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♦交通场景♦

基于无需校准激光雷达曲线与RGB􀆼D图像的数据融合方法*

徐正丽1,肖素芳1**,杨明浩2

(1.桂林电子科技大学,广西桂林 541004;2.中国科学院自动化研究所,北京 100190)

摘要:激光雷达和RGB􀆼D摄像机是在各种机器人导航任务中广泛使用的两种传感器。尽管通过图像校准能

够降低传感器中存在的噪声,但由于外部复杂环境的影响,融合数据中仍会有空洞和毛刺。为此,本文提出一

种无需校准激光雷达曲线与RGB􀆼D图像的数据融合方法。该方法利用激光雷达曲线和RGB􀆼D图像数据在

格式上存在显著差异但在深度信息上紧密相对的特点,通过时间配准和相关性分析,将激光雷达曲线在高度上

与RGB􀆼D图像配准。同时,即使在不进行校准的情况下,该方法也能将RGB􀆼D图像在高度上的相应线条自

动配准到激光雷达曲线在宽度上的范围。使用室内开放式机器人导航数据集Robot@Home中的数据对本文

方法进行评估,结果表明,该方法可同时为激光雷达曲线和RGB􀆼D图像的原始数据去噪。该方法已在真实的

导航环境中得到了验证,可扩展应用于机器人导航的更精确的二维地图构建中。
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  移动智能体的自主漫游是指智能体在动态场景

感知的基础上进行自主建图和定位,从而实现自主导

航的功能[1􀆼4]。移动智能体利用该技术,以传感器对

周围环境采集的数据作为基础,从中分析和感知环

境,进行实时定位的同时创建地图,把自身在地图的

位置与环境进行关联。因此,如何使用传感器获取的

数据对环境进行感知是移动智能体实现自主漫游的

关键。越来越多的研究开始将视觉传感器、激光雷

达、惯性传感单元、超宽带基线定位装置等传感器应

用于移动智能体的自主漫游中。其中,使用视觉传感

器的自主漫游方案最为丰富,该方案在构建可视化地

图上具备优势,在室内环境中其有较好的泛用性[5];
使用激光雷达的自主漫游方案实用性高,测量精度稳

定,使用场景较为广泛[6];惯性传感单元价格经济,是
测量移动智能体短时间自身运动状态的良好传感器,
但由于其长时间测量误差较大,也无法采集环境信
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息,因此大多和其他传感器融合使用,作为自主漫游

方案的有效补充[7];超宽带基线定位装置虽然定位精

度很高,但只适合在室内特定场景使用[8]。

  虽然使用多种传感器在机器人导航任务的自主

定位[9􀆼11]、自主建图[12,13]等方面取得了很好的效果,
但是考虑到不同传感器的融合特性,激光雷达和

RGB􀆼D摄像机因其相对较高的性价比,仍然是机器

人在动态场景感知的首要选择。RGB􀆼D摄像机的深

度图像和激光雷达提供的信息视图主要有两处不同:

①深度信息的视角和范围各不相同。激光雷达提供

了水平方向深度信息,而RGB􀆼D摄像机则提供了水

平和垂直视角的深度信息[12]。②深度信息中都存在

噪声,但产生噪声的原因各不相同。激光雷达深度信

息中的噪声通常是由前方可能存在透明玻璃、激光投

射的强光吸收和反射等原因造成的;而大部分RGB􀆼
D摄像机是通过红外反射来获取深度信息,会因为背

光太强、远处或近处的物体超出了反射范围,以及多

次红外反射造成测量误差,导致RGB􀆼D图像中存在

空洞和斑点毛刺[14]。

  目前,研究人员将这两种传感器的深度信息结

合,用于机器人的地图绘制[15]和导航定位[16,17]。然

而,由于它们处理信号的原理不同,目前仍缺乏有效

的融合方法或深度融合策略。本文提出一种将激光

雷达曲线与RGB􀆼D图像的数据融合方法,利用激光

雷达曲线和RGB􀆼D图像数据在格式上存在显著差

异,但在深度信息上却紧密相对的特点,通过时间配

准和相关性分析,发现激光雷达曲线能够在高度上与

RGB􀆼D图像配准。同时,本文提出的方法即使不需

要校准,RGB􀆼D图像在高度上的相应线条也能自动

配准到激光雷达曲线在宽度上的范围。

1 相关工作

  激光雷达可提供视线前方的水平深度信息,同时

得到二维地图中不可获取的导航信息,用于实时闭

环[18]、位置识别[19,20]、障碍物距离估计[21,22]等任务。

RGB􀆼D摄像机获取的深度信息与二维激光雷达不

同,它提供了丰富的三维信息,可以实现全视角观测,
支持障碍物分割[23]、地图绘制[9,13]、导航[9,10]、物体检

测[24]等 任 务。然 而,由 于 三 维 点 云 的 匹 配 处

理[10,15,17]以及RGB􀆼D图像的三维重建[9,11,25􀆼28]都非

常耗时,因此利用RGB􀆼D图像绘制地图和导航相对

复杂。

  目前,研究人员将激光雷达曲线和RGB􀆼D图像

中的深度信息结合起来用于地图导航。例如,Win-
terhalter等[16]采用粒子滤波技术估计平面图和真实

世界数据之间的6个自由度姿态;Chong等[22]基于

合成激光雷达测量和里程计信息,采用蒙特卡罗定位

方案进行车辆位置估计;Song等[17]使用基于鲁棒特

征的低级视觉􀆼激光雷达融合算法,通过视觉跟踪、结
构光传感器的深度信息进行相对定位。这类技术通

常被称为地图扫描,主要用于将机器人眼睛看到的范

围和位置与完整的激光雷达曲线地图或三维重建环

境相匹配。不过,这些方法的目的是通过将激光信息

与视觉映射相匹配,减少机器人导航的时间成本并保

持定位精度。至于如何融合这两种深度信息,则研究

较少。

  尽管激光雷达和RGB􀆼D摄像机都能提供深度

信息,但它们的成像原理和成像形式却大相径庭。通

常,激光雷达的深度信息是由激光投射和反射信号形

成的,而RGB􀆼D摄像机的深度信息主要来自环境中

的红外反射[14]。在激光雷达和RGB􀆼D摄像机的深

度信息中,空洞和毛刺等噪声在位置和范围上是不同

的。当激光雷达和RGB􀆼D摄像机放置在相似的高

度时[15,17],有助于将两个传感器的深度信息进行匹

配处理。然而,在居家服务机器人、智能送餐机器人、
养老陪伴机器人等使用场景上,这两种传感器的放置

高度完全不同[12]。在这种情况下,不同高度的深度

信息会使它们在视图中的观测差异较大,因此难以对

激光雷达和RGB􀆼D摄像机进行校准。因此如何采

用一种 自 动 方 法 来 融 合 激 光 雷 达 的 二 维 数 据 和

RGB􀆼D摄像机的深度信息是研究工作中面临的难点

问题。

2 基于无需校准激光雷达曲线与RGB􀆼D图

像的数据融合方法

  本文提出的基于无需校准激光雷 达 曲 线 与

RGB􀆼D图像的数据融合方法主要包括3个步骤:首
先,考虑到激光雷达和RGB􀆼D摄像机之间工作频率

的差异,采用时间维度来对齐激光雷达的曲线和

RGB􀆼D摄像机的深度图像,使得激光雷达曲线采样

后频率向RGB􀆼D图像频率对齐。其次,针对激光雷

达曲线的宽度范围和RGB􀆼D图像高度范围不统一

的问题,采用皮尔逊相关系数、归一化余弦距离和欧

拉距离来建立相似度函数,通过沿x 轴坐标将RGB􀆼
D图像的每一行与激光雷达数据序列对齐;反之,根
据它们的z值沿y 轴坐标将激光雷达曲线与RGB􀆼D
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图像对齐,对于RGB􀆼D图像,x 轴是指图像的横坐

标,y 轴是指图像的纵坐标,z 轴表示深度信息度,由
此得到激光雷达曲线在某段中和RGB􀆼D图像在某

高度处的相似度,并获得它们之间的最佳匹配度。最

后,再通过配准和去噪的方法进行水平和垂直初始对

齐,消除融合数据的空洞和毛刺。具体流程如图1
所示。

图1 本文提出的融合方法的流程

Fig.1 Workflow
 

of
 

the
 

fusion
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

study

2.1 时间维度对齐

  假设 Di(1≤i≤M)和Lj(1≤j≤N)分别为

RGB􀆼D摄像机拍摄的第i张深度图像和激光雷达获

取的第j张曲线。考虑到两个传感器之间的工作频

率差异,采用f(i)/g(j)=t来对齐Di 和Lj,其中

f(·)和g(·)是RGB􀆼D图像和激光雷达曲线的抽样

函数,f(i)和g(j)使得Dt 和Lt 在时间序列上非

常相邻。本文激光雷达曲线的采样频率是1
 

000
 

fps,而RGB􀆼D图像的采样频率是24
 

fps。考虑到激

光雷达和RGB􀆼D摄像机之间工作频率的差异,这里

取t=1
 

000/24,使得激光雷达曲线采样后的频率与

深度图像的频率对齐。

2.2 激光雷达曲线的宽度范围与RGB􀆼D图像的高

度范围对齐

  假设W 和H 分别是Di 的宽度和高度,Ψ 是Lj

的宽度,Dt
h,w(xt

h,w,zt
h,w)是Dt 高度h 沿x 轴方向

的二维点序列,其中1≤w≤W;Lt
ω(xt

ω,zt
ω)是激光

雷达曲线Lt 的二维点序列,其中1≤ω≤Ψ。假设

L
︿
t
u,ω (ω≤u≤ω+W,1≤ω≤Ψ)是从起点u 开始从

Lt
ω 中选取的W 个点。通常激光雷达曲线的宽度大

于等于RGB􀆼D图像的宽度,即Ψ≥W。深度配准的

目标就是找到适当的激光雷达曲线与RGB􀆼D图像

中配准的目标点(u,v)。研究人员通常采用距离来

衡量一条曲线(点集)和另一条曲线(点集)的相似度。
在衡量和评估两条曲线相似度的方法中,皮尔逊相关

系数、归一化余弦距离和欧拉距离是最为经典和常见

的3 个 函 数,被 广 泛 用 于 视 觉 计 算 和 模 式 识 别

中[21􀆼24]。因此,本文采用皮尔逊相关系数、归一化余

弦距离和欧拉距离来建立函数sim(·)获得激光雷

达曲线在某段中和RGB􀆼D图像在某高度处的相似

度,并获得它们间的最佳匹配度。本文通过最大化函

数sim(·)来获取最优的目标点(u,v),如公式(1)
所示:

  u,v=

max[arg∀(u,v)∑
H

v=1
∑
Ψ-W

u=1
‖sim Dt

v,w -L
︿
t
u,ω  ‖], (1)

其中,1≤u≤Ψ-W,1≤v≤H,0≤sim(·)≤1。

  Dt
v,w 和 L

︿
t
u,ω 中 都 存 在 噪 声 和 毛 刺,函 数

sim(·)对于消除它们的噪声和毛刺,提升 RGB􀆼D
图像和激光雷达曲线的表达有重要意义。为简化起

见,将 Dt
v,w 和L

︿
t
u,ω 分 别 表 示 为 Dv 和L

︿

u,函 数

sim(·)的计算方式有3种,如公式(2)-(4)所示。

  PCCDv,L
︿

u  =

CovDv,L
︿

u  
 

VarDv  VarL
︿

u  
=

EDvL
︿

u  -EDv  EL
︿

u  
 

EDv2  -E2 L
︿

u  
 

EL
︿

u2  -E2 L
︿

u  
, (2)

  InvCos(Dv,L
︿

u)=

1-Cos(Dv,L
︿

u)=

1-
Dv·L

︿

u

‖Dv‖‖L
︿

u‖
, (3)
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  InvEuler(Dv,L
︿

u)=

1-Euler(Dv,L
︿

u)=

1-
‖Dv -L

︿

u‖

max(‖Dv‖,‖L
︿

u‖)
。 (4)

2.3 配准和去噪

2.3.1 配准

  利用公式(1)获得u 和v 的值后,就能在激光雷

达曲线上获得适当的x 轴坐标(u)的融合位置,在

RGB􀆼D图像上获得适当的y 轴坐标(v)的融合位

置。尽管激光雷达曲线和RGB􀆼D图像存在空洞和

毛刺,但L
︿
t
u,ω 和Dt

v,w 形状相似,因此它们共享相同的

正面视图。常用于点集匹配和配准的方法有迭代最

邻近点(Iterative
 

Closest
 

Point,ICP)[29,30]、粒子滤

波[31]等。本 文 将 随 机 样 本 共 识(Random
 

Sample
 

Consensus,RANSAC)算法[32]和同源性[33]结合起

来,以获得L
︿

u,w 和Dv,w 之间稳健的映射关系,并确

定其形状上的噪声点。

  在平面上相似的两个点集可通过同构法进行变

换[33],公式(5)为两个点集使用同构法得到的映射关

系,其中激光雷达曲线平面上的m×3点集(L)可通

过3×3同构矩阵(A)转换为RGB􀆼D图像垂直面上

的m×3点集(D)。

  在公式(5)中,(xL
i,zL

i )和(xD
i,zD

i )分别是激

光雷达曲线和RGB􀆼D图像在(x,z)二维平面上的点

值,其中1≤i≤m。

  L
︿

A=D, (5)

其中,L=

xL
1 zL

1 1
︙ ︙ ︙

xL
m zL

m 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 ,A=

a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 ,D=

xD
1 zD

1 1
︙ ︙ ︙

xD
m zD

m 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 。

  假设Dt
v,w 和L

︿
t
u,ω 之间有α个良好匹配对和β个

噪声对,其中W=α+β,β个噪声对是由Dt
v,w 和L

︿
t
u,ω

上的毛刺或空洞造成的。由于存在噪声对,理想的策

略是从α个良好匹配对中选出n 对计算A 的值,其中

n<sizeof(α)<W 。然而,α和β没有预先标注,因
此本文从W 对中随机挑选n 对,当挑选出的n 对都

是好样本时,就可以得到A 的值。假设寻找到良好

匹配对的概率是c=α/(α+β),那么选取的n 对样本

都是好样本的概率为cn,通过找到可信度为97.5%
的共识样本的最大尝试次数约为4/cn[32]。

2.3.2 去噪

  在去噪过程中,β 个噪声对中主要包含两种噪

声:空洞和毛刺。噪声区域分为3种类型。

  ①激光雷达曲线和RGB􀆼D图像的深度数据中

的噪声区域都是空洞。

  ②激光雷达曲线和RGB􀆼D图像的深度数据中

的噪声区域为空洞,其他区域不是空洞。

  ③激光雷达曲线和RGB􀆼D图像的深度数据中

的噪声区域为毛刺,其他区域不是毛刺。

  类型①中L
︿
t
u,ω 和Dt

v,w 的点为0,很容易判断,类
型②和③需要根据公式(6)进行判断使用。公式(6)

中,ε 是阈值,用于区分配对的匹配距离。L
︿
t
u,ω 或

Dt
v,w 中满足公式(6)的点为空洞或毛刺。

  ∃β∈W‖L
︿

u,βA-Dv,β‖ >ε。 (6)

  对于类型②和③,在L
︿

或D 中发现空洞或毛刺

可分别表示为L
︿

u,β 或Dv,β 。然后,通过L
︿

和D 中对

应的好点,使用公式(7)或(8)来检索噪声数据,其中

L
︿

u,α
︿和D

v,α
︿分别是噪声点L

︿

u,β 和Dv,β 的修复数据。

  L
︿

u,α
︿=Dv,αA-1。 (7)

  D
v,α
︿=L

︿

u,αA。 (8)

  值得注意的是,在噪声区域类型①中,L
︿

u,β 和

Dv,β 的点都为0。当发现这种情况时,L
︿

和D 中原有

的L
︿

u,β 和Dv,β 点会被移除,并使用与其相邻的好点

进行替换。

3 实验

3.1 实验设置

  使用室内开放式机器人导航数据集 Robot@
Home[12](以下简称为“Robot@Home数据集”)对本

文提出的融合方法进行评估。Robot@Home数据集

收集了来自5个家庭环境的原始数据和经过处理的

数据,旨在作为语义映射、机器人定位、二维/三维地

图构建和物体分割的基准[34]。该数据集包含1个移

动机器人收集的约87
 

000条有时间标记的观测数

据,该移动机器人配备了4个RGB􀆼D摄像机(XTion
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Pro
 

Live,华硕电脑股份有限公司)和1个激光雷达

(URG􀆼04LX􀆼UG01,日本北阳电机株式会社)。在

Robot@Home数据集中,激光雷达安装在距离地面

约0.31
 

m的位置,4台RGB􀆼D摄像机安装在距离地

面0.92
 

m的位置。图2(a)显示了Robot@Home数

据集中激光雷达和RGB􀆼D摄像头位置。尽管激光

雷达和RGB􀆼D摄像机的视角相似,但Robot@Home
数据集中的激光雷达曲线和RGB􀆼D图像并未进行

校准。

  为了进一步验证本文提出的融合方法的有效性,

在真实室内导航环境中对本文提出的融合方法进行

评估。此实验中,在Turtlebot􀆼2平台上放置1个激

光雷达(Hokuyo,日本北阳电机株式会社)和1个

RGB􀆼D摄像机[Kinect
 

2,微软(中国)有限公司],它
们分别位于不同高度和相似高度。图2(b)和(c)展
示了这两种情况,图2(b)中激光雷达和RGB􀆼D摄像

机分别放置在距离地面0.25
 

m 和0.96
 

m 的高度

(情况1),图2(c)中分别放置在距离地面0.31
 

m和

0.25
 

m的高度(情况2)。

  (a)
 

Height
 

setting
 

position
 

in
 

the
 

Robot@Home
 

dataset;(b)-(c)
 

Two
 

height
 

setting
 

positions
 

in
 

real
 

indoor
 

navigation
 

en-
vironment.

图2 激光雷达和RGB􀆼D摄像机在实验中的高度设置情况

Fig.2 Height
 

setting
 

positions
 

of
 

LiDAR
 

and
 

RGB􀆼D
 

camera
 

in
 

experiment

3.2 Robot@Home数据集的实验效果评估

  在Robot@Home数据集中,4台RGB􀆼D摄像机

沿水平方向以180°弧度生成960×320分辨率的图

像,1个激光雷达在240°范围内生成每帧682像素的

二维 曲 线。图3展 示 了 经 过 处 理 后 时 间 标 记 为

“130986334520319765”、位置为“alma􀆼s1公寓”的
“卧室1”的第4幅RGB图像和RGB􀆼D图像,以及第

12幅激光雷达曲线。

3.2.1 Robot@Home数 据 集 上 深 度 对 齐 的 实 验

评估

  在深度配准步骤中,RGB􀆼D图像水平方向上的

960个像素被采样为180个像素,激光雷达曲线沿水

平方向的682个像素被采样为240个像素。这样,深
度配准的目标就是根据公式(1)同时计算u 和v 的

值。u 的取值范围为ω≤u≤ω+W ,其中W=240
像素,1≤ω≤180,则u的取值范围为0≤u≤420。理

论上,v 的取值范围为0≤v≤320。但在移动机器人

上,激光雷达被安装在较低的位置,因此在实验中v
的最大值设定为160像素。通过公式(2)-(4)获得

激光雷达曲线在特定区段和RGB􀆼D图像在特定高

度的相似度,并确定它们之间的最佳匹配。图4展示

了Dt
v,w 和L

︿
t
u,ω 的PCC(Dv,L

︿

u)、InvCos(Dv,L
︿

u)和

InvEuler(Dv,L
︿

u)中 (u,v)值 的 分 布 情 况,在

[图4:(a)-(c)]中,像素强度表示Dv 和L
︿

u 的匹配

度,[图4:(d)-(f)]为(u,v)值最大时相应的激光雷

达曲线和RGB􀆼D曲线。
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  图3 在 Robot@Home数据集中按时间维度对齐的

RGB图像(a)、RGB􀆼D图像(b)和激光雷达曲线(c)

  Fig.3 RGB
 

image
 

(a),RGB􀆼D
 

image
 

(b)
 

and
 

LiDAR
 

curve
 

(c)
 

aligned
 

by
 

time
 

dimension
 

in
 

the
 

Robot@Home
 

dataset

  实验结果表明,PCC值和InvEuler 值分布相似,

PCC值和InvEuler值最大的位置在(49,21)附近较为

接近,而且图4(d)和(e)中两条曲线的波动趋势比图

4(f)中的波动趋势更加相关。这表明在深度配准任

务中,PCC值和InvEuler值优于InvCos 值。此外,从图

4可以看出,PCC值、InvEuler 值和InvCos 值的范围分

别为0.10≤PCC值≤0.80、0.70≤InvEuler 值≤0.93
和0.10≤InvCos 值≤0.35。与InvEuler 值和InvCos 值

相比,PCC值在(0,1)范围内分布更均匀,这有助于

更好地区分u 和v。

  此外,在0≤v≤160范围内,0≤u≤20范围内的

PCC值明显小于40≤u≤60范围内的PCC值。造

成这种现象的原因是,在Robot@Home数据集中,
激光雷达位于离地面0.31

 

m的高度,而RGB􀆼D摄

像机位于离地面0.92
 

m的高度。有些物体放置在

地面上,离机器人非常近。图3(a)左侧床边放置了

一个矮柜,大部分矮柜没有出现在RGB􀆼D图像中,
而是由激光雷达扫描到的。因此,激光雷达的像素无

法与RGB􀆼D曲线同一高度的像素匹配。在图4(d)
和(e)中,10≤u≤20范围内的红色点为橱柜,而同一

范围内的蓝色点为床的前部。激光雷达和 RGB􀆼D
图像在此范围内的点的 PCC 值较 低。而 对 于 图

4(d)和(e)中位于60≤w≤180右侧范围内的点,红
色的点比左侧部分的点更接近蓝色的点。这是因为

图3(a)和(b)右侧部分的场景非常开阔,在激光雷达

之前没有矮小物体。

图4 激光雷达曲线(红色曲线)和RGB􀆼D图像曲线(蓝色曲线)的InvEuler 值、PCC值和InvCos 值深度配准的分布情况

  Fig.4 Distribution
 

of
 

InvEuler value,PCC
 

value
 

and
 

InvCos value
 

in
 

depth
 

registration
 

for
 

the
 

LiDAR
 

curve
 

(red
 

curve)
 

and
 

RGB􀆼D
 

image
 

curve
 

(blue
 

curve)

  表1表示 Robot@Home数据集中最大公寓

“sarmis􀆼s1”中7个房间的最大PCC值,它们分别位

于低(0.0<PCC值<0.3)、中(0.3<PCC值<0.6)
和高(0.6<PCC值<1.0)范围内。从表1可以看

出,“corridor1”房间的高得分率为66.67%,明显高

于“bedroom3”房间(18.48%)和“bedroom1”房间

(20.10%)。造 成 这 一 现 象 的 原 因 是 在 Robot@
Home数据集中,“corridor1”房间的场景明显比其他
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房间更加开放。

3.2.2 Robot@Home数据集上配准的实验评估

  使用PCC(Dv,L
︿

u)对Dv 和L
︿

u 进行深度对齐

后,就可以得到u 和v 的值。对于PCC值较高的场

景,本文使用 RANSAC算法和同构法匹配 Dv 和

L
︿

u 。根据Zlot等[35]的描述,当c 值大于0.6时,在
同源性计算中每次随机抽取n=6个样本对,则在84
次随 机 抽 取 中 将 得 到 1 个 共 识 样 本,置 信 度 为

97.5%。在实验中,采样次数设为84次,采样对数

n=6。图5展示了图3和图4(d)所示场景的匹配过

程,其中图5(a)中的红色曲线和蓝色曲线分别是激

光雷达曲线和用于匹配的 RGB􀆼D 图像曲线。图

5(b)和(c)显示了所有α+β对和经过84次采样后最

终α个良好的配准对。

表1 Robot@Home数据集中最大公寓“sarmis􀆼s1”中7个房

间各范围内PCC最大值的数量

Table
 

1 Number
 

of
 

maximum
 

PCC
 

values
 

for
 

each
 

range
 

of
 

seven
 

rooms
 

in
 

the
 

largest
 

apartment
 

‘sarmis􀆼s1’
 

in
 

the
 

Robot@
Home

 

dataset

房间
Room

范围
Range

低
Low

中
Middle

高
High

高得分率/%
High

 

scoring
 

rate/%

bedroom1 28 316 92 21.10
bedroom2 20 212 56 19.44
bathroom2 16 84 24 19.35
bedroom3 44 256 68 18.48

corridor1 0 72 144 66.67
kitchroom1 4 120 20 13.89
livingroom1 28 196 76 25.33

Note:the
 

bold
 

data
 

are
 

the
 

best
 

data
 

in
 

the
 

table.

  (a)
 

LiDAR
 

curve
 

(red
 

curve)
 

points
 

and
 

RGB􀆼D
  

image
 

(blue
 

curve)
 

depth
 

points;(b)
 

Matching
 

line
 

between
 

LiDAR
 

curve
 

(red
 

curve)
 

points
 

and
 

RGB􀆼D
  

image
 

(blue
 

curve)
 

depth
 

points;(c)
 

Matching
 

line
 

between
 

LiDAR
 

curve
 

(red
 

curve)
 

points
 

and
 

RGB􀆼D
  

image
 

(blue
 

curve)
 

depth
 

points
 

after
 

removal
 

of
 

outliers.
图5 激光雷达曲线点和RGB􀆼D图像曲线对齐后的配准过程

Fig.5 Registration
 

process
 

of
 

LiDAR
 

curve
 

points
 

and
 

RGB􀆼D
 

image
 

depth
 

points
 

after
 

aligning
  不同ε值的良好匹配对和噪声对的召回率实验

结果如图6所示。ξ=ξ=α'∩α/α,η=β'∩β/β,α'和

β'是通过本文方法从噪声中得到的良好匹配对和修

复对。ε随所有线对的平均误差(E)不同而变化,

E=∑
W

u=1‖L
︿

uA-Du‖/W 。ξ和η的值越大,同构

矩阵A 的性能就越好。当E ≤ε≤
 
2E 时,良好匹

配对和噪声对都能获得较高的召回率。

图6 
 

不同ε值的良好匹配对和噪声对的召回率

  Fig.6 Recall
 

ratio
 

of
 

good
 

matching
 

and
 

noise
 

matching
 

under
 

different
 

ε
 

values

3.2.3 Robot@Home数据集上去噪的实验评估

  图7展示了时间标记为“130986334520319765”、
位置为“alma􀆼s1公寓”的“卧室1”的第4幅RGB􀆼D
图像和第12幅激光雷达曲线的去噪结果,图7(a)为
原始的RGB􀆼D图像和激光雷达曲线,图7(b)为去噪

后的RGB􀆼D图像和激光雷达曲线。原始RGB􀆼D图

像底部的浅绿色线条表示激光雷达与RGB􀆼D图像

深度对齐的位置。标有“A”“B”和“C”的图块表示了

2.3.2节中提到的3种噪声区域类型,即激光雷达曲

线中红色图块中的点是空心的,其深度值由从RGB􀆼
D图像中提取的相应深度信息修复,这些信息用蓝色

箭头标示。同样,RGB􀆼D图像中位于绿线上的蓝色

块中的点是空心的,它们的深度值由从激光雷达曲线

中提取的相应深度信息修复,该信息由红色箭头标

注。这样,原始的激光雷达曲线和RGB􀆼D图像就可

以相互去噪。去噪后,激光雷达曲线中的蓝色像素点

为本 文 提 出 的 融 合 方 法 给 出 的 建 议 修 复 点

[图7(b)]。
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图7 Robot@Home数据集场景的去噪结果

Fig.7 Denoising
 

results
 

of
 

the
 

Robot@Home
 

dataset
 

scene

  本文提出的融合方法在Robot@Home数据集

中的评估结果表明,皮尔逊相关系数在深度配准方面

的效果相对优于归一化余弦距离和欧拉距离(图5和

表1)。此外,对于PCC值较高的开阔场景,激光雷

达曲线能够在RGB􀆼D图像的高度上进行配准,同时

RGB􀆼D图像也能在水平方向上与激光雷达曲线自动

配准。此外,图6和图7表明,RANSAC算法结合同

构法能够区分激光雷达曲线和RGB􀆼D图像配准后

的噪声。

3.3 真实室内导航环境中的实验分析

  移动机器人在真实室内导航环境获取的数据如

图8所示,其中上图和下图分别对应激光雷达和

RGB􀆼D摄像机高度设置情况1和情况2得到的图

片,[图8:(a)-(d)]分别为RGB图像、RGB􀆼D图像、
激光雷达曲线(红色曲线)和 RGB􀆼D曲线(蓝色曲

线)、经本文提出的融合方法融合后的深度图像。根

据图8(b)和(d)的对比可以看到本文提出的融合方

法能够获得较好的配准融合结果。

图8 移动机器人在真实室内导航环境中获得的图像

Fig.8 Images
 

obtained
 

by
 

moving
 

robot
 

in
 

real
 

indoor
 

nevigation
 

environment

3.4 在Robot@Home数据集和真实室内导航环境

数据中的融合效果对比

  为了更进一步验证本文提出的融合方法,将该方

法在Robot@Home数据集和真实导航环境数据中

的融合效果进行对比。图9(a)和(b)分别为通过Ro-
bot@Home数据集中“alma􀆼s1”样本“bedroom1”房
间的激光雷达数据生成的原始二维地图和经本文提

出的融合方法得到的二维地图,图9(c)和(d)分别为

由真实室内导航环境数据实验房间的激光雷达数据

生成的原始二维地图和经本文提出的融合方法得到

的二维地图,图9(e)和(f)分别为由真实室内导航环

境数据实验房间所在楼层的激光雷达数据生成的原

始二维地图和经本文提出的融合方法得到的二维地

图。从图9(b)可以看出,红色区块中遗漏的边界在

融合方法中得到了明显的改善和修复。此外,在蓝色

图块的一些区域中,Robot@Home数据集没有显示

其正视图,因此这些区域的激光雷达曲线和RGB􀆼D
图像都没有深度信息。图9(d)中二维地图的右下角

和右上角红色区域比图9(c)显示了更完整的信息,
同时图9(f)中二维地图的中心和右下角区域比图9
(e)显示了更为平滑的效果,并且消除了毛刺的影响。
这是因为在这两个角落,激光雷达的深度信息由于桌

子两侧的遮挡而部分为0。而RGB􀆼D摄像机提供的

深度信息则包含了桌子和墙壁的全部深度信息,

RGB􀆼D图像可补充激光雷达曲线的深度信息,从而

得到融合结果更好的二维地图。
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  (a)-(b):‘bedroom1’
 

in
 

the
 

‘alma
 

s1’
 

sample
 

in
 

the
 

Robot@Home
 

dataset;(c)-(d):the
 

room
 

of
 

real
 

indoor
 

navigation
 

environment
 

experiment;(e)-(f):the
 

floor
 

of
 

real
 

indoor
 

navigation
 

environment
 

data
 

experimental
 

room.
图9 激光雷达数据生成的原始二维地图和经本文提出的融合方法得到的二维地图

Fig.9 Original
 

2D
 

map
 

generated
 

by
 

LiDAR
 

data
 

and
 

2D
 

map
 

generated
 

by
 

fusion
 

method
 

in
 

this
 

study

4 结论

  本文提出了一种基于无需校准的激光雷达和

RGB􀆼D图像的数据融合方法,并通过在 Robot@
Home数据集和真实的机器人室内环境中对本文方

法进行了评估,实验结果表明,本文方法有助于去除

原始数据的噪声,并在无需校准的情况下同时为激光

雷达曲线和 RGB􀆼D图像提供更准确的细节信息。
本文方法可以扩展到更精确的二维地图构建和三维

场景重构中,用于机器人导航等应用领域。
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A
 

Fusion
 

Method
 

Based
 

on
 

Uncalibrated
 

LiDAR
 

Curves
 

and
 

RGB􀆼D
 

Images

XU
 

Zhengli1,XIAO
 

Sufang1**,YANG
 

Minghao2
(1.Guilin

 

University
 

of
 

Electronic
 

Technology,Guilin,Guangxi,541004,China;2.Institute
 

of
 

Automation
 

of
 

the
 

Chinese
 

Academy
 

of
 

Sciences,Beijing,100190,China)

Abstract:LiDAR
 

and
 

RGB􀆼D
 

cameras
 

are
 

two
 

widely
 

used
 

sensors
 

in
 

various
 

tasks
 

of
 

robot
 

navigation.Al-
though

 

image
 

calibration
 

can
 

reduce
 

the
 

noise
 

present
 

in
 

both
 

sensors,there
 

may
 

still
 

be
 

holes
 

and
 

burrs
 

due
 

to
 

the
 

complex
 

external
 

environment.To
 

address
 

these
 

issues,a
 

fusion
 

method
 

based
 

on
 

uncalibrated
 

LiDAR
 

curves
 

and
 

RGB􀆼D
 

images
 

is
 

proposed.The
 

proposed
 

method
 

utilizes
 

the
 

significant
 

differences
 

in
 

format
 

but
 

close
 

alignment
 

of
 

depth
 

information
 

between
 

LiDAR
 

curve
 

and
 

RGB􀆼D
 

image
 

data.Through
 

time
 

alignment
 

and
 

correlation
 

analysis,two􀆼dimensional
 

LiDAR
 

curves
 

can
 

be
 

matched
 

with
 

RGB􀆼D
 

images
 

at
 

heights.
Meanwhile,the

 

proposed
 

method
 

can
 

automatically
 

match
 

the
 

corresponding
 

lines
 

in
 

RGB􀆼D
 

images
 

to
 

the
 

width
 

range
 

of
 

the
 

LiDAR
 

curve
 

even
 

if
 

calibration
 

is
 

not
 

necessary.The
 

proposed
 

method
 

is
 

evaluated
 

on
 

the
 

public
 

indoor
 

robot
 

navigation
 

database
 

Robot@Home.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

simultaneously
 

de􀆼noises
 

the
 

raw
 

data
 

of
 

LiDAR
 

curves
 

and
 

RGB􀆼D
 

images.Moreover,the
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

in
 

real
 

navigation
 

environments
 

and
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

the
 

reconstruction
 

of
 

more
 

accurate
 

2D
 

maps
 

for
 

robot
 

navigation.
Key

 

words:LiDAR;depth
 

image;data
 

fusion;2D
 

map
 

reconstruction;robot
 

navigation
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