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基于全景图像的无人艇激光雷达杂波滤除方法

张煌*，何佳洲，王景石，蒋佳锐
江苏自动化研究所信息融合实验室，江苏 连云港 222061

摘要 海上环境复杂，安装在无人艇上的激光雷达在探测近艇目标过程中会产生各种杂波，影响了无人艇对近距离船只

的检测与跟踪，威胁了无人艇自主航行安全，因此必须对激光雷达在海上产生的各种杂波进行有效滤除。将激光雷达与

全景相机进行数据关联，实现了三维点云与全景图像在二维图像上的像素级配准，并根据两种数据的关联结果以及对全

景图像上目标船只的检测，完成对定义的三类杂波点云的滤除。
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Lidar Clutter Filtering of Unmanned Surface Vehicle Based on Panoramic
Image
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Information Fusion Laboratory, Jiangsu Institute of Automation, Lianyungang 222061, Jiangsu, China

Abstract The sea environment is complex, and the lidar installed on the unmanned surface vehicle will generate various
useless clutters in the process of detecting the target near our vehicle. And the useless clutters will affect the detection and
tracking process and threaten the safety of the unmanned surface vehicle in the process of autonomous voyage. Therefore,
it is necessary to effectively filter out all kinds of useless clutters generated by lidar on the sea. In this paper, the data
association between the lidar and panorama camera is carried out to achieve the pixel-level registration of 3D point clouds
and panoramic images in 2D images. According to the association results of the two kinds of data and the detection of
target ships on the panoramic image, the three types of point cloud clutters defined in this paper are filtered.
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1 引 言

随着高性能传感器设备和无人车辆驾驶技术的快

速发展，水面无人艇（USV）作为水面环境下无人驾驶

的重要工具，在国内外受到了广泛关注。无人艇的首

要任务就是要能够实现自主航行，当前自主航行任务

中许多模块设计都离不开各种传感器［1］，如光学相机、

导航雷达、激光雷达、全球定位系统等。正是这些传感

器对周围环境的感知，才保证了无人艇安全、可靠的自

主航行。但是单传感器既有优点也有缺点［2］，由于海

洋环境复杂多变，其优点会被缺点覆盖，影响自身对周

围环境的感知。激光雷达擅长近距离物体检测，能够

获取环境的三维信息，但是生成的数据存在较多的杂

波；光学全景相机的探测范围广、监测信息量大，但是

易受环境、气候的影响［3-5］。

无人艇环境感知首先要具备良好的水面目标检测

能力［6］，只有能够实时、精准地检测出目标才能保证自

主避障和自主靠离泊等功能的实现。Wang等［7］提出

了一种通过单目相机和立体视觉方法构造的 USV障

碍物体检测系统；Kristan等［8］提出一种新的图形模型，

可以从视频流中提供快速和连续的障碍物体图像地图

估计；Mei等［9］提出一种基于特征和边缘的自适应海岸

线检测方法；齐先智［10］提出一种基于激光雷达的无人

水面艇水面目标检测与识别的方法；Weon等［11］提出

了基于速度和航向角的无人水面艇尾部水波点云去除

算法；Chen等［12］设计了一种深度融合方案，将来自俯

视图与正视图的点云区域特征结合起来；周治国等［13］

提出了一种基于三维激光雷达的水面目标 DBSCAN-

VoxelNet联合检测算法；耿磊等［14］提出了一种基于激

光雷达的多视角点云配准方法；张长勇等［15］提出了一
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种改进的DBSCAN算法以提高障碍物点云聚类效果。

以上算法主要依靠单种传感器对环境进行感知。仅通

过光学相机进行感知时，环境的改变、目标的运动等因

素会导致较差的感知效果；仅通过激光雷达进行感知，

需要对点云数据进行大量的预处理，如杂波滤除、点云

补全等。要想通过单种传感器取得较好的感知效果，

往往需要多个传感器来弥补单个传感器的不足。而实

际应用中，与其一种传感器多设几个，不如采用多种单

传感器信息融合的方式对周围环境进行感知。将激光

雷达和光学相机融合构建的系统模块［16-17］是无人艇中

常用的一种方式，将两种时间、空间不完全匹配的数据

进行关联融合并保证融合的准确性一直都是国内外无

人领域、信息融合领域研究的难点与热点。激光点云

与光学图像的关联一般采用提前标定光学相机参数使

得两传感器所示场景相同的方法，本文将全景相机与

激光雷达进行融合，提前标定 6个摄像头参数会受后

续图像拼接影响，导致两传感器所示场景不同，因此本

文提出了自适应匹配算法用于两种数据的关联。

相较于无人车的严格交通规则，无人艇所要遵循

的海事规则相对宽松，这也导致各种船只在航行时艏

向角可以指向任意方向。无人车进行环境感知时车辆

朝向基本一致，同体型的车之间的形态轮廓也基本一

致，但无人艇航行时，所遇船只航向大不相同，目标船

只轮廓由于其艏向角的不同，本艇激光雷达对同一艘

船会感知出各式各样的形态轮廓。而一般的光学相机

由于拍摄角度固定，同一艘船在该角度区间内的形态

轮廓会基本保持一致，如果仅靠普通光学相机与激光

雷达进行融合无法满足无人艇自主航行中对感知能力

的要求，全景相机的优势在于 360°无差别感知周围近

距离环境，周围船只航行时各种形态也均能呈现于全

景图像上，能够保证其与激光雷达融合时全方位的目

标匹配。本文就激光雷达与光学全景相机信息融合问

题提出一种角度与像素匹配的算法，在方位角-横轴像

素匹配上采用分区匹配算法，在俯仰角-纵轴像素匹配

上采用基于目标检测的自适应算法，根据匹配结果对

激光雷达与全景相机的信息进行关联，再根据全景图

像的目标检测结果对与其关联的激光雷达点云杂波进

行滤除。本文的点云杂波滤除算法的流程图如图 1
所示。

2 海面点云杂波介绍

在无人艇按照规划航路进行自主航行时，需要能

够精准地感知出本艇周围各种大小型船只，激光雷达

在产生周围环境的点云时，会把量程范围内所有能反

射激光的物体（未被遮挡）都刻画出来，其中包含了实

物的非船只点云与非实物的离群点云。鉴于这些点云

均为避障、导航、船只检测识别实验中不需要的反射

源，因此本文将上述点云均定义为杂波。

2. 1 杂波类型

本文根据杂波所影响目标船只的体型大小对实物

的非船只点云与非实物的离群点云杂波进行了三种类

别的划分，无人艇自主航行时存在的各种杂波如图 2
所示。

以下是本文所定义点云杂波的产生原因及分布
特点：

1）海岸杂波。本文中无人艇的主要试验场地为海
岸港口，因此大部分场景距离海岸较近，在航行时激光
雷达很容易生成海岸点云，其主要分布在点云数据中
距离最远处及最边缘处。

2）尾浪杂波。激光可以穿过水面，在水面平静时
基本不会产生水面反射点云，但是有船只经过导致水
面出现波浪时，激光会被起伏的波浪反射回激光雷达，

图 1 点云杂波滤除算法流程图

Fig. 1 Flow chart of point cloud clutter filtering algorithm

图 2 航行场景激光雷达杂波介绍图

Fig. 2 Introduction of lidar clutters in sailing scene

https://dx.doi.org/10.3788/AOS202242.1810001
mailto:E-mail:hagzhang@mail.ustc.edu.cn
mailto:E-mail:hagzhang@mail.ustc.edu.cn


1810001-2

研究论文 第 42 卷 第 18 期/2022 年 9 月/光学学报

种改进的DBSCAN算法以提高障碍物点云聚类效果。
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补全等。要想通过单种传感器取得较好的感知效果，

往往需要多个传感器来弥补单个传感器的不足。而实

际应用中，与其一种传感器多设几个，不如采用多种单

传感器信息融合的方式对周围环境进行感知。将激光
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常用的一种方式，将两种时间、空间不完全匹配的数据
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与光学图像的关联一般采用提前标定光学相机参数使

得两传感器所示场景相同的方法，本文将全景相机与
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朝向基本一致，同体型的车之间的形态轮廓也基本一

致，但无人艇航行时，所遇船只航向大不相同，目标船

只轮廓由于其艏向角的不同，本艇激光雷达对同一艘

船会感知出各式各样的形态轮廓。而一般的光学相机

由于拍摄角度固定，同一艘船在该角度区间内的形态

轮廓会基本保持一致，如果仅靠普通光学相机与激光

雷达进行融合无法满足无人艇自主航行中对感知能力

的要求，全景相机的优势在于 360°无差别感知周围近

距离环境，周围船只航行时各种形态也均能呈现于全

景图像上，能够保证其与激光雷达融合时全方位的目
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像的目标检测结果对与其关联的激光雷达点云杂波进

行滤除。本文的点云杂波滤除算法的流程图如图 1
所示。

2 海面点云杂波介绍
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均为避障、导航、船只检测识别实验中不需要的反射

源，因此本文将上述点云均定义为杂波。
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Fig. 1 Flow chart of point cloud clutter filtering algorithm
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形成船只航行的尾迹点云，其主要分布在目标船的周

围及后方。

3）离群杂波。激光雷达发射的激光在传播过程中

如遇到飘在空中的水雾、盐雾等时，可能导致激光提前

反射回激光雷达接收器，而这些返回的激光也会被视

为正常返回的激光，因为水雾、烟雾分布不均、概率返

回等特性，离散点云分布并无规律。

2. 2 杂波影响

海岸杂波的分布区域广、数量多，传统感知算法即

聚类算法容易将这些海岸杂波聚类为大型船体，从而

导致误判。虽然可以通过设置距离参数等方法排除海

岸杂波对感知算法的影响，但是距离较远的大型船只

以及靠岸较近的船只会被聚类算法忽略。

船只尾浪主要分布在各种运动的目标船只周围，

进行检测时可能会将尾浪也视为目标船的一部分，尾

浪的分流也可能导致单个目标船只被聚类检测成多

个目标，同时因为海浪的扩散性，当本艇与目标艇相

对靠近时，本艇的各种决策如避障等会受到极大的

影响。

离群点云看似不会对本艇的感知产生影响，但是

因其分布不具备规律性，常会在一定程度上与远处的

小型船只呈现相同的点云分布方式，从而导致感知算

法的误检。

3 激光雷达与全景相机时空对齐

本文所用的两种传感器为激光雷达与全景相机，
这两种传感器在实现无人艇环境感知功能上都有着各
自的优势，同时也存在着不足。就激光雷达而言，其探
测距离范围有限，本文所用激光雷达对 140 m外目标
的探测能力会大幅减弱，在探测范围内所有可反射激
光的物体都会相应地反射回点云数据，因此点云数据
中存在大量杂波信息。在无人艇自主航行时，激光雷
达所生成的点云存在无序性即每个三维点坐标之间不
存在顺序关系，存在不规律性即当前时刻周围环境不
同点云也会呈不同的分布方式且这种分布方式下会因
场景中物体的多少而呈现不均匀的点数。全景相机易
受光照、天气等环境因素的影响，无法明确图像中目标
的距离信息。

根据两种传感器的优缺点以及激光雷达数据的特
性，本文采用数据关联的方式，将激光雷达产生的点云
数据与全景相机产生的全景图像进行像素级单位的关
联，使两种传感器各自的环境感知能力得到提升，两者
的不足得到完善甚至消除。在进行二者的数据关联之
前，首先要实现两种数据的时空一致对齐，时空不一致
的两种数据难以关联，即便关联，关联后也会带来较大
的误差。本文中无人艇上使用的激光雷达与全景相机
的部分规格说明如表 1所示。

3. 1 空间位置对齐

在无人艇进行自主航行时，为更好地实现无人艇
自主感知能力，各种传感器都会被摆放在合适的位置。
又因各种传感器占用的体积不同，不存在两种传感器
在空间位置的摆放上完全重合的情况，因此在数据关
联之前需要将两种传感器的数据在空间上进行对齐。

本艇的激光雷达与全景相机在艇上的摆放位置如
图 3所示，世界坐标系的 Y轴正向正对应本艇的航行
方向，两传感器在世界坐标系的三个方向上的空间距
离差分别为 Δx、Δy、Δz（Δx> 0，Δy> 0，Δz> 0）。

激光雷达安装于艇艏，其作用区域在水平方向上

是一个 360°的全方位区域，在垂直方向上为-15°~25°
的区域。激光雷达坐标系以激光雷达中心点为坐标原

点，生成的数据为对应空间中目标物体反射表面上点

的坐标。全景相机安装于艇舱上方的桅杆，其作用区

域为艇周围的全 360°的空间范围，生成的数据为以全

景相机为原点所拍摄并拼接合成的全景图像。

激光雷达通过发射激光对目标进行感知，所返回

的点云数据如图 4（a）所示，全景相机所拍摄图像为

360°范围的图像，整幅图像与空间中目标的对应关系

如图 4（b）所示。两传感器均以自身中心为原点，用光
的直线传播方式对周围环境进行刻画感知，因此两者

表 1 传感器的部分规格说明

Table 1 Part of specification instructions of sensor

Sensor

Lidar

Panorama camera

Specification
Ranging：40 cm-200 m（target reflectivity：20%）

Accuracy：±3 cm
Angle of view（vertical）：-25°-15°
Angle of view（horizontal）：0°-360°

Speed：300 r·min-1/ 600 r·min-1/ 1200 r·min-1（5 Hz/ 10 Hz/ 20 Hz）
Point number per second：0-600000

Size：114. 00 mm × 108. 73 mm（diameter×height）
Angle of view（horizontal）：0°-360°
Output：1920 pixel×1080 pixel
Frame rate：30 frames·s-1

Anti-rolling characteristics：horizontal error after anti-rolling is smaller than 2°
Splicing blind area：<10 m
Size：≤750 mm×700 mm

对同一目标点的刻画在各自坐标系中是同一相对坐标
位置。

对于同一时刻下空间中的一点 ( x，y，z )，全景相机

最终所生成的全景图像与激光雷达生成的点云对应的
同一点仅在原点的选择上不同，在相机成像过程中所
有的坐标系转换并不会影响最终生成的全景图像与世
界坐标系里的物体（三维点云）之间的空间位置上的对
齐，两传感器在艇身上位置的不同会导致两种数据在
空间上的距离差。本文将三维点云映射至二维全景图
像并将其进行关联，同时通过将激光雷达坐标系映射
至全景相机坐标系来实现这一空间对齐，激光雷达坐
标系与全景相机坐标系的转换关系可表示为
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式中：( XC，YC，ZC )为相机坐标系；( XL，YL，ZL )为激光
雷达坐标系。本文中的实验艇上两传感器在世界坐标
系 X方向上的距离为 0。
3. 2 时间对齐

事实上，即便激光雷达和全景相机的数据在空间
上进行了一致性对齐，也不能保证两者就可以感知到
同一场景。在本文实验艇中：激光雷达的转速为
10 Hz，即每 0. 1 s会对周围 360°空间进行一次激光扫
描 并 输 出 一 帧 点 云 数 据 ；而 全 景 相 机 帧 数 为
30 frames·s-1，即平均每 0. 1 s对周围 360°环境进行三
幅图像的输出。即便两传感器都是根据光来成像，但
是二者的成像速度却不尽相同，其中激光雷达采用激
光，但是每束激光的发射时间有先后，仅保证在 0. 1 s
内完成所有的激光发射并返回，在这 0. 1 s内目标物体

（动态）和本艇都会发生一定的位移，0. 1 s内最先发射

的几束激光测得的点在 0. 1 s内会发生或大或小的空

间位置变化，鉴于本文的无人艇航行速度较低（小于

10 n mile/h），暂未考虑 0. 1 s内目标船体的位移量；全

景相机当前时刻拍摄的画面需要经过相机处理后才能

输出，其所显示的时刻为最终生成的时刻，且生成图像

所需时间并不完全相同，并不是其拍摄时刻，同时平均

0. 1 s进行 3 frame的拍摄也并不能保证是在均匀间隔

时间进行拍摄，最终取同一 0. 1 s内的两种数据也会有

3种对应方式。正由于这些特点，激光雷达与全景相机

想要实现在时间上的完全一致性对齐非常困难。图 5
展示了两种数据在 0. 1 s内生成数据量的对比关系。

本文进行时间对齐时先保证起始时刻对齐，后根

据两种数据产生的间隔进行对齐，即便如此，随着时间

的推移，两种数据在时间上也会存在偏差。为减小偏

差程度，本文在进行处理时，采用定时对两种待关联的

数据进行校正对齐，每经过 100 s就根据方位角与横轴

像素的匹配误差判定两种数据是否存在相对的时间超

前或时间延后，若存在则采用延后或超前的数据的策

略进行误差校正，将配准对齐的误差校正到 1%以内

以达到一定的误差控制效果。经过空间上与时间上两

种数据之间的对齐，本文获取了在时空上一致对齐的

全景图像数据与点云坐标数据。

4 全景图像目标检测

本文的激光雷达点云与全景相机图像的关联策略

通过将激光雷达点云由三维空间映射至二维平面并保

留距离这一维度来实现。在第 2节中，本文对方位角

与横轴像素之间的映射进行了相关阐述，但并未对俯

图 3 艇体传感器位置及世界坐标系示意图

Fig. 3 Schematic diagram of position and world coordinate system of vehicle body sensor

图 4 激光雷达生成点云原理图和全景相机生成全景图像原理图。（a）激光雷达生成点云原理图；（b）全景相机生成全景图像原理图

Fig. 4 Principle diagrams of point cloud generated by lidar,and panoramic image generated by panorama camera. (a) Principle diagram
of point cloud generated by lidar; (b) panoramic image generated by panorama camera
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对同一目标点的刻画在各自坐标系中是同一相对坐标
位置。

对于同一时刻下空间中的一点 ( x，y，z )，全景相机

最终所生成的全景图像与激光雷达生成的点云对应的
同一点仅在原点的选择上不同，在相机成像过程中所
有的坐标系转换并不会影响最终生成的全景图像与世
界坐标系里的物体（三维点云）之间的空间位置上的对
齐，两传感器在艇身上位置的不同会导致两种数据在
空间上的距离差。本文将三维点云映射至二维全景图
像并将其进行关联，同时通过将激光雷达坐标系映射
至全景相机坐标系来实现这一空间对齐，激光雷达坐
标系与全景相机坐标系的转换关系可表示为
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式中：( XC，YC，ZC )为相机坐标系；( XL，YL，ZL )为激光
雷达坐标系。本文中的实验艇上两传感器在世界坐标
系 X方向上的距离为 0。
3. 2 时间对齐

事实上，即便激光雷达和全景相机的数据在空间
上进行了一致性对齐，也不能保证两者就可以感知到
同一场景。在本文实验艇中：激光雷达的转速为
10 Hz，即每 0. 1 s会对周围 360°空间进行一次激光扫
描 并 输 出 一 帧 点 云 数 据 ；而 全 景 相 机 帧 数 为
30 frames·s-1，即平均每 0. 1 s对周围 360°环境进行三
幅图像的输出。即便两传感器都是根据光来成像，但
是二者的成像速度却不尽相同，其中激光雷达采用激
光，但是每束激光的发射时间有先后，仅保证在 0. 1 s
内完成所有的激光发射并返回，在这 0. 1 s内目标物体

（动态）和本艇都会发生一定的位移，0. 1 s内最先发射

的几束激光测得的点在 0. 1 s内会发生或大或小的空

间位置变化，鉴于本文的无人艇航行速度较低（小于

10 n mile/h），暂未考虑 0. 1 s内目标船体的位移量；全

景相机当前时刻拍摄的画面需要经过相机处理后才能

输出，其所显示的时刻为最终生成的时刻，且生成图像

所需时间并不完全相同，并不是其拍摄时刻，同时平均

0. 1 s进行 3 frame的拍摄也并不能保证是在均匀间隔

时间进行拍摄，最终取同一 0. 1 s内的两种数据也会有

3种对应方式。正由于这些特点，激光雷达与全景相机

想要实现在时间上的完全一致性对齐非常困难。图 5
展示了两种数据在 0. 1 s内生成数据量的对比关系。

本文进行时间对齐时先保证起始时刻对齐，后根

据两种数据产生的间隔进行对齐，即便如此，随着时间

的推移，两种数据在时间上也会存在偏差。为减小偏

差程度，本文在进行处理时，采用定时对两种待关联的

数据进行校正对齐，每经过 100 s就根据方位角与横轴

像素的匹配误差判定两种数据是否存在相对的时间超

前或时间延后，若存在则采用延后或超前的数据的策

略进行误差校正，将配准对齐的误差校正到 1%以内

以达到一定的误差控制效果。经过空间上与时间上两

种数据之间的对齐，本文获取了在时空上一致对齐的

全景图像数据与点云坐标数据。

4 全景图像目标检测

本文的激光雷达点云与全景相机图像的关联策略

通过将激光雷达点云由三维空间映射至二维平面并保

留距离这一维度来实现。在第 2节中，本文对方位角

与横轴像素之间的映射进行了相关阐述，但并未对俯

图 3 艇体传感器位置及世界坐标系示意图

Fig. 3 Schematic diagram of position and world coordinate system of vehicle body sensor

图 4 激光雷达生成点云原理图和全景相机生成全景图像原理图。（a）激光雷达生成点云原理图；（b）全景相机生成全景图像原理图

Fig. 4 Principle diagrams of point cloud generated by lidar,and panoramic image generated by panorama camera. (a) Principle diagram
of point cloud generated by lidar; (b) panoramic image generated by panorama camera



1810001-5

研究论文 第 42 卷 第 18 期/2022 年 9 月/光学学报

仰角与纵轴像素之间的映射关系进行详细说明，其所

用的自适应配准方法需要根据全景图像目标检测来

实现。

4. 1 Yolov3网络设计

常 见 的 目 标 检 测 网 络 有 Yolo 系 列［18］网 络 和

RCNN系列网络。相较于 RCNN而言，Yolo的缺点在

于识别物体位置的精准性较差，召回率低，在无人艇进

行航行中，图像的目标检测通常作为辅助手段来增强

短距离中无人艇的感知能力，仅靠二维图像保证物体

位置的精确性是绝对不可能的，本艇同样也不会靠全

景图像来确定目标的具体位置，召回率低则可以通过

与其他传感器的融合来解决。但 Yolo的优点在于速

度快、pipline简单、误检率低、通用性强，在无人艇航行

中，目标感知的最首要任务就是实时、准确，同时因其

通用性强，Yolo系列的框架很容易并入无人艇整个系

统的设计之中，因此本文在进行目标检测网络的选取

时采用了Yolo系列的Yolov3网络。

Yolov3网络模型采用 darknet框架进行搭建，该网

络由一系列 1×1和 3×3的卷积层组成，因为一共有 53
个卷积层，该 darknet网络框架又被称为Darknet-53，本
文在使用 Yolov3网络时，特征图的尺寸为 416×416，
本文中使用的Darknet-53的网络结构如图 6所示。

图 5 全景图像与点云在 0. 1 s内数据量的对比图。（a）~（c）0. 1 s内拍摄的全景图像；（d）0. 1 s内二维点云示意图

Fig. 5 Comparison of data volume between panoramic images and point cloud during 0. 1 s. (a)- (c) Panoramic images taken in less
than 0. 1 s; (d) diagram of two-dimensional point cloud in 0. 1 s

图 6 Darknet-53的网络结构图

Fig. 6 Network diagram of Darknet-53

4. 2 Yolov3目标检测原理

Yolov3的检测过程如下：Yolov3将一张 416×416
的图像作为输入，输出三层特征图，每层特征图中有

N×N个网格，分别为 52×52、26×26、13×13，每个网

格可分别用于检测目标中心点落在该网格内的目标，

每个网格会用（4+1+c）k个大小的 1×1的卷积核进

行卷积预测，其中 k为预测边框的个数（初始值一般为

3），c为预测目标的类别数，4为边界框中心点坐标和

框的宽和高，1为置信度。本文中，预测目标类数为 3，
最终可通过非极大值抑制筛选出目标检测框、输出框、

类别和对应类别的置信度。
在进行边界框的宽度和高度预测时，直接通过卷

积神经网络来预测看似非常合理，但实际上这样会在
训练时带来不稳定的梯度，Yolov3通过聚类算法在标
注好的数据集中得到三组先验框（anchor box）以分别
适应网络生成的三种尺度的特征图。特征图尺度越
小，对大目标越敏感；特征图尺度越大，对小目标越敏
感。目标检测器通过预测对数空间变换来确定边界
框，网格预测中心点与边界框长度为
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， （2）

式中：tx、ty分别为边界框在 x和 y方向的中心偏移量；

tw、th分别为宽度 w、高度 h的放缩比；( cx，cy )为预设边

界框在特征图上的中心坐标；pw、ph分别为预设边界框

在特征图上的宽和高；bx、by、bw、bh为最终预测的目标

边界框；σ ( · )为 Sigmoid函数，其目的是将预测偏移量

缩放到 0~1之间。

Yolov3损失函数由三个部分组成：目标定位偏移
量损失 L loc ( x )、目标置信度损失 L conf ( x )和目标分类

损失 L cla ( x )，损失函数可表示为
L (O，o，C，c，l，g )= λ1L conf ( o，c )+ λ2L cla (O，C )+

λ3L loc ( l，g )， （3）
式中：O为目标类别损失函数中所有目标预测框中是

否存在目标的布尔值集合；C为目标类别损失函数中

所有目标预测框内存在某类目标的概率集合；o为目

标置信度损失函数中所有目标预测框中是否存在目标

的布尔值集合；c为目标置信度损失函数中所有目标预

测框中是否存在目标的概率集合；l为预测框坐标偏移

量集合；g为预测框与默认框之间的坐标偏移量集合；

λ1 + λ2 + λ3 = 1。
目标置信度即预测框内存在目标的概率，目标置

信度损失采用二值交叉熵损失表示：

L conf ( o，c )=-∑{ oi ln [ σ ( ci ) ]+(1- oi ) ln [ 1-
σ ( ci ) ] }， （4）

式中：oi∈ { 0，1 }，表示预测目标边界框 i中是否真实存

在目标，0表示不存在，1表示存在；σ ( ci )为预测目标边

界框 i内存在目标的 Sigmoid概率。
目标分类损失函数同样采用二值交叉熵损失：

L cla (O，C )=
-∑

i∈ P
∑
j∈ T
{ Oij ln [ σ (Cij ) ]+(1- Oij ) ln [ 1- σ (Cij ) ] }，

（5）
式 中 ：P 表 示 预 测 框 集 合 ；T 表 示 类 别 集 合 ；

Oij∈ { 0，1 }，表示预测目标边界框 i中是否真实存在目

标，0表示不存在，1表示存在；σ (Cij )为预测框 i内存在

第 j类目标的 Sigmoid概率。

目标定位偏移量损失采用的是真实偏差值与预测

偏差值之差的平方和：
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ĝ ( )h
i = lg [ ]g ( )h

i /p( )h
i

， （6）

式中：l̂为预测框坐标偏移量；ĝ为真值框与默认框之

间的 box与默认框之间的坐标偏移量；b( )x 、b( )y 、b( )w 、b( )h

为预测的目标框参数；c( )x 、c( )y 、p( )w 、p( )h 为默认矩形框

参数；g ( )x 、g ( )y 、g ( )w 、g ( )h 为真实目标矩形框参数 ;下标 i
代表第 i个预测目标边界框。这些参数均映射在预测

特征图上。

5 点云杂波滤除

相较于全景图像较为丰富的数据信息，激光雷达

产生的有效的点云信息则非常少，甚至在某些时段无

法产生有效点云信息，因此，直接从激光雷达产生的点

云数据中提取船只点云难以实现，本文通过激光点云

与全景图像的关联来进行点云杂波滤除，滤除无效点

云后的剩余点云则为需要的船只点云。

5. 1 三维点云的二维映射

本文中的坐标系变换包括：在两传感器空间对齐

时，将激光雷达坐标系映射变换至全景相机坐标系；在

全景相机生成图像时，将世界坐标系映射至全景图像

坐标系；在点云图像生成时，将三维点云坐标系映射至

二维平面坐标系；在点云图像与全景图像关联时，将两

个二维平面坐标系进行分辨率映射对齐。

在上述 4种坐标系变换过程中，全景图像与生成

的二维点云图像具有高度的相似性，两者在水平方向

上的角度均为 360°，在垂直角度上激光雷达的初始角

度为-15°~25°，经过坐标系变换后取-25°~25°内的

点云，全景相机的上下广角未知，且会因航行时本艇吃

水深度的改变而产生一定的变化。

全景图像与点云图像的坐标系变换俯视图、侧视



1810001-6

研究论文 第 42 卷 第 18 期/2022 年 9 月/光学学报

4. 2 Yolov3目标检测原理

Yolov3的检测过程如下：Yolov3将一张 416×416
的图像作为输入，输出三层特征图，每层特征图中有

N×N个网格，分别为 52×52、26×26、13×13，每个网

格可分别用于检测目标中心点落在该网格内的目标，

每个网格会用（4+1+c）k个大小的 1×1的卷积核进

行卷积预测，其中 k为预测边框的个数（初始值一般为

3），c为预测目标的类别数，4为边界框中心点坐标和

框的宽和高，1为置信度。本文中，预测目标类数为 3，
最终可通过非极大值抑制筛选出目标检测框、输出框、

类别和对应类别的置信度。
在进行边界框的宽度和高度预测时，直接通过卷

积神经网络来预测看似非常合理，但实际上这样会在
训练时带来不稳定的梯度，Yolov3通过聚类算法在标
注好的数据集中得到三组先验框（anchor box）以分别
适应网络生成的三种尺度的特征图。特征图尺度越
小，对大目标越敏感；特征图尺度越大，对小目标越敏
感。目标检测器通过预测对数空间变换来确定边界
框，网格预测中心点与边界框长度为
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bx= σ ( tx )+ cx
by= σ ( ty )+ cy
bw= pwexp ( )tw
bh= phexp ( )th

， （2）

式中：tx、ty分别为边界框在 x和 y方向的中心偏移量；

tw、th分别为宽度 w、高度 h的放缩比；( cx，cy )为预设边

界框在特征图上的中心坐标；pw、ph分别为预设边界框

在特征图上的宽和高；bx、by、bw、bh为最终预测的目标

边界框；σ ( · )为 Sigmoid函数，其目的是将预测偏移量

缩放到 0~1之间。

Yolov3损失函数由三个部分组成：目标定位偏移
量损失 L loc ( x )、目标置信度损失 L conf ( x )和目标分类

损失 L cla ( x )，损失函数可表示为
L (O，o，C，c，l，g )= λ1L conf ( o，c )+ λ2L cla (O，C )+

λ3L loc ( l，g )， （3）
式中：O为目标类别损失函数中所有目标预测框中是

否存在目标的布尔值集合；C为目标类别损失函数中

所有目标预测框内存在某类目标的概率集合；o为目

标置信度损失函数中所有目标预测框中是否存在目标

的布尔值集合；c为目标置信度损失函数中所有目标预

测框中是否存在目标的概率集合；l为预测框坐标偏移

量集合；g为预测框与默认框之间的坐标偏移量集合；

λ1 + λ2 + λ3 = 1。
目标置信度即预测框内存在目标的概率，目标置

信度损失采用二值交叉熵损失表示：

L conf ( o，c )=-∑{ oi ln [ σ ( ci ) ]+(1- oi ) ln [ 1-
σ ( ci ) ] }， （4）

式中：oi∈ { 0，1 }，表示预测目标边界框 i中是否真实存

在目标，0表示不存在，1表示存在；σ ( ci )为预测目标边

界框 i内存在目标的 Sigmoid概率。
目标分类损失函数同样采用二值交叉熵损失：

L cla (O，C )=
-∑

i∈ P
∑
j∈ T
{ Oij ln [ σ (Cij ) ]+(1- Oij ) ln [ 1- σ (Cij ) ] }，

（5）
式 中 ：P 表 示 预 测 框 集 合 ；T 表 示 类 别 集 合 ；

Oij∈ { 0，1 }，表示预测目标边界框 i中是否真实存在目

标，0表示不存在，1表示存在；σ (Cij )为预测框 i内存在

第 j类目标的 Sigmoid概率。

目标定位偏移量损失采用的是真实偏差值与预测

偏差值之差的平方和：
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L loc ( l，g )=∑
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∑
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ĝ ( )w
i = lg [ ]g ( )w

i /p( )w
i
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， （6）

式中：l̂为预测框坐标偏移量；ĝ为真值框与默认框之

间的 box与默认框之间的坐标偏移量；b( )x 、b( )y 、b( )w 、b( )h

为预测的目标框参数；c( )x 、c( )y 、p( )w 、p( )h 为默认矩形框

参数；g ( )x 、g ( )y 、g ( )w 、g ( )h 为真实目标矩形框参数 ;下标 i
代表第 i个预测目标边界框。这些参数均映射在预测

特征图上。

5 点云杂波滤除

相较于全景图像较为丰富的数据信息，激光雷达

产生的有效的点云信息则非常少，甚至在某些时段无

法产生有效点云信息，因此，直接从激光雷达产生的点

云数据中提取船只点云难以实现，本文通过激光点云

与全景图像的关联来进行点云杂波滤除，滤除无效点

云后的剩余点云则为需要的船只点云。

5. 1 三维点云的二维映射

本文中的坐标系变换包括：在两传感器空间对齐

时，将激光雷达坐标系映射变换至全景相机坐标系；在

全景相机生成图像时，将世界坐标系映射至全景图像

坐标系；在点云图像生成时，将三维点云坐标系映射至

二维平面坐标系；在点云图像与全景图像关联时，将两

个二维平面坐标系进行分辨率映射对齐。

在上述 4种坐标系变换过程中，全景图像与生成

的二维点云图像具有高度的相似性，两者在水平方向

上的角度均为 360°，在垂直角度上激光雷达的初始角

度为-15°~25°，经过坐标系变换后取-25°~25°内的

点云，全景相机的上下广角未知，且会因航行时本艇吃

水深度的改变而产生一定的变化。

全景图像与点云图像的坐标系变换俯视图、侧视



1810001-7

研究论文 第 42 卷 第 18 期/2022 年 9 月/光学学报

图如图 7所示。全景图像与点云图像均对水平方向上
360°范围以及垂直方向上部分角度视野进行了刻画，图

7（a）中上半圆周即为全景图像所摄前方图像的俯视图，
下半圆周即全景图像所摄后方的图像的俯视图。

二维点云图像通过三维到二维的空间点映射完成
从空间坐标 ( x，y，z )至平面坐标 ( θ，φ )的映射生成，其

映射关系为
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θ= arccos ( )YW X 2
W + Y 2

W
180°
π ，XW > 0

θ= arccos ( )YW X 2
W + Y 2

W
180°
π + 180°，XW < 0

φ= arctan ( )ZW X 2
W + Y 2

W
180°
π

，

（7）
式中：( XW，YW，ZW )为以全景相机中心为原点、正方
向与全景相机坐标系相同时所构建的世界坐标系中
的一点；θ、φ分别为二维点云图像中的方位角与俯

仰角。
5. 2 二维点云图像的分辨率适配

全景图像的分辨率为 1920 pixel×1080 pixel，点
云图像的分辨率为 558 pixel×416 pixel，因此还需要
完成分辨率的适配，使得水平角与方位角所表示的一
个点能够对应全景图像上的某一像素点。

本文实验中的全景图像由 6幅图像拼接而成，每
个相机拍摄的图像在最终拼接而成的图像中占据
1/6，水平角度占据 60°。考虑到由拼接算法带来的
旋转校正误差以及无人艇航行过程中海浪的影响，
本文在进行分辨率适配时，对拼接后图像的 6个区域
分别进行适配，方位角与横轴像素的匹配原理如图 8
所示，俯仰角与纵轴像素则采用自适应算法进行
匹配。

在 全 景 图 像 中 ，每 个 相 机 拍 摄 的 图 像 大 小 为
640 pixel×380 pixel，横轴上 640个像素点分别与一些
角度值对应，角度的取值范围为实数域，而像素值的范
围则是整数域，所以在匹配过程中会出现点云中的多
个点对应图像中的某一像素坐标。点云与像素横坐标
的对应关系为
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p1l =[ d- 3 d tan ( 300- θ ) ]
p1r =[ d+ 3 d tan ( θ- 300 ) ]
p2l =[ 3d- 3 d tan ( 360- θ ) ]
p2r =[ 3d+ 3 d tan θ ]
pi=[( 2i- 1 )d∓ tan || θ- 60( i- 2 ) ]，

i∈ { 3，4，5，6 }

，（8）

式中：p1l、p2l表示相机 1、2图像的左半部分像素坐标；

p1r、p2r 表示相机 1、2图像的右半部分像素坐标；d=
320；i∈ { 3，4，5，6 }时，左半部分对应的∓符号取-，右
半部分对应的∓符号取+；［·］为取整符号。
5. 3 纵轴像素自适应匹配算法

时空一致对齐的全景图像与点云方位 -俯仰角图
像所展现的场景是同一场景，在横轴上均为 360°的空
间，在纵轴上则是受到两种传感器自身的限制来显示
不同的角度范围。无人艇在航行过程中受到水面波浪

图 7 全景图像与世界坐标系的映射关系。（a）俯视图；（b）侧视图

Fig. 7 Mapping relationship of panoramic image and world coordinate system. (a) Top view; (b) side view

图 8 全景图像的方位角与横轴像素的关系（俯视图）

Fig. 8 Relationship between azimuth of panoramic image and
pixels of horizontal axis of image (top view)

的影响，两种传感器的角度可视范围同样会改变。由
于角度范围不同以及对应 0°俯仰角的纵轴像素值会在
无人艇航行时产生变化，如果采用方位角与横轴像素

的匹配方式来进行匹配会出现如图 9所示的匹配误
差，同一目标点会因水面高度而产生多种像素纵
坐标。

为解决由于水面高度变化带来的纵轴匹配误差问
题，本文对全景图像中的目标进行检测，确定目标的像
素框范围，进行纵轴像素匹配,使更多属于该目标的点
落入检测矩形框内，完成俯仰角与纵轴像素的匹配，自
适应匹配算法流程图如图 10所示。

自适应匹配算法首先对 360°的全景图像进行目标

检测，得出场景中多个目标的矩形检测框，分别提取全

景图像中 6个区域各自包含的所有矩形检测框左上角

与右下角的像素坐标，0°俯仰角对应的纵轴像素坐标

由多次实验给出可能的先验值，按照与横轴相同的映

射计算方式对各个先验值进行计算，得出矩形检测框

内出现点数最多的先验值，完成纵轴匹配。

自适应算法的实物配准调整如图 11所示，图 11
（a）~（c）各展示了一个先验值对应的点云俯仰角与全

景图像纵轴像素值配准的示意图，最终统计矩形检测

框内点云数量最多的一个先验值来进行 0°俯仰角与对

应纵轴像素值的配准。通过方位角映射至横轴像素坐

标及自适应纵轴匹配算法，完成全景图像与激光点云

像素级别的配准。

5. 4 点云滤除

通过纵轴的自适应配准算法对点云俯仰角与像素

纵坐标进行匹配后，点云图像已经完成了从方位角-俯

仰角图向像素横-纵坐标图的转变，两种不同类型的数

据也完成了关联，所有三维空间中的点云也像全景图

像一样分布在 360°的全景二维图像上，激光点云与全

景图像中能反射激光的物体位置重合。

进行杂波滤除的目的是使目标船的点云能够不受

杂波影响且精准地被呈现出来，在全景图像中，船只的

特征比点云中更加丰富，且相较于在三维空间中滤除

点云中的所有杂波而言，通过对全景图像的目标检测

获取船体像素位置坐标则更加快捷方便。

本文在完成两种数据的关联并保留所有全景图像

检测框中的点云后，基本完成了滤除杂波的任务。对于

较大的目标船体，在进行目标检测时会将一些背景也带

入检测矩形框中，背景中的一些物体同样可以反射点

云，因此即便滤除了框外点云，依然会存在本文定义的

杂波，此时，根据背景中的点云距离信息与目标船体点

云距离信息的差异对检测框内点云进行二次滤除。

图 9 水面高度对纵轴像素的影响示意图

Fig. 9 Schematic diagram of influence of water surface height on vertical axis pixels

图 10 自适应匹配算法流程图

Fig. 10 Flow chart of adaptive matching algorithm
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的影响，两种传感器的角度可视范围同样会改变。由
于角度范围不同以及对应 0°俯仰角的纵轴像素值会在
无人艇航行时产生变化，如果采用方位角与横轴像素

的匹配方式来进行匹配会出现如图 9所示的匹配误
差，同一目标点会因水面高度而产生多种像素纵
坐标。

为解决由于水面高度变化带来的纵轴匹配误差问
题，本文对全景图像中的目标进行检测，确定目标的像
素框范围，进行纵轴像素匹配,使更多属于该目标的点
落入检测矩形框内，完成俯仰角与纵轴像素的匹配，自
适应匹配算法流程图如图 10所示。

自适应匹配算法首先对 360°的全景图像进行目标

检测，得出场景中多个目标的矩形检测框，分别提取全

景图像中 6个区域各自包含的所有矩形检测框左上角

与右下角的像素坐标，0°俯仰角对应的纵轴像素坐标

由多次实验给出可能的先验值，按照与横轴相同的映

射计算方式对各个先验值进行计算，得出矩形检测框

内出现点数最多的先验值，完成纵轴匹配。

自适应算法的实物配准调整如图 11所示，图 11
（a）~（c）各展示了一个先验值对应的点云俯仰角与全

景图像纵轴像素值配准的示意图，最终统计矩形检测

框内点云数量最多的一个先验值来进行 0°俯仰角与对

应纵轴像素值的配准。通过方位角映射至横轴像素坐

标及自适应纵轴匹配算法，完成全景图像与激光点云

像素级别的配准。

5. 4 点云滤除

通过纵轴的自适应配准算法对点云俯仰角与像素

纵坐标进行匹配后，点云图像已经完成了从方位角-俯

仰角图向像素横-纵坐标图的转变，两种不同类型的数

据也完成了关联，所有三维空间中的点云也像全景图

像一样分布在 360°的全景二维图像上，激光点云与全

景图像中能反射激光的物体位置重合。

进行杂波滤除的目的是使目标船的点云能够不受

杂波影响且精准地被呈现出来，在全景图像中，船只的

特征比点云中更加丰富，且相较于在三维空间中滤除

点云中的所有杂波而言，通过对全景图像的目标检测

获取船体像素位置坐标则更加快捷方便。

本文在完成两种数据的关联并保留所有全景图像

检测框中的点云后，基本完成了滤除杂波的任务。对于

较大的目标船体，在进行目标检测时会将一些背景也带

入检测矩形框中，背景中的一些物体同样可以反射点

云，因此即便滤除了框外点云，依然会存在本文定义的

杂波，此时，根据背景中的点云距离信息与目标船体点

云距离信息的差异对检测框内点云进行二次滤除。

图 9 水面高度对纵轴像素的影响示意图

Fig. 9 Schematic diagram of influence of water surface height on vertical axis pixels

图 10 自适应匹配算法流程图

Fig. 10 Flow chart of adaptive matching algorithm
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6 实验结果展示

本文杂波滤除的实验结果如图 12所示，图 12（a）
为激光雷达三维点云分布图，图 12（b）左图为将三维

点云不经过坐标转换直接映射至二维平面的点云方

位 -俯仰角平面图，图 12（b）右图为将激光雷达坐标系

与全景相机坐标系对齐后进行二维映射的点云方位 -

俯仰角平面图，图 12（c）为点云方位 -俯仰图与全景图

像分辨率对齐后的点云像素图，图 12（d）为全景相机

同时刻拍摄的全景图像，图 12（e）为图 12（d）经过目标

检测并加上检验框的全景图像，图 12（f）为图 12（c）与

图 12（e）的叠加结果，图 12最下方展示了点云与实物

的匹配结果。

图 13展示了图 12场景中滤除杂波前后的点云聚

类效果图，图 13（a）为未滤除杂波的当前帧三维点云

分布示意图，图 13（b）中展示了图 13（a）的聚类效果，

图 13（c）为经过本文滤除算法滤除杂波后的当前帧三

维点云分布示意图，图 13（d）中展示了图 13（c）的聚类

效果。可以发现：滤除杂波后，聚类算法所聚类的目标

均为船只；经过杂波滤除后，剩余的点云目标更容易被

聚类检测到，同时该算法也能够提取出完整的目标船

只点云。

图 14展示了无人艇自主航行中随着本艇与目标

船只的航行，同一目标船只的三维点云分布所产生的

剧烈变化，如果仅靠单独的点云数据对这种剧烈变化

进行目标船只点云提取，检测、识别显然会出现较大误

差。激光点云与全景图像的融合策略既能充分利用点

云数据中距离、方位信息，也能充分利用全景图像中目

标船只的类别信息。

为验证本文算法的优势，将本文中提出的杂波滤

除算法与传统的离群点滤除算法、传统的尾浪滤除算

法进行对比，采用的数据为船在港池中航行时采集到

的 4622帧点云数据（每 0. 1 s产生一帧），评价指标包

括准确率、召回率和耗时。传统的离群点滤除算法采

用经典的半径滤波器，半径滤波器设定半径为 1. 5 m，

点数阈值为 3；传统的尾浪滤除算法采用 RANSAC算

法，取距离阈值为 1 m，此时尾浪点的召回率达到 98%
以上。半径滤波器滤波算法的耗时为消除离群杂波耗

时，经典 RANSAC算法的耗时为消除尾浪杂波耗时，

本文算法的耗时为消除三类杂波的平均总耗时。各算

法性能对比如表 2所示。

从表 2的结果可以看到，与传统杂波滤除算法相

比，本文提出的算法在耗时上有一定的优势，对离群点

图 11 不同的图像纵轴像素值对应 0°俯仰角的目标点云配准示意图

Fig. 11 Registration diagrams of target point clouds with different vertical axis pixel values of image correspond to the 0° pitch angle

图 12 激光雷达与全景相机融合的点云杂波滤除效果图。（a）三维点云示意图；（b）二维点云示意图；（c）点云像素图；（d）全景图像；

（e）全景图像目标检测图；（f）目标船只点云映射图

Fig. 12 Point cloud clutter removal effect of fusion of lidar and panorama camera. (a) Three-dimensional point cloud diagram; (b) two-

dimensional point cloud diagram; (c) point cloud pixel image; (d) panoramic image; (e) target detection for panoramic image;
(f) point cloud mapping of target ship

的滤除效果有较大提升，对尾浪杂波的滤除准确度也

有较大提升。本文算法的优势如下：1）本文算法在进

行杂波滤除时，无需设定各种阈值且无需寻找最优参

数，本文额外滤除了不需要的海岸杂波，避免通过海岸

线检测进行杂波滤除的额外耗时；2）本文进行杂波滤

除时一次性滤除了所有杂波，且耗时少于多种杂波各

自滤除的总耗时。

7 结 论

通过激光雷达与全景相机信息关联的方法，对激

光雷达点云进行了杂波滤除，最大程度地保留了在全

景图像中被检测出来的目标船的点云，这一方法避免

了直接进行点云聚类中受到各种杂波的影响；同时提

出了一种提取不同船只在不同方位距离的点云方法，

相较于单独通过点云数据滤除杂波，本文滤除方法的

精度与准确度有一定程度的提升。
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表 2 本文算法与传统杂波滤除算法的对比

Table 2 Comparison between proposed algorithm and traditional clutter filtering algorithms
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