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摘要：针对单一传感器在动态场景感知问题上的局限性，设计了一种融合激光与视觉的实现系统，并对运动检测中的

背景显露区误判问题和融合中不同传感器间点云的失配问题分别提出了改进算法。在运动检测上，首先基于视觉的背

景差分算法对激光进行前景点分拣，再以激光前景点为启发信息进行视觉前景聚类。在融合失配问题上，首先基于栅

格失配度分别对激光和视觉点云进行聚类分割，再以激光为基准，逐一将对应的视觉点云与之配准，滤除噪声后所得

到的矫正点云可用于场景重建进行进一步验证。实验结果表明，改进算法所获得的融合前景对“影子”有更好的鲁棒

性；较之整体配准的矫正，改进算法在平均失配度上降低了约 75%，在 y 和 z 方向上的偏移比收敛了至少 5%。 
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Abstract: Aiming at the limitations of single sensor in dynamic scene perception issue, an implementation system 

for fusing laser and vision was designed. In addition, two improved algorithms were proposed to solve the problems 

of the error foreground detection in the motion detection and the mismatching between the point clouds of different 

sensors. As for motion detection, the laser foreground points were firstly detected based on visual background sub-

traction algorithm. Then, the visual foreground was clustered regarding laser foreground points as the heuristic in-

formation. To solve the mismatching of fusion, the laser and vision point cloud were segmented into clusters based 

on the cell mismatching degree firstly. Then the corresponding stereo point cloud was registered referring to laser 

clusters. The corrected point cloud could be used for further verification by reconstructing the scene after filtering. 

The experimental results showed that the fusion foreground obtained finally had a better robustness to shadow. 

Compared with the whole registration correction, the average mismatching degree reduced by 75%, and the positive 

ratio in the direction of y and z converged at least 5%. 
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1 引  言 

动态场景下的环境感知更符合现实的任务环境，

运动目标检测与场景重建作为环境感知任务的子问

题，与机器人、无人机、无人车、体感游戏等领域的

发展密不可分，是人类智能生活的一部分。在视频监

控中，运动目标检测是十分关键的技术；在移动机器

人领域和无人车避障的研究中，动态障碍物检测是其

实现的前提条件。三维重建，按所基于的数据类型可

分为两类：一是基于视觉，如立体视觉、运动恢复结

构(structure from motion，SFM)等。二是基于点云数
据，如泊松重建和贪婪投影三角化等。在运动检测上，

主流方法是基于视觉的背景差分、帧差和光流法。基

于激光的动态检测需要建立环境栅格地图，通过检测

栅格状态(占据/空闲)来判定对象的运动情况[1]。当针

对某个或某类运动对象，如行人[2,3]、手势[4]时，又有

大量基于特征的改进算法[5]。 
在三维重建上，文献[6]将六台 RGBD摄像机在感

知场景的一侧一字排开，以静态多视角代替 SFM的动
态视角进行实时场景重建，但其存在视差离散化导致

的杂点与不平滑问题，且感知设备占据了大量空间。

文献[7]使用 24台 Kinect环绕场景，通过三维点云的
配准构建场景网格表面，它与基于激光视觉融合感知

的文献[8]均指出：多个传感器间外标定参数的细微误
差在进行三维点云逆投影时会被放大，从而引起点云

配准后的错位现象，且均在迭代最近点配准算法

(iterative closest point，ICP)的基础上进行改进以适应
场景要求。但文献[7]中环绕式的传感器设计限制了感
知对象的大小；文献[8]中没有考虑不同传感器对不同
介质的测距性能的差异性。在运动检测上：基于激光

的检测只能获取二维平面信息，存在视场盲区[1，2]。文

献[9]使用视觉来消除激光的盲区，但其对运动对象的
估计只适用于结构化环境中。文献[10]给二维激光一
个旋转运动，基于全视角的三维环境信息建立多尺度

的栅格对环境进行感知。但激光的旋转需要一定的时

间周期，实时性不能保证。基于视觉的检测中，文献

[11]针对背景显露区域误判现象，基于改进的帧差法
对混合高斯模型(Gaussian mixture model，GMM)所判
定的前景区域进行前景与背景显露区域的再次划分，

通过为背景显露区域设定更快的更新速度以获得真实

的前景。为提高检测速度，文献[12]通过聚类特征点
来避免全局遍历。在运动视角下基于场景中静止物体

与运动物体的运动速度差异，基于 Sift 特征通过帧差
法对 Sift特征点进行前景与背景判定，再以 k均值聚
类收集背景集合与前景集合。但文献[11]和文献[12]
依旧无法克服视觉对光照敏感而引起的误判。 
当前对该问题的研究多基于单一的视觉或激光传

感器，受限于其视野范围、数据量、数据丰富度以及

实时性和抗干扰性等局限，往往难以满足多任务场景

需求。在解决复杂多感知任务时，多传感器互补和相

互验证是一种更有效的策略，在 DARPA 机器人挑战
赛中表现突出的类人机器人 Atlas，采用激光和立体视
觉系统融合进行避障和导航，可以自主实现一些简单

的任务[13]。这种融合方式还被广泛应用于：多运动目

标检测[14]、智能车的辅助驾驶，移动机器人导航避障

和导航、SLAM、复杂场景重建[15]等领域。 
本文有机地将旋转的 2D 激光与立体视觉系统进

行融合，利用立体视觉的高时效性进行场景的运动检

测并对激光数据进行纹理信息的补充；同时，利用对

光照高鲁棒性的高精度激光测距信息纠正光线变化对

视觉的干扰，并补充因对环境纹理依赖而缺失的视觉

深度信息。在运动检测上：以激光前景点为启发信息，

提出一种在空间距离约束下的基于二维邻域增长的聚

类算法来消除背景显露区域的误判；在背景场景重建

上，提出一种基于失配度的点云分割算法，逐一对对

应激光与视觉点云片进行配准，以矫正因激光与视觉

传感器间外标定的微小误差所引起的点云失配问题。

感知系统的整体设计如图 1。 

图 1  融合感知系统整体设计框架. 

Fig. 1  The overall design framework of fusion perception system. 
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2 融合运动检测算法 

通常背景被定义为在感兴趣时间内，保持静止或

呈现周期性运动的目标。背景差分作为一种成熟且经

典的运动检测方法，通过将当前图像与学习到的背景

模型进行比较，差分后得到前景对象。背景显露区域

是指由于前景的移动，使得在上一帧图像中原本被前

景遮挡的背景暴露在当前帧图像中成为了背景。但因

其与前景点均具有与当前所建立的背景模型间明显的

像素差异，而在基于背景差分的运动检测中短时间内

被误判为前景。 
本章就前景误判问题对激光视觉融合感知系统提

出了一种基于前景聚类的融合运动检测算法。 

2.1 激光前景点的检测 

本文对激光数据的运动检测是通过关联视觉系统

进行的。首先，基于视觉的背景差分算法获得视觉系

统下的二维前景图与背景图。再按式(1)，通过激光与
视觉传感器间的外标定矩阵Q将原本位于激光坐标

系下的三维的激光测距点 T
LLLL ],,[ zyxd  变换成为

位于摄像机坐标系下的测距点 T
cccc ],,[ zyxd  。最后，

通过式(2)式(4)与摄像机前景/背景图像坐标系下的
二维像素 ),( uv 对应起来。并将关联到前景像素的激光

点判定为激光前景点，关联到背景像素的激光点判定

为激光背景点。 
T

LLL
T

ccc ],,[],,[ zyxzyx Q ,         (1) 
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2.2 视觉前景区域的聚类 

2.2.1 前景聚类的理论依据 
1) 虽然背景显露区在视觉二维图像中与前景对

象和背景对象一样，具有图像邻域连续性，但在三维

空间中前景与背景却在深度信息上具有明显的跳跃

性。依据该特性对前景对象进行基于三维距离的聚类

可以有效避免将背景对象误判为前景对象。 
2) 较之移动的前景对象，背景显露对象距离观测

视点较远；而通过发射和接收激光束实现距离测量的

激光扫描仪，随着测量距离的增加所发射的激光束也

不断发散而稀疏。因此当测量对象距离激光源较近时，

激光点较密集且间距较近。虽然 2.1 中会将背景显露
对象误判为前景，但其在点云密度上依旧保持背景的

特性。 
以所获得的激光前景点为启发信息，在三维空间

中基于距离约束对三维视觉前景点云进行聚类，可以

有效增加真实的视觉前景区域而抑制背景显露区域的

增长。 
2.2.2 前景聚类算法的实现 

1) 算法步骤 

考虑到多维邻域搜索的高额计算代价和前景点间

所具有的二维图像邻域连续性，基于图像像素坐标关

系使用深度优先的搜索(depth first search，DFS)策略来
确定下一个待扩展结点，以加速聚类过程。在聚类约

束条件下以激光前景点为启发信息进行融合前景聚

类。具体步骤如下： 
a) 以激光前景点对应的图像像素作为聚类中心，

成为当前扩展像素 p。 
b) 按图 2(a)所示邻域关系，对当前扩展像素 p检

索下一个待扩展像素(箭头所指像素) ip 。它是邻域像

素 1p  8p 中未被访问的下标最小的像素点。若 p存在

图 2  基于图像邻域的 DFS 聚类过程.

Fig. 2  DFS clustering process based on the

image neighborhood. 
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待扩展像素，则将 p压入活像素栈并转入步骤 c)；否
则，将 p标记为死像素(蓝色)，并弹出活像素栈中最
新压入的像素成为当前扩展像素，图 2(d)展示了其中

的一种情况。重复步骤 b)直到活像素栈为空，结束聚
类过程。 

c) 若所选待扩展像素满足下述聚类条件，则将该
像素作为新的扩展像素 p，如图 2(b)；否则，将该像

素标记为无效像素(红色)，如图 2(c)。重复步骤 b)。 
最后，图中的所有死像素集合(蓝色)就是该帧图

像对应的融合前景；融合前景像素对应的深度信息集

合就是该时刻对应的空间运动点云。 
2) 聚类条件 

前景聚类算法必须同时满足以下四个条件时，才

能由待扩展像素聚类成为新的扩展像素： 
a) 该像素未越过图像最大边界； 
b) 该像素为视觉运动检测下的前景像素； 
c) 该像素具有视觉深度信息； 
d) 该像素对应的深度信息与当前扩展像素对应

的深度信息在三维空间中欧式距离小于所设定阈值 
(单位：m)。 
因激光传感器与视觉传感器的采集频率与计算速

度不同，同一帧前景图可能对应着多根激光数据。故

每一帧图像的前景聚类需要对对应的全部激光前景点

重复上述三个步骤。同时，为了获得更多的启发信息，

也可以以降低实时性为代价增加用于积累激光前景点

的激光根数(NumAcc)。 

3 融合场景重建中的失配矫正 

本章针对文献[7-8]指出的微小标定误差导致的三
维点云片直接拼接时的失配现象，考虑了不同测距原

理的传感器在面对不同测距对象时所表现出的性能差

异，提出了一种基于栅格失配度聚类的点云分片配准

矫正算法。 

3.1 激光视觉的融合 

如 2.1 节所述，通过激光传感器与视觉传感器间
的外标定矩阵可以将两传感器基于不同原理的测距信

息进行关联。本文以二维图像像素坐标为关联媒介，

将视觉深度数据和激光的测距信息转换到同一张像素

存储矩阵上实现关联。但因激光测距的稀疏特性和视

觉测距度对环境纹理的依赖，关联像素矩阵中并非每

个栅格空间(cell)都能匹配到独立测距的视觉信息和激
光信息。因而本文基于各栅格具备的深度信息来源将

其分为三类，并分别在深度上进行均值融合。 
对于第 i个栅格 ic ，对应的来自于视觉的深度信

息个数有 1k 个，记为 ),,2,1( 1krSir  ；来自激光的深

度信息有 2k 个，记为 ),,2,1( 2kiLir  ，则可以定义： 
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其中： category1C 、 category2C 和 category3C 分别代表深度信息

只来自于视觉传感器、激光传感器和同时来自于两传

感器的栅格集合； )(iPf 是栅格 ic 对应的融合深度信

息。 

3.2 失配矫正算法的实现 

3.2.1 失配度的定义 
为定量描述点云间的失配程度，本文在第三类栅

格上定义了栅格失配度 i 和平均失配度，如式(10)、
式(11)。 i 和均具有空间三个方向的维度 x，y，z
单位：m。其值越大表明点云间的匹配程度越低。 

)()( avgavg iLiSi  ,           (10) 





n

i
in 1

1  .              (11) 

3.2.2 失配矫正算法的理论依据 
1) 基于 DBSCAN聚类点云的依据：栅格失配度作

为一种可以表征各个栅格失配特性的指标在空间中的

分布并不总是球状簇，簇的个数不确定且含有一定的

噪音。主流的几种聚类算法，满足以上条件的数据型

空间聚类中基于密度的算法最合适。 
2) 基于分片的 ICP配准依据：ICP配准在点云配

准中因其稳定和鲁棒性应用广泛，而其对点云初始位

置的要求和重叠点云的假设在以上分割中正好满足。

且配准前的聚类有效地分辨出了噪声点，能够避免算

法进入局部最优。 
综上，基于栅格失配度密度的点云分割下的逐一

配准算法可以更有效地矫正激光与视觉点云的失配问

题。 
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3.2.3 失配矫正算法的步骤实现 
整体对激光点云和视觉点云进行配准虽然能在全

局上得到一个最优的失配积累，但不同测距介质对不

同测距传感器的影响差异无法普适。本文基于可以表

征局部失配情况的栅格失配度首先对点云进行分割，

再逐一进行配准，进而获得更优的配准结果。整体算

法流程如图 3，它的实现分为三个阶段。 
阶段一：第一次聚类。以待融合场景的栅格失配 

度 i 作为具有噪声的基于密度的标准的空间聚类算
法(density-based spatial clustering of applications with noise，

DBSCAN)的输入，获得一系列可以表征介质特性的栅
格聚类：聚类 1，聚类 2，⋯⋯，聚类 k。该算法是一
种基于密度的空间聚类算法，在无需提供聚类数目的

情况下可以将输入数据分割成任意形状的簇，且能够

自动滤除离群点。 
阶段二：第二次聚类。重聚类算法是本文提出的

一种基于距离的区域增长算法，它以第一次聚类的聚

类数为聚类个数，以带有聚类标签的栅格中的视觉/
激光深度信息作为初始的聚类种子，迭代遍历所有非

聚类种子的视觉/激光深度点，若在所设定的距离阈值
1范围内存在聚类种子，则将其标记上该聚类种子所

带的聚类标签，并成为新的聚类种子。反复迭代该过

程，直到待聚类集合中非聚类种子在整个集合中所占

的比例小于阈值2停止迭代，并将剩余的非聚类种子

均标记为噪声点。 
经重聚类后，得到了 2k 个聚类集：激光 1，视

觉 1，激光 2，视觉 2，⋯⋯，激光 k，视觉 k。对应
的激光与视觉聚类带有相同的聚类标签。 

阶段三：基于聚类的矫正。考虑到激光在距离测

量上具有比视觉更精确且稳定的特性，本文以激光数

据为基准，滤除噪声后，逐一将视觉聚类点云(视觉 1，
视觉 2，……，视觉 k)通过 ICP算法配准到对应的激

光聚类点云(激光 1，激光 2，……，激光 k)视角下，
获得最终的矫正结果。 

图 3  失配矫正算法示意图. 

Fig. 3  The flow diagram of mismatching correction algorithm. 
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图 4  实验平台. (a) 实物图. (b) 模型图. 

Fig. 4  Experimental platform. (a) Multisense-SL. (b) Multisense-SL model. 
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4 实验与分析 

本文基于 Carnegie Robotics LLC公司生产的多传感

器平台 Multisense-SL 对算法进行验证。该平台同时集

成了 2D 激光扫描仪和双目立体视觉系统，其实物图
与模型图如图 4(a)和 4(b)。并通过滑环将 2D激光与电

机轴相连，给其一个滚向扫描(rolling scan)的旋转，便
可在完成半周旋转后获一次环境整体的 3D 信息。PC
配置为 Intel(R)Core(TM)i3-4160 CPU @3.60 GHz处理器，

安装内存为 4.00 GB；系统环境为 Ubuntu12.04 LTS 

(Trusty)，使用机器人次级操作系统 hydro，并基于视觉

开源库 OpenCV-2.4.9和点云开源库 PCL-1.7.2进行视觉

与点云处理。 

4.1 运动检测实验 

为验证前景聚类算法的有效性与其对背景显露区

的鲁棒性，在室内场景下进行了多组实验。图 5和图
6 分别就移动的笔记本和放花盆的人进行算法验证，
并与仅基于视觉混合高斯模型下的背景差分算法[11]进

行比较。 

激光转速设定为 0.53 r/min，NumAcc=60，=0.2，
图 5 和图 6 中，(a)和(b)是摄像机拍摄到的间隔 10 帧
的两幅彩色图像，(a)在时间上先于(b)；(c)和(e)分别是
仅基于视觉的 2D图像前景和 3D前景；(d)和(f)是融合
后的 2D前景和 3D前景。 
对比两场景下不同算法所检测出的前景图(c)、(d)

与(e)、(f)，可以发现，对比算法在图 5中将因笔记本
移动后显露的人误检为了前景，在图 6中将因下蹲状
态而显露的背景墙面误检为了前景。本文所提出的融

合前景聚类运动目标检测算法与之相比，不仅能够完

整检测出移动的前景对象，还能很好地抑制背景显露

部分的误检。 
因二维激光在单位时间内获得的信息量远低于视

觉，存在漏检问题；且由于单根激光的视野局限，该

运动目标检测算法仅适用于具有一定大小的目标对

象，且无大面积遮挡。其中，漏检问题可以通过增加

激光转速或 NumAcc值缓解，但需要以降低实时性为
代价。图 7对比了不同前景对象下平均前景采集时间、
平均前景聚类时间和平均前景检测周期与NumAcc设

图 5  移动的笔记本. (a) 第 k 帧彩色图片. (b) 第 k+10 帧彩色图片. (c) 对比算法下的 2D 前景. (d) 本

文算法下的 2D 前景. (e) 对比算法下的 3D 前景. (f) 本文算法下的 3D 前景. 

Fig. 5  The moving notebook. (a) The k-th frame colour picture. (b) The k+10-th frame colour picture. (c) 2D foreground

of alignment algorithm. (d) 2D foreground of text algorithm. (e) 3D foreground of alignment algorithm. (f) 3D foreground of

text algorithm. 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f) 
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定值之间的关系。可以发现融合运动目标检测算法的

主要时耗是启发信息(激光前景点)的积累过程。一定
程度上可以说NumAcc的参数选择决定了算法的最终
效果。只有充分考虑应用场景，选择合适的传感器安

装位置与参数设置才能获得最好的检测效果。 
 

4.2 失配矫正实验 

激光视觉场景融合的失配矫正实验是基于运动检

测所分离的背景数据进行的。融合运动检测可以很好

地从场景数据中滤除激光数据采集周期中的移动干扰

对象，保证重建场景是处于静止状态的背景。其数据

采集周期由激光扫描仪的转速决定，每完成半周旋转，

执行一次融合重建。 
图 8 为激光与视觉融合的输入，图 8(a)是彩色图

像，图 8(b)和 8(c)分别是视觉点云和激光点云。图 9
对比了整体配准和分片配准的结果。其中图 9(a)和 9(d)

纯纯纯纯纯纯纯 
纯纯纯纯纯纯纯 
纯纯纯纯纯纯纯 
行行纯纯纯纯 
行行纯纯纯纯 
行行纯纯纯纯 

图 7  融合运动目标检测算法时耗与 NumAcc 值间关系. 

Fig. 7  Relationship between the value of NumAcc and time cost of motion detection algorithm. 
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图 6  放花盆的人. (a) 第 k 帧彩色图片. (b) 第 k+10 帧彩色图片. (c) 对比算法下的 2D 前景. (d) 本

文算法下的 2D 前景. (e) 对比算法下的 3D 前景. (f) 本文算法下的 3D 前景. 

Fig. 6  A person who putting down a flower pot. (a) The k-th frame colour picture. (b) The k+10-th frame colour picture.

(c) 2D foreground of alignment algorithm. (d) 2D foreground of text algorithm. (e) 3D foreground of alignment algorithm.

(f) 3D foreground of text algorithm. 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f) 
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是未进行矫正的点云；图 9(b)和 9(e)是进行整体 ICP

配准矫正后的点云；图 9(c)和 9(f)是基于本文所提出
的聚类分割下的分片 ICP配准矫正后点云。其中，绿
色点云来自立体视觉，红色点云来自激光扫描仪，根

据实验场景选取参数 k=5， 2
1 =0.5， 2 =0.1，

NumofHold为 25。对比各图可以看出，使用基于聚类

分片配准的矫正算法可以在一定程度上消除失配问

题，且较之整体配准有着更好的效果。 
为更直接客观地比较矫正结果，本文将重建场景

中具有正值栅格失配度的栅格比例定义为偏离比

(PR)，其值越接近 0.5 时，点云的匹配程度越好。图
10 和图 11 分别给出了对图 9 中实验结果进行平均失

图 10  各矫正算法的平均失配度对比. 

Fig. 10  Comparison of average mismatching 

degree for each correction algorithm. 

图 11  各矫正算法的偏移比对比. 

Fig. 11  Comparison of positive ratio for each correction

algorithm. 
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图 9  不同算法下点云的失配矫正结果对比. (a) 未矫正点云. (b) 整体矫正点云. (c) 聚类矫正点云. 

(d) 未矫正点云细节. (e) 整体矫正点云细节. (f) 聚类矫正点云细节. 

Fig. 9  The comparison of the results of point cloud mismatching correction under different algorithms. (a) Point cloud

before correction. (b) Point cloud after whole correction. (c) Point cloud after clustering correction. (d) Point cloud 

details before correction. (e) Point cloud details after whole correction. (f) Point cloud details after clustering correction.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f) 

图 8  融合重建的输入. (a) 视觉彩色图像. (b) 视觉点云. (c) 激光点云. 

Fig. 8  The input of fusion reconstruction. (a) Colour picture from vision. (b) Vision point cloud. (c) Laser vision point cloud.

(a) (b) (c)
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配率与偏离比 PR的对比。 
分析上述两图，与未矫正之前相比整体 ICP矫正

虽然在偏移比上有大幅度优化，但在平均失配度的降

低上并没有显著优势；而基于聚类的分片 ICP矫正较

之整体 ICP矫正，不但在平均失配度上降低了约 75%；
而且在 y和 z方向上的偏移比也收敛了至少 5%。通过
以上对融合效果从定性和定量两个方面进行比较与分

析，均表现出了聚类矫正算法的优越性。 

5  结  论 

本文融合视觉在纹理与实时性上的优越性和激光

在测距精确度与对环境鲁棒性上的优势，设计了一种

用于对动态场景感知的融合系统。针对基于视觉背景

差分原理进行的运动检测算法中的背景显露问题，和

不同传感器间因微小标定误差引起的点云失配问题，

分别提出了以激光前景点为启发信息的融合前景聚类

算法和基于栅格失配度聚类的点云分片配准矫正算

法。 
融合的运动检测算法可以有效抑制前景的误判和

光照的影响。但是存在一定程度的漏检问题，降低漏

检率，必然会损失一定程度的实时性。失配矫正算法

的提出充分考虑了多变的非结构化环境中不同测距原

理中对不同测距对象的差异。算法提高了检测的准确

性，但聚类的迭代过程耗时过长，不适用于动态对象

的重建。本文将两者统一在一个多传感器感知系统中，

相互补充与验证，实现了对动态环境的感知。它对于

移动机器人、体感游戏等领域具有很好的应用价值，

也是本文下一阶段的研究方向。 
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