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摘要: 【目的】针对玉米田间路径边界模糊和形状不规则特点,普通的田间导航线提取算法在农业机器人实际应

用中会出现偏差过大的问题，本文针对 3~5叶期玉米田提出了基于离散因子的相机与三维激光雷达融合的导航

线提取算法。【方法】首先利用三维激光雷达获取玉米植株点云数据，同时将相机采集的图像利用超绿化算法和

最大类间方差法自动获得绿色特征二值图像，然后将聚类分析后的点云数据投影到图像中的目标边框上，构建

多传感器数据融合支持度模型进行特征识别，最后拟合所获取特征中心点即为导航基准线。【结果】该算法能够

很好地适应复杂环境，具有很强的抗干扰能力，单帧平均处理时间仅为 95.62 ms，正确率高达 95.33%。【结论】该

算法解决了传统算法寻找特征质心偏移、识别结果不可靠等问题，为机器人在玉米田间行走提供了可靠的、实

时的导航路径。
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Abstract: 【Objective】In  view  of  the  fuzzy  and  irregular  shape  of  the  path  boundary  in  the  corn  field,  the

common  field  navigation  line  extraction  algorithm  will  have  the  problem  of  excessive  deviation  in  practical

application  of  agricultural  robot.  In  this  paper,  a  navigation  line  extraction  algorithm based  on  discrete  factor

fusion of camera and 3D LiDAR is proposed for the field of corn at 3rd−5th leaf stage.【Method】First, three-

dimensional  lidar  was  used  to  obtain  corn  plant  point  cloud  data.  At  the  same  time,  the  green  feature  binary

images were obtained from the images taken by the camera using the super-green algorithm and the maximum

between-cluster  variance  method,  and  then  the  point  cloud  data  after  cluster  analysis  were  projected  onto  the

target  bounding  box  in  the  image.  A  multi-sensor  data  fusion  support  model  was  constructed  for  feature

recognition.  Finally  the  acquired  feature  center  point  was  fitted  as  the  navigation  baseline. 【Result】The

algorithm  could  adapt  well  to  complex  environments  and  had  strong  anti-interference  ability.  The  average
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processing  time  of  a  single  frame  was  only  95.62  ms,  and  the  accuracy  rate  was  as  high  as  95.33%.

【Conclusion】The  algorithm  solves  the  problems  of  shifting  in  finding  feature  centroid  and  unreliable

recognition results in traditional algorithms, and provides a reliable and real-time navigation path for the robot to

walk in corn field.

Key words:  Multi-sensor; Discrete factor; Agricultural robot; Navigation; Laser point cloud; Data fusion
   

随着农业机械化水平的不断提高，越来越多的

新技术应用于农业。针对农作物病虫害防治，利用

农业机器人实现自主作业，可以解决从事农业人口

比例逐年降低、劳动者工作强度大等问题，提高作

业效率和质量，降低生产成本[1-2]。自动导航是农业

机器人实现自主作业重要的一步，目前应用于农业

的自动导航技术主要有 RTK-GPS 导航、机器视觉

导航、地磁导航和无线电导航等，但 GPS 导航容易

受到农田作物遮挡影响，信号不稳定，而多传感器

融合导航具有实时性好、价格低廉、适用范围广等

优点，因此相机与激光雷达融合导航已经逐步成为

国内外研究热点。

Søgaard 等[3] 通过计算图像中玉米的重心代替

分割步骤，从而减少了图像处理的耗时；杨洋

等[24] 利用动态感兴趣区域去除图像中干扰部分，采

用最小二乘法直线拟合获取了玉米导航线。常昕等[4]

以激光雷达点云数据修正跟踪，解决图像中受光

照、阴影和背景干扰的问题。胡丹丹等[5] 以玉米收

割机器人为载体，采用机器视觉获取玉米植株离散

点特征，基于 Hough变换进行直线拟合得到导航基

准线。Marchant等[6] 通过植物的颜色特征和相机标

定对作物行进行 Hough 变换处理，提高了检测效

率。梁习卉子等[7] 对区域内各色域分量权值进行调

整，强调绿色像素而淡化红色和蓝色像素，去除枯

草、阴影对检测结果造成的干扰。

目前农业机器人在田间行走主要依靠单一传

感器识别，利用相机获取图像数据，将植株绿色像

素投影曲线峰值特性，通过算法拟合峰值点可以获

得导航基准线。俞毓锋等[8] 结合激光雷达的深度信

息和图像的颜色纹理信息，构建在时序帧间的特征

点匹配关系，终将定位问题转化为特征点对的加权

重投影误差优化问题。但实际上存在光照和地面起

伏等因素，在信息融合过程中容易出现信息不匹配

问题，降低识别准确率。宋宇等[9] 提出特征点处植

株绿色特征列像素累加值大于左右相邻像素累加

值，通过设定峰值点距离阈值来获取准确根茎定位

点，最终利用拟合定位点来获取导航线。但实际上

玉米田中普遍存在缺苗、一穴多株现象，并且相机

拍摄角度或焦距成像不同，在设定距离阈值进行筛

选根茎定位点时会出现错误，降低拟合导航线的准

确率。冯娟等[10] 利用特征点附近像素值梯度变化

程度，通过对形态学处理后的图像进行扫描获取土

壤与根茎交界线。该方法在根茎附近有杂草干扰的

情况时，会在相邻根茎定位点之间产生伪特征点，

对导航线拟合产生严重影响。

本文针对单一传感器无法有效识别导航线问

题，提出一种基于离散因子的多传感器特征检测和

数据融合方法，离散因子是由激光雷达和相机采集

到的孤立的信息点集，因此构建多传感器目标识别

的相对一致性和加权一致性函数，根据多传感器特

征检测的权重以及相关的一致性函数，建立多传感

器特征识别的数据融合支持度数学模型以获取特

征点。最后利用正确的玉米特征中心点进行拟合，

可以获得导航基准线，为农业机械在玉米田间行走

提供导航基准。 

1   数据采集和预处理
 

1.1    图像采集与特征提取

2G−B−R

视觉系统采集到的 3~5 叶期玉米植株图片

为 RGB 彩色图像 (图 1)，图像分辨率为 640 像

素×480 像素。测试环境为阴天，环境中有石子、

树枝及行人等干扰因素，用 可以提取绿

色特征分量[11]，采用超绿化算法处理后，灰度图像

仍为三维向量数据组，因此需要对图像进行二值

化处理，可以有效减少计算量，提高效率。使用最

大类间方差法[12-14](OTSU)以及形态学滤波中的开

运算 [15-17] 进行二值化处理，处理效果如图 2 所示，
 

 
图 1    玉米植株原始图像

Fig. 1    Original image of corn plants
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该算法有效屏蔽了干扰因素并提取植物特征，同

时对每个玉米植株连通域计算其重心位置并保存

备用。 

1.2    点云数据采集与聚类分析

采用 Velodyne Lidar VLP-16PUCK的激光雷达

对视觉采集的同一目标进行数据扫描。激光雷达扫

描的数据以点云形式存储，每个扫描点包含该点的

三维坐标和反射率等信息。但由于复杂环境存在干

扰以及设备存在精度的缺陷，原始点云数据存在伪

特征点。针对原始数据中的伪特征点，采用基于半

径滤波去噪的方法进行剔除，即设置规定半径范围

内点云的最小数量，当给定点周围点云数量大于给

定值时保留该点，反之则剔除该点，依序迭代可获

得最密集的点，从而去除原始数据中的伪特征点，

处理后的点云俯视图如图 3所示。

预处理后的玉米植株点云数据依然存在模糊、

分散等问题，因此进行部分聚类操作，导出最大密

度相连的样本集合，即为最终聚类的一个类别，从

而加强玉米植株的特征点云数据。采用 DBSCAN[18-19]

聚类算法进行点云数据处理，通过将紧密相连的样

本划为一类，这样就得到一个聚类类别，通过将所

有各组紧密相连的样本划为各个不同的类别，则可

以获得最终所有聚类类别的结果。经过 DBSCAN
聚类操作处理的点云数据如图 4 所示，玉米植株的

特征被划分得更加明显，解决了点云数据杂乱、噪

音多等问题。

 
 

红色线框内为玉米植株点云
Inside the red frame is data point cloud of corn plants 
图 4    DBSCAN 聚类玉米植株点云数据

Fig. 4    DBSCAN clustering of point cloud data of corn
plants

  

2   多传感器数据融合

基于相机和激光雷达的融合导航识别算法是

将预处理后点云数据的反射率信息加入到预处理

后图像数据中，降低光照不足、遮挡等干扰对可通

行区域提取的影响，提高识别精度，算法流程如图 5
所示。 

2.1    相机与激光雷达联合标定

为达到数据融合的目的，首先要将相机和激光

雷达数据进行空间匹配，因此需要对相机和激光雷

达进行联合标定[20-21]，即得到两者之间的数据转换

关系，找到同一时刻激光雷达点云数据对应图像中

的像素点。

 

 
图 2    二值化处理后的玉米植株图像

Fig. 2    Image of corn plants after binary processing

 

红色线框内为玉米植株点云
Inside the red frame is data point cloud of corn plants 

图 3    玉米植株点云数据预处理

Fig. 3    Preprocessing of point cloud data of corn plants

 

点云数据
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图 5    玉米植株特征识别流程图

Fig. 5    Flow chart of corn plant feature recognition
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OL−XL,YL,ZL

OC−XC,YC,ZC O− x,y

O−u,v θX , θY , θZ

x,y,z

T(t1, t2, t3)

(u0,v0)

建立激光雷达坐标系 ；相机坐标

系 ；图像坐标系 ；像素坐标系

，如图 6 所示。假设 为激光雷达坐标

系相对于相机坐标系在 坐标轴方向的转角，转

动矩阵为 R； 为相机坐标系到激光雷达坐

标系的平移向量； 为图像坐标系原点在像素

坐标系下的位置。

(XL,YL,ZL)

(XC,YC,ZC) (x,y)

(u,v)

x,y,z

传感器融合的关键就是将物体在激光雷达下

的坐标转化为像素坐标，从而达到激光点云与图像

融合的目的。因此，假设空间有一点 P在激光雷达

坐标系下的坐标为 ，在相机坐标系下的坐

标为 ，在图像坐标系下的坐标为 ，在

像素坐标系下的坐标为 ，t1,t2,t3 分别为相机到

激光雷达 方向的距离。具体过程为：将 P点在

激光雷达坐标系下的坐标转为相机坐标，再从相机

坐标转为图像坐标，最后从图像坐标转为像素

坐标。

1) 从激光雷达坐标系到相机的坐标系转化

为：  XC
YC
ZC

 = R

 XL
YL
ZL

+
 t1

t2
t3

 , (1)

式中，

R = RxRyRz =

 1 0 0
0 cosθx −sinθx
0 sinθx cosθx


 cosθy 0 sinθy

0 1 0
sinθy 0 cosθy

 cosθz −sinθz 0
sinθz cosθz 0

0 0 1

。(2)

2) 从相机坐标系到图像坐标系的转换为：

ZC

 x
y
1

 =
 f 0 0

0 f 0
0 0 1

 XC
YC
ZC

， (3)

f式中， 是相机的焦距。

3) 从图像坐标到像素坐标的转换为：

 u
v
1

 =


1
dx

0 u0

0
1
dy

v0

0 0 1


 x

y
1

， (4)

dx

dy

式中： 为单个像素点在像素坐标 x方向的长度，单

位 mm； 为单个像素点在像素坐标 y方向的长度，

单位 mm；u0 为像素坐标系和图像坐标在 x方向的

平移偏量，v0 为像素坐标系和图像坐标在 y方向的

平移偏量，单位 mm。 

2.2    数据融合模型

在相机和激光雷达对地面作物进行识别的过

程中，2种传感器会探测到地面作物的不同特征，通

过信号处理将 2 个传感器收集到的目标相应特征

输出，其输出数据对目标识别结果的支持程度以及

输出数据的一致性函数[22] 是系统准确识别作物的

重要依据。

α

α

假设 是需要识别的作物特征组成的集合，则

将 中一个模糊集定义为一个隶属函数：

m j(w) = 1− |E−µ j|
2σ j

；m j(w) : α→ [0,1],w ∈ α， (5)

m j(w) j

µ j σ j

式中， 表示第 个传感器对模糊命题的隶属度，

E表示地面目标特征， 、 分别表示地面目标特征

 

图像坐标系
Image coordinate

system

相机坐标系
Camera coordinate

system

激光雷达坐标系
Lidar coordinate

system

像素坐标系
Pixel coordinate

system O

u
v

x

y

P′
P

XC

YC

OC

ZC

ZL
θZ

θY
θX

T (t1, t2, t3)

(u0, v0)

YL

XL

OL

 
图 6    坐标转换示意图

Fig. 6    Schematic diagram of coordinate conversion
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的均值和标准差，w表示识别的作物目标特征，不

同的传感器获取作物的不同特征。

i

j mi(w) m j(w)

因为采用多传感器进行作物识别，所以采用关

联性结果来表示 2 个传感器对同一个支持模糊命

题的支持程度。具体操作是先假设 2 个传感器 和

对模糊命题的共同支持程度，即 和 之间

的关联性，称之为一致性函数：

S ji =
m j(w)∧mi(w)
m j(w)∨mi(w)

=
min

{
m j(w),mi(w)

}
max

{
m j(w),mi(w)

}， (6)

∧ ∨式中， 表示取两者中数值较小者， 表示取两者中

数值较大者。

然后进行判别，当 2个传感器对模糊命题的支

S ji = 1

0 < S ji < 1

S ji = 0

持度相同时，取 ；当 2 个传感器对模糊命题

的支持度将近时，表明 2个传感器观测值相互支持

度高，则 ；当 2 个传感器对模糊命题的支

持度相差较大，表明 2个传感器观测值相互支持度

低，甚至相互背离，因此对其信息不采用，则取

。如果出现 2个传感器支持度持续不同的结

论，就需要进一步判别这 2个传感器是否出现故障。

E1,E2, · · · ,Eh

m j(w)

S ji

例如采用一组随机变量 来表示通

过多传感器获得地面目标的 h个特征，通过随机变

量的标准差与均值计算隶属度 ，从而计算传感

器对模糊命题的支持度 。

假设随机变量的标准差和均值如表 1所示。
 

表 1    玉米植株特征随机变量及其标准差和均值

Table 1    Random variables, standard deviations and means of maize plant characteristics

传感器编号

Sensor number

目标1 Target 1 目标2 Target 2 目标3 Target 3
随机变量

Random variable
标准差

Standard deviation
均值

Mean
标准差

Standard deviation
均值

Mean
标准差

Standard deviation
均值

Mean
1 50.0 246.0 68.0 372.0 23.0 289.0 318.0

2 1.1 1.8 0.6 2.6 0.7 2.9 3.4
 

m j(w)将数值带入公式 (5)计算的隶属度 结果如

表 2所示。
 

表 2    各传感器对不同目标的隶属度

Table 2    Membership of each sensor to different targets

传感器编号

Sensor number
目标1
Target 1

目标2
Target 2

目标3
Target 3

1 0.28 0.59 0.37

2 0.27 0.33 0.64
 

S 12(目标1)=0.964 S 12

(目标2)=0.559 S 12(目标3)=0.578

根据公式 (6) 可以求得 ，

，  。

根据相机和激光雷达目标识别输出的一致性

函数，构建传感器采集的所有特征对模糊命题的支

持度一致性矩阵：

M =



1 S 12 ... S 1i ... S 1l

...
...

...
...

S j1 S j2 ... S ji ... S jl

...
...

...
...

S l1 S l2 ... S li ... 1

， (7)

l式中， 表示采集到的目标的特征数量。

j

利用上式中传感器采集的所有特征对模糊命

题的支持度一致性计算出平均一致性，通过归一化

处理，计算出第 个传感器作物识别输出的相对一

致性函数：

M′′j =
M′j

l∑
i=1

1
l−1

l∑
i=1,i, j

S ji

=

1
l−1

l∑
i=1,i, j

S ji

l∑
i=1

1
l−1

l∑
i=1,i, j

S ji

， (8)

M′j j式中， 为第 个传感器作物识别输出的一致性函

数。通过一致性函数，即可将不同物理量的传感器

数据进行匹配，保留图像特征重心和激光点云共同

的作物特征点，剔除伪特征点。

由于测试环境的目标干扰，行人、测试区域动

态变化性等不确定因素，利用 2 种传感器采集目标

的多类型特征数据，并依据获得的目标离散信息点

集之间的离散状态确定多传感器的当前权重，离散

因子根据不同时间段、多测试区域传感器测量的目

标信息进行融合，有效避免了传感器权重选取的经

验性和局限性；同时，将传感器当前权重引入到多传

感器目标识别的平均加权一致性函数数学模型，通

过计算处理给出多传感器目标识别的相对加权一致

性计算函数；结合多传感器目标识别的相对一致

性、多传感器目标识别的当前权重，构建基于离散

因子的多传感器目标识别的数据融合支持度计算模型。 

3   导航线提取

将预处理后的图像与激光雷达特征点进行融

合，剔除了伪特征点，对其获得的特征点进行直线
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拟合即可得到导航基准线。为减少异常点对作物特

征点进行直线拟合的影响，引入随机采样一致

(Random sample consensus, RANSAC)算法[23]，通过

反复选择数据集估计出模型，一直迭代到估计出较

好的模型。具体步骤为：

1) 首先筛选可以估计出模型的最小数据，使用

这个数据计算出数据模；

2) 将所有数据带入这个模型，计算出组成模型

参数数据的数量即内点数量；

3) 比较当前模型和之前推出最好模型的内点

数量，记录最大内点数的模型参数；

4) 重复上述步骤，直到迭代结束或者当前模型

内点数量达到要求。

此时需要对迭代次数进行选择，假设内点在数

据中的占比为 t。则：

t =
ninliers

ninliers+noutliers
, (9)

ninliers noutliers式中， 为内点数量， 为外点数量。

1− tN

(1− tN)k

在每次计算模型使用 N个点的情况下，选取的

点至少有 1个不是内点的概率是 ，在迭代 k次的

情况下， 为模型至少 1次没有采样到内点时计

算出模型的概率，即计算出错误模型的概率。那么

能采样到正确的 N个点并计算出正确模型的概率为：

P = 1− (1− tN)k, (10)

通过上式，可以求得：

k =
lg(1−P)
lg(1− tn)

， (11)

β1

β2 β

内点占比 t通常为先验值，P是我们希望 RANSAC
算法得到正确模型的概率，此时可以求出最优的迭

代次数 k。通过 RANSAC算法分别得到左、右导航

基准线，2 条导航基准线的角平分线即玉米田导航

线，如图 7所示。设左导航基准线斜率为 ，右导航

基准线斜率为 ，则导航线斜率 满足：

β−β1

1+ββ1
=
β2−β

1+ββ2
。 (12)

 

4   试验及可靠性分析

试验采用英特尔 Pentium(R) CPU G3250 @
3.20 GHZ、4 GB内存、Windows 7(64位)操作系统

的计算机，在 Python3.7(Anaconda)的集成开发环境

下编程完成。试验中的农业机器人宽 45 cm、长 60
cm，装有森云智能 SG2-AR0233C-5200-GMSL2 相

机、16线激光雷达、4 G模块等多种传感器，采集前

方环境和玉米植株信息，如图 8所示。
 
 

 
图 8    数据采集设备

Fig. 8    Image acquisition equipment
 

为了更精确地分析该方法在玉米田中的植保机

器人行走区域识别精度，本试验通过布置标定好行

距和株距的玉米植株，模拟真实场景开展精度分析

试验。结果表明，本文算法可以准确提取导航线。由

于实时性和正确性是导航线提取的正确指标，表 3
统计了本文算法不同传感器对随机 900帧图像的平

均处理时间及正确率，通过人工标定图像最合理的

导航线，定义人工与本文算法提取的导航线之间的
 

表 3   不同传感器性能评价指标

Table 3    Performance evaluation index of different sensors
 

传感器

Sensor
平均处理时间/ms

Average processing time
处理帧数

No. of processing frames
正确帧数

No. of correct frames
正确率/%
Correct rate

平均误差角度/(°)
Mean error angle

相机 Camera 49.76 300 272 90.67 3.457

三维激光雷达

3D LiDAR
58.15 300 278 92.67 2.670

传感器融合

Sensor fusion
95.62 300 286 95.33 1.595

 

 
图 7    导航基准线拟合

Fig. 7    Navigation baseline fitting
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夹角为误差角，误差角超过 5°时，视为导航线错误。

由表 3 可知，分别用相机、三维激光雷达和传

感器融合的识别方法，平均处理时间逐渐增加，正

确率也随之增加，当将相机和激光雷达融合时，平

均处理时间和误差角度均满足要求。将该算法与候

补定位点二次判别算法、动态迁移算法进行对比，

本算法单帧平均处理时间为 95.62 ms，优于候补定

位点二次判别算法的单帧平均处理时间 200 ms[9]

和动态迁移算法的单帧平均处理时间 97.56 ms[24]，
具有更高的实时性；本算法正确率为 95.33%，优于

候补定位点二次判别算法的正确率 90%[9] 和动态迁

移算法的正确率 95%[24]，为农业机械的视觉导航提

供了可靠保障。 

5   结论

本文基于半径的滤波方法依序迭代剔除点云

数据噪音，利用 DBSCAN 算法进行点云数据聚类，

导出最大密度相连的样本集合，采用激光雷达和相

机信息融合的方式进行可通行区域提取，在图像数

据中加入点云数据的反射率信息，降低了阴影、遮

挡对导航线提取的影响。

根据多时间段、多空间区域传感器采集的目标

特征量进行系统建模分析，并依据获得的目标特征

值之间的离散因子确定多传感器权重选择，根据权

重引入多传感器目标识别的平均加权一致性函数，

获得具有冗余性的数据融合支持度模型。最终试验

平均处理时间仅为 95.62 ms，正确率高达 95.33%，

提高了检测结果的稳定性和准确性，为农业机器人

在农田环境中作业提供了可靠的导航路径。
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