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基于机载视频的无人机降落区域检测研究
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摘 要： 提升无人机的自主着陆能力对于提高无人机的作业效率和野外生存能力具有重要意义。本文

提出了一种基于机载视频的无人机降落区域自动检测方法，目的是在缺乏场景先验知识的情况下，提

高无人机的自主避障着陆能力。本文将多视图几何约束方法的深度学习网络融入到视觉同步定位与

制图（Simultaneous localization and mapping，SLAM）算法中，旨在构建场景的三维地图，同时主动判别

潜在障碍物。随后，提出了一种顾及降落区域面积及平坦度等因素的降落区域检测算法，通过体素网

格地图的空间分析方式，判别出无人机着陆区域。在不同类别场景中分别进行实验，结果表明了提出

方法的准确性。
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Unmanned Aerial Vehicle Landing Area Detection Based on Onboard Video
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Abstract： Improving the autonomous landing capability of unmanned aerial vehicles （UAVs） holds 
significant importance in enhancing their operational efficiency and survival ability in the field. This paper 
presents a novel approach utilizing onboard video for automatic detection of UAV landing zones， aiming to 
enhance the UAV’s autonomous obstacle avoidance and landing capabilities in the absence of prior scene 
knowledge. We integrate a deep learning network incorporating multi-view geometric constraint methods 
into the simultaneous localization and mapping （SLAM） algorithm， aiming to construct a three-

dimensional map of the scene while actively identifying potential obstacles. Subsequently， we propose a 
landing area detection algorithm that takes into account factors such as landing area and flatness. By 
conducting spatial analysis on voxel grid maps， we can identify the landing area of UAVs. This algorithm 
utilizes spatial analysis on a voxel grid map to identify the suitable landing area for the UAV. Experimental 
evaluation is conducted in various scenarios， demonstrating the accuracy of the proposed approach.
Key words: unmanned aerial vehicle; landing area detection; dynamic scene; object detection; simultaneous 
localization and mapping
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引   言

对于野外搜救、侦察、环境监测、地质勘探以及抢险救灾等许多应用场景，无人机的自主降落能力

至关重要，该能力要求无人机在没有人为干预的情况下准确识别、接近并降落在安全区域。目前，在对

着陆区没有先验知识的情况下，无人机自主降落区域检测的相关研究工作非常具有挑战性［1］。全球导

航卫星系统（Global navigation satellite system，GNSS）能够为无人机提供三维空间位置参数［2］，然而仅

依靠 GNSS 导航是无法获得飞行区域的地形和障碍物信息，且在森林、山谷和高密度高层建筑等环境

中，GNSS 定位导航信号会受到干扰，错误的定位导航数据反而会影响系统的可靠性［3］。

激光雷达能够获取场景的三维点云数据，可以通过设计面向点云数据的候选平面提取算法，遴选

出满足着陆要求的平坦区域［4⁃6］，然而，此类传感器价格较高、重量较大，不适用于小型无人机。与此不

同，光学相机具有重量轻和成本低等优点，适合作为无人机机载的环境感知传感器［7⁃9］。然而，通过机载

相机获取视频图像，在 GNSS 导航信号拒止的情况下，对无人机的位置及姿态进行测量及对着陆区域

判别仍然面临一定的挑战［10］。目前有许多基于视觉的无人机自主着陆的研究，根据技术手段可以分为

3 类： 基于视觉标识识别的方法、基于地面特征提取与匹配的方法以及基于特征视觉里程计的方法。

（1）基于视觉标识识别的方法。其利用计算机视觉算法识别着陆区域上放置的特定标识物，并通

过特征提取和匹配等操作，求解无人机的飞行位姿参数［11⁃13］。2017 年，Chen 等［14］使用改进的 R⁃CNN
（Region⁃convolutional neural network）对指示地标进行识别。然而，基于地标的无人机降落区域检测方

法需要根据不同类型的应用场景设计不同的指示地标，而检测算法也需根据指示地标的几何特点来设

计，无人机只能在给定的场景中实现安全着陆。此类算法的稳定性和鲁棒性较差，不适宜应用于灾后

救援、无人机遇故障需紧急降落等多类指示地标无法预先放置的场景。因此无人机需要能够自主分析

周围场景并对着陆区域进行选择。

（2）基于地面特征提取与匹配的方法。其使用无人机的视觉系统获取降落区域的图像，并提取其

中的地面特征（如边缘、角点等），与地面模板或先前建立的地图进行匹配，然后根据匹配结果来寻找理

想着陆区域［15］。2008 年，Miller 等［16］创建了无人机跑道的图像参考数据库，当无人机飞抵预期飞行区

域后，将飞行场景信息与无人机上的处理器收集的信息相匹配，从而可以获得无人机相对于跑道的距

离和姿态角。该方法不需要预先设置指示地标。但此类方法对地面模板的准确性要求较高，如果地面

模板与实际场景存在较大差异，匹配结果可能会出现错误，导致无法准确地寻找出理想着陆区域。

（3）基于特征视觉里程计的方法。无人机的视觉系统实时获取降落区域的图像，根据射影几何关

系推导序列影像之间的相对位置姿态，恢复无人机的运动轨迹［17⁃18］。2015 年，Forster 等［19］提出了一种

利用文献［20］中的高程图框架来建立场景高程模型的多旋翼无人机着陆区域识别方法，其使用基于单

目相机的半直接视觉里程计（Semi⁃direct visual odometry，SVO）来估计无人机的位姿。

面对无人机的安全着陆问题，不但要考虑无人机的位置和姿态信息，着陆区的三维地形和地面潜

在的动态障碍物也是环境感知的重要内容。2018 年，西北工业大学的飞思实验室［21］研究了无人机在未

知区域的着陆。论文结合了场景点云的三维特征提出了一种新的地图表示方法，并采用一种区域分割

方法对地形进行分析，实现对障碍物及平坦区域的识别。文献［22］中的地图表示采用二维的概率网

格，每个网格中仅含有该区域是否平坦的概率信息，该方法并不能用于对场景中障碍物的识别。Mittal
等［23］通过对场景建立数字高程模型  （Digital elevation model，DEM）来选择无人机的着陆区域，该方法

需要依赖 Canny 算子进行边缘提取，依然存在局限性。在动态环境中，动态物体会给无人机降落带来不

便，同时其移动可能引起相邻帧之间的点对匹配误差，这可能导致无法进行准确的无人机位姿估计和

精确的地图构建［24⁃27］。为解决上述问题，文献［28］引入了一种基于深度学习的目标检测方法，该方法利

用目标检测神经网络识别场景中的动态物体。然而，此类方法可能会将场景中的某些静态部分过滤
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掉，进而导致生成的地图缺乏必要的信息。

本文提出了一种利用光学相机在未知环境中自主检测无人机降落区域的方法，该方法无需依赖卫

星信号和地面先验知识。本文将多视图几何方法融合到目标检测网络中构建动态障碍物检测模块，并

将该模块集成到同步定位与制图系统中，以实现无人机在降落时对动态目标的感知和避障。基于对获

得的稀疏点云进行体素网格化的分析，本文还设计了一种分簇化平坦区域检测算法，用于判别无人机

降落区域。

1 方法概述  

本文所提出的无人机降落区域检测方法框架如图 1 所示，包括定位及制图、动态障碍物检测、体素

网格地图构建和降落区域检测 4 个模块。

首先，借助成熟的 ORB⁃SLAM2［29］算法框架，搭建定位及制图模块，建立当前飞行场景的初始三维

点云结构。此时的三维点云数据提供了粗糙的场景结构表示，为后续构建体素网格地图提供数据源。

考虑到场景中存在的动态目标，本文将多视图几何方法与 YOLOv5 目标检测网络［30］相结合，构建动态

障碍物检测模块，实现对场景中移动目标的识别以及移动目标上的动态特征点的剔除。更进一步，本

文将该模块集成到同步定位与制图系统中，以降低无人机的着陆风险。

然后，针对初始三维点云数据的离散特性，本文设计了基于八叉树［31］的体素网格化地图构建方法。

该方法旨在对获得的点云进行均匀重采样，在一定程度上抑制了噪声、遮挡等数据缺陷。根据网格单

元的高度信息对地图进行颜色渲染，建立场景的高程图。在此基础上，利用每个体素的中心点信息，计

算地形的高度、平滑度和连通性等属性，分析三维地形的几何变化。

最后，由提出的分簇化平坦区域检测算法在生成的高程图中选取出具备足够空间、足够平坦且具

有较高安全性的区域作为无人机着陆的理想位置。

2 算法设计  

2. 1　视觉定位及制图　

无人机着陆前期，对地面场景进行拍照，获得的序列影像具有较好的特征跟踪效果，为视觉同步定

位与制图（Simultaneous localization and mapping， SLAM）系统提供了良好的数据输入。本文以 ORB⁃

图 1　本文方法概述

Fig.1　Overview of the proposed method
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SLAM2 算法为基础框架，构建定位及制图模块。

ORB⁃SLAM2 是一种基于特征的同步定位与建图系

统，其包括跟踪、局部建图和闭环检测 3 个线程，适用

于多样化的应用场景［32］。

在飞行中，无人机利用机载环境感知传感器捕获

图像或视频流，并进行特征点检测和提取。随后，通

过特征点的匹配与前一帧进行数据关联，实现对其自

身位姿的估计和对地面场景的建图。地面场景（图 2
（a））的三维点云如图 2（b）所示，蓝色矩形框和绿色线

条代表了无人机的位姿和轨迹。

2. 2　动态障碍物检测　

当场景中存在动态目标时，会对无人机的安全着陆造成威胁。为解决这一问题，本文在系统中增

加动态障碍物检测模块。该模块中融入了 YOLOv5 目标检测网络。在 YOLOv5 的各版本中，YO⁃
LOv5s 具有轻量化的模型，检测速度快，同时具有较高的检测精度，适用于无人机快速检测着陆区这类

空对地场景。本文采用 YOLOv5s 检测关键帧中的相应目标并获取其在图像中的坐标位置信息，进而

构造相应的检测框以标记这些目标。本文在 PASCAL VOC（Visual object classes）数据集［33］中增加了

自采的无人机影像数据集，并利用其对 YOLOv5 神经网络进行了训练，将车辆识别并标记为潜在动态

对象。在跟踪线程中，将检测框内的特征点定义为异常值，并在后续的处理中将其剔除。

检测框内通常包含了许多静态部分，如图 3 中绿

色框内区域。因此仅依靠 YOLOv5 目标检测网络确

定出的动态特征点含有部分“假性”动态点。对于目标

密集的区域，此类“假性”动态点在所有特征点中占据

较大比例，此时如果将检测框中的特征点全部剔除可

能会导致 SLAM 系统的跟踪线程失败。本文借助对

极几何约束方法［34］对框内的真正动态特征点进行进

一步筛选。该几何约束关系如图 4 所示。图中：I1 和 I2

表示两帧相邻图像；C 1 和 C 2 分别表示相机的光心，C 1

和 C 2 的连线为基线，其与两幅图像平面的交点 e1、e2 为

极点；p1、p2 表示空间中的点 P 在两帧图像上的投影；

由相机光心 C 1、C 2 和点 P 构成的平面为极平面，其与

两帧图像的交线分别为极线 l1 和极线 l2。

如果 1 个特征点能够正确地与前 1 帧图像中的 1
个特征点匹配，那么它必须位于当前图像的极线上，如

图 3 中的 p2 点位于 I2 图像的极线上。然而，在真实环

境中，由于噪声的存在以及相机标定误差的影响，计算得到的基础矩阵 F通常是不准确的，这导致特征

点 p2 并不严格位于由特征点 p1 和基础矩阵 F计算出的极线上。在这种情况下，特征点 p2 与极线 l2 之间

存在一定的距离。当从动态目标上提取特征点时，会导致这个距离过大，如图 4 中 p'2 点偏离 p2 点。因

此，本文引入这一距离约束来进一步筛选在 YOLOv5 检测框内的运动目标上的点。

图 2　利用 SLAM 模块构建的飞行区域点云

Fig.2　Flight area point cloud using the SLAM module

图 3　YOLOv5 检测网络识别区域

Fig.3　Identification of regions in YOLOv5 detec⁃
tion network

图 4 对极几何约束示意图

Fig.4 Epipolar geometry constraint illustration
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设定阈值 T 为

T =
∑
i = 0

M

e-Li

M
（1）

式中：M 为图像中的特征点数目；Li 为第 i个特征点到计算出的极线的距离。

动态特征点会对基础矩阵 F的计算产生较大影响，为了获得可靠的基本矩阵 F，本文利用 YOLOv5
的检测结果作为特征点的先验信息，去除 YOLOv5 检测框内的潜在动态特征匹配点对，使用保留的静

态特征匹配点对而不是所有的对应关系来计算基本矩阵 F。

利用式（1）中的距离约束进一步筛选真正的动态特征点。如果通过式（1）计算得到的 L 值超过了设

定的阈值，那么该特征点将被视为真正动态特征点，在后续处理中予以剔除；而当 L 值小于阈值时，该特

征点将被认定为静态特征点，用于其后的特征匹配过程。

2. 3　体素网格化地图构建　

本文设计了一种基于八叉树数据结构的高效三维建图方法，旨在对定位及制图模块构建的稀疏三

维点进行体素化重采样。在重采样过程中，该方法考虑点云数据的空间分布和密度，通过多次实验确

定以下关键参数。

（1）体素单元格分辨率。对于稀疏点云数据，采用较大的体素分辨率以降低计算和存储成本，但过

大的分辨率会导致体素单元内包含的点云数量过多，从而丢失场景中的细节信息。过小的分辨率会导

致体素网格地图无法正确地表示场景中的区域和连接关系，对后续着陆区选取任务的进行造成困难。

因此，兼顾点云数据的空间分布和实际场景中的距离关系，确定体素单元格分辨率。

（2）体素占用阈值。设定合适的体素占用阈值，确保对点云较好的覆盖。对于每个体素，将其内包

含的点云数量与设定的阈值进行比较，如果点云数量超过了阈值，那么该体素被视为占用；如果点云数

量低于阈值，那么该体素被视为空闲。

最后根据生成的体素网格地图中每个单元格内的高度信息进行颜色渲染，建立场景的高程图。

2. 4　降落区域检测算法　

本节提出了一种以体素网格高程图为输入数据的分簇化平坦区域检测算法。算法利用高程图中

的高度信息对其进行分簇聚类处理。随后，根据预先定义的降落区域选择要求和安全约束规则，对聚

类得到的区域进行评估和筛选，确定出场景中适合无人机降落的区域。算法具体实现如下。

首先，在当前场景中定义一个体素单元格 G，该体素位于高程图范围内，并具有二维坐标 ( x0，y0 )。
考虑以 R 为半径，在体素 G 周围形成一个体素的集合 T ( x0，y0，R )。体素集合 T 中的每个体素具有在高

程图中的二维坐标 ( x，y )。为了对高程图进行分簇操作，本文按照式（2）对半径为 R 的区域进行划分。

Sk = ∑
( )x，y ∈ T ( )x0，y0，R

 x - x0
2 + y - y0

2
（2）

式中 Sk 表示第 k 个体素集合 T 中与体素 G 的距离在半径 R 内的一个聚类簇，k 为划分的聚类簇的数量。

每个聚类簇由体素集合 T 中满足与体素 G 的距离小于等于 R 的体素形成。为了安全着陆，由半径 R 确

定的区域面积应为无人机大小的两倍。然后，根据设定的安全降落区域标准，对每个聚类簇进行以下

判断：

（1）区域足够平坦。定义聚类簇 Sk 中体素单元格的集合为 B，并用 Z 表示每个体素单元格的高度

值，则可按照式（3）计算所有聚类簇表示的区域平坦度。
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Pk = ∑
i ∈ B

∑
j ∈ B

|| Zj - Zi

2
（3）

式中 Pk 表示第 k个聚类簇表示的区域的平坦度。通过计算聚类簇中每个体素单元格间的高度值之差的

平方和，可以得到区域的平坦程度。平坦度值越小，表示区域越平坦。

（2）区域面积足够大。为实现安全降落，聚类簇所表示的场景区域的面积应为无人机实际占据面

积的两倍。设一个聚类簇中的体素单元格集合为 B，其面积可以通过计算 B 中包含的体素单元格数量

n，并乘以每个体素单元格的实际面积（单位面积）得到。那么，为满足安全降落的要求，聚类簇所表示

的场景区域面积 A c 应满足以下条件

A c ≥ 2A d （4）
式中 A d 表示无人机实际占据的面积。筛选满足上述两个标准的聚类簇表示的区域作为降落候选区域。

另外，计算每个聚类簇中体素单元格的高度平均值，将平均高度大于设定阈值 H 的聚类簇表示的区域

设定为障碍物区域。

最后，设第 k 个候选区域 M k 中体素单元格集合为 C，所有障碍物区域中体素集合为 O，其中每个体

素单元格在高程图中具有二维坐标 ( x， y )。按照式（5）计算所有候选区域与障碍物之间的综合距离。

Dk = ∑
i ∈ C

( xi - xj )2 +( yi - yj )2 （5）

式中 Dk 表示第 k 个候选区域 M k 与所有障碍物之间的综合距离。通过计算候选区域中体素单元格与所

有障碍物区域中体素单元格之间的欧氏距离，并对候选区域 M k 和所有障碍物区域之间的距离进行累

加，得到综合距离。选取综合距离最远的候选区域作为无人机降落的最佳区域。

3 实验验证  

3. 1　实验平台　

本文选用 DJI Mini 3 四旋翼无人机作为数据采集的平台。该无人机具有多个模块，包括气压计和

惯性测量单元（Inertial measurement unit，IMU）等。此外，该无人机还配备了一个单目相机传感器，像

素为 4 800 万。该四旋翼无人机展开（含桨叶）后的尺寸为 251 mm×362 mm×72 mm。

本文在配置有 Intel CoreTM i5⁃12400 CPU、12 核主频 2.5 GHz、15 GB 内存的 Linux 操作系统的台

式机上进行实验环境配置。同时，为了可视化实验结果，本文在 ROS（Robot operating system）操作系统

中进行数据处理和可视化部分的开发。

3. 2　不同类别场景中降落区域的检测　

本文在室外多类场景中进行了无人机降落区域检测实验，包括含有动态目标的场景。图 5（a）展示

了动态场景中的车辆检测结果，其中，绿色框内区域

表示检测框内的静态部分。图 5（b）中仅使用 YO⁃
LOv5 目标检测网络检测移动车辆，结果显示，对应

图 5（a）中绿色框内的静态部分的特征点被提取为动

态点。图 5（c）展示了融合对极几何约束方法进一步

筛选真正动态点的结果，可以看到，位于检测框内但

在静止树木上的静态特征点被有效排除。对筛选后

的真正动态点的剔除用于后续着陆区选取时对移动

车辆的避障。

图 5　仅使用 YOLOv5 方法与结合对极几何方法剔

除动态点的效果对比

Fig.5　Comparison of effects of using only YOLOv5 
method and combining epipolar geometry meth⁃
od to remove dynamic points
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图 6 为不同场景下着陆区的检测结果，其中左列

为真实场景，中间列为定位与制图模块构建出的场景

三维点云，右列为高程图中着陆区检测结果。图 6（a）
的简单飞行场景中包括树木、无人机操控人员以及较

大面积的平坦草地，无人机与地面的高度保持在 10~
20 m。图 6（b）的多障碍物飞行场景中包含花坛、长椅

和灌木等多个障碍物，无人机与地面的高度保持在

50~60 m。图 6（c）的动态飞行场景中含有动态车辆，

无人机与地面的高度保持在 50~60 m。其中的车辆在

高程图中被有效剔除（图中黄色矩形框所示）。高程图

中的深绿色区域表示候选着陆区域，绿色高亮区域表

示最终降落区域，该区域在真实场景中对应于红色矩

形框所示位置。

图 6 中可以直观看出最终降落区域平坦度较高、

面积大小适合无人机降落且远离障碍物。表 1 展示了

本文方法在无人机降落区域检测时的准确度。其中，

可着陆区域检测准确度定义为算法检测出的符合着陆

要求的网格单元数与实际平坦区域的网格单元数之

比。由表 1 可以看出，在相对简单的场景中，算法检测

出可着陆区域的准确度较高；在飞行高度较高、场景复

杂度较高时，场景地面细节较多，SLAM 恢复出的场景

点云中存在更多的噪声点，检测准确率会受影响。对

于动态场景，从图 6（c）中可以看出本文提出的融合多视图几何约束的动态目标检测算法可以成功识别

移动车辆，并将其上的点剔除，进而动态目标不参与高程图构建，不作为可着陆区域考虑，从而降低了

无人机着陆风险。

3. 3　计算效率及运行时间分析　

在进行运行效率测试实验时，除了 3.2 节详细介绍的 3 组实验外，还补充了在建筑物密集地区和纹

理缺乏地区的两组实验，以探究本文方法在多类场景下的性能表现，结果如表 2 所示。从表 2 可以看

出，定位及制图模块处理 1 帧图像的平均时间为 43.6 ms，对于含移动车辆的动态场景，YOLOv5s 模型

图 6　不同场景下着陆区检测

Fig.6　Detection of landing areas in different scenes

表 1　不同场景下的可着陆区域检测准确度

Table 1　Accuracy of landing area detection in 
different scenes

场景类别

简单场景

多障碍物场景

动态场景

可着陆区域检测准确度/%
95
89
85

表 2　各实验场景下的运行效率及处理时间

Table 2　Operating efficiency and processing time in various experimental scenarios

场景类别

简单场景

多障碍物场景

动态场景

建筑物密集场景

缺乏纹理的场景

定位及制图模块

时间/ms
25
33

104
31
25

CPU 占用率/%
11.7
11.9
12.5
12.3
11.2

内存占用率/%
3.9
4.0
4.2
4.2
3.8

降落区域检测模块

时间/ms
1.8
1.3
2.2
3.4
1.8

CPU 占用率/%
3.3
1.0
4.7
8.7
3.7

内存占用率/%
0.7
0.6
0.7
0.7
0.7
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处理 1 帧图像的平均时间为 68 ms。由于增加了对检测框内动态点的判别，SLAM 在处理该场景 1 帧图

像的时间开销也相应增加。建筑物密集地区结构复杂，可能含有大量特征点，这会增加特征提取和匹

配的计算量，从而增大 CPU 及内存占用率。相反，对于纹理缺乏地区（如水体等），特征点提取和匹配的

计算负荷会减轻，因此需要的计算资源减少。降落区域检测模块处理 1 帧点云的平均时间为 2.1 ms。
建筑物密集地区的场景复杂度较高，高程图的网格单元数量较多，使得建立高程图和降落区域选取决

策的时间开销增加，同时也增大了 CPU 及内存占用率。

4 结束语  

本文提出了一种基于机载视频的无人机降落区域自主检测方法。该方法借助 ORB⁃SLAM2 算法

框架构建场景点云，通过融入结合多视图几何约束的目标检测网络，实现对场景中动态目标的准确检

测。针对构建的稀疏三维点云，本文设计了一种基于八叉树的体素网格高程图对场景建模，并提出了

一种分簇化平坦区域检测算法，用于从生成的高程图中选取出最佳降落区域。通过在多种场景下的飞

行实验，验证了所提出方法的准确性。未来的研究将采用更严格的标准来选择合适的着陆区域，例如

考虑地形中由岩石引起的粗糙程度，以提升无人机降落的安全性。
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