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基于多模态感知与融合的无人车韧性导航系统
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摘 要:针对野外复杂环境下的无人车自主导航需要,建立了一种基于多源融合定位、语义建图与

运动规划的智能导航系统。首先,针对IMU、轮式里程计、视觉SLAM与激光雷达SLAM 等测量

子系统,设计了误差状态扩展卡尔曼滤波器进行融合定位。其次,基于改进的CNN 语义分割网络

生成环境的语义图像,与3D激光雷达点云融合,并使用最大概率更新算法构建语义3D地图。接

着,在语义和几何信息投影获得可通行性代价的基础上,提出了一种语义动态窗口的局部路径规

划方法。最后,将以上感知、定位与规划方法整合成完整的智能导航系统,在城市与野外典型场景

的测试中,相对定位误差小于0.4%D,具备一定的韧性导航定位和智能感知规划能力。
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FlexibleNavigationSystemforUnmannedGroundVehicle
BasedonMulti-modalSensingandFusion
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Abstract:Anintelligentnavigationsystembasedon multi-sourcefusionpositioning,semantic
mappingandmotionplanningisestablishedtomeettheneedsofautonomousnavigationofun-
mannedgroundvehiclesincomplexfieldenvironments.Firstly,themeasurementsubsystems,

suchasIMU,wheeledodometer,visualSLAMandlidarSLAM,arefusedforlocalizationbyerror
stateextendedKalmanfilter.Secondly,thesemanticimageoftheenvironmentisgeneratedbased
ontheimprovedCNNsemanticsegmentationnetwork,whichisfusedwiththe3Dlidarpoint
cloud,andthesemantic3Dmapisconstructedusingthemaximumprobabilityupdatealgorithm.
Then,basedonthepassagecostcomputedbytheprojectionofsemanticandgeometricinforma-
tion,alocalpathplanningmethodbasedonsemanticdynamicwindowisproposed.Finally,thea-
bovesensing,positioningandplanning methodsareintegratedintoacompleteintelligent
navigationsystem.Inthetestsoftypicalurbanandwildscenes,therelativepositioningerroris
lessthan0.4%D,andithasacertainabilityoftoughnavigationpositioningandintelligentpercep-
tionplanning.
Keywords:Multi-modalsensing;Semantic3Dmap;Fusionlocalization;Motionplanning;Error
StateExpandedKalmanFiltering;Unmannedgroundvehicle
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0 引言

在卫星拒止、物理空间变化等复杂环境下,为了

使地面无人车具备全天候、全时域的韧性导航能力,
需要解决基于视觉、激光雷达、惯性测量单元(Inertial
MeasurementUnit,IMU)、轮式里程计及磁力计等多

模态环境感知与信息获取、基于信息融合的最优位姿

估计与导航规划等问题[1-2]。
针对最优位姿估计问题(基于微机电系统低精度

IMU),国内外学者主要开展了基于卡尔曼滤波的融合

定位方法研究。其中扩展卡尔曼滤波(ExtendedKal-
manFilter,EKF)是低延迟、高效状态估计的典型选择,
已用于履带机器人的IMU和轮式里程计融合定位(精
度达1.2%D)[3],还用于美国国防部高级研究计划局

(DefenseAdvancedResearchProjectsAgency,DARPA)

LS3四足机器人的IMU、相机、足式里程计融合定位

(精度达1.0%D)[4],以及无人机组合导航[5]等。近年,
误差状态EKF(ErrorStateEKF,ESEKF)和不变EKF
(InvariantEKF,IEKF)凭借其在提高精度、收敛性

及实时性方面的优势,在多源融合定位中不断得到

应用[6-8]。
针对导航规划(路径规划或运动规划)问题,在

以往的研究中提出了基于环境的先验3D几何信息

以选择最佳通行区域[9],但在越野环境中如果只依

赖几何信息则会导致令人失望的结果,例如可通行

的草丛或细小植物等都会被认为是不可通过的障

碍物,这显然不是类似人类的感知行为。近年来,
随着深度学习技术的发展,文献[10]提出了使用语

义分割实时构建环境的2.5D语义地图,同时考虑

环境的语义和几何信息使得无人车在导航过程中

具备类似人的感知能力,例如可以自主选择是否穿

越草丛行驶。但是2.5D语义地图对环境的表示能

力不足,因为无人车在感知最真实的3D环境时,仍
然需要重建完整的3D环境模型;文献[9]使用的局

部规划器过于简单,无法满足复杂场景;并且语义

分割模型的速度也有待提高,这些缺陷极大地限制

了无人车在未知越野环境中的自主导航能力。
为了解决这些问题,本文提出了一种新颖的无

人车自主导航系统。首先,为了尽量提高语义分割

的速度,对实时网络LedNet[11]进行裁剪以加快模

型推断速度,这样可以进一步提高后续环境模型构

建的实时性。其次,使用了一种相较于传统贝叶斯

算法[12]速度更快的局部语义3D地图构建算法,并
结合语义和几何信息实时投影生成可通行性代价

地图,为规划提供必要的实时性条件。最后,改进

了传 统 动 态 窗 口 (Dynamic Window Approach,

DWA)局部规划算法[13],为其增加一个语义约束,
使得DWA算法无需全局规划器的指导即可具有实

时感知前方最低通行难度区域的能力。

1 基于滤波的融合定位

1.1 融合框架与子系统设计

基于滤波的多模态信息融合位姿估计的总体

框架如图1所示,包括四部分:1)具备多种信号感知

能力的传感器集合;2)单一模态位姿估计子系统;

3)基于ESEKF的位姿估计器;4)用于提高韧性的

多模态测量信息管理器。

图1 基于ESEKF的多模态信息融合总体方案图

Fig.1 Overallschemeofmulti-modalinformationfusionbasedonESEKF
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  在各位姿估计子系统中,IMU和旋转式编码器

可感知无人车的运动学或动力学状态(如角速度、加
速度、轮速等);在磁场均匀不受干扰的条件下,IMU
中的磁力计可以提供一个绝对的偏航角参考;相机和

激光雷达等传感器可以采用同步定位与构图(Simul-
taneousLocalizationandMapping,SLAM)算 法(如

VINS[14]、LeGO-LOAM[15]等),获得相对位姿信息及

速度测量信息。

1.2 ESEKF多模态信息融合位姿估计器

设计的ESEKF融合算法实现流程如图2所

示,主要包括全状态预测、误差状态EKF预测、误
差状态EKF更新和误差补偿与重置等模块。

图2 基于ESEKF的多模态融合定位架构

Fig.2 Multi-modalfusionpositioningarchitecturebasedonESEKF

  全状态x ∈R16 定义为

x=[pT vT qT aT
b ωT

b]T (1)

其中,p∈R3、v∈R3、q∈S3、ab∈R3 和ωb∈
R3 分别表示无人车的位置、速度、姿态四元数、加速

度计的测量偏差和陀螺仪的测量偏差;误差状态

δx∈R15定义为系统真实状态x 与其估计值̂x 之间

的差,向量表示为

δx=[δpT δvT δθT δaT
b δωT

b]T (2)

其中,位置误差δp∈R3、速度误差δv∈R3、加
速度计测量偏差误差δab ∈R3 和陀螺仪测量偏差

误差δωb ∈R3 由线性空间减法定义;姿态误差δθ
∈R3 由四元数乘法定义[16]。

ESEKF多模态信息融合位姿估计器的思路

是[17]:1)利用高频IMU数据预测当前时刻的全状态

和误差值;2)基于EKF算法,利用多模态子系统的测

量值获得系统误差的最优估计值;3)将误差估计值和

全状态预测值合成,获得系统全状态的最优估计。
(1)全状态预测估计过程

设am 和ωm 分别为加速度计和陀螺仪的测量

值,利用数值积分知识可得到全状态的预测方程,

设为

x̂k+1 ←f(̂xk,uk) (3)
其中,下标k和k+1分别表示上一时刻和当前

时刻,输入uk  [aT
m ωT

m]T;当采用欧拉数值积分

时,f 的具体表达式如下[16]

pk+1 ←pk +vkΔt
vk+1 ←vk +(R(am -ab)+g)Δt

qk+1 ←qk q{(ωm -ωb)Δt}

ab,k+1 ←ab,k

ωb,k+1 ←ωb,k

(4)

其中,R∈SO(3)表示姿态的旋转矩阵;g为重

力加速度矢量;q{}表示将旋转向量转换为相应的

四元数; 表示四元数乘法。
(2)误差状态EKF估计过程

根据各变量的误差定义及其小量的特性,在参

考点x =̂xk 处进行线性近似,得到误差状态运动的

差分模型[16]

δxk+1=Fkδxk +wF,k (5)
其中
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Fk =
I IΔt 0 0 0
0 I -[R(am -ab)Δt]× -RΔt 0
0 0 I 0 -RΔt
0 0 0 I 0
0 0 0 0 I
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ê
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x=̂xk

wF,k ~N(0,QF)
其中,I为单位矩阵;0为零矩阵;[]× 表示将向

量转换为对应的反对称矩阵;wF,k 为过程噪声,其协

方差设为QF,k。
当前时刻的全状态测量模型设为

yk+1=h(xk+1)+wh,k+1 (6)
其中,函数h 的具体形式由子系统的输出性质

决定;wh,k+1 表示测量噪声,其协方差记为Rh,k+1。
根据EKF框架,误差状态最优估计过程为[16]

δ̂xk+1 ←Fkδ̂xk

Pk+1 ←FkPkFT
k +QF,k

Kk+1 ←Pk+1HT
k+1(Hk+1Pk+1HT

k+1+Rh,k+1)-1

δ̂xk+1 ←δ̂xk+1+Kk+1(yk+1-h(̂xk+1))

Pk+1 ← (I-Kk+1Hk+1)Pk+1

(7)

其中,P 为滤波协方差矩阵;Hk+1 为测量雅可

比矩阵,计算公式如下

Hk+1 
∂h
∂δx x=̂xk+1

=
∂h
∂x x=̂xk+1

∂x
∂δx δx=0

(8)

其中

∂x
∂δx δx=0

=

I6
Qδθ

I9
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位置测量方程为

pm,k+1=pk+1+wp,k+1 (9)
其中,pm,k+1 为测量值;wp,k+1 为位置测量噪

声;测量雅可比为三维单位矩阵。
姿态测量方程为

qm,k+1=qk+1+wq,k+1 (10)
其中,qm,k+1为测量值;wq,k+1为姿态测量噪声;

测量雅可比为四维单位矩阵。
(3)全状态更新估计过程

1)误差补偿

利用误差的EKF最优估计值δ̂xk+1 对全状态

的预测值x̂k+1 进行补偿,便可得到全状态的最优估

计值,误差补偿公式为[16]

p̂k+1 ←p̂k+1+δ̂pk+1

v̂k+1 ←v̂k+1+δ̂vk+1

q̂k+1 ←q̂k+1 q{δ̂θk+1}

âb,k+1 ←âb,k+1+δ̂ab,k+1

ω̂b,k+1 ←ω̂b,k+1+δ̂ωb+1

(11)

2)误差重置

当完成对全状态预测值的补偿后,需要对EKF
误差状态估计器中的变量进行重置,过程如下[16]

δ̂xk+1 ←0
Pk+1 ←Sk+1Pk+1ST

k+1

(12)

其中

Sk+1=diagI,I,I+
1
2δ̂θk+1

é
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û
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è
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2 环境感知与语义3D地图构建

2.1 基于深度语义分割的环境感知

为提高实时性,对LedNet编码器端进行修改,
得到计算速度更高的语义分割网络(如图3(a)所
示),称为 MiniLedNet。MiniLedNet在LedNet的

基础上,引入瓶颈型深度可分离卷积模块(SS-Next-
bt,如图3(b)所示),相较于LedNet的SS-nbt模块

添加了具有扩张率的深度可分离卷积以及 Mobile-
Next提出来的SandGlass模块[18]。由于1×1的点

卷积对通道数进行了缩小导致部分信息的丢失,所
以又引入了 MobileNext的线性瓶颈模块,再将这

三者组合得到SS-Next-bt,该模块可在高通道特征

层中大大减少运算量,同时仅小幅降低准确率,从
而对LedNet模型进行压缩以提高推断速度。

2.2 融合激光点云的语义3D地图

如图4所示,双目相机RGB图像经MiniLedNet

(a)MiniLedNet
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(b)SS-Next-bt

图3 MiniLedNet编码器及其Split-Shuffle-Next-bottleneck模块

Fig.3 TheencoderanditsSplit-Shuffle-Next-bottleneckmodule

得到语义图像,与3D激光雷达的点云融合得到语

义点云,再结合融合定位信息,通过八叉树存储结

构的占有更新、语义更新建立局部和全局语义3D
地图[19]。此外,为了获得更高精度的语义3D地图,
通过语义标签分布修正和运动目标去除算法对地

图进行纠错和修正,为地面无人车平台执行复杂任

务提供准确的导航特征地图。
(1)单帧语义融合

经外参标定对齐激光雷达和相机的坐标后,利
用语义图像,将语义标签及其类别概率和3D点云

进行关联[20]。语义分割网络首先在一帧RGB图像

I上对每个像素 (i,j)分别计算其属于类别k 的置

信度Ci,j
k,然后使用softmax正则化函数将置信度

转换为归一化的标签概率

p(kIi,j)=
eCk

i,j

Σk∈calsseCk
i,j

(13)

  为了得到每个像素最可能的标签概率,取所有

图4 语义3D地图构建总流程图

Fig.4 Thebuildingprocessofsemantic3Dmap

类别标签概率的最大值

Pi,j =
 max[p(1Ii,j),p(2Ii,j),…,p(kIi,j)] (14)

在得到每个像素的语义标签和标签概率后,通过

外参矩阵将其与对应的点云进行融合得到语义点云。
(2)体素占有概率更新

当新的单帧融合后的语义点云插入到八叉树

存储结构的地图时,八叉树内每个体素占有概率的

更新公式如下[21]

P(n z1:t)=

 1+
1-P(n zt)
P(n zt)

1-P(n z1:t-1)
P(n z1:t-1)

P(n)
1-P(n)

é

ë
êê

ù

û
úú

-1

(15)

其中,z1:t 为第1~t时刻所有的观测数据;

P(n z1:t)为第n个节点基于第1~t时刻观测数据

的后验概率;P(n zt)为第n 个节点基于当前观测

数据的占有概率;P(n)为节点n 的先验概率(取

0.5)。
根据logit变换,将式(15)简化成如下形式

5
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L(n z1:t)=L(n z1:t-1)+L(n zt) (16)
(3)体素语义信息更新

采用八叉树结构存储语义地图,每个语义点云

用立方体栅格表示,其中每一个体素在多帧图像中

都可能被观察到并可能被语义分割网络预测一个

不同的语义类别,因此需要通过融合多个时刻观察

到的语义来确定一个体素的最终类别。
为保证实时性(尤其当语义类别较多时),采用

最大概率更新方法。体素v 在t时刻的语义类别为

L(vt),标签概率P(c|zt)依赖于当前体素测量值

zt 和t-1时刻的状态量P(c|zt-1),则最大概率融

合后的当前体素v 的语义类别L(vt)的计算公式

如下

L(vt)=
L(vt-1),if:P(czt-1)>P(czt)

L(vt),if:P(czt-1)≤P(czt){ (17)

最大概率融合后的当前体素v 的标签概率P(c
|zt)的计算如下

P(czt)=
P(czt-1)+P(czt)

2
,if:L(vt-1)=L(vt)

max{P(czt-1),P(czt)}*ε,if:L(vt-1)≠L(vt)

ì

î

í

ïï

ïï

(18)
其中,ε∈(0,1)表示t时刻体素v 的语义标签

概率对t-1时刻体素v 语义标签概率的修正因子,
取ε=0.9。

(4)体素语义修正

在更新完语义信息后,由于外参标定和语义分

割存在误差,所以导致个别体素语义类别分配错

误,因此采用空间推理法减少这些体素。首先,检
测体素的K近邻体素,并计算这些体素和体素之间

的平均距离。随后,如果平均距离小于某个阈值,
则它对应于分割良好的体素,否则它被认为是噪声

体素。表达式如下

Pv =
1,if:AvgPv -Pv

nn <δd
0,otherwise{ (19)

其中,1和0分别表示好的分割和错误的分割。
另外,Pv

nn 对应于Pv 的K近邻体素,δd 是相应的阈

值,K 取10,δd 取1m。
(5)运动目标去除

当语义地图完成时,许多地图点是由移动的物

体产生的,这使得地图变得混乱,必须消除这些地

图点。采用一种具有低参数特征的基于密度的噪

声应用空间聚类(Density-BasedSpatialClustering

ofApplicationswithNoise,DBSCAN)算法,基于密

度对体素进行分组。然而,其缺点是基于生成的映

射的大小,存储效率显著降低,因此需要长的计算

时间。为了解决这个问题,将三维体素表示转换为

二维栅格表示。通过将所有三维体素投影到相同

的Z 来实现,定义如下

Mv
2D(x,y)=Mv

3D(x,y,z=0) (20)
其中,Mv

2D和Mv
3D分别代表2D栅格图和3D体

素图。随后,在2D栅格上进行DBSCAN,基于空间

分布创建聚类。给定聚类群,应用几个约束以区分

移动和静态物体。对应于移动物体的聚类包含较

多体素,并且与静止同类物体相比,长度相对较长。
因此,基于体素数量和长度设置约束对运动物体和

静止物体进行分类。如下所示

Ci=
stationary,if:(Di <ηd)∧ (Li <ηl)

moving,otherwise{ (21)

其中,Di 为体素数量;Li 为ith 聚类的长度;ηd
和ηl为相应的阈值。

3 基于语义3D地图的运动规划

如图5所示,基于以上方法构建以无人车为中

心的局部语义3D地图后,通过语义和高度投影得

到可通行性代价地图;基于投影得到2D地图后,运
动规划器能够感知可通过区域(道路、草丛等)、不
可通过区域(树木和其他障碍等)以及高度信息,从
而选择一条可通行路径。

图5 基于语义地图的运动规划

Fig.5 Motionplanningbasedonsemanticmap

3.1 语义和高度投影

如图5所示,通过将局部语义3D地图投影成

2D代价地图的方式,为无人车导航提供运动规划的

代价地图。地图中可通过区域如道路、草丛等通行

成本分别设为1和10,高的绿植的成本设为50,不
可通过的障碍物(岩石等)成本设为200;另外,为了

弥补语义分割的不足(误分类),同时对3D语义栅

格的高度也进行最大值投影。语义和高度投影如
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图6所示,Z0< {z0,z1,…,zn}<Z0+H 为(xi,

yi)垂直方向上各栅格的高度信息(Z0 为无人车中

心点对应栅格的高度,H 为无人车的车身高度),其
对应的语义成本为{s0,s1,…,sn},投影到2D代价

地图后,对应栅格(xi,yi)的语义成本s=smax(取
{s0,s1,…,sn}中最大值),高度取z=zmax(取{z0,

z1,…,zn}中最大值)。

图6 语义和高度投影示意图

Fig.6 Projectionofsemanticandheightinformation

3.2 单条路径通行代价计算

在投影得到局部2D 代价地图和某一路径后,
先在该地图上计算一条采样路径中每个路径点在

语义代价地图中对应的语义成本,并结合高度值进

行修正得到总的通行代价;再将一条中间路径按照

无人车的宽度复制6条平移轨迹,分别计算每条平

移轨迹的通行代价,并将7条轨迹的通行代价累加

起来作为该路径的总通行代价。单条路径通行代

价的计算原理如图7所示。

图7 通行代价计算

Fig.7 Passagecostcalculationprinciple

3.3 基于DWA的运动规划

采用DWA实现局部路径规划,主要流程如下:

1)在无人车运动空间进行速度离散采样(Δx,

Δy,Δθ);

2)对每一个采样速度执行行进模拟,检测使用

该采样速度移动一段时间会发生什么;

3)评价行进模拟中每个前行轨迹,评价准则

有:靠近障碍物、靠近目标、贴近全局路径、丢弃非

法轨迹(如靠近障碍物的轨迹);

4)挑出得分最高的轨迹(路径)并发送对应的

速度给运动控制器;

5)重复上面步骤。
在每个采样周期内的线速度v和角速度ω 受到

电机最大最小速度和加减速度性能的限制,即

vmin_max={v∈ [vmin,vmax],ω∈ [ωmin,ωmax]}

vacc={v∈ [vc-̇vdtΔ,vc+̇vatΔ],

ω∈ [ωc-̇ωdtΔ,ωc+̇ωatΔ]}

vlimit={(v,ω)∈vmin_max∩ (v,ω)∈vacc}

(22)

每个时刻无人车在全局坐标系下的平面位置

(x,y)分别等于上一时刻的位置加上当前Δt时间

内的位移。DWA算法在每个周期内会根据运动学

模型和速度、加速度等限制进行路径采样。为了在

投影的2D代价地图中计算通行成本,修改了 DWA
算法,不同之处主要为:增加了语义代价函数;在固

定窗口内采样等长度路径。固定窗口参数:固定车

辆速度为v,角速度范围为[-ω,ω],角速度增量为

Δyaw,在每次采样周期内采样n 条长度为L 的轨

迹,如图8所示。

图8 局部语义规划器采样空间

Fig.8 Thesamplingspaceofthelocalsemanticplanner

4 试验验证

验证平台如图9所示,为四轮驱动的无人地面

车辆,自主导航系统的主要传感器有安装在车辆顶

部的3D激光雷达(Robosense-16E)、安装在车辆前

方的双目相机(ZED2)、安装在车辆中心的IMU
(XsensMTi-30)、安装在驱动电机后的编码器,以
及GNSS模块(司南 M600miniGNSS)。
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图9 地面无人平台SCOUT

Fig.9 UnmannedgroundplatformSCOUT

4.1 融合定位试验结果

图1融合定位系统中,用INS表示惯性定位,EO
为轮式里程计(编码器)定位,VO为视觉定位(VINS),

LO为激光雷达定位(LeGO-LOAM)。
(1)街道场景(校园)
路程D≈1460m,定位结果如图10所示。采用

INS/EO/VO/LO多传感器融合定位,其平均误差

(2D/3D)为2.210m/2.916m,相对定位误差<0.2%D。

(a)实景图

(b)定位轨迹/路径(平面)

(c)全局定位误差曲线

图10 街道场景(校园)定位结果(参考值:RTK)

Fig.10 Positioningresultsinstreetscene(campus)

(2)树林场景(夜晚)
路程 D≈242m,定位结果如图11所示。采用

INS/EO/VO/LO多传感器融合定位,其平均误差(2D/

3D)为0.289m/0.357m,相对定位误差<0.2%D。
(3)野外场景

  路程D≈175m,定位结果如图12所示。采用

(a)实景图

(b)定位轨迹/路径(平面)

8
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(c)全局定位误差曲线

图11 树林场景(夜晚)定位结果(参考值:RTK)

Fig.11 Positioningresultsinforestscene(night)

INS/EO/VO/LO多传感器融合定位,其平均误差

(2D/3D)为0.304m/0.650m,相对定位误差<0.4%D。

4.2 环境感知试验结果

(1)语义分割

真实环境测试(厦大翔安校区及荒地)的语义

分割结果示例如图13所示,第1列为原始图像,第

2列为 MiniLedNet语义分割结果;其中第1行为校

(a)实景图

(b)定位轨迹/路径(平面)

(c)全局定位误差曲线

图12 野外场景(山区)定位结果(参考值:RTK)

Fig.12 Positioningresultsinwildscene(mountainousarea)

图13 真实环境语义分割测试结果( 道路 人行道

建筑 路灯(杆类) 交通标志 天空

高植 草丛 未知)

Fig.13 Realenvironmentsemanticsegmentationresults

园环境,第2行为未开发的荒地。MiniLedNet能对

道路、人行道、建筑物、路灯/杆类、交通标志、行人、
汽车、天空、高植和草丛等物体进行分割。

在Cityscapes数据集测试中,MiniLedNet相较

于LedNet速度提高了31.2%,达到了20Hz的处

理速度,精度损失只有3.1%;在Freiburg森林数据

集测试中,MiniLedNet模型对12类的平均交并比

(MeanIntersection over Union, MIoU)达 到

79.32%,高于CNNS-FCN和Dark-Fcn。
(2)地图构建

无人车在校区街道场景下行驶,建立的局部地

图如图14和图15所示。通过点云和语义信息的融

合、更新,实现了路面、草丛、高植、建筑、汽车准确

感知与3D建模,建图速度达到15Hz。
无人车在荒地和树林环境下行驶,建立的局部

地图如图16和图17所示,实现了路面、草丛、高植、
岩石的准确感知与3D建模,建图速度达到15Hz。
其中过高的草丛在语义分割中被识别为高植。
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图14 城区环境局部语义3D地图

Fig.14 Localsemantic3DmapofurbanenvironmentI

图15 城区环境局部语义3D地图

Fig.15 Localsemantic3DmapofurbanenvironmentII

图16 荒地局部语义3D地图

Fig.16 Localsemantic3Dmapofwasteland

图17 树林局部语义3D地图

Fig.17 Localsemantic3Dmapofforest

4.3 运动规划试验结果

(1)路沿避让测试

本测试中路沿区域也被误分类为地面,路径规划

对于高度大于指定高度的体素(非草丛或高植),认其

为障碍物。本试验高度设置为0.24m,测试结果如图

18所示,无人车能够绕行90°到达目标点,没有与高

的路沿发生碰撞(如果不考虑高度则将发生碰撞)。

图18 路沿避让测试结果(轨迹)

Fig.18 Roadsideavoidancetestresults(track)

(2)岩石避让测试

测试中岩石被当作未知类别(默认为障碍物),
语义地图中岩石可能是黑色或深绿色。如图19所

示,无人车遇到大的石头时,能够成功绕行。

图19 岩石避让路径规划结果

Fig.19 Rockavoidancepathplanningresults

(3)草丛可通行测试

如图20所示,无人车能够在有路面和草地的环

境中选择最优路径行驶达到目标点,草丛尽管有一

定高度但不会造成绕行行为。
(4)高植通行对比测试

对于高度比车高低的绿植,路径规划器会根据高

度信息对高植的语义代价进行修正,得到行驶轨迹如

图21所示,可以看出高度较低的绿植(主要是在语义

分割中误认为高植的草丛)并没有影响通行性。
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图20 穿越草丛的通行测试(轨迹)

Fig.20 Passagetestthroughgrass(track)

图21 高植语义代价修正后的路径规划结果

Fig.21 Pathplanningresultsafterhighplant

semanticcostmodification

(5)有无语义代价的DWA测试

(a)测试场景;(b)语义分割结果;(c)不使用草丛语义信息的

规划路径(失败);(d)使用草丛语义信息的规划路径(成功)

图22 有无语义信息下的路径规划对比实验

Fig.22 Acomparativeexperimentofpathplanning
withorwithoutsemanticinformation

为验证语义信息的存在与否对DWA算法产生

的作用,如图22(c)所示,传统的基于几何的DWA
规划不会进入草丛,因为它总是把有一定高度的点

云当作障碍物;如图22(d)所示,当考虑草丛的语义

信息后,因为草丛是可以通过的(代价低),因此会

选择直接进入草丛到达目标点goal,说明增加语义

信息可以让DWA规划器在实际可通行的区域(草
丛)表现出类似人的驾驶行为。

以上实时路径规划的频率(1/周期)达到10Hz。
图14~图22中,不同颜色代表的含义为: 道路

草丛 高植 建筑 车辆 天空 未知障碍;存在

误分割的情况。

5 结论

本文针对复杂环境下地面无人平台的连续导

航和智能感知规划问题,提出了卫星拒止下IMU/
磁力计/轮式里程计/双目视觉/3D激光雷达的融合

定位、基于多模态感知的语义3D地图构建与路径

规划方案。算法分析与试验结果表明:

1)基于序贯式ESEKF的融合定位算法,扩展

性好、场景适应性强,为后续全源导航的传感器即

插即用及在线配置问题提供了解决思路。

2)改进的深度学习(图像)语义分割算法 ———

MiniLedNet,在保持精度的同时具有快速推断能

力;语义与点云的融合为自主导航提供了类人的智

能感知规划能力,克服了基于几何地图方法的不足。

3)在真实环境中进行了整个系统的试验验证,
表明该系统能够使无人车实时完成导航任务。为

了进一步验证和完善所建立的导航定位、感知、规
划方法,今后将在雨天、灰雾、复杂地形、电磁干扰

环境下进行更充分的测试和完善。
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