
第 44 卷　 第 10 期

2023 年 10 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 44

 

No. 10
Oct.

 

2023

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2311656

收稿日期:2023- 07- 12　 　 Received
 

Date:
 

2023- 07- 12
∗基金项目: 国家自然科学基金 ( 62073052)、 重庆市自然科学基金 ( cstc2021jcyj-msxmX0373 )、 重庆市教委科学研究重点项目 ( KJZD-
K202200603)资助

基于点云稀疏语义特征的智能网联
汽车协同感知配准算法∗
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摘　 要:针对道路场景下多智能网联汽车协同感知问题,本文提出一种基于点云稀疏语义特征的智能网联汽车协同感知配准算

法。 所提算法旨在通过点云集成配准扩展智能网联汽车感知范围,进而实现智能网联汽车协同感知。 首先,在道路语义特征基

础上进行几何特征提取进而得到点云稀疏语义特征。 其次,计算道路语义特征点云间的角度偏差以提供配准初值,并将点云语

义信息作为配准约束条件实现全局语义集成配准。 实验表明所提算法有效扩大了多智能网联汽车协同感知范围,提高了多点

云集成配准的精度与鲁棒性。 与当前主流算法 JRMPC 相比,本文所提算法配准精度提高了 2. 45% 。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

cooperative
 

perception
 

for
 

multiple
 

intelligent
 

and
 

connected
 

vehicles
 

(ICVs)
 

in
 

road
 

scenarios,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

cooperative
 

perception
 

registration
 

algorithm
 

for
 

ICVs,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

sparse
 

semantic
 

features.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

aims
 

to
 

extend
 

the
 

perception
 

range
 

of
 

ICVs
 

by
 

point
 

cloud
 

ensemble
 

registration.
 

Therefore,
 

the
 

cooperative
 

perception
 

for
 

ICVs
 

is
 

achieved.
 

Firstly,
 

the
 

sparse
 

semantic
 

features
 

are
 

obtained
 

by
 

geometric
 

feature
 

extraction
 

based
 

on
 

road
 

semantic
 

features.
 

Secondly,
 

the
 

angle
 

deviation
 

among
 

the
 

road
 

semantic
 

features
 

is
 

calculated
 

to
 

provide
 

the
 

initial
 

registration
 

value.
 

The
 

point
 

cloud
 

semantic
 

information
 

is
 

used
 

as
 

the
 

registration
 

constraint
 

condition
 

to
 

realize
 

the
 

global
 

semantic
 

ensemble
 

registration.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

expands
 

the
 

cooperative
 

sensing
 

range
 

of
 

multi-ICVs.
 

The
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

multi-
point

 

cloud
 

ensemble
 

registration
 

are
 

enhanced.
 

Compared
 

with
 

the
 

current
 

mainstream
 

algorithm
 

JRMPC,
 

the
 

registration
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

2. 45% .
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0　 引　 　 言

　 　 智能网联汽车利用各种车载传感器进行环境感知,
并使用通信技术交换感知信息的过程称为协同感知[1-2] 。
基于激光雷达的协同感知是通过多个激光雷达传感器实

现对周围环境的感知和理解的技术。 该技术包括数据采

集、数据预处理、点云配准与融合、地图构建、目标检测与

跟踪以及信息融合与决策等步骤。 将多个激光雷达的数

据进行配准与融合,生成全局参考坐标系下的点云地图。
通过 3D 目标检测可以识别出点云地图中的目标并进行

跟踪和预测。 最后,通过数据的融合与决策,为自动驾驶
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系统提供协同感知技术支持。 基于激光雷达的协同感知

能够提供丰富的环境信息和高精度的空间感知,提高智

能车驾驶安全性。 Chen 等[3] 提出一种利用点云特征进

行处理的智能网联汽车协同感知框架( F-Cooper),通过

该框架来获得更高的协同感知精度。 Hurl 等[4] 针对协同

感知中的 3D 目标检测提出一种信任机制以防止其受到

协同感知系统中其他因素的干扰。
智能网联汽车在协同感知过程中由于车辆位姿的差

异,车载激光雷达采集到的点云角度不同、相互独立且部

分重叠。 与此同时,车载激光雷达对道路环境进行点云

数据采集时,由于采集范围的限制,存在投影盲点或视野

盲区,常需要多次分区地进行[5] 。 因此,在真实道路场景

下准确、快速地实现多点云的鲁棒集成配准是一个重要

的问题。 本文提出基于点云稀疏语义特征的智能网联汽

车协同感知配准算法以解决协同感知中多点云集成配准

问题。 现有集成配准算法配准过程中存在误差积累、配
准效率低等问题,从而影响其配准性能[6] 。 本文所提算

法主要解决集成配准算法受噪声干扰导致鲁棒性能差、
配准算法受点云位移影响导致协同感知范围小、算法处

理大规模点云数据方面实时性差等问题。
点集配准算法根据建模方法的不同可分为基于距离

表征的、基于概率模型的和基于特征的点云配准算法[7] 。
基于距离表征的方法通过寻找最近点或以其他标准来确

定对应点,模型为对应点之间的距离残差。 其中代表性

的算法为迭代最近点( iterative
 

closest
 

point,
 

ICP) [8] ,该
算法利用最近距离作为寻找点集之间对应关系的准则,
并计算其最小二乘变换以更新对应关系,但该算法易陷

于局部最优,对配准初值要求较高。 因此一些基于 ICP
的改进方法被提出[9] ,这些算法增强了点集间的对应关

系,使其适应高维点集。 Tsin 等[10] 重新设计了点集间的

对应关系,通过最小化点集间的核相关函数以实现配准。
Campbell 等[11] 提出一种支持向量配准算法,其输出函数

近似于混合高斯模型,该算法通过最小化两个混合高斯

模型的欧氏距离来实现点集配准。 Bergevin 等[12] 提出一

种多视图点云集成配准算法,该算法首先构建一个网络,
将一个点云放置于网络中心并与其他点云以边连接,进而

组合刚性变换来完成多点云的集成配准。 Zhu 等[13] 提出

一种由粗到细的点云集成配准算法,该算法将点集分为数

据集与模型集来处理,但该方法对配准初值较为敏感。
基于概率的方法通常是将点集放入概率模型中,通

过构造对数似然函数求解模型参数。 具有代表性的算法

是相干点漂移( coherent
 

point
 

drift,
 

CPD) [14] ,它将点集

放入混合高斯模型中,并加入一个额外的均匀分布来表

示噪声,从而建立负对数似然函数。 朱等[15] 将其应用于

目标跟踪,提出基于一致性点漂移的智能车视觉目标跟

踪方法。 Mateo 等[16] 提出一种基于贝叶斯框架的点云集

成配准方法,该方法考虑了点云间存在的错误对应关系,
但是因潜在变量计算导致时间复杂度较高。 余仁伟

等[17] 引入卡尔曼滤波方程来计算空间变换参数,实现了

相机运动下轨迹状态的最优估计。 Evangelidis 等[18] 提出

一种点云集成配准算法( joint
 

registration
 

of
 

multiple
 

point
 

clouds,
 

JRMPC),该方法将全部点集均等对待以建立统

一模型,以混合高斯模型模拟点集并将点云集成配准问

题转化为聚类问题;Min 等[19] 对该方法进行了拓展,通过

引入点云位置与方向信息来对点云进行升维并配准。 正

态分布变换(normal
 

distributions
 

transform,
 

NDT) [20] 方法

利用概率密度函数对点云进行建模和匹配,其适用于大

规模点云配准,并且对于噪声和局部形变具有一定的鲁

棒性。
基于特征的方法通过特征提取方法从点云中提取出

具有辨识度和稳定性的特征并对其进行匹配以估计刚体

变换,提高了配准的准确性和鲁棒性。 Wohlkinger 等[21]

提出了一种结合角度、点距和面积的形状描述符来提高

准确率。 Wang 等[22] 提出了一种集成激光雷达点云几何

特征与强度特征的全局描述符,并将该特征应用于同步

定位与建图中的回环检测中,有效提高了定位的鲁棒性。
扫描上下文[23-24] 将点云转换为极坐标,然后沿方位角和

径向划分为块,并将每个块中最高点的 z 坐标编码为 2D
全局描述符。 孙炜等[25] 通过计算点云轮廓特征关键点,
并将其用于配准迭代以计算变换参数。 基于深度特征的

点云配准方法通过将低级的几何结构编码为更高级的局

部特征,其通常在点云间距离较大时会失败,且需要推断

复杂的网络,在处理大规模数据方面时间复杂度较高。
基于上述研究,本文提出基于点云稀疏语义特征的

智能网联汽车协同感知配准算法。 算法首先是基于点云

稀疏语义特征的偏航角计算,该偏航角能够为后续的点

云集成配准提供准确的初始值,使得算法在不依靠多余

传感器提供初值的情况下实现点云较为准确的配准;然
后是基于点云语义信息约束的集成配准,进一步优化算

法的配准参数,本文所提算法的主要贡献可概括为:
1)

 

本文基于点云语义特征计算得到偏航角,为配准

提供初值,解决配准算法对于初值的依赖问题;
2)

 

两阶段的集成配准方案简化了算法,解决了配准

算法在处理大规模数据方面实时性较差的问题;
3)

 

本文所提算法通过添加点云的语义信息约束以

提高配准精度,能更好的应对点云间的距离变换,有效降

低噪声对配准效果的影响,提高了算法的鲁棒性。

1　 点云稀疏语义特征提取

　 　 在智能网联汽车协同感知过程中,车载激光雷达所

采集的点云数据大多来自道路场景。 针对道路场景下点
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云的固有特征以及激光雷达采集范围,本文设计道路场

景下智能网联汽车雷达点云稀疏语义特征提取算法。
图 1 为智能网联汽车协同感知示意图。

图 1　 智能网联汽车视野受限示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

cooperative
 

perception
 

for
 

ICVs

1. 1　 道路语义描述符

　 　 此步旨在提取点云中明显的道路特征,如护栏、交通

标志、车辆、建筑物等。 给定智能网联汽车车载激光雷达

点云 P,首先将它转换为极坐标系统。 然后,沿方位和径

向将点云分成 Ns × Nr 块。 每个块 B ij 表示为:

B ij = l ij
( i - 1)·Rmax

Nr

≤ x2
i + y2

i ≤
i·Rmax

Nr
,{

( j - 1)·2π
Ns

- π ≤ arctan
y i

x i
( ) ≤ j·2π

Ns

- π} (1)

其中, Rmax 为车载激光雷达的最大有效测量距离,l ij
为点云语义标签,x i,y i 为原始点云中第 i 点坐标,
i ∈ [1,Nr],j ∈ [1,Ns]。 描述符可以定义为:

S( i,j) = f(B ij) =argmax
lij∈Bij

F( l ij) (2)

其中, f 为编码函数,用于对 B ij 的特征进行编码。 F
是一个用于衡量标签代表性的函数,标签出现的次数越

少则认为其代表性越高,则选择这个标签作为这个网格

的编码,由此可以得到一个基于语义的道路特征二维矩

阵编码。
1. 2　 稀疏语义特征

　 　 智能网联汽车协同感知对实时性具有较高要求,为
此算法在上述点云道路语义特征的基础上进一步进行几

何特征提取。 点云稀疏语义特征通过计算道路场景语义

特征点云表面法向量进行局部几何特征提取。 该特征保

持了原有点云的姿态,具有旋转平移不变性,有助于接下

来的基于点云稀疏语义特征的全局配准计算。 对于道路

场景语义特征点云中的第 m 个扫描点 pm,搜索与其最近

邻的 t 个相邻点,计算这些点最小二乘意义上的局部平

面 P,此平面可以表示为:

P(n➝,d) =argmin
( n➝,d)

∑
t

i = 1
(n➝·pm - d) 2 (3)

其中, n➝ 为平面P的法向量,由主成分分析得到,d为

pm 到坐标原点的距离。 pm 经过其 t 邻域的质心 P0,且法

向量n➝ 满足 ‖n➝‖ = 1。

M = 1
t ∑

t

i = 1
(pm - p0)(pm - p0) T (4)

其中,M 为协方差矩阵,对其进行特征值分解,最小

特征值所对应的特征向量即 pm 的法向量。 根据连接点

的法线信息 ns、n t 对点云中的点对 ps、p t 以半径 r 邻域计

算 α,ϕ 和 σ
 

3 个特征算子:

α = ns ×
(p t - ps)

‖p t - ps‖2
·n t (5)

ϕ = ns·
p t - ps

d
(6)

σ = arctan ns × ns ×
(p t - ps)

‖p t - ps‖2
·n t,ns·n t( ) (7)

在此基础上得出简化点特征直方图( simplified
 

point
 

feature
 

histogram,
 

SPFH)。 对于每个点都需要另外包含

2r 内的其它点。 对于新包含进来的点在第一步计算中得

到的 SPFH 进行加权并与点 Pq 本身的 SPFH 求和,最后

得到目标点 Pq 的稀疏语义特征( sparse
 

semantic
 

feature,
 

SSF)

SSF(Pq) = SPFH(Pq) + 1
t ∑

t

i = 1

1
ω i

·SPFH(p i) (8)

其中, ω i 为当前点 Pq 与其近邻点 P i 间的欧氏距离,
k 为 Pq 邻域内的近邻点个数。

2　 全局语义集成配准

　 　 考虑智能网联汽车协同感知中相互独立的激光雷达

点云,应用快速偏航角将其旋转至同一角度,以此降低智

能网联汽车独立点云间角度对配准的影响,提高算法实

时性与配准精度。 应用基于点云语义约束的全局集成配

准,实现智能网联汽车协同感知,扩大单智能网联汽车感

知范围。 图 2 为基于点云稀疏语义特征的智能网联汽车

协同感知配准算法方法流程。
2. 1　 快速偏航角计算

　 　 对于目标智能网联汽车激光雷达点云 P t 与主车激

光雷达点云 Ps, 从中筛选出具有语义代表性的点,比如

车辆、交通标志等内容,其余的点则忽略不计。 对于其中

的每个点,将它们向二维平面上投影,以激光雷达为中



　 第 10 期 朱　 浩
 

等:基于点云稀疏语义特征的智能网联汽车协同感知配准算法 317　　

图 2　 基于点云稀疏语义特征的智能网联汽车协同感知
配准算法方法流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

the
 

ICVs
 

cooperative
 

perception
 

registration
 

algorithm
 

based
 

on
 

sparse
 

semantic
 

features

心,计算其极坐标和平面坐标:

ri = x2
i + y2

i (9)

φ i = arctan
y i

x i
( ) (10)

p i = [ ri,φ i,x i,y i,l i] (11)
其中, x i,y i 为语义特征点云中第 i点 p i 坐标,ri、φ i 分

别表示极径与极角,l i 代表该点语义信息。 之后按照角

度划分 N 个扇形区域,每个扇区内,只保留径向上离圆心

最近的点,则 PI1 与 PI2 中每个点可以用一个N维向量 v1、
v2 来表示。 偏航角计算公式为:

θ = 360 - argmin
i∈[0,N]

Φ(v1,v i
2) × 360

N( ) (12)

其中, v i
2 表示 v2 按第 i 个元素移动。 Φ 定义为:

Φ(v1,v i
2) = ‖v1 - v i

2‖1 (13)
因此,式(12)可进一步表示为:

θ = 360 - argmin
i∈[0,N]

‖v1 - v i
2‖1 × 360

N( ) (14)

利用两帧点云之间的角度偏差 θ 将点云旋转到同一

个方向上:
xai = x icos(θ) - y isin(θ)
yai = x isin(θ) - y icos(θ)

(15)

其中, ( x i,y i) 与( xai,yai) 分别代表 P I2 和 P Ia 中的

第 i 点。 与扫描上下文和强度扫描上下文相比,该方

法只需要比较一维向量,效率更高。 此外,该方法没

有通过最大化得分来获得角度,这有助于识别非闭环

点云对。
2. 2　 语义约束集成配准

　 　 首先使用基于语义约束的点对点的方式寻找邻近

点,点云语义约束误差公式为:

E =argmin
R,t

∑
K

m = 1
∑

K

n = 1,n≠m
∑
Nmn

i = 1
Γ(Lmi,Lni) ×

‖(RmP
i
m + tm) - (RnP

i
n + tn)‖2 (16)

其中, K 是点云个数,Nmn 是第 m 片点云和第 n 片点

云邻近点的个数,Rm、Rn 分别是第 m 和 n 片点云的旋转

矩阵,tm、tn 分别是第m和 n片点云的平移矩阵。 Lmi 和 Lni

为点的语义标签。 若 Lmi 和 Lni 相等,则 Γ(Lmi,Lni) 的输

出为 1, 否则为 0。 点云语义约束配准算法通过引入对应

点语义一致性函数来刻画对应点关系,该函数能够有效

约束噪声点与距离对点云配准影响,通过移除语义不一

致的对应点以降低配准误差。
由于点云是有序的,可以在偏航角与目标点一致的

位置附近搜索相应的点。 具体来说,对第 i 个目标点的

搜索间隔为:

i +argmin
i∈[0,N]

Φ(v1,v
i
2) -

Nl

2
,i +argmin

i∈[0,N]
Φ(v1,v

i
2) +

Nl

2
é

ë
êê

ù

û
úú

(17)
其中, N l 为搜索间隔的长度,经过迭代可以得到输

入点云之间的相对平移。 语义约束集成配准目的是找到

使误差 E 最小的旋转矩阵 {R i}( i = 1,…,K) 和平移矩

阵{ t i}( i = 1,…,K)。 首先将每片点云中的点减去质心

坐标, 用以消除平移矩阵 { t i} 的影响。 定义点云集

{Q i}( i = 1,…,K):

Q i
m = P i

m - P -
m = P i

m - 1
Nm

∑
Nm

i = 1
Pmi (18)

原公式可被简化为:

E = argmin
R,t

∑
K

m= 1
∑

K

n = 1,n≠m
∑
Nmn

i = 1
Γ(Lmi,Lni)×‖RmQ

i
m -RnQ

i
n‖

2 =

∑
K

m = 1
∑

K

n = 1,n≠m
∑
Nmn

i = 1
Γ(Lmi,Lni)×(RmQ

i
m -RnQ

i
n)

T(RmQ
i
m -RnQ

i
n)=

∑
K

m = 1
∑

K

n = 1,n≠m
∑
Nmn

i = 1
Γ(Lmi,Lni) × (QiT

mR
T
m - QiT

n R
T
n)(RmQ

i
m - RnQ

i
n)

(19)
展开后,求和符号内部为

(Q iT
mR

T
m - Q iT

n R
T
n)(RmQ

i
m - RnQ

i
n) = Q iT

mR
T
mRmQ

i
m -

Q iT
mR

T
mRnQ i

n - Q iT
n R

T
nRmQ

i
m + Q iT

n R
T
nRnQ

i
n (20)

采用梯度下降法求解旋转矩阵。 固定 i = 1 的点云,
则上述公式右边 K- 1 个待求变量为 {R2,R3,…,Rk}。



318　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

每次迭代过程中,更新后的变量求解公式为:
R i +1 = [R i +1

2 ,R i +1
3 ,…,R i +1

k ] T = R i - α ΔR =
[∂E / ∂R i

2,∂E / ∂R i
3,…,∂E / ∂R i

k]
T (21)

其中, Δ

为梯度算符,α 为学习率,E 为点云语义约

束误差模型,梯度求解公式为:
∂E / ∂Rm =

∑
K

n = 1,n≠m
∑
Nmn

i = 1

∂Q iT
mR

T
mRmQ

i
m

∂Rm

-
∂Q iT

mR
T
mRnQ

i
n

∂Rm

-
∂Q iT

n R
T
nRmQ

i
m

∂Rm

(22)
偏导数求解为:
∂Q iT

mR
T
mRmQ

i
m

∂Rm

= 2RmQ
i
mQ

iT
m (23)

∂Q iT
mR

T
mRnQ

i
n

∂Rm

= RnQ
i
nQ

iT
m (24)

∂Q iT
n R

T
nRmQ

i
m

∂Rm

= RnQ
i
nQ

iT
m (25)

即:

∂E / ∂Rm = ∑
K

n = 1,n≠m
∑
Nmn

i = 1
2RmQ

i
mQ

iT
m - 2RnQ

i
nQ

iT
m (26)

求解平移矩阵:
tm = P -

1 - RmP
-
m (27)

将更新后的 Rm、tm 应用到点云集之后需要重新计算

邻近点,并不断迭代至算法收敛。

3　 实验及分析

3. 1　 实验设置

　 　 本文在 64 线激光雷达采集的 KITTI 里程计数据

集[26] 上进行实验,选择具有循环闭包的序列(00,02,05,
06,07,08)进行测试。 语义标签真值来自 SemanticKITTI
数据集[27] 。 所有实验都在同一系统上完成,使用 12th

 

Gen
 

Intel( R)
 

Core( TM)
 

i5 - 12400F
 

CPU
 

@
 

2. 50
 

GHz
 

with
 

16. 0
 

GB
 

RAM。 为了评估所提出方法的性能,比较

了 ICP、CPD、NDT 和 JRMPC 算法在 KITTI 数据集上的配

准性能。 上述对比算法除了 JRMPC 均为两两配准算法,
本文顺序应用两两配准算法进行多点云配准,进而综合

评估各算法实现多点云配准的性能。 实验采用对应点之

间的 欧 式 距 离 均 方 根 误 差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) [28] 作为评价指标进行算法的性能分析。 理想状

态下,完全配准后对应点之间的距离为 0,因此均方根误

差越小代表配准精度越高。 同时,实验从时间复杂度、点
云语义相似性得分与旋转平移误差等多个方面衡量所提

方法 的 快 速 性 以 及 协 同 感 知 的 准 确 性 与 鲁 棒 性,
图 3(a) ~ (f)展示了所提算法在 KITTI 数据集上 6 个不

同序列上最终的语义集成配准结果图。 本文使用的部分

点云数据如图 4(a) ~ (d)所示。

图 3　 KITTI 全局语义约束集成配准结果图

Fig. 3　 The
 

results
 

of
 

global
 

semantic
 

constraint
 

ensemble
 

registration
 

on
 

KITTI
 

dataset

3. 2　 协同感知配准鲁棒性分析

　 　 在道路场景下,点云数据中存在的噪声对智能网联

汽车协同感知是一项挑战。 噪声导致点云位置产生偏

移,对物体检测与识别产生干扰,从而影响智能网联汽车

对周围环境的感知。 因此,正确处理点云位置差异对于

多智能网联汽车协同感知的准确性和一致性具有重要意

义。 同时,多个智能网联汽车协同感知过程中存在因物

体遮挡而导致的点云结构差异问题,进而引起协同感知

结果的不一致。 有效处理上述问题对于智能网联汽车协

同感知至关重要。
首先,为测试所提算法在不同噪声水平下的鲁棒性,

实验采用高斯噪声作为配准影响因素,高斯噪声的均值
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图 4　 实验所用部分点云数据

Fig. 4　 Part
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

data
 

used
 

in
 

the
 

experiment

为 0,方差范围为 0 ~ 0. 07。 如图 5(a) ~ (d)所示,在高斯

噪声方差较低时,所提算法与 JRMPC 算法在 00、05 两个

序列中配准误差最小,ICP 算法的总体配准误差最大。
随着噪声方差水平的提高,所提算法性能优于其他对比

　 　 　 　 　

算法。 所提算法通过计算点云稀疏语义特征并添加语义

信息约束以消除点云位置偏差,将噪声对配准产生的影

响降低。 实验表明所提算法可有效应对智能网联汽车协

同感知中存在的噪声干扰。

图 5　 KITTI 数据集不同噪声水平下不同方法的 RMSE
Fig. 5　 RMSE

 

of
 

different
 

methods
 

under
 

different
 

noise
 

levels
 

on
 

KITTI
 

dataset

　 　 其次,针对智能网联汽车协同感知中因物体遮挡而导

致激光雷达点云部分结构缺失问题,通过设置点云不同部

分的缺失程度以测试算法在应对上述问题时的配准精度

和鲁棒性能。 本文在 KITTI 数据集 4 个不同序列上进行测

试。 如图 6(a) ~ (d)所示,本文所提算法在点云存在不同

程度结构缺失情况下配准误差低于其他对比算法,随着点

云结构缺失程度增大,算法仍能保持较高的配准精度,鲁
棒性能明显优于其他算法。 算法通过提取道路场景中明

显的语义特征如护栏、交通标志等有效降低点云结构差异

对配准的影响。 实验表明所提算法能够应对多个智能网

联汽车协同感知过程中物体遮挡和点云结构差异问题,以
及不同线束激光雷达引起的点云稀疏程度不同的问题。

图 6　 KITTI 数据集不同结构缺失水平下不同方法的 RMSE
Fig. 6　 RMSE

 

of
 

different
 

methods
 

under
 

different
 

missing
 

partial
 

structures
 

on
 

KITTI
 

dataset

3. 3　 实时性能评估

　 　 配准算法的效率对智能网联汽车协同感知有着重要

的影响,高效的配准算法可以提高协同感知系统的实时

性和响应能力,为智能网联汽车提供更可靠的决策支持。

为评估所提算法的效率,本文在 KITTI 数据集的 6 个不

同序列上与 ICP、CPD、NDT 和 JRMPC 方法相比并记录

它们的平均时间成本。 表 1 展示了本文所提方法的可接

受的总时间成本, 本文所提算法平均配准时间仅需
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　 　 　 　 表 1　 各算法在 KITTI 上的时间成本

Table
 

1　 Time
 

cost
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

KITTI
 

dataset

算法 00 02 05 06 07 08

ICP / s 7. 06 6. 96 7. 28 6. 94 7. 01 6. 99

JRMPC / s 2. 86 2. 83 2. 86 2. 86 2. 91 2. 87

NDT / s 5. 59 5. 40 5. 33 5. 43 5. 49 5. 28

CPD / s 20. 52 20. 35 20. 15 20. 48 20. 77 20. 39

本文 / s 0. 49
 

0. 48 0. 50 0. 44 0. 50 0. 47

0. 481
 

s。 首先,算法只保留了点云的稀疏语义特征点,相
较于原始点云(约 120

 

000 个点),计算成本大大降低。
其次,算法采用两阶段的集成配准方案简化了算法,有效

降低了算法的时间复杂度。 最后,在计算旋转平移矩阵

时,算法预先使用偏航角对输入点云进行对齐。 因此,所
提算法有效解决了因车载激光雷达采集的数据规模大导

致的配准实时性较差的问题,能够满足智能网联汽车协

同感知对实时性的要求。

3. 4　 协同感知性能评估

　 　 首先,本文采取点云位移为影响因素对协同感知范

围进行性能评估,位移范围为 1 ~ 8
 

m。 如图 7( a) ~ ( d)
所示,在点云位移量较小的情况下几种算法的误差相差

不大。 随着位移距离的增大,ICP 与 NDT 的配准误差显

著增加,JRMPC 在点云位移为 8
 

m 时误差急剧增加,所
提算法配准误差随位移变化较小,配准精度高于其他算

法。 可见所提算法对位移变化不敏感。 算法通过添加对

应点语义约束,能更好的应对点云间的距离变换,可有效

扩大智能网联汽车协同感知范围。

图 7　 KITTI 数据集不同位移下不同方法的 RMSE
Fig. 7　 RMSE

 

of
 

different
 

methods
 

under
 

different
 

displacements
 

on
 

KITTI
 

dataset

　 　 其次,本文采用平均准确率(average
 

precision,
 

AP↑)作
为评价指标对协同感知精度与点云融合程度进行评估,
智能网联汽车在点云交并比为 0. 7 的情况下进行环境感

知时协同感知平均准确率为常数 0. 47。 图 8 展示了所提

算法与 F-Cooper[3] 、OPV2V[29] 协同感知算法在 OPV2V
公开数据集上的点云平均准确率定量比较结果,对于所

提算法通过配准后语义特征点云的重叠部分来计算协同

感知 AP 值。 实验通过设置参与协同感知的智能网联汽

车数量来探究算法协同感知精度的变化,智能网联汽车

数量为 2 ~ 8,所有算法均在 OPV2V 统一框架下实现。 本

文所提算法协同感知平均准确率总体最高,当智能网联

汽车数量为 8 时算法协同感知 AP 达到 0. 91,随着参与

协同感知的智能网联汽车数量的提高,性能明显优于其

他算法,拥有较好的协同感知精度。
本文通过对比各算法的时间复杂度来对所提算法的

协同感知效率进行评估。 实验设置激光雷达点云数为 4,
因智能网联汽车数量达到 4 时已经可以提供足够的视点

完成对道路环境的协同感知。 本文选取 OPV2V 数据集

其中 4 种不同的道路场景进行实验,具体对比结果如表 2
所示, 表 中 加 粗 的 数 值 表 示 协 同 感 知 最 短 耗 时。

　 　 　 　

图 8　 协同感知平均准确率定量比较

Fig. 8　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

cooperative
 

perception
 

AP

表 2　 不同算法运行时间对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

running
 

time
 

of
 

different
 

algorithms s

算法 十字路口 T 形路口 弯道 直道

F-Cooper 0. 64 0. 79 0. 57 0. 97

OPV2V 1. 25 1. 43 0. 93 2. 02

本文 0. 48 0. 51 0. 44 0. 67
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本文所提算法在多种道路场景下协同感知效率均高于对

比算法,具有较好的协同感知实时性能。
最后,本文采用不同道路场景下协同感知配准算法

旋转平移误差作为评价指标对智能网联汽车协同感知鲁

棒性能进行评估。 图 9(a) ~ (c)分别展示了本文所提算

法在 KITTI 数据集 4 种道路场景下的相对平移误差与旋

转误差。 所提算法在包含直道场景的 00 序列与包含十

字路口场景的 08 序列中均取得较小的配准误差,证明所

提算法能够提高智能网联汽车协同感知鲁棒性与稳定

性。 算法通过道路语义特征计算得到偏航角,为提供配

准初值,并添加点云语义信息约束进一步优化配准参数,
使得算法可以给出准确的 3D 姿态估计,可有效解决智能

网联汽车在协同感知过程中为获得初始位姿而产生的传

感器冗余、位姿依赖问题。

图 9　 旋转平移误差

Fig. 9　 Rotation
 

and
 

translation
 

error

3. 5　 真实实验结果分析

　 　 本文在校园真实道路场景中对激光雷达原始点云进

行数据采集,采用的激光雷达型号为 RS-LiDAR-32,安装

位置为智能网联汽车车顶,如图 10(a) ~ ( b)所示。 实验

采集的激光雷达原始点云数据共有 10
 

835 帧,每帧激光

雷达点云数为 57
 

600 点左右。 为综合验证所提算法在

不同交通场景中的配准性能,实验选择在交叉路口、弯
道、匝道等具有代表性的真实道路场景中采集到的多帧

激光雷达点云进行集成配准,配准结果如图 11( a) ~ ( f)
所示。

图 10　 试验车与实验场景

Fig. 10　 Test
 

ICVs
 

and
 

experimental
 

scene

图 11　 真实实验全局语义约束集成配准结果

Fig. 11　 The
 

result
 

of
 

global
 

semantic
 

constraint
 

ensemble
 

registration
 

on
 

real
 

data
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　 　 同时,本文对真实数据进行处理以测试算法在真实

道路场景中应对点云的噪声、位移和结构缺失等情况下

的协同感知性能。 实验分别设置点云噪声方差为 0. 03、
位移为 3

 

m 以及点云 30% 结构缺失并计算了算法在这 3
种情况下的配准均方根误差 RMSE。 如表 3 所示,本文

选取了 4 种较为典型的道路场景,分别为十字路口、弯
道、T 形路口以及匝道场景。 对于每种道路场景,第 1 列

表示算法在点云噪声方差为 0. 03 时的配准误差,第 2 列

表示算法在点云间位移为 3
 

m 时的配准误差,第 3 列表

示算法在点云 30%结构缺失时的配准误差,表中加粗的

数值表示最小配准误差。 正如预期,所提算法在多种道

路场景中均有着较高的配准精度,在十字路口与匝道这

两种复杂道路场景中配准性能明显优于其他对比算法。
实验证明所提算法能够应对智能网联汽车协同感知过程

中车载激光雷达点云数据存在的噪声、位移以及物体遮

挡问题,拥有较好的鲁棒性以及实时性。

表 3　 真实实验结果(RMSE)定量对比

Table
 

3　 Quantitative
 

comparison
 

results
 

(RMSE)
 

on
 

real
 

data

算法 十字路口 弯道 T 形路口 匝道

ICP 0. 172 0. 137 0. 269 0. 170 0. 145 0. 251 0. 144 0. 204 0. 290 0. 182 0. 169 0. 293

JRMPC 0. 122 0. 116 0. 196 0. 126 0. 133 0. 200 0. 107 0. 115 0. 215 0. 161 0. 141 0. 231

NDT 0. 167 0. 172 0. 246 0. 118 0. 131 0. 244 0. 103 0. 148 0. 292 0. 162 0. 239 0. 290

CPD 0. 125 0. 147 0. 214 0. 135 0. 166 0. 187 0. 117 0. 148 0. 243 0. 131 0. 198 0. 258

本文 0. 114 0. 111 0. 156 0. 104 0. 132 0. 180 0. 104 0. 114 0. 158 0. 107 0. 121 0. 168

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了基于点云稀疏语义特征的智能网联汽车

协同感知配准算法,算法分为点云稀疏语义特征计算与

基于语义信息约束的点云语义集成配准两个阶段。 所提

算法在 KITTI 公开数据集多个序列,以及包含交叉路口、
弯道、匝道等具有代表性的真实道路场景中进行实验验

证与性能评估。 KITTI 公开数据集实验表明本文所提算

法在应对点云噪声、结构缺失方面配准性能优于其他对

比算法。 同时,在包含多种交通场景的真实道路实验中,
本文所提算法与主流算法 JRMPC 相比法配准精度提高

了 2. 45% 。 本文所提算法能够有效扩大协同感知范围,
实现智能网联汽车鲁棒协同感知。
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