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基于视觉的道路场景建模

种玉祥，梁耀中

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海 ２０１６２０）

摘　要：步入２１世纪，随着人工智能的发展，智能车的研究成为一大热点，而智能汽车研究的基础就是定位问题。目前有
２种定位方法，一种是实时定位与建图 （ＳＬＡＭ），另一种则是基于道路场景表征建模的定位方法，两者各有所长。本文针
对基于视觉的道路场景表征建模定位方法进行了优化与改进。首先，本文提出了一种对点云处理的方法，对当前Ｚ坐标一
定距离内的点云取不同权值，进行加权投影，以此来构建道路的二维场景。采用ＯＲＢ特征提取算子提取二维特征，并采用
视觉里程计算法获取车辆运动轨迹信息。构建了轻量级神经网络，用来检测道路标志特征，例如车道线、斑马线、道路标

志牌等。对二维场景精度差的问题进行补充。
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１　基于道路场景建模的自动驾驶车辆定位

自从ＳＬＡＭ方法问世以后，自动驾驶车辆的定
位方法就分成了两大类。一类是以激光和视觉相机

进行的实时定位与建图，即 ＳＬＡＭ。另一类则是根
据已经建立好的地图来进行定位的道路场景建模定

位。

实时定位与建图是根据建图时所使用的传感器

不同，可再分为视觉 ＳＬＡＭ［１］和激光 ＳＬＡＭ［２］。其
中，视觉ＳＬＡＭ方法主要流程可表述为：前端、视觉
里程计、后端、回环检测等。在小型家用扫地机器人

等应用场景中已取得较好应用成效，但是在户外无

人驾驶领域的应用却仍亟待继续深入研究。

而基于道路场景建模的定位方法，是先要建立

道路的多维地图，再与行驶过程中的地图进行匹配，

这种定位方法和平常在看地图寻找目的地时具有相

同的逻辑过程。所以，当车辆使用这种方法进行定

位时，对道路的建模和表征，每个节点所包含的信息

的准确性，以及相应的信息维度，就是其获得定位精

确性的根本和基础。

一般来说，为了进行更加精确的定位，在进行道

路场景建模时，就会使用精度较高的传感器。例如

ＧＰＳ和高精度惯性导航传感器、激光雷达、高清摄像
头等等。在进行道路多维地图构建时，建图车辆以

某一固定的速度在地图标识路段行驶，将采集多种

数据信息，例如ＧＰＳ信号、惯性导航传感器信号、视
觉图像等等。而在采集了多重传感器的数据后，通

过传感器标定，数据融合，将采集到的信息进行关

联［３－５］。

在道路场景建模完成后，先通过普通的 ＧＰＳ进
行定位，并在所建立的模型中得到一定范围内的采

集点，接着对采集车采集到的各种信息，诸如视觉图

像、点云信息、惯导数据等与事先建立好的多维地图

进行匹配。根据采集车选用传感器的不同，道路多



维地图通常可分为２类，即：基于视觉摄像头的多维
地图构建；基于高精度激光雷达的多维地图构建。

和采用激光雷达相比，运用相机进行地图的构

建和定位可以大大降低制图与定位的成本，所以，近

年来，多种视觉地图构建方法陆续涌现出来。本文

也提出了一种视觉地图构建方式，该方法包含诸如

节点位姿、二维场景特征、道路标志特征等节点要

素，如图１所示。

图１　道路场景表征模型的节点要素
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其中，道路二维投影特征由文中提出的区域点

云加权投影方法，由优化后的点云图中运算获取。

节点位姿则可以通过传统的视觉里程计算法等获

取。道路标识特征由轻量级神经网络识别得到。

本文提出的节点要素获取方法将在下文进行阐

释与分析。

２　道路投影特征

不管是基于视觉、还是激光所构建的多维地图，

都是由大量的数据采集节点组成，在每个节点，都要

采集视觉数据、ＧＰＳ信息、以及与 ＲＴＫ组合系统采
集的高精度位置信息。为了使文中构建的视觉多维

地图能够更加准确，本文在每个节点选择存储的信

息分别为：节点位姿、道路投影特征、道路标志特征、

ＧＰＳ信号等。
２．１　点云预处理

本方法要对三维点云进行处理，用来形成二维

特征。车载系统对计算性能存储容量有较高的要

求。不论是出于降低所占用的存储资源，还是去除

噪声，降低运算负荷等目的，都要对点云进行预先处

理。在预处理时，为保证点云的质量，需要对所选定

的点云的区域范围进行选择。首先考虑的目标是要

选择的区域，点云要尽可能地稠密，同时，还要满足

成像清晰，误差小等要求。考虑到是用作建图来使

用，所以只需要保留道路信息，对于采集时得到的车

辆和行人等动态目标要采用滤波器进行剔除，防止

这些因素影响构建好的地图使用时的配准率。ＢＡＬ
数据集在使用ＣｅｒｅｓＢＡ优化后的可视化点云图，如
图２所示。

（ａ）原始的点云信息

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

（ｂ）预处理后的点云信息

（ｂ）Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图２　点云预处理

Ｆｉｇ．２　Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．２　区域点云加权投影方法
传统的经典配准算法，主要有 ＩＣＰ。虽然定位

精度高，但是运行速度慢，消耗的时间过长。当用于

车辆自动驾驶时，研究发现最终准确度达到了较好

效果，其运行速度却过慢，因而不能满足智能车辆行

驶时对即时性的要求。基于此，本文提出了一种视

觉点云区域加权投影方法，通过这种方法，能够将研

究中事先进行过预处理的点云转换成二维场景特

征，继而采用目前一些运行速度较快，稳定性较高的

视觉特征提取算法进行特征匹配与特征提取，经仿真

验证可知，这对提升点云的配准效率有较大的帮助。

研究中假设：安装在车辆上的摄像头，其 Ｚ轴
与地平面是相互垂直的。并且，车辆一般都是行驶

在结构化道路上，而摄像机镜头的坐标在垂直方向

上，即 Ｚ轴上的微小变化可以近似地认为是接近于
零的。因此，在对点云事先进行处理后，仅需将之前

重建后的点云图投影到地表平面即可。先将处理后
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的点云，划分为一个个长方形区域，设为 ２Ａ１行和
２Ａ２列。设视觉点云Ｐ中的一点为ｐｉ（ｘ，ｙ，ｚ），其中
ｘ的取值范围为 （－Ａ１，Ａ１）ｍ，ｙ的 取值范围为
（－Ａ２，Ａ２）ｍ，将视觉点云投影在地面平面上。因此
二维场景图像的大小为（２Ａ１×２Ａ２）像素，而图像中
的每个像素值Ｊ（ｉ，ｊ）由公式（１）来求得：

Ｊ（ｉ，ｊ）＝
０，　∑ｐｉ，ｊ＜Ｑｉ，ｊ，
２５５，∑ｐｉ，ｊ≥Ｑｉ，ｊ{ ．

（１）

其中，∑ｐｉｊ是第ｉ行第ｊ列长方形区域中所有
点云的数量之和，Ｑｉ，ｊ是该长方形区域的投影权重，
权重的大小受 Ｚ轴一定距离内点云分布的影响。
具体如公式（２）所示：

Ｑｉ，ｊ＝
∑ｐ－Ａ１，－Ａ２＋… ＋∑ｐＡ１，Ａ２

２Ａ１×２Ａ２
． （２）

通过这种方法，就能获得视觉点云转换成的二

维场景图像，图像大小为（２Ａ１，２Ａ２）像素。本文提
出的视觉点云加权投影方法示意图参见图３。

图３　距离关联的视觉点云加权投影方法示意图
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ｃｌｏｕｄｗｅｉｇｈｔｅｄｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

此外，在将点云投影到地表平面上时，难免会丢

失垂直方向上的信息。因此，在对点云进行投影时，

计算研究过程中划分的小区域内点云的平均高度，

以此来保留Ｚ轴上的高度信息。
在校区教学楼附近运行时生成的部分二维场景

图像如图４所示。

（ａ）二维场景图像一

（ａ）Ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃｅｎｅｉｍａｇｅⅠ

（ｂ）二维场景图像二

（ｂ）Ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃｅｎｅｉｍａｇｅⅡ
图４　二维场景特征图像
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２．３　 ＯＲＢ特征提取算子
在获取了由视觉信息转换后的二维场景地图

后，如何运用一种图像特征提取方法，才能在不损失

准确度的前提下尽可能地提高运算速度则是本次研

究中在构建视觉多维地图时需要考虑的重点问题。

目前，ＳＩＦＴ［６］与 ＳＵＲＦ［７］是热门流行的特征提取算
子，具有良好的性能，识别准确，但是这两种算法在

运行速度上都有些不足，特别是在行驶的车辆上使

用时这一不足就体现得更加明显，车辆在行驶时对

定位和匹配的实时性就提出了很高的要求，因此，运

行速度慢就成了很大的缺点。综上，为了解决前述

问题，Ｒｕｂｌｅｅ等人［８］提出了 ＯＲＢ特征检测算法，和
ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ相比，该算法具有更加优良的性能。
ＯＲＢ算法的特征提取方法是检测相邻域中像素的
灰度以及角点，因此该方法在保证检测效率前提下，

对速度有较大的提升。

ＯＲＢ算子特征匹配示意图如图 ５所示。ＯＲＢ
算子在图片发生拉伸等情形时，仍能对所获取的图

像进行较准确的识别与匹配，能够更好地满足智能

驾驶中二维场景的匹配与定位需求。
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图５　特征提取示意图

Ｆｉｇ．５　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

３　车道标志信息获取

本小节提出了一种轻量级的神经网络，对道路

特征标志，如车道线、斑马线、路牌等信息进行识别

和记录，和前文获取的视觉点云，二维结构等信息相

结合，使建模时采集的每一个节点都具有不可替代

性，用以增加使用地图定位匹配时的准确度。

由于内存和计算资源有限，现实中在车辆上部

署深度神经网络较为困难。基于此，本文设计了一

种全新的神经网络基本单元Ｓｈａｄｏｗ模块，并搭建出
轻量级神经网络架构 ＳｈａｄｏｗＮｅｔ。在一个训练好的
深度神经网络中，通常会包含丰富甚至冗余的特征

图，以保证对输入数据有全面的理解。但是，并非所

有特征图的获取都要用到卷积操作，也可通过线性

运算与恒等映射的操作来生成。

鉴于主流神经网络计算出的中间特征图中存在

大量的冗余，为了减少所需的资源，Ｓｈａｄｏｗ的主要
作用是生成其中的卷积核。首先，输入数据 Ｘ∈
Ｒｃ×ｈ×ｗ，这里ｃ是输入通道数，ｗ和 ｈ是输入数据的
宽度与高度，所以，生成特征图的卷积层可用如下运

算来表示：

Ｙ＝Ｘｆ＋ｂ， （３）
其中，“”运算表示卷积运算；ｂ表示偏差项；

Ｙ∈Ｒｈ
!×ｗ!×ｎ表示输出特征图，具有 ｎ个通道；ｆ∈

Ｒｃ×ｋ×ｋ×ｎ为该层中的一个卷积核。这里，ｈ!和ｗ! 分别
表示输出数据的高度和宽度，ｋ×ｋ表示卷积核ｆ的
内核大小。

利用式（３），就可以通过输出特征图的尺寸，确
定研究中要优化的参数数量（ｆ和ｂ）的值。卷积层
的输出特征图一般都有很多冗余特征，而且其中一

些还具有较高的相似度，因此可通过运算公式进行

恒等映射，将特征图进行去冗余处理。此处拟用到

的数学公式可写为：

Ｙ! ＝Ｘ ｆ!， （４）

其中，ｆ!∈Ｒｃ×ｋ×ｋ×ｍ表示使用的卷积核，且ｍ＜
ｎ，为简单起见，这里省略了偏差项。超参数与普通
卷积中的超参数相同，如此可使得输出特征图的空

间大小保持一致。为了进一步获得所需的ｎ个特征
图，继续对Ｙ!中的每个原始特征应用一系列的线性
运算，以生成ｓ个Ｓｈａｄｏｗ特征图，即：

ｙｉ，ｊ＝Φｉ，ｊ（ｙ
′
ｉ），ｉ＝１，…，ｍ，ｊ＝１，…，ｓ．（５）

其中，ｙ′ｉ表示Ｙ
′
ｉ中第ｉ个原始特征图，Φｉ，ｊ表示

第ｊ个线性运算，用于生成第ｊ个Ｓｈａｄｏｗ特征图。
为了提升模型特征表达能力，避免设计的网络

受到低计算负载的约束而导致性能降低，本算法将

通过线性运算的 ｓ个 Ｓｈａｄｏｗ特征图与在去冗余后
输出的特征图进行加权叠加，将最后的结果 Ｙ＝
［ｙ１１，ｙ１２，…，ｙｍｓ］用来做 Ｓｈａｄｏｗ模块的输出数据。
具体操作如图６所示。

图６　Ｓｈａｄｏｗ模块

Ｆｉｇ．６　Ｓｈａｄｏｗｍｏｄｕｌｅ

通过上述Ｓｈａｄｏｗ的模块，构建出专门为移动设
备中神经网络设计的 Ｓｈａｄｏｗｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ。Ｓｈａｄｏｗ
ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ主要由２个堆叠的 Ｓｈａｄｏｗ模块组成。第
一个Ｓｈａｄｏｗ模块用作扩展层，增加了通道数。第二
个Ｓｈａｄｏｗ模块减少通道数，以与ｓｈｏｒｔｃｕｔ路径匹配。
通过使用 ｓｈｏｒｔｃｕｔ连接与这两个 Ｓｈａｄｏｗ模块的输
入、输出相连接，能够很好地减少计算资源的消耗，

降低模型的过拟合，有效缓解梯度消失或梯度爆炸。

在道路实际模拟时采集的道路特征信息如图７
所示。
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（ａ）特征检测结果一

（ａ）ＦｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔⅠ

（ｂ）特征检测结果二

（ｂ）ＦｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔⅡ
图７　道路标志特征检测结果

Ｆｉｇ．７　Ｒｏａｄｓｉｇｎｆｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

４　基于视觉的多维地图构建方法综述

本文提出的基于视觉的多维地图构建方法总体

可以归纳为如下步骤：

（１）运用车载单目摄像机、车载 ＧＰＳ等结合惯
性导航传感器，对需要建立视觉多维地图的路段进

行数据采集，并做三维重建，在获取其他信息的同

时，也得到了点云信息。

（２）对生成点云进行加权二维投影，对处理后
的二维场景采用ＯＲＢ算子进行特征提取，用以进行
节点匹配。

（３）由于点云转二维后场景清晰度不足，本文
在这里采用的是构建轻量级神经网络的方法，对道

路标志特征如车道线、斑马线、道路交通标志牌等进

行识别与记录，与ＧＰＳ定位，以及（２）中提及的道路
二维特征进行同步匹配，使每个节点更加具有独特

性，增加匹配准确率。

（４）本文的建图方法中，每个节点都存储了点
云信息、二维信息、道路标志特征信息。在定位时可

先利用ＧＰＳ等进行粗定位，再借由二维场景特征和
道路特征信息进行精确定位，最后运用点云和轨迹

信息进行空间位姿的精确定位。

５　实验结果分析

本文试验采用上海工程技术大学参与改进的无

人驾驶试验采集车进行数据的获取。实验的测试路

段选择在上海工程技术大学内的教学楼附近，试验

路段的俯瞰图及试验路段道路场景如图８所示。由
图８可知，试验路段完全满足机动车行驶要求，且道
路行车路线和路面都具有一般性，故认为实验结果

可作为最终结论。本次实验的实验线路总长度约为

９００ｍ。

（ａ）试验路线图

（ａ）Ｔｅｓｔｒｏａｄｍａｐ

（ｂ）道路场景图

（ｂ）Ｒｏａｄｓｃｅｎｅｇｒａｐｈ

图８　试验路段场景图

Ｆｉｇ．８　Ｓｃｅｎｅｍａｐｏｆｔｅｓｔｓｅｃｔｉｏｎ

根据本文提出方法进行地图构建时，先使用车

载相机对道路信息进行采集，运用视觉 ＳＬＡＭ技术
生成点云，同时对点云进行处理，获得二维投影信

息；在获取了点云、位姿和二维投影信息后，运用轻

量级神经网络对道路标志特征如：车道线、路灯、告

示牌等进行道路标志特征提取。在构建的众多信息

采集点中，随机选择１～２个作为多维地图的起点，
并进行特征匹配。通过视觉ＳＬＡＭ方法获得视觉轨
迹，最后结合视觉轨迹和地理轨迹的相对位置关系，

生成视觉地图。

验证环节主要对视觉轨迹产生的累积误差进行

分析。针对多维信息构建出的视觉多维地图，在分

析误差时同样要进行多维分析。本文以每１０ｍ为
一个单元，选取了长度为１００ｍ的实验路段，用以
进行累积误差的分析。测试结果如图９所示。由图
９可知，当测试路段长度在１０～９０ｍ之间时，累积
误差较低，仅在０．５ｍ以下；当测量长度为１００ｍ
时，累积误差也能控制在０．５ｍ左右。
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图９　视觉轨迹图与累积误差图

Ｆｉｇ．９　Ｖｉｓｕａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｇｒａｐｈａｎｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｇｒａｐｈ

６　结束语

本文提出了一种基于视觉的多维地图构建方

法。首先利用视觉 ＳＬＡＭ原理获取点云信息，再使
用视觉点云的区域加权三维投影方法，生成二维场

景表征图像，使用ＯＲＢ特征提取算子对生成的二维
表征图像进行特征提取。对于生成的二维场景表征

图像准确率低的问题，构建了新的轻量级神经网络，

识别道路标志特征，作为补充，增强每个节点的独特

性，提高视觉配准的准确率。同时，也记录 ＧＰＳ等
信息，在定位时先通过 ＧＰＳ信号进行粗定位，提高
了定位的速度。经试验验证，地图制图误差在合理

范围内。
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