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基于不确定性建模的 3D场景感知方法

高 一，王忠立，王颖博
（北京交通大学，北京 100044）

摘 要：本文旨在解决多任务场景感知中存在的局限性，包括缺乏对检测、跟踪、建图、定位等任务的状态

估计不确定性的系统建模分析。将场景感知任务划分为前景感知和背景感知，前者主要涉及前景目标的检测与跟

踪，而后者专注于机器人的定位和建图任务。为了实现对复杂场景的多任务感知，将二者融合于动态贝叶斯网络

框架下，将多任务场景感知问题建模为系统状态参数的联合优化估计问题，采用贝叶斯后验概率估计对各系统参

数状态进行建模。从 LiDAR（激光雷达）传感器的点云测量噪声入手，分析了目标检测与跟踪网络中真值标注和
自身姿态估计的不确定性并构建了点云测量及标签的不确定性模型和基于预测置信度的跟踪模型，同时分析了定

位误差对建图不确定性及目标跟踪任务的影响，使用迭代扩展卡尔曼滤波对姿态最大后验概率估计进行优化。本

文方法可实现复杂大规模动态环境的场景感知，在 KITTI和 UrbanNav数据集上的实验结果表明，本文方法有效解
决了复杂场景下动态目标对环境建图的影响，具有高精度和鲁棒性。
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A 3D Scene Perception Method Based on Uncertainty Modeling

GAO Yi，WANG Zhongli，WANG Yingbo
(Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China)

Abstract: This paper aims to address limitations in multi-task scene perception, including the lack of system modeling
and analysis on the uncertainty in state estimation for tasks such as detection, tracking, mapping, and localization. The
scene perception task is divided into foreground and background perception tasks, where the former involves the detection
and tracking of foreground objects, and the latter focuses on robot localization and mapping tasks. To achieve multi-task
perception in complex scenes, both tasks are integrated within a dynamic Bayesian network framework. The multi-task scene
perception problem is modeled as a joint optimization and estimation problem of system state parameters. Bayesian posterior
probability estimation is employed to model the state of each system parameter. Starting with the point cloud measurement
noises from LiDAR sensors, the uncertainties in ground truth annotation and self-pose estimation in the object detection and
tracking network are analyzed, and uncertainty models for point cloud measurements and labels are constructed, along with
a tracking model based on prediction confidence. Additionally, the impact of localization errors on mapping uncertainty and
target tracking tasks is analyzed. An iterative extended Kalman filter is used to optimize the estimation of the pose’s maximum
posterior probability. The proposed method achieves scene perception in complex and large-scale dynamic environments.
Experimental results on the KITTI and UrbanNav datasets demonstrate its effectiveness in addressing the impact of dynamic
targets on environmental mapping in complex scenes, with high accuracy and robustness.

Keywords: scene perception; dynamic Bayes network; uncertainty model; object detection and tracking; simultaneous
localization and mapping

多任务场景感知在智能无人系统中扮演着重要

的角色，它涉及到对场景中各种元素的综合理解和

推理，为系统的决策和规划提供关键信息。通过多

任务场景感知，无人系统可以对感兴趣的目标进行

检测和分类，对动态物体的状态进行估计，对场景

进行语义分割和建图 [1] 等操作。这些任务相互关

联，相互影响，通过综合处理不同任务的结果，系

统可以实现更全面、准确的场景理解。

场景感知问题本质上是对环境的建模与对系统

状态的优化估计问题。在现有的绝大部分研究中，

对这些参数的优化估计往往被分开研究，忽略了

它们相互之间的影响。当前研究大多注重分析单

一任务的不确定性，很少从多任务的互相关联的

角度进行建模。早期的 3D目标检测方法忽略了由
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误检、漏检或标签不可靠等因素引起的检测结果

不确定性。为解决此问题，近期的 3D目标检测方
法提出了不同的解决方案，主要关注标签不确定

性 [2-3]，采用概率性边界框或检测器表示监督不确

定性模型，以提高检测性能。同时，一些方法通过

设计多损失函数 [4]、多输入多输出不确定性估计方

法 [5]，以及开展角变换与预测不确定性建模 [6] 等

方式，有效应对训练中的噪声来提高检测性能。在

3D多目标跟踪（MOT）中，对遮挡严重或距离较
远的物体进行可靠检测仍具有挑战性。为解决此问

题，一些 3D MOT方法采用了恒定速度模型 [7-8] 假

设，但在速度剧烈变化或目标连续多帧消失时存

在预测误差累积的问题。其他方法使用基于学习的

预测器 [9]，尽管性能优越，但计算量较大。在基于

LiDAR 的 SLAM（同步定位与地图创建）方法中，
多数方法 [10-16] 忽略了激光雷达测量噪声和位姿估

计误差带来的地图不确定性。

为解决这一问题，本文将场景感知任务狭义地

划分为前景感知和背景感知。在前景感知任务中，

主要研究目标检测与运动目标跟踪；在背景感知

任务中，主要研究环境建图和定位任务。在已有

工作 [17-18] 的基础上，针对复杂动态场景感知问题，

将目标检测、动态物体跟踪、环境建图与机器人定

位任务统一在动态贝叶斯网络（DBN）的框架下
对其进行建模。同时，对系统的不确定性进行了分

析。从激光雷达的点云测量的不确定性建模入手，

对该框架下的建图不确定性、目标检测与跟踪不确

定性和定位不确定性进行建模，为相关领域的研究

提供理论参考。

1 本文方法（The proposed method）
本文方法的系统结构如图 1所示。为了解决目

标检测、MOT和 SLAM等多任务联合优化求解中
的挑战，基于之前提出的 DBN框架 [17] 对这类复杂

多变量系统进行建模。系统建模的侧重点在于降低

目标检测时 LiDAR 3D点云的测量噪声和训练标签
不确定性的影响，减少 MOT任务中由漏检和不准
确的预测状态导致的不可靠的数据关联，和 SLAM
任务中由 3D点云的测量噪声和姿势估计误差导致
的局部平面特征的不确定性，以及运动目标导致的

建图不一致性问题。通过系统联合建模，进一步提

升系统状态估计结果的鲁棒性和精度。

所提出方法的数据处理流程：先对 LiDAR 获
取的原始 3D点云进行预处理，通过基于标签不确
定性的目标检测方法、恒定加速度（CA）运动模型
和扩展卡尔曼滤波（EKF）算法实现基于不确定性
模型的跟踪状态的可靠预测与更新，据此对匹配状

态进行更新，并通过设置阈值对未匹配的检测和预

测状态进行相应处理，最终去除该部分潜在动态目

标的点云，减少对 SLAM过程的干扰，同时 SLAM
反馈的精确位置信息也可减小目标运动预测的不确

定性。为了消除复杂场景下运动目标对建图一致性

及位姿估计的影响，仅用静态背景点云进行建图匹

配与位姿估计。具体来说，通过概率自适应方法构

建基于静态点云的体素地图，通过不确定性模型中

平面特征参数的构建与更新，基于直接法点－面配

准和动态八叉树实时生成并管理体素地图。同时，

通过 IEKF优化后的姿态估计与体素内平面特征的
不确定性参数来调节目标检测与跟踪中数据关联模

型的权重计算，提高跟踪鲁棒性。在目标检测、跟

踪和 SLAM等多个任务的协同过程中，不同任务的
时间约束和优先级存在细微差异，需要进行调度协

调。前景目标检测和跟踪任务对环境建图有最强的

实时反馈需求，恰恰定位模块中的位姿估计输出又

LiDAR

MOT SLAM

－

IEKF

图 1 多任务概率 3D场景感知系统框图
Fig.1 Diagram of the multi-task probabilistic 3D scene perception system
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是目标跟踪任务中传感器运动模型的输入，因此这

两者需要实时交互，而建图输出则可以稍滞后。因

此，在方法实现上，采用基于时间窗和优先级的任

务调度策略，保证目标检测和跟踪、以及位姿估计

的实时性，同时通过适当的缓冲接收建图任务的反

馈结果。

1.1 基于 DBN的多任务感知联合建模
图 2为基于 DBN的多任务环境感知概率图模

型。

假设系统是一个典型的非线性动态系统，用离

散状态空间模型表示，则有：

xxxk = fff (xxxk−1,uuuk)+υυυk

zzzk = hhh(xxxk)+ωωωk
(1)

其中 fff (·)和 hhh(·)分别为非线性状态转移模型和观测
模型，υυυk 和 ωωωk 为噪声向量，假设它们是高斯的、

时间不相关的、零均值的。从传统 SLAM任务的角
度，假设机器人的轨迹可以用一系列随机变量表示

如下：

XXX1:k , [xxx0,xxx1, · · · ,xxxk] = [xxx0:k−1,xxxk] (2)

同样，使

ZZZ1:k , [zzz0,zzz1, · · · ,zzzk] = [zzz0:k−1,zzzk] (3)

UUU1:k , [uuu0,uuu1, · · · ,uuuk] = [uuu0:k−1,uuuk] (4)

分别表示环境的观测值和里程计的测量结果。离散

时间索引由变量 k 表示，地图 MMM 由 l 个特征组成。
从贝叶斯优化估计的角度，SLAM问题的求解等价
于在给定所有测量值和初始位姿 xxx0 的条件下，求

解机器人轨迹 XXX1:k 和环境地图 MMM 的后验概率估计

问题 p(XXX1:k,MMM|UUU1:k,ZZZ1:k,xxx0)。假设 SLAM过程为马
尔可夫过程，如果环境为静态的，则 SLAM问题的
迭代后验概率估计可表示为

p(xxxk,MMM|ZZZk,UUU k)︸ ︷︷ ︸
posterior at time k

∝ p(zzzk|xxxk,MMM)︸ ︷︷ ︸
observation part

·

∫
p(xxxk|xxxk−1,uuuk) p(xxxk−1,MMM|ZZZk−1,UUU k−1)︸ ︷︷ ︸

posterior at time k−1

dxxxk−1

︸ ︷︷ ︸
prediction part

(5)

式 (5)表示了静态环境假设条件下的 SLAM模
型，这里的地图特征点对应于背景点云部分，其观

测只与机器人当前的位姿和特征点的状态有关。

在上述传统 SLAM 建模的基础上，针对复杂
动态场景，将式 (5)扩展到存在运动目标的动态环
境中，完成前景目标的感知任务。为了描述此时的

系统状态，需要添加一些新的随机变量对其进行表

示，如下所示：

YYY k , [yyy1
k ,yyy

2
k , · · · ,yyyn

k ]

WWW k , [www1
k ,www

2
k , · · · ,wwwn

k ]
(6)

式中，YYY k 为运动目标的状态，WWW k 为运动目标的运

动模型。

如图 2 所示，SLAM 任务的地图表示为 mmm ,
[m1,m2, · · · ,ml]，对应的观测值定义为 ZZZsss

0:k , [zzzsss
0,zzz

sss
1,

· · · ,zzzsss
k] = [zzzsss

0:k−1,zzz
sss
k]，前景目标的状态 YYY k、运动模型

WWW k 以及观测值 ZZZmmm
0:k , [zzzmmm

0 ,zzz
mmm
1 , · · · ,zzzmmm

k ] = [zzzmmm
0:k−1,zzz

mmm
k ]。

图中，蓝色节点包含里程计测量值 uuui（i= 1, · · · ,k），
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图 2 基于 DBN的多任务感知模型
Fig.2 DBN-based multi-task perception model
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观测序列节点 (zzzsss
i ,zzz

mmm
i )中 sss表示对背景点云的观测，

mmm表示对前景目标的观测，用紫色显示。这些蓝色
节点表示显式状态。无色节点表示隐藏或隐式状

态，这些状态从显式状态中衍生出来。

为了实现多任务感知的系统状态优化估计建

模，将观测值分解为 2个独立的部分，背景和前景
部分。其中前景主要包括场景中的各类前景目标

（静态的和运动的），背景部分主要是去除前景目标

之后的剩余部分。于是可得到：

zzzk , zzzsss
k + zzzmmm

k

⇒zzz0:k = zzzsss
0:k + zzzmmm

0:k

⇒p(zzzk|xxxk,MMM,yyyk) = p(zzzsss
k|xxxk,MMM,yyyk)p(zzzmmm

k |xxxk,MMM,yyyk) (7)

其中，zzzsss
k 表示背景地图点的观测值，zzzmmm

k 表示前景目

标的观测值。式 (7)定义了联合观测概率。其中：

p(zzzk|xxxk,MMM,yyyk) = p(zzzsss
k|xxxk,MMM,yyyk)p(zzzmmm

k |xxxk,MMM,yyyk)

= p(zzzsss
k|xxxk,MMM)p(zzzmmm

k |xxxk,yyyk) (8)

基于上述假设，基于贝叶斯后验概率估计的多

任务环境感知系统状态参数的优化估计定义如下：

p(YYY k,xxxk,MMM|UUU k,ZZZk) ∝ p(ZZZk|YYY k,xxxk,MMM,UUU k,ZZZk−1)·
p(YYY k,xxxk,MMM|ZZZk−1,UUU k) (9)

其中， p(ZZZk|YYY k,xxxk,MMM,UUU k,ZZZk−1) 为观测概率，与式

(8)中相同。 p(YYY k,xxxk,MMM|ZZZk−1,UUU k)为预测概率，可如

下分解：

p(YYY k,xxxk,MMM|ZZZk−1,UUU k) = p(YYY k|ZZZk−1,UUU k)·
p(xxxk,MMM|ZZZk−1,UUU k) (10)

用式 (8)(10)代替式 (9)中对应部分，得到式 (11)：

p(YYY k,xxxk,MMM|UUU k,ZZZk)

∝p(ZZZk|YYY k,xxxk,MMM,UUU k,ZZZk−1) · p(YYY k,xxxk,MMM|ZZZk−1,UUU k)

= p(zzzsss
k|xxxk,MMM)p(xxxk,MMM|ZZZk−1,UUU k)︸ ︷︷ ︸

static SLAM

·

p(zzzmmm
k |xxxk,yyyk)p(YYY k|ZZZk−1,UUU k)︸ ︷︷ ︸

tracking

(11)

由式 (11)可知，多任务感知问题的联合后验概
率由传统的静态 SLAM和前景目标跟踪的后验概率
组成。值得注意的是，前景中运动目标的检测与跟

踪，和背景的错误分类，也会降低 SLAM的性能。
为此，可将背景点云的 SLAM与前景目标检测以迭
代的方式执行，SLAM输出的位姿估计影响运动目
标的检测与跟踪，反之，可靠的前景目标跟踪，对

SLAM的建图一致性直接产生影响。本文采用基于
预测置信度的数据关联模型与基于 EKF 的方法来
估计MOT的后验概率。
1.2 基于卡尔曼滤波的前景感知建模

前景 3D MOT问题定义如下：将检测到的状态
DDDt 与根据之前完整跟踪状态 TTT t−1 估计出的预测状

态 T̂TT t 相关联，执行匹配状态更新和未匹配状态处

理以获得新的跟踪状态 TTT ∗
t。其中，TTT t−1包括之前跟

踪状态 TTT ∗
t−1 和之前暂时错过检测的预测状态 TTT ′

t−1。

这些状态的具体定义如下：

1)检测状态 DDDt

在基于检测的跟踪框架中，采用基于标签不确

定性估计的目标检测方法选取候选对象。检测结果

由 3D 边界框、对应点云特征和检测置信度组成。
其中，检测置信度由检测器直接输出，点云特征由

检测器主干网提取。为了估计真实物体的运动，所

有检测到的 3D边界框都要被转换到全局坐标系下。
在离散时间 t 时刻，这些检测状态表示为

DDDt = [DDDi
t ]

ND
t

i=1 ⊂ RW D×1 (12)

其中，ND
t 是在离散时间 t 时刻的检测状态总数，

W D 是检测状态的维度。DDDi
t 是第 i个目标在离散时

间 t 时刻的检测状态，定义为

DDDi
t = [xi

t ,y
i
t ,z

i
t ,w

i
t ,h

i
t , l

i
t ,α i

t , f 1,i
t , · · · , f n,i

t ]T

其中，x、y、z为其全局坐标值，w、h、l 是该目标
的宽度、高度和长度，α 是方向角， f 为提取的点
云特征。

2)前一时刻完整跟踪状态 TTT t−1

跟踪器还需要输入一组之前的完整跟踪状态

TTT t−1，它由之前跟踪状态 TTT ∗
t−1 和之前暂时错过检测

的预测状态 TTT ′
t−1 组成，即 TTT t−1 = [TTT ∗

t−1,TTT
′
t−1]。每个

完整跟踪状态包括沿坐标轴的速度和加速度，以实

现更准确的运动估计。在离散时间 t −1时刻的完整
跟踪状态可表示为

TTT t−1 = [TTT j
t−1, · · · ]

NT
t−1

j=1 ∈ RW T×1 (13)

其中，NT
t−1 和 W T 分别表示之前完整跟踪状态的

总数和维度。并且，TTT j
t−1 定义为 TTT j

t−1 = [x j
t−1,y

j
t−1,

z j
t−1, vx, j

t−1, vy, j
t−1, vz, j

t−1, ax, j
t−1, ay, j

t−1, az, j
t−1, w j

t−1, h j
t−1, l j

t−1,

α j
t−1, f 1, j

t−1, · · · , f n, j
t−1]

T，v 和 a 分别为沿坐标轴的速
度和加速度，表示第 j个目标在离散时间 t −1时刻
的完整跟踪状态。

3)预测状态 T̂TT t

为了执行鲁棒的数据关联，采用之前的完全跟

踪状态来估计 t 时刻一组可能的当前状态。预测状
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态的维数与之前的完整跟踪状态相同。因此，一组

预测状态可表示为

T̂TT t = [T̂TT
j
t , · · · ]

NT
t−1

j=1 ∈ RW T×1 (14)

式中，T̂TT
j
t 为离散时间 t 时刻第 j 个完全跟踪状态

的预测状态。具体而言，预测状态是根据前一时刻

的完整跟踪状态，利用恒定加速度模型进行状态演

化而得到的。检测状态是当前时刻传感器观测得到

的。将两者关联的目的是找到前一时刻被跟踪的目

标在当前时刻的最新状态。

1.3 多任务感知不确定性建模

1.3.1 目标检测的不确定性

目标检测性能对基于检测的 MOT算法的实现
具有十分重要的影响。为了保证算法可靠性，同时

将 LiDAR 测量噪声所导致的点的不确定性以及标
签不确定性纳入目标检测不确定性模型的考虑中。

参考其他工作 [19] 中对 LiDAR 传感器本身测
量噪声的分析，设某个目标所属的点云集合表示

为 LO = {Loooi}n
i=1，局部 LiDAR坐标系下 LiDAR点

Loi 的不确定性包含测距不确定性和方位不确定

性。设 uuui ∈ S2 是测得的方位，S2 表示 2 维球面上
的对称群，δδδ uuui 是 uuui 在切平面上的方位噪声，服从

N (0002×1,ΣΣΣ uuui)分布，vi 是所测距离，δvi 是测距噪声，

服从 N (0,Σvi)分布。则点
Loi 的噪声 δδδ Loooi 及其协方

差 ΣΣΣ Loooi 如式 (15)所示：

δδδ Loooi = [uuui − vi⌊uuui⌋∧NNN(uuui)]︸ ︷︷ ︸
AAAi

vi

uuui

∼N (000,ΣΣΣ Loooi)

ΣΣΣ Loooi = AAAi

 Σvi 0001×2

0002×1 ΣΣΣ uuui

AAAT
i

(15)

其中 NNN(uuui) = [NNN1,NNN2] ∈ R3×2 是 uuui 处切平面的标准

正交基，⌊ ⌋∧ 表示映射叉乘的斜对称矩阵。由此，

基于每个点及其协方差，构建标签不确定性模型。

使 G表示 LO的标注真值边界框，将一个目标的标
注真值标签的不确定性表述为该目标的潜在边界框

的多样性，这种多样性可以用潜在边界框分布的方

差来定量测量。首先，对基于点云 LO的潜在边界
框的分布进行建模，考虑到噪声问题，将其表示为

p(G|LO+δLO)。具体来说，基于贝叶斯定理，同时

引入一个中间变量 r将条件分布写成：

p(G|LO+δLO)

=

∫
r

p(G|r,LO+δLO)p(r|LO+δLO)dz (16)

其中，假设先验分布 p(r|LO+δLO) 服从参数化为

(µr,σ 2
r ) 的多元高斯分布。先验网络利用输入点云

LO+δLO 预测 (µr,σr)的值，并使用上下文编码器提

取点云的几何特征表示 fLO+δLO
，它与从 N (µr,σ 2

r )

中采样的不同的 r 连接起来，输入到预测网络中，
由此求得边界框分布 p(G|r,LO+δLO)。具体的采样

方法为蒙特卡洛方法 [20]，建模过程如图 3所示。先
验网络与上下文编码器网络架构可参考文 [3]。
1.3.2 MOT任务的不确定性建模
由于预测状态和检测状态之间存在一定的偏

差，因此不能简单地进行匹配。为实现可靠的数据

关联，考虑对 MOT中目标轨迹的固有不确定性进
行建模，利用完整的点云特征进行跟踪并实现可靠

的数据关联。首先结合点云中目标的几何形状、外

观和运动特征构造代价模型 CCCt
[3]，在此基础上构建

基于预测置信度的数据关联不确定性模型，由此提

高数据关联的可靠性。为了获得目标对应关系，传

统的 MOT方法大多采用关联策略直接对检测和预
测步骤进行数据关联，但缺乏对预测质量的考虑。

由于预测的结果并不总是准确的，特别是对于连续

多帧被检测器遗漏的目标。在没有状态更新的情况

LiDAR

r
1

r
2

r
3

 3D 

LO

S2

R
2

Loi

δvi

ΣL
oi

δδδ uuui

LO+δLO

(µr,σ
2
r )

fLO+δLO

N

图 3 目标检测不确定性模型

Fig.3 The uncertainty model of object detection
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下，预测误差可能会累积。具体操作中，适当扩大

目标的搜索区域，并在数据关联环节充分考虑不确

定性因素，从而提高关联的可靠性。因此，将MOT
的不确定性模型设计为基于预测置信度的数据关联

模型，其具体说明如图 4所示。

X

Y tt − n t − 1

图 4 预测置信度引导的数据关联模型

Fig.4 Prediction confidence-guided data association model

1)预测置信度 β
为了将预测质量纳入数据关联的考虑范围，对

每个预测状态构建了预测置信度 β，如下所示：

β̂ j
t = β j

t−1 −µβ j
t−1 (17)

其中，µ ∈ (0,1]，µ 是调整预测置信度对数据关联
整体影响的参数，在训练数据集上验证确定。β j

t−1

为离散时间 t − 1 时刻的预测置信度。预测置信度
β ∈ (0,1] 且初始化为 1，后续通过式 (17) 进行更
新。当检测器漏掉一个目标时，预测的置信度会降

低，数据关联对应的搜索范围就会被扩大。通过构

建预测置信度，可以自适应地调整数据关联的搜索

范围。

2)预测置信度引导的数据关联 ξξξ t

为了解决上述数据关联中未充分考虑预测质量

的问题，提出了基于预测置信度的数据关联模型，

它考虑了预测误差，并灵活地调整搜索范围，以执

行更鲁棒的数据关联。首先，为了关联离散时间 t
处的检测状态和预测状态，引入了一个预测置信度

引导的关联矩阵 ξξξ t，该关联矩阵由代价模型 CCCt 和

预测置信度式 (17)计算得到：

ξξξ t =


β 1

t C
1,1
t · · · β NT

t−1
t C1,NT

t−1
t

...
. . .

...

β 1
t C

ND
t ,1

t · · · β NT
t−1

t CND
t ,NT

t−1
t

 (18)

最后采用贪婪算法作为关联匹配策略来获得目

标对应关系，包括匹配的跟踪状态以及不匹配的检

测和预测状态。

1.3.3 建图的不确定性模型

为了对建图不确定性进行分析，本文的建图方

法基于现有较领先的 FAST-LIO2算法 [10] 进行了扩

展，通过构建概率平面模型对地图点的不确定性进

行建模，采用概率自适应方法将直接法点云配准中

拟合的实际平面改为概率平面，并由此提高算法对

LiDAR点云的不规则性和不同环境的适应性。
本方法采用体素表示形式来构建地图，并在体

素空间的背景下构建不确定性模型。假定在体素空

间中，体素地图的每个体素都包含一个局部概率平

面，即采用平面特征的形式实现后续 LiDAR 点的
直接配准。由于平面特征是由落在该体素格内的点

估计得出，因此与点相关的任何噪声都会影响平面

估计的结果。其中，体素图及其平面特征都是在世

界坐标系下表示的，则生成的点及其噪声也应在世

界坐标系下进行研究。据此需要考虑 2 个噪声源：
一个是由 LiDAR 传感器本身造成的原始点测量噪
声（目标检测考虑检测物体的点噪声，本部分考

虑背景点噪声，原理相同），此时在局部 LiDAR坐
标系下；另一个是将局部 LiDAR 坐标系下的点转
换到世界坐标系下时产生的 LiDAR位姿估计误差。
在此基础上推导出点模型及平面模型。

1)点的不确定性模型
点的不确定性模型与目标检测不确定性模型中

对点噪声的建模相同，参考式 (15)。不同的是，检
测跟踪部分的前景 LiDAR 点云在建图时已经被移
除，不需要转换坐标系，只需要考虑 LiDAR 传感
器测量噪声。而利用背景点云进行建图时，关于

点 Loi 的位置，不仅要考虑 LiDAR测量噪声，还需
要通过估计的位姿 W

L PPP = (W
L RRR,W

L ttt) ∈ SE(3)将其投影
到世界坐标系下，位姿估计的不确定性为 (ΣΣΣ RRR,ΣΣΣ ttt)，

则可通过下式进行坐标系变换：

W oooi =
W
L RRR Loooi +

W
L ttt (19)

由此可得转换后的点 W oi 的协方差为

ΣΣΣW oooi =
W
L RRRΣΣΣ Loooi

W
L RRRT +W

L RRR⌊Loooi⌋∧ΣΣΣ RRR⌊Loooi⌋T
∧

W
L RRRT +ΣΣΣ t

(20)

其中，ΣΣΣ RRR 代表
W
L RRR的不确定性，ΣΣΣ ttt 代表

W
L ttt 的不确

定性。需要注意的是，在不同的位置协方差的值有

较大差异，这是因为各点的噪声中距离较近的点以

距离噪声为主，而距离较远的点以方位噪声为主。

LiDAR点的不确定性分析是建立在平面特征分析的
基础上，其模型如图 5所示。



456 机 器 人 2024年 7月
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图 5 点的不确定性模型

Fig.5 Uncertainty model of a point

2)局部平面的不确定性模型
模型如图 6 所示。若一个平面特征由一组 Li-

DAR 点 W oi（i = 1, · · · ,N）组成，根据点的不确定
性，体素内局部平面中心 o的位置及各点的协方差
矩阵 AAA可表示为

ooo =
1
N

N∑
i=1

W oooi, AAA =
1
N

N∑
i=1

(W oooi −ooo)(W oooi −ooo)T

(21)

由此可利用与矩阵 AAA的最小特征值相关的特征向量
表示该平面的法向量 nnn，令 ccc = ooo，ccc和 AAA都依赖于
W oooi，则可将平面参数 (nnn,ccc)表示为 W oooi 的函数：

[nnn,ccc]T = fff (W ooo1,
W ooo2, · · · ,W oooN) (22)

图 6 局部平面的不确定性模型

Fig.6 Uncertainty model of the local plane

每个 LiDAR 点 W oi 的噪声 δδδ W oooi 服从 N (0003×1,

ΣΣΣW oooi)，由此可计算平面参数待估计的真实值：

[nnngt,cccgt]T = fff (W ooo1 +δδδ W ooo1 ,
W ooo2 +δδδ W ooo2 , · · · ,

W oooN +δδδ W oooN )

≈ [nnn,ccc]T +
N∑

i=1

∂ fff
∂W oooi

δδδ W oooi (23)

其中，
∂ fff

∂W oooi
=

[
∂nnn

∂W oooi
,

∂ccc
∂W oooi

]T

，假设 XXX 为 AAA的特征

向量矩阵，λ3 为其最小特征值，xxx3 是对应的特征向

量，参考文 [20]可求得：

∂nnn
∂W oooi

= XXX


QQQoooi

1,3

QQQoooi
2,3

QQQoooi
3,3



QQQoooi
m,3 =


(W oooi − ccc)T

N(λ3 −λm)
(xxxmnnnT +nnnxxxT

m), m ̸= 3

0001×3, m = 3
∂ccc

∂W oooi
= diag

(
1
N
,

1
N
,

1
N

)
(24)

则 nnn和 ccc的协方差矩阵 ΣΣΣ nnn,ccc 为

ΣΣΣ nnn,ccc =
N∑

i=1

∂ fff
∂W oooi

ΣΣΣW oooi

(
∂ fff

∂W oooi

)T

(25)

1.4 方法实现

为了基于目标检测不确定性模型获得最终的

检测结果，需要先对整体网络进行训练，网络结构

参考文 [3]的训练部分，使用的网络包括目标检测
不确定性模型中包含的先验网络、上下文编码器

以及预测网络，还添加了一个参数化识别网络。不

同的是，在训练阶段，为了保证预训练模型的可靠

性，同样将 LiDAR测量噪声考虑进来。在给定 LO
及其标注的边界框的前提下，假设存在真实的后

验分布 q(r|G,LO+ δLO)，使用参数化识别网络学习

服从高斯分布的后验分布 q(r′|G,LO+δLO)，表示为

N (µ ′
r,σ ′2

r )，以正则化 p(r|LO+ δLO)，p(r|LO+ δLO)

应接近于 q(r′|G,LO+δLO)。归一化处理通过边界框

的对角线实现。损失函数包含两部分，一部分是预

测和回归目标的 Huber损失及方向分类的二元交叉
熵损失，另一部分是先验网络和识别网络所得到的

先验分布 N (µr,σ 2
r ) 和后验分布 N (µ ′

r,σ ′2
r ) 中采样

的 r和 r′之间的 KL（Kullback-Leibler）散度，通过
最小化 KL散度来正则化 r 的分布。利用训练得到
的模型，结合目标检测不确定性模型，可以得到相

应的可靠检测结果。

在基于 MOT 不确定性模型进行数据关联时，
为了在精度和速度之间实现更好的平衡，采用 CA
运动模型来预测未来状态。对于每个前一时刻的完

整跟踪状态 TTT j
t−1，通过式 (26)中的 CA运动模型估

计离散时间 t 上可能的当前状态 T̂TT
j
t。为了提高效

率，使用卡尔曼滤波（KF）算法来优化预测状态。
其对应的误差协方差 PPP由式 (27)预测。

T̂TT
j
t = FFFTTT j

t−1 (26)

P̂PP
j
t = FFFPPP j

t−1FFFT +QQQ (27)

FFF =


III3×3 εIII3×3

1
2

ε2III3×3

0003×3 III3×3 εIII3×3 0009×m

0003×3 0003×3 III3×3

000m×9 IIIm×m

 (28)
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式 (28)中的 FFF 为状态转移矩阵，III 和 000分别表示单
位矩阵和零矩阵，ε 为 LiDAR传感器的扫描时间间
隔，m = 4+ n为其他跟踪元素（方向角、高、长、
宽、深度特征）的数量，QQQ ∈ RW T×W T

是状态函数的

协方差矩阵，PPPt−1 ∈ RW T×W T
为 t − 1时刻的误差协

方差，P̂PPt ∈ RW T×W T
为 t 时刻的预测误差协方差。根

据状态函数式 (26)，每个物体的位置 ppp和速度 vvv可
分别由式 (29)和式 (30)预测。

p̂pp j
t = ppp j

t−1 + εvvvp, j
t−1 +

1
2

aaap, j
t−1ε2 (29)

v̂vvp, j
t = vvvp, j

t−1 +aaap, j
t−1ε (30)

其中， p̂pp j
t 和 v̂vvp, j

t 分别为预测的位置和速度。

在基于检测的跟踪范式中，通过数据关联可以

得到成功匹配的检测和轨迹。在观测更新过程中，

对于这些匹配成功的轨迹，通过与观测数据进行比

较来校正预测的目标状态，减小轨迹的不确定性。

卡尔曼滤波器更新第 j条轨迹的具体过程如下：

KKKt = P̂PP
j
t HHHT(HHHP̂PP

j
t HHHT +RRR)−1 (31)

TTT j
t = T̂TT

j
t +KKKt(DDDi

t −HHHT̂TT
j
t ) (32)

PPP j
t = (III −KKKtHHH)P̂PP

j
t (33)

其中 RRR表示测量噪声的协方差矩阵，HHH 表示观测模
型，DDDi

t 是与 TTT j
t 成功关联的检测结果。

与其他方法不同，本文方法在预测步骤中考虑

自身定位的准确性对目标状态预测的影响。如果

自身定位准确，则预测结果可以提供较为准确的跟

踪估计 TTT 0 来初始化轨迹。假设在当前时间步存在

较大的目标加速度，那么仅依据初始跟踪状态将难

以进行估计。考虑到此时跟踪估计结果 TTT 0 完全来

自于检测结果 DDD0，因此无法考虑到速度状态估计。

在这种情况下，在预测下一个速度时应该会有很大

的不确定性。但是如果不在位置预测方程中加入加

速度噪声，那么在预测下一个位置时就只有很小的

不确定性。所以通过在位置预测中加入额外的加速

度不确定性，就会增大位置预测方差，表达更大的

不确定性，使数据关联在匹配时变得更加宽松、鲁

棒。通过考虑自身定位误差的传递，可以更准确地

初始化和跟踪目标的速度与加速度协方差。具体而

言，自身定位误差通过过程噪声项反映到目标的速

度和加速度方差中，对应的过程协方差矩阵为

QQQk = [ΣΣΣ DDDloc ;ΣΣΣ xxxvel ;ΣΣΣ xxxacc ;ΣΣΣ DDDother ] (34)

其中，对角矩阵 ΣΣΣ DDDloc 和 ΣΣΣ DDDother 表示目标位置和形状

参数的预测方差，可以通过概率检测模型得到。矩

阵中间的 ΣΣΣ xxxvel 和 ΣΣΣ xxxacc 表示目标在各轴上的速度和

加速度预测方差，它们与自身定位误差相关。过程

噪声协方差矩阵 QQQk 全面地反映了过程噪声对目标

运动预测的影响，使得定位误差能够很好地表示预

测中不确定性的来源。

在观测更新步骤中，自身定位误差会对跟踪性

能产生更显著的影响。自身定位如果存在误差，将

会导致观测数据与预测状态之间存在较大偏差，从

而影响滤波算法的更新过程。通过考虑自身定位状

态 xxx及其方差 ΣΣΣ xxx，基于目标检测框 DDDi
B，利用运动

学依赖性 DDDi
W = TTTW

B DDDi
B可以得到世界坐标系下的 DDDi

W

及其方差 ΣΣΣ DDDW，其中考虑了自身定位方差对观测权

重的调节作用。具体而言，通过将自身定位的位置

分量方差 ΣΣΣ xxxt 与目标跟踪的位置分量方差 ΣΣΣ DDDB 融合

得到：

DDD′
W = xxxt +DDD′

B (35)

其中，DDD′
W 和 DDD′

B表示世界坐标系和雷达坐标系下跟

踪的目标位置分量，即：

µDDD′
W
= µxxxt +µDDD′

B
, σ 2

DDD′
W
= σ 2

xxxt
+σ 2

DDD′
B

(36)

将这一方差纳入观测方差矩阵 RRR，调节观测权
重的计算，实现更可靠的数据融合。因此，为了在

卡尔曼滤波中获得准确的多目标跟踪结果，自身定

位的准确性在观测更新步骤中显得尤为重要。

本方法采用了一种类似于 FAST-LIO2 [10] 的迭

代扩展卡尔曼滤波器，在利用激光雷达和 IMU 的
测量数据进行融合时，通过对 IMU 数据进行预积
分，得到自身定位状态的预测值以及相应的协方

差信息。该先验值将与匹配的点－面距离融合，形

成最大后验估计值。在基于点－面匹配的建图过程

中，为构建位姿估计和点－面匹配约束，LiDAR新
扫描帧中的点与体素地图采用直接法进行匹配计

算。在 SLAM 概率平面模型的基础上，对于利用
先验位姿得到的世界坐标系下的 LiDAR点 W oi，通

过哈希函数散列到哈希表中，其中哈希索引通过

Faster-LIO空间索引算法 [21] 根据公式计算：

ppp = [px, py, pz]
T, vvv =

1
s
[px, py, pz]

T (37)

pvvv = h(vvv) = (vvvxnnnx)xor(vvvynnny)xor(vvvznnnz) mod N (38)

其中，pvvv 是
W oi 在哈希表中的索引，h(·)表示哈希

函数，px, py, pz 是点 ppp ∈ R3 的坐标值。 s是体素尺
寸，nx,ny,nz 是大的质数，N 是哈希表的大小。具
体而言，通过构建的基于八叉树的动态管理体素的

空间划分结构，八叉树的叶节点保存体素地址。同
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时，设计一个以哈希索引为键、体素指针为值的哈

希表。通过该组合结构，可以快速查找点所属体素

并遍历周围近邻体素。通过高效地找到其所在根体

素，计算该点到根体素下所有子体素的平面之间的

距离来寻找可能的匹配：

di = nnnT
i (

W oooi − ccci) (39)

nnni 和 ccci 代表子体素所含平面的法向量和中心位置。

而 nnni、ccci和 LiDAR点 W oi 都存在不确定性。将这些

不确定性都纳入考虑，得到：

di = (nnngt
i +δδδ nnni)

T[(W ooogt
i +δδδ W oooi)− cccgt

i −δδδ ccci ]

≈ nnngtT
i (W ooogt

i − cccgt
i )︸ ︷︷ ︸

0

+JJJnnni δδδ nnni + JJJccci δδδ ccci + JJJW oooi δδδ W oooi︸ ︷︷ ︸
mi

(40)

即：

di ∼N (0,Σmi), Σmi = JJJmi ΣΣΣ nnni,ccci,W oooi JJJ
T
mi

(41)

其中，

JJJmi = [JJJnnni ,JJJccci ,JJJW oooi ] = [(W oooi − ccci)
T,−nnnT

i ,nnn
T
i ] (42)

ΣΣΣ nnni,ccci,W oooi =

ΣΣΣ nnni,ccci 000

000 ΣΣΣW oooi

 (43)

若点在候选平面上，点－面距离 di 需要服从式

(41) 中的分布。对于分布的标准差 σ =
√

Σmi，设

定满足点－面距离在 3σ 以内为有效匹配；如果一
个点可以匹配多个平面，则选取匹配概率最高的平

面；若不满足 3σ 距离设定，则丢弃该点，防止体
素量化导致的假匹配。

优化后的前景目标检测与跟踪可以提高建图匹

配的置信度，获得方差更小的观测分布 Σmi，这增

强了式 (41)对状态估计的客观约束，有利于提高建
图的一致性和准确性。此外，根据动态物体周围点

的信息，通过降低点－面距离判断的有效阈值来降

低误匹配。具体而言，将动态点云周围点的距离阈

值 θdi 设定为 σ，其余点保留 3σ 判定：

θdi =

σ , pi ∈ p′

3σ , 其他
(44)

其中 p′ = g(TTT x ±TTT s) 为动态目标周围的点云，g(·)
表示邻域搜索，TTT x 和 TTT s 分别是跟踪目标的位置和

形状分量。通过判定体素地图中动态点云所映射的

哈希索引与当前扫描帧的哈希索引一致，进而得到

动态目标位置的邻域体素。综上所述，优化后的前

景跟踪可以提高匹配观测的确定性，增强测量模型

约束，从而有利于整体位姿估计；而自身定位误差

也会通过过程噪声影响目标位置的预测，体现出定

位与多目标跟踪任务相互影响促进的关系。

需要说明的是，本文当前主要针对典型的室外

结构化道路场景进行方法验证，运动目标较为规

律，地面较为平坦。当遇到复杂的室内场景或目标

运动规律复杂时，方法的适用性还有待进一步扩

展。

2 实验（Experiment）
实验环境是在 Ubuntu 18.04和 ROS下，硬件配

置为一台 i7 CPU、16 GB内存的笔记本电脑。
数据集 为了验证方法的有效性并确保实验的

可靠性，分别基于开源的 KITTI [22] 和 UrbanNav [23]

数据集进行动态场景的实验。其中，KITTI数据集
提供了完整的激光雷达扫描和 IMU 数据。评估选
择了包含移动物体的序列。64 光束激光雷达扫描
仪（Velodyne HDL-64E）平均每秒提供 10次扫描，
IMU传感器（OxTS RT3003）平均每秒提供 100条
记录。采用预训练的 GLENet模型 [2] 检测点云中的

3维物体。UrbanNav数据集是在香港的城市高楼区
收集的数据集，场景周边具有许多高耸的建筑物且

动态目标多。因此在实验时，主要采用具有代表性

的 HK-Medium-Urban 以及 HK-Deep-Urban 这 2 个
数据集对本文方法进行评估，从而验证算法在大规

模复杂动态环境下的建图可靠性。

评价指标 由于目前还没有公开的同时考虑了

SLAM、目标检测和跟踪的多任务感知数据集，为
全面评估算法性能，实验结果分为 2 个部分进行
评估。定位精度方面，采用 EVO 工具对算法结果
进行评估，包括关注全局一致性的绝对轨迹误差

（ATE）和关注局部一致性的相对姿态误差（RPE）
2个指标。ATE能够反映整体定位精度，但无法揭
示系统在特定区域的表现。与之相对，RPE则能更
细致地评估系统在局部区域的定位性能。RPE 主
要分析相邻帧之间的误差变化，能够评价姿态估

计的实时性能。除此之外，为了更全面地反映误差

情况，在实验对比结果中不仅采用了均方根误差

（RMSE），同时还将误差均值（mean）、误差中位数
（median）、误差平方和（SSE）以及标准差（STD）
列入对比项，通过多个指标的详细对比来证明算

法的可靠性与鲁棒性。同时也通过稠密建图质量

的定性表示，侧面说明定位的准确性。对于前景感

知中的检测与跟踪，采用 KITTI数据集的评估指标
来评估多目标跟踪性能。这些常用指标包括MOTA
（multiple object tracking accuracy）和高阶跟踪准确
性（HOTA [24]），综合了 3个主要误差来源：误报、
漏报和身份切换（IDSW），同时重点考虑 IDSW，
以验证跟踪器使预测轨迹和对应目标长时间保持对
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表 1 在 KITTI Odometry数据集所有序列上的 ATE结果对比（单位：m）
Tab.1 Comparison of ATE results on all sequences in KITTI Odometry dataset (unit: m)

指标 00 01 02 04 05 06 07 08 09 10

4D-SLAM

均值 12.06 24.95 16.99 7.65 3.09 2.46 2.22 4.07 2.38 25.66

中位数 11.18 26.32 18.02 8.15 2.83 2.83 2.17 3.98 2.49 27.03

RMSE 5.84 27.72 18.85 7.86 3.53 2.70 2.36 4.38 2.51 28.55

平方和 6.14e+4 8.33e+5 3.67e+5 9029.34 3.44e+4 8041.84 6124.38 7.80e+4 1.00e+5 1.82e+5

标准差 4.04 12.08 8.16 0.43 1.70 1.13 0.80 1.61 0.79 5.21

FAST-LIO2

均值 4.57 26.05 7.75 3.18 3.77 3.36 3.21 5.02 3.45 3.44

中位数 3.48 25.52 7.64 2.76 3.38 3.15 3.09 4.85 3.46 3.34

RMSE 5.62 28.28 8.30 3.65 3.86 3.40 3.22 5.22 3.49 3.48

平方和 1.43e+5 8.81e+5 3.21e+5 3600.55 4.12e+4 1.27e+4 1.14e+4 1.11e+5 1.94e+4 1.46e+4

标准差 3.28 11.02 2.99 1.78 0.84 0.54 0.27 1.41 0.52 0.51

本文算法

均值 3.84 6.17 7.52 1.80 0.82 0.36 0.76 2.68 2.26 0.71

中位数 3.99 6.20 6.69 1.80 0.70 0.25 0.87 2.40 1.44 0.62

RMSE 4.07 6.42 8.14 1.80 1.02 0.47 0.82 3.05 2.86 0.82

平方和 7.51e+4 4.53e+4 3.09e+5 876.08 2858.11 240.51 745.24 3.79e+4 1.30e+4 800.13

标准差 1.33 1.75 3.11 0.01 0.61 0.30 0.32 1.46 1.76 0.41

应关系的能力。

1)环境建图精度及一致性
该实验主要评估了所提出的多任务感知方法中

SLAM模块在位姿估计和建图一致性方面的性能表
现，并与当前最先进的 4D-SLAM、FAST-LIO2 等
算法进行对比。局部地图尺寸选为 1 000 m，激光
雷达原始点经过降采样后直接输入状态估计。在所

有实验中，空间降采样分辨率均设为 0.5 m。本文
方法的体素地图的最大层数设置为 4 层，每层体
素由 8 个子邻域体素组成，体素内的平面阈值为
0.01。

表 2 KITTI Odometry数据集 05序列去除动态物体后 ATE
和 RPE对比结果（单位：m）

Tab.2 Comparative results of ATE and RPE after removing
dynamic objects on sequence 05 in KITTI Odometry dataset

(unit: m)

评估指标 4D-SLAM FAST-LIO2 本文方法

ATE.mean 3.09 3.77 0.82

ATE.median 2.83 3.38 0.70

ATE.RMSE 3.53 3.86 1.02

ATE.SSE 3.44e+4 4.12e+4 2858.11

ATE.STD 1.70 0.84 0.61

RPE.mean 0.07 0.07 0.02

RPE.median 0.06 0.05 0.01

RPE.RMSE 0.08 0.15 0.04

RPE.SSE 4.70 73.89 4.22

RPE.STD 0.03 0.15 0.03

在 KITTI Odometry数据集的所有序列上，3种
方法的 ATE结果如表 1所示。从整体上看，根据 5
种不同的指标，本方法几乎在所有序列上都具有优

势，综合性能得到极大提升。

3种方法在 KITTI数据集 05序列上的 ATE和
RPE详细对比结果如表 2所示，整体建图效果和轨
迹对比结果如图 7、图 8所示，ATE和 RPE整体轨
迹误差结果如图 9所示。3种方法对比表明，本文
方法的误差均为最小。这一显著优势表明，本文方

法能够提供准确的数据关联，并在动态场景等挑战

性情况下保持稳定的位姿估计。

(a) 4D-SLAM (b) FAST-LIO2 

(c) 

图 7 3种方法在去除动态物体后的 KITTI Odometry数据集
05序列上的整体建图效果

Fig.7 Overall mapping effect of the 3 methods on sequence 05
in KITTI Odometry dataset after removing dynamic objects
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图 8 3种方法在去除动态物体后的 KITTI Odometry数据集 05序列上的轨迹对比结果
Fig.8 Trajectory comparison results of the 3 methods on sequence 05 in KITTI Odometry dataset after removing dynamic objects
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图 9 3种方法在去除动态物体后的 KITTI Odometry数据集 05序列上的误差对比结果
Fig.9 Error comparison results of the three methods on sequence 05 in KITTI Odometry dataset after removing dynamic objects

在 UrbanNav 的 2 个数据集上，地图重建结果
的局部细节如图 10和图 11所示。由图可见，多任
务感知方法的建图结果中，因为去除了运动目标

的影响，运动目标造成的拖影及多余杂点都已被移

除，得到了准确且无噪的高精度地图。在计算效率

方面，所提方法将点云建模为概率体素地图，避免
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了实时或定期建立 KD（K-dimensional）树的需求。
KD树搜索邻近点的时间复杂度为 O(m logn)，其中
m是维度，n是点云地图中的点数。相比之下，在
体素地图中搜索相邻平面的复杂度接近 O(1)，从而
确保了方法的实时性，但是需要额外计算每个点和

平面的概率分布。图 12 比较了本文方法与 FAST-
LIO2方法在 KITTI 05序列上的运行时间。结果表
明，尽管计算点云和平面概率分布需要额外的计算

时间，但得到的概率信息可以有效剔除测量中的异

常值。同时，优化所增加的时间开销仅约为 10 ms，
基本可以满足实时性要求。需要注意的是，随着传

感器的移动，全局体素地图的规模也会逐渐增大，

优化时间开销也会有所增加。

2)目标检测与跟踪实验
利用多任务感知方法中的目标检测与跟踪模块

在 KITTI的 3D目标检测和跟踪数据集上进行动态
物体的检测跟踪实验，以此确保 MOT实现的准确
性和可靠性。如图 13 所示，可以检测的对象包括

图 10 HK-Deep-Urban数据集去除动态物体前后的细节对比
Fig.10 Detail comparison before and after removing dynamic objects in HK-Deep-Urban dataset

图 11 HK-Medium-Urban数据集去除动态物体前后的细节对比
Fig.11 Detail comparison before and after removing dynamic objects in HK-Medium-Urban dataset
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图 12 本文方法在 KITTI Odometry 05序列上建图的用时分析及与 FAST-LIO2算法的对比
Fig.12 Mapping time analysis on the proposed method on sequence 05 in KITTI Odometry dataset and its comparison

with FAST-LIO2 algorithm
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图 13 目标检测与跟踪结果

Fig.13 Object detection and tracking results

车辆、行人、骑自行车的人等，在检测的基础上进

行多目标跟踪，可以为检测目标分配 ID以标明不
同的物体，并可以实现精确跟踪。在超参数配置方

面，4D-SLAM 和 CenterTube 算法采用原文中的默
认配置；本文设置最大预测次数为 12，初始化的最
大预测次数为 2。
通过采用 GLENet检测器 [3]，本方法在汽车验

证集上进行前景跟踪时的MOTA指标达到 84.64%，
比 4D-SLAM算法的跟踪结果高出 11.54%，需要注
意的是，4D-SLAM 算法的跟踪耗时只统计了单一
模块，而本文方法计算的是协同感知的时间开销。

与 CenterTube 算法 [9] 相比，本方法的 HOTA 指标
也高出 7.7%。需要注意的是，这里 CenterTube 算
法同样使用的是基于体素的目标检测器，在 KITTI
MOT 数据集中的结构化道路场景和目标运动规律
单一的场景下，性能没有明显差异。表 3展示了本

文方法和 4D-SLAM以及 CenterTube算法在关键指
标上的统计数据，本文方法显示出一定的性能优越

性。此外，对于 IDSW这个重要指标，本文方法也
是最佳。请注意，IDSW数值（30）评估结果相对
稳定在较高水平。这一显著优势表明，在变化相对

较大的环境中，以及在数据采集车经常移动的情况

下，本文方法能够实现准确的数据关联，能够通过

预测跟踪来补偿 2帧之间的位移距离，从而保持持
续稳定的跟踪能力，表现出极大的优越性。

表 3 KITTI MOT Car测试集上的多目标跟踪结果对比
Tab.3 Comparison of multi-object tracking performance on

KITTI MOT Car test dataset

MOTA /%↑ HOTA /%↑ IDSW ↓ FPS ↑

CenterTube 81.56 67.76 737 8.1

4D-SLAM 73.1 N/A N/A 25

本文方法 84.64 75.46 30 14.3



第 46卷第 4期 高一，等：基于不确定性建模的 3D场景感知方法 463

表 4 KITTI Odometry数据集上启动前景感知模块前后的 ATE对比（单位：m）
Tab.4 Comparison of ATE with or without foreground perception module on KITTI Odometry dataset (unit: m)

序列
均值 中位数 RMSE 平方和 标准差

woMOT wMOT woMOT wMOT woMOT wMOT woMOT wMOT woMOT wMOT

00 4.67 3.84 4.20 3.99 5.32 4.07 1.29e+5 7.51e+4 2.56 1.33

01 5.65 6.17 5.55 6.20 5.87 6.42 3.79e+4 4.53e+4 1.59 1.75

02 22.49 7.52 15.96 6,69 39.30 8.14 7.20e+6 3.09e+5 32.23 3.11

04 1.85 1.80 1.85 1.80 1.85 1.80 932.36 876.08 0.01 0.01

05 0.97 0.82 0.83 0.70 1.20 1.02 4003.23 2858.11 0.71 0.61

06 1.02 0.36 0.90 0.25 1.09 0.47 1301.65 240.51 0.38 0.30

07 0.80 0.76 0.82 0.87 0.84 0.82 783.85 745.24 0.27 0.32

08 2.59 2.68 2.36 2.40 2.93 3.05 3.50e+4 3.79e+4 1.38 1.46

09 3.76 2.26 2.41 1.44 4.72 2.86 3.54e+4 1.30e+4 2.85 1.76

10 1.02 0.71 1.07 0.62 1.10 0.82 1454.27 800.13 0.42 0.41

3)消融实验
为验证前景感知对背景 SLAM的影响，实验在

KITTI Odometry数据集的所有序列上，对启用前景
感知（wMOT）和不启用前景感知（woMOT）两种
模式进行了对比评估。评估指标采用绝对轨迹误差

（ATE）。
表 4结果表明，启用前景感知时，绝大多数情

况下轨迹估计的精度要优于不启用前景感知时。这

表明对于大规模复杂场景来说，多任务感知不仅实

现了前景目标的可靠检测，同时对建图精度和一致

性也是十分重要的。

为验证多任务协同对单任务时间的影响，在

KITTI Odometry数据集上对启用与不启用前景感知
的情形进行多任务协同前后各任务的平均执行时间

对比实验。如表 5所示，多任务协同虽增加了调度
协调的时间开销，但各个任务的实时性能仍满足要

求。

表 5 KITTI Odometry数据集上多任务协同时间开销分析的
对比结果（单位：ms）

Tab.5 Comparison results of multitask collaboration time
overhead analysis on KITTI Odometry dataset (unit: ms)

仅背景建图 仅前景感知 协同感知

平均耗时 26.45 61.52 68.77

标准差 9.87 8.10 14.63

为验证背景建图对前景跟踪的影响，在 KITTI
MOT数据集上进行比较。去除背景建图模块后，前
景跟踪模块将自身姿态真值作为输入，进行离线处

理。结果如表 6所示，当移除背景建图模块时，虽
然 HOTA等指标高于联合感知的结果，但前景跟踪

的 IDSW次数从 30大幅增加到 225。这说明缺少背
景建图提供的定位先验信息，如自身姿态估计值的

不确定程度，会降低前景跟踪的鲁棒性。

表 6 KITTI MOT Car验证集上纯感知模块的跟踪性能对比
Tab.6 Comparison of tracking performance of perception-only

modules on KITTI MOT Car validation dataset

MOTA /%↑ HOTA /%↑ IDSW↓

协同感知 84.64 75.46 30

仅前景感知 88.81 77.8 225

3 结论（Conclusion）
针对复杂动态场景的多任务感知问题，基于动

态贝叶斯网络将目标检测、跟踪、定位和建图等多

个场景感知子任务统一在后验概率估计的框架下，

实现对复杂场景的联合感知建模以及参数估计的

不确定性分析。不同于独立处理各子任务的传统

方式，本文通过建模各任务的可信度，针对 LiDAR
测量噪声和位姿估计误差导致的建图与定位不确定

性，在体素空间上构建基于直接法匹配的概率平面

模型，以此提高建图鲁棒性和定位准确性；同时，

针对目标漏检和数据关联不可靠所导致的目标检测

跟踪不确定性问题，在目标运动特征的基础上融合

自身定位误差构建基于预测置信度的数据关联概率

模型，实现对动态目标的准确检测与跟踪。通过迭

代优化协同各任务，目标检测结果有助于消除定位

建图中的干扰，定位结果也可提升目标跟踪的精确

度。在开源数据集 KITTI和 UrbanNav上进行了大
量定性和定量的实验。实验结果表明，基于不确定

性建模的多任务感知法在复杂动态环境中取得了显

著的性能提升。通过可靠的动态目标检测与跟踪，
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以及构建一致的静态环境地图，本方法实现了准确

的定位，相较于当前最先进的 SLAM 方法取得显
著提升。后续工作将优化模型并提升算法速度，同

时扩大方法的适用范围以处理更为复杂的大规模场

景。
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