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基于栅格地图的智能车辆运动目标检测

周俊静，段建民
（北京工业大学电子信息与控制工程学院，北京１００１２４）

　　摘　要：运动目标检测是智能车辆动态环境感知中的关键问题。栅格地图是一种实用的环境感知方法。以

激光雷达作为传感器，针对基于贝叶斯框架和证据理论的４种栅格地图更新算法，分别提出了不同的运动目标检

测方法，并通过仿真和实验对４种方法在栅格地图构建和运动目标检测中的性能进行了对比研究。实验结果表

明，通过对比当前时刻局部栅格地图和上一个时刻的全局栅格地图，原始的贝叶斯推理算法和证据理论框架中的

经典Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则能够清楚完整地检测到运动目标，并能滤除静态障碍物和空白区域中的测量噪声，性能

优于修正的贝叶斯推理算法和冲突信息按比例重分配规则。

关键词：运动目标检测；栅格地图；贝叶斯推理；证据理论

中图分类号：ＴＰ２４２．６　　　　文献标志码：Ａ　　　　犇犗犐：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１５０６Ｘ．２０１５．０２．３３

犕狅狏犻狀犵狅犫犼犲犮狋犱犲狋犲犮狋犻狅狀犳狅狉犻狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋狏犲犺犻犮犾犲狊犫犪狊犲犱狅狀狅犮犮狌狆犪狀犮狔犵狉犻犱犿犪狆

ＺＨＯＵＪｕｎｊｉｎｇ，ＤＵＡＮＪｉａｎｍｉｎ
（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犪狀犱犆狅狀狋狉狅犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犅犲犻犼犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳

犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犅犲犻犼犻狀犵１００１２４，犆犺犻狀犪）

　　犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓａｋｅｙｐｏｉｎｔｉｎｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ．Ｏｃｃｕｐａｎｃｙｇｒｉｄｍａｐ

ｐｉｎｇｉｓａｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

ｉｎｔｈｅｏｃｃｕｐａｎｃｙｇｒｉｄｍａｐａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｉｍｉｎｇａｔｆｏｕｒｕｎｃｅｒｔａｉｎｒｅａｓｏｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ａｎｄｔｈｅｅｖｉｄｅｎｔｉａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ．Ｔｈｅｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｃｏｍｐａｒａｂｌｙａｎａｌｙｚｅｄｂｙｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ａｎｄ

ｔｈｅｙａｒｅａｌｓｏｔｅｓｔｅｄｏｎｒｅａｌｒａｎｇｅｄａｔａｏｆｔｈｅｏｕｔｄｏｏｒｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｃｑｕｉｒｅｄｂｙａｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｌａｓｅｒｓｃａｎ

ｎｅｒ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｌｏｃａｌｍａｐａｔｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｍｏｍｅｎｔａｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｍａｐａｔ

ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｍｏｍｅｎｔ，ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌＢａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌＤｅｍｐｓｔｅｒ’ｓｒｕｌｅｏｆｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｒｅａｂｌｅｔｏｃｌｅａｒｌｙ

ａｎｄｗｈｏｌｌｙｄｅｔｅｃｔｔｈｅｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓ，ａｎｄｆｉｌｔｅｒｏｕｔｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｎｏｉｓｅｉｎｓｔａｔｉｃｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｆｒｅｅｓｐａｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｏｃｃｕｐａｎｃｙｇｒｉｄｍａｐ；Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅ；ｅｖｉｄｅｎｔｉａｌｔｈｅｏｒｙ

０　引　言

　　智能车辆的环境感知系统为车辆的自动控制提供必要

的基础，是辅助驾驶和自主驾驶系统研究的前提。栅格地

图是一种实用的环境感知方法，对室内移动机器人栅格地

图构建问题的研究已经取得了许多理论性和应用性的成

果［１３］。然而，智能车辆行驶在户外的动态环境中，环境的

状态会随着时间的推移而发生变化，而且环境中存在大量

的运动目标，现有的静态环境地图构建方法在动态环境感

知中受到限制，对动态环境构建栅格地图并检测环境中的

运动目标具有更重要的应用价值和更大的挑战性。

由于传感器的测量数据存在不确定性，因此栅格地图

的建立属于概率推理问题。用于不确定性推理的算法主要

包括贝叶斯理论、模糊逻辑理论和证据理论等。贝叶斯推

理在处理误差和不确定性中具有非常广泛的应用，大部分

研究者都采用这一方法建立栅格地图。采用贝叶斯推理建

立栅格地图的方式主要包括两种：一种采用原始的贝叶斯

推理方法，不对更新得到的后验概率进行修正［４６］；另一种

为修正的贝叶斯推理方法，当计算得到的后验概率趋近于

０或１时，对后验概率进行修正
［７９］。文献［４ ５］均通过比

较当前时刻获得的深度信息和随时间累积形成的栅格地图

来检测运动目标。文献［７ ８］采用修正的贝叶斯推理算法

建立栅格地图，根据目标在栅格地图中的轨迹来检测运动

目标。但这种运动目标检测方法需要连续几个扫描周期才

能对运动目标进行确认。文献［９］利用贝叶斯推理来更新

栅格地图，并采取了一种“钳位更新”策略（ｃｌａｍｐｉｎｇｕｐｄａｔｅ
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ｐｏｌｉｃｙ），即将栅格地图的占据概率控制在一定的范围（ε，

１－ε）内。这种“钳位更新”策略与文献［７］中对后验概率的

修正本质是相同的。作者通过狋时刻与狋－１时刻栅格地图

的不一致来检测运动目标。实验结果表明，利用这种方法

建立的栅格地图中存在大量的噪声。文献［１０］提出了一种

应用于高速运动的平台上的基于模型的车辆识别与跟踪系

统，将传感器数据映射到基于极坐标系的栅格地图中，通过

连续两帧栅格地图的不一致性来检测运动目标。但是所建

立的栅格地图只与当前采集到的一帧深度信息有关，没有

采用推理算法与之前的栅格状态进行融合，因此不能处理

传感器数据带来的不确定性。

证据理论能够区分不确定（“空白”和“占据”相冲突）和

不知道（没有该单元格的信息）的情况。近年来，一些研究

者开始采用 ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ证据理论（ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ

ｔｈｅｏｒｙ，ＤＳＴ）来构建栅格地图。文献［１１］最先将ＤＳ证据

理论中的Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则应用于自主车辆的栅格地图

构建中，目的是使得基于超声波传感器的静态栅格地图更

加精确，并未涉及环境的动态属性。文献［３］仅通过Ｄｅｍｐ

ｓｔｅｒ融合规则计算的置信度函数建立栅格地图，没有考虑冲

突信息，发现无法检测到运动目标。文献［１２］则利用冲突信

息实现了栅格地图中的运动目标检测。ＤｅｚｅｒｔＳｍａｒａｎｄａｃｈｅ

理论（ＤｅｚｅｒｔＳｍａｒａｎｄａｃｈｅｔｈｅｏｒｙ，ＤＳｍＴ）
［１３］是对ＤＳ证据理

论的扩充，目的是克服ＤＳＴ中存在的一些缺点。文献［１４］

提出了一种基于ＤＳｍＴ的自主移动机器人地图重建算法，采

用ＤＳｍＴ框架中的经典融合算法ＤＳｍＣ和冲突信息按比例

重新分配规则（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｌｉｃｔｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＰＣＲ）ＰＣＲ５

来处理来自声呐传感器的深度信息的不确定性。所提出的

算法只用于静态环境的感知，没有考虑运动目标的存在。而

文献［３］虽然将其应用于基于声呐传感器的室内移动机器人

动态环境栅格地图构建中，但未区分运动和静止的障碍物。

文献［１５］比较了贝叶斯推理、ＤＳ证据理论和模糊逻辑

理论在基于声呐传感器的静态环境栅格地图构建中的性

能，未涉及运动障碍物的检测。但智能车辆行驶在室外动

态环境中，对运动目标的识别至关重要，且出于环境感知系

统的实时性和准确性考虑，目前大多采用激光雷达传感器，

还未见研究者对这些算法在基于激光雷达的动态环境栅格

地图更新中的性能进行对比研究。

目前，已对基于贝叶斯推理和Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则的栅

格地图中的运动目标检测进行了一些研究，但尚未有研究

者对此提出规范化的表达方式。本文将ＤＳｍＴ框架中的

ＰＣＲ规则用于智能车辆的动态环境感知，并在现有的研究

基础上，针对４种不同的融合算法：①原始的贝叶斯推理算

法；②修正的贝叶斯推理算法；③Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则；④按

比例分配冲突信息的组合规则ＰＣＲ，分别提出了不同的运

动目标检测方法，通过仿真深入分析了４种算法更新栅格

地图以及检测运动目标的机理，并通过实验对４种算法在

动态环境的栅格地图构建中的性能进行了对比，深入剖析

了各种算法的性能优劣的原因所在。

１　基于贝叶斯框架的栅格地图更新和运动

目标检测

　　对静态环境建立栅格地图主要包含３个步骤
［１６］：

步骤１　建立逆传感器模型，将狋时刻传感器测量数据

狕狋映射到以本车位置狓狋为原点的局部栅格地图中，确定局

部栅格地图的状态狆（犿｜狕狋，狓狋）；

步骤２　将逆传感器模型所建立的局部栅格地图（ｓｅｎ

ｓｏｒｇｒｉｄ，ＳＧ）映射到全局栅格地图（ｍａｐｇｒｉｄ，ＭＧ）中；

步骤３　在已知本车位置狓１：狋的前提下和传感器测量

值狕１：狋的前提下，采用不确定推理算法估计 ＭＧ中每个单元

格状态的后验概率狆（犿｜狕１∶狋，狓１∶狋）。而对动态环境的栅格

地图初单元格的占据状态外，还需确定单元格是否包含运

动目标。

１．１　基于贝叶斯框架的栅格地图构建

在贝叶斯框架中，通过每个单元格包含障碍物的概率

来表示栅格地图。贝叶斯推理的目标就是将狋－１时刻 ＭＧ

的状态和狋时刻ＳＧ的状态相融合，获得狋时刻 ＭＧ 的

状态。

本文中不考虑本车位置的变化，因此推理算法只需计

算狆（犿｜狕１∶狋）。采用ｌｏｇｏｄｄｓｒａｔｉｏ的形式迭代更新栅格地

图［１７］，如式（１）所示。

犾狋 ＝犾狋－１＋ｌｎ
狆（犿狘狕狋）

１－狆（犿狘狕狋）
－ｌｎ

狆（犿）

１－狆（犿）
（１）

式中，犾狋＝ｌｎ
狆（犿｜狕１∶狋）

１－狆（犿｜狕１∶狋）
；狆（犿）表示地图在初始时刻的先

验概率，设置为０．５，表示在初始时刻栅格地图的状态是未

知的，这样一来，式（１）中的最后一项的值变成了０；狆（犿｜狕狋）

即通过逆传感器计算得到的ＳＧ的状态，其值根据表１确定。

表１　犛犌中单元格状态和概率值的关系

状态 空白 未知 占据

狆（犿｜狕狋） ０．２ ０．５ ０．８

式（１）为原始的贝叶斯推理的ｌｏｇｏｄｄｓｒａｔｉｏ形式，文

献［７ ９］中，对贝叶斯推理得到的后验概率进行如式（２）

所示的修正。

狆（犿，狘狕１∶狋）＝
１－ε，狆（犿狘狕１∶狋）＞１－ε

ε，狆（犿狘狕１∶狋）＜
烅
烄

烆 ε

（２）

式中，ε为修正参数，通常取一个较小的值，比如０．０１。

１．２　基于原始的贝叶斯推理的运动目标检测

采用原始的贝叶斯推理更新栅格地图时，可以通过比较

狋时刻的ＳＧ和狋－１时刻的 ＭＧ来检测运动目标，定义运动

变量狆ｍｏｂｉｌｅ用来标记比较的结果，如式（３）所示。如果狆ｍｏｂｉｌｅ的

值大于一定的阈值，则判定该单元格中包含运动目标。

狆ｍｏｂｉｌｅ＝狆（犿狘狕狋）－狆（犿狘狕１∶狋） （３）

　　图１为利用式（３）检测运动目标的仿真过程。假设运

动目标经过某单元格需要３个扫描周期（１０～１２时刻），从

仿真结果可以看到，在运动目标经过该单元格过程中，ＭＧ
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的状态保持“空白”，但狆ｍｏｂｉｌｅ的值较大，由此可以判断出运

动目标的存在。

图１　基于原始的贝叶斯推理的栅格地图中的运动目标检测

１．３　基于修正的贝叶斯推理的运动目标检测

文献［７］通过目标在栅格地图中的轨迹来检测运动目

标，当环境中存在多个运动目标时，使用这种方法比较困

难。笔者认为，通过对比连续两帧 ＭＧ来检测运动目标

更合适。定义运动变量狆′ｍｏｂｉｌｅ用来表示比较的结果，表

示为

狆′ｍｏｂｉｌｅ＝狆（犿狘狕１∶狋－１）－狆（犿狘狕１∶狋） （４）

　　利用相同的数据采用修正的贝叶斯推理和式（４）对栅

格地图中的运动目标检测进行仿真，仿真结果如图２所示。

从图２中可以看出，运动目标经过单元格时，狆′ｍｏｂｉｌｅ的值大

于０．２，因此在实验中可以将狆′ｍｏｂｉｌｅ的阈值设为０．２。运动

目标经过单元格以后，在第１３个时刻，ＭＧ的状态仍然为

“占据”，但此时狆′ｍｏｂｉｌｅ的值小于－０．２，由此可以判定单元

格的真实状态为“空白”。

图２　基于修正的贝叶斯推理的运动目标检测

２　基于证据理论框架的栅格地图构建和运

动目标检测

２．１　基于证据理论的栅格地图表示

栅格地图中，单元格的真实状态只有两种：“占据”和

“空白”，而且这两种状态是互斥的。因此，本文采用具有穷

举性和各假设间的互斥性的经典的Ｓｈａｆｅｒ模型来表示栅格

地图。Ｓｈａｆｅｒ模型是混合ＤＳｍ模型的一个特例。具体而

言，基于Ｓｈａｆｅｒ模型的栅格地图表示如下：

单元格的状态为“空白”（犉）或“占据”（犗），则识别框架

为Θ＝｛犉，犗｝，幂集２Θ＝｛犉，犗，Θ，｝。其中，Θ代表单元

格的状态为未知，即犉∪犗；代表空集。为每个单元格定

义一个基本概率分配函数［犿（犉），犿（犗），犿（Θ），犿（）］，

分别表示对单元格的状态为“空白”、“占据”、未知和冲突信

息基本置信度。

定义ＳＧ中不同状态的单元格的基本概率分配函数为

空白：犿（犉）＝１－λ犿犱，犿（犗）＝０，犿（Θ）＝λ犿犱

占据：犿（犉）＝０，犿（犗）＝１－λ犳犪，犿（Θ）＝λ犳犪

未知：犿（犉）＝０，犿（犗）＝０，犿（Θ）＝

烅

烄

烆 １

（５）

式中，λ犿犱和λ犳犪分别表示漏检率和误检率。

现在要解决的问题是当采集到一帧新的数据时，如何

将狋时刻ＳＧ的置信度函数犿ＳＧ狋 和狋－１时刻 ＭＧ的置信度

函数犿ＭＧ
狋－１相融合，得到狋时刻 ＭＧ的置信度函数。Ｄｅｍｐ

ｓｔｅｒ组合规则是ＤＳＴ框架中经典的融合算法，已经在专家

系统中得到广泛应用。ＰＣＲ是ＤＳｍＴ框架中发展而来的

融合算法［１８１９］，用于解决高冲突情况下出现不合常理的融

合结果的问题。鉴于 ＰＣＲ２规则符合中立原则，并且比

ＰＣＲ３～ＰＣＲ６计算简单，本文将ＰＣＲ２作为ＰＣＲ规则的代

表，用于栅格地图构建。

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则和ＰＣＲ２规则都以连接规则为基

础，Ｓｈａｆｅｒ模型中，２个信息源的连接规则可表示为

犿１，２（犃）＝ ∑
犡
１
，犡
２∈２

Ω

犡
１∩犡２＝犃≠

犿１（犡１）犿２（犡２） （６）

　　在此基础上，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则表示为

犿ＤＳ（）＝０ （７）

犿ＤＳ（犃）＝
犿１，２（犃）

１－犓
（８）

犓＝ ∑
犡
１
，犡
２∈２

Ω

犡
１∩犡２＝

犿１（犡１）犿２（犡２） （９）

式中，犓表示两个信息源间的冲突信息。

ＰＣＲ２规则中，将式（９）中得到的所有的冲突信息Ｋ按

比例重新分配到与冲突相关的非空集合上。对于Ｓｈａｆｅｒ模

型下包含两个信息源的融合问题，ＰＣＲ２可以表示为

（犡≠ ）∈２
Ω

犿ＰＣＲ２（犡）＝ ∑
犡
１
，犡
２∈２

Ω

犡
１∩犡２＝犡

犿１（犡１）犿２（犡２［ ］）＋犆（犡）
犮１２（犡）

犲１２
·犓

（１０）

式中，当犡与冲突信息有关时犆（犡）＝１，否则，犆（犡）＝０；

犮１２（犡）表示两个证据源对命题犡 的基本概率分配之和，即

犮１２（犡）＝犿１（犡）＋犿２（犡），犲１２为两个证据源对所有的与冲

突信息有关的非空命题的基本概率分配之和。

２．２　基于证据理论的运动目标检测

证据理论可以提供不同信息源间的冲突信息，而运动
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目标的出现会在狋时刻的ＳＧ和狋－１时刻的 ＭＧ间产生冲

突信息，因此，证据理论对栅格地图中的运动目标具有很高

的敏感性。

在基于证据理论的栅格地图中，利用冲突信息犓 来检

测运动目标。冲突信息犓包含两部分：犆１＝犿ＭＧ
狋－１（犉）犿

ＳＧ
狋

（犗）表示“空白”的 ＭＧ单元格与“占据”的ＳＧ单元格融合

时产生的冲突信息；犆２＝犿ＭＧ
狋－１（犗）犿

ＳＧ
狋 （犉）表示“占据”的

ＭＧ单元格与“空白”的ＳＧ单元格融合时产生的冲突信息。

以一个单元格为例，分别采用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则和

ＰＣＲ２规则对运动目标检测过程进行仿真，如图３所示。与

第１．２节和第１．３节中对运动目标检测过程的仿真类似，

这里也假设运动目标经过一个单元格的时间为３个扫描周

期，这一过程中ＳＧ的基本概率分配函数如图３（ａ）所示。

图３　基于证据理论的运动目标检测仿真

图３（ｂ）为运动目标经过时，利用Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则计

算的 ＭＧ的基本概率分配函数。从图中可以发现，在此过

程中，ＭＧ的状态一直保持“空白”。这一结果与图２中基

于原始的贝叶斯推理的运动目标检测结果是一致的，即当

运动目标经过时，ＭＧ的状态未发生变化。运动目标离开

该单元格后，ＳＧ的状态与 ＭＧ又恢复一致，冲突信息Ｃ２也

就不会随着运动目标的离开而出现。然而，运动目标经过

时，冲突信息Ｃ１的值很高，因此，可以根据冲突信息Ｃ１检

测到运动目标。由于缺少冲突信息Ｃ２，运动目标的方向无

法检测。

图３（ｃ）为利用ＰＣＲ２计算的 ＭＧ的基本概率分配函

数。ＳＧ状态变为“占据”后的第二个时刻，ＭＧ的状态也变

为“占据”，预示着运动目标能够显示在栅格地图中。并且

在运动目标进入单元格时，冲突信息Ｃ１的值较大，运动目

标离开单元格时，冲突信息Ｃ２的值较大，可以通过两种冲

突信息确定目标的运动方向。这一仿真结果证明，在高冲

突的情况下，ＰＣＲ规则比Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则得到的融合结

果更符合常理。

３　实验结果与讨论

利用ＩＢＥＯＬＵＸ四线激光雷达在北京工业大学校园

内采集动态环境的深度信息，对上文中的４种算法进行验

证。激光雷达的扫描频率为１２．５Ｈｚ，可以扫描到的角度范

围为１１０°，最大扫描距离为２００ｍ。ＳＧ和 ＭＧ的单元格大

小均为０．４ｍ×０．４ｍ。同时利用摄像头记录了扫描场景

的视频信息。

选取了实验中３个典型场景的结果进行分析讨论，３个

场景的照片如图４所示。第２３个扫描周期中（见图４（ａ）），

运动目标为４个行人。第８６个扫描周期（见图４（ｂ））运动目

标为两个行人，及一辆行驶的轿车。第１５７个扫描周期（见

图４（ｃ））包含３个运动目标，其中一辆面包车，一个行人和一

辆自行车。运动目标在照片中用矩形框出。本车的位置在

栅格地图的中间下方。

图４　摄像头拍摄的场景照片

实验中，ＭＧ中的红色、绿色、灰色和白色分别表示运

动障碍物、静止障碍物、未知区域和空白区域，基于证据理

论的 ＭＧ中，蓝色代表冲突信息Ｃ２，即运动目标刚刚离开

的单元格。

在基于原始的贝叶斯推理和修正的贝叶斯推理中，ＳＧ

中不同状态的单元格的概率值见表１，ＭＧ中单元格的概率

值所对应的状态如表２所示，其中不包括被运动目标占据

的单元格。
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表２　犕犌中单元格状态与后验概率值的关系

狆（犿｜狕１∶狋） ０～０．３ ０．３～０．６ ０．６～１

状态 空白 未知 占据

３．１　基于原始的贝叶斯推理的实验结果

图５为基于原始的贝叶斯推理的 ＭＧ以及运动目标的

检测结果。根据表１、表２以及式（３），遵循既不漏检也不错

检的原则，狆ｍｏｂｉｌｅ的阈值设为０．５，如果狆ｍｏｂｉｌｅ的值大于阈值

犜犺ｍｏｂｉｌｅ，认为该单元格中包含运动目标，否则，根据单元格

的概率值来确定其状态。由图可以看出，通过运动变量

狆ｍｏｂｉｌｅ可以很好地检测到环境中的运动目标。

图５　基于原始的贝叶斯推理的检测结果

３．２　基于修正的贝叶斯推理的实验结果

图６显示了根据式（４）对 ＭＧ的后验概率进行修正的

融合结果。修正参数ε设为０．１。根据图３，运动变量

狆′ｍｏｂｉｌｅ的阈值设为０．２。如果狆′ｍｏｂｉｌｅ大于该阈值，则认为该

单元格中包含运动的目标，否则，根据后验概率的值来确定

单元格状态。

图６　基于修正的贝叶斯推理的检测结果

由图６可以看出，采用修正的贝叶斯推理更新栅格地

图，通过对比连续两帧 ＭＧ能够检测到运动目标，但存在以

下几个问题：

（１）与本车同方向运动的目标，其刚刚离开的单元格

的状态为“未知”，这是由于在对后验概率进行修正的情况

下，单元格状态由“占据”变为“空白”时，二者的融合结果为

“未知”。

（２）如果目标较大，例如图６（ｃ）中的面包车，需要几个

扫描周期才能通过一个单元格，因此这些单元格的状态会

在几个扫描周期内保持为“占据”，变量狆′ｍｏｂｉｌｅ的值为零。

因此，被较大目标占据的部分单元格的状态显示为“静止”。

（３）与本车相向而行的运动目标，例如图６（ｂ）中的行

人，其后的未知区域被判定为静止障碍物。这是由于该目

标身后的区域开始时状态为“占据”，目标向前运动后，这部

分单元格的状态变为“未知”。根据式（１），如果被融合的信

息源之一的概率值为０．５，则融合结果与该信息源无关，因

此，融合后 ＭＧ的状态仍与前一个时刻的状态相同，仍为

“占据”。

对比图５和图６可以发现，采用原始和修正的贝叶斯

推理更新栅格地图，所得到的结果主要有两方面的差别：

（１）对运动目标的检测结果不同。采用原始的贝叶斯

推理更新栅格地图，通过比较狋时刻的ＳＧ和狋－１时刻的

ＭＧ，可以清晰、完整的检测出运动目标。然而，如果对贝叶

斯推理的后验概率进行修正，并通过比较连续两帧 ＭＧ来

检测运动目标，运动目标的一部分会显示为“未知”或“静

止”，并且，与本车相向而行的目标后面的未知区域会显示

为“静止”障碍物。

（２）对噪声的处理不同。传感器的测量噪声主要包括

两种，一种为静止障碍物中的噪声，另一种为空白区域中在

同一位置间隔出现的测量噪声（图５（ｂ）和图６（ｂ）右侧空白

区域中用矩形框出的部分）。基于原始的贝叶斯推理的

ＭＧ中，静止障碍物中的噪声明显较少，空白区域中出现的

测量噪声，或者被滤除，或者被判定为静止障碍物。而基于

修正的贝叶斯推理的 ＭＧ中，静止障碍物中存在大量的噪

声，空白区域中的测量噪声则被认定为运动目标，这些噪声

必须通过其他算法进行滤除，否则会成为虚假目标，对多目

标跟踪和防碰撞预警带来不利的影响。

综上所述，笔者认为，在栅格地图的构建和运动目标检

测中，原始的贝叶斯推理算法优于修正的贝叶斯推理。

３．３　基于犇犲犿狆狊狋犲狉组合规则的检测结果

图７为基于Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则的栅格地图。其中，冲

突信息Ｃ１和Ｃ２的阈值均设为０．３，分别用红色和蓝色表

示。和运动目标无关的单元格的状态取置信度概率最大的

假设。冲突信息 Ｃ１和 Ｃ２的阈值确定过程与运动变量

ｐｍｏｂｉｌｅ的阈值的确定类似，即根据冲突信息Ｃ１的计算公式，

确定原本空白的 ＭＧ单元格与被运动目标占据的ＳＧ单元

格的冲突信息的范围，Ｃ１的阈值应不大于该范围的最

小值。

图７　基于Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则的检测结果

由图７可以看出，通过冲突信息Ｃ１可以很好地检测到

环境中的运动目标。由于运动目标在单元格内停留的时间
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较短，单元格的状态未发生改变，运动目标离开单元格时冲

突信息Ｃ２为０，与图３（ｂ）的仿真结果一致。

对比图５和图７，可以发现，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则与原始

的贝叶斯推理都可以很好的检测到运动目标。证据理论中

的冲突信息反映的是信息源间的不一致性，而我们在基于

贝叶斯推理的栅格地图中定义的运动变量狆ｍｏｂｉｌｅ是通过比

较全局栅格地图 ＭＧ和当前的ＳＧ计算得来的。因此，从

本质上讲，基于原始的贝叶斯推理和证据理论的运动目标

检测的机理是相同的，也就是狋－１时刻的全局栅格地图

ＭＧ和狋时刻局部栅格地图ＳＧ信息的不一致性。

３．４　基于犘犆犚２的检测结果

图８为ＰＣＲ２融合规则建立的３个场景的栅格地图，

两种冲突信息的阈值均为０．３。对比图６与图８可以发现，

基于修正的贝叶斯推理检测到的运动目标中显示为“未知”

的单元格，在基于ＰＣＲ２规则的栅格地图中显示为冲突信

息Ｃ２。这些单元格的状态来自于“占据”状态与“空白”状

态的融合，贝叶斯框架只能处理一种假设的概率，不能区

分“不知道”（不能获得单元格状态信息，例如障碍物后方

遮挡的区域）和由冲突信息引起的“不确定”（例如运动目

标刚刚离开的单元格，狋时刻ＳＧ的状态为“空白”，狋－１时

刻 ＭＧ的状态为“占据”），两种情况下的单元格全部显示

为“未知”。而证据理论能够同时处理多种假设，计算不同

信息源间产生的冲突信息，从而对“不知道”和“不确定”加

以区分。

图８　基于ＰＣＲ２的检测结果

对比图７和图８可以发现，基于Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则和

ＰＣＲ２融合规则的实验结果存在以下不同：

（１）基于Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则，可以清晰完整地检测到

运动目标，但在基于ＰＣＲ２的栅格地图中，对较大的运动目

标和与本车相向而行的运动目标的检测结果不理想。

（２）在基于ＰＣＲ２规则检测到的静止障碍物中，存在大

量的噪声。而基于Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则检测到的静态障碍

物中噪声较少。基于ＰＣＲ２的栅格地图中，空白区域中的

噪声被判定为运动目标，与修正的贝叶斯推理相同。而在

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则下，这类噪声被判定为静止障碍物（见

图６（ｃ））或被滤除（见图６（ｂ）），不会对多目标跟踪产生不

利影响，与原始的贝叶斯推理类似。

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则和ＰＣＲ２规则对噪声的处理中存在

以上不同之处的原因在于，噪声会导致冲突信息出现，

ＤＳｍＴ将冲突信息表示在了框架体系中，而ＤＳＴ框架只表

示了确定信息和不确定信息，冲突信息被丢弃。因此，

ＤＳｍＴ框架中的ＰＣＲ规则使得融合结果与真实情况更加

接近，导致噪声和运动目标的一部分直接以静态障碍物的

形式显示在栅格地图中。这在某些情况下是一种优势，但

在栅格地图中，会导致大量噪声，且不利于运动目标的

检测。

根据以上对实验结果的分析，笔者认为，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融

合规则在栅格地图构建中的表现优于ＰＣＲ２。

４　结　论

本文针对基于贝叶斯框架和证据理论的４种融合算

法，分别提出了在栅格地图中检测运动目标的方法，通过仿

真和实验对４种算法在栅格地图更新和运动目标检测中性

能进行了对比分析，得出以下结论：

（１）在运动目标检测和噪声处理方面，原始的贝叶斯

推理算法的性能和ＤＳＴ框架中Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合规则相差不

大，而修正的贝叶斯推理算法的表现与 ＤＳｍＴ框架中的

ＰＣＲ规则类似。

（２）采用原始的贝叶斯推理算法和Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规

则更新栅格地图，能滤除静态障碍物中的测量噪声，减少空

白区域中虚假的运动目标。通过考虑狋时刻的ＳＧ和狋－１

时刻的 ＭＧ的不一致性，可以清楚、完整地检测到环境中的

运动目标。

（３）ＤＳｍＴ框架中的ＰＣＲ规则和修正的贝叶斯推理在

高冲突情况下的融合结果更符合常理，但在栅格地图中不

能滤除测量噪声，对运动目标的检测也不完整。

综上所述，在基于栅格地图的动态环境感知中，原始的

贝叶斯推理优于修正的贝叶斯推理算法，而经典的Ｄｅｍｐ

ｓｔｅｒ组合规则比ＤＳｍＴ框架中的ＰＣＲ规则更加合适。
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