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自动驾驶在拥堵路段的道路几何信息估计
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摘  要  道路几何信息是自动驾驶系统中重要的信息来源，也是后续路径规划的关键参考信息之一。

该研究针对城市内车道线遮挡及多路径效应导致的全球定位系统失效等问题，提出了一种基于前车信

息的道路几何估计方法。通过对当前车辆、前车以及道路之间关系的建模，获得了系统的运动模型和

观测模型。采用无损卡尔曼滤波框架对观测到的前车相对位置、相对速度、相对角度和本车角速度进

行滤波处理，估计出当前车道的曲率参数。在仿真软件 Car learning to Act(Carla)上的实验结果表明，

相比地图匹配方法，在无法获取车道线目标及精确定位信息的情况下，该方法道路几何精度得到了显

著提升。
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Estimation of Road Geometric Information for Congested 

Roads by Autonomous Driving
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Abstract Road geometry information is an important information source in the autonomous driving 

perception system, which also plays an important role in the subsequent route planning. To realize the 

autonomous driving perception while the lane line is invisible and the signal of global positioning system is not 

available, a road geometry estimation based on the leading vehicle is proposed in this work. By modeling the 
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1 引  言 

  随着我国经济的快速发展，国内汽车保有量

持续增加。国家公安交通部数据显示，截至 2019 
年底，全国汽车保有量达 2.6 亿辆，其中私家车

保有量达 2.07 亿辆[1]。庞大的汽车使用量，给社

会生活带来诸多严峻挑战，如交通拥堵、环境污

染、事故高发等。据国家统计局统计，2018 年
全年交通事故死亡人数高达 63 194 人[2]。而交通

事故发生的主要原因是驾驶人员的失误，相关交

通碰撞研究表明，配备自动驾驶技术的车辆可以

有效减少事故发生，降低交通事故率[3]。此外，

自动驾驶配合车联网，进行多车协作，能最大化

汽车利用率，缓解交通压力和环境污染。如上所

述，自动驾驶是未来亟需发展的一项关键技术。

这一技术主要由四大核心构成：环境感知、精确

定位、路径规划和控制[4]。其中，环境感知是指

无人车通过车载传感器(如相机、雷达)获得并感

知环境相关信息，从而为后续无人车自主决策

提供依据，对自动驾驶的实现起着举足轻重的作

用。道路几何信息是环境感知的重要信息之一，

其规定道路的几何形状及车辆的前进方向等。只

有当无人车感知到准确的道路几何信息后，决策

系统才能确定行驶的方向与速度。

  道路几何信息的感知方法主要包括车道线检

测、高精度地图和多信息融合三大类。(1)车道线

检测：由于车道线区域一般比马路上其他区域具有

更显眼的颜色且利于辨别，因此传统车道线检测

一般使用色域变换、感兴趣区域提取、边缘检测、

霍夫变换、卡尔曼滤波及粒子滤波等方法[5-7]。

近年来，随着卷积神经网络(Convolutional Neural 
Network，CNN)的兴起，出现了许多新颖的检测

方法。例如，Pan 等[8]提出片到片的卷积方式，

强化了长条形物体的先验信息，将车道线检测

的准确率提升至 96.53%；Ghafoorian 等[9]融合

生成对抗网络(Generative Adversarial Network，
GAN)和语义分割网络(Semantic Segmentation 
Network)，得到 EL-GAN 网络，使得分割结

果与标签值更贴近，免除了后操作处理(Post-
processing)；Li 等[10]基于 Faster R-CNN 修改方

形待选区域为线性待选区域，提高了网络检测线

性物体的性能。在车道线清晰可见的情况下，车

道线检测是获取道路几何的首选。(2)高精度地

图(High Definition Map)：与普通的电子地图不

同，高精度地图拥有车道级别的精度，同时包含

车道线、红绿灯、交通标识等静态交通信息[11]。

使用高精度地图获得车道几何信息的关键在于定

位的精度。只有获得厘米级别的定位精度，无人

车才能有效定位自身位置，结合地图得到正确的

道路几何信息。在定位精度足够且拥有高精度地

relationship between the current vehicle, the preceding vehicle and the road, we can obtain the system motion 

model and the observation model. Then, the unscented Kalman filter framework is applied to filter the observed 

relative position, relative speed, and relative angel of the preceding vehicle and the angular velocity of the host 

vehicle, for estimating the curvature of current road. The experimental results on the simulation software car 

learning to act (Carla) showed that, in congested scenarios where lane line targets cannot be obtained and host 

vehicle cannot be accurately located, road geometry accuracy by the proposed method can be greatly improved 

in comparison with conventional map matching methods. 

Keywords road geometry estimation; self-driving; unscented Kalman filter
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图的情况，这是一种稳定高效获得道路几何信息

的方法。(3)多信息融合：车辆在行驶过程中，

除了可观测到的车道线外，周围的其他车辆以及

道路两旁的静止物体也可以给道路几何提供参

考。因此，采用滤波的框架，将诸多与道路几何

相关的信息融合在一起，能够得到更精确的道路

几何信息。例如，Eidehall 等[12]将车辆跟踪和车

道线检测放到同一个滤波框架，提高了算法在面

对复杂环境时的鲁棒性；Hammarstrand 等[13]结

合多段回旋曲线提出一种贝叶斯融合框架，通过

车道线形状、前车信息、路旁反射物等精确估

计出车前 200 m 的道路几何信息。多信息融合

能够通过采用多种与车道相关的不确定信息，

求解出最优的车道几何信息。

  常规场景下，以上方法均能良好地工作。例

如，在高速路和城市路况中车道线清晰可见的情

况下，车道线检测方法表现优异；在建筑开阔，

全球定位系统(Global Positioning System，GPS)
信号无干扰的情况下，基于高精度地图的方法能

快速获得道路几何信息；在高速路上，相关信息

较多时，多信息融合能最大程度地利用相关信

息，提升估计精度。但是，要实现全工况自动驾

驶，特殊场景也需要考虑。除以上常规场景外，

日常生活中也常见道路拥挤、高楼林立的路况。

此外，由于现代城市道路拥挤且车道线被遮挡严

重，车道线检测和多信息融合的方法常常失效。

而精确定位依赖于 GPS 传感器，由于高楼遮挡

了 GPS 信号，使得定位中产生多路径效应，从

而导致精度下降，因此无法使用高精度地图获得

道路几何信息。在交通拥挤的市内道路中，如何

利用有限的观测信息来获得道路几何信息仍需深

入研究。

  为探索从较少车道相关信息中得到道路几

何信息，本文提出一种利用前车相对信息与本

车信息结合的新颖道路几何估计方法。首先，

用毫米波雷达(Radar)和惯性测量单元(Inertial 

Measurement Unit，IMU)获得前车相对本车的距

离、速度、相对方位角以及本车的角速度，构成

观测空间；然后，结合本车与前车的运动学模型

以及道路模型建立预测模型，关联状态空间与观

测空间建立观测模型，使用无损卡尔曼滤波[14]估

计出道路曲率。本研究所提出的道路几何估计方

法在观测信息较少的情况下工作良好，且在车道

严重遮挡、GPS 丢失这类极端情况下，仍能提供

道路几何信息作为参考。

2 方  法

  本文针对的是道路拥挤的市内交通，如图 1 
所示。为了更清晰具体地描述问题，作以下假

设：首先，认为道路位于二维平面中，忽略地面

斜率带来的影响；其次，因为本文的目标是对车

道曲率进行估计，所以车道岔口以及合并处不在

本文考虑的范围内；最后，假设前方车辆行驶过

程中，车身大致沿着车道中轴线前进，车道线遮

挡严重，驾驶在高楼之间的车辆因为多路径效应

无法获得精确 GPS 信号。
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图 1 拥堵场景与测试场景

Fig. 1 Congestion scenarios and test scenarios

  在以上假设前提下，本文方法的整体架构如

图 2 所示。从交通场景中获得道路几何的方法，

本质上是对可观测到的数据进行处理，估计出道

路几何信息。若可观测数据中包含精确定位，则

使用高精度地图即可；若可观测数据中不包含精

确定位，但包含车道线，则对车道线进行检测；

此外，还可以结合其他车辆以及路旁静态物体，

进行多信息融合估计车道几何。但若以上信息均
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无法获得，且可观测数据中包含前车以及 IMU 
信息，则使用基于前车的道路几何估计方法。该

方法主要由数据处理和滤波模块组成。其中，数

据处理模块将毫米波雷达和 IMU 的数据转换成

观测空间中的变量；滤波模块搭建系统的预测模

型以及观测模型，使用无损卡尔曼滤波估计出道

路曲率。

2.1 数据处理

  自动驾驶中，常用的传感器有相机、毫米

波雷达、激光雷达和 IMU。为了获得本车的角

速度、速度及前车的相对信息(如相对距离、速

度、方位角等)，分别使用 IMU、轮速传感器和

毫米波雷达。

  毫米波雷达工作在毫米波段，穿透雾、烟、

灰尘的能力强，具有全天候、全天时的特点，易

于利用目标多普勒特性进行目标识别。对于高分

辨率的毫米波雷达，同一个物体会有多个观测

值，需要使用聚类算法对属于同一物体的数据点

进行聚类。常用的聚类算法基于等距采样密度，

即视野范围内的同一物体在任何位置采样密度

相同，如图 3(a)所示。相反，使用毫米波雷达

时，物体的观测值是由高度角、方位角以及距离

决定的，它们有固定的采样分辨率。这些观测值

从极坐标系转换至笛卡尔坐标系时，由于使用三

角函数会导致非等距采样(图 3(b))，因此本文

使用基于网格的密度聚类算法[15](Grid-Based and 
Density-Based Spatial Clustering of Applications 
with Noise, Grid-based DBSCAN)对雷达捕获的

数据进行非等距采样密度聚类，从而得到前方车

辆的聚类簇。毫米波雷达数据处理流程如图 4 所
示。首先，使用 Grid-based DBSCAN 对毫米波

雷达数据聚类，得到代表前车的聚类簇；接着，

通过坐标转换至本车车体坐标系，得到前车在本

车车体坐标系下的相对位置、速度以及前车方位

角，分别记为 、 、 ；然后，IMU 

图 2 整体架构

Fig. 2 Architecture
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                (a)等距采样密度                          (b)非等距采样密度

图 3 采样密度对比

Fig. 3 Sampling density comparison
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所包括的三轴加速度计、三轴陀螺仪，分别用来

测量物体在三维空间的加速度和角速度，通过使

用 IMU 外参矩阵将陀螺仪得到的角速度转换到

车体坐标，得到本车偏航角角速度，记为 ；

最后，轮速传感器用来测量汽车车轮转速，由车

轮转速以及车轮的半径得到本车的速度，记为 v。
2.2 滤波框架

  由毫米波雷达和 IMU 获得前车相对信息以

及本车信息后，通过本车、前车以及道路模型三

者的关系构建出状态空间，并基于无损卡尔曼滤

波框架给出对应的预测模型以及观测模型。

2.2.1 状态空间

  状态空间是指系统中决定系统状态的变量集

合。本文研究对象主要包括道路、本车、前车。

首先对常用的道路模型分析得到道路的状态变

量，然后增加本车与前车相关的状态变量，从而

得到状态空间的变量集合。道路模型描述道路的

形状，即向前延伸过程中道路曲率如何变换。其

中，曲率越小，半径越大，道路越接近直线；曲

率越大，半径越小，道路越陡峭。由此可知，曲

率剧烈变换的道路表明道路突然变缓或突然变陡

峭，这些对于驾驶都是不利的。因此道路的曲率

常常缓慢增加或减少，可由一条回旋曲线表征

(如图 5)。曲率随径向距离的增加而线性变化，

由公式(1)表示：

                   (1)
其中，c 为道路曲率；c0 为初始曲率；x 为径向距

离；c1 为曲率随径向距离增加的速度。

  在道路模型基础上，增加本车和前车的相关

信息，结合前述假设(前车沿车道中轴线前行)，

得到三者间的关系。如图 6 所示，本车到车道中

轴线的横向偏移为 yoff；本车径向方向与车道中

轴线的相对角度差为 ；本车车体航向角角速

度为 ；前车与本车沿着车道中轴线的距离为 
x；前车与本车沿着车道中轴线方向的相对速度

图 4 毫米波雷达数据处理

Fig. 4 Radar data processing

图 5 回旋曲线

Fig. 5 Clothoid curve
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为 vrel。以上变量一起组成该系统的状态空间，记

为 。
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图 6 本车和前车以及道路的关系

Fig. 6 Relationship between host car and leading car 

and road

2.2.2 预测模型

 预测模型描述本车、前车以及道路组成的状

态空间如何随着时间迭代。正如前述假设，前车

沿车道中轴线前行，与本车在车道中轴线方向的

相对距离 x 和相对速度 vrel 满足公式(2)：
                        (2)
 同时，本车在前行的过程中，与道路的相对

角度差  满足公式(3)：
                       (3)
其中，  为本车车体坐标系与某个固定坐标

系的夹角；  为车道中轴线与该固定坐标系的

夹角。

 对公式(3)求导，得到公式(4)，即本车与道

路中轴线的相对角度变换率为本车自身的偏航角

角速度与车道中轴线法向角速度之差：

            
        

(4)

其中，r 为车道中轴线上与本车最近的点的曲率

半径；v 为本车速度。

 如图 6 所示，yoff 与 ωoff 存在如公式(5)所示

关系：

                        
        

(5)

另外，本车在车道中轴线上对应点的曲率参数随

着本车的前行而变化，如公式(6)所示：

                       (6)
 联合公式(2)、(4)、(5)、(6)，并以采样时

间 T 为间隔进行离散化，则系统的预测模型如公

式(7)所示：

 
        (7)

2.2.3 观测模型

 观测模型将真实的状态空间映射到观测

空间，与预测模型产生的误差相互修正。

在  2 .1  节中，毫米波雷达和  IMU 输出的数

据经过数据处理，得到可观测数据，记为 
。如图 6 所示，

本系统中有 2 个坐标系：(1)回旋曲线坐标系，x 
轴沿着回旋曲线前进方向，y 轴沿着回旋曲线上每

一点的法线方向；(2)本车的车体坐标系，  轴

沿着本车前进方向，  沿着本车侧向方向。将

回旋曲线坐标系上的每一点转换到本车车体坐标

系[12]，如公式(8)所示：

         
        

(8)

  从公式(8)可知，沿车道中轴线与本车相距 
x 的前车位置在本车车体坐标系下的坐标如公式

(9)所示：
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        (9)

  本车与前车沿车道中轴线相对速度  的关

系如公式(10)所示：

                                         (10)
  如图 7 所示，前车在本车车体坐标系下的方

位角  和本车与车道中轴线的相对角度差  的
关系如公式(11)所示：

              
                  (11)

其中，  为车道中轴线上与本车距离最近点到

前车点的切线方向变换角度。本车的车体偏航角 
 满足公式(12)：

                                     (12)
 结合公式(9)～(12)，得到该系统的观测模

型，如公式(13)所示：

            
                  (13)

 

  如前所述，本文构建了系统的状态空间，分

析并给出预测模型以及观测模型。模型中拥有非

线性部分，因此使用非线性卡尔曼滤波器进行滤

波。常用的非线性卡尔曼滤波器有扩展卡尔曼滤

波器和无损卡尔曼滤波器两种。其中，无损卡尔

曼滤波是无损变换与标准卡尔曼滤波体系的结

合，通过无损变换使非线性系统适用于线性假设

下的标准卡尔曼滤波。结合公式(7)和(13)，得

到无损卡尔曼滤波的预测与更新公式(14)：

              
                  (14)

其中，fsigma 为无损变换中 sigma 点的生成函数；

fweight 为 sigma 点对应权重的生成函数；x 为前面

提到的状态空间；P 为 x 对应的协方差矩阵；

f 为预测函数，即公式(7)的预测模型；Q 为 f 对
应的噪声；h 为观测函数，即公式(13)的观测模

型；R 为 h 对应的噪声；  为生成的 sigma 点；

wm 为 sigma 点的权值，用于计算均值，wc 为 
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图 7 前车在本车车体坐标系下的方位角

Fig. 7 The azimuth of the preceding vehicle in the 

coordinate system of the vehicle body
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sigma 点的另一个权值，用于计算协方差；  为
卡尔曼增益；y 为测量的残差；  为观测值；  
和  分别为 sigma 点经观测函数变换后得到的均

值与方差。

3 实  验

3.1 实验建立

  本文采用 Car Learning to Act(Carla)软件进

行模拟实验。其中，Carla[16]是一款用于自动驾

驶训练、验证以及测试的开源软件。如图 8 所
示，Carla 驾驶场景基于虚拟引擎(Unreal Engine)
构建，使用 C++ 进行开发，同时提供 Python 接
口，具有数据易获取、环境丰富、开源、接口

灵活等特点。它分为服务器端(Server)和客户端

(Client)。其中，服务器端负责地图搭建、数据

交互功能；客户端向用户提供接口以控制车辆运

行、设置传感器等。值得一提的是，真实车辆上

的大部分传感器在 Carla 中均可仿真获得，如灰

度相机、深度相机、激光雷达、毫米波雷达、

IMU 等。
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图 8 Carla 介绍

Fig. 8 Introduction of Carla

  仿真过程中，总共生成  28 辆车来模拟环

境，其中包括本车、前车以及左右两车道各 13 
辆车。本车装载有毫米波雷达以及 IMU 两个传

感器，对应的参数配置如表 1 所示，示例数据

如图 9 所示。驾驶过程中，前车由 Carla 中交通

管理模块(Traffic Manager)接管，处于自动驾驶

模式，沿着当前车道中轴线前行。本车通过客户

端交互，处于手动驾驶模式，同时传感器获得的

                                           (a)毫米波雷达数据                                                                                        (b)IMU 偏航角数据   

图 9 示例数据

Fig. 9 Sample data
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注：相对位置是指传感器沿本车车体坐标系 x、y、z 轴的偏移；相对角度是传感器绕本车车体坐标系 y、z、x 轴的旋转

表 1 传感器配置

Table 1 Sensor configuration
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数据以 15 fps 的帧率保存到本地，本车的速度也

通过 Carla 中接口函数调用保存到本地。本文使

用 Carla 自带的地图 Town 5 作为测试地图，从中

选出 3 段作为测试路段，如图 10 所示。三个测

试路段周围分别有高楼、普通楼房以及高架桥，

道路均依次由 3 段直线、曲线、直线所组成。同

时，为模拟自动驾驶中由于多路径效应导致的定

位下降问题，分别对上述 3 个路段设置了定位

误差(10 m、5 m、20 m)。在以上 3 个测试场景

中，分别进行 10 次测试，总共 30 次实验，将所

保存的数据依次离线处理，得到最后的结果。

3.2 实验结果

3.2.1 估计结果

  图 11 为本车在场景 1 中的测试结果。该场景

由 3 段路组成，分别是直线、曲线和直线，对应

的曲率分别为 0、0.033、0。图中绿色实线表示真

实值；蓝色虚线表示本文方法估计值；横坐标表

示本车在行驶过程中的采样次数，采样的频率为 
15 fps；纵坐标表示曲率，即半径的倒数。

  如图 11 所示，采样次数在 0～40 次时，估

计值逐渐逼近真实值，这是因为在卡尔曼滤波的

开始阶段观测值修正了估计值。当曲率变化较大

时，如图 11 中采样次数在 60～80 次及 400～420 
次的两个阶段，估计值结果滞后于真实值一段时

间，这是因为滤波过程中观测值变化剧烈，预测

模型给出的预测值与观测值相差较大，所以估计

值需要较长时间调整。另外，在同一段路上时，

估计值的波动较大是因为能使用的观测信息较

少，无法充分利用多组观测值进行修正。

3.2.2 对比分析

  本研究分别在 3 个不同道路曲率路段进行测

试，同时 3 个路段的环境设置也不同。其中，路

段 1 曲率和路段 3 曲率较大，路段 2 曲率较小；

路段 1 周围有高楼，路段 2 相对空旷，路段 3 位
于高架桥之下。本研究对 3 类环境分别设置定位

误差为 10 m、5 m、20 m。

  三个场景下的实验对比结果如图  1 2  所
示。其中，绿色实线代表真实值；蓝色虚线代

表本文估计的结果；红色点表示基于地图的结

果。因为每个场景下存在定位误差，所以基于

地图的方法在查询所在位置的曲率时存在以下

情况：(1)定位正确，曲率正确；(2)定位到反

向车道，曲率相反；(3)定位到前后不同的路

段上，曲率为前后路段的曲率。例如在图 12(a)
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                                            (a)路段 1                                                     (b)路段 2                                                   (c)路段 3

图 10 实验路段

Fig. 10 Test road
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Fig. 11 Experiment output in the road 1
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中，采样次数在  80～100 次时，曲率可能为 
0.031，即正确曲率；可能为 0，即前一部分路

段曲率；可能为－0.031，即反向车道曲率。对

比基于地图的方法，本文方法更贴合真实值。

将 3 幅图对比分析发现，基于地图的方法对环

境依赖严重，从场景 2 到场景 1 再到场景 3，
周围遮挡物越多，定位精度越差，得到的曲率

值结果也越差。而本文方法只依赖前车以及本

车的自身状态，对环境的鲁棒性更强，3 幅图

的误差较相近。
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(a)场景 1
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(b)场景 2
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(c)场景 3

图 12 3 个路段的实验结果

Fig. 12  Experiment output of three roads

  针对 3 个场景，分别做了 10 次实验，结果

如图 13 所示。从图 13 可看出，蓝色虚线(基于

地图方法)的波动程度依次是(c)＞(a)＞(b)。这

是因为就定位误差而言，场景 3＞场景 1＞场景 

2，定位误差越大，误差范围越大，曲率结果错

误的可能性也越大。另一方面，三个场景下基于

本文方法得到的结果波动较小，相对更加稳定。

这也再次验证相比基于地图的方法，在定位误差

较大的情况下，本文方法能对环境遮挡有更好的

鲁棒性，输出更稳定的估计结果。

  对图 13 中 10 次实验结果求均值，得到 2 种
方法在 3 个场景下的平均均方根误差。三个场景

下，本文方法的平均均方根误差分别为 0.003 3、
0.001 9、0.004 6；基于地图方法的平均均方根误

差分别为 0.031 4、0.020 7 和 0.033 4。与基于地

图的方法相比，本文方法定位精度分别提升了 
89.5%、90.8% 和 86.2%。同时，如图 12 所示，

场景 3 的曲率值＞场景 1 的曲率值＞场景 2 的曲

(c)场景 3

图 13 均方根误差

Fig. 13 Root mean square error

(a)场景 1

(b)场景 2

0

0.035

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

0.005

0

0.030
0.025
0.020
0.015
0.010
0.005

100 200 300 400 500

曲
率

 (m
－

1 )
曲
率

 (m
－

1 )

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )
采样次数  (次)

0 100 200 300 400 500 0 2 4 6 8
采样次数  (次) 实验次数  (次)

0.020 0
0.017 5
0.015 0
0.012 5
0.010 0
0.007 5
0.005 0
0.002 5

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )

0 2 4 6 8
实验次数  (次)

0.035
0.030
0.025
0.020
0.015
0.010
0.005

0.035

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

0.005

0

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )

0 2 4 6 8
实验次数  (次)

场景 1 场景 2 场景 3
场景

平
均
均
方
根
误
差

  (
m
－

1 )

真实值

本文方法

真实值

本文方法

基于地图

0.03
0.02
0.01

0
－0.01
－0.02
－0.03

0.06
0.04
0.02

0
－0.02
－0.04
－0.06

曲
率

 (m
－

1 )
曲
率

 (m
－

1 )

0 100 200 300 400 500 600 700 800
采样次数  (次)

0 100 200 300 400 500 600
采样次数  (次)

真实值

本文方法

基于地图

真实值

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本方法

基于地图

0.02

0.01

0

－0.01

－0.02

0

0.035

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

0.005

0

0.030
0.025
0.020
0.015
0.010
0.005

100 200 300 400 500

曲
率

 (m
－

1 )
曲
率

 (m
－

1 )

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )

采样次数  (次)

0 100 200 300 400 500 0 2 4 6 8
采样次数  (次) 实验次数  (次)

0.020 0
0.017 5
0.015 0
0.012 5
0.010 0
0.007 5
0.005 0
0.002 5

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )

0 2 4 6 8
实验次数  (次)

0.035
0.030
0.025
0.020
0.015
0.010
0.005

0.035

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

0.005

0

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )

0 2 4 6 8
实验次数  (次)

场景 1 场景 2 场景 3
场景

平
均
均
方
根
误
差

  (
m
－

1 )

真实值

本文方法

真实值

本文方法

基于地图

0.03
0.02
0.01

0
－0.01
－0.02
－0.03

0.06
0.04
0.02

0
－0.02
－0.04
－0.06

曲
率

 (m
－

1 )
曲
率

 (m
－

1 )

0 100 200 300 400 500 600 700 800
采样次数  (次)

0 100 200 300 400 500 600
采样次数  (次)

真实值

本文方法

基于地图

真实值

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本方法

基于地图

0.02

0.01

0

－0.01

－0.02

0

0.035

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

0.005

0

0.030
0.025
0.020
0.015
0.010
0.005

100 200 300 400 500

曲
率

 (m
－

1 )
曲
率

 (m
－

1 )

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )

采样次数  (次)

0 100 200 300 400 500 0 2 4 6 8
采样次数  (次) 实验次数  (次)

0.020 0
0.017 5
0.015 0
0.012 5
0.010 0
0.007 5
0.005 0
0.002 5

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )

0 2 4 6 8
实验次数  (次)

0.035
0.030
0.025
0.020
0.015
0.010
0.005

0.035

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

0.005

0

均
方
根
误
差

 (m
－

1 )

0 2 4 6 8
实验次数  (次)

场景 1 场景 2 场景 3
场景

平
均
均
方
根
误
差

  (
m
－

1 )

真实值

本文方法

真实值

本文方法

基于地图

0.03
0.02
0.01

0
－0.01
－0.02
－0.03

0.06
0.04
0.02

0
－0.02
－0.04
－0.06

曲
率

 (m
－

1 )
曲
率

 (m
－

1 )

0 100 200 300 400 500 600 700 800
采样次数  (次)

0 100 200 300 400 500 600
采样次数  (次)

真实值

本文方法

基于地图

真实值

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本文方法

基于地图

本方法

基于地图

0.02

0.01

0

－0.01

－0.02



李  看，等：自动驾驶在拥堵路段的道路几何信息估计5 期 79

率值，表明场景曲率越大，本文方法估计结果误

差越大。可能的原因是曲率越大，前车与本车相

对角度差越大，预测模型的误差也越大。

4 与国内外相似研究的对比分析

  现阶段获得道路几何信息的场景，主要集

中在道路空旷、路况可见度良好的情况，如高速

路、车流量较少的市内道路。Hammarstrand 等[13]

在高速路场景下，利用车道线、其他车辆、路旁

障碍物等估计出车前 200 m 的道路几何信息。

Ghafoorian 等[9]在路况清晰的市内路上，使用生

成对抗网络和语义分割网络检测车道线来得到道

路几何。此外，在定位准确情况下，使用高精度

地图可以得到道路几何信息[11]。但是，对于车道

线被遮挡、定位不准的情况，尚未有深入研究。

而本文提出的方法在这种特殊情况下，不依赖车

道线以及定位精度，仍能工作良好；与基于地图

的方法相比，本文方法精度提高了 86%。本研究

的不足之处在于，未在真实的场景下对所提出的

方法进行验证，且实际情况中的定位误差可能与

仿真实验中给定的不同。

5 结  论

  真正的自动驾驶需要覆盖全部场景，因此，

在车道线遮挡、高楼林立的市内交通条件下，如

何获得道路几何信息仍需要深入研究。针对这一

特殊场景，本文提出一种基于前车相对信息的道

路几何估计方法，仅依靠前车相对本车的位置、

速度、角度以及本车自身信息作为观测信息，避

免了因车道线信息丢失而无法获得道路几何以及

因定位失效导致高精度地图匹配误差大的问题。

在仿真软件 Carla 上进行的实验结果表明，本文

方法相比高精度地图匹配的结果精度提升了 86% 
以上。在城市道路观测信息受到限制的条件下，

本文方法可以为无人驾驶输出更为可靠的转向角

等信息。
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