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基于DST融合多视图模糊推理赋值的三维目标检测

张翠芳†, 李成文利, 邹应全, 金 楠

(西南交通大学信息科学与技术学院，成都 611756)

摘 要: 针对前置激光雷达的点云数据,提出一种基于DST融合多视图模糊推理赋值的有效障碍物分割判别方
法.将点云数据转换为体素地图并进行路面分割,得到前、俯视图.在两视图中根据不同的模糊推理规则对某体
素属于目标的程度进行基本概率赋值,并通过DST融合判别目标,精确分割目标,从而得到方盒模型参数.将三维
识别问题转换为一系列的二维检测问题,与直接利用三维点云信息相比,可以降低数据处理复杂度,提高系统稳定
性.在自主研发的自动驾驶汽车上采用前置16线激光雷达和TX2嵌入式开发板进行多次在线试验,并在KITTI上
进行对比验证,结果表明所提方法在实际应用中拥有较好的实时性和准确性.
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3D object detection based on DST fusion multi-view fuzzy reasoning
assignment
ZHANG Cui-fang†, LI Cheng-wen-li, ZOU Ying-quan, JIN Nan

(School of Information Science and Technology，Southwest Jiaotong University，Chengdu 611756，China)

Abstract: An effective object segmentation and discrimination method based on DST fusion multi-view fuzzy reasoning
assignment is proposed for the point cloud data of pre-lidar. The point cloud data is transformed into a voxel map and
road surface segmentation is carried out to obtain the front and top views. In the two views, the basic probability of
the voxel’s degree of belonging to the object is assigned according to different fuzzy inference rules, and the target is
distinguished by DST fusing, and the object is accurately segmented to obtain the parameters of the box model. Converting
the 3D recognition problem into a series of 2D detection problems, compared with directly utilizing the 3D point cloud
information, can reduce the complexity of data processing and improve the stability of the system. Experiments have
been carried out on a self-developed autonomous cars using a 16-line lidar and TX2 embedded development board, with
the comparison and verification on KITTI. The results show that the method has good real-time and accuracy in practical
application.
Keywords: multi-view；fuzzy reasoning；DST；information fusion；lidar；target detection
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随着人工智能应用的不断扩大,自动驾驶技术
已经成为国内外的研究热点,正处于高速发展的阶
段.自动驾驶汽车对环境感知技术有很高的依赖性,
在环境感知所用到的传感器中,激光雷达可以得到高
精度的三维点云信息,因此被应用于障碍物检测、环
境地图构建等环节,为自动驾驶汽车提供可靠的环境
信息.

国内外对基于三维激光雷达的目标检测都有较

多研究. Chen等[1]将激光雷达点云和RGB图像作为
输入,通过多视点三维网络得到障碍物的方盒模型
参数; Cai等[2]根据不同层次具有不同感受野的特点,
在特征地图上针对不同层次设计不同尺度的检测器,
并使用了特征图的解卷积层来代替输入图像的上采

样,提升了速度和精度.目前大多前沿方法是采用深
度学习[3-7]融合激光雷达和摄像头信息[8-10],由于环
境数据信息丰富,使得运算和工作成本激增,需要大
型工作站并采集实验数据进行标定加以训练,耗时长
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久.利用CNN或SVM进行分类[11-13],可以提高目标
检测的准确率,但同时也加大了数据处理复杂度.本
文采用TX2嵌入式开发板和VLP-16激光雷达,属于
低成本开发应用平台.将三维识别问题转换为一系
列的二维检测问题[14-15],降低了算法复杂度,稳定了
系统性能.基于三维激光雷达的目标检测方法大多
使用俯视图进行目标信息提取,俯视图信息更完整,
但前视图信息更可靠.本文对前置激光雷达的点云
数据进行目标检测,由于本实验平台具有车道线检测
模块,自动驾驶汽车不会离开道路车辆行驶区域,所
以检测目标限定为道路上的障碍物,包括车辆、自行
车和行人,称为有效障碍物,而道路边上的绿化带、路
灯、树等称为无效障碍物.
本文提出一种基于DST (dempster-shafer theory)

融合多视图模糊推理赋值的三维目标检测方法.在
体素地图的前视图中,根据目标的距离和高度信息对
所属体素进行模糊推理赋值;在俯视图中,根据目标
大小特征对所属体素进行模糊推理赋值,由此得到不
同视图下某体素属于有效障碍物的两个基本概率赋

值.为融合两视图信息,本文通过DST算法组合基本
概率赋值以判别有效障碍物,从而实现对有效障碍物
的分割,并得到各目标方盒模型参数.

1 体素地图构建及路面分割

本文采用三维 16线 velodnye激光雷达,简称
VLP-16,其16线均匀分布在± 15 °的范围内,如果激
光雷达的安装位置太高,则浪费了上8线;若是太低,
则下8线的检测范围有限.由于自主研发的自动驾驶
汽车车身较高,不适合安装在车顶,因此将其安装在
车前用于检测前方障碍物.
对VLP-16激光雷达扫描的原始数据进行解析,

构建体素地图并进行路面分割,得到前、俯视图.在
两视图中根据不同的模糊推理规则对某体素属于目

标的程度进行基本概率赋值,并通过DST算法融合
判别目标,精确分割目标从而得到方盒模型参数,封
装成目标传输协议并发送到上位机 (工控平台).基于
DST融合多视图模糊推理赋值的三维目标检测框图
如图1所示.

!" #$
%&'(
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图 1 基于DST融合多视图模糊推理赋值的三维目标检测框图

1.1 体素地图的构建

本文将激光雷达数据转换为体素地图,再根据体
素地图进行路面分割和目标检测,其中体素越小分
辨率越高,也越平滑.根据激光雷达安装位置及扫描
特性,本文选择自动驾驶汽车前方20 m、左右10 m、
高 3 m作为感兴趣区域. VLP-16发送到TX2的原始
数据是以激光雷达为原点的球坐标系 (方位角α、俯

仰角ω和距离R),将原始数据转换为三维直角坐标,
但此时的三维直角坐标是激光雷达坐标系下的,无法
直接用于自动驾驶汽车的避障,需要将激光雷达坐标
系转换到车体坐标系,车体坐标系是以车辆后轴中心
为原点的三维直角坐标系.激光雷达和车体位置关系
示意图如图2所示.

H = 0.8 m

lidar
θ =15

○

图 2 激光雷达和车体位置关系

激光雷达的正前方是Ylidar,正右方是Xlidar,正

上方是Zlidar.在车体坐标系下,同样车辆正前方是

Ycar,正右方是Xcar,正上方是Zcar.由于雷达水平安

装在车体的正前方,只需得到其平移矩阵即可.激光

雷达坐标系转换到车体坐标系见下式:

Plidar =


R× cosω × sinα

R× cosω × cosα
R× sinα

 , (1)

Pcar = Plidar +


derY
derX
derZ

 . (2)

其中:Plidar表示点P在激光雷达坐标系内的坐标,

Pcar表示点P在车体坐标系内的坐标, [derY, derX,

derZ]T为平移矩阵.
建立三维体素地图,在车体坐标系加上三维平移

增量 [mapy,mapx,mapz]
T使得所有坐标值转正,并

除以体素单位d转换为体素坐标,见下式:
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Pmap =


Ymap

Xmap

Zmap

 =
(
Pcar +


mapy

mapx

mapz

)/
d. (3)

其中:Pmap表示体素坐标; d = 5 cm,即体素大小
为5 cm × 5 cm × 5 cm.三维体素地图尺寸为400 ×
400 × 60,自动驾驶车的中心在体素地图中的位置是
[mapy,mapx,mapz]

T/d.

1.2 路面分割

在体素地图中,有一部分是表征地面的体素.这
些代表地面的体素,并不存在障碍物,且在后续有
效障碍物判别中会成为噪点,干扰判别效果,因此本
文采用最大最小值高度图的方法对点云数据进行

路面分割.因为单个体素较小,其中包含的点较少,
特征不明显,所以在遍历体素时,将相邻 4个体素组
合成一个大体素,并计算大体素中点的高度的最大
值Hmax和最小值Hmin,然后将Hmax与Hmin之差大

于阈值 θ的 4个体素均标记为非路面体素,将差值
小于 θ的 4个体素均标记为路面体素.对于任一体
素 (Ymap, Xmap, Zmap),若为非路面体素,则 T (Ymap,

Xmap, Zmap) = 1;若为路面体素,则T (Ymap, Xmap,

Zmap) = 0.路面分割前后的对比如图3所示,图3(a)
是未进行路面分割的原始图像,图3(b)是用此方法进
行路面分割后的俯视图投影.

(a) !"#$% (b) !"#$&

图 3 路面分割前后对比

2 DST融合多视图模糊推理赋值
2.1 前视图目标模糊推理赋值

将经过路面分割的体素地图投影为前视图,以体
素地图的Xmap -Zmap为前视图平面直角坐标系的两

轴,体素坐标与前视图像素坐标转换公式如下所示:

Pfront = (Colfront,Rowfront) = (Xmap, Zmap), (4)

PIXELfront(Colfront,Rowfront) =

255× (Xmap, Zmap). (5)

其中:Pfront表示前视图像素点, Colfront表示前视图

像横坐标, Rowfront表示前视图像纵坐标, PIXELfront

表示前视图像素值,T (Xmap, Zmap)表示是否为路面

点.
在前视图中进行聚类分割后,根据道路目标实测

经验对前视图中的矩形轮廓进行模糊推理[16-17],前
视图模糊推理系统有两个输入{Xmap,height},前者
表示矩形轮廓几何中心的横坐标,后者表示矩形轮廓
的几何高度.有一个输出{FRfront},表示该矩形轮廓
是有效障碍物程度的模糊推理输出.前视图输入/输
出隶属度函数如图4所示,模糊推理规则如表1所示.
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0

!
"

#

0 100 200 300 400

Xmap

(a) Xmap $%!"#&'

XL XM XR
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0

!
"

#
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(b)   height $%!"#&'
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20 40

1.0

0.5

0

!
"

#

0 0.2 0.4 0.8 1.0

FR f ront

(c)   FRfront $%!"#&'

S M B

0.6

图 4 前视图输入 /输出隶属度函数

表 1 前视图模糊规则表

height
Xmap

XL XM XR

HL S B S
HM M B M
HH S B S

模糊系统的输出为各条规则推理结果的并集,采
用最大隶属度法进行反模糊化,得到矩形为有效障碍
物的概率,每个矩形包含的体素均有相同的概率,计
算公式如下:

Gfront(j) = FR(i), j = 1, 2, . . . , n, i = 1, 2, . . . ,m.

(6)

其中: FR(i)表示第 i个矩形是有效障碍物的程度,共
有m个矩形;Gfront(j)表示第j个体素在前视图中属

于有效障碍物的程度,共有n个体素.
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2.2 俯视图目标模糊推理赋值

以体素地图Xmap -Ymap为俯视图平面直角坐标

系两轴,体素坐标与俯视图像素坐标转换见下式:

Ptop = (Coltop,RColtop) = (Xmap, Ymap), (7)

PIXELtop(Coltop,Rowtop) = 255× (Xmap, Ymap).

(8)

其中:Ptop表示俯视图像素点, Coltop表示俯视图像

横坐标, RColtop表示俯视图像纵坐标, PIXELtop表

示俯视图像素值,T (Xmap, Ymap)表示是否为路面点.
俯视图更能完整地呈现前方道路的情况,也更

加直观.在俯视图中判断有效障碍物,可以有更精
细的模糊规则.俯视图模糊推理系统有两个输入
{length,width},表示矩形轮廓的长度和宽度,有一个
输出{TPtop},表示该矩形轮廓是有效障碍物程度的
模糊推理输出.俯视图输入/输出隶属度函数如图 5
所示,模糊推理规则如表2所示.
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图 5 俯视图输入 /输出隶属度函数

表 2 俯视图模糊规则表

width
length

LS NS NB LB

WS VB M S S
NS B B M S
NB M M B VS
WB S S VS VS

同2.1节,得到每个体素属于有效障碍物的概率,
计算公式如下:

Gtop(j) = TP(i), j = 1, 2, . . . , n, i = 1, 2, . . . ,m.

(9)

其中: TP(i)表示第 i个矩形是有效障碍物的程度,
Gtop(j)表示第j个体素在俯视图中属于有效障碍物

的程度.

2.3 基于DST的多视图信息融合

证据理论由Dempster提出,并由Shafer扩充和发
展,也称为D-S证据理论,缩写为DST.这是一种信息
融合算法,可以解决信息融合过程中,由于模糊状态
所产生的不确定性、传感器数据和环境数据之间的

部分误差[18-20].由于DST算法的基本概率赋值难以
确定,不同的赋值情况使得融合结果不同,因此本文
将上述模糊推理所得的Gfront和Gtop作为基本概率

赋值,融合后判别该体素是否属于有效障碍物.
用 Y (yes)表示某体素属于有效障碍物,N(no)

表示某体素不属于有效障碍物,U(unkown)表示不
确定.可设m(N)表示某体素不属于有效障碍物的

基本概率赋值,m(Y )表示某体素存在障碍物的基本

概率赋值,m(U)表示某体素不确定状态的基本概率

赋值.存在目标识别框架U = {Y,N},幂集为2U =

{∅, T,N,U = {Y,N}},其中空集的基本概率赋值为
零,所有可能的基本概率赋值之和为1,如下式:m(∅) = 0;

m(∅) +m(Y ) +m(N) +m(U) = 1.
(10)

在前视图和俯视图的模糊推理中所得的基本概

率赋值均可能为1,产生组合冲突,所以对所有基本概
率赋值均减去一无穷小正数的方法来进行近似处理,
避免组合冲突,如下式:

m1(∅) = 0,

m1(Y ) = Gfront − 2× ε1,

m1(N) = 1−Gfront + ε1,

m1(U) = ε1;

(11)



m2(∅) = 0,

m2(Y ) = Gtop − 2× ε1,

m2(N) = 1−Gtop + ε1,

m2(U) = ε1.

(12)

其中ε1 = 0.005.
经此处理后,结合具体数据情况计算融合后的基

本概率赋值见下式:
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m2(∅) = 0,

K = m1(N)m2(Y ) +m1(Y )m2(N),

m(Y ) =

m1(Y )m2(Y ) +m1(Y )m2(U) +m1(U)m2(Y )

1−K
,

m(N) =

m1(N)m2(N) +m1(N)m2(U) +m1(U)m2(N)

1−K
,

m(U) = 1−m(Y )−m(N).

(13)

对于组合后的基本概率赋值进行判决.设定判决
门限ε2 = ε3 = 0.1,若满足

m(Y )−m(N) > ε2,

m(U) < ε3,

m(Y ) > m(U),

(14)

则判定该体素属于有效障碍物,其判定结果为Y .若
满足 

m(N)−m(Y ) > ε2,

m(U) < ε3,

m(N) > m(U),

(15)

则判定该体素不属于有效障碍物,其判定结果为N .
其余状态则无法判定该体素是否属于有效障碍物,判
定结果均为U .保留判定结果为Y 或U的体素.

2.4 获取方盒模型参数

在经过信息融合后的点云体素地图中进行聚类

分割后,得到能将目标障碍物包络起来的最小长
方体大小和其左上角体素坐标,建立长方体列表
CuboidLists,其中的每一个长方体均包含6个属性:长
宽高和几何左上角三维坐标,即 [CuboidListslength,

CuboidListswidth,CuboidListsheight]、[CuboidListsy,
CuboidListsx,CuboidListsz], 需要与俯视图和前
视图中的矩形进行匹配与校正,建立俯视图矩
形轮廓列表 TopRectLists和前视图矩形轮廓列表
FrontRectLists.设在车体坐标系下方盒模型的大小
为 [Boxlength,Boxwidth,Boxheight],单位 cm,通过下式
转化得到方盒模型的长、宽和高:

Boxlength

Boxwidth

Boxheight

 = d×


CuboidListslength

CuboidListswidth

CuboidListsheight

 . (16)

设方盒模型的几何中心坐标为 [BoxCenterY ,

BoxCenterX ,BoxCenterZ ],在体素地图中CuboidListsz
即是CuboidListsheight,计算转化关系见下式:


BoxCenterY

BoxCenterX

BoxCenterZ

 = d×
(

CuboidListsy
CuboidListsx

0

+


CuboidListslength

CuboidListswidth

CuboidListsheight

÷ 2
)
. (17)

警示位在警示范围内有危险目标时会置为 0F,
方便上位机在未进行路径规划时得到警示.伪代码见
算法1.
算法1 获取方盒模型参数.
输入: CuboidLists, TopRectLists, FrontRectLists;
输出:方盒模型参数.
匹配各列表图形;
for i = 0; i ⩽ CuboidLists.end(); i++ do

if CuboidLists(i)与TopRectLists(i)的x, y值

重合率小于0.9 then
CuboidLists(i).length =

(CuboidLists(i).length+
TopRectLists(i).length)/2;
CuboidLists(i).width =

(CuboidLists(i).width+
TopRectLists(i).width)/2;

end
if CuboidLists(i)与 FrontRectLists(i)的 x, z

值重合率小于0.9 then
CuboidLists(i).width =

(CuboidLists(i).width+
FrontRectLists(i).width)/2;
CuboidLists(i).height =
(CuboidLists(i).height+
FrontRectLists(i).height)/2;

end
end
CuboidLists的长宽高转化为车体坐标系量纲,并

计算其几何中心坐标;
if (CenterY < 8.5)∥((−2.5 ⩽ CenterX)&&

(CenterX ⩽ 2.5)) then
警示位置为0F;

else
警示为置为00;

end
将得到的方盒模型参数通过目标传输协议发送

给上位机, TX2和工控平台之间的目标传输协议如图
6所示,协议中包括帧头、扫描此帧的时间戳、警示位、
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方盒模型的几何中心坐标、方盒模型大小以及帧尾.

!"

2 bytes 3 bytes 1 bytes 9 bytes 6 bytes 2 bytes

!#$%& '()*+,
'()*

-./012
345

( )3、7、8、98

FE FE EE FF:;:

0F: <$%=>?

00: <$%=>@

图 6 TX2和工控平台之间的目标传输协议

3 实验结果与分析

3.1 在KITTI数据集上测试

在 Jetson TX2平台上,基于KITTI数据集 (简单
难度)就本文所提方法与文献 [1]的MV3D(BV+FV)
方法进行对比,该方法仅用LIDAR数据作为输入,与
本文方法输入数据一致.另外,为了便于本文方法与
MV3D(BV+FV)方法在同样条件下对比,本文选择前
方100米为有效检测范围.其中一帧检测结果如图7
所示.

(a)   MV3D(BV+FV) (b) !"#$

图 7 本文方法与MV3D(BV+FV)方法的结果对比

对比图 7(a)和图 7(b)可以看出, MV3D(BV+FV)
方法相比本文方法对车辆轮廓检测更加完整,特别
是当检测目标较远时,优势更为明显.对比发现,在目
标检测数量上,本文方法明显优于MV3D(BV+FV)方
法,在自动驾驶应用上更具优势.在TX2平台最优性
能条件下,对比本文方法与MV3D(BV+FV)方法的车
辆检测准确率和单帧运算时间如表3所示.本文方法
检测目标的数量略高于MV3D(BV+FV)方法,因此本
文方法的车辆检测率略好;本文方法的运算时间明
显优于MV3D(BV+FV)方法,更符合自动驾驶系统中
的实时性要求.

表 3 车辆检测准确率和单帧运算时间对比

方法 车辆检测准确率 / % 单帧运算时间 / ms

MV3D(BV+FV) 87.00 399.00
本文方法 88.54 174.60

3.2 道路实际测试

本实验所用的自主研发自动驾驶汽车如图8所
示,整体实验平台的系统框图如图 9所示,主要包括
车辆控制系统、路径规划系统和环境感知系统.本方
法属于环境感知系统的目标检测部分,图9中白色部
分表明信息交流情况:激光雷达VLP-16通过以太网
发送数据包给Jetson TX2, TX2解析并检测目标,将目
标信息通过以太网发送给工控平台.

图 8 自主研发的自动驾驶车
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图 9 整体实验平台的系统框图
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在校内路段进行实车测试,校内测试路段为双向
四车道且两边有人行道,具有完整性和普适性.在道
路实测中,本文选择自动驾驶汽车前方 20 m、左右
10 m和高3 m作为有效区域.在道路上的有效障碍物
不仅只是车辆,还有自行车和行人等.前视图模糊推
理前后检测结果对比如图10所示,图10(a)为糊推理
前,用检测框标记出了所有物体;图10(b)为模糊推理
后的前视图检测结果.其中图右边人行道上的树和
灌木因为高度不符合推理结果,属于无效障碍物,没
有用检测框标记出来.

(a) !"#$%&'!()*+

(b) !"#$%&',()*+

图 10 前视图模糊推理前后检测结果对比

俯视图模糊推理前后检测结果对比如图 11所
示,图11(a)是模糊推理前,图11(b)是模糊推理后俯视

图检测结果.其中图右边人行道上的树和灌木因为
长度和宽度均不符合推理结果,属于无效障碍物,但
是图中还存在欠分割的情况.

!

!

图 11 俯视图模糊推理前后检测结果对比

(a) !"#$% (b) &'()*+,% (c) -./*01+,% (d) 2345%

图 12 多视图融合检测结果对比一

(a) !"#$% (b) &'()*+,% (c) -./*01+,% (d) 2345%

图 13 多视图融合检测结果对比二

多视图融合检测结果与聚类分割法对比如图12
和图13所示,聚类分割法仅利用俯视图进行检测.图
12(a)和图13(a)是激光雷达扫描的原始数据.图12(b)
和图13(b)是进行聚类分割法的检测结果,图12(b)中
存在过分割问题,图13(b)中存在严重的欠过分割问

题,且均存在检测到无效障碍物的情况.图12(c)和图
13(c)是多视图信息融合后的检测结果,分割准确无
欠分割问题,检测结果均为道路上的有效障碍物.本
文方法与直接聚类分割相比检测更加准确,减少了
过、欠分割问题,并在一定程度上对有效障碍物进行
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判别,为决策系统甄别障碍物进行了预筛选.图12(d)
和图13(d)是使用本文方法检测结果的三维视图,与
原始数据相比,在滤除地面点后准确检测到目标,证
明本文方法拥有较好的准确性.本文方法与聚类分
割法的检测准确率和在TX2上单帧运算时间如表4
所示.准确率是指一帧检测结果中有效障碍物个数
与障碍物总数之比.本文方法的准确率明显高于聚
类分割法,单帧运算时间稍多于聚类分割法.本文方
法单帧运算时间满足自动驾驶车的避障需求.

表 4 本文方法与聚类分割法的

准确率和单帧运算时间对比

方法 准确率 / % 单帧运算时间 / ms

聚类分割法 72.82 106.57
本文方法 93.33 119.85

本文对3段不同道路情况进行实时统计分析,每
段道路取连续 300帧的准确率如图 14所示.其中:
图 14(a)路段一的道路情况良好,车速较慢 (10∼
15 km / h),图14(b)路段二的道路情况较为拥挤,车速
较慢 (10∼ 15 km / h),图 14(c)路段三道路情况良好,
车速较快 (20∼ 25 km / h).本文方法在实际检测过程
中的平均准确率为0.949 %.

(b) !"#
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图 14 3种道路情况连续帧数目标检测准确率对比

激光雷达数据扫描频率为5 Hz,每段道路连续
300帧数据串行接收处理时间如表 5所示.按照最
大平均 330.9 ms,速度最大 25 km / h计算,平均每个
周期行进 3.3 m左右,考虑到自动驾驶车辆制动的
时间和距离以及危险目标的速度等情况,警示范
围为自动驾驶车辆前方 8.5 m或其中轴线的左右
2.5 m. TX2嵌入式开发板开始从VLP-16激光雷达接
收一帧数据到将方盒模型参数发送给上位机平均用

时124.13 ms.其中,算法运行用时/帧等于平均时间减
去扫描时间(200 ms),算法平均运行用时124.13 ms.

表 5 激光雷达数据接收及处理时间

路段 帧数 总用时 / s 平均用时 / (帧 / ms) 算法用时 / (帧 / ms)

路段一 300 95.584 318.6 118.6
路段二 300 99.287 330.9 130.9
路段三 300 96.897 322.9 122.9
平 均 300 97.256 324.1 124.1

4 结 论

本文基于TX2嵌入式开发板和VLP-16激光雷
达的低成本应用平台,提出一种自动驾驶汽车前方
三维目标检测方法.在道路上靠近自动驾驶汽车的
车辆、自行车以及行人都是有效障碍物.根据两种视
图的特点,结合模糊推理和DST进行道路有效障碍
物判别,在一定程度上为上位机甄别障碍物进行了预
筛选.将三维识别问题转换为一系列的二维检测问
题,降低了数据处理复杂度,稳定了系统性能.本文方
法基于TX2在KITTI数据集上进行测试,对比验证了
本文方法的实时性.将本文方法应用在自主研发的
自动驾驶汽车上,在校园路段进行了大量试验,验证
了方法的有效性和可靠性.但是随着自动驾驶汽车
行驶速度的提高,某些检测目标可能仅有一部分出现
在体素地图中,此时其矩形轮廓并不完全符合模糊推
理规则,使得目标检测准确率降低,因此需进一步研
究完善模糊推理规则,提高目标检测的准确率.
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