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基于马尔可夫随机场的植被环境中的障碍物识别
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摘要　为了识别植被场景中的叶片和相邻障碍物,提出了一种三维激光雷达的目标检测算法.以雷达点云中的相

邻点构建邻域特征,提取新的特征参数作为判别依据,采用期望最大算法求得混合高斯模型以表征特征参数的分

布情况;最后,利用马尔可夫随机场建立先验模型,在最大后验概率框架下采用图割法进行求解,得到最优目标函

数.该算法已成功应用于无人驾驶平台.研究结果表明,该算法能有效地识别叶片及其邻接障碍物,可以清楚地

分辨障碍物边界.与传统算法相比,该算法具有更高的稳健性和准确率,且其实时性满足实际应用的需求.
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１　引　　言

激光雷达是用于地面无人平台进行环境感知的

高效能主动型传感器.经过长期研究,研究人员已

经建立了多种基于雷达点云信息的三维环境重建、
地面分割、目标检测、分类和跟踪的方法,使得地面

无人平台具备在城市和越野环境下自主行动的能

力.当前的大多数研究集中于无人车辆在城市结构

化道路下的自主驾驶,其环境要素主要分为平坦路

面、规则的大面积建筑以及包括车辆和行人在内的

零散目标.由于目标位于地面之上,且通常是间隔

开的,因此可以将激光雷达点云分割成不同的目标,
然后进行分类[１].与城市环境相比,野外植被环境

更为复杂,叶片实际上不会阻碍无人平台通行,但在

激光雷达深度图像中表现为不可逾越的障碍,因此

必须将其与其他阻碍通行的物体区别开来.叶片的
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体积通常很小,且叶子具有延伸性,可能直接与其他

不可通过的物体相邻,如树叶邻接着树干.在这种

情况下,通过聚类可能无法使点云形成任何有意义

的形状,点云分割变得困难.
为了使地面无人平台安全有效地通过叶片密集

的植被环境,最初Bellutta等[２]利用立体摄像机提

供的距离信息直接检测高于一定阈值的障碍物,但
这并 不 适 合 障 碍 物 被 草 丛 部 分 遮 掩 的 情 况.

Rosenblum等[３]通过重建地面无人平台周围的局

部地图,进行以高度为基础的可追溯性测量.该方

法虽可以有效规划地面无人平台行驶路径,但未能

区分障碍物的种类,同时避开了高耸树枝和树干,降
低了地面无人平台的通行效率.

比较成熟、应用较广的检测方法是协方差算法,

Manduchi等[４]观察到雷达激光束会穿进植被一段

距离,使用统计衰减函数来模拟激光雷达射入高草,
通 过 协 方 差 的 变 化 来 检 测 高 草 的 障 碍.在

Vandapel等[５]的工作中,通过积累雷达点,由点协

方差矩阵的特征值表征它们的局部分布:线形结构

有一个大的和两个小的特征值,平面结构有两个大

的和一个小的特征值,散点有三个大的特征值,可以

通过最小、最大特征值的比值进行判别.障碍物表

面如树干或树枝被建模为局部平面或线形表面,而
叶片被建模为散射.在此基础上,项志宇等[６]和

Nguyen等[７]通过进一步融合摄像机彩色信息滤除

误判.虽然通过统计协方差矩阵的特征值可以进行

详细的场景分析,但是需要从目标上采集大量雷达

点.而在植被环境中,激光雷达采样通常比物体的

结构稀疏,因此需要进行多次扫描才能获得足够的

采样密度,严重限制了无人平台的移动速度和探测

距离.
此外,较新的研究成果还包括:McDaniel等[８]

将树干建模为圆柱体或圆锥体,基于高度过滤器和

支持向量机分类器来区分森林中的地面和树干,得
到了良好的分类结果;Ohkawa等[９]通过分析激光

雷达反射强度的区别,来检测温和的草地环境中的

石块.但在复杂野外条件下,由于受较多因素干扰,
雷达反射强度的差异并不明显.王盛等[１０]提出新

的红外Ｇ彩色通道联合光谱特征,结合三维点云分布

特征和多光谱特征对植被和非植被进行分类.深度

学习已经被广泛地应用 于 目 标 检 测[１１Ｇ１５].Tran
等[１６]提出了一种在三维点云中进行综合变化检测

和分类的新方法,算法融合了包括描述点分布、相对

地形高程等在内的特征,然后根据样本创建监督分

类训练模型,检测精度达到９０％以上.文献[１７]提
出了一种基于稀疏三维点的超体分割对目标进行分

类的方法.首先,点云被分割成体素,然后通过多个

属性将它们转换为超体素来表征.基于linkＧchain
方法创建对象,然后使用几何模型和局部描述符进

行分类.此外,文献[１８]还对用于情境分类的置信

度传播和图割方法进行了比较.
为使激光雷达在低分辨率下也能够有效鉴别叶

片和邻近的障碍物,本文挖掘新的雷达点云邻域特

征参数作为判别依据,统计叶片、石块、树干等物体

的雷达点的邻域特征参数作为先验信息,建立起似

然模型以描述不同种类的物体;然后基于原始雷达

点云构建无向图,利用马尔可夫随机场建立先验模

型,进而在贝叶斯框架下进行目标种类识别.通过

马尔可夫随机场先验模型,建立起邻近点之间的相

互关系作为空间约束,这种邻域内的相互关系增强

了点云分类的准确性和空间连续性.

２　点云领域特征参数

利用初始雷达点云的相邻点从深度信息中获得

物体表面估计,必须能够在传感器受噪声干扰和目

标表面粗糙的情况下保持识别的稳健性,并对目标

深度的不连续性进行平滑化.下面介绍如何利用表

面特征对叶片和障碍物进行建模.

２．１　特征定义

邻域特征由当前雷达点与其４个相邻点之间的

连接定义,利用点与点之间的连线近似地表征物体

表面.如图１(a)所示,最简单的构造是直接连接当

前点和其上、下、左、右４个最近点.但是,如此连接

存在两个问题:１)在近距离采样较为密集时,雷达探

测范围内的噪声以及物体表面粗糙度会对连接造成

干扰,产生如图３(b)所示的非代表性连接,增加了

对障碍物和叶片的鉴别难度.２)在物体的边界处,
这些连接跨越了不同的物体.为使每个点与相邻点

之间的连接尽可能真实地拟合物体表面,本文方法

的第一步是确定合适的邻近连接点.通过扩展连接

点间的距离,增加同一物体表面上点之间连线的长

度,并且排除跨越了不同物体的连接,从而降低噪声

和物体表面粗糙度的影响,同时保持物体之间的明

显边界,如图１(b)所示.
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图１ 邻近点之间的连接.(a)最简单的连接构造;(b)扩展连接点间的距离

Fig敭１ Connectionsbetweenadjacentpoints敭 a Simplestconnectionlayout 

 b extensionofdistancebetweenconnectedpoints

２．２　相邻点间的连接

在扩展连接之前,首先在点云中的所有相邻点对

之间确定初始连接,目的是连接相同物体上的雷达

点,从而避免连接空间分离的物体.首先连接当前点

和其４个方向上的最近相邻点;对于靠近其他障碍物

或叶片的物体上的边缘点,若当前点与其左右相邻点

连线的中点之间的深度距离差,以及当前点与其上下

相邻点连线的中点之间的深度距离差小于阈值t１,则
连接.通过上述方法连接在平坦表面上广泛间隔的

点,同时断开相邻物体边缘不连续处的连接.
接着将点间的连接扩展到更远的距离,以使连

线更好地拟合物体的表面形状.扩展时,在当前点

的左侧、右侧、上方和下方搜索合适的连接点.将间

隔点到连线的垂直距离定义为阈值t２,如图２所示

(dr在阈值内,df超出了阈值).所有间隔点到连线

的垂直距离均小于阈值t２ 的情况被判断为合适的

连接,以使得连线被限制在物体表面上,从而最大程

度地消除物体表面粗糙度和传感器噪声的影响.扩

展时,限制连线最多跨越５个间隔点,以使连线的端

点沿着物体表面而不是全部在边界处分布.通过以

上措施,雷达点在４个方向上的连接将得到最大距

离的延伸.选取在纸箱表面采集到的雷达点作连接

扩展,如图３所示.可以看出,扩展后的连线更好地

拟合了物体表面.

图２ 阈值t２ 原理图

Fig敭２ Principlediagramofthresholdt２

图３ 扩展连接.(a)点云;(b)非代表性连接;(c)扩展后的连接

Fig敭３ Expansionofconnections敭 a Pointcloud  b untypicalconnections  c connectionsafterexpansion

２．３　参数提取

从邻域连接中提取新的特征参数,作为分类雷

达点的判据.首先采用地面分割算法[１９]标记出地

面雷达点.此外,为区分来自叶片和障碍物表面的

雷达点,提取以下４种邻域特征参数作比较:１)上下

连线的法线与传感器的水平射线形成一个角度,其
锐角记为θV,如图４(a)所示;２)左右连线的法线夹

角记为θL,如图４(b)所示;３)每个雷达点的邻域特

征具有至多４个面,如图４(c)所示,每个面的法线

与水平面的夹角定义为θP.此外,以上所有角度的

最小值被定义为θF.
如图５所示,不同目标的θV、θL、θP、θF 分布位

于不同的区间内,有各自的分布规律.利用上述特

征定义不同目标种类的检测规则.

０３１０１０Ｇ３
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图４ 邻域特征参数.(a)θV;(b)θL;(c)θP
Fig敭４ Parametersofneighborhoodcharacteristic敭 a θV  b θL  c θP

　　从簇状叶片(如树冠、灌木)表面返回的雷达点

呈散乱状分布,不具空间一致性,满足以下条件的雷

达点,判定为高概率叶片点:１)θV 存在于１５°~７６°
范围内;２)θL 存在于１５°~１５０°范围内;３)θP 存在

于２６°~８０°范围内;４)θF 大于１５°.
从曲面障碍物(如树干、锥状物等)表面返回的雷

达点,其上下分布特性与平面障碍物相似,若雷达点

满足以下条件,则判定为高概率曲面障碍物点:１)θV

存在于０°~１７°范围内;２)θL 存在于４０°~９２°范围内;

３)θP 存在于１３°~３８°范围内;４)θF 小于１５°.
从平面障碍物(如石头、纸箱)表面返回的雷达

点,其邻域特征的４个面基本在一个平面上,若雷达

点满足以下条件,则判定为高概率平面障碍物点:

１)θV存在于０°~６°或者４９°~８０°范围内;２)θL 存

在于０°~６°范围内;３)θP 存在于０°~６°或者２１°~
４７°之间;４)θF 小于１５°.

图５ 参数分布特性.(a)θV;(b)θL;(c)θP;(d)θF
Fig敭５ Parameterdistributioncharacteristics敭 a θV  b θL  c θP  d θF

３　算法概述

首先输入原始点云数据,滤除距离异常的雷达

点并利用惯导信息修正点云位姿.

３．１　建立无向图马尔可夫随机场

根据初始点云数据定义无向图G＝(V,E),把
每个雷达点当作一个节点,i,j,,N∈V,N 为全

部节点的个数;相邻节点i和j构成的弧(i,j)∈E,
并赋予其非负权重 W(i,j)来描述i、j 之间的相

似性.
设关于物体种类τ的随机场是关于邻域系统η

的马尔可夫随机场,i为中心点,η(i)为其邻域,ω
为关于τ的分类标号.马尔可夫随机场的性质可以

描述为[２０]

p(τ＝ω)≥０, (１)

p(τ＝ωi|τ＝ωj,j∈V)＝
p τ＝ωi|τ＝ωj,j∈η(i)[ ] , (２)

(２)式 为 马 尔 可 夫 随 机 场 的 条 件 概 率 形 式.

HammersleyＧClifford定理揭示了马尔可夫随机场

与吉布斯分布之间的等价性,把马尔可夫随机场与

吉布斯分布对应起来,通过单个雷达点及其邻域的

简单特性可以得到点云模型的全局特性.根据

０３１０１０Ｇ４
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HammersleyＧClifford定理,设S 是一个邻域系统,
当且仅当p(τ)是一个关于S 的吉布斯分布时,τ是

关于S 的马尔可夫随机场.吉布斯的分布形式为

p τi|τj,j∈η(i)[ ] ＝
１
Zexp －

U(ω)
T

é

ë
êê

ù

û
úú ,(３)

式中:Z 是 归 一 化 常 数;参 数 T 可 以 控 制

p τi|τj,j∈η(i)[ ] 的分布,T 的取值越大,分布越

平坦,T 一般取值为１;U(ω)表示能量函数.

３．２　在 MRFＧMAP框架下进行识别

本文的目标识别方法是在贝叶斯框架下,利用

马尔可夫随机场对物体的先验信息进行描述,已知

参数为采样统计得到的特征参数.这里 MAP是指

最大后验概率,它是贝叶斯框架下的优化准则.本

文以预先统计得到的邻域特征参数(θV,θL,θP)作为

特征场R,其任意一次实现可以记为r＝(ri,rj,,

rN),种类识别问题求解的目标是满足最大后验概

率准则条件下对于每一个雷达点属性的分类,这个

分类过程通过对雷达点种类进行标号完成,将标号

结果称为标号场[２１Ｇ２２],根据贝叶斯公式,有

p(ω|r)＝
p(r|ω)p(ω)

p(r)
, (４)

式中p(r)为特征参数场的边缘分布.p(ω)是种类

标号场的先验吉布斯分布,满足马尔可夫性.为衡

量标号的准确性,定义能量函数表达式为

U(ω)＝∑
i∈V

N(ωi)＋ ∑
(i,j)∈E

W(i,j), (５)

式中N(ω)为通过特征参数计算得出的数据项,用
来约束节点本身.其定义为

N(ωi)＝
γ, i∈pf

１－γ i∉pf
{ , (６)

式中:pf是叶片点的集合;γ 为符合判断准则下,标
记为叶片的先验概率值,取值０．９５.

W(i,j)用来描述相邻节点间的相关性,保证局

部区域标号的一致性,定义为

W(i,j)＝exp－ δ
Dg

avg(Dg)
＋

é

ë
êê{

(１－δ)
ΔDd

avg(ΔDd)
ù

û
úú },０＜δ＜１, (７)

式中:Dg 是相邻节点之间的测地距离;ΔDd 是相邻

节点的深度距离差;avg(Dg)、avg(ΔDd)分别是两

者的平均值;δ是交互系数,用来调整两点间的测地

距离与深度距离差对两点间相似性的影响力,一般

取值为０＜δ＜１,在对比实验中确定.

p(r|ω)是似然函数,一般情况下,特征参数之

间彼此独立,即

p(r|ω)＝∏
n

i＝１
p(ri|ω), (８)

式中n 为参与计算的特征参数的种类数目.假设

p(r|ω)服从高斯分布,即每个种类都可以由特征参

数的期望μi 和标准差σi 来唯一确定其高斯分布,
表达式为

p(r|ω)＝∏
n

i＝１

１
２πσi

exp －
(r－μi)２

２σi
２

é

ë
êê

ù

û
úú ,(９)

实际实验中,依据叶片的疏密程度和障碍物形状的

不同,采集了多组样本,然后分别计算各参数的期望

和方差,综合多个高斯函数来近似表达p(r|ω),最
后使用最大期望算法迭代优化权值、期望和方差等

参数,建立起高斯混合模型.
设Gv＝{(ψv

k,μv
k,σv

k)}k＝１,２,,K 代表高斯混合模

型中的第v 类,其中v＝１、２、３,分别指代叶片、曲面

障碍物和平面障碍物,ψk、μk、σk 为第k 个高斯函数

的权值、均 值 和 方 差,K 为 高 斯 函 数 的 个 数,且

∑K
k＝１ψk＝１,则

p(ri|ω)＝∑
K

k＝１

ψk

２πσk

exp －
(ri－μk)２

２σk
２

é

ë
êê

ù

û
úú .

(１０)

　　将(４)式归约简化,得

p(ω|r)∝p(r|ω)p(ω), (１１)
取对数推导出

ln[p(r|ω)p(ω)]＝lnp(r|ω)＋lnp(ω)＝

∑
n

i＝１
lnp(ri|ω)＋{－[lnZ＋

U(ω)
T
]}.(１２)

　　通过先验函数能够保证空间上的连续性,同时,
调整似然函数,尽可能使每一点的属性在各种特征

参数的共同作用下被准确地分类.最后,在 MRFＧ
MAP框架下,结合最大后验准则推导出初始雷达

点云的马尔可夫随机场模型的最优标号状态ω∗,
可得

ω∗ ＝argmaxp(ω|r)[ ] ＝argmaxlnp(ω|r)[ ] ＝

argmin lnZ＋
U(ω)
T

é

ë
êê

ù

û
úú＋ －∑

n

i＝１
lnp(ri|ω)[ ]{ }＝

argmin
U(ω)
T －∑

n

i＝１
lnp(ri|ω)é

ë
êê

ù

û
úú , (１３)

通过(１３)式,将求解最大后验概率的问题转变为求

解马尔可夫随机场中最小能量的问题,随机场的全

局能量值越小,点标号越优,当能量达到全局最小

时,得到的标号集最优.
最后采用图割法对点云分类目标函数进行求

解,得出分类结果.算法流程如图６所示.
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图６ 算法流程图

Fig敭６ Flowchartofalgorithm

４　实验结果与分析

为了验证上述算法,通过安装在如图７所示的

地面无人实验平台上的 VelodyneHDL３２线激光

雷达采集数据,其扫描频率为１０Hz.首先根据经

验确定在实验中使用的邻域特征阈值,分别是t１＝
０．１５m,t２＝０．０３５m.

图７ 地面无人实验平台

Fig敭７ Groundunmannedexperimentalplatform

４．１　参数计算

为确定参数δ的取值,在图８场景中进行对比

实验,并统计发生误检的雷达点个数,结果如表１和

图９所示.图９中红色标记为障碍物点,绿色散乱

点表示叶片点.可以看出,图９(a)中,误检点和被

正确标记的雷达点混叠严重,基本显示不出纸箱轮

廓;图９(b)中,障碍物尺寸明显小于纸箱实际尺寸;
图９(c)中只存在极少的误检点,较好地显示了纸箱

的实际尺寸,且纸箱与草叶边界分明;图９(d)虽较

图９(a)和(b)有一定改善,但仍存在雷达点误检现

象.因此在进一步实验中,选定δ取值为０．８.

图８ 参数选取实验场景

Fig敭８ Experimentalsceneforparameterselection

表１　参数选择

Table１　Parameterselection

δ ０．４ ０．６ ０．８ １．０
Numberof

misclassifiedpoints
１５６ ８５ ２４ ７４

Corresponding
graphicnumber

Fig．(a)Fig．(b)Fig．(c)Fig．(d)

４．２　实　　验

如图１０所示,在人工设置障碍物的场景和野外

植被场景中采集数据,将本文算法的检测结果与文

献[８]中检测效果突出的模型分类算法和文献[５]中
经典的协方差算法的处理结果进行对比.叶片和地

面区域被标记为绿色,曲面障碍物被标记为红色,平
面障碍物被标记为蓝色,白色矩形表示实验平台.

通过图１１可以看到,在人工场景中,所提算法

可以有效地识别出全部的障碍物,同时,标号１表示

的树干和标号４表示的锥筒与邻近叶片保持了较清

晰的轮廓边界.但由于两个锥筒和标号６的树干体

积较小、距离较远,返回的雷达点数量较少,使用模
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图９ 不同参数δ下的效果.(a)δ＝０．４;(b)δ＝０．６;(c)δ＝０．８;(d)δ＝１．０
Fig敭９ Resultsofdifferentvaluesofδ敭 a δ＝０敭４  b δ＝０敭６  c δ＝０敭８  d δ＝１敭０

图１０ 实验场景.(a)场景１;(b)场景２
Fig敭１０ Experimentalscenes敭 a Scene１  b scene２

图１１ 人工场景中的检测结果.(a)人工标记;(b)本文算法;(c)模型匹配算法;(d)协方差算法

Fig敭１１ Detectionresultsinartificialscene敭 a Manualmarking  b proposedalgorithm 

 c modelmatchingalgorithm  d covariancealgorithm

型分类算法和协方差算法未能进行有效的识别.此

外,在使用协方差算法处理的效果图中,由于受到邻

近障碍物的叶片影响,两者相接处产生了较多的误

检点.
在野外场景中,植被含量大幅提高,这使得从

树干返回的雷达点较之于叶片减少很多,增加了

点云分类的难度.如图１２所示,少量的树干雷达

点不会使叶片点集的协方差发生明显变化,导致

协方差算法的检测效果下降,漏检多处树干.同

样由于少量雷达点不具代表性,不足以通过计算

参数以匹配模型,因此模型分类算法在低矮植被

的分类结果中同样产生了漏检现象.所提算法基

本检测出所有树干,只在树干和叶片邻接处存在

极少量的误检点.

４．３　定量评估

为进一步验证算法的可靠性,通过与人工标记

的真实值进行比较,采用灵敏度(TPR)RTPR和特异

度(FPR)RFPR参数[１８]对所选实验场景的检测结果

进行定量评估,结果见表２.RTPR值越大,被正确标

记的叶片点在真实叶片点中的比例越高,反之越低.

RFPR值越大,漏检的障碍物点在真实障碍物点中的

比例越高,反之越低.计算公式为
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图１２ 野外场景中的检测结果.(a)人工标记;(b)本文算法;(c)模型匹配算法;(d)协方差算法

Fig敭１２ Detectionresultsinfieldscene敭 a Manualmarking  b proposedalgorithm 

 c modelmatchingalgorithm  d covariancealgorithm

RTPR＝MTP/(MTP＋MFN), (１４)

RFPR＝MFP/(MFP＋MTN), (１５)
式中:MTP为被正确标记的叶片点数目;MFN为被误

检为障碍物点的雷达点数目;MTN为被正确标记的

障碍物点数目;MFP为被误检为叶片点的雷达点

数目.
表２　不同场景中检测算法的效果对比

Table２　Resultcomparisonofdetectionalgorithmsindifferentscenes

Scene Algorithm TPR/％ FPR/％

Artificialscene
Modelmatchingalgorithm
Covariancealgorithm
Proposedalgorithm

８４．６８ ２４．６３
８２．１９ １９．８１
９３．５２ ４．２６

Fieldscene
Modelmatchingalgorithm
Covariancealgorithm
Proposedalgorithm

７８．７３ ２９．２１
６２．９２ ３４．４６
８９．９４ ８．１３

　　由表２可知,三种算法在简单人工场景中均有

较好的检测效果,所提算法相对更优;在复杂的野外

植被场景中,由于叶片分布密集,从树干返回的雷达

点相对较少,在计算树干雷达点集的协方差特征值

时,很容易受到叶片点的干扰,导致协方差算法将树

干误检为叶片的概率很高,检测效果明显下降;模型

匹配算法需要从树干采集足够的雷达点与模型进行

匹配,其检测效果也因此受到影响.本文算法保持

了较好的检测率,原因在于所采用的雷达点邻域特

征参数具有较强敏感性,不需要积累大量雷达点就

可以对目标进行识别;此外,通过马尔可夫随机场理

论建立起相邻点之间的相互关系作为空间约束,提
高了识别结果的空间连续性,增强了算法在不同环

境中的稳健性,对有叶片邻接或遮挡的障碍物有更

好的识别效果.
本文算法在配置IntelCorei７４GHzCPU的工

控机上运行,基于C＋＋实现.图１３对比了三种算

法的运行时间.本文算法在两种场景中的每帧平均

运行时间均为８９ms,稍低于协方差算法.其中原始

激光雷达数据转换为三维点云和预处理２１ms,特征

参数提取１４ms,建立马尔可夫随机场和求解目标函

数５４ms.实时性可以满足应用需求.

图１３ 不同算法的运行时间对比.(a)人工场景;(b)野外场景

Fig敭１３ Comparisonofrunningtimeofdifferentalgorithms敭 a Artificialscene  b fieldscene
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５　结　　论

提出了新的雷达点邻域特征参数,结合马尔可

夫随机场提高激光雷达对障碍物和叶片的分辨能

力.该方法不需要积累大量雷达点,就能有效识别

邻近叶片的障碍物.算法采用邻域特征,通过平滑

物体表面粗糙度和传感器噪声来拟合局部表面形

状,同时尊重对象边界.然后通过马尔可夫随机场

建立先验模型,综合各种不同的先验信息,并通过调

整相邻雷达点间的相互作用,将各点的相互关系在

全局范围下加以传播,增强了识别结果的连续性,在
很大程度上避免了识别错误.该算法在障碍物邻近

叶片或被遮挡时也可以进行有效的识别,使无人平

台在植被环境中能识别分布有叶片的可通行区域,
并及时规避邻近叶片的障碍物.但是,无人车要在

野外未知环境中可靠地自主行驶,仍面临很多严峻

的挑战,比如被植被完全遮挡的障碍物应当如何处

理.下一步,计划在不同植被场景中进行大量实车

实验,通过进一步融合视觉信息来完善算法,并制定

合理的路径规划策略,以逐步提高无人车可完成自

主行驶的环境的复杂度.
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