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【摘要】针对中国大学生无人驾驶方程式大赛（FSAC）赛车在高速循迹与八字环绕工况中，因单传感器识别锥桶有限、

精度不高导致建图失效问题，提出了一种基于激光雷达、工业相机和组合惯导松耦合的锥桶地图构建算法。通过将雷达数

据投影至相机坐标系，对相机的 YOLOv5 目标检测框与激光雷达的锥桶包围框进行相似度匹配。将包含颜色（RGB）信息的

点云从雷达坐标系转换为地图坐标系，并利用组合惯导系统实时计算的车辆位姿，更新融合锥桶点云地图。实车对比试验

结果表明：该算法的平均召回率达到 98.6%，平均精准度达到 99.1%，能够识别锥桶地图的内、外赛道，提高了赛车的感知预

判能力和路径规划效率。
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【Abstract】For the problem of mapping failure in the high-speed tracking and figure-eight scenarios of the Formula 
Student Autonomous China (FSAC) due to the limited recognition and low accuracy of single-sensor cone detection, this paper 
proposes a cone mapping algorithm based on the loose coupling of LiDAR, industrial cameras, and a combined inertial 
navigation system. By projecting LiDAR data onto the camera coordinate system, the similarity between the target detection 
bounding boxes from the camera’s deep learning framework (YOLOv5) and the LiDAR cone bounding boxes is matched. The 
fused point cloud, containing RGB color information, is then transformed from the LiDAR coordinate system to the map 
coordinate system. The real-time vehicle pose calculated by the combined inertial navigation system is used to update the fused 
cone point cloud map. Real-vehicle comparative test results show that the algorithm achieves an average recall rate of 98.6% 
and an average precision of 99.1%, enabling the distinction between the inner and outer tracks of the cone map, thereby 
enhancing the vehicle’s perception, anticipation capabilities and path planning efficiency.
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1 前言

目前，自动驾驶技术[1]已成为全球汽车产业转型升

级的核心驱动力和战略制高点，中国大学生无人驾驶方

程式大赛[2]（Formula Student Autonomous China，FSAC）

依托高校，推动自动驾驶技术的创新实践。环境感知作

为无人驾驶系统的核心模块，是实现决策规划和控制执

行的重要前提。相机和激光雷达构成了环境感知系统

的主要传感器阵列，基于多传感器融合的技术发展趋

势，对于提升赛车环境感知精度和建图质量具有重要的
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实践意义。

FSAC 赛车的同步定位与地图构建（Simultaneous 
Localization and Mapping，SLAM）方案主要基于激光

SLAM、激光惯导 SLAM、视觉 SLAM等。冯云亮等[3]采用

最近点迭代算法（Iterative Closest Point，ICP）和相关扫

描匹配（Correlation Scan Matching，CSM）前端配准，提出

了滤波器优化和图优化的后端算法，但该算法无法应对

复杂的实际工作环境，且算法的鲁棒性较差。张要强

等[4]提出了一种基于激光雷达和组合惯导系统的锥桶

地图构建方法，将当前帧锥桶坐标转化到地图坐标系，

完成锥桶地图的构建与更新，但该算法建图精度较低，

无法准确识别非锥桶物体，难以规划赛车的全局路径。

本文以FSAC赛车为载体，针对高速循迹、八字环绕

工况的环境感知与建图进行算法开发，使用 3D激光雷

达、工业相机和组合惯导系统，采集锥桶和车体的空间位

置信息，构建完整、准确、含有颜色（RGB）信息的赛道锥

桶点云地图，并通过实车试验证明该方案的有效性。

2 传感器的时空标定

2.1 传感器坐标系位置分布

将工业相机固定在主环下方，通过相机内参标定与

去畸变处理，提高输入端图像质量；将惯性导航安装于

座椅后方，与车辆质心重合；激光雷达安装于赛车前翼

的雷达支架上，由2个定位销和3个M3螺栓固定。构建

相机 OC-XYZ 坐标系、激光雷达 OL-XYZ 坐标系和组合

惯导OV-XYZ坐标系，如图1所示。
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图1　传感器坐标系构建

2.2 相机与激光雷达参数标定

为了建立全局RGB锥桶地图，更精确地识别内、外

锥桶赛道，需增加相机传感器，对激光雷达进行时空标

定[5]。首先，通过相机内参矩阵获得相机坐标系到像素

坐标系的转换矩阵；然后，将雷达坐标系投影至像素坐

标系，为点云赋予 RGB 颜色信息；再将雷达坐标系下

RGB 点云转换至地图坐标系，最终完成全局 RGB 锥桶

地图的构建。根据成像原理，相机O-xyz坐标系与像素

O′-x′y′坐标系间转换过程如图2所示[6]。
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图2　相机坐标系与像素坐标系转化

当相机坐标系中点 P(X,Y,Z)经过光心 O，投影到成

像平面为P′(X′,Y′)，假设焦距为 f，根据相似三角形原理

可知：
Z
f = - X

X' = - Y
Y'。物理成像平面转换至像素坐标

系需要经过缩放、平移，以像素坐标系左上角为坐标原

点，向右为 u轴，向下为 v轴，得到点(u,v)：{u = αX' + CX

v = βY' + CY
，

转换矩阵形式为 Z ( )u
v
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K为相机内参矩阵。

因透镜误差产生的径向和切向畸变，需要进行畸

变校正。设 P（X,Y）为归一化平面上的点，其极坐标为

(r,θ)，则径向、切向畸变分别为：
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xr = x (1 + k1r2 + k2r4 + k3r6 )
yr = y (1 + k 1r2 + k2r4 + k3r6 )
x t = x + 2p1 xy + p2 ( r2 + 2x2 )
y t = y + p1 ( r2 + 2y2 ) + 2p2 xy

（1）

式中：k1、k2和 k3为径向畸变系数，xr、yr为去除径向畸变

系数后坐标值，p1、p2为切向畸变系数，xt、yt为去除切向

畸变后坐标值。

因此，畸变校正后的坐标为：
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x′ = x (1 + k1r2 + k2r4 + k3r6 ) + 2p1 xy + p2 ( r2 + 2x2 )
y′ = y (1 + k1r2 + k2r4 + k3r6 ) + p1 ( r2 + 2y2 ) + 2p2 xy

，相机

内参坐标为
ì
í
î

u = fx x′ + cx

v = fy y′ + cy
。

激光雷达与相机间的旋转矩阵为 R，平移矩阵

为 t，则外参矩阵为：Z ( )u
v
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激 光 雷 达 坐 标 系 与 像 素 坐 标 系 的 坐 标 变 换 为 ：
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，根据实际试验数据，将

-- 30



2025年 第5期

内、外参矩阵合并为Q矩阵：
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0.461 472 -0.887 106 -0.009 295 79 0.080 395 9

0.011 946 2 0.016 691 -0.999 789 0.284 865
0.887 074 0.461 264 0.018 3 0.111 033

0 0 0 1
（2）

鉴于此时的外参矩阵包含相机内参矩阵数据，为了

得到最终的外参矩阵，还需将Q矩阵左乘相机内参矩阵

的逆矩阵K-1。

2.3 激光雷达与组合惯导外参标定

以车辆起始时刻的惯导位姿为地图坐标系原点，将

RGB激光点云从雷达坐标系投影到车辆坐标系，再利用

组合惯导系统得到车辆在地图坐标系的位姿，从而使点

云投影到地图坐标系[7]。为了获得上述坐标系的转换关

系，需对激光雷达与组合惯导系统的外参进行标定。

将惯导坐标系的原点设置在距后轴前方 0.3 m处，

沿车体中轴线向前为X轴正方向，垂直车体中轴线向右

为Y轴正方向，垂直车体中轴线向下为Z轴正方向。对

于旋转方面，假设α、β、γ分别为雷达坐标系相对于惯导

坐标系的滚转角（Roll）、俯仰角（Pitch）和偏航角（Yaw），

以 α=180°、β=0°、γ=0°方式安装，雷达系相对惯导系的

旋转矩阵为：
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    （3）

使用激光测距仪测得雷达相对于惯导的位移向量

为 tVL = [ ]Δx Δy Δz
T = [ ]1.979 0.013 0.446 T，测得

激光雷达相对组合惯导的外参矩阵为T VL = é
ë
êêêê ù

û
úúúúRVL tVL0 1 。

使用开源的激光雷达惯性导航里程计平滑和建图

（Lidar Inertial Odometry via Smoothing and Mapping，
LIO-SAM）算法记录一段轨迹，车辆的雷达里程计数

据 PL 和 组 合 惯 导 里 程 计 数 据 PV 分 别 为 ：

ì
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PL = { }p1L, p2L, piL,…, pnL
PV = { }p1V, p2V, piV,…, pnV

。理论上，各时刻位姿T VL ⋅ piL =

piV，由于存在误差，可建立非线性优化问题的目标函数：

F ( )T VL = 1
Np∑i = 1

Np || piV - T VL ⋅ piL
2 ( )i = 1,2,3,…,Np    （4）

式中：piV、piL 分别为PV和PL的第 i个位姿，NP为里程计集

合的数据量。

将粗略测定的外参矩阵 T VL 作为初值进行迭代，并

通过Ceres优化库求解，当结果小于阈值，即可得到雷达

相对组合惯导的坐标变换矩阵T VL ：
T VL = 
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-0.000 657 15 0.004 903 3 0.999 99 0.461 86

0 0 0 1
（5）

2.4 传感器时间戳对准

由于各传感器的时钟源与发布频率不同，若直接使

用传感器时间戳，极易影响最后状态估计。由于激光雷

达的频率（10 Hz）低于相机与惯性导航，故将时间统一

转化到雷达的时间戳。

硬件方面，采用时间同步器同步；软件方面，计算相

机与惯性导航前、后帧数据的缩放比例，采用线性插帧

方式[8]得出与雷达同步的时间点，插值效果如图3所示。

类别

雷达

相机

惯性测量单元

0
时间

（a）同步前

类别

雷达

相机

0

惯性测量单元

时间

（b）同步后

图3　时间同步结果

3 前端融合RGB特征点云提取

3.1 前端特征点提取算法框架

结合组合惯导，提取前端特征的原始图像及点云信

息，流程如图4所示。

3.2 点云去畸变

在激光雷达跟随车辆运动的过程中，激光雷达扫描

的频率为 10 Hz，即 0.01 s获取一帧数据，车辆运动引起
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的激光帧的运动误差，如图5所示[9]。

原始图像 原始点云

图像云畸变
外参联
合标定

组合惯导

时间戳对准

内参标定

IMU预积分点云去畸变

体素化下采样

去地面点

密度聚类

提取包围框

图像-点云匹配

融合RGB-点云

YOLOv5-目标框

结束

图4　前端特征点提取流程
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运动
方向

终止雷达原点
起始雷达原点

扫描终止点

扫描起始点

雷达
运动
方向

图5　点云畸变原理

通过计算各点的采集时间，将所有点统一至同一

时刻坐标系中，进行畸变消除，点云投影如图 6 所示。

tk、tk+1分别为一帧点云的开始和结束时刻，(tk+1-tk)为一

帧点云的扫描时间，Pk为这一帧扫描生成的点云，水平

箭头表示将所有点都投影至 tk+1时刻，不同的点的时间

戳不同[10]。

tk+1tk

Pk

Pk+1
P̄k

时间 t

点
云

图6　点云投影

对惯性测量单元（Inertial Measurement Unit，IMU）
预积分 [11]，考虑到陀螺仪、加速度计的零偏与噪声误

差，通过随机高斯游走进行误差补偿，其概率密度函

数为：

p ( x ) = 1
σ 2π exp ( )- ( x - μ ) 2

2σ2 （6）
式中：μ、σ分别为 x的均值和方差。

基于 IMU预积分得到赛车世界坐标系下对应的里

程计位姿，将 tk 时刻相对于 tk+1时刻雷达的坐标变换矩

阵记为T L
k + 1。对于各点，计算相对 tk + 1时刻的补偿变换

矩阵，即 T L
( )k + 1,i = ti - tk + 1

t - tk + 1
T L

k + 1。点云去畸变效果如图

7所示。

扫描未去畸变扫描未去畸变
锥桶地图中心点锥桶地图中心点   扫描去畸变扫描去畸变

锥桶地图中心点锥桶地图中心点

（a）处理前          （b）处理后

图7　点云去畸变效果

3.3 基于密度的锥桶点云聚类

考虑到赛场环境中各锥桶的原始点云密度分布不均，

故基于点云密度采用聚类方法[12]，具体流程如图8所示。

开始

IKD-Tree近邻搜索

是否被访问

任取一点P

IKD-Tree近邻搜索

计算P与其他点的
曼哈顿距离

索引加入列表Neighbors

其他的邻居点索引
更新初始点P值

标记为：是

否

距离<阈值

无法找到更多的
Neighbors列表Neighbors索引大小

小于阈值

噪点簇删除

是

否

是

结束

图8　基于密度聚类流程

首先，判断原始点云是否被标记，自动跳过已标记

的激光点云，未标记点云被赋予真值后，随机选取点P，

使用增量式 K-D 树（Incremental K-Dimensional Tree，
IKD-Tree）算法[13]，在插入节点时同步进行降采样处理。

然后，计算点 P 与其他点的曼哈顿距离[14]，若结果低于
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距离阈值（0.67 m），则该点的索引加入列表 Neighbors。
如果Neighbors的索引小于阈值，将其作为噪点簇删除；

当无法找到更多的Neighbors索引列表，聚类过程结束；

否则，将选取除P点外Neighbors列表中的点，重复上述

过程，直到 Neighbors 列表不再增加为止。基于点云密

度聚类的效果如图9所示。

（a）聚类前         （b）聚类后 
图9　点云密度聚类效果

3.4 YOLOv5目标检测

YOLOv5 采用特征金字塔网络[15]（Feature Pyramid 
Network，FPN），可利用多个卷积和池化层提取锥桶的

颜色信息，同时，其小目标检测效果较好，故使用该算法

预测锥桶类别。各状态下目标物的类别概率与置信度

的乘积，为该状态下的分类概率。所有状态下的分类概

率之和，即为最终的分类概率。

通过降低算法对图像背景像素[16]的关注度，提高锥

桶的检测精度，并采用Wasserstein距离衡量矩形包围框

间相似度，从而实现较远距离的小目标检测，检测效果

如图 10所示。其中，黄色矩形框为小目标检测结果，锥

桶的识别数量显著提升。

输入划分成
8×10的网格

分类概率

检测结果

边界框+置信度

图10　YOLOv5目标检测效果

3.5 图像-点云融合匹配

将去除畸变后的点云进行密度聚类，得到带有标签

信息的锥桶点云簇，并通过计算锥桶点云的包围框与

YOLOv5目标检测的预测框进行相似度匹配，对置信度

阈值超过 0.9的点云簇进行RGB中心点提取。图像-点
云匹配流程如图11所示，匹配效果如图12所示。

原始图像

预处理

YOLOv5目标检测框

原始点云

预处理

锥桶点云包围框

融合匹配

锥桶点云簇

选取下一个点云簇

提取点云簇中心点

重合度≥0.9

是

否

图11　图像-点云融合匹配流程

（a）锥桶点云包围框

（b）提取RGB中心点

图12　图像-点云融合效果

4 融合RGB锥桶地图构建算法设计

4.1 算法框架

本文算法框架流程如图 13所示。在前端特征点中

提取RGB点云，经过雷达到惯导的外参矩阵，将其投影

至车辆坐标系。通过组合惯导系统，得到当前车辆坐标

系相对地图坐标系的位姿变换矩阵，将融合 RGB 锥桶

投影到地图坐标系。最后，采用局部地图优化算法更新

锥桶地图，得到所有锥桶在地图坐标系的位置。通过机

器人操作系统[17]（Robot Operating System，ROS）发布锥

桶地图数据至路径规划算法。

4.2 锥桶的局部优化定位

为了降低建图算法的计算复杂度，保证其实时性，
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需选取合适的局部地图定位方案，优化输入的融合

RGB点云。

相机

去畸变

内参标定

激光点云

预处理

组合惯导

车辆位姿提取RGB中心点

投影到地图坐标系

RGB锥桶地图点更新

发布RGB锥桶地图

投影到车辆坐标系
雷达与惯导外

参标定

Yolov5目标
检测

外参标定

去畸变

密度聚类

图13　算法框架流程

选取雷达前方 10 m，左、右各 3 m，高度范围为

-0.2~1 m 位置作为感兴趣区域，保证融合 RGB 点云数

据的精准度；再将输入的融合 RGB 点云划分为若干个

0.05 m×0.05 m×0.05 m 体素化方块[18]，如图 14 所示。将

每个立方体内的 RGB 点云作为立方体的中心，从而实

现降采样，提升计算速度的同时，便于后续地图点处理

过程中算法的简化。

图14　体素化滤波

基于扇区分段的随机样本一致性（Random Sample 
Consensus，RANSAC）算法的地面点分割方法[19]，利用组

合惯导 IMU 预积分去畸变后，采用欧氏聚类方法将

RGB 色彩空间中的锥桶点云数据进行聚类分组，形成

独立的点云团簇。随后，通过提取各点云团簇的中心

点，从而获取RGB锥桶在雷达坐标系的具体位置信息，

流程如图15所示。

提取RGB锥桶地图
中心点

融合RGB激光
点云

地面分割
提取感兴趣

区域
下采样

欧式聚类 去畸变

图15　锥桶局部定位流程

假设 t时刻检测到锥桶 I，其中心在雷达坐标系的坐

标P IL为：
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ri cos ( )ωi cos ( )εi

ri sin ( )εi

, ( )i = 1,2,…,N
   （7）

式中：（xiL，y iL，ziL）为第 i个点云在激光雷达坐标系下的坐

标，N为一个锥桶点云簇中点云数量，ri为第 i个点云距离

激光雷达中心的距离，ωi为第 i个点云所在激光线束的垂

直角度，εi为第 i个点云所在激光线束的水平旋转角度。

4.3 锥桶地图RGB中心点提取

在路径规划算法中，基于归一化平面，对聚类后

RGB锥桶点云簇进行中心点提取，基于 3D质心点提取

的RGB地图锥桶点算法流程如图16所示。

RGB地图点输入

体素化滤波

遍历每簇地图点

当R=255；B=0时，
赋值为1

计算R、B的正态分布

提取3D中心点

正态分布值不再变化

判断各点RGB值

当R=0；B=255时，
赋值为0

地图点>阈值区间

是

否

是

否

发布RGB中心点

图16　RGB地图锥桶点质心点提取流程

判断当前局部地图的尺寸是否处于阈值区间（2~
30 个点），若不在区间范围内，需要进行体素下采样处

理；反之，将会遍历局部地图点云簇中的RGB点。通过

对点的红色和蓝色通道赋值，分别进行正态分布计算。

当该正态分布不再发生明显变化，利用点云库（Point 
Cloud Library，PCL）的 compute3DCentroid函数提取质心

点，否则，将重新遍历局部地图中的RGB点云簇。

李逸龙，等：基于FSAC多传感器赛道锥桶建图算法研究

-- 34



2025年 第5期

4.4 车辆定位

由 于 组 合 惯 导 中 全 球 导 航 卫 星 系 统（Global 
Navigation Satellite System，GNSS）实时动态定位（Real-
Time Kinematic，RTK）输出的原始坐标为 1984年世界大

地测量系统（World Geodetic System 1984，WGS-84）
坐标系下的经纬高坐标，需要将该坐标转换为直角坐

标系。

以组合惯导的第一帧位姿 P0为导航坐标系（地图

坐标系）原点，相应的 WGS-84 系坐标为 ( )X0,Y0,Z0 ，经

过解算相应的地球中心地球固定坐标系（Earth-
Centered, Earth-Fixed，ECEF）坐标为 ( )x0,y0,z0 。 t 时刻

惯导位姿 Pt对应的 WGS-84 系坐标为 ( )X1,Y1,Z1 ，经过

解算 ECEF 系坐标为(xt,yt,zt)，则 Pt在地图坐标系中的坐

标(xM,yM,zM)为：
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   （8）

式中：RME 为 ECEF 坐标系相对地图坐标系的旋转矩阵，

tMV = [ ]xM,yM,zM
T
为 t时刻车辆坐标系相对地图坐标系的

平移向量。

此时，惯性导航系统（Inertial Navigation System，

INS）测得 Pt相对 P0的滚转角、俯仰角和偏航角分别为

φ、θ、μ，则惯导坐标系相对地图坐标系的旋转矩阵为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

RMV =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úbd bce - ad bcd + ae
ad ace + bd acd - be
-c gc d2

a = sin φ,    b = cos φ
c = sin θ,     d = cos θ
e = sin μ,      f = cos μ
g = cos β

，t时刻惯导坐标系相对

地图坐标系的变换矩阵为T MV = é
ë
êêêê ù

û
úúúúRMV tMV0 1 。

4.5 融合RGB锥桶全局定位

以初始时刻无人驾驶赛车的发车点为世界坐标

系 OM-XMYMZM 的原点，对锥桶进行全局定位，如图 17
所示。

定义 t1 时刻的相机坐标系为 OV-XVYVZV，雷达坐标

系为 OL-XLYLZL，锥桶在相机坐标的齐次坐标为 P LC =
( xLC,y LC,zLC,1)，激光雷达坐标系中的齐次坐标为 P IL =
( )xIL,y IL,zIL,1 T

，则地图坐标系的坐标为：

P IM = T MV T VL P ILT LC P LC = é
ë
êêêê ù

û
úúúúRMV tMV0 1
é
ë
êêêê ù

û
úúúúRVL tVL0 1 P IL

é
ë
êêêê ù

û
úúúúRLC tLC0 1 P LC

（9）
式中：T LC 为相机到雷达的外参矩阵，T VL 为雷达到组合惯

导的外参矩阵，T MV 为惯导相对地图系的变换矩阵。

（xA,yA,zA）

（xB,yB,zB）

单目相机

激光雷达

组合惯导

t1时刻

XM

OM
YM

ZM
t0时刻

YL

ZV
OV

XV
XL

XC

YC

YV

图17　雷达、相机、惯导和地图坐标系位姿关系

5 试验验证与结果分析

5.1 试验平台

本文使用辽宁工业大学万得无人驾驶方程式赛车

试验平台。FSAC赛车激光雷达选用速腾聚创Helios 32
机械式激光雷达，采集赛车周围环境的三维点云信息；

使用大恒水星 MER2-231-41U3相机，支持软件触发和

外部触发；组合惯导系统选用导远 INS570D（支持

RTK），提供构建锥桶地图所需的车体实时、精准的位姿

信息；计算单元选用研华ARK-3534B工控机，接收融合

RGB 点云信息和定位信息。计算单元搭载 Intel Core-
i9 LGA1700 处理器，负责处理、分析传感器接收的信

息，并执行无人驾驶算法；选用机器人操作系统作为软

件通信平台。激光雷达、相机、组合惯导系统和计算单

元的安装位置如图18所示。

图18　传感器安装位置

5.2 雷达与相机外参标定

在Autoware自动标注程序文件中，将点云坐标系投

影到像素坐标系，得到Q矩阵。修改激光雷达与相机对
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应的变换矩阵，使用ROS中RViz进行图形化显示，配准

后的效果如图19所示。

图19　激光雷达与相机外参标定效果

5.3 实车验证与分析

图 20为高速循迹项目赛道，内、外道使用不同颜色

的锥桶。设定 FSAC方程式赛车第一圈以 15 km/h速度

行驶，采用Viz可视化界面显示测试结果。

图20　高速循迹项目赛道

5.3.1 算法验证

传统激光雷达+组合惯导[20]的建图效果，如图 21所

示。锥桶周围类似杂物均会被识别到锥桶地图中，相邻

赛道的杂物会被聚类算法归成一类，降低建图的精度，

对路径规划造成一定干扰。由于基于激光雷达点云的

强度信息无法准确区分锥桶类别，导致激光雷达难以识

别内、外道锥桶。

图21　激光点云锥桶地图

本文方案在循迹赛道和八字赛道锥桶地图的检测

结果如图 22 所示。图 22a 中，白色线为组合惯导的轨

迹，激光雷达当前帧扫描到的锥桶中心与锥桶地图融

合更新，且效果良好。对于循迹赛道（见图 22b），由于

终点附近赛道为直线，本文方案能够提前检测到回环，

并清晰区分全局的内、外赛道。通过预留充分时间，使

用全局路径规划算法设计最佳的赛道路线，车辆能够

跳过雷达的实时监测，根据计算的路线执行直道加速

和弯道减速动作，从而显著提升比赛效率。

对于八字赛道（见图 22c），需要完成左、右各两圈

行驶。其中，左侧的第一圈中车辆缓慢行驶，当车辆

再次经过第一圈入弯口处时，通过组合惯导定位数据

和地图点匹配判断左侧第一圈回环完成状态。回环

后将自动关闭建图程序，只接收定位数据，直到再次

经过入弯口时恢复右圈的建图程序，左、右两侧的判

断机制相同。

外道锥桶
内道锥桶

Map:地图坐标系原点
Lidar:当前车辆位姿

Map

Lidar

（a）循迹赛道局部地图

外道锥桶
内道锥桶

（b）循迹赛道全局地图

外道锥桶
内道锥桶

（c）八字赛道

图22　赛道锥桶地图更新效果

5.3.2 结果分析

在高速循迹赛道项目中，共 119个实体锥桶。借助

目标检测评价方法[21] 进行性能评价，包括精准度

（Precision）P、召回率（Recall）R，相关公式为：
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P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

（10）

式中：TP 为实际检测数量，FP 为误检数量，FN 为漏检

数量。

对比传统雷达+惯导建图算法与本文算法，多次定

试验结果如表1、表2所示。5次试验中，基于雷达+惯导

建图算法的平均召回率为73.2%，平均精准度为73.54%；

本文方案的平均召回率达到 98.6%，平均精准度达到

99.1%。由试验结果可知：当环境中存在与锥桶相似障碍

物时，激光雷达锥桶识别算法判断精度较低，雷达+惯导

建图算法会误检为锥桶。本文方法中，因相机识别错误，

导致相机与激光雷达无法匹配融合，从而存在个别误检

情况，且该问题一般发生在多弯道与直道交接重叠处。

由于个别锥桶间重叠、激光遮挡以及高速运动中误检的

锥桶无法及时被下一帧正确修复，而发生漏检现象。

表1 雷达+惯导建图算法锥桶检测结果

序号

1
2
3
4
5

实际/个
119
119
119
119
119

检测/个
150
170
162
155
168

TP/个
118
119
118
119
117

FP/个
32
51
44
36
51

FN/个
1
0
1
0
2

R/%
78.1
70.0
72.4
76.7
68.8

P/%
78.6
70.0
72.8
76.7
69.6

表2 本文算法锥桶检测结果

序号

1
2
3
4
5

实际/个
119
119
119
119
119

检测/个
120
121
119
119
118

TP/个
119
119
118
118
118

FP/个
1
2
1
1
0

FN/个
0
0
1
1
1

R/%
99.1
98.3
98.3
98.3
99.1

P/%
99.1
98.3
99.1
99.1

100.0
由于车辆定位基于组合惯导中 RTK 位姿，检测精

度达到厘米级。因此，依据定位结果构建的锥桶地图在

误差允许范围内，车辆能够顺利完成回环，表明锥桶的

定位精度可靠，可为无人驾驶赛车提供可靠的锥桶位置

信息，实时获取准确的锥桶赛道地图。

6 结束语

本文提出了一种基于相机、激光雷达和组合惯导耦

合系统的锥桶地图构建算法，供路径规划程序拟合最优

路径，为无人驾驶赛车提供准确的环境信息和稳定的提

速效果。实车试验结果表明：相较于传统的雷达+惯导

建图算法，本文方案的锥桶召回率与精确度均有提升，

为FSAC无人方程式赛车的决策规划提供了科学依据。

目前，YOLOv5算法在车辆高速通过弯道等复杂场

景中，易受锥桶相互遮挡、车速过快等因素影响，进而影

响锥桶地图的构建精度。后续研究将重点优化算法融

合策略，并通过扩充极限工况下的锥桶数据集，提升算

法的鲁棒性。
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