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环视 BEV 多层级语义车位自适应加权配准算法
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摘 要：车载 BEV 空间配准技术作为智能驾驶车辆的重要手段，一直是自动驾驶领域研究的热点。在 BEV 空

间，如何自适应的提高配准精度，成为自动驾驶 BEV 空间应用的难点。针对视觉数据深度估计误差会随距离累积、

激光数据在低强度场景鲁棒性差和多源配准强依赖于时间同步精度，时序偏差易引发错位等问题，提出环视 BEV 多

层级语义车位加权配准方法，即基于环视 BEV 拼接图后的语义识别结果，获取车位等语义特征信息，对车位进行多

层级跟踪，确定配准初始位姿，基于车载传感器成像精度与距离相关原理，配准平差中引入基于欧式距离的自适应权

重计算，从而提高配准精度和鲁棒性。该方法极大提高了配准精度，鲁棒性高，能够较好的基于配准结果进行建图与

定位。地下车库环视数据集的建图与定位结果验证了利用本算法进行 BEV 空间配准的精度与效果。
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Multi-level semantic parking spot adaptive weighted 
registration algorithm for Surround-view BEV
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Abstract: In-vehicle BEV （Bird's Eye View） spatial registration technology is an important tool for intelligent driving 
vehicles and has consistently been a research focus in the field of autonomous driving. In the BEV space, adaptively improv⁃
ing registration accuracy has become a major challenge for BEV applications in autonomous driving. Issues such as the accu⁃
mulation of depth estimation errors in visual data over distance, the poor robustness of LiDAR data in low-intensity sce⁃
narios, and the strong reliance of multi-source registration on time synchronization, where temporal deviations easily lead to 
misalignment are addressed. A surround-view BEV multi-level semantic parking space weighted registration method is pro⁃
posed. Specifically, based on the semantic recognition results from the surround-view BEV stitched image, semantic feature 
information such as parking spaces is obtained, multi-level tracking of these parking spaces is carried out to determine the ini⁃
tial registration pose, and adaptive weights based on Euclidean distance are introduced into the registration adjustment accord⁃
ing to the imaging accuracy of in-vehicle sensors and distance-related principles. This enhances registration accuracy and ro⁃
bustness. The method significantly improves registration precision and robustness, enabling effective mapping and localiza⁃
tion based on the registration results. The mapping and localization results from an underground parking garage surround-

view dataset validate the accuracy and effectiveness of BEV spatial registration using this algorithm.
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0　引 言

近年来，自动驾驶相关技术通过不断的技术

创新和算法突破，成为人工智能与计算机视觉领

域的重点研究方向之一 [1]。通过摄像头和激光雷达

等多传感器的融合感知，自动驾驶系统可实时构

建车身周边三维环境特征，并为规划控制提供基

础 [2,3]。传统基于前视摄像头的融合感知，受限于

成像视角的影响，很难鲁棒的支持后续规划与控

制。鸟瞰图 （Bird's Eye View，BEV） 由此应运而

生，可用直观且用户友好的俯视坐标系的表达方

式，有效融合周围环境信息 [4]。

在 BEV 感知技术中，BEV 配准技术作为其重

要处理方式之一，将车载多传感器的数据映射到

鸟瞰图中进行配准和融合，有效克服多源和多时

序数据一致性受限的问题。其中，在环视 BEV 配

准 （Surround-view BEV Registration） 过程中，需

要将多个摄像头的图像实时转换到 BEV 空间下进

行处理，这对算法的鲁棒性提出了更高的要求 [5,6]。

针对 BEV 配准技术，国内外目前主要有三类

解决方法 [7-12]。（1） 是以纯视觉为主的技术进行

BEV 配准，该方法可视化效果较好，传感器成本

可控，但深度估计误差会随距离累积，对配准算

法要求较高；（2） 是以激光雷达为主的技术进行

BEV 配准，该方法传感器精度较高，配准精度效

果较好，但受限于激光反射强度，低强度场景鲁

棒性较差；（3） 是以多传感器融合进行 BEV 配准，

该方法鲁棒性较好，适用于多种场景，但配准强

依赖于传感器的时间同步等精度，时序偏差易引

发错位等问题。

本文针对上述问题，提出一种环视 BEV 多层

级语义车位自适应加权配准算法：该方法基于车

载环视 BEV 拼接数据，基于语义分割 [13,14]结果进

行配准点的选取，创新的在配准位姿初始化时引

入多层级 [15-17]跟踪和配准过程中引入空间距离权

重 [18,19]，从而提高配准效果和定位精度。文中利用

地下车库采集环视和自车状态数据，对提出的算

法进行验证，证明了算法的有效性。

1　BEV感知与配准技术相关研究

Samani E U 和刘俊杰等 [7,8]结合传统透视变换

或 transformer 等网络架构，将视觉鱼眼图像转换

到车辆 BEV 空间下生成 BEV 图，并对 BEV 空间

下的视觉图进行语义特征分割和深度估计，通过

估计后的特征点位置和语义信息进行配准，该类

方法语义分割和可视化效果较好，传感器成本可

控，但方法依赖准确的深度信息，而深度估计误

差会随距离累积，在距车速距离较远的场景下配

准效果较差；刘天弋和 Park G 等 [9,10]基于激光雷达

传感器获取到的三维点云，可直接获取车辆 BEV
空间下的二维坐标点，基于强度对关键点进行提

取并做后续的坐标配准，该方法传感器精度较高，

成功配准后的精度效果较好，但受限于激光反射

强度，低强度场景鲁棒性较差；Kim M 和 Cai H
等 [11,12]结合上诉视觉和激光数据的特点进行融合，

结合视觉丰富的语义特征和及激光雷达的高精度

三维点云特性，取长补短，提升感知精度，基于

融合后的结果进行配准，该方法鲁棒性较好，适

用于多种场景，但配准强依赖于传感器的时间同

步等精度，时序偏差易引发错位等问题。

2　研究方法

2.1　技术流程

对于视觉 BEV 图像，由于视觉图像精度在

BEV 空间下随距离的不同，其精度也不同，综合

来说物方坐标距起始点越远，其在图像上的精度

越低 [20]。同时在地下车库场景中依赖车辆行驶数据

存在较大定位误差，在配准过程中初始化位姿误

差较大将对配准误差产生较大影响 [21]。本文针对这

些困难，通过对输入的 BEV 拼接图像进行语义特

征点的选取，通过多层级语义车位跟踪初始化配

准位姿，在车身坐标系下进行特征点配准权重的

计算提高配准效果，在首帧全局坐标系进行 BEV
配准和位姿输出，优化行驶数据误差，提高建图

和定位精度。具体流程如图 1 所示。  

2.2　配准权重计算

配准权重计算是对加权欧式距离模型（Weighted 
Euclidean Distance Model，WEDM） [22]的扩展，引

入车辆中心点从而计算语义特征点在本车坐标系

下的权重。

语义特征点权重计算分以下三个步骤：（1） 提

取语义特征点；（2）计算特征点 WEDM 值；（3）特

征点权重赋值。

前端感知采用国产化芯片，采集车库数据进

行车位标注进行训练和识别，提取语义特征点 [23,24]。

实验 BEV 图像中车位特征点感知结果如图 2
所示。

图 1　配准技术概念流程

110



第  1 期 史兴领，等：　环视 BEV 多层级语义车位自适应加权配准算法

如图 2 所示，车位的四个角点分别是 p0-p3(x，
y)，以中心黑色车辆中心为原点，横坐标为 x，朝

右为正，纵坐标为 y，朝上为正。

采用一次方程计算其权重系数，设定 20cm 误

差为最大限定值，超出 20cm 误差后权重设置为 0；
通过先验计算得出临界距离平均值为 d_l；
每组坐标(x，y)其权重系数 alpha计算公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

alpha= 1 -
x2 + y 2

d_l ,( x2 + y 2 < d_l )

alpha= 0,( x2 + y 2 >= d_l )
（1）

2.3　多层级语义跟踪与自适应权重配准算法

多层级语义跟踪与自适应权重配准算法详细

流程如图 3 所示。

环视车位语义主要定义为车辆当前状态下环

视鸟瞰图 BEV （Bird's Eye View） 拼接空间下感知

到的车位角点结果，车位角点如图 4 所示。

2.3.1　多层级语义跟踪改进算法

本文改进的加入三个层级语义跟踪，优化环

视 BEV 车位跟踪效果较差的问题。语义特征点权

重计算分以下三个步骤：（1） 最上层为厘米级高

精度车位角点 ICP 跟踪；（2） 中层设定为分米级中

精度车位 IOU 跟踪；（3） 最下层为米级低精度车

位中心点跟踪。

对车语义输入结果，优先进行车位角点的临

近点迭代 ICP （Iterative Closest Point） 跟踪，公式

表示为

min
R,T J= 1

2 ∑
i= 1

n

|| ( pi -( Rp'i + T ) ) ||2
2 （2）

式中，原始车位角点为 p'i ( x'i,y 'i,z'i） 为历史跟踪车

位角点坐标，目标点云为 pi ( xi,yi,zi） 的坐标点集

（即当前时刻环视感知车位角点坐标）， i∈(1，n)，
n为点集的数量，R和 T为基于起始车辆位姿的旋

转矩阵和位移向量。残差值 J越小，证明匹配

越好。

其 次 对 车 位 进 行 交 并 比 IOU （Intersection 
Over Union） 跟踪

IOU = A ∩ B
A ∪ B （3）

式中，A为当前时刻待匹配感知车位对应四个角点

围成的平面；B为历史跟踪待匹配车位对应四个角

点围成的平面。

最后进行的进行低精度车位中心点跟踪：

欧式距离计算公式表示为

dis = ( PCi - PC 'j )2 （4）
式中， i为当前的时刻感知车位的 id； j为历史跟踪

结果对应的 id；PCi为第 i个车位中心的坐标；PC 'j
为第 j个跟踪结果车位中心转换到当前时刻车身坐

标系下的坐标。

图 4　车位角点图

图 3　配准技术详细流程

2 1

03

图 2　特征点配准权重结果
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2.3.2　自适应权重配准算法

本文重点在基于优化后的车位跟踪结果的自

适应权重配准算法，分以下三个步骤：（1） 车位

点云生成；（2） 车位点云权重计算；（3） 车位自

适应配准；

（1） 车位语义感知结果转换车位点云：

基于原始 BEV 图像长和宽，生成灰度值全部

为 0 的掩膜图，在掩膜图像上基于车位角点像素坐

标按矩形角点顺序依次连线，并将连线像素灰度

值置为 255；
遍历掩膜图中的 255 灰度值结果生成点云，转

换如下：

转换公式

ì
í
î

ïï
ïï

x= ( u- w/2 ) ⋅ px
y= ( v- h/2 ) ⋅ py

（5）

式中， ( x,y ) 为当前车身系下的空间坐标， ( u,v )
掩膜图像上遍历的灰度值为 255 的横纵像素坐标，

w和 h分别为图像的长和宽，px和 py分别为掩膜

图像素在 BEV 空间下的长和宽的分辨率，车位点

云由(x,y)组成的点集构成车位点云 Pc。

具体实施时 BEV 图像 w和 h设定为 512 像素，

单个像素在 BEV 空间下的长和宽分辨率 px和 py对

应物理世界尺寸大小为大小为 0.05m。

（2） 车位点云权重计算：

基于当前车身系下的点云坐标 (x， y)，结合

式 （1） 的先验权重计算公式，计算出车位点云权

重值。

（3） 车位自适应配准：

对步骤 （1） 中获得的车位点进行自适应权重

临近点迭代 ICP 配准；

设定配准误差阈值H，具体实施时设定为小于

0.2m，配准公式详见式 （2）。

自适应过程基于点云权重进行进行三步自适

应处理：

第一步，将权重系数 alpha>0 的 pi和 p'i点云进

行提取，配准出点云数最全面的结果；

第二步，将权重系数 alpha>0.4 的 pi和 p'i点云

进行提取，配准出点云数次全面的结果；

第三步，将权重系数 alpha>0.7 的 pi和 p'i点云

进行提取，配准出点云数最少的结果；

对比三次配准误差，优先输出提取点云数量

提取较多且误差符合阈值H的配准结果。

3　实验结果与分析

实验选取了地下车库影像数据集，车库影像

数据来自于安徽合肥国创智能汽车地下车库无人

车采集环视 BEV 拼接图像数据 2000 帧，分辨率

512×512，其中一半的偶数帧用于建图实验，另

一半的奇数帧用于定位实验。国产化芯片使用黑

芝 麻 A1000， 数 据 处 理 环 境 为 ： 2.3GHz 八 核

CPU， 16GB 内存，Ubuntu18.04 系统。验证过程

中对数据分别进行了传统配准建图和定位、配准

优化建图和定位实验，并对配准效果进行了对比，

配准精度分别与标准地图和轨迹进行对比，结果

如图 5~10；实验量化结果对比如下表所示。     

表 1　角点坐标信息

感知坐标/m

真实坐标/m

p0

（-2.93，
-1.23）

（-2.85，
-1.25）

p1

（-2.95，
1.30）

（-2.87，
1.31）

p2

（-9.09，
1.35）

（-8.74，
1.33）

p3

（-9.01，
-1.19）

（-8.65，
-1.22）

           图 5　原始建图                   图 6　ICP 配准建图

        图 9　ICP 配准定            图 10　多层级自适应配准定位

图 7　多层级自适应配准建图             图 8　原始轨迹
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由图 5~7可以得出，针对环视车位结果，基于

传统 ICP 配准的方式，受感知精度的影响会出现大

量重影误匹配的情况导致建图误差较大；基于多层

级跟踪和自适应加权配准的方式可以有效初始化配

准位姿，过滤低精度感知信息的问题，提高建图效

果，将原本在米级的建图精度提高到分米级。

由图 8~10，基于传统 ICP 建图后的配准定位

过程中，出现定位误差较大，定位失败的情况；

基于多层级跟踪和自适应加权配准定位结果有效

的控制了定位精度，可将原本米级定位精度，提

升到分米级内，有效解决偶发定位失败的问题。

表 1 给出了图 2 所示的感知坐标与真实坐标结

果，结合上诉采用的一次方程计算其权重系数，

设定 20cm 误差为最大限定值，通过先验计算得出

临界距离平均值为 d_l = 5.10m。

由图 11 和表 2 给出了传统配准建图与定位算

法和本文优化后的建图与定位算法的精度，可以

得出使用本文提出的多层级车位跟踪和自适应加

权配准算法在建图精度上提升了 95%，在定位精

度上提升了 93%。  

4　结 论

本文基于地下车库场景获取车辆行驶环视数

据，对 BEV 配准算法进行了研究，针对纯视觉

BEV 像素精度随距离变化的特性和地下车库无

GPS 定位等问题，提出了一种车载 BEV 空间多层

级车位跟踪和自适应加权配准算法，该方法可有

效解决地下车库场景 BEV 配准精度和定位较差的

问题。实验证明，本文提出的算法取得了较好的

配准效果，极大提高了定位精度，可用于城市地

下车库车载数据的处理。

对于将环视图像转换到 BEV 空间下进行处理

的方法仍存在数据处理时间较长的问题，需增加

预处理或调整网络来改进。此外在融合方式方面，

可尝试多种方法，如加权部分可以与深度信息进

行多次融合取最优结果等。
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图 11　数据折线图

表 2　数据信息
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7.22
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自适应建图
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