
   

驾驶环境中的行人穿越检测方法进展研究 

（1. 长安大学交通视觉安全实验室，西安 710064） 

摘  要：随着自动驾驶和计算机视觉领域的飞速发展，人们对交通安全的重视程度越来越大，其中驾驶环境中行人穿越检

测问题就是备受瞩目的难点之一。本文对行人穿越检测这一领域进行了综合评述，并对未来研究进行了展望。按照行人试

图穿越、正在穿越及穿越预测三个阶段进行分析，首先分析了基于行人姿态穿越意图的研究进展（试图穿越）；随后讨论

了基于轨迹跟踪的穿越行为检测方法（正在穿越）；接着概括了基于轨迹预测的穿越行人检测方法（穿越预测）；最后总

结一部分现阶段比较新颖的研究角度并且对未来该领域的需重点发展的方向提出意见。 
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Research on Pedestrian Crossing Detection Method in Driving Scenarios 
 ( 1. Lab Of Traffic Vision Safety Research (LOTVS)，Chang an University，Xi’an, 710064，China) 

    Abstract: With the rapid development of autonomous driving and computer vision, more and more afforts are being made for 
traffic safety research, among which pedestrian crossing detection in driving environment is one of the most prominent problems. This 
paper reviews the field of pedestrian crossing detection, and prospects its future research. According to the three stages of pedestrian 
crossing process of crossing intention, crossing behavior and crossing prediction, this paper firstly reviews the crossing intention. 
Secondly, the tracking frameworks in crossing are discussed. Then the pedestrian crossing prediction works based on trajectory pre-
diction is summarized. Finally, some new research perspectives are summarized and some suggestions are put forward for the future 
development of this field. 
    Keywords: Crossing Pedestrians; Crossing Intention; Trajectory Tracking; Trajectory Prediction; Attention Mechanism; Vehicle-

to-Infrastructure cooperation. 

1  引  言 

当前智能驾驶技术更加注重安全性的提升。据

统计，由于“车辆未按规定避让行人”这一因素造

成的交通事故伤亡占据中国交通事故发生的最大比

重[1]，因此，行人穿越检测是智能驾驶车辆面临的重

要感知任务之一。同时，由于长期以来人类在驾驶

中积攒的大量经验，类人驾驶是目前智能驾驶技术

研究的主要途径之一。所以，面对行人穿越检测这

一问题，如果智能车辆系统能够像人一样理解行人

的穿越意图、感知行人穿越的运动状态、预测其运

动趋向，则可以有效地减少交通事故的发生，从而

提高驾驶的安全性，促进智能交通领域发展。 

近些年伴随深度神经网络理论研究的深入和计

算力的不断提升，深度学习得到了前所未有的关注

与发展，在计算机视觉领域催生并推动了许多应用

场景，在一些诸如物体检测，图像分类等任务中都

取得了超过人类检测的水平。因此，在需要感知系

统的多种无人系统平台中，例如机器人、智能驾车、

无人机等，被广泛使用[1][3][4][5]。在驾驶环境中行人

是最主要的交通要素，所以，许多学者及研究机构

着力于研究如何检测行人穿越[6][7][8][9][10]。发展到现

在，由于行人目标的高机动性、主观意图不明确性、

场景交互的多样性，这个问题现在仍然面临许多挑

战[11]。本文主要综述当前驾驶环境行人穿越检测的

发展现状及主要技术线路，从试图穿越、正在穿越、

穿越预测三个阶段分别以穿越意图理解角度、穿越

轨迹跟踪角度及穿越行为预测角度进行分析。最后

对行人穿越检测问题可能的新思路及挑战因素进行

探讨，亟期为无人驾驶领域的发展提供一些新思路。 

2 基于行人穿越意图的方法：试图穿越 

2.1 基于人体姿态意图的行人穿越检测研究 
近年来，一些关于穿越行人检测的方法利用行

人的轮廓、姿态[12][13]等信息来进行穿越意图检测，

这些方法的目的是在人体姿态发生细微变化时进行

穿越与否的判断。比如，当某个行人要发生穿越行

为时，首先会左右观望交通状况，此时尚未发生穿



   

越动作，只是头部进行了细微的转向。一般而言，

如果路侧行人与车辆存在视觉注意的交互时，其穿

越意图与未发生眼神交互的行人而言更加明显。因

此路侧的行人头部朝向和眼神的交互是行人穿越可

能发生的重要线索。此外，当一个行人站在道路边

缘时，其比站在距离路边较远的行人更有意发生穿

越。在行人的穿越意图理解中，头部和躯干的特征

是最主要的特征。 

在计算机视觉领域内，行人的特征通常是从视

觉影像中获取能够充分表征行人区分性的高纬度表

征。基于此，采用若干机器学习算法进行识别与分

类，比如：支持向量机[6][14][15]，概率决策树[16]，k-

NN[17]，人工神经网络[15]和卷积神经网络[18]等。在这

些工作中有一类方法结合头部和腿部的特征来预测

行人是否具有穿越意图的方法，比如[19]中的工作，

首先利用头部图像进行头部朝向的估计，而腿部（躯

干部分）用于估计行人的运动。图 1 是这类方法的

一种典型示例，描述了这种特征提取的体系结构。 

 

图 1.基于人体特征识别穿越意图的框架 

2.2 基于高斯动力学模型的穿越意图研究 
高斯动力学模型在计算机视觉、模式分析及多

媒体处理领域已经得到了大量的应用，并在很多具

体应用中取得了突出进展。究其根本，高斯动力学

模型的研究重点集中于如何将时空高维信息转换到

低维空间来求解。在行人穿越意图估计中，高斯过

程动力学模型将行人身体的关键点或肢体关节提取

的三维时空信息约减到一个由位置和位移表征的低

维高斯空间。例如 Raúl 等人[20]提出的平衡化的高斯

动力学模型（Balanced Gaussian Process Dynamical 

Models，简称 B-GPDM）模型可以提前 1 秒预测未

来行人的意图，该方法将行人骨架或者关节点提取

的三维位置和低维度隐空间上分布的位移关系融合

进模型中，使其具有推断未来的可能位置和预测位

置的特性。在此工作中，专门提出了四种基础模型：

行走（walking）、停止（stopping）、开始（beginning）、

站立（standing）。 

    这种基于高斯运动学过程模型进行意图检测的

核心过程是匹配一个训练好的行人识别模型来估计

每个目标的意图，此类方法的示意如图 2 所示，将

行人执行不同活动的运动序列数据集进行训练。首

先将几种类型的行人穿越序列分成若干子集，然后

对视频内包含某一个活动的短时序列建模一个高斯

过程动力学模型。对于持续到来的新视频输入不断

选择最佳行为模式匹配的模型，这种匹配的方法精

度取决于模型的训练准确程度。最后所选模型用于

预测行人意图是否具有四种意图属性之中的一种从

而完成意图检测，为自动驾驶车辆提供信息。本质

上来讲，此工作是一种行人运动意图的分类方法。 

 

图 2.训练及匹配示意图（该图来源于文献[20]） 

2.3 基于数据驱动的穿越意图研究 
随着大规模自动驾驶数据的不断涌现，深度学

习逐渐在行人穿越任务中发挥作用。基于此，产生

了一类数据驱动的行人穿越意图估计方法。当然，

根据自动驾驶车辆配置传感器数据的模态差异，将

有若干工作将不同传感数据引入进穿越意图估计，

比如，采用三维激光点云数据。 

在数据驱动下，多种深度学习网络结构被提出，

其中，文献[22]将深度神经网络的时间序列分类体

系结构进行比较，专门创建了预测路旁行人的穿越

意图的多尺度密集记忆网络（multi-scale dense neu-
ral networks）和长短时记忆网络（Long-Short-Term-
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Memory，简称 LSTM），并验证了其效果。多尺度

密集记忆网络包含两个全联接层、两个 dropout 层

以及一个 sigmoid 激活层，用于直接将卷积神经网

络提取的行人特征进行分类。而 LSTM 结构进一步

在时序上进行关联，捕捉行人运动特征。基于此，

可以推断出行人的运动意图，比如行人未来姿势和

移动方向。 
由于图像坐标系是一种透视变换，在行人穿越

意图估计上存在偏差，因此文献[22]采用三维点云

数据进行意图估计，其将三维点云数据的映射成一

个二维图像，图像分辨率为三维点云采样点的范围，

图像数值为三维点云的远近。这些图像可以收集行

人姿态信息。对于每个独立的行人，记录下点云集

合组成的点阵编号，以及点阵本身的旋转角度。这

样，卷积神经网络卓越的图像处理分类能力就可以

得到利用。 
2.4 小结 

 如表 1 所示，显示出文中提到的几种典型方法

的特征。这些方法是在行人还未发生穿越行为时，

或者说行人将要穿越时进行意图的检测，从而避免

可能发生的事故。 

表1 意图检测方法对比 

方法 文献出处 模型 数据集 数据类型 

头部特征 2018 ITSC DKN JAAD[25] RGB 

B-GPDM 2019 ITSC GPDM CMU-

UAH[20] 

RGB 

CNN-

LSTM 

2016 ITSC LSTM STC[22] 激光点云 

Multi-di-

rectional 

intention 

2020 

(Arxiv.com) 

LSTM BIT-Inter-

action[56] 

RGB 

3 基于轨迹跟踪的方法：正在穿越 

3.1 行人穿越检测中跟踪方法的特性 

在驾驶环境中，由于交通参与者种类多样，行

人的轨迹跟踪问题需要克服动态场景的变化的干扰。

同时，驾驶环境行人目标数目众多，一般采用多目

标跟踪的方法进行研究。针对行人穿越而言，其主

要呈现两个大的挑战因素。 

频繁遮挡：行人穿越过程中，由于其所处的复杂

的交通环境，难免存在被其他车辆或者行人目标遮

挡的情况，且经常存在持续遮挡的问题。 
强尺度变化：由于车辆的运动特性，穿越的行人

目标存在明显的尺度变化问题。比如远处的行人尺

度较小，随着行人的不断接近，尺度极速增大。 
高机动性：行人穿越过程中，由于其主观判断的

变化，其运动方向、运动快慢存在频繁的变化，因

此行人穿越过程具有高度的机动性，所以要将行人

在运动中的机动性考虑进去。 

轨迹跟踪中为了克服这些问题，目前工作大致

可以分成离线跟在线训练的方法，这是从数据的训

练方面叙述几类典型的方法。其次，对最新的基于

图卷积的轨迹跟踪方法进行描述。 

3.2 基于两阶段训练和端到端训练的跟踪方法研究 
3.2.1 两阶段训练的跟踪方法研究 

    行人跟踪的分步训练方法一般来说需要预先收

集整个序列后进行所有视频帧中行人目标的检测。

考虑到相邻的视频帧之间的目标时空连接关系，一

般会用到图模型来求解多目标跟踪问题。这些图结

构可以通过最小损失流[30][31]、最短路径[32]、多次剪

枝[33]或多区域[34]的子图分解来求解。可以向图结构

中的点或者权边施加概率约束来描述运动和遮挡问

题[35]。现如今，随着深度学习网络的发展，行人特

征描述已经全面采用深度卷积特征。 

两阶段训练过程中，在基于卷积神经网络进行

行人目标特征提取基础上[36][37]，关键问题是如何学

习行人目标两两之间的相似度和短时轨迹之间的相

似度。为了获得更精确的相似度度量，在文献[38]中

考虑了额外的时间顺序信息。这些连续的特征在轨

迹分裂重联结模块中（Generation Cleaving Re-con-

nection Association，简称 GCRA）[39]中得到了强化

使用。此外，联合多图切割方法（Joint Multi-cut，
简称 JointMC）[40]提取行人目标的深度光流特征提

升图结构边切割优化性能。DeepNetWork[41]采用端

到端学习的方式对网络流进行优化从而改善跟踪结

果，从而更好地实现行人穿越跟踪。 

在此类方法中，我们研究组之前也设计了基于

RGB 图像数据和三维点云融合的多目标跟踪方法。

方法流程图如图 4 所示。通过预先检测行人目标后，



   

将行人的视觉特征和三维点云特征进行融合，并输

入到匈牙利矩阵中计算相邻视频帧之间的目标关联。 

3.2.2 端到端的的跟踪方法研究 
与两阶段训练方式不同，端到端训练框架将行

人目标检测和轨迹跟踪集成为一个端到端的网络结

构。其主要难点在于如何同时学习目标检测器及轨

迹关联模型，并进行新数据进入后的时序更新。 
一些经过设计的深度学习方法为在线训练提供

了有效的处理方法。比如工作[42]从行人再识别任

务中学习外观特征，与检测相关联。而另一类方法
[43][44]则通过使用长短时记忆（LSTM）网络进行自

回归和匹配分类来预测运动和外观特征，比如基于

时空注意机制的多目标跟踪（Spatial-Temporal At-

tention Mechanism MOT，简称 STAM-MOT）[44]应

用空间和时间注意力映射来处理跟踪中的局部遮挡

问题，并设计端到端的递归神经网络（RNN、LSTM）

来学习轨迹与检测、语句更新、初始化和终止轨迹

之间的关联。为了寻找目标的最优位置，文献[46]采

用了用于单个目标跟踪的密集搜索策略。采用多假

设跟踪（Multiple Hypothesis Tracking，简称 MHT）
框架的两种基于深度学习的方法是 MHT-DAM 和

MHT-bLSTM[47]，其中采用 CNN 和双线性 LSTM 网

络学习外观特征。 

3.3 基于图卷积（GNN）的跟踪方法研究 
随着图卷积网络（Graph neural network，简称

GNN）的发展，由于其对于关系的建模特性非常适

合于多目标跟踪领域，本小节通过介绍近期基于

GNN 的跟踪算法的来分析其特点。 

最早将 GNN 用于行人预测的是在 Jiang 等人[23]

的工作中，可以看出这种方法通过一个孪生网络，

得到观测的目标和当前的目标轨迹的表征相似度，

然后将目标的历史轨迹位置作为输入，输入一个

LSTM 网络得到相应的位置，计算这个点与观测到

的目标的运动相似度，由两个相似度构成相似度矩

阵。轨迹与观测目标的相似度之间构成了关系图，

以目标和观测信息作为节点，相似度作为边权，表

观特征和位置信息拼接作为节点属性特征。 

再比如另外一类基于 GNN 的多目标跟踪方法，

深度关联网络（Deep Association Network，简称 DAN）
[24]先将行人表征特征和实际运动特征进行提取，并

构建了两种特征的网络联系图，通过 GNN 后得到

关联矩阵，其中目标重合度信息被用于相似度矩阵

计算中。另外的一种方法，即 GNMOT（Graph Net-

works Multiple Object Tracking）[25]将 GNN 网络用

于表征行人整体和躯干的运动，二者融合在一起得

到一种相似度矩阵。 

我们可以发现，基于 GNN 的多目标跟踪方法

关键问题是怎样构建一个好的图关联结构。为此，

文献[26]设计了一种基于信息传递网络（Message 

Passing Networks，简称 MPN）的跟踪器，其中，MPN

的图关联结构的构建方法是比较新颖的，图的节点

是由所有的视频帧中的全部目标组成，直接将观测

的信息作为一个总的节点。节点的属性特征是由训

练得到的行人外观表征特征与人体姿态几何特征组

成，并且特征由欧氏距离度量，然后通过创建的

MLP（多层感知机）网络得到最终的特征表达。由

于图结构边之间的连接的是跨越不同帧的不同行人

目标之间的关系，所以这可以看做一种端到端的多

目标跟踪方法。 

此外，在一些利用三维激光点云进行多目标跟

踪的工作上，比如在 GNN3DMOT [27]，运动特征是

通过 LSTM 网络得到，表观特征是通过卷积神经网

络得到的。这个方法的改进版本 GNNTrk Fore-

cast[28][29]中将多目标跟踪与轨迹预测结合，取得了

更好的跟踪效果，其示意图如图 5 所示。 

 
图 5. GNN 用于跟踪示意图（此图来源于文献

[28]）。 
 
 
 
3.4 小结 

表 2为大家详细展示每种方法的具体网络模型。

行人跟踪的方法着重于行人发生穿越的开始阶段，

当行人发生了穿越行为的一小段时间内，通过跟踪

的方法发现并检测出来穿越行人为智能车提供信息。 

表2 跟踪方法详情 

过去T帧
内的轨迹

特征提
取

当前帧的
物体

特征提
取

多目标
跟踪

过去帧 当前帧

多样性
抽样 轨迹预测

GNN

未来帧的
轨迹预测



   

训练方

式 
时间 方法 

特征提取模

型 + 关联模

型 

两阶段 

2016 Siamese CNN[36] CNN 
2016 CNNTCM[37] CNN 
2017 QuadMOT[38] CNN 
2018 GCRA[39] GRU 

端到端 

2015 MHT-DAM[41] CNN 
2017 DeepSort[42] CNN 
2017 STAM-MOT[46] CNN 

2017 
RNN-LSTM-
MOT[45] 

LSTM+RNN 

2018 RAN[43] LSTM 
2018 MHT-bLSTM[47] LSTM 
2020 MPN- Tracker[26] GNN 
2020 GNN3DMOT[27] GNN 

4 基于轨迹预测的方法研究：穿越预测 

在基于穿越跟踪的基础上许多学者一直在研究

穿越行人的轨迹来进行穿越预测，近些年的发展来

看大致可以分为几类方法，例如基于概率匹配模型

和物理匹配模型的方法，基于光流的方法，近些年

还有基于深度学习的方法。 

4.1 基于马尔可夫决策过程的穿越预测方法 
在行人穿越预测中有短期时序依赖的穿越行为

预测和长期时序依赖的穿越行为预测。Vasiliy【】提

出了一种针对行人长期行为的预测方法，将他们的

行为建模为跳跃马尔可夫过程，目标是一个隐藏变

量。假设近似理性的行为，并结合环境约束和偏差，

包括环境的约束和偏差，将穿越行为建模为马尔可

夫决策过程框架中的策略学习。使用时序滤波器推

断行人状态，并通过随机策略进行规划来预测穿越

动作。 

将穿越行为预测定义为将目标映射到行动的策

略函数 π：给定自然观测状态 g 和当前状态 X = (X，
θ，S)，其中 X 为行人位置，θ为行人移动方向，S 为

行人移动距离。策略 π 产生从当前时间 t 到实现目

标的未来某个时间的未来物理状态轨迹。因为具有

相同目标的不同个体会有不同的行为，所以策略 π
是随机的。预测结果示意图如图 6 所示。 

实际上，在轨迹预测过程中，结合道路的几何结

构和行人目标的运动朝向，利用强化学习或者深度

强化学习进行轨迹预测具有很大的实用价值。只不

过，难点在于奖酬空间的设计和与环境交互中轨迹

预测动作集合的设计。 

 
图 6. 蓝色表示可能的潜在运动区域（该图来源于

文献[59]） 

4.2 基于树状模型搜索的穿越预测方法 
基于树状模型搜索的穿越预测方法，本质上需

要预先初始化若干包含行人运动未来状态的固定长

度轨迹片段。在轨迹片段特征提取基础上，并将这

些特征嵌入到由历史轨迹片段构建的树状图结构中。

然后给定目标轨迹的历史轨迹片段，遍历搜索整个

树状结构，得到最佳的未来匹配轨迹片段。比如，

文献【】通过对片段中每个时刻的状态进行特征提

取，并聚合到固定维度的特征向量中，并用主成分

分析方法应进行这些向量组进行特征值分解。然后

可以根据最大特征值对它们的主维数进行排序。经

过特征分解后的不同成分的特征向量用于构建搜索

树，通过遍历搜索的方法检索整个历史轨迹库来获

得最佳匹配轨迹，从而预测行人的穿越行为。图 7
表示出了树状模型搜索框架示意图。其中（a）将包

含每个条目的位置 X、Z 和特征信息 F 的历史长度

为 H 的测试轨迹与训练数据库进行匹配。所得到的

与训练数据库中轨迹的匹配位置和相似距离描述了

可能的轨迹轨迹和类别标签。(b)轨迹训练数据库的

树表示。叶节点𝐶"表示固定长度的轨迹片段。通过

遍历整个搜索树来搜索类似的轨迹。 



   

 
图 7. 物理遍历搜索示意图（此图来源于文献

【】） 

4.3 基于光流信息表征的穿越预测 
    光流法预测行人轨迹使用的是神经网络生成未

来的光流，利用生成的光流在当前帧或者之前的帧

中的图像上进行采集特征，得到未来预测图像。Patra

的工作[48]利用编码器和LSTM网络模型结构实现光

流预测，同时在历史帧图像中进行采样从而生成未

来预测帧图像。比如，光流信息表征的行人穿越检

的方法[49]利用深度体素流（Deep Voxel Flow，建成

DVF）进行三维光流信息的提取，模型进行光流预

测，然后在连续的两帧图像上进行同步采样，生成

未来预测的帧图像。这种方法利用光流进行采样的

方式生成未来图像，保持了十分良好的预测效果。

现阶段的光流预测法一般来说首先估计光流，第二

步根据估计的光流来计算之前帧图像采样坐标，最

后通过迁移像素值的方式生成未来的预测图像帧。

但是光流法也有弊端，当存在遮挡、模糊等情况下

时，光流预测法效果欠佳。因为光流法的算法仅是

进行像素的移植，无法生成像素，且光流信息表征

的行人穿越检测只能预测未来短时的视频帧信号。

无法做到长时的预测。 

4.4 基于深度学习的穿越预测 

在行人轨迹预测任务中，当前的主流方法为利

用社会力模型（social force model）去表征目标群之

间或者目标与场景之间的上下文关系。比如著名的

social-LSTM 模型[52]将行人周围一定范围的目标进

行位置关系编码，实现了准确的轨迹预测。 

预测行人穿越行为的研究可以分为学习预测人

与空间的相互作用或人与人的相互作用。后者模拟

场景的动态内容，即行人如何相互作用。GAN 的重

点是后者：学习预测人与人之间的交互。这个主题

的现有工作以及 RNN 在层序预测和生成模型方面

的进展良好。 

轨迹预测是一个多模态的问题，模型的生成可

以与时间序列数据一并使用来模拟未来的轨迹，在

一种叫做 Socical-GAN[50]中有三个关键组件：生成

器、汇集模块和鉴别器。 
对抗网络 GAN 所建立的一个学习框架，实际上

就是生成模型和判别模型之间的一个模仿游戏。生

成器的目的，就是要尽量去模仿、建模和学习真实

数据的分布规律；而判别模型则是要判别自己所得

到的一个输入数据，究竟是来自于真实的数据分布

还是来自于一个生成模型。判别器通过这两个内部

模型之间不断的竞争，从而提高两个模型的生成能

力和判别能力。对抗网络框架示意如图 8 所示。 

 
图 8. 基于 GAN 的行人轨迹预测方法 

4.5 小结 行人轨迹预测的几种方法具体如表 3 所示。行

人轨迹的预测着力于穿越行人的初始阶段，结合多

X
Z
F

X
Z
F

t时刻 t+1时刻

轨迹数据

最佳匹配轨迹
（a）

搜索轨迹片段

（b）



   

尺度行人检测等技术在行人发生穿越行为的开始进

行预测，从而得到行人在未来时刻的位置信息等。

这类方法不仅仅用于穿越行人检测上还用在自动驾

驶领域内各类问题中。 

表3 预测方法详情 

方法 时间 模型 数据集 数 据

类型 
DeepV
oxel 
Flow 

2017 CNN UCD-
101【】 

RGB 

Social-
LSTM 

2016 LST
M 

ETH 
UNIV 
ZARA1[

50] 

RGB 

Social 
GAN 

2018 GAN ETH 
UNIV 
ZARA1[

50] 

RGB 

Trajec-
tory 
Fore-
casting 

2020 Seq2
Seq 

ETH 
UCV[50] 

RGB 

 

5 现阶段研究新思路 

未来的行人检测技术的研究需要仍需要在以下

几个方面时效性、多目标、多尺度，复杂环境和遮

挡问题。当前的穿越行人检测技术大多数面向车载

端，这是自动驾驶智能车发展的必然方向。自动驾

驶当前的目标是建立高效准确的穿越行人检测方法,

而在一些复杂场景天气下，尤其是利用视觉信号进

行行人穿越检测时，存在很大的挑战。行人穿越检

测很重要，为了更好的检测行人穿越，现阶段的主

流新思路有如下几个： 

（1）驾驶员注意预测：驾驶员会注意到可能发

生穿越的行人，结合自己的驾驶经验，会进行关键

目标选择[51]，将这种机制融合到算法中可能会促进

行人穿越检测性能提升。 

（2）联合注意角度：驾驶员视觉注意和行人视

觉注意角度在发生穿越时，会产生交互，这种交互

信息的利用可以有望提高行人穿越判别准确度。 

（3）场景几何结构使用：行人意图结合道路结

构几何信息，是研究行人穿越的关键信息，比如站

在路边的行人与道路的角度越靠近 90°穿越的概

率越大。 

（3）多传感融合；从车载传感角度出发在视频

输入设备的基础上融合多种传感器技术，进行检测，

比如融合红外设备、3D 激光雷达等。 

（4）车路协同技术：另外随着国家布局车联网

技术，车路协同技术得以大力发展，一些基于车路

协同的穿越行人检测方法得到重视。其中，可以利

用路侧及路上布设的新式传感器，进行行人穿越信

号的识别，并及时发送给自主车辆。由路上的设备

来进行感知（或者做一些边缘计算工作），这样，

昂贵的传感器成本转移到道路基础设施上，给个人

用户带来便利。 

（5）车联网技术：伴随着国家布局的车辆网技

术的发展，在单车智能自动驾驶中，在车上装摄像

头、激光雷达、毫米波雷达等传感器，让车能感知

到周围的情况，自动做出反应。但是，单车智能存

在不可避免的视觉盲区。假如在此区域内出现突然

穿出的行人，则对于车辆来说，行人出现时减速已 
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