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ABSTRACT

Autonomous navigation using 3D LiDAR point clouds in complex real-world environments remains a challenging
task despite extensive research. Uncertainty in environmental factors, such as the probabilistic motion of dynamic
objects, varying levels of occlusion, and rare scenes, adds to the complexity. These challenges increase manifold in
several adverse and constrained real-life situations, including the absence of labeled information, extreme sparsity,
and susceptibility to adversarial attacks. Many real-world navigation scenarios lack precise labeled information due
to numerous factors.

We observe that under such circumstances, standard solutions that assist 3D LiDAR navigation do not work.
Segmentation, object detection, panoptic segmentation, etc., are not possible with existing solutions. New strategies
need to be gured out to achieve these without labeled information while also accounting for adverse constraints.
Label-averse settings limit the capacity of autonomous systems, making them susceptible to adversaries and
deteriorating navigation. The thesis studies and addresses some of these challenges by proposing innovative
methods for 3D LiDAR-based navigation in these challenging and restricted scenarios.

We develop a novel method to distinguish dynamic objects from static environments without requiring labeled data,
addressing the limitations of existing segmentation-based approaches for accurate segmentation of dynamic objects.
Our solution extracts moving and movable objects from 3D LiDAR point clouds without labels by inferring hidden
scene parts occluded by dynamic objects. This inferred static background, akin to a static environment, enables
object segmentation in dynamic scenes.

We also handle 3D LiDAR point cloud sparsity, where we propose a technique to augment dynamic sparse LiDAR
point clouds with missing information, improving navigation accuracy in constrained environments. Higher sparsity
reduces point density on objects, but the overall topology of a 3D LiDAR point cloud remains intact. We leverage
tools from Algebraic Topology—particularly 0-dimensional Persistent Homology—to capture this global shape and
guide point augmentation along existing static structures. This property generates attention focused on the global
topology of a static 3D LiDAR point cloud while augmenting points to a sparse LiDAR point cloud.

We investigate a new paradigm that uses differentiable SLAM in a self-supervised setup to train deep learning
models for 3D LiDAR-based applications, enhancing their efciency. Our proposed approach augments standard
navigation tasks with a self-supervised differentiable SLAM framework. It enables end-to-end training of deep
learning models with SLAM error, which minimizes the discrepancy between model output and ground truth via
trajectory estimates. We demonstrate that our approach outperforms existing methods and achieves improvements
in navigation-allied deep learning tasks.

We also explore the vulnerability of 3D LiDAR-based systems to adversarial attacks. Unlike existing passive
black-box attack systems, we demonstrate a very simple white-box attack that directly affects the acquired 3D
LiDAR point cloud while maintaining the 3D LiDAR point cloud quality to prevent detection. We minimally
augment 3D LiDAR point clouds with point injections to destabilize navigation while preserving data integrity.
This white-box attack uses adversarial LiDAR point clouds to induce suboptimal trajectory estimates in SLAM,
exploiting its reliance on precise 3D LiDAR data.

Our research contributes to advancing the state-of-the-art in 3D LiDAR-based autonomous navigation by addressing
critical challenges in restricted settings and providing practical solutions. The proposed methods have the potential
to enhance the safety, reliability, and performance of autonomous systems operating in complex and dynamic
environments.
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सारांश 
 
जटिल वास्तविक दनुिया के वातावरण में 3डी लिडार पॉइंट क्लाउड्स का उपयोग करके स्वायत्त नेविगेशन एक बड़ी 
चनुौती है। पर्यावरणीय कारकों जसेै गतिशील वस्तओु ं की अनिश्चित गति, विभिन्न छिपी हुई स्थितियां 
(ऑक्लजू़न), और दरु्लभ दृश्य इसकी जटिलता को बढ़ात े हैं। लेबल रहित जानकारी, अत्यधिक विरलता, और 
विरोधात्मक हमलों के प्रति सवेंदनशीलता जसैी प्रतिकूल परिस्थितियों में ये चनुौतियां और भी बढ़ जाती हैं, 
क्योंकि कई वास्तविक नेविगेशन परिदृश्यों में सटीक लेबल जानकारी नहीं होती। 

ऐसी परिस्थितियों में, मौजदूा 3डी लिडार नेविगेशन समाधान (जसेै सेगमेंटेशन, ऑब्जेक्ट डिटेक्शन, पनैोप्टिक 
सेगमेंटेशन) काम नहीं करत।े इन बाधाओ ंके बावजदू, लेबल रहित जानकारी के साथ इन लक्ष्यों को प्राप्त करने के 

लिए नई रणनीतियाँ खोजना आवश्यक है। लेबल-प्रतिकूल सेटिगं्स स्वायत्त प्रणालियों की क्षमता को सीमित करती 
हैं, उन्हें हमलों के प्रति सवेंदनशील बनाती हैं और नेविगेशन को बाधित करती हैं। यह शोध-पत्र इन चनुौतीपरू्ण और 
प्रतिबधंित परिदृश्यों में 3डी लिडार-आधारित नेविगेशन के लिए अभिनव तरीकों का प्रस्ताव करके इन समस्याओ ं

का समाधान करता है। 

हमने लेबल रहित डटेा का उपयोग करके गतिशील वस्तओु ंको स्थिर वातावरण से अलग करने की एक नई विधि 

विकसित की है। यह गतिशील वस्तओु ंद्वारा छिपे हुए दृश्यों का अनमुान लगाकर चलती वस्तओु ंको 3डी लिडार 
पॉइंट क्लाउड्स से अलग करती है, जिससे गतिशील दृश्यों में ऑब्जेक्ट सेगमेंटेशन सभंव होता है। 

हम 3डी लिडार पॉइंट क्लाउड की विरलता को भी सबंोधित करत ेहैं। हमने लापता जानकारी के साथ गतिशील 

विरल लिडार पॉइंट क्लाउड्स को बढ़ाने की एक तकनीक प्रस्तावित की है, जिससे प्रतिबंधित वातावरण में 
नेविगेशन सटीकता बढ़ती है। हम बीजगणितीय टोपोलॉजी (विशषेकर 0-आयामी परसिस्टेंट होमोलॉजी) का 
उपयोग करत े हैं, जो 3डी लिडार पॉइंट क्लाउड की समग्र स्थलाकृति को बरकरार रखत े हुए मौजदूा स्थिर 
सरंचनाओ ंके साथ बिदं ुवदृ्धि का मार्गदर्शन करती है। 

हम एक नया प्रतिमान तलाशत ेहैं जो 3डी लिडार-आधारित अनपु्रयोगों के लिए डीप लर्निंग मॉडल को प्रशिक्षित 

करने के लिए एक स्व-पर्यवेक्षित भिन्न SLAM सेटअप का उपयोग करता है। यह SLAM त्रटुि के साथ डीप लर्निंग 

मॉडल के एंड-टू-एंड प्रशिक्षण को सक्षम बनाता है, जिससे मॉडल आउटपटु और वास्तविक डटेा के बीच विसगंति 

कम होती है। हमारा दृष्टिकोण मौजदूा तरीकों से बेहतर प्रदर्शन करता है और नेविगेशन-सबंधंी डीप लर्निंग कार्यों 
में सधुार लाता है। 

हम 3डी लिडार-आधारित प्रणालियों पर विरोधात्मक हमलों की भेद्यता का भी पता लगात ेहैं। मौजदूा ब्लकै-बॉक्स 

हमलों के विपरीत, हम एक सरल व्हाइट-बॉक्स हमले का प्रदर्शन करत ेहैं जो अधिग्रहित 3डी लिडार पॉइंट क्लाउड 

को सीधे प्रभावित करता है, जबकि इसकी गणुवत्ता को पहचान से बचाने के लिए बनाए रखता है। यह हमला 
न्यनूतम बिदं ु इंजेक्शन के साथ 3डी लिडार पॉइंट क्लाउड्स को बढ़ाकर नेविगेशन को अस्थिर करता है, और 



SLAM की सटीक 3डी लिडार डटेा पर निर्भरता का फायदा उठाकर उप-इष्टतम प्रके्षपवक्र अनमुानों को पे्ररित 

करता है। 

हमारा शोध प्रतिबधंित सेटिगं्स में महत्वपरू्ण चनुौतियों का समाधान करके और व्यावहारिक समाधान प्रदान करके 

3डी लिडार-आधारित स्वायत्त नेविगेशन को आगे बढ़ाता है। प्रस्तावित तरीकों में जटिल और गतिशील वातावरण 

में स्वायत्त प्रणालियों की सरुक्षा, विश्वसनीयता और प्रदर्शन को बढ़ाने की क्षमता है। 
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