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摘 要:为提高车辆目标检测精度,针对传统视觉传感器光照敏感性、空间感知性差等缺点,采用激光雷达传

感器,提出一种基于ResNet-MLP二阶段模型的车辆目标检测算法。该算法对点云鸟瞰图的映射方式进行

改进,使其保留点云高度特征,并通过改进后的ResNet进行点云特征的提取,最后使用并行多层感知机网络

对车辆目标分类和位置回归。采用KITTI的3D
 

Object数据集进行验证,通过与PointNet++和VoxelNet
方法进行对比实验,结果发现,交并比(IOU)较高时3种方法的检测精度均有所下降,但相对于其他2种算

法,本算法检测精度更高,运行速度更快,可为未来自动驾驶车辆的实时感知方面提供技术支撑。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

disadvantages
 

of
 

low
 

sensitivity
 

and
 

poor
 

spatial
 

perception
 

of
 

tradi-
tional

 

visual
 

sensors,
 

a
 

vehicle
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

ResNet-MLP
 

two-stage
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

vehicle
 

target
 

detection
 

by
 

using
 

LiDAR
 

sen-
sor.

 

The
 

algorithm
 

improves
 

the
 

mapping
 

of
 

point
 

cloud
 

bird’s-eye
 

view
 

so
 

that
 

it
 

retains
 

the
 

point
 

cloud
 

height
 

features,
 

and
 

the
 

point
 

cloud
 

features
 

are
 

extracted
 

by
 

the
 

improved
 

Res-
Net.

 

Finally,
 

a
 

parallel
 

multilayer
 

perceptron
 

network
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

vehicle
 

targets
 

and
 

regress
 

the
 

position.
 

KITTI’s
 

3D
 

Object
 

dataset
 

is
 

used
 

for
 

validation,
 

and
 

through
 

compar-
ison

 

experiments
 

with
 

PointNet++
 

and
 

VoxelNet
 

methods,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

three
 

methods
 

decreases
 

when
 

the
 

IOU
 

is
 

higher,
 

but
 

compared
 

to
 

the
 

other
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two
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

detection
 

accuracy
 

and
 

higher
 

running
 

speed,
 

which
 

can
 

provide
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

real-time
 

perception
 

of
 

self-driving
 

vehi-
cles

 

in
 

the
 

future.
Key

 

words:
 

vehicle
 

target
 

detection;LiDAR;point
 

cloud
 

images;bird’s-eye
 

view
 

mapping

作为自动驾驶和智能交通研究的一项关键技术,车辆目标检测正受到越来越多的关注[1]。现有检测

算法主要依靠视觉传感器(如高清摄像头),但是视觉传感器由于其工作原理,缺乏三维空间感知能力,且
易受到光照和天气情况的影响,鲁棒性差[2]。近年来,具备远距离深度感知能力的激光雷达传感器[3]

(Light
 

Detection
 

and
 

Ranging,LiDAR)逐渐受到研究人员的关注。LiDAR是一种主动视觉传感器,基本

不受光照及天气情况的影响。它发射的激光脉冲在物体上反射,记录反射的光能(即物体的反射强度),同
时根据飞行时间原理计算其与物体的距离,使其能够感知周围环境的结构。点云是LiDAR输出数据的

代表,类似于图像是相机输出数据的代表。点云是大量点的集合,描述了LiDAR周围环境的3D结构[4]。
基于点云数据的特点,国内外大量学者将LiDAR应用在三维目标检测上,提出诸多目标检测算

法[5]。传统的三维目标检测算法需要先经过背景过滤、点云聚类之后,根据目标的几何特征对其进行识别
和分类,从而完成三维目标检测[6]。这类传统算法的运行时间长,无法满足目标检测实时性要求,而且精
度不高[7]。随着计算机硬件的发展,大部分学者开始考虑使用深度学习的方法进行点云目标检测。QI
等[8]于2017年首次提出了PointNet网络,利用深度学习技术检测点云中的3D目标。该网络处理点云分

类任务,其基本思路是直接处理原始点云,利用MLP和MaxPooling提取点特征和全局对象,但这种方法

在处理稀疏点云数据时效率相对较低。进一步提出了PointNet的改进版,即PointNet++,解决了

PointNet不能捕获点云局部特征的问题[9]。
PointNet++的主要思想是通过聚类创建若干个点集(候选区域),使用PointNet在每个点集中提取

点特征,并分层多次重复这一过程。每次聚类算法输出的点集在后续过程中被视为抽象点集,由此提取的

点特征具有更广泛的领域含义,包括局部邻域内的上下文信息。这种方法忽略了点云空间的空区域,避免

了无效计算,也不需要调整量化超参数,但它没有使用先进的基于二维卷积的目标识别算法,同时用GPU
进行点云处理的效率较低,实际执行速度不高。为了加快检测速度,PIXOR网络将三维点云投影到地面,
转为鸟瞰图(Bird’s-eye

 

View,BEV),然后使用二维卷积网络提取BEV特征,进行目标检测[10]。该方法

虽然采取了二维卷积网络提升了算法的运行效率,但是将三维点云转为BEV过程中丢失了高度信息,导
致其目标检测准确率较低。

为了同时兼顾运行效率和检测准确率,提出一个两阶段检测模型架构(ResNet-MLP)用以检测道路

使用者。该架构对BEV映射方式进行改进,使其保留点云高度信息,经过卷积和最大池化后将点云输入

到ResNet网络中进行特征提取,最后通过并行MLP网络对车辆目标进行分类,并回归出目标位置参数
(目标中心点、目标长宽高、目标航向角)。

1 LiDAR工作原理及点云预处理

1.1 LiDAR工作原理

LiDAR主要由激光、扫描仪和GPS接收器组成。而激光又由红外激光发射器和配对的红外激光接

收器组成,安置在坚硬的外壳内。在LiDAR接通电源后,激光扫描仪开始360°旋转扫描其周边环境。激

光扫描仪发射出的脉冲在空气中传播,直至碰到反射能量的障碍物,反射的能量被配对的红外激光接收器

捕获,生成相关的3D点云数据和反射强度数据等[11]。其中3D点云数据由d、ω、α坐标构成,是激光束扫

描到的每个点相对于LiDAR的球形坐标系坐标。在点云目标检测算法中,常用的坐标系为笛卡尔坐标

系x、y、z,因此,需要首先将球形坐标系下的点云转换为笛卡尔坐标系下的点云(图1),转换公式如式
(1)所示。

x=d·cosω·sinα
y=d·cosω·cosα
z=d·sinω

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)
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图1 球形坐标系转为笛卡尔空间坐标系

  在LiDAR扫描过程中,决定点云数据质量的因

素为LiDAR本身的内置特征,主要有:通道数、最大

检测范围、垂直视场、垂直视场分辨率、水平视场和水

平视场分辨率[12]。通常,LiDAR通道数越多,可以收

集到的点云就越密集。LiDAR内置特征可以由图2
进行解释。
1.2 点云数据预处理

在LiDAR采集数据的过程中,由于受到周围环

境和测量设备的影响,其采集到的点云数据会引入噪

声点[13],进而影响算法的精度。为了解决这一问题,
采用均值滤波法对原始点云进行降噪。假设P 为一给定点,其邻域为{Pi,j=(xi,j,yi,j,zi,j)-n≤i≤
n,-m≤i≤m}。其中,i、j分别为给定点的左右邻域;(xi,j,yi,j,zi,j)为给定点邻域的空间三维坐标;
n、m 分别为左右邻域阈值。那么,经均值滤波后,P 点变为

Pi,j=∑
n

i=-n
 ∑

m

j=-m
h(Pi,j) (2)

式中:h为规范化加权系数。

图2 LiDAR内置特征在前视图和俯视图中的说明

2 基于二阶段模型的道路使用者检测算法

算法整体架构如图3所示,首先对LiDAR点云的BEV映射方式进行改进,使其保留点云的高度信

息,然后对映射后的点云使用3×3卷积、批标准化和最大池化,最后通过两阶段检测模型对道路使用者进

行检测。该模型的第一阶段使用改进的ResNet提取BEV映射后点云的特征,第二阶段将第一阶段输出

的特征图经过并行MLP对其进行分类和位置回归。
2.1 改进后的BEV映射方式

在交通场景中,相比于摄像机采集到的正视图,点云BEV中的目标在同一平面的不同位置,目标彼此

不会重叠,因而检测准确度较高。传统的点云BEV映射过程中,直接将三维点云映射到地面,丢失了点云

高度信息。为了保留鸟瞰图映射过程中的高度信息,借鉴VoxelNet方法的思想[14],将三维点云划分为一

个一个立方体(体素),沿着Z 轴方向将点云进行压缩,从而映射为带有高度信息的鸟瞰图。改进后的

BEV映射方式如图4所示,具体步骤如下:
1)

 

输入原始三维点云,将点云以LiDAR坐标系原点为中心划分为l×w×h个立方体;
2)

 

判断每一个小立方体内是否包含点云;
3)

 

如果小立方体包含点云,则该小立方体的值为1,否则为0;
4)

 

输出映射后的BEV点云图。
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图3 基于二阶段模型的车辆检测算法整体架构

图4 改进后的BEV映射方式

图5 LiDAR安装方式及探测范围

为了确定BEV映射过程中l、w 和h
的值,本文参考了KITTI数据集的数据。
该数据集使用Velodyne

 

HDL-64E型号的

LiDAR,垂直视场范围为[-24.8°,
 

2°],
LiDAR的安装高度为1.73

 

m,最远探测

距离为100
 

m,如图5所示。由于距离Li-
DAR较远的点云过于稀疏,利用价值不

大,因此只考虑距LiDAR
 

40
 

m范围内的

点云,通过计算可以得出最远处点云的最

高点距离地面高度为3.13
 

m,向上取整为

3.2
 

m。用分辨率为0.1
 

m的立方体对该

范围内的点云进行切片,可得BEV尺寸为

800×800×32。

图6 残差识别块结构

2.2 ResNet-MLP模型结构

深度卷积神经网络(DCNN)融合了不

同层次的特征,如局部特征和全局特征,因此可以通过增加网络的层数获

得更加丰富的特征。然而,如果网络层次太深,传统的卷积神经网络

(CNN)会存在退化问题,即当网络层数达到一定程度且过于复杂时,算
法的准确率将达到饱和,然后迅速下降。ResNet将原DCNN的若干层

原有网络变为一个残差识别块,能够确保特征提取过程中输入和输出相

同。残差识别块结构如图6所示。
其中,x为残差识别块的输入,该输入经过一次线性变换和ReLU

激活后再经过一次线性变换,变为残差F(x):
F(x)=W2*Γ(W1*x) (3)
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式中:W1、W2为卷积核权重;Γ为激活函数ReLU;*为卷积运算符号。
残差F(x)与最初的输入x相加,然后经过ReLU激活后输出y:

y=Γ(F(x)+x) (4)
F(x)+x这条路径被称为捷径连接,即在输入和输出之间建立一个直接相连的通道可以使参数优化

层专注于学习从输入到输出的残差识别器。

图7 本文改进后的残差识别块结构

采用ResNet34的结构,并对其进行改进以适应BEV转换

后的点云数据。原始的ResNet34由4部分组成,每个部分分

别有3、4、6、3个残差识别块。每个部分的每个残差识别块分别

有64、128、256和512个过滤器。在本模型中,由于经BEV转

换后的点云尺寸较小(800×800×32),将4个部分的残差识别

块数量减少为3、3、3、2个,每个残差识别块使用的滤波器数量

分别减少为16、28、50和52个,并且不使用输出分类层,最终输

出特征图的尺寸为800×800×52。修改后的残差识别块如图7
所示,由2个3×3卷积层(Conv)和2个批标准化层(BN)组成,
该模块可以提取更多的特征,减少网络因处理的数据量较大而

导致的性能不稳定性。
将ResNet输出的特征图输入到并行MLP中,分别得到其目标分类结果和位置回归结果。MLP1目

标分类网络由3个卷积层(卷积核尺寸为3×3,卷积核数量分别为52、36、18),1个分类层(卷积核尺寸为

3×3,卷积核数量为1)组成。MLP2位置回归网络也由3个卷积层(卷积核尺寸为3×3,卷积核数量分别

为52、36、18)和1个回归层(卷积核尺寸为3×3,卷积核数量为6)组成,如图8所示。

图8 网络结构

2.3 目标优化及网络训练

对于构造好的ResNet-MLP两阶段目标检测模型,使用随机梯度下降法(SGD)进行反向传播,并对

网络权重与偏置进行迭代更新:
v=βv-α�ω (5)

式中:v为动量因子;β为动量因子系数;α为学习率;ω为梯度;当负梯度的方向与v的方向相同时,表示

更新的方向是正确的。
模型的损失函数主要包括分类损失ζobject和3D包围框估计的损失ζbox,对损失函数进行加权,可得

总的损失函数为

ζtotal=μ1ζobject+μ2ζbox (6)
式中:μ1和μ2为权重系数。
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对于目标分类损失,使用二进制交叉熵进行计算:

ζobject=Np×logNt-(1-Np)log(1-Nt) (7)
式中:Np、Nt分别为目标类别的预测值和真实值。

交并比(Intersection
 

over
 

Union,IOU)损失函数是位置回归验证的经典损失函数,它反映了模型所

预测的3D包围框与真实包围框间的交合程度,如图9所示。黄色的为真实框,绿色的为模型预测框,那
么预测框P3Dbox和真实框T3Dbox的IOU可以由式(8)进行计算:

IOU=
T3Dbox∩P3Dbox

T3Dbox∪P3Dbox
(8)

然而,式(8)存在一些局限性,如果预测框和真实框没有交集,则IOU=0,这会导致梯度函数为零,网
络无法学习和更新其参数。若IOU相等,则无法反映预测框方向、形状和大小的问题,如图9所示。

图9 3D包围框IOU示意(IOU=0.56)

因此,在本研究中,改进了损失函数,使其不仅考虑到预测框和真实框间的重叠量,还考虑到两框间的

相似性。改进后的损失函数IOU公式为

ζbox=1+λΘ+ϑ(Cp,Ct)
l -IOU (9)

式中:λ为权重系数,计算公式如式(10)所示;Θ为度量预测框和真实框的相似性指标,计算公式如式(11)
所示;Cp和Ct分别为预测的3D包围框和真实包围框的中心坐标;ϑ为计算两点坐标点间的欧氏距离;l
为能够同时包含预测框和真实框的最小凸包区域的最长距离。

λ= Θ
Θ+1-IOU

(10)

Θ=4π2
(arctanw

p

lp -arctanw
t

lt
)
2

+(arctanl
p

hp-
arctanl

t

ht
)
2

+(arctanh
p

wp-arctan
ht

wt)
2

(11)

式中:lp、wp、hp分别为预测框的长、宽、高;lt、wt、ht分别为真实框的长、宽、高。

3 实验验证与结果分析

3.1 实验准备

3.1.1 数据集

采用的点云数据集来源于KITTI
 

3D
 

object数据集,该数据集由搭载了Velodyne
 

HDL-64E型号Li-
DAR的车辆在真实的道路环境中采集而来。采集到的每一帧点云的数据格式为.bin,是一个n行(n个

三维空间点)4列(x坐标、y坐标、z坐标、反射强度)的矩阵,该矩阵对应的标签为m 行(m 个目标)8列

(目标类别,目标中心点的x、y、z坐标,目标包围框的长、宽、高及目标航向角),将训练样本按照4∶1的

比例拆分为训练集和验证集。
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表1 深度学习超参数配置

参数名 参数值 参数含义

Seed 2022 打乱数据集与验证集使用的随机种子

Epochs 300 将所有的样本训练的次数

Batch_size 8 当前节点GPU的批处理大小

Lr 1×10-3 初始学习率

Lr_type cosine 学习率调度器的类型

Lr_min 1×10-7 最小学习率

Optimizer SGD 优化器类型

Checkpoint_freq 5 断点续训保存频率

3.1.2 软硬件配置

采用的PC配置为:Intel(R)
 

Core
(TM)

 

i5-9400
 

CPU@2.9GHz,内存为

DDR4
 

16
 

G,显 卡 为
 

GeForce
 

GTX
 

1050Ti
 

(4
 

G显存);操作系统为Win10。
3.1.3 深度学习超参数配置

深度学习训练过程中的使用到的参

数如表1所示。
3.1.4 评价指标

为了评估所提方法的性能,本文采

用三维目标检测常用的评价指标:准确

率A3D、三维检测框平均准确率m3D、检测速度。

A3D=
1
11∑

1

R=0
maxP(c),R(c)≥r (12)

式中:P(c)为第c类目标检测的准确率;R(c)为第c类目标检测的召回率;R 为目标检测召回率,取
R∈{0,0.1,…,1};r为召回率精度。

P(c)= T(c)
T(c)+F(c)

R(c)= T(c)
T(c)+F(v)

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

式中:T(c)为第c类正确检测的样本;F(c)为第c类误检的样本;F(v)为第c类漏检的样本。
m3D 为各类别A 的平均值,可以用式(14)计算:

m3D=
1
K∑

K

c=1
A3D (14)

式中:K 为目标类别总数,取K=3。
3.2 实验结果与分析

经过300次迭代训练后,模型验证集预测精度稳定在92%左右,损失函数趋近于0,将训练后的模型

权重应用在测试集上,部分车辆目标检测的可视化结果如图10所示。

图10 不同场景下的时空检测结果

从图10中4个场景点云鸟瞰图和视频图像的对比中可以发现,车辆对象类别及位置均能较为正确地

检测。
不同算法(PointNet++,VoxelNet和基于RseNet-MLP二阶段检测模型)在不同IOU下的对比结
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果如表2所示,量化结果如图11所示。

表2 不同算法的对比结果

IOU取值 算法 A3D(car)/% A3D(ped)/% A3D(cyc)/% m3D/% 检测速度/(帧·s-1)

PointNet++ 71.73 60.50 62.64 64.96 0.8

0.5 VoxelNet 80.19 67.03 76.18 74.47 2.2

本文方法 93.17 89.24 90.96 91.12 15.2

PointNet++ 60.23 49.15 56.91 55.43 0.8

0.7 VoxelNet 69.83 54.75 67.93 64.17 2.0

本文方法 81.65 66.19 72.84 73.56 13.4

通过对比分析可以发现,车辆目标检测方法识别准确率高于PointNet++和VoxelNet。车辆、行人、
自行车/电动车和所有目标的平均识别率在IOU=0.5时分别达到了93.17%、89.24%、90.96%和

91.12%,检测速度达到了15.2
 

帧/s,远远高于其他两种方法。在IOU=0.7时,本文方法的识别准确率和

检测速度较IOU=0.5时虽然略有下降,但仍然高于其他两种方法。当IOU提高时,所有方法的识别准确

率均略微下降,可能是IOU=0.7时的检测条件过于苛刻,即当预测框与真实框的交并比大于0.7时,检测

算法才认为该目标被正确检测,这在三维点云检测中是比较困难的。
综上所述,基于ResNet-MLP二阶段模型的车辆检测算法能够较好地完成目标检测任务,且相对于

PointNet++和VoxelNet方法检测准确率更高,运行速度更快。

4 结束语

通过提出了一个两阶段目标检测框架,首先将原始点云映射为具有高度信息的鸟瞰图,然后通过改进

的ResNet提取点云鸟瞰图特征,最后使用并行 MLP进行目标检测的分类和位置回归。通过与

PointNet++和VoxelNet两种方法进行对比,本文提出的方法提高了车辆检测准确率和运行速度,但是

对于工程应用来说,该速度仍然难以满足检测实时性的要求。后续研究中,将采取新的研究思路,重点提

高目标检测的效率,达到实时检测,并进行实车实地实验。
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