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基于深度神经网络的自动驾驶场景三维目标检测算法

陆慧敏, 杨摇 朔
(九州工业大学工学府, 福冈摇 804鄄8550, 日本)

摘摇 要: 在自动驾驶场景中,使用激光雷达相机获取精确度较高、可感知距离的点云数据,因此,有效利用点云数

据,实现目标检测是完成自动驾驶任务的关键技术. 点云数据本身具有稀疏性、无序性和数据量较大的问题,传统

的深度学习目标检测方法难以有效处理提取点云特征和满足准确度要求. 针对这一现状,提出一种体素化卷积网

络与多层感知机模型融合的三维目标检测方法,利用体素化卷积网络提取点云数据的全局特征,结合多层感知机

所提取点云数据的局部特征与距离关系,再利用候选三维区域检测方法,可以改进三维目标分类与位置预测的精

度和速度. 采用德国卡尔斯鲁厄理工学院提供的 KITTI 自动驾驶数据集,对所提出的方法与经典的方法进行对比

实验. 结果表明,本研究所提出的方法比以往的方法在精度上有较大提升.
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Three鄄dimensional Object Detection Algorithm Based on
Deep Neural Networks for Automatic Driving

LU Huimin, YANG Shuo
(Graduate School of Engineering, Kyushu Institute of Technology, Fukuoka 804鄄8550, Japan)

Abstract: In the automatic driving scene, LiDAR camera is usually used to obtain the point cloud data
with high accuracy and perceptible distance. Therefore, achieving object detection by effectively using
point cloud data is the key technology to complete the automatic driving task. Point cloud has the
problems of sparsity, disorder, and large amount. Traditional deep learning object detection method is
difficult to effectively extract features map and meet the accuracy requirements. This paper proposed a 3D
object detection method based on the fusion of voxel convolution network and multi鄄layer perception
model. The voxel convolution network was used to extract the global features of point cloud, combined
with the local features and distance relationship of point cloud extracted by multi鄄layer perception. It can
improve the accuracy and speed of 3D object classification and position prediction. In this paper, the
KITTI dataset was used to compare the proposed method with the classical method. According to the
experimental results, the accuracy of the proposed method is significantly improved than the previous
methods.
Key words: autonomous driving; point cloud; 3D object feature representation; 3D object detection;
deep neural networks; model fusion
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摇 摇 近年来,随着对人工智能技术的深入研究和

激光雷达相机的广泛应用,针对点云数据的三维

目标检测方法成为机器人控制技术和自动驾驶领

域的研究热点问题之一. 与普通相机拍摄的二维

图像相比,点云数据包含物体的深度与几何信息,
不仅可以帮助检测类别和定位,还以有效给出物

体的三维空间信息. 因此,在自动驾驶和机器人抓

取等任务中,针对点云数据的三维目标检测方法

是解决问题的关键[1鄄2] . 图 1 展示了自动驾驶场景

与场景点云数据.

图 1摇 自动驾驶场景与三维点云数据示例

Fig. 1摇 Example for 3D point cloud and autonomous driving
摇

在实际的应用中,点云数据处理也面临着大量

问题,例如点云的稀疏性、无序性和数据处理量较大

等. 传统的检测方法,如时间空间聚类和分类方法,
在数据量和场景复杂度增加条件下,模型处理的点

云数据量有限,且无法完成正常的运行,也难以实现

准确的定位和分类. 因此,处理实际场景的点云数

据实现物体检测是一个具有挑战性的问题.
随着深度学习理论在二维检测方法精度与速度

上的突破,许多基于二维图像的检测方法被应用在

点云数据处理上,以实现三维目标检测. 这类方法

采用基于学习的方式,构造深度神经网络从原始点

云中提取三维目标特征,并采用区域生成方法实现

三维目标的分类与位置框定位. 典型的方法有基于

体素转换的方法[3]和基于点云学习的方法[4] .
基于体素转换的方法是将离散点云在三维空间

中进行体素化处理,构造出规则的空间矩阵向量,经
过转换后的数据可以应用三维卷积神经网络进行特

征提取. 其优点在于构造出全局特征可以有效提高

分类和位置定位精度,问题在于转换过程中会产生

局部特征细节的损失. 基于点云学习的方法是通过

构造多层感知机网络,实现将点云直接输入进行学

习,并构造出目标特征. 其优点在于点云之间的特

征关系更加细化,对于局部特征可以有效抽出,问题

在于输入数据量会影响网络处理速度,难以应用到

实际计算设备.
所以,本文针对上述方法问题,提出基于深度神

经网络的自动驾驶场景三维目标检测算法. 通过将

基于体素化卷积的特征提取网络与点云学习网络模

型进行特征融合,提高对三维点云目标的表征能力,
并采用基于候选区域生成的检测框架完成对三维目

标的检测任务. 本文总体内容可以总结如下.
1) 建立一个全新的基于三维点云的特征提取

网络模型,利用体素化卷积网络完成全局特征的提

取与表征,并使用点云学习网络完成局部特征提取,
融合 2 类特征以实现建立更优的三维目标特征

模型.
2) 建立基于候选区域生成的检测框架,利用

K鄄means 聚类方法从数据中计算候选框尺寸和数

量,通过两阶段方式对候选区域进行筛选和位置回

归,完成最终的分类与定位任务. 通过实验验证,这
种方法可以有效减少无效候选区域数量,并提高训

练效率.
3) 更加优化的数据训练方法,利用预训练模型

策略和数据增广方法(包括几何变换与加噪),优化

三维目标检测的网络训练过程.

1摇 相关研究

由于软件和硬件发展瓶颈的问题,自动驾驶场

景中的三维目标检测算法很大程度上借鉴于二维目

标检测算法. 传统的检测方法受限于模型泛化性和

数据处理量有限的问题. 基于深度学习的二维目标

检测方法研究已经非常成熟,例如 Faster R鄄CNN[5]、
YOLO 算法[6] 等,均已被应用到工业级的检测中.
三维目标检测算法则借鉴了这 2 类经典的二维检测

框架,随着研究的深入,从最初利用多幅二维图像进

行三维物体预测,到利用二维图像和深度图,再到利

用点云数据直接完成物体位置和类别预测. 相比于

二维图像和深度图像,点云对于三维物体的形状和

空间位置信息具有更好的刻画. 因此,点云数据的

处理与表征,是解决自动驾驶场景三维目标检测问

题的关键研究内容.
基于点云数据的三维目标检测任务,在自动

驾驶场景中的具体实现为:算法需要在三维点云

数据上,建立目标的特征模型,进而确定目标在场

景中的位置(通常为三维矩形框区域)和语义类

别. 根据不同方法所使用的特征区域不同,可以将

095



摇 第 6 期 陆慧敏, 等: 基于深度神经网络的自动驾驶场景三维目标检测算法

目标检测任务划分为 2 类:基于全局特征的目标

分类与姿态估计[7鄄9] 和基于局部特征的目标分类

与姿态估计[10鄄12] . 两者最大的区别在于,全局特征

来自于点云对应二维映射图像或三维空间深度图

像,局部特征来自于局部点云与点云之间的距离

特征关系.
针对全局特征的三维目标检测算法研究,是早

期深度学习三维目标检测研究的重点方向,其解决

了点云处理和直观二维图像的映射问题,例如基于

体素化的方法和基于多视图的方法. VoxelNet[13] 是
一个基于点云体素化的卷积神经网络. 该模型利用

体素化方法,使点云可以利用卷积神经网络进行特

征提取,并结合检测框架进行位置预测和类别估计.
对于多视图的方法,如 MV3D[14] 使用点云和鸟瞰图

作为输入.
在三维目标检测中,鸟瞰图比前视图 /图像平

面有以下优势. 首先,物体在投射到鸟瞰图时保持

物理尺寸,因此有小的尺寸变化,这在前视图 /图
像平面不是这样的情况. 其次,鸟瞰图中的物体占

据不同的空间,从而避免遮挡问题. 该方法用紧凑

的多视图表示对稀疏的三维点云进行编码,该网

络从三维点云的鸟瞰图表示中生成三维候选框从

而进行目标检测. 但是,这 2 类模型的问题在于点

云体素化或鸟瞰图生成过程中,存在特征信息的

丢失,影响网络对尺寸较小物体的特征提取. 同

时,模型依赖于人工设定的体素化和二维转换采

样的体积和尺寸大小,易造成细节信息的损失,影
响物体位置的估计[15] .

针对局部特征的分类与姿态估计算法研究,是
近年来三维目标检测任务探索的热点方向[16] . 该

类方法通过更加细化的局部点特征,估计目标在三

维空间中的位置,并且其不再使用复杂的多次数据

处理操作,整体方法更加简洁. 如 PointNet + + 网

络[17]先将点云在空间上对齐,再通过多层感知机将

其映射到高维的空间上. 这时对于每一个点,都有

一个 1 024 维的向量表征,而这样的向量表征对于

一个三维的点云明显是冗余的,因此这个时候引入

最大池化操作(即对称函数,不改变点云的排列不

变性),得到点云的局部关系,最后使用全连接层输

出预测结果. 但是,该类方法主要构造局部点之间

距离关系特征,忽略了目标在空间中表现的纹理等

特征信息,因此,总体的预测精度仍然难以满足当前

的自动驾驶场景三维目标检测任务需求.
所以,本文将当前的 2 类特征提取方法进行有

效结合,构造一个统一的端到端检测网络实现自动

驾驶场景目标检测任务. 通过相关研究分析,这也

是未来三维目标检测算法研究的重要方向.

2摇 基于深度神经网络三维目标检测算法

2郾 1摇 模型结构

主要介绍本文所提出的基于深度神经网络的三

维目标检测算法模型结构. 本文为解决三维点云数

据的表征问题,设计了一个将全局特征与局部特征

融合的多模型表征网络. 该模型总体结构可以分为

3 个部分:全局特征抽取与表征模型、局部特征抽取

与表征模型和检测模型. 本文算法的总体模型结构

如图 2 所示.
1) 全局特征抽取模型,其主体结构为体素化处

理部分与三维卷积神经网络. 为了提取三维目标的

语义特征以及上下文信息,三维卷积网络可以提供

更好的语义信息表达,并且可用于候选区域框的生

成. 但是,由于点云数据的离散特点,造成卷积网络

无法直接进行计算. 因此,通过对点云进行体素化

处理,生成有规则的矩阵张量,再利用卷积神经网络

进行全局特征抽取.
在分析当前的三维卷积神经网络时,发现仅使

用下采样卷积,所获得的特征图对后续的检测精度

和分类精度都较低,特别是对于远处的小物体车辆

难以检出. 因此,本文提出基于跨层特征融合的三

维卷积神经网络,以提高特征提取网络的表征稳

定性.
网络均使用 3 伊 3 卷积核为主体,由 5 层下采样

卷积与 4 层上采样卷积构成,其中上采样卷积将浅

层特征图分别以 2、4 和 8 倍的尺寸进行特征融合,
融合方式为同一感受野特征图上进行通道组合的方

式完成. 本文的全局特征提取网络不仅通过加深网

络来改善语义分类错误,而且通过特征融合来提取

细粒度特征改善对远处小物体车辆的检测能力. 同

时,最后大尺度的特征图输出可以给出更多候选区

域框.
2) 局部特征抽取模型,其主体结构为最远点采

样模块和点云学习网络. 通常输入点云的数量较为

庞大,需要进行一定的预处理,减少后续网络冗余计

算,因此,本文采用最远点采样方法,对原始点云数

据进行有效的点数量筛减,降低网络计算的内存与

运算量. 点云学习网络由多层感知机构成,用于计

算点云之间距离等关系的特征计算与抽取. 相比于

卷积神经网络,其在提取点云之间细节信息具有更
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图 2摇 基于深度神经网络的自动驾驶场景三维目标检测算法模型结构

Fig. 2摇 Module of 3D object detection algorithm for automatic driving based on deep neural networks
摇

好的表征能力. 因此,本文使用该模型对三维目标

的局部特征进行抽取,并将其作为全局特征的细节

信息补充.
为了与全局特征抽取模型进行特征区域的对

应,本文实现了卷积区域与点云学习网络之间的对

应映射,以在后续进行特征融合时,实现关键点特征

可以有效放入正确的感受野区域,保证局部关键点

特征有效补充全局特征.
3) 检测模型,本文基于经典两阶段检测算法

Faster R鄄CNN 思想[5],构造检测框架. 但是,本文模

型仅完成一次分类和候选框回归计算,以提高整体

模型的速度. 在检测模型中,其主要完成特征模型

融合、候选区域生成和分类与候选框回归计算. 首

先,对于特征模型融合,主要以第 1 部分全局特征抽

取模型提供的特征图为主体,将第 2 部分局部特征

抽取模型的局部关键点特征与其进行结合,通过映

射相同感受野位置,将局部关键点特征融入全局特

征中. 其次,通过前期对数据真值标注框进行统计,
用 K鄄means 聚类方法设计候选框的宽高,并在融合

的特征图上进行候选框生成. 通过设置真值与预测

值的重叠比率,进行有效的包围框筛选. 最后,在得

到初步筛选的候选框上,进行分类与位置框回归计

算,得到精确的目标类别与包围框.
2郾 2摇 数据增广

在对检测模型的训练策略中,数据增广是提高

目标分类和定位精度的有效方法. 对于二维检测算

法研究,数据增广技术相对成熟,例如图像旋转、几
何变换、噪声与图像对比度变换等方法,这些方法均

在一定程度上对深度学习模型的训练有效帮助,提
高模型的鲁棒性、训练效率和模型质量. 数据增广

训练方法也被认为是基于深度学习检测算法训练的

基本方式.
相比于二维图像的数据增广,基于点云的三维

目标检测方法的数据增广训练则具有一定的技术复

杂性和难度. 其原因如下.
1) 点云的数据格式和特征与二维图像在空间

结构、颜色特征等方面均存在显著差异.
2) 点云的稀疏性和无序性对使用数据增广训

练方法有影响,几何变换或加噪方法均会改变点云

位置和结构,反而影响正确的网络训练.
3) 可视化点云的方式多样,不同的可视化方式

对于点云 z 轴计算方式也不同,难以给出坐标统一

的数据增广方法.
通过对上述问题的分析,本文提出使用在线数

据增广的几何位置变换方法,来实现深度模型训练

的数据增广. 在线数据增广,是在模型训练过程中,
对输入数据进行调整,实现模型增广训练.

该方式的优点在于不需要占用大量的内存,生
成的数据不会存储,仅在训练阶段中使用,训练后内

存就会被释放. 同时,在训练过程中进行几何位置
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变换,能够实现统一的坐标系下实现三维点云目标

的位置变换,不会产生坐标系转换问题,更容易完成

三维目标检测模型的训练操作. 此外,本文的数据

增广策略为端到端方式,不额外占用存储空间,训练

效率提升,也提高深度模型的应用价值.
2郾 3摇 多任务损失函数

在三维目标检测中共需要完成 2 个任务,目标

语义分类和三维包围框定位. 因此,基于深度学习

理论,使用多任务损失函数作为训练目标函数. 其

中,对于语义分类部分,仍然采样分类精度较好的

Softmax 交叉熵损失函数 Lcls;对于包围框的预测部

分,为了减少计算量和维度,使用平滑的 L1 损失函

数作为三维包围框的回归计算函数 Lreg . 所以,本文

多任务损失函数 Lloss可以表示为

Lloss = 琢Lcls + (1 - 琢) 1
Npos

移
y沂(x,y,z,l,w,h,兹)

Lreg(y*,y)

(1)
式中:y*、y 分别为预测结果与真实值;Npos为正样本

数据量;三维包围框的参数为(x,y,z,l,w,h,兹),其
中,x、y、z 为三维包围框的中心坐标,l、w、h 分别为

三维包围框的长度、宽度和高度,兹 为三维包围框在

x、y 平面中的旋转角度.
此外,为了更加平衡回归与分类任务学习偏差,

本文使用 琢 参数去自适应调整模型训练过程中对

于分类和回归任务的学习比率.

3摇 实验验证

3郾 1摇 数据库与实验环境简介

本文分别在已公开的数据库 KITTI 3D 目标检

测数据库[18] 和 Waymo 3D 数据库[19] 上进行了模型

验证与方法对比实验.
KITTI 3D 目标检测数据库,由德国卡尔斯鲁厄

理工学院在自动驾驶场景中采集完成,数据集包含

二维图片和雷达点云三维数据,该数据库的三维目

标检测部分共包含 7 481 个训练数据和7 518 个测

试数据,分别属于 10 个类别. 本文共对 2 个类别进

行了更加详细的模型分析,分别为汽车和自行车,主
要原因该 2 个类别在数据集的占比超过 80% .

Waymo 3D 数据库由自动驾驶公司 Waymo 公

布,整个数据集包含 1 150 个场景,每个场景均包含

雷达点云数据和二维数据同步采集,整个数据库包

含约 1 200 万个三维包围框和二维包围框. 根据其

数据划分,共分为 1 000 个场景为训练集、150 个场

景为测试集.

本文将在这 2 个公开数据库上完成模型验证,
并选择同样使用点云数据作为唯一输入的相关深度

学习检测方法作为对比方法. 由于许多检测模型并

未同时给出在 2 个数据集上的验证结果,因此分别

选取 5 个方法进行模型对比实验. 在 KITTI 数据库

上,本文选取的 5 个对比方法包括 SECOND 方

法[20]、 PointPillars 方 法[21]、 Fast Point鄄RCNN 方

法[22]、 Part鄄A2 方 法[23] 和 PV鄄RCNN 方 法[16] . 在

Waymo 数据库上,本文选取的 5 个对比方法包括

PointPillars 方 法[21]、 MVF 方 法[24]、 Pallar鄄OD 方

法[25]、 PV鄄RCNN 方 法[16]、 CenterPoint鄄Voxel 方

法[26] . 所有对比方法均为目前精度较好的方法.
在实验环境中,本文所有实验均在内存 125 GB、

处理器为 Intel Core i9鄄9940X 的计算服务器中完成.
该服务器包含 1 块型号为 NVIDIA RTX2080 12GB
的 GPU.
3郾 2摇 评价指标函数

本文按照二维目标检测算法评价精度的方法多

类均值精度(mean average precision,mAP),将其应

用在评价三维目标检测算法. mAP 方法为多类均值

精度,对于单类均值精度(average precision,AP),其
计算为 precision 查准率和 recall 查全率构成的曲线

线下面积值. 因此,查准率和查全率分别为

precision = TP
TP + FP (2)

recall = TP
TP + FN (3)

式中:TP( true positive)为真阳性,即对真值预测正

确的结果;FP( false positive)为假阳性,对真值预测

错误的结果;FN(false negative)为假阴性,对真值未

能预测出来的结果.
相比于二维目标检测评价,在三维目标检测评

价时, 需 要 计 算 真 值 与 预 测 包 围 框 的 重 叠 比

(intersection鄄over鄄union,IOU),即在三维空间中的包

围框进行交并比计算. 通过设置该阈值结果,来调

整 AP 与 mAP 的计算. 通常 IOU 阈值设置为 0郾 5.
3郾 3摇 KITTI 数据集模型对比与验证实验

首先,本文模型与其他 5 个对比模型在 KITTI
测试集上的精度对比结果如表 1 所示. 本文在

7 518 幅测试数据集上进行了定量结果输出.
摇 摇 从表 1 中可知,在仅使用 LiDAR 点云数据作为

输入的条件下,本文模型的总体精度高于当前主流

的 5 类检测模型,mAP 值达到 94郾 33% ,相比于最优

精度模型 PV鄄RCNN 提升 4郾 15% .
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表 1摇 KITTI 3D 检测数据库模型对比实验结果(1)
Table 1摇 Results on the KITTI 3D dataset (1)

摇 摇 摇 方法 数据输入 评价 mAP / %

SECOND[20] LiDAR 点云 79郾 58
PointPillars[21] LiDAR 点云 82郾 33
Fast Point鄄RCNN[22] LiDAR 点云 85郾 39
Part鄄A2 [23] LiDAR 点云 88郾 36
PV鄄RCNN[16] LiDAR 点云 90郾 18
本文 LiDAR 点云 94郾 33
提升精度 + 4郾 15

摇 摇 为了更加详细地对比模型精度与模型速度,本
文在汽车和自行车 2 个类别上进行了 AP 与模型检

测速度的对比实验,并选用数据库提供的不同难度

的数据进行了模型对比实验,如表 2 所示.
从表 2 中可知,本文模型方法在三维目标检测

的精度与速度方面均优于当前主流的检测模型,同
时,本文模型更容易应对场景更为简单的目标检测

任务. 对于汽车类别,本文模型在 3 个不同的测试

难度(简单、中等和困难难度)上,相比于当前最优

检测模型分别提升 4郾 24% 、0郾 67% 和 0郾 19% 的精

度. 同时,在运行速度上也取得一定的改进,单张图

像处理时间提升 1 s. 对于尺寸更小的自行车类别,
本文模型在 3 个不同测试难度上也取得一定的提

升,总体模型在简单、中等和困难难度的提升精度分

别为 1郾 38% 、0郾 43% 和 0郾 59% . 但是,模型总体精

度提升有限,特别是在中等和困难场景提升较小.
主要原因在于自行车类相比于汽车类,其图占比更

小,总体尺寸较小,且存在类别不平衡问题. 因此,
在后续的小尺寸三维目标研究中仍需对模型进行进

一步改进.

表 2摇 KITTI 3D 检测数据库模型对比实验结果(2)
Table 2摇 Results on the KITTI 3D dataset (2)

方法 数据输入
单张处理

时间 / s
汽车类样本 自行车类样本

简单 中等 困难 简单 中等 困难

SECOND[20] LiDAR 点云 6郾 0 86郾 55 77郾 42 68郾 38 66郾 58 52郾 74 49郾 24

PointPillars[21] LiDAR 点云 4郾 3 88郾 32 79郾 19 70郾 35 68郾 55 54郾 09 50郾 18

Fast Point鄄RCNN[22] LiDAR 点云 4郾 5 89郾 72 81郾 84 74郾 28 70郾 31 53郾 28 50郾 33

Part鄄A2 [23] LiDAR 点云 4郾 0 90郾 05 86郾 48 76郾 53 78郾 33 59郾 35 52郾 24

PV鄄RCNN[16] LiDAR 点云 3郾 5 93郾 07 90郾 59 81郾 47 80郾 17 66郾 41 60郾 18

本文 LiDAR 点云 2郾 0 97郾 31 91郾 26 82郾 28 81郾 55 66郾 84 60郾 77

提升 + 1郾 5 + 4郾 24 + 0郾 67 + 0郾 19 + 1郾 38 + 0郾 43 + 0郾 59

3郾 4摇 Waymo 数据集模型对比与验证实验

首先验证本文模型与对比方法在总体 4 个类别

(车辆、行人、骑行者和指示牌)上的 mAP. 本文依

据数据集提供的 150 个测试场景,分帧得到测试集

数据库. 本文模型与对比方法在 Waymo 测试数据

库所有类别上的定量精度结果如表 3 所示.
从表 3 中可知,在仍然仅使用 LiDAR 点云数据

为唯一输入条件下, 本文模型的总体 mAP 为

58郾 9% ,相比于其他模型,本文模型精度高于其他对

比方法,总体提升 0郾 3% . 由于 Waymo 数据集的场

景复杂度较高,其中包含雨、雪等恶劣天气条件,造
成整体三维目标检测精度相比于 KITTI 数据集较

低. 因此,在后续的研究中,仍然可以在模型上进行

改进,以应对恶劣天气条件的三维目标检测任务.
为了进一步对比模型检测效果,仍然在 Waymo 数据

库上选取了 2 个类别(车辆和行人)进行 AP 精度与

检测速度的对比实验,如表 4 所示.

表 3摇 Waymo 检测数据库模型对比实验结果(1)
Table 3摇 Results on the Waymo dataset (1)

摇 摇 摇 方法 数据输入 评价 mAP / %

PointPillars[21] LiDAR 点云 41郾 5

MVF[24] LiDAR 点云 47郾 3

Pallar鄄OD[25] LiDAR 点云 56郾 4

PV鄄RCNN[16] LiDAR 点云 57郾 9

CenterPoint鄄Voxel[26] LiDAR 点云 58郾 6

本文 LiDAR 点云 58郾 9

提升精度 + 0郾 3

摇 摇 从表 4 的结果可知,在车辆和行人 2 个类目标

的检测精度上,相比于主流检测框架,本文模型方法

的总体精度更高,并且在速度上具有一定的优势.
对于车辆类别,相比于 5 个对比方法,本文模型精度
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摇 摇 表 4摇 Waymo 检测数据库模型对比实验结果(2)
Table 4摇 Results on the Waymo dataset (2)

难度 方法 单张处理时间 / s 车辆评价 AP / % 行人评价 AP / %
PointPillars[21] 6郾 0 57郾 4 59郾 7
MVF[24] 8郾 0 62郾 7 67郾 4
Pallar鄄OD[25] 7郾 0 66郾 5 70郾 3

Level 1 PV鄄RCNN[16] 4郾 7 76郾 3 65郾 7
CenterPoint鄄Voxel[26] 5郾 7 78郾 1 79郾 7
本文 4郾 4 79郾 3 80郾 1
提升 + 0郾 3 + 1郾 2 + 0郾 4

提升 1郾 2% . 可见,在更为复杂和规模更大的数据集

上,对于尺寸较大车辆目标,本文模型仍然具有一定

的鲁棒性. 同时,在模型检测速度上,也取得 0郾 3 s
的速度提升,可见模型融合并未带来运行速度降低,
并且特征提取的并行方式,也带来计算速度的提升.
对于行人类别,其依然具有小尺寸目标的特点,总体

图占比较小,且行为变化更加多样,在恶劣天气环境

下更难以有效检测. 在检测精度上,本文对行人类

别实现 0郾 4%的精度提升.
通过在 2 个数据库上的检测结果,本文模型总

体检测精度具有一定的优势,并且在数量占比较大

的类别上取得更好的检测结果. 对于数量占比较小

和尺寸较小的物体类别,本文模型可以保持一定的

精度,但是仍然进一步提升的空间. 因此,定量实验

结果证明本文检测模型的鲁棒性、精度与速度的平

衡性.
3郾 5摇 模型消融实验

为了进一步验证本文模型 4 个改进方法的效

果,探究所使用的不同改进方案对检测精度的提升

效果,决定进行模型消融实验. 由于本文提出多个

针对检测模型的改进方案,通过在数据集上的结果

显示,已证明精度提升效果. 但是,无法确认不同改

进方案对模型精度的提升效果. 因此,利用控制变

量方式,改进方案逐步增加的验证方法,探究改进方

法对模型精度的提升效果.
本文重要的改进方法为:全局特征抽取模型、局

部特征抽取模型、数据增广与多任务损失函数. 由

于全局特征抽取模型是本文主干网络模型,因此以

该模型作为基础,逐步将其他 3 个改进方案放入到

模型中,进行检测精度验证,进而完成整个消融实验

过程. 本文使用 mAP 指标作为精度衡量标准,同
时,使用 KITTI 3D 数据库的测试集作为消融实验的

验证数据集.
对于这 4 种改进方法对检测精度的影响效果,

具体结果如表 5 所示.

表 5摇 改进方法的消融实验

Table 5摇 Results for the ablation experiment

改进方案 本文模型

全局特征抽取模型? 姨 姨 姨 姨
局部特征抽取模型? 姨 姨 姨
数据增广? 姨 姨
多任务损失函数? 姨
评价 mAP / % 91郾 58 93郾 37 94郾 05 94郾 33
提升 + 1郾 79 + 0郾 68 + 0郾 28

摇 摇 从表 5 中可以看出,增加局部特征抽取模型、数
据增广方案与多任务损失函数均可以对模型精度进

行有效提升. 根据实验结果可知,融合全局特征抽

取模型与局部特征抽取模型,更有助于对于三维点

云目标的检测效果,其提升精度为 1郾 79% ;使用数

据增广与多任务损失函数对于模型精度提升效果有

限,分别提升 0郾 68% 与 0郾 28% . 通过消融实验,可
以看出数据增广与损失函数修改对于三维目标检测

方案提升效果有限,因此在之后的探究中,可以进行

进一步的拓展与改进. 目前,更好地建立并抽取三

维目标特征,仍然是未来提升模型检测精度的重要

研究方向.

4摇 结论

针对自动驾驶场景的三维目标检测任务,本文

提出基于深度神经网络的三维目标检测算法,以三

维点云数据作为研究对象,构造全局特征与局部点

云特征相结合的特征提取网络,并利用候选框区域

生成方式,完成对目标语义类别和位置定位的任务.
通过在 KITTI 3D 数据库和 Waymo 数据库上的验证

实验,可以得到如下结论.
1) 与主流的基于深度神经网络的三维目标检

测框架相比,本文模型在检测精度与检测速度上均
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具有一定的优势.
2) 在复杂、恶劣的天气环境中,对于三维目标

检测任务,相比于其他方法,本文模型仍然具有一定

的精度和速度优势.
3) 对于三维点云数据,构造一个将全局特征与

局部特征相结合的特征提取网络,更能有效地提升

检测模型的分类与定位能力.
当然,本文仍然也存在一定的问题,面对物体尺

寸较小的类别时,模型的精度呈现下降. 同时,本文

模型在检测速度上仍有一定的提升空间,当前模型

检测速度仍未能达到可以进行实时检测的目标. 因

此,本文将在未来对小尺寸物体的三维实时检测任

务进行更加深入的研究.
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