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摘　 要:为了改进单一传感器对目标物体的检测范围小、检测特征少以及检测准确率较低的问题,提出一种视觉与二维激光雷

达的目标检测方法。 在视觉检测方面提出一种改进的 GoogLeNet 算法实现视觉对目标物体的识别,该方法相比 GoogLeNet 算法

在对 6 种目标物体的识别准确率上提高了 0. 7%。 在二维激光雷达检测方面采用欧氏聚类算法对二维激光雷达的点云数据聚

类,接着使用 RANSAC 算法对聚类簇中的数据点进行筛选,最后使用卡尔曼滤波算法对目标物体的位置进行预测,实现二维激

光雷达在特定平面上 360°对目标物体进行跟踪检测和定位。 实验结果表明,该方法使得移动机器人扩大了检测范围、增加了

检测特征并提高了识别准确率。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

that
 

the
 

detection
 

range
 

of
 

a
 

single
 

sensor
 

is
 

small,
 

the
 

detection
 

features
 

are
 

few
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

is
 

low,
 

a
 

target
 

detection
 

method
 

for
 

visual
 

and
 

2D
 

laser
 

radar
 

is
 

proposed.
 

In
 

terms
 

of
 

visual
 

detection,
 

an
 

improved
 

GoogLeNet
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

realize
 

the
 

visual
 

recognition
 

of
 

target
 

objects.
 

Compared
 

with
 

GoogLeNet
 

algorithm,
 

this
 

method
 

has
 

improved
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

6
 

target
 

objects
 

by
 

0. 7%.
 

In
 

2D
 

laser
 

radar
 

detection
 

using
 

European
 

clustering
 

algorithm
 

for
 

2D
 

laser
 

radar
 

point
 

cloud
 

data
 

clustering,
 

and
 

then
 

use
 

RANSAC
 

algorithm
 

for
 

clustering
 

data
 

point
 

in
 

the
 

cluster
 

to
 

filter,
 

finally
 

using
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

to
 

estimate
 

the
 

location
 

of
 

the
 

target
 

object,
 

and
 

realize
 

the
 

2D
 

laser
 

radar
 

in
 

a
 

particular
 

plane
 

360°
 

to
 

detect
 

and
 

locate
 

the
 

target
 

object
 

tracking.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

enlarge
 

the
 

detection
 

range,
 

increase
 

the
 

detection
 

features
 

and
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

mobile
 

robot.
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0　 引　 言

　 　 近年来,目标检测是移动机器人等领域中的研究热

点[1-9] ,目标检测能够使移动机器人实现目标跟踪[10-11] 、
目标抓取[12-13] 等复杂的控制运动。 目前对于目标检测的

研究方法根据传感器可以分为基于视觉检测、基于激光

雷达检测、基于视觉与激光雷达融合的检测方法。 基于

视觉检测的方法存在视觉传感器所检测的范围小、易受

环境光影响等缺点。 基于激光雷达的检测方法存在激光

雷达只能根据物体的形态进行检测而无法根据物体的颜

色等信息进行检测,因此,激光雷达存在检测特征少的缺

点。 文献[14] 中基于视觉与二维激光雷达结合的检测

方法是将深度图像的点云信息与二维激光雷达的点云信

息进行融合测得目标物体的位置信息,但该方法中缺少

视觉对于目标物体的识别。
由于单一传感器对目标物体的检测范围小、检测特

征少以及检测准确率较低,因此提出一种视觉与二维激
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光雷达的目标检测方法。 本文的研究目的是使用视觉传

感器对目标物体识别,使用二维激光雷达传感器对目标

物体进行跟踪检测和定位。
在视觉检测方面提出一种改进的 GoogLeNet 算法实

现视觉对目标物体的识别,在二维激光雷达检测方面采

用欧氏聚类算法对二维激光雷达的点云数据聚类,接着

使用 RANSAC 算法对聚类簇中的数据点进行筛选,最后

使用卡尔曼滤波算法对目标物体的位置进行预测,实现

二维激光雷达在特定平面上 360°对目标物体进行跟踪检

测和定位。
该方法解决了单一传感器对目标物体的检测范围和

检测特征所存在的局限性问题,扩大了移动机器人对目

标物体的检测范围,本文对 GoogLeNet 算法进行改进,在
对 6 种目标物体进行分类时,提高了移动机器人对于目

标物体的识别准确率。

1　 整体系统框架

　 　 本文的研究平台如图 1 所示,在 RIKIBOT
 

ROS 机器

人平台上安装一个 Astra
 

Pro 深度相机,并在其上方安装

一台 RPLIDAR
 

A1 二维激光雷达。

图 1　 系统工作平台

Fig. 1　 System
 

working
 

platform

Astra
 

Pro 深度相机可以获得环境中的颜色信息和深

度信息,该相机的 RGB 摄像头的水平视角为 66. 1°,垂直

视角为 40. 2°。 RPLIDAR
 

A1 二维激光雷达,采用激光三

角测距技术,测量半径为 0. 15 ~ 12
 

m,测距分辨率为实际

测量距离的 1%,角度分辨率为 1°,扫描范围为 360°,最
大扫描频率为 10

 

Hz。
将上面的二维激光雷达与深度相机的测量范围参数

进行对比分析,得到二维激光雷达在特定平面上的测量

范围比深度相机在该平面上的测量范围大。 如图 2 所示

为二维激光雷达的直角坐标系。
深度相机可以测得环境中目标物体的颜色信息,而

二维激光雷达只能测量环境中特定平面上的物体形状或

图 2　 二维激光雷达的直角坐标系

Fig. 2　 Rectangular
 

coordinate
 

system
 

for
 

2D
 

laser
 

radar

者位置信息。 本文将两者的检测优势结合起来,使得移

动机器人扩大了检测范围和增加了检测特征。
RIKIBOT

 

ROS 机器人使用 Jetson
 

Nano 嵌入式开发

板为主控制器,操作系统采用 Ubuntu18. 04,在 ROS 机器

人操作系统上对深度摄像头和二维激光雷达传感器进行

驱动和数据处理,实现视觉对目标物体的识别和二维激

光雷达对于目标物体的跟踪检测和定位。

2　 基于视觉的目标识别

　 　 本文在 GoogLeNet 算法[15] 的基础上做出改进,对
 

GoogLeNet 算法的网络层、网络参数和 Inception 结构进

行改变,由此提出一种改进的 GoogLeNet 算法。
为了提高 GoogLeNet 算法对目标物体的识别准确

率,本文在原算法的 Inception 结构中添加 3×3 的平均值

池化层并在其后面串联一个 1 × 1 卷积层, 改进的

Inception 结 构 如 图 3 所 示。 根 据 张 振 洲 等[16] 对

GoogLeNet 算法中参数的改进,本文对 GoogLeNet 算法中

的所有 dropout 层的参数均设置为 0. 5。 本文所提出的改

进的 GoogLeNet 算法的网络结构如图 4 所示。

图 3　 改进的 Inception 结构

Fig. 3　 Improved
 

Inception
 

structure

图 4 中附加分类网络 1 和附加分类网络 2 都只是参

与神经网络的训练过程,不参与视觉对目标物体的识别

过程。 附加分类网络 1 和附加分类网络 2 的结构均如

图 5 所示。
附加分类网络 1 的损失率以 0. 1 的权重添加到改进
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图 4　 改进的 GoogLeNet 算法的网络结构

Fig. 4　 Improved
 

GoogLeNet
 

algorithm
 

for
 

network
 

structure

网络的总损失率中,附加分类网络 2 的损失率以 0. 4 的

　 　 　 　 　

图 5　 附加分类网络的结构

Fig. 5　 The
 

structure
 

of
 

the
 

additional
 

classification
 

network

权重添加到改进网络的总损失率中。
附加分类网络的参数设置如下:
1、平均池化层采用 5×5 大小的卷积核,步长为 3。
2、卷积层采用 128 个 1×1 大小的卷积核。
3、全连接层采用 1

 

024 个单元。
4、dropout 层的参数设置为 50%。
改进的 GoogLeNet 算法的网络参数如表 1 所示。

表 1　 改进的 GoogLeNet 算法的网络参数

Table
 

1　 Network
 

parameters
 

of
 

improved
 

GoogLeNet
 

algorithm
类型 核尺寸 / 步长 输出特征图维度 #1×1 #3×3 降维 #3×3 最大池化降维 平均池化降维

卷积 1 7×7 / 2 112×112×84
卷积 2 1×1 / 1 112×112×168

最大池化 3×3 / 2 56×56×168
Inception1a 56×56×474 158 230 172 72 72
Inception1b 56×56×524 184 340 196 72 72
最大池化 3×3 / 2 28×28×524

Inception2a 28×28×662 198 420 208 128 128
Inception2b 28×28×662 198 480 208 128 128
最大池化 3×3 / 2 14×14×662

Inception3a 14×14×662 198 480 208 128 128
Inception3b 14×14×872 212 540 324 168 168
最大池化 3×3 / 2 7×7×872

Inception4a 7×7×872 212 540 324 168 168
Inception4b 7×7×1

 

024 220 680 412 196 196
全局平均池化 7×7 / 1 1×1×1

 

024
dropout(50%) 1×1×1024

linear 1×1×6
Softmax 1×1×6

3　 基于二维激光雷达的目标检测

　 　 首先,借助开源点云数据处理库 PCL[17] 对二维激光

雷达的点云数据处理,采用欧氏聚类算法[18] 对点云数据

聚类完成目标分割,然后建立数学模型使用 RANSAC 算

法[19] 对聚类结果进行筛选,得到目标物体所在的聚类

簇,最后使用卡尔曼滤波算法[20] 对目标物体的位置进行

预测,实现二维激光雷达对目标物体的检测。 使用二维

激光雷达对目标物体检测的具体流程如图 6 所示。
3. 1　 二维激光雷达数据坐标系转换

　 　 由于二维激光雷达所检测到的数据点的坐标系为极
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图 6　 二维激光雷达目标检测流程

Fig. 6　 Flow
 

chart
 

of
 

2D
 

laser
 

radar
 

target
 

detection

坐标系,因此需要对数据点的坐标系进行转换,将极坐标

系转换为直角坐标系。 假设第 i 个数据点的极坐标为

(d i,θi), 将极坐标转换为直角坐标的公式为:
x i = d icosθi

y i = d isinθi
{ (1)

式中: x i,y i 分别为第 i 个数据点在直角坐标系下的 x 轴

坐标, y 轴坐标。
3. 2　 欧氏聚类

　 　 激光雷达在直角坐标系下的数据点 zi 到 z j 之间的距

离为:

D ij = ( zix - z jx)
2 + ( ziy - z jy)

2 (2)
式中: zix,ziy 分别为第 i 个数据点 zi 的 x 轴坐标, y 轴坐

标, z jx,z jy 分别为第 j 个数据点 z j 的 x 轴坐标, y 轴坐标。
欧氏聚类算法的具体步骤如下:
1)在点云数据中随机选择 1 个点 z10,使用 KD-tree

算法[21] 对该点进行邻近域搜索,找到距离该点最近的 n
个点,并根据式(2)判断这 n 个点到点 z10 的距离。 将距

离小于阀值 r 的点 z11,z12,z13,z14,等其他点均放在集合

M 中。
2)在 (M \ z10…) 里找到一点 z20, 重复步骤 1)。
3)在 (M \ z10…z20…)里找到一点,重复步骤 1),找到

z21,z22,z23,…全部放进 M 里。
4)当 M 中不再有新点加入,则完成搜索。

3. 3　 RANSAC 算法

　 　 通过欧氏聚类算法将数据分为 7 个聚类簇后,接着

使用 RANSAC 算法对各个聚类簇中的点云数据进行处

理,保留各个聚类簇中符合数学模型的数据点,并清除不

符合数学模型的数据点。 具体计算步骤如下:
1)建立与目标物体的表面轮廓相符合的数学模型,

并且数学模型中的所有未知参数均能从单个聚类簇的数

据点中计算得出。
2)使用步骤 1)中建立的数学模型,在单个聚类簇中

随机选取数据点求出数学模型中的未知参数,得到该聚

类簇的数学模型。 将得到的数学模型对该聚类簇中的数

据点进行测试,计算数据点到数学模型的距离,如果距离

小于设定的阈值,则认为该点为局内点,否则认为该点为

局外点。
3)在各个聚类簇中都执行步骤 2)。 设置步骤 2)在

各个聚类簇中的最大重复执行次数为 50 次。 在单个聚

类簇中选择具有局内点数目最多的数学模型,作为该聚

类簇中的最终的数学模型。
4)根据各个聚类簇中的最终的数学模型,求取出各

个聚类簇的局内点并保留,同时清除局外点。 接着根据

聚类簇中的局内点数目对聚类簇进行筛选,当单个聚类

簇中的局内点数目小于设定的阈值时,则将该聚类簇中

的数据点全部清除,当单个聚类簇中的局内点数目大于

设定的阈值时,则保留该聚类簇中的数据点。
经过以上步骤,能够得到包含目标物体的聚类簇。

3. 4　 卡尔曼滤波

　 　 使用 RANSAC 算法对聚类簇筛选后,得到最终保留

的聚类簇。 由于最终保留的聚类簇中的物体均有可能表

示的是所检测的目标物体,因此使用卡尔曼滤波算法对

各个聚类簇中物体的位置进行预测,实现二维激光雷达

对各个聚类簇中的物体进行跟踪检测。 计算出各个聚类

簇中局内点的坐标平均值。 在单个聚类簇中,将该平均

值作为该聚类簇中目标物体的位置坐标。
对目标物体的状态预测方程为:
X′t +1 = FX ^

t (3)
式中: X′t +1 为 t + 1 时刻的状态预测向量,F 为系统状态

转移矩阵,X ^
t 为 t 时刻的状态估计向量。 X′t +1,X ^

t 分别对

目标物体的 x轴坐标, y轴坐标, x轴方向上的运动速度,
y 轴方向上的运动速度进行预测,估计。 其中,状态估计

向量 X ^
t 表示为:

X ^
t =

x ^
t

y ^
t

vx ^
t

vy ^
t

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(4)

式中:x ^
t 为目标物体的 x 轴坐标估计值,y ^

t 为目标物体的

y 轴坐标估计值,vx ^
t 为 x 轴上对目标物体的估计速度,vy ^

t

为 y 轴上对目标物体的估计速度。 连续两帧的同一个目

标物体的估计位置的差除以二维激光雷达的扫描周期,
可以得到目标物体的估计速度。

vx ^
t
=
x ^

t +1
- x ^

t

T

vy ^
t
=
y ^

t +1
- y ^

t

T

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

式中: x ^
t +1

 ,y ^
t +1 分别为 t + 1 时刻目标物体在直角坐标系

下的 x 轴坐标,y 轴坐标的估计值。 x ^
t,y

^
t 分别为 t 时刻目

标物体在直角坐标系下的 x 轴坐标,y 轴坐标的估计值。
vx ^

t,vy
^
t 分别为 t 时刻目标物体在 x 轴方向上的运动速度
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的估计值,y 轴方向上的运动速度的估计值。 T 为二维激

光雷达的扫描周期,T取 0. 1
 

s。 预测误差协方差方程为:
P′t +1 = FP ^

tF
T + Q (6)

式中: P′t +1 为 t + 1时刻的误差协方差预测矩阵,P ^
t 为 t时

刻的误差协方差估计矩阵, Q 为过程噪声协方差矩阵。
卡尔曼增益方程为:

 

K t +1 = P′t +1H
T[HP′t +1H

T + R] -1 (7)
式中: K t +1 为 t + 1 时刻的卡尔曼增益, H 为观测矩阵, R
为测量噪声协方差矩阵。

状态更新方程为:
X ^

t +1 = X′t +1 + K t +1[Gt +1 - HX′t +1] (8)
式中: X ^

t +1 为 t + 1 时刻的状态估计向量, Gt +1 为 t + 1 时

刻的测量向量。 其中 Gt +1 为:

Gt +1 =

x t +1

y t +1

0
0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(9)

式中: x t +1 为 t + 1 时刻目标物体的 x 轴坐标测量值, y t +1

为 t + 1 时刻目标物体的 y轴坐标测量值。 估计误差协方

差方程为:
P ^

t +1 = (I - K t +1H)P′t +1 (10)
式中: P ^

t +1 为 t + 1 时刻的误差协方差估计矩阵, I为单位

矩阵。
状态转移矩阵 F 表示为:

F =

1 0 0. 1 0
0 1 0 0. 1
0 0 1 0
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(11)

观测矩阵 H 表示为:

H =

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(12)

过程噪声协方差矩阵 Q 表示为:

Q = 10 -4

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(13)

测量噪声协方差矩阵 R 表示为:

R = 10 -1

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(14)

初始时刻的误差协方差估计矩阵 P ^
0 表示为:

P ^
0 =

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(15)

4　 实验结果

4. 1　 算法对比实验

　 　 使用操作系统为 Ubuntu
 

18. 04 的计算机,在基于

PyTorch
 

1. 8. 1 深度学习的框架中使用 Python 作为编程

语言,搭建神经网络模型,完成模型训练实验。 CPU 为

Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8157,内存为 86
 

G,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090。
本文使用 ImageNet 的 ILSVRC2012 数据集中的纸

盒、咖啡杯、垃圾桶、啤酒瓶、桶、箱子的图片各 1
 

300 张,
总共 7

 

800 张,作为数据集。 每个种类的图片均按照

9 ∶ 1 的比例随机划分为训练集和测试集,分别让改进的

GoogLeNet 算法和 GoogLeNet 算法使用相同的训练集进

行训练,使用相同的测试集进行测试。
采用批量训练的方式对数据集进行训练,batchsize

的大小设置为 32,改进的 GoogLeNet 算法和 GoogLeNet
算法的初始学习率均设置为 0. 000

 

5,均采用随机梯度下

降法进行训练,其中动量参数为 0. 9,权重衰减参数为

0. 000
 

5。 改进的 GoogLeNet 算法的学习率衰减策略是使

用动态调整学习率方法对学习率进行更新,在迭代的过

程中,如果识别准确率在迭代中有 2 次没有增加则对学

习率进行调整,其中,学习率衰减参数为 0. 9,冷却次数

为 8,学习率下限为 0,学习率的最小变化值为 10-8,阈值

为 0. 001,阈值模式选择 rel。
本文采用改进的 GoogLeNet 算法与 GoogLeNet 算法

分别对相同的数据集训练,迭代次数为 200 次。 如图 7
所示为两种算法的测试集识别准确率对比图,如图 8 所

示为两种算法的训练集损失率对比图。
改进的 GoogLeNet 算法模型在训练集上的训练损失

率下降较快,使用改进的 GoogLeNet 算法模型得到的最

大测试集识别准确率为 82. 2%,使用 GoogLeNet 算法模

型得到的最大测试集识别准确率为 81. 5%。
综上得到在对 6 种目标物体进行识别分类时,改进

的 GoogLeNet 算法模型的分类效果优于 GoogLeNet 算法

模型的分类效果。
4. 2　 视觉识别结果

　 　 本文使用自己拍摄和网上搜集的关于行李箱、热水

瓶、垃圾桶的图片各 1
 

300 张,总共 3
 

900 张,作为数据

集。 每个种类的图片均按照 9 ∶ 1 的比例随机划分为训

练集和测试集,让改进的 GoogLeNet 算法对数据集进行



· 84　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

图 7　 识别准确率对比

Fig. 7　 Recognition
 

accuracy
 

comparison
 

chart

图 8　 训练损失率对比

Fig. 8　 Training
 

loss
 

rates
 

comparison
 

chart

训练,得到测试集准确率为 96. 7%的预测模型,使用该预

测模型实现视觉对目标物体的识别。 本文以行李箱为

例,使用视觉对行李箱进行识别,使用二维激光雷达对行

李箱进行跟踪检测和定位。 如图 9 所示,移动机器人通

过视觉实现对行李箱的识别。

图 9　 视觉对行李箱的识别

Fig. 9　 Visual
 

recognition
 

of
 

suitcase

4. 3　 二维激光雷达检测结果

　 　 如图 10( a)所示为二维激光雷达的实验现场图,在
移动机器人的周围分别放置行李箱、热水瓶和垃圾桶。
如图 10( b) 所示为二维激光雷达对实验现场的环境扫

描图。

图 10　 二维激光雷达环境检测

Fig. 10　 2D
 

laser
 

radar
 

environmental
 

detection

在该实验现场中使用二维激光雷达对行李箱进行跟

踪检测和定位。 由于行李箱的外部轮廓为直线形状,而
热水瓶和垃圾桶的外部轮廓为圆形,因此,可以根据目标

物体的外部轮廓形状对聚类簇进行筛选。
使用 RANSAC 聚类算法对各个聚类簇中的点云数

据进行直线检测,将形状为直线特征的物体数据点保留,
而将形状不为直线特征的物体数据点删除,如图 11( a)
所示。 通过选择行李箱所在的聚类簇,可使得二维激光

雷达单独对行李箱进行跟踪检测和定位,如图 11( b)所

示,此时行李箱的位置为( -0. 458
 

m,0. 654
 

m)。

图 11　 二维激光雷达对行李箱的检测

Fig. 11　 Detection
 

of
 

suitcase
 

by
 

2D
 

laser
 

radar

当对行李箱的位置进行移动时,行李箱的位置改变

后的实验现场图如图 12( a)所示,二维激光雷达对行李

箱的跟踪检测结果如图 12( b)所示,此时行李箱的位置

为(0. 643
 

m,0. 888
 

m)。
综上可知,二维激光雷达可以实现对于行李箱的跟

踪检测和定位。 同样,根据以上原理,视觉可以对目标物

体进行识别,二维激光雷达可以对目标物体进行跟踪检

测和定位。
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图 12　 二维激光雷达对行李箱的跟踪检测

Fig. 12　 Tracking
 

and
 

detection
 

of
 

suitcase
 

by
 

2D
 

laser
 

radar

5　 结　 论

　 　 本文针对移动机器人对于目标物体的检测问题,提
出一种基于视觉与二维激光雷达的目标检测方法,该方

法使得移动机器人扩大了对目标物体的检测范围、增加

了对目标物体的检测特征。 本文提出了一种改进的

GoogLeNet 算法,该算法与 GoogLeNet 算法通过实验进行

对比分析,结果表明该算法在对 6 种目标物体进行识别

分类时,提高了移动机器人对于目标物体的识别准确率。
由于二维激光雷达只能检测特定平面上的目标物体,检
测范围有限,因此将来还会采用三维激光雷达对目标物

体进行跟踪检测和定位。
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