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摘　 要:基于激光雷达的目标检测技术在自动驾驶、机器人导航和无人机等领域得到广泛应用,由于激光雷达点云数据的稀疏

性和不均匀分布,目标的检测和分类面临挑战。 为此,本文提出一种基于 PointPillars 算法改进的三维目标检测算法,首先设计

了更为有效的点云柱状特征编码网络,在编码网络中引入逐点和逐通道的双重注意力编码网络,提高每个 pillar 的特征表示能

力。 其次,在主干网络部分,融合全局上下文信息网络 GCNet 和 CSPDarknet 网络以提高特征图表征能力,使得网络在特征提取

阶段能够更为充分地提取丰富的上下文语义信息。 通过 KITTI 数据集进行了实验验证,相较于基准模型,改进方法具有更高的

检测精度,在简单、中等和困难 3 种场景下,改进算法平均精度分别提升了 2. 12% 、2. 51% 和 1. 84% 。 同时,改进算法检测速度

达到 35. 6
 

FPS,证明了该方法在保持检测算法实时性的同时,有效地提高了检测精度。
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Abstract:LiDAR-based
 

object
 

detection
 

technology
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

autonomous
 

driving,
 

robotic
 

navigation,
 

and
 

drones.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

sparsity
 

and
 

uneven
 

distribution
 

of
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

data,
 

object
 

detection
 

and
 

classification
 

face
 

significant
 

challenges.
 

Aiming
 

at
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

3D
 

object
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

PointPillars
 

algorithm.
 

Firstly,
 

a
 

more
 

efficient
 

point
 

cloud
 

pillar
 

feature
 

encoding
 

network
 

is
 

designed,
 

incorporating
 

a
 

dual
 

attention
 

encoding
 

network
 

with
 

point-wise
 

and
 

channel-wise
 

attention,
 

enhancing
 

the
 

feature
 

representation
 

capability
 

of
 

each
 

pillar.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

part,
 

the
 

global
 

context
 

information
 

network
 

(GCNet)
 

and
 

CSPDarknet
 

network
 

are
 

integrated
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

map
 

representation
 

ability,
 

allowing
 

the
 

network
 

to
 

extract
 

rich
 

contextual
 

semantic
 

information
 

more
 

comprehensively
 

during
 

the
 

feature
 

extraction
 

phase.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

with
 

mean
 

Average
 

Precision
 

improvements
 

of
 

2. 12% ,
 

2. 51% ,
 

and
 

1. 84%
 

in
 

easy,
 

moderate,
 

and
 

hard
 

scenarios,
 

respectively.
 

Additionally,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

35. 6
 

FPS,
 

demonstrating
 

that
 

this
 

method
 

effectively
 

enhances
 

detection
 

accuracy
 

while
 

maintaining
 

real-time
 

performance.
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0　 引　 　 言

　 　 随着无人驾驶技术和人工智能的迅猛发展,环境感

知算法为自动驾驶汽车后续决策和控制提供了必要的环

境信息。 激光雷达技术作为一种重要的环境感知手段,

可以直接获取深度信息,能够高精度地获取目标物体的

三维空间信息,因此在自动驾驶、机器人导航和无人机等

领域得到了广泛的应用,成为目标检测和定位的重要传

感器之一。 然而,激光雷达目标检测面临着一系列的挑

战和困难。 首先,激光雷达数据呈现出稀疏性[1] 和不均

匀分布的特点,这对于目标的精确定位和形状恢复造成
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了一定的困难。 其次,复杂的背景噪声和遮挡现象对于

目标的检测和分类带来了挑战[2] 。 因此,对于高效、准确

的激光雷达目标检测算法的需求变得更加迫切。
目前点云检测主要有两大类方法:基于点的处理方

法和基于体素的方法[3] 。 基于点的检测网络直接对原始

点云进行特征提取然后生成 3D 检测框, PointNet[4] 、
PointNet + +[5] 使用多层感知机 ( multilayer

 

perceptron,
 

MLP)学习点云特征,为基于点云的检测方法提供了可行

的思路,但是其效率较低,不适用于实时高效的大规模自

动驾驶场景。 基于体素的 3D 检测器通常将非结构化点

云变换为紧凑形状的规则柱体或体素网格,然后应用 3D
或 2D 卷积神经网络生成 3D 目标候选框[6] 。 Zhou 等[7]

提出的 VoxelNet 模型,它对输入点云进行密集体素化,首
先在三维空间上将点云划分为一个个体素,对划分的每

一个非空体素使用体素特征编码器进行局部特征提取。
VoxelNet 的主要问题在于数据表示比较低效,中间层的

3D 卷积计算量太大,导致推理速度较慢,无法达到实时

性的要求,因此后续很多工作针对其运行效率的问题进

行了改进。 Yan 等[8] 在 Voxelnet 基础上加以改进,使用

稀疏卷积和子流形稀疏卷积进行特征提取,进一步提高

了效率[9] 。 PointPillars[10] 算法进一步将体素简化为柱

体,在每个柱体内提取特征并在高度维度进行压缩进一

步生成伪图像,然后利用 2D 卷积进行检测,以低延迟实

现了不错的性能,可以利用 2D 卷积以有限的成本部署在

嵌入式系统上。 在上述工作的基础上,Yin 等[11] 则针对

三维空间中目标前进的方向变化复杂,物体的方位角难

以预 测 的 问 题, 设 计 出 了 一 个 anchor-free 的 算 法

CenterPoint。 该算法使用无锚框策略,通过目标中心点回

归出目标的大小,方向及速度等信息。
PointPillars 算法能在保证实时性的同时取得较高的

检测精度,本文以 PointPillars 算法为基准,提出了一种基

于 PointPillars 算法改进的 3D 目标检测算法,进一步提

高算法精度。 首先在 pillar 特征编码网络引入逐点和通

道注意力模块,以提升每个 pillar 的特征表示能力。 此

外,针对模型中骨干网络在特征提取方面的不足,在

CSPDarknet 网络基础上融合全局注意力模块,对二维卷

积降采样模块进行优化,使得特征提取网络能够提取全

局特征信息从而使特征图包含更丰富的上下文语义信

息,进一步增强算法的特征提取能力,提高目标检测的准

确性。

1　 理论分析

1. 1　 网络结构

　 　 如图 1 所示为本文改进算法的结构图,主要基于

PointPillars 模型进行改进。 算法主要由双重注意力柱状

特征编码模块、特征提取网络和目标检测头等模块组成。
该方法首先将原始点云转换成由柱体组成的网格,通过简

化的 PointNet 网络进行特征提取,并通过双重注意力机制

来提高捕获细节的能力,然后将原始点云投影到 X-Y 平面

上,产生稀疏的 2D 伪图像,将二维伪图像送入改进的编码

器中以学习多尺度空间特征,提高特征图的表征能力。 最

后,使用三维目标检测头来实现目标分类以及三维检测框

的位置、尺寸大小和目标朝向角参数的回归。

图 1　 改进网络结构图

Fig. 1　 The
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

network
 

structure
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1. 2　 双重注意力柱体编码

　 　 在点云柱状特征编码模块中,首先利用柱中心和

点云范围的信息对原始点进行增强,然后通过多层感

知机将增强的点特征映射到高维特征。 在最大池化编

码模块中,通过对每个
 

pillar
 

中的点特征进行最大池化

操作,来提取每个体素的紧凑特征表示。 最后,根据体

素特征在网格中的原始空间位置来排列体素特征,
形成大小为 C × H × W 的伪图像。 为了进一步提高

pillar 编码模块的特征提取能力,引入双重注意力模块,
通过逐点和通道注意力机制来增强每个体素内目标的

关键信息,同时抑制体素内的噪声点,其结构如图 2
所示。

图 2　 双重注意力 Pillar 编码

Fig. 2　 Double
 

attention
 

pillar
 

encoding

　 　 1)点云编码

在点云编码中,首先将点云平均划分为由 1 组体素

组成的体素网格,该模块的输入是包含三维坐标和反射

强度的原始点云,利用柱体中心和点云范围信息对原始

点进行特征增强,然后利用 MLP 网络将扩充后的点云特

征映射到特征空间[12] 。 首先对输入点云进行体素化编

码,将 3D 空间划分为大小相同的 pillar 网格,设 P = {p i =
[x i,y i,zi,ri] ∈ RN×4} 是由 N 个点组成的柱体, p i 为柱体

中第 i 个点,x i,y i,zi 分别为点云的三维空间信息,ri 为点

云的反射强度,且每个点的特征维度D = 4。 然后对每个

柱体内的点云特征进行初步编码,根据每个 pillar 内输入

点云的几何分布信息将柱体中每个点的初始特征扩充为

较高维度的特征空间,记为 p i = {[x i,y i,zi,ri,xci,yci,zci,
xri,yri,zri] ∈RN×10},其中 x i,y i,zi 是每个点的三维坐标,
ri 为每个点的反射强度,xci,yci,zci 为该点所处的 pillar
中所有点的几何中心, xri,yri,zri 为每个点与几何中心的

相对位置。 然后通过 MLP 网络将每个 pillar 扩充后的点

云特征映射到 64 维特征。
2)逐点注意力机制

在 PointPillars 的支柱特征网络层中,从 D 维原始数

据学得的 C 维特征的感受野有限,导致提取特征的各个

单元无法充分利用其局部区域之外的上下文信息。 为了

应对这一问题,本文侧重于全局空间关系的捕捉,引入逐

点注意力模块,通过在点云中建立特征之间的关联,实现

对全局依赖性的捕获。 对于每个 pillar 内的编码后的点

云,采用简化版的 PointNet 提取点云特征,并将其输入逐

点注意力模块,借助逐点的注意力机制来捕捉柱体内每个

点之间的空间相关性,避免冗余点云或噪声点对特征的影

响,并提高对点云覆盖较少的特征描述[13] 。 通过最大池化

层实现跨通道融合点的特征,从而计算出每个点的权重,
随后通过 MLP 层进一步增强特征,其数学表达如下:

Sk = MLP(MaxPool(F)) = W2δ(W1(E
k)) (1)

式中: F 为输入特征;W1,W2 是两层 MLP 网络的权重参

数; δ 是 ReLU 激活函数; Ek 是最大池化后得到的特征;
Sk 是计算得到的逐点注意力权重。

3)通道注意力机制

通道注意力模块通过在空间维度上对特征图进行压

缩,利用通道注意力机制来学习每个通道内特征的重要

性,通过权重分配来引导网络更加关注对目标检测有益

的特征,同时抑制无关信息。 该模块通过特征向量内通

道之间的特征相互作用来生成通道注意力,其主要任务

是确定输入特征向量中的“重要”通道部分。 首先,对点

云编码后的特征进行全局最大值池化操作,以降低空间

维度,将特征映射为一维向量 Uk ∈ R1×C。 该向量聚合每

个通道上所有点的特征信息,然后将该一维向量输入到

一个多层感知机组成的共享网络层。 在共享网络层中,
通过多层感知机来进一步处理聚合后的特征向量,通过

学习适应性权重来处理输入数据并输出所需的通道注意

力信息。 通道注意力权重的计算如下:
Tk = MLP(MaxPool(F)) = W2δ(W1(U

k)) (2)
式中: F为输入特征图;δ 是 ReLU 激活函数; W1 和W2 是

MLP 网络的两个权重参数; Tk 是通道注意力权重。
融合逐点和逐通道注意力权重,采用并行注意力机

制,则双重注意力权重 Mk 计算如下:
Mk = σ(Sk × Tk) (3)

式中: σ 表示 Sigmoid 激活函数。
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1. 3　 特征提取网络

　 　 PointPillars
 

的骨干网络通过卷积下采样提取多尺度

特征,再经过上采样恢复到相同尺度进行特征融合。 针

对其主干网络特征提取能力不足的问题,本文采用了

CSPDarknet 网络[14] 来强化主干网络,其是在残差网络基

础上, 通 过 引 入 跨 阶 段 局 部 网 络 CSP ( cross
 

stage
 

partial) [15] 优化网络结构,从而提高准确性和计算效率。
此外,为了进一步提升网络的性能,在 CSPDarknet 网络

基础上整合了全局上下文信息,将 CSPDarknet 网络和全

局上下文模块( global
 

context
 

network,
 

GCNet) [16] 融合,
其具体结构如图 3 所示。 最后,将改进后的复合网络嵌

入到 PointPillars 模型的骨干网络下采样模块中,通过自

上而下的下采样以及相应的上采样在多个尺度上聚集特

征信息,提高骨干网络的特征提取能力,以获得更丰富的

特征信息。

图 3　 基于全局上下文的 CSPDarknet 网络

Fig. 3　 CSPDarknet
 

network
 

based
 

on
 

global
 

context

CSP 网络是一种跨阶段局部网络,通过将输入特征

图进行划分,然后通过跨阶段层次结构将产生的两部分

特征图合并,使梯度信息能够在不同网络路径之间传递,
从而实现梯度的丰富组合,同时减少计算量[15] 。 基于

Darknet 网络结构的 CSPDarknet,融合了跨阶段局部结

构,旨在实现目标检测模型的轻量化,同时确保计算效率

和准确性的平衡。
在特征提取网络中,卷积神经网络通过滑窗方式在

整个特征图上进行卷积操作,在捕获全局特征方面存在

一定的局限性,相当于只学习到了局部的信息,当目标之

间存在较远的关联时,卷积核只能观察到其卷积范围内

的部分范围,无法有效捕获长距离依赖关系,从而限制了

检测性能。 因此,本文在 CSPDarknet 网络基础上融合全

局特征信息,提出了一种基于全局上下文注意力网络的

GC-CSPDarknet,通过引入全局上下文网络提高模型对长

距离依赖特征的提取能力,突出定位有利的特征并抑制

无关噪声。
全局上下文网络属于全局注意力机制的一种应用,

能够有效地建模全局上下文信息,并利用全局信息来增

强局部特征图的表达能力。 GCNet 的结构如下图 4 所

示,它是一种残差结构的形式,输入特征首先通过全局上

下文建模模块( context
 

modeling) 进行处理,接着经过特

征转换模块( transform),最终与原始特征进行融合[16] 。
通过生成全局注意力特征图,GCNet 有助于使模型能够

从全局角度关注感兴趣的区域,以实现对整体信息的充

分利用,从而在一定程度上减少背景噪声导致的目标漏

检和误检。 GCNet 充分利用了 Non-local 结构的优势,并
对其进行了简化,通过计算与查询位置无关的全局注意

力特征图,并将其应用于所有查询位置,从而提高模型特

征的多样性。 通过计算全局上下文信息,模型更有效地

聚焦于场景中的目标,减少背景噪声的干扰,简化后的

Non-local 模块可以表示为:

zi = x i + Wv∑
Np

j = 1

exp(Wkx j)

∑
Np

m = 1
exp(Wkxm)

x j (4)

式中:i 是特征图中查询位置的索引; j、m 枚举特征图中

所有可能的位置; Np 为特征映射中的位置数; x i,x j,xm 表

示输入;zi 为模块输出特征,Wk,Wv 表示线性变换矩阵。

图 4　 GCNet 网络结构图

Fig. 4　 Structure
 

of
 

GCNet
 

model

GCNet 具体计算过程如下,输入特征维度为 C × H × W,
C 表示通道数,H 表示高度,W 表示宽度,特征一部分经

过展平操作,维度变为 C × HW,一部分经 1 × 1 卷积操作

后维度变为 1 × H × W,继续展平为 HW × 1 × 1, 然后通

过 Softmax 函数得到注意力权重值,并将此权重作用于维

度为 C × HW的特征,从而计算得到全局注意力特征。 特

征转换模块采用 1 × 1 卷积进行通道压缩,特征经过激活

函数层的处理,随后再次进行 1 × 1 卷积操作以将其恢复

到原始特征维度, 通过这种方式大幅减少网络参数数

量。 最后将得到的全局注意力特征图与原始特征进行充

分融合,融合后的特征维度仍然为 C × H × W。 将简化后

得到的 Non-local 模块以及特征转换模块结合得到最终

的表达式为:
 

zi = F(x i,δ(∑ Np

j = 1
α jx j)) (5)
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式中: ∑ j
α jx j 表示全局上下文建模模块;δ 表示用于捕

获通道间依赖的特征变换模块;F 表示将全局上下文特

征和原始特征进行融合;zi 表示融合后得到的输出

特征。
进一步推导可得 GCNet 网络具体计算公式如下:
zi = x i +

Wv2ReLU LN Wv1∑ Np

j = 1

exp(Wkx j)

∑ Np

m = 1
exp(Wkxm)

x j( )( ) (6)

式中: α j =
exp(Wkx j)

∑ m
exp(Wkxm)

表示全局注意力池化的权重;

ReLU 表示 ReLU 激活函数;LN 表示层归一化; Wk,Wv1,
Wv2 表示线性变换矩阵。

1. 4　 损失函数

　 　 在检测头部分主要进行物体分类、包围框的回归

以及目标朝向角的预测,因此损失函数主要包括 3 部

分,即物体分类损失、位置回归损失、目标方向损失。
每个三维检 测 框 用 一 个 7 维 的 向 量 表 示, 分 别 为

( x,y,z,w,h,l,θ) ,其中 x,y,z 为中心坐标,w,h,l 为尺

寸数据,θ 为方向角。 锚框和真值之间的残差定义如

式(7) ~ (9) 所示。

Δx = xgt - xa

da ,Δy = ygt - ya

da ,Δz = zgt - za

ha (7)

Δw = log wgt

wa ,Δl = log lgt

la
,Δh = log hgt

ha (8)

Δθ = sin(θ gt - θ a) (9)
式中:gt 表示物体包围框真值;a 表示锚框(anchor);且有

da = (wa) 2 + ( la) 2 。
因此得到回归损失函数如式(10)所示,

L loc = ∑
b∈(x,y,z,w,l,h,θ)

SmoothL1(Δb) (10)

对于目标检测中正负样本数量极不平衡问题,目标

的分类损失采用 Focal
 

Loss 损失函数,如公式(11)所示:
Lcls =- α a(1 - pa) γ log pa (11)

式中: pa 是锚框的类别概率;α 和 γ 为权重因子,与原论

文保持相同,取 α = 0. 25,γ = 2。
此外,为了避免方向判别错误,需对边界框的方向信

息进行学习,额外引入方向损失函数 Softmax 损失学习物

体的方向,其损失函数定义为 Ldir。 则总体的损失函数

如下:

L = 1
Npos

(β loc L loc + β cls Lcls + β dir Ldir ) (12)

式中:L 为总体的损失函数; Npos 为正样本的数量;L loc、
Lcls、Ldir 分别为回归、分类和朝向角的损失函数,其比重大

小分别为 β loc = 2,β cls = 1,β dir = 0. 2。

2　 公开数据集验证

2. 1　 实验数据集

　 　 本文使用 KITTI 公开数据集[17] 进行算法的评估和

验证,数据集包含真实驾驶场景的激光雷达点云数据和

图像数据,该数据集中相关场景包括 7
 

481 个训练样本

和 7
 

518 个测试样本,主要类别有车辆、行人和骑行者

3 类,训练样本又被分为训练集和验证集,其中训练集包

含 3
 

712 个样本,验证集包含 3
 

769 个样本[18-19] ,使用训

练集进行训练,使用验证集进行实验验证。
实验中采用的评价指标为平均精度( mean

 

average
 

precision,
 

mAP)来评估算法的综合检测性能,该值是由

精确率和召回率共同计算得出,其计算公式如式 13、14
所示,设置不同的类别置信度可以绘制检测精度召回率

曲线,即精度与召回率关系( precision-recall,
 

PR) 曲线,
该曲线与坐标轴包围区域的面积可获得目标检测平均

精度。

Precision = TP
TP + FP

× 100% (13)

Recall = TP
TP + FN

× 100% (14)

式中:TP 表示将正类预测为正类的数量;FP 表示将负类

预测为正类的数量; FN 表示将正类预测为负类的

数量[20] 。
如表 1 所示,数据集中各个对象的大小不同、物体在

环境中受遮挡程度不同以及每个物体截断程度均不相

同,因此将每个类别的目标划分为简单、中等、困难 3 种

难度等级[21] 。 实验使用 KITTI 验证集来评估汽车、行人

和骑行者 3 类的检测结果,汽车的交并比( Intersection
 

over
 

union,
 

IoU)阈值设置为 0. 7,行人与骑行者的 IoU 阈

值均设置为 0. 5。 在精度 AP 计算时,采用 KITTI 数据集

提供的官方度量标准 R40,R40 指采用 40 点插值法计算

PR 曲线面积,并将结果与 KITTI 鸟瞰( bird′s
 

eye
 

view,
 

BEV)检测基准和 3D 检测基准上的其他模型进行比较。

表 1　 3 种场景下的数据划分

Table
 

1　 Data
 

division
 

in
 

three
 

scenarios

简单 中等 困难

被遮挡程度 完全可见 部分遮挡 难以看见

截断值 / % 15 30 50

最小边界框高度 / pixels 40 25
 

25

2. 2　 实验参数设置

　 　 在本文 实 验 中 使 用 PyTorch 深 度 学 习 框 架 和
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mmdetection3d 目标检测框架[22] ,模型训练与验证的主机

使用的处理器型号为 Intel ( R )
 

Xeon ( R )
 

Platinum
 

8255C,GPU 为 NVIDIA
 

RTX
 

3090、显存为 24 G,操作系

统为 Ubuntu
 

20. 04。 在公开数据集 KITTI 上进行模型训

练时,使用 Adam 优化器,并采用单周期学习率策略进行

训练,最大学习率为 0. 000 3,权重衰减值为 0. 01,动量值

为 0. 85 到 0. 95。 此外,使用 2 块 RTX
 

3090
 

GPU 训练,
批量大小 Batch

 

Size 设置为 8,Epoch 设为 80。 在训练过

程中采用了广泛使用的数据增强策略,包括随机场景旋

转,随机场景缩放和随机平移[23] 。 此外,对每帧点云在

x、y、z
  

3 个方向上的检测范围分别设置为[0 m,69. 12 m]
 

、[ - 39. 68 m, 39. 68 m]、 [ - 3. 0 m, 1. 0 m],同时使用

(0. 16 m,0. 16 m)作为基本的柱体 Pillar 尺寸[24] 。
2. 3　 实验结果分析

　 　 首先在 KITTI 数据集上对 BEV 视角及 3D 视角计算

得到的指标进行对比,具体结果如表 2、3 所示。 相较于

原始的 Pointpillars 算法,本文所提出的改进算法在 KITTI

数据集上对汽车、行人和骑行者的检测结果表现出了较

为显著的精度提升。 与基准模型 PointPillars 相比,从 3D
视角进行评估,改进后的算法在汽车类别检测方面具有

更高的精度,在简单、中等和困难 3 个不同难度的检测等

级中,平均精度 AP 分别提高了 0. 66% 、2. 37%和 0. 77% ;
对于行人检测,在 3 个难度级别上的精度也分别提升了

2. 71% 、2. 82% 、2. 46% ;同样地,在骑行者类别检测方面,
在 3 种难度级别上均实现了性能提升,精度分别提升了

2. 99% 、2. 34%和 2. 28% 。 如表 3 详细展示了在 BEV 视

角下各算法平均精度对比情况, 相比较于基准算法

Pointpillars,改进后的算法在检测汽车、行人和骑行者 3
类目标时,均表现出更高的精度,尤其对行人小目标效果

显著,在简单、中等和困难 3 种等级下平均精度分别提升

2. 99% 、3. 36%和 2. 68% 。 从上述分析可知,改进后的算

法的检测结果不仅优于基准模型,在汽车、行人和骑行者

的检测任务上,与其他算法相比也展现出了更优越的性

能,这一系列的实验结果验证了改进算法的有效性。

表 2　 KITTI 验证集不同检测方法 3D 平均精度

Table
 

2　 3D
 

average
 

precision
 

of
 

different
 

detection
 

methods
 

on
 

the
 

KITTI
 

validation
 

benchmark
 

汽车 行人 骑行者

简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难

SECOND[8]
 

89. 55 79. 67 74. 34 59. 60 52. 13 46. 60 80. 36 63. 57 59. 65

3DSSD[25] 88. 91 79. 95 76. 96 56. 79 51. 54 46. 61 91. 37 70. 08 65. 80

TANET[13] 88. 21 77. 85 75. 62 70. 80 63. 45 58. 22 85. 98 64. 95 60. 40

Sazan
 

et
 

al[26] 87. 44 78. 10 75. 21 56. 55 50. 56 46. 23 83. 94 65. 58 61. 41

PointPillars[10] 88. 57 79. 45 76. 69 55. 54 49. 84 45. 99 82. 38 62. 91 58. 73

本文 89. 23 81. 82 77. 46 58. 25 52. 66 48. 45 85. 37 65. 25 61. 01

表 3　 KITTI 验证集不同检测方法 BEV 平均精度

Table
 

3　 BEV
 

precision
 

of
 

different
 

detection
 

methods
 

on
 

the
 

KITTI
 

validation
 

benchmark
 

汽车 行人 骑行者

简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难

SECOND[8] 93. 49 88. 92 85. 85 64. 41 58. 28 52. 21 85. 48 70. 10 65. 82

3DSSD[25] 93. 02 88. 97 86. 31 62. 06 55. 98 51. 69 94. 87 73. 24 68. 80

TANET[13] 89. 90 86. 94 86. 44 78. 55 71. 41 66. 03 86. 20 67. 70 63. 42

Sazan
 

et
 

al[26] 91. 61 87. 73 86. 41 62. 24 56. 01 52. 08 88. 54 70. 12 65. 44

PointPillars[10] 92. 55 88. 56 85. 93 60. 98 55. 23 51. 38 87. 81 67. 84 63. 91

本文 92. 89 89. 28 86. 40 63. 97 58. 59 54. 06 88. 92 68. 32 64. 36

　 　 为了全面评估本章所提出的算法中各个模块的有效

性,在 KITTI 数据集的验证集上进行一系列消融实验,即
分别验证双重注意力体素编码模块、CSPDarknet 特征提

取网络以及全局上下文信息模块对检测网络的性能提

升,详细情况如表 4 所示。 由表 4 消融实验结果可知,在
Pillar 编码网络中引入双重注意力机制,仅在牺牲极小的

时间代价下,在简单、中等和困难 3 种模式下,3 个类别

的平均精度分别提升 0. 17% 、0. 74%和 0. 56% ,实验说明
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　 　 　 　 表 4　 不同模块的消融实验结果

Table
 

4　 The
 

ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

each
 

module
 

of
 

the
 

algorithm

双通道

注意力

CSPDarknet
网络

全局

信息
简单 中等 困难 FPS

75. 50 64. 07 60. 47 50. 1

Π 75. 67 64. 81 61. 03 49. 5

Π Π 76. 94 65. 24 61. 43 36. 4

Π Π Π 77. 62 66. 58 62. 31 35. 6

这一方法在一定程度上解决了基于 Pillar 编码点云时可

能出现的信息丢失问题。 在此基础上,在 Pointpillars 算

法的主干网络替换为 CSPDarknet 网络后,网络的特征提

取能力进一步增强,3 个类别的平均精度均有提升。 在

CSPDarknet 网络基础上进一步融合全局上下文网络,检
测精度有了更进一步的提升,3 种模式下分别提升了

0. 68% 、1. 34%和 0. 88% ,充分说明利用全局信息来增强

局部特征图的表达能力,可以提取更丰富的语义信息,模
型对特征图的表征能力进一步加强。 综上所述,与原始

PointPillars 算法相比,改进后的算法 3 种模式下 3 个类

别的平均精度分别提升了 2. 12% 、2. 51% 和 1. 84% ,且改

进后算法的检测速度为 35. 6
 

FPS,实验结果说明改进后

的模型虽然在检测速度上受到了一定程度的影响,但其

仍然能够达到实时检测的要求,较好地平衡了检测精度

和检测速度。
2. 4　 实验结果可视化

　 　 图 5 ~ 6 所示为 KITTI 数据集上 PointPillars 算法与

改进后算法的目标检测可视化结果,实验中使用了

Open3d 在空间中绘制了原始点云及算法检测出的三维

目标包围框,图中的点表示激光雷达扫描得到的一帧

原始点云,为便于观察仅绘制了前向视角点云,包围框

表示目标检测结果。 同时为了更好地可视化,将激光

雷达检测到的三维检测框结果投影到来自左侧摄像头

的图像上。

图 5　 本文算法与
 

PointPillars
 

算法检测效果对比-遮挡场景

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

between
 

this
 

algorithm
  

and
 

PointPillars
 

in
 

occluded
 

scenes

　 　 如图 5(a)中的可视化结果所示,漏检目标用椭圆框

标记,原始的 PointPillars 算法对存在一定遮挡的汽车检

测效果较差,存在较多漏检,而改进后的算法结果如

图 5(b)所示,对于遮挡的汽车检测效果有所改善,即对

漏检情况有一定改善。 从图 6( a) 可以看出 PointPillars
算法在复杂场景小目标检测上面存在较多的误检情况,
误检情况在图 6( a) 用椭圆框标识。 PointPillars 算法把

路边的路灯错误的检测成了行人,而改进后的算法通过

全局特征的引入,特征图的表征能力更强,如图 6( b)所

示可以在一定程度上避免这种情况。 从以上分析可知,
与基准 PointPillars 算法相比,改进后的算法在 KITTI 数

据集上表现较好,能够对存在遮挡的车辆、行人等目标实

现有效检测,改善了 PointPillars 算法目标误检和漏检较

多的情况,检测效果显著提高。

3　 实际场景实验验证

　 　 为了验证本文所提算法在实际场景中的效果,本文

采用了无人小车实验平台进行实车试验。 如表 5 所示,
该平台主要包括 HUNTER 无人车底盘、 NVIDIA

 

Jetson
 

AGX
 

Xavier 处理器、 RoboSense
 

Helios
 

32 线激光雷达、
XSENS

 

MTi-G-710 惯性测量单元以及华测高精度紧组合
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图 6　 本文算法与
 

PointPillars
 

算法检测效果对比-复杂场景

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

between
 

the
 

proposed
 

algorithm
  

and
 

PointPillars
 

in
 

complex
 

scenes

惯导系统 CGI-430, 其中激光雷达数据采集频率为

10
 

Hz,NVIDIA
 

Jetson
 

Xavier 处理器负责点云数据采集。

表 5　 无人小车平台配置

Table
 

5　 The
 

configuration
 

of
 

the
 

unmanned
 

vehicle
 

platform

传感器 型号

激光雷达 RoboSense
 

Helios
 

32

处理器 NVIDIA
 

Jetson
 

AGX
 

Xavier

IMU XSENS
 

MTi-G-710

RTK 华测 CGI-430

　 　 如图 7 所示,采用无人小车平台在实际道路中进行

激光点云数据采集,实际行驶轨迹在常规交通道路上。
为了进行有效的实验,将算法部署在 Ubuntu18. 04 系统

中,以机器人操作系统( robot
 

operating
 

system,ROS)作为

软件框架进行实车试验,并使用 ROS 附带的可视化工具

rviz 来实现检测结果的可视化。

图 7　 小车实验平台(左)及实验场景(右)
Fig. 7　 Experimental

 

platform(left)
 

and
 

experiment
 

scene(right)

　 　 如图 8 所示为本文 3D 目标检测算法的实验效果,
图中检测框为检测算法的输出结果,其主要包括了物

体在三维空间中的位置信息及尺寸大小信息,可以看

出本文算法能在实车实验中对场景中的目标实现有效

的检测识别,为后续的可靠匹配里程计算法提供了很

好的基础。

图 8　 目标检测可视化结果一(左)和可视化结果二(右)
Fig. 8　 Visualization

 

result
 

1
 

(left)
 

and
 

visualization
 

result
 

2
 

(right)
 

of
 

object
 

detection
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4　 结　 　 论

　 　 针对 PointPillars 算法的不足,本文提出了基于双重

注意力和全局上下文信息改进的三维目标检测算法。 通

过双重注意力柱状特征编码网络,增强了每个体素内目

标的关键信息,同时抑制体素内的噪声点。 其次,在特征

提取阶段,提出了基于全局上下文信息的 GC-CSPDarknet
网络,使得网络获得更加细节的多尺度空间上下文信息,
提高了特征图的表征能力。 本文通过在 KITTI 数据集上

的实验验证了该算法的有效性,在简单、中等和困难 3 种

条件下,本文算法平均精度 mAP 分别提升了 2. 12% 、
2. 51%和 1. 84% , 同时改进后的算法检测速度达到

35. 6
 

FPS,满足实时性要求,较好地平衡了检测精度和检

测速度。
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