
第５６卷　第１３期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．１３
２０１９年７月 Laser&OptoelectronicsProgress July,２０１９

三维激光雷达在无人车环境感知中的应用研究

张银１,任国全１∗,程子阳１,孔国杰２
１陆军工程大学石家庄校区车辆与电气工程系,河北 石家庄０５０００３;

２中国人民解放军６３９６３部队,北京１０００７２

摘要　环境感知是无人驾驶的核心技术之一,而利用三维激光雷达进行障碍物检测一直是国内外的研究热点.本

文首先按照传感器的种类介绍了无人车障碍物检测方法的分类,然后介绍了基于三维激光雷达进行障碍物检测的

基本原理,之后详细分析了基于三维激光雷达进行障碍物检测的传统方法.其中深度学习是二维图像目标检测及

分类的重要方法,在介绍三维激光雷达点云特点的同时分析了点云深度学习的挑战,最后详细分析了三维点云深

度学习在障碍物检测方面的研究现状以及发展趋势,并且介绍了自动驾驶领域的 KITTI数据集和 ApolloScape
数据集.
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１　引　　言

环境感知是实现无人驾驶的核心技术之一,其
任务是通过车载传感器来识别周围的环境信息,从
而为无人驾驶汽车(无人车)的导航定位、路径规划

和决策控制提供信息支撑[１Ｇ２].对周围环境感知的

目标主要包括静态障碍物(路面、路牙、植物、建筑

等)和动态障碍物(车辆、行人、自行车等).无人车

障碍物检测是指通过分析传感器获取的道路环境信

息,判别车辆行驶过程中静态障碍物和动态障碍物
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的位置、大小、种类等.障碍物检测是无人车环境感

知的关键步骤,随着无人驾驶技术的深入发展,三维

激光雷达在障碍物检测方面的重要性也愈发突显,
已应用于 Waymo无人车和百度无人车之中.

目前,三维激光雷达在无人车环境感知中主要

应用于车辆行驶过程中的障碍物检测.传统利用三

维激光雷达进行障碍物检测的方法是先对采集的点

云进行地面分割,再进行障碍物聚类.传统方法可

分为基于栅格的方法、基于分类器的方法和基于模

型的方法.传统方法的稳健性高,可以适应复杂的

地形环境,但其计算量大,实时性较差.应用深度学

习处理三维点云来进行障碍物检测的方法主要可分

为直接法、投影法和特定网络法,该类检测方法的准

确率较高、耗时少,但是在前期训练模型时,训练时

间长,数据量大.
本文总结了基于三维激光雷达进行障碍物检测

的研究进展,包括传统方法和深度学习方法,并分析

了各类方法的优点以及存在的问题,同时对今后的

研究方向也提出了建议.

２　障碍物检测方法分类

目前用于无人车环境感知的车载传感器主要包

括被动型传感器(白光、红外摄像机等)和主动型传

感器(毫米波雷达、激光雷达等).而按照传感器种

类的不同又可以分为基于摄像机的障碍物检测、基
于毫米波雷达的障碍物检测和基于激光雷达的障碍

物检测[３Ｇ６].
摄像机虽然能够采集障碍物的RGB信息(颜

色、纹理等特征),实现对障碍物的检测及跟踪,但
却很难得到障碍物的三维模型,且整个采集过程

受光照、自然环境的影响较大,如在阴暗或者光线

突变的环境中对障碍物检测效果不佳.毫米波雷

达技术是通过测量障碍物的距离、速度信息来判

断是否为障碍物的,被广泛用于自动驾驶技术中

的自适应巡航控制(ACC)、前向防撞报警(FCW)、
盲点检测(BSD)、辅助停车(PA),以及辅助变道

(LCA)等方面.目前常用车载毫米波雷达的波段

有２４,６０,７７GHz,尽 管 其 探 测 距 离 最 远 可 达

２００m,但发射的电磁波在遇到比其波长小的物体

时,将会发生衍射现象,即波的大部分能流绕过物

体继续向前方传播,而反射回来可供雷达接收的

能量很少,因此无法探测行人等小目标,且由于其

分辨率不高,无法实现对行人及周围小目标的三

维建模.

激光雷达(LiDAR)作为一种主动型传感器,按
照有无机械旋转部件可分为机械激光雷达和固态激

光雷达,按照激光线束的数量可分为单线激光雷达

和多线激光雷达.三维激光雷达(３DLiDAR)通过

发射光束来探测障碍物的距离、角度、速度,以及反

射强度等信息,得到具有非结构化、稀疏性、不均匀

等特点的点云,进而生成障碍物的三维图像,如图１
所示.利用激光雷达进行障碍物检测可以排除光线

的干扰,具有测量精度高、方向性好、抗干扰能力强

等优点.目前市场上除了老牌的美国Velodyne(１６
线、３２线及６４线等)、德国的IBEO等激光雷达供

应厂商外,还有国内的禾赛科技、镭神智能等激光雷

达厂商.尽管市场上现有的用于自动驾驶的激光雷

达价格普遍较高,但是随着自动驾驶技术商业化进

程的不断推进,其价格必定会随之下降,同时,采用

激光雷达进行障碍物检测的效果也必将会越来越

好.未来车载激光雷达势必向着多线、固态式的方

向发展.
对于无人驾驶场景,三维激光雷达在环境感知

中主要用于障碍物检测、跟踪,以及定位构图.障碍

物(汽车、行人及自行车等)检测只需通过物体外形

轮廓就可以加以区分,三维激光雷达通过激光数据

就能够轻易区分障碍物的外部轮廓,便于进行障碍

物检测、分类、定位,以及动态障碍物跟踪.相比较

而言,摄像头采集的RGB信息(颜色、纹理等特征)
对于障碍物检测的意义就不是很大.因此,在无人

车上使用三维激光雷达进行障碍物检测已经成为了

趋势.

图１ 三维激光雷达点云图

Fig敭１ Pointcloudsof３DLiDAR

３　基于三维激光雷达的障碍物检测研

究现状

３．１　障碍物检测基本原理

障碍物检测是无人车环境感知中的关键环节,
利用三维激光雷达进行障碍物检测具有较高的检测
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精度和较好的环境适应性.其检测的基本原理如图

２所示.１)用已经标定好外参数的三维激光雷达

对周围环境进行３６０°扫描,获取原始点云.２)对原

始点云进行预处理,排除因激光雷达安装、标定,以
及行驶过程中的颠簸而造成雷达扫描角度和地面投

影角度不一致的情况.３)根据点云的高度、密度,
以及反射强度等信息,对点云进行地面分割处理,分
离出全部点云中的地面点和障碍物点.４)对障碍

物点进行聚类分析,提取相应的障碍物特征,对路面

上的障碍物进行分类.其中地面分割的主要目的是

分离出点云中的地面点和障碍物点,为下一步的障

碍物检测等步骤奠定基础.地面分割的结果将直接

影响到后续的障碍物检测、可通行区域提取,以及动

态障碍物跟踪的效果.

图２ 障碍物检测基本原理

Fig敭２ Basicprincipleofobstacledetection

３．２　障碍物检测研究现状

３．２．１　基于栅格的方法

对于自动驾驶场景中的障碍物检测,传统的检

测方式主要是基于栅格地图的方法:将标定过的三

维激光雷达扫描得到的点云投影到２D或３D栅格

中,按照扫描线遍历所有栅格,根据每个栅格内的密

度、平均高度、高度方差、最大高度差及直方图等信

息,进行聚类分析,判断对应的栅格是障碍物还是地

面.栅格划分的本质是将非结构化、稀疏的点云进

行结构化和信息压缩处理.作为最小计算单元的栅

格,其大小是否合适将直接影响到检测的准确率.
基于栅格的方法最早是在２００５年美国国防部

高级研究计划局(DARPA)举办的无人车挑战赛中

得到了应用.斯坦福大学研制的Stanley无人车[７]

是将激光雷达扫描前方路面得到的点云投影到栅格

中,根据相邻点间的高度差以及一阶马尔科夫模型

进行快速地面分割,该方法在野外环境中能快速进

行地面分割,但在城市道路环境中却容易漏检小体

积障碍物、悬空障碍物(树冠、桥梁等).
在２００７年DARPA举办的城市无人车挑战赛

中,斯坦福大学研制的Junior无人车[８]利用激光雷

达的扫描特性,采用了一种新的地面分割方法:一束

激光雷达在平地上扫描一周,返回坐标点形成一个

圆环,判断相邻光束落在平地上的距离差是否比落

在障碍物上的距离差大.根据实际检测距离计算相

邻圆环间期望的距离差,可以补偿车身倾斜的影响,
如图３所示.

图３ 三维激光雷达扫描特性

Fig敭３ ３DLiDARscanningcharacteristics

Douillard等[９]则提出了一种平均高度和最大、
最小高度相结合的地面分割方法:１)按照点云图大

小设置合适的二维网格划分,计算每个网格内点的

平均高度,与相邻的４个网格做差,保留最大差值作

为高度梯度,将差值小于一定阈值的点标记为地面

点,并且将对应点连成连通域,其中面积最大的作为

参考地面.２)将高度梯度大于阈值的点标记为障

碍物点,并且将其连通域面积最大的标记为障碍物.
但在实际检测中却存在障碍物点与地面点的平均高

度小于阈值,而仍将障碍物点错误地标记成地面点

的情况.因此需要再次以更小尺寸的网格重新划分

先前标记为障碍物及其相邻的区域,用最大高度差

筛选障碍物点,并将相邻的障碍物聚类,而后根据每

个网格用体素(voxel)表示出高度的占据情况,将地

面高度附近的体素标记为地面,并重新计算地面高

度.该方法利用这种混合高度图(HybridElevation
Maps)能够提取地面,对障碍物点进行聚类分析.

３．２．２　基于分类器的方法

在基于栅格方法的基础上,为了消除使用单一

特征进行检测的局限性,研究者们提出了基于分类
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器的方法,即提取更多的特征(如:局部法向量),使
用分类器[１０Ｇ１２]进行训练,根据其提取的特征优化分

类判断地面点和非地面点,得到了更好的障碍物检

测效果.Samples等[１３]在Junior无人车中采用地

面分割方法的基础上,通过统计每个网格的地面点

和障碍物点的平均高度、方差、全局地面的先验高度

信息和先验高度不确定度共６个特征,利用条件随

机场(CRF)对网格地面高度进行优化,根据优化后

的网格高度划分地面点和障碍物点.任国亭等[１４]

提出了一种基于支持向量机(SVM)的可通行区域

检测方法,该方法对使用支持向量机对多特征融合

的样本集进行训练,利用训练好的模型对激光雷达

数据进行检测,其结果明显优于传统的基于高度差

的道路检测方法.McDaniel等[１５]将树干建模为圆

柱或圆锥体,提取相应特征,利用支持向量机分类器

将地面点和树干点进行分类.Spinello等[１６]提出了

一种基于雷达点云的方向梯度直方图特征(HOG)
进行检测物体位置的SVM 分类器.Azim等[１７]则

在三维激光雷达数据中采用矩形框表示障碍物,继
而提出了一种基于长高比和宽高比两个特征分类的

障碍物检测方法,该方法虽然检测效果较好,但却不

能解决障碍物之间遮挡的问题.相比较而言,使用

SVM分类器的方法,其检测效果要优于基于CRF
优化的方法以及传统的基于高度差的方法,但其仍

存在耗时长的缺点,不适合进行实时检测.

３．２．３　基于模型的方法

对于野外起伏地形环境,相关研究人员提出了

基于模型的方法,该方法主要采用分段平面拟合

(RANSAC)、马尔科夫随机场(MRF)和高斯回归过

程(GPＧINSAC)等理论[１８Ｇ２１],来达到良好的地面分

割效果的目的.尽管大多数地面可以用平面进行表

示,但由于实际路面存在起伏,因此可以将实际路面

看成是由一个个小的平面拼接而形成的.
谌彤童[５]针对野外起伏路面环境,提出了将极

坐标栅格地图和一维高斯回归过程理论结合起来进

行地面检测的方法,该方法可用于复杂的道路情况,
计算量少,实时性好.吴倩倩等[２２]提出的方法利用

高斯回归过程和马尔科夫随机场重建三维图像.

Himmelsbach等[２３]利用分块直线拟合的方法进行

地面分割,而后根据二维连通性对障碍物进行聚类

分析,实验表明该方法能得到较好的障碍物检测效

果.王肖等[２４]通过分块直线拟合算法剔除三维激

光雷达数据中的地面点,根据计算机视觉算法对行

人和车辆进行聚类分析,该方法有效地降低了过分

割和欠分割的错误率,提高了车辆和行人检测的准

确率.Asvadi等[２５]在 RANSAC方法和分段平面

拟合算法进行地面分割的基础上,对基于栅格划分

的三维点云模型进行判别分析,以检测静态和动态

障碍物.
传统的基于三维激光雷达的障碍物检测方法主

要包括地面分割、障碍物聚类两步操作.该类方法

通常适用于单一的道路场景,在复杂道路场景下还

需要结合多种理论方法进行障碍物检测,才能满足

检测精度要求.在地面分割操作过程中,常常根据

激光雷达的扫描特性、人工特性或决策规则的集合

来进行地面点的提取,而障碍物的分类、聚类通常依

据非线性拟合能力强以及小样本学习能力好的

RANSAC、GPＧINSACA、MRF等迭代优化算法来

进行;另外,算法的随机初始化质量也会直接影响检

测的速度和精度.

４　基于深度学习的三维点云障碍物

检测

随着 卷 积 神 经 网 络 (CNN)在ImageNet比

赛[２６]中的广泛应用,深度学习(DL)又迎来了一波

新的发展热潮.近年来,基于卷积神经网络架构的

深度学习方法已被广泛应用在二维图像目标的检测

及分类[２７]当中,其检测的准确率及耗时明显优于传

统的基于机器学习的检测方法,使用基于卷积神经

网络的深度学习已经成为图像分类任务的标准解决

方案.
深度学习与传统模式识别方法的最大区别在于

其是从大数据中自动学习特征,而非采用人工提取

特征.基于激光雷达点云进行障碍物检测的方法是

通过线下训练的卷积神经网络模型,学习点云的特

征并预测障碍物的相关属性(比如前景物体概率、相
对于物体中心的偏移量、物体高度等),进而根据这

些属性进行障碍物检测.目前,越来越多的学者开

始研究用深度学习的方法处理三维点云,以提高无

人车环境感知中障碍物检测的效率(检测的时间更

短且准确率更高).

４．１　三维点云的特点

在无人驾驶技术领域,仅使用三维激光雷达就

可以对行人、汽车、自行车,以及道路两旁的树木、路
灯等障碍物进行检测,且检测效果较好.三维点云

通过深度学习的网络结构就可以很好地学习到相关

的空间几何特征.但由于三维点云具有稀疏性、无
序性,以及信息表示的有限性等特点,导致在三维点
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云上用深度学习的方法进行物体检测具有挑战性.

１)点云具有稀疏性.在自动驾驶领域常用数据

集KITTI,如果把原始的激光点云投影到对应的彩色

图像中,大约只有３％的像素才有对应的点云.点云

的数量会因为传感器或采集等原因而发生变化.相

比较而言,在图像中,像素的数量一般是一个定值.
激光雷达采集的点云具有很强的稀疏性,会导致基于

点云的高层语义感知变得更加困难.另外,三维点云

在三维空间中是不规则分布的,在空间和数量上可以

看作是任意分布的,所以需要先将其转化成结构化的

形式(栅格化处理),再用三维卷积神经网络(３D
CNN)来处理数据.

２)点云具有无序性.受到三维激光雷达的安

装位置以及坐标系的影响,同一障碍物利用不同的

扫描设备或者从不同的方向扫描,得到的三维点云

排列顺序千差万别.在几何上,点的顺序不影响其

在底层矩阵结构中的表示方式,例如相同的点云可

以由两个完全不同的矩阵表示.这就导致三维点云

很难直接通过端到端的模型处理.

３)三维点云表示的信息有限.由于三维物体

的自遮挡,三维激光雷达只能扫描到三维物体的一

部分,这就导致点云信息只能表示被测物体的部分

几何信息,从而给利用三维激光雷达点云进行物体

检测带来了更多的困难.

４．２　三维点云深度学习研究现状

近年来,越来越多的学者开始研究用深度学习

方法处理三维点云.无人车在环境感知中对于障碍

物的检测方法可以总结为３类:直接法、投影法和特

定网络法.

４．２．１　直接法

直接法:在三维点云上直接使用３DCNN进行物

体检测.由于点云非常稀疏,并且３DCNN需要在３
个维度上操作,整个检测、定位的过程分外耗时,典型

的 方 法 有:３DFCN[２８Ｇ２９]、Vote３Deep[３０].２０１７ 年,

Li[２９]提出了一种基于３D全卷积神经网络(３DFCN)
来进行车辆检测的方法,该方法仅采用三维激光雷达

数据作为输入,将三维激光雷达扫描的区域分割为立

体栅格空间,生成简化信息的４D图像.基于３D
FCN的车辆检测网络结构如图４所示(引用于Li的

３DFCN[２９]中),其流程为:１)通过 三 次 卷 积 运 算

(conv１,conv２,conv３)对特征图以１/２３步长进行下

采样,每一层的激活函数均为Relu函数,同时在每个

卷积层上都对输出结果进行归一化.２)利用相同步

长的反卷积运算进行上采样,分别从deconv４a和

deconv４b层 输 出 目 标 分 类 图 和 目 标 边 界 框 图.

Engelcke等[３０]提出了一种利用以特征为中心的投票

构造的卷积神经网络架构(Vote３Deep)的方法,该方

法能够在三维点云上直接使用稀疏卷积层对障碍物

进行检测,平均检测精度可达４０％,但其仍存在检测

速度慢的问题.Maturana等[３１]则将体素占用网格表

示与３DCNN相结合,提出了一种可用于三维点云的

实时高效的目标检测方法.

图４ 基于３DFCN的车辆检测网络结构

Fig敭４ Vehicledetectionnetworkstructurebasedon３DFCN

４．２．２　投影法

投影法:１)将三维点云投影到某个平面上,比
如鸟瞰图(BEV)[３２Ｇ３６]、前视图(FV)[３７].２)进行特

征提取及检测.鸟瞰图包含有前视图,但不具有空

间深度信息,采用前视图的方法一般会补充深度信

息(幅度)特征,以弥补障碍物检测过程中信息不足

的缺陷.虽然在投影过程中会存在某一维度的信息

丢失的情况,但就自动驾驶而言,所有的障碍物几乎

都位于同一平面,因此高度信息的部分丢失不会影

响到检测结果.鸟瞰图虽然能够很好地表示车辆等

较大目标的外观形状,但对于行人、路灯等细长类型

障碍物的检测效果较差.
Yang等[３２]利用通过三维点云得到的以高度信

息和反射率为通道的鸟瞰图来进行障碍物的检测与
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定位.Zeng等[３３]则以栅格内点的最大、最小,以及

平均高度信息将三维点云投影为三通道的鸟瞰图,
使用基于FasterRＧCNN改进的RＧFCN网络进行

快速障碍物检测,该方法(RT３D)在投影为鸟瞰图

的过程中高度信息丢失较多,导致检测精度下降,但
其检测速度较快.Wu等[３４]构建了一个基于卷积神

经 网 络 和 条 件 随 机 场 的 端 到 端 检 测 模 型

(SqueezeNet):１)将三维点云通过球面投影得到前

视图.２)使用基于SqueezeNet的卷积神经网对输

入图像 进 行 特 征 提 取 与 分 割.３)将 CRF 作 为

RNN层对分割结果进一步优化.Caltagirone等[３５]

提出了一种基于完全卷积神经网络的道路检测方

法,即将非结构化点云生成编码平均高度和密度等

几种基本统计数据的鸟瞰图.将道路检测简化为单

一尺度问题,从而通过简单快速的完全卷积神经网

络来完成处理运算.此外,研究人员还将道路检测

问题使用完全卷积神经网络构建为点云鸟瞰图图像

中的像素方式语义分割任务.Beltrán等[３６]基于三

维点云的鸟瞰图提出了BirdNet网络,不同于其他

利用鸟瞰图进行检测的方法,BirdNet网络先进行

２D边框回归再进行３D边框回归.BirdNet网络首

先将三维点云以高度、强度和密度为通道投影得到

鸟瞰图,针对不同的LiDAR在相同的场景下点云

密度不相同,且在同一网络下是不通用的问题,将点

云密度进行归一化处理,然后使用FasterRＧCNN
在鸟瞰图上进行二维物体检测,最后结合检测结果

和 地 面 分 割 结 果,离 线 进 行 三 维 物 体 检 测.

Minemura等[３７]提出了一种新的三维物体检测网络

(LMNet),该网络是目前最快的三维物体检测网

络,但其检测精度较低.LMNet网络通过三维点云

的 柱 面 投 影 得 到 前 视 图,使 用 带 有 扩 张 卷 积

(DilatedConvolution)扩大感受野的FCN结构进行

三维物体检测.为了弥补三维信息投影过程中的损

失,在LMNet网络中还加入了反射强度、幅度,以
及点的三维坐标等特征.

４．２．３　特定网络法

特定网络法:针对点云提出特定的深度学习网

络 结 构,实 现 对 三 维 物 体 的 检 测. 比 如

PointNet[３８]、PointNet＋＋[３９]、VoxelNet[４０]等.利

用这些网络模型的主要目的是为了高效地从三维点

云中学习到更有效的空间几何表示.对于三维点云

深度学习方法的研究中存在的困难,斯坦福大学的

研究者在２０１６年提出了一种直接处理无序三维点

云的深度神经网络—PointNet,具体网络架构如图

５所 示 (引 用 于 Charles等[３８] 的 PointNet中).

PointNet是首个可以直接处理原始三维点云的网

络结构,其处理流程为:１)按照一定的规则输入含

有n 个点的三维点云,由微型网络TＧNet生成一个

变换矩阵,将输入的三维点云数据对齐处理,再通

过一个共享参数的双层感知机模型[mlp(６４,６４)]
进行每个点６４维特征提取(局部特征).２)第二

个TＧNet网络生成特征空间变换矩阵对齐输入的

特征,再 利 用 三 层 感 知 机 模 型 [mlp(６４,１２８,

１０２４)]进行特征提取,将特征维度升到１０２４维.

３)在特征空间上使用最大池化(maxpool)提取三

维点云的全局特征(１×１０２４),再利用一个 mlp
(５１２,２５６,k)进行融合,通过训练分类器实现逐点

分类,网络输出对应k 个分类类别的概率.对于

分割问题,结合局部点特征和全局特征,训练网络

实现所有n个点对m 个语义类别的概率,即输出

尺寸为n×m.该 网 络 结 构 的 特 点 是:１)通 过

TＧNet微型网络得到了两个空间变换矩阵(３D空

图５ PointNet网络架构

Fig敭５ NetworkstructureofPointNet
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间变换矩阵和特征空间变换矩阵),可将三维点云

调整到一个更有利于分类和分割的角度.２)采用

最大池化(maxpool)对三维点云提取整体特征,解
决了三维点云的无序性问题.

PointNet网络大都是对三维点云中的单个采

样点进行处理,而后再将所有的点连接起来,该网络

只考虑了每个点的全局特征,对于局部信息考虑不

足.针对此问题,众多学者在局部特征提取方面进

行了很多研究,提出了以PointNet＋＋为代表的网

络结构.该网络结构使用分层抽取特征思想,首先

选取一些比较重要的点作为每个局部区域的中心

点,再在这些中心点周围选取k 个邻近点作为局部

点云,最后采用PointNet网络提取这些局部点云的

特征.PointNet＋＋网络结构解决了三维点云采集

密度不均匀的问题.

２０１７年,苹果公司的Zhou等[４０]提出了一种

直接处理点云的端到端检测网络(VoxelNet),其架

构如图６所示(引用于Zhou的 VoxelNet中).该

方法仅依靠三维点云就能实现对车辆、行人等障

碍物较好的检测效果,避免了因人工变换特征而

导致的检测精度不佳等问题.该架构由特征学习

网络、卷积中间层,以及候选区域网络(RPN)３个

功能模块组成.特征学习网络首先在原始点云信

息(深度 D,高 度 H,宽 度 W )上 按 照 体 素 划 分

(voxelpartition),在体素化过程中,每个体素尺寸

表示为vD×vH×vW ,将点云按照在体素空间中的

疏密分布进行分组(grouping),再利用随机采样

(randomsampling)减少计算量,接着引入体素特

征编码(VFE)层,提取每个体素内的逐个点特征

以及局部聚合特征,将该空间表示为稀疏４D张量

(C×D′×H′×W′,其中C 表示维度,D′＝D/vD,

H′＝H/vH ,W′＝W/vW );在卷积中间层中采用

３D卷积层、BN层和ReLU层,对特征学习网络输

出的稀疏４D张量特征,通过逐渐扩大的感受域聚

合体素特征;最后连接到RPN上生成障碍物分类

检测和位置回归结果.随后,在 VoxelNet的基础

上,苹果公司对其进行改进,推出了障碍物检测效

果更佳的VoxelNet＋＋.

图６ VoxelNet网络架构

Fig敭６ NetworkstructureofVoxelNet

４．３　点云深度学习数据集

数据是深度学习的３大核心要素之一.无人驾

驶领域的三维物体检测常用的数据集包括 KITTI
数据集[４１]和ApolloScape数据集[４２].

KITTI数据集是由德国卡尔斯鲁厄理工学院

(KIT)和丰田美国技术研究院(TTIC)于２０１２年联合

创办的,也是目前国际上最大的自动驾驶场景下的计

算机视觉算法评测数据集.该数据集包含市区、乡村

和高速公路等真实场景下采集的数据(包含图像和激

光雷达数据),可用于评测目标(车辆、自行车及行人

等)检测、目标跟踪(车辆跟踪、行人跟踪)和路面分割

等计算机视觉技术在车载环境下的性能.针对三维

物体检测,该数据集可提供三维激光雷达高精度的三

维数据,并且能对路面上的车辆、自行车,以及行人进

行相应的三维坐标位置标注.KITTI数据集采集平

台是由一辆大众帕萨特旅行车改装而成的,装备有１
个Velodyne６４线激光雷达、２个灰度摄像机、２个彩

色摄像机、４个光学摄像头,以及１个GPS导航系统,
如图７所示(引用于KITTI[４１]中).

ApolloScape是百度Apollo自动驾驶开放平台
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图７ KITTI数据集采集平台

Fig敭７ CollectionplatformofKITTIdataset

的专题项目之一,也是目前行业内环境最复杂、标注

最精准、数据量最大的三维自动驾驶开放数据集,该
数据集包含有感知、仿真场景、路网数据等数十万帧

逐像素语义分割标注的高分辨率图像数据,以及与

其对应的像素语义标注、稠密点云、立体图像和立体

全景图像.ApolloScape采用装备有RIEGLVMXＧ
１HA移动测绘系统的多功能越野车进行数据采集,
该系统包括２个LiDAR传感器(每秒５００条扫描

线,覆盖４２０m内的３６０°视角)、１部INS/GNSS单

元,以及２个前向相机(VMXＧCS６,３３８４×２７１０),采
集平台如图８所示 (引用于 ApolloScape[４２]中).

ApolloScape中的三维点云相较于KITTI数据集中

的点云要更加精确、稠密,标注的精细度也明显优于

KITTI数据集.

图８ ApolloScape数据采集平台

Fig敭８ CollectionplatformofApolloScapedataset

５　结束语

三维激光雷达是一种用于精确获取目标三维位

置信息的传感器,近年来,已被广泛应用于自动驾驶

技术中的障碍物检测之中.而研究更加高效的深度

学习网络,以用于无人驾驶领域的环境感知,从而提

高障碍物检测的精度和实时性,已经成为计算机视

觉领域的研究热点.但由于三维点云的数据量较

大,应用深度学习进行障碍物检测时,对于计算的要

求较高,因此,可以先确定待检测物体相关区域,再
对相关区域进行障碍物检测,以减少计算时长,同时

也可提高检测效果.另外,仅使用三维点云来进行

环境感知还存在一定的缺陷,比如:交通信号灯及交

通标志无法利用三维激光雷达进行检测,需要依靠

相机来感知;同时,激光雷达受大雾等极端天气影响

较大,需要使用毫米波雷达来辅助避障.综上所述,
对于无人驾驶场景环境感知,以三维激光雷达为主

的多传感器数据融合感知方式将是未来发展的重

点,也是无人车实现完全自主行驶的必经之路.
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