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基于3D激光雷达的水面目标检测算法研究

周治国*，李怡瑶，曹江微，邸顺帆
北京理工大学信息与电子学院，北京 100081

摘要 3D激光雷达是水面无人艇（USV）的关键感知模块，水域杂波的干扰会降低模块的目标检测能效，影响自主导航

避障功能。提出一种基于 3D激光雷达的水面目标DBSCAN-VoxelNet联合检测算法。该算法采用具有噪声的密度聚类

方法（DBSCAN）滤除水面杂波干扰；基于 VoxelNet深度神经网络将水面稀疏点云数据划分为体素形式，并将结果输入

哈希表进行高效查询；经特征学习层提取特征张量，并将张量输入卷积层获取全局目标信息，实现高精度目标检测。实

验结果表明，所提联合检测算法对水域杂波有较好的抑制性能，平均精度均值（mAP）为 82. 4%，有效提高了对水面目标

的检测精度。
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Surface Target Detection Algorithm Based on 3D Lidar
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Abstract A three-dimensional (3D) lidar is the main sensing module of an unmanned surface vehicle (USV). The interference
of water clutter will reduce the energy efficiency of target detection and affect autonomous navigation’s obstacle avoidance
function. Based on 3D lidar, this study proposes a surface target DBSCAN-VoxelNet joint detection algorithm. The proposed
algorithm employs a noise density clustering approach (DBSCAN) to filter surface clutter interference; a depth neural network
VoxelNet is employed to divide surface sparse point cloud data into voxels, and the results are input into a Hash table for
efficient query; the feature tensor is extracted through the feature learning layer, and the tensor is input into the convolution layer
to obtain the global target information, resulting in high-precision target detection. The experimental results reveal that the
proposed joint detection algorithm performs well in suppressing clutter in the water area, with a mean average precision (mAP)
of 82. 4%, which effectively enhances surface target detection accuracy.
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1 引 言

水面无人艇（USV）作为一种自主的水面作业航

行器，凭借着智能化、无人化、灵活性的特点，应用与发

展已初具规模。USV在高动态环境中自主航行并完

成任务，需要具备感知环境、发现潜在威胁及执行合理

路径的能力［1］。其中，环境感知是 USV避障的先决条

件，而能够自主准确实时地检测环境中的障碍物又是

其主要任务之一。在USV的环境感知领域发展中，主

要出现了基于雷达、声呐、视觉、激光雷达等多种不同

传感器的目标检测算法。但水面环境存在目标难以采

样、形变、光照变化、尺度变化及摄像头抖动等多种情

况，加大了视觉等传感器的检测跟踪难度。激光雷达

常用于对目标物的探测和跟踪，环境中目标物与雷达

距离、反射率、散射形状不同，导致反射的激光脉冲参

数不同，通过接收并测量反射回波，可以得到目标物的

位置和反射率等信息［2］。与基于图像的检测相比，激

光雷达提供了可靠的深度信息，可用于精确定位目标

并表征其形状。

相比于 2D激光雷达缺乏高度信息无法成像，3D
激光雷达能够还原物体的形状大小和空间的三维信

息，可以实现动态实时成像。得益于无人平台领域的
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快速发展和标准数据集 KITTI的助力，基于点云的

3D目标检测方法近年来得到快速发展，按照对激光点

云处理的网络输入格式，这些方法主要分为三类：点云

（Pointcloud）、图像（Image）、体素（Voxel）。对于直接

对点云数据进行操作的方法，文献［3］提出一种直接应

用于点云数据的深度学习网络 PointNet，该网络可直

接从点云中逐点学习特征，获得目标的分类和运动信

息，在目标检测、目标分类和语义分割等场景中得到广

泛应用。PointNet对所有点云数据提取全局特征，和

目前主流的卷积神经网络（CNN）逐层提取局部特征

的 方 式 不 同 ，因 此 文 献［4］提 出 了 改 进 型 网 络

PointNet++，该网络能够在不同尺度提取局部特征，

通过多层网络结构得到深层特征，使网络能够学习不

同规模的数据。对于输入为点云投影后的图片格式的

方法，文献［5-6］将激光雷达获取到的点云投影到透视

图中并应用基于图像的特征提取技术。文献［7］将点

云栅格化后利用手工特征提取方法对其进行编码。文

献［8-9］以 2D点云检测网络为框架，融合图像信息，从

而丰富点云特征。目前较先进的网络如 MVnet［10］，
首先将点云栅格化并构建俯视图（Bird Eye View），之

后采用成熟的图像网络对点云按图像的方式进行处

理。对于输入为体素格式的方法，将给定的三维空间

均匀分成很多小方格，用于激光雷达返回的数据为点

云格式，要想转为体素格式需要预先确定体素大小。

文献［11］在 2015年提出了 VoxNet网络结构，通过对

点云数据体素化，再结合三维卷积将激光点云数据用

于网络训练，为基于点云的目标识别开启了新思路。

文献［12］用体素网络预测激光雷达点云数据的 3D边

界框。文献［13］结合体素网络和稀疏卷积［14］进一步提

高了检测任务的实时性和有效性。近年来，随着自动

驾驶技术的蓬勃发展，基于 Voxel的激光雷达目标检

测受到广泛关注［15-20］。

USV的速度较慢，在航行控制上机动性相对于车

平台较差，在高海况条件下行动能力受到较大制约；在

行驶稳定性上，风浪导致的摇晃引起俯仰角、侧倾角和

偏航角变动，USV的姿态改变会给激光雷达的检测带

来困难。在检测水面目标时，除了会受到场景中其他

光源影响或者其他物体反射产生的噪声点影响，还有

水面风浪引起的杂波点影响。

由于水面点云具有高度的稀疏性和密度不均匀

性，基于点云的检测方法的网络结构会有较高的计算

和内存需求，实时性较差，难以满足 USV自主航行的

感知需求。基于图像的检测方法将三维点云投影后无

法有效利用三维空间信息，且特征提取过程中存在信

息瓶颈，即使融合视觉信息，但仍依赖于严格的时间同

步和视觉传感器的校准，在实际系统中无法满足要求。

本文针对 USV在水面环境中的感知需求采集激光雷

达实船数据，开展基于深度学习的USV水面目标检测

算法研究，采用体素格式降低点云数据的计算量级，对

比水面与陆地点云数据的异同，降低水面杂波影响，提

出具有噪声的密度聚类方法（DBSCAN）-VoxelNet联
合解决方案，在保证检测速度的同时有效提高对水面

目标的检测精度。

2 算法原理

相比于无人车地面环境，水面杂波较少，密集程

度远低于地面目标，行驶约束与规则较少，如无特殊

要求，水域范围内皆可作为可通行区域，更适于激光

雷达检测。地面点云数据和水面点云数据如图 1
所示。

对于面向风浪条件下的水面稀疏点云数据，检测

算法框图如图 2所示。通过 DBSCAN滤除波浪噪声

后将数据划分为体素形式，并对其进行分组和采样，降

低数据量级，节省计算资源，提高对水面目标的检测速

度。以 VoxelNet深度学习网络为基本框架，采用体素

特征编码（VFE）层实现预处理后点云的逐点特征和

局部聚集特征的连接，经过多个VFE层后网络即可学

习到每个体素内的特征表示；三维卷积进一步聚合体

素特征，将点云数据转换为高维张量后输入卷积网络，

最终区域推荐网络产生高精度检测结果。

2. 1 水面杂波干扰抑制

如图 3所示，在同一湖泊水域不同时刻进行实船

测试，发现平静的水面几乎不会产生激光回波或只产

生孤立的噪声点，但是风浪条件下浪花与泡沫会将激

图 1 不同场景下的激光雷达点云数据。（a）地面点云；（b）平静水面点云

Fig. 1 Lidar point clouds in different scenes. (a) Ground point clouds; (b) calm water surface point clouds
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光束部分反射至接收器，而且在近岸、岛礁边缘等深度

极浅的水域也存在着回波数据。这些来自水面的点云

信息给目标检测带来了极大干扰，需要对无效点云进

行滤除。

激光雷达风浪杂波点范围大、密度高，可以采用基

于 密 度 的 聚 类 方 法 对 其 聚 类 整 合 后 选 定 滤 除 。

DBSCAN、OPTICS、DENCLUE等算法属于基于密

度的聚类方法，假设聚类结构可以通过样本分布的紧

密程度确定，那么就主要考察样本密度之间的可连接

性，然后根据可连接样本再扩大聚类簇获得聚类结果。

其中，DBSCAN算法的应用最广，由于对集中区域的

效果较好，为了发现任意形状的簇，这类方法将簇看作

是数据空间中被低密度区域分割开的稠密对象区域，

将具有足够高密度的区域划分为簇，并在具有噪声的

空间数据中能发现任意形状的簇。

在USV平台的激光雷达目标检测中，波浪噪声数

量是未知的，而且算法的较高检测频率、距离测量精度

和水平分辨率保证了相邻点之间均匀的几何距离。

DBSCAN算法对密度相对均匀且相邻点之间距离较

小的样本有着很好的效果，而且对于水面数据集合中

的异常值，聚类后可直接筛选出噪声点并进行滤除。

与 K-means 等 基 于 距 离 划 分 的 聚 类 方 法 相 比 ，

DBSCAN算法虽然在计算复杂度上略高，但是不需要

对类别数量做出先行设置，可以对任意形状的样本分

布进行聚类，所以适用于激光雷达波浪点云聚类。

DBSCAN算法的具体实现流程为

1）首先寻找任意一个点云数据样本点，将其作为

核心点，根据设定的邻域范围 ε与邻域内样本数量

Nminpts参数，确定与该点全部密度相连的点云；

2）遍历此核心点 ε邻域内的其他点，寻找与这些

点密度相连的样本，把非核心的点云数据作为边界点；

3）重复步骤 1）和 2），直到访问完所有核心点，把

没有归为任何一簇的样本作为水面噪声点。

但是激光雷达的数据特点导致不同距离的目标点

图 2 算法框图

Fig. 2 Algorithm block diagram

图 3 激光雷达水面回波数据。（a）（b）平静水面；（c）（d）风浪水面

Fig. 3 Lidar water surface echo data. (a) (b) Calm water surface; (c) (d) wave water surface

云间隔不等，波浪距离较近时点云分布密集，相邻点间

距小，而距离较远时点云数据稀疏，相邻点间距大。所

以为避免波浪目标的过分割与欠分割，需要在实际的

数据处理中对不同距离上的目标设置不同的分割

阈值。

影响分割结果的参数是 ε与 Nminpts，以等距相邻点

的弧长 l为参考，设置分割参数：

{ε= 2dσNminpts = 3， （1）

式中：d为目标距激光雷达的直线距离；σ为激光雷达

水 平 分 辨 率 。 具 体 的 DBSCAN 算 法 描 述 如 图 4
所示。

湖泊、水库中的波浪高度比海洋中的小，一般随

着风的出现而立即产生，也能随着风的停止而迅速消

失，其波高为 0~10 cm。因此对聚类结果范围进行计

算，设置波高阈值为 0. 1 m，将该范围内的点云滤除

即可去除波浪杂波。波浪水面及聚类结果如图 5
所示。

Input： 

D: a dataset of point clouds containing n objects 

ε : neighborhood radius 

minptsN : neighborhood density threshold 

Method： 

1. mark all point cloud data unavailable 

2. do 

3. select an unavailable object p randomly 

4. mark the p as available 

5. if  there are at least 
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minptsN  objects in theε domain of t： 

11.                     add these objects to theε domain of p 

12.                 add t to C 

13.     end for 

14.     output C 
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Output： 
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图 4 水面点云DBSCAN滤波算法

Fig. 4 DBSCAN filtering algorithm based on water surface point clouds

图 5 DBSCAN聚类。（a）波浪水面点云数据；（b）聚类结果

Fig. 5 DBSCAN clustering. (a) Wave point clouds over water; (b) clustering result
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云间隔不等，波浪距离较近时点云分布密集，相邻点间
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式中：d为目标距激光雷达的直线距离；σ为激光雷达
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10.                 if  there are at least 
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11.                     add these objects to theε domain of p 
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图 5 DBSCAN聚类。（a）波浪水面点云数据；（b）聚类结果
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2. 2 点云目标检测网络

VoxelNet是一个端到端的点云目标检测网络，可

以直接处理稀疏的 3D点云数据，自动学习到对应的目

标特征，并利用哈希表实现点云的高效查询，从而避免

信息瓶颈，完成多尺度检测任务。VoxelNet包含三个

主要功能模块：特征学习层、卷积中间层以及区域推荐

层。VoxelNet算法描述如图 6所示。

2. 2. 1 特征学习层

特征学习层的结构如图 7所示，包括体素分割、点

云分组、随机采样、多层体素特征编码（S-VFE）和稀疏

张量表示等步骤。

对于滤除波浪噪声后的点云，使用一个深度、高

度、宽度分别为 D、H、W的立方体表示整个 3D检测空

间，相应地用尺寸为 vD、vH、vW的立方体对空间进行分

割，则点云数据三维体素化后分别在 X、Y、Z轴上生成

的体素网格个数为 D ' = D
vD

、H ' = H
vH

、W ' = W
vW

。分割

完成后对点云按照所在体素位置进行分组，受目标距

离、相对姿态、遮挡和非均匀采样等因素的影响，体素

点云数据稀疏且高度不均匀，目标所在位置的体素格

数远大于水面体素格，为减小计算机内存消耗和检测

偏差，对点云密集的体素随机采样 T个数据点。

S-VFE是特征学习层的主要网络结构，可以自动

学习到每个体素内的特征表示。以第一个VFE为例，

结构如图 8所示。

非 空 体 素 输 入 V={ p i=[ xi，yi，zi，ri ]T ∈
R 4 }i= 1，…，t≤ T是一个体素格内随机采样的点云集，其中

( xi，yi，zi，ri )分别表示点云的 X、Y、Z轴坐标和激光束

的 反 射 强 度 。 首 先 计 算 体 素 内 所 有 点 的 平 均 值

( vx，vy，vz )作为体素格的形心，随后将体素格内所有点

云的特征形式扩展为

Input： 

V：a collection of point clouds containing (x, y, z) coordinates and reflective intensity r of point 

clouds over the water surface 

Method： 

1. divide point clouds into Voxel 

2. for each Voxel, if number of points is greater than T, then T points are randomly sampled 

3. for  each Voxel of V： 

4.     multilayer VFE extends each point cloud feature in Voxel to i

∧

p  

5.     i

∧

p  maps Voxel's local aggregation signature 
m∈f R  through a fully connected 

network to a signature subspace 

6.     f
 
is connected to the point-by-point feature to get the output feature set 

out

i
f  

7. output feature set outV  and expressed as sparse tensor  

8. convolution middle layer constructs high resolution feature mapping with sparse tensor 

networks 

9. output 3D Box via RPN 

Output： 

3D detection results of water surface targets 

图 6 水面目标检测算法

Fig. 6 Water surface target detection algorithm

图 7 特征学习网络结构

Fig. 7 Structure of feature learning network

V={ p i
∧
=[ xi，yi，zi，ri，xi- vx，yi- vy，zi-

vz ]T ∈ R 7 }i= 1，…，t≤ T 。 （2）

体素内每一个 p i
∧
都将通过一个包含线性映射、批

标准化（BN）以及线性整流（ReLU）的全连接网络

（FC），得到逐点的特征表示，即被映射到特征空间

f i∈ Rm 中，特征空间的输入特征维度为 7，输出特征维

度为 m。随后对 f i∈ Rm 采用最大池化操作，得到体素

V的局部聚合特征 f ͂ ∈ Rm，将逐点特征与局部聚合特

征连接，得到输出特征 f outi =[ f Ti ，f ͂ T ]T ∈ R 2m，则输出的

特征集合为V out = { f outi }i= 1，…，t≤ T。

对所有的非空体素进行体素特征编码操作，并共

享全连接网络参数，若 ( c in，cout )为特征维度变化，则全

连接层的参数矩阵大小为 c in ×( cout/2 )。由于输出包

含了逐点特征和局部聚合特征，经过 S-VFE后，网络

可以自动学习到每个体素内的特征表示，最终通过 FC
和最大池化将第 n个VFE的输出映射到 RC，从而可以

得到一系列体素特征，表示为四维张量形式：

C× D ' × H ' ×W '。 （3）
水面激光雷达数据稀疏，大部分体素为空，将非空

体素特征表示为稀疏张量可有效降低网络反向传播时

的内存和计算消耗。

2. 2. 2 卷积中间层

卷积中间层包含一个三维卷积、BN和 ReLU，可

表示为 ConMD( c in，cout，k，s，p )，其中M表示卷积操作

的维度；c in和 cout分别表示输入和输出的通道数；k、s、p
均为向量，分别表示卷积操作的卷积核、步长、填充尺

寸，对一个三维卷积而言，k=( k，k，k )。
对于水面USV目标检测，设计的卷积中间层为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Conv3D ( )128，64，3，( )2，1，1 ，( )1，1，1
Conv3D ( )64，64，3，( )1，1，1 ，( )0，1，1
Conv3D ( )64，64，3，( )2，1，1 ，( )1，1，1

。 （4）

2. 2. 3 RPN层

区域推荐网络（RPN）［21］是用于目标检测的优化

算法，该网络与检测网络共享全图像的卷积特征，可以

同时在每个位置预测目标边界和目标分数，生成高质

量的区域提出。在 VoxelNet中的 RPN结构如图 9所
示，包含 3个全卷积块，每个块的第一层通过步长为 2
的卷积操作将特征图下采样为原来的 1/2，随后是一

系列步长为 1的卷积操作。

每个卷积层都包含 BN和 ReLU操作，将输出上

采样到固定大小并串联，构造高分辨率特征图谱，最后

该特征图通过两种二维卷积映射到概率评分图和回

归图。

图 8 VFE层结构

Fig. 8 VFE layer structure

图 9 RPN结构

Fig. 9 Region proposal network architecture
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V={ p i
∧
=[ xi，yi，zi，ri，xi- vx，yi- vy，zi-

vz ]T ∈ R 7 }i= 1，…，t≤ T 。 （2）

体素内每一个 p i
∧
都将通过一个包含线性映射、批

标准化（BN）以及线性整流（ReLU）的全连接网络

（FC），得到逐点的特征表示，即被映射到特征空间

f i∈ Rm 中，特征空间的输入特征维度为 7，输出特征维

度为 m。随后对 f i∈ Rm 采用最大池化操作，得到体素

V的局部聚合特征 f ͂ ∈ Rm，将逐点特征与局部聚合特

征连接，得到输出特征 f outi =[ f Ti ，f ͂ T ]T ∈ R 2m，则输出的

特征集合为V out = { f outi }i= 1，…，t≤ T。

对所有的非空体素进行体素特征编码操作，并共

享全连接网络参数，若 ( c in，cout )为特征维度变化，则全

连接层的参数矩阵大小为 c in ×( cout/2 )。由于输出包

含了逐点特征和局部聚合特征，经过 S-VFE后，网络

可以自动学习到每个体素内的特征表示，最终通过 FC
和最大池化将第 n个VFE的输出映射到 RC，从而可以

得到一系列体素特征，表示为四维张量形式：

C× D ' × H ' ×W '。 （3）
水面激光雷达数据稀疏，大部分体素为空，将非空

体素特征表示为稀疏张量可有效降低网络反向传播时

的内存和计算消耗。

2. 2. 2 卷积中间层

卷积中间层包含一个三维卷积、BN和 ReLU，可

表示为 ConMD( c in，cout，k，s，p )，其中M表示卷积操作

的维度；c in和 cout分别表示输入和输出的通道数；k、s、p
均为向量，分别表示卷积操作的卷积核、步长、填充尺

寸，对一个三维卷积而言，k=( k，k，k )。
对于水面USV目标检测，设计的卷积中间层为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Conv3D ( )128，64，3，( )2，1，1 ，( )1，1，1
Conv3D ( )64，64，3，( )1，1，1 ，( )0，1，1
Conv3D ( )64，64，3，( )2，1，1 ，( )1，1，1

。 （4）

2. 2. 3 RPN层

区域推荐网络（RPN）［21］是用于目标检测的优化

算法，该网络与检测网络共享全图像的卷积特征，可以

同时在每个位置预测目标边界和目标分数，生成高质

量的区域提出。在 VoxelNet中的 RPN结构如图 9所
示，包含 3个全卷积块，每个块的第一层通过步长为 2
的卷积操作将特征图下采样为原来的 1/2，随后是一

系列步长为 1的卷积操作。

每个卷积层都包含 BN和 ReLU操作，将输出上

采样到固定大小并串联，构造高分辨率特征图谱，最后

该特征图通过两种二维卷积映射到概率评分图和回

归图。

图 8 VFE层结构

Fig. 8 VFE layer structure

图 9 RPN结构

Fig. 9 Region proposal network architecture
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2. 2. 4 损失函数

定 义 { aposi' }i' = 1，…，N pos
为 N pos 个 正 样 本 集 合 ，

{ anegj' }j' = 1，…，N neg
为 N neg 个 负 样 本 集 合 ，( x gc，y gc，zgc，l g，

w g，hg，θ g )表示一个真实的 3D标注框，其中 ( x gc，y gc，zgc )
是标注框中心坐标，l g、w g、hg是其长、宽、高，θ g是绕 Z
轴的偏航角，相应地用 ( x ac，y ac，zac，l a，w a，h a，θ a )表示正

样本框。

真实标注框与正样本框的残差向量可表示为 u* =
( Δx，Δy，Δz，Δl，Δw，Δh，Δθ )∈ R 7：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

Δx= xgc - x ac
d a

Δy= y gc - y ac
d a

Δz= zgc - zac
d a

Δl= log l
g

l a

Δw= log w
g

w a

Δh= log h
g

h a

Δθ= θ g - θ a

， （5）

式中：正样本框的对角线长度 d a = ( l a )2 +(w a )2，利
用 d a实现对 Δx，Δy，Δz的归一化，以便直接估计 3D标

注框，由此定义的损失函数为

L= α
1
N pos
∑
i'

L cls ( P pos
i' ，1 )+ β

1
N neg
∑
j'

L cls ( P neg
j' ，1 )+

1
N pos
∑
i'

L reg ( u i'，u *i' )， （6）

式中：P pos
i' 和 P neg

j' 分别表示正样本和负样本的 Softmax
输出；u i' 和 u *i' 分别表示正样本回归输出与其残差向

量；损失函数的前两项是正样本和负样本的交叉熵分

类损失；α和 β是用于衡量损失函数影响的权重；L reg为
Smooth L1函数，表示回归损失。

3 实验验证

3. 1 实验平台

3. 1. 1 SpaitLab-USV120智能无人艇

实验所用 SpaitLab-USV120智能无人艇采用玻璃

钢制造，在保证安全稳定的前提下，尽量减轻质量，既

轻便又灵活。艇体采用双体艇结构设计，体型较宽，正

常情况下可以搭载 20 kg除艇体本身基本系统外的其

他系统装置，艇尾采用双喷泵式结构作为驱动装置，最

高时速可达 2 m/s。艇体长为 120 cm，艇宽为 80 cm，

高度为 60 cm，自身质量为 60 kg，如图 10所示。USV
体积较小，故可以方便穿梭在近海海域、湖泊、河流、水

塘等各种水域采集目标数据。

3. 1. 2 RS-LiDAR-16激光雷达

SpaitLab-USV120智能 USV搭载的激光雷达如

图 10所示，为速腾聚创科技有限公司生产的 16线激光

雷达RS-LiDAR-16。该激光雷达采用混合固态激光雷

达方式，集成了 16个激光收发组件，测量距离高达

150 m，测 量 精 度 在 ±2 cm 以 内 ，出 点 数 高 达

320000 point/s，水平测角为 360°，垂直测角为−15°~
15°。产品传感器规格如表 1所示。

激光雷达的数据解析在 USV中的嵌入式控制板

进行，数据采用 TCP/IP协议传输，在将工作模式等参

数导入后，开始启动数据采集流程，逐帧读取点云

信息。

3. 2 实验结果分析

3. 2. 1 实测数据

实验采用 SpaitLab-USV120 搭载 RS-LiDAR-16
激光雷达，在湖面针对三种不同形状的立方体进行数

据采集，其中球体直径为 0. 5 m，三棱锥的高为 1 m，圆

柱的底面直径为 0. 5 m，高为 1 m。针对这三种尺寸目

标物，USV制动反应距离为 10 m，因此在实验中，分别

选取 5，10，15 m三种不同距离采集多份数据，较为合

理。图 11给出了视觉传感器和 3D激光雷达的采集

数据。

图 10 实验平台

Fig. 10 Experimental platform

表 1 RS-LiDAR-16传感器参数

Table 1 RS-LiDAR-16 sensor parameters

Performance
Number of channels

Ranging

Accuracy
Vertical view

Vertical angular resolution
Horizontal perspective
Azimuth resolution

Rotation speed

Parameter
TOF ranging 16 channels
20 cm to 150 m（target
reflectivity is 20%）

Within ±2 cm（typical value）
±15°（30° in total）

2°
360°

0. 09°（5 Hz）to 0. 36°（20 Hz）
300/600/1200 rad·min-1

（5/10/20 Hz）

3. 2. 2 水面目标检测结果对比

实验环境配置如下：CPU为 Intel Xeon E5-2678
v3；内存为 10 G；GPU为 NVIDIA GTX 2018Ti；操作

系统为 64位 Ubuntu16. 04 LTS；实验框架为 PyTorch
开源框架；编程语言为 Python 3. 6；第三方库 OpenCV
和 CUDA10. 0。在实验过程中，测试集数据共 513张，

验证集数据共 169张。

模型训练过程中的训练损失如图 12所示。可以

发现，DBSCAN-VoxelNet可以很好地对水面目标检

测任务进行拟合，训练损失在 0~10 epoch下降速度很

快，40 epoch之后下降速度降低，80 epoch后趋于稳定，

可以很好地收敛于水面数据集。

采用平均精度均值（mAP）对模型的性能进行评

估，目标在不同距离下的 AP如表 2所示，mAP如表 3
所示，从表中可以看出，DBSCAN-VoxelNet在保证检

测速度的同时提高了对水面目标的检测精度。

实验过程中，利用了消融实验的思想，首先从距离

层面分析，三种形状目标分别展示了不同的效果。其

中球形目标受距离影响较大，当目标距离激光雷达越

远时，有用信息模糊的同时引入了很多噪声，尽管

PRN层提高了对小目标识别的鲁棒性，但 15 m的效果

与 10 m与 5 m相比差距较大；算法对三棱锥目标和圆

柱目标在不同距离上的鲁棒性较球体要强一些，目标

反射面形状较为稳定，在远距离时仍能保持端点信息，

但仍会随着距离的增加测试精度降低。其次从形状来

分析，为了避免其他信息的干扰，选择 5 m的距离进行

分析，从实验结果上看，对网络检测精度从高到低的物

体排序，依次为三棱锥、球体和圆柱。三棱锥的特征最

显著，在检测过程中 DBSCAN-VoxelNet网络模型可

以有效提取目标特征，与周边环境中的水草和桥体等

干扰信息进行区分；球体和圆柱体存在类似的曲面特

征，且易被桥墩干扰，从 Badcase的例子中分析发现，

准确率低的部分原因在于错误识别了桥墩等类圆形物

体 。 因 此 通 过 DBSCAN 进 行 聚 类 时 ，DBSCAN-

VoxelNet网络模型有效利用距离信息，在后续处理过

程中对神经网络错误判断的桥墩进行抑制。进一步对

多目标检测进行分析，三棱锥和圆柱、球体之间的区分

效果较好，但是当距离较远时（15 m）圆柱和球体之间

的误检率依然较高，仅仅通过形状层面的信息无法进

行区分，因此加入 DBSCAN聚类信息滤除波浪的影

响，能够有效提高检测精度。为了更好地突出模型性

能，在非极大值抑制时，当球体和圆柱的分类置信度之

图 11 实测数据。（a）球体；（b）三棱锥；（c）圆柱；（d）多目标

Fig. 11 Measured data. (a) Spheres; (b) tri-pyramid; (c) cylindrical; (d) multi-objective

图 12 DBSCAN-VoxelNet训练过程损失值

Fig. 12 DBSCAN-VoxelNet loss value in the training process

表 2 DBSCAN-VoxelNet在水面目标数据集上的检测结果

Table 2 Detection results of DBSCAN-VoxelNet on water surface target dataset

表 3 水面目标检测的mAP结果

Table 3 mAP detection results for water surface target
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3. 2. 2 水面目标检测结果对比

实验环境配置如下：CPU为 Intel Xeon E5-2678
v3；内存为 10 G；GPU为 NVIDIA GTX 2018Ti；操作

系统为 64位 Ubuntu16. 04 LTS；实验框架为 PyTorch
开源框架；编程语言为 Python 3. 6；第三方库 OpenCV
和 CUDA10. 0。在实验过程中，测试集数据共 513张，

验证集数据共 169张。

模型训练过程中的训练损失如图 12所示。可以

发现，DBSCAN-VoxelNet可以很好地对水面目标检

测任务进行拟合，训练损失在 0~10 epoch下降速度很

快，40 epoch之后下降速度降低，80 epoch后趋于稳定，

可以很好地收敛于水面数据集。

采用平均精度均值（mAP）对模型的性能进行评

估，目标在不同距离下的 AP如表 2所示，mAP如表 3
所示，从表中可以看出，DBSCAN-VoxelNet在保证检

测速度的同时提高了对水面目标的检测精度。

实验过程中，利用了消融实验的思想，首先从距离

层面分析，三种形状目标分别展示了不同的效果。其

中球形目标受距离影响较大，当目标距离激光雷达越

远时，有用信息模糊的同时引入了很多噪声，尽管

PRN层提高了对小目标识别的鲁棒性，但 15 m的效果

与 10 m与 5 m相比差距较大；算法对三棱锥目标和圆

柱目标在不同距离上的鲁棒性较球体要强一些，目标

反射面形状较为稳定，在远距离时仍能保持端点信息，

但仍会随着距离的增加测试精度降低。其次从形状来

分析，为了避免其他信息的干扰，选择 5 m的距离进行

分析，从实验结果上看，对网络检测精度从高到低的物

体排序，依次为三棱锥、球体和圆柱。三棱锥的特征最

显著，在检测过程中 DBSCAN-VoxelNet网络模型可

以有效提取目标特征，与周边环境中的水草和桥体等

干扰信息进行区分；球体和圆柱体存在类似的曲面特

征，且易被桥墩干扰，从 Badcase的例子中分析发现，

准确率低的部分原因在于错误识别了桥墩等类圆形物

体 。 因 此 通 过 DBSCAN 进 行 聚 类 时 ，DBSCAN-

VoxelNet网络模型有效利用距离信息，在后续处理过

程中对神经网络错误判断的桥墩进行抑制。进一步对

多目标检测进行分析，三棱锥和圆柱、球体之间的区分

效果较好，但是当距离较远时（15 m）圆柱和球体之间

的误检率依然较高，仅仅通过形状层面的信息无法进

行区分，因此加入 DBSCAN聚类信息滤除波浪的影

响，能够有效提高检测精度。为了更好地突出模型性

能，在非极大值抑制时，当球体和圆柱的分类置信度之

图 11 实测数据。（a）球体；（b）三棱锥；（c）圆柱；（d）多目标

Fig. 11 Measured data. (a) Spheres; (b) tri-pyramid; (c) cylindrical; (d) multi-objective

图 12 DBSCAN-VoxelNet训练过程损失值

Fig. 12 DBSCAN-VoxelNet loss value in the training process

表 2 DBSCAN-VoxelNet在水面目标数据集上的检测结果

Table 2 Detection results of DBSCAN-VoxelNet on water surface target dataset

APspheres
5 m
0. 876

10 m
0. 865

15 m
0. 793

APtri-pyramid
5 m
0. 881

10 m
0. 873

15 m
0. 866

APcylindrical
5 m
0. 858

10 m
0. 852

15 m
0. 844

APmulti-objective
5 m
0. 812

10 m
0. 798

15 m
0. 776

表 3 水面目标检测的mAP结果

Table 3 mAP detection results for water surface target

Parameter
mAP

Average detection
speed /（frame·s-1）

VoxelNet
0. 812

0. 07

DBSCAN-VoxelNet
0. 824

0. 08
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间差值大于 40%时，保留神经网络预测的结果，当球

体和圆柱体分类置信度差值小于 40%时，对预测到的

物体进行抛弃，最终将 DBSCAN-VoxelNet的mAP提

高了 1. 2个百分点。

为更好地验证算法对水面波浪干扰条件下的目标

检测任务的有效性，建立虚拟仿真场景下的水面波浪

环境，测试算法的 mAP值。在仿真测试的过程中，需

要模拟激光雷达对水面波浪和目标的反射点云数据，

使其尽量接近现实数据，采用 Unity3D仿真平台完成

虚拟环境搭建，利用 Terrain提供的纹理绘制工具添加

了树木、草地等元素的表面细节信息，达到逼真的水域

模拟效果。最终建立的水面仿真环境如图 13所示。

为突出波浪对水面目标检测的影响，调整虚拟场

景中波浪的起伏大小，在 Ocean 组件中，可以通过

Wave 参 数 调 整 波 浪 分 支 的 姿 态 ，包 括 波 浪 角 度

（Angle）、速度（Speed）、等级（Scale）、长度（Length）和

锐度（Sharpness），波浪起伏状态如图 14所示。

要想在搭建完成的虚拟环境中完成水面目标检测

任务，还需要向环境中添加目标，生成障碍物反射回

波，本文的虚拟实验环境中，共添加了 5种不同的虚拟

目标，第 1种是直径为 1 m的球形，第 2种是边长为 1 m
的正方体，第 3种是长轴为 3 m、短轴为 1 m的椭球形，

第 4种是长为 2 m、宽和高均为 1 m的长方体，第 5种是

长为 5 m、宽为 1 m的船舶模型，如图 15所示。

利用Unity3D中的虚拟激光雷达，依次按照 5，10，
15 m的距离采集目标回波并用于算法模型训练，得到

的检测结果如表 4所示。

对仿真水面波浪环境中的目标点云数据进行测

试，发现在有波浪的情况下，算法的 mAP相比于实际

平静水面提高了 5. 6个百分点，说明针对水面波浪杂

波，DBSCAN-VoxelNet能够有效干扰噪声，提高对目

标的检测精度，满足船舶对环境感知的适应性要求。

4 结 论

环境感知作为USV自主航行的先决条件，为航行

任务调度的安全执行发挥了举足轻重的作用。作为环

境感知的重要组件，3D激光雷达能够以高测量精度、

较低漏检率完成目标检测任务。虽然在作用场景上，

3D雷达在水面检测比在地面检测能更出色完成需求，

但依然受到杂波的影响。因此利用环境信息对水面噪

声进行抑制，提出一种基于激光雷达的 DBSCAN-

VoxelNet检测算法，降低波浪等干扰信息对检测精度

的影响，同时将水面稀疏点云划分为体素形式，再利用

神经网络结构提取目标特征信息，实现多模态融合，在

保证检测速度的条件下提高了检测精度，最终mAP为

82. 4%。所提 DBSCAN-VoxelNet检测算法可以满足

无USV航行要求，为路径规划和避障等任务提供有效

环境信息。
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