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基于改进 ＲＰＮ的车载导航目标识别技术
史俊莉

（河南工业职业技术学院，河南 南阳４７３０００）

摘　要：车载导航是无人驾驶的一项关键技术，而其主要技术难点是动态避障，即实时目标识
别与反馈控制。为了能够实时获取车辆周围目标的运动状态，提出了一种基于三维点云数据

快速体素化分析的识别算法。该算法以极坐标系替代直角坐标系，直接与车载激光雷达建立

映射关系。再通过区域推荐网络技术中对区域框的限定计算完成可表征目标特征的准确定

位。实验采用开源数据库 ＫＩＴＴＩ中的点云数据进行验证，对比了动态目标（汽车、摩托车、行
人）和静态目标（树木、楼宇）之间的点云特征。识别结果与两种常用的三维目标识别算法进

行对比。结果显示本算法的最优平均精度为８８４５％，最优平均方向相似度为９３２７％，相比
常用的ＳＥＣＯＮＤ算法对动态目标的识别具有更好的效果。验证了其可行性，其在车载导航目
标识别领域具有一定的优势。
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１　引　言
当前无人驾驶技术已成为汽车导航领域的一个

重要研究方向，因而车辆行驶过程中的目标识别与

避障技术成为了研究热点［１］。依据不同的工作原

理主要可以分为两大类，一类是基于图像识别技术，

另一类是基于激光雷达技术。



对于图像识别技术而言，常采用 ＲＢＧ－Ｄ图像
识别技术，由此克服二维图像没有距离信息的问

题［２］。因为路上的车辆、行人等均是一个整体，故

其在二维图像中的几何范围是一个动态变化的区

域，同时该动态变化区域的ＲＢＧ符合一定的变化范
围，基于此结合其深度信息就能为车辆避障提供有

效信息［３］。它的优点是数据量小实时性好，缺点是

对于行人、摩托车等相对小目标而言，其距离信息误

差大，故其应用于高速公路等场合时十分适用。Ｅｎ
ｇｅｌｃｋｅ［４］提出了在ＲＧＢＤ图像上使用滑动提取的方
式获得目标边界框的算法，实现了利用深度变化值

锁定目标的目的。Ｑｉ，ＣＲ［５］将ＦＰｏｉｎｔＮｅｔｓ算法应
用于特征面形识别，从而大幅简化了图像之间的中

继过程，提高了识别效率。对于基于激光雷达技术

而言，目标大小的影响可以忽略，都可以获取精确的

距离信息，优点是精度高稳定性好，缺点是从点云数

据集中提取目标时匹配准确度容易受训练样本影

响，且三维点云数据运算量大。Ｃｈｅｎ，Ｘ［６］在其系
列研究中对特征获取、边界提取等具有很好目标识

别结果，唯一的缺点是运算量很大，实时性降低。

Ｇｏｎｚáｌｅｚ，Ａ［７－８］采用将三维数据向二维平面投影的
方式，大幅提升了处理速度，但是尺寸较小的行人等

目标的空间信息丢失严重，影响了其适用性。

由此基于体素化的三维目标识别方法由于其保

留空间特征的同时，大幅降低了数据运算量，故得到

了广泛关注。本文设计了一种基于极坐标系的体素

表达方式，并采用改进的区域推荐网络（ＲＰＮ，Ｒｅ
ｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ［９－１０］）算法抑制了目标点云匹
配中角度误差，从而提高了系统目标识别精度。

２　极坐标体素化模型构建
在ＶｏｘｅｌＮｅｔ中，点云数据的体素化如果采用不

同的坐标系，则会有不同个划分方式，基于传统的直

角坐标系的结果如图１（ａ）所示，而基于极坐标系的
结果如图１（ｂ）所示。由于车载激光雷达本身就是
以一个激光雷达光源为原点的，故其采用极坐标系

的体素化方法更有利于数据分类与提取。

图１（ａ）是采用直角坐标系的体素化结果，一般
这种体素化方式适用于具有扫描结构的系统中，可

以沿着直角坐标系中的一个轴进行数据获取，并且

与二维图像进行映射，从而达到较好的对应效果。

而对于车载激光雷达而言，由于激光扫描方式是以

车辆为圆心的，故其形成一个同心圆效果，所以采用

极坐标系实现体素化更符合特点，也是抑制目标提

取时角度误差的重要依据。

图１　体素化在不同坐标系下的表达形式

Ｆｉｇ１Ｔｈｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｍｏｆｖｏｘｅｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍｓ

假设极坐标系的三个自变量分别是 ｒ，α和 ｚ。
则将直角坐标系中的任意点（ｘ，ｙ，ｚ）变换至极坐标
系时，有：

ｒ＝ ｘ２＋ｙ槡
２

α＝ａｒｃｔａｎ( )ｙ／ｘ{
ｚ＝ｚ

（１）

经过对原有点云数据进行体素化后，需要对点

云点进行聚类。由于激光雷达在可探测角度范围内

是均匀扫描的，所以基于极坐标系的体素分割比直

角坐标系的更均匀。对获得的稀疏点云进行数据处

理，设每个非空体素中的最大点数为Ｔ，并自动丢弃
冗余点；如果点云小于 Ｔ的，设置为零。假设每个
体素的最大体素数为Ｋ、最大点数为 Ｔ，则体素聚类
的矩阵张量为４×Ｋ×Ｔ。
３　算法设计
３１　点云特征选择

设非空体素的表达式为：

Ｖ＝ ｐｉ＝ ｒｉ，αｉ，ｚｉ，ｑ[ ]
ｉ
Ｔ∈Ｒ{ }４ （２）

式中，其中ｒ，α和ｚ为极坐标系的三个分量；ｑ表示
回波强度；下标ｉ表示任意点；ｉ∈［１，ｔ］，ｉ∈Ｒ＋。首
先，估计每个体素中所有点的平均值为Ｖｍ＝（ｖｒ，ｖα，
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ｖｚ），中心值为Ｖｃ＝（ｃｒ，ｃα，ｃｚ）。然后，将平均距离和
从每个点到体素中心的距离相加得到其特征。最

后，生成形式１０×Ｋ×Ｔ的张量为：
ｐｉ＝［ｒｉ，αｉ，ｚｉ，ｑｉ，ｒｉ－ｖｒ，αｉ－ｖα，ｚｉ－ｖｚ，ｒｉ－ｃｒ，

αｉ－ｃα，ｚｉ－ｃｚ］ （３）
３２　特征提取

体素特征提取一般通过体素特征编码（Ｖｏｘｅｌ
ＦｅａｔｕｒｅＥｎｃｏｄｉｎｇ，ＶＦＥ）实现，ＶＦＥ层（如图２所示）
以聚类体素为输入，并使用全连接层，批处理规范和

ＲｅＬＵ激活函数提取特征。设ＶＦＥ的输出节点数为
Ｃ＝２×ｎ，ｎ∈ Ｚ＋时，ＶＦＥ层获取对应于同一体素
的１０×Ｔ个点，并完全连接到 Ｃ／２的输出，可获得
尺寸为Ｋ×Ｃ／２的特征。然后使用最大池化获得每
个体素的局部聚集特征尺寸Ｋ×１，最后将其复制到
点对点特征中，获得最终的体素特征Ｋ×Ｃ。

图２　ＶＦＥ层结构示意图

Ｆｉｇ２ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＶＦＥｌａｙｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

采用稀疏卷积提取空间特征，在逐渐增加体素

特征参数的过程中，提高对测试区域中目标形状的

描述。空间特征提取层可以提取有关 ｚ轴的信息，
并将稀疏的３Ｄ数据转换为密集的２Ｄ伪图像。空
间特征提取层将从体素特征提取层获得的特征作为

输入，并根据体素网格中每个体素的坐标将非空体

素转换为稀疏４Ｄ张量，然后提取空间特征。
３３　改进的ＲＰＮ算法

由于卷积层中的卷积核具有固定的形式，其

数据限定域仍为正方形，所以经过多次卷积后，由

极坐标形式获取的激光雷达数据的角度误差会不

断被放大，导致测试精度降低。ＲＰＮ算法通常用
于确定特征图的局部是否存在要检测的目标，故

本文对传统 ＲＰＮ算法进行了改进，通过在体素中
引入阶跃参数 ｓ与填充参数 ｆ，对体素内点云数量
变化与有效点云数进行评价。改进的 ＲＰＮ算法结
构如图３所示。

在改进的ＲＰＮ模块中，将卷积输出的特征参数
作为输入对应的输出检测框，图中的２ＤＣｏｎｖ表示
带有非线性激活函数的２Ｄ卷积，然后再将所有不
同形式输出数据进行反卷积，最终完成数据特征的

构成，将三种数据特征整合后形成特征图。最终系

统采用特征图完成置信度的计算与回归图的生成。

图３　改进的ＲＰＮ算法结构图

Ｆｉｇ３ＩｍｐｒｏｖｅｄＲＰＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

４　实　验
４１　数据来源与对比方法

为了验证算法的可行性，激光雷达数据选用

ＫＩＴＴＩ的开源数据。神经网络训练是通过映射模型
参数的调整实现的。在深度学习网络模型训练过程

中，数据量对网络的收敛速度和泛化性能有很大影

响。在训练过程中，从数据集中随机提取 ｎ个地面
目标，并将其插入当前的训练数据中。采用该策略

大大增加了每个帧点云中实际目标的数量，降低了

随机干扰。考虑到噪声对网络性能的影响，使用了

ＶｏｘｅｌＮｅｔ中的类似方法。对于每一帧都采用点云独
立变换的方式完成，而不是采用相同参数对所有点

云同时变换。使用 Ａｄａｍ优化器，初始学习率设置
为００００２，并且在训练过程中使用学习率衰减策
略，共训练１００代，用时１０ｈ（硬件采用ｉ５ＣＰＵ配合
ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０８０Ｔｉ显卡）。数据分析结果采用平
均精度和平均方向相似度来分析不同算法的测试

结果。

４２　测试结果分析
与用于点云数据目标框图选择常用的ＳＥＣＯＮＤ

算法进行对比分析，对包含汽车、摩托、行人、树木及

建筑物的测试环境进行分析，测试环境可见光图像、

经本文算法获取的点云数据与目标识别框图如图４

所示。

如图４（ａ）和（ｃ）所示，在可见光图像中车辆目
标由于树荫的遮光效果，使其清晰度很差，但在点云

数据中具有较清晰的回波点云特征，结合点云特征

通过本算法完成了测试目标的框选。如图４（ｂ）和
（ｄ）所示，当测试环境复杂时，路面上除了汽车还存
在摩托车、行人时，根据不同的目标点云特征，可以

将不同类型目标进行区分。并且在目标点云识别图

像中右侧出现的建筑物表面特征也十分清晰，而左
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侧的自行车堆呈现为杂散点云集合，类似建筑但弥

散性更强。由此可见，采用本算法可以很好地完成

对不同目标的区分，并为无人驾驶提供更准确的安

全导航定位信息。

图４　不同测试环境下目标识别点云结果

Ｆｉｇ４Ｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｅｓｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

４３　测试数据对比
对同一组的点云数据进行比较，将本系统识别

结果的平均精度（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ）与
平均方向相似度（ＡｖｅｒａｇｅＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，
ＡＯＳ）与 ＳＥＣＯＮＤ算法结果进行比较，两个参量的
计算方程如下：

ＭＡＰ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ

ＡＯＳ＝１Ｎ ∑
ｒ∈ ０，０１，…，( )１

ｍａｘ
ｒ＞ｒ
ｓ（ｒ
－{ ）

（４）

通过对测试区域中所有待测目标进行计算，可

以得到每种目标的 ＭＡＰ和 ＡＯＳ，对相同数据而言，
两种不同算法的测试结果如表１所示。

表１　算法测试结果对比
Ｔａｂ１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

测试目标
ＭＡＰ ＡＯＳ

ＳＥＣＯＮＤ 本算法 ＳＥＣＯＮＤ 本算法

汽车 ８５３６ ８８４５ ９０１４ ９３２７

摩托车 ７５４１ ７９３２ ８８３５ ９１５４

行人 ７４６８ ７８３６ ８１７３ ８５９１

树木 ６９５５ ７０５７ ７５３６ ７５８２

平均 ７６２５ ７９１８ ８３９０ ８６６４

由表１的测试结果对比可知，对于汽车、摩托车

及行人目标而言，本算法的平均精度与平均方向相

似度均优于常用的ＳＥＣＯＮＤ算法。其中，ＭＡＰ分别
高出 ３０９％、３８２％和 ３６８％，ＡＯＳ分别高出
３１３％、３１９％和４１８％。对于树木的点云区分
中两种方法检测精度接近。分析认为，由于汽车、摩

托车及行人均是运动目标，并且在不同测试站位对

激光雷达几何面形是不同的，故 ＳＥＣＯＮＤ算法中每
个站位的几何映射都需要在直角坐标系中首先转化

为相对激光雷达坐标系的点云，这个过程会造成角

度误差。而采用本算法时，是基于极坐标系完成的

激光雷达点云体素化的，这样即使是目标移动，测试

面也是以激光雷达光源为原点的极坐标表达，所以

其没有点云数据角度变换的过程，避免了测试过程

中的角度误差。而树木测试数据由于不能运动，故

其在不同站位的点云集合具有连贯性，所以其点云

数据匹配不需要坐标变换，仅需要点云数据映射即

可，故两种方法检测的平均精度与平均方向相似度

基本不发生改变。

４４　算法处理速度对比
为了进一步验证改进算法的时效性，将本算法

与ＳＥＣＯＮＤ算法同时对等量的点云数据进行处理，
并且分别记录算法的收敛时间，测试点云数据量从

１０００个持续增加至１００００个，算法收敛时间如图５
所示。

图５　两种算法在不同点云数据量下的收敛时间

Ｆｉｇ５Ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｉｍｅｏｆｔｈｅｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｖｏｌｕｍｅｓ

由图５可知，点云数据在３０００个以下时，两种
算法的处理速度基本一致，由于点云数据总量较

小，所以在目标分类过程中是否采用更合理的点

云分块设计并不能体现更好的优越性。但是，当

点云数据超过３０００个后，除了目标特征信息外的
杂散点数据也逐渐增多，这时如果没有采用本文

的极坐标体素化方式进行预处理，那么就会使后

期目标识别过程中需要更多的相关计算与边界条

件迭代才能达到预期分类精度。由此可见，本算
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法的处理速度优于 ＳＥＣＯＮＤ算法，尤其是在点云
数据量较大的情况下。

５　结　论
本文针对车载激光雷达三维点云数据中动态目

标的识别问题，提出了一种基于极坐标系表达的体

素化分析识别算法。在重新构建了体素化表征方式

的基础上，通过设置阶跃参数与填充参数实现了对

ＲＰＮ算法的改进。实验对 ＫＩＴＴＩ数据库中包含汽
车、摩托车、行人与树木的点云样本进行测试，结果

显示，本算法的平均精度与平均方向相似度均优于

常用的ＳＥＣＯＮＤ算法，在点云目标的动态框选中具
有更好的应用效果。
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