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改进 PointRCNN 的路侧激光雷达目标检测算法∗
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摘　 要:针对 PointRCNN 目标检测算法在复杂场景下特征提取能力不足的问题,首先,设计局部-全局注意力模块( LGAM),利
用中心点与其相邻点之间的局部几何关系获得相邻点的注意力权重,实现了局部特征的有效融合,并基于全局双线性正则化方

法,获得全局感知特征,后通过融合局部与全局特征实现协同优化;其次,设计多尺度卷积核注意力模块( MKCAM),通过并行

标准卷积与膨胀卷积动态聚合多尺度特征,并结合基于通道池化的空间注意力机制,动态聚合多尺度特征;最后,将二者级联嵌

入原 PointRCNN 的点云编码网络,增强网络的特征提取能力。 此外,针对 PointRCNN 算法中传统非极大值抑制( NMS)固定交

并比(IoU)阈值造成的误检问题,引入模糊 NMS,依据目标尺寸与场景密度动态分配 IoU 阈值。 整合改进的点云编码网络与模

糊 NMS 方法,提出了改进 PointRCNN 目标检测算法。 实验结果表明,改进算法在 KITTI 数据集上,车辆、行人及骑行者检测精

度分别提升 1. 05%、3. 43%和 1. 33%;在自建路侧数据集(稀疏点云场景)中,3 类目标精度分别提升 1. 3%、2. 71%和 2. 9%,验
证了方法的有效性与泛化能力。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

insufficient
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

PointRCNN
 

object
 

detection
 

algorithm
 

in
 

complex
 

scenes,
 

we
 

first
 

design
 

a
 

local-global
 

attention
 

module
 

(LGAM).
 

LGAM
 

computes
 

attention
 

weights
 

from
 

the
 

local
 

geometric
 

relationships
 

between
 

each
 

central
 

point
 

and
 

its
 

neighbors,
 

enabling
 

effective
 

fusion
 

of
 

local
 

features.
 

Simultaneously,
 

global
 

contextual
 

features
 

are
 

captured
 

via
 

a
 

bilinear
 

regularization
 

method,
 

and
 

local
 

and
 

global
 

features
 

are
 

then
 

fused
 

for
 

collaborative
 

optimization.
 

Next,
 

we
 

introduce
 

a
 

multi-scale
 

kernel
 

convolutional
 

attention
 

module
 

( MKCAM ),
 

which
 

dynamically
 

aggregates
 

multi-scale
 

features
 

by
 

parallelizing
 

standard
 

and
 

dilated
 

convolutions
 

and
 

incorporates
 

a
 

channel-pooled
 

spatial
 

attention
 

mechanism.
 

Both
 

LGAM
 

and
 

MKCAM
 

are
 

cascaded
 

into
 

the
 

original
 

PointRCNN
 

point-cloud
 

encoding
 

network
 

to
 

enhance
 

its
 

feature
 

extraction
 

capacity.
 

Furthermore,
 

to
 

mitigate
 

misdetections
 

caused
 

by
 

the
 

fixed
 

IoU
 

threshold
 

in
 

traditional
 

non-maximum
 

suppression
 

( NMS),
 

we
 

propose
 

a
 

fuzzy
 

NMS
 

that
 

adaptively
 

assigns
 

IoU
 

thresholds
 

based
 

on
 

object
 

size
 

and
 

scene
 

density.
 

By
 

integrating
 

the
 

improved
 

point-cloud
 

encoder
 

with
 

fuzzy
 

NMS,
 

we
 

present
 

an
 

enhanced
 

PointRCNN
 

algorithm.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

show
 

accuracy
 

improvements
 

of
 

1. 05%,
 

3. 43%,
 

and
 

1. 33%
 

for
 

cars,
 

pedestrians,
 

and
 

cyclists,
 

respectively.
 

On
 

our
 

self-collected
 

roadside
 

dataset
 

with
 

sparse
 

point
 

clouds,
 

detection
 

accuracies
 

for
 

the
 

three
 

classes
 

increased
 

by
 

1. 3%,
 

2. 71%,
 

and
 

2. 9%,
 

respectively,
 

confirming
 

the
 

effectiveness
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

　 　 随着无人驾驶技术的快速发展,目标检测在智能交

通系统中的重要性日益凸显[1] 。 路侧感知设备突破单车

感知的视距限制和场景局限性,成为解决自动驾驶盲区

问题的关键一环[2] 。 面对复杂交通场景,激光雷达凭借

高精度、全天候感知和三维点云重建能力,成为路侧感知

核心载体,其目标检测研究对车路协同体系建设具有重

要价值。
近年来,深度学习在 3D 目标检测网络中的应用较为

广泛,大致可分为基于视图、基于点、基于体素和基于点

和体素融合 4 类。 基于视图的方法通过投影点云生成

2D 伪图像,结合 2D 检测框架实现高效处理。 PIXOR[3]

采用鸟瞰视角(BEV)投影与全卷积网络实现目标检测;
为缓解投影中的信息损失,LaserNet[4] 通过 DLA-Net 保留

原始数据分布,而 Chai 等[5] 和 Fan 等[6] 分别引入图操作

符和元卷积核优化特征映射。 此类方法虽在计算效率上

具有优势,但其投影过程不可避免地损失 3D 几何信息,
且难以解决遮挡、尺度变化与远距离稀疏区域的特征提

取问题。 基于体素的方法将点云规则化为体素网格,
VoxelNet[7] 首创体素特征编码( VFE) 层建立基础框架;
针对远距离点云特征学习,Spherical[8] 采用球面坐标划

分提升稀疏区域聚合能力;工程实践中,PointPillars[9] 通

过柱状体素实现 105
 

Hz 的检测速度。 此类方法通过规

则化体素或柱状划分提升计算效率,但应用时难以平衡

体素大小,并且在处理体素稀疏性方面计算复杂。 基于

点云和体素融合的方法结合两者优势: 早期融合如

PVCNN[10] 通过卷积聚合相邻体素特征,Guan 等[11] 扩展

多尺度融合;晚期融合以 PV-RCNN[12] 为代表,采用体素

候选与点云精修的两阶段结构,PV-RCNN++[13] 通过扇

区化提案中心采样与 VectorPool 聚合进一步提升检测效

率与精度,刘慧等[14] 和 Hu 等[15] 分别通过注意力机制与

密度感知模块提升特征交互效率。 但多阶段特征交互机

制显著增加模型复杂度与计算资源消耗。 相较而言,基
于点的方法直接以原始点云为输入,最大程度保留几何

信息, 避 免 了 投 影 或 体 素 化 导 致 的 信 息 损 失。 以

PointRCNN[16] 为代表的两阶段框架通过 PointNet++[17] 提

取多尺度点云特征生成高质量建议框,并结合局部空间

特征优化检测精度。 尽管基于点的方法在几何保真度方

面具有优势,但其计算复杂度高、特征采样不均匀,在大

规模点云场景中易出现特征表达不足与上下文建模能力

弱等问题。 近年来,射线分组策略[18] 与 Transformer 全局

建模(如 Pointformer[19] )在一定程度上缓解了上述缺陷,
但对复杂交通环境中多尺度目标的检测仍存在部分问

题。 本文选择 PointRCNN 作为研究基础,其模块化结构

便于融合新型算子,但该框架仍存在两方面突出局限:
1)在复杂场景下原网络依赖 PointNet++结构进行局部特

征提取,局部感受野有限,多尺度融合能力较弱,导致在

稀疏、遮挡及噪声环境下特征表达不足,小目标与细节

特征 提 取 困 难; 2 ) 原 网 络 中 非 极 大 值 抑 制 ( non-
maximum

 

suppression,
 

NMS) 采用固定交并比( IoU) 阈

值,易造成小目标漏检和大目标误检,降低密集场景下

的检测精度。
综上所述,为解决 PointRCNN 存在的问题,对其做如

下改进。 1)构建一种融合多尺度动态感受野与局部-全
局协同优化的点云编码网络。 首先,设计局部-全局注意

力模块( local-global
 

attention
 

module,
 

LGAM),利用中心

点与其相邻点之间的局部几何关系获得相邻点的注意力

权重,实现了局部特征的有效融合,并基于全局双线性正

则化的方法,获得全尺度的全局感知特征,在此基础上,
通过残差抑制冗余与非线性激活实现局部-全局特征协

同优化;其次,设计多尺度卷积核注意力模块( multi-scale
 

kernel
 

convolutional
 

attention
 

module,
 

MKCAM),通过并行

标准卷积与膨胀卷积分解大卷积核,结合通道平均池化

与最大池化生成空间注意力权重,动态聚合多尺度特征。
两者以级联方式嵌入 PointRCNN 的点云编码网络,实现

局部细节增强与全局语义约束的协同优化。 2)引入了基

于模糊分类的非极大值抑制方法[20] ( Fuzzy
 

NMS),通过

模糊分类动态分配合适的阈值。 最终,在上述两种改进

方法的基础上构建改进的两阶段目标检测框架,提高了

激光雷达目标检测的精度。

1　 PointRCNN 基本原理

　 　 PointRCNN 是基于原始点云的两阶段三维目标检测

框架,网络结构如图 1 所示,其核心通过自底向上候选框

生成策略,利用点云几何特征实现高精度定位。 第 1 阶

段采用 PointNet++骨干网络提取逐点特征,结合前景点

分割生成高质量 3D 候选框;第 2 阶段通过池化候选框内

点云特征,融合局部坐标编码与全局语义信息,对候选框

参数进行精细化修正[21] 。 然而,该框架仍有如下局限

性:1)复杂场景特征提取能力不足,受点云稀疏性与不规

则性影响,原网络依赖 PointNet++结构进行局部特征提

取,但在面对稀疏区域或背景噪声较多的复杂环境时,局
部感受野有限、多尺度融合能力弱,导致特征表达不充

分,在小目标、遮挡目标及细节信息提取时存在困难。
2)传统 NMS 采用固定 IoU 造成的误检问题,传统 NMS
采用固定 IoU 阈值,忽略目标尺寸差异与场景密度变化。
小目标的轻微位置偏差易被误删,而大目标重叠区域易

被误留,同时缺乏对类别差异和置信度分布的适应性,降
低密集多目标场景的检测精度。
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图 1　 PointRCNN 网络结构

Fig. 1　 PointRCNN
 

network
 

structure
 

diagram

2　 改进的 PointRCNN

2. 1　 网络整体结构

　 　 基于原 PointRCNN 算法中存在的问题,构建了一

种改进的 PointRCNN 检测框架,其整体结构如图 2 所

示。 该框架将原始点云输入到融合多尺度动态感受野

与局部-全局协同优化的点云编码网络,动态调整感受

野并对逐点特征进行上下文感知增强,以更好地捕捉

　 　 　 　

目标周围的多尺度信息;接着通过前景分割剔除大部

分背景点,再对每个前景点进行框回归,即生成初步的

候选框;随后对每个候选框内的点云做池化处理,融合

第 1 阶段的语义特征与基于相对坐标的局部空间特

征,经点云编码网络优化检测框的中心、尺寸和朝向并

预测置信度;最后引入基于模糊分类的非极大值抑制

方法,通过动态阈值分配有效解决重叠目标分割困难

和检测框冗余, 最终输出高质量的 3D 检测框及其

类别。

图 2　 改进 PointRCNN 网络结构

Fig. 2　 Improved
 

PointRCNN
 

network
 

architecture
 

diagram

2. 2　 改进点云编码网络

　 　 原始点云有着丰富的 3D 信息,但现有的特征提取网

络难以将点云数据的原始信息进行充分利用,因此设计

了 LGAM 模块来在特征提取时融合全局与局部信息。 此

外,借鉴 2D 目标检测领域多尺度感受野的成功[22] ,提出

了一种适用于 3D 目标检测的 MKCAM 模块,通过增大感

受野以获得更好的检测性能。
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1)LGAM 模块

借鉴 Point
 

Transformer[23] 的基本思想,利用中心点与

其相邻点之间的局部几何关系获得相邻点的注意力权

重,实现了局部特征的有效融合。 在此基础上,引入了全

局双线性正则化方法[24] ,通过考虑整个点云的全局感知

来改进特征表达。 LGAM 模块融合局部细节和全局语

义,网络结构如图 3 所示。

图 3　 LGAM 模块网络结构

Fig. 3　 LGAM
 

module
 

network
 

architecture
 

diagram

　 　 对于一个有 N 个点的点云,其中第 i 个点的坐标可

以表示为 p i = (x i,y i,zi) ∈ R3,整个点云可以表示为 P =
[p1,…,p i,…,pN] ∈ RN ×3。 若将点 p i 对应在 C 维空间

上的特征向量表示为 fi ∈ RC ,那么可以得到整个点云 P
的特征图 F = [ f1,…,fi,…,fN] ∈ RN ×C [24] 。 利用 KNN
算法的思想,可得点云中某个点 p i 的 k 个最近邻点 p ik ,
对点 p i 周围的最近邻点 p ik 的位置信息进行编码,得到点

p i 的局部几何图 i = [p i;p ik - p i] ∈Rk×6,进而得到整个

点云 P 的局部几何图 = [ 1, …, i, …, N] ∈
RN ×k×6。 同理,利用 KNN 算法思想可得 fi 的局部特征图

f ′
i = [ fi;fik - fi] ∈ Rk×2C ,相应的,可以得到整个点云特

征图 F 的局部特征图 = [ f ′
1 ,…,f ′

i ,…,f ′
N ] ∈ RN ×k×2C 。

对局部几何图 进行卷积和批标准化操作,将其转

化为更能表达点云局部几何编码信息 δ 。 针对局部特征

图 和整个点云的特征图 F ,对其进行线性变换后计算

其特征差异并结合局部编码信息,生成关系得分,进一步

通过 Softmax 转换为注意力权重。 在获得注意力权重之

后,将局部几何编码信息与特征信息结合,应用注意力权

重进行加权聚合,实现特征增强,得到局部上下文融合输

出 FM ,如式(1)所示。
FM = Softmax(γ(φ(F) - ψ( ) + δ)) × (α( ) + δ)

(1)
式中:映射函数 γ 是由两个线性层、一个归一化层和一个

ReLU 非线性激活函数构成的多层感知机,而 φ、ψ、α 都

是简单的线性层。
为了更好地增强特征的表达性,引入了全局双线性

正则化的方法,通过考虑整个点云的全局感知来改进特

征映射。 在全局双线性正则化的方法中,需获取全局通

道特征。 如式(2) 所示,使用一个卷积层进行降维操作

后通过 ReLU 激活函数为输出结果提供非线性,之后沿

空间轴对 N 个元素进行平均池化操作,得到全局通道特

征 gc。
gc =favg

N
(ReLU(Conv1×1(FM))) (2)

为了得到全局点特征,使用另一个卷积层进行同样

的操作,得到全局点的特征 gp, 如式(3)所示。
gp =favg

C / r
(ReLU(Conv1×1(FM))) (3)

式中: r 是降维系数。
全局通道特征 gc 可以获得通道依赖关系,而全局点

的特征 gp 可以表示全局空间结构信息。 为了充分保留

这两类全局信息,通过 gc 和 gp 外积的平方根来构建全局

双线性特征 D ,如式(4)所示。

D = gp × gc (4)
应用两个快捷连接和一个多层感知机 F (具体实

现为 1×1 的卷积、归一化层和激活层)恢复输出的维度,
并且获得了全尺度的全局感知特征 FG ,如式(5)所示。

FG = F(D + Conv1×1(FM) + Conv1×1(FM)) (5)
为了进一步增强学习到的特征,通过从局部上下文

融合 FM 中减去全局感知特征 FG 的方法来抑制冗余信

息,并最终使用 mish 激活函数增强特征映射的非线性能

力,LGAM 模块的输出如式(6)所示。
YLGAM = mish(FM - FG) (6)
2)MKCAM 模块

MKCAM 模块通过并行标准卷积与膨胀卷积分解大

卷积核,结合通道平均池化与最大池化生成空间注意力

权重,动态聚合多尺度特征。 其网络结构如图 4 所示,该
模块不仅扩展了空间特征的捕获范围,还能通过并行的

双路径结构和动态特征聚合机制,有效地处理不同尺度

的空间信息。
为能够在进行特征提取时减少参数的数量,降低计

算量,首先采用大卷积核分解的方法[22] ,使用一个标准

卷积核(kernel 为 5)和一个膨胀卷积(kernel 为 5,维度为

3)代替更大的卷积核,分别获得不同的感受野特征。 使
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用 K1 和 K2 代表网络输入特征经过上述两种不同卷积操

作后得到的特征,并将来自不同感受野范围的不同卷积

核的特征进行拼接,得到特征 K ,如式(7)所示。
K = Concat[Conv1×1(K1),Conv1×1(K2)] (7)
为获取不同特征空间之间的关联性与差异性,对特

征 K 进行池化处理。 如式(8)和(9)所示,对特征中同一

位置上的各个权重采用通道平均池化和最大池化的策

略,实现特征的有效融合,得到两个不同空间注意力图

Lavg 和 Lmax。
Lavg = favg(K) (8)
Lmax = fmax(K) (9)

为实现 Lavg 和 Lmax 两个不同空间注意力图之间信息

交互,对 Lavg 和 Lmax 进行特征拼接,并将拼接后的池化特

征进行卷积操作,再使用 Sigmoid 激活函数获得针对特征

K 的空间选择权重 L ,如式(10)所示。
L = Sigmoid(Conv1 ×1( Lavg,[ Lmax ] )) (10)
得到空间选择权重 L 后对来自不同感受野的特征进

行对应的空间选择加权,并通过卷积层进行特征融合与

维度变换,得到注意力特征。 后将注意力特征与输入 F
相乘,获得最终输出,如式(11)所示。

YMKCAM = F·Conv1×1(L1 × K1 + L2 × K2) (11)

图 4　 MKCAM 模块网络结构

Fig. 4　 MKCAM
 

module
 

network
 

architecture
 

diagram

　 　 3)点云编码网络设计

基于 LGAM 模块和 MKCAM 模块,构建一种融合多

尺度动态感受野与局部-全局协同优化的点云编码网络。
两者以级联方式嵌入 PointRCNN 点云编码网络,实现局

部细节增强与全局语义约束的协同优化。
对于输入到网络中的点云,PointRCNN 目标检测网

络使用具有下采样( set
 

abstraction,SA)层的点云编码网

络进行特征提取。 虽然低层级的 SA 层更接近原始点云,
具有更丰富的原始点云特征信息,但其点云数量过多,直
接在此处进行增强特征提取的操作会带来过大的计算负

担,SA 层级信息如表 1 所示。 因此选择在第 3 层和第 4
层插入模块[25] ,保证合理计算复杂度的同时,有效地融

合更高维度的特征和语义信息。

表 1　 SA 层级信息对比

Table
 

1　 Comparison
 

table
 

of
 

SA
 

level
 

information
层级 SA1 SA2 SA3 SA4

数入点数 16
 

384 4
 

096 1
 

024 256
输出点数 4

 

096 1
 

024 256 64
输出特征维度 96 256 512 1

 

024

　 　 改进后的点云编码网络如图 5 所示,主要由多个下

采样层构成。 针对第 3 与第 4 层下采样层,采用级联架

构将输入特征降维后依次输入到两种不同的分支中进行

处理,采用“拼接-卷积-残差”的策略进行结果融合。 在

进行特征拼接时,首先将多维度特征和多尺度特征在通

道维度上拼接,随后通过卷积层进行特征交互与降维,最
后加入残差连接保留原始局部信息。 在点云采样层中,
首先使用最远点采样( FPS) 算法选取其中关键点,以选

中的关键点为中心,基于配置文件中的预设半径构建局

部邻域,形成局部点群结构,基于局部点群结构进行特征

提取操作。 为了保证网络能够有效结合多层级特征,在
下采样过程中,采用跳跃连接将上采样中的输出与对应

维度的下采样层进行级联,增强网络的特征处理能力。
2. 3　 改进 NMS 方法

　 　 传统的 NMS 方法使用固定的 IoU 阈值来过滤重叠

检测框,在处理不同尺寸目标时容易出现误检现象,尤其

当处理密集检测目标时,往往很难在保留和抑制冗余检

测框间取得良好的平衡。 针对上述问题,引入了基于模

糊分类的非极大值抑制方法,该方法考虑了候选框的体

积和密度特征,通过模糊分类动态分配合适的阈值。 对

于每个候选框计算其体积特征 V i ,如式(12)所示。
V i = dxi

·dyi
·dzi

(12)
式中: dxi

、dyi
、dzi

分别表示第 i 个候选框在长宽高 3 个维

度上的长度。
对于候选框集合,利用 DBSCAN 聚类算法进行密度

聚类,计算第 k 个聚类的归一化密度值 Dk ,如式( 13)
所示。

Dk =
Nk

max(N0,N1,…,Nk)
(13)

式中: Nk 表示第 k 个聚类包含聚类框的数量。
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图 5　 改进后点云编码网络

Fig. 5　 Improved
 

point
 

cloud
 

coding
 

network

基于体积与密度特征,将候选框分为大体积高密度

(large
 

volume
 

high
 

density,LVHD)、小体积高密度( small
 

volume
 

high
 

density,SVHD) 和低密度( low
 

density,LD) 3
类。 对于 3 类不同的候选框,Fuzzy

 

NMS 根据其不同特征

动态调整 IoU 阈值,具体设置如表 2 所示。 这种通过场

景特征动态调整 IoU 和置信度分数阈值的方法在处理密

集场景时有明显优势,能更好地提升算法在复杂场景下

的检测性能。

表 2　 Fuzzy
 

NMS 模糊规则

Table
 

2　 Fuzzy
 

NMS
 

Fuzzy
 

rule
 

table
阈值 LD LVHD SVHD

置信度分数 0. 1 0. 1 0. 3
IoU 0. 01 0. 6 0. 1

3　 实验数据集

3. 1　 KITTI 数据集

　 　 KITTI 数据集[26] 作为自动驾驶领域的权威基准,其
标注涵盖车辆(car)、行人( pedestrian)及骑行者( cyclist)
3 类目标的 3D 边界框(中心坐标、尺寸、航向角)。 该数

据集点云密度较低(约 12 万点 / 帧),目标尺寸分布不均

(以中型车辆为主),且存在部分遮挡与截断样本,适合

验证算法在稀疏点云与复杂场景下的鲁棒性。 在实验中

将原训练集划分为 3
 

712 个训练样本与 3
 

769 个验证

样本。
3. 2　 自建路侧数据集

　 　 目前基于激光雷达的点云目标检测常用的数据集有

KITTI 公开数据集或 Waymo 公开数据集,其数据通过移

动车辆搭载的激光雷达采集。 然而,路侧感知系统在传

感器布设高度、观测视角及场景特征分布等方面与车载

环境存在显著差异[27] 。 为针对性验证本文方法在路侧

应用中的有效性,本文自主构建路侧场景点云数据集,实
现算法性能的评估。

为适应多场景数据采集,本文选用速腾 16 线激光雷

达作为路侧感知单元,将其安装在高度为 1. 6
 

m[28] 的三

脚架上。 为了保证数据集的全面性,选取多个具有不同

特点的数据采集位置。 如图 6 所示,分别选西安市文艺

南路、二环南路、求是路与创新路交叉口进行数据采集。
3 个不同场景分别为城市次干路(机动车、非机动车与行

人多种交通参与者共存)、城市主干路(车速较快且车辆

密度大)与支路(目标以低密度、低速度为主),3 种差异

化场景的数据集采集能够让构建的数据集更具有广泛的

适用性。
在数据采集阶段,原始点云暂存为. csv 格式以便初

步校验,后转换为 KITTI 标准. bin 格式。 转换过程中,剔
除雷达坐标系范围外的无效点云,并对强度值进行线性

归一化。 标注环节基于 LabelCloud 平台,严格遵循 KITTI
规范,对车辆、行人及骑行者进行标注,最终构建路侧数

据集共 4
 

172 帧(包括训练集 2
 

776 帧,验证集 694 帧,测
试集 702 帧)。

4　 实验结果与分析

4. 1　 实验环境

　 　 实验环境配置如表 3 所示。



·226　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

图 6　 激光雷达布设

Fig. 6　 Lidar
 

layout
 

diagram

表 3　 实验环境配置

Table
 

3　 Experimental
 

environment
 

configuration
软 / 硬件名称 版本配置参数

操作系统 Ubuntu
 

20. 04
CPU Intel(R)

 

Core(TM)
 

i9-12900K
GPU Nvidia

 

RTX3090
 

GPU
内存 24

 

GB
CUDA 11. 1

编程语言 Python3. 9
深度学习框架 Pytorch1. 10. 1

4. 2　 评价指标

　 　 在 3D 目标检测任务中,平均精度( average
 

precision,
 

AP)是衡量算法检测性能的核心量化指标,其公式如式

(14)所示。

AP = 1
40 ∑

r∈{0, 1
40, 2

40,…,1}

maxr′≥rPrecision( r′) (14)

式中: AP 表示采用 R40 插值法计算得到的精度; r 表示

召回率的固定采样点; r′ 表示精度-召回率( P-R)曲线上

某一个实际的召回率。
单个 AP 值是针对特定类别( 如车辆、行人或骑行

者)在指定 IoU 阈值下的性能度量,而平均精度均值

(mAP)则是所有类别、所有 IoU 阈值下的 AP 取平均值,
提供了一个更全面的性能评估指标。
4. 3　 KITTI 数据集实验结果与分析

　 　 为验证提出算法的性能和有效性,在 KITTI 数据集

下进行评估。 在定性评估方面,通过可视化方式展示算

法在不同场景下的检测效果。 在定量评估方面,设置车

辆、行人和骑行者的 IoU 阈值为分别为 0. 7、0. 5、0. 5,将
改进后算法与复现的原始 PointRCNN[16] 、Pointpillars[9] 、
PV-RCNN++[13] 和 Part-A2[29] 算法进行对比。 不同算法在

KITTI 数据集上的 3D 模式下目标检测精度如表 4 所示。

表 4　 不同算法在 KITTI 数据集上的 3D 目标检测精度

Table
 

4　 3D
 

object
 

detection
 

accuracy
 

of
 

different
algorithms

 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset (%)

算法
Pointpill

-ars[9]

PointR

-CNN[16]

Part-

A2[29]

PV-

RCNN++[13] 本文

车辆

AP

简单 86. 03 87. 97 87. 12 91. 42 88. 74
中等 76. 36 77. 93 75. 90 83. 28 78. 44
困难 72. 01 75. 98 75. 37 81. 12 77. 85
平均 78. 13 80. 63 79. 46 85. 27 81. 68

行人

AP

简单 52. 78 61. 18 59. 19 58. 99 64. 42
中等 47. 62 53. 68 52. 05 52. 86 56. 11
困难 42. 08 45. 97 47. 59 48. 60 50. 59
平均 47. 49 53. 61 52. 94 53. 48 57. 04

骑行者

AP

简单 82. 62 86. 91 84. 23 85. 75 87. 33
中等 64. 79 72. 06 71. 12 70. 42 72. 08
困难 61. 58 66. 26 65. 07 66. 06 69. 80
平均 69. 66 75. 08 73. 47 74. 08 76. 41

mAP 65. 09 69. 77 68. 62 70. 94 71. 71

　 　 由表 4 可知,改进后算法相较原始 PointRCNN 算法

有显著提升,整体 mAP 提升了 1. 94%。 行人目标通常因

为形状不规则且尺寸较小而难以检测,改进后的算法平

均检测率提升了 3. 43%,说明算法在局部特征提取能力

上有所提升。 另外,在骑行者与车辆目标检测方面,改进

后的算法分别比原算法提高了 1. 33%与 1. 05%。 虽然在

车辆检测方面精度略低于 PV-RCNN++,但在骑行者与行

人目标检测方面有一定优势。 总的来说,改进后的算法

在 3D 模式下获得了较好的效果,尤其是在检测小目标方

面效果显著。
为了更直观地对改进后算法的性能提升进行展示,

对 3D 模式下检测结果进行可视化,如图 7 所示。 从图 7
可以看到改进后算法与原算法相比,检测性能有所提升。
在车辆停放密集区域,改进后算法不仅得到了更精确的

检测框,还能检测出被遮挡车辆。 对于远处车辆,虽然改

进后算法未能检测出完全正确的车辆朝向,但相比较于
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原算法,检测效果也有所改善,说明改进算法在处理远距

离目标时的鲁棒性得到提升。

图 7　 3D 模式检测结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

chart
 

of
 

3D
 

mode
 

detection
 

results

BEV 模式通过将三维场景投影到地平面上,能够有

效消除目标在深度方向上的遮挡,更直观地反映车辆间

的相对位置关系,因此 BEV 模式下的性能评估也有一定

意义。 不同算法在 KITTI 数据集上的 BEV 模式下目标

检测精度如表 5 所示。

表 5　 不同算法在 KITTI 数据集上的 BEV 目标检测精度

Table
 

5　 BEV
 

object
 

detection
 

accuracy
 

of
 

different
algorithms

 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset (%)

算法
Pointpill

-ars[9]

PointR

-CNN[16]

Part-

A2[29]

PV-

RCNN++[13] 本文

车辆

AP

简单 90. 01 89. 66 90. 15 92. 49 90. 08
中等 87. 93 86. 13 87. 46 89. 57 87. 49
困难 85. 80 80. 07 86. 46 88. 75 86. 86
平均 87. 91 85. 29 87. 97 90. 27 88. 14

行人

AP

简单 60. 07 63. 39 62. 64 63. 98 68. 04
中等 54. 94 59. 17 57. 77 58. 21 60. 58
困难 48. 78 52. 33 52. 45 53. 92 53. 18
平均 54. 59 58. 29 57. 62 58. 70 60. 61

骑行者

AP

简单 84. 07 88. 55 84. 23 87. 56 88. 59
中等 68. 84 74. 64 71. 12 74. 30 74. 39
困难 64. 62 68. 42 65. 07 69. 86 71. 15
平均 72. 51 77. 20 73. 47 77. 24 78. 04

mAP 71. 67 73. 59 73. 02 75. 40 75. 60

　 　 由表 5 可知,改进后的算法相较原始 PointRCNN 在

BEV 视角下整体 mAP 增长了 2. 01%。 其中,车辆、行人、
骑行者分别增长了 2. 85%、 2. 32%、 2. 73%。 相较于

Pointpillars 和 Part-A2 算法,改进后算法在各方面都有优

势。 虽然在车辆检测方面 PV-RCNN++占有一定优势,但
是整体 mAP 改进后的算法优于 PV-RCNN + +。 总的来

说,改进后的算法在 BEV 模式下获得了更好的效果,相
较于其他算法也有一定的优势。

对 BEV 模式下检测结果进行可视化,如图 8 所示。
通过对比发现,改进后的算法在检测框的方向估计上取

得了明显进步,对于路边停放车辆,改进后的检测框更准

确地反映了实际车辆的朝向,更符合真实场景中车辆的

排列方向。

图 8　 BEV 模式检测结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

chart
 

of
 

BEV
 

mode
 

detection
 

results

基于 KITTI 数据集进行消融实验,验证改进特征提

取网络与 Fuzzy
 

NMS 方法的有效性。 分别选取车辆、行
人、骑行者的 IoU 阈值为 0. 7、0. 5、0. 5 的条件下进行评

估,实验结果如表 6 所示。
结果表明,当 3 个模块分别单独作用时,对检测效果

都有一定提升,其中单独使用 Fuzzy
 

NMS 时,由于行人目
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标通常较小且容易出现密集重叠,可以更好地处理这类

情况,因此对行人的检测精度提升最大。 3 个模块均使

用时 mAP 提升最大,说明同时采用 LGAM、MKCAM 和

Fuzzy
 

NMS 时对目标检测网络改进更合理。

表 6　 消融实验结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment (%)

MKCAM LGAM Fuzzy
 

NMS 车辆 AP
行人

AP
骑行者

AP
mAP

80. 63 53. 61 75. 08 69. 77
√ 81. 51 57. 86 74. 34 71. 23

√ 81. 83 54. 29 76. 03 70. 93
√ 81. 29 54. 43 75. 13 70. 28

√ √ √ 81. 68 57. 04 76. 41 71. 71

4. 4　 自建数据集实验结果与分析

　 　 为验证本文提出的方法在路侧场景的检测效果,基
于自建路侧数据集对比原 PointRCNN 算法与改进后算法

的性能表现,针对车辆、行人、骑行者选取 IoU 阈值分别

为 0. 5、0. 25、0. 25,实验结果如表 7 所示。

表 7　 不同算法在路侧自建数据集上的 3D 目标检测精度

Table
 

7　 3D
 

object
 

detection
 

accuracy
 

of
 

different
algorithms

 

on
 

self
 

built
 

roadside
 

datasets (%)
算法 车辆 AP 行人 AP 骑行者 AP mAP

PointRCNN[16] 86. 11 77. 99 69. 26 77. 79
本文 87. 41 80. 70 72. 16 80. 09

　 　 改进后算法相较于原算法,针对车辆、行人、骑行者

分别提升了 1. 3%、2. 71%、2. 9%,平均精度提升 2. 3%。
改进算法基于自建路侧数据集检测精度提升高于 KITTI
数据集,原因是自建数据集采集时使用 16 线激光雷达,
而 KITTI 数据集使用的是 64 线激光雷达,自建路侧数据

集点云更稀疏,特征更弱,因此增强特征提取的方法更有

效。 这一结果也进一步验证了改进后算法在路侧应用上

的优势。
为全面评估所提方法在实际场景中的性能,在自建

路侧数据集上进行可视化,如图 9 ~ 11 所示。
由图 9 可见,在自建路侧数据集下原算法出现了漏

检现象,未能检测到红色框内的骑行者对象,改进后的算

法成功检测到了目标对象。 图 10 则针对重复检测现象

进行可视化说明,原算法对同一目标产生了多个检测框,
改进后算法无重复检测现象。 由图 11 可见,原算法将路

侧的草丛误检为骑行者,改进后算法则对环境有更强的

鲁棒性,降低了误检率。

图 9　 自建数据集 3D 模式检测漏检现象

Fig. 9　 Self
 

built
 

dataset
 

for
 

3D
 

pattern
detection

 

of
 

missed
 

detections

图 10　 自建数据集 3D 模式检测重复检查现象

Fig. 10　 Self
 

built
 

dataset
 

for
 

3D
 

pattern
 

detection
and

 

repeated
 

checking
 

phenomenon
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图 11　 自建数据集 3D 模式检测误检现象

Fig. 11　 Self
 

built
 

dataset
 

3D
 

pattern
 

detection
false

 

detection
 

phenomenon

5　 结　 论

　 　 针对 PointRCNN 算法在复杂场景下特征提取能力不

足的问题,提出了 LGAM 和 MKCAM 对 PointRCNN 的点

云编码网络进行改进。 LGAM 融合局部与全局特征实现

局部-全局特征协同优化;MKCAM 扩展了空间特征的捕

获范围,还能通过并行的双路径结构和动态特征聚合机

制,有效地处理不同尺度的空间信息。 二者级联嵌入原

PointRCNN 点云编码网络,增强了网络的特征提取能力。
此外,引入了基于模糊分类的非极大值抑制方法,依据目

标尺 寸 与 场 景 密 度 动 态 分 配 IoU 阈 值, 解 决 了

PointRCNN 中传统 NMS 固定阈值的误检问题。 为验证

改进算法的有效性,基于 KITTI 数据集进行对比实验与

可视化分析,设计消融实验验证各个模块对算法的提升

效果;并基于自建路侧数据集进一步验证改进算法的有

效性。
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