
 

 

模拟激光雷达点云在路侧感知算法中的应用①
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摘　要: 路侧感知算法融合车载感知算法实现了超视距感知, 基于深度学习的感知算法性能取决于激光雷达点云标

签标注的质量, 而点云标签相对于二维图像更难标注, 需要大量时间人力成本进行标注, 且现行感知算法都是针对

于车载激光雷达. 针对这些问题, 本文提出了一种基于路侧激光雷达栅格特征聚类的感知算法, 该算法首先对路侧

激光雷达点云栅格化并提取特征, 再构建深度学习方法模型学习栅格的初级感知信息, 最后根据初级感知信息进行

聚类完成感知检测. 本文还利用仿真平台模拟路侧激光雷达点云, 并研究混合数据集在感知算法训练上的应用, 基
于模拟数据预训模型微调 (Fine-tune)在感知算法上的应用. 实验结果表明, 本文提出的路侧感知算法具有较高的实

时性与可靠性, 模拟路侧激光雷达点云有助于路侧感知算法训练, 减少路侧感知算法对标注工作的依赖, 提高感知

算法性能.
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Application of Simulated LiDAR Point Cloud in Roadside Perception Algorithm
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Abstract: The roadside perception algorithm is integrated with the on-board perception algorithm to achieve over-the-
horizon perception. The performance of the perception algorithm based on deep learning depends on the quality of the
point cloud annotation of lidar which is harder than the annotation of 2D images because it takes longer time and calls for
much manpower. In addition, existing perception algorithms based mainly on the on-board lidar. In this study, we
proposes a perception algorithm based on the feature clustering of roadside lidar grids. This algorithm rasterizes the point
cloud of roadside lidar and extract the features, then learn the primary perception information of the grids by creating a
deep learning model for clustering on this basis. We also simulate the point cloud of roadside lidar via a simulation
platform, and studies the application of the hybrid data set in training perception algorithm, which is fine-tuned by the pre-
training model of simulation data. Experimental results show that the proposed perception algorithm is reliable with real-
time service. Besides, simulating the point cloud of roadside lidar helps with the training of this algorithm and reduces its
dependence on annotation, improving its performance.
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近年来, 自动驾驶引起了研究者的广泛关注, 自动

驾驶技术包括感知与理解、定位定向、自主规划、决

策控制等部分[1], 感知与理解是自动驾驶中关键技术之

一, 算法通过传感器对障碍物进行检测, 按照传感器所

处环境不同分为车载感知算法与路侧感知算法, 路侧

传感器部署在道路侧边灯杆等设施上, 通过汽车到基

础设施 (Vehicle-to-Infrastructure,V2I)融合车载感知算

法结果完成超视距感知[2]. 路侧感知算法使用的传感器

有激光雷达、摄像头等, 激光雷达因其不受光照条件

影响, 直接获取物体三维信息等特点, 使得基于激光雷

达的感知算法成为主要的方向之一[3–5].
深度学习近年来在计算机视觉任务上获得了一系

列的成果[6–8], 基于深度学习的感知算法同样也吸引了

广泛的关注. 基于激光雷达的深度学习感知算法需要

对激光雷达点云进行标注, 而由于点云数据是三维数

据且具有稀疏性, 相对于二维图像更难标注, 标注工作

需要耗费大量的人力物力成本[9], 且现行的主流感知算

法都是基于车载激光雷达[10], 而路侧激光雷达由于所

处环境、放置方式不同, 使得车载感知算法泛化到路

侧感知算法上鲁棒性较差, 所以如何构建性能良好的

基于深度学习的路侧感知算法, 并减少对点云标注的

需求, 使得算法能在实际应用中快速部署, 是目前路侧

感知算法的重点与难点.
面对该问题, 本文提出了一种基于栅格 (grid)聚类

的路侧感知算法, 并通过 LGSVL 仿真平台 (LGSVL
Simulator)模拟路侧激光雷达获得点云, 研究模拟点云

在算法训练中的应用. 基于栅格聚类的路侧感知算法

首先将点云进行栅格化, 并将栅格内点云转化为统计

特征, 再构建全卷积网络对栅格特征进行多任务学习,
训练后的网络获得栅格的分类、聚类、高度等初级语

义信息, 最后采用聚类算法将初级语义信息进行聚类,
完成端到端感知输出. 模拟点云是为了能在路侧感知

算法训练中替代真实点云, 减少点云标注数量, 所以本

文设计多组应用模拟点云的实验, 验证在网络训练中

模拟点云对算法的帮助.
实验结果表明, 本文提出的路侧感知算法兼具实

时性与准确性, 能有效的识别障碍物, 并已部署在路侧

边缘计算设备实地使用, 模拟点云的不同方案实验结

果也证明模拟点云有助于路侧感知算法的训练, 减少

了真实数据的标注依赖, 节约了算法实际应用中的标

注成本.

本文主要的贡献体现在以下 3个方面:
(1) 提出一种基于栅格聚类的路侧感知算法, 以路

侧激光雷达点云为输入, 对点云进行栅格特征表示,构
建深度学习网络进行多任务学习, 通过栅格聚类完成

端到端感知. 实验结果表明该算法具有较好的实时性

与准确性, 且已实际应用于路侧感知平台.

(2) 利用仿真平台模拟路侧激光雷达环境并获取

模拟点云, 通过不同的实验研究模拟点云在感知算法

上的应用. 实验结果表明, 模拟点云通过混合数据集、

预训练模型可以增强感知算法的鲁棒性, 减少对真实

标注点云的依赖.

(3) 通过已部署的路侧激光雷达采集点云数据, 并

通过人工标注的方式进行标注, 构建了路侧激光雷达

点云数据集并开源, 有效解决了路侧激光雷达点云数

据集的缺失. 

1   相关工作

点云数据是在欧式空间下的点的一个子集, 点云

数据具有无序性、点与点的连接性、旋转不变性 3个

特征[3], 所以根据点云特征的表征方式可将感知算法模

型分为: 基于体素模型 (voxel-based models)方法、 基

于原始点云模型 (points clouds based models)方法、基

于图模型 (graph-based models)方法、基于投影栅格模

型 (view grids based models).

基于体素模型的方法是将三维点云划分到体素

(voxel) 中, 文献 [3] 中提出 VoxNet 网络, 对体素进行

随机采样归一化, 利用三维卷积模型学习全局特征张

量. 基于原始点云模型的方法是将原始点云作为特征,

文献 [4]提出 PointNet网络, 模型通过多层感知机获取

每个点云的空间特征, 再通过空间转化网络 (spatical

transform network) 级联为局部特征. 基于图模型的方

法是将点云转化为图结构数据, 以点作为图中的节点

(node), 以点之间的关系作为图中的边 (graph), 文献 [11]

提出 EdgeConv模型, 利用动态图卷积学习局部特征.

基于投影栅格模型是将点云进行鸟瞰视角 (Bird’s Eye

View, BEV)投影或前视图 (Fornd View, FV)投影再栅

格化进行特征表示, 文献 [12] 提出了一种 PIOXR 网

络, 利用一步检测器对 BEV投影的栅格进行学习.
基于体素模型的方法运算速度较快, 但是会损失

体素内点的信息[13]; 基于原始点云模型的方法保留了
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点的几何特征, 但是运算效率较低; 基于图模型的方法

增加了点之间的相互信息, 但是运算效率较低. 本文采

用基于体素模型, 具有较好的运算精度与效率, 同时针

对点云栅格化损失部分信息, 本文提出一种栅格统计

特征表示, 即兼具了该方法的运算效率也保留了栅格

几何信息.
深度学习中使用模拟数据的应用也越来越多, 文

献 [14] 利用域随机化模拟真实图像, 并在真实图像上

进行 fine-tune实验. 文献 [15]通过增强现实技术, 将虚

拟引擎中的物体放置到真实环境图像中, 并利用混合

数据进行对比实验. 文献 [16] 通过 pointNet 模型将真

实点云的前景与背景分离, 再将模拟物体的点云设置

到真实点云的背景中生成模拟点云, 通过感知算法结

果对比了两种点云的相似性. 本文采用 LGSVL仿真平

台构建路侧激光雷达并获取雷达点云, 并通过实验探

索模拟点云在感知算法上的应用. 

2   基于栅格聚类的路侧感知算法

本文提出的路侧感知算法对交通参与者进行检测,
输入路侧激光雷达点云, 输出交通参与者的三维边界

框 (bounding boxes), 实现端到端的交通参与者目标分

类与检测. 算法流程如图 1所示, 本节将介绍如何进行

点云特征表示, 网络结构, 聚类, 以及在模型训练与验

证中的细节.
 

3D LiDAR

point cloud

Input

representation

Detector model Meanshift 3D detection

 

图 1    基于栅格聚类感知算法示意图
 
 

2.1   点云表示

L×W ×H

dL ×dW ×dH

L/dL ×W/dW ×H/dH

路侧激光雷达获取到的点云是三维、非机构化数

据,而标准卷积需要结构化数据, 所以本文采用将三维

点云栅格化, 再结合每个栅格的物理特性, 通过统计来

获得每个栅格的特征. 激光雷达根据回波时间 (Time
Of Flight, TOF)原理扫描检测范围内的所有物体, 而路

侧感知算法主要关注道路及交通参与者, 所以限定每

帧点云以雷达为原点范围 为检测区域, 检测

区域离散化为栅格, 每个栅格的分辨率为 ,
即将点云转化为一个 的张量. 可视

化结果见图 2.
点云被离散到栅格中, 每个栅格所含的点云数目

与点云的空间分布相关, 根据感知算法对点云物理特

性需求, 本文将每个栅格转化为一个 8 通道的特征向

量. 特征向量各通道含义分别为: 最高点高度、平均高

度、栅格朝向、栅格距离、最大反射强度、平均反射

强度、点云数量、非空栅格标志. 最高点高度表示栅

格内最高点云的高度, 平均高度表示栅格内所有点云

的高度平均值, 这两个特征表征了点云高度信息, 由于

等交通参与者在高度上具有区分性, 高度特征可以排

除树木、楼栋等干扰也可以区分交通参与者类别. 栅

L/dL ×W/dW ×H/dH ×8

格朝向表示栅格中心在雷达坐标系中的角度, 栅格距

离表示栅格中心距离雷达距离, 这两个特征表征了激

光雷达扫描时近密远疏的特性, 栅格与雷达的几何关

系. 最大反射强度表示指栅格内最大反射强度, 平均反

射强度表示栅格内平均反射强度, 这两个特征表征了

点云反射强度信息, 不同材质的物体反射强度不同, 反
射强度信息有助于物体的分类. 点云数据表示栅格内

点云的总数, 非空栅格标志表示标识该栅格是否有点

云的标识, 这两个特征表示了点云内点的分布情况, 由
于点云具有稀疏性, 所以具有没有点云的空栅格, 空栅

格与有点栅格的排布表征了点云在空间中的排布情况.
经以上栅格化与统计特征表示后, 每帧点云可以转化

为维度为 的特征张量.
 

2.2   深度学习网络结构

路侧感知算法构建基于全卷积的网络进行多任务

学习, 对每个栅格进行分割, 获取物体检测的初级语义

信息. 如图 1 所示, 输入栅格特征, 深度学习网络通过

下采样 (down sample) 对栅格特征进行卷积, 4 次下采

样后分辨率分别为原始栅格特征的 1/2、1/4、1/8、
1/16、1/32, 网络无需采用待选框 (proposal), 再通过转
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置卷积[17] 上采样 (up sample) 对特征的分辨率进行还

原, 最终学习到一个 8通道的热图 (heat map).
如图 3所示为深度学习网络结构示意图, 其中输入

即为 2.1节中的点云 8通道特征, 图中{C1,C2,C3,C4,C5}
表示下采样中的各特征层, 以特征图的分辨率可以分

为 5层, {D1,D2,D3,D4,D5}表示上采样部分, 中间横向

箭头表示跳层连接.
 

 
图 2    Offset向量在栅格内的可视化

 

C5 D1

D2

D3

D4

D5

C4

C3

C2

C1

Input representation Output 
图 3    深度学习网络结构示意图

 

下采样的网络参数如表 1 所示, 表中 input size 与
output size 分别表示输入与输出该特征层的张量大小,
8×N×M 即为 8通道的点云特征, layer列中大括号表示

了该特征层中还有的卷积层, 每层卷积由 4 个数字表

示, 分别表示卷积核大小、卷积步长、填充、卷积核

通道数, 例如 C1 特征层中的第一个“1×1,1,0,24”分别

表示该层卷积的卷积核为 1×1 大小, 卷积时的步长为

1, 填充 (padding) 为 0, 卷积核的通道为 24. 特征图经

过下采样后, 获得的输出为 192×N/2×M/2 的高语义低

分辨率的特征图. 每一层卷积后都采用 ReLU 非线性

激活函数.
 

表 1     下采样网络各层参数表
 

名称 Input size Output size Layer

C1 8×N ×M 48× N
2
× M

2


1×1,1,0,24
3×3,1,1,24
3×3,2,1,48
3×3,1,1,48

×Conv

C2 48× N
2
× M

2
64× N

4
× M

4

 3×3,2,1,64
3×3,1,1,64
3×3,1,1,64

×Conv

C3 64× N
4
× M

4
96× N

8
× M

8

 3×3,2,1,96
3×3,1,1,96
3×3,1,1,96

×Conv
C4 96× N

8
× M

8
128× N

16
× M

16

 3×3,2,1,128
3×3,1,1,128
3×3,1,1,128

×Conv
C5 128× N

16
× M

16
192× N

32
× M

32

[
3×3,2,1,192
3×3,1,1,192

]
×Conv

 
 

如图 3所示, 上采样的阶段, 使用转置卷积对高语

义特征进行转置, 再通过跳层连接将下采样中同一分

辨率的特征图进行拼接, 如表 2 所示上采样中各层的

参数, 其中 TConv表示为转置卷积.
 

表 2     上采样网络各层参数表
 

名称 Input size Output size Layer

D1 192× N
32
× M

32
128× N

16
× M

16
[3×3,1,1,192]

[4×4,2,1,128]
×Conv
×TConv

D2 128× N
16
× M

16
96× N

8
× M

8
[3×3,1,1,128]
[4×4,2,1,96]

×Conv
×TConv

D3 96× N
8
× M

8
64× N

4
× M

4
[3×3,1,1,96]

[4×4,2,1,64]
×Conv
×TConv

D4 64× N
4
× M

4
48× N

2
× M

2
[3×3,1,1,64]

[4×4,2,1,48]
×Conv
×TConv

D5 48× N
2
× M

2
8×N ×M

[3×3,1,1,48]
[4×4,2,1,14]

×Conv
×TConv

 
 

网络输出热图 8通道分别表示为: x 轴偏移量 (offset)
热图、y 轴偏移量热图、背景点热图、地面点热图、

交通参与者点热图、高度热图、x 轴朝向 (heading)热
图、y 轴朝向热图. x 轴热图偏移量、y 轴偏移量热图

分别表示栅格在 x、y 轴上距物体重心的距离, 将两个
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热图中的值以箭头的形式表示在原始点云上, 在雷达

坐标上 x、y 轴的偏移量表示为一个向量, 其值显示了

朝向物体中心点聚集的趋势. 背景点热图表示该栅格

是否是背景点云栅格, 点云栅格中还有树木等背景点

云, 背景点热图用于背景栅格过滤. 地面点热图表示该

栅格是否是地面点栅格, 地面点热图用于过滤地面点

栅格对检测的干扰. 交通参与者热图表示栅格为交通

参与者的标志 ,  交通参与者为大车、小车、非机动

车、行人, 交通参与者热图用于物体分类. 高度热图表

示栅格的高度, 用于异常高度栅格的过滤. x 轴朝向热

图 x、y 轴朝向热图分别表示栅格在 x、y 轴的朝向, 用

于聚类中向量的计算.

感知算法网络对分类、检测进行多任务学习, 在

网络训练时采用多任务损失函数 (multi-task loss)[18] 对

类别、高度、朝向、偏移量进行学习. 本文采用 Focal

loss[19] 对类别进行分类, Smooth L1 loss 对高度、朝向

进行回归, 对数比率损失函数对 offset进行回归.

Ltotal =
1
2

N∑
i=1

(
λ2Li+ log

(
λ2+1

))
(1)

λ

λ = 1/N L0 L4 Lcls

Lhei Lhead Loffset

网络总损失函数由 4 个函数加权求和, 如式 (1)

所示, 其中 N 表示多任务学习中损失函数的个数, 本文

中 N=4,  表示加权系数, 加权系数与损失函数个数有

关 ,  到 分别为分类损失函数 、高度损失

函数 、朝向损失函数 、偏移量损失函数 :

Lcls =
1
P

N∑
i=1

−α(1− pi)γ log(pi) (2)

α

pi γ

由于点云栅格中有背景点干扰, 且交通参与者中

各类别出现的数目不一致, 所以在分类任务中有类别

不平衡问题, 所以本文采用如式 (2) 所示 focal loss

作为分类损失函数, 其中 P 表示含有所有点云的栅格

总数,  表示各种不同类别点云的权重, 其中背景点栅

格权重为 0.1, 地面点栅格权重为 0.75, 交通参与者栅

格权重为 0.9,  表示网络输出该栅格的分类概率,  为 2.

Lhei (g, ĝ) =
M
P

P∑
i=1

S mooth L1 (gi− ĝi) (3)

Lhead
(
h, ĥ

)
=

M
P

P∑
i=1

S mooth L1
(
hi− ĥi

)
(4)

S moothL1 (x) =


0.5β2, if |x| ≤ 1

β2

|x| − 0.5
β
, otherwise

(5)

ĝ

β

ĥ

高度值、朝向值回归时, 由于点云的稀疏性以及

背景点的干扰, 在回归任务时候容易出现离群点, 离群

点会使得损失函数变大, 反向传播过程中梯度增大, 从
而影响其它任务的收敛, 本文采用 Smooth L1损失函数

如式 (3)、式 (4)所示, 其中式 (3)表示高度回归损失函

数, g 表示预测的高度值,  表示真实的高度值, P 表示

有点栅格的掩模 (mask)矩阵, 矩阵由布尔数值组成,有
点云的栅格为 1, 没点云的栅格为 0. Smooth L1函数如

式 (5)所示, 其中 默认设置为 10. 式 (4)表示朝向回归

损失函数, h 表示预测朝向,  表示真实朝向.

Loffset = Loffsetx +Loffsety (6)

Loffsetx (ox, ôx) =
M
P

P∑
i

log
( |oxi − ôxi |

ôxi

+1
)

(7)

Loffsety

(
oy, ôy

)
=

M
P

P∑
i

log
( |oyi − ôyi |

ôyi

+1
)

(8)

Offset 的回归损失函数如式 (6) 所示, 由式 (7) 所
示 x 轴的 offset 回归函数与式 (8) 所示 y 轴的 offset
回归函数求和组成. 

2.3   聚类

深度学习网络通过多任务损失函数学习到每个栅

格学习的类别、偏移量等信息, 每个目标物体是由空

间中的多个栅格组成, 属于同一物体的栅格具有相似

的物理特性, 所以本节通过均值漂移聚类算法将栅格

聚类成物体.
如图 4 所示为聚类初始点的计算, 通过深度学习

网络学到了 8通道热图, 遍历栅格, 先通过背景点热图

过滤背景点栅格, 剩下前景点栅格, 深度学习网络学习

到的 x、y 轴偏移量热图表示的是该栅格对目标的偏

移量, 根据该信息构建该栅格的并查集, 并将不相交集

合进行合并, 再通过高度热图对并查集过滤, 过滤掉不

符合高度的栅格, 其剩下的即作为聚类的初始点.

xi ck,d/nhd

均值漂移公式 ,  如式 (9) 为漂移向量计算公式 ,
x 为初始聚类原点, 聚类原点的选取是根据网络学习到

的在该原点半径为 h 的范围内共有 n 个点云, 遍历每

个点云 与 x 的 offset向量距离并求和, 其中 表

示单位密度, k 为高斯核函数.
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fh,K(x) =
ck,d

nhd

n∑
i=1

k
(∥∥∥∥∥ (x− xi)

h

∥∥∥∥∥2)
(9)

迭代式 (9), 每次使得式 (9) 获得最大偏移向量,即
将如式 (10)其求导

∇̂ fh,K(x) = f̂h,G(x)
2ck,d

h2cg,d
mh,G (x) (10)

f̂h,K(x) g(x) = −k′(x)其中,  如式 (11)所示, 令 :

f̂h,K(x) =
ck,d

nhd

n∑
i=1

g
(∥∥∥∥∥ (x− xi)

h

∥∥∥∥∥2)
(11)

mh,G(x)表示Meanshift向量, 新迭代的原点即为式

(12)为零时候 x 的值.

mh,G(x) =

n∑
i=1

x,g
(
||x− xi||2

h

)
n∑

i=1

g
(
||x− xi||2

h

) − x (12)

 

遍历特征图

前景过滤

建立并查集

不相交集合合并

高度过滤

聚类初始点

 
图 4    聚类初始点选取

 

通过漂移聚类, 将一个物体的栅格聚类到一个范

围内, 再对聚类中同一物体栅格类别进行统计, 置信高

的即为该物体的类别. 再通过栅格高度回归值对异常

高度进行过滤, 输出端到端物体. 

3   模拟路侧激光雷达点云

机械式激光雷达通过激光束的旋转扫描物体, 本

文模拟 16 线机械式激光雷达, 水平测角为 360°, 垂直

测角为–15°~15°, 垂直测角分辨率为 2°, 垂直范围内共

16线激光光束, 激光雷达扫描结果以点云的形式储存,
点云反应了被扫描物体的距离与反射强度,距离值转化

为激光雷达为原点的 x, y, z 坐标, 与反射强度共同构成

点云的 4维信息.
本文采用 LGSVL仿真平台[20] 模拟路侧激光雷达

环境, 并设置动态交通参与者生成模拟点云. LGSVL
是一款开源的专注于自动驾驶的仿真平台, 基于 Unity
虚拟引擎, 提供环境模拟与各种交通参与者的模型, 同
时可以在虚拟环境中模拟传感器的收发. LGSVL仿真

平台中的激光雷达可配置参数, LGSVL仿真平台构建

路侧激光雷达设置的部署, 在路侧端设置 3.6 米高,雷
达朝向道路来车方向, 为了扫描道路中的物体, 将雷达

pitch 角度偏转 31.25 度, 并设置雷达模型中测距参数

为 150米.
如图 5 所示模拟点云与真实点云对比图, 图 5(a)

为经过 LGSVL 模拟的模拟点云图, 图 5(b) 为真实点

云图, 图中蓝色框为大车, 红色框为小车, 从图中可以

看出, 经过 LGSVL仿真平台模拟真实环境与路侧雷达

放置方式, 在雷达近端呈现的点云与模拟的相似, 只是

在道路周边建筑物, 远端点云的稀疏后的噪声有所不

同, 但是作为路侧激光雷达还是对道路上的机动车数

据进行了大量的补充. 

4   实验结果与分析

文利用真实的路侧激光雷达点云数据对感知算法

进行训练与验证, 通过端到端的交通参与者类别、位

置的输出来验证算法的性能. 通过 LGSVL仿真平台模

拟点云, 利用感知算法在模拟点云与真实点的混合数

据集上训练, 在模拟数据集上预训练模型的结果来验

证模拟点云对路侧感知算法的帮助. 

4.1   实验数据

用于自动驾驶上的点云数据大多数是自动驾驶汽

车利用车载激光雷达采集, 本文提出的路侧激光雷达

应用于路侧激光雷达点云, 所以本文利用部署在路侧

的激光雷达采集了 1700 帧点云, 其中 1300 帧作为训

练集, 400帧作为验证集. 点云通过人工进行标注, 所使

用的雷达为速腾聚创 16线机械式激光雷达, 雷达所处

环境如图 6所示园区内主干道, 激光雷达 pitch角倾斜

31.25度. LGSVL仿真平台构建如图 7所示的环境, 并
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按照路侧激光雷达一样的参数设置仿真雷达, 通过设

置交通参与者进行点云的采集. 本次模拟点云 32 045帧,
其中 27 304帧为训练集, 4741帧为验证集.
 

(a) 模拟点云

(b) 真实点云 
图 5    模拟点云与真实点云

 

 
图 6    路侧激光雷达部署场景

  

4.2   实验结果

本文的数据集分为模拟点云数据集与真实点云数

据集, 感知算法在真实点云上进行感知算法的训练与

测试. 路侧感知算法只需要检测道路上交通参与者, 所

以训练选择点云范围为, 栅格分辨率为 0.1875, 使用平

移、旋转、旋转对点云进行数据增强, offset采用指向

凸包重心的向量.
如表 3所示, 训练数据集采用真实点云 (Real), 模

拟点云 (Sim), 训练后的模型分别在两者验证集上进

行验证 . 感知算法在真实点云上的实验反应了感知

算法的性能, 其中感知算法端到端检测 precision 为

84.67%, recall为 98.27%, 结果证明该算法端到端检测

性能具有良好的性能, 满足路需求. 在两者数据集交

叉实验中, 基于模拟点云数据训练的算法泛化在真实

点云数据上性能较差, 证明模拟点云与真实点云还具

有一定差异, 不能直接在感知算法中代替真实点云进

行训练.
如表 4 所示, 采用真实点云与模拟点云混合数据

集进行如表 4所示, 采用真实点云与模拟点云混合数据

集进行测试. 实验结果证明, 利用混合数据时 precision
高于 2.46%, F1高于 1.13%, mAP高于 1.94%, 证明了模

拟数据增强了感知算法的准确性.
如表 5所示, 采用模拟点云的预训练模型, 在真实点

云上进行训练. 实验结果证明, 当利用预训练模型再利

用所有真实数据训练时, 其各项评价指标相差不太, 但
是若用预训练模型在 20%真实点云上训练时, precision
提高 1.49%, recall、F1、mAP 有所下降, 但是减少了

80%点云数据训练, 由此可以看出, 在牺牲算法一定性

能下该方法可以减少许多数据标注工作.
如表 6所示, 将本文的算法分布部署在 Nvidia GTX

1070与 Nvidia Jestson AGX Xavier显卡上进行端到端

模型评估时各部分所用时间, feature 列表示点云特征

处理所用时间, inference 表示深度学习模型推理所用

时间, cluster & box 表示聚类及画物体框输出所用时

间. 实验中点云特征处理由 C++编写, 利用 PCL 库对

点云进行过滤. 深度学习模型转为 onnx 格式, 并利用

TensorRT 进行加速. 利用 ros 画物体的框并输出, 如
图 7 第 2 行所示, 输出物体的类别信息, 概率值, 框体

与距离雷达的距离等. 本次实验是通过实时测量雷达

点云数据时所求得的平均值, 从表 4 可知各部分的耗

时, 所使用 16线机械式激光雷达频率为 10 Hz, 工程上

要求算法处理每帧点云小于 50 ms 即可, 本文的算法

在本地 GPU设备 GTX 1070上约为 8 ms, 在边缘计算

设备 Jetson AGX 上约 20 ms, 均小于 50 ms, 符合实时

性与工程性要求.
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(a) 原始待测点云

(b) 感知算法输出 

图 7    感知算法输出
 

表 3     感知算法单一数据集算法性能
 

训练集 测试集 Prec Recall F1 mAP

Real
Real 0.8476 0.9827 0.9096 0.8321
Sim 0.7426 0.6515 0.6940 0.4838

Sim
Real 0.6233 0.7364 0.6751 0.4590
Sim 0.9844 0.9017 0.9412 0.8877

 

表 4     感知算法混合数据集训练算法性能
 

训练集 测试集 Prec Recall F1 mAP

Real 100%+Sim100%
Real 0.8713 0.9766 0.9209 0.8515
Sim 0.9836 0.9006 0.9402 0.8859

Real 100%+Sim 20%
Real 0.8689 0.9784 0.9204 0.8502
Sim 0.9812 0.9011 0.9394 0.9394

 

表 5     感知算法在真实数据 fine-tune性能
 

训练集 测试集 Prec Recall F1 mAP

Real 20%
Real 0.8616 0.9131 0.8866 0.7867
Sim 0.7641 0.6013 0.6729 0.4595

Real 100%
Real 0.8519 0.9655 0.9051 0.8226
Sim 0.7686 0.6640 0.7124 0.5104

 

表 6     感知算法计算效率
 

Devicems Feature Inference Cluster&box Total
GTX 1070 1.483 3.283 3.381 8.147
Jetson AGX 4.261 7.826 8.031 20.118

 

5   结论与展望

本文提出的一种适用于路侧激光雷达的路侧感知

算法, 对交通参与者进行分类与检测, 检测性能良好,算
法部署在边缘计算设备上并达到每帧约 20 ms 的实时

性能. 此外本文利用仿真平台模拟路侧激光雷达并采

集点云, 利用模拟点云在感知算法训练上的应用, 证明

了模拟点云通过混合数据、预训练模型上可以帮助感

知算法训练增强性能, 在一定程度下可以减少算法对

标注数据的依赖, 减少标注工作量.
由于本文研究的路侧感知算法应用于路侧激光雷

达,本文感知算法的泛化性、鲁棒性还需要在更大样本的

实验数据中进行进一步验证和提升, 在后续的研究中,
关注实验样本库的构建, 进一步对算法性能进行改进.
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