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面向自动驾驶的多模态信息融合动态目标识别
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摘要：研究提出一种面向自动驾驶的多模态信息融合的目标识别方法，旨在解决自动驾驶环境

下车辆和行人检测问题。该方法首先对 ResNet50 网络进行改进，引入基于空间注意力机制和混合

空洞卷积，通过选择核卷积替换部分卷积层，使网络能够根据特征尺寸动态调整感受野的大小；然

后，卷积层中使用锯齿状混合空洞卷积，捕获多尺度上下文信息，提高网络特征提取能力。改用

GIoU 损失函数替代 YOLOv3 中的定位损失函数，GIoU 损失函数在实际应用中具有较好操作性；最

后，提出了基于数据融合的人车目标分类识别算法，有效提高目标检测的准确率。实验结果表明，

该方法与 OFTNet 、VoxelNet 和 FasterRCNN 网络相比，在 mAP 指标白天提升幅度最高可达 0.05，晚

上可达 0.09，收敛效果好。
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Abstract: A multi-modal information fusion based object recognition method for autonomous driving is proposed 

to address the vehicle and pedestrian detection challenge in autonomous driving environments. The method first 

improves ResNet50 network based on spatial attention mechanism and hybrid null convolution. The standard 

convolution is replaced by selective kernel convolution, which allows the network to dynamically adjust the size 

of the perceptual field according to the feature size. Then, the sawtooth hybrid null convolution  is used  to enable 

the network to capture multi-scale contextual information and improve the network feature extraction capability. 
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The localization loss function in YOLOv3 is replaced with the GIoU loss function, which has better operability in 

practical applications. Finally, human-vehicle target classification and recognition algorithm based on two kinds of 

data fusion is proposed, which can improve the accuracy of the target detection. Experimental results show that 

compared with OFTNet, VoxelNet and FASTERRCNN, the mAP index can be improved by 0.05 during daytime 

and 0.09 in the evening, and the convergence effect is good.

Keywords: autonomous driving; ResNet50; YOLOv3; data fusion; attention mechanism; loss function

随着互联网企业、造车新势力以及传统车企纷纷投入自动驾驶市场，自动驾驶领域呈现火热势态。自动

驾驶汽车，又称无人驾驶汽车、电脑驾驶汽车或轮式移动机器人，其系统主要由感知、决策、控制 3 部分

组成 [1]。

自动驾驶中用于环境感知的数据主要来源于图像传感器和激光雷达，图像传感器作为一种被动式传感

器，成像质量受外界光照影响较大，无法在过曝、黑夜以及恶劣天气如雾霾、暴雪等极端光照条件下完成感知

任务 [2]。激光雷达 (light detection and ranging,LiDAR)作为一种主动式光学传感器，对光照具有较好鲁棒性，

具有精度高、范围大、抗有源干扰能力强的特性。但受限于技术条件，激光雷达获取的数据存在稀疏无序、难

以直接利用的特点，且缺乏颜色和纹理信息，单靠激光雷达数据很难完成如车辆识别、行人检测等高级感知

任务。由于驾驶环境复杂多变，单一传感器存在自身缺陷，只依赖于 LiDAR 或图像传感器难以保证检测的

稳定性和可靠性，因此，笔者提出基于多模态信息融合的交通态势感知平台主要包含以下模块，如图 1

所示。

结合激光雷达点云数据对环境的精准定位和 RGB 图像丰富的语义信息，可将这类方法分为早融合

（Early Fusion）、深度融合（Deep Fusion）、晚融合（Late Fusion）三类 [3]。

Early Fusion 以 Point Painting 为代表，这是一种由 Vora 等人 [4]提出用图像语义分割的结果来给点云“着

色”的方法。在 Late Fusion 中，多种模态一般都分别拥有各自骨干网进行特征提取，随后利用共享候选框进

行感兴趣区域池化（ROI pooling）[5]。Chen 等人提出的 MV3D[3]则是这类方法的典型。MV3D 是一种多视角

的 3D 目标检测网络，该方法使用 BEV 点云、FV 点云以及 FV 图像作为输入。由于 BEV 图中遮挡情况最少，

图 1　交通态势感知平台总体架构

Fig.  1　　Overall architecture of traffic situational awareness platform
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所以在 BEV 中进行特征提取并送入 RPN 网络，将 ROI 向另外两图进行映射，得到 3 组 ROI 使用 Deep Fusion

的方式进行特征融合。Ku，Mozifian 等人 [6]则在 MV3D 基础上进一步提出了 AVOD。区别于 MV3D 使用

ROI pooling 来处理多种视角特征图尺寸的一致性问题，AVOD 则直接使用裁剪与尺寸调整的方式。

1　相关内容

近年来，国外激光雷达与视觉的目标检测研究取得了显著进展。Botha 等人 [7]（2017 年）提出一种先进的

数据融合方法，通过整合雷达和立体视觉数据，成功实现对运动目标的高效检测和跟踪。这项研究充分利用

雷达和视觉传感器的互补性，有效提高目标检测的准确性和鲁棒性。Li 等人 [8]（2020 年）的研究集中于激光

雷达点云在自动驾驶中的应用。通过深度学习技术，研究人员能更精准分析和理解激光雷达点云数据，为自

动驾驶系统提供更可靠的感知能力。2017 年研究者们基于 2D 激光扫描仪和机器视觉的信息融合，致力于葡

萄藤 sucker 的识别与定位，为农业领域的实际问题提供了解决方案 [9]。Barrientos 等人 [10]（2013 年）提出一种

移动机器人上的人体检测方法，通过激光和视觉信息融合，实现对人体的有效探测。这种技术在机器人应用

中具有广泛潜在用途，特别是在导航和安全领域。也有学者使用了 3D 和 2D 视觉信息融合的方案，实现准确

定位和跟踪 [11]，这一创新性方法为高精度计算机视觉应用提供了可靠技术支持。

近几年，基于深度卷积神经网络的目标识别技术得到飞速发展，检测性能也得到极大提高。Guda等人 [12]

提出了一阶段目标检测算法的开篇之作 YOLOv1，YOLO 系列的目标检测算法受到高度关注，后出现了

YOLOv2、YOLOv3 的目标检测算法，通过在原始网络的基础上不断找到创新技术并解决上一个版本遗留下

来的问题，YOLO 系列的目标检测算法不只是在理论研究上火热，更被应用到无数工业检测任务中，取得令

人满意效果。

2　实验模型

2.1　基于注意力机制改进的 ResNet50道路目标特征提取

网络的性能受网络深度、宽度和卷积核尺寸等因素的影响，扩展网络宽度和卷积核尺寸对硬件设备要求

高，而通过堆叠卷积层来增加网络深度，训练时会产生梯度消失现象，导致网络难以训练，性能出现退化。在

极端情况下，增加的网络层即使学习不到有用信息，也可以将浅层网络学习的特征传递给全连接层，保证训

练时网络性能不退化，这样的新层具有恒等映射（Identitymapping）功能。何凯明等 [13]根据此思想提出了基于

残差模块的 ResNet 网络。ResNet 网络在实验室中可训练的深度已超过 1 000 层，但常用深度共有 18/34/50/

101/152 五种。何凯明等人在实现 ResNet网络时，考虑到计算成本，设计了 block 和 bottleneck 两种残差模块，

分别对应 ResNet18/34 和 ResNet50/101/152。ResNet50 对应 bottleneck 残差模块，bottleneck 使用 1×1+3×3+1×

1 卷积结构。先利用第一个尺寸为 1×1 的卷积进行降维，然后在第二个尺寸为 1×1 的卷积中还原维度，达到

计算精度不变，且能够降低计算量的目的。bottleneck 残差模块的参数量是 block 残差模块的 1⁄16.94。

研究使用 ResNet50 进行街道场景特征提取，对 ResNet50 网络进行改进设计，改进部分集中在网络的特

征提取部分。ResNet50 网络由 conv1、conv2_x、conv3_x、conv4_x、conv5_x 和一个全连接层组成，下图展示了

ResNet50 的网络结构，其中 conv1 是卷积核大小为 7×7 的标准卷积，conv2_x、conv3_x、conv4_x 和 conv5_x 部

分由残差模块堆叠而成，数量分别为 3、4、6、3，每一部分的残差模块都可以根据需要更改参数，模型的模块化

性能优越。

ResNet50 是通过增加深度来提高模型的特征提取能力，它由 bottleneck 残差模块堆叠而成。bottleneck

残差模块是通过三层标准卷积来实现对输入数据的特征提取，其第一层与第三层卷积，卷积核大小均为

1×1，在特征提取过程中起辅助作用。第一层 1×1 卷积对输入数据进行降维处理，第二层 1×1 卷积还原数据

维度，使得 bottleneck 残差模块与 block 残差模块相比，运算过程中既保证了计算精度，也降低了参数量。

ResNet50 网络通过不同的步长设计，随着网络深度增加，卷积的感受野越来越大，提取的特征越来越具有全

局性，在这个过程中，使用标准卷积的残差模块对图片中每一部分关注度相同，固定的感受野大小只能学习
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到相应尺寸的图片特征。

2.1.1　注意力机制

注意力机制基本思想是关注重点信息、抑制无用信息，增强网络提取特征的效率和准确度。注意力机制

根据作用域不同，可分为通道注意力机制、空间注意力机制和混合域注意力机制。选择核卷积由分裂、融合、

选择 3 步组成。

1）分裂操作如图 4 所示，对于给定的输入特征映射 X ∈ RH ′ + W ′ + C ′，通过卷积核大小为 3×3，扩张率分别为

1、2 和 3 的 3 个 分 组 卷 积 转 换 ，得 到 3 个 感 受 野 大 小 不 同 的 特 征 图 ：U 1 ∈ RH + W + C, U 2 ∈ RH + W + C 和

U 3 ∈ RH + W + C。3 条支流均由分组卷积、批量归一化和 ReLU 激活函数共同组成。

2)融合操作如图 5 所示，首先将 3 个特征图相加

U = U 1 + U 2 + U 3。 (1)

然后使用全局平均池化层嵌入全局信息，得到通道尺度上具有全局信息的向量 s。

图 2　block和 bottleneck结构

Fig. 2　　block and bottleneck structure

图  3　ResNet50 网络结构图

Fig.  3　　ResNet50 network structure diagram
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s = F gp ( U c ) =
1

H × W∑i = 1

H

∑
j = 1

W

U c ( i,j )。 (2)

最后再经过一层全连接层，生成紧凑特征 z。

z = Ffc ( s ) = δ relu ( B ( Ws ) )， (3)

其中：δ表示 ReLU 激活函数，B 表示批量归一化、W ∈ Rd × c。下式中 r 和 L 用来控制输出向量的维度，一般情

况下，L = 32。

d = max ( )c
r

,L 。 (4)

3）选择操作如图 6 所示，基于 softmax 方法，利用紧凑特征 z 指导注意力机制动态选择不同感受野大小的

信息。每条支流的权重向量计算方法如下
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(5)

其中：a、b 和 c 分别表示特征图 U 1、U 2 和 U 3 的软注意力机制向量。而 an 表示 a 的第 n 个序列值，bn 表示 b 的第

n 个序列值，cn 表示 c 的第 n 个序列值，A,B,C ∈ Rc × d，An 表示 A 的第 n 行，Bn 表示 B 的第 n 行，Cn 表示 C 的第 n

行。通过将权重向量 a、b 和 c 分别和特征图 U 1、U 2 和 U 3 进行加权求和，获得输出向量 V = {V 1 ,V 2...Vn}，
V n ∈ RH × W。

V n = an × U 1 + bn × U 2 + cn × U 3。 (6)

在 ResNet50 网络中引入空间注意力机制，即将选择核卷积替换 bottleneck 残差模块中的标准卷积，图 7

展示了使用选择核卷积的 bottleneck 残差模块。在 ResNet50 网络中使用选择核卷积，可筛选特征信息，提高

数据利用效率，且在选择核卷积的融合操作部分，卷积核尺寸不同的 3 组分组卷积既可使网络提取的特征更

多样，增加 ResNet50 网络的宽度。选择核卷积只对于卷积核＞1 的标准卷积改造有效，选择使用选择核卷积

图  4　分裂操作示意图

Fig. 4　　Schematic diagram of splitting operation

图  5　融合操作示意图

Fig. 5　　Schematic diagram of fusion operation
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替换 bottleneck 残差模块中的第二层卷积，其卷积核大小为 3×3。

在 ResNet50 网络的 conv2_x、conv3_x 部分，使用选择核卷积替换 bottleneck 残差模块中的 3×3 标准卷积。

2.1.2　空洞卷积

基于图像特点，网络需要有感受野较小的卷积核来提取小尺寸特征，还有感受野较大的卷积核，来提取

低像素特征。空洞卷积的感受野可调，能在不增加参数量的同时，保留网络图像的细节信息，有利于提取特

征图中不同尺寸特征。解决等倍扩张率序列的空洞卷积采样时丢失大量局部信息问题，使用空洞卷积时，采

用混合空洞卷积 [14]（hybrid dilated convolution），它是根据扩张率计算公式设计的空洞卷积序列[ r1 ,...,ri ,...,rn ]，
实现感受野内信息全覆盖，扩张率小的空洞卷积提取基础信息，扩张率大的空洞卷积提取长距离信息，获取

更大感受野范围，又能保持运算量大小不变。公式中 ri 是第 i层的膨胀率，M i 是第 i层最大膨胀率

M i = max [ M i + 1 - 2ri ,M i + 1 - 2 ( M i + 1 - ri ) ,ri ]。 (7)

利用上式计算，混合空洞卷积为连续 3 层卷积核大小均为 3×3，扩张率分别为 1、2、3。ResNet50 网络的

conv4_x 部分由 6 个残差模块堆叠而成，第一个残差模块的输入特征图尺寸为 28×28，其余 5 个残差模块的输

入特征图为 14×14。conv5_x 部分由 3 个残差模块堆叠而成，第一个残差模块的输入特征图尺寸为 14×14，其

余 2 个残差模块的输入特征图为 7×7，conv5_x 部分的特征图尺寸太小。因此在 conv4_x 部分引入混合空洞

图 6　选择操作示意图

Fig. 6　　Schematic diagram of the selection operation

图 7　引入空间注意力机制的残差模块

Fig. 7　　Residual module with the introduction of spatial attention mechanism
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卷积，使用混合空洞卷积序列[1,2]，conv4_x 部分 3×3 标准卷积的扩张率序列为[1,2,1,2,1,2]。

基于 ResNet50 进行改进，一方面在 conv2_x 和 conv3_x 部分引入空间注意力机制，使用选择核卷积替换

bottleneck 残差模块中 3×3 标准卷积；另一方面在 conv4_x 部分应用锯齿状混合空洞卷积[1,2,1,2,1,2]，即使用

卷积核尺寸为 3×3、扩张率为 2 的空洞卷积替换 conv4_x 部分的第二、第四和第六个 bottleneck 残差模块的 3×

3 标准卷积，图 8 展示了改进的 ResNet50 网络结构。

2.2　基于 IoU优化的 YOLOv3的道路目标边框识别

YOLOv3 是由 Joseph Redmon 和  Ali Farhadi 提出的，网络的主体框架为 Darknet-53 结构，共有 53 个卷积

层，代替了 YOLOv2 中的 Darknet-19，与其相比，Darknet-53 属于全卷积网络，因为没有最大池化层，下采样操

作也是卷积层实现，与其并肩的网络 ResNet 相比，Darknet-53 的卷积核个数、运算量、速度都更强。卷积层、

批量归一化层以及 LeakyReLU 激活函数共同组成 Darknet-53 中的基本卷积单元 DBL[15]。Darknet-53 结构图

及 DBL 如图 9⁃10 所示（以输入图像尺寸为 416×416 为例）。Darknet-53 的特征提取部分借助了残差网络思

想，残差结构如图 11 所示。YOLOv3 网络共使用了 5 个残差块，对其中的第 3、4、5 个残差块所提取出的 8 倍、

16 倍和 32 倍下采样特征图进行目标识别。YOLOv3 的结构如图 12 所示（以输入图像尺寸为 41。YOLOv3 中

的定位损失使用差值平方的计算方法，也就是 L2 损失。但在实际情况中，即使 2 个目标边界框的重合程度不

同，求得的 L2 损失可能相同，只有 2 个目标边界框重合程度越高，损失越小，L2 损失的弊端因此显现。IoU 被

广泛使用是因为相比于 L2 损失，IoU 损失能更好反映预测边界框与真实边界框的重合程度，且具有尺度不变

性 [16-17]，即在整个空间中，2 个目标边界框在不同尺度大小下可以保持不变，后来也被用到 YOLOv3 的目标检

测方法中，但其也有一些缺点。

图 8　改进的 ResNet50的网络结构(AR,Attention ResNet)

Fig. 8　　Network structure of the improved ResNet50 (AR, Attention ResNet)
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图  9　Darknet-53 结构

Fig. 9　　Darknet-53 structure

图 10　基本卷积单元  DBL

Fig. 10　　Basic convolution unit DBL

图  11　残差结构图

Fig. 11　　Residual structure diagram
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图  12　YOLOv3 网络结构

Fig. 12　　YOLOv3 network structure
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1）IoU 对于预测边界框和真实框的位置要求较高，只有当 2 个框有交集时，其计算公式才奏效，对于完全

没有相交的 2 个框来说，IoU 损失计算为 0，无法将损失反馈到神经网络中，没有梯度回传，就无法进行学习训

练，影响更新网络权重，使网络一直处在局部最优值附近，始终无法收敛到全局最优。

2）在 IoU 损失计算过程中，无法判定预测边界框和真实边界框的关系，如方向关系，即当目标物和检测

框呈现不同水平方向，夹角无法进行检测。

针对 IoU 出现的问题，文中引入 GIoU 损失函数，假定针对 2 个矩形 A 和 B，能够找到 2 个矩形的最小外接

矩形 C。GIoU 计算方法如下式

GIoU = IoU - Ac -U

Ac
,LGIoU = 1 -GIoU， (8)

式中：IoU 为预测边界框和真实边界框的交并比，Ac为 2 框的最小外接矩形 C 的面积，U 为 2 框并集的面积，模

型为 ARIY3(Attention-ResNet50-IoU- YOLOv3)。

2.3　点云数据与 RGB数据信息融合模型

由于 16 线激光雷达点云数目特别稀少，导致反射率不太稳定，因对点云数目过少、或未识别出的模糊数

据，在摄像头的像素点与激光雷达的点云标定之后，与 16 线激光雷达和相机传输回来的信息相互融合，获取

目标物体的信息，实现目标跟踪。

为了将 ResNet50输出的特征融合到原有点云特征提高点云稀疏目标的检测精度，分别使用 2个卷积核大

小为 1×1的卷积层，将图像特征分别压缩到 1×1×p和 1×1×q尺寸。YOLOv3与激光雷达网络与 3D 边界框估计

网络组成一个整体，进行端到端训练，为后二者的任务筛选出最具价值信息，本文模型如图 13所示。

图 13　LiDAR-RGB-ARIY3

Fig. 13　　LiDAR-RGB-ARIY3

148



张明容，等：面向自动驾驶的多模态信息融合动态目标识别第  4 期

3　实  验

3.1　实验设置

文中使用的训练和测试数据基于 KITTI[17]目标检测数据集中的激光点云和左彩色相机数据，其中激光点

云处理后全部进行图像化编码，构建为图像化点云数据集。笔者将该数据集的 7 481 张训练图像作为实验数

据，并根据需求预处理数据集原有的标签信息，处理后的整个数据集按照训练集：验证集：测试集=8:1:1 的比

例进行随机划分，划分后的训练、验证和测试数据集大小分别为 5 984、748 和 749，数据集样本如图 14 所示。

实验使用的操作系统为 Ubuntu16.04，GPU 为 NvidiaRTX2080Ti，显存为 11G。实验采用 Pytorch1 5.0 框

架对模型进行搭建、训练和测试，Python 版本为 3.7，CUDA 版本为 10.1。在训练阶段，根据显存大小将

batchsize 设置为 8，每个批次中的输入图像尺寸都被固定至 512×512 大小。动量配置为 0.937，权重衰减配置

为 0.000 5，初始学习率为 10-3。实验发现，当程序运行到 60 000 代之后，损失值出现震荡不再下降，因此在第

60 000 代将学习率设置为原来的 0.1 实现损失值继续小范围下降，达到更好拟合效果。下图为训练过程中的

损失函数收敛曲线，从图 15 中看出，训练次数达到 100 000 次时损失函数收敛曲线趋于平缓。

研究使用目标检测任务中常用的指标 P-R 曲线和 mAP(mean average precision)平均精度 2 项指标对所提

出的模型进行评价。在绘制 PR 曲线时，首先通过真正例(true positive，TP)，真反例(true negative,TN)，假正例

(false positive，FP)，假反例(false negative，FN)计算准确率 Precision 和召回率 Recall，公式如下

precision =
TP

TP + FP
,Recall =

TP
TP + FN

。 (9)

针对某一类别，以召回率为横轴，以准确率为纵轴可以绘制 P-R 曲线，曲线所包含的面积即为该类别的

AP。mAP 则是对这多种类别的 AP 值求平均所得。AP 值代表模型对某一类目标的检测效果，mAP 则代表了

图 14　数据集样本数据示意

Fig. 14　　Schematic representation of sample data in the data set

图 15　训练迭代次数与损失值的关系

Fig. 15　　Relationship between the number of training iterations and the loss value
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对所有类别的检测效果，值越大，检测效果越好。实验设置初始 IoU 阈值为 0.5，使用 GIoU 检测预测框与真

实框的交并比划分样本。

3.2　实验分析

3.2.1　消融实验

为了验证利用 LiDAR-RGB-ARIY3 进行特征级融合的效果，研究采用图像化点云数据和 RGB 图像数

据，在 ARIY3 架构下分别训练了 3 种模型，即 ARIY3（RGB）、ARIY3（LiDAR）和 LiDAR-RGB-ARIY3。通过

对比单数据模型、融合数据模型以及不同融合方式，评估各模型性能。其中，ARIY3（RGB、LiDAR）是通过特

征级融合训练得到的模型，它将 2 种数据直接进行通道级联，将联合的特征输入到 ARIY3 进行训练。这一方

法旨在充分发挥 LiDAR 和 RGB 数据在特征级上的互补性，提高模型的性能和泛化能力。通过这一对比实

验，可以深入了解不同数据和融合方式对最终模型性能的影响，为 LiDAR 与 RGB 数据融合的有效性提供实

证支持。

网络设定推理的目标得分阈值为 0.24，NMS 阈值为 0.5，计算 AP 和 mAP 时的 IOU 设定为 50%，对训练好

的模型在测试集上进行对比实验，结果如表 1 所示。

对比 LiDAR-RGB-ARIY3、ResNet-YOLOv3(RGB、LiDAR)、ARIY3（RGB）和 ARIY3（LiDAR）可以看出，

相对于单数据模型，基于激光点云和 RGB 图像的融合模型具有更好检测效果。在白天视线较好条件下，

ResNet-YOLOv3(RGB、LiDAR)比 ARIY3（RGB）和 ARIY3（LiDAR）分别提升 0.04 和 0.06。在黑夜视线较差

条件下，ResNet-YOLOv3(RGB、LiDAR)比 ARIY3（RGB）和 ARIY3（LiDAR）分别提升 0.28 和 0.08。而在白天

视线较好条件下，ARIY3（RGB、LiDAR）比 ResNet-YOLOv3(RGB、LiDAR)的 mAP 提升 0.11，在黑夜视线较差

条件下，ARIY3（RGB、LiDAR）比 ResNet-YOLOv3(RGB、LiDAR)的 mAP 提升 0.12。实验结果表明，融合特征

对目标具有更强表征性，多模态融合无论白天还是夜晚，均有利于提高检测网络性能。其中多模态特征融合

对于网络提升效果较为明显，特别是在低照度场景下。同时，ARIY3（RGB、LiDAR）比 ResNet-YOLOv3

(RGB、LiDAR)的 mAP 有所提升，实验结果表明所提出的目标识别方法在光照变化的场景依然表现出较好鲁

棒性。

在当前的配置环境下，完成整个 KITTI 训练集上双模态深度学习网络的 100 000 次迭代大约需要 15 h。

损失函数（loss）在网络模型训练过程中的演变如图 16 所示。图中绿色和红色虚线分别代表训练单模态的雷

达激光图像目标识别网络和可见光图像目标识别网络的损失，蓝色实线表示双模态目标识别网络在原

ResNet-YOLOv3 后进行融合的模型训练损失，而黑色实线则表示双模态目标识别网络在 LiDAR-RGB-

ARIY3 进行融合的模型训练损失。通过观察图 16，可以得知在经过 100 000 次迭代后，所有模型表现出良好

的收敛效果。

通过局部放大图中的细节，相较于单模态网络训练，多模态目标识别网络训练损失变化更加平缓，模型

更快收敛。在给定的训练迭代次数内，多模态网络在学习目标识别任务上表现出更高的效率和稳定性。这

些结果进一步验证了双模态深度学习网络在 LiDAR 和 RGB 数据融合方面的优越性。

图 17 所示是 LiDAR-RGB-ARIY3 在验证集数据上的检测可视化结果，图中红色框为真值框，蓝色框为

网络的预测输出，框中线条代表检测框中心延伸出的方向向量。从图中标记的目标看出：虽然目标在图像视

角中像素面积小，以至于真值都未对其进行标注，但网络通过融合点云和图像特征将其检测出来，表明使用

表 1　不同融合方法性能对比

Table 1　　Performance comparison of different fusion methods

Model

ARIY3（RGB）

ARIY3（LiDAR）

ResNet-YOLOv3(RGB、LiDAR)

ARIY3（RGB、LiDAR）

白天 mAp

0.77

0.75

0.81

0.92

夜晚 mAp

0.51

0.71

0.79

0.91
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多模态传感器融合对遮挡、距离较远目标识别具有一定优势。

KITTI 的数据集根据目标的检测框大小、受遮挡情况和在视野中被截断面积，对目标识别的难易程度进

行划分，划分为简单（Easy）、适中（Moderate）和困难（Hard）。实验按照目标识别的难易程度，对检测性能进

一步评估。

将 LiDAR-RGB-ARIY3 以 及 提 出 的 LiDAR-RGB-A-ResNet50（与 LiDAR-RGB-ARIY3 相 比 ，仅 优 化

ResNet，不优化 YOLOv3 的多模态信息融合模型）与 LiDAR-RGB-IoU-YOLOv3（与 LiDAR-RGB-ARIY3 相

比，仅优化 YOLOv3,不优化 ResNet的多模态信息融合模型）在 KITTI 数据集上分别进行 3 种目标类别的 2 种

挑战后，实验结果如图 18 所示的 P-R 曲线图。

从图中可以看到，LiDAR-RGB-ARIY3 在 Car类别与 Pedestrian 类别都获得了显著提升，同时 Cyclist类别

总体来说相差细微。从图（c)和（d)来看，LiDAR-RGB-ARIY3 在 Pedestrian 类别的目标识别上远超过 LiDAR-

RGB-A-ResNet50 以及 LiDAR-RGB-IoU-YOLOv3，仅在召回率较低时保持与原始方法的较大优势不同，

LiDAR-RGB-ARIY3 在所有召回率位置上取得显著优势。对于 Pedestrian 类别的目标定位，研究提出的 2 种

方法对 LiDAR-RGB-A-ResNet50 及 LiDAR-RGB-IoU-YOLOv3 都取得了显著优势，其中引入通道注意力机制

使 LiDAR-RGB-A-ResNet50 在前一章方法的效果上继续扩大优势。从图 18（a)和（b)来看，

图  16　消融实验双模态网络损失曲线

Fig. 16　　Bimodal network loss curve of ablation experiment

图 17　验证集测试可视化结果

Fig. 17　　Verification set test visualization results
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图 18　消融实验对比结果

Fig. 18　　Comparison results of ablation experiments
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LiDAR-RGB-ARIY3 相对 LiDAR-RGB-A-ResNet50 以及 LiDAR-RGB-IoU-YOLOv3 方法同样获得提升。除

了在简单难度以外，LiDAR-RGB-ARIY3 在所有其它项中均取得领先。对于通道注意力的引入对于尺寸较

小以及存在遮挡的目标检测具有明显提升效果。

从图（e)和（f)来看，LiDAR-RGB-A-ResNet50 以及 LiDAR-RGB-IoU-YOLOv3 在 Cyclist 类别的检测与定

位方面差距细微。同时，发现原始方法的优势出现在召回率较高时，在召回率较低时，LiDAR-RGB-ARIY3

则有明显优势，这意味着 LiDAR-RGB-ARIY3 对于其检测的高置信度目标有更高的准确率。

3.2.2　对比实验

车辆的点云与图像区域如图 19 所示。

为了评估所提出的多模态特征融合目标识别网络性能，笔者设计对比实验。实验中将该方法与

FasterRCNN、OFTNet 和 VoxelNet 在 2 种光照环境下的性能展开对比。表 2 展现不同方法在 KITTI 数据集上

目标识别的对比结果。

从白天对比实验结果看出，相较与 OFTNet 、VoxelNet 和 FasterRCNN 网络，提出的多模态特征融合检测

方法在 AP 指标上均有提升，尤其是在 Faster RCNN 模式上，mAP 指标提升 0.04，较为明显。该对比实验证明

方法在光照良好场景具有较好的检测性能。从夜间对比实验结果可以看出，相较与 OFTNet 、VoxelNet 和

FasterRCNN 网络，提出的多模态特征融合检测方法在 AP 指标上均有提升，提升幅度最大可达到 0.09，较为

明显。该对比实验证明了该方法在低照度场景具有较好的检测性能。

各模型训练和验证过程中的损失函数变化曲线如图 20 所示，每个 Epoch 进行。由图可知，提出的

LiDAR-RGB-ARIY3 模型训练集损失函数和验证集损失函数耗能最低，表明模型中每个样本预测值和真实

值的差最小，所建立的模型提供的结果最好［20］。

综上所述，笔者提出的自适应融合网络 LiDAR-RGB-ARIY3 与常见的基于点云、基于多模态融合的网络

相比，检测精度与速度有一定优势，实现精度与速度的平衡，图 21 为可视化结果。

图  19　车辆对应的点云与图像区域

Fig. 19　　Point cloud and image area corresponding to the vehicle

表 2　不同方法目标识别对比

Table 4-2　　Comparison of different methods of target identification

Model

OFTNet[18]

VoxelNet[19]

Faster RCNN

LiDAR-RGB-ARIY3

白天 mAp

0.87

0.90

0.88

0.92

夜晚 mAp

0.82

0.86

0.85

0.91
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图 20　损失函数变化曲线

Fig. 20　　Loss function change curve

图 21　可视化结果展示

Fig. 21　　Visualization results display
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4　结  论

研究提出一种基于激光雷达和视觉传感器信息融合的无人驾驶中目标识别算法。该算法主要包括以下

几个改进方面：

1）利用摄像头的视觉方案识别目标物体图片，图片经过预处理，传入卷积神经网络 ResNet50 进行特征

提取，使用 yolov3 改进算法得到物体的类别与物体框位置信息。

2）使用注意力机制对 ResNet50 进行改进，集中在网络的特征提取部分。使用优化的 IoU 对 YOLOv3 模

型的目标边框提取进行完善。

3）利用激光雷达进行地面点距离标定，将像素点与激光雷达的标定点进行对应，对点云数据和图像数据

进行时间、空间同步，得到激光雷达和相机数据之间的转换关系，找到同一时刻激光点云数据和图像中对应

的像素点，确保激光雷达识别出的物体与相机识别的物体是同一时刻同一物体。

该算法目的是解决无人驾驶环境下运动目标检测问题，通过多源数据融合的方式提高目标检测的准确

率。该算法在进行数据融合时，没有进行时间、空间同步，这个过程可能环境因素会影响数据的准确性，如天

气、光照等。未来考虑加入时间、空间同步方法，以提高数据融合的准确性。
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