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摘　要：ＫＩＴＴＩ数据集是自动驾驶场景下融合多个传感器的大型数据集，它的数据采集平台包括２个灰度摄像头、２
个彩色摄像头、１个ｖｅｌｏｄｙｎｅ　６４线激光雷达、４个光学镜头和１个 ＧＰＳ导航系统。ＫＩＴＴＩ　３ＤＯｂｊｅｃｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ可为各种３Ｄ目标检测算法验证准确性和有效性，是自动驾驶领域最重要的数据集。此文的重点是ＫＩＴＴＩ
数据集的数据重构和数据清洗：首先对ＫＩＴＴＩ数据集中的每一帧激光雷达数据使用ＲＡＮＳＡＣ算法进行地面去除，并
用ＤＢＳＣＡＮ算法对地面上的目标进行聚类，然后根据标签文件对聚类后的目标使用最近邻搜索赋予每个目标类别标
签以完成数据重构，基于此，再对数据进行重采样以均衡类别完成数据清洗。针对重构和清洗后的ＫＩＴＴＩ数据使用

ＰｏｉｎｔＮｅｔ算法完成分类任务，准确率高达９５．１３％，最后完成了ＫＩＴＴＩ数据集上３Ｄ目标检测与评估的总体框架。结
果表明重构和清洗后的新数据集质量高，分类算法鲁棒性强，３Ｄ目标检测过程清晰完整。
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０　引　　言

　　点云可以表达物体在空间中的位置信息，且表达形
式简单。点云可以来源于激光雷达和深度相机等设备，
一些算法比如ｓｌａｍ也可以产生一些点云。近两年，点云

在机器人、自主驾驶、人脸识别和土木工程等领域应用
广泛。

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１］是一个用于点云分类和分割的网络，也是
第一个直接在点云上使用深度学习的工作。它利用多层感
知机把点云从低维映射到高维，然后使用 ｍａｘ　ｐｏｏｌｉｎｇ最
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大池化方法来提取点云的全局特征。Ｍａｘ　ｐｏｏｌ是对称函
数，可以适应点云的无序性和旋转不变性，但其模型过于简
单，缺乏对多层信息的表达。ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［２］是ＰｏｉｎｔＮｅｔ
的升级版本，它能够提取多层级，提高了语义信息的丰富性
和模 型 的 表 现 力。它 首 先 使 用 ＦＰＳ（ｆａｒｔｈｅｓｔ　ｐｏｉｎｔ
ｓａｍｐｌｉｎｇ）方法对原始点云进行降采样，降采样后，以每个
点为中心进行最近邻搜索建立ｇｒｏｕｐｓ，对每个分组使用

ＰｏｉｎｔＮｅｔ进行特征提取。在插值阶段，恢复点云原始的密
集分布并使用双线性差值方法得到每个点在当前层的多层

级特征表示。这两个网络是现在绝大部分网络的骨干网
络。ＳＥＣＯＮＤ［３－５］是基于点云的三维目标检测网络，为了解
决传统３ＤＣＮＮ计算资源需求大和内存消耗严重的问题，
提出了一种新型的３Ｄ稀疏卷积加快模型的训练和推理速
度。ＰｏｉｎｔＰｉｌｌａｒｓ提出了一种柱状特征提取方法，将三维的
点云转成二维伪图像，然后在其上使用二维目标检测网络，
省去３ＤＣＮＮ操作很大程度的加快了算法的运行速度［６］。

ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ［７］是第一个两阶段的３Ｄ 目标检测网络，在

ＫＩＴＴＩ　３Ｄ目标检测排行榜上曾获得第一名。ＴＡＮｅｔ［８］在

ＰｏｉｎｔＰｉｌｌａｒｓ的基础上，增加了体素、空间和点的三元注意
机制，效果有很大幅度的提升。Ｐｏｉｎｔｐａｉｎｔｉｎｇ是目前融合
图像和点云的三维目标检测方法中效果最好的算法［９－１０］，
它将图像中检测到的目标通过坐标变换映射到点云场景

中，作为下一阶段三维目标检测网络的初始解，然后应用

ＰｏｉｎｔＰｉｌｌａｒｓ、ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ等网络进行细化。Ｐａｒｔ－Ａ^２Ｎｅｔ［１１］

使用了部分感知和部分聚合的方法构建三维目标检测网

络。ＰＶ－ＲＣＮＮ［１２］第一次将基于体素的特征提取更加有效
和基于点的方法更加灵活和更大的感受野的优势结合起

来，也曾在 ＫＩＴＴＩ排行榜上排名第一并遥遥领先。随后

ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ　ＰＶ－ＲＣＮＮ［１３］对这项工作又进行了改进，使用
可变型卷积和门控机制提高了网络的鲁棒性。
这项工作中主要有两个亮点：

１）使用聚类算法和标定参数将原始ＫＩＴＴＩ数据集进
行重构，并进行数据清洗以达到类别均衡。

２）完成深度学习在重构数据上的分类任务。实现基
于ＫＩＴＴＩ三维目标检测的评估流程。

１　重构ＫＩＴＴＩ分类数据集

　　ＫＩＴＴＩ数据集来源于真实三维空间中的道路场景。
为了 在 其 上 应 用 分 类 网 络，本 文 将 其 重 构 为 类 似

ｍｏｄｅｌｎｅｔ４０数据集的ｎｕｍｐｙ格式的点云分类数据集。

１．１　平面估计与地面去除

　　采用ＲＡＮｄｏｍ　ＳＡｍｐｌｉｎｇ　Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ算法对每帧点云
进行平面拟合。主要思想遵循随机性和假设性，即假设随
机抽样出的数据是正确的，然后用所选数据拟合模型来解
决问题，如图１所示。
假设内点在整个数据集中所占的比例是ｔ，它的计算

方式可以表示为：

图１　ＲＡＮＳＡＣ算法拟合示意图

ｔ＝
ｎｉｎｌｉｅｒｓ

ｎｉｎｌｉｅｒｓ＋ｎｏｕｔｌｉｅｒｓ
（１）

使用该模型解决问题需要的点数是ｎ，即样本数，ｎ的
选取是根据所解决问题的具体情况而定的。在解决点云平
面拟合问题中，所需的点数为３。ｋ是迭代次数，每迭代一
次随机选取的ｎ个点的数值来计算模型参数。Ｐ 是所希望
的在得到的参数下求得正确解的概率。ｎ个点都属于内点
的概率是ｔ　ｎ ，那么ｎ个点中至少有一个点是外点的概率是

１－ｔ　ｎ，（１－ｔ　ｎ）ｋ表示ｋ次随机抽样中没有一个都是内点，这
种错误解的概率计算如下：

Ｐ ＝１－（１－ｔ　ｎ）ｋ （２）
迭代次数由我们要求的正确概率Ｐ 计算：

ｋ＝
ｌｏｇ（１－Ｐ）
ｌｏｇ（１－ｔ　ｎ）

（３）

１．２　目标提取与聚类

　　ＫＩＴＴＩ数据集中主要有３种目标类别：行人、汽车和自
行车。针对每帧点云中聚类后［１４］的目标，以这一帧Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ信息与基准，采用最近邻搜索算法给每个聚类后的
点云标定类别，不是这３种类别以外的点被归为第４类。

１．３　数据清洗

　　ＫＩＴＴＩ数据集中每个类别的样本数量非常不均匀。
当用于分类的样本的每一类的数量差异很大时，会影响深
度学习的训练过程，使模型更多的去输出数量最多的那一
类，从而使网络学习到没有价值的参数模型。
在模型训练之前，通过平移、绕Ｚ 轴进行随机旋转、建

立真值样本库随机采样等数据增广方法增加部分类别的样

本数量。如图２所示，图２（ａ）和（ｂ）分别代表进行数据清洗
前后各类别所占的比重，可以看到经过数据增广后，类别的
分布已经非常均匀。

２　搭建点云分类网络

　　如图３所示，在模型训练阶段，网络的输入是一帧点云
中ｎ个点的三维坐标，即一个ｎ×３的矩阵。然后，通过

ＭＬＰ多层感知机将每个点的维度从３维映射到６４维，使
矩阵成为ｎ×６４。在此之前，需要通过一个用来学习标准
朝向的３×３的小网络。接下来，使用ｎ×６４矩阵作为输
入，通过一个可以在特征空间中学习标准方向的６４×６４网
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毕雪婷 等：基于聚类方法的自动驾驶场景下的三维目标检测 第６期

图２　数据清洗前后的分布

　　

络。这个操作可以使网络对点云在欧几里得空间和特征空
间中的变换更鲁棒。再用 ＭＬＰ多层感知机将每个点的维
度从６４维映射到１２８维，最后映射到１　０２４维。
对得到ｎ×１　０２４维矩阵的每一维进行最大池化运算，

得到一个１×１　０２４的行向量，该向量代表用网络提取到的
每帧点云的全局特征。最后，连接了一个多层传感器，输入
层有５１２个神经元，输出层有ｋ个神经元。它将的１×１　０２４
一维向量转换为１×ｋ的一维向量。每一维的数字代表点
云属于每一类的概率。

３　实验结果

　　整个工作主要分为两部分：第１部分是ＫＩＴＴＩ分类数
据集的重构，进行数据清洗；第２部分是搭建点云分类，完
成三维目标检测的评估流程。实验基于 ｕｂｕｎｔｕ１８．０４
ＬＳＴ，计算能力为ＧＴＸ　１０８０Ｔｉ，显存１１Ｇ。

３．１　重构ＫＩＴＴＩ　ｎｕｍｐｙ格式的分类数据集

　　在这一阶段，首先使用ｒａｎｓａｃ模型拟合方法估计点云
中的平面，继而在每一帧点云中去除地面。对剩余的点使

　　

图３　点云分类网络结构

用ＤＢＳＣＡＮ漫水算法进行聚类，根据标签文件对行人、汽
车和自行车进行分类标定，最后得到以ｎｕｍｐｙ格式存储的
重构后ＫＩＴＴＩ分类数据集。如图４所示，图４（ｂ）给出了

　　

在原始点云场景中进行地面去除和聚类的可视化效果。
在这里使用Ｏｐｅｎ３Ｄ库进行可视化。
如图４（ａ）为摄像机采集到的原始图像，图４（ｂ）为原始

　　

图４　真实场景下的聚类效果

点云场景中去除地面并对目标进行聚类后的可视化效果。
在这一阶段，虽然没有使用ＧＰＵ资源，但也取得了很好的
效果。如图５所示，图５（ａ）和（ｂ）分别对提取后的行人和
汽车单个点云目标进行可视化。在本例中，上述给出了行

人和车辆。可以看到这项工作的提取效果是非常不错的，
即使用肉眼观察，对行人和汽车识别率也是很高的。

３．２　３Ｄ目标检测模型训练和评估

　　如表１所示，显示了点云分类网络下对重构的ＫＩＴＴＩ
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图５　数据提取可视化

数据集进行训练和测试的结果［１５］。从表１中可以看出，这

４类分类都获得了相当高的精确率和召回率，即使是行人、

自行车等识别率较低的类别，也得到了很好的检测结果，

并对４种类别的分类结果求取均值得到更客观的ＡＰ值和

ｍＡＰ值，同时预测准确率也高达９５．１３％。

表１　搭建的点云分类网络对重构后的ｎｕｍｐｙ
格式的ＫＩＴＴＩ数据集的分类结果

类别 精确度 召回率
平均

精确度
Ｆ值 支持集

自行车 ０．９７　 ０．９７　 ０．９４　 ０．９７　 １　６００
行人 ０．９０　 ０．８０　 ０．７２　 ０．８４　 １　１５７
机动车 ０．９６　 ０．９７　 ０．９３　 ０．９６　 ２　２２５
其他 ０．９５　 ０．９８　 ０．９３　 ０．９６　 ３　０３４

平均精确度均值 ０．８８
准确率 ０．９５

　　如图６所示，图６（ａ）是 ＫＩＴＴＩ数据集中的图像，

图６（ｂ）是与（ａ）相对应的同时同地的用ｖｅｌｏｄｙｎｅ　６４线激
光雷达采集的点云场景的，同时对基于点云的目标检测结
果进行可视化。框架的不同颜色代表不同类型的对象。

可以看出，即使是在角落里的行人这样的小目标，也能被
很好地探测到。

图６　目标检测效果可视化

４　结　　论

　　总的来说，这项工作完成了在ＫＩＴＴＩ数据集上进行三
维物体检测的整体过程。不同的是，这项工作重建了

ＫＩＴＴＩ数据集，从原始场景中提取出目标，将其分为４类，
并将格式修改为ｎｕｍｐｙ，然后对数据进行重采样以缓解不
同类别数量不均衡的问题。根据观察提取出的目标的可
视化结果以及ＰｏｉｎｔＮｅｔ点云分类网络高达９５．１３％的准确
率可以看出，重建和数据清洗后的ＫＩＴＴＩ分类数据集质量
很高，具有标准化意义。最后完成ＫＩＴＴＩ数据集下３Ｄ目
标检测任务的评估流程。
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