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摘 要:
 

在交通事故或道路管控等紧急情况下,常用交通锥指示临时道路。然而,当前自动驾驶研究主要聚焦结构化

道路,而针对非结构化道路的相关研究则较少。因此,确保无人驾驶车辆在临时道路环境中能够准确感知交通锥构建

的临时道路对提升行驶安全性具有重要意义。提出了一种基于多传感器数据融合的深度学习模型,通过快速检测特

殊场景下的交通锥信息,实现临时道路检测。该框架通过改进型的YOLOX模型通过机器视觉获取环境中交通锥的

颜色信息,并将其与激光雷达检测的交通锥距离数据进行融合,进而实现临时道路的实时感知。实验结果表明,该模

型在非结构化道路环境中单帧检测耗时31
 

ms,在15
 

m内检测准确率超过85%,可实现交通锥的实时检测,达到设计

目标,对提升无人驾驶车辆行驶安全有重要意义。
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Abstract:Traffic
 

cones
 

are
 

commonly
 

used
 

to
 

mark
 

temporary
 

roads
 

in
 

emergencies
 

like
 

traffic
 

accidents
 

or
 

road
 

control.
 

However,
 

current
 

autonomous
 

driving
 

research
 

focuses
 

mainly
 

on
 

structured
 

roads,
 

with
 

relatively
 

little
 

on
 

unstructured
 

roads.
 

Thus,
 

enabling
 

unmanned
 

vehicles
 

to
 

accurately
 

perceive
 

temporary
 

roads
 

formed
 

by
 

traffic
 

cones
 

in
 

such
 

environments
 

is
 

vital
 

for
 

improving
 

driving
 

safety.
 

This
 

study
 

proposes
 

a
 

deep
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

multi-
sensor

 

data
 

fusion
 

to
 

detect
 

temporary
 

roads
 

by
 

quickly
 

identifying
 

traffic
 

cones
 

in
 

special
 

scenarios.
 

The
 

framework
 

uses
 

an
 

improved
 

YOLOX
 

model
 

to
 

obtain
 

traffic
 

cones
 

color
 

information
 

via
 

machine
 

vision,
 

then
 

fuses
 

this
 

with
 

the
 

distance
 

data
 

of
 

traffic
 

cones
 

detected
 

by
 

LiDAR
 

to
 

achieve
 

real-time
 

perception
 

of
 

temporary
 

roads.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

unstructured
 

road
 

environments,
 

the
 

model
 

has
 

a
 

31
 

ms
 

single-frame
 

detection
 

time
 

and
 

over
 

85%
 

accuracy
 

within
 

15
 

meters.
 

It
 

enables
 

real-time
 

traffic
 

cone
 

detection,
 

meets
 

design
 

goals,
 

and
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

enhancing
 

the
 

driving
 

safety
 

of
 

unmanned
 

vehicles.
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0 引  言

  高级驾驶辅助系统(advanced
 

driver-assistance
 

systems,
 

ADAS)可在车辆行驶过程中,通过车载传感器检测周围环

境,在结构化与非结构化道路环境中准确识别合适的可行

驶区域,预判潜在危险并提升行驶安全性[1]。以往研究中,
自动驾驶领域的多数成果均在结构化道路环境下取得,如
街道[2]、高速公路等[3],而针对非结构化道路(如临时道路)

的研究则较少。临时道路通常在交通管控或事故现场设

置,通过交通锥标识道路两侧边界,因此,在临时道路场景

下,无人驾驶车辆对交通锥的检测成功率将显著影响其行

驶安全性[4]。
交通锥感知过程包括识别与定位两部分。识别过程依

赖于机器视觉系统[5]或激光雷达数据,传统方法基于图像

处理或聚类分析[6],但近年来基于深度学习的目标检测器

逐渐成为主流。其中,YOLO系列模型因其高速度和精度
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平 衡 而 广 泛 应 用,例 如 YOLOv5[7]、YOLOv7[8] 和

YOLOv8[9]等版本通过优化网络结构和损失函数不断提升

性能,但这些模型在嵌入式系统中部署时存在如何平衡实

时性与预测精度的挑战。尽管标准YOLOv7或YOLOv8
模型预测精度高,但在嵌入式系统有限的硬件资源中无法

保证预测实时性,而YOLOv7-Tiny[10]和YOLOv8-Nano[11]

等轻量级变体已降低计算开销,但会大幅降低预测精度。
相比之下,YOLOX[12]作为一款无锚点模型,通过简化

检测头和改进特征融合机制,在速度和精度之间取得较好

平衡。但原始YOLOX模型在复杂非结构化环境中对小目

标(如远距离交通锥)的检测能力有限。因此,本研究提出

改进 的 YOLOX-Bit网 络,通 过 引 入 高 效 通 道 注 意 力

(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA)模块增强特征聚焦能

力,采用焦点损失(focal
 

loss,
 

FL)解决正负样本不平衡问

题,并集成循环门控卷积(recurrent
 

gated
 

convolutions,
 

HorBlock)以扩大感受野和捕捉全局上下文。这种设计权

衡依据在于:针对临时道路场景中交通锥检测的实时性优

先需求,优先保障部署效率,同时通过多传感器融合补偿精

度损失。
定位过程用于感知交通锥与无人驾驶车辆之间的距

离,进而可划分非结构化道路中的可行驶区域。该距离可

通过机器视觉或激光雷达两种方式检测:其中,基于相机的

视觉测量方法能达到非常高的精确度[13],但其距离预测精

度较低[14];尽管激光雷达获取的点云包含精度高、稳定性

好的距离信息,但受误检测目标的影响,且缺乏交通锥的颜

色与纹理信息,无法直接用于可行驶区域标记[15]。因此,
结合两种传感器的特性,通过数据融合技术可提升交通锥

识别与定位的准确性[16]。
由于机器视觉系统与激光雷达属于两类具有不同工作

原理与频率的传感器,数据融合过程在时间同步与空间标

定方面面临挑战[17]。时间同步通常通过最新时间戳的数

据帧进行近似匹配实现[18],而空间标定则通过计算单应性

矩阵(homography
 

matrix,
 

H)建立两类传感器之间的空间

关联关系[19]。其中,空间标定过程会产生误差,且上述时

间同步方法将不同时间点的数据视为等效数据,导致在时

间间隔内引入不稳定性。因此,当前融合方法在将三维数

据投影到二维空间时,常出现对准偏差,需采用阈值法进行

后处理;但现有方法无法适配多变的应用环境,易产生匹配

错误或匹配缺失问题。
为此,本研究提出一种基于深度学习和多传感器融合

的模型解决上述问题。在临时道路场景中,通过机器视觉

系统与32线激光雷达分别实现交通锥检测。该框架主要

包含3部分:

1)基于改进的YOLOX网络,从道路图像中识别交通

锥,并输出交通锥边界框(bounding
 

boxes,
 

bbox)与颜色

类别。

2)采用欧氏聚类算法,在点云中检测交通锥并输出其

三维位置。

3)通过融合算法计算已处理的相机数据与激光雷达数

据之间的匹配关系。

1 交通锥检测方法

1.1 基于机器视觉系统的交通锥识别

  无人驾驶车辆行驶过程中,使用相机采集临时道路的

RGB图像。图像预处理第一步为缩放与填充(保持宽高

比),随后输入改进的 YOLOX-Bit网络进行交通锥检测;
最终,检测到的交通锥将在对应的bbox内输出。

跨阶段部分连(cross-stage-partial-connecitons,
 

CSP):

CSP模块的主要功能是增强信息流并降低计算量。本研究

采用两种形式的CSP模块,即CSP_T_X与CSP_F_X,分
别如图1(a)和(b)所示。其中,T和F分别表示模块是否

包含 残 差 连 接(residual
 

connection)。包 含 残 差 连 接 的

CSP_T_X模块设置在骨干网络前端,以避免梯度消失问

题。X 代表卷积块的数量。

图1 CSP模块的结构

Fig.1 The
 

structure
 

of
 

CSP
 

block

YOLOX是一款高性能无锚点 YOLO模型。为在嵌

入式计算机上实现实时检测,本研究设计改进的YOLOX-
Bit网络,对其网络结构进行优化。该网络由骨干网络、颈
部网络与头部网络3部分组成,如图2所示。为提升网络

性能,本研究引入ECA模块与 HorBlock。

ECA:ECA是一种简洁高效的通道注意力模块,其结

构如图3所示。该模块采用一维卷积实现跨通道交互,同
时避免维度衰减。在交通锥检测任务中,ECA模块可帮助

网络聚焦有效特征,降低噪声干扰的影响。

HorBlock:采用Transformer的核心组件构建循环门

控卷积网络。通过融入类自注意力机制的高阶交互,该模

块可有效提升模型的表达能力。因此,本研究采用该模块

替换图1中原 YOLOX模型的部分 CSP模块。与原始

CSP模块相比,HorBlock能够同时捕捉全局信息与丰富的

上下文信息,且作为解码器时可带来更优的密集预测性能,
其结构如图4所示。

FL通过抑制负样本与易分类样本对损失值的贡献,提
升目标检测器的性能,相关计算公式如式(1)~(3)所示。
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图2 改进的YOLOX-Bit网络结构

Fig.2 The
 

structure
 

of
 

improved
 

YOLOX-Bit
 

network

图3 ECA结构

Fig.3 The
 

structure
 

of
 

ECA

图4 HorBlock结构

Fig.4 The
 

structure
 

of
 

HorBlock

FocalLoss(pt)= -αt(1-pt)γlog(pt) (1)

pt =
p, y =1
1-p, y =0 (2)

αt =
α, y =1
1-α, y =0 (3)

其中,FocalLoss表示损失值;变量p 代表样本为正样

本的预测概率;y 用于指示样本类别(y=1表示正样本,

y=0表示负样本);权重因子用于平衡正、负样本的重要

性,而该参数则用于区分易分类与难分类样本。

1.2 基于激光雷达的交通锥距离检测

  激光雷达用于高精度感知交通锥距离。预处理与聚

类实现检测。
预处理阶段主要完成3项任务:感兴趣区域(region

 

of
 

interest,
 

ROI)提取、地面拟合与去除、点云旋转,如图5
所示。

图5 预处理阶段

Fig.5 Preprocessing
 

step

ROI提取:激光雷达生成的原始点云包含车辆周围

360°的环境信息,但仅车辆正前方的点云对路径规划具有

实际价值。因此,先提取ROI降低计算量,再进行滤波,仅
保留X、Y、Z 坐标分别处于(0.0,20.0)、(-10.0,10.0)和
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(-h,0.5-h)范围内的点云,其中,X 轴指向车辆坐标系

的车头方向,Y 轴指向车辆左侧,Z 轴垂直于地面,h 为激

光雷达安装高度。地面拟合与去除使用地面平面方程,如
式(4)所示。

ax+by+cz+d =0 (4)
其中,P(a,b,c)为拟合平面的法向量,d 为激光雷达安

装高度。通过随机抽样一致性(random
 

sample
 

consensus,
 

RANSAC)算法可求解参数a、b、c、d 并获取地面点云,该算

法以图5中的I1(已提取感兴趣区域的点云)为输入拟合地

面平面。基于式(4)中的参数可计算得到转换矩阵 M,该矩

阵用于将点云I2 旋转一定角度,得到点云I3。其中,旋转角

θ为拟合平面法向量P 与水平面法向量Q 之间的夹角,如
式(5)所示;旋转轴ω(ωx,ωy,ωz)如式(6)所示。

θ=cos-1(
PQ

|P||Q|
) (5)

ω =P×Q (6)
根据罗德里格斯旋转公式,可通过式(7)计算得到旋

转矩阵R。

R =

cosθ+ω2
x(1-cosθ) ωxωy(1-cosθ)-ωzsinθ ωysinθ+ωxωz(1-cosθ)

ωxsinθ+ωxωz(1-cosθ) cosθ+ω2
y(1-cosθ) -ωxsinθ+ωyωz(1-cosθ)

-ωysinθ+ωxωz(1-cosθ) ωxsinθ+ωyωz(1-cosθ) cosθ+ω2
z(1-cosθ)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (7)

  由于变换向量T 为(0,0,d)的逆向量,因此可通过

式(8)得到转换矩阵M。

M =
R T
0 1  (8)

聚类阶段旨在得到呈三角形轮廓的交通锥聚类簇。

2 融合检测方法

2.1 多传感器数据校准

  机器视觉系统与激光雷达的实时数据相互独立,且数

据采集频率不同。本研究中,相机工作频率为15
 

Hz,激光

雷达工作频率为10
 

Hz,因此,需要进行数据时间同步。
将相机与激光雷达的数据流分别定义为Qc 与Ql(分

别对应彩色图像数据与点云数据),并采用循环队列O 存

储12组Qc 与Ql 的配对数据。当接收到Ql 中的新点云

数据Sl 时,会从Qc 中选取与Sl 时间差最小的彩色图像数

据Sc,组成数据帧(Sc,Sl)。为确保数据帧的有效性,设定

一个关键的时间同步阈值K:仅当Sc 与Sl 之间的时间差

小于K 时,该数据帧才被判定为有效并加入循环队列O。
阈值K 的选取至关重要,其目的在于权衡同步精度与系统

鲁棒性;K 值需足够小,以确保在时间差内由车辆运动导

致的目标位移可忽略不计,从而满足后续融合算法对数据

瞬时一致性的要求,同时又需具备一定的容错性,避免因

传感器时序抖动或频率差异导致大量有效数据被丢弃。
若Sc 与Sl 的时间差小于阈值K,则将该数据帧加入循环

队列O。每组配对数据帧在后续流程中仅使用一次,使用

后即被清除。
此外,相机与激光雷达的坐标系也存在差异,因此需

进行空间同步以统一两类坐标系。首先,通过棋盘格标定

获取相机内参;随后,将三维空间中的点云数据投影至像

素坐标系,完成空间同步。假设三维激光雷达坐标系中的

某点(Xw,Yw,Zw)对应相机像素坐标系中的点(Xp,Yp),
二者关系如式(9)所示。其中,fx 与fy 为相机焦距;cx 与

cy 为主点坐标,可通过相机标定获取;3×3矩阵R 表示旋

转,3×1向量T 表示平移。

xp

yp

1  =
fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1  R11 R21 R13

R21 R22 R23

R31 R32 R33

T1

T2

T3
  

Xw

Yw

Zw

1  =

fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1  (R3×3T3×3)

Xw

Yw

Zw

1  (9)

2.2 数据融合

  激光雷达可提供高精度距离信息,而机器视觉系统则

能捕捉目标的颜色与形状特征,因此,融合两类传感器的

数据即可实现对交通锥的识别与感知。为降低系统硬件

成本,本研究采用软件算法实现数据融合。
库恩-蒙克雷斯算法常用于计算带权二分图中的最优

匹配。受该算法启发,本研究设计一种数据融合算法,通
过确定两种传感器模态检测结果之间的匹配关系实现融

合。该算法以边界框集合B 和点云聚类集合C 为输入,输
出边 界 框 与 点 云 聚 类 间 的 匹 配 关 系 集 合 V = {ui,

vj,…}。 具体流程为:首先初始化邻接矩阵 M,矩阵第i
行、第j列的元素为权重Wij;接着遍历集合B 中每个边界

框,计算其质心ui;再遍历集合C 中每个点云聚类,计算其

质心并将该质心投影至像素坐标系,得到vj,随后通过

式(10)计算Wij:

Wij =α×Euclidean(ui,vj)+β (10)
其中,α、β为常数,α 作为欧氏距离项的缩放因子,用

于调节视觉检测框质心ui 与点云聚类投影质心vj 之间距

离对权重Wij 的影响程度;β作为一个小的偏置常数,其主

要作用是避免当欧氏距离极小时权重过于接近零,确保匹

配决策的稳定性,并在距离相近时提供一个基础的差异性

区分。在本研究中,经过实验验证,系数α取1.5,偏置项β
取0.1。Euclidean(ui,vj)为ui 与vj 的欧氏距离,最后,采
用库恩-蒙克雷斯算法对权重矩阵Wij 进行最优匹配求解,
得到匹配关系集合V。

具体而言,该数据融合算法以欧氏距离总和最小为目

·18·
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标,将每个交通锥的bbox与点云聚类簇进行配对。其中,
欧氏距离基于相机像素坐标系下的边界框质心与点云聚

类簇质心计算得出。

3 实验与讨论

  本节对所提出框架的性能进行评估与分析。

3.1 实验材料与设备

  本实验采用松灵SCOUT
 

2.0,该车辆采用四轮差速转

向方式,配备4台直流电机与1块30
 

Ah电池,其长、宽、高
分别为0.93、0.70、0.35

 

m,如图6(a)所示。
实验选用红、蓝、黄三色交通锥搭建临时道路,交通锥

的长、宽、高尺寸为200
 

mm×200
 

mm×300
 

mm,如图6(b)
所示。

图6 实验材料与设备

Fig.6 Experimental
 

materials
 

and
 

devices

实验 所 用 嵌 入 式 计 算 机 为 NVIDIA
 

Jetson
 

AGX
 

Xavier,该设备搭载8核 ARM 中央处理器(CPU)、512核

Volta架构图形处理器(GPU,含64个张量核心)及16
 

GB
内存(RAM);车辆控制算法基于机器人操作系统(robot

 

operating
 

system,
 

ROS)开发。交通锥检测系统包含1台

Stereolabs
 

ZED2立体相机与1台RoboSense
 

RS-LiDAR-
32激光雷达。其中,Stereolabs

 

ZED2配备2台彩色相机,
水平(H)、垂直(V)、对角(D)视场角分别为110°×70°×
120°,可输出分辨率1

 

920×1
 

080、帧率15
 

Hz的彩色图

像;RoboSense
 

RS-LiDAR-32为32线激光雷达,工作帧率

为10
 

Hz。机器视觉系统(即StereolabsZED2)与激光雷达

的安装高度分别为距地面0.64与0.39
 

m。

3.2 机器视觉系统检测结果分析

  用于改进的YOLOX-Bit网络训练与验证的数据集包

含10
 

678张图像,这些图像拍摄于不同地点及多种光照条

件下,其中4种不同的实验场景如图7(a)~(d)所示。数

据集按9∶1比例划分,其中90%的图像用于网络训练,10%
用于验证。

采用COCO评价指标对检测性能进行评估。平均精

度(average
 

precision,
 

AP)会因交并比(intersection
 

over
 

union,
 

IOU)阈值的设置不同而产生差异,其计算范围为

[0.5,0.95],且在该范围内按0.05的步长逐点计算。
所有 AP值的平均值即为 综 合 平 均 精 度(AP0.5:

图7 数据集中交通锥示例

Fig.7 Example
 

traffic
 

cone
 

images
 

in
 

dataset

0.95)。实验结果根据边界框内像素数量划分为3类(小目

标、中目标、大目标),并分别计算各类别的平均精度,对应

记为小目标平均精度(APS)、中目标平均精度(APM)与大

目标平均精度(APL)。
采用NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090显卡训练机器学习

网络,详细参数设置如表1所示。

表1 训练参数设置

Table
 

1 Parameters
 

used
 

in
 

training
参数设置 值

训练输入尺寸 (416,416)

学习率 0.005
训练轮次 300

无数据增强轮次 15
权重衰减 0.000

 

5
动量 0.9

非极大值抑制阈值 0.65
优化器 SGD*

  训练过程中损失值(loss)与AP的变化趋势如图8(a)
和(b)所示。

本研究还选取其他YOLO系列网络(包括YOLOv5n、

YOLOX-Nano、YOLOX-Tiny及 YOLOv7-Tiny),在相同
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王立勇
 

等:基于多传感器数据融合的无人驾驶车辆临时道路实时感知系统研究 第8期

  

图8 AP0.5:0.95变化趋势和损失值变化趋势

Fig.8 The
 

changes
 

of
 

AP0.5:0.95
 

and
 

loss
 

during
 

training

参数设置与数据集下对其进行训练。所有网络均采用预

训练权重开展迁移学习,对比结果如表2所示。

表2 不同
 

YOLO
 

网络的精度对比

Table
 

2 Precision
 

comparison
 

by
 

different
 

YOLO
 

networks

网络模型
AP0.5/

%
AP0.5:0.95/

%
FLOPs/

G
Params/

M
YOLOv5n 91.01 62.24 4.10 1.76
YOLOX-Nano 88.03 58.79 1.08 0.90
YOLOX-Tiny 90.13 63.01 6.44 5.03
YOLOv7-Tiny 95.26 65.17 5.51 6.02
YOLOX-Bit
(本研究) 87.96 56.66 0.33 0.28

  改进的 YOLOX-Bit网络参数量不足参数量最多的

YOLOv7-Tiny的1/20,且其计算开销在5个机器学习网

络中也最小,仅为0.33
 

G次浮点运算(GFLOPs)。这表

明,在 硬 件 资 源 严 格 受 限 的 嵌 入 式 系 统 中,改 进 的

YOLOX-Bit模型比其他YOLO系列网络更适合部署。实

车测 试 中,在 TensorRT 库 的 支 持 下,该 模 型 部 署 于

NVIDIA
 

Xavier嵌入式计算机时,交通锥检测平均耗时为

12.6
 

ms,可满足车辆实时检测需求。
在综 合 平 均 精 度 (AP0.5:0.95)方 面,改 进 的

YOLOX-Bit模型在所有网络中最低,分别比 YOLOv5n、

YOLOX-Nano、YOLOX-Tiny及 YOLOv7-Tiny低5.58%、

2.13%、6.35%和8.51%;但这4个模型的计算开销分别

是改进 YOLOX-Bit模型的12.5、3.3、19.5和16.7倍。

AP0.5(IOU=0.5时的平均精度)的对比结果与 AP0.5:

0.95趋势一致。因此,尽管新模型的预测精度略有下降,
但其计算效率大幅提升,能够满足实时性要求。为验证改

进 YOLOX-Bit网 络 中 新 增 模 块 (包 括 ECA、FL 及

HorBlock)的性能,在交通锥图像数据集上开展消融实验。
本实验未使用预训练权重,结果如表3所示。

以基准模型 A为参照,该模型通过将 YOLOX-Nano
的宽度因子从0.25降至0.125、同时保持深度因子为0.33
得到。模型B、C、D分别用于验证ECA、权重为(0.7,0.3)
的FL及 HorBlock的性能。与基准模型 A相比,模型B、

C、D均提升 AP0.5:0.95、小目标平均精度(APS)与中目

标平均精度(APM),但大目标平均精度(APL)均低于基准

  
表3 消融实验

Table
 

3 Dissolution
 

test
模型 构建方法 AP0.5/% AP0.5:0.95/% APS/% APM/% APL/% FLOPs/G Params/M
A
B
C
D
E
F
G
H

Model
 

scaling
A+ECA
A+FL

A+HorBlock
A+ECA+FL

A+ECA+HorBlock
A+FL+HorBlock

A+ECA+FL+HorBlock

85.80
53.97
53.52
53.69
54.40
53.31
54.15
54.65

52.90
53.97
53.52
53.69
54.40
53.31
54.15
54.65

39.2
40.6
40.1
40.4
41.0
39.4
40.5
41.3

70.5
71.3
71.1
71.4
71.6
71.3
71.4
71.6

78.0
77.6
77.3
76.6
77.5
76.6
77.5
78.5

0.33
0.33
0.33
0.33
0.33
0.33
0.33
0.33

0.23
0.23
0.23
0.28
0.23
0.28
0.28
0.28

模型,其中模型D的APL降幅达1.4%。基准模型的性能

受特征提取能力限制,且由于数据集中大尺寸交通锥样本

数量较少,注意力机制与FL使网络更倾向于学习易训练

的中小尺寸目标,最终导致APL下降。模型E融合ECA
与FL,该模型可帮助网络聚焦关键信息,降低噪声及正负

样本不平衡带来的影响,因此其 AP0.5:0.95比基准模型

高1.5%。模型F与G的结果与模型E相近。
模型 H融合ECA、FL与 HorBlock,在8个机器学习

模型中,除AP0.5比模型D低0.2%外,其余几乎所有指

标均取得最高值。这表明,ECA、FL与 HorBlock的组合

可帮助网络充分利用特征,并在此基础上通过扩大感受野

提升APL。此外,模型 H 的计算负载与模型 D、F、G一

致。综上,模型 H 是适用于交通锥检测的最优机器学习

网络。

3.3 激光雷达检测结果分析

  激光雷达获取的点云数据通过点云库(point
 

cloud
 

library,
 

PCL)进行处理,预处理结果如图9所示。图9(a)
中的原始点云包含车辆周围360°的环境信息,但仅车辆正
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前方的点云包含交通锥数据,通过对其进行感兴趣区域的

提取,得到图9(b),最后对感兴趣区域的点云行进再次提

取,分别得到分别得到地面附近的点云与针对交通锥的点

云预处理结果,如图9(c)、(d)所示。

3.4 道路测试中数据融合的结果分析

  数据融合算法的结果如图10所示。
在数据融合阶段,首先对输入的图像数据采用改进的

YOLOX-Bit网络进行目标检测,输出带有类别信息的目

标边界框;对于输入的点云数据,经再处理与聚类操作后,
得到点云聚类簇,从而获取交通锥的三维位置信息。本研

究使用地面无人车(unmanned
 

ground
 

vehicle,
 

UGV)在不

同临时道路上开展户外实验。测试选用两种临时道路:直
道与弯道。其中,直道长度约24

 

m,弯道长度约26
 

m;两
  

图9 点云预处理

Fig.9 Preprocessing
 

for
 

the
 

point
 

cloud

图10 数据融合结果

Fig.10 Data
 

fusion
 

result

种道路宽度均为3
 

m,沿行驶方向的相邻交通锥间距为

2
 

m。蓝色与红色交通锥用于标识道路两侧,黄色交通锥

用于标识道路起点与终点区域,UGV将分别按照1、1.5
和2

 

m/s的速度在直道与弯道中进行测试。
数据融合可视化如图11(a)所示,黑色线条表匹配关

系(线段越长投影误差越大),150帧中14帧匹配错误(占
9.3%)。匹配错误主因同前(远距离、目标重叠),且点云

投影与边界框过近也会致错。总体该框架直道检测定位

精度达标。直道测试系统平均总耗时31
 

ms,可实时处理

(处理频率超传感器),各模块耗时占比:机器视觉检测

12.6
 

ms(40.6%)、点 云 预 处 理7.6
 

ms(24.5%)、聚 类

6.3
 

ms(20.3%)、数据融合4.5
 

ms(14.6%)。
直道测试:本测试用24个交通锥(10红、10蓝、4黄),

机器视觉检测结果符合预期,但存在少量漏检。漏检主因

是目标过小与重叠:原始图像缩放至416×416以降计算

量,远处交通锥(小目标)易特征丢失。网络可在车前方

10
 

m内准确检测,且图像每33
 

ms刷新,车辆行驶中可相

继识别先前的漏检交通锥。点云算法可有效聚类,但偶尔

漏检,是因为远距离锥反射激光不足,离散点低于聚类阈

图11 场景测试结果

Fig.11 Road
 

test
 

result

值被判定为噪声。直道锥线性排列,前方遮挡后方形成盲

区,但随着车辆移动避开遮挡后,漏检交通锥可被检测。
弯道测试:弯道测试用29个交通锥(12红、13蓝、

4黄),结果符合预期。弯道图像中锥重叠少,但远距离锥

误分类,因远处锥在图像中尺寸过小。点云检测结果稳

定,漏检主因同直道。车速为1.5
 

m/s下数据融合结果如

图11(b)所示,311帧中35帧匹配错误(占11.3%),比直

道多。因弯道锥布置密集,类别区分难、匹配精度降。总

体该框架弯道性能与直道相近,满足检测定位需求。
分别在1、1.5、2

 

m/s下选取相同起点的311帧数据进

行对比,错误率分别为10.3%、11.3%、11.6%,错误率的
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普遍提升及对速度的更高敏感性,主要归因于弯道中交通

锥布置更密集、空间关系更复杂,增加匹配难度。尽管如

此,该系统在弯道场景下的综合检测与定位精度仍能满足

实际应用需求,进一步验证其在不同路径形态下的鲁

棒性。

4 结  论

  本研究提出一种结合图像检测与点云检测的交通锥

检测与定位框架,通过融合两类检测结果,可同时获取交

通锥的颜色信息与三维位置。为保障交通锥检测的实时

性与准确性,本研究设计改进的 YOLOX-Bit卷积神经网

络;受库恩-蒙克雷斯算法启发,提出一种从全局角度确定

边界框与点云聚类簇之间最优对应关系的数据融合算法。
实车测试结果验证该框架的有效性。未来研究中,将引入

深度学习方法,以更优地确定边界框与点云聚类簇之间的

对应关系。
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