
第45卷第2期 河 北 科 技 大 学 学 报 Vol.45,No.2

2024年4月 Journal
 

of
 

Hebei
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology Apr.
 

2024
 

  文章编号:1008-1542(2024)02-0122-09

基于改进YOLOv5s和传感器融合的

目标检测定位
郑宇宏,曾庆喜,冀徐芳,王荣琛,宋雨昕

(南京航空航天大学自动化学院,江苏南京 211106)

摘 要:针对无人车环境感知过程中相机无法提供道路目标的位置信息,激光雷达点云稀疏以致检

测方面难以达到很好效果的问题,提出一种通过融合两者信息进行目标检测和定位的方法。采用

深度学习中YOLOv5s算法进行目标检测,通过联合标定进行相机与激光雷达外参的获取以转换

传感器之间的坐标,使雷达点云数据能投影到相机图像数据中,得到检测目标的位置信息,最后进

行实车验证。结果表明,所提算法能在搭载TX2嵌入式计算平台的无人车自动驾驶平台上拥有

27.2
 

Hz的检测速度,并且在一段时间的检测环境中保持12.50%的漏检率和35.32
 

m的最远识

别距离以及0.18
 

m的平均定位精度。将激光雷达和相机融合,可实现嵌入式系统下的道路目标

检测定位,为嵌入式平台下环境感知系统的搭建提供了参考。
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Abstract:As
 

two
 

important
 

sensors
 

in
 

the
 

process
 

of
 

unmanned
 

vehicle
 

environment
 

perception,
 

the
 

camera
 

cannot
 

provide
 

the
 

position
 

information
 

of
 

the
 

road
 

target,
 

and
 

the
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

is
 

sparse,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

achieve
 

good
 

results
 

in
 

detection,
 

so
 

that
 

a
 

method
 

was
 

proposed
 

which
 

fuses
 

the
 

information
 

of
 

the
 

two
 

sensors
 

for
 

target
 

detection
 

and
 

localization.
 

YOLOv5s
 

algorithm
 

in
 

deep
 

learning
 

was
 

adopted
 

for
 

target
 

detection,
 

and
 

the
 

external
 

parameters
 

of
 

camera
 

and
 

LIDAR
 

were
 

acquired
 

through
 

joint
 

calibration
 

to
 

convert
 

the
 

coordinates
 

between
 

the
 

sensors,
 

so
 

that
 

the
 

radar
 

point
 

cloud
 

data
 

can
 

be
 

projected
 

into
 

the
 

camera
 

image
 

data,
 

and
 

finally
 

the
 

position
 

information
 

of
 

the
 

detected
 

target
 

was
 

obtained.
 

The
 

real
 

vehicle
 

experiments
 

were
 

conducted.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

27.2
 

Hz
 

on
 

the
 

unmanned
 

vehicle
 

autopilot
 

platform
 

equipped
 

with
 

TX2
 

embedded
 

computing
 

platform,
 

and
 

maintain
 

a
 

leakage
 

rate
 

of
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12.50%,
 

a
 

maximum
 

recognition
 

distance
 

of
 

35.32
 

m,
 

and
 

an
 

average
 

localization
 

accuracy
 

of
 

0.18
 

m
 

over
 

a
 

period
 

of
 

time
 

in
 

the
 

detection
 

environment.
 

The
 

fusion
 

of
 

LiDAR
 

and
 

camera
 

can
 

achieve
 

road
 

target
 

detection
 

and
 

localization
 

in
 

embedded
 

system,
 

providing
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

construction
 

of
 

environment
 

perception
 

systems
 

on
 

embedded
 

platforms.
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  对无人车行驶过程中的障碍物(如行人)进行检测和定位是保障其行驶安全非常重要的一部分。相机、
毫米波雷达、激光雷达等是无人驾驶领域最常用的感知传感器[1-2],其中相机很容易受到光线、遮挡等环境因

素的影响,而激光雷达在高线数下成本昂贵,低线数下点云稀疏[3]。如何结合不同传感器的优缺点,进行准

确有效的检测定位,成为众多学者研究的一个重要方向。
随着大数据、神经网络等相关技术的发展,深度学习的概念首次由加拿大学者 HINTON等提出[4],由

于其检测精度和速度都优于传统方法,成为当前的主流目标检测算法。而基于深度学习的目标检测算法可

以分成2类:基于区域提取的Two-stage目标检测算法,以及直接进行位置回归的 One-stage目标检测模

型。Two-stage目标检测算法有R-CNN[5],SPP-Net[6],FastRCNN[7],FasterRCNN[8],Mask
 

R-CNN[9]等,

One-stage目标检测算法有YOLO[10],YOLOv2[11],YOLOv3[12],SSD等。
基于激光雷达的方法在近距离情况下提供准确的深度信息,通过点云学习到几何空间特征,但是由于远

距离情况下点云的稀疏特性,探测远距离目标、小目标和形状相似目标的性能还有待加强。相较于能够提供

丰富外观特性但缺乏良好的深度估计信息的相机,激光雷达在三维任务中的表现显然是优越的。这些互补

特性促使基于激光雷达和相机信息融合的高精度三维目标检测方法被越来越多的学者关注,旨在克服单一

传感器易受环境因素影响、抗干扰能力差的问题,从而提升整个感知网络的可靠性、准确性。学者们开发了

多种传感器融合方案,如F-PointNet[13],ConvNet[14],MV3D[15],AVOD[16],MVFusion[17]等,但是这些传感

器方案在嵌入式系统中却因为计算量大面临实时性和检测性能不能兼备的问题。

1 神经网络算法设计

图1 YOLOv5s网络架构

Fig.1 YOLOv5s
 

network
 

architecture

采用深度学习YOLOv5s模型作为目标检测模块。该

算法采用CSP-DarkNet53结构作为主干,CSP-DarkNet作

为一种CSPNet,通过将浅层的特征图一分为二,分别通过

特征提取模块向后传播以及跨过阶级层次直接与特征提取

模块进行合并,能一定程度上解决主干网络中信息重复的

问题和缓解梯度消失的问题,有效减少模型FLOPs值和参

数数量,加快推理速度。其架构示意图如图1所示。
其中Neck部分采用FPN+PAN的结构思路进行多

尺度信息融合,并使用SPPF替代SPP来提高检测速度和

应对多尺度问题。在检测头中,采用 CIOU
 

LOSS
 

作为

Bounding
 

box
 

的损失函数。
注意力机制作为一种资源分配机制,核心思想是根据

原有 的 数 据 找 到 其 关 联 性,然 后 突 出 重 要 的 特 征。

YOLOv5s作为轻量化模型具有较少的参数量。为了更好

地满足在低光照环境下对道路目标检测的要求,本文采用

SENet模 块 以 增 强 网 络 的 表 示 能 力[18],其 分 别 通 过

Squeeze操作和Exciation操作实现所述功能。
首先是Squeeze,输入一个维度为W×H×C 的特征

图,其中W 是width,H 是height,C 是channel,通过全局

平均池化操作,获得一个1×1×C 的向量,见式(1)。
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z=Fsq(uC)=
1

H ×W∑
H

i=1
 ∑

W

j=1u(i,j)。 (1)

  其次是激励(Exciation),它由2个全连接层组成。第1个全连接层有C×S 个神经元,S 为一个缩放参

数,输入为1×1×C,输出为1×1×C×S;第2个全连接层有C 个神经元,输入为1×1×C×S,输出为1×
1×C。最后通过sigmoid激活限制到[0,1]的范围得到权重矩阵,将权重矩阵和特征图的C 个通道进行相

乘计算以赋予权重,作为下一级的输入。其公式为

S=Fex(Z)=σ(W2δ(W1Z)), (2)

式中:W1 和W2 作为门控制机制,W1∈R
c
r×c,W2∈R

c×c
r;σ表示sigmoid函数;r为一个固定参数。

YOLOv5s主干特征提取网络采用C3结构,带来较大的参数量,当运用在嵌入式系统时,大量的参数量

带来的将是更长的处理时间。本文将主干特征提取网络替换为更轻量的Ghost网络[19],以实现网络模型的

轻量化,平衡速度和精度。Ghost
 

Module主要包括常规卷积、Ghost生成和特征图拼接3步。首先用常规

卷积Yw*h*m 得到本征特征图Yw'*h'*m:

Y'=X*f'
 

, (3)
然后将Y'每一个通道的特征图y'i,用Depthwise卷积实现的线性操作Φi,j 来产生Ghost特征图yij:

yij =Φi,j(y'i), ∀i=1,2,…,m, j=1,2,…,s, (4)
最后将第1步得到的本征特征图和第2步得到的Ghost特征图拼接(identity连接)得到最终结果Output。

由于YOLOv5s主干特征提取网络采用C3结构,其参数量较大,在嵌入式设备中运用较为局限,因此采

用Ghost瓶颈结构对YOLOv5s网络中的C3模块进行改进,将C3模块中添加轻量化的Ghost瓶颈网络,
这样就能有效减少计算参数数量,使得整个网络的速度和效率大大增加。最后修改得到的网络架构如图2
所示。

图2 改进YOLOv5s网络架构

Fig.2 Improved
 

YOLOv5s
 

network
 

architecture

模型训练采用公开数据集 KITTI[20]。从检测精

度、速度、计算复杂度等方面对最新的检测算法和本文

提出的检测模型进行比较。KITTI数据集是由德国卡

尔斯鲁厄理工学院和丰田工业大学芝加哥分校联合赞

助的用于自动驾驶领域研究的数据集,包含市区、乡村

和高速公路,采集过程是在德国的卡尔斯鲁厄进行的,
检测目标包括Car,Van,Truck,Tram,Pedestrian,Per-
son_sitting,Cyclist和 misc

 

8类,本 文 将 Car,Van,

Truck和Tram合为一类Car,将Person和Person_sit-
ting合为一类Pedestrian,忽略 Misc类,最后检测Car,

Pedestrian和 Cyclist
 

3类,一共7
 

481个训练图像和

7
 

518个测试图像。由于标签的格式和YOLOv5s模型

的格式不一致,通过脚本将其转换成YOLOv5s所需要

的.txt格式以进行模型的训练。
为了验证本实验所用模型的性能,选取精准率、召

回率、平均精度和帧率作为模型的评价指标。精准度评

价指标为

Precision=
TP

TP+FP
, (5)

式中:FP为负类预测为正类;TP为正类预测为正类。
召回率评价指标为

Recall=
TP

TP+FN
, (6)

平均精度指标为

mAP=∫
1

0
P(R)dR, (7)
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对不同的模型设置相同的训练参数,将Batchsize设置成16,初始学习率大小为0.01,训练50个epoch,训练

和测试结果如表1所示。
表1 目标检测模型对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

target
 

detection
 

models
模型 精准度 召回率 平均精度 帧率/Hz

YOLOv5s 0.944 0.884 0.914 13.0
SSD 0.837 0.745 0.778 9.2
本文模型 0.942 0.893 0.882 27.2

2 联合标定实验

2.1 联合标定模型

假设点云在以激光雷达为原点的坐标系下的具体坐标为(Xl,Yl,Zl)T,在相机坐标系下空间坐标为

(Xc,Yc,Zc)T;K 是相机内参,K∈R3×3;(u,v,1)T 是点云在像素平面上的投影点。
将点云由激光雷达坐标系变换到相机坐标系:

Xc

Yc

Zc
  =R

Xl

Yl

Zl  +t
 

, (8)

式中R 和t分别为激光雷达和相机之间的旋转矩阵和平移向量,即激光雷达和相机的外参。再由相机坐标

系变换到归一化平面坐标系,并投影到像素平面上:

u
v
1  =K

Xc

Zc

Yc

Zc

1

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (9)

图3 三坐标系模型

Fig.3 Three
 

coordinate
 

system
 

model

  根据图像大小判断投影点(u,v,1)T 是否在图像上,保
留投影在图像上的投影点并在图像上标出,建立图像投影

点和立体点云的对应关系[21]。
利用机器人操作系统(ROS)进行数据通信,然后进行

外参R,t的调整,滤除距离远处的点云,就能找到点云投

影点和图像像素的真实对应关系,使点云投影点和图像像

素尽可能重合。如图3所示,OwXwYwZw 是标定板坐标

系,OcXcYcZc 是相机坐标系,OlXlYlZl 为激光雷达坐标

系。Pci
是相机坐标系下标定板的单位法向量,Pli

是激光

雷达坐标系下标定板的单位法向量。tci 是相机坐标系原

点Oc 到标定板坐标系原点Ow 的平移向量,tli 是激光雷达

坐标系Ol到标定板坐标系原点Ow 的平移向量[22]。
假设:

Pc=[Pc1 Pc2
… Pc(n-1)

Pcn], (10)

Pl=[Pl1 Pl2
… Pl(n-1)

Pln], (11)

分别为2个坐标系下n 个标定位置的n 个法向量组成的矩阵,由夹角余弦之和最大可求得:

R=argmax
R ∑

n

iP
T
ciRPli =argmax

R
tr(RPlPT

c), (12)

解得R'=VUT,其中V 和U 由矩阵奇异值分解USVT=PlPT
c 得到。

由坐标系关系可知,激光雷达坐标系和相机坐标系的原点到标定平面的距离差为

PciT=‖Pcitci‖-‖Plitli‖。 (13)

  对于n 个标定位置,取目标函数为
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T=min
T ∑

n

i=1
[PT

ciT-(‖Pcitci‖-‖Plitli‖)]
2, (14)

其等价为求使‖PT
cT-(PT

lT1-PT
cT2)‖2 最小的列向量T,其中T1= tc1tc2…tcn  ,T2= tl1tl2…tln  ,通过

最小二乘法求解得到:

T=(PcPT
c)-1Pc(PT

lT1-PT
cT2)。 (15)

  可知若进行联合标定,需要固定激光雷达和相机之间的位置关系,采集足够多点的数据进行计算。

2.2 相机内参标定

图4 相机内参标定

Fig.4 Camera
 

internal
 

reference
 

calibration

相机的内参标定首先要准备一块9
 

m×6
 

m×
0.024

 

m的标定板,借助OpenCV的相机标定工具完

成内参标定[23],图4为标定界面。
通过改变标定板在画面中的位置、远近、角度等,

收集到足够多的数据进行标定,输出一个.yaml文件,
其中就包含相机的内参矩阵R 和畸变系数向量t。相

机的内参包含4个参数,即fx,fy,u0 和v0。其中fx

也就是f/dx,fy 也就是f/dy,f 代表的是焦距,dx

和dy 代表的像元密度,也就是在像素坐标系下每一个

像素分别在x 和y 方向分别占用了多少个单位,fx 和

fy 代表了焦距f 在x 方向和y 方向上的投影,u0 和v0 为感光板在坐标系x 方向和y 方向下的坐标。这4
个参数就构成了相机内参,当经过标定获得了这些参数就能够把模型完整的表达出来。

内参标定结果如下:

R=
502.889

 

76 0 303.387
 

44
0 504.454

 

30 249.910
 

56
0 0 1

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 , t=

0.082
 

64
-0.100

 

47
0.000

 

71
-0.000

 

61
0   

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

T

。

2.3 相机和激光雷达联合标定

图5 激光雷达和相机安装位置

Fig.5 Installation
 

location
 

of
 

LiDAR
 

and
 

camera

图6 联合和标定界面

Fig.6 Joint
 

calibration
 

interface

激光雷达配置成功后进行相机与激光雷达的联

合标定,激光雷达和相机安装位置如图5所示。
然后用相机和激光雷达进行录包操作,手持标

定板在不同的位置停留5
 

s左右,在不同的位置都

采集一定数量的数据,包括近点靠左、近点靠中、近
点靠右、远点靠左等。在不同的位置时,手持标定

板的倾斜幅度也需要进行调整,以便获得更多的

数据。
包录制完成后,打开 Autoware的Camera

 

Cali-
bration

 

Tools,通过ROS进行传感器数据的通信,然
后先导入上文中标定获得的内参文件,然后对实现录

制好的包进行播放,先调整点云显示区的角度、亮度

等使后续标定板能够较清晰地呈现,对包中合适的图

片和点云进行Grab收集,然后对每一张点云图进行

手动标记,最后点击右上角Calibrate键获得标定结

果。由于标定板较小,16线雷达点云密度相对稀疏,
因而需要多次进行标定以确保标定的准确性,标定界

面如图6所示。点击右上角的Project键,外参文件

即被输出到home文件夹下[24]。
计算得到外参矩阵如下:
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2.4 传感器时间同步

不同种类的传感器运行频率不相同,扫描频率和信号的传递速度也存在偏差,因此就需要数据帧同步的

方式对数据进行对齐。常见的数据帧同步方法主要包括硬件同步方式以及软件同步方式[25],本文采用的相

机和激光雷达的融合方式并不存在能够同步触发的硬件同步方式,因此采用软件同步的方式。
本文采用ROS机器人操作系统来对不同传感器进行数据帧同步[26],使用的是 message_filters::Syn-

chronizer时间同步器,通过设置阀门,只有当在同一时间戳同时接收到2个传感器的数据时才控制消息的

输出,以达到数据对齐的目的。其工作原理大致是:首先相机和激光雷达分别发布话题/image_raw和

中央处理单元 ROS操作系统 时间同步器
构建

回调函数

订阅

相机激光
雷达

传感器系统
授时

时间同步
时间戳同步

图7 传感器同步系统框图

Fig.7 Sensor
 

synchronization
 

system
 

diagram

/point_raw,然后 message_filters::Synchronizer时

间同步器程序订阅2个话题,在回调函数中对同步

结果进行输出,当时间同步对齐时,继续进行点云和

图像数据的处理,否则就继续等待时间同步的话题

数据到来。而判断2个传感器的数据是否对齐则是

根据2个传感器的时间戳的差值是否小于某一阈

值。本文所用的激光雷达发布话题的频率是10
 

Hz,
相机发布话题的频率是30

 

Hz,当2个话题的时间戳

差值在0.1
 

s以内时就可以将2个数据同步输出,认
为其已经同步对齐,当时间戳的差值大于0.1

 

s或者

有1个传感器没有数据传输到时间同步器的时候,
都不能正常触发回调函数将数据输出,如图7所示。

3 试验验证

无人车试验平台在设计上分为底层和上层2个部分。底层由STM32单片机作为主控制器,进行车体

的运动控制;上层由NVIDA
 

Jetson
 

TX2嵌入式开发板控制,分别接入单目相机、激光雷达。
激光雷达选用镭神的16线激光雷达,相机采用感光元件为200万1/2.8CMOS的60帧1080p驰图运

动相机摄像头,在检测的时候,会将相机实际拍摄获得的图像通过自适应图像缩放的方式变成640×640大

图8 智能自动驾驶无人车平台

Fig.8 Intelligent
 

autonomous
 

driving
 

unmanned
 

vehicle
 

platform

小的图像送入网络模型中进行处理。试验平台为自主研

发的智能自动驾驶无人车,如图8所示。
所用软件平台为基于ARM 架构的ubuntu18.04系

统,算法框架主要在 ROS
 

melodic系统中开发运用,

GPU为 NVIDIAPascalTM,256
 

CUDA
 

cores,CPU 为

dual-core
 

NVIDIA
 

Denver2+quad-core
 

ARM
 

Cortex-
A57,TensorRT版本为8.2.1,Cuda版本为10.2,系统

内核为LinuxUbuntu
 

4.9.253-tegra。Jetson
 

TX2运行

Autoware自动驾驶框架、Pytorch深度学习框架、ROS
机器人操作系统,分别负责传感器之间的标定配准和融

合、深度学习模型的部署和训练,不同传感器和模块之间

的数据通信。上层主要负责图像和激光数据的采集处理

以及算法的实现,底层则主要负责无人车的运动控制,如
图9所示。
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舵机

单目相机

激光雷达

电机

底层 上层

STM32
（底层控制器）

数据传输

命令控制

ROS

Autoware

Pytorch

TX2

图9 无人车系统软件平台

Fig.9 Unmanned
 

vehicle
 

system
 

software
 

platform

将激光雷达和运动相机安装到阿克曼无人车上,并采用TTL转USB的转接线将无人车控制器和TX2相

连接,在前方出现行人或者障碍物时无人车能顺利地进行避障或者制动。无人车沿着学校道路进行驾驶,运行

过程中,激光雷达不断采集周围物体的点云信息并通过预处理进行特征采集,相机则是通过YOLOv5s神经网

络对前方采集到的图像进行道路目标检测,对周围的目标进行检测以及定位,如图10—图12所示。

图10 图像采集数据

Fig.10 Image
 

data
 

acquisition
   

图11 激光雷达采集数据

Fig.11 Lidar
 

data
 

acquisition

图12 目标检测定位结果

Fig.12 Target
 

detection
 

and
 

positioning
 

results

对于采 集 到 的 数 据 包 也 分 别 采 用 YOLOv5s,

CenterPoint和 Autoware中的LiDAR+SSD算法进

行处理,漏检率以图像的框选率为基准。当一个目

标在15
 

m内还没有被正确检出,则判定其为漏检,
用漏检的目标数量比总目标数量,得出的结果就为

漏检率。最远检测距离为能检测到的最远的行人

的距离,平均定位精度为所有目标被检出后激光雷

达对其进行定位距离和其物体质心的定位距离差

值的平均值。对一段时间内学校校内门口处和天

桥底下路过的行人,车辆、自行车进行检测和定位,
定位真值以事先用激光测距仪的测量数据为准,具
体结果如表2所示。

表2 道路目标检测定位结果

Tab.2 Road
 

target
 

detection
 

and
 

positioning
 

results

模型   漏检率/% 最远检测距离/m 平均定位精度/m
YOLOv5s 16.85 32.87 0
CenterPoint 25.31 15.28 0.35
LiDAR+SSD 31.43 20.11 0.49
本文模型 12.50 35.32 0.18
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  其中影响最远检测距离的主要因素是对小目标的检测性能,对小目标检测性能好的检测器在这个部分

的表现性能较好。由于本文使用的激光雷达为16线,点云比较稀疏,所以CenterPoint点云检测算法表现性

能较差。影响平均定位精度的主要是检测框对检测物体的拟合性能,欧氏聚类算法在这个部分表现性能差。

4 结 语

本文在Jetson
 

TX2嵌入式系统中,采用激光雷达和相机融合技术和基于深度学习YOLOv5s的目标检

测算法,实现了目标检测和定位系统的设计和开发。通过实车试验实现了道路目标的检测和定位,结果显示

在一段时间的检测环境中实现了12.50%的漏检率,最远识别距离达到了35.32
 

m。
本文采用的传感器融合系统考虑到嵌入式系统计算能力有限,主要是进行决策级的融合,没有对异构传

感器的原始数据进行融合处理,未来还需对融合算法进行进一步的改进,使得算法能够更好地利用不同传感

器的优点,提高算法的鲁棒性。
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