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基于深度特征融合的三维目标检测技术研究 

摘 要 

智能驾驶技术的快速发展对环境感知能力提出了更高要求，3D

目标检测作为感知系统的核心技术，其性能直接影响自动驾驶的安全

性和可靠性。近年来，深度学习在计算机视觉领域的突破为3D目标检

测带来新的发展机遇。然而，现有方法仍面临诸多挑战：基于单目图

像的方法虽具有成本低、部署简单的优势，但由于缺乏直接的深度信

息，导致三维空间定位精度不足；基于点云的方法能够获取精确的几

何信息，但点云数据的稀疏性和不规则性使特征提取效率低下；而多

模态融合方法虽然理论上能够结合两种数据源的优势，但跨模态特征

的提取和融合仍存在较大难度。为此，本文从单目、点云和多模态三

种不同数据源开展深入研究，提出了一系列创新性的改进算法，其主

要研究内容如下： 

（1）针对单目3D目标检测算法普遍存在目标深度不精确和检测

精度不高的问题，提出了一种端到端的融合深度感知与多尺度自调制

的单目3D目标检测模型。首先，为提升模型对各种尺寸目标的处理性

能，利用多头多核卷积和尺度感知聚合模块来提取和聚合不同尺度信

息，同时为有效整合不同尺度特征，通过融合通道注意力模块和自调

制结构，在保持空间信息的情况下自适应地调制特定空间和通道的权

重；其次，为实现对场景的深度感知，提出了将学习检测对象可见性

掩码作为辅助学习任务，并使用物体级别的深度标签和L1损失函数来



安徽工程大学硕士学位论文 

III 

监督该任务前景深度图的预测。最后，通过在KITTI数据集上的实验

结果表明，在FPS与当前3D检测网络相当情况下，Car类别分别为简

单、中等和困难三种级别的3D检测精度分别提升了4.29%、1.85%和

0.75%，优于当前算法，提升了单目3D目标检测的精度。 

（2）针对基于点云的3D目标检测算法目标识别、定位不准确，

特别是对小目标错检、漏检的问题，提出了基于PointPillars的改进算

法。首先，为增强网络对全局特征依赖性的建模能力，在柱特征网络

层后融入残差通道和空间注意力机制，有效增强网络对关键输入特征

的自适应选择能力。其次，为生成高质量、细节丰富的上采样特征图，

提出基于偏移量的动态上采样机制，为后续目标检测任务提供更强大

的特征表示。最后，为更好地整合2D骨干上采样输出的多尺度特征信

息，引入特征融合模块，不仅融合语义信息，同时保留细节信息，从

而提升小目标的检测性能。在KITTI数据集上进行验证的实验结果表

明：所提算法在满足实时检测的前提下，Car类别在3D检测任务中，

mAP相较基准模型提升了2.39%，而在KITTI数据集中检测较为困难

的小目标Cyclist和Pedestrian类别，在3D检测任务中，mAP分别提升了

3.92%和3.91%。这充分证明所提方法对于提升3D目标检测性能的有

效性特别是对小目标作用显著。 

（3）针对单一模态目标检测方法在智能驾驶场景下存在的固有

局限性，以及多模态融合检测面临的特征对齐和融合难题，提出了一

种改进的多模态3D目标检测算法。该算法基于MVX-Net框架，首先，

为增强模型对不同尺度目标特别是小目标的检测能力，构建优化的
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ResNet-50网络替换原来的2D骨干网络。该网络通过引入ASPP模块扩

大感受野，结合多层特征融合机制增强特征表达，提升网络的特征提

取性能。其次，为实现特征的跨维度全局建模，提出创新的三重注意

力模块。该模块通过并行分支分别对特征图的通道、宽度和高度维度

进行注意力建模，实现多维度依赖关系的精确捕捉，有效增强关键区

域的特征表达。最后，为实现图像和点云特征的高效融合，提出基于

门控机制的自适应融合模块，通过动态权重生成实现异构特征的融

合，并引入残差连接保持点云的几何结构信息。在KITTI数据集上的

实验验证表明，所提方法在Car、Pedestrian和Cyclist三类目标的3D-

mAP上分别提升了2.00%、3.98%和4.37%，尤其是在复杂场景和小目

标检测方面表现卓越。 

 

关键词：智能驾驶，3D目标检测，多模态，注意力机制，特征融合 
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esesrch  n  3D bjesh  Ds sh on  Tsh  nony  Bresd n  Dssp 

Fsr ucs Fueon  

ABSTRACT 

The rapid development of intelligent driving technology has 

heightened requirements for environmental perception capabilities. As a 

core technology of perception systems, 3D object detection directly 

impacts the safety and reliability of autonomous driving. Recent 

breakthroughs in deep learning within computer vision have brought new 

opportunities for advancing 3D object detection. However, existing 

methods face multiple challenges: monocular image-based methods, while 

cost-effective and easily deployable, suffer from insufficient 3D spatial 

localization accuracy due to the lack of direct depth information; point 

cloud-based methods can obtain precise geometric information but 

experience reduced feature extraction efficiency due to point cloud data 

sparsity and irregularity; and multimodal fusion methods, though 

theoretically capable of combining advantages from both data sources, still 

face significant challenges in cross-modal feature extraction and fusion. To 

address these challenges, this paper conducts comprehensive research on 

three data sources—monocular images, point clouds, and multimodal 

fusion—and proposes a series of innovative algorithmic improvements. 
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The main research content are as follows:  

(1) To address the issues of inaccurate depth estimation and low 

detection accuracy in monocular 3D object detection algorithms, an end-

to-end model incorporating depth awareness and multi-scale self-

modulation is proposed. First, in order to enhance the model's performance 

for objects of various scales, multi-head multi-kernel convolutions and 

scale-aware aggregation modules are employed to extract and aggregate 

multi-scale information. Additionally, to effectively integrate features 

across different scales, a fusion channel attention module and a self-

modulation structure are introduced, which adaptively modulate the 

weights of specific spatial and channel dimensions without sacrificing 

spatial information. Second, to enable depth awareness of the scene, the 

learning of detection object visibility masks is introduced as an auxiliary 

task, and object-level depth labels and L1 loss function are used to 

supervise the prediction of the foreground depth map for this task.  

Finally, experimental results on the KITTI dataset demonstrate that while 

maintaining comparable FPS with current 3D detection networks, the 

proposed method achieves improvements of 4.29%, 1.85%, and 0.75% in 

3D detection accuracy for the car category at easy, moderate, and hard 

levels, respectively, surpassing current algorithms and enhancing the 

accuracy of monocular 3D object detection. 

(2) To address the challenges of inaccurate object recognition and 
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localization in point cloud-based 3D object detection algorithms, 

particularly the issues of false detection and missed detection for small 

objects, an improved algorithm based on PointPillars is proposed. First, the 

integration of residual channel and spatial attention mechanism after the 

pillar feature network layer enhances the network's ability to model global 

feature dependencies and improves the adaptive selection of key input 

features. Second, an offset-based dynamic upsampling mechanism is 

proposed to generate high-quality, detail-rich upsampled feature maps, 

providing more robust feature representations for subsequent object 

detection tasks. Finally, to better integrate multi-scale feature information 

from the 2D backbone's upsampling output, a feature fusion module is 

introduced, which not only incorporates semantic information but also 

preserves detailed information, thus improving the detection performance 

of small objects. Experimental results on the KITTI dataset show that the 

proposed algorithm achieved a 2.39% increase in mAP for 3D car detection 

compared to the baseline model, while meeting real-time processing 

requirements. For the more challenging small object categories (Cyclist 

and Pedestrian) in the KITTI dataset, the algorithm achieved improvements 

of 3.92% and 3.91% in mAP, respectively, in 3D detection tasks. These 

results conclusively demonstrate the effectiveness of the proposed method 

in enhancing 3D object detection performance, particularly for small 

objects. 
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(3) To address the inherent limitations of single-modal object 

detection methods in intelligent driving scenarios and the challenges of 

feature alignment and fusion in multimodal detection, an improved 

multimodal 3D object detection algorithm is proposed. Based on the MVX-

Net framework, the algorithm first enhances the model's detection 

capability for different scale objects, especially small objects, by 

constructing an optimized ResNet-50 network to replace the original 2D 

backbone network. This network increases the receptive field by 

introducing an ASPP module and enhances feature expression through a 

multi-layer feature fusion mechanism, thereby improving the network's 

feature extraction performance. Subsequently, to achieve cross-

dimensional global modeling of features, an innovative triple attention 

module is proposed. Through parallel branches, this module models 

attention across the channel, width, and height dimensions of the feature 

map, accurately capturing multi-dimensional dependencies and effectively 

enhancing the feature expression of key areas. Finally, to achieve the 

efficient fusion of image and point cloud features, a gating mechanism-

based adaptive fusion module is introduced. This module achieves the 

fusion of heterogeneous features through dynamic weight generation and 

incorporates residual connections to preserve the geometric structure 

information of the point cloud. Experimental validation on the KITTI 

dataset demonstrates that the proposed method improves the 3D-mAP for 
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Car, Pedestrian, and Cyclist categories by 2.00%, 3.98%, and 4.37%, 

respectively, showing exceptional performance particularly in complex 

scenes and small object detection. 

 

KEY WORDS: intelligent driving, 3D object detection, multimodal, 

attention mechanism, feature fusion 
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第1章 绪论 

1.1 研究背景与意义  

随着社会的不断发展和科技的不断进步，智能驾驶技术逐渐成为汽车行业的

热点之一。近年来，自动驾驶技术发展迅速，并在自动驾驶卡车、无人驾驶出租

车、配送机器人等多个场景中得到广泛应用，有效减少了人为失误并提升了道路

安全性，极大的改善交通问题。另外，自动驾驶还可以为人们提供新的移动选择，

为老龄人口和残疾人口带来出行便利，推动社会向智能化和便捷化发展[1,2]。 

作为自动驾驶系统的核心组成部分，汽车感知负责接收多模态数据输入，如

摄像头采集的图像、LoDAe 扫描生成的点云等，进行预测道路上关键要素的几

何和语义信息。这些感知结果为后续的目标跟踪、轨迹预测和路径规划等任务提

供了可靠的观测数据。在众多感知任务中，3D 目标检测是一项不可或缺的关键

任务[3,4]。如图 1-1所示，3D目标检测系统利用来自摄像头、LoDAe 多种数据源，

以预测 3D空间中关键物体，如汽车、行人、骑行者的具体位置、尺寸及类别为

检测目标，同时生成相关的标注信息，用于监督和优化模型性能。 

Camera

LiDAR

Autonomous 

Vehicle

Input

3D Object 

Annotations

3D Object 

Detector

3D Object Detection

3D Object Detector from Image

Predict

Supervise

3D Object Detector from Point Cloud

h w

l

Size：(l,w,h)

Center 

location：(x,y,z)

 

图 1-1 3D目标检测流程图 

与传统的 2D 目标检测相比，3D 目标检测更加关注真实世界三维坐标系中

的目标定位与识别。2D 目标检测仅生成图像上的二维边界框，忽略了目标与自

车之间的实际距离信息，而 3D目标检测则能够直接预测关键目标的几何信息，

测量之间的距离，并为驾驶路线规划和碰撞避免提供支持。高质量的 3D 目标检

测结果显著提升了自动驾驶系统在复杂道路环境中的安全性与可靠性[5]。 
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然而，如表 1-1 所示，现有的 3D 目标检测技术路线，包括单目图像、激光

雷达和多传感器融合方法，各有优缺点。单目图像方法虽然能通过卷积神经网络

提供丰富的语义信息，但往往缺乏准确的深度信息，且易受光照、视角变化的影

响。相比之下，LoDAe 点云数据能提供精确的深度信息，不受光照影响，但处理

复杂，计算效率较低，且点云稀疏无法获取物体表面纹理信息。为了弥补图像和

点云各自的不足，基于多模态数据的 3D目标检测方法得到了广泛研究。通过融

合来自摄像头和 LoDAe 等不同传感器的数据，可以充分利用各自的优势。图像

提供了纹理和语义信息，LoDAe 则提供了精确的几何信息，结合这两种数据源

有助于提升目标检测的精度和鲁棒性[6]。但是，多模态数据的融合也面临诸如传

感器数据差异、配准精度等挑战。 

表 1-1 基于不同数据源 3D 目标检测优缺点 

技术路线 优点 缺点 

单目图像 
成本低廉，硬件结构简单；同时获 

取颜色和纹理等特征，功耗低 

缺乏准确的深度信息；易受光照条

件影响，测距精度相对较低 

激光雷达 
测距精度高，不受光照影响；可直接 

获得三维点云数据，探测范围大 

设备成本高昂；计算量量大；点云

稀疏，无法获取目标表面纹理信息 

多模态融合 
信息互补性强，测量更加稳定可 

靠，适应性强，测量精度高 

系统复杂度高，传感器标定困难，

数据同步要求高，计算资源消耗大 

随着深度学习的进步，基于深度学习的 3D目标检测方法在自动驾驶中展现

出强大的潜力，能够提高目标检测的精度和实时性。总之，3D 目标检测技术在

自动驾驶领域具有重要意义，未来将继续推动自动驾驶技术的成熟和应用，提升

智能驾驶系统的安全性和效率。 

1.2 国内外研究现状 

3D 目标检测的研究方法主要分为基于单模态和基于多模态两大类。其中，

单模态方法利用单一传感器数据（如图像或 LoDAe 点云）进行目标检测，而多

模态方法则通过融合多种传感器数据以提升检测精度和鲁棒性。本文将分别综述

两种方法的研究现状及其关键进展。 
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1.2.1 基于单模态的三维目标检测算法研究现状 

基于单模态的 3D目标检测主要包括基于图像和基于 LoDAe点云两类方法。

在基于图像的研究中，单目相机因其成本和部署优势受到广泛关注。早期研究以

几何上下文分析为主，Hnosm 等人提出的 Gsnms coh Cn  sx [7]通过分析场景几何

信息推断目标三维位置和空间分布。C s 等人随后提出的 3DbP[8]在此基础上引

入深度图信息，结合几何优化和场景先验生成候选框，但这些方法在复杂环境中

表现仍有局限。 

随着深度学习的兴起，基于神经网络的方法逐渐取代了传统的 3D目标检测

算法。与此同时，研究重点转向了深度估计问题，形成了三个主要技术路线：直

接深度回归、基于深度图的方法和基于几何约束的方法。直接深度回归方法通过

端到端方式预测 3D 边界框，代表工作包括 Somn sooo 等人提出的 Mn nDIS[9]，

通过联合优化深度、尺寸和方向提升检测精度；Lou 等人提出的 SMbKE[10]将单

个关键点估计与 3D变量回归相结合；Mr等人的 Mn nDLE[11]分析了定位误差原

因并提出改进策略；Lou 等人的Mn nCn [12]引入 2D辅助学习提升性能。基于深

度图的方法利用深度估计网络替代激光雷达，如 Ds  oe 等人的 DD3D[13]通过大

规模预训练提升精度，Ps y等人的 DID-M3D[14]将实例深度分解为视觉深度和属

性深度。基于几何约束的方法则充分利用 2D-3D 对应关系，如 Mnuervor 等人

的 Dssp3Djnx[15]结合 CNN特征提取和几何约束，Lo 等人的 eTM3D[16]通过密集

关键点预测建立对应关系，C s 等人的Mn neU [17]利用像素级三维坐标回归实

现自监督。 

在基于点云的检测中，根据对原始点云的处理方式主要可以分为两类：直接

基于点方法和转换为规则结构的基于体素方法。在基于点的方法中，Qo 等人开

创性地提出 Pno  Ns [18]直接学习点云特征，并在 Pno  Ns ++[19]中引入分层结构改

进局部特征建模。基于这些基础工作，S o 等人的 Pno  eCNN[20]提出了两阶段检

测框架，通过前景分割和边界框细化提升精度，而 Yr y等人的 3DSSD[21]则通过

简化特征传播流程提高计算效率。而在基于体素方法中，着重解决了点云处理的

效率问题，Z nu 等人的 VnxsoNs [22]提出将点云划分为固定大小的 3D 体素，通

过体素特征编码网络提取特征，为后续工作奠定了基础。Yr 等人的 SECbND[23]
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引入稀疏卷积操作显著提升了计算效率。Lr y 等人的 Pno  Pooorce[24]采用垂直方

向上的柱状体素表示，实现了更高效的特征提取。Hs 等人提出的 SA-SSD[25]通

过引入结构感知的损失函数提升检测精度，Ds y 等人的 Vnxso e-CNN[26]则将经

典的二维检测框架扩展到三维空间。虽然体素方法在效率上优于基于点的方法，

但体素化过程中信息损失问题仍然存在，影响检测精度。因此，如何在兼顾效率

的前提下实现性能提升，已成为当前该领域的核心研究方向。 

1.2.2 基于多模态的三维目标检测算法研究现状 

多模态 3D目标检测致力于融合不同传感器数据的互补优势，通过结合图像

丰富的语义信息和点云精确的几何信息来提升检测性能。早期研究主要采用简单

的数据拼接或加权融合，但这种方法难以充分挖掘不同模态数据的深层特征和语

义信息。因此，多模态融合技术逐步从浅层特征拼接发展为更深层次的特征交互，

以更有效地利用多模态信息，并形成了包含特征提取、特征对齐和特征融合三个

关键环节的完整技术框架。 

特征提取环节专注于从不同模态数据中提取有效特征。Ku 等人提出的

AVbD[27]算法首次为图像和点云数据分别构建专用特征提取通道，并引入基于注

意力的跨模态特征交互模块。该方法通过设计双流特征金字塔网络，实现了多尺

度特征的自适应融合。C s 等人提出的 MV3D[28]采用多视角投影策略，通过前

视图、俯视图和点云特征图的融合增强特征表达。特征对齐环节解决不同传感器

数据分布不一致的问题。Lor y 等人提出的 MMF[29]算法通过设计可学习的映射

函数和跨模态分布对齐损失函数，系统性地解决了不同传感器数据分布不一致的

问题。Z r y等人的 Tcr eFueon [30]通过设计跨模态 Tcr efncmsc模块实现了更精

确的特征对齐。Hur y 等人的 EPNs [31]设计了基于注意力的特征增强模块，实现

了更有效的模态间信息交流。特征融合环节致力于有效整合多模态信息。C s 等

人的 MV3D 算法从多视角感知角度设计了层次化注意力权重生成网络和基于图

卷积的特征聚合策略。Crcon 等人提出的 DETe3D[32]采用 Tcr efncmsc架构，通

过引入可学习的目标查询机制实现全局特征交互。Nrjr o 等人的 Cs  scFueon [33]

算法引入基于中心点的融合技术，通过直接特征交互显著降低了计算成本。Lou

等人提出的 BEVFueon [34]通过鸟瞰图表示实现了高效特征整合。 
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目前，多模态 3D 目标检测技术已从简单特征拼接发展到能够自适应学习、

动态调整的复杂系统。未来将进一步提升跨模态特征融合的精度和鲁棒性，为智

能感知系统提供更加精准的技术解决方案。 

1.3 论文的主要研究内容 

本研究面向智能驾驶感知系统，聚焦于基于深度学习的 3D目标检测关键技

术，通过对单目、点云和多模态三种不同数据源的深入研究，旨在突破现有 3D

目标检测方法在不同数据源上的性能瓶颈，提升目标检测的准确性、实时性和鲁

棒性。研究的主要内容包括基于单目的 3D 目标检测算法、基于点云的 3D 目标

检测算法和基于多模态的 3D目标检测算法三个方面的创新性研究，全面提升智

能驾驶感知系统的目标检测能力，为实现安全可靠的自动驾驶奠定坚实基础。本

文的主要研究内容如下： 

（1）在基于单目的 3D 目标检测算法研究方面，针对自动驾驶环境中单目

3D 目标检测算法普遍存在目标深度不精确和检测精度不高的问题，提出一种端

到端的融合深度感知与多尺度自调制的单目 3D目标检测模型。首先，为了提升

模型对道路场景中各种尺寸目标的处理性能，利用多头多核卷积和尺度感知聚合

模块来提取和聚合不同尺度信息，同时为有效整合不同尺度特征，通过融合通道

注意力模块和自调制结构，在不丧失空间信息的情况下自适应地调制特定空间和

通道的权重；其次，为实现对复杂交通场景的深度感知，提出了将学习检测对象

可见性掩码作为辅助学习任务，并使用物体级别的深度标签和 L1损失函数来监

督该任务前景深度图的预测。 

（2）针对基于点云的 3D 目标检测算法，基于 Pno  Pooorce 方法进行了系统

性改进，提出了残差全局注意力模块、动态上采样模块和特征融合模块三个关键

技术模块。首先，为了增强网络对全局特征依赖性的建模能力，在柱特征网络层

后融入残差通道和空间注意力机制，增强网络对关键输入特征的自适应选择能

力。其次，为了生成高质量、细节丰富的上采样特征图，提出基于偏移量的动态

上采样机制，为后续目标检测任务提供更强大的特征表示。最后，为了更好地整

合 2D骨干上采样输出的多尺度特征信息，引入特征融合模块，不仅融合语义信

息，也保留细节信息，从而有利于提升小目标的检测性能，对于自动驾驶安全至
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关重要。 

（3）在基于多模态的 3D 目标检测算法研究方面，针对自动驾驶系统需要

在各种复杂天气和光照条件下稳定工作的需求，通过对MVX-Ns 框架进行深度

优化，提出了一种高效的多模态融合检测方法。首先，通过将 eseNs -50 与递归

特征金字塔网络相结合，构建了更强大的特征提取网络，有效提升了对小目标的

检测能力；其次，设计了创新的三重注意力机制，通过在特征图的通道、宽度和

高度三个维度上建立注意力模型，实现了全局依赖关系的有效捕获；最后，提出

了基于门控机制的自适应融合模块，通过动态调节图像和点云特征的权重实现高

效特征融合，并通过残差连接保持了点云的几何信息，显著提高了自动驾驶环境

中的目标检测稳定性和可靠性。 

1.4 论文的结构安排 

论文结构组织共包含六章，详细内容如下： 

第一章：绪论。叙述 3D目标检测技术的研究背景与意义，包括介绍自动驾

驶感知系统中该技术所面临的困难与挑战。其次，详细概括了 3D目标检测的国

内外研究现状，其中包括基于单目、点云和多传感器数据融合等不同技术路线的

发展历程和所涉经典算法的介绍。最后，介绍了论文的研究内容以及主要工作。 

第二章：基于深度学习的 3D目标检测相关技术分析。具体分为以下部分展

开介绍。首先，重点介绍了卷积神经网络的基本组成和理论，然后介绍了单模态

和多模态目标检测的技术原理；最后，介绍了 KITTI等常用数据集，以及 3D目

标检测中的常用评价指标。 

第三章：融合深度感知与多尺度特征的单目三维目标检测算法。首先分析了

单目 3D目标检测的关键挑战，提出一种创新的端到端检测模型。介绍了多尺度

自调制模块和深度感知模块的设计及原理。然后，详细描述了算法的实验过程，

主要包括与基线算法对比、多尺度自调制模块有效性验证、深度预测性能评估、

目标检测效果可视化以及与其他先进方法的对比试验。最后对该章的内容进行了

总结。 

第四章：点云深度特征提取与融合的三维目标检测算法。该章节的整体结构

安排与第三章相似。首先介绍了基于点云的 3D目标检测方法的优化方式和算法
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流程。然后分模块详细介绍了残差全局注意力模块、动态上采样模块、特征融合

模块等关键技术。最后是相关实验结果与目标检测的可视化分析，并进行章节总

结。 

第五章：多源数据深度特征融合的三维目标检测算法。该章节主要包括三部

分内容：第一节详细介绍了算法构建动机和网络模块设计，重点阐述了 MVX-Ns 

框架的系统性改进；第二节通过在 KITTI 数据集上的实验，验证了方法的有效

性，包括模块精度提升验证、与先进方法的对比和检测结果可视化对比；第三节

对全章研究内容进行总结，并展望多模态目标检测的发展方向。 

第六章：总结与展望。总结论文的主要工作，对研究中存在的不足进行分析

以及展望今后的工作方向。 

研究动机

关键问题

点云检测：几何精

确，但稀疏、纹理弱

单目检测：成本低、部署

简单，但缺深度信息

多模态融合：信息互补，

挑战在于对齐与融合

点云：特征提取不充

分、小目标易遗漏

单目：深度估计不

准、尺度差异大

多模态：模态对齐

难、融合效率低

点云方法：残差全局注意

力、动态上采样和特征融合
单目方法：多尺度自调制

模块、深度感知模块

多模态方法：优化的ResNet50、

三重注意力机制和门控机制

点云模型提升几何精度单目模型深度感知 多模态融合实现高精度感知

研究方法

 

图 1-2 本文研究工作结构图 

图 1-2展示了本文三项研究工作的整体逻辑结构。框图从研究动机出发，依

次呈现每一项工作的关键技术挑战、所提出的技术方法，以及三者之间的承接关

系。单目检测以成本低、部署简单为优势，主要解决深度估计不准等问题；点云

检测聚焦于全局特征提取与小目标检测；多模态检测则综合图像与点云信息，在

复杂场景中实现高精度目标识别。 
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第 2 章 基于深度学习的 3D 目标检测相关技术分析 

3D 目标检测技术是智能驾驶系统中环境感知的核心技术，对于车辆安全导

航和自主决策具有至关重要的意义。为更好理解本论文的研究内容，本章将系统

性地介绍基于深度学习的 3D目标检测的相关技术。主体将分为四个部分展开：

第一部分介绍卷积神经网络的基础理论，细化为四个主要部分层进行说明；第二

部分针对图像和激光雷达两种主要数据源，详细阐述基于单模态的 3D目标检测

技术方法；第三部分是融合多种传感器数据的基于多模态的 3D目标检测技术方

法介绍；第四部分阐述本研究中采用的主流数据集和评价指标。 

2.1 卷积神经网络理论 

卷积神经网络（Cn vnou on ro Nsucro Ns wnck，CNN）[35]最初是为图像处理

和计算机视觉而设计，但现在已广泛应用于各种多维数据的处理。根据所处理的

数据维度不同，CNN可分为一维、二维和三维等类型，分别应用于文本和信号、

音频和图像、视频和三维模型等领域。经典的 CNN 结构如图 2-1 所示，主要由

卷积层（Cn vnou on ro or sc）、激活层（Ah ovr on  or sc）、池化层（Pnnoo y or sc）

以及全连接层（Fuoo  hn  sh sd or sc）四个部分组成。 

输入图像

2×1

输出

200×200×3 200×200×16
100×100×16 100×100×16

50×50×16

128×1

64×13×3×3×16
3×3×16×16

2×2 2×2

卷积层 卷积层池化层 池化层 全连接层

图 2-1 CNN结构示例图 

卷积层作为卷积神经网络（CNN）核心构件，主要负责从输入数据中提取重

要的局部特征，在图像处理和 3D目标检测等领域发挥着核心作用。随着深度学

习技术的快速发展，卷积操作从最初的二维图像处理逐步演进到复杂的三维数据

分析。对于二维数据，卷积操作通过滑动卷积核有效提取图像的局部特征，而对
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于三维数据（如点云或体素数据），卷积操作则被扩展为三维卷积，旨在捕获空

间中的深度、宽度和高度等特征。 

二维卷积操作本质就是卷积核与输入图像之间的相互作用。在二维卷积中，

输入图像通常表示为一个 H*W（分别表示长度和宽度）的二维矩阵，而卷积核

则是一个较小的矩阵。卷积操作通过将卷积核在输入图像上滑动，逐步提取局部

特征。当卷积核与图像的某个局部区域对齐时，卷积核的每个元素会与该局部区

域的像素值进行逐一相乘，然后将乘积求和，得到该位置的输出特征值。这一过

程会在图像上逐步执行，最终生成一个新的特征图。在执行卷积操作时，步幅

（S cods，S）决定了卷积核在图像上滑动的步长，步幅较小会导致输出特征图的

分辨率较高，而较大的步幅则会减少输出特征图的尺寸。此外，为了避免卷积操

作后图像边缘信息的丢失，通常会使用像素填充（Prddo y，P），通过在输入图

像的边缘添加零值，以保证输出特征图的空间尺寸，二维卷积运算流程如图 2-2

所示。 

0 1 2

3 4 5

6 7 8

10

32
* =

2519

4337

输入数据
卷积核

卷积结果
 

图 2-2 二维卷积运算原理图 

尽管二维卷积在图像处理中具有重要作用，但三维点云或体素数据不仅仅包

含二维平面上的空间信息，还涉及深度维度。为了有效捕捉三维数据的空间特征，

卷积操作被扩展为三维卷积。三维卷积与二维卷积相似，但是输入数据为一个三

维体素网格，每个体素代表三维空间中的一个小区域，卷积核的尺寸也扩展为三

维。每当卷积核与体素网格的局部区域对齐时，卷积核与这些体素的数值进行逐

一相乘并求和，得到新的体素值。该过程在三维空间内进行，最终生成一个新的

三维特征图。三维卷积运算原理如图 2-3 所示，输入数据的尺寸为 H*W*D（分

别表示高度、宽度和深度），卷积核的尺寸为 Kh*Kw*Kd（分别对应卷积核在三

个维度上的尺寸），通过三维卷积核在三维空间内进行滑动，并计算每个局部区

域的加权和，从而生成新的输出体素。 
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输入数据

卷积核

卷积结果
 

图 2-3 三维卷积运算原理图 

池化层（Pnnoo y Lr sc）是与卷积层紧密配合使用的一个重要组件。池化层

的主要作用是通过下采样操作对特征图进行空间维度的压缩，减少数据的维度和

计算量，同时保留关键特征信息。在三维目标检测中，池化层的引入对于提取多

尺度的空间特征、提高网络的计算效率和保持特征的鲁棒性具有重要意义。 

池化层是在输入特征图上滑动一个固定大小的窗口，对窗口内的值执行特定

的操作，从而生成一个更小的特征图。常见的池化操作包括最大池化、平均池化、

中值池化，随机池化等。其中，最大池化是使用最广泛的池化方式，其原理图如

图 2-4所示，通过选取窗口内的最大值来代表该区域的特征，提取出局部区域中

最显著的特征，减少特征图的分辨率，从而降低了网络的计算复杂度。 

使用2×2的池化滤波器5 6 7

3 2 1

8

0

1 1 2 4

1 2 3 4

3 4

6 8

Max(1,1,5,6)=6

特征矩阵

最大池化后特征矩阵

移动步长为2

 

图 2-4 最大池化运算原理图 

在三维目标检测中，ebI Gcod Pnnoo y（esyon  nf I  scse  Gcod Pnnoo y）是一

种常用的池化方法，用于从不同大小的兴趣区域（ebI）中提取固定大小的特征

图。这一方法特别适用于处理三维点云数据，尤其是在体素化后的数据中。其原

理图如图 2-5 所示。首先，将输入特征图中的感兴趣区域（ebI）划分为均匀的

子网格（通常是固定数量的格子），然后对每个子网格进行池化操作（如最大池
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化或平均池化），提取该网格的最大值或平均值，从而生成一个固定尺寸的特征

图。最终，这些池化后的特征会被拼接在一起，形成一个统一大小的输出，供后

续层进一步处理，帮助网络捕捉目标的空间信息。 

ROI-grid Point Feature

Grid Point Key Point Raw Point
 

图 2-5 ebI Gcod Pnnoo y运算原理图 

激活层也是与卷积层配套使用的关键组件，其主要作用是引入非线性变换，

帮助模型捕捉更复杂的模式与特征，增强网络对复杂特征的表达能力，这对于处

理高度复杂的三维数据尤其重要。激活层通常在每一次卷积操作后被使用，逐像

素地对卷积层输出的特征图进行非线性变换。常见的激活函数包括 Soymnod 和

esLU[36]，它们在不同的网络结构和任务中具有不同的应用场景和优势。具体函

数图像如图 2-6所示。 

（a）Sigmoid函数图像 （b）Relu函数图像（a）Sigmoid函数图像 （b）Relu函数图像

x x

f(x) f(x)

 

图 2-6 激活函数图像 

Soymnod 激活函数是最早被广泛应用于神经网络中的激活函数，其数学表达

式为： 

 
1

( )
1 x

f x
e−

=
+

 (2-1) 

由图像可以看出，Soymnod 函数将输入值映射到(0，1)的范围内，这使得它在

二分类任务中特别有效，因为它的输出可以直观地解释为概率。然而，Soymnod

在深层网络中容易导致梯度消失问题，特别是在深度网络的训练过程中，梯度逐
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渐变小，影响权重更新，导致训练缓慢。为了解决这一问题，esLU 激活函数被

广泛应用，其公式为： 

 
0 0

( )
0

x
f x

x x


= 



，

，
 (2-2) 

由函数图像可以看出，esou 激活函数当输入值大于零时，输出为输入值；

当输入值小于或等于零时，输出为零。这样通过稀疏激活（即仅激活正值部分

的神经元）来减少计算量，避免了梯度消失问题，同时能加速训练过程。 

全连接层（Fuoo  Cn  sh sd Lr sc）通常位于卷积神经网络的末端，负责将

卷积提取到的高维特征映射转换为一维特征向量。具体而言，全连接层将前面

卷积和池化层的输出展开，并与每个神经元相连接，形成一个全连接的神经网

络结构。每个神经元都与上一层的所有神经元相连接，意味着每个神经元都接

收到前一层的所有信息，从而实现特征的全面融合。在分类任务中，全连接层

的输出大小通常等于训练类别的数量，并通过这一层实现端到端的学习过程，

如图 2-7所示。 

x1

x2

x3

x4

...

...

O1

O2

输入层 隐层 输出层  

图 2-7 全连接层 

2.2 单模态 3D目标检测技术概述 

单模态 3D目标检测技术是自动驾驶领域中的一项关键技术，主要依赖于单

一传感器数据进行目标检测。根据所使用的传感器类型，单模态方法可以主要分

为基于图像和基于点云两大类。这两种方法在数据特性、算法设计和应用场景上

存在显著差异，各自具有独特的优势和局限性。 
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2.2.1基于图像的 3D 目标检测算法 

基于图像的单模态 3D目标检测方法通常分为基于单目图像和基于多目图像

两类。基于单目图像的方法使用单个相机进行图像采集，主要依赖于图像的纹理、

几何约束以及推测的深度信息来进行三维目标检测[37]。相比之下，基于多目图像

的方法则通过多个相机的协同工作，提供来自不同视角的图像信息，补充单目图

像中的深度信息不足，从而提高检测精度。尽管这两类方法均属于单模态的范畴，

但它们在实现方式上存在显著差异。 

单目 3D目标检测方法，主要包括基于锚点的单阶段方法、无锚点的单阶段

方法以及双阶段方法，其检测原理图如图 2-8所示。基于锚点的单阶段方法借鉴

了二维目标检测框架，通过在每个像素上预定义一组 2D-3D 锚点，利用卷积神

经网络回归物体的 3D 位置参数。这类方法能够直接从图像中推断物体的三维信

息，且通常可以进行端到端的训练，具有较高的计算效率。比如，M3D-ePN

（Mn nhuorc 3D esyon  Pcnpnero Ns wnck）[38]通过引入 2D和 3D锚点框架，在每

个像素上预测目标的 3D位置，并通过非最大抑制（NMS）[39]进行优化。然而，

由于深度信息的获取依赖于图像本身，这类方法在深度估计的精确性上仍然面临

着较大的挑战。相比之下，无锚点的单阶段方法则不依赖于锚点框架，而是通过

卷积神经网络直接回归物体的三维属性，包括物体的类别、位置、尺寸、深度和

朝向等。比如，Cs  scNs [40]提出了一种基于关键点的无锚点检测框架，利用回归

头预测目标的中心位置、深度、尺寸和朝向等属性。该方法简化了传统锚点方法

的设计，但同样受限于深度估计的不准确性。而双阶段方法则将 3D目标检测分

为两个阶段：第一阶段利用传统的 2D目标检测框架生成候选框，第二阶段则将

这些 2D 框提升到 3D 空间，并回归物体的三维属性。这种方法能够结合 2D 目

标检测的优势，但在 2D 到 3D 的转换过程中，准确的深度估计仍然是影响检测

效果的关键因素。例如，利用 ebI-Pnnoo y方法在 Fre sc e-CNN[41]的基础上扩展

了一个新的回归头，用于在第二阶段预测 3D目标参数。通过结合深度信息和目

标几何形状，该方法有效改善了 2D到 3D的映射精度。 
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图 2-8 单目 3D 目标检测原理图 

多目 3D目标检测结合了来自多个摄像头的图像数据，能够在三维空间中提

供更为准确的目标定位和检测精度。基于鸟瞰图（BEV）的方法通过将多视角图

像投影到统一的鸟瞰图空间，利用该空间进行 3D 目标检测。例如，LSS（Lof -

Spor -S nn ）[42]方法通过三步操作（Lof 、Spor 、S nn ）将多视角图像特征提升

到三维空间，并在统一的 BEV 特征图上进行 3D 目标检测。BEVDs [43]改进了

LSS 方法，引入了多视角图像编码器、视角转换器和 BEV 编码器，进一步提升

了 BEV 特征图的精度。尽管如此，由于图像像素与鸟瞰图之间的转换依赖于深

度信息，因此，如何准确进行视角间的深度预测和图像对齐成为了该方法面临的

主要挑战。另一类方法则采用基于查询的模型，生成来自鸟瞰图的 3D目标查询，

并通过 Tcr efncmsc 等机制与图像特征进行交互，从而提升检测性能。例如，

DETe3D提出了一个基于 Tcr efncmsc的 3D目标检测框架，通过稀疏的 3D对象

查询与多视角图像特征进行交互，最终解码出 3D边界框。BEVFncmsc[44]进一步

引入了密集的网格化 BEV 查询，并通过跨视角的空间注意力机制和时序自注意

力机制，结合空间和时间信息，增强了多视角 3D目标检测的效果。 
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2.2.2基于点云的 3D 目标检测算法 

基于点云的三维目标检测，现有方法主要可归类为两种：基于点的方法和基

于体素的方法。基于点的策略直接在原始点云上执行三维目标检测，而基于体素

的方法首先将点云体素化，将其转换为具有拓扑结构和相邻关联性的三维体素网

格。 

基于点的方法直接从原始点云数据中进行特征提取，避免了数据离散化过程

中可能的损失。这类方法通常通过点云采样和特征学习策略，从点云中提取出对

目标检测有用的特征。具体来说，基于点的方法利用不同的点云采样策略和特征

学习网络，对点云中的每个点进行处理，提取其局部特征，并通过这些特征来进

行目标检测，其一般算法检测原理图如图 2-9所示。例如，Pno  eCNN[20]就是一

种典型的基于点的方法，它通过采用最远点采样（Frc  se  Pno   Srmpoo y，FPS）

对输入点云进行下采样，并基于这些下采样后的点生成 3D目标的候选框。该方

法通过保留更多的局部几何信息，能够更精确地预测目标的形状和位置。 
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图 2-9 基于点的点云 3D目标检测算法原理图 

与基于点的方法不同，基于体素的方法主要有两种数据表示形式：一种是将

点云数据转化为规则的三维网格（体素），另一种是将点云转化为柱状体素

（Pooorce）。在图 2-10 中，可以清晰地看到这两种表示形式的 3D目标检测原理。

其中，基于体素的方法将点云划分为规则的三维网格，使得传统的卷积神经网络

（CNN）能够在这些离散化的体素上进行特征提取。VnxsoNs [22]是体素化方法中

的开创性工作。它通过稀疏体素网格和体素特征编码（VFE）层成功地从体素内

提取了点云的特征，并进行 3D目标检测。由于采用稀疏体素化策略，只存储和
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处理非空体素，所以有效提高了计算效率。而图中下侧展示的基于 Pooorce 的方法

则提出了一种新颖的表示方式。以 Pno  Pooorce[24]为代表，该方法将点云数据转化

为柱状体素，并结合 Pno  Ns [18]进行特征学习，从而大幅提高了检测速度和精度。

Pooorce 的表示方法相较于传统的体素网格更加灵活，能够更好地处理不规则和稀

疏的点云数据。通过将柱状体素投影到鸟瞰图（BEV）视图上，Pno  Pooorce 能够

高效地利用 2D卷积神经网络进行处理，进一步提升了 3D目标检测的效率。 

Voxel Feature Encoding(VFE)

Voxel Features

Sparse Conv

 3D Sparse 
Convolutional Network

Sparse Voxel Grid

Squeeze

BEV Feature Map

PointNet Encoding Pillar Features Pillars

Squeeze

BEV Feature Map

Voxel-based 3D Object Detection

Pillar-based 3D Object Detection

2D Backbone
Detection Head

Detection Results

Point -wise Features

Point -wise Features
 

图 2-10 基于体素的 3D目标检测方法原理图 

2.3 多模态 3D目标检测技术概述 

多模态 3D 目标检测技术结合了来自不同传感器的数据，通常是激光雷达

（LoDAe）与摄像头，以提高目标检测的精度与鲁棒性。激光雷达能提供精确的

三维空间数据，而摄像头则可以捕捉到丰富的纹理和颜色信息，通过融合两者的

优势，可以有效弥补单一传感器的局限性。根据融合的时机，多模态 3D 目标检

测方法通常分为前融合、中融合和后融合三种策略。 

前融合方法的核心思想是在点云数据输入 LoDAe 检测通道之前，先将图像

信息与点云数据进行融合，具体原理图如图 2-11 所示。其中在区域级融合中，

处理流程采用顺序的方式：首先通过 2D检测网络从图像中提取目标边界框，然

后将这些 2D边界框信息与点云数据结合，最终将筛选后的点云输入到基于雷达

的 3D 目标检测器中。其主要特点是通过图像中的 2D 检测框来缩小 3D 点云中

的搜索区域。F-Pno  Ns [45]是区域级融合的开创性工作，它将图像中的 2D 边界

框扩展为视锥体并应用于点云，减少了目标搜索的范围，提高了检测效率。此后，

许多研究通过对视锥体进行网格划分或使用柱状体素表示进一步优化了这一方

法。 
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图 2-11 前融合方式原理图 

中融合方法则是在基于雷达的 3D目标检测的中间阶段进行图像与点云特征

的融合，其原理图如图 2-12 所示。这类方法通常在特征提取阶段、提议生成阶

段或 enI 精炼阶段融合两种模态的信息。在特征提取阶段，首先通过 LoDAe 与

摄像头之间的变换建立点云与像素之间的对应关系，再利用这些对应关系将图像

和点云的特征在不同层次进行融合。中融合方法可以通过采用卷积操作、混合体

素特征编码或引入 Tcr efncmsc 架构来实现两种模态特征的融合。通过在检测网

络的中间层进行信息互补，保留每种模态的独立性，同时也充分利用了图像和点

云的互补优势，从而提高了目标检测的精度。例如，使用连续卷积或混合体素特

征编码等方式融合图像和点云特征，能够有效地提升检测性能。 
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图 2-12 中融合方式原理图 

后融合方法则是在独立完成 2D 和 3D 目标检测后，融合两者的检测结果，

其原理图如图 2-13所示。这类方法通过将图像和 LoDAe 的检测框进行配对来优

化最终的检测结果。CLbCe[46]是后融合的代表性工作，它通过引入稀疏张量表示

存储 2D 和 3D 框的配对信息，并通过学习最终的目标置信度来提高检测精度。

此外，还有一些研究通过引入轻量级的 3D检测器和图像检测器，进一步优化了

后融合的效果。后融合方法因在各自的检测任务独立完成后，通过融合阶段得到

更加精确的检测结果，因此在许多应用中具有较高的实用价值。 
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图 2-13 后融合方式原理图 

2.4 数据集以及评价指标 

2.4.1 KITTI数据集 

KITTI数据集[47]是自动驾驶领域中最具代表性的基准数据集之一，广泛应用

于三维目标检测等计算机视觉任务的研究与评估。该数据集由德国卡尔斯鲁厄理

工学院与丰田美国理工学院联合创建，采集过程使用了一辆装备先进传感器的汽

车，其结构如图 2-14 所示，集成了多个高性能设备，包括两个灰度相机、两个

彩色相机和一个 64线 Vsond  s激光雷达。这些设备不仅能够提供高分辨率的图

像信息，还能精确地进行三维空间扫描，生成高质量的点云数据。激光雷达具有

10 赫兹的扫描频率，能够实现 360°环绕扫描，探测范围达到 120 米，精度可达

2 厘米。为了保证数据的精确定位，车辆还配备了 GPS 和 IMU 系统，以便实时

获取精准的地理坐标和姿态信息。 

 

图 2-14 KITTI数据集采集车 

KITTI数据集涵盖了多种真实场景，涉及城市道路、高速公路、郊外和校园

等多种环境。数据集中的图像反映了复杂的交通状况，包括多个目标物体，如行

人、车辆和自行车等，且具有不同的遮挡与截断情况，根据目标的检测难度划分
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了“易”、“中”和“难”三类，方便研究人员在不同的检测任务中进行性能评

估。整个数据集包含了来自城市、住宅区、高速公路等地带的多个场景，其中用

于 3D 目标检测的训练集包含 7481 张图像，测试集包含 7518 张图像[48,49,50]。此

外，数据集还提供了与之对应的点云数据，每帧图像都配有精确的 2D 和 3D 标

注，标注了共计 80256 个目标对象。每个标注包括目标的尺寸、世界坐标以及偏

航角等信息，为研究者提供了详尽的 3D目标检测训练与测试平台。 

KITTI数据集不仅提供了丰富的视觉信息和三维点云数据，还精心设计了校

准数据，确保不同传感器间数据的精确对接。例如，提供了相机的旋转校准矩阵

和激光雷达的投影矩阵，这些关键信息使得二维图像与三维点云数据能够在同一

坐标系中进行精确配准，保证了多模态数据的有效融合。 

2.4.2 评价指标 

自动驾驶汽车依赖于激光雷达、摄像头等多种传感器来感知周围环境，目标

检测则是感知系统的核心任务之一。在目标检测中，评价指标可以分为两类：实

时性评价指标和准确性评价指标。 

实时性评价指标主要衡量检测系统的运行速度，通常通过推理时间

（o fscs hs  oms）或帧率（fcrmse psc eshn d，FPS）来表示，反映了系统处理每

一帧数据所需的时间或每秒钟能够处理的数据量。对于自动驾驶场景，FPS 是一

项尤为关键的指标，通常认为实时处理要求系统至少能达到 10-25 FPS，即每帧

处理时间不超过 100 毫秒，这样才能保证车辆在高速行驶时及时做出反应。高性

能自动驾驶系统通常需要达到 25 FPS 以上，以便在复杂交通环境中实现安全可

靠的决策控制。实时性对于自动驾驶系统至关重要，因为它直接影响到实时决策

的能力，尤其是在动态复杂环境中，要求系统能够及时反应并执行相应操作。 

在 3D目标检测准确性方面，常用的评价标准包括平均精度（AP）、平均精

度均值（mAP）、AP11[51]和 AP40。AP 是单个类别的平均精度，用来衡量在不

同召回率下的精度表现。其计算方法通常通过先计算每个召回率点的精度值，再

对召回率进行积分得到。具体来说，AP 的计算公式为： 

 
1

( )
0

AP P R dR=   (2-3) 
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其中，P(e)表示在召回率 e 下的精度。为了使得 AP 值更加稳定，常常采用

插值方法，将精度值在召回率变化的过程中进行平滑化。AP 值的高低直接反映

了模型在各个召回率下的精度表现，较高的AP值表明模型的目标检测能力较强。 

mAP 是对多个类别的 AP 值的平均，能够综合反映模型在多类别检测任务

中的表现。mAP 的计算方式为： 

 
1

1 C

c

c

mAP AP
C =

=   (2-4) 

其中，C 表示类别数，APh为第 h类目标的 AP 值。mAP 越高，说明模型在

所有类别上的精度表现越好，是多目标检测任务的一个常用指标。 

此外，AP11和 AP40 是对 AP 的一种细化评估，分别在 11 个和 40个召回点

上计算精度。这两个指标通过对召回率进行更加精细的量化，能够更全面地评估

模型在不同精度下的表现。在实际应用中，AP40 往往比 AP11 更具挑战性，因

为它覆盖了更广泛的召回范围，能够反映模型在全局精度上的稳定性。 

2.5 本章小结 

本章首先介绍了卷积神经网络的基本理论，详细阐述了卷积层、池化层、激

活层和全连接层的原理。随后从图像和点云两个维度详细阐述了单模态 3D目标

检测技术，并对多模态目标检测方法进行了全面分析。最后，对 KITTI数据集及

其评价指标进行了系统性介绍，为后续研究奠定了坚实的理论基础。 
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第 3 章 融合深度感知与多尺度特征的单目三维目标检测算

法 

3.1 引言 

随着交通工具的普及和社会进步的推动，智能驾驶正日益成为人们关注的焦

点领域。3D 目标检测则是实现智能无人驾驶的关键技术之一。现有的 3D 目标

检测方法主要分为基于单目图像、点云以及多模态融合三种类别。其中，单目方

法因其硬件成本低、部署便捷等特点，近年来受到了学术界和工业界的广泛关注。

相较于点云数据提供的精确几何信息和多模态融合方法的高精度，单目方法仅依

赖 eGB 图像输入，尽管提供了丰富的纹理和语义特征，但由于缺乏直接的深度

信息，导致其在三维目标定位精度和鲁棒性上存在一定差距。当前，单目 3D目

标检测仍面临挑战：一方面，由于不同尺度目标在特征图上的有效信息量差异显

著，特别是小目标的特征容易被模糊，导致检测效果不佳；另一方面，深度信息

的不适定问题进一步增加了三维空间定位的难度。 

本章针对单目 3D 目标检测中目标深度估计不精确、尺度变化适应性较差等

问题，提出了一种融合多尺度自调制和深度感知辅助学习的网络模型。具体而言，

该模型基于 DID-M3D 方法在不同尺度上进行特征调制，以提升对不同大小目标

的检测能力，同时通过深度感知模块辅助模型学习场景深度信息，而无需额外的

深度监督信号。相比于传统方法，本章提出的改进模型在特征提取、尺度适应性

和深度估计方面均有所优化，从而提升了单目 3D目标检测的性能。实验结果表

明，本章所提方法在多个性能指标上均优于基准方法且与当前主流的单目 3D目

标检测算法相比也展现出了强大的竞争力。 

3.2 算法流程 

3.2.1 多尺度自调制模块 

自然界中的图像和场景具有广泛的尺度变化，为了在不同尺度上准确识别和
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理解目标，模型需要具备处理多尺度信息的能力。传统的卷积神经网络虽然能够

捕获局部特征，但对于全局和多尺度信息的整合能力较弱。因此，受自注意力机

制启发，提出了多尺度自调制模块（Muo o-Shros Ssof-Mnduor on ，MSM），它允

许模型自适应地分配不同尺度特征的权重，从而在不同尺度上捕获上下文信息。

通过引入自调制机制，模块能够在不丢失空间信息的前提下，有效地整合不同尺

度的特征，提高了模型的感知能力和泛化能力。多尺度自调制模块由多头多核卷

积模块（Muo o-Hsrd r d Muo o-Ksc so Cn vnou on ，MMC）、尺度感知聚合模块

（Shros-Awrcs Ayycsyr on ，SAA）、通道注意力模块（C r  so A  s  on ，CA）

和自调制结构组成。多头多核卷积模块引入了具有不同卷积核大小的多个卷积，

使其能够捕获多个尺度上的各种空间特征。尺度感知聚合模块引入一种新的轻量

级聚合模块，从而增强了 MMC 中多个头之间的信息交互。通道注意力结构在特

定通道之间调整权重，以增强对重要特征的关注并抑制不重要特征的影响。自调

制结构允许在逐元素相乘后，对特定空间和通道的值进行调制，随着不同的输入

而动态变化，从而实现自适应的自调制。多尺度自调制模块结构如图 3-1所示。 

F
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1×1 Conv
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&SAA

Modules

CA

Module

H*W*C

F' 

1×1 Conv

H*W*C
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CA
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3×3

DW Conv

5×5

DW Conv
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1×1
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Group2
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L-W
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L-W
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L-W
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图 3-1 多尺度自调制模块 

多尺度自调制模块输入是 DLA34[52]的第五层的输出特征图 F∈RH×W×C，然

后先通过一个 1×1 卷积操作，将特征图 F 映射为一组新的特征图。再采用多头

多核卷积模块将输入通道分成 4个头部，并对每个头部应用不同的深度可分离卷

积操作，以降低参数数量和计算成本。为了简化设计过程，将卷积核尺寸初始化

为 3×3，并逐头递增 2。然后，将这些处理后的头部特征图进行拼接，以生成最

终的多头多核卷积模块的输出特征图。MMC 可以公式（3-1）表述如下： 
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1 4 41 4MMC ( ( ),..., ( ))

1k k k k(X) = Concat DW x DW x   (3-1) 

式中：Concat()表示拼接；与
4 4k kDW  分别表示卷积核为 k1×k1和 k4×k4的深度

可分离卷积；x = [x1, x2, x3, x4]表示将输入特征 X通道维度上分成 4个头部；ki∈

{3, 5, 7, 9}表示每个头部的卷积核大小逐头加 2。 

然后，尺度感知聚合模块对 MMC 生成的不同尺度特征进行重新组合和分

组。具体而言，先从每个头部中选择一个通道来构建一个分组，因MMC 的输出

特征图通道数为 512，组的数量与头部的数量成反比，即 Gcnupe = C / Hsrde，所

以共生成 128组。然后利用逆瓶颈结构在每个分组内执行上下特征融合操作，从

而增加了多尺度特征的多样性。通过这样巧妙设计的分组策略，能够在实现理想

聚合结果的同时，仅引入少量的计算成本。随后，利用逐点卷积对所有特征执行

跨组信息聚合，以实现全局信息的交叉汇集。SAA 过程可以公式（3-2）表述如

下： 

 

1 2 128

1 2 3 4

1

([ , ,..., ]),

([ , , , ]),

( ) .
j j

inter

i i i i

i intra

i i H W

j k k j

M W G G G

G W H H H H

H DWConv x  



=

=

= ∈

 (3-2) 

式中：Winter和 Wintra是逐点卷积的权重矩阵；i∈{1,2,…128}表示分成的 128

个组，j∈{1,2,3,4}表示通道维度上分成的 4 个头；Hij则表示对第 j个头中的第 i

个通道进行深度卷积所得到的结果； ×j jk kDWConv 表示卷积核为 kj×kj 的深度可

分离卷积。 

对 SAA聚合后获得的特征图，通道注意力模块进行全局池化 GAP、一维卷

积和应用 Soymnod 激活函数一系列操作，得到一个权重向量，然后将权重向量与

输入特征图进行元素级的相乘操作，实现特征图的加权融合。可以增强全局上下

文信息的传递与利用，进一步扩大模型的感受野，提高目标检测性能。由此得到

输出特征图称为调制器 M，然后采用该调制器通过标量积来调制值 V。对于输入

特征 F∈RH×W×C，计算输出 Z如下： 

 
v

s

Z = M V,

V =W F,

M = CA(SAA(MMC(W F))).

⊙

 (3-3) 

式中：表示逐元素相乘；Wv和 Ws是线性层的权重矩阵。 
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由于调制器是通过公式（3-3）计算的，因此它随着不同的输入而动态变化，

从而实现自适应的自调制，得到输出特征图F。最后为了保留原始特征图中的信

息，同时动态的自适应调制，使用 eseNs 结构将初始特征图 F与调制后的特征

图F融合得到最终输出特征图 F∈RH×W×C。所以多尺度自调制模块可以公式（3-

4）表达如下： 

 F = F F ＋  (3-4) 

3.2.2 深度感知模块 

在 3D目标检测中，缺乏深度信息导致难以准确定位和估计目标。因此本章

提出了一种深度感知的辅助学习任务来解决训练过程中目标对象深度的不适定

性问题。具体来说，模型中添加了一个额外的实例分割分支，通过学习检测对象

的可见性掩码，模型变得深度感知，而且该特征源自真实的目标对象深度，不需

要引入额外的深度监督信号。深度感知模块结构如图 3-2所示。 

L1_Loss

Object Depth Mask Map

DLA34 DLAUp
3×3

Conv
BN

+GELU
1×1

Conv

Input Monocular Image I

64×96×320 1×96×320

 

Object Ground Truth Depth Map

Feature

Map fF 

Foreground

Depth

Map fD 

 

图 3-2 深度感知模块 

此模块以单目图像 I∈RH×W×3 为输入，利用 DLA34 作为轻量级的深度预测

器，整合多尺度视觉外观，从而获得深度特征
64

6 6

H W
× ×

Ff R 。经过一次 3×3卷积

操作，接着进行批标准化（Br h  Nncmroozr on ），并应用 GELU激活函数，最

后进行降维的 1×1卷积，来获得输入图像的前景深度特征图
1

6 6

H W
× ×

Df R 。为了实

现对输入图像的深度粗略感知，必须为其准备实例训练标签和实例掩码来进行监

督学习。该模型将位于二维边界框内的物体的点视为实例级前景点，在生成深度

标签时，根据图像中不同物体的深度信息来确定每个像素的值。当多个边界框相

交于图像的同一像素时，选择距离单目相机更近的对象的深度标签值作为该像素

的值。此外，模型仅预测前景物体的深度值，通过将前景部分的掩码像素值设为
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1，将背景部分的掩码像素值设为 0，实现对背景和前景的有效分割。为了降低标

注成本，仅使用物体级别的深度标签来监督前景深度图的生成。对于落在同一物

体的 2D框区域内的所有像素，均采用相同的物体深度标签。 

对于生成的图像前景深度特征图 fD，用 L1损失函数进行监督学习，则深度

感知模块公式表达式为： 

 D 1 1 3 3(GELU(BN( (DLA( )))))f = Con Con I   (3-5) 

式中：Con1×1表示卷积核为 1×1的二维卷积；Con3×3表示卷积核为 3×3 的二

维卷积；GELU表示 GELU激活函数；BN表示 Br h Nncmro 为归一化层；DLA

表示网络的 jrhkjn s 为 DLA34；I表示输入。 

3.2.3 网络结构设计 

MSM

Module
GT

Classification

(Heat Map)

Regression

(2D boxes, 3Dsizes, Rotations ) 

DAL

(training time only)

DLA34 DLAUp

Feature

Map f  
Gradient back prop Gradient back prop (auxiliary task)

Image Input I L
o
ss

 F
u
n
ct

io
n
s

 

图 3-3 网络结构图 

网络整体结构如图 3-3所示。整体由特征提取网络、多尺度自调制模块和多

任务损失模块三个部分组成，具体来说： 

特征提取网络。首先，网络以 eGB图像 I∈R384×1280×3作为输入，再经 DLA34

网络作为 jrhkjn s进行特征编码之后，得到输出特征图 f∈R96×320×64。 

多尺度自调制模块。通过对 DLA34 进行下采样得到的特征图进行进一步的

多尺度特征提取，增强了模型捕捉多尺度空间特征和扩展其感受野的能力，并有

效地聚合了所捕获的多尺度特征，使得获取的特征图具有更丰富的尺度信息。 

多任务损失模块。此模块用来同时处理多个任务。包括分类损失、回归损失

和深度感知损失，分别用来完成分类、回归和深度感知任务。具体来说，由特征

提取网络输出的特征图 f被输入到多任务损失模块中，首先热力图分类损失任务

是由模型生成的 2D热力图，通过与真实类别标签进行比较，来衡量分类任务预

测的准确性。通过最小化热力图分类损失，模型可以更好地识别和分类不同的物
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体类别。其次，回归损失任务旨在精确地预测目标物体的属性，包括 2D 中心偏

移、2D尺寸、3D属性深度、3D视觉深度、3D中心偏移和 3D尺寸等属性。通

过引入回归损失，模型能够更准确地估计目标属性。另外，附加到骨干网络的深

度感知损失任务，它平行于分类损失任务和回归损失任务。由于所提模型目标检

测是基于中心的，因此该深度感知损失任务也应该是基于中心的。为了与其他任

务兼容，将第 i个对象提取一个特征向量，表示为 fi。该向量是从输入特征图中

物体中心的位置复制而来的，这个位于相同位置的特征向量也与分类和回归损失

任务共享。通过将 fi输入到深度感知损失任务，使得特征向量能够感知物体的深

度。因此，这个特征向量被训练成具有深度感知的特性。由于这个特征向量也与

分类和回归损失任务共享，因此输入到另外两个任务的特征也具有深度感知的特

性，一定程度解决了特征 fi受到深度不适定的问题。 

3.2.4 损失函数 

DID-M3D 损失函数分为 2D 损失和 3D 损失。其中 2D 损失包括 2D 尺寸损

失 LS_2d、热力图损失 LH以及 2D 偏移损失 LO_2d，3D 损失包括航向角损失 L 、

3D偏移损失 LO_3d、视觉深度损失 LD_vis、属性深度损失 LD_att、深度损失 LD_all和

3D 尺寸损失 LS_3d。另外还提出了由 Smnn  L1 损失函数得到的深度感知损失

LD_awa，为避免与 DID-M3D 模型中的各类深度损失产生冲突，故设置其损失权

重为 λD_awa，经多次实验，设置 λD_awa为 0.4 时，损失函数间达到最佳平衡。因

此，总的损失函数公式表达如下： 

 
_ 2 _ 2 _ 3 _ 3 _ _ _ _ _H O d S d O d S d D vis D att D all D awa D awaL L L L L L L L L L L = + + + + + + + + +  (3-6) 

为应对因目标对象和背景占比相差比较大引起的类别不平衡的情况，热力图

损失采用 FnhroLnee 作为损失函数，其公式表达如下： 

 
(1 ) log ,         

( )
(1 ) log(1 ),   

H

p p  if   y = 1
L p, y

p p otherwise









− −
= 

− − −
 (3-7) 

式中：p和 y分别是网络的输出和对应真值；α和 β都是超参数，和基线算

法保持一致，分别设置为 0.25和 2[14]。 

为了约束模型，采用了 Smnn  L1 损失函数来计算 2D尺寸损失 LS_2d、2D偏
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移损失 LO_2d、3D尺寸损失 LS_3d以及 3D偏移损失 LO_3d。这些损失函数的计算公

式如下： 

 SmoothL1( , )targetL =    (3-8) 

式中：Smnn  L1 为 L1 的平滑函数； L 表示 2D 偏移损失、2D 尺寸损失、

3D 偏移损失和 3D 尺寸损失；表示 2D 偏移、2D 尺寸、3D 偏移和 3D 尺寸的

预测值， target 则表示对应的标签值。 

航向角损失 L 。应用 Muo -Bo 的方法，即观测角离散为 n个重叠的 jo ，回

归估计每个 jo 的旋转角度值和其置信度，最终形成对航向角度的预测，损失函

数 L 公式定义如下： 

 _ ( , )conf cross entropyL L cls cls= *
 (3-9) 

 SmoothL1( ,locL  = * )  (3-10) 

 +loc confL = L L  (3-11) 

式中：Lcross_entropy()为标准交叉熵损失函数；Smnn  L1 为 L1的平滑函数；cls

是预测值，cls*是标签值； 为预测角度值， *为角度标签值；Lloc为由交叉熵损

失函数得到的观测角损失；Lconf为由 L1 损失函数得到的置信度损失。 

本章将深度损失解耦为视觉深度和属性深度，因此视觉深度损失 LD_vis、属

性深度损失 LD_att和深度损失 LD_all都采用不确定性损失函数，其公式表达如下： 

 *

_ _ _ _

_

2
log( )D D D D

D

L d d u
u

   



= − +  (3-12) 

式中： _DL  表示视觉深度损失、属性深度损失和深度损失， _Dd  代表其对

应的预测值， *

_Dd  代表其对应的标签值， _Du 代表各自的不确定性。 

深度感知损失 _D awaL 利用 L1 损失函数计算，公式表达如下： 

 
*

_ SmoothL1( * , )D awaL Depth mask Depth=  (3-13) 

式中：Smnn  L1 为 L1 的平滑函数；Depth为预测的前景深度值；mask为图
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像掩码值；Depth*则是物体深度标签值。 

3.3 实验结果与分析 

3.3.1 实验参数设置 

实验环境以 Lo ux 作为操作系统，采用 P  nch 深度学习框架，GPU 为两块

NVIDIA eTX 3080To 显卡，CPU 为 12 核 I  so(e) Xsn (e) Por o um 8255C 

@2.50GHz。实验在 KITTI数据集上进行，针对汽车类别的两个核心任务，3D检

测和鸟瞰图（BEV）检测均使用建议的 AP40 指标[53]。训练过程中，实验采用分

层任务学习训练策略，并使用初始学习率为 1s-5的 Adrm 优化器，利用线性预热

策略，将学习速率在前 5个 spnh 增加到 1s-3，在第 90轮和 120轮以 0.1 的速率

衰减。jr h _eozs设置为 16，对网络进行 200轮的训练，在此设置下，整个训练

过程大约需要耗费 10 个小时。并且，一旦模型在 KITTI数据集上完成训练，就

可以直接在新环境下部署使用，无需从头重新训练。如果新环境与训练数据存在

差异，可通过微调、域自适应等迁移学习技术来快速适应新环境，而无需每次都

完整重新训练模型。 

3.3.2 消融实验 

为了验证所提方法的有效性，在 KITTI数据集“汽车”类别的验证集中进行

了系统的消融实验，包括多头多核卷积(MHMC)中卷积头数量的影响、目标深度

估计精确度的作用以及改进的 DID-M3D算法各模块的贡献。首先，通过实验探

究了 MHMC 中卷积头数量对模型性能的影响。实验结果如表 3-1 所示，实验结

果表明通过增加不同卷积核的数量有利于对多尺度特征进行建模和扩展感受野，

但添加更多头部会引入更大的卷积，会对网络推理速度产生面影响，而且检测精

度也不会随之一直线性增加。值得注意的是，当头数为 4时，3D和 BEV检测性

能达到最佳。所以，引入过多的不同卷积或使用单个卷积都不适合。 

表 3-1 MHMC中不同卷积头数量的模型性能比较 

Hsrde Numjsc FPS 
Prcrme 

（M） 
3D BEV 

Ere  

rc 

Mndscr s 

 

Hrcd 

 

Ere  Mndscr s Hrcd 

1 23.5 22.66 25.26 17.38 14.29 33.85 24.21 20.61 
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2 22.8 22.67 25.67 17.49 14.39 33.87 24.24 20.53 

4 22.2 22.68 26.65 17.70 14.54 34.52 24.50 20.79 

8 20.2 22.73 25.65 17.50 14.32 33.80 24.10 20.38 

其次，为研究目标深度估计精确度对检测性能的影响。本章首先生成不同深

度感知损失（LD_awa）的目标深度估计图，并在中间附上了真实的深度图用于参

考和对比。随后，将这些具有不同精确度的深度估计图应用到 3D 目标检测中。

为了直观地分析检测效果，生成了可视化结果图，在图中，采用不同线型的框来

标识不同 LD_awa值下的检测效果：虚线框表示 LD_awa值为 0.426 时的检测效果，

点线框表示 LD_awa值为 0.645时的检测效果，而实线框则用于表示真实的检测框，

以此作为基准进行对比。 

Dsp  *mrek(LD_awa=0.426) Tcus_Dsp  *mrek Dsp  *mrek(LD_awa=0.645) 

   

 

图 3-4 不同目标深度估计精确度的检测性能可视化比较 

具体实验结果如图 3-4所示，实验结果表明，当 LD_awa损失值较大时，产生

的深度图前景后景之间间隔更不明显，即区分不明显，同一物体的深度值差别也

更大，即深度图中同一目标的深度值分布更不均匀。对比可视化检测结果图也可

发现，在目标深度估计更精确时，避免了右侧远处的汽车漏检情况，生成的 3D

检测框也更贴合真实检测框，表明了目标深度更准确对检测精度的提高具有积极

作用。 

为了深入验证深度估计精确性对检测精度的积极影响，进一步通过反向验证

的方式，探讨了不同检测精度对应的深度图精确性。首先，通过调整不同的深度

感知损失权重，获得不同的检测精度，如表 3-2所示。随后，利用可视化技术进

一步展示了实验结果，其中点线框代表实验 2 的检测效果，虚线框代表实验 3的

检测效果，点框代表实验 4 的检测效果，而实线框则用于标示真实的检测框结

果。然后生成了各个实验中所产生的目标深度估计图，并计算了它们与真实深度

图之间的深度感知损失值，以量化分析深度估计的精确性。 
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表 3-2 不同深度感知损失权重的检测精度 

Expscoms   Ms  nd 
3D BEV 

Ere  Mndscr s Hrcd Ere  Mndscr s Hrcd 

sxpscoms  1 jresoo s 22.98 16.12 14.03 31.10 22.76 19.50 

sxpscoms  2 +MSM+0.3*LD_awa 26.80 17.19 14.21 36.14 24.37 20.62 

sxpscoms  3 +MSM+0.4*LD_awa 27.27 17.97 14.78 37.21 25.05 21.17 

sxpscoms  4 +MSM+0.5*LD_awa 26.79 17.87 14.48 36.92 24.57 20.69 

如图3-5所示的实验结果表明，当深度感知损失权重为0.4时检测性能最好，

没有发生误检和漏检情况，生成的锚框也更贴合真实锚框，同时所产生的目标深

度感知估计图与别的深度图比较，不同目标之间深度值差异更显著，同一目标的

深度值分布则更一致，这表明其深度信息更为精确。此外，通过计算得知，该深

度图与真实深度图之间的深度感知损失值较小，进一步证实了目标深度估计的准

确性。因此，这从反向也说明了检测精度更高的原因是因为产生了更精确的目标

深度估计图，目标深度估计图精确度的提高促进了检测精度的提升。 

 

    
sxpscoms  3 

Dsp  *mrek(LD_awa=0.812) 
Tcus_Dsp  *mrek 

sxpscoms  2 

Dsp  *mrek(LD_awa=1.291) 

sxpscoms  4 

Dsp  *mrek(LD_awa=1.063) 

图 3-5 不同检测精度的目标深度估计图可视化比较 

最后，针对改进的 DID-M3D算法进行了模块级别的消融实验。为了深入研

究本章方法中所提出的每个模块的影响，在 KITTI 数据集上进行了详细的消融

实验。具体的实验结果如表 3-3所示。为了验证多尺度自调制模块（MSM）在有

效聚合不同感受野下的多尺度信息方面的效果，进行了与 PPM[54]和 ASPP[55]模

块的对比实验。实验结果表明，在分别添加 PPM 和 ASPP 结构后，模型的检测

性能略有提升。然而，值得注意的是，添加MSM 模块在各个 3D检测和 BEV检

测的难度级别设置下都取得了更显著的性能提升。这一结果的根本原因在于所提

出的MSM 模块具备自适应调制机制，使其能够根据输入数据的多尺度特性自动
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调整特征提取和融合方式，这意味着 MSM 可以更好地适应不同大小和尺度的目

标物体，从而提高了物体检测的准确性。 

在引入深度感知模块（Dsp   Awrcs，DA）的实验中，该模块作为辅助学习

任务，旨在增强模型对目标深度感知的能力，进而提高模型的目标检测精度。然

而，由于 DID-M3D网络模型通过深度解耦的方式来提高目标检测精度，如果直

接添加 DA 模块并将损失权重统一设置为 1，会与 DID-M3D 的视觉深度和属性

深度引发冲突，导致模型无法达到预期的性能。因此，本章进行了一系列实验，

分别将 DA 模块的损失权重设置为 0.3、0.4 和 0.5。实验结果表明，将 DA 损失

权重设置为 0.4时，模型在多个损失项之间取得了最佳平衡，从而实现了更好的

性能表现。最终，将这两个模块一并用于算法中，以增强网络在多尺度和深度信

息两个方向上的表征能力，从而实现了模型性能的显著提升。 

表 3-3 在 KITTI验证集上的消融实验 

Ms  nd 
3D BEV 

Ere  Mndscr s Hrcd Ere  Mndscr s Hrcd 

jresoo s 22.98 16.12 14.03 31.10 22.76 19.50 

+PPM 24.27 17.26 14.22 31.91 22.82 19.82 

+ASPP 25.18 17.27 14.17 33.51 23.23 20.38 

+MSM 26.65 17.70 14.54 34.52 24.50 20.79 

+0.3*LDA 24.38 16.90 13.96 33.94 23.28 20.38 

+0.4*LDA 24.80 17.08 14.09 34.23 24.21 20.44 

+0.5*LDA 24.57 16.57 13.72 33.32 23.69 19.94 

+MSM+0.4*LDA 27.27 17.97 14.78 37.21 25.05 21.17 

Impcnvsms   +4.29 +1.85 +0.75 +6.11 +2.29 +1.67 

3.3.3 不同算法对比 

为了验证所提方法的先进性，将通过 KITTI 数据集的测试集和验证集进行

对比实验，该数据集是单目 3D物体检测的官方基准。在测试集对比实验中以算

法是否需要额外数据参与训练，来界定不同算法的分类。KITTI的测试集对比实

验结果如表 3-4所示，实验结果表明本章所提方式在测试集上表现出色，明显优

于 DID-M3D，在 3D 检测的简单/中等/困难级别上都分别获得了 0.71/0.59/0.52 的

改进，这是一个显著的提高。与近期发表的方法 bPA-3D（eAL 2023）[56]以及

Mn nNseD（ICCV 2023）[57]相比，本章所提方法在 BEV检测和 3D 检测整体上

仍然表现出具有竞争力的性能，而且和其它额外输入及完全无额外输入的方法相



安徽工程大学硕士学位论文 

32 

 

比也取得了具有优势的结果。总的来说。这些实验结果全面验证了所提方法的优

势与有效性。表 3-4 中以粗体突出显示最佳效果。 

表 3-4 汽车类别在 KITTI测试集与不同方法的性能对比 

Method Extra Data 
 AP3D|e40|≥0.7 APBEV|e40|≥0.7  

 Easy Moderate Hard Easy Moderate Hard  

MonoPair[58] None  13.04 9.99 8.65 19.28 14.83 12.89  

MonoDQ[59] None  13.70 10.18 8.30 19.81 13.02 11.25  

MonoDLE[11] None  17.23 12.26 10.29 24.79 18.89 16.00  

GUPNet[60] None  22.26 15.02 13.12 30.29 21.19 18.20  

ABCMono[61] None  21.86 16.72 13.93 31.05 21.92 18.00  

SGM3D[62] None  22.46 14.65 12.97 31.49 21.37 18.47  

MonoCon[12] None  22.50 16.19 13.49 31.12 22.10 19.00  

MDS-Net[63] None  24.30 14.46 11.12 32.81 20.14 15.77  

MonoRUn[17] LiDAR  19.65 12.30 10.58 27.94 17.34 15.24  

DD3D[13] LiDAR  23.22 16.34 14.20 30.98 22.56 20.03  

MonoNeRD[57] LiDAR  22.75 17.13 15.63 31.13 23.46 20.97  

DDMP-3D[64] 

 

Depth  19.71 12.78 9.80 28.08 17.89 13.44  

MonoDTR[65] Depth  21.99 15.39 12.73 28.59 20.38 17.14  

DID-M3D[14] Depth  24.40 16.29 13.75 32.95 22.76 19.83  

OPA-3D[56] Depth  24.60 17.05 14.25 33.54 22.53 19.22  

Ours Depth  25.11 16.88 14.27 33.77 23.54 20.24  

Improvement 

v.s.None  +0.81 +0.16 +0.34 +0.96 +1.44 +1.24  

v.s.LiDAR  +1.89 -0.25 -1.36 +2.64 +0.08 -0.73  

v.s.Depth  +0.51 -0.17 +0.02 +0.23 +0.78 +0.41  

表 3-5展示了本章方法及各文献算法在 KITTI 数据集的验证集上的性能。从

表中明显可以看出，所提算法无论在 3D 检测还是 BEV 检测上，都取得了最好

效果。具体来说，与基线方法 DID-M3D相比，严格条件下（IbU=0.7），所提算

法取得显著的提升，在 3D检测和 BEV检测的简单/一般/困难级别设置下，平均

提高率分别达到 4.29/1.85/0.75 和 6.11/2.29/1.67。 

通过对表 3-5中运行时间和 FPS 指标的进一步分析可以发现，本章所提方法

不仅在检测精度上获得了显著提升，而且其运行时间为 45 毫秒，即每秒可处理

22.2帧图像，与基线 DID-M3D算法的 40毫秒（每秒 25帧）基本持平，在实时

计算效率方面未造成明显损失。这一平衡较为理想的结果得益于本章提出的多尺

度自调制和深度感知模块的有效融合。其中，多尺度自调制模块赋予了算法更强

的多尺度特征提取和融合能力，因此在简单级别下对大物体的检测效果尤为显著；

而深度感知模块则增强了对平面目标深度的感知，从而使 BEV 检测相较 3D 检

测获得了更大程度的改进。总体来看，实验结果充分证实了本章所提出的创新方
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法的高效性，在保持与基线算法相当的实时计算效率的同时，大幅提升了单目 3D

目标检测的精确度。 

表 3-5 汽类别在 KITTI验证集与不同方法的性能 

Ms  nd FPS 
eu  

 oms 

 AP3D|e40|≥0.7 APBEV|e40|≥0.7  

 Ere  Mndscr s Hrcd Ere  Mndscr s Hrcd  

Mn nProc[58] 17.54 57me  16.28 12.30 10.42 24.12 18.17 15.76  

Mn nDLE[11] 25.0 40me  17.45 13.66 11.68 24.97 19.33 17.01  

DID-M3D[14] 25.0 40me  22.98 16.12 14.03 31.10 22.76 19.50  

buce 22.2 45me  27.27 17.97 14.78 37.21 25.05 21.17  

Impcnvsms   - -  +4.29 +1.85 +0.75 +6.11 +2.29 +1.67  

3.3.4 可视化结果分析 

为了更清晰的显示所提方法的有效性，图 3-6显示了一些定性结果。采用多

模态可视化的方式，分别在 eGB图像和 LoDAe 点云上同时显示目标检测结果。

为清楚区分不同来源的预测框，本章所提方法使用虚线框显示，基线模型以点线

框显示，真值框采用实线框，并在中间附上了远处模糊小物体目标的检测效果图。

LoDAe 点云在这里起到辅助检查作用同时圈出了漏检目标，通过三维结构更直

观地呈现场景，并在上面额外标出了目标朝向。 

Shs s1 

   

Shs s2 

   

Shs s3 

   
图 3-6 KITTI验证集的可视化比较 

通过对比可视化图像检测结果，可以观察到以下情况：首先，对于大多数简

单的情况模型预测是较为准确的，这表明了模型在常规情况下的高性能。然而，

当涉及到严重遮挡、截断或远距离的目标时，由于单目图像中信息有限，检测准

确性下降明显。尤其对于远处的小目标由于分辨率低、细节模糊，基线算法出现
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漏检的情况，即使能检测到也会产生检测框与真实框存在较大偏差的问题。而本

章所提出的算法通过自适应调制多尺度特征和深度感知机制，对这些小目标的检

测效果明显优于基线。在第一个场景中，可以发现基线算法对于远处右侧模糊小

汽车发生了漏检的情况，而本章优化算法能够很好地检测到该目标并生成贴合真

值框的检测框。对于其他场景中的目标，包括场景 2和场景 3，本章所提算法生

成的 3D检测框也比基线算法更加贴合真实框，检测精度得到提升，这表明了所

提方法在目标检测方面的整体优越性。综上所述，本章所提方法能够更有效地提

升单目 3D目标检测的性能，特别是对于远处小目标的检测，实现了更高的检测

精度。 

3.4 本章小结 

本章提出了一种融合多尺度自调制和深度感知辅助学习的单目 3D目标检测

模型，应对了单目方法在尺度适应性和深度估计方面的局限性。具体而言，模型

通过多头多核提取及组内组间特征聚合的方式提取多尺度特征，并通过自适应调

制空间与通道权重，有效整合了不同尺度信息，增强了对不同尺度目标的检测能

力。同时，深度感知模块通过预测可见性掩码，并结合稀疏的物体级别标签进行

监督学习，使模型具备深度感知能力，从而提升了目标的 3D定位精度。实验结

果表明，该方法在 KITTI数据集上的检测性能得到显著提升，验证了所提模型的

有效性。 

本章提出的单目 3D目标检测方法在智能驾驶领域具有重要应用价值。该技

术可服务于高级驾驶辅助系统和自动驾驶汽车，通过提升复杂道路场景下的目标

检测精度，为实现安全、智能的自主驾驶提供关键技术支持。 
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第 4 章 点云深度特征提取与融合的三维目标检测算法 

4.1 引言 

在上一章中提出的基于单目 3D目标检测模型虽然通过多尺度自调制机制和

深度感知模块在一定程度上改善了深度估计的精度，但由于仅依赖 eGB 图像这

一单一数据源进行深度推理的局限性，其检测性能在本质上难以突破，尤其在处

理复杂场景和小目标检测时，其性能仍需进一步提升。 

为克服单目方法的这些局限性，激光雷达作为主动式传感器，通过发射激光

并接收反射信号的方式可直接测量目标的三维空间位置，为高精度目标检测提供

可靠的几何信息基础。因此，本章转向基于点云的 3D目标检测方法，充分利用

优势，准确获取目标的形状、尺寸和位置信息并进行高效编码与特征提取，显著

提升目标检测的精度和鲁棒性，为自动驾驶技术提供更精确的环境感知解决方

案。然而，点云数据的稀疏性和不规则性为其在实际应用中的处理带来了诸多挑

战，例如特征提取效率低下以及难以捕捉小目标的细粒度特征。 

本章针对基于点云的 3D目标检测方法在小目标检测和特征重建精度上的不

足，提出了一种改进的 Pno  Pooorce 模型。首先，在柱特征网络层后引入残差通道

和空间注意力机制，以增强对全局特征的建模能力，提高模型对关键特征的选择

性。其次，提出基于偏移量的动态上采样机制，替换传统的转置卷积上采样，以

自适应地调整采样策略，优化特征重建质量。最后，设计特征融合模块，以更有

效地整合 2D骨干网络输出的多尺度信息，从而提升模型在不同尺度目标上的检

测能力。实验结果表明，本章提出的方法在 KITTI数据集上的检测性能，特别是

对小目标的检测性能，相较于基准方法有显著提升。 

4.2 算法流程 

4.2.1 网络结构设计 

Pno  Pooorce 算法包含三个主要功能模块：柱体特征网络、2D 骨干网络和
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SSD[66]检测头。在柱体特征网络中，首先将原始点云数据离散化为一系列垂直的

柱体（Pooorce），每个 Pooorc 中的点都被编码为包含坐标和反射强度等信息的 D=10

维特征向量。为了增强特征的表达能力，本章在这一阶段引入残差全局注意力机

制，通过建模跨通道和跨空间的特征关联，提升网络对关键输入特征的自适应选

择能力。随后，使用简化的 Pno  Ns 作为编码器将每个 Pooorc 中的特征转换为

C=64 维特征向量，并通过最大池化从每个 Pooorc 的 N 个点中选取最具代表性的

特征。这些处理后的 Pooorc特征被映射回原始空间分布，形成伪图像数据输入到

2D骨干网络。2D骨干网络由特征提取子网络和特征融合子网络构成。特征提取

子网络包含多个卷积块，通过逐步下采样提取多尺度特征；特征融合子网络则采

用本章设计的基于偏移量的动态上采样机制替代传统的转置卷积，生成更加细节

丰富的上采样特征图。同时，引入带有像素注意力引导的门控单元，对不同尺度

的特征图进行自适应加权融合，根据特征重要程度为不同像素分配权重。最终，

将所有融合后的特征图在通道维度上拼接，生成维度为（6C，H/2，W/2）的高维

特征图，其中包含了丰富的多尺度语义信息。检测头网络基于这些特征，使用类

似 SSD 的结构预测 3D 边界框及其类别置信度，从而实现端到端的点云目标检

测。具体改进后的 Pno  Pooorce 原理图如图 4-1 所示。 
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图 4-1 改进后的 Pno  Pooorce模型网络结构图 

4.2.2 eseGAM 模块 

Input feature: 1F Output feature: 3F

Channal Attention: cM
Spatial

Attention: sM

 
图 4-2 GAM模块结构 



安徽工程大学硕士学位论文 

37 

 

在 Pno  Pooorce 的支柱特征网络层中，将原始点云数据编码为仅含位置和反

射强度信息的伪图像作为输出，缺乏语义信息，无法充分利用全局上下文信息。

因此本章模型融入一种残差全局注意力机制（eseoduro Gonjro A  s  on  

Msh r oem，eseGAM），通过强化网络全局性通道和空间的跨维度特征关系来

捕捉全局依赖性，帮助网络选取关键输入特征进行运算。eseGAM 是在原始

GAM[67]（具体结构如图 4-2 所示）的基础上采用高效的深度可分离卷积代替标

准卷积进行改进并采用残差方式连接的新型注意力模块。它旨在增强注意力模块

对跨通道和空间维度特征的捕捉能力，同时优化计算效率和模型收敛性。 

7×7

DSConv

7×7

DSConv

Ms(F2)

C/r×W×H C×W×H

MLP

Mc(F1)

Reverse Permutation

C×W×H W×H×C

Permuattion

C×W×H W×H×C

Input Feature: 1F

Input Feature: 2F

(a) Channel Attention

(b)Spatial Attention

Sigmoid

Sigmoid

 

图 4-3 通道和空间注意力结构 

在 eseGAM 中，采用级联的通道和空间注意力子模块，具体结构如图 4-3所

示。其中通道注意力子模块首先对输入特征图进行 3D置换操作，将其沿通道、

高度和宽度三个维度进行置换，然后使用一个两层的多层感知机(MLP)对置换后

的特征进行编码解码，捕捉通道之间的交互关系，生成通道注意力权重，再将其

作用于原始输入特征图，得到输出通道增强的特征表示。另外，为提高空间注意

力子模块计算效率，将原始 GAM 中的相应标准卷积替换为深度可分离卷积。具

体先使用一个深度可分离卷积层捕捉空间信息，再经过另一个深度可分离卷积层

进行特征融合，最终生成空间注意力权重。最后将空间注意力权重作用于通道注

意力子模块的输出，即可获得融合了通道和空间注意力的特征表示。可公式表达

如下： 

 
2 1 1

3 2 2

( )

( )

c

s

F M F F

F M F F

= 

= 
 (4-1) 

由于残差连接有助于更好地传递梯度信息，缓解深度网络的优化困难。因此，

为进一步提升建模能力，在注意力模块的输出端引入了残差连接，即将注意力模
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块的输入特征与输出特征进行元素级相加，作为 eseGAM 的最终输出。可以公

式表达如下： 

 1 3Output F F= +  (4-2) 

4.2.3 动态上采样模块 

H x

W

C

sH

sW
2g

C
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grid
sample

 

图 4-4 D S 模块整体结构 

Pno  Pooorce 模型中的 2D骨干网络采用转置卷积进行上采样。然而，由于

转置卷积的卷积核固有特性，输出特征图可能出现高频离散的棋盘格状伪影以

及细节模糊问题[68]。这种现象会影响后续检测任务的精度，尤其是对于骑车

人、行人等小目标。因此本章所提方法通过动态上采样（D Srmpos，D S）来

得到分辨率相同的特征输出。该模块为克服固定插值方法的局限性，同时避免

动态卷积核带来的计算开销，设计了基于偏移量的动态采样机制，旨在生成高

质量、细节丰富的上采样特征图，为后续任务提供强大的特征表示，提升检测

精度和鲁棒性。具体结构如图 4-4所示，采样集由采样点生成器生成，通过网

格采样函数对输入特征进行采样。 
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图 4-5 采样点生成器具体结构 

在 D Srmpos 模块中，最主要子模块点采样器具体结构如图 4-5 所示。为了

使初始采样位置在低分辨率特征图上分布更加均匀，避免忽视相邻采样点之间的

位置关系，采用了双线性初始化策略，即在形状为（C，H，W）的低分辨率特征
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图 x上，并行地使用具有 1x1卷积核的卷积层进行线性投影，输出通道数为 2ye²，

其中 2 表示 x 和  的坐标，e 是上采样尺度因子，y 代表将特征图沿通道维度划

分为 y组并生成 y组偏移量，以通过不同组之间的交互增强模型的表达能力和泛

化性能。接着，为了提高偏移量的灵活性，将通过线性投影输出特征进一步生成

逐点的“动态范围因子”。通过使用 Soymnod 函数和 0.5作为静态因子，使动态

范围取[0，0.5]范围内的值，此过程可以公式（4-3）表达如下： 

 1 20.5Sigmoid(linear ( )) linear ( )O x x=   (4-3) 

然后对于使用线性投影产生的 S2 偏移集，对其进行像素洗牌重塑以满足空

间大小得到O。那么最终采样集 S是偏移量O和原始采样网格 G的总和，即公

式（4-4）如下： 

 S O G= +  (4-4) 

最后，利用网格采样函数使用采样集 S中的位置将输入 x重新采样为 x。与

传统方法使用固定采样坐标不同，D Srmpos通过动态调整每个位置的采样坐标，

避免了细节丢失和模糊化，使上采样特征图更加清晰细腻。同时，动态预测偏移

量的机制赋予了模块自适应性，使其能根据输入特征内容自动调整采样策略，充

分挖掘特征潜力，生成更为细腻清晰的特征表示，从而为检测任务提供强大支撑，

显著提升 3D目标特别是小物体目标的检测精度和鲁棒性。 

4.2.4 特征融合模块 

在 3D目标检测等计算机视觉任务中，有效融合不同级别的特征信息对获得

高质量目标检测结果至关重要。Pno  Pooorce 模型特征融合方法是将上采样后具有

相同空间分辨率的特征直接在通道维度上拼接。这种硬拼接策略由于其简单拼接

特性，无法区分特征的重要性，将所有特征一视同仁，可能会引入特征冲突，降

低融合质量[69]。 

为了解决上述问题，本章提出了一种创新性的像素注意力引导的门控特征融

合模块（Poxso-r  s  on -yuodsd Gr o y Fsr ucs Fueon  Mnduos，PGFFM）。PGFFM

中包含一类像素注意力引导的门控单元（Poxso-r  s  on -yuodsd Gr o y U o ，

PGU），PGU具体结构如图 4-6所示。它首先对上采样后的多个特征图两两进行

软加权融合，根据特征的重要程度自适应地为不同像素特征分配不同的权重。之
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后，PGFFM 将所有融合后的特征图在通道维度上拼接，获得更具识别和分辨能

力的综合特征表示。 
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图 4-6 PGU具体结构 

具体来说，PGU模块的输入为 2D骨干网络上采样后的多个分辨率一致的特

征 x1、x2和 x3，它们在上采样之前经历了不同程度的下采样操作，下采样尺度较

小的特征图尽管经过上采样，其语义信息相对较少，但细节信息较为丰富；而下

采样尺度较大的特征图则包含了更多高级语义概念，但细节信息较少，所以在语

义概念和细节信息的分布上存在差异。因此分别并行选取其中 xi，xj（i，j∈{1, 

2, 3} & i<j)特征在相同空间位置处分别记为 iv 和 jv 的两个像素向量，使用 1x1 卷

积分别对它们进行通道编码得到 ( )i if v 和 ( )j jf v ，然后计算变换后的两个特征向量

的点积，并将结果输入 Soymnod 函数以得到相似性得分 σ，确保权重值在 0 到 1

之间。即公式表达如下。 

 Sigmoid( ( ) ( ))i i j jf v f v =   (4-5) 

其中，σ 的取值范围在(0，1)之间，表示这对特征来自同一个语义对象的可

能性。当 σ 较高时，模型会更多地信任语义分支 xj提供的丰富语义信息；反之则

更多地依赖细节分支 xi所提取的细节特征。 

得到一系列权重图后，我们将 iv 和 jv 进行加权融合，权重由对应的权重图决

定。融合特征可公式表示为: 

 (1 )j iO v v = + −  (4-6) 

重复上述两两融合过程，得到一系列融合特征 O1，O2，O3，之后 PGFFM 再

将这些融合特征在通道维度拼接，产生综合融合特征 O。总的来说 PGFFM 提出
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了一种全新的多特征自适应融合范式，通过先进行两两门控融合再拼接的创新方

法，自动整合了来自不同语义层级的丰富特征信息，为 3D 目标检测特别是 3D

小目标检测提供了有力驱动。 

4.2.5 损失函数 

本章采用与基准模型相同的损失函数，3D 地面真实框由（x，y，z，w，l，

h，θ）表示，其中（x，y，z）表示边界框中心位置，(w，l，h)和 θ分别表示边界

框的宽度、长度、高度以及航向角。真实框与目标框之间的回归残差可以计算公

式表达如下： 

 

, , ,

log , , log , sin( )

gt a gt a gt a

a a a

gt gt gt
gt a

a a a

x x y y z z
x y z

d d h

w l h
w l h

w l h
  

− − −
 =  =  =

 =  =  =  = −

 (4-7) 

式中，xgt表示真实值，xa表示锚点值，其中 2 2( ) ( )a a ad l w= + 。总的定位损

失函数公式表达如下： 

 
( , , , , , , )

SmoothL1( )loc

b x y z w l h

L b


=   (4-8) 

式中，Smnn  L1 表示 L1 的平滑函数。由于角度定位损失无法区分翻转框，

所以在离散方向上使用 enf mrx 分类损失函数得到 Ldir，使网络能够学习锚框航

向。而对于目标分类损失，则采用 fnhro onee 损失函数，计算公式表达如下： 

 (1 ) loga a

cls aL p p= − −  (4-9) 

式中，pa表示锚点的类别概率，使用基准模型采用的 α=0.25和 γ=2[24]，故总

体损失函数公式定义如下： 

 
1

( + )loc loc cls cls dir dir

pos

L L L L
N

  = +  (4-10) 

式中，Npos表示正锚的数量，设置损失权重和基准模型相同，即 βloc=2，βcls=1，

βdir=0.2。 
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4.3 实验结果与分析 

4.3.1 实验环境及参数设置 

实验环境以 Lo ux 作为操作系统，采用 P  nch 深度学习框架和 bps PCds 

目标检测框架。GPU 为一块 NVIDIA eTX 2080To 显卡，CPU 为 12 核 I  so(e) 

Xsn (e) Por o um 8255C @2.50GHz。实验在 KITTI 数据集上进行，针对不同类

别的两个核心任务，3D检测和鸟瞰图（BEV）检测使用建议的 AP40 指标。实验

中使用 Adrm 优化器，设置初始学习率为 2s-4，权重衰减值为 0.01，动量值为 0.9，

学习率衰减值为 0.1。jr h _eozs设置为 4，对网络进行 120轮的训练，在此设置

下，整个训练过程大约需要耗费 10个小时。 

在本实验中，点云的选取范围沿 x z 轴的最小值分别是 0m、-39.68m 和-3m，

沿 x z 轴选取的最大值分别是是 69.12m、39.68m 和 1m，并且设置每个柱体长宽

均为 0.16m，高均为 4m，每个柱体中最大点数都为 32，同时最大柱体数设置为

12000。 

4.3.2 消融实验 

为了深入探究本章所提方法中所提出的各个模块的有效性，在 KITTI 数据

集的测试集上对提出的 eseGAM、动态上采样和特征融合模块进行了详细的消

融研究，分析他们对 KITTI数据集检测性能的影响。所有的消融实验都在 Crc、

Psdse cor 和 C hooe 三种类别上进行。表 4-1 展示了在 3D检测和 BEV检测的平

均精度(mAP)指标下的对比情况。其中，mAP 代表平均均值精度，是目标检测领

域中常用的综合评价指标。 

表 4-1 在 KITTI测试集上的消融实验 

Methods 
Dy

S 

PG 

FF

M 

GA

M 

Res 

GA

M 

FPS 
Car  Perdestrain  Cyclist 

3D-
mAP 

BEV-
mAP  3D-

mAP 
BEV-
mAP  3D-

mAP 
BEV-
mAP 

Baseline     42 75.29 86.48  44.09 50.67  62.57 66.07 

Experiment1     39 75.48 86.85  44.55 53.60  64.12 69.19 

Experiment2     39 75.74 87.43  46.13 53.44  63.62 67.47 

Experiment3     37 76.54 87.95  47.00 54.36  65.80 69.59 

Experiment4     31 76.02 87.03  44.42 52.80  65.68 67.68 

Experiment5     37 76.37 87.58  45.22 53.16  66.04 67.82 

Ours     33 77.68 88.92  48.01 54.92  66.48 70.08 
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由表 4-1分析可得，在 Pno  Pooorce网络中替换新的动态上采样（D S）可以

在保持高效计算的同时根据输入特征内容自动的调整采样策略生成更高质量、细

节更丰富的特征图，尤其对于一些小目标和边缘细节的提取效果显著，有效提高

了后续的目标检测任务性能；在网络中引入特征融合模块（PGFFM），更好地整

合了不同尺度的特征信息。通过并行的多分支结构，融合从底层到高层的多尺度

特征，不仅保留了细节信息，也融合了语义信息，这对于小目标检测性能十分关

键。相比基准模型单纯的通道上的硬拼接，这种跨尺度特征融合方式增强了模型

对目标的感知能力。为了比较 GAM 及其优化后的 eseGAM 的目标检测性能，

分别做了消融实验进行比较，实验结果表明 eseGAM 相比原始 GAM，在检测性

能和推理速度上都有改善，主要原因是使用深度可分离卷积代替标准卷积大幅减

少了计算量和参数量，提升了模型的推理效率，同时保留了 GAM 在通道注意力

和空间注意力方面的建模能力，而残差结构则缓解了过拟合，提高了模型在目标

检测任务上的泛化性能。最后，将 D S、PGFFM 和 eseGAM 都引入模型中。由

实验结果可以看出，本章所提优化方法有效提升了实验目标检测精度特别是对小

目标的识别能力，同时也保持了高效的推理速度。本章所提算法每秒处理的点云

数据为 33 帧，大于 KITTI 数据集激光雷达采集设备的 10 帧工作频率，满足实

时检测的要求。 

4.3.3 与其他方法对比 

为了评估改进模型的检测性能，在 KITTI测试集上进行了评估，并将结果与

多种典型算法进行了比较。表 4-2、表 4-3 和表 4-4 分别展示了本章所提算法在

KITTI测试集的 Crc、Psdse cor 和 C hooe 这三大类别上，与其他算法在 3D检测

和 BEV检测的平均精度(mAP)指标下的对比情况。 

表 4-2 Crc类别下不同算法的 AP 对比 

Models 
Car-3D(IoU=0.7)  Car-BEV(IoU=0.7) 

Easy Moderate Hard 3D-mAP  Easy Moderate Hard BEV-mAP 

F-PointNet[45] 82.19 69.79 60.59 70.86  91.17 84.67 74.77 83.53 

SECOND[23] 83.13 73.66 66.20 74.33  88.07 79.37 77.95 81.79 

PointPillars[24] 82.58 74.31 68.99 75.29  90.07 86.56 82.81 86.48 

TANet[70] 84.39 75.94 68.82 76.38  91.58 86.54 81.19 86.43 

SeSame[71] 85.25 76.83 71.60 77.89  90.84 87.49 83.77 87.33 

PointRCNN[20] 86.96 75.64 70.70 77.76  92.13 87.39 82.72 87.41 

F-Fru[72] 87.45 79.05 76.14 80.80  91.90 88.08 85.35 88.44 
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SVGA-Net[73] 87.33 80.47 75.91 81.23  - - - - 
IA-SSD[74] 88.34 80.13 75.04 81.17  92.79 89.33 84.35 88.82 

Ours 85.54 76.38 71.13 77.68  92.32 89.07 85.36 88.92 

Improvements 2.96 2.07 2.14 2.39  2.25 2.51 2.55 2.44 

表 4-3 Pscdse cro 类别下不同算法的 AP 对比 

Models 
Perdestrain-3D(IoU=0.5)  Perdestrian-BEV(IoU=0.5) 

Easy Moderate Hard 3D-mAP  Easy Moderate Hard BEV-mAP 

F-PointNet[45] 50.53 42.15 38.08 43.58  57.13 49.57 45.48 50.72 

SECOND[23] 51.45 41.92 38.89 44.09  57.60 48.64 45.78 50.67 

PointPillars[24] 51.07 42.56 37.29 43.64  55.10 46.27 44.76 48.71 

TANet[70] 53.72 44.34 40.49 46.18  60.85 51.38 47.54 53.25 

SeSame[71] 42.29 35.34 33.02 36.88  48.25 41.22 39.18 42.88 

PointRCNN[20] 47.98 39.37 36.01 41.12  54.77 46.13 42.84 47.91 

F-Fru[72] 46.33 38.58 35.71 40.20  52.15 43.85 41.68 45.89 

SVGA-Net[73] 45.48 40.39 37.92 41.26  - - - - 
IA-SSD[74] 46.51 39.03 35.61 40.38  51.76 42.61 40.51 44.96 

Ours 56.14 46.02 41.86 48.01  62.01 52.93 49.83 54.92 

Improvements 4.69 4.10 2.97 3.92  4.41 4.29 4.05 4.25 

表 4-4 C hooe 类别下不同算法的 AP 对比 

Models 
Cyclist-3D(IoU=0.5)  Cyslist-BEV(IoU=0.5) 

Easy Moderate Hard 3D-mAP  Easy Moderate Hard BEV-mAP 

F-PointNet[45] 72.27 56.12 40.01 56.13  77.26 61.37 53.78 64.13 

SECOND[23] 77.10 58.65 51.92 62.57  79.90 62.73 55.58 66.07 

PointPillars[24] 70.51 53.85 46.90 57.08  73.67 56.04 48.78 59.49 

TANet[70] 75.70 59.44 52.53 62.55  79.16 63.77 56.21 66.38 

SeSame[71] 69.55 54.56 48.34 57.48  75.73 61.70 55.27 64.23 

PointRCNN[20] 74.96 58.82 52.53 62.10  82.56 67.24 60.28 70.02 

F-Fru[72] 77.36 62.00 55.40 64.92  79.65 64.54 57.84 67.67 

SVGA-Net[73] 78.58 62.28 54.88 65.24  - - - - 
IA-SSD[74] 78.35 61.94 55.70 65.33  81.30 66.29 59.58 69.06 

Ours 81.36 62.67 55.37 66.48  84.48 66.95 58.80 70.08 

Improvements 4.26 4.02 3.45 3.91  4.58 4.22 3.22 4.01 

对比实验结果表明，本章提出的模型在 KITTI 测试集上取得了卓越的检测

性能，优于基准模型。具体来看，在 Crc类别的 3D检测和 BEV检测任务上，本

章模型的 mAP 分别比基准模型提升了 2.39%和 2.44%；而对于数据集中检测较

为困难的小目标 Psdse cor 和 C hooe ，本章模型的检测性能提升则更为显著，在

Psdse cor 类别的 3D 和 BEV 检测任务上，mAP 较基准模型分别高出 3.92%和

4.25%；在 C hooe 类别上，3D 和 BEV 检测任务的 mAP 则分别较基准模型提升

了 3.91%和 4.01%。与其他算法相比，本章方法在 BEV检测和 3D检测整体上表

现出具有竞争力的性能，特别是在小目标物体检测方面展现出独特的优势。总的

来说，这些实验结果全面验证了本章所提出方法卓越性能。 
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4.3.4 可视化结果及分析 

为了直观的显示所提方法的有效性，采用可视化的方式，在 LoDAe 点云上

分别显示了目标检测结果。 

  PointPillars Ours 

Scene1 

   

Scene2 

 
  

Scene3 

 
  

图 4-7 Pno  Pooorce与本章所提算法可视化结果对比 

图 4-7 展示了三种场景下，Pno  Pooorce 与本章所提算法在点云上的 3D 目标

检测结果，通过三维结构更直观地呈现了场景与检测情况，并在上面额外标出了

目标朝向，同时图像在这里起到辅助检查作用。在点云检测图中，红色线圈标注

了目标错检的情况，黄色线圈标注了目标漏检的情况。通过分析可视化结果可以

得到：首先，对于大多数简单的情况 Pno  Pooorce 及本章的模型预测都是较为准确

的，这表明了模型在常规情况下的高性能。然而，当涉及到严重遮挡、截断或小

目标时，Pno  Pooorce 检测准确性下降明显，例如图 1中 Pno  Pooorce 将小目标自行

车错检为骑自行车人；图 2中远处行人被漏检；图 3中将围栏错检为行人和骑自

行车人，并漏检远处的小目标骑自行车人和汽车。相比之下，尽管本章所提算法

也发生了将图 3中栏杆错检为行人的情况，但相较于基线，小目标的漏检错检率

大幅降低。因此，本章所提方法在目标检测特别是小目标检测方面展现出独特的

优越性。总的来说，本章方法能够更有效地提升 3D目标检测性能，实现更高的

检测精度。 
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4.4 本章小结 

本章提出了一种基于 Pno  Pooorce 改进的 3D目标检测方法，提升了小目标的

检测能力和特征重建精度。本章在柱特征网络后引入了残差通道和空间注意力机

制，增强了网络对全局特征的建模能力，并利用深度可分离卷积降低了计算复杂

度。此外，通过基于偏移量的动态上采样策略，提升了特征图的细节表达能力，

特别是对小目标和边缘区域的检测精度有明显改善。最后，引入特征融合模块，

整合了不同尺度特征信息，同时保持细节和语义信息的平衡，从而进一步提升了

目标检测性能。实验结果表明，以 KITTI中的 Crc、Psdse cor 和 C hooe 三种类

别作为检测对象，相较于基准模型在 3D任务下 mAP 分别提升 2.39%、3.92%和

3.91%。另外，采用消融实验方式分别验证了所提各个模块对于 3D 目标检测的

有效性。最后将本章算法与部分典型 3D目标检测算法性能进行比较，结果表明

本章算法的 3D目标检测性能具有显著的竞争力且能满足实时检测的要求。 

本章提出的点云 3D目标检测方法为智能驾驶技术提供了重要的技术支持。

该方法可显著提升自动驾驶系统在复杂交通环境中的目标感知能力，特别是对小

目标的精确检测，为实现安全、高效的自主导航奠定技术基础。  
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第 5 章 多源数据深度特征融合的三维目标检测算法 

5.1 引言 

在前两章中，分别探讨了基于单目图像和基于点云的 3D目标检测方法。基

于单目图像的方法虽然通过多尺度自调制机制和深度感知模块在一定程度上改

善了深度估计精度，但由于缺乏直接的深度信息，其在三维空间定位方面仍存在

明显局限。而基于点云的方法尽管能够准确获取目标的三维几何特征，但点云数

据的稀疏性和缺乏纹理信息使其在目标识别和分类方面面临挑战。这两种单模态

方法各具优势但也存在其固有的局限性，难以同时满足智能驾驶场景下对目标检

测精度和鲁棒性的严格要求。 

本章针对单一模态 3D目标检测方法存在的固有局限性以及多模态融合方法

在特征对齐和融合方面的挑战，提出一种改进的多模态 3D目标检测算法，为智

能驾驶系统构建更全面、精准的环境感知技术。该方法基于 MVX-Ns [75]框架，

首先使用优化的 eseNs -50[76]网络替换原有 VGG-16[77]骨干网络，并引入递归特

征金字塔结构，以增强图像特征提取能力，特别是对小目标的检测能力。其次，

设计三重注意力模块，以在通道、宽度和高度维度上进行特征建模，捕获跨维度

的全局依赖关系。最后，提出基于门控机制的融合模块，实现图像和点云特征的

自适应融合，并通过残差连接保持点云的几何信息。实验结果表明，该方法在

KITTI数据集上的检测性能优于基准方法，特别是在复杂场景和小目标检测方面

具有明显优势。 

5.2 算法原理 

5.2.1 整体网络结构 

MVX-Ns 是一个两阶段的多模态目标检测网络，主要由图像特征提取分支、

点云特征提取分支以及多模态特征融合模块构成，整体网络结构如图 5-1所示。

在图像处理分支中，本章将原有的 VGG-16 骨干网络替换为 eseNs -50，并引入
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递归特征金字塔结构增强特征提取。递归特征金字塔通过 ASPP[55]模块扩大感受

野并提取多尺度特征，同时利用融合模块整合不同层级特征，这种设计特别加强

了对小目标的检测能力。在提取到 2D特征图后，通过新引入的三重注意力模块

对特征进行增强，该模块通过三个并行分支分别对特征图的通道维度、宽度维度

和高度维度进行注意力建模，实现了跨维度的全局依赖关系捕捉。对于点云分支，

网络首先将原始点云数据进行体素化以生成规则的 3D 体素网格，然后通过 3D

卷积网络提取点云特征。在特征融合阶段，MVX-Ns 采用特征索引机制，通过

将 3D 点云投影到 2D 图像平面上，建立点云特征与图像特征之间的空间对应关

系，实现两种模态特征的精确对齐。在此基础上，本章设计了基于门控机制的融

合模块来动态调整不同模态特征的权重。该模块首先对图像特征和点云特征进行

特征变换，然后通过门控单元生成动态权重，实现特征的自适应融合，同时通过

引入点云特征的残差连接，进一步保持了点云的几何信息。融合后的特征被送入

区域建议网络(ePN)生成候选框，最后通过检测头网络完成目标的精确定位和分

类。这种改进的网络结构在保留原始 MVX-Ns 多模态融合优势的基础上，通过

引入优化的特征提取网络、注意力机制和自适应融合模块，显著提升网络的检测

性能，特别是在小目标检测和多模态特征融合方面取得明显改进。 

RPN
优化的

ResNet-50
RCN

图像特征层+

三重注意力

体素化

经过预训练的2D图像模型

RGB图像

雷达点云

体素投影

图像特征

降维
ROI-Align

池化

VFE VFE

Max
池

化

门控
特征

融合

体素堆叠

3D检测

结果

3D

RPN

 

图 5-1 整体网络结构图 

5.2.2 优化的 ese s -50 网络 

在目标检测任务中，特征提取网络的选择对模型性能至关重要。原始 MVX-

Ns 采用 VGG-16作为骨干网络，其多层卷积堆叠方式导致参数量庞大、计算复
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杂度高，且易出现梯度消失问题。此外，特征图分辨率随深度增加逐步降低，导

致细节信息丢失，影响检测精度。为此，本章采用 eseNs -50 替代 VGG-16，通

过残差连接设计，eseNs -50 有效缓解了梯度消失问题，显著降低了计算开销，

同时在深层特征提取中表现出良好性能。然而，单纯依赖 eseNs -50仍存在不足，

尤其是在小目标检测中，对低层细节信息的捕捉能力较弱。为解决这一问题，本

章在 eseNs -50基础上引入递归特征金字塔结构，通过多尺度特征融合进一步提

升模型性能，递归特征金字塔结构如图 5-2所示。 

Predict

Predict

Predict

ASPP
Fusion

 

图 5-2 递归特征金字塔网络结构图 

上图展示了递归特征金字塔的两步级联结构。绿色圆表示空洞空间金字塔池

化模块（A cnue Spr oro P crmod Pnnoo y，ASPP），能够通过多种空洞率扩大感受

野并提取多尺度特征，增强上下文信息捕获能力。粉色圆表示融合模块，用于整

合不同层级的特征，通过高层语义与低层细节的结合生成更加表征性强的特征

图。该结构能递归地强化特征表达，提升模型对小目标的检测性能。 

eseNs -50 由五个阶段组成，每个阶段包含多个相似的残差块。因此，本模

型仅对每个阶段的第一个残差块进行了修改。具体而言，通过增加一个 1x1 卷积

层，来处理递归特征金字塔反馈的特征 e(f)，再通过特征相加的方式实现多尺度

特征的深度融合，作为新的输出。这样 eseNs -50与递归特征金字塔结构的结合，

能够生成更加丰富的小目标信息，从而显著提升小目标检测的效果。图 5-3展示

了递归特征金字塔与 eseNs -50每个阶段第一个残差块融合的过程。 

Input Conv
(1 1 s=2) ， ＋

Conv
(1 1)

Conv
(3 3 s=2) ，

Conv
(1 1)

R( )f
Conv
(1 1)

Output

ResNet-50

递归特征金字塔

 

图 5-3 eseNs -50与递归特征金字塔融合原理图 
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5.2.3 三重注意力模块 

在 MVX-Ns 模型中，eGB 图像首先经过 Brhkjn s 提取出二维特征图

（Fsr ucs Mrp），而后通过投影与特征索引机制，将点云模态信息与图像特征相

结合，以完成多模态特征的融合。尽管这种方法展现了较好的检测性能，但由于

图像模态的特征在融合过程中未经过充分的优化处理，可能导致冗余信息的传播

以及特征融合的有效性下降[78]。为解决上述问题，本章在得到二维特征图后引入

三重注意力（Tcopos  A  s  on ）模块，以进一步增强图像特征的表达能力，优化

特征索引阶段的模态对齐效果。Tcopos  A  s  on 模块通过分别对特征图的通道维

度、宽度维度和高度维度进行注意力建模，从而实现跨维度的全局依赖关系捕捉。

具体来说，模块通过最大池化和平均池化操作生成全局特征描述，并结合卷积运

算生成注意力权重，这些权重用于动态调整特征图的各维度信息，从而突出关键

目标区域并抑制背景噪声，Tcopos  A  s  on 模块如图 5-4所示。 

Identity

WZ-Pool Conv

Z-Pool Conv

Z-Pool Conv

Sigmoid

Sigmoid

Sigmoid

H

H

W

H

W

H

W

H

W
Permutation

Avg

Triplet AttentionInput Tensor

C

C

C

C

C

 

图 5-4 Tcopos  A  s  on 模块原理图 

由图可得，Tcopos  A  s  on 包含三个并行分支，每个分支分别负责建模特征

图的不同维度交互关系：第一分支捕捉通道维度与宽度维度的依赖，通过沿高度

维度将特征图 × ×C H Wx R 逆时针旋转 90°得到旋转后的特征 1

W H Cx R   ，接着，

应用 Z-Pnno 操作对特征进行全局平均池化与最大池化，生成融合全局信息的特

征表示
2

1̂

H Cx R   。随后，这些特征经过卷积、批归一化和 Soymnod 激活，生成

通道与宽度交互的注意力权重 1 ，并将其应用于 x1，再沿高度维度逆旋转以保留

原始输入形状。第二分支的处理逻辑与第一分支类似，不同之处在于旋转操作沿

宽度维度进行得到旋转后特征 2

H C Wx R   和注意力权重 2 ，从而捕捉通道维度
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与高度维度之间的关联。第三分支直接作用于原始特征图 x，通过 Z-Pnno 聚合空

间特征（宽度与高度）得到，并生成空间维度的注意力权重 3w 。最终，这三个分

支的输出通过简单加权平均合成优化后的特征图  ，其计算公式如下： 

 
1 1 2 2 3

1
( )

3
y x w x w xw= + +  (5-1) 

Tcopos  A  s  on 模块通过联合捕捉跨维度特征关联，解决了传统注意力机制

独立建模带来的信息割裂问题。在特征图的三维空间中（通道、高度、宽度），

利用旋转与降维操作，从全局尺度捕获维度间的交互关系，显著提升了网络对关

键区域和信息的关注能力。 

5.2.4 融合模块 

在多模态融合任务中，图像和点云作为两种关键数据来源，分别具有独特的

优势。然而，由于两种数据的模态差异显著，直接融合往往面临信息丢失和权重

分配不合理的问题。例如，简单的拼接或加权方法难以动态适配特征间的重要性

差异，可能导致某一模态特征的主导性被削弱，从而影响融合效果。针对这一问

题，本章提出了一种基于门控机制的融合模块（Gr sd Fueon  Mnduos），该模块

结构图如图 5-5所示，其核心思想是通过门控单元动态生成融合权重，自适应调

整图像和点云特征的贡献比例。 

图像特征x1

点云特征x2

Sigmoid＋ ＋
权重Z 输出O

全连接层

全连接层

 

图 5-5 融合模块原理图 

该模块包括特征变换、权重生成和特征融合三部分。首先，输入的图像特征 

x1 和点云特征 x2 分别通过两个全连接层进行线性变换，得到中间特征 1̂x 和 2x̂ 。

接着，通过将这两个变换后的特征相加并输入到 Soymnod 激活函数，生成动态权

重 z，确保其取值在 0到 1之间。最后，将权重系数与对应的特征进行逐元素相
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乘，并将两个加权特征相加得到融合特征。此外，为了保持点云的几何信息并进

一步增强其在融合中的表达，我们引入了点云的残差连接，即将原始点云特征 x2

添加到最终的融合输出中得到最终的输出 O，该过程可以公式表达如下： 

 1 2 2( 1)O z x z x x=  + − +  (5-2) 

通过门控机制自适应地调整不同模态特征的权重，该融合模块能够有效地捕

捉图像和点云数据各自的优势。特征变换层对输入进行映射以提取关键信息，动

态生成的权重确保了模态间的平衡，而残差连接则保留了点云的几何结构信息。

这种设计不仅解决了传统融合方法中的信息丢失问题，还能根据输入数据的特性

自动调整各模态的贡献度，从而实现更优的特征融合效果 

5.2.5 损失函数 

本章提出的方法采用了端到端的训练机制，其损失函数设计与 Sshn d 方法

相似，综合了三个关键组成部分：分类损失、回归损失以及角度分类损失。这种

多维度的损失函数设计使模型能够从不同角度优化三维目标检测的性能。通过分

类损失提升检测准确率，回归损失改善目标定位精度，以及角度分类损失增强姿

态估计的准确性，显著提升整体检测效果。总体损失函数如（5-3）所示： 

 
 

11 2 3

, , , , , ,

( , )cls smooth L dir

x y z l h w

L L L r g L
 

  −



= +   +  (5-3) 

其中，锚框分类损失 Lcls使用 Fnhro Lnee 进行计算，并采用默认的超参数；

锚框回归损失使用 Smnn  -L1 Lnee 方法通过预测残差 r 与回归目标 g 之间的

差值计算；方向分类损失 Ldir则采用交叉熵损失进行计算。整体训练损失 L为这

三个损失函数按权重加权的总和，为保持和基准模型一致，权重参数 1 、 2 和

3 分别设置为 1.0、2.0 和 0.2[75]。 

5.3 实验结果与分析 

5.3.1 实验设置 

该章实验采用 KITTI 数据集，对于不同类别的两个核心任务，3D 检测和鸟

瞰图（BEV）检测均使用建议的 AP40 指标。在实验过程中，使用 2 张 NVIDIA 
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GsFnchs eTX 3090 GPU 进行训练，采用 AdrmW 优化器进行网络优化，初始学

习率设为 3×10⁻⁴，逐步提升至最大值 3×10⁻³。每个 GPU的批次大小（jr h  eozs）

设为 6，总训练周期（spnh ）为 50。对于点云数据处理，本章采用 0.05×0.05×0.1

尺寸的体素化处理。为了提高模型的鲁棒性，在点云和图像数据上实施了一致的

数据增强策略，包括随机翻转、全局旋转和全局缩放，其中全局旋转的噪声范围

在-π/4 到 π/4 之间均匀分布，缩放因子在 0.95 到 1.05之间均匀分布。 

5.3.2 消融实验 

为了全面评估本章所提出方法的有效性，在 KITTI 数据集上开展了系统的

消融实验。实验采用平均精度均值（msr  Avscrys Pcshoeon ，mAP）作为评价指

标，其中 3D-mAP 反映了模型在三维空间中的检测精度，而 BEV-mAP 则评估了

从鸟瞰图视角的检测性能。具体实验结果如表 5-1所示。 

表 5-1 在 KITTI测试集上的消融实验 

Methods FPS 
Car  Perdestrain  Cyclist 

3D-mAP BEV-mAP  3D-mAP BEV-mAP  3D-mAP BEV-mAP 

MVX-Net 13 80.47 84.73  59.91 68.27  61.34 64.34 

+优化的 ResNet50 12 82.15 85.49  63.22 73.03  64.64 68.04 

+三重注意力 13 82.10 86.30  63.40 72.99  65.76 67.89 

+融合模块 12 81.42 84.89  63.15 71.39  63.20 67.90 

Ours 11 82.47 86.98  63.89 72.20  65.71 69.49 

由表 5-1 可以看出：首先，将原始 MVX-Ns 的主干网络替换为优化后的

eseNs 50，这一改进使 Crc类别的 3D-mAP 从 80.47%显著提升至 82.15%，同时

在 Psdse cor 和 C hooe 类别上也取得了显著进步，3D-mAP 分别提升了 3.31%和

3.30%。这一结果证明了优化后的特征提取网络能够获得更具判别性的特征表示，

尤其是在复杂场景中的表现更为突出。其次，三重注意力机制的引入也增强了模

型性能，使 Crc类别的 3D-mAP 达到 82.10%，特别是在 C hooe 类别上取得了显

著提升，3D-mAP 达到 65.76%，相比基准提升了 4.42%。这表明注意力机制能有

效增强模型跨维度特征的关联性。同时，特征融合模块的引入进一步提升了模型

的检测精度，使 Crc 类别的 3D-mAP 达到了 81.42%，BEV-mAP 为 84.89%，相

比基准提升了 0.95%和 1.16%。特别是在 Psdse cor 类别中，3D-mAP 和 BEV-

mAP分别提升至 63.15%和 71.39%，相较于基准模型分别提高了 3.24%和 3.12%，

充分证明了融合模块能使模型在处理多模态数据时更加高效，确保图像和点云信
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息的充分利用，进而提升了整体的检测性能。最后，当整合所有改进模块后，本

章所提模型在各项指标上均达到了最优性能，各项检测精度均大幅提升，整体表

现优于单一模块或基准模型，尤其在小目标和复杂场景中的表现显著。尽管处理

速度从 13FPS 略降至 11FPS，但仍满足实时检测的需求，证明了该方案在精度和

速度上的良好平衡。 

5.3.3 与其他方法比较 

为了验证本章方法的先进性，将所提出的方法与现有的先进 3D目标检测方

法在 KITTI 数据集 Crc、Psdse cor 和 C hooe 类别下的 3D-AP 进行了全面比较，

相关结果如表 5-2、5-3 和 5-4所示。为了系统性地进行比较分析，将这些方法按

照输入模态分为两类：仅使用 LoDAe 数据(L)的方法和融合 LoDAe 与图像数据

(L+I)的方法。 

表 5-2 Crc类别下不同算法的 3D-AP 对比 

Ms  nd I pu  
eu  oms 

(me) 

Crc 

Ere  Mnd Hrcd mAP 

VnxsoNs [22] L 231.5 77.81 65.06 55.74 66.20 

SECbND[23] L 42 84.61 75.99 67.91 76.17 

Pno  eCNN[20] L 109 85.19 75.76 68.30 76.41 

STD[79] L - 87.95 79.21 75.09 80.75 

MV3D[28] L+I 460 71.02 62.35 55.10 62.83 

AVbD[27] L+I 80.6 73.56 65.79 59.31 66.22 

SIFeNs [80] L+I  85.62 72.05 64.19 73.95 

Pno  Pro  o y[81] L+I 410 87.19 76.54 69.11 77.61 

MVXNs [75] L+I 77 87.52 78.21 75.68 80.47 

Ours L+I 91 89.29 80.13 77.99 82.47 

Impcnvsms  e - - 1.77 1.92 2.31 2.00 

表 5-3 Psdse cor 类别下不同算法的 3D-AP 对比 

Ms  nd I pu  
eu  oms 

(me) 

Psdse cor  

Ere  Mnd Hrcd mAP 

VnxsoNs [22] L 231.5 - - - - 

SECbND[23] L 42 45.31 35.52 33.14 37.99 

Pno  eCNN[20] L 109 58.64 49.90 46.27 51.60 

STD[79] L - 53.29 42.47 38.35 44.70 

MV3D[28] L+I 460 - - - - 

AVbD[27] L+I 80.6 48.27 41.52 36.85 42.21 
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SIFeNs [80] L+I  66.75 60.85 52.95 60.18 

Pno  Pro  o y[81] L+I 410 58.76 50.12 48.21 52.36 

MVXNs [75] L+I 77 64.68 59.67 55.38 59.91 

Ours L+I 91 67.99 63.23 60.45 63.89 

Impcnvsms  e - - 3.31 3.56 5.07 3.98 

表 5-4 C hooe 类别下不同算法的 3D-AP 对比 

Ms  nd I pu  
eu  oms 

(me) 

C hooe  

Ere  Mnd Hrcd mAP 

VnxsoNs [22] L 231.5 - - - - 

SECbND[23] L 42 75.83 60.82 54.17 63.60 

Pno  eCNN[20] L 109 73.93 59.57 53.51 62.33 

STD[79] L - 78.69 61.59 55.30 65.19 

MV3D[28] L+I 460 - - - - 

AVbD[27] L+I 80.6 60.10 44.82 38.84 47.92 

SIFeNs [80] L+I  79.77 60.34 55.66 65.25 

Pno  Pro  o y[81] L+I 410 77.51 63.24 55.42 65.39 

MVXNs [75] L+I 77 74.79 56.34 52.89 61.34 

Ours L+I 91 77.78 61.32 58.02 65.71 

Impcnvsms  e - - 2.99 4.98 5.13 4.37 

由表 5-4可以看出，本章方法在各类别检测任务上均展现出显著优势。在汽

车检测任务中，本方法凭借高效的特征提取和融合策略，实现了 89.29%、80.13%

和 77.99%的 AP 值（简单/中等/困难），相比基线分别提升了 1.77%、1.92%和

2.31%。在行人检测任务上，得益于我们提出的多维度注意力机制，检测性能取

得了更为显著的提升，在各难度级别上分别达到 67.99%、63.23%和 60.45%的 AP

值，平均提升 3.98%，这一改进在处理遮挡、密集等困难场景时尤为明显。在自

行车检测方面，虽然在简单和中等场景下的性能分别略低于 SIFeNs 和

Pno  Pro  o y，但通过 LoDAe 与图像特征的深度融合以及改进的区域提议网络，

在困难场景下分别实现了 58.02%的 AP 值，展现出更强的场景适应性。特别值得

注意的是，本方法在实现这些性能提升的同时，仍保持了较低的计算开销（91me），

这主要得益于设计的轻量化特征提取模块和高效的多模态融合策略，从而在保证

检测精度的同时实现了较高的实用性。 

5.3.4 可视化结果及分析 

本章通过三维数据处理库bps 3D对MVX-Ns 网络在KITTI数据集上的 3D
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目标检测结果进行了可视化，并且以 2D 图片作为对比参考。在图 5-5 中，点云

数据中的红色锚框表示车辆类别，绿色锚框表示行人类别，而蓝色锚框则代表骑

行者类别。 

 
Shs s r 

  

 
Shs s j 

  

图 5-5 本章及基线模型 3D 目标检测结果可视化 

图中展示了在两种场景下，本章提出的算法（右侧点云图）与基线模型（左

侧点云图）在点云上的 3D目标检测结果。在车辆检测场景 r中，本章方法在处

理点云稀疏的远距离目标时表现尤为突出。即使在图像边缘的阴影区域，得益于

多模态特征的深度融合，检测结果依然保持稳定和准确，减少了右侧汽车的错检

情况。这些可视化结果充分证明了本章提出的多模态融合策略在提升检测精度和

增强模型鲁棒性方面的有效性。通过场景 j的对比可见，在包含多个遮挡目标的

行人检测场景中，得益于优化后的 eseNs 50 网络和三重注意力机制的结合，本

章方法能够准确区分并定位相互重叠的行人目标，有效减少了错检和漏检。尤其

在远距离区域，基于门控机制的特征融合模块通过有效整合图像的外观特征和点

云的几何信息，使得检测框的定位和朝向估计保持较高的精度。 

5.4 本章小结 

本章提出了一种改进的多模态 3D目标检测方法，提升了检测精度和鲁棒性。

该方法基于 MVX-Ns 框架，首先采用优化的 eseNs -50 网络替代传统 VGG-16

骨干网络，增强了图像特征提取能力，特别是在小目标检测方面表现优异。其次，

设计了三重注意力模块，建模通道、宽度和高度维度之间的全局依赖关系，提高

了特征表达能力。最后，提出的基于门控机制的自适应融合模块，实现了图像与
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点云特征的动态融合，并通过残差连接保留了点云的几何信息。实验结果表明，

该方法在 KITTI数据集上的 3D目标检测性能取得显著提升，相较于基准方法在

Crc、Psdse cor 和 C hooe 类别的 3D-mAP 分别提高了 2.00%、3.98%和 4.37%，

尤其在复杂场景和小目标检测任务中展现出卓越的性能。 

本章提出的多模态 3D目标检测方法为智能驾驶技术的发展提供了新的技术

路径。通过深度融合图像和点云多源数据，该方法可显著提升自动驾驶系统在复

杂交通环境中的目标识别和定位能力，为实现安全智能的自主驾驶提供关键技术

支持。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 工作总结 

三维目标检测作为智能驾驶感知系统的关键技术，对实现安全、可靠的自动

驾驶具有重要意义。与传统的二维目标检测相比，三维目标检测需要在复杂的三

维空间中准确定位和识别目标，这对检测算法提出了更高的要求。本研究聚焦于

基于深度学习的 3D目标检测关键技术，从单目、点云和多模态三种不同数据源

出发，提出了三种创新性的检测方法，旨在提升智能驾驶感知系统的目标检测性

能。具体研究成果如下： 

（1）在单目 3D 目标检测方面，创新性地将深度感知与多尺度特征处理相

结合，提出了一种融合多尺度自调制和深度感知辅助学习的网络模型。该模型通

过多头多核提取及组内组间特征聚合的方式提取多尺度特征，并通过自适应调制

空间与通道权重，有效整合了不同尺度信息。同时，设计的深度感知模块通过预

测可见性掩码，并结合稀疏的物体级别标签进行监督学习，使模型具备深度感知

能力。实验结果表明，该方法在 KITTI数据集上的检测性能得到显著提升，该方

法相较传统单目方法在深度估计方面的限制有突出优势，为高效精确的单目 3D

目标检测提供了新思路。 

（2）针对点云数据的稀疏性和不规则性特点，提出了基于残差通道和空间

注意力机制的特征增强框架，增强了网络对全局特征的建模能力。通过创新性的

基于偏移量的动态上采样机制，替代传统转置卷积上采样方法，实现了对采样策

略的自适应调整，从根本上优化了特征重建的质量。最后，精心设计的特征融合

模块能够更加高效地整合 2D骨干网络输出的多尺度信息，有效提升了模型在不

同尺度目标、尤其是小目标检测中的性能。实验结果表明，相较于基准模型在

KITTI数据集上，所提方法在车辆、行人和自行车三种类别的检测性能均获得了

提升，特别是对小目标检测作用显著，验证了算法的有效性和实用价值。 

（3）在多模态融合检测方面，提出了一种高效的多模态融合检测方法。通

过优化的 eseNs -50 替换传统骨干网络，提升了图像特征提取能力；设计了三重
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注意力模块，有效建模了通道、宽度和高度维度之间的全局依赖关系；引入基于

门控机制的融合模块，实现了图像和点云特征的自适应融合。该方法充分利用了

两种模态数据的互补优势，在 KITTI 数据集上的实验验证了其在复杂场景和小

目标检测方面的显著优势，特别是在处理遮挡、远距离等具有挑战性的场景时表

现出色。 

本研究提出的三种检测方法分别从不同数据源的角度出发，通过创新性的网

络结构设计和模块改进，有效提升了 3D目标检测的性能。这些方法为智能驾驶

感知系统的发展提供了新的技术思路，对推动自动驾驶技术的实际应用具有重要

意义。 

6.2 工作展望 

本文提出的三种 3D目标检测方法虽然在检测精度和鲁棒性方面取得了一定

进展，但仍存在进一步优化和改进的空间。未来的研究工作可从以下多个方面展

开： 

（1）对于单目 3D 目标检测方法，虽然本文通过多尺度自调制和深度感知

模块提升了深度估计精度，但对于远距离和被遮挡目标的检测性能仍有提升空

间。未来可以考虑引入自监督深度估计技术，利用时序信息和几何约束来增强深

度预测的准确性。对于基于点云的目标检测方法，当前算法在处理高度稀疏的点

云数据时仍面临挑战，可以探索更高效的点云特征学习机制，设计新的注意力机

制和特征提取方法，以提升对高度稀疏区域和小目标的检测能力。在多模态融合

方面，虽然本文提出的方法实现了图像和点云特征的自适应融合，但两种模态之

间的特征对齐和互补性仍有提升空间。可以研究更深层次的跨模态特征交互机

制，探索如何更好地利用两种模态数据的互补性信息，并考虑引入时序信息和场

景上下文，提升检测的时序一致性和环境适应性。 

（2）考虑到智能驾驶的实际应用需求，将重点关注模型的实时性、环境适

应性及终端部署能力。通过网络结构优化、模型压缩和量化等技术，在保证检测

精度的同时提升算法运行速度，使其能够在车载嵌入式设备和边缘计算平台上高

效运行。同时研究基于异构计算平台的并行加速策略，合理分配计算任务在车载

终端和边缘服务器之间的执行，增强模型在不同天气条件和光照环境下的鲁棒



安徽工程大学硕士学位论文 

60 

 

性，开发更具实用价值的目标检测解决方案，推动三维目标检测技术在智能驾驶

领域的实际应用。 
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攻读硕士学位期间的研究成果 

1 录用学术论文情况 
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