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基于深度学习的多模态融合三维目标检测算法研究 

 

摘 要 

 

三维目标检测是自动驾驶系统实现精确环境感知的核心技术，在

复杂交通场景中单模态检测难以满足高精度需求，多模态融合方法成

为提升检测精度的关键途径。在三维目标检测中，通过融合相机提供的

丰富的视觉特征与激光雷达提供的高精度三维空间信息能够提升检测

性能，但由于两者隶属于不同模态，现有的多模态中期融合方法中存在

局部特征和全局特征交互不足、细粒度特征提取不充分的问题。基于此，

本文提出了两种基于深度学习的多模态融合三维目标检测算法，旨在

有效整合相机和激光雷达这两种传感器的优点，优化特征融合策略，提

升目标检测的准确性和鲁棒性。主要研究内容如下： 

（1） 多传感器标定方法研究 

为提升智能车的环境感知能力，本文构建了基于单目相机与激光

雷达的多传感器感知系统，并深入分析相机的小孔成像与非线性成像

模型理论。针对世界坐标系、相机坐标系、激光雷达坐标系及图像坐标

系之间的空间映射关系，建立数学转换模型。进一步地，开展异构传感

器的独立标定及联合标定实验，利用 Python、OpenCV、Autoware 等工

具求解相机内部参数矩阵及相机-激光雷达外部参数，实现多传感器坐

标系的统一转换，并构建精确的映射模型，对后续多模态融合算法的构
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建具有指导作用。 

（2） 基于点级和体素级融合的多模态 3D 目标检测算法 

针对现有多模态中期融合方法中存在局部特征和全局特征的交互

不足、细粒度特征提取不充分的问题，提出了一种基于点级和体素级融

合的多模态 3D 目标检测算法 MPVF。首先，提出了一种点级和体素级

融合模块 PVWF，它利用点级融合模块 PWF 提取的局部特征和体素级

融合模块 VWF 提取的全局特征进行融合，以增加多模态局部特征和全

局特征之间的交互，从而提升模型在小目标检测和复杂场景中的性能

表现。其次，设计了一个更具表达力的特征提取模块 IRFP，它由 IR 模

块和 FP 模块构成，IR 模块采用分组卷积策略将提取的高级语义特征

分别融入 PWF 模块和 VWF 模块，以提高特征提取的效率；在 IR 模块

特征提取中期阶段构建特征金字塔 FP 模块，以捕捉不同分辨率的细粒

度特征，从而进一步提升模型的检测精度和鲁棒性。最后，在 KITTI 数

据集上进行实测实验表明，MPVF 算法在检测精度和误检率方面均优

于其他优秀检测模型，验证了方法的有效性和实用性，并通过消融实验

验证了各模块的有效性。 

（3） 基于局部与全局特征融合的多模态 3D 目标检测算法 

为进一步提升多模态融合策略的性能，本文提出了一种基于局部

与全局特征融合的多模态 3D 目标检测算法 MLGF。相较于 MPVF，该

方法设计了全局特征增强模块 GPF，以弥补 VWF 模块在全局信息提取

方面的局限性，并设计 LGF 模块以加强局部特征与全局特征的深度交
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互。在 KITTI 数据集上进行实测实验表明，MLGF 算法在检测精度和

误检率方面均优于其他优秀检测模型，在行人和骑自行车者的检测任

务上尤其突出，验证了方法的有效性和实用性。此外，该方法在远距离

小目标检测及复杂场景下表现出更强的鲁棒性，并通过消融实验进一

步验证了各模块的有效性。 

 

关键词：三维目标检测，自动驾驶，图像，点云，多模态融合 
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RESEARCH ON MULTIMODAL FUSION 3D OBJECT 

DETECTION ALGORITHMS BASED ON DEEP LEARNING 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

3D object detection is a core technology for achieving precise 

environmental perception in autonomous driving systems. In complex traffic 

scenarios, single-modal detection struggles to meet the high precision 

demands, making multimodal fusion a key approach to improving detection 

accuracy. In the field of 3D object detection, integrating the rich visual 

features provided by cameras with the high-precision spatial information 

from LiDAR can significantly enhance detection performance. However, 

due to the inherent differences between these modalities, existing mid-level 

fusion methods suffer from insufficient interaction between local and global 

features, as well as inadequate fine-grained feature extraction. To address 

these issues, this paper proposes two deep learning-based multimodal 3D 

object detection algorithms designed to effectively integrate the advantages 

of both cameras and LiDAR, optimize feature fusion strategies, and enhance 
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detection accuracy and robustness. The main research contributions are as 

follows: 

(1) Multi-Sensor Calibration Method 

To enhance the environmental perception capabilities of intelligent 

vehicles, this paper constructs a multimodal perception system integrating a 

monocular camera and a 3D LiDAR sensor. The theoretical foundations of 

the pinhole imaging model and nonlinear imaging distortions are analyzed 

in depth. A mathematical transformation model is established to characterize 

the spatial mapping relationships among the world coordinate system, 

camera coordinate system, LiDAR coordinate system, and image coordinate 

system. Furthermore, independent and joint calibration experiments of 

heterogeneous sensors are conducted. By leveraging tools such as Python, 

OpenCV, and Autoware, the intrinsic parameter matrix of the camera and the 

extrinsic parameters between the camera and LiDAR are derived, enabling a 

unified transformation among multiple sensor coordinate systems. The 

constructed high-precision mapping model provides essential theoretical 

support and practical guidance for the development of subsequent 

multimodal fusion algorithms. 

(2) Multi-Modal 3D Object Detection Algorithm with Pointwise and 

Voxelwise Fusion 

To overcome the limitations of existing intermediate fusion methods, 
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such as insufficient interaction between local and global features and 

inadequate fine-grained feature extraction, this paper proposes a multimodal 

3D object detection algorithm, MPVF, which integrates both pointwise and 

voxelwise information. Firstly, a pointwise and voxelwise fusion (PVWF) 

module is introduced, which combines the local features extracted by the 

pointwise fusion (PWF) module and the global features extracted by the 

voxelwise fusion (VWF) module. This fusion strategy enhances feature 

interactions between different modalities, improving detection performance 

in small object recognition and complex scenarios. Secondly, an enhanced 

feature extraction module, IRFP, is designed. This module consists of an 

improved ResNet-101 (IR) module and a feature pyramid (FP) module. The 

IR module adopts a grouped convolution strategy to integrate high-level 

semantic features into both PWF and VWF modules, thereby improving 

feature extraction efficiency. Meanwhile, the FP module is incorporated in 

the mid-stage of the IR module to capture multi-resolution fine-grained 

features, further enhancing detection accuracy and robustness. Finally, 

empirical experiments conducted on the KITTI dataset demonstrate that the 

MPVF algorithm surpasses other state-of-the-art detection models in terms 

of detection accuracy and false positive rate, thereby validating its 

effectiveness and practical applicability. Furthermore, ablation studies 

confirm the contribution and effectiveness of each module within the 
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proposed framework. 

(3) Multi-Modal 3D Object Detection Algorithm with Local and Global 

Feature Fusion 

To further refine multimodal fusion strategies, this paper proposes a 

multimodal 3D object detection algorithm, MLGF, based on the integration 

of local and global features. Compared to MPVF, this method introduces a 

Global Feature Enhancement module to compensate for the limitations of the 

VWF module in capturing global information. Additionally, a Local-Global 

Fusion (LGF) module is designed to facilitate deeper interactions between 

local and global features. Empirical experiments conducted on the KITTI 

dataset demonstrate that the MLGF algorithm outperforms other state-of-

the-art detection models in terms of both detection accuracy and false 

positive rate, with particularly notable superiority in pedestrian and cyclist 

detection tasks. These results validate the method's effectiveness and 

practicality. Moreover, this method demonstrates superior robustness in 

long-range small object detection and complex scenarios involving 

occlusion. The effectiveness of each module is further confirmed through 

comprehensive ablation studies. 

 

KEY WORDS: 3d object detection, autonomous driving, image, point cloud, 

multi-modal fusion  
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第1章 绪 论 

1.1 研究背景及意义 

全球汽车产业正经历深刻变革，电气化、智能化和网联化已成为未来汽车技术

发展的核心趋势。其中，智能化发展尤为关键，直接影响着自动驾驶技术的落地和

应用。近年来，人工智能技术的迅猛发展，特别是深度学习的突破性进展，为自动

驾驶领域带来了革命性的创新，不仅推动了汽车产业的转型升级，也为智能交通体

系的构建提供了核心支撑[1]。通过人工智能赋能驾驶决策，不仅能够有效降低人为

因素导致的交通事故，提升出行安全性，还能缓解驾驶疲劳，提高道路通行效率，

从而促进交通系统的智能化和高效化。 

当前，能源消耗、环境污染、交通拥堵及行车安全等问题日益严峻，严重制约

着汽车产业的可持续发展[2]。与此同时，新兴科技的加速迭代正在重塑产业格局，

科技企业、初创公司及新型商业模式纷纷涌入汽车行业，共同推动智能网联汽车生

态体系的构建。近年来，全球自动驾驶技术取得了长足进步，Waymo、Tesla、Cruise、

百度、华为等企业不断加大研发投入，加速自动驾驶技术的测试、验证及示范应用，

并逐步探索无人驾驶汽车的商业化运营模式[3]。其中，Waymo 依托谷歌母公司

Alphabet 的技术积累，在全无人驾驶出租车领域取得重要突破；Tesla 通过其高级

驾驶辅助系统持续优化感知与决策能力；Cruise 在北美多个城市部署自动驾驶出租

车服务；百度 Apollo 平台在中国市场稳步推进自动驾驶测试和运营；华为则凭借

其在智能网联领域的技术优势，推动智能驾驶解决方案的落地。这些企业的持续创

新和投入，正加速推动全球自动驾驶产业的发展，并为未来智慧出行提供有力支撑。 

作为自动驾驶系统的核心组成部分，环境感知技术在路径规划、决策控制及自

主导航等关键任务中具有关键作用。其中，三维目标检测技术作为环境感知的基础，

旨在从传感器数据中识别、推断并精确定位感兴趣的目标对象，同时估计其类别、

尺寸及空间位置（如图 1-1 所示）。通过高效的三维目标检测，自动驾驶车辆能够

更准确地识别周围物体，为后续路径规划与决策控制提供可靠的数据支撑。 
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图 1-1 三维目标检测[4] 

当前，自动驾驶系统在环境感知过程中高度依赖多种高精度传感器，但不同类

型的传感器在技术特性及应用场景方面存在显著差异（如表 1-1 所示）。其中，激

光雷达（Light Detection and Ranging，LiDAR）具备很强的抗干扰能力和高可靠性，

能够精准测量视角内物体的三维轮廓和相应物体与传感设备之间的相对距离，但

LiDAR 采集的数据相对稀疏，仅提供空间几何信息，无法直接获取目标的颜色、

纹理等视觉特征，限制了其在目标识别方面的能力。相比之下，RGB（Red-Green-

Blue）单目相机以较低成本获取高分辨率图像，能够提供丰富的颜色、纹理及细节

信息，对于目标识别具有重要作用，但相机的性能易受外部光照条件和天气变化的

影响，在低光照或恶劣环境下，其感知能力显著下降。此外，由于缺乏深度信息，

RGB 单目相机在三维环境感知方面存在局限性，难以精准估算目标的空间位置信

息。因此，单一传感器难以满足自动驾驶系统在复杂道路环境中的全面感知需求。 

表 1-1 自动驾驶系统常用传感器及其特点 

传感器类型 优势 局限性 主要用途 

视觉传感器 
采集范围广、数据丰富、

成本低 

无法提供精确的三维信息，对

光照变化敏感 

目标识别、路径

检测 

激光雷达 
可直接获取高精度三维环

境信息 

数据稀疏、处理速度较慢、成

本高 

深度信息感知、

三维重构 

毫米波雷达 
适用于动态目标检测，能

获取目标运动状态 
分辨率较低，易受干扰 

目标距离与速度

测量 

超声波雷达 
处理速度快，适用于近距

离探测 
方向性较差，探测范围有限 

低速环境下的障

碍物检测 

红外传感器 
具备夜视能力，可在低光

环境下探测目标 
分辨率低，探测范围较短 

夜间目标识别、

热成像 

为提升环境感知的准确性与系统的鲁棒性，自动驾驶车辆通常搭载相机（摄像

头）和 LiDAR 传感器（如图 1-2 所示），综合利用不同传感器的优势，弥补单一

传感手段的不足。 
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图 1-2 搭载各类传感器的自动驾驶车辆 

近年来，深度学习技术的快速发展为多模态融合三维目标检测提供了全新的

技术路径，基于深度学习的多模态融合三维目标检测方法能够有效提取和融合多

源数据的互补信息，提高环境感知的精度和稳定性，从而优化目标检测效果，增强

系统在复杂交通环境中的适应能力。在三维目标检测领域，通过融合 LiDAR 提供

的高精度三维空间信息与相机丰富的视觉特征能够提升检测性能，但由于两者隶

属于不同模态，现有的多模态中期融合方法中存在局部特征和全局特征的交互不

足、细粒度特征提取不充分的问题。基于此，本文提出了两种基于深度学习的多模

态融合三维目标检测算法，旨在有效整合相机和 LiDAR 这两种传感器的优点，优

化特征融合策略，提升目标检测的准确性和鲁棒性。高精度的三维目标检测能力对

于提升自动驾驶系统的安全性和可靠性至关重要，同时在智能交通系统、车联网及

智能基础设施等领域也具有重要的应用价值。该技术的研究不仅有助于推动自动

驾驶感知系统的发展，还可为智能交通系统的优化提供技术支持。因此，该方向的

研究不仅具有重要的学术价值，同时在实际应用中也具备一定的工程意义。 

1.2 三维目标检测研究现状 

随着深度学习技术的迅猛发展，基于图像的二维（2D）目标检测取得了突破

性进展，并在多个领域得到广泛应用[5,6]，但 2D 目标检测只能提供目标的二维边

界框和类别置信度，难以满足自动驾驶系统对环境感知的高精度需求。然而，现实
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世界中的目标通常具有复杂的三维结构和方向信息，并且三维（3D）目标检测能

够提供更丰富的空间信息，3D 目标检测在自动驾驶[7]、无人机[8]、机器人[9]等前沿

应用中具有关键作用，这些技术依赖于精确的环境感知，以确保系统能够准确识别

和定位周围物体，从而实现安全导航和操作，而 3D 目标检测技术是环境感知的关

键。相较于 2D 目标检测，3D 目标检测需要更多的输入参数来预测目标的三维边

界框，这是一项更具挑战性的工作。根据输入数据的类型，3D 目标检测方法可划

分为三大类：基于相机的 3D 目标检测、基于激光雷达（LIDAR）的 3D 目标检测

以及基于多模态融合的 3D 目标检测。 

1.2.1 基于相机的三维目标检测 

实现低成本的 3D 目标检测已成为自动驾驶技术中的一个核心挑战，由于摄像

头传感器具有成本低、功耗低、易于集成的优点，大量研究人员专注于利用相机进

行 3D 目标检测。基于相机的 3D 目标检测方法主要分为单目 RGB、双目立体和多

视角图像的 3D 目标检测。 

（1）基于单目 RGB 图像的 3D 目标检测 

受 2D 目标检测方法的启发，一种直接的单目 3D 目标检测解决方案是使用卷

积神经网络从图像中直接回归 3D 目标框参数。SMOKE[10]通过关键点估计和无锚

框策略实现了简化的单目 3D 目标检测，提升 3D 目标检测的精度和效率。

M3DSSD[11]结合多尺度特征提取和特征增强模块，设计了一种自适应深度融合策

略以优化深度和其他 3D 属性的联合回归。MonoRUn[12]结合了 3D 重建和不确定性

传播，采用显式估计和传播预测中的不确定性，在处理复杂场景时表现出色。

MonoFlex[13]通过自适应中心点回归、柔性 3D 边界框建模和无锚点设计，实现了更

高的精度和灵活性。基于单目图像进行 3D 目标检测是一个不适定问题，因为单个

图像无法提供足够的深度信息和准确的 3D 位置，研究人员试图通过图像推断深度

[10,11]、利用几何约束[13]和形状先验[12]等方法来解决物体定位问题，然而这些方法

的 3D 定位能力较差，单目 3D 检测方法的表现仍然远不如基于 LiDAR 的方法。 

（2）基于双目立体图像的 3D 目标检测 

相比于单目方法仅依赖单张图像推测深度信息，双目立体图像方法通过成对

图像提供额外的几何约束，从而提高 3D 目标检测的精度和稳定性。Stereo R-CNN[14]
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首次将 2D 目标检测框架扩展至双目 3D 目标检测领域，实现了端到端的检测，如

图 1-3 所示，该方法利用立体图像对的几何约束与区域提议网络（RPN）生成高质

量 3D 候选框，并结合深度估计与边界框优化，以精确推理目标的空间位置、尺度

及姿态，提高检测准确性与稳健性。DSGN[15]利用深度和立体几何结构信息，通过

3D 体素网格表示进行精确的 3D 空间推理，采用几何感知的立体匹配和多任务学

习策略以处理复杂场景任务。LiGA-Stereo[16]采用几何特征与外观特征的联合学习

和自适应特征融合策略，并利用双分支架构和精确的立体匹配，取得了较为出色的

性能表现。基于立体图像进行 3D 目标检测利用成对的立体图像提供了额外的几何

约束推断出更准确的深度信息，因此这些方法能获得比基于单目方法更好的检测

性能，然而立体相机通常需要非常精确的校准和同步，这在实际应用中往往难以实

现。 

 

图 1-3 Stereo R-CNN 网络架构[14] 

（3）基于多视角图像的 3D 目标检测 

尽管双目立体图像方法在深度推理上相较于单目方法有显著提升，但其仍然

受限于摄像机基线范围，难以获得更全面的环境信息。因此，多视角 3D 目标检测

方法通过融合来自多个摄像头的视角信息，进一步提升了检测的完整性和精度。

BEVDet[17]采用端到端视图转换与无锚框 3D 检测头，利用隐式深度估计简化传统

方法并提升精度与效率。BEVDepth[18]通过改进深度估计策略和深度辅助的视图变

换模块，提高多视角图像到鸟瞰图（Bird’s Eye View，BEV）特征转换精度，这种

增强的深度估计方法和端到端的检测流程实现了更高的精度和鲁棒性。

BEVStereo[19]通过融合多视角图像的立体信息，结合显式深度估计模块和改进的立

体匹配策略，生成高质量的深度感知 BEV 特征表示，它在复杂场景中 3D 检测更
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高效准确。DETR3D[20]引入基于 Transformer 的无锚 3D 目标检测架构，通过 3D 目

标查询与多视角特征的交互实现端到端 3D 边界框预测。BEVFormer[21]提出一种多

视角生成 BEV 表示的框架，如图 1-4 所示，利用时空 Transformer 高效融合空间与

时间特征以提升 3D 检测精度与鲁棒性。多视角 3D 目标检测分为基于 BEV 的多

视角[17-19]和基于查询的多视角[20,21]3D 目标检测两种方法。基于 BEV 的多视角 3D

检测方法通过将多视角图像投影到 BEV 上进行检测，但由于缺乏精确的深度信息，

视角转换易产生误差，导致图像像素与其在 BEV 视图中的位置无法完美对齐，这

使得可靠转换摄像头视角到 BEV 视图极具有挑战性。基于查询的多视角 3D 目标

检测方法依赖于从 BEV 生成的 3D 目标查询，并结合 Transformer 结构，在目标查

询与多视角图像特征之间采用跨视角注意力机制，然而有效生成 3D 目标查询以及

设计更高效的 Transformer 注意力机制具有非常大的挑战性。 

 

图 1-4 BEVFormer 网络架构[21] 

1.2.2 基于 LiDAR 的三维目标检测 

激光雷达输出的点云数据具有三维信息精确和空间分辨率高的优势，因而成

为 3D 目标检测领域的关键数据源。近年来，部分研究者已逐渐放弃对图像信息的

依赖，转而专注于研究利用 LiDAR 点云数据进行 3D 目标检测，与基于相机的方

法相比，基于点云的检测方法表现更加出色，当前最先进的 3D 目标检测器大多基

于 LiDAR 技术。基于 LiDAR 的 3D 目标检测方法主要分为基于点、基于体素和基

于点-体素的 3D 目标检测。 

（1）基于点的 3D 目标检测 

基于点的 3D 目标检测方法通常继承了深度学习在点云处理上的成功经验，并

提出了多种架构以直接从原始点云中检测 3D 目标。点云首先通过基于点的主干网
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络（Backbone Network）进行特征提取，在此过程中，点逐步被采样，并通过点云

操作学习特征。最终，基于降采样后的点和特征预测 3D 边界框。图 1-5 展示了基

于点的 3D 目标检测通用框架。PointRCNN[22]将两阶段检测思想应用到 3D 点云数

据中，结合 PointNet++[23]特征提取、基于点的 RoI 池化等技术，直接在点云上生成

候选框并进行精细化分类和回归。STD[24]通过结合稀疏和密集特征的两阶段检测

架构和改进的 RoI 池化方法，实现了检测速度和精度的有效平衡。3DSSD[25]通过

引入融合的最远点采样策略和边界感知模块，去除复杂的 RoI 池化操作和优化点

云特征提取，提升了检测速度和精度。Point-GNN[26]通过引入基于图神经网络（GNN）

的特征提取和消息传递机制，它构建点云的图结构来捕捉局部和全局几何关系，实

现了高效的特征聚合和三维边界框生成。这些基于点的 3D 目标检测方法能够直接

从原始点云中提取细粒度几何特征，实现高精度目标检测，但通常计算复杂度较高，

内存消耗大，对大规模点云的处理效率较低，且对噪声和点云稀疏性的鲁棒性仍需

进一步优化。 

 

图 1-5 基于点的 3D 目标检测方法示意图 

（2）基于体素的 3D 目标检测 

基于体素的 3D 目标检测方法通过将点云数据映射到规则化的体素网格中，利

用体素化表示的计算效率和空间结构信息，从而提升目标检测的精度和鲁棒性。

VoxelNet[27]通过将点云数据体素化并结合三维卷积神经网络（3D CNN）进行特征

提取，它将点云数据的稀疏性和局部结构信息有效融合，直接学习体素特征进行三

维边界框回归和分类。SECOND[28]通过改进体素化策略和引入稀疏卷积神经网络，

有效减少了计算复杂度的同时保留了点云的几何细节，提升了检测速度和精度。

Part-A2 Net[29]通过基于体素的分割和局部特征增强策略，提出了一种精细化处理目
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标结构的 3D 检测方法，它结合多尺度特征提取和自适应上下文学习，提升了精度

和鲁棒性。CenterPoint[30]通过体素化点云并采用中心点检测策略，预测物体的中心

点并结合多尺度特征融合，为 3D 目标检测提供了新方案。CIA-SSD[31]引入基于体

素的单阶段检测框架和中心 IoU 感知预测策略，结合特征融合和边界框优化，提

升了 3D 目标检测的精度和稳定性。Voxel R-CNN[32]结合稀疏体素特征提取和高效

RoI 池化策略，在体素特征的基础上精细化处理候选区域，提高了检测精度和效率。

尽管基于体素的方法在计算效率和模型稳定性上具有优势，但其体素化过程会导

致点云数据的细粒度几何信息丢失，进而影响对小目标和复杂结构的检测精度。 

（3）基于点-体素的 3D 目标检测 

基于点-体素的 3D 目标检测方法通过结合点云的细粒度几何信息和体素的高

效特征表达能力，构建混合特征表示，以实现更高效的 3D 目标检测，如图 1-6 所

示。PV-RCNN[33]通过融合点云和体素特征，引入点-体素特征提取和基于关键点的

RoI 池化策略，提升了检测精度的同时保持了较高的计算效率。SA-SSD[34]引入自

适应点云特征增强和稀疏到密集的体素特征提取策略，结合多尺度特征，提出了一

种单阶段 3D 目标检测方法。PV-RCNN++[35]改进了点-体素特征融合和关键点抽样

策略，优化特征提取和候选区域处理，提出了一种更高效的两阶段 3D 目标检测方

法。Pyramid R-CNN[36]引入多尺度的点-体素特征融合和金字塔 RoI 池化策略，在

多尺度特征提取和区域精细化方面提升了检测精度和效率。这些基于点-体素的 3D

目标方法兼具点云的精细几何表达能力与体素的高效计算特性，实现了信息互补。

但点与体素特征的融合通常依赖点到体素及体素到点的转换机制，而这些转换过

程会带来额外的计算开销，导致推理时间较长。总体而言，相较于纯体素检测方法，

点-体素检测方法能够显著提升检测精度，但其高计算复杂度和推理时间开销仍然

是亟待优化的问题。 

 

图 1-6 基于点-体素的 3D 目标检测方法示意图 
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1.2.3 基于多模态融合的三维目标检测 

相机和 LiDAR 是 3D 目标检测中两种互补的传感器类型。摄像头提供颜色信

息，可用于提取丰富的语义特征，而 LiDAR 擅长 3D 定位，并能提供丰富的 3D 结

构信息。在 3D 目标检测中，通过结合图像数据和点云，在复杂环境下可以显著提

升检测的精度和鲁棒性。目前有大量研究人员专注于利用多模态融合的方法进行

3D 目标检测，基于相机与激光雷达点云的融合方式通常按照融合发生的阶段分为

分为早期融合、中期融合和后期融合。 

（1）早期融合 

早期融合方法在网络的输入层进行数据融合，充分利用各模态的原始信息。F-

PointNet[37]融合 2D 图像和 3D 点云信息，通过 2D 检测器生成候选区域并映射到

3D 点云中形成视锥，再用 PointNet[38]对视锥内点云进行实例分割和边界框回归，

为多模态融合提供了创新解决方案。F-ConvNet[39]通过滑动视锥聚合点云特征，结

合 2D 图像检测生成的视锥区域，用卷积网络提取局部特征，提升了检测精度和场

景理解能力。PointPainting[40]通过图像语义分割结果投影到点云中，增强点云特征，

提出了一种序列融合的多模态 3D目标检测方法，如图 1-7所示。PointAugmenting[41]

采用跨模态增强策略，结合图像和点云信息，将图像特征注入点云中，增强特征表

达，提升检测精度和鲁棒性，同时优化检测效率。MVP[42]通过引入虚拟点增强策

略，将图像信息与点云数据相结合，在点云中插入虚拟点来丰富特征表达，该方法

为 3D 目标检测提供了创新的虚拟点融合方案。这些早期融合方法虽然能更多地保

留图像和点云的原始数据信息，但图像和点云的对齐存在误差可能在后续检测中

被放大，影响检测结果的准确性。此外，此类方法引入独立且完整的 2D 检测器或

语义分割模型会增加计算成本高和推理时间。 

 

图 1-7 PointPainting 网络概述示意图[40] 
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（2）后期融合 

后期融合的方法在基于 LiDAR 的 3D 目标检测器和基于图像的 2D 目标检测

器的输出上进行操作，即 3D 和 2D 边界框的融合。图 1-8 展示了基于后期融合的

方法示意图。在这些方法中，相机和 LiDAR 可以并行进行目标检测，最终的 2D

和 3D 边界框会进行融合，以获得更精确的 3D 检测结果。CLOCs[43]通过融合摄像

头和 LiDAR 检测结果，将图像和点云候选目标进行特征匹配与融合，提升检测精

度和场景理解。该方法结合了图像与 LiDAR 的优势，为 3D 目标检测提供了高效

的多模态融合策略。Fast-CLOCs[44]在 CLOCs[43]的基础上进行优化和改进，通过优

化融合策略实现了更快的计算速度，适应更广泛的实时应用需求。这些基于后期融

合的方法在检测结果级别进行融合，各模态的特征提取独立进行，避免了频繁的模

态转换和特征交互，因此计算效率较高，可优化各传感器的数据处理至最佳状态。

但由于多模态数据在融合前相对独立，未能充分利用各模态的细节和全局信息，可

能导致特征表达不足，限制检测性能，错过了深层特征优化的机会，整体检测性能

可能不如前期或中期融合，且检测鲁棒性较差。 

 

图 1-8 基于后期融合的 3D 目标检测方法示意图 

（3）中期融合 

中间融合方法在特征提取阶段进行多模态融合，在保持早期融合方法细粒度

特征表达能力的同时，兼顾后期融合方法的计算效率。近年来，该策略已成为三维

目标检测领域的研究热点。MV3D[45]通过融合多视角图像和点云数据，该方法采用

图像和点云分别生成候选区域，并通过多视角特征投影和融合实现精确检测，提供

了新的融合思路和解决方案。AVOD[46]通过联合 3D 候选区域生成和多视角特征聚

合，它将图像和点云特征进行融合，先生成 3D 候选区域，再进行精细的目标检测，

实现了高效准确的 3D 目标检测。ContFuse[47]提出了一种深度连续融合策略，它在

网络中多层次融合来自不同传感器的特征，有效整合视觉和几何信息，提升了检测
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精度和鲁棒性。MVX-Net[48]在 VoxelNet[27]的基础上加入图像特征，通过多模态特

征的深度融合，在兼顾计算效率的同时，有效整合了视觉和几何信息。MMF[49]通

过多任务学习和多传感器融合策略，在联合多模态特征的同时进行多任务优化，包

括目标检测、分类和定位，该方法提升了检测精度和效率。EPNet[50]利用图像中的

语义信息来丰富点云特征表达，它提出了一种增强型多模态 3D 目标检测方法，提

升了检测精度和稳定性。BEVFusion[51]在鸟瞰图视角将点云和图像特征融合进行

3D 目标检测，它将多模态数据在统一视角下进行特征融合，提升了检测精度和环

境感知能力。 

与前期或后期融合相比，这些中期融合方法能生成更精细的特征表示，并具备

更高的灵活性，可根据需求调整融合操作符和网络结构，且检测的性能也较优，因

此本文提出的模型采用了中期融合策略。然而，这类多模态中期融合的方法存在局

部特征和全局特征的交互不足、细粒度特征提取不充分的问题，这对远距离小目标

和复杂场景下的目标检测产生显著影响。针对以上问题，本文提出了两种多模态中

期融合的三维目标检测算法，以增加多模态局部特征和全局特征之间的交互并增

强捕捉细粒度特征的能力。 

1.3 课题面临的问题 

尽管当前基于深度学习的多模态三维目标检测技术已取得显著进展，但仍存

在以下挑战亟待解决。 

1.3.1 局部特征和全局特征的交互不足 

在三维目标检测任务中，实现局部特征与全局特征的高效融合对于提升检测

精度至关重要。但当前多模态中期融合方法在局部与全局特征的交互方面仍存在

一定局限性，导致检测器在远距离小目标检测和复杂场景下的表现受限。 

目前，点云特征的提取主要依赖于基于点或体素的方法。基于点的特征提取方

式在融合图像信息时容易造成全局特征的丢失，而基于体素的方法虽然能在点云

和图像之间建立联系，但可能导致局部细节信息的缺失，因此单独依赖局部或全局

特征的提取策略往往会导致信息表达的不均衡。例如，局部特征能够精准刻画目标

的几何细节，但缺乏整体语义理解，使得检测器在处理遮挡或密集目标时容易产生
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误检。而全局特征虽然能够提供丰富的环境上下文信息，但由于对局部几何细节的

捕捉能力较弱，可能降低目标定位的精度，尤其是在远距离目标检测任务中影响尤

为显著。 

此外，现有方法通常仅在局部或全局特征层面独立进行图像与点云的融合，而

缺乏局部特征与全局特征之间的深度交互机制。这种特征交互的缺失，使得模型难

以同时兼顾局部几何细节的精确性和全局环境信息的完整性，从而影响检测器在

复杂场景下的适应能力和鲁棒性。因此，如何在多模态融合过程中构建更加紧密的

局部与全局特征交互机制，是提升三维目标检测精度的关键研究方向。 

1.3.2 细粒度特征提取不充分 

在多模态融合的三维目标检测任务中，细粒度特征的提取对提升小目标与远

距离目标的检测精度至关重要。但现有方法在特征捕获与表达方面仍存在局限性，

主要体现在点云特征提取能力不足、RGB 图像细节信息易损失以及多模态融合策

略的优化空间受限等方面。 

（1）激光雷达点云的稀疏性与非均匀性限制了远距离目标的特征表达，在复

杂交通环境中，遮挡、动态干扰和传感器噪声进一步加剧了细粒度特征提取的难度。

目前，大多数方法采用基于点或体素的特征提取策略，但缺乏多尺度特征提取机制。

因此优化点云特征提取网络结构，以增强对不同尺度目标的感知能力，是亟需解决

的问题。（2）尽管 RGB 图像提供了丰富的颜色与纹理信息，可在一定程度上弥补

点云数据的稀疏性，但其在细粒度特征提取方面同样存在挑战。受光照、天气和视

角影响可能导致目标边缘信息扭曲，进而影响检测器对小目标的识别。此外，传统

二维卷积神经网络受限于固定感受野，在远距离目标检测中难以有效提取高分辨

率细节信息，从而加剧了多模态融合过程中细粒度特征表达的缺失。（3）现有多

模态融合方法通常在局部或全局层面独立提取点云与图像特征，缺乏跨尺度的深

度交互机制，导致局部几何细节与全局环境信息无法充分融合，削弱了检测器对小

目标的捕捉能力。此外，在融合过程中，如何保持点云与图像特征的一致性，并高

效利用多尺度信息，仍是当前研究的核心挑战。 

因此，设计更加鲁棒的细粒度特征提取方法，以提升检测器对小目标和远距离

目标的感知能力，仍然是多模态三维目标检测研究中的重要方向。 
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1.4 本文的主要研究内容 

针对现有多模态中期融合方法中存在局部特征和全局特征的交互不足、细粒

度特征提取不充分的问题，本文基于深度学习的理论基础，围绕多传感器标定、图

像与点云融合、多模态特征增强、三维目标检测等关键技术开展研究，旨在探索高

效的多模态特征融合机制，以提升自动驾驶环境感知系统的鲁棒性和准确性。本文

的主要研究内容和各章结构安排如下： 

第 1 章为绪论。本章首先介绍了多模态传感器融合的三维目标检测技术的研

究背景及其在自动驾驶领域的重要性，探讨了单模态感知方法的局限性，并分析了

多模态融合技术在提高环境感知精度方面的优势。此外，总结了当前三维目标检测

的研究现状，包括基于相机、激光雷达以及多模态融合的方法，分析了各类方法的

优缺点和适用场景。最后，归纳了当前技术在特征融合、精度提升、小目标检测等

方面面临的挑战，并介绍了本文的研究内容和组织结构。 

第 2 章为深度学习理论基础和多传感器标定方法研究。本章介绍了深度学习

的理论基础，并研究了多传感器标定的相关方法。首先，介绍了深度学习的核心概

念，包括卷积神经网络、激活函数、损失函数等内容，分析了深度学习在目标检测

中的应用。随后，搭建了感知系统架构平台，并进行传感器选型，围绕自动驾驶场

景中的相机和激光雷达联合标定展开研究，详细介绍了相机内参标定和相机-激光

雷达外参标定的理论与实验过程，利用 ROS、Autoware 和 OpenCV 等工具，半自

动化计算相机与激光雷达的外参矩阵，实现高效准确的参数求解。确保多模态数据

能够实现精准的时间同步与空间配准。这些研究为后续多模态特征融合奠定了基

础。 

第 3 章提出了一种基于点级和体素级融合的多模态 3D 目标检测算法。首先，

阐述了多模态中期融合的方法存在局部特征和全局特征的交互不足、细粒度特征

提取不充分的问题，针对以上问题，进行了融合网络设计，提出了一种点级和体素

级融合模块 PVWF，设计了一个更具表达力的特征提取模块 IRFP，并对主体网络

框架与流程、IRFP 模块、PVWF 模块分别进行了介绍，同时设计了检测网络。随

后，在数据集上进行实测实验以验证提出网络的性能，并进行消融实验以验证算法

组件的有效性。 
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第 4 章提出了一种基于局部与全局融合的多模态 3D 目标检测算法。首先，阐

述了多模态中期融合的方法存在局部特征和全局特征的交互不足、细粒度特征提

取不充分的问题，并说明第三章提出的 MPVF 算法虽然能够在一定程度上能够增

加局部和全局特征的交互，但提出的 VWF 模块提取的是体素级别的全局特征，还

未能提取真正意义上的全局融合特征。针对以上问题，进行了融合网络设计，提出

了一种全局特征增强模块 GPF，GPF 模块弥补了 VWF 模块未能提取真正全局特

征的不足，然后提出了一种新的局部与全局融合模块 LGF，并对主体网络框架与

流程、IR 模块、GPF 模块分别进行了介绍，同时设计了 3D 检测网络。随后，在数

据集上进行实测实验以验证提出网络的性能，并进行消融实验以验证算法组件的

有效性。 

第 5 章为结论与展望。本章总结了全文的研究成果，并对未来的研究方向进

行了展望。本文提出了两种创新性多模态三维目标检测算法，分别采用点级与体素

级融合以及局部与全局特征融合的方法，提高了检测精度、稳定性及小目标检测能

力。在 KITTI 数据集上的实验结果表明，本文提出的算法在各类目标检测任务中

均表现优异，能够显著提升自动驾驶环境感知系统的检测性能。未来，研究将继续

优化跨模态特征融合策略，进一步提升检测的实时性和泛化能力。本文的主体结构

及关系如图 1-9 所示。 

 
图 1-9 论文的主体结构及关系示意图 
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第2章 深度学习理论基础和多传感器标定方法研究 

2.1 深度学习理论基础 

2.1.1 深度学习概述 

深度学习是机器学习的一个重要分支，主要通过多层神经网络模型逐层抽象

与特征提取，从而实现复杂任务的建模与优化。其核心特性涵盖端到端学习框架、

强大的建模能力以及自适应特征提取机制，使得深度学习能够直接从原始数据中

挖掘关键特征，显著降低对手工特征工程的依赖。此外，深度学习具备高效处理大

规模数据的能力，通过深层网络架构有效捕捉数据中的复杂模式和规律，特别是在

计算机视觉领域，深度学习取得了显著突破，推动了目标检测等核心任务的快速发

展。 

深度学习的理论基础可追溯至 20 世纪 50 年代，尽管早期神经网络的应用受

到计算资源和算法瓶颈的限制，但随着反向传播算法的提出，深度学习逐步得到了

长足发展[52]。2006 年，Hinton 提出的深度信念网络[53]通过逐层预训练策略成功解

决了深层网络训练中的难题，标志着深度学习的复兴。2012 年，AlexNet[54]在

ImageNet[55]竞赛中的突破性表现进一步确立了深度学习在人工智能领域的核心地

位。此后，现代卷积神经网络[56,57]、循环神经网络[58]以及 Transformer[59]等创新模

型的相继提出，推动了深度学习在计算机视觉、自然语言处理、医学影像分析、自

动驾驶等多个领域的突破性进展。随着计算能力的不断提升和算法的持续创新，深

度学习将继续在各行业中发挥关键作用，逐渐成为人工智能领域的核心技术，并推

动各行业的技术革新与变革。 

2.1.2 多层感知机 

多层感知器（Multi-Layer Perceptron，MLP）[52]模型是一种前馈人工神经网络，

是深度学习或深度神经网络的基础架构之一。MLP 包括三层：输入层、输出层和

一个或多个隐藏层。图 2-1 所示为包含一个隐藏层的两层感知机模型。它是一个完

全连接的网络，即一个层中的每个神经元都与后续层中的所有神经元连接。 
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图 2-1 两层感知机模型图 

在 MLP 中，输入层接收输入数据并进行特征归一化，隐藏层的数量可以变化，

它们处理输入信号。输出层基于处理过的信息做出决策或预测。图 2-2 展示了一个

单神经元感知机模型，其中激活函数 是一个非线性函数，用于将求和函数

( )xw+b 映射到输出值 y。输出值的计算方法如式（2-1）所示。 

 ( )y xw+b=  (2-1) 

其中， x、w、b (Bias)和 y分别表示输入向量、权重向量、偏置和输出值。 

 

图 2-2 单神经元感知机模型 

2.1.3 卷积神经网络 

卷积神经网络（CNN）是深度学习模型中的一种强大类别，广泛应用于目标检

测[60]、语音识别[61]、计算机视觉[62]、图像分类[63]等任务。CNN 通过卷积结构从数

据中提取特征，结合了分类器和特征提取器，以最少的预处理实现自动特征提取和

端到端训练。与传统方法不同，CNN 能够自动学习并识别数据中的特征，无需人

工手动提取特征。CNN 的主要组成部分包括卷积层、池化层（汇聚层）、全连接
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层和激活函数。LeNet[64]作为首个 CNN 模型应用在手写数字识别任务中，展现了

具有竞争力的性能，图 2-3 展示了 LeNet 网络的处理流程，输入是手写数字，输出

为 10 种可能结果的概率。通过两层卷积和池化后，利用全连接层输出分类结果。 

 

图 2-3 LeNet 网络结构 

2.1.3.1 卷积层 

卷积层构成 CNN 的核心组件，其主要作用是通过层级递进的方式从输入数据

中提取特征。多个卷积层的堆叠使得模型能够捕获不同层次的信息，在图像分类任

务中，浅层卷积层主要捕获基础特征，如纹理、边缘和线条，而深层卷积层则提取

更具抽象性的语义特征。卷积层由可训练的卷积核组成，这些卷积核通常具有相等

的长度和宽度，且尺寸一般为奇数（如 3×3、5×5 或 7×7）。在计算过程中，卷

积核在输入特征图上滑动，对选中区域执行卷积运算，以提取关键信息。图 2-4 展

示了卷积过程的示意图。 

 

图 2-4 卷积过程的示意图 

2.1.3.2 池化层 

池化层通常紧随卷积层之后，主要用于对输入数据进行降维与下采样，以减少

计算开销和网络参数规模。其主要作用是降低计算复杂度，并缓解过拟合风险。此
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外，池化层能够整合不同尺度的信息，使 CNN 在处理目标形变或不同视角观察时

具有更强的适应能力。池化操作生成的特征图对形变以及单个神经元的误差更具

鲁棒性。常见的池化策略包括最大池化与平均池化。图 2-5 展示了最大池化的一个

示例，其中窗口在输入上滑动，并通过池化函数处理窗口中的内容。 

 

图 2-5 在 5×5 输入上计算 3×3 最大池化操作的输出值 

2.1.3.3 全连接层 

全连接层通常位于 CNN 网络的末端，其特点是当前层的每个神经元均与前一

层的所有神经元建立完全连接，遵循传统多层感知器神经网络的原则。全连接层接

收来自最后一个池化层或卷积层的输入，这些输入是通过将特征图展平后得到的

向量。全连接层在 CNN 中充当分类器，帮助网络进行预测。 

2.1.3.4 激活函数 

激活函数是 CNN 中的关键组成部分，对于引入网络的非线性至关重要。在卷

积层生成的加权和的基础上，激活函数将线性输出转化为非线性形式，从而提升了

网络的表达能力。这种非线性使 CNN 能够建模数据中的复杂模式和关系，从而执

行超越简单线性分类或回归的任务。如果没有非线性激活函数，CNN 只能执行线

性运算，这将极大地限制其表示现实世界复杂非线性行为的能力，进而影响其性能

和准确性。常用的激活函数包括 Sigmoid 函数、Tanh 函数、ReLU 函数等，下面将

对其进行介绍。 

（1）Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数可将输入数据压缩至(0,1)区间，常用于二分类任务中以表示概率
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输出。其计算公式如式（2-2）所示： 

 
1

1 x
y

e−
=

+
 (2-2) 

如图 2-6 所示，尽管 Sigmoid 函数将实数映射到 0 到 1 范围的能力使其在二分

类任务中非常有用，但其饱和特性可能会妨碍训练，导致深度神经网络中的梯度消

失问题。 

 

图 2-6 Sigmoid 激活函数 

（2）Tanh 函数 

Tanh 函数与 Sigmoid 函数相似，Tanh 和 Sigmoid 函数通常被称为饱和非线性

函数。其计算方法如式（2-3）所示： 

 Tanh( )
x x

x x

e e
x

e e

−

−
=

+

−
 (2-3) 

与 Sigmoid 函数不同，Tanh 函数将输出范围压缩至-1 到 1，而非 0 到 1。这一

以 0 为中心的特性有助于使梯度在训练过程中更加稳定，从而有效缓解梯度消失

问题。此外，这种特性还提升了神经网络的学习速度和稳定性。Tanh 激活函数的

示意图如图 2-7 所示。 

 
图 2-7 Tanh 函数 
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（3）ReLU 函数 

为了减少饱和效应带来的问题，研究人员提出了 ReLU（Rectified Linear Unit），

ReLU 是现代 CNN 中最常用的激活函数之一，因为它能够有效地解决训练过程中

梯度消失的问题。ReLU 的计算方法如式（2-4）所示，其中𝑥为神经元的输入。 

 ( )
, 0

ReLU( ) max 0,
0, 0

i i

i

x if x
x x

if x


= = 


 (2-4) 

如图 2-8 所示，ReLU 通过将所有负输入设为零，同时保持正输入值，从而提

高 CNN 的学习能力，使其能够高效学习复杂特征，并防止训练过程中神经元的饱

和问题。 

 

图 2-8 ReLU 函数 

（4）Softmax 函数 

Softmax 函数通常应用于多类别分类任务的输出层。它通过将输入转换为概率

分布，确保输出值在 0 和 1 之间，并且所有类别的输出之和为 1。然而，由于 Softmax

函数的输出互相依赖，它在多标签分类问题中的应用较为有限。在多标签任务中，

每个数据样本可以同时属于多个类别，这时 Softmax 的相互影响可能不太适用。

Softmax 函数的计算公式如式（2-5）所示： 

 ( )

1

k

i

x

k n
x

i

e
Softmax x

e
=

=



 (2-5) 

不同的激活函数具有各自的优缺点，选择合适的激活函数通常取决于具体任

务的特点和网络的结构。为了优化模型的性能，通常需要根据任务的需求和实际情

况对激活函数进行精细调整与选择。 
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2.1.3.5 损失函数 

在深度学习领域，损失函数作为关键组件，用于量化模型预测结果与真实标签

之间的偏差。其作用在于引导优化过程，调整模型参数，从而使得模型预测的输出

更加接近真实值。损失函数的设计对模型训练的效果与最终性能有着重要影响，因

此选择适当的损失函数对于确保深度学习模型的有效性和优化至关重要。下文将

介绍几种常见的损失函数及其应用场景。 

（1）均方误差（Mean Squared Error，MSE） 

均方误差是回归问题中常见的损失函数，通过对预测值与真实值之间偏差的

平方取均值，以评估模型的整体误差水平。其具体的计算方法如式（2-6）所示： 

 2

1

)ˆ
1

(
N

i i
i

MSE y y
N =

=  −  (2-6) 

（2）交叉熵误差（Cross-Entropy Error） 

交叉熵误差是分类问题中广泛使用的损失函数，尤其是在多类分类任务中。它

用于衡量两个概率分布之间的差异，通常与 Softmax 激活函数结合使用，以提高模

型的分类性能。其具体的计算方法如式（2-7）所示：  

 ( )
1

( ) ˆ,
N

i i
i

H p q y log y
=

= −  (2-7) 

其中，在式（2-6）和式（2-7）中， iy 表示真实标签， ˆ
iy 是模型的预测值，而 N表

示样本数量。这些损失函数的具体形式和计算方法可以根据不同的应用场景和问

题类型进行适当的调整和扩展。 

2.2 多传感器标定方法研究 

标定是实现多传感器坐标对齐与空间融合的重要步骤，也是准确预测三维目

标位置和尺寸的基础。本章首先阐述了感知系统的总体架构设计及其传感器配置

选择，接着详细解析了相机单独标定和相机-激光雷达联合标定的过程、原理及其

数学模型。在此基础上，设计并执行了一系列标定实验，以求解相机内参矩阵和相

机-激光雷达外参矩阵，并探讨坐标转换在后续多模态融合处理中的影响及其指导

意义。 
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2.2.1 感知系统整体架构 

自动驾驶感知系统依赖于来自多种传感器的数据和高精度地图信息，通过一

系列的计算和数据处理，精确解析车辆周围的环境。这些处理结果为下游功能模块

提供丰富的语义信息，主要包括障碍物的空间定位、几何特征、类别属性和运动状

态等。这些信息为高级辅助驾驶系统及自动驾驶决策层提供了精准、实时和全面的

环境感知结果，确保执行层能够制定合理的运动规划与控制策略，保障行驶安全性

和稳定性。 

由于单一传感器在非结构化及复杂动态环境中存在感知局限性，当前主流智

能驾驶系统通常采用多模态传感器协同感知，以提高信息的完整性和鲁棒性。通过

摄像头、激光雷达、毫米波雷达、超声波传感器、GPS/IMU 等设备的融合，系统

能够有效弥补单一数据源的缺陷，实现高精度、全方位的三维环境感知，从而满足

自动驾驶对实时性、安全性与稳定性的要求。 

本研究基于百度 Apollo 线控底盘构建三维感知系统实验平台，其实物如图 2-

9 所示。该平台由五个关键模块组成，包括感知、导航、通讯、计算和控制模块。

其中，本文重点聚焦于感知模块，并围绕相机与激光雷达的标定以及多模态传感器

信息融合展开深入探讨。文中介绍的标定过程是建立二维平面（相机图像）与三维

空间（激光雷达点云）映射关系的关键环节。通过计算内参与外参矩阵，不同坐标

系下的异源数据可被统一转换至同一坐标框架，以确保数据融合的准确性。这一映

射关系构成了后续融合算法（详见第 3、4 章）中点级和体素级投影的基础，同时

也是三维感知系统的重要组成部分。 

 

图 2-9 智能车实验平台 
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2.2.2 传感器选型 

在自动驾驶系统中，相机作为常见的光学传感器，能够通过像素强度提供丰富

的语义信息，如物体的形状、纹理等特征，因此广泛应用于车道线、车辆和交通标

志的检测。然而，相机并不能提供精确的深度信息和 3D 结构信息，存在固有的深

度缺乏问题，导致对目标位置和尺寸的估计精度受限。相比之下，激光雷达传感器

通过发射激光脉冲并测量回波信号的时间延迟来推算目标物体在特定方向上的距

离，从而获取包含三维几何结构与反射强度的点云数据（Point Cloud）。但其分辨

率较低，生成的点云数据通常具有稀疏性和无序分布的特征，在处理背景与目标对

象具有相似几何结构的情况下，容易出现误识别的现象。因此，本节研究的相机-

激光雷达融合方法旨在整合二者优势，以弥补单一传感器的局限性，从而提升自动

驾驶系统在动态场景下的三维环境感知能力。 

本研究采用的单目相机为 SG2-IMX390C-5200-G2A（见图 2-10），该设备搭

载 IMX390 CMOS 图像传感器，并配备 GW5200 图像信号处理器，以提升成像质

量。通过结合主流串行传输芯片，相机实现了高效的图像采集。其主要技术参数如

表 2-1 所示：传感器尺寸为1 2.7英寸，像素大小为3μm 3μm ，最大采集帧率为

30fps，输出分辨率约为 210 万像素，镜头的有效焦距为4mm 。该设备具备低功

耗、紧凑的设计，并支持数据采集模块。如图 2-11 所示，相机被安装在激光雷达

下方，车辆在行驶或标定过程中，两者传感器相对于地面保持稳定运动，从而实现

数据同步采集。 

   

图 2-10 单目相机实物图             图 2-11 相机的安装位置示意图 
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表 2-1 相机主要参数 

相机参数 数值 

图像尺寸 1/2.7 inch CMOS 

像素尺寸 3μm*3μm 

输出分辨率 1920H*1080V 

帧率 1920*1080@30fps 

有效焦距 4mm 

电源 5~16V POC 

本研究所采用的 LiDAR 传感器为 32 线混合固态 LiDAR（见图 2-12）。该设

备集成了 32 组激光发射与接收模块，并依靠电机以5Hz 的转速进行360全方位扫

描，从而实现高精度的环境点云采集与三维空间定位。此外，该激光雷达支持多视

角观测功能，以增强对复杂场景的感知能力。 

  
（a）激光雷达实物图                    （b）激光雷达点云图 

图 2-12 激光雷达传感器介绍 

如表 2-2 所示，该 LiDAR 采用脉冲测距技术，测量范围最短可达100m，最远

可延伸至 200m，测距精度可达 3cm 。其垂直视场角范围为 16− 至 15+ ，垂直分

辨率为1 ，而水平视场角覆盖360，对应的水平分辨率为0.09 。此外，该 LiDAR

支持可调节的扫描频率，包括5Hz 、10Hz和20Hz，并通过以太网接口进行数据传

输。在本系统架构中，LiDAR 与车辆采用光纤连接，以确保高速且稳定的数据传

输。该设备基于飞行时间（Time of Flight, ToF）测距原理，通过测量激光脉冲从发

射到返回的时间差，精确计算目标物体与车辆之间的距离，从而为自动驾驶系统提

供精准的环境感知信息。 
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表 2-2 激光雷达主要规格参数 

激光雷达参数 具体规格 

测距方式 脉冲式 

激光通道数 32 路 

测量范围 100m-200m  

测距精度 3cm  

垂直视场角 16 15−  +  

水平视场角 360  

垂直角度分辨率 1  

水平角度分辨率 5Hz : 0.09   

扫描速度 5Hz 10Hz 20Hz、 、   

通讯接口 以太网 

2.2.3 单目相机标定 

相机通过投影变换将三维场景中的物体映射到二维成像平面，图像中的像素

点与其在真实世界中的三维坐标点之间存在特定的映射关系，可通过成像几何模

型进行描述[65]。其中，该几何模型的关键参数即相机的内参和外参，决定了从空间

坐标到图像坐标的映射关系。相机标定的本质在于通过实验测量与数学计算，精确

确定模型参数，从而建立相机坐标系与图像坐标系之间的映射函数，以实现准确的

空间投影。 

2.2.3.1 相机模型的建立 

相机成像过程的建模通常涉及四个重要阶段[66]。首先，需要完成从世界坐标

系（即系统坐标系下的车体坐标系）到相机坐标系的刚性转换。其次，建立从相机

坐标系到图像坐标系的小孔成像模型（线性成像模型）。随后，针对成像过程中的

畸变进行校正（非线性成像模型）。最后，对校正后的图像坐标进行转换，使其在

像素坐标系中得到准确表示。本节将依据图 2-13 所示的坐标系框架，对相机透视

成像的数学建模进行定量分析。 

 

图 2-13 坐标系之间的转换模型图 
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（1）世界坐标系到相机坐标系的转换 

从世界坐标系到相机坐标系的变换为刚性变换，由平移和旋转复合而成。世界

坐标系中的坐标 ( , , )w w wX Y Z ，可通过式（2-8）、式（2-9）和式（2-10）转换至相

机坐标系下对应的点 ( , , )c c cX Y Z 。 

 [ 1] [ 1]
0 1

T T

c c c w w wT

R T
X Y Z X Y Z

 
=  
 

 (2-8) 

 

1 11 12 13

2 21 22 23

3 31 32 33

R R R R

R R R R R

R R R R

   
   

= =
   
      

 (2-9) 

 

1

2

3

w c

T

T O O T

T

 
 

= − =
 
  

 (2-10) 

其中，平移矩阵T表示世界坐标系原点
wO 在相机坐标系中的坐标，正交阵R表示

世界坐标系相对相机坐标系的旋转，两者由相机在世界坐标系中的位置及光轴的

朝向确定， 3 4[ | ]R t  合并称为相机的外参矩阵。 

（2）相机坐标系到图像坐标系的转换 

如图 2-14 所示，在小孔成像模型下，三维点 ( , , )x y z 经过光心O，并结合相机

焦距 f 生成成像点 ( , )x y  。 

 

图 2-14 相机小孔成像模型 

在相机坐标系下，目标点 ( , , )c c cX Y Z 通过光轴投影至图像平面上的成像点

( , )x y 。基于相似三角形原理，可得如下转换关系，其中式（2-12）为式（2-11）的

齐次坐标表示。 
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c

c

c

c

X
x f

Z

Y
y f

Z


= 



 = 
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 (2-11) 
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     
        

 

 (2-12) 

（3）图像坐标系到像素坐标系的转换 

图像坐标 ( , )x y 进一步映射至像素坐标 ( , )u v ，可得如下转换关系，其中dx和dy

分别表示沿 x轴和 y轴方向的单位像素对应的物理尺寸，即像元大小，式（2-14）

为式（2-13）的矩阵表示形式。 

 

0

0

x
u u

dx

y
v v
dy


= +


 = +


 (2-13) 
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       

 
  

 (2-14) 

该转换关系表明，像素坐标原点位于图像左上角，而图像坐标原点位于 0 0( , )u v

处。结合式 2-8、2-12 与 2-14，可得世界坐标系到像素坐标系的完整转换关系（式

2-15）。 

 

0
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0 0

0 0
0 1
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w w
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     
  

 (2-15) 

在公式 2-15 中，焦距 f 、像元尺寸 ( , )dx dy 及原点 0 0( , )u v 均由相机的内部结构

决定，其相对应的参数矩阵记为 intK 。相机的旋转矩阵与平移向量则取决于其在相

机坐标系中的空间位姿，相应的外参矩阵记为 extK 。二者共同构成投影变换矩阵K，
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而相机标定的核心目标即是求解该映射矩阵。 

（4）相机去畸变 

成像过程中可能存在径向畸变和切向畸变。径向畸变由透镜曲率引起，导致图

像边缘失真；切向畸变源于镜头与成像平面未完全对齐。畸变校正关系可用公式 2-

16 表示。 

 

2 4 6 2 2

1 2 3 1 2

2 4 6 2 2

1 2 3 2 1

(1 ) 2 ( 2 )

(1 ) 2 ( 2 )

distorted

distorted

x x k r k r k r p xy p r x

y y k r k r k r p xy p r y

 = + + + + + +


= + + + + + +
  (2-16) 

其中，归一化平面坐标表示为 ( , ) ( / , / )c c c cx y x z y z= ，其中 ( , , )c c cx y z 代表相机坐标

系下的空间点。径向畸变由系数 1k 和 2k 描述，而切向畸变则由系数 1p 和 2p 表征。

像素点到成像平面中心的欧几里得距离记作 2 2r x y= + 。在自动驾驶应用中，对

相机成像误差的要求相对较为宽松，通常控制在厘米级范围内，因此畸变校正一般

仅针对一阶径向畸变进行修正，以满足精度需求的同时降低计算复杂度。 

2.2.3.2 相机内参标定实验 

当前，相机标定方法已较为成熟。本实验采用张正友标定法[67]进行内参标定，

该方法基于相机拍摄不同角度的棋盘格图像，提取角点信息，并结合单应性矩阵求

解相机参数，同时通过最小二乘法估计畸变系数，最终利用极大似然法优化参数。 

相机内参标定模型如图 2-15 所示，棋盘格靶标位于自车坐标系 ego ego egoO X Y−

平面（ 0egoZ = ），棋盘上的角点 M 通过小孔成像原理投影至相机图像平面，建立

的数学模型如式 2-17 所示。 

 

图 2-15 相机内参标定模型图 
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 

 (2-17) 

在自车坐标系下，空间点 ( , ,0)M X Y 通过外参矩阵 extK 变换至相机坐标系，随

后再经由内参矩阵 intK 映射至像素坐标系，得到像素点 ( , )m u v 。其中， 0 0( , )u v 代表

图像中心坐标， 和  分别为图像在u轴与 v轴方向的尺度因子， 则衡量两坐标

轴的非正交性。 

进一步地，内参标定可转换为非线性优化问题，引入单应矩阵 1 2 3[ , , ]H h h h= ，

并设 1 2 3[ , , ] int exth h h K K= ，其中  为任意一个标量，则可求解正交旋转矩阵

1 2[ , ]R r r= ，具体公式如 2-18 和 2-19 所示。 

 1 2 3 1 2[ ] [ ]inth h h K r r t=  (2-18) 

 

1

1 1

1

2 2

1

1

int

int

r K h

r K h





−

−


=


 =


 (2-19) 

依据旋转矩阵R的特性，可得约束关系 1 2 0Tr r = ， 1 2 1r r= = 。因此，每幅棋

盘格靶标的标定图像（不同位姿）均可提供两个关于内参矩阵的基本约束方程（如

式 2-20）。当标定图像数量不小于 3 时，可构建至少 6 组约束方程，由此唯一确

定内参矩阵 intK 的唯一线性解。 

 
1

1 2

1 1

1 1 2 2

0t T

int int

T T T T

int int int int

h K K h

h K K h h K K h

− −

− − − −

 =


=
  (2-20) 

本节在 Python 开发环境下，使用 OpenCV 计算机视觉工具包对 SG2-IMX390C-

5200-G2A 车载相机进行标定。具体的标定流程如下： 

（1）棋盘格标定板制作 

本研究采用 PVC 雪弗板作为棋盘格标定板的基材，该材料具有较高硬度，并

具备良好的激光反射性能。标定板尺寸为1189mm 841mm ，黑白方格按照 9 行×

7 列的方式交错分布，每个方格的边长为108mm。 
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（2）图像数据采集 

在固定相机位置的情况下，通过调整标定板的方位和角度，采集涵盖不同距离

（近距、远距）、不同旋转角度（左旋、右旋）及不同空间位置（左侧、中间、右

侧）的标定图像（见图 2-16）。理论上，只要三张图像即可求解相机内参，但为了

优化误差分布，并提高标定精度，通常选取不少于 15 张图像，以增强计算的稳定

性和可靠性。 

 

图 2-16 不同位姿下的标定图像 

（3）棋盘格角点检测 

在相机标定过程中，利用 OpenCV 视觉工具包进行棋盘格角点的提取。首先，

对输入图像进行分析，以确定棋盘结构并准确定位内部角点。此外，为了提高计算

效率，将原始 RGB 图像转换为单通道灰度图。棋盘的几何尺寸由内部角点的行数

和列数决定，其中宽度W表示每行黑白交替方块的数量，而高度H则表示每列方

块的数量。本实验所用棋盘格满足比例 : 6 :8W H = 。角点数组初始化为空列表，用

于储存检测到的特征点坐标。最终的角点检测结果如图 2-17 所示，彩色点表示识

别出的角点，并通过虚线连接以增强可视化效果。 

（4）相机内参求解 

本节将采集到的标定图像划分为不同规模的样本子集，并结合角点检测信息

来求解相机内参矩阵。内参估计通过利用图像的角点坐标数组、图像尺寸及三维坐

标向量进行处理，最终输出相机的内外参矩阵及畸变系数。为了评估标定的精度，

计算得到的点坐标将重投影到棋盘格，并与实际角点位置进行误差对比。本例中的

总体平均误差约 0.03308，其值远小于一个像素，满足工业级应用需求。在此基础

上，选取误差最小的样本子集作为最终标定结果，并确定对应的内参矩阵与畸变系

数（见表 2-3）。 
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图 2-17 角点检测结果 

表 2-3 相机内参标定结果 

内部参数 标定结果 

焦距 / 1339.6x xf d = ， / 1340.7y yf d =  

主点 0 949.3u = ， 0 546.8v =  

径向畸变 1 0.452w = − ， 2 0.283w =  

切向畸变 1 0.0026p = − ， 2 0.0129p = −  

（5）相机去畸变 

本节通过对相机内参矩阵和畸变系数进行优化，设定自由比例因子 为 0，从

而计算得到内参矩阵、畸变参数以及感兴趣区域（Region of Interest，ROI）。然后，

利用重投影方法对调整后的畸变参数进行处理，并采用线性插值方法进行校正。最

后，结合 ROI 对校正后的图像进行裁剪，以确保优化后的图像质量。图 2-19 展示

了图像去畸变前后的对比结果。 

  

（a）原图像                       （b）去畸变后图像 

图 2-19 图像去畸变对比 
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2.2.4 相机-激光雷达联合标定 

LiDAR 的工作原理是通过发射周期性的激光脉冲，并对接收到的信号进行放

大和数模转换，从而生成点云数据，描述目标物体的表面形状和物理特性。相机与

LiDAR 的联合标定过程包括图像像素与点云数据的空间对齐和匹配。相机坐标系

和 LiDAR 坐标系之间的相对位置关系如图 2-20 所示。 

               

（a）激光雷达坐标系              （b）相机坐标系 

图 2-20 相机-激光雷达坐标系示意图 

2.2.4.1 相机坐标系与激光雷达坐标系的转换模型 

当相机与 LiDAR 安装在车辆上后，它们的坐标关系即固定不变。设 LiDAR 坐

标系相对于相机坐标系的平移分别为 xT 、 yT 、 zT ，则两坐标系之间的转换可通过

以下公式实现，其中式（2-22）为式（2-21）的矩阵变换表示。 

 

c l x

c l y

c l z

X Y T

Y Z T

Z X T

= +


= − +
 = +

  (2-21) 
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1 0 0 0 1
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l

c z

l

X T
X

Y T
Y

Z T
Z

     
      

−       = +
      
       

     

  (2-22) 

通过结合公式（2-8）和公式（2-12），可以实现相机坐标系与 LiDAR 坐标系

之间的数据转换，从而保证两者采集数据的一致性。此转换过程使得 RGB 图像与

点云数据能够在统一坐标系下进行融合，为多模态传感器数据的有效关联和空间

同步提供了基础。 

2.2.4.2 外参联合标定实验 

本节使用已搭建的感知系统进行相机与 LiDAR 的外参标定。传感器安装位置

由固定台架决定，确保 LiDAR 的 X 轴朝向前方，Y 轴朝向左侧，Z 轴朝向上方；
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相机光轴沿 Z 轴（成像方向），X 轴向右，Y 轴向下。相机被安装在 LiDAR 下方，

离地面高度为 1.3 米。通过水平仪对传感器进行精确调整，确保其保持水平状态。

棋盘格平面靶标的参数设置与相机内参标定过程中的设置相一致（具体见 2.2.1 节）。 

联合标定实验环境及配置如表 2-4 所示，实验采用 Ubuntu 18.04 环境，并基于

ROS（Robot Operating System）和 Autoware 工具进行开发。ROS 作为开源机器人

操作系统，采用分布式计算架构，通过各节点之间的协作与通信实现系统的模块化

设计。Autoware 基于 ROS 构建，专注于自动驾驶应用，提供多传感器信息融合算

法，能够计算相机到 LiDAR 坐标系的外参矩阵。 

表 2-4 联合标定实验环境及配置 

实验环境 环境配置 

CPU 8 核 ARM v8 64 bit 

内存 12GB 

GPU NVIDIA GeForce RTX 3080 

操作系统 Ubuntu 18.04 64bit 

Python 3.8 

OpenCV OpenCV 4.7.0 

CUDA/CUDNN CUDA 11.3/CUDNN 8.2 

标定软件 Autoware v1.9 

具体的标定过程如下： 

（1）传感器驱动安装与配置 

为了确保图像与点云数据的采集，本实验在 ROS 平台上驱动相机和激光雷达。

其中，相机通过 USB3.0 接口连接，并使用软件 guvcview 工具进行调试（如图 2-

21 所示）；激光雷达通过网口通信，需手动配置 IPv4 地址以避免与计算机初始 IP

冲突（如图 2-22 所示）。 

  

图 2-21 相机界面                    图 2-22 激光雷达网口设置 
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（2）数据可视化与系统监测 

在传感器驱动安装完成后，本节利用 ROS 平台的三维可视化工具 Rviz 对数据

进行可视化展示、监测与辅助采集，以确保传感器数据的准确性和完整性。如图 2-

23 所示，相机图像位于左下角，右侧为 360°点云数据。使用 rqt_graph 查看系统

状态，如图 2-24 所示，相机和 LiDAR 分别发布 image_view 和 lslidar_point_cloud

话题，这表明各传感器成功连接 ROS 平台。 

  

图 2-23 Rviz 可视化界面                    图 2-24 ROS 平台计算图 

（3）数据采集（录制） 

在数据采集过程中，通过使用 ROS 的 Rosbag 工具记录传感器的数据流，同时

多次调整棋盘格靶标的位置和姿态，如图 2-25 所示，分别在左上、左下、中上、

中下、右上、右下六个方向变化，并考虑不同距离场景。本次实验共录制 4 个数据

包，总计 20GB，每个数据包包含 10 分钟数据（约 15,000 帧图像与点云）。 

 

图 2-25 棋盘格靶标部分位姿示意图 

（4）手动抓取与特征匹配 

数据录制后，将数据包导入 Autoware 标定工具，交互界面同步显示 RGB 图
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像与点云数据。在暂停关键帧后，Autoware 会自动识别当前图像中的角点，并以

高亮的彩色标注显示。此时，用户需要手动执行抓取指令以提取棋盘点云并进行特

征点匹配。在抓取过程中，首先调整点云的尺寸、视角和颜色，然后确定棋盘格靶

标所在的点云区域，最后选择中心点云进行整体抓取，确保圆心与棋盘格的中心点

对齐。图 2-26 展示了放大后的抓取结果，其中红色点云表示已抓取的点，参与了

相机与 LiDAR 外参矩阵的计算。 

 

图 2-26 Autoware 工作界面 

（5）外参标定与矩阵计算 

在手动抓取棋盘点云后，Autoware 标定包内置的算法能够自动计算棋盘格的

姿态和角点坐标。然后，通过使用标定功能，将点云坐标代入平面靶联合模型的目

标函数（详细见 2.2.4.1 节），从而解算出相机与 LiDAR 之间的空间几何关系（如

图 2-27 所示）。最后，将计算的标定结果以外参矩阵形式输出（表 2-5），其中旋

转矩阵R与平移向量T共同构成外参矩阵。精准标定不仅是多传感器融合的基础，

更是确保多模态感知系统高效、准确、稳定运行的关键步骤，本章的研究对后续多

模态融合算法的构建具有指导作用。 

表 2-5 联合标定结果 

相机-激光雷达联合

外参标定 

旋转矩阵R  

0.0597 0.6323 0.7723

0.0879 0.7740 0.6297

0.9943 0.0304 0.1018

 
 

−
 
 − 

  

平移向量T  [ 0.5502 1.0559 0.0065]−   

重投影误差 0.23 个像素 
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图 2-27 Autoware 联合标定外参矩阵 

2.3 本章小结 

本章围绕深度学习理论基础及多传感器标定方法展开研究。首先，介绍了深度

学习的基本概念及其发展历程，强调了其在计算机视觉领域的广泛应用，并进一步

分析了深度学习的核心模型，包括多层感知机、卷积神经网络及其关键组件，如卷

积层、池化层、全连接层和不同类型的激活函数，此外还探讨了损失函数的选择及

其在模型优化中的作用。其次，研究了多传感器标定方法，重点介绍了自动驾驶感

知系统的架构及多模态传感器的选型配置，针对单目相机和激光雷达的融合需求，

本章阐述了相机的内部参数标定方法，并进一步分析了相机-激光雷达联合标定的

数学模型和实现流程。最后，基于 ROS 与 Autoware 工具包计算相机与 LiDAR 之

间的外参，并评估其重投影误差。精准的传感器标定为多模态融合奠定基础，确保

数据对齐精度，提高感知系统可靠性，从而增强自动驾驶等应用的环境感知能力，

指导后续融合算法优化。 
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第3章 基于点级和体素级融合的多模态 3D 目标检测算法 

3.1 研究思路 

在现有的多模态融合算法中，基于相机与激光雷达点云的融合方式通常按照

融合发生的阶段分为前期融合、中期融合、后期融合。前期融合方法[37,40]在点云数

据进入 LiDAR 检测管线之前将图像信息融合，能够使后续检测充分利用多模态信

息，但通常需要先对图像进行 2D 检测或语义分割，并将结果映射到点云上，增加

了计算成本和推理时间。此外，若图像与点云对齐出现误差，误差会在后续的 3D

目标检测中被放大，影响检测结果的准确性。后期融合方法[43,44]将多模态数据的融

合推迟到最终检测结果阶段，提升了计算效率，但各模态在早期未充分交互，可能

导致特征表达不足，限制检测性能。 

相比之下，中期融合方法[48,50]在检测器的主干网络或中间阶段融合图像和点

云特征，生成更精细的特征表示，并具备更高的灵活性，可根据需求调整融合操作

符和网络结构，且 3D 检测的性能也较优，因此本章提出的模型采用了中期融合策

略。MVX-Net[48]在融合图像特征方面提升了检测性能，但其局部特征和全局特征

交互不够充分，这一问题在背景与目标相似时，可能导致检测精度的下降。此外，

它在检测小目标和复杂形状物体时的细粒度特征提取能力较弱。EPNet[50]虽然利用

图像语义信息增强点云特征，但在复杂场景中局部特征和全局特征交互不足，细粒

度特征提取同样存在局限性。这类多模态中期融合的方法存在局部特征和全局特

征的交互不足、细粒度特征提取不充分的问题，这为进一步优化多模态中期融合方

法提供了方向。针对以上问题，本章提出一种基于点级和体素级融合的多模态 3D

目标检测算法 MPVF。本章的主要贡献如下： 

（1）提出了一种点级和体素级融合模块 PVWF，结合了点级融合模块 PWF 提

取的局部特征和体素级融合模块 VWF 提取的全局特征，增强了多模态局部特征和

全局特征之间的交互，提高了融合特征的表达能力，提升了模型在小目标检测和复

杂场景中的性能表现。 

（2）设计了一个更具表达力的特征提取模块 IRFP，由 IR 模块和 FP 模块组

成。IR 模块采用分组卷积策略，将高级语义特征分别融入 PWF 和 VWF 模块，提
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升了特征提取效率；同时，特征金字塔 FP 模块在多个尺度上提取丰富的细粒度特

征。IRFP 模块增强了模型在复杂场景中的性能表现，提高了目标检测的准确性和

鲁棒性。 

（3）在 KITTI[4]数据集上进行实测实验，MPVF 算法在中等难度级别的检测

任务中，对汽车、行人和骑自行车者的识别精度分别达 85.12%、48.61%和 70.12%，

在检测精度和误检率方面均优于其他优秀检测模型，验证了方法的有效性和实用

性。 

3.2 融合网络设计 

3.2.1 主体网络框架与流程 

本章所提出的用于 3D 目标检测的 MPVF 总体网络架构如图 3-1 所示。主要由

IRFP 模块、PVWF 模块和检测网络组成。其中 IRFP 模块包括 IR 和 FP 两个模块，

分别提取图像的高级语义特征和多尺度特征；PVWF 模块用于融合局部特征和全

局特征；检测网络则是在 IRFP 模块和 PVWF 模块的基础上分别嵌入 2D 检测网络

RetinaNet[6]和 3D 检测网络 VoxelNet[27]，并将 3D 候选框和 2D 检测框进行投影一

致性校正操作。 

 
图 3-1 MPVF 的总体架构 
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首先，对点云数据进行体素化以获得点的特征，同时设计了一个更具表达力的

特征提取模块 IRFP，其中 IR 模块可以更高效地提取 RGB 图像的特征，再利用

KITTI[4]数据集中的标定数据将激光雷达点云数据按照点级和体素级分别投影到

RGB 图像上，以确保相机与激光雷达数据之间的精确对齐，并通过特征索引和感

兴趣区域对齐层（RoI align）[5]分别获得点级和体素级的图像特征；在 IR 模块的特

征提取中期阶段构建 FP 模块，以捕捉不同分辨率的细粒度特征，从而提升模型在

复杂场景中的性能表现，接着将 FP 模块嵌入改进的 RetinaNet 进行检测。其次，

设计 PVWF 模块用于融合点级融合模块 PWF 提取的局部特征和体素级融合模块

VWF 提取的全局特征，通过堆叠体素特征编码（Stacked VFE）操作分别将点级和

体素级图像特征融入点的特征，实现点级融合和体素级融合，并利用拼接操作对点

级融合特征和体素级融合特征进行融合，以增加多模态局部特征和全局特征之间

的交互，从而提升模型在小目标检测和复杂场景中的性能表现。最后，将 PVWF 模

块提取的融合特征传入三维区域提议网络（3D RPN）以获得 3D 候选框，利用标

定数据将候选框投影到 2D 检测图像中进行一致性校正，以优化 3D 候选框，最终

实现 3D 检测任务。 

3.2.2 IRFP 模块 

针对分辨率为 375×1242 的三通道相机图像，设计了一个更具表达力的特征

提取模块 IRFP（Improved ResNet-101 and Feature Pyramid），如图 3-2 所示，它由

IR（Improved ResNet-101）模块和 FP（Feature Pyramid）模块构成。 

在标准数据增强过程中，对原始分辨率为 375×1242 的 RGB 图像进行随机翻

转和添加随机噪声操作，并在保持纵横比的前提下，将图像的最短边缩放至 600 像

素，从而将 RGB 图像调整为 600×1988×3 的尺寸。该预处理步骤旨在确保模型

训练时输入尺寸一致，从而提高计算效率并增强模型性能的稳定性。IR 模块是在

ResNet-101[57]基础上改进的，它包含五个卷积层（C1~C5），C1~C5 层输出的特征

图的高宽依次减半，通道数分别为 64、256、512、1024 和 2048。C2~C5 层分别有

3、4、23 和 3 个残差块，以 C3 层的第一个残差块为例，输入特征图的通道数为

256，经过 1×1conv、3×3conv 和 1×1conv 操作，输出通道数依次变为 128、128

和 512，残差块中的卷积操作被分成 32 个组，每组独立进行卷积运算，然后将结
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果拼接起来，采用分组卷积策略不仅减少了计算量，还增强了模型的表达能力。 

在 IR 模块的 C3~C5 层的输出特征图上构建 FP 模块，通过自下而上的

2×upsampling 改变特征图高宽和横向的 1×1conv 改变特征图通道数，并将这两条

路径相加计算后的结果通过 3×3conv，得到 P3~P5 层特征图，使特征图同时具有高

层特征的语义信息和低层特征的高分辨率信息。出于对计算资源的有效利用考虑，

FP 在构建过程中没有融合 C2 层的特征，因为 C2 层产生的 P2 层特征图会显著增

加计算的复杂度。在 P5 层上使用一个步幅为 2 的 3×3conv 得到 P6 层特征图，P7

层特征图则是在 P6 层上应用一个步幅为 2 的 3×3conv 得到的，P6 和 P7 为 P5 下

采样得到，目的是增大感受野，获得图片的全局信息。FP 模块能够捕捉不同分辨

率的细粒度特征，可以提升模型在复杂场景中的检测性能。 

 

图 3-2 IRFP(Improved ResNet-101 and Feature Pyramid)模块的具体结构 
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3.2.3 PVWF 模块 

为了增加多模态局部特征和全局特征之间的交互，提出了一种点级和体素级

融合模块 PVWF（Pointwise and Voxelwise Fusion），如图 3-3 所示。它由点级融合

模块 PWF（Pointwise Fusion）和体素级融合模块 VWF（Voxelwise Fusion）的融合

部分构成，其中 Stacked VFE 为核心组成部分。 

 

图 3-3 PVWF(Pointwise and Voxelwise Fusion)模块的具体结构 

首先，激光雷达的点云数据会被投影到 RGB 图像上，通过特征索引和 RoI align

操作分别得到点级和体素级的图像特征。点特征则由原始点云经过体素化处理得

到。 

VFE 网络是一个特征学习模块，设计目的是编码每个体素内的原始点云，提

取三维空间中的几何信息和局部特征。对于给定的点云，假设点云覆盖了沿 Z、Y、

X 轴的 3D 空间，范围分别为D，H，W。为了有效表示这些空间，将 3D 空间划

分为等间距的体素网格，定义每个体素的大小为 D H Wv v v  ，生成的 3D 体素网格

的大小为 '

DD D v= ， '

HH H v= ， '

W
W W v= 。接着，点云中的点被分组到对应的

体素中。然后从包含超过T个点的体素中，随机采样一个固定数量T的点，以确保

计算的稳定性和减少冗余数据。式（3-1）描述了一个包含 t T 个 LiDAR 点的非
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空体素V ，其中每个点都包含其 XYZ 坐标和反射强度值。 

   4

1...

, , ,
T

i i i i i
i t

V p x y z r R
=

= =   (3-1) 

为了进一步编码这些点的局部特征，首先计算所有点的局部均值作为质心，记

为 ( , , )x y zv v v 。接着，式（3-2）描述了每个点相对于质心的相对偏移量扩展后，形

成的输入特征集。此扩展后的点特征，结合点的原始坐标和反射值，构成了点的体

素化特征，作为 PVWF 模块的输入特征。 

  ' 7

1...

, , , , , ,
T

in i i i i i i x i y i z
i t

V p x y z r x v y v z v R
=

 = = − − −    (3-2) 

对于 VFE 的主体部分，每个点通过包含全连接网络（FCN）的 VFE 层进行转

换，进入高维特征空间。在这一过程中，VFE 能够聚合体素中每个点的特征，以更

好地编码体素内部的局部几何形状。经过FCN处理后的点级特征记为
if（

m

if R ），

对于一个包含 t T 个点的非空体素V ， if 通过逐元素最大池化操作聚合，形成体

素级局部聚合特征 aggf (
m

aggf R )。最后，将这些经过池化的局部聚合特征 aggf 与每

个点的原始特征
if 进行扩展和连接，形成新的点级连接特征

concatf ，该特征表示体

素内部所有点的空间关系和局部几何信息，构成输出特征集。通过 VFE 层的堆叠，

输入的点云被逐渐转换为高维特征表示。本章用 ( ),i in outVFE n n 表示第 i个 VFE 层，

将输入的特征维度 inn 转换为输出特征维度 outn 。线性层学习尺寸为 ( )2in outn n 的

矩阵，而点级连接操作产生维度为 outn 的最终输出。 

对于 PWF 模块，Stacked VFE 的配置为 ( )1 7 16,32VFE + 和 ( )2 32,128VFE ，第一

个 VFE 层的输入是 7 维的点特征和 16 维的点级图像特征的拼接结果。16 维的点

级图像特征来自于从 IR 模块的 C5 层提取的 2048 维特征，这些特征首先经过两个

带有批量归一化（BN）和 ReLU 的全连接层降维到 128 维，最后再降至 16 维。然

后，将点特征与降维后的点级图像特征拼接，经过 Stacked VFE 模块处理后得到

128 维的点级融合特征。PWF 模块的优势在于它在早期阶段便将图像特征与点特

征结合，允许网络通过 VFE 层学习并聚合来自多模态的局部特征信息。因此，PWF

主要用于提取多模态的局部特征，提升局部场景的感知能力。 

对于 VWF 模块，Stacked VFE 的配置为 ( )1 7,32VFE 和 ( )2 32,64VFE 。PVWF 模
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块的输入图像特征来自于 IR 模块 C5 层输出的特征图。首先通过 RoI align 操作获

取特征图中的体素级投影位置的 2048 维图像特征，并依次通过两个全连接层降维

至 256 维和 64 维。之后，这些 64 维的体素级图像特征被拼接到
2VFE 的输出中，

形成体素级拼接特征，得到 128 维的体素级融合特征。在提取体素级输入图像特

征时，通过 RoI align 操作保留了更多的空间信息，有利于点云特征和图像特征的

对齐和融合。VWF 模块的优势在于能够将远距离或稀疏 LiDAR 点云中缺失的信

息通过图像特征补充，减少对高分辨率 LiDAR 数据的依赖。VWF 模块采用中期融

合的策略在体素级别上附加来自 RGB 图像的特征，其提取的是多模态的全局特征。 

在本章的 MPVF 架构中，PVWF 模块采用中期融合的策略，以更有效地提取

并利用细粒度特征。它被设计用于融合点级融合模块 PWF 提取的局部特征与体素

级融合模块 VWF 提取的全局特征。通过 Stacked VFE 操作，点级和体素级的图像

特征被分别融入点特征之中，从而实现点级与体素级的融合。最后，通过拼接操作，

将点级融合特征与体素级融合特征进一步结合，形成 256 维多模态融合特征，增

强多模态局部特征与全局特征之间的交互，从而提升模型在小目标检测和复杂场

景中的性能表现，提高 3D 目标检测的准确性和鲁棒性。 

3.2.4 检测网络设计 

在本章的 MPVF 架构中，检测网络结合了 IRFP 模块和 PVWF 模块，分别嵌

入了 2D 检测网络 RetinaNet[6]和 3D 检测网络 VoxelNet[27]，并通过投影一致性校正

操作对 3D 候选框进行优化，最终完成 3D 目标检测任务。 

（1）2D 检测网络 

2D 检测网络采用了改进的 RetinaNet，并结合 IRFP 模块的多尺度特征，以提

升检测性能。具体优化如下：1）基础网络：使用在 ImageNet[55]上预训练的 IR 模

块作为基础网络，并通过 KITTI 数据集的 RGB 图像和相应的边界框标注对该网络

进行微调。一旦训练完成，IR 模块中的高层次特征（即 C5 层的输出）将用于 3D

目标检测任务。2）高层次语义特征的使用：IR 模块的 C5 层输出高级语义特征，

这些特征作为先验信息，帮助更好地推断目标的存在。3）多尺度特征集成：FP 模

块通过 P3~P7 层提取的多尺度特征被嵌入 RetinaNet 的分类和回归子网络中，这使

得模型能够在不同的分辨率下捕捉目标的细粒度特征，从而提高目标检测的精度
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和鲁棒性。4）分类与回归子网络：它们分别处理金字塔特征图（P3~P7），用于预

测锚框的类别和边界框坐标，实现目标的分类与定位。分类子网络将每个特征图经

过 4 个 3×3 卷积层（带 256 个滤波器和 ReLU 激活）后，使用一个带有 KA 个滤

波器的 3×3 卷积层输出，每个空间位置通过 sigmoid 生成 KA 个二值分类预测，

其中 A 为锚框数量，K 为类别数。边框回归子网络与分类子网络结构相同，但输

出 4A 个线性值，预测每个锚框与真实目标框的偏移量。 

（2）3D 检测网络 

3D 检测网络采用了改进的 VoxelNet[27]结构，结合 PVWF 模块提取的点级与

体素级融合特征进行 3D 目标检测。具体而言，点云数据首先通过体素化处理，将

3D 空间划分为大小为 0.4Dv = ， 0.2Hv = ， 0.2Wv = 的体素，并设置点云检测范围

为 Z 方向[-3, 1]，Y 方向[-40, 40]，X 方向[0, 70.4]，计算得到 3D 体素网格的大小

为 ' 10D = ， ' 400H = ， ' 352W = ，因此，PVWF 模块提取的特征是形状为

256×10×400×352 的 4D 张量。其次，该张量被输入到三维卷积层中进行特征聚合，

三个三维卷积聚合点级和体素级融合特征，并通过形状变换得到 256×400×352 的

3D 特征。然后，将上述处理后的特征输入到 3D RPN，以生成高分辨率的

1536×200×176 的特征图。随后，使用 2D 卷积预测概率分数图和回归图，生成初

步的 3D 候选框。最后，利用标定数据将 3D 候选框投影到 2D 检测图像上，进行

一致性校正操作，优化 3D 候选框的定位，进一步提升 3D 目标检测的准确性。 

通过结合改进的 RetinaNet 和 VoxelNet 检测框架，并对 3D 候选框进行投影校

正，MPVF 架构实现了高精度的 3D 目标检测。该设计有效利用了多模态信息，提

升了系统的鲁棒性和准确性。 

3.3 融合实验结果及其分析 

本章在 KITTI 数据集上训练了 MVPF 网络，并在 KITTI 基准上评估了 3D 目

标检测性能。此外，本文与当前的先进方法进行了对比，并通过消融实验验证了算

法组件的有效性。 

3.3.1 实验环境及配置 

本章实验环境是基于操作系统 Ubuntu18.04，搭配显卡 RTX3090，开发语言为
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Python3.8，语言框架采用 Pytorch1.12.1，CUDA 版本为 11.3，三维目标检测框架是

基于开源的 mmdetection3d[68]，如表 3-1 所示。 

表 3-1 实验环境及配置 

实验环境 环境配置 

CPU Intel Xeon Platinum 8358P 

GPU GeForce RTX 3090 

操作系统 Ubuntu18.04 

开发语言 python=3.8 

语言框架 Pytorch=1.12.1 

CUDA 版本 CUDA=11.3 

三维目标检测框架 mmdetection3d 

3.3.2 实验数据集和评价指标 

（1）实验数据集 

本章选择在 KITTI[4]数据集上进行实验和评估，主要基于其广泛应用、高质量

标注以及适中的计算需求。与 Waymo[69]和 nuScenes[70]数据集相比，KITTI 在保证

数据精度的同时降低了计算成本，并提供了更好的实验可比性，使其更适用于本研

究。KITTI 是目前自动驾驶领域最经典和完整的数据集之一，它提供了 360°激光

雷达点云、相机前视 RGB 图像和标定数据。该数据集包含 7481 帧训练样本和 7518

帧测试样本。为了避免来自同一序列的样本出现在两个集合中，训练样本被划分为

3712 帧的训练集和 3769 帧的验证集。数据集分为简单、中等、困难三个难度级别，

依据物体大小、遮挡和截断情况划分。本章遵循不同的难度等级，对汽车、行人和

骑自行车者设定了不同的 IoU 阈值，以精确评估模型的性能。 

（2）评价指标 

采用官方 KITTI 基准评价指标平均精度（Average Precision，AP）和平均精度

均值（mean Average Precision，mAP）来验证本章提出方法的有效性。为了保证检

测精度的一致性，对于不同的目标类别，设置了不同的交并比（Intersection over 

Union，IoU）阈值：汽车为 0.7，行人和骑自行车者均为 0.5。由于车辆体积较大且

形状固定，因此可以采用更严格的定位要求，而行人和骑行者因其体积较小且姿态

变化多样，使得精确检测更加具有挑战性，若采用统一的 0.5 阈值，可能会降低车
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辆检测的准确性。为确保实验的可复现性和公平性，本研究提供了基于 IoU 的详

细评估方法。精度的判定是将预测框与真值框的 IoU 和设定的阈值进行比较得来

的，若 IoU 大于阈值，则视为真阳性(TP )，否则为假阳性( FP )。据此，得到召回

率 Recall 和精度 Precison，如式（3-3）和式（3-4）所示： 

 Recall
TP

TP FN
=

+
 (3-3) 

 Precison
TP

TP FP
=

+
 (3-4) 

其中，FN表示假阴性。本章使用 KITTI 最新的 AP40[71]标准，使用插值的方法计

算 AP，如式（3-5）和式（3-6）所示。对于多类检测，mAP 作为综合评价指标，

通过计算所有类别的 AP 均值得到，如式（3-7）表示。 

 
'

( ) max ( ')interp
r r

P r P r


=  (3-5) 

 

4040

1
AP ( )i interp

r R

P r
R 

=   (3-6) 

 
1

1
mAP AP

k

i

ik =

=   (3-7) 

其中， ( )interpP r 为插值函数，i代表物体类别的编号，k为类别总数，r表示采

样的 Recall 值，
40R

[71]表示在[0,1]范围内等间距分布的 40 个 Recall 值的集合。 

3.3.3 实验细节 

（1）2D 检测器 

本节设置训练的批量大小为 8。改进的 RetinaNet 使用动量因子为 0.9 的随机

梯度下降（SGD）进行训练，学习率为 0.001，权重衰减系数为 0.0001。为提高锚

框与目标框的重合度，每个金字塔层级设置了三种高宽比的锚框（1:2, 1:1, 2:1），

并使用尺度为 0 1 3 2 32 ,2 ,2 的锚框。每个锚框被分配一个 3 维 one-hot 向量作为分

类目标（对应汽车、行人、骑自行者），以及一个 4 维向量作为回归目标。当锚框

与真实框的 IoU 大于 0.7 时视为正样本，小于 0.3 为负样本。锚框通过 IoU 阈值 0.5

与目标框匹配，IoU 在[0, 0.4)范围内的锚框分配为背景，未分配的锚框在训练中忽

略。回归目标则根据锚框与其对应的目标框之间的偏移量计算。 
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（2）3D 检测器 

在 3D 检测器的训练中，采用 adamW 优化器和 cyclic-40e 学习率策略，权重

衰减为 0.001，在单 GPU 训练上训练 40 个 Epoch。Cyclic Learning Rate (CLR)通过

周期性调整学习率，在每个周期（10 个 epoch）内，学习率从 1e-4 增加至 1e-3，

再逐渐减回 1e-4，动量因子则与学习率变化相反，范围为[0.85, 0.99]。这种相反变

化机制有助于模型在高学习率时进行更大范围探索，低学习率时进行精细优化。 

3.3.4 定量和定性分析 

在本研究中，我们利用 KITTI 数据集进行了定量和定性实验，以全面评估所

提出的 MPVF 方法的有效性和可靠性。首先，在 KITTI 测试集和验证集上进行了

定量实验，将 MPVF 与最先进的方法进行对比，以评估其在不同目标类别（包括

汽车、行人和骑行者）检测方面的性能。此外，我们严格遵循官方 KITTI 评估指

标，包括 AP 和 mAP，并采用 AP40 计算标准，以提高评估的可靠性。其次，在

KITTI 验证集上进行了定性实验，分析 MPVF 在复杂场景（如遮挡、截断以及远

距离小目标）中的检测表现，同时评估其在不同道路环境（包括高速公路、城市交

叉口、郊区道路和乡村道路）下的检测能力。实验结果表明，MPVF 在远距离小目

标检测及应对复杂环境方面优于现有方法，进一步验证了所提出方法的鲁棒性。通

过这些实验，本研究确保了所提方法的有效性和可靠性，并证实了 MPVF 在多种

复杂环境中的适用性。 

3.3.4.1 定量分析 

（1）在 KITTI 测试集上评估 

在 KITTI 基准测试集上将提出的 MPVF 方法与之前最先进的 3D 目标检测方

法进行了定量比较，如表 3-2 所示。尽管提出的模型在运行时间上稍长，这可能与

其较高的复杂度有关，但检测精度总体上优于 LiGA-Stereo[16]、StereoDistill[72]、PVT-

SSD[73]、APVR[74]、GLENet-VR[75]这些先进的单模态方法，尤其在行人和骑自行车

者的检测中表现出显著优势。这表明 MPVF 不仅能够有效融合多模态信息，还在

小目标和复杂场景中优于传统的单模态检测方法，展示了提出方法的有效性和实

用性。与先进的多模态融合方法 ACF-Net[76]、VirConv-L[77]、GraphAlign++[78]、

SQD[79]、RoboFusion-L[80]相比较，提出的方法也表现出较好的性能：在中等难度的
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汽车、行人和骑自行车者检测中，分别达到了 85.12%、48.61%和 70.12%的 3D AP，

MPVF 的三个类别的 mAP 为 69.24%，相较于 mAP 为 66.49%的 GraphAlign++[78]

提升了 2.75%，进一步验证了提出方法的有效性。 

表 3-2 在 KITTI 测试集上汽车、行人、骑自行车者的 3D 目标检测性能对比，最佳和次佳结

果分别加粗和下划线突出显示，“-”代表没有公开的数据。 

Method Year 
Running 

Time(s) 
Sensor 

Car AP3𝐷(%) Pedestrians AP3𝐷(%) Cyclists AP3𝐷(%) 

Easy Mod. Hard Easy Mod. Hard Easy Mod. Hard 

SMOKE[10] 2020 0.03 

Camera 

14.03 9.76 7.84 - - - - - - 

DSGN[15] 2020 0.67 73.50 52.18 45.14 20.53 15.55 14.15 27.76 18.17 16.21 

M3DSSD[11] 2021 - 17.51 11.46 8.98 5.16 3.87 3.08 2.10 1.51 1.58 

MonoRUn[12] 2021 0.07 19.65 12.30 10.58 10.88 6.78 5.83 1.01 0.61 0.48 

MonoFlex[13] 2021 0.03 19.94 13.89 12.07 9.43 6.31 5.26 4.17 2.35 2.04 

LiGA-Stereo[16] 2021 0.40 81.39 64.66 57.22 40.46 30.00 27.07 54.44 36.86 32.06 

ImVoxelNet[81] 2022 0.20 17.15 10.97 9.15 - - - - - - 

MonoDETR[82] 2023 0.04 25.00 16.47 13.58 - - - - - - 

StereoDistill[72] 2023 0.40 81.66 66.39 57.39 44.12 32.23 28.95 63.96 44.02 39.19 

MonoCD[83] 2024 0.04 25.53 16.59 14.53 - - - - - - 

VoxelNet[27] 2018 0.22 

LIDAR 

77.47 65.11 57.73 39.48 33.69 31.51 61.22 48.36 44.37 

SECOND[28] 2018 0.05 83.13 73.66 66.20 51.07 42.56 37.29 70.51 53.85 46.90 

PointRCNN[22] 2019 0.10 86.96 75.64 70.70 47.98 39.37 36.01 74.96 58.82 52.53 

STD[24] 2019 0.08 87.95 79.71 75.09 53.29 42.47 38.35 78.69 61.59 55.30 

Part-A2 Net[29] 2020 0.08 87.81 78.49 73.51 53.10 43.35 40.06 79.17 63.52 56.93 

Point-GNN[26]  2020 0.60 88.33 79.47 72.29 51.92 43.77 40.14 78.60 63.48 57.08 

3DSSD[25] 2020 0.04 88.36 79.57 74.55 54.64 44.27 40.23 82.48 64.10 56.90 

SA-SSD[34] 2020 0.04 88.75 79.79 74.16 - - - - - - 

PV-RCNN[33] 2020 0.08 90.25 81.43 76.82 52.17 43.29 40.29 78.60 63.71 57.65 

Pyramid R-CNN[36] 2021 0.13 88.39 82.08 77.49 - - - - - - 

CIA-SSD[31] 2021 0.03 89.59 80.28 72.87 - - - - - - 

Voxel R-CNN[32] 2021 0.04 90.90 81.62 77.06 - - - - - - 

M3DETR[84] 2022 - 90.28 81.73 76.96 45.70 39.94 37.66 83.83 66.74 59.03 

FARP-Net[85] 2023 0.06 88.36 81.53 78.98 - - - - - - 

PVT-SSD[73] 2023 0.05 90.65 82.29 76.85 - - - - - - 

APVR[74] 2023 0.02 91.45 82.17 78.08 55.76 44.87 41.34 - - - 

GLENet-VR[75] 2023 0.04 91.67 83.23 78.43 - - - - - - 

MV3D[45] 2017 0.36 

Fusion 

74.97 63.63 54.00 - - - - - - 

AVOD[46] 2018 0.08 76.39 66.47 60.23 36.10 27.86 25.76 57.19 42.08 38.29 

F-PointNet[37] 2018 0.17 82.19 69.79 60.59 50.53 42.15 38.08 72.27 56.12 49.01 

ContFuse[47] 2018 0.06 83.68 68.78 61.67 - - - - - - 

MVX-Net[48] 2019 - 83.20 72.70 65.20 - - - - - - 

F-ConvNet[39] 2019 0.47 87.36 76.39 66.69 52.16 43.38 38.80 81.98 65.07 56.54 
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续表 3-2 

Method Year 
Running 

Time(s) 
Sensor 

Car AP3𝐷(%) Pedestrians AP3𝐷(%) Cyclists AP3𝐷(%) 

Easy Mod. Hard Easy Mod. Hard Easy Mod. Hard 

PointPainting[40] 2020 0.40 

Fusion 

82.11 71.70 67.08 50.32 40.97 37.87 77.63 63.78 55.89 

CLOCs[43] 2020 0.15 88.94 80.67 77.15 - - - - - - 

F-PointPillars[86] 2021 0.07 - - - 51.22 42.89 39.28 - - - 

Fast-CLOCs[44] 2022 0.13 89.11 80.34 76.98 52.10 42.72 39.08 82.83 65.31 57.43 

EPNet++[87] 2022 0.10 91.37 81.96 76.71 52.79 44.38 41.29 76.15 59.71 53.67 

PA3DNet[88] 2023 0.10 90.49 82.57 77.88 - - - - - - 

ACF-Net[76] 2023 0.11 90.80 84.67 80.14 54.62 46.36 42.57 84.29 68.37 62.08 

VirConv-L[77] 2023 0.06 91.41 85.05 80.22 - - - - - - 

GraphAlign++[78] 2024 0.15 90.98 83.76 80.16 53.31 47.51 42.26 79.58 65.21 55.68 

SQD[79] 2024 0.06 91.58 81.82 79.07 - - - - - - 

RoboFusion-L[80] 2024 0.30 91.75 84.08 80.71 - - - - - - 

MPVF(Ours) 2025 0.33 91.93 85.12 79.14 56.10 48.61 43.96 85.47 70.12 62.69 

（2）在 KITTI 验证集上评估 

在 KITTI 验证集上对提出的 MPVF 方法进行了定量评估，并与最先进的 3D

目标检测方法进行了比较，如表 3-3 所示。实验结果表明，模型的检测精度总体上

优于 LIGA-Stereo[16] 、StereoDistill[72]、CIA-SSD[31]、APVR[74]、GLENet-VR[75]这些

先进的单模态方法。与先进的多模态融合方法 ACF-Net[76]、VirConv-L[77]、

GraphAlign++[78]、RoboFusion-L[80]相比较，本章提出的方法表现出与之相当甚至更

优的性能，在简单、中等、困难的汽车类别检测中，分别达到了 93.68%、89.87%

和 85.59%的 3D AP，与 ACF-Net[76]相比较，MPVF 在中等难度的汽车检测精度提

升了 1.07%，这进一步验证了方法的有效性和实用性。 

表 3-3 在 KITTI 验证集上汽车的 3D 目标检测性能对比，最佳和次佳结果分别加粗和下划线

突出显示。 

Method Year Type 
Car AP3𝐷(%) 

Easy Moderate Hard 

SMOKE[10] 2020 

Camera 

14.76 12.85 11.50 

DSGN[15] 2020 72.31 54.27 47.71 

M3DSSD[11] 2021 27.77 21.67 18.28 

MonoRUn[12] 2021 20.02 14.65 12.61 

MonoFlex[13] 2021 23.64 17.51 14.83 

LIGA-Stereo[16] 2021 84.92 67.06 63.80 

ImVoxelNet[81] 2022 24.54 17.80 15.67 

MonoDETR[82] 2023 28.84 20.61 16.38 
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续表 3-3 

Method Year Type 
Car AP3𝐷(%) 

Easy Moderate Hard 

StereoDistill[72] 2023 
Camera 

87.57 69.75 62.92 

MonoCD[83] 2024 26.21 19.43 16.50 

VoxelNet[27] 2018 

LIDAR 

81.97 65.46 62.85 

SECOND[28] 2018 87.43 76.48 69.10 

PointRCNN[22] 2019 88.88 78.63 77.38 

STD[24] 2019 89.70 79.80 79.30 

Part-A2 Net[29] 2020 89.47 79.47 78.54 

Point-GNN[26] 2020 87.89 78.34 77.38 

3DSSD[25] 2020 89.71 79.45 78.67 

SA-SSD[34] 2020 92.23 84.30 81.36 

PV-RCNN[33] 2020 92.57 84.83 82.69 

CIA-SSD[31] 2021 93.59 84.16 81.20 

Voxel R-CNN[32] 2021 92.38 85.29 82.86 

M3DETR[84] 2022 92.29 85.41 82.25 

FARP-Net[85] 2023 89.91 83.99 79.21 

APVR[74] 2023 93.49 85.62 81.14 

GLENet-VR[75] 2023 93.51 86.10 83.60 

MV3D[45] 2017 

 

Fusion 

 

71.29 62.68 56.56 

AVOD[46] 2018 84.41 74.44 68.65 

F-PointNet[37] 2018 83.76 70.92 63.65 

ContFuse[47] 2018 86.32 73.25 67.81 

MVX-Net[48] 2019 85.50 73.30 67.40 

F-ConvNet[39] 2019 89.02 78.80 77.09 

CLOCs[43] 2020 92.48 82.79 77.71 

F-PointPillars[86] 2021 88.90 79.28 78.07 

EPNet++[87] 2022 92.51 83.17 82.27 

PA3DNet[88] 2023 93.18 86.02 83.74 

ACF-Net[76] 2023 93.17 88.80 86.53 

VirConv-L[77] 2023 93.36 88.71 85.83 

GraphAlign++[78] 2024 92.58 87.01 84.68 

RoboFusion-L[80] 2024 93.30 88.04 85.27 

MPVF(Ours) 2025 93.68 89.87 85.59 

3.3.4.2 定性分析 

在 KITTI 验证集上对 MPVF 和 GraphAlign++[78]进行了推理测试，并对其在特

定场景下的 3D 检测结果进行了可视化对比，以突出 MPVF 的性能优势和验证所

提出网络结构的适用性。图 3-4 和图 3-5 展示了两种方法在不同道路类型和复杂场

景下对汽车、行人和骑自行车者的 3D 目标检测效果。 
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图 3-4 展示了高速公路、交叉路口、郊区道路和乡村道路场景下的检测结果。

（a）高速公路：MPVF 在远距离车辆检测上优于 GraphAlign++，绿色圈标注了

GraphAlign++漏检和误检方向的车辆，而 MPVF 能够准确识别。（b）交叉路口：

MPVF 能准确检测所有车辆，而 GraphAlign++将路标错检为行人，这表明 MPVF

的鲁棒性更强。（c）郊区道路：GraphAlign++将骑自行车者错检为行人，并漏检

了远处车辆，而 MPVF 能够有效地检测两者，展示了其在远距离小目标检测上的

优势。（d）乡村道路：GraphAlign++将行人错检为骑自行车者，而 MPVF 在检测

远距离行人时表现出更高的准确性。 

图 3-5 展示了严重遮挡、高截断和远距离小目标场景下的检测结果。（a）严

重遮挡：GraphAlign++漏检了两辆汽车。（b）高截断：GraphAlign++未能检测出

被截断的车辆，并漏检了三辆远处的汽车。（c）远距离小目标：GraphAlign++漏

检了远处的骑自行车者和车辆。而在以上复杂场景下 MPVF 能够准确检测目标。 

这些对比结果突出了 MPVF 在远距离小目标检测任务中的显著优势，验证了

其局部和全局特征融合策略的有效性。通过增强局部和全局特征的交互，该策略显

著提升了检测精度，特别是对小目标的检测。结果证明了 MPVF 在各种复杂环境

中的技术优势。 

 

（a）高速公路场景 
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（b）交叉路口场景 

 

（c）郊区道路场景 

 

（d）乡村道路场景 

图 3-4 MPVF（左）和 GraphAlign++（右）在不同道路类型上的可视化对比，红色框表示汽

车和骑自行车者，紫色框表示行人。 
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（a）严重遮挡场景 

 

（b）高截断场景 

 

（c）远距离小目标场景 

图 3-5 MPVF（左）和 GraphAlign++（右）在复杂场景下的可视化对比，红色框表示汽车和

骑自行车者，紫色框表示行人。 
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3.3.5 消融实验 

为了验证本章所提出的 MPVF 算法各个模块的有效性，本节在 KITTI 验证集

上设计了消融实验。具体而言，本章分别构建了基于 PWF 模块和 VWF 模块的基

线模型（基线模型不使用分组卷积策略，也不包含 FP 模块，但使用与 MPVF 相同

的检测头）。在此基础上，逐步引入 IR 模块、FP 模块和 PVWF 模块，并评估这

些组件对整体检测性能的影响，以此验证各模块的有效性。表 3-4 展示了实验结

果，其中 PWF baseline 和 VWF baseline 代表两个基线模型，3D AP 是指在中等难

度的汽车类别上所计算的三维检测平均精度。 

表 3-4 各模块对 3D 目标检测精度的影响 

Exp PWF baseline VWF baseline 
IRFP 

PVWF 3D AP(%) 
IR FP 

1 

√ - - - - 77.30 

√ - √ - - 79.72 

√ - - √ - 81.96 

√ - √ √ - 84.27 

2 

- √ - - - 77.12 

- √ √ - - 79.31 

- √ - √ - 81.82 

- √ √ √ - 83.94 

3 √ √ √ √ √ 89.87 

在实验 1 中，PWF baseline 模型的检测精度为 77.30%，在此基础上，分别引

入 IR 模块和 FP 模块后，检测精度提升至 79.72%和 81.96%，分别提高了 2.42%和

4.66%。当同时引入 IRFP 模块时，检测精度进一步提升至 84.27%，总共提高了

6.97%，证明了 IR、FP 以及 IRFP 模块的有效性。 

在实验 2 中，VWF baseline 模型的检测精度为 77.12%。引入 IR 模块和 FP 模

块后，检测精度分别提升至 79.31%和 81.82%，提高了 2.19%和 4.70%。引入 IRFP

模块后，检测精度上升至 83.94%，总体提升了 6.82%，再次证明了 IR、FP 以及

IRFP 模块的有效性。 

实验 1 和实验 2 的结果表明 IR 模块可以提高特征提取的效率，从而提高检测

精度；FP 模块可以捕捉不同分辨率的细粒度特征，从而提升模型在复杂场景中的
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性能表现。 

在实验 3 中，当在 PWF 和 VWF 基线模型的基础上同时引入 IRFP 和 PVWF

模块时，检测精度提升至 89.87%。实验结果表明，局部特征与全局特征的交互对

于提升检测性能至关重要。 

综上所述，各个模块对 MPVF 整体性能的提升具有显著贡献，尤其是点级与

体素级的融合机制及其交互对于最终检测效果的提升至关重要。通过这些实验结

果，进一步验证了本文所提出的模块设计的合理性和必要性。 

3.4 本章小结 

本章提出了一种基于点级和体素级融合的多模态 3D 目标检测算法 MPVF，该

算法通过设计新的融合模块和特征提取模块，有效地增强了多模态局部特征和全

局特征之间的交互，提高了检测模型在复杂场景下的表现。具体而言，提出的PVWF

融合模块结合了局部点级特征和全局体素级特征的优势，提升了模型在小目标检

测及复杂场景中的性能表现。同时，通过 IRFP 模块的设计，其中 IR 模块采用分

组卷积策略使特征提取效率得到了显著提升，FP 模块在多尺度上捕获了细粒度特

征，进一步提高了模型的检测精度和鲁棒性。在大规模 KITTI 数据集上的实验表

明，MPVF 在多类别目标检测中均表现出了优异的性能，特别是在行人和骑自行车

者类别的检测任务中取得了显著的提升。总体而言，MPVF 展示了多模态融合在

3D 目标检测领域中的巨大潜力，为提高检测精度和系统鲁棒性提供了一种有效的

解决方案。 
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第4章 基于局部与全局特征融合的多模态 3D 目标检测算法 

4.1 研究思路 

近年来，多模态 3D 目标检测技术受到了广泛关注，许多研究致力于融合点云

和图像特征以提升检测性能。然而，现有方法在细粒度特征提取和局部与全局特征

交互方面存在不足，限制了其在复杂场景中的表现。Fast-CLOCs[44]专注于点云和

图像特征的快速融合，轻量化设计具备较高效率，但在复杂场景中局部与全局特征

交互的能力表现不足。EPNet++[87]通过双分支网络融合点云和 RGB 图像特征，但

对细粒度特征建模能力不足，难以捕获复杂场景中的细节信息。PA3DNet[88]采用点

云和图像特征的并行处理实现多模态融合，但对局部与全局特征交互的关注较少，

限制了检测精度。ACF-Net[76]通过自适应特征融合模块对齐多模态信息，但在全局

特征提取和细粒度交互方面仍有提升空间。GraphAlign++[78]利用图对齐机制实现

跨模态特征匹配，但缺乏对局部和全局特征协同作用的深入探索。而 RoboFusion-

L[80]通过点云与图像特征的加权融合提升检测性能，但对复杂场景中小目标和细粒

度特征的敏感性较低。本文在第三章提出的 MPVF 算法虽然能够在一定程度上能

够增加局部和全局特征的交互，但提出的 VWF 模块提取的是体素级别的全局特

征，还未能提取真正意义上的全局融合特征。总的来说，现有方法普遍面临以下两

大问题：（1）细粒度特征提取不足，难以捕获小目标或复杂场景中的细节信息；

（2）局部与全局特征交互欠缺，限制了多模态融合的潜力。这些问题为进一步优

化多模态 3D 目标检测提供了明确的研究方向。 

针对上述问题，提出了一种基于局部与全局融合的多模态 3D 目标检测算法

MLGF。该方法通过引入局部融合特征与全局融合特征的深度融合机制，显著增强

了细粒度特征提取能力，并有效提升了复杂场景下多模态信息的交互效率，显著提

升检测性能。具体而言，主要贡献包括： 

（1）提出了一种新的局部与全局融合模块 LGF，通过深度结合局部细节与全

局上下文信息，增强复杂场景下的多模态交互能力。 

（2）提出了一种全局特征增强模块 GPF，该模块通过提取点云的全局特征并

与 RGB 图像进行深度融合，进一步提升了全局融合特征的提取能力。相较于第三



 

安徽工程大学硕士学位论文 

57 
 

章算法 MPVF 中 VWF 模块提取的体素级别全局特征，GPF 模块弥补了其未能提

取真正全局特征的不足，从而优化了整体特征表达能力，进一步提升了模型的检测

性能。 

（3）在 KITTI[4]数据集上进行实测实验，MLGF 算法在中等难度级别的检测

任务中，对汽车、行人和骑自行车者的识别精度分别达 85.27%、48.96%和 70.47%，

在检测精度和误检率方面均优于其他优秀检测模型，验证了方法的有效性和实用

性。 

（4）MLGF 不仅为多模态 3D 目标检测提供了新的解决方案，也为未来在细

粒度特征提取和特征交互设计方面的研究提供了启发。 

4.2 融合网络设计 

4.2.1 主体网络框架与流程 

提出了一种用于 3D 目标检测的多模态局部与全局特征融合网络 MLGF，其总

体网络架构如图 4-1 所示。MLGF 主要由 IR 模块、GPF 模块、LGF 模块和 3D 检

测网络组成。其中，IR 模块负责提取图像的高级语义特征，GPF 模块用于提取点

云的全局特征，LGF 模块用于实现局部融合特征和全局融合特征的深度融合，而

3D 检测网络则在 LGF 模块基础上嵌入 VoxelNet[27]以完成 3D 目标检测任务。 

 

图 4-1 MLGF 总体网络框架 

首先，设计了基于 T-Net[23]和多层感知机（MLP）[52]的特征增强模块 GPF，用

于提取点云数据的全局特征，并对点云数据进行体素化以获取点云的局部特征，同
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时设计了一个更具表达力的特征提取模块 IR，以更高效地提取 RGB 图像的语义信

息，通过 KITTI 数据集中的标定数据，将激光雷达点云数据进行点级投影至 RGB

图像上，并通过特征索引获得相应的点级图像特征。其次，提出 LGF 模块用于融

合局部特征和全局特征，利用拼接操作对局部融合特征和全局融合特征进行有效

融合，以增加多模态局部特征和全局特征之间的交互，从而提升模型在小目标检测

和复杂场景中的性能表现。最后，将 LGF 模块提取的多模态融合特征传入三维区

域提议网络（3D RPN）以获得 3D 候选框，最终实现 3D 检测任务。 

总体而言，提出的 MLGF 网络实现了多模态数据的高效交互与特征表达，有

效提升了 3D 目标检测的精度与性能。 

4.2.2 IR 模块 

此部分内容与 3.2.2 节部分一致。针对分辨率为 375×1242 的三通道相机图像，

设计一个更具表达力的特征提取模块 IR（Improved ResNet-101），如图 4-2 所示。 

 

图 4-2 IR(Improved ResNet-101)模块的具体结构 

在标准数据增强过程中，对原始分辨率为 375×1242 的 RGB 图像进行随机翻

转和添加随机噪声操作，并在保持纵横比的前提下，将图像的最短边缩放至 600 像

素，从而将 RGB 图像调整为 600×1988×3 的尺寸。该预处理步骤旨在确保模型

训练时输入尺寸一致，从而提高计算效率并增强模型性能的稳定性。IR 模块是在
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ResNet-101 基础上改进的，它包含五个卷积层（C1~C5），C1~C5 层输出的特征图

的高宽依次减半，通道数分别为 64、256、512、1024 和 2048。C2~C5 层分别有 3、

4、23 和 3 个残差块，以 C3 层的第一个残差块为例，如图 4-3 所示，输入特征图

的通道数为 256，经过 1×1conv、3×3conv 和 1×1conv 操作，输出通道数依次变

为 128、128 和 512，残差块中的卷积操作被分成 32 个组，每组独立进行卷积运

算，然后将结果拼接起来，采用分组卷积策略不仅减少了计算量，还增强了模型的

表达能力。 

 

图 4-3 C3 层的第一个残差块的具体结构 

4.2.3 GPF 模块 

为了提取点云的全局特征，设计了基于 T-Net[23]和多层感知机的全局特征增强

模块 GPF（Global Point Feature）。GPF 模块主要由输入变换（Input Transform）、

特征变换（Feature Transform）、多层感知机和逐元素最大池化（Element-wise 

Maxpooling）组成，如图 4-1 所示。 

首先，对于输入的点云数据 ( )3nP P R  ，其中 n为点云的数量，每个点包含

( ), ,x y z 坐标。为了保证网络对点云输入的旋转和尺度变化具有不变性，设计了输

入变换模块，如图 4-4 所示，该模块用于学习输入点云的 3×3 变换矩阵，对点云

进行坐标对齐操作，从而优化点云的输入特征。 

 
图 4-4 输入变换模块 
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接着，变换后的点云通过共享参数的多层感知机进行特征提取。具体而言，采

用两个 64 维的 MLP 层，对每个点的输入特征进行逐点映射，得到 n×64 的特征

表示。由于 MLP 的参数是共享的，因此能够高效地提取点级特征。 

然后，为了进一步增强特征的表达能力，引入特征变换模块，如图 4-5 所示。

该模块类似于输入变换，但学习的是 64×64 的特征变换矩阵，用于对 64 维点特

征进行变换，从而提升网络对特征的学习能力，并提高对点云数据的鲁棒性。经过

特征变换后的数据再次通过共享的 MLP 网络进行高维特征提取，采用两层

MLP(64,128)，将点级特征从 64 维映射到 128 维，得到输出特征 ( )128nP P R  。 

 

图 4-5 特征变换模块 

最后，为了获取全局特征，通过逐元素最大池化操作，将点级特征聚合为全局

特征表示。最大池化操作能够有效地保留全局最显著的几何特征，同时消除点的顺

序对网络的影响，确保点云表示的顺序不变性。最终，GPF 模块输出 128 维的全

局特征向量，为后续网络提供高层次的点云表示。 

4.2.4 LGF 模块 

为了增加多模态局部特征和全局特征之间的交互，提出了一种局部特征和全

局特征融合模块 LGF（Local and Global Feature Fusion），如图 4-6 所示。它由局

部特征融合模块（LF）和全局特征融合模块（GF）的融合部分构成，其中堆叠体

素特征编码层（Stacked VFE）和逐元素最大池化为核心组成部分。 

对于 LF 模块，Stacked VFE 的配置为 ( )1 7 16,64VFE + 和 ( )2 64, 256VFE ，第一

个 VFE 层的输入是 7 维的点特征和 16 维的图像特征的拼接结果。16 维的图像特

征来自于从 IR 模块的 C5 层提取的 2048 维特征，这些特征首先经过两个带有批量

归一化（BN）和 ReLU 的全连接层降维到 128 维，最后再降至 16 维。然后，将点

特征与降维后的图像特征拼接，经过 Stacked VFE 模块处理后得到 256 维的多模态

局部融合特征。LF 模块的优势在于它在早期阶段便将图像特征与点特征结合，允

许网络通过 VFE 层学习并聚合来自多模态的局部特征信息。因此，LF 模块主要用
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于提取多模态局部融合特征，提升局部场景的感知能力。 

对于 GF 模块，128 维的图像特征来自于从 IR 模块的 C5 层提取的 2048 维特

征，这些特征首先经过两个带有批量归一化（BN）和 ReLU 的全连接层降维到 512

维，最后再降至 128 维。然后，将从 GPF 模块提取到的 128 维点云的全局特征与

128 图像特征拼接，并通过逐元素最大池化操作得到多模态全局融合特征。GF 模

块的优势在于能够将远距离或稀疏 LiDAR 点云中缺失的信息通过图像特征补充，

减少对高分辨率 LiDAR 数据的依赖。 

在 MLGF 架构中，LGF 模块设计充分利用了局部特征的细粒度信息与全局特

征的上下文信息，增强多模态局部特征与全局特征之间的交互，确保特征表达更为

全面，有助于提升检测网络在 3D 目标检测任务中的鲁棒性和精确度。 

 

图 4-6 LGF(Local and Global Feature Fusion)模块的具体结构 

4.2.5 3D 检测网络设计 

在 MLGF 架构中，3D 检测网络采用了改进的 VoxelNet[27]结构，结合 LGF 模

块提取的多模态局部与全局融合特征进行 3D 目标检测。具体而言，点云数据首先

通过体素化处理，将 3D 空间划分为大小为 0.4Dv = ， 0.2Hv = ， 0.2Wv = 的体素，

这一选择不仅有助于提高模型性能，还有效减少冗余计算，并为后续的特征提取和

目标检测任务提供更精准的支持。设置点云检测范围为 Z 方向[-3,1]，Y 方向[-40,40]，

X 方向[0,70.4]，计算得到 3D 体素网格的大小为 ' 10D = ， ' 400H = ， ' 352W = ，因

此，LGF 模块提取的特征是形状为 512×10×400×352 的 4D 张量。其次，该张量

被输入到三维卷积层中进行特征聚合，三个三维卷积聚合点级和体素级融合特征，
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并通过形状变换得到 512×400×352 的 3D 特征。然后，将上述处理后的特征输入

到 3D RPN，以生成高分辨率的 3072×200×176 的特征图。最后，使用 2D 卷积预

测概率分数图和回归图，生成 3D 候选框，最终实现 3D 检测任务。 

通过改进 VoxelNet 检测框架，并对多模态局部与全局特征进行有效融合，

MLGF 架构实现了高精度的 3D 目标检测。该设计有效利用了多模态信息，提升了

系统的鲁棒性和准确性。 

4.3 融合实验结果及其分析 

4.3.1 实验环境及配置 

本节通过测试实验验证框架性能，并通过消融实验分析各组件的有效性。实验

环境包括 Ubuntu18.04 操作系统、Python3.8 开发语言和 PyTorch1.12.1 框架，基于

开源三维检测框架 MMDetection3D[68]实现。本节使用 KITTI 数据集和 AP40 评价

指标，与第三章相同。 

4.3.2 实验细节 

在 3D 检测器的训练过程中，采用 AdamW 优化器，并结合周期性学习率策略

（cyclic-40e）进行优化。训练在单 GPU 上进行，共 48 个 Epoch。学习率在每个周

期（12 个 Epoch）内呈周期性变化：从 1e-4 逐渐上升至 1e-3，再逐步回落至 1e-4。

同时，动量因子与学习率呈反向变化，范围设定为[0.85,0.99]。这一机制能够在高

学习率时促进模型进行更广泛的探索，而在低学习率阶段实现精细化优化。此外，

权重衰减设置为 0.001，以有效缓解过拟合问题。 

4.3.3 定量和定性分析 

4.3.3.1 定量分析 

（1）在 KITTI 测试集上评估 

在 KITTI 基准测试集上将提出的 MLGF 方法与之前最先进的 3D 目标检测方

法进行了定量比较，如表 4-1 所示，最佳和次佳结果分别加粗和下划线突出显示，

“-”代表没有公开的数据，其中，本文第三章提出的 MPVF 算法不参与最佳和次

佳结果比较。尽管 MLGF 在运行时间上稍长（0.36 秒），这可能与其较高的复杂
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度有关，但检测精度总体上优于 StereoDistill[72]、PVT-SSD[73]、APVR[74]、GLENet-

VR[75]这些先进的单模态方法，尤其在行人和骑自行车者的检测中表现出显著优势。

这表明 MLGF 不仅能够有效融合多模态信息，还在小目标和复杂场景中优于传统

的单模态检测方法，展示了 MLGF 的有效性和实用性。与先进的多模态融合方法

ACF-Net[76]、VirConv-L[77]、GraphAlign++[78]、RoboFusion-L[80]相比较，MLGF 也

表现出较好的性能：在中等难度的汽车、行人和骑自行车者检测中，分别达到了

85.27%、48.94%和 70.47%的 3D AP，MLGF 的三个类别的 mAP 为 69.54%，相较

于 mAP 为 66.49%的 GraphAlign++[78]提升了 3.05%，验证了 MLGF 的有效性。与

第三章提出的 MPVF 算法相比较，MLGF 在中等难度的汽车、行人和骑自行车者

检测中，分别提升了 0.15%、0.33%和 0.35%，这进一步验证了 MLGF 的有效性。 

表 4-1 在 KITTI 测试集上汽车、行人、骑自行车者的 3D 目标检测性能对比 

Method Year 

Running 

Time(s) 

Sensor 

Car 3D AP(%) Pedestrians 3D AP(%) Cyclists 3D AP(%) 

Easy Mod. Hard Easy Mod. Hard Easy Mod. Hard 

ImVoxelNet[81] 2022 0.20 

  

 Camera 

17.15 10.97 9.15 - - - - - - 

MonoDETR[82] 2023 0.04 25.00 16.47 13.58 - - - - - - 

StereoDistill[72]  2023 0.40 81.66 66.39 57.39 44.12 32.23 28.95 63.96 44.02 39.19 

MonoCD[83] 2024 0.04 25.53 16.59 14.53 - - - - - - 

M3DETR[84]  2022 - 

LIDAR 

90.28 81.73 76.96 45.70 39.94 37.66 83.83 66.74 59.03 

PVT-SSD[73] 2023 0.05 90.65 82.29 76.85 - - - - - - 

APVR[74] 2023 0.02 91.45 82.17 78.08 55.76 44.87 41.34 - - - 

GLENet-VR[75] 2023 0.04 91.67 83.23 78.43 - - - - - - 

Fast-CLOCs[44]  2022 0.13 

Fusion 

89.11 80.34 76.98 52.10 42.72 39.08 82.83 65.31 57.43 

EPNet++[87]  2022 0.10 91.37 81.96 76.71 52.79 44.38 41.29 76.15 59.71 53.67 

PA3DNet[88]  2023 0.10 90.49 82.57 77.88 - - - - - - 

ACF-Net[76]  2023 0.11 90.80 84.67 80.14 54.62 46.36 42.57 84.29 68.37 62.08 

VirConv-L[77] 2023 0.06 91.41 85.05 80.22 - - - - - - 

GraphAlign++[78] 2024 0.15 90.98 83.76 80.16 53.31 47.51 42.26 79.58 65.21 55.68 

RoboFusion-L[80] 2024 0.30 91.75 84.08 80.71 - - - - - - 

MPVF(Ours) 2025 0.33 91.93 85.12 79.14 56.10 48.61 43.96 85.47 70.12 62.69 

MLGF(Ours) 2025 0.36 92.19 85.27 79.28 56.68 48.94 44.21 85.89 70.47 62.93 

（2）在 KITTI 验证集上评估 

在 KITTI 验证集上对提出的 MLGF 方法进行了定量评估，并与最先进的 3D

目标检测方法进行了比较，如表 4-2 所示，最佳和次佳结果分别加粗和下划线突出

显示，其中，本文第三章提出的 MPVF 算法不参与最佳和次佳结果比较。实验结
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果表明，MLGF 的检测精度总体上优于 StereoDistill[72]、FARP-Net[85]、APVR[74]、

GLENet-VR[75]这些先进的单模态方法。与先进的多模态融合方法 ACF-Net[76]、

VirConv-L[77]、GraphAlign++[78]、RoboFusion-L[80]相比较，MLGF 表现出与之相当

甚至更优的性能，在简单、中等、困难的汽车类别检测中，分别达到了 93.94%、

90.05%和 85.72%的 3D AP，与 ACF-Net[76]相比较，MLGF 在中等难度的汽车检测

精度提升了 1.25%，验证了 MLGF 的有效性和实用性。与第三章提出的 MPVF 算

法相比较，MLGF 在中等难度的汽车检测精度提升了 0.18%，这进一步验证了

MLGF 的有效性。 

表 4-2 在 KITTI 验证集上汽车的 3D 目标检测性能对比 

Method Year Type 
Car 3D AP(%) 

Easy Moderate Hard 

ImVoxelNet[81] 2022 

Camera 

24.54 17.80 15.67 

MonoDETR[82] 2023 28.84 20.61 16.38 

StereoDistill[72] 2023 87.57 69.75 62.92 

MonoCD[83]  2024 26.21 19.43 16.50 

M3DETR[84]  2022 

LIDAR 

92.29 85.41 82.25 

FARP-Net[85]  2023 89.91 83.99 79.21 

APVR[74]  2023 93.49 85.62 81.14 

GLENet-VR[75]  2023 93.51 86.10 83.60 

EPNet++[87]  2022 

Fusion 

92.51 83.17 82.27 

PA3DNet[88]  2023 93.18 86.02 83.74 

ACF-Net[76]  2023 93.17 88.80 86.53 

VirConv-L[77] 2023 93.36 88.71 85.83 

GraphAlign++[78]  2024 92.58 87.01 84.68 

RoboFusion-L[80]  2024 93.30 88.04 85.27 

MPVF(Ours) 2025 93.68 89.87 85.59 

MLGF(Ours) 2025 93.94 90.05 85.72 

4.3.3.2 定性分析 

在 KITTI 验证集上对 MLGF 进行了推理测试，并对其在特定场景下的 3D 检

测结果进行了可视化，以突出 MLGF 的性能优势并验证所提出网络结构的适用性。

图 4-5 展示了不同场景下对汽车、行人和骑自行车者的 3D 目标检测效果，预测的
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汽车、行人和骑自行车者的三维边界框分别用绿色、粉色和蓝色表示，真实标注框

用橙色表示。对于每个场景，第一行表示带有真实标注的 RGB 图像，第二行为带

有预测结果的激光雷达点云。在高截断场景、严重遮挡场景下和远距离小目标场景

下，MLGF 都能够在以上复杂场景下准确检测目标。 

上述对比结果充分表明，MLGF 在远距离小目标检测任务中的性能优势，验证

了其局部与全局特征融合策略的有效性。通过设计全局特征增强模块 GPF，并提

出局部特征和全局特征融合模块 LGF，以增强局部与全局特征之间的交互，该策

略显著提升了检测精度，尤其是在小目标检测任务中表现优异。实验结果证明，

MLGF 在应对各种复杂环境时具有显著的技术优势。 

 

图 4-7 MLGF 在不同场景下的可视化 

4.3.4 消融实验 

为了验证MLGF算法中各模块的有效性，在KITTI验证集上设计了消融实验。

实验从局部融合基线模型（LF baseline）开始，逐步引入 IR 模块、GPF 模块和 LGF
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模块，以评估各组件对检测性能的提升效果，以此验证各模块的有效性。表 4-3 展

示了实验结果，其中 3D AP 是在中等难度汽车类别上的三维检测平均精度。 

表 4-3 各模块对 3D 目标检测精度的影响 

LF baseline IR GPF LGF 3D AP(%) 

√ - - - 77.30 

√ √ - - 80.72 

√ √ √ - 85.26 

√ √ √ √ 90.05 

基线模型（LF baseline）的检测精度为 77.30%。在此基础上引入 IR 模块后，

精度提升至 80.72%，提高了 3.42%，表明 IR 模块能有效提高特征提取效率。进一

步引入 GPF 模块后，检测精度增至 85.26%，提升了 4.54%，验证了该模块能够捕

捉全局点云特征，从而增强模型在复杂场景中的表现。最终引入 LGF 模块后，检

测精度达到 90.05%，进一步提升了 4.79%，说明局部与全局特征的交互机制对检

测性能的提升至关重要。 

实验结果表明，各模块对 MLGF 性能的提升具有显著贡献，尤其是局部与全

局特征的融合与交互设计对提高检测精度尤为重要。通过这些实验结果，进一步验

证了所提出的模块设计的合理性和必要性。 

4.4 本章小结 

本章提出了一种基于局部与全局融合的多模态 3D 目标检测算法 MLGF，通过

深度融合局部与全局特征，有效增强了细粒度特征表达与多模态信息交互能力。具

体而言，MLGF 利用改进的 IR 模块提取 RGB 图像语义特征，设计特征增强模块

GPF 模块获取点云全局特征，弥补了 VWF 模块（第三章模块）未能提取真正全局

特征的不足，并通过 LGF 模块实现多模态特征的高效融合，从而显著提升复杂场

景与小目标检测性能。在 KITTI 数据集上的实验表明，MLGF 在多类别检测任务

中表现优异，尤其在行人和骑自行车者检测中具有显著优势，且消融实验验证了各

模块设计的有效性。尽管 MLGF 的运行时间略高于部分方法，但其性能优势表明

其具有实际应用价值。总体而言，MLGF 为多模态 3D 目标检测提供了一种高效且

精准的解决方案，并为未来研究细粒度特征提取和特征交互设计提供了新思路。 
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第5章 总结与展望 

5.1 总结 

本论文围绕多模态融合的三维目标检测技术展开研究，针对当前自动驾驶环

境感知中单模态方法的局限性，提出了两种基于深度学习的三维目标检测算法。研

究内容涵盖多传感器标定、点级与体素级特征融合、局部与全局特征交互等关键问

题，以提升自动驾驶系统的环境感知能力和目标检测精度。主要研究内容包括： 

（1）本文构建了一套基于单目相机与三维激光雷达的多传感器感知系统，详

细研究了相机的小孔成像模型及非线性成像畸变校正方法，并建立了世界坐标系、

相机坐标系、激光雷达坐标系与图像坐标系之间的映射关系。通过独立标定和联合

标定实验，利用 Python、OpenCV、Autoware 等工具求解相机的内参矩阵及相机-

激光雷达外参，实现了多传感器坐标系的统一转换，并构建了精准的映射模型，为

后续的多模态融合奠定了基础。 

（2）提出了一种基于点级和体素级融合的多模态 3D 目标检测算法 MPVF，

该算法通过设计新的融合模块和特征提取模块，有效地增强了多模态局部特征和

全局特征之间的交互，提高了检测模型在复杂场景下的表现。具体而言，提出的

PVWF 融合模块结合了局部点级特征和全局体素级特征的优势，提升了模型在小

目标检测及复杂场景中的性能表现。同时，通过 IRFP 模块的设计，其中 IR 模块

采用分组卷积策略使特征提取效率得到了显著提升，FP 模块在多尺度上捕获了细

粒度特征，进一步提高了模型的检测精度和鲁棒性。在大规模 KITTI 数据集上的

实验表明，MPVF 在多类别目标检测中均表现出了优异的性能，特别是在行人和骑

自行车者类别的检测任务中取得了显著的提升。总体而言，MPVF 展示了多模态融

合在 3D 目标检测领域中的巨大潜力，为提高检测精度和系统鲁棒性提供了一种有

效的解决方案。 

（3）提出了一种基于局部与全局融合的多模态 3D 目标检测算法 MLGF，通

过深度融合局部与全局特征，有效增强了细粒度特征表达与多模态信息交互能力。

具体而言，MLGF 利用改进的 IR 模块提取 RGB 图像语义特征，设计特征增强模

块 GPF 模块获取点云全局特征，弥补了 VWF 模块未能提取真正全局特征的不足，
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并通过 LGF 模块实现多模态特征的高效融合，从而显著提升复杂场景与小目标检

测性能。在 KITTI 数据集上的实验表明，MLGF 在多类别检测任务中表现优异，

尤其在行人和骑自行车者检测中具有显著优势，且消融实验验证了各模块设计的

有效性。总体而言，MLGF 为多模态 3D 目标检测提供了一种高效且精准的解决方

案，并为未来研究细粒度特征提取和特征交互设计提供了新思路。 

总体而言，本文针对当前多模态三维目标检测的技术瓶颈，围绕特征提取、特

征融合及检测精度优化等核心问题展开研究，并提出了两种创新性多模态融合检

测框架。实验验证表明，所提方法在检测精度、鲁棒性及环境适应性方面均取得显

著提升。研究成果不仅有助于提高自动驾驶环境感知系统的可靠性和精度，同时为

多模态融合三维目标检测技术的发展提供了理论支撑和工程实践价值。 

5.2 未来研究工作展望 

尽管本文围绕多模态融合三维目标检测进行了系统性研究，并提出了两种有

效的融合算法，在提升检测精度、增强特征表达能力及提高复杂场景适应性方面取

得了良好成效，但仍存在一定的局限性，有待进一步优化和拓展。未来的研究工作

可从以下几个方面展开： 

（1）进一步优化多模态特征融合策略。尽管本文提出的 MPVF 和 MLGF 算

法在多模态特征交互方面取得了进展，但仍存在信息损失的问题。未来研究可以结

合 Transformer 架构与自适应特征融合机制，提升不同模态特征的自适应学习能力。

此外，可以探索基于注意力机制的动态加权融合方法，使不同模态特征在不同场景

下的贡献权重自动调整，提高检测的泛化能力和鲁棒性。 

（2）提升模型的实时性与复杂环境适应能力。当前模型在高精度点云数据处

理时计算开销较大，影响了实际部署的实时性。未来可以引入轻量级神经网络（如

MobileNet 和 EfficientNet）优化计算效率，使得模型更加适用于自动驾驶场景。此

外，在复杂环境（如极端天气、夜间低光照和恶劣路况）下，传感器数据可能受到

较大影响，未来研究可结合数据增强、无监督学习和跨域自适应等方法，提高模型

在复杂交通环境中的泛化能力。 

（3）推动多模态三维目标检测在复杂真实场景中的应用落地。本文的实验主
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要基于 KITTI 数据集进行验证，但该数据集仍存在场景单一、样本数量有限等问

题。未来研究可扩展到多城市、多天气、多光照等复杂环境数据集，以提升算法的

鲁棒性和适应性，并结合实际道路测试不断优化模型性能，从而为自动驾驶系统的

规模化部署提供更加可靠的感知保障。 

综上，未来研究将围绕高效特征融合、实时检测和复杂环境适应性等方面展开

深入探索，以进一步提升自动驾驶系统的环境感知能力，为智能交通、智能机器人

等领域提供更可靠的技术支持。 
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