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基于图像和点云融合的三维目标检测算法研究 

 

摘 要 

 

环境感知是自动驾驶系统的核心技术之一，通过摄像头、激光雷达、

毫米波雷达等传感器实时获取周围环境信息，识别车辆、行人、障碍物

和交通标志等目标，为自动驾驶车辆提供精准的环境理解。视觉图像与

三维点云的融合为自动驾驶车辆提供了更精细的目标特征，显著提升

了环境感知的精度和可靠性。然而，这种融合也带来了特征混淆、特征

几何失准和跨模态特征丢失等问题，限制了环境感知系统的性能提升。

为了克服这些问题带来的挑战，本文从图像和点云融合的传感器标定、

信息融合和数据增强三个方面展开了系统性研究，旨在进一步提升目

标检测的精度和鲁棒性。主要研究内容如下： 

(1)针对因外参漂移导致的标定误差累积问题，提出了一套高效的多

传感器联合标定方案。该方法首先建立了相机和激光雷达联合标定的

数学模型，设计了包含标定板检测、特征点提取和参数优化的完整标定

流程。通过集成 OpenCV 和 Autoware 等开源工具，实现了相机内参和

激光雷达-相机外参的高精度联合标定。实验结果表明，该方法有效解

决了多模态数据空间对齐问题，为后续环境感知任务提供了可靠的数

据基础。 

(2)针对融合过程中因几何失真导致的远距离目标漏检、小目标检测

效果不佳以及遮挡目标识别困难等问题，提出了一种基于注意力机制
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的特征融合目标检测网络(AF-Net)。该方法通过引入注意力机制，对图

像和点云数据进行多层次特征提取与候选框生成，有效建模多模态特

征间的关联关系，减少了几何失真。实验结果表明，AF-Net 在远距离

目标、小目标及遮挡目标的检测任务中表现优异，有效提升了检测精度

与鲁棒性。 

(3)针对图像与点云数据一致性差、特征对齐质量低等问题，提出了

一种基于深度补全的多模态数据增强方法(DCNet)。该方法将点云深度

图与相机图像结合，通过监督学习建立点云与图像之间的映射关系，生

成高质量的密集点云深度图，增强点云的细节表达能力，从而提升多模

态数据的一致性和对齐精度。实验结果表明，该方法显著提升了目标检

测性能，通过与同类算法的对比及消融实验验证了其先进性与有效性，

为多模态数据增强提供了可靠的技术支持。 

 

关键词：自动驾驶，环境感知，图像与点云融合，目标检测，数据增强 
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RESEARCH ON 3D OBJECT DETECTION ALGORITHMS 

BASED ON IMAGE AND POINT CLOUD FUSION 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

Environmental perception is one of the core technologies of 

autonomous driving systems. By utilizing sensors such as cameras, LiDAR, 

and millimeter-wave radar to acquire real-time environmental information, 

it identifies targets including vehicles, pedestrians, obstacles, and traffic 

signs, providing accurate environmental understanding for autonomous 

vehicles. The fusion of visual images and 3D point clouds offers more 

refined target features for autonomous vehicles, significantly enhancing the 

accuracy and reliability of environmental perception. However, this fusion 

also introduces challenges such as feature confusion, geometric 

misalignment, and cross-modal feature loss, which limit the performance 

improvement of environmental perception systems. To address these 

challenges, this paper conducts systematic research from three aspects: 

sensor calibration, information fusion, and data enhancement for image and 

point cloud fusion, aiming to further improve the accuracy and robustness of 

target detection. The main research contents are as follows:  

(1) To address the issue of calibration error accumulation caused by 
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extrinsic parameter drift, an efficient multi-sensor joint calibration scheme is 

proposed. This method first establishes a mathematical model for camera-

LiDAR joint calibration and designs a complete calibration workflow 

including calibration board detection, feature point extraction, and parameter 

optimization. By integrating open-source tools such as OpenCV and 

Autoware, high-precision joint calibration of camera intrinsic parameters 

and LiDAR-camera extrinsic parameters is achieved. Experimental results 

demonstrate that this method effectively solves the problem of multi-modal 

data spatial alignment, providing a reliable data foundation for subsequent 

environmental perception tasks.  

(2) To address the issues of missed detection for distant targets, poor 

detection performance for small targets, and difficulties in recognizing 

occluded targets caused by geometric distortion during the fusion process, 

an Attention-based Feature fusion target detection Network (AF-Net) is 

proposed. This method introduces an attention mechanism to perform multi-

level feature extraction and proposal generation from both image and point 

cloud data, effectively modeling the correlation between multi-modal 

features and reducing geometric distortion. Experimental results 

demonstrate that AF-Net achieves superior performance in detecting distant 

targets, small targets, and occluded targets, significantly improving detection 

accuracy and robustness.  

(3) To address the issues of poor consistency between image and point 
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cloud data and low-quality feature alignment, a Depth Completion-based 

multi-modal data enhancement method (DCNet) is proposed. This method 

combines point cloud depth maps with camera images to establish a mapping 

relationship between point clouds and images through supervised learning, 

generating high-quality dense point cloud depth maps that enhance the detail 

representation capability of point clouds, thereby improving the consistency 

and alignment accuracy of multi-modal data. Experimental results 

demonstrate that this method significantly improves target detection 

performance, and its advancement and effectiveness are verified through 

comparisons with similar algorithms and ablation experiments, providing 

reliable technical support for multi-modal data enhancement. 

 

KEY WORDS: autonomous driving, environmental perception, image and 

point cloud fusion, object detection, data augmentation 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题背景及研究意义 

作为现代工业体系的核心支柱，汽车产业不仅代表了一个国家在高端制造、前

沿科技和供应链整合领域的综合实力，更是推动经济增长和技术革新的关键引擎。

随着汽车保有量的激增，这一产业在改善人们出行体验的同时，也带来了交通拥堵、

环境污染和交通事故等一系列复杂的社会与经济问题。面对日益严峻的城市交通

压力、不断攀升的交通事故率，以及公众对高效、安全出行方式的迫切需求，自动

驾驶技术正逐渐成为解决这些痛点的关键突破口，市场对其的期待与日俱增[1]。 

 

图 1-1 自动驾驶的复杂城市场景 

近年来，自动驾驶的商业化应用逐步落地，无人出租车、物流配送车及特定场

景的无人驾驶车辆相继投入运营。作为智能交通革命的核心技术，自动驾驶展现了

缓解交通拥堵、提升道路安全和降低碳排放的巨大潜力[2]。这一技术的成熟不仅将

改变人类的出行方式，还将为智慧城市和绿色交通的实现提供有力支持。然而，构

建一套高度智能的自动驾驶系统依然面临巨大的技术挑战。智能车辆不仅需要在

如图 1-1 所示的复杂场景中实现精准的环境感知与动态目标预测，还必须具备实时

决策、路径规划与精确控制的能力。这些复杂任务需要在毫秒级的时间内完成，同

时应对各种不可预见的交通状况和极端场景，这对系统的智能化水平与计算能力

提出了极高的要求。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 2 

环境感知任务是智能车辆实现自动驾驶的核心基础，其通过传感器实时获取

道路、障碍物和行人等环境信息，为车辆的决策与控制提供数据支持。作为环境感

知的核心技术之一，三维目标检测通过融合点云、图像等多模态数据，实现对目标

物体的精确识别与定位，不仅能够准确捕捉目标的尺寸和朝向，还能帮助车辆清晰

判断前方障碍物的类别与空间位置[3]。为了进一步增强感知能力并提高目标检测的

可靠性，自动驾驶车辆通常配备多种传感器，如图 1-2 所示。这些传感器通过互补

的数据采集方式，结合图像与点云的融合技术，将视觉信息与深度信息有机结合，

为车辆赋予全方位、高精度的环境感知能力，使其能够在多变且复杂的驾驶场景中

实现安全、可靠的自主行驶。 

 

图 1-2 配备多种传感器的自动驾驶车辆 

相机图像富含颜色和纹理信息，能够提供丰富的语义特征，但在表达三维几何

结构方面存在局限；雷达点云能够提供高精度的三维空间信息，但在远距离或低反

射率物体的感知中可能出现数据稀疏问题。通过融合图像的语义特征和点云的空

间信息，可以在复杂的环境中准确地识别和定位目标，显著提升检测精度和鲁棒性。

在融合方法的设计中，需要重点关注三个关键问题[4]：融合时机、融合内容以及融

合方式。从数据处理流程的阶段来看，融合时机可分为前期融合、中期融合和后期

融合。融合的内容主要包括三类：原始数据融合(如直接融合图像与点云数据)、特

征数据融合(如高维特征信息的整合)以及检测结果融合(如不同传感器检测结果的

综合)。融合方式的选择需结合具体任务需求，常见的策略包括加权平均、神经网

络融合以及多模态注意力机制等，这些方法能够有效提升感知精度和系统的鲁棒

性。 
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本文围绕图像与点云融合的目标检测技术展开研究，重点解决多模态数据匹

配、融合以及三维目标检测中的核心问题。研究目标是通过优化算法设计，提升三

维感知系统在复杂场景下的鲁棒性、检测精度和适应性，为自动驾驶技术的实际落

地提供更高效、可靠的解决方案。本研究结合了人工智能、模式识别和传感器技术

等领域的知识，聚焦于多模态数据处理、深度学习模型优化与三维环境感知等跨学

科热点领域，既具有理论创新潜力，也在实际应用中展现出广阔前景。  

1.2 国内外研究现状 

近年来，深度学习的迅猛发展为目标检测领域注入了新的活力，显著提升了检

测精度与系统鲁棒性。通过深层卷积神经网络(CNN)实现了自动化、多层次特征提

取，提升了自动驾驶汽车对复杂场景的适应能力。当前，目标检测技术主要依据数

据模态分为三大类：基于图像的单模态检测、基于点云的单模态检测，以及基于图

像与点云融合的多模态检测[5]。这些方法根据不同的数据类型利用深度学习模型，

分别在二维场景、多维空间和复杂环境中进行目标识别与定位。基于图像的目标检

测适用于二维视觉场景，基于点云的目标检测则主要依赖激光雷达获取三维空间

信息，而融合目标检测则通过多模态数据整合，提升了目标检测的准确性与鲁棒性。 

1.2.1 基于相机图像的三维目标检测方法 

车载相机以其小巧的体积和低廉的价格，受到工业界的广泛关注。尽管 RGB

图像能够提供丰富的纹理和色彩信息，但由于缺乏深度信息，其在目标距离估计和

空间位置判断方面容易产生误差。因此，恢复场景的深度信息显得尤为重要。针对

这一局限性，He[6]提出了一种特征金字塔网络(FPN)架构，该架构通过自上而下的

路径与横向连接相结合，构建了一个兼具语义丰富性和多尺度感知能力的特征金

字塔。引入基于几何推理的深度估计方法，弥补单目图像在三维感知上的不足，增

强了对小目标和远距离目标的检测能力。一些方法通过引入目标先验知识来弥补

单目图像在场景深度信息上的不足，从而提升目标检测模型的性能。以 Mono3D[7]

为例，该方法提出了一种基于先验信息的目标检测框架，利用物体形状、路面假设

以及物体语义等先验知识指导检测过程。通过对比投影边界框与真实边界框的差
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异，该方法能够确定物体的最优候选框，进而显著提升检测效果。 

在此基础上，双目相机凭借同时采集两张图像的能力，利用视差信息直接计算

目标的深度和空间位置，提供了一种更直观的三维感知方式。这种方法无需依赖额

外的几何推理或先验知识，通过硬件和算法的结合，为深度信息的获取和目标检测

提供了更加高效的解决方案。Sun 等人[8]提出了 Disp R-CNN 模型，这是一种基于

双目实例化视差图的目标检测方法(如图 1-3 所示)。该方法利用目标对象表面像素

的视差预测，结合基于类别形状的先验知识，实现了更高精度的视差估计能力。为

了解决训练过程中视差注释数据不足的问题，该方法采用统计形状模型生成密集

的视差伪真值，从而在不依赖激光雷达的情况下获取场景深度信息。此外，借助图

像实例分割网络的支持，Disp R-CNN 能够在检测过程中提前过滤与目标物体边界

框回归无关的背景像素，进一步提升了检测性能。Li 等人[9]设计了一种创新的双目

3D 检测框架 Stereo R-CNN，该框架采用双网络并行结构，分别从左右图像中提取

视觉特征并生成目标物体的感兴趣区域。通过整合左右区域信息，并结合 2D-3D

边界框的关键点约束机制，该方法实现了目标物体 3D 边界框的高精度回归。 

 

图 1-3 Disp R-CNN 网络结构 

相比双目相机，BEV 相机感知系统通过多摄像头协同工作，将采集的图像数

据转化为车辆周围的三维环境模型。其独特的空间表达方式能够更直观地展示目

标的空间分布与相互关系，在处理复杂场景和遮挡问题时表现出更强的适应性与

鲁棒性 [10]。为了提高 BEV 相机感知的检测速度和准确性，Li 等人提出了

BEVFormer 模型[11]。该模型采用变换网络生成统一的 BEV 表示，可同时应用于多

种自动驾驶感知任务。通过预定义网格形式的 BEV 查询机制，模型实现了空间与

时间信息的高效交互，从而最大化利用时空数据的价值。为了提升多相机深度估算
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的可靠性和对关键检测对象的优先级排序，Jiao 等人提出了 IA-BEV 模型[12]。该模

型将图像平面实例感知与 BEV 检测器的深度估计相结合，通过类别特定的结构先

验挖掘和自我激励学习策略，显著提升深度估计的精度，从而构建高质量的 BEV

特征，进一步增强 3D 检测的性能。 

回顾基于图像的三维目标检测的发展，从单目相机深度恢复起步，虽有创新但

精度受限，双目相机实例检测，虽深度感知更准，却因标定复杂、光照敏感等问题

受限。如今，BEV 相机视角转换成新趋势，鸟瞰视角利于全局感知，但图像畸变、

数据融合等难题仍存。这一发展历程凸显图像在检测中的关键作用及固有局限，促

使研究者不断探索改进。 

1.2.2 基于激光雷达点云的三维目标检测方法 

激光雷达在三维目标检测中的作用主要体现在其能够提供场景的 3D 结构信

息和深度信息。与相机提供的图像信息不同，激光雷达通过发射激光束扫描环境并

生成点云，通过测量光束发射与接收的时间差，能够获得精确的深度信息和每个点

在世界坐标系中的深度与方位角等信息。而且相较于相机，激光雷达不易受时间和

天气变化的影响，更适合 3D 空间中目标的检测。然而激光雷达在汽车领域的应用

尚未广泛普及，主要原因有两点：一是激光雷达的成本问题，其购买价格昂贵，且

后续维护成本也不低；二是激光雷达生成的点云数据存在诸多不足，例如细节捕捉

能力不足，点云分布呈现非均匀且杂乱的状态，同时缺失图像中丰富的色彩与纹理

信息。随着激光雷达国产化和规模化生产的推进，硬件成本有望逐步下降。目前，

如何实现高精度的目标检测已成为学术界研究的核心焦点。 

 

图 1-4 BirdNet 网络结构 

基于激光雷达点云的三维目标检测算法主要分为两类：点云投影法和空间体
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素法。其中，投影法通过将三维激光雷达点云转换为二维图像，从而能够利用传统

的 CNN 模型进行处理。常见的投影方法包括前向视场(PV)投影和鸟瞰图(BEV)投

影。Li 等人[13]提出了 VeloFCN 模型，通过 PV 投影将点云数据转换为二维点图，

随后对其进行二维检测，生成包含三维形状信息的二维边界框。Beltrán J 等人[14]提

出了 BirdNet 模型，该模型引入了基于激光雷达点云的 BEV 投影用于 3D 目标检

测，其结构如图 1-4 所示。该模型将激光雷达点云转换为二维鸟瞰图(BEV-map)对

其进行目标检测，通过结合路面特征以及高度信息，生成目标的边界框。这一流程

使得从激光雷达数据中提取的 3D 信息得以有效利用，提高了检测的准确性。

Barrera A 等人[15]在 BirdNet 的基础上进行了优化提出了 BirdNet+模型，将 3D 边界

框的回归过程转变为端到端的处理，省去了耗时的后处理步骤，从而提升了模型的

检测精度和推理速度。Zhou 等人[16]提出了基于激光雷达点云 BEV 投影和 PV 投影

融合的 3D 检测方法 MVF，该模型结合了不同视角的点云数据，并采用了动态体

素点云特征提取技术，从而在众多检测算法中脱颖而出。尽管点云投影法在三维目

标检测领域取得了显著的进展，但仍面临投影过程中的失真问题，物体的形状和比

例在投影中发生变化，从而丢失部分原始信息，这使其在实际场景中的应用受限。 

 

图 1-5 VoxelNet 网络结构 

在处理激光雷达点云数据时，体素化方法是一种有效手段。它将离散的点云数

据划分为一系列均匀且有序的三维空间单元，即体素。这些体素构成了一个规则的

三维网格框架，对于每一个体素单元，其特征可以通过聚合该单元内所有点的特征

来确定，常见的聚合方式包括计算平均值或取最大值。在此基础上，采用三维卷积
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神经网络对体素化后的数据进行深入分析，实现特征提取与建模。例如，Zhou 等

研究者提出了一种开创性的模型 VoxelNet，它首次将体素化技术应用于激光雷达

点云的目标检测任务中，其架构设计如图 1-5 所示。该模型首先将三维点云划分为

固定尺寸的体素网格，并在每个体素内对点云数据进行归一化和特征填充，从而生

成体素级别的输入特征。接着，通过体素特征编码(VFE)模块提取局部和全局特征，

将稀疏的点云特征转换为稠密表示。最后，利用 3D 卷积网络进一步提取多尺度空

间特征，生成结构化的特征图。随后，区域提议网络(RPN)对特征图进行滑动窗口

操作，生成候选框，并通过分类和边界框回归优化检测结果。最后，通过非极大值

抑制(NMS)去除重叠框，得到最终的检测结果，包括目标类别、3D 边界框和置信

度。利用端到端学习替代传统手工特征工程，有效提升了点云数据的三维目标检测

性能和鲁棒性。为了进一步优化了点云的体素块划分，He 等人[18]提出了 SA SSD

模型。针对传统体素化方法中数据遍历计算效率低下的问题，该模型提出了一种基

于张量计算的高效体素块划分策略，大幅提升了模型的计算性能。这些算法展示了

体素法在 3D 目标检测中的重要性，但由于点云数据本身的稀疏性和不均匀分布特

性，体素化处理过程中不可避免地会产生大量空白体素和信息丢失，这些因素限制

了其在实际场景中的应用效果。 

总体来看，依赖单一数据类型的目标检测方法均存在自身难以克服的缺陷。以

图像为基础的方法，在面对目标被遮挡的情况时，感知效果会大打折扣；而以激光

雷达点云为基础的方法，则受限于输入数据的分辨率。一个完善的感知系统需要在

各种复杂条件下都能稳定输出可靠的感知信息，仅依靠单一数据模态显然难以满

足这一要求。为了应对这些调整，基于图像与点云融合的检测方法受到了广泛关注，

并成为研究热点，在的 1.2.3 章节，将深入探讨这些融合技术。为了客观评估不同

检测方法的性能并凸显融合策略的优势，本文借助 NuScenes[31]官方 3D 目标检测

排行榜进行了定量分析。对现有目标检测算法进行了调研，结果如表 1-1 所示。表

中基于激光雷达与相机融合的方法在检测性能上取得了最高的检测精度，其最高

平均检测精度(mean Average Precision, mAP)达到 0.778，而基于相机的检测方法

mAP 峰值为 0.646，基于激光雷达的方法最高 mAP 为 0.705。 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 8 

表 1-1 不同算法的介绍和对比 

算法名称 提出时间 采用模态 采用视图 mAP NDS 

HENet_Sp[19] 2024-05 相机 BEV 0.646 0.708 

UniM2AE [20] 2024-12 相机 BEV 0.633 0.702 

Sparse4D [21] 2023-10 相机 PV 0.631 0.695 

Far3D [22] 2023-08 相机 PV 0.635 0.687 

Real-Aug++ [23] 2023-05 激光雷达 BEV 0.702 0.744 

FocalFormer3D[24] 2023-03 激光雷达 BEV 0.705 0.739 

LION[25] 2024-05 激光雷达 BEV 0.698 0.739 

FSTR-L [26] 2023-08 激光雷达 BEV 0.698 0.704 

MV2DFusion[27] 2024-02 相机、激光雷达 BEV&PV 0.778 0.788 

SparseLIF [28] 2024-03 相机、激光雷达 BEV&PV 0.759 0.777 

EA-LSS [29] 2023-08 相机、激光雷达 BEV&PV 0.766 0.776 

SimpleBEV [30] 2024-11 相机、激光雷达 BEV&PV 0.757 0.776 

1.2.3 基于多模态传感器融合的三维目标检测方法 

相机-激光雷达融合技术通过结合相机的高分辨率图像信息与激光雷达的精确

测距能力，能够提供更全面的环境感知能力，显著提升了自动驾驶系统在复杂光照

和天气条件下的鲁棒性。同时，该技术还提高了物体检测与定位的精度，从而在复

杂的交通场景中实现更安全、更可靠的决策与控制。根据融合操作在数据处理流程

中的阶段差异，现有的图像与点云融合技术可分为早期融合、中期融合和后期融合

三类。 

 

图 1-6 早期融合策略下的目标检测流程 

早期融合也叫数据级融合，能够在数据层面上充分利用图像和点云的原始信



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 9 

息，使得不同模态的数据可以相互补充，增强整体的感知能力，其目标检测流程如

图 1-6 所示。这种融合策略允许在数据处理的前期阶段就消除传感器数据中的冗余

和不确定性，保留更多的原始信息，从而减少后续处理的复杂性，有助于加快系统

的响应速度，提高检测结果的精度和可靠性。为了更好的实现不同传感器数据的融

合，提高检测性能，He 等人[32]提出了一种名为 ConCs-Fusion 的方法，该方法使用

上下文聚类网络学习雷达点云和图像的多尺度特征，并进行特征图的上采样和融

合。通过多层感知器对融合特征进行非线性表示，以降低特征维数并提升模型推理

速度。上下文聚类网络根据相似性将不同传感器的特征点聚合，并融合成雷达-相

机特征融合点，实现双向跨模态融合。Cao 等人[33]提出一种多视图目标检测方法

MVFP，网络结构如图 1-7 所示。该网络通过在 F-PointNet[34]基础上增加 BEV 检测

模块，降低漏检率并提升性能。模型先用 F-PointNet 结合 RGB 图像和激光雷达点

云生成初步 3D 检测结果，再将激光雷达点云编码为 BEV 特征图预测 2D 边界框。

通过计算 IoU，将检测结果与 BEV 预测结果匹配，未匹配目标的 2D 边界框投影

回 F-PointNet 网络继续检测和融合，该方法显著提升目标检测的准确性和鲁棒性。 

 

图 1-7 中期融合策略下的目标检测流程 

中期融合也叫特征级融合，通常是对从原始数据提取到的特征进行整合，以便

后续进行三维目标检测，其目标检测流程如图 1-7 所示。在多模态融合模型中，不

同传感器通常具有不同的分辨率、坐标系和采样密度，如何实现不同模态数据的匹

配对齐至关重要。Liu 等人[35]提出了 BAFusion 模型，它使用交叉注意力自适应地

融合 LiDAR 和相机信息，优化了计算复杂性并促进了图像和点云数据的高级交互，

提高了算法的灵活性和鲁棒性。部分研究聚焦于通过优化特征表示来提升检测性

能。例如，Wang 等人[36]提出了 PointAugmenting 算法，通过对检测模块进行预训

练，增强对点云信息的提取能力，提升了检测的准确率。Zhang 等人利用
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Transformer[36]捕获全局特征的能力，提出了 CAT-Det[37]模型，该网络对点云和图像

进行编码融合，借助双路径编码与跨模态交互，实现高效的特征提取与融合。 

后期融合也叫决策级融合，其流程是先独立处理图像和点云数据，分别完成检

测任务后，然后检测结果进行融合，从而提升最终检测结果的准确性和可靠性，其

检测流程如图 1-8 所示。这种融合策略在多传感器信息融合中具有显著优势，包括

提升系统的容错性和抗干扰能力，增强多模态数据的整合效率，减少数据传输和存

储开销，同时具备良好的纠错能力以及快速的实时响应和自适应性。为了解决数据

降维处理时造成的信息丢失问题，提高检测的准确性，Kim 等人[38]将稀疏点云映

射为密集的前视图，并利用 Fast R-CNN[39]提取区域建议框，最后融合两个模态的

建议框，通过最大值抑制生成最终的检测结果。为了降低复杂环境和低光照条件对

检测结果的影响，Pang 等人[40]提出了 CLOCs 网络。通过对建议框的概率相关性学

习和融合，提升了目标检测的性能，但由于多模态数据处理的双重开销，该方法占

用了较大的运行内存。为了减少内存占用，Pang 等人[41]提出了 Fast-CLOCs 网络，

使用轻量级网络提取图像特征，用图像特征对三维建议框进行优化调整，最后融合

二维和三维建议框，实现了实时检测。针对雪天场景下的目标检测，Fan 等人[42]提

出了 Snow-CLOCs 模型。该方法借助 InceptionNeXt[42]网络提升 YOLOv5[43]在图像

特征提取方面的能力，并降低了对高质量数据的依赖。同时，在 SECOND[44]算法

的基础上，采用 DROR 滤波器进行去噪，以提高激光雷达点云检测的精度。最终，

将相机和激光雷达的检测结果整合至同一检测集中，从而实现目标的检测与定位。 

 

图 1-8 后期融合策略下的目标检测流程 

1.3 课题面临的问题 

(1) 多模态数据间的特征不一致性限制了目标检测精度的提升。图像和点云是
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两种截然不同的数据模态，图像是稠密的二维像素矩阵，包含丰富的纹理、颜色和

边缘信息，而点云是稀疏的三维空间数据，主要提供几何结构和深度信息。这种本

质上的差异导致两者在特征表达上存在显著不一致性，直接融合可能导致信息冲

突或冗余，进而影响目标检测的性能[45]。例如，图像特征通常是连续的、稠密的，

而点云特征是离散的、稀疏的，简单的融合方法难以有效结合两者的优势。此外，

多模态数据的不一致性还体现在传感器视角和分辨率的差异上，相机和激光雷达

的视角不同可能导致同一目标在不同模态中的表达不一致，而分辨率的差异则可

能使融合后的特征在细节表达上不够精确。 

(2)在多模态特征融合中，几何失真是一个关键挑战。图像和点云数据在融合

时，由于两者的特性差异，容易出现几何失真现象。这种失真可能导致目标漏检，

或者对遮挡目标的检测效果不佳。融合过程中目标特征的几何信息可能会丢失或

扭曲，从而降低检测精度。此外，遮挡问题会进一步加剧几何失真的影响。当目标

被部分遮挡时，单一模态数据往往难以提供完整信息，即使融合后，特征仍可能存

在盲区或误差。 

(3)小目标和远距离目标误检和漏检问题。在自动驾驶和环境感知系统中，小

目标和远距离目标由于在传感器数据中信息量较少，检测难度显著增加。对于图像

数据，小目标可能只占据少数像素，导致特征提取不充分，难以区分目标与背景噪

声；而对于点云数据，远距离目标的点云分布稀疏，几何信息不足，进一步增加了

检测的复杂性。此外，多模态融合过程中，图像和点云数据的分辨率和信息密度差

异可能导致融合后的特征表达不充分，尤其是在目标尺寸较小或距离较远时，融合

效果可能大打折扣[47]。这一问题在复杂场景中尤为突出，例如城市环境中行人、自

行车等小目标的检测，或高速公路中远距离车辆的识别。 

1.4 本文的主要研究内容 

面向复杂的交通场景，本文致力于实现鲁棒且高精度的三维环境感知，旨在为

自动驾驶系统提供智能化和精细化的解决方案。本研究重点关注多传感器标定、点

云与图像的多模态融合以及数据增强技术等核心问题，旨在提升环境感知的精度

与鲁棒性。具体研究内容及各章节安排如下： 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 12 

第 1 章：绪论。本章作为全文的开篇，系统阐述了基于图像与点云融合的三维

目标检测技术的研究背景及其学术价值。首先从理论层面探讨了该研究领域的重

要性，继而通过文献综述方法，全面梳理了单模态感知与多模态融合技术的研究现

状，重点分析了各类技术方案的特征及其实现路径。在此基础上，本章客观评估了

现有技术体系的优势与局限性，并深入探讨了该领域面临的关键科学问题与技术

挑战。最后，本章概要性地介绍了本文的研究框架与内容组织架构，为后续章节的

展开奠定了理论基础。 

第 2 章：聚焦于智能车辆感知系统及其传感器标定方法的研究，本章首先从

理论层面系统阐述了各类传感器的工作原理及其参数配置方案，并重点对相机标

定问题进行了深入的理论分析。基于针孔成像模型，本研究设计并实施了一系列相

机内参标定实验，建立了完整的标定流程与方法体系。在此基础上，本章进一步开

展了多传感器联合标定研究，通过整合激光雷达与视觉传感器，利用 Autoware 平

台实现了相机与激光雷达外参矩阵的精确求解，有效解决了多源传感器数据的空

间配准问题，为后续多模态数据融合奠定了重要的技术基础。 

第 3 章：基于注意力融合的三维目标检测方法研究。首先阐述了所提模型的

设计思路，然后详细介绍了图像特征提取模块(IMG-A)和点云特征提取模块(POT-

A)的设计细节，最后通过消融实验和对比实验，验证所提方法的有效性。 

第 4 章：基于深度补全的数据增强研究。首先阐述了所提模型的设计思路，重

点分析了其在解决稀疏点云数据补全问题上的创新性。然后详细介绍了深度补全

网络的设计细节，包括网络结构、特征提取模块以及训练策略。最后通过对比实验

对所提方法的性能进行了验证。 

第 5 章：总结与展望。对主要研究工作进行了全面总结，并深入探讨了未来的

研究方向，为后续研究的开展提供了有价值的思路和参考。 

本文的章节结构图如图 1-9 所示。 
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图 1-9 本文的章节结构 
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第 2 章 智能车辆感知系统及传感器标定 

本章针对智能车辆感知系统，深入研究了传感器标定技术。通过构建数学模型，

实现了相机图像与激光雷达点云数据的精准关联，为自动驾驶系统提供了高质量

的感知数据。通过标定实验，精确计算了相机与激光雷达的参数，验证了标定方法

的可靠性。此外，本研究还探讨了坐标转换在数据融合中的重要性，为后续研究提

供了理论支撑和实践参考。 

2.1 感知系统架构 

自动驾驶感知系统是车辆实现自主驾驶的关键，通过融合相机、激光雷达和毫

米波雷达等多传感器数据。其中，相机用于提供丰富的视觉信息，激光雷达生成高

精度的三维点云数据，而毫米波雷达则主要用于测量目标的速度和距离。这些数据

经算法处理，实现目标检测、跟踪和分类，构建实时环境模型，确保车辆安全行驶。 

 

图 2-1 智能车实验平台  

本章以智能线控底盘为实验载体，构建了三维感知系统的研究平台(如图 2-1

所示)。该平台采用模块化设计，集成了感知、导航、通信、计算与控制五大功能

模块，形成了一个完整的智能系统架构。在感知模块的研究中，本章系统地攻克了

激光雷达与相机联合标定的关键技术难题。标定的核心任务是建立三维点云空间

与二维图像平面之间的精确映射关系，通过求解传感器的内外参数矩阵，实现异源
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数据在统一坐标系下的精准对齐[48]。这一空间映射关系的建立不仅为后续多模态

融合算法研究(第 3、4 章)奠定了理论基础，而且对提升三维感知系统的环境理解

能力具有重要的理论意义和实际价值。 

2.1.1 传感器选型 

在三维目标检测领域，相机依靠其丰富的色彩和纹理信息，能有效识别和分类

目标，并借助立体视觉技术增强深度感知，构建鸟瞰图特征，从而在各种环境下实

现更准确、更鲁棒的目标定位。本章使用的相机实物图如 2-2 所示，采集的图像数

据如图 2-3 所示，相机的内部参数如表 2-1 所示。 

表 2-1 相机主要参数 

相机参数 数值 

型号 SG2-IMX390C-5200 

CMOS 尺寸 1/2.7 inch  

帧率 30fps 

最大分辨率 1920H*1080V 

有效焦距 4mm 

 

图 2-2 相机实物图 

 

图 2-3 相机采集的图像数据 
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由于相机无法直接获取场景的 3D 结构信息，这限制了其在三维空间中准确定

位目标的能力。激光雷达能够采集精确的深度信息和点云数据，这些数据不仅包含

丰富的三维空间信息，还能详细描述物体的形状、大小和位置。同时，激光雷达的

高精度和高分辨率使其在复杂环境下的目标检测和跟踪中表现出色，尤其在低光

照或恶劣天气条件下。本章所使用的激光雷达，其实物图如 2-4 所示，激光雷达的

内部参数如表 2-2 所示。 

             

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

图 2-4 激光雷达传感器介绍 

表 2-2 激光雷达主要参数 

激光雷达参数 数值 

型号 镭神 C32 

线数 32 线 

帧率 5Hz、10Hz、20Hz 

测距能力 100m~200m 

测距精度 ±3cm 

水平视场角 360° 

垂直视场角 -16°~+15° 

水平角度分辨率 0.09° 

垂直角度分辨率 1° 

2.2 图像坐标转换流程 

相机标定是确保图像数据质量和提高视觉系统性能的关键步骤。其主要目的

是纠正镜头畸变，确定相机的内参(如焦距、光心位置、像素尺寸)和外参(即相机在

世界坐标系中的位置和姿态)[49]。通过标定，可以将图像中的像素坐标准确转换为

三维空间坐标，提高图像测量的精度，使得从图像中提取的几何信息更加可靠。 
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图 2-5 图像坐标转换流程 

本研究首先建立了世界坐标系到相机坐标系的几何变换模型。给定世界坐标

系中的点𝑁(X, Y, Z)，通过相机光心𝑂𝑐以及相机的固有焦距𝑓，利用公式 2-1、2-2 和

2-3 可将其映射至相机坐标系中的点𝑁´(𝑋´, 𝑌´, 𝑍´)。该变换过程由矩阵𝑇和矩阵𝑅共

同描述，其中𝑇代表世界坐标系原点𝑂𝑊的平移变换，而𝑅则代表世界坐标系的旋转

变换。𝑅的元素(𝑅11, 𝑅12, 𝑅13, … , 𝑅33)由矩阵(𝐴𝑥, 𝐴𝑦, 𝐴𝑧)构成，其中(𝐴𝑥, 𝐴𝑦, 𝐴𝑧)分别

表示绕𝑋、𝑌和𝑍轴的欧拉角，即翻滚角、俯仰角和偏航角。 

 [𝑋, 𝑌, 𝑍, 1]𝑇 = [
𝑅 𝑇
0 1

] [(𝑋´, 𝑌´, 𝑍´)]𝑇    (2-1) 

 R = [
𝑅1

𝑅2

𝑅3

] = [
𝑅11 𝑅12 𝑅13

𝑅21 𝑅22 𝑅23

𝑅31 𝑅32 𝑅33

]   (2-2) 

 T = 𝑂𝑊 − 𝑂𝑐 = [
𝑇1

𝑇2

𝑇3

] (2-3) 

在完成世界坐标系到相机坐标系的几何变换后，本研究进一步将相机坐标系

中的点𝑁´(𝑋´, 𝑌´, 𝑍´) 投影至二维图像平面，以确定其在图像中的空间位置。点𝑁´与

图像平面中点𝑁1(𝑥, y)之间的变换关系，如式 2-4 所示。为了简化计算并统一表达

形式，该投影关系可通过齐次坐标进行描述，具体如式 2-5 所示，其中𝑓为焦距。 

 {
𝑥 = 𝑓 ∙

𝑋´

𝑍´

𝑦 = 𝑓 ∙
𝑌´

𝑍´

    (2-4) 

 𝑍´ [
𝑥
𝑦
1

] = [
𝑓 0 0 0
0 𝑓 0 0
0 0 1 0

] [

𝑋´
𝑌´
𝑍´
1

]     (2-5) 

在获得图像坐标系中点𝑁1的坐标之后，还需要将其转换到像素坐标系得到𝑁2

的坐标(𝑢, v)。尽管两者均位于图像平面，但它们的原点位置不同，如图 2-5 所示。
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这两个坐标系之间的转换关系可通过式 2-6表达，式 2-7为式 2-6的齐次坐标形式。

通过整合式 2-1、式 2-5 和式 2-7，本研究建立了从自车坐标系到像素坐标系的完

整几何变换模型，其数学表达如式 2-8 所示。 

 {
𝑢 =

𝑥

𝑑𝑥
+ 𝑢0

𝑣 =
𝑦

𝑑𝑦
+ 𝑣0

 (2-6) 

 [
𝑢
𝑣
1

] = [

1

𝑑𝑥
0 𝑢0

0
1

𝑑𝑦
𝑣0

0 0 1

] [
𝑥
𝑦
1

]   (2-7) 

 𝑍𝑐 [
𝑢
𝑣
1

] = [

𝑓

𝑑𝑥
0 𝑢0 0

0
𝑓

𝑑𝑦
𝑣0 0

0 0 1 0

] [
𝑅 𝑇
0𝑇 1

] [

𝑋
𝑌
𝑍
1

] = 𝐾𝑖𝑛𝑡𝐾𝑒𝑥𝑡 [

𝑋
𝑌
𝑍
1

] = 𝐾𝑃𝑤  (2-8) 

式中，𝐾𝑖𝑛𝑡代表相机的内部参数矩阵。𝐾𝑒𝑥𝑡为相机的外部参数矩阵。投影映射矩阵

𝐾由𝐾𝑖𝑛𝑡和𝐾𝑒𝑥𝑡共同构成。 

 

图 2-6 畸变类型 

在成像过程中，由于相机本身的特性，会导致图像中物体的形状和位置出现变

形，因此需要对采集到的图像进行去畸变校正[50]。相机成像过程中的主要畸变类

型包括径向畸变和切向畸变，如图 2-6 所示。径向畸变主要由透镜的非理想球面形

状引起，导致光线在传播过程中发生非线性偏移；切向畸变则源于透镜与成像平面

之间的非平行安装，使得光线在成像平面上的投影产生几何形变。这些畸变现象可

归因于两个主要因素：一是透镜制造过程中存在的形状不规则性，二是机械组装过

程中透镜与成像平面之间的对准误差。为了消除畸变对成像质量的影响，本研究采

用式 2-9 描述畸变校正前后的坐标映射关系，通过建立畸变模型并求解校正参数，

实现图像几何失真的有效补偿。 

      {
𝑥𝑑𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑡𝑒𝑑 = 𝑥(1 + 𝑘1𝑟2 + 𝑘2𝑟4 + 𝑘3𝑟6) + 2𝑝1𝑥𝑦 + 𝑝2(𝑟2 + 2𝑥2)

𝑦𝑑𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑡𝑒𝑑 = 𝑦(1 + 𝑘1𝑟2 + 𝑘2𝑟4 + 𝑘3𝑟6) + 2𝑝2𝑥𝑦 + 𝑝1(𝑟2 + 2𝑦2)
 (2-9) 
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式中，𝑥 =
𝑥𝑐

𝑧𝑐
，𝑦 =

𝑦𝑐

𝑧𝑐
，(𝑥𝑐, 𝑦𝑐 , 𝑧𝑐)表示相机坐标系中的点。径向畸变由系数为𝑘1

和𝑘2，而切向畸变由系数用𝑝1和𝑝2表示。此外，𝑟 = √𝑥2 + 𝑦2表示像素点到成像

平面中心的径向距离。 

2.3 相机内参标定实验 

基于上述图像坐标转换流程，本节针对车载相机开展标定实验，以求解相机内

参，具体步骤如下： 

(1)制作棋盘标靶。本文使用PVC雪弗板制作了一个长、宽分别为1,200mm、

850mm的棋盘标靶，内部方格尺寸为108×108mm，按9行7列分布。 

(2)采集标定数据。固定相机位置，拍摄标定板不同位姿的图像，如图 2-7 所

示。为了提高精度并降低误差和噪声的影响，本章采集了 18 张不同视角的有效图

像，用于内参计算。 

 

图 2-7 不同位姿下的标定图像 

(3)提取棋盘角点。首先创建空数组用于存储检测到的角点，利用 OpenCV 工

具包中的函数检查输入图像的角点并定位其位置。然后对检测到的角点进行亚像

素级优化，以提检测精度。检测结果如图 2-8 所示，角点以彩色标记并用虚线连接。 

(4)求解相机内参。调用 OpenCV 函数对获取的标定数据进行内参矩阵和畸变

系数的计算。计算结束后，将计算得到的点重新投影到棋盘格上，并与棋盘格的角

点进行对比，将最小误差组的内参矩阵和畸变系数确定为最终的标定结果，具体数

值如表 2-3 所示。 
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图 2-8 角点检测结果 

表 2-3 相机内参数据 

内部参数 标定结果 

焦距 𝑓𝑥/𝑑𝑥 = 1341.3，𝑓𝑦/𝑑𝑦 = 1342.4 

主点 𝑢0 = 950.8，𝑣0 = 546.4 

径向畸变 𝑤1 = −0.466，𝑤2 = 0.289 

切向畸变 𝑝1 = −0.0027，𝑝2 = −0.0136 

(5)消除畸变。优化内参矩阵和畸变系数，以获取去畸变后的内参矩阵。随后，

对优化后的数据进行重投影并对校正后的图像进行裁剪，如图 2-9 所示。 

  

(a)原图像                       (b)消除畸变后图像 

图 2-9 图像消除畸变对比 

2.4 相机-激光雷达联合标定 

相机与激光雷达的联合标定是实现两传感器信息融合的关键前提和基础。这

一过程确保了点云数据与相机图像中的像素能够准确对齐和匹配。通过精确的联

合标定，可以将激光雷达提供的精确深度信息与相机图像中的丰富视觉信息相结

合，从而实现更准确的目标检测与识别。 
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2.4.1 相机坐标系与激光雷达坐标系的转换模型 

激光雷达坐标系与相机坐标系的位置关系取决于两者在自动驾驶车辆上的安

装位置，如图 2-10 所示。通过将两种传感器的自身坐标系转换到同一坐标系中，

可以实现它们在空间上的匹配[51]。将两种坐标系在 Y 轴和 Z 轴上的距离定义为𝑌𝑙𝑐、

𝑍𝑙𝑐，根据式 2-14 和式 2-15 进行两个坐标的转换[52]。 

 
图 2-10 相机-激光雷达坐标系示意图 

 {
𝑋𝑐 = 𝑋𝑙

𝑌𝑐 = −𝑌𝑙𝑐

𝑍𝑐 = 𝑍𝑙 + 𝑍𝑙𝑐

 (2-10) 

 [

𝑋𝑐

𝑌𝑐

𝑍𝑐

1

] = [

1 0 0 0
0 1 0 0
0
0

0
0

0
0

0
0

] [

𝑋𝑙

𝑌𝑙

1
1

] + [

0
𝑌𝑙𝑐

−𝑍𝑙𝑐

1

] (2-11) 

通过结合公式 2-10 和 2-11，能够完成两种坐标系之间的相互转换，确保传感

器所采集数据的匹配性，从而实现多模态传感器数据的关联以及空间同步。 

2.4.2 单目相机和激光雷达的联合标定 

本研究采用自动驾驶开源平台 Autoware 的标定工具箱实现摄像头与激光雷达

的联合标定[53]。它提供全面的自动驾驶解决方案，并支持多种传感器数据的融合，

能够精确计算相机与激光雷达之间的外参矩阵。 

为了确保相机和激光雷达在计算平台上能够顺利采集图像和点云数据，首先
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利用开源软件Guvcview对相机进行细致的调试，确保其性能达到最佳状态。随后，

对镭神 C32 激光雷达进行网络配置，手动为其分配一个 IPv4 地址，保证该地址不

会与计算机的初始 IP 端口发生冲突，从而避免网络通信中的潜在问题。具体操作

包括精确设置 IP 地址、子网掩码以及网关，确保激光雷达能够在网络中稳定通信。

激光雷达的驱动运行则依赖于制造商提供的 launch 文件来执行，以确保设备按照

预设的参数和配置正确工作。 

基于机器人操作系统(ROS)平台的 Rosbag 功能实现了多传感器数据流的同步采

集与存储。为了保证数据的多样性和联合标定的精度，在数据采集过程中，动态调

整标定板的位置和角度，使其从远到近分别呈现六个位姿的变化，如图 2-11 所示。 

 

图 2-11 棋盘格靶标部分位姿示意图 

将采集的数据导入 Autoware 标定工具后，界面会实时显示同步的图像和点云

数据。暂停关键帧时，工具会自动高亮棋盘格的角点。此时，需手动提取棋盘格的

点云特征，并确保提取的圆心与棋盘格中心对齐。图 2-12 中，红色点云表示提取

的特征点。 

在完成棋盘格目标的手动选取后，Autoware 平台通过内置算法自动计算棋盘

格在三维空间中的姿态信息及其角点的精确坐标，通过非线性优化方法求解相机

与激光雷达之间的外部参数矩阵，从而确定两者的相对位置与姿态关系。这一过程

通过优化目标函数，能够精确校准多传感器之间的外参，从而确保后续多模态数据

融合的准确性。通过上述步骤，本章实现了高精度的相机与激光雷达联合标定，标

定后的模型外参矩阵如表 2-4 所示。 
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图 2-12 棋盘抓取结果 

表 2-4 相机与激光雷达标定结果 

联合外参标定 

旋转矩阵𝑅 

 

[
0.0565 0.6336 0.7756
0.0882 −0.7737 0.6289
0.9934 0.0312 −0.1023

] 

平移向量𝑇 [−0.5511 1.0564 0.0063] 

重投影误差 0.25 个像素 

2.5 本章小结 

本章系统研究了相机与激光雷达的联合标定方法，旨在实现多模态传感器的

精确数据融合。首先详细阐述了感知系统的整体架构和传感器的选型方案，为后续

标定工作奠定基础。在标定实施阶段，采用基于棋盘格的标定方法，利用 ROS 和

Autoware 开源平台，完成了单目相机的内参标定，精确计算了内参矩阵和畸变系

数。在此基础上，进一步开展了相机与激光雷达的联合外参标定，通过构建并优化

目标函数，精确求解了传感器间的外部参数矩阵。为验证标定精度，采用重投影误

差作为评价指标进行定量分析。实验结果表明，该方法成功获取了高精度的内外参

矩阵，有效解决了多模态传感器的数据对齐问题，为后续的环境感知任务提供了可

靠的理论基础和技术支撑。 
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第 3 章 基于注意力融合的三维目标检测方法研究 

成功实现相机与激光雷达的高精度联合标定后，本研究将重点转向了多模态

目标检测方法的创新与优化。在图像和点云特征融合的过程中，特征的选择性偏差

问题严重影响目标检测性能，导致漏检率上升和遮挡目标识别困难。这种偏差现象

扰乱了特征空间一致性，严重影响了检测网络的可靠性和环境适应能力。针对这一

问题，本章提出了一种基于注意力机制的特征融合目标检测网络(AF-Net: Attention-

based Feature Fusion Network)。该网络通过引入通道注意力和空间注意力机制，对

多模态信息进行特征提取和候选框生成，实现了图像和点云特征之间的关系建模，

从而减少了几何失真现象，提升了三维目标检测的精度。 

3.1 设计思路 

当前图像和点云的特征融合方法主要可归纳为数据级融合、特征级融合和决

策级融合三大类。其中，特征级融合方法通过神经网络实现了不同模态信息的深度

整合与联合推理，有效促进了跨模态特征之间的交互与互补[54]。然而，这类方法在

特征提取阶段存在一定的局限性，网络过度关注输入数据中的显著性特征，导致部

分具有判别性但显著性较低的特征信息被忽视，从而影响了模型的整体判别能力。

此外，在多模态融合过程中，当不同模态之间的特征相关性较弱时，容易出现信息

丢失的现象，进而导致3D目标检测网络中出现漏检和误检问题。如图3-1(a)所示，

由于电线杆的遮挡，图像和点云的语义信息难以被准确的提取，影响了目标的准确

识别。此外，汽车与行人之间距离较近，而行人特征稀疏，导致算法错误地将行人

的语义信息归属到汽车类别中，造成3D-CVF[55]对行人的识别失败，从而出现漏检

现象。图3-1(b)则展示了误检的情况，其主要原因在于算法无法提取充足的细节信

息来区分电线杆与行人。由于语义特征重叠和信息不足，PointRCNN模型[56]误将电

线杆识别为行人类别。这些问题表明，在复杂场景中，算法需要更加精细的语义信

息提取与特征区分能力，以提高对相邻目标的识别精度，减少漏检与误检的发生。 
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(a) 漏检                                  (b) 误检 

图3-1 目标检测中存在的漏检和误检现象。 

为解决上述问题，本章提出了AF-Net目标检测网络，该网络旨在提升图像和点

云特征的提取与融合能力，从而实现对复杂场景的精准感知。在图像特征提取阶段，

设计了一种层级式图像特征提取模块(IMG-A)。该模块基于两阶段Transformer注意

力机制，能够建模相似区域范围内不同特征之间的关系，从而准确标记出存在目标

的区域。同时过滤了大量背景特征，实现了快速且准确的特征提取，显著提升了图

像特征的质量。在点云特征提取阶段，设计了点云特征提取模块(POT-A)。该模块

基于注意力机制筛选候选区域，并融合不同尺度的候选框信息，利用加权非极大值

抑制消除冗余框，从而得到更精确的采样权重[57]。这一设计能有效提取更完善的

点云特征，增强了对目标几何结构的表达能力。在特征融合阶段，采用交叉注意力

机制在中间层进行多模态特征融合，通过动态建模图像和点云特征之间的相关性，

利用逐点加权的方法自适应调整融合特征的权重，进一步增强网络对关键区域的

关注能力。 

3.2 检测方法的框架与流程 

AF-Net的网络整体结构如图3-2所示。主要由三个部分构成：1)用于提取图像

特征的IMG-A模块和用于提取点云特征的POT-A模块，如图3-2(a)所示。2)用于检

测图像特征的初次回归头和用于特征融合的联合模块，如图3-2(b)所示。3)用于检

测融合特征的二次回归头和3D解码模块，如图3-2(c)所示。 

整个网络的数据处理流程如下： 

(1)初始区域检测与背景过滤：首先，利用 IMG-A 和 POT-A 的第一层注意力

模块分别对图像和点云数据进行初步检测，标记出可能包含目标特征的待检测区

域𝐴𝑟𝑒𝑎1。这一步骤通过注意力机制有效过滤了大量背景特征，显著减少了后续处
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理的计算开销，同时提高了检测效率。 

(2)精细化特征提取：将初步标记的区域𝐴𝑟𝑒𝑎1输入第二层注意力模块，进一步

提取图像特征𝐹𝑖𝑚𝑔和点云特征𝐹𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟。通过注意力机制的引导，网络能够聚焦于待

检测区域内的关键信息，从而提升特征提取的准确性和鲁棒性。 

(3)初级回归检测与特征融合：对提取的图像特征𝐹𝑖𝑚𝑔进行首次回归检测，如图

3-1(b)所示，获取目标的基本属性(如宽度、高度和偏移量)，并将检测结果𝐹𝑝与点云

特征𝐹𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟进行融合，生成融合特征𝐹𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛。该模块通过融合多模态传感器的信息，

实现了更全面的特征表示，增强了对目标的理解能力。 

(4)二级回归检测与 3D 目标解码：将融合特征𝐹𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛输入二级回归头，如图 3-

1(c)所示，对目标进行进一步回归检测，得到包含深度、角度和结构等属性的检测

结果𝐹𝑠。最后，将初级回归检测结果𝐹𝑝和二级回归检测结果𝐹𝑠输入 3D Box Decoder，

完成最终的 3D 目标检测。 

 

图3-2 Attention Fusion Net(AF-Net)网络结构 

3.2.1 图像特征提取网络 

IMG-A的网络结构如图3-3所示，它包含三个主要部分：CNN网络用于提取图

像特征；Transformer模块[36]用于特征和序列的编码与解码；以及用于检测的初次回

归头。在图像处理过程中，由CNN网络提取图像特征，初始图像为𝑋𝑖 ∈ 𝑅3×𝐻0×𝑊0，

经过处理后生成分辨率较低的特征图𝑓 ∈ 𝑅𝐶×𝐻×𝑊，取𝐶=2048，𝐻 =
𝐻0

32
， 𝑊 =

𝑊0

32
。

为了保存图像的序列信息，IMG-A生成了一个新的特征图𝑧0 ∈ 𝑅𝑑×𝐻×𝑊，并将𝑧0的

空间维度压缩为一维，得到一个d×H×W的特征图。使用1x1卷积将特征图𝑓的通

道维度从𝐶减少到更小的维度𝑑，以保证𝑓与𝑧0的空间维度一致，再将两者融合后作
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为Transformer模块的输入。由于Transformer的结构具有置换不变性，网络在每个注

意力层的输入中添加了固定的位置编码[58]，以对输入的序列信息进行补充。 

 

图3-3 IMG-A网络结构 

IMG-A采用多头自注意力机制和编码器-解码器注意力机制来处理维度为𝑑的

𝑁个输入特征。其中，多头自注意力机制通过并行计算多个注意力子空间，实现了

对图像全局范围内对象间成对关系的建模，并充分利用上下文信息进行特征增强。

编码器-解码器注意力机制则通过建立编码特征与解码查询之间的动态关联，有效

融合了多层次特征信息，使解码器能够更精确地捕捉目标的空间位置和语义特征。

在解码过程中，模型将位置编码信息转换为输出特征，并通过初次回归检测将这些

特征独立解码为边界框坐标和类别标签，最终生成N个预测结果。为提高检测效率，

本章提出的模型采用并行解码策略，即在每个解码器层同时解码N个对象，而非传

统自回归模型的逐元素预测方式。这种并行解码架构在保持较高检测精度的同时，

显著提升了推理速度，为实时目标检测任务提供了有效的解决方案。 

初次回归检测的每个主回归头由两部分组成：具有256个通道的3×3卷积层和

1×1卷积层。其中3×3卷积层用于提取局部特征，而1×1卷积层则用于预测目标的

具体属性，包括边界框的中心坐标、中心偏移、3D尺寸(深度、高度、宽度)以及旋

转角度。通过这种设计，初次回归检测不仅能够为场景中的每个检测对象提供精确

的2D边界框，还能生成初步的3D边界框，为后续的精细化检测和多模态特征融合

提供了高质量的初始预测结果。 

在回归检测过程中，本章的模型会预测𝑁个边界框，𝑁的数值通常大于图像中

实际对象的数量。为提高目标检测的准确性和效率，本章创新性地引入空集符号∅

作为背景区域的标识。在检测过程中，对于未包含有效目标的边界框，系统会将其
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标记为∅。这些被标记的边界框在后续处理阶段将被自动过滤，从而有效降低误检

率并减少不必要的计算开销。这种背景抑制策略不仅提高了检测器的判别能力，还

显著优化了计算资源的利用率，为实时目标检测任务提供了可靠的技术支持。具体

做法是将编码器的输出作为输入，使用高斯卷积核生成关键点热图
1 1

ˆ [0,1]
W H

A
R RY
 



与实况热图
1 1

[0,1]
W H

A
R RY
 

 进行对比。其中𝑊1和𝐻1是图像的宽度和高度，𝑅是下采

样率，𝐴是类别的数量。𝑌̂𝑥,𝑦,𝐴 = 1表示在图像上以𝑞 = (𝑥, 𝑦)为中心的位置检测到了

A类对象。对于属于类别A的中心点𝑝𝑖 ∈ 𝑅2，生成该点的高斯热图[59]，如式3-1： 

𝑌𝑞𝐴 = max
𝑖

𝑒𝑥𝑝 (−
(𝑝𝑖−𝑞)2

2𝜎𝑖
2 )                   (3-1) 

式中𝜎𝑖是大小自适应的标准差，根据每个对象的大小控制其热图的大小，𝑞表示目

标的真实边界框中心点坐标，𝑝𝑖为预测的边界框中心点坐标。 

为了更准确的检测目标的位置，本章还预测了中心点的局部偏移，以补偿骨干

网络中因输出步幅引起的离散化误差[60]，如式3-2： 

𝐿𝑘 =
1

𝑁
∑ {

(1 − 𝑌̂𝑥𝑦𝐴)
𝛼

log(𝑌̂𝑥𝑦𝐴)                          𝑌𝑥𝑦𝐴

(1 − 𝑌𝑥𝑦𝐴)
𝛽

(𝑌̂𝑥𝑦𝐴)
𝛼

log(1 − 𝑌̂𝑥𝑦𝐴)    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟
𝑥𝑦𝐴           (3-2) 

式中N是检测对象的数量，𝑌𝑥𝑦𝐴是检测对象的真实热图值，𝑌̂𝑥𝑦𝐴是检测对象的预测

热图值，𝛼和𝛽是中心点损失超参数。 

3.2.2 点云特征提取网络 

点云的自注意力算子通常被分为两类：标量注意力和向量注意力[61]。这两类

注意力机制均为集合算子，能够有效处理特征向量的全局或局部集合信息。标量注

意力通过计算特征向量之间的标量相似度来分配注意力权重。这种机制主要用于

捕捉全局特征向量之间的关系，适用于需要全局上下文信息的任务。在标量点积注

意层中，权重的计算公式如 3-3 所示： 

𝑦𝑖 = ∑ ρ(𝜑(𝑥𝑖)
𝑇𝜓(𝑥𝑗) + 𝛿)𝛼(𝑥𝑗)𝑥𝑗∈𝑋                (3-3) 

式中，𝑋 = {𝑋𝑖}𝑖是一组特征向量，𝑦𝑖是输出特征。𝜑、𝜓和𝛼分别表示逐点特征变换

函数，用于将输入特征映射到高维表示空间。𝛿是位置编码函数，用于为输入特征

注入空间位置信息。𝜌是标准化函数，用于对特征分布进行归一化处理。 

与标量注意力不同，向量注意力更注重局部特征向量的细节信息，适用于需要
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精细特征表达的任务。在向量点积注意层中，权重的计算公式如 3-4。 

𝑦𝑖 = ∑ ρ (γ (𝛽 (𝜑(𝑥𝑖)，𝜓(𝑥𝑗)) + 𝛿)) ⨀𝛼(𝑥𝑗)𝑥𝑗∈𝑋            (3-4) 

γ是一个映射函数，用于生成特征聚合所需的向量，其结构如图 3-4 所示。 

 

图 3-4 映射函数γ 

点云的本质是点的集合，它们被不规则的嵌入到三维空间，与图像一样适用于

自注意力机制。为更好的理解目标范围内的特征差异，本章在每个数据点周围的局

部邻域内应用自注意力机制以获得更准确的目标特征。在对点云注意力模块进行

设计时，将位置编码𝛿添加到映射函数γ中，如式 3-5： 

yi = ∑ ρ (γ (φ(xi) − ψ(xj)) + δ) ⨀xj∈X(i) (α(xj) + δ)            (3-5) 

式中𝑋(𝑖)是𝑥𝑖多个邻域中的一组点。 

 

图3-5 POT-A网络结构 

点云特征提取方法的网络结构如图 3-5 所示，该网络的核心是点云处理模块，

如图 3-5(a)所示。该模块以相互关联的点云为输入，每个点由其三维坐标𝑝和对应

的特征向量𝑥表示。模块通过自注意力层实现点云中各个特征向量之间的信息交换，

从而捕捉点云中不同点之间的全局关系。线性投影层用于降低特征向量的维度，减
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少计算复杂度和内存开销，同时保留关键信息。残差连接则通过将输入特征与自注

意力层的输出特征相加，缓解深层网络训练中的梯度消失问题，并提升特征的表达

能力。最终，该模块输出一组新的点云特征向量，为后续任务提供高质量的特征表

示。 

图 3-5(b)展示了下采样模块的结构，其主要功能是根据需求减少点集基数。从

第一阶段到第二阶段，点的数量从𝑁减少为𝑁/4。具体而言，输入点集𝑁1通过最远

点采样(Farthest Point Sampling, FPS)[62]提取一个基数最优的子集𝑁2。为了将𝑁1的特

征向量汇集到𝑁2上，本章在𝑁1上使用 kNN 算法，对每个输入特征进行线性变换，

再经过批量归一化和 ReLU 激活函数处理，最后通过最大池化操作将𝑁1中𝑘个相邻

点的特征聚合到𝑁2中的每个点。这一过程不仅减少了点的数量，还保留了点云的

关键几何信息。 

此外，本章设计了一种 Y-net 网络结构，如图 3-5(c)所示。该结构内部的上采

样模块与下采样模块形成耦合关系，能够实现点云特征的多尺度提取与融合。上采

样模块将每个输入点的特征向量经过线性层处理后，输入归一化层和重采样层，通

过三次线性插值将特征向量映射到高分辨率点集。这种设计使得网络能够在不同

尺度上捕捉点云的细节信息，从而提升对复杂场景的适应能力。 

为了获得更准确的预测结果，本章使用雷达检测的深度、速度和角度等属性创

建图像的互补特征，生成以对象为中心的热图通道。热图值是通过归一化处理得到

的对象深度𝑑，也是自车坐标系中径向速度的𝑥轴和𝑦轴分量(𝑉𝑥和𝑉𝑦)，如式 3-6： 

𝐹𝑥,𝑦,𝑖
𝑗

=
1

𝑀𝑖
{   𝑓𝑖        |𝑥 −𝑐𝑥

𝑗
| ≤ 𝛼𝑤𝑗   𝑎𝑛𝑑   |𝑦 −𝑐𝑥

𝑗
| ≤ 𝛼ℎ𝑗  

0                 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                       
      (3-6) 

式中𝑖 ∈ {1，2，3}表示特征图的通道，𝑀𝑖是归一化因子，𝑓𝑖是特征值(d，𝑉𝑥，𝑉𝑦 )，

𝑐𝑥
𝑗
和𝑐𝑦

𝑗
是图像上第 j 个对象中心点的 x 和 y 坐标，𝑤𝑗和ℎ𝑗是第 j 个对象边界框的宽

度和高度。 

当两个对象的热图区域发生重叠时，深度值较小的对象将占据主导地位，因为

在图像中只有距离更近的对象是完全可见的，而较远的对象可能被部分遮挡。为了

解决这一问题，生成的热图作为额外的通道与图像特征进行连接，并作为次级回归

的输入，用于重新计算目标的深度、速度以及结构等属性。次级回归头由三个卷积

层组成，其中前两层使用 3×3 卷积核，最后一层使用 1×1 卷积核。这种设计能够
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从雷达特征图中提取更高级别的特征，从而更精确地估计目标的属性。与初级回归

相比，次级回归通过额外的卷积层增强了特征提取能力，能够更有效地从雷达特征

图中学习复杂特征。最后，3D 框解码器结合初级回归头估计的深度、速度、旋转

以及次级回归头提供的精细属性，将回归结果解码为精确的 3D 边界框。这种设计

不仅提升了目标属性估计的精度，还增强了对复杂场景的适应能力，为自动驾驶和

机器人感知等应用提供了可靠的技术支持。 

3.3 实验结果及分析 

3.3.1 实验设置与数据集 

本实验使用了一台搭载 I7-10700 CPU 和 GeForce RTX 3090 GPU 的

Ubuntu18.04 服务器。在 Pytorch1.10.0 框架下运行，训练中采用随机梯度下降

(Stochastic Gradient Descent，SGD)优化器，其中动量和权重衰减分别设置为 0.9 和

0.5 × 10−3，batch_size 设置为 4，初始学习率设置为10−5，采用余弦衰退的衰减策

略，训练总轮次为 200。 

在 KITTI[63]开放数据集上进行 AF-Net 算法的训练和评估，该数据集的每个样

本有六个摄像头和一个 32 光束激光雷达扫描，包括了激光雷达点云、相机前视

RGB 图像和标定数据，为各种任务提供不同的注释(例如，3D 目标检测和 BEV 图

像分割)。本研究采用均等划分策略，将原始数据集按照 1:1 的比例划分为训练集

和验证集。 

3.3.2 检测结果对比 

表 3-1 展示了各主流方法在 KITTI 测试集上对汽车类别的 3D 检测结果，其中

最优结果以粗体标注。为了确保比较的公平性和全面性，本章将对比方法分为三类：

基于相机的目标检测方法、基于激光雷达的目标检测方法和基于激光雷达与相机

融合的目标检测方法。 

根据表 3-1 的结果，在汽车类别的检测中，本章提出的 AF-Net 算法对简单目

标的平均检测精度达到了 81.53%的 3D AP 和 85.36%的 BEVAP，略低于 Graph-VoI

的 86.89% 3D AP 和 DDMP-3D 的 87.69% BEVAP。然而，在困难目标的检测中，

AF-Net 取得了 70.23%的 3DAP 和 71.43%的 BEVAP，均优于其他对比方法。这一
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结果表明，AF-Net 能够更有效地提取困难目标的特征，在复杂场景下的目标检测

任务中具有更强的适应性和鲁棒性。在运行效率方面，AF-Net 的单帧检测时间为

93 毫秒，相比于 SFD、F-PointNet 等其他多模态融合检测方法，不仅显著提升了检

测精度，还进一步优化了检测效率，减少了运行时间。这一优势使得 AF-Net 在实

际应用中更具竞争力，能够满足自动驾驶等场景对实时性和准确性的双重需求。 

表 3-1 各算法基于 KITTI 测试集的检测结果对比 

方法 模态 

Car 3DAP(R40) Car BEVAP(R40) 时间

(ms) 简单 中等 困难 简单 中等 困难 

SS3D[67] RGB 76.82 64.06 56.32 86.12 76.89 70.83 60 

D4LCN [68] RGB 85.06 72.33 68.06 83.85 75.82 68.13 40 

DDMP-3D [65] RGB 77.15 74.23 69.15 87.69 75.32 69.72 30 

CT 3D [69] LiDAR 82.16 75.77 70.16 82.36 78.41 70.07 70 

BtcDet [70] LiDAR 78.09 72.86 68.09 80.81 77.34 68.55 90 

CasA [71] LiDAR 80.08 76.06 69.08 81.19 76.54 63.82 86 

Graph r-cnn [72] LiDAR 77.98 71.18 66.98 82.79 76.12 70.11 60 

F-PointNet [34] LiDAR+RGB 60.59 69.79 60.59 81.17 74.67 64.77 170 

3D-CVF [55] LiDAR+RGB 73.11 69.05 63.11 83.52 76.56 71.32 75 

Focals Conv [73] LiDAR+RGB 77.59 72.28 67.59 82.67 76.23 66.33 100 

VPFNet [74] LiDAR+RGB 78.20 73.21 68.20 83.94 77.52 70.25 62 

Graph-VoI [48] LiDAR+RGB 86.89 73.27 67.78 85.68 75.10 66.85 76 

SFD [66] LiDAR+RGB 81.73 74.76 67.92 85.64 71.85 66.83 98 

AF-Net(Ours) LiDAR+RGB 81.53 76.36 70.23 85.36 78.46 71.43 93 

3.4 消融实验 

3.4.1 IMG-A 模块的有效性 

如表 3-2 所示，本章采用 CenterFusion[75]作为 3D 检测模型，用于评估 IMG-A

模块在三维目标检测中的性能提升。实验结果表明，在 3DAP(Average Precision)评
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价指标中，相比于 CenterFusion 基线，引入 IMG-A 模块后检测精度提升了 6.3%，

显著改善了模型的检测性能。 

表 3-2 不同候选区域数量下两种算法召回率对比 

候选区域 
召回率 (𝐼𝑂𝑈 = 0.7) 

CenterNet IMG-A 

40 50.56 56.86 

60 68.43 73.95 

80 74.02 78.02 

100 84.98 87.23 

200 87.68 89.65 

300 89.31 90.73 

400 87.23 88.52 

为进一步分析 IMG-A 模块对 CenterFusion 网络的候选区域生成能力的影响，

本节对比了不同候选区域数量下 CenterNet[76]和 IMG-A 的召回率(Recall)，具体结

果如表 3-2 所示。实验表明，加入 IMG-A 模块后，CenterFusion 网络生成正确候选

区域的能力显著提升。IMG-A 模块能够提供比 CenterNet 更准确的图像语义信息，

从而增强网络对多模态融合数据的学习能力。从表 3-2 中可以看出，在候选区域数

量相同的情况下，IMG-A 的召回率始终高于 CenterNet。特别是当候选区域数量为

300 时，IMG-A 取得了最高的召回率 90.73%，进一步验证了其在候选区域生成方

面的优越性。 

  

(a) CenterNet                                (b) IMG-A 

图 3-6 遮挡场景下的目标检测效果 

为更直观地对比 CenterNet 与 IMG-A 的性能差异，本节对 IMG-A 的检测结果

进行了可视化分析。图 3-6 展示了在遮挡场景下，两种方法提取特征并进行检测的

结果。黄色框选区域显示了 CenterNet 和 IMG-A 在远距离严重遮挡场景下的特征

提取差异。从图 3-6 可以看出，相比于 CenterNet，IMG-A 能够在复杂场景下提取
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到更多的物体特征，即使目标被严重遮挡，仍能实现更准确的检测。 

  

(a) CenterNet                                  (b) IMG-A 

图 3-7 目标特征与背景特征相似场景下的目标检测 

为进一步验证 IMG-A 模块的有效性，本章在目标特征与背景特征相似的场景

下进行了实验。这类场景的主要特点包括低对比度、潜在的遮挡以及目标与背景纹

理相似。由于目标特征与周围环境特征相似，这种相似性削弱了目标与背景之间的

对比度，增加了特征提取的难度。此外，目标还可能被周围环境或其他物体部分遮

挡，进一步增加了检测任务的复杂性。IMG-A 通过引入注意力机制，使模型能够

更聚焦于目标区域，学习更抽象的特征以增强对比度。图 3-7 展示了在该场景下两

种方法提取特征的结果，黄色框选区域突出了二者的差异。可以看出，IMG-A 相

比CenterNet具有更强的特征分辨能力，能够更准确地从复杂背景中提取目标特征。

这些实验结果充分证明了 IMG-A 在复杂场景下的优越性，为目标检测任务提供了

更可靠的技术支持。 

3.4.2 POT-A 模块的有效性 

如表 3-3 所示，在初始融合网络中加入 POT-A 模块后，其 3DAP(Average 

Precision)达到了 80.36%，相比于初始状态提升了 4.6%。为了探索 POT-A 在不同

距离和场景下的检测性能，并确定 POT-A 与非极大值抑制的最佳级联策略，本节

进行了一系列消融实验。实验结果如表 3-3 所示，以 POT-A 第一阶段生成的不同

数量候选区域为基础变量，测试了算法的检测精度和运行时间。 

当仅使用 NMS 进行测试时，网络的 3DAP 为 75.76%；当调整 POT-A 保留的

候选区域数量为 1,000，并使用 NMS 进一步筛选至 280 个候选区域时，网络的

3DAP 提升至 80.09%；保持 POT-A 保留 1,000 个候选区域不变，将 NMS 保留的候

选区域数量增加至 512 个，此时 3DAP 小幅提升了 0.27%，但单帧运行时间增加了

14.3 毫秒；继续增加 POT-A 保留的候选区域数量至 2,500，同时保持 NMS 输出 512
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个候选区域，网络的 3DAP 反而下降了 0.13%；当减少 POT-A 的候选区域数量并

增强 NMS 的抑制力度时，网络的 3D AP 降低了 0.07%；当仅使用 POT-A 而不使

用 NMS 时，网络的 3DAP 为 78.16%。 

表 3-3 NMS 保留不同候选区域数量时的 3DAP 与运行时间对比 

POT-A NMS 3DAP (%) 运行时间 (ms) 

-- 512 75.76 109 

1000 280 80.09 121.7 

1000 512 80.36 136 

2500 512 80.23 208 

500 280 80.16 114.6 

512 -- 78.16 116 

基于上述实验结果的分析与性能权衡，本节最终确定了一种级联优化策略：在

训练阶段，采用 POT-A 方法保留 1,000 个候选区域，随后通过非极大值抑制算法

进一步筛选至 512 个候选区域。该策略在保证 3D 平均精度的同时，显著降低了计

算复杂度与运行时间，实现了检测精度与效率的平衡。 

为了更直观的体现 POT-A 模块的有效性，本节对 AF-NET 多模态融合网络的

点云检测效果进行了可视化，并与未使用 POT-A 模块的初始方法进行了对比。本

章在目标与背景相似的场景下进行了点云可视化对比，该场景下激光雷达受到目

标遮挡、多目标分辨困难以及噪声和反射的影响，在探测目标的完整轮廓以及区分

目标与背景方面存在挑战，检测结果如图 3-8 所示。黄色框选区域为该场景下两种

方法的检测区别，其中(a)为未使用 POT-A 模块的检测结果，(b)为使用 POT-A 模

块的检测结果。 

  
(a)未使用 POT-A 模块                     (b)使用 POT-A 模块 

图3-8 目标与背景相似场景下目标检测 

目标遮挡会限制激光束的传播路径，导致无法准确探测被遮挡区域的物体，产

生虚假目标或噪声。这种场景下，激光雷达的性能受到显著影响，因此需要通过多
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传感器融合来提高感知的可靠性和准确性。图 3-9 为严重遮挡场景下对两种方法所

提取到的特征进行检测的结果，黄色框选区域为两种方法目标检测的区别。由图 3-

9 可知，POT-A 能够在这种复杂场景下提取到更多的物体特征，即使该物体被严重

遮挡也能达到更好的检测结果 

  

(a)未使用 POT-A 模块                     (b)使用 POT-A 模块 

图 3-9 严重遮挡场景下的目标检测 

3.4.3 AF-Net 整体网络的有效性 

为了展示本章所提方法的检测效果，本章对 AF-Net 的三维检测结果进行了不

同场景下的可视化。如图 3-10(a)所示，即使是在较远距离下 AF-Net 也能通过融合

语义信息准确检测到被遮挡的汽车。在图 3-10(b)中，AF-Net 能够根据上下文语义

判断出被在严重遮挡物体的类别和位置。如图 3-10(c)所示，尽管火车与汽车的特

征类似，但由于未对网络进行火车特征的学习，即便视野内存在火车也未将其误检

为汽车，体现了网络的抗干扰能力。图 3-10(d)则体现了网络对远处小目标和截断

目标的检测能力，AF-Net 能通过融合信息准确识别出远处的行人，以及被截断的

汽车。可视化结果表明在目标遮挡与截断等复杂场景下，AF-Net 仍能准确的检测

出目标的位置与类别。 

  
(a)                      (b) 
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(c)                                 (d) 

图 3-10 不同场景下 AF-Net 的检测效果 

3.5 本章小结 

本节深入研究了图像与点云特征的高效提取方法及其在三维目标检测中的应

用。在图像处理阶段，AF-Net采用 IMG-A模块提取并增强图像特征，利用

Transformer的注意力机制建模相似区域内不同特征之间的关系，有效标记潜在目

标区域并过滤背景干扰，从而提升图像候选区域的质量。在点云处理阶段，AF-Net

通过POT-A模块提取并增强点云语义信息，获得更精确的点云特征与融合候选区域。

最终，AF-Net实现了图像与点云特征的高效融合。实验结果表明，AF-Net显著提高

了检测精度，特别是在遮挡与截断等困难目标的检测任务中。  
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第 4 章 基于深度补全的数据增强研究 

优异的检测性能不仅依赖高效的融合策略与精细的特征提取方法，还需要强大

的数据增强能力，以提升模型的泛化能力和环境适应性。这种增强策略不仅能够增

加训练数据的多样性，还能有效提高模型在面对复杂、多变环境时的鲁棒性，确保

检测系统在实际应用中保持稳定的性能表现。本章提出了一种基于深度补全的多

模态数据增强方法，该方法通过将稀疏深度图与相机图像相结合，利用监督学习生

成密集深度图，具有速度快、模型轻量化以及易于集成到传统 3D 检测架构中的优

势。 

4.1 数据增强的概念和效果 

基于深度补全的多模态数据增强任务旨在根据激光雷达生成的稀疏深度图，

推断出场景的密集深度图，在保留稀疏数据精度的基础上，利用上下文信息补充和

预测缺失的深度值，从而生成完整、精确的深度图。现有方法可大致分为仅使用深

度输入的方法和融合RGB特征的多模态输入方法。 

在仅使用深度输入的研究中，传统图像处理技术被广泛应用于深度补全任务。

其中，双边滤波作为一种经典的边缘保持滤波方法，因其能够在平滑深度图的同时

有效保留边缘细节，成为了该领域的重要技术手段之一[77]。这类方法通过定义空

间域和像素值域的双重权重，对深度图像进行自适应平滑处理，在保持物体边缘锐

度的同时去除噪声，实现了快速的深度估计。然而，这类基于传统图像处理的方法

存在明显的局限性：严重依赖局部邻域信息，难以捕捉全局上下文关系；在深度变

化剧烈的区域(如物体边界、复杂纹理区域)，传统方法往往会产生过度平滑或边缘

模糊的问题；对场景的几何结构理解有限，在处理复杂场景(如多物体遮挡、透明

物体等)时表现欠佳。为了克服上述局限性并提高稀疏深度数据的利用效率，研究

者们提出了基于深度学习的新型解决方案。其中，稀疏不变卷积(Sparse Invariant 

Convolution)的引入显著提升了深度补全的性能[78]。这种方法通过设计特殊的卷积

操作，能够直接处理原始激光雷达采集的稀疏点云数据，避免了传统方法中需要将

点云转换为密集深度图所带来的信息损失。稀疏不变卷积通过在卷积核中引入可
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学习的掩码机制，使得网络能够自适应地忽略无效的零值输入，从而专注于处理有

效的稀疏深度信息。这种设计不仅提高了计算效率，还增强了网络对稀疏数据的特

征提取能力。然而，尽管稀疏不变卷积在提升稀疏数据利用率方面取得了显著进展，

但在实际应用中仍面临一些挑战。当场景中存在大面积深度缺失区域(如远距离物

体、低反射率表面)时，网络可能难以准确推断缺失的深度信息；在动态场景中，

运动物体的深度补全仍然是一个难题，因为稀疏的激光雷达数据难以准确捕捉快

速运动物体的完整几何信息；如何平衡深度补全的精度与计算效率，以及如何提高

模型在极端天气条件(如雨雪、雾霾)下的鲁棒性，仍然是当前研究需要解决的关键

问题。 

近年来，深度补全领域在深度学习技术的推动下取得了显著进展。研究者们开

发了一系列基于深度卷积的轻量级网络架构，这些网络通过不同的卷积操作在保

持较低计算复杂度的同时，显著提升了对深度图细节特征的捕获能力[79]。例如，一

些研究采用了可分离卷积 (Separable Convolution)和通道注意力机制 (Channel 

Attention Mechanism)来构建高效的特征提取模块，在减少参数量的同时保持了网

络的表达能力。此外，空洞卷积(Dilated Convolution)的引入使得网络能够在更大的

感受野范围内捕获上下文信息，这对于理解场景的全局结构具有重要意义。 

然而，尽管这些基于深度学习的轻量级网络在深度补全任务中展现出了优越

的性能，它们仍然面临着一些根本性的挑战。首先，点云数据本身的稀疏性限制了

网络对场景的全面理解[80]。在室外场景中，激光雷达采集的点云数据往往分布不

均，远距离物体和低反射率表面的点云密度显著降低，这导致网络难以准确推断这

些区域的深度信息。仅依赖深度输入的方法缺乏对场景语义信息的有效利用。例如，

在面对纹理重复区域(如建筑、植被)或深度不连续区域(如物体边缘)时，网络容易

产生预测误差，导致深度图的失真或误差累积。为了克服上述限制，本章提出了一

种基于深度补全的多模态数据增强方法，该方法通过深度融合RGB图像和点云数

据来提升深度补全的性能。具体而言，该方法包含以下几个关键创新点： 

(1)多模态特征融合：设计了一个跨模态特征融合模块，通过注意力机制自适

应地融合RGB图像的纹理信息和点云的几何信息。该模块能够有效利用RGB图像

中的边缘、纹理等视觉线索来引导深度补全过程，特别是在稀疏区域和深度不连续

区域。 
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(2)上下文感知增强：引入了一个上下文感知增强模块，该模块通过分析场景

中的空间关系(如物体间的相对位置、遮挡关系)来优化深度预测。例如，在处理遮

挡区域时，该模块能够利用可见区域的几何特征和语义信息来推断被遮挡区域的

深度值。 

(3)层次化特征提取：采用了一个层次化的特征提取网络，该网络在不同尺度

上提取和融合特征，从而能够同时捕获局部细节和全局结构信息。这种设计特别有

利于处理复杂场景中的小目标检测和精确定位问题。 

通过上述方法，本章提出的多模态数据增强方法能够生成更加完整和精确的

深度图。实验结果表明，该方法在公开数据集上均取得了领先的性能，特别是在处

理纹理复杂区域、深度不连续区域以及小目标检测任务时表现尤为突出。如图4-1

所示，经过数据增强后的深度图在物体边缘清晰度、小目标完整性以及遮挡区域恢

复等方面均有显著提升。 

 

图 4-1 数据增强效果图 

4.2 检测任务和数据集介绍 

本研究采用了两个具有不同特点和用途的数据集来分别执行目标检测和深度

补全任务，以全面验证所提出方法的有效性和泛化能力。 

选择 Waymo 数据集[81]进行目标检测任务，该数据集是目前自动驾驶领域最具

代表性和挑战性的数据集之一，它包含了大量高质量的多模态传感器数据，包括高

分辨率摄像头图像、激光雷达点云和精确的 GPS/IMU 信息。其数据采集车辆配备

了 5 个摄像头，其中 3 个正面摄像头分辨率为 1920×1280，2 个侧面摄像头分辨

率为 1920×886。数据集包含 1150 个驾驶场景，每个场景持续 20 秒，约 200 帧。

在 99190 张图像中，约 75%用于训练，25%用于测试。数据集共标记了 950080 个

对象，其中 78.07%是车辆，21.29%是行人，0.64%是骑自行车者。此外，该数据集

提供了相机投影的同步激光雷达信息，生成稀疏深度图，适用于复杂环境条件下的
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检测。该数据集的特点包括： 

(1)数据规模庞大：包含了超过 1000 小时的驾驶数据，涵盖了各种天气条件(晴

天、雨天、雾天)和光照条件(白天、夜晚)。 

(2)标注信息详细，提供了精确的 3D 边界框标注，涵盖了车辆、行人、骑行者

等多种目标类别。 

(3)场景多样性丰富：数据采集于多个城市的不同道路类型(城市道路、高速公

路、乡村道路)，具有丰富的场景多样性。 

本研究采用 Waymo 开放数据集进行目标检测任务的性能评估与验证。通过在

该数据集上的系统性实验，重点验证了所提出的多模态数据增强方法在复杂场景

下的检测性能，特别是在小目标检测精度、遮挡目标识别率以及夜间和恶劣天气条

件下的环境适应性等方面的表现。实验结果表明，该方法在实际应用场景中展现出

优异的鲁棒性和检测准确性，为自动驾驶环境感知系统的性能提升提供了可靠的

技术支持。该数据集的示例图像如图 4-2 所示。 

 

图 4-2 Waymo 数据集中点云投影示例图 

为了从稀疏的 LiDAR 投影中生成密集的深度图，本章选择了 KITTI 数据集作

为训练集，因为它具有丰富的激光雷达数据和全面的特征标签[63]。数据集包含 389

对立体图像、光流图、39.2 公里的视觉里程计序列、15,000 帧点云数据以及 200,000

帧带有三维目标标注的数据。数据集提供了 7,481 张训练图像和 7,518 张测试图像，

并根据目标的尺寸、可见性及截断程度将检测任务划分为简单、中等和困难三个等

级，为算法性能评估提供了细粒度的基准。 

该数据集的特点包括： 
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(1)多模态数据：提供了同步采集的 RGB 图像、激光雷达点云和校准参数，便

于多模态数据的融合和处理。 

(2)精确的深度标注：通过高精度的激光雷达扫描数据生成密集的深度图，为

深度补全任务提供了可靠的监督信号。 

(3)任务多样性：支持多种任务的评估，例如深度补全、目标检测、语义分割。 

本研究采用 KITTI 数据集进行深度补全网络的监督学习训练。以数据集提供

的 RGB 图像和稀疏激光雷达点云作为网络输入，同时利用其标注的密集深度图作

为监督信号，对所提出的多模态深度补全网络进行端到端的训练和优化。该训练策

略有效利用了多模态数据的互补信息，为网络提供了丰富的学习样本和准确的监

督指导。该数据集的示例图像如图 4-3 所示。 

 

图 4-3 KITTI 数据集中点云投影示例图 

4.3 深度补全网络框架和流程 

本节介绍了所提出的深度补全方法，该方法旨在提升多模态目标检测任务的

性能，优化传统图像处理算法，通过 RGB 图像和稀疏深度图生成高质量的密集深

度图，并进一步增强激光雷达信息，以更有效地与 RGB 图像融合，从而提升目标

检测性能。如 4.2 节所述，Waymo 数据集中记录的激光雷达数据存在显著的稀疏

性问题，具体表现为仅有不到 1%的像素具有有效的深度信息。这种极端的稀疏性

主要源于激光雷达传感器的物理特性及其扫描机制的限制。此外，在物体边界周围

的深度投影通常表现出不规则性和噪声特征，这主要是由于激光束在物体边缘处

的反射特性以及多路径效应等因素造成的。考虑到这些技术挑战，直接将稀疏深度

图与高分辨率的 RGB 图像进行简单融合可能会导致检测性能的下降，因为稀疏的

深度信息可能会引入伪影并干扰 RGB 图像中丰富的纹理特征。现有的深度上采样

技术，如双边滤波等传统方法，虽然在平滑区域表现良好，但在处理复杂场景时往
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往无法有效保留物体的精细结构特征。这些方法通常依赖于局部邻域信息，难以处

理深度不连续区域，导致物体边缘模糊和细节丢失。 

受到文献[82]中设计的启发，DCNet 的网络架构采用了单分支结构，而不是复

杂的多分支结构，这种设计选择带来了多个优势：减少了模型的参数量和计算复杂

度，使其更适合实时应用场景；简化了训练过程，提高了模型的收敛稳定性；这种

设计有利于在嵌入式平台上的部署，满足自动驾驶系统对实时性的严格要求。网络

的具体实现包括精心设计的特征提取模块、多尺度特征融合机制以及高效的上采

样策略，这些组件协同工作以确保在保持高精度的同时实现快速推理。 

 

图 4-4 DCNet 的整体架构 

图 4-4 给出了 DCNet 的整体架构，该网络采用了卷积编码器-解码器结构，用

于处理稀疏激光雷达投影和 RGB 相机图像的融合任务。网络的输入包括两个主要

部分：稀疏的激光雷达投影深度图和 RGB 图像。在数据输入阶段，稀疏深度图与

RGB 图像沿深度维度进行通道拼接，形成一个多模态输入张量。这种融合策略使

网络能够在初始阶段就同时利用几何深度信息和视觉颜色特征，为后续的特征学

习和目标检测提供了丰富的多模态信息基础。为了增强网络对三维几何信息的编

码能力，DCNet 在初始输入中附加了位置编码，通过引入几何卷积来显式地编码

三维空间中的几何结构信息。这种编码的坐标信息为网络提供了显式的空间位置

线索，使其能够更好地理解三维场景的几何结构，从而在深度补全任务中实现更高

的精度和鲁棒性。通过这种方式，DCNet 不仅能够利用 RGB 图像中的纹理信息，

还能够有效地结合激光雷达提供的稀疏深度信息，实现更准确的深度补全效果。具

体实现方式是在应用标准的卷积操作之前，将包含坐标信息的三个额外通道连接

到输入特征图上[83]。这三个附加通道分别表示𝑥、𝑦、𝑧轴上的硬编码坐标值，形成

了一个位置图，其数学表示如公式 4-1 所示： 
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𝑋 =
(𝑖−𝑖0)𝑍

𝑓𝑥
, 𝑌 =

(𝑗−𝑗0)𝑍

𝑓𝑦
, 𝑍 = 𝐷                (4-1) 

式中，(𝑖, 𝑗)为像素坐标，𝐷为激光雷达稀疏投影池化得到的深度值。其余的值表示

相机的位置配置。𝑖0和𝑗0是光学中心，𝑓𝑥和𝑓𝑦是焦距。 

在 DCNet 网络中，编码器和解码器的设计充分考虑了特征提取与重建的效率

与精度。编码器部分由一个常规卷积块和五个几何卷积块组成，这些块通过残差

连接增强了特征的传递能力，同时避免了梯度消失问题。每个卷积块在执行卷积

操作后，都会依次进行批处理归一化和 ReLU 激活函数处理，以加速收敛并提高

模型的非线性表达能力。为了逐步提取高层次的特征表示，编码器在每一块之后

通过步幅为 2 的卷积操作降低特征图的空间维度，从而实现对输入数据的逐步抽

象。 

解码器部分由五个转置卷积层和一个卷积块组成，其目的是将编码器提取的

低分辨率特征图逐步上采样，恢复出高分辨率的深度图。为了在上采样过程中更

好地重建物体的结构信息，解码器使用了略大的 5×5 卷积核，这有助于捕捉更大

范围的上下文信息。与编码器类似，解码器也采用了残差连接，不仅在解码器内

部使用，还在编码器和解码器的对称映射之间建立了跳跃连接，以融合低层次的

空间信息和高层次的语义信息，从而提升深度补全的精度。 

在训练过程中，DCNet 的损失函数定义为预测深度值与真实地面深度值之间

的均方误差。损失函数仅对有效像素(即深度值不为零的像素)进行计算，忽略稀疏

深度图中缺失的像素值，这种设计确保了模型专注于学习有效深度信息的补全，

同时避免了无效像素对训练过程的干扰。损失函数的数学表达式如公式 4-2所示： 

ℒ =
1

𝑁
∑ (𝑑̂𝑖 − 𝑑𝑖)

2𝑁
𝑖=1                      (4-2) 

式中，𝑁表示有效像素的数量，𝑑̂𝑖为模型预测的深度值，𝑑𝑖为对应的真实深度值。

通过最小化这一损失函数，DCNet 能够逐步优化其参数，从而实现高精度的深度

补全效果。 
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4.4 实验设置和评价指标 

4.4.1 实验设置 

本实验在一台搭载 Intel I7-10700 CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 的

Ubuntu 18.04 服务器上进行。实验使用随机梯度下降优化器对网络进行训练。优化

器的动量设置为 0.9，权重衰减为 0.5×10⁻³，批量大小(batch_size)为 4，初始学习

率为 1×10⁻⁵，并采用余弦衰减策略。模型训练采用混合精度训练方式[84]，训练 12

个 epoch，并在第 8 和第 11 个 epoch 时将学习率衰减为原来的 1/10。 

为了更好的将 DCNet 生成的密集深度图与 RGB 图像进行融合，提升目标检

测任务的性能。本章采用了一种归纳迁移学习的设置[85]，其中以 KITTI 数据集作

为源域进行深度补全任务的预训练，然后将学习到的知识迁移到Waymo数据集上，

用于目标域的目标检测任务。这种迁移学习的目的是通过利用在 KITTI 数据集上

训练的深度补全模型的知识，在 Waymo 数据集上实现更高的目标检测性能，而无

需对 Waymo 数据集进行额外的深度补全监督训练。 

首先在 KITTI 深度补全数据集上对 DCNet 进行训练，学习如何从稀疏深度图

生成高质量的密集深度图。训练完成后，该模型应用于 Waymo 数据集，为其生成

密集深度图，进而用于目标检测任务。KITTI 和 Waymo 数据集的图像在尺寸和宽

高比上存在显著差异(KITTI 图像尺寸为 1216×352，而 Waymo 图像尺寸为 1920

×1280)，所以在卷积层中使用的 3D 位置图的坐标值需要根据 Waymo 图像的维

度重新计算。位置图的坐标值(x, y, z)是基于图像尺寸编码的，因此当输入图像的

尺寸发生变化时，这些坐标值必须相应地缩放和调整，以确保几何卷积层能够正

确地编码三维几何信息[86]。这种调整可以通过公式 4-3 实现： 

𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑜𝑙𝑑 ×
𝑊𝑊𝑎𝑦𝑚𝑜

𝑊𝐾𝐼𝑇𝑇𝐼
, 𝑦𝑛𝑒𝑤 = 𝑦𝑜𝑙𝑑 ×

𝐻𝑊𝑎𝑦𝑚𝑜

𝐻𝐾𝐼𝑇𝑇𝐼
            (4-3) 

式中，𝑥𝑜𝑙𝑑和𝑦𝑜𝑙𝑑是 KITTI 图像中的坐标值，𝑊𝑊𝑎𝑦𝑚𝑜和𝐻𝑊𝑎𝑦𝑚𝑜是 Waymo 图像的

宽度和高度，𝑊𝐾𝐼𝑇𝑇𝐼和𝐻𝐾𝐼𝑇𝑇𝐼是 KITTI 图像的宽度和高度。通过这种调整，DCNet

能够在不重新训练的情况下，直接应用于 Waymo 数据集，并生成高质量的密集深

度图，从而为目标检测任务提供有力的支持。 
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4.4.2 评价指标 

对于在 KITTI 数据集上的深度补全任务，使用有效像素的预测深度与实际深

度之间距离的均方根误差(RMSE)作为其评价指标[87]。RMSE 的值越大，表示模型

的预测值与真实值的差异越大，模型的预测精度越低。反之，RMSE 的值越小，模

型的预测精度越高，如公式 4-4 所示： 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1                     (4-4) 

式中，n 是样本数量，𝑦𝑖是第𝑖个观测值，𝑦̂𝑖是第𝑖个预测值。 

对于在 Waymo 数据集上的目标检测任务，使用平均精度(AP)作为其评价指标，

衡量模型在不同召回率下的精度表现。AP 通过计算精度-召回率曲线下的面积来量

化检测性能，如公式 4-5 所示，给定 N 个召回率阈值，对每个阈值处的精度与召

回率变化量进行加权求和。 

𝐴𝑃 = ∫ 𝑝
1

0
(𝑟)𝑑𝑟 ≈ ∑ 𝑝𝑁

𝑘=1 (𝑘)𝛥𝑟(𝑘)                   (4-5) 

式中，𝑟表示召回率，p(k)表示在召回率阈值𝑘处的精度值，𝛥𝑟(𝑘)表示相邻召回率

阈值之间的变化量。 

对于精确率与召回率曲线的计算，使用交并比(IoU)来确定预测是真阳性还是

假阳性。交并比(IoU)是目标候选框与目标真实框交集面积与并集面积的比值，目

标检测任务以该数值作为阈值。在 Waymo 数据集中，车辆所需的 IoU 为 0.7，行

人和骑自行车者所需的 IoU 为 0.5。其计算公式如 4-6 所示： 

IoU =
area(Pred∩Truth)

area(Pred∪Truth)
                        (4-6) 

式中，𝑃𝑟𝑒𝑑表示目标候选框；𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ表示目标真实框；𝑎𝑟𝑒𝑎(∙)表示求面积函数。 

4.4.3 不同融合时期的对比试验 

RGB 图像信息和激光雷达点云信息融合的质量对网络的效率和检测性能有

很大的影响。虽然现有的多模态融合目标检测网络在具体方法上存在差异，但这

些网络都有三个基本部分:融合模块、特征提取模块和检测模块。融合模块所处的

阶段不同，网络的检测性能也受到不同程度的影响，为了系统的评估和比较本章

提出方法的性能，本章将 DCNet 模块集成到单级探测器中，并分别在早期融合和
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中期融合，两种融合策略下设计了不同的网络框架。而后期融合通常在各自模态

的特征提取和独立处理完成后进行融合，这可能导致模态间的互补信息在早期处

理阶段丢失。由于深度补全任务高度依赖 RGB 图像和稀疏深度图之间的紧密关

联，后期融合难以充分利用这种模态间的交互信息，从而影响深度补全和目标检

测的性能，所以本章未进行后期融合的实验。 

在早期融合策略下，本章将激光雷达点云投影到图像平面，生成稀疏深度图，

然后将其与 RGB 图像进行融合，如图 4-5 所示。 

 

图 4-5 DCNet 在早期融合策略下的网络框架 

这种方法的优势在于它能够在数据层面上充分利用各个传感器的信息，使得

不同传感器的数据可以相互补充，增强整体的感知能力。前期融合允许在数据处

理的前期阶段就消除传感器数据中的不确定性和冗余，从而减少后续处理的复杂

性。数据在未经过大量处理之前就被合并，这种方法能够保留更多的原始信息，有

助于提高最终结果的精度和可靠性。前期融合还有助于减少数据传输和存储的需

求，因为它允许在数据被进一步处理之前就进行压缩和优化。此外，前期融合可以

提高系统的响应速度，因为它允许在数据收集阶段就进行初步的数据处理和分析，

这对于需要快速决策的应用场景尤为重要。然而这种方法也存在明显的局限性，

不同模态的数据可能具有不同的噪声特性，直接融合可能会将噪声引入到融合数

据中，影响后续处理。前期融合需要在原始数据层面进行对齐，这对传感器的时空

同步和校准提出了较高的要求，而且不同模态的数据在语义层面可能存在较大差

异，直接融合可能难以有效处理这些差异。 

在早期融合策略中，融合层的设计包括一个 1×1 的二维卷积层和 ReLU 激活

函数。相较于使用较大卷积核，1×1 卷积的计算成本较低，它能够更高效地融合
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数据。在卷积操作之前，来自两种不同模态的特征图通过级联的方式进行组合，级

联的特征映射是三维矩阵。其中 RGB 图像输入𝑓0
𝑅，为尺寸为 W ×H ×3 的三维矩

阵，激光雷达输入𝑓0
𝐷，为尺寸为 W ×H ×1 的矩阵，两个输入的融合是一个大小为

W ×H × 4 的矩阵。本章将三维矩阵𝑓𝑙
𝑅和𝑓𝑙

𝐷分别表示为网络的第𝑙层中的 RGB 图像

和 LiDAR 点云的特征图，对第𝑙层的 RGB 图像和激光雷达特征进行级联操作，得

到𝑙 + 1层的特征图𝑓𝑙+1。所提出的融合操作可以用公式 4-7 表示： 

𝑓𝑙+1 = 𝑓𝑙
𝑅 ⊕ 𝑓𝑙

𝐷 = 𝐺𝑙(𝑓𝑙
𝑅 ⊙ 𝑓𝑙

𝐷)                   (4-7) 

式中，⊕代表融合操作，⨀表示沿着第三维(深度)的连接。𝐺𝑙(·)是使用 1 ×1 卷积

和 ReLU 层在第𝑙层进行的特征变换。 

从 DCNet 获得的深度图和 RGB 图像沿着深度叠加，将叠加后得到的融合图

作为检测网络的输入，通过特征提取主干网络从融合图中提取多层次的特征表示。

特征提取主干网络采用 ResNet[88]，该网络能够有效捕捉融合图中的空间信息和语

义信息。提取的特征经过多尺度特征融合模块进一步优化，以增强对目标物体的表

征能力。早期融合的方法可以用公式 4-8 表示： 

𝑓𝑙+1 = 𝐶𝐿 (𝐶𝐿−1 (. . . 𝐶𝑙(𝐶1(𝑓0
𝑅 ⊕ 𝑓0

𝐷))))                (4-8) 

式中，𝐶𝑙表示特征提取网络在第𝑙层的特征变换。 

最后，检测头基于提取的特征生成边界框预测，包括目标物体的类别概率和位

置坐标，结合非极大值抑制后处理技术，最终输出高精度的目标检测结果。 

为了对比不同融合策略下 DCNet 的检测效果，本章将 DCNet 模块集成到中期

融合策略下构建了检测网络，如图 4-6 所示。这种融合策略能够在特征层面捕捉不

同模态间的中级关联信息。与早期融合相比，它避免了直接处理原始数据所带来

的复杂性；与晚期融合相比，它能够更早地整合模态间的互补信息。中期融合在一

定程度上平衡了信息保留与融合的复杂性，既避免了早期融合可能带来的信息冗

余，也减少了晚期融合可能导致的信息丢失。该策略根据不同模态的特点进行针

对性的特征提取和处理，最终在特征层面进行融合，从而提升目标检测的性能。通

过在特征层面进行融合，能够更好地利用不同模态的互补信息，这种方式更加灵

活，能够适应不同的任务需求，同时有效提升模型的鲁棒性和检测精度。 
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图 4-6 DCNet 在中期融合策略下的网络框架 

相比之下，中间融合允许网络学习两种模态的特征表示，并在中间层进行融

合。网络采用双分支结构，其中两个独立的主干网络分别处理 RGB 图像和来自

DCNet 的深度图。RGB 图像分支通过卷积神经网络提取颜色和纹理特征，而深度

图分支则专注于空间几何信息的编码，并在两个分支的特征金字塔网络[16](FPN)中

提取的多尺度特征图中，进行数据融合过程。对于具有相同空间维度的特征图，网

络会沿深度方向进行连接，形成增强的特征表示。这种网络结构确保了多模态特

征的有效整合，同时保留了各自分支的独特信息。最后，网络利用融合后的多层次

特征进行目标检测，直接预测边界框的位置和类别信息。这种融合策略不仅充分

利用了 RGB 和深度信息的互补性，还通过特征金字塔网络实现了多尺度特征的统

一表示，从而提高了检测精度和鲁棒性。 

中间融合过程中，RGB 图像特征变换可以通过公式 4-8 表示。 

𝑓𝑙∗
𝑅 = 𝐶𝑙∗

𝑅 (𝐶𝑙∗−1
𝑅 (. . . 𝐶1

𝑅(𝑓0
𝑅)))                   (4-8) 

式中，𝑙∗表示融合特征的中间层，𝑓0
𝑅表示 RGB 图像特征，𝐶𝑙∗

𝑅表示图像的特征变换，

𝑓𝑙∗
𝑅表示 RGB 图像转换的结果。 

密集深度图的图像特征变换可以通过公式 4-9 表示。 

𝑓𝑖
𝐷 = 𝐶𝑖

𝐷 (𝐶𝑖−1
𝐷 (. . . 𝐶1

𝐷(𝑓0
𝐷)))                     (4-9) 

式中，𝑓0
𝐷表示密集深度图的图像特征，𝐶𝑙∗

𝐷表示图像的特征变换，𝑓𝑙∗
𝐷表密集深度图

的图像特征转换结果。 

融合层的特征变换可以通过公式 4-10 表示。 
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𝑓𝑙+1 = 𝐶𝐿 (𝐶𝐿−1(. . . 𝐶𝑙+1(𝑓𝑙
𝑅 ⊕ 𝑓𝑙

𝐷)))                4-10 

式中，𝐶𝐿表示 RGB 图像特征和密集深度图的特征融合，𝑓𝑙+1表示融合层的特征变

换结果。 

表 4-1 四种架构下不同融合阶段的目标检测结果 

为了验证不同融合阶段 DCNet 网络的检测性能，本章将其集成到了不同的检

测网络中，并比较了早期和中期融合策略在不同检测网络中的多模态目标检测性

能，如表 4-1 所示。 

表中展示了使用 DCNet 生成的密集激光雷达深度图进行目标检测的平均精度

(AP)结果并比较了早期和中期融合策略在四种网络上的多模态检测性能。其中两

阶段 Faster R-CNN 架构展现了最佳的检测精度，在白天早期融合条件下，Faster R-

CNN[89]的 AP 分别比 RetinaNet[90]和 YOLOF[91]高出 4.2%和 7.2%，在黎明和黄昏场

景下 ATSS[92]方法的检测性能略优于 Faster R-CNN。 

在融合阶段的选择上，不同方法表现出一定差异。结果显示，中期融合在白天

和黎明/黄昏时段提供了更好的检测结果，而早期融合则在夜间表现出更优的检测

精度。以 Faster R-CNN 为例，白天采用中期融合时 AP 略有提升，而夜间采用早

期融合时 mAP 增加了 1.4%。使用 ATSS 方法时，中期融合在白昼和黎明/黄昏时

段的 AP 优势超过 1%，而早期融合则在夜间检测到更多车辆。RetinaNet 模型的结

果也支持这一结论，表明在夜间光照条件较差时，早期融合能更有效地联合学习两

种模态的特征。 

  白天 夜晚 黎明/黄昏 

基础架构 
融合策

略 

汽

车 

行

人 

骑行

者 

平均精

度 

汽

车 

行

人 

骑行

者 

平均精

度 

汽

车 

行

人 

骑行

者 

平均精

度 

Faster Early 55.3 68.4 49.8 57.8 55.3 61.2 63.8 60.1 62.3 62.7 40.3 55.1 

R-CNN[89] Middle 55.6 68.6 49.8 58.0 55.4 60.8 61.2 59.1 62.4 64.2 38.7 55.1 

 Early 54.7 67.3 46.8 56.2 56.5 61.4 59.3 59.0 62.3 63.1 40.6 55.3 

ATSS[90] Middle 55.8 67.8 46.8 56.8 55.3 61 59.2 58.5 62.1 64.5 41.8 56.1 

 Early 51.4 65.7 42.9 53.3 55.1 61.5 62.7 59.7 58.5 60.4 38.6 52.5 

RetinaNet[91] Middle 52.2 66.3 42.5 53.6 53.1 60.2 51.3 54.8 59.6 61.6 36.1 52.4 

 Early 48.1 60.5 44.6 51.0 51.5 58.3 58.2 56.0 54.5 55.6 39.5 49.7 

YOLOF[92] Middle 47.3 60.2 44.3 50.6 49.2 54.3 53.5 52.3 54.1 55.3 40.1 49.8 
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与之不同的是 YOLOF 网络表现出不同的特性。该模型在所有光照条件下，早

期融合的表现均优于中期融合。本章推测这种差异源于 YOLOF 网络缺乏特征金字

塔网络，与 RGB 图像提供的丰富视觉线索相比，激光雷达特征在白天的重要性相

对较低，而 FPN 有助于在不同尺度上更好地分配深度特征的重要性。YOLOF 的单

尺度特征映射可能限制了中期融合的效果，导致检测性能下降。 

综上所述，这些结果证实了本章的深度补全网络(DCNet)能够有效地将稀疏激

光雷达投影转换为具有丰富深度信息的密集地图。然而，最优数据融合方法的选择

在很大程度上取决于所使用的检测模型和检测场景。基于表 4-1 中的结果，建议在

夜间采用早期融合，在光照条件较好的白天和黎明/黄昏时段采用中期融合。 

4.4.4 不同处理方法的检测结果对比 

为了对比 DCNet 网络与传统特征处理方法的检测效果，本章还研究了四种网

络在不同处理方法下的检测性能，如使用图像、稀疏激光雷达深度图、经典图像处

理算法[77](CIPA)以及 DCNet 生成的密集深度图。表 4-2 展示了使用这四种不同深

度输入的检测结果，并与仅使用摄像头的检测进行了对比，其中 I 代表图像，L 代

表雷达点云。根据第 4.4.3 节的检测结果，本章将所有模型在夜间采用早期融合，

在白天和黎明/黄昏采用中期融合。 

表 4-2 四种架构下不同数据处理方法的检测结果 

基础架构 输入数据 

白天 夜晚 黎明/黄昏 

汽

车 

行

人 

骑行

者 

平均

精度 

汽

车 

行

人 

骑行

者 

平均

精度 

汽

车 

行

人 

骑行

者 

平均精

度 

Faster 

R-CNN[89] 

I 55.7 68.6 50.2 58.1 53.1 51.8 53.7 52.8 61.8 62.4 40.2 54.8 

I+L 54.5 67.3 46.7 56.1 54.5 56.3 58.8 56.5 61.4 62.5 37.6 53.8 

CIPA 54.6 67.1 49.5 57.1 53.5 54.6 58.5 55.5 60.5 61.4 39.2 53.7 

DCNet 55.6 68.6 49.8 58.0 55.4 60.8 61.2 59.1 62.4 64.2 38.7 55.1 

ATSS[90] 

I 55.3 67.5 46.2 56.3 53.6 52.7 51.5 52.6 61.4 62.1 38.5 54.0 

I+L 54.3 66.2 42.5 54.3 55.6 56.5 54.5 55.5 60.7 61.5 36.8 53.0 

CIPA 53.2 65.3 44.9 54.4 56.7 59.7 57.3 57.9 60.5 61.3 40.3 54.0 

DCNet 55.8 67.8 46.8 56.8 55.3 61 59.2 58.5 62.1 64.5 41.8 56.1 

RetinaNer[91] 

I 51.5 65.3 42.9 53.2 52.1 50.6 51.6 51.4 58.5 59.5 36.7 51.5 

I+L 50.8 63.5 40.3 51.5 52.3 54.2 56.3 54.2 57.2 59.6 32.6 49.8 

CIPA 50.5 63.6 40.5 51.4 52.6 57.6 53.1 54.4 56.5 58.7 34.6 49.9 

DCNet 52.2 66.3 42.5 53.6 53.1 60.2 51.3 54.8 59.6 61.6 36.1 52.4 

YOLOF[92] 

I 46.7 59.6 40.3 48.8 48.3 47.5 41.8 45.8 53.7 53.2 33.1 46.6 

I+L 46.5 58.7 42.6 49.2 49.6 53.2 49.5 50.7 53.2 53.6 34.2 47.0 

CIPA 46.5 60.5 44.5 50.5 51.5 58.4 55.2 55.0 54.6 55.2 38.2 49.3 

DCNet 47.3 60.2 44.3 50.6 49.2 54.3 53.5 52.3 54.1 55.3 40.1 49.8 
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正如表中结果所示，单模态 RGB 检测在不利光照条件下表现出显著的性能下

降。例如，使用性能最佳的 Faster R-CNN 模型时，平均 AP 从白天的 58.1%下降到

夜间的 53.1%。本章提出的方法通过将 RGB 图像与精确的密集激光雷达深度图融

合，能够在不同光照条件下显著提升检测精度。在光照条件较差的夜间场景中，激

光雷达的深度信息有效弥补了 RGB 图像的不足，显著提高了检测性能。同时，在

白天和黎明/黄昏场景中，尽管激光雷达的重要性相对较低，但其深度信息仍能进

一步增强检测精度，表现出良好的鲁棒性和适应性。这种融合策略充分利用了激光

雷达在不同光照条件下的互补优势，从而实现了全天候的高精度目标检测。 

在夜间场景中，DCNet 的检测结果相较于其他方法表现出显著优势。与仅使

用 RGB 的检测相比，DCNet 在 Faster R-CNN、ATSS、RetinaNet 和 YOLOF 上的

mAP 分别提高了 6.3、7.7、3.4 和 6.5 个百分点。除此之外，少数类别(如行人和骑

行者)的 AP 提升尤为显著，最高增加了 10%。而对于车辆类别，尽管改进幅度相

对较小，但仍具有显著意义，提升了 0.9 至 2.3 个百分点。在黎明/黄昏时段，目标

检测的平均精度同样表现出色，按照表 4-2 中探测器的顺序，分别提高了 0.3、2.1、

0.9 和 3.2 个百分点。在白天场景中，融合两种模态在 ATSS 和 YOLOF 模型上相

较于仅使用 RGB 检测具有显著优势，进一步验证了多模态融合的有效性。从表 4-

2 可以看出，使用稀疏激光雷达深度图的结果与 CIPA 方法相近，后者的性能略优

于原始数据。然而，与仅使用 RGB 检测相比，这两种方法在白天和黎明/黄昏时段

的检测结果均出现显著下降。例如，在 Faster R-CNN 上，白天的平均精度分别下

降了 2%(图像+雷达)和 0.7%(CIPA)。相比之下，使用 DCNet 的检测结果仍能与基

于摄像头的检测结果相媲美甚至更优，这得益于 DCNet 生成的高质量深度信息，

这些结果验证了 DCNet 在目标检测任务中的优越性。总体而言，本章提出的方法

在全天候条件下均优于原始数据和 CIPA 输入，这些改进得益于对最佳数据融合架

构的研究以及 DCNet 生成的高质量深度图。 

为了更直观的对比不同处理方法的深度图处理效果，图 4-7 给出了实验过程中

的可视化比较。图 4-7 的第二行展示了稀疏深度图，其中只有不到 1%的像素具有

有效值。图中深蓝色表示深度值接近零的像素，对应靠近激光雷达传感器的物体；

而浅蓝色、黄色和红色则依次表示距离较远的物体。在第三行中，CIPA 处理方法
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在对稀疏图进行上采样时难以保持准确性。这些图像处理算法仍然会留下许多无

信息的像素，并在整个图像中传播大量零值，尤其是在车辆镜面反射区域。远处车

辆形状边界内的极暗像素正是这一问题的体现。 

  

  

  

  

图 4-7 不同处理方法获得的雷达深度图 

相比之下，本章提出的 DCNet 在场景理解和物体结构方面展现了显著的优势。

DCNet 能够更好地保留场景中物体的几何结构和语义信息，例如，在处理交通信

号灯等具有复杂形状的物体时，DCNet 能够更准确地重建其三维轮廓和空间位置，

避免了传统方法中常见的形状失真或细节丢失问题。这主要得益于 DCNet 能够生

成更密集的深度特征，这些特征能够提供物体的局部细节和全局结构信息，从而实

现对物体形状的高保真重建。此外，DCNet 在深度补全过程中引入了 RGB 图像引

RGB图像 

稀疏雷达

深度图 

CIPA 

DCNet 
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导机制，进一步提升了重建精度。RGB 图像提供了丰富的纹理和颜色信息，能够

有效弥补单一深度数据在细节表达上的不足。例如，在光线反射较强的场景中，传

统方法往往因反射干扰而导致深度估计错误，而 DCNet 通过融合 RGB 信息，能够

准确区分真实物体表面和反射区域，从而避免因光线反射引起的重建误差。 

  

(a) CIPA                                (b) DCNet 

  

(c) CIPA                                (d) DCNet 

图 4-8. 目标与背景相似场景下的检测结果对比 

本章对不同方法的检测结果进行了可视化比较，如图 4-8 所示。在复杂场景下

的目标检测任务中，当检测目标与环境背景具有高度相似性时，传统算法(如 CIPA)

往往难以提取到目标的显著特征，导致检测精度显著下降。由于目标与背景在纹理、

颜色和亮度等特征维度上差异较小，传统方法容易产生误检和漏检现象。然而，经

过 DCNet 的深度信息补全与特征增强处理，本章提出的方法能够有效克服这一难

题。通过多层次特征融合和注意力机制，网络能够准确捕捉目标的细微特征差异，

实现对目标的精确定位和识别。如图中紫色标记区域所示，本章的方法不仅能够准

确识别目标轮廓，还能有效区分目标与背景的边界区域，显著提升了检测的准确性

和鲁棒性。 

在对小目标的检测结果对比中，DCNet 展现了显著的优势，如图 4-9 所示。传

统方法由于受到目标尺度小、特征信息稀疏以及背景干扰严重等因素的限制，往往

难以准确捕捉远处小目标的微弱特征，导致漏检率较高。尤其是当目标像素占比小
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于 0.1%时，传统方法的检测性能显著下降，甚至完全失效。相比之下，本章提出

的 DCNet 通过深度补全技术，结合多尺度特征提取模块和上下文信息增强机制，

能够有效解决这一问题。深度补全技术通过重建目标的深度信息，增强了小目标的

特征表达，而多尺度特征提取模块则能够从不同尺度捕捉目标的细节信息。此外，

上下文信息增强机制通过融合目标周围的环境信息，进一步提升了检测的鲁棒性。

如图 8 中紫色框标注区域所示，DCNet 不仅能够准确检测到远处小目标，还能有

效区分目标与背景的干扰，显著降低了漏检率。 

  

(a) CIPA                                (b) DCNet 

  

(a) CIPA                                (b) DCNet 

图 4-9 小目标的检测结果对比 

在被检测目标被严重遮挡的场景下，本章提出的 DCNet 方法同样也展现了强

大的鲁棒性和准确性，能够有效解决传统算法在遮挡情况下的检测难题。在目标被

其他物体部分或完全遮挡的复杂场景中，传统算法由于严重依赖目标的完整外观

信息，难以从遮挡区域中提取有效的特征，导致检测性能显著下降甚至完全失效。

相比之下，DCNet 通过引入密集的深度信息和上下文特征融合模块，能够有效应

对这一挑战。密集的深度信息可以提供遮挡区域的边界信息和局部特征，提供被遮

挡部分的目标结构；而上下文特征融合模块则利用目标周围的环境信息(如相邻目

标的关联性、场景语义等)来增强目标的特征表达。因此，DCNet 能够聚焦于目标

的可见区域，从而实现对遮挡目标的精准定位和检测，如图 4-10 中紫色框标注区
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域所示，DCNet 不仅能够准确识别被严重遮挡的目标，还能有效区分目标与遮挡

物的边界，显著降低了漏检率。 

  

(a) CIPA                                (b) DCNet 

  

(a) CIPA                                (b) DCNet 

图 4-10 遮挡目标结果对比 

4.4.5 效率分析 

本节针对四种不同架构下的数据处理方法进行了计算效率的对比分析。表 4-

3 详细列出了各模型在不同时间段的计算速度(以 FPS 为单位)和内存需求。这些性

能指标是自动驾驶领域的关键因素，因为自动驾驶系统不仅需要快速预测以实现

实时性，同时还受限于车载计算资源的约束。为了全面评估模型的性能，表 4-3 还

提供了不同时间段的平均精度(Average Precision, AP)作为准确性指标。在批处理

大小为 1 的情况下总结了推理的每秒帧数(FPS)，其中 RGB-LiDAR 融合模型的速

度值包含了目标检测流程中深度补全方法的计算开销。 

实验结果表明，早期融合方法中 DCNet 的引入在不显著影响计算速度的前提

下，显著提升了检测精度(AP)。以 Faster R-CNN 为例，其计算开销仅略有增加：

FPS 从单模态检测时的 16.3 略微下降至融合激光雷达数据后的 15.3。这一结果表

明，所提出的深度补全网络具有较高的计算效率，非常适合实际应用场景。相比之

下，中期融合方法的计算效率显著低于早期融合方法，这主要是由于其处理流程
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中需要对 RGB 图像和 LiDAR 点云，两种模态的特征进行独立提取和后续融合，

这种分阶段处理的方式导致了额外的计算开销。与早期融合方法相比，Faster R-

CNN、ATSS、RetinaNet 和 YOLOF 在中期融合下的 FPS 分别下降了约 5.8f/s、

3.5f/s、4.3f/s 和 6.3f/s。此外，实验结果还表明，多模态检测显著增加了内存使用

量，在早期融合方法中，由于 RGB 图像和 LiDAR 点云在输入层面进行融合，内

存需求约为单模态检测的 2 倍。而在中期融合方法中，由于需要同时存储两种模

态的中间特征图，内存需求进一步增加，达到了单模态检测的 4 倍。这种内存开

销的增加主要是由于中期融合方法需要保留两种模态的高维特征表示，以便在后

续阶段进行融合。 

表 4-3 四种架构下不同数据处理方法的检测参数 

基础架构 处理方法 𝐴𝑃Day 𝐴𝑃Night 𝐴𝑃Dawn/Dusk FPS(f/s) 
占用内存

(G) 

Faster 

R-CNN[89] 

I 58.1 52.8 54.8 16.3 2.5 

I+L 56.1 56.5 53.8 15.5 3.6 

CIPA 57.1 55.5 53.7 9.6 3.5 

DCNet-early 57.8 60.1 55.1 15.3 5.7 

DCNet-middle 58.0 59.1 55.1 9.5 8.9 

ATSS[90] 

I 58.0 52.6 54.0 15.3 2.5 

I+L 56.3 55.5 53.0 14.6 3.6 

CIPA 54.3 57.9 54.0 9.6 3.5 

DCNet-early 56.2 59.0 55.3 13.7 5.6 

DCNet-middle 56.8 58.5 56.1 10.2 7.3 

RetinaNet[91] 

I 53.2 51.4 51.5 16.3 2.2 

I+L 51.5 54.2 49.8 15.7 3.1 

CIPA 51.4 54.4 49.9 10.2 3.2 

DCNet-early 53.3 59.7 52.5 14.7 5.3 

DCNet-middle 53.6 54.8 52.4 10.4 6.5 

YOLOF[92] 

I 48.8 45.8 46.6 25.3 1.8 

I+L 49.2 50.7 47.0 23.5 2.7 

CIPA 50.5 55.0 49.3 12.2 2.7 

DCNet-early 51.0 56.0 49.7 20.4 4.5 

DCNet-middle 50.6 52.3 49.8 14.1 6.3 

4.5 本章小结 

本章提出了一种新型的多模态自动驾驶目标检测网络，旨在通过融合 RGB 相
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机和激光雷达的数据，提升检测器在不同检测条件下的鲁棒性。该网络在 Waymo

开放数据集上进行了评估，该数据集涵盖了全天不同时间段的多样化驾驶场景。首

先，本章设计了一种高效的密集深度补全网络(DCNet)，并将其集成到四种不同的

检测网络中。DCNet 通过 RGB 图像引导对稀疏激光雷达投影进行上采样，从而提

升深度信息的质量。该网络在 KITTI 深度数据集上进行训练，并通过迁移学习生

成 Waymo 数据集的密集深度图。实验结果表明，DCNet 相较于经典的图像处理算

法，能够生成更精确的密集深度图。基于增强的激光雷达数据，本章探索了早期融

合和中期融合两种数据融合策略，并采用了 Faster R-CNN、ATSS、RetinaNet 和

YOLOF 等流行的检测网络进行对比实验。实验结果表明，在光照条件较差的情况

下，将密集深度图融入目标检测管道是至关重要的，其中早期融合在夜间场景中表

现出更高的检测精度，而中期融合在白天和黎明/黄昏场景中表现更优。综上所述，

DCNet 成功利用了 RGB 图像和激光雷达数据的互补特性，显著提升了目标检测的

性能。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 总结 

凭借互补的信息特征和鲁棒的感知能力，基于图像和点云融合的目标检测方

法在目标检测精度、环境适应性和场景理解等方面均显著优于单一数据模态的方

案。然而，现有融合算法仍面临着融合策略自适应缺失和语义失真等问题。针对现

有方法的局限性，本文提出了两种基于图像与点云融合的目标检测方法。并通过对

比实验和消融实验，验证了所提方法的有效性。具体研究内容包括以下几个方面： 

(1)构建了一套高效的传感器标定方案，实现了异源数据的坐标匹配。基于相

机模型深入研究了相机的非线性成像特性，并据此设计了一套完整的标定方案。在

此基础上，搭建了多传感器感知实验平台，通过张正友标定法求解相机的内参矩阵。

采用基于特征点匹配的方法，通过实验计算获得了激光雷达与相机之间的外参矩

阵，实现了多传感器坐标系的统一。最终，建立了点云数据与图像像素之间的映射

关系模型，成功完成了两类数据的空间对齐与配准任务。 

(2)提出了一种基于注意力机制的多模态特征融合目标检测网络，改善了特征

融合效果，提升了目标检测精度。该网络通过图像特征提取模块和点云特征提取模

块，分别提取图像的纹理、颜色特征以及点云的几何结构特征。在此基础上，引入

注意力机制对多模态特征进行动态加权融合，消除几何失真现象，并通过注意力权

重筛选候选区域，生成高质量的融合特征。在 KITTI 数据集上的实验结果表明，

该算法在三维目标检测任务中的平均精度优于同类型算法，显著提升了遮挡和截

断目标检测的性能。 

(3)提出了一种基于深度补全的多模态数据增强方法，改善了对稀疏雷达点云

的特征提取效果，优化了目标检测的鲁棒性。该方法以雷达点云和 RGB 图像为输

入，通过轻量级深度补全网络生成密集深度图，同时结合图像特征提取网络获取纹

理和语义信息，实现跨模态数据的高精度对齐。采用监督学习策略优化网络参数，

确保深度补全结果在几何结构和细节特征上的准确性与一致性。得益于模块化设

计，该方法具有计算效率高、模型参数少的优势，可集成到现有目标检测框架中，

有效提升了检测性能。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

 60 

5.2 展望 

本文系统性的分析和总结了现有的基于图像和点云融合的三维目标检测算法，

在此基础上提出了上述两种目标检测方法。实验结果表明，所提方法在融合效果和

检测性能方面均取得了显著提升，但仍存在一些不足之处，在未来工作中还可进一

步改进和完善，具体包括以下几个方面： 

(1)本文提出的方法在点云与图像对齐方面取得了显著进展，但在极端天气(如

雨雪、雾霾)和复杂光照(如夜间、强反射)条件下，多模态数据的对齐精度仍面临挑

战。雨雪天气会导致激光雷达点云噪声增加，雾霾会降低相机图像的清晰度，而夜

间或强光照环境则可能使图像细节丢失或过曝。为应对这些问题，未来可探索更鲁

棒的特征提取和对齐算法，结合物理模型模拟极端条件下的数据特性，或引入红外

相机、毫米波雷达等多源传感器数据，以增强系统在复杂环境中的适应性。 

(2)当前的数据增强方法主要依赖于深度补全和图像特征提取，这些方法虽然

能够在一定程度上提升模型的性能，但在面对复杂多变的实际场景时，仍然存在一

定的局限性。为了进一步提升模型在不同场景下的泛化能力，未来可以引入更多先

进的数据增强技术。例如，数据生成技术可以通过对抗网络生成虚拟的场景数据，

从而弥补真实数据集中样本不足或分布不均的问题；域自适应训练方法可以通过

对齐不同域的特征分布，使模型能够更好地适应目标域的数据特性，从而提升其在

复杂场景中的表现。  
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