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基于多模态融合的三维目标检测算法研究 

 

摘 要 

 

在人工智能创新的持续推动下，自动驾驶正被确立为汽车工业的

战略转型方向。环境感知作为自动驾驶技术中极为重要的组成部分，它

负责汽车对驾驶环境及周边环境的全面感知。其中，三维(3D)目标检测

是环境感知中的重要技术，目的通过激光雷达(LiDAR)和相机头等传感

数据获取环境信息，识别检测环境中的物体。激光雷达可以获取点云数

据，点云数据具有丰富的三维信息，在检测任务上具有先天优势，但是

点云数据也存在稀疏、无序和缺乏色彩纹理信息等问题。摄像头可以获

取视频和图像数据，图像数据可以得到充足的颜色和纹理特征，但是缺

乏三维场景理解能力。尽管现有的工作已经尝试采用单一模态实现 3D

目标检测，但研究表明，其在复杂场景下的检测性能和鲁棒性仍有不足。 

针对上述问题，本文提出通过多模态融合的方式进行 3D 目标检

测。由于点云数据和图像数据两者的特性具有互补性，可以做到取长补

短的效果，因此，结合点云数据和图像数据的融合框架成为获得更高性

能和更稳定检测模型的新途径。但是目前的研究仍存在多种问题：首先，

点云和图像的结构和表达方式都存在差异，不同的融合方式对信息的

融合和检测性能都会造成不小的影响；其次，针对距离远、物体小等复

杂场景，传统检测中空间位置导向融合效果不佳，难以获得细粒度的区
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域信息；最后，针对大型数据集中的长尾检测挑战，如何设计多模态融

合模型进行长尾 3D 检测也是本研究的重点。为解决上述问题，本文开

展了多模态融合的 3D 目标检测算法研究。其主要贡献与创新包括： 

(1)为了解决多模态融合中点云和图像数据结构差异问题，提出了

基于图像实例分割稠密化点云的前融合 3D 目标检测方法。在该方法

中，首先利用图像实例分割获得图像掩膜，再基于分割结果和点云投影

生成虚拟点云，同时，将实例的类别信息进行编码作为点云附加维度增

强点云语义信息。通过生成虚拟点云融合原始点云，极大提升了模型的

检测性能。 

(2)针对远、小目标检测特征融合不均衡的问题，提出了局部和全

局的激光雷达-相机双向融合的 3D 目标检测方法。该方法利用点云数

据和图像数据之间的模态交互特性，在全局层面进行激光雷达和相机

的双向互补融合，再利用 3D 热值响应前景点和相机特征进行局部融

合，获得细粒度的局部前景特征，最后，将局部特征和全局特征进行自

适应聚合，为目标引入实例级语义特征辅助目标定位回归，从而提升检

测性能。 

(3)针对大型自动驾驶数据集中出现的长尾问题，提出了激光雷达-

相机后融合用于长尾 3D 目标检测方法。首先，引入多模态数据增强技

术，解决数据集中少样本类的不平衡问题。接着，由于 2D RGB 检测

器对少类别检测精度更优，从而引出利用后融合结合 RGB 检测器和 3D

激光雷达检测器。该方法不仅部署简单，而且极大提高了少样本类别的
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检测精度。 

 

关键词：环境感知，三维目标检测，多模态融合，激光雷达-相机，长

尾 3D 检测 
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RESEARCH ON 3D OBJECT DETECTION ALGORITHM 

BASED ON MULTIMODAL FUSION 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

Driven by the continuous innovation of artificial intelligence, autono-

mous driving is being established as the strategic transformation direction of 

the automotive industry. Environmental perception is an extremely important 

component of autonomous driving technology. It is responsible for the com-

prehensive perception of the driving environment and the surrounding envi-

ronment. Among them, three-dimensional (3D) target detection is an im-

portant technology in environmental perception. It aims to obtain environ-

mental information and identify objects in the detection environment through 

data such as point clouds of LiDAR and images of cameras. LiDAR can ob-

tain point cloud data, which has rich three-dimensional information and has 

inherent advantages in detection tasks. However, point cloud data also has 

problems such as sparseness, disorder and lack of color and texture infor-

mation. Cameras can obtain video and image data. Image data can obtain 

sufficient color and texture features, but lacks the ability to understand three-

dimensional scenes. Although the existing work has tried to use a single 

mode to achieve 3D object detection, research shows that its detection per-

formance and robustness in complex scenes are still insufficient. 

In response to the above problems, this paper proposes to perform 3D 

target detection through multimodal fusion. Since the characteristics of point 
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cloud data and image data are complementary, they can complement each 

other's strengths. Therefore, the fusion framework that combines point cloud 

data and image data has become a new way to obtain higher performance 

and more stable detection models. However, there are still many problems in 

current research: first, there are differences in the structure and expression of 

point clouds and images, and different fusion methods will have a significant 

impact on the fusion and detection performance of information; secondly, for 

complex scenes such as long distances and small objects, the spatial position-

oriented fusion effect in traditional detection is not good, and it is difficult to 

obtain fine-grained regional information; finally, in response to the long-tail 

detection challenges in large data sets, how to design a multimodal fusion 

model for long-tail 3D detection is also the focus of this study. To solve the 

above problems, this paper conducts research on 3D target detection algo-

rithms with multimodal fusion. Its main contributions and innovations in-

clude: 

(1) In order to solve the problem of data structure differences between 

point clouds and images in multimodal fusion, a pre-fusion 3D object detec-

tion method based on image instance segmentation and densified point cloud 

is proposed. In this method, the image mask is first obtained by using image 

instance segmentation, and then a virtual point cloud is generated based on 

the segmentation result and point cloud projection. At the same time, the cat-

egory information of the instance is encoded as an additional dimension of 

the point cloud to enhance the semantic information of the point cloud. By 

generating a virtual point cloud and fusing the original point cloud, the de-

tection performance of the model is greatly improved. 

(2) In order to solve the problem of unbalanced feature fusion for distant 

and small target detection, a local and global bidirectional fusion method of 

lidar-camera 3D target detection is proposed. This method uses the modal 
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interaction characteristics between point cloud data and image data to per-

form bidirectional complementary fusion of lidar and camera at the global 

level, and then uses 3D thermal value response foreground points and camera 

features for local fusion to obtain fine-grained local foreground features. Fi-

nally, local features and global features are adaptively aggregated, and in-

stance-level semantic features are introduced to assist target positioning re-

gression, thereby improving detection performance. 

(3) In order to solve the long-tail problem in large-scale autonomous 

driving datasets, a LiDAR-Camera post-fusion method for long-tail 3D tar-

get detection is proposed. First, multimodal data enhancement technology is 

introduced to solve the imbalance problem of few-sample classes in the da-

taset. Then, since the 2D RGB detector has better detection accuracy for few 

categories, the post-fusion method combining the RGB detection network 

and the 3D LiDAR detector is introduced. This method is not only simple to 

deploy, but also greatly improves the detection accuracy of few-sample cat-

egories. 

 

KEY WORDS: Artificial intelligence, environmental perception, 3D object 

detection, multimodal fusion, LiDAR-camera, long-tail 3D detection  
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第1章 绪论 

 

 

1.1 研究背景及意义 

汽车行业正经历深刻变革，自动驾驶技术正迅猛发展。自动驾驶技术是一种利

用先进传感器、算法和人工智能技术，使车辆无需人工介入即可自主行驶的技术[1]，

其核心目标是利用自动化技术提升驾驶的安全性、效率、便捷性和舒适度。同时，

自动驾驶技术的需求来自于多个方面。首先，全球交通事故数量极为庞大。根据世

界卫生组织统计，每年因交通事故死亡的人数超过 120 万，其中超过 90%源于人

为失误[2]。其次，老龄化社会的到来、残障人士的出行需求和城市化的加剧导致交

通拥堵问题等，普通交通工具难以解决此类问题。最后，汽车尾气排放被认为是加

剧全球气候变暖和空气质量恶化的重要因素之一，对生态环境和人类健康造成深

远影响，而自动驾驶技术可以通过优化驾驶行为和提高能源使用效率，减少车辆的

碳排放。因此，自动驾驶技术的发展是顺应时代的，迫在眉睫的。 

自动驾驶技术根据其自动化程度可划分为五个级别[3]：辅助驾驶、部分自动驾

驶、条件自动驾驶、高度自动驾驶以及完全自动驾驶。近些年，自动驾驶技术不断

发展，取得了瞩目的成绩，从最开始的辅助驾驶，到已发展到部分达到 L4 的限定

场景自动驾驶水平。自动驾驶系统的核心包括环境感知、决策规划和运动控制三个

模块。环境感知被比作自动驾驶技术的“双眼”，由这一部分与环境直接交互获取

环境信息，指导后续的决策规划，是自动驾驶技术尤为重要的一环。顾名思义，环

境感知是指自动驾驶系统通过各种传感器(如相机、激光雷达、毫米波雷达等)收集

周围环境信息，并通过算法对这些数据进行分析和处理，帮助车辆“看见”和“理

解”它所处的道路和交通状况。这一过程使得自动驾驶车辆能够实时感知周围环

境的动态变化，从而做出相应的驾驶决策。在自动驾驶系统中，环境感知是整个驾

驶决策过程的基础。没有可靠的环境感知，车辆便无法做出正确的驾驶决策。 

3D 目标检测是环境感知的重要方法之一，其目标是通过激光雷达、相机、毫
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米波雷达等传感器获取周围环境的三维信息，识别并定位环境中的物体，并推断出

这些物体的三维尺寸、姿态及位置。如图 1-1 所示，3D 目标检测可以识别物体类

别、尺寸和朝向。有效地识别路标、检测和跟踪车辆以及预测行人行为是在复杂交

通条件下实现安全操作至关重要的步骤[4]。此外，三维目标检测可以准确了解周围

环境并最大限度地减少碰撞风险[5]。因此，在感知系统中，3D 目标检测起着基础

性作用，向下游任务提供关键的环境目标信息。 

 
图 1-1 3D 目标检测示意图 

随着计算机视觉领域深度学习的快速发展，大量先进的 3D 目标检测方法被提

出。最初，人们从单一模态的角度出发，提出大量仅使用点云或图像的单模态方法。

虽然点云和图像是 3D 目标检测中最为常见的输入数据，但两种数据形式都有自身

的缺陷。表 1-1 列出了两种数据及传感器的优劣分析。图像可以得到充足的颜色和

纹理特征，但缺少三维场景感知能力，难以获得物体的空间定位；点云可以提供紧

缺的距离和空间信息，但分辨率有限以及纹理信息差。尽管大量研究人员尝试从图

像中恢复深度信息来进行检测任务[6]，但检测效果表现一般。同时由于点云的稀疏

性质和较弱的纹理信息，导致在遮挡场景和密集场景会出现漏检错检的情况。大量

工作说明在单一模态的数据输入下进行 3D 目标检测并不能获得复杂场景的全部

信息。因此，科研工作者将研究重点放在如何高效融合图像和点云数据上。 

表 1-1 环境感知中不同输入数据优劣分析 

数据类型 传感器 优势 劣势 

图像 单目相机 价格低，结构简单，适合近距离测

量和机器人视觉 

深度感知有限，对光照条

件敏感，容易失真 

图像 立体相机 深度感知强，对光照条件不敏感，

适合远距离测量和机器人视觉 

成本较高，需要校准，易变

形，视野有限 
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续表 1-1 

数据类型 传感器 优势 劣势 

点云 激光雷达 精度高，适合户外环境，能够在弱

光或无光条件下工作 

成本较高，尺寸较大，分辨

率有限，易受到雨、雾或雪

等环境因素的影响 

点云 毫米波雷达 适用于户外环境，可在强光或恶

劣天气下工作，具有远距离检测

能力 

精度较低，对物体形状和

方向敏感，分辨率有限 

综上所述，本文主要针对多模态数据融合的 3D 目标检测算法进行深入研究。

基于点云和图像两种模态数据，通过不同方式方法的高效融合，有效提升检测网络

的检测精度和鲁棒性。本研究作为目前新兴交叉学科方向，涉及到机械、计算机、

图像处理等学科，具有广阔的研究前景和重要的研究价值，同时旨在推动车辆自动

化和智能化进程，促进国内自动驾驶技术的迭代更新，加速国内汽车行业发展，具

有十分重要的商业价值和社会意义。 

1.2 研究现状 

随着自动驾驶、机器人导航等领域的迅速发展，3D 目标检测技术得到了广泛

关注和研究。图像和点云作为最为常见的输入数据被广泛运用在 3D 目标检测任务

中，根据输入数据的不同，当前的研究主要分为基于图像的 3D 目标检测、基于点

云的 3D 目标检测和基于多模态融合的 3D 目标检测三类。 

1.2.1 基于图像的三维目标检测 

(1)单目三维目标检测 

仅相机单目 3D 目标检测：仅相机的单目 3D 目标检测[7-9]是基于单个相机捕获

的图像来检测和定位 3D 对象的方法。仅使用相机的单目方法采用卷积神经网络

(CNN)直接从图像中回归 3D 边界框参数，从而能够估计物体在三个维度上的空间

位置和姿态。受 2D 检测网络的启发，这种直接回归方法可进行端到端训练，推动

三维物体的整体理解与推理能力。单目 3D 目标检测的独特挑战在于仅从单个图像

推断物体的 3D 位置、尺寸和方向，而不依赖额外的深度图或点云数据。如图 1-2

所示，代表作品 Smoke[10]放弃了 2D 边界框的回归，并通过将各个关键点的估计与

3D 变量的回归结合来预测每个检测到对象的 3D 框。但是，单目 3D 物体检测仍然
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面临挑战，例如遮挡、视点变化和照明条件，这些可能会影响单目 3D 检测的准确

性。 

 

图 1-2 Smoke 网络架构[10] 

深度辅助单目 3D 物体检测：深度估计在深度辅助单目 3D 物体检测中起着至

关重要的作用。为了获得更准确的单目检测结果，大连理工大学[11]采用了预先训练

的深度估计网络来辅助单目检测，如图 1-3 所示。具体而言，首先通过预训练的深

度估计器(例如 MonoDepth[12])将单目图像转换为深度图像。随后，采用两种主要方

法来处理深度图像和单目图像：直接融合或者使用预先训练的深度估计网络来生

成伪 LiDAR 表示[13,14]。然而，由于图像生成伪激光雷达点中出现的错误，伪激光

雷达和仅激光雷达探测器之间存在显著的性能差距。 

 

图 1-3 MonoDepth 网络架构[12] 

(2)双目三维目标检测 

基于 2D 检测的方法：可修改传统的 2D 对象检测框架来解决多目相机检测问

题。如图 1-4 所示，Stereo R-CNN[15]采用基于图像的 2D 检测器来预测 2D 提议，

为相应的左图像和右图像生成左兴趣区域和右兴趣区域(RoIs)。随后，在第二阶段，
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根据之前生成的 RoI 直接估计 3D 对象的参数。该范式被后续作品广泛采用[16,17]。 

 
图 1-4 Stereo R-CNN 网络架构[15] 

仅伪激光雷达方法：从多目图像预测的视差图可以转换为深度图，并进一步转

换为伪激光雷达点。如图1-5所示，NVIDIA公司[18]是引入伪激光雷达表示的先驱。

这种表示是通过使用带有深度图的图像生成的，需要模型执行深度估计任务来辅

助检测。后续工作遵循了这一范式，通过引入额外的颜色信息来增强伪点云[11]、辅

助任务(实例分割[19]、前景和背景分割[20]、域适应[21])和坐标变换方案[22]来进行优

化。为了同时实现高精度和高响应性，Meng 等人[23]提出了一种轻量级伪 LiDAR 

3D 检测系统。这些研究表明，伪 LiDAR 表示的潜力源于坐标变换，而不是点云表

示本身。 

 

图 1-5 伪激光雷达网络架构[18] 

(3)多视图三维目标检测 

基于深度的多视图方法：对从 2D 空间到鸟瞰图(BEV)空间的直接转换提出了

重大挑战。如图 1-6 所示，LSS[24]是第一个提出基于深度的方法，并利用 3D 空间

作为中介。这种方法首先需要预测二维特征的网格深度分布，然后将这些特征提升

到体素空间，该方法更有效地实现了从 2D 空间到 BEV 空间的转换。继 LSS 之后，

CaDDN[6]采用了类似的深度表示方法。它采用类似于 LSS 的网络结构，主要作用

是预测各类别深度分布，并将体素空间特征映射到 BEV 空间中，完成最终的 3D

检测。这些研究引发了一系列后续研究，例如 BEVDet[25]、其后续版本 BEVDet4D[26]
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和 BEVDepth[27]。这些研究对于推进 2D 空间向 3D 空间的转变、实现 BEV 空间中

更准确的物体检测具有重要意义，为该领域的发展提供了宝贵的见解和方向。 

 

图 1-6 LSS 网络架构[24] 

基于查询的多视图方法：在 Transformer 技术的影响下，例如在文献[28]中，基

于查询的多视图方法从三维空间中检索二维空间特征。如图 1-7 所示，受特斯拉感

知系统的启发，经典的 DETR3D[29]引入了 3D 对象查询，以解决多视图特征的聚合

问题。它通过从不同角度提取图像特征，并使用学习到的 3D 参考点将其投影到 2D

空间，从而获得鸟瞰(BEV)空间的图像特征。与基于深度的多视图方法相反，基于

查询的多视图方法通过使用反向查询技术获得稀疏的 BEV 特征，从根本上影响了

随后基于查询模型的开发。然而，由于与显式三维参考点相关的潜在不准确性，

PETR[30]受到DETR[31]和DETR3D的影响，采用隐式位置编码方法构建BEV空间，

并影响了后续研究[32]。 

 
图 1-7 DETR3D 网络架构[29] 

1.2.2 基于点云的三维目标检测 

(1)基于体素的三维目标检测 

体素处理方法通过将三维空间划分为具有预定大小、位置和方向的规则体素

网格，只有那些包含点的非空体素单元会被有效存储，随后用于进一步的特征提取

与分析。然而，由于点云在空间中的稀疏分布，大部分体素单元为空，未包含任何

有效信息。作为基于体素方法的开创性网络的 VoxelNet[33]提出了一个创新的体素
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特征编码(VFE)层，用于从体素单元内的点云数据中提取特征，如图 1-8 所示。继

文献[34]之后，采用类似的体素编码方法对 VoxelNet 网络进行了扩展。现有方法通

常在点云中的所有位置上均匀地执行局部划分和特征提取。这种方法限制了对远

距离区域和信息截断的接受范围。因此，一些研究提出了不同的体素划分方法：1)

不同的坐标系，例如柱面坐标系[35]和球面坐标系[36]。球体形成器通过使用球面坐

标 ( ), ,r   将 3D 空间划分成多个不重叠的径向窗口，增强了来自密集点区域的信

息集成，从而促进了来自稀疏距离点的信息的聚集。2)多尺度体素，例如 HVNet[37]

选择在点级体素特征编码器中整合不同尺度的混合体素网格。 

 
图 1-8 VoxelNet 网络架构[33] 

(2)基于点的三维目标检测 

如图 1-9 所示，PointRCNN[38]是一个开创性的基于点的两阶段检测器，它利用

了 PointNet++[39]多尺度分组作为骨干网络。在第一阶段，它以自下而上的方式从点

云生成 3D 提案，第二阶段网络通过结合语义特征和局部空间特征对建议进行细

化。而基于 PointNet[40]的方法主要依靠集合抽象对原始点进行下采样、聚集局部信

息和整合上下文信息，同时保持原始点的对称不变性。PointRCNN 作为基于点的

方法的第一个两阶段检测器，在当时取得了令人惊叹的性能，但它仍然面临着计算

代价高的问题。后续研究在检测过程中通过引入额外的语义分割任务来过滤掉对

检测贡献最小的背景点来解决这个问题。此外，一些研究侧重于解决 PointNet 和

PointNet++中不受控制的接受场问题，例如通过使用 GNN[41]或 Transformer 技术。 
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图 1-9 PointRCNN 网络架构[38] 

(3)基于点-体素(PV)融合的三维目标检测 

如图 1-10 所示，PV-RCNN[42]是这个方向取得的第一个研究成果。在该方法中，

基于体素的分支首先将点转换为低分辨率的体素网格，然后通过卷积来聚合相邻

的体素特征。最后，将体素级特征转换回点级特征，并与基于点的分支得到的特征

进行融合。紧随其后出现的是基于 PVCNN 的 SPVCNN[43]，它将 PVCNN 扩展到

目标检测领域。其他方法试图从其他角度进行改进，例如辅助任务[44]或多尺度特

征融合。基于 PV(Point-Voxel)的方法同时具有基于体素的方法的计算效率和基于

点的方法捕获细粒度信息的能力。然而，构建点对体素或体素对点关系，以及体素

和点的特征融合，会产生额外的计算开销。因此，与基于体素的方法相比，基于 PV

的方法可以获得更好的检测精度和稳健性，但代价是增加了推理时间。 

 

图 1-10 PV-RCNN 网络架构[42] 
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1.2.3 基于多模态融合的三维目标检测 

多模态三维目标检测是指利用来自不同传感器的数据特征并结合这些特征来

实现互补，从而实现三维目标检测的技术。根据融合发生的不同阶段，可以将其划

分为：早期融合(前融合)、中期融合(特征融合)和后期融合(后融合)。 

(1)前融合的三维目标检测 

基于早期融合的方法旨在将图像中的知识合并到点云中，然后再将其送入基

于 LiDAR 的检测管道中。基于早期融合的方法如图 1-11 所示。根据融合类型不同

可以分为区域级知识融合[45]和点级知识融合[46]。区域级融合方法旨在通过利用图

像中的信息，缩小三维点云中目标候选区域的范围。具体而言，图像首先通过 2D

对象检测器来生成 2D 边界框，然后将 2D 边界框映射到 3D 视觉锥体中。最终，

只有经过筛选的点云区域被传递给 LiDAR 检测器，用于执行 3D 目标检测。点级

融合方法通过图像特征对输入点云进行增强，随后将增强后的点云传递给 LiDAR

检测器，以获得更优的检测结果。PointPainting[47]是经典的前融合方法，它通过图

像语义分割增强点云信息。除了语义分割，也有一些研究试图利用图像中的其他信

息，例如用深度图像[48]。 

 

图 1-11 前融合网络架构 

(2)特征融合的三维目标检测 

基于中间融合的方法旨在于 LiDAR 的 3D 目标检测器的骨干网络阶段、中间

阶段、建议生成阶段或 ROI 细化阶段融合图像和 LiDAR 特征。基于中间融合的方
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法如图 1-12 所示，骨干网络中的融合已经做了许多努力来逐步融合骨干网络中的

图像和激光雷达特征。在这些方法中[49]，首先通过 LiDAR-to-Camera 变换建立点

到体素的对应关系，然后利用点到体素的对应关系，通过不同的融合算子将来自

LiDAR 骨干的特征与来自图像骨干的特征进行融合。但是特征融合也只能在骨干

网络的输出特征图上进行，融合模块和算子包括门控注意力[50]、可学习对齐[51]、

Transformer[52]和其他技术[53]。 

 

图 1-12 特征融合网络架构 

(3)后融合的三维目标检测 

基于后期融合的方法分别作用于基于 LiDAR 的 3D 对象检测器和基于图像的

2D 对象检测器的输出，即 3D 和 2D 包围框。如图 1-13 所示。基于后期融合的方

法使得相机和 LiDAR 传感器的目标检测可以并行进行。随后，将 2D 和激光雷达

检测器预测的结果进行融合，从而得到更精确的 3D 检测结果。CLOCs[54]引入了一

种稀疏张量，其中包含成对的 2D 和 3D 边界框，并从中学习最终的目标置信度分

数，得到融合检测结果。后续工作[55]通过采用轻量级 3D 探测器来提示图像探测器

来改进 CLOCs。 

 

图 1-13 后融合网络架构 

1.3 课题面临的问题 

自动驾驶感知系统需要三维目标检测识别检测周围环境信息，其检测性能将
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直接影响自动驾驶系统决策模块的执行。基于对三维目标检测研究现状的分析，本

课题面临的问题总结如下： 

(1)多模态数据融合 

图像数据具有丰富颜色和纹理信息，是一种密集的像素阵列。点云数据可以提

供几何结构空间信息，但是点云的稀疏性问题会影响模型精度。两种数据结构不同、

表现形式不一致，导致两种输入数据的融合存在信息损失和效率低下的问题[56]。

目前，基于多模态数据融合的方法主要包括前融合、特征融合和后融合三种方式，

在这三种融合方式下，需要做出更加科学和细致的设计，做出更加充分和高效的多

模态融合是本研究的重点问题。 

(2)远、小目标及复杂场景 

在复杂场景中，以下主要问题：一是目标之间出现遮挡或重叠问题，例如，在

城市街道上，车辆、行人、标志物、交通建筑物等同类异类目标之间的遮挡、重叠

现象。二是存在多种干扰因素，例如树木、建筑物、道路标志等物体的形状和颜色

与目标物体相似，容易造成混淆。三是传感器数据中的噪声也会在复杂环境中更加

显著。不同光照条件、天气变化(如雨天、雾天、雪天)都会影响传感器的检测能力。

此外，针对远距离、小目标的检测任务，需要得到更加稳健、更强语义信息和更高

细粒度信息的特征进行检测任务。因此，如何设计更加智能的神经网络模型来解决

远距离、小目标和复杂场景的问题是本研究的研究重点。 

(3)长尾 3D 检测 

在机器学习中，存在长尾效应，对 3D 目标检测任务产生了挑战。长尾分布指

的是大部分数据集中在少数类别中，而其他类别则非常少见。简单来说，长尾分布

呈现出极端的不平衡：大部分样本来自常见类别(“头部”)，而少数样本来自不常

见的类别(“尾部”)。而少样本类别的检测效果相对大样本类别会差很多。因此，

如何设计具有针对性的长尾 3D 目标检测模型是本研究的重点问题。 

1.4 研究内容和章节安排 

1.4.1 研究内容 

本文通过点云和图像多模态融合方式提高三维目标检测精度和鲁棒性。如图
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1-14 所示，展示了本研究基于多模态融合的三维目标检测算法研究框架。本文的

研究内容如下： 

 

图 1-14 本文研究技术路线 

(1)为了解决多模态融合中点云和图像数据结构差异问题，提出了基于图像实

例分割稠密化点云的前融合 3D 目标检测方法。在该方法中，首先利用图像实例分

割获得图像掩膜，再基于分割结果和点云投影生成虚拟点云，同时，将实例的类别

分数进行编码作为点云附加维度增强点云语义信息。通过生成虚拟点云融合原始

点云，极大提升了模型的检测性能。 

(2)针对远、小目标检测特征融合不均衡的问题，提出了局部和全局的激光雷

达-相机双向融合的 3D 目标检测方法。该方法利用点云数据和图像数据之间的模

态交互特性，在全局层面进行激光雷达和相机的双向互补融合，再利用 3D 热值响

应前景点和相机特征进行局部融合，获得细粒度的局部前景特征，最后，将局部特

征和全局特征进行自适应聚合，为目标引入实例级语义特征辅助目标定位回归，从

而提升检测性能。 

(3)针对大型自动驾驶数据集中出现的长尾问题，提出了激光雷达-相机后融合

用于长尾 3D 目标检测方法。首先，引入多模态数据增强技术，解决数据集中少样

本类的不平衡问题。接着，由于 2D RGB 检测器对少类别检测精度更优，从而引出

利用后融合来结合 RGB 检测网络和 3D 激光雷达检测器。该方法不仅部署简单，
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而且极大提高了少样本类别的检测精度。 

1.4.2 章节安排 

全文共分为五个章节，接下来将详细介绍各章节的具体内容安排： 

第一章详细介绍了本课题的研究背景意义，并通过文献调研，得出本课题目前

的研究现状，同时，阐明本研究所面临的问题。最后，交代本研究的主要内容。 

第二章提出了基于图像实力分割稠密化点云的前融合三维目标检测算法。该

方法通过实例分割生成虚拟点云，并将得到的类别信息作为附加语义丰富点云。同

时采用动态体素几何编码解决大量虚拟点云计算问题。该方法不仅解决了点云和

图像数据结构差异上的问题，还以虚拟点云的方式丰富点云，提高了模型的检测精

度。 

第三章提出了局部和全局的激光雷达-相机双向融合的 3D 目标检测方法。该

方法不仅在全局层面进行激光雷达相机双向互补融合获得全局特征。同时通过 3D

热值响应在局部层面进行融合获得局部特征。最后通过自适应特征聚合模块得到

健壮的特征数据。在 nuScenes 和 KITTI 数据集大量实验证明，该方法在处理距离

远、体积小目标任务上取得卓越性能。 

第四章提出了激光雷达-相机后融合用于长尾 3D 目标检测方法。该方法首先

利用后期融合的特性进行多模态数据增强，以解决少样本类别不平衡问题。然后将

边界框在几何空间进行匹配，采用分数校准和概率集成在语义情态上进行融合，消

除错误类别分类。该方法不仅部署简单，而且极大提高了少样本类别的检测精度。 

第五章总结本课题全体内容，并深入探讨了当前研究的不足之处，为后续工作

提供了启示。图 1-15 详细展示了本文的整体结构布局。 

 

图 1-15 本文组织架构 
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第2章 基于图像实例分割稠密化点云的前融合三维目标检测 

 

 

第一章系统地介绍了三维目标检测的背景和意义，并回顾了该领域的研究现

状，为后续章节的展开奠定了理论基础。尽管单一模态的三维目标检测方法已经取

得不错的性能，但在面对复杂场景下，单一模态的局限性过于明显。因此，设计一

个基于多模态融合的三维目标检测方法至关重要。但点云和图像数据结构上存在

巨大差异，导致两者在数据融合层面会遭遇严重的信息损失。本章将专注于解决点

云和图像数据结构差异问题，为了减少信息融合中的信息丢失，尝试采用图像实例

分割前融合的方式生成虚拟点云，从而丰富原始点云。同时，引入一种数据增强方

法，生成包含对象属性和关联点云数据的地面实况数据库，在训练中将数据库采样

的对象加入点云中，极大提升网络的收敛速度，显著提高了检测的准确性和效率。 

2.1 研究思路 

环境感知是自动驾驶技术的核心组成部分，其中 3D 目标检测尤为关键。然而，

现有的 3D 目标检测技术在应对复杂交通场景时仍存在不足。本研究的主要动机是

解决点云和图像不同模态之间结构上的差异问题。根据输入数据的类型，3D 目标

检测方法可分为大类：图像方法[57,58]、点云方法[59,60]和多模态融合方法[52,61-63]。通

常，图像数据由于缺乏深度和 3D 结构信息，存在固有的深度模糊问题，使其难以

准确定位 3D 对象。然而，图像能提供丰富的纹理和颜色信息，有助于检测远距离

或小型目标。相对而言，点云数据能够提供精确的距离信息，但其分辨率和纹理信

息较弱，使得基于点云的检测方法容易误识别，尤其是在背景物体的几何结构与目

标对象相似的情况下。通过结合图像的语义信息和点云的几何信息，提升 3D 目标

检测的精度，特别是对于远距离和小型目标的检测，是本章的研究重点。 

在现有的多模态融合算法中，主要遵循两种流程：顺序融合[64]和多模态输入

推理[56]。顺序融合方法通过引入图像特征，如语义掩膜和 2D CNN 特征，来增强

LiDAR 点的特征描述，但这种方法并不增加点的数量，因此对于远处的稀疏点问
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题依旧存在。另一方面，多传感器输入推理方法通过透视投影和体素化操作与点云

数据融合。这种方法在执行时容易丢失点云数据在高度维度上的 3D 信息。因此，

部分学者通过在 LiDAR 点周围创建额外的点来解决稀疏问题。例如，MVP[48]方法

通过补全最近 3D 点附近 2D 实例的深度信息来生成虚拟点。SFD[65]则是利用深度

完成网络[66]来创建这些点。这些方法通过深度信息增加点云密度被称为点云稠密

化，显著提高点云的分辨率和质量，极大地提升了 3D 检测的性能。然而，这些从

图像生成的虚拟点往往非常密集，在 KITTI[67]数据集中，一张 1242×375 的图像可

以生成约 466k 虚拟点，约为 LiDAR 扫描点的 27 倍，这造成了巨大的计算负担和

效率问题。 

针对这一系列问题，本章提出了一个基于图像实例分割稠密化点云的 3D 目标

检测算法(Seg-denseNet)，该算法通过 2D 图像实例分割方法，在网络输入层增强点

云的语义信息和稠密度。本文在 PointPainting 的基础上进一步改进，引入图像实例

分割来为前景点云添加虚拟点和类别信息，从而实现更高效的点云稠密化，有效解

决了点云稀疏性问题，增强了多模态融合的检测效率。同时，为了减少虚拟点云采

样中非前景点造成的假阳性问题，本章提出了一种去除错误投影点的方法。 

由于前景点云的稠密化导致大量虚拟点云的生成，如果采用传统的点云处理

方法会导致巨大的计算量和内存负担。因此，本章采用了体素化处理，引入了动态

体素几何特征增强编码，可以动态调整体素几何特征，有效解决了传统方法在体素

化过程中的信息丢失问题。以 VoxelNet[33]为基础的点云检测器，配合增强后的点

云作为输入，有效实现了点云与图像的融合。 

此外，在训练过程中，发现样本类别间存在明显的数量差异，这导致了数据不

平衡问题，且模型对远处或小物体的检测性能未达预期。为此，本章设计了一种新

的数据增强技术，生成包含对象属性和关联点云数据的地面实况数据库，在训练中

将数据库采样的对象加入点云中，可以大大提升网络的收敛速度，显著提高了检测

的准确性和效率。 

总结而言，Seg-denseNet 算法的主要贡献包括： 

(1)设计了一种新颖的图像与点云数据融合技术，通过在网络输入层应用图像

实例分割增强点云的语义和几何信息，同时增加虚拟点以丰富点云的细节。 
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(2)引入了动态几何体素编码，用以替代传统的硬编码体素化方法，解决了体

素化过程中的随机性、信息丢失及不稳定性问题。 

(3)设计了一种新型数据增强策略，通过在训练过程中加入地面真实框到点云

数据中，显著提高了模型的训练效率和检测性能。 

(4)在 KITTI 数据集上进行了广泛的验证，Seg-denseNet 模型在中等难度级别

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到了 82.35%、59.92%

和 69.76%，表现优于多数竞争模型。 

2.2 网络框架及创新点 

2.2.1 Seg-denseNet 整体框架 

本章提出了一种基于相机雷达融合的点云稠密化 3D 目标检测算法。该方法采

用 VoxelNet 作为激光雷达基线，首先基于图像实例分割技术提取目标信息，结合

投影变换在三维空间中生成前景虚拟点，提升点云密度。稠密化点云后，构建动态

体素几何特征编码层增强点云特征，最后送入 VoxelNet 检测器实现检测任务。 

 
图 2-1 拟议的融合框架概述 

Seg-denseNet 网络架构如图 2-1 所示。Seg-denseNet 主要由两部分组成。第一

部分通过图像实例分割提取目标信息，针对稀疏区域采用最远点采样生成具有语

义标签的虚拟点云，与原始点云进行空间融合。第二部分，提出动态体素几何特征
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编码层进行增强后的点云编码，最终输入激光雷达检测器进行检测。 

2.2.2 基于图像的实例分割和点云稠密化 

基于图像的二维目标检测主要聚焦于识别物体，并确定物体在图像中的边界

框。与此不同，语义分割任务的目标是为每个像素分配一个类别标签，它除了进行

像素级别的分类，还需要将图像中的同一物体的不同部分归为同一类别，如图 2-2

所示，图片中用不同的颜色来对类别进行了区分分类。 

 

图 2-2 实例分割示意图 

首先使用 Mask R-CNN[68]采取实例分割，生成一组二维实例掩码 1, , kM M ，

每个掩码与特定的语义类别相关联记为： 1
, ,

k
C C 。然后，根据公式(2-1)将每个

激光雷达点 ( ), , ,LP x y z r= 转换为 RGB 相机的参考系，然后使用透视投影将其投

影到具有相关深度D的图像上点 IP ，其坐标为 ( , )IP u v= 。 

 
I C

L LT K T=   (2-1) 

 
I

L

x
u

T y
v

z

 
   

=    
    

 
(2-2)

 

其中 C

LT 表示激光雷达和相机之间的外参， I

LT 表示激光雷达到相机的变换矩阵，

K为相机内参， ( , )IP u v= 是投影到对应图像上的二维点坐标。接下来，计算与掩码

iM 对应的所有投影点，得到集合  ( , ) |i i i i iF p d p M=  ，图 2-3 中最左侧红色点表

示计算的投影点。然后，通过最远点采样技术在掩码 iM 上均匀采样 个二维虚拟
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点，形成密集的虚拟点集 iS 。最远点采样方法通过在掩码内随机选择一个点并将其

加入候选列表，随后计算该点与其他点的距离，再选取与当前点距离最远的点作为

下一个候选点。这个过程不断迭代，直到选定的点数达到预定数量。如图 2-3 所示，

最远点采样更能有效地反映前景物体的轮廓。 

 

图 2-3 远点采样图 

在完成虚拟点采样后，采用最近邻的方式为每一个虚拟点 kS 寻找最近的真实

点 kp ，如图 2-4 中的橙色点和黑色点简单示意。按照 ( , ) ( , )is d NN s F 将真实点的

深度和反射值赋给对应的虚拟点，获得了二维虚拟点 ( )' ',vS u v= 。随后，通过公式

(2-3)将这些二维虚拟点反投影到激光雷达坐标系下，从而恢复虚拟点云

' ' '( , , )v x yP z= ，图 2-4 简单展示了密集点云生成示意图。其中公式(2-3)用于指定如

何根据深度值进行反投影， vD 表示对应深度。 

 

图 2-4 密集点云生成图示 
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'

'

' 1

'

'

( )I

T

L

x
u

y T
v

z

−

 
  

=    
  

 

 (2-3) 

在将真实点云投影到掩码时，标定信息的误差可能引起投影点的偏差。尽管实

例分割掩码通常较为准确，这种偏差仍可能导致非前景点在虚拟点采样过程中被

不适当地稠密化，如图 2-5 所示。 

 

(a) 

 

(b) 

 2-5 远点去除示意图 

从几何角度看，这种影响相对较小，仅导致非前景点的稠密化；然而，从分类

的角度分析，这可能引入假阳性点云分类，尤其在处理较小和遮挡物体时，其影响

更加显著。为了解决这一问题，本文提出了远点去除法，用于去除投影中产生的错

误点。具体实现如下：首先对生成的虚拟点云按深度值进行升序排列，当点云数量

充足时(>10 个)，取前 10%最近点的深度均值作为 md 作为整个点云的平均深度，否

则直接选取最近点深度作为平均深度。再基于此设定空间距离阈值 ，滤除深度偏

离过大的异常点。如图 2-6 所示，通过对比最近邻采样增强与本文方法处理后的结

果，可观察到绿色标记区域的伪阳性点云显著减少，验证了该方法的有效 

 

(a) 

 

(b) 

图 2-6 远点去除对比 

在完成虚拟点云构建后，再进一步为原始点云增加类别信息。首先，对输出的

类别进行独热编码处理。独热编码是将分类变量转换为可以被模型所理解的唯一
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的二进制向量形式。然后，将这些独热编码向量与实例分割过程中生成的类别分数

相乘。这个乘积结果被添加到点云的额外维度中，从而为点云数据增加了丰富的类

别语义信息。整个点云稠密化过程如算法 1 所示。 

Algorithm 1: Segmenting dense point clouds algorithm 

Input: Original point cloud 
4nx

LP  ; Instance masks  1, , kM M ; Semantic classes 

 1, , kC C ; Camera intrinsic parameters K ; Extrinsic parameters between LiDAR and 

camera
C

LT ; Number of virtual points for each instance   

Output: Densified point cloud DP  

1: Compute transformation matrix 
I C

L LT K T=   

2: Point cloud projection and calculating depth , LI

I

LP D T P=   

3: Initialize point cloud instance masks as empty sets (1,..., )i i kF −  

4: for  1, ,i k   do 

5:  for Ip P  and d D  do 

6:   if ip M  then /*Perspective projection to 2D point P  depth D 

7:     ( , )i iF F p d   

8:   end if 
9:  end for 

10:  // FPS (Farthest Point Sampling) 
11:  ( )i iS FPS M  

12:  for vs S  do 

13:   // NN (Nearest Neighbor) algorithm 
14:   ( , ) ( , )is d NN s F  

15:  end for 
16:  1, ( )C T

v v L VP D K T S−=    

17:  
1

1 m

m k v

k

d d D
m =

   

18:  for vv P , v vd D  and jc C  do 

19:   if ( )v mabs d d −   then 

20:    DP  // Add point and corresponding semantic information 

21:   end if 
22:  end for 
23: end for 

2.2.3 动态体素几何特征增强编码 

点云数据由于其稀疏且无序的特点，直接应用卷积操作以高效提取特征较为

困难。因此，通常需要对点云进行规则化处理，以便更好地应用这些操作。最常见

的处理方式是点云的栅格体素化。在这一过程中，首先设定点云的范围，然后按照
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预定义的体素大小将点云划分为规则的体素格，依据点云坐标确定每个点云所属

的体素。 

传统的硬体素编码方法采用固定容量策略，对每个体素单元内的点云数量进

行强制约束。当点数低于预设阈值时补零，过多则随机舍弃。如图 2-7(a)所示，该

空间被分为四个体素，索引为 1V 、 2V 、 3V 、 4V ，分别包含 6、4、2 和 1 个点。硬体

素化会在内存使用量大的情况下在 1V 中丢弃 1 点并错过 2V 。这种做法需要预先设

定固定大小的张量，并且由于随机舍弃点云，不可避免地造成几何信息的丢失或失

真，而补零操作也会影响特征学习精度和计算开销。 

为了解决这些问题，本章引入了点云的动态体素编码。在动态体素编码中，不

再预定义体素内的点数，而是根据实际情况动态调整。给定点云 1{ , , }L Np p p=  ，

点 ip 根据空间坐标分配给体素 jV ，将 ( )V iF p 定义为将每个点 ip 分配给该点所在体素

jV 的映射，并将 ( ) P jF V 定义为收集体素 jV 内的点的映射，点-体素关系可以形式化

公式(2-4)和(2-5)。 

 ( ) ,V i jF p V i=   (2-4) 

 ( ) { | },P j i i jF V p p V j=     (2-5) 

如图 2-7(b)所示，动态体素化会在最佳内存使用量的情况下捕获所有四个体素。

这种方法可以显著减少在点云稀疏且范围较长的区域内，解决硬体素编码导致的

大额计算开销。采用动态体素编码可以克服硬体素编码中的随机点云丢失问题，提

供确定性的体素嵌入，确保每一个点都可以被模型有效使用，从而使得检测结果更

加稳定。 

 

(a) 

 

(b) 

图 2-7 动态体素与硬体素对比图 

在完成点云的语义增强后，输入点云的维度由开始的 4 维 ( , , , )x y z i 增加至 15
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维，其中包括了类别语义信息。为了在几何信息和类别信息之间达到平衡，在体素

几何的基础上引入了额外的几何编码。具体操作如下： 

(1)增加体素内点到点云中心的距离：首先通过式(2-6)确定体素单元所有点的

平均质心坐标 ( , , )x y z ，然后通过式 (2-7)计算每个点到平均质心坐标的距离

( , , )i i ix y z   。 

 
1 1 1

1 1 1
, , , ,

m m m

i i i

i i i

x y z x y z
m m m= = =

=   
 (2-6)

 

 , , , ,i j i i i ix y z x x y y z z   = − − −
 (2-7) 

(2)增加体素内点到体素中心的距离：首先设定体素中心 ( , , )c c cx y z ，然后通过

式(2-8)计算每个点云到体素中心之间的距离 ( , , )ci ci cix y z   。 

 , , ,,ci ci ci i c i c i cx y z x x y y z z   = − − −  (2-8)
 

经过上述几何增强步骤后，点云的维度从原始的 4 维增加至 10 维。再加上语

义类别信息，总维度达到 21 维。为了更有效地学习点云特征，同时解决体素化过

程中的信息失真问题，本节在正式进行体素化之前，采用了全连接层对点云进行升

维操作。具体而言，将 21 维的点云数据升维至 128 维，这样的升维操作旨在为后

续的体素化处理提供一个更丰富的特征表示，从而尽可能保留更多的原始信息。通

过这种方法，期望最大化地减少体素化对点云数据的影响，保证后续处理和分析的

准确性。 

2.2.4 数据增强 

本章还提出了一个数据增强方法，旨在解决训练过程中地面真实值(Ground 

Truths)数量不足的问题，这一问题极大地限制了网络的收敛速度和最终性能。 

在训练数据处理中，首先构建了一个数据库，包含所有 Ground Truths 的标签

及其对应的点云数据(即在 Ground Truths 的 3D 边界框内的点)。在训练阶段，通过

从该数据库中随机挑选若干 Ground Truths，将其以拼接的形式整合到当前的训练

点云中。此方法不仅显著增加了每个训练样本中 Ground Truths 的数量，还有效模

拟了目标在各种环境下的存在情况，从而提升模型的泛化能力和稳健性。 
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为了确保物理真实性，对采样的 Ground Truths 进行碰撞测试，移除任何与现

有目标产生碰撞的样本。此外，本章采用了与 VoxelNet 中相同的方法处理噪声：

每个 Ground Truths 及其点云都进行独立且随机的变换。具体而言，包括由均匀分

布  / 2, / 2    − 中采样的随机旋转，以及由均值为 0 且标准差为 1.0 的高斯分

布中采样的随机线性变换。另外，还对整个点云及所有 Ground Truths 应用全局缩

放和旋转。缩放噪声取自均匀分布[0.95,1.05]，[ / 4, / 4] − 用于全局旋转噪声，以

进一步增强数据的多样性和网络的泛化能力。 

2.3 实验结果及分析 

本章在 KITTI 和 nuScenes 数据集上训练了所提出的网络，并在 KITTI 和

nuScenes 验证集上进行验证，进行消融实验验证了各个算法组件的有效性。表 2-1

展示了用于推理的计算环境详细配置。 

表 2-1 开发环境配置 

开发环境 环境配置 

CPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8358P 

GPU GeForce RTX 3090 

内存 80GB 

操作系统 Ubuntu18.04 

开发语言 Python 

第三方库 Pytorch1.10.0 

2.3.1 数据集及评价指标 

(1)实验数据集 

KITTI 数据集是目前广泛使用的自动驾驶基准数据集，通过一个 64 波束激光

雷达传感器和两个相机传感器采集而成，它包括两个部分组成，其中包括 7481 帧

用于三维目标检测的训练数据，以及 7518 帧测试数据。根据以往研究[45]的数据集

分割协议，实验中将 7481 帧训练数据进一步分割 3712 帧作为训练集，3769 帧作

为验证集。同时在验证集和测试集中，根据目标的大小、遮挡程度以及截断情况，

对其进行了分类，并划分为三个难度级别：简单、中等和困难。相应地，根据不同

的难度等级，实验中为汽车(Car)、行人(Pedestrians)和骑自行车者(Cyclists)设置了
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不同的重叠阈值(IoU)，以精确评估模型的性能。 

nuScenes 数据集是一个广泛应用于自动驾驶的基准数据集，通过一个激光雷

达传感器、5 个雷达传感器和六个环视相机传感器采集而成，它拥有 700 个场景用

作训练、各 150 个场景用于验证和测试。数据集中的每个序列由大约 40 帧带注释

的激光雷达点云数据组成，每个点云数据伴随着覆盖 360◦视场的 6 个定标图像数

据。它需要检测驾驶场景中常见的 10 个对象类别。 

(2)实验评价指标 

在 KITTI 评估标准中，如果它与地面真值框的交集(IoU)超过了设定的 IoU 阈

值，那么这个边界框被认为是正确的。对于不同的目标类别，分别设置了对应 IoU

阈值：汽车是 0.7，行人是 0.5，骑自行车类也是 0.5。实验中采用了 KITTI 最新的

3D 物体检测评估标准，其中平均精度(AP)是在 40 个不同的召回位置进行计算的。

平均精度(AP)的具体计算方式遵循式(2-9)和式(2-10)定义，以确保评估的准确性和

一致性。 

 ( ) max ( )
i r r

interp r r 
 

=  (2-9) 

 
4040

1
| ( )

| |
R interp

r R

AP r
R




=   (2-10) 

其中 40R 表示在[0,1]范围内召回水平间距相等的 41 个点，当召回值大于或等

于 r 时，利用插值函数 ( )interp r 获得最大精度，最后取 41 个精度的平均值得到 AP。 

在 nuScenes 数据集[69]中，官方评估指标包括平均精度(mAP)和 nuScenes 检测

分数(NDS)。地图使用基于鸟瞰中心距离的阈值来衡量定位精度；0.5m、1m、2m、

4m。NDS 是基准指数的主要排名指标，它是其他对象属性的映射和回归精度的加

权组合，包括框大小、方向、平移和特定类的属性。 

2.3.2 实验设置 

(1)2D 网络设置 

实验采用了标准的 Mask R-CNN 检测框架，Mask R-CNN 是 Faster R-CNN 的

扩展，属于双阶段网络。在第一阶段，网络使用区域建议网络(RPN)从输入图像中

提取感兴趣区域(ROI)，并利用 ResNet-50 作为主干网络提取图像特征。第二阶段
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改进了 ROI Pooling 方法，采用 ROI Align 技术通过双线性插值技术精确提取并转

换感兴趣区域的特征到固定尺寸，以实现更精确的特征对齐。最重要的改进在于，

在执行分类和回归检测框的过程中，对被判定为正例的感兴趣区域额外进行二值

语义分割，以达到对框内每个实例的精确划分。最终，损失计算将同时考虑分类、

回归和分割的损失，以优化整体网络性能。 

实例分割是一个在像素级别上识别和分割单个对象轮廓的任务，这与语义分

割的区别在于后者只进行像素级分类而不区分各个实例。鉴于 KITTI 数据集中仅

包含 512 张用于实例分割训练的图像，为了增强模型的泛化能力和性能，实验先

在更大规模的 CityScapes[70]数据集上进行预训练，然后再在 KITTI 实例分割数据

集上对模型进行微调。在训练 Mask R-CNN 时，通常会利用 CityScapes 和 KITTI

数据集中提供的像素掩模作为基本事实，以生成所需的边界框标签。 

(2)3D 网络设置 

采用了 VoxelNet 作为本实验的 3D 检测器，VoxelNet 是一个强大的 3D 目标检

测网络，它通过将点云数据转换为体素形式进行处理，可以有效地提取点云数据的

几何和语义信息，从而提高 3D 目标检测的性能，最终能够准确地检测和定位路上

的车辆、行人和其他障碍物。 

因此除了一些提高效率的简化之外，本实验保留了 VoxelNet 的大部分设置。

3D 空间被划分为大小为 0.05Dv = 、 0.05Hv = 、 0.1Wv = 体素，单位为米，点云检测

范围设置为 X 方向[0,70]，Y 方向[-40,40]，Z 方向[-3,1]。在对点云进行规则化时，

采用全连接层将 21 维点云升维至 128 维，得到最终体素化的点云维度，并利用动

态体素对增强后的点云进行编码。 

(3)训练和测试细节 

在训练过程中，使用文献[71]中相同的设置，包括 adamW 优化器、cyclic-40e 学

习率策略，最大学习率 1e-3 和衰减率 0.01，并设置动量为 0.95 和 0.99。使用单一

GPU 训练 40 个 Epoch，在前 16 个 Epoch，学习率从 0 增加到1 10r  ，动量从 0 增

加到 0.85/0.95，在接下来的 24 个 Epoch，学习率从1 10r  减少到1 1 4r e − ，动量从

0.85/0.95 增加到 1。测试时，首先过滤掉置信度低于 0.1 的预测框，然后应用多类

别非极大值抑制策略，确保每张图片最多保留 500 个预测框。 

https://zhuanlan.zhihu.com/p/352419316
https://zhuanlan.zhihu.com/p/352419316
https://zhuanlan.zhihu.com/p/352419316
https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/param_scheduler.html
https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/param_scheduler.html
https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/param_scheduler.html
https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/param_scheduler.html
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2.3.3 实验结果及分析 

(1)定量分析 

定量分析结果如表 2-2、表 2-3 和表 2-4 所示，在 KITTI 验证集和 nuScenes 验

证集上与最先进的 3D 物体检测方法进行了定量比较。结果显示，本文提出的算法

显著优于基于激光雷达的基线模型 VoxelNet。具体来说，在中等难度汽车检测中，

本文所提模型的 3D 平均精度(AP)和鸟瞰图平均精度(BEV AP)比经典的 PointPaint-

ing 分别提高了 5.69%和 1.04%，在中等难度的行人检测上 3D AP 取得巨大成功，

比最近的 EPNet++提高了 5.54%，而在骑自行车者检测中达到了 69.76%的 3D AP

和 71.06%的 BEV AP。同时，本章的模型 NDS 和 mAP 对比 PointPainting 提升了

1.8%和 0.9%。为了更好地展现 Seg-denseNet 对远小物体的 3D 物体检测中的作用，

如图 2-8 所示，实验对比分析了 Seg-denseNet、基线模型 VoxelNet 在三类别中等难

度下 3D AP 和 BEV AP 之间的性能差距，尤其针对小类别行人和骑自行车人，Seg-

denseNet 大幅优于基线，充分证明了所提出的融合机制的有效性。 

(a) 

 

(b) 

图 2-8 Seg-denseNet、PointPainting 和 VoxelNet 在不同类别下的 3D 和 BEV 平均精度(AP) 

此外，本文所提的 Seg-denseNet 模型在所有难度级别的汽车和行人检测中展

现了与先进方法相当或更优的性能。特别是，Seg-denseNet 在面对纯激光雷达检测

算法时能够展现与之相当的性能，并在行人检测上取得明显优势。同时，根据表 2-

2 和表 2-3 显示 Seg-denseNet 运行时间达到 130ms，虽然不如使用了稀疏卷积的

SECOND 效率，但对比 PointPainting 缩减了 270ms，同时优于大多数多模态融合

网络。实验证明利用本文提出的动态体素几何特征编码和数据增强策略构建更多
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实例显著提高了运行效率和检测性能。在所有难度级别上，Seg-denseNet 都比基线

VoxelNet 实现了一致的性能改进。 

表 2-2 在 KITTI 验证集上与最先进的 3D 物体检测方法进行 3D AP 的定量比较。I 表示基于

图像的方法。V 表示基于视频的方法。P 表示基于点云的方法。P+I 表示基于多模态融合的方

法。粗体数字表示最佳结果 

方法 模态 汽车(IoU=0.7) 行人(IoU=0.5) 骑自行车人(IoU=0.5) 时间

(ms) 
  简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难  

MonoGRNet[72] I 9.61 5.74 4.25 - - - - - - - 

CaDDN[6]  19.17 13.41 11.46 12.87 8.14 6.76 7.00 3.41 3.30 630 

GUP Net[73]  20.11 14.20 11.77 14.72 9.53 7.87 4.18 2.65 2.09 - 

DD3d[74]  23.22 16.34 14.20       - 

ImVoxelNet[75]  20.54 17.80 15.67 - - - - - - 200 

MonoDETR[58]  28.84 20.61 16.38 - - - - - - 40 

TempM3D[76] V 25.29 17.05 14.86 - - - - - - - 

VoxelNet[33] P 81.97 65.46 62.85 57.86 53.42 48.87 67.17 47.65 45.11 230 

SECOND[77]  87.44 79.46 73.97 - - - - - - 50 

PointPillars[78]  82.58 74.31 68.99 51.45 41.92 38.89 77.10 58.65 51.92 - 

PointRCNN[38]  86.96 75.64 70.70 47.98 39.37 36.01 74.96 58.82 52.53 100 

Pointformer[79]  87.13 77.06 69.25 50.67 42.43 39.60 75.01 59.80 53.99 - 

MGAF-3DSS[80]  88.16 79.68 72.39 - - - - - - 100 

M3DETR[81]  90.28 81.73 76.96 55.70 49.94 47.66 83.83 66.74 59.03 100 

GLENet[82]  90.79 82.65 79.71 64.55 58.12 54.53 88.77 72.44 66.32 - 

Aug-VirConv[83]  90.53 83.84 79.10 - - - - - - 92 

MV3D[84] P+I 74.97 63.63 54.00 - - - - - - 360 

ConFuse[85]  83.68 68.78 61.67 - - - - - - - 

F-Pointnet[45]  82.19 69.79 60.59 50.53 42.15 38.08 72.27 56.12 49.01 170 

PointPainting[47]  87.15 76.66 74.75 60.32 50.97 47.87 77.63 63.78 55.89 400 

EPNet++[86]  90.37 81.96 76.71 62.79 54.38 51.29 76.15 59.71 53.67 100 

ACF-Net[87]  90.80 82.00 77.37 - - - - - - 170 

PA3DNet[88]  90.49 82.77 75.19 48.48 41.36 38.92 82.91 68.48 61.93 - 

CF-Net[89]  90.22 81.83 76.48 54.64 43.82 41.69 83.74 65.70 59.57 - 

VoPiFNet[90]  88.51 80.79 76.74 54.65 48.36 44.98 77.64 64.10 58.00 - 

Ours P+I 91.41 82.35 75.19 66.56 59.92 54.63 85.74 69.76 65.24 130 
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表 2-3 在 KITTI 验证集上与最先进的 3D 物体检测方法进行 BEV AP 的定量比较。I 表示基

于图像的方法。V 表示基于视频的方法。P 表示基于点云的方法。P+I 表示基于多模态融合的

方法。粗体数字表示最佳结果 

方法 模态 汽车(IoU=0.7) 行人(IoU=0.5) 骑自行车人(IoU=0.5) 时间(ms) 

  简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难  

CaDDN[6] I 23.57 16.31 13.84 - - - - - - 630 

GUP Net[73]  31.07 22.94 19.75 - - - - - - - 

DD3d[74]  23.22 16.34 14.20       - 

ImVoxelNet[75]  31.67 23.64 19.73 - - - - - - 200 

MonoDETR[58]  33.60 22.11 18.60 - - - - - - 40 

TempM3D[76] V 33.86 23.71 20.31 - - - - - - - 

VoxelNet[33] P 89.60 84.81 78.57 65.95 61.05 56.98 74.41 52.18 50.49 230 

SECOND[77]  88.07 79.37 77.95 - - - - - - 50 

PointPillars[78]  88.35 86.10 79.83 58.66 50.23 47.19 79.14 62.25 56.00 - 

PointRCNN[38]  89.49 86.81 78.24 69.83 62.30 57.32 78.06 65.32 58.21 100 

Pointformer[79]  90.05 79.65 78.89 - - - - - - - 

M3DETR[81]  92.29 85.41 82.85 - - - - - - 100 

Aug-VirConv[83] P+I 95.52 91.00 88.08 - - - - - - 92 

MV3D[84]  86.55 78.10 76.67 - - - - - - 360 

ConFuse[85]  88.81 85.83 77.33 - - - - - - - 

F-Pointnet[45]  88.70 84.00 75.33 58.09 50.22 47.20 75.38 61.96 54.68 170 

PointPainting[47]  92.45 88.11 83.36 58.70 49.93 46.29 83.91 71.54 62.97 400 

ACF-Net[87]  92.91 91.78 87.06 - - - - - - 110 

LoGoNet[91]  95.48 91.52 87.09 58.24 52.06 49.87 85.85 74.92 67.62 100 

VoPiFNet[90]  90.24 80.79 76.74 54.65 48.36 44.98 77.64 64.10 58.00 - 

Ours P+I 93.14 89.14 78.76 68.62 60.33 57.32 85.52 75.77 66.06 130 

表 2-4 在 nuScenes 测试集上与最先进的 3D 物体检测方法进行定量比较。P 表示基于点云的

方法，P+I 表示基于 LiDAR-camera 融合的方法。C.V.、T.L.、B.R.、M.T.、Ped.和 T.C.分别表

示工程车辆、拖车、护栏、摩托车、行人和交通锥体。每列中的最佳结果以粗体标记 

方法 模态 mAP NDS Car Truck C.V. Bus T.L. B.R. M.T. Bike Ped. T.C. 

PointPillars[78] P 40.0 55.1 76.0 31.0 11.4 32.1 36.6 56.3 34.2 14.1 64.0 45.6 

CenterPoint[92]  58.0 65.5 84.6 51.0 17.5 60.2 53.2 70.9 53.7 28.7 83.4 76.7 

Focals Conv[93]  63.4 70.1 86.7 56.3 23.8 67.7 59.4 74.1 64.6 36.3 87.5 81.4 

VoxelNeXt[94]  64.5 70.0 84.6 53.0 28.7 64.7 55.8 74.6 73.2 45.7 85.8 79.0 

TransFusion-L[52]  65.5 70.2 86.1 56.7 28.3 66.4 58.8 78.2 68.2 44.2 86.1 82.0 

MVP[48] P+I 66.4 70.5 86.9 58.5 26.2 67.4 57.4 74.8 70.1 49.3 89.1 85.0 
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续表 2-4 

方法 模态 mAP NDS Car Truck C.V. Bus T.L. B.R. M.T. Bike Ped. T.C. 

GraphAlign[95] P+I 66.5 70.6 87.6 57.7 26.1 66.2 57.8 74.1 72.5 49.0 87.2 86.3 

MoCa[71]  66.6 70.9 86.7 58.6 32.6 67.2 60.3 72.3 67.8 52.0 87.1 81.3 

Pointaugment-

ing[61] 
 66.7 71.2 87.6 57.4 28.1 65.2 60.7 72.6 74.4 50.9 87.9 83.6 

TransFusion-

LC[52] 
 66.9 71.7 85.1 57.1 30.1 66.3 60.8 75.1 73.6 49.9 88.4 86.7 

FusionPainting[46]  67.1 72.6 87.1 57.8 29.0 66.5 60.8 70.8 74.7 52.6 88.3 84.0 

Ours P+I 67.6 72.9 86.4 57.7 32.4 64.4 60.9 75.2 72.1 50.8 89.9 84.7 

(2)定性分析 

实验在 KITTI 验证集上对 Seg-denseNet 和基线 VoxelNet 进行了推理测试，如

图 2-9 所示，左侧为 Seg-denseNet 检测结果，右侧为 VoxelNet 检测结果。红色框

表示汽车和骑自行车者，紫色框表示行人。对两者的可视化结果进行了对比分析： 

图 9(a)的高速公路场景中，Seg-denseNet 能够准确地检测到道路上的车辆，展

示了其高效的车辆检测能力。图 9(b)的城市道路场景中，VoxelNet 未能检测到骑自

行车的人，见图中远处的绿圈，而 Seg-denseNet 则成功识别了这一目标，证明了其

在复杂场景下的鲁棒性。图 9(c)中 Seg-denseNet 利用图像语义信息成功区分了不

同的目标，并能准确检测出部分被遮挡的行人，显示了其优异的遮挡处理能力。图

9(d)中通过本文的数据增强方法，Seg-denseNet 在远距离小目标的检测上显示出较

高的准确性，相比之下，VoxelNet 则出现了多处错误检测和漏检，展示了 Seg-

denseNet 在处理远距离小目标上的优势 

图 2-10 展示了 nuScenes 数据集的视觉比较。在图 10(a)的右前视图中，远处

被遮挡的汽车未被成功检测到，并且被大巴车遮挡的汽车也未检测到。然而，在实

施本文讨论的语义点云密集增强后，远处的汽车和遮挡物都被成功识别。这些比较

结果证明了 Seg-denseNet 在各种复杂环境中的有效性，并强调了其在 3D 物体检测

领域的技术优势。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

30 

 

(a)高速场景 

 
(b)城市道路场景 

 

(c)遮挡场景 

 
(d)远小目标场景 

图 2-9 Seg-denseNet 和 VoxelNet 可视化对比图。左边是 Seg-denseNet，右边是 VoxelNet 
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(a)PointPainting 

 

(b)Seg-denseNet 

图 2-10 在 nuScenes 数据集上的可视化对比 

2.4 消融实验 

在本节中，进行了消融实验，目的是验证 Seg-denseNet 算法中各个组件的有

效性。所有实验均在 KITTI 验证集上进行，并以三维目标检测的平均精度(3D AP)

作为评估算法性能的主要指标。这些实验有利于深入理解各个算法组件对整体性

能的具体贡献，从而优化和调整本文所提出的检测模型。 

2.4.1 Seg-denseNet 整体的有效性 

本文的Seg-denseNet模型主要由Seg-dense、Dynamic VFE和Data Augmentation

模块组成，本小节评估了三个模块在模型的融合管道中的贡献。由表 2-5 可知，基

线 VoxelNet 在 KITTI 测试集上中等汽车难度的 3D 平均精度仅有 65.56%，并且运

行时间长达 230ms。在引入 Seg-dense 模块后，稠密点云的质量得到极大提升，3D 

AP 也提升了 10.58%，但是虚拟点云的大量补充导致运行时间变长了 180ms。在引
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入动态体素几何特征编码后，不仅运行时间得到 50ms 的缩减，而且因为减少了体

素编码时有效点云的损失，3D AP 提升了 4.77%。在引入本章的数据增强方法后，

检测效率得到不小的提升，3D AP 提升了 6.31%，且运行时间仅有微小提升。最后，

将三个模块集合进本文的融合管道中，3D AP 比基线提升了 16.79%，运行时间缩

短了 100ms，检测精度和运行效率都得到大幅提升。 

表 2-5 每个模块的贡献 

VoxelNet Seg-dense Dynamic VFE Data Augmentation 3D AP(%) 时间(ms) 

√    65.56 230 

√ √   76.14 410 

√  √  70.33 180 

√   √ 71.87 200 

√ √ √ √ 82.35 130 

2.4.2 Seg-dense 模块的有效性 

Seg-denseNet 通过图像实例分割结果在输入层进行点云语义增强，并根据分割

结果对前景点云实施稠密化增强，然后增强过程中引入最远点采样方法，有效地恢

复物体形状信息。本章采用 VoxelNet 作为激光雷达基线，用于评估纯语义增强的

PointPainting 和 Seg-denseNet 在中等难度汽车类别的三维检测性能。 

如表 2-6 所示，在进行纯语义增强后，PointPainting 的 3D 平均精度(AP)提升

了 1.10%，这充分验证了图像语义信息对仅含几何信息的点云的显著补充作用。此

外，通过执行 Densing 操作(即前景稠密化)，3D AP 相比于 PointPainting 提高了

2.48%，表明使用图像掩码对前景点云进行稠密化能显著增强检测性能。 

表 2-6 各组件对 Seg-dense 的影响 

VoxelNet PointPainting densing FPR FPS 3D AP(%) 

√ - - - - 65.56 

√ √ - - - 76.66 

√ √ √ - - 79.14 

√ √ √ √ - 80.72 

√ √ √ - √ 81.18 

√ √ √ √ √ 82.35 

通过引入远点去除算法(FPR)，有效滤除了由投影标定误差导致的异常点，使

检测精度提升了 1.58%。同时，采用最远点采样策略(FPS)替代随机采样，进一步
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带来 2.04%的性能增益。实验表明，FPS 通过优化空间分布，能够更准确地重构目

标几何特征，从而显著提升检测效果。 

将上述两个操作进行集成后，3D AP 达到了 82.35%，相对于单独的基础稠密

化操作，3D AP 提升了 3.21%。这表明两种操作之间存在相互促进的作用，共同推

动了系统性能的提升。 

2.4.3 Dynamic VFE 模块的有效性 

点云体素化是一个将无序的点云数据划分到规则网格中的过程，这有助于使

用三维稀疏卷积高效提取体素特征。Seg-denseNet 本实验采用动态体素编码机制，

有效解决了点云随机缺失问题，同时提升了计算性能。为进一步优化特征表达，融

合了体素级几何特征以增强空间信息。此外，通过引入点云预学习策略，显著降低

了体素化过程中的信息损失，确保了特征的完整性。 

本小节的消融研究以硬体素编码为基准，依次集成动态编码机制、几何特征优

化模块和点云预学习策略，系统评估了各组件对性能的贡献度。由表 2-7 可知，采

用硬体素编 3D 平均精度(AP)为 76.15%。引入动态体素编码后，3D AP提升了 3.5%，

这一性能跃升充分验证了动态体素编码的优越性。引入几何特征增强模块后，3D

检测精度额外提升 0.69%，证实了几何信息补充对点云特征平衡的重要性。进一步

地，采用全连接网络进行点云维度扩展预学习，有效提升了特征表达能力，3D AP

再次提升了 2.01%，从而证明了点云预学习的有效性。 

表 2-7 点云不同编码方式的影响 

体素编码方式 3D AP(%) 

Hard Voxel 76.15 

Dynamic Voxel 79.65 

Dynamic Voxel GeoAug 80.34 

Dynamic VFE 82.35 

2.4.4 数据增强模块的有效性 

为了解决训练期间正例和负例之间极端的数据不平衡问题，引入了一种对地

面真实情况及其相关点云数据进行采样的技术，以动态构建更优化的训练数据集。

如图 2-11 所示，该图比较了在 KITTI 验证集上针对汽车类别使用和不使用地面实

况采样进行训练的性能曲线，绿色曲线为未使用采样，橙色曲线为使用采样。从图
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中可以明显看出，本文的采样方法显著提高了模型的收敛速度，并显著增强了最终

检测的结果。这一改进不仅提升了模型的学习效率，也优化了其在实际场景中的应

用性能。 

 

图 2-11 KITTI 数据集上评估 3D AP 的抽样和非抽样方法对比曲线(Car，中等难度) 

2.5 本章小结 

本章提出了一种新颖的基于多模态融合的 3D 目标检测算法，通过早期融合策

略实现了图像和雷达数据的深度整合。Seg-denseNet 通过前融合策略，先利用图像

实例分割结果结合传感器标定参数对点云进行语义增强与前景稠密化，显著提升

了远距离小目标和遮挡目标的检测性能。再为克服传统体素编码的局限性，创新性

地提出动态几何体素编码机制，实现了几何与语义信息的均衡表达。最后针对训练

数据中地面实例不足的问题，开发了基于点云特性的新型数据增强方法。通过在

KITTI 和 nuScenes 数据集上的广泛实验，结果证明了所提方法均优于现有的多模

态及单模态方法。总的来说，Seg-denseNet 通过前融合生成虚拟点云方式丰富原始

点云，解决了点云和图像数据结构差异问题，为实现更准确的三维目标检测提供了

新思路。 
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第3章 局部和全局的激光雷达-相机双向特征融合的三维目标

检测 

 

 

第二章主要探讨了如何解决点云和图像数据结构差异问题，通过图像实例分

割生成虚拟点云，并将分割分数作为附加语义丰富原始点云，也通过数据增强技术

解决了网络的收敛速度，一定程度上提升了网络检测性能。但前融合的方式在最后

阶段仍然使用点云检测头进行检测输出，对于距离远、体积小的目标检测准确度造

成影响。同时，前融合会导致前景和背景特征混淆。因此，本章采用局部和全局的

激光雷达-相机双向特征融合策略。通过在全局层面进行激光雷达-相机融合得到融

合特征，并利用 3D 热值响应进行局部前景激光雷达-相机融合得到细粒度局部融

合特征，最终通过自适应特征聚合模块实现各部分数据的自适应加权聚合，得到丰

富信息的多模态特征，极大提升了检测精度。 

3.1 研究思路 

作为智能感知的核心技术，3D 目标检测通过分析三维空间数据实现物体的精

确分类与定位，在自动驾驶、机器人导航及虚拟现实等前沿领域发挥着关键作用，

是一项极具挑战性的任务。早期 3D 目标检测通常依赖于激光雷、RGB 相机作为

输入数据来获取物体的三维信息。虽然基于这两种传感器的方法已经取得了显著

的成果，但它们都有各自无法解决的问题。激光雷达可以提供精确的三维信息，人

们提出了大量基于激光雷达的方法，并且在检测精度上取得了极具竞争力的结果。

但是激光雷达提供的点云的稀疏性和缺乏语义信息，对于远小物体的检测具有缺

陷，而相机能捕捉到丰富的颜色和纹理信息，却缺乏空间和深度信息，导致基于相

机的方法检测精度表现很差。 

近年来，为了得到精度高鲁棒性强的 3D 目标检测算法，科研工作者将研究重

点放在如何高效融合相机和激光雷达数据。前期的工作主要还是围绕激光雷达数

据为主，利用相机数据丰富的颜色和纹理信息来补充点云。如图 3-1(a)所示，目前
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的先进方法[50,96]选择将全局的图像语义信息和激光雷达特征融合起来，同时这些

方法遵循常见的单向融合机制，如图 3-1(c)所示。虽然这些方法已经取得了不错的

检测精度，但全局融合会产生次优的边际效应，并且像行人和骑自行车的人这类前

景物体在整个场景中的占比较小，全局融合会缺乏细粒度的局部信息；而简单的单

向融合则直接将相机数据特征用来增强激光雷达数据，这样并没有提高相机数据

的特征，且容易忽略两种模态双向特征交互的好处。 

 

(a)全局融合 

 

(b)局部融合 

 

(c)激光雷达-相机单向融合机制 

 

(d)激光雷达-相机双向融合机制 

图 3-1 全局和局部融合。激光雷达-相机单向和双向融合 

针对上述问题，本章提出了一种新型的局部到全局的激光雷达和相机双向融

合网络，称为 LG-BiFusion，局部到全局的激光雷达和相机双向融合的 3D 目标检

测，它在全局和局部层面将激光雷达和相机数据融合，如图 3-1(b)所示，由前景物

体提供细粒度信息，极大提高对目标的鲁棒性；同时选择相机和激光雷达双向互补

策略，增强激光雷达特征的语义和相机特征的空间感知，如图 3-1(d)所示，可以充
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分发挥两种模态的优势。LG-BiFusion 主要由 4 个组件构成，即相机增强激光雷达

模块、激光雷达增强相机模块、热度引导局部融合模块、自适应特征聚合模块。 

具体来说，相机和激光雷达的双向全局融合是在前期方法[47,61,97-99]的基础上构

建的，这些方法融合了整个场景中的激光雷达特征和相机特征，本文选择自适应加

权的方式从两种模态中动态选择特征，构建统一的 3D 表示。相机增强激光雷达模

块是将体素化的点云投影到图像平面上，并通过可变形注意力机制提取周围的相

机特征来增强点云的语义信息[100]。激光雷达增强相机模块则通过激光雷达的真实

深度信息融合到相机数据信息中，以增强相机数据的 3D 感知意识。通过相机和激

光雷达双向互补全局融合策略，点云和图像两种模态的缺陷都得到了对应的增强，

减小了负面影响，获得了更加具有鲁棒性的输入数据。然后，通过视图转换[24]的方

式将增强后的相机特征提升到统一的体素空间中进行进一步的数据融合。 

在得到相机激光雷达双向全局融合的输入数据后，为了为场景中占比较低的

前景物体提供更细粒度的区域信息，本章提出了热图引导局部融合模块，通过简化

的 3D 高斯函数生成 3D 热图，以区分点云是否在前景物体中，再将得到的前景激

光雷达点云的位置信息编码到均匀划分的体素空间中，随后将体素中心投影至图

像平面以提取图像特征。接着，利用交叉关注的注意力机制[101]实现激光雷达局部

特征与采样图像特征的高效融合，构建多模态特征表示。最后，为了实现相机激光

雷达双向融合的全局特征和基于位置信息的局部融合特征之间更好的信息交互，

本文提出了自适应特征聚合模块，通过注意力机制来执行统一融合，得到更加鲁棒

的多模态特征，进行下一阶段检测任务。 

本章的工作贡献总结如下： 

(1)提出了一个局部到全局的相机和激光雷达双向融合的 3D 目标检测网络，

在全局层面进行相机和激光雷达双向互补融合，再通过局部融合提供细粒度信息，

最后以自适应特征聚合来实现检测任务。 

(2)LG-BiFusion 主要由 4 个组件构成，即相机增强激光雷达模块、激光雷达增

强相机模块、热图前景局部融合模块、自适应特征聚合模块。相机增强激光雷达模

块和激光雷达增强相机模块分别增强体素语义和相机数据的 3D 感知，克服了各自

模态的缺点；前景局部融合模块则提供细粒度的区域级信息来补充全局融合特征；
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最后，自适应特征聚合模块实现各部分数据的自适应加权聚合，得到丰富信息的多

模态特征。 

(3)在 nuScenes 数据集和 KITTI 数据集上进行的大量实验表明，LG-BiFusion

都取得了卓越的性能。在 nuScenes 测试集上，mAP 和 NDS 分别达到了 70.8%和

73.1%。在 KITTI 验证集上，汽车类、骑自行车人和行人的 mAP 分别达到了 83.57%、

57.35%和 72.25%，均优于现有的大部分多模态 3D 检测模型。 

3.2 网络框架及创新点 

3.2.1 LG-BiFusion 整体框架 

本文提出了一种局部和全局的激光雷达-相机双向融合的 3D 目标检测方法，

如图 3-2 所示。首先分别提取激光雷达 LF 和相机特征 CF ，将得到的激光雷达体素

特征与相机特征进行全局融合，分别执行相机增强激光雷达模块(CeL)和激光雷达

增强相机模块(LeC)，得到激光雷达体素增强特征 enLF 和相机增强特征 enCF ，同时通

过 3D 热图引导得到局部激光雷达特征 gridF 和局部图像特征 jF 进行前景局部融合

(HF-LF)得到局部特征 localFF ，最后通过自适应特征聚合模块(AFA)融合三部分特征，

进行下一步检测工作。 

 

图 3-2 LG-BiFusion 网络架构 
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3.2.2 相机增强激光雷达模块 

激光雷达体素具有强大的空间定位能力，可以提供精确的三维信息，但是缺乏

重要的语义信息，因此本章利用相机特征为激光雷达体素赋予丰富的语义信息。图

3-3 是相机增强激光雷达模块示意图。 

 
图 3-3 相机增强激光雷达模块(CeL) 

第一步将每个非空体素的中心点投影到相机的图像平面上，根据公式(3-1)将

3D 体素坐标记为 ( )x , ,y zP P P 转换为图像平面中的 2D 坐标 ( ),u v 。 

 

1
1

C

L

x
u

y
v K T

z

 
   
   =     
 

  
 

 (3-1) 

其中，K表示相机的内参矩阵， C

LT 表示激光雷达坐标系到相机坐标系的变换

矩阵。但是在体素点投影到图像平面会造成不正确的对齐，针对这一问题，研究发

现在融合过程中距离对相机特征的影响是不同的，因此设计了一个距离优先加权

方案。具体来说，首先检索投影点周围 N 个最近的相机特征 2 DN C

nearestF  ，接着

计算每个相机特征到投影点的距离记为 1 N

nearestL  ，将这些距离的倒数作为

nearestF 的权重。然后，通过 Softmax 进行归一化，得到距离先验加权相机特征

21 DC

weightedF


 为： 

 weighted nearest nearestSoftmax( )F L F=   (3-2) 
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最后，将加权后的相机特征通过一个线性层和一个激活函数进行学习和融合，

再与激光雷达体素特征相加得到增强后的语义感知激光雷达体素特征 enLF ： 

 enL weightedReLU(Linear( )) LF F F= +  (3-3) 

其中， LF 是原始激光雷达体素特征。 

3.2.3 激光雷达增强相机模块 

相机能拥有丰富的颜色和纹理信息，但缺乏空间和深度信息，空间感知能力对

3D 目标检测任务十分重要。因此，本章利用激光雷达特征为相机特征增强 3D 空

间感知能力。图 3-4 是激光雷达增强相机模块示意图。 

 

图 3-4 激光雷达增强相机模块(LeC) 

首先，通过公式(3-1)将激光雷达点云投影到相机平面上，生成稀疏深度图

sparseD 。接着，根据文献[102]中经典的深度补全算法，通过公式(3-4)最小二乘拟合的

方式得到密集深度特征图 depthH W C

denseD
 

 。 

 
2

, sparse, ,

( , ) valid

arg min ( ) ( )dense D i j i j

i j

D D D R D


= − +  (3-4) 

其中， ( )R D 是对密集深度图进行平滑约束的正则化项，是控制平滑项权重

的参数。然后，补全后的密集深度特征图 depthH W C

denseD
 

 与相机特征 2 D

C

H W CF  

进行特征拼接，再将拼接后的特征通过卷积神经网络进一步学习得到具有空间感

知能力的相机特征 enCF ，卷积公式如公式(3-5)表示： 

 Conv(Concat( , )nen C sC de eF F D=  (3-5) 
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其中， CF 是相机特征。 

3.2.4 热图前景局部融合模块 

为了在多模态融合过程中提供更多的局部前景信息和细粒度几何信息，本章

使用简化的 3D 高斯函数来生成 3D 热图，用点云中每个点的热值响应反映完整的

物体大小，可以明确这些点是否在前景中，以及在前景中的位置。以此为基础实现

激光雷达-相机的局部前景融合，如图 3-5 所示。 

 

图 3-5 热图局部融合模块(HF-LF) 

首先，使用基于体素的 3D 热图生成器来识别前景点。如图 3-6(a)所示，输入

3D 点云数据是分布不均匀、无序的，将其分割为规则的体素网格，每个体素网格

的中心由公式(3-6)表示： 

 
1

iq

v i

Vv

c q
N 

=   (3-6) 

其中， vc 是体素V 的中心点， vN 是该体素内点云数， iq 是点云中的一个点。以

体素中心点为原点，如果点云中的一个点是背景点，则将该点的热值响应设置为

“0”。设对象M 任意点位置为 ( ), ,x y zq q q q ，对象M 的中心坐标为 ( , , )x y z    ，

对象M 的长、宽、高为 ( ), ,M M Mw l h ，则该点处的热值响应如下定义： 

 ( ) ( )11
exp

2

T

pR q q − 
= − −  − 

 
 (3-7) 

   , ,x x y y z zq q q q    − = − − −   (3-8) 
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其中，q是体素中任意点坐标，是体素中心坐标，公式(3-8)是公式(3-7)的一

个元素。协方差矩阵定义如下： 

 

2 2

2 2

2 2

4

4

4

M M

M M

M M

w l

w h

h l

 +
 
 

+ 
 =  

 
+ 

 
 

 (3-9) 

热值响应由小到大表示一个点到中心的距离由远到近。当热值响应为“1”时，

点的坐标是前景物体的中心坐标。如果热值响应为“0”，则该点为背景点。图 3-

6(b)中点的颜色由亮到暗对应着热值从小到大的响应，箭头表示每个点的热值响应

作用于中心点的返回和对尺寸的感知。 

 
(a)无序点云 

 
(b)热值响应 

图 3-6 3D 热值响应优化过程示意图 

接下来，将热值反映得到的前景点体素划分成多个更小的均匀小网格，对于每

个网格，计算其中心点 jz 并根据公式(3-1)投影到图像平面上得到图像平面坐标 jp ，

再通过双线性插值采样从图像特征图中提取局部区域的特征。 

最后，为了将局部图像特征和对应的点云网格特征进行融合，本章通过可变形

注意力机制来实现，具体公式为： 

 
gridAttention( , )localF jF F F=  (3-10) 

其中， localFF 是融合后的前景特征， gridF 是网格点云特征， jF 是采样得到的图

像特征。融合后生成的细粒度特征 localFF 代表了前景区域的局部信息。这些特征包
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含了 3D 空间中的几何信息以及从图像中提取的语义信息。 

3.2.5 自适应特征聚合模块 

经过相机增强激光雷达模块、激光雷达增强相机模块和热图局部前景融合模

块后，分别得到了 enLF 、 enCF 和 localFF 。这些特征是独立产生的，信息交互和聚合较

少，进一步融合它们确保语义和空间两个层次强表示的完整性，本章提出了自适应

特征聚合模块，如图 3-7 所示。 

 

图 3-7 自适应特征聚合模块(AFA) 

之前的工作 BEVFusion 通过视图变换在 BEV 空间中统一了这些特征。虽然直

接在 BEV 空间融合提高了效率，但无法实现细粒度的融合，会导致局部前景特征

的浪费。因此，将增强相机特征提升到体素表示后，保留其状态，得到 '

enCF 。这样

三个模块产生的特征具有了相同空间维度，根据工作[103]通过自适应加权方法，从

三种模态中动态聚合特征，加权聚合公式如下： 

 

'

1 3 3 3 3

'

2 3 3 3 3

'

3 3 3 3 3

(Concat( ( ), ( ), ( )))

(Concat( ( ), ( ), ( )))

(Concat( ( ), ( ), ( )))

L localD D en D enC D

D D enC D

C

F

localenL D

D D D enLo D e

F

l ca F nl

C C F C F C F

C C F C F C F

C C F C F C F







=

=

=

 (3-11) 

 '

1 2 3( ) ( ) ( ) localFtotal enL enCF F F F     =  +  +   (3-12) 

其中， 3DC 表示 3D 卷积， 1 、 2 和 3 分别代表针对 enLF 、 '

enCF 和 localFF 的权

重。 是 Sigmoid 激活函数，用于对权重进行归一化处理， localFF 是最终的融合特

征。 
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3.3 实验结果及分析 

3.3.1 实验设置 

(1)nuScenes 数据集上的网络架构 

本章网络的实现基于 MMDetection3D 框架[71]。X 轴、Y 轴的检测范围为[-54.

0m,54.0m]，Z 轴的检测范围为[-5m,3m]，并将 LiDAR 点云体素化为 0.075m。实验

使用 Swin-T[28]作为图像主干，使用 VoxelNet 作为 LiDAR 主干。对于 LeC 模块和

CeL 模块，根据 TransFusion[52]进行设置，对热图前景局部融合模块，根据[60]进行

设置。为了节省计算成本，将图像重新缩放到原始大小的 1/2。 

(2)KITTI 数据集上的网络架构 

对于 KITTI 数据集，本章使用 VoxelNet 作为基线，使用 Swin-T 作为图像主

干。X 轴和 Y 轴的检测范围为[0m,70.0m]和[-40m,40m]，Z 轴的检测范围为[-3m,1

m]。本文将原始点云划分为大小为(0.05m,0.05m,0.1m)的体素。 

(3)训练和测试细节 

实验使用了 8 块 NVIDIA RTX 2080Ti GPU 进行网络训练。LG-BiFusion 以 16

的 Batch size 训练，在 nuScenes 数据集上训练 20 个 Epoch 的仅 LiDAR 的基线，

对所提出的 LiDAR-相机融合框架进行了 6 个 Epoch 的微调，并且遵循 CBGS[104]

执行分类平衡抽样。在 KITTI 数据集上以 2 的 Batch size 进行 80 个端到端的训练

周期。训练采用 AdamW 优化器[105]和单周期学习率策略[106]，最大学习率 1e−3，权

重衰减 0.01。同时采用常用的数据增强策略，包括随机翻转、缩放因子为[0.95,1.05]

的全局缩放以及绕 Z 轴在[-1/4π,1/4π]之间的全局旋转。对于 KITTI 数据集的后处

理，本章采用 NMS，阈值为 0.55，以去除冗余框。有关本方法的更多详细设置，

请参阅 MMDetection3D。 

3.3.2 实验结果及分析 

(1)定量分析 

在表 3-1 中，本文在 nuScenes 测试集上将 LG-BiFusion 与当前先进的 3D 目标

检测模型进行了定量比较。它证明了 LG-BiFusion 的性能优于大部分先进的 3D 检

测器。对于纯激光雷达基线的 TransFusion-L 算法，LG-BiFusion 将 mAP 和 NDS 分
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别提升了 7.3%和 4.8%。LG-BiFusion 模型建立在 BEVfusion 的基础上，并对其的

mAP 和 NDS 分别提升了 3.6%和 3.2%。此外，与最近的先进 3D 目标检测模型

ObjectFusion、FocalFormer3D 和 CMT 相对，LG-BiFusion 在 mAP 对比中分别提升

了 1.8%、1.2%和 0.8%。同时，LG-BiFusion 模型在护栏、摩托、自行车和交通椎

体类别的检测分数取得最高的分数。这些定量比较充分证明了 LG-BiFusion 模型在

多模态融合 3D 目标检测任务取得的成功。 

表 3-1 在 nuScenes 测试集上与最先进的 3D 物体检测方法进行定量比较。L 表示基于 LiDAR

的方法，L+C 表示基于 LiDAR-camera 融合的方法。C.V.、T.L.、B.R.、M.T.、Ped.和 T.C.分

别表示工程车辆、拖车、护栏、摩托车、行人和交通锥体。每列中的最佳结果以粗体标记 

方法 模态 mAP NDS Car Truck C.V. Bus T.L. B.R. M.T. Bike Ped. T.C. 

PointPillars[78] L 40.0 55.1 76.0 31.0 11.4 32.1 36.6 56.3 34.2 14.1 64.0 45.6 

CenterPoint[92]  58.0 65.5 84.6 51.0 17.5 60.2 53.2 70.9 53.7 28.7 83.4 76.7 

Focals Conv[93]  63.4 70.1 86.7 56.3 23.8 67.7 59.4 74.1 64.6 36.3 87.5 81.4 

VoxelNeXt[94]  64.5 70.0 84.6 53.0 28.7 64.7 55.8 74.6 73.2 45.7 85.8 79.0 

TransFusion-L[52]  65.5 70.2 86.1 56.7 28.3 66.4 58.8 78.2 68.2 44.2 86.1 82.0 

FoalFormer3D[107]  68.7 72.6 87.1 57.1 34.4 69.5 64.9 77.9 76.2 49.6 88.1 82.3 

MVP[48] L+C 66.4 70.5 86.9 58.5 26.2 67.4 57.4 74.8 70.1 49.3 89.1 85.0 

GraphAlign[95]  66.5 70.6 87.6 57.7 26.1 66.2 57.8 74.1 72.5 49.0 87.2 86.3 

Pointaugmenting[61]  66.7 71.2 87.6 57.4 28.1 65.2 60.7 72.6 74.4 50.9 87.9 83.6 

UVTR[108]  67.1 71.1 87.5 56.1 33.8 67.5 59.5 73.0 73.4 54.8 86.3 79.6 

AutoAlignV2[51]  68.4 72.4 87.0 59.0 33.1 69.2 59.3 78.0 72.8 52.1 87.6 85.1 

TransFusion-LC[52]  68.9 71.7 87.1 60.1 33.1 68.3 60.8 78.1 73.6 52.9 88.4 86.7 

BEVFusion[99]  69.2 71.8 88.1 60.9 34.4 69.3 62.1 78.2 72.2 52.2 89.2 85.5 

DeepInteraction[109]  70.8 73.4 87.8 60.2 37.6 70.7 63.8 80.4 75.4 54.6 91.7 87.2 

UniTR[110]  70.9 74.5 87.9 60.2 39.2 72.2 65.1 76.8 75.8 52.2 89.4 89.7 

ObjectFusion[111]  71.0 73.3 89.4 59.1 40.5 71.8 63.1 80.0 78.1 53.4 90.6 87.7 

FoaFormer3D[107]  71.6 73.9 88.6 61.5 35.9 71.7 66.4 79.4 80.3 57.1 89.7 85.3 

CMT[112]  72.0 74.1 88.0 63.3 37.3 75.4 65.4 78.2 79.1 60.6 87.9 84.7 

Ours L+C 72.8 75.0 88.4 62.9 38.4 74.4 67.4 78.2 82.1 60.8 89.9 89.7 

在表 3-2 中 LG-BiFusion 在 KITTI 测试集上与当前先进的 3D 目标检测模型进

行了定量比较。结果显示，本文提出的算法显著优于基于激光雷达的基线模型

VoxelNet。具体来说，在中等难度汽车检测中，本文的模型的 3D 平均精度(AP)比
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经典的 PointPainting 提高了 7.16%。同时，在行人检测上取得巨大成功，明显优于

其他的 3D 目标检测模型，中等难度的 3D AP 比最近的 EPNet++提高了 5.54%。此

外，在骑自行车者检测中达到了 73.76%的 3D AP，比高性能的多模态模型 PA3DNet

提高了 5.28%。这些定量比较充分证明了所提出的融合机制的有效性。 

表 3-2 在 KITTI 测试集上与最先进的 3D 物体检测方法进行 3D AP 的定量比较。L 表示基于

点云的方法，L+C 表示基于多模态融合的方法。Mod.表示中等难度。粗体数字表示最佳结果 

方法 模态 汽车(IoU=0.7) 行人(IoU=0.5) 骑自行车人(IoU=0.5) 

  简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难 

VoxelNet[33] L 81.97 65.46 62.85 57.86 53.42 48.87 67.17 47.65 45.11 

SECOND[77]  87.44 79.46 73.97 - - - - - - 

PointPillars[78]  82.58 74.31 68.99 51.45 41.92 38.89 77.10 58.65 51.92 

PointRCNN[38]  86.96 75.64 70.70 47.98 39.37 36.01 74.96 58.82 52.53 

Pointformer[79]  87.13 77.06 69.25 50.67 42.43 39.60 75.01 59.80 53.99 

MGAF-

3DSSD[80] 
 88.16 79.68 72.39 - - - - - - 

M3DETR[81]  90.28 81.73 76.96 55.70 49.94 47.66 83.83 66.74 59.03 

GLENet[82]  90.79 82.65 79.71 62.55 55.12 50.53 88.77 72.44 66.32 

Aug-VirConv[83]  90.53 83.84 79.10 - - - - - - 

MV3D[84] L+C 74.97 63.63 54.00 - - - - - - 

ConFuse[85]  83.68 68.78 61.67 - - - - - - 

F-Pointnet[45]  82.19 69.79 60.59 50.53 42.15 38.08 72.27 56.12 49.01 

PointPainting[47]  87.15 76.66 74.75 60.32 50.97 47.87 77.63 63.78 55.89 

EPNet++[86]  90.37 81.96 76.71 52.79 44.38 41.29 76.15 59.71 53.67 

ACF-Net[87]  90.80 82.00 77.37 - - - - - - 

PA3DNet[88]  90.49 82.77 75.19 48.48 41.36 38.92 82.91 68.48 61.93 

CF-Net[89]  90.22 81.83 76.48 54.64 43.82 41.69 83.74 65.70 59.57 

VoPiFNet[90]  88.51 80.79 76.74 54.65 48.36 44.98 77.64 64.10 58.00 

Ours L+C 91.71 84.82 75.19 63.51 55.92 52.63 82.74 73.76 64.24 

在表 3-3 中，本文在 KITTI 验证集上对不同的 3D 目标检测模型的鸟瞰图精度

(BEV AP)进行了定量比较。本文的模型在较小目标的检测上取得了杰出的结果。

LG-BiFusion 在中等难度行人检测中，比基于点-图像双向融合的 EPNet++提高了

7.86%，在中等难度骑自行车人比也提高了 12.83%，证明 LG-BiFusion 的局部前景
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融合提供细粒度信息的重要性。同时，LG-BiFusion 对比最近的方法 LoGoNet 和

CasA，在中等难度下，行人和骑自行车人分别提高了 4.27%、0.85%和 4.96%、0.03%。

这些定量比较结果证明了 LG-BiFusion 融合管道的有效性。 

表 3-3 在 KITTI 验证集上与最先进的 3D 物体检测方法进行行人和骑自行车人 BEV AP 的定

量比较。L 表示基于点云的方法，L+C 表示基于多模态融合的方法。Mod.表示中等难度。粗

体数字表示最佳结果 

方法 模态 汽车(IoU=0.7) 行人(IoU=0.5) 

  简单 中等 困难 简单 中等 困难 

VoxelNet[33] L 65.95 61.05 56.98 74.41 52.18 50.49 

H23D RCNN[113]  52.75 45.26 41.56 78.67 62.74 55.78 

PointPillars[78]  58.66 50.23 47.19 79.14 62.25 56.00 

PointRCNN[38]  69.83 62.30 57.32 78.06 65.32 58.21 

CenterPoint[92]  51.41 45.22 43.05 79.83 64.99 58.43 

M3DETR[81]  50.63 44.78 42.57 85.03 70.89 63.14 

CasA[114]  57.95 51.37 49.08 88.99 75.74 68.47 

CAT-Det[115] L+C 57.13 48.78 45.56 85.35 72.51 65.55 

F-Pointnet[45]  58.09 50.22 47.20 75.38 61.96 54.68 

PointPainting[47]  58.70 49.93 46.29 83.91 71.54 62.97 

EPNet++[86]  56.24 48.47 45.73 78.57 62.94 56.62 

ACF-Net[87]  58.07 49.74 47.27 85.76 71.68 65.33 

LoGoNet[91]  58.24 52.06 49.87 85.85 74.92 67.62 

VoPiFNet[90]  54.65 48.36 44.98 77.64 64.10 58.00 

Ours L+C 65.62 56.33 50.32 86.04 75.77 67.06 

(2)定性分析 

本章在 nuScenes 验证集和 KITTI 验证集上进行了推理测试。在 nuScenes 数据

集上，LG-BiFusion模型和BEVFusion进行了可视化对比。如图 3-8所示，BEVFusion

虽然成功识别到了远处遮挡的汽车，但远距离的汽车却没能检测出来，出现了漏检

情况，而 LG-BiFusion 模型则成功检出该汽车。因为 3D 热值响应前景融合模块提

供了细粒度的区域级信息，让模型对远距离的物体检测能力得到显著提升。 

图 3-9 是 EPNet++和 LG-BiFusion 模型在 KITTI 数据集上的可视化对比，左边

是 LG-BiFusion，右边是 EPNet++。图 3-9(a)中 LG-BiFusion 利用热值响应前景局
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部融合模块，得到细粒度的区域级信息，成功区分了不同的目标，并能准确检测出

部分被遮挡的行人，显示了其优异的遮挡处理能力。图 3-9(b)中通过激光雷达-相

机双向互补融合方式，LG-BiFusion 模型在远距离小目标的检测上显示出较高的准

确性，相比之下，EPNet++则出现了多处错误检测和漏检，展示了 LG-BiFusion 在

处理远距离小目标上的优势。 

 

(a) BEVFusion 

 

(b) LG-BiFusion 

图 3-8 BEVFusion 和本章的模型在 nuScenes 数据集上的可视化对比 

 

(a) 遮挡场景 
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(b) 远小物体场景 

图 3-9 EPNet++和本章的模型在 KITTI 数据集上的可视化对比。左边是 LG-BiFusion，右边

是 EPNet++。汽车和骑自行车人用红色 3D 框表示，行人用紫色 3D 框表示 

3.4 消融实验 

在本节中，将在 nuScenes 验证集上进行消融实验，以验证每个组件和不同的

融合变体对模型最终性能的影响。 

3.4.1 LG-BiFusion 整体的有效性 

如表 3-4 中所示，实验重现了 TransFusion-L 作为消融实验的雷达基线，基线

的 mAP 和 NDS 分别为 64.6%和 69.3%。首先，加入 CeL 模块后，mAP 和 NDS 分

别提升了 1.8%和 0.9%，证明了激光雷达和相机融合后显著提升了激光雷达特征的

检测能力。继续引入 LeC 模块后，mAP 和 NDS 提升了 3.5%和 1.8%，充分证明了

本章的激光雷达-相机双向融合管道的有效性。在双向融合后，继续引入自适应特

征聚合模块，提升了 5.6%的 mAP 和 3.3%的 NDS，因为特征聚合填补了许多非空

体素，弥补了激光雷达体素的稀疏性。最后，加入 HF-LF 模块组成完整的融合管

道，mAP 和 NDS 分别达到了 70.8%和 73.1%。此外，实验还验证了基线结合 CeL

和 HF-LF 模块后的性能提升，比基线提高了 3.2%的 mAP 和 1.4%的 NDS，表明

HF-LF 对语义感知体素的补充是有效的。再结合自适应特征聚合模块，mAP 和 NDS

得到了 69.3%和 72.0%。同时，本章再结合了 CeL、LeC 和 HF-LF，直接进行特征

相加，mAP 和 NDS 却下降了 0.5%和 0.4%，说明没有自适应特征聚合模块会导致

数据的冗余，反而会影响检测性能。 
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表 3-4 LG-BiFusion 中每个组件对 nuScenes 验证集的影响。基线网络采用 TransFusion-L。

mAP 和 NDS 单位为% 

基线网络 CeL LeC HF-LF AFA mAP NDS 

√     64.6 69.3 

√ √    66.4 70.2 

√ √ √   68.1 71.1 

√ √ √  √ 70.2 72.6 

√ √  √  67.8 70.7 

√ √  √ √ 69.3 72.0 

√ √ √ √  68.8 71.6 

√ √ √ √ √ 70.8 73.1 

3.4.2 体素投影点周围图像特征数量 N 的影响 

在 CeL 模块中，体素点投影到图像平面会造成不正确的对齐，因此体素投影

点周围的图像特征数量是不确定的。在本小节，本章对体素投影点周围图像特征数

量 N 的选择进行消融研究。如表 3-5 所示，当 N 从 1 增加的 9，mAP 和 NDS 提升

了 1.4%和 1.1%，达到了 70.8%和 73.1%。但是当 N 为 10 时，mAP 和 NDS 都有所

下降，再将 N 提升至 11 时，mAP 减少了 0.6%，当持续提升 N 至 13，mAP 和 NDS

大幅下降。这些结果说明 N=9 是模型中较合适的数量，因此 CeL 模块中投影点和

图像特征距离加权方案最大值到图像特征为 9。 

表 3-5 体素投影点周围的图像特征的数量 N 对模型性能的影响，mAP 和 NDS 单位为% 

‘N’的数量 mAP NDS 

1 69.4 72.0 

3 69.8 72.3 

6 70.4 72.8 

9 70.8 73.1 

10 70.4 72.6 

11 70.2 72.0 

12 68.7 70.3 

3.4.3 图像骨干对 LeC 模块的影响 

本小节对不同的图像骨干对 LeC 模块的影响进行了消融研究。如表 3-6 所示，

实验选择了最经典的 ResNet 和它的优秀变体 ResNeXt 作为对比，其结果表明，

ResNet 101 和 ResNet 50 对比，mAP 和 NDS 提高了 0.3%和 0.2%，而变体 ResNeXt

比 ResNet 提升了 1.0%的 mAP 和 0.7%的 NDS。但 Swit-T 实现了最好的性能，比
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ResNeXt 提升了 0.4%mAP 和 0.3%NDS。 

表 3-6 图像骨干对 LeC 模块的影响，mAP 和 NDS 单位为% 

图像骨干网络 mAP NDS 

ResNet 50 69.4 72.1 

ResNet101 69.7 72.3 

ResNeXt 70.4 72.8 

Swin T 70.8 73.1 

3.4.4 3D 热图对 HF-LF 模块的影响 

如表 3-7 所示，展示了 3D 热图对 HF-LF 模块的消融研究。在不使用 3D 热图

引导体素点的情况下，mAP 和 NDS 达到了 70.3%和 72.7%。再加入 3D 热图后，

mAP 和 NDS 提高了 0.5%和 0.4%，证明了经过 3D 热图引导，激光雷达点云中的

前景点被充分突出，为后续与相机特征进行局部细粒度融合提供了条件，充分证明

了 3D 热图响应前景点的有效性。 

表 3-7 3D 热图对 HF-LF 模块的影响，mAP 和 NDS 单位为% 

HF-LF 模块的 3D 热图 mAP NDS 

w/o Heatmap 70.3 72.7 

w Heatmap 70.8 73.1 

3.4.5 自适应特征聚合模块的有效性 

为了验证自适应特征聚合模块的有效性，对其进行了消融研究。选择将特征

enLF 、 '

enCF 和
localFF 进行简单串联，mAP 和 NDS 只达到了 68.8%和 71.6%，激光雷

达-相机双向互补融合已经得到了具有丰富语义信息的体素特征和空间感知能力的

相机特征，HF-LF 模块又提供了细粒度信息的前景特征，简单串联会造成特征冗

余。选择自适应特征聚合后，动态地从两种模态中选择特征以在统一体素空间中进

行融合，mAP 和 NDS 分别提高了 2.0%和 1.5%。实验证明了自适应特征聚合模块

的有效性。 

表 3-8 自适应特征聚合模块的有效性，mAP 和 NDS 单位为% 

特征聚合 mAP NDS 

Simple Concatenation 68.8 71.6 

Adaptive Aggregation 70.8 73.1 
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3.5 本章小结 

本章提出了一种新颖的多模态 3D 融合模型 LG-BiFusion，采用激光雷达-相机

双向全局融合策略来增强激光雷达体素的语义信息和相机特征的空间感知能力，

充分体现激光雷达-相机双向特征交互的好处。此外，还引入 3D 热值响应前景点，

与细化的相机特征进行局部融合，得到具有高细粒度信息的激光雷达数据，显著增

强了主干网络的感知能力。最后，再将三种增强特征进行聚合，本章选择自适应加

权聚合，动态选择特征进行交互。本章在 nuScenes 数据集和 KITTI 数据集上进行

了大量实验，并取得了优秀的结果，尤其是对距离远、体积小目标的检测性能，证

明了本章 3D 检测模型融合管道的有效性。  
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第4章 激光雷达-相机后融合用于长尾三维目标检测 

 

 

之前章节的内容针对点云和图像数据结构差异问题和远、小物体检测精度问

题分别给出了解决方法，并且通过大量实验证明了这些方法的有效性。现有的自动

驾驶汽车基准测试具有先进的 3D 检测器训练技术，尤其在大规模多模态数据集

上。但为了在开放世界中安全运行，自动驾驶汽车必须能可靠地检测常见和罕见的

类别，这就是环境感知中的长尾问题。简单来说，长尾分布呈现出极端的不平衡：

大部分样本来自常见类别(“头部”)，而少数样本来自不常见的类别(“尾部”)。

因此，长尾 3D 检测(LT3D)是目前亟需解决的问题。本章研究发现多模态后期融合

不仅利用了单模态检测器的计算效率，还对少样本类别的检测更有效果。本章通过

边界框匹配模块在几何空间进行预测结果匹配，以滤除假阳性激光雷达检测，而在

语义上则采用分数校准和概率集成，消除错误分类。通过该方法，为 LT3D 的研究

提供了新的思路。 

4.1 研究思路 

随着自动驾驶与机器人感知技术的快速发展，多模态数据融合已成为三维目

标检测领域的关键研究方向。激光雷达通过点云数据精准捕捉物体的三维几何信

息，而相机则提供丰富的纹理与语义特征，二者的互补性为复杂场景理解提供了双

重保障。同时，自动驾驶领域已经发布了许多大规模 3D 标注多模态数据集[67,69,116]。

然而，这些数据集通常只对少数常见类别(如汽车和行人)进行基准测试，而忽略了

罕见类别(尽管有一些数据集注释)，如婴儿车和紧急车辆等。在大规模多模态数据

集中，罕见类多是少样本类别，它们存在样本量少，语义信息容易和其他类混淆，

例如成人和警察，这些遵循了长尾分布。同时在真实的开放世界中，安全导航[117,118]

要求自动驾驶汽车能可靠地检测罕见类别的物体。这激发了对长尾 3D 检测(LT3D)

的研究，该问题需要从常见和罕见类别中检测对象。 

为什么 LT3D 会是三维目标检测中的难点？是因为在数据集中不同类别的样
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本数量差距呈长尾分布，甚至同一类别中可能会因为形状、尺寸和姿态等属性的差

异形成长尾分布。同时，点云数据有无序和稀疏的特征，导致在检测具有长尾效应

的罕见类时，类别的点云十分稀少，单模态难以正确识别。因此，采用多模态融合

的方式进行长尾 3D 检测是目前的研究重点。 

长尾 3D 检测不能通过简单地在普通类和稀有类上训练最先进的(SOTA)检测

器来解决。例如，BEVFusion 是一种基于多模态 Transformer 的 SOTA 检测器，其

在稀有子类上仅达到 4.4 AP。相反，Peri 等人[119]发现单目 3D RGB[120]和 LiDAR 检

测[92]的后期融合提高了稀有类别识别，如图 4-1 所示，在已建立的 nuScenes 基准

上实现了 SOTA 性能。更重要的是，Peri 等人的工作表明：1)3D LiDAR 探测器实

现了高召回率，但难以正确识别稀有物体。2)RGB 探测器在识别方面更好，但无

法可靠地估计深度。 

 

图 4-1 用于 LT3D 的后期融合检测器 

为了解决 LT3D 问题，本文深入研究了 Peri 等人提出的简单的后期融合框架，

即从激光雷达获得的候选检测与来自其他传感器的数据相结合，其代表性方法包

括 CLOCs[54]和 Fast-CLOCs[55]。通过探究分析得出解决 LT3D 问题的三个关键设计

选择，包括是否训练 2D 或 3D RGB 检测器、在哪匹配 RGB 和 LiDAR 检测(在 2D

图像平面与 3D 鸟瞰图中)、以及如何融合匹配的检测器。 

针对是否训练 2D 或 3D RGB 检测器问题，由于后融合框架的图像分支和激光

雷达分支训练独立，所以，数据增强对训练效果有极大地影响。本章提出了一种多
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模态数据增强技术，生成数据集中的少样本类别目标，再将其粘贴到原始点云中，

解决了数据集中类不平衡问题，对 LT3D 检测精度有显著提升。 

如何匹配 RGB 和 LiDAR 检测也是研究重点，后期融合方法利用两个并行的

RGB 和激光雷达分支，重点是滤除假阳性激光雷达检测。本章采用边界框匹配方

法来解决，即通过利用激光雷达和 RGB 分支的 3D 和 2D 预测之间以及 RGB 分支

中不同视图的 2D 预测之间的几何约束，将边界框匹配投影 3D 检测并与每张图像

中的 2D 检测进行匹配。这样既利用了单模态检测器的计算效率，也利用了单独训

练两个网络或使用预训练模型的可能性。 

尽管通过几何约束在空间上匹配，但语义上并不匹配，而 CLOCs 中对语义一

致的匹配预测采用后融合方式，但并没有消除错误分类，而处理此类错误分类对于

提高稀有类性能至关重要。因此，本章提出了语义后融合，对语义一致的匹配预测

进行后期融合，并且执行分数校准和概率集成，解决错误分类问题。 

综上所述，本章的主要贡献如下： 

(1)提出了一种激光雷达-相机后融合框架用于长尾 3D 目标检测(LC-LT3D)，既

利用了单模态检测器的计算效率，又利用了后融合框架对 LT3D 检测的优势。 

(2)首先设计了一种多模态数据增强技术，解决了大型自动驾驶数据集中长尾

少样本类别的类别不平衡问题。又设计了一个边界框匹配模块，利用激光雷达和

RGB 分支的 3D 和 2D 预测之间以及 RGB 分支中不同视图的 2D 预测之间的几何

约束来进行匹配，有利于滤除假阳性激光雷达检测。最后提出语义后融合方法，利

用执行分数校准和概率集成，消除错误分类。 

(3)在 nuScenes 数据集中，使用一种新的 LT3D 基准测试协议进行模型评估。

经过大量实验证明，本文提出的 LCLFusion 性能卓越。同时，在经典的 KITTI 数

据集评估标准下，骑自行车人和行人类别的精度优于大多数多模态检测器。广泛的

消融实验也证明了该方法的有效性。 

4.2 网络框架及创新点 

4.2.1 LC-LT3D 整体框架 

如图 4-2 所示，本文整体网络框架包含四个模块，即 RGB 分支、激光雷达分
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支、边界框匹配模块和语义后融合模块。RGB 和 LiDAR 分支利用预先训练的模型

分别预测一组 2D 和 3D 检测。在 Bbox 匹配模块中，来自 LiDAR 分支的 3D 检测

被投影到每幅图像中，并与来自 RGB 分支的 2D 检测进行比较匹配。最后，语义

后融合模块在 2D 和 3D 预测不一致的情况下组合标签，消除错误分类。 

 

图 4-2 本章的网络框架 

4.2.2 多模态数据增强 

在第二章中提出了 GT(Ground Truth)采样增强技术，运用于解决训练过程中

Ground Truths 数量不足的问题。但简单的 GT 采样的实例可能会遇到语义问题，导

致许多实例被放置在了不适当的位置。因此，在 GT 采样增强技术的基础上，提出

了一种多模态数据增强技术，旨在改变数据集长尾数据失衡问题和提高检测性能。

该方法主要分为数据库生成和复制粘贴两个部分。 

数据库生成：PointAugmenting 提出了使用 2D 边界框标签来创建包含剪切数

据的数据库。虽然二维检测标签随时可以从三维投影中获得，但分割标签是昂贵的，

依赖于人工标注。此外，MOCA[121]依赖于来自 Kins 数据集[122]的实例分段标签来

获取被屏蔽的地面真实标签。然而，这种方法也需要手动标记，这对于大型数据集

来说工作量巨大。因此，本章介绍了一种自动生成数据库的方法。 

首先，利用 2D CNN 分割模型来对原始图像进行分割任务。一个常见的假设

是，2D 边界框内的中心像素的类别应该对应于它所包围的对象的类别，特别是对

于没有空洞的对象，如汽车和行人。因此，本章使用地面真实 2D 边界框来确定中

心像素，并提取与这些中心像素具有相同类别标签的像素。但是，nuScenes 数据集
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存在严重的类失衡问题，为了减轻严重的类不平衡，本文主要针对数据集中的长尾

数据进行增强训练。具体来说，先计算训练拆分特定类别的总点云样本，然后计算

所有类别的样本，这些样本总计为 128106 个样本。这些数据中存在重复，因为不

同类别的多个对象可以出现在一个点云样本中。因此，为了获得一个均衡的数据集，

所有类别在训练拆分中均应具有密切的比例。因此，本文从上述特定类别的每个类

别中随机对总点云样本中的 10％进行随机采样。并将训练集从 28130 个样本扩展

到 128100 个样本，该样本比原始数据集大约 4.5 倍。在这项研究中，由于其的有

效性和易用性，而讲任何分段模型(SAM[123])作为图像分割模型。 

接着，为了避免分割结果被错误分类，本文采取计算 IOU 阈值的方式，如图

4-3 所示。首先计算可以包含遮罩的最小边界矩形。随后，计算了该矩形与地面真

实二维边界框之间的比值。如果 IoU 超过预定义的阈值，就在地面真实边界框内

裁剪分割掩码，并将其包括在数据库中。 

 

图 4-3 多模态数据增强流程示意图 

复制和粘贴：在点云数据增强的环境中，一种常见的做法是将采样对象的点云

复制并粘贴到原始点云中，同时删除该特定区域中的点。然而，这样的做法不仅容

易造成实例出现语义问题，而且在没有精确分割信息的情况下使去除遮挡部分的

任务变得具有挑战性。为了解决这个问题，在上面生成的数据库中将少样本类放入

另一个点云中。此处应注意，需要计算点云样本的接地平面位置，然后才能正确放

置对象框。本文利用最小二乘法和 RANSAC[124]来估计每个样品的接地平面，可以

将其表示为公式 4-1。接地平面检测示例如图 4-4 所示。 
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 +B 0x y zA C D+ + =  (4-1) 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

图 4-4 地面检测结果的示例 

在上述操作的帮助下，本文的数据增强方法极大缓解了数据集的长尾类不平

衡问题，同时，实验结果表明本文的模型在所有方面都有所提升。 

4.2.3 边界框匹配 

首先，采用 2D RGB 检测网络对一组立体图像进行预训练，输入K 对图像记为

1 1{( , ),..., ( , )}l r l r

K KI I I I= 其中 3l l
i iW Hl

iI
 

 和 3r r
i iW Hr

iI
 

 分别对应来自左(L)和右(R)

摄像头的相同场景的视图。接下来，通过 RGB 预训练模型获得一组 2D 边界框预

测结果，针对每个图像 q

iI 预测的 2D 边界框集合 2

1{( , , )}q d R

i r r r rb s  == 。同时，采用

3D 激光雷达检测网络对一组点云进行预训练，输入 M 个点云记为

1 2{ , ,..., }Mp p p= ， 4( , , , )T

j j j j jp x y z r=  ，其中 ( ), ,j j jx y z 是点 jp 的位置， jr 是

对应点的反射率。点云以激光雷达坐标表示，T 是激光雷达到相机坐标的变换矩阵。

同时，假设知道对于每个图像 q

iI ，其中 { , }q l r ，通过相机矩阵 3 4q

iP  将参考相

机坐标中的 3D 点投影到图像平面上。之后，激光雷达检测网络获得一组 3D 边界

框预测结果，如公式 4-2 所示： 

 3 3 7( , ) {( , , ) | , [0,1], , 1, , }d d

p p p p p pb s b s A p P → =    =   (4-2) 

其中， 3 ( , , , , , , )d T

p p p p p p p pb x y z l h w = 是连接中心 ( , , )p p px y z 的 3D 坐标

( ), ,p p pl h w ，是边界框的尺寸， p 是偏航角， ps 是置信度分数， p 是来自类别集合

的关联标签，P是检测次数。 

接下来，通过边界框匹配模块将 3D 检测投影到每张图像中，并与来自 RGB

检测网络的 2D 预测进行比较，其目的是将 中的每个 3d

pb 与其对应的 2d

rb 进行匹
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配。在此模块中急需解决的是如何解决两种边界框的分配问题，本章采用 2d

rb 最大

化它们的 IoU 来解决分配问题，具体过程为，首先提取每个 3d

pb 的角点 1 8{ , , }p p ，

并以激光雷达坐标系中的齐次坐标表示。然后，在世界坐标系 pjT 中移动角点，并

使用每个图像 q

iI 的相机矩阵 q

iP 将它们投影到 q

j i jp P Tp= 。接下来，再提取一个轴

向对齐的 2D 边界框 proj

pb ，这样分配问题就变成为： 

 
2

,

max ( , )proj d

x p r pr

p r

IoU b b x  (4-3) 

 
,

s.t. min{ , }pr

p r

x P R  (4-4) 

 1, {1, , }pr

p

x r R     (4-5) 

 1, {1, , }pr

r

x p P     (4-6) 

其中， {0,1}prx  表示 3d

pb 和 2d

rb 是否匹配，约束(4-5)和(4-6)规定了一张图像中

的每个检测应该与另一张图像中的最多一个检测相匹配，而(4-4)强制对集合中的

所有实例进行分配。文中用 Jonker-Volgenant 算法[125]来解决优化问题，用M 表示

匹配的边界框集合，同时将在任何图像中没有匹配的 3D 检测视为激光雷达分支的

假阳性(FP)，并将其去除。由于边界框匹配过程剔除了不相关的 3D 检测，所以可

以调整激光雷达分支的阈值，同时放宽了非极大抑制(NMS)中的 IoU 阈值，以增加

所考虑的 3D 边界框的数量。文中将这两个阈值设置为 0.3，对于 RGB 检测网络置

信度阈值设置为 0.5，以保证 2D 检测精度。边界框匹配模块过程如算法 2 所示。 

Algorithm 2: Bounding Box Matching 

Input: The set of RGB detections ; The LiDAR detections ; the calibration matrices 

( ) ( )
1

, ,
k

l r

i i
i

T P P
=

 and the IoU threshold b  

Output: Matched pairs RGB detections M  

1: function Bounding Box Matching 
1( , , ,{( , )} , )l r K

i i i bT P P =
 

2:  M   

3:  ( )C ExtractCorners  

4:  ( ),C TransformCoordinates C T  

5:  for ( )    , 1,..., ,i q K l r   do 

6:   ( )Pr ,q q

i iC ojectCorners C P  
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7:   ( )q q

i iAxisAlignedBboxes C  

8:   ( ) ( ), ,q q q

i i i bM IouAssignment   

9:   ( ) ( )q

iM M M   

10:   end for 

11:  return M  
12:  end function 

4.2.4 语义后融合 

在 4.2.3 节中，2D 和 3D 结果在空间上匹配，但是在语义上不匹配。为了解决

此问题，提出了一种语义匹配后融合算法。 

解决模态之间的语义分歧：如果 RGB 和激光雷达检测器预测不同的语义类别，

本文使用基于 RGB 检测的置信度评分(如下所述进行校准)和类别标签，以及来自

激光雷达检测的 3D 边界框范围。直观地说，RGB 探测器可以比纯激光雷达探测

器更可靠地从高分辨率图像中预测语义，这有助于纠正三维激光雷达探测器产生

的几何相似但语义不同物体的错误分类。重要的是，之前的后期融合方法，如

CLOCS，只对语义一致的匹配预测进行后期融合，并不能修复错误分类。然而处

理此类错误分类对于提高稀有类性能至关重要。 

如果要两种模式预测相同的语义类别，采用执行分数校准和概率集成[126]，如

下所述。默认情况下，RGB 和激光雷达检测的置信度评分不能直接比较，基于激

光雷达的检测器通常缺乏置信度，因为仅使用稀疏激光雷达很难区分前景与背景。

因此，分数校准对于融合至关重要。下面探讨 RGB 和激光雷达检测的分数校准。 

分数校准：在应用 Sigmoid 变换[127]，即 ( )log /c cSigmoid it  之前，通过调整验

证集上稀有类 c 上 logit 分数阈值 c 来校准每个模型的检测置信度。最佳地调整每

个类的 c 在计算上是昂贵的，因为它需要同时调整所有类。相反，选择强制调整每

个 c ，在每个类的值集上优化每个类的 AP，每个类按其基数逐步排序。值得注意

的是，这种分数校准只在训练中执行一次，并且调整后的 c 和 ( )p c 在推理过程中不

需要进一步优化。因此，分数校准不会增加运行时间或复杂性。 

概率集成：假设独立的类先验值 ( )p c 和给定类标签 c 的条件独立性[72]，即

RGB LiDAR RGB LiDAR( , | ) ( | ) ( | )p x x c p x c p x c= ，最终得分计算为： 
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RGB LiDAR RGB LiDAR RGB LiDAR

RGB LiDAR

RGB LiDAR

RGB LiDAR

( | , ) ( , | ) ( ) / ( , )

( , | ) ( )

( | ) ( | ) ( )

( | ) ( | ) / ( )

p c x x p x x c p c p x x

p x x c p c

p x c p x c p c

p c x p c x p c

=







 (4-7) 

其中 RGB( | )p c x 和 LiDAR( | )p c x 为校正后的后验值。与文献[126]中研究的均衡类

分布不同， ( )p c 可以显著影响最终的长尾表现。为了最大限度地提高检测精度，最

优的调优操作是共同优化所有类的先验 ( )p c ，这在计算上是昂贵的。与分数校准类

似，本文严格地对 ( )p c 进行调优，按类基数依次排序。同时，概率集成操作不会增

加模型的推理时间或复杂性。 

4.3 实验结果及分析 

4.3.1 实验设置 

(1)评价指标 

由于 LT3D 强调对所有类的检测性能，根据它们的基数报告了三组类的指标：

许多(50k 个实例/类)，中等(5k~50k 实例/类)和很少(<5k 实例/类)。为了更好地分析

LT3D 性能，文献[128]给出了评价指标：平均精度(mAP，单位%)。具体信息请参阅

此工作[128]。 

平均精度(mAP)是一个公认的目标检测指标[129,130]。对于激光雷达扫描的 3D 检

测，真阳性被定义为中心距离在地面真值注释距离阈值内的检测。mAP 计算各类

AP 的平均值，其中每类 AP 是距离阈值为[0.5,1,2,4]米的精度-召回曲线下的平均面

积。为了编码类之间关系，利用 nuScenes 定义语义层次结构，如图 4-5 所示。 

(2)激光雷达分支 

在KITTI数据集上使用不同的激光雷达探测器来测试本文的方法：SECOND，

PointPillars，PV-RCNN 和 PartA2。在 nuScenes 数据集上采用 CenterPoint 激光雷达

检测器。这些模型训练都来自于来 MMDetection3D，同时，采用 MMDetection3D

提供的预训练模型，极大减轻了训练压力。 

(3)RGB 分支 

使用 MMDetection 实现的 Faster RCNN，使用 ResNet101[131]作为主干，使用
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Feature Pyramid Network(FPN)作为颈部来检测不同尺度上的物体。 

 

图 4-5 nuScenes 数据集定义了所有注释类的语义层次结构。用黑色突出常见类，用红色突出

稀有类 

(4)训练和测试细节 

使用 AdamW 优化器和循环学习率训练所有激光雷达检测器 20 epoch。在训练

过程中采用了一组基本的数据增强，包括全局 3D 变换、BEV 翻转。实验使用了 8

块 NVIDIA RTX 2080Ti GPU 进行训练，每个 GPU 的批处理大小为 1 个。训练噪

声(来自随机种子和系统调度)小于精确度的 1%(标准差按均值归一化)。实验对每

个类中的检测使用非极大抑制(NMS)来抑制得分较低的检测。相比之下，现有的工

作将 NMS 应用于跨类的所有检测，即抑制与其他类检测重叠的检测(例如，行人

检测会抑制其他行人和交通锥桶)。 

4.3.2 实验结果及分析 

(1)定量分析 

在表 4-1 中，将本文所提方法与 nuScenes 数据集上的工作进行了定量比较，

实验数据证明了 LC-LT3D 模型的有效性。在 nuScenes 数据集上，本文融合了激光

雷达检测器 CenterPoint 和 2D CNN 检测器 Faster RCNN，并进了分数校准和概率

集成。LC-LT3D 在所有类和罕见类中取得最佳性能，优于目前先进的多模态方法。

对比基于 transformer 的多模态检测器，在所有类检测上提升了 4.1%，在罕见类检

测上提升了 7.7%，在中等类提升了 15.2%，仅在常见类中比 CMT 检测器精度低。 

从表 4-1知，同样是后期融合的CLOCS检测器在罕见类的检测中取得了 10.0%

的结果，优于多数的多模态检测器。大量实验证明，后期融合对长尾三维目标检测



安徽工程大学硕士学位论文 

 

63 

中罕见类的检测具有良好的效果。同时，本文提出的 LC-LT3D 在语义上执行了分

数校准和概率集成，实验证明这一操作对罕见类的检测有明显的提升效果。 

表 4-1 nuScenes 的基准测试结果(mAP)。L 表示基于点云的方法，L+C 表示基于多模态融合

的方法 

方法 模态 所有类 大量类 中等量类 少量类 

FCOS3D[120] C 20.9 39.0 23.3 2.9 

BEVFormer[132]  27.3 52.3 31.6 1.4 

PolarFormer[133]  28.0 54.0 31.6 2.2 

CenterPoint[92] L 40.4 77.1 45.1 4.3 

TransFusion-L[52]  38.5 68.5 42.8 8.4 

BEVFusion-L[99]  42.5 72.5 48.0 10.6 

CMT-L[112]  34.7 73.4 42.8 1.1 

CLOCS[54] L+C 40.0 68.2 35.9 10.0 

TransFusion[52]  39.8 73.9 45.7 9.8 

BEVFusion[99]  45.5 75.5 41.2 12.8 

DeepInteraction[109]  43.7 76.2 52.0 7.9 

CMT[112]  44.4 79.9 51.1 4.8 

CenterPoint[92]+RCNN[134]  34.0 64.8 37.5 4.3 

CenterPoint[92]+Faster-RCNN[135](Ours) L+C 49.6 77.9 56.4 17.5 

为了证明 LC-LT3D 的泛化能力，还在 KITTI 数据集上进行了广泛的实验验证。

由表 4-2 和 4-3 知，本文所提的 LC-LT3D 在单一模态的基础上，大幅提升了检测

器的精度。对于汽车类来说，激光雷达检测器已经可以取得极好的性能，但针对骑

自行车类和行人类，这些体积相对较小并且容易造成遮挡的目标的检测精度在利

用后期融合之后得到了显著提高。 

综上所述，在 nuScenes 数据集上的广泛实验证明，本文所提的 LC-LT3D 不仅

极大提升了罕见类的检测精度，而且对常见的类同样具有卓越的性能。同时，在

KITTI 数据集上的常规性能测试证明，LC-LT3D 对环境感知中常见的汽车、行人

和骑自行车人的检测也取得不错的效果。 
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表 4-2 在 KITTI 测试集上与其他先进单模态检测器的对比(3D AP) 

方法 汽车(IoU=0.7) 行人(IoU=0.5) 骑自行车人(IoU=0.5) 

简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难 

SECOND[77] 87.83 78.46 73.75 59.12 52.78 47.41 75.58 61.73 58.18 

SECOND+2D CNN 88.74 79.46 74.37 65.77 57.45 53.66 85.34 72.12 68.27 

Improvement 0.91 1.00 0.62 6.65 4.67 6.25 9.76 10.39 10.09 

PointPillars[78] 88.52 79.29 76.34 57.27 51.00 46.44 83.88 62.77 59.50 

PointPillars+2D CNN 89.54 80.11 77.14 68.38 60.98 58.13 87.07 73.54 65.07 

Improvement 1.02 0.82 0.80 11.11 9.98 11.69 3.19 10.77 5.57 

PartA2[136] 92.45 82.88 80.64 60.61 53.59 48.86 90.45 70.17 65.52 

PartA2+2D CNN 92.98 83.84 81.37 69.44 63.52 56.78 94.01 78.49 72.58 

Improvement 0.53 0.96 0.73 8.83 9.93 7.92 3.56 8.32 7.06 

PV-RCNN[42] 91.82 84.53 82.42 66.72 59.27 54.31 90.36 73.26 69.36 

PV-RCNN+2D CNN 92.95 85.19 83.32 71.57 67.14 60.27 91.01 76.25 72.01 

Improvement 1.13 0.66 0.90 4.85 7.87 5.96 0.65 2.99 2.65 

表 4-3 在 KITTI 测试集上与其他先进单模态检测器的对比(BEV AP) 

方法 汽车(IoU=0.7) 行人(IoU=0.5) 骑自行车人(IoU=0.5) 

简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难 

SECOND[77] 94.79 88.47 85.83 64.73 58.89 53.06 81.28 67.30 63.69 

SECOND+2D CNN 95.45 88.69 87.05 71.61 64.73 60.09 89.13 79.33 74.37 

Improvement 0.66 0.22 1.22 6.88 5.84 7.03 7.85 12.03 10.68 

PointPillars[78] 92.58 88.50 85.76 61.43 55.60 51.19 87.74 66.58 62.70 

PointPillars+2D CNN 94.64 89.55 86.96 74.08 70.59 64.37 92.72 78.79 72.90 

Improvement 2.06 1.05 1.20 12.65 14.99 13.18 4.98 12.21 10.20 

PartA2[136] 93.55 89.38 87.13 64.19 58.05 52.22 93.87 73.46 68.83 

PartA2+2D CNN 93.66 90.51 88.96 76.41 70.48 64.86 95.18 80.82 76.67 

Improvement 0.11 1.13 1.83 12.22 12.43 12.64 1.31 7.36 7.84 

PV-RCNN[42] 94.43 90.78 88.67 69.53 62.12 57.18 92.81 75.55 70.88 

PV-RCNN+2D CNN 95.92 92.33 90.07 76.75 72.47 67.03 94.93 80.3 74.83 

Improvement 1.49 1.55 1.40 7.22 10.35 9.85 2.12 4.75 3.95 

(2)定性分析 

实验在 nuScenes 数据集和 KITTI 数据集上进行了推理测试。在 nuScenes 新的

测试基上对本文所提模型进行了可视化分析。如图 4-6 所示，LC-LT3D 检测到了

很多罕见类，例如婴儿车、手推车、行李箱和垃圾桶等。图 4-7 展示了 LC-LT3D

在 nuScenes 数据集上所有类的检测结果。图 4-8 展示了 LC-LT3D 在 KITTI 数据集

检测结果的可视化，可以看出体积较小的骑自行车类和行人的检测效果较佳，无论
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是遮挡环境下，还是人群复杂的街道环境，LC-LT3D 都能准确识别目标。 

 

图 4-6 LC-LT3D 在 nuScenes 数据集上罕见类检测可视化 

 

图 4-7 LC-LT3D 在 nuScenes 数据集上常见类检测可视化 

 

(a) 
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(b) 

图 4-8 LC-LT3D 在 KITTI 数据集上检测可视化 

4.4 消融实验 

在本节中，LC-LT3D 在 nuScenes 验证集上进行消融实验，以验证每个模块和

不同的融合变体对模型最终性能的影响。 

4.4.1 LC-LT3D 整体有效性 

由表 4-4 知，以 CenterPoint+Faster RCNN 作为基线网络，探究了多模态数据

增强模块、边界框匹配模块和语义融合模块对 LC-LT3D 整体的影响。首先，基线

网络对罕见类的检测精度仅有 4.3%，加入多模态数据增强模块(MDA)后，罕见类

的检测精度提升了 1.3%，证明了数据增强对后融合框架具有积极作用。接下来，

再引入边界框匹配模块，由于边界框匹配只在几何空间上匹配，导致模型对罕见类

检测精度下降了 1.2%。同时，只添加多模态数据增强模块和语义融合模块，罕见

类的检测精度提升了 7.2%，说明消除语义融合后的错误分类对罕见类的检测有极

高的作用，但是，对比整体 LC-LT3D 模型的检测精度仍有不小的差距。 

表 4-4 LC-LT3D 中每个模块对 nuScenes 评价基准的影响 

基线网络 MDA 边界框匹配 语义融合 所有类 大量类 中等量类 少量类 

√    35.4 64.2 28.9 4.3 

√ √   39.5 66.4 29.9 5.6 

√ √ √  36.4 69.4 27.6 3.1 
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续表 4-4 

基线网络 MDA 边界框匹配 语义融合 所有类 大量类 中等量类 少量类 

√ √  √ 42.8 73.0 39.3 11.5 

√  √ √ 44.1 74.5 43.7 13.6 

√ √ √ √ 49.6 77.9 56.4 17.5 

4.4.2 多模态数据增强模块中不同成分的影响 

以 LC-LT3D 未加入数据增强为基线模型，着重探究多模态地面真实采样(MGS)

和类别平衡对模型的影响。首先，由表 4-5 知，在基线基础上通过多模态地面真实

采样，提高了模型的训练效率，在常见类的检测中比完整模型精度还高 0.2%。但

是，由于没有进行少样本的类平衡，导致罕见类的检测精度降低了 6.4%。在加入

类别平衡后，模型取得了卓越的性能。 

表 4-5 多模态数据增强模块中不同成分的影响 

方法 所有类 大量类 中等量类 少量类 

基线网络 44.1 74.5 43.7 13.6 

+MGS 46.6 78.1 46.3 7.2 

+Category Balance 49.6 77.9 56.4 17.5 

4.4.3 Jonker-Volgenant 算法对边界框分配优化的影响 

如表 4-6 所示，展示了 Jonker-Volgenant 算法对边界框匹配模块的消融研究。

在不使用 Jonker-Volgenant 算法的情况下，常见类的检测也有不错的效果，精度达

到了 70.5%，说明本文的边界框匹配在没有优化分配的情况下仍取得了不错的性

能。同时，在引入 Jonker-Volgenant 算法后，可以有效地抑制激光雷达分支的假阳

性目标，罕见类的检测精度直接提升了 5.8%，证明在使用 Jonker-Volgenant 算法优

化分配后，模型取得了非常好的性能。 

表 4-6 Jonker-Volgenant 算法对边界框分配优化的影响 

Jonker-Volgenant 所有类 大量类 中等量类 少量类 

w/o Jonker-Volgenant 43.1 70.5 42.9 11.7 

w Jonker-Volgenant 49.6 77.9 56.4 17.5 

4.4.4 语义后融合模块的有效性 

在本节内容中，将探讨分数校准和概率集成对语义融合模块的影响，以未加入

语义融合模块的 LC-LT3D 为基线。由表 4-7 未加入语义融合模块，模型对罕见类
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的精测精度仅有 3.1%，常见类的检测精度尚可。再引入分数校准后，罕见类的检

测提升了 8.3%，说明校准了 RGB 和激光雷达检测分数后，对罕见类的检测有明显

提升。再将概率融合匹配的检测，罕见类的检测精度再度提升 6.1%。 

表 4-7 分数校准和概率集成对语义融合模块的影响 

方法 所有类 大量类 中等量类 少量类 

基线网络 36.4 69.4 27.6 3.1 

+分数校准 40.4 77.1 45.1 11.4 

+概率集成 49.6 77.9 56.4 17.5 

4.5 本章小结 

本章针对大规模多模态自动驾驶数据集长尾检测问题，提出了一种激光雷达-

相机后融合的 LT3D 检测模型 LC-LT3D。由于后融合有单独的 RGB 和激光雷达训

练分支，所以，首先提出了一种多模态数据增强技术，旨在解决如 nuScenes 数据

集中长尾少样本的类不平衡问题。然后，由 RGB 检测器和激光雷达检测器得到的

边界框在几何空间中匹配。最后，采用分数校准和概率集成的方法两个分支的预测

结果在语义上匹配，解决正常融合会出现的错误分类问题。LC-LT3D 在全新的

nuScenes 数据集评估标准上取得了卓越的性能，本文提出的方法也对大规模自动

驾驶数据集的长尾三维目标检测提供了研究思路。  
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第5章 总结与展望 

 

 

5.1 本文工作总结 

本文通过点云和图像多模态融合技术，实现三维目标检测算法精度提升和模

型鲁棒性。三维目标检测作为环境感知中极为重要的一环，研究鲁棒性强和精度高

的算法模型对自动驾驶领域的发展具有重大意义。 

针对单一模态无法保证在极端环境和复杂场景下的检测精度，本文通过多模

态融合方式进行三维目标检测任务。本文就三维目标检测中出现的数据结构差异、

远小物体检测和 LT3D 问题进行了深入研究，其工作总结如下： 

(1)点云和图像数据在结构上存在巨大差异，通过高效地融合方式解决两者的

结构差异，提出了基于图像实例分割稠密化点云的前融合三维目标检测算法(Seg-

denseNet)。Seg-denseNet 通过图像实例分割生成虚拟点云，将分割分数作为附加语

义增强原始点云，并引入动态几何体素编码，克服硬体素编码的信息丢失问题和平

衡几何及类别信息，同时，为了应对训练过程中地面实例过少问题，引入了一种充

分利用点云优势的数据增强新方法。在KITTI和nuScenes数据集上大量实验证明，

Seg-denseNet 优于现有的大多数多模态及单模态方法。 

(2)针对复杂场景中出现的距离远、体积小物体，由于点云的稀疏性，导致前融

合方式对这类目标的检测效果差。因此提出了局部和全局激光雷达-相机双向特征

融合的三维目标检测算法(LG-BiFusion)。根据点云和图像数据之间的模态交互特

性，LG-BiFusion 在全局进行了激光雷达和相机的双向互补融合，得到具有丰富语

义的体素特征和空间感知能力的相机特征。再利用 3D 热值响应在前景点进行特征

融合，获得具有细粒度的局部特征。最后，进行自适应特征聚合。在 KITTI 和

nuScenes 数据集上进行了广泛实验，LG-BiFusion 取得了十分卓越的性能。 

(3)最后，尽管现有的自动驾驶汽车基准测试具有先进的 3D 检测器训练技术，

尤其在大规模多模态数据集上。但是，为了在开放世界中安全运行，自动驾驶汽车
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必须能可靠地检测常见和罕见的类别。针对大型多模态自动驾驶数据集中出现的

长尾问题，提出了激光雷达-相机后融合用于长尾三维目标检测算法(LC-LT3D)。

LC-LT3D 首先利用多模态数据增强技术，解决大型多模态数据集中少样本类别不

平衡问题。然后，在几何空间上进行 RGB 检测器和激光雷达检测器的预测结果的

边界框匹配。最后，针对模态之间的语义分歧，提出分数校准和概率集成进行解决，

以消除错误分类。在新提出的 nuScenes 数据集评估基准上进行大量实验，证明了

LC-LT3D 在解决 LT3D 任务中的有效性。同时，LC-LT3D 在常规的 KITTI 数据集

上也取得了不错的性能。 

5.2 未来工作展望 

本文主要探讨了利用多模态融合方式提高三维目标检测性能，通过前融合、特

征融合和后融合方式解决点云和图像数据结构差异问题，远、小物体检测精度问题，

以及长尾三维检测问题。基于这些成果，对未来工作进行展望： 

(1)多模态融合中时序信息特征融合 

本文目前的工作对比单一模态检测器，性能取得了不错的结果。但本文的工作

都是以单帧运行，单帧运行可能会存在信息表达不充分问题。因此，后续工作的重

点是在多模态融合阶段中加入时序信息，利用多帧拼接的方法来提升检测性能。同

时，点云的数据形式在添加时序信息上有良好的可操作性和互补性，所以，以图像

数据信息为补充，构建一个高效的多模态时序信息特征聚合网络成为持续提高三

维目标检测性能的关键方案。 

(2)从感知到决策的一体化自动驾驶算法研究 

近些年，大语言模型发展迅速，如 ChatGPT、豆包和 DeepSeek 等国内外大语

言模型已经应用于各行各业。这些大模型支持复杂指令解析、可同时处理阅读理解、

逻辑推理等复合要求。因此，未来的研究重点是依托于大语言模型，将具有推理和

泛化能力的模型应用于自动驾驶领域，根据环境感知获得的结果进行决策。由于人

类驾驶员在突发情况下，会出现操作不当问题，利用大语言模型将感知和决策一体

化，有利于自动驾驶系统在未知环境下也能做出正确判断。 

(3)端到端自动驾驶系统 
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端到端自动驾驶系统是当前自动驾驶领域的前沿技术方向，其核心思想是通

过单一深度学习模型直接实现从原始传感器输入到车辆控制指令的端到端映射。

目前，国内外已经有商业公司推出端到端辅助驾驶系统，如美国特斯拉汽车和国内

小鹏汽车，并在市场中取得不错效果。因此，端到端自动驾驶系统是自动驾驶领域

重点研究方向。 
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