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激光雷达与视觉融合的车辆环境感知方法研究 

摘 要 

随着人工智能和机器人技术的快速发展，智能驾驶技术已经成

为全球研究的热点。智能驾驶车辆旨在通过搭载激光雷达、毫米波

雷达、相机等传感器实时、高效、可靠的感知车辆周围的环境，为

车辆的控制和决策提供依据，实现车辆的自主驾驶。目标检测是车

辆感知周围环境的重要手段，是确保智能驾驶车辆安全稳定运行的

前提。传统的目标检测的算法大多都是基于单一传感器进行的，在

复杂的路况或恶劣的天气条件下很难完成对车辆周围环境的感知，

进而影响智能驾驶车辆的安全运行。为此，本文采用激光雷达和相

机融合检测的方案，利用不同传感器采集的信号的互补性，对多模

态数据融合的目标检测算法进行研究，改进了一种多模态焦点稀疏

卷积目标检测算法。本文主要工作内容如下： 

(1) 针对不同类型传感器之间的坐标系转换与对齐问题，推导了

多种坐标系之间相互转换的关系。基于矩形棋盘格标定方法，获取

相机内外参数。在此基础上，进行激光雷达与相机的联合标定，为

传感器数据融合奠定基础。 

(2) 针对多模态焦点稀疏卷积目标检测算法对小尺寸目标检测精

度不足的问题，对多模态焦点稀疏卷积目标检测算法进行改进。首

先，对算法的 2D主干网络部分进行优化，提出了一种多尺度特征提

取网络，使算法能够关注小尺寸目标。其次，分析了传统非极大值

抑制NMS算法的原理并针对多模态焦点稀疏卷积目标检测算法目标

框筛选精度不足的问题，引入了Soft-NMS算法，并利用高斯加权系

数动态调整置信度。然后，针对传统的目标筛选算法判别标准单一
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的问题，结合 3D目标检测框的特性，引入了 3D-IoU姿态估计损失

函数提升 3D目标框的筛选精度和效率。最后，在KITTI数据集中对

改进前后的算法进行训练和验证，并可视化了实验结果。 

(3) 进行实验验证。本次实验在校园的主干道上进行激光雷达和

相机数据包的录制。在实验室内解析数据包，获取激光雷达点云数

据和图像数据。将处理后的数据输入改进的多模态焦点稀疏卷积目

标检测算法，可视化了实验结果，并对结果展开分析。改进后的多

模态焦点稀疏卷积目标检测算法在对距离较远的小尺寸目标以及遮

挡严重的目标均有良好的检测效果。 

关键词：激光雷达，相机，多模态焦点稀疏卷积，非极大值抑制，

目标框筛选 
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RESEARCH ON VEHICLE ENVIRONMENT PERCEPTION 

METHOD BASED ON LIDAR AND VISION FUSION 

ABSTRACT 

With the rapid development of artificial intelligence and robotics, intelligent 

driving technology has become a global research hotspot. Intelligent driving vehicles 

aim at real-time, efficient and reliable perception of the environment around the 

vehicle by carrying sensors such as LiDAR, millimeter wave radar, cameras, etc., 

which provides the basis for vehicle control and decision-making and realizes 

autonomous driving of the vehicle. Target detection is an important means for 

vehicles to perceive the surrounding environment, which is a prerequisite to ensure 

the safe and stable operation of intelligent driving vehicles. Most of the traditional 

target detection algorithms are based on a single sensor, and it is difficult to complete 

the perception of the environment around the vehicle in complex road conditions or 

bad weather conditions, which in turn affects the safe operation of intelligent driving 

vehicles. For this reason, this paper adopts the scheme of fusion detection of LiDAR 

and camera, and utilizes the complementary nature of signals collected by different 

sensors to study the target detection algorithm of multimodal data fusion, and 

improves a multimodal focus sparse convolution target detection algorithm. The main 

work of this paper is as follows: 

(1) Aiming at the problem of coordinate system conversion and alignment 

between different types of sensors, the relationship of mutual conversion between 

multiple coordinate systems is derived. Based on the rectangular checkerboard grid 

calibration method, the internal and external parameters of the camera are obtained. 

On this basis, the joint calibration of LiDAR and camera is carried out to lay the 

foundation for sensor data fusion. 

(2) Aiming at the problem that the multimodal focus sparse convolution target 

detection algorithm has insufficient detection accuracy for small-size targets, the 

multimodal focus sparse convolution target detection algorithm is improved. First, the 

2D backbone network part of the algorithm is optimized, and a multi-scale feature 

extraction network is proposed so that the algorithm can focus on small-size targets. 
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Second, the principle of the traditional non-maximal suppression NMS algorithm is 

analyzed and the Soft-NMS algorithm is introduced for the problem of insufficient 

target frame screening accuracy of the multimodal focus sparse convolutional target 

detection algorithm, and the confidence level is dynamically adjusted by using 

Gaussian weighting coefficients. Then, to address the problem of a single 

discriminative criterion of traditional target screening algorithms, combined with the 

characteristics of 3D target detection frames, the 3D-IoU pose estimation loss 

function is introduced to improve the screening accuracy and efficiency of 3D target 

frames. Finally, the algorithm before and after the improvement is trained and verified 

in KITTI dataset, and the experimental results are visualized. 

(3) Perform experimental validation. This experiment was conducted on the main 

road of the campus to record LIDAR and camera packets. The packets are parsed in 

the lab to obtain the LIDAR point cloud data and image data. The processed data were 

fed into the improved multimodal focal sparse convolutional target detection 

algorithm, the experimental results were visualized, and the results were analyzed. 

The improved multimodal focus sparse convolution target detection algorithm has 

good detection effect on small-sized targets at a long distance and heavily occluded 

targets. 

KEY WORDS:LiDAR, camera, Multimodal Focused Sparse Convolution, non-

maximal suppression, target frame screening 
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第1章 绪论 

1.1 研究背景和意义 

根据中国汽车工业协会的相关数据，截至 2023 年，全国汽车的生产量和销

售量分别为 3016.1 万台和 3009.4 万台，我国汽车保有量 4.35 亿台[1]。随着我国

城市化快速发展，机动车的数量不断增加，这不仅造成城市交通拥堵和环境污

染等问题，还给人们的生命、健康和财产安全带来了损失。根据国家统计局发

布的数据，2021 年全国道路交通事故共发生 256409 起，死亡人数 60676 人，其

中绝大多数交通事故都是由机动车驾驶人违规操作引起的，如车辆超速、超载、

酒驾和分散注意力等[2]。 

为了减少交通事故所造成的人员伤亡和财产损失，各国都在进行相关科学

研究，以期通过技术进步减少车祸发生率，缓解道路交通拥挤等问题。当前备

受关注的智能驾驶系统相较于机动车驾驶人具有运行更稳定、反应速度更快等

优点，可以有效减少交通事故的发生。由于事故率降低，智能驾驶车辆可以同

车道内的其他车辆保持安全距离，更好地适应道路交通管理的需要，减少交通

拥堵，提高道路的通行效率[3]。 

通常情况下，搭载智能驾驶系统的车辆通过感知自身周围的环境，规划出

最佳行驶路线，从而实现安全驾驶[4]。换而言之就是汽车通过智能驾驶系统获

取并分析车辆周围的环境信息，为用户提供最佳驾驶路径和行驶策略，进而达

到智能驾驶的目的。 

在恶劣天气以及驾驶场景复杂的情况下，单个传感器难以满足环境感知需

求。汽车、行人、自行车是车辆行驶过程中最常遇到的障碍物，也是最容易引

发交通事故的不确定因素[5]。因此，对车辆、行人以及自行车进行检测是智能

驾驶环境感知的重点[6]。当前，为了在实际道路场景中检测车辆周围的障碍物，

完成车辆周围的环境感知，通常采用多传感器融合技术[7]。 

多源传感器数据融合技术是提高智能驾驶汽车行驶安全性和稳定性的关键

技术。不同传感器采集的数据具有多样性，多源传感器数据融合能够利用信息
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间互补的特性，提升车辆感知周围环境的能力[8]。 

在环境感知领域中，常见的传感器有超声波雷达、激光雷达、毫米波雷达、

红外线和视觉相机等，每种传感器都有其独特的优势[9]。在众多的多源传感器

配置方案中，相机与激光雷达的组合能够提供包括空间位置信息、颜色信息等

多个维度的信息，从而显著增强车辆感知周围环境的能力，并受到广泛的关注

[10]。因此，基于激光雷达和视觉融合的车辆环境感知研究对智能驾驶汽车具有

重要意义[11]。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 基于单一传感器目标检测研究现状 

相机作为智能驾驶感知系统中最常见的的传感器，通常会在车辆上配置多

个相机，以满足多样化的任务需求[12]。在众多的检测技术中，二维图像检测技

术已相对成熟，能有效识别车辆周围的障碍物、可行驶区域以及交通标识等[13]。

二维图像检测算法主要分为传统图像处理方法和基于深度学习的方法[14]。传统

图像处理方法侧重于从图像中提取关键特征点，如边缘点或角点[15]。但这类方

法往往在分类任务中表现不佳，产生大量无关的检测结果。而基于深度学习的

方法，通过简化流程实现了从输入到输出的端到端检测[16]。这种方法具有很高

的泛化性能，是当前的研究热点。 

基于深度学习的方法分为单阶段目标检测和多阶段目标检测[17]。其中，单

阶段目标检测仅通过一次特征提取就能完成目标检测任务[18]。而多阶段目标检

测算法需要先进行特征提取，然后对提取的目标特征进行框选以完成检测[19]，

相比单阶段目标检测算法在检测精度上有明显的优势，但检测速度较慢 [20]。

Faster-RCNN[21]算法是典型的多阶段目标检测算法，该算法首先通过特征提取

网络提取目标特征，然后通过区域建议网络生成目标的候选区域，最后将这些

目标的候选区域进行分类和检测框回归。然而，这种算法的缺点在于需要区域

建议网络，导致推理速度较慢[22]。以SSD[23]和YOLO[24]为代表的单阶段目标检

测算法则可以不通过生成目标候选区域，直接从图像中生成物体的坐标和类别。

因此单阶段的目标检测算法具有检测速度快，但相对精度较低等特点[25]。 



安徽工程大学硕士学位论文 

3 

2015 年，He[26]等人为了解决深度学习过程中容易出现的梯度消失问题提出

了ResNet网络模型，该网络模型一经提出就在学术界和工业界得到了广泛的应

用，至今仍然广泛应用于计算机视觉领域。2017 年，Howard等人[27]提出了一种

适用于移动终端和嵌入式设备的轻量级网络MobileNet。该网络通过引入深度可

分离模块，有效的减少了网络参数量[28]。2020 年，Zhang等人[29]提出了不同规

模大小的ResNeSt网络，其中具有代表性的有ResNeSt-50、ResNeSt-101、

ResNeSt-256。ResNeSt将信道式注意力引入不同的网络分支中，充分利用特征

图的注意力和多路径表示的互补优势[30]。 

点云是由三维空间中的点所组成的，一种方法是利用点云的三维特性将其

投影至二维平面进行目标检测[31]。M.Simon等人[32]正是利用点云的三维特性提

出了一种快速的 3D目标检测网络Complex-YOLO，通过对原始点云数据进行预

处理，并生成点云的鸟瞰图，然后利用卷积网络从点云生成的鸟瞰图中提取目

标特征，最后通过区域建议网络生成目标候选区域。Yang Bin等人[33]提出了一

种基于点云的单阶段检测网络PIXOR，通过骨干网络提取点云俯视图的特征并

使用预测分支进行目标框选。另一种方法是对三维点云进行体素化，将得到的

点云体素网格进行编码得到点云 4 维稀疏特征，然后利用稀疏卷积网络进行点

云特征提取[34]。Zhou Yin等人[35]提出的VoxelNet网络首先将稀疏不规则的点云

进行体素化，并将其进行特征编码，并通过全连接层和最大池化层将点云的局

部特征与原始特征进行拼接，得到聚合后的特征，最后使用区域建议网络生成

目标候选区域。Yan Yan等人[36]在VoxelNet网络的基础之上提出了SECOND网络，

旨在将VoxelNet中的点云特征提取部分的卷积替换为 3D稀疏卷积，提升网络的

检测能力。 

1.2.2 多传感器融合研究现状 

虽然基于传感器检测算法的性能不断提升以及硬件可靠性不断增强，但是

基于单一传感器的目标检测仍然难以应对复杂条件下车辆环境感知的要求[37]。

例如，视觉传感器可以精确、丰富地捕捉目标的二维信息，但是却不能精确地

获取目标的坐标及尺寸等三维信息。与之相比，激光雷达在获取目标物体的坐

标及尺寸等三维信息方面具有显著优势，但其在目标分类以及目标颜色的获取
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等方面却难以与视觉传感器相提并论[38]。为了全面、精确地获取目标的信息，

研究人员将多个传感器进行组合，利用多模态数据融合技术增加信息获取的维

度[39]。 

多源传感器融合的方式按照传感器的结构布局可以划分为分布式、集中式

和混合式三大类[40]。在分布式结构中，每个传感器对应一个小型处理器[41]，负

责对原始信息进行处理，然后将处理后的信息送入中央处理器进行融合；在集

中式结构中，将原始数据直接输入到中央处理器进行处理[42]；在混合式结构中，

部分传感器会对原始数据进行预处理，其余部分直接输入到中央处理器与预处

理信息进行融合[43]。智能驾驶汽车受到整车体积以及供电等诸多因素限制，绝

大多数都采用集中式结构进行信息融合[44]。按照传感器数据融合的具体实现方

式和层次，又可细分为决策级融合、特征级融合以及数据级融合。 

Cvejic等人[45]通过将可见光与红外监控摄像机视频进行像素级融合，研究

其对目标跟踪能力的影响。Chongjian Yuan[46]等人提出了一种新的相机与雷达校

准的方法，通过将两个传感器捕捉的自然边缘特征进行对齐来实现像素级精度，

进而使高分辨率的激光雷达和RGB相机在在无目标的环境中进行自动外部校准。

Shuo Gu等人[47]提出了一种将三维点云投影到相机坐标系中利用距离和颜色信

息，由点云反深度诱导的道路检测框架。Xiangmo Zhao等人将两种传感器采集

的信息进行融合，利用点云数据定位目标的候选区域，然后将目标候选区域映

射至图像空间，并从中选取感兴趣区域，利用卷积神经网络进行目标识别[48]。 

1.3 研究内容及章节安排 

本文基于多源传感器数据优势互补特性，将多传感器捕捉的目标信息进行

融合，为车辆准确地感知周围环境提供信息支持。为解决单一传感器在对障碍

物检测过程中因存在信息缺失而导致小尺寸目标检测精度较低的问题。首先，

以多模态焦点稀疏卷积目标检测算法为主体框架，结合多模态数据融合技术，

提出了一种多尺度特征提取网络；其次，分析了传统非极大值抑制NMS算法的

原理并针对多模态焦点稀疏卷积目标检测算法目标框筛选精度不足的问题，引

入了高斯加权系数调整置信度，并根据重叠部分的面积动态确定高斯加权系数；
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然后，针对传统的目标筛选算法判别标准单一的问题，结合 3D目标检测框的特

性，引入了 3D-IoU姿态估计损失函数提升 3D目标框的筛选精度和效率。此外，

本次实验采用激光雷达、相机、计算机以及相关软件，搭建实验平台，并利用

KITTI数据集和实车采集的数据分别对算法进行验证。 

根据以上研究内容，本文的内容章节安排如下： 

第 1 章：绪论。首先通过分析中国的道路交通安全情况，阐述智能驾驶系

统的研究背景和意义；然后分别介绍了智能驾驶系统中的两种目标检测方案的

研究现状；最后，阐述了本文研究的主要内容及工作安排。 

第 2 章：传感器标定与融合方法。首先对本次实验的多源传感器配置方案

进行了描述，介绍了激光雷达与相机的型号、参数以及工作原理；然后对激光

雷达坐标系、相机坐标系、世界坐标系、图像坐标系以及像素坐标系之间相互

转换的关系进行了推导；最后，介绍了相机的标定的过程，在此基础上描述了

激光雷达与相机的联合标定。 

第 3 章：基于多模态焦点稀疏卷积的目标检测算法。阐述了常规稀疏卷积、

子流型稀疏卷积和焦点稀疏卷积的概念，并说明了非极大抑制算法的原理及其

存在的问题、2D目标边框的融合方法和衡量边界框重叠的标准。对点云体素化

的规则、编码方式进行了详细的阐述。本文基于多模态焦点稀疏卷积的目标检

测算法在小尺寸目标检测中出现的漏检问题，提出了一种多尺度特征提取网络。

针对传统的非极大抑制算法处理边界框时出现的漏检和误检问题，在 2D IoU边

界框融合方法的基础上，引入了高斯加权系数，调整IoU的分数，并通过重叠部

分面积动态调整高斯加权系数。针对传统的目标筛选算法判别标准单一的问题，

结合 3D目标检测框的特性，引入了 3D-IoU姿态估计损失函数提升 3D目标框的

筛选精度和效率。基于KITTI数据集进行目标框的筛选网络的搭建与训练，实

验结果表明，改进算法在对“car”、“Pedestrians”和“Cyclist”这三个目标类

别的mAP(mean Average Precision，平均精度)分别提升了 1%、1.41%、1.73%。 

第 4 章：实验验证与结果分析。介绍了实验所用的设备及平台，设计了联

合标定的节点以及环境感知节点，并在校园主干道进行数据包的采集并提取数

据。利用改进的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法实现点云数据与图像数据的
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融合，以完成车辆周围的环境感知，并对结果进行可视化和探讨。改进后的多

模态焦点稀疏卷积目标检测算法在对距离较远的小尺寸目标以及遮挡严重的目

标均有良好的检测效果。 

第 5 章：总结与展望。对本文的研究的工作进行总结，同时对以后的研究

方向进行展望。 
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第2章 传感器标定与融合方法 

对于智能驾驶技术中的多模态数据融合任务而言，传感器的选型、不同传

感器特点的互补性是无人驾驶技术的硬件基础。只有充分了解传感器的特点，

发挥传感器之间的优势互补作用，才能更好的提升感知系统的性能。此外，传

感器的联合标定能有效解决两种不同类型传感器之间坐标转换和对齐的问题，

确保它们能在同一坐标系下提供的数据可以准确的进行融合和分析。 

2.1 多源传感器配置方案 

在智能辅助驾驶技术领域，传感器的选择对系统性能至关重要。目前主流

的传感器有激光雷达、摄像头、超声波雷达、红外线传感器和毫米波雷达等。

虽然激光雷达具有高精度的优势，但是其成本较高，大多数辅助驾驶系统更倾

向于采用摄像头、毫米波雷达和超声波雷达。在一些高端汽车型号中，如智界

S7、星际元ES、蔚来ET9 等，通常会采用激光雷达与摄像头相结合的配置方案，

这为更高级别的驾驶辅助功能提供了可能性。 

事实上，不同雷达传感器产生的点云数据具有一定的相似性。相比之下，

摄像头采集的RGB数据与点云数据之间存在较大的差异。因此，研究激光点云

数据与视觉RGB数据之间的融合，能够更好地整合两种传感器的优势，提高系

统在复杂驾驶场景下的感知和决策能力，从而推动无人驾驶技术的发展。 

2.1.1 激光雷达传感器 

雷达传感器是人工智能技术中最常用到的传感器之一，在自动驾驶、机器

人、测绘和环境监测等领域广泛应用。激光雷达能够提供准确的距离信息，高

分辨率的地图和对周围环境的详细感知，是实现精准导航和避障的关键技术之

一。常见的雷达传感器有毫米波雷达、超声波雷达、激光雷达(Light Detection 

And Ranging，LiDAR)等。激光雷达有多种类型，包括机械扫描雷达、固态激

光雷达。机械扫描雷达通过旋转或倾斜的机械部件扫描激光束，而固态激光雷

达则利用电子控制并调整激光束的发射[49]。激光雷达通常由激光发射器、接收
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器、扫描机构和数据处理单元组成。激光雷达是通过激光光束测量距离和创建

高分辨率三维地图的感知技术。激光雷达的工作原理是基于激光脉冲的发射和

接收，利用光的飞行时间来计算目标的距离。激光雷达的工作流程如下：激光

发射器向目标发送激光脉冲，激光束照射在目标表面后反射回来，接收器接收

反射的激光，并通过记录光脉冲信号从发射到接受反射所需时间(即介质飞行时

间，ToF)，来计算目标距离。通过控制激光束的方向，激光雷达可以在水平和

垂直方向上扫描周围环境，生成点云数据。因此，本文选用镭神C-16 机械式激

光雷达进行实验，激光雷达如图 2-1 所示，主要参数如表 2-1 所示。 

 

图 2-1 镭神 C-16 机械式激光雷达 

表 2-1 镭神 C-16 激光雷达参数 

型号 C-16 

测距方式 

激光波段 

激光等级 

激光通道 

信号传输方式 

最大测程 

最小测程 

测距精度 

数据获取速度 

垂直视场角 

水平视场角 

脉冲式 

905nm 

1 级(人眼安全) 

16 路 

无线功率与信号传输 

50 米 

0.5 米 

±10cm 

最高 32 万点每秒 

±15o 

360 o 

激光雷达在对目标进行扫描时，由于光的传播速度非常快，因此测量目标
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用时比较短。通过控制设备，使激光发射装置和激光接收装置以一定频率旋转，

进而可以得出激光雷达扫描角度范围内目标的距离[50]。通过这种扫描方式获取

空间中目标的信息，由许多三维空间中的点所组成的集合称为点云。 

 

图 2-2 激光雷达采集点云 

2.1.2 视觉相机 

视觉相机是一种通过光学传感器捕捉视觉信息的设备，广泛应用于各种领

域，包括智能驾驶、监控系统、机器视觉和虚拟现实等。车规级相机是自动驾

驶技术中至关重要的传感器之一，是一种用于采集道路和车辆周围环境的信息

的关键感知设备，通常采用计算机视觉技术与其他传感器协同工作，帮助自动

驾驶系统实现环境感知、目标检测、车道保持等功能。在自动驾驶车辆传感器

配置中，车规级相机已成为主流选择。一方面，这些相机不仅在前视方向应用

广泛，还涵盖了环视等多种用途，力图实现对车辆周围环境的全方位 360°覆盖，

这种全面的视野对于自动驾驶系统的感知和决策至关重要；另一方面，与激光

雷达相比，视觉传感器可以获取更过的细节信息，如纹理、色彩等。视觉传感

器对信号灯和交通标识的检测更为敏感，这使得车辆对目标进行准确的识别与

分类成为可能。 

本次实验选用的是奥比中光的Astra Pro相机。Astra Pro是一款多功能用途

的相机，它既能通过光学传感器捕捉场景中的RGB信息，又能通过发射光条并
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测量其在场景中的形变获取场景的深度信息。表 2-2 为Astra Pro相机的主要参数。

图 2-3 为相机采集图像。 

表 2-2 Astra Pro 相机的主要参数 

参数 数据 

型号 奥比中光Astra Pro 

帧率 

分辨率 

30 帧/秒 

640*480 

 

 

图 2-3 相机采集图像 

2.2 坐标系转换及传感器标定 

无人驾驶技术多采用“雷达+相机”的解决方案，激光雷达能提供点云数据，

相机能提供高分辨率的RGB信息，两种类型数据融合之后能够更加准确、高效

的实现环境感知，而激光雷达与相机的联合标定是二者融合的基础。激光雷达

与相机联合标定能够较好的解决两种不同类型传感器之间坐标转换和对齐的问

题，确保它们在同一坐标系下提供的数据可以准确的进行融合和分析。 
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图 2-4 传感器标定过程 

2.2.1 坐标系选取 

为了将激光雷达采集的点云数据与相机采集的RGB数据进行对应，首先需

要解决坐标系之间相互转换的问题，获取二者空间中的相对关系。其中涉及的

坐标系包括激光雷达坐标系 L L L LO X Y Z− 、相机坐标系 C C C CO X Y Z− 、图像坐标系

T T TO X Y− 、像素坐标系 P P PO u v− 。融合坐标系转换图如图 2-5 所示。 

激光雷达坐标系 世界坐标系 相机坐标系 图像坐标系 像素坐标系

激光雷达标定 相机外参标定

相机内参标定

图 2-5 融合坐标系转换图 

由图 2-5 可知，为确保激光雷达与相机坐标系在时空中的一致性，需要对

L L L LO X Y Z− 和
C C C CO X Y Z− 进行相互转化以实现信息匹配。转换流程如下： 

(1) 世界坐标系是基于真实的空间测量数据建立的，用来准确的反应传感器

与目标障碍物之间的相对位置关系，用O-XYZ表示。 

(2) 激光雷达坐标系是指在三维空间中采集数据时所使用的坐标系，以激光

雷达自身为原点，选取车辆正前方为激光雷达
LX 轴的正方向；垂直于车辆前方

且水平向左的为
LY 轴正方向；垂直车辆向上为

LZ 轴正方向。 

(3) 相机坐标系是用来描述相机位置和方向的坐标系，相机坐标系的原点为
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相机的光学中心， CX 轴正方向水平向右； CY 轴正方向垂直向下； CZ 轴为车辆

前进方向。 

(4) 图像坐标系是用来描述数字图像中像素位置的坐标系，通常以图像的几

何中心为坐标原点，沿着图像的水平中心线向右为 TX 轴正方向；沿着图像的垂

直中心线向下且垂直于地面为 TY 轴正方向。 

(5) 像素坐标系同样是用来描述数字图像中像素位置的坐标系，通常选取图

像左上角的顶点为坐标原点，水平向右为u轴正方向；垂直向下为v轴正方向。 

 

图 2-6 坐标系建立 

像素坐标系

图像坐标系

up

XT

YT
vp

 

图 2-7 图像与像素坐标系 
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2.2.2 激光雷达坐标系与世界坐标系之间的转换 

由于激光雷达通过激光发射器向目标发送激光脉冲，激光束照射在目标表

面后反射回来，接收器接收反射的激光，获取三维空间中的信息，而世界坐标

系也是三维空间坐标系。因此需在三维空间中对坐标系进行平移与旋转等变换

实现激光雷达坐标系与世界坐标系间的相互转化。 

 
L

L

L

x x

y R y t

z z

   
   

= +
   
      

 (2-1) 

其中，R为转换过程中的旋转矩阵，t为转换过程中的平移向量。由式(2-1)

可知，当激光雷达坐标系OL-XLYLZL中存在一点L(xL,yL,zL)，其在世界坐标系O-

XYZ中的坐标可表示为(x,y,z)。 

θ
 

θ
 

y

z

y   

z  

O
 

图 2-8 绕 x 旋转过程示意图 

 cos sinL L LY Y Z  = −  (2-2) 

 sin cosL L LZ Y Z  = +  (2-3) 

其矩阵形式为： 

 

1 0 0

0 cos sin

0 sin cos

L L

L L

L L

X X

Y Y

Z Z

 

 

     
      =
     
          

−  (2-4) 

同理，绕y轴和z轴之后矩阵表示为： 

 

cos 0 sin

0 1 0

sin 0 cos

L L

l L

L L

X X

Y Y

Z Z

 

 

     
      =
     
          −

 (2-5) 
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cos sin 0

sin cos 0

0 0 1

L L

L L

L L

X X

Y Y

Z Z

 

 

     
      =
     
          

−

 (2-6) 

将绕三个方向旋转得到的分量相乘可得到两个三维坐标系之间的旋转矩阵： 

cos cos sin cos sin

sin sin cos cos sin cos cos sin sin sin sin cos

sin sin cos cos cos cos sin sin cos cos

R

    

           

         

− 
 

= + − −
 
 + 

 (2-7) 

式(2-7)的齐次坐标表示形式如式(2-8)所示，其中  0 0 0 0
T

= 。 

 

L

L

L

   

    0 1

1 1

x x

y R T y

z z

   
   

    =      
   
   

 (2-8) 

2.2.3 相机内参标定  

在对激光雷达和相机进行联合标定时，首先要获取相机的内部参数矩阵。

本文利用激光雷达坐标系和世界坐标系转换相类似的旋转、平移等原理，推导

相机坐标系与世界坐标系之间的转换关系，具体转换关系如下： 

(1) 世界坐标系O XYZ− 与相机坐标系 C C C CO X Y Z− 的转换关系 

相机坐标系和世界坐标系之间的转换关系与激光雷达坐标系和世界坐标系

之间的转换关系采用的是相类似的旋转、平移转换原理。假定在世界坐标系中

的一点 p 的齐次坐标为 ( , , ,1)x y z ，在相机坐标系中有与之相对应的一点 0p 的齐

次坐标为 ( , , ,1)c c cx y z 。于是，可得相机坐标系与世界坐标系之间的空间转换关系

如式所示。 

 1 1R

0 1

11

c

c

c

x

t

x

y

z

y

z

   
   

    =      
   
   

 (2-9)  

式(2-9)中， 1R 为 3×3 的单位正交旋转矩阵， 1t 为平移向量。 

(2) 世界坐标系O XYZ− 与图像坐标系 T T TO X Y− 的转换关系 

透视投影关系实际上是指相机所拍摄图像的二维平面坐标系与相机本身三

维空间坐标系之间的转换关系，也被称为小孔成像的投影变换关系。假定空间

中有任一点 A，其在相机所在三维空间坐标系中的坐标可表示为 ( ), ,C C CA X Y Z ,
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其在图像坐标系 T T TO X Y− 中的坐标表示为 ( ),T TB X Y ，小孔成像的投影原理如图

2-9 所示，图中 f 为相机的焦距。 

yc

zc

P(xc,yc,zc)

OT

f

P(xt,yt)

xT

xc

Oc

YT

图像坐标系

 

图 2-9 小孔成像原理 

由相似三角形定理可得式(2-10)： 

 

t
t

v

t
t

c

X
X f

Z

Y
Y f

Z








=

=

 (2-10) 

式(2-10)齐次矩阵的表达形式为：  

 

0 0 0

0 0 0

1 0 0 1 0
1

c

T

c

c T

c

X
X f

Y
Z Y f

Z

 
     

    =            
 

 (2-11) 

(3) 像素坐标系 P P PO u v− 和图像坐标系 T T TO X Y− 的转换关系 

在理想状态下，像素坐标系 P P PO u v− 和图像坐标系 T T TO X Y− 是重合的，但

在实际过程中，由于安装过程中会产生误差，导致两坐标系不会完全重合。因

此需要计算图像坐标系到像素坐标系的坐标平移矩阵。 

 
0

0

i
p

i
p

X
u u

dx

Y
v v

dy

=

=






+

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
+

 (2-12) 
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式(2-12)中，图像坐标系的原点在像素坐标系中的坐标为 ( )0 0,u v , dx与 dy 为

单个像素在 i iX Y 坐标轴上的大小。将其转换成齐次矩阵可表示为： 

 

0

0

1
0

1
0

1 1
0 0 1

p i

p i

u
dxu x

v v y
dy

 
 

    
    =
    
       

 
 
 

 (2-13) 

(4) 像素坐标系 P P PO u v− 和世界坐标系O XYZ− 的转换关系 

将式(2-11)代入式(2-13)可得相机坐标系与像素坐标系的转换公式为： 

 

1

1

1
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0 0 0
1

0 0 0 0

1 0 0 1 0
10 0 1

C

C

C
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u
xdxu f
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   

      
      = =                

   
  

 (2-14) 

即 
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1
10 0 1 0

C

C

C

C

f
u

xdxu
yf

Z v v
zdy

 
   

     
     =
     
      

   
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 (2-15) 

在式(2-15)中，矩阵

1

1

0

0

0 0 1

x

y

f
u

d

f
A v

d

 
 
 
 

=  
 
 
 
 

为相机的内参矩阵。将式(2-8)代入式

(2-15)得到世界坐标系与像素坐标系之间的转换关系： 
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0 0

0 0
0 1

1
0 0 1 0

C

f
u

xdxu
R T yf

Z v v
ydy

z

 
   

     
      =              

   
  

 (2-16) 

相机内部参数能够确定三维空间坐标到二维图像坐标的投影关系，同时，

相机在世界坐标系中的具体位置由其外部参数决定。相机的内部与外部参数，
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均可通过相机标定过程获得。 

张正友相机标定法[51](Zhang's Camera Calibration Method)是最常见的相机内

参标定法，用相机拍摄不同角度和位置下的矩形棋盘标定板，从拍摄的图像中

提取特征点信息，通常为棋盘格的交叉点或标志的角点，根据棋盘格的实际大

小和图像中提取的特征点信息建立三维空间坐标系与图像坐标系之间的对应关

系，通过最小化图像坐标系中检测到的角点和世界坐标系中对应的真实坐标之

间的重投影误差，求解相机的内部参数和外部参数。 

 

图 2-10 相机内参标定 

 

图 2-11 相机的内部参数 

本次实验正是采用上述的张正友相机标定法，通过基于Ubuntu18.04 开源的

Autoware14.0 平台进行相机内外参标定以及联合标定。在实际的标定过程中，
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手持标定板距离相机在 1-2 米位置，调整标定板的方向与角度保证标定的准确

性 ，分别将标定板向上倾斜、向下倾斜、向左倾斜、向右倾斜以及正面面对相

机，直至完成相机内参标定。 

      

图 2-12 相机的外参标定文件 

2.3 激光雷达与相机的联合标定 

激光雷达与相机的联合标定是多模态数据进行融合的基础，通过联合标定

能够获得激光雷达与相机之间的空间对应关系，从而能够将捕捉到的信息进行

有效的融合和协同处理。 

对于空间中的任意一点，在相机坐标系与激光雷达坐标系中均有与之对应

的数据点。通过矩形棋盘标定板对其进行标定时，首先需要提取相机坐标系和

激光雷达坐标系内相匹配的棋盘格的角点，进行二者之间的外参标定。然后，

根据相机内部参数标定所得的内参矩阵，可以计算出点云数据在像素坐标系内

所对应的点的位置。实际采集的目标点在像素坐标系中的坐标可以表示为 ( ),u v ，

其次坐标可表示为 ( ), ,1u v ，在激光雷达坐标系中存在其对应的点的坐标为

( ), ,L L LX Y Z ，其次坐标表示为 ( ), , ,1L L LX Y Z ，由式(2-17)表示为： 
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1

1

L

L
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X
u
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s v A

Z

 
   

    =          
 

 (2-17) 

式(2-17)中 A为相机的内参矩阵， R、T 分别为旋转矩阵和平移矩阵。 

本次实验采用基于Ubuntu18.04 的开源Autoware 14.0 软件和Calibration Tool 

Kit标定工具。启动激光雷达与相机，打开Autoware 14.0 软件，通过ROSBAG录

制激光雷达与相机的标定数据包并保存； 

 

图 2-13 Autoware 14.0 

(1) 打开Calibration Tool Kit标定工具，配置Calibration Tool Kit，依次选取 

/image_raw和Camera>Velodyne作为话题和标定类型，设置矩形棋盘标定板的整

体尺寸 11*7 以及单个正方形的边长 50mm，导入相机标定的内参文件，重启配

置； 
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图 2-14 Calibration Tool Kit 标定工具 

(2) 播放录制的数据包，选取点云数据中标定板的中心位置进行标记，重复 

多次进行直至完成标定； 

 

图 2-15 激光雷达与相机联合标定 

 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

21 

(3) 标定结果 

 

图 2-16 激光雷达与相机联合标定结果 

2.4 多模态融合方案 

多模态融合技术具有整合不同结构数据的能力，使各个传感器之间的优势

相辅相成，得到充分的综合利用。多模态数据融合技术的核心在于对数据进行

处理和融合，而不同的融合阶段也对整体效果产生重要影响。在深度学习领域，

多源传感器融合通常被划分为三个关键层次。 

首先，数据级融合发生在原始数据层面，旨在整合不同传感器采集的原始

信息。通过这种方式，系统能够建立起一个更为丰富、全面的数据集，为后续

处理提供更为有力的基础。 

其次，特征级融合发生在特征提取之后，将每个传感器提取的特征进行融

合。这个阶段的关键在于通过学习更高级别的抽象特征，使系统能够更深刻地

理解多模态数据之间的内在关系。 

最后，决策级融合发生在各部分结果产生后，通过整合这些结果做出最终

的决策。这个层次的融合使得系统能够充分考虑每个传感器对任务的贡献，生

成更为准确、鲁棒的综合决策。 
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2.4.1 数据级融合 

数据级融合也被称为像素级融合，属于底层数据融合阶段。数据级融合要

求多个传感器是同质的，即它们观测的是同一物理量，否则需要进行尺度校准。

在数据级融合过程中，来自多个传感器的数据直接被融合；然后，对融合后的

数据进行特征提取，进而实现目标识别。这种融合方式能够有效的避免数据丢

失问题，融合的结果通常也很准确。不过，由于直接处理原始数据，会导致融

合过程中的计算量较大，对系统通信带宽要求较高。 

监
测
对
象

传感器1

传感器2

传感器n

.

.

.

数
据
级
融
合

特
征
提
取

识
别

 

图 2-17 多传感器数据级融合示意图 

2.4.2 特征级融合 

特征级融合就是在多传感器融合过程中的一种中间层次的策略。在这个层

次上，首先从提取每个传感器采集的原始数据中的特征；然后，将这些特征整

合成向量，而选择哪些特征进行整合成为决策的关键。 

特征级融合分为目标状态融合与目标特征融合两种类型。目标状态融合主

要用于多传感器的目标跟踪，其过程包括对数据进行预处理以实现配准，然后

着重于参数的关联和状态的估计。目标特征融合也称特征层融合识别，其本质

上是一个模式识别的问题。在融合之前需要将特征进行关联，然后将这些特征

向量进行分类以形成有意义的组合。 

特征融合技术已相对发展成熟，得益于特征层的高效特征关联技术，能够

确保信息融合的一致性。特征级融合在实际应用中取得了广泛的成功，尤其在

深度分析和理解不同传感器提供的场景中发挥着至关重要的作用。 
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图 2-18 多传感器特征级融合示意图 

2.4.3 决策级融合 

决策级融合属于多传感器信息融合的高层次策略，其主要特点在于对数据

进行高层次的抽象，产生一个更为全面、精确的联合决策结果。决策级融合在

面对环境和目标的随时间的变化而发生改变、先验知识获取困难、知识库的信

息量巨大等特性以及面向对象的系统设计需求等方面，具有优越的性能。联合

决策的结果比任何单传感器决策更为精确。 
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图 2-19 多传感器决策级融合示意图 

 

2.5 本章小结 

本章首先阐述了激光雷达和相机的原理、参数以及多传感器数据融合在智

能驾驶环境感知领域中的优势。其次通过选取坐标系，推导了激光雷达坐标系、

相机坐标系、图像坐标系、像素坐标系以及世界坐标系之间的转换关系。然后

利用开源Autoware14.0 软件对相机进行了标定，获取了相机的内部参数矩阵，

在此基础上进行了激光雷达和相机进行了联合标定，得到了联合标定的结果。

最后阐述了多源数据融合的三种方式，数据级融合、特征级融合以及决策级融

合。 
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第3章 基于多模态焦点稀疏卷积的目标检测算法 

对于智能驾驶车辆准确的感知车辆周围所有的障碍物是保障车辆安全平稳

运行的前提。本章首先针对多模态焦点稀疏卷积目标检测算法在对小尺寸目标

检测精度不足的问题，在 2D主干网络部分提出了一种多尺度的特征提取网络。

其次针对传统的非极大抑制算法处理边界框时出现的漏检和误检问题，在 2D 

IoU边界框融合方法的基础上，引入了高斯加权系数，调整IoU的分数，并通过

重叠部分面积动态调整高斯加权系数。然后针对传统的目标筛选算法判别标准

单一的问题，结合 3D目标检测框的特性，引入了 3D-IoU姿态估计损失函数提

升 3D目标框的筛选精度和效率。最后基于KITTI数据集进行目标框的筛选网络

的搭建与训练，并根据可视化结果和数据进行分析。 

3.1 多模态焦点稀疏卷积目标检测算法相关原理 

3.1.1 稀疏卷积 

稀疏卷积是一种卷积操作，常用于处理具有稀疏性质的输入数据，在传统

的卷积操作中，输入数据通常是密集的，即每个位置都有非零值。传统的卷积

操作通常在规则的网格结构上进行，例如图像上的像素网格或文本上的字符序

列。然而，对处理非规则的集合数据，如点云、曲面或三维模型，传统卷积并

不适用。 

常规稀疏卷积是一种应用于卷积神经网络的稀疏卷积操作，通过一些约束

来促使卷积层学习到稀疏的特征表示。常规稀疏卷积的目标是在保持模型准确

性的同时减少神经网络中的冗余连接和参数数量。有助于提高模型的计算效率

和泛化能力，并减少过拟合的风险。常规稀疏卷方法可以在不损失模型性能的

前提下，减少参数数量和计算的复杂度，提高模型的解释性和可解释性，增强

对特定特征的感知能力。下图 3-1 为常规稀疏卷积的示意图。 
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图 3-1 常规稀疏卷积示意图 

在 n维空间中的位置 p ，其输入的特征为 pX ，通道数量为 inc ，卷积核的权
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k 为卷积核空间 dK 中所有的离散位置，
kP p k= + 为对应的特征位置， k 为

对应位置 p 的偏移距离。对于稀疏数据， ( , ) { | , }d d

in inK p P k p k P k K= +   输入和

输出的特征空间分别为
inP 和

outP ，则对应稀疏数据的卷积过程可表示为： 

 
( , )d in

P out k Pk
k K p p

y P W X


 =   (3-2) 

其中 ( , )d

inK p P 是 dK 的子集，取决于 n维空间中的位置 p 和输入的特征空间

inP ，通常被表示为： 

 ( , ) { | , }d d

in inK p P k p k P k K= +    (3-3) 

如果
outP 包含

inP 周围的 dK 内的所有扩展位置，则该过程被表示为： 

 ( , )
in

d

out
p P

P P p K


=  (3-4) 

其中，当 ( , ) { | }d dP p K p k k K= +  时，式(3-3)即为常规稀疏卷积。 

当
in outP P= 时，式(3-4)可表示子流形卷积，子流形卷积通过在子流形上定义

局部坐标系，并在该坐标系上进行卷积操作，来实现对几何数据的卷积。子流

形卷积将输出位置固定为与输入位置相同，它保持了效率，禁用了断开连接的

功能之间的信息流。可以应用于各种几何数据分析任务，如点云分割、点云分

类、曲面重建等。它在处理非规则几何数据时能够保持对称性、局部性和旋转

不变性。图 3-2 所示为子流形卷积示意图。 
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图 3-2 子流型卷积示意图 

焦点稀疏卷积作为一种新型的稀疏卷积，能够根据输入数据不同部分的重

要性或相关性，有选择的关注或者聚焦于重要的点云区域，动态的确定输出位

置，并利用稀疏性质减少计算和存储开销。陈玉康等人[52]在论文中提出了焦点

稀疏卷积网络用于 3D物体检测任务的创新方法，实现了在处理 3D点云数据时

高效准确的物体检测。图 3-3 为焦点稀疏卷积示意图。其公式可表示为： 

 /( ( , ( )))
im

d

out im in im
p P

P P p K p P


=   (3-5) 

焦点稀疏卷积过程包含 3 个重要的步骤，立方体重要性预测、重要位置输

入选择、动态输出形状。 

立方体重要性图中包含点云输入特征中位置点P处周围的候选输出特征的

重要性，其通过子流形稀疏卷积和Sigmoid函数实现。 

重要位置输入选择中Pim为： 

 
0{ | , }p

im inP p I p P=    (3-6) 

其中，重要性特征图中心
0

pI 要大于等于某个特定的阈值 ，当 为 0 或 1 时，

就变为常规稀疏卷积和子流形稀疏卷积。动态输出表示为： 

 ( ) { | , , }p p d

im in kK p k p k P I k K= +     (3-7) 

动态输出形状在原始膨胀内被修剪，并满足 p

kI  。 
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图 3-3 焦点稀疏卷积示意图 

3.1.2 激活函数 

激活函数在神经网络中定义了输入与输出间的非线性映射关系。通过引入

非线性变换，提升网络学习复杂特征的能力。焦点稀疏卷积融合目标检测算法

的主干网络通过将稀疏卷积的输出连接上激活函数，对卷积后的结果进行非线

性变换，提升网络的非线性拟合能力，增强特征的表达能力，并且帮助控制神

经元的激活程度，从而提升模型的性能。在神经网络中常用的激活函数有ReLU、

Sigmoid等。 

(1) Sigmoid 函数 

Sigmoid函数是一种常用的激活函数，其主要功能是将神经元的输出映射到

[0,1]，实现对输出非线性转换，进而更好的拟合非线性的数据分布，使神经元

的输出更容易进行梯度计算和反向传播。作为一种连续并具有可导性质的函数，

Sigmoid函数的梯度变化是渐变的，这有利于防止训练过程中出现的梯度突变，

从而避免输出跳跃的数值。 

Sigmoid函数的公式如式(3-8)所示： 

 
1

( )
1 x

f x
e−

=
+

 (3-8) 

Sigmoid函数图像如图 3-4 所示： 
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图 3-4 Sigmoid 函数图像 

(2) ReLU 函数 

ReLU (Rectified Linear Unit)函数能将所有负数映射为 0，正数则保持不变。

由于ReLU函数能将所有负数输入变为 0 的特性，因此通过使用ReLU函数能够

实现稀疏激活，并减少过拟合的风险。如公式(3-9)所示，当输入值大于或等于

0 时，ReLU函数的梯度为 1，使得神经网络在进行反向传播过程中能够更好的

传递梯度，有效避免了梯度相乘引起的梯度消失问题。需要注意的是，当输入

为负数时的梯度为 0，表明神经元的权重不再更新，使得后续训练过程中无法

再被激活。 

ReLU激活函数的公式如式(3-9)所示： 

 
, 0

( )
0 0

x x
f x

x


= 


 (3-9) 

ReLU激活函数图像如图 3-5 所示： 

 

图 3-5 ReLU函数图像 
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3.2 点云体素化特征编码与图像特征提取 

3.2.1 点云体素特征编码 

提取点云和图像数据的特征是 3D目标检测的首要任务。在处理激光点云和

视觉图像特征时，关键在于如何有效地将原始数据抽象化，以精确地捕捉目标

特征。同时，还需要考虑如何对这些特征进行编码，确保它们之间融合的结果

是有效的。 

点云体素化将点云空间离散化为均匀的体素网格，每个体素单元可以视为

原始点云数据的一个局部代表，可以较好的保留点云数据的原始结构。更重要

的一点是，体素网格本质上是一个三维张量，与传统的图像数据结构相类似。

通过对每个体素单元的特征进行编码提取点云数据的高级特征能使点云特征与

视觉图像特征融合相对容易。 

D*H*W

  

图 3-6 点云体素网格 

在体素特征编码过程中，首先需要对指定范围内的点云进行体素划分，即

将点云数据转换为规则的体素网格。其次通过对体素网格进行抽象，将每个体

素格子表示为一个特征向量，包含了该体素网格内点云数据的特征信息。然后

可以通过 3D卷积进行计算得到俯视角度的特征图，特征图包含了体素网格的主

要特征，以支持后续的任务处理。 

(1) 点云体素划分 

在划分体素网格时，需要明确点云在三维空间中的构造范围 ( ), ,D H W ，划

分的体素网格的尺寸为 ( , , )D H Wv v v ，体素网格的维度为 ( , , )D H W   。其中，

/ DD D v = ，H  =H/
Hv ，W  =W/

Wv 。 

(2) 分组和采样 
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点云数据是三维空间中点的集合，将空间中的点装入划分好的voxel内进行

点云体素分组。由于点云数据具有庞大的规模且分布不均匀的特点，经过划分

和分组后的体素网格分为空体素网格和非空体素网格。针对非空体素网格，设

定非空体素网格的最大数量，同时规定了非空体素网格内点的数量最多为n个。

当实际点数超过n时，通过随机采样保留n个点。 

(3) 体素特征编码 

首先通过计算每个体素内部所有点的局部平均位置作为质心，并利用质心

偏移生成输入特征集。其次通过全连接层将特征映射到特征空间中，通过点的

特征聚集信息编码包含在体素内部曲面形状。全连接层由线性层、批量归一化

层以及ReLU激活函数所构成。在特征表示形成后，通过对所有与体素相关的元

素通过最大池化获取局部聚合特征；然后将局部聚合特征与点的特征进行拼接，

形成最终的特征。对所有的非空体素采用相同的编码方法，并共享全连接层的

网络参数。 

特
征
编
辑
点

—

特
征
编
辑
点

全
连
接
层

池
化
层

 

图 3-7 体素特征编码 

(4) 稀疏张量表示 

通过处理点云数据中的非空体素，构建一个体素特征列表，其中体素的特

征与其对应体素内的空间位置有关。这些体素特征可以用一个 4D稀疏张量

C D H W     表示。虽然点云数据包含大量的点，但对点云数据进行体素划分

后所得的体素大多都是空的。因此，使用稀疏张量来表示非空体素可以减少在

反向传播过程中的消耗。 

3.2.2 图像特征提取 

图像特征提取在计算机视觉领域起着至关重要的作用。特征提取的目的是

从原始图像中提取出有用的特征信息，忽略不必要的冗余信息，进而执行高级

别的视觉任务，如分类、检测或分割。 



安徽工程大学硕士学位论文 

31 

本文对原始图像进行特征提取，并与点云稀疏特征进行融合。因此本文仅

采用轻量化的残差网络对输入的图像进行特征提取和尺度调整，图像特征提取

网络如图 3-8 所示。具体来说，输入的图像经过一个卷积核大小为 7*7，步长为

2 的初始卷积层，捕捉图像的全局信息，并将特征图的尺寸缩小到原来的一半。

在初始卷积层之后，图像特征会经过一个最大池化层，将图像下采样到 1/4 分

辨率并逐步提取图像的特征。接着经过三个相同的残差块，残差块内部由两个

3*3 的卷积层组成，同时在卷积层后面添加一个批量归一化层和激活函数，用

于加速收敛和提升网络的表达能力。这些残差块通过残差连接使网络可以轻松

地学习残差函数，避免了梯度消失问题。最后经过最大池化层将特征通道数减

小到与点云稀疏特征一致，以便后续融合。 

3*3 , 64

relu

relu

3*3 , 64

relu

3*3 , 64

3*3 , 64

relu

3*3 , 64

3*3 , 64

relu

最大池化层

7*7 , 64

最大池化层

relu

relu

relu

输入

输出

relu

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

卷积层

卷积层 

+
( )F x x +

( )F x

x

 

图 3-8 图像特征提取网络 图 3-9 残差结构 

图像特征提取部分残差块的结构示意图如图 3-9 所示。残差网络是一种以

基于深度学习为基础的神经网络，常被用于解决深层网络在训练中遇到的梯度

消失和梯度爆炸等问题。传统的深度学习神经网络会在每层后面添加非线性转

换模块，从而导致信息丢失等问题。而残差网络将输入特征与块的输出特征相
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加，在保留原始输入信息的同时，还能使网络学习输入和输出之间的差异，从

而学习到复杂的映射关系。 

3.3 主干网络 

在基于多模态的焦点稀疏卷积目标检测算法中，3D主干网络和 2D主干网

络共同发挥作用，提升检测效率和精度。3D主干网络将点云体素化特征编码后

的稀疏特征与图像特征进行融合，利用稀疏卷积进行深层次特征提取，然后将

输出的特征进行压缩，得到鸟瞰图(Bird Eye View, BEV)特征,为二维特征提取奠

定基础；2D主干网络将BEV特征进行多尺度特征提取，加强对不同尺度目标的

描述能力。 

3.3.1 3D主干网络 

在 3D目标检测算法中，特别是在处理多模态数据时，3D主干网络对多模

态特征进行融合并进行特征提取，以获取包含丰富空间信息的特征表示，并为

算法提供了目标检测所必需的基础信息。 

基于多模态的焦点稀疏卷积目标检测算法的 3D主干网络旨在将点云稀疏特

征与图像特征融合，并根据融合特征的稀疏性采用多个不同的稀疏卷积提取目

标特征的深层次信息。具体来说，3D主干网络将融合后的多模态特征转化为高

维度的特征表示，利用稀疏卷积计算的特点，仅在点存在的空间位置进行计算，

捕捉了空间中目标对象的尺寸、形状以及其他关键信息，并大大提高了计算的

效率。 

conv1 conv2 conv3 conv4  

图 3-10 3D 主干网络结构图 

如图 3-10 所示，3D主干网络结构如网络共有 4 个卷积块，每个卷积块包含

若干个卷积层。在网络结构图中，不同颜色代表不同的卷积模块，其中黄色代

表子流形卷积模块，绿色代表常规稀疏卷积模块，蓝色表示多模态焦点稀疏卷
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积融合模块，红色表示稀疏-稠密转换模块，每一个卷积模块都由“卷积层-批

量归一化层-激活函数层”组成。网络的输入为 3×1600×1408×41，在第一个卷

积块的作用下输出 16×1600×1408×41 维度的特征，经过第二个卷积块输出特征

为 32×800×704×21，经过第三个卷积块后输出的特征为 64×400×352×11，经过

第四个卷积块后输出的特征为 64×200×176×5，最后经过稀疏-稠密转换模块得

到主干网络的输出为 128×200×150×2。 

图像数据

图像特征
提取

点云特征
提取

子流形稀
疏卷积

焦点稀疏
卷积

S

立方体重

要图

输出特征

位置

IS

 

图 3-11 多模态焦点稀疏卷积融合模块示意图 

图 3-11 为多模态焦点稀疏卷积融合模块示意图，图中s表示图像特征与点

云特征进行加权特征融合，I表示索引。如图 3-11 所示焦点稀疏卷积融合算法从

前往后有 3 条路径。第 1 条路径是输入的点云特征经过焦点稀疏卷积模块得到

关于点云稀疏特征信息；第 2 条路径是图像数据经过特征提取模块得到RGB特

征，并与点云特征进行特征对齐，二者具有相同的数据维度，通过加权求和的

方式对二者进行融合，融合后的特征经过子流形稀疏卷积获得融合后的目标重

要性特征位置，再经过焦点稀疏卷积得到融合后的特征信息；第 3 条路径是图

像数据经过特征提取后的RGB特征。最后通过加权求和的方式将 3 条路径的特

征进行融合，得到点云与图像融合后的特征。 

多模态的焦点稀疏卷积算法采用了一种加权特征融合的方法将点云稀疏张

量与图像特征进行融合，充分利用点云数据和图像数据的优势，使 3D目标检测

算法能够更好的理解和描述三维场景。具体来说，在保持两种数据特征的通道

数一致的前提下，将点云体素化特征编码后的 4D稀疏张量与图像特征提取的输

出结果进行通道级融合，以获取更加全面的特征表示。 

假设 n个通道的特征分别为
1F ，

2F ，……，
nF ，其中每个通道的权重由参

数
1W ，

2W ，……, 
nW 决定。则特征通道级融合的公式可以表示为： 
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图 3-12 特征通道级融合示意图 

3.3.2 2D主干网络优化 

在许多应用场合，算法不仅需要从 3D数据中提取特征，还要能高效地处理

这些特征。为此，在 3D主干网络对多模态数据进行特征提取后，对特征的高度

信息进行压缩，然后利用卷积神经网络进行 2D特征提取。 

基于多模态的焦点稀疏卷积目标检测算法是陈玉康博士等人[52]提出的一种

3D目标检测算法，该算法在检测汽车这类大尺寸目标时能取得较好的结果。但

在定位行人和自行车这两类小尺寸目标时存在漏检的情况。因此，本文针对原

始多模态焦点稀疏卷积目标检测算法进行改进，在原始特征提取模块基础上，

提出了多尺度特征提取网络，并将其与特征学习网络和卷积中间层相结合，形

成端到端的可训练流程。图 3-13 为多尺度特征提取网络结构图。 

如图 3-13 所示，提出的多尺度特征提取网络包含 4 个卷积块，其中每个卷

积块包含多个卷积层，并且在每个卷积块中还包含了多次重复的二维卷积。利

用重复的二维卷积进行下采样可以提取输入数据中的特征，同时减小特征图的

尺寸，降低计算的复杂度。随着网络层数的增加，重复的二维卷积和下采样操

作增加了网络对输入特征的抽象能力，同时增加了神经元的感受野，使网络能

够捕捉更广泛的特征，能够帮助网络理解抽象的场景，从而使网络能够学习到

更复杂的特征。此外，在进行上采样操作时，首先将前 3 个卷积块的输出特征
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用 0 进行填充，然后通过二维反卷积进行上采样来增大特征图的尺寸。上采样

的过程能有效缓解模型在连续卷积过程中丢失的细节信息，帮助模型提升对不

同尺寸目标的检测精度。对这些上采样后的特征进行跳跃连接操作，将其与网

络的输出特征相结合。通过这样的连接，使其能够直接影响网络的输出，不仅

增强了模型输出的分辨率，同时还包含了多尺度的特征信息。 

提出的多尺度特征提取网络随着网络深度的增加会带来梯度消失问题，进

而影响网络有效提取特征。为此，在每一层卷积之后通过批量归一化层和ReLU

激活函数缓解网络深度所带来的梯度消失问题，同时也能提升网络的非线性表

达能力。 

 

图 3-13 多尺度特征提取网络 

提出的多尺度特征提取网络通过对输入特征进行逐级下采样至 1/8 分辨率，

使网络能够从不同尺度上提取特征，同时网络也可以获取特征局部细节信息。

此外，通过二维反卷积进行的上采样操作，并将输出跳跃连接至网络的末端，

从而使网络浅层的特征信息与深层的特征信息相结合，增强了对整体特征的表

达能力。在实际场景中，目标可能因距离、角度和遮挡等因素出现不同的尺度

变化。多尺度特征提取网络能够适应这种变化，提升检测算法对不同尺度大小

物体的识别能力。对于目标检测任务来说，多尺度特征提取能提升整体算法在

复杂场景中检测小尺寸目标的能力。 
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3.4 非极大值抑制NMS 

在传统的区域建议网络中，非极大值抑制过程的参数设置往往是不固定的，

尤其是在训练和推理阶段。在推理阶段，参数的设置可能会根据评估和可视化

的需求发生变化，这意味着用于计算平均精度的参数设置可能与实际绘制边界

框时的参数不同。NMS在目标检测中起着关键作用，直接影响到检测的效果[53]。

目标检测任务中，通过动态提取边界框并对其进行分类及边界框赋值。目标检

测结果图片上有时会出现多个边界框，边界框与边界框之间可能会相交。NMS

的作用就是将较高分数的边界框保留，对分数较低的边界框进行抑制，不会在

最终的检测结果中显示。NMS的伪代码如下： 

Input:B = {(Bn,Sn)}n=1 to N , where Sn is the score of Bn, D = Ø 

  Step 1:Select the maximum score box D in B 

  Step 2:Add G and its score to D and remove G and its score for B 

  Step 3: 

       For Bi in B 

            If IoU(G,B) ≥ NMS_threshold 

      Then 

      Remove Bi and  B′ score in B 

         End if 

        End for 

  Step 4: 

         Repeat Step 1-3 until B = Ø 

 Output:D 

其中，S为初始识别置信度；B为所有初始边界框的集合；G为得分最高的

边界框；D为最终的输出结果。通过NMS筛选出得分最高的边界框G，而与G重

叠的边界框通过IoU衡量。当IoU的值大于预设的阈值时，与G重叠的边界框会

被抑制，反之则会被保留。传统的NMS每次都会选择G，并将G添加至D，然后

将G从B中删除；在B中，与G的IoU大于预设的阈值的边界框也会被抑制；NMS

会一直重复上述步骤直至B变为空集合，最后输出结果D。根据传统的NMS算法，

在实际应用过程中常会出现如下问题： 

(1) 物体重叠：当一张图像中出现两个外观类似的物体重叠时，传统的
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NMS算法难以识别。如图 3-14 所示，两只外观相似的马重叠时，会得到两个边

界框。红色边界框的置信度为 0.9，绿色边界框的置信度为 0.8。当两个边界框

的重叠面积大于预设的阈值时，传统的NMS算法会删除置信度较小的绿色边界

框，从而导致识别精度降低。 

 

图 3-14 非极大值抑制算法物体重叠情况 

(2) 预测不准：在复杂的环境条件下进行目标识别时，目标边界框会出现识 

别不够准确的情况，出现两个边界框重叠在一个目标之上。如图 3-15 所示。 

 

图 3-15 非极大值抑制算法预测不准 

(3) 判别标准单一：传统的NMS算法以置信度为基础的，只会保留置信度 

分数较高的边界框。通常来说，识别框的置信度与识别框之间重叠的面积之间

并没有密切的关系。如图 3-16 所示，单纯以边界框的置信度作为判断标准是不

准确的。 
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图 3-16 非极大值抑制算法判断标准单一情况 

3.5 目标框筛选优化 

3.5.1 2D-IoU目标边界框融合方法 

在目标检测任务中，通常采用矩形边界框来框选目标的位置，每个边界框

包含了目标的尺寸、位置和可能的类别标签信息。因此，准确的框选目标对目

标检测任务是非常重要的。交并比(Intersection over Union，IoU)是目标检测中

最常用到的衡量两个边界框重叠程度的评价指标，通过计算两个边界框交集的

面积与两个边界框并集的面积的比值得到。IoU的计算方法如图 3-17 所示。 

IoU =

 

图 3-17 交并比的计算方法示意图 

根据IoU值的大小，可以对两个边界框之间的重叠关系进行判断。当计算的

IoU的值小于设定阈值空间的最小值时，认为检测结果有效，不进行融合处理；

当IoU的值在给定的阈值区间时，认为边界框检测到的是同一个目标，此时，对

两个边界框进行融合，保留两个边界框重合的部分作为新的检测结果；当IoU的

值大于设定阈值空间的最大值时，认为两者检测的也是同一个目标，此时将两

个边界框的并集作为新的检测结果输出。图 3-18 为 2D边界框融合示意图。 
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融合前

融合后

 

图 3-18 2D 边界框融合示意图 

3.5.2 3D-IoU损失函数 

传统的NMS算法在处理重叠边界框时存在一些问题，如在智能驾驶汽车应

用过程中，即便使用两阶段目标检测器，也可能出现一些漏检和误检现象。针

对传统的NMS算法的判断标准和阈值单一可能会将一些重合度较高的边界框删

除的问题，Qiu S等人[54]通过降低检测框的阈值并引入额外的惩罚机制来解决这

一问题。虽然这种方法提高了边界框的精度，但卷积神经网络可能会将检测分

数传递至相邻的区域，增加了边界框的数量，使边界框更加难以区分。忽视类

内差异不仅降低了对密集目标的识别能力，还延长了优化的过程。尽管已经提

出了一些针对 2D目标框的改进方案，但是 3D目标检测框通常以高度和方向作

为其重要的检测标准，在使用上述改进方案时还是有一定的局限性。整理和阅

读相关文献后，发现在复杂环境下，3D目标检测中目标框与目标不匹配、中心

偏移的消除和目标框比例偏差的减少是智能驾驶汽车准确感知其周围环境的主

要挑战。与 2D边界框的评价标准一样，3D边界框同样采用IoU作为目标框的评

价标准。本节基于提出的传统的目标筛选算法判别标准单一的问题，结合 3D目

标检测框的特性，从传统 2D-IoU的角度进行优化。传统 2D-IoU的公式如下： 

 
| |

| |

a c

a c

B B
IoU

B B


=


 (3-11) 

 
U

| |
1

| |

a c

Io a c

B B
L

B B


= −


 (3-12) 

以上两式中， aB 为检测框， cB 为真实框，LIoU为损失函数。当IOU的值为
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0 时，意味着检测框与真实框之间没有重叠部分，即它们之间没有交集。在这

种情况下，IoU通常表示检测框未能正确地定位目标对象。此时，常见的距离算

法，如欧氏距离、曼哈顿距离等，也无法提供有效的反馈信息，同时梯度传导

会受到影响，导致模型在优化过程中无法有效地学习。此外，IoU评价标准的单

一性也会导致一些问题，尤其是在处理角度问题时。例如，即使两个框在角度

上有所偏差，但它们的IoU值仍可能相同，这会导致检测精度下降，因为IoU无

法捕捉到框之间的角度偏移。如图 3-19 所示。 

 

图 3-19 IoU 值相同的多种目标框重叠情况 

如图 3-19 所示三张目标框的IoU值相同，但它们GIoU的值却不同，最低的

是最后一张图，它的总体重合度最小。GIoU(Generalized Intersection over Union)

是一种扩展了IoU的目标检测评价指标，它能够更准确地反映目标框之间的重叠

情况。特别是在目标框不完全重合的情况下，GIoU考虑了目标框的形状以及位

置之间的关系，相比于传统的IoU，具有更好的稳定性和鲁棒性。因此，GIoU

能够准确地反映出两个矩形框在存在夹角情况下的重叠程度，从而在一定程度

上减少目标框不重合的情况。文献[55]中提到的GIoU的损失函数，能够在某种的

程度上降低 2D目标框不重合的问题。 

假定存在一个预测框 aB 和一个真实框 cB ，通过计算求出预测框与真实框的

最小闭包，即将两个框包围起来的最小矩形框Q。进一步计算Q中不包含预测框

与真实框的部分占Q的面积的比值，然后用预测框与真实框的IoU减去这个比值，

得到下面的计算公式： 

 
| |

| |

a c

a c

B B
IoU

B B


=


 (3-13) 

 
|

\| ( ) |

|

a cC B UB
GIoU IoU

C
= −  (3-14) 

 1GIoUL GIoU= −  (3-15) 

在 2D目标检测过程中，设预测框 aB 的坐标为 1 1 2 2,( ), ,a a a a aB x y x y= ，真实框 cB
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的坐标为 1 1 2 2,( ), ,c c c c cB x y x y= ，且 2 1 2 1,a a a ax x y y  。则可以求出预测框 aB 与真实框

cB 的面积分别为： 

 
2 1 2 1( ) ( )a a a a aA x x y y= −  −  (3-16)

 
2 1 2 1( ) ( )c c c c cA x x y y= −  −  (3-17) 

根据上述公式可以求出预测框与真实框的重叠部分面积如下所示： 

 
1 1 1 2 2 2

ˆ ˆmax( , ), min( , )I a c I a cx x x x x x= =  (3-18) 

 
1 1 1 2 2 2

ˆ ˆmax( , ), min( , )I a c I a cy y y y y y= =  (3-19) 

 2 1 2 1 2 1 2 1( ) ( ) ,

0

I I I I I I I Ix x y y x x y y
I

 −  −  
= 


 (3-20) 

因此可以计算出预测框与真实框的最小闭包 QB 的坐标为： 

 
1 1 1 2 2 2

ˆ ˆmax( , ), max( , )Q a c Q a cx x x x x x= =  (3-21) 

 
1 1 1 2 2 2

ˆ ˆmax( , ), max( , )Q a c Q a cy y y y y y= =  (3-22) 

最小闭包 QB 的面积为： 

 
2 1 2 1( ) ( )Q Q Q Q QA x x y y= −  −  (3-23) 

可以求出最终的损失为： 

 1
Q a c

GloU a c Q

I A A A I
L

A A I A

− + −
= − +

+ −
 (3-24) 

与 2D目标检测相比，3D目标检测回归点的数量通常更多。由于 3D检测框

的编码方式与角度定义的影响， GloUL 中回归参数的定义也会受到影响。立方体

3D检测框是利用立方体空间中心点的长宽高进行表示的。然而，这种中心点回

归方法在精度上有所不足，并且不提供方向角信息。如图 3-20 展示了三种典型

的立方体检测框编码方法。 

c1
c2

c3c4

c5 c6

c7c8

c1 c2

c3c4

h1 h2

(a) (b) (c)

c1 c2

c3

c5

c8 c7

c6 c6

c7c8

c5

c4

 

图 3-20 三种典型的立方体检测框编码方法 

在图 3-20(a)中，通过立方体的每个顶点回归检测框的位置，并以最长边的
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方向向量方向确定车辆的朝向角。然而，此方法忽略了立方体的几何约束，导

致输出较多冗余信息。在图 3-20(b)中，通过将立方体分割成多个与坐标轴平行

的区域，并在每个区域内使用一个简单的回归模型(如线性回归)进行预测。这

种方法虽然能最大程度减少冗余参数，但无法捕捉复杂的结构。对于斜向的立

方体，这种方式的回归表现不佳。综合上述方法并结合立方体的结构特性，本

文引入 3D-IoU算法[56]。如图 3-20(c)所示，利用立方体底面 4 个顶点的坐标以

及立方体的高度来表示具有角度的 3D检测框。 

根据上述 2D目标框的推导过程和 3D目标框的编码方式，可假设 3D真实框

的为
3

c

DB ，那么 3D预测框
3

a

DB 的坐标可以表示为： 

 
3 1 2 3 4 1 2 3 1 2 3 4 1 2( , , , , , ), ( , , , , , )a a a a a a a c c c c c c c

D DB c c c c h h B c c c c h h= =  (3-25) 

根据上述坐标可以求出 3D预测框 3

a

DB 的体积 3

a

DA 与 3D真实框 3

c

DB 的体积 3

c

DA

可表示为： 

 
3 3 1 4 2 1( ) ( ) ( )a a a a a a a

D cA c c c c h h= −  −  −  (3-26) 

 
3 3 1 4 2 1( ) ( ) ( )c c c c c c c

D cA c c c c h h= −  −  −  (3-27) 

根据上述公式可以求出 3D预测框 3

a

DB 与 3D真实框 3

c

DB 的重叠部分体积可表

示为： 

 
1 1 1 3 3 3

ˆ ˆmax( , ), min( , )I a c I a cc c c c c c= =  (3-28) 

 
2 1 1 3 3 3

ˆ ˆ ˆ ˆmax( , ), min( , )I a c I a cc c c c c c= =  (3-29) 

 3 1 4 2 2 1 3 1 1 2( ) ( ) (

0

) ,I I I I g g I I I Ic c c c h h c x c c
I



−  −  − 
=




 (3-30) 

则可计算出包含 3D预测框和 3D真实框的最小 3D框的体积 3

Q

DA ，用公式可

表示为： 

 
1 1 1 3 3 3

ˆ ˆmin( , ), max( , )I a c I a cc c c c c c= =  (3-31) 

 
2 2 2 4 4 4

ˆ ˆ ˆ ˆmax( , ), max( , )I a c I a cc c c c c c= =  (3-32) 

 
3 2 1 2 1 2 1( ) ( ) ( )Q Q Q Q Q c c

DA x x y y h h= −  −  −  (3-33) 

可以求出多传感器融合的 3D目标框检测算法的为损失函数为： 

 3 3 3
3 1

3 3 3

1
Q a c

D D D
D G oU a c Q

D D D

A A A II
L

A A I A
−

− + −
= − +

+ −
 (3-34) 
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3.5.3 高斯加权的Soft-NMS 

在目标检测算法中，常通过区域建议网络(Region Proposal Network,RPN)生

成大量的候选框，然而其中大部分可能与目标无关，导致计算量大大增加，从

而降低了整体的计算速度。在阅读有关文献后，本文基于NMS方法，引入Soft-

NMS算法，并通过高斯加权系数对置信度进行调整，根据重叠的面积动态确定

高斯加权系数，更好的反馈检测框之间重叠的情况[57]。其伪代码如下所示： 

Input: B = {b1,b2,b3……,bn},S = {s1,s2,s3……sn}, Nt,D = Ø 

      Step1: Screening the detection frame by vanishing point detection method; 

     Step2: Calculate the area of all detection frames in set B; 

  Step3: Merge all bounding boxes and sort them from low to high according 

to the score S; 

     Step4: 

   For j = 1,2,……,n-1 

  ( , ) i

i

B B

i

B B

S
iou G B

S





=  

  ( , )i is iou G B   

   End 

Output: B′,S′ 

其中B为所有的初始检测框集合，S为检测框对应的置信度，Nt为NMS阈值。 

Step1，基于几何学原理和相机参数来计算预测框的位置和大小，并根据消

失点的位置及检测结果B的中心位置，推断预测框的位置； 

Step2，所有初始检测框的面积可以表示为： 

 2 1

2 1

1

1

x x
S

y y

− +
=

− +
 (3-35) 

Step3，通过高斯加权的方式对置信度进行调整，更好反映检测框之间的重

叠情况，并根据重叠的面积，动态的确定高斯加权系数，将所有检测框组成新

的集合 B，对集合中的检测框按照分数排序： 

 ( , )G sort B S=  (3-36) 

Step4，将 B中的检测框按照得分高低的顺序进行排列，并计算每个检测框

与其他检测框的 ( , )iiou G B ： 
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        ( , , ) ( , , )
iB B i i i iS max x x min x x max y y min y y = −  −  (3-37) 

 ( , ) i i

i i i

B B B B

i

B B B B B B

S S
iou G B

S S S S

 

 

= =
+ −

 (3-38) 

高斯加权系数可以用 ( , )iiou G B 进行代替，在高斯加权系数的作用下，检测

框的得分可以表示为： 

 

2( , )

*
iiou G b

i iS S e 
−

=  (3-39) 

通过设定的阈值对检测框的分数进行筛选，输出符合要求的检测框作为最

终的目标框。 

M

N

IoU

S

O

 

图 3-21 置信度分数与 IoU 函数曲线 

3.6 目标框筛选网络的搭建与训练 

在OpenPCDet框架内配置实验环境，实验平台的配置情况如下表 3-1 所示。 

表 3-1 实验平台配置 

软件与硬件 配置 

操作系统 Ubuntu 18.04 

内存 16 GB 

GPU NVIDIA RTX3090 

GPU加速器 CUDA 10.2 CUDNN8.0 

深度学习框架 PyTorch 1.10 

编程语言 Python 3.6 

将提出的多尺度特征提取网络替换至原始目标算法的 2D主干网络中，并在

此基础上引入了 3D-IoU与高斯加权的Soft-NMS算法，搭建了最终的目标检测网

络。改进的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法框架如图 3-22 所示。 
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点云体素特征编码

3D主干网络

图像特征提取

2D主干网络
（多尺度特征提取

网络）

区域建议网络RPN

3D ROI

高斯加权Soft-NMS

3D-IoU Loss

 
图 3-22 改进的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法框架 

3.7 检测结果与分析 

为了验证提出的改进融合算法，在KITTI验证集上对训练后的模型进行了

测试，并通过可视化呈现了实验结果。图 3-23 展示了在KITTI数据集上，对点

云 3D图和BEV图进行框选的可视化检测结果。 
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(a)改进后场景 1 图像检测结果 (b)改进前场景 1 图像检测结果 

  

(c)改进后场景 1 点云检测结果 (d)改进前场景 1 点云检测结果 

  

(e)改进后场景 2 图像检测结果 (f)改进前场景 2 图像检测结果 

  

(g)改进后场景 2 点云检测结果 (h)改进前场景 2 点云检测结果 

图 3-23 改进前后检测结果对比图 

如图 3-23 所示，(a)、(b)、(c)、(d)和(e)、(f)、(g)、(h)分别为两种场景下点
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云与图像改进前后检测的结果对比图。从图 3-23(a)和(c)中红色箭头指示的识别

框为改进前的目标检测算法漏检的汽车被成功检测；从图 3-23(e)和(f)中红色箭

头指示的识别框为改进前的目标检测算法漏检的行人被成功检测。改进后的目

标检测算法所检测出的汽车和行人均为视野中较远处的小目标，由此证明了改

进后的目标检测算法能够提升模型对小尺寸目标检测的精度。 

表 3-2 对比了典型多模态融合算法与我们改进后算法在“car”类别检测中

的平均精度(Average Precision,AP)值，表 3-3 比较了改进算法与其他算法在

“Pedestrians”类别检测中的AP值，而表 3-4 则对比了改进算法与其他算法在

“Cyclist”类别检测中的AP值。 

表 3-2 典型多模态融合算法在KITTI数据集上对“car”类别检测结果AP值对比 

通过表 3-2 中的数据分析可知，相比改进前的多模态焦点稀疏卷积目标检

测算法，改进后的算法对“car”类检测时，在“Easy”和“Mod”难度上AP仅

有微弱提升，但在“Hard”难度上提升了 2.35%。与MV3D算法相比，本文所

改进的算法对“car”类进行检测，结果表明，在三维平均精度(AP3D)和鸟瞰图

平均精度(APBev)上均有明显的提升，平均提升精度分别为 24.99%、15.5%。与

UberATG-ContFuse算法相比，本文所改进的算法对“car”类进行检测，结果表

明，在AP3D、APBev上同样有明显的提升，平均提升精度分别为 16.9%、15.5%。 

 

 

Method 

3D BEV 

Easy Mod Hard Easy Mod Hard 

MV3D 71.09 62.35 55.12 86.02 76.90 68.49 

F-PointNet 81.20 70.39 62.19 88.70 84.00 75.33 

AVOD 73.59 65.78 58.38 86.80 85.44 77.73 

AVOD-FPN 81.94 71.88 66.38 88.53 83.79 77.90 

UberATG-

ContFuse 
82.54 66.22 64.04 88.81 85.83 77.33 

RoarNet 83.71 73.04 59.16 N/A N/A N/A 

3D-CVF 89.20 80.05 73.11 N/A N/A N/A 

Focals Conv-F 92.26 85.32 82.95 N/A N/A N/A 

Ours 92.78 85.45 85.30 95.82 91.11 91.00 
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表 3-3 改进算法在 KITTI 数据集上对“Pedestrians”类别的检测结果 AP 值对比 

Method 
3D BEV 

Easy Mod Hard Easy Mod Hard 

PointPillars 50.42 44.57 40.73 54.70 49.67 46.03 

PartA2 60.75 53.75 49.43 63.36 57.93 53.15 

PointRCNN 64.50 55.41 51.55 65.82 60.43 53.84 

PointRCNN2 63.33 56.24 51.24 64.90 60.66 54.10 

Focals Conv-F 68.93 62.15 59.25 70.32 66.20 64.35 

Ours 69.50 64.71 60.51 73.31 67.46 64.58 

在表 3-3 中，我们观察到改进前后的算法对“Pedestrians”类别的检测精度

均有一定程度的提升。与改进前的算法相比，改进后的算法AP3D在三种难度上

的提升分别为 0.57%、2.56%、1.26%，平均提升了 1.46%；在三种难度上的

APBev提升分别为 2.99%、1.26%、0.23%，平均提升了 1.49%。与PointRCNN2

算法相比，本文改进的算法对“Pedestrians”类检测，结果显示在AP3D和APBev

上均有明显的提升，平均提升精度分别为 7.97%、8.56%。 

表 3-4 改进算法在 KITTI 数据集上对“Cyclist”类别的检测结果 AP 值对比 

Method 
3D BEV 

Easy Mod Hard Easy Mod Hard 

F-PointNet 71.96 56.77 50.39 75.38 61.96 54.68 

AVOD 60.11 44.90 38.80 63.66 47.74 46.55 

AVOD-FPN 59.97 46.12 42.36 62.39 52.02 47.87 

VoxelNet 

(LiDAR) 
61.22 48.36 44.37 66.70 54.76 50.55 

SECOND 70.51 53.85 46.90 73.67 56.04 48.78 

Focals Conv-F 86.62 70.87 68.22 87.47 72.83 70.51 

Ours 87.11 73.02 70.93 88.18 76.96 73.12 

对表 3-4 的数据分析，可以看出改进前后的算法在对“Cyclist”类别的检

测精度也有一定程度的提升。改进后的算法AP3D在三种难度上的提升分别为

0.49%、2.15%、2.71%，平均提升了 1.78%；APBev在三种难度上的提升分别为

0.71%、4.13%、2.61%，平均提升了提升了 2.48%。与SECOND算法相对比，本

文改进的算法在对“Cyclist”类进行检测，结果表明，在AP3D和APBev上均有明

显的提升，平均提升精度均为 19.9%。 
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通过以上的数据对比可以看出，本文改进的算法在KITTI数据集上相较于

其他多模态融合算法和单一的点云检测算法都取得了较好的检测结果，尤其是

对“Pedestrians”类和“Cyclist”类的检测精度上的提升，表明本文改进的基于

多模态的焦点稀疏卷积目标检测算法能有效提升对小尺寸目标的检测精度。 

表 3-5 改进前后算法的 mAP(3D)比较 

Method Car Pedestrians Cyclist 

Focals Conv-F 86.84 63.44 75.24 

Ours 87.84 64.91 77.02 

通过对表 3-5 中的对比实验数据分析，发现改进算法在对“car”类别的检

测平均精度与原始算法相比mAP提升了 1%，在对“Pedestrians”和“Cyclist”

这两个小目标类别的mAP分别提升了 1.41%、1.73%。这表明改进后的算法不仅

能提升大目标类别的检测精度，同时有效提升了对小目标类别的检测精度。 

3.8 本章小结 

本章首先阐述了基于多模态焦点稀疏卷积目标检测算法的相关原理。其次，

详细介绍了点云体素化、特征编码以及图像特征提取模块。基于多模态焦点稀

疏卷积目标检测算法，并针对小目标检测精度不足的问题，提出了一种多尺度

特征提取网络。然后针对目标框筛选精度不足的问题，通过引入高斯加权稀疏

调整置信度，并根据重叠区域面积动态确定高斯加权系数。再然后针对目标框

筛选算法判别标准单一的问题，引入了一种 3D-IoU姿态估计损失函数提升 3D

目标框筛选的精度和效率。最后，在KITTI数据集中对改进前后的算法进行分

析验证，并可视化了检测结果。将改进后的算法与改进前的算法和其他类型的

检测算法进行了数据对比，实验结果表明，改进算法在对“car”、“Pedestrians”

和“Cyclist”这三个目标类别的mAP分别提升了 1%、1.41%、1.73%，证明改

进后的目标检测算法能有效提升对小尺寸目标的检测精度。 
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第4章 实验验证与结果分析 

本章主要阐述了实验所用的软件和硬件，据此设计并进行了实验。在校园

主干道上通过上位机实时采集激光雷达和相机数据，并在实验室内对数据进行

解析。将解析后的数据用于验证改进后的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法，

对不同场景下的检测结果进行了可视化，并根据可视化的结果进行了分析。 

4.1 实验的软硬件平台 

4.1.1 实验平台介绍  

如图 4-1 所示为环境感知系统实验车，实验所用的设备包括镭神C-16 激光

雷达、奥比中光相机、户外电源、上位机等。 

将激光雷达与相机通过刚性连接安装到车顶支架，利用户外电源对设备进

行供电。在上位机内启动ROS，并通过Autoware 14.0 软件利用激光雷达和相机

进行实时数据采集。 

 

图 4-1 环境感知系统实验车 
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4.1.2 ROS节点设计 

ROS(Robot Operating System)是一个灵活的软件框架，旨在简化机器人编程。

它由通讯协议、工具集与应用模块及生态系统构成[58]。在本文中，利用ROS框

架设计了一个点云数据和图像数据的环境感知系统。 

ROS环境感知系统架构包含两大部分: (1)传感器联合标定节点；(2)环境感

知节点。由于点云与图像在分辨率和帧率上存在差异，本文实验所用到的激光

雷达获取频率为每秒 10 帧，相机获取频率为每秒 30 帧。为了实现两者数据的

融合，需要对数据进行处理。 

(1) 传感器联合标定节点 

由于环境感知系统是基于点云和图像进行设计的，因此，需要进行联和校

准，使点云数据能够通过旋转矩阵和平移矩阵与相机坐标系对齐；然后利用时

间戳同步Rosbsg中的点云数据和图像数据。 

(2) 环境感知节点 

为确保点云数据能精确地投影到图像上，需要实现检测结果和校准参数的

相互传递。将多模态数据融合目标检测算法封装成独立的ROS节点，通过ROS

消息传递机制将点云数据和图像数据传入融合网络中，实现激光雷达与视觉融

合的车辆环境感知。 

 

图 4-2 ROS 发布订阅模式示意图 

4.2 数据集 

由德国卡尔斯鲁厄理工学院联手丰田美国技术研究所共同发布的KITTI数

据集，目前被认为是国际上为数不多针对自动驾驶技术评估而设的大型数据集
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之一[59]。这个数据集是在一辆特别改装的大众汽车上收集的，该汽车配备了多

个传感器，包括GPS/INS组合的导航系统、一个 64 线激光雷达扫描仪，以及两

套黑白摄像头和彩色摄像头。如图 4-3 所示。这些传感器可以提供丰富的数据，

例如激光雷达可以提供高精度的三维点云数据，相机可以提供图像数据，

GPS/INS系统可以提供车辆的位置和姿态信息。通过这些传感器，KITTI数据集

可以提供多种类型的数据，包括图像、点云、GPS位置信息等。官方提供了一

套车载计算机用于记录各传感器的数据，并将其打包为二进制文件供用户下载。

同时，官方还提供了工具，可以将这些二进制文件转换为通用的bag文件格式，

便于用户使用。此外，官方还提供了相机内参和各传感器之间的外参标定结果，

方便用户进行数据处理和算法开发。 

 

图 4-3 KITTI 数据集采集实验平台 

4.3 评价指标 

性能评价指标如准确率 (Precision，P)、召回率 (Recall，R)和平均精度

(Average Precision，AP)是衡量检测算法优劣的关键标准，为算法性能提供了客

观评估[60]。这些指标能够客观地评估算法的优劣。 

P表示在所有检测结果中，判断正确的样本数所占的比例。如果使用表格内

符号表示对应类别的样本数，则P可以定义为： 

 100%
TP

Precision
TP FP

= 
+

 (4-1) 
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式(4-1)中，TP表示真阳性(True Positives)，即被正确识别为正例的样本数；

FP 表示假阳性(False Positives)，即被错误识别为正例的样本数。R是指正确识

别的目标数占目标总数的百分比。R用公式可以表示为： 

 100%
TP

recall
TP FN

= 
+

 (4-2) 

其中，FN表示假阴性(False Negatives)，即被错误判断为负例的样本数。 

在评估 3D目标检测的性能时，常用的度量包括AP3D、APBev。这两个指标

都是基于物体边界框的预测结果与真实框之间的匹配情况来计算的。这些评价

指标在KITTI等数据集中被广泛使用，它们提供了一种量化检测器性能的方式，

并且考虑了目标在三维空间中的准确性以及在平面上的准确性。 

在目标检测任务中，置信度阈值和交并比阈值是两个决定性的参数，用于

评估预测的边界框是否正确。置信度阈值衡量了模型对边界框内存在目标的相

信程度，只有当边界框的分数高于预设的阈值时，才会被视为正例；反之，则

视为负例。然后需要测量预测边界框和实际目标边界框的重叠程度，只有当边

界框达到所需的分数和重叠标准时，才会被保留。在评估的过程中，主要考虑

四种情况：真正例是正确确定的边界框；假正例是不正确确定的边界框；在背

景样本中，假负例是错误地识别为背景的边界框，而真负例是正确识别为背景

的边界框。 

表 4-4 检测框的判断标准 

 结果预测 真实结果 

TP 真 真 

FP 真 假 

TN 假 假 

FN 假 真 

4.4 实验结果可视化 

实车实验数据是在校园主干道路上进行采集的。在实际采集数据的过程中，

尽可能多的采集距离较远、有遮挡场景。实验数据采集场景如图 4-4 所示。 
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图 4-4 实验数据采集场景 

为了更好地评估算法的性能，在数据录制完成之后，在实验室内对数据进

行解析，如图 4-5 所示为Rosbag解析后的图像数据，如图 4-6 所示为Rosbag解析

后的点云数据。 

 

图 4-5 Rosbag 解析后的图像数据 

 

图 4-6 Rosbag 解析后的点云数据 

将解析后的数据输入改进后的多模态焦点稀疏卷积检测算法中进行测试并

对结果进行了可视化。实验可视化的结果如图 4-7 所示。 
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(a)场景 1 图像检测结果  (b)场景 1 点云检测结果 

 (c)场景 2 图像检测结果  (d)场景 2 点云检测结果 

 (e)场景 3 图像检测结果  (f)场景 3 点云检测结果 

图 4-7 实车实验检测结果 

如图 4-7 所示，(a)和(b)、(c)和(d)、(e)和(f)分别为三种不同场景下图像与点

云的可视化结果。从图 4-7(a)和(b)中可以看出，汽车和电动车在被部分遮挡的

情况下，本文改进的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法能够准确的定位出目标

的位置；从图 4-7(c)和(d)中可以看出,远处的电动车和被遮挡严重的汽车，也能

被本文改进的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法准确的定位；从图 4-7(e)和(f)

中可以看出，中间有个人在被严重遮挡的情况下，也被改进的多模态焦点稀疏
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卷积目标检测算法成功定位。但是在图 4-7 (e)中可以看出，较远处有两个人没

有被成功检测，这主要是由于超出了激光雷达使用的有效范围，因此在表 4-2

中没有对该数据进行统计。 

表 4-2 检测准确率、漏检误检率 

组数 实际目标数 漏检、误检数 正确检测数 漏检、误检率 检测准确率 

1 7 0 7 0% 100% 

2 9 0 9 0% 100% 

3 5 0 5 0% 100% 

从以上的可视化结果分析中可以得出，改进后的多模态焦点稀疏卷积目标

检测算法在对距离较远的小尺寸目标以及遮挡严重的目标均有良好的检测效果。 

4.5 本章小结 

本章对实验所用的软件和硬件进行了详细的阐述，其次介绍了性能评价指

标。然后通过环境感知实验平台进行雷达和相机的数据录制，并在实验室对数

据进行解析。最后用解析后的数据对改进后的多模态焦点稀疏卷积目标检测算

法进行验证，可视化了实验结果，并对不同场景下的检测结果进行了分析。 
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第5章 总结与展望 

5.1 总结 

作为智能驾驶的核心技术之一，环境感知的重要性不言而喻。目标检测是

智能驾驶环境感知的重要手段，传统的基于单一视觉传感器的目标检测算法在

明亮、且无遮挡的情况下展现出较好的性能，但是在复杂的路况和恶劣的天气

条件下检测效果大打折扣。为了克服基于单一传感器检测系统的局限性，基于

多模态数据融合的检测算法应运而生。多模态数据融合算法集成了单个传感器

的优势，可以提供更加全面和准确的环境信息，进而提升智能驾驶车辆环境感

知的准确性和可靠性。本文采用激光雷达和相机融合检测的方案，利用不同传

感器采集的信号的互补性，对多模态数据融合的目标检测算法进行研究，改进

了一种多模态焦点稀疏卷积目标检测算法。本文主要工作内容如下： 

(1) 首先研究并确定了多源传感器的配置方案，并推导了传感器坐标系间的

转换关系。在理论的基础上，采用张正友标定法对相机进行标定，获取相机的

内外参数。其次，利用开源Autoware 14.0 软件对相机和激光雷达进行联合标定，

获得了激光雷达与相机标定后的旋转和平移矩阵，保存联合标定后的文件。  

(2) 首先详细的阐述了多模态焦点稀疏卷积目标检测算法的相关原理。其次

针对多模态焦点稀疏卷积目标检测算法对小尺寸目标检测存在漏检问题，在 2D

主干网络的基础上提出了一种多尺度的特征提取网络。然后针对原算法目标框

筛选精度较低的问题，对传统非极大值抑制算法NMS进行优化，引入了高斯加

权系数调整置信度，并根据重叠部分的面积动态地确定高斯加权系数。再然后

针对传统的目标筛选算法判别标准单一的问题，结合 3D目标检测框的特性，引

入了 3D-IoU姿态估计损失函数提升 3D目标框的筛选精度和效率。最后在KITTI

数据集上对改进后的方法进行训练和验证，可视化了实验结果。实验结果表明，

改进算法在对“car”、“Pedestrians”和“Cyclist”这三个目标类别的mAP分别

提升了 1%、1.41%、1.73%。 

(3) 在校园主干道上进行数据采集，通过Autoware软件录制数据包，在实验

室中解析图像和点云数据，并传入改进后的网络进行验证，得出实验结果。结
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果表明，改进后的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法在对距离较远的小尺寸目

标以及遮挡严重的目标均有良好的检测效果。 

5.2 展望 

本文虽然对基于焦点稀疏卷积融合目标检测算法进行了改进，在对小目标

检测时漏检的情况较之前有提升。但仍然存在部分问题需要改进： 

(1) 本文改进的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法现阶段仅仅在KITTI数据

集上进行了验证，今后可以利用其他数据集对改进的多模态焦点稀疏卷积目标

检测算法进行验证，以提升算法的普适性。 

(2) 本文基于改进的多模态焦点稀疏卷积目标检测算法仅实现了对车辆周围

障碍物的定位，没有实现对障碍物距离的检测，在今后的研究中需要进行改进。 

(3) 本文在实车实验环节没有进行障碍物的实时检测，仅仅采集了点云和图

像数据，在离线的状态下对改进的多模态焦点稀疏卷积进行了验证，在今后的

研究过程中，需努力实现车载实时的环境感知。 
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