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摘要：目的 为精确分析点云场景中待测目标的位置和类别信息，提出一种基于多级特征融合的体素三

维目标检测网络。方法 以 2 阶段检测算法 Voxel−RCNN 作为基线模型，在检测一阶段，增加稀疏特征

残差密集融合模块，由浅入深地对逐级特征进行传播和复用，实现三维特征充分的交互融合。在二维主

干模块中增加残差轻量化高效通道注意力机制，显式增强通道特征。提出多级特征及多尺度核自适应融

合模块，自适应地提取各级特征的关系权重，以加权方式实现特征的强融合。在检测二阶段，设计三重

特征融合策略，基于曼哈顿距离搜索算法聚合邻域特征，并嵌入深度融合模块和 CTFFM 融合模块提升

格点特征质量。结果 实验于自动驾驶数据集 KITTI 中进行模拟测试，相较于基线网络，在 3 种难度等

级下，一阶段检测模型的行人 3D 平均精度提升了 3.97%，二阶段检测模型的骑行者 3D 平均精度提升

了 3.37%。结论 结果证明文中方法能够显著提升目标检测性能，且各模块具有较好的移植性，可灵活

嵌入到体素类三维检测模型中，带来相应的效果提升。 
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Voxel-based 3D Object Detection Network Based on Multi-level Feature Fusion 
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ABSTRACT: The work aims to accurately analyze the location and classification information of the object to be tested in 
the point cloud scene, and propose a voxel-based 3D object detection network based on multi-level feature fusion. The 
two-stage Voxel-RCNN was used as the baseline network. In the first stage, the Sparse Feature Residual Dense Fusion 
Module (SFRDFM) was added to propagate and reuse the level-by-level features from shallow to deep, to achieve full in-
teractive fusion of 3D features. The Residual Light-weight and Efficient Channel Attention (RL-ECA) mechanism was 
added to the 2D backbone network to explicitly enhance channel feature representation. A multi-level feature and mul-
ti-scale kernel adaptive fusion module was proposed to adaptively extract the weight information of the multi-level fea-
tures, to achieve a strong fusion with a weighted manner. In the second stage, a Triple Feature Fusion Strategy (TFFS) was 
designed to aggregate neighborhood features based on the Manhattan distance search algorithm, and a Deep Fusion Mod-
ule (DFM) and a Coarse to Fine Fusion Module (CTFFM) were embedded to improve the quality of grid features. The al-
gorithm in this paper was tested in the autonomous driving data set KITTI. Compared with the baseline network at three 
difficulty levels, the average 3D accuracy of pedestrians in the first stage detection model was improved by 3.97%, and 
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the average 3D accuracy of cyclists in the second stage detection model was improved by 3.37%. The experimental results 
prove that the proposed method can effectively improve the performance of object detection, each module has superior 
portability, and can be flexibly embedded into the voxel-based 3D detection model to bring corresponding improvements. 
KEY WORDS: 3D object detection; residual fusion; adaptive fusion; feature enhancement; triple feature fusion 

随着无人驾驶、室内移动机器人等技术的发展，

大量研究人员开始关注三维目标检测领域。基于三维

目标检测可获取目标物体类别、位置、三维尺寸及姿

态等更加详细的信息，借助检测结果可实现对周围环

境的精确感知，保证设备安全运行。 
目前，三维目标检测算法主要分为 2 类：基于点

云表示[1-4]的方法和基于点云和图像多模态融合[5-7]的

方法。其中基于点云表示的方法又可分为体素[8-11]方

式（Voxel-Based）和原始点[12-14]方式（Point-Based）。
其中体素网络以较快的推理速度广受欢迎。此类算法

在点云采样阶段采用网格化处理，将离散的点云均匀

分割成立体体素。但此种方法在采样过程中会导致信

息丢失，影响目标检测效果。原始点的方式直接从初

始点云数据中提取特征，相较于网格化的方式保留更

多目标细粒度信息，但是逐点特征提取带来高昂的计

算代价。基于多模态融合的方法则通过增加图像数据

处理分支，对点云分支进行信息补充，缓解小目标物

体漏检问题，但异构数据融合困难，计算复杂度较高，

网络推理速度较低。文中为平衡网络精度和实时化性

能，选取体素检测算法 Voxel–RCNN[15]作为基线网

络，并在此网络上进行分析和改进，实现对中小目标

检测效果的提升。Voxel–RCNN 网络第 1 阶段和

SECOND[16]结构雷同，主要由 3 个部分组成：体素特

征编码模块、三维稀疏特征提取模块、二维主干网络。

其中，体素特征编码模块对输入点云进行均匀采样和

特征处理，得到体素级特征表示。三维稀疏特征提取

模块对输入的体素特征进行稀疏化及卷积运算等相

关操作，实现对浅层特征的深层抽象。二维主干网络

于二维鸟瞰图上进行最终检测，生成三维检测框。然

而，SECOND 网络在稀疏卷积特征提取模块仅使用

简单的卷积塔结构对特征进行下采样抽象，忽略了多

层特征之间的信息补充。二维主干网络由下采样层、

上采样层组成，虽然在上采样层进行特征堆叠实现特

征粗略的融合，但是忽略了多级特征之间的相关性。

Voxel–RCNN 第 2 阶段的精化模块仅对最高级的体素

稀疏特征进行小范围特征搜索，忽视了低级特征和多

范围邻域特征的重要性。为了解决以上不足之处，文

中对 Voxel–RCNN 网络进行改进，设计基于多级特征

融合的体素三维目标检测网络。 

1  网络设计 

提出的基于多级特征融合的体素三维目标检测

网络结构见图 1，主要包含 4 个部分：稀疏特征残差

密集融合模块、残差轻量化高效通道注意力机制、多

级特征及多尺度核自适应融合模块和三重特征融合

策略。文中主要改进点如下。 
1）在三维稀疏特征提取部分设计稀疏特征残差

密集融合模块（Sparse Feature Residual Dense Fusion 
Module，SFRDFM）。为了高效地处理三维特征，使

用三维稀疏卷积[17]和子流形卷积[18]算法，设计稀疏

特征残差半密集融合层，混合叠加此卷积层形成主

干，缓解特征冗余的同时加强逐层特征之间的信息交

流补充。 
2）在二维主干网络模块中，通过降低特征通道

数量以降低计算量，同时增加残差轻量化高效通道注

意力机制（Residual Light-Weight Efficient Channel 
Attention Mechanism，RL-ECA）对损失的通道信

息进行补充增强，减少计算量的同时提升了检测

器性能。  
3）在二维主干网络上采样阶段增加了多级特征

及多尺度核自适应融合模块（Module of Multi-Level 
Feature And Multi-Scale Kernel Adaptive Fusion，

MFMKAF），通过编码多级特征依赖关系，自适应地

融合低层空间特征，中层复合特征和高层语义特征，

实现多级特征之间的交流融合，进一步提升特征表达

能力。 
4）在第二阶段精化模块部分，设计三重特征融

合策略（Triple Feature Fusion Strategy，TFFS），包含

多级特征融合、多范围分组聚合和多尺度格点采样策

略，组合以上 3 种策略用于二次搜索聚合体素稀疏特

征。并设计 2 种不同的格点特征融合模块：深度融合

模块（Deep Fusion Module，DFM）对输入特征进行

多重提取压缩融合；由细粒度到粗粒度的融合模块

（Coarse to Fine Fusion Module，CTFFM）自适应地

融合输入特征，生成更具区分性的格点特征，进一步

精化三维建议框。 
相较于二维图像数据，点云数据由于维度增加导

致计算复杂度指数提升，数量庞大的点云数据使得逐
点处理耗费巨大算力。为能够高效的处理三维数据，
文中使用均匀体素采样算法对输入点云进行信息降
维。首先，将大范围点云数据进行场景截取，得到
L W H  范围内的数据，数据中的每个点由点 P 表

示，包含的初始属性有三维空间坐标  , ,x y z 和点反

射强度 r 。然后分别于 , ,X Y Z  3 个维度对点云进行
均匀分割，得到大小相同的立体体素，每个体素的大
小表示为 L H wv v v  ，体素分辨率为 L H W   ，其

中 / LL L v  ， / WW W v  ， / HH H v  。最后对输入 
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图 1  文中提出的三维目标检测网络框架图 
Fig.1 Structure of 3D object detection network proposed in the work 

 

 
 

图 2  稀疏特征残差密集融合模块 
Fig.2 Sparse feature residual dense fusion module (SFRDFM) 
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接下来使用卷积算法对特征进行深层处理。 

1.1  稀疏特征残差密集融合模块 

在点云体素化过程中有超过 90%体素为空值体

素，传统三维稠密[19]卷积会遍历所有区域，加大计算

代价和内存负担的同时，还会导致稠密数据失真。为

了进一步的提升体素特征提取算法的实时性，

Graham 等 [17]提出稀疏卷积（SC）和子流形卷积算

法[18]（SSC）替换稠密卷积，保证稀疏算法仅在稀疏

化数据上运行，核心思想是通过输入数据的稀疏性限

制输出数据的稀疏性，降低三维卷积操作的计算量和

内存占用。为缓解稀疏卷积（SC）随着网络深度的

扩展出现稀疏性弱化的问题，增加子流形卷积（SSC）

算法处理数据，此算法仅对输入的非空值区域进行相

应运算，且只对非空值区域赋值，最大程度保持数据

稀疏性。对于深层特征提取网络而言，多层特征图包

含多尺度详细信息，这些信息对于场景中目标的检测

是非常有用的。Voxel-RCNN 的三维骨架是经典的由

浅入深式稀疏卷积下采样结构，考虑到此结构忽视了

各层特征之间的信息交流，损失大量的细粒度信息。

为缓解以上问题，文中在此基础上设计了稀疏特征残

差密集融合模块（Sparse Feature Residual Dense Fu-
sion Module，SFRDFM），模块结构见图 2。由于子

流形卷积（SSC）对有值位置作强制限制导致一定程

度的信息丢失，稀疏卷积（SC）带来位置信息失真

的缺点，文中采用稀疏卷积和子流形卷积混用的结构

平衡两种算法带来的问题。首先叠加 5 层子流形卷积

对输入的稀疏体素数据进行特征处理，再叠加一层稀

疏卷积（SC）和 4 层子流形卷积（SSC）继续提取特

征。密集融合前 3 层和后 3 层稀疏特征，这里称为稀

疏特征残差半密集融块（ Sparse feature Residual 
Semi-Dense fusion Block，SRSDFB），以半数融合 5
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层特征方式，防止过多特征叠加冗余，影响检测效果。

区别于文献[20]通道堆叠（Concatenation）方式，模块

使用逐元素相加进行融合，达到稳定网络训练、降低

计算代价、复用浅层特征的作用。通过使用步长为 2
的稀疏卷积和 ReLU 激活函数进行特征下采样，得到

3 组不同尺度的稀疏特征，起到特征由低到高的抽象、

增大感受野和降低特征维度的作用。理论上可以对

SRSDFB 叠加更多子流形卷积层设计更深的特征提

取模块，但考虑到推理时间的消耗和参数复杂度提

升，仅使用 5 层叠加形式。 

1.2  二维特征自适应融合模块 

如果在三维特征图上生成锚框（Anchor）将出现

数量过多的空三维框，导致计算资源的负担和正负锚

框不平衡的问题。而在自动驾驶场景中，目标物体基

本处于地面上，目标空间位置相对固定，位于 Z 轴的

高度信息变化较小，为了进一步降低计算复杂度，将

三维特征图沿着 Z 轴方向向下投影得到二维鸟瞰特

征图表示，再基于鸟瞰图进行三维框的估计。文中二

维主干网络模块见图 3，此模块在基线网络的基础上

进行改进，在初始的 2 层卷积塔结构上增加第 3 层卷

积块，并增加残差轻量化高效通道注意力机制和多级

特征及多尺度核自适应融合模块。 

1.2.1  二维卷积塔模块 

本模块由常规的特征下采样和上采样结构组成，

模块架构图如图 3 中左框图所示。文中在基线网络

Voxel-RCNN 的第 1 阶段卷积下采样模块增加一组卷

积块得到 3 层卷积塔结构，加深网络特征提取能力和

尺度变化，此 3 组卷积块均是常规的 5 层二维卷积堆

叠组成，用作提取鸟瞰图的语义信息。文中将自上而 

下的 3 组卷积块命名为卷积块_0，卷积块_1，卷积块

_2。将卷积块_0 的步长设置为 1，输出通道数为 64，
卷积块_1 和卷积块_2 的步长设置为 2，输出通道递

增为 128 和 256，此操作对特征进行提取抽象的同时

起到缩减特征尺度和增大感受野的功能。 
其中卷积块_0 可以保留更细节的目标位置信息，

卷积块_1 可提取到相对细节的位置信息和语义信息，

卷积块_2 提取得到更加抽象的语义信息。上采样结

构则使用转置卷积操作对下采样模块中输出的不同

尺度的特征图进行尺度恢复，并且固定 3 组特征通道

数为 128，相比于原网络，此操作加深卷积层的同时

降低了通道数量，虽然损失了一些有效信息，但是增

加了小尺度的特征计算，能够提升大目标的检测性

能，而且通过压缩特征通道数量去降低计算代价，维

持计算量的平衡。 

1.2.2  残差轻量化高效通道注意力机制 

由于在上采样阶段减少了特征通道数量，虽然降

低了计算复杂度，但是会损失一些有效信息导致特征

质量降低，为缓解此问题，在该模块中增加残差轻量

化高效通道注意力机制（Residual Light-weight Effi-
cient Channel Attention Mechanism，RL-ECA）对以上

3 组特征的通道信息进行特征增强。该模块的网络架

构见图 4。沿用文献[21]的网络框架，此文献中注意力

模块首重轻量化及高效性，通过使用一维卷积实现跨

通道的信息交互来降低计算复杂度。区别于其他注意

力模块在特征提取阶段的维度压缩操作，此模块通过

保持通道数量恒定的方式，保留更多通道信息。文中

在此基础上进行简单修改，移除自适应卷积核提取函

数，固定一维卷积提取核的尺寸为 3，增加残差融合

操作对输出特征进行有效补偿，详细过程见式（2）。 

 

 
 

图 3  多级特征及多尺度核自适应融合模块 
Fig.3 Module of multi-level feature and multi-scale kernel adaptive fusion (mfmkaf) 
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式中：X 为输入特征；g 为全局平均池化； 为

sigmoid 函数。 
 

 
 

图 4  残差轻量化高效通道注意力机制 
Fig.4 Residual light-weight efficient channel 

attention mechanism 
 

1.2.3  多级特征及多尺度核自适应融合模块 

在卷积塔结构中获取了 3 种不同级别的特征，分

别是低层空间特征、中层复合特征和高层语义特征。

基线网络中作者仅对多级特征进行简单的堆叠融合

（这里称为弱融合操作），没有充分利用不同级别特

征的依赖关系。考虑到多级特征对于目标精确定位和

分类的重要性[22-23]，文中设计了多级特征及多尺度核

自适应融合模块（Module of Multi-Level Feature And 
Multi-Scale Kernel Adaptive Fusion，MFMKAF）对 3
种级别的特征进行深层的融合。此模块的网络框架如

图 3 右半部分 a、b、c 3 个框图所示。首先使用多尺

度的卷积核将 3 组特征图压缩成 1 维通道，对其空间

信息进行自适应的特征提取。如模块 a 所示，使用 1×1
尺寸卷积核对多级特征分别处理，然后在通道维度上

对 3 组 1 维的权重图进行堆叠拼接（Concatenation），
并使用 Softmax 函数归一化建立三组特征之间的关联

性得到空间权重，详细过程见式（3）。 

    share
l m h L M H, 1,2 ,; ,;i i i

k i iW W W S F F FC F 
    

  (3) 

式中：F 表示堆叠融合（Concatenation）；S 表示

Softmax 函数；C 表示卷积算子。 
将 3 组权重和相应的输入特征逐元素相乘后逐

通道堆叠融合（Concatenation），再增加残差融合块 R
（Residual Fusion Block，RFB）将输入特征以加和的

方式融合到新特征上，从而实现多级特征自适应的强

融合，详细过程见式（4）。 
1 1 1

1 L l M m H h )[ ](FF F R F W F W F W   (4) 
模块 b 整体流程似模块 a，详细过程见式（5）。 

2 2 2
2 L l M m H h )[ ( ]FF F R F W F W F W   (5) 

二者区别在于不同尺度的核操作，模块 a 采用

1×1 核，能够提取更详细的小目标位置信息，模块 b
采用 3×3 核，能够提取较大目标位置信息，交替使用

模块 a、b 能够让网络拟合不同的任务要求。模块 c

则是将模块 a、b 输出的特征进一步的相加融合，从

而得到更具表达能力的新特征，详细过程见式（6）。 
 F3 F1 F2( )F F R F R R       (6) 

1.3  三重特征融合策略 

体素化三维检测网络分为单阶段和两阶段三维

检测器[24]，两者主要区别在于两阶段算法增加了区域

建议模块（RPN）和精化模块。其中，精化模块的主

要作用是对区域建议模块得到的三维建议框进一步

的细化处理，一定程度上增加了计算量，但对精度提

升较大。 
一阶段检测器将特征处理成二维鸟瞰特征表达，

降低了计算代价，但忽略了三维空间结构信息。

Voxel–RCNN 通过增加二阶段精化模块，对具有完整

三维结构的体素稀疏特征进行相关操作，恢复特征的

三维结构上下文信息。首先基于 RPN 网络对鸟瞰特

征进行处理，生成大量三维建议框（ 3D Region 
Proposals）。然后将三维框进行网格分割，将分割格

点作为关键点保存并映射回稀疏体素特征空间，基于

关键点对邻域内的体素特征进行二次采集，获取的格

点特征用于进一步精化三维框。 

1.3.1  多级特征融合 

对于稀疏的点云场景而言，低级特征具备更多的

细粒度信息，为进一步获取信息量丰富的格点特征，

Voxel–RCNN 采用多级特征融合策略。具体结构见图

5 中的模块 a。通过对各个级别的稀疏体素特征进行

曼哈顿距离搜索，将采集的 L2、L3 和 L4 级体素特

征进行堆叠（Concatenate）融合，然后进行三维候选

框的进一步精化。 

1.3.2  多范围分组聚合 

对于场景检测任务而言，目标局部邻域的范围大

小选取尤为重要，搜索范围越小，能采集到的有效信

息越少，相反，搜索范围越大，能采集的信息越多，

但过大范围会引入更多的背景噪声，影响检测性能。

文中对曼哈顿距离搜索算法设置 2 种大小不同的度

量距离，分别为 R 和 2R，同时作用于特征空间进行

信息采集，获取基于格点的多范围邻域特征，最后将

两种范围内的邻域特征进行堆叠（Concatenate）融合。

详细结构见图 5 中的模块 b。 

1.3.3  多尺度格点采样 

文中通过格点采样的方式对邻域范围信息进行

聚合，其中格点参数设置极为重要。首先将三维建议

框分割成 2 种尺寸不同的表示，分别为（ 3 3 3  ）的

粗粒度和（ 6 6 6  ）的细粒度表示，其中 G=3，2G=6。
然后基于 2 组格点进行特征采样和融合。详细结构见

图 5 中的模块 c。对于模块 c 生成的 2 组格点特征，

先使用上采样算法统一尺度，后为进一步融合以上 2
组特征，设计了 2 种格点特征融合模块（Grid Feature 
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Fusion Module；GFFM），分别为深度融合模块（Deep 
Fusion Module，DFM）和由粗粒度到细粒度的融合

模块（Coarse to Fine Fusion Module，CTFFM），详细

结构见图 6。其中深度融合模块使用叠加方式获取融 
 

 
 

图 5  三重特征融合策略 
Fig.5 Triple feature fusion strategy 

 
 

 
 

图 6  格点特征融合模块 
Fig.6 Grid Feature Fusion Module 
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合特征，后接 3 组双层卷积层以重复叠加和压缩方式

深层次的融合 2 组特征。为了更好的编码两组不同尺

度格点特征的依赖关系，CTFFM 模块将两组特征堆

叠融合后，接入卷积模块和 Sigmoid 进行归一化，生

成粗粒度格点特征和细粒度格点特征的权值关系，有

辨别地融合 2 组特征，生成具有更高语义和更多细节

的输出特征。 

1.4  损失函数 

为优化网络，文中使用和文献[4]相同的锚框设置

和损失函数，对于每个锚框（Anchors），使用 7 维向

量表示框的位置，1 维向量表示类别信息。本网络需

要预测汽车、行人、骑行者三种类别，不同类别需要

匹配不同的 IOU 阈值来筛选正负锚框，分别计算出 3
种类别的锚框和真实框的交并比。对于汽车而言，如

果交并比大于 0.6 则被认为是正锚框，小于 0.45 则被

认为是负锚框，其他锚框不做训练使用，行人和骑行

者的设定阈值为[0.35, 0.5]。 
文中损失函数设置主要分为 2 个部分。 
第 1 部分为 RPN 损失函数，详细见式（7）。 

     * * *
rpn cls reg

1 [ , 1 , ]a a
i i i i i

p i i

L l p g g l d t
N

  ≥ (7) 

式中： pN 为正锚框数量； a
ip 和 a

id 为分类和回

归分支的预测结果； *
ig 和 *

it 为分类标签和回归基准

目标。  * 1ig ≥ 表示回归损失仅基于正锚框计算。 clsl

和 regl 为分类损失和回归损失。分类损失使用 Focal 
loss[28]计算，回归损失使用 Huber Loss 计算。 

第 2 部分为检测头损失，详细见式（8）。 

     * *
head cls reg reg

s

1 [ , , ]a
i i i i i

i i

L l p l I l d t
N

  ≥ (8) 

式中： sN 为于训练阶段采样的建议框数量；

 i regI ≥ 表示仅有 IOU大于等于 reg 的建议框才介

于回归损失计算。分类置信度使用 Entropy Loss 计算，

回归分支使用 Huber Loss 计算。 

2  实验结果与分析 

2.1 实验配置 

文中网络使用的服务器硬件配置为：Linux64 位操

作系统：Ubuntu 18.04，英伟达 RTX 3080 10 GB 显卡。 
环 境 配 置 为 ： Pytorch1.8.0 、 python3.7.2 、

CUDA11.3、CUDNN11.3。 
网络参数设置：将点云数据进行范围切割，范

围为[0, 70.4]，[−40, 40]，[−3, 1]（单位：米），对

切割好的点云数据进行体素化，其中单个体素的

分辨率为[0.05, 0.05, 0.1]。设置 3 种类别的锚框

（Anchors）尺寸：汽车为[1.9, 3.6, 1.56]、行人为

[0.6, 0.8, 1.73]、骑行者为[0.6, 1.76, 1.73]，计算锚

框和真实框的交并比（IOU）并根据设定阈值筛选

正负锚框。在训练时使用初始学习率为 0.003 的

Adam[29]优化器，优化动量参数为 0.9，该实验在

单个 GPU 上训练，batch_size 设置为 2，一共训练

80 个 epochs。  

2.2  数据集和数据评估 

实验使用 KITTI[30]数据集，使用不同的传感器对

市区、乡村、高速公路等主要场景进行数据采集，其

中三维点云数据由 64 线激光雷达扫描获得，根据数

据场景中目标遮挡程度，目标尺寸，截断程度等因素，

将目标难易度划分为 3 个等级：简单、中等、困难。

根据训练和测试要求划分，获取 7 481 个样本的训练

集和 7518 个样本的测试集，再将训练集被进一步的

划分为 3 712 个训练样本和 3 769 个验证样本。参考

文献[11,16]的测试和验证标准，文中对目标中汽车

（Car）、行人（Pedestrians）、骑行者（Cyclist）3 种

主要类别进行评估。 
为验证文中算法性能，实验结果将和当前的主

流网络进行对比。使用平均精度（Average Preci-
sion）作为评估指标，设置汽车（Car）交并比的阈

值为 0.7，行人（Pedestrians）和骑行者（Cyclist）
阈值为 0.5，并对简单、中等、困难等级的目标分

别进行验证。  

2.3 主流网络对比实验 

该小结将网络验证结果和当前的主流三维目标

检测网络结果进行比较，表 1、表 2 分别展示了汽车

（Car）、骑行者（Cyclist）、行人（Pedestrian）在 3D
和鸟瞰图指标下的检测精度。并且对简单（Easy）、
中等（Moderate）、困难（Hard）3 个等级的目标分别

进行评估。 
实验结果如上图表 1 和表 2 所示，其中*表示基

线网络（baseline），由表 1 和表 2 结果可知，增加了

SFRDFM、RL–ECA 和 MKMKAF 的一阶段网络和

SECOND 网络比较，在 3D 指标下行人类别的 3 种难

度等级检测精度分别提升了 6.37%、3.26%和 2.28%，

在鸟瞰图指标下分别提升了 5.02%、2.84%和 2.22%，

并且在汽车和骑行者两种中大型目标类别均有小幅

提升。 
在一阶段结构基础上增加 TFFS 和 CTFFM 的二

阶段网络和 Voxel-RCNN 比较，在 3D 指标下骑行者

类别的 3 种难度等级检测精度分别提升了 3.2%、

3.92%和 3%，在鸟瞰图指标下提升了 1.81%、3.07%
和 2.99%，并且在汽车和骑行者均有不同程度的提

升和下降。由此可证明提出的方法能够有效提升检

测器性能。 
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表 1  KITTI 数据集中不同类别在 3D 指标下和主流网络结果对比 
Tab.1 Comparison of the results of pedestrians, cars and cyclists in the KITTI data set with 

the mainstream network under 3D indicators 

方法 模态 阶段 
行人 汽车 骑行者 

简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单   中等   困难 

MV3D[25] L+C Two — — — 71.29 62.68 56.56 — — — 

F–PointNet[26] L+C Two 70.00 61.32 53.59 83.76 70.92 63.65 77.15 56.49 53.37

ContFuse[27] L+C Two — — — 86.32 73.25 67.81 — — — 

AVOD–FPN[5] L+C Two — — — 84.41 74.44 68.65 — — — 

VoxelNet[9] L Two 57.86 53.42 48.87 81.97 65.46 62.85 67.17 47.65 45.11

TANet[11] L Two — — — 87.52 76.64 73 84.53 61.64 57.44

PointPillars[10] L One 57.75 52.29 47.90 86.46 77.28 74.65 80.04 62.60 59.52

Point-GNN[8] L One — — — 87.89 78.34 77.38 — — — 

SECOND*[16] L One 56.23 52.52 48.53 88.02 78.19 77.03 81.03 67.74 63.88

Ours L One One 62.60 55.78 50.81 88.31 78.35 77.19 82.01 67.61

对比实验结果 1 — — +6.37 +3.26 +2.28 +0.29 +0.16 +0.16 +0.98 −0.13 +0.16

Voxel–RCNN*[15] L Two 65.63 59.90 55.08 89.30 83.75 78.72 89.20 70.91 68.07

Ours L Two 65.04 59.74 54.57 89.66 84.30 79.08 92.40 74.83 71.07

对比实验结果 2 — — −0.59 −0.16 −0.51 +0.36 +0.55 +0.36 +3.2 +3.92 +3 

注：L+C 表示激光雷达和相机多模态融合方法；*表示基线网络；加粗数字表示最优效果。 

 
表 2  KITTI 数据集中不同类别在鸟瞰图指标下和主流网络结果对比 

Tab.2 Comparison of the results of pedestrian, car and cyclist in KITTI data set with the  
mainstream network under aerial view indicators 

方法 模态 阶段 
行人 汽车 骑行者 

简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单   中等   困难 

MV3D[25] L+C Two — — — 86.55 78.1 76.67 — — — 

F–PointNet[26] L+C Two 72.38 66.39 59.57 84.02 88.16 76.44 81.82 60.03 56.32

ContFuse[27] L+C Two — — — 95.44 87.34 82.43 — — — 

AVOD–FPN[5] L+C Two — — — 88.53 83.79 77.73 — — — 

VoxelNet[9] L Two 65.95 61.05 56.98 89.6 84.81 78.57 74.41 52.18 50.49

TANet[11] L Two — — — — — — — — — 

PointPillars[10] L One 61.63 56.27 52.60 89.65 87.17 84.37 82.25 66.11 62.55

Point-GNN[8] L One — — — 89.82 88.31 87.16 — — — 

SECOND*[16] L One 60.48 56.27 53.46 89.49 87.71 86.42 83.29 70.77 68.28

Ours L One 65.50 59.11 55.68 89.93 88.11 87.12 84.15 70.40 67.67

对比实验结果 1 — — +5.02 +2.84 +2.22 +0.44 +0.4 +0.7 +0.86 −0.37 −0.61

Voxel–RCNN*[15] L Two 66.84 62.64 56.88 90.39 88.32 87.81 91.40 72.96 69.68

Ours L Two 68.18 62.01 56.04 90.41 88.53 88.09 93.21 76.03 72.67

对比实验结果 2 — — +1.34 −0.63 −0.84 +0.02 +0.21 +0.28 +1.81 +3.07 +2.99

注：L+C 表示激光雷达和相机多模态融合方法；*表示基线网络；加粗数字表示最优效果。 
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2.4 消融实验 

此章节对上文一阶段的三组模块和二阶段的 2
组模块分别进行组合实验。 

一阶段：表 3 中，组合 1、2 和 3 可知，SFRDFM
模块、RL–ECA 模块和 MFMKAF 单模块均提升了 3
种类别目标的检测效果，证明了 3 种模块的有效性。

组合 4 使用 2 种模块，中等难度下，行人类别目标

检测精度有较高上升，其他类别有所下降。组合 5、
6 和 7 是 3 种模块的组合实验，从组合 7 的实验结果

来看，小尺度核的模块 a 能够显著提升行人类的小

目标效果，由组合 6 的实验结果可知，中尺度核的

模块 b 能够提升骑行者此类中型目标检测效果，组

合 5 实验结果可知融合模块 c 能够提升目标检测综

合性能，但单一类别检测性能方面有所降低。综合 

以上实验证明改进网络能够更好地学习小目标的特

征信息，并且灵活的模块搭配能够应对更多的任务

要求。 
二阶段：表 4 中，组合 1 和组合 2 表示三重融

合策略中第 3 个多尺度格点采样策略的分解实验，

格点尺度分别为 3 和 6 的二阶段网络检测结果，尺

度为 3 时，行人效果较好，尺度为 6 时，汽车和骑

行者效果提升显著。组合 3 是融合 2 种尺度格点特

征的检测结果，相较组合 1 和组合 2，3 种目标类别

精度均有提升。组合 4 表示在三重融合策略基础上

增加了深度融合模块（DFM），结果表明此模块能较

高提升骑行者指标。组合 5 在三重特征融合策略基

础上增加了 CTFFM 模块，相较于深度融合模块，此

模块能够进一步提升骑行者指标，且在汽车类别也

有小幅提升。 

 
表 3  SFRDFM、RL–ECA 和 MFMKAF 3 组模块组合对比实验（一阶段） 

Tab.3 Comparison experiment of three sets of module combination of SFRDFM, RL-ECA and MFMKAF (the first stage) 

方法 SFRDFM RL–ECA 
MFMKAF 行人 汽车 骑行者 

a b c 简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难

组合 1 √     59.06 53.81 49.62 88.49 78.64 77.52 80.74 66.61 61.60

组合 2  √    57.48 53.25 48.58 87.17 78.03 76.86 81.01 64.86 60.25

组合 3     √ 57.09 52.53 47.25 88.48 78.41 77.14 80.19 65.83 61.41

组合 4 √ √    59.01 54.54 48.99 87.54 78.00 76.66 79.14 67.35 63.30

组合 5 √ √   √ 58.02 52.79 47.97 88.22 78.30 77.17 82.14 67.69 63.12

组合 6 √ √  √  56.55 52.91 47.88 88.19 78.29 76.94 83.40 68.18 64.54

组合 7 √ √ √   62.60 55.78 50.81 88.31 78.35 77.19 82.01 67.61 64.04

 
表 4  TFFS 和 GFFM 2 组模块组合对比实验（二阶段） 

Tab.4 Comparison experiment of two sets of module combination of TFFS and GFFM (the second stage) 

方法 
TFFS GFFM 行人 汽车 骑行者 

G=3 2G=6 DFM CTFFM 简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难

组合 1 √    65.91 60.17 55.21 89.11 79.07 78.46 85.74 71.92 68.67

组合 2  √   64.84 59.20 54.66 89.37 84.60 78.84 86.94 73.39 70.97

组合 3 √ √   65.37 60.07 54.92 89.45 84.47 78.91 87.97 74.26 71.40

组合 4 √ √ √  65.50 60.34 55.40 89.18 83.76 78.78 91.74 73.46 70.22

组合 5 √ √  √ 65.04 59.74 54.57 89.66 84.30 79.08 92.40 74.83 71.07
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2.5 点云结果可视化 

对改进网络的检测结果进行可视化，一共处理了

6 组场景，每组场景分别由原始图像、基线网络和文

中网络（一阶段）和（二阶段）可视化结果 4 张图像

组成。 
可视化图见图 7。从图 7a 的点云可视化实例分

析可知，文中检测网络均可很好的学习到汽车类别  

信息，并有效提升了汽车精度。图 7b—e 场景中，

基线网络出现大量的误检结果，如图 7 中矩形框所

示，将杂物识别成汽车行人等类别，而文中检测网

络误检结果逐渐变少。图 7f 场景下，文中网络能

够很好的检测行人目标，且遮挡问题情况下，依然

能够正确分类汽车目标，而基线网络错把汽车识别

成行人。以上可视化结果可直观表明文中算法的有

效性。  

 
 

 
 

 
 

图 7  点云检测结果可视化 
Fig.7 Visualization of point cloud detection results 

 
3 结语 

文中以体素两阶段网络为基础，于一阶段框架中

增加稀疏特征密集融合模块，对稀疏特征逐层进行半

密集融合，加强浅层小目标特征复用的同时减少特征

冗余。使用轻量化残差高效通道注意力机制稳定计算

量的同时对通道特征进行增强。提出多级特征及多尺 

度核自适应融合模块，以不同尺度的卷积核自适应编

码多级特征之间的依赖关系，设置 3 种不同的融合模

块以适应不同的任务要求。在 2 阶段，设计了三重

特征融合策略，对三维体素稀疏特征空间进行密集

的邻域信息搜索聚合，并提出深度融合模块（DFM），

使用 3 组双层卷积块对格点特征进行多层次的深度

特征抽象融合。另外，还设计 CTFFM 模块分析 2
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组格点特征的依赖关系，有区分性地融合 2 组特征

以提升特征表达能力，从而进一步提升了检测框的

输出质量。 
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