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基于 Transformer 的融合信息增强 3D 目标检测算法∗
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摘　 要:针对当前 3D 目标检测算法将不同模态数据融合时会产生错位现象,从而破坏数据之间的关联性并造成数据损失的问

题,提出了一种基于 Transformer 的融合信息增强 3D 目标检测算法。 首先设计了 Transformer 双域融合特征区域建议模块,利用

变形注意力机制,将提取到的雷达点云特征和图像特征进行双域特征融合,用于生成 3D 预选框;其次,通过设计的深度补全机

制的特征信息增强模块,补全密集的深度和特征语义信息来完成框的细化;最后,设计了多模态特征交叉注意力模块,采用动态

交叉注意力机制来获得不同模态间的相关性,从而将特征信息有效对齐融合。 在 Kitti、Nuscences 和 Waymo 数据集上的实验结

果证明了该算法的有效性和通用性。 大量的消融实验证明了该算法各个模块的有效性。 在实车平台上的实验结果表明,该算

法在复杂的实际环境中具有优秀的鲁棒性。
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Abstract:A
 

fusion
 

information
 

enhanced
 

method
 

based
 

on
 

Transformer
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

misalignment
 

when
 

the
 

current
 

3D
 

object
 

detection
 

methods
 

fuse
 

different
 

modal
 

data,
 

which
 

mitigates
 

the
 

disruption
 

of
 

correlation
 

between
 

data
 

and
 

data
 

loss.
 

Firstly,
 

a
 

region
 

proposal
 

network
 

of
 

dual
 

fusion
 

feature
 

module
 

based
 

on
 

transformer
 

is
 

designed,
 

which
 

utilizes
 

the
 

deformable
 

attention
 

mechanism
 

to
 

fuse
 

the
 

extracted
 

lidar
 

point
 

cloud
 

features
 

and
 

image
 

features
 

into
 

dual
 

domain
 

features
 

and
 

generate
 

pre-selected
 

boxes.
 

Then,
 

the
 

refinement
 

of
 

box
 

is
 

designed
 

by
 

using
 

a
 

feature
 

information
 

enhancement
 

module,
 

which
 

utilizes
 

a
 

deep
 

completion
 

mechanism
 

to
 

complement
 

the
 

dense
 

depth
 

and
 

feature
 

semantic
 

information.
 

Finally,
 

a
 

multimodal
 

feature
 

cross
 

attention
 

module
 

is
 

designed,
 

which
 

uses
 

a
 

dynamic
 

cross
 

attention
 

mechanism
 

to
 

obtain
 

correlations
 

between
 

different
 

modalities,
 

thereby
 

aligning
 

and
 

fusing
 

feature
 

information
 

effectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

based
 

on
 

the
 

Kitti,
 

Nucences,
 

and
 

Waymo
 

datasets
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

method.
 

A
 

large
 

number
 

of
 

ablation
 

experiments
 

have
 

proven
 

the
 

effectiveness
 

and
 

efficiency
 

of
 

each
 

module
 

in
 

the
 

algorithm.
 

The
 

experimental
 

results
 

based
 

on
 

a
 

real
 

vehicle
 

platform
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

possesses
 

strong
 

robustness
 

in
 

complex
 

practical
 

environments.
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0　 引　 　 言

　 　 在当前的自动驾驶研究中,三维目标检测技术已经

成为一个不可或缺的重要部分。 现有的三维目标检测方

法主要是利用激光雷达与像机来感知周围环境。 其中基

于点云的方法[1-2] 和基于图像的方法[3-6] 已经取得了令人

映像深刻的效果。 激光雷达和像机这两种传感器具有显

著不同的特性。 激光雷达能够在近距离提供精确的 3D
测量数据,但是在远距离上点云会变得稀疏。 像机能够
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提供色彩和纹理丰富的物体特征,但不是良好的深度信

息来源。 二者特性的互补使得激光雷达-像机传感器的

融合成为近年来人们感兴趣的话题。 这种组合已经被证

明可以运用在包括自动驾驶在内的许多应用场景中,并
实现高精度的三维物体检测。 因此,融合时减少因处于

不同域而导致的错位现象,提升模态数据之间的关联性

是关键。
现有的多模态目标检测融合方法在点层、建议层和

特征层都采用了不同的融合策略。 点融合方法通常将像

机特征信息投影到三维空间中的激光雷达点,将图像点

特征与点状激光点特征结合,但是局限性在于密集的图

像信息与稀疏的点云特征往往无法有效对齐,从而破坏

不同模态数据之间的关联性并造成数据损失。 建议层融

合方法先从像机图像中生成 2D 建议区域,并将激光雷达

特征与相应的建议区域相关联。 然后,将二者的特征相

融合并细化建议框。 这种方法的性能受到生成的建议准

确性的限制。 特征级融合方法分别从像机图像与激光雷

达点云中提取相应的特征,并在体素域中进行对齐融合。
PointAugmenting[7] 、3D-GAF[8] 将图像特征利用校准矩阵

变换 到 体 素 域, 进 行 元 素 特 征 融 合。 而 最 近 基 于

Transformer 的 检 测 方 法[9-10] 已 经 非 常 流 行。
DeepFusion[11] 、TransFusion[12] 等算法使用了 Transformer
的注意机制,将不同域的特征进行对齐融合,实现了鲁棒

的目标检测效果。
面对上述问题,本文提出了一种新颖的、端对端的多

模态三维目标检测算法 ( transformer
 

fusion
 

information
 

enhancement
 

network,TFIENet)。 首先,针对多模态数据

处于不同域在进行特征融合时,会产生错位现象,破坏数

据之间关联性的问题,设计了 Transformer 双融合特征区

域建议网络模块。 采用可变形的变换器-解码器,利用变

形注意力机制,将提取到的雷达点云特征和图像特征进

行双融合。 实现聚合 LiDAR 和像机双域特征信息用以

生成初始候选框。 在第 2 阶段,提出了特征信息增强模

块。 该模块通过深度特征补全机制,利用图像的丰富纹

理特征,预测出密集深度特征信息。 提取出的密集的深

度信息和特征语义信息用于改善特征表示。 从而增强目

标检测能力,提高远距离小目标的定位精度。 最后,为了

能够将来自不同模态的特征信息能够有效对齐融合。 设

计了一种多模态特征交叉注意力模块。 采用动态交叉注

意力机制来获得不同模态间的相关性,并预测相关权重。
再利用权重对这对特征进行加权,以获得融合特征。 本

文提出的方法在具有挑战性的自动驾驶数据集上进行了

测试和评价。 总体而言,各模块之间的协同工作提高了

系统的有效性和鲁棒性。
本文设计了一种 Transformer 双域融合特征区域建议

模块。 采用可变形的变换器-解码器结构,将图像和雷达

特征进行双域融合。 这种方法有效地聚合了 LiDAR 和

像机的双域特征信息,从而生成预选框。 设计了深度特

征信息增强模块。 该模块通过深度信息补全机制,预测

密集深度信息和提取特征语义信息,从而提高了特征表

示能力。 这种方法有助于后续框精化和提高置信度预测

的准确性,并最终提高远距离小目标的定位精度。 设计

了多模态特征交叉注意力模块,该模块采用动态交叉注

意力机制来获得不同模态间的相关性,并预测相关权重。
再通过对特征进行加权来获得融合特征,有助于提高多

模态数据的利用效率。

1　 TFIENET 的网络架构

　 　 TFIENet 算法的整体框架结构,如图 1 所示,这是一

种新的多模态三维目标检测算法。 TFIENet 算法由主干

网络、Transformer 双域融合特征区域建议模块、深度特征

信息增强模块、多模态特征交叉注意力模块和二维三维

检测头 5 个主要部分组成。

图 1　 TFIENet 算法框架图

Fig. 1　 Framework
 

of
 

TFIENet
 

Algorithm

1. 1　 Transformer 双域融合特征区域建议模块

　 　 1)双特征查询

双特征查询是指通过像机特征查询和体素特征

查询两种方式来得到更加准确的特征。 在使用激光

雷达特征时,会将其进行体素化处理,从而得到 k 个

非空体素,其中数量 k 依据输入激光雷达特征的分布

而变化。 体素查询 V q = { V1
q ,V2

q ,V3
q ,…,V k

q} 与相应的

非空体素进行匹配,从而改进体素域特征。 每一个非

空体素的中心点投影到像机域中的图像像素,依次由

像机查询 C q = {C1
q ,C2

q ,C3
q ,…,C k

q} 对应分配,并用于

改进图像域特征。
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2)3D 局部自注意

体素查询是利用激光雷达数据在非空体素中进行初

始化的方法。 自注意层通过建立体素查询之间的空间位

置关系来逐一对它们进行编码。 为了降低全局自注意所

带来的计算负担,本文设计了 3D 局部自注意层来减少局

部区域内的关注范围。 具体地,通过对非空体素的中心

点应用最远点采样算法[13] ,将其聚类到局部区域,并在

每个局部区域的质心周围的固定半径内找到 N 个体素。
设 T = { tn ∈ N} 和 P = {pn ∈ N} 分别是赋给质心 Cm 的

一组查询特征和三维位置。 然后,3D 局部自注意层进行

自我关注,如图 2 所示。

图 2　 3D 局部自注意示意图

Fig. 2　 3D
 

local
 

self-attention
 

schematic

PCF(px,py) = PFN(px - py) (1)
q( s)
x = t( s)

x qm,k( s)
x = t( s)

x km,v( s)
x = t( s)

x vm (2)

F( s)
x = ∑

cm

y∈N
softmax

qxNy

θ
+ PCF(Px,py)( ) (3)

t(S+1)
x = t( s)

x + PFN(F( s)
x ) (4)

式中: qm、km 和 Vm 分别是 query、 key 和 value 的投影矩

阵;S 是 S 层转换块的索引;θ 是归一化点积关注的缩放

因子;PCF(·) 表示位置前置网络;PCF( px,py) 是位置

编码函数。 通过 PFN 对两个三维坐标 Px、Py 的插值进

行编码。 如果半径中非空体素个数大于 N,那么计算 N
个体素。 与一组 K 个体素相关联的体素查询由自注意

层单独进行编码。 在通过多个自注意层后,输入的体

素查询Vq = {V1
q,V

2
q,V

3
q,…,Vk

q} 被更新为V′q = {V1′
q ,V2′

q ,
V3′

q ,…,Vk′
q }。

3)双域特征注意融合

原本的 DETR[14] 只支持单个模态上的自注意,因此

为了能够有效地将多模态特征进行交互融合,本文提

出了双域特征注意融合机制,如图 3 所示。 设 Q 为非

空体素。 第 K 个非空体素的中心点处的 3D 参考点

Pk
3D = (a,b,c) 。 在像机域上投影 Pk

3D 并在网格上量化,
从而确定相应的 2D 参考点 Pk

2D = (x,y) 。 像机查询 Cq

由 2D 参考点 Pk
2D 指示的像机域特征 F′c,进行初始化。

由三维局部自注意得到体素查询 V′q。 深度感知位置

编码首先应用于双特征查询。 不同于原本的 DETR[14]

中采用基于 (x,y) 进行编码,这里的位置编码是依据

Pk
3D 的深度:

PCF( i)
k = sin

z
10

 

000 i / d( ) (5)

PCF( i +1)
k = cos

z
10

 

000 i / d( ) (6)

式中: i和 d分别是查询向量的索引和维度。 然后将深度

感知位置编码添加到双特征查询之中。

图 3　 Transformer 双域融合特征区域建议网络结构

Fig. 3　 The
 

region
 

proposal
 

network
 

structure
 

of
 

transformer
 

dual
 

fusion
 

feature
 

based
 

on
 

transformer

双域特征融合注意解码多个注意层上的双查询

V′q 和 C q。 首先,像机特征 F′c 为 key和 value,对像机查

询 C q 进行变形注意变换。 对于给定的 2D 参考点

P k
2D = ( x,y) 。 在像机域特征 F′c 上应用具有自适应偏

移量和权重的变形掩模。 掩码偏移量 Δdm 和掩码权

重 Δwm:
Δdm = PFN(Cq),Δwm = PFN(Cq + V′q) (7)

式中: PFN 表示前馈网络。 可知,掩码权重 Δdm 是由体

素查询和像机查询共同确定。 由此可以通过基于体素区

域和像机区域特征的注意力权重来提高特征融合的效

果。 给定偏移量 Δdm 和权重 Δwm,关注值 C′q = {C1′
q ,C2′

q ,
C3′

q ,…,Ck′
q } 计算如下:

C′q = ∑
H

h = 1
M lb∑

K

k = 1
M′lb × Vwm × F′c(p

k
2D + Vdm) (8)

式中: h 是关注头的索引;k 对采样 key 进行索引;K 是采

样 key的总数;Mlb ∈RC×C / H 和M′lb ∈RC / H×C 表示可学习投

影矩阵。
体素查询 V′q 和像机查询 C′q 通过门控融合机制进一

步融合转换,即 V′q 和 C′q 通过如下不同比例融合:
C″q = C′q + V′q × σ(ConV1(C′q + V′q)) (9)
V″q = V′q + C′q × σ(ConV2(C′q + V′q)) (10)

式中: σ(·) 是 sigmoid 函数;ConV1(·) 和 ConV1(·) 表

示不同的卷积层。 由于比例是关于 V′q 和 C′q 的函数,因
此该组合比率会根据输入特征来进行自适应地调整。
1. 2　 特征信息增强模块

　 　 本文的特征信息增强模块的核心思想是预测出密集

的深度特征信息来改善特征表示。 因此,需要分别完成
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两个子任务:即如何预测出密集的深度特征信息以及如

何将特征有效提取出来。
1)深度信息补全

候选框中的前景点构成了描述目标线索的特征,但
是因为雷达点云的稀疏性,深度特征信息通常是不完整

的。 因此,通过在成熟的深度特征信息补全框 SANS
(Sparse

 

Auxiliary
 

Networks) [15] 的基础上,设计了一个有

效的特征信息预测网络,如图 4 所示。 通过补全密集的

深度特征信息来增强特征表示。

图 4　 深度特征补全示意图

Fig. 4　
 

Schematic
  

diagram
 

of
 

depth
 

feature
 

complementation

以稀疏的深度和 RGB 图像作为输入,输出补全的密

集深度图。 为了利用有效的信息并减少计算,采用稀疏

卷积和标准的卷积分别来处理输入的深度图和 RGB 图

像。 框架中稀疏张量 T 由坐标矩阵 C 和特征矩阵 F
决定:

C =
x1 y1 I1

︙ ︙ ︙
xN yN IN

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,
 

F =
f1

︙
fN

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(11)

式中: {xn,yn} 是像素点坐标;IN 是批处理中的样本索

引;fN ∈ RQ 是对应的特征向量。 可以利用有效像素的坐

标和深度值, 将其作为特征来稀疏化 W × H × 1 深度

图 D,

T = {{(x,y),D(x,y)}∀x,y ∈D D(x,y) > 0} (12)
相应地,稀疏张量 T = {C,F} 可以将其有效像素坐

标和深度值投射到密集的W × H × D矩阵 p中来致密化,

p(xn,yn) = fN, {xn,yn} ∈T
0, 其他{ (13)

当输入为稀疏的深度信息时,便通过一系列稀疏残

差模块( spare
 

residual
 

block,SRB) 对其进行位置编码。
每个 SRB 具体由 3 个并行分支组成,每个分支具有不同

数量的稀疏卷积块。 输入在经过最大池阶段处理后,输
入不同的分支,输出更深层特征作为下一个 SRB 的输

入。 并且在每个 SRB 后,并行地使用致密化层来生成这

些稀疏特征的致密表示。
输入的图像通过 RGB 模块,提取密集的 RGB 特征。

通过将 RGB 编码器与 SRB 编码器的分辨率设计得相互

匹配,使得在 SRB 中获得的深度特征通过添加特征映

射,在致密化后融合到 RGB 特征中。 其中,RGB 编码器

仅处理图像特征,而 SRB 解码器处理融合过后的增强特

征,该特征由深度编码器输出的密集深度特征增强而来。
最终输出包括带有丰富语义信息的 RGB 特征外,还有具

有密集结构特征的深度信息。
2)增强特征提取

预测出的增强特征信息以伪云的形式存在,其蕴含

有丰富的语义和结构信息。 传统的卷积算法直接对其进

行体素化并进行 3D 稀疏卷积,这样无法有效利用伪云中

特征信息。 传统算法中的球查询操作会产生大量计算

量,且没有将 2D 邻域关系考虑进去。 为此,受到网格搜

索[16] 的启发,本文提出了一种邻域点卷积(neighbor
 

point
 

convolution,
 

NPConv)。 该卷积采用感兴趣区域的邻居搜

索策略,可以在恒定时间内搜索领域,这样可以减少计算

量的同时通过领域关系可以提取 2D 语义特征,如图 5
所示。

图 5　 增强特征提取示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

enhanced
 

feature
 

extraction

对于增强特征点 N i,将其表示为 Ni = (w i,h i,p i,ri,
g i,b i,x i,y i),其由三维几何特征(w i,h i,p i)、二维语义特

征(ri,g i,b i) 及坐标(x i,y i) 共同组成。 首先,在增强点

特征上应用一个全连接层,来减小计算复杂度。 其次
 

,
在全连接层后,特征通道由C2 提升到C3。 最后利用N i 到

其邻域的三维和二维的位置残差,使得 N i 的增强特征感

知到三维和二维空间之间的局部对应关系。 从而能够提

取出增强特征点 N i 对应的三维几何特征和二维语义特

征。 对于 N i 的第 m个邻点 Nm
i ,N i 和 Nm

i 之间的位置残差

可表示为:
Rm

i = (w i - wm
i ,h i - hm

i ,p i - pm
i ,y i - ym

i ,w i - wm
i ,

‖Ni - Nm
i ‖) (14)

其中,‖Ni-N
m
i ‖= (wi-w

m
i )2+(hi-h

m
i )2+(pi-p

m
i )2 。

对于增强特征点 N i 的 M 个邻域点,通过收集它们的

位置信息并计算出相应位置残差。 接着在位置残差上连

接一个完全连接层,并将它们的特征通道与增强特征点

特征对齐。 对于一组邻域特征 F i = { f m
i ∈ Rc3 ,m1,…,

M} 和一组邻域位置残差 Rm
i = {hm

i ∈ Rc3 ,m1,…,M},
将相应的邻域位置残差与特征进行加权,加权后的邻域
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特征通过串联以获得最大的信息保真。 最后,连接一个

全连接层将聚集特征通道映射回 C3。 考虑到高级特征

可以提供更大的感受野和更丰富的语义信息,而低级特

征可以提供更精细的结构信息,因此本文将多个 NPConv
堆叠以获得更深层特征,并将 NPConv 的输出连接起来

得到更加全面的增强特征。
1. 3　 多模态特征交叉注意力模块

　 　 由于图像数据与点云数据之间存在维度间隙,通过

深度补全的方式将得到的深度增强特征,将图像特征转

换成点云特征相似的 3D 伪云形式,便可以用更加精细化

地方式将增强特征与原始特征融合起来,用以改善特征

表示。 本文中的多模态特征交叉注意力模块采用 3D 网

格融合机制和注意力融合机制,如图 6 所示。

图 6　 多模态特征交叉注意力模块示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

multimodal
 

feature
 

cross-attention
 

module

1)3D 网格融合机制

本文使用一个 3D 网格模块来分别裁剪增强特征

数据与原始点云数据。 相较于使用 2D 感兴趣区域来

提取图像特征的方法,可以减少许多其他对象或背景

的干扰。 并且以往的多模态数据融合方法中,由于不

同模态数据之间存在域差距,密集图像与稀疏点云数

据之间也有数量及不同的表示。 因此往往无法将相关

的特征数据进行有效的加强。 由于深度补全后的增强

数据特征与原始的感兴趣域特征具有相同的表示,因
此可以将对应的网格化特征进行专注融合。 从而能够

有效利用图像中的语义信息和点云深度信息来改善目

标表示,提高检测能力。
2)注意力融合机制

为了更好地将相应特征数据进行对齐,减少融合错

位现象,还采用了动态交叉注意力融合机制。 该机制够

引入特征之间的依赖关系,从而更好地捕捉数据的相关

性。 该机制可以有效地获得不同模态数据间的相关性,

并预测相关权重。 通过对特征进行加权,可以更加准确

地获得融合特征,进而提高多模态数据的利用效率。
将 Fraw ∈ Rk

g 和 Feps ∈ Rk
g 用来分别表示原始感兴趣

域特征和增强数据特征,其中,K 是 3D 网格块的数量, g
是网格特征通道。 Fraw 和 Feps 的第 n th 个特征分别表示为

Fnth
raw 和 Fnth

eps 。 给定一对网格特征(Fnth
raw,Fnth

eps ), 分别使用

3 个连接层将增强数据特征转换成查询 qv,将原始感兴

趣域特征转换成键 kc 和值 vc。 对于每个查询,查询 qv 和

键值 kc 之间进行内积,以获得增强数据特征与其对应的

原始特征间的注意力亲和矩阵。 在通过 softmax 层归一

化后,该矩阵用来衡量和聚合值 vc,将其联立通过全连接

层和 sigmoid 层, 产生一对权重(Wnth
raw,Wnth

eps ),最后,将权

重(Wnth
raw,Wnth

eps ) 加权于(Fnth
raw,Fnth

eps ),得到增强网格融合特

征 Fe。 将聚合后的特征信息通过一个完全连接层进行

处理,并与深度特征进行级联输出。 增强网格融合特征

Fe 如下:

Fe = MLP(CONCAT(Wnth
raw →Fnth

raw,Wnth
eps →Fnth

eps )) (15)

2　 实验与分析

　 　 本文分别在具有挑战性的 Kitti[17] 和 Nuscences[18] 目

标检测数据集和最新的开放数据集 Waymo[19] 上评估测

试了提出的 TFIENet 框架。
2. 1　 Kitti 数据集上的实验结果

　 　 不同方法在 Kitti 测试集中汽车类别的检测性能比

较,如表 1 所示。 结果表明,本文提出的方法整体性能上

优于其他目标检测算法,与本文的基线 Voxel-RCNN[22]

相比,本文算法将 AP3D 分别提高了 0. 65、1. 14 和 0. 16。
与性能优异 SE-SSD[23] 相比,在容易和中等难度上 AP3D

也分别提高了 0. 63 和 0. 22。

表 1　 Kitti 测试集中汽车类别的检测性能

Table
 

1　 Test
 

results
 

of
 

vehicle
 

categories
 

on
 

the
 

Kitti
 

test
 

set %

方法 类型
Car

 

AP3D

简单 中等 困难 mAP

PV-RCNN[20] L 90. 25 81. 62 77. 06 82. 83

3D-SSD[21] L 88. 36 79. 57 74. 55 80. 83

Voxel-RCNN[22] L 90. 90 81. 62 77. 06 83. 19

SE-SSD[23] L 91. 49 82. 54 77. 15 83. 73

3D-CVF[24] L+R 89. 20 80. 05 73. 11 80. 79

PointPainting[25]
 

L+R 82. 11 71. 70 67. 08 73. 63

TFIENet L+R 91. 55 82. 76 77. 22 83. 84
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　 　 进一步在行人与自行车类别的 Kitti 测试集上所提

出方法的检测性能比较如表 2 所示。 虽然这两类目标比

汽车小, 在检测过程中更难定位目标。 本文提出的

TFIENet 框架可以有效提高模型性能,充分利用多模态信

息进行互补。 总体而言,本文提出的方法在这两类检测中

优于其他方法。 除此之外,本文还在 Kitti 汽车类别验证集

上进行了的检测性能的比较。 如表 3 所示,依然取得了优

异的性能。 Kitti 数据集上的可视化结果如图 7 所示。

表 2　 Kitti 测试集中行人和自行车类别的检测性能

Table
 

2　 Test
 

results
 

of
 

pedestrian
 

and
 

bicycle
 

categories
 

on
 

the
 

Kitti
 

test
 

set %

方法
Pedestrian

 

AP3D CyclistAP3D

简单 中等 困难 mAP 简单 中等 困难 mAP

PV-RCNN[20] 52. 17 43. 29 40. 29 45. 25 78. 60 63. 71 57. 65 66. 65

3D-SSD[21] 54. 64 44. 27 40. 23 46. 38 82. 48 64. 10 56. 90 67. 82

Voxel-RCNN[22] 53. 89 43. 67 40. 09 45. 88 82. 31 63. 68 57. 32 67. 77

SE-SSD[23] 54. 31 44. 25 40. 12 46. 22 83. 36 64. 63 56. 82 68. 27

3D-CVF[24] 54. 42 43. 87 40. 36 46. 21 83. 56 64. 28 56. 35 68. 06

PointPainting[25] 50. 32 40. 97 37. 84 43. 05 77. 63 63. 78 55. 89 65. 77

TFIENet 54. 77 44. 23 40. 17 46. 39 83. 94 64. 53 57. 46 68. 64

表 3　 Kitti
 

验证集上汽车类别的检测性能

Table
 

3　 Test
 

results
 

of
 

vehicle
 

categories
 

on
 

the
 

Kitti
 

validation
 

set %

方法 类型
Car

 

AP3D

简单 中等 困难 mAP

PV-RCNN[20] L 89. 03 83. 24 78. 59 83. 62

3D-SSD[21] L 88. 55 78. 45 77. 30 81. 43

Voxel-RCNN[22] L 90. 70 84. 75 78. 25 83. 61

SE-SSD[23] L 90. 72 85. 67 79. 22 85. 23

3D-CVF[24] L+R 89. 20 80. 05 73. 11 80. 79

PointPainting[25] L+R 89. 76 83. 63 79. 64 84. 34

TFIENet L+R 91. 35 85. 89 78. 41 85. 21

图 7　 Kitti 数据集上的可视化结果

Fig. 7　 Visualization
  

results
 

based
 

on
 

the
 

Kitti
 

dataset

　 　 在 Kitti 数据集车辆检测结果精确度-召回率曲线对

比,如图 8 所示。 相较于其它目标检测算法,本文算法在

高召回率时仍具有高精度。 算法整体具有良好的鲁棒性

和稳定性。

图 8　 Kitti 数据集车辆检测结果精确度-召回率曲线对比
Fig. 8　 Comparison

 

of
 

precision-recall
 

curves
 

for
 

vehicles
 

in
 

the
 

Kitti
 

dataset

2. 2　 NuScences 数据集上的实验结果

　 　 本文还将提出的方法通过更具挑战性的 NuScences
数据集进行了实验,测试结果如表 4 所示。 通过在不同

数据集上实验比较进一步证实 TFIENet 的有效性和泛化

性。 NDS 和 mAP 是 NuScences 数据集最重要的官方评

估指标。 TFIENet 在 NDS 和 mAP 中较之前的最佳方法

分别提高了 0. 2 和 1. 0。 NuScences 数据集上的可视化结

果如图 9 所示。

图 9　 NuScenses 数据集上的可视化结果
Fig. 9　 Visualization

 

results
  

based
 

on
 

the
 

NuScenses
 

dataset
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表 4　 NuScenes 数据集上的性能比较

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

on
 

the
 

NuScenes
 

dataset

方法 类型 NDS mAP 汽车 货车 公交 拖车 清障车 自行车 行人

CenterPoint[26] L 67. 3 63. 5 85. 2 53. 5 63. 6 56. 0 71. 1 30. 7 84. 6

Pointpillars[27] L 55. 0 44. 3 76. 0 31. 0 32. 1 36. 6 56. 4 14. 0 64. 0

TransFusion[12] L+R 71. 7 70. 8 87. 1 60. 0 68. 3 60. 8 78. 1 52. 9 88. 4

3D-CVF[24] L+R 62. 3 56. 6 83. 0 45. 0 48. 4 49. 6 65. 9 30. 4 74. 2

PointPainting[25] L+R 58. 1 49. 3 77. 9 35. 8 36. 2 37. 3 60. 2 24. 1 73. 3

VFF[28] L+R 72. 4 70. 0 86. 8 58. 1 70. 2 61. 0 73. 9 52. 9 87. 1

TFIENet L+R 72. 6 71. 8 86. 4 61. 8 70. 6 60. 5 79. 5 55. 6 88. 2

2. 3　 Waymo 数据集上的实验结果

　 　 本文还将提出的方法在 Waymo 数据集上进行了实

验。 如表 5 所示,将本文方法的检测结果与 CenterPoint
进行了比较。 本文算法在所有对象类和两个难度级别上

表现出色。 特别是在行人和骑自行车的人两类目标对象

上分别取得了显著的收益,L2 级分别增益+2. 23 / +4. 42。
Waymo 数据集上的结果进一步验证了 TFIENet 的有效性

和通用性。

表 5　 Waymo 数据集上的性能比较

Table
 

5　 Comparison
 

results
 

on
 

the
 

Waymo
 

dataset

方法
汽车(mAP) 行人(mAP) 自行车(mAP) All(mAP / mAPH)

L1 L2 L1 L2 L1 L2 L1 L2

CenterPoint[26] 66. 70 62. 00 73. 55 68. 64 72. 51 70. 00 70. 92 / 68. 26 66. 88 / 64. 36

TFIENet 67. 56 63. 56 75. 67 70. 87 76. 65 74. 42 73. 29 / 70. 61 69. 62 / 67. 10

提升 +0. 86 +1. 56 +2. 12 +2. 23 +4. 41 +4. 42 +2. 37 / 2. 35 2. 74 / 2. 74

2. 4　 在实车平台上的实验

　 　 靠虑到仅仅在数据集上进行仿真实验无法证明

TFIENet 在实际场景中的性能。 因此,本文在实车平台上

进行了一系列测试。 如图 10 所示,实验平台是一个高度

集成测试平台, 配备有多个高效传感器, 包括 64 线

LiDAR、高清立体像机和毫米波雷达等。

图 10　 用于真实测试的实车平台

Fig. 10　 The
 

autonomous
 

vehicle
 

platform
 

for
 

real
 

testing

为了更加直观地表现出本文提出模块的有效性,不
同对象类别之间的数据如图 11 所示。 表 6 为实车平台

上的车辆类别的性能。 结果表明,即使在复杂的真实环

境中,通过设计添加不同的模块,依旧可以有效地提高算

法模型的性能。

图 11　 针对不同对象类别,在基线和 TFIENet 之间比较具有

不同对象模块的平均精度

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

average
 

accuracy
 

between
 

baseline
 

and
 

TFIENet
 

with
  

various
 

object
 

modules
 

for
 

different
 

object
 

classes

表 6　 实车平台上车辆类别的表现

Table
 

6　 Performance
 

of
 

vehicle
 

categories
 

on
 

the
 

real
 

vehicle %

方法
AP3D

汽车 公交 货车 拖车

基线[22] 48. 6 30. 5 28. 6 29. 3

基线+双特征建议 56. 8 35. 6 33. 5 34. 6

基线+双特征建议+深度特征增强 69. 8 38. 7 34. 5 37. 6
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2. 5　 消融实验

　 　 本文对 TFIENet 进行了全面的消融研究,以验证每

个单独的组件的有效性。 如表 7 所示,实验 1 是本文在

Voxel-RCNN[22] 上修改的基线。 实验 2 ~ 4 分别是添加

Transformer 双域融合特征区域建议模块 A、特征信息增

强模块 B、多模态特征交叉注意力模块 C,相比于基线,
本文通过提出的组件的帮助在不同难度级别均实现了大

幅度的提升。

表 7　 不同的部分在 Kitti 验证集上的影响

Table
 

7　 The
 

impact
 

of
 

different
 

parts
 

on
 

the
 

Kitti
 

validation
 

set

实验 A B C
汽车 AP3D / %

简单 中等 困难

1 89. 41 84. 52 78. 93

2 √ 90. 86 85. 76 79. 87

3 √ √ 91. 75 86. 96 80. 56

4 √ √ √ 92. 35 87. 89 81. 41

　 　 Transformer 双融合特征区域建议网络模块,采用可

变形的变换器-解码器结构,将图像和雷达特征进行双域

融合。 这种方法有效地聚合了 LiDAR 和像机的双域特

征信息。 为了说明该模块的有效性。 如表 8 所示,本文

将该模块拆分为如下 3 个组成部分:双特征查询模块 1、
3D 局部自关注模块 2 和双域特征注意融合模块 3。 结合

所提出的融合方法,模块 1 ~ 3 在平均精度上分别提供了

0. 31、0. 34、0. 55 的增益。

表 8　 TDFN 模块的有效性

Table
 

8　 Effectiveness
 

of
 

the
 

TDFFN
 

module

方法 模块 1 模块 2 模块 3
Car

 

AP3D / %

简单 中等 困难 mAP

基线[22] 89. 41 84. 52 78. 93 84. 28

是否添

加组件

√ 89. 82 84. 73 79. 24 84. 59

√ √ 90. 31 85. 12 79. 38 84. 93

√ √ √ 90. 86 85. 76 79. 87 85. 48

　 　 在不同的交并比( IoU)阈值和物体深度下对所提出

的方法进行了评价,如图 12 所示。 此外,还比较了基线

性能。
本文的双特征查询机制与单像机查询进行比较如

表 9 所示。 单目查询意味着仅有像机查询通过变形关注

来更新。 可变形掩模偏移和权重仅由像机查询确定。 而

双特征查询通过将变形关注的输出添加到体素查询中来

产生更新的像机查询。 请注意,在 Kitti 验证集上,双查

　 　 　 　

图 12　 在 Kitti 汽车类别验证集上,不同物体深度范围和

IOU 阈值的 AP 在基线和 TFIENet 之间的比较

Fig. 12　 Comparison
 

between
 

baseline
 

and
 

TFIENet
 

for
 

APs
 

with
 

different
 

target
 

depth
 

ranges
 

and
 

IOU
 

thresholds
 

on
 

the
 

Kitti
 

automotive
 

category
 

validation
 

set

表 9　 Kitti 验证集上不同查询类型的比较

Table
 

9　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

query
 

types
 

on
 

the
 

Kitti
 

validation
 

set %

方法 查询类型
Car

 

AP3D

简单 中等 困难 mAP

基线[22] 89. 41 84. 52 78. 93 84. 28

查询类型
单目查询 89. 48 84. 55 78. 97 84. 33

双特征查询 89. 57 84. 65 79. 11 84. 44

询机制在 mAP 指标上比单像机查询和基线分别提高

0. 05 和 0. 16。
Kitti 验证集关于双查询注意机制解码器层数的性能

趋势如图 13 所示。 在 Kitti 数据集中,随着层数增加到 4
层,性能逐渐提高。 这表明本文的双查询注意逐步细化

了用于三维目标检测的特征质量。

图 13　 Kitti 验证集上解码器层数的比较

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

the
 

number
 

of
 

decoder
 

layers
 

based
 

on
 

the
 

Kitti
 

validation
 

set

验证多模态特征交叉注意力模块各部分的有效性,
如表 10 所示。 实验 1 是采用了一种原始朴素融合方法,
该方法将像机的特征与非空体素相关联,并通过求和将

它们与激光雷达的体素特征进行融合。 实验 2、3 以此添
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3D 网格注意力机制和注意力融合机制,结果表明,多模

态特征交叉注意力模块各部分都起到改善作用。

表 10　 多模态特征交叉注意力模块的消融研究

Table
 

10　
 

The
 

ablation
 

study
 

of
 

the
 

multimodal
 

feature
 

cross-attention
 

module

实验
3D 网格

融合

注意力

融合

Car
  

AP3D / %

简单 中等 困难

1 91. 75 86. 96 80. 56

2 √ 91. 94 87. 35 80. 87

3 √ √ 92. 35 87. 89 81. 41

　 　 为了弄清楚在什么情况下本文的方法改善基线最

多,在不同的距离和不同的遮挡程度上评估本文的

TFIENet。 如表 11 所示,远距离和严重遮挡的对象得到

了最大的改善,这验证了本文的假设,即伪点云有助于提

高对稀疏的原始点目标的检测能力。

表 11　 在不同距离和不同遮挡程度上的性能

Table
 

11　 Performance
 

at
 

different
 

distances
 

and
 

at
 

different
 

levels
 

of
 

occlusion

TFIENet
距离 / m 遮挡程度

0 ~ 20 20 ~ 40 40 以上
 

0 1 2

无 91. 51 75. 24 14. 67 62. 56 59. 63 56. 87

有 92. 26 77. 59 21. 41 62. 24 61. 78 62. 28

提升 +0. 75 +2. 35 +6. 74 +0. 68 +2. 15 +5. 41

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种新颖有效的多模态三维目标检测方

法-TFIENet。 设计了 Transformer 双域融合特征区域建议

模块,通过双域特征查询与注意融合,有效提高不同域间

的特征融合。 设计了深度特征信息增强模块,利用深度

补全机制预测出密集的深度特征信息,并提取相应的密

集深度信息和特征语义信息来完成框的细化。 该方法不

仅可以获得可靠的深度信息,而且可以获得更丰富的细

粒度信息。 设计了多模态特征交叉注意力模块,采用动

态交叉注意力机制来获得不同模态间的相关性,将来自

不同模态的特征信息有效地对齐融合。 本文在多种数据

集上进行的实验证实,所提出的目标检测方法 TFIENet
能够有效提高目标检测精度。
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