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摘　 要:针对目前基于体素的三维目标检测方法由于过于依赖密集二维骨干网络而导致在大范围点云感知上实时性不佳问

题,提出了一种基于体素的全稀疏三维目标检测器 VoxelFSD,有效提升在大范围点云上检测的实时性表现。 该模型由 3 个

关键部分组成:首先,并行卷积分支模块( PCB) ,扩大模型的感受野,充分提取物体特征,并且有效处理物体中心特征丢失对

结果的影响;其次,稀疏候选框生成( SRPN)检测头,以稀疏的方式预测物体定位框,在点云模态下,相比密集预测方式能够

减少冗余计算,从而提升模型在大范围点云预测中的计算效率;最后,注意力融合模块候选区域检测头( AFM-ROI) ,在二阶

段检测中,利用交叉注意力机制有效融合提取的三维骨干特征和压缩后的鸟瞰图特征,进一步精炼物体特征,得到更好的检

测效果。 在现有基于体素检测框架上舍弃密集 2D 骨干,并引入 PCB 模块和 SRPN 检测头,提出了全稀疏结构的单阶段轻量

级检测器 VoxelFSD-S。 VoxelFSD-S 在速度和精度上相比现有基于体素的轻量化模型达到了更好的平衡,并且能够在大范围

点云场景中满足实时性要求。 在 VoxelFSD-S 基础上,进一步引入 AFM-ROI 提出了两阶段检测器 VoxelFSD-T。 VoxelFSD-T
牺牲部分推理速度但能够显著提升模型精度。 VoxelFSD-S 和 VoxelFSD-T 在 KITTI 数据集测试集上精度分别达到 77. 67% 和

81. 50% 。
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Abstract:Voxel-based
 

3D
 

object
 

detection
 

methods
 

often
 

suffer
 

from
 

poor
 

real-time
 

performance
 

when
 

processing
 

large-scale
 

LiDAR
 

point
 

clouds
 

due
 

to
 

their
 

heavy
 

dependence
 

on
 

dense
 

2D
 

backbone
 

networks.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

VoxelFSD,
 

a
 

voxel-based
 

fully
 

sparse
 

3D
 

object
 

detector
 

that
 

significantly
 

enhances
 

the
 

real-time
 

capability
 

of
 

long-range
 

detection.
 

The
 

model
 

features
 

three
 

core
 

components:
 

Firstly,
 

parallel
 

convolutional
 

branches
 

( PCB),
 

which
 

expand
 

the
 

receptive
 

field
 

and
 

comprehensively
 

extract
 

object
 

features
 

while
 

mitigating
 

the
 

impact
 

of
 

missing
 

object
 

center
 

features;
 

Then,
 

a
 

sparse
 

region
 

proposal
 

network
 

( SRPN)
 

head
 

that
 

predicts
 

objects
 

sparsely,
 

reducing
 

redundant
 

computations
 

compared
 

to
 

dense
 

prediction
 

and
 

thus
 

improving
 

efficiency
 

for
 

large-scale
 

point
 

clouds;
 

Finally,
 

an
 

ROI
 

head
 

with
 

an
 

attention
 

fusion
 

module
 

(AFM-ROI)
 

that
 

employs
 

cross-attention
 

to
 

effectively
 

fuse
 

3D
 

backbone
 

features
 

with
 

compressed
 

bird′s
 

eye
 

view
 

(BEV)
 

features
 

in
 

the
 

second
 

stage,
 

refining
 

object
 

representation
 

for
 

improved
 

detection
 

accuracy.
 

By
 

removing
 

the
 

dense
 

2D
 

backbone
 

from
 

traditional
 

voxel-based
 

detectors
 

and
 

integrating
 

PCB
 

and
 

SRPN,
 

we
 

first
 

present
 

VoxelFSD-S,
 

a
 

fully
 

sparse,
 

single-stage,
 

lightweight
 

detector
 

that
 

achieves
 

a
 

superior
 

balance
 

between
 

speed
 

and
 

accuracy
 

relative
 

to
 

existing
 

lightweight
 

voxel-based
 

models.
 

Building
 

upon
 

VoxelFSD-S,
 

we
 

introduce
 

VoxelFSD-T,
 

a
 

two-stage
 

detector
 

enhanced
 

with
 

AFM-ROI,
 

which
 

boosts
 

accuracy
 

with
 

minimal
 

additional
 

computational
 

cost.
 

On
 

the
 

KITTI
 

test
 

set,
 

VoxelFSD-S
 

and
 

VoxelFSD-T
 

achieve
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accuracies
 

of
 

77. 67%
  

and
 

81. 50%
 

,
 

respectively.
Keywords:3D

 

object
 

detection;
 

voxel-based;
 

lightweight;
 

cross
 

attention;
 

fully
 

sparse
 

detector

0　 引　 　 言

　 　 随着自动驾驶、机器人等领域研究的兴起,基于激光

雷达点云的三维目标检测任务被广泛研究,深度学习方

法也被应用于三维目标检测任务中[1-2] 。 激光雷达点云

检测任务主要有 2 种方法:基于点的方法通常首先采用

聚类、下采样等措施[3] 或者借助图像中的二维检测框和

几何投影关系[4] 获取包含物体的目标点云,然后将重构

清洗后的点云送入点云模型[5] 预测前景点并回归物体包

围框;然而,这些模型通常表现出有限的学习能力和效

率,限制了其适用性。 基于体素的方法首先对激光雷达

点进行体素化,然后引入稀疏卷积,从而提高了检测性能

和效率。
SECOND[6] 是体素化处理点云的开创性工作,奠定

了基于体素方法的半稀疏的三维检测框架的基础,整
个检测框架包括前处理、三维稀疏骨干、二维密集骨干

和检测头模块。 点云经过体素化等前处理后,形成分

辨率规整的稀疏三维特征图。 三维稀疏骨干引入稀疏

卷积操作,对稀疏三维特征图进行高效的特征提取。
之后,稀疏特征图沿高度堆叠,并转换为密集的二维特

征图。 二维密集骨干通过卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) 进一步提取特征,同时向中心增

强物体边缘特征,从而提高检测性能。 目前,大多数现

有工作都是在此框架基础上进行改进。 Yin 等[7] 提出

了一种新颖的无需预设锚框的检测头,省去了人工选

取锚框参数步骤,使模型更具鲁棒性。 有的方法[8] 尝

试在三维骨干中引入了 Transformer[9] 结构, 相比于

CNN,Transformer 结构可以为特征图上的每个特征设置

全局注意力窗口,扩大感受野。 Voxel-R-CNN[10] 在此流

程中引入了两阶段网络,提出了感兴趣区域( region
 

of
 

interest,ROI)检测头,针对一阶段获取的 ROI,提出了

基于体素的 ROI 池化操作,以纳入三维骨干包含的高

度信息。 ROI 头重新引入了高度信息,相比一阶段模型

显著提高了检测效果,但是 ROI 头只利用了浅层三维

骨干特征,这可能会导致最终结果的不稳定性。 文

献[11]在二阶段框架中引入对称形状生成。 通过在生

成候选框时预测前景点的镜像对称点,恢复目标整体

形状。 二阶段利用自注意力池化层从原始点和对称点

聚合 特 征, 用 于 修 正 候 选 框 并 完 成 三 维 框 预 测。
Lang 等[12] 则采取柱状编码网络将点云编码成伪二维

图像特征,紧接着二维密集网路进行检测。 文献[13]
在 Lang 等[12] 基础上设计了更为有效的柱状特征编码

网络,引入注意力编码网络融合全局上下文信息提高

特征图表征能力。
以上工作对现有体素框架做出了改进并取得了不错

的效果,但未考虑大范围点云场景,半稀疏结构的模型设

计在大范围点云感知中无法满足实时性要求。 激光雷达

扫描得到的物体点云往往比较稀疏,大多只能捕捉到物

体的边缘点,投射到鸟瞰图(bird′s-eye-view,BEV)空间物

体中心特征往往是缺失的。 点云的稀疏性不利于物体的

精确定位,而目前受于计算开销的限制,现有基于体素的

检测器使用的三维骨干结构相对简单,特征提取能力相

对较弱,因此需要密集的二维骨干的帮助,将边缘特征向

中心扩散。 但是,随着模型输入分辨率的增加,二维密集

骨干的引入会导致计算成本的显著增加,这不利于远距

离检测。 现实自动驾驶场景中,激光雷达扫描范围往往

会达到上百米距离,为保证检测效果,体素化后得到的特

征图分辨率一般比较大,但由于激光雷达点的稀疏性,扫
描的空间体积通常只被一小部分点占据,导致体素化特

征图中出现大量冗余零值,在传统的二维 CNN 中,这些

零值会造成不必要的计算,从而导致效率低下。 目前仍

缺乏能有效执行远距离感知的检测器。
针对上述挑战,一种名为 VoxelFSD 的全稀疏三维目

标检 测 器 被 提 出。 首 先, 轻 量 级 单 阶 段 检 测 器

VoxelFSD-S 被提出。 VoxelFSD-S 在三维骨干中引入了并

行卷积分支(parallel
 

convolutional
 

branches,
 

PCB)结构来

增强三维稀疏骨干的特征表达能力。 同时,VoxelFSD-S
放弃了使用密集的二维网络,提出了一种稀疏候选区域

生成(sparse
 

region
 

proposal
 

network,
 

SRPN)检测头,提升

检 测 效 率, 并 去 除 非 极 大 值 抑 制 ( non-maximum
 

suppression,
 

NMS ) 后 处 理 操 作, 实 现 端 到 端 检 测。
VoxelFSD-S 性能优于其他基于体素的轻量化检测器并且

全稀疏设计能够实时处理长距离激光雷达点云感知任

务。 此外,为进一步提升模型性能,在 VoxelFSD-S 基础

上引入注意力融合模块候选区域(attention
 

fusion
 

module-
ROI,

 

AFM-ROI)检测头,推出了两阶段检测器 VoxelFSD-
T,进一步提高了模型的性能以满足更高精度要求的检测

场景。 AFM-ROI 检测头分别提取三维骨干的 ROI 特征

和压缩高度后 BEV 的 ROI 特征,并利用交叉注意力将二

者融合,从而增强了物体 ROI 特征的表示,并进一步精炼

了候选框。 VoxelFSD-S 和 VoxelFSD-T 在大规模激光雷达

点感知任务中表现出了卓越的实时性能,这是目前现有基

于体素方法检测器所不具备的。 作为全稀疏检测器,
VoxelFSD-S 可以实时满足现实场景中的大范围点云感知

任务,适用于一些工业机器人等边缘设备,运用有限的算



244　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

力满足大部分场景的检测。 VoxelFSD-T 可以以小部分额

外计算开销为代价,提供更高精度的检测,适用于自动驾

驶等高算力、高精度的场景。

1　 全稀疏三维目标检测算法

　 　 全稀疏检测器 VoxelFSD-S 和 VoxelFSD-T 被提出,

其中 VoxelFSD-S 是单阶段检测器,舍去密集二维骨干

并引入 PCB 模块和 SRPN 检测头,实现全稀疏的结构

设计,在大范围点云感知任务场景中能够实时检测。
VoxelFSD-T 是双阶段检测器,在 VoxelFSD-S 基础上引

入 AFM-ROI 检测头,性能更佳。 两者在执行大规模激

光雷达点感知任务时都表现出了高效性。 VoxelFSD 流

程如图 1 所示。

图 1　 VoxelFSD 整体流程

Fig. 1　 Overall
 

pipeline
 

of
 

VoxelFSD

　 　 激光雷达点云在经过体素化操作之后被送入含有

PCB 模块的三维稀疏骨干,它可以代替原有的密集二

维骨干,有效提高模型的特征提取能力,并针对物体中

心点缺失问题(如图 2 所示) ,有效将物体边缘特征向

中心扩散。 经过三维稀疏骨干后的特征图沿着高度维

度压缩,转换为二维 BEV 特征图,紧接着被送入 SRPN
检测头进行稀疏预测。 SRPN 检测头只针对非空特征

计算,这种稀疏设计可以提高模型的远距离感知能力,
同时采用一对一匹配策略的训练方式省去了后处理

NMS 步骤,实现了端到端的检测。 VoxelFSD-T 则进一

步挑选出 SRPN 检测头中的候选框送入 AFM-ROI 头进

行二阶段检测。 AFM-ROI 头使用 AFM 模块,利用交叉

注意力来融合从三维骨干中采集的 ROI 特征和从 BEV
特征图中汇集的 ROI 特征,从而使 SRPN 头提出的 ROI
得到更精确的细化得到物体最终的定位框,进一步提

高了模型的性能。
1. 1　 PCB 特征提取模块

　 　 二维密集骨干在特征提取中起着重要作用,追求全稀

疏的结构设计而放弃密集的二维骨干网络会导致模型感

知能力的下降。 在三维稀疏骨干中,通常选择大小为 3 的

图 2　 激光雷达点云

Fig. 2　 LiDAR
 

points

小卷积核进行稀疏卷积。 然而,对于稀疏的激光雷达点

云,这种小卷积核的特征提取能力是不够的。 一些模型

试图在三维骨干中引入 Transformer 结构来扩大模型的感

受野[8,14-15] 。 此外,文献[16] 还提出了一种适合三维稀

疏骨干的大核结构。
上述方法在一定程度上提高了模型的性能,但模型

结构相对复杂,额外引入较大的计算开销。 相比于使用

复杂的网络设计,一种简单的解决方案被提出:PCB 模

块。 记三维稀疏骨干 4 个阶段的特征图分别为 F1、F2、
F3 和 F4, 具体来说,PCB 模块在三维骨干的最后一个阶

段添加两个不同尺寸的卷积核进行并行处理,最后将每
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个分支的结果进行融合。 稀疏特征图的获取过程如

式
  

(1)所示。
F4 = net1(F3) 􀱇 net2(F3) 􀱇 net3(F3) (1)
其中, net表示三维骨干中最后一个阶段的不同分支

网络,􀱇表示元素相加,具体网络结构见图 3。

图 3　 PCB 模块结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

the
 

PCB
 

module

引入 PCB 模块有 3 个优势。 首先,对于非均匀分

布的激光雷达点云,采用不同尺寸卷积核的多分支结

构可以扩大模型感受野,更好地提取特征。 其次,在处

理稀疏的激光雷达点时,经常会遇到物体中心特征缺

失的问题,通过融合上述多分支的结果,有助于通过物

体边缘特征学习得到中心特征,利于后续检测头检测,
从而提高模型性能。 最后,只在骨干网络的最后阶段

添加并行卷积分支,这只会略微增加时间成本,这样的

操作简单而有效。
1. 2　 SRPN 检测头

　 　 密集检测头通常用于二维检测和当前大多数基于体

素的三维检测方法中,这些方法根据最终特征图的尺寸

与原始空间尺寸的缩放比将特征图各个特征位置映射到

原始空间中的位置来设置人工锚框,最后对部分锚框计

算偏移得到目标预测框。 这种方法对于图像是可行的,
但是,激光雷达点本身就很稀疏,大部分没有点云的位置

是不需要预设锚框参与后续计算的,在这些位置预设锚

框,导致计算负担增加,尤其是在远距离感知任务中。 相

比之下,根据点云中的非空区域稀疏地设置锚框更为可

行和高效。
在本节中,一种新颖的 SRPN 检测头被提出,直接处

理三维主干的输出,而不是将特征图转换为密集形式。
SRPN 检测头忽略特征图中的零值,并根据非空体素索

引到原始空间的映射设置了锚框。 与密集形式相比,这

种方法大大减少了冗余锚框的数量, 提高了效率。
图 4 展示了密集预测方式( 图 4 ( a)) 与稀疏预测形式

(图 4(b))的对比,可以看到稀疏预测方式减少了很多没

有点云区域的锚框放置,大大提高计算效率。

图 4　 密集预测与稀疏预测对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

dense
 

and
 

sparse
 

prediction

此外,SRPN 检测头引入 YOLOv10[17] 中的样本分配

方式省去了 NMS 后处理的步骤。 在训练过程中,设置了

一个目标分配多个候选框的检测头和一个目标分配一个

候选框的检测头,对二者进行联合训练,以提供额外的监

督信号并增强训练收敛性。 但是在推理过程中,只使用

一对一匹配方式的检测头进行预测,从而省去了 NMS 后

处理步骤,实现了端到端的检测。

1. 3　 AFM-ROI 检测头

　 　 设计二阶段模型时,在第 2 阶段引入了 BEV 特征图

的 ROI 特征,与仅使用三维骨干 ROI 特征相比,能带来

更稳定的结果。 具体来说,将 SRPN 头生成的候选框

{x,y,z,l,w,h,θ} 投射到 BEV 特征图中得到 BEV 框

{x,y,l,w,θ}。 与普通的二维矩形框不同,得到的 BEV
框是旋转的,不能直接应用二维 ROI 池化,因此一种快

速 BEV 池化方法被引入。 首先,与普通 ROI 池化类似,
将 BEV 框分割成足够多的区域,选择每个区域中心的

网格点, 得到它们的坐标 Pg ∈ RB×N×g2×2 , 如式 ( 2 )
所示。

Pg = {(xp,yp) p ∈ Pg} (2)
其中, B表示批次大小,N是挑选的候选框数量,g 是

候选框在每个维度上的分割网格数。 然后 BEV 特征图

Fbev 上对应 Pg 的坐标位置,通过双线性插值得到网格点

特征 Fg ∈ RB×N×g2×C,其中 C 表示通道数。 双线性插值具

体过程如式(3) 所示。
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fg(x,y1) =
x2 - x
x2 - x1

·fbev(x1,y1) +
x - x1

x2 - x1
·fbev(x2,y1)

fg(x,y2) =
x2 - x
x2 - x1

·fbev(x1,y2) +
x - x1

x2 - x1
·fbev(x2,y2)

fg(x,y) =
y2 - x
y2 - y1

·fg(x,y1) +
y - y1

y2 - y1
·fg(x,y2)

Fg = { fg(x,y) (x,y)∈ Pg}

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(3)
其中, (x,y) 是 Pg 中的坐标, (x1,y1)、 (x1,y2)、

(x2,y1)、(x2,y2) 是 BEV 特征图 Fbev 中与(x,y) 相邻的

坐标,
 

fg(x,y) 是 Fbev 在位置(x,y) 的特征。 最后,BEV
 

ROI 特征 F2d ∈RB×N×C 经过全连接层调整得到,如式
  

(4)
所示。

F2d = FC( rs(Fg)) (4)
其中, rs 表示维度变换操作,FC 为全连接层。
然后使用 Voxel-R-CNN[10] 中的体素 ROI 池化操作得

到三维骨干的 ROI 特征 F3d, 并提出 AFM 将 F3d 和F2d 进

行融合,AFM 整体结构如图 5 所示。

图 5　 AFM 模型结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

the
 

AFM
 

module

首先使用候选框坐标信息 Pc ∈ RB×N×7 进行位置编

码。 形式上,候选框坐标通过全连接层得到位置编码特

征 Pe ∈RB×N×C 并分别与F3d 和F2d 相加,得到编码特征如

式
  

(5)所示。
Pe = FC(Pc)

F̂3d = F3d + Pe

F̂2d = F2d + Pe

ì

î

í

ï
ï

ïï

(5)

紧接着,使用多头注意力机制提升 F̂3d 的特征表达

能力,计算公式如式
  

(6)所示。

F̂ i′
3d = σ

Wi
q·F̂ i

3d(W
i
k·F̂ i

3d)
T

C( ) Wi
v·F̂ i

3d

F̂′
3d = FFN(δ( F̂1′

3d,F̂
2′
3d,…,F̂H′

3d + F̂3d))

ì

î

í

ï
ï

ïï

(6)

其中, σ 表示 softmax 操作,H 是注意力头数,δ 表

示层归一化操作,W 是用于特征映射的全连接层权

重,FFN 是由全连接层和 ReLU 激活函数组成的前向

神经网络。 … 表示维度拼接操作。 紧接着融合

F̂′3d 和 F̂ 2d 获得总的 ROI 特征 F roi, 计算公式如式
  

( 7)
所示。

F i
roi = σ

Wi
q·F̂ i

2d(W
i
k·F̂′i

3d)
T

C( ) Wi
v·F̂′i

3d

Froi = FFN(δ( F1
roi,F

2
roi,…,FH

roi + F̂2d))

ì

î

í

ï
ï

ïï

(7)

最后, F3d、Froi、F2d 被送入由全连接层组成的检测头

进行检测。

2　 实验结果及分析

2. 1　 数据集与评价指标

　 　 实验在 KITTI 数据集上进行以验证 VoxelFSD 的有

效性。 KITTI 数据集使用激光雷达和摄像头等传感器收

集城市道路数据,其中包括图像、激光雷达点等模态数

据。 该数据集被认为是评估三维物体检测算法的主流数

据集。 KITTI 数据集分为 3
 

712 个训练帧、3
 

769 个验证

帧和 7
 

518 个测试帧。 KITTI 数据集主要包括 3 个注释

类别:汽车、行人和骑自行车者;
 

根据距离和遮挡等因

素,每个对象类别又被分为 3 个不同的等级:容易、中等

和困难。 性能评估通常使用 11 个召回点( recall
 

points
 

11,R11)或 40 个召回点( recall
 

points
 

40,R40)下的平均

精度(mean
 

average
 

precision,mAP)来评估算法在不同级

别中的有效性。

2. 2　 实验细节

　 　 KITTI 侧重于对汽车的感知能力,VoxelFSD 中采取

预设的汽车锚框的尺寸如下:长 3. 9
 

m,宽 1. 6
 

m,高

1. 56
 

m,沿 Z 轴的高度坐标为-0. 85
 

m,放置在
 

0°和 90°
两个方向上。 模型的构建和实验基于 OpenPCDet 框架,
单个 GPU 的批量大小设置为 4,初始学习率为 0. 003,并
使用了 Adam 优化器。

2. 3　 实验结果

　 　 实验在 KITTI 数据集验证集和测试集上进行,采用

mAP 指标来衡量模型的表现。 其中,验证集上采用 R11,
测试集上采用 R40。
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1)验证集结果

表 1 显示了 VoxelFSD 与之前基于体素的方法在

KITTI 验证集上的比较结果,其中粗体结果表示最优。 在

单阶段轻量化模型中, 在汽车类别的所有级别上,
VoxelFSD-S 都优于已有的半密集检测器[6-7] 。 与另一全

稀疏单阶段检测器 VoxelNext[18] 相比,VoxelFSD-S 在简

单、中等和困难级别上分别提高了 2. 51% 、 1. 60% 和

1. 53% , 表 明 所 提 的 全 稀 疏 方 法 VoxelFSD-S 相 比

VoxelNext 效果更好。 另外,VoxelFSD-S 的结果也明显优

于具有 transformer 结构的检测器[8,14-15] ,从而证明了所提

出的 PCB 模块在三维骨干网中的有效性。 此外在双阶

段模 型 中, VoxelFSD-T 在 验 证 集 上 的 表 现 也 优 于

PVRCNN[20] 和 Voxel
 

R-CNN[10] 等模型,充分证明了 AFM-
ROI 检测头的有效性。

表 1　 不同方法在 KITTI 验证集上结果比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

KITTI
 

validation
 

set

方法 mAP 简单 mAP 中等 mAP 困难

SECOND[6] 88. 61 78. 62 77. 22

Pointpillars[12] 88. 46 77. 28 74. 65

Centerpoint[7] 88. 03 78. 39 77. 18

VoTR[8] 87. 86 78. 27 76. 93

VoxSet[14] 88. 45 78. 48 77. 07

OcTR[15] 88. 43 78. 57 77. 16

VoxelNext[18] 86. 95 77. 47 76. 51

PointRCNN[19] 88. 88 78. 63 77. 38

PVRCNN[20] 89. 35 83. 69 78. 70

Voxel
 

R-CNN[10] 89. 41 84. 52 78. 93

VoxelFSD-S 89. 24 79. 12 78. 04

VoxelFSD-T 89. 46 84. 68 79. 01

　 　 2)测试集结果

将 VoxelFSD 的结果提交给了 KITTI 基准测试。 表 2
显示了 VoxelFSD-S 与其他基于体素的轻量化模型在

KITTI 测试集的结果对比,与验证集的结果表现一致,
VoxelFSD-S 各 项 结 果 表 现 均 取 得 了 最 优, 相 比 于

Centerpoint[7]模型,VoxelFSD-S 在简单、中等、困难 3 个级

别上分别提高了 2. 82% 、1. 55% 、1. 01% 。
表 3 显示了 VoxelFSD-T 与其他两阶段方法在 KITTI

测试集上的检测结果。
与最新方法 Xview[26] 相比,VoxelFSD-T 在汽车类别

的简单和中等级别上分别提高了 0. 67% 和 0. 15% ,表明

了其优越性能。 在表中所列方法中,VoxelFSD-T 在中等

级别中表现最佳,mAP 为 81. 50% ,超过了 PVRCNN[20] 等

两阶段检测器,并在平均 mAP 中名列榜首,优于众多已

有优秀的检测器。

表 2　 轻量化模型在 KITTI 测试集上结果比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

lightweight
 

models
 

on
 

the
 

KITTI
 

test
 

set

方法 mAP 简单 mAP 中等 mAP 困难 平均 mAP

SECOND[6] 83. 13 73. 66 66. 20 74. 33

Pointpillars[12] 82. 58 74. 31 68. 99 75. 29

Centerpoint[7] 83. 47 76. 12 71. 17 76. 92

VoxelNext[18] 83. 88 75. 58 70. 77 76. 74

VoxelFSD-S 86. 29 77. 67 72. 18 78. 71

表 3　 两阶段方法在 KITTI 测试集上结果比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

two-stage
 

approach
 

on
 

the
 

KITTI
 

test
 

set

方法 mAP 简单 mAP 中等 mAP 困难 平均 mAP

PointRCNN[19] 86. 96 75. 64 70. 70 77. 77

PI-RCNN[21] 84. 32 74. 82 70. 03 79. 39

MMF[22] 88. 40 77. 43 70. 22 78. 68

STD[23] 87. 95 79. 71 75. 09 80. 92

Fast-CLOCs[24] 89. 10 80. 35 76. 99 82. 15

CAT-Det[25] 89. 87 81. 32 76. 68 82. 62

Xview[26] 89. 21 81. 35 76. 87 82. 48

PVRCNN[20] 90. 25 81. 43 76. 82 82. 83

VoxelFSD-T 89. 89 81. 50 76. 82 82. 74

　 　 3)实时性及可视化分析

图 6 显示了 VoxelFSD-S 与其他轻量级方法在 70
 

m
范围时在 KITTI 测试集上实时性和准确性方面的比较。
VoxelFSD-S 在速度方面仅次于 Pointpillars[12] ,但在准确

性方 面 表 现 最 佳, 整 体 性 能 最 好, 也 充 分 表 明 了

VoxelFSD-S 相比其他轻量化模型在速度和精度上达到了

更好的平衡。

图 6　 轻量化模型精确度于实时性对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

precision
 

and
 

real-time
 

performance
 

of
 

lightweight
 

models
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表 4 定量展示了在处理不同范围的激光雷达点云时,
VoxelFSD-S 与其他轻量化模型的成本对比。 在推理开销上,
随着点云检测范围的增加,VoxelFSD-S 模型速度和内存使用

量上升跨度最小,从 70~200
 

m 范围,推理时间只从 0. 055
 

s
增加到 0. 059

 

s,显存消耗从 2. 11
 

GB 增加到 2. 58
 

GB。 由于

引入了 AFM-ROI 头,VoxelFSD-T 的时间和内存成本相比

VoxelFSD-S 略有增加,但仍在可接受的范围内。 相比之

下,不论是半稀疏结构的 SECOND[6] 、Centerpoint[7]还是 2D
密集网络 Pointpillars[12] ,由于密集 2D

 

CNN 的存在,推理时

间都增加了 0. 1
 

s 以上,显存占用增加超 2
 

GB。

表 4　 不同感知距离下的模型推理成本比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

model
 

inference
 

cost
 

at
 

different
 

perceptual
 

distances

方法 成本 70
 

m 120
 

m 150
 

m 180
 

m 200
 

m

VoxelFSD-S

VoxelFSD-T

SECOND[6]

Pointpillars[12]

Centerpoint[7]

时间 / s 0. 055 0. 056 0. 058 0. 059 0. 059

内存 / GB 2. 11 2. 38 2. 45 2. 51 2. 58

mAP / % 79. 12 79. 02 78. 85 78. 56 78. 49

时间 / s 0. 067 0. 076 0. 087 0. 091 0. 092

内存 / GB 2. 38 2. 67 2. 81 2. 96 3. 25

mAP / % 84. 68 84. 48 84. 32 83. 96 83. 67

时间 / s 0. 057 0. 078 0. 093 0. 135 0. 159

内存 / GB 2. 32 2. 87 3. 50 3. 78 4. 45

mAP / % 78. 62 78. 11 77. 80 77. 35 77. 33

时间 / s 0. 04 0. 073 0. 11 0. 154 0. 187

内存 / GB 2. 36 2. 82 3. 31 4. 05 4. 70

mAP / % 77. 28 76. 26 75. 7 75. 08 74. 94

时间 / s 0. 068 0. 087 0. 107 0. 160 0. 194

内存 / GB 2. 39 2. 87 3. 31 3. 65 4. 45

mAP / % 78. 39 77. 99 77. 73 77. 42 77. 09

　 　 表 4 中的结果充分证明了全稀疏结构设计的

VoxelFSD 在大规模激光雷达点云感知中的优势。 图 7 展

示了 VoxelFSD-T 在 KITTI 数据集上的汽车类别检测结

果。 其中方框为 VoxelFSD-T 检测框。 通过结果可视化

可知,VoxelFSD-T 能够对数据集中出现的汽车实例完成

精确且鲁棒的检测。

图 7　 KITTI 测试集检测结果可视化

Fig. 7　 Visualisation
 

of
 

KITTI
 

test
 

set
 

detection
 

result

2. 4　 消融实验

　 　 消融实验在 KITTI 验证集上进行,以验证各个模块

的有效性,结果见表 5。
其中 baseline 为 SECOND[6] 去掉二维密集骨干,模块 1

表示 PCB 模块, 模块 2 为 SRPN 检测头, 模块 3 为

AFM-ROI 检测头。 Baseline 在汽车类别上简单、中等和

困难级别分别降低了 2. 24% 、7. 17%和 8. 61% ,说明在原

有框架中,二维密集骨干起到了很重要的特征提取作用,
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　 　 　 　表 5　 在 KITTI 验证集上不同模块的消融结果

Table
 

5　 Ablation
 

study
 

results
 

for
 

different
 

modules
 

on
 

the
 

KITTI
 

validation
 

set

方法 模块 1 模块 2 模块 3 mAP 简单 mAP 中等 mAP 困难

baseline 86. 37 71. 45 68. 61

baseline √ 88. 82 78. 65 77. 70

baseline √ √ 89. 24 79. 12 78. 04

baseline √ √ √ 89. 46 84. 68 79. 01

但当在 baseline 中引入 PCB 模块时,汽车类各级别的结

果分别提高了 2. 45% 、7. 2% 和 8. 91% ,这表明 PCB 模块

非常有效,可完全替代原来的二维密集骨干。 通过进一

步引入模块 2,各个级别的 mAP 分别再提高了 0. 42% 、
0. 47%和 0. 34% ,最后引入模块 3 后,结果再一步得到了

大幅度提高,最后完整模型在汽车各个级别上分别达到

了 89. 46% 、84. 68%和 79. 01% 的 mAP,表明了 AFM-ROI
头的有效性。

3　 结　 　 论

　 　 首先分析了现有基于体素三维目标检测方法存在的

不足之处,分析了激光雷达点云的稀疏特性,并提出了新

颖的全稀疏检测器 VoxelFSD,用于精确的三维目标检测。
首先 提 出 了 单 阶 段 轻 量 级 检 测 器 VoxelFSD-S,
VoxelFSD-S 舍弃了以往基于体素的方法中使用的密集二

维骨干,引入了 PCB 模块和 SRPN 头,进一步提高了模型

性能,并实现了端到端的目标检测。 在大规模点云感知

方面,与之前的半密集检测器相比,VoxelFSD-S 表现出更

优越的实时性,并且在 KITTI 测试集上的 mAP 达到了

77. 64% ,准确性和速度方面都优于之前的半密集轻量级

检测器,其实时性和准确性足以满足大部分边缘设备上

的大范围点云检测场景。 同时,VoxelFSD-T 在 VoxelFSD-
S 的基础上引入了 AFM-ROI

 

头,牺牲部分模型推理速度

进一步提升检测精度,满足更高精度要求的检测场景需

求。 在 KITTI 测试集上,它的性能达到了 81. 50% ,也超

过了之前众多双阶段检测器。
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