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一种多层多模态融合3D目标检测方法

周治国，马文浩
（北京理工大学集成电路与电子学院，北京 100081）

摘　要：　在自动驾驶感知系统中视觉传感器与激光雷达是关键的信息来源，但在目前的 3D目标检测任务中大

部分纯点云的网络检测能力都优于图像和激光点云融合的网络，现有的研究将其原因总结为图像与雷达信息的视角

错位以及异构特征难以匹配，单阶段融合算法难以充分融合二者的特征 . 为此，本文提出一种新的多层多模态融合的

3D 目标检测方法：首先，前融合阶段通过在 2D 检测框形成的锥视区内对点云进行局部顺序的色彩信息（Red Green 
Blue， RGB）涂抹编码；然后将编码后点云输入融合了自注意力机制上下文感知的通道扩充PointPillars检测网络；后融

合阶段将 2D候选框与 3D候选框在非极大抑制之前编码为两组稀疏张量，利用相机激光雷达对象候选融合网络得出

最终的 3D目标检测结果 . 在KITTI数据集上进行的实验表明，本融合检测方法相较于纯点云网络的基线上有了显著

的性能提升，平均mAP提高了6.24%.
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3D Object Detection Based on Multilayer Multimodal Fusion

ZHOU Zhi-guo, MA Wen-hao
（School of Integrated Circuits and Electronics， Beijing Institute of Technology， Beijing 100081， China）

Abstract:　Camera and lidar are the key sources of information in autonomous vehicles (AVs) . However, in the cur⁃
rent 3D object detection tasks, most of the pure point cloud network detection capabilities are better than those of image and 
laser point cloud fusion networks. Existing studies summarize the reasons for this as the misalignment of view between im⁃
age and radar information and the difficulty of matching heterogeneous features. Single-stage fusion algorithm is difficult to 
fully fuse the features of both. For this reason, a nova 3D object detection based on multilayer multimodal fusion (3DMMF) 
is presented. First, in the early-fusion phase, point clouds are encoded locally by Frustum-RGB-PointPainting (FRP) formed 
by the 2D detection frame. Then, the encoded point cloud input is combined with the self-attention mechanism context-
aware channel to expand the PointPillars detection network. In the later-fusion phase, 2D and 3D candidate boxes are coded 
as two sets of sparse tensors before they are not greatly suppressed, and the final 3D target detection result is obtained by us⁃
ing the camera lidar object candidates fusion (CLOCs) network. Experiments on KITTI datasets show that this fusion detec⁃
tion method has a significant performance improvement over the baseline of pure point cloud networks, with an average 
mAP improvement of 6.24%.
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1　引言

随着相关技术的发展，汽车产业正在朝着智能化、

无人化的方向快速发展 . 而环境感知技术需要为无人驾

驶汽车提供准确、可靠的目标类别和位置信息，这是实

现自主导航、避障的基础，也是进一步完成路径规划及

车辆控制决策的先决条件［1］. 目前路面目标检测手段主

要包括2D图像目标检测、3D点云目标检测、图像与雷达

点云融合的目标检测等［2］. 从传感器的特性来说，视觉

传感器所采集的图像信息提供了细颗粒度的上下文信

息配合感知算法可以提供环境目标的分类结果，但其固

有的深度模糊性导致不能获取到目标的距离和运动状

态，且成像效果容易受到光照变化的影响；激光雷达可
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以获取目标的位置及速度，几乎不受光照的影响，但不

能提供颜色、纹理等视觉信息，且随着目标距离的增加，

点云的稀疏性也就越明显 . 激光雷达与视觉传感器信息

所具有的较强互补性，利用多传感器融合的手段实现传

感器的优势互补以达到更高精度的目标检测应该是比

较理想的技术路线 . 但研究现状显示：在目前KITTI数
据集［3］的检测能力排行中，PointPillars［4］，PointRCNN［5］和
VoxelNet［6］这类纯激光点云的处理算法，大都优于现有

的Frustum-PointNets［7］、MV3D（Multi-View 3D Object De⁃
tection Network）［8］和 AVOD（Aggregate View Object De⁃
tection）［9］等多模态融合算法的表现 .

根据融合多模态传感器数据的方式，将现有的图

像与雷达点云融合的网络大致分为三类：（1）前融合网

络；（2）后融合网络；（3）深度融合网络 . 具体而言，前融

合的方法通常利用单独的感知算法来处理多模态原始

传感器数据，可以看作是一种“数据级别的融合”. 这类

算法需要多模数据的精确对齐，如果原始传感器数据

在早期没有很好地配准或者某一类传感器出现了故

障，其造成的特征错位将导致检测性能严重下降 . 目前

比较典型的前融合网络有 PointPainting［10］和 PI-RCNN
（Point cloud Image RCNN）［11］. 尽管这类前融合方法实

现了图像语义向点云空间的传递，但是也同时将一个

模态中的噪声传递到另一个模态，这种噪声与点云中

的物体形状特征对齐和组合，明显破坏某些物体的点

云空间特征的突出性 . 基于后融合的方法仅在决策层

融合已处理的特征，因为点云和图像之间的空间和模

式差异在这一阶段被大大减小，因此有时也被归类为

“决策级别的融合”，但是这类方法对原始数据信息融

合的影响不大，如何合理的利用两种模态生成方案的

置信度也是一类课题性研究 . 基于深度融合的方法一

般比较灵活且复杂，网络构造各不相同：有类似

Frustum-PointNets 这类两阶段级联式融合，也有类似

MV3D、AVOD 这类并联方式的特征融合，这些方法都

利用原始和高级语义信息，但是目前来看大都运算量

大，检测指标也不是很理想 .
总结出目前多模态融合的3D目标检测算法表现不

佳的主要原因与挑战：图像视角与激光点云视角的错

位、异构数据格式差异等带来的特征不匹配 . 目前大多

数的 3D目标检测网络，会将点云数据压缩或投影到鸟

瞰图后进行后续处理，这样会避免在主视角投影产生的

深度模糊的现象，以达到更好的检测效果 . 显然，激光雷

达可以很容易的完成到鸟瞰图的投影，但是在主视角的

图像信息却因为深度模糊特性很难做到这一点；另外，

目前的融合算法中为了融合来自异构模态的特征向量

而使用的裁剪和调整大小操作可能破坏来自每个传感

器的特征结构 . 图像是高分辨率的密集数据，雷达点云

是低分辨率的稀疏数据，连接、聚合二者向量的同时完

成合理的特征匹配是有挑战的 . 要解决以上问题，一次

性将两种模态的特征进行充分的对齐融合是困难的，并

且在不同融合的阶段，色彩信息（Red Green Blue，RGB）
与激光雷达（Light Detection and Ranging，LIDAR）特征的

置信度也在动态变化：在浅层的融合阶段，图像的RGB
所蕴含的语义和上下文信息置信度更高；在深度编码

后，点云的空间上下文信息变得更有价值 . 由此，本文提

出了一种多层多模态融合 3D目标检测方法（3D Object 
Detection based on Multilayer Multimodal Fusion，
3DMMF），通过图像特征与点云特征在多个阶段充分融

合，且在各融合阶段对不同模态的特征置信度有所侧

重，最终提高融合后网络的检测精度 .
在KITTI数据集上对本方法进行实验验证，结果显

示本多模态多层融合检测方法效果明显，相较于纯点

云网络的基线指标上有了显著的性能提升，且各级部

件对指标都有所增益 .
2　多层多模态融合3D目标检测框架

如图 1所示，3DMMF方法为顺序串行结构，主要包

含三个层级：前融合采用改进自PointPainting方法的局

部 顺 序 融 合 编 码 方 法（Frustum-RGB-PointPainting，
FRP），将点云信息扩充为 8个维度，将图像RGB信息中

的浅层语义与初始点云对齐；3D目标检测主干网络采

用了集成全局自注意机制（Full Self-Attention Module，
FSA）上下文感知模块［12］的 PointPillars，以解决点云扩

充编码后参数量倍增，全局点云特征难以提取带来的

高虚警率等问题；后融合采用了相机激光雷达候选目

标融合网络（Camera-LiDAR Object Candidates fusion，
CLOCs）［13］，利用 2D 与 3D 目标检测结果的几何空间和

语义的一致性，提高总体的 3D 目标检测的准确率 . 我

们提出的算法主要流程如下：

步骤1 由2D图像目标检测算法提出2D候选框 .
步骤 2 在非极大抑制（Non-Maximum Suppression，

NMS）后的候选框形成的锥视区内进行局部顺序的彩色

点云编码，将空间点云向图像投影，在锥视区对点云进

行彩色涂抹，将点云在局部区域内进行顺序编码融合，

在点云“反射率”通道后附加一个“推荐通道”和三个

“颜色通道”.
步骤3 将编码后点云输入通道扩充的PointPillars

网络，利用卷积神经网络模型提取空间特征，同时引入

全局自注意机制提取上下文特征，将两种特征串联后

送入SSD检测头，提出3D目标检测候选框 .
步骤 4 最后再次利用步骤 1产生 2D 候选框与步

骤 3产生的 3D候选框在非最大抑制之前编码为两组稀

疏张量，输入相机激光雷达对象候选融合网络得出最
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终的3D目标检测结果 .

这种方法在多个阶段实现了两种模态浅层特征和

高级特征的融合，并且只使用了一次 2D 目标检测算

法，使其同时直接作用于前融合和后融合两个阶段的

跨模态信息融合，在提升检测精度的同时保证了算法

效率 .

2. 1　锥视区点云彩色涂抹（Frustum-RGB-Point⁃
Painting）前融合方法

为了改善前融合阶段图像视角与激光雷达视角错

位的问题，PointPainting的工作创新性的提出了一种简

单而有效的激光雷达点云与图像信息的顺序融合方

法：将每个激光雷达点投影到图像语义分割网络的输

出中，并将信道附加到每个激光雷达点的反射强度通

道之后 . 编码后的激光雷达点可以用于任何激光雷达

检测方法，无论是鸟瞰图处理或前视图处理，且大多数

的纯点云网络在经过涂抹后检测性能都有所提升 .
PointPainting解决了以往融合概念的缺点：它没有对三

维检测体系结构添加任何限制；它不会出现特征或深

度模糊；它不需要计算伪点云；也不限制最大召回率 .
虽然在PointPainting方法实际运行的过程中，也暴露出

一些问题：（1）通常涉及 2D 分割算法的网络结构都比

较复杂，导致前传等待时间较长 . 为了改善此问题，作

者提出了一种异步匹配的方法：采用临近时间帧的图

像分割结果来为本帧的雷达点云进行涂抹，但对于高

速移动的路面目标检测，鲁棒性有所下降；（2）3D检测

网络输入增加的通道数量和执行语义分割的类别数量

一致，在 KITTI 数据集中需要扩充 4 个通道，在类别细

分较多的 nuScenes数据集［14］中需要扩充 11个通道，明

显增加了计算成本；（3）每次的点云“涂抹”，都要进行

全局的点云编码，在占最大面积的无用背景类别中消

耗计算量较大；（4）图像的语义掩膜特征非常突出，分

割后的噪声点会传递到点云模态中，很容易在目标的

后方位置出现虚警 . 但是这种创新性的将点云与图像

语义信息进行数据级初级融合，通过对点云进行附加

通道编码来提高每个点云信息量，最终提高 3D检测精

度的方法，是有效果的 .  在 PointPainting 的思想基础

上，针对其存在的问题，本文提出了锥视区点云彩色涂

抹（Frustum-RGB-PointPainting，FRP）——一种图像与

点云的局部融合方法，如图2所示 .

这种方法将在2D目标检测框架下进行，利用图像检

测结果在点云中形成投影后的目标所在锥视区，在此局部

区域内对为每个点云附加四个通道的编码，将原有的
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KITTI点云信息由(xyzr)扩充编码为( xyzrSRGB)，
其中xyz为点云的空间位置信息，r为激光雷达反射强度，

S为推荐通道，RGB为点云对应的颜色通道 . 激光雷达点

云经过均匀变换后，向2D图像上投影，利用KITTI数据集

中自带的内、外参数据可以完成这一工作：
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式中，αx= f w，αy= f h，矩阵M1为相机内参矩阵，与每个相

机的传感器物理指标而不同，M2为外参齐次变换矩阵，是

描述相机到激光雷达物理间的旋转平移关系，由多传感器

联合标定取得 . 最后可以得到激光雷达坐标系上的点云

P(xL yL zL )到其图像坐标系的位置p(uv)的映射关系 .

推荐通道 S采用了如图 3中 Frustum-PointPillars 的
“概率掩膜”. 主要依据目标分布概率信息：2D 检测框

的中心附近更有可能被对象占据，中心区域附近的投

影三维点也更有可能属于对象，而不是背景杂波，因此

将属于对象的点的概率定义为高斯函数：

L(x̄ȳ)= exp ( - (x̄ - x̄0 )2

2w2
-

( ȳ - ȳ0 )2

2h2 ) （2）
其中，x̄、ȳ是图像平面上的点云投影，x̄0、ȳ0是中心坐标，

w、h是 2D检测框的宽度和高度 . α =w2、β = h2 定义似然

函数的曲率 . 将推荐似然值作为附加特征向量添加到原

始点云的反射强度 r后 . 如果一个点由多个二维边界框

共享，则选择最大似然值 . Frustum-RGB-PointPainting方
法实现见算法1.

将原有 PointPainting 方法的语义分割网络框架替

换成检测网络框架的原因之一是分割任务的总体难

度要高于检测任务 . 对于比较简单的分割任务只需要

一个布尔值来指示对象是否存在，但是如果需要分割

多个类别，它就会变得更加复杂 .  例如，在 KITTI 数据

集中可以将路面场景分为 4 类：背景、车辆、行人和自

行车骑手，需要将图像中的每个像素点进行四选一的

分类；而在 nuScenes 数据集中，类别信息上升到了 11
种，分割任务的复杂度则大大增加 . 因为图像分割的

处理时间的问题，PointPainting 折中提出了如图 4 这种

“流水线”的处理方案，减少因为 3D 检测网络对分割

结果等待而开销太多的前传时间，虽然这对 nuScenes

数据集这样带时间标签，且图像前后比较连贯的数据

集有所改善，但是在 KITTI 数据这样没有时间标签的

数据集上就无法减少前传时间；更重要的是，根据图 5
引用的 PointPainting 文中的消融实验结果显示，如果

前后帧图像分割结果的 mIOU 下降到 50% 以下，对 3D
目标的检测能力将会急剧下降 . 在车辆行驶过程中，

如果自身运动速度较快，或者视野内有移动的小目

标，导致物体在前后两帧图像中的位置差别较大，而

3D 检测网络接收到的还是利用前几帧的图像分割结

果来涂抹编码的点云数据，就会造成误检或者漏检，

导致算法的鲁棒性降低 .
将前向串行网络替换为 2D 检测网络的另一个原

(a)	�&�

(b)  PointPainting

(d)  Frustum-PointPillars (e)  Frustum-RGB-PonitPainting

�6�&��"�>�L�

(c)  Frustum-PointNets

2D�#��
,Q��7

K?	�5.

图3　各融合方法对点云处理的直观区别
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因，则是图像上的分割结果投影到 3D 点云空间上，相

较于纯点云的基线指标提升不够明显 . 在经典的融合

网络 Frustum-PointNets试验利用 2D图像分割掩膜对点

云目标进行预测，发现效果并不如 3D分割后的预测结

果；甚至依靠 2D和 3D的共同分割结果，2D分割结果造

成的累积误差还会拉低 3D分割后预测的准确率 . 因为

在典型 2D 掩膜预测的任务中，虽然估计的 2D 掩膜在

RGB图像上显示的质量较好，但 2D掩膜中仍然存在大

量杂波和前景点，这在由 2D空间投影向 3D空间后会更

加明显 .  如图 6所示，像素级的分割误差，可能会造成

3D 点云空间中几十米的距离误差 . 而传统的 Point⁃
Painting方法对多通道进行布尔编码，将雷达点云向图

像进行投影后，分辨其对应的像素位置的掩膜类别，将

对应类别通道编码为“1”，同像素的其他类别通道的编

码为“0”. PointPillars将点云分割为柱体网格后，利用简

化PointNet进行特征提取和点云编码，每一个柱体为一

个编码单位 . 由于点云的无序性，超出同一柱体范围以

外的点云，将很难被再次关联起来 . 而 2D 语义掩膜的

特征非常明显，如果某一柱体内的点云有被某类别的

2D掩膜捕捉到，那么这个柱体大概率会被归类为这个

类别目标 . 这就导致了两个现象：（1）对行人和远处目

标检测准确度提升非常明显，因为这些点云大都在一

个柱体内被编码，2D掩膜特征将会非常有效 .（2）实验

结果显示，对于车辆等目标，由于 2D 掩膜的“毛刺噪

声”被投影到点云空间，会在目标的身后出现大量虚

警，反而降低检测的“精确率”. 而在 FRP 的方法中，由

2D检测框形成的建议区域，及在锥视区内的局部点云

编码，为目标区域点云增加了额外的信息量，对 3D 检

测网络学习有所指引；同时保留了建议区域内的 RGB
颜色信息，虽然在信息增维的过程中加入了小部分不

属于目标的背景点云，但是目标的边界信息可以通过

颜色的落差更加准确的体现出来；此外，虽然雷达点云

在图像上的投影相当于对二维空间的图像进行稀疏采

样，但是目标的颜色、材质和纹理都在一定程度上得到

保留，实验表明，即便散落在各个柱体网格中，目标特

定的RGB属性对3D检测还是有所增益 .

本文的 2D 检测网络采用 YOLOv3 网络［15］，其检测

精度，稳定性以及速度都表现的比较出色，是工程界首

选的检测算法之一 . YOLOv3 是在 YOLOv1［16］，YO⁃
LOv2［17］的基础上改进而来，重点优化了小目标的检测

精度，相较于主流的 SSD 和 Faster R-CNN 网络，在保持

了相同精度的同时，将检测速度提高了两倍以上 . 超快

算法1　Frustum-RGB-PointPainting点云编码

输入:激光雷达点云LÎRND(N为雷达反射点数目, D为点云维度,
KITTI中D = 4).
  推荐通道SÎRWH

  颜色通道CÎRWH3分别对应RGB三个颜色通道 .
  外参齐次变换矩阵M2 ÎR44.
  相机内参矩阵M1 ÎR34.
输出:局部彩色涂抹编码后的雷达点云PÎRND + 1 + 3

方法:
FOR lÎ L :

1.  点云投影:
   limage =投影 ( )MTl

po int ( )xyz
 limage ÎR2

2.  推荐通道获取:
    IF雷达点云在2D检测框:
      S = L(x̄ȳ)

    ELSE:

      S = 0

    s = S(limage [0]limage [0])  sÎR
3.  颜色通道获取:
   c =C(limage [0]limage [0]:)  cÎR3

4.  点云编码:
   p =连接编码 ( )lsc  pÎRD + 1 + 3

END FOR

雷达点云

图像信息 时间轴

正常同步匹配编码

雷达点云

图像信息 时间轴

“流水线”异步匹配编码

图4　“流水线”方法解决等待图像分割时间过长的问题
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图5　2D分割质量对3D目标检测的影响

图像 2D分割掩膜

点云深度

2D分割掩膜向点
云投影后的
误差范围

3D语义分割后
点云的误差范围

2D分割掩膜向点云投影后的
在目标遥远的后方造成的虚警

range:8 m~55 m range:9 m~55 m range:12 m~16 m

图6　2D掩膜噪声在3D空间遥远的后方位置造成的误检
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的处理速度，更加符合 FRP 这种前融合的串行数据处

理结构，避免其在 2D 图像处理阶段消耗过多的时间，

导致出现和PointPainting一样前传时间过久的问题 .
FRP需要 2D图像目标检测器在融合阶段提供较为

精准的目标位置语义，候选框要位置精准且尽可能少 .
因此在完成前融合编码前，需要将YOLOv3的检测结果

引入非极大抑制，在候选框的领域空间进行局部最优

解搜索，在 2D目标有可能出现的最高概率区域形成锥

视区 . 而将未引入 NMS前的 2D候选框结果，将直接传

递给相机激光雷达对象候选网络中 .
2. 2　3D目标检测主干网络

如图 7所示，3DMMF中采用的 3D目标检测的主干

网络，是在 PointPillars 的基础上修改而来的，PointPil⁃
lars 首先将点云以竖状“柱体”的形式转换为稀疏伪图

像，再利用 2D卷积网络对伪图像进行检测并预测 3D检

测框 . 而在前融合FRP编码阶段，扩充了原始点云的通

道维度，需要对应的修改 3D 目标检测器的输入尺寸 .
此外，编码后的点云通道数扩充了一倍，使得点云在鸟

瞰方向形成的“柱体”张量提取特征形成稀疏伪图像的

过程中，伪图像的单个位置所代表的特征信息量也增

加了一倍，这会一定程度的模糊物体点云的空间形状

特征，造成一些高置信度的虚警 . 为了适应这种点云的

额外属性，必须增加特征提取卷积层的深度，以使原本

的卷积核的感受野足够大以捕获编码后点云信息，但

是输入的点云特征相对重要性随着网络加深而下降、

且跨多个层协调参数优化以捕获数据中的模式是有挑

战性的 . 为此，我们为PointPillars引入了上下文感知自

注意力机制模块：自注意的核心思想是获取全局点云

信息，将所有点云位置的特征加权求和到目标位置，通

过嵌入空间中各位置特征之间的相似度函数动态计算

相应的权重 . 这种特征提取器可以学习全局点云之间

的相关性，从而产生更强大、更独特和更健壮的特征 .
例如，在同一车道上行驶的汽车、自行车的方向特征之

间，行人的高度和身着颜色特征之间就有明显的相关

性，这种上下文感知自注意力机制就可以提取路面目

标的这类特征的相关性，更加充分利用彩色点云信息，

以产生更准确的检测，特别是对于距离较远的汽车，较

小的行人目标等 .
如图 8所示，PointPillars网络会对输入点云进行划

分表示，将尺寸为 0.16 m ´ 0.16 m 的 H ´W 个网格均匀

且连续的分布在Oxy平面上的网格中，形成一组“柱体”

集合 . 同时在这个阶段中，前融合中被 FRP编码后的 8
维 点 云 ( xyzrSRGB) 将 被 增 强 表 示 为 13 维

 ( xyzrxc yc zc xp  yp  S R G B)，其中 xyz 为原始

点云位置坐标，r为反射率，xc yc zc 为“柱体”中所有点

的算数平均中心坐标，xp yp 表示算数中心与“柱体”中

心的偏移，S 为推荐通道，RGB 为点云对应的颜色通

道 . 通过限制每个样本的非空“柱体”数 P 和每个“柱

体”中的点个数 N，使得点柱数据保持 0~97% 的稀疏

度，如“柱体”中的数据太多，则进行随机采样，如数据

太少，则用“0”进行填充，以此建立了一个大小为

(DPN )的张量，其中 D 代表了每个点云的特征维度，

本文 FRP编码后为 13（原始 PointPillars 为 9），P代表了

所有非空的柱体，N代表了每个柱体中最多点云数目 .
接着采用一个简化的端对端网络 PointNet 对张量化的

点云数据进行进一步处理和特征提取，即对每一个点

都运用一个线性层+ BatchNorm层+ReLU层以生成一个

大小为 (CPN )的张量，再在通道上进行最大池化，得

到一个大小为 (CP)的张量 . 最后，将编码后特征按照

原始柱的位置组合堆积起来，散布回原始的“点柱”位

置，创建大小为 (CHW )的伪图像特征图 X，其中 C 为

通道数，H和W表示伪图像的高度和宽度 .

其中线性层也称为全连接层，常用于特征映射，输

入张量在经过网络后会输出特征新的特征张量，本文

中二维卷积算子表示为 Conv2D(c in cout ks)，其中 c in 和

cout是输入和输出通道的数量，k和 s分别是卷积核大小

和步长 . 本文选用了1 ´ 1的卷积层，主要是为了提升特

征 维 度 的 同 时 保 持 计 算 效 率 . 线 性 层 卷 积 为

Conv2D(1364(11)1)以适应原始点云数据的通道数扩

充，将 (13PN )特征扩充为 (64PN ).
形成伪图像后，可以采用比较先进的2D特征处理办

法来提取点云特征，其主要分为两个部分：基于CNN骨干

网络的空间特征提取器与基于自注意力机制模块的上下

文特征提取器，提取更加全面有效的全局点云特征 .

FRP编码后点云 柱体化分割
W

C
H

伪图像特征图

卷积神经网络

自注意力模块

空间
特征

上下文
特征

特征串联

SSD

检测头

图7　PointPillars主干网络引入自注意力机制

柱体化分割
MLP 最大池化

伪图像特征

(D,P,N) (C,P) (C,P,N) (C,H,W)

 
图8　伪图像生成过程
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如图9所示，CNN骨干网络采用类似FPN结构分为

下采样连接网络和上采样连接网络，共进行了 3层的卷

积操作 . 下采样网络通过卷积，提取更抽象高层的伪图

像特征，同时减小空间分辨率，从而捕获不同尺度下的

特征信息；上采样网络通过反卷积，保持特征图像尺寸

与原始伪图像对齐，从而将不同尺度特征信息融合 .

下采样网络由 (SHO)的全卷积块来表征，其中 S

为步长，H 为 3 ´ 3 的二维卷积的层数，O 为输出通道

数 . 同样的，每一层卷积后与BatchNorm（BN）层和Rec⁃
tified Linear Unit（ReLU）层相连，卷积层内的第一个步幅

需要设为S S in，才能确保网络块操作在接收到步长S in输

入后，仍保持为 S运行，且层中后续卷积的步长均为 1.
伪图像输入的特征通道 C = 64，因此三层下采样块为：

Block1(S464)，Block2(2S6128)，Block3(4S6256). 根

据目标大小特征控制输入块步幅：汽车类目标 S=2，行
人和骑手这类小目标S=1.

上采样可以表示为 (S in Sout f )，S in 是初始步长，Sout

为最终输出步长，得到 f个输出特征 . 使用 2D反卷积得

到 f，添加BN层和ReLU层提取特征，三层上采样块为：

Up1(SS128)，Up2(2SS128)，Up3(4SS128). 最终的输

出特性是来自各个步长的特性相组合连接，输入后续

SSD检测模块 .
如图 10所示，在全局自注意力机制模块提取点云

上下文特征前，需要将由“柱体”提取后的伪图像特征

X = (x1 x2 xn )在数学上进一步表示形成一个连接图

G = (νε)，图中的结点集合 ν = (x1 x2 xn ÎRC )由伪图

像 特 征 构 成 ，将 结 点 两 两 相 连 构 成 边 集 合 ε =
(r ij ÎRNh i = 1n；j = 1n)，边 r ij 表示第 i 个节点和

第 j个节点之间的关系，Nh 空间为多头（Multi-Head）头

数，即为注意力图的总数，自注意力模块获取特征结点

集 ν后会计算边集 ε. 这种将点云特征表示为连接图中

的结点的方式，会把对全局上下文信息聚合的过程转

化为类似于追溯连接图上的结点之间的信息传递的过

程，这将更有利于提取全局点云之间的高阶交互 .
如图 11所示，基于全局自注意力机制模块通过线

性层将处理后的特征图向查询向量Q、键向量K和值向

量 V 映射，其中 V 表示输入特征，K 和 Q 用于计算自注

意图中特征的重要性 . 查询元素 q i 与每一个键 k j = 1：n 进

行相似度点积计算得到权重：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

f (QK i )i = 12n

f (QK i )=
QT K i

D

（3）

使用 Softmax函数对这些权重进行归一化，转换为

注意力权重w i：

w i =
ef (QK i )

∑
j = 1

m

f (QK j )

i = 12m （4）

使用注意力权重计算连接图中的成对交互项 r ij =
w ijv j. 每个结点向量a i的累积全局上下文信息就是这些

成对交互项的总和 a i = ∑
i = 1：n

r ij，因此多个并行的注意力

头可以独立地提取通道依赖关系 . 将这种累积全局上

下文向量跨注意力头的连接起来，生成节点 i的最终输

出 ah = 1：Nh

i ，将其通过一个线性层，用层归一化（Layer-
Normalization）进行归一化处理，然后用原输入特征图

中的 x i 进行残差计算连接F(x i )+ x i 得出全局自注意力

机制模块的输出 .

空间特征提取器的输出特征将于上下文提取器的

输出特征连接，合并输入检测头 SSD网络中 . SSD是一

种单步检测算法，具有检测速度快、精度高、多尺度适

应性好等优点，保证了 PointPillars网络的高效、高速的

SS S

S

S

S

S

S

图9　基于CNN骨干网络的空间特征提取器

FRP编码后点云
W

C
H

伪图像特征图 图表示生成  

图10　图卷积生成

702



第 3 期 周治国:一种多层多模态融合3D目标检测方法

检测能力 . SSD 算法会预测物体的种类、空间位置、三

维大小与物体朝的锚框与真实框 gt在BEV俯瞰视角进

行匹配，而忽略考虑高度信息匹配，主要有两个原因：

（1）KITTI数据集中所有的物体都是在同一个 Oxy平面

上的，没有某车辆位置升高的情况；（2）路面上的主要

目标的高度差别不大，使用 SmoothL1 回归就得到了比

较好的结果 . 而 SSD 的预测结果将在非极大抑制

（NMS）之前送入后融合网络CLOCs中 .
本方法中的损失函数有回归、分类两部分组成，回

归损失用于给出目标的位置、大小和方向，分类损失用

于 给 出 目 标 的 类 别 . 其 中 3D 边 界 框 由 参 数

(xyzwlhθ)定义，其中 x、y、z 为边界框中心坐标，w、

l、h为边界框的分别为边界框的宽度、长度和高度，θ为

物体朝向 .
目标和锚框之间的回归损失为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Dx =
xgt - xa

da

Dy =
ygt - ya

da

Dz =
zgt - za

ha

Dw = log
wgt

wa

Dl = log
lgt

la

Dh = log
hgt

ha

Dθ = sin(θgt θa )

（5）

其中，下标 gt为真实框中的值，下标 a为预测框中的值，

da的计算方法为：

da = (wa )2 + (la )2 （6）
真实值和预测值之间的定位误差L loc为：

L loc = ∑
bÎ(xyzwlhθ)

SmoothL1(Db) （7）
其中，L1平滑函数为：

smoothL1(x)=
ì
í
î

ïï 0.5x2  || x < 1

|| x - 0.5 其他
（8）

总的分类损失为：

Lcls =-αa (1 - Pa )γ log Pa （9）
式中Pa为锚框的分类概率；超参数设定为α= 0.25，γ= 2.

由于角度定位损失无法区分翻转的 3D候选框，在

离散化方向上使用 Softmax分类损失Ldir，使网络能够学

习正确的行驶方向，最后通过加权和的方式得到总的

损失函数：

L =
1

Npos

(β loc L loc + βcls Lcls + βdir Ldir ) （10）
其中，Npos 为正确框数目；超参数设定为 β loc = 2，βcls = 1，

βdir =  0.2.
2. 3　基于相机激光雷达对象候选网络（CLOCs）的

后融合方法

3DMMF 中采用的后融合方法为相机激光雷达对

象候选网络 CLOCs，CLOCs 使用 FRP 阶段的 2D 图像检

测器与 3D 目标检测主干网络输出的候选框在非极大

抑制之前对组合输出候选对象进行操作训练，通过利

用跨模态信息，它可以保留可能被某一单模态方法错

误地抑制的候选检测结果，根据 2D候选框与 3D候选框

的几何和语义的一致性来产生更加精确的 3D 目标检

测结果，如图12所示 .

几何一致性认为：如果在 2D检测和 3D检测上都同

时检测到目标，那么在图像平面上将至少有一个高度

重叠的边界框 . 而单一模态的虚警目标很难同时在两

个模态下有相同的边界框 . 这种几何一致性可以利用

2D 候选框与 3D 候选框投影到 2D 平面后的交并比

（IOU）进行量化 . 语义一致性则可以认为：每一个模态

的检测器都存在多种类别的输出，CLOCs 只对同类别

的目标做关联融合 .
因为后融合阶段决策器不会再创建新的检测框，

而是对已有两种模态的检测结果的选择，由此在

CLOCs输入阶段需要对两种单模态检测器进行调节以

…

线性层 线性层 线性层

缩放点积

Softmax

C

线性层

Q K V

多头注意力图

乘积

跨头连接

求和

聚合上下文信息

 

图11　上下文感知自注意力机制模块

2D目标检测

3D目标检测

3D目标检测框（绿色框）

向2D目标检测框（红色框）投影

 

图12　3D候选框与2D候选框的几何和语义一致性
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其召回率最大化，而不是精确度最大化：高召回率意味

着可能伴随更多的误检，但是尽可能检测到每一个应

该被发现的目标 . 具体来说就是需要舍弃非极大抑制

（NMS）算法或者把 IOU阈值尽可能降低，因为这可能会

在某一个模态中错误地抑制真实检测框 .
CLOCs 的主要网络结构如图 13 所示，主要分为四

个阶段：（1）2D和 3D目标检测器分别提出非NMS的候

选框；（2）将这两种模态的候选结果编码成稀疏张量

（3）对非空元素采用二维卷积完成对应的特征融合；

（4）通过最大池化（max-pooling）将处理后的张量映射到

期望的学习目标，即概率得分映射 .
将两种模态的候选结果编码为稀疏张量的过程，

需要将 2D与 3D检测候选对象转化为同一目标的联合

检测候选对象，共同送入融合网络中进行处理 . 2D 目

标检测器的输出是图像平面上的一组 2D 检测框和相

应的置信度 . 对于一幅图像中的候选结果，定义如下：

P2D = {p2D
1 p2D

2 p2D
k } （11）

p2D
i = {[xi1 yi1 xi2 yi2 ]s2D

i } （12）
其中，P2D是一幅图像中所有 k个检测候选结果的集合，

对于第 i个检测结果 p2D
i ，xi1，yi1，xi2，yi2为 2D包围框左上

角和右下角点的像素坐标，s2D
i 为对应框的置信度 .

同样的，3D目标检测器输出为点云空间坐标中的

3D检测边界框和置信度，由于相对坐标系与世界坐标

系之间的转化方式不同，3D检测边界框的方法在不同

的数据集中有不同的编码方式，在KITTI数据集中使用

了7维向量，定义如下：

P3D = {p3D
1 p3D

2 p3D
n } （13）

p3D
i = {[hi wi li xi yi zi θi ]s

3D
i } （14）

其中，P3D是一幅图像中所有 n个检测候选结果的集合，

对于第 i 个检测结果 p3D
i ，[hi wi li xi yi zi θi ]为三维检

测框的高度、宽度、长度、中心点坐标、中心旋转角度，

s3D
i 为对应3D框的置信度 .

对于 k个 2D 候选结果与 n个 3D 候选结果，会重新

编码为一个 k ´ n ´ 4 的张量，每个元素 T ij 对应四个

通道：

T ij = (IO U ij s
2D
i s3D

i dj ) （15）
其中，IO U ij表示为第 i个 2D候选结果与投影到 2D平面

后的第 j 个 3D 候选结果之间的交并比，是几何一致性

的集中表现 . s2D
i 为 2D 检测置信度，s3D

i 为 3D 检测置信

度，dj表示第 j个 3D候选边界框到地面Oxy的归一化距

离 . 这种表示方法会很容易的剔除 IOU 很低的张量元

素，因为不满足几何一致性的融合条件 . 剔除空元素后

的张量具有稀疏属性，因为对于每个投影的 3D 检测

框，只有很少的 2D 检测框与它相交 . 如果有某些目标

只被 3D检测器提出检测结果，为了不浪费这些候选结

果，会将Tkj 中的 IO Ukj 项和 s2D
k 项设为“-1”，不设为“0”

是为了和其他几何不一致的检测结果区分开来 .
CLOCs 融合网络依次使用了四个卷积层，且在前

三个卷积层之后，都使用 ReLU函数激活 . 由于稀疏张

量T ij在特征融合网络中是为了概率驱动的信息融合而

不是图形感知，所以卷积采用1 ´ 1的核大小 . 二维卷积

分 别 为 第 1 层 ：Conv2D(418(11)1)，第 2 层 ：

Conv2D(1836(11)1)，第 3层：Conv2D(3636(11)1)，第

k

n

n

p

p

p

i

IOU
i,j

(i,j)

j

T
i,j

p2D

p3D

Tout

Tout

图13　CLOCs后融合网络结构
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4 层：Conv2D(361(11)1)，这产生了一个大小为 1 ´ p ´

1 的张量，其中 p 是输入张量 T 中非空元素的数量 . 参

照输入张量的位置索引 (ij)，来用 p个输出元素进行填

充，构建一个 k ´ n ´ 1形状的张量Tout. 最后通过对张量

Tout第个一维度进行最大池化（max-pooling）将其与1 ´ n

的概率分数的期望目标相映射，选择最终的融合结果 .
后融合 CLOCs 采用焦点损失（Focal Loss）［18］函数

进行目标分类，这个损失函数在标准的交叉熵标准上

添加了一个因子 (1 - p t )γ，使模型更加集中于小数量的

目标类别且增加分类错误的样本权重，以解决目标和

背景的类别不平衡问题 . 标准的二元分类的交叉熵

（CE， Cross Entropy）损失可以表示为：

CE(py)
ì
í
î

-log(p) y = 1

-log(1 - p) 其他
（16）

其中，y指定真实类，正类为“1”，负类为“0”. pÎ[01]是

模型对标签 y = 1类的预测概率 . 为了便于标记，本文定

义p t为：

p t

ì
í
î

p y = 1

1 - p 其他
（17）

则CE可以表示为：

CE(p t )=-α t log(p t ) （18）
引入因子 (1 - p t )γ和平衡变量的焦点损失为：

FL(p t )=-α t (1 - p t )γ log(p t ) （19）
在实验中设置超参数α t = 0.25，γ = 2，进行训练以提

高后融合方法的泛化能力 .
3　实验校验

3. 1　实验环境

实验的硬件平台采用了 GTX1080Ti 的 11 GB 显存

GPU，16 GB 内存 . 所有的检测实验结果由 OpenPCDet
中的KITTI结果评估插件生成，数据预处理及训练参数

中严格控制变量 . KITTI数据集作为目前世界最大的面

向自动驾驶的计算机视觉公开评测数据集之一，包含

市区、乡村和高速公路等场景的真实图像数据，整个数

据集由 389 对立体图像和光流图，39.2 km 视觉测距序

列以及超过 20 万的 3D 标注物体的图像组成，以 10 Hz

的频率采样及同步 . 这目前是验证立体图像，光流，视

觉测距，3D目标检测和 3D跟踪等计算机视觉技术在车

载环境下性能的最权威平台之一 . 在 3D目标检测类别

中提供了两个 140万像素的 FL2-14S3C-C彩色相机，两

个 140万像素的 FL2-14S3M-C灰度相机，一个 Velodyne 
HDL-64 线激光雷达以及配准的雷达到不同相机的转

换矩阵，其中包括激光雷达到 0 号灰度相机的外参矩

阵、0号相机的矫正旋转矩阵、其他相机的内参矩阵等 .
在 KITTI 数据集对原始点云进行数据预处理和数

据增强后采用标准训练测试流程，训练集 3 712 张，验

证集3 769张 . 本文的主干方法是PointPillars，设置柱体

的尺寸为 0.16 m´ 0.16 m´ 4 m，柱内最大点云数目为 32
个，最大柱体数目在训练集为16 000，验证集中为40 000.
采用初始学习率为 3 ´ 10-3 的 Adam 优化器根据历史梯

度的震荡情况和过滤震荡后的真实历史梯度对变量进

行更新，避免后期学习率过大而导致结果不收敛 . 由于

全局自注意力机制会大量消耗 GPU 显存资源，因此批

数（Batch Size）设为1，最大训练80轮 .
3. 2　检测指标结果及分析

本文的 3DMMF与新近主流的 3D目标检测算法在

汽车类相比较结果如表1所示 .

由结果表明，本文提出的方法相较于单阶段融合

的检测网络MV3D、F-PointNet、AVOD、PI-RCNN在全部

三种难度指标中都有着绝对优势，其中在简单指标与

困难指标中都有着最好的成绩 . 相较于纯点云网络的

性能指标也有一定优势，尤其是较于基线方法PointPil⁃
lars本文的方法则在全部指标都有大幅提升，平均mAP
提高了6.24%.
3. 3　实时性对比

而在处理时间方面，本文将 3D目标检测的处理时

间分为两个部分：一个为前传等待时间，即 3D 检测前

的点云数据处理时间，在 PointPainting 中是在非“流水

线”的条件下DeeplabV3+算法完成 2D图像语义分割与

全局编码的时长，在 FRP 中为 YOLOv3 算法完成 2D 图

像目标检测与局部编码的时长；另一个为 3D 检测时

间，即串行的 3D检测网络从接收编码后的点云到完成

3D目标检测任务的时长，具体结果如表2所示 .
本文提出的 FRP是双阶段融合网络中检测效率最

高的，而 3DMMF则在检测的准确率指标与检测效率之

间有一个良好的平衡性 . FRP相较于PointPainting的改

善是非常显著的，平均前传等待时间减少了 95.35%，这

是由图像分割任务转为图像检测，前传任务减负带来的

        表1　各算法的3D检测能力指标横向对比 单位：%
模型

MV3D
MV3D(LIDAR)

F-PointNet
AVOD

PI-RCNN
SECOND
VoxelNet

PointRCNN
PointPillars
本文3DMMF

全类别平均

正确率(mAP)
62.85
56.94
71.26
65.92
76.41
74.33
66.77
76.25
73.59
79.83

车辆检测平均正确率

简单

71.09
66.77
81.20
73.59
84.37
83.13
77.47
85.29
80.36
87.42

普通

62.35
52.73
70.39
65.78
74.82
73.66
65.11
75.08
73.64
77.36

困难

55.12
51.31
62.19
58.38
70.03
66.20
57.73
68.38
66.79
74.72
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改善 . 而3DMMF也能摆脱“流水线”的方法，这是由于只

使用了一次 2D目标检测算法，使其同时直接作用于前

融合和后融合两个阶段的跨模态信息融合，在提升检测

精度的同时，没有延长太多的前传时间和后处理时间 .
如图 14 所示，是本文 3DMMF 方法逐步优化的过

程，在 PointPainting 方法中，右侧小车的投影正后方很

明显出现了小车的目标虚警 . 这是由于图像的语义掩

膜特征非常突出，2D分割后的噪声会传递到点云模态

中，很容易在目标的后方位置出现虚警 . 采用FRP方法

后，小车后方的虚警消失，这是由于保留了锥视区内的

RGB 颜色信息，目标的边界信息可以通过颜色的落差

更加准确的表现 . 但是小车的前方出现一个虚警，这是

由于通道扩充 PointPillars 伪图像特征图单个位置的代

表的信息量倍增造成的虚警，这种虚警在引入全局自

注意力机制的3DMMF中得到改善 .
而如图 15和图 16所示，分别对比 PointPillars 网络

在原始 PointPainting方法编码后与 3DMMF方法的生成

的检测框在 3D点云场景和对应图像下的检测结果 . 可

以直观的发现在 PointPainting 方法中较高的虚警率和

置信度在3DMMF中都有所改善 .
3. 4　消融实验

首先如图 17的局部消融实验所示，在 FRP 前融合

阶段，随着 2D 图像检测精度的提升，3D 目标检测的指 标也随之上升，并在采用“真实框”形成锥视区的前融

图14　引入全局自注意力机制虚警率降低

图15　3DMMF虚警率降低同时对真阳值的预测置信度提高

图16　3DMMF检测结果可视化

表2　各算法处理时间横向对比 单位：s
模型

PointPillars
SECOND

F-PointNets
MV3D
AVOD

PointPainting
本文FRP

本文3DMMF

前传等待时间

N/A
N/A

0.020 4
N/A
N/A

0.438 5
0.020 4
0.020 4

3D检测时间

0.020 2
0.062 6
0.130 4
0.447 3
0.134 7
0.056 3
0.030 8
0.057 7

总处理时间

0.020 2
0.062 6
0.150 8
0.447 3
0.134 7
0.494 8
0.051 2
0.078 1
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合编码时实现最优指标 . 而使用PointPainting后的对车

辆的检测指标反而降低了（PointPainting在对行人等远

小目标的检测更有优势），这也符合第 2.1 节中的分析

与预期结果 .
同时我们注意到，随着 2D 检测精度的持续下降，

对FRP的 3D目标检测指标影响是有限的 . 在相同的图

像检测条件下，传统的 F-PointNet、F-PointPillars等算法

的 3D检测指标一定会低于图像中的检出率：当 2D目标

检测失效时，3D 目标检测算法也无法进行 . 而 FRP 没

有对三维检测体系结构添加任何限制，只是为点云附

加了额外的通道信息，因此即便 2D 目标检出失败，3D
目标检测网络还是有一定概率成功检测到目标 . 虽然

这造成少许在 2D图像中没有出现，仅在 3D点云空间中

的虚警，但是这同时保证了在恶劣光照条件下融合 3D
目标检测算法的相对鲁棒性 .

而本文提出的多层多模态融合 3D目标检测方法，

旨在多个阶段融合 2D 与 3D 信息，在实验中我们发现

除了前融合阶段的 FRP局部编码以外，3D目标检测中

的自注意力机制提取上下文信息，后融合阶段的

CLOCs 的概率驱动的决策融合对于 3D 目标指标改善

都是有意义的 . 与纯点云的基线方法 PointPillars 或者

是单阶段融合方法的 PointPainting 相比，多阶段融合

跨模态信息能够有效改善视角错位与特征不匹配的

问题 . 在各模块消融实验结果中予以证明，如表 3
所示 .

4　结论

本文面向自动驾驶场景，为了改善单阶段图像与

激光雷达信息融合难以解决的视角错位及异构特征

不匹配的问题 . 提出了一种多层多模态融合的 3D 目

标检测算法，通过在多个阶段融合浅层、深层多模特

征信息，提升 3D 目标检测能力 . 首先利用 2D 目标检

测算法进行图像检测；再将向图像投影的雷达点云进

行锥视区彩色涂抹编码，再将编码后的点云输入增加

输入通道的 PointPillars 网络，为了加深对编码后彩色

点云的理解，加入自注意力机制提取上下文信息 . 最

后通过概率驱动匹配 2D、3D 的检测结果的几何方位

特征和类别语义特征，利用 CLOCs 网络提升 3D 目标

检测精度 . 在KITTI公开路面数据集中进行实验，结果

证明了此方法的有效性：相较于 PointPillars基线方法，

3D 目标检测精度明显提升，平均 mAP 提高 6.24%. 而

检测效率相较于 PointPainting 方法提高了 89.65%，摆

脱了“流水线”这种不稳定的方法，使检测精度与效率

达到比较合适的平衡 . 与其他单阶段融合算法或纯点

云算法相比，本文提出的融合方法具有明显优势，这

种多阶段多模态融合方法为传感器融合算法的开发

提供了一种新思路 .
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