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摘    要：针对现有单阶段三维目标检测算法对点云下采样特征利用方式单一、特征对长程上下文信息的聚合程

度无法满足算法性能提升需求的问题，本文提出了基于多通道交叉注意力融合的单阶段三维目标检测算法。

首先，设计通道交叉注意力模块用于融合下采样特征，可基于交叉注意力机制在通道层面上增强多尺度特征对

不同感受野下长程空间信息的表达能力；然后，提出级联特征激励模块，结合原始下采样特征对通道交叉注意

力加权特征进行级联激励，提升算法对关键空间特征的学习能力。在公共自动驾驶数据集 KITTI 上进行了大

量实验并与主流算法对比，本文算法作为单阶段目标检测算法，在车辆类别 3 个难度级别上的检测准确率分别

为 91.34%、79.85% 和 75.98%，较基线算法分别提升了 4.83%、3.26% 和 3.32%。实验结果证明了本文算法及所提

模块在三维目标检测任务上的有效性和先进性。
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3D object detection algorithm with multi-channel cross attention fusion
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Abstract: To solve the problems that the existing single-stage 3D object detection algorithm utilizes point cloud down-
sampling features in a  single way and the degree of  aggregation of  features for  the long-range contextual  information
cannot meet the requirement of enhancing the algorithm performance, we propose a single-stage 3D object detection al-
gorithm based on multi-channel cross attention fusion. First, the channel-wise cross attention module is designed to fuse
the down sampled features, which can enhance the expression ability of multi-scale features for the long-range spatial
information under different receptive field based on the cross attention mechanism. Then, a cascade feature excitation
module  is  proposed  to  combine  the  original  downsampling  features  to  cascade  channel-wise  cross  attention  weighted
features to enhance the algorithm's learning ability for key spatial features. Extensive experiments were conducted on the
public autonomous driving dataset  KITTI and compared with mainstream algorithms. As a single-stage algorithm, the
detection accuracy was 91.34%, 79.85% and 75.98% for the three difficulty levels of car categories, which were 4.83%,
3.26%  and  3.32%  better  than  the  baseline  algorithm.  The  experimental  results  demonstrate  the  effectiveness  and  ad-
vancement of the algorithm and the proposed modules for 3D object detection task.
Keywords: 3D point cloud; autonomous driving; LiDAR; deep learning; 3D object detection; pillar; cross attention;
single-stage algorithm
 

三维目标检测是机器视觉的重要任务之一，

可以为自动驾驶、机器人导航和虚拟现实等应用

场景提供丰富的环境目标信息 [1]。由激光雷达采
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集并生成的点云是目前描述空间环境三维信息的

主要数据形式，其包含环境表面的三维坐标和反

射率等信息，能够准确表达三维环境的关键特

征，适用于三维目标检测任务。基于点云的三维

目标检测旨在利用环境点云数据，提取目标空间

特征，实现对环境的理解，最终输出准确包围场

景中目标的三维边界框，包括类别、位置和朝向

角度等信息[2]。

与二维图像中规则且密集排列的像素不同[3]，

三维点云具有稀疏、无序和置换不变的特性，无

法直接对其应用成熟的二维特征提取方法。同

时，在点云场景中，被检测目标普遍存在被遮挡

和被截断的情况，距离传感器较远的目标的点云

会较为稀疏，且仅有朝向传感器的一侧包含点云[4]。

因此，如何从稀疏点云中学习目标的有效特征并

保持较高的推理速度，仍然是一个具有挑战的

任务。

根据点云处理方式的不同，现有主流三维目

标检测算法可以分为基于点的算法和基于体素的

算法。基于点的算法通常使用 PointNet++[5] 作为

处理点云的基础模块，在得到初始特征后输入下

采样骨干网络进行多尺度特征提取和聚合，最后

使用检测头预测候选框信息。PointRCNN[6] 引入

最远点采样（furthest point sampling, FPS），使用

PointNet++对点云进行特征提取，并将点云分割为

前景点和背景点后进行监督。文献 [7] 引入 Point-
Pool 用于二阶段特征的细化，提高对点的利用效

率。3DSSD[8] 提出空间特征采样方法直接处理点

云，在下采样过程中充分保留目标内部点云，有

效提升点特征聚合程度。Point-GNN[9] 直接使用

原始点云构建图结构，并通过图采样进行下采样

以实现特征聚合。IA-SSD[10] 提出了 2 个可学习

的实例感知下采样策略以提升采样效率和有效

性。文献 [11] 对集合抽象方法进行了改进，引入

语义增强的集合抽象方法，在下采样过程中保留

了更重要的前景点。基于点的方法可以充分利用

原始点云信息，为预测框的生成和细化提供信息

表达充分的特征。但是，其往往需要针对不同点

云稀疏度的目标设计合适的点云采样方式，欠采

样和过采样都会对检测效果造成影响 [12]，是这类

算法提升性能的瓶颈。

基于体素的算法则会将点云划分为规则堆叠

的体素块，通过三维卷积进行特征提取 [13]。首

先，对点云空间进行过滤，并按照固定尺寸划分

出的同等大小堆叠的三维立方体；然后，对体素

内的点进行编码，通常取体素内点坐标的均值作

为体素的特征；接着，使用三维卷积或二维卷积

对得到的规则点云表达进行特征提取与特征聚

合。基于体素的算法中，VoxelNet[14] 是先驱性的

工作，其对点云进行体素化处理后，使用三维卷

积得到体素的下采样特征，并在鸟瞰视角下基于

下采样特征生成预测框。SECOND[15] 对 Voxel-
Net 进行了改进，提出了三维稀疏卷积以提高特

征提取效率。两阶段的算法 Voxel R-CNN[16] 在第

二阶段中引入多尺度体素特征池化，可以有效聚

合感兴趣区域（region of interest, RoI）特征，提升

细化过程对目标特征的学习能力。

基于体素的算法通常在 3 个维度上对点云空

间进行划分，但也有一些算法将高度忽略，选择

对点云空间进行柱体素化处理，生成规则的柱体

素，以提高算法的推理效率。基于柱体素的算法

可以方便地使用二维卷积进行特征提取，能够在

计算效率上有较大幅度提升，易于实际部署。

PointPillars[17] 是这类算法中的开创性工作，其首

先将点云空间进行柱体素化处理并编码，再使用

一个简单的自上而下结构提取特征，大幅提升了

检测速率。PillarNet[18] 引入了三段式特征提取结

构，应用二维稀疏卷积提升特征的聚合深度。文

献 [19] 则将柱体素与多视图结合起来，使用无锚

框的方法进行目标预测。相较于基于点的算法，

体素化处理使得算法能够避免直接处理原始点

云，大大降低对计算资源的需求。同时，体素化

过程虽然会不可避免地导致原始点云空间信息的

丢失，但能使算法获得较高的推理效率且更适用

于实际应用场景。因此，挖掘体素中的潜在空间

信息、增加体素特征对长程点间关系的表达，对

于提升算法检测性能至关重要。

近些年，随着 Transformer[20] 在自然语言处理

和计算机视觉等领域中的不断发展，一些研究者

将其引入三维目标检测领域，为点云的特征提取

和聚合方式提出新的设计范式。例如，Voxel
Transformer[21] 引入局部注意力和可变形注意力，

利用非空体素生成注意力加权特征，可以有效提

升算法对关键特征的关注度。Voxel Set Trans-
former[1] 则引入由 2 个交叉注意力组成的集合注

意力模块，有效增强算法对复杂体素特征的并行

处理能力。CT3D[22] 在基于点的两阶段方法中引

入通道自注意力模块，直接使用 RoI 内部的原始

点云进行注意力编码，有效利用了目标内部的上

下文信息，获得了较好的检测性能。 T r a n s -
former 架构可以对具备长程上下文相关性的数据

进行有效建模 [23]，因此在全局特征信息的聚合上
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有显著优势，且对数据的顺序性不敏感，适合处

理稀疏且分布不均匀的点云数据 [24]。然而，现有

基于注意力机制的算法大都基于三维卷积提取局

部特征 [25]，且由于点数量较多，导致直接对点云

应用注意力机制的效率较低，无法充分发挥注意

力机制对长程上下文信息的聚合能力。

为了充分利用点云下采样特征中的潜在空

间位置信息、基于注意力机制对点云场景中的长

程上下文信息进行有效聚合，本文提出一个基于

柱体素的单阶段三维目标检测算法。主要工作

如下：

1) 提出通道交叉注意力（channel-wise cross at-
tention, CCA）模块，基于注意力机制有效聚合不

同层次的下采样特征，充分利用特征中潜在的上

下文信息，提升关键特征间的关联程度；

2) 提出级联特征激励（cascade feature excita-
tion, CFE）模块，级联结合原始下采样特征与注意

力加权特征，增加特征信息交换范围，充分融合

来自不同层次和感受野的特征，丰富特征的空间

信息表达；

3) 在公共数据集 KITTI 上进行了广泛实验，

并与主流检测算法进行对比，实验结果证明了本

文算法及所提模块的有效性和先进性，在各个目

标类别的检测结果上较基线算法有显著提升。 

1   多通道交叉注意力融合算法

本文算法流程如图 1 所示。首先，对输入的

原始点云进行预处理以及柱体素特征编码，生成

柱体素特征后送入下采样骨干网络进行特征提

取；然后，对最后两层下采样特征进行通道级分

层，并对部分分层特征进行上采样以形成统一尺

寸；然后，使用 CCA 模块对其进行处理，生成注

意力加权特征；之后，结合原始下采样特征，在

CFE 模块中对注意力加权特征进行级联激励；最

后，使用检测头生成检测结果，检测头由多层感

知机和非极大值抑制模块组成。
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图 1    本文算法主要流程

Fig. 1    Main structure of the algorithm
 
 

 

1.1    点云预处理与柱体素特征编码

将三维点云定义为空间中点的集合，表示为

P = {pi|i = 1,2, · · · ,n} ∈ Rn×4

pi =
[
xi yi zi ri

]T xi yi

zi ri n

式中： 为点云场景中的点， 、 、

为点的三维坐标， 为点的反射率， 为点云场景

中点的数量。首先，对输入的点云进行过滤处理
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x y z
(xmin, xmax) (ymin,ymax) (zmin,zmax)

x y

Vx Vy

x y Px Py

以形成规则空间。在 、 、 共 3 个方向分别设置

上下限为 、 和 ，超出范

围的点会被丢弃。然后，在 和 方向上对点云空

间进行均等划分，完成柱体素化，使用 和 表示

柱体素在 2 个方向上的尺寸。每个点所属的柱体

素在 和 方向上的坐标使用 和 表示。

由于对点云空间进行柱体素化处理，减少了

一个特征维度，因此在后续处理中可以应用二维

卷积代替三维卷积。同时，可以在充分利用原始

点的空间位置信息的同时，降低后续流程的计算

负载。而基于普通体素的算法通常会在点云预处

理阶段根据设定的阈值对体素内的点进行丢弃，

不可避免地丢失部分有用的空间信息，并对初始

点云分布形成扰动。柱体素与普通体素的对比如

图 2 所示。
 

 

(a) 普通体素

(b) 柱体素 
图 2    普通体素与柱体素

Fig. 2    Ordinary voxels and pillars
 
 

ci = [di wi hi]T

对原始点云空间进行柱体素化处理之后，基

于柱体素中所有的点对柱体素进行特征编码，形

成可用于下采样的特征形式。首先，根据柱体素

内所有点的坐标值、柱体素坐标以及对应方向的

偏移量，得到偏移量特征，使用 表

示。对应方向的偏移量计算公式为

di = xi− (Px ·Vx+Doffset)

wi = yi−
(
Py ·Vy+Woffset

)
hi = zi−Hoffset

di wi hi x y z
Doffset Woffset

Hoffset

式中： 、 、 分别为在 、 、 共 3 个方向上每个

点相对于柱体素质心的偏移量特征； 、 、

为对应方向偏移量，由实际点云空间大小确定。

ci偏移量特征 包含了柱体素中所有点相对柱

体素中心的空间位置关系，是重要的点云空间信

息，对于算法准确建模点间上下文关系十分关

键。将偏移量特征与原始点特征进行拼接后得到

corii =
[
xi yi zi ri di wi hi

]T
corii

初始编码特征，使用 表

示。初始编码特征 是对原始点云空间的显式

编码，为点云补充了空间位置信息。

为了增强特征表达，使用共享多层感知机

(shared muti-layer perception, shared MLP) 对初始编

码特征进行升维，并对升维后的特征进行最大池

化操作，得到最终的柱体素编码特征，表示为

fpillar =
{
c̃t =

[
at,1 at,2 · · · at,m

]T ∈ Rm
}

t=1,2··· ,T

m T式中： 为特征维度，本文算法设置为 32； 为初

始编码特征数量。shared MLP 由一个线性映射函

数、一个批量归一化函数和一个 ReLU 激活函数

组成，其权重值对所有初始编码特征共享，升维

过程如图 3 所示。
 

 

初
始
编
码
特
征

柱
体
素
编
码
特
征

线
性

映
射

批
量

归
一

化

R
e
L

U
 激

活
函

数

共享多层感知机 
图 3    初始编码特征升维

Fig. 3    Process of changing initial encoding features
 
  

1.2    下采样与特征分层

不同于在二维空间中密集排列的像素，点在

三维空间中的分布十分稀疏。直接使用常规的普

通卷积对柱体素编码特征进行下采样会产生大量

无意义的计算，严重降低算法的计算效率。基于

柱体素化的点云处理方式，本文算法使用二维稀

疏卷积作为下采样阶段的特征提取方法，由子流

形稀疏卷积[26] 和空间稀疏卷积[15] 组合构成，能够

有效减少算法的计算负载。子流形稀疏卷积可以

在保持点云特征输入稀疏性的同时，对特征在维

度和通道上进行变换。空间稀疏卷积则基于对非

空体素位置的记录，实现仅对非空体素特征进行

卷积，避免无效计算。

SubM
Spconv Conv2D

×2
3×3

在下采样阶段，共使用 4 层二维稀疏卷积和

1 层普通二维卷积进行特征提取，主要参数如

表 1 所示。卷积类型中， 表示子流形稀疏卷

积， 表示空间稀疏卷积， 表示普通卷

积，“ ”表示使用 2 次。所有卷积操作的卷积核

大小均为“ ”。表 1 的输入与输出尺寸中，前

2 个数字表示特征图的长和宽，第 3 个数字表示

通道数。下采样骨干网络中，第 1 层由 2 个子流

形稀疏卷积构成，保持特征图大小和输出通道数

不变；第 2~4 层则均由 1 个空间稀疏卷积和 2 个

子流形稀疏卷积构成，特征图的大小依次成倍减
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小，通道数依次成倍增加；第 5 层由 3 个普通卷积

构成，特征图的大小再次减半，通道数则保持

不变。
 

  
表 1    下采样骨干网络参数

Table 1    Down-sampling backbone network parameters
 

序号
卷积参数

输入尺寸 输出尺寸
卷积类型 步长

1
SubM 1

1 600、1 408、32 1 600、1 408、32
SubM 1

2
Spconv 2

1 600、1 408、32 800、 704、64
SubM×2 1

3
Spconv 2

800、704、64 400、352、128
SubM×2 1

4
Spconv 2

400、352、128 200、176、256
SubM×2 1

5
Conv2D 2

200、176、256 100、88、256
Conv2D×2 1

 
 

f conv4 f conv5

f conv4 f conv5

(200,176,256) (100,88,256)

f conv41 f conv42 f conv51 f conv52 f conv41 f conv42

(200,176,128) f conv51 f conv52 (100,

88,128) f conv51 f conv52

(200,176,128) f̃ conv51 f̃ conv52

ReLU

下采样过程对柱体素特征进行了初步的提取

和聚合，得到的下采样特征中蕴含了大量的空间

位置信息。同时，为了减少注意力权重生成过程

对计算资源的消耗，仅选择最后 2 层下采样特征

作为 C C A 模块的输入，使用 、 表示。

与 的特征图的长、宽以及通道数分别为

和 。首先，将 2 个特征分

别在通道上进行均等划分，共形成 4 层特征，使用

、 、 、 表示。其中 ，和 尺

寸同为 ， 和 尺寸同为

。接着，对 和 进行上采样，得到尺

寸同为 的张量，使用 和 表

示。上采样中使用的卷积核大小为 2，移动步长

为 2。最后，将其输入所提出的 CCA 模块进行处

理。需要说明的是，本节中所有卷积操作之后均

会应用批量归一化函数与 激活函数。 

1.3    通道交叉注意力

柱体素较普通体素可保留更多点，其包含的

空间信息也更为丰富。而相较于基于卷积的方

式，注意力机制可基于更灵活的感受野对特征间

的长程上下文依赖关系进行有效学习，对空间信

息的利用也更加充分。

另一方面，点云场景中的点通常数量较多，直

接对其应用注意力机制存在内存空间占用大和处

理效率低下等问题。例如，CT3D[22] 提出的通道

级 Transformer（channel-wise Transformer）模块仅

作用于局部可能包含目标点云的区域以降低内存

消耗，TANet[27] 提出的三重注意力（ triple atten-
tion）模块则将通道级注意力（channel-wise atten-
tion）作为特征聚合时的补充，与其他类型的注意

力堆叠使用。对于下采样特征的处理，一些算法

提出使用交叉或分层操作以增加信息量。例如，

CrossViT[28] 使用交叉注意力（cross attention）模块

同时处理不同分支的输入，SMOKE[29] 则在生成

检测框之前将特征按通道数分层。

受到以上算法启发，本文提出通道交叉注意

力（CCA）模块，使用最后两层下采样特征作为注

意力输入，基于注意力机制对点云特征中潜在的

长程上下文信息进行充分提取。接着，对最后两

层下采样特征在通道层面进行分层后交叉组合，

各自使用对方的分层特征作为自己的查询变量，

进一步发掘下采样特征中潜在的空间位置信息，

增加不同聚合程度和不同尺度下点云特征的关

联，扩大注意力机制的作用范围。CCA 模块主要

由位置信息嵌入、线性映射、多头注意力、加和与

归一化以及前馈网络构成，包含部分跳跃连接，

如图 4 所示。
 

 

线性映射

多头注意力

加和与归一化

前馈网络

加和与归一化

fQ
pos fK

pos fV

fQ fK fV

pos

Qin, Kin, Vin

fatt

: 特征拼接: 位置嵌入信息 
图 4    通道交叉注意力

Fig. 4    Channel-wise cross attention
 
 

f̃ conv51 f conv42

f̃ conv51

f conv42 f conv41 f̃ conv52

fQ fK fV

将 和 作为第 1 组输入，其中上采样

后的第 5 层分层特征 为查询输入，第 4 层分

层特征 为键输入和值输入。将 和 作

为第 2 组输入，对应位置的输入角色同第 1 组。

如图 5 所示。由于后续处理方式相同，下文使用

、 、 代表查询输入、键输入和值输入，作为

统一注意力输入进行说明。

f posQ f posK f posV

Qin =WQ⊗ f posQ Kin =WK⊗
f posK Vin =WV ⊗ f posV WQ WK WV

首先，对分层特征进行位置信息嵌入，得到对

应特征 、 、 。再对特征进行线性映射，得

到多头注意力输入，即 ，

和 ，其中， 、 、 为线性映射
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Qin Kin Vin

fQ fK fV ⊗
Qin Kin Vin

矩阵； 、 、 为映射后的注意力输入特征，在

维度上同 、 、 一致，“ ”表示矩阵乘法。然

后，将 、 、 送入多头注意力，公式为

T (Qin,Kin,Vin) = σ
(

Qin(Kin)T√
C

)
⊗Vin

σ(·) Softmax C

T (·)

式中： 为 激活函数； 为输入特征均分

到每个注意力头中的特征维度，本文算法使用

4 个注意力头； 表示注意力加权特征生成函

数。接着，对多头注意力输出进行整合，公式为
f att = σ (A (F (A (T (Qin,Kin,Vin)))))

f att A(·)
F (·)

式中： 为最终的注意力加权特征； 为加和与

归一化操作； 为前馈神经网络 (feed forward
network, FFN)，由 2 个线性层和 1 个激活函数组成。
 

 

 

通道交叉点云特征

f1
conv4, f2

conv4 f1
conv5, f2

conv5

f1
conv5, f2

conv4 f1
conv4, f2

conv5 
 

图 5    点云特征交叉组合
Fig. 5    Cross combination of point cloud features

  

f att1 f att2 f̃ conv51 f conv42

f conv41 f̃ conv52

经过 CCA 模块，生成 2 个注意力加权输出，

使用 和 表示，分别和 2 组输入 、 与

、 对应。 

1.4    级联特征激励

下采样特征经过注意力机制的作用后，聚合

了全局信息和局部信息，增加了特征的表达能

力。但由于数据类别分布不平衡，这一过程会造

成少量原始分辨率下关键特征信息的丢失或模

糊，例如点云稀疏、被遮挡目标的信息。为了保

持和补充特征对目标空间信息的表达，提升算法

对全局长程上下文信息的关注度，使用 CFE 模块

融合原始下采样特征，对注意力加权特征进行级

联激励。

CFE 模块包含特征变换、级联拼接、激活函

数和特征激励等内容，其中特征变换使用多层感

知机完成，激活函数为 ReLU 函数，特征激励使用

计算输入平方幂操作。CFE 模块以下采样阶段的

输出特征和两层注意力加权特征为作用对象，采

取并行级联结构，如图 6 所示。 

特征激励

激活函数 激活函数

f conv4

f exc

f
2

excf
1

exc

f
1

att f
2

att

多层感知机多层感知机

特征激励

: 特征拼接 
图 6    级联特征激励

Fig. 6    Cascade feature excitation
 
 

级联激励过程不改变特征维度大小，仅在拼

接特征时增加通道数。级联激励特征公式为

f cascadei = C
(
MLP

(
f atti

)
, f conv4

)
f exci = P

(
J

(
f cascadei

))
f exc = C (

f exc1 , f
exc
2

)
f cascadei f exci

i = 1,2 MLP(·) C(·)
J(·) P(·)
f exc

式中： 为级联输入， 为 2 个输入对应的中

间激励特征， ， 为多层感知机， 为

特征拼接， 为激活函数， 为计算输入平方

幂的操作， 为最终的激励特征。

f conv4

f conv4

为保证输入特征的信息量，CFE 模块在激励

注意力加权特征时使用 作为级联拼接的对象

之一。结合图 1 和图 6 可看出， 经过分层交

叉及注意力加权后与自身融合，实现了远程级

联。同时，与 CasA[30]、Cascade R-CNN[31] 等算法

的级联方式不同的是，CFE 模块的核心是更为高

效的相同模块的短程级联。因此，相较于普通的

直接拼接，本文算法基于 CFE 模块同时实现了宏

观与微观的级联拼接，并在级联过程中完成特征

激励，对特征信息的保持与融合更加充分。此

外，由于简洁的结构设计，CFE 模块不会消耗太

多计算资源，有着良好的迁移性，可以作为一个

基础特征融合处理模块被使用。 

1.5    损失函数

在检测头中，点云特征经过一个全连接层后

作为输入分别送进预测框方向预测分支、类别置

信度预测分支以及框位置预测分支中，用以计算

方向损失、类别损失和位置损失。

(xB,yB,zB, lB,wB,hB, θB)

(xG,yG,zG, lG,wG,

hG, θG)

使用 表示预测框的三维

坐标、长宽高以及方向值，使用

表示真实标注框的三维坐标、长宽高以及方

向值。计算预测框与真实标注框在各个维度上的

差值用于生成损失，各维度差值公式为
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∆x =
xB− xG

dG
,∆y =

yB− yG

dG
,∆z =

zB− zG

hG
,

∆l = log
(

lB

lG

)
,∆w = log

(
wB

wG

)
,∆h = log

(
hB

hG

)
,

∆θ = sin(θB− θG)
dG =

√
(wG)2+ (lG)2

∆g = (∆x,∆y,∆z,∆l,∆w,∆h,∆θ)

式中 。将各个维度的差值组合

为 ，表示预测框与真

实标注框之间的差距[15,17]。

为了平衡前后景样本分布不平衡的问题，使

用 Focal Loss[32] 作为损失函数。计算公式为
Lcls = −α(1− pt)γ log(pt)

Lcls α γ

pt

式中： 为类别损失； 和 为权重参数，在算法训

练中分别设置为 0.25 和 2； 为每个预测框的类

别预测分数。

为了使用预测框与真实标注框的差值优化预

测框位置，使用 SmoothL1 函数，计算公式为
Lloc = SmoothL1(∆g)

Lloc式中 为预测框位置损失。

Ldir

预测框与真实标注框在角度上的差值达到

180°时会导致预测框位置损失较大，不利于算法

的正常训练。因此本文算法选择增加一个方向损

失 用于保证预测框方向的正确性，使用交叉熵

函数实现，计算公式为

Ldir = −
M∑
j=1

ρ j log


expR j

M∑
j=1

expR j


R j ρ j

M

式中： 为预测框方向的预测值； 为真实标注框

方向的真实值； 为方向类别，本文设置为 2。
本文算法总损失的计算公式为

Ltotal = β1Lloc+β2Lcls+β3Ldir

β1、β2、β3式中： 为 3 个损失的权重，与文献 [15]
保持一致，分别设置为 1.0、2.0 和 0.2。 

2   实验结果与可视化分析

本节对算法的实现细节以及实验结果进行说

明，包括实验环境、参数设置、实验结果、消融实

验结果以及可视化结果等。本文算法在广泛使用

的公共自动驾驶数据集 KITTI 进行训练与验证。

该数据集主要包含激光雷达点云和视觉图像 2 种

类型的数据。数据划分上，训练样本共 7 481 帧，

测试样本共 7 518 帧。与文献 [15] 保持一致，将训

练样本分为 3  712 帧的训练集和 3  769 帧的验证

集。目标类别上，有车辆、行人以及自行车 3 种；

难度级别上，有简单、中等和困难 3 种。 

2.1    实验环境

本文算法的主要实验环境如表 2 所示。在训

练过程中使用 2 块 RTX3090 GPU，在推理验证过

程中使用 1 块 RTX3090 GPU，其他配置以及参数

保持不变。在消融实验中，本文算法只更改被消

融部分对应的参数，实验环境以及其他算法参数

设置均同推理验证过程一致。
 

  
表 2    实验环境

Table 2    Experimental environment
 

环境 参数

CPU Intel Xeon Gold 5218R

GPU NVIDIA RTX 3 090

操作系统 Ubuntu 20.04

显存/GB 24

内存/GB 128

PyTorch 1.8.1

CUDA 11.3
 
  

2.2    参数设置

x y z
[0,70.4] [−40.0,

40.0] [−3.0,1.0]

在点云预处理阶段，对 、 、 共 3 个方向的点

云场景范围分别设置上下限为  m、

 m 和  m。在预测框 3 个方向的尺寸

设置上，车辆类别为 3.90、1.60 和 1.56 m，行人类

别为 0.80、0.60 和 1.73 m，自行车类别为 1.76、
0.60 和 1.73 m。训练时使用 adam_onecycle 优化

器，初始学习率设置为 0.003，批次大小为 8，训练

轮数为 80。

[0.95,1.05]

[−π/4,+π/4]

[−π/2,+π/2]

使用预测框与真实标注框之间的交并比值

（intersection over union, IoU）划分正负样本。对于

车辆类别，大于 0.60 划为正样本，小于 0.45 划为

负样本，丢弃其他预测框。对于其他 2 类，大于

0.50 划分正样本，小于 0.35 划分为负样本，丢弃

其他预测框。柱体素在水平方向上的投影设置为

正方形，边长为 0.075 m。使用常规的数据增强方

法：1) 建立一个字典存放所有场景中的真实标注

目标，随机取出并放置在点云场景中，增加场景

中的真实标注目标数量，放置完成后进行物理碰

撞监测，删除不符合物理规律的被放置目标；

2) 对真实标注目标进行随机旋转和缩放，缩放倍

数 范 围 限 制 在 ， 旋 转 角 度 限 制 在

；3) 对真实标注目标进行随机转向，范

围限制在 。 

2.3    实验结果与分析 

2.3.1   车辆类别检测结果

表 3 和表 4 分别给出了本文算法与主流单阶

段和二阶段算法在 KITTI 数据集车辆类别上的检

测结果对比，使用 KITTI 官方评价指标，其中
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ms

IoU 阈值为 0.7，采用 40 个召回位置计算准确

率。在车辆类别的简单、中等与困难级别中，本

文算法的检测准确率分别为 91.34%、79.85% 以

及 75.98%。推理耗时对比结果如表 5 所示，本文

算法的推理耗时为 47 ，结果均在相同实验环境

中生成，取一个推理周期内的平均值。推理时间

是指算法在批量大小为 1 时，处理一帧点云场景

所消耗的时间。
 

  
表 3    KITTI 数据集上与主流单阶段算法车辆检测结果

对比
Table 3    Comparison of car object detection results of lead-

ing single stage algorithms on KITTI dataset
 

%

算法
车辆目标

简单 中等 困难

SA-SSD[33]
88.75 79.79 74.16

SIEV-Net[34]
85.21 76.18 70.60

SECOND[15]
83.34 72.55 65.82

MV3D[35]
74.97 63.63 54.00

3D-CenterNet[36]
86.83 80.17 75.96

VoxelNet[14]
77.47 65.11 57.73

CIA-SSD[37]
89.59 80.28 72.87

PointPillars[17]
82.58 74.31 68.99

PillarNet[18]
86.51 76.59 72.66

TANet[27]
85.94 75.76 68.32

HVNet[38]
87.21 77.58 71.79

本文算法 91.34 79.85 75.98

注：加黑为最高结果，下同。
 
 

 

  
表 4    KITTI 数据集上与主流两阶段算法车辆检测结果

对比
Table 4    Comparison of car object detection results of lead-

ing two stage algorithms on KITTI dataset
 

%

算法
车辆目标

简单 中等 困难

PointRCNN[6]
86.96 75.64 70.70

BADet[39]
89.28 81.61 76.58

PV-RCNN[40]
90.25 81.43 76.82

Graph R-CNN[41]
91.29 82.77 77.20

Part-A2[42]
87.81 78.49 73.51

Voxel R-CNN[16]
90.90 81.62 77.06

STD[7]
87.95 79.71 75.09

Focals Conv[43]
90.20 82.12 77.50

CT3D[22]
87.83 81.77 77.16

FV2P[44]
88.53 81.58 77.37

本文算法 91.34 79.85 75.98
 

  

表 5    推理时间对比
 

Table 5    Comparison of inference time ms
 

算法 推理时间

SECOND[15]
52

PointPillars[17]
28

PillarNet[18]
38

PV-RCNN[40]
131

Voxel R-CNN[16]
75

PointRCNN[6]
107

本文算法 47
 
 

结合表 3 和表 5 可知，与经典单阶段算法

VoxelNet 和 SECOND 相比，本文算法在车辆类别

3 个难度级别上的检测准确率均有较大幅度

提升，其中困难级别的提升幅度最大，分别为

10.16% 和 18.25%，且在推理时间上较 SECOND
少用 5 ms。与同样基于柱体素的 PointPillars 相

比，本文算法虽然在推理时间上有所增加，但仍

在合理范围内，并且在车辆类别 3 个难度级别

的检测准确率上均有显著提升，分别为 8.76%、

5.54% 和 6.99%。这不仅说明了子流形稀疏卷积

与空间稀疏卷积的有效性，也说明了对下采样特

征进行充分挖掘的重要性，而本文提出的 CCA 模

块的核心作用就是深入探索下采样特征中潜在的

空间信息。

ms
与基线算法 PillarNet 相比，本文算法在推理

时间仅增加 9 的基础上，3 个难度级别的准确

率分别提升了 4.83%、3.26% 以及 3.32%。这充分

证明了本文提出的 2 个模块的有效性，说明了基

于注意力机制对下采样特征进行长程上下文信息

聚合的重要性，也说明了对注意力加权特征进行

激励的必要性。而 PillarNet 仅对最后两层下采样

特征基于二维卷积进行了简单地处理以及拼接，

对特征中丰富的潜在空间位置信息的利用明显存

在较大提升空间。

与 CIA-SSD 和 SA-SSD 相比，本文算法对车

辆类别的检测准确率在简单与困难级别上分别提

升 1.75% 和 2.59% 以及 3.11% 和 1.82%。这说明

所提模块对简单目标的丰富特征和困难目标的模

糊特征在提取和激励上是同等有效的。在中等级

别目标的检测中，本文算法与 CIA-SSD 有 0.43%
的差距，仅比 SA-SSD 高出 0.06%。这说明虽然中

等级别场景中的目标较困难目标有更多点且被遮

挡情况也有所减少，但本文算法对中等目标特征

的敏感度不够高，对其语义信息的学习能力仍有
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提高空间。而 CIA-SSD 使用的空间语义特征融

合模块对中等目标的关注度显然更高，可以基于

语义分组策略有效提取语义信息，因此对中等目

标特征的聚合更为有效，在对比结果中表现最优。

由表 4 可看出本文算法仅在车辆类别的简单

级别上较基于体素的 Voxel R-CNN 高出 0.44%，

但在推理时间上少用 28 ms，而与基于点的 Point-
RCNN 相比则在 3 个级别上分别高出 4.38%、4.21%
和 5.28%，并在推理时间上少用 60 ms。这说明对

点云进行柱体素化对于提升准确率和效率是十分

有效的。本文算法较 Graph RCNN 仅在简单级别

高出 0.05%，中等和困难级别则有 2.92% 和 1.22%
的差距，较 Focals Conv 则在简单级别高出 1.14%，

中等和困难级别则有 2.27% 和 1.52% 的差距。

Graph R-CNN 在二阶段中构建了复杂的图结构用

于提取池化特征，获得的特征表达能力更强。而

Focals Conv 则同时使用点云和图像数据，可为检

测头提供信息更多的输入。本文算法由于缺少二

阶段的特征细化，除了推理速度的优势外，相比

整体性能较强的两阶段算法在简单级别上有一定

的竞争力。

综合来看，本文算法在车辆类别的检测中与

主流单阶段算法相比仅增加少量推理时间，而检

测准确率提升较为明显。另一方面，本文算法虽

然较主流两阶段算法在检测性能上优势不够显

著，但在推理实时性上明显领先。最后，综合表 3~
5 可看出，本文算法在检测准确率和效率之间实

现了较好的平衡，在中等和困难级别目标的检测

上仍有提升空间。 

2.3.2   行人与自行车类别检测结果分析

表 6 和表 7 分别给出了本文算法与主流单阶

段和二阶段算法在 KITTI 数据集行人与自行车类

别上的检测结果对比，使用 KITTI 官方评价指标，

其中 IoU 阈值为 0.5，采用 40 个召回位置计算准

确率。在行人类别的检测中，本文算法在 3 个难

度级别上的检测准确率分别为 52.51%、47.72%
和 43.47%，相较基线算法分别提升了 1.24%、

3.17% 和 0.69%。本文算法的平均检测精度 (mean
average precision, mAP) 为 47.90%，较基线算法提

升了 1.70%。这不仅说明本文算法对于中等级别

的行人目标较为敏感，因此检测准确率提升幅度

较大，还证明了本文算法对于不同难度级别的行

人目标在检测上有较好的整体性。与其他主流算

法相比，本文算法在中等和困难级别的检测准确

率较高，简单级别的检测准确率也保持了一定的

竞争力。

在自行车类别的检测中，本文算法在 3 个难

度级别上的检测准确率分别为 78.97%、58.69%
和 56.98%，相较基线算法分别提升了 2.82%、

0.83% 和 1.22%。本文算法的 mAP 为 64.88%，较

基线算法提升了 1.62%。这说明本文算法对基线

算法在自行车类别上的提升更侧重于简单级别的

目标，证明了所提模块对特征中潜在空间信息的

挖掘是有效的。在主流单阶段算法中，本文算法

对简单级别和困难级别的自行车目标检测效果最

优，证明了本文所提模块对提升算法学习长程上

下文信息能力的有效性和必要性。而与主流二阶

段算法相比，本文算法在 3 个级别上的检测准确

率也比较有竞争力。
 

  
表 6    KITTI 数据集上与主流算法行人检测结果对比

Table 6    Comparison of pedestrian object detection results
of leading algorithms on KITTI dataset

 

%

类型 算法
行人目标

简单 中等 困难

单阶段

SECOND[15]
51.07 42.56 37.29

PointPillars[17]
51.45 41.92 38.89

PillarNet[18]
51.27 44.55 42.78

STD[7]
53.29 42.47 38.35

二阶段

PointRCNN[6]
47.98 39.37 36.01

Point-GNN[9]
51.92 43.77 40.14

PV-RCNN[40]
52.17 43.29 40.29

Part-A2[42]
53.10 43.35 40.06

本文算法 52.51 47.72 43.47
 
 

 

  
表 7    KITTI 数据集上与主流算法自行车检测结果对比
Table 7    Comparison  of  cyclist  object  detection  results  of

leading algorithms on KITTI dataset
 

%

类型 算法
自行车目标

简单 中等 困难

单阶段

SECOND[15]
70.51 53.85 46.90

PointPillars[17]
77.10 58.65 51.92

PillarNet[18]
76.15 57.86 55.76

STD[7]
78.69 61.59 55.30

二阶段

PointRCNN[6]
74.96 58.82 52.53

Point-GNN[9]
78.60 63.48 57.08

PV-RCNN[40]
78.61 63.71 57.65

Part-A2[42]
79.17 63.52 56.93

本文算法 78.97 58.69 56.98
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2.4    消融实验 

2.4.1   CCA 模块输入特征消融实验

f conv41

为了验证 CCA 模块中交叉使用分层下采样

特征的有效性，对 CCA 模块的输入进行消融实

验，结果如表 8 所示。检测类别为车辆，该实验中

所有特征的尺寸和通道均变换为与 相同。
 

  
表 8    CCA 模块输入特征消融实验结果

Table 8    Results of the CCA module input feature ablation
experiment

 

层数 输入特征 推理时间/ms mAP/%

1
(

f conv41 , f conv42

)
42 80.98

1
(

f̃ conv51 , f̃ conv52

)
41 81.83

2
(

f conv41 , f̃ conv52

)(
f̃ conv51 , f conv42

)
47 82.39

2
(

f conv41 , f conv42

)(
f̃ conv51 , f̃ conv52

)
47 79.81

3

(
f̃ conv51 , f conv32

)(
f conv31 , f conv42

)(
f conv41 , f̃ conv52

) 55 71.37

 
 

(
f̃ conv51 , f̃ conv52

)
(
f conv41 , f conv42

)
由表 8 的前 2 行可以看出，在只使用单层下

采样特征作为 CCA 模块的输入时，2 种输入下检

测性能均有提升，且使用 的检测效果

较使用 提升了 0.85%。这说明注意力

机制对下采样特征聚合的有效性，也说明注意力

机制对聚合程度更高的特征有更好的接受能力。

由表 8 的第 4 行可以看出，同时使用这 2 层

特征但不交叉时，算法检测性能的提升相对不够

明显，且较单独使用时分别下降 1.17% 和 2.02%。

这说明尽管输入更加丰富了，但不同聚合程度的

下采样特征之间没有建立合适的关联，注意力机

制无法对两层特征中的上下文信息进行有效建

模，提升效果反而不如使用单层下采样特征。相

反，从表 8 的第 3 行可以看出，对下采样特征在通

道上进行交叉后重新组合作为输入，检测效果的

提升是最为显著的。这说明对不同尺度的下采样

特征在通道上进行交叉后进行融合可以充分发挥

注意力机制对长程上下文信息的提取能力，从而

为算法在检测目标时提供上下文信息更加全面的

点云特征，进一步提升算法检测性能。

由表 8 的最后 1 行可以看出，尽管在增加输

入特征层数后进行了交叉，但检测性能显著下

降。这是由于新增加的第 3 层下采样特征聚合程

度太低，而注意力机制需要更为抽象的底层特征

进行作用。 

2.4.2   主要模块消融实验

对本文算法的 2 个主要模块 CCA 与 CFE 进

行消融实验，对比 2 个模块对算法在检测性能上

的影响，使用对车辆类别下 3 个难度级别的

mAP 作为对比依据，结果如表 9 所示。表 9 的第

1 行结果为基线算法的 mAP。表 9 中，“C.C.A”与
“C.F.E”分别表示通道交叉注意力模块和级联特

征激励模块，“×”和“√”分别表示“使用对应模块”
与“不使用对应模块”。
 

  
表 9    CCA 模块与 CFE 模块的消融实验结果

Table 9    Results  of  ablation  experiments  with  the  CCA
module and the CFE module

 

C.C.A C.F.E mAP/%

× × 78.59

√ × 81.24

× √ 79.85

√ √ 82.39
 
 

可以看到，本文提出的 2 个模块对算法检测

性能的提升均较为明显，在各自单独使用的情况

下分别较基线算法提升了 2.65% 和 1.26%，证明

了 2 个模块的有效性。同时，单独使用 CCA 模块

较单独使用 CFE 模块提升了 1.39%，说明注意力

机制在对算法检测性能的提升上较激励机制有更

大的优势。同时使用 2 个模块后，相较基线算法

提升了 3.80%，提升幅度相对其他结果较大，证明

了组合使用 2 个模块的有效性。综合表 9 的结果

可以看出，在对下采样特征基于注意力机制进行

作用后，结合原始下采样特征进行激励能够明显

提升算法对全局上下文信息的聚合能力，并增加

对关键特征的关注度，进而提高检测性能。 

2.5    可视化分析

将本文算法在点云场景中的检测结果可视

化，分析算法的实际检测效果，如图 7 所示。图 7
中每张小图由上至下分 3 个部分，第 1 部分为点云

场景对应的实际图像，第 2 部分为放置了预测框

与真实标注框的点云场景，第 3 部分为加入了真

实标注框投影的实际图像。其中，第 2 部分中的

绿色框为本文算法给出的预测框，蓝色框为真实

标注框，第 3 部分中的红色框为真实标注框的二

维投影。需要说明的是，第 1 部分的实际图像受

限于视角，对场景展示不够全面，第 2 部分的点云

则较为全面，包含了更多的车辆目标以及对应场景。

图 7(a) 是街区道路场景，可以看到本文算法

不仅对距离传感器较近的车辆目标实现了准确检

测，对于远处点云稀疏的车辆目标也完成了准确

检测，还检测到了遮挡较为严重且没有真实标注

框的车辆目标，证明了本文算法的有效性。图 7(b)
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是公路场景，车辆较多且遮挡严重，远处车辆目

标点云更为稀疏，可以看到本文算法同样实现了

对视野范围内车辆目标的准确检测。图 7(c) 城区

道路场景与图 7(a) 同为城市内的道路场景，但

图 7(c) 中车辆目标的方向与图 7(a) 中车辆目标相

垂直，且排列更为密集，遮挡情况更为严重。可

以看到本文算法对密集排列的车辆目标实现了准

确检测，还检测到了更远处点云稀疏的目标。 

 

(a) 街区道路场景 (b) 公路场景 (c) 城区道路场景 

图 7    算法检测结果可视化

Fig. 7    Visualisation of algorithm detection results
 
  

3   结束语

针对现有单阶段算法对下采样特征处理方式

单一、特征对长程上下文信息表达不够充分的问

题，本文提出了一个基于多通道注意力特征融合

思想的三维目标检测算法。基于注意力机制提出

通道交叉注意力模块，将最后两层下采样特征进

行交叉重组后作为注意力输入，生成对全局上下

文信息聚合程度更高的点云特征，提升算法对被

遮挡目标和点云稀疏目标的识别程度。基于激励

机制提出级联特征激励模块，将原始下采样特征

与注意力特征进行结合后进行激励，增加点云特

征对关键位置信息的表达，提升算法的检测性能。

本文算法在 KITTI 数据集上进行了广泛实验

并与主流算法对比，实验结果表明检测性能较基

线算法有明显提升，证明了本文算法及 2 个模块

的有效性。另一方面，综合消融实验结果来看，

本文算法对下采样特征中潜在上下文信息的提取

效率仍可以继续提升，对柱体素中空间信息的保

留和表达也有一定的优化空间。因此，之后的研

究重点是对本文提出的算法进行进一步改进，在

保持算法鲁棒性的同时提升算法对下采样特征的

利用效率，优化柱体素特征编码过程，进而提高

算法的检测性能。
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