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摘    要：随着人工智能技术的快速发展，无人艇自主航行与作业技术成为当前学术界的研究热点之一，海上船

舶目标检测与环境感知是保障无人艇自主决策与安全航行的关键技术。激光雷达可提供稳定的三维几何信

息，使船舶点云目标检测成为海上环境感知的重要技术路径。针对海上船舶点云目标检测中高质量数据集构

建困难、远距离目标回波稀疏以及海面动态杂波干扰强等问题，提出了一种自监督异构双教师对比网络指导的

蒸馏方法，以缓解船舶点云目标检测网络对船舶点云数据集的依赖，并提升其在稀疏目标表征和复杂海面背景

干扰条件下的检测鲁棒性。实验验证基于“海豚 1 号”智能船采集的海上船舶点云数据集开展，结果表明，该方

法较基线方法平均精度均值 (mean average precision，mAP) 提升 6.4 百分点，在稀疏点云和强杂波场景下保持较

稳定的检测性能，并具备面向无人艇船载感知平台部署与优化的应用潜力。
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Research on self-supervised heterogeneous dual-teacher distillation for ship
detection in point clouds
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Abstract: With the rapid development of artificial intelligence, autonomous navigation and operation technologies for
unmanned surface vehicle(USV) have become one of the current research focuses in academia. Maritime ship target de-
tection and environmental perception are key technologies for ensuring autonomous decision-making and safe naviga-
tion of USVs. LiDAR can provide stable three-dimensional geometric information, which makes ship point-cloud target
detection an important technical approach for maritime environmental perception. To address the problems of difficult
construction of high-quality datasets, sparse echoes from long-range targets, and strong interference from dynamic sea
clutter  in  maritime ship point-cloud target  detection,  this  study proposed a  distillation method guided by a  self-super-
vised heterogeneous dual-teacher contrastive network.  The method aims to reduce the dependence of ship point-cloud
target detection networks on ship point-cloud datasets and improve their detection robustness under sparse target repres-
entation and complex maritime background interference.  Experiments  were  conducted on a  maritime ship point-cloud
dataset collected by the “Dolphin-1” intelligent vessel.  The results show that the proposed method improves the mean
average precision (mAP) by 6.4 percentage points compared with the baseline method, maintains relatively stable detec-
tion performance in sparse point-cloud and strong-clutter scenes, and has application potential for deployment and op-
timization on onboard perception platforms of USVs.
Keywords: unmanned surface vehicle; ship point cloud; object detection; LiDAR; self-supervised learning; dual-teach-
er distillation; contrastive learning; feature transfer

人工智能推动了船舶智能控制与多源感知技

术的快速发展，为海洋装备智能化、自主化和无
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人化提供了重要技术支撑，也使无人艇 (unmanned
surface vehicle, USV) 自主航行与海上作业成为当

前学术界和工程应用领域的研究热点之一 [1-3]。

无人艇作为海洋智能装备的重要代表，因具备灵

活部署、低成本运行和多任务适应等优势，已广

泛应用于海域巡逻、环境监测、目标探测和安全

防控等场景 [4]。随着应用场景不断拓展，无人艇

在复杂海况下对环境信息获取与感知能力提出了

更高要求，环境感知成为支撑其自主航行、避碰

决策与任务执行的关键技术 [5]。作为无人艇自主

航行中的核心任务之一，海上目标检测的准确性

直接关系到任务执行质量与航行安全 [6]。相较于

传统视觉传感器，激光雷达能够更直接地获取目

标三维几何信息，因此点云目标检测逐渐成为海

上环境感知的重要技术路径。点云目标检测在一

定程度上缓解了视觉方法在弱光、强反光条件下

感知稳定性不足以及目标三维结构表征不准确等

问题。然而，海上船舶点云通常具有远距离回波

稀疏、船体边界不完整、海面动态杂波干扰强和船

舶姿态变化明显等复杂特征，对检测模型的特征

表达、目标定位和鲁棒感知能力提出了更高要求。

在点云三维目标检测研究中，现有国内外方

法主要沿高效检测网络设计和自监督预训练两个

方向发展 [7-8]。在通用三维目标检测领域，KITTI、
nuScenes 等公开数据集推动了点云目标检测算法

的发展 [9-10]，PointPillars[11]、SECOND[12]、Voxel-
Net[13]、PointRCNN[14]、PV-RCNN[15]、3DSSD[16] 和

CenterPoint[17] 等方法分别从伪图像编码、稀疏卷

积、体素特征提取、点级候选框生成、点体素融

合、单阶段点结构检测和中心点预测等角度提升

了三维目标检测性能。Chen 等 [18] 提出 Voxel-
NeXt，直接基于稀疏体素特征完成目标预测，推

动了三维检测网络向全稀疏和高效化方向发展。

Zhang 等 [19] 提出 SAFDNet，通过自适应特征扩散

增强全稀疏检测器的目标中心区域表征。

针对三维目标检测对大规模标注数据依赖较

强的问题，MAE[20]、PointContrast[21]、Point-MAE[22]、

Point-M2AE[23]、Occupancy-MAE[24]、Voxel-MAE[25]、

BEV-MAE[26] 和 R-MAE[27] 等自监督方法通过无标

注点云学习空间结构表征，其中 Voxel-MAE、BEV-
MAE 和 R-MAE 主要围绕掩码重构、点密度预测

及空间占据关系进行预训练，能够增强稀疏点云

结构建模，但总体仍以重构式表征学习为主。近

年来，相关研究进一步关注点云几何属性保持和

稀疏结构建模，Nisar 等 [28] 提出 PSA-SSL，通过姿

态与尺度感知的自监督任务增强点云几何表征能

力；Abdelsamad 等[29] 提出多尺度邻域占据掩码自

编码方法，通过多尺度占据重构提升稀疏 LiD-
AR 点云的自监督表征能力。

与此同时，知识蒸馏逐渐应用于三维目标检

测，PointDistille 通过局部结构蒸馏和关键点加

权，将教师网络的局部几何结构知识迁移至轻量

化学生检测器，以提高稀疏点云条件下的知识迁

移效率 [30]。X-Ray Distillation 采用弱到强知识迁

移策略，利用目标结构更加完整的点云构建教师

监督，以缓解目标稀疏和遮挡造成的检测性能下

降 [31]。CaKDP 进一步研究两阶段教师与单阶段

学生之间的异构知识迁移，通过类别感知蒸馏减

小不同检测结构之间的预测差异，并结合网络剪

枝实现轻量化三维检测[32]。上述方法分别从局部

几何结构、完整目标监督和异构检测器对齐等角

度提升了点云检测蒸馏效率，但主要以单一教师

检测器的特征或预测响应作为知识来源，研究重

点集中于模型压缩、检测知识迁移或教师—学生

结构差异。总体来看，现有方法在重构表征学

习、稀疏结构建模和异构知识迁移方面取得了一

定进展，但对重构与判别表征的解耦学习、异构

网络跨层级知识对齐以及极度稀疏点云局部结构

不连续问题的协同处理仍显不足。针对海上船舶

点云低标注、远距离回波稀疏和海面背景干扰等

特点，本研究从无标注点云中分别构建重构教师

和判别教师，使几何结构表征与目标判别表征进

行解耦学习，并通过异构特征对齐、注意力加权

以及稀疏体素特征层与高层检测特征层的多粒度

约束，将两类互补知识协同迁移至 VoxelNeXt 学
生网络，从而增强稀疏船舶点云条件下的结构表

征与目标判别能力。

在海上 LiDAR 感知领域，Ponzini 等 [33] 进一

步开展了面向船舶态势感知的 LiDAR 目标检测

与分类研究。相比道路交通等结构化场景，海上

船舶点云检测研究仍相对有限。现有海上目标检

测研究既包括视觉图像 [34-35] 和 SAR 图像船舶检

测方法 [36]，也逐渐拓展到激光雷达点云船舶目标

检测任务。何芸倩等 [37] 构建了自航船模点云数

据集，并提出轻量型船舶点云检测网络 LASSD，

通过网络剪枝和局部注意力模块提高检测效率与

精度。Zhang 等[38] 提出双分支稀疏三维卷积和多

尺度二维卷积结合的船舶点云检测网络，以缓解

大尺度船舶目标在体素化和特征压缩过程中的几

何信息与高度信息丢失问题。Xie 等[39] 面向自主

水面艇提出激光雷达船舶目标检测与跟踪框架，

结合模块化检测网络和卡尔曼滤波方法，提高了
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繁忙水域中船舶运动、遮挡和漏检情况下的连续

感知能力。总体来看，现有方法在高效检测、无

标注预训练和海上目标感知方面取得了一定进

展，但对海上船舶点云中远距离回波稀疏、船体

边界不完整、海面动态杂波强以及低标注条件下

特征学习不足等问题考虑仍不充分。因此，有必

要结合海上船舶点云的场景特性，进一步研究面

向船舶目标检测的自监督知识迁移方法。

针对上述问题，提出一种面向海上船舶点云

目标检测的异构双教师自监督对比蒸馏框架。框

架设置重构教师和判别教师两个功能互补的分

支，分别通过掩码重构和双视图一致性学习船舶

点云的几何结构知识与目标判别知识，使两类表

征在独立分支中进行学习。在此基础上，利用投

影映射完成教师网络与 VoxelNeXt 学生网络之间

的异构特征对齐，并在稀疏体素特征层和高层检

测特征层进行多层级知识迁移。同时，引入注意

力加权机制强化船舶目标及关键结构区域的知识

迁移，缓解远距离回波稀疏和局部结构缺失造成

的特征表达不连续问题，从而提高有限标注条件

下的检测鲁棒性。主要贡献如下：

1) 针对海上船舶点云缺乏稳定几何参照、目

标回波稀疏和背景干扰强等特点，构建了异构双

教师自监督学习框架。该框架分别设计重构教师

网络和判别教师网络，通过掩码重构任务学习船

舶目标的几何结构先验知识，通过双视图一致性

与对比约束学习复杂扰动条件下稳定的目标判别

表征，从而为下游船舶点云检测提供更加充分的

先验知识。

2) 提出了面向学生检测器的协同蒸馏机制，

将重构教师与判别教师获得的互补知识迁移至

VoxelNeXt 学生检测网络。与单一教师蒸馏方式

相比，该方法能够同时增强学生网络对船舶局部

几何结构、整体空间布局和目标—背景判别信息

的表达能力，有助于缓解稀疏点云和有限标注条

件下特征学习不足的问题。

3) 设计了注意力引导的多粒度知识迁移策

略。该策略利用教师网络的空间响应生成注意力

权重，使蒸馏监督更加关注船舶目标及其关键结

构区域，降低海面杂波、尾流回波和非目标背景

区域对特征学习的干扰。同时，从体素特征层和

检测头层进行多粒度约束，进一步提升三维框定

位精度和检测鲁棒性。 

1   海上船舶多模态感知数据集构建

为研究海上船舶点云目标检测方法，利用哈

尔滨工程大学“海豚 1 号”智能船，搭建船载多模

态感知采集平台，同步采集激光雷达点云、可见

光视频和红外视频数据。采集设备安装位置如

图 1 所示。
  

红外摄像头

128线激光雷达

可见光摄像头

 
图 1    采集设备安装位置示意

Fig. 1    Schematic  of  the  installation  positions  of  the  data
acquisition equipment

 

激光雷达用于获取船舶目标的三维空间结构

信息，可见光相机用于记录船舶外观、航行背景

和环境变化，红外相机用于补充弱光、逆光和复

杂照度条件下的目标热辐射信息。多源传感器在

采集过程中进行时间同步和统一编号，使同一时

刻的点云、可见光图像和红外图像能够对应于同

一海上场景。

数据采集覆盖不同观测距离、航向角、目标

姿态和海面扰动条件。经过无效帧剔除、时间同

步校验和数据格式整理后，共获得 10 547 帧海上

船舶样本。由于研究重点为基于激光雷达点云的

船舶点云目标检测，后续实验主要使用其中的点

云数据。

在数据标注方面，参照 KITTI 三维目标检测数

据集的组织形式，对点云中的船舶目标进行三维

包围框和类别标注。每个目标标注信息包括类别、

三维框中心坐标、目标尺寸和航向角，可表示为

bi = (ci, xi,yi,zi, li,wi,hi, θi)
ci (xi,yi,zi)
(li,wi,hi) θi

式中： 表示目标类别， 表示三维框中心

位置， 表示目标长、宽、高， 表示目标航

向角。针对海上船舶点云中远距离目标稀疏、船

体边界不完整和海面杂波干扰明显等问题，标注

过程中结合点云俯视图、三维视图以及同步可见

光和红外图像进行复核，以提高类别判断和三维

框标注的一致性。
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数据集按照训练集、验证集和测试集进行划

分，比例约为 8∶1∶1，对应 8  438、1  055 和 1  054
帧。为降低相邻帧相似性造成的数据泄露风险，

划分时避免同一连续航行片段同时出现在训练集

和测试集中。自监督预训练阶段仅使用训练集中

的无标注点云构造掩码重构任务和双视图一致性

任务；监督微调阶段使用训练集中的少量标注信

息；验证集用于参数选择和训练过程监控；测试

集仅用于最终性能评估。 

2   自监督双教师蒸馏网络框架设计
 

2.1    异构双教师网络蒸馏框架设计

海上船舶点云目标检测与道路交通等结构化

场景不同，海洋环境缺乏车道线、建筑物和道路

边界等稳定几何参照，难以为目标定位与背景分

离提供可靠先验知识。在此基础上，远距离回波

稀疏、海面动态杂波强、船舶航向与姿态变化大

以及数据集稀少等问题进一步增加了海上船舶点

云检测难度，容易造成目标结构表达不足、背景

干扰增强和定位精度不稳定。针对上述挑战，构

建一种异构双教师对比蒸馏框架。如图 2 所示，

该框架包括点云视图构造、双教师自监督预训

练、协同蒸馏、注意力加权多粒度知识迁移以及

下游检测器微调与部署，通过几何先验知识与判

别知识的协同迁移提升 VoxelNeXt 学生网络的检

测鲁棒性。
 
 

增强视图2

1. 输入海上船舶点云场景 2. 视图构造与自监督
预训练任务

(b) Token掩码建模

原始点云场景 视图构造结果

掩码视图

增强视图1

随机旋转

平移

缩放

抖动

随机丢点

局部裁剪

(a) 多视图增强

随机掩码
局部遮挡
结构扰动

自监督预训练数据输入

3. 异构双教师自监督
预训练

增强视图一致性/聚类一致性
判别教师

学生特征

学生编码器
（仅用于预训练阶段）

判别知识蒸馏

z1
s

z2
s

z
m

s

学生一致性约束

重构知识蒸馏

重构教师
掩码重建/多尺度几何重建

判别特征对齐

4. 协同蒸馏与一致性正则
(联合优化)

作为预训练阶段的
联合优化约束

重构蒸馏

几何特征对齐

联合优化:

吸收判别知识与几何先验

一致性正则

学生视图特征接近

判别蒸馏

自监督异构双教师网络预训练

突出目标区域
抑制海面动态杂波

5. 注意力加权多粒度
知识迁移

教师
显著性图

几何
先验图

注意力权重图

多粒度蒸馏落点
(VoxetNeXt内部)

稀疏体素层

检测头层

高层检测特征层

知识迁移

6. 下游检测器微调与部署

海上船舶类别目标检测

预训练学生用于监督微调

3D检测器

VoxelNeXt

快艇1 快艇2

采集船

推理阶段仅保留学生检测器

微调与部署
(仅VoxelNeXt)前向传播 教师与学生之间的知识蒸馏与一致性约束

···

···

···

 

图 2    异构双教师指导自监督对比蒸馏网络

Fig. 2    Heterogeneous dual-teacher-guided self-supervised contrastive distillation network
 

设单帧输入点云为

P = {pi}Ni=1 , pi =
[
xi,yi, zi,ri

]T
N (xi,yi,zi) ri式中： 表示点数， 点的三维坐标， 表示

反射强度等可选属性。为构建自监督学习样本，

对同一帧点云施加两组相互独立的随机增强，生

成两个扰动视图：

Pa = Ta (P) , Pb = Tb (P)
Ta Tb

Pm =M (P) M (P)

式中： 和 表示随机旋转、平移、缩放、抖动、

随机丢点和局部裁剪等增强操作。双扰动视图用

于判别教师学习跨视图稳定的目标判别表示。与

此同时，为引入几何结构恢复约束，将输入点云

目标数据划分为若干局部 token，并随机遮蔽其中

一部分，得到掩码视图 ， 表示随

机掩码操作。该视图用于重构教师学习船舶点目

标的局部结构和空间布局。

框架包含重构教师网络、判别教师网络和

VoxelNeXt 学生网络 3 部分。重构教师网络以掩

码视图为输入，通过恢复被遮蔽区域的特征表示

学习几何结构先验知识；判别教师网络以双扰动

视图为输入，通过对比学习和聚类一致性约束学

习目标判别知识；VoxelNeXt 学生网络在训练阶

段接收双教师蒸馏知识监督，并在监督微调阶段

适配具体检测任务。部署阶段仅保留 VoxelNeXt
学生网络，重构教师网络、判别教师网络和蒸馏

分支不参与在线推理，因此不会增加部署端网络

结构和推理复杂度。 

2.2    异构双教师自监督预训练与协同蒸馏

ER (·)
Pm

重构教师网络主要用于学习船舶点云的几何

结构先验知识。设重构教师编码器为 ，输入

掩码视图 后得到多层特征：

Fl
R = E l

R (Pm)
l式中 表示特征层级。重构目标采用被遮蔽区域

的中间 token 特征，使网络在局部信息不完整的条

件下恢复缺失结构。重构教师的训练损失可写为

Lrec =

L∑
l=1

∣∣∣∣∣∣F̂l
R−Fl

gt

∣∣∣∣∣∣2

2
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F̂l
R Fl

gt式中： 表示重构结果， 表示对应的目标特

征。通过掩码重构任务，重构教师能够学习船舶

轮廓、局部形态和空间布局等几何结构信息，为

稀疏回波和局部缺失条件下的目标检测提供结构

约束。

ED (·)
gD (·)

判别教师网络主要用于学习跨扰动视图稳定

的目标判别知识。设判别教师编码器为 ，投

影头为 ，则双视图的投影表示为

za = gD (ED (Pa)) , zb = gD (ED (Pb))
为使同一帧点云的不同扰动视图在特征空间

中保持接近，同时增强不同样本之间的可分性，

引入跨视图对比损失：

Lcon = − log
exp

(
sim

(
za

i , zb
j

)
/τ
)∑

jexp
(
sim

(
za

i , z
b
j

)
/τ
)

sim(·) τ

Lclu

式中： 表示相似度函数， 为温度系数。考

虑到海上船舶点云背景区域相似度高、目标回波

稀疏，仅依赖样本级对比学习可能导致监督不稳

定，因此进一步引入聚类一致性损失 ，使相似

结构区域在不同扰动视图下保持一致的原型分

配。判别教师的训练目标为

LD =Lcon+βLclu

β式中 为聚类一致性损失权重。完成双教师自监

督预训练后，固定教师网络参数，并利用其指导

VoxelNeXt 学生网络学习。由于教师网络和

VoxelNeXt 学生网络可能具有不同的特征维度和

空间分辨率，直接匹配容易造成蒸馏不稳定。因

此，在蒸馏分支中引入轻量投影映射模块，将教

师特征和学生特征映射到统一表示空间：

F̃l
S = ϕ

l
S

(
Fl

S

)
, F̃l

T = ϕ
l
T

(
Fl

T

)
ϕl

S (·) ϕl
T (·)式中 和 分别表示学生端和教师端的投影

映射。

重构蒸馏损失函数用于将重构教师的几何

结构知识迁移至 VoxelNeXt 学生网络，其损失定

义为

Lrkd =

L∑
l=1

αl

∣∣∣∣∣∣F̃l
S− F̃l

R

∣∣∣∣∣∣2

2

αl l式中 表示第 层蒸馏损失的权重。该损失约束

VoxelNeXt 学生网络学习船舶点云的局部形态、

结构连续性和空间布局。

判别蒸馏损失函数用于将判别教师的目标

判别知识迁移至 VoxelNeXt 学生网络，其损失定

义为

Ldkd = ||gS (ES (Pa))−gD (ED (Pa))||22+
||gS (ES (Pb))−gD (ED (Pb))||22

ES (·) gS (·)式中 和 分别表示学生编码器和学生投影

头。该损失促使 VoxelNeXt 学生网络学习对随机

扰动、点云稀疏化和背景噪声更稳定的判别表征。

此外，在 VoxelNeXt 学生网络引入一致性正

则，使其对同一帧点云的不同增强视图保持一致

响应：

Lcons = ||gS (ES (Pa))−gS (ES (Pb))||22
因此，自监督蒸馏阶段的总优化目标为

Lssl = λ1Lrkd+λ2Ldkd+λ3Lcons

λ1 λ2 λ3式中 、 和 为损失权重。VoxelNeXt 学生网络

能够在不使用人工三维框标注的条件下，同时吸

收几何结构先验知识和目标判别知识。 

2.3    注意力引导的多粒度知识迁移机制设计

完成异构双教师自监督预训练与协同蒸馏

后，重构教师网络和判别教师网络分别获得了面

向船舶点云目标的几何结构知识与目标判别知

识。为进一步将双教师知识有效迁移至下游

VoxelNeXt 学生网络，在检测微调阶段引入注意

力引导的多粒度知识迁移机制。该机制在冻结双

教师网络参数的基础上，以 VoxelNeXt 学生网络

作为唯一可训练网络，将教师网络提供的中间层

特征和空间注意力响应作为辅助监督信号，与标

注样本提供的检测监督共同约束 VoxelNeXt 学生

网络优化，整体流程如图 3 所示。

在微调阶段，教师网络参数保持冻结，仅作为

特征监督源参与训练，不参与梯度更新。Voxel-
NeXt 学生网络作为唯一可训练网络，同时接受标

注样本提供的检测监督和冻结教师网络提供的中

间层知识监督。考虑到海上点云中船舶目标区域

与海面背景区域的信息贡献存在显著差异，直接

对全部空间位置施加均匀蒸馏约束容易使 Voxel-
NeXt 学生网络受到海面动态杂波、稀疏噪声点以

及非目标背景区域的干扰。因此，引入注意力加

权机制，根据教师网络的空间响应强度自适应分

配不同特征位置的蒸馏权重，使知识迁移过程更

加关注船舶目标及其关键结构区域。

l设第 层融合教师特征为

Fl
T ∈ RC×H×W

C H W
Fl

T

式中 、 和 分别表示通道数、特征高度和特征

宽度。这里的 由重构教师特征和判别教师特

征共同构成。考虑到重构教师更侧重船舶点云的

局部几何结构和空间连续性，判别教师更侧重目

标与背景之间的判别知识，可将融合教师特征表

示为

Fl
T = ωlF̃l

R+ (1−ωl) F̃l
D

F̃l
R F̃l

D

ωl l

式中： 和 分别表示经过投影映射或插值对齐

后的重构教师特征和判别教师特征， 为第 层的
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融合权重。对于浅层特征，可赋予重构教师更高

权重，以突出船舶轮廓、局部形态和结构连续性；

对于深层特征，可赋予判别教师更高权重，以增

强目标区域与海面背景之间的可分性。若某一检

测器结构中仅存在单一适配层级，也可直接采用

对应教师特征作为该层的蒸馏监督。
 
 

冻结双教师网络
(融合教师特征
监督源)

自监督蒸馏后的
学生网络参数

初始化下游
学生检测器

融合教师多粒度特征输出
稀疏体素特征输出

高层检测特征输出

注意力权重生成(以第l层为例)

教师
特征

通道
聚合

归一化
指数函数

最小权重
约束

注意力权重

加权特征蒸馏损失

稀疏体素层蒸馏
高层检测
特征层蒸馏

少量标注
点云数据

学生检测器微调阶段(核心可训练网络)

VoxelNeXt全稀疏体素检测框架

稀疏体素层
(低层)

高层检测特征层
(高层)

检测头
(输出预测)

最终学生检测网络
(部署阶段仅保留
学生检测器)

检测损失 多粒度蒸馏损失(融合)

总损失

初始化/数据流
学生前向传播与
预测流
教师特征流(冻结)
蒸馏监督流
损失计算与融合

FlT=ωlFlR+(1−ωl)FlD
Al(i, j)= ∑(FlT(c, i, j))2

c=1

C

u

C

1

Llwfd=∑W ′
l(u)||F

l
S(u)−FlT(u)||22

Ldet=Lcis+λboxLbox+λdirLdir Lmult=λvoxLvox+λheadLhead

Ltotal=Ldet+λdistLdist

 

图 3    注意力引导的多粒度知识迁移机制

Fig. 3    Attention-guided multi-granularity knowledge transfer mechanism
 

首先通过通道聚合获得教师特征的空间响

应图：

Al (i, j) =
1
C

C∑
c=1

(
Fl

T (c, i, j)
)2

Al (i, j) l (i, j)式中 表示第 层特征在空间位置 处的响

应强度。该响应图反映了教师网络在不同空间位

置上的关注程度。平方操作能够增强高响应位置

与低响应位置之间的差异，使船舶轮廓、船体边

缘以及候选目标邻域等关键区域在后续蒸馏过程

中获得更高关注度。

τa随后，引入注意力温度系数 对空间响应进

行平滑归一化：

Wl = Softmax
Å Al

τa

ã
τa τa

τa

[0,1]

式中 用于调节注意力分布的平滑程度。当 较

小时，注意力分布更加集中，有利于突出高响应

目标区域；当 较大时，注意力分布更加平滑，有

利于保持全局上下文信息。为便于不同层级特征

之间的权重尺度保持一致，进一步将注意力权重

归一化至 区间：

W l =
Wl−min (Wl)

max (Wl)−min (Wl)+ε
ε

amin

式中 为防止分母为零的稳定项。由于海面背景

区域中仍包含一定的上下文信息，完全抑制低响

应区域可能导致 VoxelNeXt 学生网络对背景分布

建模不足。为保持蒸馏过程的稳定性，设置最小

权重下界 ：

Wl
′ =max

(
W′

l ,amin

)
Wl
′通过上述处理，最终得到的注意力权重 既

能够突出教师网络关注的目标相关区域，又能够

保留背景区域的基础监督信号，从而在增强目标

结构学习的同时避免训练过程过度偏置。

l在注意力权重引导下，第 层的加权特征蒸馏

损失定义为

Ll
wfd =

∑
u

Wl
′ (u)

∣∣∣∣∣∣F̃l
S (u)− F̃l

T (u)
∣∣∣∣∣∣2

2

u F̃l
S F̃l

T式中： 表示空间位置或特征单元索引， 和 分

别表示经过特征对齐后的学生特征和融合教师特

征。当教师网络与 VoxelNeXt 学生网络的通道维

度或特征分辨率不一致时，通过轻量投影映射、
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插值或稀疏特征索引对齐等操作，将二者统一到

相同表示空间后再计算蒸馏损失。该损失函数

使 VoxelNeXt 学生网络在学习教师知识时更加关

注高响应目标区域，降低海面杂波、离散噪声和

无效背景区域对特征优化的干扰。

结合 VoxelNeXt 全稀疏体素检测框架的结构

特点，将多粒度知识迁移作用于稀疏体素特征层

和高层检测特征层两个层级。其中，稀疏体素特

征层蒸馏主要用于迁移船舶点云目标的局部几何

结构知识，增强 VoxelNeXt 学生网络对稀疏回波、

局部缺失和船体轮廓变化的表达能力；高层检测

特征层蒸馏主要用于迁移目标区域的判别信息和

空间上下文响应，提升 VoxelNeXt 学生网络对船

舶目标与海面背景杂波的区分能力。

总体多粒度蒸馏损失可表示为

Lmult = λvoxLvox+λheadLhead

Lvox

Lhead

λvox λhead

式中： 表示稀疏体素特征层的注意力加权蒸

馏损失， 表示高层检测特征层的注意力加权

蒸馏损失， 和 分别表示对应层级的损失权

重。通过上述设计，VoxelNeXt 学生网络能够同

时获得低层几何结构约束和高层目标判别约束，

从而增强其对稀疏船舶点云、复杂海面背景和多

姿态船舶目标的适应能力。

下游检测任务的监督损失定义为

Ldet =Lcls+λboxLbox+λdirLdir

Lcls Lbox

Ldir λbox

式中： 表示船舶目标分类损失， 表示三维

边界框回归损失， 表示航向角估计损失， 和

λdir分别为对应损失项的权重。结合注意力引导

的多粒度知识迁移后，VoxelNeXt 学生网络微调

阶段的总优化目标为

Ltotal =Ldet+λdistLmulti

λdist式中 为蒸馏正则项权重，用于平衡检测任务监

督与双教师知识迁移之间的影响。通过该联合优

化目标，VoxelNeXt 学生网络能够在有限标注样

本条件下进一步吸收双教师网络提供的几何结构

知识和目标判别知识，提升其在稀疏点云、复杂

海面背景和船舶姿态变化条件下的检测鲁棒性。

训练完成后，推理阶段仅保留 VoxelNeXt 学生网

络，重构教师网络、判别教师网络及蒸馏相关分

支均被移除，因此不会增加部署阶段的模型参数

和网络结构复杂度。 

2.4    船舶点云目标检测的 VoxelNeXt 学生网络构建

经过前述异构双教师自监督预训练、协同蒸

馏以及注意力引导的多粒度知识迁移后，Voxel-
NeXt 学生网络已获得面向海上船舶点云的初始

特征表征能力。为将该表征能力进一步转化为实

际三维目标检测能力，本节构建最终用于船舶点

云目标检测的 VoxelNeXt 学生网络。需要说明的

是，本节并不对 VoxelNeXt 的基础检测结构进行

重新设计，而是将其作为学生网络的基本检测框

架，重点说明经过双教师蒸馏后的 VoxelNeXt 学
生网络如何用于初始化下游检测器，并在标注船

舶点云数据上完成检测微调。最终 VoxelNeXt 学
生网络结构如图 4 所示。
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图 4    VoxelNeXt 学生网络架构

Fig. 4    VoxelNeXt student network architecture
 

输入单帧海上船舶点云目标后，首先进行检

测范围裁剪、无效点去除和坐标归一化等预处理

操作，以减少海面杂波、异常反射点及无效远距

离点对检测结果的干扰。随后，将预处理后的点

云划分为规则体素，并仅保留包含有效回波的非

空体素，构建稀疏张量输入。VoxelNeXt 学生网

络主干采用 VoxelNeXt 的稀疏卷积编码结构，对

稀疏体素特征进行逐层提取，获得由局部几何结

构到高层语义信息的层次化船舶点云目标表征，

为后续船舶类别判别、三维边界框回归和航向角

估计提供特征基础。

VoxelNeXt 学生网络的参数由蒸馏参数初始

化和检测微调两个步骤获得。首先，将双教师蒸

馏阶段获得的学生网络参数用于初始化 VoxelNeXt
学生网络，并在标注样本上进行监督微调，以适

配海上船舶点云目标检测任务：
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θ0
backbone← θpre

S

θpre
S

θ0
backbone

式中 表示经过自监督预训练与知识蒸馏后

得到的学生端参数， 表示检测微调阶段

VoxelNeXt 学生网络主干网络的初始参数。通过

该初始化方式，VoxelNeXt 学生网络在进入有监

督检测训练前已具备一定的船舶几何结构感知能

力和目标区域判别能力，有助于缓解标注样本有

限条件下特征学习不足的问题。随后，在标注船

舶点云数据上对 VoxelNeXt 学生网络进行监督微

调，使其进一步适应船舶目标分类、三维空间定

位和航向角估计任务。

训练完成后，微调后的 VoxelNeXt 学生网络

即作为最终的船舶点云检测部署模型。推理阶段

仅保留该学生网络，重构教师网络、判别教师网

络、投影映射模块、注意力权重生成模块及蒸馏

分支均不参与在线推理。输入单帧船舶点云目标

后，模型依次完成点云预处理、稀疏体素编码和

Voxel-to-Object 目标预测，直接输出船舶目标的类

别、三维边界框、置信度和航向角。因此，Voxel-
NeXt 学生网络能够在不增加推理阶段网络结构

和计算负担的情况下，利用前期双教师自监督蒸

馏获得的几何结构先验知识和目标判别知识提升

海上船舶点云目标检测性能。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验设置

船舶多模态感知数据集包含 10 547 帧海上船

舶多源目标数据，实验主要使用其中的激光雷达

点云数据。三维框标注仅用于下游检测器的监督

微调、验证和测试评估；自监督预训练阶段仅使

用训练集点云数据，不使用类别标签和三维边界

框标注。下游检测器选用 VoxelNeXt 学生网络，

能够直接基于稀疏体素特征完成目标预测，具有

结构简洁、推理开销较低和部署友好的特点。因

此，本文以 VoxelNeXt 学生网络作为最终船舶点

云检测网络，用于验证所提异构双教师自监督蒸

馏、注意力加权和多粒度知识迁移机制的有效性。

评价指标采用 IoU 阈值为 0.5 和 0.7 时的 3D
mAP。对比方法包括未引入预训练策略的监督训

练基线 Scratch，以及 Voxel-MAE、BEV-MAE 和 R-
MAE 等主流自监督预训练方法。为分析低标注

条件下的检测性能，设置 10%、30% 和 50% 3 种标

注比例。低标注实验仅在训练集内部进行标注样

本抽取，采用固定随机种子对训练样本进行随机

采样，并按照 10%、30% 和 50% 的比例分别构建

标注子集，其余训练样本不使用三维框标注，仅

作为无标注数据参与自监督预训练。不同标注比

例实验均保持验证集和测试集不变，以避免数据

划分差异对实验结果造成影响。采用随机采样策

略主要是为了在不人为引入目标距离、场景类型

或船舶姿态等先验偏好的情况下模拟不同标注预

算，并保证不同方法在相同标注样本条件下进行

公平比较。

λ1 = 1.0、λ2 = 1.0 λ3 = 0.2

λvox = 1.0 λhead = 1.0
λdist = 0.5

为保证对比公平性，所有方法采用相同的数

据划分、数据增强策略、训练轮数、学习率设置、

体素化参数和 NMS 阈值。除预训练或蒸馏策略

不同外，下游 VoxelNeXt 学生网络结构和推理阶段

设置保持一致。损失函数中的权重超参数根据验

证集检测性能确定。自监督蒸馏阶段，重构教师

蒸馏损失、判别教师蒸馏损失和学生一致性正则

项的权重分别设置为 和 。

检测微调阶段，稀疏体素特征层和高层检测特征

层的蒸馏权重分别设置为 和 ，

蒸馏正则项整体权重设置为 。 

3.2    实验结果

表 1 给出了所提方法与主流自监督预训练方

法在 VoxelNeXt 学生网络上的对比结果。由表 1
可知，引入自监督预训练后，各方法相较 Scratch
均取得一定提升，说明无标注点云预训练能够改

善船舶点云检测网络的特征初始化质量。其中，

所提方法在 VoxelNeXt 学生网络上取得最优结

果，mAP@0.5 和 mAP@0.7 分别达到 77.2% 和

56.6%，相比 Scratch 分别提升 6.4 和 7.0 百分点；

相比 R-MAE 分别提升 2.0 和 1.7 百分点。该结果

表明，异构双教师机制能够比单一掩码重构预训

练更充分地利用无标注船舶点云目标中的几何结

构先验知识与目标判别知识，从而提升 Voxel-
NeXt 学生网络的特征表达能力。
  

表 1    与主流自监督预训练方法的对比结果
Table 1    Comparison  results  with  mainstream  self-super-

vised pre-training methods
 

方法 mAP@0.5/% mAP@0.7/%
推理

参数量/106

推理速度/
(帧·s−1)

Scratch 70.8 49.6 3.4 3

BEV-MAE 74.4 53.7 3.4 3

Voxel-MAE 73.8 52.9 3.4 3

R-MAE 75.2 54.9 3.4 3

本文算法 77.2 56.6 3.4 3
 

从不同 IoU 阈值结果看，所提方法在 mAP@0.7
上的提升更加明显。高 IoU 指标对目标中心位

置、目标尺寸和航向角估计更加敏感，因此该结
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果说明所提方法不仅提升了船舶点云目标的检出

能力，也改善了三维边界框定位精度。这主要得

益于重构教师对船舶几何结构的建模，以及判别

教师对目标区域与海面背景之间可分性的增强。

在模型复杂度方面，各方法推理阶段均采用

相同的 VoxelNeXt 学生网络，模型参数量均为

3.4×106。异构双教师网络及蒸馏相关分支仅在训

练阶段参与知识迁移，训练完成后均被移除。因

此，所提方法在提升检测精度的同时不会增加部

署模型的参数量和网络结构复杂度。

为进一步验证异构双教师蒸馏机制对不同三

维目标检测网络的适用性，在 VoxelNeXt 之外，选

取 PointPillars、SECOND 和 PV-RCNN 作为学生检

测器开展迁移实验，结果如表 2 所示。引入所提

方法后，PointPillars、SECOND 和 PV-RCNN 在

mAP@0.7 上分别提升 5.9、6.3 和 6.5 百分点，

VoxelNeXt 提升 7.0 百分点。不同结构的学生

检测器均获得稳定性能增益，说明重构教师提供

的几何结构知识和判别教师提供的目标判别知识

能够通过特征对齐迁移至不同三维检测网络，

所提异构双教师蒸馏机制具有较好的跨检测器适

用性。
 
 

表 2    不同学生检测器上的迁移实验结果
 

Table 2    Transfer results with different student detec-
tors %

 

学生检测 训练方式 mAP@0.5 mAP@0.7

PointPillars Scratch 65.7 43.8

PointPillars 本文算法 71.2 49.7

SECOND Scratch 67.9 46.2

SECOND 本文算法 73.6 52.5

PV-RCNN Scratch 69.6 48.3

PV-RCNN 本文算法 75.5 54.8

VoxelNeXt Scratch 70.8 49.6

VoxelNeXt 本文算法 77.2 56.6
 

表 3 给出了不同标注比例下各方法的 mAP@
0.7 结果。随着标注比例由 50% 降低至 10%，所

有方法的检测性能均出现下降，说明高质量三维

标注样本数量对海上船舶点云目标检测具有重要

影响。相比其他预训练方法，所提方法在不同标

注比例下均取得最优结果。特别是在 10% 标注

比例下，所提方法的 mAP@0.7 达到 47.9%，相比

Scratch 提升 11.5 百分点，相比 R-MAE 提升 5.7 百

分点，表明该方法在低标注条件下具有更明显的

性能优势。

 

表 3    不同标注比例下各预训练方法的检测性能对比
 

Table 3    Detection performance comparison of different
pretraining methods under different annotation
ratios %

 

预训练方法 10%标注 30%标注 50%标注

Scratch 36.4 44.8 47.8

Voxel-MAE 40.1 47.8 50.4

BEV-MAE 41.0 48.7 51.3

R-MAE 42.2 50.1 52.6

本文算法 47.9 54.6 56.9
 

该结果表明，异构双教师蒸馏能够利用无标

注船舶点云中的几何结构信息与判别一致性信

息，为 VoxelNeXt 学生网络提供有效补充监督。

随着标注比例增加，监督信息更加充分，方法优势

虽有所缩小，但仍保持稳定领先，说明其在低标注

和常规标注条件下均能提升船舶点云检测性能。

为分析各核心模块对检测性能的贡献，本文

以 VoxelNeXt 作为学生网络的基础检测框架开展

消融实验，实验结果如表 4 所示。
  

表 4    消融实验结果对比
 

Table 4    Comparison of ablation experiment results %
 

实验

编号

重构

教师

判别

教师

注意力

加权

多粒度

蒸馏
mAP@0.5 mAP@0.7

A0 — — — — 70.8 49.6

A1 √ — — — 74.0 53.5

A2 — √ — — 74.6 54.2

A3 √ √ — — 76.0 54.9

A4 √ √ √ — 76.6 55.6
A5 √ √ √ √ 77.2 56.6

 

由表 4 可知，在 VoxelNeXt 监督训练基线的

基础上，单独引入重构教师后， m A P @ 0 . 7 由

49.6% 提升至 53.5%，说明几何结构知识能够增强

学生网络对船舶轮廓、局部形态和空间布局的建

模能力。单独引入判别教师后，mAP@0.7 提升至

54.2%，说明目标判别知识有助于提高不同船舶类

别以及船舶目标与海面背景之间的特征可分性。

当重构教师和判别教师同时使用时，mAP@0.7 进

一步提升至 54.9%，相比单独采用判别教师提高

0.7 百分点。重构教师与判别教师学习的知识存

在一定共享，但侧重点不同，其中重构教师更侧

重船舶几何结构和空间布局信息，判别教师更侧

重类别判别及目标与背景之间的特征可分性，因

此双教师联合后的性能增益并非两个单教师增益

的简单叠加。在此基础上加入注意力加权机制

后，mAP@0.7 提升至 55.6%，说明注意力权重能

够引导蒸馏监督更加关注船舶目标区域及其关键
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结构位置，降低海面杂波和无效背景区域对特征

学习的干扰。进一步加入多粒度蒸馏后，完整方

法的 mAP@0.7 达到 56.6%，相比基础方法提升

7.0 百分点。结果表明，稀疏体素层和高层检测特

征层的联合知识迁移能够同时增强 VoxelNeXt 学
生网络的低层几何表达能力和高层目标判别能

力，从而提升船舶点云检测的定位精度和鲁棒性。

为进一步分析重构教师与判别教师之间的知

识互补性，对不同蒸馏方式获得的特征进行 t-SNE
降维可视化，如图 5 所示。图 5(a) 中，经过重构教

师蒸馏后，两类船舶特征已呈现一定的聚集趋

势，但不同船舶类别之间以及船舶目标与背景之

间仍存在较明显的特征交叠；图 5(b) 中，经过判

别教师蒸馏后，两类船舶及背景特征之间的分离

更加明显，表明双视图一致性与对比约束能够增

强特征的类别可分性；图 5(c) 中，双教师联合蒸

馏后的特征保持了较好的类别分离趋势，同时类

内分布更加集中，类别交叠和离群特征进一步减

少。可见，重构教师提供的几何结构信息能够对

判别教师获得的判别知识形成补充，使学生网络

在保持类别可分性的同时获得更加稳定的特征表

示，也进一步说明了 A3 相较 A2 取得增益的原因。
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图 5    不同蒸馏方式下的特征分布可视化

Fig. 5    Feature  distribution  visualization  under  different
distillation strategies
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为分析不同损失权重对模型性能的影响，并

进一步验证参数设置的稳定性，对

和 进行超参数敏感性分析。实验采

用单因素控制变量法，每次仅调整一个待分析参

数，其余参数固定为基准配置，并采用 3 个随机种

子进行独立训练，以验证集 mAP@0.7 的均值和标

准差评价不同参数设置下的检测性能，实验结果

如图 6 所示。由图 6 可知，各损失权重在基准配

置附近均取得较优检测性能。当权重过小时，蒸

馏监督或一致性约束作用不足；随着权重进一步

增大，过强的辅助约束会对检测任务优化产生一

定干扰。其中， 的变化对性能影响相对更明

显，而其余参数在合理范围内均表现出较好的稳

定性。各组实验标准差整体较小，说明模型对随

机初始化具有较好的鲁棒性。综合检测精度与训

练稳定性，最终设置

和 。

为进一步直观分析所提方法在实际海上环境

中的船舶点云目标检测效果，选取远距离稀疏目

标、多船目标、海面杂波以及不同尺度船舶等代

表性场景，并将同步采集的可见光真实图像与对

应点云检测结果进行对照展示，如图 7 所示。其

中，可见光图像用于展示实际海上场景及船舶目

标分布，点云检测结果中红色框表示预测结果，

绿色框表示真实标注框。由可视化结果可以看

出，预测框与真实框在空间位置、目标尺度和航

向角上整体具有较高一致性，能够较准确地覆盖

船舶点云主体区域，表明所提方法具备较好的三

维定位与姿态估计能力。在多目标分布、点云回

波稀疏以及海面杂波干扰等复杂场景下，模型仍
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能够有效识别船舶目标，并保持预测框与真实框

之间较好的匹配关系，说明该方法能够在一定程

度上抑制海面背景噪声对检测结果的影响。同

时，对于不同尺度的船舶目标，模型均能获得较

稳定的检测结果，体现出较好的多尺度适应能

力。综上，检测结果可视化进一步验证了所提方

法在复杂海上点云场景下的检测鲁棒性和三维框

定位精度。
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图 6    损失权重超参数敏感性分析

Fig. 6    Sensitivity analysis of loss-weight hyperparameters
 

  

(a) 远距离点云 (b) 远距离实景

(c) 多目标点云 (d) 多目标实景

(e) 海面杂波点云 (f) 海面杂波实景

(g) 大型船舶点云 (h) 大型船舶实景 
图 7    真实海上场景及对应船舶点云目标检测结果可视化
Fig. 7    Visualization  of  real  maritime  scenes  and  corres-

ponding ship point-cloud detection results
  

4   结束语

针对海上船舶点云目标检测中回波稀疏、海

面动态杂波强、船舶姿态变化大以及数据集构建

成本高等问题，提出的融合异构双教师自监督蒸
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馏与注意力加权知识迁移的船舶点云目标检测方

法，能够有效提升 VoxelNeXt 学生网络的检测性

能。与从头训练的 Scratch 方法相比，mAP@0.5
由 70.8% 提升至 77.2%，提升 6.4 百分点；mAP@0.7
由 49.6% 提升至 56.6%，提升 7.0 百分点。与主流

自监督预训练方法相比，所提方法同样取得最优

结果，相较于 R-MAE 在 mAP@0.5 和 mAP@0.7 上

分别提升 2.0 和 1.7 百分点，表明异构双教师自监

督蒸馏能够更有效地增强稀疏船舶点云目标的特

征表达能力。消融实验进一步验证了双教师蒸

馏、注意力加权和多粒度知识迁移等关键设计的

有效性。由于教师网络和蒸馏分支仅在训练阶段

参与参数优化，部署推理阶段仅保留 VoxelNeXt
学生网络，因此该方法在提升检测精度的同时不

会增加额外模型参数，具备面向无人艇船载感知

平台部署的应用潜力。

当前研究仍存在一定局限，数据集主要覆盖

典型海况下的船舶目标，对极端海况、复杂航道

和更多目标类型的覆盖仍需进一步扩展；同时，

当前方法主要基于单帧点云建模，尚未充分利用

跨帧时序信息。后续研究将扩展数据集覆盖范

围，并探索轻量级时序融合和多模态船舶目标检

测方法，以提升复杂海上船舶点云检测的鲁棒性

和泛化能力。
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