
 

 

基于注意力机制的三维点云车辆目标检测①
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摘　要: 针对自动驾驶场景下三维点云车辆的识别和定位问题, 提出了一种基于注意力机制的三维点云车辆目标检

测算法. 算法将稀疏无序的点云空间划分成等距规则的体素表示, 用三维稀疏卷积和辅助网络同步从所有体素中提

取内部点云特征, 进而生成鸟瞰图. 但在将内部三维的点云特征转化为二维的鸟瞰图后, 通常会造成目标空间特征

信息丢失, 使得最终检测结果以及方向性预估差. 为进一步提取鸟瞰图中特征信息, 提出了一种注意力机制模块, 其
中包含两种注意力模型, 并对其采用首、中、尾的“立体式”布局结构, 实现对鸟瞰图中特征信息的放大和抑制, 最
后使用卷积神经网络和 PS-Warp 变换机制对处理过后的鸟瞰图进行三维目标检测. 实验表明, 该算法在保证实时

检测效率的前提下, 与现有算法相比, 具有更好的方向预估性以及更高的检测精度.
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3D Point Cloud Vehicle Target Detection Based on Attention Mechanism
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Abstract: In this study, a 3D point-cloud target detection algorithm for vehicles based on attention mechanism is
proposed for the recognition and positioning of the targets in autonomous driving scenarios. The algorithm first divides
the sparse and disordered point cloud space into equidistant and regular voxel representations. Then, 3D sparse
convolution and auxiliary network are used to synchronously extract the internal point cloud features from all voxels.

Afterward, a bird’s-eye view is generated. After the internal 3D point cloud features are converted into a 2D bird’s-eye
view, the spatial feature information of the target will be lost generally, which makes the final detection result and the
direction prediction unsatisfactory. To further extract the feature information of the bird’s-eye view, this study also

proposes an attention mechanism module, which contains two attention models and adopts a three-dimensional layout

structure (front, middle, and back) to realize amplification and suppression of the feature information of the bird’s-eye
view. The convolutional neural network and PS-Warp transformation mechanism are employed to perform 3D target
detection on the processed bird’s-eye view. Experiments show that, under the premise of ensuring real-time detection

efficiency, this algorithm has better direction prediction and higher detection accuracy than existing algorithms.
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1   引言

从点云数据中进行 3D 目标检测是自动驾驶系统

重要组成部分, 例如自主导航、车辆检测和路障检测.
与基于图像的检测相比, 激光雷达所采集的点云数据提

供了可靠的深度信息, 在空间目标位置判定以及方向和

姿态估计上更具优势. 与仅从图像中估计 2D 边界框的

普通 2D 检测不同, 自动驾驶系统需要从现实世界中估

计更加具有信息量的 3D 边界框, 以完成诸如避免障碍

物和路径规划之类的高级任务. 这一严峻的挑战以及自

动驾驶市场日益增长的需求激发了 3D车辆目标检测算

法的研究, 新近出现的检测算法主要采用卷积神经网络

处理来自激光雷达传感器所采集的深度点云数据.
基于点云的 3D 车辆目标检测算法可分为单阶段

检测算法和两阶段检测算法. 单阶段检测算法[1–3] 将稀

疏的 3D点云转换为规则的表现形式, 例如体素化网格

或者鸟瞰图像, 并采用 CNN以完全卷积的方式直接预

测边界框. 这使得单阶段检测方法简单快速且有效. 但
是直接将卷积网络生成的点云特征转化为鸟瞰图后,
不可避免的会导致空间特征的丢失, 使得单阶段检测

器处理稀疏点云数据的准确性降低. 与单阶段检测算

法相比, 两阶段检测算法[4–8] 可以在第二阶段利用更精

确的空间信息, 这些信息仅专注于第一阶段预测的感

兴趣的区域, 因此使得边界框的预测更加准确. 但第二

阶段的检测是在第一阶段检测的结果上进行, 这就大

大增加了计算成本, 使得实时的检测速度不理想.
为了解决两阶段检测器检测速度慢以及单阶段检

测器会导致空间特征丢失的问题. 本文提出了利用注意

力机制对数据特征的表征能力进行增强, 并采用单阶段

检测方法, 以提高算法定位精度并同时保持单阶段检测

方法的高效性. 在 KITTI 3D 目标检测基准[9] 上评估了

本文提出的算法, 并与现有的方法进行比较, 在确保高

效的实时检测速度的情况下, 本文提出的检测器较现有

方法具有更好的方向预估性以及更高的检测精度. 

2   相关工作 

2.1   单阶段检测方法

单阶段检测方法通常会把稀疏的点云场景空间转

换为更加规则的表现形式, 然后用卷积神经网络来处

理点云数据以提高计算效率. 这种方法要么使用 3D
CNN 处理基于手工的网格[10,11], 要么使用 2D CNN 从

鸟瞰图和前视图全景图[12] 中提取特征. 文献 [4] 提出

多层体素特征编码结构以提取体素中每个点的特征.
文献 [3] 将点云数据沿高度轴堆叠的体素改为支柱进

行特征提取, 然后用卷积神经网络进行目标的定位. 文献 [1]
利用子流形稀疏卷积研究出一种稀疏三维卷积, 可优

化三维卷积中的 GPU使用, 并提升网络的检测速度和

效率. 文献 [13]提出一种辅助网络, 用点级监督的方式

来增强稀疏卷积特征表示能力. 本文提出的方法就建

立在通用的单阶段体系结构的基础上. 

2.2   两阶段检测方法

两阶段检测方法是使用第二阶段的网络结构从第

一阶段生成的区域提案中进行更精确的检测. 文献 [6]
提出的检测器在第一阶段将整个场景的点云分割为前

景点和背景点, 以自下而上的方式直接从点云中生成少

量精确 3D 提案. 文献 [5] 在输入的 RGB-D 图像上使

用Mask RCNN网络找到一组感兴趣的区域, 结合该区

域的深度信息后得到平截头体状点云提案, 然后使用

PointNet[14] 对该提案进行三维实例分割以得到更加精

确的 3D 提案空间. 文献 [7] 第 1 阶段通过为每个点生

成一个新的球形锚来产生准确的提案, 利用 PointsPool
生成提案特征, 第 2 阶段在盒内预测中设计一个 3D
loU 预测分支以提高定位精度. 两阶段检测方法通可以

得到更加优秀的提案, 从而得到更加精确的检测结果,
相对于单阶段检测方法来说具有先天的优势, 但两阶段

检测方法所花的时间成本不容忽视. 最近的单阶段检测

方法已经达到了与最新的两阶段检测方法相当的性能,
高效的单阶段检测方法在实时应用中具有巨大的潜力. 

2.3   注意力模型

F ∈ RC×H×W

注意力模型最近几年在语音识别、图像处理和自

然语言处理等深度学习领域中应用广泛. 注意力模型

借鉴了人类视觉的注意力机制. 人类视觉通过快速扫

描周围环境场景. 获得需要重点关注的目标区域, 然后

对该区域集中投入注意力资源, 以获取所需要关注目

标更多的细节信息, 对其它信息忽略不予关注. 注意力

机制从本质上来说和人类的视觉注意力机制类似, 其
核心思想也是从众多信息中选择出对当前任务目标更

关键的信息. 例如 为某一中间特征图的输

入, 注意力模型可分为:

MC ∈ RC×1×1 (1)

MS ∈ R1×H×W (2)

式 (1)为 1D通道注意力图, 式 (2)为 2D空间注意

力图. 整个注意力模型的关注过程可以概括为:
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F′ ∈ MC(F)⊗F (3)

F′′ ∈ MS (F′)⊗F′ (4)

⊗式中,  表示逐元素相乘; F'为特征图 F 经过通道注意

力处理过后生成的数据; F''为 F'经过空间注意力处理

过后生成的数据. 

3   基于注意力机制的单阶段 3D车辆检测

单阶段 3D 车辆检测模型如图 1 所示, 其中包括

4个部分: (1) 点云体素化, 规范三维点云空间的表现形

式, 便于后续网络处理; (2) Backbone模块, 使用三维稀

疏卷积网络 (SPConvNet) 结合辅助网络 (Auxiliary

Network) 高效提取体素中内部点云特征; (3) 注意力

模块, 对压缩后鸟瞰图的特征数据进一步处理, 重点

关注有效特征; (4) 检测模块, 用卷积神经网络和 PS-

Warp 变换机制对车辆目标的识别以及边界框的生成

与回归.
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图 1    基于注意力机制的单阶段 3D车辆目标检测模型
 
 

3.1   点云体素化

(uD,uH ,uW )

首先对输入的点云进行分块, 本文使用深度、高

度和宽度 (D, H, W) 与输入点云相同尺寸的大立方体

表示整个输入点云空间, 用相同尺寸的小立方体对其

进行划分, 每个小立方体称为体素, 每个体素的深度、

高度和宽度分别为 , 则整个点云空间在坐标

上生成网格 (voxel grid)个数为:(
D
uD
,

D
uH
,

D
uw

)
为了更高效的使用体素, 本文预设体素的最大数

量限制 (max_voxels) 为 20 000, 根据体素的数量限制

预先分配缓冲区, 接着遍历所有的点云, 将点分配给与

它们相关联的体素, 并保存每个体素的点数和每个体

素坐标的位置. 整个迭代过程是使用哈希表来检查体

素是否存在的, 如果与点相关联的体素存在, 就将体素

的数量增加一, 否则就在哈希表中设置相应的值. 一旦

体素数量累加到预设的限制数值, 迭代过程将停止, 最
后将所获得的每个体素的坐标和点的数量作为实际的

体素数.
为了更好的检测车辆目标, 本文仅考虑沿着 Z, Y,

X轴在 [−3, 1]×[−40, 40]×[0, 70.4]米范围内的点云. 用
于车辆目标检测的每个体素的最大点数设置为 T = 5,

uD = 0.05,uH = 0.05,uW = 0.1

这是根据 KITTI 数据集中每个体素的点数分布决定

的. 对于车辆目标检测任务, 本文使用的体素大小为

. 

3.2   Backbone 模块

如图 1 所示, 本文使用三维稀疏卷积[1] 网络和辅

助网络[13] 作为检测器的骨干网络提取特征. 三维稀疏

卷积网络包含 4 个卷积块, 其中每个卷积块是由内核

尺寸为 3 的子流形卷积构成的 ,  连接在模块最后的

3个卷积块中附加有步幅长度为 2的稀疏卷积, 每个卷

积网络后面均接有层 ReLU 层和 RatchNorm 层, 最后

会生成不同空间分辨率的多阶段的特征图. 通常, 从点

云中提取的降采样多分辨率卷积特征将不可避免地丢

失结构信息, 但细致的结构信息对于生成精确的目标

定位至关重要.
本文采用一种具有逐点监督的可分离辅助网络,

辅助网络如图 1 所示. 它首先将稀疏卷积网络每阶段

生成特征的非零索引转换为三维空间中点云坐标, 以
逐点形式表示每个阶段的特征, 然后将这些点状特征

连接起来, 并使用浅层预测变量来生成特定于任务的

输出. 预测器是由大小为 (64, 64, 64) 神经元的共享多

层感知器实现, 通过单位点卷积生成两个任务特定的

输出. 最后通过点对前景的分割任务使得主干网络对
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s̃i

si

目标车辆边界框的检测更加准确. 具体来说, 用 表示

分割分支的函数, 以预测每个点的前/后概率. 令 为指

示点是否落入地面真相边界框内的二分类标签.使用

focal loss[15] 损失优化前景分割任务, 即:

Lseg =
1

Npos

N∑
i

−α(1− ŝi)γ log2(ŝi) (5)

ŝi式中, α 和 γ 是超参数, 本文分别设为 0.25和 2,  为:

ŝi =

{s̃i, if s̃i = 1
1− s̃i, otherwise

(6)

∆p̃ ∈ RN×3 ∆p

S mooth− l1

但是, 由于稀疏卷积产生的特征图非常稀疏, 即便

是边界点被精确检测到, 在确定边界框的比例和形状

时仍然存在着不确定性. 为了消除这一不确定性, 采用

中心点估计的方法学习每个点到目标中心的相对位置.
假设 是中心估计分支的输出,  为点到相应

中心的目标偏移量. 使用 [16] 损失来优化中

心估计任务:

Lctr =
1

Npos

N∑
i

S mooth− l1(∆p̃−∆p) · I [si = 1], (7)

式中, N 是前景点数, I 是指标函数. 将前景分割和中心

估计任务结合起来 ,  帮助主干网络了解更加精细的

3D点云数据的结构信息, 此外本文只是在训练阶段采

用辅助网络, 不会增加额外的计算成本. 

3.3   注意力模块

(1) 通道注意力.通道注意力聚焦于输入数据中“有
意义”的部分. 为了有效的量化通道注意力, 需要对输

入特征数据的空间维度进行压缩处理, 目前, 大多采用

平均池化提取有效的空间信息, 但经过研究发现最大

池化也能收集到物体的一些独有特征, 因此让平均池

化和最大池化两者相聚合就能提取出更加精细的空间

信息.

Fcavg Fcmax

Mc ∈ RC×1×1

R(C/r)×1×1

如图 2 所示, 模型首先使用平均池化层和最大池

化层聚合空间信息, 生成的平均池化特征和最大池化

特征分别为 和 . 然后将这两个特征分别转发

到共享网络中, 用来生成通道关注图 , 其中

共享网络由一个仅包含一个隐藏层的多层感知器 (MLP)
组成. 为了减少参数量运算开销, 将隐藏层的激活大

小设置为 , 其中 r 是缩小率. 将共享网络应用

于每个特征后, 使用逐元素求和运算输出合并后特征

向量.
通道注意力[17] 的计算公式为:

Mc(F)=σ
{
MLP[MaxPool(F)+AvgPool(F)]

}
= σ

{
W1[W0(Fcmax)]+W1[W0(Fcavg)]

}
(8)

σ W0 ∈ R(C/r)×C W1 ∈ RC×(C/r)

W0 W1

式中,  表示 Sigmoid函数;  ,  ,

且两个输入均共享MLP权重参数 和 .
 

Input feature F

MaxPool

AvgPool

Shared MLP

Mc

 
图 2    通道注意力模型

 

F s
avg ∈ R1×H×W F s

max ∈ R1×H×W

(2) 空间注意力. 与通道注意力不同, 空间注意力

着重关注输入数据“在哪”的位置信息部分,这是对通道

注意力的补充. 如图 3所示, 模型同样使用两个池化层

操作来聚合通道信息, 生成两个 2D 特征分别为: 平均

池化特征 和最大池化特征 ,

然后将这两个特征连接起来, 通过标准卷积生成 2D空

间注意力图.
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图 3    空间注意力模型

 

空间注意力[17] 的计算公式为:

Ms(F) = σ
{
[MaxPool(F); AvgPool(F)] f 7×7}

= σ
{
[Fcmax); (Fcavg)] f 7×7} (9)

f 7×7式中,  表示卷积计算, 其中 7×7为卷积核大小.

本文提出的注意力模块整体结构如图 3 所示. 棕
黄色立方块表示为通道注意力模型与空间注意力模型

的串联结构, 其中通道注意力模型在前, 空间注意力模

型在后. 棕黄色立方块分布在整个注意力模块的首、

中、尾部分, 其它部分嵌套着普通的二维卷积网络 (蓝
色立方块). 实验结果表明, 这种“立体式”的布局结构使

得整个模型对空间结构的感知能力大大加强, 同时对

最终检测结果的提升也产生了重要的影响. 

3.4   检测模块

检测模块采用普通卷积网络和 PSWarp[13] 变换机

制对车辆目标进行检测. 为了解决最终车辆目标预测
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{(uk,

vk) = S k
p : k = 1,2, · · · ,k}

的边界框和对应的置信度之间不匹配的问题, 本文采

用了一种变形操作, 即 PSWarp 变换机制. PSWarp 可

以看成比 PSRoIAlign更加有效的变体, 它通过将特征

图进行空间变换使得预测的边界框与分类置信度相匹

配. PSWarp 是由一个特征图采样器组成, 它输入分类

图和采样网格, 生成从网格点采样的输出图, 最后, 通
过取 K 个采样分类图中的平均值来计算分类置信度

C. 假定 p 为一个车辆目标预测检测出的边界框, 则

为相对应的采样点, 则该预测边

界框最终置信度计算公式为:

Cp =
1
k

k∑
k=1

∑
i∈{

⌊
uk

⌋⌊
uk+1

⌋
}

j∈{
⌊
vk

⌋
,
⌊
vk+1

⌋
}

xk
i j×b(i, j,uk,vk) (10)

式中, b 为双线性采样, 计算公式为:

b(i, j,u,v) =max(1− |i−u|,0)×max(1− | j−u|,0) (11)

PSWarp 与 PSRoIAlign 以及其它 RoI 的方法相

比,有效地减轻了使用 NMS 从密集的特征图中生成

RoI的需求, 达到节约时间成本提高效率的目的. 

3.5   损失函数

Lloc Lcls

Lloc S mooth-l1 Lcls Focal loss

本文参考文献 [1–3] 设置损失函数来优化主干网

络, 在回归分支和分类分支上分别使用 和 损失,
其中 使用的是 [16] 范数,  是 [17]

损失函数.
为了最小化 (12) 式中损失的加权和, 通过使用梯

度下降方法联合优化检测和辅助任务:

L = Lcls+wLloc+µLseg+λLctr (12)

w µ λ式中,  设置为 2;  和 是使辅助任务与检测任务平衡

的超参数分别为 0.9和 2. 

4   实验 

4.1   数据集

KITTI 数据集是目前国际上最大的自动驾驶场景

下的计算机视觉算法评测数据集, 它包含 7481个训练

样本和 7518个测试样本, 在训练过程中又将训练集分

为 3712 个训练样本和 3769 个验证样本, 本文主要是

对应用最广的车辆类别进行实验 ,  并使用平均精度

(AP)和 (IoU)阈值 0.7作为评估指标. 基准测试会根据

目标的大小、遮挡情况以及截断程度区分出 3个检测

难度级别: 容易 (easy), 中等 (moderate)和困难 (hard). 

4.2   实验细节

实验环境为 Ubuntu 16.04 操作系统, Python 3.6,
PyTorch 1.15. CPU型号为 Inter Xeon Silver 4214, 显卡

是 GeForce RTX 2080 Ti. 在训练中, 正锚和负锚使用

的匹配阈值分别为 0.6和 0.45; 用于检测车辆的锚点的

尺寸为 1.6 m (宽), 3.9 m (长)和 1.56 m (高), 所有不包

含点的锚都忽略; 使用 SGD优化器对整个网络进行了

90 个周期的训练. 批次大小, 学习率和权重衰减分别

为 2、0.01和 0.003; 在推理阶段, 使用 0.3阈值过滤掉

低置信度边界框, NMS的 IoU阈值为 0.1. 

4.3   数据增强

数据增强通过增加训练数据量以及增加一些干扰

噪声数据来提高模型的泛化能力和鲁棒性. 具体来说,
首先收集所有真实目标的三维边界框以及边界框内的

点云作为样本池, 对于每个样本, 采取随机抽取的方法,
从样本池中随机抽取不超过 10个样本, 并将它们放入

到当前点云数据中参与训练, 在每个样本放入数据后,
还需要对其进行碰撞测试, 避免违反物理规律. 接着对

真实目标边界框的数量进行扩充, 新增的每个真值框

都进行随机旋转和平移. 旋转从 [−π/15, π/15] 开始, 均
匀的增加旋转噪声. 真值框的 X, Y, Z 坐标按 N(0, 0,
0.25) 的正态分布进行平移, 增加平移噪声. 除此之外,
还将对整个点云进行随机翻转、全局旋转和全局缩放.
全局旋转从 [−π/15, π/15]开始, 均匀的增加全局旋转噪

声. 缩放因子则从 [0.95, 1.05]开始改变. 

4.4   实验结果及分析

为了验证基于注意力机制的三维点云车辆目标检

测算法的有效性, 本文在 KITTI 3D目标检测基准上对

本文所提出的单阶段 3D车辆检测模型进行评估. 实验

通过将相关数据提交给 KITTI 线上测试服务器, 生成

的实验检测结果与新近主流的 3D 车辆检测算法相比

较 (KITTI 数据集默认按中等难度的检测精度进行

排名):
从表 1 可以看出, 本文所提出的单阶段车辆检测

算法甚至比新近一些主流的两阶段车辆检测算法 (如
F-PointNet, TANet, 3D IoU-Net) 表现更好, 并且它在

3个检测难度级别中均取得较好的结果. 其中在中等和

困难检测级别中取得最优成绩, 在简单检测级别中取

得的检测结果也与第一名相差不大. 以上可证明本文

所提算法的有效性.
值得关注的是, 当引入注意力机制后, 模型整体的
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方向性预估变得更加优秀. 与表 1 中简单检测级别中

检测精度最高的模型 EBM3DOD 相比, 本文提出的算

法模型在 3个检测难度级别中方向性预估性能均表现

的更好. 其中与当前主流的单阶段车辆检测算法 SA-
SSD相比, 性能提升尤为明显. 检测结果如表 2、图 4、
图 5和图 6所示:
 

表 1     3D车辆目检测精度对比
 

算法
车辆的mAP (%)

Easy Moderate Hard

VoxelNet[4] 77.47 65.11 57.73
F-PointNet[5] 82.05 68.46 62.42
SECOND[1] 83.13 73.66 66.20
PointPillars[3] 79.05 74.99 68.30
TANet[18] 84.39 75.94 68.82

CLOCs_SecCas[19] 86.38 78.45 72.45
SERCNN[20] 87.74 78.96 74.30
3D IoU-Net[21] 87.96 79.03 72.78
EPNet[22] 89.81 79.28 74.59

Point-GNN[23] 88.33 79.47 72.29
3DSSD[24] 88.36 79.57 74.55
SA-SSD[13] 88.75 79.79 74.16

EBM3DOD[25] 91.05 80.12 72.78
CLA-SSD[26] 89.59 80.28 72.87

本文 89.58 80.30 75.02
 

表 2     3D车辆目标方向性预估对比
 

算法
方向的mAP (%)

Easy Moderate Hard

SA-SSD[13] 39.40 38.30 37.07
EBM3DOD[25] 96.39 92.88 87.58

本文 96.56 93.18 90.13
 

1.0

1.0

0.8

0.8

0.6

0.6

0.4

0.4

0.2

0.2

0

0

Recall

O
ri

en
ta

ti
o
n
 s

im
il

ar
it

y

Easy

Moderate

Hard

 
图 4    SA-SSD车辆方向估计检测结果 

5   结论与展望

提出了一种基于注意力机制的单阶段检测模型,用
来检测真实生活场景下的车辆目标. 通过引入注意力

机制, 使得模型对空间的感知能力更强, 从而使得车辆

目标方向性预估更准确. 再将实验检测结果与新近一

些优秀模型的检测结果相比较可以发现, 基于注意力

机制的检测模型在综合预测结果方面也具有较大优势.
但对于自动驾驶领域的 3D目标检测研究, 无论是检测

速度还是检测精度都还有进一步提升空间. 后续的研

究将不仅限于对车辆目标的检测, 可考虑在基于注意

力机制的检测模型上对行人、骑行者等小目标进行检

测, 通过进一步在模型结构设计及目标检测过程的机

理上深入挖掘, 以达到更好的效果.
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图 5    EBM3DOD车辆方向估计检测结果
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图 6    本文车辆方向估计检测结果
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