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摘　要: 对于配备多种传感器的自动驾驶车辆, 在野外扬尘环境中进行高精度三维目标检测是一项重大挑战, 野外

地形的多变性导致采集目标的区域特征差异性加剧, 同时扬尘颗粒物还会模糊目标特征. 为了克服这些困难, 本文

提出了多模态特征动态融合的三维目标检测方法, 构建了多级特征自适应融合模块和特征对齐增强模块, 其中, 多
级特征自适应融合模块动态调整模型对全局级特征和区域级特征的关注程度, 充分利用多级感受野, 减少区域差异

对识别效果的影响; 而特征对齐增强模块则在多模态特征对齐之前增强感兴趣区域的特征表达, 有效抑制扬尘等干

扰因素. 实验结果表明, 提出方法在自建野外数据集中比基线的平均精度提高了 2.79%, 在 KITTI数据集的困难级

别检测中提高了 1.7%, 表现出较好的鲁棒性和准确性.
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Abstract: It is a significant challenge for high-precision 3D object detection for autonomous vehicles equipped with
multiple sensors in the dusty wilderness. The variable wilderness terrain aggravates the regional feature differences of
detected objects. Additionally, dust particles can blur the object features. To address these issues, this study proposes a 3D
object detection method based on multi-modal feature dynamic fusion and constructs a multi-level feature self-adaptive
fusion module and a feature alignment augmentation module. The former module dynamically adjusts the model’s
attention to global-level features and regional-level features, leveraging multi-level receptive fields to reduce the impact of
regional variances on recognition performance. The latter module bolsters the feature representation of regions of interest
before multi-modal feature alignment, effectively suppressing interference factors such as dust. Experimental results show
that compared with the average precision of the baseline, that of this approach is improved by 2.79% in the self-built
wilderness dataset and by 1.7% in the hard-level test of the KITTI dataset. This shows our method has good robustness
and precision.
Key words: 3D object detection; wilderness; dust; multi-modal fusion; point cloud
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随着新能源车的飞速进步, 自动驾驶技术被广泛

视为未来汽车产业的主要发展方向. 三维目标检测作

为自动驾驶技术中的关键任务, 在学术界和工业界均

备受关注. 然而, 当前的三维目标检测应用主要集中于

城市道路[1–4], 对于复杂环境, 比如野外扬尘环境下的

应用, 尚未得到充分的研究和考虑, 阻碍了自动驾驶朝

着全面驾驶自动化发展.
复杂环境数据通常很难收集, 一些研究为了进行

相关的三维目标检测研究, 常在现有城市数据集下进

行复杂环境模拟或仿真[5,6]. 这种研究方法虽然具有一

定的价值, 但它未能充分考虑到在实际环境中, 不同传

感器在数据采集过程中可能遇到的诸多问题. 比如在

扬尘环境中, 激光雷达传感器发射的光脉冲, 一旦遇到

空气中的尘埃颗粒, 会发生反向散射和衰减, 使得激光

雷达获得的点云数据会包含一些虚假返回[7]. 这种失真

的数据会对模型性能造成不可预估的损失. 并且在模

拟或仿真数据集上训练的算法往往也不能直接应用在

真实环境中, 二者数据集分布存在差异.

为了对真实的扬尘环境下的三维目标检测进行研

究, 本文团队在野外实地条件下, 采集了丰富的图像和

点云数据, 其中扬尘环境是指在野外环境下车辆行进

过程中, 由于地面的尘土被风吹动而升起飞扬的尘埃

颗粒形成的模糊环境. 与在城市数据集上进行的模拟

或仿真环境不同, 真实的野外环境中, 行进中的目标车

辆往往面临颠簸的地形变化, 二者在激光雷达中目标

成像的位置在高度方向有不同分布. 图 1 为数据集中

目标车辆三维包围框底部坐标在垂直于地面方向 (即

Z 轴坐标) 的分布直方图, 数据分别来自 (a) KITTI 城

市数据集和 (b)自建野外扬尘数据集. 从图 1中可以看

到, 城市环境中目标包围框的高度方向分布较集中, 而

野外环境中的分布则比较随机且分散. 这种区域之间

的分布差异会加大模型提取有效特征的难度. 此外, 扬

尘颗粒可能会影响相机的成像质量, 使得从拍摄的图

像中获取到的目标特征变得模糊. 这些问题都对野外

扬尘环境下的高精度的三维目标检测带来了挑战.
现有的三维目标检测方法分为单模态方法[8,9]和多

模态方法[10,11]. 单模态方法从单个传感器获取数据并进

行特征提取, 而多模态方法则从多个异构传感器获取

数据并对不同模态的数据进行融合学习[12,13]. 野外车辆

行驶过程中, 扬尘环境对各种传感器有着不同的影响,

单个传感器无法满足安全驾驶的需要, 利用从不同传

感器获取的多模态数据进行融合有利于提升三维目标

检测算法的精度. Yeong 等人[14]指出, 在复杂环境中,
多模态融合技术在整体感知性能上显著优于单独使用

激光雷达或相机等单一传感器模态.
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图 1    数据集目标高度分布对比

 

当前高精度多模态融合大致遵循两种方法: (1) 早
期阶段融合, 使用相机的像素特征装饰激光雷达点云

中的点, 以增加点的语义表达[15,16]. (2)在模型管线中期

进行融合, 即在早期进行特征提取后对各模态特征进

行组合[17,18]. 然而, 早期融合由于引入了语义分割网络,
一般都会给模型带来不可忽略的计算开销, 此外, 对于

扬尘环境, 尘埃形成的无效点也会直接加入到模型训

练当中, 这也将带来额外的计算成本. 文献[19]对大雾

天气条件下中期深度融合技术的效果进行了研究, 结
果表明该融合方法具有较好的鲁棒性. 中期融合可以

产生高质量的三维框, 使得模型能够对目标进行更好

地识别.
为了平衡效率和精度, 当前高精度的多模态融合

方法大都采用中期融合技术. 一些工作[20,21]基于点到像

素的对应关系, 通过不同的融合算子将来自激光雷达

主干的特征与来自图像主干的特征进行融合. 除了在

主干网络中融合激光雷达特征和图像特征, 还有一类

算法在候选框生成和 ROI (region of interest)细化阶段

进行融合[22,23]. 这类方法一般先从激光雷达检测器生成

三维目标候选框, 然后将三维候选框投影到图像视图

或鸟瞰图, 从视图中裁剪特征, 再将裁剪后的特征与三

维候选框进行融合和进一步细化学习. 此外, 还有研究

者[24]将前述两个阶段的处理流程结合在一起, 形成多

级特征 (全局特征和区域特征), 以期汲取两者的优势.
鉴于野外扬尘环境对三维目标检测所带来的挑战,

模型应当不只是聚焦于全局信息, 更应细致地捕捉各

个区域间的细微差异. 简单地将多级特征相加合并, 无
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法充分利用多级特征的感受野, 从而很难满足野外扬

尘环境下三维目标检测的准确性和鲁棒性要求. 为此,
本文提出了一个面向野外扬尘环境的三维目标检测方

法, 该方法能够有效捕捉互补的多模态特征, 自适应地

融合多级特征. 本文方法主要包括多级特征自适应融

合和特征对齐增强两个核心内容. 其中, 多级特征自适

应融合可以自适应地融合模型管线中不同阶段的多模

态特征, 充分利用多级感受野, 更好地学习并适应区域

之间的差异, 减缓在野外中目标高度方向分布多样性

造成的识别影响; 特征对齐增强是一个即插即用的模

块, 帮助模型在点云特征与图像特征对齐时增强感兴

趣区域目标的特征表达, 从而有效降低扬尘等干扰因

素对成像质量造成的不利影响. 

1   模型架构

本文提出的模型架构如图 2 所示, 分为 3 个部分,
激光雷达管线、相机管线和结果融合与预测单元 .
(1) 激光雷达管线接收激光雷达点云数据的输入, 经过

体素化后进入激光雷达主干网络, 激光雷达主干网络对

体素点云进行特征提取, 得到点云全局特征. 全局特征

经过 RPN (region proposal network) 网络生成 ROI 特

Fo

Fr

Fo Fr

征. (2)相机管线获取相机图像, 通过相机主干网络对图

像信息进行特征提取, 同时利用特征对齐增强模块动态

聚合关键特征. 接着, 将图像特征分别与点云全局特征

和 ROI 特征进行融合, 得到全局级特征 和区域级特

征 . (3) 使用多级特征融合模块自适应地将全局级特

征 和区域级特征 融合起来, 得到鲁棒且有效的表

征, 最后经过检测头进行分类与回归, 得到最终的预测

结果. 本文网络结构的创新点体现在以下方面.
(1) 为了应对野外道路环境出现的区域特征差异

的问题, 提出多级特征自适应融合模块, 与直接相加等

简单的融合方式不同, 该模块通过预测全局级特征和

区域级特征在融合过程中的权重, 使模型可以自适应

调整不同级别特征在融合过程中的重要性, 有效适应

区域之间的差异, 减缓目标高度方向分布多样性造成

的识别影响.
(2) 针对野外扬尘模糊图像目标特征的问题, 进一

步细化了相机主干网络, 在常规图像处理流程中嵌入

了特征对齐增强模块, 该模块得益于卷积网络注意力

的特性, 帮助模型在异构模态特征对齐时增强感兴趣

区域目标的特征表达, 降低扬尘等干扰因素对成像质

量造成的不利影响.
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图 2    模型总体网络架构图

 
 

1.1   多级特征自适应融合

野外环境复杂, 道路状况千差万别, 坑洼不平, 这

给激光雷达成像带来了不小的挑战. 激光雷达的信号

可能会因为地面不平而产生跳跃. 如图 1所示, 目标车

辆的位置在高度方向的分布情况, 数据分别来自在城

市中收集的 KITTI 数据集和自建野外扬尘数据集. 显

然, KITTI 数据集中的分布比较集中, 而自建数据集中

的分布比较分散且随机. 这是因为在城市中, 由于道路

相对平坦, 车辆在激光雷达中的成像基本一致, 而在野

外环境中, 车辆可能会经历更多的障碍和地形变化, 目

标车辆位置在高度方向的分布更加多样化, 这种差异

会导致模型在处理野外数据时出现偏差. 因此, 为了提

高野外环境的目标识别能力, 模型不仅需要关注全局

信息, 还要注意区域之间的差异.
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针对此问题, 本文设计了多级特征自适应融合模

块, 如图 3所示. 该模块可以自适应地融合全局级和区

域级的多模态特征, 充分利用多级特征的感受野, 使模

型能够动态地调整其对不同级别特征的关注程度, 从
而减缓目标的高度分布多样化造成的识别困难.
  

C 分类回归
F
F
N

卷积层

多级特征融合

Wr

Fr
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图 3    多级特征自适应融合
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具体而言,  和 分别表示已经融合点云和图像

信息的全局级特征和区域级特征, 将 和 分别经过

卷积层进行特征编码获得特征图 和 , 计算公式

如下:

Fc
o = S (BN(Co(Fo))) (1)

Fc
r = S (BN(Cr(Fr))) (2)

Co Cr BN

S

其中,  和 为卷积算子;   (batch normalization)为
批归一化, 使特征图更加稳定;  为非线性激活层, 使用

的 Sigmoid 函数.

Fo Fr

Fo Fr

为了自适应调整模型对不同级别特征的重视程度,
引入加权方法对多级特征进行驱动[25,26]. 即为全局级特

征 和区域级特征 分别预测一个权重, 并用预测的

权重对全局级特征 和区域级特征 进行加权. 通过

这种加权方式, 模型可以在训练过程中自主学习到不

同级别特征的重要性. 权重预测方法如图 4所示.
  

C
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线性层

Wr

Fr

Wo

Fo

 
图 4    权重预测方法

 

Fo Fr

进行权重预测之前先对输入特征进行预处理. 由
于权重计算无需考虑结构信息, 对于特征 和 , 直接

·
Lo Lr

Fw
o Fw

r

通过展平操作 Flatten( ) 将多维特征转换为一维向量,
接着分别通过线性层 和 进行特征编码, 得到特征

和 , 这样可以确保数据在展平后仍然保持在合适

的分布范围, 操作方法如下:

Fw
o = Lo(Flatten(Fo)) (3)

Fw
r = Lr(Flatten(Fr)) (4)

· Fw
o Fw

r

Wo Wr

然后使用 CAT( ) 操作将 和 连接起来, 并馈

送入线性层, 得到最终的权重 和 , 具体公式如下:

(Wo,Wr) = S (Linear(CAT (Fw
o ,F

w
r ))) (5)

Wo Wr

Fc
o Fc

r

接着使用预测的权重 和 对编码后的全局级

特征 和区域级特征 分别进行加权, 见图 3, 并将加

权后的特征进行连接, 使用残差连接避免后期可能发

生的梯度消失. 经过前馈网络 FFN (feed-forward net-
work)后作最后的预测. 

1.2   特征对齐增强

野外环境中, 受道路与天气影响, 车辆行驶过程中

常会产生扬尘现象, 这些空气中的颗粒物会降低环境

的能见度, 模糊目标的轮廓和特征, 最终影响模型对目

标的识别效果. 利用多模态融合的方法, 将激光雷达的

数据与摄像头等其他传感器的数据进行结合, 可以提

高对目标车辆的识别准确性和稳定性, 而多模态融合

的前提是有效地对齐异构模态的特征. 因此, 扬尘环境

中要求模型在特征对齐阶段将注意力更加聚焦于目标

本身, 以便更好地捕捉目标的特征.
本文借鉴一个简单有效的卷积神经网络注意力[27],

设计了一个即插即用的特征对齐增强模块, 该模块可

以在异构模态特征对齐阶段, 增强对感兴趣区域的注

意程度, 使模型能够更准确理解和区分关键特征和无

效背景信息, 从而提高对目标的识别能力.
特征对齐增强模块嵌入位置见图 2, 模块嵌入在相

机管线主干网络中. 一般而言, 对于输入的图像信息,
通常都由成熟的图像处理算法进行特征提取, 然而在

多模态特征融合架构中, 需要有针对性的网络设计来

满足异构模态特征有效对齐的要求.
具体来说, 目前的多模态融合架构中基本分为激

光雷达管线和相机管线, 在各管线中分别得到点云和

图像特征后, 再通过一些设计的算子将异构特征进行

关联、对齐和融合. 但这类架构设计基本聚焦在激光

雷达管线, 为了更好地提取点云特有的三维结构特征,
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激光雷达管线通常包括点云体素化、三维特征提取、

锚框生成和 ROI 特征细化等多个阶段. 而相机管线设

计则相对简易, 一般只配置一些经典的图像算法, 在处

理扬尘颗粒污染过的图像时, 模型对感兴趣区域关注

不足, 导致在关联和对齐阶段没有充分利用目标图像

丰富的颜色和纹理信息.
而在人类学习和感知过程中, 即使周围环境存在

许多干扰信息, 也往往能够专注于他们感兴趣的目标.
这是因为在视觉神经系统中, 那些与感兴趣目标相关

的区域内的神经元表现出更高的活跃性, 这些神经元

所携带的有效信息更加丰富, 而信息最丰富的神经元

通常又会被更多地关注, 或者说, 这些神经元又会在后

续视觉处理中被赋予更高的优先级[28].
对于图像信息, 感兴趣区域的特征往往有着目标

详尽的语义和纹理信息. 因此, 感兴趣区域附近的“神
经元”, 即神经网络节点, 应该更加活跃, 而那些由于扬

尘现象在成像中造成的大量无效信息, 它们的表达应

该被尽量抑制. 本文提出的特征对齐增强模块引入了

一个以能量函数为内核的注意力机制[27], 该注意力机

制可以计算出每个“神经元”的影响力, 从而加强关键

特征在整个处理过程中的重要性. 能量函数如下:

ef (n, xi) =
1

Su−1

Su−1∑
i=1

(p− xi)+ (a−n)2 (6)

xi其中, n 和 分别代表目标神经元和其他神经元, i 是空

间维度索引值, Su 则是由某一空间维度中的所有神经

元数量. a 和 p 是两个不同的标量值, 设为 1和−1, 代表

活跃最值和抑制最值. 通过将能量函数 ef 最小化, 目标

神经元将尽可能接近活跃最值, 其他神经元会趋向抑

制最值.
受益于该注意力机制的强大特性, 本文通过将特

征对齐增强模块嵌入到相机主干网络中, 模型能够在

多模态特征对齐之前的图像特征提取阶段, 实现对感

兴趣区域的特征的强化, 同时抑制无效背景的过度表

达. 在消融实验中进一步验证了这一机制的有效性. 模
块具体算法实现见算法 1.

算法 1. 特征对齐增强算法

//输入 x 和输出 y 特征维度一致, 皆为 4D 特征[B, C, H, W], 分别为

批量大小、通道数、高和宽.
(1) FeatureAlignEnhance(x):
(2)　 x = Conv(x)
(3)　 B, C, H, W=x.size()

(4)　 S=H×W – 1
(5)　 d=(x–x.mean(dim=(2, 3))).pow(2)
(6)　 e=d/(4×(d.sum(dim=(2, 3))/S+0.1))+0.5
(7)　 y = ReLU(BN(x×Sigmoid(e)))
(8) return y
 

1.3   损失函数

相对于单阶段目标检测方法, 双阶段目标检测方

法能够更准确地定位和分类目标, 在面对复杂环境、

目标特征模糊和尺度变化等问题时表现更为鲁棒. 针
对前述野外扬尘环境下出现的问题, 本文采用双阶段

方法[29]检测目标. 模型整体的损失函数由第 1 阶段损

失函数和第 2阶段损失函数组成, 计算公式如下:

L =L1+L2 (7)

L1 L2

L1 L2

LbCross LwSmL1

其中,  和 分别为第 1阶段损失函数和第 2阶段损

失函数. 第 1阶段生成目标建议, 并在第 2阶段进行细

化, 所以 采用 RPN损失函数. 第 2阶段损失 由 3部
分组成, 分别是分类损失 , 回归损失 , 即:

L2 = αLbCross+βLwSmL1 (8)

α β

LbCross

LwSmL1

其中,  和 为平衡不同损失的超参数. 本文自建数据集

只有汽车一个类别, 分类损失 采用二元交叉熵

函数, 回归损失 使用 SmoothL1函数. 

2   实验结果及分析

本文在自建的野外扬尘数据集上对提出的模型性

能进行了评估, 此外, 为了验证模型的泛化能力, 也在

流行的三维目标检测数据集 KITTI 上进行了实验, 与
当前性能良好的一些方法做了对比, 最后对提出的方

法进行了消融实验和可视化分析, 进一步验证提出方

法的有效性. 

2.1   数据集与评价指标

在真实的野外自然环境中, 由于路面车辆运动或

风力作用会使土壤颗粒悬浮在空气中, 从而产生扬尘

现象. 本文的实验数据在这种野外扬尘的环境下, 并且

有着良好光照条件的情况下, 通过车载平台采集.
采集平台上安装的传感器包括海康威视 MV-

CA020-20GC可见光相机一台, 禾赛 64 线激光雷达一

台, 分别用来采集 RGB 图像数据和点云数据. 可见光

相机分辨率为 1920×1200, 采集正前方 RGB 图像, 激
光雷达采集 360°点云数据, 点云数据进行切割预处理

后保留采集平台正前方 0–180°数据, 得到自然光照充
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足的 7 350组 (点云/RGB图像)野外扬尘数据.
之后分别对图像和点云数据进行标注, 为了便于

对原始数据进行处理, 遵循流行的三维目标检测实践,
将标注数据按照 KITTI数据集的标签格式进行转换和

整理, 得到可用于训练、验证和测试的自建真实野外

扬尘数据集. 其中训练集、验证集、测试集按 7:2:1进
行划分. 由于在实际的野外扬尘环境中, 行人极少, 因
此构建的扬尘数据集目前仅包含“汽车”这一类别. 在
后续的工作中, 考虑增加其他类别, 以丰富数据集的多

样性. 自建数据集不同模态分布情况如表 1所示.
 
 

表 1    自建野外数据集分布
 

类别 点云图数量 RGB图像数量 目标数量

汽车 7 350 7 350 8 190
 

自建数据集的评价指标参考了 KITTI数据集的官

方指标. 为了更严格地评估模型性能, 选择计算三维检

测框的准确率, 而非鸟瞰视图 BEV (bird’s eye view)下
的检测框准确率. 采用平均精度 (average precision,
AP)作为评价指标, 用来衡量模型识别汽车类别的准确

性, 计算 AP 时, 将汽车类别的交互比 (intersection over
union, IoU) 设为 0.7. 与最新的 KITTI 评价指标一致,
抛弃旧的通过 11个召回位置计算 AP, 本文采用 40个
召回位置来修正指标, 最终得到更加科学、可以更好

反映模型能力的 AP 值. AP 计算公式为:

APRN =
1
N

∑
r∈RN

ρinterp(r) (9)

R40 = {1/
40, 2/40,3/40, · · · ,1} ρinterp ρinterp(r) =

max
r′:r′⩾r

ρ(r′) ρ(r)

其中, RN 即召回率, 40个召回位置即为 R40, 
. 内插函数 定义为

,  为召回 r 的精度.
 

2.2   数据集与评价指标

本实验基于一台配备两块 NVIDIA GeForce RTX
3090 GPU以及 Intel(R) Xeon(R) Gold 5218R CPU的服

务器进行训练与测试, 服务器操作系统为 Ubuntu 18.04.6
LTS. 深度学习实验平台基于 Cuda 11.1.1、Python 3.7.12
搭建, 使用 Cudnn 8进行运算加速, 采用的深度学习框

架为 PyTorch 1.10.0. 使用 OpenCV-Python 和 Open3d
0.17.0分别对图像和点云进行可视化.

对于自建野外数据集, x、y、z 轴上的检测范围分

别为[0, 56] m, [−6.4, 0.8] m, [−4 , 0] m. 为了节省计算

成本, 实验中输入的 RGB图像数据是经过将原相机数

据处理后得到的更便于模型学习的分辨率为 960×600

的 RGB图片. 考虑到点云数据处理中的效率和速率需

要平衡, 模型中的点云分支使用的主干网络是 Voxel
R-CNN[23], 本实验将输入的点云数据进行体素化, 单个

体素的尺寸设置为 (0.05, 0.05, 0.1) m, 并且每个体素中

包含点的数量最多为 5 个 ,  训练时体素数量最多为

16 000个, 测试时不超过 40 000个.
网络使用 Adam 优化器进行端到端训练, 训练的

epoch为 60个, 单个 GPU的 batch_size设置为 2, 优化

器的初始学习率设置为 0.01, 衰减策略采用 onecycle,
权重衰减系数为 0.01, 动量因子为 0.9. 后处理阶段采

用 NMS (非极大值抑制), 阈值设置为 0.55. 

2.3   实验结果与性能对比

自建野外数据集. 表 2 显示了模型在自建野外数

据集上的结果 (模态中 L指点云, C指图像). 自建数据

集处理过的类别目前只有汽车一类, 为了更好地评估

模型性能, 采用主流的可以更有效反应算法检测性能

的评价指标, 见第 2.1 节评价指标介绍. 提出的方法在

自建数据集上的 AP 值达到 76.32%, 与之前的方法对

比 (由于本数据集缺乏路面信息, 对比方法中基于路面

的增强方法都没有配置), 不仅优于只使用激光雷达单

模态的方法, 也超越了多模态方法. 其中, 相较于基准

模型 LoGoNet, 本文方法提升 2.79%. 鉴于野外环境的

识别特性, 提出的方法对于野外扬尘环境下的三维目

标检测任务具有一定的适用性.
  

表 2    自建野外数据集上不同方法检测结果对比
 

方法 年份 模态 汽车AP (%)

SECOND[30] 2018 L 74.12
PV-RCNN[31] 2020 L 74.74

Voxel-R-CNN[29] 2021 L 72.85
CasA[32] 2022 L 72.31

FocalsConv[10] 2022 L+C 75.20
LoGoNet[24] 2023 L+C 74.25

Ours 2024 L+C 76.32
 

KITTI 数据集. 本文还在 KITTI 公共数据集上进

行了对比实验, 见表 3 所示 (模态中 L 指点云, C 指图

像). 为了评价一致与公平, 在与其他主流模型作对比

时, 只计算汽车一类的指标. 与对比模型的评价指标一

致, 汽车交互比 IoU设为 0.7, 采用 40个召回位置计算

AP 值. 从表 3 中可以看出, 提出的模型在汽车类别上

所有难度级别的 AP 值相比于基准模型都有所提升, 特
别是困难这一级别, AP 提高 1.7%. 表明本方法较好的

鲁棒性.
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表 3    KITTI数据集上不同方法检测结果对比
 

方法 年份 模态
汽车AP (%)

容易 中等 困难

SECOND[30] 2018 L 88.61 78.62 77.22
PV-RCNN[31] 2020 L 92.10 84.36 82.48

Voxel-R-CNN[29] 2021 L 92.38 85.29 82.86
CAT-Det[21] 2022 L+C 90.12 81.46 79.15
FocalsConv[10] 2022 L+C 92.26 85.32 82.95
LoGoNet[24] 2023 L+C 92.04 85.04 84.31

Ours 2024 L+C 92.40 85.37 85.74
 

自动驾驶矿山场景数据集[33]. 该数据集采集自矿

山实际作业场景, 其环境特点是道路崎岖、灰尘多. 见
图 5所示, 分别是不同浓度下的矿山场景. 采用数据集

中的 3D 平均精度指标来评估模型在矿山数据集的性

能表现. 实验设置中, 点云在 x、y、z 轴上的检测范围

分别是[−2.8, 78.8] m, [−45.8, 55] m, [−4, 11] m, 体素尺

寸为 (0.05, 0.06, 0.3) m, RGB图像分辨率为 1536×2048.
实验结果见表 4 所示, 提出方法在各类别的检测精度

均优于其他方法.
 
 

(a) 扬尘较弱 (b) 扬尘较强 
图 5    自动驾驶矿山场景

 
 

表 4    矿山场景数据集上不同方法检测结果对比
 

方法 年份 模态 Truck@3D-AP (%)
SECOND[30] 2018 L 40.27
PV-RCNN[31] 2020 L 54.59

Voxel-R-CNN[29] 2021 L 55.37
CasA[32] 2022 L 57.42

FocalsConv[10] 2022 L+C 57.93
LoGoNet[24] 2023 L+C 58.22

Ours 2024 L+C 59.31
  

2.4   消融实验

本文消融实验主要在自建野外数据集上进行, 以
验证提出的方法中每个模块对最终性能的影响. 本文

方法主要有两个模块, 即多级特征自适应融合模块和

特征对齐增强模块. 各组件的作用如表 5所示.
由表 5可知, 对于自建数据集上的评价指标, 多级

特征自适应融合模块带来 2.3%的性能增益. 野外环境

中目标车辆受地面不平影响, 在三维点云成像中位置

分布差异明显. 多级特征自适应融合模块自适应地改

变各管线关键特征的权重, 融合区域级特征和全局级

特征后, 模型形成鲁棒的表征, 这将进一步加强对上下

文的理解, 从而减缓区域特征差异对目标识别造成的

不利影响. 添加特征对齐增强模块后, 汽车 AP 值进一

步提升 0.48%. 野外汽车行进过程中与地面作用形成

的扬尘一般聚集在尾部区域, 因此扬尘点往往会模糊

目标特征. 特征对齐增强模块可以动态聚合关键的感

兴趣区域特征, 在异构模态对齐之前为多模态融合管

线中的各级特征提供关键、丰富的语义和颜色信息,
为后续流程生成更好的多模态特征, 缓解扬尘的干扰.
  

表 5    自建野外数据集上消融实验结果对比
 

多级特征自适应融合 特征对齐增强 汽车AP (%)
× × 74.25
√ × 75.96
√ √ 76.32

 

此外, 基于特征对齐增强是一个即插即用的模块,
考虑到多模态特征对齐时, 加强点云数据中感兴趣区

域特征同样至关重要, 本文将该模块嵌入到了点云 BEV
网络中, 如表 6 所示. 与嵌入在相机主干网络相比, 效
果反而变差. 分析可能是点云 BEV特征虽然和图像特

征的维度一致, 但点云 BEV特征是由原始的三维点云

压缩而来, 隐含着点云特有的三维结构信息, 使得特征

对齐增强模块可能无法捕捉到这种隐式的三维特征,
造成检测精度下降.
 
 

表 6    特征对齐增强模块不同嵌入位置结果对比
 

点云BEV网络 相机主干网络 汽车AP (%)
√ × 72.13
× √ 74.79

  

2.5   可视化分析

可视化分析见图 6, 展示了基线方法和本文提出的

方法在自建数据集上的三维检测结果对比, 从左到右

分别是两组野外不同道路环境和不同扬尘密度下的场

景, 从上到下依次是 (a) 图像场景 (RGB 图片)、(b) 对
应的点云场景 (点云俯瞰图) 和 (c) 对应的点云场景中

的车辆目 (目标三维框近视图). RGB 图片直观地呈现

了野外扬尘环境的真实情况, 点云图中红色为目标三

维框真值, 绿色和蓝色分别为基线方法和本文方法的

检测结果. 可以观察到提出的方法在野外不同场景中,
三维检测框都更接近于真值, 验证了本文提出方法的

有效性.
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(a) 图像场景

(b) 对应的点云场景

(c) 对应的点云场景中的车辆目标 
图 6    自建数据集可视化检测结果对比

  

2.6   目标高度分布变化与实验结果

基于锚框的三维目标检测方法在模型训练时, 首
先在激光雷达点云中生成一批固定位置和大小的锚框,
然后再进行进一步的训练和预测.

野外路面由于地形变化会造成采集车辆和目标车

辆不在同一水平面上, 这种高度差异在激光雷达成像

中会导致目标位置的显著变化, 从而增加模型学习的

难度. 本文提出的多级特征自适应融合模块能够动态

调整对区域差异的注意程度, 提高模型对高度变化的

适应能力. 见图 7 所示, 其中, LoGoNet 为基准模型,
Ours 为本文方法. 在不同高度分布上提出方法表现得

比基准模型更好. 

2.7   扬尘现象影响分析与实验结果

野外环境中, 车辆行驶时与不平整路面作用常产

生不同浓度的扬尘, 本文以在相机成像中, 扬尘在空

气中不同浓度大小来验证扬尘现象对三维目标检测

的影响程度. 具体见图 8 所示, 分别为较弱、中等和

较强, 图片依照扬尘浓度由小到大排列. 图中绿色线

条为扬尘与可见目标之间的边界, 以表明目标在扬尘

环境中的模糊程度. 依据上述定义, 将自建数据集分

别划分为 3 个子集, 随后, 将模型分别在各个子集上

进行实验验证, 并记录下实验结果, 见图 9所示, 其中,
LoGoNet 为基准模型, Ours 为本文所提出的方法. 可
以看到, 本文提出方法在各个级别上的检测精度都优

于基准模型.
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图 7    目标高度不同分布检测结果对比

 
 

较弱 中等 较强 
图 8    野外扬尘不同浓度展示

 
 

3   结束语

通过引入自建数据集, 本文分析和总结了自动驾

驶车辆在野外扬尘环境中进行目标识别和定位时存在

的区域差异和特征模糊等问题. 针对这些问题, 本文提

出了多模态特征动态融合的三维目标检测方法. 该方

法可以充分利用互补的激光雷达和图像信息, 动态融

合目标关键特征. 在自建数据集上的实验表明, 提出的

方法能有效提高了三维目标检测精度, 并在 KITTI 数

据集上进行对比实验, 显示出方法对高难度目标的识

别能力. 由于野外扬尘环境中目标稀少, 且数据集收集

困难, 本文自建数据集只有汽车类别. 未来将进一步解

决目标类别单一的问题, 使研究更加深入和全面.
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图 9    扬尘不同浓度实验结果对比
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