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基于点云数据的交通环境下单阶段三维目标检测方法

车爱博１ 张　辉２ 李　晨１ 王耀南２

１长沙理工大学电气与信息工程学院　长沙４１０１１４
２湖南大学机器人学院　长沙４１００８２
　(３９２７６５７６２＠qq．com)

　
摘　要　文中在 CIAＧSSD单阶段三维目标检测模型的基础上,将模型中空间语义特征融合方式进行改进,通过一种基于注意

力机制的多通道融合模块对两特征进行融合,提出了单阶段检测方法 TFAFＧSSD(TwoＧFeatureAttentionalFusionSingleＧStage
objectDetector),该方法主要由流形稀疏卷积网络提取点云的稀疏特征后,再由空间语义卷积层分别提取检测对象的空间语义

特征,对融合后的输出特征进行预测,最后通过检测头输出最终的检测框.同时,文中还运用了不同于以往方法的数据增强方

法,增强了模型的泛化性能,达到了提升检测精度的效果.在 KITTI３D公开数据集上进行了验证,在测试集中汽车检测方面

得到了中等检测难度 AP值为８３．７７％的检测结果,相比 CIAＧSSD模型的８０．２８％,所提方法提升了３．４９％.
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SingleＧstage３DObjectDetectorinTrafficEnvironmentBasedonPointCloudData
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Abstract　BasedonCIAＧSSDsingleＧstage３Dobjectdetectionmodel,thispaperimprovesthespatialsemanticfeaturefusion
methodofthemodel．AmultiＧchannelfusionmodulebasedonattentionmechanismisusedtofusethetwofeatures．ThesingleＧ
stagedetectionmethodTFAFＧSSD(twoＧfeatureattentionalfusionsingleＧstageobjectdetector)isproposed．Afterextractingthe
sparsefeaturesofpointcloudbymanifoldsparseconvolutionnetwork,thespatialsemanticfeaturesofthedetectedobjectsareexＧ
tractedbythespatialsemanticconvolutionlayer．Afterfusion,theoutputfeaturesarepredicted．Finally,thefinaldetectionframe
isoutputbythedetectionhead．Atthesametime,differentfromthepreviousmethods,thispaperalsousesthedataenhancement
methodtoenhancethegeneralizationperformanceofthemodeltoimprovethedetectionaccuracy．TheproposedmethodisveriＧ
fiedonKITTI３Dopendataset,andthetestresultofvehicledetectionintestsetis８３．７７％,whichis３．４９％ higherthanthe
８０．２８％ofCIAＧSSDmodel．
Keywords　Pointclouddata,３Dobjectdetection,Sparseconvolution,Featurefusion,Dataenhancement,KITTIdataset
　

１　引言

智能巡检系统是对交通巡检技术一次具有突破性创新的

发展,它意味着告别存在严重安全隐患的人工巡检模式,利用

机器人等智能化系统进行交通环境下的辅助巡检.交通环境

中的智能巡检系统的核心内容是对特定目标进行检测、跟踪

等,针对目标检测问题,作为计算机视觉的基础任务之一,其
主要目的是在点云或图像序列中精确得出各种目标的类别和

位置信息.目前,基于图像的二维目标检测工作已经取得显

著进展,但由于二维目标检测对复杂场景的描述度不够,缺乏

目标尺寸、姿态等物理参数信息,在实际应用中受到了一定限

制,因此结合深度信息的三维目标检测任务引起了广大学者

及研究机构的关注.

多传感器融合的三维目标检测方法可以利用不同种类的

数据拟合方式来实现检测,其中的点云投影方法首先通过平

面、柱面或球面投影将三维点转换为二维图像,再使用二维

卷积等对其进行处理,然后可以使用位置和维度回归恢复三

维边界框.如 MV３D[１]将 LiDAR点云投影到鸟瞰图(BEV)

以生成候选区域,AVOD[２]对 MV３D[１]进行了扩展,通过在候

选区域生成阶段引入图像特征,来生成更高质量的候选框.

MMF[３]融合深度地图、激光雷达点云、图像和地图的信息,完
成了深度完成、２D目标检测和３D目标检测等多项任务.而

仅利用激光雷达传感器进行点云数据处理是三维目标检测方

法中检测效率较高、准确度也更具竞争力的方法.目前其主

要有两种表现形式,一种是基于体素的,它将体素化应用于整

个点云.VoxelNet[４]利用 PointNet[５]提取每个体素的特征,

使用原始点集来生成体素特征,创建统一的点云表示.还有

一种直接基于点的方法,以原始点云为输入来处理不规则情

况,并根据每个点生成预测,试图减小３D空间中投影或量化

造成的信息损失.PointNet[５]介绍了这一领域的开创性工

作,将分割后的三维点云数据作为输入进行对象分类和部分

分割.该模型在 PointNet＋＋[６]中得到了进一步的扩展,
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其中每一层以层次结构逐步编码更复杂的特性.而且仅利用

点云数据的三维目标检测方法通常有两种类型:１)两阶段三

维目标检测法通常在第一阶段生成区域建议,然后将这些感

兴趣的区域输入第二阶段网络进行细化;２)单阶段的网络相

比两阶段简单,输入点云数据后可直接回归一个阶段的class
分数和边界框.PointRCNN[７]就是典型的两阶段检测算法,
它使用PointNet＋＋[６]作为两个阶段的骨干,并设计了无锚

策略来生成３D提案.在 PointRCNN[７]的基础上,PartＧA２[８]

将PointNet＋＋[６]骨干网络替换为稀疏卷积网络,并在细化

中提出感知 Roi的点云特征池化.STD[９]利用球形锚点和细

分分支生成方案,来减少正向锚点的数量.FPointNet[１０]采

用检测或分割等２D机制过滤大部分无用点,并根据这些保

留的有用点产生预测.StarNet[１１]直接在点云中进行最远点

采样(FarthestPointSampling,FPS),确保采样点在空间上分

布均匀;然后在每个采样点周围形成若干个候选框,以图卷积

网络提取点云特征,并产生最终的检测结果.PVＧRCNN[１２]

在第一阶段使用集合抽象模块,从多尺度体素特征中提取点

特征来细化区域提案.
单阶段检测方法如 TANet[１３]提出了嵌入体素特征提取

中的三重注意模块,并将其与提出的级联细化网络相结合.

PointPillar[１４]将点云划分为柱子而不是体素进行特征提取,
然后利用２D卷积检测架构进行目标定位.SECOND[１５]利用

稀疏 卷 积 和 子 流 形 稀 疏 卷 积 来 取 代 传 统 的 三 维 卷 积.

３DSSD[１６]提出了一种融合采样策略,将特征采样和基于点的

最远点采样相结合,以获得更好的分类性能.SASSD[１７]提出

了一种辅助网络与稀疏卷积网络并行的算法,通过插值体素

特征回归每个点的Box中心和语义类.图１给出了不同三维

目标检测方法在 KITTI三维检测基准上的结果对比.

图１　KITTI三维检测基准上的三维目标检测结果对比

Fig．１　Comparisonof３DobjectdetectionresultsonKITTI３D
detectiondatum

２　本文方法

２．１三维目标检测问题描述

当巡检机器人处于交通场景中对周围环境进行感知时,
需要知道周围物体的三维位置、姿态、结构等影响机器人操作

和行进方向的重要信息,以此作为下一步动作的依据,或为周

围其他物体发出提醒和警示,机器人可用激光雷达传感器作

为感知工具进行环境感知,将得到的点云数据进行处理即可

获得大量有用信息.本文以激光雷达传感器扫描出的点云数

据为研究基础,主要解决以下３个问题:１)回归检测物体位置

时必须同时考虑低层空间特征和高层抽象语义特征,然而往

往通过堆叠的卷积层来提取特征映射中的高级抽象语义,这
样导致了低级空间信息的质量下降,不能有效地获得具有丰

富空间信息的鲁棒特征;２)初始的特征融合不能让模型得到

充分表达,甚至会严重影响最终特征融合的权重,以致检测精

度无法提升;３)对点云数据进行训练时,训练中遇到的主要问

题是 GroundＧTruth太少,这大大限制了网络的收敛速度和最

终性能.

２．２　整体框架设计

CIAＧSSD[１８]模型提出了空间语义特征聚合模块,是一个

轻量的BEV特征提取模块,可以提取鲁棒的BEV特征,提升

了检测的器精度.本文在 CIAＧSSD模型的基础上,提出了一

种改进的单阶段目标检测模型 TwoＧFeatureAttentionalFuＧ
sionSingleＧStageObjectDetector(TFAFＧSSD),用于直接在

点云数据中进行三维目标检测.如图２所示,首先,特征提取

主干网络使用了稀疏卷积层提取三维特征,接着为了解决目

标遮挡问题以提高检测精度,使用了一个轻量级的可自适应

地融合高级抽象语义特征和低级空间特征的双特征注意力融

合,利用深层和浅层卷积组提取不同特征信息的差异性,从而

提取语义特征和空间特征,并利用反卷积进行特征恢复再进

行融合处理.然后,CIAＧSSD采用注意力融合模块,本文在此

基础上,探究融合机制,提出使用基于注意力机制的多尺度特

征融合模块,将多尺度通道注意力模块中尺度不同的两个分

支用于提取通道注意力权重.其中一个分支使用全局平均池

化来提取全局特征的注意力,另一个分支直接使用pointＧwise
卷积来提取局部特征的通道注意力,以进行语义特征和空间

特征的融合.输出融合后的特征,再将其输入最后的多任务

检测头,最后输出预测结果.

图２　TFAFＧSSD网络结构

Fig．２　TFAFＧSSDnetworkstructure

２．３　子框架结构

２．３．１　流形稀疏卷积

特征提取主干网络使用了稀疏卷积层提取三维特征,

稀疏卷积层主要由４部分组成,每部分包括若干个子流形稀

疏卷积(SSC)层和一个稀疏卷积(SC)层.具体来说,这四部

分分别具有２层、２层、３层、３层SSC卷积层,而在每一部分

２１０９０００７９Ｇ２
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子流形稀疏卷积(SSC)层的末尾附加一个稀疏卷积(SC)层,
用于在３D特征图上进行２倍的降采样,最后将稀疏的体素

特征转化为密集的特征映射,并将z 中的特征连接,生成

BEV特征映射作为 TFAF模块的输入.

２．３．２　空间语义特征提取模块

为了检测交通环境中的汽车,必须精确回归汽车的位置,
在确定汽车位置的过程中,必须同时考虑低层空间特征和高

层抽象语义特征.在特征映射中提取高级抽象语义时,有学

者提出可以通过堆叠卷积层进行提取,如通过BEV 特征来提

取模块采用的卷积层,然而这样操作往往导致低级空间信息

的质量下降,难以提取高质量的空间特征.为了克服无法同

时提取两个高质量的特征的缺点,本文在 CIAＧSSD模型的基

础上通过基于注意力机制的多尺度特征融合模块将空间特征

和语义特征进行融合,并将它们分割成两个 BEV 注意图,在
注意图中多尺度融合模块建立了两个特征之间的依赖关系,
从而实现了自适应特征融合.空间语义特征提取模块如图３
所示.下文将介绍多尺度注意力融合模块是如何将低层空间

特征和高层抽象语义特征进行融合的.

图３　空间语义特征提取模块

Fig．３　Spatialsemanticfeatureextractionmodule

２．３．３　基于注意力机制的多尺度特征融合模块

在很多工作中,融合不同尺度的特征是提高检测性能的

一个重要手段.低层特征分辨率更高,包含更多位置、细节信

息,但是由于经过的卷积更少,其语义性更低,噪声更多.高

层特征具有更强的语义信息,但是分辨率很低,对细节的感知

能力较差.按照融合与预测的先后顺序,分类为早融合(EarＧ
lyfusion)和晚融合(Latefusion).

(１)早融合(Earlyfusion).先融合多层的特征,然后在融

合后的特征上训练预测器(只在完全融合之后,才统一进行检

测).这类方法也被称为skipconnection,即采用concat,add
操作.

(２)晚融合(Latefusion).通过结合不同层的检测结果

来改进检测性能(尚未完成最终的融合之前,在部分融合的层

上就开始进行检测,会有多层的检测,最终将多个检测结果进

行融合):１)feature不融合,多尺度的feture分别进行预测,然
后对预测结果进行融合;２)feature进行金字塔融合,融合后

进行预测.
本文在concat特征融合基础上提出使用基于注意力机

制的多尺度特征融合模块,将学习到的BEV注意力图作为各

自特征上的权重,并进行元素相加(见图４)来融合加权特征,
使用尺度不同的两个分支来提取通道注意力权重.

首先利用多尺度通道注意力模块,使用尺度不同的两个

分支来提取通道注意力权重.其中一个分支使用全局平均池

化来提取全局特征的注意力,另一个分支直接使用pointＧwise
卷积来提取局部特征的通道注意力.为了自适应融合丰富的

空间特征和上采样的语义特征,本文采用图４所示的注意模

块来解决由于不同尺度特征融合所带来的问题.

图４　基于注意力机制的多尺度特征融合模块(电子版为彩图)

Fig．４　MultiＧscalefeaturefusionmodulebasedonattention
mechanism

首先使用不同的空间池化尺寸获得多尺度特征,并在不

同尺度特征上实施通道注意力操作.为了维持轻量模型,在
注意力模块中将局部信息融入全局信息.每个分支选择使用

的卷积是１×１卷积或称之为 PointＧWise卷积(PWConv),将
其作为局部通道信息整合器,其仅仅利用了不同通道的对应

像素点做信息交互.为了不增加参数量,在计算局部通道信

息时使用了一个瓶颈结构.局部通道信息的计算式如下:

L(X)＝B(PWConv２(δ(B(PWConv１(X)))))

PWConv１通过１×１卷积将输入的特征X 通道数减少为

原先的 １
r

,B 表示 BatchNorm 层,δ表示 ReLU 激活函数,

PWConv２又通过１×１的卷积将通道数目恢复成与原输入通

道数目相同,因此局部通道信息L(X)的形状和输入 X 的形

状保持一致.如图４中蓝色虚线框内右侧分支即为局部通道

信息的计算.
之后通过左侧分支计算得到全局通道信息g(X),使用

全局平均池化的目的是得到的特征包含了全局信息.进而将

计算得到的局部通道信息和全局通道信息进行融合,输出一

个权重值,用于对输入特征做注意力操作后得到输出,具体操

作如下:

X′＝X􀱋M(X)＝X􀱋σ(L(X)􀱇g(X))
其中,􀱇表示广播加法操作,这里是因为全局通道信息使用了

全局平均池化操作,所以得到的特征高宽形状为１×１,而局

部通道信息与输入特征保持着相同的高宽尺寸,因此两者相

加需要采取广播操作;􀱋表示两个featuremap对应元素相

乘.注意,M(X)＝σ(L(X)􀱇g(X))表示多尺度通道注意力

模块操作,对应流程图４中内测蓝色框部分.
本文场景为低层空间特征和高层语义特征的特征融合,

因此在基于多尺度通道注意力模块的基础上可以将注意力特

征融合模块表示为:

Z＝M(X＋Y)􀱋X＋(１－M(X＋Y))􀱋Y
其中,Z∈RC×H×W 是两个特征融合后的输出特征,＋表示初始

特征的简单集成,并且本文选择逐元素求和作为初始积分,融
合权重 M(X＋Y)由０到１之间的实数组成,１－M(X＋Y)也
是如此,这使得网络可以在X 和Y 之间进行软选择或加权平

均,本文选择的是元素相加来融合加权特征.
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２．３．４　损失函数

将SmoothＧL１损失应用于IoU 回归计算IoU 预测损失

Liou.类似于边界框回归损失Lbox,本文只计算阳性样本的

IoU预测损失Liou,Lcls是分类损失,Ldir是方向分类损失,总损

失L定义为:

L＝Lcls＋ωLbox＋μLdir＋λLiou

本文设置ω＝２．０,μ＝０．２,λ＝１．０.

３　实验与分析

本文在KITTI３D数据集[１９]上评估了本文提出的单阶段

检测方法.KITTI数据集是自动驾驶领域三维物体检测的

经典数据集,目前它的检测精度仍然有较大的提升空间,数据

集包含７４８１个训练样本和７５１８个测试样本.在此基础上,
将训练数据进一步划分为３７１２个样本的训练集和３７６９个样

本的验证集.汽车类别是 KITTI中最重要的检测类别,也是

样本数量最大的类别,因此在汽车类别上的检测精度是评估

模型的关键尺度,故本文主要是对交通场景下最常有的汽车

类别进行实验,并使用平均精度(AP)IoU阈值为０．７作为评

价指标.基准考虑了３个难度级别:基于不同对象大小、遮挡

状态和截断级别所对应的简单、中等和困难.

３．１　实验细节

本文实验所用到的开发环境为:１)Ubuntu１６．０４操作系

统;２)CPU为Intercorei７Ｇ６７００K;３)GPU 为 NVIDIAGeForce
GTX１００８８GB;４)模型和对比实验均在开源框架Pyotrch＝＝
１．４．４下完成.本文考虑４种类型的数据扩充来增强 AFTF

模型的泛化能力.第一种类型是对整个点云的全局增强,包括

随机旋转、缩放和翻转.第二种类型是在地面真实物体周围点

云的一部分上进行局部增强,包括随机旋转和平移.第三种引

入了一种新的数据增强方法,来提高收敛速度和性能,训练中

遇到的主要问题是 GT太少,这大大限制了网络的收敛速度和

最终性能.为了解决这一问题,本文引入了一种数据增强方

法.首先,从训练数据集中生成一个数据库,包含所有 GT的

标签及其相关的点云数据(GT的３D包围框内的点).然后,
在训练过程中,从这个数据库中随机选取几个groundtruth,通
过拼接的方式将其引入到当前的训练点云中.使用这种方法

可以大大增加每个点云的 GT的数量,并模拟存在于不同环境

中的物体.最后,为了提高正样本的质量,本文将难度等级不

归属于容易、中等和困难的对象过滤掉,并将相似类别的对象

作为目标,如用van代替car,以缓解训练时的模型混淆.

３．２　与当前先进方法比较

首先本文将本文提出的 TFAFＧSSD３D点云目标检测算

法与其他最先进的方法进行了比较.如表１所列,本文将方

法应用在 KITTI测试集上,可以看到本文方法在３D和 BEV
检测任务中都取得了较好的成绩.具体来说,本文的骨干网

络是建立在基础模型 CIAＧSSD上的,本文在３D检测方面领

先本文基础模型 CIAＧSSD(２．５５％,３．４９％,３．６９％).此外,
两阶段检测方法由于额外的第二级细化,通常比单阶段检测

方法性能更好,但本文提出的单阶段检测方法在中等难度的

AP上仍比大多数最近的两阶段检测方法(如 PVＧRCNN,

STD和PartＧA２)的性能好约２．６％~５．５％.

表１　在 KITTI测试集上本文方法与其他三维目标检测方法的性能比较

Table１　Performancecomparisonoftheproposedmethodandother３DobjectdetectionmethodsonKITTItestset

检测方法 数据方式
APBEV/％

简单 中等 困难

AP３D/％
简单 中等 困难

TwoＧstage

１．MV３D LiDAR＋RGB ８６．４９ ７８．９８ ７２．２３ ７４．９７ ６３．６３ ５４．００
２．FＧPointNet LiDAR＋RGB ９１．１７ ８４．６７ ７４．７７ ８２．１９ ６９．７９ ６０．５９

３．AVOD LiDAR＋RGB ８９．７５ ８４．９５ ７８．３２ ７６．３９ ６６．４７ ６０．２３
４．PointRCNN LiDAR ９２．１３ ８７．３９ ８２．７２ ８６．９６ ７５．６４ ７０．７０
５．FＧConvNet LiDAR＋RGB ９１．５１ ８５．８４ ７６．１１ ８７．３６ ７６．３９ ６６．６９
６．PartＧA２ LiDAR ９１．７０ ８７．９７ ８４．６１ ８７．８１ ７８．４９ ７３．５１
７．MMF LiDAR＋RGB ９３．６７ ８８．２１ ８１．９９ ８８．４０ ７７．４３ ７０．２２
８．STD LiDAR ９４．７４ ８９．１９ ８６．４２ ８７．９５ ７９．７１ ７５．０９

９．PVＧRCNN LiDAR ９４．９８ ９０．６５ ８６．１４ ９０．２５ ８１．４３ ７６．８２

OneＧstage

１０．VoxelNet LiDAR ８７．９５ ７８．３９ ７１．２９ ７７．８２ ６４．１７ ５７．５１
１１．PointPillars LiDAR ９０．０７ ８６．５６ ８２．８１ ８２．５８ ７４．３１ ６８．９９
１２．SECOND LiDAR ８９．３９ ８３．７７ ７８．５９ ８３．３４ ７２．５５ ６５．８２
１３．CIAＧSSD LiDAR － － － ８９．５９ ８０．２８ ７２．８７

TFAF(ours) LiDAR ９４．３０ ８９．２５ ８７．０８ ９２．１４ ８３．７７ ７６．５６

　　不同方法在 KITTI测试集上的评价结果如图５所示,对
于每种方法绘制了 PＧR曲线,并标注了中等检测难度的 AP
值,单阶段方法如图５中的虚线所示.

图５　不同方法在 KITTI测试集上的PＧR曲线

Fig．５　PＧRcurvesofdifferentmethodsonKITTItestset

从图５可以进一步看出,在不同的查全率设置下,本文方

法优于先进的方法,说明本文方法获得了更好的检测覆盖率

和准确率.

３．３　消融实验

本节对本文方法的有效性进行了全面的分析.本文首先

在 KITTI验证集上评估本文方法,并与以前的技术的结果进

行比较,如表２所列,本文也在图６中展示了一些预测结果,

红色框为预测框,绿色框为真实框,本文将从 LiDAR检测到

的３D边界框投影到 RGB图像中,以便更好地可视化,可视

化结果显示出本文方法可以在不同场景下生成高质量的三维

边界框.接着本文研究了辅助任务和 TFAF模块对模型的

影响,结果如表３和表４所列.
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表２　在 KITTI验证集上和其他三维目标检测方法的性能比较

Table２　Performancecomparisonoftheproposedmethodandother

３DtargetdetectionmethodsonKITTIvalidationset
(单位:％)

方法
AP３D

简单 中等 困难

VoxelNet ８１．９７ ６５．４６ ６２．８５

SECOND ８７．４３ ７６．４８ ６９．１

TANet ８８．２１ ７７．８５ ７５．６２

PointRCNN ８８．８８ ７８．６３ ７７．３８

PointPillars ８２．５８ ７４．３１ ６８．９９

３DSSD ８９．７１ ７９．４５ ７８．６７

７．CIAＧSSD ９０．０４ ７９．８１ ７８．８０

TFAF(ours) ９３．２３ ８４．０１ ８１．１６

图６　KITTI验证集的可视化结果(电子版为彩图)

Fig．６　VisualizationresultsofKITTIvalidationset

表３　不同数据处理方式对检测性能的效果比较

Table３　Comparisonofeffectsofdifferentdataprocessingmethods

ondetectionperformance

glo． loc． gtaug． diff． 简单/％ 中等/％ 困难/％
８５．１２ ７９．４９ ７６．０９

√ ９０．３６ ８１．４９ ７８．０２
√ √ ９１．４６ ８２．８９ ７１．４５
√ √ √ ９２．３１ ８３．０１ ７９．５６
√ √ √ √ ９３．１１ ８３．８４ ８０．７７

表４　不同融合方式对检测性能的效果比较

Table４　Comparisonofeffectsofdifferentfusionmethodson

detectionperformance
(单位:％)

融合方法
AP３D

简单 中等 困难

直接跳跃连接融合 ７１．２６ ６５．４９ ５９．３０
不同层检测结果融合 ６５．４４ ５８．２６ ５２．１１
多通道注意力融合 ８６．５２ ７７．４０ ７０．８１

３．３．１　验证集上的结果分析

本文方法在 KITTI测试集的简单和中等难度上有着比

较优秀的实验结果,但是在验证集上的效果得到了进一步提

升,如表２所列.此外,本文方法在测试集的困难程度上低于

最先进的方法,而在验证集上效果是最好的.本文认为,这种

不一致性可能是由partＧA２中提到的 KITTI验证集和测试

集分割之间不匹配的分布造成的.

３．３．２　数据处理方式对检测结果的影响

表３列出了各种数据处理技术对baseline模块的影响结

果.glo,loc,gtaug,diff分 别 表 示 全 局 增 强、局 部 增 强、

GroundTruth(GT)增强,以及过滤掉难度不属于容易、中等

和困难级别的物体进行 GT增强.全局和局部的增强都有效

地改善了简单和中等难度的 AP值.此外,GT增强,过滤掉

难度不属于容易、中等和困难等级的物体进行 GT增强,可以

有效地提高所有难度级别的 AP值.由此可见,本文采用的

数据处理技术有助于更好地实现三维目标检测技术.

３．３．３　多通道注意力融合模块对检测结果的影响

本文将点云数据通过流形稀疏卷积层和空间语义特征提

取层输出的特征应用不同的融合特征方式进行融合后输出,

融合方式包括直接跳跃连接融合、不同层检测结果融合以及

本文提出的基于注意力机制的多通道特征融合方式,融合语

义特征和空间特征,如表４所列,并通过对比不同融合方式对

检测精度的影响表现出本文融合方式的优势.

结束语　本文在三维检测模型 CIAＧSSD基础上提出了

一种基于点云数据的交通环境下单阶段三维目标检测方法,

此方法在流形稀疏卷积网络提取点云的稀疏特征后,再由空

间语义卷积层分别提取检测对象的空间语义特征,然后通过

一种基于注意力机制的多通道融合模块对两特征进行融合,

进而输出融合后的特征进行特征预测,最后通过检测头输出

最终的检测框.本文方法提出的基于注意力机制的双特征融

合模块对于解决遮挡程度高检测难度大的目标具有明显的检

测精度方面的提升.同时,本文还运用了不同于以往方法的

数据增强方法,增强了模型的泛化性能.实验结果表明,

TFAFＧSSD在 KITTI数据上的检测精度与现有的先进三维

目标检测方法相比不分伯仲,在测试集中汽车检测方面得到

了中等检测难度 AP值为８３．７７％的检测结果.
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