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【摘要】为提升智能车辆环境感知目标检测的准确性，提出一种特征融合 3D 目标检测方法。首先，对 Transformer 模型

进行改进，借助多头自注意力机制，充分考虑数据空间的局部特征信息，并保留不同的特征权重，以提取点云与图像特征；

然后，借助无迹卡尔曼滤波器（UKF）设计图像与点云多模态融合系统，最终实现 3D 目标检测；最后，采用 KITTI 数据集和实

车数据集对模型进行训练和推理，并与多种主流算法进行对比。验证结果显示，与应用广泛的截锥卷积网络（F-ConvNet）、

视锥点云网络（F-PointNet）等主流多模态融合算法相比，所提出的目标检测模型多类别平均精度分别提升了 0.34 百分点和

3.03 百分点，车辆和骑行者对象的检测平均精度分别提升了 2.52 百分点和 9.32 百分点，且该模型在实车数据推理中的表现

与训练评测结果基本一致。
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【Abstract】To enhance the accuracy of environmental perception and object detection for intelligent vehicles, this paper 

proposes a novel feature fusion-based 3D object detection method. First, the Transformer model is improved by leveraging a 
multi-head self-attention mechanism to fully capture local spatial feature information while preserving diverse feature weights, 
enabling the extraction of point cloud and image features. An Unscented Kalman Filter (UKF) is then utilized to design a 
multimodal fusion system that combines image and point cloud data, ultimately achieving 3D object detection. The proposed 
model is trained and tested on both public and private datasets and is compared against several state-of-the-art algorithms. 
Experimental results demonstrate that the proposed feature fusion-based 3D object detection model achieves an improvement 
in mean Average Precision (mAP) of 0.34 percentage points and 3.03 percentage points compared to widely used algorithms 
such as F-ConvNet and F-PointNet, respectively. For vehicle and cyclist detection tasks, the mAP increases by 2.52 
percentage points and 9.32 percentage points, respectively. Moreover, the inference results on real-world vehicle data align 
closely with the training evaluation outcomes. These findings indicate that the proposed algorithm improves the accuracy of 
object detection in perception systems to a certain extent and provides a valuable reference for the design of object detection 
systems in autonomous driving.

Key words: Autonomous driving, Transformer, Multi-sensor information fusion, Multimodal 
perception, Unscented Kalman Filter (UKF)
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张哲宁，等：基于改进Transformer-无迹卡尔曼滤波器的智能车辆多模态 3D目标检测方法

1 前言

近年来，无人驾驶汽车环境感知技术发展迅速，目

标检测作为环境感知的基础性关键环节备受关注。在

各类环境感知方案中，视觉图像与激光雷达（Light 
Detection And Ranging，LiDAR）点云数据的融合感知因

可显著提升系统冗余度和容错性而独具优势[1]。

在智能汽车目标检测领域，主流方式为深度融合，

如 Qi 等提出的视锥点云网络（Frustum PointNet，F-
PointNet）[2]就是在其 PointNet[3]与 PointNet++[4]的基础上

结合视觉检测器实现分类与回归。Yoo 等提出的三维

跨域融合（3D Cross View Fusion，3D-CVF）算法[5]通过跨

域特征映射（Cross-View Feature Mapping）模块将图像

特征转换至鸟瞰图视角，并利用自适应门控融合网络

（Adaptive Gated Fusion Network）对图像与点云特征进

行加权融合。Wang 等提出的截锥卷积网络（Frustum 
ConvNet，F-ConvNet）[6]采用滑动锥体卷积、局部特征聚

合等技术，专注于非遮挡目标检测。Liang 等提出深度

连续融合（Deep Continuous Fusion）算法[7]实现多传感器

数据的无缝融合，提升了检测准确性与鲁棒性，并进一

步提出多任务多传感器融合（Multi-task Multi-sensor 
Fusion，MMF）算法[8]，通过多任务学习融合多传感器数

据提高三维目标检测的准确性和鲁棒性。Chen 等 [9]

提出了全稀疏体素网络（VoxelNeXt），直接基于稀疏

体素特征进行 3D 物体检测。Yang[10]等提出了多尺度

多深度融合（Multiple Scales with Multi-Depth Fusion，
MSMDFusion）方法，利用跨模态交互增强检测与跟踪性

能。 Li 等[11] 提出了局部 - 全局融合网络（Local-to-
Global fusion Network，LoGoNet），在不同层次实现激光

雷达与相机数据的有效对齐。

Transformer 模 型 拥 有 自 注 意 力 机 制（Self-
Attention），可并行训练并保留全局信息，适用于目标检

测任务。因此，Dosovitskiy等将 Transformer模型引入视

觉 任 务 ，设 计 出 用 于 处 理 图 像 深 度 学 习 的 视 觉

Transformer（Vision Transformer，ViT）[12]，增强图像任务

的 整 体 关 联 性 ；点 云 Transformer（Point Cloud 
Transformer）[13]通过引入多层次的自注意力机制与可变

形卷积（Deformable Convolution），提升了对点云局部形

变的鲁棒性。

综上，多模态感知融合能有效结合图像和激光雷达

的优势。为此，本文提出一种新的三维目标检测算法，

使用改进的视觉Transformer模型提取图像特征，使用改

进的点云Transformer提取点云特征，充分保留其空间局

部信息与特征权重，并在模型中间层使用无迹卡尔曼滤

波器（Unscented Kalman Filter，UKF）对两类特征向量进

行估计与融合，从而提高环境感知的准确性。

2 环境特征提取网络设计

2.1 改进的Transformer架构

在图像数据和点云数据融合前，需要对其特征向量

进行提取[14]。由于本文在数据融合的中间层次进行特

征数据融合，故需对 Transformer进行改进，使其能够直

接在原始 Transformer 的中间层输出编码（Encode）后特

征向量矩阵。

原始图像与点云本身的数据性质不同，故在该改进

架构中需经过不同的处理模块。输入的图像信息将划

分为一系列区块，经位置编码处理，通过线性嵌入映射

为一个二维特征向量矩阵；点云信息经过级联的线性

层-批归一化-激活函数组合模块（Linear+BatchNorm+
ReLU，LBR）进入更高层特征空间，点云信息本身即具

备位置特征，因此可以在提取特征后插入位置特征而不

需要额外的编码。点云与图像经过各自的输入模块处

理后，通过自注意力机制和前馈神经网络的处理计算，

获得神经网络生成的特征向量矩阵，如图1所示。

自注意力机制
线性映射
位置编码

图像

点云

编码器

编码器

编码器

编码器模块

点云位置信息

输出
特征向量矩阵

编码器单元

前馈神经网络
（多层感知机（MLP））输入编码LBR

图1 改进的Transformer模型

2.2 视觉图像特征提取

本文通过改进 ViT 输出层的架构输出有序的特

征向量矩阵，该图像特征提取网络的整体框架如图 2
所示。

【引用格式】 张哲宁 , 刘祯 , 王化强 . 基于改进 Transformer-无迹卡尔曼滤波器的智能车辆多模态 3D 目标检测方法[J]. 汽车技

术, 2026(2): 39-47.
ZHANG Z N, LIU Z, WANG H Q. Design and Experimental Validation of an Enhanced Transformer-UKF Multi-Modal 3D 
Object Detection System for Intelligent Vehicles[J]. Automobile Technology, 2026(2): 39-47.
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图2 图像特征提取网络的整体框架示意

将输入图像划分为一系列图像块，对其一一对应编

码并进行线性投影，设图像的 RGB通道数 C=3，图像块

的分辨率为 P×P，将维度映射为 D 维，同时保持图像区

块数一致：

D=P2C （1）
随后，编码器（Encoder）利用自注意力机制使模

型在全局范围内学习每个图像块间的相关性。这种

全局关注的能力使得 ViT 能够捕捉到图像中不同部

分之间的长距离依赖关系，有助于更好地理解图像的

整体语境：

A(Q,K,V ) = S ( )QK T

dk

V （2）
式中：A为注意力函数（Attention函数），Q为查询（Query）
矩阵，K为键值（Key）矩阵，V为价值（Value）矩阵，S为归

一化指数函数（Softmax函数），dk为Q、K的维度。

相较于添加了注意力机制的神经网络模型，

Transformer 在 dk维的缩放点积注意力基础上提出多头

注意力机制，将 dk维分为多个头，形成多个子空间，使模

型关注不同方面的信息，进而学习更丰富的特征，设

Wi
Q、Wi

K、Wi
V为各自的权重维度矩阵，则有：

M (Q,K,V ) = C (h1,…,hh )W o （3）
hi = A(QW Q

i ,KW K
i ,VW V

i ) （4）
式中：M为多头注意力机制的输出函数，Wo为多头注意

力中用于整合各子空间结果的权重矩阵，hi第 i个子空

间对应的自注意力计算结果。

在本文中，图像数据首先通过位置编码引入关于不

同区域的空间信息。然后，通过自注意力机制和前馈神

经网络的协同作用，模型深入挖掘图像内部的关联性，

提升了特征的表征能力，同时通过池化过程对得到的特

征进行整合和提炼。

与传统ViT模型相比，图像特征数据并没有经过解

码器（Decoder）的处理，而是直接输出。这一简化改进

是为了保留模型对图像特征的更丰富表示，并为下一步

的融合过程提供更具信息量和表征力的输入，从而为后

续融合步骤提供更为强大和灵活的特征表示。

2.3 激光点云特征提取

点云特征计算对描述点云的形状、结构和其他属性

至关重要。本文在点云 Transformer模型的基础上进行

改进，实现包含位置信息且语义丰富的特征矩阵输出，

设计的点云特征提取网络整体框架如图 3所示。

图3 点云特征提取网络的整体框架示意

输入 多头注意力机制点云滤波 空间编码 池化 特征组合 输出激活函数全连接层

xnxz

xix1 …

…

… …

首先，在点云数据的预处理阶段进行点云分割和地

面滤波，以提高点云输入数据的质量。在点云位置编码

阶段，采用一种自适应的位置编码策略，以更好地适应

不同点云结构的特点。具体而言：

PE ( p,2i ) = sin ( )p/10 0002i/dm （5）
PE ( p,2i + 1) = cos ( )p/10 0002i/dm （6）

式中：PE为位置编码策略函数；p 为输入序列中点云的

位置；i为点云向量中的维度索引；dm为点云向量的嵌入

维度，用于归一化。

进而，针对输入序列中不同位置的点云和点云向量

内部的不同位置可以产生唯一的位置编码PE。

通过调整多头注意力的权重分配方式，进一步优化

了网络，使其更专注于点云中具有重要结构的局部区

域，从而增强了点与点之间的关联性。随后，分别通过

池化增强特征表示并通过特征组合对不同特征进行匹

配编码。接下来，通过前馈神经网络对包含全连接层 Li
和激活函数RE的子网络结构使用 2个残差连接：

Xh = L i ( RE ( L i ( Xa ) ) ) （7）
式中：Xa为输入，Xh为最终输出。

经编码器处理，直接输出点云的特征向量数据，为

下一步的融合提供输入。

3 基于UKF的多模态特征融合模型设计

特征级融合能够充分挖掘并利用不同数据源的
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信息，进而有效增强对目标任务的预测性能 [15]。本

文采用特征级融合的特征向量拟合方式。如图 4 所

示，根据获得的图像与点云原始数据，使用相应的特

征提取器 Transformer 模型提取各自的特征向量，并

据此设计一种非线性卡尔曼滤波器进行点云和图像

连续特征融合。

图4 多模态特征融合流程
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空间对齐
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图像架构图像
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在融合点云和图像特征向量前，确保二者的时间和

空间对齐是非常重要的。时间对齐确保采集或生成的

点云和图像的时间戳同步，空间对齐则确保点云和图像

采集或生成的坐标系一致。为保证多模态融合中的空

间一致性，本文使用KITTI数据集附带的 calib_xxx.txt文
件，将 LiDAR 点云投影至图像平面。依据相机的内参

矩阵以及相机-激光雷达联合外参矩阵等参数，将

LiDAR点云映射到图像坐标系，确保图像与点云特征在

空间上对齐。且从 KITTI 数据集获得的数据能够保证

时间差没有累计漂移，再根据时间戳保证输入点云与图

像数据在时空上一一对应。

相较于通用滤波器，UKF[16]更适合处理图像与点云

之 间 的 非 线 性 关 系 。 UKF 通 过 使 用 无 迹 变 换

（Unscented Transform，UT）来处理非线性关系，无迹变

换通过在非线性函数周围选择一组代表性的点，更准确

地估计非线性变换[17]，如图5所示。

Decoder

查询向量
（Query）更新特征

向量矩阵

更新状态矩阵

更新协方差矩阵

图像特征
矩阵

协方差
矩阵

点云特征
矩阵

特性向量
矩阵

卡尔曼
增益Kk

预测协方
差矩阵Sk

Sigma Point
观测变量

zk

测量函数
h(x)

图5 特征融合UKF滤波器

为此，本文设计 UKF 用于图像和点云特征的多模

态特征融合。首先，将图像特征矩阵和点云特征矩阵连

接成更大的特征向量 xk，表示 k时刻的状态向量，并设置

初始协方差矩阵P0，用于表示对初始状态的不确定性：

xk = é
ë
êêêê ù

û
úúúúIF

PCF
（8）

P0 = é
ë
êêêê ù

û
úúúúσ2pc 0

0 σ2img
（9）

式中：IF 为图像特征（Image Features），PCF 为点云特征

（Point Cloud Features），σ2pc 为图像特征向量的方差，σ2img

为点云特征向量可信度的方差。

无迹卡尔曼滤波器中的关键步骤之一是生成西格

玛点（Sigma Points），这些点在捕捉状态变量的不确定

性和非线性特性方面发挥着重要作用，通过对状态向量

进行采样生成，在非线性系统中能够更好地反映潜在的

系统变化。

对式（7）协方差矩阵P0进行楚列斯基（Cholesky）分

解，得到一个下三角矩阵 L，使得 P0=LLT。在无迹卡尔

曼滤波器中，通常选择(2n+1)个西格玛点，其中 n为状态

向量 xk的维度，X (i )
k 为包含(2n+1)个列向量的矩阵，每个

列向量都是一个西格玛点：

X (0)
k = xk

X (i )
k = xk + (n + λ)Pk ,         i = 1,…,n

X (i + n )
k = xk - (n + λ)Pk ,    i = 1,…,n

（10）

式中：xk为 k 时刻系统的状态向量，λ 为控制可调参数，

Pk为系统状态与测量的交叉协方差。

然后，计算预测测量均值和协方差矩阵，依据各特

征可信度的权重将测量函数 h(x)设置为：

h (xk ) = α ⋅ (xk ) + (1 - α ) ⋅ (xk ) （11）
式中：a∈(0,1)为特征融合权重系数。

随后将第 i个西格玛点根据测量函数 h(x)映射到测

量空间得到预测测量值，即得到第 i个观测变量：

z i
k = h ( )X (i )

k （12）
式中：z i

k为第 k时刻的第 i个观测变量。

依据计算预测测量均值 z̄k、权重 ωi，可以获得预测

测量协方差矩阵Sk：

z̄k =∑
i = 0

2n

W m
i z

i
k （13）

式中：Wi
m为第 i个分量对应的均值权重矩阵。

Sk = 1
2n + 1 ⋅∑

i = 0

2n

ωi ( )z i
k - z̄k ( )z i

k - z̄k

T
（14）

计算卡尔曼增益Kk：

Kk = PkS
-1
k （15）

其中，Pk可表示为：
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Pk =∑
i = 0

2n

W c
i (X (i )

k - xk ) ( z i
k - z̄k )T （16）

式中：Pk为 k时刻状态向量 xk对应的协方差矩阵，Wi
c为

第 i个分量对应的协方差权重。

最后，更新状态 x̂k 和协方差矩阵Pk，并将更新后的

状态作为UKF的输出结果：

x̂k = x̄k + Kkyk （17）
Pk = P̄k - KkSkK

T
k （18）

式中：x̂k 为 k时刻系统状态的最优估计值，x̄k 为 k时刻系

统状态的先验估计值，yk为系统 k 时刻的测量残差，P̄k

为 k时刻状态的先验协方差矩阵。

本文使用无迹卡尔曼滤波器融合点云特征向量和

图像特征向量，可以提高感知系统的准确性和稳定性。

在输出阶段，无迹卡尔曼滤波器输出系统状态的估计，

包括融合特征向量矩阵 x̂k 和一组可学习的查询向量。

二者输入解码器，通过多头注意力机制生成最终的检测

结果。

4 试验验证与结果分析

本文采用 KITTI数据集[18]作为模型训练数据集，使

用实车采集的数据集进行模型训练结果的评测。本文试

验所采集的数据源自湖北文理学院北区工科楼前方的封

闭道路。数据采集全程使用python脚本驱动在机器人操

作系统（Robot Operating System，ROS）环境下预先设置的

激光雷达与相机节点，从而实现多传感器的同步采集。

根据本文设计的Transformer与连续特征融合模型，

首先分别利用 ViT 模型与点云 Transformer 对 RGB 图像

和激光点云信息进行特征提取。随后，通过这两个模型

生成两组特征向量，进而利用无迹卡尔曼滤波器进行高

效融合。融合后的特征向量组通过特征提取器进行进

一步处理，以进行检测与输出。

4.1 试验环境

为验证本文提出的 Transformer 模型与卡尔曼滤波

器特征融合在车辆智能驾驶感知系统中的有效性，在

Python3.8、touch1.11.0、CUDA10.1 环境下使用公开数据

集进行仿真训练和评测，所使用计算机和配置环境的硬

件参数包括：中央处理器为 Inter® Core i9-13900KF；图
形处理单元（Graphics Processing Unit，GPU）为 NVIDIA 
GeForce RTX 4090，GPU内存容量为 24 GB；设置训练轮

次（Epochs）为8轮，批大小（Batch-Size）为256。
4.2 评价标准

常 见 的 环 境 感 知 评 价 标 准 包 括 交 并 比

（Intersection-over-Union，IoU）阈值、查准率（Precision）、

查全率（Recall）、平均精度（Average Precision，AP）、平均

精度均值（mean Average Precision，mAP）等[19]。本文经

由无迹卡尔曼滤波器解码输出，因此选用AP和mAP在

多个维度上对 Transformer模型与卡尔曼滤波器特征融

合算法进行评价，并且输出可视化结果加以分析：

PA = ∫0

1
Hp ( r ) dr （19）

PmA = 1
N∑i = 1

N

PAi （20）
式中：PA为平均精度，PmA为平均精度均值，Hp(r)为平均

精度函数，r为查全率（Recall），N 为待检测的目标类别

数量。

4.3 试验结果分析

选用点云区域卷积神经网络（Point Region-based 
Convolutional Neural Network，PointRCNN）[20]、PointPilla
等激光点云算法与 F-ConvNet、F-PointNet 等主流多模

态融合算法对本文提出的 Transformer模型与特征融合

算法进行对比验证，选用 KITTI 数据集分别在简单

（Easy）、中等（Moder）和困难（Hard）场景下进行试验。

表 1 展示了本文方法与各类神经网络算法在车辆

（Car）、行人（Pedestrian）、骑行者（Cyclists）类别上的平

均精度和平均精度均值对比结果。车辆和骑行者的平

均精度结果如图 6 所示，可以看出，由于目标的点云尺

寸较大且包含丰富的语义信息，本文提出的方法通过多

头自注意力机制并经由UKF融合获得的特征向量更为

明显，特别值得注意的是，车辆类别和骑行者类别的平

均精度均呈现出显著提升的趋势。

表1 本文方法与各类方法在KITTI数据集上的试验结果 %

方法

PointPillar
PointRCNN
F-ConvNet
F-PointNet

本文

mAP
60.58
60.78
67.89
65.20
68.23

车辆三维检测AP
简单

78.85
85.94
91.51
91.17
91.23

中等

74.69
75.76
85.84
84.67
87.19

困难

68.13
68.32
76.11
74.77
74.18

行人三维检测AP
简单

51.93
49.43
57.04
57.13
56.09

中等

43.39
41.78
48.96
49.57
48.28

困难

40.90
38.63
44.33
45.48
44.39

骑行者三维检测AP
简单

75.65
73.93
84.16
72.26
83.03

中等

58.87
59.60
68.88
61.37
70.69

困难

52.83
53.59
60.05
53.78
59.02
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（a）车辆
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（b）骑行者

图6 各类算法在车辆和骑行者类别上的平均精度

由表 1和图 6可知，本文方法在处理大尺寸目标点

云时表现优异，能有效利用语义信息，显著提升了车辆

与骑行者类别的检测性能。基于各单类别表现的全面

提升，本文方法在多类别检测任务中实现了平均精度均

值的显著提高。

4.4 结果可视化分析

图 7所示为本文特征融合模型的部分 3D边界框预

测结果，呈现了二维图像与点云的检测可视化效果。

（a）示例1

（b）示例2

（c）示例3

（d）示例4
图7 KITTI数据集上的可视化检测结果

由图 7 可知，对于场景中不同距离范围的各类目

标，本文构建的网络可以输出较为精确的边界框。从图

7a、图 7b、图 7d 中可以看出，即使在图片中只出现了车

辆的小部分，本文特征融合模型仍然能够在点云中精确

地检测出目标物体；从图 7d中可以看出，本文特征融合

模型在存在大量复杂检测对象的环境下仍可输出较为

稳定的检测结果。图 7b 中出现了漏检的情况，是由于
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距离过远而被检测目标周围几乎没有点云，导致目标边

界框预测不准。

4.5 消融试验

为了分析融合方法在本文算法中的重要性，设置了

2个对照算法：rmUKF，移除UKF融合模块，仅对图像和

点云特征进行简单拼接，验证 UKF 在特征融合中的作

用；rmTRS，将改进的 Transformer 替换为 PointRCNN，以

验证Transformer在特征融合中的作用。

表 2 对比了不同模块消融后的性能。模型在移除

UKF 模块后，在评测集中 mAP 下降 3.4 百分点左右，表

明其通过动态权重优化显著提升了融合效果；将改进的

Transformer模块替换为PointRCNN提取特征时，mAP下

降约 1.7百分点，证明本文的改进 Transformer机制设计

更适配图像与点云的多模态特征提取。消融试验结果

证明了本文提出的改进Transformer-UKF能够提升目标

检测模型的性能。

表2 消融试验结果 %

方法

rmUKF
rmTRS

本文方法

mAP

64.79
66.54
68.23

车辆三维检测AP
简单

89.11
90.38
91.23

中等

82.19
84.64
87.19

困难

70.37
72.35
74.18

行人三维检测AP
简单

52.18
54.46
56.09

中等

43.69
45.32
48.28

困难

39.34
42.92
44.39

骑行者三维检测AP
简单

81.48
82.47
83.03

中等

66.46
67.94
70.69

困难

58.43
60.65
59.02

4.6 实车数据集推理验证

为验证训练后模型在真实场景下的泛化性能，本

文基于湖北文理学院封闭测试场地采集的实车数据集

开展推理验证试验。数据采集过程采用ROS框架下的

多传感器同步系统，确保时空对齐精度，在良好光照条

件、稳定天气及低密度干扰场景下采集并构建高质量

数据集。

推理验证试验结果如图 8 所示：由图 8a 和图 8c 可

知，即使处于较复杂的环境下，模型也能够输出较为稳

定的检测结果；由图 8b可知，虽然出现了点云的稀疏与

遮挡情况，但由于图像补充了语义信息，模型仍然能够

正确识别出目标。上述结果表明，该模型在实际数据推

理阶段仍可准确识别目标，尤其是在光照稳定、目标分

布清晰的封闭场景中，检测边界框定位准确。

（a）示例1

（b）示例2

（c）示例3
图8 实车数据集上的可视化检测结果
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5 结束语

本文将深度学习 Transformer 架构与无迹卡尔曼滤

波器相结合，提出了一种多模态融合感知算法，通过改

进视觉 Transformer 模型提取图像特征，通过改进点云

Transformer提取点云特征，并在两者的中间层次借助无

迹卡尔曼滤波器对两组特征向量进行状态估计，从而实

现了图像与点云的高效特征融合。

试验结果表明，相较于传统的激光点云算法，本文

算法在各类场景下均取得了一定的提升，mAP获得了 8
百分点左右的大幅提升。相较于应用广泛的多模态融

合算法 F-PointNet 和 F-ConvNet，mAP 分别提升了 0.34
百分点和 3.03 百分点，特别是相较于 F-PointNet，在车

辆和骑行者对象的中等难度检测任务中，平均精度分别

提升了 2.52百分点和 9.32百分点，充分证明了通过多模

态数据检测 3D目标的有效性，并且在实车数据集中也

能推理出较为合理的结果。通过对目标点云尺寸和语

义信息的充分考虑，本文提出的方法在车辆、行人和骑

行者等多类别目标检测任务中表现出色。
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