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面向自动驾驶场景的多目标点云检测算法 *
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［摘要］ 基于点云的三维目标检测算法是自动驾驶系统中关键技术之一。目前基于体素的无锚框检测算法是

学术界的研究热点，但是大多数研究都侧重于设计复杂的二阶段修正模块，在牺牲巨大的算法延迟的情况下带来有

限的算法性能提升。而单阶段无锚框点云检测算法虽然具有更加精简的检测流程，但其检测性能难以满足自动驾

驶场景的需求。对此，本文基于无锚框检测算法 CenterPoint，提出了一种面向自动驾驶场景的单阶段无锚框点云目

标检测算法。具体来说，本文通过引入编码解码稀疏模块，极大地促进了三维特征提取器对于空间非连通区域的信

息交互，保证了三维特征提取器能够提取到满足各类目标检测的特征。此外，考虑到现有的二维特征融合主干与基

于中心点的无锚框检测头的适配存在挑战性，本文通过引入自校正卷积和大核注意力模块，能够有效提取到目标区

域的点云特征，并将目标区域的点云特征聚集到中心点区域，从而提升算法对于目标的召回率和检测精度。本文所

提出的算法在大规模公开数据集 nuScenes 上进行模型训练和实验验证，与基准算法相比，mAP 和 NDS 分别提升了

5. 97% 和 3. 62%。同时，本文将所提出的算法在基于自主搭建的实车平台上进行实际道路实验，进一步证明了所提

出算法的有效性。
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［Abstract］  The three-dimensional object detection algorithm based on point cloud is one of the key technol⁃
ogies in the autonomous driving system. Currently， the voxel-based anchor-free detection algorithm is a research hot⁃
spot in academia， but most researches focus on designing complex refinement stage， at the expense of huge algo⁃
rithm latency， to bring limited performance improvement. Although the single-stage anchor-free point cloud detec⁃
tion algorithm has a more streamlined detection process， its detection performance cannot satisfy the needs of auton⁃
omous driving scenarios. In this regard， based on the anchor-free detection algorithm CenterPoint， a single-stage an⁃
chor-free point cloud object detection algorithm for autonomous driving scenarios is proposed in this paper. Specifi⁃
cally， the encoding and decoding sparse module is introduced in this paper， which greatly promotes the information 
interaction of the spatial non-connected areas of the three-dimensional feature extractor， ensuring that the three-di⁃
mensional feature extractor can extract features that satisfy various target detection. In addition， considering that it 
is challenging to adapt the existing two-dimensional feature fusion backbone to the center-based head， in this paper 
self-calibrated convolution and large kernel attention modules are introduced in to effectively extract point cloud fea⁃
tures of the target area， which are then gathered into the center point area ， thereby improving the algorithm's recall 
and accuracy of the target. The proposed algorithm in this article is trained and experimentally verified on the large-
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scale public dataset of nuScenes. Compared with the benchmark algorithm， mAP and NDS are increased by 5.97% 
and 3.62% respectively. At the same time， the actual road experiments with the proposed algorithm are conducted 
on a self-built vehicle platform， further proving the effectiveness of the proposed algorithm.
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前言

环境感知是智能汽车实现安全行驶的重要前

提。相较于摄像头，激光雷达作为主动有源传感器，

可以直接获得三维空间中的深度信息，对于光照条

件和气候条件具有很强的鲁棒性，因此被认为是高

阶自动驾驶汽车不可或缺的传感器之一。随着深度

学习技术的飞速发展和激光雷达成本的持续降低，

基于深度学习的激光雷达三维目标检测算法在近年

成为学术界研究热点，相较于传统基于聚类的点云

检测算法在性能上有显著提升［1］。

目前主流的基于深度学习的点云目标检测算法

可以分为 3 种：基于原始点云的方法、基于体素的方

法、基于原始点和体素混合的方法［2］。基于原始点

的方法的特点是直接使用神经网络对原始点云进行

特征提取，其中 PointNet［3］和 PointNet++［4］奠定了基

于 原 始 点 的 点 云 检 测 算 法 的 基 础 架 构 ，后 续 的

Point-RCNN［5］、IA-SSD［6］都是在此基础上进行改进

得到的。基于原始点的方法可以实现对原始点云数

据的充分利用，但也极大限制了其推理速度，因此难

以应用在自动驾驶系统。为了将卷积神经网络应用

于点云特征提取，基于体素的方法［7］将稀疏的不规

则点云数据转换成规则的体素表征形式，使得三维

卷积神经网络可以处理体素化后的点云数据。基于

体素的点云检测算法在牺牲较少的点云信息的情况

下，极大地提升了算法的推理速度，因此在工业界得

到广泛应用。基于原始点和体素混合的方法利用基

于原始点的方法提出了一个高效的二阶段修正模

块，有效弥补了基于体素的方法在体素化过程中会

造成的不可避免的点云信息丢失，进一步提升了点

云检测算法的性能。PV-RCNN 系列［8-9］是最具代表

性的基于原始点和体素的混合算法，该算法将原始

点云特征和体素特征聚集到通过最远点采样得到的

关键点中，随后利用关键点特征对一阶段检测算法

得到的检测结果进一步修正。基于原始点和体素的

混合方法虽然进一步提升了检测的准确性，但也明

显降低了算法的推理速度。

此外，根据是否采用先验锚框，基于深度学习的

点云检测算法也可以划分为有锚框算法和无锚框算

法。锚框这个概念最开始是由二维图像检测算法

Faster-RCNN［10］提出，即根据先验信息在特征图每

个位置预先为各个类别目标设定固定三维尺寸和朝

向的边界框，锚框的设定能够极大提升对环境中目

标的召回率以及促进算法快速收敛，因此有锚框算

法在图像领域具有非常优异的检测性能。受到二维

图像领域的启发，很多学者将锚框迁移到点云目标

检测领域，同样取得了不错的检测效果。然而，相较

于二维图像领域，锚框在点云领域的应用存在明显

的局限性。三维空间中的目标具有复杂多变朝向，

有限数量的轴对齐锚框难以拟合待检测目标所有的

朝向，且锚框的使用会引入额外的计算量。对此，

CenterPoint［11］和 AFDet［12］等算法将图像领域的无锚

框算法 CenterNet［13］迁移到点云检测算法中，将待检

测目标建模成中心点，实现了优于主流有锚框算法

的无锚框点云检测算法。同时，用中心点表征目标

的方式极大地简化了自动驾驶中的下游任务，如目

标跟踪等。

为满足自动驾驶汽车对于算法效率的需求，本

文中选择基于体素的无锚框算法 CenterPoint 进行研

究。CenterPoint 沿用 SECOND［14］算法中的三维特征

提 取 器 ，该 架 构 主 要 由 通 用 稀 疏 卷 积［15］ （regular 
sparse convolution，RSC）和 残 差 稀 疏 模 块（residual 
sparse block，RSB）构成。其中 RSB 通常由两层子流

形稀疏卷积［16］ （submanifold sparse convolution，SSC）

组成。SSC 很好地保证了输入特征图和输出特征图

稀疏程度的一致性，但也阻碍了空间非连通区域的

特征进行信息交互，从而导致三维特征提取器的感

受野不够。后续的一些工作也进行了尝试来提升三

维 特 征 提 取 器 的 感 受 野 ，如 采 用 大 核 卷 积［17］或

Transformer［18］架构，但这些尝试造成了严重的算法

延迟。对此，受 HEDNet［19］的启发，本文引入编码解

码稀疏模块，能够在保持输入特征图和输出特征图

稀疏程度一致的前提下，有效促进空间非连通区域

内特征的信息交互，从而保证三维特征提取器能够

提取到足够的特征满足各类目标的检测。此外，

CenterPoint 也沿用了 SECOND 中的二维特征融合主

干 ，该 架 构 能 够 很 好 地 适 配 有 锚 框 算 法 ，但 与
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CenterPoint 中基于中心点的无锚框检测头适配时存

在挑战。基于中心点的无锚框检测头须依靠目标的

中心点区域的特征来回归目标的类别和边界框属

性，这就需要二维特征融合主干在进行特征融合时

能将目标区域内的有效特征聚集到中心点区域，但

CenterPoint 中原有的二维特征融合主干难以满足这

一点。对此，本文中首先感受野更大的自校正卷

积［20］进行特征提取，能够有效提取到目标区域的点云

特征，接着利用大核注意力机制将提取到的目标区域

特征聚集到目标中心点区域，从而实现与基于中心点

的无锚框检测头良好适配。在大规模开源数据集

nuScenes［21］上进行大量实验验证算法的有效性，同时

在实际道路场景上采集的数据上进行算法验证。

1　点云检测算法设计

1. 1　框架概览

单阶段无锚框点云目标检测算法通常由点云体

素编码、三维特征提取器、二维特征融合主干以及无

锚框检测头组成。以经典的无锚框三维目标检测算

法 CenterPoint 为基准，围绕网络结构进行优化，所提

出的框架如图 1 所示。具体来说，首先采用动态体

素 编 码 方 式 代 替 原 来 的 硬 体 素 编 码 ，并 采 用

PointNet-mini［3］进行特征提取，得到更具有判别性的

体素级特征。考虑到目前主流的三维特征提取器难

以捕捉特征之间的长距离依赖关系，本文引入稀疏

编码解码模块并重新设计了三维特征提取器的网络

架构，能够更加高效地进行点云特征提取。此外，考

虑到自动驾驶场景的复杂性，现有的二维特征融合

主干存在感受野不足和难以满足基于中心点的无锚

框检测头对于各类目标的回归，引入自校正卷积和

大核注意力机制，能够促进对所提取特征的充分融

合，同时将目标特征聚集到目标中心点。最后，在

CenterPoint 原有检测头基础上增加 IoU 预测分支和

目标朝向分类分支，能够进一步提升检测器的检测

精度。

1. 2　动态体素编码

原始点云经过体素编码后才能用三维卷积进行
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图 1　算法网络架构
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特征提取，因此体素特征编码对于基于体素的三维

目标检测算法至关重要。CenterPoint 原采用的硬体

素编码，需要预先设定体素数量和体素内点云数量，

对于点云数量低于阈值的体素网格需要用零填补，

而对于点云数量超过阈值的体素网格需要进行随机

舍弃处理，然后直接取非空体素内点云特征的均值

作为体素级特征。因此，硬体素编码须预先分配额

外的内存，且随机舍弃点云操作给模型训练引入了

更多的随机性。此外，硬体素编码没有很好地考虑

点云中噪点的存在，不利于后续三维特征提取器进

行特征提取。对此，本文中采用动态体素编码方

式［22］，有效地避免了额外内存消耗和随机舍弃点云

的操作。并且本文采用 PointNet-mini［3］对体素化后

的点云进行特征提取，对原始点云中的噪点起到了

初 步 的 过 滤 作 用 。 具 体 来 说 ，假 设 V = {pi =
[ xi，yi，zi，ri，ti ]ϵRNi × 5}为一个非空体素，包含 Ni 个点。

接着，对非空体素内的点特征进行增广处理，得到

V̂ = ｛ ｝pi = [ ]xi，yi，zi，ri，ti，xc
i，y c

i，zc
i，xr

i，y r
i，zr

i ϵRNi × 11 ，其

中[ xc
i，y c

i，zc
i ]是相对于当前体素中心点的偏移坐标，

[ xr
i，y r

i，zr
i ]是体素内所有点云的均值坐标。接着使用

PointNet-mini 对增广后的点云特征进行提取，得到

体素级特征F i。

F i = MLP2(MLP1(V̂ ) ) （1）
其中 MLP1 和 MLP2 均由全连接层、批量归一化层以

及 ReLU 激活函数组成。

1. 3　三维特征提取器

三维特征提取器的作用是对经过体素编码后的

体素级特征进一步提取，对于检测器的性能至关重

要。目前主流的基于体素的三维目标检测算法通常

采用 SECOND 中稀疏卷积三维主干，主要由通用稀

疏卷积和残差稀疏模块堆叠而成。其中每个残差稀

疏模块主要由两层卷积核尺寸为 3 的子流形稀疏卷

积构成，子流形稀疏卷积保证了输入特征图和输出

特征图稀疏程度的一致性，从而保证了特征提取的

高效性，但这也阻碍了特征图中空间不连续特征之

间的信息交互。虽然通用稀疏卷积能够在一定程度

上促进空间不连续特征之间的信息交互，但是过多

使用通用稀疏卷积会显著降低特征图的稀疏程度，

从而降低特征提取效率。对此，受到 HEDET［19］的启

发，在三维特征提取器中引入编码解码稀疏模块，如

图 2 所示。该编码解码稀疏模块主要由通用稀疏卷

积、残差稀疏模块、稀疏反卷积（inverse submanifold 
convolution，InverseSubM）组 成 。 在 特 征 编 码 阶 段

中，首先使用通用稀疏卷积进行下采样，其目的是将

特征图中有效特征进行聚集，随后使用残差稀疏模
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块对聚集后的特征进行特征提取，促进有效特征之

间的信息交互。随后，稀疏反卷积将编码器输出的

特征上采样到与输入特征图一致的分辨率，接着将

上采样的特征图与编码器中对应的特征图进行特征

叠加，需要注意的是本文仅将上采样的特征图中的

有效特征进行特征叠加。在编码器阶段进行两次二

倍下采样以保证充分的特征交互，编码解码稀疏模

块输出的特征可以表示为

F1 = RSB (X ) （2）
F2 = RSB (RSC (F1 ) ) （3）
F3 = RSB (RSC (F2 ) ) （4）
F4 = InverseSubM (F3 ) + F2 （5）
F5 = InverseSubM (F4 ) + F1 （6）
对此，本文设计了更高效的三维特征提取器，其

架构如图 3 所示。所设计的三维特征提取器仍采用

层级的方式进行点云特征提取。考虑到浅层点云几

何特征对于最终预测的目标边界框的定位精度非常

重要，因此相较于 CenterPoint 在三维特征提取器的

初始阶段增加了特征通道数量，由原来的 16 增加到

32。且在初始阶段本工作没有进行特征下采样操

作，仅采用子流形稀疏卷积和残差稀疏卷积模块进

行特征提取，有效缓解了浅层几何特征的丢失。在

分别进行 2 倍、4 倍、8 倍下采样之后，使用编码解码

稀疏模块替代残差稀疏卷积模块进行特征提取，能

够有效提升空间非连通区域的特征交互。考虑网络

的深度提升有利于高层点云特征的提取，在 8 倍下

采样之后，采用了两层编码解码稀疏模块进行特征

提取。同时，为防止引入过多的计算量，相较于原始

架构，本文中减少了 8 倍下采样之后的特征通道数，

图 3　三维特征提取器
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由原来的 128 缩减到 64。经过上述改进，所设计的

三维特征提取器相较于基准算法更加高效。

1. 4　二维特征融合主干

二维特征融合主干以三维特征提取器输出的二

维伪鸟瞰图特征为输入，其作用是将提取到的点云

特征进一步融合，从而得到满足各类目标回归的特

征。以往的基于体素的无锚框通常是沿用有锚框算

法 SECOND 中的二维特征融合主干的架构，如图 4

所示。该架构以通用二维卷积进行特征提取，其缺

点是感受野有限的通用二维卷积难以提取到覆盖整

个目标的全局特征［23］，尤其是对于尺寸较大的公交

车和货车等。此外，该架构与原始的有锚框算法能

够很好地适配，但与基于中心点的无锚框算法仍存

在一定的适配挑战性，其原因在于基于中心点的无

锚框算法是利用目标的中心点特征对目标类别和目

标边界框属性进行预测的。而由于点云数据固有的

稀疏性和激光雷达扫描的工作特性，大多数目标在

中心位置处都不存在点云数据。因此对于基于中心

点的无锚框检测算法而言，二维特征融合主干在保

证特征融合充分的前提下，须有效地将提取到的目

标特征聚集到中心位置，而 CenterPoint 中沿用的二

维特征融合主干难以很好地将目标区域的点云特征

聚集到目标的中心点位置，导致对目标的召回率低。

对此，本文中对二维特征融合主干进行改进，得到了

更加有效的二维特征融合主干，如图 5 所示。首先

引入具有更大感受野的自校正卷积进行特征提取，

相较于通用二维卷积，通过其设计的注意力机制能

够有效提取到目标区域的点云特征。为平衡算法的

推理速度，本文中分别使用两层自校正卷积进行浅

层和深层特征提取，特征通道数分别为 128 和 256。

另外，引入了大核注意力机制［24］，其架构如图 6 所

示。该大核注意力机制模块可以有效地将所提取到

的目标区域的点云特征聚集到目标中心点位置。且

为提升对各类尺寸目标的识别性能，对大核注意力

机制的卷积核尺寸进行调整，采用的卷积核尺寸包

括 1×1、5×5、7×7 等。可以发现，本文中的大核注意

力机制模块设置在自校正卷积特征提取之后，因此

可以使网络在提取到目标区域特征后，有效地将目

标区域特征聚集到目标中心点位置，能够促进后续

基于中心点的无锚框检测头对目标的回归。所设计

的二维特征融合主干实现了与基于中心点无锚框检

测 头 的 良 好 适 配 ，进 一 步 提 升 了 检 测 器 的 检 测

性能。

1. 5　检测头

检测头以融合后的点云特征为输入，进行最终

的目标类别预测和目标边界框属性的回归。本文中

仍沿用 CenterPoint 中的基于中心点的无锚框检测头

图 4　原始二维特征融合主干

图 5　改进后二维特征融合主干
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设计，原版的 CenterPoint 检测头包括 5 个检测子头，

即热力图预测头、XY 平面下中心点位置偏移量回归

头、中心点 Z 轴位置回归头、目标三维尺寸回归头以

及目标朝向角回归头。本文中为进一步提升模型对

于目标朝向角预测的准确性，参照 SECOND 算法，在

检测头处增加了一个目标朝向角分类分支。此外，

为缓解模型所预测的目标边界框存在置信度和定位

精度不匹配的问题，在检测头处增加一个 IoU 分支，

并 在 后 处 理 的 非 极 大 值 抑 制（non-maximum 
suppression，NMS）阶段，用 IoU 分支预测的得分来修

正目标的置信度得分，则最终用于 NMS 的置信度得

分为

confidence = score1 - α ⋅ iouα （7）
式中：score 为初始的置信度得分；iou 为 IoU 分支预测

的 得 分 ；α ∈ [0，1]，为 超 参 数 ，对 score 和 iou 进 行

加权。

1. 6　损失函数

为能够让模型在训练时快速收敛，应用一系列

的损失函数用于各个子检测头的监督。其中热力图

预测头采用 focal loss［25］进行监督，XY 平面下中心点

位置偏移量回归头、中心点 Z 轴位置回归头、目标三

维尺寸回归头、目标朝向角回归头以及 IoU 分支采

用 L1 loss 进行监督。此外，目标朝向角分类分支采

用交叉熵损失进行监督。最终的总损失为

L reg = λcenter Lcenter + λoffset Loffset + λz Lz + λ ry L ry （8）
L total = L reg + λhp Lhp + λ iou L iou + λdir Ldir （9）

式中 λhp、λcenter、λoffset、λz、λ ry、λ iou、λdir 分别为各个检测

子头损失对应的权重，取值范围为[0，1]。

2　实验验证

2. 1　公开数据集介绍

nuScenes 数据集是一个适用于三维目标检测的

大规模自动驾驶数据集，其中训练集、验证集、测试

集分别包含 28k、6k、6k 帧标注的点云，每帧点云大

概有 30k 个点。该数据集标注了具有长尾分布的 10
个类别。nuScenes 数据集采用平均检测精度（mean 
average precision， mAP）和 nuScenes 检 测 得 分

（nuScenes detection scores， NDS）作 为 评 价 指 标 。

mAP 为所有类别目标在 0. 5、1、2、4 m 距离阈值下的

图 6　大核注意力模块
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平均检测精度。NDS 为 mAP 和其他 5 个评价指标

（分别衡量位移、尺寸、朝向、速度、属性误差）的加权

平均值。

2. 2　实施细节

利用开源点云目标检测框架 OpenPCDet［26］实现

了所提出的算法。在 nuScenes 数据集上，文中设置

检测范围沿着 X 轴和 Y 轴均为［-54 m， 54 m］，Z 轴

范围为［-5 m， 3 m］。设置体素尺寸为（0. 075 m， 
0. 075 m， 0. 2 m）。使用 8 张 V100 分布式训练模型

20 轮，batch_size 设置为 32。同时，使用 AdamW［27］作

为优化器，采用 one-cycle 学习率策略，其中最大学

习率为 1×10-3，权重衰减为 0. 01，动量设置为 0. 85~
0. 95 之间。

对原始数据集进行合理的数据增广能够促进模

型对数据的学习，因此在训练模型时，本文中采用了

多种数据增强方法，使用 X 和 Y 轴随机翻转、随机因

子为［0. 9，1. 1］的全局缩放、在[ - π/4，π/4]之间的

随机全局旋转以及在［0，0. 5 m］之间的随机全局平

移。此外，还采用真值采样策略来增加训练的点云

帧中各类别目标的真值数量。同时，文中也使用了

CBGS［28］策略来缓解数据集中目标呈长尾分布的

问题。

2. 3　实验结果

对所提出算法在大规模公开数据集 nuScenes 上

的 实 验 结 果 进 行 分 析 ，主 要 包 括 与 基 准 算 法

（Baseline）和与主流基于体素的算法进行对比。表 1
所示为改进后的算法与 Baseline 在 nuScenes 验证集

上的实验结果对比。从表中可以直观看到，所提出

的算法的 mAP 和 NDS 相较于 Baseline 分别提升了

5. 97% 和 3. 62%。从单类别检测结果来看，所提出

的 算 法 除 对 于 障 碍 物（Barrier）的 检 测 结 果 低 于

Baseline 之外，对于其他所有类别的检测性能均优于

Baseline，对 于 货 车（Truck）、公 交 车（Bus）、拖 车

（Trailer）、工程车（CV）等大型车辆，平均检测精度分

别提升了 2. 48%、3. 05%、6. 97%、7. 24%。且所提出

的算法对于自行车（Bicycle）这个类别检测性能提升

最为明显，平均检测精度提升了 14. 6%。为了更加

直观地对比改进后的算法与 Baseline 的检测性能，

在 nuScenes 验证集上进行可视化对比，如图 7 所示。

图中绿色边界框为真值，蓝色边界框为检测框，红色

表1　改进算法与Baseline实验结果对比

算法

Baseline
改进算法

提升

Car
0. 849
0. 863 1

+1. 41%

Truck
0. 574
0. 598 8

+2. 48%

Bus
0. 708
0. 738 5

+3. 05%

Trailer
0. 381
0. 450 7

+6. 97%

CV
0. 169
0. 241 4

+7. 24%

Ped
0. 851
0. 866 9

+1. 59%

Motor
0. 59
0. 736 4

+8. 8%

Bicycle
0. 420
0. 607

+18. 7%

TC
0. 698
0. 750 2

+5. 22%

Barrier
0. 683
0. 666

-1. 7%

mAP
0. 592 2
0. 651 9

+5. 97%

NDS
0. 664 8
0. 701 0

+3. 62%

图 7　改进算法与 Baseline 可视化对比
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椭圆表示误检，橙色椭圆表示漏检。从上往下，第 1
行为 Baseline 的检测结果，第 2 行为改进后算法的检

测结果。从图中可以直观发现，改进后的算法相较

于 Baseline 有更少的误检和漏检，进一步证明改进

后的算法检测性能更优。

也将所提出的算法与目前主流的基于体素的点

云检测算法在 nuScenes 验证集上的实验进行对比，

如表 2 所示。从 mAP 来看，所提出的算法相较于

PointPillar-MultiHead［29］ 、 CBGS［28］ 、 CenterPoint、
VoxelNext［30］、CenterFormer［31］、PillarNet（res18）［32］、

Li3DeTr［33］ 、UVTR-L［34］ 、Transfusion-L 分 别 提 升

20. 56%、14. 60%、5. 97%、4. 66%、9. 79%、5. 29%、

3. 79%、4. 29%、0. 62%，NDS 分 别 提 升 11. 87%、

7. 81%、3. 62%、3. 45%、4. 90%、2. 71%、2. 50%、

2. 40%、0. 67%［35］。从实验结果来看，所提出的算法

明显优于主流的基于体素的算法。

2. 4　消融实验

为验证所提出算法中改进模块的有效性，在

nuScenes 数据集上训练并验证各种模型的变体，实

验结果如表 3 所示。其中算法推理速度 FPS 是在

2080Ti 显 卡 上 测 得 。 以 CenterPoint 初 始 模 型 为

Baseline，随后依次添加动态体素（DynamicVoxel）、

编 码 解 码 稀 疏 三 维 特 征 提 取 器（SED-3D-
Backbone）、大 核 二 维 特 征 融 合 主 干（LK-2D-
Backbone）、IoU 分支（IoU-Branch）以及朝向角分类

分支（Direction-Cls）在数据集上进行实验。从表中

可以发现，在使用动态体素编码方式之后，算法的

mAP 和 NDS 分别提升了 0. 89% 和 0. 36%，这表明动

态体素编码方式相较于硬体素编码方式更加高效，

能够初步过滤点云中的噪点，同时为三维特征提取

器提供充分的点云特征。紧接着，通过引入编码解

码稀疏三维特征提取器，算法的 mAP 和 NDS 相较于

新 Baseline 分别提升了 3. 88% 和 1. 59%，而算法的

推理速度仅下降了 0. 8 FPS。相较于原始的三维特

征提取器，在平衡算法推理速度的前提下，检测性能

有了非常显著的提升。这表明该算法中设计的三维

特征提取器能够有效地促进空间非连通区域内特征

的信息交互。随后，使用本文提出的大核融合主干

替换原始的融合主干，相较于新的 Baseline，mAP 和

NDS 分别提升了 0. 75% 和 1. 13%，算法推理速度仅

由 12. 3 FPS 下降到 11. 6 FPS，进一步提升了算法的

检测效果。这表明所提出的大核融合主干与基于中

心点的无锚框检测头更加适配，能够将目标区域的

有效点云特征很好地聚集到目标中心点区域。进一

步，通过增加 IoU 分支并用 IoU 得分修正目标置信度

得分，算法的检测性能也取得了一定的提升，mAP 和

表2　改进算法与主流算法性能对比

算法

PointPillar-MultiHead
CBGS

CenterPoint
VoxelNext

CenterFormer
PillarNet（res18）

Li3DeTr
UVTR-L

Transfusion-L
改进算法

mATE↓
0. 338 7
0. 311 5
0. 288 0
0. 301 1
0. 275 0

0. 277 2

0. 334 0
0. 279 7
0. 276 9

mASE↓
0. 260 0
0. 255 1
0. 254 3
0. 252 3
0. 252 0

0. 252 0

0. 257 0
0. 253 7
0. 252 7

mAOE↓
0. 320 7
0. 266 4

0. 372 7
0. 405 7
0. 275 0
0. 289 3

0. 300 0
0. 293 2
0. 338 4

mAVE↓
0. 287 4
0. 262 6
0. 215 5
0. 216 9
0. 243 0
0. 246 7

0. 204 0
0. 273 2
0. 196 0

mAAE↓
0. 201 5
0. 204 6
0. 182 4
0. 185 6
0. 208 0
0. 191 1

0. 182 0

0. 185 4
0. 186 0

mAP↑
0. 446 3
0. 505 9
0. 592 2
0. 605 3
0. 554 0
0. 599 0
0. 614 0
0. 609
0. 645 7
0. 651 9

NDS↑
0. 582 3
0. 622 9
0. 664 8
0. 666 5
0. 652 0
0. 673 9
0. 676 0
0. 677 0
0. 694 3
0. 701 0

表3　改进算法在nuScenes验证集上的消融实验

Baseline
√
√
√
√
√
√

DynamicVoxel

√
√
√
√
√

SED-3D-
Backbone

√
√
√
√

LK-2D-Back⁃
bone

√
√
√

IoU-Branch

√
√

Direction-Cls

√

mAP
0. 592 2
0. 601 1
0. 639 9
0. 647 4
0. 649 5
0. 651 9

NDS
0. 664 8
0. 668 4
0. 684 3
0. 695 6
0. 699 6
0. 701 0

FPS/Hz
13. 5
13. 1
12. 3
11. 6
11. 4
11. 4
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NDS 较新 Baseline 分别提升了 0. 21% 和 0. 40%。最

后，在检测头处增加朝向角分类分支，进一步提升算

法对于目标朝向角预测的准确性，mAP 和 NDS 分别

提升了 0. 24% 和 0. 14%。可以发现，最终算法推理

速度相较于 Baseline 仅下降 2. 1 FPS，较好地平衡了

算法推理速度和检测精度。

2. 5　实际场景结果

为进一步验证改进后的算法在实际道路场景下

的有效性，将改进后的算法部署到自建的智能车平

台，如图 8 所示。该平台配备了一个 80 线速腾激光

雷达和一个具有 RTX-2080-Ti 显卡的工控机。在实

际道路场景采集的点云数据进行算法验证，检测效

果如图 9 所示。可以直观地看出，在真实道路下，改

进后的算法在多种交通场景下表现出优异的检测性

能，能够准确地检测各类别目标。

3　结论

以无锚框检测算法 CenterPoint 为基准，提出了

一种面向自动驾驶场景的单阶段无锚框点云目标检

测算法。具体来说，通过引入编码解码稀疏模块，构

建了更加高效的三维特征提取器，保证了三维特征

提取器能够提取到满足各类目标检测的特征。此

外，在二维特征融合主干中引入的自校正卷积和大

核注意力模块，能够有效提取到目标区域的点云特

征，并将目标区域的点云特征聚集到中心点区域，从

而提升算法对目标的召回率和检测精度。同时，本

文还优化体素编码方式和检测头。

所提出的算法在大规模公开数据集 nuScenes 上

进行了实验验证，与基准算法相比有了显著的性能

提升。最后将所提出的算法在实际道路场景下进行

验证，进一步证明了所提出算法的有效性。但是从

实验结果发现，算法对于障碍物的检测效果有所下

降，后续将从小目标检测入手，并进一步提升算法的

推理速度。
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