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基于点云时空特征补偿网络的智能网联车辆

协同感知 *
张名芳，刘 颖，马 健，何 烨，王 力

（北方工业大学，城市道路交通智能控制技术北京市重点实验室，北京 100144）

［摘要］ 为克服网络延迟对协同感知准确率的影响，同时提高点云特征表达能力，本文提出了一种基于时空特

征补偿网络的智能网联车辆点云协同感知方法。首先，采用点-体柱特征提取方法对点云原始数据进行处理，将扫

描点局部邻域特征与体柱特征图进行拼接；然后，设计基于 PredRNN 算法的时间延迟补偿模块，对接收到的来自周

围网联车辆的历史帧点云特征进行预测，实现两车点云特征同步；其次，利用空间特征融合补偿模块聚合跨车辆点

云特征，通过双向多尺度特征金字塔网络融合多分辨率特征，输出车辆目标几何尺寸和航向角等信息；最后，在

V2V4real 数据集和自制数据集上的测试结果表明，该方法的检测精度优于经典协同感知算法，且对不同网络延迟时

间具有较好的适应性，推理时间满足实时性要求。
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Collaborative Perception Based on Point Cloud Spatio-Temporal Feature 
Compensation Network for Intelligent Connected Vehicles

Zhang Mingfang，Liu Ying，Ma Jian，He Ye & Wang Li
North China University of Technology， Beijing Key Lab of Urban Intelligent Traffic Control Technology， Beijing 100144

［Abstract］  In order to overcome the influence of network latency on the cooperative perception accuracy 
and simultaneously improve the point cloud feature expression capability， a cooperative perception method based on 
point cloud spatio-temporal feature compensation network for intelligent connected vehicles is proposed. Firstly， the 
point-to-pillar feature extraction method is used to process the raw point cloud data， and the local neighborhood fea⁃
tures of the laser points are then spliced with pillar feature maps. Secondly， the temporal latency compensation mod⁃
ule based on the PredRNN algorithm is designed to predict the point cloud features of historical frames received 
from the surrounding connected vehicles， so as to achieve the synchronization of point cloud features from two vehi⁃
cles. Thirdly， the spatial feature fusion compensation module is utilized to aggregate the inter-vehicle point cloud 
features， and multi-resolution features are fused through the bidirectional multi-scale feature pyramid network. The 
output includes vehicle target geometry size， heading angle and other information. Finally， the test results on the 
V2V4real dataset and the self-collected dataset demonstrate that the detection accuracy of the proposed method is 
superior to classical cooperative perception algorithms. Furthermore， it exhibits good adaptability to various latency 
cases and the inference process meets the real-time requirements.
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前言

准确感知动态道路交通环境是智能网联车辆实

现可靠决策与运动规划的前提［1］。目前常用的环境

感知传感器包括摄像头、毫米波雷达和激光雷达。

由于摄像头容易受光照影响，毫米波雷达、2. 5D 激

光雷达探测角度有限，使得 3D 激光雷达凭借全方位

深度扫描优势在环境感知领域得到广泛应用［2-3］。

现阶段已有的 3D 点云环境感知方法［4-5］大多针

对单车智能，按照体素或 BEV 表征点云，并采用深

度学习算法提取道路交通参与者的多模态特征。这

类方法过于依赖单车装载的感知传感器性能。随着

V2X 技术快速发展［6］，部分学者提出采用协同感知

技术弥补单车感知缺陷，如距离受限和盲区遮挡

等［7］。协同感知技术根据数据融合方式可分为前期

融合、中期融合和后期融合［8］。前期融合指对各网

联车辆的原始点云数据进行融合。Chen 等［9］首次提

出基于原始级别数据融合的协同感知方法，将深度

学习算法与 Cooper 算法相结合进行点云目标检测。

实验结果表明，该算法能够扩展感知区域、提高检测

准确性，但原始传感器数据量过大导致传输过程中

占用大量带宽，实时性较差。后期融合即决策级融

合，指各网联车辆在本地完成感知处理后直接接收

周围车辆感知结果，进行结果级融合。Hurl 等［10］提

出一种后期融合方法用于检测周围车辆；Yu 等［11］选

用 PointPillars 作为 3D 检测器，将路侧基础设施和车

载传感器的检测结果进行融合。这类方法直接传输

本地生成的检测结果，虽能减小数据传输量，但过于

依赖本地检测，可能使得融合过程中无法有效感知

远距离或遮挡目标。

中期融合即特征级融合，指先对各智能网联车

辆采集到的数据提取中间特征再进行特征传输。相

比于前、后期融合，中期融合方法能更好地保留本地

有价值的信息同时减少冗余传输。F-Cooper［12］采用

体素特征编码提取点云体素特征，并通过 maxout 操

作对传输的体素特征进行融合，该方法相较前期融

合计算成本更低且实时性更好。V2VNet［13］利用卷

积块提取点云特征并转换成鸟瞰图进行压缩传输，

利用空间感知图神经网络融合多个周围车辆传输来

的特征及自车感知到的特征，该方法能较好地平衡

检测准确率和传输带宽要求，但易受网络延迟影响。

V2X-ViT［14］采用 PointPillar 网络提取点云伪图像特

征，并利用视觉 Transformer 网络自适应融合车辆和

路侧基础设施之间的异构特征，通过自适应延迟感

知位置编码解决网络延迟期间运动引起的目标不对

齐现象。王秉路等［15］提出了一种多模态协同感知方

法，通过注意力机制融合多车点云特征与多车图像

特征检测周围车辆， 但该方法没有考虑通信延迟的

影响；为改善中期融合方法对网络延迟的适应性并

提高点云特征表达能力，本文提出一种基于点云时

空特征补偿网络的智能网联车辆协同感知方法，本

文主要工作和贡献如下：

（1）构建点-体柱特征提取网络用于提取点云局

部空间特征与全局结构特征，在不增加计算成本的

前提下，扩大感受野并丰富特征细粒度信息；

（2）提出基于 PredRNN 的时间延迟补偿模块，

用于捕捉点云特征序列时间依赖性并预测特征状态

变化，减小因网络延迟引起的特征滞后效应；

（3）根据车间相对位姿关系设计空间特征融合

补偿模块，融合多车视角下的多分辨率空间特征信

息，有效扩大检测区域范围并提高不同尺度目标感

知精度。

1　智能网联车辆协同感知方法

本文所提协同感知方法的整体结构如图 1 所

示。首先将周围车辆采集的点云坐标转换到自车坐

标系下，通过构建点-体柱特征提取网络提取点云细

粒度特征，并利用特征压缩模块降维传输给自车；然

后对来自周围车辆的环境特征进行逆压缩，采用

PredRNN 算法设计时间特征延迟补偿模块，通过历

史特征序列预测未来时刻特征；接着利用跨车辆特

征聚合模块进行多源特征对齐与拼接，进一步通过

多分辨率特征提取网络提升不同尺寸目标检测鲁棒

性，结合浅层和深层特征优势融合多尺度特征，获取

具有丰富语义的特征表达，最后将处理后的特征输

入至包含全连接层的检测头，生成目标位置、航向角

等检测结果。

1. 1　坐标转换

为融合自车 CAV1 和周围车辆 CAV2 采集到的环

境点云信息，须进行坐标转换，使两车坐标系对齐。

将 CAV1 和 CAV2 的 本 地 笛 卡 尔 坐 标 系 分 别 记 为

X1O1Y1 和 X2O2Y2，如图 2 所示。当 CAV2 进入有效通

信范围时，CAV1 将自车位姿信息发送给 CAV2，结合

两车相对位姿信息计算变换矩阵T，利用变换矩阵T
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将 CAV2 采集的点云P2 投影到 CAV1 坐标系下，得到

转换后的点云P′1，具体为

θ = θ1 - θ2 （1）
T = é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úcos θ -sin θ dxsin θ cos θ dy0 0 1
（2）

P′1 = T·P2 （3）
式中：θ1 和 θ2 分别为 CAV1 和 CAV2 的航向角；θ 为两

车之间的航向角夹角； dx 和 dy 分别为 CAV2坐标系下

两车之间的横纵向距离。

1. 2　点-体柱特征提取网络

1. 2. 1　点特征提取

由于特征学习常用的最远点采样、K 近邻算法

时间复杂度较高以及随机采样算法存在采样不均匀

问题，为此本文提出快速覆盖感知特征学习层进行

点特征学习，以简化中心点采样和邻近点查询过程。

为降低远距离点云稀疏影响，将笛卡尔坐标系下坐

标转换后的扫描点 ( x，y，z ) 转换到以各车几何中心

为原点的极坐标系下，记为 ( ρ，θ，z )。以极坐标系原

点为中心，沿纵向高度[ hmin，hmax ]、径向半径 R 划分圆

柱体兴趣区域，根据径向间隔 Δρ、圆周间隔 Δθ、纵向

间 隔 Δz 分 割 圆 柱 体 ，则 各 扫 描 点 的 体 素 索 引 为

( ë ûρ ΔR ，ë ûθ Δθ ，ë ûz Δz )，其中 ë û· 表示向下取整操

作。将带有体素索引的无序点云输入至点特征提取

网络。

特征学习过程具体分为 3 个步骤：圆柱形覆盖

感知采样、分组、点特征聚合，如图 3 所示。图中绿

色网格代表非空体素 Ov，黄色网格代表中心体素 Oc，

蓝色虚线框表示占据 3×3 网格的中心体素的邻近体

素，橙色实心点为采样点 p i，橙色空心点为 p i 的邻近

点，蓝色空心点表示其他扫描点，橙色虚线框表示采

样点感受野。

首先利用贪婪算法从非空体素 Ov中随机采样中

心体素 Oc = {vi
c|i = 1，. . . ，m1}，将未被采样的体素记

为候选体素 Op = {vj
p|j = 1，. . . ，m2}，对每个中心体素

进行随机采样得到采样点 p i，降低点云处理运算量

同时保留点云关键信息。中心体素采样流程具体

为：遍历每个候选体素 vj
p，对 vi

c 发起挑战，比较覆盖

范围的收益值 A 和代价值 L，若 A>L，则用 vj
p 替换对应

的 vi
c，反之则不替换。

假设 δ ( x ) = {1，   x = 0
0，   x ≠ 0，则收益值 A 计算如下：

A = ∑
v ∈ π ( vp )

δ (cv ) （4）
式中：π ( vp ) 为候选体素 vp 的邻近体素；cv 为体素 v 的

邻近体素中 vc 的数量。 δ (cv ) 的含义为：cv=0，没有 vc

覆盖体素 v，而 vp覆盖到了体素 v，因此收益值增加 1；

反之则不增加。

代价值 L 计算如下：

图 2　坐标系转换

图 1　协同感知方法框架
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L = ∑
v ∈ π ( vc )

δ (cv - 1) （5）
采样完成后，以每个采样点为中心，只从采样点

邻近体素中根据欧氏距离搜寻 K 个邻近点。相比于

传统 KNN 算法依赖于无序点云的三维坐标来确定 K
个邻近点，该方法能够通过体素索引快速搜寻到邻

近点，显著降低计算成本。

接 着 利 用 多 层 感 知 机 将 K 个 邻 近 点 { pk
i =

{ xk
i，f k

i } |k = 1，2，. . . ，K } 的 特 征 聚 合 到 采 样 点 p i =
{ x i，f i }，学习得到局部邻域特征 f i：

f i = maxpool
k = 1，. . . ，K

(MLP (concat (xk
i - x i，f k

i ) ) ) （6）
式中：maxpool 为最大池化操作；MLP 为多层感知机；

concat 表示两个向量的串联操作。

1. 2. 2　体柱特征提取

为保证后续跨车辆特征聚合一致性，将各车几

何中心作为中心点，以 CAV1 运动方向 [ ymin，ymax ]、水

平方向 [ xmin，xmax ] 为兴趣区域，划分大小均匀的网

格，网格尺寸设为 m，采用 PointPillar 方法［16］对网格

内垂直方向无高度限制的体柱初步提取点云特征。

考虑到点云分布不均匀可能导致体柱间点云数量差

异大，创建尺寸为 (D，P，N )的密集张量，其中 D 为维

度，P 为非空体柱数量， N 为各体柱内点数阈值。若

体柱内点数大于 N，则对该体柱内的点进行随机采

样 ；反 之 则 进 行 零 填 充 。 接 着 利 用 一 个 线 性 层 、

BatchNorm 和 ReLU 激活函数对密集张量进行扩充，

生成尺寸为 (C，P，N ) 的张量，其中 C 表示通道数。

再对每个体柱进行池化得到尺寸为 (C，P )的张量。 
最后，根据每个体柱的索引值将生成的 (C，P )张量

映射到二维平面上，生成尺寸为（H，W，C）的伪图像

特征 f，其中 H 和 W 分别为高度和宽度：

W = ( xmax - xmin )/m；H = ( ymax - ymin )/m （7）
1. 2. 3　点-体柱特征融合

点特征提取方法尽管感受野更大，但计算成本

较高；体柱特征提取方法运算效率高，但过多的卷积

操作会导致信息丢失，细粒度特征精度降低。因此，

本文结合这两类方法的优点提出点-体柱特征融合

方法。

首 先 计 算 点 特 征 提 取 方 法 采 样 得 到 的 点

p i ( xi，yi，zi )在体柱特征图 f（H， W， C）中的索引：

a = ê
ë
êêêê ú

û
úúúúxi

m ；b = ê
ë
êêêê ú

û
úúúúyi

m （8）
将特征图 f（H， W， C）的网格（a，b）内所有采样

点纳入索引集合 Sab 中：

Sab = { p|( xi，yi，zi ) → (a，b) } （9）
利用最大池化操作对网格（a，b）内的采样点进

行特征聚合：

fab = maxpool
k ∈ Sab

( f i ) （10）
式中 fab 表示网格（a，b）内采样点特征的最大池化

结果。

将池化后的采样点特征 fab 拼接到体柱特征图对

应网格的通道维度上，并通过多层感知机将拼接后

的 特 征 转 换 到 原 始 维 度 ，得 到 融 合 后 的 特 征

fu ∈ R(H × W × C )：

fu = MLP (concat ( f (a，b，Cab )，fab ) ) （11）
式中 f (a，b，Cab )表示网格（a，b）的通道特征。

为尽可能降低网络传输过程所需带宽，在通道

维度上逐步压缩特征图，采用 1×1 的卷积核将特征 fu

的通道数量 C 降维到 C'，压缩后的特征 fv 的尺寸为

( H，W，C')，网联环境下 CAV2 将特征 fv 通过网络发送

到 CAV1，CAV1接收到特征后采用 1×1 的卷积核进行

反向操作，将特征 fv的尺寸投影回 ( H，W，C )。
1. 3　基于 PredRNN 的时间延迟补偿模块

由于 V2V 通信网络传输数据存在延迟，使得

CAV1 接收到的 CAV2 点云特征具有时间滞后效应，

无法准确描述当前帧 CAV2 点云真实状态。考虑到

PredRNN 算法［17］采用时空 LSTM 替代传统 LSTM 单

元，具有较好的时空序列数据预测能力，本文设计基

于 PredRNN 算法的时间延迟补偿模块，对 CAV2点云

 （a）采样 （b）分组 （c）特征聚合

图 3　点特征提取
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历史帧特征进行预测，实现两车点云状态时空同步。

该模块的网络结构如图 4（a）所示，通过引入锯齿状

的信息传播方式，使得记忆状态信息 Ct 能在同层中

沿时间方向横向传递，捕捉时间长期依赖关系，并使

新的记忆信息 Mt 在网络中沿锯齿状方向上下流动，

可保留空间短期动态信息。时空 LSTM 网络结构如

图 4（b）所示，该网络在 LSTM 基础上加入时空记忆

模块 M，用于层间时空信息传递，并与原始记忆模块

C 共用同一个输出门，将两种记忆信息相结合，能够

有效对时空序列数据中物体的运动状态进行建模。

时空 LSTM 的计算公式为

g t = tanh (Wxg·X t + Whg·H l
t - 1 ) （12）

i t = σ (Wxi·X t + Whi·H l
t - 1 ) （13）

f t = σ (Wxf·X t + Whf·H l
t - 1 ) （14）

C l
t = f t⊙C l

t - 1 + i t⊙g t （15）
g′t = tanh (W′xg·X t + Wmg·M l - 1

t ) （16）
i′t = σ (W′xi·X t + Wmi·M l - 1

t ) （17）

f ′t = σ (W′xf·X t + Wmf·M l - 1
t ) （18）

M l
t = f ′t ⊙M l - 1

t + i′t⊙g′t （19）
o t = σ (Wxo·X t + Who·H l

t - 1 + W co·C l
t + Wmo·M l

t )
（20）

H l
t = o t⊙tanh (W1 × 1·[C l

t，M l
t ] ) （21）

式中：C l
t 和M l

t 分别为原始时间记忆模块和时空记忆

模块的输出；g t、i t、f t 分别为原始时间记忆模块的调

制门、输入门和遗忘门；g′t、i′t、f ′t 分别为时空记忆模

块的调制门、输入门和遗忘门；o t 为输出门；H l
t 和M l

t

为细胞状态；tanh 表示 tanh 激活函数；σ 表示 sigmoid
激活函数；W表示权重系数；“⊙”表示矩阵乘法。

1. 4　空间特征融合补偿模块

1. 4. 1　跨车辆特征聚合

CAV2 传输的特征经时间延迟补偿后生成预测

特征，根据两车相对位置关系聚合对齐预测特征与

CAV1获取的本地环境特征，生成聚合特征。具体过

程如下：假设全局坐标系下 CAV1 和 CAV2 的中心坐

标分别为（x1，y1）、（x2，y2），将两辆车获取的本地环境

特征均转换成尺寸为 ( H，W，C ) 的伪图像特征，如图

5 所示。

为满足不同时刻特征聚合一致性要求，划定高

度 H1、宽度 W1 的候选聚合区域（H1 > H，W1 > W），若

两 车 位 置 关 系 同 时 满 足 | x1 - x2 | /m < W、| y1 -
y2 | /n < H 则判定两伪图像特征间有重叠区域，计算

得到重叠区域的宽 w1和高 h1为

w1 = W - || x1 - x2
m （22）

h1 = H - || y1 - y2
m （23）

接着对重叠区域采用 Maxout 操作进行通道级

别对齐聚合，即各通道选择较大值进行非线性融合，

同时保留非重叠区域特征数据，采用零元素填充候选

聚合区域中空白部分，生成尺寸为（H1，W1，C）的聚合

图 4　PredRNN 网络结构

图 5　跨车辆特征聚合

􀅰􀅰 2283



汽 车 工 程 2024 年 （第 46 卷） 第 12 期
特征。为使输入和输出特征图的尺寸一致，采用 3×3
卷积将聚合特征的尺寸（H1，W1，C）压缩回（H，W，C）。

1. 4. 2　多分辨率特征提取

考虑到单一尺度特征难以同时捕获目标细节和

全局语义信息，本文通过构建多分辨率特征提取网

络全面感知不同尺寸的障碍物目标，网络结构如图

6 所示。输入的聚合特征先通过 1 个 Conv2D（256， 
128， 3， 1） 卷积层调整通道数，再通过 3 个 Conv2D

（128， 128， 3， 1）卷积层提取浅层特征 F1，用于捕捉

目标细粒度特征，提高小尺度目标感知精度；然后通

过 3 轮提取操作依次得到深层特征 F2、F3、F4，尺寸分

别为原始特征 1/2、1/4、1/8，其中每轮操作由 1 个轻

量级协调注意力模块（coordinate attention，CA）、1 个

步长为 2 的池化层、4 个 Conv2D（256， 256， 3， 1）卷

积层构成。生成的多分辨率特征 F1 、F2、F3、F4 涵盖

不同尺度特征信息。

本文所提 CA 模块能够同时考虑各通道间关系

和空间位置信息，首先分别沿水平、垂直方向对输入

特征进行池化，得到相应方向第 c 个通道的嵌入特

征 F h
c 和 F w

c ：

F h
c (h) = 1

W ∑
0 ≤ j < W

xc(h，j ) （24）
F w

c (w) = 1
H ∑

0 ≤ j < H

xc( j，w) （25）
式中： F h

c (h)表示高度为 h 处第 c 个通道沿水平方向

的特征集合；F w
c (w)表示宽度为 w 处第 c 个通道沿垂

直方向的特征集合；xc(h，j ) 表示高度为 h、宽度为 j

处第 c 个通道沿水平方向的输入特征；xc( j，w)表示

高度为 j、宽度为 w 处第 c 个通道沿垂直方向的输入

特征。然后将水平、垂直方向嵌入特征 Fh 和 Fw 进行

拼接，生成横纵向特征全局感受野，通过 1×1 卷积降

低通道数，再进行批量归一化处理和非线性激活，接

着利用 sigmoid 激活函数计算得到水平、垂直方向的

注意力权重向量集合。

1. 4. 3　多尺度特征融合

为有效结合浅层和深层特征优势，采用双向多

尺度特征金字塔网络对不同分辨率特征进行融合，

网络结构如图 7 所示。对深层特征 F2、F3、F4 分别进

行 1 个 1×1 卷积操作，得到通道数与 F1 相同的特征

F′2、F′3、F′4。接着构建两层双向金字塔特征提取网

络［18］将特征向量 (F1，F′2，F′3，F′4 ) 转换成特征融合向

量 (D1，D2，D3，D4 )，该网络通过横向连接捕获两层特

征间的关联性，在浅层和深层特征之间直接传递语

义信息时，每层网络自下而上结合高层语义特征和

低层位置信息进行下采样，同时通过跳跃连接使输

入特征参与融合过程。为避免特征分辨率对检测精

度造成影响，采用快速归一化卷积融合操作为不同

分辨率特征增加权重，卷积融合计算如下：

O = ∑
i

wi

ε + ∑
j

wj

⋅ Ii （26）

式中：Ii 为输入特征；O 为加权特征融合后的输出值；

wi 和 wj 为可学习权重；ε=0. 001。

最后将提取到的多分辨率特征 (D1，D2，D3，D4 )输
入至检测头进行分类和回归，输出车辆目标置信度、包

围盒中心点坐标、几何尺寸以及航向角等参数信息。

2　实验

2. 1　环境搭建

本文硬件平台搭载 NVIDIA RTX 3080 显卡和

C
A

输入
特征图

1×1
卷积

C
A

C
A

C
A

 

 

3×3
卷积

3×3卷积
池化步长
为2

(H,W,C)
(H,W,128) (H/2,W/2,256) (H/4,W/4,256) (H/8,W/8,256)

F1 F2 F3 F4

图 6　多分辨率特征提取网络

上采样 下采样 卷积
融合

检
测
头

检
测
结
果

 
1×1
卷积

F1

F2

F3

F4

D4

D3

D2

D1

F2′

F3′

F4′

图 7　双向多尺度特征金字塔网络
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Intel I7 CPU，实验环境为 Ubuntu 20. 04 系统，基于

Pytorch 搭 建 算 法 框 架 。 所 有 模 型 的 训 练 均 采 用

Adam 优化器。设置点特征提取参数 hmin=2. 5 m，hmax=
2 m，R=50 m，Δρ = 0. 1 m，Δz = 0. 2 m，Δθ = 0. 5° ；

设 置体柱特征提取参数 xmin=-40 m，xmax=40 m，ymin=
-50 m，ymax=50 m。

2. 2　数据集

V2V4real 数据集［19］是真实世界采集的用于协同

感知的首个大规模数据集，由配置 Velodyne VLP-32
激光雷达的两辆车同时采集得到。本文选取该数据

集进行模型训练和测试，其中训练集 1. 3 万帧，测试

集 0. 3 万帧。并利用两辆均配备 RS-Helios-32P 激

光雷达的车辆在北京市某园区内同步采集点云构建

自制数据集（图 8），包括直线道路、交叉口和弯道等

场景，包含 1. 1 万帧数据。

2. 3　评价指标

（1）交并比（intersection over union，IoU）：表示目

标检测边界框与真实边界框的交、并集面积之比。

通过边界框重叠程度量化单目标框检测准确性，IoU

值越大表明重叠区域越大，将高于 IoU 阈值的目标

检测框视为正确检测，否则为错误检测。

（2）平均精度（average precision，AP）：表示精确

率-召回率曲线下所围成的面积。本文通过计算不

同 IoU 阈值下目标检测平均精度 AP 值来量化目标检

测算法性能，AP值越接近于 1，则目标检测效果越好。

2. 4　检测结果

2. 4. 1　典型场景下算法性能测试

为验证所提算法对远距离、短暂或部分遮挡场

景的适应性，将所提算法与单车感知效果进行对比

测试，结果如图 9 所示。图中绿色矩形框表示目标

图 8　自制数据集采集平台

图 9　典型场景算法性能测试
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真实边界框，红色框表示目标检测边界框，SV1 表示

周围某障碍物车辆，蓝色、红色区域分别表示遮挡、

探测距离受限引起的 CAV1 点云检测盲区。可以看

出，仅依靠 CAV1单车激光雷达无法检测远距离或遮

挡区域内的车辆目标，所提算法通过协同共享 CAV1
和 CAV2提取到的周围环境点云特征，融合补偿多车

视角下的多分辨率空间特征信息，能够有效扩大检

测区域范围，并较好地克服遮挡影响，准确检测到周

围运动车辆目标。

2. 4. 2　无通信延迟场景对比实验

不考虑通信延迟影响的情况下，利用 V2V4real
和自制数据集对比已有融合算法与所提算法的协同

感知性能，结果如表 1 所示。由表 1 可知，IoU 阈值为

0. 5 或 0. 7 时，各协同感知算法的检测平均精度均明

显高于无融合（单车感知）算法，表明通过协同感知

能更全面准确地感知周围车辆目标。相比于 F-
Cooper、V2VNet 和 CoBEVT 中期融合算法，所提算法

在 AP@IoU=0. 5 上 升 了 1. 7%~6. 4%，在 AP@IoU=
0. 7 上提升了 1. 8%~6. 7%，这是因为所提点-体柱特

征提取网络能够较大程度保留点云空间特征信息，

有效提高检测精度，而另外 3 种算法利用体柱特征

网络或 3D 卷积网络进行特征提取，都会损失点的位

置信息；尽管所提时间延迟补偿模块中较多的卷积

操作占用了部分计算资源，但本文算法的推理时间

也仅略多于 F-Cooper 算法，仍满足车载环境实时性

要求。V2XViT 中期融合算法采用 Transformer 网络

模型融合体柱特征，检测精度与所提算法较为接近，

但该模型参数量大，实时性较差。

2. 4. 3　有通信延迟场景对比实验

为进一步验证有通信延迟场景下所提算法性

能，定量分析网络延迟时间 Td 对算法性能的影响，

并与其它中期融合算法对比。表 2 为不同延迟时间

场景下算法性能对比结果。可以看出： F-Cooper 和

CoBEVT 算法检测精度较差，原因在于这两种算法

均未考虑通信延迟的影响；V2VNet、V2XViT 算法由

于分别采用分段线性速度模型和时间信息编码策略

降低通信延迟的影响，使得性能稍优于前两种算法；

本文算法在 3 种延迟时间场景下性能表现均优于其

它算法，表明所提算法能够有效地解决由通信延迟

引起的数据不同步问题，检测结果更准确。为定性

分析有通信延迟场景下所提算法的协同感知性能，

利用 V2V4real 数据集进行测试，结果如图 10 所示。

图中 SV1-SV4 为周围运动车辆，SV5-SV10 为静止车

辆，绿色矩形框表示目标真实边界框，红色框表示目

标检测边界框。可以看出：3 种协同感知算法在不

同延迟时间条件下均能准确地检测静止车辆；随着

通信延迟时间增大， V2VNet 和 V2XViT 算法对运动

车辆的位置检测误差逐渐增大，而所提算法的检测

误差稳定保持在 0. 5 m 范围内，原因在于所提算法

利用 PredRNN 锯齿状时空记忆流传播结构和带记

忆解耦的时空 LSTM 单元捕捉学习时空序列数据的

短期动态信息和长期依赖关系，能够有效补偿通信

延迟影响，算法鲁棒性更好。

2. 4. 4　消融实验

为验证点-体柱特征提取网络模块对所提算法

协同感知整体性能的影响，对特征提取模块进行消

融 实 验 ，将 该 模 块 分 别 替 换 为 PointPillar［16］ 、

Second［20］网络，选取 V2V4real 数据集进行性能评估，

结果如表 3 所示。可知，相比于其他两种网络，本文

通过点-体柱特征提取网络将平均检测精度分别提

高了 2. 4% 和 1. 4%，推理时间较为接近，这是由于本

文通过结合扫描点局部细粒度信息与体柱全局结构

信息有效提升算法精度，同时利用覆盖感知采样进

行点特征提取降低运算量，使得推理时间满足实时

表 1　不同融合算法性能对比

算法

无融合［18］

Pointpillar［16］

Cooper［9］

F-Cooper［12］

V2Vnet［13］

CoBEVT［22］

V2XviT［14］

本文算法

融合方式

无融合

晚期融合

早期融合

中期融合

中期融合

中期融合

中期融合

中期融合

V2V4real
AP@IoU=0. 5

0. 653
0. 736
0. 823
0. 846
0. 842
0. 872
0. 894
0. 926

AP@ IoU=0. 7
0. 484
0. 645
0. 731
0. 773
0. 801
0. 822
0. 837
0. 868

自制数据集

AP@ IoU=0. 5
0. 606
0. 727
0. 812
0. 840
0. 845
0. 862
0. 882

0. 879

AP@ IoU=0. 7
0. 402
0. 620
0. 725
0. 741
0. 809
0. 804
0. 834
0. 856

推理时间/ms
23
25

2 263
34
58
61

102
48
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性需求。 为进一步验证所提时间延迟补偿模块对协同感

知算法整体性能的影响，对延迟补偿模块进行消融

实验，将该模块替换为 Transformer［21］、ConvLSTM［22］，

并与无延迟补偿模块进行对比，选取 V2V4real 数据

集进行算法验证，测试网络延迟时间 Td 分别为 100、

200 和 300 ms 时的各算法性能，结果如表 4 所示。由

Td =100 ms

Td =200 ms

Td =300 ms

（a）V2VNet （b） V2XViT （c） 本文算法

图 10　不同网络延迟时间条件下各算法协同感知效果

表 2　不同延迟时间条件下算法性能对比

算法

F-Cooper［12］

CoBEVT［22］

V2VNet［13］

V2XViT［14］

本文算法

V2V4real（AP@IoU=0. 5/0. 7）
100 ms

0. 697/0. 413
0. 725/0. 443
0. 765/0. 480
0. 776/0. 503
0. 798/0. 541

200 ms
0. 524/0. 346
0. 538/0. 352
0. 563/0. 387
0. 601/0. 437
0. 713/0. 524

300 ms
0. 305/0. 173
0. 446/0. 223
0. 484/0. 235
0. 491/0. 368
0. 538/0. 426

自制数据集（AP@IoU=0. 5/0. 7）
100 ms

0. 587/0. 406
0. 622/0. 423
0. 675/0. 462
0. 671/0. 484
0. 726/0. 528

200 ms
0. 484/0. 323
0. 509/0. 368
0. 533/0. 337
0. 584/0. 389
0. 636/0. 432

300 ms
0. 302/0. 143
0. 422/0. 195
0. 475/0. 232
0. 483/0. 306
0. 532/0. 372

表 3　不同特征提取网络消融研究

特征提取网络

PointPillar［16］

Second［20］

点-体柱

AP@IoU=0. 5
0. 896
0. 904
0. 926

AP@IoU=0. 7
0. 853
0. 865
0. 868

推理时间/ms
45
52
48
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表 4 可知，无延迟补偿模块时，算法平均检测精度随

延迟时间增大出现明显下降，相比于延迟 100 ms，

延迟 300 ms 时 AP@IoU=0. 5 和 AP@IoU=0. 7 分别降

低了 39% 和 23. 1%，而加入 PredRNN 延迟补偿模块

后 所 提 算 法 平 均 精 度 分 别 仅 降 低 了 24. 9% 和

10. 9%；Transformer 模型作为延迟补偿模块时算法

在不同延迟条件下的检测精度均略高于所提算法，

原因是 Transformer 采用自注意力机制捕捉输入历

史帧和当前帧的时空依赖关系，能够更为准确地预

测未来特征数据，但该模型参数量过大且占用过多

计算资源，导致实时性差；ConvLSTM 作为延迟补偿

模块时算法在不同延迟条件下的检测平均精度比

所提算法低 4. 8%~10. 3%，这是因为 ConvLSTM 网

络训练过程中顶层单元会忽略底层记忆状态信息，

导致算法检测精度较低。因此，本文采用 PredRNN
算法作为时间延迟补偿模块，既能有效减小因网络

延 迟 引 起 的 检 测 误 差 ，能 满 足 协 同 感 知 实 时 性

要求。

为探究空间特征融合模块对所提算法的影响，

对该模块进行消融实验，将其替换为 FuseBEVT［23］和

FPN［24］网络，测试结果如表 5 所示。可以看出，相比

于注意力机制融合网络 FuseBEVT 和金字塔网络

FPN，所提算法的平均检测精度分别提升了 5. 2% 和

3. 9%，说明本文通过引入双向多尺度特征融合网络

能够有效聚合多分辨率空间特征信息，增强了网络

对点云局部细粒度信息与全局上下文信息的理解

能力。

3　结论

提出一种基于点云时空特征补偿网络的智能网

联车辆协同感知算法。首先采用点-体柱特征提取

网络对点云数据进行特征化处理，然后通过基于

PredRNN 算法的时间特征延迟补偿模块预测车辆未

来时刻特征状态；最后基于空间特征融合补偿模块

融合不同分辨率的点云特征。实验结果表明：所提

点-体柱特征提取方法和空间特征融合补偿模块能

够更充分提取点云信息，提高远距离、短暂遮挡场景

下的目标检测性能；时间延迟特征补偿模块能够有

效缓解通信延误带来的滞后效应。
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