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摘 要:针对无人车传统感知系统模块化设计带来的信息割裂和鲁棒性不足的问题,提出基于Transformer的多模

态BEV融合算法。首先,视觉分支基于BEVFormer构建图像时空协同编码机制,结合语义引导的BEV投影增强关

键区域表征,缓解光照、运动模糊导致的特征失真问题;其次,雷达分支提出稀疏矩阵-状态空间混合模型(Sparse-
SSM),通过稀疏体素化与状态转移建模,解决点云稀疏性与不连续性问题。最后,采用Transformer交叉注意力机制

实现跨模态特征精准对齐与融合,并在nuScenes数据集上进行训练和实验验证。结果表明,与图像分支和雷达点云

分支相比,目标检测指标分别提升15%和23.3%;与先进基线BEVFusion方法相比,所提方法平均精度提升2.7%、
目标检测指标提升2.3%,且凭借稀疏设计将浮点运算次数降低20%,推理速度更快,可为无人车提供高精度、强鲁棒

性的环境感知能力。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

information
 

fragmentation
 

and
 

insufficient
 

robustness
 

caused
 

by
 

the
 

modular
 

design
 

of
 

traditional
 

perception
 

systems
 

for
 

unmanned
 

vehicles,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

Transformer-based
 

multi-modal
 

BEV
 

fusion
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

vision
 

branch,
 

built
 

upon
 

BEVFormer,
 

constructs
 

an
 

image
 

spatio-temporal
 

collaborative
 

encoding
 

mechanism.
 

This
 

is
 

combined
 

with
 

a
 

semantic-guided
 

BEV
 

projection
 

to
 

enhance
 

the
 

representation
 

of
 

key
 

regions,
 

mitigating
 

feature
 

distortion
 

caused
 

by
 

lighting
 

variations
 

and
 

motion
 

blur.
 

Secondly,
 

the
 

radar
 

branch
 

introduces
 

a
 

sparse
 

matrix-state
 

space
 

hybrid
 

model
 

(Sparse-SSM),
 

which
 

tackles
 

the
 

sparsity
 

and
 

discontinuity
 

of
 

point
 

clouds
 

through
 

sparse
 

voxelization
 

and
 

state
 

transition
 

modeling.
 

Finally,
 

a
 

Transformer
 

cross-attention
 

mechanism
 

is
 

employed
 

to
 

achieve
 

precise
 

alignment
 

and
 

fusion
 

of
 

cross-modal
 

features.
 

The
 

model
 

is
 

trained
 

and
 

experimentally
 

validated
 

on
 

the
 

nuScenes
 

dataset.
 

Results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

image-only
 

and
 

point
 

cloud-only
 

branches,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

target
 

detection
 

score
 

by
 

15%
 

and
 

23.3%,
 

respectively.
 

Compared
 

to
 

the
 

advanced
 

baseline
 

BEVFusion
 

method,
 

our
 

approach
 

achieves
 

a
 

2.7%
 

increase
 

in
 

average
 

precision
 

and
 

a
 

2.3%
 

increase
 

in
 

the
 

target
 

detection
 

score,
 

while
 

reducing
 

floating
 

point
 

operations
 

by
 

20%
 

through
 

its
 

sparse
 

design
 

and
 

achieving
 

faster
 

inference
 

speed.
 

This
 

provides
 

unmanned
 

vehicles
 

with
 

high-precision,
 

highly
 

robust
 

environmental
 

perception
 

capabilities.
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0 引  言

  环境感知是自动驾驶系统实现智能决策与安全导航的

基础。传统模块化感知架构因存在信息割裂问题,在复杂

场景下面临鲁棒性不足的挑战。在此背景下,文献[1]提出

端到端自主行驶凭借“环境输入直连控制输出”的架构,成
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为突破传统分层决策瓶颈的关键方法。文献[2]提出环境

感知作为系统“神经末梢”,需精准解析场景语义与几何结

构。受不同传感器成像机理的差异影响与理论方面的限

制,从单一传感器捕获到的图像中很难获取目标场景的全

面、完整的信息,因此Bai等[3]提出的多模态融合因语义与

几何信息互补,成为突破复杂场景感知的核心路径。
鸟瞰图(bird's

 

eye
 

view,
 

BEV)通过将多模态数据统

一至俯视视角,为感知融合提供了理想的空间表征。近年

来,鸟瞰图感知技术发展迅速,从文献[4]提出的LSS到文

献[5]提出的BEVFormer等一系列工作极大地提升了视

觉特征的BEV表征能力,在多模态融合方面,特征级融合

方法已成为主流。然而,何赟泽等[6]提出基于稀疏表示的

方法通过构建一个过完备字典实现对图像内容的稀疏表

达,融合性能好,有效控制了噪声带来的误差,但计算效率

低,对图像中的细节处理不足。文献[7]提出的BEVFusion
在共享BEV表示空间中统一多模态特征,并通过逐元素串

联融合特征图,但整体计算复杂度较高。文献[8]提出多传

感器融合可以集合各传感器优势,规避单一传感器的局限

性,显著提高系统的冗余度和容错性,BEV虽有助于多传

感器数据的统一与对齐,但在端到端场景中,仍存在关键短

板:BEV感知网络对雷达动态稀疏点云的特征聚合能力不

足,跨模态语义与几何特征对齐精度难匹配实时决策需求。
针对上述问题,聚焦多模态融合的感知方法研究,构建

“图像语义提取-雷达几何建模-跨模态融合”三级架构:引
入Sparse-SSM聚合雷达动态稀疏点云特征,解决动态场景

特征丢失问题;设计Transformer交叉注意力模块,通过语

义-几何双模态对齐与动态权重分配强化信息互补;最终构

建高精度、强鲁棒性的BEV感知网络,为端到端自主驾驶

环境理解与决策提供支撑,推动多模态感知向更智能的端

到端应用落地。

1 总体方案

  面向端到端自主驾驶场景,构建了如图1所示的多模

态融合感知网络。该系统的数据处理流程以双分支融合架

构为核心,多源异构传感器数据经过去畸变、运动补偿与严

格的时空对齐后,并行输入两个特征提取分支。其中,图像

语义分支基于改进的BEVFormer架构,将多视角图像信

息编码为富含上下文语义的BEV特征嵌入;雷达几何分支

则通过Sparse-SSM模块对稀疏点云进行高效的时序建模

与特征聚合,生成精确的几何结构BEV特征。最终,经由

一个基于Transformer,交叉注意力的融合模块实现两类特

征的精准对齐与深度互补,输出统一的BEV环境表征,为
3D目标检测等高层级感知任务提供支撑。上述流程的实

现依赖于一套集成化硬件平台,其构成如图2、3所示。该

平台以多视角相机、激光雷达与GPS/IMU组合导航系统

为核心传感器,通过域控制器进行数据的同步采集与集中

处理,共同构成了算法的物理基础与实时计算保障。

图1 多模态融合的感知网络总体架构

Fig.1 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

multimodal
 

fusion-based
 

percep-tion
 

network

图2 地面无人平台硬件连接

Fig.2 Hardware
 

connection
 

of
 

ground
 

unmanned
 

platform

图3 多模态感知实验车

Fig.3 Multimodal
 

perception
 

experimental
 

vehicle
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2 多模态融合的BEV感知系统架构

2.1 基于BEVFormer的图像语义特征提取网络

  本模块旨在解决视觉特征因光照变化、运动模糊等导

致的失真问题,并利用时序信息,为融合提供富含上下文语

义的BEV特征。

1)图像预处理与多视角时空关联

对输入的多视角图像进行去畸变、归一化等预处理,并
利用相机标定参数将各视角图像投影至统一的自车坐标

系。为引入时序信息,采用Farneback光流算法计算连续

帧图像间的像素运动矢量,捕捉动态目标轨迹。同时,结合

GPS/IMU提供的位姿信息,完成图像与雷达点云的时空

对齐,为后续特征融合奠定基础。

2)时空Transformer多尺度特征编码

为充 分 挖 掘 图 像 的 空 间 与 时 序 动 态 信 息,选 取

BEVFormer网络框架提取图像的BEV特征。文献[9]提
出BEVFormer通过预先定义的网格状BEV查询与空间

和时间进行交互,充分利用空间和时间信息,从多相机中生

成BEV特征,有利于视图转换的更强表征。时间自注意力

(temporal
 

self-attention,TSA)模块通过挖掘历史BEV特

征帧间的关联信息,将时序维度的上下文知识融入当前

BEV查询过程,弥补单帧信息的局限性;文献[10]提出空

间交叉注意力(spatial
 

cross-attention,SCA)模块则以BEV
查询向量为引导,使用可变性多尺度SCA模块来实现高度

特征和背景特征的空间对齐。视觉BEV特征提取网络的

结构如图4所示。

图4 视觉BEV特征提取网络结构

Fig.4 Architecture
 

of
 

the
 

visual
 

BEV
 

feature
 

extraction
 

network

BEV查询模块:由一组网络形状的可学习参数Q ∈
RH×W×C,其中 H、W 别表示BEV 视图的长度和宽度[11]。
每个查询单元对应真实世界中的特定区域,以自车位置为

中心完成表征。
SCA:通过将BEV查询映射到多视角图像空间并采样局

部特征,实现语义与空间信息的联合建模[12]。刘海超等[13]提

出采用SCA机制促进语义特征和空间特征的互相学习,可以

进一步增强特征的融合效果,其计算过程可形式化描述为:

SCAQp,Bt  =
1

|Vhit|
×

∑
i∈Vhit
∑
Nref

j=1
DeformAttnQp,P p,i,j  ,Bi

t  (1)

TSA:通过融合历史BEV特征来增强当前帧的表示。
设当前时间戳t处的BEV查询为Q,通过对齐后的历史

BEV特征Bt-1 与当前查询进行交互。由于移动物体会发

生位置偏移,直接关联不同时间戳的BEV特征存在挑战。
因此,引入时间注意力层(TSA)建模特征间的时序关联,其
计算公式为:

TSAQp,B't-1  = ∑
V∈ Q,B't-1  

DeformAttnQp,p,V  

(2)
其中,Qp 表示p=(x,y)处的查询向量,Bt-1 是自车

运动对齐后的历史BEV特征,p 是位置信息,V 是被查询

的特征。

3)语义引导的BEV空间投影与特征增强

基于相机内外参矩阵,将时空Transformer编码后的

图像特征投影至BEV空间,投影关系满足:
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Z
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
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=
R t
0T 1
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u
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􀪁
􀪁
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􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ·Z (3)

其中,[u,v]T 为图像像素坐标,A 为相机内参矩阵,
[R|t]为外参矩阵,Z为深度信息,[X,Y,Z]T为对应的三

维世界坐标系。
通过该投影过程,图像语义特征被映射至BEV空间,

形成初始BEV特征图Fbev-init∈R
HBEV×WBEV×C,为跨模态融

合提供基础鸟瞰图视角特征。
为强化语义关键区域特征,引入一个轻量的语义引导空

间注意力模块。该模块以FBEV-init为输入,通过两个3×3卷

积层和一个1×1卷积层构成的轻量的编码器-解码器结

构,学习得到一个空间注意力权重图α ∈ [0,1]
HBEV×WBEV。

其计算过程可表示为:

α =σ(Conv1×1(δ(Conv3×3(δ(Conv3×3(FBEV-init))))))
(4)

其中,δ 为ReLu激活函数,σ 为Sigmoid函数。
最终,通过权重图α 和全1张量相加后与初始特征进

行逐元素相乘,实现对关键区域的增强:

FBEV-enhanced=FBEV-init☉(1+α) (5)
其中,1为与α 空间纬度相同的全1张量。
该模块与主网络联合训练,无需额外的语义分割标注,

最终输出的FBEV-enhanced 为后续的跨模态融合提供高质量的

语义输入。

2.2 基于Sparse-SSM的雷达几何特征提取网络

  本模块旨在解决雷达点云固有的稀疏性、噪声以及运

动失真问题,并通过时序建模聚合动态稀疏点云特征,为融

合提供精确且鲁棒的几何结构信息。

1)雷达点云去噪体素化与深度序列生成

文献[14]提出受环境杂波等干扰,雷达原始点云数据

通常存在噪声、离群点和不均匀分布等问题,需要进行预处
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理以提高后续检测和跟踪的精度。采用双层滤波策略提升

数据质量,随后引入体素级中值滤波,对0.2
 

m×0.2
 

m×
0.2

 

m体素内的点云计算Z 轴中值,剔除偏离中值的点,抑
制地面波动干扰。

点云处理阶段借鉴稀疏嵌 入 式 卷 积 检 测(sparsely
 

embedded
 

convolutional
 

detection,SECOND)的高效编码

策略,Yan等[15]提出SECOND是一种针对非空体素提出

的三维稀疏卷积网络,能够在一定程度上缩短计算时间,结
构如图5所示。对每个体素内的点云采用混合采样策略固

定32个点,通过 MLP网络进行编码,按时间戳对齐多帧

(T=5)体素特征,构建深度序列Vseq∈R
T×Nv×128,为时序特

征建模提供数据支撑。

图5 SECOND网络框架

Fig.5 Framework
 

of
 

the
 

SECOND
 

network

2)Sparse-SSM稀疏状态转移与动态特征聚合

SECOND方法虽提升了单帧点云处理效率,但未充分

考虑多帧点云的时序稀疏性。为此,设计Sparse-SSM稀疏

状态转移模型,将状态空间模型引入点云时序建模,其核心

方程为:

ht =σ A·ht-1+B·vt  ·Vmaskt+ht-1· 1-Vmaskt  
(6)

A 借鉴SECOND的稀疏计算思想,采用块对角稀疏矩

阵,具体构造方式为:基于体素网格的空间区分特性,将A
划分为K ×K 的块对角结构(本文设置K=36,对应6×6
的BEV网络分区),每个对角块为d×d 的稠密矩阵(本文

设置隐藏状态纬度d =128,故总维度 D = K ×d =
4

 

608),非对角块全部置零。该设计的稀疏化比例约为1-

K×
d2

D×D =97.2%
,能确保仅对属于同一分区的体素特

征单元进行状态转移建模,大幅降低计算复杂度。

B∈R128×128 是点特征映射矩阵,负责将原始点云特征

投影到隐藏状态空间。

σ 为Sigmoid门控函数,自适应调整状态更新的权重;

Vmaskt ∈{0,1}
N×1为体素有效性掩码,控制空体素的状态更

新,当体素内存在有效点云时取值为1,否则为0,确保空体

素直接继承历史隐藏状态ht-1,从而实现动态且高效地特

征聚合。
针对雷达点云的运动失真问题,在状态转移前基于

IMU数据对点云进行运动补偿,校正公式为:

Pcorrected=R·praw+t (7)
其中,旋转矩阵R∈R3×3与平移向量t∈R3的获取来

源为GPS/IMU组合导航系统输出的自车位姿变化(采样

频率100
 

Hz),通过线性插值将位姿数据与雷达点云帧(采
样频率20

 

Hz)精确对齐。
为保证时空对齐精度,采用时间戳同步(误差控制在

±1
 

ms内)与外参标定优化(基于手眼标定法,标定误差小

于0.02
 

m)双层机制,确保多传感器数据在时间和空间纬

度的一致性。Sparse-SSM 的优势在于能显式建模点云特

征的时序依赖,有效补偿因稀疏性造成的特征丢失。

3)几何约束的雷达BEV特征投影与优化

文献[16]提出对Sparse-SSM模块输出的柱体特征,首
先通过全局平均池化和全局最大池化提取输入特征图的全

局信息,然后通过共享全连接层生成每个通道的注意力权

重。再依据柱体在BEV空间中的坐标位置,将池化后的特

征投影至BEV平面,生成初始的雷达BEV几何特征图。
为进一步增强其与图像特征的兼容性,采用Singh等[17]提

出的深度可分离卷积和注意力机制对该特征图进行优化。

2.3 基于Transformer交叉注意力的多模态融合网络

  本模块旨在解决图像语义特征与雷达几何特征在表征

空间上的巨大差异,实现二者的精准对齐与深度互补,以生

成统一且信息完整的环境感知BEV表征。

1)语义-几何双模态特征对齐策略

文献[18]提出雷达点云特征和图像特征的差异性较

大,图像特征包含物体几乎完整的几何结构信息、纹理和颜

色细节,雷达点云特征则主要反映物体的边缘和表面特征。
为解决上述差异,设计跨模态的特征对齐机制,将图像特征

与点云特征在BEV空间中进行对齐,生成更一致的特征表

示,数学表达式为:

h0
lidar=Wc·hT

img+bc (8)
其中,h0

lidar为雷达的初始状态,hT
img 为图像BEV特征

提取分支的最终语义状态,hT
img为线性映射矩阵,bc为偏置

项。
在此对齐基础上,构建如图6所示的 Transformer交

叉注意力融合模块。该框架的核心设计是将图像BEV语

义特征图作为查询Q,雷达BEV几何特征图作为键K 和

值V。其目的是Transformer凭借高效的全局性和动态性

建模能力[19],将图像语义特征设为查询向量,使其能够从

雷达几何特征中主动检索相关的结构信息,从而实现一种

语义引导的融合机制。

2)多模态信息融合的网络模型架构

本文提出一种层次化多模态融合架构,其核心是双路

交叉注意力融合机制,结构如图7所示。该机制旨在使图

像与雷达特征深度互补,而非简单拼接,其核心流程如下。
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图6 多模态BEV特征交叉注意力融合框架

Fig.6 Framework
 

of
 

multimodal
 

BEV
 

feature
 

cross-attention
 

fusion

图7 基于Transformer的多模态BEV感知网络框架

Fig.7 Architecture
 

of
 

the
 

transformer-based
 

multimodal
 

BEV
 

perception
 

network

(1)双路交叉注意力融合机制

本架构设计了两条并行的注意力通路:点交叉注意力

(point-wise
 

cross-attention,PCA)模块增强LiDAR关键几何特

征,图像交叉注意力(image
 

cross-attention,ICA)模块提取RGB
语义上下文。经过多层Transforme[20]的迭代精炼,最终输出

融合多模态历史信息的时序BEV表征。该表征同时编码了几

何-语义一致性及动态目标运动模式,可为后续的FMSPnP等

模块提供强大的感知先验,支撑预测与规划任务。
(2)PCA
为精准提取雷达特征中的局部几何细节,本模块使

 

BEV
 

查询从雷达
 

BEV
 

特征中捕获精细几何信息,公式为:
PCAQp,BLiDAR  =DefAttenQp,P,BLiDAR  (9)
其中,Qp 为点p=(x,y)处的BEV查询,BLiDAR为雷

达分支输出的BEV特征,P 为BEV空间中坐标p = (x,

y)到雷达空间的投影。
(3)ICA
为将多视角相机的语义信息注入BEV表征,本模块负

责融合多相机图像特征与BEV查询,公式为:

ICAQp,F  =
1

VimgNref
×

∑
i,j
DefAttnQp,P p,i,j  ,Fi  (10)

其中,Vimg 为有效相机数;Fi 为第i 个相机特征;
P p,i,j  为3D参考点的相机投影。

(4)TSA
为捕捉目标运动趋势并增强感知结果的时序稳定性,

本模块对融合后的BEV特征序列进行时序建模,公式为:

TSAQp,Q,B't-1    =∑
v
DeformAttnQp,p,V  

(11)

3 实验结果与分析

3.1 实验设置与数据集配置

  实验在nuScenes上进行,文献[21]提出nuScense是用

于自动驾驶场景的大型数据集,提供了丰富的多传感器同

步数据与精细的3D标注。遵循该数据集的通用基准,按
70%、15%、15%的比例划分训练集、验证集与测试集,并确

保每个集合中包含不低于15%的夜间及雨天场景,以评估

算法在复杂条件下的鲁棒性。性能评估采用nuScenes官

方定义的平均精度均值(mAP)与目标检测指标作为核心

评价标准。

3.2 多模态融合网络的协同训练与优化

  模 型 采 用 分 阶 段 训 练 策 略。首 先,图 像 分 支 基 于

BEVFormer在nuScenes训练集上进行预训练(预训练轮

数为10轮);随后,将图像分支与提出的Sparse-SSM 雷达

分支及Transformer融合网络进行端到端的联合训练(联
合训练轮数为30轮)。优化器选用 AdamW,初始学习率

设置为1×10-4,权重衰减系数为1×10-5,并采用余弦退

火策略进行衰减(退火周期为10轮,最低学习率为1×
10-6)。批量大小设置为8(单GPU批次,采用梯度累积实

现等效批量大小32)。
正则化策略包括:在Transformer融合网络的每个前

馈网络之后应用Dropout,丢弃概率为0.1;并且采用早停

机制,当验证集平均精度在连续5个训练周期内未取得提

升时终止训练,并恢复验证集性能最佳的模型参数。
为提升模型泛化能力,训练中实施了多模态同步数据

增强,具体 参 数 如 下:对 图 像 进 行 随 机 水 平 翻 转(概 率

0.5),亮度抖动范围为[0.7,1.3],对比度和饱和度调整范

围均为[0.8,1.2],高斯噪声方差范围[0,0.01];对点云进

行随机旋转(绕Z 轴旋转角度范围[-15°,15°]),全局偏移

(X、Y、Z 轴偏移范围均为[-0.5m,0.5m]),缩放变换(缩
放因子范围[0.9,1.1]),点云稀疏化(随机丢弃5%~10%
的点)。

3.3 结果分析

  实验设置动态与静态两类环境,相关结果如图8~11
所示。实验现象表明单模态方法存在各自的局限:纯视觉

易受光照干扰,纯雷达对低反射率目标捕捉不足。本文的

融合算法成功克服了上述缺陷,实现了更完整、鲁棒性更强

的目标检测,直观地验证了多模态信息互补的强大优势。
两种场景下障碍物检测性能的对比数据详如表1所

示,可视化结果如图12所示。
为进行全面评估,在nuScenes数据集上对比各项关键

指标,结果如表2所示,可视化结果如图13所示。
由表2可知,仅采用图像分支时因缺乏雷达几何信息

导致远距离目标定位精度下降;仅采用雷达分支则对低反

射率小目标检测能力不足。本文的多模态融合方法有效解

决了上述问题,其平均精度均值与目标检测指标相较最优
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图8 动态场景中传感器感知数据与三维目标检测结果

Fig.8 Visualization
 

of
 

sensor
 

perception
 

data
 

and
 

3D
 

object
 

detection
 

results
 

in
 

dynamic
 

scenarios

图9 动态场景3D目标检测对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

3D
 

object
 

detection
 

in
 

dynamic
 

scenarios

图10 静态场景传感器感知数据与三维目标检测结果

Fig.10 Visualization
 

of
 

sensor
 

perception
 

data
 

and
 

3D
 

object
 

detection
 

results
 

in
 

static
 

scenarios

图11 静态场景3D目标检测对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

3D
 

object
 

detection
 

in
 

static
 

scenarios

表1 实验结果

Table
 

1 Experimental
 

results

对比

算法

静态结构化场景 动态结构化场景

正确

数目

错误

数目
总数目

正确

数目

错误

数目
总数目

纯视觉 19 3 22 11 5 16
纯雷达 18 4 22 9 7 16

BEVFusion 20 2 22 13 3 16
本文算法 22 0 22 15 1 16

图12 不同场景下障碍物检测性能对比可视化

Fig.12 Performance
 

comparison
 

of
 

obstacle
 

detection
 

in
 

different
 

scenarios

表2 目标检测性能指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

object
 

detection
 

performance
 

metrics

方法
mAP/

%

目标

检测

指标/%

浮点

运算

次数/G

延迟/

ms

推理

速度/

fps
纯图像 48.5 57.8 160 55 18
纯雷达 46.2 49.5 45 28 35

BEVFusion 63.8 70.5 300 75 10
本文方法 66.5 72.8 240 62 14

单模态图像分支分别提升了18%与15%。与先进基线

BEVFusion相 比,两 项 关 键 指 标 也 分 别 领 先 2.7% 和

2.3%,且计算效率更优,浮点运算次数降低20%,推理速

度提升40%。此性能增益源于提出的Sparse-SSM 对点云

时序特征的有效聚合,及双路Transformer实现的跨模态
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图13 目标检测结果可视化对比

Fig.13 Comparative
 

visualization
 

of
 

object
 

detection
 

results

精准对齐。

1)消融实验与模块贡献分析

为量化各核心模块的具体贡献,进行了系统的消融研

究,结果如表3所示。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

study
 

results

BEV
Former

稀疏3D
卷积

Transformer
融合

mAP/

%
目标检测

指标/%
速度/

ms
- √ √ 42.5 58.6 38

√ - √ 43.8 57.2 25

√ √ - 50.3 61.5 14

√ √ √ 65.8 72.2 16

  由表3可知,与普通ResNet提取图像特征相比,采用

BEVFormer图像编码后,平均精度均值提高了23.3%;与
密集卷积相比,采用Sparse-SSM 的动态稀疏3D卷积后,
速度降低了9

 

ms;与特征直接拼接相比,采用Transformer
交叉注意力融合模块后,目标检测指标增幅达10.7%。

为量化双路交叉注意力模块的协同贡献,对其子模块

的作用进行消融实验,结果如表4所示。

表4 双路交叉注意力贡献分析

Table
 

4 Ablation
 

study
 

on
 

dual-stream
 

cross-attention

方法
mAP/

%
目标检测

指标/%
延迟/

ms
仅点交叉注意力 58.3 64.7 14

仅图像交叉注意力 61.2 67.8 16
双路注意力(本文) 66.5 72.8 16

  由表4可知,仅使用点交叉注意力时精度有限,而引入

图像交叉注意力后,模型以延迟从14
 

ms增至16
 

ms的微

小代价,使目标检测指标提升了3.1%。本文的双路设计

在维 持 同 等 延 迟 的 前 提 下,将 平 均 精 度 均 值 推 升 至

66.5%。这验证了点交叉注意力与图像交叉注意力的协同

效应,二者互补共同优化了检测性能。

2)常规与针对性实验测试与分析

为全面评估算法的性能与鲁棒性,对常规场景和针对

性场景进行系统测试,并对结果进行分析。
(1)测试场景设计

测试场景设计遵循从普遍到特殊,从稳定到极端的

原则。如图14所 示 的 常 规 场 景 包 括 直 行 和 无 保 护 路

口,用于建立系统基础感知能力的性能基准。在此基础

上,设计如图15所示的针对性场景,以深入考察算法在

复杂环境下的鲁棒性。感知受限的傍晚场景,验证视觉

性能受限时的感知准确度;传感器退化的下雨场景,通
过模拟噪声干扰,检验数据退化条件下的感知可靠性;
动态交互的跟车和行人过马路场景则用来考察在复杂

环境下的可靠性。
(2)结果与分析

为量化评估算法在极端场景下的性能,在
 

nuScenes
 

数

据集的恶劣天气子集上进行了测试,结果如表5所示。

图14 常规场景测试

Fig.14 Regular
 

scenario
 

test
 

chart
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图15 针对性场景测试

Fig.15 Targeted
 

scenario
 

test
 

chart

表5 极端场景性能对比

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

under
 

extreme
 

scenarios
%

场景类型
mAP

BEVFusion 本文方法

性能

提升

傍晚 62.5 65.8 +5.3
雨天 58.3 61.9 +6.2
跟车 64.1 67.6 +5.5

行人过马路 59.7 63.3 +6.0

  由表5可知,本文方法在所有测试的极端场景下均优

于基线模型BEVFusion,取得了5.3%~6.2%的性能提

升。这充分验证了多模态融合通过信息互补,有效增强了

系统的环境鲁棒性。

4 结  论

  本研究提出了一种面向无人车的Transformer多模态

BEV融合算法。通过引入语义引导的BEV投影增强机制

和创新的Sparse-SSM雷达特征提取模型,有效解决了图像

特征失真与点云稀疏性问题,并采用双路Transformer交

叉注意力实现跨模态精准融合。在nuScenes数据集上的

实验表明,与纯视觉和纯雷达分支相比,本文方法的平均精

度均值分别提升15%和23.3%;相比BEVFusion,精度提

升2.7%的 同 时,浮 点 运 算 量 降 低 20%,推 理 速 度 达

14
 

fps。消融实验验证了各核心模块的有效性,且在极端

天气下仍保持显著性能优势,证明了该方法具备高精度、高
效率与强鲁棒性的感知能力。
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