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摘 要:
 

针对自动驾驶感知任务中由于道路环境复杂、车载雷达和摄像头数据融合不充分导致的一些高危险性动目

标检测效果过差的问题,本文在Centerfusion的基础之上设计了一种雷达和视觉多层级信息融合的目标检测网络

MLFusionNet。首先在输入层增加了数据级融合,将雷达回波特征以像素值的形式和图像进行拼接后再通过一个二

级残差融合模块输入到编解码网络,丰富了网络的输入信息;然后在骨干网络的编码器和解码器之间设计了一种瓶颈

结构的上下文模块,通过多分支的卷积结构获取特征图中更广泛的上下文信息,并通过压缩通道的方式降低参数量;
最后设计了一种并行注意力融合模块,解决了特征级模态融合不充分的问题。在nuScenes数据集上的实验结果表明

MLFusionNet的NDS达到了46.6%,相比较多模态网络Centerfusion汽车、卡车和行人的 mAP分别提升了1.4%、

3.0%和1.5%,说明网络更加关注驾驶环境中的高危险性动态目标。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

detection
 

performance
 

of
 

some
 

high-risk
 

moving
 

targets
 

in
 

autonomous
 

driving
 

perception
 

tasks
 

due
 

to
 

complex
 

road
 

environments
 

and
 

insufficient
 

fusion
 

of
 

onboard
 

radar
 

and
 

camera
 

data,
 

this
 

paper
 

designs
 

an
 

object
 

detection
 

network
 

MLFusionNet
 

that
 

integrates
 

radar
 

and
 

visual
 

multi-level
 

information
 

based
 

on
 

Centerfusion.
 

Firstly,
 

data
 

level
 

fusion
 

is
 

added
 

to
 

the
 

input
 

layer,
 

which
 

concatenates
 

the
 

radar
 

echo
 

features
 

with
 

the
 

image
 

in
 

the
 

form
 

of
 

pixel
 

values,
 

and
 

then
 

inputs
 

them
 

into
 

the
 

encoding
 

and
 

decoding
 

network
 

through
 

a
 

secondary
 

residual
 

fusion
 

module,
 

enriching
 

the
 

input
 

information
 

of
 

the
 

network;
 

then,
 

a
 

bottleneck
 

structured
 

context
 

module
 

was
 

designed
 

between
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder
 

of
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

obtains
 

broader
 

contextual
 

information
 

from
 

the
 

feature
 

map
 

through
 

a
 

multi
 

branch
 

convolutional
 

structure
 

and
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

through
 

compression
 

channels;
 

finally,
 

a
 

parallel
 

attention
 

fusion
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

feature
 

level
 

modal
 

fusion.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

nuScenes
 

dataset
 

showed
 

that
 

the
 

NDS
 

of
 

MLFusionNet
 

reached
 

46.6%,
 

which
 

increased
 

the
 

mAP
 

of
 

cars,
 

trucks,
 

and
 

pedestrians
 

by
 

1.4、3.0
 

and
 

1.5
 

percentage
 

points
 

respectively
 

compared
 

to
 

the
 

multimodal
 

network
 

Centerfusion.
 

This
 

indicates
 

that
 

the
 

network
 

pays
 

more
 

attention
 

to
 

high-risk
 

dynamic
 

targets
 

in
 

the
 

driving
 

environment.
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0 引  言

  自动驾驶车辆通常都会进行三维的目标检测,以获取

周围目标的状态信息,这其中包括它们的位置、方向、尺寸

和速度。感知就像是自动驾驶中的眼睛,是运动预测、路径

规划和机动控制等后续功能的基础[1-2]。相机通过记录信

号的光强,产生清晰的图像以表达环境信息,但由于相机缺

乏物体的位置、尺寸、深度等信息,因此对自动驾驶等应用
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场景来说有很大局限性[3];而毫米波雷达点云能够提供物

体的速度、距离和RCS等信息;融合这两种模态的特征,能
够更准确的掌握环境状况,提高自主决策和路径规划的

能力。
现有目标检测可以分为基于图像,点云和多传感器融

合3种。自动驾驶中基于图像的目标检测方法已经广泛应

用于检测车辆、车道线、行人以及交通信号灯等。根据训练

步骤的不同,可以分为两阶段和一阶段。两阶段检测算法

如SPPNet[4]、Fast
 

R-CNN[5]、Faster
 

R-CNN[6]、FPN[7]等

将检测阶段分为生成区域建议和对每个目标的位置进行分

类预测两个阶段。两阶段目标检测算法具有较高的准确率

和召回率但复杂度相对较高。单阶段检测算法能够同时预

测边界框和类别,因此检测速度更快,但精度较低。张建恒

等[8]提出了一种融合注意力机制的轻量化道路交通标志检

测方法就是一种基于图像的单阶段算法。
基于点云的目标检测方法中文献[9]提出了一种不需

要人 工 提 取 点 云 特 征 的 端 到 端 三 维 目 标 检 测 网 络

VoxelNet。VoxelNet将点云划分为等间距的三维体素,并
通过新引入的体素特征编码(voxel

 

feature
 

encoding,VFE)
层将每个体素内的点群转换为统一的特征表示,之后与

RPN连接,生成检测结果。文献[10]提出了一种融合多注

意力机制与PointRCNN的三维点云目标检测,解决了点云

格式不规则和密度不均匀的问题。
由于摄像头数据易受环境因素影响,而车载雷达数据

又十分稀疏,因此上述两种单模态方案在目标检测任务中

往往由于环境因素使得传感器数据不够完整从而导致网络

检测精度较差,鲁棒性较低。因此需要考虑利用点云特征

来补充和强化图像特征,并通过分析模态的特征优势设计

高效的融合模块。
基于融合的方法中,文献[11]提出了一种 RRPN 算

法,通过将雷达探测点映射到图像坐标系,并为每个映射的

雷达探测点生成预定义的锚盒,从而生成目标建议以缩小

相机图像的检测范围。文献[12]提出了雷达-相机像素深

度关联(radar-camera
 

pixel
 

depth
 

association,
 

RC-PDA),
这是一种将雷达点云与附近图像像素关联以增强雷达图像

的学习方法,他学习从雷达返回到像素的映射。RC-PDA
通过输入原始数据,可以利用完整的特征并从中学习联合

表示。文献[13]提出了一种基于毫米波雷达和视觉传感器

的空间注意融合(spatial
 

attention
 

fusion,SAF)障碍物检测

方法,该方法考虑了雷达点的稀疏性,通过3个不同大小卷

积核来提取点云特征后与图像逐元素相乘。文献[14]提出

了一种两次回归的特征级融合方法,利用摄像头数据预测

目标的中心点,并回归得到目标的3D坐标、深度、旋转等

信息,然后将雷达检测到的目标数据和上面检测到的目标

中心点进行关联完成特征级融合后再次进行回归得到最终

结果。上述所有融合网络都是在数据级和特征级一个层级

来融合图像和点云。在数据级融合中由于点云极为稀疏且

噪声较多,很难与图像做匹配。在特征级融合中,尽管

Centerfusion通过两次回归的方式过滤噪声点,但点云特

征提取和转换后会丢失大量原始信息。因此,为了利用不

同层级的融合优势,本文在Centerfusion的基础之上设计

了一种 雷 达 和 视 觉 多 层 级 信 息 融 合 的 目 标 检 测 网 络

MLFusionNet。
主要工作分为以下三部分:第一,在网络的输入图像数

据中增加点云数据,通过将点云投影到图像平面,并在垂直

方向上进行拉伸来弥补点云的稀疏性,之后通过一个设计

的两级残差结构的注意力融合模块融合点云和图像数据。
第二,在特征级融合中,通过一个并行注意力机制模块代替

原来直接的通道堆叠融合点云和图像特征,并进一步改进

了通道注意力机制强化特征图的边缘和全局特征。第三,
由于在Centerfusion中雷达点云和目标的关联依靠第一次

回归的结果,所以为了进一步提高初次回归的准确性,通过

一个瓶颈结构的上下模块改进图像的骨干网络DLA[15],增
强骨干网络对上下文特征的读取能力,获得多感受野下的

图像特征。

1 网络结构和算法介绍

1.1 多层级雷达融合网络结构

  网络的整体结构如图1所示,主要由4部分组成:

1)解码网络:DLA是一种轻量级的神经网络,它结合

了深度分支和跨层特征聚合技术,以实现更好的特征提取

和整合,并且DLA相比较ResNet[16]有着更好的性能表现。
为了加强DLA编码与解码的关联性,在中间阶段增加了基

于RFB[17]改进的上下文模块。

2)和图像的数据级融合:基于文献[18],先将前后多帧

的雷达点进行融合弥补毫米波雷达点云的稀疏性。之后通

过将点云从二维地平面投影到图像平面中,并在垂直方向

上进行拉伸使雷达图像特征在数据上变得更密集。得到的

雷达特征图作为图像的额外通道并通过设计的二级残差融

合模块输入到DLA网络中。

3)图像的截锥关联:在Centerfusion中提出了一种雷

达点云与图像的截锥关联方法。用第一次回归估计的物体

深 度、尺 寸 和 旋 转 来 创 建 物 体 周 围 的 RoI(region
 

of
 

interest),过滤掉与该物体无关的雷达点。

4)和图像的特征级融合:为了更好的融合点云热图和

图像 特 征,设 计 了 一 种 并 行 注 意 力 融 合 模 块(parallel
 

attention
 

fusion
 

module,PAFM)代替原来的特征图的直接

堆叠,并采用两次池化来改进通道注意力机制以获得更精

细的通道特征表达。

1.2 数据级融合

  相机与雷达传感器存在特性互补,合理的在网络输入

端融合两种传感器数据能够有效增强网络的鲁棒性。因此

本文在图像的基础上额外增加雷达点云特征通道并通过一

个二级残差融合模块将点云特征融合到图像中。这样能够

·111·
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图1 多层级融合网络 MLFusionNet的总体网络结构

Fig.1 Overall
 

network
 

structure
 

of
 

MLFusionNet

使提供初始目标检测结果的主干网络在环境条件恶劣的

情况下更加稳健。

SSD在实际驾驶场景中,目标的速度和深度最能影响

网络 对 目 标 尺 寸 和 位 置 的 估 计,而 雷 达 截 面 积(radar
 

cross-section,RCS)能够有效区分行人和车辆目标,因此选

择点云的深度、横向速度、经向速度和雷达截面作为4个

特征通道。图2为雷达点从二维地平面投影到图像平面

后的可视化结果,颜色越浅对应着更大的深度值。为了解

决雷达点云的稀疏性问题,将雷达点在垂直方向上进行了

拉伸,同时为了强化目标的距离特征,利用较浅的颜色对

应更大的深度值,雷达点距离相机原点越远,2D线的长度

则越短。

图2 雷达点云高度拉伸图

Fig.2 Stretching
 

diagram
 

of
 

radar
 

point
 

cloud
 

height

生成的雷达特征图与图像连接共同输入到网络中。
由此得到一个7通道的输入特征,增加雷达数据后大大丰

富了网络的输入信息,增强了网络的鲁棒性。
为了更好的融合二者特征,额外设计了一种基于二级

级残差映射的注意力融合模块,如图3所示。模块中所有

卷积都采用了深度可分离卷积以此来获取更多的目标信

息,减少模块参数。

图3 基于二级残差结构的注意力融合模块

Fig.3 Attention
 

fusion
 

module
 

based
 

on
 

secondary
 

residual
 

structure

首先将点云数据和图像进行拼接后通过一个深度可

分离卷积降低通道数至图像通道数以便后续进行残差连

·211·



 

周志伟
 

等:基于雷达和视觉多级信息融合的目标检测网络 第24期

接,并通过非线性激活函数LeakRelu来学习非线性关系。
融合后的输出与图像特征进行第一次残差连接,防止图像

信息的丢失。
为了更好的保留图像的空间信息,将SENet模型中的

全连接层替换为深度可分离卷积层。由于点云中可能含

有大量的杂波信息,因此为了避免点云噪声过多影响网络

性能,将图像和最后输出再次进行残差连接,这样既能强

化图像特征防止网络退化又能够缓解梯度消失和加速训

练过程中的收敛速度。

1.3 瓶颈结构的上下文模块

  感受野指的是神经网络中某一层输出特征图上的一

个像素点对输入数据的区域的影响范围。小的感受野用

于描述局部信息,而大的感受野则用来描述全局信息。为

了捕捉解码器输出特征图中更广泛的上下文信息,本文在

主干网络的编解码器之间增加了一个上下文关联模块

(bottleneck
 

structure
 

receptive
 

field
 

block,
 

BsRFB),并通

过瓶颈结构的设计降低模块的参数量。模块的具体结构

如图4所示。

图4 BsRFB网络结构

Fig.4 Structure
 

of
 

BsRFB

  BsRFB由5个分支组成,每一个分支都采用瓶颈结构

的设计,即首先都会使用一个1×1单位卷积来减少通道

数量,之后在分别级联一个普通卷积和膨胀率不同的空洞

卷积来得到不同感受野大小下的特征图。其中不同卷积

核大小的卷积来获得不同的感受野,而不同膨胀率的空洞

卷积则能够调整卷积核的采样范围,增大感受野而不增加

参数数量,以捕捉更广泛的上下文信息。这使得模型能够

更有效地处理图像边缘或角落部分的对象,增强了对于位

置变化的鲁棒性。在第5条支路中单独通过一个1×1来

获得特征图的全局特征。最后将不同感受野下的特征图

进行堆叠与第5路的全局特征进行相加。
多分支的卷积会增加大量的计算资源,因此需要进一

步提高网络的计算效率。卷积层的参数量只与网络结构

有关,与输入数据无关,考虑到轻量化的设计,在多分支卷

积前再使用一个1×1的单位卷积来压缩通道数量。输出

端使用1×1的卷积将通道数复原。卷积计算参数量的公

式为:

param = (k2Cin +bias)Cout (1)

式中:k是卷积核的尺寸;Cin 是输入通道数;Cout 是输出通

道数;bias为偏置,默认为1。
设计的瓶颈结构通过1×1的卷积将通道数量降为原

来的1/2,在输出前通过1×1的卷积恢复通道数。尽管瓶

颈结构压缩了通道数,但通常能够达到与之前相似甚至更

好的训练效果,因为瓶颈结构本身是通过额外的卷积来实

现,因此也增加了网络深度,从而提升了网络的提取特征

能力。表1显示了使用瓶颈结构前后模块的参数情况,可
以看出,外 瓶 颈 结 构 的 设 计 能 够 进 一 步 使 参 数 量 降

低63.31%。

1.4 并行注意力特征融合

  雷达点云的特征信息通过视锥关联得到,如图5所

示。通过构建3D视锥体,缩小点云和对应目标的匹配范

围,进而加快了匹配速度。其中为了解决估计深度值
 

存在

误差问题,添加一个参数
 

来控制截锥大小。当匹配多个点

云时,取深度最小的点来完成锥体内的点云去重。
通过视锥关联得到的雷达特征与主干解码器的输出

的特征图共同作为融合模块的输入。
在特征级融合阶段,由于点云在关联后更为稀疏,且

通道数量相比较图象特征更少,因此简单的通道堆叠不能

够很好利用点云信息来强化图像特征,为了更好的融合两

种特征图,本文设计了一种并行注意力融合模块如图6
所示。

该模块主要有以下3个优势:

1)利用深度可分离卷积代替传统卷积来提取两种模

态特征堆叠后的特征图和压缩通道。深度可分离卷积有
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  表1 参数量对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

parameter
 

amount
结构分类 具体结构(Cin,Cout,k) 参数量

普通结构

Conv(512,128,1)×3
Conv(512,64,1)

Conv(512,512,1)

Conv(128,128,(3×1))×2
Conv(64,48,(1×3))

Conv(48,128,(3×1))

Conv(128,128,3)×4

881
 

520

瓶颈结构

Conv(512,256,1)

Conv(256,64,1)×3
Conv(256,32,1)

Conv(256,256,1)

Conv(64,64,(3×1))×2
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Conv(64,64,3)×4
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图5 截锥关联模块

Fig.5 Visual
 

cone
 

correlation
 

module

着更少的参数和更优的特征提取效果,能够更好的捕捉点

云和图像特征堆叠后的空间信息和通道信息。

2)设计了一种并行双重注意力机制,将通道注意力机

制和空间注意力机制并行连接,这能够同时考虑通道和空

间信息,有助于获取更加综合的特征表达,提升特征提取

的效果。同时并行连接可以在两个维度上同时建模,大大

强化了特征交互。

3)改进了一种高效的通道注意力机制,全局最大池化

层(global
 

max
 

pooling,GMP)和 全 局 平 均 池 化(global
 

average
 

pooling,GAP)分别用来获取纹理信息和背景信

  

图6 PAFM模块结构

Fig.6 Structure
 

of
 

PAFM

息,同时采用两种池化方式能够获得更精细的通道特征

信息。
具体的在通道注意力机制中,分别通过GAP和GMP

操作后获得聚合特征,再同时通过一个自适应卷积核大小

为
 

的快速1D卷积来生成通道权重。K 是通过通道维度

的映射自适应确定的,如式(2)所示,其中|t|odd 表示t最

接近的奇数,b和γ分别设置为1和2。经过通道注意力机

制后能够获得每个通道的权重,区分特征图的背景和纹理

信息,同时强化稀疏点云的通道特征。

K =ψ(C)=
log2(C)

γ +
b
λ odd

(2)

在空间注意力机制中,沿着通道维度利用全局平均池

化和最大池化学习两种空间权重,之后经过Sigmoid进行

激活,获得两种特征图的权重概率分布后与通道注意力的

输出相乘获得通道和空间两个维度的特征。

PAFM能够更好的融合两种模态特征,过滤背景,强
化纹理信息,关注特征图中的可能存在目标的重点区域。

2 实验分析

2.1 数据集和实验参数

  实验网络均采用预训练的方式,在nuScenes数据集上

进行训练、验证和测试。nuScenes是第一个携带完全自动

驾驶汽车传感器套件3D目标检测数据集,拥有6个摄像

头,5个雷达和一个激光雷达,都具完整的视野。
由于数据集较大,因此只采用前向的雷达和摄像头数

据,将整个数据集划分为训练集、验证集和测试集。考虑

到点云的稀疏性,通过扫描前后三帧数据来加强点云的特

征表达。
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使用Pytorch框架在两块 Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3090
设备上进行分布式训练。模型有AdamW 优化器训练,损
失权重为0.1,学习率为2.5×10-4。训练在60次迭代时

收敛,在第30次迭代时学习率衰减至1/10。批量大小设

置为16。

2.2 评估指标

  nuScenes数据集的检测任务评价指标主要包括:平均

精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP),nuScenes检测

分数(nuscenes
 

detection
 

scores,NDS)。其中计算mAP需

要计算精确度P和召回率R,计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(3)

R =
TP

TP+FN
(4)

其中,TP为真实样本且预测为真实样本,FP为错误

样本而预测为真实样本,FN为真实样本而预测为错误样

本。平均精度(average
 

precision,AP)计算如下:

AP =∫
1

0

P(R)dR (5)

mAP是所有类别的AP之和,如式(7)所示,其中n 为

类别数:

mAP =
∑

n

i=1
APi

n
(6)

mAP作为一项最流行的目标检测指标,并不能够衡

量nuScenes检测任务的所有方面如速度和属性估计,因此

增加一项指标NDS。NDS根据 mAP以及平局度量 mTP
计算得到,其中mTP包括5个小类,分别是:平均平移误

差(average
 

translation
 

error,
 

ATE)、平 均 尺 度 误 差

(average
 

scale
 

error,
 

ASE)、平 均 角 度 误 差 (average
 

orientation
 

erroe,
 

AOE)、平均速度误差(average
 

velocity
 

error,
 

AVE)和平均属性 误 差(average
 

attribute
 

erroe,
 

AAE)。NDS的计算如式(7)所示。

NDS =
1
10 5mAP+ ∑

mTP∈TP

(1-min(1,mTP))  
(7)

2.3 整体网络效果

  为了评估模型的目标检测效果,与其他流行的单模态和

多模态网络进行了对比。其中CenterNet与FCOS3D为纯视

觉方案,RadarDistill为基于毫米波雷达点云方案,Centerfusion
为融合方案也是本文的改进的网络结构。具体的目标检测性

能如表2所示,其中用粗体表示了最优的检测效果。

表2 NuScenes数据集下不同网络模型的目标检测性能对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

different
 

network
 

models
 

of
 

target
 

detection
 

on
 

Nuscenes

网络模型 模态 NDS mAP mATE mASE mAOE mAVE mAAE 网络大小/MB

CenterNet C 0.400 0.338 0.658 0.255 0.629 1.629 0.142
FCOS3D C 0.428 0.358 0.690 0.249 0.452 1.434 0.124
RadarDistill R 0.437 0.205 0.461 0.263 0.525 0.336 0.072
CenterFusion R+C 0.454 0.321 0.655 0.271 0.460 0.520 0.153 245
MLFusionNet R+C 0.466 0.333 0.646 0.260 0.429 0.521 0.148 250

  从表2的实验结果可以看出,本文所设计的网络NDS
相比较 纯 视 觉 网 络 CenterNet[19]和 FCOS3D[20]提 高 了

6.6%和3.8%,虽然FCOS3D的 mAP优于本文网络,但
在目标的速度、角度和尺度估计方面性能表现过差不能够

适应复杂的交通环境。本文网络NDS对比最先进的纯点

云方案RadarDistll[21]提高了2.9%。对比最近的多模态网

络Centerfusion也是本文的基线网络,NDS和 mAP都提

高了1.2%,并且有着更好的位置、尺度、角度和属性估计,
而整体网络的大小仅仅增加了2%。

表3列出了网络在所有类别的精度表现,可以看出,
设计的多层级融合网络对实际道路中较为危险的动态目

标给予了更高的关注。表现在汽车、卡车、以及行人的检

测精 度 相 比 较 多 模 态 网 络 Centerfusion 分 别 提 升 了

1.4%、3.0%和1.5%。这得益于 MLFusionNet在数据级

和特征级两个层级中都融合了毫米波雷达的点云数据,而
点云特征中包含了目标的横向和经向速度属性,能够很好

的区分出动静态目标。并且 MLFusionNet在融合模块中

都运用了注意力机制,这在自动驾驶环境中能够更好的预

测目标的姿态和类别并且更关注较为危险的目标如行人

和障碍物,方便决策端做出合理得路径规划。
综上所述,本文所设计的网络综合性能对比最先进的

单 模 态 网 络 表 现 出 明 显 优 势。对 比 多 模 态 网 络

Centerfusion也是本文的baseline也有显著的性能提升,表
现在更加关注道路中高危险性的动态目标,这也更符合安

全性判断的需求。
为了更加直观的感受MLFusionNet的目标检测效果,

图7可视化了不同场景下的CenterFusion和 MLFusionNet
的目标检测表现。

在第1个场景在雨天有遮挡的情况下可以看到在

MLFusionNet能够准确检测到被遮挡住部分的摩托车掉

部分的摩托车。第2和第3个场景分别是拐弯和道路正常

行驶的场景,MLFusionNet能够跟很好的检测到远距离的
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  表3 不同网络模型对不同类别的目标检测精度对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

detection
 

accuracy
 

for
 

different
 

Categories
 

of
 

targets
 

by
 

different
 

network
 

models
网络模型 模态 Car Truck Bus Trailer Const Pedest Motor Bicycle Traff Barrier
CenterNet C 0.484 0.231 0.340 0.131 0.035 0.377 0.249 0.234 0.550 0.456
FCOS3D C 0.524 0.270 0.277 0.255 0.117 0.397 0.345 0.298 0.557 0.538
RadarDistill R 0.540 0.153 0.113 0.295 0.055 0.092 0.153 0.009 0.217 0.423
CenterFusion R+C 0.526 0.259 0.337 0.132 0.039 0.392 0.283 0.235 0.554 0.453
MLFusionNet R+C 0.540 0.289 0.340 0.133 0.057 0.407 0.300 0.236 0.560 0.466

图7 对比检测结果

Fig.7 Comparision
 

test
 

results

行人。自动驾驶的感知任务中,行人和摩托车作为道路上

不确定性较高的两个关键因素,准确地识别和理解它们对

于确保驾驶安全至关重要。MLFusionNet在处理这类具

有较高危险性和不确定性的环境因素时展现了出色的性

能。其独特的能力使得它能够有效聚焦于潜在的危险情

况,提供更加精准和可靠的感知能力,从而大大提升了自

动驾驶系统在复杂交通环境中的安全性和稳定性。

2.4 消融实验

  为了验证设计的每一种模块的有效性,进行了消融实

验。表4的消融实验结果分别展示了各模块对 MLFusionNet
网络的贡献。表4中:基线表示原始的Centerfusion网络;

BsRFB表示使用瓶颈结构;多级融合表示同时利用设计的

融合模块在数据级和特征级融合数据。PAFM 表示使用

  
表4 各模块消融实验结果

Table
 

4 Ablation
 

experiments
 

on
 

each
 

module

基线 RFB BsRFB 多级融合 PAFM mAP NDS
√ 0.321 0.450
√ √ 0.322 0.457
√ √ 0.323 0.458
√ √ 0.327 0.463
√ √ 0.327 0.460
√ √ √ √ 0.333 0.466

设计的并联的注意力模块进行特征级别融合否则只是进

行特征图堆叠操作。
从表4第2、3组实验可知在RFB中使用瓶颈结构的

设计即使输入模块时减少通道数也并没有影响网络的整

体性能,反而使得 mAP和 NDS提升了0.1%。这进一步

说明了,通过瓶颈结构压缩中间过程的通道数量,降低参

数量的操作并没有影响网络的性能,反而通过增加网络深

度,提高了网络的整体性能。
第4组实验可以看到在使用多级融合后NDS提升了

0.9%,mAP提升了0.6%,即网络不仅能够更好的检测到

目标并且能够更好的拟合和估计目标的状态,这得益于雷

达点云特征包含目标的距离,速度以及RCS信息。
第5组实验看到,使用PAFM模块代替简单的特征堆

叠,mAP和NDS都有了明显的提升。表明并行注意力机

制的引入能够更好的完成特征图的融合,使得网络能够提

取到关键信息。

3 结  论

  了更好的融合雷达点云和图像数据,提高自动驾驶任

务中的目标检测性能,设计了一种雷达和视觉多层级信息

融合的目标检测网络,通过数据级和特征级这种多层级融

合方式更有效的利用多模态优势,增强了网络整体的鲁棒

性。同时在编解码网络之间设计了一种瓶颈结构的上下
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文模块,降低模块参数量的同时增强了DLA编码器和解

码器之间的关联性。实验结果表明以上改进均能够有效

提高网络的目标检测性能。由于多模态的融合任务往往

伴随着模型的复杂化,因此在未来的工作中考虑对网络整

体结构进行轻量化处理。
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