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摘 要:近年来,随着新能源汽车的快速发展,3D目标检测作为自动驾驶技术的核心基础正变得愈发重要。融合雷

达点云与图像等多模态信息的策略,能够显著提升目标检测的准确性与鲁棒性。受BEVDet启发,本研究提出了一种

基于BEV(鸟瞰图)视角的改进多模态融合3D目标检测方法。该方法采用ConvNeXt网络结合FPN-DCN结构高效

提取图像特征,并通过可变形交叉注意力机制实现图像与点云数据的深度融合,从而进一步提升模型的检测精度。在

nuScenes自动驾驶数据集上的实验表明,本研究模型性能优异,在测试集上的 NDS达到了64.9%,显著超越了大多

数现有检测方法。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

with
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

new
 

energy
 

vehicles,
 

3D
 

object
 

detection,
 

as
 

a
 

core
 

foundation
 

of
 

autonomous
 

driving
 

technology,
 

has
 

become
 

increasingly
 

important.
 

Strategies
 

that
 

integrate
 

multimodal
 

information,
 

such
 

as
 

radar
 

point
 

clouds
 

and
 

images,
 

can
 

significantly
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

object
 

detection.
 

Inspired
 

by
 

BEVDet,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

multimodal
 

fusion
 

3D
 

object
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

BEV
 

(bird's
 

eye
 

view)
 

perspective.
 

The
 

method
 

employs
 

a
 

ConvNeXt
 

network
 

combined
 

with
 

an
 

FPN-DCN
 

structure
 

to
 

efficiently
 

extract
 

image
 

features
 

and
 

utilizes
 

a
 

deformable
 

cross-attention
 

mechanism
 

to
 

achieve
 

deep
 

fusion
 

of
 

image
 

and
 

point
 

cloud
 

data,
 

thereby
 

further
 

enhancing
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Experiments
 

on
 

the
 

nuScenes
 

autonomous
 

driving
 

dataset
 

demonstrate
 

the
 

superior
 

performance
 

of
 

our
 

model,
 

with
 

an
 

NDS
 

of
 

64.9%
 

on
 

the
 

test
 

set,
 

significantly
 

outperforming
 

most
 

existing
 

detection
 

methods.
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0 引  言

  近年来,新能源汽车高速发展,智能驾驶系统已经逐渐

进入到了大众的工作和生活中。在大多数的自动驾驶场景

中,使用多个传感器来收集不同类型的数据,能够利用多类

型传感器捕获更加丰富的环境信息,获得更好的目标检测

精度。基于多传感器的3D目标检测多以某一个传感器信

息为主,其他传感器信息为副的方式进行特征融合,例如摄

像头和测距传感器的组合,这可能导致某一传感器信息的

缺失,从而影响整体3D目标检测性能。基于多传感器融

合的目标检测不断提高其检测性能,但不能很好地统一多

模态信息,如何利用深度学习的方法对数据进行处理,如何

整合不同传感器的数据进行训练,提高3D模型训练识别

的准确性,也是研究的重要内容之一。
本文受到BEVDet[1]的启发,在原有的架构上,提出了

一个基于 BEV 视角的多模态融合3D 目标检测方法。
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BEVDet是一种针对目标检测的深度学习网络,相较于传

统的目标检测网络,BEVDet则将目标检测转换为鸟瞰视

角(从上方看)的空间问题。BEVDet利用多视角或多传感

器的数据(如相机、激光雷达、雷达等),通过将图像特征转

换成图像BEV特征,将图像BEV特征和BEV特征融合与

变换,生成鸟瞰图并在此视角下进行目标检测。

BEVDet以其全面的空间信息捕捉能力,在物体定位

的准确性上具有显著优势。通过多传感器数据的融合,

BEVDet在复杂环境中展现出了更高的稳定性和精确度。
然而,这一技术也面临着挑战:多传感器融合过程中所需的

大量数据处理,使得原有模型在特征提取速度上已难以满

足需求。此外,在动态且复杂的环境条件下,雷达与图像数

据融合时可能会出现在鸟瞰视图中物体位置的偏差。针对

这些挑战,提出了相应的改进措施。本文的主要贡献可以

概括为以下几点:

1)设计了ConvNeXt[2]加FPN-DCN的网络结构提取

图像特征,该结构可以对一些复杂的特征进行提取特征,提
高检测精度。

2)采用了一个可变形注意力机制模块对图像和点云数

据的特征进行多模态特征融合,降低点云数据和图像数据

的偏离,提高模型的精确度。

3)本文设计改进的3D目标检测模型在nuScenes自动

驾驶数据集上表明,该模型具有一个不错的目标检测精度,
相较于现有的多模态目标检测方法,有一个不错的提升。

1 相关研究

  为了充分利用现有数据以更高精度检测3D物体,将
投入使用更多的传感器,而如何有效地融合相机图像和测

距信息已成为非常关键和热门的研究课题。郑美琳等[3]改

进PointRCNN网络,通过融入通道注意力串行空间注意力

机制,极大提高PointRCNN网络在 KITTI数据集的检测

性能,解决三维点云数据的不规则性和密度不均匀问题。
王庆林等[4]通过提出Point-Focus和Point-CSPNet结构,
对PointRCNN算法进行了有效的改进,提高了对远距离车

辆目标的检测精度和整体检测性能。基于鸟瞰图视角的

3D目标检测包括:在BEV视角下融合相机图像和点特征

图也是 一 个 不 错 的 选 择,BEVFusion[5]在 共 享 鸟 瞰 图

(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,尤其在数据融合方面。

UVTR[6]保留体素空间而不进行高度压缩,以减轻语义歧

义并实现空间连接。跨模态交互可以在点云中获得有效的

几何感知表达,并在图像中获得丰富的上下文特征,跨模态

的 交 互 对 于 视 角 转 换,会 造 成 交 互 的 数 据 误 差。

BevDepth[7]针对基于相机的鸟瞰图(BEV)3D对象检测的

深度估计。引入了现实深度估计模块,显著提升了感知

精度。
针对图像、点云数据的3D目标检测和鸟瞰图的算法

的方法各不相同,但是都在目标检测的过程中保持一定的

检测精度。原始点云的算法虽然能很好保持点云的原始几

何信息,但是对于图像特征和雷达点云数据特征融合,计算

量很大。本文算法的改进在一定程度上可以降低融合运算

难度,提高目标检测的准确性。

2 模型介绍

2.1 3D目标检测网络

  图1为本文的整体结构。如图1所示,本文模型主要

包括图像特征提取、图像视角转换模块、BEV编码模块、图
像点云特征融合模块、检测头五部分组成。主要流程如下:

图1 3D目标检测流程

Fig.1 Flowchart
 

of
 

the
 

3D
 

target
 

detection
 

process

  首先,对数据集数据进行预处理,通过生成随机增强

参数,调整大小、裁剪、反转等操作对图像进行预处理,将
预处理获得的相机参数收集到深度网络,供下一步使用。

将处理好的图像转入到ConvNeXt+FPN-DCN的图像特

征提取模块,获得图像特征图,将部分图像特征图作为深

度网络的输入,最后将另一部分图像特征图和深度网络的
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输出通过LSS(lift,
 

splat,
 

shoot)[8]视角转换模块输出图

像BEV 特征图。将点云数据集输入到BEV 编码器中,

BEV编码器由ConvNeXt和FPN-LSS构成,提取BEV特

征,通过可变形交叉注意力模块进行多模态融合图像和

BEV特征,动态降低多模态融合的误差,将输出结果传输

到采用
 

CenterPoint[9]
 

第一阶段的
 

3D
 

物体检测头,实现对

3D目标的检测。
本章节主要介绍图像特征提取网络和可变形交叉注

意力模块。

2.2 图像特征提取网络

  本文的图像特征提取网络采用的是ConvNeXt+FPN-
DCN的网络结构。受到BEVDet网络的启发,BEVDet[1]

在图像提取网络使用的是基础的ResNet+FPN的网络结

构,在现如今的环境中,检测性能较差,计算速度较慢。

ConvNeXt网络通过结合卷积和一些Transformer设计方

法,在性能方面接近Transformer架构,同时保持了CNN
网络 的 计 算 效 率。相 较 于 传 统 的 ResNet[10]和 Swin

 

Transformer[11],ConvNeXt能够在大型数据集的图像分类

任务中保持良好的准确度,避免了复杂的注意力机制,解
决了Transformer

 

中计算和内存开销较大的问题,推理速

度更快。受到DCN(可变形卷积)的启发,在FPN结构中

加入DCN的结构能够有效处理多尺度信息,更加灵活地

捕捉物体的局部特征,在处理小物体和复杂环境下物体时

能够提供更精确的特征提取和更强的适应性。
本节将输入图片设定为N×3×H×W,其中N 表示

相机的个数,3代表图片的通道数,H 和W 分别代表图片

的高度和宽度。作为图片特征提取模块的ConvNeXt+
FPN-DCN(可变形卷积)的网络结构如图2所示,包括

Block1~Block3共3个主干网络结构。

图2 ConvNeXt+FPN-DCN的网络结构

Fig.2 Network
 

architecture
 

of
 

ConvNeXt+FPN-DCN

Block
 

1是图像处理的初始阶段,由一个具有96维卷

积核大小为4×4、步长为4的卷积层和一个归一化层的模

块组成。卷积核大小和步长相同的卷积结构使得模型参

数减少,整体准确率得到提升。输入图片经过Block1的卷

积操作后,输出特征图像为N×96×H/4×W/4。

Block
 

2是ConvNeXt网络的核心模块,包括4个阶

段,特征提取过程通过卷积模块的顺序级联展开。第1个

阶段包含3个卷积模块,模块的深度为96;第2个阶段包

含1个下采样层和3个卷积模块,每个模块的深度为192;
第3个阶段的迭代模式紧接着使用个卷积模块,每个模块

的深度为384;第4个阶段包含1个下采样层和3个卷积

模块,每个模块的深度为768。其中降采样模块由1个归

一化层和1个2×2的卷积(步长为2)组成,经过Block
 

2
多层下采样和卷积操作,进一步提取特征后,输出特征图

像为N×768×H/32×W/32。其中Block
 

2的ConvNeXt
模块的具体结构如图3所示。

图3 ConvNeXt模块

Fig.3 ConvNeXt
 

module

ConvNeXt模块采用类似Transformer多层感知机制

(MLP[12])的逆瓶颈结构,通过两端通道数少、中间通道数

多来避免信息流失。该模块包括3个主要部分:首先使用

一个7×7深度卷积核(步长1)进行卷积操作,并进行归一

化;其次,通过1×1卷积核(步长1)和GELU激活函数将

通道数提升至原来的4倍;最后,使用一个1×1卷积核将

通道数降回初始值,形成逆瓶颈结构。随后,加入可学习

的缩放层(Layer
 

Scale)和DropPath正则化,进一步提升模

型性能和识别准确率。

ConvNeXt模块采用GELU[13]激活函数代替广为使用

的RELU激活函数,该函数具有RELU函数优点(如解决

梯度消失问题、计算效率高),又能更好地模拟数据的自然

分布特性。GELU激活函数的数学表达式为:

GELU(x)=xP(X ≤x)=xΦ(x) (1)
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  其中,Φ(x)表示标准正态分布下的累积分布函数

(CDF)。GELU函数通过对输入值使用高斯分布的累积

概率,实现输入的非线性转换。实际应用中,GELU激活

函数常用的近似公式为:

GELU(x)=0.5x(1+tanh 2
π
(x+0.044

 

715x3))  
(2)

  Block
 

3是FPN+DCN的网络结构,首先对特征图像

为N×384×H/16×W/16进行一个卷积核为1×1的横

向卷积,调整其通道数不变。对特征图像为N×768×H/

32×W/32进行2倍上采样,与经过1×1的横向卷积的特

征图像进行拼接,通过两个由3×3可变形卷积层(步长1、
填充1)、归一化层和ReLU

 

激活层组成的模块,提高不同

尺度的特征融合,提高图像特征提取模块的检测,将进入

视角转换模块,将图像特征转换成BEV特征,实现2D对

3D的视角转换。

Block
 

3使用的可变形卷积层[14]相较于标准的卷积

层,更加灵活。标准卷积通过在输入图像上滑动固定的卷

积核来计算特征图,可变形卷积层则允许卷积核的采样位

置在训练中可以自适应地调整,通过引入一个偏移量

(offset)改变卷积核采样的位置。可变形卷积实现如图4
所示。

图4 可变形卷积实现图

Fig.4 Diagram
 

of
 

deformable
 

convolution
 

implementation

具体的标准卷积公式为:

y(p)= ∑
q∈Nk(p)

x(q)·w(q-p) (3)

  其中,y(p)表示输出特征图在位置p
 

的值;x(q)表

示输入特征图在位置
 

q的值;w(q-p)代表卷积核在相对

位置q-p 上的权重;Nk(p)表示表示卷积核的空间范围,
通常是一个固定大小的窗口(例如,3×3,5×5等)。在可

变形卷积中,通过偏移量Δp(p,q)来改变卷积核采样的

位置,偏移量是通 过 网 络 学 习 得 到 的。可 变 形 卷 积 公

式为:

y(p)= ∑
q∈Nk(p)

x(q+Δp(p,q))·w(q-p) (4)

  可变形卷积可以将图像中变形最显著的地方通过卷

积操作操作来获取偏移量,这种方法可以有效捕获变形前

后的变化区域。在特征提取模块中引入可变形卷积,输出

特征图的卷积核与偏移量同时学习图像变化前后的特征

信息,通过双层的可变形卷积模块,提高模型对图像不同

大小、形状的图像前后变化的物体的检测精度。

2.3 可变形交叉注意机制模块

  在点云BEV特征和图像BEV特征融合时,雷达点云

会受到方位角误差的影响,导致雷达传传感器检测到物体

之外的其他点。由BEV编码器生成的BEV特征可能将

原来物体对应相邻的BEV网格所占据,导致图像BEV特

征难以对齐雷达BEV特征。
为了解决这个 问 题,本 文 使 用 可 变 形 交 叉 注 意 机

制[15]动态对齐图像BEV特征和雷达BEV特征。在实

际过程中,雷达点云数据可能会与真实位置偏移一段距

离,采用可变形交叉注意力机制来准确捕捉和校正雷达

点云位置的偏离,创新性的可变形交叉注意力模型如

图5所示。

图5 可变形交叉注意力模块图

Fig.5 Diagram
 

of
 

the
 

deformable
 

cross-attention
 

module

可变形交叉注意机制能有效降低交叉注意的计算复

杂度,从O(H2W2C)降低到O(HWC2K),其中H 和W 表

示BEV特征的高度和宽度,C 表示BEV特征通道,K 表

示变形交叉注意中参考点的数目。给定分别由 Fc ∈
RCc×H×W、Fr∈RCr×H×W 表示的摄像机和雷达BEV特征,Fr

添加可学习的位置嵌入。然后,Fc 被转换为查询zqc 和参

考点pqc,Fr 被视为键和值。
接下来,通过以下公式计算多头可变形交叉注意力:

DeformAttn(zqc,pqc,Fr)=

∑
H

h=1
wh ∑

K

k=1
Ahqk·W'hFr(pqc+Δphqk)  (5)

其中,h为注意力头部的索引,k为采样的键的索引,

K 表示采样的键的总数,Δphqk 表示采样偏移,Ahqk 表示

zqc 和Fr 计算的注意力权重,wh 表示融合多头注意力的输

出权重值,W'h 为第h个头部的值投影矩阵。对于图像Fc
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部分采用基础的交叉注意力[16]就可以实现捕获和校正,具
体的多头交叉注意力机制公式如下:

CrossAttn(zqr,Fc)=∑
H

h=1
wh ∑

K

k=1
Ahqk·W'hFc  (6)

最后,本文中的可变形交叉注意模块可以公式化为:

Fc ←CrossAttn(zqr,Fc)

Fr ←DeformAttn(zqc,pqc,Fr) (7)

通过交叉注意机制对齐雷达和相机BEV特征之后,
利用通道和空间融合层来聚合多模态BEV 特征。具体

地,将两个BEV特征连接为Fmulti = [Fc,Fr]。 然后,将
Fmulti 发送到3个 CBR 模块,进一步融合多模态特征。

CBR块依次由Conv3×3、批量归一化层和ReLU激活函

数组成。

3 实验结果与分析

3.1 数据集与评价指标

  本 文 使 用 的 数 据 集 是 公 开 的 自 动 驾 驶 数 据 集

nuScenes[17]进行了网络的泛化性能验证。nuScenes基准

包括来自6个摄像机的1
 

000个场景。它是基于视觉的

3D对象检测和BEV语义分割的最新流行基准。这些场景

被正式分成700/150/150场景,用于训练/验证/测试。多

达1.4M带注释的3D边界框,可用于10个类别:
 

汽车、卡
车、公共汽车、拖车、建筑车辆、行人、摩托、自行车、障碍物

和交通锥。在中心点之后,本研究定义了地平面中51.2
 

m
内的感兴趣区域

 

(ROI),默认情况下分辨率
 

(即中心点中

的体素大小)
 

为0.8
 

m。
进行3D对象检测,nuScenes数据集提供了一组评估

指标,包括平均平均精度(mAP)和5个真阳性(TP)指标:

ATE、ASE、AOE、AVE和AAE,它们分别测量位置误差、
尺度、方向、速度和外观特征。整体性能通过nuScenes检

测分数(NDS)来衡量,该分数整合了所有错误类型。

  NDS =
1
10 5×mAP+ ∑

mTP∈TP

(1-min(1,mTP))  
(8)

本文使用AdamW[18]优化器训练模型,其中梯度以学

习率2×10-4 利用。对于ConvNext+FPN-DCN的图像

特征提取器,应用了循环策略,该策略在前40%的时间表

中将学习速率从2×10-4 线性增加到10-3,并在剩余时期

将学习速率从10-3 线性降低到0。默认情况下,总计划在

20个轮次内终止。

3.2 实验环境

  本文提出的算法使用PyTorch框架实现,运行在GPU
为

 

NVIDIA
 

RTX
 

4090、CPU为Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8260、
操作系统为Ubuntu20.04的服务器上。

输入数 据 为 双 目 彩 色 相 机 和 激 光 雷 达 点 云 数 据。

nuScenes数据集中的图像分辨率为1
 

600×900,通过预处

理,将分辨率保持为704×256。经过ConvNeXt+FPN-
DCN提取特征,输出多尺度特征图,大小分别为 H/4×
W/4,H/8×W/8,H/16×W/16,H/32×W/32。

3.3 实验结果与分析

  本实验使用的模型在实验中处理图像和激光雷达的

BEV特征,表1展示了该设置下在 NuScenes验证集上的

结果“C”和“R”分别代表摄像头和雷达。在没有使用其他

数据增强和时间特征增强的情况下,所提模型优于目前一

些主流相机-激光雷达多模态融合方案。相比于CRN,所
提模型在

 

mAP和 NDS上分别提升了8.8%和6.8%。

CRN模型中所用的图像特征提取网络是ConvNeXt网络,
与本文的模型相比,模型中的可变形交叉注意力机制提取

到了更丰富的图像语义信息,并对图像BEV特征和雷达点

云BEV特征进行了偏差校正,对整体的检测效果进行了显

著增强。从mAVE的指数来看,本文的模型相较于其他的

模型,能够有效模型对动态物体的速度预测较为准确。

表1 nuScenes验证集上3D物体检测结果的比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

3D
 

object
 

detection
 

results
 

on
 

the
 

nuScenes
 

validation
 

Set
方法 输入 尺寸 NDS mAP mATE mASE mAOE mAVE mAAE
BEVDet C 256×704 39.2 31.2 0.691 0.272 0.523 0.909 0.247

SparseBEV[19] C 256×704 54.5 43.2 0.606 0.274 0.387 0.251 0.186
BEVDepth C 256×704 47.5 35.1 0.639 0.267 0.479 0.428 0.198
RCBEV4d[20] C+R 256×704 49.7 38.1 0.526 0.272 0.445 0.465 0.185
CRN[21] C+R 256×704 54.3 44.8 0.518 0.283 0.552 0.279 0.180
Ours C+R 256×704 61.1 53.6 0.489 0.259 0.404 0.223 0.192

  表2展示了本文模型在nuScenes测试集上与其他以

往最先进的BEV目标检测模型的对比结果。
在这一测试集中,除了相机和雷达的模式外,还列出

了仅使用摄像头的模式。通过深入分析与其他模型的差

异,可以看出多模态的数据融合可以极大的提高目标检测

的精度。
本文模型相较于SOLOFusion,在NDS上实现了3点

的提升,在mAP上提升了2.1点,显著增强了整体的检测

性能。在与BEVDet模型的对比中,可以看出,本文模型

在很大程度上超越了原模型,在 NDS上提升8.1%,mAP
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    表2 nuScenes测试集上3D物体检测结果的比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

3D
 

object
 

detection
 

results
 

on
 

the
 

nuScenes
 

Test
 

Set
方法 输入 NDS mAP mATE mASE mAOE mAVE mAAE

BEVFormer[22] C 56.9 48.1 0.582 0.256 0.375 0.378 0.126
BEVDet C 56.8 45.1 0.511 0.241 0.386 0.301 0.121
PETRv2[23] C 58.2 59.2 0.561 0.242 0.361 0.343 0.120

SOLOFusion[24] C 61.9 54.0 0.453 0.257 0.376 0.276 0.148
CRN C+R 62.4 57.5 0.416 0.264 0.456 0.365 0.130

MVFusion[25] C+R 51.7 45.3 0.569 0.246 0.379 0.781 0.128
CRAFT[26] C+R 52.3 41.1 0.467 0.268 0.455 0.519 0.114
Ours C+R 64.9 56.1 0.382 0.225 0.353 0.246 0.112

上也有显著提高。相较于其他模型如BEVFormer、PETRv2
等,本文模型在定位、尺度和加速度预测方面更强。

通过深入分析,发现本文模型的创新之处在于采用了

ConvNeXt+FPN-DCN的网络结构和可变形交叉注意力

机制。这种机制能够自适应地调整对不同区域的关注重

点,通过对不同空间位置的跨域注意力进行变形处理,更
有效地捕捉空间和上下文关系。这不仅提高了模型对复

杂场景的理解和精准检测能力,而且能够根据输入的不同

特点,智能调整计算资源和注意力分配策略。因此,本文

模型在面对多样化的数据集和任务时,都能保持出色的性

能,这一点在 NDS和 mAP这两个综合指标上得到了体

现。尽管与某些模型存在微小差距,本文模型在大多数场

景中都能提供稳定且优异的检测能力,显示出其在各种环

境下的适应性和鲁棒性。

3.4 消融实验

  在Nuscenes验证集上对本文方法进行了详细的消融

实验,具体消融实验结果如表3所示。首先,对本文模型

构成进 行 了 消 融 实 验,如 表3所 示,在 以 基 线 模 型 为

BEVDet4D的 基 础 上,依 次 将 特 征 提 取 网 络 更 换 成

ConvNeXt+FPN-DCN的网络,添加可变形交叉注意力模

块,实验结果表明,通过将
 

ConvNeXt
 

与
 

FPN-DCN
 

结合,

NDS
 

提 升 至
 

0.583,mAP
 

提 升 至
 

0.507,表 明 加 入
 

ConvNeXt
 

网络和FPN(特征金字塔网络)结合DCN(可变

形卷积网络)能够显著提高模型的性能,尤其是在更好地

捕捉复杂特征方面。进一步加入可变形交叉注意力机制,

NDS
 

提升至
 

0.611,mAP
 

提升至
 

0.536。这个改进显示了

可变形交叉注意力机制对提升模型性能的作用,尤其是在

处理空间特征和校正多模态融合偏差方面的优势。

表3 模型消融实验

Table
 

3 Model
 

ablation
 

experiment
消融实验 NDS mAP
BEVDet4D 0.524 0.451

+ConvNeXt+FPN-DCN 0.583 0.507
+可变形交叉注意力机制 0.611 0.536

3.5 实验可视化

  在nuScenes数据集上验证所提算法,并通过可视化窗

口展现3D目标检测结果。其中,黄色矩形框为检测得到

的车辆目标,红色点和蓝色线为包含在检测框内的点云和

车辆周围的体素线,如图6所示。左侧为BEVDet可视化

下的鸟瞰图,右侧为本文模型可视化下的鸟瞰图,可以看

出本文模型相较于BEVDet,目标检测上更加精确,误差更

小,充分证明了本文模型改进的可行性。

图6 可视化图

Fig.6 Visual
 

drawing
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4 结  论

  本文提出了一种图像和雷达点云多模态数据融合3D
目标检测改进算法。通过ConvNeXt+FPN-DCN的网络

提高模型对复杂环境下图像特征提取的能力,并通过可变

形交叉注意力模块对不同模态特征进行交互,同时保留两

种特征信息,能够动态地调整不同模态在融合时候的位置

偏差,自适应地学习不同特征的融合范围及分布比例,减
小了特征对齐误差。在nuScenes数据集上的对比实验和

消融结果表明,相较于基线网络,本文算法在检测精度上

有了显著的提高,证明了改进方法的有效性。下一步会进

一步优化算法,提高模型在更多环境中的检测性能。此

外,探索实际环境中行人、车辆的轨迹预测也是本文之后

的重要研究方向。
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