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摘要：针对现有三维点云目标检测模型在自动驾驶场景中精度与实时性难以兼顾的问题，提出一种高效的点云目标检测

方法，旨在提升检测精度，同时满足实时边缘设备部署的需求，以推动自动驾驶和智能交通领域的应用发展。在基于柱

体的点云检测框架基础上，设计了一种多柱特征融合模型。模型通过引入点云方差特征和位置编码增强柱体特征表示

能力，提出多柱特征融合模块以提升相邻柱体间上下文信息的学习效果，并结合残差连接和 Dropout正则化的骨干网络

优化特征提取。此外，改进了一种点云数据增强策略，通过混合同类别目标点云提升模型对复杂场景的泛化能力。在

KITTI 数据集上的大量实验表明，本文提出的方法在 3D mAP 上达到了 68. 93，在 BEV mAP 上达到了 75. 02，模型的推

理速度保持在 55. 65 FPS，同时在 DAIR-V2X 数据集上也展现出了优秀的性能。所提模型通过多柱特征融合和优化的

数据增强策略，实现了检测精度与实时性的平衡，展现出在自动驾驶场景中的应用潜力。未来可进一步优化模型架构，

适配嵌入式系统部署，以满足实际应用需求。

关 键 词：3D 目标检测；点云；自动驾驶；KITTI；DAIR-V2X
中图分类号：TP391.4  文献标识码：A  doi：10.37188/CJLCD.2025-0096  CSTR：32172.14.CJLCD.2025-0096

Point cloud object detection method based on multi-pillar 
feature fusion

FU Zhihan1，2
， LI Zhiyi3

， DAI Chuang2
， ZHANG Lijuan2*

（1. School of Computer Science， Nanjing University of Information Science and Technology， 
Nanjing 210044， China；

2. School of Internet of Things Engineering， Wuxi University， Wuxi 214105， China；
3. College of Instrument Science and Electrical Engineering， Jilin University， Changchun 130012， China）

Abstract： To address the challenge of balancing accuracy and real-time performance in existing 3D point 
cloud object detection models within autonomous driving scenarios， this paper proposes an efficient point 

文章编号：1007-2780（2025）09-1296-12

收稿日期：2025-04-25；修订日期：2025-07-11.
基金项目：国家自然科学基金（No.62206257）；无锡市“太湖之光”科技攻关项目（No.K20241044）；无锡学院引进人才

研究创业基金（No.2023r004，No.2023r006）；吉林省科技发展计划重点研发项目  （No.20210204050YY）

Supported by National Natural Science Foundation of China （No.62206257）；“Light of the Taihu Lake” Scientific 
and Technological Research Project for Wuxi Science and Technology Development Fund （No.K20241044）；Wuxi 
University Research Start-up Fund for Introduced Talents （No.2023r004，No.2023r006）；Key Research and 
Development Project of Jilin Province Science and Technology Development Plan （No.20210204050YY）

*通信联系人，E-mail：zhanglijuan@cwxu.edu.cn



第  9 期 傅梓寒，等：基于多柱特征融合的点云目标检测方法

cloud object detection method.  The aim is to improve detection accuracy while meeting the requirements 
for real-time deployment on edge devices， thereby promoting the application development in autonomous 
driving and intelligent transportation fields.  Based on a pillar-based point cloud detection framework， a 
multi-pillar feature fusion model is designed.  The model enhances the pillar feature representation ability 
by introducing point cloud variance features and positional encoding.  A multi-pillar feature fusion module 
is proposed to improve the learning of contextual information between adjacent pillars， and a backbone 
network combining residual connections and Dropout regularization is used to optimize feature extraction.  
Furthermore， a point cloud data augmentation strategy is improved by mixing point clouds of same-category 
objects to enhance the model’s generalization ability to complex scenes.  Extensive experiments on the KITTI 
dataset demonstrate that the proposed method achieves a 3D mAP of 68. 93 and a BEV mAP of 75. 02.  
The model maintains an inference speed of 55. 65 FPS.  It also demonstrates excellent performance on the 
DAIR-V2X dataset.  The proposed model achieves a balance between detection accuracy and real-time 
performance through multi-pillar feature fusion and an optimized data augmentation strategy， showcasing 
its application potential in autonomous driving scenarios.  Future work could further optimize the model 
architecture to adapt to embedded system deployment to meet practical application needs.
Key words： 3D object detection； point cloud； autonomous driving； KITTI； DAIR-V2X

1 引 言

激光雷达是自动驾驶领域最常用的传感器

之一，也是机器理解三维场景不可或缺的手段。

近年来三维点云物体检测因其在自动驾驶、机器

人和智能交通等应用中的重要作用而备受关

注［1］，3D 目标检测模型的性能也随着深度学习技

术的进步越来越强。然而，当前许多高精度的

3D 检测模型往往结构复杂，计算资源消耗大，难

以满足实时性和部署效率的双重需求。因此，如

何在保障检测精度的同时兼顾部署友好性，成为

研究者亟待解决的问题。

当前主流的点云目标检测器大致可以分为

3 类：基于点的方法、基于体素的方法和基于柱

体的方法。基于点的方法（如 PointNet［2］/Point-
Net++［3］和 PointRCNN［4］）直接处理原始点云，

但其高昂的计算成本限制了其实时应用。基于

点的方法需要对每一个点进行处理，并且在全局

和局部特征之间进行复杂的聚合操作，因此它们

往往存在计算成本过高的问题。基于体素的方

法（如 VoxelNet［5］、SECOND［6］）通过将点云划分

为三维网格来提升效率，但其依赖的稀疏卷积

操作在嵌入式设备上的部署仍存在挑战［7］。基于

柱体的检测框架具有结构简洁、推理速度快等

优势，尤其适合部署于资源受限的边缘设备，

PointPillars［8］是这一类的典型代表。该方法通过

将点云数据划分为数个柱体，压缩了点云空间的

高度，避免了对稠密三维结构的处理，仅需使用

高效的二维卷积即可完成特征提取与目标检测。

然而，柱体化过程虽提高了效率，却也带来了特

征表达能力下降的问题。Geiger 等人［9］通过知识

蒸馏和定位引导分类项来改进 PointPillars的检测

性能。除了上述几个先驱方法，近年来也不乏一些

精度非常高的模型［10-13］被提出，但它们的模型结

构通常较复杂，受制于当前的硬件水平，难以部署

在实际应用之中。这种现状引出了一个关键且具

有实际应用价值的研究问题：如何在不显著牺牲

PointPillars 框架所带来的部署友好性和高效率

的前提下，针对性地弥补其因柱体化编码导致的

特征表达能力不足，从而大幅提升其检测精度。

为了解决上述方法的局限性，本文提出了一种

多柱特征融合点云目标检测模型，旨在实现精度

与实时性的平衡。模型首先计算点云的方差特征

和位置编码［14］增强柱体特征编码器，丰富柱体内

的空间与统计信息表达。由于体素/柱体的尺寸通

常小于目标大小，对点云的体素化会削弱模型捕

捉目标整体结构和局部细节的能力，从而影响对

该物体的检测效果。因此，针对柱体化削弱了模

型捕捉目标整体结构和局部细节能力的核心痛

点，本文设计了一个多柱特征融合模块。该模块
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旨在提升模型学习相邻柱体间上下文信息的能

力，从而生成更稳健的特征表示。在网络设计方

面，引入残差连接与 Dropout 正则化以提升模型

的泛化能力与稳定性。最后，结合轻量级的 SSD
（Single Shot Detector）［15］预测头，实现高效推理。

除了网络本身之外，数据增强是提高检测成

功率的重要手段之一。在点云目标检测任务中，有

效的数据增强对于提升模型的泛化能力和鲁棒

性至关重要。除了常规的全局旋转、缩放等增强

手段，一些研究还提出了更精细化的方法以生成高

质量的训练样本。本研究采用 Part-Aware Data 
Augmentation （PA-AUG）［16］作为数据增强策略

的研究基础。其主要优势在于，它并非对整个目

标进行统一变换，而是利用了“目标内部件位置  
（intra-object part location）”这一先验信息，对目

标的不同分区施以增强。这种分区感知的机制

能够生成结构上更合理、更多样化的增强样本，

尤其适用于处理具有复杂结构的目标。

通过上述一系列有针对性的改进，本文所提

出的模型在保持高推理速度的同时，在 KITTI和
DAIR-V2X 数据集上均取得了具有竞争力的检

测精度，证明了所提方法的有效性。

2 基于柱体点云检测器的网络结构

基于柱体的方法是一种在点云目标检测中

常见的技术，特别是在处理稠密的点云数据时，

它能够有效地提高计算效率。PointPillars 是基

于柱体方法中的开创性模型。本文提出的方法

采用了与 PointPillars 相似的架构。图 1 展示了本

文方法的框架图。

模型的输入为原始的 3D 点云数据。点云数

据包含了每个点的空间坐标（x，y，z）和反射强度

等特征。在预处理过程中，首先通过柱体化将点

云空间从鸟瞰视角划分为固定大小的柱状网格，

每个网格内包含若干个点。这一步骤的目的是

通过将点云划分为规则的、较小的块来减少计算

复杂度，并使得每个块内点的数量相对较少，方

便后续的特征提取和处理。

在点云数据被划分为柱体之后，接下来是提

取每个柱体内点的特征。对于 PointPillars，模型

会聚合该点的三维坐标、反射强度以及相对坐标

等特征。为了更好地表示每个柱体的特征，模型

采用线性层对这些特征进行进一步编码，将每个

柱体的低维特征向量映射到一个更高维的空间，

同时使得特征向量被映射到一个固定的长度，以

便输入后续网络。至此，原始点云的稀疏表示被

转化为更加密集和信息丰富的表示。

经过特征编码后，PointPillars 使用 2D 卷积

神经网络（CNN）作为骨干网络对所有柱体特征

进行进一步的处理。模型将点云转化为一个 2D
伪图像的特征图，从而能够使用高效的 2D 卷积

操作进行特征提取。使用 2D 卷积对 3D 点云进

图 1　本文提出的网络框图

Fig. 1　Network architecture proposed in this paper
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行特征提取令基于柱体的方法具有极大的速度优

势。骨干网络通常由多个卷积层和池化层组成，

用于提取多尺度的特征。为了增强网络对不同

尺度目标的检测能力，通常会引入特征金字塔网

络。特征金字塔通过自上而下和横向连接的方

式融合不同层级的特征，生成具有丰富语义信息

的多尺度特征图。输出的特征图将作为检测头

的输入，用于目标检测任务。

检测头预测目标的位置、尺寸和方向。检测

头通常包括 3 个分支：分类分支、回归分支和方向

分类分支。分类分支用于预测每个锚框的类别概

率，回归分支用于预测每个锚框的中心点偏移、尺

寸和方向角，而方向分类分支则用于预测目标的方

向。最后通过非极大值抑制去除重叠的检测框，

保留置信度最高的检测结果。

3 多 柱 融 合 点 云 目 标 检 测 的 关 键

算法

本模型采用基于柱体的方法，网络架构如图 1
所示。整体可以分为 4 个阶段。首先对输入的点

云进行数据增强。这将显著提升模型的泛化能

力，尤其是样本量较少的行人和骑行者类别。接下

来将点云输入到柱体编码器中，在此，点云首先

被划分为一系列柱体。为了高效处理稀疏的点云，

所有空的柱都将被舍弃。将余下的柱体堆叠、编

码并通过线性层整理成 P 个具有 C 通道数的序

列。最后将柱体序列重新映射回初始位置，得到

形状为［H，W，C］的伪图像。至此，稀疏的点云数

据在柱体编码器中转换为容易进行高效特征提

取的伪图像。正如多数卷积神经网络那样，将伪

图像输入到骨干网络进行进一步的特征提取。

本模型的骨干网络设计为 3 层结构，特征图在这

里变换为不同尺度，以处理不同大小和难度的目

标。空间特征通过多个改进后的残差块和上采样

块进行处理，最终拼接以生成更高维的特征图。

最后，检测头部分采用 SSD［15］预测物体类别、边

界框和方向。

3. 1　编码阶段

3. 1. 1　柱体编码器

在模型的这一部分，点云被划分为一系列柱

体，然后对柱体进行编码，将不规则的点云数据

转换为规则的网格结构，以便于输入到之后的骨

干网络中进行处理。

给定一个点云，将其划分为 P 个大小相同的

柱体，每个柱体所包含的点的数量最多为 M。对

于第 p个柱体中的第 m 个点，其三维坐标为 v p，m = 

( )x p，m，yp，m，zp，m ，其中 p = 1，…，P，m = 1，…，M。

不失一般性，下文将对其中一个柱体 p 进行详细

的描述。

首先计算柱体中所有点的三维坐标均值

μ p = ( μx，μy，μz)：
μ p = 1

M ∑
m = 1

M

v p，m ， （1）

其中，μx、μy、μz 分别是柱体 p 中点的三维坐标 x、

y、z的均值。

接下来计算 p 内点的三维坐标方差。记 σ2
p = 

( )σ 2
x，σ 2

y，σ 2
z 为柱体 p 中 x、y、z 坐标的方差，根据公

式（1）得到方差如下：

σ2
p = 1

M ∑
m = 1

M

( )vp，m - μ p

2
 ， （2）

其中，σ 2
x、σ 2

y、σ 2
z 分别表示 x、y、z坐标的方差。

位置编码旨在将点的坐标映射到一个更高

维的特征空间，这样就可以保留因为柱体化而损

失的高度信息。为了实现这一点，假设位置编码

后的维度为 N，且 N 需要是 3 的倍数，因为通常都

为每个坐标轴分配相同数量的特征。对于每个

坐标分量 v ∈ { x p，m，yp，m，zp，m }，其编码公式如式（3）、
（4）所示：

PE ( v )=[ sin ( v ⋅ 10 000
2k
K )，cos( v ⋅ 10 000

2k
K ) ] ， （3）

PE p，m = [PE ( x p，m )，PE ( yp，m )，PE ( zp，m )] ， （4）

公式（3）中 k = 0，1，…，
K
2 - 1，编码点的坐标通

过交替使用正弦和余弦函数来得到。将 x p，m、

yp，m、zp，m 的编码向量按轴向拼接，得到点 v p，m 的位

置编码向量 PE p，m。最终，得到如公式（4）所展示

的位置编码后的特征：一个形状为 [P，M，N ]的
张量。

3. 1. 2　多柱特征融合模块

点云特征在前面的网络中通过线性层变成

统一的 64 维。本方法在此基础上对相邻柱体的

特征进行拆分和选择性融合，以提高检测性能。

首先将每个柱体的特征向量 F p ∈ R64 划分为 4 个
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16 维的子特征：

F p = [F ( )0∶ 16
p ，F ( )16∶ 32

p ，F ( )32∶ 48
p ，F ( )48∶ 64

p ] ，（5）

其中：p 表示柱体的索引，F ( )i∶ j
p 表示柱体特征向

量的第 i到 j - 1 维。

该模块通过融合相邻柱的特征增强每个柱

体的表示能力。融合的过程如式（6）、（7）所示：

F ( 0∶ 16 )
p = ω 1 ⋅F ( 0∶ 16 )

p - 2 + ω 2 ⋅F ( 0∶ 16 )
p - 1

ω 1 + ω 2
 ， （6）

F ( 48∶ 64 )
p = ω 1 ⋅F ( 48∶ 64 )

p + 2 + ω 2 ⋅F ( 48∶ 64 )
p + 1

ω 1 + ω 2
 ， （7）

其中，ω 1 和 ω 2 表示来自不同柱体特征的权重值。

具体来说，将当前柱体 p 的第 16∶48 维特征保留，

同时对其余特征维度进行相邻特征融合。为了

获取更多相邻柱体特征，在本文中，权重 0. 4 和

0. 6 为经验选择，旨在平衡远近柱体的贡献，并略

微偏重较近的柱体，反映了局部相关性通常随距

离衰减的假设。

为处理序列边界的情况，模块制定了特定的

边界规则。对于前两个柱体 p = 0 和 p = 1，由于

缺乏足够的前驱柱体，其前部子特征 F ( 0∶ 16 )
p 保持

不变；对于后两个柱体 p = P - 1 和 p = P - 2，由
于缺乏足够后继柱体，后部子特征 F ( 48∶ 64 )

p 保持原

值。这种边界处理确保了所有柱都能获得有效

的特征表示。

通过上述设计，该多柱特征融合模块在保留

柱固有特性的同时，利用相邻柱的空间上下文信

息增强特征表示能力。固定权重简化了计算复杂

度，而从两侧邻居中获取特征则扩展了模型的感

知范围。这种方法能够提升点云目标检测模型的

鲁棒性和性能，尤其在处理复杂场景时表现出优势。

3. 2　骨干网络

针对点云数据经过体素化和柱状特征编码

后形成的二维伪图像，本文设计了一种基于残差

结构并融入 Dropout正则化的二维骨干网络。该

网络以残差学习为核心，结合下采样、上采样和

Dropout 正则化机制，旨在有效提取点云的空间

特征并增强模型的泛化能力。该设计充分考虑

了点云数据的稀疏性和复杂性，通过合理的层次

结构和参数配置实现高效的特征处理与融合。

网络的整体架构由多个残差模块和上采样

模块组成。输入的空间特征首先经过一系列残

差块处理，其结构如图 2 所示。基础块采用经典

的残差结构，包含两层 3×3 卷积，每层卷积后接

批量归一化和 ReLU 激活函数。为增强模型的

正则化能力，在第二个卷积层后引入了 Dropout
层，以缓解过拟合风险并提升模型在复杂场景中

的鲁棒性。此外，当输入与输出通道数或分辨率

不同时，残差连接通过 1×1 卷积和批量归一化进

行下采样调整，确保特征维度匹配。

在特征提取后，网络通过上采样模块对不同

尺度的特征图进行融合，以生成统一的二维特征

表示。具体而言，每个阶段的输出特征图通过转

置卷积操作（步幅分别为 1、2、4）上采样至一致的

H
4 × W

4 分辨率，并调整通道数至 2C，最终通过

通道拼接生成多尺度特征融合结果。当需要进

一步调整分辨率时，网络末端附加一个转置卷积

层，确保输出特征图满足后续检测头的需求。最

终输出的特征图通道数为上采样通道数之和，为

后续的目标检测任务提供了丰富的空间信息。

3. 3　数据增强

本研究引入并改进了一种高效的基于点云

数据的数据增强方法 Part-Aware Data Augmen-

tation（PA-AUG）［16］。Shi等［17］认为点云数据中的

前景点包含了有价值的相对位置信息，并将这些

前景点相对于其 3D 框的相对位置称为“intra-

object part location”。PA-AUG的核心思想就是利

图 2　骨干网络基础块的架构

Fig. 2　Structure of backbone network basic block
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用这些信息，将目标划分为多个分区，并对每个分

区随机应用 CutMix、CutMixup、内部点丢弃、稀疏

采样和随机噪声生成这 5 种数据增强方法。通过

混合应用这些不同的子方法，能够在训练中生成

更加丰富的数据样本。然而，随机噪声在某些低

密度点云场景下可能会引入无效特征，从而影响

模型的训练效果。因此，本文提出了一种改进策

略，用 PointMixup［18］取代随机噪声生成的方法，

以更真实地模拟物体的形变。该方法通过混合

来自同一类别的不同目标物体的点来增强训练

集，同时保留了物体结构和空间之间的关系。假

设数据集中的目标区域为 Bi，其中 i = 1，…，N，

表示共有 N 个目标。每个目标被划分为 Ki 个非

重叠的区域，可以记为 Bi = ∪
j = 1

Ki

Pi，j， Pi，j ∩ Pi，k =

∅ ( j ≠ k )，其中 Pi，j 表示目标 B i 中的第 j 个区域。

首 先 ，需 要 一 个 来 自 Beta 分 布 的 混 合 系 数

λ~Beta ( α，β )，其中 α、β > 0，λ 用于控制两个前景

目标在点云和边界框参数混合中的权重。接下

来需要对同属于一个类别的目标 Bi 和 Bi′ 做混

合。令 Pi，j 和 Pi′，j 分别表示两个同类别目标的第 j

个区域中的点集。对于每个非空区域，选择两个

区域的前 n = min (| Pi，j |，| Pi′，j | )个点进行混合：

P mixed
i，j = λ ⋅Pi，j [：n ]+( 1 - λ )⋅Pi′，j [：n ] ，（8）

其中，P mixed
i′，j 是混合后的点集。类似地，目标的边

界框参数也需要被混合：

bmixed
i = λ ⋅ bi +( 1 - λ )⋅ bi′ ， （9）

其中，bi = ( ci，di，ri ) 表示中心、尺度和旋转角度

等边界框参数。

4 实验与结果

4. 1　实验设置

本文在 KITTI 数据集［19］和 DAIR-V2X 数据

集［20］上对所提方法进行了评估。KITTI 数据集

是自动驾驶领域中最广泛使用的基准之一，包含

7 481个训练样本和 7 518个测试样本，每个样本包

括 RGB 图像及对应的点云数据。目标物体根据

尺寸和遮挡程度被划分为简单、中等、困难 3 个难

度级别。遵循惯例［21］，训练样本被划分为训练集

（3 712 个样本）和验证集（3 769 个样本）。DAIR-

V2X 数据集是清华大学智能产业研究院发布的

大规模多视角数据集，其包含了协同、车端和路

端 3 个子数据集，具有比 KITTI 数据集更广泛的

场景和天气条件。本研究选取了具有 22 325 帧

点云数据的车端数据集进行实验，根据原论文将

数据按照 5∶2∶3 的比例划分训练集、验证集和测

试集。所有模型在训练集上进行训练，并采用更

精确的 40 个召回位置［22］进行测试。

所提方法基于 OpenPCDet［23］代码库实现。在

位置编码中，编码特征维度决定每个点生成编码

向量的长度。较高的特征维度能够捕捉更丰富的

位置信息，但同时增加了计算开销和内存占用。

本方法将编码特征维度设置为 96。在柱体编码

阶段，柱体权重 ω 1 和 ω 2分别设置为 0. 4和 0. 6。骨

干网络采用 3 阶段结构，各阶段分别堆叠了 1 层、

2 层和 2 层卷积操作，每个阶段采用步幅为 2 的卷

积以实现空间下采样。对应地，3 个阶段的输出

特征图通道数依次为 128、128 和 256。为了融合

不同尺度的特征信息，网络在每个阶段输出后

分别进行上采样操作，上采样步幅分别为 1、2 和

4，并将各阶段特征图统一调整至 128 个通道。

Dropout 丢弃率设置为 0. 2。最终，通过特征融

合，形成高分辨率、高语义信息量的输出特征图，

为后续的目标检测等任务提供丰富的空间与语

义表达能力。在检测头设计上，沿用 PointPillars
的 SSD 框架［15］，直接从融合特征图预测三维边界

框和类别得分。损失函数设置与 PointPillars 一

致。对于 PointMixup 相关参数，设置如下：控制

混合比例 λ的 Beta分布参数 α和 β均设为 1，表示两

目标点云均匀混合；应用 PointMixup 增强的概率

p 设为 0. 5，即半数样本应用该增强方法；设定距

离限制为 100，以避免增强远距离目标引入的不

确定性。其他未提及参数均采用默认设置。模

型 训 练 与 测 试 的 平 台 为 单 块 NVIDIA RTX 
A6000 48G GPU 和 Intel Xeon w7-2495X。

4. 2　对比实验

对比实验所用到的方法同样使用 OpenPC ⁃

Det［23］代码库复现。根据 KITTI 评估的标准，将

3个类别的 IoU 分别设置成 0. 7、0. 5和 0. 5测试所

有的模型。如表 1 所示，所提出的方法设置了

0. 16 和 0. 12 两种柱体尺寸，将它们与其他方法

进行比较。当柱体尺寸设置为 0. 12 时，所提方法

在 平 均 均 值 精 度（mAP）方 面 达 到 了 最 高 的
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68. 93%，优于 VoxelNeXt［31］、CenterPoint［30］等主

流方法，展示了其综合精确度上的优势。值得注

意的是，当使用与 PointPillars［8］默认的 0. 16 的柱

体尺寸时，所提方法同样展示出了很有竞争力的

性能。表 1~表 6 中，粗体数字代表最优值。

在汽车类别中，PillarNet［28］、CenterPoint［30］和

MVX-Net［24］等方法表现优异，这可能与它们设计

的特点有关。例如，CenterPoint 利用了基于中心

的检测方式，这种方法特别适合对称的、规则的

目标。虽然所提方法未能在该类别上获得最佳

表现，但仍保持了稳定且具有一定竞争力的性能

（88. 09%，78. 79%，75. 97%）。在行人类别中，所

提方法在简单难度下仅落后于利用 LiDAR 和

RGB 两种模态的 F-PointNet［25］，而在中等和困难

难度下领先于同样使用基于柱体的方法 Pillar⁃
Net［28］。在骑行者类别中，所提方法相较于其他

方法展现出显著的优势，在中等和困难难度下仍

保持了 5% 以上的领先。骑行者作为一个复合目

标（骑车人+自行车）具有形状多变、结构丰富等

特点，体现出所提方法具有更加精细的空间分辨

率和更强的局部上下文信息获取能力。此外，在

保持了优秀整体性能的同时，所提模型在检测速

度方面的表现同样出色，达到了仅次于 PointPillars
的 61. 27 FPS 和 55. 65 FPS，证明了其在实时设备

上部署的可能性。

表 2 展示了模型在鸟瞰视角（BEV）下的性

表 1　不同算法在 KITTI数据集中的 3D检测精度对比

Tab. 1　Comparison of 3D detection accuracy of different methods on KITTI dataset

算法

MVX-Net［24］

F-PointNet［25］

3DSSD［26］

SECOND［6］

MVF［27］

PillarNet［28］

SeSame-voxel［29］

CenterPoint［30］

VoxelNeXt［31］

PointPillars［8］

Ours （0. 16 m）

Ours （0. 12 m）

模态

点云&彩色图像

点云&彩色图像

点云

点云

点云

点云

点云

点云

点云

点云

点云

点云

速度/
FPS

27. 10
5. 90

19. 40
50. 92
48. 60
31. 70

-
25. 63
40. 95
82. 78

61. 20
55. 65

总体

mAP/%
63. 57
62. 32

-
65. 48
66. 02
65. 51
67. 89
66. 29
67. 16
63. 11
65. 78
68. 93

汽车 AP/%
简单

89. 13
82. 89
88. 82
88. 16
87. 57
89. 62
90. 58

87. 68
86. 45
87. 53
88. 64
88. 09

中等

78. 88
68. 94
78. 58
78. 74
76. 77
80. 55
81. 45

79. 32
77. 55
76. 35
78. 86
78. 79

困难

74. 37
62. 16
77. 47
75. 66
74. 23
77. 76
78. 33

76. 61
75. 00
73. 20
75. 84
75. 97

行人 AP/%
简单

55. 97
67. 47

-
51. 61
58. 76
50. 21
53. 90
54. 44
59. 65
50. 39
54. 64
59. 73

中等

51. 38
57. 50

-
46. 53
53. 48
45. 05
48. 47
50. 76
53. 87
43. 80
48. 02
52. 82

困难

47. 29
50. 52

-
41. 50
48. 02
42. 27
44. 14
46. 31
48. 77
39. 41
43. 25
47. 54

骑行者 AP/%
简单

71. 06
69. 81

-
81. 98
75. 15
83. 36
84. 01

80. 24
80. 72
80. 05
78. 80
82. 76

中等

53. 75
52. 67

-
64. 69
62. 05
62. 39
66. 99
62. 41
63. 10
60. 71
63. 51
69. 46

困难

50. 28
48. 90

-
60. 42
58. 13
58. 35
63. 10
58. 82
59. 36
56. 55
60. 44
65. 23

表 2　不同算法在 KITTI数据集中的鸟瞰视角（BEV）精度对比

Tab. 2　Comparison of bird’s eye view （BEV） accuracy of different methods on KITTI dataset

算法

MVX-Net［24］

F-PointNet［25］

MVF［27］

SECOND［6］

PillarNet［28］

CenterPoint［30］

VoxelNeXt［31］

PointRCNN［4］

PointPillars［8］

Ours （0. 12 m）

模态

点云&彩色图像

点云&彩色图像

点云

点云

点云

点云

点云

点云

点云

点云

速度/
FPS

27. 10
5. 90

48. 60
50. 92
31. 70
25. 63
40. 95
12. 22
82. 78

55. 65

总体

mAP/%
70. 72
68. 52
71. 66
71. 53
71. 56
71. 85
73. 74
74. 87
69. 14
75. 02

汽车 AP/%
简单

92. 83
87. 51
90. 26
91. 99
93. 87

91. 32
91. 73
89. 14
92. 42
91. 62

中等

88. 17
81. 97
86. 77
87. 86
87. 74
88. 26
87. 45
88. 60

87. 86
87. 89

困难

85. 68
73. 55
85. 61
86. 53
86. 63
86. 24
85. 01
86. 49
85. 19
86. 89

行人 AP/%
简单

65. 29
70. 82

63. 00
55. 78
57. 56
60. 51
65. 27
65. 51
55. 98
65. 05

中等

60. 22
61. 49

58. 25
51. 36
52. 43
56. 83
59. 69
58. 34
49. 62
58. 02

困难

55. 88
56. 48

51. 89
46. 93
49. 39
53. 02
54. 67
51. 68
45. 11
53. 30

骑行者 AP/%
简单

75. 99
74. 54
79. 26
85. 95
86. 28
83. 15
86. 83
87. 89

82. 77
86. 50

中等

57. 84
56. 90
66. 91
70. 86
67. 18
65. 43
68. 27
73. 90
63. 77
75. 12

困难

54. 59
53. 38
63. 01
66. 55
63. 00
61. 84
64. 76
72. 28

59. 53
70. 77
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能表现。所提方法在总体 mAP 上超过了两阶段

网络 PointRCNN［4］，且在各难度级别的 BEV 精

度上都实现了优秀的性能，检测速度仅落后于

PointPillars。总的来说，所提方法实现了优秀的

速度和精度平衡。

为了进一步检验所提方法的泛化能力和在

不同场景下的鲁棒性，我们还在大规模车路协同

数据集 DAIR-V2X 上进行了补充对比实验，结果

如表 3和表 4所示。从表中数据可以看出，本文所

提出的模型在该数据集上取得了 48. 73% 的总体

mAP 和 47. 25% 的中等难度 mAP，同时在鸟瞰图

视角下的性能也保持了相似的竞争力，综合性能

优于 SECOND、PillarNet 和 PointRCNN 等多种主

流检测方法，并且显著优于基线模型 PointPillars，
展现出良好的跨数据集泛化表现。所提方法虽

然在精度上略微落后于顶尖方法 CenterPoint 和
VoxelNeXt，但简单的架构设计使其更具有边缘

设备可部署性。

4. 3　消融实验

通过在基线模型 PointPillars［8］上系统地集成

各模块，本文进行了全面的消融实验，以评估所

提出各组件的有效性。实验结果如表 5 所示，展

示了各模块在中等难度下对 3 类目标检测性能的

影响，同时分析了对整体平均精度（mAP）、推理

速度的影响。表 5 中 MF 表示引入的更多特征，

XB 表示多柱融合模块，BB 表示骨干网络，DA 表

示数据增强；Car 表示汽车类别，Ped. 表示行人

类别，Cyc. 表示骑行者类别。

4. 3. 1　柱体编码器的影响

首先重点评估了柱体编码阶段的改进对整

体性能的贡献。将更多特征引入基线模型后，检

测性能有了明显提升，mAP提高至 60. 2%。其中，

汽车类别的检测精度提升最为显著，AP 达到

77. 8%，表明在编码阶段引入的位置编码等手工

特征有效丰富了特征表征能力。然而，在行人和

骑行者类别上的性能提升较为有限，AP 分别为

42. 1% 和 60. 7%，说明引入的特征虽然在捕捉较

大物体（如汽车）的判别性特征方面具有优势，但

表 4　不同算法在 DAIR-V2X数据集中的鸟瞰视角（BEV）精度对比

Tab. 4　Comparison of bird’s eye view （BEV） accuracy of different methods on DAIR-V2X dataset

算法

MVF［27］

SECOND［6］

PillarNet［28］

CenterPoint［30］

VoxelNeXt［31］

PointRCNN［4］

PointPillars［8］

Ours

总体

mAP/%
44. 68
48. 02
47. 01
51. 85
55. 87
44. 01
41. 98
50. 92

mAP
（中等）/%

43. 03
46. 88
45. 77
50. 76
54. 81
42. 32
40. 97
49. 57

汽车 AP/%
简单

65. 49
71. 43
71. 78
73. 46
73. 03
72. 33
71. 21
71. 85

中等

53. 17
59. 77
60. 10
61. 41
61. 07
60. 06
59. 81
60. 20

困难

50. 46
57. 21
57. 43
58. 82
58. 36
55. 11
57. 15
57. 61

行人 AP/%
简单

42. 95
39. 90
39. 41
45. 14
55. 22
38. 48
34. 16
46. 00

中等

39. 74
38. 68
37. 91
45. 43
52. 02
33. 31
33. 00
43. 31

困难

39. 15
38. 25
37. 74
45. 00
51. 03
32. 21
30. 19
42. 42

骑行者 AP/%
简单

40. 78
43. 91
42. 05
47. 15
50. 42
38. 95
33. 37
48. 09

中等

36. 19
42. 19
39. 30
45. 44
51. 35
33. 59
30. 10
45. 20

困难

34. 14
40. 86
37. 35
44. 78
50. 34
32. 04
28. 87
43. 60

表 3　不同算法在 DAIR-V2X数据集中的 3D检测精度对比

Tab. 3　Comparison of 3D detection accuracy of different methods on DAIR-V2X dataset

算法

MVF［27］

SECOND［6］

PillarNet［28］

CenterPoint［30］

VoxelNeXt［31］

PointRCNN［4］

PointPillars［8］

Ours

总体

mAP/%
42. 56
45. 72
44. 58
50. 91
52. 64
43. 65
39. 32
48. 73

mAP
（中等）/%

40. 83
44. 46
43. 20
49. 81
51. 41
41. 54
37. 95
47. 25

汽车 AP/%
简单

62. 96
68. 66
68. 90
71. 13
70. 00
71. 37
67. 00
69. 23

中等

50. 49
56. 87
57. 20
58. 93
58. 07
57. 54
55. 09
57. 49

困难

47. 56
53. 89
54. 01
55. 75
54. 88
54. 30
51. 86
54. 63

行人 AP/%
简单

41. 15
38. 74
37. 89
48. 60
52. 84
38. 93
31. 97
44. 34

中等

37. 62
36. 81
35. 57
45. 36
48. 76
32. 77
30. 51
41. 49

困难

36. 61
36. 12
35. 10
44. 63
47. 51
31. 51
30. 19
40. 46

骑行者 AP/%
简单

39. 89
42. 62
41. 04
44. 46
47. 78
39. 64
31. 99
47. 11

中等

34. 37
39. 70
36. 82
45. 15
47. 41
34. 30
28. 25
42. 76

困难

32. 42
38. 04
34. 66
44. 21
46. 49
32. 52
27. 03
41. 02
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对体积较小或结构更为复杂的目标提升作用较

小。此外，引入新特征后，模型的推理速度小幅

下降至 70. 8 FPS，反映出处理额外特征所带来的

计算开销。

单独引入多柱融合模块同样在基线上带来

了性能提升，mAP达到 61. 1%。值得注意的是，该

配置在所有类别上均提升了检测性能，其中汽

车、行人和骑行者的 AP 分别为 76. 4%、44. 7%
和 62. 1%。尤其在行人和骑行者类别上，AP 相

较基线分别提升了 1. 2% 和 3. 0%，主要归因于

其能够通过整合相邻柱体的特征，有效缓解柱状

化过程中局部结构信息的损失。通过加强特征

交互，该模块提升了模型捕捉物体整体结构及细

粒度细节的能力，特别适用于行人和骑行者等小

型且结构复杂的目标。此外，该模块设计简洁，

计算资源开销极小，推理速度达到 85. 8 FPS，与

基线模型基本持平。

4. 3. 2　骨干网络的影响

当引入新设计的骨干网络后，mAP 提升至

61. 15%，相较基线提升了 1. 5%。该提升在骑行

者类别上尤为明显，mAP从 59. 1% 提升至 63. 4%，

增加了 4. 3%；在行人类别上，mAP 也从 43. 5%
提升至 43. 8%，提升了 0. 3%。相较之下，汽车类

别的性能略有下降，从 76. 3% 降至 76. 2%，这是

由于基线性能已较高，进一步提升空间有限。

新网络带来的性能提升，尤其在行人和骑行

者类别上，主要得益于其增强的特征提取能力。

通过采用残差连接和 Dropout，新骨干网络能够

在不显著增加网络复杂度的情况下，高效捕获更

多局部特征。尽管推理速度略有下降，但考虑到

精度提升，这一折中是合理的，使得新骨干网络

成为面向实时激光雷达应用的有效升级方案。

该设计在处理如行人和骑行者等点云结构复杂

或稀疏的类别时展示出优势，细粒度特征的保持

进一步提升了检测精度。而在汽车类别上的微

弱性能下降表明，新网络更加适用于小型或复杂

目标。在这类任务中，其先进的特征提取机制带

来了更显著的收益。

4. 3. 3　数据增强的影响

在第 3. 3 节中，提出并改进了一种新的数据

增 强 方 法 Part-Aware Data Augmentation（PA-

AUG）［16］。针对整体模型及该方法本身，本文进

行了消融实验验证。引入该方法后，整体 mAP 提

升至 61. 6%，在行人和骑行者类别上均实现了

3. 0% 的提升。性能的提升主要得益于改进的方

法通过在点云样本间插值得到更为真实的增强

数据，相比传统的随机噪声生成方式，PointMixup
更能避免在低密度场景下引入无效特征，从而提

升了模型的泛化能力。尤其在骑行者类别上，

AP 的大幅提升表明新方法在处理稀疏及变化多

样的点云结构时效果显著。

此外，还对 PA-AUG 方法的改进效果进行了

实验验证。如表 6所示，引入 PointMixup 后，整体

mAP 得到了显著提升，尤其在最具挑战性的行

人类别上。由于在点云数据中，行人通常比汽车

等目标体积更小且形状更不规则，因此增强方法

对于行人类别检测性能的提升尤为重要。

4. 4　可视化点云

为全面评估所提模型的性能，超越量化指标

的限制，本节可视化了点云，并与基线模型 Point⁃
Pillars 进行比较 ，结果如图 3 所示 ，RGB 图像

表 6　数据增强方法在 KITTI数据集上的消融实验

Tab. 6　Ablation study of data augmentation on KITTI 
dataset

算法

PA-AUG［16］

Ours

中等难度 AP/%
Car

76. 44
77. 81

Ped.
47. 03
48. 41

Cyc.
62. 22
62. 47

mAP/%

61. 90
62. 90

表 5　各模块在 KITTI数据集上的消融实验

Tab. 5　Ablation study on KITTI dataset

算法

柱体编码器

MF
PointPillars ［8］

√

√
√

√

XB

√

√
√

√

BB

√

√

√
√

DA

√

√
√
√

中等难度 AP/%

Car

76. 3
77. 8
76. 4
76. 2
76. 3
78. 4
76. 7
76. 7
78. 9

Ped.

43. 5
42. 1
44. 7
43. 8
46. 5
42. 8
47. 5
46. 2
48. 0

Cyc.

59. 1
60. 7
62. 1
63. 4
62. 1
63. 7

61. 6
66. 4
63. 5

mAP/
%

59. 6
60. 2
61. 1
61. 2
61. 6
61. 6
61. 9
63. 1
63. 5

速度/
FPS

87. 4
70. 8
85. 8
73. 7
88. 3

61. 8
68. 7
73. 0
65. 5
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（a~c）中 GT 框、PointPillars 和所提模型的预测

框颜色分别为绿色、红色和蓝色。该分析涵盖 3种

场景：（a）狭窄道路、（b）具有高低差的复杂路口、

（c）常规道路。在这些场景中，所提模型始终表

现出优异性能，能够以更高精度识别所有目标

物体，如图 3（g，i）所示，所提模型展现出更强的

鲁棒性，能有效区分真实目标与环境杂波，而

PointPillars在这些复杂场景中常出现对远距离目

标和道路中的杆子误识别的情况，如图 3（d，f）所

示。此外，所提模型在处理具有一定高低差的场

景时也展现出更好的性能，如图 3（e）中 PointPil⁃
lars 对雷达不同水平面的物体容易产生误检，而

本文所提模型的表现则更优秀。上述改进凸显

了所提模型在特征提取方面的增强能力及其减

少误检的能力，这可以归功于其先进的架构设计

与优化的数据增强策略。这些因素共同使所提模

型在目标与背景区分至关重要的复杂、杂乱环境

中表现出色。

5 结 论

本文提出了一种基于柱体模型的新型三维

物体检测框架，实现了模型速度和精度上的平

衡。多柱体特征的融合使模型以较低的计算成

本学习更多的上下文信息。在 KITTI 数据集上

的实验结果表明，所提模型对比当前主流模型展

现出了具有竞争力的综合性能，在 55. 65 的 FPS
下，3D mAP 达到 68. 93%，鸟瞰视角 mAP 达到

75. 02%。消融实验进一步证明了所提方法的有

效 性，中等难度 mAP 对比基线模型提升达到

3. 9%。在 DAIR-V2X 数据集上的实验进一步体

现了所提模型优秀的泛化性和鲁棒性。本文所

做的设计在实现上并不复杂，没有自定义的 CUDA
运算，因此可以简单地实现 TensorRT 的加速。

未来的工作重点将是在保持高精度和高速度的

同时，针对实际应用对模型进行优化，包括在嵌

入式系统和自动驾驶平台上的部署。
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