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摘要：针对现有的基于 PointPillars 的改进框架对行人等小目标检测精度不足的问题，提出一种融合稀疏增强与几何注

意力的改进方法。首先，在 Pillar 特征编码阶段引入稀疏 Pillar 增强机制，填补稀疏区域的几何信息空白，为后续特征增

强提供有效素材。其次，设计点感知空间注意力机制嵌入编码流程，基于补全后 Pillar 的点云密度与点到中心平均距离

两类几何特征，通过轻量级 MLP 生成动态注意力权重，优先放大目标相关 Pillar 的特征信号，解决传统注意力依赖通道

统计、不适配点云特性的缺陷。为验证方法有效性，在公开 KITTI 三维目标检测数据集上开展实验，重点评估小目标的

检测性能。实验结果表明：相较于现有的基于 PointPillars 的改进框架，三维模式下的行人目标的平均检测精度提升

2. 54%，鸟瞰图模式下的行人目标的平均检测精度提升 5. 91%。充分证明了所提创新模块对小目标特征优化的有效

性，为自动驾驶长尾场景的感知任务提供了实用解决方案。
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Abstract： To address the issue of insufficient detection accuracy for small objects such as pedestrians in 
existing PointPillars-based frameworks， we propose an improved method that integrates sparse 
enhancement with geometric attention.  First， we introduce a sparse Pillar enhancement mechanism during 
the Pillar feature encoding stage to fill in the gaps in geometric information in sparse regions， thereby 
providing effective material for subsequent feature enhancement.  Second， we design a point-aware spatial 
attention mechanism embedded in the encoding process.  Based on two types of geometric features of the 
completed Pillars， namely point cloud density and average point-to-center distance， we generate dynamic 
attention weights via a lightweight MLP to prioritize the amplification of feature signals from Pillars related 
to targets， thereby addressing the shortcomings of traditional attention mechanisms that rely on channel 
statistics and are ill-suited to point cloud characteristics.  To validate the effectiveness of the method， 
experiments were conducted on the public KITTI 3D object detection dataset， with a focus on evaluating 
detection performance for small objects.  The experimental results demonstrate that， compared to existing 
improved frameworks based on PointPillars， the average detection accuracy for pedestrian targets in 3D 
mode increases by 2. 54%， and in bird’s-eye-view mode， it increases by 5. 91%.  This fully validates the 
effectiveness of the proposed innovative module in optimizing features for small targets and provides a 
practical solution for perception tasks in long-tail scenarios of autonomous driving.
Key words： computer vision； 3D object detection； attention mechanism； point cloud； light detection and 
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1 引 言

随着自动驾驶技术的快速发展，环境感知系

统对于目标识别和定位的准确性要求越来越高，

精确的目标检测是保障行车安全的核心要素［1］。

激光雷达作为关键感知传感器，通过发射激光脉

冲并测量反射时间，获取环境的三维点云数据［2］。

相较于其他传感器，激光雷达获取到的三维空间

信息更为精确，因此在自动驾驶系统中的应用愈

加广泛。近年来，可重构双模式 LiDAR、微梳光

源等新型光学感知器件的发展进一步提升了三

维主动感知系统在视场、分辨率和测距效率方面

的潜力［3-4］。

传统的二维目标检测方法主要基于图像或

投影平面进行特征提取与目标定位，但其受限于

二维信息表达形式，难以全面刻画真实场景中的

空间几何结构。相比之下，三维点云数据能够直

接反映目标在真实世界中的空间位置、形状和尺

度信息，具有更强的表达能力和环境适应性［5］。

因此基于激光雷达进行三维目标检测的方法成

为近年来的研究热点。在精密三维成像领域，自

适应多尺度显微成像与多角度偏振光学相干层

析成像等方法也表明，多尺度观测和三维形貌重
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建对于细粒度结构感知具有重要价值［6-7］。

近年来，国内外已出现许多具有实际应用价

值的三维目标检测算法。Maturana 等人［8］提出的

VoxNet 架构，将体素占用网格表示与监督式三

维 卷 积 神 经 网 络 相 结 合 。 PointNet 算 法［9］和

SECOND 算法［10］通过直接学习点云特征和引入

三维稀疏卷积，实现了高质量特征提取或运行效

率的提升，但这两种方式在捕捉局部几何结构或

处理不规则数据上仍各有侧重。PointRCNN［11］

基于原始点云的自底向上方法实现了高效的 3D
精细化检测，无需依赖投影。基于体素的方

法［12-14］虽通过栅格化或引入混合卷积解决了点云

不规则问题并增强了表征，但也因引入量化误差

或复杂网络结构，导致了细节丢失或计算开销的

显著增加。

为了克服三维体素带来的计算开销与精度

损失之间的矛盾，研究者们开始探索更为高效的

投影表示方法。PointPillars［15］作为一种高效的三

维目标检测框架，将点云转换为二维伪图像，在

速度与精度间取得了平衡，已广泛应用于自动驾

驶感知任务。然而，LiDAR 点云在远距离场景下

往往呈现稀疏分布，导致 PointPillars 对小目标的

检测性能下降。近年来，研究者针对稀疏点云补

全和注意力机制进行了深入探索。学者们尝试

通过引入混合池化与改进骨干网络［16］、构建多维

三重注意力模块［17］、融合通道与空间注意力机

制［18］以及优化体素下采样方法［19］来强化关键特

征表达与噪声抑制，然而这些策略在提升精度的

同时，也面临着降维过程中的信息损失或因改变

特 征 分 布 而 导 致 的 表 达 不 稳 定 等 问 题 。 Pil⁃
larNeXt［20］通过引入 ASPP neck 和改进检测头，

并结合更充分的训练策略，取得了更优的精度速

度权衡，但也带来了更高的训练开销与调参成本。

此外，视觉目标跟踪研究指出，遮挡、尺度变化与

复杂背景也会显著削弱目标定位鲁棒性［21-22］。

针对这些缺陷，本文提出融合稀疏 Pillar 增
强 机 制（Sparse-Enhanced Pillar Augmentation， 
SEPA）和点感知空间注意力机制（Point-Aware 
Spatial Attention， PASA）的 SP-Pillars 改 进 框

架。其核心贡献包括：（1）融合稀疏 Pillar 增强机

制通过邻域真实点借用和虚拟点插值策略，高效

填补稀疏 Pillar 的几何信息，并设计基于邻域几

何先验的自适应高度校正策略，根据局部场景结

构动态调整校正强度；（2）点感知空间注意力机

制基于点云密度和平均距离生成动态权重，优先

增强目标相关特征；（3）二者协同形成信息补全

与特征聚焦的链路，在 KITTI数据集上显著提升

小目标检测精度，同时维持高效推理速度。

本文后续结构如下：第二节综述相关研究；

第三节详述方法设计；第四节呈现实验结果与分

析；第五节总结全文。

2 相关工作

2. 1　基于 PointPillars的改进方法

PointPillars 通过 3D 点云到 2D 伪图像的维

度转换，首次实现了高精度与高实时性的平

衡［15］。PointPillars 作为体素类三维检测方法的

高效改进，将点云在 x-y 平面划分为垂直柱状体

素，通过柱状特征学习后散射为伪图像，并在其

上采用纯 2D 卷积完成特征提取与检测，避免代

价高昂的 3D 卷积与手工特征设计。PointPillars
算法相较于其他三维目标检测算法的特点是采

用点云立柱化的表征方式，将三维的点云最终转

化成二维的伪图像，使用二维的 backbone 进行特

征提取。但柱状离散化对空间的量化会带来位

置信息损失，分辨率降低时定位误差更明显，对

行人等小目标的检测精度影响尤为突出。

为进一步提升性能，研究者围绕 PointPillars
的薄弱环节展开改进。Shu 等人［23］通过在伪图特

征中引入通道注意力与空间注意力强化关键信

息，并采用轻量化的 FasterNet 替换原下采样网

络以减少参数量，同时用 CARAFE 替代反卷积

上采样以降低特征模糊、提升多尺度语义融合。

Kong 等人［24］在第一阶段于 pillar 特征编码中引入

改进的 SE 注意力机制并结合动态卷积与空间注

意力增强小目标特征表达，在第二阶段利用

Transformer 检测头对候选框进行细化以提升定

位精度，但引入 Transformer 与动态卷积后计算

开销和参数量明显增加，导致推理速度较基线

PointPillars 明显下降，实时性受到一定影响。张

淦等人［25］提出了点云特征增强的改进 PointPil⁃
lars，通过引入密度感知采样与稀疏化增强，并在

网络中加入多种注意力与特征融合模块以强化

小目标表达，但稀疏化会削弱目标内部细节，使
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模型对朝向特征更敏感。MDS-PointPillars［26］通

过在 PFN 中设计多池化编码模块融合最大及平

均注意力池化以增强多尺度特征表达，并在骨干

网络中引入深度可分离卷积块与无参数注意力

SimAM 以在降低计算量的同时强化关键特征。

MAT-PointPillars［27］在 PointPillars 框架中引入多

尺度注意力模块优化前两阶段上采样，并在第三

阶段上采样中融入 Transformer Encoder 以增强

对小目标与非刚性目标的特征提取能力，但其

Transformer 层数增加会显著提升计算复杂度、

影响实时性。赵晶等人［28］进一步将知识蒸馏与

定位引导引入 PointPillars，在不增加额外嵌入结

构的条件下提升了检测精度，但其对稀疏 Pillar
内部几何信息缺失的补偿有限。除此之外研究

者们也尝试通过改进训练样本分布策略［29］和通

过密集连接优化特征重用［30］，但这些改进均基于

Pillar特征有效的前提，当 Pillar稀疏时，优化效果

会被严重削弱。

2. 2　稀疏点云增强方法

PointPillars 框架通过将点云转换为伪图像

能够显著提升检测速度，但其在处理室外大规模

场景时仍存在局限。激光雷达采集的原始点云

通常表现为低密度、离散且不连续的特征［31］，由

于扫描轨迹、物体分布以及环境结构差异，点云

可能出现局部过采样或欠采样现象［32］，使得数据

质量在空间上呈现不均衡性。这种特征稀疏性

在 Pillar 投影过程中往往会导致远端或小目标内

部出现大量空置柱体，造成结构信息的断裂与几

何特征的缺失。

针对稀疏点云的信息缺失问题，现有方法分

别在点云级补全与 Pillar 级补全两类上进行研

究。点云级补全方法聚焦于全局点云的完整重

建，通过生成模型填补稀疏区域。在缪永伟等

人［33］提出的基于生成对抗网络的三维点云自动

修复补全方法中，生成器采用编码器 -解码器结

构，通过输入特征对齐与共享 MLP 提取局部形

状特征，并利用折叠解码生成缺失部分，最终与

原点云融合得到完整形状。判别器对真实与生

成点云进行真假判别以持续优化生成器，从而在

稠密与稀疏缺失点云上兼顾补全效果与精细结

构保持。该方法依赖对抗训练，训练过程可能不

稳定且对超参数敏感，同时折叠解码对复杂细节

的表达能力有限，遇到大面积缺失时仍可能出现

结构偏差。融合图注意力的多分辨率点云补全

网络［34］在 GAN 框架下利用图注意力层构建点云

局部图结构并融合多分辨率特征，结合折叠操作

实现缺失结构的逐级重构，从而获得更完整且更

均匀的补全点云。但由于图注意力模块参数量

较大，会导致训练时间显著增加，同时在非均匀

采样点云的局部特征提取上效果不佳，仍依赖更

优的采样策略来提升鲁棒性。而 EF-MSVote⁃
Net框架［35］能在潜在目标区域内自适应提升点云

分辨率，同时降低背景区域的分辨率，结合多尺

度投票网络，有效增强杂乱环境中目标的特征表

征能力。点云级补全能够显式重建连续几何形

状，但其通常需要对输入点云进行全局建模并生

成大量点，计算与显存开销较大。

Pillar 级补全方法为适配 PointPillars 框架应

运而生，以局部补全降低计算成本，但补全特征

的真实性仍待提升。与点云级方法直接生成三

维坐标点不同，Pillar 级补全更多是在柱体网格

化表示空间内进行结构增强，通过优化柱状特征

表示［36］，能够显著增强检测精度。Pillar 级补全

的核心目标是以较低代价增强稀疏区域的 pillar
占用与特征表达，使特征图在空间上更连续、更

可学习，从而提升下游检测鲁棒性。在提升效率

方面，SPADE［37］通过动态向量剪枝最大化 Pillar
级稀疏性，并设计稀疏坐标管理与稀疏感知数据

流来高效执行向量稀疏卷积，从而显著减少无效

计算并提升速度与能效。后续 Pillar 级补全研究

往往在效率优化之外进一步引入结构先验或跨

尺度融合，以在保持稀疏计算优势的同时改善特

征的真实性与可迁移性。

3 方法设计

3. 1　算法框架概述

为解决 PointPillars 算法对行人等小目标检

测精度低的问题，本文提出了 SP-Pillars 增强框

架，具体框架结构如图 1 所示。SP-Pillars 在原算

法的基础上进行了以下改进：1）改进柱状特征编

码模块 PFN，在 PFN 模块引入稀疏 Pillar 自适应

补全策略 SEPA，遍历并识别点数低于阈值 θ 的

稀疏  Pillar，通过从其 3×3 邻域 Pillar 借用 k 个有

效点或基于邻域点加权平均的线性插值生成虚
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拟点进行填充，在不改变 Pillar 网格结构的前提

下显著提升稀疏区域点密度与特征多样性；2）提

出点感知空间注意力机制 PASA 嵌入 PFN 中，

利用 Pillar 内点到中心的距离与局部密度等空间

分布信息为伪图像中每个 Pillar 生成空间注意力

权重，使网络优先关注点分布更密集或更靠近中

心的 Pillar，以增强伪图像特征表达与目标响应

能力。综上，本文提出的 SP-Pillars 框架通过在

PFN 阶段嵌入两大创新模块的轻量化修改，精准

定位并解决了稀疏 Pillar特征问题。

3. 2　稀疏 Pillar的自适应补全策略

稀疏区域或小目标所在的 Pillar 往往仅包含

极少量点云，在 PFN 聚合时可用几何与语义线索

不足，导致柱状特征表达单一、目标边界模糊，进

而使网络对稀疏 Pillar 的响应偏弱［38］。针对这一

问题，本文在 PFN 阶段设计了稀疏 Pillar 自适应

补全策略，通过借用邻域 Pillar 的有效点或基于

邻域点加权平均进行线性插值生成虚拟点，对稀

疏 Pillar 进行密度填充，有效缓解了柱状量化带

来的信息缺失，使稀疏区域获得更稳定、更具判

别性的柱状特征表示，从而增强小目标与稀疏场

景下的检测鲁棒性与定位精度。SEPA 模块的伪

代码如算法 1 所示。

传统稀疏 Pillar 识别方法需遍历所有 Pillar
的点数量数组，再对每个稀疏 Pillar 逐一遍历 3×
3 邻域以查询有效邻域 Pillar，时间复杂度为 O
（N×9）。在 SEPA 模块中，创新性地构建坐标 -

索引映射表，将 Pillar 的空间坐标与其在批量数

据中的索引直接关联，实现稀疏 Pillar 及其邻域

的 O（1）时间复杂度查询，显著提升定位效率。

SEPA 优先从有效邻域 Pillar 中借用真实点

云，并通过坐标偏移校正确保借用点的空间位置

与当前稀疏 Pillar 的几何范围一致，从根本上避

免特征几何失真问题。

但并非所有非稀疏的邻域 Pillar 都适合作为

点云借用源，因此，SEPA 在筛选有效邻域时，额

外增加两个约束条件：

1）空间距离约束：计算邻域 Pillar 中心与当

前稀疏 Pillar 中心的 XY 平面欧氏距离 distxy，仅

保留 distxy < 0. 3m 的邻域 Pillar：

distxy =








 







( )xcenter，neigh，ycenter，neigh -

( )xcenter，curr，ycenter，curr

 ， ( 1 )

式中：( xcenter，neigh，ycenter，neigh)是邻域 Pillar 的中心坐

标，( xcenter，curr，ycenter，curr) 是当前稀疏 Pillar 的中心

坐标。

2） Z 轴分布约束：计算邻域 Pillar 内点云的 Z
轴均值与当前稀疏 Pillar 的 Z 轴均值的差值 ∆z，

仅保留 ∆z < 1. 5m 的邻域 Pillar：
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图 1　SP-Pillars模型框架图

Fig. 1　SP-pillars model framework diagram
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∆z = zmean，neigh - zmean，curr  ， ( 2 )
式中：zmean，neigh 是邻域 Pillar 内点云的 Z 轴平均值，

zmean，curr 是当前稀疏 Pillar内点云的 Z 轴平均值。

空间距离约束直接决定了借用点云的目标

归属正确性。一旦该约束失效，跨目标、跨背景

的点云会被错误借用，导致补全后的 Pillar 特征

出现严重的几何失真，进而误导后续注意力权重

的生成。Z 轴分布约束本质上是空间距离约束在

垂直维度上的补充。由于 KITTI 场景中同类小

目标的高度分布相对稳定，Δz 约束在大部分情况

下处于软过滤状态，仅在地面反射点或悬空结构

等少数极端情形下发挥关键作用。因此，通过上

述约束筛选后，若存在多个有效邻域 Pillar，SE⁃
PA 会按 distxy、∆z、点数量的优先级排序，优先选

择距离更近、Z 轴分布更相似、点云更密集的邻域

Pillar作为点云的借用源。

确定点云借用源后，SEPA 对真实点云采用

随机采样—坐标校正的补全策略，优先从最高优

先级的有效邻域 Pillar 随机采样 k 个点；若该邻域

点数不足，则取其全部可用点并依次从次优先级

邻域补足，直至达到 k 个点。若所有有效邻域的

总点数仍小于 k，则采样全部可用点，剩余部分由

虚拟点生成策略补全。点云补全策略如图 2
所示。

传统方法中的坐标偏移校正是直接将邻域

点云的原始坐标复制到当前稀疏 Pillar，忽略了

邻域 Pillar 与当前 Pillar 的中心偏移，导致借用点

的空间位置与当前 Pillar 的几何范围不匹配，最

终造成特征提取时的空间错位。在 SEPA 模块

中，通过计算邻域与当前 Pillar 的 XY 偏移量，确

保借用点的 XY 坐标落入当前 Pillar 的网格范围，

解决空间错位问题。同时对 Z 轴也进行校正，让

借用点的高度分布与当前 Pillar 更匹配。通过以

下公式对借用点进行坐标校正：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

xcurr = xneigh - ( )xcenter，neigh - xcenter，curr

ycurr = yneigh - ( )ycenter，neigh - ycenter，curr

 zcurr = zneigh - ( )zmean，neigh - zmean，curr × α 

 ，( 3 )

算法  1  稀疏 Pillar自适应补全方法

输入： 目标  Pillar P，阈值  k
输出： 处理后的  Pillar 数据 P_out
1

2

3

4

5
6
7
8

9

10

11

12

13

14

15

16
17
18
19

初始化 P_out 为空：P_out ← empty
检测当前  Pillar 是否稀疏：is_sparse ← CHECK_
SPARSE_PILLAR（P）
如果  （is_sparse 为真） 则
  选择有效邻域：neighbors ← SELECT_EF⁃
FECTIVE_neighbors（P， distxy， ∆z）

  设置上下文：context ←  neighbors

否则

  context ← NULL
结束如果

确定优先级数据源：source ← SELECT_PRIORI⁃
TY_SOURCE（P， context）
随机采样：sampled_points ← RANDOM_SAM ⁃
PLE（source， k）
计算自适应校正权重：α ← COMPUTE_ADAP⁃
TIVE_ALPHA(σz，curr，σz，neigh)
坐标矫正：sampled_points ← COORDINATE_
CORRECTION（sampled_points，Pcurr，Pneigh，α）

统计有效点数：valid_count ← COUNT_
POINTS（sampled_points）
如果  （valid_count < k） 则
  执行虚拟点插值：P_out ← VIRTU⁃
AL_POINT_INTERPOLATION（sam⁃
pled_points）
否则

  P_out ← sampled_points
结束如果

返回  P_out

图 2　点云补全策略架构图

Fig. 2　Point cloud interpolation strategy architecture dia⁃
gram
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α = αmin +

(αmax - αmin) ∙ 1
1 + γ∙ || σz，curr - σz，neigh

 ， ( 4 )

式中：( xneigh，yneigh，zneigh) 是邻域点的原始坐标，

( xcurr，ycurr，zcurr)是校正后的借用点坐标，α 为基于

几何先验得到的自适应权重系数，σz，curr、σz，neigh 表

示当前 Pillar 与邻域 Pillar 内点云的 Z 轴标准差，

反映各自的垂直结构离散程度；αmin、αmax 用于控

制 α 的取值范围；γ 控制 α对高度差异的敏感度。

在部分极端场景下，若不存在有效邻域 Pil⁃
lar，则需通过虚拟点插值补充剩余点数，确保每

个稀疏 Pillar 的点数量提升至较为均衡且有效的

状态。虚拟点基于当前稀疏 Pillar 内现有点的局

部几何统计生成，通过均值插值和微小扰动的方

式生成，以保证补全点符合真实形状分布并抑制

噪声引入。其具体流程如下：

1）对当前稀疏 Pillar 内的现有点云计算两类

局部几何特征：坐标均值 μ 及反射强度均值
-
r，作

为虚拟点生成的约束依据：

μ = 1
n ( xi，yi，zi) ， ( 5 )

-
r = 1

n ∑
i = 1

n

ri ， ( 6 )

式中：( xi，yi，zi)是点云的坐标，n 是对应 Pillar 内
点数量，r是点云的强度。

2）进 一 步 计 算 协 方 差 矩 阵 C，并 作 特 征

分解：

Cvi = λi vi， λ1 ≥ λ2 ≥ λ3 ， ( 7 )
式中：vi 表示主延伸方向，λi 刻画各方向的离散尺

度，用于对虚拟点分布施加形状约束。

3）以 μ 为中心，沿三条特征方向生成基础虚

拟点：
~
pi，ι = μ + si，ι v i    i ∈{1，2，3} ， ( 8 )

式中：si，ι 是沿该方向的位移长度，
~
pi，ι 是在方向 vi

上生成的第 ι个基础虚拟点坐标。

4）为避免补全点过于规则，对每个基础点加

入微扰。扰动过大时，虚拟点易越出当前 Pillar
在 XY 平面的网格边界，将相邻背景区域的伪几

何信号混入目标特征，削弱目标与背景的可分

性；扰动过小时，虚拟点几乎与公式（8）生成的基

础点重合，沿主方向呈规则排布，无法为稀疏 Pil⁃
lar 提供新的几何线索，特征多样性不足。因此，

扰动幅度随 Pillar 内点云的局部空间分布范围自

适应：对分布较紧凑的目标加入的扰动较小，避

免破坏目标边界；对分布较宽展的目标加入的扰

动较大，保证特征多样性。公式如下：

pi，ι =~pi，ι + ε ， ( 9 )
ε ∼ N (0，∑ε)，∑ε = diag (σ 2

x，σ 2
y，σ 2

z ) ， ( 10 )

σx = σy = 0. 2∙min ( λ1 ，
1
2 ∆)，

σz = 0. 2∙ λ3  ， ( 11 )
式中：ε 是三维零均值各向异性高斯随机向量，∆
是 Pillar网格边长，pi，ι 是最终虚拟点坐标。

3. 3　点感知空间注意力机制

在柱状编码后形成的伪图像中，各 Pillar 通
常被同等对待，而稀疏背景 Pillar 与真实目标 Pil⁃
lar在特征聚合时缺乏显式区分，导致网络容易受

到无效区域干扰，削弱对目标尤其是点云更密集

或结构更清晰区域的关注。针对这一问题，本文

在柱状特征编码模块中提出点感知空间注意力

机制并嵌入 PFN 中，利用 Pillar 内点到中心的距

离与局部密度等空间分布信息，为伪图像中每个

Pillar 自适应生成空间注意力权重，使模型优先

强化点分布更密集或更靠近中心的 Pillar，并抑

制稀疏且噪声占比高的背景 Pillar。该机制在不

增加复杂结构的前提下提升了伪图像特征的判

别性与目标响应强度，增强检测鲁棒性并改善目

标定位与分类性能。点感知空间注意力机制架

构图如图 3 所示。

点感知空间注意力机制模块以 9 维原始特征

和 2 维几何先验特征为输入，基于点云密度与结

构紧致性优先放大目标相关 Pillar 的特征信号。

PASA 模块从点云的稀疏性本质出发，筛选出两

图 3　点感知空间注意力机制架构图

Fig. 3　Point-wise spatial attention mechanism architec⁃
ture diagram
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类与目标判别性强相关的原生几何特征，确保注意

力权重能精准识别并增强目标对应的稀疏Pillar。
1）密度特征：

d = npoints

pillararea
 ， ( 12 )

式中：npoints 经 SEPA 补全后 Pillar 内的实际点数

量；pillararea 为 Pillar在 XY 平面的投影面积。

2）距离特征：

dist = 1
npoints

∑
i = 1

npoints

p i - c ， ( 13 )

式中： pi = ( xi，yi，zi)为 Pillar 内第 i 个点的 3D 坐

标；c = ( xcenter，ycenter，zcenter)为 Pillar的 3D中心坐标；

pi - c为第 i个点到中心的欧氏距离。

为避免密度特征 d 与距离特征 dist的数值范

围差异影响 MLP 的训练稳定性，PASA 注意力模

块对两类特征进行批量归一化处理，公式如下：

dnorm = d - μd

σd + ϵ  ， ( 14 )

distnorm = dist - μdist

σdist + ϵ  ， ( 15 )

式中：μd、σd 分别为批量内密度特征的均值与标

准差，μdist、σdist 分别为批量内距离特征的均值与标

准差，ϵ = 10-6 为避免分母为零的微小常数。归

一化后，两类特征的数值范围均映射至［−1， 1］，

确保 MLP 各层的梯度稳定，加速训练收敛。

PASA 通过极简的 MLP 结构实现几何特征

到注意力权重的映射，公式如下：

1）将归一化后的密度特征和距离特征拼接

成一个局部的几何特征向量：

fgeo = [dnorm，distnorm ]  . ( 16 )
2）通过轻量级 MLP 对几何特征向量进行变

换得到注意力权重 ω：

ω = σ (W 2 ∙ReLU (W 1 ∙fgeo + b1)+ b2) ，( 17 )

式中，W 1，W 2 和 b1，b1 分别为 MLP 层的权重矩阵

和偏置项；ReLU 为非线性激活函数，用于提取高

维特征。

得到注意力权重 ω 后，PASA 通过权重广播

及逐元素相乘的方式，对 Pillar 编码阶段的特征

进行加权增强。具体流程如下：

1.  权重广播：将维度为［N， 1］的权重 ω 广播

至与 Pillar特征相同的维度——Pillar特征的维度

为［N， C， M］，广播后权重维度变为［N， 1， 1］，

确保能与特征逐元素匹配；

2.  逐元素相乘：将广播后的权重与 Pillar 特
征进行逐元素相乘，得到增强后的特征 Fenhanced，

公式如下：

Fenhanced = Fraw × ωbroadcast ， ( 18 )
式中，Fraw 为 Pillar 编码阶段的原始特征，ωbroadcast

为广播后的权重。

PASA 模块在设计上采用仅含 3 层的轻量级

MLP 结构，总参数量仅为 0. 6k，远低于 CBAM［39］

的 3. 2k 参数量，在保持特征增强能力的同时显著

降低了模型的参数开销。在推理速度上，基于

NVIDIA RTX 4090 平台的测试结果表明，PA⁃
SA 模块的平均耗时仅为 0. 4ms，对整体检测框

架的实时推理性能影响可忽略不计。

3. 4　协同增强机制

通过将 SEPA 与 PASA 注意力模块进行协同

融合，网络在 PFN 阶段对稀疏 Pillar 的特征表达

能力得到了系统性增强。首先由 SEPA 针对点数

较少、几何信息不足的稀疏 Pillar，引入自适应补

全策略，利用空间邻域 Pillar的点分布信息进行点

借用或插值生成，有效提高稀疏 Pillar的点密度和

结构完整性。在此基础上，PASA 进一步结合补

全后 Pillar内点的密度特征及其相对于 Pillar中心

的空间分布关系，为每个 Pillar自适应生成空间注

意力权重，使网络能够重点关注包含有效几何信

息的 Pillar 区域。该协同增强方式使网络在特征

提取过程中既能弥补稀疏区域信息不足的问题，

又能够突出潜在目标区域的判别性特征，增强了

稀疏点云中目标特征在深层网络中的可传递性与

稳定性。通过双机制串行的协同作用，网络在面

对小目标以及复杂稀疏场景时，能够更有效地保

留和强化关键特征信息，避免稀疏 Pillar特征在逐

层下采样过程中被削弱或淹没，最终实现对三维

目标检测精度与鲁棒性的综合提升。

4 实验与结果分析

4. 1　数据集

街景图像是目前多项研究的重要数据来

源［40］，本实验在公开数据集 KITTI上进行训练和

测试，KITTI 数据集［41］是自动驾驶研究中做常用

的重要公开数据集，其广泛用于 3D 物体检测任

务。该数据集包含来自市区、郊区和乡村等多种

8
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场景的 RGB 图像和激光雷达点云数据，数据标

注包括二维和三维的真值标签。数据集分为训

练集和测试集，分别包含 7 481 个和 7 518 个样

本。为了评估模型的性能，训练集进一步划分为

3 712 个训练样本和 3 769 个验证样本。

4. 2　实现细节

实验使用 PyTorch 深度学习框架，模型训练

的主机使用的处理器为 13th Gen Intel（R） Core
（TM） i7-13700F，GPU 为 RTX4090，操作系统为

Ubuntu20. 04。本实验检测目标包括汽车、行人

和骑行者，每个目标根据其大小、遮挡程度和截

断级别等因素分为容易、中等和困难三个难度级

别。实验中 x、y、z 的范围分别设置为［0，69. 12］、

［−39. 68，39. 68］、［−1，3］，单位为米，网格大小

设置为 0. 16×0. 16×4，每个柱中的最大点数设

置为 20。自适应权重 α 的取值范围设置为 αmin =
0. 2、αmax = 0. 8，敏感度系数 γ = 2. 0。训练 160
轮，batch_size 设置为 8，使用 ADAM 优化器［42］进

行训练，初始学习率设置为 0. 001，遵循余弦退火

策略进行更新。实验结果包括鸟瞰图（Bird’s-

Eye View， BEV）、3D 两个维度。

4. 3　实验结果

实验通过在 KITTI 数据集中进行验证，将本

文模型与其他传统算法模型和最新的方法进行

对比。遵循 KITTI 官方测评协议［43］，对于汽车、

行 人 和 骑 行 者 的 交 并 比（Intersection over 
Union， IOU）阈值分别设置为 0. 7、0. 5、0. 5，以
平均精度（Average Precision， AP）作为评估指

标，对模型的性能进行定量分析。

实 验 选 择 基 于 PointPillars 的 改 进 算 法

PEPillar 作为基准模型，表 1、表 2 分别展示了在

KITTI 测试集中，鸟瞰图模式和 3D 模式下本文

改进算法与其他算法的精度对比，黑色加粗数

据表示最优检测结果。结果表明，在多个目标

检测任务当中，相较于其他算法，本文改进算法

SP-Pillars 的检测精度有明显提升，且大部分指

标都高于其他算法，尤其是在小目标的检测中

提升更明显。其中，在鸟瞰图模式下，汽车、行

人、骑行者的 mAP 相较于基准模型 PEPillar 分
别 提 升 了 1. 96%、3. 59%、5. 91%；在 3D 模 式

下，汽车、行人、骑行者的 mAP 相较于基准模型

PEPillar 分 别 提 升 了 1. 01%、0. 57%、2. 54%。

实验结果说明，将稀疏 Pillar 的自适应补全策略

与点感知空间注意力模块的融合改进，有效地

保留了更丰富的细粒度信息，实现了检测精度

的提升。

三维目标检测的误差主要由分类误差和定

位误差构成，前者表现为漏检或误检，后者表

现为 3D 框的位置、尺寸或朝向偏差。 BEV 模

式下 IoU 计算仅涉及 XY 平面，主要反映水平

表 1　各模型在鸟瞰图（BEV）模式的性能对比

Tab. 1　Comparison of model performance in Bird’s-Eye View mode

VoxelNet［12］

SECOND［10］

PointPillars［15］

PointRCNN［11］

ET-PointPillars［19］

EC-PointPillars［25］

PE-Pillar［36］

PV-RCNN［14］

PASS-PV-RCNN++［29］

DensePointPillars［30］

Ours

Car
Easy

89. 35
88. 07
88. 35
89. 14
88. 67
88. 65
89. 73
89. 89
90. 11
92. 13

90. 82

Mod.
79. 26
79. 37
86. 10
87. 62
87. 91
86. 45
87. 31
87. 55
88. 10
86. 31
89. 54

Hard
77. 39
77. 95
79. 83
86. 05
87. 27
84. 32
85. 65
86. 37
87. 60
81. 12
88. 21

mAP
82. 00
81. 80
84. 76
87. 60
87. 95
86. 47
87. 56
87. 94
88. 60
86. 52
89. 52

Pedestrian
Easy

46. 13
55. 10
58. 66
62. 82
56. 07
61. 36
63. 74
67. 21
66. 86
47. 80
67. 25

Mod.
40. 74
46. 27
50. 23
58. 18
50. 40
57. 84
59. 48
58. 67
62. 00
40. 31
62. 26

Hard
38. 11
44. 76
47. 19
51. 46
47. 41
51. 02
53. 06
54. 50
56. 84
37. 49
57. 56

mAP
41. 66
48. 71
52. 03
57. 49
51. 29
56. 74
58. 76
60. 13
61. 90
41. 87
62. 36

Cyclist
Easy

66. 70
73. 67
79. 14
84. 51
79. 77
83. 25
85. 23
87. 64
93. 76
75. 14
93. 83

Mod.
54. 76
56. 04
62. 25
69. 11
61. 14
68. 45
70. 63
72. 50
74. 91
63. 27
75. 05

Hard
50. 55
48. 78
56. 00
64. 15
58. 46
63. 01
65. 52
69. 07
70. 65

56. 70
70. 21

mAP
57. 34
59. 50
65. 80
72. 59
66. 46
71. 57
73. 79
76. 40
79. 77

65. 04
79. 70
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定位误差；3D 模式下 IoU 需同时满足三维空间

的重叠约束，对 Z 轴定位精度和尺寸回归精度

更 为 敏 感 。 对 比 SP-Pillars 在 两 种 模 式 下 的

mAP 提升幅度，BEV 与 3D 模式间的提升差异

说明 SEPA 通过邻域真实点借用和虚拟点插值

策略，在 XY 平面上有效补全了稀疏 Pillar 的水

平几何结构，显著降低了水平定位误差和漏检

率；而 3D 模式下提升相对受限，主要原因在于

Z 轴坐标校正对高度方向的几何重建精度仍有

一定限制。

4. 4　消融实验

为了验证所提各模块的有效性，基于 KITTI
数据集的三种目标类型进行了消融实验，进而分析

它们对模型检测性能的影响。表 3和表 4为各模块

在 KITTI数据集中的结果对比。实验中设置 4组

对照，分别为：①基线；②基线+SEPA；③基线

+PASA；④基线+SP（本文方案），重点分析小

目标 Pedestrian 及 Cyclist的 AP 变化。

表 2　各模型在 3D模式的性能对比

Tab. 2　Comparison of model performance in 3D View mode

VoxelNet［12］

SECOND［10］

PointPillars［15］

PointRCNN［11］

ET-PointPillars［19］

EC-PointPillars［25］

PE-Pillar［36］

PV-RCNN［14］

PASS-PV-RCNN++［29］

DensePointPillars［30］

Ours

Car
Easy

77. 47
83. 13
79. 05
85. 94
88. 67
85. 99
86. 69
90. 25

87. 65
84. 60
88. 56

Mod.
65. 11
73. 66
74. 99
75. 76
77. 76
77. 66
80. 13
81. 43
81. 28
75. 46
81. 53

Hard
57. 73
66. 20
68. 30
68. 32
77. 00
72. 51
77. 98

76. 82
76. 79
68. 43
77. 75

mAP
66. 77
74. 33
74. 11
76. 67
81. 14
78. 72
81. 60
82. 83

81. 91
76. 16
82. 61

Pedestrian
Easy

39. 48
51. 07
52. 08
49. 43
50. 10
53. 47
54. 21
52. 17
47. 66
52. 76
55. 52

Mod.
33. 69
42. 56
43. 53
41. 78
44. 30
44. 68
44. 79
43. 29
41. 95
45. 38

44. 37

Hard
31. 50
37. 29
41. 49
38. 63
41. 22
42. 75
42. 84
40. 29
38. 90
42. 63
43. 65

mAP
34. 89
43. 64
45. 70
43. 28
45. 21
46. 97
47. 28
45. 25
42. 84
46. 92
47. 85

Cyclist
Easy

61. 22
70. 51
75. 78
73. 93
73. 40
79. 51
82. 94
78. 60
80. 43
75. 95
83. 64

Mod.
48. 36
53. 85
59. 07
59. 60
56. 19
62. 85
63. 29
63. 70
68. 45
62. 36
69. 07

Hard
44. 37
46. 90
52. 92
53. 59
52. 25
57. 11
60. 51
57. 65
60. 93
54. 98
61. 65

mAP
51. 32
57. 09
62. 59
62. 37
60. 61
66. 49
68. 91
66. 65
69. 94
64. 43
71. 45

表 3　行人目标上的消融实验结果

Tab. 3　Ablation experiment results on pedestrian

实验设置

① Baseline
② Baseline+ SEPA
③ Baseline+ PASA

④ Baseline+ SP

Pedestrian/mAP
BEV
58. 76
60. 25
59. 61
62. 36

3D
47. 28
47. 52
47. 49
47. 85

BEV 较基线

提升/%
-

1. 49
0. 85
3. 6

3D 较基线提

升/%
-

0. 24
0. 21
0. 57

参数量/M

4. 83
4. 83
4. 83
4. 83

推理速度/Hz

65. 0
61. 7
63. 3
60. 2

表 4　骑行者目标上的消融实验结果

Tab. 4　Ablation Experiment Results on cyclist

实验设置

① Baseline
② Baseline+ SEPA
③ Baseline+ PASA

④ Baseline+ SP

Cyclist/mAP
BEV
73. 79
76. 26
75. 34
79. 70

3D
68. 91
70. 35
69. 12
71. 45

BEV 较基线

提升/%
-

2. 47
1. 55
5. 91

3D 较基线提

升/%
-

1. 44
0. 21
2. 54

参数量/M

4. 83
4. 83
4. 83
4. 83

推理速度/Hz

65. 0
61. 7
63. 3
60. 2
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针对 Cyclist，结果表明：①SEPA单独作用时，

BEV 模式下 mAP提升 2. 47%，3D 模式下 mAP提

升 1. 44%，证明稀疏 Pillar 补全是精度提升的基

础，通过真实点借用与虚拟点插值能够有效填补信

息空白；② PASA 单独作用时，BEV 模式下 mAP
仅提升 1. 55%，3D 模式下 mAP提升 0. 21%，原因

是无补全时，稀疏 Pillar的密度和距离特征无判别

性，PASA 无法生成有效权重，验证无补全的注意

力无效；③双机制协同时，BEV 模式下 mAP 提升

5. 91%，3D mAP 模式下提升 2. 54%，协同效果显

著，核心原因是 SEPA为 PASA提供高密度和短距

离的可判别特征，PASA 放大补全后的目标信号，

二者形成由补全到增强的闭环。

从效率维度来看，SEPA 单独引入使 FPS 下

降 3. 3Hz，开销来源于稀疏 Pillar的邻域筛选与虚

拟点插值；PASA 单独引入使 FPS 下降 1. 7Hz，验
证了轻量级 MLP 结构的高效性；二者协同时由于

共享的 Pillar 索引计算，总体 FPS 下降仅 4. 8H。

在模型复杂度方面，SEPA 不引入可学习参数，

PASA 的轻量级 MLP仅含约 0. 6k参数，二者协同

后相较基线的参数增量小于 0. 001M，在 M 级精

度下可视为零增长。最终模型在保持 60. 2Hz 推
理速度的同时，精度和效率权衡显著优于单一模

块方案，满足自动驾驶感知任务对实时性的要求。

稀疏 Pillar的核心特征是点云数量较少，难以

支撑有效特征的提取，但过少的量化标准需结合数

据集特性动态确定。其中，稀疏判定阈值 θ与最大

借用点数 k是两个重要的核心参数，需验证参数在

合理范围内的稳定性。实验基于 KITTI验证集，

测试 θ∈｛3，5，7｝、k∈｛3，5，7｝时 Cyclist 的 mAP 变

化。结果如图 4显示：θ=5时 mAP 达 71. 45%（最

优），θ=3时部分中度稀疏 Pillar被误判，补全后引

入冗余；θ=7时部分极度稀疏 Pillar未被补全，信息

缺失；k=5时 mAP达 71. 45%（最优），k=3时补全

点数不足，k=7 时超 Pillar 最大容量导致特征冗

余。可见，参数在［4，6］范围内性能波动<1. 5%，

方案稳定性强，无需调参即可适配不同场景。

为进一步验证自适应高度校正机制的有效

性和相关超参数取值的合理性，本文在 KITTI数
据集上对自适应权重 α 的三个核心超参数 αmin、

αmax 与 γ 分别开展敏感性分析实验。实验以行人

和骑行者两类小目标为评估对象，考察各超参数

在合理区间内变动时模型的 mAP 波动情况。

αmin 控制极端差异下的最小校正强度，确保即使

邻域与当前 Pillar 高度差异极大时仍保留基本的

对齐能力，防止机制失效；αmax 控制理想情况下的

最大校正强度，避免在结构相似时过度对齐而抹

平真实细节；γ 控制 α 对 Z 轴差异的敏感度，决定

从强校正到弱校正的过渡速率。三者共同界定

了 α 的有效作用区间与动态响应特性。

实验结果如表 5 所示，分别固定两个参数的

表 5　α超参数敏感性分析

Tab. 5　Sensitivity analysis of the hyperparameters for α

实验设置

固定 αmax=0. 8、
γ=2. 0

固定 αmin=0. 2、
γ=2. 0

固定 αmin=0. 2、
αmax=0. 8

αmin=0
αmin=0. 1
αmin=0. 2
αmin=0. 3
αmax=0. 7
αmax=0. 8
αmax=0. 9
αmax=1. 0

γ=0. 5
γ=1. 0
γ=2. 0
γ=3. 0
γ=5. 0

Pedestrian/
mAP

BEV
58. 75
60. 15
62. 36
61. 49
62. 14
62. 36
60. 84
59. 26
60. 35
60. 97
62. 36
61. 04
57. 63

3D
46. 36
47. 23
47. 85
47. 61
47. 73
47. 85
47. 58
46. 87
47. 35
47. 66
47. 85
47. 67
45. 64

Cyclist/mAP

BEV
74. 64
76. 84
79. 70
78. 21
78. 13
79. 70
77. 68
76. 32
76. 03
77. 54
79. 70
76. 82
73. 49

3D
69. 25
70. 83
71. 45
71. 30
71. 26
71. 45
71. 13
70. 14
70. 05
71. 03
71. 45
70. 67
68. 74

图 4　核心参数 θ、k 对 Cyclist的 mAP 结果影响度。

Fig. 4　Influence of core parameters θ and k on Cyclist's 
mAP results

11



液晶与显示

取值，对第三个参数的取值进行调整。当 αmin 取

值为 0 时，意味着在 Z 轴差异极大情况下完全放

弃校正，借用点的高度信息可能与当前 Pillar 完
全脱节，导致小目标定位精度下降；当 αmin 取值较

大时，即使邻域结构与当前 Pillar 差异显著仍施

加较强校正，会抹平目标的垂直细节，不利于检

测。αmin = 0. 2 时模型在两类小目标上均取得较

优表现，在保留差异信息与维持基本对齐之间取

得了相对平衡。当 αmax 较小时，即使邻域与当前

Pillar 高度匹配，校正强度仍偏弱，无法充分发挥

邻域信息的对齐作用；当 αmax 取 1. 0 时，意味着在

邻域可信赖度极高时实施完全对齐，过度依赖均

值统计会导致目标内部的真实垂直变化被强制

平滑。αmax=0. 8 时既充分利用了高可信邻域的

对齐能力，又能避免过度平滑。γ 过小时，α 对差

异变化不敏感，自适应机制失去动态调节能力；γ

过大时，α 对微小差异即产生剧烈响应，反而损失

对齐效果。γ = 2. 0 时，α 在 Z 轴差异 0~1. 5 米的

典型区间内实现平滑过渡，与稀疏 Pillar 的实际

几何分布特性相匹配。综合三组实验可见，αmin、

αmax 与 γ 三者协同界定了自适应 α 的有效响应区

间。所选基准配置在多组取值对比中均表现稳

定，证明该参数组合能够较好地适配 KITTI数据

集中稀疏 Pillar的几何分布特性。

4. 5　可视化分析

为了更直观的显示算法的检测效果，进行了

检测结果可视化的实验，图 5 为不同点云场景的

检测结果，同组从上至下分别是 RGB 图片、基线

模型结果图、本文改进模型结果图。

对于原基线模型，在图 5（a）基线模型中，由

于部分行人由于被其他行人遮挡，导致点云丢

失，出现漏检现象。在图 5（b）基线模型中，出现

了行人的漏检现象，以及由于对比度较低而发生

的将栏杆误检成行人的错误。在图 5（c）基线模

型中，行人因被骑行者遮挡，腿部的点云丢失，导

致漏检；另一处因为光线问题出现了将栏杆误检

图 5　检测结果

Fig. 5　Test results
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成行人的情况。在图 5（d）中基线模型中，远处的

栏杆因与行人形态相似，导致误检。

在上述四类典型场景中，本文提出的改进模

型显著降低了误检与漏检频率。由结果图可见，

该模型提升了对行人及骑行者等小目标的捕捉

精度，且有效强化了不同类别目标间的辨识度。

即便面临点云数据缺失或复杂环境噪声的干扰，

模型仍能保持稳定的检测性能，有力证明了改进

算法在目标特征提取机制的显著增强。

5 结 论

针对自动驾驶 LiDAR 感知中稀疏点云导致

检测精度下降的核心问题，解决现有方法补全不

真实、注意力不适配的缺陷，本文在 PEPillar算法

基础上，提出了 SP-Pillar协同框架，通过融合稀疏

Pillar 补全机制与点感知空间注意力机制来提高

检测精度，并通过实验验证其有效性。在 KITTI
数据集上的实验结果表明，改进后的算法在行人、

骑行者这些小目标上有明显的提升，在鸟瞰图模

式下，汽车、行人、骑行者的 mAP 分别提升了

1. 96%、3. 59%、5. 91%；在 3D 模式下，汽车、行

人、骑行者的 mAP 分别提升了 1. 01%、0. 57%、

2. 54%。同时，可视化结果验证了改进框架的有

效性。该方案有效解决了稀疏点云检测痛点，为

自动驾驶长尾感知提供实用技术支撑。
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