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摘要：针对车联网协同感知中局部证据质量下降，影响协同融合结果稳定性与可用性的问题，本文将融合过程建模为局

部感知证据可靠性估计，提出一种基于时空一致性的协同感知鲁棒融合方法（STC-RF）。首先，利用目标存在热图构建

低维语义证据；随后，综合跨车空间一致性、历史占用连续性和负向证据冲突，评估鸟瞰视图（BEV）栅格级局部证据可

靠性，并将其作为偏置注入注意力中间融合过程，以连续调节不同协作者在各空间位置的融合贡献；进一步采用保守式

历史占用更新，使历史时间参照持续参与融合过程，降低局部证据波动对协同结果时间连续性的影响。实验结果表明，

在背景化证据退化条件下，所提方法将 AP@0. 7 由 82. 09% 提高至  86. 20%，SSR 由 8. 21% 降至 5. 53%，CFNR 由
0. 90% 降至 0. 72%，说明该方法能够提升非理想协同感知条件下的融合稳定性。
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Abstract： To address the issue of declining local evidence quality in Internet of Vehicles collaborative 
perception， which affects the stability and usability of collaborative fusion results， the fusion process is 
modeled as local perception evidence reliability estimation， and a spatiotemporal consistency-based robust 
fusion method（STC-RF） is proposed for collaborative perception.  First， low-dimensional semantic 
evidence is constructed using a target existence heatmap.  Subsequently， by comprehensively considering 
cross-vehicle spatial consistency， historical occupancy continuity， and negative evidence conflict， Bird’s-
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Eye View（BEV） grid-level local evidence reliability is generated and injected as a bias into the intermediate 
fusion of attention to continuously adjust the fusion contributions of different collaborators at various spatial 
positions.  Furthermore， a conservative historical occupancy update is adopted to ensure that the historical 
time reference continuously participates in the fusion process， reducing the impact of local evidence 
fluctuations on the temporal continuity of the collaborative results.  Experimental results demonstrate that 
under the condition of background evidence degradation， the proposed method improves AP@0. 7 from 
82. 09% to 86. 20%， reduces SSR from 8. 21% to 5. 53%， and decreases CFNR from 0. 90% to 0. 72%， 
indicating that the method enhances the fusion stability under non-ideal collaborative perception conditions.
Key words： internet of vehicles； collaborative perception； perception evidence degradation； spatiotemporal 

consistency； robust fusion

1 引 言

随着先进传感、智能成像与人工智能技术的

发展，复杂场景下的环境感知能力不断提升［1-4］。

车联网协同感知通过共享多智能体感知信息拓

展单车感知范围，是自动驾驶环境感知的重要发

展方向。按信息共享层次，协同感知可分为早期

融合、后期融合和中间特征融合［5-7］，其中中间特

征融合兼顾通信开销与感知性能，已成为当前研

究的主流范式［8-10］。

然而，协同感知性能受外部协作者证据质量

影响。局部遮挡、传感器退化、极端视角或人为扰

动可能导致中间特征偏离真实环境状态［11-12］。若

融合过程缺乏局部可靠性调节，退化证据将削弱

真实目标表征，降低协同感知的稳定性与可用性。

感知证据退化具有来源异质、空间局部和时

间动态等特征。尽管自然质量下降与人为特征

修改成因不同，但在中间融合层面均表现为真实

目标区域的低响应。车辆级信誉判断难以适应局

部、间歇性退化，并可能损失正常区域的有效信息，

因此有必要在特定时刻和鸟瞰视图（Bird’s-Eye 
View，BEV）栅格位置上评估局部证据可靠性［13］。

为此，本文提出一种基于时空一致性的协同

感知鲁棒融合方法（STC-RF）。该方法以目标存

在热图构建低维语义证据，综合跨车空间一致

性、历史占用连续性和负向证据冲突估计局部证

据可靠性，并将可靠性注入中间融合的注意力权

重，在保留正常区域协作信息的同时限制局部不

可靠证据的负面影响。进一步采用保守式历史

占用更新，降低局部证据波动对协同结果时间连

续性的影响。本文主要关注真实目标区域的感

知证据退化，主要贡献如下：

（1）提出面向车联网协同感知中间融合的感

知证据退化建模方法，将自然感知质量下降和人

为局部特征扰动统一描述为真实目标区域证据

质量下降，不依赖协作者恶意标签。

（2）提出基于目标存在热图的时空一致性可

靠性估计方法，综合跨车空间一致性、历史占用连

续性和负向证据冲突，为不同协作者、不同 BEV
栅格位置上的局部证据构建连续可靠性表征。

（3）设计可靠性感知注意力融合与保守式历

史占用更新机制，将局部证据可靠性和历史时间

参照持续纳入统一融合过程，降低局部证据波动

对融合结果的影响，提高协同感知结果的鲁棒性

与可用性。

2 相关工作

2. 1　车联网协同感知

车联网协同感知通过多智能体共享传感器

数据、检测结果或中间特征，提升单车环境感知

能力。V2VNet 利用车-车通信聚合，以改善遮挡

和远距离目标感知能力［7］。OPV2V 构建了面向

V2V 感知的大规模仿真数据集，并提出注意力中

间融合（Attentive Intermediate Fusion）流程，为协

同感知算法比较提供了统一基准［14-15］。V2X-Sim、

DAIR-V2X 和 V2V4Real等数据集进一步推动了

车-车、车-路协同感知研究［16-18］。

按照共享信息层次，协同感知方法可分为早

期融合、后期融合和中间融合。早期融合直接共

享原始点云或图像［19］，信息保留充分但通信开销

较大；后期融合共享检测框，通信量较小但难以
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充分利用深层语义信息；中间融合共享 BEV 特

征，在性能和通信成本之间取得较好平衡［15，20］。

2. 2　基于热图的协同感知信息表征

在复杂道路环境感知任务中，全局上下文建

模与多尺度特征融合能够增强模型对不同尺度

目标及复杂场景语义信息的表征能力［21］；在协同

感知中，空间置信图等低维语义表征进一步为

不 同 区 域 的 信 息 筛 选 与 融 合 提 供 依 据 。

Where2comm 通过空间置信图选择感知关键区

域进行通信，以降低通信开销并保持感知性

能［22］。CoDriving 类方法进一步将感知置信信息

与驾驶任务需求结合，使通信区域服务于下游驾

驶决策［23-24］。这类研究表明，BEV 热图能够作为

空间语义证据，刻画不同区域的信息重要性［22］。

本文借鉴热图作为空间证据层的思想，并不

引入规划路径或闭环驾驶决策。目标存在热图

作为低维空间语义证据，能够刻画不同协作者在

不同位置对目标存在性的判断，为比较局部证据

质量及开展可靠性感知、鲁棒融合提供基础。

2. 3　协同感知鲁棒融合

上下文与时空信息可为复杂场景目标感知

提供补充。已有研究分别将上下文协同建模用

于航拍小目标检测［25］，并通过时空信息联合建模

提升复杂背景下弱小目标感知能力［26］。对于车

联网协同感知，多智能体信息共享虽拓展了单车

观测范围，但也带来外部证据质量不一致问题，

因此除利用当前协作者间的空间信息外，历史观

测的时间连续性也可作为当前感知的重要参照。

既有研究表明，人为篡改多智能体通信信息

可能导致假阳性或假阴性；自然遮挡、稀疏观测

和传感器异常同样可能形成不可靠局部证据。

ROBOSAC 利用多机器人共识实现鲁棒协同感

知［12］，MADE 通过半监督异常检测识别恶意协作

者［27］，GCP 进一步利用时空相关性提升对隐蔽异

常的检测能力［28］。这说明，协同感知除提升精度

外，还需要识别并限制不可靠外部信息的影响。

现有鲁棒协同感知方法多从协作者整体状

态或异常识别角度抑制不可靠信息，但难以适应

局部、间歇性的证据退化，且可能损失正常区域

的有效信息。为此，本文将可靠性建模由协作者

级细化至时空局部证据级，在特定时刻和 BEV
栅格位置上评估并调节不同协作者的融合贡献，

从而抑制低可靠区域并保留正常区域信息。

3 问题定义与感知证据退化模型

3. 1　协同感知中间融合流程

本文将接收并融合多车感知信息的自车记

为 ego 车辆，除 ego 车辆外，其余参与通信的车辆

称为协作车辆，记为 CAV。

设当前时刻为 t，共有 N 个智能体参与融合，

第 i 个智能体的 BEV 栅格位置记为 r = ( u，v )。
X t

i 、F t
i 和 F͂ t

i 分别表示局部观测、本地 BEV 特征及

转换到 ego 坐标系后的 BEV 特征；H t
i 和 V t

i ( r )分
别表示目标存在热图和可见性掩码；O t 与 Ô t 分

别表示历史占用记忆及运动补偿后的历史占用

预测；A i ( r，t )、Ci ( r，t )和 αi ( r，t )分别表示局部异

常度、局部证据可靠性和注意力融合权重。

设某一时刻 t下，ego 车辆周围共有 N 个协同

智能体参与感知，其中第 i 个智能体的局部传感

器观测为 X t
i 。各智能体首先通过共享的特征提

取网络得到 BEV 中间特征：

F t
i = ϕ (X t

i ) ， （1）
式 中 ：ϕ（⋅）为 点 云 或 多 模 态 感 知 编 码 器 ，F t

i ∈ 
RC × H × W 为第 i 个智能体的 BEV 特征图，C 为通

道数，H、W 分别为 BEV 特征图的空间尺寸。

多车感知信息融合依赖于不同坐标系下空

间信息的有效对齐，而点云配准及其假设评估等

研究为复杂场景中的空间对应关系估计提供了

相关技术基础［29］。根据车辆位姿信息，将各协作

者的 BEV 特征转换到 ego 坐标系：

F͂ t
i = T t

i → e(F t
i ) ， （2）

式中，T t
i → e（⋅）表示由第 i个智能体坐标系到 ego 坐

标系的空间变换。

随后，融合模块在每个 BEV 栅格 r 上聚合来

自不同智能体的特征。最终，检测头根据融合特

征输出 3D 目标检测结果，如式（3）所示：

ì
í
î

ïï

ïïïï

F t
fuse( )r = A ( )F͂ t

1 ( )r ，F͂ t
2( )r ，…，F͂ t

N ( )r

Y t = ψ ( )F t
fuse

 ，   （3）

式中：A（⋅）表示中间融合函数，ψ（⋅）为检测头，Y t

为预测目标集合。

3. 2　感知证据退化定义

本文关注真实目标区域的感知证据退化，即

某一协作者在特定时刻和特定空间区域内提供
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的目标证据发生质量下降，表现为目标响应减

弱、证据缺失或目标区域背景化，从而可能削弱

真实目标在融合特征中的表达并造成漏检。

设真实目标 b 在 BEV 空间中对应区域为 R b。

对于某个受到污染的协作者 a，其在目标区域上

传的特征被篡改或退化为低响应特征：

F͂ t
a( r )← G ( F͂ t

a( r ) )， r ∈ R b ， （4）

式中，G（⋅）为局部证据退化函数，可表示目标区

域特征置零、背景替换或连续衰减。退化后的特

征在目标区域呈现较低目标存在响应，可能降低

融合后的目标存在概率。

根据局部目标证据的具体表现，本文采用以

下 3 种退化模式：

（1）完全缺失型退化：目标区域特征被置零，

用于描述局部目标证据完全缺失的严重退化

情况［11-12］。

（2）背景化退化：目标区域特征接近背景分

布，描述目标证据被背景信息覆盖或错误背景化

的情况。

（3）渐进衰减型退化：目标响应随目标证据

保留程度逐步减弱，用于描述局部感知证据质量

连续下降。

上述退化既可由自然感知质量下降产生，也

可由人为特征修改产生，本文不对其来源和协作

者主观意图进行分类判定。

3. 3　鲁棒融合目标与适用边界

本文的目标是在感知证据退化时尽可能保

持真实目标在融合结果中的可检测性，不显著损

害标准场景下的性能。具体包括：（1）降低受退

化影响目标的漏检风险；（2）降低 ego 前方关键区

域的漏检风险；（3）避免可靠性调制过度抑制正

常协作信息；（4）提供可解释的局部可靠性和注

意力变化可视化。

需要指出的是，当 ego 完全不可见、历史中从

未出现目标，系统缺乏可靠目标存在证据，本文

方法无法凭空恢复该目标。

4 时空一致性鲁棒融合方法

4. 1　总体框架

本文方法的整体流程如下：（1）提取多车  
BEV 中间特征并转换至 ego 坐标系；（2）生成各

协作者的目标存在热图和可见性掩码；（3）构建

运动补偿后的历史占用记忆；（4）计算跨车空间

一致性残差、历史时间一致性残差和负向证据冲

突残差；（5）生成 BEV 栅格级局部证据可靠性；

（6）将可靠性作为偏置注入注意力融合；（7）采用

保守式历史占用更新保持短时感知连续性。

4. 2　目标存在热图生成

为避免直接比较高维 BEV 特征带来的不稳

定性，本文首先将每个协作者的中间特征映射为

低维目标存在热图：

H t
i = g ( F͂ t

i ) ， （5）

式中：g（⋅）为目标存在热图生成器，H t
i ∈ [0，1]H × W

表示第 i 个协作者在 BEV 栅格上的目标存在概

率。本文约定 H t
i 表示目标存在热图，而 H 和 W

仅表示 BEV 特征图的高度与宽度。

g（⋅）可以复用检测头的分类分支，也可以采

用由卷积层、ReLU 激活和 Sigmoid 函数构成的

轻量级占用预测头。目标存在热图不是退化检

测结果，而是每个协作者对局部目标存在性的低

维语义表达。相较于直接比较高维特征，热图具

有更明确的物理含义，便于比较不同来源证据之

间的空间和时间一致性。

4. 3　可见性掩码与历史占用记忆

（1） 可见性掩码。

在协同感知中，某协作者对某一区域给出低

响应并不一定意味着异常。若该区域处于其视

野外或被严重遮挡，则低响应仅表示“没有证

据”，不能被视为“反对目标存在的证据”。因此，

本文引入可见性掩码，其由传感器视场、点云密

度、射线遮挡关系或距离衰减函数近似得到［7］。

本文采用简化实现：

V t
i ( r )=

ì
í
î

ïï
ïï

1，  di ( r ) < dmax ρi ( r )> ρmin

0，         其他情况
 ，    （6）

式中：di ( r )为协作者 i 到栅格 r 的距离，dmax 为最

大有效感知距离，ρi ( r ) 为该区域点云密度，ρmin

为最低可见密度阈值。

（2） 历史占用记忆。

为利用目标的时序连续性，本文维护 ego 坐

标系下的历史占用记忆。由于 ego 车辆在连续帧

之间发生运动，不同时刻的历史占用图不能直接

在相同栅格位置进行比较。因此，首先根据 ego
车辆的位姿变化，将上一帧历史占用图变换至当
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前时刻的 ego 坐标系：

Ô t - 1 = Warp (O t - 1， Δpt - 1 → t) ， （7）
式中：Δpt - 1 → t 表示 ego 车辆从 t - 1 时刻到当前

时刻 t 的位姿变化，Warp（⋅）表示基于仿射变换的

运动补偿操作。为抑制栅格级噪声，对补偿后的

历史占用图进行空间最大池化平滑：

Ĥ = MaxPool5 × 5 (Ô t - 1) . （8）
随后采用保守式递推更新策略融合当前占

用与历史占用：

O t
mem = keep ⋅max ( β ⋅ Ĥ， Ô t )+( 1 - keep )⋅Ô t ，

keep = 1( Ĥ > τkeep ) ， （9）
式中：β 为历史衰减系数，τkeep 为历史保留阈值。

该递推策略使历史信息以 β k 的衰减权重隐式累

积，近期出现过的目标在短时间内保持一定的历

史记忆强度，同时避免被低置信度证据误删除。

4. 4　局部证据可靠性计算

为分别刻画协作者证据与跨车共识、历史占

用先验以及目标存在方向之间的冲突，定义空间

一致性残差、时间一致性残差和负向证据冲突残

差为：

e sp
i ( r，t )= V t

i ( r ) || H t
i ( )r - Median j ≠ i( )H t

j ( )r  ，

e temp
i ( r，t )= V t

i ( )r || H t
i ( r )- Ô t ( r )  ，

eera
i ( r，t )= V t

i ( r ) max ( )0，Ô t ( r )- H t
i ( r )  .

（10）
在此基础上，对 3 类残差加权得到局部异常

度，并通过单调映射生成 BEV 栅格级局部证据

可靠性：

A i( r，t )= λ s e sp
i ( r，t )+ λ t e temp

i ( r，t )+ λ e eera
i ( r，t ) ，

（11）
式中，λ s、λ t、λ e 分别为空间一致性、时间一致性和

负向证据冲突残差的权重。

3 类残差采用加性加权方式综合为局部异常

度。空间一致性残差 e sp
i（r，t）衡量当前协作者与

跨车群体证据之间的局部偏差；时间一致性残差

e temp
i （r，t）衡量当前响应与历史占用状态之间的不

连续性；负向证据冲突残差 eera
i （r，t）刻画历史信

息支持目标存在而当前协作者响应偏低的方向

性冲突。3 者分别从跨车共识、时间连续性和负

向冲突 3 个互补维度刻画局部证据质量，并通过

权 重 λ s、λ t 和 λ e 加 权 形 成 统 一 的 局 部 异 常 度

A i（r，t）。加性融合保证任一信号异常都会推高

异常度，从而降低可靠性。将异常度转换为局部

证据可靠性：

Ci( r，t )= exp ( - A i( )r，t
τ ) ， （12）

式中，τ 为温度系数。Ci（r，t）越接近 1，表示该协

作者在该位置的证据越可靠。

需要强调的是，Ci（r，t）不表示车辆整体是否

可信，而表示该车辆在当前时刻、当前 BEV 栅格

位置提供的目标存在证据是否可靠。该设计不

判断退化来源和协作者主观意图，可处理局部、

间歇和区域化的证据退化。

4. 5　可靠性感知注意力中间融合

原始注意力中间融合通常根据 query 和 key
的相似性计算协作者权重：

li( r，t )= q ( r，t ) T
ki( r，t ) ， （13）

式中：q ( r，t )表示 ego 或融合查询特征，ki ( r，t )表
示第 i 个协作者的键特征，li ( r，t ) 为原始注意力

logit。
本文将局部证据可靠性作为注意力偏置

注入：

l ' ( )r，t
i = li( r，t )+ γlog ( ϵ + Ci( r，t ) ) ，（14）

式中：γ 为可靠性调制强度，ϵ 为防止数值不稳定

的小常数。随后计算注意力权重：

αi( r，t )=
exp ( )li ' ( )r，t

∑
j = 1

N

exp ( )lj ' ( )r，t
 . （15）

最终融合特征为：

F t
fuse( r )= ∑

i = 1

N

αi( r，t ) vi( r，t ) ， （16）

式中，vi ( r，t )为第 i 个协作者的 value 特征。该设

计保留了原始注意力机制对信息价值的自适应

判断，同时利用可靠度抑制不可靠低响应证据。

在正常区域，协作者仍可获得较高权重；在可疑

目标区域，其权重被相应降低。

4. 6　保守式占用更新

为缓解真实目标在短时证据退化下瞬时消

失，本文采用保守式历史占用更新。首先由融合

特征生成融合目标存在热图：

H t
fuse = g f(F t

fuse) ， （17）
其中，g f（⋅）为融合后占用预测头。然后更新历史

占用记忆：
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O t( )r =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

max( )βÔ t( )r ，H t
fuse( )r ， Ô t( )r > τkeep

H t
fuse( )r ， Ô t( )r ≤ τkeep

 ，

（18）
式中，τkeep 为历史保留阈值。通过保留近期可靠

目标痕迹，缓解局部证据突然退化导致的目标瞬

时消失。当后续持续缺乏可靠支持时，历史响应

随衰减逐渐消失。

4. 7　训练目标

按照实际实现，所有实验模型均采用由三维

目标检测损失、Dense Focal Loss 和 Clean Consis-

tency Loss构成的训练目标：

L = L det + μL occ + ηL trust ， （19）
式中：L det 为 3D 检测损失，包括分类损失、边界框

回归损失和方向损失，用于优化最终检测结果；

L occ 为目标存在热图监督损失；L trust 为可靠度约

束损失，用于在训练阶段已知污染区域时，约束

污染协作者在对应区域输出较低的局部可靠度，

并保持正常区域具有较高可靠度；μ 和 η 分别为

热图监督损失和可靠度约束损失的权重系数。

5 实验设计与评价指标

5. 1　实验平台与数据集

实验基于 OpenCOOD 协同感知框架实现，

采用仿真数据集 OPV2V［14］，包含多车辆协同感

知场景、车辆位姿、点云数据和 3D 目标标注，适

合用于评估 V2V 协同感知算法［15-16］。

基础检测器选用 PointPillar［30］。协同融合基

线选用注意力中间融合［14］。在协同感知鲁棒性研

究中，仿真数据集是当前学界的主流选择［12，27-28］。

本文沿用这一评测范式，以保证与已有鲁棒协同

感知方法的可比性。

5. 2　对比方法

为验证所提方法在标准协同感知场景和感

知证据退化场景下的有效性，本文设置多类主

对比方法。 No Fusion 仅使用 ego 车辆自身信

息 ；Attentive Fusion 为 OPV2V 提 出 的 原 始 注

意 力 中 间 融 合 方 法［14］；Attentive Fusion under 
Degradation 表示在局部证据退化条件下运行的

原始注意力融合基线；V2X-ViT［8］用于比较不同

协同融合结构的性能。STC-RF 为本文提出的

完整方法。

5. 3　感知证据退化场景设置

在不改变实验设置的前提下，本文采用完全

缺失型、背景化和渐进衰减型 3 种感知证据退化

模式。

（1） 完全缺失型证据退化（Zero）。

在真实目标区域内将协作者的 BEV 特征

置零：

F͂ t
a ( r )= 0， r ∈ R atk . （20）

该设置用于模拟局部目标证据完全缺失的

严重退化情况。

（2） 背景化证据退化（Background）。

从同一帧无目标背景区域采样特征替换真

实目标区域特征：

F͂ t
a ( r )= F͂ t

a ( rbg)， r ∈ R atk . （21）
该设置用于模拟目标证据被背景信息覆盖

或错误背景化的情况。

（3） 渐进衰减型证据退化（Fade）。

将原目标特征与背景特征进行线性插值：

F͂ t
a ( r )= ζF͂ t

a ( r )+ (1 - ζ ) F͂ t
a ( rbg) ， （22）

式中，ζ ∈ 0，1 为目标证据保留系数。ζ 越小，原目

标证据保留越少、退化越严重。ζ 表示退化严重

度的独立测试，而非时间上的连续退化过程。

（4） 退化来源无关性说明。

感知证据退化可能来自自然感知质量下降，

也可能来自人为特征修改。为说明两类来源在

融合层面的等价低响应表现，渐进衰减可在热图

层表示为：

H t
a ( r )← ζH t

a ( r )， r ∈ R atk . （23）
式（23）仅用于说明融合层面的低响应近似。

本文不判断协作者主观意图，也不将该设置表述

为对真实传感器退化的完整复现。

5. 4　评价指标

（1） 平均精度。

采用自动驾驶 3D 检测常用指标 AP@0. 3、
AP@0. 5 和 AP@0. 7 评价检测性能，对应 IoU 阈

值分别为 0. 3、0. 5 和 0. 7。
（2） 退化场景目标漏检率。

为统一衡量不同场景中的目标漏检情况，引

入退化场景目标漏检率（SSR）：

SSR = N miss /N gt ， （24）
式中：N miss 为基于中心点距离近似匹配后未被检

测到的真实目标数量；N gt 为真实目标总数，匹配
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阈值设为 3 m。在标准协同感知场景下，SSR 退

化为基准漏检率；在感知证据退化场景下，SSR
表示相同评价协议下的目标漏检率。

（3） 关键区域漏检率。

为衡量感知证据退化条件下 ego 前方关键区

域目标的漏检风险，定义关键区域漏检率（CFNR）：
CFNR = N cri

miss /N cri
obj ， （25）

式中：N cri
miss 为关键区域内漏检目标数量，N cri

obj 为关

键区域内真实目标数量。本文可将 ego 前方 0~
30 m、横向-10 ∼ 10 m 区域定义为关键区域。

（4） 鲁棒性能下降。

定义标准协同感知场景与证据退化场景之

间的平均精度下降量（ARD）：

ARD = APclean - APattack . （26）
ARD 越小，表示模型在证据退化场景下的

性能下降越少。

（5） 局部可靠性分离度。

为验证局部可靠性是否能够区分正常证据

和局部退化证据，定义局部可靠性分离度（TSD）：

TSD = E [C normal ]- E [C polluted ] . （27）
TSD 越大，说明方法越能在局部区域区分可

靠证据和局部退化证据。

6 实验结果与分析

本文实验基于 OpenCOOD 框架和 OPV2V
数据集完成。以中间特征融合为基础，所有 STC-

RF 相关变体均采用相同训练配置（15 epochs，初

始学习率 0. 002）训练，并在 OPV2V 测试集上

评估。

6. 1　标准协同感知场景下的检测性能

本文比较不同方法在标准协同感知场景下

的检测性能，以验证时空可靠性调制对协同感知

性能的影响。

由表 1 可见，STC-RF 在此场景下未造成性

能损失。STC-RF 相比 Baseline（Attentive Fusion）
的 AP@0. 5 和 AP@0. 7 均有提升；SSR 与 CFNR
均下降。这说明可靠性调制不会过度抑制协作

者信息。

6. 2　不同感知证据退化模式下的鲁棒性

在感知证据退化场景下，比较不同方法在完

全缺失型（Zero）、背景化（Background）和渐进衰

减型（Fade）3 种退化模式下的检测性能与漏检

指标。

由表 2 可见，在背景化证据退化下，比较

Baseline 可看出背景化低响应证据会削弱真实目

标的融合表达。STC-RF 在相同条件下提高了

AP@0. 5、AP@0. 7，并降低了 SSR、CFNR。

进一步对比 3 种退化模式：完全缺失型退化

使目标区域响应完全消失，STC-RF 仍能将 SSR
控制在 5. 01%；背景化退化将目标区域替换为背

景分布，STC-RF 的 AP@0. 7 为 86. 20%；渐进衰

减型退化保留部分目标证据，STC-RF 的 CFNR 
为 3 种模式中最低 0. 50%。这些结果表明，本方

表  1　标准协同感知场景下不同方法的检测性能

Tab. 1　Detection performance of different methods in 
standard collaborative perception scenes

方法

Baseline
STC-RF

AP@0. 3/
%

93. 04
94. 74

AP@0. 5/
%

92. 69
94. 17

AP@0. 7/
%

87. 80
88. 11

SSR/
%

5. 03
3. 89

CFNR/
%

0. 57
0. 32

表 2　不同感知证据退化模式下的鲁棒性比较（ζ=0. 25）
Tab. 2　Robustness comparison of different methods under different perception evidence degradation modes （ζ=0. 25）

方法

Baseline
Baseline
Baseline
STC-RF
STC-RF
STC-RF

退化模式

完全缺失型（Zero）
背景化（Background）
渐进衰减型（Fade）
完全缺失型（Zero）

背景化（Background）
渐进衰减型（Fade）

AP@0. 3/%
88. 85
87. 92
88. 08
92. 82
92. 73
92. 54

AP@0. 5/%
88. 37
87. 55
87. 71
92. 29
92. 18
92. 01

AP@0. 7/%
82. 53
82. 09
82. 46
86. 16
86. 20
85. 89

SSR/%
7. 56
8. 21
8. 03
5. 01
5. 53
5. 23

CFNR/%
1. 34
0. 90
0. 87
0. 67
0. 72
0. 50
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法能够缓解局部证据缺失，局部可靠性估计也能

限制背景化与低响应证据对融合结果的削弱。

图 1 比较了背景化和渐进衰减型证据退化下

的核心指标。STC-RF 在保持较高检测精度的

同时降低了 SSR 和关键区域漏检率，说明本方法

能有效限制退化证据对融合结果的负面影响。

图 2 给出了背景证据退化下不同方法的精确

率-召回率曲线。与基线方法相比，STC-RF 在较

宽召回区间内保持更高精确率，表明本方法不仅

改善单一阈值下的 AP 指标，也提升了检测置信

度排序的整体稳定性。

6. 3　退化来源无关性分析

退化来源无关性分析用于验证本文方法对

协作者恶意标签的依赖性。本文采用渐进衰减

型（Fade）退化近似局部感知质量下降。

由表 3 可见，STC-RF 相比 Baseline 提升了

AP@0. 5 和 AP@0. 7，并降低了 SSR 和 CFNR，

图  1　不同证据退化模式下各方法鲁棒性对比

Fig. 1　Robustness comparison of different methods under different evidence-degradation modes

图 2　背景化证据退化下的 P-R 曲线对比

Fig. 2　Precision-recall curves of different methods under 
background-replacement evidence degradation

表 3　渐进衰减型证据退化（Fade）下的性能比较

Tab. 3　Performance comparison of different methods under 
gradual evidence attenuation degradation （Fade）

方法

Baseline
STC-RF

AP@0. 3/
%

88. 08
92. 54

AP@0. 5/
%

87. 71
92. 01

AP@0. 7/
%

82. 46
85. 89

SSR/
%

8. 03
5. 23

CFNR/
%

0. 87
0. 50
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表明局部证据可靠性建模能够有效抑制低响应

证据对融合结果的影响。

6. 4　不同证据退化严重度下的性能变化

为分析方法对不同退化严重度的适应能力，

设置不同的目标证据保留系数。ζ 越小表示原目

标证据保留越少、退化越严重。

由表 4 可见，随着目标证据保留系数增大，

STC-RF 的 AP 逐步提升，SSR 和 CFNR 逐步下

降。这说明 STC-RF 对不同证据退化严重度均

具有较稳定的适应能力。

图 3 展 示 了 目 标 证 据 保 留 系 数 ζ 变 化 时

STC-RF 的性能趋势。随着 ζ 增大，目标区域特

征保留增多，AP 指标逐步提升，SSR 和 CFNR 整

体下降，说明方法对不同退化严重度具有稳定的

适应能力。不同 ζ 是独立测试条件，不表示车辆

行驶过程中的连续时间变化。

6. 5　消融实验

为分析各子模块贡献，本文在背景化证据退

化下设计多组消融变体，结果见表 5。
与Baseline相比，所有STC-RF变体的AP@0. 7

表 4　不同目标证据保留系数下的性能比较（Fade）
Tab. 4　Performance comparison of different methods under different target-evidence retention coefficients （Fade）

ζ

0
0

0. 25
0. 50
0. 75

方法

Baseline
STC-RF
STC-RF
STC-RF
STC-RF

AP@0. 3/%
87. 80
92. 25
92. 54
93. 44
94. 15

AP@0. 5/%
87. 40
91. 75
92. 01
92. 94
93. 59

AP@0. 7/%
81. 77
85. 39
85. 89
86. 77
87. 51

SSR/%
8. 29
5. 38
5. 23
4. 71
4. 26

CFNR/%
1. 01
0. 56
0. 50
0. 38
0. 33

图 3　不同目标证据保留系数下 STC-RF 的性能变化趋势。（a） AP@0. 7 随目标证据保留系数的变化趋势；（b） SSR 随目

标证据保留系数的变化趋势；（c） CFNR 随目标证据保留系数的变化趋势。

Fig. 3　Performance trends of STC-RF under different target-evidence retention coefficients.  （a） AP@0. 7 versus target-
evidence retention coefficient； （b） SSR versus target-evidence retention coefficient； （c） CFNR versus target-evidence 
retention coefficient.

表 5　背景化证据退化下的 STC-RF消融实验结果（ζ=0. 25）
Tab. 5　Ablation results of STC-RF under background-replacement evidence degradation （ζ=0. 25）

方法

Baseline
STC-RF w/o Memory

STC-RF w/o Era
STC-RF w/o Spatial

STC-RF

空间

一致性

×
√
√
×
√

历史占用

记忆

×
×
√
√
√

负向证据

冲突

×
√
×
√
√

AP@0. 3/%

87. 92
92. 64±0. 40
92. 02±0. 38
92. 53±0. 36
92. 73±0. 36

AP@0. 5/%

87. 55
92. 20±0. 40
91. 64±0. 39
92. 05±0. 35
92. 18±0. 37

AP@0. 7/%

82. 09
86. 02±0. 38
86. 52±0. 45
86. 21±0. 33
86. 20±0. 52

SSR/%

8. 21
7. 96±0. 30
8. 66±0. 27
8. 31±0. 23
5. 53±0. 29

CFNR/%

0. 90
1. 58±0. 07
1. 62±0. 08
1. 77±0. 11
0. 72±0. 08
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均由 82. 09% 提升至 86. 02%~86. 52%，说明热

图引导的时空一致性建模对检测精度整体有效。

在漏检指标方面，完整 STC-RF 的 SSR 和 CFNR
分别为 5. 53% 和 0. 72%，均低于去除任一子模

块后的结果，表明 3 类一致性信息具有不同的功

能侧重，其联合配置能够在保持整体检测性能的

同时进一步降低目标漏检风险。

从各子模块的作用看，不同一致性信息对评

价指标的贡献不同。去除负向证据冲突模块（w/o 
Era）后，AP@0. 7 为 86. 52%，与完整 STC-RF 的

86. 20% 接近，但 SSR 提升 3. 13%，CFNR 提升

0. 9%。这表明，负向证据冲突模块的主要作用

是降低真实目标在局部低响应证据影响下发生

漏检的风险。

其原因在于，负向证据冲突采用具有方向性

的残差 max ( 0，Ô t - H t
i )，主要响应“历史占用或

其他时空证据支持目标存在，但当前协作者目标

响应明显偏低”的情况。因此，该模块能够针对

可能削弱真实目标表达的负向证据进行降权，其

效果更直接地反映在 SSR 和 CFNR 等漏检相关

指标上，而 AP 反映的是整体检测排序性能，两者

并不要求同步变化。由此可见，3 类一致性信息

具有不同的功能侧重，联合作用能兼顾整体检测

性能和目标漏检风险。

6. 6　可视化分析

为直观展示 STC-RF 的工作机制，本文在

OPV2V 验证集上选取典型协同场景进行可视化

分析。图 4 表明，背景化证据退化使协作车辆在

真实目标区域的热图响应明显降低；图 5 显示，历

史占用记忆仍能保留近期目标痕迹。进一步地，

图 6 显示，低可靠区域与局部证据退化区域基本

重合；图 7 表明，可靠性调制能显著抑制低可靠区

域的注意力权重，而正常区域保持较高水平。

图 4 展示了 ego（a）与 CAV1（b）在 ego 坐标

系下的目标存在热图。ego 热图在 BEV 前方真

实目标区域保持清晰的高响应簇；CAV1 在背景

化证据退化下，对应区域的响应明显降低并接近

背景。这种“跨车共识支持目标存在而某车局部

响应偏低”的方向性差异，为负向证据冲突和一

致性评分提供了直接证据。

图 5（a）为时空记忆（Spatio-Temporal Memory）
模块更新后的当前占用记忆，图 5（b）为当前 ego
热图与占用记忆的差异。保守式更新策略在退

化帧下仍保留近期目标痕迹，缓解单帧证据退化

导致的目标瞬时消失；差异图在 CAV1 局部证据

退化区域呈现明显负响应，说明当前观测与历史记

忆存在冲突，为时间一致性评分提供了稳定参照。

图 6 展示了综合跨车空间一致性、历史占用

连续性与负向证据冲突后，协作车 CAV1 在 BEV
栅格上的局部证据可靠性。高可靠性区域（接近

1，红色）覆盖正常目标位置，局部证据退化区域

则呈现较低可靠性，说明一致性评分能够定位局

图 4　各协作者目标存在热图 H t
i

Fig. 4　Objectness heatmaps of collaborators

图 5　历史占用记忆与热图差异

Fig. 5　Historical occupancy memory and heatmap difference
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部不可靠证据的空间范围，为注意力调制提供细

粒度指导。

图 7（a）为经可靠性调制后的注意力权重，

图 7（b）为原始注意力权重。对比可见，在局部低

可靠区域，调制后的注意力权重被显著降低，而

正常区域变化较小。该可靠性感知（Reliability-

aware）调制在保留可靠协作者贡献的同时，限制

局部退化证据对融合结果的影响。

可视化结果说明：（1）目标存在热图与历史

占用记忆，能够为感知证据退化提供可解释的时

空参照；（2）局部可靠性估计能够定位不可靠低

响应区域；（3）可靠性感知注意力融合能够限制

退化证据对最终检测结果的负面影响。历史占

用记忆保留近期目标痕迹，从机制上为后续可靠

观测恢复提供短时感知缓冲。

6. 7　真实数据集零样本迁移验证

为验证所提 STC-RF 方法在真实场景中的

泛化能力，本文在 V2V4Real 真实数据集上进行

了零样本迁移实验。模型为直接在 V2V4Real测
试集上进行推理与定性分析，未进行任何微调。

由图 8（a）和图 8（b）可见，调制后的注意力在

空间分布上更加集中于高置信区域，表明可靠性估

计机制在真实数据上仍能发挥预期的调制作用。

BEV 检测结果如图 8（c）所示。在零样本迁移条件

下，模型仍能保持较好的检测精度，预测框与真

值框在位置和朝向上具有较高的重合度。图 8（d）
通过对所有协同车辆的热图在 CAV维度取最大值

聚合得到。可以观察到，模型仍能准确定位主要

目标区域，亮斑分布与真实车辆位置基本吻合，

说明点柱网络的特征提取能力具有跨域泛化性。

结果表明，STC-RF 的核心组件在真实数据

上均能产生合理的行为输出，验证了方法的跨域

鲁棒性。

图 6　协作者局部证据可靠性

Fig. 6　Local reliability map of collaborator

图 7　可靠性调制后的注意力权重与原始注意力权重

Fig. 7　Reliability-modulated attention weights versus raw attention weights

图 8　V2V4Real真实数据集上的零样本迁移定性可视化

Fig. 8　Qualitative visualization of zero-shot transfer on V2V4Real dataset
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7 结 论

本文针对车联网协同感知中间特征融合中

的感知证据退化问题，提出一种基于时空一致性

的协同感知鲁棒融合方法。该方法不直接判断

协作者是否恶意，而是在 BEV 栅格层面估计局

部感知证据可靠性。

通过目标存在热图、跨车空间一致性、历史

占用连续性和负向证据冲突，本文方法能够定位

局部低可靠证据区域，并将可靠性作为注意力偏

置注入中间特征融合，从而降低退化证据对真实

目标表达的削弱。同时，保守式历史占用更新能

够在当前证据突然降低时保留近期目标痕迹，缓

解目标瞬时消失。

实验结果表明，所提方法在完全缺失型、背

景化和渐进衰减型等感知证据退化条件下均能

提高检测性能并降低漏检风险，且未明显损害标

准协同感知场景下的性能。该机制能够提升非

理想协同感知条件下的融合稳定性，并为后续可

靠观测恢复和下游决策提供短时感知缓冲。本

文实验主要在 OPV2V 仿真数据集上完成，验证

了方法在完全缺失型、背景化和渐进衰减型等感

知证据退化条件下的有效性。由于真实场景中

难以采集带标注的攻击/退化样本，仿真验证是

当前协同感知鲁棒性研究的主流范式。
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