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摘 要：结合 MEMS 激光雷达和红外相机的优势，设计了一种简单轻量、易于扩展、易于部署的可分离

融合感知系统实现三维目标检测任务，将激光雷达和红外相机分别设置成独立的分支，两者不仅能独

立工作也能融合工作，提升了模型的部署能力。模型使用鸟瞰图空间作为两种不同模态的统一表示，

相机分支和雷达分支分别将二维空间和三维空间统一到鸟瞰图空间下，融合分支使用门控注意力融合

机制将来自不同分支的特征进行融合。通过实际场景测试验证了算法的有效性。
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0 引言

近年来，自动驾驶领域迎来爆发式发展，自动驾驶技术已经在全球掀起热潮，并被认为是未来汽车工业

发展的必然趋势，自动驾驶将从根本上改变我们未来的出行方式。感知功能是自动驾驶的关键环节，是行

车智能性和安全性的保障。精确实时地进行目标检测是自动驾驶车辆能够准确感知周围复杂环境的核心

功能之一［1］，“感”是指硬件部分，负责收集周围环境信息，“知”是指算法对硬件收集信息的理解，三维目标检

测不仅要预测出目标的类别，还要预测出目标的尺寸、距离、位置、姿态等三维信息，是感知系统和场景理解

的核心［2］， 也是路径规划、运动预测和紧急避障等决策控制环节的基础。

我国交通道路情况十分复杂，多传感器融合是自动驾驶任务的最佳感知方案，实现高级别的自动驾驶

需要多种传感器相互配合，共同构建汽车的感知系统。车载红外探测的是物体表面辐射的红外能量，在低

照度、雨雪、雾霾、沙尘、强光等场景条件下，依旧可以清晰成像，可有效弥补可见光传感器的不足，还能够解

决夜间行车的视线问题，提升驾驶安全性；激光雷达是自动驾驶中最重要的传感器之一， 绝大多数自动驾驶

方案都选择配备激光雷达，提供了目标物体的距离、速度和方向等丰富的空间几何信息，因此将红外与激光

雷达多传感器融合能够结合两者的优势，提高车辆对真实世界的感知能力，达到 1+1＞2 的效果。多模态融

合将成为实现高级自动驾驶的核心驱动力。

目前自动驾驶感知系统存在三种主流技术路线，第一种是基于视觉的三维目标检测，LIU Z 等［3］提出的

Smoke 是单阶段的视觉三维目标检测方法，使用一个关键点来表示一个目标，直接将估计的关键点与回归

的 三 维 属 性 相 结 合 来 预 测 目 标 的 3D 框 。 第 二 种 是 基 于 激 光 雷 达 的 三 维 目 标 检 测 ，ZHOU Y 等［4］提 出 了

VoxelNet，将点云划分成一个个堆叠的、大小相等、有规则的体素网格，使用三维卷积逐步提取体素特征，最
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后通过区域建议网络（Region Proposal Network， RPN）预测 3D 框。由于点云的稀疏性，划分的体素网格包

含大量空白体素，直接用三维卷积会浪费大量计算资源，为了解决这个问题，YAN Y 等［5］提出 Second 引入

三维稀疏卷积替代三维卷积，在提取体素特征时跳过空白体素，减少了无效运算。第三种是基于多传感器

融 合 的 三 维 目 标 检 测 ，CHEN X 等［6］提 出 的 MV3D 将 激 光 雷 达 点 云 投 影 到 两 种 视 图 表 示（鸟 瞰 图 和 前 视

图），然后将这两种视图和从图像中提取的特征进行特征级融合。KU J 等［7］提出的 AVOD 对 MV3D 进行了

改进，首先从点云映射生成鸟瞰图，之后将鸟瞰图和从图像中提取的特征进行第一次数据级融合和第二次

特征级融合，这种方式能够提取不同尺度的特征，对检测小目标的效果有所提高。QI C R 等［8］提出了使用视

锥体（Frustum）的融合方法 Frustum-PointNets，首先在图像上生成 2D 预测框，然后使用投影矩阵将 2D 框投

影到目标对应的点云上，形成了视锥体区域建议，最后使用 PointNet［9］/PointNet++［10］对每个视锥体区域进

行检测，避免了大范围扫描点云。VORA S 等［11］提出的 PointPainting 首先对图像进行语义分割，然后将语义

信息投影到点云上，最后使用点云网络进行检测。

本文考虑到目前主流的多模态检测模型过于复杂、扩展性差，一旦某个传感器出现故障将导致整个系

统无法工作，很难部署到自动驾驶的实际应用场景之中，同时为了弥补可见光传感器的不足，提升自动驾驶

的夜间行车能力，本文基于微机电系统（Micro-Electro-Mechanical System，MEMS）激光雷达和红外相机两

种传感器，设计了一种简单轻量、易于扩展、易于部署的可分离融合感知系统，将激光雷达和红外相机两种

传感器分别设置成独立的分支，两者不仅能各自独立工作也能融合工作。由于两种不同的传感器具有不同

的 数 据 结 构 表 示 和 空 间 坐 标 系 ，为 了 解 决 这 种 数 据 结 构 以 及 空 间 坐 标 系 的 差 异 ，本 文 选 择 鸟 瞰 图（Bird's 
Eye View， BEV）空间作为两种不同模态的统一表示，BEV 空间的优势在于能够将复杂的三维空间简化为

二维，并且统一坐标系，使得跨摄像头融合、多视角摄像头拼接以及多模态融合更容易实现，对下游任务更

为友好，相机分支和雷达分支分别将二维空间和三维空间统一到 BEV 空间下，以完成后续的多模态特征融

合以及三维检测任务。本文对相机分支进行了改进，增强相机的深度估计能力以得到更准确的 BEV 空间特

征，雷达分支适用于任意的 SOTA 三维点云检测模型，融合分支使用门控注意力融合机制将相机分支 BEV
特征和雷达分支 BEV 特征进行融合。

1 算法设计与实现

本节主要介绍一种简单的激光雷达-红外相机可分离融合感知系统的架构、算法的设计及实现。本系

统由相机分支、雷达分支和融合分支三部分构成，系统架构如图 1 所示，将激光雷达和红外相机分别设置成

独立的分支，两种传感器可分离并且独立工作，解耦了激光雷达和红外相机融合的相互依赖性，如出现某一

种传感器故障不会影响另一种传感器工作。在该系统中，相机分支和雷达分支分别将二维空间和三维空间

统一到 BEV 空间下，获得相机分支 BEV 特征和雷达分支 BEV 特征，融合分支使用门控注意力融合机制将

来自不同分支的 BEV 特征进行融合，之后完成三维目标检测任务，若出现某一种传感器故障，相机分支和雷

达分支都可独立完成三维目标检测任务。

图 1　可分离融合感知系统架构图

Fig.1　Frame figure of separable fusion sensing system
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1.1　相机分支结构

在相机分支中，主要实现图像特征到 BEV 空间的变换，之后得到 BEV 特征信息，在变换中需要实现每

个相机特征与深度特征相关联，即在二维图像视角下，引入深度估计，转换为在 BEV 空间视角下的三维感

知。本文使用一种主流的方法来实现图像到 BEV 空间的变换，即 Lift-Splat-Shoot （LSS） ［12］。相机分支结

构主要包括：1） 图像编码模块；2） 图像-BEV 视图变换模块；3） BEV 编码模块；4）3D 检测头四大模块。

1.1.1　图像编码模块

在 图 像 编 码 模 块 中 ，主 要 由 一 个 骨 干 网 络 、一 个 颈 部（Neck）网 络 和 多 尺 度 特 征 融 合（Multi-Scale 
Feature Fusion， MSFF）模 块 三 部 分 组 成 ，实 现 提 取 输 入 图 像 的 多 尺 度 特 征 ，以 完 成 后 续 图 像 特 征 变 换 为

BEV 特征的步骤。图像编码模块可以选择先进的基于 CNN 或基于 Vision Transformer 的模型作为特征提

取网络，体现了本模型的扩展性，本文为了兼顾精度和速度，选择 YOLOv5。YOLOv5 是一个 one-stage、优

秀 的 2D 目 标 检 测 算 法 ，由 于 检 测 速 度 快 且 易 于 部 署 的 优 点 被 工 程 界 所 广 泛 使 用 。 2D 骨 干 网 络 使 用

CSPDarknet，CSPDarknet 借鉴 CSPNet［13］，引入了 CSP（Cross Stage Partial） 结构，CSP 将输入特征图分为两

部分，一部分经过一个小型网络进行处理，另一部分则直接进入下一层处理，之后结合两部分特征图，作为

下 一 层 的 输 入 ，能 够 在 不 损 失 检 测 精 度 的 前 提 下 ，提 升 网 络 对 特 征 提 取 的 能 力 。 Neck 网 络 使 用 FPN
（Feature Pyramid Networks）［14］+PAN（Path Aggregation Network）［15］结 构 来 提 取 多 尺 度 特 征 ，FPN 自 顶 向

下将深层的强语义特征传递给浅层，增强多个尺度上的语义表达能力；PAN 自底向上将浅层的强定位特征

传递给深层，增强多个尺度上的定位能力。通过骨干网络和 Neck 网络输出多尺度特征 H/8 × W/8 × C、

H/16 × W/16 × C、H/32 × W/32 × C，为 了 更 好 地 使 用 这 些 多 尺 度 特 征 ，本 文 使 用 多 尺 度 特 征 融 合

（Multi-scale feature fusion， MSFF）模块，对 H/8 × W/8 × C（C 为通道数）采用自适应平均池化，特征图尺

寸保持不变，对 H/16 × W/16 × C、H/32 × W/32 × C 分别进行上采样至 H/8 × W/8 × C， 之后将池化后

的特征和上采样后的特征进行融合，经过卷积层得到形状为 H/8 × W/8 × 3C 的多尺度融合特征。图像编

码模块结构如图 2 所示。

1.1.2　图像-BEV 视图变换模块

在 图 像-BEV 视 图 变 换 模 块 中 ，LSS［12］中 Lift 的 深 度 估 计 是 图 像 特 征 变 换 为 BEV 特 征 的 关 键 步 骤 ，

LSS［12］提出的深度网络（DepthNet）如图 3 所示，主要由一个卷积层和一个 Softmax 激活函数来实现深度估

图 2　图像编码模块

Fig.2　Image encoder module
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计，将上述图像编码过程中得到的图像多尺度融合特征通过 DepthNet 估计每个图像特征点的深度，为每个

图像特征点生成 D pred 个可能的离散深度值以及 D pred 个深度的概率分布（Depth Distribution），形成以相机为

顶点的视锥体，称之为视锥点云（H × W × D pred），Lift 操作将其深度分布与图像特征计算外积得到视锥点云

特征（H × W × D pred × C）。

但 LSS［12］中 Lift 对深度的估计存在一些不足，只有少部分特征区域的深度估计是准确的，大部分区域存

在较大偏差，这将会造成后续变换为 BEV 的间接损失，导致生成的 BEV 特征不准确。对此，本文改进其深

度网络，以增强 Lift 阶段的深度估计能力，改进深度网络（Improved DepthNet）结构如图 4 所示，实现准确的

深 度 估 计 与 相 机 参 数 相 关 联 ，相 机 参 数 主 要 包 括 相 机 内 参（Camera Intrinsic）、图 像 变 换 矩 阵（ImageAug 
Matrix）和雷达坐标系到相机坐标系的变换逆矩阵（Img2Lidar Matrix），Improved DepthNet 中引入了相机参

数 先 验（Camera Parameter Prior）模 块 ，将 相 机 参 数 作 为 深 度 估 计 的 先 验 ，通 过 全 连 接 层（Fully Connected 
Layers， FC）升维至图像特征通道数，之后与图像特征相乘，得到包含相机参数的图像特征，以更准确的回归

深度信息，帮助校正图像特征在 BEV 空间的定位。

为提升深度估计的准确性，Improved DepthNet 中引入了深度监督（Depth Supervision）模块，使用真实点

云 来 监 督 D pred，使 得 生 成 的 D pred 更 准 确 ，首 先 通 过 投 影 矩 阵 将 点 云 转 换 为 深 度 图（DepthMap），对 其 采 用

OneHot 编码，获取每个像素点的二值深度 D gt，对于深度损失 L depth 采用二元交叉熵损失，如式（1）所示。

L depth = - 1
N ∑

i = 1

N

[ D gt
i · log S ( D pred

i )+( 1 - D gt
i ) · log S (-D pred

i ) ] （1）

式中，S 表示 Sigmoid 激活函数，S (-D pred )= 1 - S ( D pred )。
在 雷 达 坐 标 系 下 ，设 定 检 测 范 围 以 及 BEV 单 元 格 尺 寸 ，本 文 设 定 X 轴 、Y 轴 和 Z 轴 检 测 范 围 分 别 为

[ 0 m，+120 m ]、[-33.6 m，+33.6 m ] 和 [-2 m，+4 m ]，设 定 BEV 单 元 格 X 轴 、Y 轴 和 Z 轴 的 单 位 长 度 为

0.6m，分别沿 X 轴、Y 轴和 Z 轴进行划分，可得到尺寸为［200， 112， 10］的 BEV 网格，通过相机坐标系到雷达

坐标系的变换矩阵，将上述 Lift 阶段得到的视锥点云特征（H × W × D pred × C）投影到相应的单元格之中，

图 3　深度网络

Fig.3　DepthNet

图 4　改进深度网络

Fig.4　Improved DepthNet
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之后对其进行 BEV 池化操作，即聚合每个网格内的特征，LSS［12］的操作是根据 BEV 网格的索引对所有特征

进行排序，对所有特征进行累积求和，然后减掉索引边界处的值，由于 LSS［12］的累积求和采用串行化计算，

计算效率低下，会降低模型检测速度，为提高计算效率，本文设计了 BEV 池化加速内核，基于 CUDA 平台构

建 GPUs 并行计算引擎，为每个 BEV 网格分配一个 GPU 线程，设计 GPU 核函数实现并行化加速累积求和

的 计 算 ，模 型 训 练 时 间 从 72 h 减 少 到 30 h。 BEV 池 化 加 速 内 核 如 图 5 所 示 ，BEV 池 化 后 获 得 伪 体 素 特 征

F p - voxel ∈ RC × X × Y × Z。

1.1.3　BEV 编码模块

在 BEV 编码模块中，主要实现将上述 BEV 池化得到的伪体素特征 F p - voxel ∈ RC × X × Y × Z 编码为 BEV 空间

特征，本模型的操作是将 F p - voxel ∈ RC × X × Y × Z 重塑为 FBEV ∈ RX × Y ×( ZC )，而不是类似 LSS［12］一样直接压缩 Z 维

空间，从而保留了 Z 维空间信息，之后使用简单的 CBR（Conv+Batchnorm+Relu）网络来提取 BEV 特征，最

大限度保留了空间信息并降低了损失成本。

1.1.4　3D 检测头

相机分支适配任意的先进 3D 检测头完成检测任务，比如基于 Anchor 的 PointPillars［17］检测头，或基于

Anchor-Free 的 CenterPoint［18］检 测 头 ，体 现 了 本 模 型 的 可 扩 展 性 。 在 这 里 ，本 文 采 用 基 于 Anchor-Free 的

CenterPoint［18］作为相机分支的 3D 检测头。

1.2　雷达分支结构

在雷达分支中，由于点云的不规则性和稀疏性，有两种常见的方法处理原始点云，一种是基于 Voxelnet［4］

的点云体素化（Voxelization），在三维空间中分别沿 X 轴、Y 轴和 Z 轴将点云划分成一个个堆叠的、大小相等、

有规则的体素（Voxel）网格，之后使用体素特征编码层（Voxel Feature Encoding layer， VFE［4］）将体素编码成

向量，由于点云的稀疏性，划分的网格包含了大量的空白体素，因此使用稀疏 3D 卷积［5］逐步提取体素特征，

跳过空白体素，降低大量无效运算；另一种是基于 PointPillars［17］的点云柱状化（Pillarization），柱状体（Pillar）
是体素的一种特殊格式，在三维空间中只沿 X 轴和 Y 轴对点云划分成一个个大小相等、有规则的 Pillar 网

格，之后使用简易 Pointnet［9］网络逐步提取 Pillar 特征，避免使用了计算量较大的 3D 卷积，节省计算资源并提

升了点云处理速度。

为 了 兼 顾 速 度 和 精 度 ，本 文 使 用 点 云 柱 状 化（Pillarization）的 方 法 来 处 理 原 始 点 云 ，获 得 Pillar 特

征 F pillar ∈ RP × C（P 表 示 Pillar 数 量 ，C 表 示 通 道 数），将 P 展 开 为（W， H），得 到 伪 图 像 F p - img ∈ RW × H × C，通 过

Second［5］的骨干网络和 Neck 网络获得 BEV 特征。雷达分支结构如图 6 所示。

本文的雷达分支适配任意的 SOTA 三维点云检测模型，比如基于 Anchor 的 Second［5］、PointPillars［17］，或

基 于 Anchor-Free 的 CenterPoint［18］，点 云 处 理 方 式 可 以 选 择 点 云 体 素 化（Voxelization）或 点 云 柱 状 化

（Pillarization），体现了本模型的可扩展性。本文采用基于 Anchor-Free 的 CenterPoint［18］作为雷达分支的 3D
检测头。

图 5　BEV 池化加速内核

Fig.5　BEV pooling accelerator kernel
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1.3　融合分支结构

上述相机分支和雷达分支分别将二维空间和三维空间统一到 BEV 空间下，得到来自不同分支的 BEV
特征，为了使同一 BEV 空间下的两种特征对齐，本模型在对点云进行一系列数据增广后，同时也对相机分支

中生成的 BEV 特征进行相同的数据增广，本模型的做法是在对点云进行数据增广后保存其增广矩阵，之后

更新相机坐标系到雷达坐标系的转换矩阵，保证了相机分支中生成的 BEV 特征与雷达分支中生成的 BEV
特征的空间一致性。

在同一 BEV 空间下，融合分支使用门控注意力融合机制模块，模块结构如图 7 所示，首先将来自不同分

支的 BEV 特征连接通过卷积层得到融合特征，之后使用全局平均池化获得通道级的全局特征，加入一个卷

积层和 Sigmoid 激活函数学习各个通道的权重作为门控值，表示每个通道的重要程度，最后将融合特征与门

控值进行逐通道相乘，输出具有加强通道注意力的融合特征。融合后可以选择先进的基于 Anchor 的 3D 检

测头或基于 Anchor-Free 的 3D 检测头来完成 3D 检测任务。本文采用基于 Anchor-Free 的 CenterPoint［18］作

为融合分支的 3D 检测头。

1.4　损失函数

本文的相机分支、雷达分支和融合分支均采用基于 Anchor-Free 的 CenterPoint［18］作为 3D 检测头，对于

类 别 损 失 L class 采 用 Focal 损 失 函 数 ，如 式（2）所 示 ；对 于 3D 边 界 框 损 失 L bbox 采 用 Smooth L1 损 失 函 数 ，如

式（3）所示；对于深度损失 L depth 采用二元交叉熵损失函数，如式（1）所示。最终损失为类别损失、边界框损失

和深度损失之和，如式（4）所示。

L class =
ì
í
î

ïï
ïï

-αSγ (-x ) log S ( x ) if y = 1
-( 1 - α ) Sγ ( x ) log S (-x ) if y = 0

（2）

图 6　雷达分支结构

Fig.6　Lidar branch structure

图 7　门控注意力融合机制模块

Fig.7　Gating attention fusion mechanism module
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式中，y ∈ { 0，1 } 表示真实值，S 表示 Sigmoid 激活函数，α、γ 是超参数，S (-x )= 1 - S ( x )。

L bbox =
ì
í
î

ïï
ïï

0.5 [ y - f ( x ) ] if |x| < 1
|y - f ( x ) | - 0.5 otherwise

（3）

式中，y 表示真实值，f（x）表示预测值。

L oss = λ1 L class + λ2 L bbox + λ3 L depth （4）

式中，λ1、λ2、λ3 表示每一种损失的权重值。

2 实验分析

在本节中，首先介绍本文的实验数据集、实验评价指标以及实验设置，然后在自建的数据集上进行了综

合实验，以验证模型的性能和鲁棒性，最后将本文的模型与其他先进的三维检测模型进行对比分析。

2.1　数据集介绍

数据采集硬件平台主要由一个 MEMS 激光雷达和一个红外相机构成，数据采集硬件平台及布设位置如

图 8 所示。

激光雷达和红外相机安装在实验车辆的不同位置，布设位置如图 8 所示，由于激光雷达和红外相机安装

在不同的位置并且以各自的坐标系为基准，因此需要通过多传感器联合配准计算出两种坐标系之间的刚体

变换矩阵，刚体变换矩阵如式（5）所示。

é
ë
êêêê ù

û
úúúúR  T

0   1 [ X L，Y L，ZL，1 ]T =[ X C，Y C，ZC，1 ]T （5）

式中，R 为 3 × 3 旋转矩阵，T 为 3 × 1 平移矩阵，[ X L，Y L，ZL ]表示雷达坐标系下的坐标，[ X C，Y C，ZC ]表示相

机坐标系下的坐标，旋转矩阵 R 的作用是统一雷达坐标系和相机坐标系两者的基向量，平移矩阵 T 的作用

是将两种坐标系的原点平移到统一的位置。在本文中，两种传感器已通过多传感器配准算法求解出准确的

旋转矩阵 R 和平移矩阵 T，可实现雷达坐标系与相机坐标系的相互变换，即激光雷达点云在经过刚体变换后

可处于相机坐标系中，之后使用机器人操作系统（Robot Operating System， ROS）工具实现时间同步，保证

两种传感器在同一时刻内对相同环境进行采集与记录。

本文自建数据集由 16 095 张雷达点云和 16 095 张分辨率为 640 × 512 的红外图像组成，包括三种类别：

汽车（Car）、行人（Pedestrian）、骑车人（Cyclist），覆盖多种场景，场景分布如图 9 所示。

图 8　数据采集硬件平台及布设位置

Fig. 8　Data collection hardware platform and layout position

图 9　数据集场景分布

Fig.9　Dataset scene distribution
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2.2　实验评价指标

对于 3D 检测任务，本文使用平均精度（Average Precision，AP）和平均方向相似性（Average Orientation 
Similarity，AOS）来评估模型性能，BEV AP 和 3D AP 分别用于衡量模型在鸟瞰图空间下和在三维空间下不

同类别的准确度，AOS 用于衡量 3D 检测框方向与 3D 真实框方向的相似度，基于 AP11［19］计算，AP11 表示

11 点插值平均精度，曾在 2007 年至 2010 年期间作为 PASCAL VOC［20］比赛的指标，如式（6）［21］所示。

AOS = 1
11 ∑

r ∈ { 0，0.1，...，1 }
max
r͂： r͂ ≥ r

 s ( r͂ ) （6）

式中，r 表示检测召回率，方向相似度 s ∈[ 0，1 ]表示预测样本与真实样本的余弦距离的归一化，如式（7） ［21］所示。

s ( r )= 1
|D ( r ) | ∑

i ∈ D ( r )

1 + cos Δ( i )
θ

2 δi （7）

式中，D ( r )表示在召回率 r 下所有预测为正样本的集合，Δ( i )
θ 表示物体 i 的预测角度与真实角度的差值。

2.3　实验设置

检测目标包括三种类别：汽车（Car）、行人（Pedestrian）、骑车人（Cyclist）。本实验将 X 轴、Y 轴和 Z 轴检

测范围分别设置为 [ 0 m，+120 m ]、[-33.6 m，+33.6 m ] 和 [-2 m，+4 m ]。在训练中 ，为了解决类别不平

衡问题，采用类平衡采样（Class-Balanced Grouping And Sampling， CBGS［22］）策略进行训练。在数据增广方

面，对点云使用全局旋转，缩放、平移以及水平翻转等数据增广，对图像使用裁剪、缩放和水平翻转等数据增

广，同时对图像变换生成的 BEV 特征采用与点云相同的数据增广，保证在同一 BEV 空间下两种特征对齐。

2.4　消融实验

关于相机分支的消融实验见表 1 所示，表中 mAP 表示 Car、Pedestrian 和 Cyclist 三种类别的 AP 值的平

均值，引入点云深度监督模块将 3D mAP 提高 1.72%，引入相机参数先验模块将 3D mAP 提高了 0.79%，验

证了本模型的改进深度网络（Improved DepthNet）是有效的。

关于融合分支的消融实验见表 2 所示，表中 mAP 表示 Car、Pedestrian 和 Cyclist 三种类别的 AP 值的平

均值，引入门控注意力融合机制将 3D mAP 提高 1.13%，证明了本模型的门控注意力融合（Gating Attention 
Fusion，GAF）机制是有效的。

2.5　模型各分支实验对比

在 自 建 数 据 集 上 ，雷 达 分 支 选 择 基 于 Anchor-Free 的 CenterPoint［18］进 行 测 试 ，动 态 体 素 化（Dynamic 
Voxelization，DV）由 MVF［23］提 出 ，通 过 Map 建 立 点 云 与 体 素 的 映 射 关 系 ，消 除 了 普 通 体 素 化（Simple 
Voxelization，SV）需要预先设定体素个数以及每个体素内采样点数的缺点，保证每个点都可以被使用，降低

了特征信息的损失，由于柱状体（Pillar）是体素的一种特殊格式，因此 Pillar 也可以使用动态体素化。不同体

素化方式的测试结果如表 3 所示，动态体素化相比于普通体素化，Car 提升了 0.91%3D AP，Pedestrian 提升

了 1.04%3D AP，在雷达分支选择动态体素化可以提高检测性能。

表 1　相机分支消融实验

Table 1　Ablation experiment of camera branch

DSV

√
√

CPP

√

BEV mAP/%
26.69
30.27
31.89

3D mAP/%
23.44
25.16
25.95

AOS/%
46.74
57.92
59.31

注：DSV 表示 Depth Supervision(深度监督)，CPP 表示 Camera Parameter Prior(相机参数先验)

表 2　融合分支消融实验

Table 2　Ablation experiment of fusion branch
GAF

√

BEV mAP/%
76.72
77.14

3D mAP/%
66.95
68.08

AOS/%
69.30
70.19
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分别对单一传感器和融合两种传感器进行测试，相机分支、雷达分支和融合分支的测试结果见表 4 所

示，融合分支相比于雷达分支，Car 提升了 2.17%3D AP，Cyclist 提升了 2.79% 3D AP，虽然相机分支的性能

有限，但应用于融合分支后，融合分支可以显著提高单模态分支的性能。

2.6　与其他先进模型的对比

在自建数据集上进行综合实验，本文模型与其他先进模型的测试结果对比见表 5，由表 5 中可知，本文模

型相比于先进的三维点云检测模型 PointPillars［17］和 CenterPoint［18］，Car 分别提升了 9.19%3D AP、2.17%3D 
AP，Cyclist 分别提升了 4.46%3D AP、2.79%3D AP，但是 Pedestrian 的 BEV AP 和 3D AP 有所下降，而 AOS
有所提升，主要原因是在 BEV 空间下 Pedestrian 目标过小，影响了模型对目标的检测效果，后期会继续优化

以提升模型检测小目标的能力。本文模型相比于先进的多模态检测模型 MVXNet［24］，Car 提升了 1.83%3D 
AP，Pedestrian 提升了 1.02%3D AP，Cyclist 提升了 11.17%3D AP，由此可见，本文模型性能优于其他先进的

多模态检测模型。

3 实验测试

实验测试平台主要由一个 MEMS 激光雷达、一个红外相机和一个 MIIVII APEX AD10 嵌入式 AI 计算

平台构成，两种传感器布设位置如图 8 所示。MIIVII APEX AD10 是基于 NVIDIA Jetson AGX Orin 的嵌入

式 AI 计算平台，如图 10 所示。

激光雷达和红外相机均已接入 AD10，本文模型已部署到 AD10 中，可实时接收来自两种传感器的数据

流并且实时推理，发布到 RVIZ 实现可视化，RVIZ（Robot Visualization）是机器人操作系统（Robot Operating 
System， ROS）中的三维可视化平台。本文实验测试场景选择城市道路，城市道路场景测试如图 11 所示，左

上角为可见光传感器，可见光传感器不参与目标检测任务，仅用于测试参考，右上角和下方为融合分支测试

的可视化效果。本文模型融合分支在一个 NVIDIA A100 GPU 上的推理速度为 33 帧/s，在 MIIVII APEX 
AD10 上的推理速度为 4.8 帧/s，我们即将部署 TensorRT 加速。

表 3　雷达分支不同体素化方式的性能对比

Table 3　Performance comparison of different voxelization method in lidar branches

V method

SV
DV

BEV AP/%
Car pedestrian cyclist

89.91
90.20

77.29
78.19

80.31
80.15

3D AP/%
Car pedestrian cyclist

87.76
88.67

77.09
78.13

80.23
80.09

AOS/%
Car pedestrian cyclist

85.57
85.48

57.14
58.83

76.97
77.41

表 4　相机分支、雷达分支和融合分支的指标对比

Table 4　Performance comparison of camera branch， lidar branch and fusion branch

Modality

Camera
Lidar

Lidar & camera

DSV

√

√

CPP

√

√

DV

√
√

GAF

√

BEV AP/%
Car pedestrian cyclist

64.67
90.20
91.25

31.55
78.19
77.32

57.19
80.15
84.06

3D AP/%
Car pedestrian cyclist

58.46
88.67
90.84

29.71
78.13
77.15

55.66
80.09
82.88

AOS/%
Car pedestrian cyclist

66.45
85.48
85.80

44.69
58.83
60.19

66.80
77.41
80.46

表 5　本文的模型与其他先进模型的指标对比

Table 5　Performance comparison of our model with other SOTA model

Method

PointPillars［17］

CenterPoint［18］

MVXNet［24］

Ours

Modality

Lidar
Lidar

Lidar & camera
Lidar & camera

BEV AP/%
Car pedestrian cyclist

81.72
90.20
89.19
91.25

68.36
78.19
76.16
77.32

78.46
80.15
73.16
84.06

3D AP/%
Car pedestrian cyclist

81.65
88.67
89.01
90.84

68.35
78.13
76.13
77.15

78.42
80.09
71.71
82.88

AOS/%
Car pedestrian cyclist

79.66
85.48
82.91
85.80

51.93
58.83
49.05
60.19

75.31
77.41
61.03
80.46
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4 结论

本文针对目前主流的多模态检测模型过于复杂、扩展性差，难以部署等问题，同时为了弥补可见光传感

器的不足，提升自动驾驶的夜间行车能力，设计了一种基于 MEMS 激光雷达和红外相机的可分离融合感知

系统，将激光雷达和红外相机两种传感器分别设置成独立的分支，相机分支和雷达分支不仅能各自独立完

成也能融合完成三维目标检测任务，解耦了激光雷达和红外相机融合的相互依赖性。本文选择 BEV 空间作

为两种不同模态的统一表示，相机分支和雷达分支分别将二维空间和三维空间统一到 BEV 空间下，解决了

不同传感器的数据结构表示以及空间坐标系的差异问题，对后续的多模态特征融合以及三维目标检测任务

更为友好。相机分支选择工程界广泛通用且易于部署的 YOLOv5 算法作为特征提取网络，同时改进了相机

分支的深度网络，引入点云深度监督模块和相机参数先验模块来增强相机分支的深度估计能力，精确的深

度估计是相机分支实现将图像特征变换为 BEV 特征的关键所在。在图像-BEV 视图变换中设计了 GPU 加

速内核，提升了模型检测速度。虽然相机分支性能有限，但应用于融合分支后，融合分支可以显著提高单模

态分支的性能。雷达分支适用于任意的 SOTA 三维点云检测模型。在融合上使用简单的门控注意力融合

机制将来自相机分支的 BEV 特征和来自雷达分支的 BEV 特征进行融合。本文模型已成功部署到 MIIVII 
APEX AD10 嵌入式 AI 计算平台，实验结果表明本文的模型是有效的、易于扩展的且易于部署。

图 10　MIIVII APEX AD10 嵌入式 AI计算平台

Fig. 10　Embedded AI computing platform MIIVII APEX AD10

图 11　城市道路场景测试（RVIZ）
Fig. 11　City road scene test（RVIZ）
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Abstract： In recent years， with the rapid development of AI， the field of autonomous driving is already 
booming around the world. Autonomous driving is considered to be an inevitable trend in the future 
development of the automotive industry and will fundamentally change the way we travel in the future. 
Perception function is the key link of autonomous driving， and it is the guarantee of driving intelligence and 
safety. Accurate and real-time 3D object detection is the core function of autonomous vehicles to accurately 
perceive and understand the surrounding complex environment. It is also the basis of decision control 
processes such as path planning， motion prediction and emergency obstacle avoidance. 3D object detection 
task should not only predict the category of the target， but also predict the size， distance， position， 
direction and other 3D information of the target. China's traffic road situation is very complex， to achieve 
high-level autonomous driving requires a variety of sensors to work together. The use of multi-sensor 
fusion sensing scheme can improve the vehicle's ability to interact with the real world. At present， the 
advanced multi-sensor fusion detection models are too complex and have poor scalability. Once one of the 
sensors is wrong， the whole system will not work. This limits the ability to deploy high-level autonomous 
driving application scenarios. Then， the visible light sensor has some disadvantages in night， rain， snow， 
fog， backlighting and other scenes， which reduces the safety of driving. To solve the above problems， this 
paper based on the advantages of the MEMS LiDAR and the infrared camera to design a separable fusion 
sensing system， which is simple， lightweight， easy to expand and easy to deploy， which realizes 3D object 
detection task. Set the LiDAR and the infrared camera as separate branch. The both can not only work 
independently but also work together， decoupling the interdependence of the LiDAR and the infrared 
camera. If a sensor fails， the other sensor will not be affected， which improves the deployment capability of 
the model. The model uses the Bird's Eye View（BEV） space as a unified representation of the two 
different modes. The advantage of BEV space is to simplify complex 3D space into 2D space and unify the 
coordinate system. It makes cross-camera fusion， multi-view camera merging and multi-mode fusion 
easier to achieve. The camera branch and the LiDAR branch unify the 2D space and the 3D space into the 
BEV space respectively， and solve the difference problem of the data structure representation and spatial 
coordinate system of the two different sensors. The camera branch chooses YOLOv5 algorithm as the 
feature extraction network. The YOLOv5 algorithm is widely used in the engineering field and is easy to 
deploy. Accurate depth estimation is the key for the camera branch to transform image features into BEV 
features. So， this paper improves the camera branch. It introduces the pointclouds Depth Supervision

（DSV） module and the Camera Parameter Prior（CPP） module to enhance the depth estimation ability of 
the camera branch. The GPU accelerated kernel is designed in image-BEV view transformation to improve 
the speed of model detection. Although the camera branch performance is limited， when applied to the 
fusion branch， the fusion branch can significantly improve the performance of single-mode branch. The 
LiDAR branch can choose any SOTA pointclouds detection model. The fusion branch use a Gating 
Attention Fusion（GAF） mechanism to fuse BEV features from different branches， and then completes the 
3D object detection task. If one of the sensors fails， the camera branch or the LiDAR branch can 
independently complete the 3D object detection task. This model has been successfully deployed to an 
embedded AI computing platform： MIIVII APEX AD10. The experimental results show that the proposed 
model is effective， easy to extend and easy to deploy.
Key words： Multisensor fusion； LiDAR； Infrared camera； BEV； 3D object detection
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