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摘　 要：针对在三维目标检测中由于空间维度的增加基于锚框的方法难以部署的问题，研究了基于集

合预测的点云目标检测算法。 提出一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ３Ｄ 点云目标检测算法，并结合自动驾驶

场景下的点云特点，提出了改进空间调制注意力和热图初始化策略进行训练加速和查询初始化，在浅

层网络下取得了良好的检测性能。 在 ＫＩＴＴＩ 数据集上与其他算法进行比较，结果表明所提算法在性

能上已经达到先进水平，进一步对算法中的主要组成部分进行了消融实验，验证了各个模块对检测效

果的贡献。
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　 　 传统的基于锚框的图像目标检测算法其本质是

对预定义的密集锚框进行内部物体类别的分类和边

框位置的微调［１］。 而将其应用于点云目标检测时

由于空间维度的增加，大部分基于锚框的检测算法

在部署时面临新的困难，一方面在锚框铺设时需要

考虑高度因素，涉及到锚框数量、大小、角度和密度

等超参数，这些参数的手动试错过程需要耗费极大

的精力和时间成本；另一方面锚框角度回归的增加

使得这一类算法在检测框微调时难度大大提升［２］。
作为将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［３］应用于机器视觉领域的先

驱，ＤＥＴＲ 算法［４］ 将目标检测视为一个集合预测问

题。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 本质上起到的是一个序列转换作

用，因而可以将 ＤＥＴＲ 视为一个将图像特征序列向

目标集合序列的转换模块。 具体来说，ＤＥＴＲ 中设

计了一系列的目标查询向量负责检测图像中不同位

置的物体［５］，每个目标查询向量都与来自卷积神经

网络的空间视觉特征进行交互，并利用交叉注意力

机制［６］自适应地收集目标相关信息，用于估计检测

框位置和目标类别。
在训练时，ＤＥＴＲ 预测固定数量的目标，并对真

实值和预测目标之间进行二分匹配以保证每个真实

目标只有一个相匹配的对应。 假设 ｙ 表示真实目标

集合，ｙ^ ＝ ｛ ｙ^ｉ｝ Ｎ
ｉ ＝ １ 表示 Ｎ 个预测目标集合，一般来说

Ｎ 的取值要远远大于图像中真实目标数量。 将 ｙ 采

用空元素 ⌀ 填充至 Ｎ，并计算 Ｎ 个元素之间的代价

最低的二分匹配结果

σ^ ＝ ａｒｇｍｉｎ∑
Ｎ

ｉ
Ｌｍａｔｃｈ（ｙｉ，ｙ^σ（ ｉ）） （１）

式中， Ｌｍａｔｃｈ 表示真实值 ｙｉ 在组合σ 下与预测值 ｙ^σ（ ｉ）

的匹配代价，在 ＤＥＴＲ 中采用匈牙利算法进行计

算。 匹配代价由损失函数所决定，同时包含了类别

预测和与真实框的相似性。 对于每个真实目标 ｙｉ ＝
（Ｔｉ，ｂｉ） 和预测目标 ｙ^σ（ ｉ） ＝ （Ｔσ（ ｉ），ｂσ（ ｉ）），将其类别

相同的概率定义为 Ｐ^σ（ ｉ）（Ｔｉ），其中类别标签可能为

⌀。 则匹配代价可以表示为

Ｌｍａｔｃｈ（ｙｉ，ｙ^σ（ ｉ）） ＝ － １｛ｃ≠⌀｝ Ｐ^σ（ ｉ）（Ｔｉ） ＋
　 １｛ｃ≠⌀｝Ｌｂｏｘ（ｂｉ，ｂσ（ ｉ）） （２）

　 　 本文从基于体素化表达的检测算法出发，采用

ＤＥＴＲ 的结构构造一种新型的针对户外场景的 ３Ｄ
点云目标检测算法，并且结合点云数据和 ３Ｄ 目标
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检测场景下的特点对原有的 ＤＥＴＲ 进行了改进。 其

包含 ３ 个主要模块：①体素化及三维体素编码网络；
②二维特征提取网络以及特征金字塔网络；③结合

空间调制交叉注意力（ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ，ＳＭＣＡ）的解码器。

１　 问题描述

假定原始点云输入记为 ｛ｐｎ ＝ （ｘｎ，ｙｎ，ｚｎ，ｒｎ），
ｎ ＝１，２，…，Ｎ｝，其中（ｘｎ，ｙｎ，ｚｎ） 是点云的三维空间

坐标位置，ｒｎ 是反射强度，Ｎ 是集合中包含的点云总

数。 ３Ｄ 目标检测任务中要求对于场景内的所有真

实目标｛ｙｉ ＝ （Ｔｉ，ｂｉ），ｉ ＝ １，２，…，Ｍ｝ 进行定位和分

类，Ｔｉ 和 ｂｉ 分别表示目标的类别和检测框。 检测框

如图 １ 所示。
三维检测框通常采用底部中心点坐标加三维尺

寸和角度的表示方法，即 ｂ ＝ （ｘｃ，ｙｃ，ｚｃ，ｌ，ｗ，ｈ，α）。
其中（ｘｃ，ｙｃ，ｚｃ） 维底部中心点坐标，ｌ，ｗ，ｈ 为目标的

三维尺寸长、宽、高，α 是目标行进方向和 Ｘ 轴正方

向的夹角。

图 １　 三维检测框鸟齲示意图

２　 算法设计

２．１　 原理概述

本文所提出的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ３Ｄ 点云目标

检测器结构如图 ２ 所示。 与大部分三维目标检测器

类似，包含 ３Ｄ 体素编码网络、２Ｄ 骨干网络以及头

部检测网络。 本算法在 ２Ｄ ／ ３Ｄ 特征提取过程中所

图 ２　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｅｒ 的 ３Ｄ 点云目标检测器主体结构

采用的三维体素特征编码网络和二维特征提取骨干

网络与 ＳＥＣＯＮＤ 相同。 本文的研究内容主要集中

在头部检测网络，一方面采用热度图初始化目标查

询向量的方法，使得编码器无需从头开始学习目标

特征；另一方面改进原有的空间调制注意力机制使

其与热图初始化策略相适应，极大地加快了网络的

·１９１１·
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训练速度。
２．２　 热图初始化的目标查询

ＤＥＴＲ 采用编码器－解码器的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构，
编码器和解码器都各自级联 ６ 层。 编码器由多头自

注意力和前馈网络组成，起到的作用与卷积层类似，
都是从输入中关联并提取上下文特征，只是自注意

力机制更多关注全局特征，其感受野要远大于卷积

网络。 解码器则具有额外的多头交叉注意力，将固

定数量的目标查询与编码器的输出特征进行交互，
并利用交叉注意力机制自适应地聚合相关信息。

在 ＤＥＴＲ 及其诸多改进版本中，目标查询通常

采用 ０ 初始化或随机初始化，这使得解码器需要更

多层的级联才能使目标查询具备物体地空间特征。
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＤＥＴＲ 算法［７］中指出，通过更好地初始化目

标查询向量或者对解码器输出进行辅助损失计算，
能够有效减少解码器的级联层数并且增强其目标感

知能力。 受到这一观点的启发，本算法采用了热图

初始化的目标查询策略，使得初始的目标查询位于

或靠近真实的目标中心，从而无需多层解码器来进

行位置的细化。 在本算法中，对于来自骨干网络的

深度点云特征首先送入解码器进行全局特征感知，
热图头接收解码器输出的全局特征并进行热图

预测。
热图头预测位于潜在目标位置的关键点热图

Ｍ^ ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ，其中 Ｈ 和 Ｗ 分别是输入鸟瞰特征图的

高和宽，Ｃ 是待检测目标类别（不包含背景类）。 在

训练时，对于每一个被真实 ３Ｄ 检测框覆盖的像素

（ｘ，ｙ），以类高斯分布形式对其进行赋值，如（３） 式

所示

Ｍｘ，ｙ，ｃ ＝ ｅｘｐ －
（ｘ － ｐｘ） ２ ＋ （ｙ － ｐｙ） ２

２σ２
ｐ
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式中： ｐｘ，ｐｙ 是真实目标检测框的中心点；σ ｐ 是与检

测框大小相关的分布半径。 热图头的损失函数可以

描述为

Ｌｈｅａｔ ＝ －
１
Ｎ∑ｘ，ｙ，ｃ·

（１ － Ｍ^ｘ，ｙ，ｃ） α ｌｇ（Ｍ^ｘ，ｙ，ｃ）， Ｍｘ，ｙ，ｃ ＝ １

（１ － Ｍ^ｘ，ｙ，ｃ） β（Ｍ^ｘ，ｙ，ｃ） α ｌｇ（１ － Ｍ^ｘ，ｙ，ｃ）， 其他{ （４）

式中：α 和 β 是用于训练的超参数；Ｎ 是当前样本中

所有待检测目标数量。
将热图头所输出的关键点热图 Ｍ^ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ 用

于初始化目标查询流程如图 ３ 所示。

图 ３　 热图初始化查询向量计算流程

　 　 对于给定的关键点热图 Ｍ^ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ 首先进行

上采样和下采样

Ｍ^ｓ ＝ Ｓｕｐ（Ｓｄｏｗｎ（Ｍ^）） （５）
式中， Ｓｕｐ 和 Ｓｄｏｗｎ 分别表示上采样和下采样。 此处

的上采样方法选用最近邻采样，Ｍ^ｓ 相比于 Ｍ^保留了

局部最大特征的同时，产生了更明显的梯度变化。
将采样后的热图与原始热图进行比较，并逐像素筛

选出梯度变化处数值相同的位置作为关键点如（６）
式所示。 从而生成分布相对稀疏的热图，以避免产

·２９１１·
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生的查询在空间上过于封闭，稀疏程度可以通过调

节下采样倍率来改变。
Ｍ^ｒａｗ

ｘ，ｙ，ｃ ＝ Ｍ^ｘ，ｙ，ｃ × １｛Ｍ^ｘ，ｙ，ｃ ＝ Ｍ^ｓｘ，ｙ，ｃ｝ （６）
　 　 在 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［８］ 中直接采用关键点热图的局部

热峰作为预测框的中心点。 但是在 ＤＥＴＲ 的解码器

中，设定的解码器中目标查询数量要远大于真实目

标数量，若只采用目标中心点进行特征进行查询初

始化，在解码器的自注意力计算中，会产生大量待检

测目标与远处背景的无意义交互，造成极大的计算

开销。 而在目标周边生成诸多稀疏的查询点，中心

点查询也会与边界点查询进行特征交互，从而起到

辅助类别判断和类似于偏移头的位置细化作用，但
同时位于目标周围数量众多的查询会导致大量假阳

性检测结果。 对此，本节结合了 ２ 种查询点生成方

式，用孤立的中心查询点代替一部分在上一步中获

得的稀疏查询点。
在得到稀疏化的热图后，需要从各个通道的热

图中选取热度值最大的 Ｔ个位置作为初始查询的空

间坐标。 计算时首先将 Ｍ^ｒａｗ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ 拉直为一维

向量 Ｍ^ｒａｗ ∈ ＲＬ，并进行逆序排序，进而可以得到最

大的 Ｔ 个热度值在一维向量内的坐标 ｐ。 其所属类

别和在热图上的位置坐标可以描述为（７） 式。

　
Ｔｔ ＝⌊ｐｔ ／ （Ｈ × Ｗ）」
ｉｔ ＝ ｐｔ －⌊ｐｔ ／ （Ｈ × Ｗ）」 × （Ｈ × Ｗ）

（７）

　 　 需要注意的是此处的空间位置坐标 ｉ 是每个单

一类别热图拉直后的位置坐标。 此外对每个查询的

类别属性进行独热向量编码，再通过多层感知机升

维后产生类别编码。
最后将鸟瞰图下的特征图沿每个通道展开，并

将所有 ｉｔ 位置下的特征进行拼接，并叠加类别编码

从而生成目标查询向量 ｑｔ ∈ ＲＤ。
２．３　 改进的空间调制交叉注意力机制

ＤＥＴＲ 另一个重要的问题在于其需要比现有的

目标检测器训练更长的时间才能收敛［９］。 在 ＣＯＣＯ
２０１４［１０］数据集上 ＤＥＴＲ 需要进行 ５００ 周期的训练

才能完全收敛，相较于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［１１］ 周期长了大

约 １０～２０ 倍。 这主要是在初始状态下，交叉注意模

块在整个特征图上平均分配注意力。 而在收敛状态

下，其注意力只关注特定的空间位置，变得极为稀

疏。 这种显著的注意力变化需要很长的周期进行学

习。 另外在解码器中采用交叉注意力进行特征聚合

时，巨大的键和值的数量稀释了注意力权重，最终导

致输入特征的梯度模糊。

注意力机制的本质就是定位到感兴趣的信

息［１２］，抑制无用信息。 而上述的 ２ 个问题可以总结

归纳为检测器无法快速将注意力集中在关键点信息

上。 而对于该问题，一种直接快速的解决方法是采

用动态调制策略，受到 ＳＭＣＡ⁃ＤＥＴＲ 的启发，本文设

计了一种与热图初始化目标查询相适应的空间调制

交叉注意力。 在 ＤＥＴＲ 所采用的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中，来
自骨干网络的特征图与位置嵌入相叠加，生成查询、
键以及值，并输入编码器与所有空间位置的特征进

行信息交互。 同时为增加特征的多样性，采用多头

自注意力机制

Ｅ ｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＫＴ
ｉ Ｑｉ ／ ｄ ）Ｖｉ

Ｅ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｎｈｅａｄ） （８）
　 　 获得来自编码器视觉特征 Ｅ 后，ＤＥＴＲ 在对象

查询 Ｏｑ ∈ ＲＴ×Ｄ 和视觉特征 Ｅ∈ ＲＬ×Ｄ 之间执行交叉

注意力计算

Ｑ ＝ ＦＣ（Ｏｑ），　 Ｋ，Ｖ ＝ ＦＣ（Ｅ）

Ｏ^ｑ
ｔ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＫＴ

ｉ Ｑｉ ／ ｄ ）Ｖｉ

Ｏ^ｑ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（ Ｏ^ｑ
１，Ｏ^ｑ

２，…，Ｏ^ｑ
ｎｈｅａｄ）

（９）

　 　 ＤＥＴＲ 中原始的交叉注意力无法感知目标的空

间位置，因此需要多次迭代才能为每个对象查询生

成适当的注意图。 针对这一问题，ＳＭＣＡ⁃ＤＥＴＲ［１３］

将可学习的交叉注意力特征图与手工创建的查询先

验空间相结合。 通过对仅嵌入位置编码的空初始化

查询向量进行学习，生成先验的感知位置，并通过堆

叠的编码器进行位置细化。 在本文算法中，由于热

图初始化目标查询机制的存在，初始的目标查询已

经位于或靠近真实的目标中心，因而无需从查询中

学习先验的感知位置。 其计算过程描述如下。
每个查询生成其负责对象的中心和尺寸，用于

生成二维高斯空间注意力权重图［１４］。 目标查询的

中心 ｃｈ，ｃｗ 由热图初始化得到的位置坐标 ｉ 计算得

到，高斯分布尺寸 Σ ∈ Ｒ２×２ 则通过学习目标查询得

到。 目标查询的中心点仅需在第一个解码器中进行

计算，并与之后的解码器共享。
ｃｈｔ ＝⌊ ｉｔ ／ Ｈ」

ｃｗｔ ＝ ｉｔ －⌊ ｉｔ ／ Ｈ」 × Ｈ

Σ ｔ ＝ ＭＬＰ（Ｏｑ
ｔ ）

（１０）

　 　 三维空间场景下，不同类别的物体尺寸差别极

大，并且在具备角度信息的情况下更为复杂。
ＳＭＣＡ 模块动态生成不同的权重半径，使得较大的

目标能够聚合足够信息或抑制小目标的背景杂波。

·３９１１·
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同时该模块生成反对角线非零的权重尺寸，使得权

重图并非单一地沿横纵方向延展，更利于细化目标

朝向。 在获取到目标中心以及分布尺寸后，ＳＭＣＡ
生成的类高斯权重图如（１１）式所示。 其中 ｖ ∈ Ｒ２

是特征图上任意一点，ｃ ＝ ［ｃｈ，ｃｗ］ 是中心点坐标，β
为手动调整的超参数，以确保权重图在训练开始时

覆盖较大的空间范围，使网络能接收到更多的梯度

信息。

Ｇ ＝ ｅｘｐ － １
β
（ｖ － ｃ） ＴΣ －１（ｖ － ｃ）æ

è
ç

ö

ø
÷ （１１）

　 　 在得到动态生成的空间权重图 Ｇ 的情况下，利
用其调制目标查询 Ｏｑ 和编码器输出特征 Ｅ 之间的

交叉注意权重。

Ｏ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＫＴＱ ／ ｄ ＋ ｌｇＧ）Ｖ （１２）
　 　 空间权重图的对数与点积获得的注意力得分之

间逐元素相加，然后对所有空间位置进行 ｓｏｆｔｍａｘ 归

一化。 解码器中的交叉注意模块会在潜在的目标中

心附近增加权重，限制了注意力搜索空间，从而提高

了收敛速度。
在多头注意力下，ＳＭＣＡ 模块会为每个注意力

头预测一个共享中心的偏移量 ［Δｃｈｉ ，Δｃｗｉ ］ 和高斯分

布尺寸 Σ ｉ。 每个注意力头的类高斯权重图将由特

定的中心［ｃｈ ＋ Δｃｈｉ ，ｃｗ ＋ Δｃｗｉ ］ 和尺寸进行生成。 其

注意力调制过程如（１３）式所示。

Ｏｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＫＴ
ｉ Ｑｉ ／ ｄ ＋ ｌｇＧ ｉ）Ｖｉ，

　 　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｎｈｅａｄ （１３）
　 　 区别于由所有注意力头共享的空间权重，多头

调制的权重能有效突出不同的特征信息。
２．４　 预测头及优化目标

对于解码器输出的 Ｔ 个查询向量，分别输入到

多个并列的预测头中，生成检测结果。 包括底部中

心点坐标 ｏ ∈ Ｒ２×Ｔ，底部中心点高度 ｈ ∈ Ｒ１×Ｔ，检测

框三维尺寸 ｄ∈Ｒ３×Ｔ，检测框角度 ｒ∈Ｒ２×Ｔ 以及分类

结果 Ｔ ∈ ＲＣ×Ｔ，其中检测框角度由该角的正弦和余

弦值编码而成。
遵循 ＤＥＴＲ 中集合预测的检测算法，首先由各

个查询生成的底部中心点、三维尺寸和角度生成预

测框，并赋予对应的类别。 通过匈牙利算法计算真

实框与预测的二分匹配，其中匹配成本由分类损失、
中心点回归损失和 ＩｏＵ 损失的加权和构成

Ｌｍａｔｃｈ ＝ λ１Ｌｃｌｓ（ｐ，ｐ^） ＋ λ２Ｌｒｅｇ（ｂ，ｂ^） ＋ λ３ＬＩｏＵ（ｂ，ｂ^）
（１４）

式中： Ｌｃｌｓ 是二分类交叉熵损失；Ｌｒｅｇ 是预测框的鸟

瞰投影中心点与真实框中心之间归一化后的的 Ｌ１
损失；ＬＩｏＵ 是预测框和真实框之间的 ＩｏＵ３Ｄ 损失，λ １，
λ ２，λ ３ 是各损失项的加权系数。

对于所有的预测结果，分类损失采用的 Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ［１５］，如（１５） 式所示，其中 ｐ^ｃ 是经过 ｓｏｆｔｍａｘ归一

化后的分类预测结果，α ｃ，γ 是超参数。
Ｌｃｌｓ ＝ － αｃ（１ － ｐ^ｃ） γ ｌｇ（ ｐ^ｃ） （１５）

　 　 对于匹配成功的正样本对，通过 Ｌ１ 损失来监督

检测框中心点的回归，并计算 ＩｏＵ３Ｄ 损失［１６］。 ２ 个

３Ｄ 检测框的 ＩｏＵ 可以表示为（１６）式

　 ＩｏＵ３Ｄ ＝
ａｏｖｅｒｌａｐ × ｈｏｖｅｒｌａｐ

ａｇｔ × ｈｇｔ ＋ ａｐ × ｈｐ － ａｏｖｅｒｌａｐ × ｈｏｖｅｒｌａｐ
（１６）

式中：ａ 表示检测框在鸟瞰图上的投影；ｈ 是检测框

高度；ｏｖｅｒｌａｐ 是交集区域。 相比于图像检测中轴对

齐的预测框回归任务，带有旋转角度的 ３Ｄ 检测框

最主要的区别是在计算交集部分时较为复杂。 其损

失计算与 ＩｏＵ２Ｄ类似，可以被定义为

ＬＩｏＵ ＝ １ － ＬＩｏＵ３Ｄ
（１７）

３　 实验评估

本文主要采用 ＫＩＴＴＩ ３Ｄ Ｏｂｊｅｃｔ 数据集进行有

效性验证。 将官方给出的训练样本集划分为 ３ ７１２
个训练样本和 ３ ７６９ 个验证样本。 实验中所有模型

分别在训练集和验证集上进行训练和分析比较。
３．１　 与相关工作的对比

在 ＫＩＴＴＩ［１７］验证集中，将本文算法与其他算法

进行对比，并计算了在汽车类别中 ３ 种难度下的平

均检测精度，平均精度的计算方式采用 Ｒｅｃａｌｌ １１
Ｐｏｓｉｔｉｏｎ。 比较结果如表 １ 所示。

表 １　 本算法与其他算法在 ＫＩＴＴＩ 验证集

上汽车类别的平均精度对比

算法　 　
平均精度 ／ ％

简单 中等 困难

体素化

ＳＥＣＯＮＤ ８９．６９ ７９．０６ ７７．７５
ＶｏｘｅｌＮｅｔ ８１．６３ ６６．７４ ６２．４８
ＭＶＦＮｅｔ ９０．４５ ７９．６０ ７５．０２

ＰｏｉｎｔＰｉｌｌａｒ ８９．８２ ７７．６２ ７５．９３
ＳＡ⁃ＳＳＤ ８９．２６ ７９．９５ ７８．４７

原始点云

ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ ８８．７７ ７８．６３ ７７．３８
ＰＶ⁃ＲＣＮＮ ８９．１５ ８１．０５ ７８．３０
３Ｄ ＳＳＤ ８８．８１ ７８．５８ ７７．４７

本文 ８９．４４ ８１．１２ ７７．３０

·４９１１·
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　 　 由表中结果可见本文所提出的检测算法在性能

上已经达到先进水平，特别是在中等难度下取得了

８１．１２％的平均精度。 上述结果可以证明，将 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 用于体素化的点云检测是完全可行的。 此

外，本算法在推理过程中速度为 １６．９ ｆｒａｍｅ ／ ｓ，达到

了较快的处理速度。 而与本算法性能相近的

ＰＶ⁃ＲＣＮＮ推理速度仅为 ８．９ ｆｒａｍｅ ／ ｓ，这主要归功于

本算法中完全基于体素的特征提取，避免了体素和

原始点云进行交互时产生的巨大计算开销。
３．２　 消融实验

本节对基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ３Ｄ 目标检测器头部

网络中的主要组成部分进行了消融实验，以验证每

个部分对检测效果的贡献。 消融实验的结果如表 ２
所示。

表 ２　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ３Ｄ 目标检测器

头部网络模块消融实验

主要模块 方法 Ａ 方法 Ｂ 方法 Ｃ 方法 Ｄ
热图初始化目标查询 􀳫 􀳫 􀳫
空间调制交叉注意力 􀳫 􀳫 􀳫

解码器堆叠层数 ３ ３ ３ ６
中等难度目标检测精度 ／ ％ ８０．９４ ７３．１４ ８１．１２ ８１．３０

１） 方法 Ｃ 是浅层解码器堆叠下的完整的基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ３Ｄ 目标检测算法，通过空间调制交

叉注意力加速训练过程，并通过关键点热图对目标

查询进行初始化，以达到降低网络深度、提高推理速

度的目的。
２） 方法 Ａ 相比于方法 Ｃ 删除了用于加速训练

的空间调制交叉注意力模块，２ 种方法的收敛曲线

对比如图 ４ 所示。 在训练次数同为 ８０ 轮时，方法 Ｃ
的检测精度已经趋于平缓， 基本收敛完毕。 相比之

下，未加入空间调制交叉注意力模块的方法 Ａ，此时

的检测精度为 ７５．９％， 且波动幅度相对较大。 训练

过程截止到 １５０ 轮时，方法 Ａ 基本完成收敛， 此时 ２
个模型的精度差别可以认为是随机性误差。

图 ４　 方法 Ａ 和方法 Ｃ 的收敛曲线对比图

３） 方法 Ｂ 相比于方法 Ｃ 删除了热图初始化目

标查询模块，此时解码器的目标查询采用零初始化

方法。 其检测精度相比于方法 Ｃ 下降了 ７．９８％，说
明仅依靠 ３ 层解码器不足以将初始查询拟合至目标

真实位置。 采用热图初始化目标查询策略使得初始

的查询点靠近潜在的目标位置，在浅层网络下取得

了远超无此策略模型的性能。
４） 方法 Ｄ 相比于方法 Ｃ 将解码器层数提升至

６ 层，其余模块未做变动，检测精度达到了 ８１．５０％，
推理速度为 １２．７ ｆｒａｍｅ ／ ｓ。 相比之下，计算成本的增

加远远超过检测精度的提升，这也进一步证明了热

图初始化查询策略的有效性。
３．３　 可视化结果

图 ５ 是本文算法在验证集上的检测结果可视化

演示。 其中蓝色为目标真实框，黄色为本算法产生

的预测框。 图中的 ４ 个场景均包含有较多的车辆，
第一个场景中由于最远处车辆距离较远且仅在车体

尾部生成激光雷达点云，致使检测器对该目标尺寸

图 ５　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的点云目标检测器可视化检测结果
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产生误判。 其余 ３ 个场景中车辆数量众多、停放角

度复杂，而基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ３Ｄ 目标检测算法依

然能精确地定位并识别场景中的车辆。

４　 结　 论

本文提出了一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ３Ｄ 目标检

测算法。 在推理过程中首先使用三维体素编码网络

进行初步特征提取，而后压缩为鸟瞰图并采用二位

骨干网络输出多尺度特征图，这些特征图在颈部网

络中进行融合。 在头部网络中，本算法采用了

ＤＥＴＲ 中集合预测的检测思想，并采用热图初始化

目标策略使得模型在浅层网络下依然能从特征图中

有效汇集数据用于拟合回归。 同时设计了一种改进

的空间调制交叉注意模块用于训练过程中的加速。
本算法在 ＫＩＴＴＩ 验证集中进行了对比和消融实验，
结果均表明基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ３Ｄ 目标检测算法作

为一种简单而有效的算法，能够胜任三维目标检测

及其他下游任务的应用。
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