
引用格式：郑强文,吴升,魏婧卉 .VoxTNT：基于多尺度 Transformer的点云 3D目标检测方法[J].地球信息科学学报,2025,27(6):1361-1380.        

[ Zheng Q W, Wu S, Wei J H. VoxTNT: A multi-scale transformer-based approach for 3D object detection in point clouds[J]. Journal of 

Geo-information Science, 2025,27(6):1361-1380. ] DOI:10.12082/dqxxkx.2025.250122; CSTR:32074.14.dqxxkx.2025.250122

VoxTNT：基于多尺度Transformer的点云3D目标
检测方法

郑强文 1，吴    升 2*，魏婧卉 1

1. 福州大学计算机与大数据学院，福州 350100； 2. 福州大学数字中国研究院（福建），福州 350100

VoxTNT: A Multi-Scale Transformer-based Approach for 3D Object Detection in Point Clouds

ZHENG Qiangwen1, WU Sheng2*, WEI Jinghui1

1. The College of Computer and Data Science, Fuzhou University, Fuzhou 350100, China; 2. The Academy of Digital China (Fujian), 

Fuzhou University, Fuzhou 350100, China

Abstract： [Background] Traditional methods, due to their static receptive field design, struggle to adapt to the 

significant scale differences among cars, pedestrians, and cyclists in urban autonomous driving scenarios. 

Moreover, cross-scale feature fusion often leads to hierarchical interference. [Methodology] To address the key 

challenge of cross-scale representation consistency in 3D object detection for multi-class, multi-scale objects in 

autonomous driving scenarios, this study proposes a novel method named VoxTNT. VoxTNT leverages an 

equalized receptive field and a local-global collaborative attention mechanism to enhance detection performance. 

At the local level, a PointSetFormer module is introduced, incorporating an Induced Set Attention Block (ISAB) 

to aggregate fine-grained geometric features from high-density point clouds through reduced cross-attention. 

This design overcomes the information loss typically associated with traditional voxel mean pooling. At the 

global level, a VoxelFormerFFN module is designed, which abstracts non-empty voxels into a super-point set and 

applies cross-voxel ISAB interactions to capture long-range contextual dependencies. This approach reduces the 

computational complexity of global feature learning from O(N2) to O(M2) (where M << N, M is the number of 

non-empty voxels), avoiding the high computational complexity associated with directly applying complex 

Transformers to raw point clouds. This dual-domain coupled architecture achieves a dynamic balance between 

local fine-grained perception and global semantic association, effectively mitigating modeling bias caused by 

fixed receptive fields and multi-scale fusion. [Results] Experiments demonstrate that the proposed method 

achieves a single-stage detection Average Precision (AP) of 59.56% for moderate-level pedestrian detection on 

the KITTI dataset, an improvement of approximately 12.4% over the SECOND baseline. For two-stage 

detection, it achieves a mean Average Precision (mAP) of 66.54%, outperforming the second-best method, 

BSAODet, which achieves 66.10%. Validation on the WOD dataset further confirms the method’s effectiveness, 
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achieving 66.09% mAP, which outperforms the SECOND and PointPillars baselines by 7.7% and 8.5%, 

respectively. Ablation studies demonstrate that the proposed equalized local-global receptive field mechanism 

significantly improves detection accuracy for small objects. For example, on the KITTI dataset, full component 

ablation resulted in a 10.8% and 10.0% drop in AP for moderate-level pedestrian and cyclist detection, 

respectively, while maintaining stable performance for large-object detection. [Conclusions] This study presents 

a novel approach to tackling the challenges of multi-scale object detection in autonomous driving scenarios. 

Future work will focus on optimizing the model architecture to further enhance efficiency.

Key words: intelligent transportation engineering; autonomous driving; point cloud; 3D object detection; voxel; 

transformer
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摘要：【背景】传统方法因静态感受野设计较难适配城市自动驾驶场景中汽车、行人及骑行者等目标的显著尺度差异，且跨尺度

特征融合易引发层级干扰。【方法】针对自动驾驶场景中多类别、多尺寸目标的3D检测中跨尺度表征一致性的关键挑战，本研究

提出基于均衡化感受野的3D目标检测方法VoxTNT，通过局部-全局协同注意力机制提升检测性能。在局部层面，设计了Point-

SetFormer模块，引入诱导集注意力模块（Induced Set Attention Block, ISAB），通过约简的交叉注意力聚合高密度点云的细粒度

几何特征，突破传统体素均值池化的信息损失瓶颈；在全局层面，设计了VoxelFormerFFN模块，将非空体素抽象为超点集并实

施跨体素 ISAB交互，建立长程上下文依赖关系，并将全局特征学习计算负载从O（N 2）压缩至O（M 2）（M<<N， M为非空体素数

量），规避了复杂的Transformer 直接使用在原始点云造成的高计算复杂度。该双域耦合架构实现了局部细粒度感知与全局语

义关联的动态平衡，有效缓解固定感受野和多尺度融合导致的特征建模偏差。【结果】实验表明，该方法在 KITTI数据集单阶段

检测下，中等难度级别的行人检测精度AP（Average Precision）值达到 59.56%，较 SECOND基线提高约 12.4%，两阶段检测下

以 66.54% 的综合指标 mAP（mean Average Precision）领先次优方法 BSAODet 的 66.10%。同时，在 WOD 数据集中验证了方

法的有效性，综合指标 mAP达到 66.09% 分别超越 SECOND 和 PointPillars基线 7.7% 和 8.5%。消融实验进一步表明，均衡化

局部和全局感受野的 3D特征学习机制能显著提升小目标检测精度（如在KITTI数据集中全组件消融的情况下，中等难度级

别的行人和骑行者检测精度分别下降 10.8%和 10.0%），同时保持大目标检测的稳定性。【结论】本研究为解决自动驾驶多尺

度目标检测难题提供了新思路，未来将优化模型结构以进一步提升效能。

关键词：智能交通工程；自动驾驶；点云；三维目标检测；体素； Transformer

1   引言

LiDAR 点云驱动的 3D 目标检测对于自动驾

驶[1-4]、机器人[5]、增强现实[6]、舰船检测[7-8]等领域具有

重要作用。由于点云的稀疏、无序、不规则、高可变

点密度等特性，如何学习高质量的点云 3D 特征面

临较大挑战[9-11]。为了解决上述问题，研究人员提出

了很多有效的方法，主要包括[1-3,12]：基于视图的方

法[13-19]、基于体素的方法[10,20-25]、基于点的方法[26-32]、基

于柱的方法[10,21,33-34]和基于图的方法[35-38]。但许多研

究结果表明[1-3,39]，单独使用这些方法往往较难在效

率和性能上取得较好的平衡。这些基于点云的 3D

检测方法中主要存在效率与精度均衡优化的问题，

具体如下：

（1）基于视图、基于体素、基于柱的 3D 检测方

法（如 VoxelNet[10]、PointPillars[34]等），通常将不规则

的 3D 点云数据转换成规则数据表示，然后再用

MLP、CNN 等基于深度学习的 2D 检测算法进行检

测。这种方法简单直观，但将 3D点云转换到 2D规

则表示，会丢失很多几何空间信息，并且感受野相

对固定，因此会限制检测的性能。

（2）基于点和基于图的 3D 检测方法（如 point-

net[31]、 point-gnn[35]等），能够直接处理点云数据并利

用 MLP、GNN 等深度学习方法学习逐点特征。这

类方法能够保留点云的原始结构，可以大幅提升检

测精度，但是由于点云通常包含数以万计的空间

点，导致计算速度缓慢和占用高额内存，代价较大，

甚至无法保证实时检测。

尽管在复杂场景（如长尾分布场景）下涌现出

CenterPoint[25]、DFAF3D[40]、BSAODet[41]、PG-RCNN[42]

等优质方法，但在多类别、多尺寸目标检测任务中

仍面临跨尺度表征一致性优化的挑战，特别是在实

现小目标检测性能优化方面存在较大技术瓶颈。

当前研究主要存在以下2个局限性：

（1）检测类别偏差问题：现有如 SECOND[22]、

PASS-PV-RCNN++[43]等方法[20,40,44-50]的研究焦点过度
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集中于大尺度目标检测（如汽车类别），导致对行

人、骑行者等小尺度目标的特征建模能力不足；

（2）模型跨尺度适用受限：针对不同类别目标

的检测任务，现有 PV-RCNN++[51]、PV-GNN[52]等方

法[10,22,34,53-56]通常需要进行架构重构或调整较多参数

（如特征维度、网络迭代层次、多尺度融合参数、损

失函数等），这种策略不仅增加算法复杂度，还严重

制约模型在开放场景中的自适应能力。

为解决上述方法存在的问题，一些研究使用混

合方法[30,42-43,51-52,57-59]，即融合上述基于点、体素、柱、图

等多种方法的优点并规避其缺点而设计相应的 3D

目标检测方案，实现了较好的检测性能。近年来，

Transformer 因其在自然语言领域的成功应用被引

入 3D目标检测领域[60-65]。研究者通过将Transformer

与基于体素、基于柱、基于点或基于图的方法相结

合，提出了一系列创新的解决方案[41,45,64,66-75]。例如，

在注意力机制创新方面，ISAB[76]采用双交叉注意力

模块替代传统自注意力机制，实现对任意大小的令

牌簇计算自注意力，有效提高了汽车 3D 检测的性

能、TED[74]通过变换等变性建模与高效网络设计，在

自动驾驶 3D 检测任务中实现了精度与速度的平

衡；在计算效率优化方面，SST[77]和 SWFormer[78]将

点云投影至柱状（Pillar）空间划分，利用局部 2D 窗

口注意力机制降低计算复杂度，从而降低计算成

本；在 3D表征增强方面，VoxSeT[45]在体素内部使用

交叉注意力机制，有效提升对遮挡目标的检测鲁棒

性，DSVT[79]则通过动态体素划分策略，避免柱状投

影导致的高度维度（Z轴方向）信息损失，实现了体

素特征交互的注意力。尽管基于Transformer的 3D

检测框架通过自适应特征交互机制有效缓解了点

云稀疏、无序、不规则等问题，但仍存在以下挑战：

（1）固定感受野限制小目标适应性。如以

SST[77]和 SWFormer[78]为代表的方法在固定尺寸的

标记簇上执行自注意力计算，这种刚性感受野设定

导致模型较难适配小目标的几何特性，尤其是当场

景中存在显著尺寸差异的车辆、行人及骑行者目标

时，检测性能易出现较大波动。

（2）层级间特征交互机制效率不足。以 Vox-

SeT[45]为代表的通过跨区域交互机制提升了特征提

取能力，但在传递信息时仍依赖传统固定感受野的

前馈神经网络或 3D 稀疏卷积网络，较难获得动态

长程依赖关系，限制深层的隐藏特征学习能力，导

致复杂场景的 3D 检测适应性相对较差，小目标特

征表达不足，影响检测稳定性。

为了解决上述效率与精度均衡优化和跨尺度

表 征 一 致 性 优 化 的 问 题 ，受 到 ISAB[76] 和 TNT

（Transformer-in-Transformer）[80] 2种方法的启发，本

研究将 3D 点云空间进行体素分区，借鉴 TNT[80]双

重 Transformer 架构思想，使用 ISAB[76]中约简的交

叉注意力机制，提出了一种融合双重 Transformer 

架构的 3D 检测方法，即 VoxTNT，通过构建体素

-Transformer 耦合架构，设计均衡化局部和全局感

受野的局部-全局特征协同学习策略，取得了较稳

定的多尺度目标检测性能和较好的复杂场景鲁棒

性。主要挑战是如何有效地将 Transformer集成到

体素分区下的点云检测框架中，并在保证推理速度

的前提下学习高质量的点云特征。

2   VoxTNT整体框架与技术方法

2.1  整体框架

本研究遵循通用的 3D 目标检测流程，受到

TNT（Transformer iN Transformer）[80]和 ISAB（诱导

集注意力块）[76]的启发，重点设计了 3D特征学习网

络 ，提 出 了 VoxTNT（A Multi-scale Transformer-

based Approach for 3D Object Detection in Point 

Clouds）方法，整体框架如图 1 所示，主要包含体素

分区、位置嵌入模块、3D 特征学习网络、点到 BEV

的特征变换和检测头几个部分。体素分区主要负

责将原始 3D 点云空间划分为规则的体素网格，然

后在每个体素网格内采样一定数量的点。位置嵌

入模块主要用于将点云中点的相对位置嵌入注意

力机制。3D 特征学习网络是本研究的核心部分，

在体素分区思想下，基于 TNT[80]架构设计思路，体

素局部区域内和全局区域间分别使用 ISAB[76]交叉

注意力机制设计的均衡化感受野的局部-全局特征

协同学习的主干网络，PointSetFormer 为该主干网

络的核心组件。点到 BEV的特征变换模块将学习

的 3D特征变换成更加密集的 2D特征图表示，为后

续的分类和边界框预测提供低维度的输入特征。

检测头主要实现目标的分类和边界框预测。

VoxTNT的核心创新在于通过多层次注意力机

制实现点云特征的高效建模，其亮点包括： ① 动态

局部建模：提出PointSetFormer模块，将点云处理转

换为集合间交叉注意力学习，摒弃传统体素方法强

制统一点数导致的填充或降采样缺陷，支持不同体
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素点数的并行化计算，保留原始空间拓扑结构，通

过两点注意力均衡局部感受野，充分捕捉细粒度几

何特征； ② 全局语义交互：PointSetFormer 模块中

设计 VoxelFormerFFN 组件，将非空体素抽象为超

点集并构建跨体素交叉注意力，实现长程上下文信

息传递与全局感受野均衡，动态聚焦关键区域以提

升多尺度目标（如汽车与行人）的鉴别力； ③ 层次

化协同架构：通过编码器-解码器框架串联上述模

块，在解码阶段融合局部细节与全局语义，抑制背

景干扰，提升跨尺度一致性的检测性能，并在一定

程度上兼顾效率与精度，为自动驾驶多尺度目标检

测提供了新范式。

2.2  技术步骤及原理

（1）进行体素分区。本研究利用分区思想对原

始点云进行体素分区（如图 2所示，具体划分方法可

以参看 VoxelNet[10]），视每个体素为一个区域，在每

个区域内采样T个点（根据实际需求，T可以是一个

整数常量，也可以是变量）以在大幅减少点云数量

的同时获得有效、稳定、均衡的关键点，为后续的推

理节省计算开销，然后将每个区域内的点集合统一

到同一个矩阵中（矢量化）以便于跨体素并行计算。

（2）构建 3D 特征学习网络。利用 PointSet-

Former 的编码器对每个分区内的点进行特征编码

并聚合体素局部特征，VoxelFormerFNN 中间层作

为 M 个非空体素间的信息传递网络以学习整个点

云的全局特征，PointSetFormer 解码器将全局交互

后的体素特征逆向映射（广播）至每个体素内的T个

点，并解码T个点的特征。3D特征学习模块是本研

究的核心设计模块，将在下文详细介绍。

（3）进行点到 BEV 的特征变换。将学习到的

3D特征投影成密集 2D BEV特征图是 3D检测的常

用做法，以获得更高的召回率[22,45,53,58]。因此，本研究

参考PointPillars[34]和VoxSeT[45]将主干网输出点云高

维特征投影到 BEV，为后续检测头中 RPN 网络提

供输入特征。

（4）检测头。将 2D BEV 特征图进行特征优化

并构建损失函数，2D BEV 特征图通过检测头的

RPN网络处理，即使用 2个跨步（每个跨步包括 3个

卷积操作）的 2D CNN网络进行卷积处理以增加特

征密度，输出的卷积连接特征被传递到检测头以实

现边界框的预测。为了提高VoxTNT主干网络特征

学习能力，本研究借鉴 PointRCNN[26]的做法，将前

图1   VoxTNT总体框架

Fig. 1   The comprehensive architecture of VoxTNT

图2   体素分区示意图

Fig. 2   Schematic diagram of voxel partitioning
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景分割损失Lseg应用于输出特征，从而提高边界框检

测的准确性。此外，本研究遵循基于锚的通用做法

设计检测头，损失包括前景分割损失、边界框偏移回

归损失、边界框方向预测损失、分类损失[10,22,34,81]。详

细介绍可以参考PointRCNN[26]和Second[22]。

由于体素分区、位置嵌入模块、点到 BEV 特征

图变换以及检测头都是通用模块，本研究不再详细

介绍，后续将重点介绍 3D 特征学习网络的详细设

计。此外，VoxTNT的 3D特征学习网络不仅能用于

单阶段的 3D 检测，也可以结合 RoI[58,82]模块扩展至

两阶段的3D检测。

需要特别说明的是，体素的特征可以由体素内

的点特征聚合得到，为了保证提取每个体素特征的

操作能够并行化，可以将跨体素的操作进行矢量

化[45]。这种矢量化可以通过 cuda[83]内核库中 scat-

ter_function[84]来实现，该函数在矩阵的不同段上执

行对称约简，例如求和、最大值和平均值。将输入集

视为单个矩阵，其中的每一行对应于一个逐点特征，

并且其所属的体素可以通过体素坐标表来索引。

因此，给定点云的输入特征矩阵 X: {Xi : i=1,

… , n}，通过对称函数 F(· )约简后的特征矩阵 Y: 

{Yj : j=1, …, m}表示为：

Y = { }F ( ){ }Xi:Vi = j  : j = 1, …, m （1）

式中：m表示非空体素区域的数量； Vi为体素索引。

利用 cuda[83]内核库中的散射函数 scatter_function表

示Fscatter，则上式可以表示为：

Y =  Fscatter( )X, V （2）

2.2.1  3D特征学习网络

3D 特征学习网络是 VoxTNT 的核心模块。

Transformer iN Transformer[80]通过嵌套 Transformer

结构与分层注意力机制，突破了传统方法在局部

特征建模上的局限，实现了全局语义与局部细节

的协同优化，为视觉 Transformer 的发展提供了新

方向。本研究借鉴 Transformer iN Transformer 的

架构思想设计了体素区域内局部交叉注意力机制

和体素间全局交叉注意力机制的 3D 特征学习网

络。具体来说，参照标准的 Transformer 网络层结

构，VoxTNT 特征学习主干网络由互连的多层感知

器（MLP）和 PointSetFormer（Point Set Transformer 

in voxel）模块组成，其中，PointSetFormer 模块是

3D特征学习网络的最关键部分。本研究使用批量

归一化作为归一化层，每个 PointSetFormer 模块的

输出都加入残差以获得最佳梯度流。点云特征的

语义级别取决于 PointSetFormer 模块中体素大小，

局部特征的学习由 PointSetFormer 编码器完成，全

局特征的学习由 VoxelFormerFFN 中间层完成，

PointSetFormer 解码器实现局部和全局特征的融

合。与逐步下采样和聚合逐点特征以进行上下文

分组  提取特征的方法（如 pointnet[31]、pointnet++[32]、

votenet[85]等）不同，本研究的 PointSetFormer骨干网

是一种采用均衡化感受野机制下局部-全局特征

协同策略的集合到集合转换的点云特征提取方

法。此外，由于原始的自注意力机制没有关于序

列中元素位置顺序的信息。因此，本研究为 Point-

SetFormer 和 VoxelFormer 模块引入了位置嵌入模

块（Relative Position Embedding，PE 模块），具体可

以参看DETR[86]。

通常点云包含数万个点，如果直接使用注意力

机制将耗费巨大的计算代价。为了减少计算量，

PointSetFormer模块引入诱导集注意力块（ISAB）[76]

作为本方法的注意力机制。ISAB利用由一组隐藏

码（latent codes，L）诱导的 2 个约简的交叉注意力

来近似集合中的完整自注意力。给定一个输入集

X∈ RR n×d和具有 k个隐藏码的集合 L∈ RR k×d，则诱导集

注意力块的输出集O∈ RR n×d可以表示为：

H =  CrossAttention1( )L, X ∈  ℝk × d （3）

H͂ =  FFN ( )H ∈  ℝk × d （4）

O = CrossAttention2 ( )X, H͂ ∈  ℝn × d （5）

式中： CrossAttention1 利用隐藏码 L 将输入集 X 变

换成隐藏特征H；然后利用逐点前馈神经网络FFN

将 H 变换成深层空间特征 H͂；接着 CrossAttention2

关注输入集 X到隐藏的深层特征 H͂ 得到输出集 O。

值得注意的是，基于自注意力的诱导集注意力可

以用低秩投影来近似，因此对输入集执行以隐藏

码 L 作为聚类中心的 k 聚类操作可以替代完整的

自注意力，并且 k ≪  n，因此可以大幅减少计算量。

PointSetFormer 模块的 PointSetFormer 编码器

（式（3））、VoxelFormerFFN 中间层（式（4））和 Point-

SetFormer 解码器（式（5））3 个部分的设计，具体如

图 3 所示。可以看出，PointSetFormer 模块是运用

Transformer的一种实例，首先将输入集变换到隐藏

空间，再通过 VoxelFormerFFN 中间层学习更深层

次的隐藏特征，最后通过解码器生成输出集。

（1） PointSetFormer编码器

在编码器设计中，核心在于通过潜在空间编码

机制实现特征表达，将原始点云进行 3D 体素网格

1365



地  球  信  息  科  学  学  报 2025年

划分后，给每个非空体素分配一组隐藏码 L∈ RR k×d

（相当于 Transformer中的 Q 查询向量）对每个体素

单元内的空间特征进行隐式表征，其中特征编码过

程通过局部交叉自注意力机制实现。具体来说，将

前一个模块的输入特征线性变换分别得到键K∈ RR n×d

和值 V∈ RR n×d，并对键 K∈ RR n×d和隐藏码 L∈ RR k×d执行

交叉注意力得到注意力矩阵 A∈ RR n×k×d。然后，通过

体素坐标索引V对注意力矩阵A进行体素归一化以

获得 A͂，再与值 V 相乘，产生隐藏特征 H。最后，本

研究根据体素索引 V 对隐藏空间中的深层特征 H

进行体素缩减并得到体素局部聚合特征 Hr。具体

计算可以表示为：

A͂ =  Softmaxscatter( )A, V , A =  KLT （6）

H = A͂TV （7）

Hr =  Sumscatter( )H,V （8）

式中：Softmaxscatter 和 Sumscatter 是 scatter_function[84]库

中的 scatter库函数。

（2） VoxelFormerFFN中间层

PointSetFormer编码器仅对同一体素内的点集

合执行局部交叉自注意力计算，这种设计虽然有效

降低了计算复杂度，但也引入了体素间特征交互的

挑战。受 TNT[80] 框架启发，本研究提出 Voxel-

FormerFFN（Voxel-Level Transformer feed-forward 

network）模块以替代传统前馈网络（FFN）。该模块

作为 PointSetFormer 编码器与解码器之间的中间

层，其核心创新在于再次引入 ISAB[76]机制实现全局

层面（非空体素之间）的特征交互。具体而言，Vox-

elFormerFFN 将每个非空体素区域建模为特征节

点，将编码器输出的体素局部聚合特征Hr作为输入

集合，通过构建跨体素的交叉自注意力机制（即

VoxelFormer）实现全局上下文建模。相较于传统方

法，本设计具有 2个显著优势：首先，通过建立非空

体素间的两两注意力关联，有效均衡了点云特征的

全局感受野分布，这对存在显著尺度差异的复杂

3D场景检测任务尤为重要；其次，该机制通过整合

长程空间依赖关系，能够有效融合不同距离体素间

的互补特征信息，从而提取更具鉴别力的深度全局

特征表示。

PointSetFormer将约简后的非空体素聚合特征

Hr作为输入（将体素视为特征节点），并根据Hr对应

的体素坐标 Cr 构造相对位置编码。给定 Voxel-

FormerFFN权重W，通过 ISAB[45]算子计算得到的隐

藏特征 H͂r ∈  ℝm × k × d可以写为：

H͂r =   ISAB ( )( )Hr, Cr ;  W （9）

如果需要多次迭代 ISAB 算子（每次迭代都会

加入残差），例如迭代3次，给定权重W1、W2和W3，则

得到的 H͂r可以改写为：

H͂r =   ISAB ( (σ ( ISAB ( (σ ( ISAB ( ( Hr, Cr ) ;  

W1 ) ) , Cr ) ;  W2 ) ) , Cr ) ;  W3 )

（10）

式中：σ表示非线性激活函数。VoxelFormerFFN 因

其能捕获理想的归纳偏差和全局上下文信息而成

为PointSetFormer模块的最核心部分。

需要说明的是，VoxelFormerFFN组件内的Vox-

elFormer 结构与 PointSetFormer 基本一致，不同点

在于VoxelFormer编码器和解码器的中间层采用传

统的 FFN（Feed-Forward Network）实现，计算规则

也遵循上述公式，只需要把VFF算子替换成FFN即

可。此外，PointSetFormer 中编码器使用的隐藏码

称为局部隐藏码 Ll，VoxelFormerFFN 中 VoxelForm-

图3   PointSetFormer模块设计

Fig. 3   Architecture of the PointSetFormer module
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er使用的隐藏码称为全局隐藏码 Lg，Ll和 Lg的不同

组合对检测结果有较大影响，具体将在后续的消融

实验中进行详细讨论。

（3）PointSetFormer解码器

在解码器的设计中，本研究将上述具有丰富隐

藏特征的 H͂r 作为输入，再重构输出集。具体来说，

首先利用体素索引 V 把每个体素的隐藏特征广播

（broadcast）到对应体素区域内的点，产生与输入集

长度相同的 H͂ ∈ Rn × k × d。然后，使用线性投影从输

入集和隐藏特征分别生成查询和键-值对。给定查

询 Q∈ Rn×d、键 K∈ Rn×k×d和值 V∈ Rn×k×d的矩阵，解码器

输出的O如下：

A =  [ ]A1, …, An =  [ ]K1Q
T
1 , …, KnQ

T
n （11）

A͂ =  [ ]Soft max ( )A1 , …, Soft max ( )An （12）

O =  [ ]O1, …,On =  [ ]A͂T
1 V1, …, A͂T

n Vn （13）

式中： A 为查询 Q 和键 K 的注意力矩阵； A͂ 为 A 的

归一化矩阵。

2.2.2  扩展至两阶段检测

本研究在架构设计上与经典体素特征编码

（VFE）方法[10,53]存在本质区别：虽然两者均基于体

素单元进行局部特征提取，但VFE通过逐点全连接

层将点云特征压缩为单一向量，而PointSetFormer则

通过隐藏空间交叉注意力构建动态特征交互网络。

这种差异使 VoxTNT 的核心模块 PointSetFormer具

备更强的架构兼容性，可灵活应用于各类检测框架。

为验证方法的通用性，本研究将PointSetFormer

分别与 Voxel R-CNN[53]和 Part-A2-free[23]相结合以将

其扩展至两阶段检测。实验结果表明，无论是单阶

段还是两阶段架构，本研究方法均展现出显著优

势。为了更清楚地说明本研究的贡献，本研究在实

验环节同时报告了PointSetFormer在单阶段和两阶

段3D检测中的性能。

3   实验设计与结果分析

3.1  数据集选择

3.1.1  数据集介绍

本研究主要基于 KITTI[87]和 1.2.0 版本的 Way-

mo Open Dataset (WOD)[88]两大主流数据集进行实

验验证，其选取依据如下：KITTI作为经典基准数据

集适用于算法基础性能验证，而 WOD 凭借大规模

复杂场景数据可评估模型在实际环境中的鲁棒性。

KITTI数据集作为自动驾驶领域最广泛应用的

基准之一，由德国卡尔斯鲁厄理工学院（KIT）与芝

加哥丰田技术研究院（TTIC）联合开发，提供包含城

市、乡村及高速场景的 7 481组训练样本和 7 518组

测试样本。该数据集集成RGB图像与LiDAR点云

双模态数据，涵盖 15 000帧激光雷达扫描及同步视

觉数据（总时长 1.5 h），包含汽车、卡车、行人等 8类

交通目标的 200 000个三维边界框标注。其特色在

于依据目标尺寸、遮挡率及截断程度将检测难度划

分为三级：简单级（高度≥ 40 像素/无遮挡/截断≤
15%）、中级（高度≥ 25像素/部分遮挡/截断≤ 30%）和

困难级（高度≥ 25 像素/严重遮挡/截断≤ 50%）。本

研究重点针对汽车、行人及骑行人员 3类核心目标，

以中级难度（最贴近实际驾驶工况）作为主要评估

基准，通过该分级体系系统性验证算法在复杂场景

下的鲁棒性。更详细的介绍可以参见 https://www.

cvlibs.net/datasets/kitti/index.php。

WOD 是由 Waymo 公司发布的多模态自动驾

驶基准数据集，包含 798 个训练序列和 202 个验证

序列，覆盖旧金山、凤凰城等地的城市与郊区多气

候场景。数据通过 5 个高分辨率相机（水平视场

360°）及 5组激光雷达（4短程+1中程）同步采集，提

供约 23万次 LiDAR 扫描（以包含距离/强度信息的

360°距离图形式存储）和 100 万张图像（总时长 6.4

小时），配套包含车辆姿态、传感器标定等元数据。

其 3D标注涵盖车辆、行人、骑行人员及交通标志四

类目标（共 1 200万实例），其中前 3类为评测核心指

标。每个连续场景持续约 20 s，附带精确的 2D/3D

边界框标注，为时序感知算法研究提供重要支撑。

更详细的介绍可以参见https://waymo.com/open/。

为了规避过拟合，尤其是 KITTI训练和验证样

本都小于 4 000，因此需要对训练数据进行数据增

强。本研究选择了简单常用的全局缩放、全局旋

转、全局翻转和扰动的方法[10,22,35,58]，如表1所示。

表1   数据增强技术及使用概率一览表

Tab. 1   List of data enhancement technologies 

and probability of use

方法

全局缩放

全局旋转

全局翻转

扰动

是否使用

✓
✓
✓
✓

概率

0.25

0.25

0.25

0.25
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3.1.2  评估指标

（1） KITTI评估指标

本研究遵循 KITTI官方的通用评估协议，包含

汽车（Car）、行人（Pedestrian）和骑行者（Cyclist） 3

个类别的 3D检测，每个类别包括简单、中等和困难

3 个级别并用平均精度(AP)表示。其中，Car 类的

IoU 阈值为 0.7， Pedestrian 和 Cyclist 类的 IoU 阈值

为 0.5。评价指标为：在 11/40个不同召回阈值下计

算每个类别的 AP（Average Precision），所有类别下

AP的平均值称为mAP（mean Average Precision）。

本研究分别在验证集和测试集中评估了

VoxTNT 方法。在验证集上的评价方法为：遵循先

前研究[10,45,54]的一般惯例，在验证集上使用11个召回

阈值（R11）下的 AP（Average Precision）对 VoxTNT

方法评估结果，并与经典的单阶段基线方法进行比

较。在测试集上的评价方法为：在 40个不同召回阈

值（R40）下计算AP和mAP，将VoxTNT扩展至两阶

段检测，并与相关方法进行比较。

（2） WOD评估指标

WOD 采用双维度评估体系：基础指标沿用基

于 P-R 曲线面积的 AP 计算法（区别于 KITTI 的 11/

40点插值近似法），同时创新性引入朝向感知的加

权平均精度 APH指标。APH在传统 AP基础上，通

过目标朝向误差的惩罚系数修正评分权重，有效量

化算法对车辆行驶方向等关键运动参数的预测精

度。该设计使评估体系既保持基础检测性能的可

比性，又强化对自动驾驶决策关键要素的评估针对

性。车辆、行人和骑行者类别的 IoU 阈值分别为

0.7、0.5 和 0.5。上述 2 个指标考虑 2 个难度级别：    

1级（L1，具有超过5个LiDAR点的框盒Box）和2级

（L2，具有至少1个LiDAR点的框盒Box）。

3.2  实验过程

3.2.1  KITTI数据集

在 KITTI 数据集下基于体素（柱）的检测方法

中，体素大小[0.16 m, 0.16 m, 4 m]和[0.32 m, 0.32 m, 

4 m]是典型的 2种尺寸设置[22,34,45]。为了便于表述，

本研究将前面 2 种体素大小简称为 V=0.16 和 V=

0.32。诱导集注意力块中的隐藏码L的长度通常设

置为8或者16[45,76]，PointSetFormer和VoxelFormer都

使用了隐藏码分别称为局部隐藏码 Ll和全局隐藏

码 Lg。本研究分别在 V=0.16 和 V=0.32 两种体素尺

寸下测试了不同局部隐藏码 Ll和全局隐藏码 Lg组

合对VoxTNT检测性能的影响。

（1）模型设置

针对不同检测目标（汽车、行人、骑行者）设置

差异化的体素参数与隐藏码，并迭代 4 层 PointSet-

Former网络。关键参数如表2所示。

模型结构配置：PointSetFormer 层迭代 4 次

（VoxelFormer同设置），体素沿 X/Y轴逐层加倍（如

第 1 层 V=0.32 → 第 2 层 V=0.64），特征维度逐层为

16、32、64、128，位置编码（PE）带宽长度为64。

点的初始状态是一个 7 维的特征（x, y, z, r, δx,

δy, δz），并使用MLP将其映射到R16已完成初始特征

编码。其中(x, y, z)为点的 3D 坐标，r 为反射强度

值，（δx, δy, δz）为点坐标与体素区域内每个点坐标

平均值之差。

（2）训练和推理

训练和推理的相关参数配置如表3所示。

本研究将 Second[22]中的锚定设置应用在单阶

段模型中。对于两阶段模型，本研究分别应用Vox-

el R-CNN[53]和Part-A2-free[23]的锚定设置。需要指出

的是，无论是单阶段还是两阶段检测，汽车、行人和

骑行者检测最终的 anchor 大小和匹配标准遵循数

据集官方标准。对于其他参数设置，本研究遵循

OpenPCDet[89]工具箱的默认设置。

3.2.2  WOD数据集

针对 WOD 数据集的超大规模特性（其数据规

模显著超越KITTI数据集达 20倍以上，单帧点云的

表2   模型参数配置

Tab. 2   Model parameter configuration

检测

类别

汽车

行人

骑行者

体素大小

0.32 

KITTI:  0.16 

WOD: 0.32 

0.32 

局部和全局

隐藏码(单阶段)

KITTI: (8, 16)

KITTI:(8, 8)

KITTI:(16, 16)

点云范围

KITTI:  X: [0 m, 69.12 m], Y: [-39.68 m, 39.68 m], Z: [-3 m, 1 m]

WOD:   X: [-74.24 m, 74.24 m], Y: [-74.24 m, 74.24 m], Z: [-2 m, 4 m]

KITTI:  X: [0 m, 69.12 m], Y: [-39.68 m, 39.68 m], Z: [-3 m, 1 m]

WOD:   X: [-74.24 m, 74.24 m], Y: [-74.24 m, 74.24 m], Z: [-2 m, 4 m]

KITTI:  X: [0 m, 69.12 m], Y: [-39.68 m, 39.68 m], Z: [-3 m, 1 m]

WOD:   X: [-74.24 m, 74.24 m], Y: [-74.24 m, 74.24 m], Z: [-2 m, 4m]

其他配置

在KITTI中，使用前景

图像分割范围

在KITTI中，使用前景

图像分割范围

在KITTI中，使用前景

图像分割范围
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空间覆盖范围更是达到KITTI的 6倍），本研究通过

以下策略实现实验设计的优化平衡：首先，在模型训

练阶段严格遵循 OpenPCDet[89]框架的标准实验协

议，采用分层采样策略选取约 20%的训练样本进行

参数优化，既保证数据分布的完整性又有效控制计

算成本；其次，在性能验证环节，严格遵循其双难度

等级（L1/L2）评估协议，采用平均精度（AP）和精度-
航向角联合指标（APH）作为核心评价指标，通过官

方验证集的全量测试确保结果的可比性与可信度。

特别地，在方法验证层面引入单阶段检测约束

机制：将 VoxTNT方法的实验设计限定于单阶段检

测架构，避免采用两阶段检测范式可能引发的计算

与存储资源超载风险。这种层次化实验设计策略

既满足大规模点云数据处理的效率要求，又为 3D

目标检测算法在资源受限环境下的可行性研究提

供了参考。

在 WOD 数据集上，本研究分别选择沿 X、Y、Z

轴落在 [-74.24 m, 74.24 m]、[-74.24 m, 74.24 m]、

[-2 m, 4 m]范围内的LiDAR点云，体素尺寸设置为

[0.32, 0.32, 6.0]。为了便于表述，将体素尺寸简称

为 V=0.32。诱导集注意力块中的隐藏码 L 的长度

通常设置为 8或者 16[45]，但鉴于实验条件限制，本研

究对VoxTNT的局部隐藏码Ll和全局隐藏码Lg统一

设置为4。

（1） 模型设置

在车辆、行人和骑行者检测中，第一 PointSet-

Former 层的体素大小为 V=0.32，每个体素采样 24

个点，迭代 4次，体素大小沿 X轴和 Y轴逐层加倍，

每层对应的特征维度分别为 16、32、64 和 128。每

个 PointSetFormer 块包含编码器、VoxelFormerFFN

中间层和解码器。

VoxelFormerFFN 也包含 4 次 VoxelFormer 算子

迭代。与 Set transformer[76]和 VoxSeT[45]一样，本研

究将 PointSetFormer和 VoxelFormer中 PE模块的带

宽长度设置为64。

（2） 训练和推理

使用 1个RTX 4090 GPU进行了 65个周期的端

到端训练，并使用 Adam 策略进行优化。学习率设

置为 0.001 5，随着单周期策略而衰减，动量的阻尼

范围为[0.85, 0.95]。此外，批大小和权重衰减分别

设置为2和0.01。

锚框（anchor）设置、后处理等其他参数设置，本

研究遵循OpenPCDet[89]工具箱的默认设置。

3.3  KITTI数据集对比实验及结果分析

3.3.1  单阶段3D检测结果对比实验

本研究针对当前 3D目标检测领域存在的三大

评估瓶颈问题展开系统分析： ① 很多性能较强的

方法大多依赖多模态数据融合，显著增加硬件部署

成本； ② 检测类别单一化，很多研究仅关注某一类

目标进行检测，如汽车检测； ③ 评估指标异质性，

不同工作采用 11或 40个召回阈值评估精度（AP），

导致跨研究可比性降低。为建立公平评估基准，本

实验设计遵循 2个核心原则：首先，在KITTI验证集

上统一采用 11个召回阈值的标准 AP计算协议；其

次，严格筛选仅使用点云且同时支持汽车（Car）、行

表3   训练参数配置

Tab. 3   Training parameter configuration

检测类型

适用任务

GPU硬件

训练周期

优化策略

学习率

动量阻尼范围

批大小

权重衰减

隐藏码设置

其他参数

单阶段检测

通用检测

1×RTX 4090

120 epochs

Adam

初始 0.015，单周期衰减

[0.85, 0.95]

2

0.01

-

-

两阶段检测

汽车/骑行者检测（结合 Voxel R-CNN）

行人检测（结合 Part-A2-free）

1×RTX 4090

汽车/骑行者：110 epochs

行人：100 epochs

沿用对应方法（Voxel R-CNN / Part-A2-free）

初始 0.015，单周期衰减

[0.85, 0.95]

2

0.01

KITTI:(16, 8)

WOD: (4, 4)

汽车/骑行者：其他参数与 Voxel R-CNN[47]一致

行人：其他参数与 Part-A2-free[58]一致

1369



地  球  信  息  科  学  学  报 2025年

人（Pedestrian）、骑行者（Cyclist） 3类检测的单阶段

基线方法进行对比。竞争对手主要是 VoxelNet[10]、

SECOND[22]、PointPillars[34]和 VoxSeT[45]，因为它们分

别代表 3 类被广泛使用的特征学习网络。其中，

VoxelNet是体素法的先驱，SECOND是体素法的重

要改进（引入稀疏卷积大幅提升计算效率），Point-

Pillars是基于柱的先驱方法，VoxSeT是集合到集合

变换的先驱方法。

VoxTNT 单阶段检测结果与上述单阶段基线

方法的对比如表 4 所示。从表中实验结果对比发

现：在简单场景（如只包含汽车的场景）3D检测中，

可以采用体素尺寸、局部隐藏码和全局隐藏码的

最佳组合，分别检测汽车、行人和骑行者，即：对于

汽    车检测，采用 V=0.32、Ll=16、Lg=8；对于行人检

测，采用 V=0.16、Ll=8、Lg=8；对于骑行者检测，采用

V=0.32、Ll=16、Lg=16。表中实验结果表明，在汽

车、行人和骑行者的 3D 检测中获得了具有竞争力

的性能。其中，在行人检测中优势显著，在简单、

中等和困难 3 个级别中分别领先最先进的基线方

法 VoxSeT 5.14、4.82 和 2.81。在简单和中等难度

级别的骑行者检测中分别领先最先进的基线方法

VoxSeT 1.59 和 1.96。尽管汽车检测精度略低于当

前最优方法，但仍在 0.5 误差范围内保持第一梯队

性能。

针对复杂多目标场景提出 2种优化方案，为实

际应用提供灵活选择空间：

（1）统一参数模型：采用平衡配置（V=0.32、      

Ll=16、Lg=16）。在 KITTI 数据集上取得显著效果：

在行人和骑行者检测中实现了全面领先，例如在中

等和困难级别的行人检测中分别领先最先进的基

线方法VoxSeT 2.47和1.82；在简单和中等级别的骑

行者检测中分别领先最先进的基线方法 VoxSeT 

1.59和 1.96；在综合指标 mAP 中达到 70.41，领先最

先进的基线方法VoxSeT 0.8。汽车检测虽略低于最

先进基线方法 SECOND，但总体差距都在 1 以内，

仍保持第一梯队性能。

（2）多模型融合方案：在算力允许时，可针对不

同类别分别训练最优参数模型（汽车V=0.32、Ll=16, 

Lg=8、行 人 V=0.16、Ll=8、Lg=8、骑 行 者 V=0.32、         

Ll=16、Lg=16），通过并行检测提升整体精度。实验

表明该方案可使综合指标mAP达到 71.56较次优方

法VoxSeT[45]提升1.89。

上述实验结果及分析表明，本研究提出的方法

实现了具有竞争力的 3D 检测性能，因为在保证汽

车检测的前提下，实现了小目标检测性能的显著提

升。本研究通过多尺度自适应检测机制，在 KITTI

基准上实现了检测精度与目标尺度的有效平衡。

在维持汽车检测高精度的同时，显著优化了小目标

检测性能。这种提升主要得益于局部-全局特征编

码的协同作用，局部和全局感受野的均衡化使网络

能够学习目标物理尺寸差异，在复杂场景中实现跨

尺度目标的均衡检测。

3.3.2  两阶段3D检测结果对比实验

为了进一步验证 VoxTNT 框架中 3D 特征学习

的有效性，本研究通过将其扩展至两阶段 3D 检测

架构进行了系统性实验验证。具体而言，本研究采

用 VoxTNT与 Voxel R-CNN[53]相结合的架构实现汽

车和骑行者检测，同时结合 Part-A2-free[23]框架完成

行人检测。将 KITTI 测试集中两阶段检测结果提

交至KITTI官方并返回测试结果如表 5所示。在测

试集上，竞争对手是在 KITTI 基准官方排行榜中

2023—2025 年基于点云的至少涵盖 2 个类别检测

表4   VoxTNT与经典的基线方法在KITTI验证集上单阶段3D检测对比

Tab. 4   Comparison of VoxTNT and classic baseline methods for single-stage 3D detection on KITTI validation set

方法

VoxelNet[10]

SECOND[22]

PointPillars[34]

VoxSeT[45]

VoxTNT(最佳组合)

增量

VoxTNT(统一参数模型)

增量

汽车

简单

81.97

88.61

86.46*

88.45

88.52

-0.09

87.58

-1.03

中等

65.46

78.62

77.28

78.48

78.20*

-0.42

77.83

-0.79

困难

62.85

77.22

74.65

77.07

77.03*

-0.35

76.48

-0.90

行人

简单

57.86*

56.55

57.75

60.62

65.76

+5.14

61.12

+0.50

中等

53.42*

52.98

52.29

54.74

59.56

+4.82

57.21

+2.47

困难

48.87*

47.73

47.90

50.39

53.20

+2.81

52.21

+1.82

骑行者

简单

67.17

80.58*

80.04

84.07

85.66

+1.59

85.66

+1.59

中等

47.65

67.15*

62.61

68.11

70.07

+1.96

70.07

+1.96

困难

45.11

63.10*

59.52

65.14

66.04

+0.90

66.04

+0.90

mAP

58.93

68.06*

66.50

69.67

71.56

70.47

注：排前3的方法分别以粗体、下划线和*号突出。
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的最先进方法，包括 PV-RCNN++[51]、DFAF3D[40]、

BSAODet[41]、PG-RCNN[42]、PASS-PV-RCNN++[43] 和

PV-GNN[52]。实验结果表明：

（1）在骑行者检测任务中，本方法在所有难度

级别（简单、中等、困难）均取得最优结果；

（2）在汽车检测（简单级别）和行人检测（中等

级别）任务中保持领先地位；

（3）综合评估指标方面，本方法以 66.54的mAP

值（所有类别平均精度）位居榜首，较次优方法     

PV-GNN[52]提升0.44 mAP。

值得注意的是，这种跨类别的性能优势不仅体

现在单一目标检测任务中，更反映在不同尺寸、不

同类型目标的综合检测能力上。这种卓越表现验

证了本研究提出的局部-全局特征协同学习机制的

有效性：通过创新性地在体素邻域内部采用约简的

交叉注意力进行局部特征聚合，同时在跨体素区域

间实施约简的注意力机制来捕获全局上下文信息，

该方法成功实现了多尺度感受野的动态平衡。实

验结果表明，这种双路径特征学习融合策略显著提

升了算法在复杂城市场景中应对多尺度目标检测

和跨类别识别挑战的能力，特别是在处理交通密集

区域的遮挡（中等难度级别）目标和小尺度目标时

表现出更强的鲁棒性。此外，该特征学习框架具备

良好的架构兼容性，其与不同检测器的结合均能产

生正向增益，这为未来 3D 目标检测研究提供了新

的技术路径。

3.4  WOD数据集对比实验及结果分析

为验证 VoxTNT 方法在 WOD 上的泛化性能，

本研究设计了对比实验框架：选取与本研究训练数

据规模相当（均采用 20%训练集）的经典单阶段 3D

检 测 模 型（CenterPoint[25]、SECOND[22] 和 PointPil-

lars[34]）作为基准，实验数据严格遵循 OpenPCDet[89]

官方发布的基准测试结果。如表 6（AP指标）和表 7

（APH 指标）所示，评估体系包含 3 个目标类别在    

2个难度等级下的 6项核心指标——车辆（Vec_L1/

Vec_L2）、行人（Ped_L1/Ped_L2）、骑行者（Cyc_L1/

Cyc_L2），每项指标均包含平均精度（AP）与航向角

加权精度（APH）双重度量。实验分析表明：

（1）小目标检测优势：在行人与骑行者检测任

务中，全面领先 SECOND[22]和 PointPillars[34]基线方

法，例如L2级别的行人和骑行者检测达到 63.86 AP

（分别领先 SECOND 和 PointPillars 基线 11.6% 和

9.8%）和 63.35 AP（分别领先 SECOND 和 PointPil-

lars基线15.24%和19.1%）。

表5   VoxTNT与基于点云的主要方法在KITTI测试集上两阶段3D检测对比

Tab. 5   Comparison of VoxTNT and Point Cloud based 3D Detection Methods in Two Stages on KITTI test set

方法

PV-RCNN++[51]

DFAF3D[40]

BSAODet[41]

PG-RCNN[42]

PASS-PV-RCNN++[43]

PV-GNN_Cyc&Ped[52]

VoxTNT

增量

汽车

简单

90.14

88.59

88.89

89.38*

87.65

-
90.51

+0.37

中等

81.88

79.37

81.74

82.13*

81.28

-
81.74*

-0.39

困难

77.15*

72.21

77.14

77.33

76.79

-
77.22

-0.11

行人

简单

-
47.58

51.71

-
47.66

48.78*

50.92

-0.79

中等

-
40.99

43.63

-
41.95

42.00*

43.87

+0.24

困难

-
37.65

41.09

-
38.90*

36.91

40.53

-0.56

骑行者

简单

82.22

82.09

82.65*

82.77

80.43

78.58

83.37

+0.60

中等

67.33

65.86

67.79

67.82*

68.45

62.54

68.53

+0.08

困难

60.04

59.02

60.26

61.25

60.93*

55.28

62.13

+0.88

mAP

-
63.71

66.10

-
64.89*

-
66.54

+0.44

注：排前3的方法分别以粗体、下划线和*号突出。

表6   VoxTNT与经典基线方法在WOD验证集上的单阶段3D检测对比(AP指标)

Tab. 6   Comparison of VoxTNT and classical baseline methods for single-stage 3D detection on WOD validation set (AP metric)

方法

SECOND[22]

PointPillars[34]

CenterPoint[25]

VoxTNT

Vec_L1

70.96

70.43

71.33

69.74

Vec_L2

62.58

62.18

63.16

61.32

Ped_L1

65.23

66.21

72.09

72.49

Ped_L2

57.22

58.18

64.27

63.86

Cyc_L1

57.13

55.26

68.68

65.76

Cyc_L2

54.97

53.18

66.11

63.35

mAP

61.35

60.91

67.61

66.09

注：排前2的方法分别以粗体和下划线突出。
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（2）跨类别一致性：虽然车辆检测指标略差于

CenterPoint[25]、SECOND[22]和 PointPillars[34] 3 个基线

方法，但差距幅度控制在 3%以内，并且在 3个类别

的综合指标mAP和mAPH领先SECOND[22]和Point-

Pillars[34]，例如综合指标 mAP 达到 66.09 分别超越

SECOND 和 PointPillars 基线 7.7% 和 8.5%，表明方

法在提升小目标检测的基础上具备跨类别的稳定检

测能力。

本研究的实验结果从多维角度验证了方法的

泛化性能优势，具体体现在 2个核心维度： ① 基于

空间稀疏性先验设计的非空体素域内-域间双模注

意力机制，创新性地构建了局部几何细节与全局上

下文特征的协同学习范式。通过动态调整注意力

场的空间分布，实现跨尺度目标感受野的动态适

配，尤其是增强了典型小尺度目标（如骑行者）的几

何表征能力； ② 提出的统一特征表征框架通过参

数共享机制与自适应特征融合策略，有效解决了传

统方法因目标类型特异性导致的参数冗余问题。

这些实验结果充分验证了本研究均衡化局部和全

局感受野调控机制的理论优越性，其创新的局部-
全局特征协同策略为 3D点云目标检测提供了新的

范式，特别是在复杂交通场景的多尺度目标感知方

面展现出显著的工程应用价值。

3.5  消融实验

3.5.1  KITTI数据集

本研究主要在 KITTI 数据集中做了一系列消

融实验，以了解VoxTNT中不同部分的作用。

（1）局部和全局隐藏码不同组合的影响

本研究在 KITTI验证集上针对单阶段 3D 检测

中体素尺寸（Voxel Size, V）与隐藏码（Local/Global 

Latent Codes, Ll /Lg）的参数耦合效应展开系统性分

析。平均精度 AP 基于 11 个召回阈值生成，如表 8

和表 9所示，通过极差分析（Range）、平均值（Avg)和

平均绝对偏差（Mean Absolute Deviation, MAD）统

计指标，揭示了不同参数组合对多类目标检测的差

异化影响规律。

当 V=0.16 的时候：对于汽车检测，从极差和平

均绝对误差值上看，隐藏码组合的敏感性较低，表

明相对任意的局部与全局隐藏码的协同可有效捕

捉车辆宏观结构特征，但当Ll=8、 Lg=16时效果相对

较好；对于行人检测，从极差和平均绝对误差值上

表7   VoxTNT与经典基线方法在WOD验证集上的单阶段3D检测对比(APH指标)

Tab. 7   Comparison of VoxTNT and classical baseline methods for single-stage 3D 

detection on WOD validation set (APH metric)

方法

SECOND[22]

PointPillars[34]

CenterPoint[25]

VoxTNT

Vec_L1

70.34

69.83

70.76

69.19

Vec_L2

62.02

61.64

62.65

60.83

Ped_L1

54.24

46.32

65.49

62.29

Ped_L2

47.49

40.64

58.23

54.71

Cyc_L1

55.62

51.75

67.39

64.46

Cyc_L2

53.53

49.80

64.87

62.09

mAPH

57.21

53.33

64.90

57.21

注：排前2的方法分别以粗体和下划线突出。

表8   KITTI验证集上不同隐藏码组合的影响（V=0.16）

Tab. 8   The impact of different combinations of latent codes on KITTI validation set (V=0.16)

体素

尺寸

V=0.16

Ll

8

8

16

16

Range

Avg

MAD

最佳

组合

Lg

8

16

8

16

汽车(Ll=8、 Lg=16)

行人(Ll=8、 Lg=8)

骑行者(Ll=16、 Lg=16)

汽车

简单

87.58

88.57

86.92

87.60

1.65

87.67

0.45

88.57

中等

76.16

77.12

75.74

76.15

1.38

76.29

0.41

77.12

困难

70.32

71.15

70.50

70.76

0.83

70.68

0.27

71.15

行人

简单

65.76

62.42

63.79

63.16

3.34

63.78

0.99

65.76

中等

59.56

56.20

57.90

57.17

3.36

57.71

1.02

59.56

困难

53.20

50.95

52.63

51.97

2.25

52.19

0.73

53.20

骑行者

简单

84.43

82.34

81.23

86.00

4.77

83.50

1.72

86.00

中等

66.08

65.97

64.14

68.99

4.85

66.30

1.35

68.99

困难

63.86

62.43

60.69

64.70

4.01

62.92

1.36

64.70
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看，呈现显著参数敏感性，当 Ll=8、 Lg=8 时效果最

好，反映对称隐藏码结构对小尺度目标细部特征的

表征优势，但其他组合下的结果也具有一定竞争

力；对于骑行者检测，从极差和平均绝对误差值上

看，呈现显著参数敏感性，当 Ll=16、Lg=16时效果最

佳，验证了深层隐藏码对复杂运动姿态建模的有效

性。因此，当V=0.16的时候，本研究建议：针对只有

汽车的简单场景，采用 Ll=8、Lg=16的组合会得到相

对较好的结果；针对只有行人的简单场景，采用 Ll=

8、Lg=8的组合会得到相对较好的结果；针对只有骑

行者的简单场景，采当 Ll=16、Lg=16 的组合可以获

得最好的结果；针对具有多尺寸、多类别目标的复

杂场景，可以采用Ll=16、Lg=16组合。

当V=0.32的时候，从极差和平均绝对误差值上

看，汽车检测保持参数低敏感性，而行人与骑行者

检测呈现显著参数敏感性，进一步表明小目标检测

更依赖隐藏码的长度与组合。根据对结果对比，本

研究建议：针对只有行人的简单场景，采用Ll=8、Lg=

16的组合会得到最佳效果；对行人和骑行者进行检

测，采用 Ll=16、Lg=16 的组合会得到相对较好的结

果；针对具有多尺寸、多类别目标的复杂场景，可以

采用当Ll=16、Lg=16组合。

（2）体素尺寸的影响

本文将 V=0.16和 V=0.32下的最优检测方案和

平均值进行对比如表 10所示。对于汽车检测，无论

是平均值，还是最优检测方案，体素尺寸V=0.32下的

检测效果都更好，但总体上属于同一级别的检测；与

汽车检测相反，体素V=0.16下的行人检测效果都更

好，且差距较大；对于骑行者检测，在体素尺寸 V=

0.32下的检测效果更好，但差距相对行人检测较小。

因此，结合局部和全局隐藏码组合方案，最终

本研究建议：对于汽车检测，应该采用V=0.32、Ll=8，

Lg=16；对于行人，应该采用V=0.16、Ll=8、Lg=8；对于

骑行者检测，应该采用V=0.32、Ll=16、Lg=16；针对具

有多尺寸、多类别目标的复杂场景，可以采用 V=

0.32、Ll=16、Lg=16的组合。

针对实际应用场景提出两级部署策略：① 资源

受限场景：采用通用配置实现多目标联合检测；   

表9   KITTI验证集上不同隐藏码的影响(V=0.32)

Tab. 9   The impact of different combinations of latent codes on KITTI validation set (V=0.32)

体素

尺寸

V=0.32

Ll

8

8

16

16

Range

Avg

MAD

最佳

组合

Lg

8

16

8

16

汽车

(Ll=8、 Lg=16)

行人\骑行者

(Ll=16、 Lg=16)

汽车

简单

88.20

88.52

87.81

87.58

0.94

88.03

0.33

88.52

中等

78.20

78.20

78.06

77.83

0.37

78.07

0.13

78.20

困难

76.92

77.03

76.66

76.48

0.55

76.77

0.20

77.03

行人

简单

60.21

58.01

62.27

61.12

4.26

60.40

1.29

61.12

中等

55.68

53.29

56.58

57.21

3.92

55.69

1.21

57.21

困难

51.07

48.93

51.98

52.12

3.19

51.03

1.05

52.12

骑行者

简单

84.93

85.06

81.97

85.66

3.69

84.41

1.22

85.66

中等

66.51

71.03

64.90

70.07

6.13

68.12

2.42

70.07

困难

63.51

64.95

62.24

66.04

3.80

64.19

1.31

66.04

表10   在KITTI验证集上最佳检测方案和平均值对比

Tab. 10   Comparison of best detection scheme and average value on KITTI validation set

体素

尺寸

V=0.16

V=0.32

最佳: 

汽车\骑行者(V=0.32)

行人(V=0.16)

V=0.16

V=0.32

对比项

最佳组合

最佳组合

Avg

Avg

汽车

简单

88.57

88.52

88.52

87.67

88.03

中等

77.12

78.20

78.20

76.29

78.07

困难

71.15

77.03

77.03

70.68

76.77

行人

简单

65.76

61.12

65.76

63.78

60.40

中等

59.56

57.21

59.56

57.71

55.69

困难

53.20

52.12

53.20

52.19

51.03

骑行者

简单

86.00

85.66

85.66

83.50

84.41

中等

68.99

70.07

70.07

66.30

68.12

困难

64.70

66.04

66.04

62.92

64.19
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② 高算力场景：建立多模型级联系统，通过单类别

专用检测器组合提升检测性能。

上述分析表明，通过动态调节体素粒度与隐藏

码长度的组合关系，可使检测系统适应不同场景需

求，这为自动驾驶感知模块的软硬件协同设计提供

了重要理论依据。

（3） PointSetFormer 和 VoxelFormerFFN 组件的

影响

为验证 3D特征学习框架中核心组件的协同作

用，本研究在KITTI验证集上设计了系统的消融实

验（表 11），由于在实际应用的时候，VoxelFormer-

FFN 属于 PointSetFormer 的内置模块，所以本研究

无需对 VoxelFormerFFN 进行单独的消融实验。实

验聚焦于PointSetFormer架构的三级特征学习机制

——编码器（局部特征提取）、VoxelFormerFFN中间

件（全局特征交互）与解码器（特征融合）的耦合效

应，揭示以下关键发现：① 全组件配置：在V=0.16/V

=0.32 的体素配置下，同时使用 PointSetFormer 和

VoxelFormerFFN组件能明显提高检测性能，尤其是

在行人和骑行者检测中效果更明显，这说明 Point-

SetFormer组件的编码器使用约简的交叉注意力机

制学习体素区域内的局部特征、PointSetFormer 组

件的中间件 VoxelFormerFFN 使用约简的交叉注意

力机制实现跨体素的全局特征学习和 PointSet-

Former 组件的解码器实现局部与全局特征融合的

点云 3D 特征学习方式是有效的； ② 移除 Voxel-

FormerFFN：只使用 PointSetFormer 组件，但不使用

VoxelFormerFFN 组件，会明显降低检测精度，尤其

是在行人和骑行者检测中下降幅度更大（例如，在

体素大小V=0.16下，中等难度级别的行人和骑行者

检测精度分别下降了 2.89%和 4.75%），这说明所提

出的 VoxelFormerFFN中间件通过均衡全局感受野

实现的跨体素信息传递与交换对提升检测性能至

关重要，并且对小目标的检测性能提升更明显；   

③ 全组件移除：PointSetFormer 和 VoxelFormerFFN

组件都没有使用的情况下，在行人和骑行者检测中

下降特别显著（例如，在体素大小V=0.16下，中等难

度级别的行人和骑行者检测分别下降了 10.80%和

10.04%），这进一步说明本研究提出的均衡化感受

野机制下局部-全局特征协同策略的有效性，尤其

影响小目标几何表征。

根据消融实验可知：① PointSetFormer 和 Vox-

elFormerFFN 这 2 个关键组件对不同尺寸、不同类

别目标的 3D检测性能都有显著的提升；② 与骑行

者和行人检测相比，汽车检测对局部-全局特征协

同的依赖性相对较低。

3.5.2  WOD数据集

由于受硬件显存限制（只有单张 RTX 4090 

GPU），无法进行局部/全局隐藏码的各种不同组合

（如 8/8、8/16等）影响，也无法测试更多体素尺寸下

的检测结果，因此，本研究着重研究了VoxTNT中关

键组件 PointSetFormer 和 VoxelFormerFFN 对 3D 检

测的性能影响（表 12）。由于在实际应用的时候，

VoxelFormerFFN 属于 PointSetFormer 的内置模块，

所以无需对 VoxelFormerFFN 进行单独的消融实

验。实验聚焦于PointSetFormer架构的三级特征学

习机制——编码器（局部特征提取）、VoxelFormer-

FFN 中间件（全局特征交互）与解码器（特征融合）

的耦合效应，揭示以下关键发现：

（1）全组件配置：同时使用 PointSetFormer 和

VoxelFormerFFN组件与都不使用相比，大幅提升了

车辆、行人和骑行者的检测精度，这说明本研究设

表11   在KITTI验证集上VoxTNT中各组件消融结果比较

Tab. 11   Comparison of ablation results of various components in VoxTNT on KITTI validation set

体素

尺寸

V=0.16

V=0.32

组件

PointSet

Former

􀳫
􀳫
×
􀳫
􀳫
×

Voxel

Former

FNN

􀳫

×
􀳫

×

汽车

简单

88.57

87.82

87.79

88.52

87.59

87.04

中等

77.12

77.61

77.30

78.20

77.79

76.77

困难

71.15

76.26

71.42

77.03

76.57

73.30

行人

简单

65.76

65.16

59.07

61.12

59.89

53.76

中等

59.56

57.84

53.13

57.21

54.57

46.69

困难

53.20

51.90

48.40

52.12

48.82

42.81

骑行者

简单

86.00

85.09

81.55

85.66

82.50

81.25

中等

68.99

65.71

62.06

70.07

63.62

63.99

困难

64.70

63.33

58.78

66.04

62.28

60.21

注：加粗的表示最佳值。
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计的均衡化局部和全局感受野实现的局部-全局特

征协同学习策略是有效的。

同时使用 PointSetFormer 和 VoxelFormerFFN

组件在目标检测任务中展现出差异化性能表现。

实验数据表明，该设计提升了车辆与骑行者类别的

检测精度，但在行人检测中出现轻微的衰减。这种

现象可归因于全局隐编码长度缩减至 4时，导致行

人细粒度运动模式的表征能力下降。

（2）移除 VoxelFormerFFN：只使用 PointSetForm-

er 组件，但不使用 VoxelFormerFFN 组件，在目标检

测任务中展现出差异化性能表现。实验数据表明，

未使用 VoxelFormerFFN 组件会降低车辆与骑行者

类别的检测精度，但在行人检测中出现轻微的提

升。这种现象可归因于全局隐编码长度缩减至 4

时，导致行人细粒度运动模式的表征能力下降。

（3）全 组 件 移 除 ：PointSetFormer 和 Voxel-

FormerFFN组件都没有使用的情况下，检测效果出

现大幅度下降（例如，在 L2 难度级别的车辆、行人

和骑行者检测的 AP 分别下降了 7.5%、13.9% 和

13.7%。），这进一步说明本研究提出的均衡化局部

感受野和可变全局感受野机制下局部-全局特征协

同策略的有效性，尤其影响小目标几何表征。

根据上述 WOD 中的消融实验可知： ① Point-

SetFormer和 VoxelFormerFFN 2个关键组件对不同

尺寸、不同类别目标的 3D 检测性能都有显著的提

升，但 VoxelFormerFFN 组件对行人检测精度产生

了微小的负影响，这主要是实验条件限制导致参数

压缩无法实现更优结果所致； ② 与汽车检测相比，

骑行者和行人检测对均衡化的局部特征学习的依

赖性相对较高，这进一步说明了本研究的方法能够

兼顾小目标的检测，从而实现跨尺度的3D检测。

4   结论与展望

4.1  结论

本研究聚焦城市自动驾驶场景下基于点云的

三维目标检测方法，针对现有方法在跨尺度表征一

致性方面仍然存在的挑战，基于局部-全局特征协

同学习架构，研究了融合双重 Transformer 的 3D 目

标检测方法 VoxTNT，并通过实验分别验证了其有

效性与泛化能力，主要研究结论如下：

（1） VoxTNT 通过构建局部-全局特征协同学

习策略，实现了点云局部几何特征与全局上下文信

息的协同学习，其体素分区与矢量化并行计算显著

降低了计算复杂度（从 O（N 3）降至 O（N）），同时避

免了传统体素方法中零填充与信息丢失的问题。

有效地兼顾了效率与精度的平衡，并缓解了体素特

征编码方法在长尾分布场景下小目标检测不足的

问题。实验表明，VoxTNT 在 KITTI 数据集的小目

标检测任务上实现了较好的改进，例如：在单阶段

检测下，中等难度级别行人检测的精度 AP 值达到

59.56，较 SECOND 基线提高约 12.4%；扩展至两阶

段检测框架，实现汽车、行人及骑行者检测的综合

指标 mAP 达到 66.54，排名第一。此外，在 WOD 数

据集中充分验证了方法的泛化能力，例如综合指标

mAP达到 66.09分别超越SECOND和PointPillars基

线 7.7% 和 8.5%，表明方法在提升小目标检测的基

础上具备跨类别的稳定检测能力。

（2）均衡全局感受野设计。本研究创新性地提

出将非空体素建模为超点集结构，并利用简约的交

叉注意力实现全局感受野的均衡化。该方法突破

传统前馈神经网络（FFN）与 3D稀疏卷积的固定感

受野局限，通过建立跨尺度的长程上下文依赖关

表12   关键组件在WOD验证集上的消融结果对比

Tab. 12   Comparison of ablation results of key components in VoxTNT on WOD validation set

组件

PointSetFormer

􀳫
􀳫
×

PointSetFormer

􀳫
􀳫
×

VoxelFormerFFN

􀳫

×

􀳫

×

VoxelFormerFFN

Vec_L1

(AP)

69.74

69.63

64.84

Ped_L2

(AP)

63.86

64.03

54.99

Vec_L1

(APH)

69.19

69.10

64.21

Ped_L2

(APH)

54.71

54.86

39.91

Vec_L2

(AP)

61.32

61.23

56.72

Cyc_L1

(AP)

65.76

65.38

56.86

Vec_L2

(APH)

60.83

60.75

56.15

Cyc_L1

(APH)

64.46

63.99

53.86

Ped_L1

(AP)

72.49

72.66

63.39

Cyc_L2

(AP)

63.35

62.99

54.70

Ped_L1

(APH)

62.29

62.45

46.12

Cyc_L2

(APH)

62.09

61.65

51.83

注：加粗数值表示最佳值。
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系，实现点云特征的各尺度感受野均衡。具体而

言，通过自注意力权重的自适应分配机制，增强全

局远近空间关联建模能力，有效解决多尺度目标

的特征表征失衡问题。在 KITTI 数据集中的消融

实验表明，未使用 VoxelFormerFFN 组件（均衡化的

全局感受野），会明显降低检测精度，尤其是在行

人和骑行者检测中下降幅度更大（例如，在体素大

小 V=0.16 下，中等难度级别的行人和骑行者检测

精度分别下降了 2.89% 和 4.75%），这说明通过均

衡全局感受野实现的跨体素信息传递与交换对提

升检测性能至关重要，并且对小目标的检测性能

提升更明显。此外，在 WOD 上的消融实验显示未

使用 VoxelFormerFFN 组件会降低车辆与骑行者类

别的检测精度（例如 L2 级别的骑行者检测下降了

0.36 AP），进一步验证了均衡全局感受野的设计是

有效的。

4.2  展望

本研究在实验性能上表现优异，但受限于跨体

素矢量化操作的高密度点云采样策略与双重注意

力架构的设计，仍存在时延与内存效率的瓶颈。为

此，围绕如何进一步降低模型复杂度、提高计算效

能和提升模型自适应能力等方面，未来将进一步开

展的后续研究工作包括：

（1）更轻量化的模型算法设计

复杂 Transformer 结构虽在特征提取精度上表

现出色，但计算成本高昂，实时部署面临挑战。尽

管体素化和约简交叉注意力机制已优化效率，仍需

进一步探索轻量化设计。未来研究将聚焦于Trans-

former网络结构的精简优化，在降低内存占用的同

时显著提升检测速度。例如，采用轻量化 Trans-

former 变体（如 EfficientFormer）替代传统架构，并

结合硬件感知训练（Hardware-Aware Training）实现

端到端的性能优化。

（2）更复杂场景的泛化性验证

本研究实验主要基于KITTI和WOD数据集，尽

管在复杂城市场景中展现了较强的鲁棒性，但对低

光照、雨雾等恶劣天气条件下的点云稀疏性及噪声

干扰问题尚未充分验证。这些场景中，点云数据的

稀疏性和噪声特性会对模型的感知能力产生显著影

响，而现有方法在这些方面的适应性仍需进一步优

化。未来研究将探索结合环境感知模块（如气象条

件感知）或通过数据增强与合成技术模拟恶劣天气

场景，提升模型在极端环境下的鲁棒性与泛化能力。

（3）多模态融合的检测方法

本研究主要关注单一 LiDAR 点云数据的处

理，尚未充分整合相机图像的纹理信息，这在一定

程度上限制了模型在复杂场景下的感知能力。尽

管 LiDAR 点云提供了精确的深度信息，但在遮挡

严重或远距离目标检测中，点云数据的稀疏性可

能导致关键特征丢失，进而影响检测精度。未来

研究将致力于开发高效的多模态融合策略，通过

结合相机图像的丰富纹理与颜色信息，弥补单一

模态的不足。具体而言，可探索特征级融合方法，

利用注意力机制动态调整 LiDAR 与相机数据的权

重，增强对遮挡目标的识别能力；同时，决策级融

合策略可通过多传感器协同优化检测结果，提升

系统鲁棒性。

（本研究源代码可以在 https://github.com/yuji-

anxinnian/VoxTNT下载）
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