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摘摇 要: 针对恶劣天气和低光照对基于深度学习的视觉目标检测算法带来的挑战,提出一种基于双尺度卷积注意

力模块(convolutional block attention module,CBAM)的双模态目标检测算法,旨在通过视觉与毫米波雷达数据的特

征融合,提高目标检测算法在挑战性环境下的鲁棒性和准确性。 该算法采用双分支的一阶段检测结构,图像分支

采用预训练的 CSPDarkNet53 骨干网络提取图像特征,雷达分支采用基于体素的雷达特征生成网络提取雷达特征。
然后,分别在颈部网络前后利用提出的基于双尺度 CBAM 的特征融合模块进行雷达-视觉特征融合。 最后,使用解

耦检测头实现目标的分类和定位。 在 nuScenes 数据集上,利用对比实验和消融实验验证了该特征融合检测算法在

挑战性环境下的有效性和优越性。
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Abstract: A dual鄄modality object detection algorithm, based on the dual鄄scale convolutional block
attention module (CBAM), is addressed to tackle challenges posed by adverse weather conditions and
low lighting for visual object detection algorithms based on deep learning. The algorithm aims to improve
the robustness and accuracy of object detection in challenging environments by fusing features from vision
and millimeter wave (mmWave) radar. It utilized a dual鄄branch one鄄stage architecture, with the image
branch using a pre鄄trained CSPDarkNet53 backbone network to extract image features and the radar
branch employing a voxel鄄based radar feature generation network to extract radar features. The proposed
dual鄄scale CBAM feature fusion module integrated radar and visual features before and after the neck
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network. Finally, a decoupled detection head was deployed to classify and locate objects. The
effectiveness and superiority of the proposed fusion detection algorithm were validated by comparative and
ablation experiments conducted on the nuScenes dataset in challenging environments.
Key words: deep learning; object detection; millimeter wave (mmWave) radar; feature fusion; multi鄄
modality; attention mechanism

摇 摇 鲁棒的高精度环境感知系统在自动驾驶

(automatic driving,AD)中至关重要,其性能直接决

定了 AD 车辆和所有交通参与者的安全。 然而,基
于视觉的环境感知系统受光照和天气影响非常大。
在弱光或恶劣天气环境(如大雨、雪和雾)中,即使

是最先进的基于深度学习的视觉目标检测方法也面

临失效的挑战[1]。 在 AD 领域,多传感器融合的环

境感知系统是对抗自然界挑战性环境的必然方

案[1鄄3]。 多传感器融合不仅可以有效地结合多种模

态的优点以挖掘更多场景语义信息,而且可以在部

分模态失效时尽可能减小对模型性能的影响[4]。
在 AD 系统中,有 3 种流行的多传感器融合方

案:激光雷达-视觉(LiDAR鄄vision,LV)、雷达-视觉

(radar鄄vision,RV)和激光雷达-雷达-视觉(LiDAR鄄
radar鄄vision,LRV) [2]。 传感器的工作电磁频段决定

了其能够探测感知环境信息的有效范围。 对于工作

在可见光频段的视觉相机,尽管其可以捕捉丰富的

视觉结构和纹理信息,但低光照和雨、雾等恶劣天气

会显著降低其成像性能。 同样,激光雷达在暴雪、大
雨和大雾等不利天气下探测范围缩小,视野和视距

受阻[1鄄5]。 与激光雷达相比,毫米波雷达具有更强的

穿透力和更长的探测距离,能够适应各种不同的恶

劣天气以及复杂环境,可以全天时全天候工作[6鄄7]。
因此,RV 融合是挑战性环境下的优选方案[8鄄9]。

RV 融合通常分为数据融合、特征融合和决策

融合[9鄄10]。 数据融合是指利用雷达数据预测感兴趣

区域(region of interest,RoI),并与图像融合形成图

像 RoI 用于检测。 数据融合在图像检测模型的输入

端完成。 尽管雷达数据被充分用于融合预测,但这

种级联处理使得数据融合系统的精度受到雷达预测

精度的限制。 决策融合方法是对不同传感器的检测

结果进行融合,通过联合决策模型生成最终检测结

果。 然而,在决策融合中,多传感器的联合密度函数

难以建模[9],而且整个决策融合系统非常复杂,计
算成本高昂。 特征融合系统是将雷达数据特征与图

像特征融合进行预测[10]。 与数据融合和决策融合

相比,特征融合不仅能够突破单一传感器的信息限

制,实现更好的检测性能[9],而且其复杂度低于决

策融合,更为经济。 因此,近年来特征融合已成为相

关研究的热点方向。
最近,基于 RV 特征融合的 2D 目标检测利用

深度学习强大的特征表示能力,在 AD 领域取得了

一些令人瞩目的成果[11] 。 Chadwick 等[12] 首次将

毫米波雷达特征与图像特征融合,实现了基于深

度学习的 RV 融合目标检测。 在这项工作中,雷达

数据被投影到图像平面上,在提取特征后与深度

网络提取的图像特征融合成融合特征层,并通过

输入深度视觉检测模型进行检测,有效提高了远

距离小目标的检测精度。 RVNet[13] 将雷达数据映

射 至 相 机 坐 标 系 下, 使 用 卷 积 神 经 网 络

(convolution neural network,CNN)分别对雷达数据

与图像进行特征提取,将雷达和图像特征在检测

网络中进行融合。 CRF鄄Net[14] 将毫米波雷达数据

映射到图像平面,分别在骨干网络和特征金字塔

网络( feature pyramid network,FPN) [15] 的不同阶段

进行特征融合,并提出了 BlackIn 训练策略,使网

络更依赖雷达数据进行训练,在挑战性环境下的

检测性能得到有效提升。 Chang 等[16] 提出空间注

意力融合( spatial attention fusion,SAF)方法,利用

多尺度空间注意力将雷达特征编码为权重矩阵,
并应用于图像特征,实现加权融合。 该方法提高

了模型对关键信息的感知能力,取得了优于特征

拼接和特征相加等融合方式的性能。
然而,目前基于 RV 特征融合的深度目标检测

算法还处于研究阶段,仍面临很多挑战。 首先,雷达

数据是一种稀疏的 2D 点云数据,其数据分布与图

像不同[3],通用卷积网络并不适用于提取雷达数据

特征[5]。 如何有效提取适用于检测任务的雷达数

据特征仍然是一个开放问题。 其次,雷达特征和视

觉特征的融合方式也有待深入研究。 目前,RV 特

征融合操作主要为元素相加[13]、元素相乘[17] 或特

征拼接[18]。 这些操作没有考虑在不同环境中雷达

和图像提供的有效信息及其重要性是不同的,而基

于空间注意力的融合方式没有关注通道间的相关

性,存在性能瓶颈。
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针对上述问题,本文提出一种基于双尺度卷

积注意力模块(convolutional block attention module,
CBAM)的 RV 特征融合检测模型。 该模型采用双

分支的一阶段检测框架,由雷达数据特征生成、图
像特征提取、雷达数据与图像的特征融合和检测

头 4 个部分构成。 在雷达特征生成部分,借鉴了

激光点云检测模型 VoxelNet[19] 来抑制数据噪声,
减少冗余信息干扰,生成更加适合目标检测任务

的有效雷达特征。 在特征融合部分,本文提出基

于双尺度 CBAM 的 RV 特征融合模块(RV feature
fusion module,RVFFM),分别在空间和通道上改进

模型对目标尺度变化的适应能力,并增强重要特

征的表达能力,从而提升目标检测的精度和鲁棒

性。 最后,在检测头部分,考虑到分类和定位任务

存在空间错位的问题[20] ,引入了解耦检测头以改

进检测网络,进一步提高模型检测精度。 为了验

证模型的有效性,本文在 nuScenes 公共数据集[21]

上进行了模型训练和评估。 与最先进的( state鄄of鄄
the鄄art, SOTA ) 视 觉 检 测 模 型 YOLOv7鄄x[22] 、

YOLOX鄄x[23]以及 YOLOv8鄄x[24] 相比,本文方法在

夜间环境和雨、雾天气条件下的检测精度均有显

著提高。 同时,本文方法的检测精度也优于代表

性的 RV 特征融合检测模型。 此外,消融实验的结

果也验证了本文方法的有效性。

1摇 基于双尺度 CBAM 的 RV 特征融合检测

模型

摇 摇 RV 特征融合检测模型采用双分支结构,整体

结构如图 1 所示。 图中 A 为锚框数。 在雷达分支

中,雷达特征生成网络对经预处理后的雷达数据

进行特征提取,生成用于特征融合的雷达特征。
视觉分支采用一阶段目标检测框架。 首先,采用

YOLOv5 [25] 骨干网络 CSPDarkNet53 提取图像特

征;然后,分别在颈部网络前后,利用基于双尺度

CBAM 的 RVFFM 在 3 个尺度上进行雷达和图像特

征融合;最后,在检测头部分,设计简化解耦检测

头,缓解分类和定位回归之间的相互影响,进一步

提升检测模型的定位精度。

图 1摇 基于双尺度 CBAM 的 RV 特征融合检测模型结构

Fig. 1摇 Structure of RV feature fusion detection model based on dual鄄scale CBAM
摇

1郾 1摇 基于体素的雷达特征生成网络

由于毫米波雷达数据与视觉图像是完全异构

的,在特征提取前需要对雷达数据进行坐标变换和

采样周期同步等预处理。 本文采用 CRF鄄Net 的预处

理方法。 首先,通过合并 13 个周期的雷达数据增加

数据的信息密度,同时实现采样同步。 合并后雷达
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数据经坐标变换映射到图像坐标系,如图 2( a)所

示。 其次,为弥补雷达数据无高度信息的问题,设雷

达探测目标高度为 3m,经坐标变换后不同径向距离

的目标点在图像的映射如图 2(b)所示。 最后,通过

3D 边界框与雷达点的关联性滤除未被雷达检测到

的目标以及 3D 边界框以外的雷达数据,以此获取

较理想的雷达数据。 滤波后的雷达数据如图 2(c)
所示。 由于毫米波雷达数据是点云数据,直接使用

基于图像预训练的卷积骨干网络提取雷达特征是不

合 适 的。 本 文 借 鉴 处 理 激 光 雷 达 数 据 的

VoxelNet[19]特征提取方法构建了生成毫米波雷达特

征的雷达特征生成网络 ( radar feature generation
network, RFGNet)。 RFGNet 通过空间编码和 3D 卷

积层将预处理后的雷达数据映射到更高维的特征空

间,通过学习生成更适合目标检测任务的雷达特征。
RFGNet 的网络结构如图 3 所示。

图 2摇 雷达数据在图像上的映射

Fig. 2摇 Radar data mapping on images
摇

图 3摇 雷达点云体素处理和 RFGNet 结构

Fig. 3摇 Voxel processing of radar point cloud and RFGNet structure
摇

摇 摇 在空间编码阶段,首先将三维点云划分为设定

大小的体素网格 V沂RRW 伊 H 伊 D,RR 为实数集,W、H 和

D 为体素网格的 3 个维度,如图 3 所示。 然后,通过

全连接层和最大池化操作生成体素特征。
如图 3 所示,经预处理的每一个三维雷达点可

定义为 ri = (xi, yi, di, 驻xi, 驻yi, 驻di) T沂RR6,其中:
(xi, yi, di)为第 i 个雷达点的空间位置坐标;(驻xi,
驻yi, 驻di)为第 i 个雷达点坐标相对于其所属体素质

心坐标的偏移量,其定义为

(驻xi,驻yi,驻di) = (xi,yi,di) - 1
J 移

J

j = 1
(x j,y j,d j),

j = 1,2,…,J (1)
式中 J 为该雷达点所在体素网格中雷达点的数量。
雷达点 ri通过全连接层映射得到点特征 r忆i,再对相

同体素内所有点特征做最大池化以得到该体素局部

聚合特征。 然后,通过将每一个点特征 r忆i与体素局

部聚合特征进行拼接得到拼接特征,再经一个全连
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接映射和最大池化操作,生成该体素的聚合特征v沂
RRC,其中 C 表示特征通道数。

在此基础上,第 g 个体素特征 vg结合其对应的

体素空间位置(Wg, Hg, Dg)进行特征编码。 所有

体素编码特征构成了基于体素的雷达特征张量 T沂
RRW 伊 H 伊 D 伊 C。 最后,将 T 输入 3D 卷积层,生成最终用

于融合的雷达特征 FR沂RRW忆 伊 H忆 伊 C忆。
1郾 2摇 基于双尺度 CBAM 的 RVFFM

RVFFM 的具体结构设计如图 4 所示。 雷达和

图像特征拼接形成拼接特征 F,然后通过双尺度

CBAM 在通道上增强特征融合的同时,在空间上利

用双尺度感受野进一步增强不同尺度特征,以优化

融合特征。 其中通道注意力(channel attention,CA)
模块使用全局平均池化 ( global average pooling,
GAP)和全局最大池化(global max pooling,GMP)聚
合 F 的空间信息,分别得到 GAP 特征和 GMP 特征,
两者分别用于捕捉特征的整体信息和最显著的

特征。
随后,分别经过全连接层和非线性激活函数

的处理,得到 2 个不同的 CA 特征向量。 最后,将 2
个 CA 特征向量相加,并通过 Sigmoid 激活函数进

行归一化,得到最终的 CA 矩阵图,计算过程表

示为

CA(F) =
Sigmoid(MLP(GAP(F))茌MLP(GMP(F)))

(2)
式中:GAP(·)表示全局平均池化操作;GMP(·)表

示全局最大池化操作;茌表示相加操作;Sigmoid(·)

表示 Sigmoid 激活函数。 CA 模块通过对特征 F 的

不同通道信息分配权重,使得最具有区分度和代表

性的特征能够更好地被保留和强化,而对于噪声或

不相关的特征则进行削弱。
为提升模型对于不同尺度目标的感知能力,本

文对 CBAM[26]中的空间注意力进行了改进,提出了

双尺 度 空 间 注 意 力 ( dual鄄scale spatial attention,
DSSA)模块,其结构如图 4 所示。 首先,使用 GAP
和 GMP 聚合特征图的通道特征,分别得到全局平

均池化特征和全局最大池化特征,并将两者进行

拼接。 然后,在标准卷积层中分别进行 3 伊 3 和

7 伊 7 这2 个尺度的卷积操作,得到 2 个二维特征

张量,它们分别对应不同尺度下的空间信息,以捕

获不同大小目标的特征。 最后,将 2 个具有不同

感受野大小的特征张量进行拼接后,在通道维度

做全局平均池化操作,再经过 Sigmoid 激活函数进

行归一化,得到最终的 DSSA 矩阵图。 DSSA 的计

算过程可表示为

DSSA(F忆) =
摇 Sigmoid(GAP([Conv3(Fm),Conv7(Fm)])) (3)

Fm = [GAP(F忆),GMP(F忆)]
F忆 = CA(F)茚F

式中:F忆为 DSSA 模块输入特征;Fm为中间拼接特

征;[·,·]表示拼接操作;Conv*(·)表示卷积核

大小为* 伊 *的卷积操作;茚表示相乘操作。 双

尺度的改进使得生成的空间注意力矩阵具有双尺

度的感受野,在一定程度上能够提升小目标的检

测精度。

图 4摇 双尺度 CBAM 和 RVFFM 结构

Fig. 4摇 Dual鄄scale CBAM and RVFFM structure
摇

摇 摇 RVFFM 能够自适应预测潜在的关键特征,从通

道上和空间上对雷达特征和图像特征进行加权学

习,增强对检测任务更具有意义的特征,进而提升特

征融合的效果和模型的检测性能。 本文分别使用
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3 伊 3、5 伊 5 和 7 伊 7 任意 2 个尺度以及 3 个尺度组

合的卷积操作进行测试实验。
1郾 3摇 解耦检测头

在模型预测阶段,分类任务与定位任务所关注

的关键目标或感兴趣的内容信息不同。 其中分类任

务更多地关注目标的局部纹理信息,而定位任务更

多地关注目标的关键位置信息[17]。 因此,为减小不

同任务之间空间错位的影响,本文借鉴 YOLOX[23]

的解耦检测头,设计了 3 个 1 伊 1 卷积分别用于预测

目标类别、边界框和置信度,具体结构如图 1 所示。
模型总损失函数 Ltotal定义为

Ltotal = 移
5

l = 3
(姿1Lbox,Pl

+ 姿2Lobj,Pl
+ 姿3Lcls,Pl

) (4)

式中:P l为第 l 个检测层;Lbox、Lobj和 Lcls分别为边界

框损失、置信度损失和分类损失;姿1、姿2和 姿3为平衡

因子,分别取值为 0郾 05、0郾 60 和 0郾 05。

2摇 实验分析

为验证本文方法的有效性, 分别开展了与

SOTA 纯视觉检测方法和代表性 RV 特征融合方法

的对比实验及消融实验。 最后,通过本文方法与

YOLOv8鄄x 的检测特征和结果的可视化分析,进一步

说明本文方法在挑战性环境下具有优越性。
2郾 1摇 数据集和实验设置

2郾 1郾 1摇 数据集和评价指标

nuScenes 数据集[21] 是由 Motional 团队开发的

AD 公共大规模数据集,它记录了波士顿和新加坡

共 1 000 个不同场景和不同条件(如雨、雾天气和夜

间)下的图像和雷达数据,其中,700 个场景为训练

集,150 个场景为验证集,包含了汽车、人、卡车、摩
托车等 23 个对象类别的边界框标注,150 个场景为

测试集且无标注。
本文对 nuScenes 包含标注的 850 个场景数据

集进行划分,按照 6颐 2颐 2的比例分别划分为训练集、
验证集和测试集。 经过划分后的训练集包含

20 480 对图像和雷达数据,验证集包含 6 839 对图

像和雷达数据,测试集包含 6 830 对图像和雷达数

据。 划分后的各数据集均包含白天、雨天和夜间场

景数据。 这里,将整体测试集作为通用测试集 Test。
为进一步区分雨天和夜间环境下的检测性能,将通

用测试集 Test 中所有雨天场景数据(共1 215 对图

像和雷达数据)作为雨天测试集 Rain,所有夜间场

景数据(共 804 对图像和雷达数据)作为夜间测试

集 Night。

在本文中,通过使用 CRF鄄Net[14] 中的方法将数

据集中的 3D 边界框投影至图像平面来获得其中汽

车、公共汽车、人、自行车、摩托车、卡车、拖车这 7 个

类别的 2D 边界框标注,并将其作为待检测的目标

类别。
这里,使用交并比( intersection of union,IoU)为

0郾 5 条件下的平均精度( average precision,AP)和平

均精度均值(mean average precision,mAP) [27] 来评

价模型在各类别目标上的以及总体的检测性能。
2郾 1郾 2摇 实验平台及参数设置

本算 法 基 于 Pytorch 框 架 实 现, 在 NVIDIA
GeForce RTX 2080Ti GPU 上进行训练和测试,将输

入图像和雷达点云的分辨率设置为 384 伊 640。 在

实验中,所有网络通过加载预训练权重对模型进

行参数初始化,同时采用冻结训练的方式训练

100 Epoch。 在前 50 个 Epoch 中冻结模型骨干网络

的训练参数。 在训练过程中,优化器采用随机梯

度下降 ( stochastic gradient descent, SGD) 优化器,
初 始 学 习 率 设 置 为 0郾 01, 并 使 用 Cosine
Annealing[28]学习率衰减策略。
2郾 2摇 与 SOTA 视觉检测方法对比

为了验证本文方法在不同场景下的优势,选取

基线模型 YOLOv5鄄x 和 SOTA 视觉目标检测模型

YOLOv7鄄x、YOLOX鄄x 和 YOLOv8鄄x 进行对比实验。
所有实验模型在 nuScenes 公共数据集训练后,分别

在 Test、Rain 和 Night 测试集上测试,实验结果见

表 1。
在 Test 上,本文方法的 mAP 不仅比 YOLOv5鄄x

提高了 6郾 99 个百分点,而且比 YOLOv8鄄x 提高了

6郾 24 个百分点。 在 Test 中以正常光照和能见度图

像为主,挑战性环境的测试图像较少。 YOLOv8鄄x 的

检测精度比 YOLOv5鄄x 仅提高了 0郾 75 个百分点。
本文方法的检测性能在通用环境中大大优于 SOTA
视觉模型。

在 Rain 上,本文方法的 mAP 达 51郾 21% ,比

YOLOv8鄄x 提高了 8郾 09 个百分点,比 YOLOX鄄x 提高

了 6郾 58 个百分点。 对比 Rain 和 Test 的实验结果,
可以观察到在雨天环境下,视觉模型的检测性能大

幅度降低,而本文方法能够有效补偿雨天环境对视

觉检测模型性能的影响。
在 Night 上,本文方法的 mAP 达 52郾 27% ,不仅

比 YOLOv5鄄x 提 高 了 13郾 09 个 百 分 点, 而 且 比

YOLOv7鄄x 提 高 了 5郾 76 个 百 分 点。 基 线 模 型

YOLOv5鄄x 在通用环境下的 mAP 为 50郾 64% , 在
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Rain 上下降了 5郾 83 个百分点,在夜间环境下下降

了 11郾 46 个百分点。 本文方法在夜间基线模型性能

大幅降低的条件下,实现了优于在 Test 上的 SOTA
视觉模型的检测性能。

对比雨天和夜间 2 种挑战性环境,SOTA 视觉

模型整体在夜间检测精度更低,低光照对视觉性

能影响更大,而本文方法的夜间检测性能优于雨

天,mAP 提高了 1郾 06 个百分点。 这是由于毫米波

雷达探测受光照和天气等恶劣环境影响较小,能

够提供有效信息,而且相对于低光照,降雨造成的

多重后向散射效应会影响毫米波雷达的探测

性能[29] 。
综上分析, 本文方法在挑战性环境下优于

SOTA 视觉模型的检测性能。
2郾 3摇 与现有 RV 特征融合方法对比

为验证本文方法的优越性,与代表性 RV 特征

融合方法,如 RVNet[13]、CRF鄄Net[14] 等,在 nuScenes
数据集上的 mAP 进行对比分析,实验结果见表 2。

表 1摇 RV 特征融合模型与视觉模型的对比实验结果

Table 1摇 Comparative experimental results of RV feature fusion model and visual model %

测试集 模型摇 摇 自行车 公共汽车 汽车 人 摩托车 拖车 卡车 mAP

YOLOv5鄄x 28郾 93 66郾 24 74郾 32 43郾 80 40郾 49 49郾 61 51郾 09 50郾 64

YOLOv7鄄x 31郾 2 65郾 87 74郾 00 42郾 57 39郾 72 50郾 97 52郾 63 51郾 01

Test YOLOX鄄x 32郾 76 65郾 63 75郾 07 42郾 04 38郾 52 46郾 38 57郾 74 51郾 16

YOLOv8鄄x 28郾 75 68郾 31 73郾 57 43郾 97 40郾 94 49郾 80 54郾 38 51郾 39

本文 35郾 14 61郾 89 82郾 05 63郾 87 52郾 84 52郾 15 55郾 50 57郾 63

YOLOv5鄄x 16郾 41 83郾 86 74郾 79 29郾 73 4郾 19 55郾 73 48郾 96 44郾 81

YOLOv7鄄x 14郾 17 74郾 95 74郾 04 33郾 50 2郾 84 57郾 93 50郾 67 44郾 01

Rain YOLOX鄄x 13郾 53 80郾 20 74郾 50 32郾 96 3郾 76 51郾 36 56郾 07 44郾 63

YOLOv8鄄x 15郾 02 73郾 36 73郾 18 29郾 13 6郾 35 54郾 37 50郾 40 43郾 12

本文 20郾 69 74郾 76 79郾 75 63郾 53 14郾 17 56郾 17 49郾 42 51郾 21

YOLOv5鄄x 0郾 42 54郾 54 78郾 83 39郾 48 39郾 97 21郾 85 39郾 18

YOLOv7鄄x 5郾 93 62郾 56 79郾 04 40郾 52 44郾 30 46郾 71 46郾 51

Night YOLOX鄄x 1郾 27 60郾 23 79郾 82 35郾 40 34郾 36 40郾 94 42郾 00

YOLOv8鄄x 1郾 19 51郾 04 78郾 92 40郾 52 33郾 10 40郾 62 40郾 90

本文 0郾 00 53郾 20 89郾 01 52郾 44 42郾 97 75郾 98 52郾 27

摇 摇 注: 加粗数字表示在对应场景和类别下最高的 mAP 值。

表 2摇 不同 RV 特征融合方法的性能对比

Table 2摇 Performance comparison of different
RV feature fusion methods %

摇 模型 mAP
RVNet[13] 56郾 00
CRF鄄Net[14] 55郾 99
Lukas & Philipp[18] 36郾 78
Li & Xie[17] 48郾 40
本文 57郾 63

摇 摇 注:表 2 中各方法实验结果引自相应文献。

摇 摇 从表 2 中的数据可以看到,本文方法显著优于

对比的代表性 RV 特征融合方法。 与 CRF鄄Net[14]不
同的是,在计算 mAP 时,本文没有对各类别 AP 进

行样本比例加权。 尽管如此,本文方法的 mAP 仍然

比其高 2郾 02 个百分点,这一结果更加充分说明本文

方法具有优越性。
2郾 4摇 消融实验

本文通过在通用、雨天、夜间环境下的 5 个消融

实验验证 RFGNet、双尺度 CBAM 和解耦检测头的有

效性,实验结果见表 3。 表中:实验方案 1 为纯视觉

模型 YOLOv5鄄x;方案 2 为基于特征拼接(Concat)的
RV 特征融合模型 RFGNet鄄YOLOv5鄄x;方案 3 为基于

空间注意力 RV 特征融合模型 RFGNet鄄YOLOv5鄄x鄄
SAF;方案 4 为基于 Concat、双尺度 CBAM 和 YOLOv5
检测头的 RV 特征融合模型 RFGNet鄄YOLOv5鄄x;方案

5 为基于 Concat、双尺度 CBAM 和解耦检测头的 RV
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特征融合模型 RFGNet鄄YOLOv5鄄x。
1) RFGNet 的有效性

对比表 3 中方案 1 和方案 2 的实验结果可

知,当采用 RFGNet 作为扩展的雷达分支获取到

雷达特征,通过 Concat 的方式与图像进行特征融

合后,模型在 Test 上的 mAP 相较于基线模型

YOLOv5鄄x 提高了 4郾 75 个百分点,而在 Rain 和

Night 上分别提高了 0郾 93 和 6郾 89 个百分点。 结

果表明,引入 RFGNet 生成的雷达特征能够有效

提升模型的检测性能。
2) 双尺度 CBAM 的有效性

双尺度 CBAM 在通过 Concat 得到融合特征的

基础上,进一步自适应预测其潜在的关键特征,从
通道上和空间上对融合特征进行重新整合。 对比

表 3 中方案 2 和方案 4 的实验结果可以看出,基于

双尺度 CBAM 的融合方式相比于 Concat 融合,在
Test 上 mAP 提高了 2郾 62 个百分点,在 Rain 和

Night 上分别提高了 5郾 05 和 3郾 13 个百分点。 同

时,与第 3 组 SAF 模块[16] 进行 RV 特征融合的方

法相比,在 3 个测试集上 mAP 分别提高了 1郾 20、
1郾 34 和 2郾 57 个百分点。 实验结果表明,基于双尺

度 CBAM 的 RV 特征融合方法优于 Concat 方法和

SAF 方法。
3) 解耦检测头的有效性

表 3 中方案 5 采用解耦检测头。 与方案 4 采用

YOLOv5 检测头相比,解耦检测模型在 Rain 和 Night
上的检测性能分别提高了 0郾 42 和 3郾 07 个百分点。
尽管在 Test 上检测性能稍有下降,但也仍保持在相

当的水平。 结果表明,解耦检测头更适合挑战性环

境下的检测。

表 3摇 所提方法的消融实验结果

Table 3摇 Ablation experimental results of the proposed method

方案 模型摇 摇 Concat 双尺度 CBAM(3,7)淤 DH于
mAP / %

Test Rain Night

1 YOLOv5鄄x 50郾 64 44郾 81 39郾 18

2 RFGNet鄄YOLOv5鄄x P 55郾 39 45郾 74 46郾 07

3 RFGNet鄄YOLOv5鄄x鄄SAF 56郾 81 49郾 45 46郾 63

4 RFGNet鄄YOLOv5鄄x P P 58郾 01 50郾 79 49郾 20

5 RFGNet鄄YOLOv5鄄x P P P 57郾 63 51郾 21 52郾 27

摇 摇 注:P表示有对应模块或操作。
淤 (3,7)表示其空间注意力中卷积层的卷积核大小。
于DH 为解耦检测头(decoupled head)。

摇 摇 4) 双尺度 CBAM 结构设计的有效性

针对双尺度 CBAM 及卷积核大小的设计进行

验证实验,实验结果见表 4。 实验分别给出单尺度、
双 尺 度 和 多 尺 度 CBAM ( multi鄄scale CBAM,
MSCBAM)融合模块在通用、雨天和夜间条件下的检

测结果。 实验结果表明,双尺度 CBAM 的检测性能

优于单尺度以及多尺度模块。 在双尺度 CBAM 中

卷积核大小分别取(3,5)、(5,7)和(3,7)的对比实

验的结果表明,在空间注意力卷积层中双尺度

CBAM(3,7)总体上性能最优。
由以上消融实验结果可知,本文提出的雷达特

征生成模块、基于双尺度 CBAM 的特征融合模块和

解耦检测头在雨天和夜晚这样的挑战环境中都能有

效增强检测性能。

表 4摇 CBAM 中不同卷积尺度的实验结果

Table 4摇 Experimental results of different convolutional
scales in CBAM

尺度摇 卷积核大小摇 摇
mAP / %

Test Rain Night

CBAM(3) 56郾 88 49郾 42 50郾 64

单尺度 CBAM(5) 56郾 42 50郾 33 48郾 95

CBAM(7) 57郾 29 48郾 71 46郾 93

双尺度 CBAM(3,5) 57郾 60 49郾 37 48郾 89

双尺度 双尺度 CBAM(5,7) 57郾 26 49郾 46 51郾 21

双尺度 CBAM(3,7) 58郾 01 50郾 79 49郾 20

多尺度 MSCBAM(3,5,7) 56郾 82 48郾 62 46郾 21
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2郾 5摇 检测结果可视化分析

为了能够更加直观地展示本文方法和纯视觉模

型的检测性能,对它们在不同场景下的检测结果以

及模型关注区域进行了可视化。 图 5 分别展示了白

天遮挡、夜间和雨天 3 种挑战环境下,本文方法与

YOLOv8鄄x 的检测结果和特征热图。 在每个图像中,
白色框表示局部放大区域,能够更清楚地观察目标

检测结果。

图 5摇 本文方法与 YOLOv8鄄x 检测结果可视化对比

Fig. 5摇 Visual comparison of the detection results between our method and YOLOv8鄄x
摇

摇 摇 如图 5 所示,相较于纯视觉算法,本文方法在不

同挑战性场景下展现了显著的优势。 在白天场景

下,第 1 组图中路障对行人造成了遮挡,导致纯视觉

算法未检测到大部分行人,而本文方法能够准确检

测出被遮挡的行人。 从相应热图中可以观察到,本
文方法能够关注到更多被路障遮挡的行人目标区

域。 第 2 组图中路边的树遮挡了行人,导致纯视觉

算法未检测出行人,而本文方法凭借自身优势检测

出了该行人。 从其热图可以看到,本文方法关注到

了更多被树遮挡的行人目标区域。
在夜间场景下,由于第 3 组图中车辆处于光线

较暗的区域,并且受各种障碍物的遮挡,纯视觉算法

难以识别出该车辆,而本文方法能够准确识别出该

目标的位置和类别。 从特征热图中也可以看到,本
文方法也可以关注到暗光下的目标。 在第 4 组图

中,尽管大部分目标都处于光线较暗的区域,但是本

文方法仍能够准确检测出大部分目标,优于纯视觉

算法。 这一点从对应特征热图中也得到了印证。
在雨、雾天气场景下,第 5 组图中的目标几乎无

法被纯视觉算法识别,而本文方法借助毫米波雷达

的优势准确识别出了完全被遮挡的目标。 从特征热

图中可以观察到,本文方法也能够关注到完全被雨、
雾遮挡的目标区域。 在第 6 组图中,尽管纯视觉算

法能够检测出被雨、雾遮挡的目标,但本文方法所检

测出的目标置信度更高。 通过特征热图中颜色的深

浅可以明显看出,本文方法对目标的识别具有更高
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的置信度。
综上,本文方法通过毫米波雷达数据特征提取

和双尺度 CBAM 特征融合方法能够在视觉信息不

足甚至人眼也难以识别的条件下关注到目标,实现

在挑战性环境下的有效检测。

3摇 结论

1) 针对恶劣天气和低光照等挑战性环境,本文

提出了一种基于双尺度 CBAM 的雷达与图像特征

融合的目标检测方法。 首先,本文采用了基于体素

的雷达特征生成网络对雷达数据进行编码和特征提

取,以生成雷达特征,用于与图像特征进行多尺度特

征融合。 其次,在特征融合阶段,使用提出的双尺度

CBAM 对雷达和视觉异构特征分别在通道上以及空

间上进行自适应特征优化,改善了融合特征表达,有
效提高了网络的检测性能。 最后,在检测阶段,网络

采用解耦检测头分别对目标进行分类预测和定位,
进一步提高了检测性能。

2) 在 nuScenes 数据集上,与 SOTA 视觉模型

YOLOv7鄄x、YOLOv8鄄x、YOLOX鄄x 等和代表性 RV 特

征融合方法的对比实验和消融实验证明了本文方法

的有效性和优越性,尤其是在雨、雾天气条件以及夜

间条件下,检测精度得到了较大的提升。
3) 由于雷达数据与视觉图像的异构性,雷达数

据的预处理也是影响检测性能的重要环节。 在未来

的工作中,将探索一种通用的雷达数据预处理滤波

方法,以提高方法的泛化性。
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