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摘要!面向自动驾驶与智慧交通需求$实时且精准地重建车辆周围的三维语义场景对保障交通安全与优化出行效率

具有重要意义'针对复杂交通环境中存在多源异质数据以及遮挡严重(光照多变等难题$文章提出一种多源融合实时语

义场景补全算法'通过跨模态自注意力策略融合摄像机(激光雷达和毫米波雷达信息$实现对遮挡区域的精确感知与语

义推断'利用时空上下文建模在序列数据中捕捉目标动态变化$显著提升场景一致性与补全完整度'实验结果表明$与

采用四维稀疏卷积的主流基线方法相比$所提算法在遮挡处理与推理速度上均取得显著优势#

关键词!多源融合'语义场景补全'时空上下文'实时感知'自动驾驶
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引言

随着智能交通系统和自动驾驶技术的迅猛发展$环

境感知在实现自主驾驶(安全驾驶和高效交通管理等方

面扮演着至关重要的角色#准确(实时地构建车辆周围

环境的三维场景$不仅有助于提高目标检测(路径规划

和决策制定的精度$而且对复杂交通环境中的障碍物避

让(行人安全监控等问题也具有显著的应用价值)
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为了满足这一需求$语义场景补全作为一种重要的三维

重建技术$越来越受到学术界和工业界的关注#语义场

景补全的目标是基于传感器获取的部分环境信息$推断

和补全缺失的区域$并为每个补全体素赋予准确的语义

标签$以完成对场景的完整描述)

-+

*

#

在自动驾驶与智能交通场景中$实时语义感知面临

着严峻的挑战#一方面$由于传感器自身的视野与探测

原理限制$单一模态往往难以准确(完整地捕捉复杂交

通场景的全局信息)

,!

*

#例如摄像机在夜晚光照不足或

强逆光条件下极易丢失关键细节#激光雷达在雨雾天气

下易出现噪声干扰和目标点云稀疏化$导致目标边界不

清晰#毫米波雷达尽管能提供稳定的目标运动信息$但

分辨率低$无法直接捕捉目标的精细结构与语义细节#

这些模态的单一使用在遇到复杂遮挡(动态变化或恶劣

天气等实际场景时$往往表现出明显的感知不足#另一

方面$真实交通环境中$车辆(行人(骑行者与固定设

施等目标频繁发生动态交互$导致大量目标间存在局部

甚至整体遮挡$进而形成感知盲区或局部信息缺失#现

有研究多基于简单的多模态特征拼接或独立模态建模$

难以高效融合不同传感器之间的冗余与互补信息$从而

导致在严重遮挡区域或传感器盲区内的语义补全精度明

显下降)

D(

*

$无法满足自动驾驶与智能交通对场景理解

准确性与实时性的双重要求#因此研究如何有效利用多

模态数据的跨模态优势$建立更具鲁棒性和实时性的场

景补全方法$已成为当前领域亟待解决的重要问题#

为了解决这一问题$近年来$研究人员开始探索多

模态数据融合的方案$通过结合来自不同传感器的信

息$如摄像机(激光雷达(毫米波雷达等$来提高场景

补全的精度和鲁棒性)

*A**

*

#多模态传感器的融合不仅能

弥补单一传感器在信息获取上的局限$还能提高算法在

动态环境中的适应能力#例如激光雷达能够提供精确的

几何结构信息$毫米波雷达则能在恶劣天气或光照条件

下保持较好的检测效果$而摄像机则能提供高分辨率的

纹理和颜色信息#因此如何有效地将多模态传感器的数

据进行融合$成为提升语义场景补全性能的关键#

尽管多模态融合在一定程度上能够提升场景补全的

效果$现有研究仍面临着几个问题!如何在保证计算效

率的前提下进行实时的多模态数据融合$以适应自动驾

驶等高时效性的应用需求'如何有效地处理时空信息$

特别是在动态场景中补全被遮挡或无法观测的部分'如

何保证补全结果的语义一致性和全局一致性$避免局部

错误的放大影响全局性能)

*&*'

*

#针对这些问题$本文提

出了一种面向复杂交通环境的多源融合实时语义场景补

全算法 %简称
YF6)""#

&$该算法通过结合多模态数据

与时空上下文信息$能够在保证实时性的基础上$精确

补全遮挡区域$并提供更为精细的语义标注#

G

"

总体设计

本文所提出的面向复杂交通环境的多源融合实时语

义场景补全算法 %

YF6)""#

&$主要包括多模态语义特

征抽取(跨模态特征融合(时空上下文建模和场景补全

推理
'

个核心模块#

在多模态语义特征抽取模块中$通过独立的深度特

征提取网络$分别对摄像机图像(激光雷达点云和毫米

波雷达信号进行初步特征编码#针对不同模态的传感器

数据特性$设计了适配的特征提取策略!对图像数据采

用深度卷积与自注意力机制$捕捉丰富的纹理和语义细

节#对激光雷达数据采用三维稀疏卷积以提取高精度几

何结构特征#对毫米波雷达数据采用二维卷积与通道注

意力机制强化目标运动信息与抑制杂波干扰$从而生成

适合跨模态融合的统一深度语义特征表示#

在获得各模态单独编码的特征之后$算法进一步通

过跨模态特征融合模块对多源数据进行高效整合#为克

服各模态在空间分辨率和信息完整性上的差异$本研究

引入了一种基于跨模态自注意力机制的融合方案$以每

一模态作为查询$主动从其他模态获取互补特征#通过

引入可学习的门控机制对不同模态的贡献权重进行动态

调节$从而提升对遮挡区域和信息不确定区域的感知准

确度#

为了更好地捕捉交通环境中场景目标的动态变化$

算法在融合特征的基础上引入了时空上下文建模模块#

通过时空自注意力网络捕捉相邻帧之间特征令牌的长短

期依赖关系$进一步挖掘连续帧之间目标运动信息和场

景上下文变化趋势$缓解因瞬时遮挡或感知盲区而导致

的目标位置丢失或语义歧义等问题#引入全局记忆机

制$进一步提高了长期场景一致性$优化了遮挡区域的

语义补全效果#

基于前面获得的融合特征与时空特征表示$算法在

场景补全推理模块中$通过构建三维占据网格与图卷积

推断$实现对遮挡区域的精细修正与语义预测#该模块

利用多任务学习网络对体素进行占据状态与语义类别的

初步估计$再通过构建空间图结构并施加图卷积推断$

对局部不确定区域进行语义与几何特征传播$以实现全

局语义一致性与精确场景补全#

图
*

为
YF6)""#

方法的详细算法流程图#

#

"

算法详细设计

#"G

"

多模态语义特征抽取

为应对复杂交通环境下多种传感器数据的实时融合

需求$本研究在图像(激光雷达以及毫米波雷达
-

种典

型模态上分别构建深度神经网络$用以提炼高保真且可

融合的语义特征表示#通过多尺度卷积网络)

*+*,

*

(三维

稀疏卷积)

*!*D

*以及自适应注意力)

*(&A

*结构的综合运用$

"
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面向复杂交通环境的多源融合实时语义场景补全算法 "

&,+
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"

图
*

"

YF6)""#

算法流程图

可以在不同传感器的优势维度中捕捉关键目标与背景上

下文信息$并跨模态特征融合(时空上下文建模和场景

补全推理提供高精度输入#

记
B

+4

Qf/f-为摄像机拍摄的
6T̀

图像$

"e

)

C

1

e

%

-

1

$

H

1

$

2

1

$

(

1

&*表示激光雷达输出的点云数

据$

;

+4

=fW为毫米波雷达在距离
B

速度域或距离
B

方位域的回波反射映射#针对每一模态$定义其对应的

特征提取函数为!

1

2N

=

%

B

&$

1

82W7/

%

"

&$

1

/7W7/

%

;

&$分别输出

多维度的深度语义表示
!

2N

=

$

!

82W7/

$

!

/7W7/

#针对图像模

态$通过多尺度卷积网络获取局部纹理与语义分割级别

的信息$令第
0

层二维卷积输出为!

7

%
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&
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#!

%
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0

&
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0
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X
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其中!

!

是非线性激活函数$

2

表示卷积运算$

7

%

A

&

2N

=

#

B

#为了在最深层卷积输出
7

%

.

&

2N

=

上进一步引入自

注意力结构以获得全局上下文$令
9

2N

=

表示展平后的像

素序列$定义多头自注意力过程为!

5

#

9
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=

/

5

$

Z
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W
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其中!

G

为隐空间的维度$

/

5

$

/

Z

$

/

W

为可学

习参数$

!!'

%"&表示前馈网络$实现对
9E

2N

=

的进

一步线性变换与激活#为准确表征三维空间结构$我们

采用稀疏体素化与三维稀疏卷积对激光雷达点云进行深

度编码#将
"

按体素大小
'

-

$

'

H

$

'

2

离散为稀疏占据

表示
W

82W7/

$对体素非空区域施加三维稀疏卷积!

7

%

V

&

82W7/
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%
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V
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%

V

6

*
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82W7/
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X

%

V

&

82W7/

& %

,

&

""

其中!

2

-

表示仅在有效体素激活点上计算的三维

卷积算子#在经过多层堆叠后得到
7

%

?

&

82W7/

$并经全局池

化或局部特征聚合输出
!

82W7/

#对于毫米波雷达模态$我

们令
;

表示其在距离
B

速度域或距离
B

方位域上的原

始回波矩阵#引入二维卷积网络与自适应通道注意力$

以区分目标反射回波与背景杂波#卷积网络的第
R

层输

出为!

7

%

R

&

/7W7/

#!
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/
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R
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/7W7/

2

7
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R
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并在末端施加自适应通道注意力
$#$

%"&$令!

!

/7W7/

)

,
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$
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其中!

&

,

为通道
,

的注意力系数$通过全局平均池

化与两层全连接网络获取$从而强化对速度差异明显的

运动目标通道$并抑制非相关杂波通道#在完成对图

像(激光雷达及毫米波雷达的各自深度编码后$分别获

得!

!

2N

=

$

!

82W7/

$

!

/7W7/

$为跨模态融合与时空补全操作提供

可对齐或可拼接的中间特征表示#

#"#

"

跨模态特征融合

在完成对图像(激光雷达与毫米波雷达的单独深度

编码之后$分别获得了
!

2N

=

(

!

82W7/

和
!

/7W7/

-

种特征表示#

由于不同模态在空间分辨率(尺度层次以及信息不确定

性方面存在差异$若直接拼接或简单加权$容易导致特

征冗余或关键信息损失#因此本研究提出一套基于跨模

态注意力与可学习门控机制的融合方法$旨在充分挖掘

多源感知在遮挡补全(语义细粒度和目标运动特性上的

互补优势#

令
!

V

+4

'

V

fG表示模态
V

的深度特征序列$其中

V

+

,

2N

=

$

82W7/

$

/7W7/

.为激活单元的数量$

G

为隐

空间维度#为建立跨模态交互$我们在特征层面设计了

多头交互注意力$令模态
V

在融合时主动查询模态
$

的特征表征$以赋予网络在局部噪声或缺失信息条件下

的动态调整能力#对每一对模态 %

V

$

$

&定义可学习

参数
/

5

V

$

/

Z

$

$

/

W

$

+4

GfG

$将
!

V

投影为查询
5

V

$

!$

投影为键
Z

$

与值
W

$

$即!

5

V

#

!

V

/

5

V

$

Z

$

#

!

$

/

Z

$

$

W

$

#

!

$

/

W

$

%

(

&

""

接着我们计算跨模态注意力分布
I

V

$

$

!

I

V

$

$

#

34X<N7c

5

V

Z

&

$

槡% &

G

%

*A

&

""

其中!

34X<N7c

在行方向上进行归一化处理#得到

的融合向量
9

V

$

$

为!

"
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&,,

""

"

9

V

$

$

#

I

V

$

$

W

$

%

**

&

""

模态
V

的特征可从模态
$

的角度获得补充信息$

如图像模态可利用点云的几何分布来增强遮挡区域的识

别能力$而雷达模态则可借助图像的高分辨率纹理提升

目标检测的准确度#为在多模态间实现全面交互$我们

定义了一个三模态交互循环!对 %

V

$

$

&

+

,

2N

=

$

82)

W7/

$

/7W7/

. ,

2N

=

$

82W7/

$

/7W7/

.$

V

*

$

$分别计算

9

V

$

$

并累加形成初步融合结果
Q

V

!

Q

V

#

0

$

+

,

2N

=

$

82W7/

$

/7W7/

.

$

*

V

9

V

$

$

%

*&

&

""

在获得 ,

Q

2N

=

$

Q

82W7/

$

Q

/7W7/

.之后$还需要进一步考

虑各模态的信噪比(时空置信度等因素$我们引入可学

习门控向量
K

V

+4

G 对融合结果进行加权!

!E

V

#

Q

V

5!

32

=

N42W

%

K

V

& %

*-

&

""

其中!

5

为逐通道点乘$

!

32

=

N42W

%"&对门控向量

进行 )

A

$

*

*)

A

$

*

*)

A

$

*

*区间的映射#该步可使模

型在融合过程中自动学习信源选择!当某模态受到恶劣

天气或遮挡干扰时$相应门控值会变小$降低其干扰

度$从而强化信息可靠且置信度高的模态对场景理解的

贡献#最终我们将所有模态的加权结果拼接或叠加形成

统一的融合特征
!

X?3245

!

!

X?3245

#2

%

!E

2N

=

$

!E

82W7/

$

!E

/7W7/

& %

*'

&

""

其中!

2

%"&可简单设为沿特征维度的串接操

作$或包含额外的前馈网络以进一步压缩和增强跨模态

表达#该方法的伪代码如下!

$8

=

4/2<>N*

跨模态特征融合过程

60

j

?2/0

!多模态特征序列
!

2N

=

$

!

82W7/

$

!

/7W7/

!隐空

间维度
G

\53?/0

!统一融合特征
!

X?3245

*

!定义可学习参数!对于每个模态
V

$

$

$准备

/

5

V

$

/

Z

$

$

/

Z

<

+4

GfG

$

以及门控向量
K

V

+4

G

#

&

!跨模态注意力交互!

-

!

X4/

模态对 %

V

$

$

&$其中
V

*

$

且
V

$

$

+

,

2N

=

$

82W7/

$

/7W7/

.

W4

'

!计算查询(键(值!

5

V 6

!

V

/

5

V

$

Z

$ 6

!

$

/

Z

$

$

W

$ 6

!

$

/

W

$

#

""

+

!计算注意力权重!

I

V

$

$ 6

34X<N7c

5

V

Z

&

$

槡% &

G

O

""

,

!获得融合向量!

9

V

$

$ 6

I

V

$

$

W

$

O

""

!

!

05WX4/

D

!多模态聚合!

(

!

X4/

每个模态
V

+

,

2N

=

$

82W7/

$

/7W7/

.

W4

*A

!将来自其他 模态的跨模态特征累加!

Q

V 6

0

$

*

V

9

V

$

$

O

""

**

!利用可学习门控向量加权!

!E

V 6

Q

V

5!

"2

=

N42W

%

K

V

&

""

其中!

5

为逐通道点乘$

!

"2

=

N42W

%"&是
"2

=

N42W

激活函数#

*&

!

05WX4/

*-

!融合输出!

!

X?3245

%

%

!

E

2N

=

'

!

E

82W4/

!

E

/7W7/

""

其中!

%

%"&表示在特征维度的拼接或额外前馈

网络映射#

*'

!

/0<?/5!

X?3245

#"H

"

时空上下文建模

在多源特征融合得到
!

X?3245

之后$若仅对单帧数据

进行补全推理$往往难以克服交通场景中存在的大量动

态扰动与遮挡问题#车辆(行人或其他目标可能在局部

时刻被遮挡$又会在后续帧出现可观测的特征$且道路

环境的语义结构具有时间连续性和运动规律#为此我们

引入时空上下文建模模块$通过对多帧融合特征施加时

空自注意力与全局记忆机制$在更长时间尺度上追踪与

补全未观测区域#

*

&序列输入与帧级特征表示!

令 ,

B

@

$

"

@

$

;

@

.

&

@e*

分别表示在离散时间步
@

+

,

*

$

&

$-$

&

.时采集到的图像(激光雷达点云和毫米波

雷达数据#经过前两节的多模态特征抽取与跨模态融

合$得到对应的融合特征
!

@

+4

'fG

$其中
'

表示融合

后特征令牌的数量$

G

为隐空间维度#将这些时序特征

构成序列 %

!

*

$

!

&

$-$

!

&

&#作为时空建模的输入#

此时$在相邻帧
!

@

与
!%@k*

&之间$交通场景中的目

标和背景语义分布会随着车辆运动或目标本身运动而发

生变化$需要通过深度网络在时间维度上捕捉动态

关联#

&

&时空自注意力与全局记忆机制!

为兼顾帧间的细粒度目标跟踪与全局环境演化$我

们采用一种
"

;

7<24)a0N

;

4/78a/753X4/N0/

结构$如图
&

所示#将时间序列中的每一帧特征看作一组可交互的令

牌$通过自注意力机制建立跨帧与跨空间位置的依赖#

记
!

@

的展平表示为
9

@

+4

'fG

#在时空自注意力中$定

义查询(键与值矩阵为!

"

@

#

9

@

/

5

$

Z

[

#

9

[

/

Z

$

W

[

#

9

[

/

W

%

*+

&

""

对于任意两帧
@

*

[

$可计算注意力分布
I

@

$

[

!

I

@

$

[

#

34X<N7c

5

@

Z

&

[

槡% &

G

%

*,

&

""

并对值矩阵
#

[

加权求和得到跨帧融合表示!

9

@

$

[

#

I

@

$

[

#

[

%

*!

&

""

最终对
[

+

,

*

$-$

&

.的所有帧求和累加$形成
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面向复杂交通环境的多源融合实时语义场景补全算法 "

&,!

""

"

图
&

"

"

;

7<24)a0N

;

4/78a/753X4/N0/

结构

对帧
@

的更新!

9

l

@

#

0

&

[

#

*

9

@

$

[

%

*D

&

""

由于
9

l

@

整合了来自所有其他帧的信息$相比单帧

特征能够显著减少短时遮挡或局部缺失对补全精度的影

响#为进一步保留长期的环境先验信息$引入全局记忆

机制$在模型中设定全局记忆向量
?

+4

?fG

%

?

为记

忆槽个数&$随时间不断更新并存储道路布局(静态障

碍物或重复出现的运动模式#记
?

的更新过程为!

?

6

3

%

?

$

9E

@

& %

*(

&

""

其中!

3

%"&为可学习的网络函数$如自注意力

或门控循环单元#在推理时$通过引入对
?

的查询$

可从全局记忆中检索相关先验进行补全$对大范围的静

态场景 %如建筑物(路面标志&与周期性运动行为 %如

红绿灯变化(人流高峰&具有较好的刻画能力#

-

&时空自注意力与全局记忆机制!

为确保在多帧融合时维持语义一致性$特别针对同

一目标在相邻帧的标签保持连续且平滑$引入时空一致

性约束#令
8

@

表示第
@

帧场景的语义预测结果 %如分

割图或点云分类标签&$通过以下损失项约束相邻帧的

预测相似度!

.

145323<051

K

#

0

&

6

*

@

#

*

0

'

1

#

*

7

8

%

1

&

@

6

8

%

1

&

@

%

*

7

&

"

#

%

1

&

%

&A

&

""

其中!

8

%

1

&

@

表示第
1

个像素 %或体素&的预测标签

向量$

#

%

1

&为权重函数$可根据置信度或运动速度进

行加权$使快速移动或低置信度区域得到更多关注#

#"I

"

场景补全推理

在完成多模态融合与时空上下文建模后$得到了对

复杂交通场景的统一深度特征序列 ,

9

l

@

.

&

@e*

#由于交通

环境中常存在遮挡(采样盲区或噪声导致的缺失信息$

如何利用前面提取的多源语义表征对这些区域进行有效

补全$进而生成完整的三维语义场景至关重要#本研究

提出将占据网格表示与图卷积推断相结合$在空间域和

图结构域同时施加约束$从而更准确地恢复缺失区域的

几何与语义属性#

*

&三维占据网格构建!

令
W

@

e

,

<

@

$

1

.

'

W

1e*

表示在时间步
@

对场景进行离散化

后得到的体素集合$每个体素
<

@

$

1

与一个固定的三维坐

标 %

7

@

$

1

$

8

@

$

1

$

9

@

$

1

&以及占据状态
#

@

$

1

+

,

A

$

*

.关

联$其中
#

@

$

1

e*

表示体素已被探测到有物体占据$

#

@

$

1

eA

则为未知或未观测状态#为了同时融合时空特征
9

l

@

与局部几何信息$将
9

l

@

中的特征令牌与
W

@

进行对应对

齐或插值映射$得到体素级别的特征
Q

@

$

1

+4

G

#若某

体素在传感器视野之外$则初始特征记为零向量或使用

最近邻体素的特征进行填充#

&

&占据状态与语义类别估计!

H

@

$

1

#

)

H

%

A,,

&

@

$

1

$

H

@

$

1

%

%

\[)V\

&&* %

&*

&

""

其中!

H

%

A,,

&

@

$

1

+

,

A

$

*

.表征体素是否被物体占据$

H

%

[)V

&

@

$

1

+

,

*

$-$

Y

.为体素所属语义类别 %例如路面(

车辆(行人(建筑等&#通过一个多任务学习的网络
4

%"&对体素特征
Q

@

$

1

进行分类$定义!

H

@

$

1

#4

%

Q

@

$

1

& %

&&

&

""

其损失函数可综合二值交叉熵用于占据状态$以及

多类别交叉熵用于语义分类!

.

:4c08

#

0

&

@

#

*

0

'

W

1

#

*

.

#̀\

)

H

%

A,,

&

@

$

1

$

]

H

%

A,,

&

@

$

1

*

%

.

Y:

)

H

%

[)V

&

@

$

1

$

]

H

%

[)V

&

@

$

1

*

%

&-

&

""

其中!

]

H

%

A,,

&

@

$

1

和]

H

%

[)V

&

@

$

1

分别为网络输出的预测值#然

而$仅依赖局部特征与单体素分类难以解决由于遮挡或

感知盲区导致的大面积信息缺失#为此$本研究在体素

间引入图结构推断机制$对相邻体素施加约束$使得空

间上邻近的体素在补全时具备更高的语义一致性#

-

&图卷积推断与遮挡区域修正!

我们构建体素级别的有向图
T

<

e

%

]

<

$

\

<

&$其中

]

<

为节点集合$对应时间步
<

的体素$

\

<

8

]

<

f]

<

为

边集$表征空间邻域关系或相似度度量#令
$

@

+

4

'

W

f'

W表示邻接矩阵$对于节点
1

与
L

之间的边权
I%@

$

1

$

L

&$可基于三维坐标距离或特征相似度定义$例如!

$

@

$

1

$

L

#

0c

;

%

6

5

Q

@

$

1

6

Q

@

$

L

&

&

$若
%

7

@

$

1

$

8

@

$

1

$

9

@

$

1

&

6

%

7

@

$

L

$

8

@

$

L

$

9

@

$

L

&

9

6

&

A

$

""""

%

&

'

否则

%

&'

&
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&,D

""

"

""

其中!

6

为空间邻域阈值$

5

控制相似度衰减速率#

在图结构
T

@

上施加图卷积推断$利用邻域节点的

信息来修正未观测区域或低置信度体素的占据和语义预

测#定义图卷积更新规则为!

Q

%

0

%

*

&

@

$

1

#!

)

0

L

+

'

%

1

&

I

@

$

1

$

L

%

/

%

0

&

Q

%

0

&

@

$

L

%

X

%

0

&

&* %

&+

&

""

其中!

'

%

1

&表示节点
1

的邻域集合$

/

%

0

&

$

X

%

0

&为

第
0

层图卷积的可学习参数$

!

是激活函数#在经过
.

层迭代后$得到修正后的体素特征
Q

%

.

&

@

$

1

#该过程能在

存在显著遮挡时$通过邻居体
++

素的几何与语义关联

将信息传播到缺失区域$进而弥补单体素预测的局限#

最后通过整合图卷积输出
Q

%

.

&

@

$

1

到多任务网络
4

%"&中

重新估计]

H

%

A,,

&

@

$

1

与]

H

%

[)V

&

@

$

1

$实现对障碍物(自车道及其他

交通要素的全局一致性补全#该方法的伪代码如下!

$8

=

4/2<>N&

场景补全推理

""

时空融合特征序列 ,

9

E

@

.

&

@e*

$

60

j

?2/0

!体素集合 ,

W

@

.

&

@e*

$多任务网络
4

%"&$

""

邻域阈值
6

$衰减因子
5

$图卷积层数
.

#

\53?/0

!完整三维语义场景 %含占据状态与类别&

*

!网格构建与初步分类!

&

!

X4/@e*<4&W4

-

!

""

X4/1e*<4'

<

W4'

!

""""

将
P

m

<

与体素

坐标 %

b

<

$

2

$

U

<

$

2

$

P

<

$

2

&对齐$得到
Q

<

$

2

+4

W

'

+

!

""""

若体素超出视野$则令
Q

@

$

1

eA

或插

值近邻#

,

!

""""

通过网络
4

%"&得到占据与类别

预测!

8

@

$

1

#4

Q

@

$

1

#

)

8

%

14N

&

@

$

1

$

8

%

30N

&

@

$

1

*

O

""

!

!

""

05WX4/

D

!

05WX4/

(

!图卷积推断修正!

*A

!

X4/@e*<4&W4

**

!

""

构建体素级别图
T

@

e

%

W

@

$

:

(

&并计算邻

接矩阵
$@

!

$

@

$

1

$

L

#

0c

;

%

6

5

Q

@

$

1

6

Q

@

$

L

&

&$若距离
9

6

$

A

$

""""""

%

否则
O

""

*&

!

""

X4/0e*<4.W4

*-

!

""""

X4/1e*<4'

<

W4

*'

!

Q

%

0

%

*

&

@

$

1 6

!

0

L

+

'

%

1

&

$

@

$

1

$

L

)

/

%

0

&

Q

%

0

&

@

$

L

%

X

%

0

&

, .

*

O

""

*+

!

""""

05WX4/

*,

!

""

05WX4/

*!

!用修正后
Q

%

.

&

@

$

1

再次输入
4

%"&更新预测$消

除遮挡与盲区误差#

*D

!

05WX4/

*(

!

/0<?/5

全局一致的体素占据与语义结果

H

"

实验仿真及分析

H"G

"

实验条件

为了确保对本文提出的多源融合实时语义场景补全

算法的评估具有充分的代表性和可比性$我们的实验条

件设置如下!硬件方面$主要依托一台配备双路
R5<08

b045\+)&,(D:'#.@

%合计
'A

核(

&G&TQM

主频&(

&+,T̀ %%6'

内存以及两块
S]R%R$a0387]*AAT.@

%

-&T̀

显存&的大型服务器进行离线训练与验证$在

车规级
S]R%R$%6R]\9/25

平台上进行推理测试$以

考察算法在真实道路场景下的实时性表现#软件方面$

操作系统我们选择
@̂ ?5<?&AGA'Ea"

$深度学习框架

采用
.

K

a4/1>*G*AGA

$并结合
Y25L4H3L2\5

=

250

实现

-%

+

'%

稀疏卷积相关操作#

H"#

"

实验数据集及评估指标

本文的实验数据主要来自
5?"10503

(

[RaaR

公开

多模态自动驾驶数据集#数据集包含多种复杂场景与环

境条件$如城市中心区域(住宅街区(高速公路及复杂

路口等$场景类型涵盖日间(夜间(晴朗(雨雾等不同

天气状况$且包含大量典型的遮挡场景$如车辆交叉遮

挡(行人与车辆相互遮挡等情形$能够充分考察算法在

真实交通环境下的泛化能力与鲁棒性#为进一步验证本

文算法在真实复杂交通条件下的有效性与实时性$我们

还选取了本研究团队在城市道路(隧道入口(高架桥底

部及繁忙十字路口等典型城市复杂路段自主采集的数

据#这些数据采集平台统一配备了
-

台
6T̀

相机 %分

辨率
*&DAf!&A

$帧率
-AQM

&(

]084W

K

50Q%E),'

线激

光雷达(毫米波雷达多种传感器#实验总数据规模超过

&A

万帧$涵盖多种交通场景与天气环境$可有效代表

真实自动驾驶场景中的多样性与复杂性#

为全面评估本文提出的
YF6)""#

算法在复杂交通

环境下的场景补全性能$本研究选取了交并比 %

R4@

$

25<0/301<2454:0/?5245

&(补全度 %

#4N

;

80<05033

&(精

确度 %

./0123245

&和帧率 %

F."

$

X/7N03

;

0/30145W

&多

种评价指标#这些指标分别从语义补全的空间准确性(

几何完整性(预测可靠性及实时性
'

个维度$能客观(

严谨地衡量了算法在实际复杂场景下的表现#

*

&

R4@

用于衡量算法对各类目标语义补全结果与

真实标注之间的空间重合程度$定义为!

R4@

#

U

W

;

/0W :

W

K

@

U

U

W

;

/0W ;

W

K

@

U

%

&,

&

""

其中!

W

;

/0W

为算法预测的体素集合$

W

K

@

为真实标注

的体素集合#

R4@

值越高表明算法预测结果与真实场景

吻合度越好#

&

&

#4N

;

80<05033

用于评价被算法成功预测补全的

体素占真实语义场景中应当补全的体素的比例$定

义为!

"

投稿网址!
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J

3
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面向复杂交通环境的多源融合实时语义场景补全算法 "

&,(

""

"

#4N

;

80<05033

#

U

W

;

/0W :

W

K

@

U

U

W

K

@

U

%

&!

&

""

该指标能够反映算法在遮挡或盲区区域补全缺失信

息的能力$值越高表示算法对真实缺失区域的补全越完

整#

-

&

./0123245

用于评估算法预测补全的体素中正确

的体素所占比例$定义为!

./0123245

#

U

W

;

/0W :

W

K

@

U

U

W

C

()G

U

%

&D

&

""

'

&为进一步量化算法在多类别体素语义预测上的

综合性能$本文还采用了平均交并比指标
NR4@

$定义

为所有类别
R4@

的算术平均值!

NR4@

#

*

Y

0

Y

,

#

*

R4@

,

%

&(

&

""

其中!

Y

为语义类别的总数$

R4@

,

表示第
,

类目标

的
R4@

值#

NR4@

越高表示算法对不同类别目标语义预

测的整体表现越好#

%

+

&为验证算法在实际交通环境中的实时性表现$

我们计算每秒可处理的帧数
F."

!

F."

#

'

X/7N03

&

;

/41033

%

-A

&

""

其中!

'

X/7N03

为处理的帧数$

&

;

/41033

为处理这些帧所

花费的时间#

F."

值越高$代表算法的实时性越好$越

适合实际应用于自动驾驶与智能交通场景#

H"H

"

实验具体处理

*

&数据预处理!

对图像数据$我们统一将原始
6T̀

图像调整为尺

寸为
''Df''D

$并归一化到区间 )

A

$

*

*#激光雷达数

据采用体素化处理$体素尺寸设定为
AG*NfAG*Nf

AG*N

$删除反射强度过低或离群点#毫米波雷达数据

使用二维傅里叶变换转换为距离
B

速度谱图$尺寸统一

调整为
*&Df*&D

$并标准化处理#关键核心代码片段

如下!

"

图像数据预处理

X/4N<4/1>:232452N

;

4/<</753X4/N3

2N7

=

0

3

</753X4/N e</753X4/N3G#4N

;

430

%)

</753X4/N3G6032M0

%%

''D

$

''D

&&$

</753X4/N3Ga4a0534/

%&$

</753X4/N3GS4/N782M0

%

N075e

)

AG'D+

$

AG'+,

$

AG'A,

*$

3<We

)

AG&&(

$

AG&&'

$

AG&&+

*&

*&

"

激光雷达数据体素化处理

W0X:4c082M0

3

;

425<

3

184?W

%

;

425<3

$

:4c08

3

32M0eAG*

&!

144/W3 e 5

;

GX844/

%

;

425<3

)!$!

-

*+

:4c08

3

32M0

&

G73<

K;

0

%

5

;

G25<-&

&

144/W3

$

?52

j

?0

3

25W2103e5

;

G?52

j

?0

%

144/W3

$

7c23eA

$

/0<?/5

3

25W0cea/?0

&

:4c08

3

X07<?/03e

;

425<3

)

?52

j

?0

3

25W2103

$

-

!*

/0<?/5144/W3

$

:4c08

3

X07<?/03

&

&特征提取方法及参数!

图像特征提取模块采用基于
603S0<)+A

的多尺度卷

积网络$初始化权重来自
RN7

=

0S0<

预训练模型$特征

维度为
+*&

#激光雷达数据采用基于
-%

稀疏卷积网络

%

Y25L4H3L2\5

=

250

&结构$稀疏卷积核尺寸设置为
-f

-f-

$特征维度为
*&D

#毫米波雷达数据特征提取采用

二维卷积网络$卷积核尺寸为
-f-

$配合通道注意力

机制$输出维度为
,'

#

-

&模型训练与参数设置!

本文的训练过程采用了端到端方式$模型训练具体

参数设置如下!优化器采用
$W7NV

$初始学习率为

*0)'

$权重衰减设定为
*0)'

#使用余弦退火学习率调整

策略 %

#43250$5507825

=

E6

&$训练总
0

;

41>

为
*AA

$批

量大小为
D

#损失函数组合采用语义分类交叉熵与占据

预测的二分类交叉熵进行加权求和#关键核心代码片段

如下!

"

损失函数定义

1/2<0/245

3

30N75<21e55G#/433\5</4

;K

E433

%&

1/2<0/245

3

411?

;

751

K

e55G̀ #\V2<>E4

=

2<3E433

%&

X4/0

;

41>25/75

=

0

%

*AA

&!

X4/2N7

=

03

$

82W7/

3

;

425<3

$

/7W7/

3

W7<7

$

87̂08325W7<7847W0/

!

4

;

<2N2M0/GM0/4

3

=

/7W

%&

4?<

;

?<3e N4W08

%

2N7

=

03

$

82W7/

3

;

425<3

$

/7W7/

3

W7<7

&

8433

3

30N e1/2<0/245

3

30N75<21

%

4?<

;

?<3

)

l30N75<213l

*$

87̂083

)

l

30N75<213l

*&

8433

3

411e1/2<0/245

3

411?

;

751

K

%

4?<

;

?<3

)

l411?

;

751

K

l

*$

87̂083

)

l

411?

;

751

K

l

*&

8433e8433

3

30N k8433

3

411

8433Ĝ 71LH7/W

%&

4

;

<2N2M0/G3<0

;

%&

31>0W?80/G3<0

;

%&

H"I

"

实验结果分析

本研究进行的实验主要对算法的遮挡区域补全能

力(体素级别的语义精度以及推理帧率进行验证$与采

用四维稀疏卷积的
'% Y25L4H3L2#45:48?<245

)

&*

*进行

深入比较$通过多种评价指标综合呈现算法在复杂交通

环境中的优劣势#

为检验算法在遮挡场景下的补全能力$特别挑选了

5?"10503

数据集中多车并排行驶(行人与大型货车等

目标相互遮挡的复杂路段$并从
[RaaR

数据集中额外

筛选出包含临时障碍物遮蔽或狭窄车道并行车辆的片

段#表
*

汇总了本文提出的
YF6)""#

与采用四维稀疏

卷积 的
'% Y25L4H3L2#45:48?<245

%以 下 简 称 1

'%

Y25L

2&在车辆(行人与骑行者等主要目标遮挡区域上

的补全表现#

"

投稿网址!
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卷"

&!A

""

"

表
*

"

'%Y25L

与
YF6B""#

在遮挡区域场景补全对比

类别+指标
'%Y25L YF6)""#

]0>2180)R4@

+

C ,DI( !&I+

]0>2180)#4N

;

80<05033

+

C !+I& !DI!

]0>2180)./0123245

+

C !DI, D&I*

.0W03</275)R4@

+

C ,*I- ,'ID

.0W03</275)#4N

;

80<05033

+

C !'I( !DI*

.0W03</275)./0123245

+

C !&I! !!I-

#

K

1823<)R4@

+

C +(I' ,-I&

#

K

1823<)#4N

;

80<05033

+

C !AI* !'I,

#

K

1823<)./0123245

+

C !*ID !,I-

9:0/788)R4@

+

C ,&ID ,+I'

9:0/788)#4N

;

80<05033

+

C !DI+ D&I&

9:0/788)./0123245

+

C DAI* D'I,

从表
*

数据可见$在多类目标的遮挡情形下$

YF6)""#

均有不同程度的优势$特别是在 1

]0>2180

2

和 1

.0W03</275

2这两类与交通安全最为相关的目标上$

R4@

(

#4N

;

80<05033

及
./0123245

相比
'%Y25L

均有约
-

!

+C

的提升#当摄像机视角出现大面积遮挡时$

'%

Y25L

主要依赖连续帧点云的几何变化$遇到多车并列

或大型车辆遮挡时$点云信息极度稀疏$往往难以准确

补全被遮挡目标的体素形状#在车辆急加速(行人快速

穿越马路等动态场景中$

YF6)""#

借助跨模态自注意

力和全局记忆单元对不同时刻的特征进行关联$能有效

捕捉到目标运动轨迹并保持连续帧预测的一致性#

'%

Y25L

也考虑了时间维度$但缺乏对多种传感器数据的

深度融合$无法在完全遮挡的短时刻填补结构缺失#

为了进一步量化算法在不同置信度下对场景中各体

素的语义判别能力$本文在
5?"10503

与
[RaaR

数据集

的混合测试集上进行了多次实验#对每个体素预测的语

义标签输出一个置信度$并以多种阈值将体素分为 1保

留2或 1舍弃2'对保留体素计算在语义标签上的平均

交并比 %

NR4@

&$即可得到不同阈值下的精度#图
-

显

示了
YF6)""#

与
'%Y25L

在阈值从
AG-

递增到
AG(

的

实验结果#

YF6)""#

在各置信度阈值下的
NR4@

均超过
'%

Y25L

$并且随着阈值升高$虽然整体精度都有不同程

度的下降$但
YF6)""#

保持的降幅更为平缓$对高置

信度体素的判别依旧具备明显优势#

YF6)""#

在各置

信度阈值下的
NR4@

均超过
'% Y25L

$并且随着阈值升

高$虽然整体精度都有不同程度的下降$但
YF6)""#

保持的降幅更为平缓$对高置信度体素的判别依旧具备

明显优势#无论是低阈值还是高阈值阶段$

YF6)""#

的
NR4@

均高出
'%Y25L

约
-

!

'

个百分点$说明在光

照不佳或存在较大遮挡时$多模态融合与全局记忆机制

图
-

"

不同置信度阈值下的体素级别语义精度

能够填补感知盲区$从而输出更精细化的语义预测

结果#

在自动驾驶或城市感知场景中$传感器 %如激光雷

达(摄像机(毫米波雷达&的有效探测范围和分辨率往

往随着距离增加而显著下降#为评估算法在不同距离区

间的识别精度$本文以
A

!

*AAN

范围为例$将测试数

据按
*AN

步长划分为
*A

个区段$在每个区段内分别统

计体素级
./0123245

$比较本文提出的
YF6)""#

和基线

方法
'%Y25L

的差异#图
'

显示了相应结果#

图
'

"

不同距离区间的体素级
./0123245

%

C

&对比

在靠近传感器的范围内$点云密度最高且摄像机纹

理细节更丰富$

YF6)""#

和
'% Y25L

均能获得较高的

精度#随着距离增大$点云开始变得稀疏$摄像机分辨

率与激光回波信号强度也随之下降#如果有遮挡出现$

缺失信息往往更明显#在此范围内$

YF6)""#

利用跨

模态注意力和时空一致性仍可保持高于
'% Y25L

约
&

!

-

个百分点的
./0123245

$展现出对部分遮挡和噪声散射

的更好抑制能力#当目标出现在
+AN

以外$激光点云

趋于稀疏$摄像机也难以分辨运动物体的细节$毫米波

雷达数据受杂波影响增大$此时整体精度水平显著下

"
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面向复杂交通环境的多源融合实时语义场景补全算法 "

&!*

""

"

滑$但
YF6)""#

依然比
'%Y25L

的表现更好#

为了评估算法在不同时间窗口设置下的实时性能$

本研究在固定的硬件环境中$使得时间序列长度从
*

帧

逐步增加至
*A

帧的条件下$对所提出的
YF6)""#

与

对比算法
'%Y25L

的推理帧率 %

F."

&进行测量#图
+

显示了两种算法随时间窗口变化的平均帧率$用于分析

在需要更长时序信息时各自性能的下降幅度及可用性#

图
+

"

不同时间窗口下的推理帧率 %

F."

&对比

在时间窗口较小的情况下 %

&e*

至
-

&$

YF6)""#

和
'%Y25L

均能维持每秒
-A

帧以上的处理速度$基本

满足城市路况下对时序感知的要求#随着窗口长度增

大$计算量同步提升$两种算法帧率均有一定程度下

滑$但
YF6)""#

在
ae*A

时依然可保持约
&+F."

$而

'%Y25L

已降至
&*G+F."

$显示前者在时空融合的并

行化和稀疏激活优化上更具优势#

I

"

结束语

本文针对复杂交通环境下的实时语义场景补全需

求$提出了一种融合多模态感知信息与时空上下文的

多源融合实时语义场景补全算法 %

YF6)""#

&#通过

跨模态自注意力策略整合摄像机(激光雷达与毫米波

雷达的冗余与互补信息$以及基于时空
a/753X4/N0/

或

图卷积的序列建模方法$算法在遮挡处理(动态目标

跟踪以及全局场景一致性等方面均展现出良好的鲁棒

性与高精度#实验结果表明$与
'% Y25L4H3L2#45:4)

8?<245

等代表性基线算法相比$

YF6)""#

在遮挡区域

的场景补全精度和推理速度上均取得了显著提升$尤

其在多车并线或复杂路口场景下$能维持更好的语义

完整度和实时性#

但
YF6)""#

仍有一些问题尚待进一步研究$例如

当场景中存在极端气象条件 %如暴雨(浓雾&或多辆大

型车叠加遮挡时$部分传感器数据可能同时失效$导致

补全精度和时序稳定性下降#在超大规模动态场景中$

如何进一步提升模型的时间效率以及对稀疏异常数据的

鲁棒处理能力仍需深入探讨#在未来的工作中$我们将

考虑引入更多类型的环境先验知识或自监督机制$并与

车路协同(联邦学习等新兴范式结合$进一步扩展多源

融合实时语义场景补全的应用范围与实际落地价值#

参考文献!

)

*

*张
"

康$安泊舟$李
"

捷$等
I

基于
6T̀)%

图像的语义

场景补全研究综述 )

O

*

I

软件学报$

&A&-

$

-'

%

*

&!

'''

',&I

)

&

*

bR$P

$

ER@U

$

ERb

$

0<78I"1

;

50<

!

"0N75<213105014N)

;

80<24545

;

425<184?W

)

#

*++

./4100W25

=

34X<>0R\\\

+

#]F145X0/05104514N

;

?<0/:2324575W

;

7<<0/5/014

=

52)

<245I&A&-

!

*!,'& *!,+*I

)

-

*肖海鸿$吴秋遐$李玉琼$等
I

三维补全关键技术研究综

述 )

O

*

I

光学精密工程$

&A&-

$

-*

%

+

&!

,,! ,(,I

)

'

*

69E%$9 E

$

%\#Q$6\aa\ 6

$

]\669@"a)̀E9S)

%\a$I-%30N75<213105014N

;

80<245

!

$3?/:0

K

)

O

*

IR5)

<0/57<24578O4?/5784X#4N

;

?<0/]23245

$

&A&&

$

*-A

%

D

&!

*(!D &AA+I

)

+

*耿信财$施祥鹏$黄书发$等
I

基于语义信息和彩色图像

引导的道路场景深度补全框架 )

O

*

I

测绘通报$

&A&'

$

%

3&

&!

*(* *(,I

)

,

*赵文红$王
"

巍$万子璐
I

基于时空
a/753X4/N0/

特征融

合的车辆轨迹预测 )

O

*

I

通信学报$

&A&'

$

'+

%

**

&!

&,!

&!,I

)

!

*

F\ST"

$

U$Sb

$

"@SQ

$

0<78IR5<0882

=

05<W/2:25

=

25<08)

82

=

0510<03<X4/7?<454N4?3:0>21803H2<>57<?/7823<2175W

7W:0/37/27805:2/45N05<

)

O

*

I S7<?/0 14NN?5217<2453

$

&A&*

$

*&

%

*

&!

!'D !+,I

)

D

*

ERU

$

ER"

$

ER@b

$

0<78I"31̂051>

!

$87/

=

0)31780-W30)

N75<213105014N

;

80<245 0̂51>N7/LX4/7?<454N4?3W/2:25

=

)

#

*++

&A&'R\\\

+

6"OR5<0/57<24578#45X0/051045R5<0882)

=

05<64̂4<375W"

K

3<0N3

%

R69"

&

IR\\\

$

&A&'

!

*----

*--'AI

)

(

*

6R"a#`

$

\YY\6R#Q"%

$

\SPV\RE\6 Y

$

0<78I"0)

N75<213105014N

;

80<245?325

=

84178W00

;

2N

;

8212<X?51<2453

4582W7/W7<7

)

O

*

IR\\\</75371<245345

;

7<<0/57578

K

323

75WN71>25025<0882

=

0510

$

&A&*

$

''

%

*A

&!

!&A+ !&*DI

)

*A

*毕
"

欣$翁才恩$王
"

瑜$等
I'%

毫米波雷达点云与视

觉图像自动外参配准方法 )

O

*

I

华南理工大学学报 %自

然科学版&$

&A&+

$

+-

%

*

&!

!' D-I

)

**

*史鹏涛$危康乐$吴
"

昊$等
I

自动驾驶环境下基于语

义分割的激光雷达与相机外参标定方法 )

O

*

I

激光与光

电子学进展$

&A&'

$

,*

%

&'

&!

-A, -**I

%下转第
&!(

页&

"

投稿网址!

HHHI

J

3

J

18

K

LMI14N


