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摘  要：目标三维检测与定位是无人机精确巡检与避障的重要保障。传统方法通常将目标检测、

定位通过同一网络实现，存在网络结构复杂、计算量大、实时部署困难等问题。针对于此，提出

了一种基于网络解耦的轻量化目标三维检测与定位方法：首先，提出了一种基于高效特征提取与

增强注意力机制的轻量化视觉二维目标检测网络，降低网络整体参数量的同时提高对多种目标

的泛化检测能力；其次，提出了一种具有跨层连接与辅助损失的视觉/激光雷达融合深度补全网

络，实现高精度稠密深度图估计；最后，设计了检测目标像素/深度对齐方案，通过坐标变换实现

目标三维空间位置的精确计算。试验结果表明，相对于 Yolov9 目标检测算法，本文算法目标检

测精度提高了 5.1%；相对于 AVOD 目标定位算法，本文方法目标三维定位精度提高了 45%。同

时，本文算法在无人机端侧运行频率达到 36 帧/秒，相对于 AVOD 提升了 76%，在无人机目标

检测领域具有较好应用参考价值。 
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Abstract: Accurate 3D object detection and localization are critical for UAV-based inspection and 

obstacle avoidance. Traditional methods often integrate detection and localization within a unified 

network, resulting in complex architectures, high computational costs, and challenges in real-time 

deployment. To address these issues, we propose a lightweight 3D object detection and localization 

framework based on network decoupling. First, a lightweight 2D object detection network is designed, 

incorporating efficient feature extraction and an enhanced attention mechanism, which significantly 

reduces the number of parameters while improving generalization across diverse target types. Second, 

we introduce a visual/LiDAR fusion-based depth completion network with cross-layer connections and 

auxiliary loss functions to achieve high-precision dense depth map estimation. Finally, a pixel/depth 

alignment scheme is developed to accurately compute 3D spatial positions of detected objects via 

coordinate transformation. Experimental results demonstrate that, compared to the YOLOv9 detection 

algorithm, the proposed method improves object detection accuracy by 14%, and enhances 3D 

localization accuracy by 45% over the AVOD framework. Moreover, the proposed approach achieves a 

processing rate of 36 frames per second on UAV edge devices, representing a 90% increase over AVOD, 

highlighting its practical value for real-time UAV-based object detection applications. 
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引   言 

近年来，无人机（Unmaned aerial vehicle，UAV）巡检在社会民生中得到了广泛应用，

相比传统人工巡检，其在提升安全性、降低成本、快速性方面具有显著优势[1][2]。无人机执

行巡检任务时，高效可靠避障是保障其安全飞行的重要基础[3][3]。障碍物的识别与定位是无

人机避障的关键技术，需要对障碍物目标进行准确、快速定位。 

视觉与激光雷达是无人机常用的感知传感器，在视觉目标识别定位方面，Yolov7[4]、

CFN[5]、Yolov9[7]等基于深度学习的算法通过卷积神经网络提取图像特征，结合核相关滤波

[8]等跟踪算法实现动态障碍物的实时检测与二维定位。然而，视觉系统受限于单目仅感知二

维信息，难以获取精确的深度信息，导致对障碍物尺寸、距离的估计存在误差，难以满足精

细化巡检任务需求。 

在激光雷达目标识别定位方面，主流方法常将原始点云通过体素化或投影转换为结构化

数据输入，结合三维边界框回归算法完成障碍物的分类与定位[9]。Yao 提出了一种几何分布

与三维形状特征匹配及并行扫描检测跟踪方法，实现了复杂干扰场景下多目标跟踪[10]。Li 提

出了通过分析并改进点基方法中提案尺寸特征忽略问题，提升了现有三维点云检测器的性能

[11]。这类方法能够输出障碍物的三维几何参数和空间坐标。但受限于激光雷达的物理特性，

点云数据在远距离区域呈现显著稀疏化特征，面对小体积、低反射率材质障碍物时，有效点

云数量可能不足。此外，激光雷达无法感知物体的颜色、纹理等丰富的外观信息，限制了障

碍物目标检测可靠性。 

相对于采用单一视觉或激光雷达传感器，视觉提供高分辨率纹理信息，激光雷达补充深

度数据，通过传感器互补可实现稠密三维检测。Liu 等人提出了 BEVFusion 框架将多模态特

征投影至鸟瞰视图统一融合，结合目标运动模型优化定位精度[12]。Lin 等人提出了包含双流

雷达特征提取网络和跨注意力多层融合模块的 RCBEVDet 识别网络，提高了目标检测效率

[13]。Tao 等人提出了一种 Swin Transformer 与 UNet 的跳跃连接架构及 LI/IL 多模态融合模块

增强的 AVOD 检测方法，提高了低质量图像条件下的三维目标检测精度[14]。然而，激光雷

达/视觉融合方法面临以下难点：一方面，激光雷达/视觉信息处理计算复杂度高。同时处理

图像和点云数据，并进行跨模态特征对齐与融合，常需复杂的网络结构和大量计算资源，机

载平台受限于功耗体积限制，难以满足实时性需求。另一方面，激光雷达/视觉神经网络训

练成本高。多模态数据对齐困难，构建精确标定数据集需复杂硬件同步与大量人工标注，显

著增加成本。 

针对上述问题，部分研究者通过结合二维目标检测技术与激光雷达的深度信息实现障碍

物的三维定位，该方法计算简单能够降低运算开销。为解决点云的稀疏性问题，该类方法通

过融合图像数据和稀疏的点云数据获取稠密深度图。Wang 等人提出了一种基于潜在空间学

习的深度补全网络 Sparse2Dense，提升了在稀疏特征下的深度估计性能[17]。Wouter 等人提

出了基于 RGB 引导与不确定性融合的稀疏 LiDAR 补全方法，实现了稀疏噪声条件下深度

预测的鲁棒性提升[18]。但上述方法计算效率较低，且易在小尺寸障碍物或细边缘产生漏检，

无法满足无人机巡检需求。 

针对于此，本文提出了一种基于视觉/激光雷达的轻量化检测与定位方法。将目标检测

与位置估计解耦，通过深度可分离卷积与混合降采样模块，在降低计算负载的同时保留多模

态特征细节信息互补。主要创新点如下： 



 

 

1) 设计了一种适用于无人机端侧的障碍物目标检测与三维坐标解耦解算方案，通过改

进 Yolov9 二维检测和高精度深度补全网络信息，基于传感器参数精确获取检测目标的三维

空间位置。 

2) 提出了一种基于强化注意力机制的轻量化 Yolov9 目标检测网络，设计了深度可分

离卷积高效聚合网络（Depthwise separable convolution-efficient layer aggregation network，

DSC-ELAN）与增强注意力模块（Enhanced convolutional block attention module，E-CBAM）。

在 ELAN 模块的基础上引入深度可分离卷积，设计了强化注意力机制模块与混合下采样

（Mixed-downsampling，MDS），提高了网络整体的特征提取能力与目标检测精度下，减少

网络主干特征提取模块的参数量，有效降低了无人机平台的计算负担。 

3) 构建了具有高效特征提取模块与跨层连接的多尺度深度补全网络，通过融合图像与

点云数据输出稠密深度图，同时引入辅助深度损失，提高深度补全精度。 

1 视觉/激光雷达轻量化融合的目标定位算法 

本文轻量化目标定位算法整体工作流程分为四个部分：多模态融合模块、目标检测模块、

深度补全模块以及坐标解算模块。 

⚫ 在多模态融合模块中，摄像头与激光雷达之间的外参以及摄像头的内参通过联合标定套

件进行标定获取。基于此将雷达点云投影到图像平面并对对应区域进行裁剪对齐，获取

融合特征图。随后，将融合特征图分别送入目标检测模块与深度补全模块。 

⚫ 在目标检测模块中，通过 YOLO 架构的目标检测网络对输入数据进行特征提取融合与

解码，获取障碍物目标的二维检测信息。 

⚫ 在深度补全模块中，通过编码器-解码器网络对稀疏点云数据进行补全获取稠密深度信

息。 

⚫ 在坐标解算模块中，二维目标检测结果与稠密深度图对齐，获取障碍物目标的尺度数据，

基于传感器参数完成反向坐标解算，得到目标的三维空间位置。 

 

图 1 视觉/激光雷达轻量化融合的目标定位算法示意图 

Fig.1 Schematic diagram of the lightweight vision/LiDAR fusion-based target localization algorithm 

1.1  深度可分离卷积目标检测网络优化设计 

对于摄像头和激光雷达，其输出数据的形状分别为 ( , ,3)H W 和 ( ,3)N ，其中 H 和W 表

示图像的高度和宽度， N 表示激光雷达获取点的数量。基于相机内参K 和外参M 。对点云

进行投影变换和坐标计算，得到形状为 ( , ,1)H W 的稀疏深度图，与图像堆叠得到形状为

( , , 4)H W 的融合特征图并作为目标检测网络和深度补全网络的输入。 

在实际无人机巡检中，会存在多种不同尺寸、形状的障碍物，对目标检测网络的性能提

出了更高的要求。考虑到无人机平台有限的计算资源，以及需要运行深度补全网络和三维坐
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标解算算法，本文在保证目标检测网络的特征提取能力的同时，实现了轻量化设计，并将输

入图像大小设置为 416×416。目标检测网络的整体框架如图 2 所示。 

模型以 YOLO 为基础，该系列算法广泛应用于嵌入式平台，在检测速度和精度之间有

良好平衡，具有较强的工程实用性，尤其适用于无人机端的目标检测任务。整体网络分为三

部分：特征提取网络、特征融合网络、预测网络。在特征提取阶段，采用了 ELAN 模块，通

过 4 条并行路径从输入特征图中提取特征并进行整合，提供丰富的特征信息。但其中两条路

径产生的特征较为相似，并且整个模块包含大量 3×3 卷积，导致网络参数数量和计算负担显

著增加。因此，基于深度可分离卷积设计了更轻量的 DSC-ELAN 模块代替原有的高效层聚

合网络（Efficient layer aggregation networks，ELAN），并对特征提取路径进行优化。在特征

融合阶段，遵循自底向上和自顶向下的双向融合原则，基于注意机制优化并嵌入了 E-CBAM

模块，该模块在融合更多梯度信息的同时，提供了空间和通道注意力信息。最后，头部网络

在三个不同的尺度上输出预测的边界框坐标、类别和置信度。 

 

图 2 深度可分离卷积目标检测网络架构 

Fig.2 Architecture of the depthwise separable convolution-based object detection network 

在 DSC-ELAN 模块中，深度可分离卷积是一种高效的卷积计算方法，其将标准卷积分解

为深度卷积和点卷积。对于 3×3 卷积核，深度卷积在每个通道上独立执行 3×3 卷积操作，

而不会在通道之间混合信息，而点卷积使用 1×1 卷积操作来混合通道信息并实现特征融合。

根据参数计算公式，若网络输入通道数为 inC ，输出通道数为 outC ，输入特征图宽度和高度

为W 和 H ，卷积核大小为 K ，则该卷积操作的计算量为： 

conv in outO H W C C K K=       (1) 

对于深度可分离卷积，深度卷积部分的计算量为 inH W C K K    ，点卷积部分的计

算量为 in outH W C C   。因此，深度可分离卷积的总计算量为： 

dsconv in in outO H W C K K H W C C=     +      (2) 

若 inC 和 outC 相同，用深度可分离卷积模块替换标准卷积模块可得到以下计算比较： 
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当通道数较大时，可以省略公式中的第一项，将参数量对比简化为： 
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 (4) 

与标准卷积相比，深度可分离卷积的计算量可降至 1/9，使得深度可分离卷积适合部署

在计算资源有限的无人机嵌入式平台上。 

ELAN 模块和 DSC-ELAN 模块的设计对比如图 3 所示。ELAN 模块基于跨层连接的概

念，首先将输入特征图分成两条通路。一条通路通过 1×1 卷积进行降维，而另一条通路首先

执行 1×1 卷积进行降维，然后使用四个标准 3×3 卷积进行特征提取。在 DSC-ELAN 模块中，

ELAN 模块中的标准卷积操作被深度可分卷积替代。此外，其中一条路径包括一个额外的

3×3 深度可分离卷积，以增强网络提取局部特征的能力。最后，将所有四条路径的特征图聚

合起来，为了保持相同数量的输入和输出通道，并避免由于通道扩展而产生的计算冗余，使

用 1×1 卷积进行通道压缩。 

 

图 3 DSC-ELAN 网络结构图 

Fig.3 Architecture of the DSC-ELAN module 

对于原始 ELAN 模块，如果输入输出通道数均为 inC ，则计算量可根据参数计算公式得

出： 

12ELAN in inO H W C C=       (5) 

经计算，DSC-ELAN 模块的计算成本为： 
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在实际的网络架构中，通道数较大，公式中的后一项可以忽略。在该情况下，与 ELAN

模块相比，计算成本可减少 65%： 
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下采样常通过步幅为 2 的最大池化来实现。然而会导致信息丢失。为解决此问题，本文

设计了混合下采样（Mixed-downsampling，MDS）模块，其网络结构如图 4 所示。MDS 模

块采用双路下采样方式。一条路径利用 3×3 最大池化操作，步幅为 2，以保留局部极大值，

增强边缘和形状特征的提取。另一条路径采用 3×3 卷积操作，步幅为 2，执行下采样，提供

更平滑的特征映射，并补充池化操作造成的可能信息损失。随后，对两路特征进行聚合，并

通过 1×1 卷积来调整通道的数量。这种方法在减少池化操作带来信息损失的同时增强了特

征表示能力和多尺度特征适应性。 

 

图 4 混合下采样网络结构 

Fig.4 Architecture of the hybrid downsampling module 

通过将 MDS 模块和 DSC-ELAN 模块与基础网络架构相结合，在特征提取阶段对相应

模块进行替换和优化，逐步实现高维特征提取，输出三种不同尺度的特征图。利用空间金字

塔池化融合模块进一步增大感受野范围，通过 1×1 卷积来压缩通道数量，避免后续特征融合

阶段过大的计算量。在特征融合阶段，同时使用自顶向下和自底向上的过程。DSC-ELAN 模

块取代原有 3×3 卷积层，进一步降低计算成本，使得该网络更适合计算资源有限的无人机障

碍物检测任务。 

在完成主要的特征提取和特征融合过程后，为了进一步增强无人机在复杂环境中检测不

同尺度和形状障碍物的能力。本文引入了 E-CBAM，其在通道注意力（Channel attention 

module，CAM）和空间注意力机制（Spatial attention module，SAM）的基础上增加了快速连

接路径，快速连接路径为特征传递提供捷径，有效避免中间层特征信息在堆叠计算中被稀释

或丢失，增强梯度流动性，减少了信息丢失，避免了 sigmoid 激活函数引起的梯度消失问题，

提供了更稳定的训练效果。网络结构如图 5 所示。 

卷积
c=2cin k=3 s=2

池化
k=3 s=2

(h, w, cin)

聚合
卷积

c=cout k=1 s=1

(h/2, w/2, cout)



 

 

 

(a) Enhanced attention module 

 

(b) Channel attention module 

 

(c) Spatial attention module 

图 5 E-CBAM 网络结构 

Fig.5 Network architecture of the E-CBAM 

E-CBAM 包含原始通道注意模块，该模块使用全局信息来学习不同通道的重要性。其通

过加权运算增强关键特征通道的响应，抑制不相关或冗余的通道，以提高模型的表达能力。

对于输入特征图 C H WF R   ，使用全局平均池化和全局最大池化提取全局特征，使模型能够

专注于整个特征图的通道信息，具体如下： 

1 1
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1 1

1
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( ) max max ( , )

H W

avg c

i j

H W

c
i j

F c F i j
H W
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= =
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
  (8) 

随后，通过具有共享权重的 1x1 卷积层，激活函数层和归一化函数，生成通道权重。将

这些权重与输入特征图相乘，得到输出特征图 CAMF ： 

2 1 max( ( ( [ ( ) ( )])))CAM avgF F W W F c F c =  +   (9) 

式中 表示 Sigmoid 函数， 1W 和 2W 表示两个卷积层的权重， max[ ( ) ( )]avgF c F c+ 表示两个

特征映射的共享权重， 表示 ReLU 激活函数。 

在检测过程中，障碍物目标的形状、大小、位置变化较大，背景复杂。因此，仅依靠通

道注意力模块可能不足以实现精确的目标定位。空间注意力模块用于增强特征图中关键空间

位置的响应，使模型在检测过程中更多地关注障碍物目标所在的区域，减少不相关背景的影

响。对于输入特征图 C H WF R   ，在通道维度上进行池化操作获得空间注意特征图： 

1

max
1

1
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C

c
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F i j F i j
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F i j F i j
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  (10) 

然后，将两个特征图连接起来，并通过带有权重 3W 的卷积层进行传递。应用 Sigmoid 归

一化函数生成空间注意权值，与输入特征图相乘得到输出特征图 SAMF ： 

3 max( [ ( , ); ( , )])SAM avgF F W F i j F i j=    (11) 

max[ ( , ); ( , )]avgF i j F i j  表示两个特征图沿通道维度的拼接。 

此外，为了提高网络在更大范围内捕获信息的能力，E-CBAM 在这些模块之间增加了两
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条额外的快速连接路径。对于输入特征图 C H WF R   ，有三条信息路径输出到模块的末端。

沿着通道维度进行堆叠后，通道通过 1×1 卷积再次被压缩。若通道注意模块的输出特征图为
C H WM R   ，则 E-CBAM 的输出可表示为： 

[ ; ; ]E CBAM SAM skipF W M M F− =   (12) 

式中， CAMM F= 和 skipF 表示来自快速连接路径的特征图，W 表示 1×1 卷积层的权重。 

通过添加这些快速连接路径，加速了信息传播，减少了 CAM 和 SAM 中的信息损失。

同时也缓解了梯度消失问题，从而获得了更稳定的训练效果。E-CBAM 模块通过通道注意与

空间注意机制增强特征表示，提升模型对关键通道的响应能力和关键区域的识别能力。通过

引入快速连接路径，增强信息流动性，缓解特征损失与梯度消失问题。整体结构轻量，适合

部署在资源受限的无人机平台中。 

1.2  多尺度深度补全网络优化设计 

三维激光雷达点云投影到图像平面后，有效像素区域占比较低，大部分区域缺少深度信

息。因此，本文采用多尺度神经网络对稀疏深度图像进行补全，获得密集深度图像。整体网

络架构如图 6 所示。该网络采用编码器-解码器结构，对于统一模态的图像和点云数据，将

生成的四通道特征图输入编码器-解码器网络，输出表示稠密深度图像的单通道特征图，其

中每个像素的值对应于该位置的深度信息。为了提高算法的精度，在编码器网络和解码器网

络相应特征提取阶段之间构建跨层连接，直接将特征图从编码器阶段输出到解码器阶段。 

通常编码器和解码器都使用标准卷积模块进行特征提取，对于在目标检测部分已经设计

的高效特征提取模块 DSC-ELAN 和下采样模块 MDS，可直接替换应用到深度补全网络中。

对于编码器部分，首先使用 3×3 卷积层将输入特征图维度增加到 32，随后依次应用 DSC-

ELAN 和 MDS 模块，实现四个不同尺度下的高维特征提取。对于解码器部分，使用上采样

和 DSC-ELAN 模块逐步恢复图像尺度和细节，最终使用具有单个输出通道的 1×1 卷积层生

成稠密深度图。 



 

 

 
图 6 多尺度深度补全网络架构 

Fig.6 Architecture of the multi-scale depth completion network 

为了增强深度图的边缘细节并使物体边界更清晰，选择最近邻插值进行上采样。该方法

直接复制最近的像素值来填充高分辨率网格，而不涉及复杂的插值计算，相比双线性插值的

平滑处理和反卷积可能引入伪影，最近邻插值在边缘保留方面具有更好的表现，尤其适合边

界清晰的障碍物补全任务。 

对于网络的单通道输出特征图D ，选择 MSE 作为损失函数，其公式为： 
2( )( )

( )

pred gt

d D
mse

d D

I d d d

Loss
I d





−

=



  (13) 

其中 ( )I d 为指示函数，当真实标签像素没有有效深度值时，指示函数为 0，否则为 1。

predd 表示网络输出， gtd 表示真实标签值。 

在实际训练过程中，为加速训练和提供额外的梯度信息，本文设计了辅助损失函数，以

增强模型在不同尺度上的深度补全能力。在 208×208 尺度上添加 1×1 卷积层输出该尺度上

的深度图预测，然后使用对应深度标签的 MSE 损失对其进行监督。这个深度标签通过对原

始比例尺深度图进行降采样获得，以确保尺度一致性。因此，总损失函数为： 

main main aux auxLoss L L = +   (14) 

其中， main 和 aux 分别为主损失和辅助损失的权重参数。在试验中，通过调整 aux 来平

衡辅助监督对深度补全的影响，确保在加速训练收敛的同时，保持全尺度深度补全性能。 

1.3  三维坐标解算方案设计 

通过物体检测算法和深度补全算法获得障碍物的二维检测结果和深度图后，结合两类信

息计算障碍物的三维空间位置。假设障碍物在图像坐标系中的位置为 ( , )u v ，相机的内参记
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为 K ，障碍物在相机坐标系中的三维位置为 ( , , )c c cX Y Z ，则可以使用下式计算出障碍物的三

维位置： 

0

0

1 0 0 1

c x x c

c y y c

c c

u X f c X

d v K Y f c Y

Z Z

      
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  (15) 

其中 xf 和 yf 分别为 x 和 y 轴方向上的焦距， xc 和 yc 分别为原点在 x 和 y 轴方向上的偏

移量。 

2 试验结果与分析 

2.1  试验设置 

本研究通过实际电力巡检场景下的无人机应用验证所提出算法的有效性。试验平台的硬

件配置如下所述：算法训练环节采用AMD Ryzen 9 7950X@4.50 GHz CPU与NVIDIA GeForce 

RTX 4090 GPU 构成的运算单元，系统环境为 Ubuntu 18.04，用于算法的训练与优化。巡检

无人机搭载多模态传感器阵列，包含摄像头及激光雷达，其机载计算平台采用 NVIDIA Orin 

NX 嵌入式计算单元，具备 200 TOPS 的峰值计算性能。现场试验为典型城市复杂电磁环境

下的低空电力巡检场景，无人机按预设航线在距地面 50 米高度执行自主巡检任务。试验过

程中机载系统以 20Hz 采样频率同步获取前方 150 米探测范围内障碍物的 1280×720 像素

RGB 图像数据及 16 线三维点云信息。图 7 为系统硬件架构及试验场景示意图。 

 
图 7 试验平台与实验环境示意图 

Fig.7 Schematic diagram of the experimental platform and environment 

2.2  障碍物检测试验 

在本文算法框架中，若无法检测到障碍物的二维位置，则无法进行后续的坐标求解，因

此二维检测算法的性能对障碍物最终的三维定位效果起着决定性的作用。首先对障碍物检测

算法的性能进行测试，障碍类型包括路灯、电线杆、电塔和树木。对于路灯和树木，训练图

像从网络数据集中获取，并辅以真实数据采集。对于电塔和电线杆，则通过视觉摄像头和激

光雷达采集数据。试验共采集 4314 对图像和点云数据，将点云数据投影到图像平面上，利

用传感器之间的外参获得深度图数据。对于训练参数，图像大小设置为 416x416，Batch Size

为 32，优化器为 Adam，初始学习率为 0.001，训练 200 个周期。 

障碍物目标检测试验中使用 AP 和 mAP 作为算法的评价指标，不同算法在电力场景下

的检测效果会由于泛化能力不同而导致性能产生差异，为全面对比 YOLO 系列不同算法在

轻量化低算力场景下的表现，验证本文算法在不同模型架构上的鲁棒性和兼容性，选择

YOLOv6[15]、YOLOv7[4]和 YOLOv9[7]为主要对比算法。其分别代表了 Anchor-free 设计、动

态标签分配策略、可逆梯度传播等不同阶段的技术创新，通过横向对比，可验证本文算法在

试验平台 试验环境

相机

激光雷达

实际电力巡检场景

Kitti 数据集

M300 RTK



 

 

不同模型架构上的鲁棒性与兼容性。四种算法使用相同的超参数，试验结果如表 1 所示。算

法的检测结果如图 8 所示。 

表 1 目标检测算法精度对比 

Table 1 Comparison of depth completion accuracy 

类别 YOLOv6 YOLOv7 YOLOv9 本文算法 

路灯 0.72 0.74 0.76 0.79 

电线杆 0.68 0.72 0.75 0.79 

电塔 0.71 0.76 0.77 0.82 

树木 0.80 0.83 0.85 0.87 

mAP 0.73 0.76 0.78 0.82 

表 2 算法消融试验精度比较 

Table 2 Accuracy comparison of algorithmic ablation experiments 

算法 mAP 

YOLOv9 0.78 

YOLOv9+DSC-ELAN+MDS 0.81 

YOLOv9+DSC-ELAN+MDS+E-CBAM 

（本文算法） 
0.82 

 

  

(a) Detection of streetlights, trees and transmission towers (b) Detection of poles 

 
(c) Detection of transmission towers 

 
(d) Detection of transmission towers, poles and streetlights 

图 8 实际电力巡检中障碍物目标检测结果图 

Fig.8 Obstacle detection results in practical power inspection scenarios 

综合以上图表可以得出以下结论： 

1）本文算法较对比算法中具有较高的 AP 值。从表 1 可以看出，对于路灯、电线杆、

电塔、树木这四种障碍物类别，本文算法 AP 绝对值比 YOLOv6 算法分别提高了 7%、11%、



 

 

11%、7%，mAP 值提高了 9%。比 YOLOv7 分别提高了 5%、7%、6%、4%，mAP 值提高了

6%，比 YOLOv9 分别提高了 3%、4%、5%、2%，mAP 值提高了 4%，相对提高了 5.1%。 

2）本文所提特征提取增强模块与融合网络模块可有效改进目标识别性能。从表 2 可以

看出，加入 DSC-ELAN 与 MDS 模块后，mAP 提升 3%，进一步加入 E-CBAM 模块后，mAP

进一步提升 1%，证明了改进特征提取和特征融合网络模块的有效性。 

2.3  深度补全试验 

由于像素级深度标定难度较大，因此，基于公共数据集验证深度补全性能。选取 KITTI

深度补全数据集作为训练数据[16]，其包括原始雷达点云、视觉图像和传感器参数，共提供

85898 个训练样本、1000 个验证样本和 1000 个测试样本。训练的 Batch Size 大小为 8，初始

学习率为 0.001，其他超参数设置为默认值，共训练 40 个 Epoch。使用均方根误差（Root 

mean square error，RMSE）和平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）作为评估指标。

KITTI 验证数据集上的误差结果和实际处理时间如表 3 所示。 

表 3 深度补全精度速度对比 

Table 3  Comparison of depth completion accuracy and speed 

算法 
RMSE

（mm） 

MAE

（mm） 
时间(ms) 

Sparse2Dense[17] 815 250 87 

FusionNet[19] 773 215 23 

Improving Single-bra[20] 830 233 27 

多尺度估计算法 761 209 11 

本文算法 755 203 11 

 

 

(a) Visual images 

 

(b) Depth completion result by 

FusionNet 

 

 

(c) Depth completion result by 

the proposed method 

图 9 KITTI 数据集深度补全图像 

Fig.9 Depth completion images from the KITTI dataset 

综合以上图表可以得出以下结论： 

1）本文算法较对比算法实现了更高精度的深度估计。如表3所示，相较于Sparse2Dense、

FusionNet 和 Improving Single-bra 三类算法，所提方法在 RMSE 指标分别降低 6.63%、2.33%



 

 

和 8.31%，MAE 指标分别降低 16.40%、2.79%和 10.30%；引入 Aux Loss 后，综合精度达到

最佳值 755 mm，较基础版本再提升 0.79%。设计的多层次特征融合结构和置信度引导机制，

能有效提升稀疏深度点的传播精度。 

2）本文算法较对比算法具有更高的实时性。在输入分辨率 416×416 条件下，所提方法

推理耗时仅为 FusionNet 算法的 48%、Improving Single-bra 算法的 40.7%。该效率提升主要

得益于网络主干中部署的 DSC-ELAN 轻量化模块，其深度可分离卷积结构可使计算量减少

约 83%，同时通过动态通道修剪机制自适应优化计算路径。 

2.4 障碍物定位试验 

在实际场景中开展障碍物目标识别与三维定位性能验证，试验中采集并标注了 4314 对

点云和视觉图像，使用相同的参数进行训练，训练后将算法部署在无人机平台上。本文选

择 AVOD[14]作为比较算法，该算法通过融合图像与点云数据进行三维检测直接获得障碍物

的三维空间位置。利用欧几里得距离公式计算真实坐标位置 ( , , )x y z 与算法得到的坐标位置

' ' '( , , )x y z 之间的最终定位误差。在城市和道路环境中检测并定位多个障碍物后的距离误差

如表 4 所示。对两种算法的运行时间进行测试，结果如表 5 所示。 

 
(a) Visual images  (b) Depth images 

图 10 电力环境深度补全图像 

Fig.10 Depth completion images in the power environment 



 

 

  

(a) Localization error along the X-axis 

 

(b) Localization error along the Y-axis 

 

(c) Localization error along the Z-axis 

图 11 三维目标估计误差曲线图 

Fig.11  3D object estimation error curves 

表 4 障碍物定位算法精度比较 

Table 4  Comparison of obstacle localization algorithm accuracy 

类别 AVOD/m 算法/m 

路灯 1.23 0.68 

电线杆 0.89 0.53 

电塔 1.61 0.86 

树 1.34 0.71 

平均误差 1.27 0.70 



 

 

表 5 算法处理时间比较 

Table 5  Comparison of algorithm processing time 

算法 处理时间/ms 

AVOD 117 

本文检测算法 17 

本文定位算法 11 

综合上述图表，可以得出以下结论： 

1）本文算法可有效保留障碍物目标细节边界。由图 10 可视化对比可知，绿框标定区

域的深度跳变边界清晰度，对电线杆等狭窄物体的深度连续性保持良好。 

2）本文算法相较 AVOD 具有更高的障碍物定位精度。从图 11 可以看出，本文方法对

比 AVOD 方法具有更高的定位精度。如表 4 所示，在电力巡检典型障碍物定位任务中，本

文方法较 AVOD 算法在路灯、电线杆、电塔、树木四类目标的定位误差分别降低 44.72%、

40.45%、46.58%、47.01%，平均定位精度提升 45%。改进的深度补全网络通过融合多尺度

几何特征与纹理特征，有效增强了复杂电力巡检场景下的空间感知能力，实现了亚米级精度

的障碍物定位。 

3）本文算法相较 AVOD 具有更优的实时性能。如表 5 所示，AVOD 算法单帧处理耗时

为 117ms，而本文通过解耦式架构设计，将目标检测与定位阶段耗时分别控制在 17ms 和

11ms，总处理时间仅为 28ms，处理效率提升 76.07%。结合轻量化网络设计与硬件加速策略，

最终实现 36fps 的实时处理帧率，满足电力巡检系统对实时响应的要求。 

3 结束语 

本文通过提出一种用于三维障碍物识别定位的视觉/激光雷达解耦融合方法，实现了在

有限算力的无人机端侧实时三维目标检测。在检测阶段，考虑到无人机计算资源有限，引入

DSC-ELAN 模块、MDS 模块和 E-CBAM 模块，在减少网络参数数量的同时增强网络的特征

提取能力。此外，在设计的高效特征提取模块基础上，构建了具有跨层连接和辅助损失函数

的编码器-解码器网络，以提高深度补全算法的精度。获取到障碍物检测信息与深度信息后，

在障碍物定位阶段设计了高效精简的坐标计算方法，确定障碍物的三维空间位置。试验结果

表明，本文算法在电力巡检环境中对不同类型的障碍物具有更高的定位精度和更快的处理速

度，具有较好的工程应用价值和推广潜力。 
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