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摘要：针对自动驾驶中复杂动态场景下目标检测与遮挡恢复困难的问题，提出一种融合鸟瞰图(Bird's-eye view，

BEV)表示与 3 维占据网络(occupance network，OCC)的多模态数据融合感知框架。通过多视角图像生成伪点云补全

遮挡区域，引入时序建模进行动态轨迹预测，并基于场景复杂度调整多模态特征融合权重，实现动态与静态物体的

有效解耦检测。在特征融合阶段，采用稀疏注意力机制突出关键区域，增强对遮挡目标的感知能力。通过构建动态

检测头与静态检测头，分别完成物体识别与轨迹预测任务。在 NuScenes 数据集上测试的结果表明：该方法在目标检

测精度和遮挡物恢复方面优于现有主流方法，提升了系统在复杂环境下的鲁棒性与多任务感知能力，为高精度、高

可靠的自动驾驶感知系统设计提供了有效参考。 
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Abstract: Aiming at the difficulty of object detection and occlusion recovery in complex dynamic scenes of 
autonomous driving, this paper proposes a multimodal data fusion perception framework that integrates Bird's eye view 
(BEV) representation and three-dimensional occupancy network (OCC). The occlusion region is filled by the pseudo-point 
cloud generated from multi-view images, the dynamic trajectory network is predicted by introducing the time series 
modeling, and the multi-modal feature fusion weights are adjusted based on the scene complexity to realize the effective 
decoupling detection of dynamic and static objects. In the feature fusion stage, the sparse attention mechanism is used to 
highlight the key areas and enhance the perception of occluded objects. By constructing a dynamic detector and a static 
detector, the tasks of object recognition and trajectory prediction are completed respectively. The test results on NuScenes data 
set show that the proposed method is superior to the existing mainstream methods in target detection accuracy and occlusion 
recovery, and improves the robustness and multi-task perception ability of the system in complex environments, which 
provides an effective reference for the design of high-precision and high-reliability automatic driving perception system. 
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0 引言 
近年来，自动驾驶技术在智能交通、城市物流  

与安全驾驶等领域得到了广泛应用，其感知能力 [1]

的强弱直接关系到整车系统的决策效率与运行安

全。在实际复杂环境中，自动驾驶系统 [2]需同时完

成目标检测、遮挡恢复、轨迹预测等多项任务，这

对其环境建模的精度与鲁棒性提出了更高要求。尤

其在动态交通场景中，物体的快速移动与视野遮挡

等问题，显著增加了感知系统的检测难度，影响其

整体性能。当前，主流感知方案多基于鸟瞰图(BEV)

表示与占据网络(OCC)[3-4]建模。其中，BEV 方法 

依靠多视角图像映射构建俯视场景特征，具有良好

的空间统一性和计算效率，但在遮挡区域的信息恢

复与动态物体建模方面表现有限。相对地，OCC 具

备较强的 3 维空间建模能力，能精准表示障碍物占

据状态，但其计算开销大，且难以直接与 BEV 特  
征高效融合。在复杂场景中，静态背景纹理 [5]干扰

与动态目标运动模糊并存，常造成检测误差与轨迹

漂移。 
笔者对比大多数自动驾驶的 BEV 模型，发现在

许多任务对于遮挡物体的检测性能较差，在进行多

任务时往往会抑制算法的鲁棒性，同时在复杂环境 
             1 
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中由于静态物体与动态物体的相互影响，容易产生

漏检和错检。 
为解决上述问题，已有研究尝试融合多模态感

知信息[6-7]，包括相机图像、激光雷达点云与时间序

列信息；然而，当前融合方法在特征对齐、遮挡物

体恢复及动静目标分离等方面仍存在挑战。部分研

究通过引入注意力机制 [6]或改进网络结构提升感知

性能，但普遍缺乏对遮挡区域的深度建模与场景复

杂自适应能力。笔者提出一种融合 BEV 表示与 OCC
建模的多模态感知框架，主要包括 3 项创新： 

1) 构建基于多视角图像的遮挡恢复模块，通过

视差一致性分析生成伪点云，显著提升遮挡区域的

几何信息密度； 
2) 设计场景复杂度驱动的自适应融合机制，根

据动态目标密度与遮挡比例动态调整 BEV 与 OCC
的融合权重； 

3) 提出动静目标解耦的分区域检测策略，实现

多任务并行与干扰最小化。 
笔者在 NuScenes 数据集上进行系统评估的结

果表明：该方法在目标检测精度、遮挡恢复能力及 

轨迹预测等方面均优于现有主流方法，验证了其在

复杂交通场景下的实用性与拓展性。 

1  多模态的自适应动态权重调整方法 

在自动驾驶领域，基于鸟瞰图感知的方法通过

融合多视角摄像头与激光雷达数据，实现了对道路

环境的全局建模，已成为理解复杂交通场景的主流

技术路线。然而，遮挡目标 [8]的空间信息缺失会导

致检测盲区，在自动驾驶系统中构成了关键挑战。

近年来，3 维占据网格方法的提出为解决遮挡问题

提供了新的思路。当前，如何在 BEV 与 OCC 融合

过程中有效整合多源数据 [9]，并兼顾计算效率与实

时性，仍是亟需突破的难题：一方面，BEV 与 OCC
各自具备互补的数据特性，但在保证高效计算和实

时响应的前提下实现两者的深度融合，尚需进一步

研究。另一方面，在复杂场景下，如何平衡 BEV 的

实时性与 OCC 的精确性，以获得最优的环境感知

效果，也是当前研究的重要方向。针对上述挑战，

笔者设计了一种新的多任务自动驾驶感知框架，其

结构如图 1 所示。 

 
图 1  多任务自动驾驶感知框架整体结构 

笔者提出新的 BEV-OCC 方法框架，通过利用

数据集中的多视角图像以及点云来进行遮挡物体的

恢复，同时通过复杂场景的评估来动态加权 OCC
与 BEV 的权重，还用于多任务联合的自适应变换，

笔者设计动态检测头以及静态检测头进行多任务输

出，保证各项任务高效运行。 

1.1  多视角遮挡物体特征恢复方法 

为了提升动态场景下遮挡区域的几何完整性与

可观测性，该模块从 6 个视角图像中联合估计像素

级深度分布 [7]，通过一致性分析区分可见区域与遮

挡区域，并生成密集点云用于补全占据表示与 BEV
特征。 

给定六视角相机组的图像，首先提取每一视角

下的 2 维特征图 Fi，其中 C 为通道数，(u, v)为图像

平面上的像素坐标。区分可见和被遮挡区域，通过

以 每 对视角 (I, j) 构建 视 差体积 ,
D H W

i jV R ′ ′× ×∈ ，

, ( , , ) ( , ), ( , )i j i jV d u v F u v F u d v= − ，d 为视差候选值，

( , ), ( , )i jF u v F u d v− 为向量内积，用于衡量 2 个视角

在该深度下的匹配程度。接着通过正则化得到概率

体积 [8]，以及每个深度下的匹配置信度，进一步通

过 Softmin 操作生成归一化的深度概率分布：Φ 为

一组 3D 卷积、激活、归一化操作。pij(d|u, v)是每对

视角下某深度 d 的归一化匹配概率： 
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随后进行遮挡初判，先进行深度回归，对概率

体进行加权求和可得视角 i 下的深度： 
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式中：b 为多目基线长度；f 为相机焦距； ( , )iz u v 为

根据相机参数推算出的深度值[7]。 
多视角深度一致性检测，用于比较不同视角来

估计深度的一致性，作为遮挡判断依据。 

  
, ( , ) ( , ) ( , )i j i ju v z u v z u vΔ = − 。 (3) 

笔者通过最大一致性误差判定遮挡区域，生成

二值遮挡生成，若任意视角间深度差大于阈值，则

标记为遮挡区域。 

 OCC

1 max ( , )
( , )

0 otherwise
i j ij u v

M u v ≠ Δ
= 


，

，
。 (4) 

针对六视角同时构建视差体积，提升深度鲁棒

性，多视角一致性判断更精确，有效分离半遮挡区

域。随后通过深度融合与伪点云生成将图像平面上

深度点反投影回 3 维空间。 

 [ ] T 1 T( , ) [ , ,1], , i iz u v u vX Y Z −= K 。 (5) 

式中 1
i
−K 为第 i 号相机内参[9]矩阵。生成伪点云集

合，只采集非遮挡区域[10]伪点，避免污染后续模型；

六视角融合提升点云密度，补全 lidar 盲区。最终伪

点云集为： 
 {6

ped 1 OCC( , , ) | ( , ) ( , ) 0t
iP X Y Z u v Ω M u v== ∈ = ， 。 (6) 

为实现历史 BEV 特征与当前帧对齐，需通过特

殊欧几里得群位姿变换。将历史帧的 BEV 网格点(x, 
y)反投影至 3 维空间，再利用时序变换矩阵[11]进行

位姿对齐，随后将对齐后的 3 维点更新投影至当前

帧的 BEV 网格中，最终获得与当前帧时控一致的历

史 BEV 特征。具体公式为： 
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( BEV( , , ; ), c c cX Y Z Kx y π′ ′ = ， 

 BEV BEV( , ) BilinearSample( , , )t k t kF x y F x y− −′ ′ ′= 。 (7) 
式中：π-1 和 π分别为从像素到空间、从空间到像素

的投影与逆投影函数；KBEV 为 BEV 网格对应的投 

影内参；BilinearSample 为双线性插值取值操作，保

证对齐后特征的连续性。 
笔者设计了一个 LSTM 时序补偿机制[12-13]，对

被遮挡目标进行精确的轨迹预测。相比传统基于图

像像素的时序建模方式，笔者构建 BEV 特征序列作

为 LSTM 输入，利用其建模目标运动轨迹的能力，

预测被遮挡目标的时序位置：以对齐后的序列{xt-k}
作为多步输入，LSTM 在每个时间的递归计算为： 
 1( )t i t i t ii W x U h bσ′ ′ ′−= + + ； 

1( )t f t f t ff W x U h bσ′ ′ ′−= + + ； 

1( )t o t o t oo W x U h bσ′ ′ ′−= + + ； 


1tanh( )t c t c t cC W x U h b′ ′ ′−= + + ； 


1t t t t tC f C i C′ ′ ′ ′ ′−= +  ； 

 tanh( )t t th o C′ ′ ′=  。 (8) 
式中：ht 为当前时刻 t 输出隐藏状态，通过线性映

射预测被遮挡目标位置；σ 为 Sigmoid 激活；tanh
为双曲正切；⊙为逐元素相乘；W*、U*、b*为可学

习参数矩阵和偏置。 

 
t p t pp W h b= + 。 (9) 

通过 LSTM 预测的轨迹信息，笔者得到了最后

的被遮挡目标的当前位置坐标。将预测位置与伪点

云位置对齐，通过融合更新遮挡物体的点云。融合

后的点云被送入 OCCNeXt 3 维占据网络中，进一步

提取空间体素特征。为突出遮挡区域的目标表示，

笔者引入稀疏注意力机制，专注于高置信度体素的

建模，通过动态稀疏加权提升了遮挡区域的空间占

据精度，同时显著降低计算复杂度。 
图 2 展示了该系统流程。伪点云与激光雷达点

云融合，生成初步的 3 维占据图，通过稀疏颜色编

码[14]反映出不同类别目标的空间分布，随后通过多

视角恢复得到恢复目标在遮挡区域的位置，并结合

不同视角的数据，使图中的目标恢复更加完整且准

确，最后得到 3 维占据网络的最终输出，提供目标

的空间结构和完整的占据信息，包括立体和侧视角

的占据信息。通过稀疏注意力机制 [1]进一步增强的

结果，表明系统已经恢复并精确地预测了被遮挡的

目标。 

1.2  动态检测调整方法 

笔者提出一种多模态协同的 BEV-OCC 联合感

知框架，通过融合相机图像与 lidar 点云数据，笔者

使用保留相机和激光雷达优势的模型进行感知任
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务，结合动态稀疏优化与时空对齐策略，系统性解

决传统方法中因遮挡、点云稀疏性及动静目标干扰

导致的检测精度不足问题。 

 
图 2  多视角遮挡物体恢复框架 

笔者通过多视角遮挡恢复模块生成了精确的 3
维环境建模，增强了系统对遮挡区域的恢复能力。

在此基础上，笔者将 OCC 特征与 BEV 特征结合，

通过空间坐标对齐和逐通道加权求和的方式实现特

征融合，确保 BEV 特征的全局语义与 OCC 特征的

局部动态细节能够有效结合，从而提升目标检测和

轨迹预测的精度。 

1.2.1  场景复杂度分析及动态权重调整 

笔者通过计算每个体素[15]的重要性权重，动态

目标权重更高。生成注意力掩膜 Mrisk，用来筛选  
高风险区域，由于行人与车辆的速度一般大于   
0.5 m/s，所以若体素在所有帧数的速度大于 0.5 m/s
且 3 维占据概率大于 0.5，被认定为高峰期区域

Mrisk=1，反之 Mrisk=0，减少计算量。笔者进行特征

选择掩膜为 0 的体素特征被置 0，仅保留动态目标

特征。生成 Fe 表示特征增强后的特征。 
笔者对场景的复杂度进行分析。复杂场景往往

涉及更多的对象、遮挡情况和动态变化，增加计算

负担。在进行模型融合之前，了解场景复杂度能帮

助合理分配计算资源，并确保实时性要求得以满足。

同时不同场景的复杂度可能导致重要特征的不同表

现。在进行融合前，通过对场景复杂度的分析，可

识别出哪些特征在特定场景中更为重要，从而在融

合时更加重视这些特征，提升模型效果。笔者通过

动态目标密度以及遮挡区域占比来进行复杂度输

出，对动态目标密度定义为： 
 D hs tN Nρ = 。 (10) 
式中：Nhs 为速度大于 0.5 的体素数量；Nt 为 3 维占

据概率[16]激活的体素总数。动态目标占比越高，场

景复杂度越高，需增强 OCC 权重以捕捉运动细节。

接下来对遮挡区域占比定义为： 
 OCC un hpN Nρ = 。 (11) 

式中：Nun 为 ρOCC＞0.5 未被多视角几何一致性验证

的体素数量：Nhp 为所有 ρOCC＞0.5 的体素数量，遮

挡区域占比越高。最后输出场景复杂度 s=[ρD, ρOCC]。 

1.2.2  自适应 BEV 与 OCC 调整 

通过对场景复杂度的生成，笔者对其进行动态

权重 [17]生成，通过线性变换调整权重，再通过

Sigmoid 激活函数输出 BEV 权重以及 OCC 权重

WBEV、WOCC。通过这一步，笔者可以自适应不同场

景需求，通过 Sigmoid 激活函数避免数值溢出。 
对生成的 BEV 特征和 OCC 特征进行空间坐标

对齐，将 3 维 OCC 特征压缩至 2 维 BEV 平面，确

保空间维度一致。通过高度压缩，保留每个 BEV 网

格在垂直方向最显著的特征；突出了其动态目标的

显著特征；避免处理冗余的高度层，减少其计算量。

随后进行时间同步对齐历史帧与当前帧的时空坐标

系，消除车辆自身运动的影响。笔者通过逐通道加

权求和，通过保留 BEV 的全局语义和 OCC 的局部

动态细节[18]，动态调整权重以适应自动驾驶的场景

适配要求。 

 BEV BEV

OCC OCC _ BEV

( , , ) ( , , )
( , , )

fuF i j c W F i j c
W F i j c

= +
 。

 
(12)

 

式中：(i, j)为 BEV 网格的 2 维空间坐标；c 为特    
征通道索引，表示不同的特征语义；FBEV(i, j, c)   
为其 BEV 2 维空间下其 c 特征的特征图；FOCC_BEV

为 OCC。 

2  分区域检测及多任务联合 

2.1  分区域检测 

在 BEV 与 OCC 融合框架中，采用动态与静态

检测头 [19]的设计能够有效区分动静物体并实现多

任务联合学习，从而显著提升检测性能。此设计使

得模型针对性地优化特征提取，动态检测头专注于

捕捉运动模式和速度变化，而静态检测头则强调物

体的稳定性和形状。这种分离处理减少了混合物体

带来的干扰，增强了目标识别的准确率。此外，动

态与静态检测头的设计还带来了更高的计算效率和

资源利用率。在传统的目标检测模型中，动静物体

往往混合在一起进行处理，导致模型需要额外的计 
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算资源来区分和理解不同物体的特性。而通过分别

设计动态和静态检测头，可以针对性地优化每部分

的计算流程，实现更加高效的并行处理。整体框架

如图 3 所示。 

 
图 3  分区域检测框架 

2.1.1  动态物体静态物体分割 

笔者需要对动态区域和静态区域进行分割，将

最终输出的融合特征划分为动态区域和静态区  
域[20]。通过之前步骤，笔者得到了 OCC 速度场 VS，

以及动态掩膜 Mrisk，对其体素速度幅值大于 0.5 的

位置进行动态区域标记，满足条件的位置置 1，否

则置 0。笔者对其进行分区域特征提取，保留的动

态 特 征 为 riskd fuF F M=  ， 保 留 的 静 态 特 征 为

risk(1 )s fuF F M= − 。 

2.1.2  动态物体检测及其轨迹预测 

通过 CenterPoint+LSTM[21]能够实现高效的动

态物体检测与轨迹预测，从而显著提升系统性能。

CenterPoint 利用中心点定位物体，提供精确的空间

信息，并通过 BEV 处理复杂场景中的多目标识别。

同时，LSTM 擅长捕捉时间序列中的依赖关系[22]，

能够分析动态物体在时间维度上的运动模式，以预

测其未来的位置。这种结合不仅改善了对遮挡和互

动现象的处理，而且增强了模型在实时应用中的反

应能力，特别是在自动驾驶等领域中，能够快速识

别周围物体并做出相应决策。此外，通过共享底层

特征，该组合支持多任务学习，使得同一模型可以

同时进行目标检测和轨迹预测，提高计算效率和系

统响应速度。 
通 过 上 一 步 骤 生 成 的 动 态 特 征 经 ， 过

CenterPoint 3 层卷积输出中心点热力图[23-24]。输出

热力图 PH(i, j, c)表示位置(i, j)，类别为 c 中心点的

概率，同时将其作为动态目标的置信度，其损失函

数为 Focal Loss 损失函数，记为 LH。通过输入动态 

目标的历史轨迹特征(当前帧+前 3 帧中心点特征)，

通过 3 层 LSTM，隐藏层维度 256，输入维度 4，输

出 未 来 5 s 轨 迹 点 T ， 生 成 其 轨 迹 置 信 度

3

0

1Conf Soft max( )
4T H hP L=   ，结合历史帧检测置信

度与 LSTM 隐藏状态 Lh，评估轨迹稳定性。其损失

函数 Smooth L1 Loss 加置信度交叉熵，记为 LT。 

2.1.3  静态物体检测 

对于静态目标检测，笔者采用 DETR 检测[25]。

DETR 基于 Transformer 架构，能够有效捕捉图像中

长距离的上下文信息，从而提高对复杂场景的理解

力，相较于传统的卷积神经网络，具备更强的特征

表达能力。此外，DETR 利用自注意力机制，能够

灵活处理不同尺度的物体，增强了对小物体及重叠

物体的检测能力。同时，其输出形式的统一性，便

于与其他任务融合，实现多任务学习。通过输入静

态特征 Fs 通过 DETR 检测头，得到输出的静态检测

框 Bs 以及其置信度 Confs，表示每个静态检测框的

可靠性。其损失函数为匈牙利匹配损失 LS，通过分

类损失约束静态物体置信度。 

2.2  多任务学习 

通过对其动态及静态置信度分析，笔者保留动

态目标置信度大于等于 0.5 的检测框，抑制低置信

度虚警。对于轨迹置信度，丢弃其小于 0.3 的轨迹，

在 NuScenes 验证集上，统计发现置信度大于 0.3 的

轨迹，误差较大。对于静态置信度，笔者保留其静

态检测得分 Conf IoU( )s sS B=  ，保留其 S≥0.5 的框，

避免重复检测。 
笔者对多任务联合[26]进行自适应变换，以解决 



 

 

·71·夏庆锋等：基于多模态融合的鸟瞰图目标检测方法第 9 期

由于传感器噪声、场景复杂度或遮挡等问题带来的

对齐误差。利用跨模态自适应变换网络，在不同的

环境条件下每个任务的权重，通过设置多任务联合

的损失函数能够有效促进信息共享和模型泛化能 
力[26]，提升整体性能。此外，多任务学习有助于减

少过拟合风险，联合损失函数还可以同时优化多个

目标，提高决策效率和准确性，尤其在像自动驾驶

这样需要同时进行目标检测、行为预测的应用中，

能够减少计算资源浪费，并加速训练过程。笔者设

置总的损失函数为： 
 Z H H T T S SL L L Lλ λ λ= + + 。 (13) 
式中：通过权重分配动态调整，λH 为动态检测权重，

保障动态目标高召回率；λT 为轨迹预测权重，避免

过拟合短时运动模式；λS 为静态检测权重，平衡与

动态任务的资源竞争。通过场景进行动态调配，确

保任务均衡优化。 

3  实验结果与分析 

3.1  数据集及评估标准 

笔者选用 NuScenes 数据集作为输入数据来源。

NuScenes 数据集在自动驾驶领域极具影响力，是由

nuTonomy 发布的大规模综合性数据集。其中多视

图图像由环绕车辆四周的 6 个摄像头以 12 Hz 的频

率同步采集，激光雷达传感器通过旋转扫描产生点

云数据，具有 64 个激光扫描线，能在 360°的水平

视场内扫描周围的环境。每条激光线都可以记录与

物体的距离，生成空间坐标的 3 维点云。该激光雷

达传感器的扫描频率为 20 Hz，结合这两者，自动

驾驶系统能够更全面地理解环境，准确检测动态目

标、障碍物并预测交通场景中的变化。使用

NuScenes 检测分数(NDS)和平均精度(mAP)对 3D
目标检测性能进行评估。对于动态与静态物体分区

域检测任务，每个类都要评估交联(IoU)。笔者分

别提供了这 2 个任务的结果，以量化对检测动态对

象和静态元素的影响。 
3.2  实验结果 

在评估的过程中，笔者观察到很多检测任务被

错误的分配到静态对象，如建筑和植物等错检以及

漏检情况，导致他们被错误地识别为动态对象，通

过对于场景复杂度的评估，以及分区域检测，笔者

有效地解决了这些问题，此外，笔者验证该算法在

城市环境中存在不同物体的各种场景中执行遮挡物

体检测以及分区域检测的能力。笔者的主要目标是

实现对遮挡物体的高效以及每个目标的多任务联合

的高精度。 
传统的 BEV 检测任务，仅限于捕获每个对象的

类别和位置信息，多任务联合通过区分每个对象的

动态和静态状态，并且通过场景复杂度自适应调整

进行任务优化。BEV-OCC 多任务联合生成的结果

如图 4 所示。 

   
(a) 多视角检测           (b) 检测结果 

图 4  实验结果 

图 4 中，验证的场景涉及到动态物体、静态物

体、遮挡物体、动态物体轨迹以及背景。每个物体

都有着置信度，笔者提出的框架精准地判断出了右

侧的遮挡车辆，很好地区分了动态物体以及静态物

体并进行分类以及置信度分析。这些结果表明了笔

者提出的算法在准确识别遮挡物体以及多任务联合

的准确性。图 4 的实验结果表明：笔者提出的

BEV-OCC 融合框架在动态与静态目标的精确分

割、多类别分割鲁棒性以及多任务训练的损失收敛

性方面均具有良好表现，验证了本文中方法在自动

驾驶复杂场景下的有效性和泛化能力。 
为验证所用方法在自动驾驶方面的性能优势，

笔者统计了测试过程中分割性能指标和损失函数的

变化趋势。动静态车辆分割性能、类别级分割性能、

总损失变化趋势以及多任务各子任务损失函数的收

敛曲线分别如图 5—6 所示。 

 
(a) 车辆(动态/静态)mloU 

 
(b) 行人等多类别目标 mloU 

图 5  分割性能 
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(a) 总训练损失 

 
(b) 各项损失分量 

图 6  训练损失 

由图 5 可以看出：随着训练的增加，对于静态

物体及动态物体的区域分割能力逐步提升，且在后

半部分趋于收敛，这表明融合的 BEV-OCC 特征对

这 2 类具有明显几何和运动特征的目标具有良好的

区分能力。从图 6 中可见：总损失在训练前期迅速

下降，并在后期趋于收敛，显示出优化过程良好，

表明联合损失函数设计合理，各任务之间权重调节

有效。 
笔者在 NuScenes 验证集上与多种主流方法进

行比较，其性能指标如表 1 所示。 
     表 1  相关方法在数据集上的性能指标     % 

Method NDS mAP
BEVDet 48.2 42.2

BEVFusion 71.4 68.5
CenterPoint 66.8 59.6

PETR 45.6 41.3
UniAD 68.2 67.1

Ours 67.9 70.4

由表 1 可知：本文中方法在 mAP 上达到了

70.4%，显著高于其他方法，充分验证了笔者所提

出的遮挡感知恢复模块与动静目标解耦检测结构在

提升检测精度方面的有效性，尤其是在复杂遮挡与

高动态场景中优势更为明显。本文中方法在保持高

精度检测的同时兼顾了运动目标的时序建模能力，

在多任务联合感知场景中展现出良好的鲁棒性与综

合性能。 

4  结束语 

笔者围绕自动驾驶系统在复杂动态环境中的感

知挑战，提出一种融合 BEV 表征与 OCC 占据感知

的多任务感知框架。该框架通过相机数据以及点云

数据进行验证，引入多视角遮挡恢复机制与动静目

标分区域检测策略，显著提升了遮挡目标检测的准

确性与系统的鲁棒性。在特征融合阶段，采用动态

稀疏注意力与场景复杂度自适应加权策略，实现了

BEV 全局语义信息与 OCC 局部动态细节的高效融

合。同时，通过设计动态与静态检测头，实现了目

标检测、轨迹预测与语义分割等任务的解耦协同，

有效缓解了多任务间的干扰问题。 
在 NuScenes 数据集上的实验结果表明：该方法

在 mAP与 NDS等核心指标上均优于现有主流方法，

尤其在遮挡目标检测和动态目标轨迹预测方面表现

出更高的精度与稳定性。进一步分析也验证了该方

法对提升系统性能的关键作用。本文中的分区域检

测可以采用更好的方法进行改进，同时在轨迹预测

方面，文中的轨迹精准度不足，未来可以继续修改，

以完成更好的检测及预测。 
未来的研究将进一步拓展该框架在端到端规

划、行人意图预测等更高层级任务中的应用，同时

引入更精细的语义先验与跨模态协同学习机制，以

实现更高阶的自动驾驶智能感知与决策能力。 
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