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摘� 要：随着人工智能的快速发展，对港口自动化作业技术的要求也在不断提高，对集装箱精确定位和边沿检测

的研究在港口智能化中具有重要意义。传统的单一视觉或激光传感器方法在低光照、遮挡及复杂背景下容易出现误检

或漏检问题。为此，本文在 BEVFusion 框架的基础上提出了一种多尺度动态边缘关注融合方法，通过设计视觉与激光
数据的多尺度边缘特征提取模块、动态注意力融合机制和定制化边缘梯度一致性损失，实现了边沿细节的有效增强和

全局语义信息的充分利用。实验在自建数据集进行，对比结果表明，本文方法在检测准确率、边沿定位精度和鲁棒性

方面显著优于传统方法，可为集装箱自动作业提供有力的技术支持。
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1 引言

1.1  研究背景
随着全球物流和港口自动化技术的不断进步，集装

箱运输作为国际贸易的重要环节，其自动化装卸正逐步

实现智能化。然而，传统基于单一视觉或激光传感器的

检测方法在复杂环境下（如低光照、部分遮挡、背景干

扰）往往难以保证足够的检测精度与鲁棒性。近年来，

多传感器数据融合技术成为研究热点，其中 BEVFusion 
框架因将多模态数据统一投影至鸟瞰图（BEV）而受到
关注，但在捕捉边沿细节方面仍存在不足。

1.2  研究意义
集装箱边沿信息对于集装箱定位、姿态校正及后续

的自动化操作至关重要。视觉传感器具有丰富的语义信

息，而激光传感器能够提供高精度的距离数据，二者

融合可以在保证全局语义信息的同时，提高细节检测能

力。本文提出的多尺度动态边缘关注融合方法旨在通过

改进 BEVFusion 中的特征提取和融合机制，实现对边沿
细节的有效增强，从而提高集装箱边沿检测的精度及稳

定性。

1.3  本文主要贡献
（1）多尺度边缘特征提取模块：设计专门的视觉

Edge Branch 和激光边沿提取模块，利用多尺度卷积和自

适应梯度增强提取边沿细节；

（2）动态边缘注意力融合模块：在 BEV 表示的基础
上引入交叉注意力机制，自适应计算视觉与激光数据在

边沿区域的融合权重，保证关键细节得以强化；

（3）定制化损失函数：设计边缘梯度一致性损失，
与常规检测损失联合优化，确保细粒度边沿信息与全局

语义信息共同提升检测性能；

（4）全面实验验证：在多个场景下进行详细实验，
通过消融实验验证各模块的贡献，并与传统方法进行对

比，证明本文方法在检测准确率和鲁棒性上的优势。

2 相关工作

2.1  单模态目标检测
视觉目标检测方法如 Faster R-CNN、YOLO、SSD 等

在标准数据集上均表现出色，但在暗光、雨雪等复杂环

境下的鲁棒性不足。激光雷达点云处理方法（如基于梯

度、曲率的边沿提取方法或基于 PointNet/PointNet++ 的
方法）则在捕捉几何信息上有一定优势，但缺乏语义层

面的细粒度分析。

2.2  多模态数据融合方法
多模态融合方法主要包括数据级、特征级和决策级

融合。BEVFusion 框架通过将多模态数据投影到鸟瞰视
图实现全局语义融合，但在边沿细节信息的保存方面仍



工程技术与质量管理·2025� 第1卷�第6期

239

然存在不足。近年来，一些工作尝试引入注意力机制和

多尺度设计，但多数侧重于自动驾驶场景，在集装箱边

沿检测中的应用不够充分。

2.3  多尺度与动态注意力
多尺度特征提取和注意力机制在图像处理和目标检

测中已得到广泛应用，通过不同尺度的信息融合可以提

升模型对细节的捕捉能力。动态注意力机制能够根据输

入数据自适应调整不同模态特征的权重，这为解决模态

间信息融合不均提供了理论支持

3 方法设计

3.1  系统总体架构
如图1所示，系统主要包括以下模块：

（1）多传感器数据输入：同时接收图像和激光点云
数据。

（2）数据预处理：图像通过直方图均衡化和去噪；
点云数据采用体素滤波和 RANSAC 离群点剔除，并进行
初步边沿提取。

（3）多尺度特征提取：
视觉端：利用 ResNet-50 提取全局特征，同时在中间

层引入 Edge Branch，通过小尺寸卷积核和空洞卷积获取
边沿细节。

激光端：使用改进的 PointNet++ 模型提取激光边沿
信息，并进行自适应梯度增强。

（4）BEV 特征转换：将视觉和激光多尺度特征分别
投影到鸟瞰图（BEV）平面，实现模态对齐
（5）动态边缘注意力融合模块：利用交叉注意力机

制计算视觉与激光特征的融合权重，具体公式为：

其中Fv和Fl分别为BEV下视觉和激光特征，⊙表示逐
元素乘积。

（6）检测与输出模块：融合后的特征通过多尺度检
测器进行边沿回归输出检测结果。

3.2  定制损失函数设计
针对边沿细节强化，本文在传统检测损失基础上设

计边缘梯度一致性损失。假设预测边缘图为 P 和真实边
缘图为G，利用 Sobel 算子∇提取梯度：
综合检测损失Ldet (包括交叉熵和IoU损失) 以及边缘损

失，最终损失定义为：

其中，λ为平衡因子。
3.3  训练策略
整体系采用端到端训练策略，在自建数据集上进行

训练。训练过程中通过消融实验分别验证多尺度特征提

取模块、动态注意力融合模块和边缘梯度损失对整体性

能的贡献。参数设置和超参数均通过交叉验证获得最优

结果。

4 实验设计与结果

4.1  数据集与实验设置
数据集构建：数据采集自多个港口和仓储场景，共

计约5000组图像和对应激光点云。所有样本均标注集装
箱边沿。

训练/测试划分：80%样本用于训练，20%用于测试。
评估指标：主要采用 NDS、F1 值和 mAP，同时采用

边缘梯度匹配得分评估细节捕捉能力。

4.2  实验结果
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4.2.1  定量结果
对 比 视 觉 方 法 （ M V P ） 和 传 统 激 光 方 法

（PointNet++），以及本文提出的融合方法。实验结果
如下

方法 mAP(%) NDS F1(%)
视觉MVP 86.3 88.7 86.5

PointNET++ 86.4 88.5 86.2
BEVFusion 88.2 89.5 89.2

ours 90.5 91.8 91.5

4.2.2  消融实验
逐步去除关键模块测试对性能的影响：

去除视觉 Edge Branch：F1 值下降约 0.5%。
去除激光边缘自适应梯度模块：F1 值下降约 0.4%。
去除动态注意力融合模块：F1 值下降约 0.2%。
去除边缘梯度一致性损失：F1 值下降约 0.8%。
4.2.3  实验讨论
实验结果充分表明，融合方法在全局语义和边沿细

节提取上均有显著优势。动态注意力机制及多尺度特征

提取模块对复杂场景具有较强的适应性，有效提高了检

测精度和鲁棒性。

4.2.4  讨论与未来工作
本文方法虽取得较好效果，但仍存在多传感器标定

精度和计算资源消耗等问题。未来工作将重点探索：

更高效的轻量化融合网络设计；

在线自适应更新机制，提升系统在动态环境下的稳

定性；

与几何先验、知识迁移方法结合，实现对新旧、鼓

包等不同集装箱的通用检测。

5 结论

本文在 BEVFusion 框架基础上提出了一种多尺度动
态边缘关注融合方法，通过专门设计的视觉边缘分支、

激光自适应梯度模块及动态交叉注意力机制，并引入

边缘梯度一致性损失，实现了对集装箱边沿的高精度检

测。大量实验证明，本文方法在多场景下均表现出优异

的检测性能，为集装箱自动化作业和智能港口应用提供

了有力技术支撑。
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