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摘　要　近年来,利用激光雷达点云进行３D目标检测是计算机视觉领域的一个研究热点,并在自动驾驶领域备受关注.３D相

比于２D而言,结合了深度信息,更能体现出现实世界的特征,以有效解决如路径规划、运动预测、目标检测等方面的实际问题.
介绍了３D目标检测的发展背景,概述了基于激光雷达点云数据的３D目标检测框架的流程,比较了几种常见的包含点云信息

的数据集,并对主要研究方法进行分类.结合了自动驾驶的应用场景,对不同方法的性能和局限性进行了分析和比较.最后,
总结了现阶段的技术难点,并展望了该领域未来的发展前景.
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Abstract　Inrecentyears,３DtargetdetectionusingLiDARpointcloudisaresearchhotspotinthefieldofcomputervisionand
hasattractedmuchattentioninthefieldofautonomousdriving．Comparedwith２D,３DcombinesdepthinformationtobetterreＧ
flectthecharacteristicsoftherealworld,toeffectivelysolvepracticalproblemssuchaspathplanning,motionprediction,target
detection,andotheraspects．Thispaperintroducesthedevelopmentbackgroundof３Dtargetdetection,summarizestheflowof３D
targetdetectionframeworkbasedonLiDARpointclouddata,comparesseveralcommondatasetscontainingpointcloudinformaＧ
tion,andclassifiesthemainresearchmethods．Theperformanceandlimitationsofdifferentmethodsareanalyzedandcompared．
Finally,thecurrenttechnicaldifficultiesaresummarizedandthefuturedevelopmentprospectsofthisfieldareforecasted．
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１　引言

目标检测是计算机视觉领域中的核心问题,目的是在图

像中找出人类感兴趣的物体,并进行识别和标注.目前较为

成熟的方法是基于图像的２D目标检测,具有代表的方法有

SSD[１],YOLO[２]和 FasterＧRCNN[３]等,这些方法被广泛应用

于人脸识别[４]、工业检测[５]等领域.但由于缺少距离信息,无
法充分考虑３D 空间环境影响,所以在无人驾驶[６]、目标跟

踪[７]等新兴领域,２D目标检测应用有诸多局限性.基于３D
数据的目标检测逐渐被人们所重视[８],并成为该领域的研究

热点.

２D与３D目标检测的主要区别如图１所示.环境感知系

统可利用立体摄像机或者激光雷达传感器获取环境的深度信

息,算法根据感知到的空间信息计算并得到包含物体长宽高

信息的预测框.

(a)２D目标检测 (b)３D目标检测

图１　２D和３D目标检测

Fig．１　２Dand３Dtargetdetection

３D目标检测方法目前最主要的应用场景是自动驾驶[９].

环境感知系统是自动驾驶的重要组成部分,相当于人的眼

睛[１０].自动驾驶车辆的环境感知系统一般搭载了高精度相

机和激光雷达等传感器,其中相机采集色彩鲜艳、纹理特征

强、高密度的图像信息,激光雷达采集具有丰富空间信息的点

云.将二者提供的数据结合,能够帮助系统理解周围现实
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环境,并作出合适判断[１１].

激光雷达作为环境感知传感器的一部分,有着不可替代

的作用,是目前主流传感器之一.激光雷达能够主动发射激

光,有效地采集周围的环境信息,具有精确度高、不易受光照

影响等优点.因此,利用激光雷达点云准确完成３D 目标识

别任务成为近年来的研究热点.本文主要就是对该技术的整

体流程、数据获取、主要方法等进行深入的分析、对比和总结.

２　总体框架与研究难点

２．１　总体框架

目前基于激光点云的３D目标检测主流框架由点云特征

表达、２D或３D的骨干网、检测头３部分组成,如图２所示.

图２　基于点云的目标检测框架

Fig．２　Objectdetectionframeworkbasedonpointcloud

首先,点云特征表达按不同的处理方式,分为了基于

原始点云、体素化、点云视图及点云图像融合４种.其次,

为了在较短的时间内提取出高质量的点云特征,需要设计

骨干网进行提取特征,其中３D 骨干 网 使 用 ３D 卷 积.最

后,使用检 测 头 输 出 计 算 后 目 标 的 ３D 预 测 框 以 及 目 标

类型.

２．２　研究难点

目前关于３D目标检测研究的主要难点有以下方面.

(１)特征提取困难.点云数据具有稀疏、不规则等特性,

如何合理地划分点云集合,进而提取特征,是利用点云时考虑

的重点和难点.目前处理点云的主流方法是将点云体素化成

网格,再输入到卷积神经网络提取特征.基于体素的方法要

人为规定体素大小,体素的大小影响捕捉到的特征细节,确立

合理的体素大小是极为重要的问题.

(２)点云数据获取成本高,数据量少.激光雷达价 格

昂贵,获取点云的数据成本较高,虽然有一些开源数据集

能够提供数据支持,但是难以满足在不同的天气状况、室

外场景、白天或者黑夜下精确检测出３D环境中目标的条

件.基于机器学习的方法需要在不同场景下采集大量数

据供模 型 训 练,因 此 需 要 花 费 大 量 时 间 去 收 集 和 标 注

数据.

(３)数据融合方法复杂.激光雷达在检测大型物体方面

有着良好的性能,但是不能够提供颜色、纹理等信息,在识别

小型物体上较为困难,而 RGB图像能够提供丰富的视觉特征

和密集的环境信息,因此将点云和图像进行融合能够得到更

好的检测结果.多传感器信息融合需要考虑传感器校准[１２]、

时间同步[１３]、特征融合[１４]处理等复杂问题.由于图像数据

相比点云有着更高的分辨率,要将稀疏的点云数据与密集的

图像数据结合也是一项难点.

３　点云数据的获取与处理

３．１　获取方法

点云主要通过激光雷达扫描获取.激光雷达一般被搭载

在车辆顶部,主动向周围发射的脉冲激光触碰到物体后发生

反射,系统接受单元负责接受反射信号生成点云[１５].

除激光雷达外,还可使用相机获取.主要方式有两种:一

种是通过双目立体摄像机拍摄到两幅不同位置的图像信息,

利用位置偏差计算生成点云[１６];另一种是通过深度相机,利

用红外激光设备采集得到深度信息生成点云[１７].相机获取

点云的优点是设备价格便宜,缺点是检测精度低,视野窄,存

在盲区,容易受光照影响等.

点云主要以三维坐标的形式存储,此外还可能存储反射

强度、时间戳等信息.

３．２　预处理方法

点云数据具有海量性、分布不均匀性、散乱性、噪声多样

性以及坐标系随意性等特点[１８],因此需要对采集到的点云进

行预处理.点云的预处理方式主要有以下几个步骤,处理效

果如图３所示.
(１)去除离群点.设备采集点云时受到环境因素、物体材

质或者设备本身的影响,采集的点云中包括许多散列和孤立

的点,离群点云会干扰后续处理和判断,因此需要进行滤波操

作将这些点云去除[１９].

(２)数据压缩.点云数据量十分庞大,一帧点云数量就可

达上万个点.如果不对点云进行压缩,则后续处理会消耗大

量的时间,降低算法效率.因此要对点云进行简化和压缩.

(３)坐标变换.点云采集系统由惯性测量单位、激光雷

达、相机等设备组成.不同的设备分布在载体的不同位置,从

而造成系统中包含多个坐标系.因此需要将采集到的数据进

行坐标变换,将其映射到一个固定的坐标系下.

图３　点云数据处理

Fig．３　Pointclouddataprocessing

对采集后的点云数据可以使用点云库(PointCloudLiＧ

brary,PCL)[２０]进行预处理.PCL是一个２０１３年发布的开源

C＋＋库,集中了多种点云处理的算法模块,如点云滤波、关
键点配准及可视化等模块,支持多种操作平台.

３．３　常用数据集

目前有许多公开的数据集可以使用,数据集中包含经过

数据清理的点云信息.本节将介绍几种常见的３D目标检测

数据集.

２０１２年提出的 KITTI[２１]是被广泛使用的经典数据集.

由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究院联合创

建,对数据中的汽车、货车、卡车、行人、骑行的人等对象提供

了标注.该数据集在立体视觉、光流估计、视差估计、３D物体

检测和３D跟踪等任务中评估计算机视觉技术的性能.

nuScenes[２２]数据集是自动驾驶公司nuTonomy建立的大

规模数据集,除激光雷达外,还有毫米波雷达数据.nuScenes

２２０４００２１４Ｇ２
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由１０００个场景组成,每个场景２０s长,对３D边界框进行完

整的标注,并包含了一些其他数据集所没有的标注,如行人姿

势或车辆状态等.

Alphabet旗下的自动驾驶公司 Waymo开源了自动驾驶

数据库 Waymoopendataset[２３],这是迄今为止最大、最多样

化的自动驾驶数据集.收集信息的车辆配备了先进的传感

器,涵盖了不同的天气条件,白天、夜晚不同的时间段,以及多

样的驾驶场景,为３D 目标检测提供了高质量、大规模的数

据集.

数据集相关信息及获取地址如表１所列.

表１　３D目标检测的数据集

Table１　３Dtargetdetectiondataset

数据集 发表年份
采集设备数量

摄像头 激光雷达 毫米波雷达
下载地址

KITTI ２０１２ ４ １ － www．cvlibs．net/datasets/kitti/index．php

NuScenes ２０１９ ６ １ ５ www．nuscenes．org/download

Waymo ２０１９ ５ ５ － www．waymo．com/open

４　点云的３D目标检测方法

根据特征处理的不同,基于点云的３D 目标检测方法可

分为:基于原始点云、基于体素、基于多视图以及基于融合的

方法.

４．１　基于原始点云的方法

由于点云的稀疏性和不规则性,神经网络通常不能直接

处理点云数据.如果能够直接计算并处理点云,就能够最大

程度地利用点云信息训练出高鲁棒性的模型.

２０１７年 Qi等[２４]开创性地提出能够直接处理点云数据的

神经网络PointNet,成功解决了该问题,并将应用于多个场

景,如图４所示.但该网络无法获得局部特征,导致了在复杂

场景不能够很好地 识 别.后 经 过 改 进,其 又 提 出 了 Point
Net＋＋[２５],它构建了点的层次分组,递归地将PointNet应用

于输入点集,能够从上下文中学习局部特征.为了解决非均

匀点的采样问题,利用两个集合抽象层来聚合多尺度信息,提
升了结果的准确性.PointNet＋＋的提出,搭建出了高效的

点集特征学习网络,为点云处理提供了优质算法.

图４　PointNet的应用场景

Fig．４　ApplicationscenariosofPointNet

此外,常见的对PointNet＋＋改进的网络包括:PointRCＧ
NN[２６]将点云分割成前景点和背景点,从前景点云中生成边

界框提议,利用池化后的点云特征以及分割掩码来细化坐标,

以更好地学习局部空间特征;３DSSD[２７]是去掉了大计算量的

特征传播层和细化模块来提高运行效率,相比于双阶段方法,

少了提出 候 选 区 域 的 步 骤,在 运 行 速 度 上 比 双 阶 段 方 法

PointRCNN快了２倍以上,具有较高的实时性.

４．２　基于体素的方法

体素是体积元素的简称.在２D图像中,将组成图像的

小方格称为像素;类似地,在３D空间中划分成的立方体被称

为体素.

VoxelNet[２８]是体素化方式的开篇之作,将点云划分为等

间距的体素,并通过体素特征编码层(VoxelFeatureEncoＧ

ding,VFE)将每个体素内的点转换为矢量,叠加多个 VFE层

以学习复杂的特征.由于使用了高计算代价的３D 卷积运

算,导致检测速度缓慢.为了减少计算量,SECOND[２９]网络

采用了稀疏卷积的方法代替了３D 卷积,经典结构如图５所

示.PointPillars[３０]进一步改进网络,将点云体素化为柱子,

柱子是一 个 在z 方 向 上 具 有 无 限 空 间 范 围 的 体 素,利 用

PointNet来学习在柱中组织的点云的表示,提高了网络适应

性,速度达到了６２帧每秒.

图５　SECOND网络结构

Fig．５　SECONDnetworkstructure

此外,为了解决体素化导致的信息丢失问题,HVNet[３１]

融合多种尺度的 VFE,使用两种体素的混合解决了不同尺度

的体素提取特征的问题.PartＧA２net[３２]根据不同的场景,可

选择无锚策略或基于锚策略,具有更好的适应性.

为了提高检测速度,涌现了一批单阶段检测方法(SingleＧ

StageDetector,SSD).SAＧSSD[３３]通过两个辅助任务来丰富

骨干网的特征,具有更好的定位效果,通过能量模型[３４]可进

一步提升性能.CIAＧSSD[３５]通过降低空间分辨率的方式减

少计算量.SEＧSSD[３６]利用软目标、硬目标以及制定的约束共

同优化模型,提高了车辆检测性能.

针对远处目标点云稀疏问题,SIENet[３７]使用空间信息增

强模块将稀疏的目标点云补全.Hotspots[３８]将体素中的每

个点的特征集合起来,形成热点表示,鼓励网络从最具区别性

的特征中学习,对稀疏点云具有良好的鲁棒性和有效性.

为了比较上述算法性能,对不同体素方法在 KITTI测试

集的检测精度进行了测试,如表２所列.SEＧSSD在检测汽车

方面有着最高的检测精度,而且将速度控制在了３０ms左右,

体现出了在单阶段方法上使用双模型训练的优越性.PartＧ

A２net与SIENet为双阶段方法,可以明显看出双阶段方法比

较耗时,但其提升了对小物体检测的准度,这两种方法分别在

检测行人和检测骑行的人这两类目标上体现出了最佳的成

绩.PointPillars在实时性方面表现优秀,将点云体素化成柱

子是加快检测速度的较好方案.
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表２　不同体素方法在 KITTI测试集的检测精度

Table２　DetectionaccuracyofdifferentvoxelmethodsonKITTItestset

方法
参考

文献

汽车/％
简单 中等 困难

行人/％
简单 中等 困难

骑行的人/％
简单 中等 困难

每帧

用时/ms

VoxelNet [２８] ７７．４７ ６５．１１ ５７．７３ ３９．４８ ３３．６９ ３１．５１ ６１．２２ ４８．３６ ４４．３７ ２２５

SECOND [２９] ８３．１３ ７３．６６ ６６．２０ ５１．０７ ４２．５６ ３７．２９ ７０．５１ ５３．８５ ４６．９０ ５０

PointPillars [３０] ７９．０５ ７４．９９ ６８．３０ ５２．０８ ４３．５３ ４１．４９ ７５．７８ ５９．０７ ５２．９２ １６

PartＧA２net [３２] ８５．９４ ７７．８６ ７２．００ ５４．４９ ４４．５０ ４２．３６ ７８．５８ ６２．７３ ５７．７４ ７１

SAＧSSD [３３] ８８．７５ ７９．７９ ７４．１６ － － － － － － ４０

CIAＧSSD [３５] ８９．５９ ８０．２８ ７２．８７ － － － － － － ３１

SEＧSSD [３６] ９１．４９ ８２．５４ ７７．１５ － － － － － － ３０

SIENet [３７] ８８．２２ ８１．７１ ７７．２２ － － － ８３．００ ６７．６１ ６０．０９ １６１

Hotspots [３８] ８７．６０ ７８．３１ ７３．３４ ５３．１０ ４５．３７ ４１．４７ ８２．５９ ６５．９５ ５９．００ ４０

４．３　基于多视图的方法

基于视图的方法不直接处理点云数据,而是将点云经过

不同的投影方式压缩维度,其核心思路如图６所示.将３D
点云转为 ２D 的鸟瞰图(BirdＧEyeView,BEV)或者前视图

(PerspectiveView,PV),然后将投影输入到卷积神经网络中

进行相应处理.不同视图能够表现点云的不同特点,在 BEV
下避免了物体间的遮挡影响,丢失了高度特征,但保留了位置

与尺寸特征.在PV下,点云图与图像类似,点云密集能够方

便获取语义信息,但是存在遮挡问题.

图６　不同视角的点云图像

Fig．６　Pointcloudimagesfromdifferentperspectives

BANet[３９]对物体的局部边界相关性进行建模,为每个提

议提供完整的边界,改善了投影后边界信息丢失的问题.Li
等[４０]将点云通过 VFE提取３D体素特征,并投影到 BEV 上

作为地图特征,再将点特征和地图特征与提议对齐,以准确感

知目标位置.

为了充分利用视图信息,H２３DRＧCNN[４１]通过多视图融

合块将两个视图特征进行融合,生成特征,利用双视图的互补

形成３D表示.XＧview[４２]融合了不同坐标空间的特征,通过

转换FV坐标的原点和扩展FV的数量突破以自我中心约束

来提升性能.

４．４　图像与点云融合的方法

只以点云作为输入的方法存在难以检测远方物体或偏小

物体的缺陷,而 RGB图像代表真实世界的投影,将二者的特

征进行融合,能够提高小物体的检测的精度.这类方法主要

分为特征融合类和以２D检测为驱动的形式.

MV３D[４３]融合了 RGB图像和点云的PV,BEV两种视图

特征,提高了检测的稳定性,但不适于检测小对象实例.针对

该不足,AVOD[４４]舍弃了PV视图,通过在高分辨率特征图上

进行多特征融合,提高了检测精度.３DＧCVF[４５]在多个阶段

实现了特征融合,使用插值投影校正空间偏移,改善了坐标

转换导致的特征丢失问题.CLOCs[４６]将单个２D和３D预测

框转换为一组联合预测框,大幅度抑制了计算过程中导致的

预测框丢失问题.

VMVS[４７]使用图像对点云着色并绘制物体的多个视点

来学习细节特征.类似的方法还有 PointPainting[４８],该方法

利用图像分割后生成的掩码对应到点云完成着色,增强点云

信息.在此基础上,SemanticVoxels[４９]将点云进一步体素化

成柱子,提升了模型的泛化能力.这几种方法利用图像语义

来增强点云,改善了点云语义信息较少的问题.

FＧPointNets[５０]是以２D检测为驱动的代表,将 RGB图像

通过２D检测器得到２D预测框,然后从框中挤出目标的视锥

体,如图７所示.在视锥体中,使用 PointNet等网络对目标

点云进行处理和检测.针对该方案,后续又提出了多种改良

策略.FＧConvNet[５１]将视锥体轴以同样的步长滑动,形成一

组视锥体,利用得到的视锥对局部点进行分组.FＧPointPilＧ

lars[５２]对每个２D检测创建掩码来表示属于该对象的可能性,

通过构建对象掩码改善目标的定位,虽然性能有所提升,但是

检测速度下降到了１７帧每秒.

图７　２D引导的３D目标检测

Fig．７　２Dguided３Dtargetdetection

不同融合方法在 KITTI测试集的检测精度如表３所列.

由该表可知,特征融合方法检测的速度较慢,这是由于融合方

法需要考虑到激光雷达数据和图像数据分别来源于不同传感

器,在处理时需要考虑到传感器校准同步,在特征融合时通常

结构较为复杂.

综上所述,对点云采用不同的特征处理方法有着不同

的优点与缺点,总结如表４所列.为了尽可能地提取点云

的特征,现在 的 方 法 更 趋 向 于 采 用 多 处 理 方 式 结 合 的 模

式,例 如 结 合 点 和 体 素 的 处 理 方 式,如 PVＧRCNN[５３]和

P２VＧRCNN[５４]等.
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表３　不同融合方法在 KITTI测试集的检测精度

Table３　DetectionaccuracyofdifferentfusionmethodsonKITTItestset

方法
参考

文献

汽车/％
简单 中等 困难

行人/％
简单 中等 困难

骑行的人/％
简单 中等 困难

每帧

用时/ms

３DＧCVF [４５] ８９．２０ ８０．０５ ７３．１１ － － － － － － ７５
AVOD [４４] ７３．５９ ６５．７８ ５８．３８ ３８．２８ ３１．５１ ２６．９８ ６０．１１ ４４．９０ ３８．８０ ８０
CLOCs [４６] ８８．９４ ８０．６７ ７７．１５ － － － － － － １００

FＧPointNet [５０] ８１．２０ ７０．３９ ６２．１９ ５１．２１ ４４．８９ ４０．２３ ７１．９６ ５６．７７ ５０．３９ ２００
VMVS [４７] － － － ５３．９８ ４５．０１ ４１．７２ － － － ２４５

FＧConvNet [５１] ８５．８８ ７６．５１ ６８．０８ ５２．３７ ４５．６１ ４１．４９ ７９．５８ ６４．６８ ５７．０３ －
FＧPointPillars [５２] － － － ５１．２２ ４２．８９ ３９．２８ － － － ７０

SemanticVoxels [４９] － － － ５０．９０ ４２．１９ ３９．５２ － － － －

表４　不同特征处理方式对比

Table４　Comparisonofdifferentfeatureprocessingmethods

类型 优点 缺点

基于原始点

的方法

能够保留点云的全部信息,
不会造成信息损失

由于点云稀疏,不规则特性

导致处理时间较长

基于体素

的方法

将点云规则化,方便特征提

取,处理速度快

基于视图的

方法

体素化的另一种形式,通过

压缩维度加快处理

体素化会不可避免地丢失原

始点云的一部分信息,可能

造成较大影响

基于融合的

方法

能够提供丰富的细节特征,
弥补点云的不足

特征处理难度大,要解决特

征融合及时间同步等问题

４　总结和展望

在对近年来相关方法研究分析的基础上,本文对其存在

的共性问题及改进思路总结如下.
(１)数据单一.利用单一的传感器难以实现对周围环境

全方位无死角的感知.传感器类型多样,例如将声音或者红

外图像纳入参考,让机器得到更多有关环境的信息,就能够让

模型适应更加恶劣的环境,从而做出更准确的判断.
(２)难以兼顾精确度和实时性.不同的任务对精确度和

实时性的侧重点不同,例如自动驾驶领域对系统的实时性和

准确性有着很高要求.如何兼顾精度和实时性是３D目标检

测任务中的一项重点.
(３)难以分辨细小的物体.不管是何种方法,越小的物

体,识别的准确度越低,行人往往被忽略,这是现有方法的通

病.小物体所含有的信息较少,点云也较为稀疏,从而导致方

法无法获取足够多的信息来识别,多数据融合的方案可以作

为改进的主要方法.

３D目标检测还处于起步阶段,仍存在着许多的缺点和不

足,并且受到计算机及感知系统性能的限制.随着科技的不

断发展,硬件性能的大幅提高,及相关设备价格的下调,３D目

标检测会得到更好的发展,更加方便人类生活,为人类带来更

大的社会及经济效益.
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