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摘　要　近年来,随着自动驾驶行业的蓬勃发展,作为感知系统核心的三维目标检测技术受到越来越多的关注,已成为当前热

门的研究方向.同时,深度学习的广泛应用,使得最近的三维目标检测技术有了很大的突破,大批优秀的算法涌现.文中系统

地总结了面向自动驾驶领域的三维目标检测方法,并按传感器类型将现有的算法分为３类,即基于图像的三维目标检测、基于

LiDAR的三维目标检测和基于多传感器的三维目标检测;其次,详细分析了３种方法的优缺点,并对基于 LiDAR的三维目标

检测算法进行了深入调研和细分;然后,介绍了自动驾驶领域常用的三维目标检测数据集,包括 KITTI,nuScenes和 Waymo

OpenDataset,并对比了最新的三维目标检测算法在不同数据集上的性能表现;最后探讨了三维目标检测技术未来的发展

方向.
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Reviewof３DObjectDetectionforAutonomousDriving
HUO Weile,JINGTaoandRENShuang
SchoolofComputerandInformationTechnology,BeijingJiaotongUniversity,Beijing１０００４４,China

　

Abstract　Inrecentyears,withtherapiddevelopmentofautonomousdriving,３DobjectdetectiontechnologyasthecoreofperＧ

ceptionsystemshasreceivedmoreandmoreattentionandbecomeahotresearchdirection．Atthesametime,thewideapplication

ofdeeplearninghasmadeagreatbreakthroughin３Dobjectdetectiontechnologyrecently．Alargenumberofexcellentalgorithms

haveemerged．Thispapersystematicallysummarizes３Dobjectdetectionmethodsfortheautonomousdrivingfieldanddividesthe

existingalgorithmsintothreecategoriesaccordingtosensortypes:imageＧbased３Dobjectdetection,LiDARＧbased３DobjectdeＧ

tection,andmultiＧsensorＧbased３Dobjectdetection．Afterthat,itanalyzestheadvantagesanddisadvantagesofthethreemethods

indetail．TheLiDARＧbased３Dobjectdetectionalgorithmsarethoroughlyinvestigatedandsubdivided．Thenitintroducesthe

commonlyused３Dobjectdetectiondatasetsinautonomousdriving,includingKITTI,nuScenes,and WaymoOpenDataset,and

comparestheperformanceofthelatest３Dobjectdetectionalgorithmsondifferentdatasets．Finally,thefutureresearchdirection

of３Dobjectdetectiontechnologyisdiscussed．

Keywords　Autonomousdriving,３Dobjectdetection,Deeplearning,Pointcloud,LiDAR

　

１　引言

近年来,随着深度学习的崛起,二维目标检测取得了重大

突破[１Ｇ４],如人脸检测、行人检测等已经在现实生活中得到了

广泛应用.同时,自动驾驶技术的兴起使得三维目标检测也

逐步受到重视.三维目标检测可细分为分类和定位两个子任

务,利用紧密的三维边界框定位目标,来确定目标的类别、位
置、大小、方向等信息[５].

在自动驾驶场景中,通常使用相机或激光雷达(Light
DetectionAndRanging,LiDAR)来捕捉 RGB图像或三维点

云.早期的三维目标检测通常仅使用图像作为输入[６Ｇ１０],

首先利用二维目标检测模型检测出二维的边界框,再通过深

度估计将二维边界框转换到三维空间.但由于图像中缺乏精

确的深度信息,这种检测方法性能较差.

三维点云是由激光雷达对物体表面进行扫描得到的一组

无序点的集合,相比图像,它能够提供物体在三维空间中精确

的位置信息.然而,由于点云具有不规则性和高度稀疏性,直

接在三维点云数据上移植二维检测方法比较困难.受图像中

“像素”的影响,大多数研究人员将点云数据转换为规则的网

格形式,即“体素”[１１Ｇ１６].一些方法[１１Ｇ１２]将体素编码为手工设

计的特征,继而使用支持向量机(SupportVectorMachines,

SVM)或 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network,



CNN)完成检测.然而这些手工设计的特征会带来信息瓶

颈,难以应对不同场景的检测任务.此后,随着对人工智能技

术的深入研究,机器学习的特征[１３Ｇ１４]替代了手工设计特征,

三维目标检测技术有了重大突破.之后,随着三维稀疏卷积

的引入[１４],基于体素的三维目标检测方法表现出了更好的性

能,能够达到实时检测的效果.然而,点云的体素化过程不可

避免地引入了量化误差,从而导致了细粒度信息的丢失.

２０１７年,Qi等提出了PointNet[１７],开创了直接使用原始点

云进行特征提取的先河.PointNet使用最大池化和 TＧNet解

决了点云数据的无序性和旋转不变性问题.之后,针对PointＧ

Net中局部信息缺失的问题,他们又提出了 PointNet＋＋[１８],

通过集抽象(SetAbstraction,SA)操作学习不同尺度的局部

特征.PointNet系列可以作为一个独立的结构,广泛用于不

同的点云处理任务中[１９Ｇ２４].在三维目标检测领域,一些方法

使用PointNet＋＋对点云的原始点特征进行提取[１９,２５Ｇ２９],其

灵活的接受域使得网络能够学习到多尺度的点特征.

除了激光雷达,雷达(RadioDetectionandRanging,RaＧ

dar)也可以用来获取点云.雷达通过发射无线电波来探测物

体的距离、速度和方向,工作在毫米波段的雷达被称为毫米波

雷达.由于雷达无法探测出物体的高度信息,因此通常使用

雷达数据作为其他模态数据的补充信息[３０Ｇ３１].４D毫米波雷

达的出现弥补了这一不足.所谓４D,就是在传统雷达的基础

上增加了一维高度信息,这使得雷达点云更加适用于三维目

标检测任务[３２Ｇ３３].Xu等[３２]提出了一种 RPFAＧNet检测网

络,将４D雷达点云处理成柱形体素,并基于自注意力机制提

取全局特征.Li[３３]基于PointRCNN[１９]提出了一种改进的三

分支密度感知网络,对４D雷达点云的密度不均匀问题进行

了研究.然而,目前包含４D雷达数据的数据集较少,常用的

一个数据集是 AstyxHiRes２０１９[３４],但其数据量较小.因此,

总的来说,基于 ４D 毫米波雷达的三维目标检测发展较为

缓慢.

本文系统地总结了近年来自动驾驶场景下三维目标检测

领域的研究进展,并对不同方法进行了细致的分类.总的来

说,按照传感器的类型可将现有方法分为３类:基于图像、基

于LiDAR,以及基于多传感器的三维目标检测方法,并分别

对其进行了综述.其中,我们对当前的主流方法,即基于 LiＧ

DAR的检测方法进行了深入调研.现有文献大都根据点云

的表示形式将其分为点和体素两条支线,并据此概括为基于

体素的(VoxelＧbased)、基于点的(PointＧbased)、基于点和体素

的(PointＧVoxelＧbased)３个子类[３５].本文扩展了基于 LiDAR
的三维目标检测方法的分类,依据是否将三维点云二维化提

出了一种新的基于视图的(ViewＧbased)子类.遵从这种思

想,本文还将基于多传感器的三维目标检测方法细分为多视

图融合方法和多模态融合方法.此外,本文还介绍了自动驾

驶领域常用的数据集,并在不同数据集上对现有算法的性能

进行了对比.最后,根据目前的三维目标检测算法存在的问

题,对未来的发展方向进行了探讨.

２　基于图像的三维目标检测

早期的三维目标检测仅使用图像作为输入,基于经典的

二维目标检测网络完成检测.Chen等[７Ｇ８,１０]将候选框的生成

问题转化为最小化能量函数的问题,然后利用几何先验构造

能量函数,使用SVM 学习能量函数的权重,最后基于 Faster

rＧcnn[３６]构建检测网络.Song等[３７]在单目视频序列中联合

SFM(Structurefrom Motion)线索和二维目标检测线索,同时

定位３D场景中的近距离和远距离对象.还有一些方法利用

滑动窗口进行检测,Song等[６]首先将 CAD模型渲染为深度

图,并提取深度图的特征,最后使用滑动窗口检测物体.Deep
SlidingShapes[９]基于滑动窗口的思想设计了 RGBＧD图像上

的多尺度区域生成网络,并根据３D识别和２D识别的结果进

行联合目标识别.

基于图像的三维目标检测方法,其本质还是二维的.相

比三维点云数据,图像上物体所占的面积大小受距离的影响,

当物体距离相机较远时,该物体在图像上所占据的像素点的

个数就少,且图像中缺乏精确的深度信息,这些特点使得大部

分基于图像的三维目标检测方法的精度落后于基于 LiDAR
的检测方法.

尽管基于图像的三维目标检测方法性能还有待提升,但

由于相比激光雷达,相机的成本更低,因此在某些场景下相机

仍然是昂贵的激光雷达的替代品.近期有一些方法致力于将

RGB图像生成伪激光雷达(PseudoＧLiDAR)[３８Ｇ３９]后再进行处

理.这些方法通常由深度估计和目标检测两个网络组成,首

先对 RGB图像进行深度估计,然后利用深度将其投影为一个

伪激光雷达,最后像处理一般的点云那样使用三维方法进行

检测.AM３D[４０]在目标检测网络中还进一步融合了 RGB图

像的特征和２D检测结果.针对伪激光雷达中两个网络须独

立训练 的 问 题,Qian 等[４１]引 入 了 一 个 可 微 的 表 示 变 换

(ChangeofRepresentation,CoR),将深度估计网络的输出作

为三维目标检测网络的输入,实现了端到端的训练.

总的来说,基于图像的三维目标检测由于受到本身数据

形式的限制,在检测精度上很难有较大的突破,但在某些场景

下,仍然具有广阔的应用前景.另一方面,伪激光雷达方法的

提出,也为其提供了新的解决思路,有利于缩小基于图像和基

于LiDAR检测之间的精度差异.

３　基于LiDAR的三维目标检测

基于LiDAR的三维目标检测方法仅以点云作为输入,在

精度和效率上都能达到较高水平,是目前的主流算法.与图

像不同,LiDAR扫描的点云数据具有一些特殊的性质.一方

面,点云提供了三维空间信息,包括精确的深度及位置,为三

维目标检测提供了数据支撑;另一方面,点云具有稀疏性、无

序性以及分布不均匀性,给数据的处理带来了极大的挑战.

按照对LiDAR点云数据的处理方式,可以将现有基于

LiDAR的三维 目 标 检 测 方 法 分 为 以 下 ４ 类:基 于 视 图 的

ViewＧbased 方 法[４２Ｇ４６]、基 于 体 素 的 VoxelＧbased 方

法[１１Ｇ１６,４７Ｇ５４]、基于原始点的 PointＧbased方法[１９,２６Ｇ２８,５５Ｇ５７]以及

基于点和体素的PointＧVoxelＧbased方法[２９,５８Ｇ６２].ViewＧbased
方法不直接对三维点云进行处理,而是将点云投影为鸟瞰图

等二维视图,然后运用成熟的２D 目标检测算法进行检测.

VoxelＧbased方法将三维空间划分为均匀的网格,每个网格
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称为一个体素,将体素内部的点特征编码为体素特征,从而获

得规则的网络输入.而 PointＧbased方法直接对原始点云进

行 处 理,利 用 多 层 感 知 机 (Multilayer Perceptrons,

MLPs)[１７Ｇ１８] 或 图 神 经 网 络 (Graph Neural Networks,

GNNs)[５６Ｇ５７]提取点的特征.最后,PointＧVoxelＧbased方法在

特征提取中同时利用了点云的点表示与体素表示,充分结合

了二者的优势.根据上述分类,我们在图１中列出了近年来

具有代表性的三维目标检测算法.

图１　近年来三维目标检测算法时间轴

Fig．１　Chronologicaloverviewof３Dobjectdetectionalgorithmsinrecentyears

３．１　ViewＧbased方法

一些方法首先将三维点云数据投影到二维平面上,如鸟

瞰图(BirdEyeView,BEV)、前视图(FrontView,FV),再使

用二维卷积网络处理映射后的点云,大大降低了计算的复杂

度,能够达到实时检测的效果.相比稀疏的点云,在更为密集

的二维平面,尤其是 BEV 上进行目标检测有４个方面的优

势:１)BEV中保留了物体在三维空间上的原始物理尺寸;

２)由于对象在三维空间中是自然分离的,因此BEV上的所有

对象之间均无遮挡;３)实际的交通场景中,所有物体均是位于

地面的,垂直方向上的方差较小;４)相比三维卷积,二维卷积

大大减少了计算量和复杂度.现有的文献中少有将这类方法

独立为子类的,大多将其粗糙地归为 VoxelＧbased,然而这样

的分类并不准确.相比直接处理原始点云的方法,这类方法

的本质是将三维数据二维化,通过将其映射成其他视图对点

云进行降维处理,究其根本,仍是在二维数据上进行的检测.

因此本文提出了一种 ViewＧbased的子类方法,以弥补现有分

类方法的不足.

Yang等提出的PIXOR[４２]利用高度和反射率将点云转化

为BEV表示,并添加小通道卷积层来提取更加精细的特征,

使网络更有利于对小物体的检测,其网络结构如图２所示.

Simon等[４３]提 出 了 YOLOv２ 网 络[６３]在 三 维 场 景 下 的 应

用———ComplexＧYOLO,首先将点云转换为鸟瞰图,使用高

度、强度、密度填充为图像的 RGB通道,接着采用欧拉区域建

议网络来回归边界框.得益于 YOLOv２的架构,ComplexＧ

YOLO具备了实时的检测速度,但在精度方面相较于其他方

法还有很多不足,尤其是对小目标检测的性能不佳,如行人和

骑行者.YOLO３D[４４]同样是在 YOLOv２的架构上进行扩展,

它将偏航角以及边界框的回归作为直接回归问题,并以此扩

展了 YOLOv２的损失函数.PointPillars[４５]将常用的三维卷

积网络简化为二维卷积网络,通过将点云离散成XＧY 平面上

的一组柱形体素(Pillars),来将其映射为二维伪图像(Pseudo
Image).PointPillars在 KITTI数据集上的检测速度达到了

６２FPS,远超大部分基于LiDAR的方法.Luo等[４６]也将点云

表示为Pillars,并把高度作为特征通道,联合三维目标检测、

跟踪与运动预测多个任务,减小了各任务的累计误差,并利用

运动轨迹有效减少了当前帧中假阳性或假阴性的情况.

图２　PIXOR网络结构图

Fig．２　StructureofPIXOR

利用投影等方式将点云处理为鸟瞰图或其他视图,简化

了数据的处理流程,同时,使用二维卷积代替三维卷积,也极

大地降低了计算时间成本.但另一方面,高度的压缩使得

BEV丢失了很多信息,如目标内部各点之间的结构信息,从
而导致网络对小目标的检测效果较差.

３．２　VoxelＧbased方法

由于点云是一种不规则数据,受图像中像素的启发,研究

人员倾向于将点云表示为体素网格的形式,进而将点云的特

征 量 化 为 体 素 的 特 征,然 后 再 使 用 神 经 网 络 进 行 训

练[１１Ｇ１６,４７Ｇ５４].

早期基于体素的方法大都使用一些手工设计的特征来表

示体素.Vote３D[１１]使用一个固定维度的特征向量来表示体

素网格,这些特征包括占用单元内点的分散度、反射率以及二

元占用特征,然后采用滑动窗口的方式使用 SVM 分类器判

断窗口内是否包含 RoI,最后通过投票得出每个窗口的得分.

Engelcke等[１２]基于 Vote３D中的投票算法,构造卷积网络进

行检测.３DFCN[１５]简化了体素的特征表示,以体素的占用
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状态对体素进行二进制编码,并使用全卷积神经网络进行３D
目标检测.这些手工设计的特征虽然在一些特定的数据集上

表现良好,但难以适应复杂多变的真实自动驾驶场景.

随后,VoxelNet[１３]的出现使得体素特征的获得从手工编

码转向了利用机器学习获得,带来了性能上的重大突破.

VoxelNet引入了体素特征编码层(VoxelFeatureEncoding,

VFE),通过全连接网络(FullyConnectedNetwork,FCN)对

体素内部的所有点进行编码,再通过最大池化获得逐体素特

征,其网络结构如图３所示.Shen等[６４]还在 VoxelNet的基

础上实现了一个两阶段的网络,进一步修正了区域生成网络

(RegionProposalNetwork,RPN)的检测结果.VoxelNet使

用三维卷积作为骨干网络,来学习更多的体素上下文信息,但

同时也引入了新的问题:随着体素分辨率的提高,计算复杂度

呈指数级增长.因此,SECOND[１４]使用稀疏三维卷积[６５Ｇ６７]替

代传统的三维卷积,大大降低了体素表示的计算量,实现了点

云数据的高效处理,从而使得基于体素的检测成为当前的主

流方法.

图３　VoxelNet网络结构图

Fig．３　StructureofVoxelNet

VoxelＧbased方法中体素的大小是一个很重要的影响因

素,体素尺寸越小,特征体的分辨率就越高,但随之而来的计

算成本也会急剧增加.因此,Ye等[５０]设计了混合体素特征

提取(HybridVoxelFeatureExtractor,HVFE)模块,融合了

不同尺度的 VFE层,并通过注意力机制将体素特征投影为不

同比例的伪图像特征,最后使用特征融合金字塔融合特征生

成最终的检测结果,实现了推断速度和精度上的平衡.

特征提取中采用的三维卷积操作会使特征体的分辨率逐

渐降低,导 致 空 间 信 息 丢 失.为 此,Wang 等[１６]在 VoxelＧ
Net[１３]的结构上引入了特征金字塔,将具有不同分辨率的多

尺度体素特征相融合用于最后的检测.而 He等[４９]在训练中

添加了一个辅助网络,来学习点云的空间结构信息,在原始点

云的分辨率上聚合体素特征,用作前景分割和中心点预测任

务的特征输入.受人类的联想识别过程的启发,Du等[５１]提

出将弱感知特征和鲁棒的概念特征联系起来,通过对齐感知

域与概念域,使得网络能够自适应地生成具有更多信息的概

念特征,解决了真实的雷达数据中某些感知对象由于距离和

遮挡而出现结构不完整的问题.

一般来讲,体素化的过程会导致点云细节信息的丢失,然
而Deng等[４８]提出了不同的看法:精确的点位置信息可能不

是必须的.他们认为 VoxelＧbased方法的瓶颈在于缺失体素

上下文信息的聚合,并由此提出了 VoxelRＧCNN,与其他大

部分基于体素的方法不同的是,该方法为两阶段检测网络.

在网络的细化阶段中,将 RoI划分为网格,利用PointNet＋＋
的结构将邻居体素的特征聚合到中心体素上,最终获得了较

好的检测结果.

同样是聚焦于体素空间特征,Zheng等[５２]设计了一个

SSFA(SpatialＧSemanticFeatureAggregation)模块,该模块对

传统的BEV特征提取网络进行了改进,将浅层网络得到的低

级空间特征与深层网络得到的高级语义特征利用注意力机制

进行自适应地融合.Mao等[５４]对体素特征提取网络进行了

改进,基于 Transformer[６８]设计了子流形体素模块和稀疏体

素模块,用来获取体素之间的远程关系,以解决 VoxelＧbased
方法接收域有限的问题.

基于体素的方法由于具有高效性,经常被用在其他模型

中作为骨干网络来提取特征,有助于添加其他创新性结构.

Zheng等[５３]提出的SEＧSSD利用了知识蒸馏[６９]的思想,通过

TeacherＧSSD生成软标签(SoftTarget),StudentＧSSD 则同时

利用软标签和硬标签(HardTarget)进行训练,大大提升了模

型检测的性能.由于 TeacherＧSSD仅在训练过程中使用,因

此没有在检测中引入额外的计算量,这使得SEＧSSD兼具了

性能与速度,其网络结构如图４所示.CenterPoint[７０]使用

VoxelNet作为体素特征提取器,把２D 检测器 CenterNet[７１]

的思想迁移到了３D检测中,通过关键点检测器找到目标的

中心点,并根据中心点特征回归出三维边界框,减小了目标检

测器的搜索空间,且与点云对象的旋转不变特性相契合.

图４　SEＧSSD网络结构图

Fig．４　StructureofSEＧSSD

总的来说,将点云表示为体素的形式,并使其规则化,便

于运用卷积网络进行高效处理.因此,为了实现实时检测,目

前大多数算法均采用基于体素的主体框架,主要的改进方向

包括以下几个:１)扩大体素的接受域,如 VoxelRＧCNN[４８]和

VoTr[５４];２)对体素空间进行结构感知[１６,４７,４９,５２];３)与其他经

典结构相结合,如SEＧSSD[５３]引入了知识蒸馏的思想,CenterＧ

Point[７０]将centerＧbased结构[７１]迁移至三维中.VoxelＧbased
方法由于具有高效性,受到很多学者的青睐,但这种方法仍存

在一些问题,其中最重要的就是体素化引入的量化误差.因

此,如何最大限度地消除量化误差的影响,仍将是未来的重点

研究方向.

３．３　PointＧbased方法

点云是一组点的坐标的集合,集合内部的所有点之间具

有排列不变性,即无论数组中点的顺序如何排列,都不会改变

点云本身所表示的物体;此外,点云还具有旋转不变性,当数组

发生旋转时,点云的形状不会发生变化.这些特性使得研究者

难以像处理图像、文字等其他规则序列一样直接处理点云.直

到２０１７年,Qi等[１７]提出了 PointNet,使用最大池化作为对称
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函数来解决点云的排列不变性,并利用一个小型的 TＧNet网络

预测仿射变换矩阵,避免了点云几何变换带来的影响.之后,

针对局部特征提取,Qi等[１８]又提出了PointNet＋＋,利用采样

分组、集抽象的操作对点云的局部特征进行聚合,大大提升了

网络的鲁棒性.PointNet系列的提出,开创了 PointＧbased方

法的先河,促使更多基于点表示的三维目标检测算法出现,如

PointRCNN[１９],STD[２７],３DSSD[５５].

PointRCNN[１９]是首个基于点的两阶段检测网络,其网络

结构如图５所示.

图５　PointRCNN网络结构图

Fig．５　StructureofPointRCNN

它在第一阶段中使用多尺度 PointNet＋＋网络[１８]对点

云进行前景分割,并基于bin为每个前景点生成初始预测;在

第二阶段,通过坐标的标准变换进行提案的细化.Yang等[２７]

通过一种球形锚框来生成提案,实现了高召回率.在第二阶

段,提出 了 一 种 新 的 区 域 池 化 方 式———PointsPool,类 似 于

VoxelNet[１３],PointsPool将感兴趣区域划分为体素后,再基于

VFE提取特征.由于点云中的点都是来自物体表面的点,不

包含物体中心点,直接使用点云中的点生成提案会存在一定

的偏差.因此,Qi等[２８]在深度网络中引入了霍夫投票机制,

利用投票产生一组靠近物体中心的新点,然后再进行提案的

预测生成.

基于点的方法大多采用 PointNet＋ ＋ 来提取特征,而

PointNet＋＋中的特征传播操作比较耗时,且此前的大多方

法都属于两阶段架构,因此基于点的方法难以实现实时检测.

针对此弊端,３DSSD[５５]采用了单阶段架构,并删除了特征传

播操作,最终的检测速度达到了２６FPS.３DSSD中还提出了

一种基于特征空间的最远点采样方法(FＧFPS),用以增加采

样点中前景点的比例,其网络结构如图６所示.Chen等[７２]

还将语义信息引入SA 阶段,提出了语义引导的最远点采样

算法 SＧFPS,使得网络能够更加关注信息丰富的前景 点.

Zhang等[７３]认为,在传统的随机采样及最远点采样中,前景

点会逐渐丢失,因此他们设计了IAＧSSD,通过类感知采样和

中心感知采样策略来保证采样到的点中前景点的概率最大,

从而实现高召回率.IAＧSSD同样采用单阶段架构,在推理阶

段其速度超越了PointPillars,可达８３FPS,是至今最快的基于

LiDAR的检测方法.

图６　３DSSD网络结构图

Fig．６　Structureof３DSSD

　　PointNet系列结构对点特征的提取是通过 MLP实现

的,还有一些方法[５６Ｇ５７]将点云转换为图表示,使用 GNN[７４]或

GCN(GraphConvolutionalNetwork)[７５]进 行 特 征 的 提 取.

PointRGCN[５７]是首个在三维目标检测领域引入 GCN 的方

法,它的第一阶段沿用了 PointRCNN[１９],在第二阶段中使用

图卷积进行提案内部和提案之间的特征提取与聚合.PointＧ
GNN[５６]是一种单阶段的检测网络,它直接在原始点云上构建

图结构,使用图卷积提取顶点特征,并对每个顶点预测其边界

框和类别.

总的来说,目前PointＧbased方法主要是基于PointNet系

列进行特征提取的,能够达到比较高的检测精度,但在规模较

大的自动驾驶场景中,由于点的数量十分庞大,其计算成本相

对较高,难以达到实时检测的效果.

３．４　PointＧVoxelＧbased方法

随着 VoxelＧbased和 PointＧbased方法的发展,一些方法

提出将点和体素结合起来[２９,５８Ｇ６２,７６],以期同时利用点表示和

体素表示的优势.

Chen等[５８]提出的FastPointRＧCNN是首个将点和体素

结合起来进行检测的方法.它首先使用体素表示生成少量高

质量的初始预测,接着在第二阶段使用注意力机制融合原始点

的坐标信息和第一阶段的卷积特征,对初始预测框进行细化.

PVＧRCNN[２９]同样是在第二阶段引入了点特征进行区域细

化,但不同于 FastPointRＧCNN[５８]中简单的特征拼接,它首

先使用FPS在点云中采样得到少量关键点,接着使用 VSA
(VoxelSetAbstraction)模块将多尺度体素特征聚合到少量

关键点上,并与原始点的坐标特征进行融合,最后通过 RoI

gridpooling得到每个 RoI的特征,如图７所示.PVＧRCNN
取得了较优的检测性能,但由于特征聚合操作较为复杂,检测

速度较慢.之后,Shi等[５９]又提出了 PVＧRCNN 的改进版本

PVＧRCNN＋＋,对关键点采样和特征聚合操作进行了改进.

对于关键点采样,首先将整个点云替换为 RoI周围的点,以减

少点的数量,接着将整个激光雷达场景划分为多个扇区,然后

在这些扇区并行地进行 FPS采样.对于特征聚合,PVＧRCＧ
NN[２９]采用了PointNet＋＋中的SA操作进行聚合,但SA中

存在大量距离查询操作,时间复杂度较高,为此,Shi等提出

了向量聚合(VectorPool),通过在关键点附近构建体素邻域,

快速聚合体素特征.改进后的 PVＧRCNN＋＋相较于 PVＧ
RCNN在速度上有了较大的提升.Song等[６２]提出的JPVＧ
Net中使用了一种三线性SA 模块,用来实现点到体素的投

影,相比PVＧRCNN中的 SA 操作,避免了多尺度分组操作,
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同样节省了计算成本.Zhao等[７７]在 PVＧRCNN 的基础上设

计了一种SegFPS算法来进行关键点的采样,通过前景分割

网络使关键点中保留更多的前景点.

图７　PVＧRCNN网络结构图

Fig．７　StructureofPVＧRCNN

与上述方法[２９,５８Ｇ５９]不同,Li等[６０]在第一阶段就引入了原

始点特征,使用PointNet＋＋网络提取点特征,并通过前背景

分割网络得到每个点的评分,之后利用前景评分分别对点特

征和局部体素特征加权聚合得到最终的体素特征.其中点和

体素特征融合的策略是分别提取点和体素的特征,然后加以

融合,不涉及点和体素的对应关系.而后,他们又提出了另一

种融合策略[６１],即通过一组体素到点的解码器,将体素特征

利用逆距离加权插值的方式得到与初始点云分辨率相同的点

特征,然后与上一层解码器得到的点特征相加,得到该层解码

器解码出的点特征,并利用最后一个解码器的点特征进行初

始检测框的细化.

从上述方法来看,基于点和体素特征融合的检测结合了

两者的优势,提升了检测性能.目前所提出的 PointＧVoxelＧ

based方法均采用两阶段的架构,使用体素特征提取网络作

为主干部分,在第一阶段生成初始检测框,差别仅在于融合点

的方式和阶段不同.有的方法仅在特征层面进行融合,如

FastPointRＧCNN[５８]和P２VＧRCNN[６０],其他方法[２９,５９,６２,７６]利

用点和体素的空间信息进行对应聚合.然而,受限于两阶段

网络的固有特性,这些方法大都比较耗时,因此,PointＧVoxelＧ

based方法的研究难点在于如何以一种更加轻量化的网络结

构实现点和体素特征的融合.

４　基于多传感器的三维目标检测

自动驾驶的安全离不开冗余传感系统.在实际场景中,

自动驾驶车辆上一般会同时搭载激光雷达、雷达、摄像头等多

个传感器.不同的传感器具有不同的特点,具体如表１所列.

表１　不同传感器的优缺点对比

Table１　Advantagesanddisadvantagesofdifferentsensors

传感器 相机 雷达 激光雷达

优点
纹理信息丰富;
成本低

探测距离长;能够探

测目标的径向速 度;
成本低;不受恶劣天

气影响

能提供精确的三维空

间信息;近距离探测

分辨率高;噪声较少

缺点

缺乏深度信息;
易受 恶 劣 天 气

影响

探测精度和分辨率较

激光雷达低;数据更

为稀疏;噪声多

成本高;易受恶劣天

气影响;探测距离相

比雷达短

为了避免过于依赖单一传感器,一些方法致力于融合不

同传感器的信息,实现优势互补.基于多传感器的三维目标

检测方法最常使用的是相机和激光雷达这两种传感器,也有

一些利用雷达作为图像或对激光雷达的补充信息加以融合.

依据对点云数据处理方式的不同,可以将其分为多视图融合

与多模态融合两类.

多视图融合方法通常将点云数据投影为２D 视图,如鸟

瞰图(BEV)、前视图(FV),然后与 RGB图像特征进行融合.

MV３D[７８]将点云分别投影到鸟瞰图和前视图上,然后在鸟瞰

图上生成３D候选框,并将候选框分别投影到前视图和图像

中,获得对应视图的 RoI特征,最后对３种视图的 RoI特征进

行深度融合得到最终的３D边界框.不同于 MV３D在 RoI细

化阶段中融合进其他视图特征,AVOD[７９]在提案生成阶段就

对不同视图(鸟瞰图和 RGB图像)的特征进行了融合.此外,

AVOD还基于 FPN 改进了 RPN,以保证最后的特征图是全

分辨率的,改善了 MV３D 上小目标检测效果不佳的问题.

Liang等[８０]通过连续融合层将图像的多尺度特征融合到不同

尺度的BEV特征中,创建出一个密集的 BEV 特征图.但当

雷达 点 十 分 稀 疏 时,这 种 融 合 的 作 用 十 分 有 限.由 此,

MMF[８１]引入了深度补全的辅助任务,来寻找 LiDAR的鸟瞰

图与图像之间的密集对应关系.此外,MMF还引入了一个

地面估计的辅助任务,这种多任务间的相互增益,使得网络能

够学习到更优的特征表示.CenterFusion[３１]使用视锥关联方

法将雷达检测到的目标与 RGB图像上检测到的目标关联起

来,并将这些关联雷达检测的深度和速度特征与图像特征连

接后用于二次回归的输入.Cui等[８２]将４D毫米波雷达转化

为BEV和FV,利用RGB图像和BEV生成提案,并分别投影

到３个视图的特征图中进行交叉融合.基于多视图的融合方

法本质上仍是基于二维数据的,这种降维再投影的操作消除

了空间上的相关性,同时简单的高度压缩也使得点之间的拓

扑关系丢失,导致检测精度降低.

基于多模态融合的方法同样以图像和点云为输入,不同

于多视图方法,其对点云的处理是直接在原始点云上进行的.

FrustumＧPointNets[２５]是第一个使用原始点云的多传感器检

测方法,它使用级联的方式融合多个传感器,首先对图像进行

检测得到２D边界框,然后将二维检测结果投影到三维空间

中生成截锥体,最后使用 PointNet[１７]回归边界框参数.FＧ

ConvNet[８３]使用平行的平面生成一组截锥,以获取每一个截

锥内部的局部特征,最后通过全卷积网络进行上采样和下采

样融合特征.这类方法可统称为基于视锥的方法,由于其将

２D检测作为网络的第一阶段,使得最终的检测结果过于依赖

所选择的２D检测器.

基于多视图融合的方法[７８Ｇ７９]在点云的 BEV 层面与图像

进行融合,但投影到 BEV 的过程不可避免地会造成信息损

失;而基于视锥的方法[２５,８３Ｇ８４]过于依赖２D检测器的性能,且

生成的视锥中会存在遮挡问题.因此,一些方法尝试在更细

粒度的点或体素上进行多模态融合[８５Ｇ８８],被称为早期融合.

Xie等[８５]提出了一种基于点的注意连续卷积融合模块,该模

块连接图像语义分割子网络和点特征提取子网络,直接将３D
点和２D语义特征进行融合.PointPainting[８６]同样将点云投

影到图像上,从而将图像的语义信息融合到点上.PointAugＧ

menting[８８]进一步提出了一种跨模态的数据增强方法,其
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不只对点云进行真值粘贴,还根据遮挡关系在图像上也粘贴

真值,以保证２D和３D数据在数据增强中的一致性.然而这

种将点云投影到图像上检索特征的方法[８５Ｇ８６],图像和点云之

间分辨率的差异可能会导致图像的采样率较低.因此,Zhu
等[８７]提出使用一组虚拟点作为多模态特征的聚合点,其密度

介于图像密度和点云密度之间,这种方法很好地弥合了不同

模态数据之间分辨率的差距.由于早期融合对数据对齐很敏

感,因此Pang等[８９]提出了晚期融合的 CLOCs,对２D候选结

果和３D候选结果进行融合,以最大限度地提取所有潜在的

正确结果.

多模态融合的方法结合图像和点云进行检测,以实现优

势互补,但总的来说,由于不同模态数据之间视角、维度的差

异,目前的研究还不够成熟.因此,如何设计一种融合方法,

充分地利用二者的优势,消除或进一步减弱跨模态数据之间

的融合鸿沟,仍值得研究人员进一步思考.

５　三维目标检测常用数据集

三维目标检测的快速发展离不开数据集的支撑,在自动

驾驶领域使用较为广泛的公开数据集有３个:KITTI数据

集[９０Ｇ９１]、nuScenes数据集[９２]和 WaymoOpenDataset[９３].接

下来,我们将对这３个数据集展开介绍,并对不同算法在这些

数据集上的性能进行对比.

５．１　KITTI数据集

KITTI数据集[９０Ｇ９１]是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办的,可用于多种自动驾驶场景下

的视觉算法的评测,如立体图像评测、光流、深度估计、二维/

三维目标检测、目标追踪等,是目前使用最广泛的一个公开

数据集.KITTI数据集使用 Velodyne６４线３D 激光雷达完

成点云数据的采集,还使用摄像机同步进行对应图像的采集.

KITTI数据集包含７４８１个训练样本和７５１８个测试样本,其

主要的检测目标有３类:Car,Pedestrian和Cyclist.并依据遮

挡、截断等情况,按难度将目标分为 Easy,Moderate和 Hard

３个等级.由于 KITTI的测试集无法获取,大多数研究将训

练集划分为训练和验证两个集合,分别包含３７１２和３７６９个

样本.

与二维目标检测相同,平均准确率(meanAveragePreciＧ

sion,mAP)是三维目标检测任务的主要评估指标.准确率是

将预测框与真值框的交并比(IntersectionoverUnion,IoU)和

某阈值进行比较得来的,若IoU 大于阈值,则视为真阳性

(TruePositive,TP),否则为假阳性(FalsePositive,FP).据

此,得到召回率r和精度p,如式(１)所示:

r＝ TP
TP＋FN

p＝ TP
TP＋FP

(１)

其中,FN 表示假阴性(FalseNegative).通常使用插值的方

法计算AP,如式(２)所示.其中ℝ表示预定义的召回位置,

在 KITTI测试集中通常使用ℝ＝４０.

AP＝ １
|ℝ|∑

r∈ℝ
max
r′:r′≥r

p(r′) (２)

KITTI数据集为不同的类别设置了不同的IoU 阈值,其
中Car类别的阈值为０．７,Cyclist和Pedestrian类别的阈值为

０．５.KITTI官网设立了三维目标检测任务的排行榜,并按

Car类别中等难度的准确率进行排序.表２列出了一些代表

性算法在 KITTI测试集上的三维目标检测性能.

表２　不同算法在 KITTI测试集上的检测性能

Table２　DetectionperformanceofdifferentalgorithmsonKITTItestset

方法 来源 类型
CarＧ３D

Easy Moderate Hard
CarＧBEV

Easy Moderate Hard

MV３D[７８] CVPR(２０１７) 多传感器 ７４．９７ ６３．６３ ５４．００ ８６．６２ ７８．９３ ６９．８０

AVOD[７９] IROS(２０１８) 多传感器 ８３．０７ ７１．７６ ６５．７３ ８９．７５ ８４．９５ ７８．３２

FＧPointNets[２５] CVPR(２０１８) 多传感器 ８２．１９ ６９．７９ ６０．５９ ９１．１７ ８４．６７ ７４．７７

VoxelNet[１３] CVPR(２０１８) VoxelＧbased ７７．４７ ６５．１１ ５７．７３ ８７．９５ ７８．３９ ７１．２９

SECOND[１４] Sensors(２０１８) VoxelＧbased ８３．１３ ７３．６６ ６６．２０ ８８．０７ ７９．３７ ７７．９５

PointRCNN[１９] CVPR(２０１９) PointＧbased ８６．９６ ７５．６４ ７０．７０ ９２．１３ ８７．３９ ８２．７２

PointPillars[４５] CVPR(２０１９) ViewＧbased ８２．５８ ７４．３１ ６８．９９ ９０．０７ ８６．５６ ８２．８１

FastPointRＧCNN[５８] ICCV(２０１９) PointＧVoxelＧbased ８５．２９ ７７．４０ ７０．２４ ９０．８７ ８７．８４ ８０．５２

STD[２７] ICCV(２０１９) PointＧbased ８７．９５ ７９．７１ ７５．０９ ９４．７４ ８９．１９ ８６．４２

PIＧRCNN[８５] AAAI(２０２０) 多传感器 ８４．３７ ７４．８２ ７０．０３ － － －

３DSSD[５５] CVPR(２０２０) PointＧbased ８８．３６ ７９．５７ ７４．５５ ９２．６６ ８９．０２ ８５．８６

PVＧRCNN[２９] CVPR(２０２０) PointＧVoxelＧbased ９０．２５ ８１．４３ ７６．８２ ９４．９８ ９０．６５ ８６．１４

PartＧA２[４７] TPAMI(２０２１) VoxelＧbased ８５．９４ ７７．８６ ７２．００ ８９．５２ ８４．７６ ８１．４７

VoxelRＧCNN[４８] AAAI(２０２１) VoxelＧbased ９０．９０ ８１．６２ ７７．０６ － － －

CIAＧSSD[５２] AAAI(２０２１) VoxelＧbased ８９．５９ ８０．２８ ７２．８７ － － －

SEＧSSD[５３] CVPR(２０２１) VoxelＧbased ９１．４９ ８２．５４ ７７．１５ ９５．６８ ９１．８４ ８６．７２

JPVＧNet[６２] AAAI(２０２２) PointＧVoxelＧbased ８８．６６ ８１．７３ ７６．９４ － － －

IAＧSSD[７３] CVPR(２０２２) PointＧbased ８８．８７ ８０．３２ ７５．１０ － － －

５．２　nuScenes数据集

nuScenes数据集[９２]由在波士顿和新加坡拍摄的１０００个

驾驶场景组成,涵盖了不同地点、不同时间和不同天气的情

况.每个场景的时长为２０s,其中标注的三维边界框分为

２３个类,带有８个属性的标记值.nuScenes数据集比 KITTI
数据集大得多,其标注量是 KITTI的７倍,且nuScenes数据

集是这３个数据集中唯一一个包含了三维 Radar数据的数据

集.此外,KITTI数据集多是在白天和良好天气条件下拍摄
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的,而nuScenes数据集还包含了夜晚及雨天等场景.

在三维目标检测任务中,nuScenes数据集采用的评估指

标包括 mAP,NDS(nuScenesDetectionScore)和 PKL(PlanＧ

ningKLＧDivergence).mAP指标中使用鸟瞰图的中心距离d
代替三维包围框的交并比进行阈值匹配,d 的取值范围为

{０．５,１,２,４}m,mAP的计算如式(３)所示:

mAP＝ １
|ℂ||DD|∑

c∈ℂ
　 ∑

d∈DD
APc,d (３)

其中,ℂ表示类别集合,DD ＝{０．５,１,２,４}.

由于 mAP中仅考虑了包围框的位置信息,不包括尺

寸和方向,因此,nuScenes还设计了一系列的 TP指标,分

别对预测的三维包围框的平移、尺度、方向、速度和属性进

行评 估,具 体 包 括 ATE(AverageTranslationError),ASE
(AverageScaleError),AOE(AverageOrientationError),

AVE(AverageVelocityError)和 AAE(Average Attribute

Error).每个 TP指标的所有类别的平均 TP值mTP 计算式

如式(４)所示:

mTP＝ １
|ℂ|∑

c∈ℂ
TPc (４)

NDS将５个 TP指标集成到一个标量中,如式(５)所示:

NDS＝１
１０

[５mAP＋ ∑
mTP∈TTPP

(１－min(１,mTP))] (５)

其中,TTPP是５个 TP指标的集合.

最近,nuScenes还增加了一个神经规划指标 PKL[９４Ｇ９５],

用于对检测器的感知性能进行评估.它测量了规划器在接收

到检测结果时与看到现实对象时的规划差异,并以此检验３D
目标检测对下游自动驾驶任务的影响.PKL是非负值,其值

越大,代表检测性能越差.

nuScenes数据集中需检测的类别数为１０类,表３列出了

一些代表性算法在nuScenes测试集上的三维目标检测性能.

表３　不同算法在nuScenes测试集上的检测性能

Table３　DetectionperformanceofdifferentalgorithmsonnuScenes

testset

方法 来源 类型 mAP↑NDS↑PKL↓

３DSSD[５５] CVPR(２０２０) PointＧbased ４２．６ ５６．４ －

PointPainting[８６] CVPR(２０２０) 多传感器 ４６．４ ５８．１ ０．８９

PointAugmenting[８８] CVPR(２０２１) 多传感器 ６６．８ ７１．０ ０．５９

CenterPoint[７０] CVPR(２０２１) VoxelＧbased ５８．０ ６５．５ ０．６９

５．３　WaymoOpenDataset

WaymoOpenDataset[９３]是目前最大的自动驾驶数据集,使

用５个激光雷达传感器和５个高分辨率针孔相机收集数据,包

含７９８个训练场景、２０２个验证场景、１５０个测试场景,每个场

景的时长为２０s.WaymoOpenDataset的注释频率比nuScenes
高５倍,共有２５００万个３D标签和２２００万个２D标签.

在三维目标检测任务中,WaymoOpenDataset使用的评

价指标除了 AP外,增加了一个包含方向角信息的 APH,其

计算式如式(６)所示:

AP＝１００∫
１

０
max{p(r′)|r′≥r}dr

APH＝１００∫
１

０
max{h(r′)|r′≥r}dr

(６)

其中,p(r)为PＧR曲线,h(r)与p(r)类似,但其每个 TP值都

由方向角信息min(|θ
∧

－θ|,２π－|θ
∧

－θ|)
π

进行加权,θ
∧

和θ分

别表示预测方向角和方向角真值.

与 KITTI类似,Waymo依据３D边界框中包含的激光雷

达点数划分了两个难度级别:LEVEL_１中标注物体的雷达点

数不少于５个,LEVEL_２中 标 注 物 体 的 雷 达 点 数 少 于 ５
个.表４列出了 一 些 代 表 性 算 法 在 WaymoOpenDataset
的２０２个验证场景上的三维目标检测性能.

表４　不同算法在 Waymo验证集上的车辆检测性能

Table４　DetectionperformanceofdifferentalgorithmsonWaymovalidationsetforvehicledetection

方法 来源 类型 LEVEL_１mAP/mAPH LEVEL_２mAP/mAPH

PVＧRCNN[２９] CVPR(２０２０) PointＧVoxelＧbased ７０．３０/６９．６９ ６５．３６/６４．７９

PVＧRCNN＋＋[５９] arXiv(２０２１) PointＧVoxelＧbased ７８．７９/７８．２１ ７０．２６/６９．７１

VoxelRＧCNN[４８] AAAI(２０２１) VoxelＧbased ７５．５９/－ ６６．５９/－

PointAugmenting[８８] CVPR(２０２１) 多传感器 ６７．４１/－ ６２．７０/－

VoTrＧTSD[５４] ICCV(２０２１) VoxelＧbased ７４．９５/７４．２５ ６５．９１/６５．２９

V２PＧRCNN[６１] ACM MM(２０２１) PointＧVoxelＧbased ７７．２４/－ ６９．７７/－

IAＧSSD[７３] CVPR(２０２２) PointＧbased ７０．５３/６９．６７ ６１．５５/６０．８０

６　未来发展方向

随着无人驾驶逐渐进入实际应用阶段,准确而快速的目

标检测是其感知系统中不可或缺的一部分.相比成熟的二维

目标检测,三维目标检测技术仍存在一定的局限性,但也具有

广阔的发展空间.结合上文所述内容,对三维目标检测未来

的发展方向展望如下.

(１)二维到三维的深度估计.从整体上来说,基于图像的

三维目标检测方法性能不如基于LiDAR的方法,其关键在于

二维向三维转换时的深度估计误差较大.因此,提升深度估

计网络的准确性对基于图像的检测方法性能的提升具有重要

意义;另一方面,基于图像的检测方法的性能提升也能够为

后续的多模态融合奠定基础.

(２)基于LiDAR的小目标检测.目前的算法大多能够识

别出距离较近、具有稠密点云的目标,但对于一些远处的、包

含雷达点极少的小目标仍然无法正确检测.点云特征提取过

程通常会涉及降采样操作,导致部分点丢失,对小目标来说尤

其如此,因此基于点云的小目标检测问题将是一个重要的研

究方向.

(３)检测速度与精度的平衡.现有的三维目标检测网络

可以分为单阶段和两阶段两种架构,单阶段架构能够实现较

快的速度,但其精度大多不及两阶段架构;两阶段架构由于增

加了候选框细化的步骤,在检测速度上稍显逊色.因此如何

提高单阶段架构的检测精度或是两阶段架构的检测速度,
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实现速度与精度的平衡将是未来三维目标检测的重点所在.

(４)４D毫米波雷达研究前景广阔.传统的毫米波雷达仅

能探测物体的距离信息,无法感知物体的高度,而４D毫米波

雷达则弥补了这一缺陷.４D毫米波雷达能够适应各种恶劣

环境,且成本较激光雷达低很多,这使得其有望替代激光雷

达.目前国内外针对４D 毫米波雷达的研究还较少,检测算

法也多是直接对激光雷达算法的改进[３２Ｇ３３],或作为补充信息

与其他模态数据融合[３０Ｇ３１,８２],较少针对４D 毫米波雷达特性

开展算法研究.２０２２年６月 KAIST 最新发布了一个包含

４D雷达数据的大规模数据集 KＧRadar[９６],弥补了４D毫米波

雷达领域数据集稀少这一短板.大规模数据集的发布也必将

催生出大量相关研究,基于４D毫米波雷达的三维目标检测

研究前景广阔.

(５)多模态数据融合.在自动驾驶中的冗余传感系统的

支持下,多模态融合将是一种不可避免的趋势.然而事实上,

由于不同传感器数据之间分辨率、语义的差异,目前的多模态

融合方法还远不及基于点云的单模态方法.因此,如何有效

地消除不同模态数据之间的鸿沟,达到更好的融合效果将是

三维目标检测未来发展的一大挑战.

结束语　本文总结了自动驾驶场景下三维目标检测领域

的最新进展,将现有的方法按传感器类型分为３类,即基于图

像的三维目标检测、基于LiDAR的三维目标检测和基于多传

感器的三维目标检测,并着重对基于LiDAR的三维目标检测

方法进行了综述.本文还介绍了３种常用的自动驾驶数据集

及其评价指标,比较了一些最新的具有代表性的算法在不同

数据集上的检测效果.最后,本文对三维目标检测技术存在

的问题和挑战进行了分析,并对其未来发展方向进行了展望.
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