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摘　要　二维目标检测技术由于缺乏对物理世界尺寸、深度等信息的描述,在自动驾驶场景中应用还存在较大的局限性.许多

研究者结合自动驾驶实际需要,在图像三维目标检测上做了许多探索.为了对该领域进行全面研究,文中对近年来国内外发表

的相关文献进行综述,介绍了基于图像的三维目标检测以及图像与点云融合的三维目标检测两类方法,并根据网络对输入数据

的不同处理方式,对两类方法进一步细分,阐述了各个类别中的代表性方法,对各类方法的优劣进行总结,对比并分析了各算法

的性能.此外,详细介绍了自动驾驶场景下三维目标检测的相关数据集和评价指标.最后,对图像三维目标检测领域中存在的

挑战和困难进行了分析,并对未来可能的研究方向进行了展望.
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Abstract　２DobjectdetectiontechniqueshavesignificantlimitationswhenappliedtoautomaticdrivingscenariosduetotheabＧ

senceofdescriptionofthesize,depthandotherinformationofthephysicalenvironment．NumerousresearchershavemadeextenＧ

siveexplorationsinthefieldofimage３Dobjectdetectionbyaligningwiththepracticalrequirementsofautomaticdriving．To

conductacomprehensivestudyinthisdomain,thispaperreviewsrecentliteraturepublishedbothdomesticallyandinternationalＧ

ly．Itintroducestwomaincategoriesofmethods:imageＧbased３Dobjectdetectionand３Dobjectdetectionbyfusingimageand

pointclouddata．Furthermore,itfurthersubdividesthesecategoriesbasedonthedifferentapproachesusedtoprocessinputdata

bythenetwork．Thepaperdescribesrepresentativemethodswithineachcategory,summarizesthestrengthsandweaknessesof

eachmethod,andconductsacomparativeanalysisoftheirperformance．Additionally,itprovidesadetailedintroductiontorelevant

datasetsandevaluationmetricsfor３Dobjectdetectioninautonomousdrivingscenarios．Finally,thepaperanalyzesthechallenges

anddifficultiesinthefieldofimage３Dobjectdetection,andoutlinespotentialfutureresearchdirections．

Keywords　Image３Dobjectdetection,Deeplearning,Automaticdriving,Multimodalfusion,Computervision

　

１　引言

目标检测作为计算机视觉领域中的基本任务,一直是研

究的热点,在自动驾驶中的车辆检测[１]、智能机器人的自动巡

航及人脸识别[２]等诸多领域有着广泛的应用.近年来,得益

于深度学习理论与技术的快速发展,二维目标检测算法在实

时性与准确性上都有较大的突破[３Ｇ５].然而,二维目标检测仅

在图像中回归目标的像素坐标,缺乏描述物理世界的尺寸、深
度等信息,因此在许多需要感知物理世界的实际应用中还存

在局限性.

为了满足自动驾驶、智能机器人等领域的迫切需要,研究

者们提出了基于深度学习的三维目标检测相关算法.三维目

标检测旨在感知三维空间中的目标,包含定位与识别两个步

骤(即在三维空间中对目标进行定位,输出三维边界框,并对



三维边界框内的目标进行类别的判定).与二维目标检测相

比,三维目标检测能获得目标在空间中的位置、尺寸及朝向等

几何信息,能更好地感知物理世界,是三维场景感知和理解的

基础任务.根据传感器的配置,在实际应用中可以将三维目

标检测算法分为基于点云的三维目标检测、基于图像的三维

目标检测,以及图像与点云融合的三维目标检测.

一般情况下,激光雷达传感器通过发射激光束,并对三维

空间中目标反射回来的信号进行处理,从而获得点云数据.

基于点云的三维目标检测方法中较为经典的研究有 VoxelＧ

Net[６],PointPillar[７]和 PointRCNN[８]等,这些方法通过直接

或间接的方式提取点云特征,并根据提取的特征完成空间中

目标的定位与识别.与图像数据相比,点云数据缺乏纹理及

颜色特征,且具有稀疏和无序的性质,但它能够提供准确的空

间位置信息,因此目前基于点云的目标检测相关算法能实现

较高的识别准确率.

然而在实际的自动驾驶应用中,激光雷达传感器由于制

造成本较高,其普及受到限制,又得益于深度学习网络在二维

目标检测的长足进步,部分研究人员开始转向价格更为低廉

的相机传感器,希望通过图像数据来完成对三维目标的感知.

但图像数据缺乏深度信息且易受光照条件的影响,深度值计

算存在偏差,从而容易导致对目标在空间中的定位误差较大.

在实际的自动驾驶测试场景下,安全性是首要考虑的因素.

点云数据能够提供准确的三维空间位置信息,而图像数据具

有丰富的颜色和纹理特征,因此,一些研究人员将研究的关注

点转向对图像与点云数据融合的三维目标检测,将点云数据

与图像数据的优势相结合,以实现高精度的三维目标感知.

但如何有效地将点云与图像这两种异构的数据进行融合仍需

要进一步研究.

本文系统总结了图像三维目标检测领域的研究进展,阐

述了基于图像的三维目标检测以及图像与点云融合的三维目

标检测两类方法,并对这两类方法进行了新的合理分类.具

体来说,在基于图像的三维目标检测方法中,本文将其划分为

直接预测的方法、特征升维的方法以及数据升维的方法.直

接预测的方法指模型将从图像中提取的二维特征直接用于检

测;特征升维的方法指将从图像中提取的特征转化为高维特

征或高维特征的变体(如体素特征或鸟瞰图特征)后再进行检

测;数据升维的方法指将图像转化为三维数据(即伪点云或者

伪点云的变体)后再进行检测.在图像与点云融合的三维目

标检测方法中,本文将其划分为特征级融合的方法以及决策

级融合的方法.特征级融合的方法指对图像数据和点云数据

本身或提取的特征进行融合后再进行检测;决策级融合的方

法指两种模态数据先分别进行三维目标检测,然后将两者的

检测结果融合.本文通过这一新的划分方式,对图像三维目

标检测文献进行清晰归类.

目前已有相关综述对三维目标检测领域进行了梳理总

结.Qian等[９]对三维目标检测方法的各个分支做了较为详

尽的综述,包括图像、点云及多种模态数据下的三维目标检测

方法,其将基于图像的三维目标检测方法分为基于结果提升

的方法和基于特征提升的方法,但这种划分方式不够细致;

Cao等[１０]对近年来基于深度学习的视觉目标检测技术进行

了详细的综述,主要聚焦于二维目标检测及基于双目的三维

目标检测,但其对基于图像的三维目标检测的分析总结还不

够完整;文献[１１Ｇ１２]以自动驾驶为背景,仅针对点云数据进

行三维目标检测相关方法的综述.现有专门针对自动驾驶场

景下的图像三维目标检测的讨论与分析工作还比较少,对图

像三维目标检测在自动驾驶领域未来的发展及展望还不够全

面.因此,本文专门针对图像三维目标检测在自动驾驶领域

的发展进行综述,并在前人的基础上制定了清晰的分类方式.

与前人的工作相比,本文的主要贡献在于:

１)涵盖最新的代表性工作,聚焦于自动驾驶场景下的图

像三维目标检测.

２)对图像三维目标检测方法重新进行合理分类,并介绍

了不同类别下最具代表性的方法.通过与同类方法及不同类

方法的对比,介绍了图像三维目标检测领域目前的发展现状.

３)对自动驾驶场景下的图像三维目标检测所面临的挑战

进行分析,并以此引出该领域未来的发展方向,为后续的研究

者提供研究思路.

２　相关数据集和评价指标

２．１　相关数据集

自动驾驶场景下的常用数据集主要有:

１)KITTI[１３]数据集:目前三维目标检测领域中最早公开

的大型自动驾驶数据集.该数据集包含了７４８１个图像训练

数据和７５１８个图像测试数据,并且只提供了训练数据的标

注,而测试数据的评估仅在官方测试服务器上可用,因此在深

度学习网络模型训练阶段通常将训练数据划分为训练集与验

证集进行模型性能评估.KITTI数据集提供了约５０个场景、

超过８个类别的标注信息,但只有“汽车”“行人”和“自行车”

类别被纳入性能评估的范围,并且该数据集根据目标二维标

注框的高度、遮挡程度及截断程度将检测难度划分为简单、中

等和困难３个等级.

２)nuScenes[１４]数据集:第一个提供全套自动汽车传感器

数据的大型自动驾驶数据集,包括激光点云数据、图像数据以

及毫米波雷达数据等.该数据集拥有１０００个场景数据,包括

７００个训练场景、１５０个验证场景及１５０个测试场景.每个场

景获取约 ２０s的数据,共有 ４０ 个关键帧.数据集提供了

２３个类别的标注,不仅包括二维及三维标注框,还标注了目

标的可见性、运动和姿态.

３)WaymoOpen[１５]数据集:由自动驾驶公司 Waymo发

布,它使用５个同步的相机对当前场景进行３６０度环视拍摄.

WaymoOpen数据集提供了１２．２２万帧训练数据、３万帧验证

数据及４万帧测试数据.整个数据集包含１１５０个场景,共有

大约２５００万个三维边界框、２２００万个二维边界框.此外,在

数据集多样性上,WaymoOpen数据集也有很大的提升,该数

据集涵盖了不同的天气和道路条件,包括白天和夜晚不同的

时间段、市中心和郊区的不同地点、行人和自行车等不同的道

路对象等.

KITTI作为自动驾驶场景下三维目标检测领域数据集

的先驱,在该领域的发展中起到了不可替代的作用,但其仅在

晴天光照良好的情况下进行数据的采集,没有考虑到照明和
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天气条件的影响,并且数据规模相对较小,在该数据集上训练

的模型在极端天气和照明不佳的情况下难以发挥原本的检测

性能.与 KITTI数据集相比,nuScenes和 WaymoOpen数据

集包含的数据规模更大,并且还在多种天气(如下雨、下雪、雾

天等)和照明(如白天和晚上)条件下进行数据的采集,可以更

好地评估模型在面临各类天气状况时的表现,为自动驾驶安

全提供保障.

２．２　评价指标

判断一个目标检测模型的优劣,通常可以从以下３个方

面进行评估:目标检测的速度、目标定位的精度和目标分类的

精度.

１)目标检测的速度通常用每秒传输帧(FramesPerSeＧ

cond,FPS)来评估,即每秒内可以处理的数据帧数量.FPS
数值越大,说明检测的速度越快,检测的实时性能越好.

２)目标定位的精度一般使用IoU 来判断,如式(１)所示,

其主要是衡量模型生成的预测框与真实框之间的重叠程度,

IoU越接近１,其定位精度越好,反之越差.

IoU＝A∩B
A∪B

(１)

３)目标分类的精度一般使用查准率(Precision)、查全率

(Recall)以及平均准确率(AveragePrecision,AP)等评价指标

进行评估.通过设置IoU的阈值,可评估检测结果中的真阳

性(TruePositive,TP)、真阴性(TrueNegative,TN)、假阳性

(FalsePositive,FP)和假阴性(FalseNegative,FN),从而计算

出模型的查准率P与查全率 R,计算式如式(２)、式(３)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(２)

R＝ TP
TP＋FN

(３)

以查准率P为纵坐标、查全率 R为横坐标,连接所有点,

得到的就是PＧR曲线.通过对PＧR曲线进行积分,可以得到

平均准确率 AP.在三维目标检测领域,通常会使用两种 AP
指标,分别是 AP３D和 APBEV.AP３D指三维检测框的平均准确

率,APBEV指鸟瞰图(BirdＧEyeView,BEV)下检测框的平均准

确率.

为了简化计算,KITTI使用了基于４０个查全点插值的方

法来计算平均准确率.如式(４)所示,其中pinterp代表插值点

的查准率值.AP越高,表示对该类的检测精度越高.而对

于多类别的整体精度表现,通常使用均值平均精度(Mean

AveragePrecision,mAP)衡量,即对所有类别的平均准确率

进行平均.

AP＝１
４０　 ∑

r∈{１/４０,２/４０,􀆺,１}
　pinterp(r) (４)

在三维目标检测任务中,虽然 AP是用于衡量算法性能

的主要指标,但其仅能衡量物体的检测与定位精度,不能对检

测结果的方向进行衡量.基于此,KITTI数据集定义了一个

新的指标:平均方向相似性(AverageOrientationSimilarity,

AOS),用于衡量预测框与真实框的航向角相似程度.AOS
的计算方式与 AP类似,如式(５)、式(６)所示:

AOS＝１
４０ ∑

r∈{１/４０,２/４０,􀆺,１}
max
r~,r~≥r

　s(r~) (５)

s(r~)＝ １
|D(r)|　 ∑

i∈D(r)
　１＋cosΔ(i)

θ

２ δi (６)

其中,r代表查全率,s(r~)为方向相似性,其被定义为所有预

测框与真实框余弦距离的归一化值;D(r)表示在查全率r下

所有预测结果为正样本的集合;Δ(i)
θ 表示预测框航向角与真

实框之间的差;δi 为惩罚项,用于防止多个预测框匹配到同一

个真实框,当检测到的目标i已经匹配到真实框时δi＝ １,否

则δi＝０.

３　基于图像的三维目标检测方法

基于图像的三维目标检测方法仅使用图像数据作为网络

的输入,从输入的单张或者多张图像中完成三维目标检测任

务.本文根据网络模型对输入图像的不同处理方式,将基于

图像的三维目标检测方法分为直接预测的方法、特征升维的

方法以及数据升维的方法.

３．１　直接预测的方法

直接预测的方法通常有两类处理方式:１)从图像的二维

特征中预测出与目标物体相关的一系列二维信息,然后利用

这些信息将预测结果提升到三维空间中;２)结合一些先验信

息从图像中预测出三维相关的一些属性,然后得到最终的预

测结果.

受到二维目标检测工作的启发,一些方法将二维目标检

测网络加以修改并迁移到三维目标检测中.Chen等[１６]对二

维目标检测网络 FastRＧCNN[１７]进行拓展,提出了３DOP,将

建议框生成的问题定义为马尔可夫随机场的能量最小化问

题.针对单张图像输入,Chen等[１８]又在３DOP的基础上提

出了 Mono３D,结合语义、上下文、目标大小以及位置先验等

信息辅助检测,产生最终的三维边界框.类似地,Wang等将

FCOS[１９]迁移到三维目标检测领域,提出了FCOS３D[２０],整个

网络结构如图１所示.FCOS３D将７自由度三维目标投影到

图像域,将其解耦为二维和三维属性以适应三维场景,根据目

标的尺寸将目标分布到特征金字塔的不同级别,并根据训练

过程的投影三维中心对目标进行分配,最后利用共享检测头

检测出类别和位置信息.

图１　FCOS３D网络结构图

Fig．１　FCOS３Dnetworkstructure

与迁移二维目标检测方法的思路不同,Liu等[２１]认为二

维检测模块是多余的,且多阶段的复杂处理反而会影响网络

的学习,因此提出了SMOKE网络.整个网络结构如图２所

示,通过将关键点估计与三维参数回归相结合,从而预测物体

的三维边界框.该网络不需要复杂的“前/后处理”或额外的

数据和细化阶段,仅通过一个简单的网络结构,就实现了单目

三维目标检测任务.
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图２　SMOKE网络结构图

Fig．２　SMOKEnetworkstructure

在三维目标检测任务中,依靠深度信息能够对空间中的

目标进行精准的定位.而图像数据缺乏深度信息,基于图像

数据进行三维目标检测一般需要先推断出深度信息,深度信

息的准确与否极大地影响了检测的性能,因此许多工作围绕

深度估计或者立体匹配展开.Li等[２２]提出了一种基于立体

视觉的三维目标检测方法StereoRＧCNN,其通过扩展 Faster

RＧCNN[２３]用于双目图像输入,能够同时检测和关联左右图像

中的目标.StereoRＧCNN 首先预测出粗糙的三维目标边界

框,然后使用左右图像中校准后的感兴趣区域进行双目匹配,

从而恢复精确的三维边界框.针对像素级别立体匹配导致的

高计算消耗问题,Qin等[２４]提出的 TLNet采用三维锚点来显

式构建立体图像对中感兴趣区域(RegionofInterest,ROI)之

间的物体级别对应关系,从而降低计算量.Sun等[２５]结合学

习特定类别的形状先验更准确地预测 ROI上像素的视差值,

然后将其转换为实例伪点云进行三维边界框回归.Xu等[２６]

引入自适应缩放模块进一步利用 RGB图像中丰富的纹理线

索进行更精确的视差估计.而考虑到实例深度的耦合性会降

低对实例深度预测的精确度,Peng等[２７]提出了 DIDＧM３D,将

实例深度表述为视觉深度和属性深度的组合,将物体三维位

置的不确定性解耦为视觉深度不确定性和属性深度不确定

性.通过组合不同类型的深度和不确定性,从而获得更精确

的实例深度估计值.Huang等[２８]则借助 Transformer可以

有效捕获远程依赖关系的优势,提出了一种端到端的深度感

知 Transformer网络———MonoDTR.该方法可以在不引入

额外计算的情况下隐含地学习深度感知特征.针对现有单目

三维目标检测网络无法从全局感受野理解场景空间语义信息

的问题,MonoDETR[２９]引入了 DETR模型,采用了一种新颖

的深度引导机制,首先预测输入图像对应的前景深度图,然后

将其作为引导信号,从而引导后续的特征提取和３D检测,取

得了良好的检测效果.

除了直接从深度估计或立体匹配入手提高三维目标检测

性能的思路外,也有一些工作另辟蹊径.ShiftRＧCNN[３０]避

开深度估计,将深度学习和几何学的知识相结合,首先预测出

目标的二维边界框、三维尺寸和方向信息,然后根据这些预测

参数和已知的相机投影矩阵,对三维转换求闭合解.DecouＧ

pledＧ３D[３１]将三维目标检测任务分解为一个解耦的结构化多

边形预测任务和一个深度恢复任务.Shi等[３２]则对导致距离

估计不准确的原因进行了理论和实验分析,从而提出了一个

基于几何的距离分解方法.其将目标距离分解为与目标物理

高度和在图像平面上投影高度相关的一些量,使得距离的估

计具有可解释性.Gu等[３３]提出了在单目三维目标检测中运

用全局几何约束的方法,通过该方法建立所有目标物体之间

的联系,并全局优化它们的三维位置.Wang等[３４]构建了

预测目标物体间的几何关系图,并结合概率表示来捕获深度

估计的不确定性,从而提升了深度估计质量.Ma等[３５]利用

坐标转化,实现了PseudoＧLiDAR[３６]的等效实现,揭示了伪点

云类方法能够发挥作用的原因是图像坐标到世界坐标的转

换.Chen等[３７]从伪点云管道的思路中得到启发,为了减小

不同模态数据在转化过程中带来的误差,其尝试从单目图像

生成伪立体图像进行三维目标检测,极大降低了数据模态转

化的难度,取得了良好的检测效果.

针对三维目标检测过程中对目标尺寸、角度以及位置等

进行编码时存在的量纲(单位、范围)不一致问题,Simonelli
等[３８]将三维目标边界框的属性参数在损失函数层面上分组,

解耦它们之间的依赖关系,降低了网络训练的难度.而为了

更好地对三维物体的方向角进行预测,Deep３DBox[３９]提出了

混合离散连续损失,将对三维物体方向角的预测转化为分类

加回归的形式,使物体方向角的回归值被限制在一个更小的

范围内,从而取得了更好的预测效果.针对三维目标的定位

错误问题,Ma等[４０]提出了３个改进策略:１)用更精准的定位

来解决二维边界框中心和三维边界框投影中心之间的错位问

题;２)从训练集中删除利用现有技术难以准确定位的远处物

体;３)根据参数对三维IoU的贡献率动态地调整样本中参数

的损 失 权 重.为 了 进 一 步 提 升 检 测 性 能,MonoCon[４１]在

MonoDLE的基础上添加了辅助任务,其关键思想是利用物

体的三维边界框标注得到许多映射后的二维信息作为辅助任

务的监督信号.通过这种做法,MonoCon获得了更好的检测

效果.

３．２　特征升维的方法

特征升维的方法通常是从二维图像中构造出从点云数据

中提取得到的特征,比如鸟瞰图特征或者体素特征,然后基于

鸟瞰图特征或者体素特征进行三维目标检测.

基于图像的方法由于缺乏深度信息,目前的检测性能与

基于点云的方法相比还比较落后.为了提升检测性能,许多

研究开始了不同的尝试.Srivastava等[４２]首次尝试使用生成

对抗网络从二维图像中生成鸟瞰图特征,并与现有的以点云

作为输入的检测网络 BirdNet[４３]和 MV３D[４４]相结合来实现

三维目标的检测和定位,取得了较为优异的性能.考虑到直

接估计深度值难度较大且不准确,CaDDN[４５]把深度值离散化

为一些区间,预测逐个像素的分类深度分布,将丰富的背景特

征信息映射到三维空间的对应深度区间,并结合单阶段检测

网络来得到最终的检测结果,有效降低了深度预测的难度.

现有基于图像的三维目标检测算法通常采用基于透视图

的表达方式,然而这种表达方式存在一个问题,即目标的形状

和尺度会随着深度的变化而急剧变化,因此很难推断出有意

义的距离信息.为了解决这个问题,Roddick等[４６]引入了正

交特征变换,将图像的特征映射到正交的三维空间来摆脱图

像域的限制,使网络在一个比例一致、物体间距离有意义的域

中,对目标的参数进行整体推理.Huang等[４７]则提出了一种

多相机输入的三维目标检测范式,通过重用现有二维目标检

测模块构建了BEVDet,BEVDet通过视图转换器将多个图像

的特征映射到鸟瞰图中,最后在鸟瞰图中结合现有的算法进

行三维目标检测.考虑到单帧数据的信息十分有限并且
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在自动驾驶场景中往往可以非常容易地获得历史帧的数据

和特征用于辅助当前帧的预测,Huang等[４８]通过升级 BEVＧ

Det范式,提出了BEVDet４D.BEVDet４D整个网络结构如图

３所示,其将提取的特征通过 BEV 编码器转化为鸟瞰图特

征,根据自车的运动信息将前一帧特征在世界坐标系中进行

对齐(Align),然后通过分离操作(Detach)产生新的特征向

量,将其与当前帧的特征进行通道的拼接(Concatenate),从而

达到融合前一帧特征与当前帧特征的效果,在时空四维空间

中进行三维 目 标 的 检 测.在 历 史 帧 信 息 的 辅 助 下,BEVＧ

Det４D在目标的精度、朝向以及速度各个方面的预测上均有

了大幅的提升.

图３　BEVDet４D网络结构图

Fig．３　BEVDet４Dnetworkstructure

BEVDet范式对深度值很敏感,但大部分方法对深度值

的感知是在没有相机信息的情况下隐式学习的.在没有显式

深度信息监督的情况下,准确感知深度值是非常困难的.因

此Li等提出了BEVDepth[４９],其利用编码的相机内外参数获

得显式的深度监督,并通过融合前一帧的数据来丰富当前帧

中的信 息,从 而 辅 助 对 速 度 和 深 度 的 预 测.而 BEVForＧ

mer[５０]利用 Transformer能捕获远程依赖关系的能力,聚合

来自多个视图的时空特征和历史BEV特征,实现了不依赖深

度信息生成鸟瞰图特征,从而完成三维目标检测.BEVSteＧ

reo[５１]则引入多视角立体视觉技术,试图打破深度估计造成

的检测瓶颈,并针对传统多视角立体视觉技术应用于三维目

标检测时存在的视图间亲和度测量计算成本高、难以处理室

外移动场景的问题做了改进,提出了一种有效的方法来动态

选择匹配候选区域的尺度,使网络能够更好地检测移动的目

标物体.为了克服 BEV 检测器受图像主干网束缚的问题,

BEVFormerv２[５２]引入了透视监督,将从透视视角产生的监

督信号直接作用于主干网,以帮助其学习二维识别任务中丢

失的三维信息.同时,BEVFormerv２还对 BEV 检测器的复

杂结构进行了改进,极大优化了其性能.

为了提升送入预测网络时的特征质量,DSGN[５３]将双目

图像对作为输入,利用权重共享的孪生网络提取二维特征,并

构建一个平面扫描体(PlaneＧSweepVolume,PSV)用于学习

像素的对应关系,最后将 PSV 转换为三维几何体以供检测.

通过这种表示可以更好地学习深度信息和语义线索,从而提

升所提取特征的质量.DSGN＋＋[５４]在此基础上提出了一种

新颖的立体体积表示方法,集成前视图和俯视图特征并利用

数据增强策略缓解 DSGN 中存在的类别不均衡问题.而为

了更 好 地 建 立 二 维 图 像 和 三 维 空 间 合 理 的 对 应 关 系,

MonoNeRD[５５]使用有符号距离函数对场景进行建模,从而生

成稠密的三维表示,并将其视为神经辐射场(NeuralRadiance

Fields,NeRF),利用体渲染从中恢复出 RGB图像和像素级别

的深度图,极大地提高了单目三维目标检测的精度.

为了缓解深度信息缺失造成的检测瓶颈问题,SGM３D[５６]

利用立体图像提取的三维特征增强单目图像学习的特征,提

出了多粒度域适应模块以及基于IoU 匹配的对齐模块来引

导单目网络在不同特征级别上模仿立体特征,从而有效提升

了单目网络的检测效果.而针对立体方法存在的对三维空间

几何感知特征表示不足的问题,ESGN[５７]利用高效的几何感

知特征生成(EfficientGeometryＧAwareFeatureGeneration,

EGFG)模块,在相机截锥体空间中构建多尺度立体体积,并

使用多尺度鸟瞰图(BEV)投影和融合模块生成多个几何感知

特征.在不需要复杂聚合网络的条件下,有效提升了对三维

空间的几何感知能力.

３．３　数据升维的方法

数据升维的方法灵感来自于点云的三维目标检测,这类

方法将图像转化为伪点云(或其变体)的表示方式,然后利用

点云三维目标检测管道完成检测任务.

许多工作认为深度估计不准确是造成检测性能较差的主

要原因,而 Wang等[３６]认为更深层次的原因来源于数据表示方

式,对此其提出了PseudoＧLiDAR算法,整个网络结构如图４所

示.PseudoＧLiDAR通过深度估计将预测的深度图转化为伪

点云,然后使用基于点云的检测管道对伪点云进行检测,得到

了良好的检测效果,为基于图像的三维目标检测开拓了一个

新的研究分支.You等[５８]通过分析发现,基于立体视觉的方

法对三维目标定位误差的大小主要取决于深度估计误差的大

小,因此其改进 PseudoＧLiDAR,提出了 PseudoＧLiDAR＋＋,

通过调整立体网络架构和损失函数进行直接深度估计来缓解

这个问题.虽然 PseudoＧLiDAR,PseudoＧLiDAR＋＋取得了

不错的效果,但是整个网络的训练并不是端到端的,这对网络

整体的优化是次优的.因此,Qian等[５９]提出了一个新的框

架,它基于可微的表示变化模块,允许对整个伪点云管道进行

端到端的训练,且能与大多数最先进的网络兼容.类似地,

Kim等[６０]提出了一种使用单目图像序列作为输入,在自监督

损失下进行学习的端到端网络框架,有效提升了检测性能.

为了应对基于立体视觉的伪点云类方法在复杂立体匹配算法

下所面临的计算量大的挑战,Meng等[６１]提出了一种轻量级

的检测算法,使用带有二元神经网络的高效深度估计器进行

实时的深度预测,在保持实时性的同时实现了检测精度的提

升.而为了利用知识蒸馏技术提高单目检测的效果,Sun
等[６２]利用真实点云训练教师网络,并使用学生网络接收来自

教师网络的提炼知识,然后将单目图像转换为伪点云并将其

作为学生网络的输入进行检测,取得了良好的检测效果.

图４　PseudoＧLiDAR网络结构图

Fig．４　PseudoＧLiDARnetworkstructure
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针对从单一图像中生成的原始伪点云较为密集且包含大

量的背景点,容易导致检测出现歧义的问题,RefinedMPL[６３]

对原始伪点云进行预处理,将原始伪点云转化为更有利于三

维目标检测任务的稀疏表示,在没有太多计算开销的情况下,

取得了较好的检测性能.针对伪点云中存在大量噪声的问

题,Weng等[６４]从两个方面出发:１)使用“二维—三维”边界框

一致性约束调整估计的三维边界框;２)使用实例掩码代替二

维建议框的表示,从而减少点云视锥体中不属于目标的点数.

这两点改进有效缓解了伪点云中存在的大量噪声问题.为了

使伪点云中包含更丰富的特征信息,AM３D[６５]根据二维目标

建议框对目标区域进行前景分割,得到目标实例的像素,然后

利用注意力机制将 RGB线索嵌入到伪点云的表示中,最后使

用PointNet作为主干网络回归目标的三维边界框,取得了较

好的检测效果.

许多将图像转化为伪点云表示的方法在进行深度估计时

会同等对待前景和背景像素,但由于前景像素和背景像素深

度分布模式不同,这种处理会导致深度估计的效果较差.因

此,CGＧStereo[６６]在立体匹配网络中对前景和背景像素使用

两个独立的解码器,并利用立体匹配算法估计的置信度作为

一种软注意力机制引导目标检测器更多地关注具有高质量深

度信息的点,从而提高三维目标检测的精度.

虽然现有的基于伪点云的三维目标检测方法已经取得了

明显成效,但仍存在以下问题:１)由于图像的高分辨率以及特

征需要额外的维度表示,因此学习图像空间中的三维匹配代

价(３DCostVolume)在内存和计算方面的开销非常大;２)深

度估计和下游检测任务不在同个度量空间中执行,由于透视

投影,近处的物体比远处的物体占据更多的像素,这种不平衡

会影响深度估计的质量.因此,PLUMENet[６７]直接在三维度

量空间中构造一个伪点 云 特 征 体 (PseudoLiDAR Feature

Volume),从中执行深度估计和三维目标检测,以较快的速度

取得了良好的检测性能.为了提高检测速度,Meng等[６８]通

过低质量的深度估计网络以及点云数据增强方式进行伪点云

的构建,以极低的计算延迟取得了与一些基于深度神经网络

进行准确深度估计的方法同等甚至更好的性能.

３．４　算法性能的对比分析

基于图像的三维目标检测方法通常以单张或者多张图像

作为输入,从中对三维目标进行检测和定位.由于图像缺乏

深度信息,目前基于图像的三维目标检测方法的检测效果还

比较差.表１列出了基于图像的三维目标检测各个类别方法

在 KITTI测试集上对 Car类别的性能指标.所有数据来源

于 KITTI官方排行版.各个类别中的最佳性能用粗体标出.

直接预测的方法或是从图像中预测出二维信息然后提升

到三维空间,或是预测出三维目标相关的一些属性然后得到

最终预测结果.单目三维目标检测因其低廉的价格和简单的

部署方案受到了极大的欢迎,相关工作如 MonoDLE,MonoＧ

Con,DIDＧM３D对单目三维目标检测进行了快速的改进.通

过分析单目三维目标检测性能低下的原因,MonoDLE中给

出了相关的改进措施.而 MonoCon则在此基础上,在网络的

训练阶段进一步添加了辅助任务,在保证推理速度的同时利

用单目上下文信息进一步提高检测性能.为了更好地估计目

标实例的深度,DIDＧM３D将实例深度解耦得到更好的估计结

果从而提升单目检测的性能.与单目深度估计相比,多目(包

括双目)深度估计能得到更精确的深度信息,从而使得多目三

维目标检测方法的性能比单目的方法高很多.多目的三维目

标检测方法如 TLNet针对在像素级别上进行立体匹配的方

法存在的耗时多、计算代价大的缺点,提出采用三维锚点来显

式构建立体图像对中 ROI之间的目标级别对应关系,从而避

免计算像素级别的深度图,提高网络的推理速度.由表１中

可以看出,以单张图像作为输入的方法的检测性能均比以多

张图像作为输入的方法性能低,但检测速度大多比以多张图

像作为输入的方法快,这主要是多图匹配比较耗时造成的.

如何提高深度估计的速度和精度以及二维信息和三维信息的

准确映射是直接预测的方法的研究重点.

特征升维的方法的基本思想是将图像坐标系中的二维图

像特征转化为世界坐标系中的三维体素特征或进一步压缩垂

直维度,生成鸟瞰图特征,然后送入网络预测最终结果.在这

类方法中,关键问题是如何将二维图像特征转化为更能表征

目标的三维体素特征或者鸟瞰图特征.由于单目深度估计的

不准确性,直接预测深度值的方法效果较差.CaDDN将深度

值的预测转化为分类加回归的方式,然后结合鸟瞰图和单阶

段检测器来产生最终的检测结果.以多张图像作为输入的作

品如 DSGN,其利用权重共享的孪生网络提取二维特征后转

化为三维几何体,并进一步利用三维卷积网络获取鸟瞰图特

征进行三维目标检测,取得了较优的性能.针对 DSGN 存在

的对三维特征表示能力不足和类别不均衡问题,DSGN＋＋
采用了深度平面扫描和数据增强策略,大幅提升了 DSGN 的

检测性能.虽然利用单张图像的 CaDDN 改进了深度值的预

测方式,但由表１可以看出,其与使用多张图像作为输入的

CaDDN以及 CaDDN＋＋相比性能差距仍较大,这主要是单

目深度估计的瓶颈所致.如何提高深度估计的准确性以及构

造更好的体素或鸟瞰图特征是特征升维的方法的研究重点.

数据升维的方法通过将图像转化为伪点云的表示形式进

行三维目标检测,它可以和现有的基于点云的三维目标检测

管道结合实现三维目标的检测和定位.一些方法如 Mono３D_

PLiDAR,RefinedMPL从改善生成的伪点云的质量出发进行

研究.Mono３D_PLiDAR以单张图像作为输入,通过“二维—

三维”边界框一致性约束和实例掩码策略缓解了生成的伪点

云中存在的大量噪声问题;RefinedMPL提出了稀疏化方案,

将伪点云转化为稀疏表示得到了更好的检测效果.另一些方

法如PseudoＧLiDAR＋＋从提高深度估计的精度进行研究,通

过调整网络架构和损失函数以及利用稀疏的激光雷达传 感

器的数据做监督以提高性能.由表１可以看出,基于单张

图像的方法和基于多张图像的方法的性能差距仍很大,这

主要是深度估计的精确度不足造成的.不断改善生成的

伪点云的质量、提高深度估计的精确度是数据升维的方法

的研究重点.
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表１　基于图像的三维目标检测方法在 KITTI测试集Car类别上的性能指标

Table１　Performanceindicatorsofimagebased３DobjectdetectionmethodsintheCarcategoryofKITTItestset

类别 方法
图像

数量

AP３D/APBEV(IoU＝０．７)/％
简单 中等 困难

运行时间/s

直接预测

MonoDIS[３８] 单张 １０．３７/１７．２３ ７．９４/１３．１９ ６．４０/１１．１２ N

SHIFTRＧCNN[３０] 单张 ６．８８/１１．８４ ３．８７/６．８２ ２．８３/５．２７ ０．２５

TLNet[２４] 多张 ７．６４/１３．７１ ４．３７/７．６９ ３．７４/６．７３ ０．１０

StereoRＧCNN[２２] 多张 ４７．５８/６１．９２ ３０．２３/４１．３１ ２３．７２/３３．４２ ０．３０

DecoupledＧ３D[３１] 单张 １１．０８/２３．１６ ７．０２/１４．８２ ５．６３/１１．２５ ０．０８

SMOKE[２１] 单张 １４．０３/２０．８３ ９．７６/１４．４９ ７．８４/１２．７５ ０．０３

PatchNet[３５] 单张 １５．６８/２２．９７ １１．１２/１６．８６ １０．１７/１４．９７ ０．４０

DispRＧCNN[２５] 多张 ３７．１２/７９．７６ ２５．８０/５８．６２ ２２．０４/４７．７３ ０．３９

ZoomNet[２６] 多张 ５５．９８/７２．９４ ３８．６４/５４．９１ ３０．９７/４４．１４ ０．３０

MonoDETR[２９] 单张 ２４．５２/３２．２０ １６．２６/２１．４５ １３．９３/１８．６８ ０．０４

MonoRCNN[３２] 单张 １８．３６/２５．４８ １２．６５/１８．１１ １０．０３/１４．１０ ０．０７

MonoDLE[４０] 单张 １７．２３/２４．７９ １２．２６/１８．８９ １０．２９/１６．００ ０．０４

HomoLoss[３３] 单张 １１．８７/２９．６０ ７．６６/２０．６８ ６．８２/１７．８１ ０．０４

DIDＧM３D[２７] 单张 ２４．４０/３２．９５ １６．２９/２２．７６ １３．７５/１９．８３ ０．０４

MonoDTR[２８] 单张 ２１．９９/２８．５９ １５．３９/２０．３８ １２．７３/１７．１４ ０．０４

特征升维

DSGN[５３] 多张 ７３．５０/８２．９０ ５２．１８/６５．０５ ４５．１４/５６．６０ ０．６７

CaDDN[４５] 单张 １９．１７/２７．９４ １３．４１/１８．９１ １１．４６/１７．１９ ０．６３

DSGN＋＋[５４] 多张 ８３．２１/８８．５５ ６７．３７/７８．９４ ５９．９１/６９．７４ ０．２０

MonoNeRD[５５] 单张 ２２．７５/３１．１３ １７．１３/２３．４６ １５．６３/２０．９７ N

数据升维

PseudoＧLiDAR[３６] 多张 ５４．５３/６７．３０ ３４．０５/４５．００ ２８．２５/３８．４０ ０．４０

RefinedMPL[６３] 单张 １８．０９/２８．０８ １１．１４/１７．６０ ８．９４/１３．９５ ０．１５

Mono３D_PLiDAR[６４] 单张 １０．７６/２１．２７ ７．５０/１３．９２ ６．１０/１１．２５ ０．１０

PseudoＧLiDAR＋＋[５８] 多张 ６８．３８/８４．６１ ５４．８８/７３．８０ ４９．１６/６５．５９ ０．６０

CGＧStereo[６６] 多张 ３３．２２/３９．２４ ２４．３１/２９．５６ ２０．９５/２５．８７ ０．５７

PLUMENet[５９] 多张 N/８２．９７ N/６６．２７ N/５６．７０ ０．１５

　　　　　　　　注:“N”表示无法从 KITTI官方排行版中查到相关数据;Car类别 AP３D和 APBEV的IoU阈值设置为０．７.

　　从整个基于图像的三维目标检测方法来看,使用多张图

像进行三维目标检测的效果明显优于使用单张图像的,这主

要是由于多目深度估计能够提供比单目深度估计更精确的深

度信息,但相应的对硬件层面的要求也更高.相比直接预测

的方法,特征升维和数据升维的方法检测效果更佳,但其检测

速度相对较慢,原因主要是将图像数据转化成其他特征形式

或转化成伪点云的表示需要一定的计算消耗.表２总结了基

于图像的几类三维目标检测方法的优劣.

目前基于图像的三维目标检测方法的检测性能相对较

差,对于远距离或者受遮挡的小目标的检测效果并不理想.

许多研究集中在 KITTI数据集上进行,在大型、复杂数据集

上的研究还相对较少.这些问题都将激发研究界对基于图像

的三维目标检测的探索热情.

表２　基于图像的三维目标检测方法的对比

Table２　Comparisonofimagebased３Dobjectdetectionmethods

类型 优点 缺点

直接预测
无需 复 杂 的 数 据 模 态 转 化

过程

受透视投影影响,深度估计偏

差较大

特征升维 具有更好的三维场景理解力
数据模态转换过程需要额外

的计算

数据升维

具有更丰富的几何信息,可以

更好地处理目标间的遮挡和

重叠情况

检测效果受生成伪点云质量

影响,对噪声和误差敏感

４　图像与点云融合的三维目标检测方法

虽然不少工作聚焦于仅使用图像数据进行三维目标

检测,但由于图像数据缺乏深度信息,仅基于图像数据进行三

维目标检测存在很大的挑战.为了进一步提升检测性能,利

用不同传感器的优势弥补单一模态数据存在的不足,许多工

作对图像与点云融合的三维目标检测进行了研究.根据网络

融合不同模态数据的时机,本文将图像与点云融合的三维目

标检测方法分为特征级融合的方法以及决策级融合的方法.

４．１　特征级融合的方法

特征级融合的方法通常是对图像数据和点云数据本身或

提取的特征进行融合,然后再进行三维目标的检测.

由于二维卷积神经网络在图像上拥有强大的特征提取能

力,一些方法将点云数据转化成不同的视图,然后结合 RGB
图像完成三维目标检测.MV３D[４４]以点云的鸟瞰图、前景图

及 RGB图像作为输入进行三维目标检测.首先从鸟瞰图生

成一系列精准的三维建议框;然后将其投影至前景图和 RGB
图像的特征图中,并采用深度融合网络对每个视图的 ROI池

化特征进行融合;最后利用融合特征预测目标类别及其三维

边界框.Ku等[６９]则仅从点云鸟瞰图和 RGB图像入手,结合

给定的三维锚框提取鸟瞰图和 RGB图像对应区域的特征,然

后利用双线性插值剪裁两类特征图并进行像素级别的融合以

获取候选区域,对较小目标类别取得了更好的检测效果.为

了更好地融合多视图特征,SCANet[７０]引入空间通道注意力

模块捕获多尺度特征和全局上下文信息,并结合多级融合方

案,将不同视图的特征融合在一起.出于同样的动机,Guo
等[７１]提出了一种深度多尺度多模态融合的三维目标检测方

法,以点云鸟瞰图和 RGB图像作为输入,提取两者的多尺度
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特征进行融合,最后输入到位置回归和分类网络进行三维目

标的分类和定位.而针对 RGB图像和激光雷达范围图存在

噪声信息(如遮挡和截断的情况)的问题,Wang等[７２]提出了

MVAFＧNet,以点云鸟瞰图和激光雷达范围图以及 RGB图像

作为输入,通过一个注意力逐点融合(AttentivePointwiseFuＧ

sion)模块实现多视图特征的自适应融合.此外,他们还设计

了一个注意力逐点加权(AttentivePointwiseWeighting)模

块,帮助网络学习结构信息和点特征的重要性,在 KITTI数

据集上实现了速度和精度之间的平衡.

将点云数据转化成不同视图的方法虽可利用成熟的二维

卷积神经网络提取特征,但在将点云转化成不同视图的过程

中会损失许多空间信息.为了更好地保留点云中的空间信

息,Qi等[７３]提出了一种基于视锥体的检测框架FＧPointNets,

该框架以 RGBＧD数据作为输入并结合二维检测器对目标进

行定位,从而生成三维视锥体候选区域,并利用 PointNet[７４]

(或PointNet＋＋[７５])对视锥体内的点云进行实例分割及边

界框回归.类似地,SIFRNet[７６]利用前景图和对应的视锥体

内的点云来生成三维目标检测的结果.SIFRNet由 PointＧ

UNet,TＧNet和 PointＧSENet这 ３ 个 子 网 络 组 成.PointＧ

UNet用于实现目标尺度的不变性以及捕获目标的朝向信息,

并将从图像中提取的特征与视锥体内的点云进行融合;TＧ

Net用于中心化感兴趣的点,并通过PointＧSENet预测三维边

界框.SIFRNet可以在点云极其稀疏的情况下取得较好的检

测结果,具有一定的泛化能力和鲁棒性.

相比相机设备采集的密集特征,激光雷达采集的点云数

据十分稀疏.为了提升检测效果,更好地融合两种异构数据

至关重要.针对早期的多模态三维目标检测方法缺少前期模

态间交互学习的问题,MVXＧNet[７７]提出在前期阶段融合图像

和点云特征.为 了 减 少 融 合 过 程 中 的 信 息 丢 失 问 题,３DＧ

CVF[７８]提出门控特征融合网络以及空间注意力映射机制,从

而更好地融合相机视图特征和点云特征.EPNet[７９]提出新

颖的融合单元,采用逐点的方式使用语义图像特征来扩充点

的特征,且 不 需 要 任 何 图 像 标 注 (也 就 是 二 维 检 测 框).

DVF[８０]提出密集体素融合的顺序融合方法,通过生成多尺度

密集体素特征表示从而提高低点云密度区域的表现力,进而

提高检测效果.为了充分交互来自两种不同模态数据的特

征,MSMDFusion[８１]首先使用多深度非投影方法增强图像像

素的深度质量,然后应用特定模态的稀疏卷积模块聚合局部

信息,并将几何和语义特征逐步融合到统一的空间中,共同为

检测头提供更全面的信息.

Liang等[８２]提出了一种基于BEV的三维目标检测方法,

利用连续卷积将不同分辨率的图像和点云特征图融合在一

起.而针对基于BEV的融合方法存在的对特征融合不准确

的问题,Xie等提出了 PIＧRCNN[８３],直接在点云上融合多传

感器特征.与直接融合点云和图像数据的做法不同,PointＧ

Fusion[８４]独立 处 理 点 云 和 图 像 数 据,分 别 用 ResNet[８５]和

PointNet提取图像和点云数据的特征,然后由融合网络组合

所得到的输出,并利用输入的点云作为空间锚点来预测目标

的三维边界框及其置信度.然而 PointFusion并不具备对

多模态输入进行联合推理的能力,检测结果会受二维检测网

络性能的影响.因此,Wang等[８６]提出了多阶段互补融合的

三维目标检测网络 MCF３D来缓解这个问题.MCF３D 将点

云数据和 RGB图像数据作为输入,自适应地加权来自不同视

图的候选特征,使融合结果包含有效且关键的信息,更利于高

度遮挡或拥挤场景的三维目标的检测.

除了更好地融合多模态数据的思路,一些工作也从学习

更好的特征表示出发.Liang等[８７]通过联合解决多个感知任

务来学习更好的特征表示,以提升检测性能.PointAugmenＧ

ting[８８]使用预训练好的二维检测模块提取图像上的像素级特

征来增强点云数据所表达的信息,在经过编码的点云数据上

进行三维目标检测.Zhang等[８９]借助 Transformer容易学习

到全局特征的能力,提出了 CATＧDet.CATＧDet网络结构如

图５所示,图中PTB和ITB分别表示点云 Transformer编码

分支和图像 Transformer编码分支,CMT表示跨模态 TransＧ

former模块,OMDA 表示单向多模态数据增强方法.CATＧ

Det采用双分支编码点云与图像模式的长距离上下文特征,

并通过跨模态模块对两种模态的特征进行融合,实现了特征

的有效学习.Wu等[９０]则利用深度补全生成伪点云并通过特

征提取器提取伪点云的二维图像特征和三维几何特征,利用

有效的 ROI融合策略得到更加细粒度和更加精确的特征用

于检测.

尽管多模态融合方案在三维目标检测领域越来越流行,

但在劣质图像条件下(如照明不佳或传感器未对准)鲁棒性并

不好,这主要是由于标定矩阵建立的是点云和图像像素的硬

关联,因此很依赖图像的质量.针对这个问题,Bai等提出了

基于 Transformer结构的 TransFusion[９１],使用软关联机制来

处理劣质图像的情况,自适应地确定应该从图像中获取的信

息,从而取得了更好的融合效果.大多数融合方案在缺失某

一模态数据时无法正常工作.为了应对传感器失效的突发情

况,Liang等[９２]提出了 Bevfusion,将多视图相机和雷达传感

器输入编码到同一 BEV 空间中,利用所提出的动态融合模

块融合两个模态的特征,最后进行下游检测任务,解决了许多

融合方法中相机和雷达传感器之间的依赖问题.

为了增强点云数据所表达的语义信息,Vora等[９３]提出

了PointPainting,利用一种简单的顺序多模态融合结构将点

云投影到语义分割后的二维图像上,并利用已有的三维检测

器实现对目标的检测.类似地,FusionPainting[９４]也在语义层

面融合点云和图像数据.其通过提出的基于注意力的融合模

块,将分割得到的图像和点云的语义信息进行自适应融合,利

用带有语义标签的点云进行检测任务.为了更好地对齐图像

数据和点云数据,Chen等[９５]提出了 AutoAlign,应用一种自

动特 征 融 合 策 略,通 过 一 个 可 学 习 的 对 齐 图 (Learnable

AlignmentMap)来建模“图像Ｇ点云”之间的映射关系.为了

保持跨模态信息的一致性,Li等[９６]提出了一种名为体素场融

合的跨模态三维目标检测方法,使用射线的方式在体素场中

表示并融合特征,在KITTI和nuScenes数据集上均取得了不

错的检测效果.
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图５　CATＧDet网络结构图

Fig．５　CATＧDetnetworkstructure

４．２　决策级融合的方法

决策级融合的方法通常是对图像数据和点云数据分别进

行三维目标检测,然后将两个检测结果融合从而得到更好的

最终结果.

Kim等[９７]将稀疏的点云输入投影成密集的前视图,并借

助FastRＧCNN分别在图像及点云的投影视图中生成区域建

议框,随后将两个图像上的建议框进行融合形成最终的结果.

Asvadi等[９８]将点云转换为相关深度图和反射率密集图,并使

用 YOLO生成点云投影视图及图像的检测结果,然后进行融

合操作.但由于当时点云检测技术尚未成熟,因此这些方法

都将点云数据降维到图像中进行处理,导致最终检测性能不

太理想.

目前在图像及点云等单一模态数据方面已有较好的目标

检测方法,然而将各模态在决策级融合以实现更好的检测

效果还需要进一步研究.Pang等提出了一种低复杂度的融

合网络CLOCs[９９],该网络利用现有的图像及点云目标检测

方法,基于二维与三维建议框提取几何与语义一致性特征,并

学习其概率相关性以进行融合.该方法以低复杂度的融合方

式,有效地提升了在多模态数据下的检测性能,然而 CLOCs
需要同时运行二维及三维检测器,这需要较高的计算消耗.

为了进一步减少内存占用,Pang等[１００]又进一步提出了 FastＧ

CLOCs网络.与CLOCs的不同的是,该网络去除了二维检

测器,仅使用轻量级的网络提取图像特征,将三维建议框投影

到二维中并使用图像特征进行修正以完成二维建议框的生

成,最后将二维及三维建议框使用CLOCs网络进行融合.该

方法由于去除了完整的二维检测器,减少了内存占用及计算

消耗并实现了实时检测.

整个网络结构如图６所示.

图６　FastＧCLOCs网络结构图

Fig．６　FastＧCLOCsnetworkstructure

　　为了进一步对图像的语义特征和点云的几何特征进行有

效融合,Guo等[１０１]提出了LIGAＧStereo网络模型.该方法首先

对输入的双目图像进行二维语义特征提取并生成二维建议框,

随后将建议框投影到三维空间中,并在点云三维检测器的指导

下进一步学习语义特征,以实现语义特征与几何特征的融合.

该方法在大尺度及小尺度目标上的检测效果均有提升.
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表３　图像与激光点云融合的三维目标检测方法在 KITTI测试集上的性能指标

Table３　Performanceindicatorsof３DobjectdetectionmethodsbasedonimageandlaserpointcloudfusiononKITTItestset

检测类别 方法 图像数量
AP３D/APBEV(IoU＝０．７)/％

简单 中等 困难
运行时间/s

Car

特征级融合 MV３D[４４] ７４．９７/８６．６２ ６３．６３/７８．９３ ５４．００/６９．８０ ０．３６
特征级融合 AVOD[６９] ８３．０７/９０．９９ ７１．７６/８４．８２ ６５．７３/７９．６２ ０．１０
特征级融合 FＧPointNets[７３] ８２．１９/９１．１７ ６９．７９/８４．６７ ６０．５９/７４．７７ ０．１７
特征级融合 UberATGＧContFuse[８２] ８３．６８/９４．０７ ６８．７８/８５．３５ ６１．６７/７５．８８ ０．０６
特征级融合 UberATGＧMMF[８７] ８８．４０/９３．６７ ７７．４３/８８．２１ ７０．２２/８１．９９ ０．０８
特征级融合 PointPainting[９２] ８２．１１/９２．４５ ７１．７０/８８．１１ ６７．０８/８３．３６ ０．４０
特征级融合 EPNet[７９] ８９．８１/９４．２２ ７９．２８/８８．４７ ７４．５９/８３．６９ ０．１０
特征级融合 DVF[８０] ８９．４０/９３．１２ ８２．４５/８９．４２ ７７．５６/８６．５０ ０．１０
特征级融合 MVAFＧNet[７２] ８７．８７/９１．９５ ７８．７１/８７．７３ ７５．４８/８５．００ ０．０６
特征级融合 PIＧRCNN[８３] ８４．３７/９１．４４ ７４．８２/８５．８１ ７０．０３/８１．００ ０．１０
特征级融合 ３DＧCVF[７８] ８９．２０/９３．５２ ８０．０５/８９．５６ ７３．１１/８２．４５ ０．０６
特征级融合 CATＧDet[８９] ８９．８７/９２．５９ ８１．３２/９０．０７ ７６．６８/８５．８２ ０．３０
特征级融合 SFD[９０] ９１．７３/９５．６４ ８４．６７/９１．８５ ７７．９２/８６．８３ ０．１０
决策级融合 CLOCs[９９] ８９．１６/９３．０５ ８２．２８/８９．８０ ７７．２３/８６．５７ ０．１０
决策级融合 LIGAＧStereo[１０１] ８１．３９/８８．１５ ６４．６６/７６．７８ ５７．２２/６７．４０ ０．４０
决策级融合 FastＧCLOCs[１００] ８９．１０/９３．０３ ８０．３５/８９．４９ ７６．９９/８６．４０ ０．１０

Pedestrian

特征级融合 AVOD[６９] ５０．４６/５８．４９ ４２．２７/５０．３２ ３９．０４/４６．９８ ０．１０
特征级融合 FＧPointNets[７３] ５０．５３/５７．１３ ４２．１５/４９．５７ ３８．０８/４５．４８ ０．１７
特征级融合 PointPainting[９２] ５０．３２/５８．７０ ４０．９７/４９．９３ ３７．８７/４６．２９ ０．４０
特征级融合 CATＧDet[８９] ５４．２６/５７．１３ ４５．４４/４８．７８ ４１．９４/４５．５６ ０．３０
决策级融合 LIGAＧStereo[１０１] ４０．４６/４４．７１ ３０．００/３４．１３ ２７．０７/３０．４２ ０．４０
决策级融合 FastＧCLOCs[１００] ５２．１０/５７．１９ ４２．７２/４８．２７ ３９．０８/４４．５５ ０．１０

Cyclist

特征级融合 AVOD[６９] ６３．７６/６９．３９ ５０．５５/５７．１２ ４４．９３/５１．０９ ０．１０
特征级融合 FＧPointNets[７３] ７２．２７/７７．２６ ５６．１２/６１．３７ ４９．０１/５３．７８ ０．１７
特征级融合 PointPainting[９２] ７７．６３/８３．９１ ６３．７８/７１．５４ ５５．８９/６２．９７ ０．４０
特征级融合 CATＧDet[８９] ８３．６８/８５．３５ ６８．８１/７２．５１ ６１．４５/６５．５５ ０．３０
决策级融合 LIGAＧStereo[１０１] ５４．４４/５８．９５ ３６．８６/４０．６０ ３２．０６/３５．２７ ０．４０
决策级融合 FastＧCLOCs[１００] ８２．８３/８３．３４ ６５．３１/６７．５５ ５７．４３/５９．６１ ０．１０

　注:“N”表示无法从 KITTI官方排行版中查到相关数据;Car类别 AP３D和 APBEV的IoU 阈值设置为０．７;Pedestrian和 Cyclist类别 AP３D

与 APBEV的IoU阈值设置为０．５.

４．３　算法性能的对比分析

为了结合图像数据和点云数据的优势,进一步提升三维

目标检测的性能,许多工作聚焦在图像与点云融合的三维目

标检测方法上.该类方法在近年来取得了很大的进展,但其

对硬件的要求较高,在实际部署时会受到价格、环境等方面的

影响.表３列出了图像与激光点云融合的方法在 KITTI测

试集上对各个类别的性能指标.所有数据来源于 KITTI官

方排行版.各个类别中的最佳性能用粗体标出.

特征级融合的方法通常会对图像数据和点云数据及其提

取的特征进行融合,通过单次或者多次融合来结合不同模态

中对目标物体的有效表征,从而提高三维目标检测的性能.

一些方法如 MV３D,AVOD,SCANet,MVAFＧNet等将点云数

据转化成不同的视图,然后结合 RGB图像完成三维目标检

测,但这种方式会损失许多的空间信息.为了更好地保留点

云中的空间信息,一些作品如 FＧPointNets和 SIFRNet提出

了基于视锥体的检测框架,该框架直接从点云中提取信息,可

以有效克服强遮挡问题,但其会依赖二维检测模块.CATＧ
Det则采用双分支编码点云与视图特征来实现多模态信息的

有效提取和融合,取得了对小目标物体较好的检测效果.决

策级融合的方法对数据的处理流程与特征级融合的方法相比

有较大的不同,它不需要复杂的数据融合和数据对齐操作.

这类方法通常是分别对图像数据和点云数据进行三维目标检

测,然后将两者的检测结果相结合得到精度更高的最终结果.

由表３可以看出,目前图像与点云融合的方法对大目标类别

“Car”的 检 测 精 度 已 经 很 高,在 检 测 速 度 上 不 少 方 法 如

MVAFＧNet以及３DＧCVF 也已经很快,但对于小目标类别

“Pedestrian”“Cyclist”来说,检测精度还有较大的提升空间.

对于特征级融合的方法来说,如何提高对不同模态数据的融

合效果是该类方法的研究重点;对于决策级融合的方法来说,

目前在这一块的研究相对较少,还有许多待探索的研究思路.

如何有效利用不同模态的检测结果来提升最终的检测精度是

这类方法的研究重点.表４总结了图像和点云融合的三维目

标检测方法的优劣.

表４　图像和激光点云融合的三维目标检测方法的对比

Table４　Comparisonof３Dobjectdetectionmethodsbasedonimage

andlaserpointcloudfusion

类型 优点 缺点

特征级

融合

综合点云数据中精确的空间

信息以及图像数据中丰富的

语义和纹理信息构建更好的

特征表示

对齐和融合两种模态数据过

程中对计算资源的消耗较大

决策级

融合

不需要 对 特 征 做 对 齐 和 融

合,计算消耗相对较少

无法综合两种模态数据的优

势做互补,只能在检测结果

上做融合

从整个图像与点云融合的三维目标检测方法来看,该类

方法有着极大的潜力.融合类的方法可以利用点云数据中精

确的空间信息以及图像数据中丰富的语义和纹理信息,这对

于小目标物体的识别以及大型复杂场景的目标识别来说,会

比提供单一模态数据取得的检测性能的上限高很多.相应地,
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该类方法也面临挑战,如何合理有效融合两种模态数据、排除

噪声信息干扰,以及如何对两类数据的检测结果有效融合至

关重要.图像与点云融合的三维目标检测是一个十分有前景

的研究领域,该领域存在的问题和巨大的发展潜力将会吸引

越来越多研究者的加入.

５　总结与展望

尽管图像三维目标检测技术取得了一定的进展,但仍难

以满足自动驾驶场景下的现实需要.图像三维目标检测领域

还面临着许多挑战,同时也存在许多可探索的方向.结合对

近年来相关文献的分析和总结,本文对图像三维目标检测领

域存在的问题和未来研究方向进行总结和展望.

１)提升深度估计质量.由于透视投影的影响,物体在图

像中的大小和形状会发生较大变化,直接预测的方法从图像

中提取的二维特征很难准确反映物体在实际三维空间中的情

况,因此难以准确捕捉深度信息.特征升维的方法可以将图

像转换为体素或鸟瞰图表征,从而提供更多的物体几何特征

和空间关系信息.但这一转化过程通常依赖深度估计,而数

据升维的方法将图像转化为伪点云,同样离不开深度估计.

因此,基于图像的方法检测性能的提升与深度估计的质量密

切相关.分析和改进深度估计的质量,并更好地将其与三维

目标检测网络结合,将有效提高检测性能.这是未来许多研

究者致力探索的方向.

２)提升异构数据的融合质量和效率.为了弥补图像数据

缺失的精确空间信息,许多工作融合点云数据进行辅助检测,

以提升检测性能.虽然特征级融合的方法可以综合利用两种

模态数据的优势,产生更能表征目标物体信息的特征,但通常

会引入对齐和计算消耗大的问题.另一方面,决策级融合的

方法仅对两种模态数据的检测结果进行融合,对于在单种数

据中都无法检测出来的目标,决策级融合的方法也无法提供

有效的帮助.因此,未来的研究重点将是探索更有效的融合

方式,并解决降低计算消耗和避免引入数据对齐等新问题.

３)引入时间序列辅助检测.在现实世界中,驾驶员依赖

连续的视觉感知来获取周围环境信息.然而,目前很少有研

究工作通过连续感知来辅助目标检测.BEVDet４D已经证实

时间信息对检测性能的提升有实质性帮助.为了进一步突破

三维目标检测领域的性能瓶颈,引入时间序列辅助检测是一

个值得探索的方向.

４)半监督、无监督学习的探索.三维目标检测数据集的

制作成本高昂且耗时,通常涉及不同传感器之间的协作和大

量的人力标注,并且标注过程中也不可避免会出现一些错误.

与其他视觉领域相比,在三维目标检测领域,半监督和无监督

学习的研究相对较少,这限制了该领域的发展.因此,探索半

监督和无监督学习在三维目标检测中的应用,具有重要的研

究意义.

５)提升模型的泛化性能.目前的三维目标检测方法大多

基于特定数据集进行训练,在遇到数据分布显著变化的情况

下,很难发挥原有的性能.而在实际的自动驾驶场景中,天

气、光照、道路条件等因素可能与模型训练时使用的数据集

存在较大差异,这使得现有模型难以胜任实际应用.为了

更有利于算法从理论研究阶段走向实际应用,提升模型的泛

化性能十分必要.

结束语　三维目标检测在自动驾驶感知环节中扮演着重

要的角色,是自动驾驶后续一系列决策的基础,是自动驾驶汽

车的“眼睛”.

本文系统总结了近年来的图像三维目标检测方法,深入

剖析了各类方法的特点和局限性,并对比分析了各类算法的

性能指标.此外,对三维目标检测领域的数据集和评价指标

进行了说明,分析了目前图像三维目标检测领域存在的不足,

指明了未来可能的研究方向.

随着深度学习和自动驾驶的发展,基于图像的三维目标

检测由于其实际部署的价格优势将会得到工业界的青睐;图

像与点云融合的三维目标检测方法由于其可结合图像数据和

点云数据的优势,检测性能的上限比单一模态数据高很多,在

一些对检测性能要求较高的场景中也会有较大的需求.我们

相信,图像三维目标检测领域的研究会越来越深入,落地应用

的项目会越来越多,前景一片光明.

参 考 文 献

[１] MAOJ,SHIS,WANGX,etal．３DObjectDetectionforAutoＧ

nomousDriving:A ComprehensiveSurvey[J]．arXiv:２２０６．

０９４７４,２０２２．
[２] GUO G,ZHANG N．AsurveyondeeplearningbasedfacereＧ

cognition[J]．ComputerVisionandImageUnderstanding,２０１９,

１８９:１０２８０５．
[３] LIU W,ANGUELOV D,ERHAN D,etal．SSD:Single Shot

MultiBoxDetector[C]∥Proceedingsofthe１４thEuropeanConＧ

ferenceonComputerVision．Amsterdam:Springer,２０１６:２１Ｇ３７．
[４] REDMONJ,FARHADIA．YOLOv３:AnIncrementalImproveＧ

ment[J]．arXiv:１８０４．０２７６７,２０１８．
[５] BOCHKOVSKIYA,WANGCY,LIAOH Y M．YOLOv４:OpＧ

timalSpeedandAccuracyofObjectDetection[J]．arXiv:２００４．

１０９３４,２０２０．
[６] ZHOUY,TUZELO．VoxelNet:EndＧtoＧEndLearningforPoint

CloudBased３D Object Detection[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．SaltLakeCity:IEEE,２０１８:４４９０Ｇ４４９９．
[７] LANGAH,VORAS,CAESARH,etal．PointPillars:FastEnＧ

codersforObjectDetectionFrom PointClouds[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEE/CVF ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．LongBeach:IEEE,２０１９:１２６８９Ｇ１２６９７．
[８] SHIS,WANG X,LIH．PointRCNN:３D ObjectProposalGeＧ

nerationandDetectionFromPointCloud[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecＧ

ognition．LongBeach:IEEE,２０１９:７７０Ｇ７７９．
[９] QIAN R,LAIX,LIX．３D ObjectDetectionforAutonomous

Driving:ASurvey[J]．PatternRecognition,２０２２,１３０:１０８７９６．
[１０]CAOJL,LIYL,SUN H Q,etal．ASurveyonDeepLearning

BasedVisualObjectDetection[J]．JournalofImageandGraＧ

phics,２０２２,２７(６):１６９７Ｇ１７２２．

３４１周　燕,等:自动驾驶场景下的图像三维目标检测研究进展



[１１]ZAMANAKOS G,TSOCHATZIDIS L,AMANATIADIS A,

etal．AcomprehensivesurveyofLIDARＧbased３DobjectdetecＧ

tionmethodswithdeeplearningforautonomousdriving[J]．

Computers& Graphics,２０２１,９９:１５３Ｇ１８１．
[１２]HUO W L,JINGT,RENS．Reviewof３DObjectDetectionfor

AutonomousDriving[J]．ComputerScience,２０２３,５０(７):１０７Ｇ

１１８．
[１３]GEIGERA,LENZP,URTASUNR．ArewereadyforautonoＧ

mousdriving?thekittivisionbenchmarksuite[C]∥Proceedings

oftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．Providence:IEEE,２０１２:３３５４Ｇ３３６１．
[１４]CAESARH,BANKITIV,LANGAH,etal．nuscenes:AmultiＧ

modaldatasetforautonomousdriving[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Seattle:IEEE,２０２０:１１６２１Ｇ１１６３１．
[１５]SUNP,KRETZSCHMARH,DOTIWALLAX,etal．ScalabiliＧ

tyinperceptionforautonomousdriving:Waymoopendataset
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．Seattle:IEEE,２０２０:２４４６Ｇ２４５４．
[１６]CHENX,KUNDU K,ZHU Y,etal．３D ObjectProposalsfor

AccurateObjectClassDetection[C]∥Proceedingsofthe２８th

InternationalConferenceonNeuralInformationProcessingSysＧ

tems,２０１５:４２４Ｇ４３２．
[１７]GIRSHICKR．FastRＧCNN[C]∥ProceedingsoftheIEEEInＧ

ternationalConferenceon Computer Vision．Santiago:IEEE,

２０１５:１４４０Ｇ１４４８．
[１８]CHEN X,KUNDU K,ZHANGZ,etal．Monocular３D Object

Detectionfor AutonomousDriving[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．LasVegas:IEEE,２０１６:２１４７Ｇ２１５６．
[１９]TIAN Z,SHEN C H,CHEN H,etal．FCOS:Fully ConvoluＧ

tionalOneＧStage ObjectDetection[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVision．SeＧ

oul:IEEE,２０１９:９６２６Ｇ９６３５．
[２０]WANG T,ZHU X,PANG J,etal．FCOS３D:Fully ConvoluＧ

tionalOneＧStageMonocular３DObjectDetection[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEE/CVFInternationalConferenceonComputer

VisionWorkshops．Montreal:IEEE,２０２１:９１３Ｇ９２２．
[２１]LIUZ,WUZ,TOTH R．SMOKE:SingleＧStageMonocular３D

ObjectDetectionviaKeypointEstimation[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVF Conferenceon Computer VisionandPattern

RecognitionWorkshops．Seattle:IEEE,２０２０:４２８９Ｇ４２９８．
[２２]LIP,CHENX,SHENS．StereoRＧCNNBased３DObjectDetecＧ

tionforAutonomousDriving[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

LongBeach:IEEE,２０１９:７６３６Ｇ７６４４．
[２３]REN S Q,HE K M,GIRSHICK R,etal．FasterRＧCNN:toＧ

wardsrealＧtimeobjectdetectionwithregionproposalnetworks
[J]．AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,２０１５,

３９(６):１１３７Ｇ１１４９．
[２４]QINZ,WANGJ,LUY．TriangulationLearningNetwork:From

MonoculartoStereo３D ObjectDetection[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVF Conferenceon Computer VisionandPattern

Recognition．LongBeach:IEEE,２０１９:７６０７Ｇ７６１５．
[２５]SUNJ,CHENL,XIEY,etal．DispRＧCNN:Stereo３D Object

DetectionviaShapePriorGuidedInstanceDisparityEstimation
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputer

Visionand Pattern Recognition．Seattle:IEEE,２０２０:１０５４５Ｇ

１０５５４．
[２６]XUZ,ZHANG W,YEX,etal．ZoomNet:PartＧAwareAdaptive

ZoomingNeuralNetworkfor３D ObjectDetection[C]∥ProＧ

ceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．New

York:AAAI,２０２０:１２５５７Ｇ１２５６４．
[２７]PENGL,WUX,YANGZ,etal．DIDＧM３D:DecouplingInstance

DepthforMonocular３DObjectDetection[C]∥Proceedingsof

the１７thEuropeanConferenceonComputerVision．TelAviv:

Springer,２０２２:７１Ｇ８８．
[２８]HUANG KC,WU T H,SU H T,etal．MonoDTR:Monocular

３DObjectDetectionwithDepthＧAwareTransformer[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．NewOrleans:IEEE,２０２２:４００２Ｇ４０１１．
[２９]ZHANG R,QIU H,WANG T,etal．Monodetr:DepthＧguided

TransformerforMonocular３D ObjectDetection[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEE/CVFInternationalConferenceonComputer

Vision．Paris:IEEE,２０２３:９１５５Ｇ９１６６．
[３０]NAIDENA,PAUNESCU V,KIM G,etal．ShiftRＧCNN:Deep

Monocular３D ObjectDetection WithClosedＧForm Geometric

Constraints[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConfeＧ

renceonImageProcessing．Taipei:IEEE,２０１９:６１Ｇ６５．
[３１]CAIY,LIB,JIAOZ,etal．Monocular３DObjectDetectionwith

DecoupledStructuredPolygon Estimationand HeightＧGuided

DepthEstimation[C]∥ProceedingsoftheAAAIConferenceon

ArtificialIntelligence．NewYork:AAAI,２０２０:１０４７８Ｇ１０４８５．
[３２]SHIX,YEQ,CHENX,etal．GeometryＧBasedDistanceDecomＧ

positionforMonocular３DObjectDetection[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVision．

Montreal:IEEE,２０２１:１５１５２Ｇ１５１６１．
[３３]GUJ,WUB,FANL,etal．HomographyLossforMonocular３D

ObjectDetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF ConfeＧ

renceonComputerVisionandPatternRecognition．New OrＧ

leans:IEEE,２０２２:１０７０Ｇ１０７９．
[３４]WANGT,XINGEZH U,PANGJ,etal．ProbabilisticandgeoＧ

metricdepth:Detectingobjectsinperspective[C]∥Conference

onRobotLearning．NewYork:PMLR,２０２２:１４７５Ｇ１４８５．
[３５]MAX,LIUS,XIAZ,etal．RethinkingPseudoＧLiDARRepreＧ

sentation[C]∥Proceedingsofthe１６thEuropeanConferenceon

ComputerVision．Glasgow:Springer,２０２０:３１１Ｇ３２７．
[３６]WANGY,CHAO W L,GARG D,etal．PseudoＧLiDARFrom

VisualDepthEstimation:BridgingtheGapin３DObjectDetecＧ

tionforAutonomousDriving[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

LongBeach:IEEE,２０１９:８４３７Ｇ８４４５．
[３７]CHENY N,DAIH,DING Y．PseudoＧstereoformonocular３d

objectdetectioninautonomousdriving[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．NewOrleans:IEEE,２０２２:８８７Ｇ８９７．

４４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



[３８]SIMONELLIA,BULOSR,PORZIL,etal．DisentanglingMoＧ

nocular３D ObjectDetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFInternational Conference on Computer Vision．Seoul:

IEEE,２０１９:１９９１Ｇ１９９９．
[３９]MOUSAVIAN A,ANGUELOVD,FLYNNJ,etal．３DBounＧ

dingBoxEstimationUsingDeepLearningandGeometry[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．Honolulu:IEEE,２０１７:５６３２Ｇ５６４０．
[４０]MAX,ZHANGY,XUD,etal．DelvingintoLocalizationErrors

forMonocular３D ObjectDetection[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Nashville:IEEE,２０２１:４７１９Ｇ４７２８．
[４１]LIU X,XUE N,WU T,etal．LearningAuxiliary Monocular

ContextsHelpsMonocular３D ObjectDetection[C]∥ProceeＧ

dingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．Online:

AAAI,２０２２:１８１０Ｇ１８１８．
[４２]SRIVASTAVAS,JURIEF,SHARMA G．Learning２Dto３D

LiftingforObjectDetectionin３DforAutonomous Vehicles
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/RSJInternationalConferenceon

IntelligentRobotsandSystems．Macau:IEEE,２０１９:４５０４Ｇ４５１１．
[４３]BELTRANJ,GUINDELC,MORENOF M,etal．BirdNet:A

３DObjectDetectionFrameworkfromLiDARInformation[C]∥

Proceedingsofthe２１stInternationalConferenceonIntelligent

TransportationSystems．Maui:IEEE,２０１８:３５１７Ｇ３５２３．
[４４]CHENX,MA H,WANJ,etal．MultiＧView３DObjectDetecＧ

tionNetworkforAutonomousDriving[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

Honolulu:IEEE,２０１７:６５２６Ｇ６５３４．
[４５]READINGC,HARAKEH A,CHAEJ,etal．CategoricalDepth

DistributionNetworkforMonocular３DObjectDetection[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．Nashville:IEEE,２０２１:８５５１Ｇ８５６０．
[４６]RODDICK T,KENDALL A,CIPOLLA R．OrthographicFeaＧ

tureTransformforMonocular３DObjectDetection[J]．arXiv:

１８１１．０８１８８,２０１８．
[４７]HUANG J,HUANG G,ZHU Z,etal．BEVDet:HighＧPerforＧ

manceMultiＧCamera３DObjectDetectioninBirdＧEyeＧView[J]．

arXiv:２１１２．１１７９０,２０２１．
[４８]HUANGJ,HUANGG．BEVDet４D:ExploitTemporalCuesin

MultiＧCamera３D Object Detection[J]．arXiv:２２０３．１７０５４,

２０２２．
[４９]LI Y,GE Z,YU G,etal．BevDepth:Acquisition of Reliable

DepthforMultiＧView３DObjectDetection[C]∥Proceedingsof

theAAAIConferenceon ArtificialIntelligence．Washington:

AAAI,２０２３:１４７７Ｇ１４８５．
[５０]LIZ,WANG W,LIH,etal．BEVFormer:LearningBird’sＧEyeＧ

ViewRepresentationfrom MultiＧCameraImagesviaSpatiotemＧ

poralTransformers[C]∥EuropeanConferenceonComputerViＧ

sion．Cham:SpringerNatureSwitzerland,２０２２:１Ｇ１８．
[５１]LIY,BAO H,GEZ,etal．BEVStereo:EnhancingDepthEstiＧ

mationinMultiＧView３DObjectDetectionwithTemporalStereo
[C]∥ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelliＧ

gence．Washington:AAAI,２０２３:１４８６Ｇ１４９４．

[５２]YANGC,CHEN Y,TIAN H,etal．BEVFormerv２:Adapting

ModernImageBackbonestoBird’sＧEyeＧView Recognitionvia

PerspectiveSupervision[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．VanＧ

couver:IEEE,２０２３:１７８３０Ｇ１７８３９．
[５３]CHENY,LIUS,SHENX,etal．DSGN:DeepStereoGeometry

Networkfor３D Object Detection[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Seattle:IEEE,２０２０:１２５３３Ｇ１２５４２．
[５４]CHEN Y,HUANGS,LIU S,etal．DSGN＋＋:ExploitingViＧ

sualＧSpatialRelationforStereoＧBased３D Detectors[J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２０２２,４５(４):４４１６Ｇ４４２９．
[５５]XUJ,PENGL,CHENG H,etal．MonoNeRD:NeRFＧlikeRepＧ

resentationsforMonocular３D ObjectDetection[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEE/CVFInternationalConferenceonComputer

Vision．Paris:IEEE,２０２３:６８１４Ｇ６８２４．
[５６]ZHOUZ,DUL,YEX,etal．SGM３D:Stereoguidedmonocular

３Dobjectdetection[J]．IEEERoboticsandAutomationLetters,

２０２２,７(４):１０４７８Ｇ１０４８５．
[５７]GAOA,PANGY,NIEJ,etal．Esgn:Efficientstereogeometry

networkforfast３dobjectdetection[J]．IEEETransactionson

CircuitsandSystemsforVideoTechnology,２０２４,３４(４):２０００Ｇ

２００９．
[５８]YOUY,WANGY,CHAO W L,etal．PseudoＧLiDAR＋＋:AcＧ

curateDepthfor３D ObjectDetectioninAutonomousDriving
[J]．arXiv:１９０６．０６３１０,２０１９．

[５９]QIANR,GARGD,WANGY,etal．EndＧtoＧEndPseudoＧLiDAR

forImageＧBased３D ObjectDetection[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Seattle:IEEE,２０２０:５８８０Ｇ５８８９．
[６０]KIMC,KIM U H,KIMJH．SelfＧsupervised３DObjectDetecＧ

tionfrom MonocularPseudoＧLiDAR[C]∥IEEEInternational

ConferenceonMultisensorFusionandIntegrationforIntelligent

Systems．Bedford:IEEE,２０２２:１Ｇ６．
[６１]MENG H,LIC,CHEN G,etal．Efficient３D ObjectDetection

BasedonPseudoＧLiDARRepresentation[J]．IEEETransactions

onIntelligentVehicles,２０２４,９(１):１９５３Ｇ１９６４．
[６２]SUNC,XUC,FANG W,etal．Monocular３DObjectDetection

from ComprehensiveFeatureDistillationPseudoＧLiDAR[J]．

IEEEAccess,２０２３,１１:９８９６９Ｇ９８９７６．
[６３]VIANNEYJM U,AICHS,LIUB．RefinedMPL:RefinedMoＧ

nocularPseudoLiDARfor３DObjectDetectioninAutonomous

Driving[J]．arXiv:１９１１．０９７１２,２０１９．
[６４]WENG X,KITANI K．Monocular３D Object Detection with

PseudoＧLiDARPointCloud[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

InternationalConferenceonComputerVisionWorkshop．Seoul:

IEEE,２０１９:８５７Ｇ８６６．
[６５]MAX,WANGZ,LIH,etal．AccurateMonocular３D Object

DetectionviaColorＧEmbedded３D ReconstructionforAutonoＧ

mousDriving[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternational

ConferenceonComputerVision．Seoul:IEEE,２０１９:６８５０Ｇ６８５９．
[６６]LICY,KUJ,WASLANDERSL．ConfidenceGuidedStereo３D

５４１周　燕,等:自动驾驶场景下的图像三维目标检测研究进展



ObjectDetectionwithSplitDepthEstimation[C]∥Proceedings

oftheIEEE/RSJInternationalConferenceonIntelligentRobots

andSystems．LasVegas:IEEE,２０２０:５７７６Ｇ５７８３．
[６７]WANGY,YANGB,HUR,etal．PLUMENet:Efficient３DObＧ

jectDetectionfrom StereoImages[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/RSJInternationalConferenceonIntelligentRobotsand

Systems．Prague:IEEE,２０２１:３３８３Ｇ３３９０．
[６８]MENGH,LIC,CHENG,etal．AccurateandRealＧTimePseuＧ

doLidarDetection:IsStereoNeuralNetworkReallyNecessary?

[J]．arXiv:２２０６．１３８５８,２０２２．
[６９]KUJ,MOZIFIAN M,LEEJ,etal．Joint３DProposalGeneraＧ

tionandObjectDetectionfrom View Aggregation[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/RSJInternationalConferenceonIntelliＧ

gentRobotsandSystems．Madrid:IEEE,２０１８:５７５０Ｇ５７５７．
[７０]LU H,CHENX,ZHANGG,etal．Scanet:SpatialＧChannelAtＧ

tentionNetworkfor３D ObjectDetection[C]∥Proceedingsof

theIEEEInternationalConferenceon Acoustics,Speechand

SignalProcessing．Brighton:IEEE,２０１９:１９９２Ｇ１９９６．
[７１]GUOR,LID,HANY．DeepmultiＧscaleandmultiＧmodalfusion

for３Dobjectdetection[J]．PatternRecognitionLetters,２０２１,

１５１:２３６Ｇ２４２．
[７２]WANGG,TIANB,ZHANGY,etal．MultiＧViewAdaptiveFuＧ

sionNetworkfor３DObjectDetection[J]．arXiv:２０１１．００６５２,

２０２０．
[７３]QICR,LIU W,WUC,etal．FrustumPointNetsfor３DObject

Detectionfrom RGBＧD Data[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

SaltLakeCity:IEEE,２０１８:９１８Ｇ９２７．
[７４]CHARLES R Q,SU H,KAICHUN M,etal．PointNet:Deep

LearningonPointSetsfor３DClassificationandSegmentation
[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．Honolulu:IEEE,２０１７:７７Ｇ８５．
[７５]QIC R,YIL,SU H,etal．PointNet＋ ＋:Deep Hierarchical

FeatureLearningonPointSetsinaMetricSpace[C]∥ProceeＧ

dingsofthe３１stInternationalConferenceonNeuralInformation

ProcessingSystems,２０１７:５１０５Ｇ５１１４．
[７６]ZHAOX,LIUZ,HUR,etal．３DObjectDetectionUsingScale

InvariantandFeatureReweightingNetworks[C]∥Proceedings

oftheAAAIConferenceon ArtificialIntelligence．Honolulu:

AAAI,２０１９:９２６７Ｇ９２７４．
[７７]SINDAGI V A,ZHOU Y,TUZEL O．MVXＧNet:Multimodal

VoxelNetfor３DObjectDetection[C]∥ProceedingsoftheInＧ

ternationalConferenceonRoboticsandAutomation．Montreal:

IEEE,２０１９:７２７６Ｇ７２８２．
[７８]YOOJH,KIM Y,KIMJ,etal．３DＧCVF:GeneratingJointCaＧ

meraandLiDAR FeaturesUsingCrossＧView SpatialFeature

Fusionfor３D ObjectDetection[C]∥Proceedingsofthe１６th

EuropeanConferenceonComputerVision．Glasgow:Springer,

２０２０:７２０Ｇ７３６．
[７９]HUANG T,LIU Z,CHEN X,etal．EPNet:Enhancing Point

FeatureswithImageSemanticsfor３D ObjectDetection[C]∥

Proceedingsofthe１６thEuropeanConferenceonComputerViＧ

sion．Glasgow:Springer,２０２０:３５Ｇ５２．

[８０]MAHMOUD A,HUJSK,WASLANDERSL．DenseVoxel

Fusionfor３DObjectDetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVF WinterConferenceonApplicationsofComputerVision．

Waikoloa:IEEE,２０２３:６６３Ｇ６７２．
[８１]JIAOY,JIEZ,CHENS,etal．MSMDfusion:FusingLIDARand

CameraatMultipleScalesWithMultiＧDepthSeedsfor３DObＧ

jectDetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConference

on Computer Vision and Pattern Recognition．Paris:IEEE,

２０２３:２１６４３Ｇ２１６５２．
[８２]LIANG M,YANGB,WANGS,etal．DeepContinuousFusion

forMultiＧSensor３DObjectDetection[C]∥Proceedingsofthe

１５thEuropeanConferenceonComputerVision．Munich:SprinＧ

ger,２０１８:６６３Ｇ６７８．
[８３]XIE L,XIANG C,YU Z,etal．PIＧRCNN:AnEfficient MultiＧ

Sensor３D ObjectDetectorwithPointＧBased AttentiveContＧ

ConvFusionModule[C]∥ProceedingsoftheAAAIConference

onArtificialIntelligence．NewYork:AAAI,２０２０:１２４６０Ｇ１２４６７．
[８４]XUD,ANGUELOVD,JAIN A．PointFusion:DeepSensorFuＧ

sionfor３DBoundingBoxEstimation[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．SaltLakeCity:IEEE,２０１８:２４４Ｇ２５３．
[８５]HE K,ZHANG X,REN S,etal．Deep ResidualLearningfor

ImageRecognition[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．LasVegas:IEEE,

２０１６:７７０Ｇ７７８．
[８６]WANGJ,ZHU M,SUND,etal．MCF３D:MultiＧStageCompleＧ

mentaryFusionforMultiＧSensor３DObjectDetection[J]．IEEE

Access,２０１９,７(５):９０８０１Ｇ９０８１４．
[８７]LIANG M,YANGB,CHENY,etal．MultiＧTaskMultiＧSensor

Fusionfor３DObjectDetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

LongBeach:IEEE,２０１９:７３３７Ｇ７３４５．
[８８]WANGC,MAC,ZHU M,etal．PointAugmenting:CrossＧModal

Augmentationfor３DObjectDetection[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Nashville:IEEE,２０２１:１１７８９Ｇ１１７９８．
[８９]ZHANGY,CHENJ,HUANGD．CATＧDet:ContrastivelyAugＧ

mentedTransformerforMultimodal３DObjectDetection[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．NewOrleans:IEEE,２０２２:８９８Ｇ９０７．
[９０]WUX,PENGL,YANG H,etal．SparseFuseDense:Towards

HighQuality３DDetectionwithDepthCompletion[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．NewOrleans:IEEE,２０２２:５４０８Ｇ５４１７．
[９１]BAIX,HU Z,ZHU X,etal．TransFusion:RobustLiDARＧCaＧ

meraFusionfor３DObjectDetectionwithTransformers[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．NewOrleans:IEEE,２０２２:１０８０Ｇ１０８９．
[９２]LIANGT,XIEH,YUK,etal．Bevfusion:Asimpleandrobust

lidarＧcamerafusionframework[J]．AdvancesinNeuralInformaＧ

tionProcessingSystems,２０２２,３５:１０４２１Ｇ１０４３４．
[９３]VORAS,LANGA H,HELOUB,etal．PointPainting:SequenＧ

tialFusionfor３D ObjectDetection[C]∥Proceedingsofthe

６４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Seattle:IEEE,２０２０:４６０３Ｇ４６１１．
[９４]XUS,ZHOUD,FANGJ,etal．Fusionpainting:MultimodalfuＧ

sionwithadaptiveattentionfor３dobjectdetection[C]∥IEEE

InternationalIntelligentTransportationSystemsConference．InＧ

dianapolis:IEEE,２０２１:３０４７Ｇ３０５４．
[９５]CHENZ,LIZ,ZHANGS,etal．AutoAlign:PixelＧInstanceFeaＧ

tureAggregationforMultiＧModal３D ObjectDetection[C]∥

Proceedingsofthe３１stInternationalJointConferenceonArtifiＧ

cialIntelligence．Vienna:IJCAI,２０２２:８２７Ｇ８３３．
[９６]LIY,QIX,CHEN Y,etal．VoxelFieldFusionfor３DObject

Detection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．NewOrleans:IEEE,

２０２２:１１１０Ｇ１１１９．
[９７]KIM T,GHOSH J．RobustDetectionofNonＧMotorizedRoad

UsersUsingDeepLearningonOpticalandLIDARData[C]∥

Proceedingsofthe１９thInternationalConferenceonIntelligent

TransportationSystems．RiodeJaneiro:IEEE,２０１６:２７１Ｇ２７６．
[９８]ASVADIA,GARROTEL,PREMEBIDAC,etal．Multimodal

vehicledetection:fusing３dＧLIDARandcolorcameradata[J]．

PatternRecognitionLetters,２０１８,１１５:２０Ｇ２９．
[９９]PANGS,MORRISD,RADHA H．CLOCs:CameraＧLiDARObＧ

jectCandidatesFusionfor３D ObjectDetection[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEE/RSJInternationalConferenceonIntelligent

RobotsandSystems．LasVegas:IEEE,２０２０:１０３８６Ｇ１０３９３．

[１００]PANGS,MORRISD,RADHA H．FastＧCLOCs:FastCameraＧ

LiDARObjectCandidatesFusionfor３DObjectDetection[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVF WinterConferenceonApplicaＧ

tionsofComputerVision．Waikoloa:IEEE,２０２２:３７４７Ｇ３７５６．

[１０１]GUOX,SHIS,WANGX,etal．LIGAＧStereo:LearningLiDAR

GeometryAwareRepresentationsforStereoＧBased３DDetector

[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternationalConference

onComputerVision．Montreal:IEEE,２０２１:３１３３Ｇ３１４３．

ZHOUYan,bornin１９７９,master,proＧ

fessor,mastersupervisor,isamemberof

CCF(No．６０２９４M)．Hermainresearch

interestsinclude machine vision,graＧ

phicsandimageprocessing,anditsapＧ

plicationsin public safety,intelligent manufacturing and

soon．

XUYewen,bornin１９９９,postgraduate．

HismainresearchinterestsincludecomＧ

putervisionand３Dobjectdetection．

(责任编辑:何杨)

７４１周　燕,等:自动驾驶场景下的图像三维目标检测研究进展


