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自动驾驶3D目标检测研究综述

任柯燕†, 谷美颖, 袁正谦, 袁 帅

(北京工业大学信息学部，北京 100124)

摘 要: 精确实时地进行目标检测是自动驾驶车辆能够准确感知周围复杂环境的重要功能之一,如何对周围物体
的尺寸、距离、位置、姿态等3D信息进行精准判断是自动驾驶3D目标检测的经典难题.服务于自动驾驶的3D目
标检测已成为近年来炙手可热的研究领域,鉴于此,对该领域主要研究进展进行综述.首先,介绍自动驾驶感知周
围环境各相关传感器的特点;其次,介绍3D目标检测算法并按照传感器获取数据类型将其分为:基于单目/立体图
像的算法、基于点云的算法以及图像与点云融合的算法;然后,对每类3D目标检测的经典算法以及改进算法进行
详细综述、分析、比较,梳理了当前主流自动驾驶数据集及其3D目标检测算法的评估标准,并对现有文献广泛采
用的KITTI和NuScenes数据集实验结果进行对比及分析,归纳了现有算法存在的难点和问题;最后,提出自动驾
驶3D目标检测在数据处理、特征提取策略、多传感器融合和数据集分布问题方面可能遇到的机遇及挑战,并对全
文进行总结及展望.
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3D object detection algorithms in autonomous driving: A review
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Abstract: Accurate and real-time object detection is one of the important functions for autonomous vehicles to accurately
perceive the surrounding complex environment. Nevertheless, how to get the accurate size, distance, position, posture and
other 3D information of surrounding objects is a classic problem. 3D object detection for autonomous driving has become a
popular research field in recent years. Main research progress in this field is reviewed. Firstly, the characteristics of relevant
sensors in the surrounding environment of autonomous driving is introduced. Then, the development of object detection
from 2D to 3D is introduced and the loss functions is applied for optimization. According to the type of data acquired by
the sensor, 3D object detection algorithms is categorized into three types, which are algorithms based on monocular/stereo
images, point clouds, image and point cloud fusion. Futhermore, the classic and improved algorithms for each type of
3D object detection are reviewed, analyzed, and compared in detail. Simultaneously, the mainstream autonomous driving
datasets and the evaluation criteria of their 3D object detection algorithms are summarized. Extensive experiment results
of KITTI and NuScenes datasets are also compared and analyzed, which is widely used inpresent literature, summarizing
the difficulties and problems of the existing algorithms. Besides, the opportunities and challenges of 3D object detection
in data processing, feature extraction strategy, multi-sensor fusion and data distribution problems are proposed in hope of
inspiring more future work.
Keywords: computer vision；deep learning；object detection；3D object detection；autonomous driving

0 引 言

自动驾驶汽车依靠人工智能、视觉计算、雷达、

监控装置和全球定位系统协同合作,让电脑可以在没
有人类主动的操作下自动安全地操控机动车辆.自

动驾驶车能够更好地适应人群,缓解交通堵塞,提高
公路安全性,解放劳动力等[1].在18世纪初期,自动驾
驶主要针对军事或概念性畅想.美国国防高级研究
计划署 (DARPA)[2]自 1984年起与陆军展开合作,启
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动了自主地面车辆计划,并于 2004、2005、2007年
分别举办了3届自动驾驶挑战赛[3-4].自2009年,谷歌
开始针对民用市场做研发,开展了自动驾驶汽车项
目. 2015年后,特斯拉、蔚来、百度、华为等国内外多
家企业及高校如雨后春笋,纷纷开启了自动驾驶研发
及测试.
美国汽车工程师学会 (society of automotive

engineers, SAE)[5]于 2014年发布了一项名为 J3016
“驾驶自动化水平”的标准,旨在促进技术和政策
领域之间沟通与合作.该标准根据驾驶员干预和
注意力需求将自动驾驶定义为 6个级别,如表 1所
示.可见,自动驾驶车的自主驾驶功能分界发生在第
3级.在1∼3级中,高级驾驶辅助系统 (advanced driver
assistance system, ADAS),根据传感器[6]感知到的周

围环境信息及本车运行状态信息,进行一定的决策规
划后,提醒驾驶员采取某些动作或代替驾驶员进行一
部分操控,从而达到减轻驾驶员操控负担,提高车辆
驾乘安全性和舒适性的目的.在4∼ 5级中,已经达到
了超高度的自动驾驶级别,是完全的自动驾驶系统,
无需驾驶员的操作.

表 1 自动驾驶6级定义

汽车智能化分级 SAE定义

第0级人工驾驶 驾驶员负责所有的驾驶操作

第1级辅助驾驶
车辆控制转向和加减速中的一项操作,

驾驶员负责操作其余驾驶动作

第2级半自动驾驶
车辆控制转向和加减速中的多项操作,

驾驶员负责操作其余驾驶动作

第3级高度自动驾驶

在限定道路和环境条件下,车辆完成绝

大部分驾驶操作,驾驶员在必要时对车

辆进行操作

第4级超高度自动驾驶
在限定道路和环境条件下,车辆能完成

所有驾驶操作,驾驶员无需操作

第5级全自动驾驶
任何条件下,车辆能完成所有驾驶操作,

驾驶员无需操作

目前, 4级超高度自动驾驶汽车还未普及,主要
原因在于车辆对周围环境感知的准确性和精确性要

求更高,甚至超过人类的认知水平.作为环境感知的
核心, 3D目标检测算法[7-10]在2D目标检测[11]的基础

上,在定位和尺寸回归上引入了带有深度信息的第3
个维度.自动驾驶3D目标检测的主要任务是通过对
不同传感器输入数据的处理,输出目标物体的类别
和精确位置,从而帮助车辆躲避障碍、规划路线.因
此,能够准确地对周围环境进行感知,实现精确可靠
的3D目标检测对于自动驾驶至关重要.然而,由于获

取数据的传感器容易受到外界环境因素的干扰、场

景视野变化大、目标过小或互相遮挡等原因,自动驾
驶场景下的3D目标检测任务更具挑战性.如何更高
效快速地提高3D目标检测算法的识别定位精度,如
何降低外界环境对 3D目标检测算法的影响是一项
艰巨的技术挑战.
为了进一步提升 3D目标检测算法的鲁棒性和

准确度,使自动驾驶车辆能够达到4级甚至5级,本文
系统地总结了近年来自动驾驶3D目标检测方法,并
将相关工作分为4个部分.第1部分介绍应用于自动
驾驶的3D目标检测的基础知识,包括数据采集传感
器、常用的数据集、基础检测模型、3D输出框的
表示和损失函数的设计;第2部分详细归纳了针对不
同传感器数据输入的典型3D目标检测算法,将其分
类为基于单目/立体图像的方法、基于点云的方法以
及基于图像和点云融合的方法,分析框架如图1所示;
第3部分介绍各类算法在自动驾驶的3D目标检测的
主流数据集上的相关评估指标和大量实验对比分析;
第4部分提出一些在未来可能遇到的挑战和机遇.
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图 1 自动驾驶3D目标检测算法分类

1 基础知识

为了正确理解深度学习框架如何解决 3D目标
检测问题,本节主要介绍应用于自动驾驶的3D目标
检测算法相关的基础知识,包括自动驾驶车辆所使用
的数据采集传感器,自动驾驶3D目标检测所使用的
数据集, 3D目标检测的基础模型, 3D目标检测算法
输出的3D边框定义, 3D目标检测模型损失函数的设
计.

1.1 数据采集传感器的分类

自动驾驶汽车看到和感知道路上的一切、收集

安全驾驶所需的信息都是通过车载传感器来完成

的.这些车载传感器包括摄像头、激光雷达、超声波
雷达和毫米波雷达等,其在自动驾驶汽车上的分布如
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图2所示.本节主要对不同车载传感器的传感方式和
特点进行详细总结与归纳,并在表2中列出了他们的
优缺点.

图 2 自动驾驶汽车相关传感器布置

表 2 车载传感器对比

类型 优点 缺点

单目相机
成本低廉,提供颜

色和纹理信息

无深度信息,受环境光

照等因素影响

立体相机
提供深度信息以及

颜色和纹理信息

计算消耗高,实时性较差,

受环境光照等因素影响

机械式旋转

激光雷达

360◦视野,运行稳

定,精度高

高稀疏性和不规则性,成

本较高且难部署,无颜色

和纹理信息

固态激光雷达 体积小,成本低
视角有限,不同视角点实

时合并时会增大误差

混合固态

激光雷达

体积小,成本较低,

360◦视野

不稳定,对光源功率要求

过高

超声波雷达 成本低,功能简单
只能做近距离探测,易受

天气影响

毫米波雷达
探测距离远,不受

天气影响
目标识别的准确性较低

1.1.1 摄像头

车载摄像头是自动驾驶汽车最常见的传感器,已
被广泛部署于车上.摄像头相当于车的“眼睛”,是
唯一能分辨所见物体颜色、形状和位置的传感器.利
用获取的物体信息数据,自动驾驶汽车可以观察和分
析道路上的物体,对环境进行理解与判断.摄像头有
着显著的视觉性能,所采集的丰富图像信息是其他传
感器无法比拟的,比如红绿灯监测和交通标志识别只
能通过摄像头实现.但作为自动驾驶中一个独立的
感知系统还远远不够,主要原因在于摄像头容易受到
光线和天气等条件的影响,例如在夜间亮度较低或下
雨的天气条件下会导致精度降低.因此,自动驾驶汽
车还需配备辅助传感器,以防摄像头系统出现故障或
断开.按照镜头和布置方式的不同可将摄像头划分
为以下几种.

1)单目相机.
单目相机通过传感器采样和量化,将3D世界中

的物体变换到2D空间,用单个或多个通道的二维图
像来描绘物体的形状、颜色、纹理和轮廓等信息,这些
信息可用于检测物体类别、交通标志和车道线等.但
是,单目相机不直接提供深度信息,需要先将感知到
的目标障碍物与模型数据库样本建立起对应关系,再
通过样本库所识别出的对应物体与车辆进行距离估

算.
2)立体相机.
立体相机在视觉感知识别方面拥有单目相机的

全部识别功能.在定位测距方面,由于立体相机含有
两个摄像头,可以使用匹配算法对左右图像的对应位
置进行深度恢复,得到稠密的深度图,帮助车辆对物
体距离进行更好地把控.缺点是需要相机标定,计算
量大,实时性较差.

3)其 他.
除了单目相机和立体相机外,三目摄像头定位测

距方面感知范围更大,全景摄像头可以获得更大视野
范围,深度摄像头可以利用单个相机的运动轨迹形成
虚拟的双目相机成像序列以获取环境的深度和颜色

信息.但这些摄像头成本和算力投入更高,目前在自
动驾驶中还没有获得大规模的应用.
1.1.2 雷 达

雷达 (radio detection and ranging, radar)的含义是
无线电探测和测距,即用无线电的方法发现目标并测
定它们的空间位置.因此,雷达也被称为“无线电定
位”,是利用电磁波探测目标的电子设备.雷达发射
电磁波对目标进行照射并接收其回波,从而获得目标
到电磁波发射点的距离、距离变化率 (径向速度)、方
位、高度等信息.按雷达频段分类,可分为超视距雷
达、激光雷达、毫米波雷达以及超声波雷达.其中:超
视距雷达多用于军事,在自动驾驶领域中通常使用后
3种.接下来,主要从定义、分类、原理、优缺点对后3
种雷达进行介绍.

1)激光雷达.
激光雷达 (light detection and ranging, lidar)是自

动驾驶车辆中最重要的传感器之一,绝大多数自动驾
驶方案中都选择配备激光雷达.激光雷达由发射系
统、接收系统和信息处理3部分组成,其工作原理是
利用可见和近红外光波 (多为950纳米波段附近的红
外光)向目标发射探测信号,然后测量反射或散射信
号的到达时间、强弱程度等参数,进而确定目标的距
离、方位、运动状态以及表面光学特性.激光雷达可
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按照有无机械旋转部件分为以下3类.
1 机械式激光雷达.机械式激光雷达是指其发

射系统和接收系统存在宏观意义上的转动,通过不断
旋转发射头,将速度更快、发射更准的激光从“线”
变成“面”,并在竖直方向上排布多束激光,形成多个
面,达到360◦动态扫描并动态接受信息的目的.机械
式激光雷达技术是最早最成熟的,因为带有机械旋转
结构,所以具有扫描速度快、视场范围大、可承受高
的激光功率等优点.但其信号稳定性易受温度变化
的影响,并且结构笨重、体积和重量较大、部署成本
高,比如百度和谷歌无人驾驶汽车车身上的Velodyne
64线机械式激光雷达,售价最高时达到70万元人民
币.由于通过复杂的机械结构实现高频准确的转动,
平均失效时间仅 1 000∼ 3 000 h,无法满足乘用车车
规级要求的13 000 h,现在已沦落为测试车专用了.机
械式LiDAR的代表企业有Velodyne、Valeo、Ouster、
Waymo、速腾聚创、禾赛科技、镭神智能、北科天绘等.

2 固态激光雷达.相比于机械式激光雷达,固态
激光雷达内部没有宏观与微观运动部件,在结构和尺
寸上可以大大减小,成本也可以大幅降低.由于没有
过多的机械结构,耐久性和可靠性较高,符合自动驾
驶对雷达的要求.从使用的技术上看,固态激光雷达
分为OPA固态激光雷达和Flash固态激光雷达. OPA
激光雷达是使用光学相控阵技术,主要采用多个光
源组成阵列,通过控制各光源发光时间差,合成具有
特定方向的主光束,对主光束加以控制便可实现对
不同方向的扫描,具有扫描速度快、精度高、可控
性高、体积小 (Quanergy激光雷达只有90×60×60 mm
大小)的优点.但是,每台的调节角度只有60◦,要想实
现360◦全方位扫描,需要在不同方向部署多台,还容
易形成旁瓣影响光束作用距离和角分辨率,同时生
产难度较高,市场上有部分企业正在研发探索中,如
Analog Photonics、力策科技、万集科技、洛微科技
等,预计该技术的真正落地还需5年以上. Flash固态
激光雷达是在一段时间直接发射出一大片覆盖探测

区域的激光,加上高度灵敏的接收器,快速记录整个
场景,没有转动与镜片磨损,相对更为稳定.但是缺陷
也很明显,比如Flash固态激光雷达的探测距离仅能
达到100 m左右,对处理器要求较高,难以克服的发热
问题,还有成本较高的问题,代表厂商有LeddarTech、
Sense Photonics、大陆、IBEO、北醒光子、北科天绘、
Xenomatix、Ouster等.

3 混合固态激光雷达.传统的机械式激光雷达
必须使激光发射器转动,而混合固态激光雷达利用

半导体微动器件 (如MEMS扫描镜)驱动转镜或棱镜
达到机械式激光雷达360◦扫描的功能. MEMS扫描
镜是一种硅基半导体元器件,属于固态电子元件,但
其内部集成了可动的微型镜面,因此,混合固态激光
雷达具有固态和运动两种形式.混合固态激光雷达
本身不用大幅度地进行旋转,因此,可有效降低整个
系统在行车环境出现问题的几率,具有较高的可靠
性.此外,由于主要部件采用芯片工艺,其生产能力也
大幅度提高,有利于降低激光雷达的成本.探测点可
以任意分布,例如在高速公路主要扫描前方远处,但
是不能完全忽略侧面,可以对侧面进行稀疏扫描,在
十字路口则加强侧面扫描.这是只能匀速旋转的机
械式激光雷达所无法执行的精细操作.探测距离也
符合当前自动驾驶要求,使其得到广泛应用.代表厂
商有 Innoviz、Innovusion、Pioneer、Blickfeld、华为、速
腾聚创、万集科技、禾赛科技、一径科技、镭神智能等.

2)毫米波雷达.
毫米波雷达[12]是在30∼ 300 GHz毫米波波段探

测的雷达,其频率高于无线电,低于可见光和红外线,
通过发射和接受电磁波来确定物体的距离和速度.
常见的车载毫米波雷达可按照感测距离划分为以下

3类.
1 短程毫米波雷达 (24 GHz频段),感测距离在

0.15∼ 30 m左右,安装在车辆的后保险杠内,用于汽
车盲点监测和变道辅助.目前价格大约为45∼ 60美
元/只.

2 中程毫米波雷达 (76∼ 77 GHz频段),感测距
离在1∼100 m左右,装配在车辆前保险杠,用于探测
与前车之间的距离及车速,以确保紧急制动和自动
跟车等主动安全功能的实施.目前价格大约为45美
元/只.

3 长程毫米波雷达 (77 GHz频段),感测距离可
达到 250 m左右,相较于短程毫米波雷达,分辨准确
率提高2∼ 4倍,测速和测距精确度也提高3∼ 5倍,主
要用于主动巡航系统和汽车前向碰撞报警系统,让
车主有足够的时间来刹车或闪避.目前价格大约为
80∼ 90美元/只.

毫米波雷达具有体积小、重量轻的优点,安装之
后对车辆外观影响不大,虽然不具备产生高分辨率图
像的能力,但是,能够同时检测多个物体的距离、角度
和相对速度,特别是高速移动的物体.毫米波雷达测
量距离最大可达250 m,穿透雾、烟、灰尘的能力强,
能够适应各种不同的天气,这是昂贵的激光雷达做
不到的.但是,毫米波雷达也有明显的缺点,其测量角
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度受限,特别是垂直角度检测效果较差.毫米波雷达
采样的点比较稀疏,分辨率较低,难以识别小尺寸物
体.近年来,毫米波雷达逐渐从3D演进到4D成像.传
统雷达输出3个维度的信息,分别是方位角、速度和
距离, 4D高精成像技术增加了雷达对目标俯仰高度
数据的探测和解析,可实现俯仰角、水平角、速度和
距离的信息感知.加上对目标的高度分析,将第4个
维度整合到传统毫米波雷达中,更好地了解和绘制环
境地图,使测到的交通数据更为精准,这将弥补传统
毫米波雷达的许多问题,能够全方位提升毫米波雷达
性能,有望使毫米波雷达成为ADAS系统中的核心传
感器之一,是毫米波雷达未来发展的重要方向.

3)超声波雷达.
超声波雷达通过发射超声波来测算与障碍物的

距离,但探测距离非常短,一般在10 m以内.超声波雷
达一般分为两种,分别是UPA和APA,它们的探测范
围和探测区域都不太相同. UPA超声波雷达的探测
距离一般在15∼ 250 cm之间,感测距离较短,频率为
58 kHz比较高,精度也高,主要安装在汽车前后保险

杠上,用于测量汽车前后方的障碍物; APA超声波雷
达的探测距离一般在 30∼ 500 cm之间,感测距离较
长,但频率为40 kHz比较低,精度一般,主要安装在汽
车侧面,用于测量侧方障碍物距离.超声波雷达的特
点是频率高、波长短和绕射现象小,对液体、固态穿透
性较强,但传输速度容易受到温度影响.超声波雷达
价格低,单个超声波雷达售价大约为数十元.目前,主
要应用在自动泊车、倒车雷达等配置中,用于检测障
碍物,避免碰撞和擦蹭.

1.2 数据集

自动驾驶是对安全性要求极高的应用领域,所以
在进行感知算法研究时,需要尽可能地覆盖更复杂多
样的路况.大规模数据集对于数据驱动[13]的深度学

习算法的成功至关重要,还能够为不同算法之间的比
较提供平台以及统一的评估标准.因此,本节重点介
绍现有公开的与 3D目标检测相关的自动驾驶数据
集,包括数据集大小、多样性和附加数据等,这些数
据集的出现极大地促进了3D检测的发展.表3对比
了这些数据集的特点.

表 3 3D目标检测公开数据集对比

数据集 年份 场景 图像 点云/k 视角范围/(◦) 3D框 类别 拍摄环境

KITTI 2012 22 15 k 15 90 200 k 8 白天

NuScenes 2019 1 k 1.4 M 400 360 1.4 M 23 白天+夜晚+雨天

Waymo Open 2019 1 k 1 M 200 360 12 M 4 白天+夜晚+雨天

ApolloScape 2018 − 144 k − 360 70 k 25 白天+夜晚

1) KITTI数据集.
KITTI[14]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于2012年联合创办,是针对自
动驾驶环境感知算法研究中最常用的公开数据集之

一,如图3所示.该数据集具有丰富的激光点云数据
和图像数据,可用于视觉测距、2D/3D目标检测、目标
跟踪、语义分割和光流等计算机视觉算法的研究.针
对3D目标检测任务, KITTI数据集由7 481张图片组
成训练集和验证集, 7 518张图片组成测试集,共计包
含超过20万的3D目标标注信息.该数据集将3D目
标分为汽车、行人、骑行的人等8种类别,标注信息
包括类别、2D检测框坐标、3D中心点坐标、3D尺寸、
遮挡、截断以及航向角等信息.数据集从市区、乡村
和高速公路等场景采集真实图像数据,每张图像中最
多包含30个行人和15辆车.根据每个场景下不同程
度的遮挡与截断将其分类为简单、中等和困难3类.

该数据集尽管已被广泛采用,但仍存在一些局限
性,特别是在传感器配置和光照条件方面:传感器仅
采集了面向驾驶方向的90◦范围内数据,并且所有测

量值都是由同一组传感器在白天且大多在阳光充足

的条件下获得的.另外,数据集中目标出现的频率非
常不平衡:汽车占比 75 %,骑行的人占比 4 %和行人
占比15 %.多样性的缺乏也降低了其在实际应用中
的可靠性.

2) NuScenes数据集.
NuScenes[15]数据集是由nuTonomy与Scale联合

发布的,主要针对 3D目标检测任务,共标注了 1 000
个道路场景.其中: 850个场景作为训练验证集,另外
150个场景作为测试集.每个场景包含20 s的视频,有
40个关键帧,并对每个关键帧道路场景下汽车、行人、
骑行的人、卡车、公交车和交通路标等23类目标进
行手工标注,并且标注信息可实现与KITTI数据集标
注格式之间的转换.相比KITTI所采集的90◦范围数

据, NuScenes通过 6个相机同时采集图像数据,相机
覆盖了车体的 360◦方向,使图像数据所包含的视野
更具多样性.如图4所示,图4(a)展示了6种不同的相
机视图,图4(b)展示了激光雷达和雷达数据,以及人
类注释语义地图.
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GPSstereo camera rig
360° velodyne laserscanner

图 3 KITTI数据集示例
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(b) ()*+,()-.,/01234567'

radar lidar map

图 4 NuScenes数据集示例

相比于KITTI数据集, NuScenes的数据规模更
大,还包含了白天和夜晚以及不同天气、光照等场景
状况的应用.图5是NuScenes数据集的前置摄像头获

取得到的4种场景下的图像示例:晴天 (图5(a))、夜间
(图5(b))、雨天(图5(c))、施工区域(图5(d)).

(a) !" (b) #$ (c) %" (d) &'()

图 5 NuScenes数据集不同场景下的图像示例
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3) Waymo Open数据集.
Waymo[16]数据集是由Waymo公司发布的自动

驾驶数据集.数据集使用5个激光雷达传感器和5个
高分辨率针孔摄像机进行数据收集,选取了一天中不
同时间段以及不同天气的郊区和城市地区的场景,包
含798个用于训练的场景和202个用于验证的场景,
以及150个用于测试的场景,每个场景的时间跨度为
20 s.数据集对车辆、行人、标志和自行车4类目标一
共标注了约1 200万个3D标签和1 000万个2D标签.

4) ApolloScape数据集.
ApolloScape[17]是由百度公司发布的大规模自

动驾驶数据集,收集了中国 4个不同区域白天和夜
晚条件下的驾驶场景,包含143 906帧带有像素注释、
2D和3D标签的图像.数据集中共定义了25种类别,
例如汽车、自行车、行人、建筑、摩托、卡车和交通标

志等,以及28类车道线的精细标记.根据每幅图像中
车辆和行人的数量级将数据集划分为容易、适中和

困难3个子集,并计划在未来获取和注释约100万帧
图像和对应的3D点云.

1.3 3D目标检测基础模型

作为重要的自动驾驶感知算法, 3D目标检测算
法以传感器数据为输入对 3D空间中的目标进行分
类和定位.每个目标由一个带有概率分数的类标签
(K个预定义类中的一个)和一个3D框表示 (表示方
法见1. 4节).同2D目标检测算法[18-23]一样, 3D目标
检测可分为单阶段方法和两阶段方法,通用的3D目
标检测模型流程如图6所示.
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图 6 单阶段和两阶段方法的基础流程

1)单阶段方法.
单阶段方法是端到端训练,直接回归目标的类别

概率和位置坐标.因为是端到端训练,所以计算速度
快,缺点是对小目标的检测效果不太好,平均检测精
度不如两阶段方法.经典的单阶段算法是SSD (single
shot detector)系列工作,如 3D-SSD[24]、 SA-SSD[25]、

SE-SSD[26]等.
2)两阶段方法.
两阶段方法是先定位、后识别,先从场景中提

取可能包含目标的区域候选框,再回归目标的类别
概率和目标精准位置坐标.优点是平均检测精度高,
缺点是普遍训练时间较长.经典的两阶段算法是区
域卷积神经网络 (region-based convolutional neural
network, R-CNN)系列工作,如3D-RCNN[27]、Voxel R-
cnn[28]、PointRcnn[29]等.具体的算法介绍和分类可见
第2节.

1.4 3D边框输出表示

作为3D目标检测算法的输出, 3D边框表示目标
的位置、大小和方向.无论物体是否被遮挡、截断或
具有不规则的形状,都用一个紧密边界的立方体包围
住被检测到的目标.

3D边框编码方式主要有3种,分别是8角点法、4
角2高法、7坐标参数法,如图7所示.目标方向对于目
标跟踪和轨迹预测等任务起着关键作用,由于自动驾
驶汽车都是在地面上行驶,本文主要对目标沿z轴偏

航角θ预测的方法进行综述.
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图 7 3种不同的3D框表示法

1) 8角点法.
Chen等[30]提出8角点法将3D边框通过连接8个

角点 (c1, c2, . . . , c8)来形成.每一个角点由三维坐标
(x, y, z)表示,总计 24维向量.目标的方向通常被认
为是3D边框较长边的方向.

2) 4角2高法.
为了保持地面目标的物理约束, 3D框的上角需

要保持与下角对齐, Ku等[31]提出了一种 4角 2高编
码的方法. 4个角点 (c1, c2, c3, c4)表示 3D边框底面
的 4个顶点,每个角点用 2D坐标 (x, y)表示.两个高
度值 (h1, h2)表示从地平面到底部和顶部角的偏移

量.根据4个角点计算出4个可能的方向,并选择最近
的一个作为方向向量.

3) 7坐标参数法.
此类方法[29,32-33]的3D边框由7个坐标参数来表

示.它包括边框的中心位置 (x, y, z),边框在三维空间
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中的尺寸 (l, w, h)以及表示角度的偏航角 θ,即垂直
于重力方向的平面内旋转角度.

1.5 损失函数的设计

在深度学习网络训练中,损失函数用来表现预
测与实际数据的差距程度,可以衡量模型预测的好
坏.在3D目标检测模型中,主要使用两类损失函数:
分类损失和位置损失.这两类损失函数通常用于检
测模型的最后部分,并根据模型输出的类别和位置以
及实际标注框的类别和位置分别计算分类损失和位

置损失.两类损失函数可通用表达为

Loss = Lcls(pi, p
∗
i ) + Lloc(ti, t

∗
i ). (1)

其中:Lcls(pi, p
∗
i )表示分类损失, pi是预测网络输出

的Ncls维的向量,Ncls表示所需要分类的类型, p∗i 表
示真实数据集中的类型,同样为Ncls维;Lloc(ti, t

∗
i )是

位置回归损失, ti是一个表示预测边界框的坐标向
量, t∗i表示真实框(ground truth)的坐标向量.

1)分类损失.
通常使用交叉熵损失函数和Focal损失函数.交

叉熵损失函数的计算公式为

sLcls(pi, p
∗
i ) = −

c∑
j=1

yi,j log(pi,j). (2)

其中: yi,j当第 i个样本属于类别j时等于1,其他情况
等于 0; pi,j表示第 i个样本属于类别的概率,通常采
用SoftMax函数计算样本属于每一个类别的概率.

Focal损失函数是对交叉熵损失函数的改进,主
要用于样本分类不平衡问题,计算公式为

pt =

p, y = 1;

1− p, y = 0.
(3)

FL(pt) = −(1− pt)
γ log(pt). (4)

其中: pt表示被预测为对应的正确类别的置信度,值
越大说明分类越准确; γ为可调节因子.

2)回归损失.
通常使用L1损失、L2损失、平滑L1损失或 IoU

损失等.其中,L1损失即平均绝对误差(mean absolute
error, MAE),指预测值与真实值之差的平均值.记t为

预测值, t*为真实值,计算公式为

MAE = |t− t∗|. (5)

L2损失即均方误差损失 (mean square error, MSE),指
预测值与真实值之差的平方,计算公式为

MSE = (t− t∗)2. (6)

平滑L1损失是基于L1损失修改得到的,计算公式为

Lloc(ti, t
∗
i ) =

0.5(t− t∗)2, |t− t∗| < 1;

|t− t∗| − 0.5, otherwise.
(7)

IoU损失是基于预测框与标注框之间的交并比,记预
测框为P ,标注框为T ,则IoU损失计算公式为

L = 1− P
∩
T

P
∪
T
. (8)

2 基于不同传感器的自动驾驶3D目标检
测算法

本节按照不同传感器的数据输入将 3D目标检
测算法分为3大类别:基于单目/立体图像的方法 (2.1
节)、基于点云的方法 (2.2节)、基于图像和点云融合
的方法 (2.3节).图8按时间顺序,梳理了近几年经典
3D目标检测方法,并分为单阶段和两阶段.
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图 8 按时间顺序展示应用于自动驾驶的相关3D目标检测算法

2.1 基于单目/立体图像的3D目标检测

这些方法仅以单目/立体图像作为输入来预测物
体的类别和3D位置.常用的方法有模板匹配、几何约

束、深度估计和生成伪激光点云.
1)模板匹配.
由于车辆、行人等物体具有固定的尺寸,可以通
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过穷举采样或对代表性模板进行匹配来提取目标3D
信息.此类方法通常需要建立一个相关数据模板库,
并通过网络将图像中的目标与模板库中的最佳模型

进行匹配.
早期的算法是Chen等[34]提出的 3DOP算法,以

立体图像对作为输入,利用Fast RCNN管道来联合
回归目标位置,并提出了3D目标多特征先验的能量
损失函数,其中先验特征包含物体的语义信息、点
云密度、上下文信息等.考虑到汽车只配备单目摄
像头的情况, Chen等[35]提出了Mono3D算法,通过只
使用单目摄像头而不是立体摄像头来达到相同的性

能.与3DOP不同的是, Mono3D在不计算深度信息的
情况下,通过滑动窗口直接从3D空间中对3D目标候
选对象进行采样,并假设目标所在的地平面与图像
平面正交,以减少搜索力度.结合语义信息、上下文
信息、位置先验信息以及目标形状先验信息等,对候
选区域进行评分并选取最有希望的候选区域,通过
Fast RCNN管道实现最终的目标回归和定位.由于
Mono3D并没有取得很好的准确性和速度, He等[36]

提出了Mono3D++算法对其进行性能改善.他们采
用EM-Gaussian算法实现遮挡或截断目标的关键点
检测与补全,并结合单目深度、地面平面约束和车辆
形状的先验信息计算回归3D包围框.然而,为了建立
2D先验信息与3D空间中目标之间的对应关系,这些
算法过度依赖精细的工程计算和大量的领域专业知

识,严重限制了这些模型在复杂场景中的普遍性.
另一种简单有效的方法是Xiang等[37]提出的

3DVP模型,对RGB强度、体素和遮挡罩的3D形状外
观进行建模,通过对数据上观察到的模式进行聚类并
为给定车辆的 2D图像片段的每个特定模式训练分
类器以获得3DVP字典.虽然它允许对遮挡和零件外
观进行建模,但3DVP字典的获取方式是训练集中常
见的现有可见性模型,因此,可能无法推广到与现有
模式不同的任意车辆姿态. Chabot等[38]提出了Deep
MANTA算法,定义了一组车辆关键点来表征车辆的
外部形状,例如车灯、后视镜等,再利用2D检测来回
归2D边界框、分类和关键点,与人工建立的3D标准
模板库匹配出最佳的3D CAD模型,从而得到完整精
确的 3D位置和方向. Kundu等[27]提出了 3D-RCNN
算法,用一组CAD模型进行PCA建模,并利用一组基
向量来表征物体的3D形状和姿态. Sun等[39]提出的

实例视差估计网络Disp r-cnn,仅预测感兴趣目标物
体的像素视差,并学习特定类别的形状先验,以获得
更精确的视差估计. Liu等[40]提出的AutoShape算法,

引入关键点以建模物体的形状信息,进而利用形状信
息提升单目3D检测性能.通过模板匹配结合的方法
是目前解决遮挡、截断目标检测的有效方案,但是,受
限于所选模型所覆盖的形状空间,不容易扩展到没有
模型的应用场景,并且模板数据的获取较为困难,不
利于多目标检测,因此,仍然存在一定的局限性.

2)几何约束.
这类方法不需要大量的 3D候选框来实现高召

回率,而是直接从准确的2D边界框开始,利用几何属
性估计3D框.

Mousavian等[41]提出了Deep3Dbbox算法,利用
2D检测框和几何投影估计物体 3D位姿和尺寸,通
过求解目标中心到相机中心的平移矩阵,使预测的
3D检测框重投影中心坐标与 2D检测框中心坐标
的误差最小. Brazil等[42]提出了M3D-RPN算法,利用
深度感知卷积层提取全局和局部特征,并将两个分
支的特征按照一定权重进行结合;然后采用位姿优
化算法进行方位估计,并同时预测 2D和 3D检测框,
验证了单阶段网络的有效性. Simonelli等[43]提出了

MonoDIS算法,利用解耦的回归损失代替之前同时
回归中心点、尺寸和角度的损失函数,该损失函数
将回归部分分成K组,通过单独回归参数组来解决
不同参数之间的依赖关系,有效避免了各参数间误
差传递的干扰,使得训练更加稳定. Luo等[44]提出了

M3DSSD算法,先根据预定义锚点的分类置信度得
分得到目标区域,再利用2D/3D中心的预测结果来计
算特征偏移量,以减小预测结果与其对应的特征图
之间的差距. Li等[45]提出了Stereo R-CNN算法,同时
对左右两侧图像进行目标检测并生成目标关联对,
通过结合Mask RCNN[46]的关键点和左右目标感兴

趣区域特征,利用几何约束,即3D角点与2D包围框
的投影关系以及预测的关键点,恢复精确的3D检测
框. Qin等[47]提出的TLNet利用三维锚定来显式地构
造立体图像感兴趣区域之间的对象级对应关系,学
习在三维空间中检测和三角化目标. Li等[48]提出的

RTS3D设计了一种四维特征一致嵌入空间作为三维
场景的中间表示,没有深度监督,通过探索立体对变
形后的多尺度特征一致性来对目标的结构和语义信

息进行编码. Guo等[49]提出的Liga-stereo在高级几何
感知表示的指导下学习基于立体的三维检测器,附加
一个辅助2D检测头来提供直接的2D语义监督.
之前的方法都预先对全部场景给出了各类目标

的锚框,即Anchor-based.这种方法在一定程度上能
够解决目标尺度不一和遮挡问题,提高检测精度,但
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缺乏效率性且很难枚举所有的方向,或为旋转的目
标拟合一个轴对齐的包围框. 2D目标检测的Anchor-
free方法[50-53]抛弃了需要生成的复杂锚框,而是通
过直接预测目标的角点或中心点等方法来形成检测

框.受此启发, Li等[54]提出了RTM3D算法,直接预测
3D框的8个顶点和1个中心点,然后通过使用透视投
影的几何约束估计3D边框. Liu等[55]提出了SMOKE
算法,同样也舍弃了对2D边界框的回归,通过将单个
关键点估计与回归的三维变量相结合来预测每个检

测目标的3D框. Ma等[56]发现子任务位置误差是影

响检测效果的一个重要因素,因此,提出了MonoDLE
算法,重新审视 2D检测框中心和 3D目标投影中心
的偏差. Liu等[57]在MonoDLE算法的基础上提出了
MonoCon算法,添加了辅助学习模块,提升了模型的
泛化能力. Lu等[58]提出了GUPNet,利用几何关系衡
量深度估计的不确定度. Wang等[59]提出了一种新的

轻量级方法PCT算法,以便于学习坐标表示,引入了
一种具有置信度感知损失的本地化增强机制,以逐步
细化预测.

此外, Chen等[60]提出了MonoPair,尝试利用配对
约束来建立车与车之间的距离关系,通过全局优化来
解决遮挡可能带来的预测问题. Chen等[61]结合不确

定性理论提出了使用自监督学习的MonoRUn,对2D
检测模块后的兴趣区域增加类似的3D学习分支,使
其能够学习出稠密的物体坐标,从而建立几何与2D-
3D的一致性,通过采用改进的PnP求解器来恢复3D
位置.

3)深度估计.
在基于深度学习的图像深度估计[62]的基础上,

许多 3D目标检测算法将这些深度估计算法视为其
自身网络的子模块.深度估计可以弥补单目视觉的
不足,更准确地检测物体的三维信息. Xu等[63]提出

了MF3D算法,通过子网络生成深度图,并将目标感
兴趣区域与深度图进行融合以回归目标 3D位置信
息. Qin等[64]提出了MonoGRNet,引入一种全新的实
例深度估计算法,利用稀疏监督预测目标3D边框中
心的深度.不同于MF3D生成整个输入图像的深度
图方法,该方法只对目标区域进行深度估计,避免了
额外的计算量. Ku等[65]提出的MonoPSR则是利用
相机成像原理计算图像中像素尺寸与 3D空间之间
的比例关系,估计目标的深度位置信息. Zhang等[66]

提出的MonoFlex将通过高度比预测物体深度的思
想与不确定性理论相结合,构建了一种集成学习的
方式,实现对物体中心位置的估计. Peng等[67]提出了

IDA-3D算法,不依赖于将深度图像作为额外通道输
入,而是引入实例深度感知模块来预测3D框中心深
度,从而提高3D目标检测的准确性. Chen等[68]提出

的Dsgn从双目图像对中提取像素特征用作立体匹
配,使用高级特征用作物体识别,提出的网络同时估
计深度并检测3D物体. Ding等[69]提出的D4LCN,从
基于图像的深度图中自动学习卷积核和视觉感受

野,并且单独使用在对应图片对应通道的对应像素
上,可以处理不同大小的目标. Reading等[70]提出的

CaDDN算法不同于传统的连续深度预测模型,提出
了离散化深度概念,将每个像素的深度概率离散化分
配在不同的深度桶中,避免了网络过度依赖于深度的
准确检测. Lian等[71]提出的MonoJSG算法将单目对
象深度估计重新表述为渐近细化问题,并提出了联合
语义和几何代价量来对深度误差进行建模.
考虑到基于图像方法的 3D检测只从前置摄像

头检测物体而忽略了车辆周围的物体, Payen等[72]选

择了比激光雷达角度分辨率更高、成本更低且能提

供丰富的场景色彩和纹理信息的车顶全景相机来

获取360◦环境的图像数据,并提出了EBS3D算法,通
过估计360°全景图像的密集深度图实现3D目标检
测.由于缺乏用于自动驾驶的全景标记数据集,他们
使用投影转换来适应KITTI数据集,并提供了合成数
据集上的基准检测结果.

4)伪激光点云.
虽然深度信息有助于3D场景的理解,但简单地

将其作为RGB图像的额外通道并不能弥补基于单
目/立体图像的方法和基于点云的方法之间的性能
差异.相比之下,点云数据要比估计的深度精确得
多,于是, Wang等[73]提出了伪激光点云算法Pseudo-
lidar,分别采用单目深度估计算法DORN[74]以及3种
立体深度估计算法 PSMNet[75]、 DispNet[76]和 SPS-
stereo[77]进行深度估计,将得到的像素深度反投影
为 3D点云,从而形成了伪激光点云数据,如图 9所
示.最后,利用已有的基于点云的检测算法 Frustum
PointNets[78]进行3D框检测. You等[79]在其基础上提

出了 Pseudo-lidar++,在初始深度估计的指导下,将
测量数据分散到整个深度图中以提高检测精度,并
利用更加便宜的4线激光雷达来代替64线激光雷达
以微调检测结果. Ma等[80]提出了AM3D,引入注意
力机制进一步增强了用于描述三维物体的特征识别

能力.考虑到来自立体匹配获取到的点云保留了物
体边界的条纹伪影,从而影响边框估计的结果, Pon
等[81]提出了OC-stereo,试图通过仅在相关的2D边框
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区域上估算视差来解决这个问题.然而,该方法需要
在左右图像中都成功地进行2D检测,这对于在图像
边界上被截断或在同一视图上被遮挡的物体而言是

很困难的,并且完全忽略了为3D场景提供上下文的
背景像素信息.于是, Li等[82]提出了CG-Stereo,在立
体匹配网络中对前景像素和背景像素分别使用深度

解码器来提高前景像素的深度估计精度,并使用来自
立体匹配算法的置信度估计作为一种软注意机制,引
导目标检测网络更多地关注具有更高质量深度信息

的点,从而进一步提高检测精度.

图 9 激光雷达 (蓝色)与激光雷达 (黄色)[73]

综上所述,由于2D相机比复杂的3D采集传感器
更便宜且更灵活,基于单目/立体图像的方法已得到
广泛研究.二维图像以像素的形式提供了对象丰富
的颜色和纹理信息,然而, 2D图像的缺点是缺乏深度
信息,这对于准确的物体大小和位置估计 (尤其是在
弱光条件下)以及检测远处和被遮挡的物体是必需
的.尽管有这个限制,使用基于 2D图像的方法进行
3D目标检测,对于经济的3D目标检测系统而言变得
很重要.由于图像缺少深度信息,研究深度估计算法
是提高检测精度一种可行的解决方法.除此之外,近
几年伪激光点云的方法随着纯点云方法的发展越来

越流行,但同样依赖于对图像进行深度估计的准确
性.

2.2 基于点云的3D目标检测

激光雷达获取的点云数据是三维坐标系中点的

集合,通常由x、y、z坐标和反射强度定义.点云能够
提供比图像更加精确的深度信息,能够有效缓解图像
中常见的遮挡问题.点云具有无序性、稀疏性以及
空间转换不变性等特征,为了能够有效提取其特征信
息,通常将其处理为二维视图、体素,或直接以原始点
的形式输入到网络中,表示形式如图10所示.本节根
据对点云数据的处理形式将基于点云的 3D目标检
测方法分为4种类型:基于二维视图的方法、基于体
素的方法、基于空间点的方法和基于点与体素相结

合的方法.

(b) !"#$

(a) ( )%&'( )*( #$

(c) +#$

x

y

z

图 10 点云数据表示形式

1)基于二维视图的方法.
此类方法将三维点云压缩到二维视图中,以减

少处理三维点云数据的高计算成本,并提出了几种
投影方案,如前视图 (font view, FV)、距离视图 (range
view, RV)和鸟瞰图 (bird’s eye view, BEV). BEV是一
个自顶向下的场景视角,这意味着数据是沿着y轴压

缩的,如图10中 (a)所示. FV和RV分别沿着 z轴和x

轴压缩.
Li等[83]提出了VeloFCN算法,将点云转换为2D

前视图,利用现成的2D检测器实现了3D检测.为了
缓解遮挡问题, Yang等[84]提出了PIXOR算法,将等距
点云进行离散化,并对反射率进行编码,得到了鸟瞰
图表示,再使用全卷积网络[85]来估计目标的位置和

航向角. Yang等[86]提出了HDNET算法,利用高画质
地图映射提供的几何和语义先验信息来提高PIXOR
的鲁棒性和检测性能.由于高清地图并非随处可用,
他们提出了在线地图预测模块,以便从单个点云中估
计地图先验,不过这种方法在指向不同密度的点云时
泛化性能较差. Beltrán等[87]提出了BirdNet算法,将
输入点云投影得到三通道鸟瞰图,三通道依次为高
度、强度和密度,其中密度进行归一化预处理,对每
个单元中包含的最大点数进行编码,然后使用Faster
R-CNN在鸟瞰图上实现目标检测. Simon等[88]提出

了C-YOLO算法,使用单阶段YOLO网络在鸟瞰图上
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进行检测,并达到50 FPS的运行速度. Meyer等[89]提

出了LaserNet算法,将点云转换为二维距离图,利用
全卷积网络来预测检测结果.在距离图中,数据是密
集的,能够学习到更加丰富的特征,但存在尺度变化
和遮挡问题.为了克服这个问题, Bewley等[90]提出了

RCD算法,根据目标距离远近来动态调整卷积核大
小,从而有效地处理尺度变化问题,再进行3D候选框
优化来解决遮挡问题.这类方法在生成二维视图时
可能会忽略压缩轴上的大量信息.因此,对于行人、路
标、立交桥下的物体等来说,这可能不是一个可行的
选择,因为从这样的角度来看,这些列举的案例可能
只是在一定高度采样后的几个点,这显然不利于网络
特征提取.

2)基于体素的方法.
将点云数据转换为体素是处理不规则点云数据

的常用方法,如图 10(b)所示.基于体素的方法通过
3D卷积神经网络有效地提取点特征进行 3D检测,在
计算上虽然是有效的,但代价是由于离散化过程中的
信息丢失而降低了细粒度定位精度.

Li[91]提出了3DFCN算法,将点云离散成具有长
度、高度、宽度和通道尺寸的4D张量的体素表示,并
将基于 2D全卷积网络的检测技术扩展到 3D空间
域中进行 3D目标检测. Engelcke等[92]提出了Vote3
Deep算法,利用中心点对称的投票机制为每个非空
体素生成一组投票,并通过累积投票的方式获得卷积
结果,以处理输入点云的稀疏问题.由于三维空间中
存在大量的体素,整个检测和定位过程非常耗时.另
外,传统的3D卷积不能很好地学习不同尺度的局部
特征. Zhou等[93]提出了代表性算法VoxelNet,将点云
按长×宽×高的比例划分为一定数量的体素,并把
点云空间中的点划分到位置所对应的体素中,对每
一个非空体素使用若干个体素特征编码层进行局部

特征提取. Yan等[32]提出了SECOND算法,通过稀疏
卷积来代替3D卷积操作,从而达到减少计算量和提
高训练速度的效果. Deng等[28]提出的Voxel r-cnn是
在3D特征上聚合3D结构信息,使用粗粒度的体素完
成高精度检测. Lang等[33]提出了PointPillars算法,将
点云按柱状 (长×宽)划分,减少了需要处理的体素数
量,提升了检测速度.考虑到不同的体素比例划分会
影响检测的精度和计算时间, Ye等[94]提出了HVNet
算法,通过改变多组体素划分的参数大小,对不同尺
度的信息做特征提取,再进行多尺度的特征映射和
融合. Liu等[95]提出了TANet算法,使用堆叠的三元
注意力模块分别处理每个体素,增强目标的关键信

息,同时抑制不稳定的点以获得更具判别性的特征表
示,从而改善现有算法对行人等小目标的检测率低以
及算法稳定性不高的问题. Ye等[96]认为形状先验在

3D目标检测中应得到进一步增强,提出了SARPNET
算法,设计3D形状注意模块用于学习物体的3D先验
形状. Mao等[97]提出了一种基于 transformer的3D主
干网络VoTr,可作为标准稀疏卷积层的替代方案. Hu
等[98]提出的PDV通过体素点质心有效地定位来自
3D稀疏卷积主干的体素特征.

一些体素方法也利用到Anchor-free的思想,例
如, Yin等[99]提出的CenterPoint算法,在第 1阶段预
测3D框的中心点,并回归其大小、方向和速度;第2
阶段利用中心点特征回归检测框的得分并进行优化.
Chen等[100]提出的HotSpotNet算法,对场景进行体素
化处理并把体素中每一个点的特征集合起来,根据
原始点到特征图的映射关系和标注框来决定生成

hotspot表示,这些 hotspot被用来直接训练预测物体
的定位和方向.

3)基于空间点的方法.
点云作为一种不规则的数据,如图10(c)所示,将

其转换成规则的 3D体素或者二维视图会造成数据
不必要地冗长,并掩盖了原本的数据自然不变性.出
于这个原因,近几年提出了一系列点云处理网络,如
PointNet[101]、PointNet++[102]等,直接从原始点中获
取空间几何特征,再根据提取的特征对感兴趣的目标
进行分类和定位.

Shi等[29]提出的 PointRcnn算法,第 1阶段利用
PointNet++提取点云特征,将整个场景的点云分割
为前景点和背景点,并从前景点中生成少量3D候选
框;第 2阶段将每个候选框池化的点转换为规范坐
标,从而更好地学习局部空间特征来优化3D框. Yang
等[103]提出的STD算法,使用基于点的球形锚框来生
成更精确的候选框,由于球形锚框包括任何角度,可
以削减锚框的生成数量,从而大大减少了计算量.考
虑到PointNet++中所使用的基于欧氏距离的最远点

采样方法会产生大量的背景点,从而影响检测的效
率, Yang等[24]提出了3D-SSD算法,采用一种基于特
征距离的最远点采样法,通过结合语义信息排除大量
背景点.为了避免完全使用基于特征距离的采样而
造成一定的冗余,他们选择结合基于欧氏距离和基于
特征距离最远点采样的方法,并去除了PointNet++

中非常耗时的FP模块和优化模块,使计算损耗大大
减少.现有的采样策略通常以距离作为标准,选择
较远的点来尽可能覆盖整个场景,但是,这样会导
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致 keypoints包含过多的背景点, Chen等[104]提出的

SASA通过引入点级的语义信息,避免了语义增强模
块选择较多的背景点. Xu等[105]提出的BtcDet发现
通过对遮挡缺失的补全可以提升性能,通过预测RoI
的形状占有率,将其整合到点云特征中再进行目标检
测. Xu等[106]提出的SPG首先在预测的前景点区域
生成语义点集,然后将语义点集与原始点云相结合得
到增强点云,最后再使用一个点云检测器得到检测结
果.
在三维空间中,点之间共享的上下文特征仅

限于点之间的关系,形状仍然缺乏结构性.图卷
积 (GCN)[107-109]如图 11所示 (其中: conv为卷积操
作, pool为池化操作, label表示分类标签,每种颜色表
示一个子图,在池化后形成新的节点),可通过沿边缘
聚集特征迭代更新顶点特征,通常不需要重复采样和
分组顶点便能学习点的形状特征.因此, Zarzar等[110]

提出了PointRGCN算法,首次利用图卷积作为点云的
特征提取网络,实现了3D目标检测. Shi等[111]提出了

Point-GNN算法,利用自动配准的图神经网络更好地
学习每个顶点的特征.

conv1 conv2

conv3
conv4

conv5
conv6

pool1

pool2

pool3 label

图 11 图卷积神经网络实现分类任务示意图[107]

目前,由于 3D目标检测数据集制作耗时费力,
许多学者开始研究减少依赖于真实 3D检测框的方
法. Ren等[112]提出的WyPR方法是一个用于点云识
别的弱监督框架,只需要场景级的类别标签作为监
督,结合标准的多实例学习目标, WyPR可以检测和
分割点云数据中的物体,而无需在训练时获得任何
空间标签. Zhao等[113]提出的基于自封闭半监督点云

的三维对象检测框架SESS,不需要大量通常难以获
得的强标签,设计了一个特定的基于点的数据扰动
方案和3种一致性损失,使网络能够生成更准确的检
测. Qin等[114]提出了VS3D,利用一种跨模态知识蒸
馏策略,通过利用标准化的点云密度来生成目标提
案.
由于点云的稀疏性,单帧检测可能会受到一些限

制,例如遮挡、远距离和不均匀采样等情况,从而导致
性能下降.然而,点云视频中包含了丰富的前景物体
时空信息,于是, Yin等[115]提出了一种处理点云序列

的视频检测算法PMPNet.网络在PointPillars[33]的基

础上添加了图卷积,使得每个节点的感受野扩大,以
此设计了空间特征提取模块用于提取独立的每一帧

点云特征,然后将空间特征送入时空特征融合模块,
得到连续帧之间更加丰富的特征信息用于实现 3D

检测.
4)基于点与体素相结合的方法.
通常,基于体素的方法计算效率更高,但会丢失

局部信息,导致降低定位精度.基于原始点云的方法
计算成本较高,但更容易通过点抽象获得更大的感受
野,从而得到更加精确的定位.

Shi等[116]结合基于原始点云和基于体素特征学

习的优点,提出了PV-RCNN算法,通过体素划分操作
获取高效编码的多尺度特征并生成高质量 3D候选
框,再利用原始点云可变的感受野来保留更精确的
位置信息.考虑到PV-RCNN取得成功的部分原因是
通过随机采样关键点来捕获多尺度特征,改进候选
框和定位信息,然而,随机抽样对潜在的模糊场景并
不有效,于是, Bhattacharyya等[117]在 PV-RCNN的基
础上提出了Deformable PV-RCNN,通过收集不均匀
分布的上下文信息来提升对于远距离目标的检测性

能. He等[25]发现点云的部分空间信息会随着网络中

分辨率逐步缩小的特征图丢失,为了处理这个问题,
他们提出了SA-SSD算法,在主网络中加入辅助网络,
将各个分辨率的特征层上下不为0的特征点通过体
素到点反栅格化映射到三维空间,再采用反距离加
权法插值来获取每个点的特征,将不同分辨率下的点
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特征进行融合. Zheng等[118]提出的CIA-SSD算法校
准单步目标检测中分类和定位两个任务. Zheng等[26]

提出的SE-SSD算法利用具有公式化约束的软目标
和硬目标来联合优化模型,而不在推理中引入额外
的计算. Noh等[119]设计了一个双流编码器HVPR来
分别提取体素和点的特征,对于每个体素特征,根据
其相似性聚合点特征,并得到体素-点混合表示. Chen
等[120]提出了Fast Point R-CNN算法,第1阶段,将点云
进行体素化,通过卷积操作生成少量3D候选框,并采
用注意力机制结合坐标信息和对应的每个点卷积后

的特征,以达到保留上下文信息和准确坐标位置的效
果;第2阶段,在上述得到的混合特征上进行优化.
综上所述,基于二维视图的方法可以提高检测

效率,但会造成数据不必要地冗长并丢失3D空间信
息.基于体素的方法很容易适应具有显著精度和延
迟的高效硬件实现,但体素化过程对体素的长度、宽
度和高度等参数的选择更为敏感,而且考虑到超出体
素占用的许多点将被丢弃,不可避免地会遭受量化
损失.基于空间点的方法更合理地保留了点云的原
始几何信息,但其提取点云特征过程比体素化更耗
时.采用图卷积可以捕捉到点之间的相关性和更为
复杂的空间局部结构,即“顶点-边缘”信息,使得3D
形状将更容易被感知,但计算消耗量更大.基于点与
体素相结合的方法可以得到更精确的定位,但同时也
会增加额外的计算消耗.

2.3 基于图像与点云融合的3D目标检测

基于图像的处理方法只提供纹理信息,不提供深
度信息;而基于点云的处理方法提供深度信息,但缺
乏纹理信息.纹理信息对于目标检测和分类很重要,
而深度信息对于准确估计 3D位置和目标大小至关
重要.此外,随着与传感器的距离增加,点云密度按比
例减少.由于纹理和深度模式在 3D目标检测中是必
不可少的,将两者互补信息相融合,理论上可以获得
更好的检测效果.本文根据对图像和点云数据不同
的处理流程,将3D目标检测分为顺序融合的方法和
并行融合的方法,如图12所示.

1)顺序融合.
这类方法以顺序的方式提取图像和点云特征,并

且后阶段的特征提取严重依赖于前阶段.将前阶段
提取到的特征作用到后阶段有两种方式,分别为视锥
和投影,如图13所示.

1 利用视锥融合的方法. Qi等[78]提出了F-Point
Net算法,首次利用视锥的方法实现了 3D目标检
测.首先通过优秀的2D目标检测算法生成候选区域,
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图 12 图像和点云两种融合策略
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图 13 顺序融合中两种特征融合方式

结合候选区域的深度信息提取 3D视锥;然后对其
用 PointNet进行 3D实例分割;最后利用 T-Net网络
对坐标进行变换,使得视锥体的中心轴与图像平面
正交并预测最终的3D包围框. Wang等[121]提出了F-
ConvNet算法,将视锥体进行分块,并对每个视锥体使
用PointNet做特征提取;然后排列成一个 2D的特征
图,送入到全卷积网络中实现分类和3D框回归.

2 介绍利用投影融合的方法. Yang等[122]提出

了 IPOD算法,利用2D语义分割网络对图像数据做语
义分割,再将预测到的mask投影到点云上过滤背景
点,利用PointNet++网络对每个前景点预测分类得

分和3D框. Vora等[123]提出的PointPainting算法与其
类似,将融合了语义分割信息的点云传递到已有的
点云检测器 (PointRCNN或 PointPillars)进行训练回
归. Yin等[124]提出的MVP算法则是利用图像实例分
割结果,对激光点云做了稠密化. Sindagi等[125]提出

的MVX-Net算法,先利用2D卷积网络提取图像特征,
再对点云进行体素化,并分别尝试将图像特征融入到
体素中的点上和融入到经过VFE层编码过后的体素
特征中来实现最终的3D检测.
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2)并行融合.
此类方法对图像和点云的数据进行并行特征提

取,其中特征融合的方法可分为感兴趣区域融合、特
征图后融合和连续特征融合,如图14所示.

(b) #$!'()

(c) *+#$()

(a) ,-./0()

!"#$! %&#$!

图 14 并行融合中3种特征融合方式

1 感兴趣区域特征融合的方法. Chen等[30]提出

了MV3D算法,先将3D点云投影到前视图和鸟瞰图,
其中鸟瞰图被编码成高度、强度和密度信息,并利
用前视图对鸟瞰图提供了互补的信息.输入的每个
视图进行特征提取,结合基于区域的特征融合实现
分类和3D框回归.由于算法实现过程中特征图进行
下采样导致小目标的空间信息丢失,从而无法准确
检测出小目标,对此, Ku等[31]提出了AVOD来解决这
个问题,通过使用FPN网络进行特征提取和1×1卷积
操作进行降维处理,从而在一定程度上解决了小目
标空间信息丢失问题.另外,网络在数据输入中舍弃
了MV3D中鸟瞰图的强度信息和前视图,减少了一
个分支的预处理量和后续融合的计算量.根据实验
表明, RGB图像和鸟瞰图足够很好地诠释了3D空间
中的信息.由于KITTI数据集中骑行者和行人类别中
物体的大小和长宽比不同,目前的目标检测器在提
出合适的锚大小方面的性能较差,导致最终的目标检
测性能较低. Raffiee等[126]提出的CAP-AVOD扩展了
AVOD框架,添加了特定的锚框,通过解决类中对象
大小和长宽比变化较大的问题来改进锚定策略. Zhu

等[127]提出的CM3D,第 1阶段主要目的是通过稀疏
点云的特征融合产生3D候选框,第2阶段主要融合
2D和3D候选框区域的密集特征;还提出了一种数据
增强方法来增强点云密度,防止遥远的目标因过少的
点而导致识别遗漏.
与在二维视图中提取候选框不同, Xie等[128]提

出的PI-RCNN算法,直接对原始点云进行特征提取
并生成候选 3D框,图像部分进行语义分割,并提出
PACF模块将图像的语义特征与点云特征相融合,得
到的融合特征信息输入到检测网络中以实现分类和

边框回归.稀疏点云由于缺乏几何和语义信息造成
检测性能下降,为了提高远处和被遮挡的点云的检
测质量, Wu等[129]提出了一种新型多模态融合框架

SFD,其利用深度补全将2D图片转换成3D伪点云,从
而统一了图像和雷达点云的数据表达方式.

2 特征图后融合的方法. Xu等[130]提出了Point
Fusion算法并给出了两个版本:第1个版本通过融合
图像特征和点云的全局特征直接回归 3D框的 8个
顶点位置;第 2个最终采用的版本,额外融入了点云
的局部特征用于预测每个角点相对于中心点的偏移

量. Yoo等[131]提出的3D-CVF算法,第1阶段,为了覆
盖更广阔的视野,对6个视角下所采集到的图像分别
进行特征提取,并采用能够校正空间偏移的插值投影
(自校准投影)将6个图像特征映射转化为平滑且密
集的鸟瞰图特征.点云通道,先对原始点云进行体素
化,利用Voxelnet进行编码,再通过3D稀疏卷积提取
点云特征.之后利用注意力机制来权衡不同模态特
征的重要性,融合图像和点云特征图.第2阶段,利用
图像和点云融合特征图生成3D候选区域,再应用感
兴趣区域池化进行优化. Li等[132]提出的DeepFusion
方法,为了实现激光雷达点与图像像素的精确几何对
齐,使用了反转与几何相关的增强,并利用交叉注意
力动态捕获图像与激光雷达之间的相关性融合特征.

3 连续特征融合的方法. Liang等[133]提出了

ContFuse算法,分别在图像和点云生成的鸟瞰图上进
行特征提取,并利用PCCN[134]将不同尺度下的图像

特征图投影到其同尺度下的鸟瞰特征图上,用以实现
最终的3D检测. Liang等[135]在此基础上进一步提出

了MMF算法,添加了两个额外任务:地面估计和深度
补全.地面估计任务是使用UNet模型估计点云相对
于地面的高度值,作为额外通道附加到鸟瞰图中再输
入到特征提取网络中;深度补全任务是根据激光雷
达相机外参把点云投影到成像平面上,得到稀疏深
度图并作为额外通道附加到RGB图像中,再一起输
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入到特征提取网络中. Piergiovanni等[136]提出的4D-
Net算法能同步利用 3D点云和RGB传感信息,通过
在不同特征表示和抽象层次上进行新的动态连接学

习以及观察几何约束纳入4D信息,还能够更好地使
用运动线索和密集的图像信息更成功地检测远处的

物体. Huang等[137]提出了Epnet算法,用逐点的方式
使用语义图像特征来提高点的特征,不需要任何图像
标注,并且使用一致性强制损失促进定位和分类置信
度的一致性.
综上所述,顺序融合的方式,即当前阶段取决于

前一个阶段的方式,对于内存要求高,模型架构通常
无法进行端到端的训练.不同阶段之间更紧密的耦
合是所有基于顺序融合的方法都存在的典型特征之

一,即前一阶段的性能不佳可能会恶化其余阶段.此
外,信息丰富的中间特征在很大程度上被抛弃了,这
对于目标检测来说似乎是至关重要的.基于并行融
合的方法将特征集成在一种多模态表示中,只需要一
个学习阶段,但是,传感器之间的视图错位问题不容
易解决.目前,基于图像与点云融合的方法并没有优
于纯点云的方法,主要是因为原始数据存在噪声、未
充分利用信息以及多模态传感器的错位.因此,想要
实现相当好的性能还需要进一步研究融合策略,使其
能够兼顾各数据模态的优点,并在有效保留原始信息
的同时实现深层次融合.

3 评 估

常见的 3D目标检测评估标准包括:交并比 IoU
(intersection-over-union)、查准率P、查全率R、平均精

度AP、多类别平均精度mAP (mean average precision).
1)交并比(IoU).
交并比表示产生的候选框与真实框之间的重叠

率.交并比的值越高,检测的精度越准确.可通过下
式计算:

IOU =
BBoxpred

∩
BBoxgt

BBoxpred
∪

BBoxgt
. (9)

其中: BBoxpred 为检测算法预测的候选框区域,
BBoxgt为真实标记的候选框区域.图 15给出了 IoU
的概念示意.

!"#$

%&#$

'(

)(

IoU =

图 15 IoU概念图示

2)查准率P和查全率R.
查准率P是指被预测为正样本中实际为正样本

所占的比例,查全率R是指测试集中所有正样本被正

确预测为正样本的比例,可通过下式计算:

P =
TP

TP + FP , (10)

R =
TP

TP + FN . (11)

其中: TP为判断检测结果中被正确识别的正样本的
数量, TN为被正确识别的负样本的数量, FP为被错
误识别为正样本的负样本数量, FN为被错误识别为
负样本的正样本的数量,这些变量可以通过设定 IoU
的阈值 t来调整.根据计算所得到的查准率和查全率
值可绘制 precision-recall (P-R)曲线,平均精度AP即
是P-R曲线下方的面积.其面积值越大,代表分类检
测的效果越好.

3)多类别平均精度(mAP).
mAP即为多类别AP的平均值.为了减少计算

量, PASCAL VOC数据集[138]采用插值方式计算AP
值,在 [0,1]上以步长为0.1等间距取查全率上的查准
率值.可通过下式计算:

AP =
1

11

∑
r∈0,0.1,...,1

Pinterp(r). (12)

其中: r表示查准率值,Pinterp(r)表示插值函数.

3.1 KITTI数据集评估方法

目前,大多数 3D目标检测工作都是使用KITTI
数据集进行训练和评估,这为算法性能比较提供了基
准. KITTI的评估指标包括2D检测平均准确率、3D
检测平均准确率以及平均角度相似性AOS.采用2D
目标检测的AP计算方式,将世界坐标系下3D检测框
投影到图像坐标系下,通过 IoU计算AP值,且不同的
目标类别设置的 IOU阈值不同.对于车辆来说,如果
3D检测框与真实标记的 3D框之间重叠率超过 0.7,
则认为预测框是准确的.对于行人和骑车者的类别
IoU的阈值则设置为0.5.但是,检测得到的位于世界
坐标系下不同位置、不同大小的目标3D框,被投影
到 2D图像上可能会得到相同的检测框.因此,图像
坐标系下的坐标并不能直接表示 3D检测框的准确
性.为了解决这个问题, Chen等[30]在MV3D中引入
了APIoc指标,将 3D检测投影到鸟瞰图上.与AP计
算过程中不同之处在于,其 IoU值为世界坐标系下
3D检测框值与真实值之间的重叠率.针对3D目标检
测任务, KITII数据集定义了AOS (average orientation
similarity)指标,用来评价目标航向角预测的结果.
平均方向相似性AOS被定义为 2D检测器的平
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均准确率与方位角方向的平均余弦距离相似度的乘

积,可通过下式计算:

AOS =
1

11

∑
r∈{0,0.1,...,1}

max
r̃:r̃⩾r

s(r̃). (13)

其中: r为 2D目标检测的查全率, s(r̃)为方向相似
性. s(r)可通过下式计算:

s(r) =
1

|D(r)|
∑

i∈D(r)

1 + cos∆(i)
θ

2
δi. (14)

其中:D(r)表示在查全率r下所有预测为正样本的集

合,∆(i)
θ 表示检出目标i的预测角度与真实值的差.为

了防止多个检出匹配到同一个真实值,如果检出目标
i已经匹配到真实值 (IoU至少为50 %),则设置δi = 1;
否则δi = 0.

3.2 NuScenes数据集评估方法

NuScenes数据集的检测任务要求检测10类带有
3D检测框的目标,包括汽车、卡车、公交车、行人、
自行车等.并提出平均精度指标 (average precision
metric, AP)、真正类指标 (true positive metrics, TP)和
nuScenes检测得分 (nuScenes detection score, NDS)三
种新的评估指标.

1)平均精度指标(AP).
数据集使用平均精度 (AP)进行评估,但是,定义

匹配的阈值是2D中心距地平面的距离,而不是交并
比.这样做的目的:其一是为了使检测与物体的大小
和方向分离开;其二是因为像行人和自行车这样占
地面积小的对象,如果检测到一个小的平移误差,则
会给出交并比为0的结果,这使得那些倾向于具有大
定位误差的纯视觉方法的性能变得难以比较.然后,
计算出在查全率和查准率超过10 %的情况下,精确
查全率曲线下的归一化面积.召回率或准确率低于
10 %的点将被删除,以最大限度地减少低准确率和
召回率区域常见的噪声影响.如果在该区域没有达
到阈值点,则设置该类别的AP为零,并将匹配阈值
D = 0.5, 1, 2, 4m和类别C的集合进行平均.可通过
下式计算:

mAP =
1

|C||D|
∑
c∈C

∑
d∈D

APc,d. (15)

其中:C 为目标检测类别的集合,D 为匹配的阈
值, AP表示平均精度.

2)真正类指标(TP).
除AP之外,还为每个与地面实况框匹配的预测

框设置一组TP度量指标.所有TP指标都是在匹配期
间使用d = 2m中心距离计算得出的,并且都设计为
正标量.匹配和评分在每个类别中独立进行,每个指

标是所有达到10 %以上的召回水平时的累积平均值
的均值.如果特定类别的召回率达不到10 %,则该类
别的所有TP错误均设置为1.
这些TP错误定义如下:平均平移误差ATE表示

二维欧几里得中心距离;平均尺度误差ASE表示调
整方向和平移后的 3D交并比;平均方向误差AOE
是预测值与真值之间的最小偏航角;平均速度误差
AVE是以2D (m/s)为单位的速度差的L2范数的绝对

速度误差;平均属性误差AAE定义为1减去属性分类
精度(1− acc).对于每个TP指标,计算所有类别的平
均TP指标(mTP),可通过下式计算:

mTP =
1

|C|
∑
c∈C

TPc. (16)

其中:C为目标检测类别的集合, TP表示真正类指标.
3) nuScenes检测得分(NDS).
带有 IoU阈值的mAP可能是当前最常用的目标

检测指标.但该指标不能捕捉检测任务的所有方面,
如垂向和属性估计.因此, nuScenes将不同的错误类
型合并为一个标量分数: nuScenes检测得分NDS,可
通过下式计算:

NDS =
1

10

[
5mAP +

∑
mTP∈TP

(1− min(1,mTP))
]
.

(17)

其中: mAP是平均精度均值, TP是5个平均真实正指
标的集合.因此, NDS分数的一半是基于检测性能,
另一半则根据检测框的位置、大小、方向、属性和垂

向来量化检测的质量.由于mAVE、mAOE和mATE
可以大于1,在式(17)中将每个指标限定在0∼ 1之间.

4 结 论

本综述针对自动驾驶任务中的 3D目标检测方
法进行了总结与分析.首先,介绍了自动驾驶感知周
围环境所需相关传感器,作为感知算法的3D目标检
测算法所需的数据集、基础模型、算法的输出表示

以及训练模型所需要的损失函数;其次,系统地梳
理了基于不同传感器数据的 3D目标检测算法的研
究进展,将其分类为基于单目/立体图像、点云以及
图像与点云融合的方法;最后,介绍了自动驾驶相关
数据集及其3D检测评估指标,并在KITTI数据集和
NuScenes数据集上进行了大量的实验结果对比. 3D
目标检测作为自动驾驶中的关键任务,近几年来得到
了飞速的发展.但是, 3D目标检测算法受复杂环境和
不同传感器自身局限性的影响仍然存在许多的难题

和挑战.结合本文对该领域算法研究现状的回顾及
实验结果对比,未来可能的研究趋势包含以下几个方
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面.
1)输入数据处理.
目前,点云输入数据的处理形式主要分为两

类: 2D视图形式 (鸟瞰图BEV、距离图RV和前视图
FV)、体素或柱状形式.例如, C-YOLO[88]将原始点

云数据压缩成2D鸟瞰图, PointPillars[33]将其划分为

柱状以减少大量计算元素,从而提高网络的处理效
率.最近, FCOS-LiDAR[139]与使用鸟瞰图的主流方法

不同,利用从激光雷达的距离视图检测物体,仅使用
标准 2D卷积的基于RV的 3D检测器就可以实现与
最先进的基于BEV的探测器相当的性能,而且检测
器速度更快、更简单.更重要的是:几乎以前所有基
于RV的检测器都只关注单帧点云,单帧点云通常在
3D空间中稀疏且分辨率较低;而该方法使用新的距
离视图投影机制将多帧点云融合到单个距离视图,这
是一个全新的研究思路.
针对图像数据,基于图像的3D目标检测的性能

严重依赖于估计对象的精准距离的能力,近几年提
出的利用估计所得的深度信息生成伪激光点云的方

法,例如Pseudo-lidar[73]、Pseudo-lidar++[79]等,将3D
目标检测和预训练的深度估计配对,提高了一定的性
能,但研究还在初步阶段,深度和检测的方法仍然是
完全独立的.为了克服这一点, DD3D[140]将 3D目标
检测和深度估计两个任务一起训练,验证了深度估计
和目标检测联合的潜力,或许会成为未来研究的一个
新方向.因此,为了满足实时应用所需的高效性和准
确性,需要对输入的图像或点云数据的处理形式进行
更充分地探索.

2)特征提取策略.
如何捕捉到有利于检测的特征是至关重要

的.针对图像数据, MixConv[141]探索了多组不同的

卷积核以提高模型的准确性和效率.深度分离卷积
核[142]能够加快卷积操作的速度,帮助满足实时需
求和在低计算设备中进行模型集成.除此之外,将
注意力机制融入主干网络[143]或者将已知特征与自

学习特征相结合[144]也是一种发展趋势.针对点云
数据, Pointnet系列是实现对原始点云的分类和分
割的经典之作.为了更好地处理点云数据,近年来
不断涌现出一些新的方法,例如 PointCNN[145]根据

输入点学习一种X变换,然后将其用于同时加权与
点关联的输入特征以及将它们重新排列成潜在隐

含的规范顺序,之后再在元素上应用求积和求和运
算. PointASNL[146]通过减轻离群点的偏差效应,进一
步捕获采样点的区域和相关性,以提高点云处理任务

中的鲁棒性和优越性.
此外, 使用图卷积网络来处理原始点云的

PointASNL[147]也是一种可行的方法.图卷积引入可
学习的卷积参数,可对顶点与边对应关系的拓扑图进
行优化,有利于提取到更具结构性的点的形状特征,
提高3D检测的效果.

3)多传感器融合问题.
图像与点云融合需要考虑对两个不同测量空间

的数据进行投影对齐时所产生的量化误差,跨模态异
构特征的语义对齐是融合问题的难点.目前,已有一
些工作[128,133]利用双线性插值来提高图像与点云融

合检测网络的性能.另一种趋势则是将图像分割特
征[123]直接附加到点云上,从而构建丰富的逐点输入
数据以获得更好的检测效果.
此外,可以考虑其他形式的数据来进一步提高

算法的准确性和鲁棒性.例如,与激光雷达相比,雷
达在一些极端天气条件下更稳定,而且具有更长的
感应距离,可以提高远处物体的精度. Major等[148]首

次提出了一种基于雷达的深度神经网络目标检测方

法. CenterFusion[149]是一种利用雷达和摄像机数据

进行3D目标检测的融合方法,专注于将雷达检测与
图像中获得的初步检测结果相关联,然后生成雷达特
征图,并将其与图像特征结合使用,准确估计物体的
三维包围盒.尽管低成本雷达在自动驾驶领域很受
欢迎,但很少有研究关注于将雷达数据与其他传感器
融合.主要原因是包含自动驾驶雷达数据的数据集
并不多[150],而且雷达数据更稀疏,无法有效提取物体
的几何信息.尽管利用聚合多个雷达扫描增加扫描
点的密度,但同时也会给系统带来延迟.总之,理想的
检测算法应该整合各种数据,以覆盖复杂和极端的条
件.

4)数据分布不均衡.
泛化能力对自动驾驶汽车的安全性起着重要的

作用,但是, 3D目标检测数据集存在数据分布不均衡
(长尾分布)的问题,如图16所示.这个问题限制了模
型在实际应用中的实用性,训练后的模型容易偏向训
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图 16 NuScenes数据集不平衡分类
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练数据量大的头部类,导致模型在数据量有限的尾类
上表现不佳.利用数据增强手段可以有效解决这个
问题,提高检测性能和防止过拟合.
图像领域中,常用到的数据增强方法有随机翻

转、缩放和旋转等.在三维激光点云中,常用到剪切、
旋转和加遮挡等方法,例如Yan等[32]将罕见类 (如公
共汽车)的目标复制粘贴到激光雷达场景中,从而生
成新的训练数据. Zhu等[151]提出了类分组概念,让形
状相似的类别划分为一个组,让该组中样本数量较多
的类去提升样本数量较少的类的精度,并且每个组之
间的总数接近,有助于减缓网络学习时数量较多类别
主导整个训练的问题.单独在图像或点云数据上进
行数据增强操作较为容易,但对于同时利用两类数据
的方法,则需要构建数据元素 (如点或像素)之间的映
射.当在每个数据模态中执行数据增强操作时,需要
有效地考虑数据之间的映射关系来获取更好的融合

特征. Zhang等[152]提出了多模态剪贴的方法,通过切
割点云和地面真实对象的图像斑块,并以一致的方式
将它们粘贴到不同的场景中,避免了多模态数据之间
的错位.对点云进行平移、旋转、翻转等数据增强操
作时按顺序记录相应的参数,在特征融合的阶段,把
需要投影到图像的点按相反顺序转换到原始点云所

在坐标系下进行点到像素的映射投影.
5)对标注数据依赖性高.
创建 3D目标检测数据集是一项极其昂贵且耗

时的操作,通常涉及不同传感器数据处理技术以及
大量劳动力之间的协同作用.注释的精度要求很高,
即使进行许多质量检查,也不可避免地受到错误的
影响.而且,目前大多数的 3D目标检测方法都是完
全监督的,即需要训练 3D边框注释.也有小部分在
尝试使用半监督学习或自监督学习进行 3D目标检
测[106,112-114,153-156].在这些尝试中,值得强调的是Qin
等[114]提出的VS3D方法,引入了一个无监督的三维
提案模块,通过利用标准化的点云密度来生成目标提
案,此外还提出了一种跨模态知识蒸馏策略,使在未
标记的点云上训练三维目标检测器成为可能.通过
实施一些先进的自监督、无监督机制,使模型减少对
真实3D边框注释的需求是非常有价值的.
使用视频数据也可能放松完全监督的要求.目

前,大多数工作都是从单帧的角度来解决3D目标检
测问题的,只有最近的一项工作[157]开始考虑时间上

的约束.在深度估计领域已经有使用视频序列和运
动信息实现自监督的深度估计方法[158],如果相似的
监督也用于恢复对象的形状和外观,则可以用于3D

目标检测任务.因此,可以尝试通过引入时间数据在
时空空间中建立新的约束实现新的突破.
过去 20年间见证了自动驾驶技术的巨大进步,

随着可用硬件设备计算能力的提高以及传感和计算

技术成本的降低,自动驾驶汽车的相关技术趋于成
熟.无论是使用图像还是点云以及两种数据融合的
方式进行3D目标检测,都为自动驾驶领域带来了大
量的可能性,研究兼备准确性和实时性的3D目标检
测算法一定能促进自动驾驶领域的进一步发展.
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