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【摘要】近年来，随着自动驾驶技术的快速发展，智能汽车对于环境感知技术的需求也越来越高，由于激光雷达数据具

有较高的精度，能够更好的获取环境中的三维信息，已经成为了 3D目标检测领域研究的热点。为了给智能汽车提供更加

准确的环境信息，对激光雷达 3D目标检测领域主要研究内容进行综述。首先，分析了自动驾驶车辆各种环境感知传感器

的优缺点；其次，根据 3D目标检测算法中数据处理方式的不同，综述了基于点云的检测算法和图像与点云融合的检测算

法；然后，梳理了主流自动驾驶数据集及其 3D目标检测评估方法；最后对当前点云 3D目标检测算法进行总结和展望，结果

表明当前研究中 2D视图法和多模态融合法对自动驾驶技术发展的重要性。
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【Abstract】In recent years, with the rapid development of autonomous driving technologies, the demand of intelligent
vehicles for environment perception technology is also higher and higher. Due to the high accuracy of LiDAR data that can
better obtain the 3D information in the environment, it has become a research hotspot in the field of 3D target detection. In
order to provide more accurate environmental information for intelligent vehicles, the main research contents in the field of
3D target detection by LiDAR are summarized. Firstly, the advantages and disadvantages of various environment sensing
sensors for self-driving vehicles are analyzed; secondly, according to the different data processing methods in 3D target
detection algorithms, the detection algorithms based on point cloud and the detection algorithms fused with image and point
cloud are reviewed; then, the mainstream self- driving datasets and their evaluation methods for 3D target detection are
sorted out; and finally, the current 3D target detection algorithms for point cloud are summarized and outlooked. The results
show the importance of the 2D view method and the multimodal fusion method in the current research for the development
of autonomous driving technologies.
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0 引言

随着自动驾驶技术的发展，2D物体检测方法的性

能已经大幅提高，在KITTI物体检测数据集[1]上实现了

90%以上的平均精度。2D方法用于检测图像平面上

的对象，而 3D方法在 2D方法的基础上，将第三维的

深度信息引入到定位和回归任务中。然而，在自动驾

驶车辆的背景下，2D目标检测和 3D目标检测方法之

间的性能差距仍然巨大 [2]。因此需要进一步研究 3D

目标检测算法来提升检测精度和效率。

近几年来，各大自动驾驶公司开源大型自动驾驶

数据集，推动了深度学习在 3D场景下的应用。深度

学习模型可以通过卷积神经网络提取学习道路目标

特征，提升检测能力。研究人员通常将点云处理方法

分为将点云投影到二维平面和直接进行点云处理。

投影方法是指将三维空间下的点云特征通过坐标变

换将其投影到二维平面中，这种方法是当前自动驾驶

车辆 3D目标检测中最常用的方法，可运用成熟的 2D
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基于以上分析，本文对当前已开源的自动驾驶数据

集、3D目标检测算法以及各类评价指标进行综述总结。

1 车载感知系统传感器

为了更加全面地理解感知系统传感器数据采集

及其处理原理，本节主要对比不同车载传感器的优、

劣势。

自动驾驶车辆通过车载传感器感知车辆周围行驶

环境，这些传感器主要包括相机、激光雷达及毫米波雷

达。不同传感器的数据采集功能和优缺点如表1所示。

1.1 相机

相机作为自动驾驶车辆中成本低且最常见的传感

器，已经被各大自动驾驶企业部署在车辆上。相机具

有较高的分辨率，能够识别所见物体的颜色、形状和纹

理等，利用采集的信息，通过算法处理可以使自动驾驶

车辆识别道路上的障碍物，旨在了解行驶环境。由于

相机出色的识别性能，它能够对道路上的红绿灯和交

通标志进行精确地识别，因此在自动驾驶车辆中应用

广泛。目前在自动驾驶车辆上使用较多的相机组合形

式有以下2种。

（1）单目相机通过将三维空间下的物体转变到二

维平面，利用二维视图展示物体的形状和纹理等信息，

研究人员利用这类信息完成目标检测、分类等任务。

但是，单目相机不能提供深度信息，测距性能较差。

（2）多目相机拥有单目相机的所有功能，在测距

和三维物体检测定位上，由于多目相机具有多个摄像

头，可以通过匹配算法对摄像头进行融合并得到稠密

的深度图，这弥补了单目相机测距性能差的缺点，但

是其计算量大，实时性较低。

1.2 雷达

雷达通过发射无线电波去检测目标并对其进行

定位。雷达可分为激光雷达、毫米波雷达等，是自动

驾驶车辆主要的3D检测传感器。

1.2.1 激光雷达

激光雷达（LiDAR）作为自动驾驶汽车主要的传

感器之一，主要用于物体的定位感知，根据扫描形式

可分为机械式激光雷达、固态激光雷达和混合式激光

雷达3大类。

（1）机械式激光雷达

目标检测网络进行特征提取，最后再将结果重新映

射到三维空间中。投影法因其使用 2D检测网络，具

有较高的检测效率，但其压缩了空间信息，在检测精

度上具有一定的局限性。直接点云处理方法是Qi等
[3]在 2017年首次提出的，直接将点云作为深度学习神

经网络的输入，在大型三维场景下的验证此方法具有

较好的表现，因此逐渐受到了研究人员的青睐。本文

根据激光雷达点云处理方式的不同将 3D目标检测

算法分为4大类别：基于体素的方法、基于点的方法、

基于体素-点的方法和基于图像与点云融合的方

法。图1依照时间顺序，梳理近几年经典的3D目标检

测算法，并将其分为单阶段检测和两阶段检测。

图1 3D目标检测算法发展进展
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表1 各传感器功能及优缺点对比
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在垂直方向上，发射器能够以一定频率发射多

组激光光束，这些光束在接触到物体后，经过漫反射

返回到接收器，并且通过发射器不停地旋转可以实

时扫描周围 360°的环境信息。因此，机械式激光雷

达具有信息扫描快和视野范围广的优点。但是，其

复杂的机械式旋转结构长时间工作会导致其精度降

低，并且存在价格昂贵和体积大等缺点。

（2）混合式固态激光雷达

机械式激光雷达利用发射器旋转的方式来实现

360°扫描，而混合式固态激光雷达则是利用驱动转镜

或棱镜进行扫描。如MEMS扫描镜，它是由半导体器

件组成，在硅基芯片上集成了体积十分微小的微振

镜，其内部主要结构是尺寸微小的悬臂梁，反射镜悬

挂在扭杆之间以一个固定的谐波频率振荡，通过微振

器的旋转来反射激光的光束，扫描周围环境。硅基

MEMS微振镜可控性好，可实现快速扫描，可媲美高线

束雷达。因此，在相同的点云密度下，混合式固态激

光雷达与传统机械式激光雷达相比所需激光发射器

更少、体积更小、可靠性更好。

（3）固态激光雷达

与机械式激光雷达相比，固态激光雷达没有机械

式激光雷达的内部旋转件，外形尺寸大幅减小，成本

相对较低。使用寿命和可靠性较高，符合当前自动驾

驶车辆对于雷达的需求。固态激光雷达主要有2种技

术路线，分别为光学相控阵（Optical Parametric Ampli⁃
fication, OPA）和快闪（Flash）。OPA激光雷达通过光

学相控阵技术，用多个光源组成激光束的发射阵列，

通过调节发射阵列中每个发射单元的相位差，来控制

输出激光束的方向以达到对不同方向的扫描，具有效

率高、体积小和易控制等优点。但是，其存在制造难

度高和探测距离短的缺点。Flash固态激光雷达采用

类似相机的工作原理，瞬时发射一片覆盖整个区域的

激光，通过高灵敏接收器记录场景信息，具有集成度

高、扫描速度快和生产量大等优点。但是，其探测距

离短、抗干扰能力差、分辨率低。

1.2.2 毫米波雷达

毫米波雷达是指以1~10 mm为波段，30~300 GHz
为工作频率的毫米波探测雷达，通过发射和接收毫米

波来采集物体距离和速度信息，常见的毫米波雷达有

以下3种[32]。

（1）短距毫米波雷达，主要以24 GHz为工作频率，

感知距离小于30 m，但是其探测角度广、成本低，可以

实现车身全覆盖，是当前使用最多的毫米波雷达。

（2）中距毫米波雷达，主要是以 77 GHz为工作频

率，感知距离1~100 m，相比于短距毫米波雷达可以实

现更高的精度，探测距离更远，但是成本也更高，视角

较小。适用于自车与前车的测速和测距等功能。

（3）长距毫米波雷达，主要是以 77 GHz为工作频

率，感知距离大于200 m，针对高速行驶的车辆，长距毫

米波雷达能够很快地检测前车信息，做到提前预警，为

自动驾驶车辆或驾驶员预留足够的时间制动或避让。

1.3 传感器应用分析

自动驾驶车辆作为一个复杂的系统，选择合适的

传感器组合能够有效提高环境感知能力。目前有以

下2种主流的传感器组合方式：基于纯视觉和基于激

光雷达、毫米波雷达以及视觉融合的方案。

（1）特斯拉自动驾驶采用纯视觉方案，通过多相

机融合的方式来实现自动驾驶车辆的定位感知功能，

它在一定程度上规避了激光雷达硬件成本高、计算量

大的缺点，但是其纯视觉的环境感知系统，易受到环

境变化的影响，在强光和昏暗条件下，会损失感知系

统的鲁棒性。

（2）谷歌的Waymo与百度的Apollo等公司采用激

光雷达、毫米波雷达与视觉融合的方案，利用不同传

感器的优势可以降低环境变化带来的影响，具有较高

的环境感知能力，但是其硬件成本也随之提高，对于

计算量的需求增大。

2 三维目标检测

2.1 基于点云的检测方法

基于点云的三维目标检测技术可分为基于体素

的方法（Voxel-base）、基于点的方法（Point-base）和基

于体素-点的方法（Voxel-point base）。
2.1.1 基于体素的方法

采用体素化思想处理点云数据是常用的点云数

据处理方法，是通过输入的点云数据创建一个三维体

素栅格，每个体素内用体素中所有点的重心来近似显

示体素中其他点，这样该体素内所有点都用一个中心

点最终表示，减少了原始点云的数据量。

基于体素的方法可以利用深度学习中卷积神经

网络有效进行特征提取并进行 3D检测，具有很高的

计算效率，但其离散化点云的过程使得部分数据丢

失，这导致了部分情况下检测精度降低。

Engelcke等[4]提出了Vote3Deep算法，首先通过构

建一种有效的卷积层，采用中心对称的投票机制去处理

输入点云中存在的稀疏问题，然后经过修正的线性单元
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和L1正则去解决CNN堆叠过程中的中间层特征稀疏的

问题。由于其在特征提取过程中采用了手工特征的方

法使得局部信息不能够有效的提取。因此，Yin等[5]在

2018年引入了VoxelNet改善这种情况，如图 2所示。

所提出的模型是一个通用的3D检测网络，它将特征提

取和边界盒预测结合到一个单级、端到端可训练的深

度网络中，以增强高稀疏点结构的状态。为了提取逐

点特征以将数据区域划分为相等的体素，使用了具有

体素特征编码（Voxel Feature Encoding，VFE）层的特征

学习网络，但是其使用3D卷积使得计算复杂度提高。

图2 VoxelNet网络结构[5]
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Yan等 [6]在 2018年提出了 second目标检测网络，

通过利用3D稀疏卷积来解决VoxelNet[5]中计算复杂度

高的缺点，极大地提高了计算效率。Deng等[7]提出了

Voxel-RCNN利用两阶段检测思想，通过进一步提取

Proposal中的特征进行 Proposal的 refinement，解决了

体素化过程中信息丢失的问题，提高了检测精度，但

是其检测速度较低。Alex等[8]提出了Pointpillar，它利

用PointNet[3]来学习按垂直列柱组织的点云。然后利

用 2D卷积网络进行特征提取，具有极高的运行速

度。针对于体素大小的不同会导致信息丢失的问题，

Xiang等[9]提出了 SAPN网络，从点云中提取多分辨率

支柱级特征，使检测方法更具尺度意识。其次，使用

空间注意力机制来突出特征图中的对象激活。Mao
等 [10- 11]提出的VoTr是一种基于体素的 Transformer网
络，利用稀疏体素模块和子流形体素模块，可以有效地

对空体素和非空体素位置进行操作，解决了传统体素

3D检测器无法捕获上下文信息与感受野不足的问题。

2.1.2 基于点的方法

点云格式的数据通常是不规则的，研究人员通常

将其转换为规则的3D体素或者二维图像。这仍然需

要对数据进行分类，导致数据过于庞大，并导致部分

点云信息消失。

为了直接从未处理的点云中的点特征中学习，Qi
等[3]首先提出了PointNet模型，由 2个网络组成：一个

分类网络，通过仿射变换矩阵的输入和特征变换来处

理数据，并将该变换直接应用于点的坐标，然后通过

最大池化层进行聚合，获得全局特征。一个分割网

络，将全局特征与局部特征进行拼接，得到点分割并

得到评分结果。PointNet++[12]基于 PointNet因采样点

不均匀而缺失局部特征问题，通过添加扩展结构对模

型进行了改进，它结合了不同规模区域的特征，以响

应输入样本密度的变化。Wu等[13]提出的PointConv具
有与PointNet++相似的结构，但用PointConv层取代了

PointNet中的结构，它使用多层感知机（Multilayer Per⁃
ception，MLP）为每个卷积滤波器近似一个权重函数，

然后使用密度尺度重新加权学习的权重函数。Shi等
人提出了两阶段3D目标检测网络PointRCNN[14]（见图

3），第一阶段将点云分割为前景点和背景，第二阶段

结合第一阶段每个点的语义特征，实现了精确的预

测，但是其实时性相对较差。Yang等[15]提出了3DSSD
网络，它移除了Point-base方法中必须的FP层和细化

模块，提出了一种新的基于特征距离的融合采样策略

F-FPS，用来保留各类前景实例中的内部点，以此来实

现分类和回归任务信息的丰富性，并且相比于最先进

的基于点的方法快了2倍。

2.1.3 基于体素-点的方法

通常，基于体素的方法在计算方面具有很高的效

率，但是体素划分过程中物体划分不全使得局部信息

丢失，导致检测精度降低。基于点的方法计算更为复

杂，但是其能获得更大的感受野，检测精度相对较高。

有学者结合二者的优点提出了基于体素-点的方法。

Chen等[16]提出的Fast Point R-CNN是一个两阶段

检测模型（如图4）。第一阶段通采用了体素化思想使

用VFE网络将点云进行编码并作为输入完成3D目标
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预测。第二阶段，将与原始点云和上下文特征提取合

并，并融入注意力机制以获取更好的定位信息。Yang
等[17]提出了 STD两阶段检测模型，它使用原始点云作

为输入，计算每一个点并使用球形锚框来生成精确的

候选框，与基于体素化思想的候选框栅格特征提取方

法相比，它使用较少的计算量实现了更高的精度。在

第二阶段使用并行交叉 IoU分支，使得定位精度提高，

从而进一步提升性能。

输出点云的场景表示 逐点特征容器

点
云

编
码

点
云

解
码

二进制3D框生成

前景点分割

从前景点生成3D候选框

点坐标
分割特征 前景掩码 3D感兴趣区域

典型 3D框筛选

二进制3D
框生成

置信度预测

点云区域池化

语义特征 融合特征

局部空间点
典型转换

目标检测 3D框

点
云

编
码

图3 PointRCNN网络结构[14]

Shi等人提出了PV-RCNN[18]网络，利用体素到关

键点场景编码与点到网格RoI特征提取，利用Voxel-
based操作进行有效的多尺度信息编码，生成高质量

的3D候选框；同时利用改进的SA模块操作保留精确

的位置信息和灵活的感受野。He等[19]提出了SA-SSD
网络,通过预处理对点云进行体素化，基于backbone学
习体素特征，并在主干网络外通过点监督网络将各体

素特征转换为点特征，通过增加2个点级的任务让学

习来的特征能更好地感知位置信息。Miao等 [20]提出

了一个基于点云、体素以及网格特征融合的单阶段3D
目标网络PVGNet。该网络使用一个网络来对提取点

云、体素和网络特征，通过融合不同层的特征可以更

好的挖掘点云信息。

2.2 基于图像与点云融合的方法

基于图像与点云融合的检测方法融合了图像检测

中丰富的纹理信息与点云检测中的深度信息，纹理信

息对于识别和分类起着至关重要的作用，而深度信息

可以准确地定位物体的大小以及位置关系。通过两者

检测信息互补，理论上可以达到更好的检测效果。基

于融合的方法主要分为顺序融合与并行融合2类。

2.2.1 顺序融合

这种方法是以顺序的方式对图像和点云进行融

合，首先提取图像特征，然后将图像特征投影或映射

到点云上，最后通过检测网络输出检测结果，流程如

图5所示。

Qi等[21]提出了F-PointNet网络（见图6），该网络利

用 2D CNN对象检测器来提出 2D区域并对其内容进

行分类。然后将 2D区域提升到 3D，从而成为平截头

体方案。最后，框估计网络估计对象的 amodal 3D边

界框，这在一定程度上提升了检测精度，但3D对象检

测预测结果容易受到从2D图像获得的外部依赖性的

影响。针对这一问题，Pei等[21]提出了混合多种特征金

字塔网络（Mutiple Feature Pyramid Network，MFPN），

图4 Fast Point R-CNN网络结构[16]

原始点云

体素化

初始预测

体素候选网络

卷积特征

联合特征

筛选网络

图像 检测

分割

点云

投
影

视
锥
图

图像检测结果

雷达检测结果

图5 顺序融合原理
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通过 2D目标检测网络识别目标在RGB图像中的位

置，然后利用视锥图将图像映射到点云中，通过改变

视椎体（Frustum）的建议框，将结果与BEV物体检测进

行比较，并惩罚由于条件造成的漏点以提高准确性。

深
度

图
RG

B图
像

视椎体候选

One-hot类向量

2d区域
侯选

视椎体
点云

区
域

2视
椎
体

3D实例分割
网络 掩

码

目标点
分割

中心 残差

转化

T-Net
Amodal
3D框评
估网络

3D实例分割 Amodal 3D框评估

框
参

数

图6 F-PointNet网络结构[23]

Anshul 等 [23]基于 F-PointNet 的思想提出了 F-
PointPillars网络，首先将二维检测映射到三维边界截

锥体中，并去除截锥体外的点。其次对于每个 2D检

测，使用高斯函数创建一个掩码，表示像素属于对象

的可能性。可能性值被投影到点云上，并将整个 3D
空间离散化为一个 2D网格，形成一组支柱。在每个

非空支柱内使用PointNet提取支柱特征，然后将这些

特征散回到一个2D伪图像中。使用一组卷积和反卷

积提取多个分辨率下的空间特征。最后采用边界框

回归进行检测。Vora等人提出了一种通用的顺序融

合检测方法 PointPainting[24]，该网络通过对图像进行

语义分割得到各类别障碍物分割分数，然后将点云

投影到分割图像上融合分割结果以达到语义增强的

效果，该网络对于小目标检测有较大的提升。Sinda⁃
gi等人提出了MVX-Net[25]融合网络，使用 2D检测网

络提取图像语义编码特征，分别融入到体素点特征

上和进过VFE编码后的体素特征上最后得出 3D检

测结果。

2.2.2 并行融合

并行融合是通过对图像和点云分别进行特征提

取，然后对图像特征和点云特征进行融合，主要有特

征融合和目标融合2种，如图7所示。

Chen等 [26]提出了MV3D网络（见图 8），通过点云

的鸟瞰图生成3D候选框，再将候选框投影到鸟瞰图、

点云前视图和图像上以获取区域特征，再将不同的模

态信息进行融合得到融合特征，最后用于分类和边界

框回归，由于其使用了下采样导致小目标信息丢失，

使得小目标检测精度低。针对这一问题，Ku等[28]提出

了AVOD算法，利用FPN[28]网络对特征进行提取得到

图像和BEV视角下全尺寸特征图，然后利用 1 × 1卷

积和 crop&resize操作处理并融合特征图，这在一定程

度上改善了小目标检测的效果，但是其裁剪操作可能

使得特征之间存在不对应关系。针对这一问题，Liang
等 [29] 提出了 MMF 网络有 2 个支流，一个是通过

ResNet18[30]提取图像特征并融合多尺度图像特征，另

一个支流是通过连续融合层将多尺度图像特征融入

点云鸟瞰（Bird’s Eye View，BEV）特征提取网络，实现

了多尺度的传感器融合，最终在BEV空间下生成检测

结果。Pang等人提出了一种高效的低复杂度融合模

型CLOCs[31]，该模型首先利用 2D和 3D目标检测网络

分别提出各自的候选框，然后通过编码网络将各自的

候选框编码为稀疏张量，最后利用 2D卷积对非空元

素进行特征融合并输出检测结果[32]。

3 数据集及评估

在自动驾驶中安全性是最重要的要求，所以对

环境感知算法的研究需要考虑各种各样的道路环

境，并且在深度学习中无论是模型训练还是试验验

证都离不开数据集，基于这一问题部分科研机构开

源了大型自动驾驶数据集，常用的自动驾驶数据集

如表2所示。

3.1 自动驾驶数据集

（1）KITTI数据集

KITTI数据集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立。它是最早开源的自动

驾驶数据集，使用64线激光雷达、2个灰度相机和2个
彩色相机采集道路信息，可用于2D/3D检测。该数据

集主要包括城市、乡村和高速等场景信息。由 7 481
帧标注图片组成训练集和验证集，7 518张图片组成

测试集，共计有超过 20万个 3D标注对象。主要标注

物体为人、汽车和骑行者，然后依据遮挡、远近等因素

分为简单、中等、困难3个不同等级供研究人员验证自

己的网络。

（a）特征融合原理 （b）目标融合原理

图7 并行融合原理

点云

图像
图像检测

结果

雷达检测
结果点云

图像

融合检
测结果

融合检测
结果
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该数据集是使用最广泛的数据集，但是数据集存

在局限性，其标注信息依照相机视角只标注了正向

90°区域的目标，并且全是在视野良好的白天工况，其

中大多数标注对象为汽车，其标注信息缺乏多样性。

（2）Waymo数据集

Waymo数据集 [33]是谷歌自动驾驶公司公布的开

源数据集，它由5个雷达和5个相机采集而成，整个数

据集分为1 000个训练集和150个测试集，每个场景有

20 s标注数据，总计有超过1 200万个标注信息，其中

包含了行人、车辆和路标等目标，并且在每帧之间使

用一致的标识符，可以为跟踪任务提供基线。

该数据集限制激光雷达数据的范围，并为每个激

光脉冲的前2次返回提供数据。相机图像是通过滚动

快门扫描拍摄的，精确的扫描模式可能会因场景而

异。所有相机图像都被下采样并从原始图像中裁剪，

这样可以获得更加精确的环境信息。

（3）NuScenes数据集

NuScenes[34]是由 Motional 团队公布的开源数据

集。由6个相机、1个激光雷达采集而成，它包括了新

加坡和波士顿2个城市中1 000个不同的驾驶场景，整

个数据集分为 850个训练集和 150个测试集，每个场

景有 20 s标注数据，包括不同天气情况以及道路条

件。该数据集的标注信息包括了汽车、行人、卡车、公

交以及交通标注等 23种标注类别总计超过 140万个

标注对象。

相比于KITTI数据集，NuScenes的数据规模更大，

实现了 360°标注，包括不同的天气和光照等场景，其

标注信息更具多样性，并且还提供了人类注释语义地

图。但是其主要针对3D目标检测任务，缺少2D包围

框的标注。

（4）ApolloScape数据集

ApolloScape数据集 [35]是由百度公司开源的大型

数据集。为了刻画高细粒度的静态 3D世界，Apol⁃
loScape使用Reigl移动三维激光扫描仪收集点云。这

种方法生成的三维点云要比Velodyne激光雷达生成

的点云更精确、更稠密。在采集车车顶上安装有标定

好的高分辨率相机，以30 帧/s的速率同步记录采集车

周围的场景。该数据集是目前行业内环境最复杂、标

注最精准、数据量最大的自动驾驶公开数据集。Apol⁃
loScape的标注精细度超过同类型的KITTI、Cityscapes
数据集。并且Apollo Scape还使用仿真环境来标注数

据集，通过模拟虚拟驾驶场景来实现对真实道路的还

原，并记录相关环境信息。

该数据集是由图像和稠密点云组成，包含了超过

14万张高清图像。该数据集标注了25种类别，包括汽

车、行人和交通标注等，相比于传统标注信息，该数据

集标注了不同类型的车道线，做到对场景的全面分析。

（5）Lyft数据集

Lyft[36]是由美国自动驾驶车队公布的开源数据

集，由20辆搭载了7个摄像头和5个激光雷达的自动

驾驶汽车组成的车队在加利福尼亚州帕洛阿尔托的

一条固定路线上收集的。该数据集由170 000个场景

组成，每个场景长25 s，总计超过1 000 h，捕捉自动驾

驶系统的感知输出，该系统对附近车辆、骑车者和行

图8 MV3D网络结构[26]

表2 开源数据集对比

数据集

KITTI
Waymo

NuScenes
ApolloScape

Lyft

发布时
间/年
2012
2019

2019
2018
2020

视角
范围/°
90
360

360
360
360

场景
/个
22

1 000

1 000

170 000

总时长
/h
6

16.7

15
＞100
＞1 000

环境

白天

白天、夜
晚、雨天

白天、夜
晚、雨天

白天、夜晚

白天、夜
晚、雨天

3D候选网络 区域融合网络

雷达鸟瞰图 卷积层 目标分类

3D框回归

3D候选框 鸟瞰图
候选框

前视图
候选框

感兴趣
池化

图像候选框

2×反卷积

4×反卷积

感兴趣
池化

2×反卷积
感兴趣
池化

雷达前视图

RGB图像

卷积层

卷积层

多类别
分类

3D框回归
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人随时间变化的精确位置和运动进行编码。除此之

外，数据集还包含一张高清语义图，其中包含 15 242
个标记元素和该地区的高清鸟瞰图。该数据集是可

用于训练预测和规划解决方案的最大、最详细的数据

集。它比目前的最佳替代方案大3倍，而且更具描述

性。这种差异会显著提高轨迹预测和运动规划任务

的性能。

3.2 评估

为了对一个模型检测性能进行判断，常用的评估

方法有模型检测速度、目标定位精度、目标检测精度、

平均方向相似性4种。

（1）模型检测速度，通常采用每秒检测帧数来评

估，通常每秒处理的帧数越多，模型检测的实时性能

越高。

（2）目标定位精度，当前常用的方法是通过交并

比（IoU）数值的大小来评估定位精度，即通过模型检

测生成的预测框与真实框之间重合度的比值大小，如

图8所示。IoU变化范围为[0,1]，越接近1定位精度越

高，计算公式如式（1）。
IoU = A∩B

A∪B
（1）

式中，A为预测框大小；B为真实框大小。

（3）目标检测精度，通常采用查准率（precision）与

查全率（recall）来评估检测精度，计算如式（2）、式（3）。
precision = TP

TP +FP （2）
recall = TP

TP +FN （3）
式中，TP为被正确识别的正样本；FP为负样本但被识

别为正样本；FN为正样本但被识别为负样本。

（4）针对3D目标检测任务KITTI数据集定义了平

均方向相似性（Average Orientation Similarity，AOS）指

标，用于评价目标航向角的预测结果，定义如式（4）。
AOS = 111 ∑

rϵ{ }0,0.1,…,1

max s(r͂)
r͂:r͂≥ r （4）

式中，r代表物体检测的召回率 recall。
在因变量 r下，方向相似性 s∈[0,1]被定义为所有

预测样本与ground truth余弦距离的归一化，如式（5）。

s( )r = 1
||D(r)∑iϵD(r)1 + cos Δ(i)

θ2 δi （5）
式中，D(r)表示在召回率 r下所有预测为正样本的集

合，Δ(i)
θ 表示检出物体 i的预测角度与真实值的差。为

了惩罚多个检出匹配到同一个真实值，如果检出 i已

经匹配到真实值（IoU≥50%）设置δi=1，否则δi=0。
3.3 小结

本节主要分析了主流的自动驾驶开源数据集。

其中KITTI数据集作为开源最早的自动驾驶数据集，

为2D和3D环境感知技术的研究提供了巨大的帮助，

但是存在标注信息的局限性。NuScenes数据集作为

3D目标检测主要的数据集具有标注多样性，场景丰富

等优点，可用于复杂环境的模拟，但是2D标注信息较

少，不适用于二维检测任务。Waymo数据集是目前最

大的自动驾驶开源数据集，它包含了丰富的 2D和 3D
标注信息，适用于多数自动驾驶场景。ApolloScape是
目前为止纹理信息最为精确的数据集，并且标注了车

道线信息，可以适用于全方面的检测任务。Lyft包含

了语义级别的高清地图，可以更好地进行轨迹跟踪与

预测。本节还分析了模型评估方法，利用检测帧数分

析模型检测速度，利用交并比 IoU分析模型定位精度，

利用查准率和查全率分析模型检测精度以及利用

AOS分析模型的航向角预测结果。

4 结束语

三维物体检测是自动驾驶汽车领域的一项重要

任务，本文首先介绍了车载传感器相关知识及应用场

景，其次综述了以雷达信息为主要输入的三维目标识

别技术和模型，包括基于点云的方法和基于图像与点

云融合的方法。基于点云方法是一个具有最佳效果

的潜在应用领域，但面临的挑战是最大限度地降低计

算资源和实时应用的成本。基于融合的方法在实际

应用的实施资源和时间上都有很大的改进潜力，但对

该方法的研究仍然有限。最后针对自动驾驶领域开

源的大型数据集做了相应的总结分析及3D目标检测

评价指标的分析，为后续研究人员提供帮助。

近几年来，随着自动驾驶技术的发展，对于环境

感知的能力也随之提高，3D目标检测作为自动驾驶技

术中的关键任务，仍然面临着许多难题和挑战。结合

本文综述内容，对未来可能的研究趋势进行了分析。

（1）2D视图法

目前，将雷达点云处理为 2D鸟瞰图（BEV）的方

法是3D目标检测领域研究热点。其主要是通过压缩

IoU

A

B

A⋃B

A⋂B

图8 IoU计算原理
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空间特征，将 3D目标检测任务转换为 2D目标检测，

使得检测任务更加简单、快速。例如PointPillar[8]基于

柱状的思想将点云压缩到二维平面，然后利用 2D卷

积进行运算，从而提高处理效率。Complexer-YOLO[37]

直接将原始点云压缩成为2D鸟瞰图，然后基于2D卷

积进行运算，极大地提高了计算效率。

（2）多模态融合法

目前，多模态融合检测是自动驾驶车辆上运用最

为广泛的方法。其主要是通过对雷达与图像数据进

行对齐投影，构建跨数据特征融合，从而获取更好的

检测效果。例如BEVFusion[38]分别将图像特征和雷达

特征进行编码，然后通过共享网络进行融合，这很大

程度上提高了检测效率与精度。

在未来的一段时间内，自动驾驶技术会逐渐地趋

于成熟，无论是基于视图的 3D目标检测还是基于多

模态的 3D目标检测算法，都能为自动驾驶技术带来

无限的可能性，促进自动驾驶行业的发展。
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