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［摘要］ 针对点云的稀疏性和无序性对目标检测准确率的影响，本文提出了一种基于虚拟点云的二阶段多模

态融合网络 VPC-VoxelNet。首先，利用图像检测目标信息构造虚拟点云，增加点云的密集程度，从而提高目标特征

的表现；其次，增加点云特征维度以区分真实和虚拟点云，并使用含置信度编码的体素，增强点云的相关性；最后，采

用虚拟点云的比例系数设计损失函数，增加图像检测有监督训练，提高二阶段网络训练效率，避免二阶段端到端网

络模型存在的模型误差累计问题。该目标检测网络 VPC-VoxelNet 在 KITTI 数据集上进行了测试，检测精度优于经

典三维点云检测网络和某些多传感器信息融合网络，车辆检测精度达到了 86. 9%。
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［Abstract］  To address the impact of sparsity and disorder of point clouds on target detection accuracy， a 
two-stage multimodal fusion network VPC-VoxelNet based on virtual point clouds is proposed in this paper. Firstly， 
virtual point clouds are constructed using image detection target information to increase the density of point clouds， 
thus improving the performance of target features. Secondly， the dimensionality of point cloud features is increased 
to distinguish real and virtual point clouds， and a voxel with confidence encoding is used to enhance the correlation 
of point clouds. Finally， the scale factor of the virtual point clouds is adopted to design the loss function to increase 
the supervised training of image detection and improve the training efficiency of the two-stage network， and avoid 
the cumulative model error problem of the two-stage end-to-end network model. The target detection network， VPC-

VoxelNet， is tested on the KITTI dataset， and the detection accuracy is better than that of the classical 3-dimension⁃
al point cloud detection network and certain multi-sensor information fusion networks， with a vehicle detection accu⁃
racy of 86.9%.
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前言

近年来，环境感知已经成为机器人和自动驾驶

研究的重要领域，其中三维目标检测在智能交通系

统中起着不可或缺的作用，因此越来越受到关注［1］ 。
近年来，基于激光雷达点云的三维目标检测取得了

快速发展，但是由于部分目标在扫描过程中采样密

度较低，检测性能明显下降。因此，融合图像数据和

激光雷达点云数据的目标检测方法使数据源更加丰

富，可以实现更加准确的三维目标检测［2-3］ 。

基于激光雷达点云的目标检测是指利用三维点

云数据，通过深度学习算法预测场景中每个目标的

位置和类别，相较于传统使用支持向量机、随机森

林［4］ 等 方 法 具 有 更 高 的 精 度［5］ 。 由 斯 坦 福 大 学

Charles 等提出的网络 PointNet［6］ 是最早的纯点云目

标检测方法，它是一种全连接的神经网络，可以对点

云 数 据 进 行 分 类 和 语 义 分 割 ；后 来 ，改 进 版 本

PointNet++被提出，它在 PointNet 的基础上使用了多

层次聚合和特征提取，进一步提高了点云数据的表

示 能 力 ；基 于 PointNet 的 一 些 变 种 网 络 ，例 如

PointCNN［7］ 、DGCNN［8］ 等，它们通过改进点云上的

卷积操作、局部聚合方式和特征提取等方面来提高

点云目标检测的性能。此外，将点云数据转化为体

素形式表达的方法，即将点云数据在三维空间中划

分为一系列大小相等的体素也一定程度上克服点云

数据的稀疏性和无序性问题，提高检测精度。最早

的点云体素化方法 SubCNN 由斯坦福大学的邹亮提

出，VoxelNet［9］ 、Second［10］ 等方法都是应用最为广泛

的点云体素化方法。还有利用不同模态之间的互补

性，通过多模态目标检测来提高检测的准确性和鲁

棒 性［11］ 。MV3D 是 最 早 的 多 模 态 目 标 检 测 网 络 ，

MV3D 网络将图像和点云分别输入到两个独立的

CNN 和 VoxelNet 网络中进行处理，最后通过简单的

算法将两个结果融合起来。

然而，基于点云的目标检测仍存在两个问题：

（1）纯点云方案由于点云数据是非常稀疏的，并且点

的数量和位置是无序的，容易出现漏检和误检的问

题［12］ ；（2）多模态方案需要将不同类型的数据进行

特征提取并融合，复杂的转化和对齐导致模型复杂

度高，训练时间长。

对此，本文提出了一种基于虚拟点云的二阶段

多模态融合网络 VPC-VoxelNet，可以有效改善点云

数据的稀疏性和无序性，提高目标检测的精度。本

文主要工作和贡献如下：

（1）提出基于图像检测结果的虚拟点云构造方

法，维持点云数据完整性的同时，使点云更加密集，

增强目标检测的性能；

（2）使用含目标置信度的点云体素进行卷积，增

强点云有序性，同时设计基于虚拟点云的比例系数

优化损失函数，避免模型误差累积，加快网络训练；

（3）设计图像检测结果与点云数据的多模态融

合方案，避免复杂的图像和点云特征对齐融合，降低

模型复杂度。

1　网络

网络 VPC-VoxelNet 的整体结构如图 1 所示。首

先将图像送入主干网络 DLA-34［13］ 进行特征提取，

再通过回归网络获得一定数量目标 3D 关键点的坐

图 1　VPC-VoxelNet 网络整体结构
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标预测值和目标置信度；再根据生成的关键点信息，

在激光雷达点云中构造相应的虚拟点云，并增加点

云特征维度区别虚拟和真实点云，把输出的目标置

信度同时纳入特征编码，再与真实点云一起送入基

于体素的 3D 目标检测；同时，为了避免二阶段端到

端串联网络［14］ 存在的模型误差累计问题，采用虚拟

点云的比例关系设计损失函数，增加图像检测有监

督训练，从而提高了图像处理模块的训练效率。具

体细节如下。

1. 1　基于图像的关键点检测

将单目图像经过特征提取网络之后得到对应大

小特征图，基于 CenterNet［15］ 的思想，直接预测出目

标 3D 关键点在 2D 图像上的投影点。将点云数据中

3D 关键点真值通过相机公式转换到相机平面投影，

再编码成一张张 2D 高斯图。高斯图是一个二维概

率分布函数，它将较高的概率值分配给物体中心附

近的像素，将较低的概率值分配给离中心较远的像

素。对于每个关键点，通过计算以关键点位置为中

心的二维高斯概率分布生成高斯图。高斯的标准差

通常被设定为一个固定值，这决定了关键点周围的

概率值的分布。然后将所有关键点的高斯图相加，

生成最终的热图，它代表了每个像素属于某个特定

物体类别的可能性。每个热图中概率值最高的像素

被 视 为 相 应 关 键 点 的 位 置 。 二 维 高 斯 函 数 公 式

如下：

G ( x，y ) =  1
2πσ2  e- x2 + y2

2σ2 （1）
式中：x 和 y 为关键点的像素点坐标；σ 为关键点所代

表目标的大小自适应标准偏差，往往与对象的尺寸

有关。

图像特征图经过一系列网络，预测头输出对高

斯图偏移量的预测［δxc
 ， δyc

］。之后，借鉴 SMOKE［20］ 
的思想，先采用数理统计的方式获得转换矩阵中的

常量参数即 3D 关键点深度的均值 μz 与方差 σz，再结

合预测头预测出深度的偏移量 δz，通过矩阵运算最

终得到关键点的 3D 坐标预测值［xp，  yp，  zp］。
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zt =  μz +  δz σz （3）
式中：xt、yt、zt 为关键点在相机坐标系下的位置；xct、

yct 为像素点坐标；K 是相机内参矩阵。

1. 2　构造虚拟点云

对于相机而言，目标的 3D 中心在投影到图像平

面上之后，与 2D 包围框的中心差距较大，甚至有可

能超出图像的界限；激光雷达无法扫描物体内部，而

目标 3D 中心位于物体内部，点云只能扫描到物体的

表面，所以单目网络预测出来的 3D 关键点周边找不

到点，因此无法一一对应。

由此本文提出了一种构造虚拟点云的融合方式，

如图 2 所示。具体处理流程如下：在每次训练中，单

目网络的最终特征图选取出 N 个置信度最高的关键

点；取预测出的深度 z，结合相机内参变换矩阵，得到

在点云空间中的 N 个虚拟 3D 点［xvp，  yvp，  zvp］；为了

防止超出真实点云的前视图范围，对这些虚拟点云

进行筛选过滤后得到 N′个点，并添加到点云数据中，

其反射强度采用整体点云的平均值替代。

1. 3　基于点云体素化的目标检测

随后的点云 3D 目标检测网络采用基于体素特

征的形式。其主要思想是将整个 3D 空间沿着 x、y、z 
3 个轴分割成大小相同的体素块。对每个体素块中

的点云进行特征编码，充分考虑其全局和局部特征

后得到体素特征，再采用 3D 卷积的方式进行目标

检测。

此外，本文提出的检测网络还对虚拟点云所在

的体素块进行数据扩充。方法如下：根据虚拟点云

的位置信息，可以确定其对应的体素块位置，通过验

证该位置是否存在体素，进行标记。假如存在就对

该位置体素进行标记，方式为在[ x，y，z，r ]的回波后

增加一个置信度数值 conf。如果该位置不存在真实

点云，则考虑整个体素块的空间分布，按照均匀分布

的策略进行添加。在设计单个体素时，规定了最多

取 5 个点云，由于体素 3D 目标检测方法在高度方向

上的考量不太大，所以选择矩形的切面，并均匀构造

4 个点，将其与虚拟点一起添加到整个点云数据中，

如图 3 所示。

图 2　虚拟点云构造示意图
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除了将目标置信度纳入点云的特征编码，还需

要增加点云的特征维度，以区分激光雷达扫描到的

真实点云与构造的虚拟点云，因此在[ x，y，z，r，conf ]
之后，添加了额外的维度，以 1/0 区分是否为虚拟点

云。这样在点云体素化后得到的体素特征中，便可

以包含 3D 目标关键点信息，本文借鉴了 SECOND 网

络作为后续的检测头，在对特征进行 3D 稀疏卷积和

压缩后，对目标的种类和边框回归分量进行预测。

1. 4　训练损失

本文提出的检测网络的损失分为两部分。对于

单目图像的检测增加有监督训练，主要关注 3D 关键

点的定位偏差，采用 focal loss。对于体素 3D 目标检

测，则主要关注目标分类以及最终预测到整体 3D 包
围框的回归偏差，采用 smoothL1 损失。

此外，基于本文设计的网络结构，还针对损失函

数提出了优化方案。首先，由于整体网络属于二阶

段网络的一次训练，设置一个损失波动系数。该系

数是前若干次训练中单目网络损失的偏差加权。由

于在训练后期单目检测网络部分的损失波动较小，

不需要过多的偏重，因此可以将更多的资源用于对

体素网络部分的优化。

由于图像检测阶段在网络训练前期检测效果

差，关键点坐标偏移严重，再通过坐标转换到点云空

间后，该位置可能已经存在了真实点云。而在训练

后期，单目网络可以较好地预测出 3D 关键点所在位

置，该位置基本上不存在真实点云。综上，可以记录

需要扩充虚拟均匀点云的 3D 关键点数量，间接反映

出单目网络的准确程度，当该数量较少时，给予大的

损失权重 μvp，从而进一步提高第一部分单目网络的

训练效率。

μ1 = ∑
i = 1

n

|| ∆Lossi - ∆Lossi - 1

Lossi
 +  β （4）

μ2 = N
Nmax

+ β （5）

式中：∆Lossi和∆Lossi-1为本轮和上一轮的损失值；n 为

已参与训练的训练轮次； N 为本轮训练构造的符合

3D 空间范围的虚拟点云数量； Nmax 为关键点网络设

定选取 3D 关键点的数量； β 为可调的极小值。

总损失为两部分损失之和：

Loss =  μ1 L1 +(1 - μ2 ) L2 （6）
式中：L1 为 3D 关键点的定位损失；L2 为最终预测结

果的损失。

2　实验

2. 1　实验设置

为了验证算法的性能，本文选取 KITTI 数据集

作为训练和验证数据集。城市景观数据集 KITTI 包

含从城市地区、村庄和高速公路等场景收集的真实

图像数据。每张图像包含最多 15 辆汽车和 30 名行

人，具有不同程度的遮挡和截断。根据目标的数量

和类型的不同而定遮挡程度，测试集将检测任务分

为 3 个级别：容易、中等和困难。在本文中，3 712 张

图片用于训练，3 769 张图片用于验证。

模型训练平台为 ubuntu18. 04 + tesla V100S 显

卡，模型搭建框架采用 Pytorch1. 3. 1+Cuda11. 0。本

文使用 KITTI 数据集的官方评价标准，包括常用的

鸟瞰平均精度（AP BEV）和 3D 平均精度（AP3D）［16］ 。
同时，本文也根据公开的方法对数据集进行了划分。

KITTI 数据集的探测对象根据它们在前视图中的像

素大小、是否可见以及是否被遮挡，分为简单、中等

和困难。通常使用交集/联合（IOU）为 0. 5 或 0. 7 来

衡量预测值和标签是否是目标。为了检测新网络的

性能和表现，本文最终选择 IOU=0. 7 作为衡量标准。

2. 2　实验分析

为了验证提出的多模态检测模型的效果，本文

进行了如下的相关试验。

2. 2. 1　关键点

单目图像的关键点检测结果将决定虚拟点云的

构建，这些关键点的位置代表目标中心点的位置，因

此，必须确保它们的准确性，以便通过构建虚拟点云

来精确地表示目标。激光点云空间中，目标中心位

置没有点云分布。然而，如果关键点的位置位于物

体边缘，那么该位置已经存在少量点云，这将导致在

进行点云体素化后只能对体素进行置信度编码，而

不能构建更多的虚拟点云，从而导致融合效果的大

幅降低。

图 3　体素内虚拟点云构造位置
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通过输出关键点检测的特征图，并将其投影到

图像上，如图 4 所示，以确认所得到的关键点坐标均

位于目标物体内部。这个步骤对于确保实现所需功

能非常关键，因此本文中详细描述了该步骤的实施

与结果。

2. 2. 2　虚拟点数目

本文提出的网络关键在于利用关键点信息构造

虚拟点云。然而，关键点的输出数量和虚拟点云的

构造数量对检测效果和效率具有重要影响。因此进

行了基于不同虚拟点云数量的对比实验。

结果如表 1 所示，随着虚拟点云数量的减少，模

型的检测效果有所下降。这说明增加虚拟点云构造

数量可以提供更多信息，有助于提高基于点云的目

标检测性能。但过多的点云数量也会带来一些问

题，例如消耗大量内存和训练时间过长等。因此，在

实际应用中，需要根据实际情况确定虚拟点云数量，

以实现最佳的检测性能和效率。

2. 2. 3　损失函数

本文提出的网络中，损失函数由关键点的定位

偏差和整体三维包围框的偏差构成。然而，将这两

个部分的损失直接相加，既无法体现各个模态检测

的重要性，也不能体现两阶段之间的前后关系。此

外，这种方法可能会增加迭代次数，导致收敛速度

变慢。

因此，在网络的训练过程中尝试了不同的方法，

包括增加损失偏差权重和直接将两部分损失相加，

通过训练收敛过程进行了比较。实验结果如图 5 所

示，将偏差权重引入损失函数后，模型的收敛速度明

显加快，检测效果也得到了部分提升，橙色线为加入

偏差权重后的损失变化。这种方法不仅可以更好地

平衡两部分损失，还可以更好地表达不同检测模态

的重要性，提高了模型性能的表现。

2. 2. 4　多模态融合

图 6 为 VPC-VoxelNet 在 KITTI 验证集上点云空

间中的检测结果，同时将检测结果投影到图像上，其

中，蓝色包围框表示汽车的标签值，红色包围框表示

非机动车的标签值，绿色包围框表示人的标签值，而

橙色包围框表示检测出的目标是汽车，褐色包围框

表示检测出的目标是非机动车，紫色包围框表示检

测出的目标是人。

由图 6（f）可见，当目标与目标之间出现严重遮

挡的情况下，网络依然可以很好地检测出三维目标，

这无疑是虚拟点云为这些目标增加了大量的关键信

息。本文基于图像的关键点检测并在点云空间中构

造虚拟点云，将目标置信度纳入点云体素编码，使激

光点云获得了更多的信息和维度，充分处理了两种

模态的数据，优化了检测的结果。

2. 2. 5　消融实验

本文进行了基于对象距离范围的不同子集的检

测结果的对比［21］ ，使用的数据集是 KITTI 验证集，结

果如表 2 所示，其中方法 1 为 SECOND 网络，方法 2
为 VPC-VoxelNet（Ours）。本文提出的方法是使用单

目 3D 检测算法预测目标的中心点热力图，热力图目

标中心区域会形成高斯核，该区域的特征值比无目

标区域的特征值更高，后续构造虚拟点云所依据的

关键点是选取热力图中特征值靠前的一些点，这样

一个目标中心区域就会有多个点入选。

为探究本文所提出方法的优势，通过针对不同

模态的检测也进行了消融实验，结果如表 3 所示。

本文在提出方法的基础上增加了点云检测算法

的对比实验，消融实验结果表明在高精度激光雷达

图 4　关键点位置验证示意图

表 1　单体素虚拟点云数目对比图

虚拟点云数量

1
2
5

汽车 AP/%
84. 64
85. 32
86. 92

推理时间/s
0. 08
0. 13
0. 20

图 5　损失变化前后对比图
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点云算法上依旧有略微提升，结果如表 4 所示，其中

方法 1 为 PointRCNN 模型，方法 2 为基于 PointRCNN
改进的 VPC-VoxelNet（Ours）模型。

2. 3　实验结果

本文使用 KITTI 数据集对提出的多模态检测模

型进行了实验，并将结果与几种仅激光雷达和多模

（a）

（c）

（e）

（b）

（d）

（f）

图 6　在 KITTI 验证集中的部分检测结果
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态 3D 物体检测方法进行了比较，对比结果如表 5 所

示。对于车辆检测，本文提出的网络表现优良，与经

典网络 PointPillars［17］ 相比提高了 4%，与多模态检测

网络 F-PointNet［18］ 相比提高了 4%。

本文提出的 3D 检测网络在无障碍的目标检测

中发挥优良，即使它们被遮挡，也可以很好地被检测

到。并且远距离目标检测中也具有良好效果，准确

性的提高主要由于同时处理了图像和激光点云信

息，通过对图像获取关键点来构造虚拟点云，使点云

空间中远距离目标的点云不再稀疏，因此对远距离

和小物体具有更好的检测效果。但是，本文方法只

使用了体素的方法，后续研究会针对如何将基于点

的方法融入其中。

3　结论

本文提出了一种基于虚拟点云的二阶段多模态

融合网络 VPC-VoxelNet。该网络利用图像提取关

键点信息，并根据关键点信息在点云空间中构造虚

拟点云，并对所有点云增加维度和使用含置信度编

码的体素，实现了 RGB 图像和激光雷达点云的有效

融合。基于 KITTI 数据集的实验表明，本文提出的

融合方法提高了检测结果的准确性，虚拟点云可以

有效提高其检测效果。在接下来的研究中将考虑如

何将更多的图像关键点信息加入到点云中，同时保

证 3D 目标检测的精度和速度。
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