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基于极端稀疏激光点云和RGB图像的3D目标检测
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摘要 复杂交通场景下的 3D目标检测是重要且具有挑战性的任务。针对主流检测算法使用的高线数激光雷达昂贵和

基于毫米波雷达和相机的检测算法效果不佳的问题，提出了一种利用低线数激光雷达和相机实现 3D目标检测的算法，

可以大幅降低自动驾驶的硬件成本。首先，将 64线激光雷达点云降采样至原始点云数量的 10%，生成极端稀疏点云，并

将其和 RGB图片一同输入到深度补全网络中得到深度图；然后，在新提出的计算点云强度的算法基础上，由深度图生成

点云俯视图；最后，将点云俯视图输入检测网络，得到目标立体边界框的几何信息、航向角和类别等信息。在 KITTI数据

集上对算法进行实验验证，实验结果表明所提算法在检测精度上可以超过部分基于高线数激光雷达的检测算法。
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3D Object Detection Based on Extremely Sparse Laser
Point Cloud and RGB Images
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Abstract The task of detecting 3D objects in complex traffic scenes is crucial and challenging. To address the high-cost
problem of high-definition LiDAR and the poor effect of detection algorithms based on the millimeter wave radar and
cameras used in mainstream detection algorithms, this study proposes a 3D target detection algorithm using low-definition
LiDAR and a camera, which can significantly reduce the hardware cost of autonomous driving. To obtain a depth map, the
64-line LiDAR point cloud is first downsampled to 10% of the original point clouds, resulting in an extremely sparse point
cloud, and fed to the depth-completion network with RGB images. Then, a point cloud bird-eye view is generated from
the depth map based on the proposed algorithm for calculating the point cloud intensity. Finally, the point cloud bird-eye
view is fed into the detection network to obtain the geometric information, heading angle, and category of the target stereo
bounding box. The different algorithms are experimentally validated using KITTI dataset. The experimental results
demonstrate that the proposed algorithm can outperform some conventional high-definition LiDAR-based detection
algorithms in terms of detection accuracy.
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1 引 言

在复杂交通场景中，车辆与行人的目标检测对自

动驾驶技术具有重要意义［1］。目标检测作为车辆和路

侧感知系统的重要组成部分［2］，其输出的检测结果将

被用于后续的多目标跟踪、碰撞预警和路径规划等多

个技术模块。目前主流的 3D目标检测算法可根据所

使用的传感器输入分为三类：利用单目相机的 RGB图

片作为网络输入的检测算法；利用高线数激光雷达采

集的稠密点云作为网络输入的检测算法；同时使用

RGB图片和稠密点云作为网络输入的多模态检测算

法。以上三类算法在近年来随着计算机视觉技术的快

速发展均取得了重大进步。基于相机的 2D图像检测

取得巨大进展。由于相机只能提供二维测量信息，并
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且测距误差较大，而激光雷达可以提供包含三维坐标

信息的点云数据，能够提供更为丰富的几何信息并且

测距误差也更为精确，因此基于激光雷达的目标检测

开始受到众多学者的关注。

基于图像的 3D目标检测是在已经成熟的 2D目标

检测技术基础上逐渐发展而来的，RGB图片的优势在

于可以提供丰富的语义信息和纹理信息，而其固有缺

点在于损失了一个维度的几何信息。当前基于图像的

神经网络算法可以分为三类。第一类是有候选框生成

阶段的双阶段目标检测算法，例如 Fast R-CNN［3］和

Faster R-CNN［4］。算法先对图像提取候选框，然后基

于候选区域进行二次修正得到检测结果，检测精度较

高，但检测速度较慢。第二类是单阶段目标检测算法。

YOLOv1［5］舍去了算法中的候选框提取分支，直接将

特征提取、候选框分类和回归在同一个无分支的深度

卷积网络中实现，简化了网络结构，Faster R-CNN的

检测速度从 7 frame/s提升到了 45 frame/s，能够满足

实时检测任务的需求。YOLO检测算法在后续研究

中不断得到改进，YOLOv2算法［6］主要利用批归一化、

高分辨率分类器分类、直接目标框位置检测、多尺度训

练 等 操 作 来 提 高 模 型 的 检 测 精 度 。 YOLOv3［7］在
YOLOv2的基础上，使用全新设计的 Darknet-53残差

网络并结合特征金字塔网络（FPN）［8］进行多尺度融合

预测。YOLOv4［9］将骨干网络融合 CSPNet算法［10］，保

证检测精度的同时降低了网络计算量，同时将特征金

字塔网络加入空间金字塔池化层，改善了浅层特征丢

失问题。第三类是无锚框（anchor free）的关键点检测

算法。CornerNet［11］提出了基于角点的检测方法，网络

从特征图中预测物体的左上角和右下角这一对角点，

从 而 得 出 物 体 的 边 界 框 ，引 入 角 点 池 化（corner
pooling）使角点定位更加精确。CornerNet-Lite［12］在
CornerNet的基础上引入了注意力机制，以减少像素处

理个数，从而提高了检测速度。CenterNet［13］利用目标

边界框的中心点来表示所检测的目标，通过关键点估

计来找到中心点，并从特征图中回归目标的尺寸、位置

甚 至 姿 态 等 其 他 属 性 。 在 相 同 速 度 的 条 件 下 ，

CenterNet的精度比YOLOv3高了 4个百分点。

相比于相机，激光雷达点云可以提供物体精确的

三维坐标信息，尤其是高线数的激光雷达可以较好地

刻画物体的轮廓信息，同时由于点云的稀疏、无序和位

置敏感等特点使其难以直接套用图像检测算法，因此

利用激光雷达进行 3D目标检测一直是学术界的热点

领域。点云 3D目标检测网络按照点云的组织方式主

要可以分为三类：第一类是将原始点云编码为体素形

式，然后输入神经网络进行检测；第二类是直接基于原

始点云进行特征学习，然后进行检测；第三类是将点云

编码成图像形式，然后输入神经网络进行目标检测。

在基于体素的模型中，VoxelNet［14］将三维空间按

照指定间隔划分网格，按照是否位于同一网格的要求

对原始点云进行分组，然后使用体素特征编码层对网

格中的点云抽取特征，最后组合多尺度特征以提升网

络学习的能力。SECOND［15］提出了一种改进的稀疏

卷积网络，显著提高了训练和预测的速度，引入新的航

向 角 损 失 函 数 ，提 高 了 航 向 角 的 检 测 精 度 。

PointRCNN［16］直接用原始点云进行检测，检测过程分

为两个阶段：先使用 PointNet++［17］作为一个前景分

割模型，分割出的前景作为 3D的提案（proposal）；第二

阶段将得到的提案和上一阶段的特征一起作为模型的

输入，得到精准的边界框回归。3DSSD［18］提出了新的

下采样融合策略，替换掉 PointNet++中的全局特征

上采样模块，大幅减少了计算损耗，在提高检测精度的

同时提高了速率。为了利用图像领域较为成熟的卷积

神经网络技术，一些学者采用将点云编码成图像的方

式，将点云投影成 2D图像的投影方式有以下几种：鸟

瞰图（BEV）投影［19］、前视图投影［20］和圆柱投影［21］。

Complex-yolo［19］先将三维点云栅格化，在鸟瞰图空间

的网格中分别计算网格内点集的最大高度、最大强度、

点云密度，然后将三种信息归一化后分别填充到 RGB
三 个 通 道 中 形 成 RGB-Map，最 后 采 用 YOLOv2 的

Darknet19进行特征提取并进行目标检测。目前在点

云编码成图像的方式中主要采用鸟瞰图投影，采用其

他投影方式的算法比较少。

作为测量物体不同物理属性的两类传感器，相机

和激光雷达分别提供了关于物体的两种异质信息，两

者各有优缺点并且具有一定的互补性。相机缺少的关

于物体的精确几何信息可以由激光雷达提供，而激光

雷达缺少的关于物体的纹理和语义信息可以由相机提

供。因此如何将两者结合以提高目标检测效果的多模

态 检 测 算 法 逐 渐 成 为 新 的 研 究 方 向 。 Frustum
PointNets［22］是学术界较早利用激光雷达和相机融合

进行 3D目标检测的神经网络，其先使用卷积网络由图

像生成 2D的边界框（bounding box），再通过平截头体

（frustum）的方法由边界框映射出一个 3D的候选区

域，然后使用卷积网络对上一阶段的候选区域进行实

例分割和最终 3D边界框回归。AVOD［23］首先使用特

征提取网络分别从图片和点云鸟瞰图中提取特征，然

后一个区域提议网络利用两个模态的特征生成 3D候

选区，基于候选区对图像特征和点云鸟瞰图特征进行

融合，最后将融合结果输入到后续检测网络中进行目

标检测。虽然基于激光雷达和相机融合的检测算法取

得了较好的效果，但在公开数据集上仅使用激光雷达

的检测算法仍然优于基于融合的算法，并未体现出融

合的优越性。为填补这一空白，PointPainting［24］将激

光雷达点云投影到图像语义分割网络所输出的语义分

割图像上，然后将每个点所对应的语义类别信息附加

在每个点的坐标和反射强度的后面，将附加了语义信

息的点云送入后续的目标检测网络中。在 KITTI数
据集上，PointPainting分别将融合后的点云送入 Point-

RCNN、VoxelNet、PointPillars三个经典的基于激光雷

达的目标检测网络，实验结果表明三个网络的目标检

测结果均优于之前输入非融合点云的结果。

目前基于高线数激光雷达的 3D目标检测算法已

经取得了较高的性能，但高线数激光雷达高昂的成本

制约了其在自动驾驶中的应用。另一方面，低线数激

光雷达和相机虽然成本较低，但其检测效果与高线数

激光雷达相比仍然有较大差距。而目前学术界鲜有基

于低线数激光雷达和相机融合的算法以解决上述

问题。

针对高线数激光雷达昂贵和基于相机的检测算

法效果不佳的问题，本文提出了基于稀疏点云和 RGB
图片的卷积神经网络模型用于 3D目标检测。所提

3D目标检测网络由三个部分组成：深度补全网络；深

度图生成点云俯视图（Bird Eye View）模块；基于关键

点特征金字塔的目标检测网络。对 KITTI数据集上

的每帧激光雷达点云进行随机降采样，将每帧点云数

量稀疏化到原始点云数量的 10%，使点云数量低于低

线数激光雷达；将稀疏点云和 RGB图像输入所提目

标检测网络，得到输出目标的 3D检测信息，如立体边

界框的大小、中心点坐标和航向角等。在 KITTI数据

集上评估所提目标检测网络，实验结果表明所提算法

在检测精度上大幅超过基于单目相机的 3D目标检测

算法，并且超过了经典的基于激光点云的 3D目标检

测算法。综上所述，所提算法的主要贡献在于：1）提

出了一种结合深度补全和关键点特征金字塔的 3D目

标检测算法，该算法可以利用低成本的低线数激光雷

达和相机取得与基于高线数激光雷达的 3D目标检测

算法相当的检测效果，降低自动驾驶感知系统的硬件

成本；2）提出了一种新的方法，利用深度补全网络输

出的置信度图生成点云强度值，从而实现了由深度图

生成点云俯视图的目的；3）研究和分析影响算法性能

的深层次因素，包括点云的数量、点云的组织方式、稀

疏点云的作用等。

2 3D目标检测算法框架

2. 1 算法框架

所提 3D目标检测网络框架如图 1所示。该网络

由深度补全网络、深度图生成点云俯视图网络、基于

关键点特征金字塔的目标检测网络三个部分组成。

网络的输入为经过降采样后的稀疏化点云和 RGB图

像，网络的输出为 3D目标检测信息，包括中心点三维

坐标、立体边界框的长宽高、航向角和所属类别等

信息。

图 1 所提 3D目标检测算法框架

Fig. 1 Structure of proposed 3D object detection algorithm
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RCNN、VoxelNet、PointPillars三个经典的基于激光雷

达的目标检测网络，实验结果表明三个网络的目标检

测结果均优于之前输入非融合点云的结果。

目前基于高线数激光雷达的 3D目标检测算法已

经取得了较高的性能，但高线数激光雷达高昂的成本

制约了其在自动驾驶中的应用。另一方面，低线数激

光雷达和相机虽然成本较低，但其检测效果与高线数

激光雷达相比仍然有较大差距。而目前学术界鲜有基

于低线数激光雷达和相机融合的算法以解决上述

问题。

针对高线数激光雷达昂贵和基于相机的检测算

法效果不佳的问题，本文提出了基于稀疏点云和 RGB
图片的卷积神经网络模型用于 3D目标检测。所提

3D目标检测网络由三个部分组成：深度补全网络；深

度图生成点云俯视图（Bird Eye View）模块；基于关键

点特征金字塔的目标检测网络。对 KITTI数据集上

的每帧激光雷达点云进行随机降采样，将每帧点云数

量稀疏化到原始点云数量的 10%，使点云数量低于低

线数激光雷达；将稀疏点云和 RGB图像输入所提目

标检测网络，得到输出目标的 3D检测信息，如立体边

界框的大小、中心点坐标和航向角等。在 KITTI数据

集上评估所提目标检测网络，实验结果表明所提算法

在检测精度上大幅超过基于单目相机的 3D目标检测

算法，并且超过了经典的基于激光点云的 3D目标检

测算法。综上所述，所提算法的主要贡献在于：1）提

出了一种结合深度补全和关键点特征金字塔的 3D目

标检测算法，该算法可以利用低成本的低线数激光雷

达和相机取得与基于高线数激光雷达的 3D目标检测

算法相当的检测效果，降低自动驾驶感知系统的硬件

成本；2）提出了一种新的方法，利用深度补全网络输

出的置信度图生成点云强度值，从而实现了由深度图

生成点云俯视图的目的；3）研究和分析影响算法性能

的深层次因素，包括点云的数量、点云的组织方式、稀

疏点云的作用等。

2 3D目标检测算法框架

2. 1 算法框架

所提 3D目标检测网络框架如图 1所示。该网络

由深度补全网络、深度图生成点云俯视图网络、基于

关键点特征金字塔的目标检测网络三个部分组成。

网络的输入为经过降采样后的稀疏化点云和 RGB图

像，网络的输出为 3D目标检测信息，包括中心点三维

坐标、立体边界框的长宽高、航向角和所属类别等

信息。

图 1 所提 3D目标检测算法框架

Fig. 1 Structure of proposed 3D object detection algorithm
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2. 2 深度补全网络

2. 2. 1 网络结构

基于 van Gansbeke等［25］提出的网络结构，设计了

一个深度补全网络，网络框架如图 2所示。网络的输

入为 RGB图片和点云图片，其中点云图片是将 3D点

云投影到 2D平面上得到的，网络通过融合全局网络生

成的全局信息和局部网络生成的局部信息得到生成深

度图。

图 2显示的整体网络结构分为两个部分：上半部

分是基于 ERFNet［26］的编码 -解码（encoder-decoder）全

局网络分支；下半部分是采用堆叠沙漏网络的局部网

络分支，该分支由两个沙漏网络组成，每个沙漏网络有

6个卷积层，以学习原始深度预测的残差。
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2. 2. 3 损失函数
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（2）

式中：y和 ŷ分别表示预测深度图和真值深度图中每个

像素点的深度值；ŷglobal、ŷ local和 ŷout 分别表示全局深度

图 2 深度补全网络

Fig. 2 Depth completion network

图 3 稠密点云和稀疏点云分别投影到图像上的结果

Fig. 3 Results of dense point cloud and sparse point cloud
projected on the image respectively

图、局部深度图和最终输出深度图的损失；ω为每类深

度图损失分配的权重。式（1）用于计算单张预测深度

图和标签真值之间的损失，式（2）是计算最终深度图、

全局深度图和局部深度图的总损失。在模型开始训练

时对三个权重给定初始值：w 1 = 1，w 2 = 1，w 3 = 1。
始终固定 w 3 = 1并保持 w 1和 w 2相等，在实验中不断

调整w 1以加快损失下降速度，最终得到权重的一组优

化值：w 1 = 0.1，w 2 = 0.1，w 3 = 1。
2. 3 由深度图生成点云俯视图

深度补全网络输出的是深度图而目标检测网络需

要的是激光点云信息，因此需要由深度图生成激光

点云。

首先根据射影几何的原理将深度图上每个点的

2D坐标和深度信息转换为点云的三维坐标，生成后的

点云图像如图 4所示。相机内参矩阵为
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真实世界中激光雷达产生的点云数据除了三维坐

标信息以外还包括每个点的强度信息。而激光雷达反

射强度受多重因素影响，包括扫描角度、距离、物体表面

结构、粗糙度及空气湿度等，而在深度图生成点云过程

中需要计算点云中每个点的强度值。对激光雷达的点

云数据进行分析可知，点云的强度值随着点云与激光

雷达的距离增加而逐渐降低，即越远的点强度值越低。

而在实验过程中，观察到深度补全网络输出的置信度

图中每个点的置信度值也遵循随着距离增加而逐渐降

低的规律，因此认为深度补全网络输出的每个点的置

信度信息与点云的强度存在相关性，可以由深度补全

网络输出点的置信度值得到点云强度。深度补全网络

输出的置信度值范围为（0，1），而一般激光雷达的强度

值为（0，100）。所提算法将深度补全网络输出的每个点

的置信度乘以 100后的值设定为该点的强度信息，最终

可以得到点云中每个点的三维坐标信息和强度信息；

然后将点云投射到 2D网格平面上，并以 0. 1 m的精度

离散化。在每个单元格中，高度值取单元格中最高点

的点云的高度，强度值取最高点的反射强度值。经过

上述处理，可以得到编码为高度、强度和密度的点云

BEV图，其中密度表示的是每个网格中的点云数量。

转换得到的BEV图将作为后续目标检测网络的输入。

2. 4 基于关键点特征金字塔的 3D目标检测网络

2. 4. 1 网络结构

受到 RTM3D［27］启发，设计了基于关键点特征金

字塔的 3D目标检测网络。网络的输入为点云俯视图，

输出为目标 3D边界框的中心点坐标、长宽高、航向角

和所属类别等信息。基于关键点特征金字塔的 3D目

标检测网络结构如图 5所示，主要由骨架网络、特征金

字塔网络和检测头网络组成。

为了既保证检测精度又提高运行速度，骨架网络

采用了 ResNet34［28］。同时借鉴了 Lin等提出的特征金

字塔网络（FPN），FPN算法可以对浅层与深层的特征

图进行融合，利用邻近特征图的语义信息，通过融合上

下两层的特征，得到语义信息更加丰富的特征图供后

续的检测。通过融合这些不同层的特征图来进行预

测，解决了多尺度下小目标准确检测的问题。因此，所

提算法在骨架网络后面也借鉴了特征金字塔网络的算

法思想。如图 5所示，使用双线性插值将 ResNet网络

的 L4层特征图上采样，得到 P1层特征图；再对 L3层特

征图和 P1层特征图进行拼接操作，得到新的特征图；使

用 1×1的卷积核对拼接后的特征图进行卷积操作，并

使用双线性插值将输出的特征图上采样，从而得到特

征图 P2；重复上述步骤可以得到 P3特征图，然后对 P3
特征图和 L2特征图进行拼接操作，并使用 1×1的卷积

核对其进行卷积计算，经过卷积层后得到特征图 P4。
本模型总计 5个检测头（head）网络，每个检测头

网络由卷积网络、softmax函数和解码模块组成。其中

卷积网络由三个部分组成：一个卷积核大小为 3×3的
卷积层，卷积层的输入通道数等于特征金字塔网络中

特征层的通道数，卷积层的输出通道数为 64；接着是

ReLU函数激活层；最后是卷积核大小为 1×1的卷积

层，该卷积层的输入通道数等于 64，输出通道数则取

决于每个检测头网络的功能，例如用来预测目标 3D立

体边界框的头部网络的输出通道数为 3，其分别用来

预测长度、宽度和高度。特征金字塔网络中表示不同

尺度信息的 P2、P3和 P4特征图首先被输入到检测头

网络中的卷积网络层，每张特征图经过卷积网络层后

生成新的特征图。需要将三个表示不同尺度信息的新

特征图融合成一张特征图，因此这里使用归一化指数

图 4 深度图生成点云图像

Fig. 4 Point cloud image generated from depth map
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图、局部深度图和最终输出深度图的损失；ω为每类深

度图损失分配的权重。式（1）用于计算单张预测深度

图和标签真值之间的损失，式（2）是计算最终深度图、

全局深度图和局部深度图的总损失。在模型开始训练

时对三个权重给定初始值：w 1 = 1，w 2 = 1，w 3 = 1。
始终固定 w 3 = 1并保持 w 1和 w 2相等，在实验中不断

调整w 1以加快损失下降速度，最终得到权重的一组优

化值：w 1 = 0.1，w 2 = 0.1，w 3 = 1。
2. 3 由深度图生成点云俯视图

深度补全网络输出的是深度图而目标检测网络需

要的是激光点云信息，因此需要由深度图生成激光

点云。

首先根据射影几何的原理将深度图上每个点的

2D坐标和深度信息转换为点云的三维坐标，生成后的

点云图像如图 4所示。相机内参矩阵为
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真实世界中激光雷达产生的点云数据除了三维坐

标信息以外还包括每个点的强度信息。而激光雷达反

射强度受多重因素影响，包括扫描角度、距离、物体表面

结构、粗糙度及空气湿度等，而在深度图生成点云过程

中需要计算点云中每个点的强度值。对激光雷达的点

云数据进行分析可知，点云的强度值随着点云与激光

雷达的距离增加而逐渐降低，即越远的点强度值越低。

而在实验过程中，观察到深度补全网络输出的置信度

图中每个点的置信度值也遵循随着距离增加而逐渐降

低的规律，因此认为深度补全网络输出的每个点的置

信度信息与点云的强度存在相关性，可以由深度补全

网络输出点的置信度值得到点云强度。深度补全网络

输出的置信度值范围为（0，1），而一般激光雷达的强度

值为（0，100）。所提算法将深度补全网络输出的每个点

的置信度乘以 100后的值设定为该点的强度信息，最终

可以得到点云中每个点的三维坐标信息和强度信息；

然后将点云投射到 2D网格平面上，并以 0. 1 m的精度

离散化。在每个单元格中，高度值取单元格中最高点

的点云的高度，强度值取最高点的反射强度值。经过

上述处理，可以得到编码为高度、强度和密度的点云

BEV图，其中密度表示的是每个网格中的点云数量。

转换得到的BEV图将作为后续目标检测网络的输入。

2. 4 基于关键点特征金字塔的 3D目标检测网络

2. 4. 1 网络结构

受到 RTM3D［27］启发，设计了基于关键点特征金

字塔的 3D目标检测网络。网络的输入为点云俯视图，

输出为目标 3D边界框的中心点坐标、长宽高、航向角

和所属类别等信息。基于关键点特征金字塔的 3D目

标检测网络结构如图 5所示，主要由骨架网络、特征金

字塔网络和检测头网络组成。

为了既保证检测精度又提高运行速度，骨架网络

采用了 ResNet34［28］。同时借鉴了 Lin等提出的特征金

字塔网络（FPN），FPN算法可以对浅层与深层的特征

图进行融合，利用邻近特征图的语义信息，通过融合上

下两层的特征，得到语义信息更加丰富的特征图供后

续的检测。通过融合这些不同层的特征图来进行预

测，解决了多尺度下小目标准确检测的问题。因此，所

提算法在骨架网络后面也借鉴了特征金字塔网络的算
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用 1×1的卷积核对拼接后的特征图进行卷积操作，并

使用双线性插值将输出的特征图上采样，从而得到特

征图 P2；重复上述步骤可以得到 P3特征图，然后对 P3
特征图和 L2特征图进行拼接操作，并使用 1×1的卷积

核对其进行卷积计算，经过卷积层后得到特征图 P4。
本模型总计 5个检测头（head）网络，每个检测头

网络由卷积网络、softmax函数和解码模块组成。其中

卷积网络由三个部分组成：一个卷积核大小为 3×3的
卷积层，卷积层的输入通道数等于特征金字塔网络中

特征层的通道数，卷积层的输出通道数为 64；接着是

ReLU函数激活层；最后是卷积核大小为 1×1的卷积

层，该卷积层的输入通道数等于 64，输出通道数则取

决于每个检测头网络的功能，例如用来预测目标 3D立

体边界框的头部网络的输出通道数为 3，其分别用来
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函数（softmax）来计算出每个新特征图的权重值；再将

各新特征图和对应的权重值相乘并累加求和，就得到

一张特征图，该特征图将被送入解码模块以回归出边

界框长宽高和航向角等信息。

2. 4. 2 损失函数

将 BEV图上边界框中心点的真值标签使用高斯

核函数表示，设中心点的真值为（x，y），则高斯核函数

为 Yxy= exp
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σp根据物体实际大小进行自适应调整。采用焦点损失

（Focal loss）函数计算中心点的损失，公式为
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式中：α，β均为超参数；Yxy和 Ŷxy分别表示边界框中心

点的真值高斯核函数和预测高斯核函数。设航向角的

预测值为 θ̂，真值为 θ，使用 L1损失函数计算航向角在

训练时的损失，公式为

L 1 =
1
N∑k= 1

N

|| θk- θ̂ k 。 （6）

采用平衡 L1损失（balanced L1 loss）函数计算中

心点高度和边界框长宽高的回归损失，公式分别为
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式中：z表示中心点高度；dq，q∈{w，h，l}分别表示边

界框的长度、宽度和高度；α和γ是可调节的超参，b=
eγ α- 1。

3 分析与讨论

所提模型在公开数据集 KITTI［29］上进行训练和

评估，所使用的硬件为配置有 I7-10700K CPU和英伟

达 3080 GPU的 PC机。

3. 1 模型训练

KITTI数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰

田美国技术研究院共同制作，包含了城市、乡村和高速

公路等多个场景下的图像和点云数据，是目前国际上

图 5 基于关键点特征金字塔的 3D目标检测网络

Fig. 5 3D object detection network based on key point feature pyramid

较大的面向自动驾驶场景的计算机视觉算法评测数据

集。本文中的深度补全网络在 KITTI深度补全平台

上进行训练，深度补全数据集提供了 85898张图片用

于训练，1000 张图片用于评价。目标检测网络在

KITTI目标检测平台上进行训练，目标检测训练集总

共包含了 7481张 RGB图片和对应的点云。将目标检

测训练集分为两部分：6000张 RGB图片和点云用于训

练，1481张图片和点云用于测试。

首 先 训 练 深 度 补 全 网 络 两 次 。 第 一 次 是 在

KITTI深度补全数据集上进行训练，数据集提供的真

实值标签为半稠密深度图；然后采用知识蒸馏的思想，

将数据集上所有的照片和点云送入第一次训练好的深

度补全网络，生成稠密的深度图并作为第二次训练的

真实值标签，稠密深度图如图 6所示。在第二次训练

中，首先对数据集中的点云进行降采样，使每份点云个

数只有原始点云的 10%；然后将极端稀疏化后的点云

和图像送入深度补全网络，并以稠密深度图作为标签

训练深度补全网络。

针对目标检测网络的训练，首先将 KITTI目标检

测数据集中 6000份用于训练的点云随机降采样，使得

每 帧 点 云 中 点 的 数 量 只 有 原 始 点 云 的 10%；再 将

6000份极端稀疏化后的点云和对应的 RGB图片送入

已经训练好的深度补全网络，得到 6000份稠密的深度

图和对应的置信度图；然后使用所提方法生成稠密深

度图和置信度图对应的点云俯视图；最后使用点云俯

视图作为目标检测网络的输入，以 KITTI目标检测数

据集提供的真值作为标签训练目标检测网络。

3. 2 实验结果

首先将目标检测测试集的 1481份点云随机降采

样，使得每帧点云中点的数量只有原始点云的 10%，

将降采样后的稀疏点云投影到对应的图片上，效果如

图 7所示。然后将稀疏点云和图片输入到已训练好的

深度补全网络，以得到稠密深度图，深度图如图 8所
示。设稠密深度图中每个像素点的坐标为（u，v，z），u，
v表示像素点在图片坐标系中的像素坐标，z表示像素

点的深度，则利用相机的内参和外参矩阵可得到该点

的三维坐标（x，y，z）。根据 2. 3节的论述，将深度补全

网络输出的每个像素点的置信度值 e作为该点的强度

值并附加在三维坐标之后，即（x，y，z，e）。深度图上的

所有像素点经上述步骤后即可生成稠密的点云。使用

2. 3节描述的方法将稠密点云投影到鸟瞰图上，即得

到一张三通道的点云 BEV图，如图 9所示。将点云

BEV图输入到已训练好的基于关键点特征金字塔的

3D目标检测网络，得到 3D目标检测结果。

检测结果按照 KITTI数据集格式保存，并使用

KITTI提供的评估程序计算网络在不同物体类别上

的 3D平均精度（AP），结果如表 1所示，其中 IOU为交

并比。在 AP计算中，会按照目标类别例如汽车等分

别进行计算，并且在每个类别下分别给出容易、中等和

图 6 深度补全网络输出的稠密深度图

Fig. 6 Dense depth map generated from depth completion network

图 9 稠密点云经鸟瞰图投影后生成的点云 BEV图

Fig. 9 BEV map generated from dense point cloud after aerial
view projection
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较大的面向自动驾驶场景的计算机视觉算法评测数据

集。本文中的深度补全网络在 KITTI深度补全平台

上进行训练，深度补全数据集提供了 85898张图片用

于训练，1000 张图片用于评价。目标检测网络在

KITTI目标检测平台上进行训练，目标检测训练集总

共包含了 7481张 RGB图片和对应的点云。将目标检

测训练集分为两部分：6000张 RGB图片和点云用于训

练，1481张图片和点云用于测试。

首 先 训 练 深 度 补 全 网 络 两 次 。 第 一 次 是 在

KITTI深度补全数据集上进行训练，数据集提供的真

实值标签为半稠密深度图；然后采用知识蒸馏的思想，

将数据集上所有的照片和点云送入第一次训练好的深

度补全网络，生成稠密的深度图并作为第二次训练的

真实值标签，稠密深度图如图 6所示。在第二次训练

中，首先对数据集中的点云进行降采样，使每份点云个

数只有原始点云的 10%；然后将极端稀疏化后的点云

和图像送入深度补全网络，并以稠密深度图作为标签

训练深度补全网络。

针对目标检测网络的训练，首先将 KITTI目标检

测数据集中 6000份用于训练的点云随机降采样，使得

每 帧 点 云 中 点 的 数 量 只 有 原 始 点 云 的 10%；再 将

6000份极端稀疏化后的点云和对应的 RGB图片送入

已经训练好的深度补全网络，得到 6000份稠密的深度

图和对应的置信度图；然后使用所提方法生成稠密深

度图和置信度图对应的点云俯视图；最后使用点云俯

视图作为目标检测网络的输入，以 KITTI目标检测数

据集提供的真值作为标签训练目标检测网络。

3. 2 实验结果

首先将目标检测测试集的 1481份点云随机降采

样，使得每帧点云中点的数量只有原始点云的 10%，

将降采样后的稀疏点云投影到对应的图片上，效果如

图 7所示。然后将稀疏点云和图片输入到已训练好的

深度补全网络，以得到稠密深度图，深度图如图 8所
示。设稠密深度图中每个像素点的坐标为（u，v，z），u，
v表示像素点在图片坐标系中的像素坐标，z表示像素

点的深度，则利用相机的内参和外参矩阵可得到该点

的三维坐标（x，y，z）。根据 2. 3节的论述，将深度补全

网络输出的每个像素点的置信度值 e作为该点的强度

值并附加在三维坐标之后，即（x，y，z，e）。深度图上的

所有像素点经上述步骤后即可生成稠密的点云。使用

2. 3节描述的方法将稠密点云投影到鸟瞰图上，即得

到一张三通道的点云 BEV图，如图 9所示。将点云

BEV图输入到已训练好的基于关键点特征金字塔的

3D目标检测网络，得到 3D目标检测结果。

检测结果按照 KITTI数据集格式保存，并使用

KITTI提供的评估程序计算网络在不同物体类别上

的 3D平均精度（AP），结果如表 1所示，其中 IOU为交

并比。在 AP计算中，会按照目标类别例如汽车等分

别进行计算，并且在每个类别下分别给出容易、中等和

图 6 深度补全网络输出的稠密深度图

Fig. 6 Dense depth map generated from depth completion network

图 9 稠密点云经鸟瞰图投影后生成的点云 BEV图

Fig. 9 BEV map generated from dense point cloud after aerial
view projection

表 1 所提算法在KITTI数据集上的目标检测精度

Table 1 Target detection accuracy of proposed algorithm on KITTI dataset unit: %

Algorithm

Proposed algorithm

Car（IOU is 0. 7）
Easy
87. 98

Moderate
77. 14

Difficult
73. 33

Person（IOU is 0. 5）
Easy
45. 97

Moderate
38. 94

Difficult
35. 81

Bicycle（IOU is 0. 5）
Easy
68. 12

Moderate
55. 25

Difficult
53. 55

图 7 稀疏点云投影到图像上的结果

Fig. 7 Result of sparse point cloud projection on the image

图 8 深度补全网络输出的稠密深度图

Fig. 8 Dense depth map generated from depth completion network



1828004-8

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

困难三个不同难度下的 AP值。根据检测结果进行可

视化显示，其中图 10表示目标边界框在 BEV俯视图

中的效果，图 11表示将目标立体边界框投影到 RGB
图片上的效果。

3. 3 算法检测精度影响因素分析与实验

为分析模型输入数据组织形式对检测算法精度

的影响，分别进行以下对比实验：1）将稠密点云经

降采样后得到的极端稀疏点云直接转为点云 BEV
图，然后将其输入所提基于关键点特征金字塔的 3D
目标检测网络，得到 3D目标检测结果；2）与所提算

法流程的第一部分相同，即将稀疏点云和图片输入

到深度补全网络，得到稠密深度图，进而通过相机

的内参和外参矩阵得到稠密点云，将点云的三维坐

标（x，y，z）以前视图的形式编码成三通道输入到基

于关键点特征金字塔的 3D目标检测网络，得到 3D
目标检测结果；3）只将图片输入到深度补全网络，

得到稠密深度图，然后将深度图转换为点云 BEV图

后输入到基于关键点特征金字塔的 3D目标检测网

络，得到 3D目标检测结果；4）将点云按不同比例分

别降采样，得到不同稀疏程度的稀疏点云，将稀疏

点云和图片输入到深度补全网络，得到稠密深度

图，然后将深度图转换为点云 BEV图后输入到基于

关键点特征金字塔的 3D目标检测网络，得到 3D目

标检测结果。

3. 3. 1 稀疏点云作为 3D目标检测网络的输入

为验证点云数量对所提模型检测精度的影响，将

原始的 64线激光雷达采集的稠密点云降采样，使得稀

疏点云数量只有原始点云的 10%。设点云的坐标表

示为 P={ }( )x( )t ，y ( )t ，z( )t
K

t= 1
，其中 K表示稀疏点云总

个数，( )x( )t ，y ( )t ，z( )t 表示每个点云在激光雷达坐标系

下的坐标，其中 z轴方向垂直向上。通过移除点云的

z轴坐标，可将点云垂直投影到 BEV图上。设 BEV图

尺寸为 HBEV×WBEV，将 BEV图组织为三通道形式，每

个通道分别表示点云的强度、密度和高度。对于 BEV
图上的一个像素点（x，y），有 T（x，y）=c j，其中 j表示

通道个数，c j表示该通道上对应像素点的值。将稀疏

点云生成的三通道 BEV图输入到所提基于关键点特

征金字塔的 3D目标检测网络，得到目标检测结果，在

车辆、行人和自行车上的检测精度如表 2所示。表 2每
行数值表示该实验在 KITTI数据集上不同物体类别

和不同难度条件下的AP，其中表 2首行是模型在输入

为稀疏点云条件下的平均检测精度，第二行为所提算

法的实验结果。

图 11 目标检测立体边界框在相机 RGB图片上的显示效果

Fig. 11 Display effect of object detection stereo bounding box
on camera RGB pictures

图 10 目标检测结果在点云 BEV图上的显示效果

Fig. 10 Detection result on BEV map

3. 3. 2 深度补全生成的稠密点云按照前视图形式编

码然后作为目标检测网络的输入

为分析点云组织形式对模型检测效果的影响，首

先将降采样后的稀疏点云和相机图片输入到所提算法

中的深度补全网络，得到稠密深度图。设稠密深度图

尺寸为 HDepth×WDepth，其中每个像素点的坐标为（u，v，
z），其中（u，v）表示点的像素坐标，z表示该点的深度，

则通过式（4）可计算出每个点在相机坐标系下的三维

坐标（x，y，z）。为将点云以前视图形式编码，按照稠密

深度图尺寸建立三通道图片 3×HDepth×WDepth，将稠密

深度图上每个像素点的三维坐标（x，y，z）分别填入三

通道图片上的每个通道。将此三通道图片输入到所提

基于关键点特征金字塔的目标检测网络，其在车辆、行

人和自行车上的检测精度如表 3所示。表 3每行数值

表示该实验在 KITTI数据集上不同物体类别和不同

难度条件下的AP，其中表 3首行表示模型在点云以前

视图形式编码的条件下的平均检测精度，第二行为所

提算法的实验结果。

3. 3. 3 相机图片作为深度补全网络的输入

为分析稀疏点云对所提算法检测精度的影响，在实

验中并未将稀疏点云作为输入而是直接将图片单独作为

深度补全网络的输入，得到稠密深度图；然后由稠密深度

图生成点云BEV图，并将其输入到基于关键点特征金字

塔的 3D目标检测网络，得到目标检测结果。其在车辆、

行人和自行车上的检测精度如表 4所示。表 4每行数值

表示该实验在KITTI数据集上不同物体类别和不同难度

条件下的AP，表 4首行表示模型在仅将图片作为输入条

件下的平均检测精度，第二行为所提算法的实验结果。

3. 3. 4 不同降采样率下的稀疏点云和图片作为深度

补全网络的输入

为分析点云的降采样率对所提算法检测精度的影

响，在实验中将原始点云按照 1%，6%，8%，10%，

12%分别降采样，生成不同稀疏程度的稀疏点云。将

稀疏点云和图片输入到深度补全网络生成稠密深度

图，然后由稠密深度图生成点云 BEV图，并将其输入

到基于关键点特征金字塔的 3D目标检测网络，得到目

标检测结果。其在车辆、行人和自行车上的检测精度

如表 5所示。表 5每行表示在特定点云降采样率下，所

提算法在三个类别上的检测精度。

3. 4 结果分析与讨论

3. 4. 1 目标检测精度分析与讨论

表 6显示了其他学者提出的算法和所提算法在

KITTI数据集上的实验结果，其中包括汽车、行人和

自行车三个目标类别。表 6所列其他学者的检测算法

分为三类：基于高线数激光雷达点云的 3D目标检测算

法、基于单目相机的 3D目标检测算法、基于高线数激

光雷达和相机的双模态算法。所提算法在汽车类目标

表 3 在以前视图形式编码点云条件下的目标检测精度

Table 3 Target detection accuracy under the condition of coded point cloud in previous view form unit: %

表 4 在仅将图片作为深度补全网络输入条件下的目标检测精度

Table 4 Target detection accuracy under the condition of only taking the picture as the input of depth complement network unit: %

表 5 不同点云降采样率下的目标检测精度

Table 5 Target detection accuracy under different point cloud down sampling rates

表 2 在稀疏点云 BEV图作为关键点特征金字塔网络输入的条件下的目标检测精度

Table 2 Target detection accuracy under the condition of sparse point cloud BEV as the
input of key point feature pyramid network unit: %

Input

Sparse point cloud
Proposed algorithm

Car（IOU is 0. 7）
Easy
4. 50
87. 98

Moderate
3. 15
77. 14

Difficult
2. 88
73. 33

Person（IOU is 0. 5）
Easy
0. 96
45. 97

Moderate
0. 94
38. 94

Difficult
0. 9
35. 81

Bicycle（IOU is 0. 5）
Easy
0. 82
68. 12

Moderate
0. 78
55. 25

Difficult
0. 70
53. 55
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3. 3. 2 深度补全生成的稠密点云按照前视图形式编

码然后作为目标检测网络的输入

为分析点云组织形式对模型检测效果的影响，首

先将降采样后的稀疏点云和相机图片输入到所提算法

中的深度补全网络，得到稠密深度图。设稠密深度图

尺寸为 HDepth×WDepth，其中每个像素点的坐标为（u，v，
z），其中（u，v）表示点的像素坐标，z表示该点的深度，

则通过式（4）可计算出每个点在相机坐标系下的三维

坐标（x，y，z）。为将点云以前视图形式编码，按照稠密

深度图尺寸建立三通道图片 3×HDepth×WDepth，将稠密

深度图上每个像素点的三维坐标（x，y，z）分别填入三

通道图片上的每个通道。将此三通道图片输入到所提

基于关键点特征金字塔的目标检测网络，其在车辆、行

人和自行车上的检测精度如表 3所示。表 3每行数值

表示该实验在 KITTI数据集上不同物体类别和不同

难度条件下的AP，其中表 3首行表示模型在点云以前

视图形式编码的条件下的平均检测精度，第二行为所

提算法的实验结果。

3. 3. 3 相机图片作为深度补全网络的输入

为分析稀疏点云对所提算法检测精度的影响，在实

验中并未将稀疏点云作为输入而是直接将图片单独作为

深度补全网络的输入，得到稠密深度图；然后由稠密深度

图生成点云BEV图，并将其输入到基于关键点特征金字

塔的 3D目标检测网络，得到目标检测结果。其在车辆、

行人和自行车上的检测精度如表 4所示。表 4每行数值

表示该实验在KITTI数据集上不同物体类别和不同难度

条件下的AP，表 4首行表示模型在仅将图片作为输入条

件下的平均检测精度，第二行为所提算法的实验结果。

3. 3. 4 不同降采样率下的稀疏点云和图片作为深度

补全网络的输入

为分析点云的降采样率对所提算法检测精度的影

响，在实验中将原始点云按照 1%，6%，8%，10%，

12%分别降采样，生成不同稀疏程度的稀疏点云。将

稀疏点云和图片输入到深度补全网络生成稠密深度

图，然后由稠密深度图生成点云 BEV图，并将其输入

到基于关键点特征金字塔的 3D目标检测网络，得到目

标检测结果。其在车辆、行人和自行车上的检测精度

如表 5所示。表 5每行表示在特定点云降采样率下，所

提算法在三个类别上的检测精度。

3. 4 结果分析与讨论

3. 4. 1 目标检测精度分析与讨论

表 6显示了其他学者提出的算法和所提算法在

KITTI数据集上的实验结果，其中包括汽车、行人和

自行车三个目标类别。表 6所列其他学者的检测算法

分为三类：基于高线数激光雷达点云的 3D目标检测算

法、基于单目相机的 3D目标检测算法、基于高线数激

光雷达和相机的双模态算法。所提算法在汽车类目标

表 3 在以前视图形式编码点云条件下的目标检测精度

Table 3 Target detection accuracy under the condition of coded point cloud in previous view form unit: %

Input

Point cloud
organized as（x，y，z）
Proposed algorithm

Car（IOU is 0. 7）
Easy

60. 25

87. 98

Moderate

52. 80

77. 14

Difficult

45. 60

73. 33

Person（IOU is 0. 5）
Easy

35. 86

45. 97

Moderate

31. 38

38. 94

Difficult

29. 72

35. 81

Bicycle（IOU is 0. 5）
Easy

41. 82

68. 12

Moderate

39. 56

55. 25

Difficult

36. 09

53. 55

表 4 在仅将图片作为深度补全网络输入条件下的目标检测精度

Table 4 Target detection accuracy under the condition of only taking the picture as the input of depth complement network unit: %

Input

Image
Proposed algorithm

Car（IOU is 0. 7）
Easy
34. 52
87. 98

Moderate
21. 04
77. 14

Difficult
19. 03
73. 33

Person（IOU is 0. 5）
Easy
22. 24
45. 97

Moderate
13. 56
38. 94

Difficult
12. 26
35. 81

Bicycl e（IOU is 0. 5）
Easy
5. 63
68. 12

Moderate
3. 43
55. 25

Difficult
3. 10
53. 55

表 5 不同点云降采样率下的目标检测精度

Table 5 Target detection accuracy under different point cloud down sampling rates

Down
sampling rate

1%
6%
8%
10%
12%

Car（IOU is 0. 7）
Easy
44. 30
73. 54
81. 85
87. 98
88. 20

Moderate
32. 03
60. 17
69. 84
77. 14
78. 26

Difficult
28. 32
55. 80
67. 80
73. 33
73. 65

Person（IOU is 0. 5）
Easy
31. 56
38. 91
41. 20
45. 97
46. 01

Moderate
22. 36
33. 40
35. 21
38. 94
39. 70

Difficult
20. 79
29. 95
31. 90
35. 81
36. 11

Bicycle（IOU is 0. 5）
Easy
16. 27
48. 2
53. 52
68. 12
68. 80

Moderate
12. 85
40. 76
47. 92
55. 25
55. 73

Difficult
11. 50
39. 80
43. 77
53. 55
54. 02
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上 的 平 均 检 测 精 度 ，按 照 三 个 难 易 程 度 分 别 为

87. 98%，77. 14%，73. 33%，大幅超过基于单目相机的

3D目标检测算法，并且也超过了经典的基于点云的

3D目标检测算法（VoxelNet和 SECOND）。经典的激

光点云检测算法均使用 KITTI数据集上 64线激光雷

达采集的点云。从表 6可知，采用激光雷达作为输入

的检测算法效果要大幅优于只采用相机的检测算法，

主要是因为相机只能提供二维信息；神经网络使用图

片进行 3D目标检测时需要回归出物体的中心点坐标

等三维信息，是从二维空间到三维空间的映射，因此较

为困难；而激光雷达能够提供物体精确的三维坐标信

息，从而准确地刻画物体的轮廓信息，使得神经网络的

回归任务变为两个三维空间的映射，因此相较于相机

效果要好。但是基于激光雷达点云的算法需要较稠密

的点云，而稀疏点云难以刻画物体轮廓，增加了卷积核

提取特征的难度。因此所提算法利用图片的丰富语义

信息和纹理信息，结合稀疏点云提供的精确测距，首先

利用深度补全网络输出稠密深度图；然后生成稠密点

云并将其用于目标检测网络的输入，因此在检测效果

上优于基于相机的算法。此外，当前低成本的低线数

激光雷达的点云数量要高于所提算法使用的点云数

量，而更多数量的点云将会提升深度补全网络的表现，

进而提高整个网络的检测效果，因此在低线数激光雷

达和相机条件下，所提算法的精度将得到更进一步

提升。

3. 4. 2 算法运算时间复杂度分析与讨论

可以将模型输出每帧预测结果所消耗的时间作为

衡量模型运算时间复杂度的指标，所消耗时间越少，表

明运算时间复杂度越低。表 7对比了所提算法和其他

学者提出的 3D目标检测算法的时间复杂度，所提算法

输出每帧检测结果所需时间为 0. 08 s，运算复杂度与

其他同类算法相比处于较低的水平。制约模型运算复

杂度的主要因素在于模型所采用的卷积层个数及是否

采用了双阶段的目标检测，所提算法比 SECOND等算

法时间复杂度高的原因在于所提算法需要先使用深度

补全网络生成稠密点云，而 SECOND和 SS3D等算法

没有此类步骤。此外，所提算法比 PointRCNN等算法

的时间复杂度低的主要原因在于 PointRCNN等算法

采用的是两阶段的目标检测，而所提卷积神经网络相

比这些算法采用了较小的骨架网络，从而减少了卷积

层的个数。目前主流激光雷达的采样频率为 10 Hz，而
所提算法的运算时间小于激光雷达的两帧采样数据的

时间间隔，因此所提算法可以满足自动驾驶领域的实

时性要求。

3. 4. 3 算法检测精度影响因素分析

3. 3. 1节实验目的为论证点云的数量对目标检测

效果的影响。其实验条件与所提算法的不同点在于其

关键点特征金字塔网络的输入为高线数激光雷达采集

的稠密点云经降采样后的极端稀疏点云，而所提算法

在实验时的关键点特征金字塔网络的输入为经深度补

全后的稠密点云。采用极端稀疏点云的模型的检测精

度大幅低于采用稠密点云的模型，原因在于极端稀疏

点云中点的数量稀少，导致点云刻画物体外形轮廓的

能力严重下降，增加了卷积神经网络的卷积核识别出

物体外形轮廓的难度，进而增加了物体被检测出的难

度。该实验证明了点云的数量对神经网络检测物体具

有重要作用，低线数的激光雷达因点云的稀疏特性导

致神经网络不能很好地检测出物体，而所提算法充分

利用了相机提供的丰富语义信息和轮廓信息，结合已

有的稀疏点云，使用深度补全网络生成稠密深度图并

由此生成稠密点云，解决了点云稀疏性的难题。

3. 3. 2节实验目的为论证点云的组织形式对目标

表 6 3D目标检测算法在KITTI测试集上的检测结果对比

Table 6 Comparison of 3D object detection algorithms on KITTI dataset unit: %

Algorithm

VoxelNet
SECOND
PointRCNN
SS3D［30］

D4LCN［31］

AVOD
Frustum PointNets
Proposed algorithm

Modality

64-line LiDAR
64-line LiDAR
64-line LiDAR
Camera
Camera

64-line LiDAR+camera
64-line LiDAR+camera
Sparse point cloud+camera

Car（IOU is 0. 7）
Easy
77. 47
83. 13
85. 94
10. 78
16. 65
76. 39
82. 19
87. 98

Moderate
65. 11
73. 66
75. 76
7. 68
11. 72
66. 47
69. 79
77. 14

Difficult
57. 73
66. 20
68. 32
6. 51
9. 51
60. 23
60. 59
73. 33

Person（IOU is 0. 5）
Easy
39. 48
51. 07
49. 43
2. 31
4. 55
36. 10
50. 53
45. 97

Moderate
33. 69
42. 56
41. 78
1. 78
3. 42
27. 86
42. 15
38. 94

Difficult
31. 51
37. 29
38. 63
1. 48
2. 83
25. 76
38. 08
35. 81

Bicycle（IOU is 0. 5）
Easy
61. 22
70. 51
73. 93
2. 80
2. 45
57. 19
72. 27
68. 12

Moderate
48. 36
53. 85
59. 60
1. 45
1. 67
42. 08
56. 12
55. 25

Difficult
44. 37
46. 90
53. 59
1. 35
1. 36
38. 29
49. 01
53. 55

表 7 3D目标检测算法在KITTI测试集上的运行时间对比

Table 7 Running time comparison of 3D object detection algorithms on KITTI dataset

Parameter
Running time /s

VoxelNet
0. 23

SECOND
0. 05

PointRCNN
0. 1

SS3D
0. 05

D4LCN
0. 2

Proposed algorithm
0. 08

检测效果的影响，其实验条件与所提算法的相同点在

于都是先经过深度补全网络生成同样的稠密深度图并

由此生成稠密点云，但不同点在于对点云的组织方式，

前者按照前视图形式组织点云而后者将点云转成

BEV图形式。实验结果表明，采用前视图组织点云的

检测效果要低于采用 BEV图的组织形式，因此表明点

云不同的组织形式对目标检测网络的效果具有重要影

响。BEV图的组织形式要优于前视图的组织形式，原

因在于将点云组织成 BEV图后，物体的轮廓在 BEV
图上呈现出明显的角点，角点特征降低了卷积神经网

络识别物体的难度；除此之外，采用 BEV图的组织方

式可以解决前后物体的遮挡问题，而这是采用前视图

的组织形式难以解决的。因此在前后物体相互遮挡的

场景下，BEV图组织方式的检测效果要显著优于前视

图的编码方式。

3. 3. 3节实验目的为论证稀疏点云对所提算法检

测效果的影响，其实验条件与所提算法的不同点在于

其深度补全网络的输入仅有图片，而所提算法的深度

补全网络的输入为图片和稀疏点云。实验结果表明，

仅使用图片作为深度补全网络输入时，算法的目标检

测结果要低于所提算法，表明稀疏点云对算法的目标

检测精度具有重要影响。其原因在于图片作为二维数

据天然缺少第三个维度的信息，导致仅使用图片来预

测深度时不仅难度大而且预测误差也较大，不精确的

深度图导致点云三维坐标误差较大，最终影响到目标

检测效果；而所提算法在深度补全时结合图片和稀疏

点云作为输入，利用稀疏点云提供的关于深度方向上

的测量值，使得深度补全网络输出的深度图更为精确，

从而提高了目标检测的效果。

3. 3. 4节实验研究点云降采样率对所提算法检测

效果的影响。实验结果表明，算法的检测结构与点云

的降采样率呈正相关，原因在于稀疏点云的稀疏程度

直接影响深度补全网络输出的深度图的准确率，进而

影响由深度图生成的点云俯视图。在点云俯视图中，

每个点的三维坐标误差决定了模型回归出的检测框的

位置和航向角的误差，因此输入的稀疏点云越稠密，模

型的检测效果越好。而且实验结果还表明，点云的降

采样率对检测结果的提升呈边际递减的效应。

4 结 论

针对自动驾驶场景中 3D目标检测任务中存在的

高线数激光雷达成本高昂和基于毫米波雷达和相机的

检测算法效果一般等问题，提出了基于深度补全网络

和关键点检测的 3D目标检测算法。该算法采用极端

稀疏化后的点云和 RGB图像作为输入，利用深度补全

网络输出稠密深度图，由深度图生成点云俯视图，再将

点云俯视图送入基于关键点特征金字塔的目标检测网

络以输出检测结果。网络可以同时预测每个目标的

3D边界框和边界框中心点坐标，以及每个目标的类

别，例如车辆、行人和自行车等。在 KITTI数据集上

的实验表明：所提算法在检测精度方面大幅优于基于

单目相机的 3D目标检测算法，超过了部分经典的基于

激光雷达的检测算法；可以应用在使用低成本的激光

雷达和相机的场景中，并能取得与基于高线数激光雷

达的检测算法相当的检测效果，从而可以降低自动驾

驶感知系统的硬件成本。通过一系列对比实验对影响

所提算法精度的相关因素进行了研究，实验结果和分

析结果表明点云数量、点云组织形式和是否采用稀疏

点云对算法的检测精度有重要影响。所提检测网络存

在冗余部分，还可进一步进行优化以提升检测速度。

在后续工作中，将继续修改网络结构，进一步提高检测

精度。
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检测效果的影响，其实验条件与所提算法的相同点在

于都是先经过深度补全网络生成同样的稠密深度图并

由此生成稠密点云，但不同点在于对点云的组织方式，

前者按照前视图形式组织点云而后者将点云转成

BEV图形式。实验结果表明，采用前视图组织点云的

检测效果要低于采用 BEV图的组织形式，因此表明点

云不同的组织形式对目标检测网络的效果具有重要影

响。BEV图的组织形式要优于前视图的组织形式，原

因在于将点云组织成 BEV图后，物体的轮廓在 BEV
图上呈现出明显的角点，角点特征降低了卷积神经网

络识别物体的难度；除此之外，采用 BEV图的组织方

式可以解决前后物体的遮挡问题，而这是采用前视图

的组织形式难以解决的。因此在前后物体相互遮挡的

场景下，BEV图组织方式的检测效果要显著优于前视

图的编码方式。

3. 3. 3节实验目的为论证稀疏点云对所提算法检

测效果的影响，其实验条件与所提算法的不同点在于

其深度补全网络的输入仅有图片，而所提算法的深度

补全网络的输入为图片和稀疏点云。实验结果表明，

仅使用图片作为深度补全网络输入时，算法的目标检

测结果要低于所提算法，表明稀疏点云对算法的目标

检测精度具有重要影响。其原因在于图片作为二维数

据天然缺少第三个维度的信息，导致仅使用图片来预

测深度时不仅难度大而且预测误差也较大，不精确的

深度图导致点云三维坐标误差较大，最终影响到目标

检测效果；而所提算法在深度补全时结合图片和稀疏

点云作为输入，利用稀疏点云提供的关于深度方向上

的测量值，使得深度补全网络输出的深度图更为精确，

从而提高了目标检测的效果。

3. 3. 4节实验研究点云降采样率对所提算法检测

效果的影响。实验结果表明，算法的检测结构与点云

的降采样率呈正相关，原因在于稀疏点云的稀疏程度

直接影响深度补全网络输出的深度图的准确率，进而

影响由深度图生成的点云俯视图。在点云俯视图中，

每个点的三维坐标误差决定了模型回归出的检测框的

位置和航向角的误差，因此输入的稀疏点云越稠密，模

型的检测效果越好。而且实验结果还表明，点云的降

采样率对检测结果的提升呈边际递减的效应。

4 结 论

针对自动驾驶场景中 3D目标检测任务中存在的

高线数激光雷达成本高昂和基于毫米波雷达和相机的

检测算法效果一般等问题，提出了基于深度补全网络

和关键点检测的 3D目标检测算法。该算法采用极端

稀疏化后的点云和 RGB图像作为输入，利用深度补全

网络输出稠密深度图，由深度图生成点云俯视图，再将

点云俯视图送入基于关键点特征金字塔的目标检测网

络以输出检测结果。网络可以同时预测每个目标的

3D边界框和边界框中心点坐标，以及每个目标的类

别，例如车辆、行人和自行车等。在 KITTI数据集上

的实验表明：所提算法在检测精度方面大幅优于基于

单目相机的 3D目标检测算法，超过了部分经典的基于

激光雷达的检测算法；可以应用在使用低成本的激光

雷达和相机的场景中，并能取得与基于高线数激光雷

达的检测算法相当的检测效果，从而可以降低自动驾

驶感知系统的硬件成本。通过一系列对比实验对影响

所提算法精度的相关因素进行了研究，实验结果和分

析结果表明点云数量、点云组织形式和是否采用稀疏

点云对算法的检测精度有重要影响。所提检测网络存

在冗余部分，还可进一步进行优化以提升检测速度。

在后续工作中，将继续修改网络结构，进一步提高检测

精度。
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