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基于多阶段信息增强的3D点云目标检测算法
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摘要 自动驾驶场景中，通常会用基于体素化的算法来完成点云 3D目标检测任务，因为该类方法拥有计算量少、耗时少等方

面的优势。但是当下常用的方法往往会带来双重信息损失，其一是体素化带来的量化误差造成的，其二则是对体素化后的

点云信息利用不充分造成的。设计一个三阶段的网络结构来解决信息损失大的问题。第一阶段使用基于体素化的优秀算

法完成输出边界框的任务；第二阶段利用一阶段特征图上的信息精修边界框，以解决一阶段对输入信息利用不充分的问题；

第三阶段利用了原始点的精确位置信息再次精修边界框，以弥补体素化带来的点云信息损失。在 Waymo Open Dataset上，

所提多阶段 3D目标检测算法的检测精度超过了 CenterPoint等受工业界青睐的优秀算法，且满足自动驾驶落地的时间要求。
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Abstract Voxel-based method is usually used in autonomous driving when conducting three-dimensional (3D) object 
detection based on a point cloud.  This method is associated with small computational complexity and small latency.  
However, the current algorithms used in the industry often result in double information loss.  Voxelization can bring 
information loss of point cloud.  In addition, these algorithms do not entirely utilize the point cloud information after 
voxelization.  Thus, this study designs a three-stage network to solve the problem of large information loss.  In the first 
stage, an excellent voxel-based algorithm is used to output the proposal bounding box.  In the second stage, the 
information on the feature map associated with the proposal is used to refine the bounding box, which aims to solve the 
problem of insufficient information utilization.  The third stage uses the precise location of the original points, which make 
up for the information loss caused by voxelization.  On the Waymo Open Dataset, the detection accuracy of the proposed 
multistage 3D object detection method is better than CenterPoint and other excellent algorithms favored by the industry.  
Meanwhile, it meets the requirement of latency for autonomous driving.
Key words machine vision; three-dimensional object detection; laser point cloud; multistage; information enhancement

1　引   言

3D 目标检测是自动驾驶场景下一个非常重要的

任务，对自车感知周围障碍物以及多目标跟踪、规划控

制等下游任务具有重要意义。虽然图像包含丰富的语

义信息和纹理信息，但是深度信息的缺失导致其在面

对 3D 检测任务时表现不佳，而激光雷达获取的点云包

含有高质量的深度信息，因此点云相比图像在 3D 检测

任务具有天然优势。所以基于激光雷达点云的 3D 目

标检测算法是目前工程实践中使用的主要方法，也是
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当下研究的热点。

基于点云的 3D 目标检测需要以大场景点云作为

输入，输出七维（7D）的目标 3D 边界框。这 7 维信息包

括边界框中心点的位置（x，y，z）、边界框的长宽高、朝

向角。点云具有稀疏性、无序性和分布不均匀性等特

点。PointNet［1］使用多层感知机处理点云并使用最大

池化算子应对点云的无序性。PointNet++［2］利用基

于点云的层次化分组方法来处理点云数据。基于

PointNet 系列算法［1］，有一些直接对原始点云进行处

理的 3D 目标检测算法，通常这类方法被称作基于原始

点云的方法。PointRCNN［3］中涉及基于全局点云分割

的无锚框 3D 候选框生成子网络。STD［4］中涉及由稀

疏到密集的策略，以更好地精修候选框。Part A2［5］在

PointRCNN［3］的基础上具有一个可以感知感兴趣区域

（ROI）的点云池化操作。VoteNet［6］从另一个角度出

发，基于激光雷达点云都分布在物体表面的现象，提出

了一种基于深度霍夫投票的新的候选框生成机制。

卷积神经网络（CNN）已经在 2D 图像任务中展示

出了强大的信息抽取能力，但是无法对分布不均匀的

点云直接进行处理，因此在空间画小方格，将点云体素

化以生成卷积神经网络可处理的特征，该方法成为了

一种在工业界受欢迎的方法。通常这类方法被称作基

于体素化的方法。VoxelNet［7］使用 PointNet［1］，在体素

内抽取特征得到每个体素的特征向量。SECOND［8］通

过应用稀疏卷积算子，解决了密集 3D 卷积计算量过大

的问题。PointPillars［9］用立柱对点云进行体素化，避免

了 3D 卷积算子的使用，提高了速度，有利于部署。

CenterPoint［10］使用 VoxelNet［7］或 PointPillars［9］对点云

进行体素化，生成鸟瞰视角下的伪图，之后使用无锚框

的检测器进行检测。PV-RCNN［11］将原始点云的特征

聚合进体素化的算法框架中。3D 目标检测使用两阶

段的结构，将一阶段输出的边界框作为候选框，利用二

阶段网络对候选框进行精修，得到更精准的边界框。

CenterPoint［10］使用一阶段特征图上与候选框有关的特

征精修目标边界框。PV-RCNN［11］在 ROI 内聚合原始

点的信息。Pyramid-RCNN［12］在 ROI 内使用金字塔结

构解决点云稀疏的问题。 Voxel-RCNN［13］直接使用

ROI相关的体素特征来增强信息。

出于计算资源、实时性和方便部署等方面的考虑，

工程实践中通常会使用基于体素化的算法框架。自动

驾驶场景下一帧点云中点的数量可以达 100×103 量

级，直接使用 PointNet［1］去处理挑战过大，实践中通常

会使用类似 PointNet++［2］的层次化分组方法，但该

方法会带来难以承受的计算量。所以基于原始点云的

方法在实践中存在计算量和时延方面的瓶颈。基于体

素化的方法可以避免上述问题，能够满足工业应用中

关于计算量和时延的要求，但是体素化会带来量化误

差，相比于使用原始点精确位置信息的基于原始点云

的方法，基于体素化的方法的检测精度会更低一些。

为了平衡基于体素化的方法与基于原始点的方法的优

缺点，提出了一阶段使用基于体素化的方法，二阶段使

用基于原始点云的方法的 LiDAR R-CNN［14］，在二阶

段仅对候选框里的点云进行处理，既利用了点的精确

位置信息，又解决了处理原始点时计算量过大的问题。

本文在基于体素化的算法框架的基础上，增加小

型网络模块来构建多阶段网络，让后续模块弥补第一

阶段网络的不足，以提升网络的性能。本文设计了两

种类型的小型网络，可分别作为二阶段和三阶段网络

来使用。第一类小型网络使用一阶段网络特征图中的

信息来精修输出的边界框，本文称其为基于特征图的

网络；第二类小型网络利用了原始点云的信息，本文称

其为基于原始点云的网络。本文研究了两类网络的性

能，并提出了两者级联使用的方案。本文的贡献：1）分

别设计了轻量化的基于特征图的网络和基于原始点云

的网络；2）在一阶段网络的基础上，先后使用基于特征

图的网络和基于原始点云的网络，形成了多阶段的网

络结构，特征图的信息和原始点云的信息是对一阶段

网络的有力补充，使三阶段网络的性能相比于一阶段

网络有显著提升；3）设计交并比损失（IoU Loss）提升一

阶段网络学习边界框大小的能力，使用 SiLU 激活函数

促进一阶段网络的收敛，使用 IoU 分支和优化后的置信

度分数计算方法提高基于原始点云的网络的性能。

2　算法原理

2. 1　算法框架

所提多阶段算法框架如图 1 所示。第一个阶段为

基于体素化的方法，在当下优秀算法的基础上，使用

IoU Loss增强网络对边界框大小的学习能力，并使用了

SiLU 激活函数，输出图 1 中的候选框（proposal）；第二

个阶段，利用图 1 中第一阶段特征图（feature map）上的

信息，对每个 proposal 进行信息增强，图 1 中的 feature-

based network 通过学习增强后的信息，得到精修后的

目标边界框（refined 3D box），称这一阶段为基于特征图

的网络；第三阶段，将图 1 中每个 refined 3D box 中的点

云抠出来，送入 points-based network，输出最终的目标

边界框，称这一阶段为基于原始点云的网络。

2. 2　第一阶段的网络

这一部分的网络结构与 CenterPoint［10］一阶段的

网络结构相似，首先使用 VoxelNet［7］或 PointPillars［9］

作为 3D backbone（3D 骨干网络），将点云编码成鸟瞰

视角下的伪图；之后使用一个具有多尺度信息聚合能

力的网络（图 1 中的 neck）对该伪图进行信息增强和多

尺度信息融合，得到特征图；最后将此特征图送入基于

中心点的检测头 ，输出图 1 中的 proposal。输出的

proposal 包含 7D 边界框信息和一个表征分类质量的

分数。所提算法的一阶段使用 SiLU 激活函数替代

CenterPoint［10］使用的 ReLU 激活函数。SiLU 的计算

公式为
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fSiLU ( x )= x× Sigmoid( x )= x
1 + e-x

， （1）

式中：x指函数的输入。SiLU 激活函数在输入 x接近

0 时，梯度会变小，输入等于 0 时不存在跳变，因此更有

利于网络的收敛。

在计算输出边界框长宽高时，CenterPoint［10］等优

秀算法使用损失函数直接约束长宽高三个数值，本文

对此方案进行了改进。进行坐标系转换，使预测框与

对应真值框的中心点重合，朝向角一致，如图 2 所示。

在此情况下计算两个三维框的 3D IoU，用 1-IoU 作为

损失监督网络对边界框长宽高进行学习。由于网络学

习边界框长宽高的最终目标是使得预测框与真值框的

3D IoU 尽可能小，所以此处使用 IoU Loss 约束网络更

加直接高效，有利于网络预测出更精准的边界框大小。

2. 3　基于特征图的网络

第一阶段的网络只是利用了特征图上目标中心点

处的特征来回归边界框的 7D 信息，并没有充分利用与

边 界 框 有 关 的 信 息 。 一 阶 段 的 输 出 为 图 1 中 的

proposal。本文设计了一个轻量化的网络，利用一阶段

特征图上与 proposal 有关但未被使用的信息，来精修

proposal，并称此网络为基于特征图的网络。基于特征

图的网络如图 3 所示，首先将每个 proposal投影到对应

的特征图上，得到二维边界框，抽取特征图在二维框

4 个角点处的特征向量，将这 4 个特征向量与 proposal
中心点处的特征向量沿着通道维度拼接在一起，送入

多层感知机（MLP）进行训练。CenterPoint［10］提供的

二阶段网络有个相似的做法，其将 proposal 6 个面的中

点投影到对应特征图上，得到 5 个点，使用双线性插值

方法对这 5 个点进行处理，生成特征图上的 2D 坐标，

图 1　所提算法的总体框架

Fig.  1　Overall framework of the proposed algorithm

图 3　基于特征图的网络

Fig.  3　Feature-based network

图 2　计算 IoU Loss时坐标系转换后的结果

Fig.  2　Result after coordinate conversion when calculating IoU Loss
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并将这 5 个坐标处的特征向量抽取出来送入多层感知

机进行训练。CenterPoint［10］的方法相对复杂。因为后

面还需要添加一个基于原始点云的网络，所以本文这

里选择了使用 4 个角点的简洁方案。该阶段网络的输

出有边界框 7D 信息和分数两个部分，边界框的 7D 信

息由 L1 损失函数约束。在计算分数时，本文参考了

CenterPoint［10］的做法，使用 I监督分数预测头的训练，I
的计算方式为

I= min [1，max ( 0，2 × R IoUn - 0.5 )]， （2）
式中：R IoUn是第 n个预测框与其对应真值框的 IoU 值。

训练时，使用二分类交叉熵损失函数，表达式为

L= - In logI ̂n -( 1 - In ) log ( 1 - I ̂n )， （3）
式中：I ̂n 是此阶段网络分数头预测出的置信度分数。

推理时，对第一阶段的分数和此阶段的分数取几何平

均值，得到最终的分数：

Ŝn = Ĉn × I ̂n， （4）

式中：Ĉn = max0 ≤ k≤ K Ĉp，k 是第 n个目标对应的一阶段

proposal 的分数；I ̂n是此阶段的分数预测头针对第 n个
目标输出的分数。

基于特征图的网络输出的最终分数同时包含分类

信息和 IoU 信息，使得高分目标边界框不仅类别较为

准确，还拥有较精确的位置、大小和朝向角，为后面的

利用非极大值抑制判断正负样本提供了更好的分数

值，有利于提高预测结果的平均精度（AP）。

2. 4　基于原始点云的网络

所提算法的前两阶段均是在点云体素化的基础上

进行的，体素化带来的量化误差始终存在。为了利用

原始点的精确位置信息弥补体素化带来的信息损失，

同时避免过大的计算复杂度，将在算法的最后阶段使

用一个基于原始点云的网络，该网络只关注与图 1 中

refined 3D box 相关的原始点，忽略无关背景点，网络

结构如图 4 所示。

对于基于原始点云的网络，前序网络输出的边界

框可以认为是候选框。在所提多阶段网络中，候选框

对应图 1 中的 refined 3D box。与 LiDAR R-CNN［14］相

似，基于原始点云的网络会将候选框适当扩大，形成

ROI，之 后 将 ROI 里 的 点 取 出 ，送 入 图 4 所 示 的

PointNet［1］。ROI 里的这组点负责预测与候选框对应

的更精确的边界框，这些更精确的边界框即是多阶段

网络的最终输出，也就是图 1 中的 output 3D box。本

文借鉴了 LiDAR R-CNN［14］处理尺寸歧义问题的方

法，对于一组点云中的每个点，计算其到对应候选框

6 个面的距离，将这 6 个距离信息与点的特征向量拼接

在一起，送入基于原始点云的网络，以使网络可以感知

候选框的大小。图 4 中，N是一组点云中点的数量，C
为 9，分别代表点的位置（x，y，z）和点到所属框 6 个面

的距离。经过多层感知机的处理，每个点的特征向量

大小变为D，本文中D为 512。使用最大池化得到一个

长度为D的向量，将该向量作为该组点云的特征向量，

将此特征向量送入后面的预测头。

LiDAR R-CNN［14］的预测头仅包含分类分支和回

归分支。受 CIA-SSD［15］和 AFDetv2［16］的启发，本文增

加了一个 IoU 预测分支，使用 2 × R IoU - 1 ∈ [-1，1 ]作
为真值来监督该分支的训练。特别区分于 2. 2 节中的

IoU Loss，此处的 IoU 分支预测出一个表征 IoU 信息

的置信度分数，用于后面最终分数的计算，同时该分支

为网络专门加了一个学习预测框与真值框 IoU 的约

束，有利于网络预测出更精准的边界框。在此处优化

了置信度分数的计算方法，每个输出边界框的分数 f
包含分类和 IoU 两部分，计算方式为

f= ccls
α × c IoU

1 - α， （5）
式中：ccls 是分类分支预测的分数；c IoU 是 IoU 分支预测

的分数；α是数值在［0，1］范围内的超参数，用来控制

分类分数和 IoU 分数对总分数 f的贡献，本文中 α=
0. 65。在 2. 3 节已经分析过，同时包含分类信息和 IoU
信息的置信度分数有利于提高预测结果的 AP。网络

中，分类分支使用交叉熵损失函数，回归分支和 IoU 分

支使用 Smooth L1 损失函数，最终的损失函数 LT 为

LT = λ clsL cls + λ IoUL IoU + λ regL reg， （6）
式中：λ是每个子监督头的权重。

图 4　基于原始点云的网络

Fig.  4　Point-based network
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3　实验结果与分析

3. 1　数据集与实验设置

Waymo Open Dataset（WOD）［17］是用于自动驾驶

研究的大规模公开数据集，其点云数据由 64 线激光

雷达采集得到。WOD 的训练集有 798 个点云序列，包

含 158081 帧点云，验证集有 202 个点云序列，包含

39987 帧点云，目标可分为 3 类，分别为车辆（vehicle）、

行人（pedestrian）和非机动车（cyclist）。WOD 中使用的

评价指标是平均精度（AP）和按朝向角精度加权的平

均精度（APH）。该数据集中的目标可以按难度分为

LEVEL_1（L1）和 LEVEL_2（L2）两类，若目标上有超

过 5 个点并且没有被标记为 LEVEL_2，则该目标被标

记为 LEVEL_1 类别，若目标上的点数少于 5 或已被手

动标记为 LEVEL_2，则该目标归为 LEVEL_2 类别。

所用的硬件配置为 Ubuntu 18. 04 系统和 NVIDIA 
A100 显卡。在第一阶段网络和基于特征图的网络中，

使用 AdamW 优化器和 one cycle 学习率优化策略，最大

学习率为 3×10−3，权重衰减（weight decay）为 0. 01，动
量（momentum）在 0. 85 到 0. 95 之间变化。在基于原始

点云的网络中，参考 LiDAR R-CNN［14］的设置，使用

SGD 优化器和 poly 学习率优化策略，动量（momentum）

为 0. 9，学习率的初始值为 0. 02，权重衰减为 1×10−5。

3. 2　算法性能

在 WOD 的验证集上检验所提多阶段 3D 目标检

测算法的性能。表 1 展示了不同算法在 WOD 验证集

车辆类别上的表现，其中一些数据来源于 3D-MAN［18］。

表 1 中，CenterPoint［10］的 3D backbone 为 VoxelNet［7］，

使用单帧数据进行训练，网络为单阶段结构。Near 指
距离自车 0 到 30 m 的范围，Middle 指距离自车 30 m 到

50 m 的 范 围 ，Far 指 距 离 自 车 50 m 以 上 的 范 围 ，

Overall 指所有距离范围。每一个单项的最优以加粗

形式表示。由表 1 可以得出：所提多阶段 3D 目标检测

算法在除近距离 L2 之外的其他场景下均取得了最优

效果，且相比于次优的算法，两个指标均提升了约 2 个

百分点；在近距离 L2 难度的这个场景下，所提算法与

最优的 PV-RCNN［11］不相上下。近距离 L2 难度指目

标距离自车 0 到 30 m 的范围内，且落在目标上的点云

点数小于 5 的情况，所提算法的性能之所以在该场景

下 没 能 超 越 PV-RCNN［11］，一 个 重 要 原 因 是 PV-

RCNN［11］在最开始就使用了原始点云的信息，而所提

算法在第三阶段才使用原始点云的信息。在其他场景

下，所提三阶段网络尽可能减小信息损失的优势就体

现出来了，因此取得了非常优异的表现。

3. 3　消融实验

由于 WOD 不同点云帧之间间隔较小，所以下面

的实验中没有使用全量的数据，而是在 WOD 训练集

中等间隔抽取 20% 的数据训练网络，以同样的方式在

验证集中取 20% 的数据作为测试集，这样既提高了实

验效率，又不会影响实验结果的有效性。所有结果均

是在 WOD 验证集的车辆类别上进行测试得到的。由

于在工程实践中 PointPillars［9］运行速度快，方便部署，

所 以 实 验 中 一 阶 段 网 络 的 3D backbone 均 使 用

PointPillars［9］。

3. 3. 1　SiLU 激活函数与 IoU Loss
表 2 展示了在 CenterPoint［10］一阶段网络上 ReLU

和 SiLU 的性能对比。在进行非极大值抑制（NMS）
时，IoU 的阈值设为 0. 1。由表 2 结果可知，SiLU 激活

函数比 ReLU 更有利于模型的收敛，得到的结果更好。

表 3 展示了使用 SiLU 激活函数的 CenterPoint［10］

表 1　在 WOD 验证集车辆类别上不同算法的检测结果

Table 1　Vehicle detection results of different algorithms on WOD validation set unit: %

Difficulty

L1

L2

Algorithm

StarNet［19］

MVF［20］

PointPillars［9］

AFDet［21］

3D-MAN［18］

PV-RCNN［11］

CenterPoint［10］

Proposed algorithm
StarNet［19］

PointPillars［9］

3D-MAN［18］

PV-RCNN［11］

CenterPoint［10］

Proposed algorithm

3D AP
Overall
55. 11
62. 93
63. 27
63. 69
69. 03
70. 30
74. 63
77. 19

48. 69
55. 18
60. 16
65. 36
66. 73
68. 70

Near
80. 48
86. 30
84. 90
87. 38
87. 99
91. 92
90. 93
92. 25

79. 67
83. 61
87. 10
91. 58

89. 78
91. 01

Middle
48. 61
60. 02
59. 18
62. 19
66. 55
69. 21
72. 90
75. 98

43. 57
53. 01
59. 27
65. 13
66. 95
69. 47

Far
27. 74
36. 02
35. 79
29. 27
43. 15
42. 17
51. 32
54. 85

20. 53
26. 73
32. 69
36. 46
40. 14
42. 56

3D APH
Overall
54. 64

62. 72

68. 52
69. 49
74. 12
76. 76

48. 26
54. 69
59. 71
64. 79
66. 26
68. 30

Near
79. 92

84. 35

87. 57
91. 34
90. 50
91. 89

79. 11
83. 08
86. 68
91. 00

89. 35
90. 66

Middle
48. 10

58. 57

65. 92
68. 53
72. 34
75. 47

43. 11
52. 46
58. 71
64. 49
66. 42
69. 00

Far
27. 29

35. 16

42. 37
41. 31
50. 62
54. 15

20. 19
26. 24
32. 08
35. 70
39. 57
41. 99
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在使用不同损失函数回归边界框长宽高时的结果。

Original Loss 为 CenterPoint［10］原版使用的直接使用 L1
损失函数计算长宽高的损失。由表 3 可知，IoU Loss
优于 CenterPoint［10］使用的原版 Loss。
3. 3. 2　基 于 特 征 图 的 网 络 和 基 于 原 始 点 云 的 网 络

性能探索

表 4 比较了基于特征图的网络和基于原始点云的

网络在不同搭配方案下的性能，其中 One stage 指所提

算法第一阶段的网络，Feature 指基于特征图的网络，

Point 指基于原始点云的网络。本次实验中，基于原始

点云的网络与 LiDAR R-CNN［14］设置相同，没有添加

IoU 分支，输出边界框的分数为分类分数。相比于单

独使用第一阶段的网络，增加基于特征图的网络和基

于原始点云的网络均可以提升性能，且增加基于原始

点云的网络后性能更好，这说明原始点的精确位置信

息 确 实 对 提 升 性 能 有 很 大 帮 助 。 在 One stage+
Feature 的基础上，使用 Point，性能还可以进一步得到

提升，且高于 One stage+Point，说明基于特征图的网

络和基于原始点云的网络提升性能的原理不同，可以

结合使用，以综合两者的优势。还进行了一个在 One 
stage 之后级联两个 Point的实验，其在 WOD 验证集车

辆类别上检测的性能不如 One stag+Feature+ Point，
说明在一阶段之后先使用基于特征图的网络再使用基

于原始点云的网络是最佳配置。

3. 3. 3　基于原始点云的网络中 IoU 分支的效果

表 5 中，No IoU Branch 指 One stage + Feature + 
Point结构，With IoU Branch 指在此基础上对基于原始

点云的网络添加 IoU 分支的结构。表 5 中的结果显

示，尽管三阶段网络已经使用了很多手段提升性能，添

加 IoU 分支后，算法性能仍有进一步提升。这说明，同

时包含分类信息和 IoU 信息的边界框的置信度分数对

提升 3D 目标检测网络的性能有很好的促进作用。

3. 4　算法耗时

在 NVIDIA A100 上测试所提算法的耗时。一阶

段网络处理单帧点云的平均耗时为 31. 2 ms，基于特

征图的网络处理单帧点云的平均耗时为 5. 8 ms。以

预选框及其对应的原始点云为输入，基于原始点云的

网络并行处理 256 个预选框的平均耗时为 2. 7 ms。目

前自动驾驶任务中使用的激光雷达的帧率通常为

10 Hz，即每秒产生 10 帧点云，则相邻两帧点云的时间

间隔为 100 ms。相关感知算法处理单帧点云的耗时

小于 100 ms，可认为算法符合自动驾驶落地的耗时需

求。由于模型部署过程中会有模型加速等工程化手段

的使用，算法在实际车载芯片上的耗时通常比在

NVIDIA A100 上更少，所以所提算法完全有能力在

100 ms 之内完成关于单帧点云的 3D 目标检测任务，

因此也就满足了自动驾驶落地的耗时需求。

4　结   论

提出了一个基于多阶段信息增强的 3D点云目标检

测网络。对网络结构的设计进行了探索，在基于体素化

的单阶段 3D 目标检测网络之后，增加基于特征图的网

络和基于原始点云的网络，均可以得到更加精准的目标

边界框，两种网络结合使用可以综合两者的优势。基于

特征图的网络在前，基于原始点云的网络在后的方案是

最优搭配，由此所提算法的三阶段网络结构便形成了。

在算法的设计过程中，特别注意对 IoU 信息的利用，为

基于原始点云的网络添加了 IoU 分支，利用二阶段和三

阶段网络对预测框和真值框的 IoU 进行预测，并在计算

预测框的分数时均结合了分类信息和 IoU 信息。还对

一阶段网络进行了改进，用计算 IoU Loss 的方式预测

一阶段输出边界框的长宽高，并使用 SiLU 激活函数促

进网络的收敛。所提算法在 Waymo Open Dataset［17］上

有不错的表现，检测精度高于备受工业界青睐的

CenterPoint［10］，且耗时满足自动驾驶落地需求，有很大

的工业应用潜力。但是，所提算法使用的特征抽取器都

表 3　原版 Loss与 IoU Loss的对比

Table 3　Comparison between the original Loss and IoU Loss
unit: %

Note

Original Loss
IoU Loss

L1
3D AP
66. 21
66. 59

3D APH
65. 71
66. 09

L2
3D AP
61. 41
61. 79

3D APH
60. 95
61. 33

表 4　Feature 和 Point不同搭配方案的结果

Table 4　Results of different matching schemes of Feature and 
Point unit: %

Scheme

One stage
One stage+Feature

One stage+Point
One stage+Point+Point

One stage+Feature+Point

L1
3D 
AP

66. 59
67. 28
68. 60
68. 95
69. 14

3D 
APH
66. 09
66. 79
68. 16
68. 50
68. 69

L2
3D 
AP

61. 79
62. 43
63. 61
63. 92
64. 12

3D 
APH
61. 33
61. 98
63. 19
63. 51
63. 70

表 2　ReLU 与 SiLU 的对比

Table 2　Comparison between ReLU and SiLU unit: %

Activation 
function
ReLU
SiLU

L1
3D AP
65. 56
66. 21

3D APH
65. 05
65. 71

L2
3D AP
60. 81
61. 41

3D APH
60. 33
60. 95

表 5　使用 IoU 分支的效果

Table 5　Effect of using the IoU branch unit: %

Note

No IoU Branch
With IoU Branch

L1
3D AP
69. 14
69. 29

3D APH
68. 69
68. 86

L2
3D AP
64. 12
64. 26

3D APH
63. 70
63. 86
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比较简单，所以后面可以探索使用更强大的 CNN 或

Transformer［22］来增强算法中特征抽取器的能力。
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业部（以下简称博世）实习期间完成的。博世为本文的

工作提供了丰富的 GPU资源，本文作者与博世的同事
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