
1515001-1

特邀综述第  43 卷  第  15 期/2023 年  8 月/光学学报

基于点云数据的三维目标检测技术研究进展
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摘要  近年来，随着深度传感器和三维激光扫描设备的普及，点云数据引起了广泛关注。相对于二维图像，点云数据不

仅包含场景的深度信息，还不受光照等环境因素的影响，能够更精确地实现目标识别和三维定位。因此，基于点云的三

维目标检测技术已经成为智能空间感知和场景理解的关键技术。本文首先介绍了点云数据的特点，并探讨了不同类型

的点云特征提取方法；其次，详细阐述了基于体素、点、图以及体素与点混合的点云目标检测方法的原理和发展历程；然

后，介绍了常见的室内外点云目标检测数据集和评价指标，并对各类点云目标检测方法在 KITTI 和 Waymo 数据集上的

性能进行了详细的比较和分析；最后，对点云目标检测技术的研究进展进行了总结和展望。
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1　引         言
目标检测是计算机视觉领域中一项关键任务，其

主要目标是在输入的场景中准确地定位和分类目标对

象，生成特定位置、大小和方向的边界框来框选目标，

并对其进行分类。近年来，由于无人驾驶、机器视觉、

增强现实等领域的快速发展，如何开展准确、实时的三

维目标检测受到研究人员的广泛关注。

典型的三维目标检测技术使用图像和点云数据作

为输入。由于图像数据缺乏深度信息，其在准确定位

三维目标方面存在一定的限制。此外，基于图像的三

维目标检测模型容易受到光照等外部环境因素的影

响，从而降低了其可靠性。随着深度传感器和三维激

光扫描设备的广泛应用，点云数据的采集成本降低，获

取速度加快，数据精度提高。这些因素推动了基于点

云的三维目标检测技术的快速发展。

点云是由点构成的数据集合，具有丰富的几何和

深度信息。与二维图像不同，点云的结构不规则，数据

排列无序，因此点云特征提取面临一些挑战。传统的

点云特征提取方法通常基于局部点云的曲率、法向量、

密度等信息，并结合高斯模型［1］、支持向量机［2］、随机森

林［3］等方法，手动设计描述符来提取点云特征。然而，

这些方法需要大量的先验知识，并忽略了点与点之间

的关联，导致所构建模型的鲁棒性较差，容易受到点云

噪声的干扰。虽然结合马尔可夫随机场［4］、条件随机

场［5］等方法可以增强邻域间的关联性，但是由于过于

依赖人工设计的规则，这些模型的泛化能力受限，无法

适应更加复杂的场景。

2015 年，LeCun 等［6］对深度学习方法进行了系统

阐述。深度学习方法因具有出色的特征表达能力和泛

化能力而引起研究人员的广泛关注，它是一种数据驱

动方法，其研究建立在大规模数据集的基础上。2012
年，德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究院

共同建立了 KITTI 数据集［7］，该数据集为深度学习方

法的研究提供了重要的基础。随着对无人驾驶领域研

究的深入，涌现出许多大规模的点云数据集，这进一步

推动了基于深度学习的点云三维目标检测方法的

发展。

由于基于深度学习的二维图像处理方法迅速发

展，早期的研究提出了基于体素的方法［8-9］。这些方法

将不规则的点云数据转换为规则的体素栅格，以便与

二维方法结合进行目标检测。体素化的方法有效地解

决了点云结构的不规则性问题，但同时也引入了量化

误差，从而导致点云信息损失。为了缓解信息损失问

题，可以提高量化精度，但这也会显著增加计算成本并

提高网络训练的难度。

2017 年，Qi 等［10］提出了 PointNet 模型，该模型直

接对点云数据进行处理，并充分利用点云所蕴含的丰
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富几何信息，实现了高质量的点云特征提取。随后，基

于 PointNet的研究［11］验证了基于点的方法在目标检测

中的可行性。近年来，将点云数据转换为图论中的图

结构数据，并利用图神经网络间接处理点云数据，这为

点云目标检测方法的发展注入了新的活力［12-15］。

为了帮助研究人员全面了解点云目标检测方法的

发展脉络并快速聚焦领域热点，本文对基于点云的三

维目标检测方法进行了整理和分析。首先，详细介绍

了点云数据的特性，并全面阐述了主流的特征提取方

法，包括基于体素、基于点和基于图的特征提取方法。

其次，根据特征提取方法，将基于点云的单模态方法划

分为四类：基于体素、基于点、基于图以及基于体素与

点混合的检测方法。针对每类方法，重点介绍了其基

本架构和发展历程，并对多模态方法进行了补充讨论。

然后，详细介绍了典型的室内外点云数据集和评价指

标，并通过在 KITTI 和 Waymo 数据集上的性能对比

和分析，评估了不同方法的表现。最后，对点云目标检

测方法未来发展的方向进行了展望。本文的梳理结果

有助于研究人员系统地了解和掌握点云目标检测方法

的发展动态，为相关研究提供参考和借鉴。

2　点云数据

点云，即一系列点的数据集合，可表征三维场景的

空间结构信息，其表达式为

P= { M，A }， （1）
M= { m i = ( xi，yi，zi ) |i = 1，⋯，N }， （2）

A= { a i |i = 1，⋯，N }， （3）
式中：P为包含 N 个点的点云集合；M为点云的坐标集

合，m i = ( xi，yi，zi )表示第 i个点的三维坐标；A为点云

的附加特征集合，a i 为第 i 个点的附加特征信息，包括

颜色信息、法向量信息、光谱强度信息等。

相较于二维图像，点云具有许多优势：1）点云不仅

保留了场景的几何信息，还提供了丰富的深度信息；

2）点云对光照条件的敏感性较小，因此在复杂环境中

具有更好的适应性。点云所具有的独特性质，包括稀

疏性、不规则性和无序性，使得高效合理地提取点云的

信息成为点云目标检测的基础与关键。

2. 1　点云数据特性

2. 1. 1　稀疏性

获取真实点云数据的主要设备是激光雷达，它通

过发射和接收激光来感知物体的距离和方向，从而生

成点云数据。受到激光雷达的发射频率和角分辨率等

参数的限制，采样的点云密度通常非常稀疏。以经典

数据集 KITTI 为例，将原始的激光雷达点云投影到对

应的彩色图像上，只有约 3% 的像素点有点云信息。

此外，不同物体的表面属性不同，因此获取的点云

在密度、强度等基本属性上存在明显差异。在不同相

对位置或不同采样方向下获取的同一物体的点云也会

有差异。点云在三维场景中的稀疏程度不一，呈现出

近处密集、远处稀疏的特点，不同区域的点云存在过采

样或欠采样的情况。

2. 1. 2　不规则性

在图像中，每个像素与其邻域像素之间的距离和

方向是相同的，并且整个图像由规则排列的像素构成，

因此图像的任何局部区域具有相同的结构和规则性，

如图 1（a）所示。在点云中，不同点之间的距离和方向

是不同的，因此任何局部区域的结构都会存在较大差

异，表现出不规则性，如图 1（b）所示。

2. 1. 3　无序性

图像的像素排列具有明确的顺序，对应一个唯一

的矩阵。相比之下，点云具有无序性，其排列顺序受设

备采集方式和数据读入方式等因素的影响。对点数为

N 的点云进行矩阵表示时，可得到 N！个不同排列顺序

的矩阵。如图 2 所示，对同一个点云 { p1，p2，p3，p4，p5 }
进行矩阵表示时，不同的读取顺序 1 → 2 → 3 → 4 → 5
（12345）、2 → 4 → 5 → 3 → 1（24531）将产生两个不同

的矩阵 [ p1，p2，p3，p4，p5 ]、[ p2，p4，p5，p3，p1 ]，这给后续

的点云特征提取带来了挑战。

2. 2　点云特征提取方法

点云的无规则性和无序性特点给点云数据处理带

来了挑战，因此在点云特征提取方面需要克服这些困

难。目前，点云特征提取方法主要分为三类：基于体素

的方法、基于点的方法和基于图的方法。

2. 2. 1　基于体素的特征提取方法

基于体素的特征提取方法将点云区域划分为规则

的三维体素栅格，并以体素为单位提取点云特征，生成

结构规则的四维体素特征图。对于一个点云 P，它在

直角坐标系各个坐标轴上的范围分别为 [ D，H，W ]，

图 1　图像与点云的结构差异。（a）规则结构；（b）不规则结构

Fig.  1　Structural differences between image and point cloud.  (a) Regular structure; (b) irregular structure

如果设定体素大小为 [ vD，vH，vW ]，则体素化后的栅格

分辨率为 [ D′，H ′，W ′]，其中，D′= D/vD，H ′= H/vH，

W ′= W/vW。如图 3（a）所示，对于每一个体素，利用

体素特征聚合模块聚合内部点云的特征 F ∈ RN × C（R

表 示 维 度），可 生 成 大 小 相 同 的 体 素 特 征 向 量

f∈ R1 × C'，即

f= gVFA (F )， （4）
式中：gVFA 表示体素特征聚合函数，如平均池化函数。

每个体素的输入特征维度取决于其包含的局部点数

量，但经过体素特征聚合模块处理后，每个体素都对应

一个具有相同维度的特征向量，这就将非结构化的点

云 P转换为规则的四维体素特征图V ∈ RD′× H ′× W ′× C′。

2. 2. 2　基于点的特征提取方法

基于点的方法直接处理点云，无需体素化等额外

操作，最大限度地保留了点云的几何信息。对于一个

点云 P，采样一系列关键点并利用这些关键点对点云

进行分组。如图 3（b）所示，对于包含 N 个点的组，局

部点云的特征为 F ∈ RN × C，先利用权重共享的特征变

换 函 数 进 行 特 征 变 换 ，将 特 征 的 维 度 转 换 为

F ′∈ RN × C′，再利用对称函数逐通道地聚合 N 个点的特

征，生成分组特征向量 f∈ R1 × C′，从而实现点云的特征

提取，即

f= S (H (F ) )， （5）
式中：H 为特征变换函数，可以用多层感知器（MLP）
学习实现；S 为对称函数，如最大池化函数、平均池化

函数。

2. 2. 3　基于图的特征提取方法

点云数据和图论中的图数据存在一定的相关性，

可以将点云看作图中的节点，并通过连接不同节点来

构建图，从而利用基于图的方法进行点云特征提取。

基于图的方法包括图构建、图迭代和图聚合 3 个步骤，

如图 3（c）所示。对于一个局部点云，首先需要构建一

个点云图

G= (Φ，E )， （6）
式中：Φ为节点特征集合，φ i ∈Φ表示第 i 个节点的特

征；E为连接特征集合，e ij ∈ E表示第 i 个节点与第 j 个

节点的连接特征。然后，通过迭代优化来逐步更新图

节点的特征，在进行第 t 次图迭代操作时，节点特征更

新为

φ t + 1
i = g t ( ρ ( { e t

ij |( e t
ij ∈ E ) } )，φ t

i )， （7）
式中：ρ 为连接特征聚合函数；g t 表示利用聚合的连接

特征与节点特征实现特征更新。随着迭代次数的增

加，节点的感受野不断扩大，T 次迭代后，每个节点可

以学习到丰富的特征。最后，利用图聚合模块完成节

点特征的聚合，从而获得点云的特征表示。

3　点云目标检测方法

根据点云特征提取方式的差异，目前的点云目标

检测方法可以分为四类：基于体素、基于点、基于图和

基于体素与点混合。其中，基于体素、基于点和基于图

的检测方法是三维目标检测的基础分支，基于体素与

点混合的方法将两种不同的特征提取方式结合起来，

实现了优势互补。在这些单模态方法的基础上，多模

态融合方法通过引入其他传感器的信息来补充点云信

息，突破了单一模态的信息限制，理论上可以达到更高

的精度。

图 4 按照时间顺序列出了现有单模态方法的典型

研究，并增加了一些多模态融合方法。基于体素的方

法一直贯穿着三维目标检测的发展历程，并且一直占

据着主导地位；基于点、基于图和基于体素与点混合的

方法也不断推出新的研究成果，为三维目标检测领域

的发展作出了重要贡献。

图 2　点云数据的无序性

Fig.  2　Disorder of point cloud data
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如果设定体素大小为 [ vD，vH，vW ]，则体素化后的栅格

分辨率为 [ D′，H ′，W ′]，其中，D′= D/vD，H ′= H/vH，

W ′= W/vW。如图 3（a）所示，对于每一个体素，利用

体素特征聚合模块聚合内部点云的特征 F ∈ RN × C（R

表 示 维 度），可 生 成 大 小 相 同 的 体 素 特 征 向 量

f∈ R1 × C'，即

f= gVFA (F )， （4）
式中：gVFA 表示体素特征聚合函数，如平均池化函数。

每个体素的输入特征维度取决于其包含的局部点数

量，但经过体素特征聚合模块处理后，每个体素都对应

一个具有相同维度的特征向量，这就将非结构化的点

云 P转换为规则的四维体素特征图V ∈ RD′× H ′× W ′× C′。

2. 2. 2　基于点的特征提取方法

基于点的方法直接处理点云，无需体素化等额外

操作，最大限度地保留了点云的几何信息。对于一个

点云 P，采样一系列关键点并利用这些关键点对点云

进行分组。如图 3（b）所示，对于包含 N 个点的组，局

部点云的特征为 F ∈ RN × C，先利用权重共享的特征变

换 函 数 进 行 特 征 变 换 ，将 特 征 的 维 度 转 换 为

F ′∈ RN × C′，再利用对称函数逐通道地聚合 N 个点的特

征，生成分组特征向量 f∈ R1 × C′，从而实现点云的特征

提取，即

f= S (H (F ) )， （5）
式中：H 为特征变换函数，可以用多层感知器（MLP）
学习实现；S 为对称函数，如最大池化函数、平均池化

函数。

2. 2. 3　基于图的特征提取方法

点云数据和图论中的图数据存在一定的相关性，

可以将点云看作图中的节点，并通过连接不同节点来

构建图，从而利用基于图的方法进行点云特征提取。

基于图的方法包括图构建、图迭代和图聚合 3 个步骤，

如图 3（c）所示。对于一个局部点云，首先需要构建一

个点云图

G= (Φ，E )， （6）
式中：Φ为节点特征集合，φ i ∈Φ表示第 i 个节点的特

征；E为连接特征集合，e ij ∈ E表示第 i 个节点与第 j 个

节点的连接特征。然后，通过迭代优化来逐步更新图

节点的特征，在进行第 t 次图迭代操作时，节点特征更

新为

φ t + 1
i = g t ( ρ ( { e t

ij |( e t
ij ∈ E ) } )，φ t

i )， （7）
式中：ρ 为连接特征聚合函数；g t 表示利用聚合的连接

特征与节点特征实现特征更新。随着迭代次数的增

加，节点的感受野不断扩大，T 次迭代后，每个节点可

以学习到丰富的特征。最后，利用图聚合模块完成节

点特征的聚合，从而获得点云的特征表示。

3　点云目标检测方法

根据点云特征提取方式的差异，目前的点云目标

检测方法可以分为四类：基于体素、基于点、基于图和

基于体素与点混合。其中，基于体素、基于点和基于图

的检测方法是三维目标检测的基础分支，基于体素与

点混合的方法将两种不同的特征提取方式结合起来，

实现了优势互补。在这些单模态方法的基础上，多模

态融合方法通过引入其他传感器的信息来补充点云信

息，突破了单一模态的信息限制，理论上可以达到更高

的精度。

图 4 按照时间顺序列出了现有单模态方法的典型

研究，并增加了一些多模态融合方法。基于体素的方

法一直贯穿着三维目标检测的发展历程，并且一直占

据着主导地位；基于点、基于图和基于体素与点混合的

方法也不断推出新的研究成果，为三维目标检测领域

的发展作出了重要贡献。

图 2　点云数据的无序性

Fig.  2　Disorder of point cloud data
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图 3　点云特征提取方法对比。（a）基于体素的点云特征提取方法；（b）基于点的点云特征提取方法；（c）基于图的点云特征提取方法

Fig.  3　Comparision of point cloud feature extraction methods.  (a) Voxel-based point cloud feature extraction method; (b) point-based 
point cloud feature extraction method; (c) graph-based point cloud feature extraction method

图 4　三维点云目标检测方法发展时间线

Fig.  4　Milestone timeline of 3D object detection in point clouds

3. 1　基于体素的检测方法

基于体素的三维目标检测方法通过将点云转换为

规则的四维体素特征图，并利用卷积神经网络实现目

标检测。以单阶段检测方法为例，如图 5 所示：首先，

特征图经过三维卷积模块的处理，实现了特征升维，并

且在此过程中空间分辨率下降；其次，经过多层卷积操

作 ，在 高 度 方 向 实 现 了 压 缩 ，从 而 生 成 鸟 瞰 视 角

（BEV）的二维特征图；最后，二维特征图被送入二维

特征提取网络，进行边界框预测和目标分类。基于体

素的检测方法通过规则化点云数据，并利用卷积神经

网络进行后续处理，具有高效的计算能力，因此成为三

维目标检测的主流方法。

早 期 的 基 于 体 素 进 行 目 标 检 测 的 尝 试 包 括

Maturana 等［8］提出的 VoxNet 模型。该模型由两个部

分组成：体素栅格模块和三维卷积模块。体素栅格模

块用于将点云特征转换为体素特征，三维卷积模块则

利用卷积操作对体素特征进行高维表示。然而，

VoxNet模型所使用的体素特征是手工设计的，因此在

面对更为复杂的场景时无法适应。

Zhou 等［16］在 VoxNet 模型的基础上提出一种端到

端的 VoxelNet 模型。该模型引入了体素特征编码模

块，将逐点特征与局部聚合特征相结合，增强了体素内

部点之间的交互作用。通过堆叠多个体素特征编码模

块，VoxelNet 可以学习到更加丰富的特征，进而更好

地表征三维目标的形状信息。然而，VoxelNet 在计算

成本方面存在较高的开销，导致其训练过程缓慢且难

以收敛。

Yan 等［17］提出的 SECOND 模型通过采用稀疏卷

积的方法改进了 VoxelNet 模型的三维卷积模块，从而

极大地提高了体素模型的训练和测试速度。稀疏卷积

模块也成为后续体素模型中常用的组件之一。Lang
等［18］提出的 PointPillars 模型则移除了三维卷积模块，

并在体素化过程中去除了 z 轴切分，仅在 x 和 y 方向上

形成体柱排列。PointPillars 模型采用 PointNet 方法来

聚合体柱内的局部点云特征，形成体柱特征，并将其映

射为伪图像的特征，从而可以直接使用二维目标检测

的特征网络进行处理。SECOND 和 PointPillars 被认

为是体素方法中最经典的架构，为基于体素的三维目

标检测的后续发展奠定了基础。

基于 SECOND 模型，Deng 等［19］提出了 Voxel R-

CNN 模型。在该模型中，当生成候选框时，他们引入

一系列格点，并以这些格点为中心，通过体素查询模块

和改进的点云聚合模块提取了三维卷积模块中生成的

体素特征。这样做可以感知体素栅格的空间结构信

息，有效解决了体素化过程中信息损失的问题。

在三维场景中，目标的方向变化多样。为了提高

模型对目标变换（如旋转、对称）的鲁棒性，传统的检测

器通常采用数据增强或测试时间增强的方法。然而，

这些方法的效果有限，且会增加大量的时间成本。为

了解决这一问题，Wu 等［20］在 Voxel R-CNN 模型的基

础上引入了多通道变换体素特征，该方法成功提高了

模型对目标方向的预测精度，并在 KITTI 数据集上取

得了出色的表现。

1） 基于体素的检测方法结合二维经典检测架构

在三维目标检测领域，经典的架构相对较少。因

此，研究人员开始尝试将二维目标检测模型扩展到三

维领域，以实现对三维目标的检测。

Zheng 等［21］提出的 CIA-SSD 模型中包含置信度校

准模块，用于感知交并比，从而提高单阶段目标检测的

精度和速度。随后，Zheng 等［22］在 CIA-SSD 模型的基

础上，结合知识蒸馏原理，提出一种名为 SE-SSD 的单

阶段目标检测模型。SE-SSD 包括教师模型和学生模

型，二者都以 CIA-SSD 模型为基础。教师模型用于对

原始点云目标进行预测，生成信息丰富的软目标；学生

模型综合学习软目标和对原始点云进行数据增强后生

成的硬目标，这样可以显著提高检测精度。通过引入

知识蒸馏的方法，SE-SSD 模型在保持高效率的同时，

实现了更优的检测性能。

Yin 等［23］对 二 维 目 标 检 测 领 域 的 经 典 模 型

CenterNet 进行了改进。他们将目标定位任务从生成

目标候选框转变为生成目标中心点，然后利用中心点

特征回归候选框的属性、类别等信息。通过结合中心

点特征和周围点特征，在两个阶段完成置信度的预测

和边界框的微调。这种方法简化了锚框生成的步骤，

并在提高算法运行速度的同时增强了对目标方向预测

的能力。

2） 基于体素的检测方法结合注意力机制

2017 年，Google 提出了 Transformer 模型［24］，这个

模型利用自注意力机制，有效地提取了全局信息。自

那时以来，Transformer 模型在计算机视觉领域得到了

图 5　基于体素的目标检测流程

Fig.  5　Pipeline of voxel-based object detection method
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3. 1　基于体素的检测方法

基于体素的三维目标检测方法通过将点云转换为

规则的四维体素特征图，并利用卷积神经网络实现目

标检测。以单阶段检测方法为例，如图 5 所示：首先，

特征图经过三维卷积模块的处理，实现了特征升维，并

且在此过程中空间分辨率下降；其次，经过多层卷积操

作 ，在 高 度 方 向 实 现 了 压 缩 ，从 而 生 成 鸟 瞰 视 角

（BEV）的二维特征图；最后，二维特征图被送入二维

特征提取网络，进行边界框预测和目标分类。基于体

素的检测方法通过规则化点云数据，并利用卷积神经

网络进行后续处理，具有高效的计算能力，因此成为三

维目标检测的主流方法。

早 期 的 基 于 体 素 进 行 目 标 检 测 的 尝 试 包 括

Maturana 等［8］提出的 VoxNet 模型。该模型由两个部

分组成：体素栅格模块和三维卷积模块。体素栅格模

块用于将点云特征转换为体素特征，三维卷积模块则

利用卷积操作对体素特征进行高维表示。然而，

VoxNet模型所使用的体素特征是手工设计的，因此在

面对更为复杂的场景时无法适应。

Zhou 等［16］在 VoxNet 模型的基础上提出一种端到

端的 VoxelNet 模型。该模型引入了体素特征编码模

块，将逐点特征与局部聚合特征相结合，增强了体素内

部点之间的交互作用。通过堆叠多个体素特征编码模

块，VoxelNet 可以学习到更加丰富的特征，进而更好

地表征三维目标的形状信息。然而，VoxelNet 在计算

成本方面存在较高的开销，导致其训练过程缓慢且难

以收敛。

Yan 等［17］提出的 SECOND 模型通过采用稀疏卷

积的方法改进了 VoxelNet 模型的三维卷积模块，从而

极大地提高了体素模型的训练和测试速度。稀疏卷积

模块也成为后续体素模型中常用的组件之一。Lang
等［18］提出的 PointPillars 模型则移除了三维卷积模块，

并在体素化过程中去除了 z 轴切分，仅在 x 和 y 方向上

形成体柱排列。PointPillars 模型采用 PointNet 方法来

聚合体柱内的局部点云特征，形成体柱特征，并将其映

射为伪图像的特征，从而可以直接使用二维目标检测

的特征网络进行处理。SECOND 和 PointPillars 被认

为是体素方法中最经典的架构，为基于体素的三维目

标检测的后续发展奠定了基础。

基于 SECOND 模型，Deng 等［19］提出了 Voxel R-

CNN 模型。在该模型中，当生成候选框时，他们引入

一系列格点，并以这些格点为中心，通过体素查询模块

和改进的点云聚合模块提取了三维卷积模块中生成的

体素特征。这样做可以感知体素栅格的空间结构信

息，有效解决了体素化过程中信息损失的问题。

在三维场景中，目标的方向变化多样。为了提高

模型对目标变换（如旋转、对称）的鲁棒性，传统的检测

器通常采用数据增强或测试时间增强的方法。然而，

这些方法的效果有限，且会增加大量的时间成本。为

了解决这一问题，Wu 等［20］在 Voxel R-CNN 模型的基

础上引入了多通道变换体素特征，该方法成功提高了

模型对目标方向的预测精度，并在 KITTI 数据集上取

得了出色的表现。

1） 基于体素的检测方法结合二维经典检测架构

在三维目标检测领域，经典的架构相对较少。因

此，研究人员开始尝试将二维目标检测模型扩展到三

维领域，以实现对三维目标的检测。

Zheng 等［21］提出的 CIA-SSD 模型中包含置信度校

准模块，用于感知交并比，从而提高单阶段目标检测的

精度和速度。随后，Zheng 等［22］在 CIA-SSD 模型的基

础上，结合知识蒸馏原理，提出一种名为 SE-SSD 的单

阶段目标检测模型。SE-SSD 包括教师模型和学生模

型，二者都以 CIA-SSD 模型为基础。教师模型用于对

原始点云目标进行预测，生成信息丰富的软目标；学生

模型综合学习软目标和对原始点云进行数据增强后生

成的硬目标，这样可以显著提高检测精度。通过引入

知识蒸馏的方法，SE-SSD 模型在保持高效率的同时，

实现了更优的检测性能。

Yin 等［23］对 二 维 目 标 检 测 领 域 的 经 典 模 型

CenterNet 进行了改进。他们将目标定位任务从生成

目标候选框转变为生成目标中心点，然后利用中心点

特征回归候选框的属性、类别等信息。通过结合中心

点特征和周围点特征，在两个阶段完成置信度的预测

和边界框的微调。这种方法简化了锚框生成的步骤，

并在提高算法运行速度的同时增强了对目标方向预测

的能力。

2） 基于体素的检测方法结合注意力机制

2017 年，Google 提出了 Transformer 模型［24］，这个

模型利用自注意力机制，有效地提取了全局信息。自

那时以来，Transformer 模型在计算机视觉领域得到了

图 5　基于体素的目标检测流程

Fig.  5　Pipeline of voxel-based object detection method
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广泛的应用［25-36］。

Mao 等［25］通过子流形体素模块和稀疏体素模块来

解决非空体素稀疏的问题。此外，他们还结合了局部

注意力和分散注意力两种注意力机制，并配合使用快

速体素查询模块，有效地解决了非空体素数量庞大的

问题。这种方法成功地利用 Transformer 替代传统的

三维卷积模块。Sheng 等［26］根据第一阶段检测生成的

候选框，利用 Transformer 提取候选局部区域内点的特

征，以生成更精确的边界框。He 等［27］提出一种交叉注

意力机制，用于对体素内的点云进行集合到集合的学

习。通过引入交叉注意力机制，他们能够更好地感知

体素内部的点云结构。

针对基于窗口的 Transformer 方法在获取点云长

程依赖时可能导致细节信息模糊、目标定位和分类精

度降低的问题，Dong 等［28］提出了 MsSVT 模型。该模

型通过将注意力头分组，每组负责感知特定范围的信

息，并最终聚合各组的输出形成混合尺度特征。这种

分组注意力机制可以在保持感受野范围的同时，更好

地捕捉不同尺度的细节信息，提高目标定位和分类的

精度。MsSVT 模型不仅具有高效运行的优势，而且

在单阶段模型中的性能也超越了许多双阶段模型，这

在 Waymo 数据集上得到了验证。

3） 小结

基于体素的检测方法在三维目标检测中具有一些

显著的优点，如计算高效性和可迁移性，尤其是借鉴了

二维目标检测方法的思想。此外，通过感知三维体素

的空间结构等方法，可以在一定程度上缓解体素化过

程中的信息损失问题。然而，基于体素的检测方法仍

然存在一些限制和挑战。首先，体素化过程会引入量

化损失，从而导致信息的部分丢失和模糊；其次，基于

体素的方法在处理大规模点云数据时可能会面临较高

的计算成本和较大的存储需求，导致训练和推断的效

率较低。

3. 2　基于点的检测方法

基于点的检测方法采用 PointNet 系列网络［10，37］作

为骨干网络，直接对点云场景进行目标检测。如图 6
所示，该方法以单阶段检测方法为例，通过堆叠多层的

采样、分组、聚合模块来扩大模型的感受野，并将特征

聚合到关键点上。随后，利用关键点特征进行边界框

预测和目标分类。基于点的检测方法具有简单的架

构，并且能够保留更丰富的点云信息，因此可以达到较

高的检测精度。

Shi等［38］提出了 Point R-CNN 模型，该模型在点云

目标检测中引入了语义分割的步骤。首先，对点云进

行语义分割，将点云分为前景点和背景点；然后，生成

高质量的候选框，并在第二阶段将候选框内的点云映

射到规范坐标系中。在这个过程中，Point R-CNN 模

型利用点的语义标签来进一步提高目标检测的精度。

在 PointNet++作为骨干网络的基础上，Qi 等［11］

提出了 VoteNet 模型。该模型通过以下步骤进行目标

检测：首先，生成具有较大感受野的种子点特征；然后，

利用霍夫投票的原理，回归种子点对应的目标中心点

位置；最后，通过聚合中心点附近的种子点特征，实现

目标边界框的预测和分类。

Yang 等［39］提出了 3DSSD 模型，在最远点采样的

基础上进行改进。该模型引入了语义距离来替代传统

的欧氏距离，有效地保留了前景点。同时，3DSSD 模

型改进了边界框预测网络，并移除了特征传播模块和

微调模块，以实现精度和运行速度的平衡。

Zhang 等［40］在 VoteNet模型的基础上进行改进，提

出了 IA-SSD 模型。该模型设计了两种可学习的采样

策略，即类别感知采样和中心感知采样，以更好地保存

前景点。 IA-SSD 模型通过改进投票机制生成更高质

量的种子点特征，并将其用于目标中心点预测、边界框

预测和目标分类。 IA-SSD 模型在精度和计算效率方

面表现出色，超越了 PointPillars 模型，它为基于点的检

测方法注入了新的活力。

Chen 等［41］提出了语义增强的集合抽象  （SASA）

模块，该模块在点的语义信息和坐标信息的基础上对

传统的最远点采样方法进行改进。SASA 模块为距离

指标附加语义权重，使采样点在保留更多前景点的同

时分布在更大的范围内。这个改进解决了保留简单目

标的前景点而忽略难以检测目标的前景点的问题。研

究人员在 3DSSD 模型和 Point R-CNN 模型上验证了

SASA 模块的有效性，实验结果表明，SASA 模块不仅

能够提高检测精度，而且能够与其他基于点的模型结

图 6　基于点的目标检测流程

Fig.  6　Pipeline of point-based object detection method

合使用，进一步增强检测性能。

基于点的检测方法具有结构简单、充分保留点云

的几何信息以及容易实现较高精度的优点。此外，通

过设计新的采样策略和聚合方式等方法，可以实现计

算效率的优化。然而，由于重复执行点云采样和聚合

的操作，计算开销大的问题尚未完全得到解决。此外，

虽然基于点的检测方法充分保留了点云的几何信息，

但如何实现高质量的点云特征提取仍需进一步研究。

3. 3　基于图的检测方法

基于图的方法将点云数据表示为图结构，并借助

图神经网络来间接处理点云数据，从而实现目标检测

任务。以单阶段检测方法为例，其具体实现过程如

图 7 所示：首先，构建图结构，将不同的节点连接起

来；然后，通过利用连接边和邻域点的特征来迭代更

新中心点的特征，以增强中心点与周围区域的联系。

这样的迭代操作可以重复执行，从而生成一系列高质

量的中心点特征，用于执行目标边界框的预测和分类

任务。

Shi等［42］提出了 Point GNN 模型，将图神经网络首

次应用到点云目标检测任务中。该模型的核心思想是

将点云表示转化为图表示，通过连接边将邻域内的节

点特征传递给中心节点，并将这些特征与中心节点特

征进行结合，实现中心节点特征的迭代更新。最终，利

用最新的节点特征进行目标边界框和目标类别的预

测，从而完成单阶段目标检测任务。

Point GNN 模型中所有节点对局部特征和全局特

征的贡献被视为平等，并且该模型仅使用单一尺度的

图形表示，未能充分利用上下文信息。为了解决这个

问题，Zhang 等［43］提出了 PC R-GNN 模型。该模型是

一个二阶段检测器：在第一阶段中，基于 Point R-GNN
模型，利用点的语义信息来筛选前景点并生成数量较

少但质量较高的候选框；在第二阶段中，先使用点云补

全模块对候选框内的点云进行补全，再利用基于注意

力机制的多尺度图神经网络来充分提取几何信息。这

样的设计使得 PC R-GNN 模型能够准确地检测稀疏

或部分残缺的点云目标，提高检测的精度和鲁棒性。

Yang 等［44］提出了通用的二阶段修正模块 Graph 
R-CNN。该模块的第一步是执行动态点云聚合，动态

地提取候选框内不同距离下的均匀采样点；第二步，通

过应用图神经网络对提取的采样点进行上下文感知，

生成高质量的聚合特征。Graph R-CNN 模块被设计

为一个即插即用的二阶段修正模块，可以提高单阶段

模型的精度。

基于图的检测方法结合了图神经网络的优势，成

为一种新兴且表现优异的目标检测方法。尤其在二维

领域，图神经网络方法不断发展，取得了显著的成果。

然而，如何将这些图神经网络模型进一步迁移到三维

点云数据上，仍然是需要进一步研究的方向。

3. 4　基于体素与点混合的检测方法

基于体素的方法将点云转化为规则的体素，利用

卷积神经网络高效提取特征。这种方法的优势在于可

以利用卷积操作的并行性和高效性，但在体素化过程

中会引入一定的量化误差。相比之下，基于点的方法

保留了点云的原始结构，能够提取更丰富的点云信息。

然而，重复执行点云采样与聚合的操作会增加计算成

本。为了克服单模态方法的局限性，一些研究人员尝

试结合基于体素的方法和基于点的方法，设计出兼具

二者优势的混合模型。

Chen 等［45］提出了 Fast Point R-CNN 二阶段目标

检测模型，该模型将点云表示和体素表示相结合。在

第一阶段，该模型利用点云的体素表示作为输入，通过

卷积神经网络生成候选框，并保留了卷积层的特征；在

第二阶段，模型结合候选框内的点的坐标特征和对应

的卷积特征，利用 PointNet进行特征聚合，从而预测目

标的类别和边界框。Fast Point R-CNN 模型成功地将

点云表示和体素表示相结合，是早期基于体素和点混

合的目标检测方法之一。

Yang 等［46］ 提 出 了 STD 模 型 ，该 模 型 利 用

PointNet++生成每个点的语义特征作为补充特征。

在第一阶段，该模型在每个点的位置生成球形锚框，并

利用 PointNet 对锚框内的点云特征进行聚合，从而生

成候选框；在第二阶段，该模型对候选框中的点云进行

体素化操作，将稀疏的特征表示转化为稠密的特征表

示，以提升检测效果。STD 模型在召回率方面表现出

较优的性能，并在定位困难目标、小目标等方面具有

优势。

图 7　基于图的目标检测流程

Fig.  7　Pipeline of graph-based object detection method
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合使用，进一步增强检测性能。
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Shi 等［47］提出了 PV R-CNN 模型。该模型首先利

用基于体素的方法，采用三维卷积神经网络作为骨干

网络，高效地生成多尺度的体素特征和候选框；然后，

利用基于点的方法，设计了体素聚合模块，将体素特征

和原始点云特征聚合到关键点上进行采样；最后，通过

格点池化模块，将关键点特征传递给候选框内的格点，

实现目标边界框的预测和分类。PV R-CNN 模型在性

能上表现出色，在 KITTI 数据集中的 Car、Pedestrian
和 Cyclist 3 个类别及其不同难度级别的目标检测工作

中都获得优异的检测结果。

He 等［48］提出一种以基于体素的方法为主导的模

型，其在训练过程中将卷积神经网络提取的特征映射

回原始点云。该模型通过引入辅助模块进行前景点分

割和目标中心点预测，以监督卷积神经网络感知原始

点云的结构信息，从而解决了体素系列方法中信息损

失的问题。在预测过程中，不再使用辅助模块，加快了

模型的推理速度。这种网络设计方式为加速模型推理

过程提供了新的思路。

综上所述，混合模型的设计可以充分发挥点云表

示与体素表示的优势，从而提高点云目标检测的精度。

随着基于体素和基于点的检测方法的不断发展，混合

模型的潜力有待进一步挖掘和探索。

3. 5　多模态融合的检测方法

不同类型的传感器所获取的数据具有各自的特

点。例如：图像数据富含目标的边缘、颜色、亮度等信

息，但缺乏深度信息，无法准确定位三维目标；点云数

据富含目标的几何信息，但缺乏语义信息，难以精确区

分邻近目标。因此，通过融合图像和点云数据，可以同

时获取深度和语义信息，从而实现更精确的目标检测。

基于图像和点云的多模态融合检测方法应运而生。根

据融合方式的不同，可以将其分为两个级别［49］：候选框

级别和点-像素级别。

1） 候选框级别

候选框级别的多模态检测方法用于生成目标的候

选框，并将候选框映射到不同的模态，从而提取对应的

信息，并实现信息融合。在 F-PointNet 模型［50］和 F-

ConvNet 模型［51］中，首先利用 RGB 图像生成二维候选

框，并将这些候选框映射到三维点云区域，生成相应的

锥形候选框；然后，使用 PointNet提取候选框内的点云

特征，用于后续的目标边界框预测与分类。虽然 F-

PointNet 模型和 F-ConvNet 模型充分利用图像和点云

的信息，但它们在不同的阶段发挥作用，没有真正实现

信息的融合和互补。MV3D 模型［52］在第一阶段将点

云投影到 BEV 视图，并利用二维区域生成网络产生候

选框；在第二阶段中，MV3D 模型融合了 BEV 视图、前

视 图 和 RGB 图 像 的 相 应 特 征 ，用 于 边 界 框 回 归 。

AVOD 模型［53］在 MV3D 的基础上进一步拓展，在候选

框生成过程中不再依赖单一的 BEV 视图，而是融合了

RGB 图像信息，以获得更高质量的候选框。FUTR3D

模型［54］和 TransFusion 模型［55］采用 Transformer 架构，

利用目标查询模块在点云空间生成高质量的候选框，

并融合了候选框对应的图像特征，实现了更优质的信

息融合。

2） 点-像素级别

点 -像素级别的多模态检测方法旨在为点云附加

图像的语义特征，以结合几何信息和语义信息进行目

标检测。PointPaint 模型［56］将点云投影到预训练的图

像语义分割网络的预测图上，并为每个点赋予语义类

别分数。MVP 模型［57］基于二维检测结果生成稠密的

三维虚拟点云，以增强原始稀疏点云数据。PointPaint
模型和 MVP 模型都在输入层增加了语义信息，但在

特 征 层 面 实 现 融 合 也 是 一 个 值 得 注 意 的 方 向 。

ContFuse 模型［58］使用连续卷积在多个尺度上融合来

自不同传感器的卷积特征。MMF 模型［59］引入地面估

计和深度补全辅助任务，以提高网络的特征提取能力

并加强特征融合。

综上所述，多模态检测方法通过结合不同模态的

数据，能够获得更加丰富和全面的信息。随着融合技

术的不断发展，多模态方法的检测精度有望超越单模

态方法，展现出良好的发展前景。

4　数据集与评价指标

4. 1　点云目标检测数据集

公开的大规模三维目标检测数据集对于推动点云

目标检测技术的发展起到了巨大的推动作用。这些数

据集根据场景类型的不同可以分为室内场景数据集和

室外场景数据集［60］，具体信息如表 1 所示。

4. 1. 1　室外数据集

常 用 的 室 外 数 据 集 包 括 KITTI、Waymo、
nuScenes 和 STCrowd。图 8 展示了不同室外数据集的

可视化样例，包括图像、点云以及待检目标（方框标

示）。下面对各室外数据集的场景特点和规模等特性

进行介绍。

KITTI 数据集［7］由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰

田美国技术研究院联合制作而成。该数据集收集了真

实世界中城市和乡村等不同场景的图像数据。每幅图

像最多包含 15 辆车和 30 个行人，并且存在各种程度的

遮挡和截断情况。整个数据集包括 389 对立体图像和

超过 20 万个带有三维边框标注的目标，涵盖了轿车、

货车、卡车、行人、自行车和有轨电车 6 个类别。此外，

数据集还提供了完全可见、半遮挡、全遮挡和截断 4 种

标注信息，以及目标数量、朝向、大小等属性信息。

Waymo 数据集［61］是由 Waymo 公司和 Google 公司

联合制作的一个多模态、场景多样化的大规模数据集。

该数据集包含激光雷达点云和图像数据，并采集于市

区和郊区等不同场景，覆盖了白天、黑夜的不同时段。

该数据集中共包含 1150 个场景，每个场景的时长为

20 s；标注了约 1200 万个目标的三维边界框，涵盖了机
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动车辆、行人、自行车和信号灯 4 个类别。

nuScenes 数据集［62］是由 nuTonomy 公司创建的

一个大规模、多模态的数据集。该数据集利用各种类

型的传感器采集数据，提供 360°的全方位视野，以城

市为采集地点，并涵盖白天、黑夜，以及晴天、雨天和

多云等不同时间和天气条件下的场景。该数据集共

包含 1000 个场景，每个场景的时长为 20 s；标注了约

40 万个三维边界框，涵盖了 23 个目标类别，并提供了

可见度、活动度、姿态等附加信息。

STCrowd 数据集［63］是由上海科技大学和香港中

文大学等机构联合制作的高密度行人数据集。该数据

集具有大规模、多模态和多样化的特点，包含丰富多样

的场景、天气条件、行人密度和姿态等内容。整个数据

集包含 84 个序列和 10891 帧场景，平均每帧场景包含

约 20 个行人目标，并且伴随着不同程度的遮挡情况。

该数据集总共包含 21. 9 万个三维边界框，每个边界框

都附带有密度和遮挡等信息。

4. 1. 2　室内数据集

常 用 的 室 内 数 据 集 主 要 包 括 NYU-Depth、
SUN3D、SUN RGB-D 和 ScanNet。下面对各室内数

据集的场景特点和规模等特性进行介绍。

NYU-Depth 数据集［64］采集于美国 3 个不同城市的

商业区与住宅区。该数据集包含了 1449 幅室内 RGB-

D 图像，涵盖了 464 个场景。数据集中标注了 35064 个

目标，并将它们分为 40 个不同的类别。

SUN3D 数据集［65］是一个大规模的 RGB-D 序列数

据集，其中包含相机姿态和目标标签信息。与传统数

据集基于特定视角的限制不同，SUN3D 数据集以场景

为中心，全面地呈现了场景的三维信息。该数据集包

含来自 254 个场景的 415 个序列，这些序列经过机器与

人工混合标注处理。

SUN RGB-D 数据集［66］采用 4 个经过同步与校准

的深度传感器进行数据采集。该数据集包含 10335 幅

RGB-D 图像，共有 146617 个二维多边形标注框和

64595 个三维边界框，这些边界框还附带了目标的方

向信息。此外，每幅图像还提供对应的三维空间布局

和场景类别等详细注释信息。

ScanNet 数据集［67］收集了来自 1513 个场景的 250
万幅 RGB-D 图像，并提供了三维相机姿态和表面重构

等详细信息。该数据集涵盖了各种场景，包括小范围

的浴室、壁橱等，以及大范围的公寓、教室等，这给三维

目标检测带来了更大的挑战。

图 8　室外三维目标检测数据集样例。（a） KITTI；（b） Waymo；（c） nuScenes；（d） STCrowd
Fig.  8　Samples of outdoor 3D object detection datasets.  (a) KITTI; (b) Waymo; (c) nuScenes; (d) STCrowd

表 1　常用的三维目标检测数据集对比

Table 1　Comparison of commonly used 3D object detection datasets
Dataset

KITTI［7］

Waymo［61］

nuScenes［62］

STCrowd［63］

NYU-Depth［64］

SUN3D［65］

SUN RGB-D［66］

ScanNet［67］

Scene
Outdoor
Outdoor
Outdoor
Outdoor
Indoor
Indoor
Indoor
Indoor

Year
2012
2019
2019
2022
2012
2013
2015
2017

Data type
Point cloud +image
Point cloud +image
Point cloud +image
Point cloud +image
Image+depth map
Image+depth map
Image+depth map
Image+depth map

3D bounding box
2×105

1. 2×106

4×105

2. 19×105

3. 5×104

—

5. 8×104

—

Category
8
4

23
1

40
—

800
—
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4. 2　评价指标

在目标检测任务中，样本通常被分为正样本和负

样本。根据检测算法对样本的预测结果，可以将其归

类为以下 4 种情况：真正（TP）例、假负（FN）例、假正

（FP）例、真负（TN）例。基于这些情况，可以计算以下

3 个指标：精确率（p）、召回率（r）、准确率（R acc）。

p = nTP

nTP + nFP
， （8）

r = nTP

nTP + nFN
， （9）

R acc = nTP + nTN

nTP + nTN + nFP + nFN
， （10）

式中：nTP、nFP、nFN、nTN 为不同情况对应的样本数量。

目标检测任务关注预测结果的精确率 p 与召回率

r。为了综合评价算法的性能，研究人员通过计算 p‑r
曲 线 下 方 的 面 积 ，提 出 了 新 的 指 标—— 平 均 精 度

（pAP）。由于实际 p‑r 曲线下方的面积难以计算，因此

研 究 人 员 使 用 离 散 化 的 插 值 指 标 pAP‑Rn
来 代

替 pAP
［68］，即

pAP‑Rn
= 1

n ∑
r ∈ Rn

P * ( r )， （11）

P * ( r )= max
r *：r * ≥ r

P ( r * )， （12）

Rn =ì
í
î

ü
ý
þ

r0，r0 + r1 - r0

n - 1 ，r0 + 2( r1 - r0 )
n - 1 ，⋯，r1 ，（13）

式中：Rn 为 r 的取值集合；n 为召回率采样数量；r0 和 r1

分别为召回率的最小值和最大值，通常取 0 和 1；P * ( r )
为召回率 r 对应的准确率；r * 为大于或等于 r 的所有真

实召回率。

KITTI 数据集的三维目标检测任务使用 pAP‑R 11 作

为评价指标，对机动车、行人、自行车 3 类目标分别设

置了不同的交并比  （IoU）阈值 0. 7、0. 5、0. 5。在 2019
年以后，KITTI 数据集使用 pAP‑R 40 代替 pAP‑R 11 来评价三

维目标检测算法的性能［69］。

Waymo 数据集的三维目标检测任务使用 pAP‑R 21 作

为评价指标，并对车辆和行人分别设置了不同的 IoU 阈

值 0. 7和 0. 5。为了更好地评估检测算法在目标方向估

计方面的性能，Waymo 对传统的 pAP指标进行改进，引

入方向评估信息，并为每个预测正确的正样本（TP）附

加了加权因子：min ( )|θ͂ - θ|，2π - |θ͂ - θ| π，其中 θ表示

预测框方位角，θ͂表示真实框方位角，范围均在 [-π，π ]。

5　性能对比与分析

本节以 pAP 为评价指标，对比了不同类别检测算法

在 KITTI 和 Waymo 数据集上的性能。具体的性能对

比结果见表 2 和表 3。在分析中，重点参考了在 KITTI
数据集上对车辆的中等难度检测的 pAP 指标。

早 期 的 基 于 体 素 的 检 测 方 法 如 VoxelNet［16］、

SECOND［17］、PointPillars［18］等，在体素化过程中会引入

量化误差，导致信息损失，因此它们的平均精度指标都

低于 80%。随后的研究工作加强了对体素空间结构

的感知，从而实现了更高的检测精度。例如：Voxel R-

CNN［19］通过设置格点感知的体素结构，将精度提升到

81. 62%；VoTr-TSD［25］和 VoxSeT［27］通过引入注意力

机制加强了体素之间的联系，分别达到了 82. 09% 和

82. 06% 的精度。此外，基于体素的方法将点云转化

为规则的体素特征图，因此可以借鉴二维目标检测领

域的成熟技术来提升检测性能。例如，SE-SSD［22］基

于蒸馏模型，CenterPoint［23］基于 CenterNet，它们的精

度都与较新的工作 VoxSeT［27］相当。

基于点的检测方法和基于图的检测方法具有较高

的精度，它们直接在点云上进行处理，保留了丰富的几

何信息，从而能够更准确地完成目标检测任务。例如：

基于点的检测方法 3DSSD［39］和 IA-SSD［40］的精度均超

过 80%；基于图的检测方法 Graph R-CNN［44］的精度接

近 83%。基于点和基于图的检测方法相比于基于体

素的检测方法保留了更多的信息，理论上可以实现更

高的精度。然而，目前这三类方法的最新模型的精度

相当，都在 82% 左右，这表明基于点的检测方法和基

于图的检测方法的检测精度仍有进一步提升的空间。

基于体素和点的混合检测方法结合了基于体素和

基于点的检测方法的优点，以实现精度和速度之间的

平衡。然而，目前这种混合方法的精度并没有明显超

越单一检测方法，精度仍然在 80% 左右。此外，多模

态方法利用不同模态的数据作为输入，能够提供更加

丰富和全面的信息，从理论上讲，可以达到更高的精

度。随着融合技术的不断发展，多模态方法的精度有

望逐渐接近并超越单模态方法。

6　展          望
基于点云的三维目标检测技术已经取得一系列的

成果，但是仍然存在一些可以优化的方面，包括提高模

型的鲁棒性、加快检测速度与提高准确性、降低对大量

标注数据的依赖、提高在真实场景下的适用性等。

1） 多分支融合

基于体素、基于点和基于图的单分支检测方法各

有优缺点，因此多分支融合可以结合不同分支方法的

优势，理论上有望实现更好的性能。然而，目前基于体

素和点云的混合检测方法在精度和速度方面并未明显

超越单一分支的方法。为了进一步提高精度和速度，

未来的研究可以探索不同的分支组合和优化算法

结构。

2） 多模态融合

多模态数据融合可以结合更多传感器的信息，从

而提高系统的鲁棒性。由于不同传感器的数据形式存

在巨大差异，信息的配准和融合成为一个具有挑战性的

任务。在早期的研究中，一些方法尝试将点云数据转化

为伪图像数据，并在图像层面进行特征融合。然而，这

种方法牺牲了点云数据的空间几何信息，导致算法的检

测效果不佳。Wang等［79］提出一种将图像数据转化为伪

点云数据的方法，在点云层面进行特征融合，以兼顾点

云数据和图像数据的优势，并实现特征的深度融合。未

来，多模态融合技术的精度有望进一步提升。

3） 迁移二维目标检测方法

二维目标检测技术已经相对成熟，为三维点云目

标检测提供了强大的指导作用。因此，可以从二维图

像领域的模型设计思路和检测策略中获得灵感，并将

其 应 用 到 三 维 点 云 目 标 检 测 任 务 中 ，例 如 结 合

Transformer 的 VoTr［25］和 CT3D［26］。另外，SE-SSD［22］

和 CenterPoint［23］等方法借鉴了蒸馏模型和 CenterNet
的思想。这些方法的出现表明二维目标检测技术对于

三维点云目标检测具有迁移潜力。

4） 弱监督学习与自监督学习

标注三维目标检测数据集需要大量的人力和时间

投入。为了降低对标注数据的依赖性，研究人员已经

开始探索弱监督学习和无监督学习这两种方法在三维

目标检测领域的应用［80-82］。弱监督学习只需要一组弱

标注的场景和一些精确标注的目标，就能实现良好的

目标检测效果；无监督学习则是利用无标注数据进行

表 2　点云目标检测算法在 KITTI数据集上的平均精度（pAP）对比

Table 2　Average precision (pAP) comparison of point cloud object detection methods on KITTI dataset unit: %
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为伪图像数据，并在图像层面进行特征融合。然而，这

种方法牺牲了点云数据的空间几何信息，导致算法的检

测效果不佳。Wang等［79］提出一种将图像数据转化为伪

点云数据的方法，在点云层面进行特征融合，以兼顾点

云数据和图像数据的优势，并实现特征的深度融合。未

来，多模态融合技术的精度有望进一步提升。

3） 迁移二维目标检测方法

二维目标检测技术已经相对成熟，为三维点云目

标检测提供了强大的指导作用。因此，可以从二维图

像领域的模型设计思路和检测策略中获得灵感，并将

其 应 用 到 三 维 点 云 目 标 检 测 任 务 中 ，例 如 结 合

Transformer 的 VoTr［25］和 CT3D［26］。另外，SE-SSD［22］

和 CenterPoint［23］等方法借鉴了蒸馏模型和 CenterNet
的思想。这些方法的出现表明二维目标检测技术对于

三维点云目标检测具有迁移潜力。

4） 弱监督学习与自监督学习

标注三维目标检测数据集需要大量的人力和时间

投入。为了降低对标注数据的依赖性，研究人员已经

开始探索弱监督学习和无监督学习这两种方法在三维

目标检测领域的应用［80-82］。弱监督学习只需要一组弱

标注的场景和一些精确标注的目标，就能实现良好的

目标检测效果；无监督学习则是利用无标注数据进行

表 2　点云目标检测算法在 KITTI数据集上的平均精度（pAP）对比

Table 2　Average precision (pAP) comparison of point cloud object detection methods on KITTI dataset unit: %

Type

Voxel-based

Point-based

Graph-based

Voxel+point-based

Multimode-based

Method

VoxelNet［16］

SECOND［17］

PointPillars［18］

PartA^2［70］

TANet［71］

SegVoxelNet［72］

CIA-SSD［21］

Voxel R-CNN［19］

SE-SSD［22］

VoTr-TSD［25］

CT3D［26］

VoxSeT［27］

Point R-CNN［38］

3DSSD［39］

IA-SSD （single）［40］

IA-SSD （multi）［40］

SASA［41］

Point-GNN［42］

PC R-GNN［43］

GraR-Vol［44］

GraR-Po［44］

GraR-Vo［44］

GraR-Pi［44］

FP R-CNN［45］

STD［46］

PV R-CNN［47］

SA-SSD［48］

ImpDet［73］

MV3D［52］

F-PointNet［50］

AVOD［53］

ContFuse［58］

MMF［59］

Car
Easy

77. 47
84. 65
82. 58
87. 81
84. 39
86. 04
89. 59
90. 90
91. 49

89. 90
87. 83
88. 53
86. 96
88. 36
88. 87

88. 34
88. 76
88. 33
89. 13
91. 89

91. 79
91. 29
90. 94
85. 29
87. 95
90. 25

88. 75
88. 39
74. 97
82. 19
76. 39
83. 68
88. 40

Moderate
65. 11
75. 96
74. 31
78. 49
75. 94
76. 13
80. 28
81. 62
82. 54

82. 09
81. 77
82. 06
75. 64
79. 57
80. 32
80. 13
82. 16

79. 47
79. 90
83. 27

83. 18
82. 77
82. 42
77. 40
79. 71
81. 43
79. 79
82. 14

63. 63
69. 79
66. 47
68. 78
77. 43

Hard
57. 73
68. 71
68. 99
73. 51
68. 82
70. 76
72. 87
77. 06
77. 15
79. 14

77. 16
77. 46
70. 70
74. 55
75. 10
75. 04
77. 16

72. 29
75. 54
77. 78
77. 98

77. 20
77. 00
70. 24
75. 09
76. 82
74. 16
76. 98

54. 00
60. 59
60. 23
61. 67
70. 22

Pedestrian
Easy

39. 48
45. 31
51. 45
53. 10
53. 72

—

—

—

—

—

—

—

47. 98
54. 64

47. 90
46. 51
—

51. 92

—

—

—

—

—

—

53. 29

52. 17
—

—

—

50. 53

36. 10
—

—

Moderate
33. 69
35. 52
41. 92
43. 35
44. 34

—

—

—

—

—

—

—

39. 37
44. 27

41. 03
39. 03
—

43. 77

—

—

—

—

—

—

42. 47
43. 29

—

—

—

42. 15

27. 86
—

—

Hard
31. 50
33. 14
38. 89
40. 06
40. 49

—

—

—

—

—

—

—

36. 01
40. 23

37. 98
35. 61
—

40. 14

—

—

—

—

—

—

38. 35
40. 29

—

—

—

38. 08

25. 76
—

—

Cyclist
Easy

61. 22
75. 83
77. 10
79. 17

75. 70
—

—

—

—

—

—

—

74. 96
82. 48

82. 36
78. 35
—

78. 6

—

—

—

—

—

—

78. 69

78. 60
—

—

—

72. 27

57. 19
—

—

Moderate
48. 36
60. 82
58. 65
63. 52

59. 44
—

—

—

—

—

—

—

58. 82
64. 10
66. 25

61. 94
—

63. 48

—

—

—

—

—

—

61. 59
63. 71

—

—

—

56. 12

42. 08
—

—

Hard
44. 37
53. 67
51. 92
56. 93

52. 53
—

—

—

—

—

—

—

52. 53
56. 90
59. 70

55. 70
—

57. 08

—

—

—

—

—

—

55. 30
57. 65

—

—

—

49. 01

38. 29
—

—
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训练，通过学习数据集内部的特征和分布来推断目标

信息。进一步深入研究这两种学习方法的原理，可以

帮助降低算法对大规模标注数据的依赖性，从而提高

三维目标检测的效率和可扩展性。

5） 复杂数据集的构建与使用

深度学习方法是数据驱动型算法，数据集的质量

对网络学习的效果具有重要影响。为了更好地模拟真

实情况并提高模型的适应能力，构建复杂和多样的数

据集是至关重要的。在三维目标检测领域，数据集的

构建需要考虑多种因素，包括不同天气条件下的场景，

如晴天、雨天、雪天和雾天等。此外，数据集还应覆盖

不同的时间段，包括白天和黑夜，以及不同地区，如城

市、农村等。这样能够使模型在面对复杂和多样化的

情况时具有更好的适应能力。

7　结束语

点云数据具有丰富的几何信息，这为实现精确的

三维目标检测提供了有力支持。近年来，深度学习方

法的广泛应用使得基于深度学习的点云目标检测技术

得到了快速发展，在计算机视觉领域成为研究的热点。

本文首先对点云的独特性和特征提取方法进行介绍，

并根据不同分类阐述点云目标检测方法的相关原理和

发展历程；然后，介绍常用的数据集和评价指标，并对

不同方法的性能进行量化比较。整体而言，基于点云

数据的三维目标检测技术具有巨大的研究价值和良好

的应用前景。未来的研究方向包括多分支和多模态融

合、迁移二维目标检测方法、弱监督学习和无监督学

习，以及复杂数据集的构建和使用等。这些方向的探

索将进一步推动点云目标检测技术的发展，提高其在

实际应用中的可靠性。
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表 3　点云目标检测算法在 Waymo 数据集上的平均精度（pAP）对比

Table 3　Average precision (pAP) comparison of point cloud object detection methods on Waymo dataset unit: %

Level

LEVEL_1 （IoU is 0. 7）

LEVEL_2 （IoU is 0. 7）

Method

PointPillars［18］

MVF［74］

PV R-CNN［47］

Pillar-OD［75］

Voxel R-CNN［19］

LiDAR R-CNN［76］

CenterPoint［23］

PVGNet［77］

VoTR-TSD［25］

CT3D［26］

Pyramid-PV［78］

VoxSeT［27］

GraR-Ce［44］

ImpDet［73］

PV R-CNN［47］

Voxel R-CNN［19］

LiDAR R-CNN［76］

CenterPoint［23］

VoTR-TSD［25］

CT3D［26］

Pyramid-PV［78］

VoxSeT［27］

GraR-Ce［44］

3D

Overall

56. 62
62. 93
70. 30
69. 80
75. 59
76. 00
76. 86
74. 00
74. 95
76. 30
76. 30
76. 02
80. 77

74. 38
65. 36
66. 59
68. 30
69. 09
65. 91
69. 04
67. 23
68. 16
72. 55

0-30 m

81. 01
86. 30
91. 92
88. 53
92. 49
92. 10
92. 27
—

92. 28
92. 51
92. 67
91. 13
93. 59

91. 98
91. 58
91. 74
91. 30
91. 41
—

91. 76
—

91. 03
92. 75

30-50 m

51. 75
60. 02
69. 21
66. 50
74. 09
74. 60
75. 31
—

73. 36
75. 07
74. 91
75. 75
79. 68

72. 86
65. 13
67. 89
68. 50
69. 43
—

68. 93
—

67. 13
73. 74

50 m-

Inf
27. 94
36. 02
42. 17
42. 93
53. 15
54. 50
54. 10
—

51. 09
55. 36
54. 54
54. 23
60. 41

49. 13
36. 46
40. 80
42. 40
42. 40
—

42. 60
—

42. 23
47. 84

BEV

Overall

75. 57
80. 40
82. 96
87. 11
88. 19
90. 10
91. 61
—

—

90. 50
—

89. 12
92. 69

—

77. 45
81. 07
81. 70
85. 43
—

81. 74
—

76. 13
86. 56

0-30 m

92. 10
93. 59
97. 35
95. 78
97. 62
97. 00
97. 19
—

—

97. 64

—

95. 12
97. 56
—

94. 64
96. 99
94. 30
96. 35
—

97. 05

—

94. 13
96. 79

30-50 m

74. 06
79. 21
82. 99
84. 87
87. 34
89. 50
91. 05
—

—

88. 06
—

87. 36
92. 15

—

80. 39
81. 37
82. 30
86. 44
—

82. 22
—

81. 78
87. 59

50 m-

Inf
55. 47
63. 09
64. 97
72. 12
77. 70
78. 90
82. 06
—

—

78. 89
—

77. 78
84. 13

—

55. 39
63. 26
65. 80
70. 06
—

64. 34
—

58. 13
72. 06
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Abstract 

Significance　 In recent years, self-driving technology has garnered considerable attention from both academia and 
industry.  Autonomous perception, which encompasses the perception of the vehicle's state and the surrounding 
environment, is a critical component of self-driving technology, guiding decision-making and planning modules.  In order 
to perceive the environment accurately, it is necessary to detect objects in three-dimensional (3D) scenes.  However, 
traditional 3D object detection techniques are typically based on image data, which lack depth information.  This makes it 
challenging to use image-based object detection in 3D scene tasks.  Therefore, 3D object detection predominantly relies on 
point cloud data obtained from devices such as lidar and 3D scanners.  

Point cloud data consist of a collection of points, with each containing coordinate information and additional attributes 
such as color, normal vector, and intensity.  Point cloud data are rich in depth information.  However, in contrast to two-

dimensional images, point cloud data are sparse and unordered, and they exhibit a complex and irregular structure, posing 
challenges for feature extraction processes.  Traditional methods rely on local point cloud information such as curvature, 
normal vector, and density, combined with methods such as the Gaussian model to manually design descriptors for 
processing point cloud data.  However, these methods rely heavily on a priori knowledge and fail to account for the 
relationships between neighboring points, resulting in low robustness and susceptibility to noise.

In recent years, deep learning methods have gained significant attention from researchers due to their robust feature 
representation and generalization capabilities.  The effectiveness of deep learning methods relies heavily on high-quality 
datasets.  To advance the field of point cloud object detection, numerous companies such as Waymo and Baidu, as well as 
research institutes have produced large-scale point cloud datasets.  With the help of such datasets, point cloud object 
detection combined with deep learning has rapidly developed and demonstrated powerful performance.  Despite the 
progress made in this field, challenges related to accuracy and real-time performance still exist.  Therefore, this paper 
provides a review of the research conducted in point cloud object detection and looks forward to future developments to 
promote the advancement of this field.

Progress　 The development of point cloud object detection has been significantly promoted by the recent emergence of 
large-scale open-source datasets.  Several standard datasets for outdoor scenes, including KITTI, Waymo, and nuScenes, 
as well as indoor scenes, including NYU-Depth, SUN RGB-D, and ScanNet, have been released, which have greatly 
facilitated research in this field.  The relevant properties of these datasets are summarized in Table 1.

Point cloud data are characterized by sparsity, non-uniformity, and disorder, which distinguish them from image data.  
To address these unique properties of point clouds, researchers have developed a range of object detection algorithms 
specifically designed for this type of data.  Based on the methods of feature extraction, point cloud-based single-modal 
methods can be categorized into four groups: voxel-based, point-based, graph-based, and point+voxel-based methods.  
Voxel-based methods divide the point cloud into regular voxel grids and aggregate point cloud features within each voxel to 
generate regular four-dimensional feature maps.  VoxelNet, SECOND, and PointPillars are classic architectures of this 
kind of method.  Point-based methods process the point cloud directly and utilize symmetric functions to aggregate point 
cloud features while retaining the geometric information of the point cloud to the greatest extent.  PointNet, PointNet++, 
and Point R-CNN are their classic architectures.  Graph-based methods convert the point cloud into a graph representation 
and process it through the graph neural network.  Point GNN and Graph R-CNN are classic architectures of this approach.  
Point+voxel-based methods combine the methods based on point and those based on voxel, with STD and PV R-CNN as 
classic architectures.  In addition, to enhance the semantic information of point cloud data, researchers have used image 
data to supplement secondary information to design multi-modal methods.  MV3D, AVOD, and MMF are classic 
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architectures of multi-modal methods.  A chronological summary of classical methods for object detection from point clouds 
is presented in Fig.  4.

Conclusions and Prospects　The field of 3D object detection from point clouds is a significant research area in computer 
vision that is gaining increasing attention from scholars.  The foundational branch of 3D object detection from point clouds 
has flourished, and future research may focus on several areas.  These include multi-branch and multi-mode fusion, the 
integration of two-dimensional detection methods, weakly supervised and self-supervised learning, and the creation and 
utilization of complex datasets.

Key words point cloud; 3D object detection; single modality; multi-modality
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