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3D 目标检测方法研究综述 

黄哲 1，王永才 1,2，李德英1 
（1. 中国人民大学信息学院，北京 100872；2. 警务物联网应用技术公安部重点实验室，北京 100048） 

摘  要：3D 目标检测是自动驾驶、虚拟现实、机器人等应用领域的重要基础问题，其目的是从无序点云中框取

出描述目标最准确的 3D 框，例如紧密包围行人或车辆点云的 3D 框，并给出目标 3D 框的位置、尺寸和朝向。如

今，基于双目视觉、RGB-D 相机、激光雷达构建的纯点云的 3D 目标检测，融合图像和点云多模态信息的 3D 目

标检测，是两类主要的方法。首先介绍了 3D 点云的不同表示形式和特征提取方法，然后从传统机器学习类算法、

非融合深度学习类算法、基于多模态融合的深度学习类算法 3 个层面，逐层递进地介绍各类 3D 目标检测方法，

对类别内部和各类之间的方法进行分析和对比，深入分析了各类方法之间的区别和联系，最后论述了 3D 目标检

测仍存在的问题和可能的研究方向，并对 3D 目标检测研究的主流数据集和主要评价指标进行了总结。 
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Abstract: 3D object detection is a fundamental problem in autonomous driving，virtual reality，robotics，and other 

applications. Its goal is to extract the most accurate 3D box characterizing interested targets from the disordered point 

clouds，such as the closest 3D box surrounding the pedestrians or vehicles. The target 3D box's location，size，and 

orientation are also output. Currently，there are two primary approaches for 3D object detection: (1) pure point cloud 

based 3D object detection，in which the point clouds are created by binocular vision，RGB-D camera，and lidar; (2) 

fusion-based 3D object detection based on the fusion of image and point cloud. The various representations of 3D 

point clouds were introduced. Then representative methods were introduced from three aspects: traditional machine 

learning techniques; non-fusion deep learning based algorithms; and multimodal fusion-based deep learning algo-

rithms in progressive relation. The algorithms within and across each category were examined and compared，and the 

differences and connections between the various methods were analyzed thoroughly. Finally，remaining challenges of 

3D object detection were discussed and explored. And the primary datasets and metrics used in 3D object detection 

studies were summarized. 
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0  引言 

在自动驾驶、机器人、无人机等应用领域中，

常通过激光雷达、双目视觉、RGB-D 相机等构建

3D 点云（point cloud）以描述周边环境，但点云信

息是无序且缺少语义的。为检测出点云中的移动目
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标，或实现基于点云的目标检测与人机交互，从无

序点云中框取出最准确描述目标的 3D 点云框，并

给出目标 3D 框的空间位置、尺寸和朝向，这个过

程被称为 3D 目标检测[1-2]，是上述各类应用的重要

基础。 

具体地，3D 点云可以由视觉传感器（包括单

目、双目、RGB-D）或雷达传感器（包括超声雷达、

激光雷达、毫米波雷达），融合定位传感器、惯性

测量单元等，通过处理拍摄的图像或点云数据由视

觉里程计或雷达里程计[3]方法构建。在点云中，任

何物体以其表面的无序离散点表示，从这些无序离

散点中，准确检测出代表目标（如行人、车辆）的

点云块并给出目标位姿并非易事。而在实际三维空

间中，物体是具有朝向的三维形状，因此在 3D 目

标检测中，检测的目标近似为框取出最紧密包围目

标的 3D 框。目标属性主要由 7 个参数来描述，包

含物体的位置(x,y,z)、长宽高（height, width, length）

以及朝向 θ，由于一般假设目标是在地面上运动

的[4]，因此朝向指物体运动正方向在俯视图中的朝

向，也有部分文献中用 3 个姿态角描述物体的空间

三维姿态。 

近年来，众多针对点云的 3D 目标检测方法被

提出。按照输入数据模态不同，现有主流的 3D 目

标检测方法可划分为以下 3 种。 

（1）在雷达构建点云[5]上的 3D 目标检测。当

激光雷达点云作为输入时，雷达数据本身具有精确

的空间三维信息，3D 目标检测方法主要分为两类。

一类方法是直接在点云上进行采样和特征提取，例

如将 3D 点云数据转换为体素（voxel）、柱体（pillar）

或基于 PointNet 进行点特征聚合等[6]。另一类方法

是将 3D 点云数据转换为鸟瞰图（bird's eye view，

BEV）、前视图（front view，FV）、距离图像（range 

view）等 3D 多视图形式，并基于图像方法进行特

征提取和 3D 目标检测。 

（2）在图像构建点云上的 3D 目标检测。由图

像输入构建点云时，由于 2D 图像缺少深度信息，

通常以视觉里程计方式建立环境 3D 点云，或者结

合深度相机、双目相机等获得深度信息[7]，针对图

像建立点云的 3D 目标检测，可以将原始图像、深

度图直接输入深度学习模块进行特征提取和目标

检测[8]，也可以将原始图像与深度图像结合，将其

转换为伪激光雷达数据，之后再以处理稠密激光雷

达点云的方式进行后续的特征提取和目标检测。 

（3）融合图像和点云的多模态融合的 3D 目标

检测。对于同时包含图像和激光雷达的输入，通常

通过多模态融合的方法实现 3D 目标检测，将在方

法层面进行详细介绍。 

另外，按照 3D 目标检测方法不同，可以将现有

针对点云的 3D 目标检测方法划分为以下 3 种。 

（1）基于传统的机器学习类型的方法[9]。这类

方法主要使用目标模板或手工特征提取的方法进

行特征提取与模板目标检测[10]。 

（2）基于深度学习的单模态的 3D 目标检测方

法[11]。这类方法主要包括以图像或点云为主的单模

态深度学习的 3D 目标检测方法。这类方法针对图像

数据和点云数据[12]的特点，将图像和点云数据转化

为不同的表现形式[13]，设计不同的特征提取方法和

目标检测方法。在这些单模态的 3D 目标检测工作

中，其数据转化方法、特征提取方法和目标检测方

法是理解和灵活应用 3D 目标检测方法的关键。 

（3）融合图像、点云的基于深度学习的多模态

3D 目标检测方法[14]。这类方法基于图像数据和点

云数据各自的特点（例如图像数据可以准确地进行

2D 目标检测，而点云数据具有更为准确的深度信

息），结合二者的优势，设计融合的 3D 目标检测

方法[15]，提升 3D 目标检测的效果[16]。 

虽然过去已有一些学者对基于深度学习的 3D

目标检测研究进行了总结[1,2,17-18]，但是本文和它们

有一些明显的区别。例如 Guo Y L 等人[1]研究和总

结了基于深度学习的 3D 点云方法，涉及领域范围

广、种类繁多，涵盖了检测、分割、追踪、分类等

领域，但没有对 3D 目标检测领域进行仔细研究和

描述。Arnold E 等人[2]总结了面向自动驾驶应用的

三维目标检测方法，概述了经典算法和普遍使用的

传感器、数据集，然而并没有深入地研究多模态融

合检测算法及其未来的发展和挑战。Feng D 等人[17]

和 Wang Y 等人[18]详细地总结了物体检测和语义分

割中的融合方法，讨论了其中存在的挑战和未解决

的问题。这些综述虽然对融合方法研究得非常深

入，但仅针对某一具体领域，没有阐述传统和单模

态的深度学习检测算法，不利于读者了解 3D 目标

检测领域发展的全貌。此外，近年来 3D 目标检测

领域发展迅速，新方法体系层出不穷，以上文献已

不能全面概括其发展现状。综上所述，笔者认为对

3D 目标检测研究现状进行全面总结具有客观必要

性。因此，本文专注于 3D 目标检测任务，从数据
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表示、原理、方法分类、方法之间的关系等方面，

对现有代表性 3D 目标检测的基础理论、各类检测

方法的模型设计、数据集、评价指标等进行全面的

总结和综述。 

本文的主要贡献总结如下。 

（1）与现有综述不同，本文是首个系统性、综

合性、全面性讲解 3D 目标检测的中文综述，首次

以 3D 目标检测中输入数据的不同表现形式为角度

进行切入，针对各种数据的表现形式介绍相关解决

方案的原理。具体地，将基于深度学习的方法分组

为二维数据升维方法、三维数据降维方法、直接学

习点云的方法、最新提出的基于 Transformer 的方

法，在这些类别中详细介绍各类方法的细节，使读

者可以更清晰地理解 3D 目标检测主要原理和各个

方法之间的内在联系。 

（2）按照 3D 目标检测模型设计方法不同，将

3D 目标检测方法分为传统 3D 目标检测方法、基于

深度学习单模态 3D 目标检测方法、基于深度学习

多模态融合的 3D 目标检测方法，对各个方法中的

主要设计进行了详细介绍，并对各类方法的演进发

展过程进行了分析和梳理。 

（3）重点介绍了基于深度学习的 3D 目标检测

最新进展，总结概括了最新的单模态和多模态数据

集和评价指标。提出了在 3D 目标检测领域一些被

忽视的开放问题和可能的研究方向，这些问题对未

来应用于自动驾驶技术、机器人技术、医学图像的

现实部署有参考意义。 

3D 目标检测整体分类结构如图 1 所示，在传

统 3D 目标检测方法中，主要介绍基于模板匹配、

基于区域评分和基于滑窗的 3 类方法；在基于深度

学习单模态 3D 目标检测方法中，主要介绍二维数

据升维、三维数据降维、基于点云的以及基于

Transformer 的 3D 目标检测方法；在基于深度学习

多模态融合的 3D 目标检测方法中，主要介绍融合

对象组合方式、融合粒度、融合方案等。还详细介

绍了不同方法中数据的表示形式、3D 目标检测的

主要数据集和主要评价指标等。 

1  数据表现形式 

为了实现准确的 3D 目标检测，关键基础是特

征提取，为了实现不同的特征提取，算法将原始的

雷达和图像数据转换为不同的表示形式。不同表示

形式的点云输入模型后进行特征提取，最后进行分

类和回归。因此讨论输入数据的表示形式极其重

要，它与后续网络结构的设计、特征提取的方法紧

密相关。笔者将现有方法中涉及的数据表示形式进

行整理和分类。 

1.1  雷达数据的表示形式 

激光雷达（ light detection and ranging ，

LiDAR）捕获的点云是无序的，每个点包含 3 个

坐标(x,y,z)和反射强度 σ等信息，点云提供了精确

的深度信息，可以显著减轻二维图像中常见的遮

挡问题。由于采集到的点云具有不规则性和稀疏

性，因此合适地表示点云以进行有效处理是重要

的基础问题。在现有研究中，3D 点云数据的主要

表示形式可以划分为点云、体素、鸟瞰图、前视

图、柱体、距离图像等。 

● 点云 

随着 PointNet[19]及其改进版本 PointNet++[20]的

出现，原始的三维点云可以直接作为输入，进而预测

点的特征，相比于基于体素降采样的方法，它们保留

了更多的原始信息。点云同时提供了点的深度信息和

反射率信息，一个点的深度信息可以用其笛卡尔坐标

[ , , ]x y z 进行编码，距离 2 2 2ρ x y z= + + ，反射率σ

由反射强度给出。然而，这种方法通常计算成本很高，

特别是在大型点云场景下。为了降低计算成本，点云

图 1  3D 目标检测整体分类结构 
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降采样（体素化）是一种必要而有用的方法。 

● 体素 

体素是用固定大小的立方块来表示不规则三

维点云的一种数据结构，以体素为输入时，可以通

过三维卷积神经网络有效地提取点特征并进行三

维检测。体素可以看成粗粒度的点云。给定一个深

度、高度和宽度分别为 ( , , )D H W 的大立方体表示输

入点云，将其划分为等距离的网格[21]，三维空间中

每个体素的深高宽为 ( , , )d h wv v v ，则整个点云的三维

体素化结果在各个坐标上生成的体素格（voxel 

grid）的个数如式（1）所示： 

 , ,
d h w

D H W

v v v
 （1） 

体素可以保存丰富的三维形状信息，但是这种

表示也有一些缺点：首先在体素化过程中，LiDAR

采集的点云仅在物体表面存在，因此会产生大量的

空体素，浪费大量的显存；其次每个体素内的点云

都需要进行离散化操作，部分信息被丢失，降低了

细粒度的定位精度。 

● 鸟瞰图 

3D 点云数据的另外一种表示方法是将它们投

影到二维平面上，常用的两种表示方法是转换为鸟

瞰图[22]和前视图[23]，以便它们可以通过二维卷积层

进行处理，统称为 3D 多视图。激光雷达点投影到

鸟瞰图的表示方式如图 2 所示，BEV[22]按高度、密

度和强度编码点云。 

 
图 2  激光雷达点投影到鸟瞰图[22] 

在 BEV 表示中，前后遮挡关系的物体在 BEV 投

影上占据了不同的空间，可有效解决遮挡问题。BEV

表示同时保留了物体的长度和宽度，提供了物体在地

平面上的位置，使定位任务更加容易。给定三维点

p=(x, y, z, σ)，N 为单元格中的点数，top 为对应区域

内点的最大属性值，则在 BEV 视图中的密度 Dxy、高

度 Hxy、强度 Ixy分别如式（2）～式（4）所示： 

 
log( 1)

min 1,
log 64xy

N
D

  +
=   

  
 （2） 

 ( , )top x y
xy zH =  （3） 

 ( , )top x y
xy σI =  （4） 

● 前视图 

激光雷达点投影到前视图的表示方式如图3所示。 

 
图 3  激光雷达点投影到前视图[23] 

前视图[23]是将三维空间中的点投影到可以展

开 的 圆 柱 表 面 上 形 成 的 图 。 给 定 三 维 点

( , , )p x y z= ，它在前视图的坐标 fv ( , )p r c= 可以利

用式（5）～式（6）计算： 
 tan 2( , ) / Δc a y x θ=      （5） 

 2 2tan 2( , ) / Δr a z x y φ  = +   （6） 

其中，Δθ和Δφ分别为激光雷达的水平和垂直分辨

率。前视图用三通道特征编码了高度、深度和反射

强度 3 种信息。 

BEV 相比 FV 有 3 个优点：首先，在 BEV 中物

体会保持原有的物理大小，尺寸方差小；其次，BEV

中的物体占据了不同的空间，可以有效避免物体之间

的遮挡；最后，在道路场景中，由于物体位于地面上，

垂直位置的差异较小，因此 BEV 对于获得准确的三

维边界框更为重要。由于它们都是通过使用一些统计

特征来完成对长方体中点云的特征表达，如最大高度

值、最大高度值对应点的强度值、点云个数、平均强

度值等，这种手工统计（hand-crafted）特征的主要问

题是丢弃了很多点云的点，存在物体尺度的变化，不

可避免地会带来信息的损失。 

● 柱体 

柱体[24]与体素相似，只不过在划分格子时不对

z 方向划分，将一个纵轴上的所有体素连在一起形

成柱体，是一种新型点云表示方法，每个柱体是在

笛卡尔坐标系下的平面上，以一定的步长对点云进

行划分得到的一个三维的小单元格。 

● 距离图像 

距离图像[25]是将每圈激光线拉成直线再按行累
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积而成，其中投影图的高为激光线数，宽为 LiDAR

扫描一圈的点数。距离图像可以很方便地获得更大

范围的上下文信息，但是它丢失了原来的结构信息，

出现尺度变化和遮挡问题[26]，因此这种投影方式很

少直接做目标检测，而更适合分割任务[27]。 

1.2  图像数据的表示形式 

视觉传感器主要包括单目相机（monocular 

camera）和立体相机（stereo camera）。单目相机提

供丰富的色彩和纹理信息，能更好地识别物体的特

征，并且价格低廉、使用成本较低，但是单目相机

缺乏深度信息。立体相机能够准确捕获图像中的每

一个点到相机的距离，获取图像中每个点的三维空

间坐标，提供密集的深度图。在 3D 目标检测中，

图像数据的主要表示形式如下。 

● 二维彩色图 

以图像数据作为输入时，最常用的一种表示是

直接使用二维彩色图，可以使用传统特征提取的方

式进行操作，也可以用成熟的二维卷积神经网络[28]

处理图像。 

● 彩色图+深度图 

二维特征图虽然具有丰富的纹理和边缘信息，

但是缺乏三维感知中最重要的深度信息，因此常利

用深度图[29]作为附加输入来帮助三维检测。 

● 图像数据转换为伪激光雷达 

给定立体图像或单目图像，将其反向投影到激

光雷达坐标系中，转换成三维点云，通常被称为伪

激光雷达（pseudo-Lidar）[30]，它的处理过程和真

实激光雷达一样，不同点是密集程度要比真实激光

雷达高，经常被用于深度补全等操作，虽然

pseudo-Lidar 可以提供重要的深度信息，但是原图

像的深度信息在经过 2D 卷积处理后会发生剧烈的

畸变扭曲，深度信息准确性低于真实雷达数据。 

基于图像和点云这两种不同的数据，现有工作

采用不同的方法进行特征提取。传统的特征提取方

法主要利用特殊的特征描述子对图像或点云进行

特征提取[31]，如 Harris、SIFT、ICP 等，这些方法

计算简单，容易实现，但实时性不高，检测出的特

征点较少，因此准确度不高。随着大数据时代的来

临和深度学习技术的发展，通过神经网络提取特征

的方法得到了广泛的应用，已经成为重要且有意义

的研究方向。本文重点关注基于深度学习的 3D 目

标检测算法。在此之前，首先简单地介绍传统 3D

目标检测算法。 

2  传统 3D 目标检测算法 

首先介绍使用传统机器学习方式进行3D目标检

测的方法。将之分为基于模板匹配的检测方法、基于

区域评分的检测方法以及基于滑窗的检测方法。 

2.1  基于模板匹配的检测方法 

基于模板匹配的检测方法[32]输入信息包括由激

光扫描器、深度摄像头甚至 CAD 建模获得的 3D 模

型，输入数据表现形式主要为 3D 点云。具体做法是，

首先为目标建立特定的模板，通过随机选择或者传统

特征提取算法获得关键特征，在模型数据库中对物体

进行检索匹配[33]，寻找特征对应的关系，一旦确定

了特征的对应关系就可以利用 ICP[34]或者绝对方向

等识别出视觉相似的区域，进一步验证所选的对应关

系并细化姿态估计，从而检测出目标。因此，基于模

板匹配的检测算法主要用于识别特定的物体。 

为了提升匹配的效率，Stein F 等人[35]提出了一

种从场景数据中识别多个 3D 对象的方法：Structural 

indexing，该方法使用两种不同类型的结构索引进行

匹配，但这种单一的索引只能匹配拥有简单线条的物

体，无法匹配姿态复杂的物体。因此 Chua C S 等人[36]

提出一种用于描述 3D 自由曲面的点表示形式：点签

名（point signatures），相比于点坐标，点签名能够

更完整地描述点的结构邻域，可以直接用于假设与具

有相似签名的模型点的对应关系。由于遮挡问题，这

种方法在杂乱无章的环境下的识别效率并不高。为了

提升算法的适应性和鲁棒性，Frome A 等人[37]提出了

一种新的霍夫投票机制，用于检测三维空间中的自由

形状，在杂乱场景和有遮挡的情况下取得了不错的效

果。基于模板匹配的检测方法可以识别特定的物体，

针对性强，但是在实际的应用场景中，大量的物体需

要一一建模匹配，因此计算量大，并且这种方法并不

是端到端的，中间夹杂了如特征提取模块、匹配模块

等模块，很难进行优化提升。 

2.2  基于区域评分的检测方法 

基于区域评分的检测方法[38]将 3D 模型分割成

一些候选区域后，在每一个区域中利用人工设定特

征对所有的区域进行评估、打分、排序，选取评分

最高的区域作为最终结果，其输入数据的表现形式

为 3D 点云。 

Collet A 等人[39]开发了一个框架来执行场景分

割，这个框架可以将场景分割成几个有意义的部

分，同时丢弃背景杂乱的部分，作者结合图像和距
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离图像数据，根据许多不同的形状和外观线索对单

个 RGB-D 图像中的区域进行评分。为了减少识别

相同的物体，提高效率，Shin J 等人[40]提出了在 3D

点云中无监督地发现重复对象的新方法，通过超像

素分割场景为每个区域单独提取特征，最后通过

ICP 算法验证发现的对象并删除错误匹配。这种方

法虽然提升了算法的效率，但是在大规模场景下，

无法应对复杂的场景变化[41]，因此，Karpathy A 等

人[42]提出了一种从室内环境的三维网格中发现对

象模型的算法，首先将场景分解为一组候选网格

段，然后对每个部分进行评分并排名。此外还提出

了一种递归测量的方法，用来编码频繁出现的几何

形状。基于区域评分的检测算法已经有区域生成网

络（region proposal network, RPN）[43]的影子，但是

在深度学习之前，这种检测算法大量依靠手工的方

法做分割、分类、回归，因此，可扩展性和通用性

比较差，并且这种方法存在过度分割的问题，容易

导致漏检的情况出现。 

2.3  基于滑窗的检测方法 

为了克服 3D 目标检测在纹理、照明、形状、

自遮挡、噪声和遮挡等方面的影响，基于滑窗的检

测方法[44]将深度图加入二维图像中形成 RGB-D 图

像，利用 RGB-D 图像进行目标检测，其输入数据

的表现形式为彩色图+深度图。2014 年，Song S R

等人[44]提出了一种使用深度图像进行通用目标检

测的算法，其主要思路是对于一个给定的对象类别

（如椅子），使用计算机图形学（computer graphics，

CG）模型进行建模。为了获得深度图，从数百个角

度渲染每个 CG 模型，从深度图对应的三维点云中

提取一个特征向量，用来训练分类器[45]，然后在三

维空间中滑动一个三维检测窗口来匹配样本形状。

最后，利用深度图分割进一步提高算法性能。这种

方法实际上把检测问题划归为一种分类问题，训练

的分类器只需要分辨窗口里是否有物体即可。但是

基于滑窗的检测方法需要对所有的窗口分别计算一

次分类结果，是一种暴力搜索算法，虽然训练分类

器的过程很容易，但计算量大和内存消耗量大的缺

点导致它无法高效地检测三维空间中的物体，此外

在深度学习之前，分类器都比较简单，因此分类效

果有待提升。 

传统 3D 目标检测算法为基于深度学习的 3D 目

标检测算法奠定了基础，笔者在后续的讲解中能够看

到新兴的算法和前人的工作之间存在许多联系和相

似之处。随着深度学习和自动驾驶技术的不断发展，

3D 目标检测算法逐渐进入深度学习时代。 

3  单模态的深度学习检测方法 

从 2015 年开始，陆续出现很多尝试将基于深

度学习的方法[46-47]用于 3D 目标检测，极大地提升

了检测的精度和速度。目前一系列相关算法已经较

为成熟，笔者将基于深度学习的 3D 目标检测方法

分为两大类：单模态的检测方法和多模态融合的检

测方法。多模态融合的深度学习检测方法越来越受

到欢迎和重视，将在第 4 节进行详细讲解。首先介

绍单模态的深度学习检测方法。 

单模态的深度学习检测方法的输入数据主要包

括图像或点云，不同的数据类型具有不同的检测框

架。笔者按照数据表现形式将单模态的深度学习检测

方法分为了 4 类：基于二维数据升维的方法、基于三

维数据降维的方法、基于点云的方法以及基于

Transformer 的方法。单模态的深度学习检测方法时间

轴如图 4 所示。 

3.1  基于二维数据升维的方法 

目前，除 PointNet 系列方法外，大部分的 3D

检测方法继承了 2D 检测方法的结构及设计思路，

其改进的主要思想也来源于 2D 检测器。 

 
图 4  单模态的深度学习检测方法时间轴 
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基于深度学习的2D目标检测方法主要分为两大

类[78-79]：基于候选区域的方法和基于回归的方法。前

者先由算法生成一系列的目标候选区（region pro-

posal），然后再通过卷积神经网络进行冗余候选区

的排除和目标分类。这类经典的模型主要包括 Fast 

R-CNN[80]、Faster R-CNN[81]等。后者则直接将目标

边界定位问题转换成端到端的回归问题。在这种方法

中，不涉及生成候选框，图像会被缩放到同一尺寸，

并以网格形式均等划分，如果目标中心落在某个网格

中，该网格就负责预测目标。这类经典的模型主要包

括 SSD[82]、YOLO[83]等。两种方法的区别导致了性能

的不同，前者具有更高的检测准确率和定位准确率，

而后者具有更快的运算速度。目前，2D 目标检测算

法逐渐成熟，但是在自动驾驶领域，2D 目标检测无

法提供物体的三维空间位置，因此一些 3D 目标检测

方法尝试继承 2D 检测的结构和思路，形成了一种基

于二维数据升维的 3D 检测方法。 

基于二维数据升维的方法主要从图像出发，输

入数据表现形式可以为二维彩色图，也可以为彩色

图+深度图。单目图像主要利用给定的相机内参结

合投射几何方程估算出物体粗略的三维尺寸，立体

图像主要通过相机之间的相对位置，计算得到比单

目视觉更强的空间约束关系。总而言之，这种方法

利用高效的 2D 主干网络解决 3D 检测问题，统称

为二维数据升维的方法。 

（1）基于单目图像的方法 

由于单目图像的方法缺少深度信息，从 2D

图像中直接获取对应的 3D 框的准确位置是件非

常困难的事，因此常常把距离预测作为一个单值

回归问题。 

目前一部分单目检测算法利用几何关系估计

物体的深度。He K M 等人[84]通过引入 10 个关键点

分别计算 3 组 2D 投影中物体的高度，再结合几何

关系得到物体的实际高度，最终结合 3 组估计的深

度获得更好的深度预测结果。 

另一部分方法利用透视投影原理，建立 3D 框在

世界坐标系下和像素坐标系下的对应关系，然后通过

最小化重投影误差计算目标距离。Chen Y J 等人[85]

利用几何约束关系，结合相机内参及目标的物理尺寸

和朝向信息，构造方程组，求解出目标的位置信息。

除此之外，也可以在 2D 检测器之后加上深度预测分

支，直接回归出物体的三维位置和方向[86]。 

还有一种新型的单目检测方法利用现有比较

成熟的深度估计，生成对应的稠密深度图，转换到

3D 空间得到伪激光雷达，然后再用基于点云的 3D

检测方法检测目标。Weng X S 等人[87]首先进行单

目深度估计，并将输入图像提升到伪激光雷达点云

表示，然后训练一个端到端的 3D 检测网络。为了

处理大量噪声伪激光雷达，Weng X S 等人[87]使用

包围框一致性约束，使其投影到图像上后与其对应

的二维方案有较高的重叠度，使用实例掩码代替包

围框作为二维方案的表示，以减少点云中不属于对

象的点的数量，但是这种方法受限于单目深度估计

的性能。因此 Lian Q 等人[88]提出了一种新颖的物体

深度联合语义和几何误差测量方法，该方法利用像

素级视觉线索改进边界框提案，然后提取相应的语

义特征，构造了一个联合语义和几何的约束，从而

提升检测精度。总体上，单目 3D 检测目前是单个

物体独立的检测任务，深度估计、属性预测等都是

相对独立的。由于缺少深度信息，这种方法存在定

位不准确、精度不高等问题。 

总体上，单目 3D 检测目前来说是单个物体独立

的检测任务，深度估计、属性预测等都是相对独立的。 

（2）基于立体视觉的方法 

双目立体相机可以提供环境感知任务中最重

要的深度信息，因此基于立体视觉的方法可以提供

更加鲁棒的解法。但是在调查中发现，只有少量的

工作利用立体视觉的方法进行 3D 目标检测。Chen 

X Z 等人[80]通过将物体大小先验、地平面先验和深

度信息编码为能量函数生成三维提案，最后利用

Fast R-CNN[80]回归物体姿态和边框。Li P L 等人[90]

充分利用立体图像中的稀疏、密集、语义和几何信

息，提出了一种更快的检测方式。通过立体视觉中

二维和三维之间的投影关系，将 3D 对象定位表示

为学习辅助几何问题，之后利用 Roi Align 得到尺

度一致的左右特征图并进行融合，最后采用类似于

Mask R-CNN[91]的结构进行关键点的预测。由于深

度估计的误差会对其检测精度产生较大的影响，

LIGA-stereo 算法[50]利用点云得到的检测结果引导

基于立体视觉的方法，以学习到更多的几何特征。

具体地，网络框架分为两个分支，一个是输入立体

图像得到检测结果，另一个是输入点云数据得到检

测结果，最后利用特征一致性约束，通过 BEV 特

征的损失函数约束，强制性最小化立体图像特征图

及其对应的点云特征图。为了使深度信息更加集

中，Peng X D 等人[55]研究了深度信息中的稀疏性和
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局部性，并将全局深度信息连接到结构感知中，使

用结构感知注意力准确预测每个对象的中心深度，

从而提升目标识别的精确率。 

3.2  基于三维数据降维的方法 

由于点云的稀疏性和无规则性，2D 检测器不

能直接运用在点云中，因此找到合适的点云表示形

式极其重要。一些方法将 3D 点云转换成 FV、BEV

等 2D 表现形式，再利用 CNN 进行处理。还有一些

方法将点云转换为体素、柱体等规则的数据形式，

再降维到 2D，最后采用 CNN 进行分类和回归，因

此也可划归成 2D 检测问题。将这种 3D 点云转化

成二维数据的方法统称为基于三维数据降维的方

法。根据数据表现形式的不同，基于三维数据降维

的方法可进一步划分为基于多视图的方法和基于

体素的方法。 

（1）基于多视图的方法 

多视图方法的数据表现形式包括前视图、鸟瞰

图及距离图像。首先，Li B 等人[76]将点云投影到前

视图上，获得二维点图，然后在二维点图上应用一

个卷积网络，并从卷积特征图中密集地预测三维边

框来估计物体的位置和方向。为了加速网络的运算

速度，在 VeloFCN 的基础上，LMNet[48]首次使用

带有空洞卷积的全连接层结构进行物体检测。由于

FV 存在空间遮挡问题，因此虽然提升了速度，但

损失了检测精度。 

为了解决 FV 中的遮挡问题，PIXOR[92]将点云

映射到鸟瞰图中，然后利用图像金字塔结构进行物

体检测与定位，受益于 BEV 视角下遮挡率小的优

势，PIXOR 取得了较好的目标检测性能。为了进一

步提升基于多视图的检测性能，HDNET[93]继承了

PIXOR 的设计，通过车道线等区域缩小网络在 BEV

上的搜索范围，实现了三维物体的实时高精度检

测。BirdNet[69]使用成熟的 2D 检测器在鸟瞰图上进

行 2D 目标检测，提出了点云密度归一化来考虑不

同激光雷达传感器之间差异，结果表明，该归一化

显著提高了基于 BEV 方法的检测能力。虽然 BEV

方法可以保持空间的深度信息和物体的几何形状，

同时能够轻易地解决遮挡问题，但对于行人、路标

等身长头小的类别来说，高度采样后只有几个点，

不利于后续特征的提取，另外，这种手工特征的方

式存在信息缺失。 

与前两种数据表现形式不同，LaserNet[94]将点云

投影到 RV 上，通过全卷积网络生成一组预测，然后

对 RV 中的每个激光雷达点预测一个类概率，并在

RV 中对边界框进行概率分布回归。但由于 RV 图像

中存在尺度变化和遮挡问题，这种方法精度并不高。 

（2）基于体素的方法 

与基于多视图的方法不同的是，基于体素的方

法直接利用深度学习对体素做特征提取，其数据表

现形式为体素或柱体。VoxelNet[21]是基于体素方法

的开山之作，将点云划分为一定数量的体素，作者

提出了一种体素特征编码（voxel feature extraction，

VFE）的方法，通过将点特征与局部聚集特征结合，

实现了体素内部的点间交互，通过叠加多个 VFE

层可以学习复杂特征，来表征局部 3D 形状信息，

使网络能够学习点云的形状信息。在 VFE 的基础之

上，不少算法研究出更好的特征编码方式。HVNet[49]

认为较小的体素尺度可以捕获更精细的几何特征，

可以更好地定位对象，但需要较长的推理时间；较

大的体素尺度适合于更大的特征图和较快的推理

速度，但对于小物体来说性能较差，因此提出了混

合体素特征编码结构（hybrid voxel feature extraction, 

HVFE）。HVNet 在 KITTI 数据集的 Cyclist 类别上

获得了较好的成绩，但在 Car 类别上仍然低于纯点

云的方法，因此可以得出这种利用多尺度混合体素的

方式对提升小物体的精确度可以起到积极的作用。

VoxelNet 针对点云规范化做出了巨大的贡献，并采

用 3D CNN 的方式提取特征，但是 3D CNN 存在一

个严重的问题就是空体素也会参加运算，这会导致显

存的浪费。因此为了减少计算时间，SECOND[12]在

其基础之上采用稀疏卷积代替传统的 3D CNN，减少

内存的占用，提升运算效率。 

尽管 SECOND 利用稀疏卷积消除了空体素带

来的不必要的计算，但是昂贵的 3D 卷积依然存在，

阻碍了速度的进一步提升。2019 年，PointPillars[24]

的提出消除了这个瓶颈，设计了新的编码方式：

Pillar。PointPillars 由 3 部分组成，首先利用柱体的

方式将点云转化为稀疏伪图像，然后使用 2D 网络

进行特征学习，最后使用 SSD[95]头进行包围框的回

归，在速度上是 SECOND 的 3 倍。 

体素和柱体这两种编码点云的方式为后续的

工作提供了良好的基础，大量的工作开始围绕基于

体素的方法不断地改进[53]，但是在编码点云的过程

中，存在着一些问题：由于编码伴随着降采样，一

些对检测有用的信息可能会被丢弃，另外无效的填

充浪费了大量的计算。总之，基于体素的方法已被
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广泛应用于三维目标检测，但其性能仍然受到体素

化误差的限制。 

3.3  基于点云的方法 

以上两类方法都是通过某种方式处理输入的

点云数据，得到 BEV、体素、柱体等表示后去做

3D 目标检测，而基于点云的方法则是直接处理点

云，利用点云本身的稀疏性，捕获点云的特征而不

做格外的处理，这类方法会尽可能多地保留原始点

云的几何形状，其数据表现形式为 3D 点云。 

PointNet 是第一个可以端到端地处理点云数据

的神经网络架构，整体思想简单直观：输入为所有

无序的点云坐标，经过一系列的多层感知机对所有

点进行特征编码，再用一个 T-Net 对特征进行对齐，

每个点用一个特征向量来表示，然后综合所有点生

成一个全局特征向量，再将全局特征向量与每个点

的特征向量进行融合，PointNet 虽然利用了每个点

的特征及全局特征，但并没有利用局部特征。因此

改进后的 PointNet++提出了分层特征提取（set 

abstraction ， SA ）模块，并使用多尺度分组

（multi-scale grouping, MSG）和多分辨率分组

（multi-resolution grouping, MRG）提取点的局部特

征，充分利用了数据中的局部信息。 

为了减小 3D 检测框的搜索范围，PointRCNN[52]

利用语义分割技术得到有效的前景点回归检测框，

通过点云池化等操作得到每个搜索框的特征，并结

合语义分割得到的预测结果对搜索框进行修正和

打分，但这种方式会造成大量的检测框冗余，计算

量大，效率不高。之后作者又提出了 Part-A∧2 

Net[54]，充分利用原始数据集中的标签内部信息，

以减少检测框的冗余，设计出 part aware 和

part-aggregation 网络。为了同时利用体素和点云的

优点，PV- RCNN[96]提出了 voxel set abstraction

（VSA）操作，将稀疏卷积中不同尺度的体素及其

特征投影回原始的 3D 空间，以关键点为球中心，

在每个尺度上聚合周围体素的特征。这个过程结合

了基于点云的和基于体素的两种点云特征提取的

方式，同时将整个场景的多尺度信息融合到少量的

关键点中。为了进一步提供准确的定位信息，

3DIoUMatch[97]认为如何合理标注数据集是当前 3D

应用的瓶颈问题，作者提出了一种两阶段的过滤策

略为 3D 边框提供更精确的定位置信度，并利用改

进后的非极大值抑制（non-maximum suppression，

NMS）方法去除重复框。为了更好地利用 3D 上下

文信息，DisARM[61]提出了一种双向网络框架来提

取上下文的信息，计算不同候选框之间的权重，包

括空间距离权重和特征距离权重，然后融合点云之

间的特征，进而提高目标检测的性能。总之，由于

LiDAR 可以提供可靠的深度信息，因此基于点云的

3D 检测算法明显优于基于二维图像的算法。 

3.4  基于 Transformer 的方法 

Transformer[98]是一个完全依赖自注意力机制

来计算的转换模型，具有捕获远程依赖关系的能

力，Transformer 在自然语言处理和图像领域得到广

泛应用后，基于 Transformer 的架构也被用于 3D 点

云目标检测。Mao J G 等人[60]首次提出了一种将

Transformer 应用于稀疏体素的新思想。针对体素的

稀疏特性，提出了一种特殊的注意机制和快速体素

查询方案，极大提高了计算效率，并展示出优越的

检测性能。PointFormer[57]则专门为点云设计出一个

基于 Transformer 的骨干网络，引入注意力算子提

取点云特征。为了进一步捕获多尺度表示之间的依

赖关系，PointFormer 将局部特征与高分辨率的全局

特征集成在一起，同时引入坐标优化模块，改善了

候选框的生成。为了更好地提取 3D 候选框中的特

征，Wang Y 等人[59]提出了一种基于通道层面的自

注意力机制，为了同时利用局部信息和全局信息，

作者在通道层面上为每个点赋予了不同的权重，一

定程度上提高了模型的精度。 

另一种方案是将DETR[98]拓展到3D目标检测中，

DETR3D[58]提出了一种多视角的检测框架，可以直接

推理出 3D 检测框，利用提取出的 2D 特征和推理出的

3D 点，设计出一种独特的 object queries，极大地提高

了推理速度。为了更好地在单目检测中利用深度图像

信息，MonoDETR[63]首次提出了一个端到端的检测

器，能够自适应地探索深度引导下的信息图像特征。

与 MonoDETR 设计类似，MonoDTR[71]引入深度觉察

特征增强模块，避免从预训练的深度估计中获取不准

确的深度先验信息，显著减少了计算时间。 

总之，Transformer 用于 3D 目标检测领域逐渐

被重视，有些基于 Transformer 的方法已经超过了

基于卷积神经网络的方法，在这两年迅速发展，使

其在图像分类、检测任务中表现出优越的性能。对

典型的单模态 3D 检测方法的平均精度（average 

precision，AP）进行综合比较，结果见表 1。所有

方法都遵循了官方 KITTI 数据集的评估方案，旋转

的 3D IoU 分别为 0.7、0.5 和 0.5，分别针对汽车类、
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表 1 典型的单模态 3D 检测方法在 KITTI 数据集上平均精度的比较 

方法 输入 
速度 
/fps 

车辆 行人 自行车手 

E M H E M H E M H 

基于立体 
视觉 

Deep3DBox[85] mono. 
image 

— — — — —  — — — — — 

MonoCon[99] — 22.50% 16.46% 13.95% 13.10% 8.41% 6.94% 2.80% 1.92% 1.55% 

Mono3D[100] — 2.53% 2.31% 2.31% — — — — — — 

Mono3D-PLiDAR[87] — 1.76% 7.5% 6.1% — — — — — — 

M3DSSD[101] — 17.51% 11.46% 8.98% 5.16% 3.87% 3.08% 2.10% 1.51% 1.58% 

MonoRUn[102]  19.65% 12.30% 10.58% 10.88% 6.78% 5.83% 1.01% 0.61% 0.48% 

MonoDETR[63] — 25.00% 16.47% 13.58% 33.60% 22.11% 18.60% 28.84% 20.61% 16.38%

MonoDTR[71]  21.99% 15.39% 12.73% 15.33% 10.18% 8.61% 5.05% 3.27% 3.19% 

MonoJSG[88]  24.69% 16.14% 13.64% 11.02% 7.49% 6.41% 5.45% 3.21% 2.57% 

基于单目 3DOP[89] stereo 
image 

— — — — — — — — — — 

LIGA-Stereo[50] — 84.92% 67.06% 63.80% 81.39% 64.66% 57.22% 40.46% 30.00% 27.07%

CG-Stereo[103] — 76.17% 57.82% 54.63% 74.39% 53.58% 46.50% 47.40% 30.89% 27.73%

Stereo R-CNN[90] — 47.58% 30.23% 23.72% — — — — — — 

基于多视图 VeloFCN[76] FV 1.0 — — —  — —  — — 

BirdNet[69] BEV 9.1 13.53% 9.47% 8.49% 12.25% 8.99% 8.06% 16.63% 10.46% 9.53% 

PIXOR[92] BEV 28.6 — — — — — — — — — 

HDNet[93] BEV 20.0 82.11% 71.70% 67.08% 50.32% 40.97% 37.87% 77.63% 63.78% 55.89%

LaserNet[94] RV 26.3  — — — — — — — — 

基于体素 VoxelNet[21] voxel 2.0 77.82% 64.17% 57.51% — — — — — — 

HVNet[49] voxel 31 — — — — — — — — — 

SECOND[12] voxel 26.3 84.65% 75.96% 68.71% — — — — — — 

PointPillars[24] pillars 62.0 82.58% 74.31% 68.99% 51.45% 41.92% 38.89% 77.10% 58.65% 51.92%

HVPR[104] voxel 36.1 86.38% 77.92% 73.04% 53.47% 43.96% 40.64%    

SA-SSD[53] voxel 25.0 88.75% 79.79% 74.16% — — — — —  

 Part-A∧2[54] point 12.5 87.81% 78.49% 73.51% 53.10% 43.35% 40.06% 79.17% 63.52% 56.93%

基于点云 PointRCNN[52] point 10 86.96% 75.64% 70.70% 47.98% 39.37% 36.01% 74.96% 58.82% 52.53%

VoteNet[105] point — — — — — — — — — — 

PV RCNN[96] point & 
voxel 

12.5 90.25% 81.43% 76.82% 52.17% 43.29% 40.29% 78.60% 63.71% 57.65%

3DSSD[106] point 25.0 88.36% 79.57% 74.55% 54.64% 44.27% 40.23% 82.48% 64.10% 56.90%

LiDAR RCNN[65] point — 85.97% 74.21% 69.18% — — — — — — 

3DIoUMatch[97] point — 76.0% 31.7% 36.4% 78.7% 48.2% 56.2% 84.8% 60.2% 74.9% 

ST3D[51] point — 72.94% — — — — — — — — 

基于 
Transformer 

DisARM[61] point — — — — — — — — — — 

VoTr-TSD[60] voxel — 89.04% 84.04% 78.68% — — — — — — 

PointFormer[57] point — 87.13% 77.06% 69.25% 50.67% 42.43% 39.60% 75.01% 59.80% 53.99%

CT3D[58] point — 87.83% 81.77% 77.16% — — — — — — 

DETR3D[59] BEV — — — — — — — — — — 
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行人类和自行车手类，表格中“-”表示结果不可用，

E、M、H 分别表示简单（easy）、中等（moderate）、

困难（hard）。 

3.5  小结 

图4展示了一些典型的单模态基于深度学习的3D

目标检测方法。通过观察时间序列，可以发现 2019 年

以前研究主要是基于单目[107]和多视图[108]的方法；在

2019—2021 年，基于体素和点云的方法成为研究的

主流，从效果上看这两种方法在 3D 目标检测方面取

得了不错的成绩。2021 年之后，基于点云的研究继

续受到关注，效果进一步提升，有意思的是基于单目

视觉的方法在 2021 年开始高频率出现。 

表 1 展示了这些典型算法在 KITTI 数据集上的

速度和精度。结合表 1 可以发现基于单目视觉的模

型精确度较低、难度较大，速度上并没有给出具体

的数值。这一类模型正处在研究阶段，模型鲁棒性

和灵活性较低，相比其他方法有足够的提升空间，

而且单目视觉方法从应用的角度出发成本最低，因

此在 2021 年以后吸引了较多的研究关注。基于立

体视觉的模型虽然可以借助几何关系获取更高的

表征，但从精确度、速度、鲁棒性和灵活性上仍然

逊色于 LiDAR 的方法，研究较少。基于体素和基

于点云的模型由于速度快、性能高、鲁棒性强等特

点获得广泛的关注。在最新的研究工作中，

Transformer 开始逐渐被应用到 3D 目标检测中，并

取得了良好的效果。 

4  多模态融合的深度学习检测算法 

与单模态检测算法不同，多模态融合方法是将

不同传感器获取的信息组合在一起，获得互补信

息，得到更稳健、更精确的预测结果。虽然各种传

感器融合网络已经被提出，但它们并不容易优于仅

用雷达检测的网络。因为不同传感器采集数据的时

间周期相互独立，并且图像稠密且规则，而点云稀

疏且无序，尽管二者存在理论上的互补，但是在特

征层或输入层上维度不同导致融合操作困难，因此

不同数据如何进行有效的融合对网络模型的设计

提出了新的挑战。 

早期的融合方法主要分为：早期融合、晚期融

合、深度融合。早期融合是在特征提取之前进行融

合，可以保留和利用原始数据信息，但不同传感器

采集的数据存在校准误差，导致模型不稳定；晚期

融合是在特征提取之后，对特征层进行分类和回归

时进行融合，这种方法避免了数据维度的不一致

性，但计算成本高；深度融合是在特征层面上进行

融合，可以使网络学习具有不同特征的表示，但在

给定的网络架构下，找到最优的特征层并不容易。

随着不同融合变体方法的出现，越来越多的算法已

不再简单地归属于上述类别。如 MMF[109]既包含深

度融合，又包含了晚期融合；PointPainting[73]既不

属于早期融合，也不属于晚期融合，而是一种串行

融合的方式。因此早期的融合方法没有特别清晰的

界限，本身定义较为困难。 

本节重点介绍基于多模态融合的深度学习 3D

目标检测方法，分析以下 3 个部分：（1）多模态

数据的组合方式，即多个传感器的数据在输入过程

中有哪些组合方式；（2）融合粒度，即来自多个

传感器的数据以何种粒度进行融合；（3）融合方

法，即对近几年的典型多模态算法进行分类并分

析。多模态融合的深度学习检测方法时间轴如图 5

所示。 

4.1  多模态数据的组合方式 

在调查中发现许多融合方法使用了两种以上

的数据，首先讨论融合算法中存在哪些数据组合

方式。 

（1）3D 多视图与二维彩色图融合 

这种组合方式首先将 3D 点云投射到 BEV、FV

或 RV 上形成二维多视图，然后与二维彩色图共同

输入网络进行目标检测，如图 6（a）所示。MV3D[22]

是这个领域开创性的工作，它将点云转换成 BEV

 
图 5  多模态融合的深度学习检测方法时间轴 



·18· 智能科学与技术学报 第 5 卷 

 

和 FV 与图像相结合，在 BEV 和 FV 中利用 3D RPN

生成提案，图像则利用 2D CNN 生成提案，经过池

化、特征整合，最后直接回归 3D 框的 8 个顶点得

到最终的类别标签和 3D 边界框，相比于轴对齐的

编码方式，减少了计算量。为了减少信息损失和计

算成本，AVOD[23]舍弃了 FV，只利用 BEV 和图像

作为输入，利用图像金字塔进行多尺度特征预测，

提升了小目标的检测精度。此外，AVOD 重新设计

了边界框的几何约束，只编码靠近地平面的 4 个角

和 2 个高度值，高度值表示地面上顶部和底部角偏

移量，地平面由传感器的高度决定，将 24 维的向

量降为 10 维，很好地做到了编码降维的效果，减

少了计算量，提升效率。 

为了生成可靠的 3D 候选框，SCANet[70]同样舍

弃了 FV 视图，同时通过引入注意力机制捕获多尺

度的上下文信息，结合多尺度低维特征恢复带有丰

富空间信息的高维特征。为了实现了高精度的三维

空间物体检测定位，ContFuse[77]在多尺度、多传感

器下对点云和图像进行深度连续融合，首先分别在

BEV 和点云上提取特征，然后将图像特征进行多尺

度融合，并利用类似插值的过程将其投影到 BEV

视图上，由此 BEV 视图不仅具有了空间位置信息，

还融合了图像特征信息。 

（2）点云与二维彩色图融合 

PointNet 和 PointNet++是可以直接处理点云的

网络结构，因此可以直接将点云与二维特征图共同

输入网络中。F-PointNets[74]是这个方向上开创性的

工作，首先利用 2D 检测器生成二维预测框，利用标

定矩阵将二维预测框投影到 3D 空间中，形成一个三

维的锥体，然后在视锥中进行实例分割，最后利用

PointNet 对分割后的实例进行估计，如图 7（a）所

示。除此之外，针对点云旋转不变性的特点，

F-PointNets 加入了坐标变换网络（T-Net）使之具

有更好的旋转不变性。T-Net 的作用是学习出一个

仿射矩阵对输入的点云或特征进行平移、旋转等规

范化操作，广泛应用在基于 LiDAR 的目标检测算

法里。在后续的工作中，存在很多 F-PointNets 的变

种，PointSIFT[75]将 SIFT 模块融合到网络中，利用

捕获的方向信息和尺度不变性的特征提高 3D 点的

分割性能。SIFRNet[72]将以上两种方法做了信息融

合，一方面实现了尺度不变性，另一方面也在通道

特征上增加了注意力机制。与原始的 F-PointNets 相

比，这些方法在室内外数据集上均取得了显著的提

升，但它们的精度通常受到二维检测器性能的限制。 

（3）体素与二维彩色图融合 

这种组合方式首先将 3D 点云转换成体素等表

示形式，之后与二维彩色图共同输入网络中。

MVX-Net[115]将每个非空体素投影到图像平面上，

产生一个目标区域（region of interest，ROI），利

用特征映射，将 ROI 中的特征附加到每个体素叠加

的 VFE 层生成的特征向量中，如图 6（b）所示，

MVX-Net 有效地融合了多模态信息，降低了假阳性

率和阴性率。在 MVX-Net 的基础上，MoCa[116]重

点分析了数据增强在多模态中的作用，并提出了多

模态剪切的操作，进一步提升了检测性能。为了减

少信息的丢失，3D-CVF[112]利用注意力机制权衡不

同模态特征的重要性，生成联合特征图，利用联合

特征图生成区域建议。由于空间信息较少，作者首

先提取多尺度点云特征和图像特征，再由 PointNet

编码，最后利用融合的特征产生了最终的检测结

果，从而进一步减少信息丢失。但是，三维体素的

量化问题仍然不容忽视。 

 
图 6  两种组合方式的典型网络，从左到右依次是:（a）MV3D，（b）MVX-Net 
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（4）3D 多视图与彩色图和深度图融合 

点云转换成 BEV 或 FV 视图后，存在深度信息

丢失的问题，因此不少方法加入深度图像来补全缺

失的深度信息，如图 7（b）所示。MMF[109]提出了

第一个用于端到端的多传感器多任务的框架，它包

含 2D 物体检测、地面估计以及深度补全。MMF 首

先将点云投影成稀疏深度图与 RGB 连接成 RGB-D

送入 CNN，接着利用路面估计得到 BEV 视图，然

后将这两部分进行融合，最后经过全连接、非极大

值抑制等产生 2D、3D 边界框。这种多任务的方法

使得网络可以更好地学习特征表示，更好地生成更

精确的物体检测结果。 

4.2  融合粒度 

在第 4.1 节讨论了多个传感器的数据是如何

组合的，第 4.2 节将介绍数据以怎样的粒度进行融

合。数据经过处理后得到的特征图有粗细粒度之

分，细粒度特征可以关注更多的细节，如纹理、

颜色；粗粒度特征能够学习到物体的全局特征，

如位置、方向。根据融合粒度的粗细，将融合粒

度的方法分为以下 5 种。 

（1）区域粒度（ROI wise） 

ROI wise[22]是通过 ROI 池化等操作，将不同类

别数据输出的特征图统一池化，在 ROI 级别上进行

融合的操作。这种操作主要出现在 2018 年以前[23]，

是多模态方法刚刚出现的时期。这种方法可以更好

地利用成熟的特征提取网络，融合方式简单，可以

端到端优化，但在融合过程中会丢失空间几何信息

和深度信息，并且融合的 ROI[122]存在背景噪声，过

于粗糙，因此它是一种粗粒度的融合方式，不适用

于精细的目标检测任务。 

（2）点粒度（point wise） 

点粒度是将点云中的每一个点通过标定矩阵

找到图像上的每一个像素点，寻找点云与图像像素

之间的一一对应关系，然后融合，是一种更细粒度

的融合方式[110]。与上述两种融合粒度级别相比，

点粒度不会出现“特征模糊”的问题，适合用于精

细的目标检测任务。虽然这种方式可以解决密集图

像和稀疏点云之间分辨率不匹配的问题，但是与体

素粒度相比，点粒度的内存消耗量更高。 

（3）体素粒度（voxel wise） 

体素粒度[109]是将点云划分为体素的形式，利

用点云提取网络得到稀疏的体素特征向量，然后将

这些体素向量进行融合的操作。与区域粒度相比，

体素粒度是一种稍微细粒度的融合方式，是区域粒

度的缩小版。当体素的初度足够大时，可以近似看

作 ROI，变成区域融合；当体素尺度足够小时，可

以近似看成点，变成点粒度融合[49]。在体素化点云

投影到 BEV 视图上时，需要对 BEV 和 RGB 视图

进行对齐操作，因此点云同一个点可能会与多个像

素相关联，造成“特征模糊”[109]问题，需要通过

插值辅助对齐。 

（4）像素粒度（pixel wise） 

像素粒度[111]主要作用于距离图像和 RGB 图像

的融合，在二维平面上建立像素之间的特征对齐[123]，

然后通过 2D CNN 提取特征。距离图像无损失地保

留了激光雷达的原始信息，距离图像虽然比点云更

密集，但分辨率较低，并且很少用于目标检测，因

此这种像素融合的方法并不多见。 

（5）Transformer（Transformer wise） 

这种方法是将 Transformer 强大的表达能力运用

到点云与图像融合中，通过 Transformer 的自注意力

机制将关于3D场景的全局上下文推理直接集成到不

同模态的特征提取层中[60]。在融合过程中，通过交

叉注意力模块加权其他目标特征来增强当前目标特

征，整合来自不同类型的输入数据。与前几种方法相

比，这种方式具备更强大的学习能力，可以更方便、

更容易地融合多模态数据，不需要标定矩阵等对齐操

作，但存在严重的算力资源依赖和数据依赖。 

 
图 7  两种组合方式的典型网络，从左到右依次是：（a）F-PointNet，（b）MMF 
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4.3  融合方法 

前面介绍了不同数据之间的组合方式、融合粒

度，在这一部分将讨论具体的融合方法。笔者将融

合方法分为以下 4 种方式：区域融合（region fu-

sion）、关键点融合（point fusion）、结果融合（result 

fusion）、Transformer 融合（Transformer fusion）。 

（1）区域融合 

区域融合[70]是将许多粗粒度、大尺度特征图在

区域粒度上进行融合，常见于两阶段检测框架。首

先在第一阶段，不同数据通过不同的特征提取网络

获得大小不等的特征图；在第二阶段，进行区域粒

度融合并进行最终的分类和回归，如图 8（a）所示。

除此之外，我们将多尺度特征融合中的一些大尺度

体素也视为融合区域，当融合的粒度在点级以上

时，统称为区域融合。在 2018 年前后，这种粗粒

度的融合方法开始出现，经常用于 BEV 视图和图

像视图的融合中。MMF[109]将 RGB 和 BEV 视图上

的 ROI 特征拼接得到多尺度特征图，通过两层全连

接网络，进一步优化目标框的回归，得到高质量的

2D 和 3D 检测结果。还有一些方法将点云划分成不

同大小的体素，然后进行离散卷积操作，但在大规

模场景下，划分的尺度会影响最终的检测结果，较

小的体素能够捕获更精细的几何特征，但是需要较

长的推理时间，较大的体素能够获得更快的推理速

度，但是检测性能较低。为了平衡两者之间的关系，

HVNet[49]提取了不同尺度体素下的点云特征用于

后续的检测，认为一些大尺度的体素包含更多的

点，可以视为大尺度特征图。区域融合可以端到端

优化，但融合粒度粗糙，不适合执行精细的目标检

测任务，其次，存在特征模糊的问题。 

（2）关键点融合 

关键点融合[110]通过标定矩阵找到点云与图像

上各个点之间的对应关系，然后在点粒度上进行融

合，如图 8（b）所示。这种方法直接使用原始点云

提取空间几何特征，因此没有信息的损失。

PointFusion[14]提取图像和点云特征后，通过相机外

参计算出每一个像素到 3D 坐标的映射关系，对两

类特征进行点粒度的融合。与 PointFusion 不同，

ContFuse[77]计算不同视角之间的转换关系，将图像

特征进行多尺度融合后投影到 BEV 视图上，不仅

融合了图像特征及空间几何关系，而且提高了网络

的感知能力。近几年来，许多算法尝试使用多种融

合方法来提高算法的检测性能，如 MMF[109]在不同

阶段使用了不同的融合方式。为了让融合过程更加

稳健，融合的特征更具有表现力，PI-RCNN[16]充分

利用图像中的语义信息，将分割模型输出的语义特

征与 LiDAR 点的特征融合在一起，解决密集图像

与稀疏点云之间分辨率不匹配的问题，除此之外，

作者提出了一种新颖的融合模块并添加注意力机

制使模型更具有表现力。EPNet[124]同样将图像的语

义信息融合到点云数据之上，解决了原始相机图像

带来的干扰问题。但这种方法只是简单地用语义特

征装饰原始的激光雷达点云，没有考虑多模态中普

遍存在的特征对齐和数据增广问题，因此，

DeepFusion[110]提出了一个深度特征融合管道，解决

了几何相关数据增加引起的对齐问题。虽然关键点

融合可以充分利用原始数据信息，有效地提升检测

性能，但是它在融合前需要计算并固定出标定矩

阵，并且相比于区域融合，内存消耗量大。 

（3）结果融合 

结果融合[74]并没有融合图像和点云对应的特

征，只是传递了来自图像的检测结果，其目的是减

小三维空间的搜索范围，避免大规模遍历点云，这

种不同数据之间传递信息的方式称为结果融合。这

 
图 8  区域融合、关键点融合方法示意 
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种方法最早应用于 F-PointNet[74]、F-ConvNet[11]，首

先通过图像主干网络得到物体的位置信息，利用投

影矩阵将 2D 信息映射到三维空间中，极大缩小了

3D 空间的搜索范围，然后利用点云主干网络得到

物体的类别和坐标，如图 9（a）所示。然而受光照、

遮挡等条件的影响，2D 目标检测会出现漏检现象。

为了降低对 2D 检测器的依赖，RoarNet[113]不需要

利用 2D 边界框筛选点云，而是利用建议区域的点

云来预测是否含有物体，同时预测物体相对建议区

域的位置，从而递归地使用相对预测位置作为下一

次检测的建议区域。这种方式明显减少了可能的 3D

候选区域，减少了大范围内的目标搜索。结果融合

与前两种融合方法相比，具有更简单的网络结构，

它们不需要计算点云与图像之间的映射关系，也不

需要处理点云对齐等问题。 

（4）Transformer 融合 

上述 3 种融合方法在当前学术界的数据集上取

得了很好的效果，但存在两个明显的问题。一方面，

在融合过程中，标定矩阵是固定的，因此图像像素

与激光点之间的关系也随之固定。另一方面，上述

方法依赖高质量的传感器标定，这种依赖关系容易

对整体性能产生影响，TransFusion[119]的出现解决

了这种硬关联的问题，作者引入了一种有效且鲁棒

的多模态检测框架，利用 Transformer 中的注意力

机制，重新定位融合过程的焦点，实现从硬关联到

软关联，从而提高对退化图像质量和传感器错位的

鲁棒性，如图 9（b）所示。与 TransFusion 不同，

TokenFusion[118]提出了一种有效的、通用的方法来

组合多个单模态 Transformer，修剪多个单模态

Transformer，然后重新利用修剪后的单元进行多模

态融合。为了捕获全局上下文信息，整合来自不同

模态的数据，TransFuser[120]提出了一种新颖的多模

态融合方法，将关于 3D 场景的全局上下文推理直

接集成到不同模态的特征提取层中，在特征编码的

多个阶段有效地整合来自不同模态的信息，改善了

后期融合方法的局限性。总之，Transformer 融合是

一个活跃的研究方向，为多模态数据特征学习提供

了一种更新颖、有效的解决思路，具备更为强大的

特征学习能力，但同时也存在严重的数据依赖和算

力资源依赖等问题。 

对典型的多模态 3D 检测方法平均精度进行综

合比较，结果见表 2。所有方法都遵循了官方 KITTI

的评估方案，旋转的 3D IoU 分别为 0.7、0.5 和 0.5，

分别针对汽车类、行人类和自行车手类。其中 Rg-F、

Pt-F、Rs-F、Trs-F 分别代表区域融合、关键点融合、

结果融合以及 Transformer 融合，(1)、(2)、(3)、(4) 

分别代表第 4.1 节所描述的 4 种数据组合方式，“-”

表示结果不可用。 

4.4  小结 

目前具体使用哪种融合方法使检测效果更好

还没有统一的标准，从图 5 中可以观察到，越来越

多的算法选择用鲁棒性强、性能高的 PointFusion

方法进行检测，除此之外，Transformer 技术开始

在图像领域崭露头角，并取得了不错的效果，越

来越多的人开始将 Transformer迁移到计算机视觉

领域。表 2 可以看到大多数融合方法都是基于

KITTI 测试的，但在 KITTI 排行榜上排名第一的

方法主要是基于 LiDAR 的方法。相反在最新数据

集，如 nuScenes 和 Waymo 上置顶的方法主要是

基于多模态融合的，一方面的原因可能是不同数

据集使用的激光雷达传感器具有不同的分辨率，

多模态更适合点云稀疏的情况，另一方面的原因

可能是大部分基于 LiDAR 的方法使用了更为激进

的数据增强策略。总之，基于多模态融合的检测

方法越来越成为研究的重点，也期待更多融合技

术的出现。 

 
图 9  区域融合、关键点融合方法示意图 
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5  数据集和评价指标 

5.1  数据集 

如今，谷歌、Uber、特斯拉、Apollo 等互联网

公司以及高校和科研院所开始将自动驾驶技术应

用到现实中，例如 BMW 已经在慕尼黑附近的高速

公路上进行了自动驾驶测试；谷歌已经在美国的 20

多个公路上行驶超过 800 万英里（约 1 287 万千米）

来测试他们开发的无人驾驶汽车。大多数的 3D 目

标检测方法是基于监督学习的，因此，需要大规模

数据集[127]来训练这种深度神经网络。自 2013 年以

来发布的一些真实世界的数据集见表 3，其中包括

传感器配置、数据集大小、类别标签、采集地点以

及公开地址等，其中 GNSS 为全球导航卫星系统

（global navigation satellite system），第 2 列括号中

的数字为相机的数量。 

5.2  评价指标 

（1）IoU（intersection over union） 

IoU[4]是检测物体准确度的一个标准，也被称为

Jaccard 指数，已被广泛用于衡量有限样本集之间的

相似性。对于目标检测来说，目标物体由二维图像

中最小的矩形表示。基于这种表示，地面真实边界

框Bg与预测边界框Bd之间的 IoU计算定义如式（7）

所示： 

 
Aera of overlap and

IoU( , )
Aera of union and

g d
g d

g d

B B
B B

B B
=  （7） 

表 2 典型的多模态 3D 检测方法在 KITTI 数据集上的平均精度比较 

模型 融合方法 
组合 
方式 

速度/fps 
车辆 行人 自行车手 

E M H E M H E M H 

MV3D[22] Rg-F (1) 2.8 74.97% 63.63% 54.00% — — — — — — 

AVOD[23] Rg-F (1)  12.5 76.39% 66.47% 60.23% 36.10% 27.86% 25.76% 57.19% 42.08% 38.29%

SCANet[58] Rg-F (1)  11.1  79.22% 67.13% 60.65% — — — — — — 

MVX-Ne[115] Rg-F/Pt-F (3)  16.7 84.99% 71.95% 64.88% — — — — — — 

MMF[109] Rg-F/Pt-F (4) 12.5 88.40% 77.43% 70.22% — — — — — — 

3D-CVF[112] Rg-F/Pt-F (3)   — 89.20% 80.05% 73.11% — — — — — — 

CLOCS[125] Rg-F (2)   — 86.38% 78.45% 72.45% — — — — — — 

ContFuse[77] Pt-F (1) 16.7 83.68% 68.78% 61.67% — — — — — — 

PointFusion[14] Pt-F (2)   — 77.92% 63.00% 53.27% 33.36% 28.04% 23.38% 49.34% 29.42% 26.98%

PointPainting[73] Pt-F (2)  2.5 82.11% 71.70% 67.08% 50.32% 40.97% 37.87% 77.63% 63.78% 55.89%

EPNet[124] Pt-F (2)  — 89.81% 79.28% 74.59% — — — — — — 

PI-RCNN[16] Pt-F (2)  — 88.27% 78.53% 77.75% — — — — — — 

MoCa[116] Pt-F (3)  — 50.9% 43.7% 40.0% 76.1% 61.0% 53.4% 86.0% 75.9% 70.7% 

CenterPoint[126] Pt-F (1)   — — — — — — — — — — 

DeepFusiont[110] Pt-F (2) — — — — — — — — — — 

PointAugmen[117] Pt-F (2)  — — — — — — — — — — 

RoarNet[113] Rs-F (2) 10.0 83.71% 73.04% 59.16% — — — — — — 

ImVoteNet[114] Rs-F/Pt-F (2)  — — — — — — — — — — 

Pseudo-LiDAR[48] Rs-F (4) — 54.53% 34.05% 38.25% — — — — — — 

F-ConvNet[11] Rs-F (2) 2.1 87.36% 76.39% 66.69% 52.16% 43.38% 38.80% 81.98% 65.07% 56.54%

F-PointNet[74] Rs-F (2)  5.9 82.19% 69.79% 60.59% 50.53% 42.15% 38.08% 72.27% 56.12% 49.01%

TransFusion[119] Tr-F (2) — — — — — — — — — — 

TokenFusion[118] Tr-F (2) — — — — — — — — — — 

TransFuser[120] Tr-F (1) — — — — — — — — — — 
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在大多数 2D 对象检测基准中，物体用轴对齐

的方式进行标记。这种方法计算 IoU 简单，可以使

用一些基本的数学函数来实现，如 max、min 等。

图 10（a）说明了两个轴对齐的框之间的交集，其中

阴影区域表示交集区域。然而，轴对齐不适用于 3D

目标检测，通常，3D 物体是具有 3 个旋转自由度的

长方体，在自动驾驶场景下，假设所有物体都位于相

对平坦的路面，三个旋转自由度减少为一个偏航角，

如图 10（b）所示。这种表现形式广泛流行于 3D 目

标检测基准，如 KITTI 和 nuScence。为了评估不同

的方法，KITTI 提供了两种不同的 IoU 计算策略：

BEV IoU 和 3D IoU。图 10（a）为轴对齐方式，常

用于 2DIoU，图 10（b）为旋转计算方式[38]，常用于

3DIoU，交叉区域以灰色突出显示。 

●  BEV IoU[138]：将真值框和预测框投影到

BEV 上再计算 IoU。两个旋转矩形的 IoU 计算比轴

对齐的方式复杂，因为它们有许多不同的方式相

交，具体计算公式如式（8）所示： 

 overlap
BEV

overlap

Area
IoU

Area +Area -Areag d

=  （8） 

表 3 3D 目标检测数据集 

数据集 传感器 时间 大小 类别 采集地点 

KITTI[4] 
相机、LiDAR 

GNSS、惯性传感器 
2012 年 

7481 帧 

80 256 个对象 
8 类 卡尔斯鲁厄（德国） 

SUN3D[67] 3D 相机 2013 年 
254 个不同场景 

捕获 415 序列 
16 类 北美、欧洲、亚洲 

SUN RGB-D[66] 3D 相机(4) 2015 年 

10 335 张室内场景 

146 617 个 2D 边框 

58 657 个 3D 框 

 

10 类 
普林斯顿大学（美国） 

 

Multi-SpectralObject[128] 视觉和热相机 2017 年 7 512 帧，5 833 个对象 3 类 日本 

MPO[62] 相机、LiDAR、GNSS 2017 年 1 569 帧 6 类 — 

ScanNet[64] 3D 相机 

深度传感器 
2018 年 1 513 个室内场景 21 类 — 

S3DIS[56] 3D 相机 2018 年 
超过 70 000 张 

RGB 图像 
13 类 斯坦福大学（美国） 

DBNet[129] 相机、LiDAR、GNSS 2018 年 超过 10k 帧 含 7 个数据集 中国 

KAIST[68] 
相机、LiDAR 

GNSS、惯性传感器 
2018 年 

7512 帧 

308 913 个对象 
3 类 首尔（韩国） 

A*3D[130] 
相机(2) 

LiDAR 
2019 年 

39 k 帧 

230 k 个对象 
7 类 新加坡 

Argoverse[131] 
LiDAR(2) 

相机(9) 
2019 年 

113 个场景 

300 k 轨迹 
15 类 

匹兹堡（美国） 

宾西法尼亚州（美国） 

佛罗里达州（美国） 

PandaSet[132] 
LiDAR(2)、相机(6) 

GNSS、惯性传感器 
2019 年 125 个场景 28 类 旧金山（美国） 

ApolloScape[133] 相机、LiDAR 

GNSS、惯性传感器 
2019 年 

143 906 个图像帧 

89 430 个物体 
35 类 中国 

nuScence[134]  
相机(6) 

LiDAR 
Radars(6) 

2019 年 

1 000 个场景; 

1.4 万帧(照相机、雷达) 

390 k 帧(3D 激光雷达) 

23 类 波士顿（美国）、新加坡 

BLVD[39] 
相机(5) 

LiDAR(5) 
2019 年 

120 k 帧 

249 129 个对象 
3 类 常熟（中国） 

Waymo[135] 
相机 

LiDAR 
2019 年 

200 k 帧 

12 M 对象(3D 激光雷达) 

1.2 M 对象(2D 照相机) 

4 类 — 

H3D[136] 
相机(3) 

LiDAR 
2019 年 

27 721 帧 

1 071 302 个对象 
8 类 旧金山（美国） 

A2D2[137] 
相机(6) 

LiDAR(5) 
2020 年 

40 k 帧(语义信息) 

12 k 帧(3D 激光雷达) 

390 k 帧未标记 

37 类 

凯默斯海姆（德国） 

英戈尔施塔特（德国） 

慕尼黑（德国） 
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其中 2 2 2 2
2 1 2 1 2 3 2 3Area ( ) ( ) ( ) ( )g x x y y x x y y= - + - × - + - ，

2 2 2 2
2 1 2 1 2 3 2 3Area ( ) ( ) ( ) ( )d x x y y x x y y＇ ＇ ＇ ＇ ＇ ＇ ＇ ＇= - + - × - + - 。 

● 3D IoU[18]：直接在 3D 空间计算检测结果与

真实值的 IoU。正如之前所提到的，自动驾驶中

的 3D 物体通常由 7 个参数来描述，包含物体的

位置 ( , , )x y z 、长宽高( height, width, length )以及朝向

θ。在这种情况下，两个 3D 框的 IoU 可以由式（9）

计算。   

 overlap overlap
3

overlap overlap

Area
IoU

Area Area AreaD
g g d d

h

h h h

×
=

× + × - ×
  

  （9） 

其中， overlaph 表示在高度上的重合， overlapArea 表示

交叉区域的重合。 

（2）平均精度 

AP用来衡量算法在单个类别上的平均精度[139]。

AP 值越高，表示对这个类别的检测精度越高[122]，

计算式如式（10）所示，其中 P 代表 Precision，r

代表 Recall。由于 IoU 有 3 种计算方式，相应的 AP

也有 3 种计算方式：AP2D、AP3D、APBEV。在 KITTI

中，AP 是官方定义的评价指标，3D IoU 阈值 0.7、

0.5、0.5 分别作为汽车、自行车和行人的类别。 

 
1

0
AP ( )dP r r= ∫  （10） 

（3）平均精度均值（mean average precision，

mAP） 

通过对特定数据集中所有类的 AP 进行平均，

可以很容易地获得 mAP，如式（11）所示： 

 
1

1
mAP AP

C

i
iC =

= ∑  （11） 

其中 C 是感兴趣类别的一个子集，APi 表示第 i 类

的 AP。 

（4）平均方向相似度（average orientation si-

milarity，AOS） 

对于物体方向的预测，KITTI 提出了一种新颖

的方法用于衡量检测结果与真实值的方向相似程

度[4]，具体公式定义如式（12）所示： 

 
{ } ～ ～

～

0,0.1, ,1 :

1
AOS max ( )

11 r r r r

s r
∈

= ∑
≥…

 （12） 

其中，
TP

TP FN
r =

+
，代表 PASCAL 物体检测的召

回率，当检测到的 2D 预测框与真值框重叠至少

50%时，它们是正确的，方向相似性 [0,1]s∈ 被定

义为所有预测样本与真实值的余弦距离归一化，如

式（13）所示： 

 
( )

( )

1 1 cosΔ
( )

( ) 2

i
θ

i
i D r

s r δ
D r ∈

+
= ∑  （13） 

其中，D(r)表示召回率 r 下所有对象检测结果的集

合， ( )Δ i
θ 是检测物体 i 的估计方向与真实方向的角度

之差。为了惩罚多个检出结果匹配到同一个真值，

当物体 i匹配到真实结果（重叠至少50%时）， 1iδ = ，

否则 0iδ = 。 

6  未来研究方向 

尽管基于点云的 3D 目标检测研究已经引起了

 
图 10  真值框 gB （绿色）与预测框 dB （红色）之间旋转重叠示意图 
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越来越多的关注，而且取得了一些成果，提出了许

多相关的算法和理论。但从目前的研究和实用性来

看，仍然存在诸多挑战，可能形成未来主要的趋势。 

（1）近几年，基于图像和点云的多模态融合方

法逐渐成为研究的热点。虽然各种传感器融合网络

已经被提出，但笔者发现目前多模态融合的方法依

然落后于基于点云的方法。事实上，由于不同传感

器采集数据的周期相互独立，它们之间存在同步和

校准误差，尽管二者存在理论上的互补，但是随着

时间的漂移，传感器之间的标定存在误差，两种数

据的同步和校准操作在工程上是一个巨大的挑战，

如何将不同的数据更好地结合在一起仍然是一个

棘手但值得研究的问题。最近一年，Transformer

技术开始利用其强大的特征学习能力，尝试用自注

意力机制打破相机与点云之间的标定依赖，引入有

效且鲁棒的多模态融合框架，未来基于 Transformer

的多模态融合技术将会是一个热点研究话题。 

（2）从整体上看，由于缺乏深度信息，基于图

像的方法与基于激光雷达的方法仍然存在巨大的

差距，而单目和双目相机成本低廉，可以获取更充

分的颜色和纹理信息，这为后续的研究提供了巨大

的研究空间和提升空间，具有重要的意义。除此之

外，与多模态的思想相反，为了避免意外造成雷达

无法正常工作，降低单个传感器的过度依赖性，提

高安全性能，利用单目或双目视觉的方法实现较高

精度的 3D 目标检测也是值得关注的研究热点，例

如在 2021—2022 年出现了多种基于单目视觉的 3D

目标检测方法。 

（3）三维点云的几何形状信息在下游任务中起

到很大的作用，但由于点云的无序性，点与点之间

没有直接的对应关系，因此很难推断出这些不规则

的点形成的潜在形状，也无法使用规则的卷积神经

网络处理。除此之外，由于捕获的点云数量巨大，

需要进一步转换和降采样，这导致三维点云中原本

的几何形状信息丢失，损失大量的有用信息。如何

建立搜索机制找到它们之间的潜在邻近信息，已有

许多工作开始关注这个问题[140-141]，但由于点云的

不规则性，不同场景、不同形状、不同大小的物体

多种多样，提取的形状信息有很大的不确定性，亟

待大量的实验和理论研究。 

（4）数据增强对于提升模型的性能至关重要，

与单模态目标检测相比，多模态目标检测使用的数

据增强器类型相对较少，限制了精度进一步提升。

此外，多模态数据集通常比图像数据集要小得多，

如 KITTI 只有 80 256 个对象，而 ImageNet[139]则有

上百万的对象，并且这些数据集中物体类别的分布

非常不平衡，如车辆比行人、自行车手要多得多，

夜晚物体类别远小于白天的物体类别，大物体类别

远超过小物体类别，这会导致计算的 AP 值差距较

大，尤其在室内的数据集（nuScences、ScanNet 等）

中，因此需要解决数据集中类别分布不均衡的问

题，已经有部分工作开始关注这个问题[116]。如何

在多模态中更好地利用数据增强，并且在数据增强

中维持多模态数据的均衡性也是一个需要探索的

问题。 

（5）大多数基于深度学习的目标检测方法如

PointNet、PointNet++、PointRCNN、VoteNet 等都

适用于小点云场景。在实际应用中，由于雷达获得

的点云数据通常是大规模的，因此，如何在大规模

场景下有效地进行目标检测仍是一个值得关注的

研究热点。 

（6）目前大多数方法都是基于 CNN 架构的单

帧感知，框架中的预测不依赖以前的帧，因为激光

雷达每次只能捕捉场景的一个局部视图，导致单帧

点云里物体点的分布总是不完整的。随着时间的推

移和车辆的移动，传感器会不断生成包含同一物体

的点云序列。因此，如何充分利用多帧点云序列得到

更为完整的物体结构和位置信息，进而得到更为精准

的检测结果，是一个亟待研究的方向[121, 142-143]。但据

笔者调查，只有很少的工作包含了时间线索[144-145]，

因此，基于时间序列的多模态感知算法仍等待进一

步的研究。 

7  结束语 

3D 物体检测是自主驾驶、虚拟现实、机器人

操作等领域的一个基本问题，其目的是从无序的三

维点云中识别和定位物体。与图像相比，点云提供

了丰富而准确的三维结构信息，这对于准确的物体

定位至关重要。近年来，随着深度学习的发展，三

维目标检测在近几年的人工智能顶刊、顶会上吸引了

学者们的研究和关注。本文系统性地梳理了近 10 年

来提出的主要方法，将现有的 3D 目标检测技术分为

3 类：（1）传统的机器学习算法，包括基于模板匹

配的、基于区域评分的和基于滑窗的；（2）非融合

深度学习算法，包括三维数据降维、二维数据升维、

基于点云的和基于 Transformer 的算法；（3）基于
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多模态融合的深度学习算法。 

回顾和分析了各类方法的基本概念、各种目标

检测算法、数据集和评价指标，描述了不同模型和

方法之间的关系和差异，并对主流的算法进行对

比。最后，展望了三维目标检测的未来挑战和可能

的发展方向。 
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