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摘 要： 在数字仿真技术应用领域，特别是在自动驾驶技术的发展中，目标检测是至关重要的一个环节，它涉及对

周围环境中物体的感知，为智能装备的决策和规划提供了关键信息。近年来，随着传感器技术的进步，图像和点云

成为两种主要的感知数据源，它们各自在基于深度学习技术的目标检测方法研究中具有独特的优势。为了更加全

面地对现有基于点云和图像的目标检测方法进行研究，本文对基于图像、点云及两者联合的 3 类目标检测算法进行

系统的梳理和总结，旨在探索如何将这两种数据源融合起来，促进提高目标检测的准确性、稳定性和鲁棒性，并对融

合点云和图像的环境目标检测发展方向进行展望。
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Abstract： In the field of digital simulation technology applications， especially in the development of autonomous driving， 
object detection is a crucial component.  It involves the perception of objects in the surrounding environment， which pro⁃
vides essential information for the decision-making process and planning of intelligent systems.  Traditional object detection 
methods typically involve steps such as feature extraction， object classification， and position regression on images.  How⁃
ever， these methods are limited by manually designed features and the performance of classifiers， which restrict their effec⁃
tiveness in complex scenes and for objects with significant variations.  The advent of deep learning technology has led to the 
widespread adoption of object detection methods based on deep neural networks.  Notably， the convolutional neural network 

（CNN） has emerged as one of the most prominent approaches in this field.  By leveraging multiple layers of convolution and 
pooling operations， CNNs are capable of automatically extracting meaningful feature representations from image data.  In 
addition to image data， light detection and ranging （LiDAR） data play a crucial role in object detection tasks， particularly 
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for 3D object detection.  LiDAR data represent objects through a set of unordered and discrete points on their surfaces.  
Accurately detecting point cloud clusters representing objects and providing their pose estimation from these unordered 
points is a challenging task.  LiDAR data， with their unique characteristics， offer high-precision obstacle detection and dis⁃
tance measurement， which contributes to the perception of surrounding roadways， vehicles， and pedestrian targets.  In real-
world autonomous driving and related environmental perception scenarios， using a single modality often presents numerous 
challenges.  For instance， while image data can provide a wide variety of high-resolution visual information such as color， 
texture， and shape， it is susceptible to lighting conditions.  In addition， models may struggle to handle occlusions caused 
by objects obstructing the view due to inherent limitations in camera perspectives.  Fortunately， LiDAR exhibits exceptional 
performance in challenging lighting conditions and excels at accurately spatially locating objects in diverse and harsh 
weather scenarios.  However， it possesses certain limitations.  Specifically， the low resolution of LiDAR input data results 
in sparse point cloud when detecting distant targets.  Extracting semantic information from LiDAR data is also more chal⁃
lenging than that from image data.  Thus， an increasing number of researchers are emphasizing multimodal environmental 
object detection.  A robust multimodal perception algorithm can offer richer feature information， enhanced adaptability to 
diverse environments， and improved detection accuracy.  Such capabilities empower the perception system to deliver reli⁃
able results across various environmental conditions.  Certainly， multimodal object detection algorithms also face certain 
limitations and pressing challenges that require immediate attention.  One challenge is the difficulty in data annotation.  
Annotating point cloud and image data is relatively complex and time consuming， particularly for large-scale datasets.  
Moreover， accurately labeling point cloud data is challenging due to their sparsity and the presence of noisy points.  
Addressing these issues is crucial for further advancements in multimodal object detection.  Moreover， the data structure 
and feature representation of point cloud and image data， as two distinct perception modalities， differ significantly.  The 
current research focus lies in effectively integrating the information from the two modalities and extracting accurate and com⁃
prehensive features that can be utilized effectively.  Furthermore， processing large-scale point cloud data are equally chal⁃
lenging.  Point cloud data typically encompass a substantial number of 3D coordinates， which necessitates greater demands 
on computing resources and algorithmic efficiency compared with pure image data.  This study aims to summarize and refine 
existing approaches to facilitate researchers in gaining a deeper and more efficient understanding of object detection algo⁃
rithms that integrate images and point clouds.  It classifies object detection algorithms based on multimodal fusion of point 
clouds， images， and combinations of both.  Furthermore， we analyze the strengths and weaknesses of various methods 
while discussing potential solutions.  Moreover， we provide a comprehensive review of the development of object detection 
algorithms that fuse point clouds and images， with considerations of aspects such as data collection， representation， and 
model design.  Ultimately， we give a perspective on the future development direction of environmental target detection， and 
the goal is to enhance overall capabilities in autonomous systems.
Key words： point cloud； autonomous driving； multimodal； object detection； fusion

0　引 言

目标检测是计算机视觉领域的一项重要任务，旨

在从图像或视频中准确地识别和定位特定目标。它

在许多应用中发挥着关键作用，如自动驾驶、视频监

控和人脸识别等。目标检测算法的发展经历了多个

阶段，逐渐从传统的基于手工特征的方法发展到基于

深度学习的方法（Arora等，2007；Aldoma等，2012）。

传统的目标检测方法通常涉及针对图像进行特

征提取、目标分类和位置回归等步骤。其中常用的

特征包括 Harr 小波特征算子（Viola 和 Jones，2001）、

HOG（histogram of gradients）（Dalal 和 Triggs，2005）和

SIFT （scale-invariant feature transform）（Ng 和

Henikoff，2003）。这些方法在一定程度上能够实现

目标检测，但受限于手工设计的特征和分类器的性

能，对于复杂场景和变化较大的目标具有局限性。

随着深度学习技术的兴起，基于深度神经网络的目

标检测方法逐渐成为主流。其中最具代表性的是基

于卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

的方法。CNN 通过多层卷积和池化操作，能够自动

学习图像中的特征表示。在目标检测中，基于 CNN
的方法通常可以按照两个主要的分类方式进行划

分：单阶段（one-stage）方法和两阶段（two-stage）方
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法。单阶段方法直接在图像上密集预测目标的类别

和位置，通常速度较快，代表性的算法包括 YOLO
（you only look once）系 列（Bochkovskiy 等 ，2020）和

SSD（single shot multibox detector）系列（Liu 等，2016）
等。两阶段方法则首先生成候选框，然后再对候选

框进行分类和位置回归，代表性的算法包括基于选

择 性 搜 索 的 R-CNN（region convolutional neural net⁃
work）（Girshick 等 ，2014）、Fast R-CNN 系 列（Gir⁃
shick，2015）和基于候选框生成的 Faster R-CNN 系列

（Ren 等，2017）。由于两阶段方法需要进行两个步

骤，会影响模型最终的计算速度。随着硬件性能的

不断提升，目前基于单阶段的环境目标检测方法已

经成为主流计算方法。

与 此 同 时 ，随 着 激 光 雷 达（light detection and 
ranging，LiDAR）技 术 的 不 断 发 展 和 成 本 的 下 降 ，

LiDAR 数据也逐渐引入到目标检测领域。在 LiDAR
数据中，任何物体都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是一个具有挑战性

的任务。由于 LiDAR 数据的独特性，可以提供高精

度的障碍物检测和距离测量，帮助车辆感知周围的

道路、车辆和行人目标。通过与其他传感器相结合，

LiDAR 可以实现多模态感知，从而显著提高目标检

测的准确性和鲁棒性。

近年来，研究人员提出众多针对点云与图像的 
3D 目标检测方法（Arnold 等，2019；Guo 等，2021），现

有主流的 3D 目标检测方法按照输入数据模态的不

同，可划分为以下 3 种：

1）基于图像的 3D 目标检测。由于 2D 图像本身

缺少深度信息，直接使用 2D 图像进行 3D 目标检测

往往十分困难。主流的基于图像的 3D 目标检测方

式可以分为基于纯图像的 3D 目标检测、基于深度估

计的 3D 目标检测、基于先验引导的 3D 目标检测和

基于多视图的 3D 目标检测。尽管这些方法在数据

使用或特征表示层面有所不同，但它们都从二维图

像中获取目标的三维特征，以进行对目标三维位置、

姿态和形状等信息的推断。

2）基于点云的 3D 目标检测。此类方法通常以

LiDAR 点云（Yan 等，2018）作为输入，相比图像数

据，LiDAR 点云提供了更为准确和稠密的三维数据，

能够更精确地描述目标的几何属性。这类方法可以

分为两个大类。一类方法直接使用原始点云数据进

行目标检测，对输入的三维点云数据直接进行数据

预处理、特征提取和分类检测等操作；另一类方法则

将 原 始 点 云 先 转 化 为 其 他 的 数 据 表 示 ，如 体 素

（voxel）（Catmull，1998）、鸟 瞰 图（bird’s eye view，

BEV）（Chen 等，2017）和距离图像（range view）（Fan
等，2021）等视图，然后进行基于图像的目标检测。

3）融 合 点 云 和 图 像 的 3D 目 标 检 测（Xu 等 ，

2019）。此类算法通常使用多模态融合的方法实现

3D 目标检测，结合图像和激光雷达两种数据源的特

点，可以获得更加丰富的融合信息，具有更好的稳定

性和鲁棒性（Feng 等，2021）。

目前已有研究者对基于图像和 LiDAR 的 3D 目

标检测研究进行了总结整理。已有工作包括对 3D
点云方法中的分类、追踪和分割等各项任务进行研

究（Guo 等，2021），也包括面向多模态自动驾驶中的

目标检测和语义分割方法（Feng 等，2021），以及自

动驾驶应用技术的发展现况（Arnold 等，2019）和多

模态目标检测等新型融合手段（Wang 等，2023）。这

些综述大多针对 3D 目标检测的某一具体领域，并非

注重不同方法之间的联系，且随着目标检测技术的

迅速发展，部分综述的内容已经不能完全适用现有

的研究进展。

为了研究人员可以对融合图像和点云的目标检

测算法进行更好更快的了解，本文主要对已有目标

检测算法进行总结提炼，按照基于点云、图像、图像

和点云多模态融合的方法对目标检测算法进行分

类，对各类方法进行优缺点分析及探讨可能的解决

方案。同时从数据采集及表示、模型设计等不同角

度对融合点云与图像的目标检测算法的发展进行更

全面的综述，并对环境目标检测的未来进行展望。

本文的主要贡献如下：1）总结概括了当前环境

目标检测中的常用数据采集方式、数据集、数据形式

和发展现状；2）按照基于点云、图像、图像和点云多

模态融合的方法对目标检测算法进行分类，对各类

方法进行详细的介绍，对各类方法之间的联系做了

分析及梳理；3）提出环境目标检测研究中的现存问

题和未来展望。

1　环境目标检测研究现状

1. 1　图像及点云数据的采集

图像数据使用通用相机即可进行采集，但在三
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维位置信息的计算中，常受到精度方面的限制。激

光雷达通过主动发射激光束，测量光线打到物体表

面再反射回来所需要的时间，来计算激光雷达到目

标点的距离，这个过程中会获取数百万计的数据点，

构建出其正在测量的空间表面的复杂“地图”，称为

“点云”。点云数据以离散无序的三维点的形式呈

现，每个点都包含了其在空间中的准确坐标。这使

得点云数据能够直接捕捉到物体的三维几何特征，

而不受视角变化的影响。相比于图像数据，点云数

据具有独特的优势，可以提供更加精确的深度信息，

包括物体的位置、形状和大小，从而有效减轻二维图

像中常见的遮挡问题（Cui 等，2022）。

1. 2　常用的3D目标检测数据集

在现有研究中，研究人员常常依赖于各种广泛

使用的公开数据集来评估和验证他们的算法与自动

驾驶系统。常用的 3D 目标检测数据集主要包括

KITTI 数据集、nuScenes 数据集和 Waymo 数据集。

KITTI 数据集（Geiger 等，2012）是一个广泛应用

于自动驾驶领域，由德国卡尔斯鲁厄理工学院 KIT
（Karlsruhe Institute of Technology）和美国芝加哥丰

田 技 术 研 究 院 TTI-C （Toyota Technological Institute 
at Chicago）联合赞助的用于自动驾驶领域研究的数

据集。KITTI 数据集使用 64 线的 Velodyne 激光雷达

完成点云数据采集，并使用通用相机进行对应图像

的采集，其中包含车辆、行人和自行车等常见的道路

上的物体，具有较高的标注精度和相对明确的场景

范围，可用于多种自动驾驶场景的视觉算法评估，如

光流、深度估计、2D/3D目标检测和目标跟踪等任务。

nuScenes（nuTonomy scenes）数据集（Caesar 等，

2020）是 Motional（前身为 nuTonomy）团队开发的用

于自动驾驶的公共大规模数据集，由在美国波士顿

和新加坡拍摄的不同驾驶场景组成，也是自动驾驶

领域使用的另一个广泛的公开数据集之一，是目前

最权威的自动驾驶纯视觉 3D 目标检测评测集 。

nuScenes 数据集注重真实世界中的多样性和复杂

性，涵盖不同地点、不同时间和不同天气情况的驾驶

环 境 ，每 个 环 境 的 时 长 为 20 s，其 数 据 标 注 量 是

KITTI 的 7 倍，且是首个包含全传感器套件的数据

集。此外，KITTI 数据集中大多是白天和天气条件

较好的场景，而 nuScenes 数据集的场景包含夜晚及

雨天，更具有挑战性。

Waymo 数据集（Sun 等，2020）是由谷歌旗下的

Waymo 公司提供的大规模 3D 感知数据集。 Waymo
包含 798 个训练场景、202 个验证场景和 150 个测试

场景，每个场景的时长为 20 s。Waymo 数据集的标注

频率是 nuScenes 的 6 倍，场景数量是 nuScenes 数据集

的 3 倍，有数量更多且更密集的 2D/3D 标签。Waymo
数据集对自动驾驶算法的鲁棒性和泛化能力提出了

更高的要求，是目前为止最大、最多样化的数据集。

1. 3　目标检测中常见的数据表示形式

在现有研究中，环境目标检测的数据主要表示

形式可以划分为图像数据、原始点云、体素、前视图、

鸟瞰图和柱体。

1. 3. 1　图像数据

常用的视觉传感器主要包括单目相机和深度相

机。单目相机通常用于获得该视角下的二维图像，

即 RGB 图像与灰度图像，可以提供丰富的纹理信息

和色彩，且这类图像的处理速度相比点云数据要更

快，占用的计算资源要更少。深度相机则用于获得

图像中的每一个点到相机的距离，即每一个点的三

维空间坐标（Xu 等，2019）。图像数据一直以来都是

环境目标检测研究中十分重要的一种输入数据。

1. 3. 2　原始点云

原始的三维点云可使用激光雷达、深度相机或

双目相机获得，能够直接作为目标检测模型的输入

数据，通过深度学习网络进行深层特征提取，从而完

成目标检测或语义分割任务。典型的对原始点云数

据直接处理的工作有 PointNet（Charles 等，2017）、

PointNet++（Qi 等，2017）等工作。原始点云数据在

笛卡尔坐标系中使用（x，y，z）进行编码，其视觉显示

效果如图 1 所示，一般附带每个点的反射强度等相

关信息。直接使用原始点云进行目标检测的计算成

本相对更高，设计模型时需要考虑点云数据本身的

无序性和稀疏性。

图 1　来自激光雷达扫描的原始点云数据（Wang 等，2023）
Fig. 1　Raw point cloud data （Wang et al. ，2023）

1768



第 29 卷 / 第 6 期 / 2024 年 6 月
贾明达，杨金明，孟维亮，郭建伟，张吉光，张晓鹏 

融合点云与图像的环境目标检测研究进展

1. 3. 3　体素

体素是一种有效表示原始点云的数据处理方

式，点云的体素化是指将连续的三维点云数据划分

为离散的三维网格空间的过程。每个体素网格代表

一个固定大小的三维空间，如图 2 所示，类似图像中

的像素（Zhou 和 Tuzel，2018）。一般这个过程需要选

择合适的体素分辨率，用于确定每个体素网格的大

小。更小的体素网格代表着更大的计算开销和更高

的计算精度。对点云进行体素化是一种广泛使用于

环境目标检测研究的数据预处理方式。

1. 3. 4　前视图

前视图（front view，FV）是指从一个特定视角对

场景或对象进行观察和捕捉，并将观察到的信息以

二维图像形式的数据表示。前视图数据通常通过摄

像头、相机或其他视觉传感器进行捕获，也可以通过

将三维点云数据投影到二维平面上获取（Ku 等，

2018），如图 3 所示。通过 3D 点云数据获取前视图

的过程可以选定不同的投影方式：正交投影和透视

投影。正交投影将点云直接投影到平行于视平面的

平面上，透视投影则模拟人眼观察物体时的透视视

角完成投影。不同的前视图投影方式往往对应着不

同的平移、缩放和旋转等坐标变换操作。

1. 3. 5　鸟瞰图

鸟瞰图（BEV）与前视图类似，属于点云数据在

某一视角（即俯视角）下的投影，鸟瞰图也可以使用

多种编码方式对点云进行处理，如图 4 所示。

在鸟瞰图表示下，前后遮挡的物体在垂直视角

无相互遮掩，且每个物体都保留长度和宽度信息。

使用鸟瞰图转化而来的特征便于后续模型在垂直方

向上的检测和定位（Chen 等，2017）。

1. 3. 6　柱体

柱体表示（Vora 等，2020）是一种将点云数据转

为柱体空间的表示方法。在柱体表示中，点云中的

点被分配到一个柱形空间，类似于体素的划分网格。

每个柱体以一定步长对点云在 x 和 y 方向上进行区

域划分，而不对 z 方向上进行划分。

1. 4　国内外环境目标检测研究现状

近年来自动驾驶领域迎来快速发展，从自动驾

驶的环境感知算法层面来看，目前主流技术路线可

以分为两种：纯视觉技术路线和使用激光雷达的技

术路线。纯视觉路线仅使用相机图像对周围环境进

行目标检测感知，代表公司有特斯拉和百度 Apollo 
Lite 等。使用激光雷达进行三维环境感知仍是目前

大部分企业的首选，如华为、Uber、Waymo 等都属于

此类算法的研究团队。

就基于点云的环境目标检测算法而言，近年来

国内已有许多单位对此开展研究工作，同时也有多

家单位具备点云数据获取的扫描设备并取得了相应

成果，如北京大学提出基于 BEV 特征空间的视觉与

LiDAR 高性能融合框架（Liu 等，2023）、腾讯优图提

出基于点云体素化的高效多阶段目标检测（Chen
等，2019）以及基于点的点云稀疏到稠密多阶段目标

检测模型（Yang 等，2019）、商汤科技提出利用激光

雷达线索进行非监督辅助的目标检测方法（Tian 等，

2021）等工作，都在一定程度上推动了基于图像和点

图 2　体素数据（Wang 等，2023）
Fig. 2　Voxel data（Wang et al. ，2023）

图 3　前视图编码方式（Chen 等，2017）
Fig. 3　Front view coding（Chen et al. ，2017）

（（a）height； （b）distance；（c）intensity）

图 4　鸟瞰图编码方式（Chen 等，2017）
Fig. 4　Bird ’s eye view coding（Chen et al. ，2017）

（（a） height；（b）density；（c）intensity）
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1. 5　融合点云和图像多模态目标检测的现存问题

1）数据标注困难。点云和图像数据的标注工作

相对复杂和耗时，尤其是对于大规模数据集。同时，

由于点云数据的稀疏性和存在噪声点的影响，对点

云数据进行精确的标注也是一项挑战。

2）跨模态融合。点云和图像数据是两种不同的

感知模态，其数据结构和特征表示方式存在差异。

如何有效地融合这两种模态的信息，提取出准确且

完备的可用特征，是目前的一个研究热点。

3）大规模点云数据的处理。点云数据通常包含

大量的三维坐标，相比纯图像数据而言，处理大规模

点云数据对计算资源和算法效率有着更高的要求。

如何高效地处理和利用大规模点云数据，也是亟待

解决的问题之一。

2　基于图像的目标检测

基于图像的目标检测工作分为 2D 目标检测和

3D 目标检测两个大类。其中 3D 目标检测很多的研

究是在 2D 目标检测算法的基础上进行的。

基于图像的 2D 目标检测可分为两种：基于候选

区域的方法和基于回归的方法。基于候选区域的目

标检测方法首先生成一组候选区域来进行目标的初

步定位，再使用神经网络及各种附加条件进一步确

认感兴趣区域（region of interest，ROI）中物体的位置

和类别等信息（曹家乐 等，2022）。这类工作的代表

性 方 法 有 R-CNN（Girshick 等 ，2014）、Fast R-CNN
（Girshick，2015）、Faster R-CNN（Ren 等 ，2017）和

Mask R-CNN（He 等，2017）等。基于回归的目标检

测方法则将目标的边界定位问题转化成端到端的回

归问题，舍弃了区域（region）的思想，直接获取目标

的边界描述，如 SSD（Liu 等，2016）、YOLOv4（Boch⁃
kovskiy 等，2020）、RetinaNet（Lin 等，2017）、Efficient⁃
Det（Tan 等，2020）等。

然而，单纯使用 2D 的目标检测模型并不能为自

动驾驶场景提供有效的物体定位，因此很多研究人

员试图从 2D 目标检测方法出发，将其中的检测模型

扩展为 3D 目标检测。本文侧重介绍 3D 目标检测的

相关方法，并将其分为基于纯图像的单目 3D 检测、

基于深度估计的单目 3D 检测、基于先验引导的单目

3D 检测和基于多视角图像的 BEV 目标检测。

2. 1　基于纯图像的单目3D检测

单目 3D 目标检测最直接的方案是通过神经网

络直接从图像中获得物体的 3D 检测框参数，即与

2D 目标检测类似，同样可以分为基于候选区域的目

标检测方法和基于回归的目标检测方法。此外，这

些方法也可以按照是否使用锚点（anchor）和是否为

端到端方式来分类。

基于锚点的目标检测方法有基于 3D 锚点、2D
锚点、深度锚点等不同的锚点设置，旨在将物体的位

置通过度量的方法确定，用真实值与给出的锚点预

测值做偏差纠正，不断优化模型的目标检测效果，如

YOLO 系列和 RCNN 系列都是使用锚点进行目标检

测 的 经 典 工 作 ，目 标 检 测 任 务 中 的 锚 点 如 图 5
所示。

无锚点的方法同样使用卷积神经网络对图像进

行处理，区别在于无锚点方法直接对物体的相关参

数进行预测，可看做网络自行学习锚点的位置与形

状。无锚点预测算法有许多模型组件，包括分类头、

中心点检测头、中心点偏置回归头、深度距离回归头

和关键点检测头等。代表性的无锚点目标检测工作

有 ：FCOS（fully convolutional one-stage）（Tian 等 ，

2019）、CornerNet （Law 和 Deng，2020）、CenterNet 
（Duan 等，2019）、ExtremeNet（Zhou 等，2019）等。

单阶段 3D 目标检测方法可以自然地借鉴 2D 目

标检测网络架构的设计，以端到端的方式训练模型。

其中基于锚点的单阶段 3D 目标检测方法有 M3D- 
RPN（monocular 3D region proposal network）（Brazil 和

Liu，2019）、Kinematic3d （Brazil 等，2020）、M3DSSD
（monocular 3D single stage object detector）（Luo 等 ，

图 5　目标检测任务中的锚点（Mao 等，2022）
Fig. 5　Anchor of object detection（Mao et al. ，2022）
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2021）和 FQNet（fitting quality network）（Liu 等，2019）
等。无锚点单阶段 3D 目标检测方法则有 SMOKE

（single-stage monocular 3D object detection via key⁃
point estimation）（Liu 等，2020）、Fcos3D（fully convo⁃
lutional one-stage monocular 3D）（Wang 等 ，2021d）、

MonoEF（monocular extrinsic parameter free）（Zhou
等，2021）、OFT（orthographic feature transform）（Rod⁃
dick 等 ，2019）和 MoVi-3D（monocular virtual views 
3D）（Simonelli 等，2020）等。

多阶段 3D 目标检测方法通常需要一定的手工

设计将传统的两阶段 2D 检测体系扩展到 3D 目标检

测，即在第 1 阶段利用 2D 检测器从输入图像生成 2D
目标框，然后在第 2 阶段通过物体 2D 视角的 ROI 来

预测 3D 视角下的各项参数，以形成完整的 3D 检测

框 ，如 Gs3d（guidance surface 3D） （Li 等 ，2019）、

MonoGRNet（monocular geometric reasoning network）

（Qin 等，2022）、MonoRCNN（monocular region convo⁃
lutional neural networks ）（Shi 等 ，2021）、GUPNet

（geometry uncertainty projection network）（Lu 等 ，

2021）。

总的来说，基于纯图像的单目 3D 目标检测方法

通过改进的 2D 目标检测框架，从图像中直接回归

3D 检测框的参数，往往能直接受益于 2D 图像处理

的相关研究，且其中大多数方法都可以进行端到端

训练，不需要进行预训练或后处理。然而仅使用单

目 2D 图像直接回归每个 3D 物体的深度是一项困难

的任务。深度信息带来的误差容易成为阻碍 3D 目

标检测任务的关键因素，该过程只有检测框级别的

标注作为监督的真值，限制了模型的性能提升。

2. 2　基于深度估计的单目3D检测

基于深度估计的单目 3D 检测是指利用深度学

习方法从单幅图像中推断对应深度信息并估计物体

位置和姿态的目标检测方法。深度估计是这类方法

中重要的一环，许多工作采用预训练辅助深度估计

网络的方法，以获得准确的单目检测结果。

具体来说，这类方法需要将单目 2D 图像送入预

训 练 好 的 深 度 估 计 器 以 获 得 深 度 图 像 ，如

MonoDepth（monocular depth）（Godard 等 ，2017）和

DORN（deep ordinal regression network） （Fu 等 ，

2018），得到的深度图像可通过基于深度图像的方法

和基于伪激光雷达的方法完成后续的 3D 目标识别

和定位（晋帅 等，2023）。

基于深度图像的方法将图像和深度映射与专门

的神经网络融合，生成深度感知特征，可以提高检测

性 能 ，如 MultiFusion（multilingual， multimodal diffu⁃
sion）（Xu 和 Chen，2018）、MonoFENet（monocular fea⁃
ture enhancement networks）（Bao 等 ，2020）、D4LCN

（depth-guided dynamic-depthwise-dilated local convo⁃
lutional network） （Ding 等 ，2020a）和 DDMP（depth-

conditioned dynamic message propagation）（Wang 等，

2021c）。而基于伪激光雷达的方法将深度图像转换

为伪激光雷达点云，并将伪激光雷达点云送入基于

激光雷达的 3D 检测器，如 Pseudo-LiDAR（Wang 等，

2019a）、AM3D（accurate monocular 3D）（Ma 等，2019）
和 Deep Optics（Chang 和 Wetzstein，2019）。

2. 3　基于先验引导的单目3D检测

研究人员也在不断探索图像中目标的形状和场

景几何等先验知识，以建立 3D 目标检测框在世界坐

标系下和像素坐标系下的对应关系，从而解决病态

的单目 3D 目标检测。例如，通过引入预训练好的子

网络来学习有关 3D 物体的先验知识，辅助 2D 目标

检测获得 3D 目标检测的能力。其中可学习的先验

知识包括：目标形状先验、类别先验、尺度先验、姿态

先 验 等 。 代 表 性 工 作 有 Mono3d++ （He 和 Soatto，

2019）、ROI-10d（Manhardt 等，2019）、MonoPSR（mon⁃
ocular proposals and shape reconstruction）（Ku 等 ，

2019）、Shift R-CNN （Naiden 等，2019）、RTM3d（real-
time monocular 3D）（Li 等，2020）和 Kinematic3d（Bra⁃
zil 等，2020）等。

2. 4　基于多视角图像的BEV目标检测

使用鸟瞰图（BEV）表示进行 3D 目标检测的优

势在于，可以有效减缓目标检测中的遮挡问题，并且

保留了物体的高度和宽度信息。相比于在单目 3D
检测过程中使用的前视图，使用 BEV 进行物体的定

位往往具有更小的垂直位置误差，更易获得准确的

3D 检测框。但是将点云转成 BEV 会丢失大量纵轴

上的信息，对于行人、路标等物体来说，检测效果

不佳。

相较点云直接转化成 BEV 特征进行感知，以多

视角匹配的方式将多视角图像序列转化成 BEV 特

征进行感知得到的语义信息更为丰富，同时能够得

到较为准确的深度信息。常见的透视图到鸟瞰图方

法可分为两大类。一类是基于集合投影将透视图转

化为 BEV 的传统方法；另一类是以数据驱动的方式
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隐式利用几何关系将多视角图像转化为 BEV 特征。

近几年来基于数据驱动的透视图到鸟瞰图方法受到

了较为广泛的关注，如 BEVFusion （Liu 等，2023）、

BEVFormer （Li 等，2022）、BEVFormerV2 （Yang 等，

2022）和 M2BEV（Xie 等，2022）等。

BEVFormer 提出一个采用纯视觉多视角图像的

3D 目标检测模型，通过 2D 卷积神经网络提取环视

图像的多尺度特征，然后将其以模型学习的方式，通

过时域和空域的注意力模块对图像特征编码生成

BEV 特征，最后接入特征解码器实现 3D 目标检测和

地图分割任务。

BEVFormerV2 为克服 BEVFormer 检测器结构过

于复杂导致编码器和解码器梯度流扭曲的问题，引

入了透视 3D 检测头，即从透视视角产生的监督信号

直接作用于骨干网络，指导骨干网络学习 2D 识别任

务中丢失的 3D 信息，促进了模型的优化过程。同时

模型也将上述透视检测头和 BEV 检测头合并为一

个多阶段的 BEV 检测器，很大程度上提高了模型

BEV 识别的适应性和收敛速度。

随着 BEV 感知算法的不断发展，基于多视角图

像的 BEV 目标检测已经成为目前主流自动驾驶系

统的首选感知方案，在实时系统的高效计算、路径规

划等任务上都有着亮眼的表现。

3　基于点云的目标检测

基于点云的目标检测算法是近年来计算机视觉

领域的研究热点之一。早期研究阶段，研究人员主

要探索基于传统的几何学和机器学习方法，依赖于

手工设计的特征和规则对目标点云进行分割和分类

等任务，具有很大的局限性。随着深度学习的兴起，

在 PointNet 和 PointNet++等经典工作最早将点云数

据应用于深度学习之后，研究人员开始将深度学习

应用于点云目标检测中。目前基于点云的目标检测

算法可以分为基于点的目标检测、基于体素的目标

检测、基于 BEV 的目标检测和基于距离图像的目标

检测。

3. 1　基于点的目标检测

基于点的目标检测是指直接通过原始点云数据

来预测 3D 目标的位置。这类方法通常包括以下几

个模块：

1）数据预处理。包括移除离群点、点云滤波等

操作，以便消除点云中的噪声，从而提高点云的质量

和位置的准确性。

2）特征学习器。通过深度学习的手段学习点云

的特征表示，这些特征往往由局部特征和全局特征

共同组成，以便更好地区分目标和背景。

3）目标检测器。即在特征提取模块之后给网络

加上目标检测器。与 2D 目标检测器不同，点云目标

检测器的输入特征往往更关注于点云的法线、周围

点的分布和强度等属性，不同于直接从像素图像中

提取特征。通常点云目标检测头会输出目标的类

别、3D 边界框的坐标和目标的置信度等信息，与基

于图像的 3D 目标检测器并无不同。

基于点的 3D 目标检测器最重要的模块为特征

学习器部分，可分为点云采样模块和特征学习模块：

1）点云采样。点云采样决定输入点云数据的密

度和分布，对后续特征学习和目标检测的性能有重

要的影响。常见的传统点云采样方式有：均匀采样、

全局采样、局部采样和自适应采样等。最近工作往

往关注以深度学习模型来指导点云进行采样，通过

学习点云的重要性权重和点云的分布来获得更优质

的采样点云。点云采样中很经典的工作是 Point⁃
Net++为解决 PointNet 计算量过大的问题时使用的

最远点采样算法，即从所有输入点云中采样了一定

数量的点，希望这些点能够包含尽可能多的有用信

息，以放大不同采样点之间的差异。

2）特征学习。基于点的目标检测器在对单个点

进行特征提取时，可以采用单个点本身来描述该点

的特征，但更有效的方式是使用该点的邻近点来获

得局部特征。这种局部特征提取的操作需要对模型

的性能和开销做出一定平衡。增加邻近点的数量可

以使模型具有更强的表达能力，但同时会增大内存

开销，且使用过多的邻近点来获取某一点对应的特

征也会导致细粒度信息的丢失。减少邻近点的数量

则可能导致局部特征描述不够充分，丢失相关的语

义信息。

目前，基于原始点云数据的目标检测研究，大多

是对上述采样模块和特征学习模块两个组件及目标

检测分类头进行改进的结果，如 PointRCNN（Shi 等，

2019）、IPOD（intensive point-based object detector）
（Yang 等 ，2018c）、STD（sparse-to-dense 3D object 
detector）（Yang 等 ，2019）、3DSSD（Yang 等 ，2020）、

Point-GNN（Shi 和 Rajkumar，2020）、StarNet（Ngiam
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等，2019）和 Pointformer（Pan 等，2021）。这些基于点

的目标检测方法在小规模数据集上往往有着不错的

效果，能表现出比较高的检测精度，但是在大规模自

动驾驶数据集上难以达到实时且高效的检测效果。

3. 2　基于体素的目标检测

基于体素（voxel）的目标检测算法将不规则的点

云转化为紧凑形状的体素表示，然后通过 3D 卷积网

络提取目标检测所需的点云特征。与基于点的目标

检测算法相比，使用体素进行 3D 目标检测将更加高

效。这种将点云体素化后再处理的方法已经受到了

研究人员的广泛关注，代表性工作有 Vote3D （Wang
和 Posner，2015）、Vote3Deep（Engelcke 等，2017）、3D-

FCN（Li，2017）、VoxelNet（Zhou 和 Tuzel，2018）、

SECOND（sparsely embedded convolutional detection）

（Yan 等，2018）、PointPillars（Lang 等，2019）和 Center⁃
Point（Yin 等，2021）。

VoxelNet 是基于体素进行目标检测的开山之

作，是一种端到端的 3D 目标检测框架。VoxelNet 将

三维点云划分为一定数量的体素，经过点的随机采

样以及归一化后，对每一个非空体素使用若干个体

素特征编码器（voxel feature encoding，VFE）进行局

部特征提取，得到体素级特征，然后经过 3D 中间卷

积层完成进一步特征提取（增大感受野并学习几何

空间表示），最后使用选框提议网络对物体进行分类

检测与位置回归。相比 VoxelNet，SECOND（sparsely 
embedded convolutional detection）（Yan 等 ，2018）最

大的创新点在于将 3D 卷积替换为稀疏卷积，提高了

Voxel 模型的运行速度，并且减少了内存占用，同时

提出一种新的朝向角度损失函数和新的数据增强方

法，取得了不错的效果。

SECOND 算法和 VoxelNet 都是将点云数据划分

为一个个体素，构成规则的、密集分布的体素集。而

PointPillars 则采用了一种不同于上述两种思路的点

云建模方法，提出将点云数据转化为一个个的 Pillar
柱体编码。首先利用柱体的方式将点云转化为稀疏

的俯视角度伪图像，再使用 2D 神经网络进行特征学

习和物体位置回归，大大提高了基于体素的目标检

测网络的性能，为后续相关工作提供了重要思路和

技术基础。

总的来说，将点云表示为体素的形式，并使其规

则化，有利于后续网络进行高效的特征处理。目前

大多数基于体素的目标检测算法改进的内容包括以

下几点：1）提高网络对体素空间的感知能力；2）改进

点云的采样过程，以更好地保留物体的三维结构信

息；3）与其他通用模型进行融合以及有效的结构迁

移。然而体素化表示点云也存在一定缺陷，这种数

据表示方式仍然难以避免因忽略有效信息而带来的

量化误差，点云采样过程的不确定性也会影响检测

模型结果的稳定性和一致性。

3. 3　基于BEV的目标检测

对基于点云的 BEV 目标检测算法而言，在特征

提取部分，主要有两种方式将点云数据转换为 BEV
表示。根据流水线顺序，可分为 BEV 前特征提取和

BEV 后特征提取方法，分别对应主干网络的输入来

自 3D 表示和 BEV 表示。

BEV 前特征提取算法先对原始点云进行体素

化，然后对得到的体素网格表示做 3D 特征提取，最

后转为 BEV 表示。如 PV-RCNN（point-voxel RCNN）

（Shi 等，2020a） 是 BEV 前特征提取方式中的经典工

作。PV-RCNN 提出一种体素到关键点的编码方法，

首先将空间中的点云数据体素化，利用稀疏卷积网

络进行多次的特征提取与下采样。而后 PV-RCNN
使用每一层的稀疏卷积网络特征图来提取多尺度特

征，再将得到的特征投影到鸟瞰图上进行一阶段的

目标检测，最后利用先前的多尺度特征对一阶段的

目标检测结果进行优化以得到更精确的检测结果。

类 似 基 于 BEV 前 特 征 提 取 的 方 法 还 有 SA-SSD
（structure aware single-stage 3D object detection）（He
等，2020）、Voxel R-CNN（Deng 等，2021）等。

BEV 后特征提取方法则首先将原始点云数据压

扁到 BEV 视角，再对得到的 BEV 视图进行 2D 特征

提取，送到目标检测头进行物体定位。其中具有代

表性且最早将点云数据转化为 BEV 表示的工作是

MV3D（multi-view 3D）（Chen 等，2017）。MV3D 将点

云数据离散化为 BEV 网格后，根据网格中点的高

度、强度和密度特征，获取表示 BEV 网格的特征。

不过由于单个 BEV 网格有许多点，这一处理过程

中，网络信息损失较大。不少的 BEV 后特征提取方

法都遵循了类似的模式，用 BEV 网格中的统计数据

表示点云，例如最大高度和强度平均值。前文提到

的 PointPillars 本质上也可归类为基于 BEV 后特征提

取的目标检测方法，其他的相关工作还有 PIXOR
（PIXel-wiseORiented）（Yang 等 ，2018b）、BirdNet
（Beltr􀅡n 等 ，2018）、RT3d（real-time 3D）（Zeng 等 ，
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2018）和 YOLO3D（Ali 等，2018）等。

3. 4　基于距离图像的目标检测

距离图像（range image）是一种密集紧凑的 2D
表示，如图 6 所示，每个像素都包含 3D 深度信息。

距离图像的优势在于信息稠密且无需进行栅格化，

可以直接使用 2D 卷积网络进行特征提取及快速的

领域查询，且距离图像的检测范围可以和传感器真

实的检测范围一样远。

RangeDet（range view detection）（Fan 等 ，2021）
是基于距离图像进行 3D 目标检测的经典工作之一。

RangeDet 认 为 限 制 距 离 图 像 性 能 的 因 素 主 要 有

3 个：距离图像中尺寸变化大、距离图像中的 2D 卷积

丢失 3D 信息、距离图像中提取的特征十分稠密但是

难以有效利用。对此，RangeDet 采用距离图像金字

塔以解决尺寸问题，使用 Meta 卷积从 2D 距离图像

表示中获取 3D 几何信息，然后使用加权非最大抑制

算法来充分提高检测器的性能，最终模型在 Waymo
（Sun 等，2020）数据集上取得了不错的性能提升。

其他基于距离图像进行 3D 目标检测的方法还

有 LaserNet（Meyer 等 ，2019）、LaserFlow（Meyer 等 ，

2021）、RangeRCNN（Liang 等 ，2020）、RangeIoUDet 
（Liang 等，2021）、RCD（range conditioned dilated con⁃
volution）（Bewley 等，2020）和 RSN（range sparse net）

（Sun 等，2021）等。

当然，基于距离图像进行 3D 目标检测也有其固

有的局限性，这种检测方式往往很容易受到遮挡和

尺度变化的影响，导致 3D 信息的损失，使得模型难以

处理物体之间的遮挡。因此，从距离视图中提取特

征，并从 BEV 视图中进行目标检测有潜力成为基于

距离图像进行 3D目标检测最实用的解决方案。

4　融合点云和图像的目标检测

相机可以提供高分辨率的颜色图像，有助于模

型提取丰富的语义特征。激光雷达则擅长 3D 定位，

提供精确的距离和空间信息，便于准确地捕捉到物

体的几何结构。为了提升 3D 目标检测模型的性能，

许多研究工作已经将相机和激光雷达的信息进行融

合。通过融合两种传感器的信息，多模态目标检测

模型可以综合利用每个模态各自的优势，提高目标

检测的准确性和鲁棒性（刘祥 等，2024）。

4. 1　按照融合阶段分类

4. 1. 1　前期融合

前期融合又称做数据级融合，需要点云和图像

数据在各自的分支都采用特征提取器，而后在特征

层中进行一定的交互，将图像的知识整合到点云中，

其结构如图 7 所示。经过整合的点云可以看做是经

过图像增强的点云，模型将增强后的点云数据反馈

给基于 LiDAR 的 3D 目标检测器，可以让模型获得更

加丰富的语义信息。

前期融合方法通常会带来较高的推理延迟，融

合步骤需要复杂的 2D 目标检测或语义分割网络，给

模型带来较高的时间成本。

4. 1. 2　深度融合

深度融合是指在基于 LiDAR 的 3D 目标检测器

的中间阶段融合图像和激光雷达特征（例如骨干网

络阶段、预选框生成阶段和 RoI 细化阶段），其网络

结构如图 8 所示。

相比前期融合，深度融合方法可以对多模态表

示进行更深层的融合，产生更高质量的 3D 检测框与

深层特征，且降低了前期融合所需的计算量。然而

图像数据和 LiDAR 数据特征本质上是异构的，深度

融合过程要考虑在统一的特征空间下保留好图像数

图 6　距离图像（Wang 等，2023）
Fig. 6　Range image（Wang et al. ，2023）

图 7　前期融合（Wang 等，2023）
Fig. 7　Early fusion（Wang et al. ，2023）
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据包含的语义信息和 LiDAR 数据对应的空间几何

信息，以免损害模型目标检测任务的性能。

4. 1. 3　后期融合

后期融合也称决策融合，是指将来自不同传感

器或模态的决策输出进行综合，以得出最终的目标

检测结果，其网络结构如图 9 所示。与前期融合和

深度融合相比，后期融合能更好地利用现有网络对

每个模态的指导，容易得到每个模态的反馈。然而

决策融合的缺点是：不能使用融合过程中丰富的深

度融合特征，且不同模态的分支预测结果相差过大

时，难以给出精确结果。

后期融合的选择需要考虑模态之间的相关性、

不确定性以及任务的要求，合理的后期融合策略可

以大大提高多模态环境目标检测的性能，消除不同

模态之间的噪声和不一致性，使系统更加鲁棒和

可靠。

4. 2　按照数据粒度分类

随着不同的融合方式及阶段的细分，越来越多

的算法不能够单纯按照融合阶段进行分类（黄哲 等，

2023），例 如 MMF（multi-task multi-sensor fusion）
（Liang 等，2019）不仅有深度融合，也有后期的决策融

合。同样，PointPainting （Vora等，2020）也不属于任何

一种上述提到的融合策略，而是采用串行融合方式。

尤其是前期融合和深度融合阶段，仅仅按照时间进行

划分并不能较好地区分不同多模态目标检测算法。

前期融合和深度融合阶段可以统称为特征级融

合。特征级融合往往关注特征层之间的相互作用，

关注不同特征层的数据表示，结合不同模态的特征

实现多尺度和多层次融合。特征级融合可以按照特

征层粒度的不同分为基于 ROI 粒度的特征融合、基

于体素粒度的特征融合和基于点的特征融合。

基于 ROI 粒度的特征融合包括 MV3D（Chen 等，

2017）、PointFusion（Xu 等 ，2018）、AVOD（aggregate 
view object detection）（Ku 等 ，2018）、F-Pointnet（Qi
等 ，2018）、F-Convnet（Wang 和 Jia，2019b）、SCANet

（spatial-channel attention network）（Lu 等 ，2019）、

RoarNet（region approximation refinement）（Shin 等 ，

2019）和 SIFRNet（scale invariant and feature reweight⁃
ing networks）（Zhao 等，2019）。

基于体素粒度的特征融合包括 ContFuse （Liang
等 ，2018）、MVX-Net（multimodal VoXelNet）（Sindagi
等，2019）、MMF（multi-task multi-sensor fusion）（Liang
等 ，2019）和 3D-CVF（3D cross-view spatial feature 
fusion ）（Yoo 等，2020）。

基于点的特征融合包括 IPOD（Yang 等，2018c）、

PointPainting（Vora 等，2020）、HorizonLiDAR3D （Ding
等，2020b）、MVAF（multi-view adaptive fusion）（Wang
等，2020）、VPF-Net（voxel-pixel fusion network）（Wang
等 ，2021a）、PI-RCNN（pointcloud-image RCNN）（Xie
等 ，2020）、FuseSeg（fuse segmentation）（Krispel 等 ，

2020）、CenterPointV2（Yin 等，2021）、EPNet（enhanc⁃
ing point features network）（Huang 等 ，2020）和 Poin⁃
tAugmenting （Wang 等，2021b）。

上述不同粒度的特征融合目标检测算法按照时

间排序如图 10 所示。早期的特征融合算法的特征

粒度普遍较为粗糙，随着多模态目标检测技术的逐

渐成熟，越来越多的研究者将目光投向细粒度、多种

类、高性能的多模态融合算法研究。

图 8　深度融合（Wang 等，2023）
Fig. 8　Deep fusion（Wang et al. ，2023）

图 9　后期融合（Wang 等，2023）
Fig. 9　Late fusion（Wang et al. ，2023）
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4. 3　常见3D目标检测数据集上的部分算法

KITTI 数据集对于 3D 目标检测任务将标签细分

为机动车、行人和自行车等目标，通过比较预测边框

和真实边框的重叠程度以及阈值的大小判定 3D 目

标定位结果的正确性，通过置信度分数和阈值的比

较确定目标识别结果的正确性，最终使用平均正确

率来评估单类的目标检测模型结果。

对于汽车目标，KITTI 要求 3D 边界框重叠为

70%，而对于行人和骑自行车的人，重叠率为 50% 即

为正确。同时 KITTI 数据集根据边界框高度、遮挡

和截断程度指标将标注目标划分为简单（easy）、中

等（moderate）和困难（hard）3 个难度级别。目前在

KITTI 数 据 集 上 领 先 的 部 分 3D 目 标 检 测 算 法 如

表 1—表 3 所示，展示了模型对应的平均正确率和

用时。

nuScenes 数据集的评价指标相对 KITTI 数据集

要更为丰富，包括平均精度均值（mean average perci⁃
sion，mAP）、平均平移误差（mean average translation 
error，mATE）、平均角度误差（mean average orienta⁃
tion error，mAOE）、平均属性误差（mean average attri⁃
bute error，mAAE）和 各 项 指 标 平 均 加 权（nuScenes 

detection score，NDS）等。

目前在 nuScenes 数据集上领先的部分 3D 目标

检测算法如表 4 所示。表 4 展示了模型对应的输入

模态、mAP、mATE 和 NDS。

Waymo 数 据 集 也 使 用 常 见 的 平 均 精 度 指 标

（average precision，AP），但 Waymo 数据集计算 AP 时

将其计算为 P-R（precession-recall）曲线下的面积，而

非 KITTI 使用的插值方法。此外，Waymo 还引入了

平 均 精 度 航 向（mean average precision weighted by 
heading，mAPH）指标，用以计算航向信息的相关误

差。关于检测 3D 目标的难度，Waymo 定义了 Level 1
和 Level 2 两个不同的级别。Level 2 中分配的目标

表3　KITTI数据集上领先的3D目标检测算法（行人目标）

Table 3　Leading 3D object detection algorithms on
 KITTI dataset（pedestrian target）

模型

CasA++（Wu 等，2022a）
TED（Wu 等，2023a）
VPFNet（Zhu 等，2023）
LoGoNet（Li 等，2023a）
CasA（Wu 等，2022a）

中等/%
49.29

49.21
48.36
47.43
47.09

简单/%
56.33

55.85
54.65
53.07
54.04

困难/%
46.70

46.52
44.98
45.22
44.56

时间/s
0.1
0.1
0.2
0.1
0.1

注：加粗字体表示各列平均正确率最优结果。

图 10　不同粒度特征融合的目标检测算法（Wang 等，2023）
Fig. 10　Object detection algorithm fused with features of different granularity（Wang et al. ，2023）

表1　KITTI数据集上领先的3D目标检测算法（车辆目标）

Table 1　Leading 3D object detection algorithms on 
KITTI dataset（car target）

模型

VirConv（Wu 等，2023b）
UDeerPEP（Dong 等，
2023）
TED（Wu 等，2023a）
LoGoNet（Li 等，2023a）
SFD（Wu 等，2022b）

中等/%
87.20

86.72
85.28
85.06
84.76

简单/%
92.48

91.65
91.61
91.80
91.73

困难/%
82.45
82.59

80.68
80.74
77.92

时间/s
0.09
0.10
0.10
0.10
0.10

注：加粗字体表示各列平均正确率最优结果。

表2　KITTI数据集上领先的3D目标检测算法（骑行目标）

Table 2　Leading 3D object detection algorithms on 
KITTI dataset（cyclist target）

模型

TED（Wu 等，2023a）
CasA++（Wu 等，2022a）
CasA（Wu 等，2022a）
LoGoNet（Li 等，2023a）
BSAODet（Xiao 等，2023）

中等/%
74.12

73.79
73.47
71.70
70.48

简单/%
88.82

87.76
87.91
84.47
83.17

困难/%
66.84

66.84
66.17
64.67
62.46

时间/s
0.1
0.1
0.1
0.1
0.4

注：加粗字体表示各列平均正确率最优结果。
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被认为是最难检测的目标，对应的 LiDAR 点数量更

少，对基于 LiDAR 和融合图像与 LiDAR 的目标检测

算法更具挑战性。

目前在 Waymo 数据集上领先的部分 3D 目标检

测算法如表 5 所示。表 5 展示了模型对应的输入模

态、mAP、mATE 和 mAAE。

总体来说，在 KITTI 数据集上排名靠前的方法

主要是基于纯点云的目标检测方法。与之不同，在

最新数据集，如 nuScenes 和 Waymo 数据集上，排名

靠前的方法则是以多模态融合方法为主。

5　总结及未来展望

本文根据环境目标检测中基于图像和点云的相

关技术，对基于深度学习的环境目标检测进行了阐

述。首先介绍了 3D 目标检测的常用数据集和数据

格式，其次按照不同的数据输入形式和模型内部的

数据表示形式对 3D 目标检测算法进行划分。

尽管环境目标检测在自动驾驶及数字仿真技术

领域有着很大的潜力，但目前仍然存在着一些问题

和挑战：

1）数据获取困难。与 2D 图像数据集相比，获取

和标注 3D 数据要更加困难，需要使用激光雷达或深

度摄像头等特殊的传感器和设备，需要更加专业的

标注人员进行复杂的信息标注，如物体的三维边界

框、位姿和运动轨迹等，是一项相当耗时的任务。且

对于多模态目标检测算法而言，可供使用的数据增

强器类型相对较少，这点同样限制了模型的性能和

泛化性提升，如何在多模态数据集上进行有效的数

据增强仍是一个需要探索的问题。

2）传感器故障和感知状态监控。感知系统尤其

是自动驾驶系统，需要稳健地感知环境中的物体，同

样要准确地检测出传感器自身发生的故障并采取措

施。比如设计者可以采用多个相同传感器来增加信

息的冗余度，通过比较每个传感器的操作来确定感

知系统的稳定性。尤其对于多模态感知系统而言，

以防某一模态传感器发生故障导致系统无法正常工

作，需要使感知系统能够使用单一模态数据进行环

境目标检测，保证在部分传感器故障的情况下稳定

运行。

3）恶劣天气条件下的感知。在极端恶劣天气条

件下的感知也是环境目标检测所面临的一个重要挑

战。如对自动驾驶感知系统而言，在多雪多雾的条

件下，无论是基于图像的系统还是基于 LiDAR 的系

统都会存在感知困难。对于基于图像的系统而言，

在多雪多雾的条件下，图像中的目标物体可能被雪

表5　Waymo数据集上领先的3D目标检测算法

Table 5　Leading 3D object detection algorithms on Waymo dataset

模型

DetZero（Ma 等，2023）
CTRL_FSD_TTA
LoGoNet_Ens v2（Li 等，2023a）
HRI_ADLAB_HZ
WAVE3 LiPER Det v1

输入模态

激光雷达

激光雷达

图像、激光雷达

激光雷达

激光雷达

mAP/%
86.34
84.10
83.36
82.57
82.55

mAPH/%
85.15
82.52
81.96
81.31
81.21

表4　nuScenes数据集上领先的3D目标检测算法

Table 4　Leading 3D object detection algorithms on nuScenes dataset

模型

EA-LSS（Hu 等，2023）
BEVFusion++
BEVFusion4D（Cai 等，2023）
MMFusion（Ahmad 和 Del Bue，2023）
MegFusion（Yan 等，2023）

输入模态

图像、激光雷达

图像、激光雷达

图像、激光雷达

图像、激光雷达、毫米波雷达

图像、激光雷达

mAP/%
76.6
75.7
76.8
75.0
75.3

mATE/m
0.234
0.236
0.229
0.220
0.233

NDS/%
77.6
77.6
77.2
77.1
77.0
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花、雾气或雨滴等遮挡和模糊化，从而导致目标检测

的准确性下降。此外，由于光线的反射和折射，图像

的对比度和清晰度也会受到影响，使得目标的边界

和细节变得模糊不清。对于基于 LiDAR 的系统而

言，激光束可能会被雪花、雾气或雨滴等散射介质所

散射和吸收。这会导致激光雷达接收到的反射信号

变弱或失真，从而使得检测目标的位置和形状难以

准确地重建。基于图像和 LiDAR 的目标检测算法

仍然需要进一步的研究和技术创新，以提高感知系

统在恶劣天气条件下的鲁棒性和可靠性。

未来对环境目标检测研究的发展方向可包括以

下几个方面：

1）时间序列模型引入。现实生活中人类驾驶员

是依靠连续的视觉感知来得到周围的环境信息，然

而目前大多数工作都是在单帧的基础上解决环境感

知问题。随着目标检测过程的进行，感知系统可以

不断地生成图像序列和点云序列，这些序列数据中

包含着隐含的物体结构以及运动轨迹信息。以上述

序列数据作为基础，以此增加时间线索和物体的位

置约束，将会使得环境目标检测过程具有更好的鲁

棒性和环境理解，以实现更智能的感知模型。

2）基于 2D 深度估计及多视角 2D 图像的目标检

测方法。基于 2D 图像的环境目标检测在性能上与

基于 LiDAR 的方法相比，仍然相差较大。提升 2D 图

像进行深度估计的准确性，或采用多视角 2D 图像都

可以作为使用 2D 图像进行 3D 目标检测的有效手

段。这两种使用纯图像的环境目标检测方法，不仅

可以直接作为 3D 目标检测的骨干，也可以为基于图

像和 LiDAR 融合的多模态 3D 目标检测算法奠定

基础。

3）多模态感知算法精度与速度的平衡。在自动

驾驶和机器人导航领域中，环境目标检测过程需要

在实时性要求较高的场景下进行。这是因为自动驾

驶系统需要快速响应和适应变化的道路条件和交通

情况，以确保车辆的安全性和稳定性。在多模态感

知算法的设计过程中，往往加入新的模态与新的高

级特征会导致算法在速度上损失，同时带来过大的

开销。如何有效地筛选并简化多模态目标检测模

型，以保证同时达到准确、实时和高效的要求，是多

模态感知算法研究的未来发展趋势。

4）基于大模型的环境目标检测。即利用大型深

度学习模型为点云和图像融合提供更强大的表征学

习能力。大模型的引入有望缓解点云和图像融合过

程中的数据稀疏性问题，使得模型更好地捕捉图像

和点云之间丰富的语义信息，更全面地理解环境中

的物体，增强对局部遮挡和复杂背景的适应性。此

外，大模型与环境目标检测算法的融合，将进一步促

进自动驾驶系统的感知决策一体化进程，提升感知

模型的可解释性、安全性和多模块可迭代性，为未来

全栈自动驾驶、智能交通等研究领域的发展提供关

键支持。

致 谢 本文由中国图象图形学学会虚拟现实

专委会组织撰写，该专委会链接为 https://www.csig.
org.cn/16/201612/49314.html。
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