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自动驾驶中深度学习的三维目标检测方法综述

吴一全，蔡佳琦
（南京航空航天大学 电子信息工程学院, 江苏 南京 211106）

摘    要：自动驾驶技术的快速发展对车辆感知系统准确性和实时性的要求日益提升。三维目标检测作为车辆

感知系统的核心组成部分，对于确保行车安全和提升驾驶体验至关重要。首先将三维目标检测算法按传感器

所获取的数据类型分为 3 类：视觉算法 (包括基于二维特征和三维特征的子类)、激光点云算法 (涵盖网格化点

云、原始点云和混合点云)、基于多传感器的算法 (按照网络串行融合和并行融合的方式进行分类)。据此总结

了具体算法的特点、贡献及局限性。随后，介绍了典型三维目标检测数据集及其评价指标，并比较了代表性算

法在不同数据集上的性能。最后，分析了当前技术面临的挑战，并对未来发展方向进行了展望。
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Deep learning-based 3D object detection for autonomous driving：
a comprehensive review

WU Yiquan，CAI Jiaqi
(School of Electronic Information Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, China)

Abstract: The rapid advancement of autonomous driving technology has increasingly heightened the demands for the
accuracy and real-time performance of vehicle perception systems. 3D Object Detection, as a core component of vehicle
perception systems, is of vital importance for ensuring driving safety and enhancing the driving experience. Firstly, 3D
object  detection  algorithms  are  categorized  into  three  types  based  on  the  data  types  acquired  by  sensors:  Visual  al-
gorithms encompass subcategories based on 2D and 3D features; LiDAR point cloud algorithms cover grid-based point
clouds, raw point clouds, and hybrid point cloud approaches; multi-sensor-based algorithms are classified based on the
modes of serial and parallel fusion of the network. Accordingly, the features, contributions, and limitations of specific
algorithms  are  summarized.  Subsequently,  typical  3D  object  detection  datasets  and  their  evaluation  metrics  are  re-
viewed, and the performance of representative algorithms on different datasets is compared. Finally, the current technic-
al challenges are analyzed, and the future development directions are prospected.
Keywords: autonomous driving; 3D object detection; deep learning; point cloud; multi-sensor fusion; convolutional
neural network; dataset; performance evaluation metrics

作为幅员辽阔但人口分布呈现显著集聚特征

的国家，我国 2024 年城市通勤监测数据显示 [1]，

TOP10 城市中大部分的通勤高峰的拥堵指数较上

年有所提升。自动驾驶汽车依靠人工智能、视觉

计算、雷达、监控装置和全球定位系统协同合作[2]，

能够提升驾驶安全性，优化交通系统效率，并为

用户节省时间。自动驾驶车辆自主行驶时，需要

对周围三维 (3D) 场景进行感知，而 3D 目标检测

用于获取目标在 3D 空间中的位置和类别信息，

是自动驾驶感知系统的基础，对后续的路径规

划、运动预测、碰撞避免具有重要指导作用。

在自动驾驶场景中，相机和激光雷达通常分

别用于获取 RGB 图像和 3D 点云信息。传统的
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3D 目标检测方法通常以图像作为输入，借助

2D 目标检测模型提取 2D 边界框，再通过深度估

计将其映射到 3D 空间。2D 目标检测算法中的特

征提取器和分类器是手动设计的，图像特征通过

人工选取，这些特征在面对多变的环境时缺乏足

够的适应性，因此在复杂的场景中表现不佳。随

着深度学习的发展，研究者凭借其擅长处理大规

模图像数据的优点逐步用卷积神经网络替代手工

特征提取器，目标检测算法向基于深度学习的方

向发展，检测精度、速度不断提升。相比于传统

手工设计特征的方法，基于深度学习的方法避免

了繁琐的手工设计过程，能够自动学习更具有区

分力的深度特征，并将特征提取和分类器学习统

一在一个框架中，实现端到端的学习。

研究人员进行了广泛而深入的研究，致力于

探索 3D 目标检测领域的各个维度。目前，相关

综述文献情况如下：文献 [3-8] 分别介绍了 3D 目

标检测中某一类 (视觉、点云、多模态) 的深度学

习检测方法，探讨了这些方法的原理、优势及局

限性。然而，单一类别的综述方式在展现全面性

和跨领域视角时稍显局限。文献 [9-12] 在自动驾

驶领域针对基于深度学习的 3D 目标检测研究进

行了综述，具有通用性，但涉及的方法不够全面

深入。其中文献 [9-11] 缺少对各类算法的归纳总

结，未能全面梳理各类算法的核心思想、优缺点

及相互之间的关系。文献 [12] 对自动驾驶中的

3D 目标检测技术进行了广泛讨论，但并未对该领

域数据集进行总结。而本文在前人研究的基础

上，系统梳理了深度学习在 3D 目标检测中的应

用，围绕基于视觉、激光点云与多传感器融合三

大方法，构建了统一的分类框架。同时，针对不

同检测方法的性能特性，本文进一步归纳了各类

算法之间的性能差异，分析其核心设计理念与技

术路线。此外，本文还对现有主流数据集进行了

系统总结，分析了数据集特性对算法评估与应用

场景适应性的影响，力求为相关领域研究者提供

更加系统全面的参考。

本文梳理和分析了大量基于深度学习的 3D
目标检测方法，旨在帮助研究人员可以快速、系

统地了解相关技术。考虑至此，文中做了以下安

排：第 1 部分概述基于视觉的 3D 目标检测技术，

按照检测时使用的特征分为 2D 特征和 3D 特征

两个方面进行概括总结；第 2 部分叙述基于激光

点云的 3D 目标检测技术，根据对点云数据的处

理形式不同将其分为 3 种类型，基于网格化点云

的方法、基于原始点云的方法、基于混合点云的

方法；第 3 部分阐述了基于多传感器融合的 3D
目标检测方法，介绍激光点云与图像融合及毫米

波点云与图像融合两种不同的组合方式，依照串

行融合和并行融合框架对其分类；第 4 部分梳理

了 3D 目标检测常用数据集以及性能评估指标，

并对比了典型算法的性能。最后，针对现有的

3D 目标检测方法的不足做了展望。 

1   基于视觉的 3D 目标检测方法

早期的 3D 目标检测任务本质上是 2D 自动

驾驶图像信息与现实道路场景几何和深度信息的

一种结合。因此在研究初期，学者将 3D 任务解

耦为 2D 图像检测和其他参数的预测。根据使用

的特征类型，基于视觉的检测算法可分为基于

2D 特征和基于 3D 特征两类。 

1.1    基于 2D 特征的 3D 目标检测方法

此类方法的处理流程通常包括 3 个步骤：首

先，从获取的车辆图像中提取 2D 特征；然后，利

用这些特征得到车辆在图像平面中的类别和

2D 位置信息；最后，通过几何推算或深度学习方

法将 2D 位置信息映射到 3D 空间，最终获得检测

目标的 3D 位置和姿态信息。可进一步细分为

3 类技术路径：空间几何约束、图像模板识别和其

他方法。基于 2D 特征的 3D 目标检测流程如图 1
所示。
  

RGB 图像 特征提取

车辆 种类

尺寸
L、W、H

二维特征

3D 检测结果2D 检测结果

 
图 1    基于 2D 特征的 3D 目标检测流程

Fig. 1    3D object detection process based on 2D features
  

1.1.1   空间几何约束

车辆和行人在交通道路上的位置关系，如遮

挡、截断和尺寸变化，对几何约束至关重要。通

过分析这些关系可推断车辆和行人的 3D 位置以

及形状。

Mousavian 等 [13] 在原始 2D 检测框架上提出

了 Deep3DBox，添加分支提取局部坐标系中的车

辆旋转角度，并减小了子类别平均尺寸的偏差。

在获取车辆的 3D 结构信息时，仅使用 2D 边界框

会带来表征模糊问题，Li 等[14] 将车辆可见表面的
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视觉特征作为网络输入，有效缓解了这一问题。

为了提高 2D-3D 特征的匹配度，M3DSSD(mon-
ocular 3D single stage object detector)[15] 将形状和中

心作为特征对齐的主要参数，减少了预测结果与

特征图之间的差距。

自动驾驶车辆配备的双目摄像机通过组合不

同焦距和基线的立体模块，提供更广泛的感知能

力。Qin 等 [16] 提出的 TLNet(triangulation learning
network) 建立了车辆图像与感兴趣区域 (region of
interest，ROI) 之间的对应关系，从而实现 3D 空间

中的三角测量和目标检测。LIGA (learning LiD-
AR geometry aware)-Stereo[17] 引导双目 3D 检测模

型学习更多车辆的几何信息。针对自动驾驶产

业的实时性需求，迟旭然等 [18] 通过双层特征融合

网络缩短特征之间的传递路径，从而缩短检测

时间。 

1.1.2   图像模板识别

现有机动车大多由已知的物体部件组成，因

此研究人员利用尺寸信息估计车辆距离。3DOP
(3D object proposals)[19] 以立体车辆图像对作为输

入，采用类似 Fast R-CNN (regions with convolution-
al neural network)[20] 的两步检测过程，将 2D 图像

的像素级坐标投影至 3D 空间计算点云，实现目

标位置回归。Chabot 等[21] 利用细粒度 3D 模型区

分汽车类型，使用相似模板的顶点信息完成匹

配。3D-R-CNN[22] 从 CAD 模型集合中学习低维

形状空间，结合车辆的形状先验，将图像区域映

射为物体的 3D 形状和位姿。Kreiss 等 [23] 通过点

检测模型 [24] 定位街道上的行人，同时预测随机不

确定性，提升无人驾驶中的行人安全性。Li 等 [25]

和 Cai 等 [26] 均将单目 3D 检测转化为稀疏关键点

检测问题。由于此类方法忽略了车辆的整体形

状，AutoShape[27]基于 n个 2D 关键点，建模车辆的

形状特征，在 KITTI 测试集上平均精度 (average
precision, AP) 较基准提升 2.72%。在此基础上，近

期研究逐步从固定模板方法转向可学习的几何先

验建模。Shuai 等 [28] 提出了一种关键点监督的形

状流形，使得模型能够灵活适应跨类别的几何形

态；Duan 等 [29] 则构建了基于立体关键点对齐优

化的可变形模板，有效提升了在遮挡与视角变化

场景下的姿态估计精度。 

1.1.3   其他方法

除了上述方法，研究人员利用不确定性理论

估计单一像素点，以预测车辆中心点位置。Chen
等 [30] 提出的 MonoPair(monocular 3D object detec-
tion using pairwise spatial relationships) 采用全局优

化的思想，将深度估计中的不确定性纳入预测过

程。Ma 等 [31] 利用异方差偶然不确定性估计中心

位置。Zhang 等 [32] 提出的 MonoFlex 结合利用高

度比预测物体深度的思想与不确定性理论，通过

集成学习的方式估计车辆的中心位置。汪萌等[33]

引入深度和航向角的不确定性，提高了远距离车

辆和斜向目标的检测精度。

Huang 等 [34] 和 Li 等 [35] 全局深度信息集成到

Transformer 中，利用注意力机制融合多点输入的

时空信息，以提高视觉感知模型的性能。Wang
等 [36] 基于知识蒸馏，提出多相机鸟瞰图 (bird’s-
eye-view，BEV) 检测框架，通过引导学生模型模

仿预训练激光雷达检测器所提取的特征，增强学

生模型的表达能力。 

1.2    基于 3D 特征的 3D 目标检测方法

此类方法的处理流程通常包括 3 个步骤：首

先，从获取的车辆图像中提取 2D 特征或将图像

转换为 3D 伪点云数据；然后，实现 2D-3D 特征升

维或利用 3D 数据提取目标的 3D 特征；最后，在

3D 空间中实现汽车和行人的定位、识别和姿态估

计，最终获得目标的 3D 信息。可进一步细分为

两类技术路径：3D 深度估计和伪激光点云。基

于 3D 特征的 3D 目标检测流程如图 2 所示。
 
 

RGB 图像 特征提取 2D 特征

3D 检测结果伪雷达点云

车辆 种类

尺寸 L、W、H

3D 特征

②

特征提取

①

车辆 种类
尺寸
L、W、H

深度 dc

方向角 θ

中心度 (ux, vy)

中心偏移量
(δx, δy)

 
图 2    基于 3D 特征的 3D 目标检测流程

Fig. 2    3D object detection process based on 3D features
  

1.2.1   3D 深度估计

目标车辆在交通道路中与传感器之间的距离

信息是实现精确目标检测的一个关键因素。MF3D
(multi-level fusion based 3D object detection)[37] 通过

集成 MonoDepth[38] 实现深度推断。D4LCN(depth-
guided dynamic-depthwise-dilated local convolutional
network)[39] 构建了一个由深度图引导的特征提取

网络，从 RGB 图像中提取更丰富的深度信息。

Peng 等 [40] 提出的 DID-M3D(decoupling instance
depth for monocular 3D object detection) 将深度信息
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解耦为车辆视觉深度和车辆属性深度的组合，实

现了对车辆深度信息的精确估计。此外，OFT(or-
thographic feature transform)[41] 的思想是将前视图

转换为 BEV，在 BEV 空间中进行目标检测。PETR
(position embedding transformation)[42] 将 3D 坐标信

息编码到图像特征中，生成具有 3D 位姿感知的

特征，进行端到端的目标检测。

双目相机的匹配误差对双目深度估计至关重

要。Žbontar 等 [43] 提出将匹配过程转化为计算两

个车辆图像的相似度，并利用监督信号指导神经

网络提取适用于匹配任务的图像特征，从而提升

匹配精度。为进一步优化匹配误差计算过程，

GC-Net(geometry and context network)[44]引入几何

和上下文引导信息，提高了深度估计的准确性和

鲁棒性。 

1.2.2   伪激光点云

伪激光点云是一种通过从图像中预测深度

信息并生成与激光雷达点云相似的 3D 点云数据

的技术。Wang 等 [45] 提出的 Pseudo-LiDAR 利用

DRON（deep reinforcement objective-oriented net-
work） [46] 或 PSMNET（pyramid stereo matching net-
work） [47] 进行深度估计，然后结合原始图像和深

度信息生成伪激光点云，实现了车辆 3D 检测框

的回归。ForeSeE(foreground-background separated

monocular depth estimation)[48] 将交通环境中的前

景与背景分离，使用独立的优化目标和解码器分

别估计前景车辆与背景环境的深度信息，解决了

伪激光雷达定位不准确的问题。Li 等 [49] 提出的

CG (confidence guided)-Stereo 将深度估计网络的

置信度作为 3D 车辆检测器中的软注意力机制，

引导检测网络关注高质量深度信息的点云区域。

Hossain 等[50]基于多输入残差网络编码器，提出了

一种自监督立体深度估计方法。Oh 等 [51] 通过立

体图像生成 3D 边界框和伪 LiDAR 点云，显著减

少了 LiDAR 数据标注的时间与成本。 

1.3    小结

表 1 对比了几类基于视觉的 3D 目标检测算

法的贡献与局限性。当前，自动驾驶领域仍面临

小样本学习、大规模计算需求和复杂场景应用等

挑战，解决这些问题已成为学术界和工业界共同

关注的焦点。传统视觉算法主要依赖低级特征，

难以获取高级语义特征及复杂场景信息。随着深

度学习技术的不断发展，基于视觉的方法在场景理

解和目标识别方面取得了显著进展，进一步提升

了基于视觉的方法在车辆检测中的重要性。尽管

基于视觉和基于激光点云的方法在性能上存在差异，

但由于相机相较于激光雷达成本更低，因此在某

些场景下相机仍然是激光雷达的一种替代选择。
 
 

表 1    基于视觉的 3D 目标检测算法对比
Table 1    Comparison of vision-based 3D object detection algorithms

 

类别 文献 具体方法 贡献 局限性

单目

空间几何

约束

[13] 分别预测车辆尺寸，转角与得分 解决过度约束的优化问题 依赖于2D边界框的准确检测

[14] 利用2D边框估计3D车辆中心 消除了表征模糊 检测精度一般

[15] 两步特征对齐方法 解决特征不匹配问题 算法复杂度高

图像模板

匹配

[21] 将车辆部件与CAD模型匹配 提高了检测性能 深度估计方面仍然面临挑战

[22] 提出一种快速逆图形网络 将CAD模型体素化
用于梯度近似的有限差分

会在训练期间引起歧义

[26] 建模车辆的形状信息 可精确估计目标车辆的位置 复杂样本的改进效果有限

其他

方法

[30] 采用全局优化的思想 提高遮挡车辆检测的准确性 计算复杂度较高

[33] 引入深度和航向角的不确定性 提升斜向目标检测精度 需进一步轻量化改进

[34] 引入Transformer 提高了检测精度 需要额外LiDAR数据辅助训练

[36] 引入教师−学生模型 改善了跨模态知识转移 模态和模型结构差异限制知识提炼

3D深度

估计

[39] 通过深度图引导特征提取网络
克服了传统2D卷积无法捕获

物体多尺度信息的问题
引入无法消除的深度估计误差

[41] 将RGB图像投影为BEV 缓解前视图带来的遮挡问题 反向映射结果不准确

伪激光

点云

[45]
通过单目/双目相机

生成伪点云
首个引入伪点云的方法 精度受限，难以处理反射和遮挡

[48] 将前景与背景分离 提升了前景目标的深度估计性能 距离较远时，目标检测效果一般
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续表 1

类别 文献 具体方法 贡献 局限性

双目

空间几何

约束

[16]
建立3D锚框和感兴趣区域

之间的对应关系
对目标车辆进行三角测量 耗费大量计算资源

[17]
使用基于LiDAR的探测器引导

基于立体的探测器
增强整体的几何和语义表示 —

图像模板

匹配
[19] 采用两步检测过程 以立体图像对作为输入 检测精度一般

3D深度

估计

[43]
将匹配过程转化为计算

两个图像块的相似度
首个用于立体匹配的深度学习方法 需要大量的训练数据和计算资源

[44] 使用3D CNN聚合4D成本体 提高深度估计的准确性和鲁棒性 在复杂场景表现不佳

伪激光

点云
[51]

通过立体图像生成3D边界框

和伪LiDAR点云
支持自动生成伪LiDAR注释数据 类间表现不均衡

 
 

2   基于激光点云的 3D 目标检测方法

点云可以通过大量的数据点表达车辆表面的

特征信息以及空间分布信息。相对于 2D 图像，

点云能更有效地还原真实的交通道路信息，修饰

车辆的 3D 特征，而且受到光照、姿态变化的影响

更小。因此，如何高效利用点云数据是近年研究

人员关注的重点。 

2.1    基于网格化点云的 3D 目标检测方法 

2.1.1   基于 2D 视图的 3D 目标检测方法

不同视图能够表现点云的不同特点，将 3D
点云数据从不同“视角”投影至 2D 平面，可以获

得具有互补信息的特征表示，从而充分挖掘点云

的空间结构信息。常用的投影方式主要包括前视

图、距离视图及 BEV。通过融合来自不同视角的

特征，可以提升点云处理任务的准确性和鲁棒性。

Li 等 [52] 将点云转换到与车辆图片相似的前

视图，利用“点云伪图像”进行目标检测。考虑到

前视图中多个点云可能映射到同一图像坐标，

PIXOR（pixel-wise oriented object detector） [53] 将点

云转换为紧凑的车辆 BEV 表示，避免了前视图的

遮挡问题。然而 BEV 会丢失大量纵轴信息，因

此 BirdNet[54] 将点云投影转化为包含高度、强度

和密度的三通道 BEV 特征图，利用 2D 检测器结

合高度信息生成 3D 检测框。Meyer 等 [55] 提出的

LaserNet 设计了基于距离视图的检测框架，通过

融合多模态分布实现目标检测。然而，由于尺度

变化和车辆遮挡问题，距离视图在 3D 物体检测

中的表现不如预期。依赖单一视图进行环境感知

极易造成关键信息的丢失，仅依靠前视摄像头的

单一视角，可能无法及时察觉侧后方突然出现的

车辆或行人。为此，研究人员提出结合多个视图

进行联合检测的方案。Deng 等 [56] 提出了 H3D
(hallucinated hollow-3D) R-CNN，将前视图的语义

特征和原始点云特征传递至鸟瞰图进一步提取特

征，形成双视图的 3D 表示。Sun 等[57] 提出了 RSN
(range sparse net)，结合距离视图和鸟瞰图，采用双

阶段检测，提高远距离车辆的检测精度。

将点云数据转化为多个 2D 视图，自动驾驶

系统能获取更全面准确的路况信息，极大提升决

策的准确性与行车安全性，从而构建出完整、精

准的环境模型，辅助自动驾驶车辆做出更可靠的

决策，有效降低事故风险。 

2.1.2   基于体素的 3D 目标检测方法

在自动驾驶中，点云数据因场景动态性和传

感器扫描机制的不连续性而呈现不规则分布，例

如车辆、行人和障碍物的位置多变导致点云密度

不均匀。将点云数据转换为紧凑形状的体素是处

理不规则点云数据常用的方法，其数据表现形式

通常为体素 (Voxel) 或柱体 (Pillar)，如图 3 所示。
 
 

柱体体素 
图 3    数据表现形式

Fig. 3    Manifestation form of data
 

Zhou 等[58] 提出了端到端网络 VoxelNet，将车

辆点云划分为体素，通过扩展感受野聚合体素特

征，提升上下文形状描述。但算法计算复杂度较

高，实时性较差。因此，Yan 等[59] 提出了 SECOND
(sparsely embedded convolutional detection)，引入仅

对非空体素进行操作的稀疏卷积，从而提高检测

速度。PointPillars[60] 将点云数据划分为不同的柱

体，学习点云数据的特征。Li 等[61] 设计通过膨胀

卷积处理不同尺寸的车辆，增强特征提取的深度
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与精度，改善了 PointPillars[60] 对小目标的检测精

度较低的问题。然而，柱体编码方法会丢失部分

细粒度信息，并且点云特征提取能力有限，因此，

后续研究倾向于将点云编码为体素，这是基于效

率和精度之间的权衡。为了能充分利用体素信

息，Kuang 等[62] 提出了 Voxel-FPN（voxel-based fea-
ture pyramid network），其框架中的编码器自底向

上提取多尺度体素特征，解码器自顶向下融合这

些特征，并关联至最终自动驾驶系统检测输出。

TANet(triple attention network)[63] 通过融合通道、

点和体素注意力，实现了对点云特征的多层次建

模。Chen 等[64] 提出的 Voxelnext 基于稀疏体素特

征进行 3D 目标检测，避免了传统方法中依赖手

工设计以及稀疏到密集转换的额外计算成本。

Zheng 等 [65] 提出的 CIA-SSD(confident iou-
aware single-stage object detector) 引入置信度校正

模块对齐定位精度和分类置信度，提升检测精

度。SST(single stride)[66] 借助 Transformer 模型解

决了单步架构中感受野不足的问题，但占用内存

较大。为此，He 等 [67] 提出了基于体素的集合注

意力模块，能够建模任意大小标记集群的长期依

赖关系。SA-SSD(structure aware single-stage 3D
object detection)[68] 将每个点视为非零点并量化为

张量索引，在不增加额外开销的情况下具有更好

的定位性能。考虑到自动驾驶道路点云中的背景

冗余，Ada3D [69] 选择性过滤冗余 3D 体素和 2D
BEV 特征，并通过稀疏性保留批归一化减少背景

干扰。

将点云降维为规则的体素和柱体是自动驾驶

中常用的高效点云处理方式，能简化数据结构并

提升检测性能。然而，降采样操作虽然减少了数

据量，但基于体素的方法主要关注车辆的空间位

置等几何信息，可能丢失重要的车辆纹理特征；

同时，为保持体素结构完整性而进行的无效填充

操作，增加了额外的计算负担。 

2.2    基于原始点云的 3D 目标检测方法

在自动驾驶场景中，激光雷达点云因车辆动

态性和交通环境干扰呈现不规则分布，基于原始

点云的方法通过直接在 3D 点云数据上进行特征

提取，可以更精准地保留车辆细节，提升检测精

度。3 种特征提取网络结构如图 4 所示。
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图 4    3 种特征提取网络结构

Fig. 4    Three feature extraction network architectures
 
 

2.2.1   基于多层感知机的 3D 目标检测方法

基于多层感知机的 3D 目标检测方法通过处

理环境点云，识别出车辆、行人、障碍物等目标信

息，为自动驾驶提供基础环境信息。

Qi 等[70] 提出了直接以点云作为输入的 Point-
Net， 采用最大池化策略解决点云的无序性问题，

并通过学习转移矩阵实现点云规范化。然而，

PointNet 在捕捉车辆局部结构特征方面存在不

足，限制了其在复杂场景中的泛化能力。因此后

续研究中的 PointNet++[71] 利用分层提取特征的思

想，增强了网络的鲁棒性。STD(sparse-to-dense)[72]

利用能涵盖任意角度的球形锚框生成更精确的候

选框，从而减少锚框数量。针对恶劣天气条件下

雨雪颗粒对激光雷达点云的干扰问题，陈熙源等[73]

提出了一种基于 KD 树（K-dimensional tree）的空

间滤波方法。该方法通过计算不同欧氏距离下离

群点的马氏距离，有效识别并去除点云中的雨雪

噪声，显著提升了自动驾驶系统在复杂气象条件

下的感知可靠性和安全性。Objformer[74] 通过实

例特征编码器提取车辆的几何结构特征和语义信
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息，并通过实例交互模块实现标签引导的特征融

合，从而增强了对车辆表面属性的鲁棒性表征

能力。

在自动驾驶感知任务中，由于车辆前景点在

整个场景中所占比例较小，采用随机下采样策略

可能进一步减少前景点的数量，从而加剧点云数

据的稀疏性问题，影响目标检测的准确性。因此

SASA(semantics augmented set abstraction)[75] 为距

离指标附加语义权重，使采样点在保留更多车辆

的同时覆盖更广范围。IA-SSD[76] 利用 2 种实例

感知下采样策略，分层选取前景车辆。王理嘉等[77]

通过多帧点云配准实现稀疏点云稠密化，使用融

合帧点云提升低线束激光雷达的检测精度。HEDNet
(hierarchical encoder-decoder network)[78] 通过构建

编码器−解码器结构，有效捕捉点云特征之间的

长程依赖关系，增强了特征表达的全局一致性。 

2.2.2   基于卷积神经网络的 3D 目标检测方法

卷积神经网络能够有效地提取点云中的空间

信息，并通过深度学习模型学习复杂的特征表

示。PointCNN[79] 通过学习输入车辆点的 X 变换，

实现将无序点云数据有序化。CenterPoint[80] 将

3D 目标检测转化为关键点估计问题，直接预测车

辆中心点及其属性。针对点云的稀疏性和物体遮

挡导致的车辆结构信息不完整问题，涂新奎等 [81]

提出的 SSG(symmetric shape generation)-R-CNN，

为每个前景车辆预测镜像对称点，从而恢复车辆

的完整结构。陶乐等 [82] 基于 CenterPoint[80]，引入

编码解码稀疏模块、自校正卷积和大核注意力模

块，增强了 3D 特征提取和点云特征聚合，在 nuS-
cenes 数据集上算法的平均精度均值和 NDS(nuS-
cenes detection score) 相较于基准模型分别提升了

5.97% 和 3.62%。周昊等 [83] 通过球面投影将点云

转换为深度图像，结合 YOLO (you only look once)
v7 有效补全体素化过程中的信息损失。 

2.2.3   基于图神经网络的 3D 目标检测方法

由于点云特有的几何特性，研究者们开始尝

试应用图神经网络 (graph neural network, GNN) 探
索非结构化点云数据的几何关系。Point GNN [84]

将点云中的每个点表示为图的节点，点之间通过

边连接表示。通过多层图神经网络的堆叠，从而

逐步提取和聚合点云的几何信息。Najibi 等[85] 提

出的 DOPS(detect objects and predict shapes) 利用图

卷积聚合每个点的目标框估算，并使用特定分支

预测车辆的 3D 形状编码表示。PC (point cloud)-
RGNN[86] 设计的局部−全局注意力机制和多尺度

图上下文聚合增强了点之间的关系编码，解决了

遮挡区域检测效果较差的问题。

在自动驾驶感知系统中，直接处理原始点云

数据，摒弃体素化或降采样等操作，有助于精准

捕捉车辆的细节与形态特征，避免关键信息的丢

失。然而，多层感知机在提取车辆局部细节特征

方面仍存在局限，基于 CNN 的方法在处理不规则

点云时效率较低，而 GNN 虽能通过点间关联增

强场景理解，但计算开销较高。此外，自动驾驶

场景下的点云数据通常具有高度不规则性和稀疏

性，且易受动态环境中的噪声干扰，这些挑战仍

需进一步优化解决。 

2.3    基于混合点云的 3D 目标检测方法

基于体素的方法具有较高的计算效率，基于

点云的方法计算成本较高。混合点云方法结合两

者优势，在提高检测精度的同时优化计算效率，

在 3D 目标检测任务中展现出广阔的应用前景。

Liu 等 [87] 提出的 PV(point-voxel)Conv 以点的

形式存储车辆数据，并通过体素化卷积提高局部

感知能力，解决了点云的不规则和稀疏性带来的

数据访问耗时问题。HVPR(hsaybrid voxel-point
representation)[88] 通过记忆模块强化点特征，使其

在语义上类似体素特征，形成伪图像形式的混合

3D 表示。PV-RCNN[89] 将多尺度交通场景体素特

征编码为关键点。由于前景车辆和交通背景之间

存在严重不平衡，Wu 等 [90]提出了 PV-RCNN++，
通过语义点−体素特征交互提升检测性能。MPV
(multi point-voxel)Conv[91] 采用 3D 卷积神经网络，

增强了点特征和体素特征之间的信息关联和非线

性。鉴于点云和体素的融合方式过于简单会造成

特征语义混淆，李虎辰等 [92] 设计了点分支和体素

分支分别提取车辆粗粒度和细粒度特征，从而增

强车辆点云的全局特征表达能力。PVC(point-
voxel dual-channel fusion with cascade point estima-
tion)-SSD[93] 用无锚点方法对点和体素进行双通

道融合编码，实现了局部和全局特征的建模。

混合点云方法在复杂的交通环境中展现出强

大的检测能力，实现了计算效率与识别精度的平

衡。通过融合车辆点云的细粒度特征与体素的高

效计算结构，该方法能够精准捕捉目标形状与边

缘信息，并快速完成交通目标定位。然而，体素

参数的优化及点云与体素之间的有效信息传递限

制了其在动态交通场景中的进一步应用。 

2.4    小结

通过上述文献分析可见，近年来学者们主要

针对以下问题展开研究：点云的稀疏性导致自动

驾驶目标检测精度不足；点云在不同数据形式转
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换过程中存在信息丢失，未能充分利用空间信

息；模型参数量过大，难以满足实际工业需求

等。此外，研究的重点逐渐倾向在满足产业化检

测精度的同时，提高检测的速率，从而实现自动

驾驶中的安全、高效的目标检测。实际应用中，

需要根据具体需求和资源限制选择合适的算法，

并进一步优化网络以提高性能和效果。回顾近年

来基于激光点云的算法研究进展，图 5 按时间顺

序，梳理了近几年标志性的激光点云检测方法。

表 2 给出了各类算法的特点。
 
 

点云

混合点云

二维视图

DOPS[85]

(Najibi等)

PV-RCNN++[90]

(Wu 等)

VeloFCN[52]

(Li 等)

PIXOR[53]

(Yang 等)

LaserNet[55]

(Meyer 等) H3D R-CNN[56]

(Deng 等)

BirdNet[54]

(Beltrán 等)

RSN[57]

(Sun 等)

2019

2016 2018 2019 2021

体素

VoxelNet[58]

(Zhou 等)

SECOND[59]

(Yan 等)

Voxel-FPN[62]

(Kuang 等)

CIA-SSD[65]

(Zheng 等)
PointPillars[60]

(Lang 等)

TANet[63]

(Liu 等)
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PointNet[70]

(Qi等)

SASA[75]

(Chen 等)

CenterPoint[80]

(Yin 等)
STD[72]

(Yang 等)
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IA-SSD[76]

(Zhang 等)

SST[66]

(Fan 等)

Ada3D[69]

(Zhao 等)

2022 2023
Objformer[74]

(Tao 等)

2024

MPVConv[91]

(Zhou 等)

2023

HEDNet[78]

(Zhang 等)

2024

PV-RCNN[89]

(Shi 等)PVConv[87]

(Liu 等)

PVC-SSD[93]

(Deng 等)   

2021

Point GNN[84]

(Shi 等)

2020

2020

HVPR[88]

(Noh 等)

2021

输
入
数
据
类
型

Voxelnext[64]

(Chen 等)

PointCNN[79]

(Li 等)

 

图 5    激光点云目标检测方法

Fig. 5    LiDAR point cloud object detection method
 

 
 

表 2    基于激光点云算法对比
Table 2    Comparison of algorithms based on LiDAR point clouds

 

类别 文献 具体方法 贡献 局限性

基于2D
视图

[52] 将点云转换到前视图 降低了计算成本 前视图会丢失部分信息

[53] 将点云转换到BEV 避免了前视图的遮挡问题 丢失大量纵轴信息

[54] 点云投影转化三通道BEV特征图 提供高精度和远距离物体检测 检测效果一般

[55] 将点云转换到距离视图 用距离视图完成3D目标检测任务 尺度变化和遮挡问题导致检测效果差

[56] 双视图表示点云 实现与基于点的方法相当高的精度 计算量大

[57] 在距离视图上进行前景分割 计算量小，检测效率高 只关注单帧点云的处理

基于体素

[58] 端到端的网络框架 提升上下文形状描述 运算量较大，且速度不佳

[59] 引入稀疏3D卷积 计算量和内存占用减少 行人和骑车者检测性能较差

[60] 将点云划分为柱体 使用2D卷积实现端到端学习 对小物体的检测性能较差

[61] 三分支扩展卷积网络 使用膨胀卷积处理不同尺寸物体 丢失细粒度信息

[63] 引入三元注意力模块 增强目标的关键信息 受3D卷积局部感受野限制

[66] 基于Transformer架构 解决单步架构中感受野不足 网络模型占用内存大

基于点云

[70] 直接对点云进行特征提取操作 提取到更多的细节特征 消耗大量计算成本

[72] 用基于点的球形锚框生成候选框 降低计算量 不进行上采样，损失性能

[75] 为距离指标附加语义权重 保留更多的前景点 采样易受噪声点云的影响

[76] 实例感知下采样策略 分层选取感兴趣对象的前景点 类别分布不均衡时，精度低

[79] 学习输入点的X变换 解决了点云的不规则性问题 —

[81] 基于对称形状生成 恢复目标的完整结构 —

[84] 基于图GNN 引入图表示方法
对点云稀疏区域和点云遮挡区域的

识别较差

[86] 结合点云补全模块 提高了远距离稀疏点云的检测精度 模型需要进一步轻量化

基于混合

点云
[91] 多点体素卷积 增强了点和体素之间的信息关联 计算复杂度高

[93] 无锚点方法 有效融合了目标的局部和全局特征 —
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3   基于多传感器融合的 3D 目标检测
方法

自动驾驶车辆依赖于多种传感器的协同工

作，以实现精准的环境感知。视觉传感器提供丰

富的纹理信息，激光雷达通过点云数据提供精确

的深度感知，而毫米波雷达则能在恶劣天气条件

下确保稳定的目标检测。通过融合不同传感器的

数据，自动驾驶系统能够显著提高目标检测的精

度和鲁棒性，从而增强车辆在复杂驾驶环境中的

适应能力与安全性。 

3.1    多模态数据融合框架

针对多传感器融合的 3D 目标检测，可以将

模型分为串行融合和并行融合两种方式。 

3.1.1   串行融合

串行融合使用 2 D 检测模型的结果缩小

3D 目标检测的搜索空间，从而减少点云中的背景

点，如图 6(a) 所示。每个传感器的特征提取和融

合按照特定的顺序进行，后续阶段的特征提取严

重依赖于前一阶段的输出。这种逐步整合传感器

信息的方式，能提高目标检测的效率和精度，尤

其是在复杂的驾驶场景中，帮助系统更准确地识

别和定位目标。
 
 

RGB 图像

RGB 图像

特征提取

点云 融合

点云 3D 检测结果

3D 检测结果

3D 目标检测

(a) 串行融合

(b) 并行融合 
图 6    多模态融合方法

Fig. 6    Multimodal fusion method
  

3.1.2   并行融合

在并行融合中，各个传感器的特征提取和融

合同时进行，如图 6(b) 所示，每个传感器的数据

经过独立的特征提取模块。根据融合的时机，可

以将并行融合方法分为数据融合、特征融合和决

策融合 3 种方式，如图 7 所示。

1) 数据融合：也称为早融合，是指在输入阶

段将来自不同模态的数据进行融合。数据融合能

够充分利用不同模态数据的丰富信息，有助于提

高自动驾驶系统的性能和鲁棒性，尤其在复杂环

境下的目标检测与障碍物识别中，但过于依赖标

定矩阵和对齐效果。

2) 特征融合：也称为深度融合。在特征提取

阶段，将各传感器提取的特征通过拼接、注意力

机制或自适应融合等连接成一个高维特征向量。

这种方法在自动驾驶中的多模态感知任务中应用

广泛，通过深度融合不同传感器的特征，能够提

升目标检测、语义分割等任务的精度和鲁棒性。

特征融合可以灵活地处理不同模态之间的关系，

但需要额外的网络设计和训练。

3) 决策融合：也称为后期融合，不同模态的数

据分别经过特征提取和决策处理后，通过多个预

测类别标签的代数组合规则对模型输出结果进行

融合。决策融合的目标是通过整合独立决策的优

势，提升自动驾驶系统的整体性能与鲁棒性。然

而，决策融合无法有效捕捉不同传感器数据间的内

在关联，可能在某些复杂场景中表现不如特征融合。
 
 

模态 1 模型 1

模型

特征提取

决策融合
模态 2 模型 2特征提取

模态 n 模型 n特征提取

..
.

模态 1

模型

特征提取

特征融合
模态 2 特征提取

模态 n 特征提取

..
.

(c) 决策融合

(b) 特征融合

模态 1

模型特征提取
模态 2

模态 n

..
. 数据融合

(a) 数据融合

 
图 7    并行融合

Fig. 7    Parallel fusion
  

3.2    主流的融合算法

自动驾驶汽车通常配备多个传感器，在目标

检测任务中，融合传感器可以利用不同传感器的

优势，获得更准确的目标检测结果，提高目标检

测的准确性和鲁棒性。以下将从不同的传感器组

合角度概述不同传感器融合之间的特点。 

3.2.1   基于激光点云与图像融合的方法

激光雷达能够提供精确的距离和几何信息，

对于地面检测和障碍物定位非常有效，但缺乏色

彩信息，在分类方面可能存在局限。结合激光雷
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达与相机，可以利用相机的高分辨率图像信息进

行物体识别和场景理解，进而提高自动驾驶感知

的全面性和准确性。目前，研究者们主要聚焦于

点云稀疏性、特征对齐及多模态融合策略等方面

的改进。

Chen 等[94] 提出了 MV3D(multi-view 3D object
detection)，将激光雷达点云和图像数据深度融合，

映射到 BEV、前视图和 RGB 图像 3 个维度，采用

多视图对点云进行编码。AVOD(aggregate view
object detection)[95] 网络则结合 BEV 与 RGB 图像，

利用特征金字塔网络和几何约束提升整体检测性

能。为更精准地定位 3D 车辆，F-PointNets[96] 将

2D 检测框投影到点云中，形成视锥体后进行距离

语义分割和边界框预测。该方法对前景点分割效

果依赖较大，且层次结构复杂。因此，Wang 等 [97]

提出 F(frustum)-ConvNet，通过滑动视锥体机制聚

合局部点向量特征，增强局部点云的特征表达。

而 PointPainting[98] 利用来自图像的语义分割信息

辅助点云信息，提高了检测效果。

1) 点云稀疏性

针对激光雷达采集的交通场景点云数据稀疏

性导致的 3D 目标检测困难问题，Liang 等[99] 提出

的 MMF(multi-task multi-sensor fusion) 通过补全伪

点云的方式增强点云稠密性，并结合路面估计和

图像特征实现特征融合。但这种融合策略比较简

单，容易忽略图像和点云中的对象部分对应关系。

基于此，Wu 等 [100] 提出了 SFD(sparse fuse dense)，
采用细粒度网格化策略，融合原始点云与伪点云

的感兴趣区域特征，提升稀疏区域目标识别精

度。黄漫等[101] 则结合 IP-Basic 算法，在消除噪声

的同时将稀疏雷达点云补全成稠密深度图。Xie
等 [102] 提出了使用稀疏候选对象产生稀疏表达的

SparseFusion，使用轻量级注意力模块融合各模态

特征，同时使用跨模态信息转移方法，避免各单

一模态的缺陷对融合阶段造成负向影响。

2) 特征对齐

在自动驾驶中，对齐不同模态的特征一直是

提升多模态感知精度的关键。Zhang 等 [103] 提出

了 CAT-Det(contrastively augmented Transformer for
detection) 算法，引入 Transformer 架构实现局部与

全局特征的融合。Gunn 等[104] 使用交叉注意力机

制将相机与激光雷达特征结合，进一步提升特征

关联性。Liu 等 [105] 提出 BEVFusion，通过将激光

雷达和摄像头数据统一映射到共享的鸟瞰视图空

间，同时保留了几何与语义信息，提升了自动驾

驶系统对复杂场景的理解能力。为了充分利用车

辆图像中的语义信息， PVF (perspective voxel fu-
sion)-DectNet[106] 将每个点划分为单独的透视体

素，投影到图像特征图上，实现了体素与图像特

征的融合。DeepFusion[107]利用交叉注意机制动态

捕获点云和图像之间的相关性，增强了多模态信

息的互补性。周治国等 [108]使用多层多模态融合，

解决了视角错位与特征匹配问题。

3) 融合方法

Liu 等[109] 提出的 PVConvNet 框架对点云和图

像进行体素特征级融合。金宇锋等 [110] 设计双域

融合特征区域建议模块融合激光点云和图像特

征。PCDR-DFF(point cloud diversity representation
and dual feature fusion)[111] 结合多点融合模型与嵌

入稀疏 3D-U Net 的多特征融合机制，提高了自动

驾驶系统目标检测的准确性。考虑到在特征提取

过程中某一模态失效影响整体系统模型，王五岳

等[112] 将激光雷达和红外相机作为独立分支，通过

门控注意力机制融合两种模态特征，从而实现高

效的 3D 目标检测。董钰婷等 [113] 提出采用自适

应加权融合激光雷达和相机，消除不同传感器感

知能力之间的差异，从而实现了激光雷达与相机

的高效融合。Mono-BEVFusion(monocular-bird’s
eye view fusion)[114] 将点云数据和 RGB 数据构建

为 BEV 特征，进一步增强自动驾驶系统目标检测

的稳定性和可靠性。

改进数据融合算法，提高传感器配准和特征

对齐的准确性，同时研究更有效的跨模态特征融

合方法，是未来提升目标检测性能的发展方向。 

3.2.2   基于毫米波点云与图像融合的方法

激光雷达使用激光束进行环境感知，而毫米

波雷达则使用无线电波进行探测。相比于激光雷

达，低成本的毫米波雷达具有生产成本更低、不

受恶劣天气条件的限制、具有较强的远距离检测

能力，能提供车辆速度信息等优势。因此，研究

人员一直在寻求将图像和毫米波点云融合的新方

法，提升自动驾驶系统的感知能力。

CenterFusion[115] 提出了一种将雷达探测点与

目标中心点关联的方法，通过生成联合特征图来

实现目标属性的回归。Bansal 等 [116] 独立提取图

像中的纹理和语义信息，同时融合雷达数据，避

免了某一模态失效对自动驾驶系统性能的影响，

实现了可靠的特征提取。

由于雷达精度低且存在测量歧义，Kim 等 [117]

提出了 CRAFT(camera-radar 3D object detection
with spatio-contextual fusion Transformer) 框架。该

框架采用软极坐标关联方法，实现了图像与雷达

·306· 智　能　系　统　学　报 第 21 卷

 



点的有效匹配，解决了 3D 坐标系与车辆空间属

性之间的差异问题。CRN(camera radar net)[118] 通

过 雷 达 辅 助 的 视 图 变 换 将 图 像 特 征 转 换 到

BEV 空间，并利用多模态特征聚合层在 BEV 空间

中对图像和雷达特征进行深度融合，有效解决了

输入模态之间的空间不对齐问题。车俐等 [119] 通

过空间对齐和扩展毫米波雷达与相机信息，避免

了自动驾驶中天气和光照变化对目标检测的影

响。Liu 等 [120] 提出了一种稀疏 3D 物体查询的雷

达与图像特征融合方法，该方法在特征采样与聚

合时保留了原始雷达特征的完整性，为自动驾驶

决策提供了全面且精确的 3D 目标检测支持。

综上所述，现有方法主要采用特征级融合，通

过对雷达点云与图像特征的对齐实现多源信息的

有效融合。部分研究进一步设计了专用网络模

块，以优化融合过程并提升信息传递的完整性。

这些方法显著提升了自动驾驶系统在复杂环境中

的感知能力，尤其在毫米波雷达与图像融合方面

取得了重要进展。 

3.3    小结

表 3 对比了几类基于多传感器融合算法的特

点。研究表明，通过融合多模态数据，能够有效

应对自动驾驶场景中的尺度与视角变化问题，提

供更全面、鲁棒的目标检测结果。相较于单一模

态的检测方法，基于多传感器融合的检测方法在

检测精度、推理速度及实时性能等方面均展现出

显著优势。未来研究应进一步聚焦于融合算法的

高性能优化、融合策略的精度提升，以及在动态

复杂环境下的鲁棒性增强，从而推动自动驾驶系

统向实用化与智能化方向持续发展。
 
 

表 3    基于多传感器融合的算法对比
Table 3    Comparison of algorithms based on multi-sensor fusion

 

融合类型 融合结构 文献 具体方法 贡献 局限性

激光点云

与图像

数据融合
[95] 结合鸟瞰图与RGB图像 计算成本不高 融合数据方式较简单

[105] 将多模态数据映射至BEV空间 保留几何与语义信息 遮挡导致密集特征不准确

特征融合

[94] 多视角投影融合 多模态融合 小尺寸目标检测效果一般

[99] 补全伪点云 利用深度补全辅助目标检测 检测精度依赖于深度补全

[103] 引入Transformer 减小了模态之间的差异 网络模型内存占用大

[100] 细粒度网格化融合 提升了稀疏区域的检测精度 网络复杂计算量大

[107] 交叉注意机制 实现点云与像素精确配准 计算复杂度高

[112] 门控注意力机制 模型有效、易于扩展 —

决策融合 [102] 借稀疏候选对象产生稀疏表达 跨模态对齐对象中心特征 严重依赖单个分支特征质量

串行融合
[96] 将2D检测框投影为视椎体 更精准地定位3D目标 对前景点分割效果敏感

[97] 采用滑动视锥体机制 增强了点云的特征表达 强依赖于2D网络的检测输出

毫米波点

云和视图

特征融合

[115] 通过视椎法关联检测点 解决毫米波雷达分辨率低的问题 相较激光雷达方法性能不足

[116] 独立提取图像中的纹理、语义信息 避免某一模态失效影响整体模型 独立提取特征操作耗时

[117] 软极坐标关联方法 实现了稳健而专注的融合 网络模型效率较低

串行 融合 [118] 利用点云信息增强摄像头BEV特征 有效整合了点云的位置信息 网络性能受点云变化影响
 
 

4   数据集及性能指标评价

3D 目标检测离不开大规模的数据集，为了模

拟和训练自动驾驶系统，用于无人驾驶 3D 目标

检测的数据集层出不穷。本节介绍了常用的自动

驾驶 3D 目标检测数据集，列举了典型数据集的

评估指标，并对经典算法的性能指标进行了比较。 

4.1    常用数据集

KITTI 数据集 [121] 是自动驾驶和计算机视觉

领域常用的公开数据集，包括广角相机和激光雷

达传感器，提供大规模城市道路场景的多模态数

据，涵盖立体图像、光流、视觉测距、3D 物体检测

和 3D 跟踪等评测任务。该数据集包含 7 481 个

训练样本和 7 518 个测试样本，涵盖包括汽车、行

人和骑行者在内的 8 个目标类别。由于测试数据

集标签不开放，研究人员通常将训练集划分为训

练和验证子集。

nuScenes 数据集 [122] 由 nuTonomy 公司发布，

提供多传感器的全景 360°采集数据。该数据集包

含超过 1 000 个场景，每个场景持续约 20 s，总数
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据量超过 100 h。每个样本包括车辆、行人等目标

的标注信息以及路面、车道线和交通标志等环境

标注。除了雷达和摄像头数据外，nuScenes 还包

括毫米波雷达数据，并覆盖夜间及不同天气条件

下的场景，数据多样且丰富。

Waymo Open 数据集[123] 由配备 5 个激光雷达

和 5 个高分辨率针孔相机的采集车辆收集，覆盖

城市街道、高速公路和乡村道路等环境。与 KITTI
数据集相比，Waymo Open 数据集提供更全面的

360°目标标注，并根据激光雷达点云数量将目标

分为 LEVEL_1 和 LEVEL_2 两个级别。

ApolloScape 数据集 [124] 是目前行业内环境最

复杂、标注最精准的 3D 自动驾驶公开数据集，由

百度 Apollo 自动驾驶平台发布。该数据集涵盖

多个城市在不同照明条件下的驾驶场景，提供稠

密且精确的点云数据。

KAIST 数据集 [125 ] 主要用于行人检测与跟

踪。其数据采集设备包括 RGB 摄像头、热成像相

机、立体视觉、激光雷达和 GPS 惯导传感器，涵盖

校园、街道和乡村等交通场景，包含日出、早晨、

下午、日落、夜晚和黎明不同时间段数据。然而，

该数据集的数据来源局限于单一城市和季节，且

使用的相机存在一定的图像噪音。

DAIR-V2X 数据集 [126] 是全球首个大规模多

模态车路协同自动驾驶数据集，涵盖车端和路端

相机、LiDAR 等传感器数据。数据采集于北京市

高级别自动驾驶示范区，覆盖 10 km 城市道路、10 km
高速公路和 28 个路口，并考虑了不同天气与时间段。

数据集包含 71 253 帧原始图像和 71 254 帧点云

数据，附带标注、时间戳和标定文件等辅助信息。

除上述介绍的常用数据集外，还有如  City-
scapes 3D [127] 数据集、Argoverse2 [128] 数据集以及

基于仿真平台构建的虚拟数据集等，专门用于自

动驾驶的  3D 目标检测任务，进一步丰富了该领

域在复杂城市环境中的研究场景与测试条件。

针对 3D 目标检测任务，现有主流数据集在

传感器类型、数据规模、标注精度及场景复杂度

等方面存在显著差异。以 KITTI 为代表的早期数

据集主要采用单一模态传感器，数据量有限，适

用于验证轻量级模型在简单道路环境下的检测性

能。而 nuScenes、Waymo Open 等多模态数据集，

融合了激光雷达与多视角相机信息，并涵盖更为

复杂的城市交通场景，使得算法能够在更真实的

应用场景下进行性能评估。此外，数据集在标注

粒度上的差异，如 BEV 标注、3D 立体框标注等，

也影响了检测算法对空间几何特性的建模能力。

因此，合理选择与目标应用场景特性相匹配的数

据集，是实现算法评估公平性与应用适应性的重

要前提。为便于读者查阅与使用，表 4汇总了常用

数据集的数据信息及下载地址。
 
 

表 4    公共数据集列表
Table 4    List of public data sets

 

数据集 图像 点云 3D框 类别 拍摄环境 下载地址

KITTI[121] 200 KB 1.2 MB 80 KB 8 白天 http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/raw_data.php

nuScenes[122] 1.4 MB 390 KB 1.4 MB 23 白天+夜晚+雨天 https://www.nuscenes.org/nuscenes#download

Waymo Open[123] 12 MB 230 KB 12 MB 4 白天+夜晚+雨天 https://waymo.com/open/download/

ApolloScape[124] 144 KB 29 KB 70 KB 35 白天+夜晚 https://apolloscape.auto/scene.html#to_down_href

KAIST[125] 95 KB — — 3 白天+夜晚
https://sites.google.com/view/complex-urban-dataset/

download-lidar#h.sa42osfdnwst
Cityscapes 3D[127] 5 KB 0 — 8 白天 https://www.cityscapes-dataset.com/downloads/

Argoverse2[128] 2.7 MB 150 KB — 26 白天+夜晚+雨天 https://www.argoverse.org/av2.html#lidar-link

Lyft L5[129] 240 KB 46 KB 1.3 MB 9 白天+夜晚+雨天 https://level5.lyft.com/dataset/?source=post_page

DAIR-V2X[126] 73 KB 73 KB 1.4 MB 15 白天+夜晚+雨天 https://thudair.baai.ac.cn/index

PandaSet[130] 41 KB 16 KB — 28 白天+夜晚+雨天 https://scale.com/resources/download/pandaset

The H3D Dataset[131] 83 KB 27 KB 1.1 MB 8 — https://usa.honda-ri.com/H3D

STCrowd[132] 158 KB 219 KB 219 KB 1 白天+夜晚+雨天 https://github.com/4DVLab/STCrowd.git

SynLiDAR[133] — 19 482 MB — 32 — https://github.com/xiaoaoran/SynLiDAR
 
 

4.2    典型数据集性能指标评价 

4.2.1   KITTI 数据集性能指标评价

KITTI 使用平均精度 (average precision，AP)

衡量边界框匹配性能，平均方向相似性 (average
orientation similarity，AOS) 用于衡量预测的 3D 物

体边界框与真实标注框之间的方向差异。将预测
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的 3D 边界框与真实标注框的交并比 (intersection
over inion，IoU) 和 3D 阈值进行比较，若 IoU 大于

阈值，则为真阳性 (true positive，TP)，否则为假阳

性 (false positive，FP)。据此计算精确率 P和召回

率 R，具体计算公式为

P =
NTP

NTP+NFP

R =
NTP

NTP+NFN

NTP NFP

NFN

式中： 为真阳性样本数， 为假阳性样本数，

为假阴性样本数。精确率反映了真实正样

本在分类器确定的正样本中所占的比例，召回

率表示被正确判定为正例的样本占所有实际正

例的样本的比例。在计算平均精度时，通常会

使用不同的精确率阈值，如骑行者和步行者类别

要求正例的 IoU 超过 50%、车类别要求正例的

IoU 超过 70% 等，据此来计算相应的精确率−

召回率曲线，然后通过对这些曲线进行插值，计

算平均精度。平均方向相似性 (AOS) 计算公

式为

S AO =
1
11

∑
r∈{0,0.1,··· ,1}

max
R̃;R̃⩾R

s(R̃)

s ∈ [0,1]

式中 R表示召回率。在因变量 R下，方向相似性

被认定是所有预测样本与 ground truth 余

弦距离的归一化，其计算公式为

s(R) =
1
|D(R)|

∑
i∈D(R)

1+ cos∆(i)
θ

2
δi

D (R)

∆
(i)
θ

δi = 1

δi = 0

其中： 表示在召回率 R下所有预测为正样本

的集合， 表示目标 i 的预测角度与真值之间的

差。为了惩罚多个检出匹配到同一个真值，如果

检出目标 i 已经匹配到真值，则设定 ，否则

。表 5 给出了不同算法在 KITTI 验证集上

的检测性能。

 
 

表 5    不同算法在 KITTI 验证集上的检测性能
Table 5    Detection performance of different algorithms on KITTI validation set

 

%

类型 方法
APBEV(IoU=0.5) APBEV(IoU=0.7)

简单 中等 困难 简单 中等 困难

Mono

MF3D[37] 55.02 36.73 31.27 22.03 13.63 11.60

M3DSSD [15] — — — 34.51 26.20 23.40

MonoPair[30] 61.06 47.63 41.92 24.12 18.17 15.76

MonoDTR[34] 69.04 52.47 45.90 33.33 25.35 21.68

Stereo

3DOP[19] 55.04 41.25 34.55 12.63 9.49 7.59

TLNet [16] 62.46 45.99 41.92 29.22 21.88 18.83

Pseudo-LiDAR[45] 89.80 77.60 68.20 72.80 51.80 44.00

CG-Stereo[49] 97.04 88.58 80.34 87.31 68.69 65.80

View-based VeloFCN[52] 79.68 63.82 62.80 40.14 32.08 30.47

Voxel-based

VoxelNet[52] — — — 89.60 84.81 78.57

SECOND[59] — — — 89.96 87.07 79.66

Voxel-FPN[62] — — — 90.20 87.92 86.27

CIA-SSD[65] — — — — — —

Point-based
STD[72] — — — 90.50 88.50 88.10

PC-RGNN[86] — — — — — —

多传感器

MV3D[94] — — — 86.55 78.10 76.67

AVOD[95] 88.53 83.79 77.90 — — —

F-PointNets[96] — — — 88.16 84.02 76.44

F-ConvNet[97] — — — 90.23 88.79 86.84

SFD[100] — — — — — —
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续表 5

类型 方法
AP3D(IoU=0.5)/% AP3D(IoU=0.7)/%

简单 中等 困难 简单 中等 困难

Mono

MF3D[37] 47.88 29.48 26.44 10.53 5.96 5.39
M3DSSD [15] — — — 27.77 21.67 18.28
MonoPair[30] 55.38 42.39 37.99 16.28 12.30 10.42
MonoDTR[34] 64.03 47.32 42.20 24.52 18.57 15.51

Stereo

3DOP[19] 46.04 34.63 30.09 6.55 5.07 4.10
TLNet [16] 59.51 43.71 37.99 18.15 14.26 13.72

Pseudo-LiDAR[45] 89.50 75.50 66.30 59.40 39.80 33.50
CG-Stereo[49] 90.58 87.01 79.76 76.17 57.82 54.63

View-based VeloFCN[52] 67.92 57.57 52.56 15.20 13.66 15.98

Voxel-based

VoxelNet[52] — — — 81.97 65.46 62.85
SECOND[59] — — — 87.43 76.48 69.10

Voxel-FPN[62] — — — 88.27 77.86 75.84
CIA-SSD[65] — — — 90.04 79.81 78.80

Point-based
STD[72] — — — 89.70 79.80 79.30

PC-RGNN[86] — — — 90.94 81.43 80.45

多传感器

MV3D[94] — — — 71.29 62.68 56.56
AVOD[95] 81.94 71.88 66.38 — — —

F-PointNets[96] — — — 83.76 70.92 63.65
F-ConvNet[97] — — — 89.02 78.80 77.09

SFD[100] — — — 95.47 88.56 85.74
  

4.2.2   nuScenes 数据集性能指标评价

在使用 nuScenes 数据集进行 3D 目标检测

时，使用 AP 作为评估指标，但与 KITTI 不同的

是，AP 的阈值匹配不使用 IoU 来计算，而是用在

鸟瞰图投影的中心距离 d 来计算。这样做分离

了物体的尺寸和方向对 AP 计算的影响。在计

算 AP 时，将低于 0.1 的召回率和精确率区间用

0 代替，可以降低这些部分噪声的影响。d 的取

值范围为{0.5，1，2，4}m，则可得到平均精度均值

（mean average precision, mAP），计算公式为

PmA =
1
|C||D|

∑
c∈C

∑
d∈D

Pc,d

式中：C表示数据集中所有的目标类别，D表示用

于匹配 正确检测到的目标中心距离阈值集合。

由于 mAP 仅考虑了包围框的位置信息，不包

括尺寸和方向，因此 nuScenes 还设计了一系列的

误差度量，包括：1) 平均平移误差 (average transla-
tion error，ATE)，是 2D 欧几里德中心距离，单位

为 m；2) 平均尺度误差 (average scale error，ASE)，
是 1−Io U，其中 Io U 是角度对齐后的 3D 交并比；

3) 平均角度误差 (average orientation error，AOE)，
是预测值和真实值之间最小的偏航角差，所有的

类别角度偏差都在 360°内，除了障碍物这个类别

的角度偏差在 180°内；4) 平均速度误差 (average
velocity error，AVE)，是 2D 速度差的 L2 范数；

5) 平均属性误差 (average attribute error，AAE)，定
义为 1−Acc，其中 Acc 为分类别分类精度。

对于每个正确检测度量，计算所有类的平均

正确检测到目标的度量值 PmT。计算公式为

PmT =
1
|C|

∑
c∈C

Pc

除了 mAP 外，nuScenes 还提出了一个指标

NDS，该指标使用 PmT 计算，计算公式为

S ND =
1
10

[
5PmA+

∑
PmT∈TP

(1−min(1,PmT))

]
NDS 一半基于检测性能 (mAP)，而另一半基

于检测性能根据位置、大小、方向、属性和速度度

量的检测质量 (ATE、ASE、AOE、AVE、AAE)。表 6
给出了不同算法在 nuScenes 测试集上的检测性能。
 
 

表 6    不同算法在 nuScenes 测试集上的检测性能
Table 6    Detection performance of  different  algorithms on

the nuScenes test set
 

%

类型 方法 mAP NDS
Mono DistillBEV[36] 52.5 61.2

Point-based SASA[75] 45.0 61.0

Voxel-based Voxelnext[64] 56.5 64.5

多传感器

PointPainting[97] 46.4 58.1
SparseFusion[102] 73.8 72.0
BEVFusion[105] 69.2 71.8

CRN[118] 57.5 62.4
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4.2.3   Waymo Open 数据集评价标准

在 3D 目标检测任务中，Waymo Open 数据集
的检测基准依然使用传统的 AP，不过增加了一个
包含方向角信息的 APH，多考察了角度检测效
果，计算公式为

PAH = 100
w 1

0
max{h(R′)|R′ ⩾ R}dR

h (R′) p (R)
min(|θ̂− θ|,2π − |θ̂− θ|)

π
θ̂ θ

式中：R是召回率； 类似 P-R 曲线的 ，但在每

个点都增加了一个权重，即为 ；

和 分别表示预测的方向角和真值方向角。表 7
给出一些代表性算法在 Waymo Open 数据集上的

3D 目标检测性能。

为更直观地展示代表性方法的性能差异，图 8

给出了几种方法在 KITTI 与 nuScenes 数据集上的

定性对比结果，以补充表格中的定量指标。
  

表 7    不同算法在 Waymo Open 数据集上的检测性能
Table 7    Detection performance of  different  algorithms on

Waymo Open Datast validation set
 

%

类型 方法 LEVEL_1
mAP/mAPH

LEVEL_2
mAP/mAPH

View- based H3D R-CNN[56] 75.15/— 66.14/—
Point- based IA-SSD[76] 70.53/69.67 61.55/60.80

Voxel-based
SECOND[59] 72.27/71.69 63.85/63.33

Ada3D[69] 78.66/78.21 69.98/69.57
Point-Voxel-

based PV-RCNN[89] 77.51/76.89 68.98/68.41

多传感器 DeepFusion[109] 81.89/80.48 76.91/75.54
 

 
 

(a) clos[134] 在 KITTI 数据集上与 SECOND[59] 比较

(b) VirConv-T[135] 在 nuScenes 数据集中与 PVConvNet[109] 比较 

图 8    典型算法在 KITTI 和 nuScenes 数据集上的定性对比

Fig. 8    Qualitative comparison of representative algorithms on KITTI and nuScenes datasets

第 2 期 吴一全，等：自动驾驶中深度学习的三维目标检测方法综述 ·311·

 



如图 8(a) 所示，clos[134] 与 SECOND[59] 在 KITTI
数据集上的对比表明，前者在小目标和远距离目

标的检测上表现出更明显的优势，而 SECOND 在

中距离和大目标的检测上更为稳定，二者各有优

势；如图 8(b) 所示，VirConv-T[135] 与 PVConvNet[109]

在 nuScenes 数据集上的对比显示，前者在复杂场

景中对目标结构的保持能力更强，而 PVConvNet[109]

在较开阔区域的目标定位精度上表现更好，体现

了不同方法在不同场景下的适用性。 

5   展望

随着无人驾驶技术逐步迈向实际应用，高精

度、高效率的目标检测已成为自动驾驶感知系统

的核心能力之一。然而，自动驾驶场景下的

3D 目标检测任务面临诸多挑战：首先，传感器数

据易受外部环境 (如雨雪天气、光照变化等 ) 干

扰；其次，场景视野的动态变化以及目标尺寸过

小、目标间相互遮挡等问题进一步增加了检测难

度。这些挑战使得提升复杂环境下的目标检测精

度、增强算法的鲁棒性，以及降低外部环境对检

测性能的影响，成为当前领域亟待解决的关键技

术难题。基于对现有算法研究现状的分析，未来

研究可能聚焦于以下方向：

1) 基于图像的深度估计技术

鉴于相机相较于激光雷达的成本优势，基于

图像的 3D 目标检测方法仍然有广阔的发展前

景。立体感知与深度估计技术作为该领域的核心

技术，能够更精确地重建场景中物体的 3D 结构，

为自动驾驶系统提供更丰富的环境信息。结合深

度学习与立体视觉，通过深度神经网络学习立体

匹配的特征表示并优化算法，已成为提升深度估

计精度与鲁棒性的有效途径。这种方法不仅能够

提取图像中的关键特征，还能自适应地优化匹配

策略，从而适应复杂多变的驾驶环境。

2) 多模态数据融合

不同传感器的数据在格式、分辨率、坐标系

等方面存在异构性，有效的多传感器融合需要解

决异构数据的校准、配准与融合问题，以确保数

据的一致性与准确性。在融合过程中，传感器数

据的权重分配、可信度评估以及融合策略的选择

对系统性能具有重要影响。因此，开发高效的多

模态融合算法并解决计算复杂性问题，是未来研

究的重要方向之一。

3) 模型压缩与优化

自动驾驶技术的快速发展对计算资源与存储

空间的需求日益增加。为实现自动驾驶系统在更

多车型上的部署，模型压缩与优化技术成为关

键。深度学习提供了多种模型压缩与优化方法，

如剪枝、量化、知识蒸馏等。这些技术能够在保

持模型性能的同时，显著降低对硬件资源的需

求，从而降低成本并提升其普及率。

4) 弱监督学习与无监督学习

标记大规模点云数据是一项昂贵且耗时的任

务，当前大多数 3D 目标检测方法依赖于大量标

注数据，限制了其在不同环境中的适应性。弱监

督学习方法如弱标签、部分标签或辅助任务) 可

以在有限标注数据下辅助点云特征学习。无监

督学习方法则能够从未标注的点云数据中自动学

习特征表示与数据分布。结合强化学习与无监督

学习，智能体可以通过与环境的交互学习目标检

测策略，逐步优化并适应复杂驾驶场景中的检测

需求。

5) 数据集的构建

数据集的质量与多样性对 3D 目标检测算法

的训练与评估具有关键影响。高质量数据集应提

供准确的标注信息，涵盖车辆、行人、自行车等多

类目标，并包括多样化的场景、天气和交通状况，

以增强模型的泛化能力与鲁棒性。同时，边缘场

景与极端样本的引入有助于测试系统在复杂环境

下的稳定性。

值得关注的是，近年来部分研究开始探索构

建虚拟数据集，以降低数据采集和标注成本。此

类数据集借助 CARLA、Unreal Engine 等仿真平台

生成，具备高可控性和可扩展性，能够覆盖多种

复杂或危险场景，常用于预训练或数据增强。然

而，由于合成数据与真实场景在传感器特性、纹

理细节、噪声分布等方面存在差异，模型在虚拟

数据上训练后直接迁移至真实环境时往往会出现

性能下降，即所谓“域间差距”问题。缩小合成与

真实数据之间的域差距，同时将虚拟数据更有效

地引入训练和评估流程，是未来研究的重要方向。

6) 端到端多任务联合学习

未来的 3D 目标检测研究将更加重视多任务

协同学习。通过端到端的联合框架，同时整合目

标检测、目标跟踪、语义分割以及行为预测等任

务，不仅可以共享特征表示，减少冗余计算，还能

增强不同任务间的信息交互与融合，提升整体感

知的准确性和鲁棒性。这种多任务学习方式有助

于构建更全面的环境理解，为自动驾驶系统提供

更丰富的语义信息和动态决策支持。此外，多任

务联合学习还能促进模型泛化能力的提升，适应

更加复杂和多变的实际应用场景，推动智能驾驶
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技术向更高层次发展。

7) 实时自适应系统与边缘智能

随着自动驾驶对实时性和计算资源效率的严

格要求，设计具备在线自适应能力的轻量级模型

成为未来研究重点。此类模型能够根据环境变化

和任务需求，动态调整参数和计算流程，实现高

效且稳定的性能表现。同时，结合边缘计算与云

端智能的协同架构，可以有效分配计算任务，降

低终端设备的负载，减少延迟，提升系统的实时

响应能力。边缘智能不仅能够保障数据的隐私与

安全，还能在网络条件不佳时保持感知系统的稳

定运行。未来，实时自适应与边缘智能的深度融

合将成为自动驾驶感知系统的重要发展方向，为

实现大规模商业化应用奠定坚实基础。

通过在自动驾驶领域的持续研究与技术突

破，未来的自动驾驶系统将能够更好地适应复杂

多变的道路环境，显著提升目标检测的精度、速

度与鲁棒性，从而推动无人驾驶技术的广泛应用

与普及。 

6   结束语

自动驾驶技术的迅猛发展对 3D 目标检测算

法的准确性和实时性提出了更高的要求。本文深

入探讨了基于深度学习的 3D 目标检测算法的最

新进展，并根据所使用的传感器类型将其划分为

三大类：基于视觉、基于激光点云和基于多传感

器融合。基于视觉的方法通过融合深度估计、几

何特征提取等手段，间接获取 3D 信息，虽然计算

高效，但精度存在一定的限制。激光点云方法则

直接处理点云数据，能够提供高精度的 3D 空间

信息，但其处理复杂度较高。多传感器融合策略

则通过整合不同传感器的优势，旨在精度与效率

之间找到最佳平衡点，展现了巨大的潜力。本文

还介绍了常用的自动驾驶数据集以及算法在这些

数据集上的评价指标，并对一些代表性算法在不

同数据集上的性能进行了比较。通过分析当前

3D 目标检测技术面临的问题和挑战，对未来进一

步的研究工作进行了展望。通过本文的总结和分析，

期望能为 3D 目标检测的研究提供一定的参考。
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