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摘 要：激光雷达三维目标检测可为自动驾驶和铁路异物入侵监测等任务提供目标三维位置和尺寸信

息。受点云稀疏、遮挡造成局部缺失以及语义信息不足影响，现有方法在远距离目标、小目标和复杂环

境下的检测结果仍不够稳定。本文从传统几何处理、深度学习检测和激光雷达—相机融合三类方法展

开分析。传统几何方法流程清晰，适用于规则场景中的候选筛选和误差控制，但对阈值和环境条件较

敏感；深度学习方法提升了检测精度，但在远距离稀疏点云和小目标检测中仍易漏检；多模态融合方法

能够利用图像语义信息补充点云特征，但标定误差和时间同步误差会降低检测可靠性。后续研究仍需

解决稀疏点云下检测不稳定、小目标易漏检和三维标注成本高等问题。
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0 引言

在自动驾驶、铁路异物入侵监测等应用中，系统不仅需要识别目标类别，还需要获取目标在三维空间中

的位置、尺寸和姿态信息，以支撑后续路径规划、风险预警和运动控制。三维目标检测因此成为环境感知中

的基础任务［1］。

与基于图像的检测方法相比，视觉方法在纹理和语义表达方面具有一定优势，数据获取成本相对较低，

但图像本身不直接提供准确的三维结构信息，目标距离和空间位置通常需要借助深度估计或多视几何等方

法恢复，因此在复杂场景下容易受到光照变化、遮挡和尺度歧义的影响。激光雷达能够直接获取场景的三

维几何信息和目标距离信息，在空间定位和结构表达方面更为直接，因此被广泛用于障碍物检测、场景建模

和目标感知等任务［2］。

点云三维目标检测早期主要依赖传统几何方法［3］。这类方法通常围绕环境分割、空间聚类、规则拟合和

手工特征设计展开，通过地面分割、候选提取和几何约束完成目标检测，流程较为清晰，但比较依赖场景选

择和参数设置，在复杂背景、点云稀疏和局部遮挡条件下稳定性有限。随着公开数据集的完善和深度学习

技术的发展［4］，研究逐渐转向以表征学习为核心的检测框架，输入表示、特征提取和检测结构不断丰富。与
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此同时，为弥补单一激光雷达在纹理和语义信息方面的不足，研究者开始将图像信息引入三维检测流程，激

光雷达与相机融合方法也在逐渐发展［5］。但是不同技术路线在适用场景、检测性能和工程实现方面仍存在

较大差异。对于远距离稀疏目标、小目标、强遮挡场景以及多模态配准误差影响下的检测问题，现有方法仍

有进一步梳理和总结的必要。基于此，本文围绕激光雷达三维目标检测的主要技术路线展开，从传统几何

方法、基于深度学习的点云检测方法以及激光雷达与相机融合方法三个方面，重点比较不同路线在检测精

度、场景适应性和工程实现方面的差异，并讨论后续研究中需要关注的问题。

1 基于几何方法的三维目标检测

传统激光雷达三维目标检测通常先从原始点云中去除地面等背景点，再依据空间邻近关系或局部密度

特征将非地面点划分为候选团簇，最后结合几何尺寸、形状特征完成目标判别。其处理流程一般包括背景

分割、空间聚类和障碍物团簇分类三个步骤。本章将围绕这三个步骤，对相关算法原理、适用条件和局限性

进行梳理。

1.1　背景分割

在道路、铁路和城市交通等场景中，地面点通常占据原始点云的较大比例。若不先去除地面点，地面点

可能通过空间连通关系将相邻障碍物错误连接，同时也会增加后续聚类和候选提取的搜索范围，降低处理

效率。因此，地面分割是传统三维目标检测前处理中的重要步骤之一。

早期的地面分割广泛采用随机采样一致性（Random Sample Consensus， RANSAC）算法。该算法建立

在几何先验假设之上，即局部路面在数学上近似符合平面方程 ax + by + cz + d = 0。RANSAC 通过迭代

采样策略在数据集中寻找最优参数模型。其核心优化目标是最大化属于平面模型的内点集基数，其代价函

数可表述为：

θ̂ = arg maxθ ∑
pi ∈ P

I ( || axi + byi + czi + d

a2 + b2 + c2
< δ) （1）

式中，P 为原始点云集合，I ( ⋅ )为指示函数；当点到候选平面的距离小于阈值 δ 时，I = 1，否则 I = 0。其中 δ

为距离容差阈值。虽然 RANSAC 具有较强的抗噪能力，但其迭代次数 k 与理论置信度 p 呈非线性关系 k =
log ( )1 - p

log ( )1 - w n
（w 为内点比例），导致计算耗时具有不确定性。此外，单一平面假设无法描述带有坡度或起伏

的 真 实 道 路 ，常 导 致 远 距 离 地 面 的 欠 分 割 。 为 解 决 上 述 问 题 ，ZERMAS D 等［6］提 出 了 确 定 性 的 地 面 拟 合

（Ground Plane Fitting， GPF）算法。该研究引入了初始种子点（initial seed points）的概念，通过启发式规则

选取局部区域高度最低的 N LPR 个点作为初始集合，计算其均值 μ 与协方差矩阵 Σ，并利用主成分分析将 Σ 最

小特征值对应的特征向量作为平面法向量。GPF 通过迭代加权最小二乘法快速收敛，在保证精度的同时将

处理速度提升至 50Hz 以上，成为目前工程应用的经典范式。

图 1　布料模拟滤波（Cloth Simulation Filtering， CSF）算法的物理模型与弹簧质点配置

Fig.1　Physical Model of the Cloth Simulation Filtering（CSF） Algorithm and Spring-Mass Configuration
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不过，GPF 本质上仍然依赖平面模型，对非结构化地形的适应性有限。针对这一物理局限，HIMMELS⁃
BACH M 等［7］提出了基于扫描线（Scanline-based）的分割策略。该方法利用机械式激光雷达线束在垂直方

向上的有序分布特性，将三维点云映射至柱坐标系或极坐标网格。对于同一条扫描线上的相邻点 pi 与 pi - 1，

算法计算其斜率梯度 m = Δz/Δρ。当局部斜率与高度差均小于特定阈值时，判定该点为地面。这种方法将

3D 分割问题降维为 2D 曲线分析，极大地降低了计算复杂度 O (N )，且对微小坡度具有天然的适应性。BO⁃
GOSLAVSKYI I 等人［8］在此基础上进一步提出了基于深度图（Range Image）的快速分割方法，通过在图像

空间中使用广度优先搜索进行地面标记，避免了稀疏点云上复杂的邻域检索。

为了在数学层面实现对野外复杂起伏地形（如矿山、越野环境）的连续建模，CHEN Tongtong 等人［9］引

入了高斯过程回归（Gaussian Process Regression， GPR）。GPR 摒弃了刚性几何假设，将地面高程 z 建模为

关于水平坐标 ( x，y)的随机过程 z ( x，y)∼ GP (m ( x，y)，k (( x，y)，( x'，y') ) )，通过径向基核函数（Radial Ba⁃

sis Function， RBF）捕捉地形的空间相关性，GPR 能够生成平滑且连续的概率曲面［10］。尽管其计算复杂度

较 高（O (N 3)），但 在 处 理 非 线 性 地 形 时 表 现 出 卓 越 的 鲁 棒 性 。 另 一 类 较 有 代 表 性 的 方 法 是 由 ZHANG 
Wuming 等人［11］提出的布料模拟滤波（Cloth Simulation Filter， CSF），如图 1 所示，将地面估计问题转化为物

理模拟问题：一块具有一定刚度的虚拟布料覆盖在翻转后的点云表面，在重力作用下最终贴合出的曲面即

被视为地表。该方法通过求解质点—弹簧系统的运动方程，自适应拟合复杂地形，且参数较少，因此在测绘

与自动驾驶领域都得到了广泛应用［12］。

1.2　空间聚类

完成背景分割后，剩余的点云通常呈现为离散的非地面点集。此时需要依据空间分布与局部密度特

征，将属于同一物理实体的点归并为同一团簇。最基础且应用最广的方法是欧式聚类（Euclidean Cluster⁃
ing）。RUSU R B 等［13］在点云库（Point Cloud Library， PCL）中给出了该算法的标准流程：首先利用 kd-tree
建立空间索引；随后以任意未标记点为起点，检索其邻域内距离小于阈值的点集，并通过队列递归扩展，直

到簇闭合为止。然而，激光雷达点云具有明显的“近密远疏”特征，点云密度随距离衰减。这使得固定阈值

的聚类方法难以同时兼顾近距离和远距离目标：阈值较小时，远处稀疏目标容易被错误切分为多个团簇；阈

值较大时，近处相邻目标又可能被粘连在一起。针对这一问题，研究者提出了自适应聚类策略，其核心是让

判别阈值随探测距离动态变化［14］。典型的阈值函数可写为线性模型：

d th ( r )= λ ⋅ r ⋅ Δθ + σ （2）

式中，Δθ 为激光雷达的水平角分辨率，λ 为调节系数，σ 为传感器测距噪声底限。该机制使得近距离区域仍

保持较强的区分能力，而远距离区域则具备更大的容差范围，本质上是在传感器几何分辨率约束下进行尺

度一致化处理。

欧式聚类本质上依赖全局单一距离度量，隐含了目标在空间中呈现简单凸结构的假设。当目标呈现复

杂拓扑或非凸几何，如护栏、树木等连续但不规则分布的目标时，这种方法容易因为局部密度微小变化而发

图 2　结合核心点与密度可达性定义的 DBSCAN 聚类算法原理

Fig.2　Principle of the DBSCAN clustering algorithm defined by core points and density-reachability
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生 过 分 割 。 为 此 ，具 有 噪 声 的 基 于 密 度 的 空 间 聚 类 算 法（Density-Based Spatial Clustering of Applications 
with Noise， DBSCAN）被广泛应用于点云聚类与离群点剔除。该算法最早由 ESTER M 等人在 1996 年的

KDD 会议论文中提出［15］。其原理如图 2 所示，通过核心点、边界点和噪声点的定义，以密度可达关系构造

簇 ，不 需 要 预 设 簇 数 ，并 且 对 离 群 点 具 有 鲁 棒 性 。 然 而 ，原 始 DBSCAN 在 最 坏 情 况 下 的 时 间 复 杂 度 为

O ( N 2 )，难以满足在线处理需求。针对这一问题，WANG Heng 等人［16］提出基于网格的改进方案，通过体素

化加速密度查询。此外，针对粘连目标的分割，部分研究采用多层次聚类思路：先进行粗粒度欧式聚类，再

对尺寸异常的候选簇分析其内部法向量分布直方图或反射强度梯度，若存在明显的双峰结构，则进一步做

二次切分。

另一条路线是直接采用深度图分割，通过二维网格上的连通性和几何一致性判据替代三维邻域搜索，

将聚类复杂度压缩到接近线性，从而实现毫秒级在线处理［7］。需要指出的是，当系统目标从单帧检测扩展到

多帧一致的目标实例时，时序信息会成为提升稳定性的关键线索，例如速度一致性与轨迹平滑。HELD D
等［17］在 RSS 2016 中提出了融合空间、时间与语义线索的实时 3D 分割概率框架，如图 3 所示，为利用时序减

弱分割抖动提供了代表性思路，不过该工作更偏向实例分割，而非传统意义上的聚类。这类方法表明时序

约束能够显著提升三维感知结果的稳定性，但其研究重点已经从单帧聚类转向时空联合建模［18］。

1.3　障碍物团簇分类

检测流程的最后一个环节是将无语义的点云簇转化为带有参数描述和类别标签的目标输出。这一过

程通常包含两个部分：一是几何参数估计，即输出 3D 包围盒参数；二是类别判定，即输出目标类别。

在几何参数估计方面，受遮挡影响，激光雷达通常只能观测到物体朝向传感器的一侧，因而点云常表现

为“L”型或“I”型［19］。由于只能获得部分轮廓，直接计算几何中心或最大外接边界的方法，如 AABB［20］，往往

会产生明显偏差。针对车辆等刚体目标，ZHANG Xiao 等人［21］提出的 L-shape fitting 算法是基于几何先验的

激光点云车辆目标二维轮廓拟合方向的代表性工作。该方法利用车辆目标水平俯视图近似矩形的几何先

验，构建基于旋转角遍历的搜索式优化框架：先对目标点云提取凸包，再遍历所有可能的旋转角度，将点云

投影到对应正交主轴坐标系中，最终依据面积最小化、投影方差最小化、点到矩形边缘距离最小化三大准

则，筛选最优的凸包外接矩形。图 4 展示了 L-shape 拟合的典型结果与准则对比，该方法能够在车辆点云仅

部分可见的场景下，恢复出合理的二维外接轮廓，验证了几何先验在目标轮廓参数估计中的有效性。

在类别判定方面，深度学习普及之前的主流方法主要依赖手工设计的特征描述子与传统机器学习分类

图 3　融合空间、语义与时序多维线索的动态目标分割效果对比。（a1）仅空间特征：行人与建筑粘连（欠分割）；（a2）融合多维

特征：成功剥离并独立分割行人；（b1）仅空间特征：车辆断裂成多个碎片（过分割）；（b2）融合多维特征：碎片正确合并为

完整车辆

Fig.3　Comparison of dynamic object segmentation integrating spatial， semantic， and temporal multi-dimensional cues. （a1） Spa⁃
tial features only： pedestrian merged with building （under-segmentation）；（a2） Integrated multi-dimensional features： pe⁃
destrian successfully isolated；（b1） Spatial features only： vehicle fragmented into multiple pieces （over-segmentation）；

（b2） Integrated multi-dimensional features： fragments correctly merged into a complete vehicle
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器。特征工程的目标在于构造对平移和旋转相对稳定的几何描述。RUSU R B 等人［22］提出的快速点特征直

方图（Fast Point Feature Histograms， FPFH）通过统计查询点与其邻域点之间法向量夹角差异，构造多维直

方图描述局部曲率特征［23］。视点特征直方图（Viewpoint Feature Histogram， VFH）在此基础上引入视点方

向分量，使特征对位姿更敏感。形状函数集合（Ensemble of Shape Functions， ESF）则通过随机采样点对的

距离、角度和面积分布，构造无需法向量计算的全局形状描述子。提取到的特征向量通常输入支持向量机

（Support Vector Machine， SVM）或随机森林（Random Forest）进行分类。TEICHMAN A 等人［24］提出的半

监督学习框架利用跟踪轨迹中的时序信息（Boosting on Tracks）对单帧分类结果进行平滑，从而提升了分类

准确率。虽然这些方法在复杂语义区分上不如深度神经网络，但其关于几何描述、特征设计与时序平滑的

思想，为后续学习式方法提供了重要参照。表 1 对地面分割、空间聚类、轮廓拟合和特征描述等代表性算法

进行了归纳。

综合来看，传统几何方法的优势在于流程清楚、结果可解释以及计算需求较低，适合规则场景或算力受

限的工程系统。但这类方法通常需要预设地面模型、距离阈值、目标形状等先验条件，参数也往往依赖具体

传感器和场景。当地面起伏、点云密度变化、遮挡和非凸目标同时存在时，固定规则难以保持稳定效果。此

外，传统流程多采用串行结构，前端分割或聚类的误差会继续影响后续轮廓拟合和类别判断。为减轻人工

规则和分阶段误差传递带来的影响，后续研究逐渐转向深度学习方法，通过可学习特征表达将点云组织、特

征提取、候选生成和边界框回归纳入统一检测框架。第 2 章将围绕深度学习三维目标检测方法展开讨论。

2 基于深度学习的三维目标检测

三维目标检测的目标是从点云中估计目标的三维有向边界框及类别置信度。对于每个目标，其三维框

可形式化表示为：

图 4　针对刚体车辆目标的 L-shape 矩形拟合示例［21］。（a）三种准则拟合结果一致的车辆点云拟合结果；（b）示例（a）中三种准

则随搜索角度变化的归一化得分曲线；（c）面积准则与另外两种准则拟合结果存在明显差异的车辆点云拟合结果；（d）
示例（c）中三种准则随搜索角度变化的归一化得分曲线

Fig.4　L-shape rectangle fitting examples for rigid vehicle targets ［21］. （a） Vehicle point cloud fitting result with consistent results 
under the three criteria； （b） normalized score curves of the three criteria with respect to the searched angle in example （a）； 
（c） vehicle point cloud fitting result with a clear discrepancy between the area criterion and the other two criteria； （d） nor⁃
malized score curves of the three criteria with respect to the searched angle in example （c）
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b = ( x，y，z，l，w，h，θ) （3）

其中 ( x，y，z)为三维位置，( l，w，h)为尺寸，θ 为航向角；检测输出为：

{ bi， si， ci }N
i = 1 （4）

其中，bi、si 和 ci 分别对应第 i 个目标的框参数、置信度与类别标签。评测时，预测框 b̂ 与真值框 b 的匹配通常

以三维交并比为依据，其定义为：

IoU (b，b̂)=
V ( )b ∩ b̂

V ( )b ∪ b̂
（5）

式中，V ( ⋅ )表示三维体积。不同数据集在 IoU 阈值、类别设置和统计方式上不完全一致，因此比较不同方

法的性能时，需要结合具体评测协议加以说明［25］。同时，受点云稀疏、密度分布不均以及遮挡造成局部信息

缺失等因素影响，三维目标检测既需要恢复目标的几何边界，又需要保证类别判断的准确性，因此深度学习

方法逐渐成为该领域的主要研究方向。现有研究可从输入表示、特征提取、模型架构和检测策略四个方面

进行梳理［26］。其中，输入表示主要包括点表示、体素表示、柱状表示和距离视图表示；特征提取方法涵盖逐

点特征映射、层次化邻域聚合、稀疏卷积、二维卷积骨干网络以及跨表示特征交互等方式；模型架构可分为

点基、体素基、Pillar 与 BEV 基、距离视图基和混合表示方法；检测策略则主要包括单阶段检测和两阶段检

测，其中中心点方法通常归入单阶段检测范式。图 5 对上述关键模块与分类关系进行了归纳，并对应后文关

于表示路线与检测范式的展开顺序。

2.1　传统方法到深度学习方法的过渡

传统点云处理通常采用滤波、地面分割、聚类、几何拟合和规则分类等串行步骤。其中，聚类的作用是

根据空间邻近关系和局部密度，将非地面点划分为不同候选目标。以密度聚类 DBSCAN 为代表的方法能

够在噪声存在时识别不同形状的点簇，但其性能对参数设置和点云密度变化较为敏感。尤其在自动驾驶场

景中，点云常呈现近处稠密、远处稀疏、遮挡严重以及类别分布不均等特点，容易使前一阶段的误差继续传

递到后续处理过程。且传统方法往往依赖多级阈值和经验规则完成候选提取与类别判断，当场景条件发生

变化时，检测结果容易出现召回率下降和定位偏差增大的问题。深度学习方法通过可学习的特征表达和检

测结构，降低了对经验参数的依赖。优势在于能够将点云组织、特征提取、候选生成和边界框回归放在同一

框架下进行训练，在一定程度上减轻分割和聚类误差不断累积带来的影响。在实际应用中，激光雷达点云

通常面临数据规模大、噪声来源复杂、跨帧配准困难以及实时计算压力较大等问题，这也推动了相关方法向

更高效的计算结构发展，例如利用稀疏卷积减少无效计算、利用鸟瞰表示复用二维卷积网络，以及采用计算

链路更短的单阶段和中心点检测方法。

2.2　表示路线：Point、Voxel稀疏卷积、Pillar与 BEV、Range-view与 Hybrid
输入表示直接影响三维检测模型如何组织点云数据与提取特征，以及后续计算过程的复杂程度，是模

型设计中的关键环节。现有方法主要围绕几何细节保留、稀疏数据利用和实际部署效率等方面展开。点表

示（Point-based）能够较好保留原始点云的细粒度几何信息，但邻域构建和特征聚合的计算开销较大；Voxel

表 1　典型三维点云处理几何算法性能对比

Table 1　Performance comparison of typical geometric algorithms for 3D point cloud processing

Method
GPF

Range Image
GPR
CSF

Euclidean Clustering
DBSCAN

L-shape Fitting
FPFH

Characteristics
Fast， but assumes planar ground.

Low complexity； suitable for online processing.
Handles uneven terrain with higher computation.
Few parameters； adaptable to complex terrain.

Simple， but sensitive to thresholds.
Robust to outliers， but inefficient online.

Handles partial occlusion， but relies on priors.
Describes local geometry with pose stability.

Reference
［6］

［8］

［9］

［11］

［13］

［15］

［21］

［22］
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稀疏卷积方法通过结构化表示提高了计算效率；Pillar 和鸟瞰图（Bird's-Eye-View， BEV）方法将三维点云压

缩到二维平面，便于复用成熟的二维卷积网络，从而更适合实时处理；Range-view 方法利用激光雷达的天然

投影形式进行特征提取，计算效率较高，但对遮挡和投影畸变更为敏感；Hybrid 方法则结合体素表示的上下

文信息与点表示的局部细节，以进一步提升检测精度。下文将围绕这些表示方式的基本思路、适用场景以

及在精度和实时性方面的特点展开介绍［27］。

2.2.1　点表示三维检测：PointNet 系列与代表性检测框架

点表示方法直接在原始点集上学习特征，避免体素化与投影带来的量化损失，因此对几何细节的保真

度较高。其核心难点在于点集的无序性与邻域结构建模：模型既要对点的排列顺序保持不变性，又要在局

部邻域内聚合几何上下文。PointNet 通过逐点共享映射与对称聚合实现对无序点集的置换不变表征［28］，可

将其视为对集合函数 f ( ⋅ )的对称近似：

f ( x 1，x2，…，xn)= γ (MAX
i = 1，…，n

 { h ( xi) }) （6）

式中，γ ( ⋅ )为后续非线性映射，MAX 为对称聚合算子，h ( ⋅ )为逐点共享映射。该结构保证网络对输入点排

列 的 置 换 不 变 性 ，并 将 逐 点 特 征 聚 合 为 全 局 表 示 ，为 后 续 点 云 分 类 、分 割 与 检 测 任 务 提 供 基 础 表 征 能 力 。

PointNet++在此基础上引入分层采样与局部邻域抽象，增强对局部结构和非均匀采样密度的建模能力，为

后续检测中的前景点提取、关键点抽象和候选区域特征汇聚提供了基础算子［29］。

为避免特征变换网络学习到退化映射，PointNet 在训练中对变换矩阵引入近似正交约束：

L reg   = ||I  -  AAT ||2
F （7）

图 5　基于深度学习的三维激光雷达目标检测关键模块与分类框架

Fig.5　Key modules and taxonomy of deep learning-based 3D LiDAR object detection methods
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式中，L reg 为特征变换网络的正则化损失，A 为特征变换矩阵，∥ ⋅ ∥ F 为 Frobenius 范数，该正则项促使 A 接近

正交矩阵，从而稳定特征对齐过程并提升可靠性。

在三维检测中，基于点表示的检测方法主要分为两阶段和单阶段两类。两阶段方法先通过点级前景分

割或候选框生成缩小搜索范围，再在候选区域内聚合特征并精炼边界框；单阶段方法则省去候选框精炼环

节，直接由点特征回归目标类别和位置参数，以降低推理时延。PointRCNN 是两阶段点表示检测方法的代

表。第一阶段通过前景点分割筛选候选点，并由前景点生成三维候选框。由于前景点数量远少于背景点，

训练中容易出现类别不均衡，因此该阶段引入焦点损失［30］，对易分样本降低权重，对困难样本提高权重，其

形式为：

L focal( pt)= -αt(1 - pt) γ
log ( pt) （8）

式中，L focal( pt)表示焦点损失，pt 表示对真实类别的预测概率，αt 与 γ 控制类别权重与难样本强调程度，该损

失有助于提升前景点召回并稳定后续候选生成。第二阶段中，PointRCNN 将候选框内点集变换到规范坐标

系，结合语义特征进行边界框精炼，从而提高定位质量和候选排序稳定性。3DSSD 是单阶段点表示检测方

法的代表［31］。该方法通过检测导向采样减少冗余点，在精度和效率之间取得较好平衡。总体而言，点表示

路线能够较好保留原始点云的几何细节，但邻域查询、采样和局部聚合会带来较高计算开销，对点数规模和

实现效率要求较高。因此，在大场景和强实时约束下，点表示方法通常需要通过控制候选数量、简化局部聚

合过程，并结合  BEV 表示或稀疏体素表示，以降低计算代价。

2.2.2　Voxel 稀疏卷积：SparseConv 主干与可学习稀疏性

体素表示通过将不规则点云划分为规则三维网格，使点云数据能够以更适合卷积运算的方式输入网

络。与直接在原始点集上进行邻域查询和特征聚合相比，体素化表示在保持空间结构信息的同时，更便于

构建层次化特征提取过程。VoxelNet、SECOND、CenterPoint 和 Voxel R-CNN 等方法表明，体素路线在检

测精度与工程可实现性之间能够取得较好的平衡，因此已成为三维目标检测中的重要技术路线。

稀疏嵌入卷积检测（Sparsely Embedded Convolutional Detection， SECOND）是体素路线中的代表性方

法，其基本流程由体素特征编码、稀疏卷积主干和检测头组成［32］。与普通三维卷积在整个规则网格上统一

计算不同，SECOND 仅在非空体素位置执行卷积运算，从而有效减少空体素带来的无效计算，显著提高训练

和推理效率。在 SECOND 的整体检测流程中，点云首先被划分为体素并编码为体素特征，随后经过稀疏卷

积主干提取空间特征，再送入检测头完成类别预测、边界框回归和方向估计。

为说明 SECOND 中稀疏卷积的计算方式，可将其写成基于输入—输出索引规则的求和形式：

Y 'j，m = ∑
k
∑

l

W k，l，m D͂ 'Rk，j，k，l （9）

式中 Rk，j 表示在卷积核偏移 k 下，输出位置 j 对应的有效输入位置索引，D͂ '为按规则收集的稀疏输入特征，

W k，l，m 为卷积核参数。该表达式仅对规则集合中存在的有效对应关系累加，从而跳过空体素带来的空计算，

提高稀疏卷积的吞吐效率。

在此基础上，体素路线的研究重点逐渐由局部稀疏卷积特征提取，转向稀疏表示条件下的全局上下文

建模。动态聚类 Transformer（Dynamic Clustering Transformer，DCT）认为，自动驾驶场景中的激光雷达点

云具有较强的空间可分离性，固定窗口内的局部注意力难以充分描述目标之间的空间关系，因此通过动态

聚类以及聚类  token（cluster token）与体素  token（voxel token）之间的交互，增强全局特征与局部体素特征的

信 息 传 播［33］。 RVSA-3D（Voxel-based Fully Sparse Attention 3D Object Detection for Rail Transit Obstacle 
Perception）则面向铁路远距离稀疏障碍物检测，提出全稀疏注意力（fully sparse attention）框架，通过稀疏注

意力驱动的下采样和跨尺度特征融合，提高远距离小目标的感知能力［34］。这些研究表明，体素检测方法的

改进已不再局限于减少空体素计算，而是进一步关注在稀疏计算框架下增强长程依赖建模能力。

除 了 增 强 全 局 建 模 能 力 ，另 一 类 改 进 思 路 是 进 一 步 选 择 优 化 活 跃 体 素 。 焦 点 稀 疏 卷 积（Focal Sparse 
Convolution）指出，常规稀疏卷积若对所有激活体素统一扩展感受野，容易引入大量背景冗余并增加计算开

销；若始终严格限制活跃位置，又可能削弱跨体素的信息传递。为减小这类无效扩张带来的负担，该方法首

先学习各空间位置的重要性，再将计算集中到更有信息量的区域，并据此从输入活跃位置集合 Pin 中筛选“重
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要输入”子集 Pim：

Pim = { p | I p
0 ≥ τ，p ∈ Pin } （10）

式中，I p
0 表示位置 p 处重要性立方体的中心响应，τ 为阈值。Pin 为输入活跃位置集合，Pim 为筛选后的重要输

入子集，该方法优先选出更值得保留的位置，再围绕这些位置构造动态输出形状，从而把计算资源优先分配

给更关键的区域［35］。图 6 展示了焦点稀疏卷积的关键模块。图中先根据输入特征预测空间位置的重要性，

再生成动态输出形状，并据此进行后续稀疏卷积计算。与 SECOND 相比，这种做法不只是跳过空体素，而

是进一步对活跃区域进行筛选，因此更强调把计算集中到前景目标和周围的有效空间位置。

体素路线的效果和效率主要受体素分辨率、有效体素数量和稀疏特征分布变化的共同影响。更细的体

素有助于保留小目标边界和远距离几何细节，但也会显著增加有效体素数量，提高计算负担。可学习稀疏

性则在一定程度上缓解了这一矛盾，使计算更多集中到对检测更有帮助的区域。因此体素化与稀疏卷积方

法能够在保持较强空间建模能力并兼顾一定的工程效率。

2.2.3　Pillar 与 BEV 表示：二维化压缩与密集预测

BEV 路线的基本思路是沿高度方向对点云进行压缩，将原本的三维稀疏点云表示转化为鸟瞰平面上的

二维伪图像，再利用成熟的二维卷积网络完成特征提取与目标预测。与直接在三维空间中进行卷积相比，

这种表示方式更容易控制计算量，因此更有利于实时检测。PIXOR 直接以 BEV 表示作为输入进行单阶段

密集预测 ，体现了将三维问题转到二维平面后在计算效率上的优势。而 PointPillars［36］通过柱状体替代体

素，在鸟瞰平面离散后对每个 Pillar 内的点进行特征编码，再将编码结果回填到 BEV 伪图像中，形成伪图像

并输入二维卷积网络完成检测。

PointPillars 的整体流程如图 7 所示，该方法先将点云离散为柱状单元，对非空 pillar 内的点进行 9 维特征

编码，再将柱特征回填到 BEV 平面形成伪图像，并输入二维卷积网络完成检测。实现时，模型限制每帧非空

pillar 数量和每个 pillar 内采样点数，从而构造固定尺寸的柱特征张量。编码后的柱特征再被回填到鸟瞰平

图 6　焦点稀疏卷积关键模块示意［35］

Fig.6　Schematic diagram of the key modules of Focal Sparse Convolution［35］

图 7　PointPillars 从 Pillar编码到 BEV 伪图像的整体结构［36］

Fig.7　Overall architecture of PointPillars from pillar encoding to BEV pseudo-image［36］
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面的二维栅格中，形成可供二维卷积网络处理的伪图像。其点特征装饰方式和张量形状可写为：

ì
í
î

ïï
ïï

l̂= [ ]x，y，z，r，xc，yc，zc，xp，yp ∈ RD，D= 9
T ∈ RD× P× N，I∈ RC× H×W

（11）

式中，D为单点装饰维度，P与N分别为每帧非空 Pillar 数与每 Pillar 采样点数的上限，编码后的 Pillar 特征被

回填到二维画布形成 (C|H |W )的伪图像输入，从而将三维稀疏计算转化为高效的二维检测流程。

Pillar 与 BEV 路线在垂向信息保留和细粒度特征表达方面存在不足，近年来相关研究开始向垂向信息

补偿、特征增强和结构扩展等方面持续改进。分层垂向先验（Stratified Vertical Priors，SVP）从垂向先验恢

复的角度出发，利用高度图分支与伪图像分支并行建模，并通过共享信息融合模块在多尺度上将 vertical pri⁃
ors 注入水平特征，从而缓解 pillar 表示中过度压缩垂向信息的问题［37］。SCNet3D 则指出，pillar 编码中简单

的最大池化和浅层伪图像特征提取容易导致关键信息损失，尤其不利于小目标检测，因此通过特征增强模

块和双分支 SCNet 提升柱级三维特征与 BEV 特征的表达能力［38］。此外，3DPillars 进一步指出，传统 Point⁃
Pillars 类方法不仅存在三维结构表达不足的问题，而且难以自然引入基于三维候选框的两阶段精炼流程，因

此提出多轴伪图像堆叠与稀疏场景上下文特征模块，使 pillar 路线也能够较好支持两阶段检测［39］。

Pillar 与 BEV 路线的发展重点由单纯追求高效率，逐渐转向在保持二维卷积高效性的同时补偿三维结

构损失。因此这一路线适合实时检测和工程部署，但其检测性能在很大程度上取决于垂向信息恢复能力、

柱级特征表达质量以及远距离小目标感知能力。

2.2.4　Range-view 与  Hybrid 表示：投影处理与多表示融合

Range-view 将点云投影为球面距离图或深度图，使三维点云能够在二维网格上进行卷积处理，具有输

入紧凑、前向高效的特点。LaserNet 是该路线中的代表方法之一，其在 Range-view 表示的基础上进行概率

式三维目标检测，通过预测分布并结合后处理得到最终检测框［40］，此类方法利用二维投影降低了特征提取

难度，在计算效率方面具有一定优势。

但 Range 投影也会带来一定的信息损失，由于三维点云被压缩到二维平面，不同距离处目标的尺度差

异、遮挡关系和投影扭曲问题会更加突出，容易导致局部几何信息保留不足和空间一致性下降。因此，该类

方法通常需要结合更强的几何建模、后处理优化，以缓解单一投影表示的局限。

混合表示同时利用体素表示较强的空间上下文建模能力和点表示较好的局部细节保留能力，因此逐渐

成为兼顾检测精度与计算效率的重要方向。点-体素区域卷积神经网络（Point-Voxel Region-based Convo⁃
lutional Neural Network， PV-RCNN）是其中较有代表性的方法，先通过稀疏体素卷积提取全局空间特征并

生成候选区域（Region of Interest， RoI），再通过关键点集合抽象与 RoI 池化策略（RoI-grid pooling）进行点级

精炼，从而兼顾检测精度和计算效率［41］。在 PV-RCNN 的结构里 Hybrid 路线是把体素表示用于候选生成，

把点级特征用于候选区域精炼，发挥二者各自的优势。但也带来了网络结构复杂、关键点采样和  RoI 特征

聚合调参成本较高等问题。

在此基础上，混合表示方法的改进逐渐从点体素特征融合扩展到体素全局建模、关键点特征学习和后

处理优化。PV-RCNN、PV-RCNN++等方法表明，体素特征适合用于候选框生成，点级特征适合用于候

选区域精细回归，二者结合能够兼顾场景上下文和局部几何细节。HP-PV-RCNN 在 PV-RCNN++基础

上引入线性角注意力机制和 Mamba2 状态空间模型，以增强非空体素的局部建模和全局特征提取能力；同时

利用 Kolmogorov-Arnold 网络（Kolmogorov-Arnold Network，KAN）改进关键点特征学习，并采用模糊非极

大值抑制（Fuzzy Non-Maximum Suppression，Fuzzy-NMS）优化后处理结果［42］。这说明混合表示方法已不

再停留于特征拼接，而是开始向特征建模、关键点学习和检测后处理的协同优化发展。

2.3　检测结构与训练机制扩展

2.3.1　两阶段、单阶段与中心点方法

上文已从输入表示角度梳理了点表示、体素稀疏卷积、Pillar 与 BEV、距离视图和混合表示等路线。本

节进一步从候选组织方式和推理流程出发，比较两阶段、单阶段和中心点方法在检测精度、计算代价与实时

性之间的差异。

两阶段方法通常先从全场景点云中生成少量候选区域，再在候选区域内进行特征聚合与边界框精炼，
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因此在遮挡较强、目标边界复杂或候选之间干扰明显的场景中往往具有较好的定位能力［30，43］。不过，这类方

法一般需要经历候选生成、区域特征提取和边界框精炼等多个环节，整体流程较长，训练和实现也相对复

杂，其最终性能还容易受到候选质量、特征提取方式以及后处理步骤的影响。

与两阶段方法相比，单阶段方法直接在特征图上完成目标分类和边界框预测，不再显式区分候选生成

和后续精炼，因此整体流程更紧凑，也更适合实时检测任务。其优势在于检测链路较短、并行效率较高。但

与此同时，这类方法对特征表达质量、标签分配方式和后处理策略也更为依赖。在目标密集、遮挡明显或远

距离点云稀疏等复杂场景下，若特征编码能力不足，模型更容易出现误检、漏检以及目标区分不清等问题。

3DSSD、PointPillars 和 PIXOR 分 别 代 表 了 点 表 示 、柱 状 表 示 和 鸟 瞰 表 示 下 的 单 阶 段 检 测 的 常 见 实 现

方式［31，36，44］。

中心点范式（Center-based）可视为两阶段与单阶段之间的中间路线。其不再依赖大规模锚框枚举，而

是以目标中心点热力图组织候选，再回归尺寸、偏移、朝向等属性，从而在降低匹配与枚举成本的同时保持

较好的检测精度。CenterPoint 是这一类方法的代表，其整体流程如图 8 所示。

首先，点云经过三维主干网络提取特征，并转换为鸟瞰图特征。第一阶段通过中心点热力图定位候选，

并在中心位置回归目标属性。第二阶段进一步引入 IoU 引导的置信度学习，以缓解分类得分与定位质量不

一致的问题［45］。其中，候选框与真值框的三维 IoU 被映射为可学习的置信度目标，其定义如式（12）所示：

It = min (1，max (0，2 ⋅ IoU t - 0.5) ) （12）

式中，It 表示由候选框与真值框三维 IoU 映射得到的置信度目标。这样做的目的，是使第二阶段学习到与定

位质量更接近的评分信号，而不只依赖第一阶段的分类热力图得分。进一步地，将第一阶段热力图得分与

第二阶段 IoU 置信度进行融合得到最终分数，如式（13）所示：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Q t = Y t ⋅ It

Y t = max0 ≤ k ≤ K Y p，k

（13）

式中，Ŷ t 为第一阶段中心点热力图在候选位置的得分，I ̂ t 为第二阶段预测的 IoU 引导置信度，几何平均用于

兼顾分类置信与定位质量［45］。这种候选组织与评分方式降低了传统锚框枚举与匹配成本，但较为依赖鸟瞰

表示质量及中心点监督的可靠性。

2.3.2　锚框样本分配与训练目标优化

除输入表示和检测骨干外，训练样本的划分也会影响三维目标检测效果，在锚框式检测器中这一问题

更明显。现有许多锚框式方法通常借用二维检测中的做法，根据锚框与真实框之间的 IoU 值，把样本划分为

正样本、负样本和忽略样本。但激光雷达点云本身存在稀疏、分布不均和局部缺失等问题，即使两个锚框的

IoU 接近，它们覆盖到的目标点数量和目标信息完整程度也可能不同。因此，只依靠 IoU 进行样本划分，容

易造成训练目标不够明确。针对这一问题，点辅助样本选择方法（Point Assisted Sample Selection， PASS）

图 8　CenterPoint中心点检测与二阶段评分［45］

Fig.8　CenterPoint center-based detection and two-stage scoring［45］
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引入了基于点云分布的点级交并比  IoU point，用来补充衡量锚框样本质量，并改进正负样本划分。在不增加

额外模型参数和推理时间的情况下，该方法提高了锚框式检测器的训练样本质量［46］。这表明，合理的样本

划分和明确的训练目标同样会影响三维目标检测性能。

2.3.3　低标注成本检测

随着大规模三维数据集的广泛应用，三维边界框高成本标注逐渐成为制约三维目标检测实际部署的重

要问题。与二维检测相比，三维框标注不仅需要确定目标中心位置，还需同时标注尺寸、朝向和空间范围，

因此人工成本高、耗时长。为缓解这一问题，近年来研究逐渐从全监督训练扩展到半监督、稀疏监督和点击

监督等低标注成本设定，试图在显著减少人工标注负担的同时保持较高检测性能。SC3D 是这一方向的代

表性工作之一，该方法仅要求在每帧点云的 BEV 平面上提供一个粗点击标注，通过时序点云聚合判断被点

击实例的运动状态，并分别为静态目标构建框级伪标签、为动态目标构建点级语义伪标签，随后再利用混合

监督教师—学生框架将有限点击提示扩展到未点击实例，从而在极低标注成本下实现有竞争力的三维目标

检测性能［47］。这说明当前三维目标检测研究的关注点已不再局限于如何设计更强的检测网络，还包括如何

利用更经济、更可扩展的监督方式构建有效训练约束。

表 2 归纳了本章讨论的典型深度学习三维目标检测方法。从表示方式看，点表示、体素表示、Pillar 与

BEV 表示、Range-view 表示和  Hybrid 表示并不是简单的性能递进关系，而是在几何细节保留、计算效率和

工程部署复杂度方面形成不同取舍。点表示保留细粒度结构，但邻域搜索和局部聚合代价较高；体素稀疏

卷积增强了空间结构建模，但体素尺度选择会影响远距离小目标；Pillar 与 BEV 方法在实时性上更具优势，

但高度压缩会削弱垂向几何表达；Range-view 方法输入紧凑，但投影畸变和遮挡敏感性较强；Hybrid 方法

通常精度较高，但结构复杂、复现和部署成本更高。因此，方法选择应结合目标尺度、场景稀疏性和算力约

束要求综合判断。

尽管深度学习方法减少了传统几何方法对人工阈值和规则流程的依赖，但单一激光雷达仍存在信息不

足的问题。远距离目标点数少，小目标和遮挡目标轮廓不完整，点云本身也缺少颜色、纹理等语义信息，因

此在复杂场景中仍容易出现漏检和定位偏差。为补充点云几何信息的不足，后续研究开始引入相机图像，

将图像语义信息与激光雷达空间信息结合。第 3 章将围绕激光雷达与相机融合方法展开讨论。

表 2　典型深度学习三维目标检测方法性能对比

Table 2　Performance comparison of typical deep learning methods for 3D object detection

Category
Point-based two-stage

Point-based one-stage

Sparse voxel convolution

SparseConv enhancement

Pillar and BEV

Range-view

Point-voxel hybrid

Center-based
Sample assignment

Low-cost annotation

Method
PointRCNN

3DSSD

SECOND

Focals 
Conv

PointPillars

LaserNet

PV-
RCNN

CenterPoint
PASS

SCNet3D

Main result
KITTI val Car 3D AP： 88.88/78.63/77.38

KITTI test Car 3D AP： 88.36/79.57/74.55； 
25+ FPS

KITTI test Car 3D AP： 83.13/73.66/66.20； 20 
Hz

KITTI val Car 3D AP（R40）： 92.32/85.19/
82.62； 112 ms

KITTI test Car 3D AP： 79.05/74.99/68.30； 62 
Hz

ATG4D Vehicle BEV AP： 85.34； KITTI run⁃
time： 30 ms

KITTI test Car 3D AP： 90.25/81.43/76.82

nuScenes test： 58.0 mAP/65.5 NDS
KITTI val BEV mAP gain： 0.30–1.38

KITTI test mAP（Mod.）： 64.85； single-click la⁃
bels

Reference
［30］

［31］

［32］

［35］

［36］

［40］

［41］

［45］

［46］

［47］
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3 激光雷达与相机信息融合技术研究进展

3.1　单传感器局限与多传感器融合动机

目标感知方法的发展经历了由单传感器驱动向多传感器融合的演进过程。早期方法通常围绕单一传

感器展开：基于相机的视觉感知方法依托丰富的纹理与语义信息，结合 YOLO、R-CNN 等神经网络方法在

目标识别、场景理解等任务中取得了广泛应用［48］，基于激光雷达的感知方法则凭借直接三维测量能力，在距

离估计、空间建模与几何结构恢复方面表现突出［49］。然而，单传感器方案在复杂环境下往往存在难以避免

的性能瓶颈［50］。视觉方法易受光照变化、遮挡等外部变化影响［51］，激光雷达方法则受限于点云稀疏性、语义

表达不足以及远距离细粒度目标辨识能力有限等问题［52］。随着感知任务从单一特殊环境扩展到室外开放

场景，并进一步覆盖检测、分割、定位建图等复杂任务，依赖单一传感器已难以同时满足精度与实时性的综

合要求。

在此背景下，激光雷达与相机融合作为多传感器感知中的一条重要技术路线，已逐渐成为相关研究的

重点［53-54］。二者在几何信息与语义信息上的天然互补，使融合方法能够在语义理解、距离估计与空间位姿之

间建立更有效的协同关系，并在自动驾驶［55］、机器人定位重构［56］、智能交通［57］等场景中体现出应用价值。现

有研究围绕三个关键问题逐步展开：一是跨模态几何关系如何可靠建立（标定与对齐问题）；二是如何在统

一空间参照下实现面向检测、分割等任务的稳定融合感知（检测与分割融合问题）；三是融合能力如何从单

一感知任务扩展为全图定位建图的大规模检测任务。基于这一问题链条，相关研究可概括为“融合基础层

（标定与自标定）—任务感知层（检测与分割融合）—能力支撑层（定位建图）”的依次递进的技术流程。

3.2　融合基础：跨模态对齐标定

激光雷达与相机的不同模态信息融合首先取决于跨模态几何关系的准确性。无论是将点云投影至图

像平面获取语义特征，还是在统一表示空间进行跨模态特征交互，其前提均是传感器内外参已知并且时空

对齐误差可控。因此，标定与对齐问题是决定融合性能上限的基础性步骤，围绕这一基础环节，相关研究路

径也逐渐清晰：早期主要采用基于标定物的几何标定方法（target-based），随后发展出利用场景结构先验信

息的无标定物自标定方法（targetless），并进一步演进到基于学习的端到端自标定方法（learning-based）。

3.2.1　基于标定物的外参标定方法

早期激光雷达与相机标定多采用基于标定物几何标定方法，即借助黑白棋盘格等人工标定物作为跨模

态公共观测目标，如图 9 所示，通过在图像与点云中提取目标几何结构并构造约束求解外参。该类方法几何

过程清晰、可解释性强，在受控条件下精度较高，因此长期作为多传感器融合系统的前置工程基础。

根据标定过程中采用的特征类型与几何约束形式，基于棋盘格的激光雷达与相机外参标定方法大致可

以分为两类：一类是基于棋盘格角点的透视 n 点问题（Perspective-n-Point， PnP）类位姿求解方法，另一类是

基于棋盘格平面几何约束的 3D–3D 配准方法。

一方面，基于棋盘格角点的 PnP 类方法延续了传统相机标定的范式，即通过检测棋盘格角点建立标定

图 9　黑白棋盘外参标定

Fig.9　Black-and-white checkerboard extrinsic parameter calibration
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板三维点与图像二维像素点之间的对应关系，并在已知相机内参条件下求解相机位姿或投影关系。NAN 
Zongliang 等［58］在融合检测系统的前置步骤中采用棋盘格（12×9）结合张正友标定法完成相机内参与畸变参

数估计，并进一步结合 P3P 方法（n=3）求解激光雷达点云与图像之间的投影关系，用于后续点云投影、图像

裁剪与联合目标检测流程，标定过程见图 10。P3P 本质上属于 PnP 问题的特例，因此该文的标定环节在方

法学上仍可归为“基于棋盘格角点的 PnP 类标定路线”；不过其研究重点并不在标定算法本身，而在于为后

续融合检测提供可靠的前置条件。

另一方面，考虑到激光雷达某些情况下的点云稀疏，难以稳定提取棋盘格精确角点，也有研究转而采用

棋盘格平面几何约束构建 3D–3D 配准方法。SINGANDHUPE A 等人［59］提出了一种基于平面配准的单帧

激 光 雷 达 – 双 目 相 机 外 参 标 定 方 法 。 该 方 法 先 在 点 云 和 双 目 重 建 点 云 中 分 别 提 取 棋 盘 格 区 域 ，并 通 过

RANSAC 拟合标定板平面；随后依据两侧平面方程分别构造固定数量的结构化三维点集，以减弱原始点云

密度差异和点数不一致带来的影响；最后采用 CoSM-ICP 对两组结构化平面点集进行配准，直接估计激光

雷达与双目相机之间的外参变换。与传统“角点检测+PnP”的 2D–3D 位姿求解范式相比，这类方法不依

赖图像角点与点云角点的一一对应，而是将标定问题转换为平面几何驱动的 3D–3D 配准。

此外，在基于标定物方法内部，研究也在从纯几何配准逐步转向传感器机理建模和几何优化的联合建

模思路。JEONG S 等人［60］提出 O3 激光雷达与相机外参标定方法：在单次观测、单个棋盘格标定板条件下，

利用反光胶带强度自动定位标定板并用 RANSAC 拟合平面 w ⊤ x + w 0 = 0，针对激光雷达沿光线方向测距

噪声问题（由 ti = w ⊤ p͂ i + w 0

w ⊤ ( )p͂ i - c
得到投影点），引入沿光线的透视投影和虚拟增强点（如 ql

i = pl
i + ( pl

i - pl - 1
i )）

来 增 强 局 部 几 何 结 构 ，在 此 基 础 上 ，为 将 边 界 与 角 点 等 几 何 信 息 统 一 纳 入 配 准 求 解 过 程 ，构 建 如 下 代 价

函数 E：

E = Eedge + λEposition （14）

其中，Eedge 为边界约束项，Eposition 为位置约束项，λ 为权重系数。随后采用由粗到细的方式优化矩形边界与角

点，建立棋盘格角点的 3D–2D 对应关系，再通过平移无关的旋转约束求得粗位姿并恢复平移尺度 ρ：

图 10　基于标定板的图像与激光点云投影融合效果［58］。（a）和（b）代表局部点云投影情况；（c）和（d）代表全局点云投影情况，

其中红色点代表四个投影角点

Fig.10　Calibration board-based projection fusion of image and LiDAR point cloud ［58］. （a） and （b） represent the local point cloud 
projection situation； （c） and （d） represent the overall point cloud projection situation， where the red points represent the 
four projection corners
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ρ =
Σ m

ⅈ = 1 ( )Cfi
× RC

L Lfi

T ( )Ct̂CL
× Cfi

Σ m
ⅈ = 1 ( )Ct̂CL

× Cfi

T ( )Ct̂CL
× Cfi

（15）

其中 Cfi
表示第 i 个相机图像中的归一化特征点，Lfi

表示第 i 个点云中的三维特征点，Ct̂CL
表示单位平移方向

向量，RC
L 表示从 LiDAR 坐标系到相机坐标系的旋转矩阵。最终用 PnP 最小化重投影误差 min∑i = 1

m ∥ Cfi
-

π (RC
L Lfi

+ CtCL)∥ 2 精化外参，从而在“一帧一板”条件下获得更高精度。具体流程见图 11。

总体来看，基于黑白棋盘格的激光雷达与相机标定方法具有实现简便、几何约束明确和精度较高等优

点，因此在多传感器融合系统中仍被广泛用作前置标定手段。但这类方法通常要求人工放置标定板并保证

公共视场重叠，部分方法仍需要人工圈定标定板区域，或依赖噪声较小的图像与点云数据。在动态部署、现

场快速维护与在线校正场景下，其自动化程度与适应性仍存在局限，这也推动后续研究转向基于场景先验

的无标定物自标定方法和学习式在线标定。

3.2.2　基于场景先验的自标定方法

随着融合系统从实验环境走向真实部署场景，基于标定物方法在操作成本、现场适配性和重复标定便

利性方面的不足逐渐显现，无标定物自标定方法因此成为重要的发展方向。场景先验自标定方法不依赖人

工标定物，而是利用特定应用场景中稳定存在的几何结构，如线、面、边缘及其组合，构建跨模态约束，并通

过优化求解激光雷达与相机之间的外参关系。其核心思路，是以场景固有结构替代人工标定目标所提供的

几何先验。

HE Zhanyuan 等人［61］提出了一种基于铁路场景固有几何特征的激光雷达与相机无标定板自标定方法。

该 方 法 首 先 将 点 云 按 中 心 投 影 生 成 反 射 强 度 图 ，并 尝 试 使 用 尺 度 不 变 特 征 变 换（Scale-Invariant Feature 
Transform， SIFT）与可见光图像进行点特征匹配，但由于跨模态差异与点云稀疏性，误匹配严重。图 12 展

示了点特征匹配下的错误对齐。

因此，该方法转而提取线特征：在图像侧通过候选区域、边缘检测和霍夫直线检测提取待检测区域的二

维线集合 Q c，在点云侧通过多帧累积、体素划分和 RANSAC 平面拟合，利用相邻平面的交线得到三维线集

合 Q l，随后基于初始外参将 3D 线点按刚体变换与投影关系：

pi = f (KPi) （16）

其中 pi 表示第 ⅈ 个 3D 线点投影到图像平面后的像素坐标，Pi 表示第 ⅈ 个三维点，K 表示相机内参矩阵。随

后重投影到图像平面并与 Q c 做最近邻匹配，并定义重投影残差代价函数 J：

J = ∑i = 1
k ∥ f ( KRTpi )- qi ∥ （17）

图 11　O3 激光雷达–相机外参标定方法标定过程

Fig.11　O3 LiDAR-Camera extrinsic calibration method calibration process
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其中 k 表示参与匹配的点的数量，通过迭代优化更新外参旋转矩阵与外参平移向量 R，T 得到最优外参矩阵，

从而在无需人工标定板条件下完成激光雷达与相机外参自标定，匹配结果见图 13。

3.2.3　深度学习式自标定

随着人工智能方法的普及，以深度学习为核心的端到端标定方法逐渐发展起来。此类方法通常以初始

外参为起点，将点云投影到图像平面，构造跨模态联合输入，并直接回归外参偏差，实现自动标定或在线校

正。其优势在于能够通过数据驱动方式学习复杂的跨模态映射关系，在视场重叠不足、纹理变化大或几何

图 12　点特征匹配中的错误匹配示例。（a）真实场景图像；（b）点云场景图像；不同颜色方框表示需要对齐的障碍物区域

Fig.12　Examples of incorrect matches in point-feature matching. （a） Real-scene image； （b） point cloud scene； the differently 
colored boxes indicate obstacle regions to be aligned

图 13　不同场景下的点云图像匹配结果。（a）正常路面环境下的匹配结果；（b）复杂山区铁路环境下的匹配结果

Fig.13　Point cloud and image matching results in different scenes. （a） Matching result in a normal road environment； （b） match⁃
ing result in a complex mountainous railway environment
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结构不规则的场景中具有潜在适应性。

XU Zejing 等人［62］提出 KFCalibNet 学习式自标定网络：在给定初始外参的条件下，先将 3D 点云投影到

图像平面生成“失配点云投影图”，再利用对称的 KansFormer 分支分别对 RGB 图像和点云投影图进行特征

编码，从而提取更细粒度的跨模态表示。其中非线性映射 ϕ ( x)采用可学习的一维函数，并通过网格细化机

制增强对局部变化的表达能力：

ϕ ( x)= ωb b ( x)+ ωs spline ( x) （18）

其 中 x 为 当 前 层 输 入 的 特 征 值 ，ωb 为 基 础 函 数 部 分 的 可 学 习 权 重 ，b ( x) 为 基 础 函 数 即 Sigmoid 线 性 单 元

（Sigmoid Linear Unit， SiLU）激活函数，ωs 样条函数部分的可学习权重，spline ( x)为样条基函数项。在此基

础上，进一步引入多头注意力机制 Attention (Q，K，E )对跨模态特征间的相关性进行建模，其表达式为：

Attention (Q，K，E )= softmax ( QK T

dk
) （19）

其中 Q 为查询矩阵，K 为键矩阵，dk 为 K 的特征维度。最后得到相关特征图 Xcorr。随后，在特征聚合阶段引

入 FastKAN 模块，其核心激活函数采用高斯径向基函数形式，表示为：

ϕ ( x)= ∑i
ω i exp ( - ( )x - ci

2

2h2 ) （20）

其中，ci 表示第 i 个高斯核的中心位置，h 表示高斯核的宽度参数。通过以上公式降低计算复杂度，最终回归

外参偏差 Tpred 并按 T̂LC = T -1
predTinit 输出标定结果，同时采用组合损失 L = λt Lt + λR LR + λP LP（含点云一致性

项）以提升收敛与几何一致性，从而在视场角（Field of View， FOV）重叠不足等工况下实现精确的激光雷达

–相机外参自标定。

总体来看，融合基础层已经呈现出较清晰的演进趋势：由基于标定物的高精度几何标定，发展到基于场

景结构先验的无标定物自标定方法，再进一步发展到学习式端到端标定与在线校正。这一演进为后续任务

层融合中的投影关联、特征对齐与鲁棒性设计提供了方法基础。

3.3　任务感知层：从几何投影到深层交互的检测与分割融合方法

在标定与对齐关系建立之后，研究者开始关注图像语义信息与点云几何信息如何在检测或分割网络中

有效结合。从已有研究看，早期方法主要依赖几何投影完成图像语义区域与点云空间信息的对应；随着复

杂场景下标定误差、遮挡和视角差异的影响逐渐显现，后续研究开始在网络结构中引入错位补偿和特征对

齐机制。近年方法则进一步关注图像语义与点云几何在深层网络中的交互，以提高检测与分割任务在复杂

环境下的稳定性。

3.3.1　几何投影驱动的模块化融合

早期任务级融合方法通常以几何投影为纽带，采用模块化串行流程（pipeline）实现视觉语义约束和激光

雷达几何检测与测距的协同。这类方法的共同特点是功能分工明确，视觉分支负责生成语义区域或候选目

标，激光雷达分支负责空间几何判定与距离估计，因此工程可解释性较强，实现也相对直接。

WANG Zhangyu 等人［63］提出了一种相机—激光雷达融合的铁路场景目标检测框架。具体流程见图 14。

该方法采用两阶段流程，首先设计多尺度预测（Multi-scale Prediction， MSP）语义分割网络对图像进行像素

级分割，提取轨道区域与前方列车区域（候选区域），并利用已标定的内外参将激光雷达点投影到图像平面，

筛 选 出 轨 道 候 选 区 域 点 云 与 列 车 候 选 区 域 点 云 ；随 后 在 检 测 阶 段 ，基 于 轨 道 候 选 区 域 点 云 通 过 栅 格 化 和

RANSAC 拟合轨道高度曲线：

z = ay 2 + by + c （21）

其中，y 代表激光雷达点的纵向坐标信息，z 代表轨道平面在纵向位置 y 处的高度值。并计算高度残差 ri =
zi - (ay 2

i + byi + c)来检测高于轨面的小障碍物，其中，ri 表示第 i 个点相对于拟合轨道高度曲线的高度偏

差。对于列车候选区域点云，则通过自适应聚类估计前方列车距离，从而实现小障碍物与前方列车的融合

检测。

这类模块化投影融合方法在早期研究中具有重要价值，但局限同样明显：方法性能高度依赖标定质量
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和投影精度，一旦外参存在偏差或运行中出现振动与时间漂移，候选区域筛选质量会明显下降。而且串行

流程容易产生误差传播，视觉分割误差会直接影响后续点云几何处理。因此后续研究开始在任务网络内部

引入可学习对齐补偿与更深层次的跨模态特征交互。

3.3.2　面向错位补偿的融合方法

随着融合系统在动态环境中的部署需求增加，研究者逐渐意识到，仅依赖静态外参建立的几何对应关

系并不足以消除实际运行中的错位问题，如弱同步、微小安装偏移和振动扰动等。因此，任务级融合方法开

始引入可学习的对齐补偿机制，使模型具备一定的错位容错能力。

ZHAO Lin 等 人［64］提 出 了 面 向 分 割 的 激 光 雷 达 与 图 像 融 合（LiDAR-Image Fusion for Segmentation， 
LIF-Seg）粗到细的激光雷达-相机融合语义分割框架。其在粗融合阶段先将激光雷达点投影至多相机图像

平面，再提取各投影点邻域 w × w（如 3 × 3）局部图像上下文，并与点云强度信息共同构成早期融合特征。

该投影过程可表示为：

[ pix，piy，1 ]T = KiTi Lh
xyz （22）

其中，转置向量代表第 i 个相机中该激光雷达点投影后的齐次像素坐标，Lh
xyz 表示 LiDAR 点的齐次坐标。此

外为解决弱时空同步导致的跨模态错位，在中间阶段用图像语义网络提取 F image，将粗特征投影成伪图 F points

并预测像素级偏移来更新投影位置实现偏移校正，再将对齐后的图像语义特征回投影到点云与粗特征融

合，偏移矫正过程见图 15。

最后在细化阶段将融合特征输入激光雷达分割子网得到最终点级语义输出 ，并以联合损失函数 L =
L sem + αL aux 对网络进行优化，其中 L sem 负责监督点云语义分割，L aux 负责监督跨模态投影偏移学习，二者通过

权重 α 加权求和以联合优化分割性能与对齐精度。

3.3.3　深层双向交互特征提取融合方法

在更高层级的任务融合中，研究重点进一步从单向信息注入转向跨模态表示的双向协同构建，并显式

考虑复杂工况和退化场景下的适用性。LIU Wentao 等人［65］提出 RailFusion 交互融合网络用于 3D 铁路目标

检测，以 ResNet50 和 VoxelNet 分别提取图像与点云特征后，引入跨域特征提取（Cross-domain Feature Ex⁃
traction， CDFE）与多模态融合（Multi-modal Fusion， MMF）两个核心模块。其中，CDFE 利用激光雷达生

成的伪深度图与语义占据图，对图像特征的前视到俯视视角变换过程进行监督，以增强图像分支对空间深

度信息和前景语义信息的感知能力。同时，再将预测得到的图像 BEV 语义信息投影回激光雷达体素空间，

图 14　激光雷达与相机信息融合框架

Fig.14　LiDAR and camera information fusion framework
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对点云特征进行语义增强。其 LiDAR 语义增强过程可表示为：

F lidar = F lidar × (O cc ⋅ α fore + (1 - O cc) ⋅ αback) （23）

其中，F lidar 表示激光雷达语义特征，O cc 为占据布尔变量，用于判断该体素是否属于前景目标，α fore 与 αback 分别

为前景和背景体素权重。该式的作用在于通过区分前景与背景体素的重要性，对点云特征进行加权增强，

从而提升稀疏点云对目标语义信息的表达能力。MMF 则用可变形注意力实现像素级跨模态对齐以缓解外

参不准导致的错位，其融合形式为：

DAttn (Q，P，F image)= ∑m = 1
M W m[∑k = 1

K A mqk (Q ) ⋅ W 'm Fimage(P + ΔPmqk) ] （24）

其中，Q 为查询特征，P 为参考点的位置，M 为注意力头数，A mqk 由多层感知机生成的注意力权重分数，ΔPmqk

动 态 生 成 的 采 样 偏 移 量 。 随 后 进 一 步 采 用 卷 积 块 注 意 力 模 块（Convolutional Block Attention Module， 
CBAM）进行通道和空间维度的动态加权，使融合权重能够随场景和目标变化自适应调整，从而提升融合特

征的有效性与鲁棒性。

这说明 RailFusion 并非简单拼接图像与点云特征，而是通过视角转换监督、前景语义加权和动态跨模态

对齐，增强复杂铁路场景下图像与激光雷达特征的互补性。尽管该方法是在铁路场景中验证的，但其核心

思想是在统一表示空间中构建双向跨模态交互，并显式面向错位与退化设计鲁棒机制，是当前多传感器融

合检测方法的重要发展方向。这类方法表明，激光雷达—相机融合的目标已经不再只是提升平均检测精

度，而是更多地指向复杂工况下的检测可靠性。

3.4　定位建图中的多传感器紧耦合

对三维目标检测而言，稳定的定位建图结果能够为多帧点云配准和跨帧检测结果融合提供空间基准。

激光雷达与相机信息融合的应用外延并不限于检测与分割等任务感知层，也体现在即时定位与地图构建

（Simultaneous Localization and Mapping， SLAM）中。此类研究关注的核心问题在于：如何利用不同模态在

几何、纹理与运动信息上的互补性，构建稳定、低漂移的状态估计，为后续感知与任务执行提供统一的时空

基准。

XIA Yu 等 人［66］提 出 了 一 种 LiDAR– Camera– IMU– GNSS 紧 耦 合 即 时 定 位 与 地 图 构 建（Simultane⁃
ous Localization and Mapping， SLAM）融合框架：以前端点线特征激光-视觉-惯性里程计为基础，在视觉-惯

性子系统中引入线段检测器（Line Segment Detector， LSD）线段并做点线融合，同时将激光点云投影到相机

坐标系建立深度关联，并利用滑动窗口光束法平差（Bundle Adjustment， BA）优化相机位姿。在激光-惯性

子系统中，则通过惯性测量单元（Inertial Measurement Unit， IMU）预积分消除点云运动畸变并提取边缘，再

图 15　偏移学习阶段示意图［64］

Fig.15　Schematic diagram of the offset learning stage［64］
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结合视觉-激光双回环检测构造回环因子，并在后端用因子图和增量平滑与建图（incremental Smoothing and 
Mapping， iSAM2）统一优化里程计因子、IMU 预积分因子、回环因子与全球导航卫星系统（Global Naviga⁃
tion Satellite System， GNSS）全局约束因子（如 rG = pk

L - pk
G），从而获得全局一致的位姿估计与高精度点云

地图。表 3 对上述典型激光雷达与相机融合方法进行了归纳。

多模态融合将激光雷达的空间测量能力与相机的图像语义信息结合起来，在一定程度上弥补单一传感

器的不足。对于远距离目标、遮挡目标和点云较稀疏的目标，图像中的纹理和类别能够为点云检测提供补

充。但融合效果不只取决于传感器数量，图像和点云在成像方式、空间分布和特征表达上存在差异，浅层融

合实现较直接，但对外参标定和时间同步要求较高。深层融合能够加强特征交互，但若权重分配不合理，网

络可能偏向某一模态，导致另一模态的信息没有得到充分利用。

实际应用中，对齐误差和系统复杂度是限制融合方法稳定性的主要因素。车辆振动、安装误差与雨雾、

强光等环境因素，都会影响图像与点云之间的对应关系。一旦语义信息被错误地分配到点云位置上，融合

不仅不能提升检测效果，还可能引入噪声，造成误检或定位偏差。同时，多传感器系统涉及采集、同步、标

定、坐标变换、特征关联和后处理等多个环节，任何环节出现偏差都会影响最终结果。因此，多模态融合不

应只看作信息叠加，更需要关注信息可靠性、融合位置、错误模态干扰和工程部署中的稳定性。

4 结论

激光雷达三维目标检测已从传统几何处理发展到深度学习检测框架，并进一步向多模态融合延伸。不

同方法在精度、效率和工程实现之间各有侧重，但在复杂场景下仍面临共同问题：有效观测不足、目标结构

不完整以及检测结果稳定性不够。远距离稀疏目标、小目标和遮挡目标仍是现有方法的弱项，同时，体素离

散化、BEV 压缩和投影变换等处理方式虽然提高了计算效率，也可能带来局部结构信息损失。多模态融合

能够补充图像语义信息，但其效果依赖传感器标定、时间同步和跨模态对齐，一旦出现外参漂移、图像退化

或模态异常，融合信息可能反而影响检测可靠性［67］。因此，三维目标检测的评价不应只依赖公开数据集上

的平均精度，还应结合远距离目标、检测环境和算力约束等因素综合分析。

未来研究需要从单纯追求检测指标提升，进一步转向复杂场景适应性和工程可部署性。一方面，可围

绕远距离稀疏目标和小目标检测，引入多帧时序信息、点云补全、尺度自适应特征增强等方法，提高有限点

云条件下的目标可分性；另一方面，应继续探索低标注成本学习方式，利用半监督、弱监督和跨域自训练降

低三维框标注依赖［68］。在多模态融合方面，后续研究不应只增加融合结构，还需重点考虑标定误差、时间不

表 3　典型激光雷达与相机融合方法总结

Table 3　Summary of typical LiDAR-camera joint perception methods

Category
Target-based calibration

Plane-constrained calibration

Model-based calibration

Targetless calibration

Learning-based calibration

Projection-based fusion

Misalignment-aware fusion

Railway feature fusion
Tightly coupled mapping

Main result
High calibration accuracy， but relies on manual targets.

Translation RMSE about 0.01 m and rotation RMSE about 
0.05°.

Accurate with few observations， but the workflow is com ⁃
plex.

Uses road-line features instead of artificial targets， but de⁃
pends on scene structure.

Regresses extrinsic errors automatically， but depends on 
training data.

Uses image proposals and LiDAR geometry for detection and 
ranging.

Improves mIoU from 76.1 to 78.2， with higher model com ⁃
plexity.

RailFusion reaches 57.2 mAP and 68.8 NDS.
Reduces trajectory RMSE compared with LIO-SAM.

Reference
［58］

［59］

［60］

［61］

［62］

［63］

［64］

［65］

［66］
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同步和模态质量下降对检测结果的影响。面向自动驾驶、铁路异物入侵监测等应用，应进一步降低模型复

杂度，提高实时检测能力，并完善系统维护机制，形成兼顾精度、效率和可靠性的三维目标检测方案。
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Research Progress on LiDAR-Based 3D Object Detection Algorithms
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Abstract： LiDAR-based three-dimensional object detection is a key perception task for autonomous 
driving， railway intrusion monitoring， and other safety-critical applications. This review aims to clarify the 
main technical routes， representative methods， applicable scenarios， and remaining limitations of LiDAR-

based 3D object detection. Instead of treating existing algorithms as a simple chronological sequence， this 
paper reorganizes them according to their processing mechanisms and practical constraints. Particular 
attention is paid to how different methods handle point cloud sparsity， incomplete object observations， 
semantic insufficiency， computational cost， and multimodal alignment errors. The purpose is to provide a 
structured reference for method selection， performance interpretation， and future research on reliable 3D 
object detection.The reviewed studies are organized into three parts： traditional geometric processing， deep 
learning-based detection， and LiDAR-camera fusion. For traditional methods， the review discusses 
ground segmentation， range-image segmentation， Euclidean clustering， density-based clustering， 
geometric fitting， and handcrafted descriptors， with emphasis on their roles in candidate generation， noise 
suppression， and error control. For deep learning methods， the review analyzes two closely related 
aspects： input representation and detection structure. The input representations include point-based 
methods， voxel-based sparse convolution， pillar and bird’s-eye-view representations， range-view 
projection， and hybrid point-voxel schemes. The detection structures include two-stage， one-stage， and 
center-based paradigms. For multimodal fusion， this review covers calibration-based alignment， targetless 
and learning-based self-calibration， projection-guided fusion， misalignment compensation， cross-modal 
feature interaction， and tightly coupled mapping. These methods are compared in terms of geometric detail 
preservation， feature representation ability， detection accuracy， inference efficiency， robustness， and 
deployment complexity. The review shows that traditional geometric methods remain useful when 
interpretability， simple implementation， and low computational cost are required. Ground fitting， 
clustering， L-shape fitting， and local geometric descriptors can reduce the search space and provide explicit 
shape constraints， but their performance is strongly affected by threshold settings， ground assumptions， 
target priors， and point density variation. When the scene contains uneven terrain， sparse distant objects， 
occlusion， or non-convex structures， errors in early segmentation and clustering are likely to propagate to 
bounding-box fitting and classification. Deep learning methods reduce this dependence on handcrafted rules 
by integrating point organization， feature extraction， candidate generation， and box regression into 
trainable frameworks. Point-based methods preserve fine-grained geometry and avoid discretization loss， 
but neighborhood search and local aggregation increase computational burden. Voxel-based sparse 
convolution improves spatial regularity and reduces invalid computation in empty regions， but voxel 
resolution still affects small-object representation and memory cost. Pillar and BEV methods convert 3D 
detection into efficient 2D dense prediction， making them suitable for real-time deployment， although 
height compression weakens vertical geometric expression. Range-view methods are compact and fast 
because they follow the native scanning form of LiDAR， but they are sensitive to occlusion， scale 
variation， and projection distortion. Hybrid methods combine voxel-level context with point-level detail 
and often achieve high accuracy， but their pipelines are more complex and harder to deploy. From the 
detection-structure perspective， two-stage methods usually provide stronger candidate refinement and 
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localization accuracy， one-stage methods offer shorter inference paths and higher efficiency， and center-
based methods reduce anchor matching complexity while maintaining a balance between accuracy and 
speed. LiDAR-camera fusion can improve recognition in sparse， distant， or semantically ambiguous scenes 
by introducing image texture and semantic cues. However， its effectiveness depends on reliable extrinsic 
calibration， temporal synchronization， spatial alignment， and appropriate cross-modal feature weighting. 
Misalignment， sensor degradation， or inaccurate semantic projection may introduce additional noise rather 
than improve detection. Reliable LiDAR-based 3D object detection cannot be achieved by improving 
network accuracy alone. Method selection should be guided by target scale， point cloud density， scene 
regularity， computing resources， and system maintenance requirements. For distant sparse targets， small 
objects， and occluded objects， future work should strengthen multi-frame information use， scale-adaptive 
feature learning， point cloud completion， and uncertainty estimation. For data annotation， low-cost 
supervision such as weak supervision， semi-supervised learning， click-level annotation， and cross-domain 
self-training deserves further attention. For multimodal systems， future research should focus less on 
simply adding fusion modules and more on calibration drift， time synchronization error， modality 
degradation， and failure detection. A practical 3D detection system should finally balance accuracy， real-
time performance， robustness， annotation cost， and deployability under real operating conditions.
Key words： LiDAR； point cloud； three-dimensional object detection； deep learning； LiDAR-camera 
fusion
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