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LiDar点云指导下特征分布趋同与
语义关联的3D目标检测
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摘　要：　针对现有基于伪点云的3D目标检测算法精度远低于基于真实激光雷达（Light Detection and ranging，Li⁃
Dar）点云的 3D目标检测，本文研究伪点云重构，并提出适合伪点云的 3D目标检测网络 . 考虑到由图像深度转换得到

的伪点云稠密且随深度增大逐渐稀疏，本文提出深度相关伪点云稀疏化方法，在减少后续计算量的同时保留中远距离

更多的有效伪点云，实现伪点云重构 . 本文提出LiDar点云指导下特征分布趋同与语义关联的 3D目标检测网络，在网

络训练时引入LiDar点云分支来指导伪点云目标特征的生成，使生成的伪点云特征分布趋同于LiDar点云特征分布，从

而降低数据源不一致造成的检测性能损失；针对RPN（Region Proposal Network）网络获取的 3D候选框内的伪点云间语

义关联不足的问题，设计注意力感知模块，在伪点云特征表示中通过注意力机制嵌入点间的语义关联关系，提升 3D目

标检测精度 . 在KITTI 3D目标检测数据集上的实验结果表明：现有的 3D目标检测网络采用重构后的伪点云，检测精

度提升了 2.61%；提出的特征分布趋同与语义关联的 3D 目标检测网络，将基于伪点云的 3D 目标检测精度再提升

0.57%，相比其他优秀的3D目标检测方法在检测精度上也有提升 .
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3D Object Detection Based on Feature Distribution Convergence 
Guided by LiDar Point Cloud and Semantic Association
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Abstract:　In view of the accuracy of existing 3D object detection algorithms based on Pseudo-LiDar is far lower than 
that based on real LiDAR (Light Detection and ranging), this paper studies the reconstruction of Pseudo-LiDar and proposes 
a 3D object detection algorithm suitable for Pseudo-LiDar.  Considering that the Pseudo-LiDAR obtained by image depth is 
dense and gradually sparse along the increase of depth, a depth related Pseudo-LiDAR sparsification method is proposed to 
reduce the subsequent calculation amount while retaining more useful Pseudo-LiDAR in the middle and long distance, so as 
to realize the reconstruction of Pseudo-LiDAR.  Furthermore, a 3D object detection algorithm based on object feature distri⁃
bution convergence under the guidance of LiDar point cloud and semantic association is proposed.  During network train⁃
ing, a laser point cloud branch is introduced to guide the generation of Pseudo-LiDAR object features, so that the generated 
Pseudo-LiDar object feature distribution converges to the feature distribution of laser point cloud object, thereby correcting 
the detection error caused by the difference between the two data sources.  Aiming at the insufficient semantic association 
between Pseudo-LiDar in the 3D candidate bounding-box obtained by RPN (Region Proposal Network) network, an atten⁃
tion perception module is designed to embed the semantic association between points through the attention mechanism in 
the feature representation of Pseudo-LiDar, so as to improve the accuracy of 3D object detection.  The experimental results 
on KITTI 3D object detection dataset show when the existing 3D object detection network adopts the reconstructed Pseudo-

LiDar, the detection accuracy is improved by 2.61%.  Furthermore, the proposed 3D object detection network with the fea⁃
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ture distribution convergence and semantic association improves the accuracy by 0.57%.  Compared with other excellent 
methods, it also improves the detection accuracy.

Key words:　3D object detection; Pseudo-LiDar; semantic association; distribution convergence; attention perception
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1　引言

区别于 2D 目标检测只能得到目标在图像平面的

位置信息，不能提供目标的空间位置和结构信息，3D目

标检测在感知目标的同时，能进一步预测物体在三维

空间中的坐标位置、三维尺寸、偏航角度等信息，而这

些信息是路径规划、避碰等驾驶任务的重要依据 . 随着

自动驾驶等应用的普及，3D目标检测正发挥着不可或

缺的作用 . 在自动驾驶中一般通过相机、LiDar（Light 
Detection and ranging）等感知设备获取周围场景及目标

的信息 . 其中，相机采集周围环境的 2D图像，包含丰富

的 RGB 纹理及语义；LiDar 采集周围环境的点云数据，

包含精确的位置和丰富的 3D 几何结构 . 因此，基于点

云来实现 3D空间感知更直接，基于 LiDar点云的 3D目

标检测能够获得更高精度 . 但 LiDar造价高，采用成本

更低的相机作为替代方案、基于图像进行 3D目标检测

是研究热点 .
基于图像的 3D目标检测方法一般分为两类 . 一类

是直接基于图像的 3D目标检测，主要采用CNN（Convo⁃
lutional Neural Network）提取RGB图像特征并得到目标

候选框，进而结合先验知识、几何约束、模板匹配、语义

信息等得到精确的 3D检测框 . 另一类是基于深度图像

转伪点云的 3D目标检测，根据相机参数将场景深度投

影回 3D空间得到伪点云，然后基于伪点云完成 3D目标

检测 . 由于基于 LiDar 点云的 3D 目标检测算法发展迅

速，模型的检测精度也较高，因此基于伪点云的 3D 目

标检测方法应用较广，这类方法在获取伪点云后，通常

采用现有的、比较成熟的LiDar点云3D目标检测网络 .
本文针对现有基于伪点云的 3D 目标检测算法精

度远低于基于真实 LiDar点云的 3D目标检测算法的问

题，分析了伪点云和 LiDar 点云在数量、分布等方面的

差异，以及伪点云 3D 目标检测并不能有效利用 LiDar
点云潜在信息的深层次原因，提出伪点云重构方法，以

及适合伪点云的 3D 目标检测网络 . 本文主要贡献

如下 .
（1）伪点云重构 . 由于伪点云与真实 LiDar点云存

在数量差异，伪点云稠密且冗余，且不同远近距离下数

量差异还存在差别，设计深度相关的伪点云稀疏化处

理方法，在去除冗余的同时保留中远距离下有限的目

标伪点云，为中远距离目标的3D检测奠定基础 .
（2）基于伪点云的 3D 目标检测网络设计 . 由于伪

点云与真实 LiDar 点云存在分布差异，现有的基于 Li⁃

Dar 点云的 3D 目标检测网络并不完全适用于伪点云 .
为此，本文提出LiDar点云指导下特征分布趋同与语义

关联的 3D 目标检测网络 . 一方面针对伪点云与 LiDar
点云分布不一致的特点，在网络训练时引入LiDar点云

指导分支，采用 LiDar 点云指导伪点云目标特征的生

成，使生成的伪点云目标特征的分布趋同于LiDar点云

目标特征的分布，降低数据源不一致造成的检测性能

损失；另一方面，引入注意力感知模块，在伪点云特征

中嵌入语义关联关系，增强伪点云特征表示，有效提升

基于伪点云的3D目标检测精度 .
（3）在 KITTI 3D 目标检测验证集上的实验结果表

明，现有的 3D 目标检测网络采用重构后的伪点云，检

测精度提升了 2.61%，提出的特征分布趋同与语义关联

的 3D 目标检测网络将伪点云上的检测精度再提升

0.57%. 这两项工作可应用于现有基于伪点云的 3D 目

标检测网络，提升检测精度 .
本文方法针对实际应用时只有图像数据、没有 Li⁃

Dar 数据提出，这意味着当实际应用时，本文提出的网

络只需要输入图像数据转换得到的伪点云，无需真实

的 LiDar 点云数据 . 而在训练阶段，由于采用的 KITTI 
3D 目标检测数据集本身自带左视图、右视图、激光 Li⁃
Dar 点云、GT 真实标注框、相机标定参数，可以根据左

视图、右视图、相机标定参数生成场景深度，进而生成

伪点云 . 因此，在训练阶段可以同时利用LiDar点云、伪

点云数据，利用 LiDar 点云指导伪点云目标特征的

生成 .
2　相关工作

目前，主流的 3D 目标检测算法分为基于 LiDar 点
云的 3D目标检测和基于图像的 3D目标检测，本文研究

基于图像的 3D 目标检测，其又分为两类：直接基于图

像的方法、基于图像深度转伪点云的方法 . 此外，考虑

到上下文语义关联能够增强 3D目标的空间特征，并能

对 3D目标检测提供隐性的指导，本文还分析了现有语

义关联的相关方法 .
2. 1　直接基于图像的3D目标检测

直接基于图像的方法包括基于双目图像和单目图

像两类 . 基于双目图像的代表性算法有3DOP（3D Object 
Proposals）［1］，TLNet（Triangulation Learning Network）［2］，
Stereo-RCNN［3］等 . 3DOP［1］是基于双目图像进行 3D 目

标检测的开创性工作，它根据双目图像来估计 3D 信
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息，将深度相关特征（如点密度、可见性、目标大小先验

等）编码成能量函数，并最小化能量函数来生成 3D 目

标候选区域，进而采用Fast-RCNN来联合回归精细目标

框 . TLNet［2］利用 3D 锚来显式构建双目图像中感兴趣

区域（Region Of Interest，ROI）之间的实例对应关系以实

现 3D目标检测，引入信道重加权策略增强表示特征并

减弱噪声信号以促进学习过程，提高检测精度 . Stereo-

RCNN［3］扩展了 Faster-RCNN，将网络架构由单路变成

双路，利用双目图像稠密的语义信息和物体本身的几

何信息，同时检测和关联双目图像中的对象，并利用关

键点和 2D 几何约束来估计 3D 目标位置 . Stereo-RCNN
中的对齐策略可显著提高深度估计的准确性，但严重

依赖两个边界关键点的对应区域 . 若目标存在遮挡，该

目标会被丢弃而无法被匹配 . 此外，近年提出的 Disp 
R-CNN［4］和ZoomNet［5］结合额外的实例分割掩码和部件

位置图来提高检测精度 . 然而，它们对 2D 检测算法的

依赖限制了最终 3D检测的性能 . 此外，3D几何信息也

未得到充分利用 . DSGN（Deep Stereo Geometry Net⁃
work）［6］直接采用CNN网络提取特征，并构建可微体结

构来编码场景中的隐式 3D几何结构，从而实现端到端

双目 3D目标检测 . 但是，DSGN需要从双目图像对创建

一个中间的平面扫描体，以学习相机的立体约束，然后

将其转换为 3D 空间中的 3D 体以提取 3D 几何信息，计

算量大、模型耗时 . 最近，PLUME［7］直接在 3D空间构建

几何体，这种几何体在深度估计和 3D检测网络之间共

享，从而加速计算 .
基于单目图像的 3D目标检测包括直接回归策略、

基于模板匹配、基于几何约束策略等方法 . 例如，直接

回归策略方法中，Mono3D（Monolithic 3-D）［8］直接生成

稠密的 3D候选区域，随后通过手工设计的特征对候选

区域打分，最后经过NMS（Non Maximum Suppression）得

到检测结果 . SS3D（Single Shot 3D）［9］采用了类似 Cen⁃
terNet的检测框架，首先得到中心位置，然后回归 2D和

3D 的检测框顶点坐标得到 3D 框 . 基于模板匹配的方

法中，Deep MANTA［10］根据模板相似度搜索车辆模板库

中最佳匹配的 CAD 模型，接着，将 2D点及 CAD 模型的

3D点通过EPnP［11］算法解算出3D框 . Mono3D++［12］通过

预测 14个 2D关键点得到可变形线框模型，结合先验信

息联合能量最小化重投影误差得到最终的车辆形状和

姿态 . 基于几何约束策略的方法中，Deep3DBox［13］通过

假定图像中 2D框紧密包围目标 3D框在图像中的投影

来得到 2D/3D紧密性约束，然后根据该约束构建方程，

求解中心点位置得到 3D框 . Fang等人［14］使用中心投影

结合相似三角形约束，通过闭合形式的解获得初始 3D
框，并使用视角分类确定最终位置 . Ground-aware［15］预
测与高度相关的地面中心点投影偏差来提取地面特

征，最后融合目标特征回归得到深度残差以实现 3D
检测 .

总的来看，直接基于图像的方法往往依赖 CNN 网

络提取图像特征以实现 2D目标检测，并通过构建几何

约束等模型得到目标的深度信息，计算复杂且准确性

不足 . 同时，3D检测结果极大程度上依赖 2D检测的精

度 . 因此，现有的直接基于图像的方法整体检测精度不

高，尤其是基于单目图像的方法 . 针对车辆目标的

“Moderate”类，目前 SOTA 方法 3D AP 精度只有 17%
左右 .
2. 2　基于图像深度转伪点云的3D目标检测

基于图像的 3D目标检测方法相比基于 LiDar点云

的 3D 目标检测，检测精度存在明显差距 . 大部分学者

将这种差距归因于基于图像的目标深度预测不够准

确 . Wang 等人［16］在 CVPR 2019 上首次提出了伪点云

（Pseudo-LiDar）数据表示形式，认为造成检测性能差距

的最大原因不是数据的质量，而是其表示形式 . 目前，

大部分网络直接将深度图作为 RGB 图像的附加通道，

这种表示方式经过CNN处理之后无法准确表达图像的

深度信息，会造成一定程度的深度失真，尤其是对于远

距离目标，失真更加严重 . 作者建议将基于图像的深度

图转换为Pseudo-LiDar表示形式，从而模拟LiDar信号 .
点云的形式能更真实地表达目标在 3D 空间中的几何

结构 . 而且通过这种表示方式，可以应用已有的基于

LiDar的检测算法完成3D目标的检测 .
Pseudo-LiDar的提出为基于图像深度的 3D目标检

测提供了新思路，也在一定程度上缩小了基于图像的

3D目标检测与基于LiDar点云的 3D目标检测算法的差

距，但是该方法也存在一些不足 . 例如，基于 LiDar 的
3D检测网络很大程度上依赖点云位置的准确性，而伪

点云位置通过深度估计结果转换而来，现有深度估计

网络对远距离的物体以及物体的边缘估计准确性仍然

不高，越远的物体深度估计误差越大，从而导致伪点云

的位置发生偏移，影响了后续 3D 检测网络的精度 . 为

此，You 等人［17］改进了 Pseudo-LiDar 并提出了 Pseudo-

LiDar++，利用成本较低但稀疏的 LiDar 传感器采集少

量的点云数据来监督深度估计网络，从而消除深度估

计偏差 . Pseudo-LiDar++同时调整了双目深度估计网络

架构及损失函数，使距离遥远的物体深度估计更加精

确，得到位置更精确的伪点云数据 .
另外，深度转化而来的伪点云过于稠密，为了使伪

点云和真实的LiDar点云差异更小，需要进行伪点云的

稀疏化，通常有两种方式：一是按照空间稀疏，将三维

空间看作一个立方体，然后将伪点云根据坐标放入这

个三维空间中，若多个点落入同一位置，则任意取其中

的某个点，稀疏后的点云为该三维立体空间中的点云；
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二是按照角度稀疏，即模仿 64 线 LiDar 的点云采集方

法，对采集的范围按角度进行划分，竖直方向上划分为

64个角度，水平方向上划分为 512个角度，将落入每个

位置的伪点云保留下来，同理，多个点落入同一位置则

任选一点 . 现有方法一般采用第二种稀疏化方式 . Re⁃
finedMPL（Refined Monocular PseudoLiDAR）［18］认为从

图像转化而来的Pseudo-LiDar包含了太多背景点信息，

因此通过前景分离、距离分层采样等方式进行伪点云

数据的稀疏化 .
现有基于图像深度转伪点云的 3D 目标检测首先

根据图像深度图生成伪点云，对伪点云进行稀疏化等

处理，然后采用比较成熟的基于 LiDar 点云的 3D 目标

检测算法，将网络的输入由 LiDar 点云替换成伪点云，

最后基于伪点云完成 3D目标检测 . 然而，直接采用 Li⁃
Dar 点云 3D 目标检测网络，这种设计没有充分考虑伪

点云和真实 LiDar 点云在数量、分布上的差异，没有有

效利用伪点云中的目标结构特点，存在一定的局限性 .
2. 3　上下文语义关联

现有的 3D 目标检测会利用一些辅助任务来增强

3D目标的空间特征，从而为 3D目标检测提供一些隐性

指导 . 常用的辅助任务包括语义分割、IoU（Intersection 
over Union）分支预测、目标形状补全、部件识别等 . 其

中，语义分割利用获取的上下文语义关联关系获取额

外的信息，例如：前景分割可以提供目标的隐含位置；

语义上下文形成物体所处语境的上下文关联关系，结

合类似于“飞机更有可能出现在天空中，而非水面

上［19］”这样的“目标-背景”共存关系增强目标的空间特

征表示；语义分割可以作为预处理方法，过滤背景样

本，提升3D目标检测效率 .
利用语义信息指导目标检测时可以将语义分割网

络作为一个特定的特征提取器，将其加入目标检测框

架中，如加入语义分割感知和编码的 CNN模型［20］和用

语义分割网络增强 Faster R-CNN 模型［21］. 另一种方案

是类似 Stuffnet［22］引入额外的语义分割分支，并将语义

分割训练损失结合到目标检测框架中，利用多任务损

失函数进行辅助学习 .
在 3D目标检测涉及的立体匹配中，当前基于CNN

的立体匹配方法的关键之一就是如何有效利用上下

文，一些研究试图合并语义信息来细化成本量或视差

图 . 例如，Displets［23］利用三维车辆建模获得的对象信

息来解决立体匹配中的歧义，从而得到更精确的视差

图 . 基于图像的 3D目标检测方法中，由于 RGB图像无

法像点云那样提供准确的三维空间信息，因此一些方

法深入探究了立体图像的上下文关联关系 . 例如，

3DOP［1］提出结合上下文并使用多任务损失来联合回归

边界框坐标和目标方向，进行 3D目标检测；AVOD［24］模

型输入 RGB 图像和鸟瞰图，采用特征金字塔、编解码

器，在保证最终的特征图相对于输入的全解析的同时，

结合底层和高层的语义信息，提高小目标的检测性能；

PointPainting［25］利用语义分割网络对图像中各像素进

行归类，然后根据图像与点云之间的变换关系，将语义

分割结果投影到点云上，以投影后的点云作为原始数

据在各种 3D目标检测网络上进行物体识别 . 语义关联

关系的引入已经被证明能够提升3D目标检测的精度 .
在引入上下文关联关系时，注意力机制旨在关注

与目标更相关的特征来模仿人类的视觉系统，而不引

入与目标无关的上下文 . 注意力机制通常估计注意力

权值图，进而对原始的特征图进行重新加权 . 在计算机

视觉任务中注意力机制包括通道注意力［26］、空间注意

力［27］和两者的混合注意力，用来获取特征在通道维度

和空间维度上的相关性 . 经过注意力机制得到的特征

具有更大的感受野，也包含丰富的上下文特征关联关

系 . 此外，点云网络倾向于利用自注意力［28］结构 . 它可

以估计长距离依赖关系，而不考虑两者之间的特定顺

序，从而计算点间的关系［29］或者通道间的关系［30］.
3　本文方法

点云的表示形式能够很好地表征三维空间物体的

结构，因此将图像根据其深度图转换到三维空间得到

伪点云，再采用基于 LiDar 点云的 3D 目标检测网络进

行基于伪点云的 3D目标检测是目前常用的思路，其检

测精度相比直接基于图像的 3D检测也有一定的优势 .
然而，生成的伪点云和真实 LiDar 点云在数量、分布上

存在明显差异，而基于 LiDar 点云的 3D 目标检测网络

也并不完全适用于伪点云 . 本文方法的初衷是解决自

动驾驶中低成本 3D目标的准确检测问题，思路来源就

是要缩小伪点云和真实LiDar点云的差异，以及设计适

合伪点云的 3D 目标检测网络 . 因此，本文对生成的伪

点云进行特性分析，根据伪点云的特点设计重构方法，

缩小伪点云与真实LiDar点云的差异，然后将处理后的

伪点云作为 3D 目标检测网络的输入，同时引入 LiDar
点云分支指导伪点云目标特征的生成，使伪点云和真

实LiDar点云目标特征分布趋同，并在伪点云特征表示

中嵌入语义关联关系，提升 3D目标检测网络在伪点云

上的检测精度 .
3. 1　伪点云重构

3. 1. 1　伪点云的特性分析

Wang等人［16］提出的Pseudo-LiDar伪点云数据表示

形式，显式地表达了空间位置信息 . 其中，视差图结合

相机参数转换为深度图，进而投影回3D空间得到(xyz)

点的坐标表示形式 . 将伪点云的反射率值都设为 1，变
成和LiDar点云维度一致，转换后的伪点云数据表示形
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式为 (xyz1).

根据上述方法生成的伪点云，虽然在数据表示形

式上和 LiDar 点云一致，但由于数据来源不同，伪点云

由像素根据深度信息投影回 3D 空间得到，而 LiDar 点
云由 LiDar 扫描得到，两者在数量、分布等方面仍存在

极大差异 . 图 1 展示了 KITTI 3D 数据集下一组双目图

像的左视图、右视图以及对应的激光点云、伪点云的可

视化结果 . 深度图转换生成的伪点云和真实LiDar点云

在数量、分布上存在明显差异 . 本文对伪点云和 LiDar
点云的特性进行分析比较，找出二者差异并重构伪点

云，使伪点云在保留自身优势的基础上更趋于真实的

LiDar点云，从而更加适用于基于 LiDar点云的 3D目标

检测网络 .
首先，从数量上分析 . 在KITTI数据集［31］采集平台

的 64 线 LiDar 装置下，获取的 LiDar 点云大约为 12 万

个，考虑到 LiDar 点云呈现为 360°环境信息，而相机采

集前视图且 3D检测任务中只检测前视图中的目标，因

此只保留投影位置在RGB图像内的LiDar点云，数量大

约为 2万个 . 而伪点云与RGB图像中的像素一一对应，

每个像素都能投射为 3D 空间中的一个伪点云，以

KITTI数据集中尺寸为 1 242 × 375像素的图像为例，对

应生成的伪点云个数为 465 750个，只保留正常视野范

围内的点后剩余的伪点云大约为 32 万个 . 因此，伪点

云个数是 LiDar 点云的 16 倍，伪点云的数量远远多于

LiDar点云，因此伪点云比LiDar点云更加稠密 . 为了使

伪点云数量与LiDar点云更吻合，需要对伪点云进行稀

疏化处理 .
其次，从伪点云的分布分析 . 统计发现KITTI数据

集中 95% 的伪点云对应的是背景点，如天空、路面、树

木、房子等，前景目标点占比只有 5%，这也说明用于 3D
目标检测的伪点云可以稀疏化 . 进而，本文统计了

KITTI 3D 数据集中伪点云与 LiDar 点云数量随着深度

变化的分布情况，将 0~80 m 的深度范围均匀划分为 8
个区间，统计每一个深度区间内伪点云以及激光点云

的数目，从而得到两者在不同深度区间的数量分布情

况，统计结果如图2所示 .

由以上统计结果可以看出，伪点云总体而言是稠

密的，存在大量的冗余信息 . 不同深度下伪点云和 Li⁃
Dar 点云的数量变化有差异，即随着距离由近及远，两

者的数量都逐渐减少，但不同深度下减少比例有所不

同：在 20 m 以内，伪点云数目是激光点云数目的 10 倍

以上；在 20~70 m内，伪点云数目是激光点云数目的 5~
10倍；在 70 m 以外，二者数目相近 . 同时，可观察出伪

点云大部分集中在 40 m以内，占总数目的 99%左右，冗

余严重 . 我们也注意到，LiDar点云在40 m外的点很少，

并不能很好地支持中远距离的目标检测 . 相比而言，伪

点云能保留部分远距离目标点，可以更好地表征目标

并提高 3D 目标检测网络的性能 . 因此，稀疏化应更多

针对近距离的伪点云，同时为了提升中远距离目标的

检测性能，需要尽量保留中远距离目标对应的伪点云，

有效利用伪点云的优势 .
3. 1. 2　深度相关的伪点云稀疏化

现有直接采用空间稀疏和角度稀疏对伪点云稀疏

化的方法，对不同距离的伪点云，稀疏程度是一致的，

无论是近距离还是远距离的目标都会被稀疏，从而导

致远距离目标剩余点云数量过少而出现漏检 .
本文提出深度相关的伪点云稀疏化方法，根据

KITTI 3D 数据集中伪点云与 LiDar 点云数量随着深度

原图 原图

激光点云 伪点云
 

图1　同一场景下真实LiDar点云和生成的伪点云

图2　不同深度点云数目统计图
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变化的分布情况统计，设置 0~20 m，20~40 m，40~70 m，

70 m外 4个区间，分别对应近距离、中距离、中远距离、

远距离，进行随深度增大而稀疏程度递减的伪点云稀

疏化，对应的视场角划分如式（1）所示：

Psesparify =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

D =D1  W =W1       d ≤ 20         

D =D2  W =W2        20 < d ≤ 40

D =D3  W =W3        40 < d ≤ 70 

（1）

其中，类比旋转扫描的多线激光雷达，D表示垂直视场

角的划分数目，等同激光雷达的线数；W表示旋转形成

的水平视场角的划分数目，等同激光雷达旋转扫描时

进行收发探测的次数 . 当 d ≤ 70时，根据距离远近设置

不同的稀疏化水平，距离越远，划分的视场角数目越

多，稀疏化程度越低；当 d > 70时不再进行稀疏化，尽量

保留目标点云 . 这一设置是根据 KITTI 3D数据集得到

的，KiTTI 3D数据集包含了大量训练样本，因此在类似

KITTI 这样的街景数据集中具有普适性 . D1、D2、D3，

W1、W2、W3的具体取值在实验部分进行说明 .
3. 2　LiDar点云指导的3D目标检测

将现有基于 LiDar点云的 3D目标检测网络直接用

于伪点云时，检测性能急剧下降，原因主要有两个：数

据本身的问题、网络学习能力不够 . 伪点云重构从数据

上缩小了伪点云与LiDar点云在数量、空间远近距离分

布上的差异，但是针对两者学习到的目标表征依然存

在差异 . 本文研究基于伪点云的 3D 目标检测网络，利

用LiDar点云指导挖掘伪点云的潜在信息，提升网络的

学习能力，从而有效提高3D目标检测的精度 .
3. 2. 1　网络整体结构

以现有基于LiDar点云的CT3D［32］为基础设计本文

的 3D目标检测网络 . CT3D主要包括以下模块：RPN网

络、Transformer 结构、检测头 . 其中，RPN 网络提取 3D
候选框，Transformer结构编解码候选框内的点云，检测

头回归置信度和 3D框 . 当CT3D用于伪点云 3D目标检

测时，将LiDar点云输入替换为伪点云 .
考虑到伪点云与 LiDar点云二者的差异，本文在训

练阶段引入LiDar点云指导伪点云的目标特征生成，使

二者特征分布趋于一致 . 此外，为了融合更丰富的语义

关联关系，引入注意力感知模块，从而提升网络在伪点

云上的检测性能 . 改进后的网络结构如图 3所示，在原

有CT3D的基础上增加了一个LiDar点云指导分支以及

一个注意力感知模块，并引入特征分布一致性损耗函

数 KLD Loss 来监督伪点云目标特征生成 . 在训练阶

段，网络的输入既有LiDar点云，也有伪点云；在验证阶

段，网络的输入只有伪点云，去除了LiDar点云分支 . 现

有 LiDar 点云、伪点云融合的方法，往往利用伪点云得

到 3D候选框后再转换到三维视锥中回归 3D检测框，而

本文方法利用LiDar分支指导伪点云的目标特征分布，

因此可以在验证阶段完全去除LiDar点云分支，仅需要

伪点云作为输入，对数据要求更低 .
针对伪点云分支，首先伪点云经过 RPN 网络提取

3D候选框，CT3D中直接采用 SECOND（Sparsely Embed⁃
ded CONvolutional Detection）［33］网络架构作为RPN网络

模块，在提取 3D 候选框的同时也能得到分类信息 . 根

据RPN网络得到的 3D候选框，可分别获取其框内对应

目标的伪点云和LiDar点云 . 伪点云分支中目标对应的

伪点云先经过注意力感知模块，从而在伪点云特征表

示中嵌入语义关联关系，再经过伪点云目标特征编码

器生成伪点云目标特征 . 伪点云目标特征编码器分为

编码器和解码器两部分，其主要功能是对由 RPN 网络

得到的 proposal 候选框以及候选框内的点云数据进行

编解码，每个候选框对应得到一个固定维度为 1 × D的

特征向量，当 3D候选框的数目为 N时，得到 N × D维的

特征向量 fpse来表征整幅图的目标点云 .
针对 LiDar 点云指导分支，根据 RPN 网络得到的

3D候选框，可获取其框内对应目标的 LiDar点云，这些

LiDar点云经过 LiDar点云目标特征编码器后被编码为

一个 1 × D维的向量，N个候选框得到N × D维的特征向

量 f lidar，用来指导伪点云目标特征 fpse的生成 .
在 LiDar点云指导下生成的伪点云目标特征 fpse 被

送入到两个 FFN（Feed-Forward Network）层，分别得到

置信度预测分数 c和预测框的回归结果 (xyzwlhθ).
3. 2. 2　LiDar点云指导分支

引入的 LiDar点云指导分支生成 LiDar点云目标的

特征表示，然后用该特征去指导伪点云目标特征的生

成，使伪点云目标特征表示的分布趋同于LiDar点云目

标特征表示的分布，从而降低数据源不一致造成的检

测性能损失 . LiDar 点云指导分支子网络的结构如

图 3所示 . 图 3中的 LiDar点云目标特征编码器与伪点

云目标特征编码器在结构上一致，只不过前者是对候

选目标框内的LiDar点云进行编码，而后者对候选目标

框内的伪点云进行编码 .
在该分支中，首先根据 RPN 网络得到的 3D 候选

框，将其映射到原始LiDar点云数据中获取其内部的点

云数据 . 考虑到候选框可能存在位置偏差，对候选框区

域进行一定比例的扩大，由立方体扩大为圆柱体，并在

高度上不予限制，底面圆的半径为

 radius = α ( )w
2

2

+ ( )l
2

2

其中，α为一个超参数；w，l分别表示候选框的宽度和长

度，从而包含更多目标点云，完成候选框内 LiDar 点云

的选取工作 . 随后将选取的 LiDar点云送入 LiDar点云

目标特征编码器，其主要包含编码器和解码器两部分 .
编码器对 Lidar点云进行点编码和自注意力编码，点编
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码采用每个采样点相对候选框 8个角点的相对坐标来

生成点特征，自注意力编码中采用多头自注意力机制

对每个候选框的特征 X = [ f T
1  f T

2  f T
N ] ÎRN ´D 编码丰

富的上下文关系；解码器对编码后的特征进行通道解

码，针对点云中不同通道之间存在很强的结合关系，采

用通道权重解码器，最后得到 LiDar 点云目标特征

向量 f lidar.
LiDar 点云指导分支和伪点云分支中两个编码器

输出的特征表示尺寸一致，均为 N × D，在二者之间采

用损失函数进行约束，利用LiDar点云生成的目标特征

f lidar =[y1 y2  yn ] 来 指 导 伪 点 云 的 目 标 特 征 fpse =
[ ŷ1 ŷ2  ŷn ]学习 . 本文选取的损失函数为KLD Loss，计
算公式如下：

LKLD =KLD ( f lidar fpse ) =∑
j = 1

n

ŷjlog
ŷj

yj

（2）
针对整个网络的损失函数，除了上述特征一致性

损失KLD Loss之外，还包括RPN网络损失、置信度预测

损失、检测框的回归损失 . 因此，网络总损失函数 L total

由 RPN 网络损失 LRPN、置信度预测损失 Lconf、检测框回

归损失Lreg、特征一致性损失LKLD这 4部分构成，其公式

表示如下：

L total = α1 LRPN + α2 Lconf + α3 Lreg + α4 LKLD （3）
其中，α1，α2，α3，α4分别为各项损失的权重系数 .

采用交叉熵［34］来计算置信度预测损失 Lconf，其公

式如下：

Lconf =-ctlog (c) - (1 - ct ) log (1 - c) （4）
ct =min(1max (0

IoU - αB

αF - αB ) （5）

其中，c为预测框的置信度分数；ct表示预测框的置信度

真值；IoU表示 3D预测框与标注框的交并比；αF和αB分

别表示区分前景和背景的 IoU阈值 . 实验中，αF =0.75，
αB =0.25，与本文的基线方法CT3D保持一致 .

对于检测框的回归损失 Lreg，实际上是计算回归的

偏移量与偏移量真值之间的距离 . 对于某个 3D候选框

的表示 (xa ya za wa la ha θa )，其对应的 ground truth 标

注框为 (xg yg zg wg lg hg θg ). 其中 x，y，z表示在三维空

间中的中心点坐标；w，l，h 表示宽、长和高；θ表示 An⁃
chor的朝向角，即与相机坐标系 Z轴方向的夹角 . 偏移

量真值的计算为

xt =
xg - xa

d a
yt =

yg - ya

d a
zt =

x = zg - za

d a
（6）

wt = log ( wg

wa ) l t = log ( lg

la ) ht = log ( hg

ha ) （7）
θ t = θg - θa （8）

其中，d a 为 3D 候选框底部的对角线长度，计算公式

如下：

d a = (wa )2 + (la )2  （9）
检测框中心点位置以及长宽高尺寸的预测损失计

算公式如下：

Lreg - loc + dim = (boxprediction - box t ) 2

（10）
其中，boxprediction 为整个网络输出的偏移量预测结果

(xp yp zp wp lp hp θp )，它是回归的偏移量；box t 为前述

计算得到的偏移量真值 (xt yt zt wt l t ht θ t ).
为解决朝向相反的候选框被判定为相同的问题，

对朝向角的预测主要包括方向预测和角度预测两个部

编码器 解码器

伪点云目标
特征编码器

LiDar点云目标

特征编码器

置信度预测

3D框回归

3D候选框
+ 伪点云

伪点云

3D候选框
+ 激光点云

激光点云

LiDar点云指导分支

3D候选框

通道编码
自注意力
编码

点编码

激光点云选取

编码器 解码器

注意力

感知模块

候选框扩大（由立方体扩大为

圆柱体，高度上不予限制）

psef
N D

lidarf

N D

( )lidar pseLoss KLD ,= f f

PRN网络

分类信息

 

图3　特征分布趋同与语义关联的3D目标检测网络结构
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分，其中，方向预测部分可转化为判断正向和负向的二

分类问题，如果绕 Z 轴的偏转真值（即 θ）大于零，则朝

向为正，否则为负［33］. 采用交叉熵计算方向损失Ldir：

Ldir =-utlog (u) - (1 - ut ) log (1 - u) （11）
其中，u为预测方向；ut表示朝向真值 .

角度预测部分角度损失计算公式如下：

Lreg - θ = SmoothL1(sin (θp - θ t ) ) （12）
因此有

Lreg = β1 Lreg - loc + dim + β2 Lreg - θ + β3 Ldir （13）
其中，β1，β2，β3分别为各项损失的权重系数 .

RPN 网络部分的损失 LRPN 包含分类损失 Lcls 以及

候选框回归损失L'reg两部分，即

LRPN = γ1 Lcls + γ2 L'reg （14）
其中，γ1和 γ2分别为各项损失的权重系数 .

采用 Focal loss［35］计算分类损失 Lcls，计算公式

如下：

Lcls =-α(1 - pt )γlogpt （15）
其中，α和 γ为两个超参数；pt 表示预测分数 . 实验中

α =0.25，γ = 2.
对于候选框回归损失L'reg，其计算方式与Lreg 一致，

但 RPN 网 络 输 出 的 3D 候 选 框 预 测 偏 移 量

(xc yc zc wc lc hc θc )是预测的候选框相对Anchor的偏

移量，其偏移真值为标注框相对Anchor的偏移量 .
3. 2. 3　注意力感知模块

在伪点云的生成过程中，为了使伪点云的表示形

式与 LiDar 点云 (xyzr）保持一致，第 4 个维度采用了

数字 1填充的方式，所有点的反射率系数 r均设置为 1.
本质上该操作只是为了在数据格式上保持一致，对算

法本身并没有提供额外的有效信息 . 另外，伪点云只含

有坐标位置信息，而图像有丰富语义，语义信息对 3D
目标检测任务来说又非常重要，能够帮助网络辨别哪

些点属于同一类甚至同一个目标 . 但图像和伪点云属

于不同模态数据，直接融合较为复杂，需要考虑特征对

齐 . 研究如何有效地将图像暗含的语义信息嵌入到伪

点云中非常有价值 .
为了有效融合伪点云位置信息以及图像语义信

息，本文设计注意力感知模块，在网络训练过程中对相

同类别的目标伪点云进行关联并在伪点云特征表示中

嵌入语义关联关系，有效提升3D目标检测的精度 .
首先将伪点云的表示形式由原来的 (xyz1）变为

(xyzcls），第四个维度由原先的固定值反射率系数变

成当前 RGB 图像语义分类结果，从而将语义标签嵌入

到伪点云的数据表示形式中 . 进而，针对 RPN 网络获

取的 3D候选框内的目标伪点云，其已经包含了语义类

别信息 cls，设计注意力感知模块，结合语义信息来构建

伪点云之间的位置关联关系和语义关联关系，从而在

伪点云特征表示中嵌入语义关联，并将该特征输入后

续网络，进而得到3D目标检测的结果 .
注意力感知模块结构如图 4所示 . 输入为 3D候选

框内的伪点云，特征维度为B ´M ´D. 其中B表示目标

个数；M表示每个目标对应伪点云的数目；D表示每个

伪点云的特征维度，本文中 D = 4，即 (xyzcls). 该模块

主要包含点云的两种注意力机制，分别为点间注意力

以及通道间注意力 .

针对 3D 候选框内的伪点云，大部分点属于目标

点，具有相同类别，但是由于深度估计不够准确或者 3D
候选框位置不够准确，候选框内会混杂一些背景点 . 由

于每个点内部嵌入了语义标签并包含位置坐标，因此

可通过点间注意力机制对相同类别的目标点进行特征

关联，有效地区分目标伪点云，并得到点与点之间的位

置坐标关系，获取其他点的上下文信息，构建伪点云之

间的位置分布关系 . 点间注意力机制针对输入的伪点

转置

A

C

E

S

通道间注意力

输入伪点云特征:X

点间注意力

输出伪点云特征：Y

卷积层

线性层W1

权重矩阵

B×M×D

B×M×D

F1

平均池化层
Fsqueeze

zc

线性层W2

relu层δ
σ

sigmoid expand

softmax

F2

 

图4　注意力感知模块

1707



电 子 学 报 2024 年
云特征X，分别经过不同卷积层得到特征A，C，E. 对A，

C进行以下操作：

S ij = softmax

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
exp ( )A i ×C j

∑
i = 1

M

exp ( )A i ×C j

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
（16）

结合E，输出特征F1，计算公式如下：

F1 = S ×E +X （17）
除了点间的位置分布关系，还需要关注伪点云通

道之间的关联关系 . 伪点云的不同通道既提供了其在

3D空间中的位置信息，还额外提供了该点的语义类别，

因此采用通道注意力机制来构建伪点云通道内部的关

联关系 . 对于输入的伪点云特征X，首先经过平均池化

层对其进行空间上的压缩，得到 zc：

zc = Fsqueeze( X：c ) = 1
M∑

i = 1

M

X ic （18）
其中 cÎ(xyzcls)，zc 再经过一个线性层W1、一个Relu
层、一个线性层 W2，最后经过一个 sigmoid 激活得到权

重矩阵 s，将权重矩阵的每个通道以相同数值扩充得到

M ´D 的权重矩阵后，与原始特征相乘得到输出特征

F2，其计算公式如下：

s = σ (W2δ ( )W1 zc ) （19）
F2 = expand ( s) ×X （20）

最后，将 F1 和 F2 进行点乘操作，得到输出伪点云

特征Y，其计算公式如下：

   Y =F1 ×F2 （21）
输出伪点云特征的尺寸与输入伪点云特征的尺寸

保持一致 . 针对注意力感知模块，输入的原始伪点云，

每个伪点云的特征是独立的、无关联的，特征只包含坐

标信息，比较单一，但输出伪点云特征包含了伪点云内

部以及点与点之间的位置坐标关联关系，特征中嵌入

了语义关联，可用于后续3D检测框的精细回归 .
4　实验分析比较

4. 1　数据集及软硬件平台

本文采用 KITTI 3D 目标检测数据集，该数据集覆

盖了乡村、市区以及高速公路等多种场景，可用于 3D
目标检测任务 . 该数据集对前置摄像机采集到的图片

内物体进行 3D框标注，其中 7 481张已公开标注信息，

另外 7 518 张未公开标注信息，共包含带标注的物体

80 256 个 . 对于公开标注的 7 481 对图片，采用 Voxel⁃
Net［36］中的划分方式，选取 3 712 对图片作为训练集样

本，3 769对图片作为验证集样本，本文实验均基于该划

分方式，在训练集上进行训练，在验证集上进行性能评

估 . 在训练阶段，可以同时利用LiDar点云、伪点云数据

进行训练；在验证阶段，只输入图像数据，利用图像数

据生成伪点云 .
实验采用 Intel（R） Core（TM）i9-10980XE CPU @

3.00 GHz，GPU 为 单 卡 NVIDIA GeForce 3090，内 存

256 GB，操作系统Ubuntu 18.04，训练框架Pytorch 1.6.
4. 2　数据增强处理

KITTI 3D 目标检测数据集仅有 3 712 张标注图片

作为训练集，样本偏少，模型容易过拟合，且不同点云

场景中目标数量相差较大，存在样本不均衡 . 因此，本

文采用随机采样、全局变换、样本空间变换进行数据

增强，扩充训练样本 . 随机采样是指当某类目标数量不

足时，随机将存储在样本库中的目标框及包含的点云

加入场景中 . 全局变换包括旋转变换和尺度缩放变换，

对象是整个点云场景以及所有的标注框 . 样本空间变

换针对标注的样本而非整个点云场景进行随机的空间

变换，目的是得到各种姿态的目标，提升模型的鲁

棒性 .
此外，考虑到深度估计中的难样本，比如遮挡严重

的目标，其伪点云无法准确表征该目标，若采用上述数

据增强方法进行样本扩充会引入“坏”样本，反而影响

模型精度，因此，在伪点云的样本库生成时，需要考虑

大误差样本的剔除，避免在数据增强时引入“坏”样本，

导致模型学习错误、精度下降 . KITTI数据集对所有的

标注目标都标注了遮挡程度，分为 4个层次：完全可见

0、部分遮挡 1、遮挡严重 2、完全遮挡 3. 本文在样本库

生成时根据训练集中标注目标的遮挡程度，将遮挡程

度大于某个阈值（实验中阈值设置为 1）的目标抛弃，否

则将其加入样本库中 .
4. 3　伪点云重构实验

本节主要验证深度相关伪点云稀疏化方法对 3D
目标检测的有效性 . 本节实验训练的 epoch 设置为

100，BatchSize 设置为 3，优化器选用 Adam 优化器，mo⁃
mentum设置为 0.9，学习率设置为 0.001. 所有对比实验

超参设置保持一致 . 实验比较了角度稀疏化和本文提

出的深度相关稀疏化方法，将不同方法得到的重构伪

点云作为输入，进而将它输入到 CT3D 目标检测模

型，对检测结果进行对比分析，进而评价伪点云重构

效果 . 检测结果以在 KITTI 3D 目标检测验证集上的

指标 3D AP，BEV AP 和 AOS 作为评价标准，仅列出车

辆目标的检测性能 . 此外，考虑到本文提出的深度相关

稀疏化方法，不同距离区间下稀疏化程度由参数

(D1 W1 D2 W2 D3 W3 )决定，本文取不同参数形成了 4
种方案，最后选取出效果最好的一组参数形成本文的

稀疏化方法 . 典型的参数值及结果如表 1所示（加粗数

据表示最优结果）.
根据表 1的实验结果可以看出，本文提出的深度相

关稀疏化方法相比角度稀疏化效果更好，在主要检测
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指标上均有提升 . 深度相关稀疏化方法在有效去除冗

余伪点云的同时，根据场景深度对稀疏程度进行区分，

更多地保留了中远距离的伪点云，提高了中远距离小

目标检测的准确性 . 综合各项指标比较，本文提出的稀

疏化方案 3和方案 4在各项检测指标上效果更好，尤其

针对 3D 目标检测领域大家比较关注的“Moderate”的
3D AP 指标，方案 4 达到了 66.28%，相比于角度稀疏化

操作方案提升了 2.51%. 因此 . 本文选取稀疏化改进方

案4作为本文最终的深度相关伪点云稀疏化方案 .
图 5展示了同一幅图对应的原始未稀疏化伪点云、

角度稀疏化、本文稀疏化的可视化结果 . 可以看出原始

伪点云稠密，存在大量冗余点，不易于分析出车辆目标

位置 . 角度稀疏化和本文稀疏化方法均能去除大量冗

余背景点，同时保留伪点云自身的优势 . 考虑不同距离

的目标，黄色矩形框对应的车辆目标距离较近，无论采

用角度稀疏化还是本文深度相关稀疏化方法都能较好

地保留目标点云，便于检测识别该车辆；而绿色矩形框

对应的车辆目标距离较远，角度稀疏化保留的目标点

偏少，本文深度相关稀疏化方法能够保留更多中远距

离的目标点，有助于后续的3D目标检测 .

4. 4　数据增强实验

下面进一步验证数据增强的效果 . 如表 2所示（加

粗数据表示最优结果），在角度稀疏化基础上加入伪点

云数据增强方法后，大部分检测指标均有提升，尤其针

对 3D 目标检测领域大家比较关注的“Moderate”的 3D 
AP指标，提升了 0.39%. 在本文提出的深度相关稀疏化

基础上加入本文伪点云数据增强方法，除“Hard”的
AOS指标之外，其余指标均有提升，且相比原有的角度

稀疏化方案，“Moderate”的3D AP指标提升了2.61%. 可

见，本文提出的数据增强方案是有效的 .
同时在表 2 中，本文伪点云数据增强后“Hard”的

AOS指标有所下降 . 我们猜测这是因为：AOS指标主要

评价目标检测框的朝向，而朝向学习任务相对简单，针

对“Hard”类别虽然存在标注错误的“坏”样本，但是这

些“坏”样本并不能对相对简单的朝向任务产生太大影

响；反观本文提出的数据增强方案，被剔除的误差较大

的“坏”样本属于“Hard”级别，从而减少了模型中

“Hard”级别朝向学习的样本数，因此 AOS 指标反而可

能降低 .
4. 5　LiDar点云指导下伪点云目标特征生成实验

本节实验是为了验证本文提出的 LiDar 点云指导

下特征分布趋同的伪点云目标特征生成子网络的有效

表1　伪点云稀疏化实验结果 单位：%
IoU

(阈值0.7)
角度稀疏化

稀疏化方案1 :D1=32,W1=512; D2=128,W2=512; D3=256,W3=2 048
稀疏化方案2:D1=32,W1=512; D2=128,W2=1 024; D3=256,W3=2 048
稀疏化方案3:D1=64,W1=512; D2=128,W2=1 024;d>40时无操作

稀疏化方案4:D1=64,W1=512; D2=128,W2=1 024; D3=256,W3=2 048

3D AP（↑）

Easy
82.33
82.02
84.71
83.16
84.80

Mod
63.77
65.32
65.95
66.11
66.28

Hard
56.61
58.37
58.85
59.15
59.30

BEV AP（↑）

Easy
89.97

89.48
89.52
89.61
89.56

Mod
74.94
75.05
75.10
75.20
75.28

Hard
67.68
67.85
67.87
68.12
68.21

AOS（↑）

Easy
96.10
96.26
96.33
96.42

96.41

Mod
86.78
87.18
87.28
87.47

87.40

Hard
81.37
81.81
81.89
82.11
82.14

 

(a) 原图

 

(c) 角度稀疏化结果

 

(b) 未稀疏化伪点云

 

(d) 本文方法稀疏化结果

图5　不同方法伪点云稀疏后的可视化结果
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性 . 实验训练集和验证集的划分方式与文献 Pseudo-

LiDAR［16］一致 . 实验中采用 CT3D 网络对 LiDar 点云分

支和伪点云分支单独训练，得到二者的预训练模型，然

后再采用本文的改进网络对伪点云分支进行微调 . 预

训练网络的 epoch 设置为 100，学习率设置为 0.001；本

文改进网络训练的 epoch 设置为 50，学习率设置为

0.000 5. 训练过程中的 BatchSize设置均为 3，优化器选

用 Adam 优化器，momentum 设置为 0.9. 所有对比实验

超参设置保持一致，检测结果如表 3所示（加粗数据表

示最优结果）.

表 3实验中输入统一采用经过本文提出的稀疏化

和数据增强处理方法重构后的伪点云 . 根据表 3 的实

验结果可知，本文提出的LiDar点云指导下分布趋同的

伪点云目标特征生成子网络是有效的 . 在原有CT3D网

络中引入 LiDar 点云指导下分布趋同的伪点云目标特

征生成子网络，各项检测指标均有提升，例如“Moder⁃
ate”的3D AP指标提升了0.11%.
4. 6　注意力感知实验结果

本节验证提出的注意力感知模块的有效性 . 训练

集和验证集的划分方式与 Pseudo-LiDAR［16］一致 . 点

云的 3D 目标检测模型同样采用 CT3D. 输入统一采用

经过本文提出的深度相关稀疏化和数据增强方法重

构后的伪点云 . 本节实验训练的 epoch 设置为 100，
BatchSize 设置为 3，优化器选用 Adam 优化器，momen⁃

tum 设置为 0.9，学习率设置为 0.001. 所有对比实验超

参设置保持一致 . 实验结果如表 4所示（加粗数据表示

最优结果）.
根据表 4的结果可知，在原有 CT3D网络中加入本

文提出的注意力感知模块后，各项指标均有所提升，在

“Moderate”的 3D AP 指标上提升了 0.16%. 在 CT3D 网

络中同时引入 LiDar 点云指导下分布趋同的伪点云目

标特征生成子网络以及注意力感知模块，即本文提出

的目标特征分布趋同与语义关联的 3D目标检测网络，

“Moderate”的3D AP指标上提升了0.57%. 可见，本文提

出的注意力感知模块是有效的，能够有效地构建伪点

云之间的位置关联关系，使原来相互独立的伪点云特

征嵌入更多的空间结构信息和语义关联关系，具有更

强的表征能力 .

4. 7　相关方法比较

为了与其他基于视觉的 3D 目标检测方法进行对

比，表 5给出了本文提出的特征分布趋同与语义关联的

3D目标检测网络在KITTI3D目标检测官方评测集上的

检测指标，并与其他方法的指标进行对比分析 . 其中，

Stereo R-CNN［3］和 Disp R-CNN［4］是直接基于图像的 3D
目标检测方法 . 前者在立体区域建议网络（RPN）之后

添加额外的分支来预测稀疏的关键点、视点和目标维

数，并结合二维左右框来计算粗略的三维目标边界框，

作为对比方法中的早期方案，其指标为同类方法的最

低基线；后者结合了额外的实例分割掩码和部件位置

图来估计感兴趣目标的视差，通过学习识别特定的形

状先验以获得更精确的视差估计来提高检测精度，该

网络引入感兴趣目标掩膜这种强语义信息，和本文方

法在注意力感知模块中引入RGB图像语义分类结果的

方案有相似性，因此我们也将其作为一种比较方法 . 此

表2　数据增强实验结果 单位：%
IoU阈值（0.7）
角度稀疏化

角度稀疏化+数据增强

本文稀疏化

本文稀疏化+数据增强

3D AP（↑）

Easy
82.33
82.85

84.80
84.84

Mod
63.77
64.16

66.28
66.38

Hard
56.61
56.82

59.30
59.39

BEV AP（↑）

Easy
89.97

89.74
89.56
89.86

Mod
74.94
75.19

75.28
75.47

Hard
67.68
67.79

68.21
68.26

AOS（↑）

Easy
96.10
96.40

96.41
96.42

Mod
86.78
87.34

87.40
87.56

Hard
81.37

79.77
82.14

80.11
表3　LiDar点云指导下伪点云目标特征生成实验结果 单位：%

IoU阈值（0.7）
CT3D[32]

CT3D[32]+LiDar点云指导

3D AP（↑）

Easy
84.84
85.27

Mod
66.38
66.49

Hard
59.39
59.40

BEV AP（↑）

Easy
89.86
90.15

Mod
75.47
75.83

Hard
68.26
68.51

AOS（↑）

Easy
96.42
96.47

Mod
87.56
87.82

Hard
80.11
82.48

表4　注意力感知实验结果 单位：%
IoU阈值（0.7）

CT3D
CT3D[32]+注意力感知模块

CT3D[32]+LiDar点云指导+注意力感知模块

3D AP（↑）

Easy
84.84
84.97

85.67

Mod
66.38
66.54

66.95

Hard
59.39
59.43

59.76

BEV AP（↑）

Easy
89.86
90.04

90.26

Mod
75.47
75.79

76.06

Hard
68.26
68.65

68.77

AOS（↑）

Easy
96.42
96.48

96.63

Mod
87.56
87.86

87.95

Hard
80.11
82.39

82.60
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外，Pseudo-LiDAR［16］、OC Stereo［37］、Pseudo-LiDAR++［17］

是基于图像深度转伪点云的 3D目标检测方法 . 首次提

出伪点云的网络 Pseudo-LiDAR 是该类方法的基线方

法 . Pseudo-LiDAR++考虑利用成本较低但稀疏的 Li⁃
DAR 传感器来消除深度估计偏差，得到位置更精确的

Pseudo-LiDAR数据，使各个指标均有提升，而本文方法

在训练阶段同样引入 LiDAR 点云来指导特征分布趋

同 . 因此，Pseudo-LiDAR 和 Pseudo-LiDAR++这两类方

法也作为本文的比较方法 . OC Stereo 提出了一种新的

二维框关联和以物体为中心的立体匹配网络 . 该网络

只估计感兴趣物体之间的视差，以解决典型深度立体

匹配方法中出现的问题，进而将视差图转换为点云，采

用基于 LiDAR 的 3D 目标检测网络来预测 3D 边界框 .

该方法一定程度上解决了深度立体匹配方法存在的问

题，提升了AP指标，因此也作为对比方法 .
由表 5（加粗数据表示最优结果）可以看出，本文提

出的特征分布趋同与语义关联的 3D 目标检测网络在

KITTI3D 目标检测官方评测集上达到了较好的检测效

果，各项检测指标相较于表中列出的大多数模型都有

了明显的提升，例如针对“Moderate”的 3D AP，本文方

法相较于直接基于双目图像的 3D 检测网络 Stereo R-

CNN提升了 19.05%，相较于首次提出伪点云的 Pseudo-

LiDAR 网络提升了 15.23%，相较于近三年提出的其他

基于双目转伪点云的 3D 目标检测网络 OC Stereo、
Pseudo-LiDAR++、Disp R-CNN 也分别提升了 11.68%、

6.85%、3.50%.

分析性能提升的原因，我们认为，Stereo R-CNN 利

用双目图像的语义信息和物体本身的几何信息得到的

空间关系并不准确，深度估计不准造成检测精度不高；

Disp R-CNN 未能充分利用 3D 几何信息，且对 2D 检测

算法的依赖限制了最终 3D检测的性能；Pseudo-LiDAR
因双目深度估计网络对远距离的物体以及物体的边缘

估计准确性不高，导致 Pseudo-LiDAR 的位置发生偏移

并影响了后续基于 LiDAR的 3D检测网络的精度，尤其

在“Hard”等级下指标较差；Pseudo-LiDAR++仅仅是在

深度估计阶段引入 LiDAR 点云，虽然提升了深度估计

的准确性，但所得的伪点云依然不能很好地适应 3D目

标检测任务；OC Stereo并未深入考虑伪点云的特性，缺

乏对 Pseudo-LiDAR 的有效重构处理，也没有针对性地

设计适合伪点云的 3D目标检测网络，因此与本文方法

相比还存在差距 .
图 6给出了本文所提出的 3D目标检测算法与 Ste⁃

reo R-CNN［3］和Disp R-CNN［4］在KITTI3D数据集上的部

分检测可视化结果 . 3D定位是 3D目标检测任务最重要

的指标，包括了中心点位置、长宽高以及偏向角 . 为了

方便，我们仅计算不同方法得到的 3D框中心点距离真

实中心点的位置偏差，来衡量不同方法定位结果的准

确性 . 假设当前方法得到的中心点坐标为 (x1 y1 z1 )，真

值中心点坐标为 (xyz)，则位置偏差计算公式为 d =

( )x1 - x
2
+ ( )y1 - y

2
+ ( )z1 - z

2 .
观察图 6（a），我们发现 Stereo R-CNN 和本文方法

的检测结果和 GT更加贴合，Disp R-CNN结果稍差 . 根

据上述位置偏差公式可以得到dStereo R - CNN=0.15、d本文方法=
0.28、dDisp R - CNN=0.41，和我们的观察一致 . 图 6（b）中本

文方法和 Disp R-CNN 都检测到了 6 辆车，而 Stereo 
R-CNN只检测到了 5辆车 . 3种方法都检测到的 5辆车

中，各种方法的检测目标框都比较贴合 . 但是本文方法

对小目标更有优势，例如车尾朝向我们最远的那辆被

本文方法检测到的车，Stereo R-CNN 并未检测到该车，

Disp R-CNN虽然检测到了该车，但是位置偏差更大，具

体地，d本文方法=0.05、dDisp R - CNN =0.11. 图 6（c）的结果中，

本文方法检测到了 4辆车，而 Stereo R-CNN只检测到了

3辆车，漏检了近处被截断的车，而Disp R-CNN虽然检

测到了该被截断的车，但是检测不准导致目标框投影

到图片上出现了坐标混乱，出现了绿色长条直线 .
此外，3 种方法都检测到的最远目标，d本文方法=0.25、
dStereo R-CNN=0.91、dDisp R-CNN =0.53，本文得到的定位更准

确 . 在图 6（c）中，本文方法不仅精准锁定了远、近距离

车辆，还准确检测到了存在截断的车辆，比其他两个方

法的结果更准确 .
显然，Stereo R-CNN和Disp R-CNN由于深度估计不

准造成的3D目标检测框定位不准的问题较为突出，而本

表5　KITTI官方评测集上的3D目标检测指标 单位：%
IoU阈值（0.7）

Stereo R-CNN［3］（CVPR 2019）
Pseudo-LiDAR［16］（CVPR 2019）

OC Stereo［37］（ICRA 2020）
Pseudo-LiDAR++［17］（ICLR 2020）

Disp R-CNN［4］（CVPR 2020）
本文方法

3D AP（↑）

Easy
47.58
54.53
55.15
61.11
68.21
72.16

Mod
30.23
34.05
37.60
42.43
45.78
49.28

Hard
23.72
28.25
30.25
36.99
37.33
42.56

BEV AP（↑）

Easy
61.92
67.30
68.89
78.31
79.61
81.93

Mod
41.31
45.00
51.47
58.01
57.98
60.56

Hard
33.42
38.40
42.97
51.25
47.09
51.75
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图6　本文方法和其他方法的检测结果比较
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文方法由于设计了深度相关的伪点云稀疏化方法，因此

能更好地适应深度估计不准、远距离小目标的情况；本文

方法由于设计了LiDar点云指导下特征分布趋同与语义

关联的3D目标检测网络，因此能更好地利用伪点云进行

3D目标检测，而在伪点云特征表示中嵌入目标丰富的语

义关联关系，也能更好地利用图像上下文关系准确定位

目标并适应目标遮挡情况 . 因此本文方法在精确定位目

标位置、远距离小目标方面具有优势 .
实验中发现本文方法还存在少量漏检 . 图 7 中绿

色 3D框内为本文算法检测到的目标，红色矩形框内为

算法漏检目标 . 如图7（a）所示，本文方法对于一些极远

距离小目标仍然会出现漏检现象 . 此时，目标在画面中

仅有 12×12像素左右大小，大概位于 77 m远的地方 . 此

外，对于图 7（b）中被严重遮挡的车辆目标也存在漏检

现象，究其原因：一是深度信息仍然不够准确；二是远

距离小目标、被严重遮挡目标，其伪点云数量较少，难

以再表征出一辆车的结构信息 . 因此，这些难样本的检

测，仍是基于视觉的 3D目标检测算法需要去重点研究

和突破的方向 . 我们认为可能的解决方案有以下两点：

（1）设计伪点云位置修正网络，自适应地对不同距离的

伪点云目标进行位置偏移修正，得到更准确的位置信

息，从而提高检测精度；（2）针对小目标和遮挡目标，在

训练阶段进行数据增强，增加小目标的数量、随机掩膜

掉目标部分区域，迫使网络学习小目标和遮挡目标，同

时，保留更多RGB图像特征，以克服LiDAR点云的稀疏

性影响 .
此外，本文方法的实验中，在伪点云分支、激光

雷 达点云分支上预训练耗时分别为 0.12 h/epoch、
0.13 h/epoch，在所提网络上进行联合微调训练耗时

0.14 h/epoch；推 理 时 当 batch-size 等 于 1 时 效 率 为

38.1 FPS，推理阶段耗时与基于LiDar点云的CT3D目标

检测网络耗时相当，能够满足实时性 .

5　结束语

基于伪点云的 3D 目标检测往往直接采用现有的

LiDar点云的 3D目标检测网络进行检测，精度不高 . 本

文针对伪点云的特性，提出了深度相关的伪点云稀疏

化方法实现伪点云重构，能够在有效去除冗余点的同

时，更多地保留中远距离的小目标点云；提出了 LiDar
点云指导下特征分布趋同与语义关联的 3D 目标检测

网络，在 3D 目标检测模型训练过程中引入 LiDar 点云

分支来指导伪点云的目标特征编码，尽可能地让二者

编码后的特征表示在分布上保持一致，减小数据源不

一致造成的检测精度损失；设计了注意力感知模块，在

伪点云特征表示中嵌入目标丰富的语义关联关系，提

升了3D检测精度 .
本文方法仅仅在训练阶段要求输入 LiDar点云、伪

点云数据，而在验证阶段，网络的输入只有伪点云，因

此满足实际应用只需配置相机、无需激光雷达这一高

造价设备的要求 . 低成本的投入、高精度的检测效果使

其极具应用价值 .
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