
第 37 卷 第 10 期

2022 年 10 月

Vol. 37 No. 10
Oct. 2022

液晶与显示
Chinese Journal of Liquid Crystals and Displays

体素化点云场景下的三维目标检测
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摘要：基于激光雷达点云数据的三维目标检测算法受制于数据量大，无法实现速度与准确率的平衡。本文提出一种改进

的三维目标检测算法 Pillar RCNN。首先将目标点云空间划分为体素格，使用一种基于稀疏卷积的三维主干网络将体素

格逐步转化为立柱体素，三维信息量化为致密的二维信息。然后使用二维主干网络提取特征，同时将三维骨干网络中不

同尺度的体素特征与二维主干网络通过多尺度体素特征聚合模块进行特征级联，通过损失函数进一步细化检测框。算

法在 KITTI公开数据集上进行测试，在 RTX 2080Ti硬件平台上识别速度为 2. 48 ms。汽车、行人、自行车 3种类别的检

测效果同 PointPillars基准算法相比较，其中自行车中等难度检测效果提升 13. 34%，困难难度的车检测效果提升 8. 85%，

其他类别的检测准确率指标也有所提升，实现了速度与准确率的平衡。
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3D object detection in voxelized point cloud scene
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Abstract：The 3D object detection algorithm is constrained by the large amount of point cloud data，and
can not achieve the balance of real-time speed and accuracy. This paper presents an improved 3D object
detection algorithm—Pillar RCNN. The algorithm firstly divides the target point cloud space into voxels，
presents a 3D object detection backbone network based on sparse convolution which gradually converts
voxels into column voxels，quantifies 3D information into dense 2D information，and then processes the
dense 2D information through the 2D backbone network. At the same time，the voxel features of different
scales in the 3D backbone network and the 2D backbone network detection results are cascaded through the
multiscale voxel feature aggregation module，and the result is further refined by the loss function. The
algorithm is tested on KITTI public datasets and has a recognition speed of 2. 48 ms on RTX 2080Ti
hardware platform. Compared with the PointPillars benchmark algorithm，the performance indicators of
the three categories of car，pedestrian and bicycle are improved. The detection results of the mode of
bicycle and the hard of car are improved by 13. 34% and 8. 85%, and the detectation accuracies of other
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categories are improved also, achieving a balance between speed and accuracy.
Key words：computer vision；3D detection；voxel；sparse convolution；feature aggregation

1 引 言

随着自动驾驶技术的发展，三维目标检测成

为三维场景感知和理解的核心，是车辆与外界信

息交互的重要渠道，从而实现车辆与周边环境的

信息交互，在自动驾驶中扮演不可替代的作用［1］。

其中，基于激光雷达点云的三维目标检测算法从

点云数据精确的几何形状和特征信息预估三维

边界框和类别，实现检测目标功能。激光雷达具

有精度高、探测距离远、不受天气光照影响、数据

稳定性强的优点，基于点云的视觉感知技术也成

为自动驾驶的研究热点，在三维目标检测中占主

导地位。

点云是目标表面特性的海量点的集合，包含

目标场景的立体坐标信息、反射强度、法向量、局

部稠密度和局部曲率等特征。由于点云在空间

中离散分布，因此具有稀疏性且分布不均的特

点［2］，不能直接运用处理图像的方式处理点云数

据，也无法利用传统算法获取点云丰富的结构信

息和空间语义信息。随着深度学习在处理点云

方面取得突破性进展，现已发展出很多基于深度

学习的三维目标检测方向，主要分为基于点云的

方法和基于体素的方法。

PointNet［3］直接使用点云作为输入，利用卷积

神经网络有效解决无序点云特征建模问题。使

用空间变换矩阵预测网络学习原始三维点云的

空间分布特性，将具有同一特征的三维点云对齐

后送入多层感知机提取特征。但是在点云数据

稀疏时，目标主干点的点云缺失导致无法准确提

取全局特征，鲁棒性效果较差。PointNet++［4］根

据 CNN多层感受野思想，设置不同的邻域搜索

半径（Ball Query），使用 PointNet提取不同尺度范

围的点云特征，再使用多层感知机生成全局特征，

最终实现点级特征分类。PointNet++在点云语

义分割任务上效果较好，但其邻域搜索复杂度较

高，无法实时处理。PointNet及 PointNet++实

现了对点云的处理与特征提取，在后续算法中得

到了广泛的应用。

PointRCNN［5］算法使用原始点云作为输入，

在第一阶段，使用 PointNet++逐点提取特征向

量，将点云分类为前景和背景，再使用多层感知机

根据每个前景点的特征向量生成 3D检测框。在

第二阶段，将语义特征和局部空间特征结合对检测

框进行优化。STD［6］（Sparse-to-Dense 3D Object
Detector for Point Cloud）在第一阶段使用 Point⁃
sPool将内部点特征从稀疏表达转换为致密表示，

在每个点上使用球形锚框生成准确的三维检测框。

在第二阶段通过 IoU分支回归边界框。结果显示，

STD在精度和速度方面均优于PointRCNN。

三维点云空间划分成的立方体称为体素，体

素能有效表示点云空间。Voxelnet［7］将点云划分为

等间距的规则体素，使用 VFE 层（Voxel feature
encoder）将每个体素内的点的特征量化统一，再

采用 3D卷积神经网络提取点云特征信息，最终

使用 RPN网络生成检测框，实现端到端训练。

PointPillars［8］网络通过在鸟瞰图（Bird’s Eye
View，BEV）上划分网格，实现立柱形式的体素

的划分。通过立柱的划分，将三维点云空间降维

生成鸟瞰图，借鉴成熟的二维图像卷积网络进行

特征提取和边界框回归，实现端到端的训练，最

终实现 62 Hz的运行速度。Voxel R-CNN［9］算法

由 3D骨干网、2D鸟瞰图区域提议网络和 SSD检

测头组成，利用体素聚合模块直接从体素特征中

提取三维特征，算法检测速度较慢。

在三维目标检测算法中，点表示的方法可以

保留点云精确位置，算法精度高，但将点云直接

作为输入的计算量较大。基于体素划分的方法

具有速度优势，但体素的划分会导致三维特征信

息丢失，影响检测精度。

两种点云表示方法各有优缺点。本文将点

云和体素两种数据表示方法结合使用，通过对体

素化的点云数据进行处理保证运行速度，同时结

合点表示的方法聚合点云特征保证准确率，实现

了速度与准确率的平衡。

2 基于体素的三维目标检测

本文提出的 Pillar RCNN（Pillar Region with
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CNN feature）由 3个核心模块组成：（1）基于稀

疏卷积的 3D主干网络；（2）2D主干网络和 RPN
（Region Proposal Network）模块；（3）体素 RoI多
尺度特征聚合模块。网络结构如图 1所示。

根据点云场景比较稀疏的特点，本文重新设

计了三维子流形稀疏卷积骨干网络，快速将体素

下采样为立柱形式，生成致密的二维鸟瞰图信

息。再使用 PointNet++提取邻域体素的点云

特征，利用聚合模块对二维鸟瞰图的特征和邻域

体素特征进行级联，进行三维边界框进一步的回

归细化。

2. 1 点云数据预处理及体素化

三维空间内点云具有无序性。首先将场景

空间内划分为立体体素。对于点云数据，以车辆

前进方向为 X轴，左右方向为 Y轴，垂直于 X-Y

平面的方向为 Z轴［10］，设检测目标场景在 3个轴

上范围区间为 L，单位为 m，取 LX × LY × LZ =
[0，70. 4]× [ - 40，40]× [ - 3，1]，体素大小为

rX × rY × rZ = 0. 05 m × 0. 05 m × 0. 1 m，得

到目标场景为 1 408×1 600×40个初始体素。非

空体素内随机采样 5个点来代表体素，若点云数

量不足 5个则重复采样，初始特征取三维坐标（x，

y，z）及反射率 rr。体素的尺寸大小直接影响算法

运行速度，其中非空体素仅占检测空间的 5%~
10%。因为大量不包含点云的体素的存在，体素

的稀疏性较强，传统的三维卷积网络遍历体素空

间会极大降低模型推理速度，占用大量内存，这

既浪费了计算资源，也浪费了内存资源。为克服

密集卷积的缺点，本文使用三维稀疏卷积提取体

素内点云特征。

2. 2 基于稀疏卷积三维主干网络

为加速普通三维卷积运行速度在S3D-CNN［11］

（Sparse 3D Convolutional Neural Network）网络

中使用三维稀疏卷积层进行加速运算。三维稀疏

卷积层遵循如果没有相关的输入点，则不计算输

出点的原则。本文采用三维稀疏卷积对体素数据

进行卷积运算，卷积范围内无点云的体素不进行

计算，在加速运算的同时减小内存占用。然而，由

于存在大量活动点，如有数据体素相邻区域的无

数据的体素，以该体素为卷积中心，经过卷积运算

后仍会有输出，导致输出稀疏度高于输入稀疏度，

后续卷积层的速度降低。如图 2（a）所示，左图经

过多层三维稀疏卷积后，在中间和右图的输出数

据量逐渐增加。Graham提出子流形三维稀疏卷

积［12］，在输入位置处于有数据状态时，对应输出位

置进行卷积计算。经过子流形稀疏卷积后，稀疏

性不变，如图 2（b）所示，对左图进行子流形三维

稀疏卷积后，中间和右图输出数据大小不变。

本文设计了一个主要由两种稀疏三维卷积

网络组成的三维骨干网络。两种类型的稀疏卷

积块由稀疏三维卷积块和子流形稀疏三维卷积

块组成。在三维卷积模块中，稀疏卷积中步长为

图 1 Pillar RCNN框架图

Fig. 1 Framework of Pillar RCNN
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2，负责将三维体素进行下采样，降低三维分辨

率。这种稀疏卷积操作会降低数据的稀疏性，但

可以提取更加丰富的结构特征，同时经过子流形

稀疏卷积后，数据的稀疏性保持不变。子流形稀

疏卷积中步长为 1。两种稀疏卷积模块后均使

用 BN和 ReLU层，实现数据的归一化，加快学习

速度。最终初始体素维度逐步下采样至 150×
200× 1，快速实现立柱形式的体素。

2. 3 鸟瞰图目标检测主干网络

三维骨干网将体素化的点云信息逐渐转

换为特征体块，然后将输出张量沿 Z轴叠加生成

鸟瞰图特征映射。二维主干网由 3部分组成：两

个标准 4层 3×3特征提取子网络和一个多尺度

特征融合子网络，在每个卷积层后进行 BN和

ReLU运算。第一个特征提取模块的 X、Y轴上

分辨率与 3D骨干网输出分辨率相同，第二个特

征提取模块分辨率为上一模块的 1/2，最后多尺

度特征融合子网络将两模块的特征进行融合，构

建高分辨率的特征图。最后将二维主干网的输

出与 RPN中 1×1卷积层进行卷积，生成三维目

标预测框和预测类别。

2. 4 多尺度体素特征聚合模块

为了更好地从三维体素空间内聚合空间上

下文信息，提高算法准确率，使用多尺度体素 RoI
特征聚合模块，如图 3所示。将稀疏的三维体块

表示为一组非空体素中心点{di= ( xi，yi，zi) N
i= 1}

及对应的特征向量{v i}
N

i= 1
，体素中心坐标通过位

置索引、体素边界计算得来。与无序的点云相

比，体素在量化空间中有规律地排列，方便查询

相邻体素，例如查询 26临近体素可以通过索引

值偏移{(οx，οy，οz)，οx，οy，οz ϵ [ - 1，0，1] }得到。

在体素查询中采用曼哈顿距离 Dα，β 计算相邻体

素 α= ( iα，jα，kα)，β= ( iβ，jβ，kβ)的距离：

Dα，β= | iα- iβ |+ | jα- jβ |+ | kα- kβ | . （1）
区域推荐网络 RPN生成的三维检测框划分

为 6×6×6子体素网格，每个子体素网格使用中

心点为索引，体素 RoI特征聚合模块将子体素邻

近体素的特征整合到网格点中进行特征提取，没

有直接使用最大池化层（Max Pooling）简单聚合

相邻体素的特征，而是使用 PointNet模块将邻域

体素聚合为：

ηi=max{Ψ ([ vi- gi；∅ i ] ) }， （2）

vi- gi为一个相邻体素的位置关系，∅ i为 vi点代

表的邻域体素经过 PointNet模块得到的体素特

征，Ψ ( ·)表示多层感知机。最后再使用最大池化

层（Max Pooling）或平均池化层（Average pool⁃
ing）处理多层感知机输出的特征。最大池化层能

够减小由卷积层参数误差造成的均值偏移，更好

地保留纹理信息，效果较好。邻域内每个体素重

复上述过程。利用体素 RoI聚合模块，在每个从

3D骨干网的最后两个阶段的体素中提取体素特

征。每个阶段设置两个曼哈顿距离阈值对多尺

度的体素进行分组。将从不同阶段和尺度汇集

的特征进行拼接，得到体素 RoI特征进行边界框

的精细回归。

本文将两种池化层对特征提取模块的影响

图 2 三维稀疏卷积（a）和子流形稀疏卷积（b）运算示意图

Fig. 2 Sample images of sparse 3D convolutional（a）
and submanifold 3D sparse convolutional（b）

图 3 多尺度体素 RoI聚合模块二维示意图

Fig. 3 2D diagram of multi-scale voxel RoI aggregation
module
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进行对比实验（表 1），发现最大池化层效果较好，

故后文均采用最大池化层。检测模块将多尺度

体素 RoI特征作为输入。首先使用 2个多层感知

机将 RoI特征转换为特征向量，再分别送入边界

框回归分支和置信度预测分支。边界框回归分

支预测三维检测框与目标真值框的偏差，置信度

预测分支预测三维检测框分数，得到最终检测

输出。

2. 5 参数设置

参数设置中汽车的检测框设置为 [3. 9×
1. 6× 1. 56]，行 人 检 测 框 设 置 [0. 8× 0. 6×
1. 73]，自行车检测框设置大小为 [1. 76 × 0. 6 ×
1. 73]。初始学习率为 0. 01，区域推荐网络中使

用非极大值抑制（NMS），IoU阈值为 0. 7，保留

100个检测区域作为检测头的输入。在检测阶

段，再次应用 NMS，IoU阈值为 0. 1，去除冗余预

测。本文对多尺度体素 RoI模块设置在三维骨

干网络的最后的模块 3和模块 4上不同作用邻

域阈值进行实验。经过实验对比，在三维骨干

最后两模块中曼哈顿距离阈值均设置为［1，2］、

［2，4］。不同邻域阈值对多尺度 RoI特征聚合模

块在 3D目标检测上汽车类AP40效果对比如表 2
所示。

3 损失函数设计

根据 KITTI数据集目标框标注信息，可以将

目标量化为 G b= ( xb，yb，zb，lb，wb，hb，θb)的七维

向量，( xb，yb，zb)为目标框中心坐标，( lb，wb，hb)
为目标框的长宽高，θb代表目标框在鸟瞰图上绕

Z轴的旋转角度。在训练阶段，检测框也量化为

G pred= ( x pred，ypred，zpred，lpred，w pred，hpred，θpred)七维向

量，参数意义与目标真值框意义相同，针对类别为

汽车的目标，真实框与检测框 IoU阈值大于 0. 6的
视为前景目标框，小于 0. 45视为背景目标框，介于

0. 45~0. 6之间视为无效框，对网络学习无贡献。

针对行人和骑自行车的人，阈值选择为 0. 35和
0. 5。目标真值框与前景目标预测框可以编码为：

xl=
xb- xpred
d pred

，yl=
yb- ypred
d pred

，zl=
zb- zpred
hpred

ll= log ( lblpred )，wl= log ( )wb

w pred
，hl= log ( )hb

hpred

θl= sin (θb- θpred)， （3）

式中 d pred = ( )lpred
2
+ ( )w pred

2
为前景目标预测

框的鸟瞰图平面对角线，用来量化 xl和 yl误差。

3. 1 RPN损失函数

根据边界框的分类设计 RPN损失函数：

LRPN =
1
N post

■

■
■
■■
■∑

i

L cls ( clspredi ，clsbi )+

∑
i

L reg (G pred
i ，G b

i )
■

■
■■■■， （4）

式中N post为前景目标框的数量，clspredi 和Gpred
i 为分

类和目标框回归分支的输出，clsbi 和 G b
i 为真值框

分类标签和目标框。由于数据集中的正负样本

比例失衡，虽然网络采用数据增强方法扩展了正

样本，但与检测框相比比例仍不平衡。类别分类

采用 Focal loss［13］分类交叉熵损失解决类别不平

衡分布问题，具体如式（5）所示：

L cls =
■
í

■

■■■■

■■■■

-α ( )1- ppred
γ
log ( )ppred ，y= 1

-( )1- α ppred γ log ( )1- ppred ，y= 0
，（5）

式中：α为平衡因子，γ为调整因子，ppred为分类预

测值。实验中取值 α=0. 25，γ=2。回归目标边

界框时采用 Huber Loss，增强对预测边框回归的

表 2 不同邻域阈值对多尺度 RoI特征聚合模块在 3D目

标检测上汽车类 AP40效果对比

Tab. 2 Comparison of car AP40 effects of different
neighborhood thresholds on multi-scale ROI feature
aggregation module in 3D object detection （%）

［block3］［block4］
［1-2］［2，4］
［2，4］［2，4］
［2，4］［4，8］

Easy
92. 42
92. 34
92. 37

Mod
85. 43
84. 63
85. 15

Hard
83. 04
82. 48
82. 98

表 1 最大池化层和平均池化层在 3D目标检测上汽车类

目标AP40精度对比

Tab. 1 Accuracy comparison of max pooling layer and
average pooling layer in 3D object detection of car
AP40 （%）

Max

Average

Easy

92. 34

92. 17

Mod

84. 63

83. 01

Hard

82. 48

82. 27
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鲁棒性。当预测偏差小于 δ时，采用平方误差；当

预测偏差大于 δ时，采用线性误差。公式如式（6）
所示：

Lδ=

■

í

■

■
■■
■
■
■

■
■■
■
■
■

1
2 ( )L reg

2
δ， || L reg ≤ δ

δ ( )|| L reg - 1
2 δ ， otherwise

. （6）

3. 2 预测损失

检测分支得到前景目标框与真值框进行 IoU
操作后，得到检测框与真值框的交并比。检测分

支的损失函数如式（7）所示：

l *i ( IoU i)=
■

í

■

■
■■
■

■
■■
■
■
■

0 IoU i< θL
IoU i- θL
θH - θL

θL < IoU i< θH，

1 IoU i> θH

（7）

式中 IoU i 为与真值框对应第 i个前景框的 IoU，

θH 和 θL 分别为前景 IoU阈值和背景 IoU阈值。

本文采用二元交叉熵损失进行置信度预测，回归

损失为Huber Loss。最终损失函数为：

L head =
1
Ns

[∑i
L cls( pi，l *i ( IoU i) )+

L ( IoU i≥ θ reg)∑i
L reg ( )δ ai，t *i ]， （8）

式中 N s 为训练阶段采样的锚框个数，L ( IoU i≥
θ reg)表示只计算 IoU i≥ θ reg的区域提案才会导致

回归损失，θ reg取 0. 55。

4 实验过程

本文使用 KITTI数据集评估 Pillar RCNN
在汽车、行人和自行车上 3D目标检测和 BEV目

标检测任务的性能。KITTI［14］数据集的点云数

据通过 VelodyneHDL-64E机械式旋转激光雷达

采集。考虑到目标的大小、遮挡和截断，每个类

的对象被划分为 3个不同的难度级别：容易、中等

和困难。本文将 7 481个样本分为包含 3 712个
样本的子训练集和包含 3 769个样本的子验证

集，遵循 KITTI的官方评估协议，对 3D物体检测

和 BEV物体检测进行评估，汽车的 IoU阈值为

0. 7，行人和骑自行车的人的 IoU阈值为 0. 5，平
均精度（AP）的计算作为性能衡量。

4. 1 实验环境

本文实验环境操作系统为 Ubuntu18. 04，硬
件显卡型号为 NVIDIA 2080Ti，Intel（R）CoreTM

i9-9900K CPU@3. 60 GHz。实验程序基于 Py⁃
torch1. 3框架编写，Python环境为 3. 6。
4. 2 数据增强

本文通过数据增强策略生成更多的目标样

本训练模型。首先根据 SECOND［15］中的方法，

从训练数据集中收集目标样例，包括标签、三

维真值框和框内的点云。对于子训练集中的场

景，随机选取其他场景 15、10、10个汽车、行人

和骑自行车的人的数据，融合到训练数据中。

同时，所有的目标真值框和相应的点云分别围

绕 Z轴旋转，并沿着 X、Y、Z轴平移，旋转角度沿

φ [-π 20，π 20 ]均匀分布，平移量服从高斯分布

μ [0，0. 25]。如果背景点与目标三维真值框冲突，

移除背景点。最后整体场景随机全局旋转，旋

转量服从 φ [-π 4，π 4 ]均匀分布，沿 X、Y、Z轴

按 照 高 斯 分 布 μ [0，0. 2]随 机 全 局 平 移 ，按 照

φ [ 0. 95，1. 05 ]均匀分布随机缩放。

5 实验结果分析

Pillar RCNN在KITTI训练数据集训练 120个
epoch，在验证集进行自动评估，采用平均精度

（AP11）进行比较，实验结果如图 4所示，检测结

果投影到对应图像和点云中。

实验结果通过与基于雷达数据的PointPillars、

图 4 三维检测效果在图像和点云中的投影图

Fig. 4 Projection of 3D detection effects in images and
point clouds
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PIXOR［16］、VoxelNet、SECOND、Voxel R-CNN
和基于点云和图像融合的MV3D［17］等经典网络

进行对比（上述网络性能来自文献），最终在三维

检测和鸟瞰图上的实验结果如表 3、表 4所示。

Pillar RCNN在 3D目标检测上效果较好，在

检测精度和速度上取得了较好的平衡。3D目标

检测经过体素RoI特征模块匹配，相较于 PointPil⁃
lars检测性能在 3个类别上均实现了明显提升，其

中自行车和汽车两种类别的 3D检测类别提升效

果明显，自行车类的中等难度提升 13. 34%，汽车

类别中困难难度提升了 8. 85%。在汽车类别上检

测精度在Voxel R-CNN上效果较好，中等难度比

Pillar RCNN高 0. 91%。表 3为 3D目标检测的

AP11精度对比。Pillar RCNN在各项检测任务上

相较于其他网络均有不错的提升，算法实时性与

性能取得平衡。但 PointPillars在检测速度上具有

明显优势。PointPillars在划分体素阶段直接把检

测空间划分为立柱形式的体素，没有使用三维卷

积和体素 RoI模块，且 PointPillars经过 NVIDIA
TensorRT模块加速，算法速度优势明显。Ten⁃
sorRT加速模块不支持稀疏卷积，但在 Pytorch原

始框架测试 Pillar RCNN仍取得了 40. 3 Hz的检

测速度，验证了 Pillar RCNN算法的性能。

Pillar RCNN在目标检测上对于大目标检测

效果较好，对行人类别检测效果不具有优势。因

为设置体素尺寸较大，经过三维骨干网络 8倍下

采样，行人目标区域在致密的二维空间中占不超

过两个像素点，目标较小，因此在目标检测中对

于行人等小目标检测效果较一般。

6 结 论

本文研究了基于立柱体素三维目标检测算

法在点云场景中的应用。针对点云稀疏性，重新

设计了稀疏三维卷积主干网络提取特征，能够快

速将三维体素量化为二维致密区域特征，同时避

免了直接划分立柱体素丢失三维空间信息的缺

点。经过多尺度体素 RoI特征聚合模块实现特

表 4 KITTI测试数据集 BEV目标AP11精度对比

Tab. 4 Performance comparison on the KITTI test set with AP calculated by 11 recall positions of BEV object （%）

MV3D
PIXOR
SECOND
VoxelNet
PointPillars
Pillar RCNN

Modality

Lidar & Img.
Lidar & Img.

Lidar
Lidar
Lidar
Lidar

FPS

3
10. 6
30. 4
4. 44
62. 5

40. 3

Car
Easy
86. 18
86. 79
89. 96
89. 6
90. 07
90. 15

Mod
77. 32
80. 75
87. 07
84. 81
87. 44
88. 13

Hard
76. 33
76. 6
79. 66
78. 57
84. 78
87. 65

Pedestrian
Easy
N/A
N/A
N/A
69. 95
71. 18

66. 13

Mod
N/A
N/A
N/A
61. 05
65. 92

61. 16

Hard
N/A
N/A
N/A
56. 98
61. 36

58. 03

Cyclist
Easy
N/A
N/A
N/A
74. 41
82. 2
92. 21

Mod
N/A
N/A
N/A
52. 18
62. 81
73. 85

Hard
N/A
N/A
N/A
50. 49
59. 77
70. 65

注：加粗字体为每行最优值

表 3 KITTI测试数据集 3D目标AP11精度对比

Tab. 3 Performance comparison on the KITTI test set with AP calculated by 11 recall positions of 3D object （%）

MV3D
SECOND
VoxelNet

Voxel R-CNN
PointPillars
Pillar RCNN

Modality

Lidar & Img.
Lidar
Lidar
Lidar
Lidar
Lidar

FPS

3
30. 4
4. 44
25. 2
62. 5

40. 3

Car
Easy
71. 19
87. 43
81. 97
89. 41

85. 22
89. 26

Mod
56. 6
76. 48
65. 46
84. 52

76. 52
83. 61

Hard
55. 3
69. 1
62. 85
78. 93

69. 73
78. 58

Pedestrian
Easy
N/A
N/A
57. 86
N/A
63. 87
65. 03

Mod
N/A
N/A
53. 42
N/A
58. 08
58. 80

Hard
N/A
N/A
48. 87
N/A
52. 8
54. 47

Cyclist
Easy
N/A
N/A
67. 17
N/A
77. 16
85. 35

Mod
N/A
N/A
47. 65
N/A
59. 22
72. 56

Hard
N/A
N/A
45. 11
N/A
55. 91
68. 68

注：加粗字体为每行最优值
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征融合后，进一步细化边界框检测三维目标，提高

了检测精度。Pillar RCNN使用稀疏卷积降低传

统三维卷积的计算冗余，提高了算法检测性能。在

KITTI数据集上的实验表明，Pillar RCNN实现了

速度与检测精度之间的平衡，在 3D目标检测任

务上进一步提升了三维检测算法性能。
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