
Journal of Image and Signal Processing 图像与信号处理, 2025, 14(2), 173-184 
Published Online April 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/jisp 
https://doi.org/10.12677/jisp.2025.142017  

文章引用: 邵博, 徐仕琦, 张子琦, 杨琳倩, 高炜晴, 何嘉懿, 秦傲雪, 吴茜茵. 基于深度学习的 3D 目标检测技术综

述[J]. 图像与信号处理, 2025, 14(2): 173-184. DOI: 10.12677/jisp.2025.142017 

 
 

基于深度学习的3D目标检测技术综述 

邵  博1，徐仕琦1，张子琦1，杨琳倩1，高炜晴2，何嘉懿1，秦傲雪1，吴茜茵1 
1贵州大学大数据与信息工程学院，贵州 贵阳 
2贵州大学数学与统计学院，贵州 贵阳  
 
收稿日期：2025年2月27日；录用日期：2025年3月18日；发布日期：2025年3月31日 

 
 

 
摘  要 

基于深度学习的3D目标检测技术在自动驾驶、机器人导航等众多前沿领域意义重大。然而，当前该技术

仍面临诸多挑战，如处理大规模3D数据时计算复杂度高、小目标检测困难等，这些问题严重制约了其进

一步发展与广泛应用。为突破困境，文章详细介绍了KITTI、NuScenes等常用数据集，并对基于图像、

点云及多传感器融合的3D目标检测方法进行了分类分析。基于图像的方法受限于深度信息不足，检测精

度较低；基于点云的方法借助深度信息，精度优势明显；多传感器融合方法则展现出更强的检测性能；

而基于Transformer和图神经网络(GNN)的方法通过全局上下文建模与空间关系推理推动技术突破。通

过对主流模型在KITTI和NuScenes数据集上的性能评估与对比，分析了不同模型在检测精度及复杂场景

适应性上的表现差异。结论表明，未来可进一步探索轻量级网络架构、多模态动态融合策略及基于物理

感知的小目标增强技术，结合Transformer全局建模与GNN关系推理，推动3D目标检测在实时性、复杂

场景适应性及小目标检测精度上的突破。 
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Abstract 
3D object detection based on deep learning holds significant importance in cutting-edge fields such 
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as autonomous driving and robotic navigation. However, the technology still faces multiple chal-
lenges, including high computational complexity when processing large-scale 3D data and difficul-
ties in small object detection, which severely restrict its further development and widespread ap-
plication. To address these limitations, this article provides a detailed introduction to commonly 
used datasets like KITTI and NuScenes, along with a categorized analysis of 3D object detection 
methods based on images, point clouds, and multi-sensor fusion. Image-based methods suffer from 
limited depth information and lower detection accuracy, while point cloud-based approaches 
demonstrate clear precision advantages by leveraging depth data. Multi-sensor fusion methods ex-
hibit superior detection performance, whereas Transformer-based and Graph Neural Network 
(GNN) approaches drive technological breakthroughs through global context modeling and spatial 
relationship reasoning. Through performance evaluation and comparison of mainstream models 
on KITTI and NuScenes datasets, the study analyzes differences in detection accuracy and adapta-
bility to complex scenarios. The conclusion suggests that future research could focus on exploring 
lightweight network architectures, dynamic multi-modal fusion strategies, and physics-aware en-
hancement techniques for small objects. By combining Transformer’s global modeling with GNN’s 
relational reasoning, breakthroughs may be achieved in real-time performance, complex scenario 
adaptability, and small object detection accuracy for 3D object detection. 
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1. 引言 

3D 目标检测是计算机视觉领域的关键技术，在诸多前沿科技领域扮演着重要角色。在自动驾驶场景

中，车辆依靠 3D 目标检测技术实时精确地获取周围物体的三维位置、尺寸和类别信息，进而做出安全可

靠的决策，其准确性和实时性直接决定了自动驾驶的安全性与可靠性[1]。随着《国家创新驱动发展战略

纲要》等政策的推进[2]，对科技创新的重视程度日益提升，为 3D 目标检测技术的发展创造了良好的政

策环境，促使其在多领域的应用研究不断深入。在过去的 10 年里，3D 目标检测在各领域受到了热烈的

关注，出现了越来越多的有关 3D 目标检测的论文发表(如图 1)，其中包含了对 3D 目标检测方法的理论

解释和对已有的 3D 目标检测模型的改进和推广应用。 
早期，目标检测主要基于手工特征和机器学习算法[3]。在传统模式下，人们通过手工设计特征，再

借助机器学习算法进行目标检测。但面对复杂多变的 3D 场景，这些方法存在诸多弊端。例如，在交通场

景中，光照变化、物体遮挡等情况频繁出现，传统方法的检测精度和效率较低。手工设计的特征难以全

面、准确地描述目标物体，机器学习算法在处理复杂特征时也力不从心，导致在实际应用中无法满足需

求。从 2010 年起，基于传统机器学习的 3D 目标检测算法逐渐被应用，虽取得一定成果，但由于自然场

景下 3D 目标的形态、位置、背景等因素的不确定性，这些算法的鲁棒性和泛化能力较差，难以在实际场

景中广泛应用。 
近年来，深度学习的蓬勃发展为 3D 目标检测带来了新的契机。深度学习具有强大的自动特征提取能

力，能够从海量数据中学习到复杂的特征表示[4]。基于深度学习的 3D 目标检测方法，在检测精度、速

度和适应性等方面都有显著提升。学者们利用深度学习的优势，不断优化算法和模型结构，使其在复杂

Open Access

https://doi.org/10.12677/jisp.2025.142017
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


邵博 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2025.142017 175 图像与信号处理 
 

背景和多变环境下的检测效果更加理想[5]。然而，当前技术仍面临不少挑战，如处理大规模 3D 数据时

计算资源消耗巨大，小目标检测精度难以保证等。本文对基于深度学习的 3D 目标检测技术进行全面地

总结与分析，旨在梳理其发展脉络、剖析关键技术、探讨面临的问题，为后续研究提供参考与借鉴。 
 

 
数据来源自 Google 学术检索关键字“3D object detection” 

Figure 1. Number of papers related to object detection from 2015~2024 
图 1. 2015~2024 年 3D 目标检测相关论文的数量 

2. 数据集 

为更全面、清晰地了解 3D 目标检测技术常用数据集的特点，以便在算法训练、评估时合理选择和运

用，现将常用于智能驾驶领域 3D 目标检测的主要数据集关键信息汇总如下表 1。 
 

Table 1. Summary table of 3D object detection datasets 
表 1. 3D 目标检测数据集汇总表 

数据集 场景数量 类别数量 标注帧数 3D 框数量 发布年份 传感器类型 

KITTI 22 8 15K 200K 2012 RGB + 激光雷达 

nuScenes 1K 23 40K 1.4M 2020 RGB + 激光雷达 

H3D 160 8 27K 1.1M 2019 RGB + 激光雷达 

Waymo 1K 4 200K 12M 2020 RGB + 激光雷达 

Lyft Level 5 366 9 46K 1.3M 2019 RGB + 激光雷达 

A*3D - 7 39K 230K 2019 RGB + 激光雷达 

ApolloScape - 35 140K 70K 2019 RGB + 激光雷达 

2.1. KITTI 数据集 

KITTI数据集(图 2)是自动驾驶场景下计算机视觉算法评估的重要数据集。它由配备 64通道LiDAR、
4 个摄像头和 GPS/IMU 组合系统的车辆采集，包含城市、居民区和道路等 20 个场景的 RGB 图像、3D 激

光雷达点云以及 GPS 坐标[6]。该数据集的 3D 目标检测基准包含 7481 张训练图像、7518 张测试图像及
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相应点云，共标注了 80256 个物体，并根据检测难度将物体标注分为“easy”“moderate”和“hard”三

类。KITTI 数据集的出现推动了 3D 目标检测算法的发展，许多研究成果都在该数据集上进行评估和比较。 
 

 
Figure 2. KITTI dataset 
图 2. KITTI 数据集 

2.2. NuScenes 数据集 

NuScenes 数据集(图 3)规模比 KITTI 更大，由 6 个摄像头和 32 线束激光雷达在波士顿和新加坡采

集，包含 700 个训练场景、150 个验证场景和 150 个测试场景[7]。其 3D 标注涵盖 360 度视野内的 23 个

类别，在 3D 目标检测任务中，通常会去除样本较少的稀有类别，保留 10 个类别。该数据集包含 1000 个

交通密集、驾驶场景极具挑战性的驾驶场景，且物体标注包含可见性、活动状态、姿态等属性，为 3D 目

标检测算法的研究提供了更丰富的数据。 
 

 
Figure 3. NuScenes dataset 
图 3. NuScenes 数据集 

2.3. Waymo 数据集 

Waymo Open Dataset (图 4)是由谷歌旗下的 Waymo 公司发布的自动驾驶数据集[8]。它包含 3000 个

驾驶记录，约 600,000 帧数据，有大约 2500 万个 3D 边界框和 2200 万个 2D 边界框。Waymo 数据集具有

大量不同自动驾驶场景的数据，为 3D 目标检测算法在复杂场景下的训练和评估提供了有力支持，有助

于推动算法在实际应用中的性能提升。 
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Figure 4. Waymo dataset 
图 4. Waymo 数据集 

2.4. 其他数据集 

除上述数据集外，还有 ApolloScape、H3D、Lyft Level 5 等数据集。ApolloScape 由百度提供，包含

复杂交通流的点云和高质量标签[9]；H3D 是本田提供的自动驾驶场景点云数据集，包含大规模自动驾驶

数据和完整 360 度激光雷达数据集；Lyft Level 5 数据集通过 64 线雷达和多个摄像头采集，包含超过

55,000 个人工标注的 3D 注释帧、表面地图和高清空间语义地图。这些数据集在场景、类别、标注等方面

各有特点，共同推动了 3D 目标检测技术的发展。 

3. 基于深度学习的 3D 目标检测技术 

随着深度学习在计算机视觉领域的广泛应用，3D 目标检测技术取得了显著进展。当前的基于深度学

习的 3D 目标检测方法主要可归纳为三大类：基于图像的方法、基于点云的方法以及多传感器融合的方

法。此外，近年来基于 Transformer 和图神经网络的方法也逐渐受到关注。本部分对各类方法的代表性研

究进行了详细综述。现有 3D 目标检测首先训练消极样本和积极样本，经特征表示后进行分类；同时，传

感器数据通过提案生成器产生提案，再经特征表示后进行回归；最后，分类和回归的结果共同形成检测

结果，如图 5 所示。表 2 则对这些类别及其局限性进行了简要概括。 
 

 
Figure 5. The overall framework of existing 3D object detection methods 
图 5. 现有 3D 目标检测方法的总体框架 
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Table 2. Comparison of 3D object detection methods in different modes 
表 2. 不同模式下 3D 目标检测方法的比较 

模式 方法 局限性 

图像 将图像用于预测 3D 物体的边界框。先预测 2D 边界

框，然后通过重投影约束或回归模型外推到 3D。 
深度信息不足，检测结果的准确性

较低。 

点云 2D 投影 将点云投影到 2D 平面，并利用 2D 检测框架回归投

影到图像上的 3D 边界框。 
投影过程中存在信息丢失。 

分割 进行体素化以获得 3D 体素，并通过对体素使用卷

积操作生成表示，以预测物体的 3D 边界框。 
昂贵的  3D 卷积操作增加了推理

时间。计算量很大。 

3D 直接处理 应用原始点云直接预测物体的 3D 边界框。 大规模点云增加了运行时间。 

多传感器融合 融合图像和点云以生成对 3D 边界框的预测。具有

鲁棒性且能相互补充。 
融合方法计算成本高且不够成熟。 

3.1. 基于图像的 3D 目标检测方法 

基于图像的 3D 目标检测方法主要依赖 RGB 图像的丰富纹理和颜色信息，以推理目标的 3D 边界框。

早期的单目图像方法，如 Mono3D [10]，首先生成 3D 候选框，并借助语义信息、上下文特征和手工设计

的形状特征，通过能量模型对候选框进行评分，最后利用 Fast RCNN 进行位置回归以优化边界框。然而，

该方法依赖物体类别，并且为了提高召回率往往需要大量候选框，导致计算开销较高。为克服上述问题，

研究人员提出了一系列改进方案。DeepStereoOP 通过融合 RGB 图像与深度信息提升 3D 目标检测性能

[11]；3DVP 方法采用 3D 体素模式，结合 RGB 值、3D 形状和遮挡掩码，以最小化 3D 框投影到 2D 平面

与 2D 检测结果之间的误差来优化检测效果[12]；SubCNN 引入子类别信息生成区域提案，并结合多尺度

图像金字塔模型提升小目标的检测能力[13]。 
近年来，许多研究人员开始关注直接从 2D 视角进行 3D 目标检测。例如，2D-driven 3D 目标检测方

法基于手工特征训练多层感知器以预测 3D 边界框；MonoDIS 则利用 2D 和 3D 检测损失的解耦变换，并

引入自监督置信度评分以提高检测精度[14]。此外，Pseudo-LiDAR 方法通过预测深度图并反投影生成 3D
点云，提出深度传播算法以扩散深度测量信息。然而，由于深度信息估计存在较高的不确定性，这类方

法在遮挡场景和弱光环境下的检测精度仍受较大影响。 

3.2. 基于点云的 3D 目标检测方法 

LiDAR 传感器使用激光束来测量环境中障碍物的距离。该传感器输出一组 3D 点。与基于图像的方

法相比，点云提供了可靠的深度信息，可以准确地定位目标。与图像中包含的结构信息不同，激光雷达

点云具有无序性、稀疏性和信息有限的特征。此类方法可分为 2D 投影处理、3D 直接处理以及基于分割

的方法。下面分别讲述这三部分。 

3.2.1. 基于 2D 投影的方法 
该类方法首先将点云投影到 2D 视图，如前视图、鸟瞰图(BEV)或范围视图(RV)，然后利用 2D 卷积

网络进行目标检测。例如，LMNet 采用前视图投影，并结合带扩展卷积的 FCN 进行单阶段检测，该方法

可达到实时检测性能，但检测精度较低[15]；BirdNet 通过 BEV 投影后应用 Faster R-CNN 估计 3D 边界

框；受 YOLO 启发，Complex-YOLO 将点云投影到 BEV 中，然后使用单阶段策略估计物体的三维边界

框，显著提高了检测效率。PointPillars 通过将点云转换为柱状结构(pillars)，利用 2D CNN 进行特征提取，

有效降低了计算开销。然而，由于点云的稀疏性和不均匀分布，该类方法在检测小尺度目标时存在较大
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挑战。 

3.2.2. 基于 3D 直接处理的方法 
此类方法直接利用原始点云进行特征提取，并采用 3D 神经网络进行检测。3D FCN 和 Vote3Deep 直

接利用 3D 卷积神经网络进行 3D 目标检测，但受限于点云的稀疏性和 3D 卷积的计算成本，难以高效学

习多尺度特征。PointNet 及其改进版 PointNet++通过对点云进行直接处理，利用 MaxPooling 对称函数提

取点云特征，解决点的无序问题。基于此，PointRCNN 采用 PointNet++架构，通过 3D 提案生成模块获取

高质量候选框，从而更好地学习局部空间特征，并结合全局语义特征提升检测精度[16]。此外，基于球形

锚点的提案生成方法使用 PointNet++作为骨干网络，提取每个点的语义上下文特征。同时，在边框预测

的第二阶段，增加了一个 IoU 估计分支进行后处理，进一步提高了目标检测的精度。然而，基于 3D 卷积

的方法计算代价较高，处理大规模场景时存在效率瓶颈。 

3.2.3. 基于分割的方法 
此类方法通过空间分割策略对点云进行体素化处理，并利用 3D 卷积提取分组体素的特征。例如，

VoxelNet 将点云划分为一定数量的体素，并通过随机采样和归一化提取每个非空体素的局部特征[17]。
PV-RCNN 结合三维体素 CNN 与 PointNet 架构，实现更具判别力的点云特征学习。然而，这些方法的检

测性能依赖于体素划分策略，分割质量直接影响最终检测结果。 

3.3. 多传感器融合的 3D 目标检测方法 

考虑到基于图像的方法和基于点云的方法的优缺点，多传感器融合的方法试图将这两种模式与不同

的策略相融合。将激光雷达点云与图像进行融合，对点云进行投影变换，然后通过不同特征融合方案将

多视图投影平面与图像进行集成。融合方式主要包括早期融合、晚期融合和深度融合。早期融合是在特

征提取层或数据预处理阶段将不同传感器的特征融合，如 AVOD 在提案阶段融合各模态特征，通过 FC
层输出 3D 框的类别和坐标[18]。晚期融合则在检测结果阶段融合，如一些方法先分别进行图像和点云的

检测，再融合两者结果。深度融合是让特征图在不同层次上进行交互，如 MV3D 利用深度融合方案聚合

特征。但这些基于投影变换的融合方法在投影过程中会丢失空间信息[19]，小目标检测性能较差，且

LiDAR 点云的稀疏性限制了融合效果。 
近年来，一些方法尝试直接处理原始点云并进行更深层次的特征融合。F-PointNet 结合 2D 检测结果

获取物体的视锥空间，并利用 PointNet++进行 3D 目标检测[20]；PointFusion 融合 RGB 图像块和相应点

云特征，提高了检测性能。此外，3D-CVF 提出跨视图空间特征融合策略，以增强多模态信息的互补性；

EPNet 则利用一致性增强损失，提高目标定位与分类的精确度。这些方法从不同角度探索了点云处理和

特征融合的新途径，为 3D 目标检测技术的发展注入了新的活力，推动着该领域不断向前发展。 

3.4. 基于 Transformer 的 3D 目标检测方法 

近年来，基于 Transformer 的 3D 目标检测方法通过注意力机制的全局上下文建模能力，显著突破了

传统方法的性能瓶颈。例如，BEVFormer 通过学习统一的 BEV 表示，利用时空 Transformer 有效聚合多

摄像头图像的时空信息，在复杂场景感知中表现出色；BEVFusion 创新性地将多模态特征统一在共享的

BEV 表示空间中，通过优化 BEV 池化操作，解决了视图转换中的效率瓶颈问题[21]；而 IS-Fusion 提出

了实例--场景协作融合的概念，通过分层场景融合(HSF)模块和实例引导融合(IGF)模块，分别捕捉不同粒

度的场景上下文信息和实例级的多模态信息，促进实例与场景特征之间的交互，从而获得更适合实例感

知任务的增强 BEV 表示[22]。这些方法构建了从时空信息聚合到多模态特征精调的完整技术链，共同推
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动基于 Transformer 的 3D 检测迈向场景适应性更强、特征粒度更细的新阶段。 

3.5. 基于图神经网络的 3D 目标检测方法 

近期，基于图神经网络的 3D 目标检测方法通过图结构建模点云或多模态数据的空间关系，显著提升

了复杂场景下的检测性能。例如，Point-GNN 提出固定半径近邻图和自动配准机制，避免点云采样冗余，

增强平移不变性，设计框合并与评分操作，优化多顶点检测结果[23]；DCGNN 引入密度聚类球查询优化

点云分组，结合层次化 GNN 架构，同时捕捉局部点集细节与全局跨点集关系，实现单阶段高效检测[24]；
HetGNN-3D 构建异构图融合激光雷达与图像数据，通过动态消息传递和跨模态边关系预测实现传感器

解耦，子图读出优化检测结果，提升鲁棒性[25]。这些方法构建了从点云优化到多模态协同的完整技术

路径，通过图结构的关系建模能力，突破传统点云处理的局限性，为自动驾驶感知提供了鲁棒性更强的

解决方案。 

4. 主流 3D 目标检测模型性能评估与对比 

4.1. 评估指标体系 

以下是 3D 目标检测中广泛应用的评估指标： 

4.1.1. 交并比(IoU) 
主要用于衡量预测框与真实框的重叠程度。若预测框和真实框完美重合，IoU 值为 1；若两者无重叠，

IoU 为 0。IoU 越接近 1，表明模型预测的目标位置和尺寸越准确，能直观反映模型对目标的定位精度。 

4.1.2. 平均精度(AP) 
综合考量模型在不同召回率下的精度表现。召回率体现模型找到所有真实目标的能力，精度表示模

型判断为目标的检测结果中真正属于目标的比例。AP 通过对不同召回率下精度的综合计算，全面评估模

型在不同检测难度下的整体性能，AP 值越高，模型在检测各类目标时表现越出色。 

4.1.3. nuScenes 数据集特殊指标 
①平均平移误差(ATE)。评估预测的 3D 物体中心位置与真实物体中心位置的偏差程度，ATE 值越

小，模型对目标位置的预测越精准。 
②平均尺度误差(ASE)。衡量预测物体的尺寸与真实尺寸的差异，该值越小，模型对目标大小的判断

越准确。 
③平均方向误差(AVE)。反映预测物体的方向与真实方向的差异，用于评估模型对目标方向预测的准

确性。 
④平均属性误差(AAE)。针对预测物体的属性(如可见性、活动状态等)与真实属性之间的误差进行计

算，AAE 越小，模型对物体属性的判断越接近真实情况。 
⑤NuScenes 检测分数(NDS)：这是一个综合指标，通过综合考虑各类别目标的检测精度、召回率等

因素，全面衡量模型在多种目标检测任务上的整体表现，NDS 值越高，意味着模型 在 nuScenes 数据集

上的检测性能越出色。 
这些指标从不同维度评估模型性能，有助于更细致地分析模型在 3D 目标检测中的表现，为模型改进

和优化提供精准方向。 

4.2. 不同模型性能对比分析 

我们对比了一系列 3D 目标检测方法在多类目标上的检测成果。表 3 展示 KITTI 测试集前沿方法对
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比，含不同模式下各方法针对不同目标类别在三种难度的准确性；另一表 4 呈现 nuScenes 测试集前沿方

法结果，包括 mAP、NDS 等及各目标精度。 
分析可知，KITTI 数据集上，基于图像的模型如 Mono3D、Deep3DBox 因缺深度信息，检测精度低，

“easy”难度下汽车检测平均精度多为个位数。基于点云的模型如 VoxelNet、PointPillars，凭深度信息提

升精度，“easy”难度下超 70%。 
nuScenes 数据集评估中，模型性能差异显著。基于激光雷达的 PointPillar，mAP 约 30.5%，NDS 为

45.3%。CenterPoint 优化后，mAP 升至 60.3%，NDS 达 67.3%。RGB + 激光雷达融合的 BEVFusion 和 IS-
Fusion 表现突出，前者 mAP 达 70.2%，NDS 为 72.9%；后者 mAP 为 73.0%，NDS 达 75.2%。可见多传

感器融合对自动驾驶 3D 目标检测至关重要，能整合优势提升复杂场景检测性能。 
 

Table 3. Performance comparison of 3D object detection models on the KITTI test set (average accuracy %) 
表 3. KITTI 测试集上 3D 目标检测模型性能比较(平均精度%) 

方法 模式 
汽车 行人 骑自行车的人 

易 中 难 易 中 难 易 中 难 

Mono3D RGB 2.53 2.31 2.31 - - - - - - 

Deep3DBox RGB 5.84 4.09 3.83 - - - - - - 

OFT-Net RGB 3.28 2.50 2.27 1.06 1.11 1.06 0.43 0.43 0.43 

MonoPair RGB 13.04 9.99 8.75 - - - - - - 

VoxelNet 激光雷达 77.47 65.11 57.73 - - - - - - 

PointPillars 激光雷达 82.58 74.32 68.99 51.45 41.92 38.89 77.10 58.65 51.92 

PointRCNN 激光雷达 86.96 75.64 70.70 47.98 39.37 36.01 74.96 58.82 52.53 

MV3D RGB + 激光雷达 74.97 63.63 54.00 - - - - - - 

AVOD RGB + 激光雷达 83.07 71.76 65.73 50.46 42.27 39.04 63.76 50.55 44.93 

F-PointNet RGB + 激光雷达 82.19 69.79 60.59 50.53 42.15 38.08 72.27 56.12 49.01 

3D-CVF RGB + 激光雷达 89.20 80.05 73.11 - - - - - - 

 
Table 4. Performance comparison of 3D object detection models on the NuScenes test set (%) 
表 4. NuScenes 测试集上 3D 目标检测模型性能比较(%) 

方法 模式 mAP NDS 汽车 卡车 施工

车辆 
公共

汽车 拖车 障碍

物 
摩托

车 
自行

车 行人 交通

锥 

PointPillar 激光雷达 30.5 45.3 68.4 23.0 4.1 28.2 23.4 38.9 27.4 1.1 59.7 30.8 

CenterPoint 激光雷达 60.3 67.3 85.2 53.5 20.0 63.6 56.0 71.1 59.5 30.7 84.6 78.4 

FusionPainting RGB + 激
光雷达 66.3 70.4 86.3 58.5 27.7 66.8 59.4 70.2 71.2 51.7 87.5 84.2 

PointAugment-
ing 

RGB + 激
光雷达 66.8 71.0 87.5 57.3 28.0 65.2 60.7 72.6 74.3 50.9 87.9 83.6 

BEVFusion RGB + 激
光雷达 70.2 72.9 88.6 60.1 39.3 69.8 63.8 80.0 74.1 51.0 89.2 86.5 

IS-Fusion RGB + 激
光雷达 73.0 75.2 88.3 62.7 38.4 74.9 67.3 78.1 82.4 59.5 89.3 89.2 
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5. 现有挑战 

5.1. 处理大规模 3D 数据的计算复杂性 

3D 目标检测需要处理大量的 3D 数据，如激光雷达点云数据。这些数据具有数据量大、维度高的特

点，给计算带来了巨大挑战。3D 卷积操作计算成本高，会增加推理时间，使得一些基于 3D 卷积的方法

难以满足实时性要求[26]。即使采用一些优化策略，如体素化、下采样等，仍然无法完全解决计算复杂性

的问题。在实际应用中，如自动驾驶场景，需要实时处理传感器采集的大量数据，对计算资源的需求极

高，这限制了一些复杂模型的应用。 

5.2. 小目标的检测问题 

小目标在 3D 场景中普遍存在，由于其在数据中的占比小、特征不明显，检测难度较大。在稀疏数据

和噪声背景下，小目标的检测更加困难[27]。点云数据的稀疏性使得小目标的点云数量较少，难以提取有

效的特征；噪声会干扰对小目标的检测，导致误检或漏检。此外，现有模型在感受野、特征提取能力等

方面可能存在不足，对小目标的检测精度和召回率较低，无法满足实际应用的需求。 

6. 总结与未来趋势 

6.1. 总结 

本文全面且深入地综述了基于深度学习的 3D 目标检测技术，详细介绍了 KITTI、NuScenes、Waymo
等常用数据集。文中深入探讨基于图像、点云及多传感器融合的 3D 目标检测方法，基于图像的方法受限

于深度信息不足，检测精度受限；基于点云的方法借助深度信息，在检测精度上优势明显；多传感器融

合方法融合多种传感器优势，展现出提升检测性能的潜力。通过在 KITTI 和 NuScenes 等数据集上对主流

模型的性能评估与对比可知，不同模型在检测精度、召回率等指标以及复杂和遮挡场景适应性上表现不

同。尽管该技术已取得显著进展，在自动驾驶、机器人视觉等实际领域广泛应用，为智能系统提供关键

环境感知能力，但仍面临处理大规模 3D 数据计算复杂和小目标检测困难等挑战。 

6.2. 未来趋势 

展望未来，3D 目标检测技术将在多方面取得显著进展。为提升实时检测能力，可融合 MobileNet 这
类轻量级模型架构，结合层级化动态网络设计(如基于 MoE 的稀疏激活机制)，通过模型剪枝、量化技术

及神经架构搜索(NAS)实现硬件适配的推理加速，同时利用稀疏卷积处理 3D 点云数据，满足自动驾驶等

场景的实时性需求。在复杂环境下，采用多尺度特征融合与注意力机制，结合生成对抗网络(GAN)合成极

端条件下的小目标数据，可增强模型鲁棒性；引入物理感知模型(如光线追踪补偿稀疏点云)与几何约束，

进一步提升小目标检测精度。 
多模态数据融合方面，除数据层预处理对齐、特征层融合模块设计及决策层结果综合外，可开发自

适应融合权重机制，根据场景复杂度动态调整图像与点云的融合策略，并探索时空序列融合技术捕捉多

帧运动轨迹，解决快速移动物体检测延迟问题。深度学习模型优化上，运用知识蒸馏等模型压缩技术降

低部署成本，探索基于 Transformer 的全局上下文建模与量子神经网络(QNN)的交叉应用，同时通过元学

习(Meta-Learning)实现小样本快速迁移，提升模型泛化能力。此外，构建包含小目标专项指标的多维度评

估框架，将推动算法向实用化迈进。 
这些关键技术的协同发展，不仅会推动 3D 目标检测技术在精度、速度和适应性上迈向新高度，还将

促使其在自动驾驶、机器人、智能安防等领域实现更广泛、更深入的应用，为智能时代的感知技术变革

https://doi.org/10.12677/jisp.2025.142017


邵博 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2025.142017 183 图像与信号处理 
 

注入强大动力。 
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