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摘要：　针对不规则且稀疏的点的提取特征问题，提出一种以动态卷积作为特征提取的３Ｄ点云目标检测算

法．首先，以一种新型的动态卷积的方式自适应学习点的位置特征，分类出前景点与背景点，同时对提取出的

前景点逐一做回归框；然后，用非极大值抑制选出分数值最好的回归框．其次，进行粒度的细化，得到修正规范

的３Ｄ回归框，完成３Ｄ物体的目标检测．最后，在ＫＩＴＴＩ数据集上验证算法的有效性．结果表明：文中所提算

法在汽车类、行人类、自行车类数据集上的３Ｄ点云目标检测精度更高．
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缓解交通压力、适应不同人群等问题，自动驾驶已经成为人工智能领域的热门话题．在自动检测场景中

出现的目标是自动驾驶研究的关键．在过去研究中，目标检测研究主要侧重于二维图像中的目标检测．

然而，当目标检测图片出现严重的遮挡与噪声时，常导致检测算法不精确．在自动驾驶中，常用的传感器

是激光雷达传感器，与单目相机相比，激光雷达传感器可以提供更准确的深度信息，且能生成三维（３Ｄ）

点云来捕捉场景的３Ｄ结构．准确的空间位置信息使自动驾驶汽车能够有效地预测和规划路径，避免发

生不必要的交通事故．因此，基于３Ｄ点云的目标检测研究在自动驾驶领域备受关注．

为了处理非结构化的三维点云，体素的检测器通常将不规则的点转换成规则的体素网格，采用３Ｄ

卷积神经网络进行特征学习．Ｚｈｏｕ等
［１］提出一种新的体素特征编码层，提高了体素网格的有效并行处

理能力．Ｙａｎ等
［２］利用３Ｄ子流形稀疏卷积

［３］，提出一种高效架构，使计算和内存效率显著提高．Ｌａｎｇ

等［４］提出将体素简化为柱子．Ｓｈｉ等
［５］提出一种两阶段检测器，由部件感知模块和聚合模块组成．Ｄｅｎｇ

等［６］在两阶段的算法中引入全卷积网络来扩展一种新的高性能３Ｄ目标检测（ＰＶＲＣＮＮ）算法，在体素

特征中提取感兴趣区域特征，使粗体素粒度的检测精度得到提高．Ｍａ等
［７］将点云分配到规则的三维网

格中，并使用三维稀疏卷积提取体素特征．Ｘｕ等
［８］将原始的３Ｄ点云数据进行体素化，同时设计一个轻

量级的位置注意模块，采用加权特征融合的方法，高效地获得多层次特征．

与体素的方法不同，基于点的算法是直接从非结构化的点中学习特征生成感兴趣区域．Ｑｉ等
［９１０］开

创性地采用直接从点中学习特征的算法，保留了较多的特征信息，提升了模型的分类分割精度．Ｓｈｉ

等［１１］提出一种从原始点云中检测３Ｄ物体的两阶段３Ｄ目标检测（ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ）算法，该算法可以直接

从原始点云中分割前景点，为预测３Ｄ回归框减少搜索空间．Ｙａｎｇ等
［１２］在下采样过程中提出一种融合

采样策略，对点进行检测，设计了包含候选生成层、无锚回归头和３Ｄ中心性分配策略的预测网络．Ｓｈｉ

等［１３］将图神经网络引入三维目标检测的框架中．

上述的３Ｄ目标检测算法在特征提取时采用的卷积均为静态．针对此问题，Ｘｕ等
［１４］提出一种用于

点云处理的位置自适应卷积算子．在点云三维立体空间中，点与点之间的关系复杂，可以使卷积核的选

取适应周围的变化．点云三维目标检测的难点主要是点云的不规则性，若样本遮挡严重且较为稀疏，则

难以提取关键特征，经常要转为有序的表达方式．基于此，本文提出一种新的３Ｄ目标检测算法，尝试解

决不规则且稀疏点云数据中的目标检测问题．

１　实验方法

１．１　算法的整体框架

提出一种结合动态卷积学习特征的ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ（ＰＡＣＰｏｉｎｔＲＣＮＮ）算法，其框架如图１所示．整体

架构模型分为２个阶段：第１阶段主要通过构建动态卷积进行特征提取，并构建３Ｄ检测框；第２阶段对

第１阶段的输出进行精细化处理．在第１阶段首先对点进行预处理，将得到的点数据送入骨干网络提取

特征，每个点产生特征向量，同时，对周围的上下文信息进行编码，增大其感受野，通过ＫＩＴＴＩ数据集标

图１　ＰＡＣＰｏｉｎｔＲＣＮＮ算法框架图
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注的３Ｄ边界框可以判断出前景点信息；然后，根据特征向量进行前景点分割，对得到的前景点进行分

类回归，在对前景点预测所属对象的包围框时，用ｂｉｎ机制
［１１］把回归问题先转化为分类问题，再进行回

归，以提高效率及精度；得到大量预选框后，将预选框进行非极大值抑制处理，送入第２阶段进行特征融

合，提取局部特征，得到的点位置坐标通过规范化处理，再分类回归得到精细框．

图２　骨干网络

Ｆｉｇ．２　Ｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋ

１．２　骨干网络

骨干网络，如图２所示．骨干网络由４个下

采样编码的集合抽象层和４个上采样编码的特

征传播层组成．

集合抽象层，如图３所示．图３中：犖，犖１ 为

点集中点的数量；犱为坐标空间维度；犆，犆１ 为特

征空间维度；犽为固定值．在集合抽象层中，采用

最远点采样的方法对输入点进行降采样，将输入

点集从犖 降到更小的犖１，最远点采样是使采样的各个点之间尽可能远，这种降采样的结果比较均匀且

具有更好的覆盖效果．在骨干网络的第１个集合抽象层中，对输入的原始点进行最远点采样，得到的降

采样结果作为第２个集合抽象层的输入点，以此类推，直到第４个集合抽象层．将降采样得到点的数量

犖１进行分组，选取这犖１ 个中心点，每个中心点采用球查询的方式寻找固定的犽个邻域点，先划定某一

半径，找在该半径球内的点作为邻域点，如果点数大于固定值犽，取前犽个点为邻域点，如果点数小于固

定值犽，对点进行重采样以达到固定值犽．这样形成一个局部邻域，共组成犖１ 个局部邻域，这个过程中，

坐标空间维度犱和特征空间维度犆 没有发生变化．球查询在局部邻域组内固定了区域尺度，使局部区

域特征在空间上更具有泛化性．

动态网络，如图４所示．在动态网络中，对每一组局部邻域进行动态网络编码，将采样和分组后的点

作为输入，送进具有动态内核组装的位置自适应卷积即ＰＡＣｏｎｖ动态卷积里，使每个点的特征维度升

高，以获取更多的特征信息，再通过最大池化选取最重要的特征作为新特征输出．在此过程中，坐标空间

维度犱没有发生变化，特征空间维度从犆变成更高的维度犆１，即特征的通道数升高了．在特征传播层

中，采用基于距离的插值和跨越跳级链路的分层传播策略，与集合抽象层的反过程类似，将集合抽象层

每一层得到的结果通过插值点特征传播到原始点集．ＰｏｉｎｔＮｅｔ为直接从点云中学习特征的网络结构；

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋在ＰｏｉｎｔＮｅｔ的基础上进行改进，具有多层次特征提取结构．在ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋的集合抽象

层基础上，骨干网络将ＰｏｉｎｔＮｅｔ层嵌入ＰＡＣｏｎｖ动态卷积，生成动态网络，没有改变其他架构配置．

图３　集合抽象层　　　　　　　　　　　　　　　　图４　动态网络
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１．３　动态卷积

在三维空间中，点与点之间的关系与二维平面中点之间的关系有很大的不同．例如，在二维平面的

网格中，中心点周围的邻域点个数是固定的，但在点云的三维空间里，取一个中心点（图５），它周围的邻

近点有无限可能，多一个维度会使点关系变的错综复杂．在二维平面空间中，使用卷积神经网络学习得

到的特征可以很好地反映点之间的相关性；而在三维空间里，由于点的无序不规则性，使用二维空间里

学习特征的卷积核算子会使相关性变差，从而导致检测不精确．因此，重新设计卷积核函数，使其能动态

地学习点特征．ＰＡＣｏｎｖ动态卷积，如图６所示．首先，定义由几个权重矩阵组成的权重库；接着，设计一

个ＬｅａｒｎＮｅｔ学习系数向量，根据点的位置组合权重矩阵；最后，结合权值矩阵及其相关的位置自适应系

数生成动态核．
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　 图５　３Ｄ点　 　　　　　　　　　　　　　　图６　ＰＡＣｏｎｖ动态卷积

　　　Ｆｉｇ．５　３Ｄｐｏｉｎｔ　　　　　　　　　　　　Ｆｉｇ．６　ＰＡＣｏｎｖｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

定义权重库犠＝｛犠犿｜犿＝１，…，犕｝，其中，犠犿∈犚
犆
ｉｎ
×犆
ｏｕｔ是一个权重矩阵，犆ｉｎ为输入通道，犆ｏｕｔ为输

出通道；犿为控制存储在权重库犠 中权重矩阵的个数，犿 值越大，内核组装的权重矩阵更加多样，但过

多的权重矩阵可能会带来冗余并导致沉重的内存和计算开销，有实验表明［１４］，当犿 为８时可以取得最

优的性能．建立权重矩阵的离散核到连续三维空间的映射，结合权值矩阵，生成拟合点输入的动态核，

ＬｅａｒｎＮｅｔ将相对位置与权重库犠 中的不同权重矩阵联系起来．对于给定中心点犃犻（狓犻，狔犻，狕犻）与相邻点

犃犼（狓犼，狔犼，狕犼）之间的特定位置关系，ＬｅａｒｎＮｅｔ预测每个权值矩阵犠犿 的位置自适应系数犈
犕
犻，犼，其输入基

于位置关系，点位置关系犘的表达式为

犘＝（犃犼－犃犻，犃犻）， （１）

（犃犼－犃犻，犃犻）＝（狓犼－狓犻，狔犼－狔犻，狕犼－狕犻，狓犻，狔犻，狕犻）． （２）

ＬｅａｒｎＮｅｔ的输出向量犈犻，犼表达式为

犈犻，犼＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｒｅｌｕ（δ（犘）））． （３）

式（３）中：δ为使用多层感知机实现的非线性函数；ｒｅｌｕ为激活函数；ｓｏｆｔｍａｘ为归一化函数；犈犻，犼＝｛犈
犿
犻，犼｜

犿＝１，…，犕｝，ｓｏｆｔｍａｘ输出的分数在（０，１）范围内，归一化保证每个权重矩阵都有概率被选择，分数越

高，意味着位置输入和权重矩阵之间的关系越强，从而ＰＡＣｏｎｖ的动态核犓 是将犠 中的权重矩阵与输

入特征犳ｉｎ结合，再与ＬｅａｒｎＮｅｔ预测的相应系数犈犻，犼相乘，得到动态核犓，即

犓（犘）＝∑
犕

犿＝１

犈犿犻，犼犠犿犳ｉｎ． （４）

得到动态核后，生成的自适应动态卷积可以更加灵活地学习特征．因此，权重库的规模越大，权重矩

阵的灵活性和可用性也越大，但由于权重矩阵是随机初始化的，在网络的训练过程中，卷积核学习得到

的合理权值会趋于相似，不能保证权重矩阵的多样性．为了避免这种情况，采用权值正则化来惩罚不同

权值矩阵之间的相关性，让权重矩阵的分布更加多样化，进一步保证生成核的多样性．因此，将ＰＡＣｏｎｖ

动态卷积嵌入骨干网络，从而可以更加灵活精确地学习三维空间的点特征．

１．４　损失函数

为了便于比较，采用ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ的损失函数，由于大型户外场景前景点的数量比背景点的数量

少，因此，在第１阶段的子网络中，使用焦点损失
［１５］解决前景背景分类不均衡的问题，得到的损失为

犔ｆｏｃａｌ，即

犔ｆｏｃａｌ（狆狋）＝－φ狋（１－狆狋）
γｌｎ狆狋． （５）

式（５）中：狋为前景点即正确分类点；狆狋为正确分类的概率；φ狋，γ为超参数调节因子，φ狋＝０．２５，γ＝２．

使用回归损失函数［１１］生成３Ｄ预选框，即

犔ｒｅｇ＝
１

犌 ∑犵∈犌
（犔

（犵）
ｂｉｎ ＋犔

（犵）
ｒｅｓ）． （６）

式（６）中：犔ｒｅｇ为生成３Ｄ预选框的损失；犌为前景点的集合；犌 为集合中的点个数；犔
（犵）
ｂｉｎ为运用ｂｉｎ机制

的损失；犔
（犵）
ｒｅｓ为训练中具有不同损失项的整体三维边界框的回归损失．

在第２阶段的子网络中，将预选框坐标转到规范的坐标系下，总的损失犔ｒｅｆｉｎｅ为

犔ｒｅｆｉｎｅ＝
１

犜 ∑狉∈犜
犉ｃｌｓ（ｐｒｏ（犫狉），ｌａｂｅｌ狉）＋

１

犇 ∑犱∈犇
（
槇
犔
（犱）
ｂｉｎ ＋

槇
犔
（犱）
ｒｅｓ（ ））． （７）
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式（７）中：犜为预选框的集合；ｐｒｏ（犫狉）为预选框犫狉的置信度；ｌａｂｅｌ狉为对应的标签；犉ｃｌｓ为用于监督预测置

信度的交叉熵损失；
槇
犔
（犱）
ｂｉｎ为第２阶段规范坐标下，运用ｂｉｎ机制的损失；

槇
犔
（犱）
ｒｅｓ为第２阶段规范坐标下，更细

化的位置回归损失；犇为交并比大于阈值的预选框集合．

２　实验结果与分析

２．１　数据集

ＫＩＴＴＩ的三维检测数据集包含７４８１个训练样本和７５１８个测试样本，与ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ算法一样，

将训练样本分为训练集（３７１２个样本）和验证集（３７６９个样本）．标注文件里的字段含义分别为类别、

截断率、遮挡程度、观测角度、２Ｄ边界框左右下角坐标、３Ｄ边界框的长宽高和在相机的坐标、相对犢 轴

旋转角度．激光雷达点云数据以浮点二进制文件格式存储．

２．２　实验设置

采用两阶段的训练方式，对于训练集中的每个３Ｄ点云场景，从每个场景中抽取１６３８４个点作为输

入，不足１６３８４个点的场景，随机重复抽取以达到１６３８４个点．在骨干网络中，使用４个多尺度分组的

集合抽象层，将输入的点下采样为４０９６，１０２４，２５６，６４的组．然后，使用４个特征传播层获取点特征向

量，用于分割和生成预选框细化子网络．从每个感兴趣的集合区域随机抽取５１２个点作为细化子网络的

输入，为了使对象置信度分类和提案位置细化，采用３个单尺度分组的集合抽象层（组大小为１２８，３２，

１）生成单个特征向量．在ＫＩＴＴＩ数据集中，汽车类的样本数量最多，对其训练细节的描述也适用于其他

类别（如行人和自行车）．将３Ｄ真值框内的所有点视为前景点，其余点视为背景点，在训练过程中，忽略

物体边界附近的背景点．由于３Ｄ真值框可能会有小的变化，所以，通过在物体的每一侧将３Ｄ真值框放

大０．２ｍ进行鲁棒分割．对于ｂｉｎ机制，参数设置的搜索范围犛＝３ｍ，２个垂直方向共划分１２个区间，

每个区间为０．５ｍ．

评估时，难度等级Ｅａｓｙ，Ｍｏｄｅｒａｔｅ，Ｈａｒｄ表示的最小边界框高度分别为４０，２５，２５ｐｘ，最大遮挡程

度分别为完全可见、部分可见、很难看到，最大的截断率分别为１５％，３０％，５０％．在ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ开源代

码的基础上进行修改，为了便于对比分析，实验的参数设置与原模型一致，只在第１阶段的骨干网络部

分将ＰＡＣｏｎｖ动态卷积嵌入其中进行改进．为了增加额外的非重叠真值框，在场景中使用随机翻转、缩

放、旋转和数据增强等方法．两个阶段的子网络分开训练，在训练过程中，第１阶段采用单个图形处理器

（ＧＰＵ）方式进行训练；第２阶段采用两种训练方式，即在线的数据增强和离线的数据增强，在线数据增

强易于训练，离线数据增强训练效果更好．

２．３　实验对比结果

为了验证文中算法的有效性，根据ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ提供的代码指令，采用在线和离线两种数据增强方

式，在汽车类数据集中进行复现，在交并比阈值（ＩＯＵ）为０．７的情况下，记录平均检测精度（犘Ａ）．汽车

类数据集上文中算法与现有算法、ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ算法的平均检测精度对比，如表１所示．表１中：黑体数

据表示最好的实验结果．

表１　不同算法在汽车类ＫＩＴＴＩ验证集上的平均检测精度对比

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｃａｒｃｌａｓｓｏｆＫＩＴＴＩｖａｌｓｐｌｉｔ

算法
犘Ａ／％

Ｅａｓｙ Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｈａｒｄ
算法

犘Ａ／％

Ｅａｓｙ Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｈａｒｄ

文献［１６］算法 ７１．２９ ６２．６８ ５６．５６ ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ（在线） ８５．６４ ７５．４４ ７２．５４

文献［１］算法 ８１．９８ ６５．４６ ６２．８５ ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ（离线） ８６．３７ ７６．６０ ７３．８０

文献［２］算法 ８７．４３ ７６．４８ ６９．１０ 文中算法（在线） ８４．９５ ７５．５７ ７２．８８

文献［１７］算法 ８４．４１ ７４．４４ ６８．６５ 文中算法（离线） ８５．８７ ７７．０２ ７４．４６

文献［１８］算法 ８３．７６ ７０．９２ ６３．６５

　　由表１可知：文中算法在ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ的基础上融入ＰＡＣｏｎｖ动态卷积模块，在汽车类数据集的

Ｍｏｄｅｒａｔｅ，Ｈａｒｄ等级难度下，文中算法的平均检测精度均优于现有其他算法．

在行人和自行车类数据集上进行实验，文中算法与ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ算法的平均检测精度对比，如表２
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所示．由表２可知：由于行人和自行车类数据集的体积小且样本稀疏，文中算法在行人类数据集 Ｈａｒｄ

等级难度下的检测精度较好，在自行车类数据集Ｅａｓｙ，Ｍｏｄｅｒａｔｅ等级难度下的检测精度更好．由此可

见，文中算法在遮挡严重且样本稀疏的目标检测上具有优越性．

表２　不同算法在行人和自行车类ＫＩＴＴＩ验证集上的平均检测精度对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｎｄｂｉｃｙｃｌｅｃｌａｓｓｏｆＫＩＴＴＩｖａｌｓｐｌｉｔ

算法
犘Ａ／％（行人类）

Ｅａｓｙ Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｈａｒｄ

犘Ａ／％（自行车类）

Ｅａｓｙ Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｈａｒｄ

ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ（离线） ６７．０３ ５９．９３ ５４．８９ ８２．３９ ６４．３７ ６１．５８

文中算法（离线） ６６．９０ ５９．５４ ５５．４２ ８２．９１ ６５．２５ ６１．０４

表３　训练时间的对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ

算法 狋１／ｍｓ 狋２／ｍｓ

ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ １８ １２９

文中算法 ２０ １２３

　　为了验证文中算法的可行性，采用文中算法和ＰｏｉｎｔＲＣ

ＮＮ算法对两阶段进行训练，其训练时间的对比，如表３所示．

表３中：狋１，狋２ 分别为第１阶段、第２阶段的训练时间．由表３可

知：文中算法比ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ算法所用的训练时间更少，再次验

证了文中算法的优越性．

２．４　消融实验

为了探究不同的输入方式对ＰＡＣｏｎｖ动态卷积效果的影响，采用４种不同的输入方式进行消融分

表４　不同输入方式下的召回率

Ｔａｂ．４　Ｒｅｃａｌｌｒａｔｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｍｏｄｅｓ

输入方式 ηＲ

第１阶段 第２阶段

（犃犼－犃犻） ０．６９ ０．８２

（犃犼－犃犻，犃犻） ０．７３ ０．８５

（犃犼－犃犻，犃犻，犗犻，犼） ０．７１ ０．８３

（犃犼－犃犻，犃犼，犃犻，犗犻，犼） ０．７２ ０．８４

析实验．以中心点犃犻 和邻近点犃犼 两者之间的关系设计４

种不同的任务，犗犻，犼表示犃犻和犃犼 的欧式距离．不同输入方

式下的召回率（ηＲ），如表４所示．由表４可知：将邻近点与

中心点的距离差和中心点一起输入，召回率最高，加入两点

的欧式距离及邻近点后，召回率变差，表明在大型的户外场

景中运用动态卷积自适应时，输入的越多，越容易产生误

差，从而影响检测效果．因此，选择（犃犼－犃犻，犃犻）作为输入，

该输入方式的召回率高，得到的最终检测精度最好．

２．５　效果可视化

在ＫＩＴＴＩ训练集上对汽车、行人和自行车三类进行标记，采用分开训练的方式，将得到的模型可视

化展示．汽车、行人和自行车类的检测对比图，分别如图７～９所示．图７～９中：图（ａ）为２Ｄ标记框；图

（ｂ）为３Ｄ标记框；图（ｃ）为预测框；图（ｄ）为预测框与３Ｄ标记真值框的对比；图（ｅ）为图（ｄ）部分结果的

放大效果；绿色为汽车类标记框；蓝色为行人类标记框；黄色为自行车类标记框；红色为预测框；红色箭

头表示方向．

图７　汽车类的检测对比图

Ｆｉｇ．７　Ｃａｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔ

由图７～９可知：２Ｄ标记框的遮挡问题在３Ｄ点云场景中得到很好地解决，因为３Ｄ检测框是立体
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图８　行人类的检测对比图

Ｆｉｇ．８　Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔ

图９　自行车类的检测对比图

Ｆｉｇ．９　Ｂｉｃｙｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔ

的，使检测框得到很好的分离，显示出３Ｄ目标检测的优越性；在汽车、行人、自行车类的检测效果图中，

预测框与标记框的误差小，证明了文中算法的有效性．

３　结束语

提出一种将动态卷积作为特征提取的３Ｄ点云目标检测算法．针对点云的不规则无序性问题，相较

于现有算法，文中算法的优点是运用动态卷积的方法，可以更好地提取关键特征．文中算法采用

ＰＡＣｏｎｖ动态卷积的方式，通过相对点位置自适应地学习生成分配系数，从而动态调整权重，有效地避

免了因遮挡和样本稀疏造成的模型不精确问题．从ＫＩＴＴＩ数据集的训练结果可知，在汽车类的 Ｍｏｄｅｒ

ａｔｅ，Ｈａｒｄ等级难度下，文中算法的平均检测精度优于现有算法；由于行人和自行车类数据集的体积小

且样本稀疏，在行人类数据集的Ｈａｒｄ等级难度下，文中算法的平均检测精度较好，在自行车类数据集

的Ｅａｓｙ，Ｍｏｄｅｒａｔｅ等级难度下，文中算法的平均检测精度较好．实验结果表明：针对不规则无序、遮挡、

稀疏的点数据，文中算法具有更好的检测精度．
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