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Outline
● 概述

○ 什么是激光雷达 & 为什么要用激光雷达
○ 什么是点云

● 如何利用雷达点云
○ 基于体素的点云感知算法
○ 基于点表征的点云感知算法
○ 基于Range-view的感知算法

● 如何进一步解决雷达点云缺陷
○ 多帧点云算法
○ 融合技术概述
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回顾｜LiDAR 
https://www.mobileye.com/ces-2024/

LiDAR全称Light Detection and Ranging。激光雷达通
过各个方向发射激光脉冲，波长在纳米范围，这些脉
冲在抵达物体表面之后反射回来，并被接收器接收。

● LiDAR波长较短，相比Radar更加精准，可以检测
更小的物体

● 同时由于波长较短，很容易收到空气介质中的各
种杂质干扰，恶劣天气下效果影响很大
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回顾｜ LiDAR 

LiDAR在实际应用中，有两个常见的参数：

● 垂直方向上，激光收发模块的数量被称为线数。线数越高

，扫描结果越精确。常用的线数有16线，32线，64线。

● 水平方向上，由于激光雷达在旋转扫描，扫描的点数和激

光雷达的扫描频率有一定的关系，这个参数一般被称为水

平分辨率。
Credit to FangHao Wang @ Zhihu

禾赛64线激光雷达光束分布

10款主流的旋转式机械激光雷
达在自驾场景中的对比

https://ieeexplore.ieee.org/sta
mp/stamp.jsp?arnumber=9142
208
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https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=9142208
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=9142208
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LiDAR Point Cloud
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点云中每个点的参数，一般为X，Y，Z，R，G，B
，（Refelctance）



LiDAR Point Cloud

6

点云数据与图像数据相比具有稀疏性，不规则性，无序性的特点。



LiDAR Perception Methods
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根据以上点云特点，有三种主要的研究思路 :

● 基于体素的感知

● 基于点的感知

● 基于Range-view的感知



基于体素的感知方法
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为了解决点云的稀疏性，无序性，最简单的策略就是让点云数
据变得密集且有序。



基于体素的感知方法 (VoxNet)
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https://graphics.stanford.edu/course
s/cs233-21-
spring/ReferencedPapers/voxnet_0
7353481.pdf

https://graphics.stanford.edu/courses/cs233-21-spring/ReferencedPapers/voxnet_07353481.pdf
https://graphics.stanford.edu/courses/cs233-21-spring/ReferencedPapers/voxnet_07353481.pdf
https://graphics.stanford.edu/courses/cs233-21-spring/ReferencedPapers/voxnet_07353481.pdf
https://graphics.stanford.edu/courses/cs233-21-spring/ReferencedPapers/voxnet_07353481.pdf


基于体素的感知方法 (VoxNet)
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https://graphics.stanford.edu/course
s/cs233-21-
spring/ReferencedPapers/voxnet_0
7353481.pdf

https://graphics.stanford.edu/courses/cs233-21-spring/ReferencedPapers/voxnet_07353481.pdf
https://graphics.stanford.edu/courses/cs233-21-spring/ReferencedPapers/voxnet_07353481.pdf
https://graphics.stanford.edu/courses/cs233-21-spring/ReferencedPapers/voxnet_07353481.pdf
https://graphics.stanford.edu/courses/cs233-21-spring/ReferencedPapers/voxnet_07353481.pdf


基于体素的感知方法 (SparseConv)
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由于点云稀疏性的特点，是否能有效地计算稀疏数据的卷积，而不是扫描所
有的图像像素或空间体素？否则空白区域会带来大量冗余的计算量。



基于体素的感知方法 (SparseConv)
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以左侧的稀疏图像作为输入，除了
P1和 P2两点外，所有像素都是(0,0,0)。这
种非零的元素也称为active input sites。

在稀疏格式中，数据列表是
[[0.1,0.1,0.1] ，[0.2,0.2,0.2] ，索引列表是
[1,2] ，[2,3] ，按照YX 顺序。

An Example



基于体素的感知方法 (SparseConv)
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稀疏卷积的卷积核与传统的卷积核相同。本例中我们使用
的卷积核，其内核大小为3x3

An Example



基于体素的感知方法 (SparseConv)
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稀疏卷积的输出与传统的卷积有很大
的不同。一般用两种常用的输出：

● 第一种是 regular output definition，
就像普通的卷积一样，只要kernel 覆
盖一个 active input site，就计算出
output site。

● 第二种是submanifold output 
definition。只有当kernel的中心覆盖
一个 active input site时，卷积输出
才会被计算。

An Example



基于体素的感知方法 (VoxelNet)
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https://arxiv.org/pdf/1711.06396.pdf

https://arxiv.org/pdf/1711.06396.pdf


基于体素的感知方法 (VoxelNet)
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https://arxiv.org/pdf/1711.06396.pdf

整体Pipeline分为三个部分：

● 将点云数据Voxelize之后，对
每一个非空Voxel使用若干个
VFE(Voxel Feature Encoding)
层进行局部特征提取

● 然后经过3D Convolutional 
Middle Layers进一步抽象特征

● 最后使用RPN(Region Proposal 
Network)对物体进行分类检测
与位置回归。

https://arxiv.org/pdf/1711.06396.pdf


基于点的感知方法

17

基于体素的方法不仅性能较优，计算速度也较可观，尤其是稀疏卷积的发展，促
进体素方法的应用。但是，基于体素的方法受设置参数的影响，不可避免地丢失一部分
点云信息



基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

PointNet直接将纯点云
作为输入，输出为整个点云
的类标签（classification）或
者对每个点的标签（part/ 
semantic segmentation）。

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

直接输入原始点云数据存在
一个问题：点云顺序不同结果应该
一致。一般有三种解决的方式：

● 按照一定规则对点集进行排
序

● 将点集的所有排列作为增强
数据，训练一个循环网络

● 利用一个对称函数将所有信
息进行聚合

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

PointNet最终选择采用多层
感知机（MLP）和最大池化（Max 
Pooling）

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

直接输入原始点云数据的另
一个问题是：旋转后分类结果应该
一致。

因此PointNet引入T-Net得到
一个旋转矩阵，对输入特征进行自
动对齐。

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

并且，PointNet将正则化项
添加到最终的softmax训练损失中
，即将特征变换矩阵约束为接近正
交矩阵

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

PointNet整体结构

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

PointNet分类结果

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

PointNet部件分割结果

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet)
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https://arxiv.org/abs/1612.00593

PointNet部件分割结果

https://arxiv.org/abs/1612.00593


基于点的感知方法 (PointNet++)
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http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/

http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/


基于点的感知方法 (PointNet++)
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http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/

PointNet++是基于PointNet的改进，其整体结构如下

http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/


基于点的感知方法 (PointNet++)
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http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/

PointNet特征提取时只考虑单点，不能很好的
表示局部结构

因此，PointNet++引入了sampling & grouping
，考虑局部领域特征

http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/


基于点的感知方法 (PointNet++)
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http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/

PointNet中global feature直接由max pool得到
，容易造成信息丢失。

因此PointNet++采用层级结构，可以有效的依
据不同的感受野大小来提取不同区域的局部特征。

http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/


基于点的感知方法 (PointNet++)
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http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/

PointNet分割任务的全局特征global feature是
直接复制与local feature拼接，生成discriminative 
feature能力有限。

因此，PointNet++在分割任务中设计了
encoder-decoder结构，先降采样再上采样，使用
skip connection将对应层的local-global feature拼接

http://stanford.edu/~rqi/pointnet2/


基于Range-view的感知方法
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Range-view方法是运用点云在2D图像上的表示形式，可以轻松使用一些2D方法。



基于Range-view的感知方法
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激光雷达的点云来自于多条激
光扫描线。例如64线的激光雷达，那
么在垂直方向（Inclination）上就有
64个离散的角度。

激光雷达在FOV内扫描一遍，
会有多个水平方向（Azimuth）的角
度。比如说水平分辨率是0.2°，那么
扫描360°就会产生1800个离散的角
度。



基于Range-view的感知方法
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这里也可以粗略把Inclination
和Azimuth类比为地球上的纬度和
经度。把水平和垂直方向的角度值
作为X-Y坐标，就可以得到一个二
维图像。

图像中的像素值是相应角度下
的反射点的特性，比如距离，反射
强度等。这些特性可以作为图像的
channel，类似于可见光图像中的
RGB。



基于Range-view的感知方法 (RSN)
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https://arxiv.org/abs/2106.13365

https://arxiv.org/abs/2106.13365


基于Range-view的感知方法 (RSN)

37

https://arxiv.org/abs/2106.13365

RSN整体结构分为五个部分：

1. Range image feature extraction: 
在Range-view图像上使用二维卷
积网来提取相关的图像特征。

https://arxiv.org/abs/2106.13365


基于Range-view的感知方法 (RSN)
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https://arxiv.org/abs/2106.13365

RSN整体结构分为五个部分：

1. Range image feature extraction: 
在Range-view图像上使用二维卷
积网来提取相关的图像特征

2. Foreground point selection：在
2a) 中对Range-view图像上的前景
点进行分割；将前景点与学习到的
Range-view图像图像特征一起在
2b) 中汇聚成稀疏点。

https://arxiv.org/abs/2106.13365


基于Range-view的感知方法 (RSN)
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https://arxiv.org/abs/2106.13365

RSN整体结构分为五个部分：

1. Range image feature extraction: 
在Range-view图像上使用二维卷
积网来提取相关的图像特征

2. Foreground point selection：在
2a) 中对Range-view图像上的前景
点进行分割；将前景点与学习到的
Range-view图像图像特征一起在
2b) 中汇聚成稀疏点。

3. Sparse point feature extraction: 
通过稀疏卷积在选定的前景点上提
取每个点特征。

https://arxiv.org/abs/2106.13365


基于Range-view的感知方法 (RSN)

40

https://arxiv.org/abs/2106.13365

RSN整体结构分为五个部分：

1. Range image feature extraction: 
在Range-view图像上使用二维卷
积网来提取相关的图像特征

2. Foreground point selection：在
2a) 中对Range-view图像上的前景
点进行分割；将前景点与学习到的
Range-view图像图像特征一起在
2b) 中汇聚成稀疏点。

3. Sparse point feature extraction: 
通过稀疏卷积在选定的前景点上提
取每个点特征。

4. A sparse CenterNet head to 
regress boxes. 

https://arxiv.org/abs/2106.13365


基于Range-view的感知方法 (RSN)
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https://arxiv.org/abs/2106.13365

Performance comparisons on the Waymo Open Dataset validation set for vehicle detection

https://arxiv.org/abs/2106.13365


基于Range-view的感知方法 (RSN)
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https://arxiv.org/abs/2106.13365

Performance comparisons on the Waymo Open Dataset validation set for pedestrian detection

https://arxiv.org/abs/2106.13365


基于Range-view的感知方法 (RSN)
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https://arxiv.org/abs/2106.13365

Example pedestrian and vehicle detection results on the Waymo Open Dataset validation set.

https://arxiv.org/abs/2106.13365
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