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摘    要：针对雷达传感器采集到的场景点云中存在大量远距离或位于遮挡视角的形状缺失的低质量目标，其几
何信息不足难以被识别，影响检测精度的问题，本文提出一种基于形状补全引导的 Transformer 点云目标检测
方法 (shape completion-guided transformer point cloud object detection method, STDet)，通过增强低质量目标形状特
征来有效提升目标检测精度，利用 Pointformer 主干网络提取场景点云特征以生成初始候选框，基于特征分离预
测的形状补全模块重构候选框中残缺目标的完整形状点云；构建 Transformer 几何特征增强模型，融合目标完
整形状信息及空间位置信息至各目标点特征中，并感知各目标点不同邻域掩码范围内的局部结构信息与全局
几何特征的注意力相关性，以获取关键几何信息增强的目标全局几何特征；基于该特征引导生成精细化的目标
检测框。在 KITTI 数据集上的实验结果表明，该方法在存在大量形状残缺低质量目标的困难场景中检测精度
较基准算法提升了 4.96%，大量消融实验证明了该方法所构建的形状补全算法和 Transformer 几何特征增强模
型的有效性。

关键词：3D 目标检测；低质量目标；特征分离；形状补全；Transformer；多尺度；邻域掩码；特征增强

中图分类号：TP391.41       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2023)04−0731−12

中文引用格式：周静,  胡怡宇,  黄心汉.  形状补全引导的 Transformer 点云目标检测方法 [J].  智能系统学报,  2023,  18(4):
731–742.
英文引用格式：ZHOU Jing, HU Yiyu, HUANG Xinhan. Shape completion-guided Transformer point cloud object detection meth-
od[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2023, 18(4): 731–742.

Shape completion-guided Transformer point cloud object detection method

ZHOU Jing1，HU Yiyu1，HUANG Xinhan2

(1. School of Artificial Intelligence, Jianghan University, Wuhan 430056, China; 2. School of Artificial Intelligence and Automation,
Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China)

Abstract: Aiming at the problem that in the point cloud of scenes collected by the LIDAR sensor, there are lots of low-
quality objects with missing shapes due to long distance or occlusion, whose geometric information are too insufficient
to be recognized, so that the detection accuracy is affected. Hence, a shape completion-guided Transformer point cloud
object detection method (STDet) is proposed to improve the object detection precision by enhancing shape features of
the low-quality objects. The features of the point clouds are acquired by the Pointformer backbone network to generate
the initial candidate box. Then, the shape completion module predicted based on feature separation is designed to recon-
struct  a  complete  shape of  point  clouds of  the  incomplete  objects  within the candidate  box.  A Transformer geometric
feature enhancement module is established, which integrates the complete shape information and spatial location know-
ledge of the object into its point-wise feature to perceive the attention correlation between the local structure informa-
tion and the global geometric features within different neighborhood masks, so as to acquire the global geometric fea-
ture with enhanced critical geometric knowledge of the objects. Finally, the refined object detection boxes are generated
under the guidance of global geometric features. Experimental results on KITTI data set show that compared with the
benchmark algorithm, the proposed method improves detection accuracy by 4.96% in scenes with abundant low-quality
objects  of  incomplete  shapes.  Meanwhile,  the  effectiveness  of  the  proposed  shape  completion  algorithm  and  Trans-
former geometric feature encoding module is proved by extensive ablation experiments.
Keywords: 3D object detection; low-quality object; feature separation; shape completion; Transformer; multi-scale;
neighboring mask; feature enhancement
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展。对于以感知三维空间环境信息为基础的自动
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驾驶系统，能够有效感知和检测环境物体的 3D
目标检测技术对其至关重要。但由于三维环境的

复杂性及数据采集设备固有的不平衡性，3D 物体

检测技术的准确性和实时性受到限制，因此，研

究 3D 目标检测技术非常具有挑战性。
目前，由于激光雷达设备扫描获得的 3D 点

云数据受环境影响较小且保留了三维环境空间中
原始的几何信息，以此更容易学到三维物体的空
间位置和姿态信息[1]。因此，基于 3D 点云的目标
检测方法获得了业界广泛关注。

考虑到点云数据的不规则性，很多研究工作
如文献 [2-4] 通过多视图投影对点云数据进行预
处理，然后采用成熟的  2D 目标检测技术预测出
目标的二维空间位置信息，最后通过反投影估计
目标的高度及深度信息以生成 3D 边界框。然
而，不恰当的视图融合方式不利于目标检测任务，
且将点云投影至二维视图会损失三维深度信息，
因此，另一类研究工作[5-7] 采用基于体素的方法直
接将原始点云空间划分为规则三维体素网格并用
规则的卷积操作提取体素特征，以更好地保留三
维深度信息；然而单一尺度的体素特征蕴含的目
标空间结构信息较为粗糙，特征表达能力有限，
影响检测性能，因此，文献 [8-9] 构建多尺度体素
特征以学习目标丰富的空间信息，文献 [10-11] 提
出将粗粒度的体素特征表示转化为细粒度的点特
征，以充分利用点特征中细粒度的 3D 结构信息
来增强粗粒度体素特征表示，提高检测精度。

上述基于体素的方法能充分学习体素表示下
物体的三维几何信息，但是量化点云数据为三维
体素网格不可避免地会模糊目标的边界信息。因
此，直接学习点云数据而无需对点云进行体素化
的基于点的方法受到了广泛关注。典型的基于点
的方法如点区域卷积网络 (point regions convolu-
tional neutral network, PointRCNN)[12] 采用 Point-
Net++提取丰富的 3D 逐点特征以生成鲁棒的 3D
候选框，然后基于框内局部点云细化生成 3D 目
标检测框。然而，目标的前景点在场景点云中占
比较少，而 PointNet++平等地采样前景点和背景
点，使得仅有少量的前景点被采样以用于聚合特
征，从而限制目标特征表达，影响候选框的生成。
为此，文献 [13-14] 改进了 PointNet++中的点采样
策略以提升采样中心点中前景目标点的占比；文
献 [15] 通过引入图神经网络来增强目标前景点的
特征表达。这些方法通过增强前景点的占比和特
征能捕获更丰富的目标局部几何信息，但忽略了
目标点云中不同的点对于检测任务的贡献不同，
导致目标的关键信息未能获得有效关注，影响了
生成的检测框的准确性。由于 Transformer 结构

擅于捕捉目标全局上下文关联并能增强目标关键
信息注意力，且具有置换不变性，适用于直接编
码原生的点云数据，因此，许多最新基于点的方
法结合 Transformer 结构进一步增强目标的关键
特征的表达能力。如文献 [16] 结合 Transformer
编码各点间的全局信息，以捕捉目标的关键几何
信息迭代地细化候选框参数；文献 [ 1 7 ] 结合
PointNet++的归纳偏置属性与 Transformer 结构构
建鲁棒的点特征提取主干网络，以捕获目标局部
邻域内的结构关联，增强目标的局部关键结构特
征表达；文献 [18] 提出 Pointformer 方法，基于
Transformer 探索场景及目标点云间的全局上下文
相关性，以加权目标重要结构细节，增强目标的
关键几何特征的注意力，生成准确的目标检测
框。虽然上述方法在大量点云场景中取得了不错
的检测性能，但是随着传感器的距离及采集角度
的变化，各目标的点云密度分布差异较大。距离
传感器较远或是位于遮挡视角下的目标通常具有
稀少的点云数量和残缺的几何形状，难以提供充
足的几何信息以被准确感知和定位，而前述方法
忽略了这一数据层面上点云分布不均的问题，导
致其在存在大量遮挡或远距离的低质量目标的三
维复杂场景中检测精度受限。

针对这一问题，同时考虑到基于点的方法能

够有效保留原生点云的几何信息，本文采用基于

点的方法作为主干网络，结合补全算法与擅于捕

捉目标点云全局上下文信息的 Transformer 模型，

构建形状补全引导的 Transformer 点云目标检测

方法 STDet。首先，以 Pointformer 作为特征提取

主干网络生成初始候选框；然后，基于形状补全

（shape completion, SC）模块重构候选框中低质量

目标点云的形状点集，以恢复有益于检测任务的

目标几何形状信息；并构建 Transformer 几何特征

增强模型（transformer geometric feature enhance-
ment，TGE）以结合 Transformer 模型的全局相关

性学习机制与卷积操作的归纳偏置属性，融合候

选框内补全形状信息和原始空间位置信息至各目

标点特征中，并建模各目标点的局部结构特征和

全局几何特征间的相关性，增强目标的关键几何

特征以提高检测精度。在 KITTI 数据集上的实验

结果表明，本方法能显著提升在具有大量远距离

或遮挡目标的复杂场景中的检测精度。 

1   总体检测框架

本文提出的点云目标检测方法 STDet 的整体

结构框架如图 1 所示，其主要包括 3 个部分：1）候
选框生成网络（proposal generation network, PGN）；
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2）形状补全模块 SC；3）Transformer 几何特征增强

模块 TGE。对于给定的场景点云，STDet 在第

1 阶段基于 PGN 网络提取场景点云特征并以自下

而上的方式生成初始目标候选框；然后在第 2 阶

段针对初始候选框中形状缺失的低质量目标，通

过形状补全模块 SC 重构目标的完整表面形状点

集，并基于多尺度邻域掩码 Transformer（multi-scale
neighboring mask transformer，MMT）模型构建

Transformer 几何特征增强模块 TGE，以基于目标

的原始空间位置信息和恢复的形状点集对初始候

选框进行细化。TGE 模块首先融合目标重构的

完整几何形状信息与原始空间位置信息，以得到

具有丰富几何信息的区域形状特征，然后将其送

入至多尺度邻域掩码 Transformer 模型中进行编

码细化以增强有益于框位置回归的关键几何信

息，得到精细化几何特征。最后基于该特征进行

置信度分类预测和框位置回归计算，以生成准确

的目标检测框。 
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图 1    STDet 检测方法整体结构

Fig. 1    Overall structure of STDet object detection method
 
  

2   形状补全引导 Transformer 目标检测
 

2.1    PGN 网络

Pointformer 是性能优异的基于 Transformer 结
构的点云目标检测主干网络，由局部 Transformer、
全局 Transformer 及局部−全局 Transformer 等模块

组成。对于输入的场景点云，首先由局部 Trans-
former 对其进行下采样获得各局部区域中心点，

建模目标局部区域中各点间的依赖关系；然后，

由局部−全局 Transformer 模块聚合采样得到的低

分辨率中心点集的局部特征和未采样的高分辨率

点集的全局特征，以捕捉不同尺度目标点集间的

局部与全局特征语义相关性，增强场景中目标关

键区域的注意力；再由全局 Transformer 学习场景

点云中全局上下文表示，捕获各目标点集间的几

何相似性，以准确感知目标的空间位置信息。经

过堆叠的 Pointformer 模块学习目标高层级空间语

义特征，再由反向插值操作将各中心点特征传播

给局部区域中的非中心点，恢复目标点云分辨

率，以逐点生成目标检测框。

Pointformer 能有效建模点云数据间的长程依

赖关系，并捕捉目标局部区域和全局场景点云之

间的空间上下文相关性，增强目标关键特征的注

意力，从而提升检测网络的特征学习能力，有利

于 3D 检测框的生成。因此，本文基于 Pointformer
主干网络在第 1 阶段构建候选框生成模块，以感

知目标的空间位置信息，生成目标初始候选框。 

2.2    基于分离特征的形状补全模块

对于第 1 阶段生成的候选框，通过非极大值
抑制方法保留高置信度候选框以进行第 2 阶段细
化。由于场景中存在形状残缺、点云稀少的低质
量目标，其缺乏充足的几何信息以细化对应的候
选框的参数，导致难以生成准确的检测框。因此，
本文提出在第 2 阶段细化网络中融合点云形状补
全任务来恢复候选框中低质量目标的完整形状点
集，以增强目标的几何信息，优化检测框的生成。

通常的补全方法基于局部特征恢复目标细
节，并借助全局特征恢复目标整体形状，然而其
所提取的全局和局部特征中缺乏明确的缺失部分
特征线索，使得预测生成的缺失部分点云易与输
入的已知部分点集发生混淆，影响重构点云的形
状合理性。因此，本文构建一种基于点云特征分
离的形状补全模块，通过分离不同层次的局部特
征与全局特征得到残差特征，以此预测包含目标
缺失区域点集的形状点云，从而生成合理的目标
完整形状点集。

对于场景点云中形状残缺的目标，首先基于

其对应的候选框参数在场景点云中划分出相应区
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Xinput ∈ RN0×3域，然后在区域中采集固定大小的点集

输入至形状补全模块 SC 中进行形状恢复。如图 2
所示，SC 模块由分层特征编码器和基于分离特征

的点生成器构成。
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图 2    基于分离特征的形状补全模块

Fig. 2    Shape completion module based on the separated features
 
  

2.2.1   分层特征编码器

Xinput对于候选框中形状残缺的目标点集 ，分
层特征编码器采用改进的 PointNet++网络对其进
行编码，以获取多层级局部特征，并迭代地融合
不同层次的局部信息以获得蕴含多重语义信息的
全局特征。

Xinput

如图 3 所示，在分层特征编码器中，首先基于
最远点采样 (farthest point sampling, FPS) 和特征分
组操作逐点学习目标点集 的特征，得到不同

{F1
level,F2

level,F3
level,Fi

level ∈ RN0×C1 ,

i = 1,2,3}

Fglobal ∈ R1×C1

分辨率的中心点集及不同层级的局部特征，再对
局部特征进行最大池化操作以提取出不同层级的
全局信息，并将其聚合得到全局特征。然后融合
该全局特征与各层级的局部特征，并进行反向插
值得到多层级局部特征

，其中 N0 为点云的点数，C1 表示多层级
局部特征的特征维度，并由最后一层的特征提取
得到全局特征 ，其融合了多层级局部

结构细节与整体形状信息。
 

 

采样分组特征提取

C

反向插值操作

多层级局部特征

M

全局信息

反向插值操作

反向插值操作

局部特征点云
全局特征

局部特征点云 局部特征点云

M 层级特征

全局特征

层级特征

层级特征

多层次特征

M 最大池化操作 特征拼接操作C

N0×C1

N0×C1

N0×C1

1×C1

 

图 3    分层特征编码器结构示意

Fig. 3    Structure diagram of the hierarchical feature encoder
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2.2.2   基于分离特征的点生成器

Fknow ∈ RN0×C2

{F1
res,F2

res,F3
res|Fi

res ∈
RN0×C1 }

Fmissing ∈ RN0×C2

上述多层次局部特征和全局特征保留了目标
已知部分点云的整体结构及局部细节，但并未捕
获明确的目标缺失部分点云的几何信息。因此，
在基于分离特征的点生成器中，通过分离已知部
分的局部特征与表征整体形状信息的全局特征来
获得残差特征，并基于残差信息重构生成包含缺
失区域的目标粗糙形状点云。首先，由分层特征
编码器获取的多层次局部特征和全局特征构建目
标已知部分特征 ；其次，从全局特征
中分离出局部特征得到残差特征

，再由残差特征构成包含目标缺失部分信
息的特征 。

Fknow = cat
(
F1

level,F
2
level,F

3
liwal,Xinput,ρ

(
Fglobal

))
(1)

Fi
res = φ

(
ρ
(
Fglobal

)−Fi
level

)
, i = 1,2,3 (2)

Fmising = cat
(
F1

res, ,F
2
res ,F

3
ies ,φ
(
Xinput

)
ρ
(
Fglobal

))
(3)

φ(·) ρ(·)
cat(·)

式中： 为多层感知器， 为扩展特征维度的复

制操作， 为在特征通道维度上的拼接操作。

Fknow

Fmissing

Xcoarse ∈ RN1×3

Xcoarse

Xall ∈ RN2×3

为基于残差信息和多层级局部特征生成包含
缺失部分点云的目标完整形状点集，将残缺目标
点云的已知部分特征 和包含目标缺失部分信
息的特征 分别复制 B1 和 B2 次，并通过多层
感知器将其投影扩展至高维空间，以重构形成具
有 N1(N1=(B1+B2)×N0) 个点的粗略的目标形状补全
点集 。为进一步细化生成密集的完整
形状点集，以 中每个点为中心，通过折叠操
作，在各中心点的局部邻域内生成 B3 个点，得到
包含 N2(N2=N1×(B3+1)) 个点的密集的完整形状点
集 。 

2.3    Transformer 几何特征增强模型

为利用由 SC 模块生成的目标完整形状点集
来增强目标的几何特征，本文提出一种 Trans-
former 几何特征增强模型 TGE，其首先融合 SC 模
块重构的完整形状信息与候选框内的原始空间上
下文信息，然后构建多尺度邻域掩码 Transformer
以捕获不同掩码范围内的点集的局部结构特征与
全局几何特征的相关性，细化各点的空间几何信
息，得到候选框中关键信息增强的目标几何特
征，用以细化候选框。 

2.3.1   几何信息嵌入

由于三维候选框中各点的相对位置信息有利
于确定目标边界，细化候选框的位置参数，因此，
本文将初始候选框与框内补全重构的完整形状点
集之间的相对位置信息嵌入至该点集的各点特征
中，以得到目标的补全形状特征。

Xall

Xall

对于候选框及框内的完整形状点集 ，首先

计算 中各点与对应候选框的 8 个角点之间的

pi ∈ Xall

p j µ j
i = p̄j− pi pi

p̄0 µ0
i = p̄0− pi

µ j
i µ0

i ϕ

G′ =
{
g′1, g′2, · · · , g′N2

}
∈ RN2×D

相对距离，对于候选框中任一点 ，其与候选

框的第 j个角点 之间的距离为 ； 与候

选框的中心点 之间的距离为 。随后将

相对距离 和 通过线性层 嵌入至形状补全点

集以获得补全形状特征 ：

g′i = ϕ
(
µ0

i ,µ
1
i , · · · ,µ8

i

)
, i = 1,2, · · · ,N2 (4)

XRol ∈ RN×3

XRol

G′

G(l) ∈ RN×D

G(1) XRol

同时，根据候选框参数对原始点云和由

PGN 模块生成的逐点特征进行感兴趣区域池化

操作，得到框内目标的区域点集 和蕴含

原始空间位置信息的区域点特征，以 为中心在

给定半径范围内聚集补全形状特征 ，得到局部

形状特征，将其与区域点特征拼接得到区域几何

特征 ，其融合了候选框内目标的完整形

状信息及原始空间位置信息。将区域几何特征

及对应的区域点集 送入至多尺度邻域掩码

Transformer 模型中，以进一步学习框内各目标点

的局部结构特征和全局几何特征间的相关性，细

化区域几何特征，增强目标关键几何信息。 

2.3.2   多尺度邻域掩码 Transformer
多尺度邻域掩码 Transformer 模型 MMT 的结

构如图 4 所示，其由邻域掩码自注意力模块和几

何感知交叉注意力模块构成。其中，邻域掩码自

注意力模块结合局部特征学习机制中的归纳偏置

属性和自注意力机制，以建模不同邻域点集范围

内几何特征间的结构关联，提取目标局部区域内

重要的结构特征。几何感知交叉注意力模块通过

编码不同尺度全局几何特征和局部结构特征间的

上下文相关性，探索框内区域点集中各点的注意

力权重，进一步增强目标的关键几何特征。
XRol G(s) ∈

RN×D

XRol

r(s)

r(s)

M(1)
i, j N ×N

M(s)

对于第 s 层的区域点集 和输入特征

，多尺度邻域掩码 Transformer 首先采用邻域

掩码自注意力模块进行掩码自注意力计算。即，

首先通过邻域分组操作在区域点集 中划分出

各点邻域半径 内的点，若第 i个点和第 j个点的

坐标均在彼此半径 的范围内，则将二进制邻域

掩码值 赋为 1，反之为 0，由此构成大小为

的二进制邻域掩码矩阵 ：

M(s)
i, j =

 1, d(i j) ⩽ r(s)

0, d(i j) > r(s)
(5)

d (i j) XRol式中 为 中第 i 个点和第 j 个点的距离。
G(s)然后，基于邻域掩码矩阵对输入特征 进行掩

码自注意力计算，以学习其邻域内的局部结构信息：

G(s+1)
local =

H∑
h=1

δ

η

(
G(s)Q̃(s)

h

) (
G(s) K̃(s)

h

)T
D/H

,M(s)


(G(s)Ṽ(s)

h

)
(6)

δ(·)式中： 为 softmax 归一化函数。即首先通过线

第 4 期 周静，等：形状补全引导的 Transformer 点云目标检测方法 ·735·

 



Q̃(s)
h K̃(s)

h Ṽ(s)
h G(s)

G(s)

M(s)

性神经网络实现 3 个大小均为 D×(D/H) 的线性投
影矩阵 、 和 ，并将其分别与输入特征

相乘，以将 映射至不同的注意力子空间中，得
到相应的查询向量、关键向量和值向量，以此在
不同的注意力子空间中查询出目标的关键几何信
息。随后，将查询向量和关键向量相乘，以计算
各点间的特征相关性，获取自注意力权重。同时
为保留目标各点邻域范围内的局部结构关联，基
于邻域掩码矩阵 对自注意力权重执行掩码填

η(·)

G(s+1)
local ∈ RN×D

充操作 ，使得在各点邻域范围内的权重值不
变，而在邻域范围以外的权重值被赋为负无穷，
然后，将掩码填充后的自注意力权重矩阵与对应
的值向量相乘，以对各注意力子空间中的关键邻
域几何信息进行注意力加权，得到局部几何注意
力特征，随后聚合 H个注意力子空间中的局部几
何注意力特征，得到关键结构信息增强的局部区
域特征 ，其蕴含了目标重要的局部结

构和几何位置信息。
 

 

ROI 区域点 N×3

N×D

N×D

×H

N×N

N×N

…
…
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… N×N

N×3
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交
叉
注
意
力

前
馈
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络

×

… … … …
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性
层

T

×

掩码自注意力计算 邻域掩码矩阵
1 1
1 1

1

1

1

1 1

关键向量

查询向量
相关性矩阵图 注意力

权重图

δ

值向量

转置操作

 

图 4    多尺度邻域掩码 Transformer 模块

Fig. 4    Multi-scale neighboring mask Transformer module
 

G(s)

G(s+1)
local

Q̂(s)
h K̂(s)

h V̂(s)
h ∈

RD×(D/H) Q̂(s)
h

G(s+1)
local G(s+1)

local

K̂(s)
h V̂(s)

t̂

G(s)

G(s+1) ∈ RN×D

为进一步建模目标点云的局部结构特征与全
局几何特征间的交互关联，准确感知目标的几何
边界，构建几何感知交叉注意力模块将上一层 MMT
模型输出的全局几何特征 聚合至本层多尺度
邻域掩码对应的局部结构特征 中，使得网络

能够有效学习感知目标点云的多层级空间几何信
息并加权目标关键几何特征。具体地，分别使用
线性神经网络实现 3 个线性投影矩阵 、 、

，并将线性矩阵 与本层局部结构特征

相乘，以将 投影至对应的注意力空间中

得到查询向量，同时分别将线性矩阵 和 与

上一层的全局几何特征 相乘，以投影得到相应
的关键向量和值向量。然后，基于查询向量、关键
向量和值向量进行几何感知交叉注意力计算，以学
习目标的多尺度邻域掩码对应的局部结构特征与
全局几何特征间的相关性权重，加权目标关键的
全局几何信息，感知目标的整体几何边界，并使
用前馈神经网络 (feed forward network, FFN) 进行
更新，最终得到蕴含全局几何关联的注意力加权
几何特征 ：

G(s+1) =

FFN

 H∑
h=1

(
δ
((

G(s+1)
local Q̂(s)

h

) (
G(s) K̂(s)

h

)T
/ (D/H)

)) (
G(s)V̂(s)

h

)
(7)

G(s+1) XRol将 与区域点集 输入至下一层的 MMT
模型进一步进行细化编码。通过 s个 MMT 模型

逐层细化各目标点的几何形状信息，重新加权关

键几何特征，编码得到关键几何信息增强的精细

化目标全局几何特征。将该特征送入至检测头进

行置信度预测和位置回归，生成微调后的目标检

测框及其类别信息。 

3   损失函数

Lrpn

Lbox

STDet 以端到端的方式进行训练，损失函数

由第 1 阶段候选框生成损失 和第 2 阶段候选

框细化损失 组成：

L = Lrpn+Lbox (8)

候选框生成损失由基于点的分类损失和候选

框回归损失组成：

Lrpn = Lseg+
1
β

∑
La

reg (9)

β式中 为场景点云中前景点的数目。

由于复杂场景中的前景点与背景点的分布不

均衡，前景点过少，为了平衡 2 类样本点，同时增

强网络对困难样本点的关注以优化训练，本文采

用 focal-loss 作为分类损失：
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Lseg (λ) = −α(1−λ)γ log(λ)

λ =

{
λ̄, 前景点的置信度
1− λ̄, 背景点的置信度

(10)

α α

λ̄

式中：γ因子减少网络对易分样本的损失；平衡因

子 调节正负样本的重要性，训练时设置 =0.25，
γ=2； 为样本点的置信度。

候选框回归损失为

L j
reg =

∑
u∈{x,y,z,l,w,h,θ}

Lsmooth−L1

(
êu

j ,e
u
j

)
(11)

êu
j

eu
j

式中：回归损失函数采用 smooth-L1 实现； 为网

络预测的第 j个前景点与对应的候选框中心点之

间的残差； 为回归目标。

候选框细化阶段的总损失由置信度损失和回

归损失组成：

Lrefine = Lcls+
1

Nbox

Nbox∑
i=1

∑
u∈{x,y,z,l,w,h,θ}

Lsmooth−L1

(
t̂u

j , t
u
j

)
(12)

Lcls

Nbox tu
i

t̂u
i

式中：置信度损失 为交叉熵损失；回归损失采用

smooth-L1 实现； 为前景框个数； 为一阶段第

i个前景候选框与真实目标框之间的残差；作为回归

目标， 为第 i 个前景候选框和预测框间的残差。 

4   实验分析
 

4.1    数据集及参数

KITTI 数据集作为 3D 目标检测基准数据集，

提供了 7 481 个训练样本，其中 3 712 个样本被划

分为训练集，3 769 个样本被划分为验证集，并提

供了 7 518 个测试样本构成测试集；同时，根据场

景中目标的遮挡、截断程度，KITTI 数据集中的目

标样本被划分成“容易”、“中等”和“困难”3 种难

度级别。本文采用 KITTI 数据集提供的训练集

对 STDet 进行训练，并基于测试集和验证集分别

对该模型进行评估与验证。

训练过程在 GeForce RTX 3 090 Ti 型号的 GPU
上进行，共训练 100 轮，学习率设为 0.002，训练批

次大小为 6。同时，形状补全模型 SC 在 ShapeNet
Car 数据集上的预训练轮数为 80，训练批次大小

设为 16。同时，采用不同交并比（intersection over
union, IoU）阈值下的平均检测精度 (average preci-
sion, AP) 值，以及 3 个难度级别的平均检测精度

均值 (mean value of average precision, mAP) 作为网

络检测性能的评估指标。 

4.2    评估与分析

为验证 STDet 检测方法的有效性，分别在 KITTI
的验证集和测试集上对其最优训练模型进行了验

证和测试，得到在 3 种难度级别样本中的检测精

度，与其他主流的三维目标检测方法进行对比，

结果如表 1、2 所示。对比方法包括基于体素的方

法，如稀疏嵌入卷积检测 (sparsely embedded CON-
volutional detection, SECOND) 网络 [6]、点柱网络

PointPillars[7]、基于稀疏 Transformer 的点柱网络

(sparse Transformer based pointpillars, STPoint-
pillars)[19]、三维交并比损失 (three-dimensional inter-
section over union loss, 3D IoU Loss) 网络 [20]、基于

体素化图卷积网络 (voxel-based graph convolution
network, VGCN)[21] 的检测方法、Part-A2 方法[11]、混

合的点−体素表示 (hybrid voxel-point representation,
HVPR)[22] 检测方法、点−体素区域卷积网络 (point-
voxel region convolution neural network, PVRCNN)[23]、

掩码引导注意力的无锚 3DSSD (mask-guided atten-
tion for anchor-free 3DSSD, MGAF-3DSSD) 方法[24]

等，以及基于点的方法 PointRCNN、Pointformer、
点−图卷积神经网络 (point-graph neural network,
PointGNN)[15] 和点−区域图卷积网络 (point region
graph convolution network, PointRGCN)[25] 等。

表 1 给出了本文方法 STDet 在 KITTI 验证集

上与其他方法在车辆目标类别上 3D 的  AP 值的

对比结果。
 

  
表 1    KITTI 验证集上不同目标检测算法的 AP 值对比

 

Table 1    Comparison of AP values of different object
detection algorithms on KITTI val split %

 

检测方法 mAP
AP

简单 中等 困难

SECOND 81.48 88.61 78.2 77.22

PointPillars 79.76 87.50 77.01 74.77

3D IOU Loss 81.58 89.16 78.33 77.25

VGCN 82.34 89.25 79.21 78.58

Part-A2
82.49 89.47 79.47 78.54

PVRCNN 83.91 89.35 83.69 78.70

STPointPillars 82.09 88.53 79.58 78.15

PointRGCN 81.50 88.37 78.54 77.60

PointRCNN 81.63 88.88 78.63 77.38

PointGNN 81.20 87.89 78.34 77.38

Pointformer 82.86 90.05 79.65 78.89

STDet (本文方法) 83.12 89.90 80.27 79.19
 
 

由表 1 可知，对比其他方法，STDet 取得了优

异的检测性能。对于中等级别和困难级别目标，

对比基准方法 Pointformer，STDet 的检测精度分

别提升了 0.62% 和 0.3%。对比性能优异的基于体

素的检测方法 Part-A2 和 PVRCNN，STDet 在困

难级别目标上分别取得了 0.65% 和 0.49% 的精度

提升。
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表 2 给出了本文提出的 STDet 在 KITTI 测试

集上与其他检测方法在车辆目标类别上 3D 的 AP
值及推理时间的对比结果。
 

  
表 2    不同目标检测算法在 KITTI 测试集上 AP 值对比

Table 2    Comparison of AP values of different object de-
tection algorithms on KITTI test split

 

检测方法
AP/%

时间/s
简单 中等 困难

PointPillars 82.580 74.310 68.990 0.016

3D IOU Loss 86.160 76.500 71.390 0.080

MGAF-3DSSD 88.160 79.680 72.390 0.065

Part-A2
87.810 78.490 73.510 0.083

HVPR 86.380 77.920 73.040 0.028

PointRGCN 85.970 75.730 70.600 0.260

PointGNN 88.330 79.470 72.290 0.600

PointRCNN 86.960 75.640 70.700 0.100

Pointformer 87.130 77.060 69.250 0.120

STDet (本文方法) 87.110 79.810 74.210 0.180
 
 

由表 2 可知，与基准方法 Pointformer 对比，本

文方法在中等、困难难度级别目标样本上的检测

精度分别提高了 2.75% 和 4.96%，可知本文方法

在困难级别样本中精度提升显著。同时，对比其

他方法，STDet 在中等和困难级别目标样本上也

取得了最高的检测精度，对于困难级别的目标样

本，与基于体素的方法 Part-A2、3D IOU Loss、HV-
PR 和 MGAF-3DSSD 相比，STDet 取得了明显的

精度提升；与基于点的检测方法 PointRCNN、Point-
GNN、Pointformer 和 PointRGCN 相比，STDet 至少

能获得 1.92% 的提升。另外，由表 2 中给出的本

文方法与其他检测方法在推理时间上的对比结果

可知，增加的 SC 和 TGE 模块使得 STDet 相较基

准方法的单帧推理时间略有增长。

图 5 给出 Pointformer 与 STDet 在 KITTI 验证

集中鸟瞰视角下的精度−召回率曲线。
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图 5    KITTI 验证集中鸟瞰视角下的 PR 曲线
Fig. 5    Bird-view PR curves on KITTI val split

 
 

由图 5 可知，STDet 在 3 种难度级别上的检测

性能相比 Pointformer 均取得了较为明显的提升。

以上实验结果证明了本文方法 STDet 在 3 种

难度级别样本中均有良好的表现，尤其是对于低

质量困难级别目标样本，STDet 的检测精度 AP 相

对基准方法获得了 4.96% 的显著提升，表现出优异

的检测性能，充分证明了本文方法能有效提升具

有大量低质量目标的复杂场景中的目标检测精度。 

4.3    消融实验

为验证本文提出的网络中各模块的有效性，

分别对形状补全模块 SC 和 Transformer 几何特征

增强模块 TGE 进行消融实验。消融实验均在 KITTI
的训练集上进行训练，在验证集上进行验证。 

4.3.1   SC 及 TGE 模块消融实验

在相同的第 1 阶段主干网络下，分别使用基

于 SC 和 TGE 模块构建不同的第 2 阶段细化网

络，所得到的检测精度如表 3 所示。
 

  
表 3    SC 模块和 TGE 模块的消融实验结果

 

Table 3    Ablation experimental results of SC and
TGE modules %

 

SC TGE PointNet++
AP

简单 中等 困难

× × √ 89.76 79.46 78.59

√ × √ 89.80 79.85 78.86

× √ × 89.85 79.94 78.91

√ √ × 89.90 80.27 79.19
 
 

表 3 中第 1 行数据为未使用 SC 和 TGE 模块

的基准网络所得到的 AP 值，其仅采用 PointNet++
网络细化第 1 阶段的特征；第 2 行数据是采用

PointNet++而非 TGE 模块来细化 SC 重构的形状

点集得到的 AP 值；第 3 行数据是仅采用 TGE 模

块直接细化第 1 阶段特征所得的 AP 值，最后一
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行数据是本文提出的融合了 SC 模块和 TGE 模块

的 STDet 网络的检测精度值。

由表 3 可知，对比基准方法，本文分别使用 TGE
模块或 SC 模块增强框中低质量目标特征时，由

于普通目标形状完整且包含点数较多，在第 2 阶

段采样过少的输入点进行特征细化时，所得的采

样点中能保留一定的目标形状信息但原始关键点

占比明显下降，因此仅恢复目标的完整形状使得

检测精度在简单级别（普通目标）上无明显变化；

但中等或困难目标自身形状残缺，点集分布稀

疏，在第 2 阶段采样过少的输入点时，采样点数相

对于其自身点数无较大差异，即关键点占比基本

不变但形状信息缺失严重，因此，使用 SC 模块或 TGE
模块对其进行形状补全或特征增强，可使其检测

精度有明显提升。

为进一步探讨 SC 模块和 TGE 模块对候选框

中目标特征细化的有效性，将 STDet 的主干网络

替换为具有代表性的基于体素的方法 SECOND 和

Pointpillars，即使用 SC 模块和 TGE 模块在第 2 阶

段细化由 SECOND 或 Pointpillars 网络生成的候

选框，所得的检测精度如表 4 所示。
 

  
表 4    主干网络的消融实验

 

Table 4    Ablation experiment of the backbone network %
 

方法
AP

简单 中等 困难

SECOND 88.61 78.62 77.22

SECOND+SC+TGE 88.98 79.67 78.68

Pointpillars 87.50 77.01 74.77

Pointpillars +SC+TGE 88.26 79.10 77.18

本文方法 89.90 80.27 79.19
 
 

对比可知，将 SC 和 TGE 模块增加至 SECOND
或 Pointpillars 网络中可分别在困难难度级别上获

得 1.46% 和 2.41% 的检测精度提升，以此证明对

于基于体素的检测方法，本文所设计的 SC 和 TGE
模块也能有效提升其检测精度。同时，由表 4 中

第 2、4、5 行的检测结果可知，本文方法的检测精

度仍高于增加了 SC 和 TGE 模块的 SECOND 及

Pointpillars 网络，因此，进一步证明了本文方法的

有效性。

由上述分析可知，使用 SC 和 TGE 模块确实

能有效提升检测精度。为进一步深入分析 SC 模

块对于检测性能的作用以及 TGE 模块中各成分

的有效性，本文分别针对 SC 和 TGE 模块进行了

消融实验。 

4.3.2   SC 模块有效性分析

图 6 给出了不同目标点数经过 SC 模块所得

到的补全结果，共包括 4 组可视化效果图，图 6(a)
前 2 组表示包含 512 个点的残缺目标车辆，图 6(a)
后 2 组表示包含 256 个点的残缺目标车辆，图 6(b)、
(e) 分别表示补全生成的形状点集经过下采样后

得到的包含 256、512 个点的完整目标点云。对比

可知，图 6(a) 前 2 组图中的点数较多，普通目标自

身形状较为完整，经过补全后得到的形状和原始

轮廓无明显差异，而图 6(a) 后 2 组图中点数较少

为明显缺失了完整轮廓的残缺困难目标，补全后

生成的密集点集具有清晰完整的形状，能为定位

框提供充分的几何形状信息，因此补全操作能有

效增强困难目标的形状特征。
 

 

(a) 原始点 (b) 256 个补全点 (c) 512 个补全点 
图 6    SC 模块补全结果

Fig. 6    Completion results of SC module
 
 

为进一步验证补全输出的形状点集蕴含的完

整形状特征对检测性能的影响，分别采样得到不

同点数的原始点集，然后基于原始点集聚合补全

形状特征或原始空间上下文特征，以得到不同点

数的原始点集对应的空间几何特征，并将其输入

至 MMT 模块进行细化增强，所得到的检测精度

如表 5 所示。
 

  
表 5    SC 模块的消融实验

 

Table 5    Ablation experiment of SC module %
 

点数 原始特征 补全特征
AP

简单 中等 困难

256 √ × 89.85 79.94 78.91

512 √ × 90.03 80.06 78.99

256 √ √ 89.90 80.27 79.19

512 √ √ 90.05 80.32 79.17
 
 

表 5 中第 1、2 行数据为不加补全模型时，采

用 256 或 512 个原始点作为 MMT 的输入时的检

测精度，第 3、4 行数据为增加补全模型后，分别
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使用 256 或 512 个原始点来聚集补全特征并输入

至 MMT 进行特征增强后得到的检测精度。由

表 5 中第 1、2 行可知，对于简单级别目标，对其

采样 512 个点所得到的检测精度明显高于仅采样

256 个点。而使用补全模型后，表 5 中第 3、4 行

所呈现的简单级别的目标检测精度没有明显提升

且仍有一定差异，分析认为，简单级别目标大多

为无明显遮挡且点数较多的普通目标，对于这类

普通目标，当仅从中采样出较少的 256 个点进行

特征细化时，目标关键点信息会被丢失，造成精

度下降。同时，在对普通目标使用补全模型时，

由于其采样点仍能较为均衡地表示一定的目标形

状，所以补全操作的均衡性对简单级别目标作用

不显著，并未带来明显的精度提升。另外，对比

第 1、2 行中不同点数的中等和困难级别目标的检

测精度差异，表 5 中第 3、4 行分别采样 256 或

512 个原始点来聚合补全特征作为 MMT 输入时，

所得到的检测精度明显提升且不同点数下的精度

差异明显减小。这是由于中等和困难级别目标点

数稀少，形状缺失严重，因此补全操作可以通过

恢复其完整形状点集来均衡其点数分布，使其在

补全后对于不同的输入点数均能捕获丰富的几何

信息，取得优异的检测精度。

同时，由于采用 512 个原始点时，MMT 运行

时间过长，因此，本文选择 256 个原始采样点来聚

合补全特征和框的位置信息以进行候选框细化，

来有效提升目标检测精度。 

4.3.3   TGE 模块有效性分析

为选定 TGE 模块中多尺度邻域掩码 Trans-
former(MMT) 最优的堆叠层数，针对不同层数进

行对比实验，结果如图 7 所示，可知堆叠 3 层 MMT
进行几何特征细化可取得最优的检测精度。
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图 7    MMT 模块的层数对比实验结果

Fig. 7    Comparison experiment results for layer number of
MMT module

 
 

为进一步验证本文设计的多尺度邻域掩码的

有效性，对比分别采用单一尺度邻域掩码、多尺

度邻域掩码以及无邻域掩码的 Transformer 模型

在低质量困难级别样本上所获得的检测精度，如

图 8 所示，可知无邻域掩码的 Transformer 模型在训

练后期检测精度低于具有邻域掩码的模型，证明

了邻域掩码机制的有效性。同时，相对于单一尺

度邻域掩码模型，多尺度邻域掩码 Transformer 可
充分建模不同尺度感受野的局部与全局信息，有

效利用归纳偏置特性，取得了更高的检测精度。
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图 8    不同尺度邻域掩码的 Transformer 模型精度比较

Fig. 8    Comparison  of  detection  accuracy  of  the  Trans-
former  models  with  different  scale  neighborhood
masks

 
 

为验证 TGE 模块中候选框的几何信息嵌入

对框细化的影响，在保留原始特征的前提下，分

别聚合补全特征或嵌入了候选框信息的补全特

征，并使用多尺度邻域掩码 Transformer 进行细

化，所得的检测精度如表 6 所示。
 

  
表 6    候选框几何信息嵌入效果

 

Table 6    Effect of embedding the box geometric in-
formation %

 

框几何信息
AP（3D）

简单 中等 困难

× 89.84 80.09 79.01

√ 89.90 80.27 79.19
 
 

由表 6 可知，将框的几何信息嵌入至补全特

征后对检测精度提升较为明显，证明了候选框与

框内点集的相对位置信息能有效辅助网络回归生

成准确的目标检测框。 

4.4    可视化定性分析

为进一步直观地验证本文方法的有效性，基

于 STDet 最优的训练模型对 KITTI 验证集数据进

行了测试并给出了 8 组可视化效果图，如图 9 所

示，每一组可视化结果的上图是当前真实的道路

场景图，其中的三维线框表示目标的真实检测

框；下图表示在当前点云场景中的检测结果图，

其中的三维框表示网络预测的目标框。
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(a) 远距离场景 1 (b) 远距离场景 2 (c) 远距离场景 3 (d) 远距离场景 4

(e) 遮挡场景 1 (f) 遮挡场景 2 (g) 遮挡场景 3 (h) 遮挡场景 4 

图 9    STDet 在复杂场景中检测结果可视化

Fig. 9    Visualizes detection results in complex scenes of STDet
 
 

从图 9 中可以看出，在存在各种点云分布不

均匀且稀疏的低质量目标的困难场景中，STDet
方法对位于不同距离及位置相互遮挡的目标，均

能生成准确的目标检测框，具有一定的鲁棒性，

以此进一步证明了本文提出的 STDet 方法在复杂

场景下有较好的检测性能。 

5   结束语

本文提出一种形状补全引导的 Transformer
点云目标检测方法 STDet，在含有大量低质量困

难目标的复杂场景中能够取得较高的检测精度。

对于 PGN 网络生成的初始候选框，通过构建基于

特征分离的形状补全算法预测生成框内目标合理

的完整形状点云，并设计一种 Transformer 几何特

征增强模块，其首先聚合目标补全点集与目标原

始空间位置特征，然后通过多尺度邻域掩码 Trans-
former 捕获不同邻域掩码范围内点集的局部结构

特征与全局几何信息的相关性权重，加权增强目

标关键特征以生成精细化的目标检测框。在 KITTI
数据集上充分的实验结果证明了本文方法的有效性。
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