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Abstract

在自动驾驶中，三维物体检测的时间稳定性对驾驶安全性具有重要影响。然而，

现有的指标如 mAP 和 MOTA 无法评估检测的稳定性，因此在学术界中对此问题
的研究较少。为弥补这一空白，本文提出了 Stability Index (SI)，一种新的度量标
准，可以全面评估三维检测器在预测置信度、框定位、尺寸和朝向方面的稳定性。

通过在Waymo开放数据集上对最先进的物体检测器进行基准测试，SI揭示了物体
稳定性的一些有趣特性，这些特性是其他指标未曾发现的。为了帮助模型提高稳定

性，我们进一步提出了一种通用且有效的训练策略，称为预测一致性学习（PCL）。
PCL 鼓励在不同时间戳和增强条件下对同一物体的一致性预测，从而提高检测稳
定性。此外，我们通过 CenterPoint 模型验证了 PCL 的有效性，并在车辆类别上
获得了 86.00 的 SI，比基础模型高出 5.48。我们希望我们的工作能为三维物体检测
领域提供一个可靠的基准，并引起研究者对稳定性这一关键问题的关注。
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1 引言

三维物体检测旨在感知周围环境中的目标物体，利用来自多种数据源的信息，如点

云数据 [49, 42, 45, 18, 12, 31]、相机图像 [21, 39]、多传感器数据 [26, 22, 8] 等。作为自
动驾驶中的基础性任务，三维物体检测受到了学术界和工业界的广泛关注。近年来，许

多高性能的检测器被提出 [16, 3, 20, 48, 43, 38, 39, 50]，显著推动了三维物体检测的发
展。

然而，与直觉不同，即使是高性能的检测器也常常出现检测结果不稳定性的现象。

传感器噪声、模型的敏感性、微小的场景变化和非确定性操作等因素都可能导致检测结

果不稳定。现有的最先进的检测器依然主要集中于提高单次检测的精度，而常常忽略了

检测时的时间稳定性。
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Figure 1: 检测不稳定可能引发的安全威胁。左图中，置信度波动导致框闪烁，从而引发
物体关联不准确并导致异常的速度估计。右图中，尽管车辆实际静止，但由于框抖动，

错误预测出车辆试图并入车流。其中，虚线框表示真实值。检测结果由 [42] 预测，物体
跟踪使用 SimpleTrack [25] 进行。

检测稳定性不仅仅是指鲁棒性，它还涉及到确保自动驾驶中人的安全。如 fig. 1 所
示，置信度和边界框的不稳定检测可能导致通过跟踪估算的异常速度。这些错误的估算

可能会导致对周围目标行为的错误判断，从而误导自车做出不当甚至危险的决策。然

而，系统性地弥补较差的检测稳定性需要额外的模块（例如，卡尔曼滤波器 [5, 41, 4]，
这些模块通常需要人工调优的精细的参数）。这不仅增加了系统的复杂性和延迟，还需

要繁琐的工程工作。因此，提升检测稳定性是实现安全、可靠的自动驾驶的重要步骤。

根据调查，目前还没有工作专门研究三维物体检测器的检测稳定性。主要原因之一

是缺乏适当的指标来量化这种稳定性。目前用于评估检测精度的指标，如 mAP [14]，通
常忽略了时间信息，但时间信息是稳定性评估的核心。另一方面，专门为时序物体跟踪

设计的指标（如 MOTA 和 MOTP [2]）旨在评估物体在时间上的跟踪质量，但跟踪质
量与检测稳定性是两个正交的概念。设计的跟踪器对检测噪声具有鲁棒性。一个好的跟

踪算法自然会掩盖上游检测器的不稳定性。如 fig. 1(b)所示，尽管检测器在两帧之间产
生了不一致的偏航角和位置，跟踪器仍能将两个框关联在一起并融合稳定的框信息。

我们认为需要一个新的指标来评估检测稳定性。为了这一目标，我们对任务进行了

全面分析，我们认为一个有效的指标应具备四个核心特性：1) 完整性：该指标必须考虑
所有检测属性。2) 同质性：所有属性应均匀地集成到指标中。3) 对称性：指标应该保
持一致性，无论输入顺序如何。4) 边际单峰性：当任何元素的稳定性恶化时，指标值永
远不会增加。基于我们的分析，我们提出了一种新的度量标准 Stability Index (SI)，通
过量化置信度、框定位、尺寸和朝向的时间一致性来评估稳定性。通过我们精心设计的

方案，所提出的 SI 完全符合上述所有要求，严格的理论证明验证了这一点。
在大规模的 Waymo 开放数据集（WOD） [36] 上，我们全面地测试了各种先进的

三维物体检测器，并观察到现有的指标（如 mAP 和 MOTA）与我们提出的稳定性指
标 SI 之间没有明显的相关性。此外，我们的实验揭示了物体检测中的一些技巧（如使
用更多的数据增强和多帧策略）在稳定性方面并未带来显著的改进。

我们还引入了一个名为预测一致性学习（PCL）的框架，其本质上是对同一对象在
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不同时间戳和增强处理下的预测误差差异进行一致性约束。值得注意的是，我们的 PCL
是一个适用于所有检测器的通用框架，并且在推理过程中不会引入额外成本。简而言

之，PCL 将 CenterPoint [45] 车辆类别的 SI 从 80.52 显著提升至 86.00，超越了所有最
先进的检测器。我们的贡献总结如下：

1. 首次全面分析了检测稳定性，并提出了 Stability Index (SI) 指标，该指标均匀评
估并积极指示所有检测元素的稳定性。同时，提供了严格的理论证明，验证了 SI
的有效性。

2. 提出了一个通用框架——预测一致性学习（PCL），以提升检测稳定性。在Waymo
开放数据集上的大量实验揭示了物体稳定性的若干有趣见解，并展示了 PCL 的
有效性。

2 相关工作

2.1 三维物体检测

三维物体检测是自动驾驶中的一个基础性任务，旨在准确定位三维空间中的物体。

该领域的先前研究工作可以根据输入模式大致分为基于激光雷达、基于图像的方法和

多模态方法。

大多数现有的基于雷达的方法 [49, 42, 45, 18, 12, 31, 15, 13, 19, 50] 将非均匀点云
转换为规则的 2D 柱体或 3D 体素，并在后续阶段使用卷积进行高效处理。除了基于体
素的方法之外，该任务还可以通过其他点云表示形式来完成，包括距离视图 [16, 3, 24,
7, 35]、基于点的表示 [9, 29, 20, 44, 46, 28, 48, 43, 34, 27, 30]，以及它们的组合 [35, 32]。
一些研究 [36, 23, 38] 引入了最近流行的 Transformer 架构，并在检测精度方面取得了
显著的提升。

Transformer 架构在将相机图像转换为鸟瞰图特征方面也取得了巨大成功。这种算
法上的突破为自动驾驶汽车的基于视觉的 3D 检测 [21, 39] 和融合 [26, 22, 8] 铺平了道
路。值得注意的是，我们提出的度量标准和方法对输入模式不敏感，因此适用于所有

3D 物体检测方法。

2.2 相关指标

对于任何机器学习任务而言，准确衡量性能都至关重要，对于 3D 物体检测来说更
是如此。KITTI 数据集 [17] 在评估自动驾驶任务方面发挥了先驱作用，采用了成熟的
平均精度（AP）作为指标。Waymo 开放数据集 [36] 进一步将该指标扩展为 APH，考
虑了方向误差。相比之下，nuScenes 数据集 [6] 对基于交并比（IOU）的指标是否适用
于仅基于视觉的方法提出了质疑，因为这类方法通常存在较大的定位误差。因此，提出

了一种新的指标 NDS，通过利用阈值化的 2D 中心距离来评估容易出错的预测。
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多目标跟踪（MOT）作为目标检测的下游任务，是自动驾驶的另一个关键组成部
分。Bernardin 和 Stiefelhagen [2] 提出了 MOTA 和 MOTP 这两个指标，其中 MOTA
综合考虑了包括假阴性、假阳性和身份切换在内的错误，而 MOTP 则侧重于检测序列
与真实值的重叠程度。Weng 等人 [40] 指出这两个指标都没有考虑分数，并通过在不同
召回率水平上平均分数将其扩展为 AMOTA 和 AMOTP。总体而言，检测指标忽略了
检测框之间的时间关系，而跟踪指标主要关注对象在不同帧之间是否正确关联。先前的

方法在捕捉跨帧检测稳定性方面存在不足，这是本研究的关键动机。

3 方法

在本节中，我们首先全面分析了 3D 目标检测中的稳定性问题。基于我们的分析，
我们引入了一种新的度量标准，称为 Stability Index(SI)，并证明了其关键性质。最后，
我们介绍了预测一致性学习（PCL）以增强检测的稳定性。

3.1 符号说明

3D 目标检测器的有效预测 P 包括一个置信度分数 c 和一个 3D 边界框，定义为
B = (x, y, z, l, w, h, θ)。其中，(x, y, z) 是边界框中心的坐标，(l, w, h) 表示边界框的尺

寸，θ 表示偏航角。

给定两个边界框 B1 和 B2，我们定义了一个变换函数 TB1→B2(·)，表示从 B1 到 B2

的映射。因此，我们可以将此自定义变换应用于任意边界框 B，得到 B̂ = TB1→B2(B)，

其中 
x̂

ŷ

ẑ

 =


cos(θ2 − θ1) sin(θ2 − θ1) 0

− sin(θ2 − θ1) cos(θ2 − θ1) 0

0 0 1



x− x1

y − y1

z − z1

+


x2

y2

z2

 ,


l̂

ŵ

ĥ

 =


l2/l1 × l

w2/w1 × w

h2/h1 × h

 , θ̂ = θ + (θ2 − θ1).

本质上，此操作将 B1 和 B 之间的差异转换为 B2 和 B̂ 之间的差异。

3.2 检测稳定性分析

在自动驾驶的背景下，检测器所预测的任何属性出现变化都可能导致危险情况。例

如，边界框位置和方向的波动可能导致速度估计不准确，从而可能导致不安全的交互决

策。不稳定的置信度分数可能导致预测闪烁，阻碍自动驾驶系统准确跟踪对象。此外，

附近车辆尺寸的不稳定预测可能促使自车采取不当的避让操作。总之，必须全面考虑所

有检测元素的稳定性，以确保自动驾驶的安全性。
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Figure 2: 计算 Stability Index 的过程。橙色 和 蓝色 框表示通过匈牙利算法搜索到的
预测与真实值之间的最佳匹配。这些框随后通过其对象 ID 标签在帧之间进行关联。在
将预测投影到预构建的基准框后，SI 将其解耦为逐元素计算，然后聚合以进行最终的
检测稳定性评估。

评估稳定性的一种简单方法是汇总所有这些元素的变化，这本质上是对 2D 视频检
测 [47]的扩展。然而，这些变化不应直接相加，因为这些检测属性表示对象的不同物理
属性。此外，元素变化与对象属性无关，因此无法捕捉不稳定预测引起的危险程度。例

如，偏航角的大幅抖动可能导致大体积对象（如车辆）的行为快速变化。相比之下，行

人更容易受到中心偏移和边界框尺寸不稳定性的影响。因此，如何将这些元素标准化为

单一且一致的单位仍然是一个具有挑战性的问题。

一种可能的统一边界框相关元素物理单位的方法是采用 mAP 度量中使用的交并
比（IoU）。为此，我们首先在最小单元中评估检测稳定性，涉及两个时间戳 t1, t2 的单

个对象，如 fig. 2所示。将真实值框表示为 Bg
1 , B

g
2，预测表示为 Pi = {ci, Bi}, i ∈ {1, 2}。

由于对象移动，两个预测的 3D 框之间的 IoU 无法直接计算。相比之下，我们预定义的
操作通过将框投影到其中一个真实值上来实现测量。例如，我们可以将 B1 投影到第二

个真实值上，得到 B̂1 = TBg
1→Bg

2
(B1)，并计算 IoU(B̂1, B2)。此 IoU 可以在一定程度上

反映检测稳定性。然而，此测量存在两个显著缺陷（补充材料中的性质 1 和性质 2 证
明了这一点）：(1) IoU 随帧顺序变化，即 IoU(B̂1, B2) ̸= IoU(B1, B̂2)。(2) IoU 不是边
际单峰的。换句话说，增强元素的稳定性有时会导致 IoU 值变差。这两个缺陷使得 IoU
无法作为检测稳定性的有效评估指标。

通过对稳定性的详细分析和潜在解决方案的探索，我们确定了有效度量标准应满

足的四个关键性质：

• 全面性：度量标准应全面反映所有相关检测元素的影响。

• 同质性：所有元素的影响应被处理为统一的物理单位。

• 对称性：当应用于正向和反向输入时，度量值应一致。

• 边际单峰性：对于每个元素，当其他元素固定时，度量标准应在其稳定性方面是
单峰的。
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3.3 Stability Index

虽然 IoU 是一个有希望的出发点，但要满足这四个性质，需要精心设计以有效整
合置信度分数并解决不对称性和非单峰性设计缺陷。为此，我们引入了基准框投影、元

素解耦和稳定性聚合方案，如 fig. 2 所示。最终，我们评估连续帧中对象对的稳定性，
并将度量标准表示为 Stability Index (SI)。

基准框投影。由于投影到任一真实值框可能会引入不对称性问题，因此我们提出
将预测投影到中间基准框 Bp = (0, 0, 0, lp, wp, hp, 0) 上。这里，我们利用几何平均值

lp =
√

lg1l
g
2、wp =

√
wg

1w
g
2、hp =

√
hg
1h

g
2 来确保基准框的尺寸与真实值框 Bg

1 , B
g
2 的尺

寸紧密匹配。这对于准确的稳定性测量至关重要，因为不同尺寸的对象对波动的敏感程

度不同。最终，我们得到 B̂1 = TBg
1→Bp(B1), B̂2 = TBg

2→Bp(B2)，如 fig. 2(b) 所示。
元素解耦。为了实现边际单峰性，度量标准在除了一个任意元素外其他所有元素都

固定时必须表现出以下两个特征：(1)当且仅当元素稳定时，度量标准达到峰值。(2)当元
素的稳定性在任何连续方向上恶化时，度量值单调非增。我们认识到，由于元素之间的

相互干扰，IoU无法满足这些特征，因此我们提出将其解耦为四个独立部分，如 fig. 2(c)
所示。例如，为了测量定位稳定性，我们使 B̂1, B̂2 中除边界框中心外的元素相同。具体

来说，我们用基准框中的元素替换它们，得到 B̂loc
i = (x̂i, ŷi, ẑi, l

p, wp, hp, 0), i ∈ {1, 2}。
类似地，我们可以得到 B̂ext

i , B̂hdg
i , i ∈ {1, 2} 用于边界框尺寸和方向。然后，我们通过

以下两个方程评估边界框定位和尺寸的稳定性：

SI l = IoU(B̂loc
1 , B̂loc

2 ), SIe = IoU(B̂ext
1 , B̂ext

2 ). (1)

直接使用 IoU(B̂hdg
1 , B̂hdg

2 ) 会在 θ̂1 和 θ̂2 之间的角度差超过 π/4 时违反单峰性（补

充材料中的引理 3 证明了这一点）。因此，我们将此情况视为失败，并明确将度量值设
置为 0。边界框方向的稳定性最终为：

SIh =

0, 如果|θ̂1 − θ̂2| ≥ π/4,

IoU(B̂hdg
1 , B̂hdg

2 ), 否则。
(2)

置信度的稳定性可以通过分数 c1, c2 之间的差异来捕捉，即使用 1− |c1 − c2|。还有
一个问题是，此函数容易受到目标检测器固有置信度尺度的影响。例如，如果所有分数

都除以一个缩放因子，检测性能和稳定性应保持不变。然而，1− |c1 − c2| 的值会增加，
导致稳定性测量不准确。为了解决这个问题，我们计算所有置信度的 99% 和 1% 百分
位数，分别为 c0.99 和 c0.01。然后，通过以下公式校准置信度稳定性：

SIc = max
(
0, 1− |c1 − c2|/(c0.99 − c0.01)

)
. (3)

稳定性聚合。在最后一步中，我们使用以下公式聚合所有组件的稳定性：

SI = SIc × (SIl + SIe + SIh)/3. (4)

这里，SIc ∈ [0, 1] 被视为边界框稳定性的权重。SI l, SIe, SIh 由于具有相同的 IoU 单
位，可以取平均值。最终，SI 成功满足了有效稳定性评估器的四个性质，如 lemmas 1
and 2 所示。详细分析和理论证明可在我们的补充材料中找到。
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Figure 3: 提出的预测一致性学习（PCL）的流程。在每次迭代中，PCL 在相邻时间戳
t 和 t′ 处采样一对帧，并对配对样本应用增强 M 和 M′。然后，真实值-预测匹配和跨
帧匹配协作关联两帧之间来自同一对象的检测器预测。在去增强过程后，PCL 计算置
信度、定位、尺寸和方向的预测误差，这些误差定义在对象自身坐标系中。最后，PCL
惩罚所有预测对之间的误差差异，以强制执行时间一致性。在图中，pred. 和 aug. 分
别表示预测和增强。

Lemma 1. SI 是一个对称度量标准，统一评估所有元素对检测稳定性的影响。

Lemma 2. SI 在所有元素方面是边际单峰的。当且仅当检测在帧之间完全稳定时，度
量值达到最大值 1。

我们之前的讨论集中在由两个连续时间戳的单个对象组成的最小集合上。为了评

估大规模基准测试的 SI，我们首先使用匈牙利算法将每个真实值与预测配对。通过标
记的对象 ID，我们将评估分割为计算多个最小集合的 SI。最终结果是所有值的平均值。
更多细节（如处理极端情况）在补充材料中。

3.4 预测一致性学习

除了度量标准的设计外，我们还尝试提高 3D 目标检测器的检测稳定性。为此，我
们引入了一种通用且有效的训练策略，称为预测一致性学习（PCL），如 fig. 3 所示。我
们的 PCL 建立在鼓励在不同增强和时间戳下跨帧预测一致性的核心思想之上。它由四
个关键阶段组成：邻域采样、预测配对、去增强和预测一致性损失。

邻域采样。对于每个时间戳为 t 的帧 F，我们首先从范围 [−n, n] 中均匀采样一个

整数 ∆t，其中 n是预定义的参数。随后，我们获取时间戳为 t+∆t的帧 F ′，并将 F, F ′

捆绑为网络的成对输入。帧进一步通过随机翻转、旋转和缩放分别进行增强。我们将增

强记录到矩阵 M 和 M′ 中，其中 M 可以描述如下：

M=


ix 0 0

0 iy 0

0 0 1




cos(α) sin(α) 0

− sin(α) cos(α) 0

0 0 1

 · s. (5)
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这里，ix 和 iy 表示帧是否在 x 和 y 方向上翻转，-1 表示发生相应的翻转，1 表示未发
生。α 是随机旋转应用的角度，s 表示随机缩放的因子。

预测配对。在检测器从配对样本生成预测后，下一步是收集相应的预测以进行比
较。我们首先执行真实值-预测匹配，将每个真实值框与最佳匹配的预测匹配，这可以
通过匈牙利算法或任何其他合理的方法完成。随后，跨帧匹配通过相应的对象 ID 关联
两帧之间的预测，并创建预测对以供后续比较。

去增强。训练期间使用的数据增强可能会大大改变检测误差的模式，阻碍每对预测
的公平比较。例如，随机缩放可能会放大边界框位置和尺寸的误差，而随机翻转可能会

改变误差方向。因此，我们对每个预测应用去增强步骤，以消除增强的影响。对于预测

P = {c, x, y, z, l, w, h, θ}，我们使用相应的 M 将其恢复为 P̄ = {c̄, x̄, ȳ, z̄, l̄, w̄, h̄, θ̄}：

c̄ = c,

(x̄, ȳ, z̄)T = M−1(x, y, z)T ,

(l̄, w̄, h̄)T = (l, w, h)T /s,

θ̄ = ix · iy · (θ − α).

(6)

预测一致性损失。在引入一致性损失之前，我们首先计算去增强预测 P̄ 相对于真

实值框 Bg 的预测误差。我们将置信度的误差定义为 ec = 1 − c̄。边界框定位、尺寸和

方向的预测误差在对象的自身坐标系中计算。具体来说，边界框中心的误差计算如下：

el=


cos θg sin θg 0

− sin θg cos θg 0

0 0 1



x̄− xg

ȳ − yg

z̄ − zg

 . (7)

边界框尺寸的预测误差公式为：

ee =
(
l̄/lg, w̄/wg, h̄/hg

)T
. (8)

最后，边界框方向的误差 eh 编码为三角向量：

eh =
(
sin(θ̄ − θg), cos(θ̄ − θg)

)T
. (9)

我们的最后一步是鼓励每对预测在预测误差方面表现出相似的模式。为此，我们收

集成对误差 {ec,i, e′c,i}、{el,i, e′l,i}、{ee,i, e′e,i}和 {eh,i, e′h,i}，其中 i ∈ {1, 2, · · · , N}，N 是
帧 F 和 F ′ 之间成功关联的对象数量。最终，我们的预测一致性损失为：

LPCL =
1

N

N∑
i=1

(
w1 · MSE(ec,i, e′c,i) + w2 · L1(el,i, e′l,i)

+w3 · L1(ee,i, e′e,i) + w4 · L1(eh,i, e′h,i)
)
.

(10)

这里，w1、w2、w3 和 w4 是用于平衡损失中不同部分的权重，如果未指定，则默认为

1。MSE 和 L1 分别是均方误差和 L1 距离的损失函数。原始检测损失和我们的预测一

致性损失都被用于训练目标检测器。
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Table 1: Waymo 开放数据集上的基准测试结果。模型根据车辆类别的 mAPH 排序。我
们使用两种不同强度的颜色突出每列中的最高和第二高结果。“†” 表示该模型不仅基于
雷达。CenterPoint∗[45] 表示 CenterPoint 的 pillar 版本。

方法
车辆 (%) 行人 (%) 骑行者 (%)

mAPH SI SIc SIl SIe SIh mAPH SI SIc SIl SIe SIh mAPH SI SIc SIl SIe SIh

Second [42] 72.60 81.37 90.2 84.2 92.0 92.2 59.81 63.07 83.9 69.6 87.8 67.6 61.95 67.21 81.1 76.1 88.3 83.8

CenterPoint∗[45] 72.82 80.61 89.0 85.4 91.0 92.8 65.28 64.57 83.2 74.4 87.4 68.9 65.87 68.06 80.8 77.7 87.0 85.9

Pointpillar [18] 72.84 80.84 89.6 84.4 92.3 91.6 54.64 62.03 84.7 72.1 88.8 57.9 59.51 66.14 82.2 74.9 88.0 77.4

CenterPoint [45] 73.73 80.52 89.0 85.3 90.7 92.9 69.50 68.40 85.7 73.3 88.6 75.0 71.04 68.40 80.3 78.5 87.4 89.8

PartA2Net [31] 75.02 82.86 91.4 85.4 91.7 91.7 66.16 65.08 84.6 73.6 86.7 67.0 67.90 72.73 85.9 79.3 87.0 84.3

PV R-CNN [32] 75.92 83.73 91.9 86.4 92.3 91.7 66.28 66.17 86.0 73.5 87.4 66.6 68.38 73.53 86.8 78.9 88.4 83.2

Voxel R-CNN [12] 77.19 84.26 92.0 86.7 92.1 93.3 74.21 69.50 86.9 75.3 88.1 73.6 71.68 73.23 84.4 80.1 87.7 89.3

VoxelNext [10] 77.84 84.82 92.9 86.3 91.6 94.2 76.24 74.74 92.7 75.7 88.0 75.8 75.59 76.48 90.0 79.2 84.9 87.8

PV R-CNN+[33] 77.88 84.49 92.1 87.2 92.4 93.2 73.99 69.27 86.8 75.3 88.1 73.2 71.84 73.05 84.2 80.3 87.7 89.2

DSVT [38] 78.82 84.90 92.5 86.9 91.5 94.8 76.81 74.58 91.9 76.5 88.7 75.9 75.44 76.20 88.2 80.5 86.1 89.9

TransFusion† [1] 79.00 82.32 89.3 86.8 92.7 95.7 76.52 69.11 84.5 75.4 89.9 78.8 70.11 70.35 80.6 79.5 90.6 91.1

4 实验

4.1 Waymo 开放数据集上的基准测试

实现细节。我们在 OpenPCDet [37] 和 MMDetection3D [11] 上复现了常用的基于雷达
和融合的 3D检测器。所有检测器均在Waymo开放数据集（WOD） [36]上使用默认配
置进行训练。我们的训练使用完整版本的训练集，包含 798 个序列和 158,361 个样本。
我们在验证集上评估这些模型，验证集包含 202 个序列和 40,077 个样本，使用 LEVEL
1 mAP（加权 Heading 准确率，mAPH）和提出的 SI 进行评估。除了 SI，我们还展示
了其在置信度 (SIc)、定位 (SIl)、尺寸 (SIe) 和方向 (SIh) 上的子指标。

SI 与 mAPH 的关系。 table 1 展示了模型在车辆、行人和骑行者类别上的结果。
模型根据车辆类别的 mAPH 排序，我们突出显示了每列中表现最好的两个模型。从结
果中我们发现，检测精度和模型稳定性之间没有明显的相关性。例如，TransFusion在车
辆类别上具有最高的 mAPH，但其 SI 远低于具有相似检测指标的基于雷达的模型。这
可能是因为融合模型通过相机图像的额外信息提高了检测精度。然而，视觉信息在推断

精确的 3D 位置时是间接使用的，从而增加了检测的不确定性。另一方面，CenterPoint
在车辆检测上达到了 73.73 mAPH，高于 Second 和 PointPillar。但其 SI 为 80.52，是
所有检测器中的最低值。这些结果证明了这两个指标之间的没有明确正相关关系。

对象属性的影响。 fig. 4 展示了各种对象属性如何影响检测稳定性。我们根据指定
属性对对象进行分组，并使用 CenterPoint 进行检测。fig. 4(a) 展示了检测稳定性与对
象距离之间的负相关关系，距离越远，对象通常越难学习。对于所有类别，SI 随着对象
点数的增加而增加，并在点数达到 53 时趋于饱和，如 fig. 4(b) 所示。fig. 4(c) 和 (d) 进
一步探讨了车辆体积和长宽比的影响。我们发现小型车辆往往具有更稳定的检测结果。
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Figure 4: 对象属性与检测稳定性之间的关系。

Table 2: 多帧策略对检测稳定性的影响。

方法 帧数
车辆 (%) 行人 (%) 骑行者 (%)

mAPH SI mAPH SI mAPH SI

CenterPoint
1 73.73 80.52 69.50 68.40 71.04 68.40
2 75.04 80.86 75.17 70.40 71.23 69.39
4 75.85 81.74 75.38 71.69 71.68 69.93

PV R-CNN
1 78.33 85.17 75.75 70.15 72.47 73.31
2 79.62 86.39 80.37 73.79 73.66 76.78
4 80.51 87.50 81.12 75.32 74.77 76.34

长宽比在 2 到 3 之间的车辆表现出相对较高的 SI 值。这可能是因为这类车辆在现实场
景中更为常见。长宽比较大的车辆（如卡车/电车/公交车）在数据集中相对较少，且需
要更大的感受野，导致其检测结果更不稳定。

多帧策略的效果。将多个连续点云合并为一个输入是解决 LiDAR 数据稀疏性问题
的常用策略。table 2 显示，该策略不仅提高了模型精度，还提升了检测稳定性。以车
辆为例，使用四帧后，CenterPoint 和 PV R-CNN 的检测精度分别达到 75.85 和 80.51
mAPH，比基线提高了 2.12 和 2.18 mAPH。同时，CenterPoint 和 PV R-CNN 的 SI 值
分别提高了 1.22 和 2.33。这一趋势在所有类别中一致，表明该策略在提升检测精度和
稳定性方面具有普遍有效性。

总结。我们的实验验证了所提出的 SI 是检测精度的补充指标。该指标值在不同模
型类型之间差异较大，并展示了与对象属性相关的几种模式。我们还检验了数据增强

（见补充材料）和多帧策略两种常用方案。增加数据增强的程度对检测稳定性的影响较

小。虽然使用多帧被证明是有效的，但在将数据编码为体素特征时会带来较大的计算开

销。相比之下，我们提出的 PCL 在推理过程中不引入额外计算，同时显著提高了检测
稳定性，后续实验将进一步说明这一点。
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Table 3: 所提出的 PCL 的效果。“-” 表示基础模型，“w/o PCL” 表示未使用预测一致性损失
微调的模型。

方法
车辆 (%) 行人 (%) 骑行者 (%)

mAPH SI mAPH SI mAPH SI

- 73.73 80.52 69.50 68.40 71.04 68.40
w/o PCL 73.70 80.93 69.55 68.35 71.27 68.20
PCL (n = 0) 75.57 85.42 70.18 71.87 70.86 68.80
PCL (n = 4) 75.26 85.83 69.56 72.76 70.65 69.22
PCL (n = 8) 75.04 85.94 68.82 72.87 70.31 69.32
PCL (n = 12) 74.64 85.93 68.50 72.95 70.85 69.33
PCL (n = 16) 74.54 86.00 67.82 73.14 70.25 69.16

4.2 PCL 实验

实现细节。我们采用广泛使用的 CenterPoint 作为基础模型，使用 OpenPCDet 中
的默认设置进行训练。具体来说，我们使用 Adam 优化器训练模型 36 个周期。初始学
习率为 0.003，采用单周期策略，前 40% 周期学习率逐渐增加到 0.03，然后在剩余训练
中逐渐降低。

我们没有选择端到端训练，而是在 PCL 的基础上对基础模型进行微调，训练几个
周期。训练配置与端到端训练相同，只是周期数减少到 5，学习率降低到原来的 1/10。
值得注意的是，该方案不仅大大降低了训练成本，还展示了 PCL 的有效性。

PCL 的有效性。我们比较了使用和不使用 PCL 微调的模型性能，如 table 3 所
示。可以观察到，直接微调模型对模型精度和稳定性的影响较小。相比之下，当使用

PCL 且不涉及跨帧信息时（即 n = 0），在车辆、行人和骑行者上的表现已经分别达到

了 84.54、70.95 和 68.80 的 SI 值。这些结果显示出显著的提升，与基础模型相比分别
提高了 +4.49、+3.52 和 +0.60。对于 mAP，我们发现了一个有趣的现象：三个类别的
mAP分别变化了 +1.87、+0.63和 -0.39。这得出了两个有价值的结论：(1)我们的 PCL
不仅增强了稳定性，还提高了整体检测精度，尤其是车辆类别。(2) 无论 mAP 如何变
化，SI 都一致提高，进一步验证了这两个指标评估的是模型的不同属性。
帧对间隔的影响。 PCL 的一个关键超参数是帧对之间的最大间隔 n，如邻域采样

中所述。n 越大，PCL 对比的两帧之间的时间跨度越长。table 3 中的结果显示，随着
n 的变化，检测精度和稳定性呈现出相反的趋势。以车辆类别为例。当 n = 0 时，我们

在所有 PCL 模型中获得了最高的 mAP（75.57）和最低的 SI（85.42），这是所有 PCL
模型中的最佳表现。随着 n 的增大，mAP 最终下降到 74.54。相反，模型稳定性随着 n

达到 16 时逐渐上升到 86.00 SI。这可能是因为当帧间隔 n 增大时，物体形态可能发生

显著变化。强行对齐可能会损害模型的准确性，但这种对齐有助于为相同物体提供一致

的预测，进而导致稳定的检测。

PCL 中损失组件的影响. 我们引入的连贯性损失由置信度、定位、范围和方向四
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Table 4: 在车辆类别上，PCL 中不同组件的实验结果（%）。“C”、“L”、“E” 和 “H” 分
别表示应用与置信度、定位、范围和方向相关的损失部分。

组件
mAPH SI SIc SIl SIe SIhC L E H

73.70 80.93 88.90 85.90 91.50 93.64
✓ 75.64 84.04 92.28 85.80 91.44 93.65

✓ 74.15 81.80 89.34 87.16 91.79 93.73
✓ 73.86 81.73 89.14 86.13 93.37 93.67

✓ 73.44 80.89 88.88 85.64 91.47 93.85
✓ ✓ ✓ ✓ 75.57 85.42 92.81 86.78 93.31 93.90

Ground-truths

Baseline
(mAP: 73.73, SI: 79.77)

PCL(n=16)
(mAP: 74.54, SI: 85.13)

Confidence

Multi-frame(f=2)
(mAP: 75.04, SI: 80.78)

Figure 5: Ground-truth（真值，粉色）和使用不同训练策略（基准、双帧输入、PCL 策
略）的 CenterPoint 模型预测结果（分别用橙色，绿色，蓝色表示）可视化。上排展示
了预测的置信度变化，下排展示了 3D 框的预测。

个部分组成。我们研究了这些损失组件的不同组合对模型性能的影响，并在 table 4 中
报告了结果。这些结果表明，PCL 中的每个损失部分都能从相应的方面提升模型的稳
定性，验证了每个组件的有效性。当所有损失部分都被应用时，检测精度和稳定性达到

了最高。

与置信度得分相关的损失部分在最终的 SI 上产生了最大的提升。这可能是因为用
于训练检测器的分类损失主要关注是否正确分类了一个物体而留出了足够的空间来提

升一致性。相反，框参数本身已经具有一致预测的潜力，因为它们使用真实标签作为目

标。强行在这些参数上施加一致性并没有对置信度得分产生同样大的影响。此外，我们

观察到与方向组件相关的损失带来的提升最小，表明保持方向一致性是一个具有挑战

性的任务。

可视化. 在 fig. 5 中，我们展示了少量真值数据和来自三种不同模型的检测结果：
基础的 CenterPoint 模型，输入两帧的 CenterPoint 模型，以及使用 n = 16 的 PCL 模
型。在第一排，我们绘制了置信度得分随时间变化的趋势，发现 PCL 模型在抑制置信
度波动方面优于其他两种模型。对于预测的 3D框，PCL模型的结果也比其他模型更加
稳定。值得注意的是，尽管我们的 PCL 模型相比多帧版本的 CenterPoint 模型，mAP
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较低，但在 SI 上的表现明显优于它。这进一步验证了检测精度和稳定性捕获的是模型
表现的独立方面。这些现象充分展示了 PCL 在增强检测稳定性方面的有效性。

5 结论与局限性

在本研究中，我们全面探讨了目标检测中一个关键但被忽视的问题——检测稳定

性。为了评估这种稳定性，我们精心设计了一种经过验证的度量指标，称为 Stability
Index（SI）。我们进一步提出了预测一致性学习框架，旨在提升模型稳定性。大量实验
验证了 SI 的合理性以及所提框架的有效性。我们希望我们的工作能够作为一个可靠的
基准，并引起学术界对三维目标检测中这一关键问题的关注。

为了激发未来的研究工作，我们根据当前的理解总结了几点局限性：(1) 提出的 SI
仅关注于默认的检测元素，目的是为了通用性。然而，一些检测器还会输出额外的预测

结果，如速度和属性。将这些额外元素的稳定性纳入度量，同时保持 SI 的特性，是一
个具有实际价值的方向。(2)在追求通用基准方法的过程中，我们将 PCL的设计限制为
与现有目标检测器兼容，避免在推理过程中引入额外的计算，从而确保其广泛适用性。

未来的工作可能会突破这些限制，探索提升性能的更多可能性。
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