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基于不一致性的主动学习用于激光雷达目标检测

Esteban Rivera1, Loic Stratil 1 and Markus Lienkamp 1

Abstract—深度学习模型在自主驾驶中的目标检测方面
最近取得了显著的性能提升，并且已经在世界各地的车辆中得
到应用。然而，当前的模型需要越来越大的数据集进行训练。获
取和标注这些数据成本高昂，因此需要开发新的策略来优化这
一过程。主动学习是一种广泛研究的图像领域内的有前景的方
法。在我们的工作中，我们将这个概念扩展到激光雷达领域，并
通过开发几种基于不一致性的样本选择策略来评估它们在不同
设置下的有效性。我们的结果显示，使用一种基于检测框数量
的简单不一致性方法，我们能够以 50%的标注数据达到与随机
采样策略相同的mAP。

I. 介绍

近年来，几家公司在全球部署了自主车队 [1]。尽
管取得了这些进展，自动驾驶的广泛应用仍然是一个
挑战。从感知的角度来看，主要的挑战之一是检测模
型需要处理来自自主车辆遇到的各种环境和场景中的
大量传感器数据。捕捉、处理、存储和标注这些数据
的成本可能变得越来越高昂，即使是行业领导者也是
如此。因此，在业界和学术研究中，一个重要焦点要
么是减少对标注数据的依赖，要么是优化标注预算的
使用，以获取每花费美元的最大性能提升。

主动学习（AL）是一种旨在解决数据稀缺和标注
预算限制的战略方法，不仅适用于计算机视觉模型，
也适用于一般领域。它利用应用于实际任务的深度学
习模型，重点在于训练特定任务的模型也可以识别最
有价值的未标记样本以进行标注 [2]。这种方法不随机
标注数据，而是优先考虑那些能提供最大信息增益或
改进潜力的样本。其基本假设是这种有针对性的标注
策略可以减少所需的数据量，并因此降低达到给定任
务可接受性能水平所需的预算。主动学习在计算机视
觉领域得到了广泛的应用并取得了显著的成功，这一
点从各种研究中可以看出 [4], [2]。同样地，用于AL的
一致性方法，通过评估模型预测之间的分歧来选择标
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Fig. 1. 点云及其增强版本并排显示，白色方框代表在两个点云中都被 3d
检测器一致识别的对象，红色方框代表只在一个点云中被识别的一辆车。这
是一个有趣的标签示例，因为模型在其表示上缺乏鲁棒性。来自 KITTI数
据集的图像 [3]。

注的数据点，也展示了它们的有效性 [5], [6], [7], [8]。
本文旨在探索这些方法在激光雷达领域进行三维物体
检测的潜力。据我们所知，这一应用之前并未得到广
泛的研究。

几种方法利用了训练好的检测模型来识别最适合
作为标注的样本。专注于不确定性和熵的方法在文献
[9]中已有详细记录。此外，基于多样性的方法也显示
出有希望的结果 [10]。另一个值得注意的策略是集成，
或称为委员会查询方法 [11]，它作为样本不确定性的
代理。该方法认为如果多个模型对某一样本产生矛盾
的预测，则该样本被认为是不确定的。这样的不一致
可能表明该样本偏离了训练中使用的分布，或者靠近
决策边界，使得分类变得困难。鉴于当前可用的各种
模型和数据集，这一策略近年来越来越受欢迎。

不一致性可以通过两种策略进行评估：一方面，可
以利用多个模型来比较它们对相同输入的输出。另一
方面，也可以仅使用一种模型并通过应用某些类型的
增强使得输出结果保持不变，或者变化是可以复制的。
基于后一种策略，我们建议采用简单的镜像增强处理，
具体针对激光雷达领域，遵循 [5]。在此基础上，我们
预测原始点云和镜像点云的边界框，然后通过几种评
分策略比较它们，以量化两个预测之间的不一致性水
平，请参见 Figure 1。为了量化不一致性，我们提出了
两种复杂度逐渐增加的方法，这些方法能够对选择算
法中样本级别的信息进行量化，用于主动学习。之后，
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我们使用不同的训练范式（微调、重新训练）所选的
样本进一步描述哪些场景、训练策略和不一致性能带
来更大的改进。

我们的贡献可以概括如下：

• 我们开发了一种基于扩增不一致性仅使用激光雷
达的样本选择策略。

• 我们将随机基线 mAP提高了 2.5%，适用于完整
数据范围。

• 我们设计、分析和评估了几种基于不一致性分数
采样点云的策略。

II. 相关工作

A. 主动学习

主动学习是优化标注数据的时间和资金预算的最
流行策略之一。尽管其概念早已确立 [11]，最近的进步
可追溯到深度学习的爆炸性发展。已经开发出多种变
体和技术 [2]以适应所有可能的数据领域。特别是对于
计算机视觉，主动学习方法已被应用于提高分类任务
的效率 [12], [13]。具体来说，在 2D检测任务中，这些
方法结合了定位和分类以提高所选样本的信息得分。
例如，Choi[14]提出了使用混合密度网络来估计每个
定位和分类头输出的概率分布。Aithal[15]利用一种不
确定性度量，该度量考虑了检测、分类和分布统计信
息以采样具有更高对象预测得分的图像，旨在实现样
本中的平衡分布。为了利用样本的所有可能的预测边
界框，Wu[9]提出了基于熵的非极大值抑制方法，为每
个边界框分配一个不确定性分数而不是整个图像，丢
弃具有最多冗余信息的样本。最后，Haussman[4]强调
了一个用于实际应用场景（即自动驾驶）的主动学习
管道实现的细节和挑战。

B. 不一致性分析

不一致性策略旨在通过多个模型的矛盾输出，或
同一场景的不同视角来识别样本。或者，当使用应保
持不变的增强输入进行查询时，一个模型预测出不一
致的结果。Seung[11]提出了委员会查询方法，在该方
法中，训练简单感知机的样本是从预训练模型之间的
最大分歧中确定的。他们还研究了与随机抽样相比，这
种方法获得的理论信息增益。具体来说，在计算机视
觉领域，几种方法已经使用一致性策略以半监督的方
式训练模型 [6], [7]，其中在训练过程中强制执行增强
样本之间的一致性。后来，通过同时将不一致性策略

应用于主动学习和半监督学习策略 [5], [16], [17], [18],
[19], [20]来实现了对训练预算的进一步优化。因此，不
一致性被主动学习方法用来找到最好的标注样本，并
由半监督学习方法来确保对抗增强的鲁棒性。

C. 三维主动学习

主动学习已经在自动驾驶领域中的三维物体检测
这一计算机视觉的关键领域中得到应用。这里，同时
利用了相机图像和激光雷达点云——它们更能够捕捉
环境的三维特性。Schmidt[21]比较了几种二维和三维
主动学习方法在相机目标检测方面的性能。Kao[22]探
讨了物体的定位信息如何影响所选样本的质量。
以下工作利用了自动驾驶应用中更广泛的传感器

可用性，而不是仅使用相机数据。例如，Liang[10]使
用 GPS 数据中的信息来选择记录在不同地图位置的
样本，确保它们代表各种场景。此外，一些研究试图
通过相机和激光雷达之间的信息蒸馏来选择最佳标签
样本。Hekimoglu[23]利用激光雷达点云的三维信息来
找到最能提供信息的样本以供相机训练使用。另一方
面，Gunnard[24] 提出同时改进激光雷达和相机模型
的样本选择。最后，Rivera[25]提出了比较相机和激光
雷达在二维自车平面中的不一致性，以弥补相机检测
器中缺乏深度估计，并找到有信息量的样本。

III. 方法

我们方法的核心是开发一种新的策略，在主动学
习设置中对 LiDAR点云进行采样。因此，我们在下面
定义了一个主动学习周期和不一致性的概念来量化给
定样本的有用性。

A. 主动学习循环

在本文中，我们提出了以下主动学习周期：使用
KITTI数据集，我们首先用 10%的可用标注数据训练
一个 3D检测模型，即 371个点云。这作为主动学习周
期的起点。首先，该模型用于对剩余 90%的主动学习
数据集或工作集进行边界框预测。其次，根据开发的
策略选择样本，每个周期占原始数据集的 10%，即从
工作集中选出 371个样本。在此过程中，使用真实标
签来模拟人类标注过程。第三，这 371个样本随后被
添加到标注训练集中，并用它来训练物体检测器。这
就是一个完整的主动学习周期。该周期重复进行直到
所有可用的标注数据都被完全使用，在每次迭代中都
会增加原始数据集的 10%。随机基线用于对不同的样



本选择方法进行定量比较，每个周期都采用随机样本
选择，并在每次迭代时从头开始训练。

B. 不一致定义

为了选择主动学习循环中的有趣样本，提出了
一种基于不一致性的方法。该方法基于 Query-by-
committee的想法，与使用多个模型对单一样本进行
预测不同，我们建议增强样本，在我们的案例中是一
个 LiDAR点云，并获取原始样本和增强样本的预测结
果。这一想法背后的原理类似于 Elezis的工作 [5]，即
模型应该普遍对弱增强具有鲁棒性，如镜像或输入的
小位移。因此，对于那些模型不稳健且检测结果不一
致的样本应考虑进行真实标签标注。与纯粹的 2D图
像情况相比，点云增强的多样性有限，因为亮度、对
比度或着色增强不再适用。因此，我们只关注点云的
水平反射，因为这种增强代表了实际生活中的场景。

下一个需要考虑的方面是如何比较原始点云和增
强后的点云以找到不一致之处。交集比并集（IoU）已
经在文献中被提出用于相机 2D和 3D检测 [23]；并且
类别不符已在 2D检测中使用 [5]。为此，我们比较单
模态激光雷达方法中的框数 [25]。从此比较中，不一
致得分 SNoB 为：

SNoB =
|No −Na|

max(No, Na)
, (1)

其中No是原始点云检测到的框数，而Na是增强后的
点云检测到的框数。该分数被归一化至检测到的最大
框数，以获得相对不一致性的概念。我们丢弃那些No

和Na都为 0的样本。相对不一致性指标可以通过以下
示例来说明：一个样本中有两个框被检测到，在增强
版本中四个框被检测到，相对来说比另一个样本更不
一致，其中 20个框被检测到，而在增强版本中 22个框
被检测到。尽管在两种情况下绝对边界框不一致性都
为两，第一种情况的相对不一致性是 0.5，第二种情况
则是 0.09。我们称这种方法为箱数不一致分数（NoB）。
为了完整性，我们还评估了一个基于 IoU的不一

致性得分的表现，利用 3D IoU进行跨模态比较。只有
当该值超过阈值时，我们才接受该框为匹配项。匹配
的数量被累加为 Nm，然后得分 SIoU 被计算为：

SIoU =
max(No, Na)−Nm

max(No, Na)
. (2)

IV. 实验

除了测试不同的不一致性计算方法外，我们还测
试了两种使用选定的不一致性进行模型训练的策略。
一方面，在刮擦设置中，我们在当前周期内选取的样
本以及之前周期中选取的样本的基础上从头开始训练
模型。另一方面，在重新训练设置中，我们将前一次
迭代中的已训练检查点作为起点，并对每次主动学习
周期进行额外的 80个 epoch的训练。我们测试了重新
训练设置对于 SNoB 和 SIoU 两种不一致性类型。

A. 模型

所有实验均使用PointPillars架构进行，因为其训
练速度较快。鉴于我们不追求最佳性能，而是寻找最
大的相对改进，快速模型使我们在有限的时间窗口内
能够执行更多的实验。实验中的训练设置保持不变，并
定义为：周期：80，学习率：0.001，优化器：ADAM。
实验中使用了KITTI数据集。仅使用带有标签的原始
训练集，包含 7481个点云。将其分为两部分：3712用
于主动学习循环，3769用于测试。

V. 结果

A. 不一致排序

使用定量不一致度量进行样本选择允许将它们按
降序或升序排列。因此，作为一种概念验证，我们设
计了一个实验来初步比较两种可能的排序方式，即降
序或升序。在这两种排序中，首先使用不一致度大于 0
的样本。当没有更多这样的样本时，使用剩余的样本
完成训练。

我们评估了升序与降序采样策略的有效性，采用
了一个伪主动学习周期。其功能类似于主动学习周期，
主要区别在于样本仅在第一个周期中排序一次。然后
保持这一样本顺序直到所有样本被选完。因此，在随
后的每个周期中，最合适的 10%，即下一批次的样本
会被添加到训练集中，直至所有样本都被使用。性能
结果见 Figure 2。对于随机基线，标准差也被绘制成
一个区域。

与我们的预期相反，在低数据量情况下（20%-
40%），按降序利用样本的表现比随机基线更差。当
使用超过 50%的可用数据时，其表现与随机基线相似。
对于升序方法，与随机采样相比没有明显改进，但在
整个数据范围内是稳定的。根据这些发现，我们在后
续的主动学习周期中采用升序选择样本。
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Fig. 2. 伪主动学习循环结果。基线的偏差显示为蓝色区域
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Fig. 3. 行人结果

B. 主动学习循环

结果按类别展示，即行人、骑车人和汽车，因为
AP曲线在标注数据范围内的表现不同。在每个图中，
展示了 Section IV中解释的三种设置以及随机基线。
每次实验用不同的种子运行三次，并绘制最佳值。

对于 Figure 3中的行人案例，在 NoB Scratch 和
NoB Retrain 设置中都观察到了一个有趣的趋势。在
低至中等数据范围（20%-70%），它们的表现都优于基
线，显示出在可用数据的 30%到 40%之间有急剧的增
长。对于 NoB Retrain 设置，平均精度（AP）在 40%
的标记数据处达到峰值，随后逐渐下降至基线值。另
一方面，NoB Scratch 设置则一直持续到 70%的数据
才达到平稳期。最后，在整个标记数据范围内，IoU 设
置的表现均低于基线。
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Fig. 4. 自行车运动员的结果
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Fig. 5. 汽车的结果

骑行者的结果，在 Figure 4中显示，从标签效率
角度来看是有趣的，因为该类在完整的 KITTI 数据
集中代表性不足，仅有约 4.67% 的标签。因此，观察
所提出的策略在期望类别实例更少时的表现是很有趣
的。可以看出，对于 40% 或更少的数据，三种设置的
AP值都低于或等于随机基线。对于两种 NoB Retrain
设置，这一趋势在整个范围内持续存在。另一方面，
NoB Scratch 设置略好于随机基线，平均高出 1-2%。
与自行车手相反，汽车是数据集中最占优势的类

别，约占所有标签的 82.5%。如 Figure 5所示，所有设
置的行为都比之前更稳定。在这种情况下，三种设置都
表现出优于基线的 AP。NoB Scratch 和 IoU Retrain
在中低数据量下表现更强，其AP至少比基线高出 1%，
而 NoB Retrain 在高数据量下的表现略好一些。
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Fig. 6. 所有类别的mAP结果
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Fig. 7. 循环中的类别分布

在 Figure 6中，可以观察到所有类别的 mAP 结
果。NoB Scratch 设置与基线相比效果最佳，改进幅
度在整个范围内介于 1% 到 2% 之间。从经济角度来
看，它实现了与随机抽样相同的 mAP，但只需要一半
的标注点云。NoB Retrain 设置也优于随机基线，在
数据量较低的情况下改进更加明显，仅使用 30% 的数
据即可达到随机基线 60% 或 NoB Scratch 40% 数据
的性能。另一方面，基于 IoU 的设置在大多数数据范
围内表现低于随机基线，除了在 50% 到 70% 的数据
之间。

C. 类别比例

在 Figures 3 to 5中，可以观察到所有类别的行
为在整个可用数据范围内并不恒定。对于行人情况
Figure 3，主动学习方法在低至中等数据量区间的表
现优于基线，在区间的末尾达到最大值；对于骑行者
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Fig. 8. 不一致性在整个周期中的分布

Figure 4，尽管曲线不够平滑，但在高数据量区间可以
见到小幅提升。最后，对于汽车类别 Figure 5，在整个
数据范围内存在一个恒定但微小的改进。为了说明这
种行为，我们在 Figure 7的 NoB Scratch 设置中绘制
了类分布随数据范围的变化图。可以看出，类分布并
未随着数据范围的变化而变化。因此，曲线沿区间的
变化并非由数据分布的变化引起。

D. 不一致比例

可以从结果看出，相对于随机基线采样，在低、中
和高数据范围内的相对性能是不同的。可能的原因之
一可能是每次迭代中发现的不一致样本比例不同。与
总可用数据相比，训练集越大，剩余需要找到的不一
致样本就越少。因此，随着主动学习周期的增加，即
使包含了一致样本以满足每个周期的选择要求，最终
使用的仍然是随机采样策略。在 Figure 8中显示了三
个提议实验的不一致性比例。值得注意的是，所有实
验变体的行为相似，主动递增方法在范围结束时有稍
微多一些的不一致情况。主要观察结果是，训练集仅
由不一致样本组成，直到可用数据的 50%。超过这个
分布后，就会选择一致样本用于主动学习周期。然后，
即使模型在每次迭代中重新训练，也不会再找到更多
的不一致样本，并开始直接使用一致样本。

E. 进一步的实验

我们还评估了训练类型、排序或不一致性的类型
如何影响采样策略的性能，如 Table I所示。关于不一
致性类型，可以看到，在相同的重新训练设置下，朴
素的 NoB不一致性比 IoU不一致性表现好近 3%，其



TABLE I

相对于随机基线的几种设置改进

Ordering Inconsistency Training Normalised Improvement (%)

Ascending NoB Retrain Yes 2.43
Ascending NoB Scratch Yes 2.58
Ascending NoB Fine-tuning Yes -5.76
Ascending IoU Retrain Yes -0.13
Ascending NoB Retrain No -0.11
Descending NoB Retrain Yes -0.05

中 IoU 不一致性实际上比随机基线差。使用 NoB 不
一致性，但在每个周期中仅对新出现的不一致性进行
微调的模型比使用新样本加上上一次迭代中的样本进
行训练的表现差 8%左右。重新训练的情况下，即使用
上一次迭代的检查点作为起点，其表现比最佳情况低
0.15%，因此仍然优于随机基线。最后，跳过对不一致
分数的归一化会使表现低于随机基线 0.11%。

VI. 讨论

在审查了呈现的结果后，出现了一些见解。首先，
检查Equation (1)，可以看出检测到的对象数量较高的
样本表现出较低的不一致性评分，而对象较少的样本
则评分较高，这归因于得分的标准化。其次，对Figure 2
和Table I的分析突显了一个明确的趋势：最有效的采
样策略是按升序排列，优先考虑分数较低的样本而不
是分数较高的样本。因此，这些发现表明，最优的采
样策略是在前几个周期中优先考虑包含更多对象的样
本，并将不一致性评分作为对象数量的代理指标。这
种做法在需要为每帧而非每个边界框支付标注费用的
情况下尤其具有经济效益。
一类性能比较导致了进一步有趣的观察。对于“汽

车”类别，改进在整个标注数据范围内，包括随机基
线，仍然相对微小，徘徊在 1%左右。这表明该类别的
性能接近饱和，即使是超过基线的小幅提升也显得有
希望。此外，所有采样策略的平均精度（AP）保持恒
定并稳定在随机基线之上，表明观察到的改进不仅仅
是数据集或模型内部随机波动的结果。
相比之下，“骑车人”和“行人”类别在标记数据

范围内经历了更显著的性能提升，初始和最终数据点
之间的 AP差异约为 10%。值得注意的是，“骑车人”
的AP改进波动较大，在高数据范围（70%-90%）内观
察到主要增益。相比之下，“行人”类——采用两种数
量框方法——在整个数据范围内始终优于基线。重要
的是，从类别分布的角度来看，“骑车人”类别严重不

足——与“汽车”甚至“行人”类别相比。这表明存在
一个较低的样本量限制，在此之下可用的数据可能无
法提供足够的信息以允许使用我们的采样策略进行改
进。然而，“行人”类尽管相对于“汽车”类别而言代
表性不足，但仍取得了显著改善。

这一发现支持以下观点：为了使我们的主动学习
采样策略高效工作，一个类别必须拥有足够的未使用
信息或熵水平，以允许对检测器进行有影响力的训练
周期。在我们的情况下，“汽车”类在初始检测器训练
后已经被很好地识别，因为“汽车”的样本集非常大，
导致信息增益较低。“行人”类最初由检测器无法稳健
地检测到，但可用的样本集足够大，可以进行有影响
力的学习，从而导致信息增益较高。如上所述，“骑车
人”类代表性不足，导致信息增益较低。

有趣的是，研究在相同训练方法论下两种不一致
类型的差异是有洞察力的，特别是关于边界框的数量
和 (IoU)。正如几个先前的研究 [23], [21], [24]所指出
的，3D检测方法的一致性策略通常依赖于样本间边界
框之间的 IoU匹配进行比较。类似于 [25]，我们的结果
表明，基于边界框数量的一致性策略在所有数据范围
内都超过了基于 IoU的那些策略，平均提升了 2.56%。
我们假设这种优势源于 IoU不一致性的内在局限性，
这与边界框的精确定位密切相关。对于距离 LiDAR较
远的对象，IoU匹配极易受到微小变化的影响，使其
产生的不一致性过于嘈杂，掩盖了任何可能有助于在
定位误差噪声中进行训练的有用信息。另一方面，使
用边界框数量作为不一致性的直接度量标准平滑了用
于选择样本的得分。因此，该策略对局部化的小变化
更加稳健，并专注于寻找使样本对于训练而言具有信
息价值的特征。

最后，我们概述了几个未来工作的方向以进一步
提高对该领域的理解。首先，我们计划整合更多的数
据集。尽管 KITTI 数据集在社区内仍然备受推崇，但



其相对较小的规模限制了分析的深度，特别是在数据
预算约束方面。其次，结合半监督学习方法和主动学
习已经被证明可以在有限的数据预算下显著提升性能
[5]。此外，考虑到框数不一致性指标的相对成功，直接
将该指标整合到损失函数中可能会带来益处。这种整
合将在训练过程中强制保持检测框数量的一致性，可
能带来更稳健的模型。最后，为了评估我们提出方法
的可迁移性，适应现有的最先进的三维检测主动学习
策略以使用基于框数的不一致性度量而非目前依赖的
IoU 基础不一致性测度将非常有趣。

VII. 结论

本文中，我们介绍了一种在主动学习框架下选择
激光雷达样本的新策略，该策略基于点云与其水平镜
像增强之间的一致性差异。我们探讨了两种一致性得
分：一种基于框数的方法，另一种基于匹配框之间的
IoU，将两者与随机采样基线进行比较。我们的分析将
结果分为 KITTI数据集的三个类别，提供了对观察到
的行为的见解。此外，我们还研究了训练方法和分数
归一化对我们方法性能的影响。我们的发现表明，在
我们的测试场景中，仅基于框数的一致性得分超过了
基于 IoU 和随机基线的得分。这一见解有可能改进当
前依赖于 IoU 得分和定位损失的最先进的方法。
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