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摘　要　文中提出了一种基于激光雷达点云的三维目标检测算法 VoxelRCNN(VoxelizationRegionＧBasedConvolutionalNeuＧ

ralNetworks),该算法基于 VoxelNet三维目标检测网络算法,将 RCNN 算法的思想从二维目标检测运用到三维目标检测中.

VoxelRCNN算法由两级构成,第一级的目标是用区域提案网络提取候选区域框信息,第二级的目标是对第一级提取的目标检

测框进行更精细的修正,以得到更精确的目标检测结果.第一级网络对整个场景的点云进行体素化,对每个体素块提取特征作

为卷积神经网络的输入,经过卷积神经网络计算得到最后的特征图,根据特征图对包围盒信息进行回归学习.第二级网络依据

第一级提取的候选区域信息以及特征信息,通过池化得到等大特征信息,再次回归学习包围盒信息.在 KITTI数据集上的实

验结果表明,提出的网络结构是有意义的.
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Abstract　Thispaperproposesa３Dobjectdetectionalgorithm,namedVoxelRCNN,onthebasisofLIDARpointcloud．ThisalＧ

gorithmisbasedonVoxelNet３Dobjectdetectionnetworkalgorithm,andtheideaofRCNNalgorithmisappliedto３DobjectdeＧ

tectionfrom２Dobjectdetection．TheVoxelRCNNalgorithmiscomposedoftwostages．StageＧ１aimstoextracttheinformation

ofcandidateregionboxwiththeregionalproposalnetwork,andstageＧ２aimstorefinetheobjectdetectionboxextractedinstageＧ

１,toobtainmoreaccuratedetectionresults．ThestageＧ１networkvoxelizesthepointcloudofthewholescene,extractsthefeaＧ

turesofeachvoxelblockastheinputoftheconvolutionalneuralnetwork,andobtainsthefinalcharacteristicmapthroughthe

convolutionalneuralnetworkcalculation．Then,theenvelopingboxinformationislearntbyregressionaccordingtothefeature

map．InstageＧ２,onthebasisofthecandidateregioninformationandfeatureinformationextractedinstageＧ１,equivalentfeature

informationisobtainedbypooling,andreturningtolearningboundingboxinformationagain．ExperimentalresultsonKITTI

datasetshowthattheproposednetworkstructureperformswell．
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１　引言

随着硬件技术的发展,自动驾驶得到越来越多的关注,车

辆目标检测是自动驾驶算法中非常重要的一个环节,成为了

炙手可热的研究方向.

目前,深度学习在二维图像目标检测工作中取得了显著

的进展,譬如 RCNN[１],YOLO[２],SSD[３]等.但是,在自动驾

驶和机器人等应用场景中,二维场景下的目标检测对于三维

真实世界的场景描述不够,存在遮挡、阴影等问题,因此三维

目标检测不可或缺.

与二维目标检测相比,三维目标检测更具挑战性,其不仅

关注目标在图像平面的位置,还关注其在真实三维空间中的

位姿.在三维车辆目标检测中,最常用的传感器是激光雷达

传感器,尽管激光雷达传感器的精度高,但其存在点云不规则

的问题.目前,基于点云较成熟的三维检测方法有两种,一种

是将点云投射到正视图或鸟瞰图中,即 MV３D[４]和PIXOR[５]



等,另一种是对点云构造新的结构,即 VoxelNet[６]和 PointＧ

Net[７]等,本文采用对点云进行体素化的方法.三维目标检测

的另一个难点在于高自由度,三维的包围盒(BoundingBox)

是在真实三维世界中包围目标物体的最小长方体,理论上其

有９个自由度,而自动驾驶场景下的物体都是水平放置于地

面的,可以省略３个自由度,即三维车辆目标检测是６个自由

度的目标检测问题.

本文提出了一种新的直接作用于激光雷达点云两级的三

维目标检测算法 VoxelRCNN,其结构如图１所示.该算法分

为两级,第一级的目标是利用卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)和 区 域 提 案 网 络 (RegionProposal

Network,RPN)[８]提取候选区域框信息.RPN是目标检测中

的一种高效算法,可以有效预测具有广泛规模和纵横比的区域

方案.本文在基于卷积特征的基础上,通过添加一些额外的卷

积层来构造RPN,这些卷积层同时回归规则网格上每个位置

的区域边界和对象性分数,以提取初步的候选区域框信息.

图１　VoxelRCNN网络结构

Fig．１　VoxelRCNNnetworkstructure

　　由于第一级的核心目标是对巨大量级的样本中的无意义

负样本进行抑制,并完成一个粗糙的定位,因此我们需要第二

级网络来对第一级提取的目标检测框进行更精细的修正,以

获得更精准的检测结果.我们对第一级得到的目标检测结果

进行池化操作(RoIAlign),将每一个第一级得到的目标检测

框转化为固定大小的特征,然后接上全连接层,对包围盒修正

量进行进一步的学习.实验结果表明,本文方法相较于目前

的三维车辆检测方法是有意义的.基于三维检测 KITTI评

估集的常用评估标准,VoxelRCNN 的第一级结 果 相 较 于

VoxelNet提升了８．３９％,第二级网络修正后的结果相较于第

一级结果又提升了１．３７％.

２　相关工作

２．１　二维图像目标检测

２０１４年至今,涌现了两类经典的二维图像检测算法:

１)以 RCNN为代表的结合区域提案(Region Proposal)和 卷

积神经网络的目标检测算法,如 RCNN[１],SPPＧNET[９],Fast

RCNN[１０],FasterRCNN[８],MaskRCNN[１１];２)以 YOLO 为

代表的将定位分类问题转换为回归问题的目标检测算法,如

YOLO[２],SSD[３].第一类算法融合了区域提案和卷积神经网

络,使端到端的网络进行目标检测实际可行,速度与精度都有

了很大提高,然而区域提案的提取和分类的计算量仍然较大,

此类算法仍无法达到实时目标检测的要求.第二类基于位置

回归的方法直接在图像的多个位置上回归出目标位置和类

别,加快了检测速度,使目标检测在实际应用中成为可能.

２．２　三维目标检测

２０１４年以前,三维目标检测主要是基于人工设计特征进

行模板匹配的算法(如 DOT[１２],GRM[１３]),即利用滑动窗口

方式进行搜索,利用离散采样模板来估计姿态,但传统方法的

速度和精度都较差.２０１４年以后,随着二维图像目标检测算

法的快速发展,三维目标检测也快速发展,基于学习的方法成

为主流.下文根据检测设备的不同(单目相机、双目相机和多

线激光雷达),对三维目标检测算法进行分类介绍.

２．２．１　基于图像的三维目标检测

由于激光雷达传感器的价格较高,有不少工作仅利用单

目或双目相机图像来恢复物体的位姿信息.Deep３Dbox[１４]利

用深度神经网络回归出相对稳定的三维目标特征,再利用卷

积网络得到二维包围盒信息,以此作为物体三维位姿的几何

约束.Mono３D[１５]经过语义信息、上下文信息和定位信息(鸟

瞰图与正视图的先验信息)等多种信息编码后,利用回归得到

三维包围盒.MultiＧLevel３D[１６]利用单目图像多层融合来预

测三维包围盒信息.DeepMANTA[１７]利用三维对象与其对

应模型间的相似性来构建三维空间坐标与二维图像点之间的

关系,从而利用卷积神经网络回归进行包围盒预测.但由于

深度信息的不完整性,以上方法只能生成粗略的检测结果.

２．２．２　基于激光雷达点云的三维目标检测

基于激光雷达点云的三维目标检测工作众多,根据对点

云的处理,可以分为３类:１)不做任何处理,利用原始点云对

卷积网络进行检测,譬如３DFCN[１８]和 Vote３Deep[１９]等,由于

激光雷达点云稀疏且不规则,这类方法通常耗时且学习效果

差.２)PIXOR[５]和 ComplexＧYOLO[２０]等将点云投影到鸟瞰

图或前视图上,利用卷积神经网络学习点云的分类特征和包

围盒回归特征.尽管这样的映射过程会造成一部分信息损

失,但针对车辆检测这类场景,这类工作能够很好地解决遮挡

问题,并且可以将三维网络转化为二维网络,大大降低了空间

复杂度和时间复杂度.３)有些研究提出用特殊的网络结构来

表示点云,如 VoxelNet[６]将点云划分为体素结构单元,在非空

结构单元利用网络提取特征;PointNet[７]和PointNet＋＋[２１]等
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方法基于原始点云学习更有效的空间几何表示,根据学习提

取点云特征.

２．２．３　基于图像和点云的三维目标检测

基于图像和点云的目标检测大多是利用点云和图像两类

信息进行并行处理与融合,利用融合结果对目标进行预测.

MV３D[４]将三维点云投影到俯视图和鸟瞰图,利用鸟瞰图通

过卷积网络生成低精度的目标区域,再利用该区域与俯视图、

鸟瞰图和单目图像的特征,构建一个融合网络进行训练.

AVOD[２２]输入二维图像及鸟瞰图,利用 FPN 网络得到二者

全分辨率的特征图,再通过裁剪修整提取两个特征图对应的

区域进行融合,筛选后进行三维物体检测.ContFuse[２３]将图

像特征从前视图转化到俯视图,再与点云数据对应的俯视图

特征进行数据融合,最后进行三维检测.这类方法由于存在

融合操作,导致运行速度较慢,无法满足实时性.另外一类方

法是利用二维图像来驱动三维点云,即利用串行的方法来实

现目标检测.FＧPointNet[２４]通过图像到点云的待检测物体的

定位过程,实现了PointNet[７]的有效使用.

３　网络结构

３．１　第一级网络

第一级检测结构以一个原始点云为输入,将其转化为体

素特征,接着用卷积神经网络对特征进行操作,最后用 RPN
来生成第一级目标检测结果.

３．１．１　体素化

由于激光雷达传感器在采集点云时存在遮挡、阴影等因

素,因此激光雷达点云通常是稀疏的,且点密度是高度可变

的,我们需要对点云进行体素化操作.本文的体素化操作相

较于 VoxelNet[６]中的体素化操作进行了大幅度简化,将取样

多个点计算 VFE特征简化为仅取样单点以空间坐标为特征.

这不仅节省了大量的计算量,且对车辆检测结果无影响.

本文将点云所在三维空间细分为等大小的体素.假设这

片点云沿着Z,Y,X 方向的尺寸大小为D,H,W,相对应的每

个体素小方块的尺寸为vD,vH ,vW ,则得到体素网格的大小为

D′＝D
vD

,H′＝H
vH

,W′＝W
vW

(我们假设D,H,W 为vD,vH ,vW

的倍数).这样体素化分组后,由于点云具有点密度可变性,

每个体素将包含可变数量的点.为了减少体素间点的不平

衡,减少采样偏差,也为了节省计算量,我们对每个包含点的

体素随机选取一个点,并以该点的空间坐标为该体素的体素

特征.尽管点云包含１０万个点,但超过９０％的体素为空,因

此可以将获得的体素特征表示为一个稀疏的５维张量,大小

为C×D′×H′×W′×４,其中C为批尺寸(BatchSize),４为体

素特征大小,即点的空间坐标.

３．１．２　区域提案网络

目前,区域提案网络为目标检测算法中的重要组成部分.

本文也利用 RPN网络进行目标检测.

RPN的输入是由卷积中间层提供的特征图,该网络结构

如图２所示.网络的输入为体素化得到的５维张量,先将其

转化为４维张量,再通过一个核为３、步幅为２、过滤器数目为

１２８的卷积网络.而后,网络经过３个完全卷积网络块,每个

网络块由５层构成,每个网络块的第一层通过一个核为３、步

幅为２的卷积层,将特征图缩小１/４,其余４层通过一个核为

３、步幅为１的卷积层.此外,在每一个卷积层之后均添加BN
和Relu操作.本文将３个网络块的最后一层进行逆卷积操

作,将其转化为相同大小的特征图并进行组合.最后,将组合

得到的特征映射到所需的学习目标,即概率分数和包围盒回归.

图２　区域提案网络结构

Fig．２　Regionalproposalnetworkstructure

３．１．３　损失函数

本文构造锚盒(AnchorBox),将其参数化为(xa
c,ya

c,za
c,

la,wa,ha,θa),其中xa
c,ya

c,za
c 表示包围盒中心点的空间坐标,

la,wa,ha 表示包围盒的长宽高,θa表示绕Z 轴旋转的角度.

与常见的锚盒构造原理相同,本文线性选取 W′/２ 个 x∈
[xmin,xmax],H′/２个y∈[ymin,ymax](与特征图大小相同),

θ＝[０°,４５°,９０°,１３５°]将其组合即得锚盒.

同样地,本文将三维真实车辆包围盒参数化为(xg
c,yg

c,

zg
c,lg,wg,hg,θg).为了使计算得到的正锚盒能够恢复成真实

包围盒,本文定义了残差向量u∗ ,其包含了７项目标回归量:

Δx＝(xg
c－xa

c)/da,Δy＝(yg
c－ya

c)/da

Δz＝(zg
c－za

c)/ha,Δθ＝G(θg－θa)

Δl＝log(lg/la),Δw＝log(wg/wa),Δh＝log(hg/ha)

其中,da＝ (la)２＋(wa)２ 为锚盒的对角线长度,G 将任意大

小的角度映射到[－π/２,π/２].将损失函数定义为:

L＝ ∑
i
Lreg (ui,u∗

i )/Npos ＋α１ ∑
i
Lcls (ppos

i ,１)/Npos ＋
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β１Ohem(∑
j
Lcls(pneg

j ,０)/Nneg)

其中,ppos
i 和pneg

j 表示正锚盒和负锚盒的概率分数,ui 和u∗
i

表示网络包围盒回归结果、真实样本和正锚盒的残差结果,

Npos和 Nneg表示正、负样本的数量,α１ 和β１ 为正、负样本系

数.回归损失函数Lreg采用稳定的光滑的L１函数,即:

Lreg(x)＝
０．５x２ ,if|x|＜１

|x|－０．５ ,otherwise{
这是一种目标检测常用的L１ 损失函数,与L２ 损失相比,对离

群点不会太敏感.

由于在检测数据集中总是包含大量简单样本和少量困难

样本,选择困难样本能让训练更加快速有效.因此,在损失函

数定义中,本文运用 Ohem(OnlineHardExampleMining)算

法来平衡样本集,该算法的核心思想是根据输入样本的损失

函数值筛选出困难的样本,即具有多样性和高损失的样本,然

后得到样本应用到训练中.

３．１．４　数据扩充

在第一级网络训练中遇到的主要问题是样本真实值太

少,这严重限制了网络的收敛速度和最终性能.为了解决该

问题,我们对数据集进行扩充.首先对点云添加噪声,使用均

匀分布的Δθ∈[－π/２,π/２]绕Z 轴随机旋转,以及基于平均

值为０、标准偏差为１．０的高斯分布的随机线性变换.此外,

我们运用全局缩放和旋转点云来扩充数据集,即将点坐标与

从均匀分布[０．９５,１．０５]中提取的随机变量相乘,将绕Z轴的

旋转角度与从均匀分布[－π/４,π/４]中提取的随机变量相加.

３．２　第二级网络

第一级网络的核心目标为筛选合适的样本,并获得一个

粗糙的目标候选区域.第二级网络的核心目标为对第一级网

络得到的目标检测结果的包围盒进行修正,以进一步提升检

测结果.

３．２．１　网络结构

依据第一级网络得到的概率分数和包围盒回归值,我们

可以得到感兴趣的目标区域.

基于第一级网络中得到的特征与目标区域,我们进行池

化(RoIAlign)操作.该操作利用最大池化将感兴趣的目标

区域的特征转化为一个固定大小 wa×ha 的特征.具体操作

如下:将候选目标区域分割为 wa×ha 个单元,对每个单元选

取４个顶点位置,利用双线性内插的方法计算４个顶点在原

目标区域的位置,将这４个位置对应的特征值进行最大池化

操作,以得到该单元的值.在池化层后连接全连接层对概率

分数和包围盒回归进行修正学习.

３．２．２　损失函数

类似第一级网络,本文将第一级网络得到的区域参数化

为(xa
c,ya

c,za
c,la,wa,ha,θa),将三维真实车辆包围盒参数化为

(xg
c,yg

c,zg
c,lg,wg,hg,θg).为了让检测结果能够更加接近真

实包围盒结果,我们采用回归项:

Δx＝(xg
c－xa

c)/la,Δy＝(yg
c－ya

c)/wa

Δz＝(zg
c－za

c)/ha,Δθ＝G(θg－θa)

Δl＝log(lg/la),Δw＝log(wg/wa),Δh＝log(hg/ha)

损失函数的定义如下:

L＝∑
i
Lreg(ui,u∗

i )/Npos＋α２∑
i
Lcls(ppos

i ,１)/Npos＋

β２∑
j
Lcls(pneg

j ,０)/Nneg

我们采用smoothL１
函数为回归损失函数Lreg,ppos

i 和pneg
j

表示正锚盒和负锚盒的概率分数,ui 和u∗
i 表示网络包围盒

回归结果、真实样本和正锚盒的残差结果,Npos和 Nneg表示

正、负样本的数量,α２ 和β２ 为正、负样本系数.

４　实验结果与分析

本文基于激光雷达点云的 KITTI数据集进行了实验分

析,本文方法的测试结果如图３所示.

　　注:为了更好地可视化,第一列将三维检测框映射到图像上;第二列和第三

列为在点云三维视角和鸟瞰视角的三维检测结果

图３　基于 KITTI数据集的可视化结果

Fig．３　VisualizationresultsbasedonKITTIdataset

４．１　网络参数

在体素化时,本文考虑点云沿着Z,Y,X 在[－３,１]×
[－４０,４０]×[０,７０．４]范围内(单位为米)的点,将其余点移除.

我们选择每个体素的大小为vD ＝０．４m,vH ＝０．２m,vW ＝

０．２m,体素网格的大小即为D′＝１０,H′＝４００,W′＝３５２.

在构造锚盒时,对锚盒的一些变量选择固定数值,la＝

３．９,wa＝１．６,ha＝１．５６,za
c＝－１．７８.对构造锚盒的判定规

则如下:若该锚盒在鸟瞰视角下与某个真实包围盒的交并比

(IntersectionoverUnion,IoU)大于０．６,则其被认为是正锚

盒;若该锚盒与任何一个真实包围盒的交并比都小于０．４５
时,则其被认为是负锚盒;对于其余的锚盒我们不做训练

使用.

训练时,第一级网络训练为１００个周期,批量大小分别为

３,１,１０,初始学习率为０．００１２５,并且网络分别至第７０个和

第９５个周期学习率衰减为原来的１/１０.

第二级网络训练为７０个周期,批量大小为１２,α２ 为１,β２

为２,wa 为４,ha 为８,初始学习率为０．００１２５,并且网络分别至

第４０个、第５５个和第６５个周期学习率衰减为原来的１/１０.

４．２　结果分析

我们在 KITTI数据集上进行训练,并且对三维和鸟瞰视

角进行检测.车辆检测可以划分为３个难度:简单、中等、困

难.KITTI数据集包含７４８１个训练数据和７５１８个测试数

据.我们依据文献[７]提出的方法将７４８１个训练数据划分为

３７１２个训练样本点云以及３７６９个评估样本点云.我们采用

平均精度(AveragePrecision,AP)作为评价指标,并且设置交

并比阈值为０．７.基于评估样本,对鸟瞰图和三维视角进行

评估,结果如图４、表１和表２所示.

８４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



(a)第一级网络三维检测结果

(b)第一组网络鸟瞰检测结果

(c)第二级网络三维检测结果

(d)第二级网络鸟瞰检测结果

图４　基于平均精度度量所得的结果

Fig．４　Resultsbasedonaveragemetrics

表１　鸟瞰图检测的平均精度

Table１　APofBird’sＧeyeviewdetection
(单位:％)

Method Easy Moderate Hard

VoxelNet[６] ８９．３５ ７９．２６ ７７．３９

MV３D[４] ８６．５５ ７８．１０ ７６．６７

FＧPointNet[２４] ８８．１６ ８４．０２ ７６．４４
VoxelRCNNStageＧ１ ８９．９１ ８７．３３ ８６．２５
VoxelRCNNStageＧ２ ９０．０６ ８７．７１ ８６．４３

表２　三维检测性能的平均精度

Table２　APof３Ddetection
(单位:％)

Method Easy Moderate Hard

VoxelNet[６] ８１．９８ ６５．４６ ６２．８５

MV３D[４] ７１．２９ ６２．６８ ５６．５６

FＧPointNet[２４] ８３．７６ ７０．９２ ６３．６５
VoxelRCNNStageＧ１ ８５．２８ ７３．８５ ６７．３１
VoxelRCNNStageＧ２ ８６．４５ ７５．２２ ６７．７５

　　从表１、表２中可以看到,在鸟瞰图检测上,中等难度和

困难难度的检测结果提升得较多.在三维检测中,整体的检

测结果都有提升.特别地,在三维检测的中等难度的情况下,

VoxelRCNN第一级结果相较于 VoxelNet提升了８．３９％,第

二级结果相较于第一级结果又提升了１．３７％.第一级检测

结果提升８．３９％的主要原因是采用数据扩充和损失函数平

衡了正负样本.加入数据扩充方法和损失函数平衡方法后,

对比检测结果如表３所列.

表３　第一级网络检测性能的平均精度

Table３　APofstageＧ１networkdetection
(单位:％)

NoOhem Ohem
NotExpandData ６５．９９ ７２．６０

ExpandData ７１．０９ ７３．８５

基于 KITTI数据集中等难度交并比阈值为０．７的评估

标准,本文对传感器不同范围内的检测结果进行评估,结果如

表４所列.可以看到,检测目标距离传感器越近,检测结果越

好,距离传感器越远,检测结果越差.相较于第一级网络,第

二级网络在不同距离范围内的检测结果的平均精度均有提

高,对中远距离的精度提高更为显著.

表４　不同范围检测下的平均精度

Table４　APunderdifferentranges
(单位:％)

All ０~３０m ３０~５０m ５０~６０m

VoxelRCNNStageＧ１ ７３．８５ ８７．２１ ４６．０２ ４．６２

VoxelRCNNStageＧ２ ７５．２２ ８７．５７ ４８．０３ ７．２７

结束语　本文提出了基于激光雷达点云的两级三维目标

检测算法 VoxelRCNN.基于 VoxelNet三维目标检测网络算

法,将 RCNN算法的思想从二维目标检测运用到三维目标检

测中,得到了较好的实验结果.基于 KITTI数据集中等难度

交并比阈值为０．７的平均精度,VoxelRCNN第一级结果相较

于 VoxelNet提升了８．３９％,第二级结果相较于第一级结果

又提升了１．３７％.
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