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摘　要　针对室内场景 RGBＧD数据的３D目标检测是图形学与三维视觉中的重要问题.针对 RGBＧD场景中３D目标检测对

复杂背景的适应性较差、目标检测中难以有效利用物体区域信息及场景点云特征信息等缺陷,基于物体区域信息引导,提出一

种融合全局和局部点云特征并排除背景干扰的３D目标检测框架.该框架以场景 RGBＧD数据作为输入,首先提取彩色图像中

待检测目标对象２D区域并为对象进行粗分类,再将对象区域二维边界框提升到三维斜锥体区域并转化形成点云数据;然后在

斜锥体点云上利用物体区域分类信息进行特征提取,并利用特征变换与最大池聚合操作将点云全局特征和局部特征有效融合;

接着利用融合特征以预测各采样点与前景背景相关程度的概率分数,依据此概率分数分割场景前景点与背景点,并通过场景背

景点剔除以形成屏蔽性点云;最终在屏蔽性点云中投票产生物体中心点并借助物体区域信息提出建议及３D目标预测,此外,

还加入了一个角点损失,对边界框精度进行优化.针对SUNRGBＧD数据集进行网络训练,实验结果表明,与传统方法相比,所

提框架的目标检测结果准确率得到有效提升,同一评估指标下的点云目标检测准确率达到５９．１％,并且在强遮挡或稀疏采样

点区域下亦能够精确估计三维物体的边界框.

关键词:３D目标检测;前景点云提取;点云分割;RGBＧD;区域信息
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Abstract　３DobjectdetectionforRGBＧDscenesisanimportantissueintheliteratureofcomputergraphicsand３dvision．To
overcomethepooradaptabilitytocomplexbackgroundofRGBＧDscenesanditishardtoeffectivelycombinetheobjectregioninＧ
formationandintrinsicfeatureofsamplingpoints,anovelobjectregionguided３ddetectionframeworkisproposed,whichcan
combinetheglobalandlocalfeaturesofsamplingpointsandalsoeliminatethebackgroundinterference．Ourframeworktakesthe
RGBＧDdataof３Dscenesasinput．First,the２DregionsofdifferentobjectsintheunderlyingRGBimagearebeextractedand
roughlybeclassified．These２Dboundaryboxesofdifferentobjectscanthusbeliftedtotheircorresponding３DobliqueconereＧ

gions,andtheRGBＧDdatalocatedintheconeregionscanalsobeconvertedtopointclouddata．Furthermore,guidedbytheobject
regioninformation,itsfeatureofthesamplingpointslocatedineachobliqueconecanbeextracted,andtheglobalandlocalfeaＧ
turesofthesamplingpointsareeffectivelyfusedbyfeaturetransformationandmaximumpoolaggregationoperation．Moreover,

thesefusedfeaturecanbeadoptedtopredicttheprobabilityscorewhichreflectitscorrelationbetweeneachsamplingpointlocaＧ
tedintheforegroundorbackgroundregions．Accordingtothisprobabilityscore,thesamplingpointsofforegroundandbackＧ

groundregionscanbesegmentedandthemaskedpointcloudisthusgeneratedbydividingthebackgroundsamplingpointsfrom
theunderlying３Dscenes．Finally,thecenterpointoftheobjectisgeneratedbyvotingintheshieldedpointcloud,andsuggestions
and３Dtargetpredictionaremadewiththeaidofobjectareainformation．Inaddition,acornerlossisaddedtooptimizetheaccuＧ
racyoftheboundingbox．UsingthepublicSUNRGBＧDdataset,experimentalresultsshowthatourproposedframeworkiseffecＧ
tivelyon３Dobjectdetection．Theaccuracyrateofpointcloudtargetdetectionunderthesameevaluationindexreaches５９．１％if
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comparedwiththetraditionalmethod,andtheboundaryboxesof３dobjectscanalsobeaccuratelyestimatedfordifferentareas
evenwithstrongocclusionorsparsesamplingpoints．
Keywords　３Dobjectdetection,Foregroundpointcloudextraction,Pointcloudsegmentation,RGBＧD,Regionalinformation
　

１　引言

作为图形学与三维视觉中的重要问题,目标检测得到了

工业界和学术界的普遍关注,其目的是检测二维图像或三维

场景中的特定目标物体或感兴趣区域(ROI)[１],并确定目标

物体位置和类别.目标检测已经成为视觉领域中众多复杂、

高层视觉任务的基础,如场景理解[２]、目标跟踪[３]、场景分

割[４]等.然而由于各种目标物体外观、形状和姿态各不相同

以及成像过程中受光照、屏蔽等因素干扰,目标检测成为了一

个具有挑战性的课题.

近年来,目标检测方法由传统基于手工特征的检测方法

发展到基于深度学习的检测方法[５Ｇ６].Li等[７]利用 RＧCNN
(RegionＧbasedConvolutionalNetwork)网络检测场景图像中

的目标对象,但检测时其对候选目标区域进行缩放导致检测

精度受到了一定限制,同时该网络训练较复杂.Peng等[８]提

出了基于空间金字塔池化的检测网络SPPＧNet(SpatialPyraＧ
midPoolingNetwork),该网络能够将任意大小的目标候选区

域特征信息转换为固定长度的特征向量,从而有效进行多尺

度训练.针对传统 RＧCNN 进行改进,Ren等[９]提出的快速

RＧCNN网络则将原始图片输入卷积神经网络中获取其特征

图,再使用建议框对特征图提取特征框以减少卷积操作的重

复计算,进一步提高目标检测精度与效率.

除２D目标检测之外,３D目标检测对于大量真实场景应

用而言至关重要,如自动驾驶、家用机器人等.针对３D目标

检测的主流方法可以分为２类,即基于全局特征方法和基于

局部特征方法.基于全局特征的检测方法有 Ru等[１０]提出的

视点特征直方图(ViewpointFeatureHistogram,VFH)方法,

该方法对场景表面噪声和丢失的深度信息具有鲁棒性,能快

速检测出目标物体,但由于其对遮挡环境的适应性差导致检

测准确率不高.基于局部特征方法则首先提取场景或模板的

关键点并计算各关键点的特征描述符,再根据这些描述符进

行目标检测或位姿估计.典型的关键点检测方法包括３D
Harris检测[１１]、LSP检测[１２]以及描述符提取 ROPS方法[１３]

等,这些方法对复杂场景的背景适应性较差,计算耗时.

针对复杂背景干扰以及模糊样本等问题,Wang等[１４]提

出基于特征点的 AnchorFree目标检测算法的改进算法,该
算法充分利用 CenterNess参数以缓解模糊样本对网络性能

的影响并提高目标检测的准确率.Chen等[１５]提出一种基于

局部梯度强度图的动态规划检测前跟踪(LIGＧDPＧTBD)算

法,该算法可以在背景复杂度高且信噪比低的环境中对弱小

目标图像进行检测.然而,场景中三维目标的不规则数据格

式与６个自由度的大搜索空间,导致在室内背景点云干扰下

其前景点云的特征难以得到有效利用,从而给目标检测带来

较大挑战.

针对室内 RGBＧD场景数据的３D目标检测问题,基于物

体区域信息引导,本文提出一种结合全局和局部点云特征并

排除背景干扰的３D 目标检测框架.该框架以场景 RGBＧD
数据作为输入,首先提取彩色图像中的物体对象二维区域并

为对象进行粗糙分类,再将物体对象二维边界框扩展到三维

斜锥体区域并转化形成点云数据;然后在斜锥体点云上利用

物体区域信息进行特征融合,将点云的全局特征和每个点的

局部特征连接在一起;利用融合后的总体特征预测各采样点

的概率分数,并以此对场景前景点与背景点进行分割,通过场

景背景点剔除来形成用于３D目标预测的屏蔽性点云;最终

方法在屏蔽性点云中对物体中心点进行投票,依据先前物体

区域的分类信息提出建议并进行３D 目标预测.实验表明,

本文方法在目标检测中能充分利用场景物体的区域信息,有
效降低搜索空间,排除背景干扰,高效、准确地从复杂场景中

检测到３D目标物体.

具体来说,本文的主要贡献如下:

１)利用物体的区域分类信息,降低目标对象搜索空间,为
区分前背景点云和目标检测做准备;同时在分割后的点云中

采用投票机制进行３D目标检测并加入了新的角点损失,使
之对三维边界框精度进行优化,提升目标检测准确率.

２)通过池化获取全局点云特征,并将点云的全局特征和

每个点的局部特征进行融合,预测各采样点与前背景点云的

相关程度,分割出前景点并有效排除背景噪声干扰.

３)在SUNRGBＧD数据集上设计了对比实验以验证本文

方法的有效性.相同实验环境下本文框架在点云上的目标检

测准确率提升至５９．１％.

２　相关工作

针对三维物体的目标检测,包括传统的目标检测方法和

基于深度神经网络的目标检测方法.

传统的目标检测算法通常依赖于各种定义的特征描述

符[１６Ｇ１８].其过程如下:首先,通过不同大小的滑动窗口选择具

有可能目标的多个图像区域;然后,通过特征提取将区域中包

含的信息转换为特征向量并对其进行分类.Lee等[１６]利用滑

动窗口先检测出人脸特征在图像上的所有可能位置,并训练

了一个能够用于检测２人人脸的检测器,再利用 AdaBoost算

法从一个庞大的潜在特征数据库中筛选出少量重要特征来建

立分类器,从而实现实时人脸检测.方向梯度直方图(HistoＧ

gramofOrientedGradient,HOG)特征[１７]与支持向量机分类

器相结合的方式已被广泛应用于目标检测任务,但由于其探

测器计算量过大,导致检测效率低下.Li等[１８]提出一种基于

多尺度可变形零件模型混合的物体检测系统,该模型将目标

对象分解为各个部件并分别进行训练,其在预测过程中将合

并所有部件的预测结果以实现对目标对象的检测.然而,由
于传统目标检测方法需要提取候选区域信息并手动设计特

征,导致其应用范围受到较大限制.
近年来基于深度神经网络的目标检测方法得到普遍重

视.基于卷积神经网络,Chen等[１９]提出一种 RＧCNN 目标检

测模型,其使用选择性搜索在图像上生成高质量候选区域,使
用 AlexNet网络提取特征信息并利用支持向量机获得目标类

别,最终实现检测框校准.为了提高小目标在复杂场景中的

检测性能,研究者尝试将目标周围背景进一步融合进深度神

２２１２００１５２Ｇ２
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经网络中.借助 RGBＧD传感器,Lugo等[２０]利用灰度信息识

别无纹理对象,先将获得的 RGB图像转换为灰度图像,并分

割场景背景与前景区域,其对前景经噪声去除后应用５种分

类模型进行特征提取,最终预测目标对象类别.借助输入的

场景 RGB图像和激光雷达点云数据,Li等[２１]提出的多视图

３D目标检测方法先将三维点云投影到鸟瞰图与前视图,其鸟

瞰视图用于生成三维先验框,并将先验框投影到前视图和

RGB图像中;再结合这３个输入生成特征图并利用 ROI池将

其集成至同一维度,最终将集成数据经网络融合输出分类结

果和包围盒.针对小目标遮挡和变形问题,Yan等[２２]提出一

种基于快速 RＧCNN[９]的检测方法,该方法对目标区域特征的

遮挡与变形进行对抗处理以提升目标检测对遮挡和变形的鲁

棒性.然而,场景环境的变化(如光线、视角等变化)通常会导

致遮挡物体出现尺度不同的现象,从而导致目标检测效果的

不理想.
针对点云场景的目标检测,由于三维点云数据与二维图

像数据不同,点云数据并没有呈规则格点分布,许多物体的质

心都位于点云外面(如桌子、椅子),因此直接利用二维场景的

目标检 测 思 想 在 三 维 点 云 数 据 上 很 难 实 现.基 于 此,Qi
等[２３]借鉴霍夫投票机制提出了 VoteNet网络,其利用投票机

制生成目标对象建议框并完成分类回归,从而解决了点云场

景目标检测的有效性问题;然而,由于生成的投票点主要聚集

在目标物体中心附近,因而检测中其难以很好地反映物体的

整体空间形状.Cheng等[２４]提出的 BRNet网络则通过聚类

后得到的投票中心预测目标物体的方向角和目标空间位置,
再在检测目标内均匀采样确定代表点,并选出与代表点距离

小于一定阈值的采样点进行聚类,最后对建议框进行二次修

正得到检测结果.然而,该方法中如果需要提高目标检测效

果,那么在投票过程中就需要产生足够多的代表点并采样得

到目标物体内均匀密集分布的采样点,该过程的有效解决思

路是过滤场景的背景点云.
利用二维目标检测策略以驱动三维目标的检测成为目前

图像与点云相结合的目标检测方法中较为典型的方法,即将

二维目标框通过相机变换转到三维空间视锥中,并在三维视

锥中进行目标检测.Qi提出的 FＧPointNet网络[２５]首先利用

FPN(FeaturePyramidNetwork)检测器在二维图像上提取目

标的二维检测框,再利用相机内参进行投影变换,并将上一步

得到的相机平面检测框投影到三维空间以形成一个斜锥体,
再对当前斜锥体内的点云数据进行语义分割以及三维边界框

回归.然而,由于点云数据过于稀疏,检测中需要适当增加图

像分辨率以提高候选框尺寸,此外当斜锥体中存在不止一个

实例时,其会使得语义分割结果非常混乱而导致检测效果不

精确.Wang等[２６]提出的FＧConvnet则借助二维候选区域生

成视锥体,该方法先将各视锥体内点特征聚合为视锥体序列

特征,再将这些特征排列为二维特征图并经全卷积层进行特

征提取,最后进行目标物体三维框的端到端估计.该方法在

检测过程中依赖于过少的前景点,容易导致误分割,从而降低

了目标检测的精确性.
以场景 RGBＧD数据作为输入,本文提出一种可以将场景

点云全局特征和局部特征进行有效融合的网络,其结合物体

的区域信息并排除背景点云干扰,从而能在前景点云中对场

景目标进行有效检测.实验表明,该方法可以有效消除复杂

场景背景数据或无关聚类数据对目标检测的干扰,从而提高

室内场景三维目标检测的准确性和高效性.

３　本文方法

针对 RGBＧD场景中目标检测对室内复杂背景的适应性

较差,难以在大规模场景中有效地定位目标对象,且在目标检

测中难以很好地利用场景区域信息及全局/局部特征等缺陷,
基于物体区域信息引导,本文提出了一种结合全局和局部点

云特征并排除背景干扰的３D目标检测网络.该网络以场景

RGBＧD数据作为输入,首先提取出场景 RGB图像中的二维

目标对象区域并为其进行分类,再将每个物体的二维边界框

提升到三维斜锥体区域形成斜锥体点云;在此基础上利用斜

锥体区域内物体的分类信息对全局特征和局部特征进行融

合,并将全局特征和各采样点局部特征进行连接,再根据融合

特征进行分割,从而将背景点云剔除并形成屏蔽性点云;最终

在屏蔽性点云中对每个物体的中心点进行投票,并依据先前

物体区域信息中的分类结果进行３D目标检测.本文网络总

体框架如图１所示.

图１　本文网络框架

Fig．１　Frameworkoftheproposednetwork

　　如图１所示,本文网络框架分为３个阶段:１)基于场景彩

色图二维边界框生成三维斜锥体点云,并将 RGBＧD数据转换

成点云数据;２)结合斜锥体点云全局特征与局部特征去除背

景点云,并用于在场景点云中进行前背景分离;３)在斜锥体

区域信息引导下进行场景前景点云３D 目标检测,并在规范

化坐标中细化建议以获得最终目标检测结果.具体地,网络
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第一阶段以场景 RGB图及其深度信息作为输入,再利用二维

目标检测器提取出图像中的二维对象区域并对场景中物体进

行分类,从而产生k个目标类别;同时将提取出的二维对象区

域扩展到三维点云,从而使每一目标物体都有其对应的三维

斜锥体,然后集合场景内所有目标物体的斜锥体点云及其携

带的特征将其输入到第二阶段进行分割.在３D 分割中,网
络利用斜锥体区域内的全局特征和各采样点的局部特征将整

个场景点云分割为前景点和背景点并把场景背景点剔除,最
终集合所有前景点点云形成屏蔽性点云并输入到第三阶段.
在网络第三阶段中对每一个目标物体中心进行投票以分别产

生投票中心点,然后聚类中心点附近的采样点,同时利用第一

阶段斜锥体区域内得到的k个目标类别分类信息生成高质量

的目标建议,并经三维非最大抑制和加入的角点损失对边界

框进行精度优化,最终生成３D目标框.在SUNRGBＧD数据

集[２７]的３D目标检测基准上进行的大量实验表明,本文提出

的３D目标检测框架能有效降低对象搜索空间并排除背景噪

声干扰,可以准确、高效地从复杂场景中检测目标物体.

３．１　基于二维边界框的３D斜锥体点云生成

一般地说,大多数３D传感器(尤其是深度传感器或深度

相机)获取的场景数据深度信息的分辨率通常低于其 RGB图

像分辨率.因此,本文借鉴了传统FＧPointNet方法[２５]中提取

斜锥体点云的方法:利用二维卷积网络提取出彩色图像中目

标对象的二维区域并为对象进行分类.具体地,在三维斜锥

体点云生成过程中,利用已知的摄影机投影矩阵将待预测目

标对象的二维边界框提升至三维斜锥体区域,使场景中各目

标物体均能获取其对应的斜锥体区域,该斜锥体定义目标对

象的三维搜索空间,如图２所示.接着收集场景中每一个斜

锥体内的所有采样点以形成整个场景的斜锥体点云.然而,
由于各目标对象的斜锥体朝向、大小不尽相同将导致各物体

点云位置坐标范围发生较大变化,因此,本文将每一个物体斜

锥体的朝向向场景的中心视图旋转,并使目标对象斜锥体中

心轴与场景 RGB图像平面正交以规范化各斜锥体,该归一化

操作将有助于改进斜锥体建议生成中目标对象斜锥体点云提

取的旋转不变性.

图２　二维区域到三维斜锥体

Fig．２　From２Dregionto３Dobliquecone

３．２　结合斜锥体点云特征的背景点去除

在给定目标对象二维图像区域及其相应的三维斜锥体的

前提下,常用的办法是利用二维卷积神经网络直接回归三维

目标对象的位置或边界框.然而,由于场景中存在物体遮挡、
背景噪声等原因,本文考虑使用一种基于 PointNet的分割网

络对目标对象进行分割[２５],因为目标对象在物理空间中为自

然分离状态,所以其比在成像图像中的分割更自然、方便、
准确.

如图３所示,以三维斜锥体点云为输入,本文方法利用权

值共享的多层感知器(MultiＧlayerPerceptron,MLP)提取场

景采样点局部特征,并与经最大池化操作得到的全局特征进

行结合,再预测各采样点属于感兴趣目标对象的概率.需要

注意的是,由于各斜锥体内仅包含一个感兴趣目标对象,因此

其他非相关区域(如地面、墙壁等)的采样点或位于感兴趣目

标对象后方的采样点与感兴趣目标对象无关,属于遮挡区域.

与二维实例分割中的情况类似,由于场景中物体斜锥体的位

置不同,一个斜锥体中的对象点可能会变得凌乱或遮挡另一

个斜锥体中的点云,因此,本文的分割网络将会学习识别特定

类别对象的几何体.

图３　场景分割网络

Fig．３　Scenesegmentationnetwork

对于一个n×３的点云,本文使用多层感知器(MLP)将
每个采样点投影到６４维空间,并使用线性全连接层扩大每个

采样点的特征,以防止最大池化时采样点信息损失太多;之后

再次利用 MLP将６４维空间映射到１０２４维,在１０２４维空间

中由最大池化实现点云的对称性操作并得到全局特征.然

而,仅利用斜锥体点云全局特征难以对各采样点进行前景背

景分割,因而在得到斜锥体点云全局特征后需进一步将全局

特征与各采样点局部特征进行连接,并将其反馈给各采样点

特征,最终每个采样点的特征维度为１０８８维,即每个采样点

特征同时具备局部信息和全局信息,最后对每个采样点进行

打分并输出m 个分数.

若要使场景点云数据经过若干几何变换,其点云语义标

记依然保持不变,通常的解决方案是在特征提取之前将所有

输入集对齐到规范空间.Jaderberg等[２８]引入了空间变换的

概念,通过采样和插值以对齐２D图像,这需要借助 GPU 上

的特定模块来实现.然而,本文点云输入允许以更简单的方

式实现此目标,具体地,借助一个小型变换网络(TransformaＧ

tionNet,亦称为 TＧNet网络[２９])以预测点云变换矩阵,并将

此变换直接应用于输入模型各采样点坐标信息.该 TＧNet网

络由与采样点无关的特征提取、最大池和全连接层等基本模

块组成,如图４所示.

图４　空间中的矩阵变换

Fig．４　Matrixtransformationin３Dspace

针对多类别物体检测,本文进一步利用二维语义辅助进

行实例分割.例如,如果感兴趣对象为场景中的一张床,则本

文分割网络将在检测类似床的物体之前先使用该方法识别其

语义信息以辅助目标分割.具体而言,在本文网络中将语义

类别编码为一个分类向量(对于预定义的k类则为k 维向

量),并将该分类向量连接到中间点云特征.
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场景斜锥体点云经分割后可以提取分类为感兴趣目标对

象的采样点形成前景点云,同时剔除场景背景点以形成用于

３D目标预测的屏蔽性点云.为提升算法的鲁棒性和平移不

变性,本文方法利用点云质心将屏蔽性点云坐标转换为局部

坐标,使坐标规范化.实验中,我们发现上述坐标变换和斜锥

体的规范化旋转对３D检测结果至关重要,如表１所列.

表１　归一化对目标检测的性能影响

Table１　Influenceofnormalizationontargetdetectionperformance

斜锥体规范化 掩码集中 TＧNet网络 准确度 AP/％
－ － － １２．５
√ － － ４８．１
√ √ － ７１．５

３．３　斜锥体区域信息指导的前景点云目标检测

在场景斜锥体前景点云中,考虑到点云的不规则性、稀疏

性等特点,受 VoteNet[２３]启发,本文采用基于投票/聚类的３D
目标检测网络进行物体检测.具体地,针对输入的前景点点

云,本文方法提取出经分割网络融合后的各采样点特征并根

据其特征生成投票,其投票目的是预测对象中心.因此,投票

聚类将会出现在对象中心附近,然后依据先前物体区域的分

类信息进行聚合并生成３D建议进而检测物体边界框,如图５
所示.

图５　３D目标检测网络

Fig．５　３Dtargetdetectionnetwork

给定具有(x,y,z)坐标的 N 个采样点作为输入点云,此
时这些采样点被视为种子点.每个种子点通过投票模块独立

生成投票,投票为对象不同部分的上下文聚合创建规范的“集
合点”.随后将投票分组聚类,这里本文选择了一种简单策略,

即根据空间接近度进行统一抽样和分组,对给定投票{vi＝[yi;

gi]∈R３＋C,i＝１,２,􀆺,M}使用基于{yi}的最远点采样策略对

K 个投票子集采样从而得到{vik,k＝１,􀆺,K},然后找到每个

vik的相邻投票形成 K 簇ck ＝{v(k)
i ‖|vi－vik ‖ ≤r},k＝

１,􀆺,K.该方法虽然简单,但由于这种集群技术容易集成到

端到端的通道中,从而在实验中取得了较好的聚类效果.

经上述采样点聚类后将由建议模块生成对象建议.与传

统的 Hough投票[２３]识别物体边界的回溯步骤相比,利用深

度学习的 Hough投票过程允许从部分观测值提出框架边界

以及预测其他参数(如方向、类别等).因而本文方法使用一

个共享PointNet模块[３０]进行投票聚合并给出集群建议.具

体地,给定投票簇C＝{wi,i＝１,２,３,􀆺,n}及其集群中心

wi＝[zi;hi],zi∈R３ 为投票位置,hi∈Rc 为投票特征.为使

用局部投票的几何特征,本文方法利用zi′＝(zi－zj)/r将投

票位置转换为局部规范化坐标系,并输入投票聚合模块以生

成该集群p(C)对象建议,如式(１)所示:

p(C)＝MLP２{max
i＝１,􀆺,n

{MLP１([zi′;hi])}} (１)

其中,建议p表示为一个多维向量,该向量包含对象性得分、
边界框参数和语义分类得分.其中,来自各个聚类的投票由

MLP１独立处理,然后按通道最大化汇集到单个特征向量并

传递给 MLP２,使得来自不同投票的信息进一步组合.

４　损失函数

４．１　投票损失

在传统 Hough投票[２３]中,投票结果与局部关键点的偏

移通常利用预先计算得到的码本以查找确定.本文使用基于

深度神经网络的投票模块生成投票,该模块可以与网络其余

部分联合训练并使训练过程更高效、检测结果更准确.
给定种子点{s１,s２,􀆺,sM }(其中si＝[xi;fi]),xi∈R３,

fi∈Rc,各种子点通过投票模块独立生成投票.投票模块通

过多层感知器网络 MLP实现,其具有全连接层、ReLU 和批

处理规范化.多层感知器采用种子特征fi 并输出偏移量

Δxi∈R３ 和特征偏移Δfi∈Rc,由此可以得到投票vi＝[yi;

gi],yi＝xi＋Δxi,gi＝fi＋Δfi,代表从每一种子点si 生成的

投票.预测得到的偏移量Δxi 由式(２)所示的回归损失进行

监督学习:

Lreg＝∑
i

‖Δxi－Δx∗
i ‖/Mpos (２)

其中,Mpos表示对象曲面上的种子总数,Δx∗
i 为从种子位置xi

到其所属对象的边界框中心真实位移.

４．２　边界框优化的角点损失

虽然本文方法预测的目标物体边界框参数较完整,但学

习过程中并没有针对边界框精度进行优化,即边界框中心、大
小和朝向角度均需具有单独的损失项.如果目标物体边界框

中心和大小得到了准确预测,但其朝向角度没有预测时将会

导致最终含场景真实框的３DIoU 将由角度误差控制.为了

解决该问题,本文加入正则化损失(即角点损失)以预测目标

物体边界框与真实框角点的距离损失之和,如式(３)所示:

Lcor＝∑
NS

i＝１
　∑

NH

j＝１
δijmin{∑

８

k＝１
‖Pij

k －P∗
k ‖,∑

８

i＝１
‖Pij

k －P
∧

∗
k ‖}(３)

该损失表示预测框的８个角点与场景真实框角点之间的

距离损失.由于角点位置由边界框中心、大小和朝向角度共

同确定,因此角点损失能对网络参数进行多任务训练.为计

算角点损失,本文先从所有尺寸的边界框模板与朝向构造

NS×NH 个“锚”框.实验中 NS为不同大小的锚个数,每个

锚有４个维度并分别表示锚的置信度和长宽高残差回归;

NH 为不同朝向的锚个数,每个锚有２个参数并分别表示锚

的置信度和朝向角θ.Pij
k 表示锚框角,其中i,j和k 分别表

示锚大小类、朝向角度和预定义角顺序;P∗
k 为真实边界框的

第k个角的位置矢量;P
∧

∗
k 为真实３D边界框经翻转角度后得

到的第k个角位置矢量,引入P
∧

∗
k 是因为实验中需要翻转朝

向角度以增强数据集,其为了避免翻转朝向角度带来的预测

损失而需考虑角矢量与翻转矢量之间的损失.式(３)中δij为

二维掩码,其表示在 NS×NH 个锚中具有正确大小与朝向

角的锚框将会计算其损失,其余锚框δij＝０.

４．３　多任务损失

为保证目标检测网络的高效性和准确性,本文采用如式

(４)所示的多任务损失以同时优化３个网络(分割网络、TＧNet
网络和边界框预测网络).

L＝Lseg＋Lreg＋λ(LT＋Lhc＋Lhr＋Lsc＋Lsr＋γLcor) (４)
其中,Lseg为分割网络的语义分割损失,Lreg为投票损失,LT 为

TＧNet网络的质心回归损失,Lhc和Lhr分别为网络模型预测
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的边界框朝向角分类损失和朝向角语义分割损失,Lsc和Lsr

分别表示网络模型预测目标物体边界框大小的分类损失和语

义分割损失,Lcor则为角点损失.同时,本文在多任务损失中

利用同方差不确定性特点[３１]以自动调整损失函数中权重系

数并提升目标物体的检测效率和准确性.

５　实验结果与分析

本文网络实现基于 Ubuntu系统,GPU为 RTX２０８０Ti,

Python版本３．７,Tensorflow版本是１．１４.

基于物体区域信息的引导,本文提出结合全局和局部点

云特征并排除背景噪声干扰的３D目标检测网络.该方法以

场景 RGBＧD数据作为输入,首先利用２DCNN 预估出 RGB
图像中的２D目标对象区域并对其进行分类,再将目标对象

的二维边界框提升至三维斜锥体区域以形成场景斜锥体点

云;接着结合场景斜锥体点云的全局特征和各个采样点的局

部特征,并利用先前斜锥体区域内的对象分类信息对场景点

云进行前背景分割,从而形成仅含有前景点的屏蔽性点云,在
屏蔽性点云中进行３D目标检测,并利用角点损失优化３D目

标检测框,最终得到各场景物体对应的３D 边界框.实验结

果表明,与传统方法相比,本文方法能够充分利用物体的区域

信息并降低目标对象的搜索空间,同时可以有效地排除背景

噪声干扰,从而高效、准确地从复杂场景中检测到不同目标

物体.

５．１　场景数据集及数据处理

本文方法使用 SUN RGBＧD 数据集[２７]对网络进行预训

练.SUNRGBＧD数据集是广泛应用于室内场景理解中的单

视角数据集,分别由４个不同传感器捕获,其包含１０３３５张场

景图像.该数据集具有大量标注信息,包含１４６６１７个２D多

边形标注和５８６５７个具有准确朝向的３D边界框.为了使本

文网络在SUNRGBＧD数据集上进行有效训练,本文使用实

际摄像机参数将场景 RGBＧD数据转换为场景点云数据,并分

别提供了本文网络在１０个常见物体类别上的目标检测性能.

５．２　本文方法的目标检测效果

图６给出了本文方法对不同场景进行目标检测的代表性

示例.

(a)场景彩色图 (b)场景深度图 (c)检测效果１ (d)检测效果２

图６　本文方法的目标检测效果

Fig．６　Targetdetectionresultsoftheproposedmethod

图６(a)为待检测的不同场景,图６(b)为不同场景所对应

的场景深度图,图６(c)和图６(d)分别为利用本文方法得到的

目标检测效果并分别以不同视角显示的效果图.从中可以

看出,给定的这些不同场景虽然含有物体分布杂乱、物体遮

挡、物体显示不全等缺陷,但经本文方法进行３D目标检测仍

然能检测得到鲁棒的检测效果.例如,图６第一行场景中最

靠近视点的带有花纹的沙发被明显截断,但利用本文方法仍

可以检测出其完整的３D边界框;图６第二行场景中最左边

的床以及图６第三行场景中最左边的床头柜和窗帘,虽仅显

示了少量信息(如一个角),但采用本文方法仍可以检测出其

边界框.此外,图６第三行场景中床上的大量枕头放置凌乱、

有覆盖和遮挡,但从利用本文方法检测得到的俯视视角中可

以清晰看到其场景中的７个枕头并预测出各自的完整边界

框,表明了本文方法进行３D目标检测的鲁棒性和有效性.

５．３　方法的消融性实验

本文方法在目标检测过程(特别是斜锥体区域形成以及

场景背景点云去除等)中对场景点云进行了多次的归一化操

作.为了进行消融性实验,本文给出了各归一化步骤对最终

的场景３D目标检测效果的影响,并采用IoU 阈值为０．７时

的３D目标边界框的检测准确度(AveragePrecision,AP)来衡

量,如表１所列.其中,斜锥体规范化是指使场景中每个目标

对象斜锥体之间具有相似的坐标分布,而掩码集中是指使目

标对象中的采样点具有规范坐标.从表１中可以看出,斜锥

体规范化和掩码集中对最终的目标检测结果具有重要影响.

此外,通过 TＧNet网络将对象点云与对象中心对齐亦能显著

提高目标检测性能.

表２列出了本文方法不同模块对最终目标检测结果影响

的消融性实验,其评估指标采用IoU 阈值为０．２５时３D目标

边界框的平均检测准确度(MeanAveragePrecision,mAP).

从表２中可以看出,目标检测时不预先进行前背景点云分割

或投票聚类的效果远不及聚集所有模块进行目标检测的效

果.同时,点云分割模块本身对最终的目标检测效果的影响

较大,与未进行点云分割相比,在斜锥体生成后加入点云分割

模块最终检测结果的平均准确度提升了１０．３％.

表２　各模块对目标检测结果的影响

Table２　Influenceofeachmoduleontargetdetectionresults

斜锥体生成 点云分割 投票聚类 mAP/％
√ × × ４３．７
√ √ × ５４．０
√ √ √ ５９．１

５．４　不同目标检测方法的比较

表３给出了利用不同目标检测方法对SUNRGBＧD数据

集不同场景进行检测的实验效果,其评估指标是采用IoU 阈

值为０．２５时３D目标边界框的平均检测准确度(mAP).其

中,DSS方法[３２]是直接基于３DCNN 的目标检测方法,该方

法提出将物体几何与 RGB线索进行结合对３D 目标物体进

行建议与分类;COG方法[３３]和２DＧdriven方法[３４]则使用场景

房间布局的上下文信息以提高目标检测的性能;而 VoteNet
方法[２３]为基 于 深 度 霍 夫 投 票 机 制 的 点 云 目 标 检 测 网 络.

FrustumVoxNet[３５]算法先检测２D对象,再对这些２D 对象

的斜锥体进行体素化,从而实现目标检测.类似方法还有 FＧ
PointNet网络[２５],但由于FＧPointNet网络在稀疏点云情形下

需增加图像分辨率以精确生成建议框并同时进行分割与检

测,其对被遮挡物体及不规则物体(如梳妆台、椅子等)的检测

精度产生了较大影响,因而本文采用投票方式检测目标对象,

２２１２００１５２Ｇ６
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并将第一阶段的２D分类结果与投票产生的３D目标建议框

进行匹配,从而可以在不增加图像分辨率的前提下生成精确

建议框,其有效提升了目标检测结果的准确度.值得注意的

是,在数据集训练样 本 较 多 的 情 况 下,本 文 检 测 方 法 相 比

VoteNet方法对目标物体的平均检测准确度提高了１．４％,和
其他方法相比均提高了５％以上.此外,本文方法在待检测

的十大目标物体类别中有三大物体类别的检测准确度均优于

其他方法,具有明显优越的性能.

表３　SUNRGBＧD数据集上的目标检测结果

Table３　ObjectdetectionresultsonSUNRGBＧDdataset
(单位:％)

方法
类别准确度

bed bookshelf chair bathtub desk dresser nightstand sofa table toilet

平均准确度

mAP
DSS[３２] ７８．８ １１．９ ６１．２ ４４．２ ２０．５ ６．４ １５．４ ５３．５ ５０．３ ７８．９ ４２．１
COG[３３] ６３．７ ３１．８ ６２．２ ５８．３ ４５．２ １５．５ ２７．４ ５１．０ ５１．３ ７０．１ ４７．６

２DＧdriven[３４] ６４．５ ３１．４ ４８．３ ４３．５ ２７．９ ２５．９ ４１．９ ５０．４ ３７．０ ８０．４ ４５．１
VoteNet[２３] ８３．０ ２８．８ ７５．３ ７４．４ ２２．０ ２９．８ ６２．２ ６４．０ ４７．３ ９０．１ ５７．７

FrustumVoxNet[３５] ７９．５ １９．１ ４９．１ ４４．６ １２．５ １９．６ ３６．２ ４０．８ ２７．５ ８４．６ ４１．４
FＧPointNet[２５] ８１．８ ３３．３ ６４．２ ４３．３ ２４．７ ３２．０ ５８．１ ６１．１ ５１．１ ９０．９ ５４．０

ours ８２．３ ３６．４ ７４．８ ６４．９ ２７．９ ３５．７ ６１．８ ６２．７ ５３．５ ９０．６ ５９．１

　　表４列出了在相同数据集下采用不同检测网络模型和目

标检测时间的比较结果.如表４所列,在数据集SUNRGBＧD
上进行不同检测网络的方法评估时,本文方法的检测处理时

间比采用 H３DNet[３６]方法的检测效率快２．５倍,且网络模型

参数比 H３DNet要少.这是由于本文方法在目标检测中充分

利用了待检测物体的区域信息并有效结合了场景点云的全局

特征和局部特征,省去了不必要的参数使用,同时在检测中将

遮挡物体分离出去,排除了背景点云的干扰,实验验证了本文

方法的有效性.

表４　不同模型的效率统计

Table４　Efficiencystatisticsofdifferentmethods

方法 模型参数大小/MB 检测时间/s
VoteNet[２３] １１．２ ０．０７６
H３DNet[３６] ５６．０ ０．２４１

Ours ４０．７ ０．０９２

结束语　针对 RGBＧD场景中３D目标检测,以物体区域

信息引导,本文提出了一种结合全局和局部点云特征并排除

背景噪声干扰的３D目标检测方法.该方法首先从输入的场

景 RGB图像中预测目标物体的二维边界框,并将二维对象区

域扩展到三维斜锥体区域;然后利用生成的斜锥体区域的对

象特征信息,将点云全局和局部特征信息进行融合并剔除无

关的场景背景点,从而生成仅含有前景点的屏蔽性点云;在屏

蔽性点云中再利用物体斜锥体区域中产生的分类信息进行目

标检测.该方法在目标检测中不仅较好地利用了场景点云全

局与局部特征,排除了复杂场景中背景点云的干扰,同时降低

了目标物体检测的搜索空间,从而能够实现更可靠、更灵活的

目标对象定位与边界框检测.

未来将进一步考虑使用目标检测过程更加便捷且规模较

小的前景背景分离方法,同时考虑适用于大规模场景目标检

测的轻量级网络,此外面向复杂未知场景的增量式目标检测

策略也是值得探索的一个方向.
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