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摘要"针对点云体素化的三维目标检测方法中点云的特征提取能力不足的问题#将三维目标检测

方法
43_'*U

作为基准网络#提出一种采用稀疏
AU

卷积的单阶段点云三维目标检测)

)9HEY6ZG9J

43_'*U

'方法$首先#改进点云分组方式形成鲁棒的抽离体素特征的体素特征编码网络&其次#

为增强体素中对检测任务有显著贡献的关键特征#同时抑制不相关噪声特征#把堆叠三重注意力机

制引入体素特征编码网络&然后#提出残差稀疏卷积单元#设计了残差稀疏卷积中间网络#提高了该

网络层的特征提取能力#保留了更多的原始特征信息&最后#把提出的空间语义特征融合)

44--

'模

块引入区域建议网络#自适应地融合低级空间特征和高级抽象语义特征#进一步提高了模型特征的

表达能力$在
P/00/

开源数据集上的实验结果表明"与之前许多基于网格及基于点的方法相比#

所提方法显著提高了三维目标检测性能&与基准网络相比#采用所提方法对
P/00/

测试集
GKZ

类

和
G

[

G7HFC

类进行检测#中等难度级别下的
AU

检测精度分别提高了
!N=!L

和
=N#L

#困难难度级别

下的
AU

检测精度分别提高了
=N!@L

和
=N!AL

$

关键词"三维目标检测&稀疏
AU

卷积&注意力机制&点云体素化
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深度学习已经在二维目标检测的视觉任务中取

得了显著的进展*

<

+

&在人脸识别*

$

+

,车牌识别*

A

+和视

觉目标跟踪*

@

+等领域得到充分应用"除了二维场景

理解&三维目标检测对于现实世界的许多应用是关

键而且密不可分的&例如自动驾驶与计算机视觉"

最近的三维目标检测的方法利用不同类型的数据&

例如单目图像,

)1?;U

图像和
AU

点云数据&最普遍

使用的
AU

传感器是
,HU+)

#

7H

W

BCJ9C9GCH6EKEJ

ZKE

W

HE

W

%传感器&它能够形成
AU

点云&从而来捕捉

场景的三维结构*

!

+

"然而&点云数据通常是稀疏的

和无序的&如何从不规则的点中提取出独特的特征

成为三维目标检测任务中的关键性挑战"

根据特征提取过程中点云的表示形式&可将基

于点云的三维目标检测方法分为两类!基于点的方

法#又称为直接法%和基于网格的方法#包括俯视图

法与体素法%"基于点的方法*

";<%

+大都采用
\6HEC;

*9C

或者
\6HEC*9Cff

*

<<;<$

+网络中的集合抽象#

F9C

KTFCZKGCH6E

&

4+

%层对输入点云进行多层次的局部

特征提取"

\6HEC)_**

*

>

+网络和
AU44U

*

=

+网络等

都是首先利用集合抽象层对输入点云进行下采样之

后再进行下游任务的处理"此类方法在处理的过程

中充分利用输入点云的几何特征&因此其能够获得

更好的检测性能"由于此类方法在处理过程中需要

堆叠多次下采样操作和邻域搜索操作&上述两类操

作的时间复杂度分别为
]

#

(

$

%和
]

#

(

%&使得其特征

提取过程需要消耗大量的时间和计算资源"基于网

格的方法将输入点云转化为规则的网格&例如
AU

体 素*

<A;<"

+或
$U

俯 视 #

THZJ

)

F9

[

9 Ĥ9]

&

?32

%

图*

<>;<#

+

&从而能够使用
AU

或者
$U_**

提取特征"

其中
\6HEC\H77KZ

*

<>

+网络将点云转化为一个基于俯

视图的二维网格&使用
\6HEC*9C

提取每个网格的特

征构成一个二维特征图&将点云压缩成
$U

数据&减

少了计算规模&可以直接利用二维卷积网络进行下

游任务的处理"

43_'*U

*

<!

+网络作为体素法&则是

将点云转化为三维体素并使用稀疏三维卷积直接提

取特征"相比于基于点的方法&体素法仅需利用点

云坐标将其划分到对应的网格中&该过程的时间复

杂度为
]

#

(

%&不需进行复杂的下采样和邻域搜索"

虽然体素法会对点云进行体素特征编码的预处理&

但是点云是稀疏的&大部分是空体素&稀疏三维卷积

的应用使得体素法仅需处理少量非空体素&此举大

大提高了其检测效率"点云处理的过程中带来了一

定的信息损失&使得此类方法的检测精度通常低于

基于点的方法"综上可得&基于点的直接法通常具

有更好的性能&基于网格的方法通常具有更高的检

测效率"因此&在室外交通场景等计算能力受限的

场景中&提高基于网格方法的检测性能成为近年来

的研究热点"

本文以
43_'*U

网络为基准网络&提出了一

种基于体素的单阶段三维目标检测方法
)9HEY6ZG9J

43_'*U

&该方法旨在进一步提高基于网格方法的

检测精度"为了能够提高模型提取点云特征的能

力&本文对基准网络中的点云处理方法和各个子网

络都进行改进"

本文的体素特征编码网络在处理点云数据时提

高了每个体素中点的信息保留&自适应地增强判别

性点的特征以及抑制不稳定点"为了能够进一步解

决连续稀疏卷积会丢失部分原始特征信息的问题&

提出残差稀疏卷积单元&设计了残差稀疏卷积中间

网络"提出的一种新颖的空间语义特征融合模块&

自适应地融合低级空间特征和高级抽象语义特征&

以提高区域提议网络的稳定性和鲁棒性"与基准网

络相比&本文所提方法在
P/00/

测试集中的
GKZ

类

和
G

[

G7HFC

类的
AU

检测精度在中等和困难等级上取

得了不错的结果&这使得本文方法超越了当前的许

多方法"

A<<
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相关研究

?>?

!

基于点的三维目标检测

基于点云的三维目标检测方法&一般采用两种

方式从不规则点云数据中提取出特征&第一种是基

于点的方法"基于点的方法由
\6HEC*9C

#

ff

%及

其变体提供支持&直接从原始点云中提取特征"

-;\6HEC*9C

*

"

+使用
\6HEC*9C

在
$U

图像目标框

裁剪点云完成
AU

目标检测"

\6HEC)_**

网络借

鉴
$U

检测器
-KFC9Z)_**

*

$%

+的思想&从整个点云

生成
AU

建议"

AU44U

网络最远点采样时&将欧氏

度量#

AU44U

中称为
U;-\4

%和特征度量#

AU44U

中称为
-;-\4

%融合在一起&弥补下采样时不同前景

实例内部点的损失"

40U

*

#

+网络提出从稀疏到密集

的策略优化线框提议"

26C9*9C

*

<%

+网络采用霍夫投

票进行目标特征分组"虽然通过
\6HEC*9C

#

ff

%

堆叠集合抽象层为点云特征学习提供了灵活的感受

域&但是三维空间中的点检索需要巨大的计算成本&

本文所提模型做到了较好的实时性"

?>=

!

基于网格的三维目标检测

直接从不规则点云数据中提取出特征&第二种

方式根据一定的分辨率将点云划分为规则的连续的

网格&并使用
$U

(

AU_**

网络去提取特征"

\/.;

')

*

<#

+网络,

_6I

:

79Q5','

*

<=

+网络和
\6HEC\H77KZF

网络转换点云为
$U?32

数据&沿着
+

轴和
,

轴划

分为小的像素&从而使用手工特征来代表像素特征"

以上方法虽然实现了计算量的下降&但是将点云压

缩成
$U

数据&不可避免的出现特征信息的丢失"

另外的方法是将点云沿着
+

轴,

,

轴和
:

轴均匀地

划分为体素网格"早期的
26Q97*9C

*

<"

+网络和

e2.;*9C

*

<@

+网络将
AU_**

应用于所有划分的体

素&这导致网络性能不佳"事实上&大多数网格都是

空的&对检测任务毫无用处"

43_'*U

网络引入稀

疏卷积*

$<

+和子流形稀疏卷积*

$$

+

&避免大量不可用的

空体素对计算资源的消耗&因此具有更快的推理速

度"虽然基于体素的方法在计算上是高效的&但是

在离散化过程中带来了信息丢失&从而降低了细粒

度的定位精度"本文从点云处理方式和子网络上进

行改进&最大限度提高模型的特征提取能力"

$

!

采用稀疏
AU

卷积的单阶段点云

三维目标检测方法

=>?

!

点云分组

按照
26Q97*9C

*

<"

+中处理过程来获得点云数据

的体素表示"点云沿
+

轴,

,

轴和
:

轴被划分为相

同空间大小的
AU

网格&然后对体素中的点进行随

机采样"对
GKZ

类,

G

[

G7HFC

类和
:

9J9FCZHKE

类
A

类检

测目标&基于真值分布裁剪点云&统一都使用相同的

点云范围&假设点云在
AU

空间沿
+

轴,

,

轴和
:

轴

范围为
^

,

;

,

@

"使所有类别的检测任务在同一个

模型当中"同时所有任务采用的体素分辨率为
E

]

,

E

B

,

E

J

"相应的体素网格的尺寸是
L̂M

^

E

]

&

;LM

;

E

B

&

@LM

@

E

J

"一个非空体素表示为

'

$

4

86

$

*

+

6

&

,6

&

:

6

&

9

6

+

0

9

H

@

5&

6

$

<

&

$

&1&

-

#

<

%

式中!

-

表示点云点数&始终满足
-

*

B

:

6HECF

&

B

:

6HECF

表

示每个体素中的最大点数'

86

表示
6

个点的
+

轴,

,

轴和
:

轴坐标值
+

6

,

,6

,

:

6

和反射强度
9

6

"

本文方法抛弃原来基准网络的体素特征编码

层&受
\6HEC\H77KZF

*

<>

+的启发&用一个
<%

维向量来增

强表示点
46

的输入特征&

E

+

,

E

,

,

E

:

分别表示体素所

有点的
+

轴,

,

轴和
:

轴坐标的算术平均值'

'

+

,

'

,

,

'

:

分别表示体素中心点
+

轴,

,

轴和
:

轴坐标"每

个体素的输入特征集合为

'

HE

$

4

,

86

$

*

+

6

&

,6

&

:

6

&

9

6

&

+

6

&

E

+

&

,6

&

E

,

&

:

6

&

E

:

&

+

6

&

'

+

&

,6

&

'

,

&

:

6

&

'

:

+

0

9

H

<%

5&

6

$

<

&

$

&1&

-

#

$

%

最后&点云特征被编码为
AU

向量#

B

6̂Q97F

&

B

:

6HECF

&

3

HE

%&其中
B

6̂Q97F

是最小批次中体素的最大数&

3

HE

是

点向量输入尺寸&本文为
<%

"

=>=

!

网络模型

本节主要介绍网络结构&分为
@

个子网络!

*

堆

叠三重注意力体素特征编码网络'

+

残差稀疏卷积

中间网络'

,

空间语义特征融合
$U_**

主干网

络'

1

多任务检测头"图
<

给出了
)9HEY6ZG9J43_;

'*U

的处理过程"该模型将点云作为输入&并通过

体素特征编码网络将它们编码为体素表示"残差稀

疏卷积中间网络提取
AU

稀疏特征图&并将
:

轴信

息压缩为
$U?32

特征"

$U_**

主干网络在这一

步实现了语义和空间特征的鲁棒提取"最后&多任

务检测头生成检测结果"

$N$N<

!

堆叠三重注意力体素特征编码网络

本节主要介绍新设计的体素特征编码网络&称

为堆叠三重注意力体素特征编码网络"体素化后的

点云被编码为
AU

向量 #

B

6̂Q79F

&

B

:

6HECF

&

3

HE

%"受

\6HEC\H77KZF

的启发&设计了一个新的体素特征编码

@<<
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图
<

!

)9HEY6ZG9J43_'*U

的处理过程

-H

W

N<0B9

:

Z6G9FF6Y)9HEY6ZG9J43_'*U

网络"但是&在提取每个体素中的特征前&为后续操

作能学习到每个体素更具识别能力和鲁棒的特征表

示"参照
0+*9C

*

$A

+网络&对体素特征编码网络引

入堆叠三重注意力&它利用了多级特征注意力"通

过联合考虑
GBKEE97;]HF9

,

:

6HEC;]HF9

和
6̂Q97;]HF9

注意力&重要的
0+

模块增强了每个体素的关键信

息&同时抑制不稳定的点云"图
$

给出了
0+

模块

的结构&同时对
0+

模块算法的具体流程和作用进

行阐述"

图
$

!

0+

模块的结构

-H

W

N$0B9FCZSGCSZ96Y0+I6JS79

一个体素网格
'

包含
B

6̂Q97F

个体素&被定义成

'M

4

'

<

&1&

'

B

6̂Q97F

5&其中
'

1

9

H

B

:

6HECF

O3

HE表示体素网

格
'

的第
1

个体素"

#

<

%

:

6HEC;]HF9

注意力"假定体素
'

1

&按照通道

维度对体素中的点特征进行最大池化操作&得到

:

6HEC;]HF9

特征
9

1

9

H

B

:

6HECF

O<

&通过下面的操作得到

体素
'

1 的
:

6HEC;]HF9

注意力
:

1

9

H

B

:

6HECF

O<

:

1

$

#

$

2

#

#

<

9

1

% #

A

%

式中!

#

<

9

H

9OB

:

6HECF和
#

$

9

H

B

:

6HECF

O9表示两个全连接

层权重参数'

2

#-%表示
)9,(

激活函数"

#

$

%

GBKEE97;]HF9

注意力"通过最大池化操作&

在它们的
:

6HEC;]HF9

维度上聚合通道特性&得到

GBKEE97;]HF9

特征
0

1

9

H

<O3

HE

&通过下面操作得到体

素
'

1 的
GBKEE97;]HF9

注意力

)

1

$

#L

$

2

#

#L

<

#

0

1

%

0

% #

@

%

式中!

#L

<

9

H

9O3

HE和
#L

$

9

H

3

HE

O9表示特征通道对于

每个体素的重要性"通过下面的操作得到体素
'

1

的注意力矩阵
/

1

9

H

B

:

6HECF

O3

HE

/

1

$)

#

:

1

T

)

1

% #

!

%

式中!

)

#-%表示
4H

W

I6HJ

函数"

-

1

<

M/

1

<

'

1

9

H

B

:

6HECF

O3

HE

&有效地加权体素
'

1 内所有点在
:

6HEC;

]HF9

和
GBKEE97;]HF9

维度的重要性"

#

A

%

6̂Q97;]HF9

注意力"

6̂Q97;]HF9

注意力被用

来判断体素的重要性"体素中心是每个体素内部所

有点的坐标平均值"再通过全连接层转化到高维空

间&并与每个体素特征
-

1

<

逐一拼接"

6̂Q97;]HF9

注

意力权重为
;

M

*

<

<

&1&

<

1

&1&

<

B

6̂Q97F

+

9

H

B

6̂Q97F

O<O<

"

其中&

<

1 是通过两个全连接层压缩体素
'

1

:

6HEC;

]HF9

和
GBKEE97;]HF9

维度为
<

得到的"最后&通过

0+

模块对每个体素输出
-

1

$

M

<

1

-

-

1

<

&得到更鲁棒,

更有鉴别性的体素特征"

堆叠两个
0+

模块来提取多层特征"第一个

0+

模块直接处理点云的原始特征&第二个模块处

理高维特征"对于每个
0+

模块&对其输出和输入

执行拼接(元素级和操作以融合更多特征信息&然后

通过全连接层获得高维特征表示"通过堆叠三重注

意力模块后&体素化的点云重新编码为
AU

向量

#

B

6̂Q97F

&

B

:

6HECF

&

3

6SC

%&其中
3

6SC

是提取体素特征配置

的
0+

模块的输出通道参数&设置为
"@

"

三重注意力模块之后&再经过全连接层后&使用

通道最大池化来提取每个体素的局部聚合和对称特

征&得到尺寸为#

B

6̂Q97F

&

3

6SC

%的输出向量"图
A

给出

了堆叠三重注意力体素特征编码网络的完整流程"

最大池化后聚合每个体素内的点来提取尺寸为

#

B

6̂Q97F

&

3

6SC

%紧凑的特征表示&用不同深浅的红色表

示不同体素的特征向量"根据体素特征在网格中的

原始空间位置对其进行排列&从而得到形状为
;O

^O@O3

6SC

的体素网格特征表示&其中每个网格包

含
3

6SC

维度特征&带颜色网格与前面的紧凑排列的

相同颜色的特征向量一一对应&其中空白网格表示

的是空的体素"

$N$N$

!

残差稀疏卷积中间网络

原始的基准网络通过稀疏
AU

卷积代替传统的

!<<
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图
A

!

堆叠三重注意力体素特征编码网络完整流程

-H

W

NA0B9YS77

:

H

:

97HE96Ŷ 6Q979EG6J9ZE9C]6ZD]HCBFCKGD9JCZH

:

79KCC9ECH6E

AU

卷积提取点云场景中划分的体素的特征&这样大

大降低了网络的计算成本"基准网络稀疏卷积中间

层网络每个块都是一个
AU

稀疏卷积或者一个
AU

子流形稀疏卷积&接着是
?KCGB*6ZI

和
)9,(

操作"

简单堆叠三维稀疏卷积会丢失大量的前期信

息"参照
)9F*9C

*

$@

+网络&设计了残差稀疏卷积单

元"该子网络可以利用残差稀疏卷积网络结构变得

更深&加快网络的收敛速度&提取到更加重要的
AU

稀疏特征"本文将这种网络命名为残差稀疏卷积中

间网络"它由一系列稀疏
AU

卷积#

4

:

_6ÊAU

%和

残差稀疏卷积#

)9F4

:

_6ÊAU

%单元组成"图
@

给出

了
)9F4

:

_6ÊAU

单元结构&主要由恒等映射和残差

映射组成&其中
AOAOA4

:

_6ÊAU

和
<O<O<4

:

;

_6ÊAU

分别表示卷积核大小为#

A

&

A

&

A

%和#

<

&

<

&

<

%

的稀疏
AU

卷积"

图
@

!

)9F4

:

_6ÊAU

单元结构

-H

W

N@0B9KZGBHC9GCSZ96Y)9F4

:

_6ÊAUSEHC

其中一个
)9F4

:

_6ÊAU

单元表示为

R

#

7

A

%

$

7

A

& 如果
7

A

和
7

A

%

<

是相同尺寸

#L

A

7

A

&

4

0

1

其他

#

"

%

=A

$

/

#

7

A

%

%

R

#

7

A

% #

>

%

7

A

%

<

$2

#

=A

% #

=

%

式中!

7

A

和
7

A

f<

表示第
A

个残差单元的输入和输

出'

/

#-%表示残差映射&它由两个普通的
4

:

;

_6ÊAU

组成&是图
@

#

K

%与图
@

#

T

%中的左分支'

R

#-%表示恒等映射&分两种情况&

#L

A

表示
<O<O<

卷积用于升维或降维&是图
@

#

K

%与#

T

%中的右分支'

f

表示
R

#

7

A

%和
/

#

7

A

%直接求元素级和#图
@

中的

=

%"

残差稀疏卷积中间网络由
?76GD<

,

?76GD$

,

?76GDA

和
?76GD@

组成"将每个
?76GD

设计为
4

:

;

_6ÊAU

和
)9F4

:

_6ÊAU

的组合&并使用一系列

4

:

_6ÊAU

和
)9F4

:

_6ÊAU

将点云逐渐转换为
<

,

$

,

@

,

=

倍下采样尺寸的特征体"经过
06U9EF9

层将

AU

稀疏特征沿
:

轴堆叠&得到
?32

特征图"图
!

给出了残差稀疏卷积中间网络概述"其中浅蓝色立

方模块表示
AU

稀疏特征图&给出了它们的大小&同

时给出
?76GD<

,

?76GD$

,

?76GDA

和
?76GD@

子模块的

结构"表
<

给出了残差稀疏卷积中间网络参数信

息"

1

,

P

,

4

代表卷积核大小,步幅大小和填充大小"

标量以简单的方式使用&例如对于
1

&

1M

#

1

&

1

&

1

%&

3

6SC

代表层的输出通道数&

K

代表要应用的层数"

其中&

)9F4

:

_6ÊAU

包含两个
4

:

_6ÊAU

&都设置为

1MA

&

PM<

&

4

M<

"

表
<

!

残差稀疏卷积中间网络的网络参数

0KT79<0B9E9C]6ZD

:

KZKI9C9ZF6YZ9FHJSK7F

:

KZF9G6Ê67S;

CH6EK7HEC9ZI9JHKC9E9C]6ZDF

块编号 卷积层
1 P

4

3

6SC

K

?76GD< )9F4

:

_6ÊAU "@ $

?76GD$ 4

:

_6ÊAU A $ < "@ <

?76GD$ )9F4

:

_6ÊAU "@ $

?76GDA 4

:

_6ÊAU A $ < "@ <

?76GDA )9F4

:

_6ÊAU "@ $

?76GD@ 4

:

_6ÊAU A $ < <$= <

?76GD@ )9F4

:

_6ÊAU <$= $

$N$NA

!

空间语义特征融合
$U_**

主干网络

经过残差稀疏卷积中间网络&得到的压缩的

"<<
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图
!

!

残差稀疏卷积中间网络的概述

-H

W

N!0B96̂9ẐH9]6YZ9FHJSK7F

:

KZF9G6Ê67SCH6EK7HEC9Z;

I9JHKC9E9C]6ZD

?32

特征图作为区域建议网络的输入"为了准确

检测目标&必须回归目标的精确位置且分辨每个回

归框作为正(负样本&因此考虑到低级空间特征和高

级的抽象语义特征"当堆叠卷积层获取到高级的抽

象语义特征&会导致低级空间特征在最终的特征图

有所下降"因此&简单堆叠卷积层的
?32

特征提取

模块难以获得具有丰富空间信息的特征"

新设计的
$U_**

主干网络包括两组卷积群

和空间语义特征融合模块"两个卷积群分别称为空

间卷积群和语义卷积群&各自的输出分别为空间特征

和语义特征"图
"

为提出的区域建议网络的结构图"

空间语义特征融合模块可以自适应地融合空间

特征和上采样的语义特征&以实现更鲁棒的特征提

取"经过无空间语义特征融合模块
$U_**

主干

网络&空间和语义特征的大小是
L̂O;LO3

和

L̂

$

O

;L

$

O$3

&它们各自经过空间卷积群和语义卷

积群&包括若干的二维卷积#

_6Ê$U

%操作&然后经

过二维转置卷积#

U9_6Ê$U

%&其中
U9_6Ê$U

保证

输出大小都为
L̂O;LO$3

"每个
_6Ê$U

或者

U9_6Ê$U

后面会有
?KCGB*6ZI

和
)9,(

操作"

基准网络是将提取到的空间和语义特征进行简单的

拼接操作&对于每个特征的权重无法更加动态的调

整"因此在此基础上&在本子网络提出了一个自适

应的特征融合模块"首先&压缩空间和语义特征的

通道数为
<

"接着&用
46YCIKQ

归一化得到的两个

结果&得到了
?32

注意力图&保证了里面的权重参

数都在*

%

&

<

+这个范围内&同时建立两种特征之间的

依赖关系&从而实现自适应特征融合"最后&将

?32

注意力图作为各自特征的权重&再让两个特征

分别和各自
?32

注意力特征图执行元素级乘#图
"

#

T

%中的
<

%操作&得到新的空间和语义特征&最后

再将它们进行拼接#图
"

#

T

%中的
2

%操作"

$N$N@

!

多任务检测头

在得到空间语义特征融合模块融合得到的特征

图后&将运用
A

种卷积核大小为
<O<

二维卷积作用

于得到的特征图&输出的通道数分别为
3

G

,

3

7

和

3

J

&表示类别分类,位置回归和方向分类的输出通

道数"其中图
"

#

G

%为多任务检测头示意图"使用

多个不同尺寸的锚框支持多类检测"本文使用与基

准网络相同的值&并遵循
P/00/

数据集基准的交并

比#

HEC9ZF9GCH6E6̂9ZSEH6E

&

/6(

%的阈值&并采用了

与基准网络相同的框编码函数"

=>@

!

损失函数设计

$NAN<

!

位置回归的
4I66CB,<

函数

将位置回归分成定位回归损失
?

Z9

W

d6CB9Z

和角度

回归损失
?

Z9

W

d

-

"其中&本文采用的是角度回归的正

弦误差损失的角度回归方式&解决了三维回归框
%

和
#

朝向角的区分问题&自然地根据角度偏移函数

对
/6(

进行建模"角度回归损失
?

Z9

W

d

-

的正弦误差

损失定义如下

?

Z9

W&-

$

?

FI66CB,<

#

FHE

#

-

:

&-

C

%% #

#

%

定位回归损失
?

Z9

W

d6CB9Z

定义如下

?

Z9

Wd

6CB9Z

$

?

FI66CB,<

#

<

:

&

<

C

%

<

9

4

+

&

,

&

:

&

A

&

H

&

R

4

5

#

<%

%

式中!下标
:

表示预测值'下标
C

表示编码值'

+

,

,

和
:

表示线框中心坐标'

A

,

H

和
R

分别表示线框的

长,宽和高'

?

FI66CB,<

表示位置回归采用的是
4I66CB

,<

的损失函数"

$NAN$

!

分类的焦点损失函数

一般在
P/00/

场景的点云会预制多达
>%%%%

个锚框&然而只有极少的真值标注框&每个只对应
@

!

"

个目标框&这就导致前景框数和背景框数极不

平衡"为解决此问题&引入焦点损失函数&其定义

如下

/

#

4C

%

$&#

C

#

<

&

4C

%

/

7E

#

4C

% #

<<

%

式中!

4C

表示样本属于真实类别概率'

#

C

和
/

是焦

点损失函数的超参数&为了和基准网络实验对比&采

用与基准网络相同的值"

$NANA

!

多任务损失函数

对于每个类别&设置相同的损失函数"最终的

多任务损失函数定义如下

?

C6CK7

M

#

?

G7F

f

(

#

?

Z9

W

d

-

f?

Z9

W

d6CB9Z

%

f

*

?

JHZ

#

<$

%

><<
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图
"

!

提出的区域建议网络的结构图

-H

W

N"4CZSGCSZ9JHK

W

ZKI6YCB9

:

Z6

:

6F9JZ9

W

H6EK7

:

Z6

:

6FK7E9C]6ZD

式中!

?

G7F

表示分类损失&使用上面提到的焦点损失

函数'

?

Z9

W

d6CB9Z

和
?

Z9

W

d

-

表示定位和角度的回归损失&

使用
4I66CB,<

函数'

?

JHZ

表示方向分类损失&使用

46YCIKQ

损失函数'

#

,

(

和
*

表示不同任务的损失函

数在总体损失中所占的比重"为了和基准网络对

比&本文采用与基准网络相同的损失函数的常数系

数&

#

M<N%

&

(

M$N%

&

*

M%N$

"

A

!

实验结果及分析

@>?

!

实验设置

实验使用
P/00/

数据集&其中包含
>@=<

个训

练样本和
>!<=

个测试样本"训练样本又分为训练

集#

A><$

个样本%和验证集#

A>"#

个样本%"对
GKZ

类,

G

[

G7HFC

类和
:

9J9FCZHKE

类
A

个类进行评估"

P/00/

数据集根据图像平面中边界框高度,遮挡和

截断划分模型&评估难度分别为简单,中等和困难难

度级别"因为对测试服务器的访问有限制&所有消

融实验均使用验证集评估"按照官方
P/00/

评估

指标&以平均均值精度#

I9KEK̂9ZK

W

9

:

Z9GHFH6E

&

I+\

%评价
AU

和
?32

检测结果"

实验使用的点云
+

轴,

,

轴,

:

轴范围分别是

^M

*

%I

&

>%N@I

+&

;M

*

d@%I

&

@%I

+&

@M

*

dA

I

&

<I

+"选择的体素尺寸是
E

]

M%N%!I

&

E

B

M

%N%!I

&

E

J

M%N<I

"因此&生成的体素网格大小是

<@%=O<"%%O@%

"将
B

:

6HECF

设置成
!

&作为每个体

素中的最大点数&同时
B

6̂Q79F

设置成
<"%%%

&作为最

小批量中的最大非空体素数"

训练的整个网络设置
TKCGBFHa9

为
@

&采用

)0.$%=%0H1\(

&设置
=%9

:

6GBF

"采用
+JKI

优

化器&初始学习率设置为
%N%%A

&指数衰减因子为

%N=

&每
<!

个周期衰减一次"使用
%N%<

的衰减权

重&

(

<

为
%N#

&

(

$

为
%N##

"

在训练阶段&使用三维目标检测的数据增强策

略"基准值内的点沿
:

轴方向按*

d

#

(

@

&

#

(

@

+的均

匀分布进行随机旋转&以获得基准值方位变化"此

外&基准值沿
+

轴随机翻转点云"基准值使用

*

%N#!

&

<N%!

+均匀分布的随机缩放因子进行全局缩

放"这些基准值被随机采样放入原始样本中&以模

拟有多个对象的场景"也采用从其他场景中随机

.粘贴/一些新的基准值目标到当前的训练场景中进

行基准值采样增强&模拟各种环境中的对象"

@>=

!

评估和对比

为了评价所提模型的性能&提供消融实验&在训

练集上训练模型&并在验证集上验证结果"为了采

用
P/00/

官方测试服务器对测试集进行评估&模型

使用训练样本数据的
=%L

对模型进行训练&剩余的

$%L

数据用于验证"图
>

给出了
P/00/

验证集上

对于
@

种场景的定性结果"通过实验结果可以看

出&所提出的网络达到了意想不到的检测效果"

P/00/

数据集中一些未标记的对象也可以识别'对

远处的小目标,遮挡严重的目标,截断严重的目标能

达到较好的识别效果"同时为了客观比较所提方法

与其他方法的实时性&在本实验硬件平台上对
!

种

方法在
P/00/

验证集的
AU

检测速度进行对比"

测试集的平均均值精度结果用官方
P/00/

测

试服务器上的
@%

个召回位置计算"在验证集的运

=<<
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#

K

%城市场景

#

T

%高速公路场景

#

G

%住宅区场景

#

J

%乡村场景

红色边界框$预测框'蓝色边界框$真实框"

图
>

!

P/00/

验证集上对于
@

种场景的定性结果

-H

W

N>0B9

`

SK7HCKCĤ9Z9FS7CFY6ZY6SZFG9EKZH6FHECB9P/0;

0/̂ K7HJKCH6EF9C

行速度&计算的是单帧检测时间(#

F

-帧d<

%"表
$

给出了所提方法在
P/00/

测试集上的精度性能&其

性能优于之前的基准网络和许多其他方法"对于最

重要的
AU

目标检测
GKZ

类&

P/00/

测试集上的
AU

检测精度在简单,中等和困难难度级别上分别比基

准网络提升了
@N%"L

&

!N=!L

&

=N!@L

"而且&对于

G

[

G7HFC

类来说&

AU

检测精度在简单,中等和困难难

度级别上分别提升了
"N#!L

&

=N#L

&

=N!AL

"对于

GKZ

类和
G

[

G7HFC

类的
?32

检测&本文方法在
A

个难

度级别上也优于许多基于网格及基于点的方法"本

文训练了一个同时用于
GKZ

类和
G

[

G7HFC

类检测的模

型&而非基准网络为每个类别训练一个模型"

以上实验说明了网络在
P/00/

测试集上的有

效性"在
P/00/

测试集上检测精度得到验证&表
A

给出了
!

种方法在
P/00/

验证集中
AU

检测速度的

对比"由表
A

可知&本文所提出的基于体素的方法

比
\6HEC)_**

,

-;\6HEC*9C

等经典的基于点的方法

实时性更好&相比基准网络
43_'*U

&所提方法检

测速度变化不大"相比于基于点的方法&在处理过

程中利用
\6HEC*9C

#

ff

%的集合抽象层进行采样

操作以及分组操作需要消耗大量的时间&本文方法

仅需将点云划分到不同的网格中&不需进行复杂的

采样和分组"稀疏三维卷积仅处理少量的非空体

素&大大提升基于体素法的计算效率"

@>@

!

消融研究

所有模型都在训练集上进行训练&并在
P/00/

数据集的验证集上进行评估"本文使用
<<

个召回

位置计算平均均值精度&其中
GKZ

类的旋转
/6(

阈

值为
%N>

&

G

[

G7HFC

类和
:

9J9FCZHKE

类的旋转
/6(

阈

值为
%N!

"表
@

和表
!

给出了
P/00/

验证集中消融

实验的
AU

和
?32

检测性能"表
@

,

!

中基准子网

代表的是采用基准网络的子网络结构"其中消融实

验的设置分别以单独,两两结合以及总体结合展示

本文改进点的贡献"其中包括
A

组单独实验&

$

组

两两结合实验&

<

组总体实验"由于残差稀疏卷积

中间网络和堆叠三重注意力体素特征编码网络输出

特征维度关联&因此并没有提供残差稀疏卷积中间

网络改进点的单独实验"

本文以
43_'*U

网络作为基准网络&尝试改

进了其子网络!改进的无注意力机制的体素特征编

码网络&记作
*6+CC9E;2-3

'堆叠三重注意力的体

素特征编码网络&记作
40+;2-3

'残差稀疏卷积中

间网络&记作
)94

:

_6Ê*9C

'空间语义特征融合
$U

_**

主干网络&记作
44--;$U_**

"

#<<
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表
$

!

在
P/00/

测试集上本文方法与其他方法
GKZ

类和
G

[

G7HFC

类的
AU

检测和
?32

检测平均均值精度

0KT79$0B9I+\F6YCBHFI9CB6JKEJ6CB9ZI9CB6JFY6ZAUKEJ?32J9C9GCH6E6YGKZFKEJG

[

G7HFCF6ECB9P/00/C9FCF9C

方法

平均均值精度(
L

GKZ

类
;AU

检测

简单 中等 困难

GKZ

类
;?32

检测

简单 中等 困难

G

[

G7HFC

类
;AU

检测

简单 中等 困难

G

[

G7HFC

类
;?32

检测

简单 中等 困难

-;\6HEC*9C

*

"

+

=$N<# "#N># "%N!# #<N<> =@N"> >@N>> >$N$> !"N<$ @#N%< >>N$" "<NA> !AN>=

+2'U;-\*

*

$!

+

=AN%> ><N>" "!N>A #%N## =@N=$ >#N"$ "AN>" !%N!! @@N#A "#NA# !>N<$ !<N%#

43_'*U

*

<!

+

=ANA@ >$N!! "!N=$ =#NA# =AN>> >=N!# ><NAA !$N%= @!N=A >"N!% !"N%! @#N@!

\6HEC\H77KZF

*

<>

+

=$N!= >@NA< "=N## #%N%> ="N!" =$N=< >>N<% !=N"! !<N#$ >#N#% "$N>A !!N!=

\6HEC)_**

*

>

+

="N#" >!N"@ >%N>% #$N<A =>NA# =$N>$ >@N#" !=N=$ !$N!A =$N!" ">N$@ "%N$=

0+*9C

*

$A

+

=@NA# >!N#@ "=N=$ >!N>% !#N@@ !$N!A >!N>% !#N@@ !$N!A >#N<" "AN>> !"N$%

本文方法
="N$! >=N@% >@NA" #<N<$ ==N<! =@N=A >=N$= "%N#= !@NA" =<N%> "@N%% !>N$"

表
A

!

!

种方法在
P/00/

验证集的
AU

检测速度的对比

0KT79AAUJ9C9GCH6EF

:

99J6YYĤ9I9CB6JFHECB9P/00/̂ K7HJKCH6EF9C

方法
43_'*U

*

<!

+

-;\6HEC*9C

*

"

+

\6HEC)_**

*

>

+

+2'U;-\*

*

$!

+ 本文方法

检测时间(#

F

-帧d<

%

%N%@% %N<%! %N%"> %N%#= %N%@A

表
@

!

在
P/00/

验证集中消融实验的
AU

检测平均均值精度

0KT79@0B9I+\F6YAUJ9C9GCH6EY6ZKT7KCH6E9Q

:

9ZHI9ECFHECB9P/00/̂ K7HJKCH6EF9C

体素特征

编码网络

稀疏卷积

中间网络

$U_**

主干网络

平均均值精度(
L

GKZ

类
;AU

检测

容易 中等 困难

G

[

G7HFC

类
;AU

检测

容易 中等 困难

:

9J9FCZHKE

类
;AU

检测

容易 中等 困难

基准子网 基准子网 基准子网
==N<@ >=N$% >>N%@ >#N<< "AN"= "%N$" !@N<> !%N=$ @"N<$

*6+CC9E;2-3

基准子网 基准子网
==N%# >=NA@ >"N#A =<N>= "=N"< "@N@$ !=N>@ !@N<A !%N$>

40+;2-3

基准子网 基准子网
=>N=> >=N$! >>N<A =ANA# "=N=A "AN## !=N"> !@N!$ !%N%$

基准子网 基准子网
44--;$U_** ==N"% >=N!" >>N$> =<N%" ">N%< "$N#% !>N$@ !AN$> @#NA"

40+;2-3 )94

:

_6Ê*9C

基准子网
==N>< >=N=$ >>N!A =<N== "=N@$ "@N#= !=N!% !@N$# @=N@A

40+;2-3

基准子网
44--;$U_** =>N=$ >=N@A >>N<= =AN$A "=N@A "@N>" !=N%= !!N<# !%N>!

40+;2-3 )94

:

_6Ê*9C 44--;$U_** ==N=# >=N=@ >>N"# =!N$$ "#N=> ""N<< !=N## !!N$% !%N=A

表
!

!

在
P/00/

验证集中消融实验的
?32

检测平均均值精度

0KT79!0B9I+\F6Y?32J9C9GCH6EY6ZKT7KCH6E9Q

:

9ZHI9ECFHECB9P/00/̂ K7HJKCH6EF9C

体素特征

编码网络

稀疏卷积

中间网络

$U_**

主干网络

平均均值精度(
L

GKZ

类
;?32

检测

容易 中等 困难

G

[

G7HFC

类
;?32

检测

容易 中等 困难

:

9J9FCZHKE

类
;?32

检测

容易 中等 困难

基准子网 基准子网 基准子网
=#N"< =>N!= ="N$> =>NAA >%N"< ""NA$ !#N<! !@N<$ !<N!"

*6+CC9E;2-3

基准子网 基准子网
=#N"= =>N>@ ="N<> =@N># ><N$" "=NA< "AN># !>N#% !!N@@

40+;2-3

基准子网 基准子网
=#N>% =>N!" ="N$" =#N!> ><N"< "=N@# "$N#A !>NA" !@N@!

基准子网 基准子网
44--;$U_** #%N<! =>N=< ="N$@ =>N$@ ><N$< ">N%% "$N<% !"N>< !@N$A

40+;2-3 )94

:

_6Ê*9C

基准子网
=#N#> ==N<= ="N=< =!N"$ >$N@! "#N$< "@N!= !#N"> !!N%#

40+;2-3

基准子网
44--;$U_** =#N>" =>N>= ="NA$ =!N!" ><N=> "=NA< "AN=# !#N!= !"N<#

40+;2-3 )94

:

_6Ê*9C 44--;$U_** #%N$A ==N$% =>N%# #<N%@ >$N"@ "#N$A "@N!# !=NA@ !@N#!

ANAN<

!

无注意力机制的体素特征编码网络的效果

通过与基准网络比较来验证提出的体素特征编

码网络的有效性"表
@

给出
P/00/

验证集上
AU

检

测性能&在替换
*6+CC9E;2-3

为特征编码网络后&

%$<
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模型在
GKZ

类,

G

[

G7HFC

类和
:

9J9FCZHKE

类的中等难

度级别平均均值精度分别提升了
%N<@L

,

@N#AL

和

AN#AL

&可见对占用点云较少的小物体检测效果提

升较好"因为
*6+CC9E;2-3

引入了
<%

维向量对

:

6HEC;]HF9

特征进行增强表示&新的结构更好地提

取
6̂Q97;]HF9

特征&虽然小目标点云少&但是可以提

取出更多特征"

ANAN$

!

堆叠三重注意力的效果

为了进一步提取体素的更具辨别力和鲁棒性的

特征&在体素特征编码网络引入堆叠三重注意力"

同样在
P/00/

验证集进行评估&如表
@

所示&采用

40+;2-3

模型和采用
*6+CC9E;2-3

模型的实验

结果进行对比&在中等难度级别下&

G

[

G7HFC

类和
:

9;

J9FCZHKE

类
AU

检测精度分别提升了
%N$$L

,

%NA#L

&

同时
GKZ

类依然有轻微的下降&下降了
%N%#L

&但是

困难难度级别下的
GKZ

类确提升
%N$<L

"说明加入

堆叠三重注意力增强了体素编码网络对体素的关键

性特征的提取能力"

ANANA

!

残差稀疏卷积的效果

针对体素特征编码网络引入堆叠三重注意力的

改进&发现
P/00/

验证集中
GKZ

类中等难度级别
AU

检测平均均值精度略有下降"根据
40+;2-3

网络

的输出特征维度特点&设计了相应的残差稀疏卷积

网络&尝试改进稀疏卷积网络来提高检测效果"如

表
@

和表
!

所示&将
40+;2-3

与
)94

:

_6Ê*9C

结

合的模型&与只引入
40+;2-3

的模型对比&

GKZ

类

在简单,中等和困难难度级别上的
AU

检测精度分

别提高了
%N=@L

,

%N!>L

和
%N@L

"同时
?32

检测

精度在不同类的所有难度等级下都有一定提升"说

明了残差稀疏卷积单元相比普通稀疏
AU

卷积对于

GKZ

类有更好的检测提升效果"因为残差稀疏卷积

的短连接结构&相当于在每个卷积又加入了上一层

特征的全部信息&一定程度上保留了更多的点云原

始信息"

ANAN@

!

空间语义特征融合模块效果

如表
@

所示&

44--;$U_**

在和
40+;2-3

两

两结合&或者与
40+;2-3f)94

:

_6Ê*9C

总体结

合的模型&都做到进一步提升了各个类不同难度级

别下的在
P/00/

验证集
AU

精度"说明了本文提

出的空间语义特征融合模块能够有效地融合
$U

_**

的低级空间特征和高级语义特征"

@

!

结
!

论

针对点云体素化的三维目标检测方法点云的特

征提取能力不足的问题&本文提出了一种基于体素

的单阶段三维目标检测#

)9HEY6ZG9J43_'*U

%方

法"改进的点云分组方式&对单个体素特征实现更

合理的表示&并提出了一种堆叠三重注意力体素特

征编码网络&该子网络增强了体素中对检测任务有

着重要贡献的关键特征&同时抑制不相关噪声特征"

提出残差稀疏卷积单元&设计了残差稀疏卷积中间

网络&保留了
AU

稀疏特征图更丰富的信息&解决了

连续卷积会丢失部分有效信息的问题"在区域建议

网络中&提出了轻量级的空间语义特征融合模块&实

现自适应地融合低级空间特征和高级抽象语义特

征"在
P/00/

数据集的实验结果表明&与以前许多

方法相比&本文方法有效提升了三维目标检测性能"
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