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基于改进 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋算法的三维点云聚焦式特征研究
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摘　 要： 为增强 ＲｏＩ 网格局部特征的表征能力、加强细节特征的表达效果，以进一步提高点云语义分割精度，针对 ＰＶ－ＲＣＮＮ
＋＋网络采用的 ＲｏＩ 网格池化模块进行了研究。 在 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋网络中，ＲｏＩ 网格池化模块只是将网格点周围的体素特征进行

简单的空间位置排序，导致局部特征表达效果欠佳。 为加强 ＲｏＩ 网格池化模块对局部特征的表征能力，引入 ＣＢＡＭ 注意力机

制，从通道和空间两个作用域出发，一方面处理特征集通道的分配关系，另一方面可使神经网络更加关注特征集中对分类起

决定性作用的体素区域，以强化重要信息在网络的有效传递并提高点云语义分割结果的鲁棒性。 对自动驾驶领域公开数据

集 Ｋｉｔｔｉ 的语义分割实验表明，所提出的改进 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋的聚焦式特征的算法训练出的模型，较基准模型提升效果显著，有
效增强了 ＲｏＩ 网格池化模块对局部特征的表征能力，强化了细节特征的表达效果，提高了点云语义分割精度。
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０　 引　 言

近年来，深度传感器技术快速发展，其中激光雷

达设备获取 ３Ｄ 点云数据的质量和效率不断提升，
被广泛应用于自动驾驶、智能交通系统、机器人等领

域 和 行 业。 迄 今 为 止， 以 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）为代表的深度

学习技术已在图像分割、分类识别等多类视觉任务

中大获成功［１］。 与 ２Ｄ 图像不同， ３Ｄ 点云不规则、
非均匀和无序性的数据特点， 使快速、精确的点云

语义分割处理成为一项极具挑战性的任务。 设计针

对大规模、复杂场景 ３Ｄ 点云的语义分割网络模型，
成为当前研究重点［２］。

目前，为了从稀疏和不规则的点云中学习识别



特征，然后对学习到的特征进行点云语义分割，出现

了两种主流的语义分割方法，主要分为直接点云语

义分割和间接点云语义分割。
间接的点云语义分割方法，主要是基于 ２Ｄ 投

影的多视图卷积神 经 网 络 （ Ｍｕｌｔｉ － Ｖｉｅｗ ＣＮＮ，
ＭＶＣＮＮ） ［３］和基于 ３Ｄ 体素的 ＶｏｘＮｅｔ［４］。 Ｓｕ 等［３］

提出，先获取点云数据在不同视角下的 ２Ｄ 投影图

像， 再利用传统 ＣＮＮ 提取投影图像特征， 并通过池

化层、全连接层聚合不同投影图像特征，得到最终语

义分割结果。 与多视角融合图像特征相比，体积离

散意义下的点云体素化处理较好地维护了其数据内

在几何关系。 以 Ｍａｔｕｒａｎａ 等［４］ 提出的 ＶｏｘＮｅｔ 为代

表的 ３Ｄ ＣＮＮ，可以充分学习 ３Ｄ 空间上下文信息用

于场景分割。
直接的点云语义分割方法，对原始的点云数据

直接进行卷积神经网络操作，通过学习全局特征来

进行点级的语义分割。 Ｑｉ 等［５］ 构建的 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 成
功解决了点云无序性、置换不变性等问题，但每个点

的操作过于独立，不能很好的捕捉局部特征。 针对

这一问题，Ｑｉ 等［６］ 在 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 的基础上结合分层结

构、最远距离点采样，提出通过融合不同层次区域特

征，来捕获不同空间感知域的点云上下文信息的

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋。
为实 现 更 高 效、 更 准 确 的 三 维 目 标 检 测，

Ｓｈａｏｓｈｕａｉ 等［７］先将输入的原始点通过 ３Ｄ 体素 ＣＮＮ
划分为分辨率为 Ｌ × Ｈ × Ｗ的小体素，再利用一系列

的 ３×３×３ 的三维稀疏卷积，将点云转化为下采样大

小为 １×、２×、４×、８×的特征集，之后再转换为 ２Ｄ 鸟

瞰图以生成 ３Ｄ 建议框。 但是，体素量过大会导致

内存不足，实际应用中计算效率低下。 为了解决这

个问题，Ｓｈａｏｓｈｕａｉ 等［８］将不同层级的体素编码为少

量的关键点特征，然后将关键点特征聚合到 ＲＯＩ 网
格中，用于进一步的置信度预测和包围盒回归。 在

此基础上又提出 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋框架，引入两个新模

块来提高 ＰＶ－ＲＣＮＮ 框架的准确性和效率。 一个是

以建议框为中心的扇区并行计算的关键点采样算

法，另一个是 ＲｏＩ 网格池化聚合模块，用于从大规模

的点云中聚合有效的局部特征。
为更好地学习点云的细粒度局部特征，在 ＰＶ－

ＲＣＮＮ＋＋网络的基础上，本文将 ＣＢＡＭ 注意力机制

嵌入到 ＲｏＩ 网格池化模块，通过调试和优化模型参

数，可构建出改进的 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋算法，不仅增强了

信息在网络间的有效传递，也得到了细粒度更饱满

的局部特征。

１　 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋目标检测算法

ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋目标检测算法主要由两部分组

成：
第一部分为体素到关键点的场景特征编码。 先

通过带有扇区并行计算结构的，并以建议框为中心

扩展半径区域内的最远距离点采样 （ Ｓｅｃｔｏｒｉｚｅｄ
Ｐｒｏｐｏｓａｌ－Ｃｅｎｔｒｉｃ Ｆａｒｔｈｅｓｔ Ｐｏｉｎｔ Ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＳＰＣ－ＦＰＳ）
算法，从原始输入点云 Ｐ 中采样少量关键点 Ｋ ＝
｛ｐ１，…，ｐｎ｝，其中 ｎ为超参数（本文 ｎ ＝ ２ ０４８）；再通

过体素集抽象模块（Ｖｏｘｅｌ Ｓｅｔ Ａｂｓｔｒａｃｔ，ＶＳＡ）编码，
从 ３Ｄ 体素 ＣＮＮ 到关键点的多尺度语义特征，即
ｆｉ （ｐｖ） ＝ ［ ｆｉ （ｐｖ１），ｆｉ （ｐｖ２），ｆｉ （ｐｖ３），ｆｉ （ｐｖ４）］，ｉ ＝ １，…，ｎ

（１）
　 　 其中， ｐｖ１、ｐｖ２、ｐｖ３、ｐｖ４ 分别表示不同层级的神

经网络。
第二部分为关键点到网格点的 ＲｏＩ 网格池化模

块。 首先在每个由 ２Ｄ 鸟瞰特征图生成的 ３Ｄ 建议

框中，统一采样 ６×６×６ 个网格点，记为 Ｇ ＝ ｛ｇ１，…，
ｇ２１６｝； 再在网格点周围设置 ３×３×３ 的小体素；采用

３ 个最近关键点特征插值的方法，可以得到体素局

部特征。 计算公式为

ｆ（ｖ）ｉｘ，ｉｙ，ｉｚ
＝
∑

３

ｊ ＝ １
（ωσ（ ｊ） ｆσ（ ｊ））

∑
３

ｊ ＝ １
ωσ（ ｊ）

（２）

　 　 其中， ωσ（ ｊ） ＝ （‖ｐσ（ ｊ） － ｖｉｘ，ｉｙ，ｉｚ‖） －１，ｖｉｘ，ｉｙ，ｉｚ 为该

体素的中心位置。 考虑到不同局部体素的特征存在

较大的差异性，对这些体素局部使用不同的局部内

核权重进行编码，公式为

Ｕ^（ ｉｘ，ｉｙ，ｉｚ） ＝ Ｅ（ ｒ
∧

ｉｘ，ｉｙ，ｉｚ，ｆ
（ｖ）
ｉｘ，ｉｙ，ｉｚ） × Ｗｖ （３）

　 　 其中， Ｕ^（ ｉｘ，ｉｙ，ｉｚ） ∈ ＲＣｒ２，ｒ^ｉｘ，ｉｙ，ｉｚ ∈ Ｒ（３×３） 为 ３ 个

最邻近关键点的相对位置， Ｅ（） 是融合相对位置和

特征的拼接操作， Ｗｖ ∈ Ｒ（９＋Ｃｒ１） ×Ｃｒ２ 是对局部体素进

行特征编码的可学习核权值矩阵，不同位置的局部

体素的核权值不同。 最后网格点周围的这些局部体

素特征将通过一个多层感知机（ＭＬＰ）进行聚合，得
到 Ｃｏｕｔ特征通道的网格点特征用于后续处理。

２　 ＣＢＡＭ 注意力机制

为了更好地学习点云的细粒度局部特征，在
ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋目标检测框架中引入注意力机制，通
过忽略无关信息、关注重点信息，进一步提升语义分

０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



割精度。 不同于 ＳＥＮｅｔ［９］ （ Ｓｑｕｅｅｚｅ －ａｎｄ －Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）和 ＥＣＡＮｅｔ［１０］ （ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）， ＣＢＡＭ［１１］ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ）注意力机制从通道和空间两个维度出发，实
现从通道到空间的顺序注意力结构。 通道注意力机

制模块用于处理特征集通道的分配关系，空间注意

力机制模块可以使神经网络更加关注点云中对分类

起决定作用的体素区域而忽略无关紧要的区域。
ＣＢＡＭ 中的通道注意力机制模块首先通过平均

池化和最大池化操作聚合特征集的空间信息，生成

两个富含上下文信息的特征矢量 Ｆｃ
ａｖｇ 和 Ｆｃ

ｍａｘ， 再经

过一个共享的多层感知机（ＭＬＰ），得到通道注意力

映射 Ｍｃ ∈ ＲＣ×１×１×１， 公式为

Ｍｃ（Ｆ） ＝ σ（ＭＬＰ（Ｆｃ
ａｖｇ） ＋ ＭＬＰ（Ｆｃ

ｍａｘ）） （４）
　 　 其中， σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。

ＣＢＡＭ 中的空间注意力机制模块首先沿通道轴

通过平均池化和最大池化操作聚合特征集的通道信

息，生成两个 ３Ｄ 的特征集 Ｆｓ
ａｖｇ ∈ Ｒ１×Ｌ×Ｗ×Ｈ 和 Ｆｓ

ｍａｘ ∈
Ｒ１×Ｌ×Ｗ×Ｈ（本文 Ｌ、Ｗ、Ｈ 均设置为 ３）， 再经过一个

３×３×３的卷积核操作，生成三维空间注意力映射

Ｍｓ（Ｆ） ∈ Ｒ１×Ｌ×Ｗ×Ｈ ，公式为

Ｍｓ（Ｆ） ＝ σ（ ｆ３×３×３（［Ｆｓ
ａｖｇ；Ｆｓ

ｍａｘ］）） （５）
　 　 其中， σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。

３　 改进的 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋目标检测算法

改进的 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋目标检测算法如图 １ 所示。

卷积操作

最大池化，平均池化

空间注意力模块

F
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F
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MsF′
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通道注意力模块
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最大池化

平均池化

MLP

图 １　 嵌入 ＣＢＡＭ 注意力机制的改进 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋ ｗｉｔｈ ＣＢＡＭ

　 　 改进的方法是在网格点周围的局部体素特征被

编码后，加入 ＣＢＡＭ 注意力机制模块。 在前向网络

训练过程中，添加 ＣＢＡＭ 模块，会在通道和空间双

维度上得到局部体素的聚焦式特征，相较于其他注

意力机制只在单通道或单空间上聚焦，此改进方提

高了网格点周围局部体素的细节特征提取效率和点

云的分割精度。

４　 实验与分析

４．１　 数据集准备和平台搭建

Ｋｉｔｔｉ［１２］数据集是目前自动驾驶视觉算法领域

应用最广泛的数据集，为度量和测试算法性能提供

了可靠的评估基准。 实验所采用的数据集样本数量

共有 １５ ０００ 个，其中包括 ７ ４８２ 个训练样本数据和

７ ５１８ 个测试样本数据。
实验使用的开发平台为 Ｕｂｕｎｔｕ１８． ０４，内核是

Ｌｉｎｕｘ，平台配置参数见表 １。
表 １　 实验平台参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

软硬件 版本或型号

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４
ＣＰＵ ｉ７－１２８００ＨＸ
ＧＰＵ ＧＴＸ ３０８０Ｔｉ
内存 ３２ ＧＢ
ＣＵＤＡ １１．４．０
Ｔｏｒｃｈ １．１０．０

Ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ ０．１１．０
Ｐｙｔｈｏｎ ３．７

４．２　 实验结果分析

训练得到 Ｃ－ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋的模型后，在 Ｋｉｔｔｉ 测

１２第 １２ 期 段界余， 等： 基于改进 ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋算法的三维点云聚焦式特征研究



试集上对模型进行了评估，其中汽车的 ＩｏＵ 阈值设

置为 ０．７，以 ４０ 个召回位置的平均精度作为评估结

果，不同模型对不同难度目标的 ｍＡＰ （％）对比结果

详见表 ２。 其中，简单、中等、困难分别对应目标完

全可见、部分遮挡、大部分遮挡。
表 ２　 不同模型对不同难度汽车的准确率对比

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｃａｒｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ％

模型 简单 中等 困难

ＰｏｉｎｔＰｉｌｌａｒｓ［１３］ ８２．５８ ７４．３１ ６８．９９

ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ［１４］ ８６．９６ ７５．６４ ７０．７０

ＰＶ－ＲＣＮＮ［７］ ９０．２５ ８１．４３ ７６．８２

ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋［８］ ９０．１４ ８１．８８ ７７．１５

Ｃ－ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋ ９０．１５ ８１．９８ ７７．４０

　 　 实验结果表明，嵌入 ＣＢＡＭ 注意力机制的 ＰＶ－
ＲＣＮＮ＋＋算法，面对中等、困难的汽车的识别精度得

到了有效的提升，证明本文改进的关于局部体素的

聚焦式特征，在识别中等、困难目标时提升效果显

著。

５　 结束语

自动驾驶是未来道路交通发展的必然趋势，运
用更高精度的目标检测算法，将大大保证汽车道路

行驶的安全性，减少交通事故的发生频次。 改进的

ＰＶ－ＲＣＮＮ＋＋检测算法通过在 ＲｏＩ 网格池化模块嵌

入 ＣＢＡＭ 注意力机制，确保网格点周围的重要信息

可以有效传递，模型检测精度得到了有效的提升。
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２０１２ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ， ２０１２： ３３５４－３３６１．

［１３］ＬＡＮＧ Ａ Ｈ， ＶＯＲＡ Ｓ， ＣＡＥＳＡＲ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｐｏｉｎｔｐｉｌｌａｒｓ： Ｆａｓｔ
ｅｎｃｏｄｅｒｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１９： １２６９７－１２７０５．

［１４］ＳＨＩ Ｓ， ＷＡＮＧ Ｘ， ＬＩ Ｈ． Ｐｏｉｎｔｒｃｎｎ： ３ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
２０１９： ７７０－７７９．

２２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　


