
第 １４ 卷　 第 ４ 期

Ｖｏｌ．１４ Ｎｏ．４ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２４ 年 ４ 月

　 Ａｐｒ． ２０２４

　 　 　 　 　 　单丰． 基于融合采样策略的轻量级 ＲＧＢ－Ｄ 场景 ３Ｄ 目标检测［Ｊ］ ． 智能计算机与应用，２０２４，１４（４）：６８－７５． ＤＯＩ： １０．２０１６９ ／ ｊ．
ｉｓｓｎ．２０９５－２１６３．２４０４０９

基于融合采样策略的轻量级 ＲＧＢ－Ｄ 场景 ３Ｄ 目标检测

单　 丰

（浙江理工大学 计算机科学与技术学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 针对室内 ＲＧＢ－Ｄ 场景中 ３Ｄ 目标检测对复杂背景的适应性较差、难以进行有效采样，以及场景推断时间较长等问

题， 本文提出一种基于融合采样策略的轻量级 ＲＧＢ－Ｄ 场景 ３Ｄ 目标检测方法。 该方法以场景 ＲＧＢ－Ｄ 数据作为输入， 首先

通过深度相机投影将其转化为三维点云场景； 然后利用一种结合距离最远点采样和特征最远点采样的融合采样策略对场景

点云进行采样， 有效保留了场景各实例代表点，将所有特征代表点汇集在一起形成场景的特征代表点云； 最后在代表点云中

利用深度霍夫投票机制投票出场景各物体的中心， 并对各物体周围的相关特征进行聚类，从而实现场景的 ３Ｄ 目标检测。 实

验结果表明， 与传统方法相比， 所提框架的目标检测准确率得到有效提升， 同一评估指标下的检测准确率平均提升 ２．１％，
且同一环境下每个场景的推断速度 仅需要 ５７ ｍｓ， 远快于传统方法 ２ 倍多，从而保证了室内场景 ３Ｄ 目标检测的准确性和高

效性。
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０　 引　 言

作为图形学与三维视觉中的重要问题， 目标检

测得到工业界与学术界的普遍关注， 目前已成为视

觉领域许多复杂高层视觉任务的基础， 如场景理

解［１］、目标跟踪［２］、场景分割［３］ 等。 然而，由于场景

中不同目标物体外观、形状和姿态各不相同，以及成

像过程中的光照、遮挡等因素干扰， 使得目标检测

成为一个具有挑战性的难题。
近年来， 目标检测方法已经由传统基于手工设

计特征的检测策略发展到基于深度神经网络的检测

方法。 基于卷积神经网络在特征提取中的有效性，
Ｌｉ 等［４］提出利用基于区域的卷积神经网络（Ｒｅｇｉｏｎ
－Ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｒ－ＣＮＮ）检测



场景图像中的目标对象， 但由于检测时其对候选目

标区域进行了局部缩放，而导致其对目标的检测精

度受到一定限制。 Ｐｅｎｇ 等［５］ 提出的基于空间金字

塔 池 化 的 检 测 网 络 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＰＰ－Ｎｅｔ），能够将任意大小的场景目标候

选区域特征信息转换为固定长度的特征向量， 从而

能有效进行目标检测的多尺度训练。 Ｒｅｎ 等［６］提出

的快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＣＮＮ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ， Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ）是针对传统卷积神经网络

的改进， 其将场景图片输入卷积神经网络中提取其

特征图， 再使用建议框由特征图提取特征框，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。
除场景图像理解之外， 三维场景目标检测对于

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：基于全局特征的检测方法和基于局部特征

的检测方法。 关于基于全局特征的检测策略方面，
如 Ｒｕ 等［７］ 提出的视点特征直方图 （ Ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ， 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， 使其能快速检

测出目标物体， 但由于对遮挡环境的适应性较差，
导致其检测准确率不高。 基于局部特征的检测方法

则首先提取场景中的关键点，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。 典型

的关键点检测方法包括 ３Ｄ Ｈａｒｒｉｓ 检测［８］、ＬＳＰ 检

测［９］等， 这些方法对复杂场景的背景适应性较差、
计算耗时， 且由于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，其有效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。

本文提出一种基于融合采样的轻量级 ＲＧＢ－Ｄ
场景 ３Ｄ 目标检测方法，且以场景中的 ＲＧＢ－Ｄ 数据

作为输入， 提出一种结合距离最远点采样方法和特

征最远点采样的融合采样策略， 该策略能够在保留

场景物体周围前景点的同时，亦能有效保留距离物

体较远的场景前景点， 并且留存一部分有助于物体

分类的背景点， 这些点统称为特征代表点；将具有

大量特征信息的特征代表点通过投票网络中进行投

票，最终产生出物体投票中心和 ３Ｄ 目标建议框。
实验表明， 本文方法在目标检测中能够对点的特征

进行充分采样， 并通过融合采样策略保留下具有实

例特征的代表点， 该方法不仅排除了无关信息干

扰， 还加快了模型推断速度， 从而能够高效、准确

地从复杂室内场景中检测到 ３Ｄ 目标物体。 通过在

ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ［１０］ 数据集上的对比实验，验证了本文

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 ５９．８％且每个场景的推

断时间只需 ５７ ｍｓ。

１　 相关工作

针对三维物体的目标检测方法，主要包括传统

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。 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。 如：Ｌｅｅ 等［１１］ 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。 此后，方向梯度直方

图（ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ， ＨＯＧ） 特征算

法［１２］与支持向量机分类器相结合被广泛应用于目

标检测任务， 但由于其探测器计算量过大而导致检

测效率低下。
目前，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［１３］ 提出一

种 Ｒ－ＣＮＮ 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， 并使用 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。 借助输入的场景 ＲＧＢ 图像和激

光雷达点云数据， Ｌｉ 等［１４］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， 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［１５］提出一种基于快速 Ｒ－ＣＮＮ 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， 由于场景环境的变化差异（如光线、视角等变

化）通常会导致遮挡物体出现尺度不同现象， 从而

将导致目标检测效果的不理想。
利用二维目标检测驱动三维目标检测是目前图

像与点云结合的目标检测方法中较为典型的方法，
即二维目标框通过相机变换矩阵转到三维空间的视
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锥中， 然后在三维视锥中进行目标检测。 例如

Ｑｉ［１６］提出的 Ｆ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络首先利用 ＦＰＮ（Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ）检测器在二维图像上提取目标二

维检测框， 并将检测框投影到三维空间， 形成斜锥

体， 并对当前斜锥体内的点云进行语义分割以及三

维边界框回归。 但由于点云数据过于稀疏， 需要适

当增加图像分辨率提高候选框尺寸。 借鉴 Ｆ －
ＰｏｉｎｔＮｅｔ 的融合思想， Ｗａｎｇ［１７］等提出 Ｆ－Ｃｏｎｖｎｅｔ 网
络， 该网络借助 ２Ｄ 候选区域生成视锥体， 并将每

个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 ２Ｄ 特征图送入全卷积层进行特征提

取， 最后利用检测头进行 ３Ｄ 框的端到端估计。
但是，由于该方法依赖于过少的前景点， 容易误分

割。
此外， 最近出现的基于点云场景的目标检测

中，由于点云场景中离散采样点分布不具有规则网

格， 场景中的物体质心往往存在于表征物体的点云

数据之外（如：桌子、椅子）， 因而传统的二维图像目

标检测策略难以直接应用于三维点云场景。

２　 本文方法

本文以场景 ＲＧＢ－Ｄ 数据作为输入， 首先利用

二维卷积神经网络提取出 ＲＧＢ 图像中的二维目标

对象区域，并为其进行分类；再利用相机投影矩阵，
将二维区域转化为三维点云； 然后在此点云上， 本

文算法舍弃了目前基于点的方法中不可或缺的特征

传播层和细化层结构， 从而直接对点进行采样。 本

文采用了一种结合距离最远点采样方法与特征最远

点采样方法相融合的采样策略， 不仅保留了物体周

围有效的前景点， 同时也保留了和物体语义信息相

关的部分背景点， 便于后续的回归和分类， 本文称

这些点为特征代表点； 最后为了更好地利用保留下

来的代表点， 本文采用基于深度霍夫［１８］ 的投票检

测算法进行检测， 利用代表点中携带的丰富特征信

息投票出物体中心， 再对中心附近的特征进行聚类

并提出 ３Ｄ 建议。 网络总体框架如图 １ 所示。
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图 １　 本文网络框架

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

２．１　 基于 ＲＧＢ－Ｄ 图像的三维点云生成

通常情况下，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

率均低于 ＲＧＢ 图像分辨率。 因此， 本文利用二维

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。 具体地说， 在三维点云生成过

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区域， 使场景中各目标

物体均能获取其对应的三维点云；接着收集场景中

每一个物体的三维点云，以形成整个场景的三维点

云。
２．２　 距离最远点采样

现有的两阶段 ３Ｄ 目标检测方法大多数是利用

语义分割获得了前景点后， 以每个前景点为中心进

行 ３Ｄ 检测框的粗提议， 再对这些粗提议检测框内

部点进行特征提取与处理， 最后微调检测框， 以获

得更精确的提议。 但是这些方法中的特征传播层和

细化过程在模型推断过程中会消耗一半以上的时

间， 如果简单地将这些模块删除， 直接对点进行基

于距离的最远点采样进而生成提议，则会造成检测

精度降低。
基于距离的最远点采样法特点是： 以空间距离

最大为原则， 不断迭代采样场景的点云， 使采样后

的点云基本覆盖整个场景。 这种方法虽然避免了随

机采样中会更着重于密度较高点云的问题， 但是因

为场景中背景点数量偏多， 而有些较远目标中的前

景点较少， 所以这样的采样方式几乎会过滤掉距离

较远的物体的所有前景点， 导致这些具有少量前景

点的物体不能被检测到， 最终使检测性能下降。
２．３　 特征最远点采样

由于特征传播层和细化阶段消耗了大量推断时

间， 因此移除特征传播层是非常重要的。 但是如果

没有特征传播层， 网络将会直接利用距离最远点采

样法，来选择点的子集作为下采样的代表点。 这种
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采样方法只考虑了点之间的相对位置， 而没有注意

到由于点的数量巨大， 大部分幸存的代表点实际上

是背景点这一问题。 尤其对于远距离物体或者小型

物体， 由于总代表点的数量有限， 因此极有可能会

忽略这些物体， 因为其前景点的数量远少于背景点

的数量。
针对上述问题， 本文注意到物体的语义信息能

够被深度神经网络很好地捕获， 因此利用特征距离

作为特征采样中的准则，可以去除背景上的许多相

似的无效点， 同时又可以保证与对象相关的远处前

景点不被过滤掉。 因为来自不同对象点的语义特征

各不相同，因此为了保留有效代表点并删除位于背

景上的无用点， 本文采用了一种基于特征距离的采

样策略。 然而，仅将语义特征距离作为唯一标准将

在一个物体中保留相当多的点， 这会引起前景点冗

余。 因此， 为了减少冗余和增加多样性，本文将空

间距离和语义特征距离共同作为最远点采样的标

准，本文将这种采样方法称为特征最远点采样，其公

式如下：

Ｃ（Ａ，Ｂ） ＝ λＬｄ（Ａ，Ｂ） ＋ Ｌｆ（Ａ，Ｂ） （１）
　 　 其中， Ｌｄ 为空间距离计算函数； Ｌｆ 为特征距离

计算函数； λ 为权重。
２．４　 融合采样

由于本文采用了特征最远点采样方法对点进行

采样， 不同物体中的大量有效前景点得以保留。 然

而， 由于总代表点的数量有限， 会造成背景点被丢

弃， 这虽然有利于回归， 但是不利于分类。 因为在

采样后的特征聚合中， 需要对一个点及其这个点周

围一定范围内的点进行局部特征的提取。 如果这个

点周围的背景点数量过少， 那么对于该点分类的敏

感度也会受限， 因此在分类任务中效果较差。
由上述分析可知， 不仅应该尽可能多地采样前

景点， 还需要收集足够且有效的背景点， 以便进行

更可靠的分类。 基于此，本文提出了一种结合距离

最远点采样和特征最远点采样的融合采样策略， 该

策略要求上述两种采样方法分别对一半的点进行采

样， 以保留更多用于定位的前景点和足够的用于分

类的背景点。 融合采样过程如图 ２ 所示：
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图 ２　 融合采样过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｕｓｉｏｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 以场景点云数据作为该模块输入， 首先通过距

离最远点采样对场景各个采样点进行采样得到新的

采样点特征； 然后结合距离最远点采样和特征最远

点采样分别采样场景中一半采样点， 并通过多层感

知器 ＭＬＰ 和最大池化操作分别得到含有新特征的

采样点； 其次将 ２ 部分含新特征的场景采样点进行

融合并重复一次上述操作以完成融合采样； 最后将

得到的含有丰富特征信息的采样点， 即特征代表

点， 输入到检测网络中进行检测。
２．５　 投票检测

为了更好地利用保留下来的特征代表点， 本文

采用基于深度霍夫的投票检测算法进行检测， 利用

代表点中携带的丰富特征信息投票出物体中心进而

提出 ３Ｄ 建议， 检测过程如图 ３ 所示。
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　 　 给定具有 （ｘ，ｙ，ｚ） 坐标的 Ｎ 个特征代表点作为

场景点云输入， 此时这些代表点被视为种子点。 每

个种子点通过投票模块独立生成投票，随后将投票

结果进行分组聚类。 为简单起见，本文根据投票结

果的空间接近程度进行统一抽样与分组。 具体地

说， 给定投票 ｛ｖｉ ＝ ［ｙｉ；ｇｉ］ ∈ Ｒ３＋Ｃ，ｉ ＝ １，２，…，Ｍ｝，
在三维欧氏空间中使用基于 ｛ｙｉ｝ 的最远点采样，对
Ｋ 个投票的子集分别进行采样得到 ｛ｖｉｋ，ｋ ＝ １，…，
Ｋ｝， 然后找到各个 ｖｉｋ 的相邻投票，形成 Ｋ 簇 ｃｋ ＝
｛ｖ（ｋ）ｉ ｜ ‖ｖｉ － ｖｉｋ‖≤ ｒ｝，ｋ ＝ １，…，Ｋ，从而完成聚类。

经上述投票结果分组聚类后，将由建议模块生

成对象建议， 然而由于投票结果本质上是一组高维

点， 故本文进一步采用点集学习网络以聚合投票，
并生成三维目标对象建议。 与传统的 Ｈｏｕｇｈ 投

票［１８］识别场景物体边界的回溯过程相比， 采用深

度学习的 Ｈｏｕｇｈ 投票过程，则允许从部分观测值得

到场景物体框架边界，以及其他预测参数（如方向 ／
类别等）。 本文采用共享 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 模块［１９］ 进行投票

聚合，并给出集群中的建议。 具体地说， 给定投票

簇 Ｃ ＝ ｛ｗ ｉ，ｉ ＝ １，２，３，…，ｎ｝ 及其集群中心 ｗ ｉ ＝ ［ 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 ｚ′ｉ ＝ （ ｚｉ －
ｚ ｊ） ／ 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

（２）式所示：
　 ｐ（Ｃ） ＝ ＭＬＰ ２｛ｍａｘｉ ＝ １，…，ｎ｛ＭＬＰ １（［ ｚ′ｉ；ｈｉ］）｝｝ （２）
式中： 建议 ｐ 表示为一个多维向量， 该向量包含对

象得分、边界框参数和语义分类得分。 其中，来自各

个聚类的投票由 ＭＬＰ １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 ＭＬＰ ２， 使得来自

不同投票的信息进一步组合。

３　 损失函数

３．１　 投票损失

在传统的 Ｈｏｕｇｈ 投票中， 投票与局部关键点的

偏移通常在预先计算码本中查找确定的投票结果，
而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。
具体地说， 给定种子点 ｛ ｓ１， ｓ２，…， ｓＭ｝ （其中

ｓｉ ＝［ｘｉ ∈ Ｒ３；ｆｉ ∈ Ｒｃ］）， 各种子点将通过投票模块

独立生成投票。 投票模块通过多层感知器网络

ＭＬＰ 实现， 该模块具有完全连接层、ＲｅＬＵ 和批处理

规范化。 ＭＬＰ 采用种子特征 ｆｉ 并输出欧氏空间偏移

量 Δｘｉ ∈Ｒ３ 和特征偏移 Δｆｉ ∈ Ｒｃ， 由此得到从每一

种子点 ｓｉ 生成的投票 ｖｉ ＝ ［ ｙｉ；ｇｉ］， 其中 ｙｉ ＝ ｘｉ ＋
Δｘｉ、ｇｉ ＝ ｆｉ ＋ Δｆｉ。 通过投票模块预测得到的三维偏

移量 Δｘｉ， 则由式（３）的投票损失进行监督学习。

Ｌｒｅｇ ＝ ∑ ｉ
‖Δ ｘｉ － Δ ｘ∗

ｉ ‖ ／ Ｍｐｏｓ （３）

　 　 其中， Ｍｐｏｓ 表示对象曲面上的种子总数， Δ ｘ∗
ｉ

为从种子位置 ｘｉ 到其所属对象的边界框中心真实

位移。
３．２　 分类和回归损失

为保证目标检测网络的高效性和准确性， 本文

在融合采样模块中引入分类和回归损失，对网络进

行监督。 公式如下：

Ｌ ＝ １
Ｎｃ
∑

ｉ
Ｌｃ（ ｓｉ，ｕｉ） ＋ λ １

ＮＰ
∑

ｉ
［ｕｉ ＞ ０］Ｌｒ （４）

其中， Ｎｃ 表示场景中所有采样点的数目； Ｎｐ 表

示场景前景点数目； ｓｉ 和 ｕｉ 分别表示预测得分与中

心性得分；分类损失 Ｌｃ 采用交叉熵损失计算；回归

损失 Ｌｒ 包括距离回归损失 Ｌｄｉｓｔ、 尺度回归损失 Ｌｓｉｚｅ、
角度回归损失 Ｌａｎｇｌｅ 和角损失 Ｌｃｏｒｎｅｒ。 对于距离回归

损失和尺度回归损失， 采用 Ｓｍｏｏｔｈ － Ｌ１ 损失函数计

算［２０］；角度回归损失包括分类损失与残差预测损

失，如式（５）所示：
Ｌａｎｇｌｅ ＝ Ｌｃ（ｄａ

ｃ ，ｔａｃ ） ＋ Ｄ（ｄａ
ｒ ，ｔａｒ ） （５）

　 　 其中， ｄａ
ｃ 和 ｄａ

ｒ 分别为预测的角度等级与残差，
而 ｔａｃ 和 ｔａｒ 分别是其预期达到的目标值。

角损失 Ｌｃｏｒｎｅｒ 定义为预测得到的 ８ 个角点与真

实值之间差异， 计算如下：

Ｌｃｏｒｎｅｒ ＝ ∑
８

ｍ ＝ １
‖Ｐｍ － Ｇｍ‖ （６）

　 　 其中， Ｐｍ 和 Ｇｍ 是点 ｍ 的真实值和预测位置。

４　 实验结果与分析

本文网络实现基于 Ｕｂｕｎｔｕ 系统， ＧＰＵ 为 ＲＴＸ
２０８０ Ｔｉ， Ｐｙｔｈｏｎ 版本 ３．７， Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 版本是 １．１４。
４．１　 场景数据集及数据处理

实验使用 ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ 数据集对网络进行预训

练。 ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ 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 １０ ３３５ 张场景图像。 该数据集具有大量

注释信息， 其中包含 １４６ ６１７ 个 ２Ｄ 多边形标注和

５８ ６５７个具有准确朝向的 ３Ｄ 边界框。 为了网络在

ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ 数据集上进行有效训练， 本文使用实

际摄像机参数，将场景 ＲＧＢ－Ｄ 数据转换为场景点
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云数据， 并分别提供了网络在 １０ 个常见物体类别

上的目标检测性能。
４．２　 目标检测效果

图 ４ 给出了本文方法对不同场景进行目标检测

的代表性示例。 图 ４（ａ）为待检测的不同场景， 图 ４
（ｂ）为不同场景所对应的场景深度图， 图 ４（ｃ）和图

４（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， 针

对给定的不同场景，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
４ 第一行场景中，桌子上摆放了一些杂乱物体（杂
志、水杯等）， 有的被遮挡， 有的过小， 但利用本文

方法仍可以检测出其完整的三维边界框并为其进行

分类。 同理，图 ４ 第二行场景中最左边和最里面的

椅子明显显示不全， 并且只残留了部分在画面中

（如椅背、椅子把手等）；又如第三行场景中的书架，
仅显示少量信息。 对于上述问题采用本文方法，仍
可以检测出其边界框，从而表明本文方法进行 ３Ｄ
目标检测的鲁棒性和有效性。

(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 ４　 本文方法的目标检测效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ

４．３　 消融性实验

对于消融性实验， 本文分别采用不同子采样方

法中的点召回率（点召回率表示采样代表点所涵盖

的物体数量占物体总数的百分比）和准确率 ＡＰ（ＡＰ
表示检测网络所提出建议的准确度）进行比较，以
衡量目标物体误检程度。 实验结果见表 １。

表 １　 不同采样方法对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

点召回率 ＡＰ

距离采样 ９２．３７ ７０．１

特征采样 ９８．４３ ７５．３

融合采样 ９８．２５ ７８．６

　 　 实验表明，尽管仅具有特征采样的模型比仅具

有距离采样的模型产生了更高的点召回率和更好的

准确率， 但其错误地将部分背景点视为前景点， 导

致分类精度下降，而融合采样策略的检测准确度更

高， 因此必须将距离采样和特征采样相结合才能保

证室内场景 ３Ｄ 目标检测的准确性和高效性。
表 ２ 给出了 ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ 数据集上不同采样策

略、不同数量的场景采样点和不同采样权重对点召

回率结果的影响。 表中“４０９６”、“１０２４”和“５１２”分
别表示子集中代表点的数量。 如表 ２ 第二列所示，
在只有 ５１２ 个代表点时， 距离采样的点召回率仅为

５３．２％，这意味着几乎有近一半的实例未被检测到；
而从特征采样方法中使用不同 λ 的结果看来， λ 为

１ 时， 点召回率最高。
表 ２　 各因素对点召回率结果的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｒｅｃａｌｌ
ｒａｔｅ ％

代表点数 距离采样
特征采样

λ ＝ ０ λ ＝ １ λ ＝ ２

４ ０９６ ９９．３ ９９．３ ９９．３ ９９．３

１ ０２４ ６７．１ ８１．７ ８５．６ ８３．９

５１２ ５３．２ ６７．５ ７４．８ ７２．１
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４．４　 不同目标检测方法比较

利用不同目标检测方法对 ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ 数据集

不同场景进行检测的实验效果见表 ３。 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 （ｍＡＰ）。 其中， ＤＳＳ 方法［２１］是直接基于 ３Ｄ
ＣＮＮ 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［２２］ 和 ２Ｄ－ｄｒｉｖｅｎ［２３］ 方法则使用场景

房间布局的上下文信息以提高目标检测的性能； 而

ＶｏｔｅＮｅｔ［１８］方法为基于深度霍夫投票机制的点云目

标检测网络。 Ｆｒｕｓｔｕｍ ＶｏｘＮｅｔ［２４］ 算法是先检测 ２Ｄ
对象， 再对这些 ２Ｄ 对象的斜锥体进行体素化， 从

而实现检测。 类似方法还有 Ｆ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ， 但该方法

在点云稀疏的情况下需要适当增加图像分辨率来精

确建议框。 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 ２．１％， 和其他方法

相比均提高了 ５％以上；在待检测的 １０ 大目标物体

类别中有 ４ 大物体类别的检测准确度均优于其他方

法， 具有明显优越性能。

表 ３　 ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ 数据集上的目标物体检测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔａｒｇｅｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ ｄａｔａ ｓｅｔ

方法
类别准确度 ／ ％

ｂｅｄ ｂｏｏｋｓｈｅｌｆ ｃｈａｉｒ ｂａｔｈｔｕｂ ｄｅｓｋ ｄｒｅｓｓｅｒ ｎｉｇｈｔｓｔａｎｄ ｓｏｆａ ｔａｂｌｅ ｔｏｉｌｅｔ

平均准确度

ｍＡＰ ／ ％

ＤＳＳ［２１］ ７８．８ １１．９ ６１．２ ４４．２ ２０．５ ６．４ １５．４ ５３．５ ５０．３ ７８．９ ４２．１

ＣＯＧ［２２］ ６３．７ ３１．８ ６２．２ ５８．３ ４５．２ １５．５ ２７．４ ５１．０ ５１．３ ７０．１ ４７．６

２Ｄ－ｄｒｉｖｅｎ［２３］ ６４．５ ３１．４ ４８．３ ４３．５ ２７．９ ２５．９ ４１．９ ５０．４ ３７．０ ８０．４ ４５．１

ＶｏｔｅＮｅｔ［１８］ ８３．０ ２８．８ ７５．３ ７４．４ ２２．０ ２９．８ ６２．２ ６４．０ ４７．３ ９０．１ ５７．７

Ｆｒｕｓｔｕｍ ＶｏｘＮｅｔ［２４］ ７９．５ １９．１ ４９．１ ４４．６ １２．５ １９．６ ３６．２ ４０．８ ２７．５ ８４．６ ４１．４

Ｆ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１６］ ８１．８ ３３．３ ６４．２ ４３．３ ２４．７ ３２．０ ５８．１ ６１．１ ５１．１ ９０．９ ５４．０

ｏｕｒｓ ８３．４ ３７．９ ７４．５ ６８．１ ３１．４ ３５．６ ６０．９ ６２．３ ５３．７ ９０．３ ５９．８

　 　 此外，在相同数据集下本文模型的推断时间仅

需 ５７ ｍｓ， 与 ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ［２５］和 Ｆ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ 相比快了

２～３ 倍左右。 在数据集 ＳＵＮ ＲＧＢ－Ｄ 上进行不同检

测网络的方法评估时， ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ 模型的推断时间

为 ９３ ｍｓ， 而 Ｆ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ 模型的推断时间为 １６８ ｍｓ。
本文模型的检测推断速度之所以加快，是因为在目

标检测中放弃了特征传播层并且减少了细化模块，
同时采用了融合采样策略进行采样， 既缩短了模型

推断时间， 又保证了 ３Ｄ 目标检测准确率。

５　 结束语

针对 ＲＧＢ－Ｄ 场景中 ３Ｄ 目标检测对复杂背景

的适应性较差、难以有效采样以及模型推断时间较

长等问题， 本文提出一种基于融合采样的轻量级

ＲＧＢ－Ｄ 场景 ３Ｄ 目标检测方法。 该方法以场景中的

ＲＧＢ－Ｄ 数据作为输入， 利用二维卷积神经网络和

相机投影矩阵将其转化为三维点云后， 利用融合采

样策略对点云中的各点进行采样， 保留与物体相关

的特征代表点， 并将这些代表点输入到投票检测模

块进行最终的 ３Ｄ 目标检测。 该方法在目标检测中

不仅有效地对点进行了采样， 还缩短了模型推断时

间， 使目标检测在准确性和高效性之间达到平衡，
从而能够实现更可靠、更灵活的目标定位和检测。

未来将进一步考虑适用于大规模场景目标检测

的轻量级 ３Ｄ 目标检测网络， 此外，面向复杂未知场

景的开放式目标检测策略也是值得探索的一个方

向。
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