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摘要 提出对图像和激光雷达点云数据进行3D目标检测的改进F-PointNet(Frustum
 

PointNet)。首先利用图像

的2D目标检测模型提取目标2D区域,并将其映射到点云数据中,得到该目标的点云候选区域,然后预测候选区域

的3D目标掩模,最后利用掩模对3D目标进行检测。当预测掩模时,提出的宽阈值掩模处理可以用来减少原始网

络的信息损失;增加注意力机制可以获取需要被关注的点和通道层;使用Focal
 

Loss可以解决目标与背景不平衡

的问题。通过多次对比实验,证明宽阈值掩模处理可以提高3D目标检测的准确率,同时注意力机制和Focal
 

Loss
可以提高预测的准确率。
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Abstract An
 

improved
 

F-PointNet
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1 引  言

随着自动驾驶技术的发展,3D目标检测变得越

来越重要。3D目标检测是在自动驾驶环境中感知

动态障碍物,如车辆、行人和自行车[1],实现难度大。
基于图像的3D目标检测,其准确率较低,近年来

In0.53Ga0.47As(InGaAs)单光子探测阵列的深入研

究推动了激光雷达的发展[2],因此基于激光雷达以

及基于图像与激光雷达融合的方案越来越多且准确

率较高。融合的方案能够结合图像与激光雷达的优

势,有效提高3D目标检测的准确率,但是如何融合

才能减少较少的信息损失且同时剔除大量的冗余信

息,这是提高3D目标检测效果的关键。
基于RGB(Red,Green,Blue)图像和激光点云融
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合数据的3D目标检测方法主要有多视图融合检测框

架和PointNet融合检测框架[3]。Chen等[4]提出的

MV3D(Multi-View
 

3D)检测网络是典型的多视图融

合检测结构,使用激光点云数据的前视图和鸟瞰图来

表示三维点云信息,并与RGB图像融合以预测定向

3D边界框,但是该网络使用的是转换成视图的点云

数据,不是原始点云数据,这会造成信息损失。Qi
等[5]提出的F-PointNet(Frustum

 

PointNet)是典型的

PointNet融合检测结构,通过 Mask
 

R-CNN(Region
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks)[6]结合深度信息以得

到视锥目标区域,然后使用PointNet++[7]对得到的

视锥区域进行目标的3D边界框回归估计,该网络是

在原始点云上进行特征提取的,但是边界框预测直接

使用了掩模结果,这依旧会存在信息损失的问题。万

鹏[8]在F-PointNet的基础上修改参数初始化的方式、
增加正则化以及减少T-Net(Transform

 

Network)卷
积核数,有效提升了检测精度,但是并未解决原始网

络信息损失的问题。
经过掩模预测后,发现大部分非目标点的预测

概率接近0,剩余部分目标点的预测概率既有大于

0.5,也有小于0.5。因此本文对F-PointNet中掩模

预测部分的网络结构进行改进,使用宽阈值掩模处

理放宽掩模判定的边界,解决原始网络在该处损失

信息的问题。同时增加注意力机制[9]并提取全局特

征以进一步增加目标信息,并且更换损失函数为适

合目标点较少、背景点较多的Focal
 

Loss[10],通过

多个对比实验,证明改进的F-PointNet可以提高

3D目标检测的效果。

2 基本原理

2.1 整体网络框架

原有F-PointNet的基础架构由锥形点云候选

区域提取部分、3D目标掩模预测部分以及3D目标

边界框预测部分组成,对3D目标掩模预测部分的

网络结构进行改进,改进的F-PointNet如图1所

示。从图1可以看到,在3D目标掩模预测部分加

入宽阈值掩模处理、注意力机制以及全局特征,并且

使用Focal
 

Loss损失函数计算掩模损失。

图1 改进的F-PointNet结构

Fig 
 

1 Improved
 

F-PointNet
 

structure

2.2 锥形点云候选区域的提取

锥形点云候选区域提取部分的整体网络结构

如图2所示,其中k 为类别数目,n 为点云数,c为

特征通道数。从图2可以看到,提取部分先采用

基于FPN(Feature
 

Pyramid
 

Networks)[11]的2D目

标检测模型,以获取RGB图像中的2D目标边界

框并对其进行分类。然后使用已知的相机投影矩

阵校准2D图像与3D点云数据,配准结果如图3
所示。接着采用视锥的形式将2D边界框映射到

点云数据中对应的位置,再收集视锥候选区域中

的所有点以形成视锥体点云,进而初步得到3D目

标视锥候选区域,如图4所示。最后,将3D目标

视锥候选区域从摄像机坐标系转换至视锥坐标系

中表示,即将视锥朝向调整到中心视角,视锥体的

中心轴正交于图像平面,从而得到最终的3D目标

视锥候选区域,如图5所示。

图2 锥形点云候选区域提取的网络结构

Fig 
 

2 Network
 

structure
 

for
 

extracting
 

candidate
regions

 

of
 

frustum
 

point
 

cloud

2.3 3D目标掩模预测

3D目标掩模预测部分是将候选区域的点云数

据(每个候选区域只包含一个感兴趣目标)输入到

3D目标掩模预测网络中,以预测候选点云区域中每
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图3 2D图像与3D点云的配准结果。(a)
 

RGB图像;
(b)3D点云数据;(c)图(a)与图(b)的配准效果

Fig 
 

3Registration
 

results
 

of
 

2D
 

images
 

and
 

3D
 

point
 

clouds 
 

 a 
 

RGB
 

image 
 

 b 
 

3D
 

point
 

cloud
 

data 
 

 c 
 

registration
 

effect
 

of
 

Fig 
 

 a 
 

and
 

Fig 
 

 b 

图4 初步获取的3D目标视锥候选区域

Fig 
 

4 3D
 

target
 

frustum
 

candidate
 

region
 

initially
 

obtained

图5 视锥朝向调整示意图

Fig 
 

5 Schematic
 

of
 

viewing
 

frustum
 

orientation
 

adjustment

个点的概率得分,进而得到该候选区域的目标掩

模预测结果,最后根据预测的掩模结果,在3D目

标视锥候选区域点云中提取目标实例点云。3D目

标掩模预测网络如图6所示,其中 MLP为多层感

知机。从图6可以看到,3D目标掩模预测网络主

要由PointNet++构成。与原始网络不同,该网络

是在此基础上使用宽阈值掩模处理,增加注意力

机制且提取全局特征,并更换损失函数为 Focal
 

Loss。宽阈值掩模处理能够丰富下一步3D目标

边界框预测的输入信息,从而提高3D目标边界框

预测的准确率。注意力机制能够找到点云数据中

需要被关注的空间点和特征通道,结合全局特征

可以有效增加目标信息。使用Focal
 

Loss能够解

决点云数据中目标与背景类别不平衡的问题,二
者相结合有利于3D目标掩模的预测。

图6 3D目标掩模预测网络

Fig 
 

6 3D
 

target
 

mask
 

prediction
 

network

  当预测3D目标边界框时,需要利用掩模结果

来提取目标实例点云,这可能会出现由于目标掩

模预测结果不准确而缺失有用信息的情况。因此

采用宽阈值掩模处理放宽判定目标掩模的边界,
从 原 来 大 于 1/2 为 掩 模,放 宽 为 大 于

(1-xmargin)/2,其 中xmargin 为 原 阈 值 被 放 宽 的 程

度,取值范围为0~1。该处理过程不仅能够将大

部分预测概率接近于0的非目标点剔除,而且能

够有效保留预测概率小于0.5的目标点。通过多

次实验,实验选取最佳的xmargin=0.2,既减少在3D

目标边界框预测输入的冗余信息,又增加有用信

息,有利于获得更好的检测结果。
受到基于二维图像的混合域软注意力机制的启

发,实验对3D点云数据的注意力机制分为空间域

和通道域。空间域注意力机制能够找到3D点云数

据中需要关注的点,通道域能够找到特征图中需要

关注的通道层,实现方式均采用基础的注意力模型。
图7为通道/空间域注意力机制实现流程,FC为全

连接层,其中输入为上一层的特征,输出为经过注意

力机制处理后的特征。
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图7 注意力机制实现流程

Fig 
 

7 Attention
 

mechanism
 

implementation
 

process

  原始掩模预测网络使用的是普通的交叉熵损失

函数,但是由于点云数据中目标前景点与背景点的

数量比例十分不平衡,拥有大量的背景无关点。普

通的交叉熵损失函数无法挖掘前景点的重要性,因
此实验中使用Focal

 

Loss损失函数,其能够降低大

量背景点在训练中所占的权重,使得训练更关注前

景点即目标物体,掩模预测损失计算公式为

Lmask=LFL=
-α(1-p)γln(p),

 

if
 

y=1

-(1-α)pγln(1-p),
 

otherwise ,

(1)
式中:p 为预测概率;α 为权重因子,能够平衡正负

样本的重要性;γ 为调制因子,能够调节样本权重降

低的速率;y 为真值的类别,对于y=1,预测概率为

p。实验过程中,α取0.25,γ 取2。

2.4 3D目标边界框预测

3D目标边界框预测部分是对2.3节得到的目

标实例点云和全局特征进行3D目标检测,网络结

构如图8所示。首先,将目标实例点云从视锥坐标

系转换至3D目标掩模中心坐标系中表示。然而由

于点云数据的采集特性,即使是真实的目标实例点

云也无法形成完整的物体,故3D目标掩模中心并

不是目标边界框的中心,即真实完整目标的中心,因
此使用与STN

 

(Spatial
 

Transformer
 

Network)[12]

相似的T-Net来估计目标边界框的中心,然后转换

至目标边界框中心坐标系中表示,坐标系转换结果

如图9所示。最后使用PointNet++以及多层感知

机,并采用残差回归的方式来实现目标实例点云的

图8 3D目标边界框预测网络

Fig 
 

8 3D
 

target
 

bounding
 

box
 

prediction
 

network

图9 目标实例点云的坐标转换

Fig 
 

9 Coordinate
 

transformation
 

of
 

target
 

instance

point
 

cloud

3D边界框回归估计,其中回归参数包括3D目标边

界框的中心坐标、长宽高以及目标的方位角。

2.5 损失函数

改进的F-PointNet使用与原始网络一样的多

任务损失函数Lmulti-task,其包含3D目标掩模预测损

失函数Lmask 和3D目标边界框预测损失函数Lbbox。
3D目标边界框预测损失函数与原始网络相同,包含

T-Net产生的损失函数Lc1-reg、目标边界框中心预测

的损失函数 Lc2-reg、目标方位角的分类损失函数

Lh-cls 和回归损失函数Lh-reg、目标边界框大小的分类
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损失函数Ls-cls 和回归损失函数Ls-reg、目标边界框

中8个顶点的损失函数Lcorner。但是3D目标掩模

预测损失函数与原始网络不同,使用2.3节(1)式的

Focal
 

Loss。Lmulti-task 计算公式为

Lmulti-task=Lmask+Lbbox=Lmask+λ(Lc1-reg+
Lc2-reg+Lh-cls+Lh-reg+Ls-cls+Ls-reg+γLcorner)。

(2)

  Lh-cls 和Ls-cls 使用Softmax交叉熵损失函数,

Lmask 使用Focal
 

Loss,Lc1-reg、Lc2-reg、Lh-reg 和Ls-reg 使

用L1范数损失函数损失,λ和γ 沿用原始网络中的

设置,Lcorner 是指预测的边界框与真值之间对应8
个顶点的距离之和。

3 分析与讨论

3.1 实验配置与数据

所提网络使用 TensorFlow框架来实现,数据

使用公开 的 KITTI数 据 集[13],实 验 配 置 如 表1
所示。

表1 实验配置

Table
 

1 Experimental
 

configuration

Item CPU Computing
 

memory GPU System CUDA
Content Intel

 

i5-6600 8
 

GB NVIDIA
 

GTX
 

1070 Ubuntu
 

16.04 CUDA
 

9.0

3.2 实验步骤

首先在ImageNet分类和COCO目标检测数据

集上对2D 目标检测模型的权重进行预训练,在

KITTI
 

2D目标检测数据集上对预训练后的数据集

进行微调。然后使用训练好的2D目标检测器得到

2D目标,再提取KITTI数据集中的3D点云候选数

据并进行存储。最后,使用存储的候选区域点云数

据进行3D目标掩模预测和3D目标边界框预测的

联合训练。模型训练过程中,先进行宽阈值掩模实

验,实验时设定多个阈值并从中选择平均准确率

(AP)最高的阈值,然后在该阈值下对各处理部分进

行对比,最后将最终改进模型的结果与其他模型进行

比较。学习率选择0.001,其随训练衰减,优化器选择

Adam算法,Batch大小为12,训练执行100轮。

3.3 实验结果及分析

可视化的候选区域提取结果如图4所示,图10
为可视化的3D目标检测结果,其中图10(a)为2D
目标检测结果,图10(b)为3D目标检测结果,该图

仅给出估计的边界框,不包含真值及其类别。为了

确定最佳掩模判定的阈值而进行多次实验,设置

xmargin 值分别为0、0.1、0.2和0.3,AP值如表2所

示,easy为目标全部可见,moderate为目标部分遮

挡,hard为目标难以看见。从表2可以看到,宽阈

值掩模处理确实可以提高3D目标检测的结果,且
当xmargin=0.2时,在汽车、行人和骑自行车的人中

AP值最大。
表2 各阈值下3D目标检测的AP值

Table
 

2 AP
 

values
 

of
 

3D
 

target
 

detection
 

under
 

each
 

threshold unit:
 

%

xmargin
Car Pedestrian Cyclist

Easy Moderate Hard Easy Moderate Hard Easy Moderate Hard
0 82.05 68.46 62.42 65.94 58.35 50.87 74.10 55.54 52.09
0.1 82.39 69.53 62.52 61.90 55.20 49.02 73.45 55.46 52.26
0.2 82.79 70.85 63.49 67.05 59.16 51.82 76.04 57.09 53.33
0.3 83.19 70.59 63.13 65.06 57.53 50.59 73.55 55.76 52.73

图10 可视化的3D目标边界框预测结果。(a)
 

2D目标

检测结果;(b)
 

3D目标检测结果

Fig 
 

10 Visual
 

3D
 

target
 

bounding
 

box
 

prediction
 

results 

 a 
 

2D
 

target
 

detection
 

result 
 

 b 
 

3D
 

target
 

detection
 

result

  为了验证各个处理部分对原始网络的影响程

度,仅对汽车类别进行对比实验,结果如表3所

示。从表3可以看到,宽阈值掩模处理可以有效

提高3D目标检测的 AP值,注意力机制和Focal
 

Loss对于模型略有帮助。最后,将所提模型与其

他模型进行比较,结果如表4所示。从表4可以看

到,与原始F-PointNet相比,改进的F-PointNet可

以 提 升 整 体 的 检 测 精 度,同 时 与 UberATG-
ContFuse[14]相 比,仅 hard结 果 略 低,与 MLOD
(Multi-view

 

Labelling
 

Object
 

Detector)[15]相比整体

的准确率较高。
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表3 各处理部分对AP值的影响

Table
 

3 Influence
 

of
 

each
 

processing
 

part
 

on
 

AP
 

values

Part
Wide-threshold

 

mask
(xmargin=0.2)

Attention
 

mechanism Focal
 

Loss

AP
 

/%

Easy Moderate Hard

- - - 82.05 68.46 62.42
√ - - 82.79 70.85 63.49
- √ - 81.89 69.23 62.54
- - √ 82.73 69.89 63.27
√ √ √ 83.04 71.25 63.82

表4 不同模型的AP值对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

AP
 

values
 

of
 

different
 

models

Method
AP

 

/%
Easy Moderate Hard

MV3D[4] 71.29 62.28 56.56
F-PointNet[5] 82.05 68.46 62.42

UberATG-ContFuse[14] 82.54 66.22 64.04
MLOD[15] 72.24 64.20 57.20
Proposed 83.04 71.25 63.82

4 结  论

为了 提 高 3D 目 标 检 测 的 准 确 率,对 F-
PointNet的掩模预测部分进行改进,使用宽阈值掩

模处理,增加注意力机制并更换损失函数为Focal
 

Loss。实验结果表明,宽阈值掩模处理在减少点云

冗余信息的同时,能够充分利用其有用信息,最终与

基于其他网络的3D目标检测相比,基于改进的F-
PointNet的3D目标检测可以获得较优的结果。但

针对无人驾驶领域的3D目标检测研究,准确率还

有提升的空间,后续的研究将进一步在网络结构设

计及目标检测过程的机理上深入挖掘。
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