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摘要：三维目标检测在实际工程应用中的难点在于深度传感器价格高、点云质量差、缺少丰富的纹理信息、三维数据训练

集制作困难。对此本文提出一种基于实例分割的三维目标位置估计方法，可以用在多种传感器中，如相机－雷达，双目相

机等。首先在二维图像下对目标进行实例分割，根据目标的分割掩码提取出目标的深度图像与ＲＧＢ图像融合转化为粗

略点云，最终进行异常噪声点去除，得到精细 的 目 标 点 云。在 ＫＩＴＴＩ数 据 集 上 进 行 了 测 试，平 均 精 度 值（ＡＰ）可 以 达 到

５０％，表明该方法可以准确地估计到目标位置信息。本文提出的方法无需三维数据训练集，可以快速准确地进行三维物

体点云的提取，仅使用二维检测器就可以达到三维物体检测的目的。
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１　引　　言

　　基于点云数据的三维物体检测的难点在于深

度感知设备价格高、高质量的稠密点云获取困难且

运算规模大、点云数据集制作困难。经典点云分割

算法例如ＬＣＣＰ［１］、区域生长［２］、ＲＡＮＳＡＣ［３］等，效

果较差，且速度慢。近些年已经有学者提出使用深

度学 习 进 行 三 维 物 体 检 测，如 ＰｏｉｎｔＮｅｔ［４－５］、Ｆ－
ＰｏｉｎｔＮｅｔ［６］等。其 中Ｆ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ提 出 使 用 基 于 二

维检测器的三维物体检测，减少对点云的 搜 索 空

间。ＰｏｉｎｔＮｅｔ直接使用全部点云信息进行分割，达
到了非常不错的效果。但是基于深度学习的三维

物体检测都需要使用三维点云数据作为训练样本。
而在实际的工程应用当中，很难获得大量的、高质

量的点云数据作为训练样本。
在图像中存在丰富的目标信息，且二 维 图 像

训练集获取容易。如今成熟的二维检测算法，例

如Ｙｏｌｏ［７］、Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ［８］等算法已经得到了广

泛的应用，准确率高且速度快。经典的实例分割

算法 Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ［９］其 分 割 效 果 已 经 满 足 大 部

分的应用场景。因此本文提出了一种基于实例分

割的三维目标位置估计方法，首先得到目标分割

掩码，提取深度信息，由此获得目标粗略点云。再

采用统计学异常点检测，对混入的极少量异常点

进行剔除，最终得到精细的目标点云。
经过试验，该方法可以得到准确的目 标 物 体

点云，实现简单、成本低，无需任何点云数据作为

训练样本。适合在目标点云提取、三维物体检测、
障碍物检测等工程任务当中使用。

２　基 于 实 例 分 割 的 目 标 粗 略 点 云

提取

２．１　基于Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ的目标实例分割

目标检测（Ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）需要获取图像中

目标的位置（Ｂｏｕｎｄｉｎｇ　ｂｏｘ），还 需 要 获 取 物 体 的

类别。实例分 割（Ｉｎｓｔａｎｃｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）在 目 标

检测的基础上，需要对每一个像素的分类，同时获

得分割掩码，如图１所示。

图１　基于 Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ的实例分割结果

Ｆｉｇ．１　Ｉｎｓｔａｎｃｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｍａｓｋ

Ｒ－ＣＮＮ

图２　Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ网络结构

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ

Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ是 一 种 通 用 图 像 实 例 分 割 算

法，其 沿 用 了 Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ［１０］的 思 想，并 且 在

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ的结构上增加 了 全 卷 积 网 络 进 行

掩 码 预 测［１１］，并 将 感 兴 趣 区 域 池 化 （ＲＯＩ

ｐｏｏｌｉｎｇ）替换成 感 兴 趣 区 域 对 齐（ＲｏＩ　Ａｌｉｇｎ），使

特征图与原图更加准确地对准，在区域推荐的过

程中，减少了量化而损失的像素偏移，使得掩码更

加准确。最后通过增加全卷积网络对推荐区域进

行语义分割。不管是实例分割或者语义分割，由

于其最后一层的分割掩码特征图一般为１６倍下

采样，直接上采样到目标尺寸大小会造成分割边

缘的不准确。在２．２中我们会描述分割边缘不准

６３５１ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３６卷　



确对点 云 分 割 造 成 的 影 响。Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ网 络

结构如图２所示。

２．２　ＲＧＢ图像与深度图融合

使用成熟的二维检测器在ＲＧＢ图像中对目

标进行实例分割，得到目标掩码和类别。不论是

使用双目 相 机 ＴＯＦ相 机 或 者 是 相 机 与 雷 达 融

合，都 可 以 获 得 ＲＧＢ图 像 与 深 度 信 息。如 图３
所示。

图３　深度图像

Ｆｉｇ．３　ＲＧＢ　ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　ｄｅｐｔｈ　ｉｍａｇｅ

本文使用深度图来表示深度信息，深 度 图 与

ＲＧＢ图像尺寸一致，每一个像素上储存的是与其

对应ＲＧＢ图像每一个像素的距离，使用单通道无

符号１６位整形（Ｕｉｎｔ１６）来保存深度信息，单位取

ｍｍ，如图４所示。

图４　使用分割掩码得到的ＲＧＢ信息与深度信息

Ｆｉｇ．４　Ｍａｓｋ，ＲＧＢ　ａｎｄ　ｄｅｐｔｈ　ｆｒｏｍ　ｉｎｓｔａｎｃｅ　ｓｅｇｍｅｎ－
ｔａｔｉｏｎ．

根据相机成像模型，物体投影在像平 面 上 生

成图像，此时从世界坐标系转换到像素坐标系，当
拥有深度信息时，可从像素坐标系转化到相机坐

标系。相机成像模型可简化为图５。

空 间 中 一 点 可 以 分 别 在 世 界 坐 标 系

ＯｗＸｗＹｗＺｗ，相机坐标系ＯｃＸｃＹｃＺｃ，图像坐标系

ｏ－ｘ－ｙ，与像素坐标系ｕ－ｖ中描述。世界坐标系中

一点Ｐ 转化到像素坐标系的过程如下：

从世界坐标系到相机坐标系：

图５　简单相机成像模型

Ｆｉｇ．５　Ｓｉｍｐｌｅ　ｃａｍｅｒａ　ｍｏｄｅｌ
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其中：Ｒ为旋转矩阵，Ｔ为平移矩阵。
从相机坐标系到理想图像坐标系：

Ｚｃ
ｘ
ｙ
１

熿

燀

燄

燅

＝
ｆｘ ０ ０
０ ｆｙ ０
０　 ０　 １

熿

燀

燄

燅

Ｘｃ

Ｙｃ
Ｚｃ

熿

燀

燄

燅

　， （２）

其中：ｆｘ、ｆｙ 为焦距。
假设像素坐标系原点在图像坐标系下的坐标

为 ｕ（０，ｖ０），每个像素点在图像坐标系ｘ轴、ｙ轴

方向的尺寸为ｄｘ、ｄｙ，且像点在实际图像 坐 标 系

下的坐标为 ｘ，ｙ（ ），于 是 可 得 到 像 点 在 像 素 坐 标

系下的坐标为：

从实际图像坐标系到像素坐标系：

ｕ
ｖ
１

熿

燀

燄

燅

＝

１
ｄｘ

０ ｕ０

０
１
ｄｙ

ｖ０

０　 ０　 １

熿

燀

燄

燅

ｘ
ｙ
１

熿

燀

燄

燅
　， （３）

式（４）被称为内参矩阵：

Ｍ＝

ｆｘ
ｄｘ

０ ｕ０

０
ｆｙ
ｄｙ

ｖ０

０　 ０　 １

熿

燀

燄

燅

　． （４）

根据式（１）、（２）、（３）、（４）可以得到图像坐标

系到相机坐标系的转换公式：

Ｘｃ＝ｄｅｐｔｈ·（ｕ－ｕ０）·ｄｘ／ｆｘ
Ｙｃ＝ｄｅｐｔｈ·（ｖ－ｖ０）·ｄｙ／ｆｙ

Ｚｃ＝ｄｅｐｔｈ
烅

烄

烆

　，（５）

其中ｄｅｐｔｈ为深 度 图 中 储 存 的 深 度 信 息，根 据 式
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（５）可以将ＲＧＢ图像与深度图像融合得到点云数

据，其点云效果如图６所示。

图６　不同视角下椅子点云中混入的非目标点云［１２］

Ｆｉｇ．６　Ｏｕｔｌｉｎｅｒ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｖｉｅｗ

图７　分割边缘不准确性

Ｆｉｇ．７　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｅｄｇｅ　ｉｎａｃｃｕｒａｃｙ

由于分 割 边 缘 不 准 确 性［１３］，如 图７所 示，导

致得到的分割掩码中混入背景，从而造成点云中

混入一定量的异常点。异常点云一般都与实际目

标有一定距离，这些非目标点云会严重影响物体

位置的判断，有必要将非目标点云进行去除。

３　点云主成分提取

３．１　自适应统计学异常点检测

由于每个目标形状差异不同，仅使用 图 像 分

割获取到的点云区别也很大，有些异常点云占比

很大，有些异常点云占比很少，甚至有些规则形状

的目标不存在异常点云的混入。异常点云有以下

特点：（ａ）异常存在性未知，即是否存在异常点云；

（ｂ）异常占比未知性，即不同情况不同目标，基于

图像分割得到的点云中，异常点云占比是不确定

的；（ｃ）异常分布未知性，即异常点云所处的 位 置

是不确定、异常点云簇数量也不确定，可能存在多

个 点 云 数 量 较 少 的 点 云 簇［１４］，分 布 在 不 同 的

位置。

由于以上３点特性，使得异常点的判 断 变 得

十分困难，并且由于异常占比未知性，使得异常点

云的去除需要手动设置异常率的占比，这在同一

场景多目标的情况下是不可用的。图８所示为在

复杂室外场景下，不同目标混入的异常点云分布。

（ａ）室外分割掩码与深度图

（ａ）Ｏｕｔｄｏｏｒ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍａｓｋ　ａｎｄ　ｄｅｐｔｈ　ｍａｐ

（ｂ）汽车分割掩码与粗略点云（异常占比少）

（ｂ）Ｃａｒ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍａｓｋ　ａｎｄ　ｃｏａｒｓｅ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄ
（ｆｅｗ　ａｂｎｏｒｍａｌ　ｐｏｉｎｔｓ）

（ｃ）自行车分割掩码与粗略点云（异常占比多）

（ｃ）Ｂｉｃｙｃｌｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｍａｓｋ　ａｎｄ　ｃｏａｒｓｅ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄ
（ｍｏｒｅ　ａｎｏｍａｌｏｕｓ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄｓ）

图８　不同目标混入的异常点云分布

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｂｎｏｒｍａｌ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄｓ　ｂｌｅｎｄｅｄ

ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｏｂｊｅｃｔｓ

所以我们需要一种可以不指定异常 占 比、依

赖点云形态分布来提取目标点云的算法。通过观
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察我们发现，异常点云与真实目标点云的分布存

在明显不同，最明显的是数量与密度的不同。

统 计 学 异 常 点 移 除 （Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｏｕｔｌｉｅｒ

ｄｅｔｅｃｔ，ＳＯＤ）［１５］是一 种 无 监 督 学 习 方 法，可 以 应

用在 数 据 异 常 数 据 检 测、工 业 产 品 检 测 等 领 域。

该算法 有 以 下 特 点：（ａ）无 需 指 定 异 常 点 占 比；

（ｂ）无 监 督 学 习，无 需 训 练 样 本。适 用 于 连 续 数

据的异常检测，检测分布稀疏且离密度高的群体

较远的点、容易被孤立的离群点。

已有检测数据集Ｘ＝ ｘ１，ｘ２，ｘ３…ｘｎ｛ ｝，ｘｉ
∈Ｘ，且 ｘｉ 由 ｍ 维 度 的 特 征 构 成，ｘｉ ＝
ｘｉ１，ｘｉ２，ｘｉ３…，ｘｉｍ｛ ｝。在点云数据中，只保存位置

信息，则ｍ＝３，则ｘｉ＝｛ｘ，ｙ，ｚ｝。对每个点，我们

计算它到所有ｋ个临近点的平均距离。得到所有

点的平均距离向量Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，ｄ３…ｄｎ｝。假设得

到的结果是一个高斯分布，其形状由均值μ和标准

差ｓ决定。当某一点的平均距离ｄｉ＞ｎ·ｓ＋μ时，

可被定义为离群点并可从数据集中去除掉。算法

具体流程如表１所示。

表１　异常点去除算法流程表

Ｔａｂ．１　Ｏｕｔｌｉｅｒ　ｒｅｍｏｖａｌ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

自适应统计学异常点检测的主成分提取

输 入：Ｘ———点 云 数 据；ｔ ———分 块 系 数；ｎ———ｎ 倍

方差

输出：异常点云

１：计算点云总数量ａ

２：取ｋ个点参与平均距离计算，其中ｋ ＝ａ／ｔ

３：构建八叉树索引

４：计算每个点到ｋ临近点的平均距离

５：得到距离向量Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，ｄ３…ｄｎ｝

６：遍历每一个点的平均距离ｄｉ：

　　如果ｄｉ＞ｎ·ｓ＋μ：

　　　　该点被判定为异常

否则：

该点被判定为正常

７：去除异常点，得到目标点云

３．２　ｋ与ｎ的选取

ｋ值代 表 计 算 一 个 其 最 临 近ｋ个 点，其 中ｋ

值的大小 决 定 了ＳＯＤ对 异 常 点 的 敏 感 程 度。ｋ
越小，ＳＯＤ对 局 部 特 征 越 敏 感。对 于 目 标 来 说，

异常点占比通常很小，也会出现局部聚集的情况，

所以ｋ不 宜 取 过 小 的 数。一 般 对 于 一 个 目 标 来

说，假设其点云数量为ａ，令ｋ＝ａ／ｔ，其中ｔ代表

将整个目标当做ｔ个部分来考虑。我们使用ｔ来

控制ＳＯＤ对整体与局部敏感度。

在计算ｋ近邻平均距离后，每个点会形成新

的映射关系，异常点会被映射到离散区域，如图９
所示。ＳＯＤ去除异常点效果如图１０所示。最终

图９　ｔ＝３，ｎ＝１时，点云ｋ临近距离统计。

Ｆｉｇ．９　Ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄ　ｋ　ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ａｔ　ｔ＝３，ｎ＝１．

图１０　自 适 应ＳＯＤ去 除 异 常 点 云，红 色 点 被 判 定 为

异常点。

Ｆｉｇ．１０　Ａｄａｐｔｉｖｅ　ＳＯＤ　ｒｅｍｏｖｅｓ　ｔｈｅ　ａｂｎｏｒｍａｌ　ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｒｅｄ　ｐｏｉｎｔｓ　ａｒｅ　ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ　ａｓ
ａｂｎｏｒｍａｌ　ｐｏｉｎｔｓ．
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将异常点进行移除，得到目标精细点云，同时获得

了目标的准确的空间位置信息。

４　实验结果与分析

实验分别 使 用 了 ＴＵＭ 数 据 集［１６］与 ＫＩＴＴＩ
数据 集［１７－１８］。ＴＵＭ 数 据 集 由 尼 黑 工 业 大 学 的

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　Ｌａｂ 制 作。采 集 设 备 使 用

Ｋｉｎｅｃｔ，主要 针 对 室 内 的 办 公 室 场 景，于 是 使 用

飞行 时 间 法（ＴＯＦ），点 云 较 为 稠 密。ＫＩＴＴＩ数

据集由德国卡尔 斯 鲁 厄 理 工 学 院 和 丰 田 美 国 技

术研究院 联 合 创 办，是 目 前 国 际 上 最 大 的 自 动

驾驶场景下的计 算 机 视 觉 算 法 评 测 数 据 集。该

数 据 集 用 于 评 测 立 体 图 像 （Ｓｔｅｒｅｏ）、光 流

（Ｏｐｔｉｃａｌ　ｆｌｏｗ）、视 觉 测 距（Ｖｉｓｕａｌ　ｏｄｏｍｅｔｒｙ）、３Ｄ
物 体 检 测 （Ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）和 ３Ｄ 跟 踪

（Ｔｒａｃｋｉｎｇ）等 计 算 机 视 觉 技 术 在 车 载 环 境 下 的

性能。３Ｄ物体检测包含７　４８１张 训 练 图 片 和 其

对应的点云。由于ＫＩＴＴＩ－３Ｄｏｂｊｅｃｔ数据集中物

体只有三 维 框 与 二 维 框 标 注，并 无 实 例 分 割 标

注，所以我们使用了ＣＯＣＯ作为训练集。ＣＯＣＯ
中包含类 别 人 与 车，并 使 用 ＫＩＴＴＩ训 练 集 作 为

验证集进行性能评估。

３Ｄ目标检测需要同时 实 现 目 标 定 位 和 目 标

识别两项任务。通过比较预测框与真值框之间的

交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ）来计算重

叠程度。通过置信分数 和ＩＯＵ来 确 定 检 测 结 果

的性能，最 终 使 用 单 类 别 平 均 精 度 值（Ａｖｅｒａｇｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）来评估单类目标检测 的 结 果 如 图

１１所示。其中２Ｄ边界框的性能也使用ＡＰ来衡

量，ＩＯＵ阈 值 使 用 ＫＩＴＴＩ标 准。由 于 算 法 机 制

不同，我们估算物体位置使用了最小外包立方体，

而远处目标的点云数量稀少且只有物体表面被激

光雷达捕捉 到，所 以 在 远 处 物 体 的３Ｄ预 测 边 界

框会比真值３Ｄ边界框小很多，所以随着ＩＯＵ增

加ＡＰ会降低，如表２所示。在表３中，我们对比

了不同 算 法 在 ＫＩＴＴＩ上 的 ＡＰ得 分，经 比 较，我

们的算法可以只使用２Ｄ数据集进行训练，在ＡＰ
得分上，与主流的算法比较有一定差距。在测量

精度上，当前主流的深度感知设备激光雷达Ｖｅｌ－
ｏｄｙｎｅ　ＨＤＬ－６４Ｅ 误 差 ＜２ｃｍ，深 度 相 机 Ｒｅ－
ａｌｓｅｎｓｅＤ４３５ｉ在＜４ｍ的距离下误差不超过２％。

图１１　不同ＩＯＵ阈值下的车辆ＡＰ值（３Ｄ）

Ｆｉｇ．１１　Ｃａｒ　ＡＰ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＩＯＵ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ（３Ｄ）

表２　不同ＩＯＵ阈值下的ＫＩＴＴＩ数据集上的ＡＰ

Ｔａｂ．２　ＡＰ　ｏｎ　ＫＩＴＴＩ　ｄａｔａｓｅｔ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＩＯＵ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ （％）

Ｔａｓｋ
ＩＯＵ

０．１　 ０．２　 ０．３　 ０．４　 ０．５　 ０．６　 ０．７

Ｃａｒ　Ｅａｓｙ　 ７１．６７　 ５６．２１　 ４１．２４　 ２９．２９　 １７．５６　 ７．２８　 ２．４８

Ｃａｒ　Ｍｏｄｅｒａｔｅ　 ６７．８８　 ５２．６７　 ３８．５１　 ２７．４４　 １６．４９　 ６．８２　 ２．３６

Ｃａｒ　Ｈａｒｄ　 ６１．９３　 ４７．９４　 ３４．０５　 ２３．２８　 １３．７５　 ６．６　 ２．２

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ　Ｅａｓｙ　 ６４．４６　 ４３．９３　 １７．９８　 ５．９５　 １．２　 ０．１４４　 ０．０１

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ　Ｍｏｄ　 ５８．０１　 ３８．８６　 １６．７６　 ５．１１　 ０．８６　 ０．１５２　 ０．０１

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ　Ｈａｒｄ　 ５１．８３　 ３３．３６　 １４．３６　 ４．２７　 ０．８６　 ０．１５２　 ０．０１
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表３在ＫＩＴＴＩ数据集上的性能对比

Ｔａｂ．３Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｎ　ＫＩＴＴＩ　ｄａｔａｓｅｔ （％）

Ｍｅｔｈｏｄ　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ　 Ｅａｓｙ　 Ｍｏｄｅｒａｔｅ　 Ｈａｒｄ 训练数据集格式

Ｏｕｒｓ

Ｃａｒ（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） ６９．４６　 ６４．４１　 ５１．８９

Ｃａｒ（３ＤＤｅｔｅｃｔｉｏｎ＠ＩＯＵ：０．２） ５６．２１　 ５２．６３　 ４７．９４

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） ６５．６８　 ５９．１１　 ５２．５６

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ（３ＤＤｅｔｅｃｔ＠ＩＯＵ：０．２） ４３．９３　 ３８．８６　 ３３．３６

２Ｄ

Ｆ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ［６］

Ｃａｒ（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） ９５．８５　 ９５．１７　 ８５．４２

Ｃａｒ（３ＤＤｅｔｅｃｔｉｏｎ） ８１．２０　 ６９．７９　 ６０．５９

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） ８９．８３　 ８０．１３　 ７５．０５

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ（３ＤＤｅｔｅｃｔｉｏｎ） ５１．２１　 ４４．８９　 ４０．２３

２Ｄ＋３Ｄ

Ｃｏｍｐｌｅｘ－ＹＯＬＯ［１９］

Ｃａｒ（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） ９１．９２　 ８４．１６　 ７９．６２

Ｃａｒ（３ＤＤｅｔｅｃｔｉｏｎ） ５５．９３　 ４７．３４　 ４２．６０

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） ４２．１６　 ３６．４５　 ３２．９１

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ（３ＤＤｅｔｅｃｔｉｏｎ） １７．６０　 １３．９６　 １２．７０

３Ｄ

Ｐｏｉｎｔ　Ｒ－ＣＮＮ［２０］

（ＬｉＤＡＲ　ｏｎｌｙ）

Ｃａｒ（３ＤＤｅｔｅｃｔｉｏｎ） ８５．９４　 ７５．７３　 ６８．３２
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ＭＶ３Ｄ［２１］ Ｃａｒ（３ＤＤｅｔｅｃｔｉｏｎ） ７４．９７　 ６３．６３　 ５４．００　 ３Ｄ

图１２　在ＫＩＴＴＩ上的检测结果与真值对比
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图１３　ＴＵＭ数据集上的检测结果

Ｆｉｇ．１３　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＴＵＭ　ｄａｔａｓｅｔ

图．１４　ＫＩＴＴＩ数据集上的检测结果

Ｆｉｇ．１４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＫＩＴＴＩ　ｄａｔａｓｅｔ

５　结　　论

使用二维检测器驱动的三维物体检测可以得

到非常好的效 果，经 过 试 验，在 ＫＩＴＴＩ数 据 集 上

的ＡＰ可以达到５０％以上。以 Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ作

为检测器，在２０８０Ｔｉ上可以达到１５ＦＰＳ。
对于远距离、重叠、复杂的目标来说，点云已经

无法分辨其轮廓形状，二维检测器可以提供一个强

有力的前端策略，来获取目标的点云。同时，本文

２４５１ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３６卷　



使用了无监督学习来对异常点云进行检测，整个算

法不需要任何的三维数据作为训练样本，轻量化，
更加易于部署应用于各个环境。其中轻量化体现

在硬件轻量化与训练集轻量化。硬件轻量化是指

以图像为主，对点云质量要求不高，可以降低硬件

成本。训练集轻量化是指仅使用了二维数据集，相
比三维点云数据集，容易获取容易标注。

对于二维驱动的三维物体检测来说，其 前 端

可以搭载强大的二维检测器以达到更多功能的拓

展。比如骨架识别、人体姿态识别、全景 分 割 等。
并 且 目 前 主 流 的 三 维 目 标 检 测 方 法 都 使 用 了

ＲＧＢ数据与点云数据的多模态融合，这也是三维

物体检测的 发 展 趋 势。ＲＧＢ提 供 丰 富 的 语 义 信

息，而点云数据提供准确的位置、轮廓信息。多模

态的融合可以优势互补，但网络也会变得复杂，也
更难应用于实时处理当中。
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