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摘 要:为了实现三维点云在室内和工业环境中的实际应用,文章改进了传统的目标检测转换器(Detection
 

Transformer,
 

DeTR)神经网络,并提出了一种基于分层抽象的多层点云特征提取方法;同时,设计了曲面特征提取

模块对三维点云进行预处理,增强了点云的附加特征。在公开数据集ScanNet
 

V2和工业室内数据集上对本文方法

进行实验验证和评估,该方法在ScanNet
 

V2上的mAP@0.5准确率超过最先进的模型(State-of-the-Art,
 

SOTA)

CAGroup3d,达到76.0%;在ScanNet
 

V2上的mAP@0.25准确率超过最先进的模型CAGroup3d,达到62.2%,消
融实验进一步验证了所述方法的准确性和高效性。
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Abstract:
 

To
 

facilitate
 

the
 

practical
 

application
 

of
 

3D
 

point
 

cloud
 

in
 

indoor
 

and
 

industrial
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-layer
 

point
 

cloud
 

feature
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

hierarchical
 

abstraction
 

with
 

the
 

improvement
 

of
 

traditional
 

object
 

Detection
 

Transformer
 

(DeTR)
 

neural
 

network.
 

Additionally,
 

a
 

surface
 

representation
 

module
 

for
 

preprocessing
 

3D
 

point
 

cloud
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

additional
 

features
 

of
 

the
 

3D
 

point
 

cloud.
 

Experimental
 

validation
 

and
 

assessment
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

ScanNet
 

V2
 

and
 

an
 

industrial
 

indoor
 

dataset.
 

Experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP@0.5
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

exceeds
 

the
 

State-of-the-Art
 

(SOTA)
 

model
 

CAGroup3d,
 

reaching
 

76.0% ;
 

the
 

mAP@ 0.25
 

accuracy
 

exceeds
 

the
 

SOTA
 

model
 

CAGroup3d,
 

reaching
 

62.2% .
 

The
 

ablation
 

experiment
 

further
 

validates
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

the
 

method.
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0 引言(Introduction)
制造业的升级,本质上涉及核心技术的提升、生产模式的

改进以及应用场景的拓宽,所有这些都依赖于前沿技术的推动

和支持,而工业视觉中的智能传感器包括机器视觉技术在内的

系统,在其中起着至关重要的作用。
在三维目标检测领域,当前的目标检测算法主要集中在从

三维点云到二维特征的转换上,这主要依赖于点云预处理的方

法。本文提出一种新的策略,专注于使用深度学习处理三维点

云数据,将三维点云目标检测和室内机器人场景融合,实现三

维视觉在室内和工业场景中的真实应用。
本文的主要贡献总结如下:(1)对传统的DeTR目标检测

网络进行改进,提出了一个基于分层抽象的多层点云特征提取

方法,该方法不仅能通过多层网络获取多尺度点云集,而且强

化了在三维点云中进行目标检测的能力;(2)采用了曲面表示
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模块对三维点云进行预处理,增强了三维点云的附加特征,通
过从点到面的方式增强了点云的附加信息;(3)引入了基于特

征金字塔融合特征的转换器神经网络(Transformer)架构,在
多尺度点云集的特征图上进行多尺度注意力操作,有助于增强

特征提取能力,并提高目标检测的准确率。

1 相关工作(Related
 

work)
目标检测是使用计算机视觉技术,从不同复杂程度的背景

中识别运动物体,并分离背景完成目标标记的一项研究内容。
近年来,随着区域卷积神经网络(Regions

 

with
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

RCNN)算法[1]的提出,深度学习逐渐被应

用到目标检测领域。YOLO算法[2]在已有目标检测算法结构

上做出了一定的创新,不仅能从端到端直接输出目标信息,同
时拥有较快的反应速度,目前依旧是工业界目标检测的首选。

三维目标检测是环境感知系统中的重要技术之一,它在自

动驾驶、机器人等领域发挥着重要的作用[3]。深度学习,特别是

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

CNN),提供了一

种可以推动三维目标检测精确度提升的方法,并且随着深度学

习的迅速发展,三维目标检测的性能也得到了显著的提升。
随着深度传感器和三维激光扫描仪的普及运用,基于点云

(Point
 

Cloud)的三维目标检测得到广泛关注。目前,主流的三

维数据表示方法主要有深度图、三角网格、体素和点云,其中点

云是最简单的一种三维数据表示方法,具有获取简单、易于存

储、可视性强、结构描述精细等优点,而且能够方便地与深度

图、体素等其他数据格式相互转换,已成为三维重建、三维目标

检测、即时定位与地图构建(Simultaneous
 

Localization
 

and
 

Mapping,
 

SLAM)等研究领域最基本的数据格式[4-6]。在处理

点云数据的领域,PointNet[7](一种用于点云数据处理的深度

学习架构)被提出直接处理点云,其使用一系列全连接层和非

线性激活对点云进行处理,从而聚合所有点的特征。同时,这
种方法保证了在无序点云集中,对在任意点次序中的点,均能

保证拟合函数对点的输入顺序不敏感。针对PointNet中不能

处理点与点间局部关系的局限性,PointNet++[8]被提出,其
在原有网络的基础上使用了分层抽象(Set-Abstraction)的方

法,使得模型能够捕获更丰富的局部结构信息。
使用PointNet作为骨干模型叠加检测头,在两阶段的方

法上实现基于点云领域的三维目标检测是一种比较常见的研

究点云目标检测算法的思路。PointRCNN[9]在PointNet的基

础上,首先进行区域提议,其次对提议的区域进行分类和边界

框回归。VoteNet[10]使用基于霍夫投票(Hough
 

Voting)的方

法,在处理稀疏和无序的点云数据时具有较好的性能,此外它

的投票机制也使得模型对噪声和遮挡具有很好的鲁棒性。

VENet[11]基 于 VoteNet,将 基 于 注 意 力 的 多 层 感 知 机

(Attention-based
 

Multi-Layer
 

Perceptron,
 

AMLP)用于特征提

取,从而提升了模型在特定数据集上的分类准确度和鲁棒性。
受遮挡、光照反射、表面材质的透明度以及传感器分辨率

和视角等因素的限制,使用单个点云相机采集到的点云数据往

往是不完整的。基于信息补全方法,对点云进行信息扩展和补

全也是一个在点云信息处理领域常用的方法。在信息补全方

面,PF-Net[12]被提出,它是基于几何结构预测的精确和保真度

的点云补全方法,其中多分辨率编码器(Multi-Resolution
 

Encoder)使用了一个联合多层感知机(CMLP),从低分辨率的

点云中提取多尺度特征;此外,点金字塔解码器(Point-Pyramid
 

Decoder)用于预测不同深度层次的点特征,并传播整体几何信

息到最后被补全点的骨架中心。

2 模型设计(Design
 

of
 

the
 

model)
本文提出的基于表面增强尾骨和多尺度可变形DeTR

(Multi-Scaled-Deformable-DeTR,
 

MSD-DeTR)的三维多尺度

点云目标检测方法,其主体流程结构如图1所示,该结构主要

由以下几个部分组成:(1)基于曲面表示的曲面特征提取模块;
(2)基于注意力增强多层感知机的特征提取模块;(3)基于多尺

度特征金字塔和Transformer的注意力主干网络(DeTR)。

图1 多尺度可变形DeTR网络主体流程结构

Fig.1
 

The
 

process
 

structure
 

of
 

multi-scaled
 

deformable
 

DeTR
 

network

2.1 曲面特征提取
点云通常在三维空间中呈稀疏分布,在处理点云数据时,

局部形状的表达至关重要。以往的研究通过使用额外的元素

或通过不同的转换间接地从形状中学习,然而这些操作可能只

能提供一些表示点云局部集合的提示,而不能明确地反映局部

形状。当使用额外的信息或转换表示或处理点云数据时,可能

会导致计算量显著增加,而对点云表示的贡献却很小。在某些

情况下,这种做法甚至可能导致几何信息的丢失。

本文依据曲面表示的方法表示局部几何结构,并提出了一

种基于伞状表面的额外信息的嵌入方式,不仅能够保留点云的

几何细节,同时能够以极小的额外的计算量表述更复杂的局部

形状。下面介绍一个三角信息增强的方法。

对于二维曲线上的一个点(xi,yi),可以使用点法式表示

过点的切线,如公式(1)所示:

ai(x-xi)+bi(y-yi)=0⇒
aix+biy-(aixi+biyi)=0 (1)

在三维曲面上,对于点集P= p1,p2,…,pn  ⊆ℝ(N×3),

给定点pi=(xi,yi,zi)及切向量vi=(ai,bi,ci),可以将上述

二维曲线的点法式的定义进行扩充,如公式(2)所示:

ai(x-xi)+bi(y-yi)+ci(z-zi)=0⇒
aix+biy+ciz-(aixi+biyi+cizi)=0 (2)
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从点法式的定义中延伸,定义对应表面位置si=aixi+

biyi+cizi,范围为[-3r,3r],其中r表示刚好覆盖点集的

立方体的边长。举例来说,如果将在[-1,1]范围内的已标准

化点云集作为处理目标,那么这里的r=1。表面位置si 也可

以表示原点和表面之间的有向距离。在点云空间内使用三角

信息额外提取方法提取特征向量的例子如图2所示。

图2 三角信息的额外提取

Fig.2
 

Additional
 

extraction
 

of
 

triangular
 

information

考虑到切向量vi 只有数值,意味着它可以指向法向量的

两侧(内部或外部)。对于这个问题,保持ai 为正,并通过实例

级随机逆运算,以50%的概率增强法线,可以得到一组三角额

外信息向量T={t1,t2,…,tn}⊆ℝ(N×4),其中ti=(ai,bi,ci,si)

是三角额外信息的定义。

上文讨论了有关三角额外信息向量的嵌入方法,可以观察

到在伞状结构中,其中心点和周围的点可以连接成一组三角形

平面。因此,对于给定点xi,设点的邻接三角形数量为K,计

算其邻接三角质心矩阵,定义为X'i={x'i1,x'i2,…,x'iK}⊆

ℝ(K×3),使用上述三角额外信息嵌入方法,得到被嵌入额外信息

的矩阵Ti={ti1,ti2,…,tiK}⊆ℝ(K×4)。伞状信息向量ui 为邻

接三角质心特征和三角额外信息特征的聚合,定义为公式(3):

ui=A(T(x'ij,tij  ),∀j∈ 1,…,K    )
 

(3)

其中:A(·)是聚合函数(求和函数),T(·)是转换函数,邻接

三角质心x'ij 是其相对中心点xi 的归一化坐标。为了计算三

角额外信息ti,需要在xy平面上从逆时针构建邻接三角形,所

以伞状邻域中的三角形个数正好为K。为了保证法线方向的

一致性,需要通过逆时针交叉乘积计算这些法线。

对于转换函数T(·),它是一个使用可学习参数的函数

(线性回归器和非线性拟合器的组合),在损失的反向传播中,

它能保证伞状信息随着训练逐步正确拟合。相较于使用预定

的超参数进行调整,使用可学习的参数不仅能使拟合效果最优

化,还能减少模型微调中的工作量。

2.2 注意力改进的分层提取模块
尽管基于分层特征提取的深层网络在点云数据处理中展

现出很好的性能,但仍有一些限制和缺点,其中之一便是特征

抽取能力有限。由于分层特征提取主要依赖全连接神经网络,

而全连接神经网络在处理图像或序列数据时的表现弱于包括

卷积神经网络在内的一部分神经网络。这使得基于分层特征

提取的网络在处理复杂结构的点云数据时,可能无法提取到足

够的特征信息,从而导致诸如识别准确率下降等问题。

本文方法在分层特征提取的基础上,提出了基于自注意力

增强的多层感知机嵌入,这种注意力机制集成的分层特征提取

模块,可以强化分层提取算法中种子点的特征描述,从而更好

地提取点云数据中的特征。在分层特征提取模块(图3)中,总
共包含3层采样分组模块,其中每个分层采样模块包含采样分

组操作。

图3 分层特征提取模块

Fig.3
 

Hierarchical
 

feature
 

extraction
 

module

一个在工业机器人场景中所摄入的点云图往往有非常多

的点,这会造成计算量过大而限制模型使用。本文的解决方案

是从所有的点云数据中采样k个点,并且保证这k个点拥有足

够的信息。采样操作中,主要使用最远点采样算法(Farthest
 

Point
 

Sampling,
 

FPS)保证采样获取的点数量在可控范围内,

主要操作步骤如下:(1)随机选择一个初始的已选择的采样点;
(2)计算每个点与已选择采样点集之间的距离;(3)持续循环迭

代,并将距离最远的点加入已选择采样点集,直到点集的数量

符合要求。

采样分组操作如图4所示,其主要负责将采样操作所得到

的点集分组特征进行聚合。假设在采样操作中得到了包含

M 个点的点集P= p1,p2,…,pM  ,pi∈ℝd,并使用一个线性

全连接层对上述点集进行优化整合,可以得到邻域点集的分层

特征G,其中每个分层特征的子集Gi= gi1,gi2,…,gik  ∈G,

gij∈ℝd 都包含了pi 的k个最近邻的特征向量。

图4 采样分组操作

Fig.4
 

Sampling
 

and
 

grouping
 

operations

在繁杂的分层特征中,传统的基于PointNet++的特征提

取模块具有一定的局限性。本文所述模型使用自注意力增强

的多层感知机(Attention-based
 

MLP,
 

AMLP)对邻域点进行

特征提取处理,可以达到提升分层特征提取能力和提升模型性

能的目的。具体来说,对于每个分层特征子集的单条特征gij,

从每个层池化特征,生成(c1,…,cL),其中L 是多层感知机中

感知器的层数。
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与直接连接池化特征不同,自注意力多层感知机的设计在

每一层都插入了一个级别注意力块(Level-Attention-Block,
 

LAB)。在每个LAB中,一个池化特征向量cl∈{c1,…,cL}首

先被馈入两个全连接(Fully-Connect,
 

FC)层,输出大小为C/4
和C。其中,第一个FC层使用线性激活单元(Rectified

 

Linear
 

Unit,
 

ReLU)作为激活函数。Sigmoid(·)用于将输出权重归

一化到(0,1)的范围,如公式(4)所示:

Sigmoid(x)=
1

1+e-x
 

(4)

cl 乘以学习到的权重Wl,并添加到自己的结果上,如公式

(5)所示:

cl=cl+Wl×cl (5)

来自所有层的特征向量被组合起来,形成组合特征向量。

通过LAB中的第二个FC层输出,如公式(6)所示:

C=FC(Concat(c1,…,cl)) (6)

其中:Concat(·)代表拼接函数,它将多条特征向量拼合到一

个向量中。FC(·)代表第二个FC层中使用的全连接函数,它
是多个线性连接层的组合,能够将向量整合到合适的尺寸中。

通过上述方法,模型能够学习到被自注意力增强的点云特征,

从而使模型能够在处理复杂点云数据时,更好地把握重要的特

征信息,从而提高模型的表现。

2.3 多尺度特征融合的主干网络
两阶段的目标检测是目前常见的目标检测方法,它一般包

括两个阶段:第一个阶段是生成候选区域的提议,生成方法是

区域提议;第二个阶段是提议分类和提议回归,一般是对第一

阶段的提议候选区域进行分类,并对提议生成的边界框进行回

归。虽然两个阶段的目标检测方法在精度上均有很好的表现,

但是它们也存在缺点,例如计算复杂,两个阶段的目标检测器

通常需要在多个区域提议上运行,增加了计算负担。通常,两
个阶段的目标检测方法需要在训练时使用复杂的采样策略,使
训练过程过于烦琐。

多尺度特征融合的主干网络,主要使用特征金字塔模块融

合对齐上述曲面特征提取的特征和改进分层提取尾骨提取的

特征,并对融合的特征使用基于Transformer的编码器和解码

器,同时使用端到端的检测骨架进行目标检测,从而简化计算

能力。

特征金字塔是一种常见的特征对齐技术,它是通过对输入

特征进行多次下采样构建的。举例来说,二维目标检测方法使

用特征金字塔同时检测不同尺度和位置的目标。这些方法首

先使用卷积神经网络对输入图像进行特征提取,然后在这些特

征图的不同层级上应用区域提议网络(Region
 

Proposal
 

Network,
 

RPN)和目标分类器检测不同尺度下的特征。

对于点云特征对齐的特征金字塔来说,每一次下采样都会

生成一层金字塔。这些不同层次的特征代表了在原始点云集

上的不同特征提取方式,不同层次的特征包含了不同尺度的

信息。

在2.1小节中描述的曲面特征提取网络所得点特征,定义

为点集X1∈ℝ(N×(3+F)),上述改进特征提取网络所得点特征,

定义为点集X2∈ℝ(N×O),将两个特征使用特征金字塔进行特

征聚合操作得到单一聚合特征F,如公式(7)所示:

F'1=Conv1×1(X1)

F'2=Conv1×1(UpSample(X2))

Ffused=F'1+F'2
F=Conv3×3(Ffused)

 

(7)

其中:Conv1×1(·)代表卷积核大小为1×1的卷积层;Conv3×3(·)

代表卷积核大小为3×3的卷积层;UpSample(·)代表一个使

用最近邻插值(Nearest-Neighbor
 

Interpolation)的上采样网络,

其主要作用为对较小尺寸的矩阵X2 进行插值,并放缩至X1

的大小。

在使用Transformer的目标检测主干网络中,它将目标检

测问题看成直接从输入特征图中提取并预测物体边界框和类

别的问题。端到端的主干网络可以摆脱传统目标检测框架中

的一些步骤,如锚框生成以及非极大值抑制(Non-Maximum
 

Suppression,
 

NMS)等。

在主干网络中,Transformer模型被用来对特征进行编码

和解码,以生成最终的目标检测结果。具体来说,编码器部分

输入的是由特征金字塔卷积得到的聚合特征F,使用编码函数

Encoder(·)对聚合特征F 进行编码得到编码特征E,如公式

(8)所示:

E=Encoder(F)
 

(8)

其中:Encoder(·)是Transformer的编码器函数,主要包含自

注意 力 层(Self-Attention
 

Layer)和 前 馈 神 经 网 络(Feed-
Forward

 

Layer),在两个主要的模块之后,Transformer编码器

还使用了层标准化(Layer
 

Normalization)和残差连接(Residual
 

Connection)以稳定训练过程并加快收敛速度。

解码器部分则接收编码特征E 和一组固定数量的查询

(Query)作为输入,通过自注意力、编码器-解码器注意力

(Encoder-Decoder
 

Attention)和FC层生成最终的目标检测结

果。使用编码特征E 和查询矩阵Q,进一步使用Decoder(·)
函数生成解码特征D,如公式(9)所示:

D=Decoder(E,Q)
 

(9)

对于每个解码器,其与编码器类似,同样包含自注意力层、

前馈神经网络、层标准化和残差连接。在自注意力后,解码器

还包含一个交叉注意力层。交叉注意力层类似于自注意力层,

但是它使用解码器的当前输出作为查询,而用编码器的输出作

为键(key)和值(value),使得解码器在生成每个输出时,都可以

考虑到编码器输出的全局信息。

解码后,所得的解码特征D 包含目标框信息和目标分类

信息。若D 的长度为d,物体类别数量为C,则目标框的预测

通过一个线性变换实现,如公式(10)所示:
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box=WboxD+bbox (10)

其中:Wbox∈ℝ(4×D)和bbox∈ℝ4是学习到的权重和偏置;bbox∈
ℝ4是预测的边界框,包含中心坐标(cx,cy)和宽度w、高度h。
类别预测class则通过线性变换和之后的softmax(·)函数实

现,如公式(11)所示:

class=softmax(WclassD+bclass) (11)

其中:Wclass∈ℝ(C×D)和bclass∈ℝC 是学习到的权重和偏置,

class∈ℝC 是预测的类别值。softmax(·)函数确保输出值在

0和1之间,并且所有类别的概率和为1,如公式(12)所示:

softmax(x)= e
xi

∑
K

i=1
e
xi

 

(12)

通过这种方式,基于Transformer解码器生成的特征被变

换为预测框和类别,相较于两阶段的目标检测,端到端的目标

检测计算量更小且算法不依赖于极大值抑制(NMS)等步骤,
这使得本文算法更加有利于工业环境下的硬件要求和检测速

度要求。
模型使用的损失函数包含4个部分:主干网络中产生的多

阶段损失、目标检测任务所产生的分类损失、边界框产生的回

归损失和旋转损失。其中,基于Transformer的主干网络产生

的损失是由每个隐藏层产生的损失的平均值,如公式(13)
所示:

Losshidden= 1
L+1∑

L

l=0
Loss(l) (13)

其中:Loss(l)代表第l个隐藏层产生的损失。目标检测中产生

的分类损失基于交叉熵设计,如公式(14)所示:

Losscls=-∑ytrue×log(ypred)
 

(14)

其中:ytrue代表真实分类,ypred 代表预测产生的分类。边界框

产生的回归损失是平滑损失(Smooth-Loss)Lossreg,如公

式(15)所示:

Lossreg=SmoothL1(btrue,bpred)
 

(15)
其中:SmoothL1(·)代表平滑函数。边界框旋转产生的损失

Lossrot是相对角度间的二阶范数,如公式(16)所示:

Lossrot=‖Rtrue-Rpred‖2F (16)
其中:Rtrue代表真实检测框的相对角度,Rpred 代表实际检测框

的相对角度,Rtrue和Rpred中元素的值为π的倍数。

3 实验结果(Experiment
 

results)
为了验证本文提出的基于表面增强尾骨和多尺度可变形

DeTR的三维多尺度点云目标检测方法的有效性,将其应用在

公开数据集ScanNet[13]上进行评估。此外,为了验证该方法在

工业室内场景下的目标检测的有效性,在各个数据集规范的基

础上对其进行训练和验证。本文遵循标准评估协议[14],并使

用不同IoU阈值下的平均准确率均值(mAP)作为指标,不考

虑边界框的方向。

3.1ScanNet数据集

ScanNet
 

V2数据集[13]是一个基于室内场景的三维重建数

据集,由1
 

513个室内场景和18个对象类别组成,提供了每个

点的实例、语义标签和三维边界框的注释。该数据集的室内场

景大多为卧室、客厅、洗手间和办公室等,对象类别大多为地

板、墙、椅子和沙发等,与其他公开数据集相比,ScanNet
 

V2数据

集的场景更加完整,平均覆盖的区域更大且场景更加杂乱,因此

目标检测的难度更大。本文遵循标准评估协议,在设置0.25阈

值(mAP@0.25)的平均精度和设置0.5阈值(mAP@0.5)的
平均精度下进行评估。

3.2 工业三维目标检测数据集
工业机器人三维目标检测数据集是在杭州西奥电梯有限

公司的机器人生产车间中采集的,通过zed2相机对机器人生

产环境进行点云数据的提取。在符合各数据集制作标准的前

提下,由人工对数据进行框选和标注,并由不同的人员对数据

进行验证和调整。本数据集包含多个机器人作业场景,每个场

景对象位置不同,拍摄角度不同且环境亮度不断变化。本数据

集共2
 

234个数据,其中包含1
 

675个训练用例和559个测试

用例,增加了4个检测对象类别,分别是机器人、推车、板材和

传送带。本文在数据集上进行了实验,结果如图5所示。实验

在ScanNet
 

V2数据集上进行,使用mAP@0.25和mAP@0.5
作为衡量指标。

(a)实际场景
 

(b)真实值
 
(c)本文模型预测值

图5 模型在工业室内数据集的表现
 

Fig.5
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

industrial
 

indoor
 

dataset

3.3 结果分析
针对三维目标检测领域中的大规模场景室内数据集

ScanNet
 

V2,实验选用了主流的检测方法同本文模型进行对

比,这些方法分别是层次几何网络(Hierarchical
 

Geometry
 

Network,
 

HGNet)[14]、生成稀疏检测网络(Generative
 

Sparse
 

Detection
 

Network,
 

GSDN)[15]、三维语义实例分割的多提案聚

合网络(3D
 

Multi
 

Proposal
 

Aggregation,
 

3D-MPA)[16]、深度霍

夫投票网络(VoteNet)[10]、多级上下文霍夫投票网络(Multi-

Level
 

Context
 

VoteNet,
 

MLCVNet)[17]、回溯代表点投票网络

(Back-tracing
 

Representative
 

Network,
 

BRNet)[18]、混合几何原

语网络(Hybrid
 

Geometric
 

Primitives
 

3D
 

Network,
 

H3DNet)[19]、三

维目标检测转换器(3D
 

Detection
 

Transformer,
 

3DeTR)[20]、类

别 感 知 分 组 网 络 (Class-Aware
 

Grouping
 

for
 

3D
 

Object
 

Detection,
 

CAGroup3D)[21]、视 锥 网 络(Frustum
 

PointNet,
 

F-PointNet)[22]、多模态令牌转换器网络(TokenFusion)[23]、全

卷积无锚点网络(Fully
 

Convolutional
 

Anchor-Free
 

3D
 

Object
 

17
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Detection,
 

FCAF3D)[24]。如表1所示,本文算法的平均准确

率均值与最先进的模型CAGroup3d相近,mAP@0.25超过最

先进的模型CAGroup3d,达到76.0%;mAP@0.5超过最先进

的模型CAGroup3d,达到62.2%。

表
 

1 在ScanNet
 

V2数据集上进行的对比实验

Tab.1
 

Comparative
 

experiments
 

performed
 

on
 

the
 

ScanNet
 

V2
 

dataset

算法 主干网络 输入 mAP@
0.25/%

mAP@
0.5/%

HGNet GU-net point 61.3 34.4

GSDN MinkNet point 62.8 34.8

3D-MPA MinkNet point 64.2 49.2

VoteNet PointNet++ point 62.9 39.9

MLCVNet PointNet++ point 64.5 41.4

BRNet PointNet++ point 66.1 50.9

H3DNet 4×PointNet++ point 67.2 48.1

3DeTR Transformer point 65.0 46.9

CAGroup3D ResNet18 point 75.0 61.3

F-PointNet PointNet point+RGB 19.8 10.8

TokenFusion Transformer point+RGB 70.8 54.2

FCAF3D HDResNet34 point 71.5 57.3

本文算法 Transformer point 76.0 62.2

  注:加粗数值为各列的最优结果。

3.4 消融实验
本文所述方法使用了3个模块,其中尾骨部分包括曲面特

征提取模块、分层特征提取模块。为了证明本文方法使用的模

块的有效性,设计了一个逐个拆除模块的消融实验进行验证。

实验使用分层特征提取模块和去掉特征金字塔模块的

Transformer的主干网络模块进行实验,使用PointNet++作

为尾骨和去掉特征金字塔模块的Transformer的主干网络模

块进行对比实验,并测定在ScanNet
 

V2和工业室内数据集上

的平均表现,收集测试集上产生的精度数据,与本文方法进行

对比。

如表2所示,针对曲面特征提取模块和注意力改进的分层

提取模块实用性在ScanNet数据集和工业室内数据集上开展

实验。基线特征提取模块仅使用PointNet++,AMLP代表该

模型仅使用注意力增强的分层特征提取模块,RepSurf-U代表

该模型仅使用伞状曲面特征提取模块,O代表没有使用对应模

块,P代表使用了对应模块。针对尾骨模块的实用性,使用注

意力增强的分层特征提取模块以及曲面特征提取模块可以明

显增强模型在ScanNet
 

V2数据集上的准确率,在仅使用注意

力增强的尾骨模块中,准确率相较原基线方法提升了约

2.4%,在增加使用曲面特征提取模块后,准确率相较仅使用基

于注意力增强多层感知机的特征提取模块提升了约9.5%,证

明本文的尾骨模块在基线方法上做出了有效改进。

表
 

2 消融实验

Tab.2
 

Ablation
 

experiments

算法
模块

AMLP RepSurf-U

ScanNet+
室内数据集

mAP@0.25/%
基线 O O 65.0

本文算法 P O 67.4
本文算法 P P 76.9

  注:加粗数值为各列最优结果。

4 结论(Conclusion)
在本研究中,成功地提出并实现了一个具有创新性的三维

点云目标检测框架,该框架适用于工厂的室内环境。设计的框

架主要由3个部分构成:基于表面表示的曲面特征提取模块、
基于注意力增强多层感知机的特征提取模块,以及基于多尺度

特征金字塔和Transformer的注意力主干网络。这种结构设

计在复杂的室内环境中实现了高精度的目标检测,实验结果也

证明了其优越性。值得强调的是,方法中实现了一种创新的特

征提取技术,即将注意力机制融入多层感知机的采样过程中,
能够更有效地提取点云集的特征,在目标检测中取得了更好的

效果。同时,检测网络采用特征金字塔和Transformer,简化了

检测过程,也大大提高了目标检测的速度,对于实际的工业应

用场景具有很大的价值。总体来说,本研究不仅提供了一种理

论上的新方法,还通过实验证明了这种方法的有效性。希望该

研究能引起更多研究人员的兴趣,共同推动其不断进步。同

时,希望这个框架能够在未来的工业应用中发挥价值,改善和

优化目标检测的效果。
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