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摘　 要:针对当前基于锚的双目 3D 目标检测算法存在的锚点数量选取较多,从而影响在线计算速度的问题,提出了一种基于

Stereo
 

RCNN 的锚引导 3D 目标检测算法 FGAS
 

RCNN。 在第 1 阶段中,输入左右图像分别生成相应的概率图以生成稀疏锚点及

稀疏锚框,再通过将左右锚作为一个整体生成 2D 预选框。 第 2 阶段的关键点生成网络利用稀疏锚点信息生成关键点热图,并
结合立体回归器融合生成 3D 预选框。 针对原始图像在卷积后会出现像素级信息丢失的问题,通过 Mask

 

Branch 生成的实例分

割掩模结合实例级视差估计进行像素级优化。 实验表明,在没有任何深度和位置先验信息输入的情况下,此方法依旧可以在减

少计算量的同时保持较高的召回率。 具体来说,此方法在以 0. 7 为阈值的 3D 目标检测上平均精度为 44. 07% 。 相比于 Stereo
 

RCNN,本文方法在平均精度上提高了 4. 5% 。 与此同时,此方法的整体运行时间较 Stereo
 

RCNN 缩短了 0. 09
 

s。
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Abstract:The
 

current
 

binocular
 

3D
 

detection
 

algorithm
 

has
 

the
 

problem
 

of
 

slow
 

online
 

calculation
 

speed
 

due
 

to
 

a
 

large
 

number
 

of
 

anchor
 

points
 

to
 

be
 

selected.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

an
 

anchor-guided
 

3D
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

the
 

stereo
 

RCNN.
 

This
 

method
 

is
 

named
 

as
 

the
 

FGAS
 

RCNN.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

a
 

probability
 

map
 

is
 

generated
 

for
 

the
 

left
 

and
 

right
 

input
 

images
 

to
 

generate
 

sparse
 

anchor
 

points
 

and
 

corresponding
 

sparse
 

anchor
 

boxes.
 

The
 

left
 

and
 

right
 

anchors
 

are
 

used
 

as
 

the
 

whole
 

entirety
 

to
 

generate
 

a
 

2D
 

preselection
 

box.
 

The
 

second
 

stage
 

is
 

based
 

on
 

the
 

key-point
 

generation
 

network
 

of
 

the
 

pyramid
 

feature
 

network.
 

The
 

key-point
 

heatmaps
 

are
 

generated
 

by
 

the
 

information
 

of
 

these
 

sparse
 

anchor
 

points.
 

A
 

3D
 

bounding
 

box
 

can
 

be
 

generated
 

by
 

combining
 

the
 

stereo
 

regressor
 

with
 

these
 

key-point
 

heatmaps.
 

The
 

original
 

image
 

will
 

lose
 

pixel-level
 

information
 

after
 

convolution.
 

The
 

instance
 

segmentation
 

mask
 

generated
 

by
 

Mask
 

Branch
 

can
 

be
 

used
 

to
 

solve
 

this
 

problem.
 

The
 

3D
 

bounding
 

box
 

center
 

depth
 

precision
 

can
 

be
 

improved
 

by
 

the
 

instance
 

segmentation
 

mask
 

and
 

the
 

instance-level
 

disparity
 

estimation.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

calculation
 

while
 

maintaining
 

a
 

high
 

recall
 

rate
 

without
 

any
 

depth
 

and
 

position
 

prior
 

information
 

input.
 

Specifically,
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

is
 

44. 07%
 

on
 

3D
 

target
 

detection
 

with
 

a
 

threshold
 

of
 

0. 7.
 

Compared
 

with
 

the
 

stereo
 

RCNN,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

average
 

precision
 

by
 

4. 5% .
 

Meanwhile,
 

the
 

overall
 

running
 

time
 

of
 

our
 

method
 

is
 

0. 09
 

s
 

shorter
 

than
 

Stereo
 

RCNN.
Keywords:3D

 

target
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stereo
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point
 

detection;
 

sparse
 

anchor
 

point;
 

instance
 

segmentation

0　 引　 　 言
 

　 　 作为自动驾驶领域基础之一的目标检测是近几年较

为热门的话题。 以 Faster
 

R-CNN[1] ,
 

Mask
 

R-CNN[2] 系列

为引导的 2D 目标检测无论是在精度还是检测速度上均

达到了较高的水准。 但是仅仅只有 2D 目标检测依旧不

能满足自动驾驶领域的需求,因此 3D 目标检测应运而
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生。 3D 目标检测可以获取 2D 目标检测无法提供的物体

的空间位置和距离等对于自动驾驶至关重要的信息。 但

是现阶段功能强大的 3D 检测器都严重依赖于 LiDAR 提

供的数据信息,而高精度 LiDAR 的价格十分昂贵。 相比

之下,立体相机的性价比和实用性都很高,这使得其在现

阶段许多复杂应用场景中引起了越来越多的关注。
现阶段主流的 3D 目标检测方法主要分成 4 类:基于

单目图像的方法[3-4] 、基于立体图像的方法[5-6] 、基于图像

和点云融合的方法[7-8] 以及基于原始点云的方法[9-10] 。
并且这些不同方法之间各有其优劣之处。

本文是一种基于立体图像的方法,并且设计了一种

使用稀疏锚进行左右感兴趣区域 ( region
 

of
 

interest,
 

ROI)提议的方法称为 FGAS-RCNN。 本文的网络架构分

为 3 个模块。 首先使用引导立体 RPN 模块(guided
 

stereo
 

region
 

proposal
 

network,
 

GS
 

RPN)对特征图输出前景位置

的概率图,并生成稀疏锚点以预测对象形状。 然后根据

预测的锚点位置和锚框形状输出相应的左右 ROI 提案。
而关键点检测网络模块通过多级锚方案以生成关键点热

图,并预测包括 3D 边界框顶点和中心点在内的 9 个关键

透视点,然后通过这些关键点得到的 3D 框约束来校正得

到的粗略 3D 框。 最后的中心深度校正模块主要利用对

左右特征图使用 ROIAlign 生成的 ROI 及掩模生成实例

分割掩模,结合视差计算每个像素的深度值以进行 3D 框

中心深度优化。
本文进行了如下的创新:
1)针对现存锚点选取方法计算量较大且速度较慢的

问题,提出了一个基于自适应锚框的引导立体 RPN 方

法。 将稀疏锚点与 GS
 

RPN 结合的方法可以有效节省计

算成本,提高计算效率;
2)针对立体 3D 目标检测方法中 3D 边界框精度较

低的问题,提出了一个基于金字塔网络的关键点生成网

络。 通过引入融合了高级特征的多级锚方案的特征图,
对 3D 边界框 9 个关键点约束进行提取,并减少输入的负

样本数量,提高正样本占比;
3)针对卷积操作后会导致原始图像像素级信息丢失

的问题,提出了一个基于像素级实例视差的 3D 边界框中

心深度校正方法。

1　 FGAS
 

RCNN 网络架构

　 　 与诸如 Stereo
 

RCNN[5] 之类的均匀锚点检测器相比,
FGAS

 

RCNN 能根据对象大小和位置调整锚点的分布及

大小。 本文使用 ResNet-50 作为骨干网。 FGAS
 

RCNN 的

框架如图 1 所示,本节将着重介绍图中的 3 个新颖模块。

图 1　 FGAS
 

RCNN 算法框架图

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

FGAS
 

RCNN
 

algorithm

1. 1　 引导立体 RPN 模块

　 　 区域候选网络( region
 

proposal
 

network,
 

RPN) 通过

在特征提取后利用 3×3 卷积减少通道和两个全连接层对

输入位置回归对象种类和框偏移量。 而本文方法的特殊

之处在于仅对观察到的物体分配锚点,而不是均匀的分

布在图像上,并且可以根据目标的几何形状来调整特征。
本文的方案如图 2 所示,该方法包含 2 个分支,即锚点定

位分支和锚框预测分支。
在锚点预测分支中,将一个 1×1 卷积和 Sigmod 函数

应用到输入的特征图 FI 中,生成一个与特征图相同大小

的概率图 P 以获取客观性得分。 式(1)代表了检测对象

在该位置上的概率。

P(xa,ya |FI)= P xa+ 1
2( ) S, ya+ 1

2( ) S I( ) (1)
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图 2　 锚点生成方案

Fig. 2　 Anchor
 

point
 

generation
 

scheme

式中:(xa,ya)对应于输入左特征图 FI 上的坐标,S 代表

了特征图的步长。
只选择概率高于预设阈值的点作为可能存在对象

的活动区可以在保证召回率的同时极大缩小可能存在

对象的区域。 而锚框预测分支会根据 F I 和 P 预测概率

高于阈值区域的最佳形状,即该形状与最接近的地面

真值( ground-truth,
 

GT)有最高的覆盖率。 本文将能与

最近 GT 框有最大交并比( intersection
 

over
 

union,
 

IoU)
的 wa,

 

ha 作为预测的锚框尺寸。 本文方法在每个位置

仅预测一个最佳形状的锚框,而不是一组预定义的

锚框。
由于本文中所有锚框都随位置改变而变化,所以采

用了如图 3 所示的多级锚方案。 该方案依照特征金字塔

(feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN) 体系结构在多尺度特征

图中采集锚点,且锚点可以在所有尺度特征图中共享。
为了将不同特征与其相应范围对应,通过基础锚点形状

和一个 3×3 的可变卷积层从锚框预测分支输出中预测一

个偏移量。 然后将具有偏移量的可变形卷积应用到原始

特征图 FI 中获得新特征图 F′I 。

图 3　 多级锚方案

Fig. 3　 Multi-stage
 

anchor
 

scheme

在每个尺度上连接左右输出的新特征图,并将串联

后的特征馈入 Stereo
 

RPN 网络得到精确的检测框。 如

图 4 所示,与常规的对象目标不同,本文将串联的左右特

征图当成对象分类的目标。 将左右特征图串联后输入到

GS
 

RPN 网络中,并通过 IoU 匹配对应的检测框。 在进行

ROI 采样时,只有在同一个锚点位置的左右两侧检测框

同时与对应并集 GT
 

Box 的 IoU 都大于 0. 5 才会被作为

前景。 并且如果两侧检测框与同一个并集 GT
 

Box 的 IoU
都大于 0. 8 时,则认为这两个检测框预测同一个目标

对象。

图 4　 目标分配

Fig. 4　 Target
 

allocation

传统 RPN 回归器一般只有 4 个输出,而 GS
 

RPN 的

回归器一般有 6 个输出。 本文采用了式(2)中的 6 个坐

标参数化来进行 2D 边界框的回归。 然后通过对左右侧

ROI 区域使用非极大值抑制( non-maximum
 

suppression,
 

NMS),再次进行检测框的筛选。

txl =
(x - xa)

wa
,

 

twl = log
w
wa

( )

txr =
(x′ - x′a)

w′a
,

 

twr = log
w′
w′a( )

ty =
(y - ya)

ha

=
(y′ - y′a)

h′a

th = log
h
ha

( ) = log
h′
h′a( )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(2)

式中:x,
 

y,
 

w,
 

h 代表了预测框的水平和垂直坐标,宽和

高;x,
 

x′,
 

xa 分别代表了左预测框,右预测框和锚框的水

平坐标。
本文在训练中将每个 ROI 采样定义为一个多任务损

失:L=Lcls+Lreg +Lga。 除了常规的分类损失 Lcls 和回归损

失 Lreg 之外,还引入引导锚损失 Lga。 分类损失和回归损

失的定义类似于文献[1]。 引导锚模块通过逐像素的 S
形函数对每个像素输出其为目标对象的概率,并通过对

一些常用(w,
 

h)进行采样来模拟所有数值的遍历,所以

引导锚损失 Lga 如式(3)所示。

Lga = - α(1 - Pi)
γ log(Pi) + L1 1 - min w

wg
,
wg

w( )( ) +

L1 1 - min h
hg

,
hg

h( )( ) (3)

式中: i 代表的是某个锚点对应的索引;P i 代表了该锚点

是目标对象的概率;加权因子 α ∈ [0,1],聚焦参数 γ ∈
[0,5], 在本文中选择 γ = 2,α = 0. 25; (w,

 

h) 和
 

(wg,
 

hg) 分别表示预测锚框和对应 GT 框的宽和高。
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1. 2　 关键点生成网络

　 　 本文的关键点生成网络仅对右侧图像进行关键点预

测,并且仅将通过多级锚方案生成的新特征图作为输入。
本文从 3D 边界框的顶点和中心点生成透视点,然后将输

出的中心点热图,顶点热图,顶点坐标和视点角度作为基

本模块从而进行 3D 框回归和校正。
为了避免由尺度过小导致的关键点重叠问题,采取了

如图 5 所示的方法。 由于图像中的关键点不存在大小上

的差异,所以将多级锚方案生成的每个尺度特征图通过 3
个双线性插值进行 3 次上采样,并在每次后加入一个 1×1
卷积层减小通道。 在上采样之前要级联相应的特征图,将
得到的 F 个多尺度特征图 f(1 ≤ f ≤ F) 调整到最大尺度

大小,并通过 Softmax 函数运算生成软权重 。 通过这些生

成的软权重可以直观的看出每个尺度的重要程度。 然后

通过线性加权就可以获取尺度空间得分图 Sscale。

Sscale = ∑
f
f̂☉∂ f̂ (4)

图 5　 上采样流程

Fig. 5　 Up-sampling
 

process

如图 6 所示,检测头主要有 3 个组件构成。 通过将

锚点位置作为可能存在的关键点位置可以有效避免在截

断情况下对象的 3D 投影点超出图像边界的情况。 将 2D

边界框中心点热图定义为Mm ∈ [0,1]
H
s ×W

s ×C
,其中,H,

 

W
代表输入图像的宽和高,C 代表对象类别的数量,S 代表

了步长。 检测头的另一个组成部分是 3D 边界框顶点和

中心点投影的 9 个透视点的热图 Mv ∈ [0,1]
H
s ×W

s ×9
。

图 6　 多任务检测头组成

Fig. 6　 Composition
 

of
 

multi-task
 

head

从 2D 边界框中心回归的局部偏移量为 VC ∈

R
H
s ×W

s ×18
,本文将最接近 VC 坐标的 9 个关键点认为是同一

个对象的一组关键点坐标。 并通过这 9 个关键点的

18 个约束来恢复对象的 3D 边界框。
虽然本文通过多级锚方案消除了大量的负样本,但

是关键点生成网络的训练目标依旧是为了解决正负样本

与焦点损失的不平衡问题。

Ln
key =-

1
N ∑

n

k = 1
∑

H
S

x = 1
∑

W
s

y = 1

(1 - p t)
α log(p t), Ykxy = 1

(1 - Ykxy)
β(1 - p t)log(p t), Ykxy =- 1{ (5)

式中:N 代表了图像中中心点和顶点的数量;n 代表了不

同的关键点通道(若 n = c 代表在中心点处,n = 9 代表在

顶点处);α,
 

β 代表了用于平衡正负样本的权重的超

参数:

p t =
p, Ykxy = 1
1 - p, Ykxy =- 1{ (6)

式中:p 代表了对象处于关键点处的估计概率。
1. 3　 立体回归和 3D 框估计

　 　 通过 GS-RPN 后, 对左右特征图分别使用 Mask
 

RCNN 中提出的 ROI
 

Align。 之后合并左右 ROI 特征,并
输入到两个全连接层以提取语义信息。 通过立体回归

器,可以得到包括对象类别,立体边界框,物体尺寸和视

点角度的 4 个输出。 本文使用汽车前进方向以及 ROI 视
角夹角作为视点回归角度,并选择[ sinβ,

 

cosβ]作为回归

量避免不连续性。 然后通过将回归角度与 3D 位置之间

的关系去耦获得车辆方向。 将立体框与物体尺寸结合的

方法可以更好的获得深度信息。
除了视点角度和深度信息,本文还通过投影在 2 框

中间的 9 个透视关键点为 3D 框估计提供额外的 18 个约

束。 对于一个输入图像 I,本文的关键点检测网络会给出

9 个关键点来表示一组 N 个对象。 相应的 3D 边界框可

以通过视点角度 θi,3D 框中心坐标 M i = [x i,y i,zi] 和回

归尺寸 D i = [w i,h i,l i]。 然后通过给定透视关键点信息

可以推导出 3D 框顶点与 2D 框顶点间的对应关系,并通

过高斯-牛顿法求解由投影变换得到的 3D-2D 关系公式。
本文将最小化 3D 关键点和 2D 关键点的重投影问

题化为非线性最小二乘优化问题。

R∗ ,M∗ ,D∗ = argmax∑
θ,M,D

1
S i
K

R M
0T 1

é

ë
êê

ù

û
úú ×

diag(D i)Cor
 kp

(

i

kp i

+ wd( D̂ i - D i) + wr log(θ -1
i θ̂i) (7)

式中:关键点表示为
 

kp

(

i,其维度和方向分别为 D̂ i,θ̂i;K是
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给定的相机固有矩阵,R代表 3D 框的旋转角度 R i
 (θ);本

文取 wd
 = 1,wr

 = 1。
1. 4　 中心深度校正

　 　 本文从左右边界框提供的视差信息中恢复了大致的

深度信息,但是由于之前的处理过程丢失了大量像素级

信息,所以使用大量像素级测量来解决 3D 框中心深度的

校正问题。
为了排除背景及其他对象的像素对校正的影响,如

图 7 所示,本文对左侧图像使用 ROI
 

Align 从特征图中提

取对象特征时生成了实例分割掩模。 然后通过 FGAS
 

RCNN 中提供的 2D 边界框和实例分割掩模可以从完整

图像中裁剪并在水平方向上对齐左右 ROIs。
D i(p) = uL

p - uR
p - (bL - bR) (8)

式中:bL 和
 

bR 分别代表了左 2 边界框的左,右边框归一

化坐标 uL
p,u

R
p ;D i

 (p) 代表预测的实例视差值。

图 7　 裁剪和对齐过程

Fig. 7　 Cropping
 

and
 

alignment
 

process

通过计算所有掩模区域内的像素的视差并结合基线

B 与相机内参 f 可以计算掩模内每个像素的 3D 位置和

深度值,3D 位置的计算公式为:

xp =
(up - uc)

fu
,

  

yp =
(vp - vc)

fv
(9)

式中:(uc,
 

vc)
 

代表相机中心像素位置;( fu,
 

fv)
 

分别是

相机的水平与垂直焦距。
而其深度计算公式为:

Zp =
Bf

D i(p) + xpr - xpl

=
Bfu

D i(p) + (bL - bR)
(10)

式中:xpl,
 

xpr 分别代表了像素点 p 在左右边框中的水平

坐标。
本文设定的总匹配样本为掩模区域内所有像素的平

方差总和为:

E = ∑
N

p = 0
IL(uP,vP) - IR uP - B

Z + ΔZP
,vP( ) (11)

式中:ΔZp 表示的是掩模内的像素 P 与 3D 框中心的深度

差值,IL 和 IR 分别表示的是左右图像中的 3 通道 RGB
矢量。

通过最小化总匹配成本就能得到优化后的中心深入

深度,本文使用的是枚举法来产生最优深度 Z。 总的过

程是先在前文预估的 3D 框深度值的基础上以 0. 5
 

m 为

间隔选择 40 个粗略深度,然后以 0. 05
 

m 为间隔对粗略

深度再次枚举得到最优深度。 通过对掩模区域内所有像

素固定对齐深度,可以校正整个 3D 框。 并且因为掩模区

域内的每个像素均贡献了深度估计值,所以可以避免立

体深度估计中的不连续和不适定问题。
本文将提出方法的总的多任务损失定义为:
L = ωP

gaL
P
ga + ωP

clsL
P
cls + ωP

regL
P
reg + ωr

clsL
r
cls + ωr

sregL
r
sreg +

ωr
cL

c
key + ωr

verL
8
ver (12)

式中:p,
 

r 作为上标分别代表 RPN 和 RCNN。 下标 ga,
 

sreg,
 

key,
 

ver 分别代表引导锚模块,立体回归器,3D 框中

心点和顶点的损失。

2　 实验与分析

　 　 在具有挑战性的 Kitti[11]
 

和 NuScenes[12]
 

3D 对象检

测基准上评估本文提出的方法,并与最新方法进行了比

较。 然后又进行了消融研究以分析提出方法不同组成部

分的有效性。 最后,还提供了实际的车载实验平台及实

验场地的相关介绍。 使用 Ubuntu18. 04,搭载 i7-9700k
 

CPU 和双 2080Ti
 

GPU,PyTorch 来运行本文的网络。
2. 1　 Kitti 上的 3D 目标检测实验

　 　 Kitti 对象检测基准包含 7
 

481 个训练图像和 7
 

518 个测

试图像。 本文将训练图像大致分为拥有 3
 

712 个图像的

训练集和 3
 

769 个图像的测试集。 遵循 Kitti 的设置,对
象将根据 2D 边界框大小,遮挡和截断程度被分成:容易,
中等和困难 3 个级别。

本文使用平均精度( average
 

precision,
 

AP)进行 3D
检测(AP3 d)和鸟瞰检测(APbev)来评估 3D 检测和定位的

性能,如表 1 和 2 所示,将提出的方法以 0. 7 和 0. 5 作为

IoU 阈值与之前的基于图像的汽车类别 3D 检测最新方

法进行了比较。 在训练时,本文的方法在指标上均优于

Stereo
 

RCNN。 具体来说,这种优势来自于关键点检测网

络提供的大量约束条件。
通过图 8 可以直观的看出随着物体距离的增加,视

差与深度的误差呈现相反的趋势。 并且 3D 检测性能与

物体距离也呈现反比例趋势。 为了解决原始图像中像素

级信息丢失问题,本文方法希望使用像素级视差来进行

优化。 普通的像素级视差估计问题存在着过度平滑的问

题,所以本文使用了实例级视差估计作为实现亚像素匹

配的信息。
表 3 是在 Kitti 测试集上进行的测试,将 0. 7 作为

IoU 阈值,并与先前的立体方法进行了比较。 与 Stereo
 

RCNN 相比,本文的方法在所有指标上均实现了提升。
具体而言,与最新的 OC-Stereo 方法相比,本文的方法在

简单水平的鸟瞰图平均精度上提高了 7. 59% ,在简单和

中等的 3D 框 平 均 精 度 上 分 别 提 升 了 约 2. 92% 和
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　 　 　 　 表 1　 利用 Kitti 验证集评估的鸟瞰图和 3D 框的平均精度比较(IoU 阈值为 0. 5)
Table

 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

average
 

precision
 

of
 

the
 

bird′s-eye
 

view
 

and
 

the
 

3D
 

box
 

evaluated
 

using
 

the
 

Kitti
 

validation
 

set
 

(IoU
 

threshold
 

0. 5)

方法 传感器
AP0. 5

bev / % AP0. 5
3d / %

简单 中等 困难 简单 中等 困难

时间

/ s

Mono3D[13] Mono 30. 50 22. 39 19. 16 25. 19 18. 20 15. 52 0. 100

MF3D[14] Mono 55. 02 36. 73 31. 27 47. 88 29. 48 26. 44 0. 350

RTM3D[15] Mono 56. 90 44. 69 41. 75 52. 59 40. 96 34. 95 0. 055

VeloFCN[16] LiDAR 79. 68 63. 82 62. 80 67. 92 57. 57 52. 56 0. 030

Stereo-RCNN[5] Stereo 87. 13 74. 11 58. 93 85. 84 66. 28 57. 24 0. 410

本文方法 Stereo 90. 25 78. 77 62. 31 89. 81 72. 46 64. 62 0. 320

表 2　 利用 Kitti 验证集评估的鸟瞰图和 3D 框的平均精度比较(IoU 阈值为 0. 7)
Table

 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

average
 

precision
 

of
 

the
 

bird′s-eye
 

view
 

and
 

the
 

3D
 

box
 

evaluated
 

using
 

the
 

Kitti
 

validation
 

set
 

(IoU
 

threshold
 

0. 7)

方法 传感器
AP0. 7

bev / % AP0. 7
3d / %

简单 中等 困难 简单 中等 困难

时间

/ s

Mono3D[13] Mono 5. 22 5. 19 4. 13 2. 53 2. 31 2. 31 0. 100

MF3D[14] Mono 22. 03 13. 63 11. 60 10. 53 5. 69 5. 39 0. 350

RTM3D[15] Mono 24. 74 22. 03 18. 05 19. 47 16. 29 15. 57 0. 055

VeloFCN[16] LiDAR 40. 14 32. 08 30. 47 15. 20 13. 66 15. 98 0. 030

Stereo-RCNN[5] Stereo 68. 50 48. 30 41. 47 54. 11 36. 69 31. 07 0. 410

本文方法 Stereo 71. 16 54. 26 47. 15 57. 92 43. 24 37. 09 0. 320

图 8　 视差误差(pixel),
 

深度误差(m)与物体

距离(m)的关系

Fig. 8　 The
 

relationship
 

among
 

parallax
 

error
 

(pixel),
 

depth
 

error
 

(m)
 

and
 

object
 

distance
 

(m)

2. 68% 。 从表 3 中可以观察到本文的方法几乎超过了所

有先前的立体方法。 具体来说,本文方法用于 2D 检测和

分割的时间为 0. 11
 

s,用于关键点生成网络的时间为

0. 08
 

s,用于 3D 边界框回归和中心优化的时间为 0. 13
 

s。
本文方法的可视化结果如图 9 所示。

2. 2　 NuScenes 上的 3D 目标检测实验

　 　 NuScenes 数据集是最新的大规模自动驾驶数据集。
为了加大数据集的挑战性,它收集了来自波士顿和新加

坡的 1
 

000 个驾驶场景。 与 Kitti 数据集相比,NuScenes
数据集通过 6 个多视图相机集 32 线 Lidar 收集数据,并
提供了 7 倍多的对象注释。 该数据集包含 28

 

130 个训练

　 　 　 　
表 3　 利用 Kitti 测试集评估的 3D 对象检测结果及运行时间对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

3D
 

object
 

detection
 

results
 

and
 

running
 

time
 

evaluated
 

using
 

Kitti
 

test
 

set

方法
AP0. 7

bev / % AP0. 7
3d / %

简单 中等 困难 简单 中等 困难

时间

/ s

Stereo
 

RCNN[5] 61. 67 43. 87 36. 44 49. 23 34. 05 28. 39 0. 41

PL:AVOD[17] 66. 83 47. 20 40. 30 55. 40 37. 17 31. 37 0. 40

PL:F-PointNet[17] 72. 80 51. 80 44. 00 59. 40 39. 80 33. 50 0. 67

OC-Stereo[18] 66. 97 54. 16 46. 70 55. 11 38. 80 31. 86 0. 35

本文方法 74. 56 58. 31 46. 24 58. 02 41. 48 32. 53 0. 32
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图 9　 可视化结果

Fig. 9　 Visualize
 

the
 

results

表 4　 NuScenes 测试集上的 3D 检测 mAP
Table

 

4　 3D
 

detection
 

mAP
 

on
 

the
 

NuScenes
 

test
 

set

方法 汽车 公交 厢型车 mAP / % NDS / % 时间 / s

SECOND[19] 69. 16 34. 87 23. 73 26. 32 35. 31 0. 050

SARPNET[20] 59. 90 19. 40 18. 40 31. 66 49. 75 0. 070

PointPillars[21] 68. 47 28. 26 23. 42 30. 55 45. 37 0. 016
 

3D-CVF[22] 79. 69 54. 96 37. 94 42. 17 49. 78 0. 075

本文方法 79. 54 55. 68 39. 54 44. 70 51. 26 0. 320
 

样本和 6
 

019 个验证样本。 与 Kitti 数据集不同,NuScenes 数

据集一般使用 Nuscenes
 

检测分数(NuScenes
 

detection
 

score,
 

NDS)作为衡量指标。
通过在 NuScenes 数据集测试了 FGAS

 

RCNN 以验证

本文方法的泛化性。 表 4 提供了通过本文方法实现的关

于车辆类别中特定 3 类的检测,平均精度( mean
 

average
 

precision,
 

mAP)和 NDS。
相比于最新的 3D-CVF[22] ,本文方法在 mAP 和 NDS

分别提升了大约 2. 53%和 1. 48% 。 并且在有关车辆类别

的检测上,本文方法显著优于其他方法。

2. 3　 消融实验

　 　 GS
 

RPN
 

本文提出了以引导性的稀疏锚点来进行区

域提案的方法。 为了直观的了解模块性能,本文以每个

图像 300 个样本的中等范围平均召回率( average
 

recall,
 

AR)和 2D 检测平均精度对 FGAS-RCNN,Stereo-RCNN 和

Faster-RCNN 进行比较。 该测试均使用相同的骨干网和

左右特征融合策略。
在表 5 中,本文使用了相同的骨干网络,超参数和增

强方法,并展示了不同方法在经过 NMS 处理后的比较数

据。 从表内数据可以看出使用 GS
 

RPN 在减少时间消耗

的同时保持了较高的召回率。 相比于之前的方法,本文

方法在 2D 平均精度上全方位提升大约 1. 34% 。

表 5　 300 个样本的平均召回率(AR300,
 

% )和 2D 检测平均精度(AP2d,
 

% )比较

　 Table
 

5　 Comparison
 

of
 

average
 

recall
 

rate
 

of
 

300
 

samples
 

(AR300,
 

%)
 

and
 

average
 

precision
 

of
 

2D
 

detection
 

(AP2d,
 

%) %

方法
AR300

左 右 立体

AP2d

左 右 立体

简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难

Faster
 

RCNN[1] 86. 08 - - 98. 57 89. 01 71. 54 - - - - - -

Stereo
 

RCNN[5] 85. 50 85. 56 74. 60 98. 73 88. 48 71. 26 98. 71 88. 50 71. 28 98. 53 88. 27 71. 14

本文方法 87. 30 87. 33 75. 81 99. 16 89. 27 72. 53 99. 32 88. 69 72. 51 98. 87 88. 37 72. 13

　 　 位置阈值 L 能控制锚点分布的稀疏性。 本文选择

通过改变位置阈值的方式来比较每个图像生成锚点的平

均数量, 平均召回率和每秒帧率
 

( frame
 

per
 

second,
 

FPS),其结果如表 6 所示。
本文还研究使用本文的方法生成的提案的 IoU 分布

情况,并与传统 RPN 方法进行了对比。 如图 10 所示,通

过观察 RPN,Stereo-RPN 和 GS-RPN 生成提案的 IoU 分

布情况,可以明显观察到 GS-RPN 提供的高 IoU 提案数

量更多。
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表 6　 不同位置阈值 L 的实验结果

Table
 

6　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

location
 

threshold
 

L
位置阈值 锚点 / 图片 AR100 / % AR300 / % AR1000 / % FPS / Hz

0 75
 

583(100. 00% ) 59. 2 65. 2 68. 5 7. 8

0. 01 20
 

283(26. 84% ) 59. 2 65. 2 68. 4 8. 2

0. 05 4
 

662(6. 16% ) 59. 1 64. 8 68. 2 8. 4

0. 10 2
 

247(2. 97% ) 58. 9 64. 6 67. 5 8. 4

图 10　 RPN,Stereo-RPN,GS-RPN 的 IoU 分布

Fig. 10　 IoU
 

distribution
 

for
 

RPN,
 

Stereo-RPN,
 

and
 

GS-RPN

　 　 从表 7 的结果可以观察到,相比于 Stereo-RPN,GS-
RPN 有着更多高 IoU 的积极提案,这使得本文方法有着

更高的平均精度。 并且由于本文方法可以在提案较少的

情况下依旧保持较高的召回率,所以本文可以在仅对

300 提案进行训练后依旧可以提高最终的 mAP。
图 11 中的曲线展示了本文方法与其他检测方法

在 ROI 分类准确性上的比较情况,从图中可以看出本

文方法在提升检测效率的同时依旧可以保持较高的

性能。
关键点检测网络

 

本文提出关键点生成方法可以提

供 18 个约束以校正 3D 框。 为了验证这种方法的好处,
本文评估了不使用关键点约束的粗略 3D 框性能及使用

　 　 　 　

表 7　 不同提案和 IoU 阈值的实验结果

Table
 

7　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

proposals
 

and
 

IoU
 

threshold

方案 数量 IoUthr AP / % AP50 / % AP75 / %

Stereo-RPN[5]

GS-RPN

1
 

000 0. 5 36. 7 58. 7 39. 4

1
 

000 0. 6 37. 4 57. 2 40. 5

300 0. 5 36. 3 57. 6 39. 0

300 0. 6 37. 2 56. 2 39. 7

1
 

000 0. 5 37. 7 60. 1 39. 8

1
 

000 0. 6 39. 1 58. 9 42. 5

300 0. 5 37. 9 59. 7 40. 6

300 0. 6 39. 8 59. 2 43. 5

图 11　 ROI 分类的 PR 曲线

Fig. 11　 PR
 

curve
 

of
 

ROI
 

classification

了关键点网络校正后的 3D 框性能。 并且还加入了利用

回归视角和 2D 框信息生成关键点约束的方法以进行

比较。
如表 8 所示,由于关键点检测网络可以提供 2D 框以

外的大量像素级约束,所以本文提出的方法显著优于其

他关键点检测方法,其中当 IoU = 0. 7 时,简单和困难难

度下分别提升了 7. 14%和 8. 54% 。

表 8　 在 Kitti 验证集上对有无关键点约束的 3D 检测评估对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

3D
 

detection
 

evaluation
 

with
 

or
 

without
 

key
 

point
 

constraints
 

on
 

the
 

Kitti
 

validation
 

set %

衡量标准
w / o

 

Key-point w / Key-point w / Key-pointNet

简单 中等 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难

AP0. 5
3d 85. 21 65. 23 55. 75 85. 84 66. 28 57. 24 87. 47 68. 86 58. 46

AP0. 7
3d 46. 58 30. 29 25. 07 54. 11 36. 69 31. 07 58. 34 37. 43 33. 61

　 　 值得注意的是本文方法在单幅图像上具有更高的召

回率和检测精度,并且可以同时在左右图像中产生高质

量提案而无需增加额外计算。 传统 RPN 是基于滑动窗

口的方法,而 GS-RPN 是基于引导锚的方法。 如图 12 所

示,相比于 RPN,GS-RPN 的锚框更集中在前景目标上。
2. 4　 实际平台测试

　 　 为了验证提出方法的有效性,本文还在实际车载平台上

进行了真实测试。 如图 13 所示,该平台由多传感器构成。



　 第 12 期 曹杰程
 

等:基于 Stereo
 

RCNN
 

的锚引导 3D 目标检测算法 199　　

图 12　 RPN 提案(上)与 GS-RPN 提案(下)
Fig. 12　 RPN

 

proposal
 

(top)
 

and
 

GS-RPN
 

proposal
 

(bottom)

图 13　 车载实验平台

Fig. 13　 Vehicle-mounted
 

experimental
 

platform

除了基础的 16 线雷达以外,该平台还加入了额外

Tele-15 雷达和毫米波雷达。 毫米波雷达主要负责前方

车辆的速度和距离,而 Tele-15 雷达作为其额外的安全冗

余增加车辆的安全性;16 线雷达负责短距离,大角度,低
功率的探测任务。

为了更直观的让读者判断模型的优劣,本文在加入

对比模型时考虑了传感器的因素。 从表 9 中可以看出,
本文方法在车辆类别的检测精度上均高于其他对比模

型,分别达到了 86. 25% ,79. 57%和 73. 60% ,平均精度也

达到了 79. 81% 。

表 9　 针对汽车,厢型车,公交车的 3D 对象检测性能比较

Table
 

9　 Performance
 

comparison
 

on
 

3D
 

object
 

detection
 

for
 

car,
 

van
 

and
 

bus %

方法 传感器 APcar APbus APvan mAP

Stereo
 

RCNN[5] Stereo 72. 78 69. 38 61. 70 67. 95

PointPillars[21] Mono+Lidar 82. 67 77. 81 68. 83 76. 44

Point-RCNN[23] Lidar 84. 76 78. 47 70. 14 77. 79

F-Pointnet[7] Lidar 81. 48 74. 54 69. 52 75. 18

本文方法 Stereo 86. 25 79. 57 73. 60 79. 81

　 　 在车载平台上的实验中,本文通过 3 个方面来验证

本文方法在鸟瞰目标检测和 3D 目标检测中的性能。

图 14 比较了在不同的 3D
 

IoU 标准和不同距离下 FGAS
 

RCNN 与 Stereo
 

RCNN 的 3D
 

检测平均精度 AP3d。 图 14

由实际平台采集的真实数据构建,从图 14 中可以观察到

本文提出的方法在相同距离和相同 3D
 

IoU 的情况下性

能均高于 Stereo
 

RCNN。 其中,在距离为 15
 

m,IoU = 0. 65

时,性能提升为 10. 17% 。 本文方法相比于其他最新方法

能够输出精确度较高的高质量预测。 随着物体距离的增

大,误报数量更多,但是相比于小型模型依据具有更少误

报。 在中远距离情况下, 本文提出的方法可以达到

68. 3%的平均精度。

图 14　 不同标准下的平均精度

Fig. 14　 Average
 

precision
 

under
 

different
 

standards

本文依托车载平台进行了真实场景下的测试及数据

采集任务,并将点云数据输入到模型中进行了实时 3D 目

标检测,其可视化结果如图 15 所示。

图 15　 可视化检测结果

Fig. 15　 Visual
 

inspection
 

results
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3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于 Stereo
 

RCNN 的锚引 3D 目

标检测算法。 本文方法充分利用输入图像的语义信

息来指导稀疏锚点的生成,并通过预测锚点位置及其

锚框形状生成非均匀锚点。 通过关键点生成网络结

合立体回归器生成 3D 边界框,随后通过使用实例视

差和实例掩模计算特定区域内的逐像素深度来优化

3D 边界框精度。 在公开数据集上的实验表明,本文

方法在保持同类算法高精度的同时提升了计算效率。

此外,通过在不同的数据集上的实验证明了本文方法

的泛化性和可移植性,并且在不同环境下都具有较好

的鲁棒性。
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