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摘    要：目前基于点云的三维目标检测方法未能充分利用点云局部几何特征，导致对点云稀疏的目标检测效果
不佳。为此，本文提出基于原始点云体素图注意力的两阶段三维目标检测算法 (voxel graph attention region-
CNN, VGT-RCNN)。通过多尺度体素特征插值计算网格中心点特征；在多尺度非空体素特征上构造局部图；通
过图注意力机制对体素特征进行加权平均，充分提取并利用目标的局部几何特征完成检测。该算法主要针对
当前二阶段算法在进行特征聚合时对不同体素特征的重要性考虑不足进行改进，引入可学习的权重矩阵，动态
学习体素特性的权重，提高局部特征表达能力。本文在流行的 KITTI 自动驾驶数据集上进行了充分测试，取得
了具有竞争力的检测效果，尤其是在对点云稀疏的汽车目标检测上，准确率有较大提高。本文还对检测效果进
行了可视化分析。
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3D object detection algorithm with voxel graph attention
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Abstract:  Current  point  cloud-based  3D object  detection  methods  fail  to  fully  use  the  local  geometric  features  of  the
point clouds, leading to poor performance in detecting objects of sparse point clouds. To solve this problem, a two-stage
3D object detection algorithm named voxel graph attention region-CNN (VGT-RCNN) is proposed based on the voxel
graph attention of raw point clouds. Initially, the grid center point features are calculated by multiscale voxel feature in-
terpolation. Then, a local graph is constructed on the multiscale non-empty voxel features. Finally, a weighted average is
conducted for the voxel features by graph attention mechanism, fully extracting and using the local geometric features of
the object to complete detection. The algorithm mainly improves the defect of the present two-stage algorithm, which
does not  sufficiently consider the significance of different  voxel  features in feature clustering.  In addition,  a  learnable
weight matrix is introduced to dynamically learn the weight of the voxel feature and increase the expression ability of
local features.  The algorithm has been sufficiently tested on the popular KITTI autonomous driving dataset,  obtaining
competitive detection effects. The accuracy of cars with sparse point clouds has been markedly improved. A visualized
analysis is also carried out to determine the detection effect.
Keywords: point cloud; 3D object detection; graph attention; feature interpolation; multiscale features; LiDAR; voxeliz-
ation; car detection
 

点云是由激光雷达射出的一系列激光照射到

物体后产生的反射点空间坐标构成。激光雷达对

光照、距离和复杂环境十分鲁棒，能够准确便捷

地获取环境的三维点云信息，因此成为三维目标

检测领域最流行的传感器，并在自动驾驶、机器

视觉等领域发挥着越来越重要的作用。基于点云

的三维目标检测是指以目标所处环境的三维点云

为输入，经算法处理后得到紧凑包围目标的三维

边界框，包括对目标在点云中的位置、体积大小、
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朝向和类别等信息的预测结果。点云具备无序、

稀疏和置换不变的特点，使得无法直接通过成熟

的二维目标检测算法来对点云中的目标进行检

测 [1]。在实际场景中，目标所包含点的数量会受

到遮挡和距离影响，导致点云对同一目标形状描

述存在较大差异。因此，从点云中检测目标仍然

是一项充满挑战的工作。

近年来，基于点云的三维目标检测算法发展

迅速。Charles 等提出了 PointNet[2] 和 PointNet++[3]，

将深度学习思想第一次应用到点云领域。自此以

后，基于深度学习的点云目标检测开始蓬勃发

展。为了提高检测准确度，针对点云目标尺度不

变的特点，一些方法选择通过将被遮挡的点云信

息进行补全来实现增加目标点云信息量的目的。

例如 VoteNet[4] 通过霍夫投票思想，对目标中心点

进行预测。Point-RCNN[5] 通过对点进行监督，使

用前景点进行框的回归。3DSSD (3D single stage
object detector)[6] 通过特征距离采样，获得更多前

景点，然后通过投票机制预测物体的实例质心。

SASSD (structure aware single-stage 3D object detec-
tion)[7] 通过辅助网络存储点云的空间结构信息来

提高检测效果。SESSD (self-ensembling single-
stage object detector)[8] 通过辅助网络学习目标特

征，然后对感兴趣区域（region of interest, RoI）内
的目标点云进行补齐。BtcDet[9] 将点云映射到球

坐标下，通过点云补齐恢复遮挡区域的目标。虽

然对点云进行补齐会提升检测准确度，但检测效

果依赖于补齐效果，实际上无法有效学习到有遮

挡或距离较远等点云较为稀疏的目标的特征。

另一类方法选择直接从稀疏点云中学习目标

特征，通过对局部、区域或全局特征进行多尺度

特征学习，得到能够描述目标的底层特征，以提

高检测效果。例如 PV-RCNN[10] 提出点可以保留

更多目标空间信息，选择在二阶段聚合多尺度的

点和体素的特征，得到了较高的检测效果。Voxel-
RCNN[11] 选择对多尺度的体素特征进行聚合，在

车辆检测中取得了较高的准确率，但对于行人或

自行车的检测效果不佳。Pyramid-RCNN[12] 通过

将感兴趣区域划分为多层大小不同的网格来学习

多尺度的特征。CT3D[13] 将 Transformer[14] 应用到

点云特征编码阶段来对点之间的关系进行建模，

对于有遮挡目标的检测效果提升明显。PointGNN[15]

基于图神经网络对局部点云进行特征提取，但对

点不够密集的目标检测效果不佳。

当前的主流方法对于局部特征关系的建模基

于多尺度的特征聚合或点间的注意力编码完成。

基于特征聚合的方法大多使用最大池化函数聚合

局部特征，并没有考虑不同点或体素对特征聚合

在贡献度上的差异。点间的注意力编码虽然考虑

了点间关系，但不可避免地要对点云进行采样，

使得点云空间信息丢失严重，且直接对点进行处

理效率较低[16]。

由激光雷达原理所致，受到遮挡或距离的影

响，物体只在靠近雷达一侧的局部区域存在反射

点。因此，即使是采用点云补全思路的检测方

法，也需要从局部特征学习目标点云的分布。所

以对局部特征的学习对于识别目标非常重要。

为了解决上述问题，本文提出基于体素图注

意力思想的 VGT-RCNN (voxel graph attention re-
gion-CNN)，创新性地将图注意力思想应用到多尺

度体素，提出 Voxel-wise 图注意力机制，以提高对

局部几何特征的建模能力。同时，为避免点云稀

疏性导致的网格中心点特征计算困难，本文还提

出多尺度网格插值池化，用以稳定计算网格中心

点特征，保留更多点云空间信息。综上，本文的

贡献如下：

1）提出一种多尺度网格中心点插值池化方

法，通过计算网格中心点周围最近的 Top-N 个体

素的特征来对网格中心点进行特征插值，捕获感

兴趣区域的全局特征，有效提升点云稀疏目标的

检测效果；

2）提出多尺度体素图注意力机制，对 3D 骨

干网络中的每一层非空体素进行多尺度局部图注

意力编码，动态学习特征权重，提高算法对局部

几何特征的建模能力。 

1   相关工作

由于点云的无序、稀疏和置换不变的特点，

使用深度学习模型处理点云首先要对点云进行规

则化。根据处理点云方式的不同，点云规则化方

法主要分为基于点的方法和基于体素的方法。
基于点的方法通常对输入的原始点云进行分

层采样和特征聚合。这样做的好处是可以将点云
聚合为指定数量的点，以便设计不同的模型来提
取点云特征。PointNet 和 PointNet++是这一方向
的开创性工作，其将点映射到高维特征空间后，
通过分层下采样逐步聚合点云空间信息，实现对
点云的特征提取。后续的很多工作都基于此提出
了改进。例如 Point-RCNN 采用 PointNet++作为
骨干网络，使用最远点采样逐步对点云进行下采
样以生成感兴趣区域。3DSSD 改进了点采样方
法，结合最远几何距离采样和最远特征距离采样
两种采样方式，获得了更多包含目标的前景点。
IASSD[17] 学习每个点的语义，以针对不同类别目
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标进行采样。一些工作为了提取更丰富的点云特
征，融入了注意力机制。例如 PointFormer[18] 使用
Transformer 作为主干网络提取点云特征，通过局
部和全局 Transformer 捕捉多尺度点云特征之间
的依赖关系。CT3D 将 Transformer 应用到二阶段
细化过程中，在感兴趣区域内进行随机采样，使
用 Channel-wise 的注意力机制对感兴趣区域进行
特征提取。

基于点的方法的难点主要是如何在性能和推
理时间之间进行平衡。在进行采样和特征聚合
时，往往需要选取合适的点采样方法和球查询半
径。最远点采样作为常用的采样方法计算效率较
低。较大的球查询半径可以获得更丰富的上下文
信息，但会增加模型推理时间和内存消耗。有学
者对此提出了改进方法，例如 3DSSD 和 IASSD
选择在不增加计算资源消耗的前提下，增加对前
景点的采样数量。随着多线激光雷达技术的不断
发展，点云场景中点的数量会不断增加，进一步
提升对计算资源的需求。

基于体素的方法首先将点云规则化为均匀的
网格，之后使用成熟的 2D 或 3D 卷积进行特征提
取。例如 VoxelNet 把点云体素化后使用 3D 卷积
进行特征提取，之后再将特征压缩到鸟瞰视角
（bird’s eye view, BEV）来检测目标。SECOND[19]

对 3D 卷积进行改进，提出了稀疏 3D 卷积，即只
在非空体素上进行卷积操作，提高了 3D 卷积效
率。PointPillars[20] 将点云转化为柱状结构后对每
个柱体提取特征，然后将特征压缩到 BEV 视角，
再使用 2D 卷积进行特征提取。此外，还有一系
列基于体素的二阶段方法。例如 Voxel-RCNN 使
用 SECOND 作为骨干网络，在二阶段聚合了多尺
度的体素特征来对预测框进行细化调整。CIASSD[21]

融合多层空间和语义特征，使用交并比（intersec-
tion over union, IoU）来监督预测框的置信度。
Voxel-FPN[22] 聚合多尺度体素特征，取得比使用
单一尺度特征的方法更好的性能。

基于体素的方法的问题主要在于体素化会不
可避免地带来点云分辨率的损失。大尺寸体素可
以提高卷积效率，但会造成点云空间信息损失较
多；小尺寸体素可以避免损失过多点云空间信
息，但是会带来更多的计算量。选择合适的体素
尺寸和体素内点的编码方式是一个难点。

近年来，由于图结构的强大表现力，基于图的

神经网络相关技术发展迅速。图神经网络可以方

便地对点类型数据进行建模，对处理点云数据具

有独特优势。PointGNN 将图神经网络用于点云

目标检测。其使用固定球半径对邻域点云进行有

效编码，在 KITTI 数据集上取得了当时最好的检

测效果。但由于需要多次迭代建图，使得单阶段

的 PointGNN 并没有明显的速度优势。并且由于

使用了固定的球查询半径，会出现在指定半径内

不存在可用于局部特征聚合的点，导致其对于点

云稀疏目标的检测效果一般。最近，李文举等 [23]

提出结合图采样和图注意力的三维目标检测算

法，即在 PointGNN 中引入图采样和多级注意力

机制，提升了对 KITTI 数据集中中等和困难级别

目标的检测效果，但检测效果仍然有限。

与 PointGNN 不同，本文提出的 VGT-RCNN
将图注意力思想应用到预测框的二阶段细化，并

基于图注意力机制动态学习体素特征的权重，提

高模型对局部特征的建模能力。此外，受 Voxel-
RCNN 和 Voxel-FPN 启发，我们发现聚合多尺度

的体素特征能够有效提高检测效果。因此 VGT-
RCNN 选择使用多尺度体素特征插值来计算网格

中心点特征，以强化中心点的空间表达能力。对

于点云稀疏目标，当前方法在将感兴趣区域网格

化后，会出现网格中心点的局部邻域内点云稀

少、存在空白区域的问题。例如 PointNet++或

Voxel-RCNN 均采用固定半径的欧氏距离或曼哈

顿距离聚合周围体素特征。这会导致无法在包含

点较少的感兴趣区域上计算中心点特征。而基于

特征插值的方法则通过选取距离网格点最近的

N 个非空体素对网格中心点进行插值，能够有效

避免无法聚合特征的问题。

具体来说，VGT-RCNN 首先通过多尺度体素

特征插值计算网格中心点特征，并使用插值采样

点的坐标与中心点坐标之间的欧氏距离作为中心

点特征的补充信息，增强中心点的特征表达能

力；然后进行图注意力建模，引入可训练的注意

力权重矩阵动态学习中心点邻域内非空体素特征

的权重；最后通过加权平均聚合局部邻域特征。

实验证明，VGT-RCNN 在 KITTI 数据集上对于简

单、中等和困难级别的目标的检测效果相较现有

的方法均得到提升，尤其是对于困难级别汽车目

标的检测效果提升显著。 

2   VGT-RCNN 模型

VGT-RCNN 是两阶段、可端对端训练的三维

目标检测算法。VGT-RCNN 使用 SECOND 模型

作为第 1 阶段来生成感兴趣区域，包括 3D 骨干

网络、2D 骨干网络、RPN 网络和一阶段检测头等

结构；在第 2 阶段基于体素图注意力对预测框进

行细化，包括多尺度网格点特征插值模块、动态

图注意力池化模块和二阶段检测头等结构。具体

来说，在二阶段细化中，首先使用距离网格中心
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n点最近的 个非空体素特征对中心点特征进行插

值，接着动态计算局部体素特征权重，并在对特

征加权后进行特征聚合，实现对局部特征的充分

学习。图 1 为 VGT-RCNN 网络结构。 
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图 1    VGT-RCNN 网络结构

Fig. 1    Network structure of VGT-RCNN
 
  

2.1    基于 SECOND 的一阶段骨干网络

P= {p1, p2, · · · ,
pn} pi = {xi,yi,zi,ri} xi yi zi

ri

V ∈ RL×W×H

fv = { f 1×
v , f

2×
v , f

4×
v , f

8×
v } n×

f 8×
v z

fbev fbev

作为输入的原始点云集合表示为

，其中 ， 、 、 为点的三维坐标，

为点的反射率。将整个三维点云空间划分为均

匀体素 ，L、W、H 为点云空间各方向上

体素的数量。接着使用 3D 稀疏卷积对三维体素

空间进行特征提取，经过 4 层稀疏卷积，依次进

行 2 倍下采样操作，得到不同尺度的体素特征，各

层体素特征表示为 ，其中，上标

表示下采样倍数。之后将 沿 轴压缩到 BEV 视

角，得到 BEV 视角下的特征 ，再将 输入区域

建议网络（region proposal network, RPN）得到感兴

趣区域。接下来使用本文提出的方法，对感兴趣

区域特征进行细化。 

2.2    多尺度网格点特征插值

两阶段目标检测方法通常在第二阶段对感兴

趣区域进行池化，以得到固定尺寸的特征。常用

的方法有点采样和网格池化方法。点采样会丢失

很多前景点，不利于学习目标特征，且采样点数

量无法根据目标所包含点云的稀疏程度来设定。

如果采样点数量设置较多，则不利于对含点数量

较少的目标进行采样。一旦采样点数量超过其感

兴趣区域本身所包含点的数量，通常会取点坐标

平均值来进行补充，造成点云的空间几何特征的

损失。反之，若采样点数量设置较少，则目标信

息丢失会过于严重，同样不利于学习目标特征。

图 2 和图 3 形象化地体现了这两种情况。图 2
为 KITTI 数据集中一辆点云密集的车辆的不同视

角，黄色点为车顶，蓝色点为地面。图 2(a) 为面

向雷达侧，点云较为密集。图 2(b) 为另一侧，车

尾部分由于背对雷达，没有点云。图 2(c) 为俯视

图，从图中可见，除了车顶和地面，车内部不包含

点云。因此，当基于车辆内部网格中心点进行特

征聚合时，会出现无法计算特征的问题。图 3 为

两辆点云稀疏的汽车俯视图，其网格点特征的计

算相对更为困难。
 

 

(a) 雷达侧视角 (b) 非雷达侧视角 (c) 鸟瞰视角 
图 2    汽车点云图

Fig. 2    Point clouds of car
 
 

 

 

(a) KITTI中等难度汽车 (b) KITTI困难难度汽车 
图 3    点云数量少的汽车

Fig. 3    Car with sparse point cloud
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r1 r2

r3

网格池化方法在 PV-RCNN 中提出。该方法

首先把感兴趣区域划分为固定数量网格，并将特

征整合到网格中计算，再基于网格中心点使用球

查询方法聚合局部特征，以得到均匀的空间特

征。后续算法大多采用这种方法进行二阶段池

化。由于点云只存在于物体表面，使用网格池化

方法计算物体内部网格特征通常需要较大的球查

询半径，而较大的球查询半径会使处在感兴趣区

域边缘的网格聚合到过多的背景点，导致提取到

的特征包含冗余且无关的上下文信息，影响模型

性能。图 4 为鸟瞰视角下感兴趣区域网格中心点

特征计算的方法对比。图 4(a) 为感兴趣区域的

BEV 视角，图 4(b) 为通过球查询方式进行局部特

征聚合，可以看到在球半径 范围内没有点， 范

围内仅有少量点，直到半径扩大到 ，才有较多数

量的点。这说明通过球半径查询的方式并不能真

实反映中心点特征。
 

 

r3
r1

r2

v2

v1

v3

(a) 鸟瞰视角感兴趣
区域

(b) 球半径查询
聚合法

(c) 特征插值法

 
图 4    鸟瞰视角感兴趣区域网格中心点特征计算

Fig. 4    Point feature calculation of RoI grid centroids
  

N = 3

为了解决上述问题，我们提出了 Top-N 特征

插值的方法来计算网格中心点特征，图 4（c）为
时的示意图。在三维空间中，用距离网格中

心点最近 3 个非空体素特征对网格中心点进行特

征插值，计算公式为

f ′gi
=

n∑
i=1

di fi
n∑

k=1
dk

(1)

f ′gi
n gi

fi i di i

vi gi

n∑
k=1

dk

n

式中： 表示网格中心点特征， 为距离 最近的非

空体素数量， 为第 个非空体素的特征， 为第 个

体素 与网格中心点 之间的欧氏距离， 为最

近的 个非空体素与网格中心点距离之和。在计

算距离时，使用体素质心坐标作为体素坐标，令

di =

√
(xi− xg)2+ (yi− yg)2+ (zi− zg)2 (2)

xi yi zi xg yg zg式中： 、 和 为非空体素坐标， 、 和 为网格

中心点坐标。将网格点特征的计算方式推广到多

尺度体素特征的计算，则网格中心点的多尺度体

素特征插值计算公式为

fgi
= g


m∑

j=1

n∑
i=1

di, j fi, j
n∑

k=1

dk, j

 (3)

g(·) 1×1
LeakyReLU

fgi
m

n di, j

j g i

g fi, j

式中： 为特征聚合函数，由尺寸为 的卷积

核、批量归一化函数和 激活函数构

成。 为网格中心点多尺度特征， 为 3D 骨干网

络中间体素特征的数量， 的定义同前， 表示第

个尺度中，用于对网格点 进行特征差值的第 个

非空体素与 之间的欧氏距离， 为该体素对应的

特征。 

2.3    动态体素图注意力

传统采样方法中基于多尺度特征聚合的方法

无法动态调整特征的权重，使得体素之间相对独

立，缺乏对体素间复杂几何关系的建模，限制了

模型对局部特征表达能力。为解决上述问题，本

文提出了动态体素图注意力方法对局部几何特征

进行建模。该方法具有两个特点：第一，可以动

态计算中心点附近体素特征的注意力权重，提取

更细粒度的局部特征；第二，可以在多尺度体素

特征上动态构造局部邻域图，生成融合多尺度的

图注意力特征，有效提高特征的表达能力。图 5
为 4 个尺度的体素特征，其中低层特征拥有更高

的分辨率，包含更细粒度的空间几何特征，高层

特征则包含更丰富的语义特征。
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图 5    多尺度体素图的构建

Fig. 5    Multi-scale voxel graphs construction
 
  

2.3.1   体素图构建

gi fv输入网格中心点 和多尺度体素特征 ，定义
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G = (V,E) G = {G1,G2, · · · ,Gi}
i

gi gi r
V fv

vi E vi gi

点云局部邻域图为 。令 ，

为 3D 骨干网络中体素尺度的数量。取网格中心

点 作为图的中心，距离 半径为 的球形邻域范

围内的体素为顶点 ，即体素特征集合 中的体素

， 为 到 的连线：

E =
{

(gi,vi,n)
∣∣∣∣∣ √(gi,x− vi,xn

)2+ (gi,y− vi,yn
)2+ (gi,z− vi,zn

)2

}
(4)

vi,n i

n

r
Gi = {gr1 ,gr2 , · · · ,grn

} r

式中： 表示第 个网格中心点的局部邻域内的体

素， 为体素的索引。在每一层体素特征中，构建

具 有 不 同 球 形 半 径 的 局 部 邻 域 图 ， 表 示 为

。随着 的调整，模型可以学习

到不同感受野下的图特征。 

2.3.2   网格中心点图注意力特征

ei, j = h(vi,g j) h(·)
vi gi i

ei, j vi

h(vi,g j) = h(vi)

定义中心点特征 ，其中， 为特征

聚合函数， 为网格点 邻域中的第 个体素。以

PointNet++为例，其仅对中心点的局部邻域特征进

行聚合，故 只和 相关，未考虑局部点和中心点

之间的特征关系，如图 6(a) 所示，即 。
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(a) 无注图意力的体素特征 (b) 增加注意力后的体素特征 
图 6    体素图注意力示意

Fig. 6    Voxel graph attention diagram
 
 

vi g j W
αi

为了学习更具表达能力的局部特征，我们在

和 之间引入可训练的线性变换矩阵 ，以动态

更新节点特征的权重，如图 6(b) 所示， 为体素的

注意力权重。在进行特征聚合时，特征结合注意

力权重进行加权平均，得到局部邻域图特征。计

算公式为
h(vi,g j) =W(vi−gi)vi (5)

我们将网格中心点图注意力特征的计算分

为 3 步：1）聚合节点信息，计算节点对于网格中

心点的注意力系数；2）将注意力系数对节点特征

进行加权平均，得到网格中心点的局部图特征；

3）将图节点坐标特征作为补充特征，与局部图特

征进行拼接。

V = {v1,v2, · · · ,vn}
vi i ∈ [1,n] (xv

i ,y
v
i ,zv

i )

fi W

首 先 ， 输 入 图 节 点 ， 其 中 ，

( ) 包括节点的坐标 和节点的特征

。使用 Xavier[24] 对 进行初始化，尽可能保证输

入和输出服从相同的概率分布，节点的注意力系

数为
wi, j = LeakyReLU(W(∆d,∆ f )) (6)

∆d ∆ f vi gi

Softmax
式中： 和 分别为 和 之间的欧氏距离和特征

距离。使用 函数对同一个子图内的节点

权重进行归一化，得到图的最终注意力权重：
ωAttention = Softmax(wi, j) (7)

然后，使用注意力对节点特征进行加权，得到

网格中心点图注意力特征：

f Attention
g = ωAttention · fi (8)

fi式中 为体素特征。

最后，网格中心点的图注意力特征的计算公

式为

f Attention
g =

∑
k∈N

exp(LeakyReLU(W(vi−g j)))vi∑
m∈N

exp(LeakyReLU(W(vm−g j)))
(9)

k m式中： 为网格中心点数量， 为网格中心点邻域

中体素节点的数量。

本文提出的图注意力的计算方法未使用图节

点之间的连接结构，具有较高的计算效率，但会

带来一定的图信息损失。为了补充图的结构信

息，我们将经过前馈神经网络（feed forward net-
work, FFN）升维后的节点坐标作为图信息的补充

特征，拼接到节点的图注意力特征上，以提高节

点特征的表达能力，计算方式如下：
f pos = FFN(xi,yi,zi,ri) (10)

fg = { f Attention
g , f pos} (11)

f Attention
g f pos式中： 表示图注意力特征， 为体素的空间

坐标特征。然后，计算 3D 骨干网络中所有尺度

体素的图注意力特征，再将各尺度特征进行拼

接，得到感兴趣区域的多尺度体素图注意力特征：

f multi
g = { f 1×

g , f
2×
g , f

4×
g , f

8×
g } (12)

f multi
g最后，将 输入检测头进行候选框的分类

和位置回归。 

2.4    检测头与损失

(x,y,z,w, l,h, θ) x y z
w l h

θ

网络最后输出包含 7 个自由度的三维预测

框，表示为 ，其中 、 、 为预测框中

心点，  、 、 表示以中心点为参考的预测框的

长、宽、高， 表示预测框的朝向角度。在进行检

测时，数据集中真实框的标签称为真实值，经过

网络计算得到的框称为预测框。

模型初始化时，在鸟瞰视角特征图的每个位

置上预设两种不同方向的候选框，然后根据框的

置信度进行排序，取前 512 个候选框进行非极大

值抑制 (non-maximum suppression, NMS)，接着计

算预测框和真实框的交并比，以 0.55 为阈值进行

正负样本划分，最后进行框的分类和回归。
(∆x,∆y,∆z,预测框和真实框之间的误差表示为
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∆w,∆l,∆h,∆θ)，每个自由度的计算公式为

∆x =
xgt− xreg

d
, ∆y =

ygt− yreg

d
, ∆z =

zgt− zreg

hreg
,

∆w = log
wgt

wreg
, ∆l = log

lgt

lreg
, ∆h = log

hgt

hreg
,

∆θ = θgt− θreg

(13)

d =
√

w2
reg+ l2

reg gt reg

∆x ∆y ∆z
∆w

∆l ∆h

式中： ，下标 表示真实框参数，

表示预测框参数， 、 和 分别表示预测框和

真实框中心点之间在 3 个维度上的误差值， 、

和 分别表示预测框和真实框之间在宽、长和

高方向上的误差值。

Lrpn Lrcnn

网络的损失分为一阶段区域建议网络检测头

损失 和二阶段感兴趣区域检测头损失 ，总

损失计算公式为
Ltotal = Lrpn+Lrcnn (14)

检测头由带有非线性激活函数的前馈神经网

络构成，预测框的位置和置信度分由两个独立的

网络进行计算。

Lrpn Lcls

Lreg

分为预测框置信度损失 和回归损失

，计算公式为
Lrpn = Lcls(cg,c∗g)+Lreg(rg,r∗g) (15)

cg rg c∗g r∗g
Lcls

式中： 和 为真实框类别和位置标签， 和 为对

应的预测值。 的计算和 SECOND 保持一致，使

用 Focal Loss[25] 平衡正负样本的损失：
Lcls = −cg log(c∗g)− (1− cg) log(1− c∗g) (16)

Lreg使用 Smooth-L1 损失函数，仅使用正样本

进行计算：

Lreg = (cg ⩾ 1)
∑

i

LSmooth−L1(rg,r∗g) (17)

cg ⩾ 1式中 表示正样本。

Lrpn最后得到总的 损失：

Lrpn =
1

Nfg
(−cg log(c∗g)− (1− cg) log(1− c∗g)+

(cg ⩾ 1)
∑

i

LSmooth−L1(rg,r∗g)
(18)

Nfg

Lrcnn Lrpn

式中 为包含被检测目标的前景框数量。二阶

段检测头损失 的计算和 的计算是相同的。 

3   实验分析

我们在 KITTI 数据集上对 VGT-RCNN 进行

训练和测试。KITTI[26] 自动驾驶场景数据集包含

7 481 个训练样本和 7 518 个的测试样本。作为一

种普遍使用的方法，训练样本被分为一个包含

3 712 个样本的训练集和一个包含 3 769 个样本的

验证集[27]。根据目标所包含点的数量和被遮挡情

况，KITTI 将目标检测难度分为简单、中等和困

难 3 个等级。本节给出了模型在测试集和验证集

上的性能。 

3.1    实验环境及参数

实验环境与参数如表 1 所示。 

  
表 1    实验环境与参数

Table 1    Environment configuration for experiment
 

环境 参数

CPU AMD EPYC 7543 32-Core Processor 15核
GPU NVIDIA RTX 3 090
显存 24 GB

操作系统 Ubuntu 20.04
Python版本 3.8

深度学习框架 PyTorch 1.8.1
CUDA版本 11.1
cuDNN版本 8.0

代码编辑环境 Visual Studio Code 1.66.1
 
  

3.2    实验设置

x y z
[0,70.4] [−40.0, 40.0]

[−3.0,1.0]

[0.95,1.05]

[−π/4,+π/4]

[−π/2,+π/2] x

1）点云预处理。对每帧点云在 、 、  3 个方

向上分别限定大小为 m、  m、

 m，舍弃场景外的点云。为防止点数量

太少导致无法有效提取空间特征的问题，包含点

数量少于 5 的目标会被过滤掉。最后，使用和

SECOND 一样数据增强方式，以保证实验结果的

公平比较：在每帧点云中增加真实目标的数量，

包括目标点云和标签；对点进行随机缩放和旋

转，缩放倍数范围为 ，旋转角度范围为

；对所有真实目标模拟转向，转向角度

范围为 ；沿 轴对点云进行随机翻转。
x y z

(0.05,0.05,0.1)

[1 408,1 600,40]

1× 2× 4× 8×
[16,32,64,64]

2）点云体素化。设定体素在 、 、  3 个方向

上的大小为  m，则对应体素化后的

三维体素空间大小为 。在体素编

码阶段，三维体素空间以 、 、 、 倍数进行

下采样，各层特征尺寸为 。

[6×6×6]

[0.4,0.4,0.8,1.6]

[16,16,16,16]

3）二阶段检测参数。在训练阶段，感兴趣区

域数量设置为 128。网格数量设置为 ，使

用距离网格点最近的 3 个非空体素进行插值。使

用多尺度体素特征构造图，各层体素特征图构建

半径分别为 ，对应每一层每个顶点

限制最大输入边的数量为 。在网格

点特征插值时，将各层体素特征尺寸统一调整为

32 维。经过 4 层图注意力特征计算后，感兴趣区

域的细化特征尺寸为 128 维。最后，将细化特征

输入检测头进行预测框的分类和位置回归。

4）训练参数。对于 KITTI 数据集，训练 80
epoch，batch size 设置为 8，使用 Adam_onecycle 优

化器，学习率最高设置为 0.01。
5）推理参数。感兴趣区域数量为 100。在后

处理过程中，NMS 阈值为 0.1，置信度阈值为 0.7。
6）损失参数权重。VGT-RCNN 的损失分为
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预测框置信度、位置和朝向损失 3 种，3 种损失权

重分别为 1、2 和 0.2。 

3.3    实验结果与分析

我们在 KITTI 验证集和测试集上对模型进行

了实验，并将测试集实验结果提交到官方平台与

其他 SOTA 方法进行对比，如表 2 所示，取得了具

有竞争力的效果。实验采用 KITTI 官方提供的评

价指标衡量模型性能，其中 IoU 阈值为 0.7，准确

率（average precision, AP）以 40 个召回位置计算。

我们将 VGT-RCNN 与其他 SOTA 方法进行

了对比。在提交到官方平台测试时，使用 80% 训

练样本对模型进行训练，置信度阈值设置为 0.7。
实验结果如表 2 所示。在竞争激烈的 KITTI 测试

集上，VGT-RCNN 以 14 f/s 的推理速度获得了具

有竞争力的检测效果，在简单、中等和困难类别

检测中分别达到 91.24%、82.36% 和 79.34% 的准

确率，性能提升明显。实验结果已在 KITTI 官网

公开。
 

  
表 2    KITTI 测试集上汽车检测性能比较

Table 2    Comparison of car detection performance on the KITTI test set
 

方法 推理速度/(f/s)
3D检测准确率/%

简单 中等 困难

点云+图像的方法

MV3D[28]
3.0 74.97 63.63 54.00

AVOD-FPN[29]
10.0 83.07 71.76 65.73

F-PointNet[30]
5.9 82.19 69.79 60.59

ContFuse[31]
16.7 83.68 68.78 61.67

PointSIFT+SENet[32]
— 85.99 72.72 64.58

UberATG-MMF[33]
12.5 88.40 77.43 70.22

3D-CVF[34]
13.3 89.20 80.05 73.11

基于点的方法

Point-RCNN[15]
10.0 86.96 75.64 70.70

STD[35]
12.5 87.95 79.71 75.09

Patches[36]
— 88.67 77.20 71.82

3DSSD[6]
26.3 88.36 79.57 74.55

PV-RCNN[10]
8.9 90.25 81.43 76.82

基于体素的方法

VoxelNet[3]
4.4 77.47 65.11 57.73

SECOND[19]
20.0 83.34 72.55 65.82

PointPillars[20]
42.0 82.58 74.31 68.99

Voxel R-CNN[10]
25.2 90.90 81.62 77.06

CT3D[12]
— 87.83 81.77 77.16

SASSD[18]
25.0 88.75 79.79 74.16

VGT-RCNN(本文) 14.0 91.24 82.36 79.34
 

我们与同类基于图的方法 PointGNN 进行了

对比，如表 3 所示。从表中数据可见，VGT-RCNN
的检测准确率具有明显优势。在 KITTI 数据集，

对简单、中等和困难汽车类别检测 3D 准确率分

别领先 Point-GNN 约 2.91%、2.89% 和 7.05%。同

时，VGT-RCNN 在推理速度方面优势明显，以 14 f/s

的推理速度领先，约为 PointGNN 的 8.9 倍。这是

由于 PointGNN 对点云空间进行全局建图，而 VGT-
RCNN 仅在感兴趣区域进行建图，减少了对背景

信息的无效建图，且只考虑网格点和体素之间的

连接，未考虑体素与体素之间的关系，使建图效

率得到极大提升。
 

  
表 3    VGT-RCNN 与 PointGNN 在 KITTI 测试集的对比

Table 3    Comparison of VGT-RCNN and PointGNN on the KITTI test set
 

方法 推理速度/(f/s)
3D检测准确率/% BEV检测准确率/%

简单 中等 困难 简单 中等 困难

PointGNN[15]
1.56 88.33 79.47 72.29 93.11 89.17 83.90

VGT-RCNN 14.00 91.24 82.36 79.34 94.59 90.89 86.36

提升 12.44 2.91 2.89 7.05 1.48 1.72 2.46
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我们还在验证集上与其他 SOTA 方法进行对

比，如表 4 所示。在中等难度类别检测效果上达

到最好，在困难难度类别检测中，仅落后 SA-SSD
约，进一步表明本文提出的方法的有效性。我们

分析认为是基于插值的网格点特征池化对有遮挡

或含点云数量少的目标具有特征强化的作用，可

以提取到更有效的网格点特征，进而提升了模型

性能。 

  
表 4    KITTI 验证集上汽车检测性能比较

Table 4    Comparison of car detection performance on the KITTI validation set
 

方法 推理速度/(f/s)
3D检测准确率/%

简单 中等 困难

基于点的方法

Point-RCNN9[5]
10.0 88.88 78.63 77.38

STD[35]
12.5 89.70 79.80 79.30

3DSSD[6]
26.3 89.71 79.45 78.67

PV-RCNN[10]
8.9 89.35 83.69 78.70

基于体素的方法

VoxelNet[3]
4.4 81.97 65.46 62.85

SECOND[19]
20.0 88.61 78.62 77.22

PointPillars[20]
42.0 86.62 76.06 68.91

SASSD[7]
25.0 90.15 79.91 78.78

VGT-RCNN(本文) 14.0 89.61 84.01 78.76
 
  

3.4    可视化分析

我们将 VGT-RCNN 的检测结果在 KITTI 数

据集的多个实际场景中进行了可视化展示，包括

乡村道路、城市街道、高速公路，如图 7 所示。其

中红色框为预测框，绿色为真实框。可以看到

VGT-RCNN 预测的红色框与真实框重合度较高，

说明预测框位置检测精确。图中还给出了框的置

信度分数，置信度越接近 1 表示类别预测越准

确。整体上看，模型对置信度的预测准确度较

高，能够准确检测到场景中的汽车，在图 7(a) 和

7(c) 中，模型检测到数据集中未被标记的汽车，证

明模型具有较好的泛化能力。
 

 

(a) 场景一

场景图像

激光点云
检测

3D框映射
到2D图像

(b) 场景二 (c) 场景三 

图 7    VGT-RCNN 可视化示意

Fig. 7    VGT-RCNN visualization diagram
 
  

3.5    消融实验

对所提出的模型进行消融实验，以分析每个

组件的性能。所有实验均在 KITTI 训练集和验证

集上进行，训练集和验证集的划分遵循文献 [27]
提出的方法。准确率以 40 个召回位置进行计算。 

3.5.1   模块有效性

表 5 是各模块有效性实验，其中 V.G.A 表示

体素图注意力模块，M.F.I 表示多尺度体素特征插

值模块。当仅使用特征插值时，虽然对中等和困

难级别目标检测效果一般，但准确率依然有所提

升。这是由于特征插值仅计算目标全局特征，没

有聚合多尺度感受野的局部特征。多尺度体素图

注意力特征的计算依赖于网格中心点特征，我们

将插值特征替换为点的坐标特征进行对比实验，
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结果表明多尺度体素图注意力能够提高对局部几

何结构的建模能力，可以有效提高检测准确度。

将网格中心点特征换成多尺度插值特征后，检测

性能得到进一步提高，这说明尽管中等和困难级

别目标点云稀疏，特征插值仍可以有效保留点云

空间信息，从而提高检测准确率。
 

  
表 5    多尺度特征插值和体素图注意力在 KITTI 验证集

上的消融实验
 

Table 5    Multi-scale feature interpolation and voxel graph
attention ablation experiment on the KITTI vali-
dation set %

 

V.G.A M.F.I
3D检测准确率

简单 中等 困难

√ × 89.52 79.35 78.68

× √ 89.54 79.41 78.63

√ √ 89.61 84.01 78.76
 
  

3.5.2   多尺度体素特征有效性

f 1×
v

f 8×
v

在进行特征插值和体素图注意力计算时，模

型使用了 3D 骨干网络中的多层体素特征，我们

验证了多层体素特征对模型性能的影响，从 至

逐步增加体素特征数量，每组实验使用相同的

超参数，实验结果如表 6 所示。随着加入多尺度

特征，模型性能逐渐提高。这是因为不同尺度的

体素特征可以提供不同感受野的特征，对局部特

征的学习具有补充作用。这也证明了本文提出的

多尺度特征插值方法和体素图注意力机制的有

效性。
 

  
表 6    多尺度体素特征有效性在 KITTI 验证集上的消融

实验
 

Table 6    Multi-scale voxel feature effective ablation experi-
ment on the KITTI validation set %

 

f 1×
v f 2×

v f 4×
v f 8×

v
3D检测准确率

简单 中等 困难

√ × × × 88.87 78.41 77.13

√ √ × × 89.17 82.74 78.45

√ √ √ × 89.22 83.25 78.54

√ √ √ √ 89.61 84.01 78.76
 
  

4   结束语

本文研究了当前点云目标检测方法对局部几

何特征提取能力不足的问题，提出了基于体素图

注意力的两阶段三维目标检测方法 VGT-RCNN。

针对感兴趣区域网格池化过程中对点云稀疏目标

网格中心点特征计算不稳定的问题，提出了多尺

度体素特征插值方法，提升了网格中心点特征计

算的稳健性。提出了体素图注意力机制，可以聚

合局部几何特征并自适应计算局部体素特征权

重，使模型的局部特征表达能力更加鲁棒。我们

在 KITTI 数据集上进行了大量的实验并与现有

的 SOTA 方法进行了对比，取得了具有竞争力的

检测效果和结果。
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