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基于实例分割的目标三维位置估计方法

刘长吉１,２,郝志成１,２∗,杨锦程３,朱　明１,２,聂海涛１

(１．中国科学院 长春光学精密机械与物理研究所,吉林 长春１３００３３;
２．中国科学院大学,北京１０００４９;

３．重庆嘉陵华光光电科技有限公司,重庆４０００００)

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Ｇ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.
关　键　词:点云分割;三维目标检测;实例分割;异常检测;位置估计;深度学习
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Object３Dpositionestimationbasedoninstancesegmentation

LIUChangＧji１,２,HAOZhiＧcheng１,２∗,YANGJinＧcheng３,ZHU Ming１,２,NIEHaiＧtao１

(１．ChangchunInstituteofOptics,FineMechanicsandPhysics,ChineseAcademyofSciences,
Changchun１３００３３,China;

２．UniversityofChineseAcademyofSciences,Beijing１０００４９,China;
３．ChongQingJiaLingHuaGuangPhotoelectricTechnologyCo．,Ltd．,

Chongqing４０００００,China)

Abstract:Thedifficultyof３Dtargetdetectioninpracticalengineeringapplicationsliesinthehigh
priceofdepthperceptionequipment,poorpointcloudquality,lackofrichtextureinformation,diffiＧ
cultyincreating３Ddatatrainingsets．ThispaperproposesathreeＧdimensionaltargetpositionestimaＧ
tionmethodbasedoninstancesegmentation．Itcanbeusedinavarietyofsensors,suchascameraＧraＧ
dar,binocularcamera,etc．Firstly,thetargetsegmentationisperformedunderthetwoＧdimensional
image,thetarget􀆳sdepthimageareextractedandRGBimageaccordingtothetargetsegmentation
mask,anditisconvertedintoaroughpointcloud．Finally,theabnormalnoisepointsisremovedto
obtainafinetargetpointcloud．TestedontheKITTIdataset,theAPcanreach５０％．Theresults



showthatthismethodcanaccuratelyestimatethetargetlocationinformation．Themethodproposed
inthispaperdoesnotneed３Ddatatrainingsetcanquicklyandaccuratelyextractthepointcloudof
threeＧdimensionalobjects,andonlyuseatwoＧdimensionaldetectortoachievethepurposeofthreeＧdiＧ
mensionalobjectdetection．
Keywords:pointcloudsegmentation;３Dobjectdetection;instancesegmentation;anomalydetection;

positionestimation;deeplearning

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[４Ｇ５]、FＧ
PointNet[６]等.其中 FＧPointNet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]、FasterRＧCNN[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 MaskRＧCNN[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MaskRＧCNN的目标实例分割

目标检测(Objectdetection)需要获取图像中

目标的位置(Boundingbox),还需要获取物体的

类别.实例分割(Instancesegmentation)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 MaskRＧCNN的实例分割结果

Fig．１　Instancesegmentationresultbasedon Mask
RＧCNN

图２　MaskRＧCNN网络结构

Fig．２　StructureofMaskRＧCNN

MaskRＧCNN 是一种通用图像实例分割算

法,其沿用了 FasterRＧCNN[１０]的思想,并且在

FasterRＧCNN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(RoIAlign),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
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确对点云分割造成的影响.MaskRＧCNN 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　RGBimageanddepthimage

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,RGBanddepthfrominstancesegmenＧ
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

oＧxＧy,与像素坐标系uＧv 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　Simplecameramodel

Xc

Yc

Zc

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
R,T
０,１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ×

Xw

Yw

Zw

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

　, (１)

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:
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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:
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式(４)被称为内参矩阵:
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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

ì

î

í

ï
ï

ïï

　, (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　Outlinerpointcloudindifferentview

图７　分割边缘不准确性

Fig．７　Segmentationedgeinaccuracy

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)Outdoorsegmentationmaskanddepthmap

(b)汽车分割掩码与粗略点云(异常占比少)
(b)Carsegmentation maskandcoarsepointcloud

(fewabnormalpoints)

(c)自行车分割掩码与粗略点云(异常占比多)
(c)Bicyclesegmentationmaskandcoarsepointcloud

(moreanomalouspointclouds)

图８　不同目标混入的异常点云分布

Fig．８　Distributionofabnormalpointcloudsblended
indifferentobjects

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　Outlierremovalalgorithm

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　Pointcloudkproximitystatisticsatt＝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　AdaptiveSODremovestheabnormalpoint
cloud,andtheredpointsaredeterminedas
abnormalpoints．
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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[１７Ｇ１８].TUM 数据集由尼黑工业大学的

ComputerVision 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

(Opticalflow)、视觉测距(Visualodometry)、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７４８１张训练图片和其

对应的点云.由于 KITTIＧ３Dobject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(IntersectionoverUnion,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 VelＧ
odyneHDLＧ６４E 误 差 ＜２cm,深 度 相 机 ReＧ
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　CarAPatdifferentIOUthresholds(３D)

表２　不同IOU阈值下的KITTI数据集上的AP
Tab．２　APonKITTIdatasetwithdifferentIOUthreshold (％)

Task
IOU

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７

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

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

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

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

PedestrianMod ５８．０１ ３８．８６ １６．７６ ５．１１ ０．８６ ０．１５２ ０．０１

PedestrianHard 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．３PerformancecomparisononKITTIdataset (％)

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

FＧPointNet[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

ComplexＧYOLO[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

PointRＧCNN[２０]

(LiDARonly)

Car(３DDetection) ８５．９４ ７５．７３ ６８．３２

Pedestrian(３DDetection) ４９．４３ ４１．７８ ３８．６３
３D

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

Fig．１２　Detectionresultsvs．groundtruthonKITTI
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图１３　TUM 数据集上的检测结果

Fig．１３　ResultsofTUMdataset

图．１４　KITTI数据集上的检测结果

Fig．１４　DetectionresultsofKITTIdataset

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 MaskRＧCNN 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
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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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