
74 

- Технические науки - 

 

International Journal of Humanities and Natural Sciences, vol.12-2 (39), 2019 

НЕЙРОСЕТЕВЫЕ ТЕХНОЛОГИИ РАСПОЗНАВАНИЯ ТРЁХМЕРНЫХ  

ОБЪЕКТОВ 

 

А.М. Бабаев, студент 

Институт сферы обслуживания и предпринимательства (филиал) ДГТУ 

(Россия, г. Шахты) 

 

DOI: 10.24411/2500-1000-2019-11889 

 

Аннотация. Статья посвящена рассмотрению методов распознавания трехмерных 

объектов. Приведены примеры наиболее известных архитектур сверточных нейронных 

сетей, применяемых при анализе трехмерных сцен. Перечислены основные форматы 

представления трехмерных данных. Приведены результаты тестирования описанных в 

статье методов на наборе данных, содержащем трехмерные облака точек. 
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Распознавание объектов является важ-

ной частью современных интеллектуаль-

ных систем. Наиболее эффективным ре-

шением этой задачи на данный момент яв-

ляются сверточные нейронные сети (далее 

СНС), которые стали одной из причин 

прорыва в области компьютерного зре-

ния [1]. Наиболее известными являются 

архитектуры нейронных сетей, которые 

работают с двумерными изображениями. 

Однако различные модели применяются и 

при работе с трехмерными данными. 

С повышением уровня доступности 

стереокамер и LiDAR-датчиков исследо-

вания в области распознавания трехмер-

ных объектов привлекают все больше ис-

следователей. Уже сейчас существует ряд 

технологий, позволяющих решать задачи 

классификации и реконструкции трехмер-

ных объектов, сегментации и семантиче-

ского анализа трехмерных сцен. В данной 

работе будут рассмотрены наиболее попу-

лярные нейросетевые методы распознава-

ния трехмерных объектов. 

Трехмерная сцена при построении с 

помощью любого сканирующего устрой-

ства представлена в виде трехмерного об-

лака точек [2]. При использовании облаков 

точек в распознавании объектов возникает 

ряд проблем: 

– неупорядоченность – облако точек 

представляет собой набор точек без опре-

деленного порядка; 

– между точками имеется корреляция в 

виде расстояния между точками, которую 

необходимо каким-то образом сообщать 

сети; 

– отсутствующие данные и шум. 

Для решения этих проблем могут быть 

применены следующие подходы: 

1. Сортировка точек. Это вычислитель-

но неэффективный метод. 

2. Использование симметричной функ-

ции для агрегирования информации. То 

есть такой функции, значение которой не 

меняется в зависимости от порядка эле-

ментов. 

Этот подход использован в архитектуре 

PoinNet. В ней была применена операция 

субдискретизации (pooling), а именно max 

pooling, который выступает для СНС базо-

вым слоем и является симметричной 

функцией.  

Авторы архитектуры PointNet предло-

жили передать информацию о точках (x, y, 

z) напрямую в глубокую нейронную 

сеть [3]. Однако мощности персональных 

компьютеров недостаточно для анализа 

миллионов точек. Поэтому было предло-

жено сначала вычислять по двумерному 

изображению примерное расположение 

объекта, а потом вырезать участок облака 

точек и анализировать только его. Сеть 

классификации принимает в качестве 

входных данных n точек, применяет пре-

образования входных данных и признаков, 

а затем агрегирует признаки точек с по-

мощью max pooling. Глобальный вектор 

признаков идет на вход полносвязному 

слою для определения класса всего облака 
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точек. Результатом является классифика-

ционная оценка для каждого класса. 

В отличие от 2D-изображений, при ра-

боте с трехмерными сценами до сих пор не 

решен вопрос о том, какой формат ввода 

данных лучше использовать непосредст-

венно в сверточных нейронных сетях. На-

ряду с облаком точек используется во-

ксельная сетка (Voxel Grid) – это наиболее 

интуитивный метод, который встраивает 

трехмерные объекты в сетку, чтобы она 

выглядела как пиксельное изображение. 

Ее можно получить из облака точек (рису-

нок). Для этого необходимо создать мас-

сив 32x32x32, который будет заполнен ну-

лями. Затем масштабируем облако точек и 

вычисляем, какие точки находятся внутри 

каждого маленького вокселя. После этого 

каждому вокселю назначается цвет как 

среднее арифметическое точек внутри не-

го, либо берется самый часто встречаю-

щийся цвет. 

 

 
Рисунок. Преобразование облака точек в воксельную сетку 

 

В качестве нейронной сети, работаю-

щей с воксельной сеткой, рассмотрим 

трехмерную сверточную нейронная сеть 

VoxNet для распознавания объектов в ре-

альном времени. Она была предложена 

авторами в качестве технологии распозна-

вания автомобилей и пешеходов [4]. Архи-

тектура состоит из 3-х основных частей – 

сети обучения функций (Feature Learning 

Network), сверточных средних слоев (Con-

volutional Middle Network) и сети предло-

жения регионов (Region Proposal Network). 

Сеть обучения признаков сначала вы-

полняет вокселизацию пространства. По-

скольку 90% вокселей являются пустыми, 

этот слой учитывает разреженную тензор-

ную обработку посредством обработки 

только непустых вокселей. 

После получения воксельной сетки к 

ней необходимо применить трехмерные 

свертки. Их основное отличие от двумер-

ной операции свертки состоит в том, что в 

качестве ядра весов используется не квад-

ратная матрица, а трехмерная матрица-

куб. 

RPN, является последней стадией обра-

ботки и состоит из 3 подблоков двумерных 

сверточных слоев, за которыми следуют 3 

блока двумерных сверток.  

Использование воксельной сетки явля-

ется наиболее простым и интуитивно по-

нятным методом распознавания трехмер-

ных объектов. Но при использовании во-

ксельной сетки возникает ряд проблем. 

Во-первых, при масштабировании облака 

точек может возникнуть ситуация, когда 

одному вокселю будут соответствовать 

точки целого объекта. В таком случае за-

дача распознавания образов не может быть 

адекватно решена. Во-вторых, нелегко оп-

ределить цвет RGB для каждого вокселя 

из-за операций масштабирования облака 

точек. 

Таким образом, для набора данных с 

одинаковым количеством точек и схожим 

масштабом сканирования VoxNet является 

простым и быстрым решением. Однако 

при наличии сложного набора данных во-

ксельная сетка не является лучшим выбо-

ром. 

Для тестирования архитектур PointNet и 

VoxelNet был использован набор данных 

KITTI [5]. Он состоит из 7481 обучающих 

и 7518 тестовых сцен, включающих в об-

щей сложности 80 256 помеченных объек-
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тов. Облака точек разделены на три груп-

пы в зависимости от сложности ситуации 

распознавания:  

1. Легкий случай: мин. высота ограни-

чительной рамки: 40 пикселей, макс. уро-

вень загромождения: полностью видимый, 

макс. усечение рамки: 15%. 

2. Умеренный случай: мин. высота ог-

раничительной рамки: 25 пикселей, макс. 

уровень загромождения: частично закрыт, 

макс. усечение рамки: 30%. 

3. Трудный: мин. высота ограничитель-

ной рамки: 25 пикселей, макс. Уровень за-

громождения: трудно увидеть, макс. усе-

чение рамки: 50%. 

Результаты тестирования для класса 

Cars приведены в таблице.  

 

Таблица. Результаты тестирования 

Технология FPS 
Точность, % 

Легкий Умеренный Трудный 

VoxelNet 4,3 89,35 79,26 73,39 

PointNet 5,9 88,7 84 75,33 

 

По результатам тестирования можно 

сделать следующие выводы. В простых 

случаях наиболее эффективно применять 

архитектуру VoxelNet. А наиболее точным 

решением при работе в трудных условиях 

стала сеть PointNet.  
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