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摘 要：三维物体识别是计算机视觉领域近年来的研究热点，其在自动驾驶、医学影像处

理等方面具有重要的应用前景。针对三维物体的体素表达形式，特征重组卷积神经网络 VFRN
使用了直接连接同一单元中不相邻的卷积层的短连接结构。网络通过独特的特征重组方式，复

用并融合多维特征，提高特征表达能力，以充分提取物体结构特征。同时，网络的短连接结构

有利于梯度信息的传播，加之小卷积核和全局均值池化的使用，进一步提高了网络的泛化能力，

降低了网络模型的参数量和训练难度。ModelNet 数据集上的实验表明，VFRN 克服了体素数据

分辨率低和纹理缺失的问题，使用较少的参数取得了优于现有方法的识别准确率。 

关 键 词：物体识别；体素；卷积神经网络；特征重组；短连接 
中图分类号：TP 391 DOI：10.11996/JG.j.2095-302X.2019020240 
文献标识码：A 文 章 编 号：2095-302X(2019)02-0240-08 

3D Object Recognition Based on Voxel Features Reorganization Network 

LU Qiang1,2,  ZHANG Chun-yuan1,  CHEN Chao1,  YU Ye1,2,  YUAN Xiao-hui3 
(1. VCC Division, School of Computer and Information, Hefei University of Technology, Hefei Anhui 230601, China;  
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Abstract: 3D object recognition is a research focus in the field of computer vision and has significant 
application prospect in automatic driving, medical image processing, etc. Aiming at voxel expression 
form of 3D object, VFRN (voxel features reorganization network), using short connection structure, 
directly connects non-adjacent convolutional layers in the same unit. Through unique feature 
recombination, the network reuses and integrates multi-dimensional features to improve the feature 
expression ability to fully extract the structural features of objects. At the same time, the short 
connection structure of the network is conducive to the spread of gradient information. Additionally, 
employing small convolution kernel and global average pooling not only enhances generalization 
capacity of network, but also reduces the parameters in network models and the training difficulty. 
The experiment on ModelNet data set indicates that VFRN overcomes problems including low 
resolution ratio in voxel data and texture deletion, and achieves better recognition accuracy rate using 
less parameter. 

Keywords: object recognition; voxel; convolution neural network; feature reorganization; short 
connection 
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三维数据采集设备的普及和建模工具的简易

化，使得三维模型的数量一直在快速增长。如何快

速有效的识别这些三维形状，成为了计算机视觉和

图形学领域，尤其是在医学影像、自动驾驶及 CAD
等应用场景下的一个重要问题。常见的三维物体

描述方式，包括点云[1]、流形网格[2]、体素[3]和深

度图[4]等。点云和流形网格作为一种不规则的数据

组织形式，难以利用高性能的学习方法进行处理。

深度图作为一种间接表现三维物体的形式，难以直

观展现物体的三维结构，同时也由于遮挡问题缺失

了很多信息。而体素数据能够完整地描述物体的空

间占用情况，其以体素作为基本单位，数据组织形

式规则，可以很好地适用现有的学习方法。 
近年来，卷积神经网络 (convolution neural 

network，CNN)被广泛地应用在分析和理解二维图

像的任务中，包括图像分类[5]、物体检测[6]、语义

分割[7]等。其独特的设计结构可以很好地提取图像

的特征，在复杂的任务场景中具有良好的鲁棒性，

表现出相较于传统方法的独特优势。鉴于体素与图

像在数据组织形式上的相似性，使用 CNN 处理三

维体素数据成为研究热点。相较于二维图像数据，

三维体素数据由于增加了一个维度，空间开销更

大，容易导致维度灾难(curse of dimensionality)[8]，

其限制了体素模型的分辨率。而且体素的表现方式

抛弃了物体本身的纹理信息。低分辨率和纹理缺失

是使用三维体素数据训练CNN必然要面对的问题，

要求网络能够从有限的信息中，充分提取具有代表

性的物体特征。 
本文针对三维体素模型识别问题，设计并搭建

了一个三维 CNN VFRN(voxel features reorganization 
networks)。VFRN 针对现有三维体素 CNN 难以充

分学习物体结构信息、参数量大、训练困难等问题，

采用多维特征重组方法，融合复用多维特征提取物

体特征，并通过大小为 1 的卷积核降维以减少网络

参数。VFRN 使用短连接方式，减少参数量，缩短

特征传递路径，降低训练难度，并加入全局均值池

化[9]的方法，进一步减少了网络参数并降低了过拟

合的风险。 

1  相关工作 

在二维图像领域，CNN 的应用已经较为成熟。

2012 年 AlexNet[10]提出了 ReLU和 Dropout 的概念，

有效抑制了过拟合现象。之后，CNN 的架构逐步更

新，如 VGG Net[11]，GoogLeNet[12]，Res-Net[13]等。

这些网络在增加网络深度的同时，使用了不同的方

法提高网络泛化能力，减小过拟合，如 GoogLeNet
中的 Inception 结构，ResNet 中的残差结构等。文

献[14]提出了 DenseNet，通过密集连接方式，复用

了低维特征，在增加网络深度的同时，保证了参数

量的线性增长，取得了很好的效果。 
目前，CNN 是提取二维图像特征最有效的方法

之一。而三维形状领域发展较晚，主要进展大多在

近三年内。最先使用三维数据进行深度学习实验

的，WU 等[15]提出的 3D ShapeNet。该网络是一个 5
层卷积深度置信网络(convolution depth confidence 
network，CDCN)，输入为 303 分辨率的体素数据，

完成识别三维物体的任务。为了进行实验，该研究

构建了一个标签好的公开三维模型数据集

ModelNet[15]，此后，大量研究都在该数据集上进行

了实验。作为三维工作的开端，3D ShapeNet 模型

简单，识别准确率较低。鉴于 CNN 在图像应用上

的优良表现以及体素与图像在数据组织形式上的

相似性，文献[16]提出了 VoxNet[16]，将基本的二维

CNN 架构拓展到三维，该网络输入的是分辨率为

323 的体素，采用了三维卷积层和池化层，最后使

用全连接层生成特征向量。虽然相较于 3D 
ShapeNet，VoxNet 识别效果有了较大的提升，证明

了 CNN 同样适合处理三维数据，但该网络仅仅使

用了普通的卷积和池化操作，并没有在分辨率限制

和纹理缺失的前提下，更加充分的提取物体的三维

结构特征。考虑到二维 CNN 使用的许多新结构能

够提高网络表现，BROCK 等[17]提出了 VRN，该网

络借鉴 GoogLeNet 中的 Inception 结构和 ResNet 中
的残差结构，设计了针对三维数据的 Voxception 结

构和 VRB 结构，以替换传统的卷积层和池化层。

这两种结构增加了网络的支路，并融合了多尺度特

征。VRN 通过对体素数据的增广和预处理，以及多

个网络的联合使用，大大提高了识别准确率，但结

构的复杂和多网络的联合使用，造成整个模型参数

量巨大，训练困难。文献[18]构建了 3 个不同的结

构网络，两个基于体素的网络和一个基于多视图的

网络，通过加权综合 3 个网络的特征向量构成

FusionNet，也获得了较好的识别效果。但通过分析

FusionNet 各子网络的效果发现，两个 V-CNN 网络

准确率并不高，对于提升两个网络的准确率的作用

有限。而且同 VRN 一样，多网络的联合使用在训

练和部署方面开销巨大，实时性较差。针对三维体

素数据识别问题，SU 等[19]在分析比较了基于体素
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的 方 法 (3D ShapeNet) 和 基 于 多 视 图 的 方 法

(MVCNN)后，提出了 SubVolume 和 AniProbing 两

种网络结构。文献[20]认为现有的三维卷积网络未

能充分挖掘三维形状信息，所以在 SubVolume 网络

中引入了使用局部数据来预测整体的子任务，减少

过拟合的同时，也能更好地提取细节特征。

AniProbing 网络则是另一种思路，使用长各向异性

卷积核(long anisotropic kernels)来提取长距离特征。

在网络的具体实现上，长各向异性卷积核将三维体

素数据处理成二维特征图，之后使用 NIN[9]进行识

别，两种网络均取得了很好的效果。由于三维 CNN
相较二维增加了一个维度，网络参数的数量也成倍

增长，过多的参数量导致网络模型具有很高的计算

成本，难以应用在实时领域。ZHI 等 [21]提出

LightNet，使用单一模型，通过精简网络结构，大

大减少了参数量，以满足实时任务的需要，缺点是

牺牲了识别的准确率。 
除体素数据以外，近年来也出现了一些使用点

云和视图进行三维物体识别的研究。点云方面，QI
等[22]提出的 PointNet 和 PointNet++[23]，在点云数据

上使用多层感知器学习一个描述点云的全局特征

向量，用于识别等任务。但这两种网络受限于点云

数据无序、不规则的特点，并没有考虑到一个邻域

范围内的物体结构特征信息。针对上述问题，LI  
等[24]搭建了 PointCNN，使用 X-Conv 操作对点云进

行 X 变换，在变换后的特征上进行典型的卷积操

作，一定程度上解决了将无序、不规则的数据形式

映射成有序、规则形式的问题。然而 LI 等[24]也指

出了网络所学习到的 X 变换远不理想，无法保证变

换结果与原始点云分布的等价性。视图方面，SU
等[19]提出的 MVCNN 将三维模型数据在多个视角

下渲染成一组二维图像，作为二维 CNN 的训练数

据。网络中间添加 View Pooling 层用于综合多角度

视图信息，得到了很好的识别效果。相似地，冯

元力等[25]将三维物体绘制成多角度球面全景深度

图，代替普通的多视角图像，采用同样的网络结构

完成识别任务。但多视图的方式不仅需要对三维数

据进行二次处理，而且对于视图的视角较为敏感。

由于采用了图像作为网络输入，三维图形识别问题

通过转换简化为了二维图像识别问题。 
此外，还有许多针对其他三维物体表现形式的

研究。如 O-CNN[26]使用八叉树方式组织三维数据

并进行卷积操作，FPNN[27]使用 3D 距离场描述三维

数据，3D-A-NET[28]使用三维深度形状描述符，联

合训练 CNN、RNN 和敌对鉴别器。这些工作也给

三维视觉领域的研究带来了新思路，但相对的，在

当前环境下通用性不强。 
综上，本文重点研究使用 CNN 进行三维体素

数据的识别任务。目前，三维体素数据存在分辨率

低，纹理缺失等问题。简单的卷积结构难以充分捕

捉物体的特征信息，需要增加卷积核数量和网络深

度来提取更多的高维特征，然而这会导致网络参数

过多，造成网络训练困难并且容易过拟合。当前针

对三维体素的 CNN，往往难以兼顾充分提取三维体

素特征和控制参数数量避免过拟合这两方面的问

题。本文提出了一种新的三维 CNN，用于提取三维

体素数据结构特征，该网络在增加网络深度的同

时，控制了参数的数量，并融合多维度特征进行卷

积操作，以充分提取三维结构信息。此外，网络的

短连接结构有利于梯度的反向传播，加快了训练速

度，相对较少的参数有效抑制了过拟合，在三维物

体识别任务上取得了很好的效果。 

2  本文方法 

针对三维体素识别问题，本文借鉴 DenseNet
的设计思想，提出一种全新的三维 CNN VFRN。该

网络通过密集连接结构综合复用多维特征，网络参

数量随深度增加线性增长，避免了参数过多导致显

存不够的问题，也大大降低了训练难度。此外，网

络使用了残差结构[13]，在不增加参数的前提下，进

一步融合相邻维度的特征。这两种短连接的结构，

有效避免了增加网络深度时可能出现的梯度消失

问题。网络中对于特征通道的复用较多，考虑到卷

积层对于每个特征通道的关注度会随着层数的加

深而有所变化，本文使用特征重标定技术[29]对每个

特征通道赋予一个权值，将加权处理后的特征通道

输入卷积层进行特征提取，降低冗余特征对卷积操

作的影响。本文网络结构如图 1 所示，包含两个主

要模块，特征重组模块 (features reorganization 
module，FRM)和下采样(downsample)模块。 
2.1  特征重组模块(FRM) 

FRM 是基于 DenseNet 的网络结构，针对三

维体素识别任务的需要所设计的三维网络模块，

如图 2 所示，每个 FRM 内部的特征尺寸大小保持

不变。FRM 是一个多层结构，每层都包含一个连接

层(Link)和一个卷积层(Conv)，输出与后面层直接相

连。每层的输入都由上层的输入和输出组成，可以

表示为 
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图 1  VFRN 结构 

 
图 2  FRM 结构 

 

 1 1( )l l linput F x input    (1) 

其中，F(x)为一个非线性变换；l 为层的编号；xl为

第 l 层中卷积层的输入；F(x0)为 x0，input0 为空。

这样每一层与损失函数都有一条短路径相连，在反

向传播过程中梯度信息能够轻松地传递到每个卷

积层，从而构建更深的网络以获得更好的效果。此

外，FRM 的另一个特点是在同样深度下，相比其他

卷积结构，参数更少。因为 FRM 中超参数 Ki 限定

了第 i 个 FRM 中每一个卷积层输出的特征数量。并

且卷积层的输入先通过一个 1×1×1 的卷积操作降

维，减少特征通道的数量，并融合多个通道的信息。

FRM 的特征复用方式，能够充分提取目标的结构特

征，并保证随着深度增加，参数量线性增长。 
2.1.1  连接层 

连接层用于组合上层网络的输出和输入，并赋

予特征通道权值。连接层的设计结构如图 2 所示，

其中 l 表示连接层的序号，F(xl–1)是前一层的输出，

inputl–1是前一层的输入。本层输入 inputl分为 F(xl–1)
和 inputl–1 两部分，首先通过 H1 进行矩阵间对应元

素相加的操作。由于 FRM 的跨层连接结构，随着 l
的增大，inputl–1 的特征通道数 cl–1 会越来越大，即 
 l ic K l   (2) 

但 F(xl–1)的通道数量受超参数 Ki 的限制，固定为

Ki。鉴于两个输入 inputl–1和 F(xl–1)的特征通道数不

同，本文选择在 F(xl–1)与 inputl–1 中的最后 Ki 个通

道间进行对应元素求和操作，得到新的特征 f1。之

后，F(xl–1)与融合后的特征 f1，由 H2完成通道维度

的连接操作，即将 F(xl–1)连接到 f1的最后，得到特

征 f2。根据式(1)，inputl–1最后 Ki个通道实际上就是

F(xl–2)，求和操作实际上是在相邻两层的输出上进

行的，因此 H1 实现了相邻层间特征的融合。而 H2

的通道连接操作，复用了前层的低维特征，保证本

层能够全局感知多维特征信息。H1 和 H2 两种连接

结构，满足了本文在网络设计思路中，对于充分提

取三维体素数据特征和融合多维度特征进行学习

的要求。而且此结构也能在参数量开销较少的前提

下，进一步提高网络的泛化能力。 
上层网络的输入和输出组合而成的特征 f2，包

含着多个维度的特征通道，为了保证卷积层尽可能

的集中注意力在其更关心的通道上，本文对各通道

进行了加权操作。如图 3 所示，一个全局均值池化

层将融合连接后的特征 f2，映射为一个维度等同于

f2 通道数的向量。以该向量作为输入，通过两个全

连接层来学习一个权重向量 w，中间添加 Dropout
层，Dropout 率为 0.5。第一个全连接层的神经元数 

 

 
 

图 3  连接层结构 
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量设置为 f2 通道数的 1/8，第二个全连接层的神经

元数量与 f2的通道数相同。H3 使用学习到的权重向

量 w 来重标定 f2 的各个通道，即将每个特征通道乘

以其对应的权重，以此来增强卷积层感兴趣的特

征，抑制冗余特征，综上，连接层的输出 xl为 

   1 1 1( ) ( )l l l lx input F x F x     w  (3) 

之后，卷积层以 xl作为输入，进行特征提取。 
2.1.2  卷积层 

输入 xl经过卷积层，得到输出 F(xl)。如图 4 所

示，卷积层由两个卷积操作和两个 dropout 操作构

成。1×1×1 卷积作为一个通道数限制瓶颈，根据超

参数 Ki将通道数超过 2Ki的输入 xl降维到 2Ki，避免

随着层数加深，参数量爆炸式增长，同时也能起到

融合多通道特征的作用。三维卷积操作的参数量为 

 3
p i on c kernel_size c    (4) 

其中，np 为参数量；ci 为输入的特征通道数；co 为

输出的特征通道数；kernel_size 为卷积核的大小。

在相同的输入、输出通道下，卷积参数量正比于卷

积核大小的三次方。本文网络对于特征的复用重

组，使得输入的通道数随着深度增加也在快速增

长，所以先使用大小为 1 的卷积核降低通道数，再

使用大小为 3 的卷积核，可以有效减少参数量。

3×3×3 卷积用于提取邻域结构特征，输出 Ki个特征

通道。考虑到特征的复用，本文并没有使用更大的

卷积核，因为文献[11]中证明多个小卷积核连接使

用，可以得到等同于大卷积核的效果。而且相较大

卷积核，小卷积核能够减小参数量和计算开销。在

两个卷积之后，均使用了 Dropout 来保证网络的泛

化能力，避免过拟合。此外，卷积操作的步长均为

1，以保持同一模块内特征的尺寸不变，便于连接

层融合多维度特征。 
 

 
 

图 4  卷积层结构 

2.2  下采样模块 
下采样模块用于连接相邻的 FRM，由卷积和池

化两步操作完成。虽然池化操作并不需要额外的参

数，但考虑到输入包含多个维度的特征通道，需要

同卷积层一样进行多通道特征的融合。同卷积层一

样，使用了 1×1×1 的卷积来融合多通道特征并降低

输入特征通道数到原先的一半。不同于通常的 CNN
中池化层的输入是同一维度的不同特征，本文网络

中池化层的输入融合了多个维度的不同特征，常用

的最大池化操作不能较好地采样出可以代表局部

特征的信息，本文采用了平均池化操作来综合邻域

信息进行下采样。 
2.3  三维体素特征重组网络结构 

本文网络总体结构如图 1 所示，输入为 323分

辨率的体素数据。网络先对输入进行步长为 1，卷

积核大小为 5 的卷积操作，和步长为 2，窗口大小

为 3的最大池化操作。5×5×5的卷积输出 32个特征，

配合最大重叠池化，初步提取目标的基本结构特

征，并将体素尺寸从 323降低到 163。之后，4 个 FRM
通过 3 个下采样层连接，用于充分提取目标特征。

最后使用全局均值池化得到一个维度等同于目标

类别数量的特征向量，输入 Softmax 层获得识别结

果。由于网络特征通道数量一般远大于目标类别数

量，所以在最后一个 FRM 和全局均值池化之间，

加入一个 1×1×1 的卷积操作，输出数目等同于类别

数量的特征。 
网 络 中 每 次 卷 积 操 作 前 都 使 用 Batch 

Normalize[30]对输入进行规范化处理，并采用 ReLU
激活函数完成特征映射。 

3  实验及结果分析 

相比于传统面向三维体素的 CNN，本文网络不

再严格按照从低维到高维的顺序进行卷积操作，而

是连接重组前层多维特征，通过卷积操作提取特

征，多次复用低维特征，更充分地捕捉结构特征。

与二维卷积网络结构相似，高维的特征更加丰富，

需要增加卷积核的数量来提取不同特征，所以 FRM
中的超参数 Ki，随着 i 的增加而增大，使得网络能

够捕捉到更多高维特征，得到更高的识别精度。 
3.1  实验数据集 

ModelNet 是一个大型三维数据集，其中包括

662 类共 127 915 个三维模型。通常使用其中的两

个子集，ModelNet10 和 ModelNet40 进行实验。

ModelNet10 包含 10 类共 4 899 个三维模型，其中

908 个作为测试集，剩余 3 991 个作为训练集。

ModelNet40 包含 40 类共 12 311 个三维模型，其中

2 468 个作为测试集，剩余 9 843 个作为训练集。数

据集部分模型如图 5 上半部分所示。 
本文将 ModelNet 数据集转换为分辨率为 323

的二值体素数据，部分转换实例如图 5 下半部分所

示。可以看出，在 323 的分辨率下，对于形状特征

较为突出的物体，如飞机、桌子等，体素转换可以

较好地还原物体的三维轮廓结构，而对于汽车这类
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结构较为简单的物体，体素转换对于轮廓的还原较

为模糊。基于上述情况，且求网络对于物体的细微

特征的敏感程度要更高，要能够充分提取具有代表

性的物体特征。通常二值体素数据以 1 代表该位置

的空间被物体占据，0 表示没有占据。为鼓励网络

更关注物体占据的部分，本文使用{0，5}二值数据

代替{0，1}二值数据。实验证明，加大非 0 值有利

于提高识别准确率[17]。此外，为进一步提高网络的

泛化能力，本文将体素数据在垂直方向上旋转 12
个角度来增广数据集，训练及测试时分别使用未增

广的单角度数据和增广后的多角度数据进行实验。 
 

 
 

图 5  ModelNet 部分模型(上)及体素转换实例(下) 
 

3.2  实验环境及设置 
本文网络模型使用 Tensorflow 1.2 实现，cuda

版本为 8.0。硬件配置为 Intel Core i7-7700K 处理器

和 Nvidia GTX1080 显卡，搭配 16 G 内存。 
网络的训练阶段设置 batch size 为 32，Dropout

率为 0.2，采用交叉熵损失函数，优化策略选用

Adam 算法。初始学习率设置为 1e-4，每 30 次迭代

降低为当前学习率的 20%，整个训练过程迭代 90
次，故学习率降低 2 次。 

3.3  VFRN 在 ModelNet 上的性能评估 
表 1中展示了本文提出的VFRN与现有面向三

维物体的深度学习方法在 ModelNet40 数据集上的

相关性能指标。可以看出，本文提出的 VFRN 在仅

使用单角度数据的情况下，就达到了较高的识别准

确率，与使用多视图的 MVCNN 和使用深度全景图

的全景识别网络相比，仍有明显优势，证明了 VFRN
能够充分提取物体结构特征，并且具有良好的泛化

能力。相对于最早的 3D ShapeNet，VFRN 识别准

确率提高了 18%，且参数量大大减少。VoxNet 由基

本的 CNN 结构组成，参数较少，对于三维物体难

以充分提取其特征，识别准确率较低。识别准确率

较高的 FusionNet，采用的是 3 个网络组合的方式

完成识别任务，其中的多视图子网络使用了

ImageNet 进行预训练。多网络组合导致整个模型参

数量巨大，达到了 118 M，而单网络的 VFRN 相较

FusionNet 参数减少了 90%，并且在识别结果上有

明显的提升。LightNet 的参数量最少，但识别准确

率并不突出。文献 [20]中提出的 SubVolume 和

AniProbing 网络，采用了比较特殊的网络结构，但

在参数量和识别准确率两方面并没有明显优势。

VFRN 相 比 于 使 用 点 云 数 据 的 PointNet 和

PointNet++，在识别准确率上也有明显的提升。另

与目前使用体素达到最好识别效果的 VRN 对比，

VFRN 的参数量减少了一半，并且在单网络的前提

下，另识别效果要比 VRN 略好。 
VRN Ensemble 训练了 5 个网络进行识别任务，

然后依据这 5 个网络的结果进行投票，按照少数服

从多数的规则确定识别结果。多网络投票的方式使 
 

表 1  ModelNet 上多种方法识别性能比较 

网络模型 数据表现形式 预训练 数据增广方式 参数量(M)
识别准确率(%) 

ModelNet40 ModelNet10
本文 VFRN 体素 - 单角度 约 8.50 89.30 92.41 
本文 VFRN 体素 - 垂直方向，12 个角度 约 8.50 91.41 93.79 

3D ShapeNets 体素 ModelNet40 垂直方向，12 个角度 约 38.00 77.32 83.54 
VoxNet 体素 - 垂直方向，12 个角度 约 0.92 83.00 92.00 
VRN 体素 ModelNet40 单角度 约 18.00 88.98 - 
VRN 体素 ModelNet40 垂直方向，24 个角度 约 18.00 91.33 93.61 

VRN Ensemble 体素 ModelNet40 垂直方向，24 个角度 约 90.00 95.54 97.14 

FusionNet 体素+多视图 
ModelNet40
ImageNet 1K

垂直和水平方向，60 个角度 约 118.00 90.80 93.11 

SubVolume 体素 - 垂直和水平方向，60 个角度 约 16.00 87.20 - 
AniProbing 体素 - 垂直和水平方向，60 个角度 - 85.90 - 

LightNet 体素 ModelNet10 垂直方向，12 个角度 约 0.30 86.90 93.39 

MVCNN 多视图 
ModelNet40
ImageNet 1K

80 个角度 - 90.10 - 

PointNet 点云 ModelNet40 单角度 约 3.50 89.20 - 
PointNet++ 点云 ModelNet40 单角度 - 90.70 - 

全景识别网络 深度全景图 - 8 个角度 - 86.18 89.98 
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得准确率得到了显著提升，因为初始状态的随机

性，每个网络的拟合结果并不完全相同，结合使用

弥补了单个网络识别效果的不足，但模型的参数量

也成倍增长。由于策略的较大差异，VRN Ensemble
和 VFRN 之间并不具有可比性。而且针对单一数据

集训练的多网络集合，很容易导致模型泛用性较

差，文献[17]也指出这一结果不具有普适性。 
针对数据增广方式，相比于 VRN 在垂直方向

上 24 个角度的旋转，以及 FusionNet 等在垂直和水

平方向上 60 个角度的旋转，本文仅做了垂直方向

12 个角度的旋转。通常数据集的增广可以带来网络

泛化能力的提升，尤其是在网络参数过多的情况

下，增大数据集有助于抑制过拟合现象，从而提高

网络效果。表 1 中 VFRN 和 VRN 在多角度数据集

上识别准确率相较于单角度数据集的提升，也进一

步说明了数据增广对于网络效果的正面作用。但考

虑到更大的数据集容易造成训练困难，对于学习率

等参数的调整也更为敏感，并且 VFRN 的目标在于

精简参数以降低训练难度的同时提高网络的性能，

因此本文并没有选择更多角度旋转的方式增广数

据集。得益于参数量的控制，相比 VRN，本文在其

规模一半大小的数据集上训练 VFRN 仍然得到了

更好的识别准确率。此外，图 6 是 VFRN 在

ModelNet40 上进行测试的混淆矩阵和 PR 曲线，反

映出 VFRN 网络的稳定性和可靠性，进一步佐证了

VFRN 在提取特征和抑制过拟合方面的优势。 
 

 
(a) 混淆矩阵 

 
(b) PR 曲线 

图 6  混淆矩阵和 PR 曲线 

表 2 为部分网络在 ModelNet40 上的训练用时

及硬件设备情况。由于网络参数量过大，模型复杂，

VRN 的训练需要约 6 天，远远大于其他网络模型。

而 VFRN 在保证识别效果的情况下，训练时间仅需

8 h 左右，与参数较少的 LightNet 和 VoxNet 相近。

说明 VFRN 的短连接结构，使得梯度能够更好地传

递到各层，有效加快了网络的训练速度。 
 

表 2  4 种方法训练参数对比 
网络模型 GPU 训练时长(h) 

VoxNet K40 约 6~12 
VRN Ensemble Titan X 约 144 

LightNet GTX1080 约 6~7 
本文 VFRN GTX1080 约 8 

 

综合上述分析，本文提出的 VFRN 能够从体素

数据中，充分提取三维物体的结构特征，并表现出

良好的泛化能力。VFRN 较好地平衡了参数量和识

别准确率，独特的网络结构降低了训练难度，与现

有前沿方法相比具有明显的优势。 

4  结 束 语 

针对计算机视觉领域中三维物体的识别任务，

本文设计实现了一个基于体素数据的三维 CNN 
VFRN，以充分提取物体的结构特征，提高目标识

别的准确率。VFRN 通过短连接结构，实现了多维

特征的复用和重组，弥补了传统三维体素 CNN 中

特征利用率低的缺陷。同时特征复用的特性保证网

络中参数量随深度增加线性增长，相比现有网络参

数更少，较好地解决了三维数据空间开销过大的问

题，一定程度上抑制了过拟合的问题。实验结果表

明，VFRN 的识别准确率高于其他方法，并且在识

别效果和参数开销两方面达成了很好的平衡。考虑

到多角度数据对于识别结果的提升，后续研究将针

对网络自适应变换对齐体素数据，在不添加额外训

练数据的情况下进一步提升网络效果来进行。 
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