
 

 

基于多视图循环神经网络的三维物体识别

董    帅，李文生，张文强，邹    昆*

(电子科技大学中山学院　广东 中山　528406)

【摘要】对于三维物体的识别任务，基于多视图卷积神经网络的方法（MVCNN）在准确性和训练速度等方面都优于基于

三维数据表示的方法。但MVCNN依赖于三维模型，且采用了固定视角的视图，不符合实际的应用场景；此外，其视图特征融

合采用了最大值池化操作，会损失部分原始特征信息。针对这一问题，该文提出了一种基于多视图循环神经网络（MVRNN）
的三维物体识别方法，从 3个方面对 MVCNN进行改进。首先，在交叉熵损失函数中引入特征辨识度指标，以提高不同物体

特征之间的辨识度；其次，使用循环神经网络代替MVCNN的最大值池化操作来融合多个自由视觉视图特征，得到一个更加紧

凑且物体外观信息完备的融合特征；最后，利用二分类网络对自由视角单视图特征和融合特征进行匹配，实现三维物体的细粒

度识别。为了验证 MVRNN的性能，分别在公开数据集 ModelNet和自建数据集 MV3D上进行对比实验。实验结果表明，与

MVCNN相比，MVRNN提取的多视图特征具有更高的辨识度，在两个数据集上的识别准确率均较有明显提升。
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Recognition of 3D Object Based on Multi-View
Recurrent Neural Networks

DONG Shuai, LI Wen-sheng, ZHANG Wen-qiang, and ZOU Kun*

(Zhongshan Institute, University of Electronic Science and Technology of China　Zhongshan Guangdong　528406)

Abstract　Multi-view  convolutional  neural  networks  (MVCNN)  is  more  accurate  and  faster  than  those
methods  based  on  state-of-the-art  3D  shape  descriptors  in  3D  object  recognition  tasks.  However,  the  input  of
MVCNN  are  views  rendered  from  cameras  at  fixed  positions,  which  is  not  the  case  of  most  applications.
Furthermore, MVCNN  uses  max-pooling  operation  to  fuse  multi-view  features  and  the  information  of  original
features may be lost. To address those two problems, a new recognition method of 3D objects based on multi-view
recurrent neural networks (MVRNN) is proposed based on MVCNN with improvements on three aspects. First, a
new item which is  defined as  the  measure  of  discrimination is  introduced into  the  cross-entropy loss  function to
enhance the discrimination of features from different objects. Second, a recurrent neural networks (RNN) is used to
fuse multi-view features from free positions into a compact one, instead of the max-pooling operation in MVCNN.
RNN can  keep  the  completeness  of  information  about  appearance  feature. At  last, single  view  feature  from  free
positon  is  matched  with  fused  features  via  a  bi-classification  network  to  attain  fine-grained  recognition  of  3D
objects.  Experiments  are  conducted on the  open  dataset  ModelNet  and  the  private  dataset  MV3D  separately  to
validate  the  performance of  MVRNN. The results  show that  MVRNN can exact  multi-view features  with  higher
degree of discrimination, and achieve higher accuracy than MVCNN on both datasets.
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近 5年，基于深度学习的计算机视觉技术[1] 飞

速发展，已广泛应用于智能安防和无人驾驶等多个

领域。在大规模目标数据集中，针对具体的识别或

检测任务，深层卷积网络可以通过端对端的方式自

适应地学习如何从输入数据中提取和抽象特征，以

及如何基于该特征进行决策。深层卷积网络既可作

为图像特征提取和分类操作的统一体，又可以只作

为特征提取网络供实例检索任务使用[2-3]。目前大多

数基于深度学习的图像分类网络和目标检测框架都

是针对二维图像提出的，但随着深度学习逐步应用

到机器人导航和无人超市等领域，三维物体的识别

技术也逐渐得到了研究人员的广泛关注。与二维图 
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像相比，三维物体识别的难点在于，同一物体的不

同侧面可能存在较大差异，从不同角度观察会呈现

出不同的形态，而不同物体在某个侧面上的差异可能

很小，甚至呈现出相同的形态。这使得直接使用单

视图 (即二维图像或投影)分类网络的识别效果较差。

在深度学习受到广泛关注之前，有许多学者采

用了 SURF等传统几何方法[4-7] 对三维物体的识别

技术进行了探索，取得了一定的成果，但这类方法

的鲁棒性和泛化能力较差。近几年，研究者逐渐将

深度学习推广到三维物体识别领域，提出了多种方

法。这些方法可以大致分为两类：基于三维数据表

示的方法和基于多视图表示的方法。文献 [8]提出

了基于体素网格和三维卷积的 VoxelNet，该网络

是二维平面卷积到三维空间卷积的直接推广，由于

计算量过大，输入模型的体素分辨率一般较低，进

而导致识别精度也较低。文献 [9-10]提出了针对三

维点云的 PointNet及后续的一系列方法，这些方法

基于点云的无序性提出多种非欧卷积网络 [11-12]，

具有较大的影响力，但同样存在计算量大和训练困

难的问题。文献 [13]提出了基于 SSD的 6维位姿

估计目标检测框架，开创性地将位姿估计和目标检

测二者结合，具有启发性。文献 [14]提出了基于

深度霍夫投票的 3D目标检测框架 VoteNet，该框

架主要用于场景的识别，未关注单个实例的分类和

检索问题。文献 [15]提出的基于多视图的卷积神

经网络 (MVCNN)，与基于三维数据的方法并行。

MVCNN在分类和检索任务上的表现均优于基于三

维数据的识别方法。在文献 [16]中，对 MVCNN、
PointNet++和 VoxelNet等多种方法进行对比，并指

出多视图方法的优异表现主要得益于庞大的二维图

像数据集。但 MVCNN存在两个方面的不足：

1)依赖于精确的 3D模型，且采用了固定视角的视

图，这并不符合真实的应用场景，导致算法泛化能

力不足；2) 采用了最大值池化操作来对多视图进行

融合，融合后的特征会损失大量信息。

针对 MVCNN存在的问题，本文提出了一种

基于 MVRNN的三维物体识别方法。首先，设计

了一个包含特征辨识度指标的目标函数用于训练网

络，能够得到辨识度更高的物体单视图特征和融合

特征；其次，使用循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)对多个视图特征进行融合，得到一

个更加紧凑且包含更丰富信息的融合特征作为物体

的注册特征；最后，利用单视图特征对注册特征进

行检索。与 MVCNN相比，MVRNN存在以下优

点：1)不依赖于 3D模型，在实际应用中，只需要

采集 2D图片提取特征并进行融合；2)对视图的视

角和数量没有要求，对不同视图的特征信息利用更

充分；3)利用循环结构网络进行特征融合，兼具紧

凑性和完备性。

1　问题描述

1.1　多视图数据集

PASCAL3D+和 Tsukuba等公开三维数据集主

要针对三维模型的分类，并不适用于多视图的识别

场景。文献 [15]基于 ModelNet建立了多视图的数

据集，但只采用了图 1所示的 12个固定位置和视

角，并不完全符合实际应用的场景。为了充分展

现MVRNN的优点，本文自建数据集MV3D (multi-
view 3D)用于对比试验。

  

图 1    ModelNet数据集固定视角示例 

 
MV3D采用 Unity软件制作，将三维模导入软

件，并在 Camera的视场中随机平移和旋转模型，

得到二维视图。该数据集共有 95个三维物体模

型，每个物体包括 100个二维视图。物体模型较

ModelNet更加精致，纹理也更加丰富。该数据集

中存在一些在不同视角角度下外观差异较大的物

体，以及一些属于不同类别但在某些视角下形态十

分相近的物体。图 2展示了该数据集中的部分样本。
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图 2    MV3D数据集示例 

 

1.2　MVRNN三维物体识别框架

O = {oi, i = 1,2, · · · , l} oi

Vi =
{
vi

j, j = 1,2, · · · ,mi
}

Ui =
{
ui

k,k = 1,2, · · · ,ni
}

记三维物体的集合 ， 对应

的注册视图集合为 ，检索视图

集合为 。构建如图 3所示的

三维目标识别框架，该框架包含特征提取模块
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E (·) F (·) C1 (·)
C2 (·) M (·)

、特征融合模块 、分类输出模块 和

、检索匹配模块 5个网络模块。
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图 3    三维物体识别框架
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特征提取模块 的输入为单注册视图 或单

检索视图 ，输出为对应的单视图特征 或

；特征融合模块 的输入为同一物体的

多个单视图特征 ，输出为新的注册

特征 ； 和 分别为单

视图特征和多视图融合特征的分类网络，用于预测

视图所属物体类别；匹配模块 是一个二分类网

络，输入为注册特征 和检索特征 ，用于预测二

者是否属于同一物体。

F (·)
F (·)

在 MVCNN中， 采用了简单的最大值池

化；此外， 还可采用均值池化和直接拼接等实

现方法。本文利用 RNN代替最大值池化实现特征

融合，此即为MVRNN的由来。

E (·) C1 (·)
E (·)

F (·) C2 (·) F (·)
M (·) C1 (·) C2 (·) E (·) F (·)

由于多个模块同时训练难度较大，整个框架采

用分步训练的策略：1) 训练分类分支 和 ，

固化 并提取单视图特征；2)训练分类分支

和 ，固化 计算融合特征；3)训练二分

类网络 。 和 只用于 和 的训练，

并不直接参与预测。

2　MVRNN具体实现方案

2.1　特征提取网络

E (·) C1 (·)与MVCNN一样，在MVRNN中 和 直

接采用了 ResNet-18[17] 的结构，并加载了预训练的

参数进行微调。输入图片尺寸为 224*224，输出特

征长度为 512。训练时，采用的损失函数为：

Ltotal = Lcls(p,q)+µ∥w∥2+λLrect(p,q) (1)

p q Lcls(p,q) =
1
m

m∑
i=1

(−pi logqi)

µ∥w∥2 λLrect(p,q)

λ µ 0.000 1

Lrect

式中， 为视图的真实类别； 为预测类别；

为交叉熵损失函数；m为每一批次

的样本数量； 为 L2正则项； 为矫正

项； 和 为可调权重，本文分别取 1和 。

的定义为：

Lrect(pi,qi) =
1
m

m∑
i=1

max(0, rect(pi,qi))

rect(pi,qi) =

log
(

1+si
1,q=p+ξ

si
2,q=p+ξ

)
pi = qi

0 pi , qi
(2)

si
1,q=p i

si
2,q=p i ξ

Lrect

式中， 表示第 个样本为真实类别的概率；

表示第 个样本的次大预测概率； 取 0.01。
会在输入的视图被正确分类的情况下进一步微

调模型参数，使得真实类别的预测概率更接近 1，
同时其他类别的概率更接近 0，进而增大所提取到

特征的辨识度。

2.2　循环多视图特征融合网络

特征融合网络的作用是对多个视图特征进行融

合，得到一个能够完整描述物体形状和纹理信息的

特征。本节借鉴视频分析方法，采用 RNN来融合

特征，其结构如图 4所示。物体的多个视图在时间

上无相关性，但在空间上是关联的，因此能够借

助 RNN的记忆能力来融合特征。
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图 4    多视图特征融合网络
 

 

F (·)

C2 (·)

F (·)

F (·)
λ µ

网络采用图 5所示的结构，每个循环体中

包括线性全连接层 (full connection, FC)和双曲正切

单元 Tanh，最后的分类层 包括了线性全连接

FC和 Softmax操作，全连接层神经元数量均为

1 024，融合后特征长度为 512。 循环体的数量

可以随输入视图的数量变化，即输入视图数量不固

定。 的训练同样采用了式 (1)所示的损失函

数， 取 0.01， 取 0。
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图 5    聚合网络模型
 

2.3　检索匹配网络

M (·)相似度匹配模块 是一个二分类模型，使用
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F (·)
λ

µ

了三层的全连接神经网络结构，输入由单视图特征

和融合后特征拼接而成，隐藏层由线性全连接、

Batch Normalization和 ReLU组成，输出层由线性

全连接 FC和 Softmax组成，隐藏层神经元数量均

为 1 024，网络结构如图 6所示。 的训练同样

采用了式 (1)所示的损失函数，其中， 取 0.000 5，
取 0。

  
Vector1Vector2

FC_BN_ReLU

FC_BN_ReLU

FC_Softmax

0/1 Score

图 6    相似度匹配模型 

 

3　特征融合方法对比

特征融合是传统机器学习中比较常用的手段，

一般需要根据先验知识来提取不同类别的特征信

息，并进行协同决策。特征融合在深度学习领域也

得到广泛应用，比如 ResNet的残差模块和DenseNet
的跨层连接，都对不同层的特征进行了融合。常见

的特征融合方法包括直接拼接 (concatenating)、堆叠

(stacking)、相加 (adding)、最大值池化 (max-pooling)
和均值池化 (average-pooling)等。其中，堆叠可以

看做是直接拼接的特例，相加则等效于均值池化。

衡量特征融合方法的主要准则有两个：1) 原始特征

的信息是否会损失，即信息的完备性；2) 融合后特

征是否便于后续计算，即特征的紧凑性，一般指融

合特征的长度。此外，传统机器学习的特征融合还

比较注重被融合特征之间的差异性，差异越大则信

息量越多，但该准则对于本文所解决的问题并不适用。

对于三维物体的多视图特征融合任务而言，直

接拼接能够保证信息的完备性，但融合后特征长度

较大，会导致网络规模较大，且训练难度增大；最

大值池化和均值池化得到的特征比较紧凑，但会损

失部分信息；而 RNN则兼具完备性和紧凑性。几

种方法得到的融合特征长度比较直观，直接拼接方

法的完备性也是毋庸讳言。

为了对比两种池化方法和 RNN的完备性，本

节设计了一个比较极端的二维特征融合任务，对比

结果如图 7～图 10所示。图 7包含 10个物体的不

同视图特征，每条曲线表示一个物体，曲线上的点

表示不同视图的特征。特征空间可以分为左上、左

下、右上和右下 4个子空间，子空间内的物体特征

存在较大的相似性。从每条曲线随机抽取 5个点进

行融合，重复得到融合特征的分布。最大值池化的

结果如图 8所示，其中，左下两个物体特征出现了

重叠，右上的类似。均值池化的结果则是左上和右

下的物体特征出现重叠，具体如图 9所示。RNN
采用了单隐含层 10神经元的全连接网络，其融合

结果如图 10所示。RNN引入了新的网络层将特征

映射至新的空间，10个物体被有效区分。
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图 7    原始特征分布 
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图 8    采用最大值池化进行融合后的特征分布 
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图 9    采用均值池化进行融合后的特征分布  
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图 10    采用 RNN进行融合后的特征分布 

 

4　实验结果与分析

为了说明 MVRNN在融合多视图特征上的优

越性，本节在 ModelNet数据集 [15] 和自建数据集

MV3D上进行了多组对比分析。

从 ModelNet数据集随机抽取 4 000个物体，

每个物体分别抽取 6张和 12张视图，按照 6:1:3的
比例划分训练集、验证集和测试集。MVCNN和

MVRNN在融合特征分类任务和实例检索任务上的

性能如表 1所示。从表 1可以看出，相较于MVCNN，
MVRNN在分类任务上有一定的提升，且融合的视

图越多，二者的准确率都有提升；在检索任务上，

MVRNN明显优于MVCNN；需要注意的是，随着

视图的增多，MVCNN检索的准确率会下降，这是

由于 ModelNet数据集中模型本身都比较简单粗

糙，缺乏具有辨识度的纹理，最大值池化操作更容

易丢失信息，图片越多，更有可能导致部分关键信

息的丢失。
  

表 1    MVCNN和MVRNN准确率对比 (ModelNet)
 

任务描述
准确率/%

MVCNN MVRNN

6视图分类任务 93.2 94.3
6视图检索任务 96.1 99.0
12视图分类任务 95.4 95.9
12视图检索任务 94.3 100.0

 
 

由于 ModelNet数据集具有固定视角的限制，

无法充分验证 MVRNN的性能。因此，本文利用

Unity 3D制作了 MV3D数据集，其中训练集包含

65个物体，测试集包含 30个物体，每个物体包含

100张视图。数据集的设定如下：

1)训练特征提取网络时，训练集中所有的视

图 (6 500张)全部参与训练。

2)训练特征融合网络时，从每个物体随机抽

取 6个单视图特征构建六元组作为网络输入；训练

集包含 65个物体，每个物体包含 2 000个六元

组；测试集由同样的 65个物体生成，每个物体包

含 500个六元组。即训练样本数量为 130 000，测

试样本数量为 32 500。
3)训练匹配网络时，从物体 A随机抽取 7个

单视图特征 A1～A7，从物体 B抽取 1个单视图特

征 B1，构建正负两个七元组样本作为网络输入，

其中 A1～A6输入特征融合网络生成融合特征，

A7为检索特征正样本，B1为检索特征负样本；训

练集包含 65个物体，每个物体包含 2 000个七元

组；测试集包含 30个物体，每个物体包含 2 000
个七元组。即训练样本数量为 130 000，测试样本

数量为 60 000。

v̄p
ji

v̄p
ji

F (·)
F (·) F (·)

Lrect Lrect

top1_dst

1
k

∑
i∈correct_retrival

(1.0− si
1,q=p) top2_dst

1
k

∑
i∈correct_retrival

(si
1,q=p− si

2,q=p) log
(

top2_dst
top1_dst

)
top2_dst

top1_dst

在 MV3D数据集上进行 7种方法的对比测

试，结果如表 2所示。实验的设定如下：1)基于单

个视图特征 进行分类和检索；2)基于多个单视图

特征 进行单独匹配，并取置信度最高的视图作为

最终匹配结果；3)  MVCNN，即 为最大值池

化；4)  为直接拼接；5)  为均值池化；6)
MVRNN without  ；7) MVRNN with  。各组

实验涉及到的卷积网络和相似度匹配模型均采用同

样的结构，且所有模型均使用相同的训练方法和超

参，batch_size为 50，采用 Nesterov[18] 梯度加速算

法，初始学习率为 10−2，稳定后变为 10−3 和 10−4，
动量为 0.9，dropout概率[19] 为 0.3。 定义为

在检索正确的结果中，1.0与最大相似度之间的平

均距离，即 ； 则表

示在检索正确的结果中，最大与次大相似度之间的平

均距离，即 ；

可以衡量特征辨识度的高低， 越大，同时

越小，则该值越大，也说明特征的辨识度

越高。
 
 

表 2    MVRNN性能对比 (MV3D)
 

实验

acc/% 特征辨识度

分类 检索 top2_dst top1_dst log
top2_dst
top1_dst

1 80.737 64.197 0.149 76 0.014 04 1.028 03
2 80.737 72.737 0.041 19 0.003 32 1.093 65
3 100.000 80.452 0.328 26 0.015 80 1.317 56
4 98.175 83.530 0.223 67 0.008 82 1.404 14
5 99.965 85.254 0.318 46 0.007 64 1.619 96
6 100.000 86.540 0.216 93 0.002 00 2.035 29
7 100.000 89.080 0.234 95 0.001 75 2.127 94
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Lrect

从表 2来看，MVRNN准确率最高，即使损失

函数不考虑 项，结果依然较其他方法好。最大

值池化、均值池化和直接拼接 3种方式准确率相

近，为第 2梯队；只使用单视图的两种方法效果

最差。

Lrect

Lrect

在目标函数中增加 项后，MVRNN在单视

图分类和融合特征检索的准确率上都得到了明显提

升，具体结果如表 3所示。结合表 2的特征辨识度

指标来看， 能够提升特征辨识度，进而提升分

类和检索的准确率。
 
 

表 3    Lrect 效果对比
 

实验
acc/%

单视图分类 融合特征分类 融合特征检索

6 80.737 100.000 86.540
7 82.281 100.000 89.080

 
 

为了进一步对比 MVRNN和 MVCNN的性

能，本节对表 2中的实验 3和实验 7进行扩展，得

到了视图数量分别为 2，4，6，8，10时，训练集

物体数量为 10，20，30，40，50，65时的检索准

确率，具体结果如图 11所示。从图中可以看出：

1)随着训练集物体数量的增加，检索准确率也不断

增加；2)在物体数量超过 30后，准确率整体的提

升幅度较小，物体数量为 30时对应的训练样本数

量为 60 000；3)MVRNN整体准确率较MVCNN高

约 8%。
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图 11    训练样本数量对训练结果的影响
 

 
本文还基于 MVRNN开发了一个简单的商品

识别系统。该系统包括商品注册和商品识别两个模

式，具体应用如图 12和图 13所示。在注册阶段，

采集商品实例的不同视图，以提取视图特征进行融

合，并对融合特征进行注册；在识别阶段，则根据

商品单视图特征对融合特征进行检索。在 100种常

见饮料食品类商品上进行测试，注册图片不超过

9张，即可完成大部分商品实例的检索，准确率约

为 90%。

 
 

图 12    商品注册
 

 
 

图 13    商品识别
 

 

5　结 束 语
针对三维物体的分类和检索问题，本文对

MVCNN进行改进，提出了MVRNN。通过在损失

函数中引入特征辨识度指标，能够有效提升分类和

检索的准确率；利用 RNN代替最大值池化操作，

使得融合特征具有信息完备性。在 ModelNet数据

集和MV3D数据集上，MVRNN的表现较MVCNN
有了明显提升。在未来的研究中，拟制作大规模商

品数据集以开展 MVRNN的应用研究；此外，将

MVRNN与 SSD等目标检测框架结合来估计物体

的六维位姿也是一个比较有前景的方向。
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