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融合逆密度函数与关系形状
卷积神经网络的点云分析

邱云飞1,朱梦影1,2∗

1. 辽宁工程技术大学软件学院, 葫芦岛　 125100; 2. 中国科学院海西研究院泉州装备制造研究所, 泉州　 362216

摘　 要: 目的　 3D 点云与以规则的密集网格表示的图像不同,不仅不规则且无序,而且由于输入输出大小和顺序

差异,具有密度不均匀以及形状和缩放比例存在差异的特性。 为此,提出一种对 3D 点云进行卷积的方法,将关系

形状卷积神经网络(relation-shape convolution neural network,RSCNN)与逆密度函数相结合,并在卷积网络中增添反

卷积层,实现了点云更精确的分类分割效果。 方法　 在关系形状卷积神经网络中,将卷积核视为由权重函数和逆

密度函数组成的 3D 点局部坐标的非线性函数。 对给定的点,权重函数通过多层感知器网络学习,逆密度函数通过

核密度估计(kernel density estimation,KDE)学习,逆密度函数的引入对点云采样率不均匀的情况进行弥补。 在点云

分割任务中,引入由插值和关系形状卷积层两部分组成的反卷积层,将特征从子采样点云传播回原始分辨率。 结

果　 在 ModelNet40、ShapeNet、ScanNet 数据集上进行分类、部分分割和语义场景分割实验,验证模型的分类分割性

能。 在分类实验中,与 PointNet ++相比,整体精度提升 3. 1% ,在 PointNet + + 将法线也作为输入的情况下,精度依

然提升了 1. 9% ;在部分分割实验中,类平均交并比(mean intersection over union,mIoU)比 PointNet + + 在法线作为

输入情况下高 6. 0% ,实例 mIoU 比 PointNet + + 高 1. 4% ;在语义场景分割实验中,mIoU 比 PointNet + + 高 13. 7% 。
在 ScanNet 数据集上进行不同步长有无逆密度函数的对比实验,实验证明逆密度函数将分割精度提升 0. 8% 左右,
有效提升了模型性能。 结论　 融合逆密度函数的关系形状卷积神经网络可以有效获取点云数据中的局部和全局

特征,并对点云采样不均匀的情况实现一定程度的补偿,实现更优的分类和分割效果。
关键词:关系形状卷积神经网络(RSCNN);逆密度函数;非均匀采样;反卷积层;点云的分类与分割

Point cloud analysis model combining inverse density
function and relation-shape convolution neural network

Qiu Yunfei1, Zhu Mengying1, 2∗

1. College of Software, Liaoning Technical University, Huludao　 125100, China;

2. Quanzhou Institute of Equipment Manufacturing Haixi Institutes, Chinese Academy of Sciences, Quanzhou　 362216, China

Abstract: Objective 3D point clouds have received widespread attention for their wide range of applications, such as robot-
ics, autonomous driving, and virtual reality applications. However, due to the characteristics of input and output size and
order differences, uneven density, and differences in shape and scaling, point cloud processing is very challenging, and
because of this, various shapes formed by irregular points are often difficult to distinguish. For this problem, sufficient con-
textual semantic information must be captured to thoroughly grasp the elusive shapes. In 2D images, convolutional neural
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networks (CNN) have fundamentally changed the landscape of computer vision by greatly improving the results of almost all
vision tasks. CNN succeeds by using translation invariance, so the same set of convolution filters can be applied to all posi-
tions in the image, thereby reducing the number of parameters and improving the generalization ability. We hope to transfer
these successes to 3D point cloud analysis. However, a 3D point cloud is an unordered set of 3D points, each with or with-
out additional features (such as RGB), which does not conform to the regular lattice grid in a 2D image. Applying conven-
tional CNNs to such unordered inputs is difficult. Some works convert point clouds into regular voxels or multi-view images.
However, these conversions usually cause a large amount of inherent geometric information to be lost, and the amount of
data in the 3D point cloud is huge, increasing the complexity of the conversion. Another solution is to learn directly from an
irregular point cloud. PointNet learns each point independently, and then applies a symmetric function to accumulate fea-
tures. This direction can realize the invariance of point replacement. Although impressive, it ignores local patterns that
have proven to be important for advanced visual semantics in abstract image CNNs. To correct this, KCNet mines local pat-
terns by creating KNN (K-nearest neighbor) graphs at each point of PointNet. However, it does not have a pooling layer
that can explicitly increase the semantic level. PointNet + + hierarchical groups point clouds into local subsets and learn
them through PointNet. This design does work similar to CNN, but the basic operation of PointNet requires high complexity
to achieve sufficient effectiveness, which usually results in huge computational costs. Method To solve this problem, some
works divide the point cloud into several subsets by sampling. Then, a hierarchical structure is constructed to learn the con-
text representation from local to global. However, this greatly depends on effective inductive learning of local subsets,
which is difficult to achieve for point clouds with uneven density and irregular shape. Inspired by inverse density function in
point cloud networks, we propose a relational shape CNN (RSCNN) fused with inverse density function. The key of the
network is to learn from the relationship, that is, to learn from the geometric topology constraints between the points, which
encode meaningful shape information in the 3D point cloud, and the convolution kernel is regarded as a nonlinear function
of the local coordinates of 3D points composed of 3D points. For a given point, predefined geometric prior convolution
weights are used in advanced relational expressions, and kernel density estimation is used to study inverse density func-
tions. The introduction of the inverse density function is further applied to non-uniformly sampled point clouds. In addition,
for the segmentation task, we propose a deconvolution operator. Relation-shape deconvolution layer (RSDeconv) consists
of two parts: interpolation and Relation-shape convolution layer (RSConv) . The feature is propagated from the sampling
point cloud to the original resolution through convolution. The spatial layout of the points can be used to calculate the induc-
tion through convolution, and it can reflect the potential shape formed by irregular points differently, so as to realize the
context shape awareness learning of point cloud analysis. Benefit from the geometric prioris, the invariance to point dis-
placement and the robustness to rigid transformations (such as translation and rotation) are realized. Result Classification,
partial segmentation, and semantic scene segmentation experiments were conducted on ModelNet40, ShapeNet, and Scan-
Net datasets to verify the classification and segmentation performance of the model. In the classification experiment of Mode-
lNet40, its overall accuracy is improved by 3. 1% compared with PointNet + + . Even when PointNet + + takes normal as
input, its accuracy is improved by 1. 9% compared with PointNet + + . In the ShapeNet partially segmented dataset, the
mean intersection-over-union (mIoU) is 6. 0% higher than that of PointNet + + , and the instance mIoU is 1. 4% higher
than that of PointNet ++ . In the ScanNet indoor scene dataset, the mIoU is 13. 7% higher than that of PointNet + + . A
comparison experiment is conducted on the ScanNet dataset to compare the unsynchronized length with and without density
function. The experiment proves that the inverse density function improves the segmentation accuracy by about 0. 8% and
effectively improves the model performance. Conclusion The experimental results show that the heterogeneous sampling of
point clouds can be realized by introducing the inverse density function into the relational CNN. In addition, the deconvolu-
tion layer further propagates the feature from the subsampling point cloud back to the original resolution, which improves the
segmentation accuracy. In general, the proposed network model can effectively obtain the global and local characteristics of
point cloud data, achieving better classification and segmentation effect.
Key words: relation-shape convolutional neural network (RSCNN); inverse density function; non-uniform sampling;
deconvolution layer; classification and segmentation of point cloud
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0　 引　 言

随着 3D 点云在自动驾驶(Qi 等,2018)和导航

定位(Zhu 等,2017;文威威 等,2019)等诸多领域的

应用,3D 点云引起了越来越多的关注。 由于很难推

断不规则点云形成的基本形状,此项工作非常具有

挑战性,为此提出了很多方法,主要有基于体素和基

于视图的方法。
鉴于卷积神经网络(convolution neural network,

CNN)在图像识别领域强大的语义信息抽象能力

(Chen 等,2018;黄凯奇 等,2014),很多方法将其在

图像分析即规则网格数据上的处理用于不规则点云

处理。 为使点数据适用于卷积,一种简单的方法是

将其体素化为 3D 网格结构(Maturana 和 Scherer,
2015;Wu 等,2015),但是由于大多数体素通常未能

占用,因此体素的表示方式效率不高。 为此,Riegler
等人(2017)提出 OctNet,探索了体素数据的稀疏性

并缓解了这个问题,但是当涉及更深的神经网络时,
内存占用仍然很高,而且由于体素是空间的离散表

示,因此该方法需要高分辨率的网格,对存储器容量

提出了较高要求。 多视图 ( Qi 等, 2016; Su 等,
2015)是另一种常见的 3D 表示形式,多视图将点数

据投影到 3D 空间中的各种特定图像平面上形成 2D
图像,通过这种方式可以在 2D 图像上使用常规卷

积处理点数据,但是这种方法忽略了 3D 点的内在

几何关系,投影导致的 3D 数据中的遮挡部分未得

到处理,并且由于点云数据密度分布的不均匀性,这
些方法无法充分识别点云细粒度的局部结构。 Qi
等人(2017a)提出的 PointNet 通过在每个点上独立

学习并通过最大池收集最终特征,然而这种设计同

样忽略了局部结构信息。 事实证明,局部结构信息

对于 CNN 的成功至关重要。 为了解决这个问题,Qi
等人(2017b)提出 PointNet ++ 将 PointNet 分层应用

到点云的多个子集,使其具有可扩展性,然而该方法

是在点周围半径内选择固定数量的随机样本,在计

算中没有考虑点密度,因此导致误差。 Shen 等人

(2018)提出使用内核相关层来开发局部几何结构,
并提出了一个基于图的池化层,以利用局部特征结

构来增强网络的鲁棒性。 在小规模点集上表现出良

好的性能,但对底层的图结构仍然特别敏感。 大多

数卷积方法无论是否使用层次结构都是基于 K 个

最近邻的卷积 ( Klokov 和 Lempitsky,2017; Li 等,
2018;Wang 等,2019;Xu 等,2018)。 其中, Li 等人

(2018)提出的 PointCNN 在整个邻域上使用多层感

知器(multilayer perceptron,MLP)来学习一个变换矩

阵,然后用其加权和置换相邻点的输入特征,并对变

换后的特征进行标准图像卷积;Wang 等人(2019)
提出的动态图卷积(dynamic graph CNN,DGCNN)在
相邻点图的边上使用了可学习操作的一般概念,与
其他方法相比,在学习过程中改变了邻域,使得该方

法的实现稍微复杂一些,在大型点云上效率较低。
这些基于 K 近邻的方法在非均匀采样环境下并不

健壮,因为在空间中的一个区域中添加更多的点会

使捕捉到的特征与内核训练时不同,产生点云稠密

区域感受野收缩与点云稀疏区域感受野扩大的视觉

差。 有些方法将点云映射到高维空间,以促进经典

CNN 的应用。 SPLATNet ( sparse lattice networks for
point cloud processing)(Su 等,2018)将输入点映射到

稀疏网格上,然后使用双边卷积进行处理(Jampani
等,2016 )。 PCNN ( point convolutional neural net-
works by extension operators)(Atzmon 等,2018)将点

云上的函数扩展为环境空间上的连续体积函数,虽
然没有考虑非均匀性,但将点云转换为对非均匀采

样点云具有鲁棒性的体积函数。 然而这些方法的部

分计算在点数上是二次的,因而不可扩展。
以上方法很大程度上解决的只是点云积分的不

规则性问题。 对此,有些研究在解决点云积分不规

则性的同时考虑了点云采样密度不均匀问题。 Her-
mosilla 等人(2018)利用蒙特卡罗卷积解决点云上

的采样不均匀问题,但包含多个点的接收域计算速

度较慢,效率低。 Wu 等人(2019)提出的 PointConv
将卷积核视为由权函数和密度函数组成的 3 维点的

局部坐标的非线性函数。 Li 等人(2019)设计了一

个密度感知卷积模块,利用每个点的点态密度加权

卷积核的可学习权重。
关系卷积神经网络是从关系中学习,关系即点

之间的几何拓扑约束。 受密度函数的启发,本文提

出将关系形状卷积神经网络(relation-shape convolu-
tion neural network,RSCNN)(Liu 等,2019)与逆密度

函数相融合,得到点之间的高级关系表达式,以此捕

获点的空间布局,并逐步执行上下文局部到全局形

状的特征提取。 通过学习点之间几何关系的方法,
对刚性变换实现了很好的鲁棒性。 逆密度函数通过
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核密度估计(kernel density estimation,KDE)来学习,
目的是对点云采样率不均匀情况进行补偿,实现对

点云进行非均匀采样。 同时在点云分割任务中,引
入关系卷积神经网络的反卷积层(Deconv),该层更

好地将特征从子采样点云传播回原始分辨率。 实验

证明,本文方法对点云分割精确度的提升起到了很

好的作用。

1　 算法流程

本文提出一种对 3D 点云进行卷积的方法,能
够对点云采样率不均匀的情况进行一定程度的补

偿,并且使用逆密度函数对多层感知器学习的连续

函数进行加权。 在分割任务中,添加一个基于关系

形状卷积神经网络的反卷积层,使用反卷积层将特

征信息从较粗层传播到较细的层,实现了改进语义

分割任务的性能。 本文算法流程如图 1 所示,图中,
N(xi) 表示采样点 xi 的邻居点, fx j 表示 x j 的特征向

量, hij 表示 x j 与 xi 之间的低级关系向量,函数 A 用

来合并所有特征, σ 表示非线性激活函数,映射 M
抽象出两点之间高级关系表达式。

图 1　 融合逆密度函数的关系形状卷积神经网络流程图

Fig. 1　 Flow chart of relational shape convolutional neural
network fused with inverse density function

2　 原理与方法

融合逆密度函数的关系形状卷积神经网络从

3D 空间中的几何先验学习高级关系表达式,并执行

上下文局部到全局的形状学习。
2. 1　 关系学习

从关系中获取与数据相关权重的方法在图像和

视频分析领域已经有所应用。 空间变换器( Jader-
berg 等,2015)通过学习过渡矩阵对齐 2D 图像,非
局域网(Wang 等,2018)学习跨视频帧的长期关系,
关系网络(Hu 等,2018)学习跨对象的位置关系。
还有一些研究专注于对 3D 点云中的关系进行学

习,DGCNN(Wang 等,2019)通过学习高维特征空间

中的点关系来捕获相似的局部形状,但这种关系在

某些情况下可能不可靠。
2. 2　 关系形状卷积

卷积运算可以看做是连续卷积算子的离散逼

近。 在 3D 空间中,可以将此卷积运算符的权重视

为相对于参考 3D 点的局部点坐标的连续函数,连
续功能可以通过多层感知器进行近似。 在关系形状

卷积神经网络中,通过将采样点 x 作为质心并将周

围点作为其邻居 N(xi) 来构造卷积权重,从预定义

的几何先验(即 x 和 N(xi) 之间的直观低级关系)
中学习高级关系表达式。 通过这种方式进行卷积可

以获得具有关于点空间布局的归纳表示,可辨别地

反映不规则点形成的潜在形状。 受益于几何先验,
实现了点的排列不变性和对刚性变换(例如平移和

旋转)的鲁棒性,但关系形状卷积神经网络更加适

用于均匀采样的点集,而忽略了采样率不均匀的情

况。 对此,本文提出融合逆密度函数的关系形状卷

积网络,并使用反卷积层将特征信息传播回原始的

分辨率,从而改进语义分割任务的性能。
关系形状卷积(RSConv)将规则网格 CNN 扩展

到不规则配置,并最终学习点云的上下文形状感知

表示,但是非常依赖从不规则点子集中进行形状感

知的归纳学习。 对此,关系形状卷积网络将局部点

子集 Psub ⊂R3 建模成为球面邻域(如图 2 所示),以
采样点 xi 为质心,周围的点为其邻居 x j ∈ N(xi) ,
然后学习该邻域的归纳表示 fpsub ,关系形状卷积网

络的卷积运算为

fpsub = σ(A({T( fx j),∀x j}))
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dij < r,∀x j ∈ N(xi) (1)
式中, x 是 3D 点, f 是特征向量, dij 是 xi 与 x j 之间

的欧氏距离, r 是球域半径。 fpsub 首先用函数 T 变换

N(xi) 中所有点的特征,然后用函数 A 合并所有特

征,最后通过非线性激活因子 σ 来获得。 式(1)中,
两个函数 A 和 T 是关键,只有当 A 是对称的,并且在

N(xi) 中的每个点上共享 T 时,才能实现点集的排

列不变性。

图 2　 建模球邻域图

Fig. 2　 Modeling spherical neighborhood graph

2. 3　 权重函数

在经典 CNN 中, T 实现为 T( fx j) = w j·fx j ,其
中 w j 是可学习的权重,“·”表示逐元素相乘。 如

图 3 所示,在 2D 点云上应用时,此卷积的主要限制

有:1) w j 未在 N(xi) 中每个点上共享,导致点置换

的变化和无法处理不规则局部点子集 Psub ;2)反向

传播中, w j 的梯度仅与孤立点 x j 有关,这会给 fpsub 带
来较少的形状感知和鲁棒性。

图 3　 内核为 3 × 3 的 2 维网格卷积图

Fig. 3　 Illustration of 2D grid convolution with a kernel of 3 × 3

在 3D 空间的邻域中, xi 及其所有邻域 N( xi)
之间的几何关系是点空间布局的明确表达,能够反

映其基本形状。 在关系形状卷积神经网络中用 w ij

替换经典 CNN 中的 w j ,用权重 w ij 反映点 xi 与点 x j

之间存在的位置关系(如图 3 所示),通过对关系向

量 hij 的映射 M 学习得到, hij 即 xi 与 x j 之间的预定

义几何先验,称为低级关系。 该过程可以描述为

T( fx j) = w ij·fx j = M(hij)·fx j (2)
映射 M 的目的是抽象两点之间的高级关系表

达式,可以对其空间布局进行编码。 鉴于多层感知

器强大的映射功能,使用共享的多层感知器来实现

M ,则式(1)中的 fpsub 变为

fpsub = σ(A({M(hij)·fx j,∀x j})) (3)
这种卷积表示包含 xi 与 N(xi) 之间所有关系

的总和,可以实现相关点空间布局的显式推理,从而

获取形状感知。 对于几何先验,可以使用 3D 欧氏

距离作为对低级关系 hij 的直观描述。 此外, hij 还

可以灵活定义,因为 M 可以将其映射到高维关系向

量使其与 fx j 通道对齐,从而易于点乘。 在式(3)中,
fpsub 的通道数与输入特征 fx j 相同,这与经典图像

CNN 不一致。 经典图像 CNN 增加了通道数,同时

降低了图像分辨率,以获得更抽象的表示。 例如,在
VGG (Visual Geometry Group)网络中依次设置了通

道数 64—128—256—512。 因此,在 fpsub 上添加了共

享的多层感知器,用于进一步的信道提升映射。

3　 逆密度函数

从点云空间分布的角度出发,3 维点的不规则

结构会导致某些区域点集的过采样或欠采样,从而

导致卷积核上的密度不同。 在 2D 图像中,这种视

差类比为 1 个像素接收多个值,当更新内核时就会

产生偏差,这是因为在过采样区域设置了过多的权

重,在欠采样区域设置了较少的权重。 在数字化图

像中,像素均匀地放置在 2 维网格上,相邻像素之间

的距离是恒定的,网格中的每个单元格都只有 1 个

值,并且没有空的单元格,整个栅格密度均匀,但这

并不适用于不规则的 3 维点云。 为了克服这种由于

点云不规则带来的不平衡,同时考虑到本文的基础

网络———关系形状卷积神经网络更加适用均匀采样

的点云而没有考虑采样率不均匀的情况,在关系形

状卷积神经网络中引入逆密度函数,利用局部区域

的密度估计来重新缩放核函数,对非均匀采样的点

进行补偿。 由此,卷积公式变换为

fpsub = σ(A({S(xi,x j)·M(hij)·fx j,∀x j}))

(4)
式中, S(xi,x j) 是点的逆密度函数,因为点云可能

非均匀采样。 直观地,局部点的数量在整个点云中
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变化,如图 4 所示,点 p3 , p4 , p6 , p7 , p8 , p9 非常

接近另一个,因此每个点的权重应该较小。

图 4　 点非均匀分布图

Fig. 4　 Point non-uniform distribution map

本文的主要思想是通过对 3D 点的坐标进行多

层感知器的高层映射和通过核密度估计的逆密度函

数的点乘来近似权重函数 w ij ,然后使用多层感知器

实现非线性变换,这样的权重函数能够进一步反映

输入点云的分布,网络中多层感知器的权重在所有

点之间共享,以保持排列的不变性。
为了计算逆密度函数 S(xi,x j) ,首先使用核密

度估计计算点云中每个点的密度,将 x j ∈ N(xi) 周

围的局部区域视为半径为 r 的球,并应用 Parzen-
Rosenblatt 窗口方法(Parzen,1962)沿内部每个轴拟

合密度分布球,具体为

S(xi,x j) KDE = 1
Nh ∑

x j∈N(xi)
G xi - x j

h( ) (5)

式中, G 是一个具有平滑因子 h 和归一化常数 N 的

多元高斯核,归一化常数 N 是 xi 局部区域中的点

数,KDE 表示核密度估计 ( kernel density estima-
tion)。 然后将密度输入多层感知器进行 1 维非线性

变换(如图 5 所示,图中 K 表示每个局部空间的点数

量),Cin为输入的通道数,使网络可以自适应地决定

是否使用核密度估计,对其取倒数即为此时的逆密

度函数,即

S(xi,x j) = 1
MLP(S(xi,x j) KDE)

(6)

式中,MLP 函数表示多层感知器(multi-layer percep-
tion)。

本文没有使用绝对距离,而是使用从相邻点 xj ∈
N(xi) 到质心 xi 的相对距离(即 xi - x j ) 来估计

S(xi,x j) ,将逆密度函数限制为半径为 r 的球域内。
通过固定域,模型可以将其核密度估计值推广到具

有相同半径局部区域的任意点。

图 5　 计算逆密度函数流程示意图

Fig. 5　 Schematic diagram of calculating the
inverse density function

4　 反卷积的特征传播

对于分割任务需要进行逐点预测,为了获得所

有输入点的特征,需要一种将特征从子采样点云传

播到更密集点云的方法。 PointNet + + 使用基于距

离的插值来传播特征,主要用于从粗糙级别捕获传

播信息的局部相关性,但是并没有充分利用反卷积

的操作。 对此,本文在关系形状卷积神经网络的最

后一层添加一个由插值和关系形状卷积两部分组成

的反卷积层,如图 6 所示。 c 代表经过逆密度关系卷

积之后的点输出层数。 首先采用插值法传播来自上

一层的粗略特征,使用 PointNet + + 的插值方法,通
过对来自选定点的3个最近点的特征进行线性插

图 6　 反卷积特征传播图

Fig. 6　 Deconvolution feature propagation diagram
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值。 然后使用跳跃连接将内插特征与具有相同分辨率

的卷积层中的特征连接在一起。 连接后,将关系形状

卷积应用于连接后的特征值以获得最终的反卷积输

出,类似于图像反卷积层(Noh 等,2015),重复应用此过

程,直至所有输入点的特征都传播到原始分辨率为止。

5　 点云模型分析

融合逆密度函数的关系形状卷积神经网络可以

开发出类似经典 CNN 的分层形状感知学习架构用

于点云分析,表示为

Fl
p
Nl

= RSCONV(Fl -1
pNl-1

) (7)

式中,p 代表点集,F 是采样点集层的特征,N 是采

样点集的数量,该层特征通过对前一层中的特征经

融合逆密度函数的关系形状卷积获得。 将本文模型

用于点云分类和分割任务。 在点云分类中,首先学

习一组层次的形状感知表示形成最终的全局表示形

式,然后通过完全连接层(fully connected layers,FC)
进行分类(如图 7 所示)。 在分割任务中,通过特征传

播对学习的多级表示进行连续上采样生成每点预测

(如图 8 所示)。 两者都能以端到端的方式进行训练。

图 7　 分类的网络架构

Fig. 7　 Classified network architecture

图 8　 分割的网络架构

Fig. 8　 Segmented network architecture

6　 实验结果与分析

6. 1　 实验配置

在实验中,本文提出的融合逆密度函数的关系

形状卷积神经网络的聚合函数使用具有对称性质的

最大池化层,ReLU(rectified linear unit)用做非线性

激活因子。 对映射函数 M ,使用 3 层共享多层感知

器,因为理论上多层感知器适合任意连续映射。 底

层关系定义为 3D 欧氏距离。 信道提升映射通过单

层共享多层感知器实现,每个多层感知器都进行批

量归一化。
为验证本文模型的有效性,在 ModelNet40 (Yi

等,2016)、ShapeNet (Wu 等,2015)和 ScanNet ( Dai
等,2017)数据集上进行实验。 实验环境为 Ubun-
tu14. 04 操作系统、 GTX1080Ti 显卡、 GPU 显卡、
Python3. 0,基于 Pytorch 框架。
6. 2　 点云分类

6. 2. 1　 数据集

ModelNet40 数据集由 40 个种类的 12 311 个

CAD 模型组成,包含 9 843 个训练模型和 2 468 个

测试模型。 在采样率不均匀的情况下随机采样

1 024 个点并将其标准化为单位球体。 在训练过程

中,使 用 [ - 0. 66, 1. 5 ] 范 围 内 的 随 机 缩 放 和

[ - 0. 2,0. 2]范围内的平移来扩充输入数据。 为防

止过拟合,在全连接层中使用丢弃技术,dropout =
0. 5。 在测试过程中,执行 10 次具有随机缩放比例

的投票测试,并对预测结果取平均。
6. 2. 2　 分类结果

表 1 是本文方法与 PointNet ( Qi 等, 2017 )、
PointNet ++ (Qi 等,2017)、PointCNN(Li 等,2018)、
DGCNN(Wang 等,2019)、PCNN(Atzmon 等,2018)、
RSCNN(Liu 等,2019)和 SpiderCNN(Xu 等,2018)方
法在 ModelNet40 数据集上点云分类性能的定量比

较。 可以看出,本文提出的融合逆密度函数的关系

形状卷积神经网络优于所有 xyz 点坐标输入的对比

方法。 与 PointNet ++方法相比,本文方法的分类精

度提升了 3. 1% ,并超过其高级版本,该版本输入更

加密集的点(5 120 个)且将点云的法线也作为输

入;与 RSCNN 相比,本文方法将精度提升了 0. 6% 。
实验结果表明,本文模型能够通过将逆密度函数与

几何拓扑的关系学习结合,有效捕获点云的形状

信息。
6. 3　 点云分割

3D 对象零件分割是一项具有挑战性的细粒度

3D 识别任务。 给定 3D 网格模型后,任务是为每个点

或每个面分配零件类别(例如椅子腿、杯柄等)标签。
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表 1　 不同方法在 ModelNet40 数据集上的分类精确度对比

Table 1　 Comparison of classification accuracy on
ModelNet40 dataset among different methods

方法 输入 采样点数精确度 / %

PointNet(Qi 等,2017) 点坐标 1 024 86. 3

PointNet ++ (Qi 等,2017) 点坐标 1 024 90. 1

PointCNN(Li 等,2018) 点坐标 1 024 91. 1

DGCNN(Wang 等,2019) 点坐标 1 024 91. 8

PCNN(Atzmon 等,2018) 点坐标 1 024 91. 5

RSCNN(Liu 等,2019) 点坐标 1 024 92. 6

PointNet ++ (Qi 等,2017)点坐标 +法线 5 120 91. 3

SpiderCNN(Xu 等,2018) 点坐标 +法线 5 120 91. 7

本文 点坐标 1 024 93. 2

注:加粗字体表示最优结果。

6. 3. 1　 数据集

ShapeNet 数据集包含来自 16 个类别的 50 个零

件的 16 881 个形状。 任务的输入是由点云表示的

形状,本文将零件细分问题转化为按点分类问题,评
估指标按点计算。 将网络模型应用在 ShapeNet 数
据集的部件基准上,并进行评估零件分割任务,不均

匀地随机选择 2 048 个点作为输入,并将对象标签

的一键编码连接到最后一个特征层。 在测试期间,
依然使用随机缩放比例进行 10 次投票测试,最后对

预测结果取平均。
6. 3. 2　 分割结果

表 2 是本文方法与 PointNet、PCNN、DGCNN、

表 2　 不同方法在 ShapeNet 数据集上的分割结果对比

Table 2　 Comparison of segmentation results on
ShapeNet dataset among different methods

方法 输入(采样点数) 类平均
交并比 / %

实例平均
交并比 / %

PointNet 点坐标(2 048) 80. 4 83. 7

PCNN 点坐标(2 048) 81. 8 85. 1

DGCNN 点坐标(2 048) 82. 3 85. 1

RSCNN 点坐标(2 048) 84. 0 86. 2

PointNet ++ 点坐标 +法线(2 048) 81. 9 85. 1

本文 点坐标(2 048) 87. 9 86. 5

注:加粗字体表示各列最优结果。

RSCNN 和 PointNet + + 方法在 ShapeNet 数据集上

点云分割性能的定量比较。 实验使用平均交并比

(mean intersection over union,mIoU) 作为评估指

标,分别计算了在所有类别和所有实例中两种类

型的平均交并比。 可以看出,本文方法的类 mIoU
和实例 mIoU 分别为 87. 9% 和 86. 5% ,实现了最

佳性能,不仅超过了 RSCNN 的验证结果,而且在

PointNet + + 高级版本输入情况下,结果也得到了

较高提升。 实验结果表明,逆密度函数能够较好

地实现对不均匀采样的点云密度补偿,反卷积层

的引入也进一步提升了点云分割对各种形状结构

的鲁棒性。
图 9 显示了本文方法在 ShapeNet 数据集上的

一些分割示例。 可以看到,尽管隐含在不规则点中

的零件形状多种多样,并且可能很难识别,但是本文

图 9　 本文方法在 ShapeNet 数据集上的零件分割示例

Fig. 9　 Examples of part segmentation on ShapeNet dataset by our method
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方法依然可以对其以相当不错的准确率进行点云

分割。
6. 4　 法线估计

点云中的法线估计对于许多应用(例如曲面重

建和渲染)是至关重要的一步,由于需要更高层次

的推理,超越了潜在的形状识别,此任务非常具有挑

战性。 本文将法线估计(袁小翠 等,2017)作为有监

督的回归任务并使用细分网络实现。 将归一化输出

与真值法线之间的余弦损失用于回归训练,使用

ModelNet40 数据集进行评估,以统一采样的 1 024 个

点作为输入。
表 3 是本文方法与 PointNet、PointNet ++和 PC-

NN 方法在 ModelNet40 数据集上法线估算的定量比

较。 可以看出,本文方法的误差为 0. 14,表现优于

其他方法,将 PointNet ++的误差减少了 0. 15。 实验

结果表明,本文方法能从点云的几何拓扑关系学习

中以更低的误差实现对法线的估计,更好地对点云

的法线进行预测。

表 3　 不同方法在 ModelNet40 数据集上的

法线估计误差对比

Table 3　 Comparison of normal estimation errors
on ModelNet40 dataset among different methods

方法 采样点数 误差

PointNet 1 024 0. 47

PointNet ++ 1 024 0. 29

PCNN 1 024 0. 19

本文 1 024 0. 14

注:加粗字体表示最优结果。

6. 5　 语义场景标签

为了评估本文方法处理包含大量嘈杂数据的现

实点云的能力,在 ScanNet 数据集上进行语义场景

分割。 任务是在给定由点云表示的室内场景的情况

下,预测每个 3D 点上的语义对象标签。
ScanNet 数据集的最新版本包含所有 1 513 个

ScanNet 扫描和 100 个新测试扫描的更新注释,其中

所有语义标签均不公开,算法的输入仅使用 3D 坐

标数据和 RGB 信息。 在实验中,通过从室内房间随

机采样 3 m × 1. 5 m × 1. 5 m 立方体来生成训练

样本,并在整个扫描过程中使用滑动窗口进行评估,
使用平均交并比(mIoU)作为主要衡量标准。

表 4 是本文方法与 SPLATNet、PointNet + + 和

ScanNet 方法在 ScanNet 数据集上所有类别 IoU 的

平均值(mIoU)的定量比较。 可以看出,本文模型的

语义分割精度比 PointNet ++方法提升了 13. 7% ,相
较其他算法均有较大幅度的提升。 实验结果表明,
本文方法能够较好地实现具有大量噪声的真实点云

场景数据的语义分割,体现了处理真实点云的鲁棒

性和良好的泛化能力。

表 4　 不同方法在 ScanNet 数据集上的

语义场景分割结果对比

Table 4　 Comparison of semantic scene segmentation
results on ScanNet dataset among different methods

/ %

方法 类平均交并比

ScanNet 30. 6

PointNet ++ 33. 9

SPLATNet 39. 3

本文 47. 6

注:加粗字体表示最优结果。

6. 6　 逆密度函数评估

为验证逆密度函数 S 的有效性,在 ScanNet 数
据集上进行对比实验,因为 ScanNet 数据集中的点

云是从真实的室内场景生成的。 遵循 ScanNet 数据

集提供的标准训练 /验证集拆分,分别在具有和不具

有 RGB 信息、有和没有逆密度函数和不同步长大小

滑动窗口等情况下训练网络,对比实验结果如表 5
所示。 可以看出,1)具有逆密度函数的关系卷积神

经网络的性能比不具有逆密度函数的关系卷积神经

网络的性能提高约 1% ,证明了逆密度函数在关系

卷积神经网络进行点云分割中的有效性。 在实验

中,观察到逆密度函数在靠近输入的层中更有效,主
要是因为在更深层的卷积网络中,多层感知器倾向

于逐渐减少逆密度函数的影响。 一个可能的原因

是,本文算法使用最远的点采样算法作为子采样算

法,更深层的点云倾向于更均匀地分布,这时逆密度

函数的作用将减小。 2)与 ScanNet 数据集上没有逆

密度函数的方法相比,不使用非线性变换而直接应

用逆密度函数的结果相对于使用非线性变换的结果

有一定程度的降低,表明非线性变换能够对是否使

用逆密度函数进行评估,从而更好地提升点云的分

割精度。
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表 5　 在 ScanNet 数据集上有无逆密度函数的实验结果对比

Table 5　 Comparison of experimental results with and
without inverse density function on ScanNet dataset

/ %

输入 步长 mIoU mIoU1 mIoU2

点坐标 0. 5 61. 0 60. 2 60. 1

点坐标 1. 0 59. 0 58. 2 57. 7

点坐标 1. 5 58. 2 56. 9 57. 3

点坐标 + RGB 0. 5 60. 8 58. 9 -

点坐标 + RGB 1. 0 58. 6 56. 7 -

点坐标 + RGB 1. 5 57. 5 56. 1 -

注:加粗字体表示各列最优结果, “ - ” 表示未知结果。
mIoU1 表示无逆密度情况,mIoU2 表示有逆密度、无线性层
情况。

6. 7　 鲁棒性及复杂性测试

为验证点置换和刚性变换的鲁棒性,将本文方

法与 PointNet 和 PointNet + + 方法进行点云的鲁棒

性比较。 在实验过程中,所有模型都经过训练,没有

相关的数据扩充(例如平移或旋转),以避免在测试

中造成混淆。 此外,尽管融合逆密度函数的关系卷

积神经网络中的关系学习对旋转具有鲁棒性,但 3D
坐标的初始输入特征对旋转的鲁棒性仍有一定影

响,对此,通过将每个采样点的子集归一化为相应的

局部坐标系来解决,该局部坐标系由每个采样点及

其法线确定。 为了公平比较,对 PointNet + + 执行此

归一化,因为这样可以从局部子集中学习。 在测试

中,将 3D 欧氏距离作为本文方法中的几何关系,测
试结果如表 6 所示。 可以看出,所有方法对于排列

都是不变的。 但是,PointNet 易受平移和旋转的影

响,而 PointNet + + 对旋转敏感。 相比之下,本文方

法对这些扰动是不变的,表明本文方法对点云

平移或旋转变换之后的形状识别仍然具有较大

表 6　 不同模型在点云平移或旋转后的精确度对比

Table 6　 Comparison of accuracy after point cloud
translation or rotation among different models

/ %

方法
平移 平移 旋转 旋转

0. 2 - 0. 2 90° 180°

PointNet 70. 8 70. 6 42. 5 38. 6

PointNet + + 88. 2 88. 2 47. 9 39. 7

本文 90. 3 90. 3 90. 3 90. 3

注:加粗字体表示各列最优结果,旋转为沿 y 轴旋转。

潜力。
6. 8　 复杂度分析

表 7 是在输入为 1 024 个点时本文方法与

PointNet 和 PointNet + + 方法分类的空间 (参数数

量)和运行时间(浮点运算 /采样)复杂度对比。 可

以看出,与 PointNet 相比,本文模型的参数减少了

59. 4% ,采样复杂度减少了 21. 1% 。 实验结果表

明,本文模型在实时应用(例如自动驾驶中的场景

解析)中具有巨大的潜力。

表 7　 不同模型在点云分类中的复杂度对比

Table 7　 Comparison of complexity of point cloud
classification among different models

/ MB

方法 参数 浮点计算(采样)

PointNet 3. 5 440

PointNet ++ 1. 48 1 684

本文 1. 42 347

注:加粗字体表示各列最优结果。

7　 结　 论

本文通过引入逆密度函数对关系形状卷积神经

网络(RSCNN)进行改进,以使关系形状卷积神经网

络对采样率不均匀的的点云更加鲁棒,并在原网络

架构的基础上添加了关系形状反卷积层,用于从粗

糙级别捕获传播信息的局部相关性,同时保持关系

形状卷积神经网络本身具备的排列不变性、刚性转

换的鲁棒性和权重共享等关键特性,将规则网格

CNN 扩展到不规则配置以进行点云分析,可以从关

系(即点之间的几何拓扑约束)中学习。 通过对点

的空间布局进行明确推理,获得有区别的形状意识。
通过点云分类、部分分割和语义分割 3 项任务的具有

挑战性的基准测试的广泛实验,以及详尽的经验和理

论分析,证明融合逆密度函数的关系形状卷积神经网

络相对于其他网络模型都有一定程度的提升。
但是,每个局部点子集的强制归一化一定程度

上会给形状识别带来困难,另一方面融合逆密度函

数的关系形状卷积网络在采样率相对均匀情况下的

分类精度与原始关系卷积神经网络呈现的精度结果

相当,这主要是因为 ModelNet40 数据集在整体上呈

现均匀状态,尽管局部存在非均匀情况,但实际使用
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的数据集出现不均匀情况是比较常见的,这也是本

文网络今后的改进点。 下一步工作是将原始坐标和

几何特征融合到同一特征空间,进一步提升点云识

别精度。
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