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结合位置关系卷积与深度残差网络的
三维点云识别与分割
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摘要:针对现有点云识别与分割算法因忽视点的位置特征和局部几何特征关系而导致难以捕获具

有鉴别力的局部几何信息的问题,提出基于位置关系深度残差神经网络的三维点云识别与分割算

法。将原始点云嵌入到高维空间并获取其高维特征;将点云的高维特征输入位置关系卷积实现局

部邻域内当前点特征与位置几何特征的信息交流,并通过深度残差模块强化提取到的深层语义特

征,分层重复以上步骤可逐步得到点云的高级上下文语义特征;通过全连接层与解码器,得到点云

的识别与分割结果。实验结果表明,所提算法在 ModelNet40点云分类数据集的识别精度达到了

93.9%,在ShapeNetPart点云部件语义分割数据集的平均交并比达到了86.0%。所提算法能够

提取三维点云的关键特征信息,具有较好的三维点云识别与分割能力。
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Abstract:Thecurrentpointcloudrecognitionandsegmentationalgorithmsignoretherelation-
shipbetweenpositionalfeaturesandlocalgeometricfeaturesofpoints,resultingindifficultiesin
capturingthediscriminativelocalgeometricinformation.Totacklethisproblem,thispaperpro-
posesa3Dpointcloudrecognitionandsegmentationalgorithmbasedonpositionalrelationconvo-
lutionanddeepresidualneuralnetwork.Firstly,theoriginalpointcloudisembeddedintoahigh-
dimensionalspacetoobtainitshigh-dimensionalfeatures.Then,thehigh-dimensionalfeaturesof
thepointcloudareinputintothepositionalrelationconvolutiontorealizetheinformationex-
changebetweenthecurrentpointfeaturesandthepositionalgeometricfeaturesinthelocalre-
gion.Thedeepresidualmoduleisalsousedtoenhancetheextracteddeepsemanticfeatures.The
high-levelcontextualsemanticfeaturesofthepointcloudaregraduallyobtainedbyrepeatingthe
abovestepshierarchically.Finally,therecognitionandsegmentationresultsofthepointcloud
areobtainedthroughthefullyconnectedlayerandthedecoderrespectively.Theexperimentalre-
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sultsshowthattherecognitionaccuracyofthealgorithmproposedinthispaperreaches93.9%in
theModelNet40pointcloudclassificationdataset,andtheaverageintersectionoverunionreaches
86.0%intheShapeNetPartpointcloudpartsemanticsegmentationdataset.Thealgorithmin
thispapercanextractthecriticalfeatureinformationof3Dpointcloudsandiscapableof3Dpoint
cloudrecognitionandsegmentation.
Keywords:3Dpointcloud;positionalrelationconvolution;residualnetwork;modelrecognition;

semanticsegmentation

  近年来,深度学习已经在二维图像处理如图像

分类[1-2]、目标检测[3-4]和语义分割[5-6]等方面取得了

显著的成绩。越来越多的研究开始对三维空间进行

探索。三维点云由于其包含的信息丰富且数据结构

简单,成为了三维空间的主要数据表达方式。与此

同时,三维(3D)激光扫描技术的兴起使得点云数据

的获取成本快速降低,促进了许多依赖3D点云数

据应用的发展,例如自动驾驶[7]、机器人[8]和三维重

建[9]等。三维点云的识别与分割算法作为以上应用

开发的技术基石具有重要研究意义。三维点云识别

就是将输入的三维点云模型进行分析并输出模型所

属类别,而三维点云分割则是将输入的点云场景中

每个点都预测其所属的物体或部件类别。然而,由
于点云由三维空间中无序和不规则的点集组成,不
能直接将处理二维图像的深度学习方法直接用于三

维点云处理,这使得该领域的研究备受关注。
早期的研究将三维点云投影至二维平面,再用

成熟的二维图像的卷积神经网络模型提取特征。但

是,多视图方法会不可避免地丢失某些具有鉴别力

的几何信息,并且投影视角的选择也需要丰富的先

验知识。基于体素的方法将三维点云规则化至三维

体素块,然后用三维卷积操作对体素块进行处理。
该类方法一定程度上保留了点云的几何信息,然而

将三维点云映射至三维体素的过程会消耗额外的内

存与计算空间,并且无法细分物体边界的几何信息。
以PointNet[10]为代表的基于点云的方法直接将原

始点云输入深度学习网络进行处理,这样能够利用

点云原始信息且不增加额外操作,可以充分获取点

云所有信息,但由于点云具有不规则、无序等特点,
当前此类方法存在局部特征提取不充分,点云识别

与分割精度不足等问题。
针对上述问题,本文提出了基于位置关系卷积

与深 度 残 差 网 络(positionalrelationconvolution
anddeepresidualnetwork,PRCDRNet)的三维点

云识别与分割算法。位置关系卷积可以对局部邻域

内点的语义特征与几何位置关系特征进行编码融

合,增强局部特征的上下文信息。深度残差模块通

过基本残差单元的堆叠能够对位置关系卷积得到的

融合特征进行深层强化,充分提取深度语义信息,在
获得更精细的点云特征的同时,解决了因网络层数

加深而产生的网络退化问题。主要贡献与创新点有

两点:一是构建位置关系卷积,充分提取并融合局部

邻域内位置关系特征与几何结构特征,得到更丰富

的局部邻域特征;二是引入深度残差模块,缓解因网

络层数加深产生的网络退化问题,提升点云识别与

分割准确率。

1 相关研究

目前,关于三维点云的分类与分割算法主要分

为基于多视图、基于体素与基于原始点云三类方法。

1.1 基于多视图的方法

由于点云的不规则与无序性,早期的许多研究

先将三维点云投影至二维平面,再使用现有的二维

卷积神经网络模型分析处理。Su等[11]首先将三维

点云按照不同视角投影至二维平面得到二维投影视

图,然后将得到的二维投影视图分别送入用于二维

图像分类的 VGG[12]网络进行特征提取,最后将提

取到的特征进行池化操作得到点云的全局特征描述

符。冯元力等[13]通过对三维模型进行球面深度投

影得到球面全景图,并将每个模型的球面全景图从

多个角度展开,创建多幅平面图像作为多分支的卷

积神经网络的输入,对多幅全景图进行整合分析后

可获得三维点云的识别结果。Wei等[14]将二维投

影视图看作节点构造有向图,然后将得到的节点特

征最大池化后形成全局特征描述符,最后通过全连

接层得到点云的识别结果。
基于多视图的方法可以利用现有成熟有效的二

维卷积神经网络实现三维点云的识别与分割,但这

种方法忽略了三维点云的空间内在几何关系,且在

投影时三维点云的部分信息会因为被遮挡而损失,
从而影响识别精度。
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1.2 基于体素的方法

基于体素的方法通常将三维点云映射至三维体

素块,然后使用标准的三维卷积处理。Maturana
等[15]提出一种体素占用网络 VoxNet,把不规则的

点云数据规则化为三维体素网格的形式,然后用三

维卷积神经网络处理三维体素网格获得特征描述

符。Choy等[16]提出一种用于时空三维点云数据的

4D稀疏卷积网络,并创建了稀疏张量自动微分的开

源库。所提出的广义稀疏卷积能够有效处理高维数

据,显著降低传统3D卷积核计算成本,且该卷积核

对于立方体结构的物体识别能力更强。文献[17]在
模型特征的提取过程中,使用堆叠小卷积核的深度

卷积神经网络以便更加有效地挖掘模型内部的隐含

信息并提取体素矩阵的深层特征,提高了复杂3D
模型识别准确率。

基于体素的方法在一定程度上保留了点云的三

维几何结构,然而体素化过程中体素块大小的选择

会影响网络性能,体素块太大会丢失几何细节,太小

会增加计算成本与内存消耗。设计基于体素的点云

处理算法需要进行计算效率和体素比例的权衡。

1.3 基于原始点云的方法

Charles等[10]首次提出了直接使用原始点云作

为输入的网络PointNet,充分考虑了直接处理点云

所需的置换不变性与平移旋转不变性,利用多层感

知机(multi-layerperceptron,MLP)学习每个独立

点的高维表征,然后采用最大池化层对所有点的高

维特征进行聚合得到全局特征描述符。PointNet
是直接处理原始点云方法的先驱工作,但是其只关

注到每个点对于全局特征的影响,没有考虑到局部

特征。Qi等[18]在PointNet基础上提出PointNet+
+网络,通过划分局部点云分层提取多尺度特征,将
提取到的局部特征与全局特征充分融合得到点云语

义特征。周鹏等[19]提出一种基于资源平衡的神经

网络架构搜索方法来实现三维点云模型的识别。Li
等[20]利用点的规范顺序,通过X-Conv操作符对输

入点和特征进行排列和加权,不同的输入顺序对应

不同的X 变换矩阵,并用常规卷积对重组后的点进

行处理,解决了点云输入无序的问题。Dang等[21]

提出分层并行组卷积,可以同时捕捉点云的区分性

独立单点特征和局部几何特征,以较少的冗余信息

增强特征的丰富性,提高了网络识别复杂类别的能

力。PointWeb不仅考虑了局部邻域中邻近点与中

心点的关系,还考虑到邻近点的结构,通过连接局部

区域中的每个点对,以获得更具代表性的区域特

征[22]。Wang等[23]提出边缘卷积 EdgeConv来生

成描述点与其相邻点之间关系的边特征,将每个中

心点与其k个最近邻点连接起来构成局部邻域来聚

合本地上下文信息;成对的特征由 MLP独立编码

构成图结构,并且在每层 MLP编码后动态更新图

结构,使得对不同规模与类型的点云得到更好的识

别与分割结果。文献[24]提出了一种轻量级的代理

点图卷积,能够简化边缘卷积操作且降低内存消耗,
获得深层细粒度的几何特征,并对语义特征和局部

几何特征进行编码,增强了特征局部的上下文信息。

PointConv通过使用 MLP逼近卷积滤波器中的连

续权重和密度函数,将动态滤波器扩展到新的卷积

运算[25]。PointASNL使用自注意力机制构建自适

应采样(adaptivesampling,AS)模块与局部-非局部

(local-nonlocal,L-NL)模块提取特征,AS模块可以

自适应地调整最远点采样后的点坐标与特征,L-NL
模块用于捕获采样点的局部与全局依赖关系[26]。

基于原始点云的方法不需要将点云投影至二维

平面或体素化,节省了计算消耗与内存空间,但现有

的方法没有充分利用点云最重要的几何位置特征,
缺乏对局部特征的精细提取。

2 位置关系卷积与深度残差网络

三维点云可以表示为空间中的一组无序点集。
不同点云数据集包含的特征通道数并不统一。一般

情况下,点云的输入特征通道数等于3,表示每个点

由三维坐标表示,不同的点云数据可能包含其他额

外的特征信息,如颜色、深度或表面法向量等。在各

种特征中最具代表性与决定性的特征是点云的位置

坐标特征,因此本文重点关注点云的位置信息特征。
在位置关系深度残差神经网络中,通过位置关系卷

积(positionalrelationconvolution,PRConv)将局部

邻域内当前点的语义特征、位置关系特征与几何特征

充分融合,得到点云局部区域的高级特征;将融合后

的特征送入深度残差模块(deepresidualblock,DRB)
进行深层语义特征提取,将得到的深层语义特征按顺

序分层送入位置关系卷积与深度残差模块即可得到

包含丰富位置与几何特征的点云全局特征。

2.1 位置关系卷积

二维(2D)图像处理中的卷积操作是卷积神经

网络中的核心步骤,如图1所示,大小固定的卷积核

自左往右,从上而下的扫描整个图像,经过反向传播

得到学习后的权重共享的核参数。二维卷积操作可

以抽象表示为
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Conv2D(W,C)=∬
v∈R2

W(v)Cvdv (1)

式中:Conv(·)表示卷积操作;v表示卷积核大小,
例如1×1、3×3、5×5等;W(·)表示权重函数;Cv

表示v范围像素上的通道特征。

图1 二维图像上的卷积操作

Fig.1Convolutionon2Dimage

由于点云(pointcloud)的无序性与不规则性,
每个点并不固定在如二维图像的规则网格中,因此

不能直接使用二维卷积处理点云。当前主流处理方

法如图2所示,首先使用最远点采样(farthestpoint
sampling,FPS)算法对输入点云进行下采样,确定局部

区域的中心点,然后用k最近邻(k-nearestneighbor,

k-NN)分类算法确定中心点的k个邻域点,再对

局部区域内处理。点云的卷积操作可以抽象表

示为

Convpc(W,F)= ∭
(lα,lβ

,lγ)∈L

W lα,lβ,lγ  ·

F(α+lα,β+lβ
,γ+lγ)dlαdlβdlγ (2)

式中:(α,β,γ)为点云通过FPS下采样后任意点的

坐标;L表示以(α,β,γ)为中心点以k个点为邻域

的局部区域;(lα,lβ,lγ)为局部邻域中的任意点坐

标;F(α+lα,β+lβ
,γ+lγ)

表示局部区域L内的通道特征。

图2 三维点云上的卷积操作

Fig.2Convolutionon3Dpointcloud

现有的基于原始点云三维模型识别与分割方法

大多数都采用如式(2)所示的方式进行点云的特征

提取,不同的方法区别在于对权重函数W(·)的设

计不同。如图3(a)所示,图中每个圆表示点云中的一

个点,其中红色表示点云下采样后的中心点,蓝色表

示局部邻域内的点,点与点间的连线表示点与点的不

同关系,PointNet++首次考虑了局部邻域内中心点

与邻域点各自独立的特征,其卷积函数可表示为

W =M f xj    ,xj∈L (3)
式中:M(·)表示权重共享的多层感知机;f(·)表示

点的当前特征;xj 为局部邻域内任意点。DGCNN
通过学习高维特征空间中的点关系来捕捉相似的局

部形状,如图3(b)所示,其卷积函数可表示为

W =M f xj  ,f xj  -f xi    ,xj∈L (4)
式中:xi 为局部邻域中心点。PointWeb使用自适应

特征调整模块自适应地学习局部邻域内每个点对之

间的影响指标,如图3(c)所示,其卷积函数可表示为

W =M fxj  ,Frel xj,xh    , xh,xj∈L (5)

Frel=
f xj  -f xh  , xh ≠xj

f xj  , xh =xj (6)

式中:xh 为局部邻域内的任意点;Frel为自适应学习

函数。

(a)PointNet++

 
(b)DGCNN

(c)PointWeb

 
(d)本文

图3 不同网络模型邻域内点的结构关系

Fig.3Thestructuralrelationshipsofpointsinlocalregionof
differentnetworkmodels

PointNet++考虑了局部邻域内中心点与邻域

点各自独立的特征,但是缺乏对邻域内中心点与邻

域点关系的探索,DGCNN考虑了邻域内中心点与

邻域点之间的关系,但是邻域点与中心点的关系表

示为点高维特征之间的运算,没有重点关注点云最

重要的位置与几何特征,且随着网络层数加深,特征
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提取至高维时,网络的运算量变得很大,计算效率大

大降低。PointWeb不仅考虑了邻域点与中心点的

关系,还尝试将邻域内每个点的特征关联起来,但是

这样会极大增加网络的参数,造成特征冗余,增加运

算成本。为了挖掘点云邻域内的位置关系与几何拓

扑结构,更充分地提取点云的高级语义特征,本文提

出了位置关系卷积,其中邻域内点的关系如图3(d)
所示,可以表示为

W =M f xj  ,xi,(xj-xi),Di,j  ,xj∈L
(7)

Di,j = ‖xj-xi‖2 (8)
式中:Di,j 为邻域中心点xi 与邻域点xj 的欧氏距

离。式(7)中位置关系卷积函数将局部邻域特征

f(xj)、局部邻域中心点位置特征xi、邻域内点与中

心点的相对位置特征xj -xi 和邻域内点与中心点

的欧氏距离特征拼接后送入 MLP进行特征融合,
融合过程中既保留了当前点的高级特征,增强了当

前邻域内中心点与邻域点位置关系特征,又引入欧

氏距离强化了局部邻域内的几何拓扑特征。
综上,本 文 提 出 的 位 置 关 系 卷 积(positional

relationconvolution,PRConv)结构如图4所示。图

中不同立方体表示位置关系卷积中产生的不同特

征,矩形表示位置关系卷积中的运算操作,主要由两

条分支组成。上路分支通过对原始点云的位置信息

进行运算得到局部邻域内的强化位置特征与几何特

征;下路分支通过FPS、k-NN操作得到当前局部邻

域的高维语义特征。然后将两条分支获取的特征进

行拼接后送入权重共享的 MLP进行特征融合,最
后对融合后的特征采用最大池化操作,输出表征整

个局部邻域的高级语义特征。

图4 位置关系卷积结构示意图

Fig.4Thestructureofpositionalrelationconvolution

2.2 深度残差模块

通过位置关系卷积,得到了整个局部邻域的高

级语义特征,但是仅通过位置关系卷积中的 MLP
不能充分提取局部邻域中的深层特征。受 Res-
Net[27]的启发,本文引入残差结构,构建了新的深度

残差模块,在增加网络深度,充分提取局部邻域中深

层特征的同时,降低梯度消失,缓解因网络层数加深

产生的网络退化问题。
神经网络需要使用 MLP来提取三维点云的特

征,普通 MLP结构对通道特征的处理可以简单表

示为

Cout=f Cin  (9)
式中:Cin为输入特征;Cout为输出特征;f(·)为映射

函数即 MLP操作。MLP通过反向传播更新网络

的参数,反向传播过程中需要对参数求导数

dCout
dCin =f' Cin  (10)

由于当前网络由多层 MLP堆叠组成,当 MLP层数

过多时,反向传播时会产生梯度消失的问题,即

f'(Cin)接近于0。这会导致反向传播过程难以进

行,最终使 MLP无法准确地提取通道特征。因此,

ResNet提出一种残差结构,可以简单表示为

Cout=f Cin  +Cin (11)
此时对参数进行求导数可得到

dCout
dCin =f' Cin  +1 (12)

当网络包含的 MLP层数过多,在反向传播时会出

现梯度消失问题,即f'(Cin)接近0时,MLP的梯度

将大于等于1,在一定程度上解决了反向传播中梯

度消失问题。据此,本文设计了一个基本残差单元

(basicresidualunit,BRU),如图5所示,其中立方
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体表示特征,矩形表示批归一化、激活函数等操作,
其过程可以表示为

Cout=σB M2 σB M1 Cin          +Cin  
(13)

式中:σ(·)为激活函数;B(·)为批归一化操作;

M1(·)与 M2(·)均为 MLP操作,并且 M1(·)与

M2(·)输入与输出的通道数均等于Cin 的通道数。
深度残差模块可由一个或多个基本残差单元串

联组成。经过消融实验,本文构建的深度残差模块

由两个基本残差单元组成,其结构如图6所示,其中

立方体表示特征,矩形为基本残差单元(BRU)。

图5 基本残差单元结构示意图

Fig.5Thestructureofbasicresidualunit

图6 深度残差模块结构示意图

Fig.6Thestructureofdeepresidualblock

2.3 基于位置关系卷积与深度残差网络的模型

架构

  本文构建的基于位置关系卷积与深度残差网络

的模型架构采用编码器-解码器结构,如图7所示,
其中矩形为位置关系卷积、插值等操作,不同颜色矩

形块的堆叠表示网络各层输出的特征。在将原始点

云输入编码器之前,先将原始点云的初始特征映射

至高维空间,使编码器可以更充分地提取原始点云

特征。为了充分挖掘点云的细粒度特征和多尺度上

下文信息,编码器采用4层结构设计,每一层包含下

采样、位置关系卷积模块和深度残差模块。在第一

层中,首先将原始点云嵌入得到的高维点云特征Fe
采用FPS算法下采样,并通过位置关系卷积模块对

邻域内高维点云特征、位置关系特征与几何结构特

征进行拼接融合,然后将融合后的特征输入深度残

差模块充分提取局部邻域的深层语义特征,最后输

出第一层结构提取到的浅层局部特征F1。通过相

同的方法,可以得到更深层的局部特征F2 与F3,直
至最后在第四层输出提取到的最高级局部特征F4。
通过最大池化操作得到包含丰富上下文信息的点云

全局特征Fg,送入设计的全连接层(fullyconnected
layer,FCL)得到点云分类的概率预测得分1×C,C
为点云类别数目。

图7 基于位置关系卷积与深度残差网络的模型架构

Fig.7 Modelarchitecturebasedonpositionalrelationconvolutionanddeepresidualnetwork

  解码器同样采用分层结构设计,每一层包含插

值操作与 MLP,插值操作用来实现分割所需的上采

样过程,MLP融合深层语义特征与浅层语义特征并

对齐插值特征中的通道数。首先对局部深层特征

F3 与F4 用距离插值方法[18]进行合并插值,并将得

到的结果输入 MLP与局部深层特征F3 的特征通

道数对齐得到插值特征即解码器的首层输出FI4,通
过相同的步骤可以分别得到插值特征FI3、FI2、FI1,

插值特征FI1为编码器的最终输出。最后将全局特

征与解码器的最终输出拼接后送入 MLP得到点云

分割的概率预测结果 N×S,N 为原始点云点的数

目,S为每个点的语义类别数目。

3 实验结果与分析

为了探究本文构建的基于位置关系卷积与深度

残差网络(PRCDRNet)的模型对点云识别与分割的
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有效 性,分 别 在 三 维 点 云 分 类 数 据 集 Model-
Net40[28]与三维点云部件语义分割数据集Shap-
eNetPart[29]上评估了网络模型的识别与分割性能。
训练和测试的实验硬件为英特尔i910900kCPU和

GeForceRTX3090GPU(24GB显存)显卡,实验环

境与主要参数如表1所示。
表1 实验环境与主要参数

Table1Environmentandmainparametersofexperiment

实验环境 分类实验 分割实验

操作系统 Ubuntu18.04 Ubuntu18.04

Pytorch版本 1.11 1.11

CUDA版本 11.3 11.3

优化器 SGD Adam

学习率 0.1 0.003

训练轮次 300 350

3.1 三维点云识别实验

本文选择在 ModelNet40数据集上进行三维点

云识别实验。ModelNet40数据集是由普林斯顿大

学用CAD软件构建的三维模型数据集,其包含来

自40个类别的12311个三维形状,如飞机、汽车、
键盘等。其中9843个模型用于训练,2468个模型

用于测试。采用总体精度作为识别的性能评估

指标。
文中选取了基于多视图、体素与原始点云3种

方法中性能突出的网络模型进行对比实验,其中以

基于原始点云输入方法为主,并对较为经典且创新

性较强的网络模型与本文PRCDRNet模型进行了

性能对比分析。在 ModelNet40数据集上的实验结

果对比如表2所示。可以看出:本文算法在 Model-
Net40数据集上的总体精度达到了93.9%,由于本

文采用的原始点云输入的方法不需要将点云转换为

二维图像与体素块,减少了转换过程中信息的丢失,
大幅领先基于体素方法的 VoxNet[15]10.9%,相比

基于多视图方法的 MVCNN[11],总体精度超出3.
8%;与基于原始点云输入方法对比,比1000个点

作为输入的PointNet++[18]的精度提升了3.2%,主
要由于PRCDRNet模型中的位置关系卷积充分提

取了局部邻域内的位置关系特征与局部几何特征;
与网络层数较深、参数量较大的KPConv[32]模型相

比,PRCDRNet模型中的深度残差模块在增加网络

深度的同时降低梯度消失,缓解因网络层数加深产

生的网络退化问题,使得总体精度提升了1%。此

外,PRCDRNet模型仅采用1024个点作为输入,总

体精度超过了以更多点或更多信息作为输入的网络

模型,如SpiderCNN[30]、PointWeb[22]等。所以,本
文提出的基于位置关系卷积与深度残差网络的模型

具有较强的点云识别能力。

 表2 不同网络模型在 ModelNet40数据集上的

总体精度对比

Table2Comparisonofrecognitionaccuracyofdifferentnet-

workmodelsonModelNet40dataset

网络模型 输入 总体精度/%

MVCNN[11] image 90.1

3DShapeNets[28] voxel 77.3

VoxNet[15] voxel 83.0

PointNet[10] 1000points 89.2

PointNet++[18] 1000points 90.7

PointNet++[18] 5000points+normal 91.9

DGCNN[23] 1000points 92.9

SpiderCNN[31] 1000points+normal 92.4

PointCNN[20] 1000points 92.5

PointWeb[22] 1000points+normal 92.3

PointConv[25] 1000points+normal 92.5

RS-CNN[32] 1000points 93.6

KPConv[30] 1000points 92.9

PCNN[33] 1000points 92.3

DensePoint[34] 1000points 93.2

PointASNL[26] 1000points 92.9

FPConv[35] 1000points 92.5

PAConv[36] 1000points 93.2

PointTransformer[37] 1000points 93.7

PRCDRNet(本文) 1000points 93.9

PRCDRNet模型在 ModelNet40数据集上的训

练轮次与总体精度的关系如图8所示,可以看出训

练在50轮内快速收敛,在269轮训练时达到最高识

别精度。

图8 训练轮次与识别的总体精度

Fig.8Epochandoverallaccuracyofrecognition
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3.2 三维点云分割实验

本文选择在ShapeNetPart数据集上进行三维点

云分割实验。ShapeNetPart数据集包含16个类别的

15881个CAD模型,每个类别包含2~6个不同部

件,共有50个部件语义标签。在ShapeNetPart数据

集上采用实例平均交并比MI 与类别平均交并比MC

作为网络分割性能的评价指标,公式如下

MI=
∑
z

i=1
∑
p

i=1
TP

∑
z

i=1
∑
p

i=1
TP+∑

z

i=1
∑
p

i=1
FP+∑

z

i=1
∑
p

i=1
TN

(14)

MC = 1z∑
z

i=1

∑
p

i=1
TP

∑
p

i=1
TP+∑

p

i=1
FP+∑

p

i=1
TN

(15)

式中:z为类别数;p为每个类别中点的个数;TP 为

预测结果是正类,真实标签也为正类的点;FP 为预

测结果是正类,真实标签为负类的点;TN 为预测结

果是负类,真实标签为正类的点。
本文PRCDRNet模型和其他经典的网络模型

在ShapeNetPart数据集上的实验结果对比如表3
所示。可以看出,本文算法在ShapeNetPart数据

集上 的 MC 达 到 了 最 高 的 84.7%,MI 达 到 了

86.0%,高于大多数主流网络模型。与DGCNN[23]

模型相比,本文算法的PRConv在EdgeConv的基

础上融合了几何关系特征丰富了提取到的语义特

征,并且将高维空间中的邻域空间搜索改为位置坐

标邻域搜索,降低了高维特征信息冗余,使得 MI 与

MC 分别提升了0.8%与2.4%。虽然 MI 略逊于

PointASNL[26]0.1%,但在手提包、车辆、耳机、匕首

等11个类别实现了最近分割性能。实验结果充分

证明,本文方法在点云语义分割任务中具有较强的

竞争力。

表3 不同网络模型在ShapeNetPart数据集上的分割结果对比

Table3ComparisonofsegmentationresultsofdifferentnetworkmodelsonShapeNetPartdataset

网络模型

类别平均

交并比

/%

实例平均

交并比

/%

交并比/%

飞机 包 帽子 汽车 椅子 耳机 吉他 匕首 台灯
笔记

本

摩托

车
杯子 手枪 火箭 滑板 桌子

PointNet[10] 80.4 83.7 83.478.782.574.989.673.091.585.980.895.365.293.081.257.972.880.6

PointNet++[18] 81.9 85.1 82.479.087.777.390.871.891.085.983.795.371.694.181.358.776.482.6

Kd-Net[38] — 82.3 80.174.674.370.388.673.590.287.281.094.957.486.778.151.869.980.3

SO-Net[39] — 84.9 82.877.888.077.390.673.590.783.982.894.869.194.280.953.172.983.0

PCNN[33] 81.8 85.1 82.480.185.579.590.873.291.386.085.095.773.294.883.351.075.081.8

DGCNN[23] 82.3 85.2 84.083.486.777.890.674.791.287.582.895.766.394.981.163.574.582.6

P2Sequence[40] — 85.2 82.681.887.577.390.877.191.186.983.995.770.894.679.358.175.282.8

PointASNL[26] — 86.1 84.184.787.979.792.273.791.087.284.295.874.495.281.063.076.383.2

SynSpecCNN[41] 82.0 84.7 81.681.781.975.290.274.993.086.184.795.666.792.781.660.682.982.1

SpiderCNN[31] 82.4 85.3 83.581.087.277.590.776.891.187.383.395.870.293.582.759.775.882.8

PRCDRNet(本文)84.7 86.0 83.884.889.179.990.082.492.087.883.096.177.195.283.264.883.583.2

  PRCDRNet模型在ShapeNetPart数据集上的

训练轮次与平均交并比的关系如图9所示,可以

看出训练大概在120轮时收敛,在205轮时得到

最佳分割结果。

PRCDRNet模型在ShapeNetPart数据集上的

分割结果可视化如图10所示,第一行为真实标签,

第二行为PRCDRNet模型分割结果。可以看出,本

文算法分割结果已接近于真实标签,可以准确地提

取到点云特征。
图9 训练轮次与平均交并比

Fig.9Epochandmeanintersectionoverunion
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图10 ShapeNetPart数据集分割结果可视化

Fig.10VisualizationofsegmentationresultsonShapeNetPartdataset

3.3 消融实验

3.3.1 k近邻点

本文提出的位置关系卷积在提取点云局部特征

的过程中采用k-NN算法构建局部邻域,邻域点的

数目k在一定程度上会影响网络提取到的局部特

征。较小的邻域点数目构建局部邻域速度相对较

快,网络计算量低,但是构建的邻域范围过小无法学

习到全面的几何特征,导致精度较低,而邻域点数目

过大会导致局部邻域范围重叠,会引入更多的噪声,
影响网络对几何特征的学习。当前主流网络模型根

据实验将k设置为16、24、32等数值。此外,不同的

数据集点云的规模大小也不统一,不同近邻数目的

选择对不同的数据集的影响存在差异。本文分别在

ModelNet40数据集与ShapeNetPart数据集上进

行了消融实验,测试了不同近邻数目k对识别总体

精度与分割精度的影响。从表4可以看出,当k为

16时,网络的总体精度与分割精度均较低,网络的

总体精度在k为24时达到最高,当k为32时,近邻

点过多反而导致了网络在ModelNet40数据集上总体

精度下降。由于点云分割数据集ShapeNetPart的输

入点是点云识别数据集 ModelNet40的2倍,因此

当近邻点较大时,网络能更充分地提取较大邻域内

的几何特征,但如果近邻点数目过大也会导致不同

邻域内的特征信息重叠冗余,影响分割结果。实验

表明,网络的分割性能在k为32时表现最佳。

3.3.2 基本残差单元

本文提出了深度残差模块旨在加强提取局部邻

域中深层特征,缓解因网络层数加深产生的网络退化

问题。深度残差模块由如图4所示的一个或多个基

本残差单元(BRU)串连堆叠组成。为了验证深度残

差模块对点云识别与分割精度的影响,分别在Model-
Net40数据集与ShapeNetPart数据集上进行消融实

验,实验结果如表5所示。可以看出,当深度残差模

块由2个基本残差单元串联组成时,点云的识别与分

割效果最好,相较于没有深度残差模块的网络,总体

精度提高0.5%,分割平均交并比提高0.2%。在一

定配置下,深度残差模块能够加强局部邻域中深层特

征的提取,提高点云的识别与分割精度。
表4 近邻数目对点云识别与分割结果的影响对比

Table4 Comparisonofinfluenceofnumberofneighbor-hood

pointsonrecognitionandsegmentationresults

k 总体精度/% 分割平均交并比/%

16 93.4 85.7

24 93.9 85.9

32 93.7 86.0

40 93.4 85.8

表5 基本残差单元数目对点云识别与分割精度的

影响对比

Table5ComparisonofinfluenceofnumberofBRUonrec-

ognitionandsegmentationresults

基本残差

单元数量
总体精度/% 分割平均交并比/%

0 93.4 85.8

1 93.5 85.9

2 93.9 86.0

3 93.6 85.8
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4 结 论

本文提出了一种基于位置关系深度残差神经网

络的三维点云识别与分割算法。首先,对原始点云

做嵌入操作,获得点云的高维特征表示。其次,通过

FPS下采样并用k-NN算法确定局部邻域。然后,
将局部邻域分别输入位置关系卷积对局部邻域当前

点的特征与局部邻域内的几何特征做融合并强化局

部邻域的中心特征,通过深度残差模块强化提取深

层局部特征。分层重复以上步骤可以获得点云的深

层上下文特征,实现了点云的识别与分割处理。本

文算法在ModelNet40点云分类数据集和ShapeNet
Part点云分割数据集分别达到了93.9%总体精度

与86.0%的平均交并比,具有较好的点云识别与分

割能力。
本文算法在点云规模较小的识别任务取得了较

好的成绩,然而对于大规模点云分割任务的结果还

不是很理想,仍然存在较大的改进空间。如何提高

算法对大规模点云的分割能力并提升网络的泛化性

能,是未来继续研究的方向。
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