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采用深度级联卷积神经网络的三维点云识别与分割

杨　军∗,党吉圣
(兰州交通大学 电子与信息工程学院,甘肃 兰州７３００７０)

摘要:三维目标识别和模型语义分割在自动驾驶、机器人导航、３D 打印和智能交通等领域均有着广泛应用.针对

PointNet＋＋未能结合三维模型的上下文几何结构信息的问题,提出一种采用深度级联卷积神经网络的三维点云识别

与分割方法.首先,通过构建深度动态图卷积神经网络捕捉点云的深层语义几何特征;其次,通过将深度动态图卷积神

经网络作为深度级联卷积神经网络的子网络递归地应用于输入点集的嵌套分区,以充分挖掘三维模型的深层细粒度几

何特征;最后,针对点集特征学习中的点云采样不均匀问题,构建一种密度自适应层,利用循环神经网络编码每个采样点

的多尺度邻域特征以捕捉上下文细粒度几何特征.实验结果表明,本算法在三维目标识别数据集 ModelNet４０和

MoelNet１０上的识别准确率分别为９１．９％和９４．３％,在语义分割数据集ShapeNetPart,S３DIS和vKITTI上的平均交并

比分别为８５．６％,５８．３％和３８．６％.该算法能够提高三维点云目标识别和模型语义分割的准确率,且具有较高的鲁

棒性.
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Abstract:ThreeＧdimensional(３D)objectrecognitionand modelsemanticsegmentationarewidely
appliedin fields such as automatic driving,robot navigation,３D printing,and intelligent
transportation．WithafocusontheinabilityofPointNet＋ ＋ tointegratecontextualgeometric
structureinformation,amethodforrecognitionandsegmentationof３Dpointcloudmodesbasedona
deepcascade Convolutional Neural Network (CNN)wasproposed herein．Thedeepsemantic
geometricfeaturesofthepointcloudcouldbecapturedviaconstructionofadeepdynamicgraphCNN．
Subsequently,thedeepdynamicgraphCNNwasappliedrecursivelyasasubnetworkofadeepcascade
CNNfornestedpartitionoftheinputpointsetforfullexplorationofthefineＧgrainedgeometric
featuresofthe３Dmodel．Finally,toaddressthepointcloudsamplingnonuniformityprobleminpoint
setfeaturelearning,adensityadaptivelayerwasconstructed．Arecurrentneuralnetworkwasusedto



encodethe multiscaleneighborhoodfeaturesofeachsamplepointtocapturethecontextualfineＧ
grainedgeometricfeatures．Theexperimentalresultsshowedthattherecognitionaccuracyofthis
algorithm on ModelNet４０ and ModelNet１０ were９１．９％ and９４．３％,respectively．The mean
intersectionＧoverＧunionontheShapeNetPart,S３DIS,andvKITTIdatasetswas８５．６％,５８．３％,and
３８．６％,respectively．Thisalgorithmcanimprovetheaccuracyof３Dpointcloudrecognitionand
modelsemanticsegmentation,anditshowshighrobustness．
Key words:threeＧdimensional(３D) point cloud;object recognition;semantic segmentation;

convolutionalneuralnetwork;recurrentneuralnetwork

１　引　言

　　随着三维建模技术以及深度传感器的广泛应

用,三维模型的数量呈现出爆炸式增长,三维模型

的目标识别和语义分割作为三维模型分析处理的

前提和基础,已成为机器视觉领域的一个重要研

究课题.三维目标识别和模型语义分割是通过比

较各模型特征描述符之间的相似性和差异性来完

成的,因此其关键问题是如何提取准确而鲁棒的

三维特征描述符.传统方法利用手工设计形状描

述符来提取三维模型的特征,如几何形状描述

符[１]和热核签名描述符[２]等,但是手工设计的特

征描述符良莠不齐,严重依赖专家经验,而且泛化

能力较差.
近年来,深度学习[３Ｇ６]方法在机器视觉领域取

得了一定的阶段性成果,越来越多的学者开始尝

试采用深度学习方法来进行三维目标识别和模型

语义分割,主要方法分为基于多视图的方法、基于

体素的方法和基于点云表示的方法.
基于多视图的方法.由于三维点云的不规则

性,直接从三维点云数据中提取特征有一定的困

难.文献[７]首先对三维模型进行多方位渲染得

到二维投影视图,然后把二维多视图作为训练数

据 输 入 到 经 典 的 VGG (Visual Geometry
Group)[８]中训练并提取特征,最后通过视图池化

层把视图特征聚合得到一维的全局特征描述符.
该方法虽提高了三维模型识别的准确率,但存在

视图特征冗余和三维模型几何信息丢失的问题.
基于体素的方法.文献[９]提出把不规则的

点云数据规则化为３D 体素网格的形式,然后使

用三维卷积神经网络直接作用于３D体素数据提

取特征描述符.文献[１０]将点云数据转化为二值

３D体素矩阵,通过附加正则化项的随机梯度下降

算法提取体素矩阵的特征,以此对模型类别进行

预测.文献[１１]把不规则的点云数据体素化为规

则的体素数据并进行旋转扩充以增强网络的泛化

能力,并通过堆叠小卷积核构建深度卷积神经网

络挖掘模型内部隐含信息,提取体素矩阵深层特

征.上述算法虽然有效保留了模型的几何结构信

息,但是体素化操作内存消耗严重,使捕获高分辨

率信息和细粒度特征变得困难.由于对于低分辨

率的模型识别精度不高,文献[１２]提出了空间划

分方法,但仍然缺乏捕捉局部几何特征的能力.
基于点云表示的方法.该方法可直接利用矩

阵运算对点云模型进行仿射变换,避免了把点云

转化为其他规则数据形式的繁杂操作,已广泛应

用于计算机图形学和机器视觉领域,如室内导

航[１３]、自动驾驶[１４]、机器人[１５]以及车载激光雷

达[１６]等.对于三维目标识别和语义分割,文献

[１７]提出的 PointNet网络模型成为把深度学习

框架 直 接 作 用 于 原 始 点 云 数 据 的 先 驱,但

PointNet仅关注单个独立点的特征,没有考虑局

部 邻 域 信 息 的 重 要 性. 文 献 [１８]提 出 了

PointNet＋＋网络,通过划分局部点云分层提取

细粒度特征信息,对三维点云模型识别和语义分

割展现出良好的性能.该网络虽然有效捕获了点

云局部邻域信息,但是没有考虑局部邻域内点与

点之间的距离度量,缺乏捕捉上下文细粒度局部

几何信息的能力,导致识别效果不佳.为此,本文

提出 了 基 于 深 度 级 联 卷 积 神 经 网 络 (Deep
Cascade Convolutional Neural Network,

DCCNN)的三维点云识别与分割方法,能够有效

捕捉点云模型的上下文深层细粒度局部几何特

征,提高了三维目标识别和模型语义分割的精度.
主要创新点和贡献 有:(１)通 过 在 DGCNN[１９]

(Dynamic Graph Convolutional Neural
Network)中引入残差学习加深网络深度,构建深
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度动态图卷积神经网络以充分挖掘点云的深层语

义几何特征.(２)构建深度级联卷积神经网络.
将深度动态图 卷 积 神 经 网 络 作 为 PointNet＋
＋[１８]的子网络递归地应用于输入点集的嵌套分

区以提取点云模型的深层细粒度几何特征.(３)
针对点云的采样密度不均匀导致的网络学习性能

下降的问题,提出一种多尺度分组循环神经网络

(Multi Scale GroupingＧRecurrent Neural
Network,MSGＧRNN)编码策略.通过编码采样

点的不同尺度的邻域几何特征,来提取采样点的

上下文细粒度几何特征以增强网络的鲁棒性.

２　深度级联卷积神经网络

２．１　深度动态图卷积神经网络

为 了 捕 捉 三 维 点 云 的 局 部 几 何 特 征,

DGCNN[１９]通过度量相邻点之间的距离关系,提
出了边缘卷积层(EdgeConvolution,EdgeConv)
操作,一定程度上提高了网络识别性能,但网络深

度较浅,无法捕捉更抽象的深层语义特征信息.
受文献[２０]启发,本文在 DGCNN 的基础上构建

深度动态图卷积神经网络(DeepDynamicGraph
ConvolutionalNeuralNetwork,DDGCNN),以

充分挖掘点云的深层语义几何特征,网络结构如

图１所示.DDGCNN 由６个 EdgeConv层、１个

MLP层和１个最大池化层构成,EdgeConv层结

构如图１下方子图所示.DDGCNN 的输入为特

征维度为F 的k＋１个点构成的局部点云 X＝
{x１,x２,．．．,x(k＋１)|x(k＋１)∈ℝ g},采用７个卷积

层把点云中的每个点的原始特征映射到高维特征

空间,卷积层的各层参数如表１所示.本网络把

前层动态图的低级特征连接到后层动态图的高级

特征中,避免了梯度消失问题的同时,加深了网络

深度,有助于提取更具有代表性的深层语义特征

信息.DDGCNN 与 DGCNN[１９]的不同 之 处 在

于:(１)通过残差学习[２１]将来自不同动态图的不

同层次的特征相互连接,避免了梯度消失问题.
(２)增加了卷积层的数目,以充分挖掘深层语义几

何特征.(３)去除了空间转换网络,减少了网络参

数,降低了过拟合风险.

图１　深度动态图卷积神经网络结构

Fig．１　Networkstructureofdeepdynamicgraph
convolutionalneuralnetwork

表１　卷积层各层参数

Tab．１　Parametersofeachconvolutionlayer

Convolution
layer

Convolution
type

Input
channels

Outputchannels
Convolution
kernelsize

Step
Batch

normalization
Activation
function

Layer１ EdgeConv ３ ６４ ３×１ １ 是 Selu

Layer２ EdgeConv ６７ ６４ １×１ １ 是 Selu

Layer３ EdgeConv １２８ ６４ １×１ １ 是 Selu

Layer４ EdgeConv １２８ ６４ １×１ １ 是 Selu

Layer５ EdgeConv １２８ １２８ １×１ １ 是 Selu

Layer６ EdgeConv １９２ １２８ １×１ １ 是 Selu

Layer７ MLP ２５６ １０２４ １×１ １ 否 Selu

２．２　深度级联卷积神经网络

在PointNet＋＋[１８]网络中,集合抽象层中采

用 PointNet 提 取 分 组 层 的 局 部 特 征,然 而,

PointNet缺乏捕捉局部几何结构信息的能力.
本文将DDGCNN作为PointNet＋＋的子网络以

构建 深 度 级 联 卷 积 神 经 网 络 (Deep Cascade
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ConvolutionalNeuralNetwork,DCCNN),该网

络包含了３个集合抽象层,网络结构如图２所示.
网络的输入是大小为N×(C＋d)的点云矩阵,其
中N 为点的数目,d 为点的x,y,z３个坐标维

度,C为点的特征维度.第１个集合抽象层首先

对整个输入点云采用迭代最远点采样算法采样

N１个点,对每个采样点采用k最近邻算法搜索距

离采样点最近的k个点构建每个采样点的k邻域

分组,即得到大小为 N１×(k＋１)×(C＋d)的点

云矩阵,然后采用 DDGCNN 提取每个分组的深

层语义几何特征,得到 N１个特征维度为C１的点

构成的新点云,再次输入第２个集合抽象层经过

采样分组得到大小为N２×(k＋１)×(C１＋d))的
点云矩阵,采用 DDGCNN 提取特征后得到大小

为 N２ × (C２ ＋d)的 点 云 矩 阵. 对 于 分 类

(Classification)任务,将该点云矩阵输入第３个

集合抽象层,以此递归抽象整个点云,得到能表示

整个点云的一维特征向量C３.然后采用３个全

连接层 MLP(５１２,２５６,R)对全局特征向量进行

降维转换,最后采用Softmax分类器计算分类分

数.对于分割(Segmentation)任务,为了获取每

个点的点级别的特征,在网络中引入两个插值

层[１８],通过上采样将特征从形状级别传播到点级

别,并采用 MLP和Selu促进点特征的提取,最后

网络输出每个点的预测标签.
本文采用三维空间中点与点之间的欧氏距离

来实现特征传播,由点o与其k 最近邻点oi的欧

几里得距离插值而成.计算公式如式(１)所示:

χ(o)＝ ∑
k

i＝１u(oi)χ(oi)/∑
k

i＝１
u(oi), (１)

其中:

u(oi)＝１/(o－oi)２． (２)

图２　深度级联卷积神经网络结构

Fig．２　Structureofdeepcascadeconvolutionalneuralnetwork

２．３　密度自适应层

现实生活中,在３D扫描仪生成点云数据时,
由于透视效应、径向密度变化等因素的干扰,采集

到的点云的密度在不同区域往往是不均匀的,这
种不均匀性增加了点集特征学习的难度.本文构

建的DCCNN 在采样分组时是采用单尺度分组

(SingleScaleGrouping,SSG),在密度均匀的点

云数据集上表现良好,而对于密度不均匀的采样

点集的特征学习效果并不理想.为此,本文构建

多 尺 度 分 组 循 环 神 经 网 络 (Multi Scale
GroupingＧRecurrent Neural Network, MSGＧ
RNN)编码策略,在输入点集密度不均匀时能够

自动结合每个采样点的多个不同尺度的上下文邻

域特征以增强网络的鲁棒性.本文将采用 MSGＧ

RNN编码策略的 DCCNN 命名为上下文深度级

联 卷 积 神 经 网 络 (ContextualＧDeep Cascade
ConvolutionalNeuralNetwork,CＧDCCNN).

MSGＧRNN示意图如图３所示,通过设置不

同的邻域点数目k以获得每个采样点的多个不同

尺度的k 邻域分组,并采用 DDGCNN 提取每个

分组的几何特征向量,然后把每个采样点的所有

邻域的几何特征向量组成一个特征向量序列Sk

＝{s１
k,s２

k．．．,st
k,．．．,sM

k },其中,st
k 表示采样点的

第t个邻域的几何特征向量,M 为邻域的个数.
把采 样 点 的 几 何 特 征 序 列 Sk ＝ {s１

k,s２
k,．．．,

st
k,．．．,sM

k }输入RNN编码器,用一个隐藏层依次

编码采样点的不同尺度的邻域特征向量来学习上

下 文 高 级 几 何 特 征. 原 因 在 于 MLP 和
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EdgeConv倾向 于 捕 捉 点 云 中 级 几 何 特 征,而

RNN对高级几何特征更为敏感.RNN编码器由

一个隐藏层h和一个输出层v 组成,当 RNN 编

码采样点的每一个邻域几何特征时,RNN编码器

的隐藏层状态ht都要被更新,如公式(３)所示:

ht ＝f(ht－１,st
k), (３)

其中:f 为一个非线性激活函数,实验中采用

LSTM 单元.htＧ１为编码上一个邻域的几何特征

时的隐藏层状态.在RNN编码采样点的第t个邻

域的特征向量时,编码器的输出vt如公式(４)所示:

vt ＝Waht, (４)
式中Wa是一个可学习的权重矩阵.当 RNN 编

码采样点的最后一个邻域特征向量sT
k 时,网络已

学习完全部输入特征向量,得到编码器隐藏层最

后一个状态hT,hT和Wa相乘得到采样点的上下

文高层几何特征vT,其包含了采样点的整个特征

序列的上下文高层细粒度几何信息.密度自适应

层 MSGＧRNN编码策略通过把DDGCNN提取到

的采样点不同尺度的邻域特征向量依次输入

RNN进行编码,可以获取采样点的不同邻域之间

的上下文隐含关联信息,不仅解决了密度不均匀

点集特征学习困难的问题,而且增强了对于密度

均匀点集特征学习的能力.

图３　MSGＧRNN策略

Fig．３　MSGＧRNNstrategy

３　实验结果与分析

３．１　实验数据集

对于三维目标识别任务,选择 ModelNet４０[２２]

和 ModelNet１０[２２]两 个 标 准 数 据 集 进 行 实 验.

ModelNet４０共有４０个类别的１２３１１个CAD模

型,其中９８４３个模型用于网络训练,２４６８个模

型用于网络测试.ModelNet１０共有１０个类别的

４８９９个CAD模型,３９９１个用于训练,９０８个用

于测试.对于三维模型语义分割任务,分别采用

部件语义分割数据集ShapeNetPart[２３]、室内场

景语义分割数据集S３DIS[２４]和户外自动驾驶场

景 语 义 分 割 数 据 集 vKITTI[２７] 进 行 实 验.

ShapeNetPart数据集包含１６个类别的１６８８１
个CAD模型,共有５０个部件语义标签.S３DIS
是一个室内大规模点云数据集,包含６个室内区

域,共 ２７２ 个 房 间,其 中 所 有 点 标 注 为 木 板

(Board)、书柜(Bookcase)、椅子(Chair)、天花板

(Ceiling)和 横 梁 (Beam)等 １３ 个 语 义 类 别.

vKITTI是一个自动驾驶实际场景的户外大规模

点云数据集,分为６个不同的城市场景,其中所有

点标注为自动驾驶场景中的汽车(Car)、树木

(Tree)、建筑物(Building)、马路(Road)、交通灯

(TrafficLight)和行人(Pole)等１３个语义类别.

３．２　参数设置

实 验 采 用 基 于 动 量 的 随 机 梯 度 下 降

(StochasticGradientDescent,SGD)优化算法,
动量因子为０．９,初始学习率为０．００１,学习率衰

减指数为０．７,衰减速度为２０００００.采用 Adam
算法来更新SGD 的步长,网络参数初始化采用

Xavier优化器,批处理归一化的衰减率初始值为

０．５,最终值为０．９９.激活函数采用Selu以缓解

梯度消失,增加网络非线性拟合能力.为了防止

过拟合,在全连接层采用 Dropout_Selu函数[２６],
除最后一层外,所有层都包含批处理规范化.

３．３　三维目标识别实验结果分析

为 了 探 究 本 文 构 建 的 DDGCNN 和 CＧ
DCCNN的有效性,分别在 ModelNet４０数据集上

对 DGCNN(BASELINE)[１９],DDGCNN 和 CＧ
DCCNN三个网络进行训练并测试,实验结果如

表２所示.DGCNN(BASELINE)为去除空间转

换 网 络 的 DGCNN. 可 以 看 出,在 DGCNN
(BASELINE)中引入残差学习构建的 DDGCNN
的识别准确率比 DGCNN(BASELINE)提高了

０．２％,验证了DDGCNN能够有效捕获深层语义

几何特征的能力.在 PointNet＋＋网络中嵌入

DDGCNN 构建的 CＧDCCNN 的识别准确率 比
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DDGCNN高出０．５％,因为 CＧDCCNN 采用分层

特征学习策略能够捕捉细粒度局部几何特征,同
时 MSGＧRNN 在编码多尺度特征向量时可以有

效结合上下文信息.

表２　不同算法的三维模型识别准确率比较

Tab．２　 Comparison ofthe accuracy of３D models
recognitionamongdifferentalgorithms (％)

Algorithm Accuracy

DGCNN(BASELINE)[１９] ９１．２

Ours(DDGCNN) ９１．４

Ours(CＧDCCNN) ９１．９

　　为了验证本文算法的优越性,在 ModelNet４０
和 ModelNet１０数据集上分别与其他先进方法进

行了对比实验,结果如表３所示.可以看出,本文

算法的识别准确率明显优于其他主流算法.原因

在于本文算法通过构建 DDGCNN能够有效提取

点云模型的深层语义几何特征,并采用分层特征

学习策略充分挖掘了三维模型的上下文细粒度深

层几何 特 征.此 外,表 ４ 比 较 了 本 文 算 法 与

PointNet算法在 ModelNet４０数据集上各类别模

型的识别准确率.对于测试集中的４０类点云模

型,其中有 ２７ 类本文算法的识别准确率高于

PointNet算法,有１１类本文算法与 PointNet算

法的识别准确率相同,只有２类本文算法的识别

准确率低于PointNet算法,充分证明了本文算法

的优越性.从表中还可以看出,本文算法以及

PointNet算法对花盆(Flowerpot)这一类别的模

型识别准确率最低,而且远低于其他类模型,原因

在于花盆(Flowerpot)类部分模型只包含花盆

(Flowerpot),而 部 分 模 型 同 时 包 含 了 花 盆

(Flowerpot)和植物(Plant),因此与植物(Plant)
类造成了混淆,所以难以识别.图４给出了在

ModelNet４０测试集上测试得到的几种典型的误

分类模型实例.图中从第１列到第４列分别为真

实值、预测值、真实值与预测值的共同结构、标签

信息.可以看出,错误预测的模型和真实的模型

之间均具有相同的局部结构.例如在图４第１行

中,真实的标签是花盆(Flowerpot),而本文算法

预测为花瓶(Vase),预测错误的原因在于它们的

共同局部结构瓶嘴.在图４第２行中,真实的标

签是花盆(Flowerpot),而本文算法预测为植物

(Plant),造成预测错误的原因在于花盆(Flower
pot)类部分模型里有植物(Plant).所以,本文算

法对于如何排除干扰的局部特征,只关注显著结

构特征,还需要进一步提高.

图４　错误预测的点云模型实例

Fig．４　Examplesofmispredictedpointcloudmodels

表３　不同方法的三维模型识别准确率比较

Tab．３　Comparisonofrecognitionaccuracyrateof３D

modelsusingdifferentmethods (％)

Method Input
Model
Net４０

Model
Net１０

３DShapeNets[２２] Voxel ８４．７ ８３．５

VoxNet[９] Voxel ８５．９ ９２．０

MVCNN[７] Images ９０．１ －

PointNet[１７] Pointcloud ８９．２ －

PointNet＋＋[１８] Pointcloud ９０．２ －

KdＧNet[１２] Pointcloud ９０．６ ９４．０

DGCNN(BASELINE)[１９]Pointcloud ９１．２ －

Ours Pointcloud ９１．９ ９４．３

　　 图 ５ 和 图 ６ 分 别 给 出 了 本 文 算 法 在

ModelNet４０数据集上模型识别准确率、训练误差

与迭代次数的统计结果,其中,横坐标均为训练迭

代次数,图５纵坐标为识别准确率,图６纵坐标为

训练误差(彩图见期刊电子版).阴影线表示原始

迭代数据,橙色曲线表示经过平滑后的迭代结果.
由图可见,在训练初期,随着迭代次数的增加,识别

准确率逐渐提高,训练误差呈下降趋势,因为网络

训练过程中不断优化参数,由卷积层学习到的特
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征对数据集中模型的描述准确度不断提高.当迭

代次数达到４００００次时,识别准确率和训练误差

趋于稳定,网络趋于收敛,说明网络中的参数已达

到最优.图５和图６充分验证了本文网络具有在

训练过程中能够不断提取三维模型的有效特征的

能力.

图５　迭代次数与模型识别准确率的统计结果

Fig．５　Statisticalresultsofiterationtimesandmodelrecognitionaccuracy

图６　迭代次数与训练误差的统计结果

Fig．６　Statisticalresultsofiterationtimesandtrainingerror

表４　ModelNet４０数据集上每一类识别准确率的对比

Tab．４　ComparisonofperＧclassaccuracyofobjectrecognitiononModelNet４０dataset (％)

Network Airplane Bathtub Bed Bench Bookshelf Bottle Bowl Car Chair Range_hood

PointNet ９９．０ ８６．０ ９８．０ ７５．０ ８９．０ ９５．０ ９５．０ ９８．０ ９７．０ ９１．０

Ours １００ ９２．０ ９９．０ ７５．０ ９８．０ ９５．０ １００ １００ ９８．０ ９７．０

Network Cup Curtain Desk Door Dresser FlowerpotGlass_box Guitar Cone Sink

PointNet ５５．０ ８５．０ ８３．７ ８５．０ ６７．４ ２５．０ ９８．０ １００ １００ ７５．０

Ours ７５．０ ９５．０ ８４．９ ９０．０ ６８．６ １５．０ ９８．０ ９９．０ １００ ９０．０

Network Laptop Mantel MonitorNight_standPerson Piano Plant Radio Keyboard Wardrobe

PointNet １００ ９５．０ ９７．０ ７２．１ ９５．０ ９１．０ ７５．０ ７０．０ １００ ５５．０

Ours １００ ９７．０ １００．０ ８６．０ ９５．０ ９６．０ ８５．０ ９０．０ １００ ６０．０

Network Sofa Stairs Stool Table Tent Toilet Tv_stand Vase Lamp Xbox

PointNet ９７．０ ８５．０ ７０．０ ８５．０ ９５．０ ９７．０ ８４．０ ７９．０ ９０．０ ８０．０

Ours ９８．０ ９５．０ ７０．０ ８９．０ ９５．０ ９８．０ ８９．０ ８３．０ ９０．０ ８０．０
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　　与此同时,为了继续探究本算法对于稀疏点

云的鲁棒性,采用不同密度的数据集进行实验.
由于 ModelNet４０数据集中的三维模型都是密度

均匀的,为了得到密度不均匀的数据集,对数据集

中的三维点云模型做以下预处理:首先采用随机

输入丢弃策略以随机概率对输入点进行随机丢

弃,即对输入的点云模型,以p (p≤１)的比例选

择待丢弃点集,对于待丢弃点集中的每个点以概

率q进行丢弃,为了避免空集,设置p＝０．９０,以
此得到具有不同密度的点云模型,如图７左侧所

示.分别将训练好的网络模型在密度不同的数据

集进行测试,实验结果如图７右侧所示.其中,

DP表示训练期间的输入点随机丢弃策略,SSG
为每 层 集 合 抽 象 层 中 使 用 单 一 尺 度 分 组 的

DCCNN网络.可以看出,随着点数的减少,SSG
的识别准确率明显 下 降,原 因 在 于 SSG 采 用

DDGCNN提取点云的局部深层几何特征,点数

的减少破坏了局部几何结构.PointNet在点数

减少时网络稳健性强于SSG,因为它专注于全局

特征而不是精细局部细节,然而点数的减少也使

其识别准确率明显下降.PointNet＋DP(在训练

期间采用输入点随机丢弃策略的PointNet)网络

鲁棒性明显优于PointNet,因为在训练期间随机

输入丢弃策略可以增强网络学习稀疏点云特征的

能力.SSG＋DP(在训练期间采用输入点随机丢

弃策略的SSG)在测试期间点数从１０２４减少到

２５６时,识别准确率下降不到３％,原因在于随机

输入丢弃策略增强了网络的鲁棒性,但随着点数

减少到１２８时识别准确率明显下降.本文提出的

密度自适应层 MSGＧRNN＋DP(在训练期间采用

输入点随机丢弃策略和多尺度分组 RNN 编码策

略)对于点云密度变化非常稳健,从１０２４个点减

少到２５６个点时,MSGＧRNN＋DP的识别准确率

下降不到１％.与其他方法相比,MSGＧRNN＋
DP几乎在所有点云采样密度上都实现了最佳性

能,展现了最好的鲁棒性.

图７　点云密度变化时不同网络的识别准确率的统计结果

Fig．７　Statisticalresultsofrecognitionaccuracyfordifferentnetworkswhenpointclouddensitychanges

３．４　三维模型语义分割实验结果分析

与三维目标识别相比,三维模型语义分割需

要更精细地识别每个点的语义类别,所以是一项

更具挑战性的任务.为了进一步分析本文算法处

理三维点云细粒度任务的能力,在ShapeNetPart
数据集上进行了语义分割实验,并与其他主流算

法进行了对比,评价指标为文献[１７]中采用的交

并比(IntersectionＧoverＧUnion,IoU),实验结果

如表５和表６所示.

表５　不同算法在ShapeNetPart数据集上平均交并比的

比较

Tab．５　ComparisonofmIoUofdifferentalgorithmson

ShapeNetPartdataset (％)

Algorithms Accuracy

KdＧNet[１２] ８２．３

PointNet[１７] ８３．７

PointNet＋＋[１８] ８５．１

DGCNN [１９] ８５．１

Ours ８５．６
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表６　不同算法在ShapeNetPart数据集上的各类别的交并比的比较

Tab．６　ComparisonofIoUofeachcategoryofdifferentalgorithmsonShapeNetPartdataset (％)

Algorithm Airplane Bag Cap Car Chair Earphone Guitar Knife

KdＧNet[１２] ８０．１ ７４．６ ７４．３ ７０．３ ８８．６ ７３．５ ９０．２ ８７．２

PointNet[１７] ８３．４ ７８．７ ８２．５ ７４．９ ８９．６ ７３．０ ９１．５ ８５．９

PointNet＋＋[１８] ８２．４ ７９．０ ８７．７ ７７．３ ９０．８ ７１．８ ９１．０ ８５．９

DGCNN[１９] ８４．２ ８３．７ ８４．４ ７７．１ ９０．９ ７８．５ ９１．５ ８７．３

Ours ８４．７ ８６．７ ８４．４ ７８．８ ９１．６ ７６．４ ９２．０ ８８．４

Algorithm Lamp Laptop Motorbike Mug Pistol Rocket Skateboard Table

KdＧNet[１２] ８１．０ ９４．９ ５７．４ ８６．７ ７８．１ ５１．８ ６９．９ ８０．３

PointNet[１７] ８０．８ ９５．３ ６５．２ ９３．０ ８１．２ ５７．９ ７２．８ ８０．６

PN＋＋[１８] ８３．７ ９５．３ ７１．６ ９４．１ ８１．３ ５８．７ ７６．４ ８２．６

DGCNN[１９] ８２．９ ９６．０ ６７．８ ９３．３ ８２．６ ５９．７ ７５．５ ８２．０
Ours ８３．３ ９７．１ ６６．９ ９５．４ ８２．４ ６０．４ ７６．９ ８１．１

图８　ShapeNetPart数据集上语义分割模型可视化

Fig．８　VisualizationofsemanticsegmentationmodelsonShapeNetPartdataset
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　　可以看出,本文算法以８５．６％的 mIoU 获得

了最好的语义分割性能.图８所示为 CＧDCCNN
和PointNet在ShapeNetPart数据集上的语义分

割可视化效果图,在第３列和第５列的错分结果

可视化中,蓝色表示预测正确,红色表示预测错误

(彩图见期刊电子版).与PointNet相比,本算法

的语义分割结果与标准分割结果高度一致,尤其

细粒度细节处的分割准确率明显提升,如台灯

(Lamp)柱身的底端、手枪(Pistol)的握柄处等,进
一步验证了本文算法具有能够捕获点云深层细粒

度几何特征的能力.
为了验证本文算法同样适用于大规模点云场

景分析,在三维室内场景语义分割数据集S３DIS
和户外自动驾驶实际场景的语义分割数据集

vKITTI上分别对 CＧDCCNN 进行了训练和测

试,并与主流算法进行了对比,实验结果如表７和

表８所示.可以看出,本文算法的分割准确率均

优于其他主流算法.除了定量分析外,图９和图

１０分别展示了定性的语义分割模型可视化效果

图.从图 ９ 中可以看 出,CＧDCCNN 能 够 纠 正

PointNet预测错误的点,获得更准确的分割结

果,并且挖掘了PointNet所遗漏的细粒度细节信

息.例如,椅子(Chair)的腿在很大程度上得到了

保留,门(Door)的预测也比PointNet更准确.事

实上,门(Door)和墙(Wall)在几何形状上极其相

似,但是本文算法有效结合了门的上下文位置信

息(门框的特征),可以更好地预测门(Door)这一

类别,进一步证明了 MSGＧRNN 编码策略能够有

效结合上下文几何信息的能力.从图１０中可以

看出,本文算法整体分割错误率相比于PointNet
有所减少,尤其对于马路(Road)和地带(Terrain)

这两类语义的分割准确性提高最为明显.原因在

于地带(Terrain)和马路(Road)在几何形状上极

其相 似,区 别 在 于 地 带 (Terrain)中 有 树 木

(Tree),马路(Road)中没有树木(Tree),单纯提

取马路(Road)和地带(Terrain)的几何特征很难

区分这两类语义,需结合其上下文信息.由此进

一步验证了本文算法具有提取上下文细粒度局部

几何特征的能力.然而,本文算法对于同时存在

上下 文 信 息 车 (Car)的 地 带 (Terrain)和 马 路

(Road)识别混淆,可见本文算法对邻域上下文信

息缺乏自适应筛选能力.

表７　S３DIS数据集上不同算法的分割准确率对比

Tab．７　Comparisonofsegmentationaccuracyofdifferent
algorithmsonS３DISdataset (％)

Algorithm mIoU OA

PointNet[１７] ４７．６ ７８．５

MS＋CU [２５] ４７．８ ７９．２

G＋RCU[２５] ４９．７ ８１．１

PointNet＋＋ [１８] ５４．５ ８１．０

DGCNN [１９] ５６．１ ８４．１

Ours ５８．３ ８６．０

表８　vKITTI数据集上不同算法的分割准确率对比

Tab．８　Comparisonofsegmentationaccuracyofdifferent
algorithmsonvKITTIdataset (％)

Algorithms OA mAcc mIoU

PointNet[１７] ７９．７ ４７．０ ３４．４

G＋RCU[２５] ８０．６ ４９．７ ３６．２

Ours ８２．５ ５１．８ ３８．６
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图９　S３DIS数据集上语义分割模型可视化

Fig．９　VisualizationofsemanticsegmentationmodelsonS３DISdataset

图１０　vKITTI数据集上语义分割模型可视化

Fig．１０　VisualizationofsemanticsegmentationmodelsonvKITTIdataset

４　结　论

　　本文提出了一种基于深度级联卷积神经网络

的三维目标识别和模型语义分割方法.通过构建

深度动态图卷积神经网络作为深度级联卷积神经

网络的子网络,对输入点集进行分层学习以捕捉

点云的深层隐含细粒度几何特征.为了提高在非

均匀采样点云上的特征学习能力,构建了 MSGＧ
RNN密度自适应层编码策略,可以根据局部点云

密度利用RNN编码器自适应地聚合不同尺度的

上下文几何信息,增强了网络的鲁棒性.实验结
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果表 明,本 文 算 法 在 三 维 目 标 识 别 数 据 集

ModelNet４０和 ModelNet１０上的识别准确率分

别为９１．９％,９４．３％,在 模 型 语 义 分 割 数 据 集

ShapeNetPart,S３DIS,vKITTI上的 mIoU 分别

为８５．６％,５８．３％,３８．６％.在三维点云目标识

别准确率、语义分割准确率和网络鲁棒性上都

优于其他主流算法.实验中发现,本文算法对

如何忽略次要干扰局部特征,只关注显著局部

特征还存在改进的空间,这也是今后要继续研

究的方向.
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