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摘　要　点云数据的分类和语义分割在自动驾驶、智能机器人、全息投影等领域中有着重要应用.传统手工提取点云特征的方

式,以及将三维点云数据转化为多视图、体素网格等数据形式后再进行特征学习的方式,都存在处理环节多、三维特征损失大等

问题,分类和分割的精度较低.目前可以直接处理点云数据的深度神经网络 PointNet忽略了点云的局部细粒度特征,对复杂

点云场景的处理能力较弱.针对上述问题,提出了一种基于动态图卷积和空间金字塔池化的点云深度学习网络.该网络在

PointNet的基础上使用动态图卷积模块来替换PointNet中的特征学习模块,增强了网络对局部拓扑结构信息的学习能力;同

时设计了一种基于点的空间金字塔池化结构来捕获多尺度局部特征,该方式比PointNet＋＋的多尺度采样点云、重复分组进行

多尺度局部特征学习的方法更加简洁高效.实验结果表明,在点云分类和语义分割任务的３个基准数据集上,所提网络相较于

现有网络具有更高的分类和分割精度.
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Abstract　Theclassificationandsemanticsegmentationofpointclouddatahaveimportantapplicationsinautomaticdriving,intelＧ

ligentrobotandholographicprojection．WhileusingthetraditionalmethodofmanuallyextractingpointcloudfeaturesorthefeaＧ

turelearningmethodoffirstlytransformingthreeＧdimensionalpointclouddataintodataformsofmultiＧviewandvolumetricgrid,

thereexistproblemssuchasmanyprocessinglinksandgreatlossofthreeＧdimensionalfeatures,resultinginlowaccuracyofclasＧ

sificationandsegmentation．TheexistingdeepneuralnetworkPointNet,whichcandirectlyprocesspointclouddata,ignoresthe

localfineＧgrainedfeaturesofpointcloudandisweakinprocessingcomplexpointcloudscenarios．Tosolvetheaboveproblems,

thispaperproposesapointclouddeeplearningnetworkbasedondynamicgraphconvolutionandspatialpyramidpooling．Onthe

basisofPointNet,thedynamicgraphconvolutionmoduleGraphConvisusedtoreplacethefeaturelearningmoduleinPointNet,

whichenhancesthenetwork’sabilitytolearnlocaltopologicalstructureinformation．Atthesametime,apointＧbasedspatialpyＧ

ramidpoolingstructurePSPPisdesignedtocapturemultiＧscalelocalfeatures．ComparedwiththemultiＧscalesamplingpoint

cloudofPointNet＋＋andtherepeatedgroupingmethodformultiＧscalelocalfeatureslearning,itissimplerandmoreefficient．

Experimentalresultsshowthat,onthethreebenchmarkdatasetsofpointcloudclassificationandsemanticsegmentationtask,the

proposednetworkhashigherclassificationandsegmentationaccuracythantheexistingnetwork．
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１　引言

近年来,点云数据在自动驾驶、智能机器人、全息投影等

领域中被广泛应用并发挥着重要作用.点云数据的处理任务

主要包括分类和语义分割等.由于点云数据具有数据量大、

形状不规则、密度不均匀等特点,因此点云数据的分类和语义

分割一直是一个极具挑战性的难题[１Ｇ２],也是目前的一个研究

热点[２Ｇ７].

在对点云数据进行分类和语义分割时,首要任务是提取

点云特征.通过手工提取特征[１]的传统方式依赖于手工制作

和精心设计的优化方法,同时手工提取特征会丢失点云的大

量有用信息,导致分类和分割的精度不高,因此该类方法的效

果已达到了瓶颈.虽然深度学习方法在图像特征提取上取得

了巨大成功,但是,由于点云具有形状不规则和密度不均匀等

特性,传统的卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)无法直接处理输入的非结构化原始点云数据,因此近

年来出现了一系列基于深度卷积神经网络的非直接学习的点

云特征提取方案.一种典型的方案是先将三维(３D)数据表

示为多视图的形式[３,８],然后对各个视图进行二维特征学习,

再将获得的视图特征拼接起来,以得到近似完整的三维点云

特征.然而,多视图的方法实质上是将三维感知转化为二维

感知,并没有直接对三维数据进行学习;另外,将通过二维数

据形式学习到的特征重投影到三维空间会引发高计算复杂度

和拼接误差等新问题,导致三维数据的完整性表达存在较大

的缺陷.另一种直观的方法是将非结构化的点云数据转化为

规则化的体素网格数据[９Ｇ１０],并使用三维卷积神经网络(３DＧ

ConvolutionalNeuralNetworks,３DＧCNN)学习体素级的特征

信息.由于点云具有密度不均匀性和稀疏性,因此在稀疏的

点云空间中进行体素化的效率较低,且忽略了细节特征;在点

云稠密的区域,由于相同体素内的所有点都被无区别地赋予

相同的语义标签,导致语义分割的精度有限.此外,通过先体

素化点云再学习的方法在本质上不具有旋转不变性,点云体

素化时存在内存占用率高和计算量大的缺点,大大提升了算

法的空间复杂度和时间复杂度,因此这类方法不太适合高数

据量、大场景点云数据的特征学习.

直到２０１７年,Qi等提出了点云神经网络 PointNet[２],其

开创性地直接在非结构化的原始点云数据上进行特征学习.

该网络首先训练 TＧNet转换网络[１１],生成一个空间转换矩

阵,以解决点云的旋转性问题,并用多层感知器(MultiＧLayer

Perceptron,MLP)分别学习每个点的高维度特征;然后将最

大池化函数作为一个简单的对称函数,提取点云的全局特征,

解决了点云的无序性问题.尽管 PointNet在点云分类和语

义分割上表现出了不错的性能,但是,其在处理局部区域点时

对点的处理过于独立,忽视了点与点之间的几何关系,因此不

能获取由相邻点构成的局部细粒度特征信息.因此,PointＧ

Net在点云局部特征提取能力上的缺失导致其在复杂点云场

景上的 性 能 表 现 不 佳.为 解 决 此 问 题,Qi等 提 出 了 基 于

PointNet的改进版———PointNet＋＋[１２].该网络首先随机选

取一定数目的点作为每个局部区域的中心,然后在这些中心

点的多尺度球半径内选取k个欧氏距离的近邻点进行最远点

采样,将这些采样点进行分组后通过 miniＧPointNet网络进行

特征学习与提取.通过不断地重复采样和分组特征学习,构

建了一个有层次结构的点云特征学习网络来学习点云的局部

特征,并将此方法推广到非均匀密度的点云分割中.然而,

PointNet＋＋计算复杂,运行耗时极长;其本质上与 PointNet
一样,独立地处理局部点集中的各个点,并且不考虑点对之间

以及具有相关性的点之间的深层次特征关系.最近,由于图

卷积在二维图像处理方面的应用[１３]取得了较好的效果,基于

图的动态边缘卷积神经网络 ECC(DynamicedgeＧconditioned

filtersinconvolutionalneuralnetworksongraphs)[１４]首次尝

试将图卷积用于三维点云的分割;然而,其权重是由相邻点间

的边权决定,而不是图结构,因此效果并不是很理想.Wang
等提 出 的 DGCNN(DynamicGraph CNNforLearningon

PointClouds)[１５]在ECC动态边缘卷积方法的基础上考虑了

点的坐标以及邻域点间的距离信息,但由于忽略了相邻点之

间的向量方向,其最终还是损失了部分局部几何信息.GAPＧ

Net[６]通过在多层感知器层中嵌入图注意机制来获得局部几

何表示,以增强网络对局部几何结构的提取能力,但实验结果

显示其性能并无明显提高.

为了解决上述问题,尤其是提升网络在局部邻域特征学

习方面的性能,本文在PointNet网络结构和图卷积理论的基

础上提出了一种基于动态图卷积和空间金字塔池化的点云深

度学习网络.与PointNet相比,本文网络对特征提取方式进

行了改进,将PointNet中直接通过 MLP对全局点云进行特

征提取的方式改为通过把点云数据构造为有顶点和边的图再

进行卷积的图卷积方式,这主要是由于图卷积可在保持点云

置换不变性的同时捕获点云的局部几何结构,从而弥补了

PointNet在局部点云特征提取上的不足,增强了网络对点云

局部区域细粒度特征的提取能力.为了继续强化网络对局部

特征的提取能力,本文在提出的网络中设计了空间金字塔池

化结构,对学习的特征分空间按层次地进行多尺度池化,从而

得到全局特征和不同尺度的局部特征信息.实验表明,这种

网络设计提高了分类和分割的精度,效果也优于普通的图卷

积网络.

２　点云深度学习网络

２．１　网络结构

本文提出的点云深度学习网络首先采用动态图卷积结构

(GraphConv)来替换PointNet网络中用 MLP构造的特征提

取结构.图卷积由于是通过学习所选取顶点与其相邻点之间

边的关系来获得局部几何特征,因此对相邻点的学习具有顺

序不变性,GraphConv可以在保持点云置换不变性的同时捕

获点云的局部几何特征,弥补了PointNet对局部点云特征提

取的不足.此外,所提网络中设计了一个多窗口和窗口步长
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的点云空间金字塔池化(PointCloudSpatialPyramidPooＧ

ling,PSPP)结构,该结构弥补了 PointNet对称函数模块单一

窗口的 Maxpooling的不足.通过 PSPP可以同时得到点云

的全局特征和局部特征,再次增强了网络对局部几何特征信

息的捕获能力.

点云深度学习网络的总体网络结构如图１所示,其中 N
为采样点的个数,D 为每个点的数据维度,D＝３代表输入三

维的点云数据.输入 N×D 维的点云经过可训练的空间转

换网络SpatialTＧNet,其处理流程如图１左上方虚线框所示.

首先将输入点云经 SpatialTＧNet网络训练得到的空间转换

矩阵进行坐标对齐,然后输入 到 GraphConv中提取特征.

GraphConv的详细结构如图１左下方虚线框所示,其中kＧNN

graph表示用k近邻点选取图的范围,mlp(L１,L２,,Ln)代

表具有n个共享权值的 MLP层,用来提取经过kＧNN图结构

的边缘信息,经过多层图卷积进行特征提取后得到 N×k×

Ln 维度的特征信息.第一组图卷积 GraphConv包含 ３个

MLP层,mlp(６４,６４,６４)最终输出 N×６４维度的特征信息;

经过第二组GraphConv后输出N×１０２４维度的特征信息;再

将此特征信息经过 PSPP进行多尺度池化,使其既包含多尺

度的局部区域特征,又包含全局特征,以用于后续的分类和分

割网络.如图１所示,中间的分类网络结构和下方的分割网

络结构的最大区别是,分割网络需要将经金字塔池化得到的

特征与低维度的特征进行融合后再输入全连接层,以得到每

个点的标签分类,实现语义分割.其中,分类网络输出整个点

云属于k类的得分,分割网络则输出点云中每一点所属m 个

类别的得分情况.

图１　基于动态图卷积和空间金字塔池化的点云深度学习网络总体结构

Fig．１　Overallstructureofpointclouddeeplearningnetworkbasedondynamicgraphconvolutionandspatialpyramidpooling

２．２　动态图卷积

把数据构造成有边和顶点的图,然后在图数据上进行卷

积的操作被称为图卷积.图卷积分为基于谱的图卷积和基于

空间的图卷积,而本文中的图卷积是基于空间的图卷积.

首先,将一个点数为n、维度为D 的点云表示为:

X＝{x１,,xn}⊆RD (１)

当D＝３时,表示输入具有u,v,w３个坐标维度的点云,

用式(２)表示;若输入带有r,g,b信息的彩色点云,则D＝６,

用式(３)表示;若输入带有曲面法向量α,β,γ,则D＝９,可表示

为式(４).式(２)－式(４)中,i对应点云中的第i个点.

xi＝(ui,vi,wi) (２)

xi＝(ui,vi,wi,ri,gi,bi) (３)

xi＝(ui,vi,wi,ri,gi,bi,αi,βi,γi) (４)

本文用一个有向图来代表局部 点 云 结 构.有 向 图 用

式(５)表示,其中V＝{１,,n}代表图结构的顶点,E⊆V×V
表示图结构的边.

G＝(V,E) (５)

首先,通过kＧNN图的形式在每一层的点云RD 中构建图

结构G.对于点xi,找到其k个近邻点(用xji１ ,,xjik 表示),

其中xi 与邻近点之间的定向边为(i,ji１),,(i,jik).定义边

的特征为式(６),其中hΘ 是被可学习的参数Θ 的集合参数化

的一系列非线性函数,用来完成RD ×RD →RD′ 的特征学习.

类比图像中的卷积运算,可以把顶点xi 看作中心像素,只不

过此处的xi 是三维的,捕获所有的xi 来构成点云全局信息.

{xj:(i,j)∈E}是环绕在xi 周围的点云块,xj－xi 代表xi 邻

近点构成的局部块信息.简言之,输入具有N 个点的D 维点

云,通过图卷积后,输出具有D′维点云特征的N 个点.

eij＝hΘ(xi,xj) (６)

边缘函数和聚合操作的选择对 GraphConv层生成的属

性具有重要影响.PointNet网络可被看作 GraphConv最简

单的特殊形式,即点与点之间为空边信息的图卷积模式,边缘

函数如式(７)所示,则第i个点输出的特征如式(８)所示.

eij＝hΘ(xi) (７)

xi′＝ ∑
i＝１,,n

hΘ(xi) (８)

式(７)中边缘函数的形式只考虑所有点构成的全局信息,

忽略了局部几何信息.聚合特征的操作函数为最大池化函数

固定单窗口尺度模式.本文同时考虑点云的全局信息和局部

信息,边缘函数的定义如式(９)所示,第i个点输出的特征如

式(１０)所示,其中∑表示对学习的特征进行基于空间金字塔

池化的聚合运算.

４９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



eij＝hΘ(xi,xj－xi) (９)

xi′＝ ∑
j:(i,j)∈ε

hΘ(xi,xj－xi) (１０)

如图２所示,首先,对于选定顶点xi,以k近邻的方式选

择其k个邻近点.以k＝５为例,所选取的邻近点在图中以黄

色标识,分别为xji１ ,xji２ ,xji３ ,xji４ ,xji５ .其 次,通过 GraphＧ

Conv学习得到顶点和邻近点之间的边特征,边特征用eij表

示.最后,将得到的所有边特征聚合起来.

图２　基于kＧNN的 GraphConv示意图(电子版为彩色)

Fig．２　GraphConvdiagrambasedonkＧNN

普通的静态图卷积在网络中的每一层都应用一个固定

图,并在图上应用卷积操作;而本文的图卷积是动态不固定

的,一个点的k近邻点在不同的网络层中随着特征情况而变

化,k近邻点的变化使得每一层的图的参数也随着层的不同

而进行动态更新,从而构成了动态的图卷积网络.第l层的

输出可简单表示为:

X(l)＝{x(l)
１ ,,x(l)

n }⊆RDl (１１)

原始的点云输入可以表示为X(０).每一层的点云及其特

征都对应一个不同的图,用式(１２)表示,因此D 维度的第l层

的顶点和kl 个近邻点经过 GraphConv学习到边缘信息,并且

经过聚合操作后得到的 D 维度的第(l＋１)层的特征输出可

以表示为式(１３),其中h(l)表示特征学习过程 RDl ×RDl →

RD(l＋１).如此一来,GraphConv不仅学会了如何提取局部几

何特征,而且学会了如何在点云中对点进行分组.

G＝(V(l),E(l)) (１２)

x(l＋１)
i ＝ ∑

j:(i,j)∈ε
(l)
h(l)

Θ (x(l)
i ,x(l)

j ) (１３)

２．３　点云的空间金字塔池化

在PointNet结构中,用 Maxpooling对称函数对(N,D)

(D＝１０２４)维度的特征进行池化,得到(１,D)维度的全局特

征,然后将此全局特征复制到 N 个点中的每个点,再经过多

个全连接层后得到每个点的语义得分.PointNet的操作流程

可用式(１４)概括表示,从中可以看出 PointNet通过多层感知

器对点云的操作是逐点进行的.其中g 代表对称函数,用

Maxpooling函数操作实现;c代表高维度特征和低维度特征

的融合,融合后再通过多个 MLP实现每个点的语义信息的

输出.

F(x１,,xN)＝ mlp
i＝１,,N

(c{g{mlp
i＝１,,N

(xi)},mlp
i＝１,,N

(xi)})

(１４)

由于PointNet池化的窗口大小是 N,仅可以归纳出全局

特征,缺少对点云局部细粒度特征的描述,因此,受SSP[１６]像

素域的二维空间金字塔池化的启发,本文设计了一种适用于

三维点云的空间金字塔池化模型PSPP.

PointNet用固定最大窗口的池化,只能得到固定维度大

小的全局特征信息;而PSPP采用多窗口、特定步长的池化形

式,可得到任意维度、兼具全局信息和局部信息的特征,如

图３所示.PSPP也可以用式(１５)表示:

G(x１,,xN)＝ mlp
x＝x１,,xN

[c{g(f,s１),,g(f,sn)}](１５)

其中,sn 表示池化的窗口尺寸;f代表通过由多层 MLP构建

的图卷积网络学习得到的高层次特征信息;g代表最大池化

操作;c代表将空间金字塔池化得到的多尺度特征进行合并.

在图３中,当输入N×D 的点云特征时,图中右侧蓝色条

形块表示点的D 维度特征信息,不同大小和颜色的圆锥体则

表示大小为 N/s１,N/s２,,N/sn 的金字塔池化窗口,池化步

长与窗口的大小相同.PSPP可聚合不同尺寸的池化特征,

得到 (s１＋s２＋＋sn)×D 维度特征,其中sn×D 代表N/sn

窗口池化得到的特征,同时对应图１网络结构中表示的特征

Fn.因此,经PSPP得到的特征信息既包含多尺度的局部区

域特征,又包含全局特征.

图３　PSPP模型示意图(电子版为彩色)

Fig．３　SchematicdiagramofPSPPmodel

PSPP通过在多尺度邻域内对不同尺度规模的点进行金

字塔池化汇聚,得到不同邻域的局部特征.每个点由局部特

定的金字塔池化特征表示,与PointNet复制全局池化特征作

为所有点的特征不同,增强了网络对点云局部特征的学习能

力,并且PSPP还具有非参数化的优势,比PointNet＋＋的效

率更高.

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

实验分为目标分类、部件分割和场景语义分割３部分.

实验配置以及实验参数设置如表１、表２所列.表２中 ModelＧ

Net４０[１０]数据集及网络参数设置对应３．２节的３D目标分类

实验;ShapeNet[１７]数据集及网络参数设置对应３．３节的３D
目标分类实验;S３DIS[１８]数据集及网络参数设置对应３．４节

的场景语义分割实验.

表１　实验配置

Table１　Experimentalconfiguration

CPU GPU CUDA cuDNN Ubuntu Tensorflow Python

i７Ｇ８７００K GTX１０８０Ti ９．０ ７．０ １６．０４LTS １．９ ２．７
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表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparameterssetting

Datasets
Num
points

K PyramidPooling Optimizer
Learning

Rate
Weight
Decay

Momentum
Batch
Size

Epoch

ModelNet４０[１０] １０２４ ２０ N,N/４,N/８,N/１６ Adam ０．００１ １×１０－４ ０．９ ３２ ３００
ShapeNet[１７] ２０４８ ３０ N,N/４,N/８,N/１６ Adam ０．００１ １×１０－４ ０．９ １６ ２００
S３DIS[１８] ４０９６ ３０ N,N/４,N/８,N/１６ Adam ０．００１ １×１０－５ ０．９ ２４ ６０

３．２　３D目标分类

本节在 ModelNet４０[１０]标准形状分类数据集上进行实

验,并评估分类网络的性能.ModelNet４０有４０个人造物体

类别,共计１２３１１个CAD模型,其中９８４３个模型用于训练,

２４６８个模型用于测试.表３列出了本文网络和现有网络在

测试集上的总体分类精度、平均分类精度以及推理时间.

表３　ModelNet４０数据集上的分类实验结果对比

Table３　Comparisonofclassificationexperimentalresultson

ModelNet４０dataset

Model
Accuracy

avgclass/％
Accuracy
Overall/％

Model
Size/MB

Forward
Time/ms

VoxNet[９] ８３．０ ８５．９ － －
Subvolume[８] ８６．０ ８９．２ － －
MVCNN[３] ９０．１ － － －
ECC[１４] ８３．２ ８７．４ － －

PointNet[２] ８６．２ ８９．２ ４０．０ ２５．３
LightPointNet[７] － ８９．５ － －

KdＧNet[４] － ９１．８ － －
PointNet＋＋[１２] － ９０．７ １２．０ １６３．２
SpiderCNN[５] － ９２．４ － －
DGCNN[１５] ９０．２ ９２．２ ２１．０ ９４．６
GAPNet[６] ８９．７ ９２．４ ２３．０ ４４．８

Ours ９０．７ ９３．１ ４４．９ ２８．３

从表３可以看出,无论是总体分类精度还是平均分类精

度,本文提出的网络都达到了较好的性能:在总体分类精度方

面,本文网络比 PointNet高出３．９％,比 PointNet＋＋高出

２．４％,比 DGCNN高出０．９％,比SpiderCNN 和 GAPNet均

高出０．７％;在平均分类精度方面,本文网络比PointNet高出

４．５％,比 GAPNet高出１．０％,比 DGCNN高出０．５％.虽然

本文网络的推理时间比PointNet稍长,但是其分类精度有显

著提升.另外,本文网络的推理时间仅为 PointNet＋＋的

１７．３％,因此其推理效率和分类精度都要优于PointNet＋＋.
为了验证空间金字塔池化结构对网络性能的影响,表４

列出了设置不同PSPP参数以及无 PSPP的对比结果.实验

表明,选择设置 PSPP比不设置 PSPP能获得明显的效果提

升;同时,PSPP窗口类型为 N,N/４,N/８,N/１６时性能最优,
在数据集上的总体分类精度和平均分类精度都达到较高值.

表４　不同PSPP参数设置的分类效果对比

Table４　ComparisonofclassificationeffectswithdifferentPSPP

parametersettings
(单位:％)

PSPP Accuracyavgclass Accuracyoverall
无 ８９．７ ９２．３

N,N/４,N/１６ ８９．８ ９２．９

N,N/４,N/８,N/１６ ９０．７ ９３．１

N,N/２,N/４,N/８,N/１６ ９０．２ ９３．２

为了进一步验证图的k近邻点数量设置对网络性能的影

响,对k＝１０,k＝２０,k＝３０,k＝４０时的网络分类精度进行了

对比,结果如表５所列.

表５　选择不同k值的分类效果对比

Table５　Comparisonofclassificationeffectswithdifferentkvalues
(单位:％)

k Accuracyavgclass Accuracyoverall

１０ ９０．２ ９３．０

２０ ９０．７ ９３．１

３０ ８９．５ ９２．７

４０ ８８．９ ９２．６

从表５可以看出,当k＝１０时,网络的平均分类精度为

９０．２％,总体分类精度为９３．０％;当k＝２０时,网络性能最

好,平均分类精度为９０．７％,总体分类精度达到９３．１％;k＝

３０时,网络性能开始下降,平均分类精度为８９．５％,总体分类

精度为９２．７％;k＝４０时,网络性能再次下降.实验表明,k
值过高或过低都会导致网络的分类性能下降.因此,本文选

择k＝２０作为分类网络的近邻点数量.

３．３　部件分割

相比目标分类,部件分割是一项对点云细粒度特征要求

更高、更具难度的点云处理任务,其目的是给定一个已知类别

的模型,如飞机,然后得出模型中每一个点所属零部件的类别

标签得分,如机身、机翼和机尾.因此,需要在网络中添加表

示输入形状的１６个类别的oneＧhot向量信息,并与经 PSPP
得到的特征信息以及经GraphConv得到的N×６４和N×１２８
的低维度特征进行融合,从而得到一个 N×１２３２维度的特

征,然后通过共享的３个全连接层mlp(２５６,２５６,１２８)得到每

个点的特征信息,最终输出 N×５０的部件类别结果.

本节实验采用常用的部件分割数据集ShapeNet[１７]对模

型进行评估,此数据集包含１６８８１个形状,这些形状分属１６
个类别,并注释了５０个部件标签,每个类别包含２~５个部件

标签,还提供了真值标签.实验严格遵循官方对训练集、验证

集和测试集的划分.为了更严格地进行实验对比,本节中的

实验采用与PointNet同样的基于点 mIoU的评价方案.对C
个类别中的每个形状S 计算mIoU,对C 个类别中的每个部

件类型在真实值和预测值之间求IoU.若点的真实值和预测

值的交 集 为 空,则IoU 为 １.计 算 类 别 中 某 一 种 形 状 的

mIoU,是通过对这个类别中此形状所有部件类型求平均IoU
而得到的.为了计算某一类别的 mIoU,对此类别中所有形

状的mIoU 求平均值.

ShapeNet部件数据集上的分割效果(mIoU)如表６所

列.可以看出,本文网络的mIoU 高出 PointNet１．６％,高出

GAPNet０．６％,高 出 DGCNN ０．２％,高 出 PontNet＋ ＋

０．２％,具有更好的部件分割性能;与SpiderCNN 相比,本文

网络在７个类别上的IoU 更高,在２个类别上的IoU 相同,总

体表现极佳.
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表６　ShapeNet数据集上的部件分割实验效果对比

Table６　ExperimentaleffectsofcomparisonofcomponentsegmentationonShapeNetdataset
(单位:％)

model mean aero bag cap car chair
ear

phone
guitar knife lamp laptop motor mug pistol rocket

skate
board

table

PointNet[２] ８３．７ ８３．４ ７８．７ ８２．５ ７４．９ ８９．６ ７３．０ ９１．５ ８５．９ ８０．８ ９５．３ ６５．２ ９３．０ ８１．２ ５７．９ ７２．８ ８０．６
PointNet＋＋[１２] ８５．１ ８２．４ ７９．０ ８７．７ ７７．３ ９０．８ ７１．８ ９１．０ ８５．９ ８３．７ ９５．３ ７１．６ ９４．１ ８１．３ ５８．７ ７６．４ ８２．６

KdＧNet[４] ８２．３ ８０．１ ７４．６ ７４．３ ７０．３ ８８．６ ７３．５ ９０．２ ８７．２ ８１．０ ９４．９ ５７．４ ８６．７ ７８．１ ５１．８ ６９．９ ８０．３
DGCNN[１５] ８５．１ ８４．２ ８３．７ ８４．４ ７７．１ ９０．９ ７８．５ ９１．５ ８７．３ ８２．９ ９６．０ ６７．８ ９３．３ ８２．６ ５９．７ ７５．５ ８２．０
GAPNet[１６] ８４．７ ８４．２ ８４．１ ８８．８ ７８．１ ９０．７ ７０．１ ９１．０ ８７．３ ８３．１ ９６．２ ６５．９ ９５．０ ８１．７ ６０．７ ７４．９ ８０．８

SpiderCNN[５] ８５．３ ８３．５ ８１．０ ８７．２ ７７．５ ９０．７ ７６．８ ９１．１ ８７．３ ８３．３ ９５．８ ７０．２ ９３．５ ８２．７ ５９．７ ７５．８ ８２．８
Ours ８５．３ ８４．１ ８３．４ ８６．４ ７８．０ ９０．７ ７４．７ ９１．２ ８７．６ ８２．７ ９５．８ ６６．４ ９４．８ ８１．１ ６３．５ ７５．６ ８２．７

　　为了直观展示部件分割网络在各个类别上的分割效果,
对于预测的１６个类别,从每个类别随机选取３个分割图进行

实验,结果如图４所示,其中不同的颜色表示不同的部件类别.

图４　ShapeNet数据集上１６个类别的部件分割效果(电子版为彩色)

Fig．４　Componentsegmentationeffectsof１６categorieson

ShapeNetdataset

图５进一步给出了部件分割网络对椅子的分割效果图.
从图中可以看出,尽管椅子的形状不同,但是本文网络依然清

晰地分割出了靠背、扶手、椅面、椅腿等重要部位.

图５　椅子部件的分割效果

Fig．５　Segmentationeffectsofchairparts

如图６所示,上、中、下３行分别是 PointNet的分割效

果、本文网络的分割效果以及真值.可以看到,第１列的桌子

腿部,PointNet将大量应为浅蓝色的桌腿误识别为蓝紫色的

桌面;第２列主要为手提袋提手部位的识别效果对比;第３列

为摩托车后轮红色和车体绿色的区分效果;第４列为耳机耳

罩黄色部位中的绿色杂点问题;第５列为火箭头蓝色部分的

完整性对比;第６列为帽沿处紫色部分和帽体红色点之间的

分割区分.可以看出,本文网络在这些细粒度部位的分割效

果都优于PointNet网络.

图６　PointNet、本文网络对部件分割的效果以及真实值的对比

(电子版为彩色)

Fig．６　Comparisonofactualvalueandpartsegmentationeffects

ofPointNetandtheproposednetwork

３．４　场景语义分割

不同于部件的语义分割,３D场景语义分割无须在网络中

输入训练的１６个类的oneＧhot向量,网络结构与图１所示分

割网络一致.把经PSPP聚合得到的高维度特征与经 GraphＧ
Conv得到的 N×６４的低维度特征进行融合,得到不同层次

的特征,形成 N×(６４＋１０２４)维度的点特征,再经过两组共

享参数的全连接层mlp(５１２,２５６,１２)和mlp(１２８,m)输出 N
个点在m 个类别上的得分,从而达到语义分割的目的.

实验采用了斯坦福大学的语义分割数据集S３DIS[１８],该
数据集包含来自６个区域的２７１个房间的３D扫描数据.场

景中的每个点都进行了语义标注,标注类别有桌子、椅子、地
板、墙壁、天花板等１３个类别.在数据集的处理上,依然遵循

PointNet中的规范,按房间对点进行划分,将房间分成１m×
１m的块,用本文的分割网络在块区域上训练预测每一个点的

所属类别.每个点都由一个包含 XYZ、RGB和归一化空间坐

标的９维向量表示.在训练过程中,从每个块区域随机采集

４０９６个点作为输入;在测试过程中,所有点都被用于测试.
在 Area１,Area２,Area３,Area４,Area５,Area６这６个场景中进

行交叉验证,得到最终的平均评估结果.
表７对比了本文网络模型与PointNet(baseline)和PointＧ

Net的语义分割实验结果.度量标准是 １３个类别的平均

IoU 和点分类精度.不论是在平均IoU 还是点分类精度上,
本文网络的实验效果都优于 PointNet.同时,图７给出了本

文网络与PointNet网络的场景语义分割效果对比图,上、中、
下３行分别是PointNet效果、本文效果和真值标签,４列结果

分别为取自不同场景的效果图.第１列为从会议室场景的门

口观看时门口右小角红色部分的区别;第２列为桌椅部分的

分割效果对比;第３列为窗户以及门右上角的横梁;第４列为

场景左下角的横梁以及红色椅子部分.从主观效果图也可以
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看出,本文网络在复杂场景解析上的表现效果优于PointNet.

表７　S３DIS数据集上的３D场景语义分割效果

Table７　Semanticsegmentationeffectsof３DsceneonS３DIS

dataset
(单位:％)

Model MeanIoU Overallaccuracy
PointNet(baseline) ２０．１ ５３．２

PointNet ４７．６ ７８．５
Ours ５６．２ ８４．３

图７　场景语义分割效果的对比(电子版为彩色)

Fig．７　Comparisonofsemanticsegmentationeffectsin

differentscenes

结束语　针对直接对点云数据进行特征学习的现有卷积

神经网络存在局部特征缺失、处理环节多、计算量大等问题,
本文提出了基于动态图卷积和空间金字塔池化的点云深度学

习网络.通过设计动态图卷积的特征学习机制和针对点云的

空间金字塔池化结构,显著提升了网络对点云局部特征的提

取能力;同时通过实验分析对网络参数和结构进行优化,使得

网络更加简洁、高效.在点云分类、部件分割和场景解析３个

基准数据集上的评估结果表明,相较于其他网络,本文提出的

网络能取得更高的分类和分割精度,对复杂点云场景分割的

泛化能力也更强.当然,本文提出的网络依然有许多地方需

要改善,比如如何增强对更高复杂度、极细粒度处点云的局部

拓扑信息的捕获能力,这是我们下一步研究工作的重点.
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