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基于多种强调机制的深度点云网络改进研究

刘　慧 田帅华
北京建筑大学电气与信息工程学院　北京１０００４４
　
摘　要　机器视觉是机器人从复杂空间环境中识别工作对象的关键技术.在机器人系统中常用的 Kinect深度相机或激光扫

描传感器能够获取目标的三维信息,这使得机器人完成更加复杂的如组装、拆卸、抓取等工作任务成为可能.但是,这也对机器

人系统处理三维信息的能力如三维定位、工作对象尺寸测量、估计等提出更高要求.以 PointNet网络为基础,分析了软阈值挤

压激励、通道门控、注意力等机制的主要特征强调机理,分别采用软阈值挤压激励、通道门控、注意力网络对 PointNet网络进行

改进,并在斯坦福大学公开的ShapeNet数据集上进行实验验证.结果表明,３种强调机制对原网络的改进,使三维点云的分割

精度(均交并比)较PointNet原网络分别提高了０．２４％,０．６８％,０．９３％.该改进方法为后续解决机器人在组装、拆卸、抓取等

任务中对工作对象的尺寸精确估计奠定了基础.
关键词:机器视觉;三维点云;挤压激励;通道门控;注意力模块
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StudyonImprovementofDeepPointCloudNetworkBasedonMultipleEmphasisMechanisms
LIU HuiandTIANShuaihua
SchoolofElectricalandInformationEngineering,BeijingUniversityofCivilEngineeringandArchitecture,Beijing１０００４４,China

　
Abstract　Machinevisionisakeytechnologyforrobotstoidentifyworkingobjectsfromcomplexspatialenvironments．Kinect
depthcamerasorlaserscanningsensorscommonlyusedinroboticsystemsarecapableofacquiringthreeＧdimensionalinformation
aboutthetarget,whichmakesitpossibleforrobotstoperform morecomplexworktaskssuchasassembly,disassembly,and

grasping．However,thisalsoplaceshigherdemandsontherobotsystem’sabilitytoprocess３Dinformationsuchas３DlocalizaＧ
tion,workobjectsizemeasurement,andestimation．WeanalyzethemainfeatureemphasismechanismsofsoftthresholdsqueezeＧ
andＧexcitation,channelＧwisegated,andattentionmechanismsbasedonPointNetnetworks,andimprovePointNetnetworksby
usingsoftthresholdsqueezeＧandＧexcitation,channelＧwisegated,andattentionnetworks,respectively,andexperimentallyvalidate
themonthepubliclyavailableShapeNetdatasetfromStanfordUniversity．Experimentalresultsshowthattheimprovementof
originalnetworkbythethreeemphasismechanismsimprovessegmentationaccuracy(meanintersectionandmergeratio)of３D

pointcloudsby０．２４％,０．６８％,and０．９３％,respectively,incomparisonwithoriginalPointNetnetwork．Theimprovedmethod
laysfoundationforthesubsequentsolutionofaccurateestimationforthesizeofworkingobjectsintaskssuchasassembly,disasＧ
semblyandgraspingbyrobots．
Keywords　Machinevision,３Dpointcloud,SqueezeＧandＧexcitation,ChannelＧwisegated,Attentionmodule
　

１　引言

自２０１０年微软推出 Kinect视觉传感器之后[１],Kinect
极强的探测能力便使得它在机器人视觉领域得到广泛应用.

结合视频及图像的检测、识别等技术,搭载该传感器的机器人

给人类生产生活带来诸多便利.例如,在教育领域,Kinect的

２．５维信息获取能力(二维图像＋深度信息)结合虚拟现实技

术,实现教学内容传递[２];在餐饮方面,机器人通过实时监测

老年人饮食摄入,为老人提供合理饮食安排[３];在制造装备领

域,在机器人上搭载视觉 Kinect传感器,可以检测工作环境

中物体的位置、形状和尺寸[４];在运输领域,机器人通过人机

交互系统,突破无人送货技术[５];在医疗行业,Kinect传感器

用于医学成像,结合神经网络等技术实现对病人病情的检查

和诊断[６].由此可见,传感器技术发展极大地提高了信息获

取能力,但是仍然要依赖机器视觉等后处理软技术才能实现

上述复杂的应用场景.

机器视觉技术是利用视觉传感器来探测和获取机器人所

处的环境信息[７],进而利用数据处理技术帮助机器人系统完

成工作任务.国外的机器视觉技术发展较早,２０世纪７０年

代,Marr等学者系统地创立了计算机视觉体系,为机器视觉

技术发 展 奠 定 了 基 础.１９８８ 年,John等 提 出 主 动 视 觉 概

念[８],机器视觉技术了飞速发展的阶段.直到２０世纪９０年

代,三维视觉技术开始蓬勃发展.三维视觉技术可以类似于

人的视觉功能测量复杂的空间环境的三维信息.２０１８年,

Kim等利用移动机器人视觉系统获取物体点云数据并进行配

准[９].同年,Emrah等利用基于机器视觉技术的伺服目标
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行为控制器,通过高斯函数算法加强了移动机器人的高精度

控制,更好应用到了机器人视觉目标检测,不过对检测环境中

复杂多目标的应用还不够完善[１０];２０１９年,Khairudin等利用

视觉跟踪系统并使用图像处理方法来控制机器人头部,使得

机器人更好地对物体识别和定位[１１];２０２０年,Anna等利用机

器视觉系统完成苹果干采摘任务,对果园苹果进行检测,通过

YOLOv３算法提高了机器人对苹果的识别率[１２].

我国的机器视觉技术起步较晚,在２１世纪初期发展起

来.例如,东南大学自动化学院测控重点实验室Zheng等将

机器视觉技术与工业机器人相结合,通过快速教学方法实现

了焊接和喷涂任务[１３];西安理工大学机电工程学院 Tang等

利用双目视觉系统研究机器人图像特征提取与匹配方法,通
过加速鲁棒特征算法进入,使得搬运机器人定位精准、搬运高

效[１４];重庆邮电大学工业物联网与网络控制教育部重点实验

室Li等 利 用 机 器 人 视 觉 系 统 检 测 障 碍 物,通 过 改 进 的

YOLOv３算法提高移动机器人局部动态避障能力,并在实际

环境中进行了可行性和有效性的验证[１５].

在机器人三维视觉中,三维点云的高质量获取是关键.

加拿大伦敦西安大略大学 Chaudhury等通过机载３D激光扫

描仪从多个视图捕获植物的表面点云数据,并通过高质量的

三维点云重建算法获取植物的表面积和体积,准确分析出植

物在不同环境下的生长规律[１６];澳大利亚国立大学 CheragＧ
hian等采用３D深度相机获取物体三维点云信息,试图利用

零镜头学习方法对系统中首次出现的对象类别实现分类,并
提出评价这类系统的标准协议[１７];摩洛哥穆莱伊斯梅尔大学

Mahdaoui等使用３D设备获取密集三维点云数据,使用聚类

和香农熵 算 法 对 冗 余 点 云 数 据 优 化,获 取 了 高 质 量 的 点

云[１８].在我国,研究人员也开展了机器人利用三维点云开展

工作的研究.重庆市勘测院梁建国等利用投影分布熵的方法

对地面激光点云自动配准,取得了良好的配准效果[１９];北京

信息科技大学自动化学院兰文昊等通过计算机视觉技术,结
合深度学习算法对三维点云进行配准,提高了配准精度[２０].

综上,三维点云的处理结果直接关系到机器人的工作能

力.如通过机器人完成物体的拆卸、组装、抓取,完成墙壁刷

漆或检验产品的合格率等,都需要通过三维点云精准定位物

体部件.如图１所示,物体拆卸组装系统包括物体检测系统、

物体定位系统和机器人拆卸组装系统.物体通过 Kinect识

别后,经过计算机处理完成机器人对物体的拆卸组装工作.
因此,机器人更精确地识别物体的类别部件,并准确处理信

息、三维定位和自动抓取,是提高工作效率的关键.随着深度

学习的流行,便有许多学者试着将深度学习和三维点云分割

结合来进行特征提取训练.但传统的卷积神经网络需先将三

维点云数据处理为多视图或体素化网格的形式才能对其训

练,对三维数据进行转换的过程会造成空间信息特征的丢失,

导致三维点云分割准确率低等问题.近几年,基于原始点云

数据的点云分割方法渐渐成为了点云分割的主流发展方向.

关键三维数据集ShapeNet[２１]的发布使得三维深度学习热潮

激增[２２].２０１７年,Qi等首次提出PointNet[２３]网络,奠定了基

于三维原始点云网络模型研究的基础.虽然原始三维点云数

据的噪声、稀疏和无序等对其分割具有一定难度,但这样做可

以充分利用点云的原始属性和空间特征信息等特性,从而避

免了对其转换数据格式带来信息丢失的问题.渐渐地,通过

深度学习对三维点云数据直接处理成为主流.

图１　物体拆卸组装系统结构示意图

Fig．１　Schematicdiagramofthestructureofobjectdisassembly
andassemblysystem

源于深度学习中图像分类技术的思想启发,２０１７年 Hu
等[２４]提出挤压激励网络(SqueezeＧandＧExcitationNetworks,

SENet),并对挤压激励网络引入了软阈值思想,改善了卷积

之间的通道关系,提高了数据特征提取的性能;２０１８年 Woo
等[２５]提出一种卷积块的注意力模块,其可以添加到所有常规

的卷积层中,显著提高了数据在通道和空间维度上的特征提

取能力;２０２１年Li等[２６]提出一种通道门控机制,根据输入动

态选择通道特征,以抑制不太相关的通道并增强检测数据的

泛化性,提高了数据的鲁棒性.本文结合上述不同的强调机

制对PointNet三维点云分类分割网络进行改进,实现三维点

云的高精度分类分割,为后续解决机器人在组装、拆卸、抓取

等任务中对工作对象的尺寸估计奠定技术基础.论文采用斯

坦福大学公开的ShapeNet数据集作为训练样本进行实验验

证.针对三维点云数据进行物体部件分割训练,通过应用上

述强调机制的网络,显著改善了原始三维点云数据分类分割

训练的性能.实验结果表明,本文所提出的强调机制改进方

法,如结合软阈值的挤压激励网络、通道门控机制以及注意力

模块,使得三维点云的分割精度(均交并比)较原 PointNet网

络分别提高了０．２４％,０．６８％,０．９３％.

２　PointNet网络模型

PointNet网络是一个直接对点云数据进行处理的深度学

习网络模型,它是使用对称函数来解决点云的顺序问题,具体

表达式如下所示:

f(x１,x２,􀆺,xN)＝g(h(x１),h(x２),􀆺,h(xN)) (１)
其中,xi(i＝１,２,􀆺,N)表示点云数据的第i个点;函数h(xi)
(i＝１,２,􀆺,N)表示第i个点的局部特征,通常,h(􀅰)被称作

多层感知机(MultiLayerPerceptron,MLP)[２７];g(􀅰)表示点

集全局特征的对称函数,由单变量函数和最大池化函数的组

合实现,是通过最大池化(maxＧpooling)操作将集合中所有点

的局部特征聚合而来.

PointNet网络模型如图２所示.输入为 N×３的点云数

据,N 代表点云的个数,３代表点云有３个维度X,Y,Z.输入

的点云数据经过 TＧNet网络(如图２中黑色虚线框中所示),
使点云数据特征统一对齐.整个 PointNet网络中,存在两个

TＧNet模块.第一个 TＧNet是一个３×３的旋转矩阵,该旋转

矩阵将原始点云数据变换到标准三维坐标系下.第二个 TＧ
Net是一个６４×６４的旋转矩阵,它对第一 MLP的输出数据

进行操作,将输出特征数据变换到标准６４维特征坐标系下.

２２０４００１６４Ｇ２
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第一多层感知机为两层的卷积神经网络,每层６４个滤波器,
得到 N×６４的特征数据;第二多层感知机为三层的卷积神经

网络,分别为６４,１２８,１０２４个滤波器,得到 N×１０２４的点云

特征;第三多层感知机为三层的全连接神经网络,分别有

５１２,２５６,k个节点,实现k个分类.在第二多层感知机和第

三多层感知机之间通过最大池化操作,得到全局特征.

图２　PointNet网络模型结构

Fig．２　PointNetnetworkmodelstructure

　　将第二个 TＧNet输出的 N×６４局部特征和最大池化后

的１０２４个全局特征组合,得到 N×１０８８的局部＋全局数据

特征,经过第四和第五多层感知机得到分割结果.其中,第四

多层感知机为三层的卷积神经网络,分别为５１２,２５６,１２８个

滤波器;第五多层感知机也为两层的卷积神经网络,分别为

１２８和 M 个滤波器,实现 M 个部件分割.

PointNet网络最主要的两个模块是 TＧNet和 maxＧpooＧ
ling.１)TＧNet模块对数据进行空间或特征对齐操作,但是特

征空间中的变换矩阵比空间变换矩阵维数高得多,这大大增

加了优化的难度.因此,在softmax[２８]训练损失中增加了一

个正则化项.将特征变换矩阵限制为接近正交矩阵.

Lreg＝‖I－AAT‖２
F (２)

A 是第二个 TＧNet网络输出的旋转矩阵.正交变换不会

丢失数据信息,通过添加正则化项使得优化变得更加稳定.

２)MaxＧpooling模块不受点云顺序影响,将最显著的特征提取

出来.如图３所示,输入点云为 N×３,经过多层感知后,为

N×１０２４,最大池化提取显著特征后变为１×１０２４的点云全

局特征.

图３　maxＧpooling在 PointNet网络模型结构中的示意图

Fig．３　SchematicdiagramofmaxＧpoolinginthestructureofPointNet

networkmodel

３　改进的PointNet网络模型

３．１　多种强调机制

３．１．１　结合软阈值的挤压激励网络

挤压激励网络通过建模通道之间明确的相互依赖关系,
自适应地重新校准通道内部的特征响应.将这种思想引入深

度学习三维点云分类和分割网络中,通过建模特征之间的相

互依赖关系,自适应地重新修正特征提取结果,来提高分类和

分割准确度.挤压激励网络分为挤压模块和激励模块,该网

络的具体流程如图４所示.

图４　挤压激励(SE)模块具体流程图

Fig．４　SpecificflowchartofsqueezeＧandＧexcitation(SE)module

　　设挤压激励网络输入的是高 H、宽 W,通道数为C 的

数据.挤压激励网络对各特征进行重新评估,并根据评估

结果修正特征提取的结果.

该过程如下:首先通过挤压操作将C 个通道的 H×W
的图像数据挤压成C个描述符,它们构成当前数据的全局

特征,该过程称为挤压(如图４实线框中所示);然后通过

节点数为C→节点数为C/r→节点数为C的全连接网络(r
称为降维系数),构建特征之间的相互依赖关系,经过全连

接网络调 整,获 得 新 的 全 局 特 征,用 该 全 局 特 征 对 输 入

数 据 进 行 重 新 修 正 ,该 过 程 称 为 激 励 (如 图４虚 线 框 中

所示).

２０１９年,Zhao等[２９]提出一种深度残差收缩网络,在收缩

模块引入软阈值函数,用来解决数据去噪问题.软阈值函

数[３０]的表达式如下:

y＝
x－τ, x≤－τ
０, |x|≤－τ
x＋τ, x≥τ

{ (３)

软阈值函数对x的偏导表达式如下:
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f(x)＝∂y
∂x＝

１, x≤－τ
０, |x|≤－τ
１, x≥τ

{ (４)

其中,τ是预先选定的阈值.而阈值的量化采用固定阈值法,
其定义为τ＝σ２log(N),这里 N 为信号采样的数目,σ为噪声

的标准偏差,本文令τ＝１.
图５为本文提出的深度收缩网络模块,该模块引入挤压

激励(SE)网络结构(如图中黑色虚线框中所示)及软阈值特

性,忽略残差,利用挤压激励网络学习训练软阈值,用软阈值

提高梯度的反向传播能力.具体过程为:把上述 SE模块高

H 变为１、宽仍然为 W、通道数为C 的特征数据经过两层标

准化处理(BN)、ReLU 激活函数以及卷积操作之后,输入到

图５的黑色虚线框内(通过挤压激励操作,高和宽变为１×１,
通道为C).经过求绝对值、全局平均池化(GlobalAverage
Pooling,GAP)[３１]后,得到全局特征.全局特征通过全连接网

络(如图５中红色虚线框)及Sigmoid激活函数得到归一化的

阈值系数b,将全局特征和阈值系数b相乘获得软阈值,该软

阈值用来提高梯度的反向传播能力.在该过程中,GAP可以

有效防止过拟合.深度收缩网络融合了SE模块和软阈值函

数,将SE模块中的“重新加权”操作替换成了“软阈值”操作.
该收缩网络模块中的软阈值应用相当于引入了注意力机制.
注意力机制能够判断全局特征与当前任务的相关性,并根据

相关性抑制或者放大特征.将此强调机制应用到 PointNet
网络中,分类分割效率精度显著提升.

图５　深度收缩模块

Fig．５　Deepshrinkmodule

３．１．２　注意力机制

文献[２５]提出一种卷积块的注意力模块(Convolutional
BlockAttentionModule,CBAM),将注意力关注在通道和空

间维度上,其结构如图６所示.通过通道注意力机制和空间

注意力机制,将卷积之后重要的三维数据特征提取出来,以提

高准分类分割精度.

图６　注意力模块

Fig．６　Attentionmodule

图６中通道注意力机制可以使用公式表示为:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W２(FC
avg))＋W１(W０(FC

max))) (５)

其中,σ表示sigmoid函数,W０∈ℝC/r×C,W１∈ℝC×C/r(r为减

少率).将输入的特征F分别经过全局最大池化和全局平均

池化,得到两个１×１×C 的特征,接着再将它们分别送入一

个两层的神经网络(MLP),第一层神经元个数为C/r,激活函

数为 Relu,第二层神经元个数为 C,这个两层的神经网络

(MLP)是共享的.然后,将 MLP输出的特征进行加和操作,
再经过sigmoid激活操作,生成最终的通道注意力特征,即

Mc.最后,将Mc 和输入特征F 做乘法操作(􀱋),生成空间注

意力机制需要的输入特征F′.空间注意力机制可以使用公

式表示为:

Ms(F′)＝σ(f７×７[AvgPool(F′),MaxPool(F′)])

＝σ(f７×７[F′S
avg,F′S

max]) (６)

其中,σ表示sigmoid函数,f７×７表示滤波器大小为７×７的

卷积运算.将上述经过通道注意力机制生成的特征F′作为

空间注意力机制的输入特征.首先做一个基于通道的全局最

大池化和全局平均池化,得到两个 H×W×１的特征,然后将

这两个特征基于通道做通道之间的拼接操作,经过一个７×７
卷积操作降维为一个通道,即 H×W×１.再经过sigmoid函

数生成空间注意力特征,即 Ms.最后将 Ms 和空间注意力机

制的输入特征F′做乘法操作(􀱋),得到最终生成的特征,用
于后续处理操作.本文主要做的改进是将二维卷积进行一维

卷积,即使用强调机制 MLP,显著提高了 PointNet网络三维

点云数据在通道和空间维度上的特征提取能力.

３．１．３　通道门控机制

文献[２６]提出了一种通道门控机制,其原理是根据输入

动态选择通道特征,以抑制不太相关的通道并增强检测数据

的泛化性.本文参考该论文的３种不同结构的门控机制,提
出了效果较好的跳连接的双层网络门控模块,如图７所示.

图７　双层网络门控模块

Fig．７　DoubleＧlayernetworkgatecontrolmodule

图７可以用公式表示为:

第一层:L１(x)＝δ(WT
１F(x)) (７)

第二层:L２(x)＝δ(WT
２F(x)) (８)

输出:a＝σ{WT
３[L１(x)􀱇L２(x)]} (９)

其中,δ表示 ReLU 函数,σ表示sigmoid函数,全连接层 W１
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和W２ 为 W１,W２ ∈ ℝC×C/r,W３ ∈ ℝ２C/r×C (r 为 减 少 率).

F(x)＝ １
D×T　∑

D

d＝１
　∑

T

t＝１
x(D 为频谱,T 为时间),即采用平均池

化将频率和时间特征压缩到同一通道上.本文对通道门控机

制进行改进,将输入特征x设为相同,两层网络分别经过平均

池化(F(x))和全连接层(W１,W２)相同的处理(第二层可作为

参考层),再经过 ReLU 函数、相乘操作(􀱋)以及全连接层

(W３)和sigmoid函数之后得到a,最后与输入特征x 相加

(􀱇)得到输出特征.本文利用 PointNet网络特性,使用一

维卷积将双 层 输 入 特 征 全 部 设 为 上 一 层 的 输 出,加 入 到

PointNet网络中,可以更好地捕获 通 道 信 息,加 强 三 维 点

云的数据特征提取能力.上述机制的有效性都在第４节

通过实验得到了验证.

３．２　改进PointNet网络模型

根据上述原理将融合软阈值的挤压激励网络、通道门控

机制以及注意力模块应用到 PointNet网络第一和第二多层

感知机之后,保持上层与下层通道相同,通过其网络学习非线

性变换去判别点云数据特征,可以有效消除次要点云数据特

征,并且该网络的阈值是在网络架构中自动学习训练的,真正

实现了端到端[３２]的学习模型.图８给出了强调机制改进的

PointNet网络架构,整个 PointNet网络中存在两个 TＧNet模

块.第一个TＧNet是一个３×３的旋转矩阵,该旋转矩阵将原

始点云数据变换到标准三维坐标系下.第二个 TＧNet是一个

６４×６４的旋转矩阵,它对第一多层感知机的输出数据进行操

作,将输出特征数据变换到标准６４维特征坐标系下.３种强调

机制改进的PointNet网络分类分割实验结果将在下一节给出.

图８　改进的PointNet网络模型

Fig．８　ImprovedPointNetnetworkmodel

４　实验结果及对比分析

实验所用 GPU 配置为 NVIDIA QuadroP１０００、４GB显

存,系统环境为 Windows１０,在Python３．８下搭建 CUDA１０．２,

CUDNN７．６．５,PyTorch１．８．１深度学习环境.

４．１　实验数据及评价标准

为验证本文提出的网络架构在处理三维点云分割 任 务

上的效果,采用 公 开 数 据 集 ShapeNet进 行 实 验.该 数 据

集共有１６ 个 类 别、１６８８１ 个 形 状,包 含 了 汽 车、皮 包、飞

机、台灯、桌子等常见物体.每个类别中都单独标注了该

类别物体的组件结构(如皮包有提手和包身),该数据集的

１６个类别最终一共被分出了５０个组件结构.点云分类分割

评价标 准 采 用 平 均 交 并 比 miou(meanintersectionＧoverＧuＧ
nion),其表达式如下:

miou＝ １
k＋１　∑

k

i＝０

－ TP

TP＋FP＋FN
(１０)

其中,k代表分割的类别数,TP 代表分类正确的正样本数量,

FP 代表分类错误的正样本数量,FN 代表分类错误的负样本

数量.

４．２　实验结果及分析

网络训练时,超参数设置为:初始学习率lr＝０．００１,初始

衰减率dr＝０．５,衰减速度＝１/２０次,通道尺寸batch_size＝
８.优化算法为 Adam,该算法中的参数设置为:动量momenＧ
tum＝０．１,迭代次数epoch＝２５１.每次每个通道输入样本

２０４８个,每次迭代训练的点数为 ８×２０４８个,对所有训练样

本总共迭代２５１次.

为了验证本文改进网络的分类、分割效果,采用均交并比

miou作为评价标准.图９给出了迭代次数从１到２００的训

练过程中,PointNet网络和本文通过结合软阈值的挤压激励

网络、通道门控机制以及注意力模块进行改进后的３种网络

均交并比 miou.其中,图９(a)为分类结果的均交并比 miou,
图９(b)为分割结果的均交并比 miou.

(a)分类均交并比 miou对比

(b)分割均交并比 miou对比

图９　均交并比 miou对比

Fig．９　Comparisonofmiou

从图９中可以清楚地看到,无论是分类还是分割结果,当
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迭代次数足够多时,PointNet网络和改进后的３种网络训练

的 miou均能趋于稳定,但是改进后的３种网络的分类分割均

交并比 miou都比 PointNet网络有所提高;当迭代次数较少

时,３种改进的网络可以先于 PointNet网络达到较高的均交

并比.具体的PointNet网络及改进后的网络分类和分割均

交并比 miou结果如表１所列.可以看出,结合软阈值的挤压

激励网络、通道门控机制以及注意力模块分割的均交并比

miou较 PointNet网络分别提高了０．２４％,０．６８％,０．９３％,
验证了结合软阈值的挤压激励网络、通道门控机制以及注意

力模块３种改进网络的有效性.

表１　１６个类别部件分割均交并比及其平均均交并比

Table１　１６categoriesofpartssegmentationmiouandtheiraveragemiou
(单位:％)

Model Airplane Bag Cap Car Chair Earphone Guitar Knife Lamp Laptop Motorbike Mug Pistol Rocket Skateboard Table mean

PointNet ８１．７ ７４．７ ８４．５ ７３．４ ８９．６ ６８．７ ９０．１ ８６．９ ７９．５ ９５．３ ５６．４ ９１．９ ７８．４ ５３．７ ７４．１ ８１．９ ８３．５３

挤压

激励
８１．６ ７７．７ ８３．１ ７４．７ ９０．１ ７２．２ ９０．５ ８７．４ ８０．２ ９５．２ ６２．１ ９２．５ ７８．３ ５４．２ ７４．６ ８１．９

８３．７７
(↑０．２４)

通道

门控
８２．３ ８２．４ ８６．３ ７５．８ ９０．３ ７５．６ ９１．０ ８６．７ ８１．２ ９５．４ ６２．６ ９３．９ ８１．５ ５４．３ ７４．５ ８１．９

８４．２１
(↑０．６８)

注意力

模块
８２．８ ７８．５ ９０．２ ７５．３ ９０．４ ７９．２ ９１．１ ８６．７ ８１．７ ９５．５ ６６．１ ９５．０ ８２．２ ５６．２ ７４．９ ８１．８

８４．４６
(↑０．９３)

　　图１０给出了飞机、桌子、椅子、吉他、台灯和刀等典型物

体的点云分割结果,不同的颜色表示不同的部件类别,例如飞

机的机身、机翼和机尾的重要部位在点云中能够清晰区分.

图１０　ShapeNet数据集上部分类别部件分割效果图

Fig．１０　Segmentationeffectdiagramofsomecategoriesofcomponent

onShapeNetdataset

结束语　本文在PointNet网络基础上,通过结合软阈值

的挤压激励网络、通道门控机制以及注意力模块进行改进,并
通过大量实验验证改进后网络对三维点云分类分割方法的实

用性,通过强调机制 PointNet网络架构,实现物体三维点云

的分类分割处理.采用ShapeNet数据集验证改进网络的分

类分割性能,大量实验结果表明,本文引入结合软阈值的挤压

激励网络、通道门控机制以及注意力模块之后,三维点云的分

割精度(均交并比)较 PointNet分别提高了０．２４％,０．６８％,

０．９３％,改进网络在稳定性、分类分割准确率、分类分割速度、

分类分割均交并比等方面均有所提高.但是,该网络仍然有

很多地方需要完善,未来的工作重心是研究网络的优化问题,

探索提高局部信息分割均交并比的处理方法,进一步提高三

维点云分割准确度,以解决机器人准确测量和估计工作对象

的尺寸等技术问题.
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