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摘 要：三维模型的深度特征表示是三维目标识别和三维模型语义分割的关键和前提，在

机器人、自动驾驶、虚拟现实、遥感测绘等领域有着广泛的应用前景。然而传统的卷积神经网

络需要以规则化的数据作为输入，对于点云数据需要转换为视图或体素网格来处理，过程复杂

且损失了三维模型的几何结构信息。借助已有的可以直接处理点云数据的深度网络，针对产生

的特征缺少局部拓扑信息问题进行改进，提出一种利用双对称函数和空间转换网络获得更鲁棒、

鉴别力更强的特征。实验表明，通过端到端的方式很好地解决缺少局部信息问题，在三维目标

识别、三维场景语义分割任务上取得了更好的实验效果，并且相比于 PointNet++在相同精度的

情况下训练时间减少了 20%。 
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3D Object Recognition and Model Segmentation Based on Point Cloud Data 
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Abstract: Deep representation of 3D model is the key and prerequisite for 3D object recognition and 
3D model semantic segmentation, providing a wide range of applications ranging from robotics, 
automatic driving, virtual reality, to remote sensing and other fields. However, convolutional 
architectures require highly regular input data formats and most researchers typically transform point 
cloud data to regular 3D voxel grids or sets of images before feeding them to a deep net architecture. 
The process is complex and the 3D geometric structure information will be lost. In this paper, we 
make full use of the existing deep network which can deal with point cloud data directly, and propose 
a new algorithm that uses double symmetry function and space transformation network to obtain more 
robust and discriminating features. The local topology information is also incorporated into the final 
features. Experiments show that the proposed method solves the problem of lacking local information 
in an end-to-end way and achieves ideal results in the task of 3D object recognition and 3D scene 
semantic segmentation. Meanwhile, the method can save 20% training time compared to PointNet++ 
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with the same precision. 
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近年来，随着三维成像技术的快速发展, 像微

软 Kinect，英特尔的 RealSense 和谷歌的 Tango 等

低成本小型化三维传感器都可以很好的捕获场景

的三维信息，帮助智能设备更好的感知、理解世界

的同时很大程度上也降低了人们以三维的方式获

取真实世界信息的门槛。另一方面，伴随着 GPU
计算能力的迭代更新和大型三维模型数据的出现，

深度学习的思想在三维模型分类、检索等任务范围

逐渐占据了绝对主导地位。这就使高效、准确并且

直接处理三维数据的技术成为广泛的需求，并且成

为自动驾驶、虚拟现实以及遥感测绘发展的关键。 
然而，通过便携式三维扫描设备获取的原始三

维数据通常是点云的形式，区别于传统的图像和体

素结构，属于不规则的三维形状数据结构。深度学

习中传统卷积结构为了实现权值共享和核函数优

化需要以规则化的数据结构作为输入，所以之前

对于点云数据的处理通常转换为多视图或者体素

的形式再输入到深度网络中去。但该数据处理形

式的转换往往会带来几何结构损失、分辨率下降

等问题，由此产生识别精度低，模型错误分割的

实验结果。 
之前利用深度学习在点云上提取特征的工作

有 PointNet[1]和 PointNet++[2]。PointNet 以记录空间

坐标的原始点云数据直接作为网络的输入，学习点

云模型的空间编码后转换为全局特征描述子用于

目标分类和模型分割任务。PointNet++为了学习到

模型更多的局部结构信息，首先通过最远点采样和

球查询的方式提取包含模型局部结构的点集，并利

用 PointNet学习带有局部特征的点集串联为全局特

征用于模型分割任务。 
本文方法在 PointNet直接处理原始点云模型的

深度网络基础上，以端到端的方式完成输入到高层

特征表示的映射。且利用多层感知机网络单独地提

取每个点的深度特征，然后引入与二维图像上处理

仿射变换不变性的空间转换网络(spatial transformer 
networks，STN)[3]相似的结构学习模型的拓扑结构

信息，同时利用双对称函数对点集特征进行编码，

消除点序对全局特征的影响并且进一步产生更有

鉴别力和稳健性更强的深度特征。相比于 PointNet，
本文通过构建端到端的深度网络模型学习带有模

型拓扑结构的全局信息，以更小的时间代价达到了

更高的目标识别精度，网络结构更加简单并且易于

训练。 
本文直接处理点云数据的深度网络关键在于

转换网络和对称函数的设计，理论分析及实验证明

本文方法产生的特征蕴涵更多的模型信息以及具

有更好的稳健性，其充分解释了网络对于存在缺失

和扰动的点云模型具有一定鲁棒性的原因。从函数

逼近的角度看，由于避免了最远点采样等提取局部

结构信息的模型预处理模块，本文的网络可以对任

意连续的集合进行函数逼近。 

1  相关工作 

基于点云模型的特征提取自上世纪 90 年代开

始至今已有 20 余年的发展，以 2012 年为分界线总

体可以分为 2 个阶段：手工设计特征阶段和基于深

度学习的特征阶段。而基于深度学习的三维模型特

征提取依据不同三维形状数据的表示方法又可以

分为：基于手工特征预处理的方法，基于投影图的

方法，基于体素的方法和基于原始数据的方法。 
手工设计特征阶段通常通过提取三维形状的空

间分布或直方图统计等方法得到，典型代表如 Spin 
Image、FPFH、HKS (heat kernel signature)、MsheHOG、

RoPS 等[4]。这类模型驱动的方法在前一阶段中占

据着主导地位，但是依赖于研究者的领域知识，并

且获取的特征在不同属性数据集中的区分力、稳定

性和不变性都不容易得到保证，可拓展性差。 
2012 年普林斯顿大学建立了大型三维 CAD 模

型库项目 ModelNet[5]，伴随着深度学习算法在图像

领域取得了巨大的成功，三维形状数据结合深度网

络提取特征并应用于目标分类、模型分割、场景语

义解析任务也取得了很好的结果，三维领域中数据

驱动方法开始发展起来并逐渐在各项三维领域的

任务中取得重要地位。 
由于初期三维模型库较小以及深度网络由二

维到三维的复杂性，最先发展起来的是基于手工特

征预处理的方法。该方法首先在三维模型上提取手

工特征，然后将手工特征作为深度网络的输入从而

提取高层特征。典型的工作有 BU 等[6]首先在三维

模型上提取热核和平均测地距离特征，利用词包转
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换为中级特征输入到深度置信网络中提取高层特

征。XIE 等[7]首先提取三维模型的热核特征构建出

多尺度直方图，然后在每个尺度上训练一个自编码

机并将多个尺度隐含层的输出串联得到三维模型描

述子，并在多个数据集上测试了该方法用于形状检

索的有效性。KUANG 等[8]利用嵌入空间下局部特征

和全局特征融合的方法得到三维模型描述子，用来

解决非刚体三维模型检索任务。这类方法可以充分

利用之前的领域内知识作为先验指导并且能够很好

的展现手工特征和深度网络各自的优势。但是依赖

于手工特征的选择和对模型参数的调整、优化，一

定程度上削弱了深度网络高层特征的表达能力。 
文献[9]首先尝试通过多视图表示三维模型，然

后输入到深度网络提取高层特征，在三维模型分

类、检索任务上取得了很好的表现。即给定视点和

视距将三维模型投影为 12 或 20 幅视图输入到卷积

神经网络提取每幅图像的特征，然后经过相同位置

最大池化处理输入到第二个卷积神经网络提取模

型特征。文献[10]充分考虑多视图之间的关系，在

输入网络前按照视点重要程度对相应视图进行预

排序。之后文献[11]又提出沿三维模型主轴投影为

全景图并通过卷积神经网络提取深度特征的方法。

该方法的优点为可以充分利用二维图像领域中成

熟的深度网络架构及充足的图像数据完成深度网

络的训练、调整。但是投影的方式损失了三维模型

的几何结构，一定程度上损失了特征的鉴别力，并

且往往需要三维模型沿 Z 轴对齐。 
基于体素的方法通过将三维模型体素化，仿照

二维图像上的卷积操作利用深度网络直接在体素

上提取深度特征。WU 等[5]将三维模型用 32×32×32
的二值化体素表示，采用深度卷积置信网络学习三

维数据和标签之间的联合概率分布。QI 等[12]发现

基于体素的深度网络存在过拟合问题，通过在网络

中加入用局部三维形状信息预测类别标签的辅助

任务很大程度上避免了过拟合问题。但是文献[13]
指出，随着体素分辨率的提高，数据稀疏性和计算

复杂度问题难以处理。由于传统深度网络只对模型

边缘体素信息敏感，文献[14]提出用八叉树的方式

组织体素模型然后提取深度特征的 O-CNN，在保

证模型精度的前提下提高了数据利用率。 
丢失几何结构信息和数据稀疏性问题限制了

基于多视图和基于体素的深度网络的发展，那么最

优的发展方向就是调整深度网络适应原始三维数

据作为输入[15]。文献[16]提出基于面片的卷积受限

波兹曼机(MCRBM)，实现了三维形状的无监督特

征学习。文献[17]提出使用 KD 树组织点云数据，

规则化深度网络输入结构。文献[18]将激光点云数

据划分为若干体素块，然后利用体素特征编码模块

(voxel feature encoding, VFE)进行局部特征提取，并

通过三维卷积实现高层特征的抽象。QI 等[1-2]提出

基于点云数据的深度网络 PointNet，通过多层感知

机提取每个点的深度特征并利用对称函数转换为

对点序不变的全局特征向量，在三维模型分类、

语义分割任务上取得了很好的效果。之后借鉴于

文献[19]和文献[20]中的方法，为了学习点云模型

局部拓扑结构特征提出 PointNet++，首先通过最远

点采样和球查询聚集的方法对点云模型进行处理，

然后通过 PointNet 映射成带有局部信息的高层特

征。PointNet++进一步拓展了 PointNet 获得了更精

细的模型局部特征，在模型分割和场景语义分割

任务上取得了更高的精度。文献[21]通过自组织映

射(self-organizing map，SOM)聚类算法得到点云模

型关键点并建立与周围模型点的联系，并使用

PointNet 模块得到带有空间信息的模型描述子。文

献[22]利用图像目标检测方法将三维模型检测范围

缩小到视锥中，然后利用 PointNet 提取深度特征用

于目标分类和包围盒估计。 

2  本文工作 

本文通过设计直接处理点云数据的深度网络，

提取三维模型深度特征应用于三维模型识别和三

维模型分割任务。提取模型全局特征的网络结构如

图 1 所示(卷积核大小除第 1 层为 1×3，其余均为

1×1，且步长均为 1，同层卷积权值共享。对于目标

识别任务，输入点云序列只记录空间坐标信息，大

小为 N×3；对于三维模型语义分割任务，输入点云

序列记录空间坐标、颜色、法向信息，大小为 N×9)。
网络以点云数据为输入，经过 5 个卷积层，差异性

对称函数和姿态变换子网络处理，将池化特征和姿

态特征串联得到最终的全局特征。对于 k 类三维目

标识别任务，深度网络以记录空间信息{x,y,z}的点

云数据直接作为输入，对每个模型上的点做单独处

理，输出对应所属类别概率的 k 维向量。对于有 m
个语义标签的三维模型语义分割任务，深度网络以

从每个场景目标模型中采样得到的 n 个点的点云模

型作为输入，输出对应每个点语义标签的 N×m 维

特征矩阵。本文所使用的深度网络可以分为 3 个部
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分：深度卷积神经网络单独提取每个点的深度信

息，差异性双对称函数提取模型不同显著性特征，

空间转换网络预测出姿态变换矩阵融合为带有局

部信息的全局特征。 

 
 

图 1  本文网络结构图 
 

2.1  深度卷积网络 
由于集合中的点以记录空间坐标信息、颜色和

法向信息的点集形式存在，所以是一种不规则形式

的三维数据，不能直接输入到传统卷积深度神经网

络。此外，在点云上提取模型特征时还需要考虑到

点序对最终特征的影响，避免模型在仿射变换之后

产生错误识别，或者模型上的点对应的语义标签发

生改变的情况。这里通过调整深度卷积网络适应点

云数据的输入形式，先对模型上的每个点进行处

理，然后在得到的特征层面进行点序的处理。 
深度卷积神经网络结构的设置类似于传统的

多层感知器网络，本文通过设置卷积核大小为

1×1 来实现对表示模型的点集的特征提取，即对

于点云模型上记录空间坐标等信息的 n 个点

1 2{ , , , | ( , , )}n i i i ip p p p x y z ，深度卷积网络单独将

其每个点映射为中层特征 1 2{ ( ), ( ), , ( )}nK p K p K p ，

为接下来局部拓扑信息处理和全局特征提取做准

备。实验表明，相比于模型表示形式的转换和先对

点集进行排序预处理的方式，本文方法可以充分发

挥点云数据本身的优势，同时避免了排序预处理情

况下需要考虑 !n 种不同的组合情况。 
2.2  差异性对称函数 

在经过深度卷积神经网络的处理之后，可以得

到模型上每个点对应的中层特征向量 1{ ( ),K p  

2( ), , ( )}nK p K p ，通过训练支持向量机 (support 

vector machine，SVM)分类器或者多层感知器网络

可以实现对模型的分类。但是对于点云数据上的语

义分割任务，需要模型局部信息和全局信息的融

合，也就是需要增加模型局部拓扑信息。在得到的

中层点集特征上进行卷积操作可用获得局部拓扑

信息，同时容易实现不同尺度的特征融合。但是

由于点集的无序性导致需要考虑大量的排列组合

情况，多种同类别卷积特征的融合会损失模型识

别精度。 
对称函数具有输出对输入顺序不变的性质，因

此可以用来解决点云问题上特征对点序不变性的

问题。并且不同的对称函数代表着不同的输入到输

出映射关系，因此可以通过差异性对称函数的结合

获得模型不同显著性的特征，增强模型语义分割任

务特征的表达能力。本文结合 3 种不同的对称函数

进行对比实验，最终选择最大池化和平均池化特征

相结合作为模型最终的全局特征。从函数逼近的角

度看，对于从深度卷积网络中得到的中层特征

1 2{ ( ), ( ), , ( )}nK p K p K p ，假设 ， 为 2 种差异性

对称函数，那么可以得到 

 
1 2

1 2

1 2

({ , , , })
 _ { ({ ( ), ( ), , ( )})+

  ({{ ( ), ( ), , ( )})}

n

n

n

f p p p
reduce mean K p K p K p

K p K p K p









 (1) 

其中， 1 2{ , , , }nf f f 为点集映射得到的高层全局特

征。用于分类任务的网络结构如图 2 所示，通过 3
个全连接层将得到的模型深度特征转换为 k 维概率

矩阵。其结果表明融入了更多不同显著性信息的全

局特征，在模型分类任务精度上相较于 PointNet 有
一定的提高。 

 

 
 

图 2  全局特征用于目标识别任务网络结构图 
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2.3  姿态对齐网络 
PointNet 中使用模型全局特征和网络中间层的

点特征进行串联用于进行后续的分割任务，但是由

于特征不够精细且缺少局部上下文信息，容易产生

失真的情况，并且在细粒度模式识别和复杂场景的

识别问题上效果不佳。后续的工作增加模型输入到

深度网络前的预处理步骤来解决缺少局部上下文

信息的问题。但是重复进行最远点采样、采样点聚

集和调用 PointNet 网络提取特征，一定程度上增大

了问题复杂度，同时在不同尺度、不同密度下非端

到端地使用 PointNet网络提取高层特征也增加了时

间开销。 
JADERBERG 等

[3]
于 2015 年提出了空间转换

网络，通过采样和插值操作将图像对齐到标准空间

中。本文采取类似的策略构建出姿态对齐网络，结

构如图 3 所示(其中除第一层卷积核大小为 1×9，
其余卷基层卷积核大小均为 1×1，步长为 1。同层

卷积层、同层全连接层权值共享)，3 个卷积层和 2
个全连接层用来从点云数据中预测出变换矩阵，将

点集映射到对姿态不变的空间同时获得点之间局

部拓扑联系。其中输入点集大小为 B×N×k，B 为输

入模型个数，N 为每个模型采样点个数，k 为输入

特征维度，在模型识别任务中取 k=3，语义分割任

务中取 k=9。用来处理模型语义分割任务的网络结

构如图 4 所示。由于增加了新的局部网络模块，

且姿态变换矩阵较于网络输入层的仿射变换矩阵

维度较高(3×3~32×32/64×64)，不易进行优化调整，

所以在网络损失定义中增加正则项，使得对齐矩阵

趋向于正交阵，即 

 
2T
2

 L I PP  (2) 

其中，P 为姿态对齐网络输出对齐矩阵。正交阵不

会损失输入信息，并且损失中增加正则项提高优化

速度的同时也带来了一定程度上精度的提升。 

 

 
 

图 3  姿态变换网络结构图 
 

 
 

图 4  全局特征用于模型语义分割任务网络结构图 
 

3  实  验 

实验部分分为 4 个模块，①融入双对称函数的

深度网络在三维目标识别任务上测试；②加入姿态

对齐网络和双对称函数模块的深度网络在三维模

型语义分割任务上进行的测试；③网络鲁棒性测试

以及相关对比实验；④对实验结果的可视化和相关

分析。本文实验所用数据集通过在三维面片模型表

面采样取点的方式得到，将三维模型表示为记录空

间坐标信息和表面颜色、法向信息的一系列三维点

集{ | 1,2, , }i i nP  的集合。本文实验环境配置为英

特尔 Xeon E5-2675 处理器，128 G 运行内存，Titan 
Xp 12 G 显存显卡。 
3.1  三维目标识别任务实验 

对于三维目标识别任务，本文方法充分利用端

到端的深度网络学习到具有不同显著性的模型特

征，并在 ModelNet40 模型分类数据集上进行测试。

ModelNet40 模型库包含 40 类 12 311 个 CAD 模型，

其中训练集有 9 843 个模型，测试集有 2 468 个模

型。2017 年之前的大部分工作是转换模型表达方

式，以视图或者体素化的三维模型作为处理对象，

本文是基于点云数据进行实验。 
本文对于所有模型在表面按照面积的不同均

匀地采集 1 024 个点，每个点记录空间坐标信息，

且为了便于训练将所有点的坐标标准化到单元球

中。在训练阶段，为了增强网络对模型仿射变换的

特征不变性以及增加训练数据，对训练集模型进行

随机角度的沿 Z 轴旋转以及添加均值为零，方差

0.03 的高斯噪声。实验中设置 dropout 参数为 0.7，
实验结果对比见表 1。 
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表 1  ModelNet40 数据集目标识别任务实验对比 

方法 输入类型 平均类精度 精度 发表时间(年)

LFD 视图(10) 75.5 - 2015 CVPR

MVCNN 视图(80) 90.1 - 2015 ICCV

3DShapeNets 体素 77.3 84.7 2015 CVPR

Subvolume 体素 86.0 89.2 2016 CVPR

MLP 点云 72.6 77.4 - 

PointNet 点云 86.2 88.1 2017 CVPR

PointNet++ 点云 - 90.7 2017 NIPs 

本文方法 点云 87.4 89.2 - 

 
本文方法同之前基于体素的基准方法有了

4.5%的精度提升，取得了最佳的结果。并且由于本

文采用端到端的方式对模型进行处理，网络主要结

构为处理点云空间坐标信息的卷积，双对称函数映

射模块和全连接，可以通过 GPU 进行高效的并行

计算。相比于在点云数据上提取手工特征(点云密

度，测地线距离等)再利用多层感知器提取深度特征

的方式(表 1MLP 方法)以及通过 PointNet 提取模型

全局特征的方法，本文的方法取得了最佳的效果。 
3.2  三维模型语义分割任务实验 

相比于模型分类任务，三维模型语义分割需要

输入更为精细的点特征，因此是一项更具有挑战

性的细粒度任务。本文方法中结合姿态估计网络

和多层感知器网络对原始点云数据进行处理，同

目标识别任务采用相似的方法在每个三维模型表

面均匀地采集 4 096 个点，并且将每个点对应的

RGB 值和法向信息同空间坐标统一作为本文深度

网络的输入。 
本文在斯坦福大学三维语义分割标准数据集

上进行实验。该数据集包含了 6 个区域 271 个房间

的 Matterport 扫描数据，其中所有的点标注为桌子、

地板、墙壁等 13 个类别。在网络训练阶段，将所

有点按照房间编号分开，并且将每个房间划分为棱

长 1 m 的小区域。语义分割网络将整个区域的点云

数据作为输入，输出每个区域中点的类别信息。 
将本文语义分割结果与其余 3 种方法分割结果

通过平均交并比和整体精度的评价指标进行比较，

见表 2。其中 MLP 方法为首先在点云数据上提取手

工特征，然后通过多层感知器网络获得语义分割特

征。本文方法相比于 MLP 方法在平均交并比和整

体分类精度指标上产生了巨大的提升。并且相比于

PointNet，由于更好的融入了局部拓扑信息，精度

提高了 6.64%。同 PointNet++相比，由于本文采用

端到端方式的处理，在训练时间上缩短了 20%。 
 

表 2  语义分割任务结果比较 

方法 mean loU overall accuracy 

MLP 20.12 53.19 

PointNet[1] 47.71 78.62 

PointNet++[2] - 83.34 

本文方法 50.11 82.26 

 
3.3  对比实验以及鲁棒性测试 

三维目标识别任务中，差异性对称函数的组合

会影响最终全局特征的识别精度。为了达到深度网

络的最佳的性能，本文结合 3 种对称函数进行对比

实验，实验结果见表 3。 
 

表 3  差异性对称函数组合比较 

对称函数 识别精度 

Attention sum 82.8 

Avg pooling 83.0 

Max pooling 87.1 

Attention sum + Max pooling 87.4 

Attention sum + Avg pooling 83.7 

Max pooling + Avg pooling 89.2 

 
为了验证本文深度网络对于模型采样点个数

的鲁棒性，随机丢弃测试集 50%，75%，87.5%的

采样点，最终在 ModelNet40 上测试结果如图 5 所

示。即在只保留 256 个采样点的条件下本文深度网

络依然可以达到 85.3%的识别精度。 
 

 
 

图 5  深度网络对采样点个数鲁棒性测试 
 

3.4  可视化结果以及实验分析 
为了定性分析实验结果以及通过实验效果分

析本文方法，本文给出几种典型的误分类模型的可

视化结果，以及部分空间语义分割结果。图 6 模型



   

280 专论：CHINAGRAPH 2018 广州 2019 年

 

 

为 2 种镜子，网络分类结果为书架。图 7 中 2 种错

误情况为将沙发分类为床，XBOX 模型分类为书

架。由此可知，点云的稀疏性导致网络单纯的依靠

空间坐标信息不能很好的区分出几何相似的模型。

通过增加模型采样点的法向信息以及 RGB 信息可

以一定程度上解决此问题。 
 

 
 

(a) 镜子模型 1(误分类为书架) 
 

 
 

(b) 镜子模型 2(误分类为书架) 
 

图 6  误分类情况模型可视化(镜子模型) 
 

 
 

(a) 沙发模型(误分类为床) 
 

 
 

(b) XBOX 模型(误分类为书架) 
 

图 7  误分类情况模型可视化 
 

图 8 为 4 组空间语义分割结果可视化效果图，

不同颜色代表不同类别信息，左栏为人工标注结

果，右栏为网络预测结果。 

4  结 束 语 

本文借助已有的可以直接处理点云数据的深

度网络进行改进，针对产生的特征缺少局部拓扑信

息问题，提出一种利用差异性双对称函数和空间转

换网络来获得更鲁棒、鉴别力更强的特征。在

ModelNet40 数据集上分类任务以及在 S3DIS 数据 

 
 

(a) 会议室 
 

 
 

(b) 复印室 
 

 
 

(c) 走廊 1 
 

 
 

(d) 走廊 2 
 

图 8  语义分割模型可视化 
 

集语义分割任务上实验表明，本文设计的网络和对

应的特征有更好的表现。下一步工作重点是在点云

模型全局特征中融入更多局部拓扑信息，进一步提

升语义分割精度以及提高模型识别精度。 
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