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基于K近邻卷积神经网络的点云模型识别与分类
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摘要　为了进一步提高大规模多种类点云模型识别与分类的准确率,提出了一种K近邻卷积神经网络模型.首

先,利用最远点采样算法对点云模型均匀采样;其次,对采样后的点云模型用K近邻算法构建每个点的局部邻域,

为防止信息的非局部扩散,对卷积层提取的特征也逐个建立局部邻域;然后,通过最大池化聚合所有局部特征得到

点云模型的全局特征表示;最后,用全连接层与Softmax函数计算各类别对应的概率并分类.实验结果表明,本算

法在公开数据集 ModelNet４０上的识别准确率为９２％.与已有的点云模型识别与分类算法相比,能更有效地融合

局部结构特征,提高点云模型识别与分类的准确率.
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Abstract　InordertofurtherimprovetherecognitionandclassificationaccuracyoflargeＧscalemultiＧcategorypoint
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１　引　　言

三维模型识别是计算机图形学和视觉领域的重

要研究内容之一.目前关于二维图像识别与分类的

研究成果较多[１Ｇ３],二维图像的生成可理解为图像从

三维空间到二维空间的映射过程,该过程容易丢失

大量的结构信息,导致对物体二维图像的识别无法

满足人类需求.随着工业自动化程度的提高,可大

量生产成本低、可靠性强的三维传感器,如RGBＧD
相机,LiDAR和GoogleTango,有效构建三维模型

的通用数据表示,促进了计算机视觉领域的进一步

发展,也为智能机器人在真实环境中工作提供保障.
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卷积神经网络(CNN)作为深度学习的一种,在
图像处理领域具有明显的优势.标准的CNN模型

通常以规则的数据作为输入,如将二维图像变成由

像素排列的阵列;体素化模型是将三维多边形网格

模型离散化为规则二值化的占用网格形式.点云模

型是通过LiDAR直接获得的原始数据,数据点排

列具有不规则性.因此,如何利用CNN处理点云

模型,是计算机视觉领域的重要研究方向.
受PointNet[４]网络的启发,本文提出了一种K

近邻卷积神经网络(KNNＧCNN)模型,能融合点云

模型的局部结构信息,增强识别细粒度模型的能力.
将点云模型利用K近邻(KNN)算法逐点构建局部

邻域,得到每个局部邻域内的k 个点.通过卷积层

的特征提取和最大池化层的特征聚合,得到鲁棒的

模型结构特征.在特征提取过程中,利用 KNN算

法逐特征构建局部邻域,有效防止了信息的非局部

扩散,提高了点云模型识别与分类的准确率.在

CNN的优化过程中,利用SELU函数和批量标准

化(BN),使CNN达到最优识别与分类效果.

２　相关研究工作

物体或场景的识别与分类都离不开特征的提

取,点云模型的识别方法多是提取对象的形状、结构

特征或者多种特征的组合形式形成特征描述符,再
通过对比特征描述符的相似性,完成模型的识别与

分类.可分为基于手工提取特征和基于深度学习的

模型识别与分类方法.
传统的基于手工提取特征模型的识别与分类方

法,如利用二维数据表征三维特征的旋转图像(SI)
方法[５]、三维形状上下文(３DSC)方法[６]、基于几何

特征的点特征直方图(PFH)描述符[７]以及通过测

量密集采样表面点获取的局部形状直径函数描述

符[８]、球 谐 函 数 描 述 符 (SPH)[９]、全 局 点 签 名

(GPS)[１０]、热 核 签 名 (HKS)[１１]以 及 波 核 签 名

(WKS)[１２]等描述符.手工提取的特征描述符虽然

在三维模型识别与分类中表现良好,但设计描述符

需要先验知识,且只能解决特定问题,普适性较差.
因此研究人员结合深度学习提取特征研究了三维模

型的识别与分类.
基于深度学习的模型识别与分类方法按照输入

数据的不同可分为基于投影图像的方法、基于体素

的方法和基于点云的方法.Su等[１３]提出了一种基

于多视角CNN的方法,首先获得三维形状在１２个

不同视点下的投影图,然后采用 VGGＧM 学习各视

点下投影图的特征,最后将所有特征进行池化操作

并送入一个CNN模型中得到最终的形状特征.Shi
等[１４]沿主轴方向进行圆柱投影将三维形状转化为

多个全景图,再利用CNN从全景图中学习特征表

示.基于投影图像的方法优势在于利用了图像分类

网络,识别准确率高,但并没有利用CNN直接处理

三维模型.基于体素的方法是将三维多边形网格模

型通过占用网格规范化计算转化为二值三维体素矩

阵,为CNN的处理提供了便利.Wu等[１５]将三维

形状表示为二值概率分布,并采用卷积深度置信网

络学习三维体素与标签之间的联合分布,实现了三

维体素模型的识别与分类.Xu等[１６]用定向搜索优

化３DShapeNets网络减少了CNN的参数数量,以
提高分类的准确率.文献[１７]对训练集中的体素模

型进行旋转,获取到该模型的旋转副本,增加了训练

集的数据量,通过扩展训练集降低了网络的过拟合

率,同时在训练过程中增强了网络对不同角度三维

模型的识别能力.文献[１８]在特征提取过程中,使
用堆叠的深度小卷积核CNN,有效提取了模型内部

的隐含信息,增强了特征的表达能力和差异性,提高

了大规模复杂三维模型识别的准确率.基于体素数

据的方法使用三维体素保留三维模型的形状信息,
有利于提高特征的鉴别力.但由于输入数据和卷积

核维数较高,使计算量和内存都急剧膨胀.虽然使

用八叉树[１９]的方法优化算法可以提高计算速度,但
处理高分辨率体素模型仍较为困难.

文献[４]提出结合深度学习处理点云模型的

PointNet网络架构.首先从每个点的多层感知机

中计算各点的特征,然后应用对称函数将所有特征

聚合为点云的一个全局表示,最后通过全连接层得

到分类结果.文献[２０]提出了一种类似于文献[４]
的排列等变层,区别在于排列等变层对于非线性输

入是最大归一化的.二者都解决了点云的无序性问

题,但并未充分利用局部结构信息.Qi等[２１]提出

了PointNet的改进方案PointNet＋＋,采用分层应

用PointNet的思想,提取局部区域的几何特征.首

先将点云分割为较小的点集,并利用PointNet提

取这些小点集的特征,然后对更高维的特征迭代

重复此过程,从而获得局部结构特征,但会导致体

系结构变复杂,降低网络的训练速度.文献[２２]
在CNN前端的核相关层计算每个数据点的k 个

最近邻点与 M 个核心点之间的亲和力,获取初始

点特征,然后利用最大池化处理获取鲁棒的局部

结构特征,最后利用全局最大池化聚合特征.文
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献[２３]将无序点的特征投影到有序的特征向量序

列上,以 应 用 传 统 的 端 到 端 循 环 神 经 网 络 学 习

(RNN)算法.文献[２４]提出了一种树形结构的

CNN,为输入点云构建kd树,从枝节点到根节点

进行分层特征提取.
综上所述,利用深度学习直接处理点云数据是

三维模型识别与分类的发展趋势.在分析和处理点

云模 型 过 程 中,构 建 局 部 邻 域 弥 补 多 层 感 知 器

(MLP)学习局部特征能力的不足,是一种简单、高
效的点云模型局部特征学习方法.因此,本文在文

献[４]和文献[２２]的基础上,结合KNN算法并引入

相似性度量,提出了一种 KNNＧCNN模型,以增强

局部特征的学习能力.

３　形状特征提取

点云模型上的每个区域都有相对应的特征描

述,局部形状特征能有效刻画三维几何模型的细节

信息,弥补全局形状特征描述细节信息的不足.利

用CNN学习每个点的局部邻域,形成形状特征,以
提高点云模型识别与分类的准确率.

３．１　K近邻构建局部邻域

点云模型上点与点间有交互作用,没有孤立的

点,邻域点间往往具有相似的几何结构,因此构建局

部邻域至关重要.二维空间中,图像的局部邻域由

一定距离度量内的像素阵列索引组成,而三维空间

中,点云模型的局部邻域可由点在一定欧氏距离内

k个点的索引组成.
点云是向量的无序集合,用一个二阶张量P＝

[P１,P２,,Pn]T 表示三维空间内的点集,Pi 由该点

对应的坐标(xi,yi,zi)和特征属性组成,如颜色、法
向量等.为计算方便,只使用点的坐标作为输入,为
了有效存储点的局部结构信息,计算每个点的局部邻

域.首先计算点与点之间的欧氏距离,其次按照欧氏

距离的大小选取距离Pi 最近的k个近邻点,构建局

部邻域.点对间的欧氏距离张量D 可表示为

D＝Psq＋PT
sq－２PPT, (１)

式中,Psq为张量P 中各行向量模的平方,即Psq＝
[‖P１‖２,‖P２‖２,,‖Pn‖２]T,D 中的元素

D(i,j)为点Pi 与点Pj 之间的欧氏距离.对每一

行元素的D(i,j),０＜i＜n,０＜j＜n 进行排序,确
定每一行元素中k 个距离最小点的索引.然后按

照该索引在P＝[P１,P２,,Pn]T 中选出与Pi 欧

氏距离最小的k个点坐标组成一个张量.不同的k
值表示不同的搜索半径,所得到的局部邻域也不同,
因此需要谨慎选择k值.图１所示为构建点的局部

邻域过程,以８个点为一个点集,建立Pi 的局部邻

域,设k＝５,计算得到P１,P３,P４,P５,P６ 是最接近

Pi 的５个点,因此建立这５个点关于Pi 的索引.

图１ 局部邻域的构建过程

Fig敭１ Constructionprocessofthelocalneighborhood

３．２　局部邻域构建形状特征

由于点云模型是一组没有特定顺序的点,如果

将N 个点输入到CNN中,就有N! 种排列方式.
为了解决点云模型中点的无序性问题,采用逐点学

习特征方法,即学习每个点的特征,最后通过最大池

化层聚合所有点的特征,可表示为

f([P１,P２,,Pn]T)≈
g h(P１),h(P２),,h(Pn)[ ] , (２)

式中,[P１,P２,,Pn]T 为输入点集,f 为对称函

数,g 为与最大池化层近似的对称函数,h 为用多层

感知机分别学习每个点的特征.可以发现,h 函数

单独得到的每个点特征通过g 函数聚合为全局形

状特征,并未考虑局部结构特征.因此综合局部形

状特征与全局形状特征,将所有点与局部邻域点的

紧凑度量同时输入到h 函数中,即输入多层感知

机,最后通过g 函数聚合特征,可表示为

f([P１,,Pn])≈
g h(P１,Pj －P１),,h(Pn,Pj －Pn)[ ] ,(３)

式中,Pj,０＜j＜k 为分别以点集[P１,P２,,Pn]T

中每一点为中心计算的k 个近邻点,Pj－Pn 为点

Pn 的k个近邻点与Pn 的紧凑度量.此时h 函数的

输入同时包含单个点的特征和近邻点与该点的紧凑

度量,经过多层感知机学习形成局部结构特征,利用

全局最大池化层将所有局部结构特征聚合,形成点
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云模型的形状特征,用于点云模型的识别分类,该过

程如图２所示.图中Vm 表示第m 个点云模型的特

征向量.

图２ 特征提取过程示意图

Fig敭２ Schematicdiagramoffeatureextractionprocess

(３)式在(２)式的基础上引入了点与近邻点的紧

凑度量,紧凑度量(几何相似性度量)[２２]值越小表示

在点云模型上该局部邻域描述的几何结构信息越细

致,增大了点云模型间的差异,同时提高了点云模型

识别与分类的准确率.

４　点云模型的识别与分类

为实现点云模型的识别与分类,需将点云模型对

齐到规范空间再进行特征学习.将学习得到的形状

特征输入到全连接层,利用Softmax函数计算所属类

特征输入到全连接层,利用Softmax函数计算所属类

别的概率值,以此判断该模型的类别.通过选择合适

的激活函数优化KNNＧCNN模型,以得到最佳性能.

４．１　联合对齐网络

点云模型经几何变换(如旋转,平移,尺度变换)
后,必须保持点云的语义信息不变,即所属类别不

变.实验使用联合对齐网络(JANet)将点云模型对

齐到特定空间.

JANet是一个预测空间变换矩阵的网络,由于

输入是n 个点的三维坐标(xn,yn,zn),因此将

JANet的输出维度设置为３×３,从输入数据中学习

出一个３×３的仿射变换矩阵,并将变换矩阵与输入

点的坐标相乘,得到对齐后的点云模型.JANet通

过学习每个点的特征和最大池化层聚合所有点的特

征,解决了点云的无序性问题,使未输入数据中的每

一个点与已输入数据中的点建立关联,即将所有输

入点对齐到一个规范空间.JANet模型的基本架构

如图３所示,包括三次卷积操作、一次最大池化操作

和一个全连接层,三次卷积操作分别输出６４个

n×１维的特征图(６４＠n×１)、１２８个n×１维的特征

图和１０２４个n×１维的特征图,全连接层中各层输

出维 度 分 别 为５１２、２５６.将２５６维 的 特 征 乘 以

２５６×９维 的 权 重 (Weights)矩 阵,再 加 上 偏 置

(Biases)得到１×９维的特征矩阵,最后转换成３×３
的仿射矩阵.

图３ JANet模型

Fig敭３ JANetmodel

４．２　K近邻卷积神经网络架构

KNNＧCNN模型在输入层利用KNN算法构建

点的局部邻域,由于卷积操作之后会导致特征的非

局部扩散,所以将KNN算法嵌入CNN中构建特征

的局部邻域.
用于提取三维点云特征的 KNNＧCNN模型基

本框架如图４所示,其中KNNG为利用KNN算法

构建的局部邻域.KNNＧCNN包含一个JANet,五
次卷积操作,五次最大池化和一个全连接层以及嵌

入CNN中的KNN算法.输入坐标为(xi,yi,zi)
的点云模型,先经过JANet,对齐到规范空间形成

n×３维的张量.构建每个点的局部邻域得到３个

n×k维的特征图,再经过卷积操作形成６４个n×k
维的特征图.最大池化操作可减少参数维度,以备

下一次建立局部邻域.KNNＧCNN模型中的最后

一次池化操作生成一个１０２４×１维的特征向量,经
过全连接层进行分类得分.最后用Softmax函数

将全连接层的输出转化为相对应的概率,各类别对

应的概率Sr 可表示为

Sr ＝
exp(αr)

∑
C

r＝１
exp(αr)

, (４)

式中,αr 为全连接层各神经单元的输出,C 为类

别数.
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图４ KNNＧCNN模型

Fig敭４ KNNＧCNNmodel

４．３　激活函数的选择

激活函数将非线性特征引入CNN模型中,使

CNN能够学习输入和响应变量间复杂的非线性射

映.目前主流的激活函数有Sigmoid函数、双曲正

切函数(tanh)和修正线性单元(ReLU)等.Sigmoid
函数与双曲正切函数在CNN训练过程易产生梯度

消失问题,从而导致CNN中某一层网络对输入做

线性映射.ReLU函数是目前使用最广泛的激活函

数,实际操作中需要结合批标准化[２５],可表示为

σReLU(x)＝max(０,x)＝
x,if　x＞０
０, if　x≤０{ ,(５)

式中,max为取最大值函数.
实验采用具有缩放因子的缩放指数线性单元函

数(SELU)[２６],可表示为

σSELU(x)＝λ
x, if　x＞０

α(ex －１),if　x≤０{ , (６)

式中,λ＝１．０５０７００９８７３５５４８０４９３４１９３３４９８５２９４６为缩

放 因 子,α＝１．６７３２６３２４２３５４３７７２８４８１７０４２９９１６７１７.

SELU激活函数的两个优势:一是当x＞０时,SELU
函数的梯度为大于１的常数,不存在梯度消失;二是

与ReLU相比,SELU在x≤０时,函数值不为０,避免

了某些神经元不被激活.SELU能使CNN每一层的

输出自动归一化到均值接近０,方差接近１的高斯分

布,训练效果更佳.另外,当SELU函数的输入x 为

负时,存在一个常数使得SELU函数的导数趋于０,
即左软饱和特性,可以防止反向传播过程中的噪声传

播到下一层,因此SELU函数能使CNN模型鲁棒性

更强.三种激活函数曲线示意图如图５所示,其中

ELU融合了sigmoid和ReLU.

图５ 激活函数曲线图

Fig敭５ Graphofactivationfunction

５　实验结果与分析

实验环境:操作系统为LinuxUbuntu１６．０４,硬
件环境为IntelXeonE５Ｇ２６２０v４CPU 和 NVIDIA
QuadroM４０００GPU(内存为８GB),编程开发环境

为CUDAＧToolkit８．０,编程语言为Python２．７,机器

学习框架为Tensorflow.

５．１　实验数据集

为与其他算法进行比较,在 ModelNet４０数据集

上进行训练和评估.该数据集包含来自４０个类别的

１２３１１个网格CAD模型,训练模型为９８４３个,测试模

型为２４６８个,包括飞机、浴缸、床、汽车等多种模型.
图６为 ModelNet４０数据集中汽车、椅子和飞机的渲

染模型、网格模型以及包含RGB信息的点云模型.
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图６ 三维模型的三种表示形式.(a)渲染模型;(b)网格模型;(c)３D点云模型

Fig敭６ ThreerepresentationsofthreeＧdimensionalmodels敭 a Renderedmodel  b meshmodel 

 c ３Dpointcloudmodel

５．２　参数设置与性能评价

实验使用自适应矩估计优化器(Adam)[２７]优化

CNN模型,设置初始学习率为０．００１,动量为０．９,

BatchSize为３２,丢弃率Dropout为０．５.网络训练

中初始权重w０ 初始化为高斯分布的随机数,初始

偏差b０ 设置为０.使用交叉熵损失函数L 作为分

类目标函数,可表示为

L＝－∑
M

C＝１
yTlogpC, (７)

式中,M 为类别数量,yT 为指示变量(０或１),如果

该类别和样本的类别相同yT＝１,否则yT＝０,pC

为预测样本属于类别C 的概率.在训练集中对点

云模型进行加噪(高斯白噪声)、旋转(任意角度)、尺
度变换以提升CNN模型的泛化能力,在测试集中,
对训练好的KNNＧCNN模型进行测试,总体识别与

分类准确率OA可表示为

XOA＝
Xcorrect

Xseen
×１００％, (８)

式中,Xcorrect为在测试集上识别分类正确的模型数

量,Xseen为测试集模型的数量.

５．３　实验结果分析

将本算法与文献[４]、文献[２０]、文献[２２]、文献

[２４]使用的算法在 ModelNet４０数据集上进行测

试,结果如表１所示.其中 MA表示各类别识别与

分类准确率的平均值,是各类别识别与分类准确率

与类 别 数 之 比,Input表 示 输 入 模 型 点 的 数 量,

normal表示正常点云模型,Ｇ表示对应方法未公布

该项 数 据.可 以 看 出 相 比 其 他 算 法,本 算 法 在

ModelNet４０数据集上的 OA有明显提高.原因是

本算法利用 KNN算法构建了点云模型局部邻域,

有效利用了局部结构信息,因此比文献[４]中的算法

OA提高了２．８个百分点.为防止信息在点云特征

中的非局部扩散,利用 KNN算法逐特征建立局部

邻域,因此比文献[２２]中只考虑点云模型局部结构

信息的算法,OA提高了１．０个百分点.对比文献

[２０]分组处理点云的PointNet网络,OA也提高了

１．３个百分点.由于文献[２４]从点云中构建kd树,
而kd树的节点必须与输入点数目相同.若不满足

此条件,则需要对输入点云做上采样或者下采样处

理,导致OA受输入点数和kd树深度影响较大.本

算法与文献[４]在 ModelNet４０的数据集中各类别

识别与分类准确率对比如表２所示.可以看出,对
于飞机、吉他、键盘等几类具有明显特征的模型,本
算法与文献[４]中算法的识别与分类准确率均达到

１００．０％.相比于文献[４],本文算法对钢琴、电视

柜、浴缸等的识别与分类准确率也有很大提高,尤其

是对电视柜的识别与分类准确率提高了１２．０个百

分点.这证明了本算法对特征不明显的模型也能够

挖掘其细粒度特征,提高了识别细粒度模型的能力.
表１　不同算法在 ModelNet４０数据集上的识别准确率

Table１　Recognitionaccuracyofdifferentalgorithms

onModelNet４０dataset

Method Input MA/％ OA/％
PointNet[４] １０２４ ８６．２ ８９．２

PointNet＋＋[２０] １０２４ Ｇ ９０．７
PointNet＋＋[２０] normal Ｇ ９１．９
KCNet[２２] １０２４ Ｇ ９１．０

KdＧNet(depth１０)[２４] １０２４ ８６．３ ９０．６
KdＧNet(depth１５)[２４] ３２７６８ ８８．５ ９１．８

Ours １０２４ ８９．９ ９２．０
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表２　ModelNet４０测试集中各类别模型识别准确率对比

Table２　Comparisonofrecognitionaccuracyofeach
categorymodelinModelNet４０testset unit:％

Category PointNet[４] Ourmodel
Airplane １００．０ １００．０
Bathtub ８６．０ ９４．０
Bed ９７．０ ９９．０
Bench ７０．０ ７５．０
Bookshelf ９１．０ ９９．０
Bottle ９４．０ ９８．０
Bow ９０．０ １００．０
Car ９８．０ ９９．０
Chair ９７．０ ９８．０
Cone ９５．０ １００．０
Cup ８０．０ ７５．０
Curtain ９０．０ ９５．０
Desk ８０．２ ８７．２
Door ８０．０ ９５．０
Dresser ７２．１ ７６．７
Flowerpot ２０．０ ２０．０
Glassbox ９８．０ ９２．０
Guitar １００．０ １００．０
Keyboard １００．０ １００．０
Lamp ９５．０ ９０．０
Laptop １００．０ １００．０
Mantel ９５．０ ９６．０
Monitor ９６．０ ９９．０
Nightstand ７２．１ ８２．６
Person ９０．０ １００．０
Piano ８６．０ ９５．０
Plant ７６．０ ８２．０
Radio ７５．０ ９０．０

Rangehood ９２．０ ９５．０
Sink ８０．０ ８０．０
Sofa ９５．０ ９６．０
Stairs ８５．０ ９５．０
Stool ８５．０ ８５．０
Table ８１．０ ８１．０
Tent ９５．０ ９５．０
Toilet ９８．０ ９８．０

Televisionstand ７９．０ ９１．０
Vase ８０．０ ８３．０

Wardrobe ６０．０ ７０．０
Xbox ８５．０ ９０．０

　　利用 KNN算法构建局部邻域图的过程中,不
同的搜索半径k 下的局部结构信息也不相同,从而

影响识别与分类结果.因此在其他条件不变的情况

下,多次设置不同的k 值进行实验以寻找最优结

果.表３为选取不同k 值对实验结果的影响,其中

k１ 表示对点云使用 KNN算法时设置的近邻点个

数,k２表示对特征使用 KNN算法时设置的特征个

数.可以看出,随着k１、k２ 的增加,算法的OA也不

断提高,这表明在构建局部邻域时,局部邻域内必须

包含一定数量的点或特征,避免局部特征数量较少

对识别分类结果产生影响.但k１、k２ 的增大,会导

致构建的局部邻域增大,从而增加训练时间.
表３　k值对OA的影响

Table３　EffectofkvalueonOA

k１ k２ OA/％ Time/h
１５ １５ ８８．５ ７２．０
２０ １０ ９１．２ ７２．１
２０ ２０ ９１．３ ９３．３
３０ ２０ ９１．６ １０７．３

　　在KNNＧCNN训练过程中分别使用了ReLU、

ELU、SELU等激活函数并结合批标准化处理优化

KNNＧCNN模 型,结 果 如 表４所 示.可 以 看 出,

SELU函数结合批标准化处理在 KNNＧCNN训练

过程中的优化效果最好,OA最高.相比ReLU和

ELU激活函数,SELU 函数能够使 KNNＧCNN 每

一层的输出归一化为均值接近０,方差接近１的高

斯分布,但仍存在提升空间,需要结合批标准化才能

得到最优结果.
表４　不同优化方案的识别准确率

Table４　Recognitionaccuracyofdifferent
optimizationschemes unit:％

Activatefunction OA
SELU ９１．３

ReLU＋BN ９１．６
ELU＋BN ９１．８
SELU＋BN ９２．０

　　图７为本算法部分错误识别与分类的点云模型

的三种角度投影图,可以看出,预测结果与真实模型

都具有相似特征.如将图７(c)中的真实模型植物

预测为花盆,将图７(d)中的真实模型花盆预测为植

物.原因是 ModelNet４０数据集中一些花盆模型与

植物模型具有某些共同特征,导致本算法对这种具

有极其相似特征的模型识别准确率较低,这表明本

算法虽有效结合了局部结构特征,但在提取模型的

细粒度特征上仍存在提升的空间.
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图７ 错误分类的点云模型实例.(a)电视柜;(b)椅子;(c)植物;(d)花盆

Fig敭７ Examplesofmisclassifiedpointcloudmodels敭 a Televisionstand  b chair  c plant  d flowerpot

６　结　　论

针对计算机视觉领域点云模型的识别与分类提

出了一种 KNNＧCNN模型.首先对点云模型中的

每个点利用KNN算法构建局部邻域,有效结合了

局部结构信息.然后应用JANet将点云模型对齐

到特定空间,为防止信息在点云特征中的非局部扩

散,同时将KNN算法嵌入CNN模型中对每个特征

建立局部邻域.最后经CNN 学习后得到模型特

征,利用全连接层和Softmax函数预测点云模型所

属类别.在公开数据集 ModelNet上与其他主流算

法进行了对比实验,结果表明本算法的识别准确率

有所提高,但仍需要进一步优化.一方面,对具有极

其相似特征的三维模型仍不能准确识别;另一方面,

CNN模型的层数相对较浅,无法提取更深层次的特

征,这些都是未来需要研究的方向.
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