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基于动态图卷积网络的点云分类和分割网络
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摘要 点云分类和分割是三维场景理解中的关键步骤。针对稀疏点云输入和遮挡不能有效识别点云的问题,提出

一种改进型分类和分割网络Linked-DGCNN。在动态图卷积网络(DGCNN)的基础上增加EdgeConv卷积层数以

提取深层次点云特征;去除DGCNN的转换网络以简化网络结构;引入深度残差网络的思想连接不同网络层的输

出特征,形成点云特征,同时使网络训练更加稳定。基于 ModelNet40和ShapeNet
 

Parts数据集将该网络与其他点

云网络进行对比实验,实验结果表明,该网络在稀疏点云输入和遮挡情况下,相比其他方法有较高的点云分类和分

割精度,由此说明该网络具有较强的鲁棒性。
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1 引  言

在深度学习时代,深度神经网络几乎已经被应

用到所有计算机视觉任务中[1]。其中利用深度神经

网络处理无序排列的数据点来产生语义上有意义的

结果,是一种新兴的深度学习领域,称为几何深度学

习[2]。这类无规则排列的数据点即三维(3D)点云,
是通过传感器对三维物体表面采样形成的。点云是
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最常见的三维几何数据表示形式。因此,有效识别

点云对三维场景理解、自动驾驶等领域的快速发展

具有重要意义。
为了有效识别点云,早期的深度学习技术将3D

点云投影到多个视图或体素等网格结构上,然后在

投影上使用卷积神经网络(CNN)。Su等[3]提出的

多视图卷积神经网络(MVCNN)是从点云中抽取

80个视图,并将其投影到二维(2D)网格,再由2D
 

CNN处理。通过池化层将从不同图像学习到的特

征聚合为全局特征,并利用该全局特征对物体进行

分类。Maturana等[4]提出的VoxNet将3D点投影

到32×32×32的3D网格上,该网格由3D
 

CNN处

理。但基于多个视图或体素的数据存储和处理,计
算量较大,且在平面或3D网格上投影点云数据会

导致重要信息丢失,因此用深度学习技术直接处理

点云数据已成为当前的研究热点。
近些年,斯坦福大学的Charles等[5]开创了“端

到端”处理点云的方法,提出了PointNet模型,并假

定学习N 个数据点的对称函数可以对N! 种点云

输入点的排列具有置换不变性。PointNet具有独

创性,可以直接对点云进行分类和分割。但是它只

能单独处理每个点,并未考虑到点云中每个点与其

邻域之间的关系。由于点云可以旋转或平移,因此

相邻点之间的局部特征可能会比独立的点坐标更具

有鲁棒性。为了解决上述问题。PointNet的研究

者又在PointNet++[6]中引入了局部信息,采用最

远点采样(FPS)算法统一采样点云,构建局部区域,
并利用基于半径的球查询方法对它们进行分组,确
定局部区域。然而,PointNet++仍然只单独处理

局部点集中的每个点,并未考虑某点及其邻域之间

如距离和边缘向量等的依赖关系。
自从PointNet家族体系结构问世以来,研究者

们不断利用现有技术构建网络结构,以提高点云网

络的性能。Li等[7]提出的SO-Net使用自组织映射

(SOM)网络进行分层特征提取。Fan等[8]提出的

SpiderCNN 和 山 东 大 学 的 Li 等[9] 提 出 的

PointCNN都是基于局部几何信息定义点云上的卷

积运算,而不使用对称函数处理点云。上述网络都

使用局部点捕获局部信息,但并未获取到点与点之

间的关系。Wang等[10]提出的动态图卷积神经网络

(DGCNN)对输入点云上的每一个点计算相邻点之

间的边缘特征,从而得到某点与其邻域之间的依赖

关系。该网络根据每层的输入动态计算k 最近邻

图,因此称为动态网络。该模型较好地捕获了点的

局部特征,当输入点云仅有1024个点时,DGCNN
在 ModelNet40数据集上实现了较高的分类精度。
因此,DGCNN似乎更实用,但还有一个明显的缺

陷,即在稀疏点云输入和遮挡情况下无法有效识别

点云。
为了 解 决 上 述 问 题,本 文 结 合 PointNet和

DGCNN的思想,对DGCNN的网络架构进行优化

设计,提 出 一 种 新 的 点 云 分 类 和 分 割 网 络———

Linked-DGCNN。首 先 在 DGCNN 的 基 础 上 增 加

EdgeConv层数,然后引入残差网络的思想连接不同

网络层的输出特征,形成最终的点云特征,最后使用

该特征进行点云分类与分割。该网络解决了诸如稀

疏点输入和遮挡等问题,可实现点云的准确分类和

分割,为三维场景理解提供了更加可靠的信息。

2 基本原理

2.1 问题描述

本文设计了一种以无序点集为输入的点云分类

分割网络,将点云表示为一组点集P={p1,p2,…,

pn}⊆ℝD,其中每个点pi 包含其坐标(xi,yi,zi)
以及其他一些特征,如颜色、法向量等。为简洁起

见,本文仅将点pi 的坐标信息(xi,yi,zi)作为网络

的输入。在深度神经网络结构中,每一网络层都是

在前一层的输出特征上进行操作,因此,D 通常表

示某一网络层的特征维度。
 

本文所提网络将进行两

个点云处理任务:点云分类和分割。对于点云分类,
需要对整个点云进行分类。因此,需要找到一个分

类函数fc,并将输入点云转换为每个类别上的概率

分布Pr:Pr=fc(P)。对于点云分割任务,点云中

的每点pi 都被指定为特定类别。因此,需要找到一

个分割函数fs 来计算每个点pi 在每个类别上的概

率分布:Pr_i=fs(pi)。
 

2.2 图卷积神经网络

由于图卷积神经网络不需考虑节点的输入次

序,而是在每个节点上独立传播,通过提取节点间的

边特征来学习两个节点间的依赖关系[11],因此是最

适用于点云处理的方法。若要将图卷积神经网络应

用于点云处理,需先将其转换为有向图。图G 由顶

点V 和边E 组成:G=(V,E),V⊆ℝD,E⊆V×V。
但由于计算机存储容量有限,本文算法不为点云构

造全连接的边。一种最简单的方法是利用 K 近邻

分类(KNN)算法[12]构造一个局部有向图G,如图1
所示。在局部有向图G 中,每个点pi 都是一个中心

节点,并计算中心节点与其K 个相邻点之间的边ei:
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图1 点云局部有向图

Fig 
 

1 Local
 

digraph
 

of
 

point
 

cloud

G=(V,E)

V={pii=1,2,…,n}

E={ei=(ei1
,ei2
,…,eiK

)i=1,2,…,n}

eij =pij -pi













,

(1)
其中pij

和eij
分别为中心点pi 的一个相邻节点以

及从pij
到中心点pi 的有向边。

本文算法与DGCNN结构相似,在每个卷积层

前应用KNN算法,在欧氏空间和特征空间中分别

构造局部图。因此,点pi 也表示特征空间中的中心

点,且点pij
为特征空间中心点pi 的相邻节点。

2.3 动态图特征提取

构造局部有向图后,基于EdgeConv层提取局

部图特征。特征提取函数fe 对于所有点都是相同

的,因此以其中一个中心点pi 及其K 个相邻节点

为例来表示EdgeConv卷积运算。EdgeConv网络

层以中心点pi 的局部图作为输入,输出是点云局部

特征li,其表达式为:

li=fe[G(pi,ei)]=max h(pi,ei1
),

h(pi,ei2
),…,h(pi,eiK

) 
 

, (2)
其中h(pi,eij

)是中心点pi 和一个边缘向量eij
的

隐含特征向量。然后将对称聚合函数,例如求和或

最大池化,应用于与每个顶点发出的所有相互关联

的边缘特征。由于不受相邻节点次序的影响,并且

需要提取所有边特征向量中最主要的特征,本文使

用最大池化操作。隐含特征向量h(pi,eij
)通过多

层感知器(MLP)提取[13],即

h(pi,eij
)=[h1(pi,eij

),h2(pi,eij
),…,

hc'(pi,eij
)], (3)

hc'(pi,eij
)=∑

C

c=1
ωc'cpic +

ωc'(c+C)(pijc -pic)+bc', (4)
式中:pic 和pijc

为通道c 中的中心点pi 及其相邻

节点pij
的值;c和c'为输入点pi 和输出隐含特征

向量h(pi,eij
)的通道数;hc'(pi,eij

)表示隐含特征

向量的通道c'中的值;且ωc'c,ωc'(c+C)和bc'是 MLP
的可训练参数。

本文构造的局部有向图不是固定的,而是在网

络的每一层之后动态更新,即中心点pi 的K 最近

邻点集在网络中逐层变化。动态更新局部有向图,
使点云具有介于平移不变性和非局部性之间的性

质[14]。在稀疏点云输入和遮挡情况下,局部感受野

与点云的直径相同,因此不会影响点云的分类和分

割结果。

2.4 Linked-DGCNN网络结构设计

为有效 提 高 点 云 分 类 和 分 割 精 度,本 文 在

DGCNN的基础上增加EdgeConv卷积层数以提取

深层特征,并引入残差网络的思想连接不同网络层

的输出特征以形成点云特征。因此本文将该网络命

名为Linked-DGCNN,其网络结构如图2所示。
分类 网 络 将 n 个 点 坐 标 作 为 输 入,计 算

EdgeConv层上每个点的k 个大小的边缘特征集,
并聚 合 每 个 集 合 中 的 特 征 以 计 算 相 应 点 的

EdgeConv响应。最后一个EdgeConv层的输出特

性被全局池化,形成一个1维全局特征,用于生成

m 类分类分数。分割网络是分类网络的一种扩展,
包含s个标签的点云模型,且每个模型均以n 个点

作为输入,通过连接1维全局特征和每个点所有

EdgeConv层输出的局部特征形成点云特征,并用

3个全连接层(256,256,128)生成每点语义标签的

分类分数。
本文网络与DGCNN结构相似,但本文提出的

Linked-DGCNN和DGCNN存在一些差异:

1)
 

引入残差网络思想连接不同网络层的输出

特征以增强网络

通过加深网络层数可以强化深度神经网络的特

征。因此,为了获得更高层次的特征,本文使用更深

层次的网络结构。但是在使用深度网络结构时,常
会遇到两个问题:网络的退化和网络收敛的延迟。
为了解决简单增加网络层数引起的网络性能下降的

问题,本文引入残差网络的思想。深度残差网络是

由微软亚洲研究院的 He等[15]提出的一种跳跃连

接的卷积神经网络结构,并在2015年ImageNet大

规模视觉识别挑战赛上获得了图像分类和目标检测

组冠军。残差网络使得网络具有较强的恒等映射能

力,不但使网络达到了较深的层次,同时提升了网络

性能。
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图2 Linked-DGCNN
 

网络结构

Fig 
 

2 Linked-DGCNN
 

network
 

structure

  2)
 

去除输入转换网络以简化网络结构

PointNet[5]和DGCNN[10]都依赖输入转换网络

来估计点云的旋转矩阵,最终实现点云偏差补偿。
但是,转换网络使网络的大小增加了一倍。但实验

结果表明,该网络在去除输入转换网络后仍有较好

的性能。
转换网络的输出是一个3×3矩阵R,它可以弥

补点云旋转或平移带来的偏差:

Poffset=

x1 y1 z1
x2 y2 z2
︙ ︙ ︙

xn yn zn





















r11 r12 r13
r21 r22 r23
r31 r32 r33



















 

, (5)

其中rij 是第i行和第j列上旋转矩阵R 的值。
若将 MLP转换成矩阵形式,可以得到隐含特

征向量:

h(P)=

x1 y1 z1
x2 y2 z2
︙ ︙ ︙

xn yn zn





















w11 w12 … w1C'

w21 w22 … w2C'

w31 w32 … w3C'

















 +

b1 b2 … bC'  。 (6)

  对比(4)式与(5)式,可以发现它们是相似的,区
别在于:变换网络将每个点云转换为一个特定的矩

阵,而MLP对于所有点云都是固定的。不同通道的

MLP参数能以不同的角度旋转点云,也可以通过不

同的平移向量来移动点云。考虑到本文网络至少有

64个输出通道,MLP可以沿至少64个方向计算点云

特征,故网络可近似为旋转不变。因此,即使去掉了

输入转换网络,点云分类与分割的精度同样不会受到

影响。

3 实验与结果分析

3.1 实验数据集

对于 点 云 分 类 任 务,使 用 ModelNet40数 据

集[16]进行实验。ModelNet40包含40个对象类别

的12311个CAD模型。该数据集被分为9843个模

型的训练集和2468个模型的测试集。本文以相同

的数据集划分比例进行实验,并在测试集上显示分

类结果。对于点云分割任务,使用ShapeNet
 

Parts
数据集[17]进行点云分割实验。该数据集包含16个

对象类别的16881个3D模型和50个部件分割类

别标签。给定3D点云,对点云部件进行语义分割,
如对飞机而言,需要分割机翼、机身等部件。

3.2 网络参数设置和预处理

本文所提网络Linked-DGCNN的训练和测试

实验参数设置如下:学习率为0.001,迭代次数为

250,batch
 

size
 

为32,且使用Adam优化器[18]。配

置显卡为 NVIDIA
 

GTX
 

1060,实验软件环境为

Ubuntu
 

16.04.5系统、python
 

3.7、Tensorflow-GPU
 

1.13.1、CUDA
 

10.0。
本文采用与其DGCNN实验相同的预处理方

法。在输入训练网络之前,首先,对每个3D模型,
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从网格面均匀采样1024个点,并将这些点归一化到

一个单位球体。在训练期间,使用数据增强策略,对
输入随机旋转、缩放以及逐点抖动,以扰乱点的位

置,增加数据量。

3.3 点云分类实验结果分析

为了验证本文算法的优越性,在 ModelNet40
数据集上与最新典型点云分类网络进行了对比实

验,结果如表1所示。本文算法的总体分类精度

和平均分类精度两个指标都达到了最好的效果。

虽然本文仅用1024个点作为输入,但其实验效果

明显优于使用5000个点作为输入的模型,这在很

大程度上证明Linked-DGCNN具有提取点云深层

次特征的能力。此外,利用模型大小和前向传播

时间评估网络的复杂性,如表1所示,记录了在单

个GTX
 

1060GPU上,batch
 

size为32进行网络训

练的前向传播时间。实验结果表明,本文模型以

极高的参数效率和良好的运行速度达到了较好的

性能。
表1 ModelNet40数据集点云分类结果

Table
 

1 Results
 

of
 

dataset
 

point
 

cloud
 

classification
 

of
 

ModelNet40

Method Input(size)
Model

 

size
 

/MB
Forward

 

time
 

/ms
Mean

 

class
 

accuracy
 

/%
Accuracy

 

overall
 

/%
 

3D
 

ShapeNets Voxels(1) — 180.2 77.5 84.5

VoxNet Voxels(12) — 87.0 82.8 85.5

Subvolumes[17] Voxels(20) 190.8 120.3 86.1 89.3

MVCNN Views(80) 690 163.2 88.8 —

PointNet Points(1024×3) 40 25.3 84.3 87.8

PointNet++ Points+normal(5000×6) 24 44.3 — 90.5

DGCNN Points(1024×3) 21.2 98.03 89.0 91.0

Ours Points(1024×3) 12.4 88.5 89.7 92.6

  图3和图4分别给出了 Linked-DGCNN 在

ModelNet40数据集上的分类训练精度曲线和训练

损失曲线。从图中可以看出,在训练开始时,随着迭

代次数的增加,识别精度不断提高,训练损失逐渐下

降。由于在网络训练过程中,参数是不断优化的,网
络学习到的点云特征描述不断增多,准确率逐渐增

高。当迭代次数达到150次时,识别精度和训练误

差处于动态平衡状态,网络趋于收敛趋势,这说明网

络中的参数已经达到最优。

图3 分类测试精度曲线

Fig 
 

3 Classification
 

test
 

accuracy
 

curve

3.4 点云分割实验结果分析

为了评估本文网络架构在语义分割任务方面的

性能,在ShapeNet
 

Parts数据集上与最新点云分割

图4 训练损失曲线

Fig 
 

4 Training
 

loss
 

curve

算法进行对比,部分实验结果如表2所示。分割任

务的评估指标是特定类别中所有形状的并集的平均

交集即平均交并比(mIoU)[19]。
由表2可以看出,本文网络结构以84.7%的

mIoU值,达到了比较好的点云分割性能。虽然这

仅比此类网络的最高水平低0.3%,本文网络结构

没有获得最先进的结果,但在大部分物体上获得了

接近该对象的最佳分割精度值。图5为本文算法在

部分物体上Linked-DGCNN与DGCNN的点云分

割可视化结果对比,其中DGCNN_diff和Linked-
DGCNN_diff分别表示了预测结果与真实标签的错

分结果。与DGCNN相比,本文算法的点云分割结
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表2 ShapeNet数据集物体部件分割精度

Table
 

2 Segmentation
 

accuracy
 

of
 

object
 

components
 

in
 

ShapeNet
 

dataset unit:
 

%

Method mIoU Bag Cat Chair Guitar Knife Laptop Lamp Board Table

PointNet 83.6 78.6 82.4 89.5 91.5 85.8 80.7 95.2 72.7 80.5

PointNet++ 85.0 78.9 87.6 90.7 90.9 85.8 83.6 95.2 76.3 82.5

SO-Net 84.6 83.5 84.8 90.8 90.1 83.6 82.3 95.1 72.0 82.5

DGCNN 85.0 83.6 84.3 90.6 91.4 87.2 82.8 96.0 75.4 81.8

Ours 84.7 85.4 88.6 90.8 90.9 88.6 82.4 95.4 74.7 81.9

图5 本文算法与DGCNN在ShapeNet数据集中对于物体部件分割结果对比。(a)真值图;(b)DGCNN;(c)DGCNN_diff;
(d)Linked-DGCNN;(e)Linked-DGCNN_diff

 

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

the
 

segmentation
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

DGCNN
 

for
 

object
 

components
 

in
 

the
 

ShapeNet
 

dataset 
 

 a Ground
 

truth 
 

 b DGCNN 
 

 c DGCNN_diff 
 

 d Linked-DGCNN 
 

 e Linked-DGCNN_diff

果与真实标签结果相近,尤其是在模型边界处的分

割准确率明显提升,进一步验证了本文算法的优

越性。

3.5 网络结构设计分析

3.5.1 Linked-DGCNN的EdgeConv卷积层数与

K近邻数的选择分析

Linked-DGCNN主要是通过增加EdgeConv卷

积层数来提取点云深层次特征,因此EdgeConv卷

积层数对点云分类和分割精度的提高有决定性作

用。为了研究EdgeConv卷积层数对网络性能的影

响,本文在 ModelNet40数据集上进行对比实验。

在实验中,卷积层数选择3~7,结果如图6所示。

EdgeConv的卷积层数为6时,分类精度最高,因此

最终选择6层网络。
选取不同的最近邻数(K 为5、10、20、40),以

ModelNet40为测试对象进行对比实验,实验结果如

图7所示。尽管没有对所有可能的 K 进行详尽的

实验,但从实验结果可以发现,当K 过大时,网络性

能会急剧下降。由此可以得出结论:在一定的密度

条件下,当K 较大时,欧氏距离不能近似为测地距

离[20],故会破坏每个局部区域的几何结构,使分类

精度大大下降。当K=20时,分类精度最高,因此
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图6 EdgeConv卷积层数对精度的影响

Fig 
 

6 Influence
 

of
 

number
 

of
 

EdgeConv
 

convolution
 

layers
 

on
 

accuracy

图7 K 值对分类精度的影响

Fig 
 

7 Influence
 

of
 

K
 

value
 

on
 

accuracy

选择合 适 的 K 值 对 实 验 结 果 有 着 至 关 重 要 的

影响。

3.5.2 鲁棒性分析

为了验证该网络对于稀疏输入和遮挡问题的鲁

棒性,选取不同的采样点个数(128、256、384、512、

768、1024),使用与3.3节中讨论的实验参数运行了

75个epoch的网络,与DGCNN进行对比实验,比

较结果如图8所示。可以看出,随着采样点数目的

增加,Linked-DGCNN的分类精度逐渐上升且始终

高于DGCNN的分类精度。此外,当点数低于384
时,DGCNN的性能明显下降。然而,即使输入到本

文网络的点数下降到128点,网络的分类精度仍能

达到86.2%。这表明在解决稀疏点输入、遮挡等问

题时,通过增加网络深度并引入残差网络可以使网

络具有较强的鲁棒性。

图8 不同采样点个数对分类精度的影响。(a)
 

DGCNN;
 

(b)
 

Linked-DGCNN
Fig 

 

8 Effect
 

of
 

number
 

of
 

different
 

sampling
 

points
 

on
 

classification
 

accuracy 
 

 a 
 

DGCNN 
 

 b 
 

Linked-DGCNN

4 结  论

为有效提高点云分类和分割的精度,本文提出一

种基于动态图卷积神经网络(DGCNN)的点云分类

和 分 割 网 络:Linked-DGCNN。 本 文 网 络 在

ModelNet40分类数据集上达到了较高的分类与分割

精度,在分割数据集上也具有极强的竞争力。通过一

系列实验评估本文网络,实验结果表明,增加卷积层

数并引入残差网络思想连接不同层次的特征,可以有

效提高点云分类与分割精度,是一种行之有效的方

法。与DGCNN相比,本文网络针对稀疏点输入和

遮挡的问题表现出较强的鲁棒性。但本文网络的结

构依然较为复杂,下一步的工作重心将是在保证精度

的同时降低网络复杂度,设计出一个轻量级网络。
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