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一种考虑法矢量的点云语义分割网络
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摘要 在基于深度学习的点云分类任务中，PointNet模型直接以点云的三维坐标作为输入，但其存在着对形状不规则物

体的分类效果不理想的问题。在 PointNet模型的基础上增加一个法矢量估计的模块，提出一种考虑点云法矢量的语义

分割网络。其中，法矢量估计方法采用的是主成分分析方法。实验结果表明，改进模型的总体准确率、平均类别准确度

和平均类别交互比相较于原始模型分别提升了 2. 3个百分点、7. 1个百分点和 3. 9个百分点。13个语义类别中有 10个类

别的分类效果得到提升，其中对沙发和柱状物的分类准确度分别提升了 45. 6个百分点和 42. 2个百分点，平均类别交互

比分别提升了 19. 8个百分点和 25. 0个百分点。结果表明，考虑法矢量的 PointNet网络能够在一定程度上提升网络的整

体性能，对沙发和柱状物的分类效果有显著提升。
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Point-Cloud Semantic Segmentation Network Considering Normals
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Abstract In deep learning-based point-cloud semantic classification, PointNet considers the three-dimensional
coordinates of the point cloud as a direct input, however, the classification of irregular shape objects is a challenge. In this
study, we propose a semantic segmentation network considering the normals of point cloud by adding a normal estimation
module on PointNet. We estimate the normals using a principal component analysis method. Compared with the original
model, the overall accuracy, mean per-class accuracy, and mean per-class intersection-over-union of the improved model
are improved by 2. 3 percentage points, 7. 1 percentage points, and 3. 9 percentage points respectively. Among the 13
semantic classes, the classification accuracy for 10 classes is improved, of which the classification accuracy of sofa and
column is improved by 45. 6 percentage points and 42. 2 percentage points, respectively, and the mean per-class
intersection-over-union is improved by 19. 8 percentage points and 25. 0 percentage points, respectively. Results show that
the semantic segmentation network considering normals can improve the overall performance of the network to a certain
extent and can significantly improve the classification effect of sofa and column.
Key words image processing; point cloud; deep learning; semantic segmentation; normals; principal component analysis

1 引 言

点云是继矢量地图和影像数据之后的第三类重要

的时空数据源，对三维空间的精细化描述具有无可替

代的重要作用，近年来被更多地应用在自动驾驶、机器

人技术等场景理解实践中［1-2］。深度学习近年来常被

应用在计算机视觉中，但是应用在点云中还处于起步

阶段，在语义分割［3-4］和目标检测［5-6］任务中面临众多挑

战。点云的语义分割指的是按照不同的语义类别附上

不同的语义标签将点云场景分隔开，通过深度学习的

方法实现语义分割，按照输入对象的不同分为基于点

云变体的方法和基于原始点云的方法，其中基于点云

变体的方法包括多视图方法［7-11］和体素化方法［12-16］。

但是多视图方法会受到投影角度的限制，体素化方法
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则会增加量化误差。两种方法都会对点云的三维结构

信息造成一定的损失。为了避免这种情况，文献［17］
提出了一种将三维原始点云作为输入的语义分割网络

PointNet，对每个点做特征提取，实现语义分类。以

PointNet框架为基础又陆续提出了 PointNet++［18］、

Mo-Net［19］、PATs［20］、PointWeb［21］、PointASNL［22］等网

络。PointNet框架中对点云的预处理包括输入转换和

归一化，缺少点云几何属性的计算。法矢量作为点云

必不可少的属性之一，其估计方法在点云处理中具有

重要的位置，许多表面重建算法需要精确估计的法矢

量［23］。 在 常 见 的 法 矢 量 估 计 方 法 中 ，主 成 分 分 析

（PCA）方法因其算法简单高效、稳定性强而被广泛使

用［24］。按照 PCA的思想，又陆续提出了加入权重［25-26］、

自适应邻域［27］、集成 PCA［28］的方法。但是改进的方法

没有改变 PCA方法是低通滤波器的本质，在增加计算

复杂度的情况下对估计效果的提升是有限的。所以本

文直接采用原始 PCA方法估计法矢量。采用经典的

PointNet模型作为语义分割网络，在此基础上内嵌一

个 PCA模块实现点云法矢量估计，探究法矢量信息在

点云语义分割中的作用。

2 基本原理

2. 1 法矢量估计

从离散点云中不能得到真实的法矢量信息，所

以一般通过划定一定范围作为点云中某一个点的局

部邻域，将邻域中的点作为对象，进行平面或者曲面

拟合，将平面或者曲面的法矢量作为当前点的法矢

量［29］。PCA能够高效地实现这一过程［30］。PCA的

思想是矩阵的奇异值分解（SVD），一个矩阵 A
n× t

可以

表示为

A
n× t
= U

n× n
S
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V
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T
， （1）

式中：U 是左奇异向量矩阵；V是右奇异向量矩阵，两
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式中，σi( i= 1，2，…，p) 表示 A
n× t

的非零奇异值，满足

σ1 ≥ σ2 ≥…≥ σp，对应的特征向量即左奇异特征向量

U= (u1，u2，…，un)，其中 u i( i= 1，2，…，n)是 n维的列

向量。

在点云法矢量估计中，每个点的 k个最邻近点构

成邻域 N={( xi，yi，zi) | i= 1，2，…，k }，其中 x，y，z表

示最近邻点的三维坐标，表示成矩阵 X为
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构建其协方差阵 X TX，对 X TX进行 PCA。奇异值分解

将给定的一组变量线性变换为另一组不相关的变量，

并且使变换后的第一变量的方差最大，即第一主成

分，其他分量的方差依次递减［31］。在这里，设想一个

邻域中的点云，由于空间平面的第三主成分为垂直于

空间平面的向量，所以局部拟合平面的法矢量就是

X TX的第三主成分，即 X TX的最小奇异值对应的特征

向量。不妨令式（1）中的 A= X TX，则当前邻域估计

的法矢量就是最小奇异值 σp对应的特征向量 u p［32］。对

点云中的每个点构建邻域，重复上面的操作，计算每个

点的法矢量。为了加快检索速度，将点云数据构建成

K维（KD）树结构，每个点取最邻近的 K个点作为邻域

点。实验表明，当 K= 10时模型的性能达到最佳，所

以本文中的实验采用这一数值。

2. 2 语义分割网络

由于点云数据的无序性和不规则性，很难应用标

准卷积进行处理［33］。PointNet是第一个提出的直接以

点云作为输入的深度学习网络，图 1是其 vanilla框架

的基本组成，对应的的数学原理如下式所示：

f ({x 1，…，xn})≈ γg [ ]h ( )x 1 ，…，h ( )xn ， （4）
式中：h是多层感知机（MLP），将每个点的特征由 3维
扩展到更高维；g是作为对称函数的最大池化层，将高

维特征映射到 1维空间；γ是分类器，用来输出分类结

果，PointNet采用 MLP作为分类器；f是一个集合函

数，根据广义近似原理，只要点集的特征维度扩展得足

够高，理论上可以任意地估计该映射函数。另外，集合

函数的输出是输入的统计结果，所以输入中的小扰动

不会对输出造成大的影响，在一定程度上保证了模型

的稳定性。

在 PointNet的语义分割模型中，每个点的输入特

征维度是 6维（XYZ坐标以及 RGB颜色信息），在预处

理过程中得到每个点在各自房间中的归一化坐标，特

图 1 PointNet（vanilla）框架

Fig. 1 Framework of PointNet (vanilla)

征维度扩展至 9维。对每个点采用MLP实现特征提

取，得到高维的局部特征。这一过程是对每一个点进

行特征提取，也就不存在标准卷积所要求的规则性问

题。最大池化层将高维特征映射至 1维，提取点云的

全局特征。同时，最大池化层作为对称函数解决了点

云的无序性问题。PointNet的语义分割网络在 vanilla
框架的基础上增加了局部特征和全局特征的连接操

作，丰富了每个点的特征。通过分类器，把点云的特征

映射在分类空间，得到每个类别的分数。空间维度是

由 语 义 类 别 的 个 数 决 定 的 。 本 文 的 研 究 对 象 是

PointNet的语义分割部分，为了方便表达，后文中统一

用 PointNet来表示 PointNet的语义分割网络。

3 实验分析

3. 1 实验设计

本文实验的操作系统是Windows系统，计算机配

置 8核 i7-2600 CPU 和 8G内存，深度学习环境基于

Anaconda 和 tensorflow1. 15 搭 建 ，编 程 语 言 是

python3. 7。 语 义 分 割 网 络 的 核 心 代 码 在 作 者 的

GitHub上获得。在此基础上，在点云数据预处理模块

中增加法矢量估计功能，基于 python pcl模块实现

PCA法矢量估计，改进后的语义分割网络本文暂且称

作 PPCAN（PointNet with PCA estimated normals）模

型，模型框架如图 2所示。

采用 S3DIS数据集［34］作为实验数据，该数据集的

场景包括 6个区域共 272个房间，其中包括会议室、复

印室、办公区、走廊、礼堂、门厅、厕所等功能区，场景总

面积达到了 6020 m2，点云数据中点的个数超过了 2亿
个，每个点提供了坐标和颜色信息。其中共有 13种语

义类别，天花板、地板、墙面、柱子、梁、窗户、门属于结

构元素，桌子、椅子、书柜、沙发、板状物属于常见的物

品和家具，不属于以上类别划为其他类别。

为了探究法矢量在语义分割中所发挥的作用，设

计了模型对比实验。一种不考虑法向量的 PointNet模
型，另一种是加入 PCA法矢量估计的 PPCAN模型。

S3DIS数据集的前 5个区域作为训练集，第 6个区域作

为测试集，训练集和测试集中点的数量分别占到数据

集的 86%和 14%。PointNet模型在训练阶段并不是

全部点都参与，而是将随机采样点用于训练模型。在

测试阶段，PointNet是对所有测试集的点均进行类别

预测。在本文中，考虑到时间成本和硬件配置，在预测

阶段同样采用了随机采样的方法，在预测阶段只预测

了采样点的类别。为了验证模型的鲁棒性，对训练好

的模型进行了多次测试。不同空间特征的几何结构的

法矢量分布有不同的特点，为了探究法矢量对每一种

类别的影响，本文统计分析了 13种类别的分类结果。

为了得到量化的评价结果，本文采用在语义分割

中常用的总体准确率（OA）、平均类别准确度（MA）以

及平均类别交并比（mIoU）［35-39］作为评价指标，计算公

式如下：

ROA =
STP
N

， （5）

AMA =
1
13 ∑i= 1

13 STPi
N i

， （6）

AmIoU =
1
13 ∑i= 1

13

R IoUi， （7）

R IoUi=
STPi

STPi+ SFNi+ SFPi
， （8）

式中：ROA表示分类正确的点的个数占总点数的比例；

AMA表示每种类别准确率的平均数；AmIoU表示全部类

别 IoU 的平均值；RIoUi表示标签真实值与预测值的交

集和并集的比值；STP表示分类正确即真正；SFP表示错

把其他类别分类成当前类别即假正；SFN表示错把当前

类别分类成其他类别即假负；N表示点云总点数；13表
示 13种语义类别。

3. 2 结果分析

两 种 模 型 的 语 义 分 割 实 验 结 果 表 明 ，相 比 于

PointNet模型，PPCAN模型在训练阶段（图 3）的起始

精度略高，随着训练进行，两种模型的最终精度趋于

一致。说明点云的法矢量属性在训练初始阶段会给

特征提取过程提供一定的帮助，这种帮助随着训练时

间的增加逐渐减弱，直至可以忽略不计。这说明法矢

量所提供的信息可以通过训练达到对模型同样的

贡献。

图 2 PPCAN模型框架（改自文献［7］）
Fig. 2 Framework of PPCAN (modified from Ref. [7])
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征维度扩展至 9维。对每个点采用MLP实现特征提

取，得到高维的局部特征。这一过程是对每一个点进

行特征提取，也就不存在标准卷积所要求的规则性问

题。最大池化层将高维特征映射至 1维，提取点云的

全局特征。同时，最大池化层作为对称函数解决了点

云的无序性问题。PointNet的语义分割网络在 vanilla
框架的基础上增加了局部特征和全局特征的连接操

作，丰富了每个点的特征。通过分类器，把点云的特征

映射在分类空间，得到每个类别的分数。空间维度是

由 语 义 类 别 的 个 数 决 定 的 。 本 文 的 研 究 对 象 是

PointNet的语义分割部分，为了方便表达，后文中统一

用 PointNet来表示 PointNet的语义分割网络。

3 实验分析

3. 1 实验设计

本文实验的操作系统是Windows系统，计算机配

置 8核 i7-2600 CPU 和 8G内存，深度学习环境基于

Anaconda 和 tensorflow1. 15 搭 建 ，编 程 语 言 是

python3. 7。 语 义 分 割 网 络 的 核 心 代 码 在 作 者 的

GitHub上获得。在此基础上，在点云数据预处理模块

中增加法矢量估计功能，基于 python pcl模块实现

PCA法矢量估计，改进后的语义分割网络本文暂且称

作 PPCAN（PointNet with PCA estimated normals）模

型，模型框架如图 2所示。

采用 S3DIS数据集［34］作为实验数据，该数据集的

场景包括 6个区域共 272个房间，其中包括会议室、复

印室、办公区、走廊、礼堂、门厅、厕所等功能区，场景总

面积达到了 6020 m2，点云数据中点的个数超过了 2亿
个，每个点提供了坐标和颜色信息。其中共有 13种语

义类别，天花板、地板、墙面、柱子、梁、窗户、门属于结

构元素，桌子、椅子、书柜、沙发、板状物属于常见的物

品和家具，不属于以上类别划为其他类别。

为了探究法矢量在语义分割中所发挥的作用，设

计了模型对比实验。一种不考虑法向量的 PointNet模
型，另一种是加入 PCA法矢量估计的 PPCAN模型。

S3DIS数据集的前 5个区域作为训练集，第 6个区域作

为测试集，训练集和测试集中点的数量分别占到数据

集的 86%和 14%。PointNet模型在训练阶段并不是

全部点都参与，而是将随机采样点用于训练模型。在

测试阶段，PointNet是对所有测试集的点均进行类别

预测。在本文中，考虑到时间成本和硬件配置，在预测

阶段同样采用了随机采样的方法，在预测阶段只预测

了采样点的类别。为了验证模型的鲁棒性，对训练好

的模型进行了多次测试。不同空间特征的几何结构的

法矢量分布有不同的特点，为了探究法矢量对每一种

类别的影响，本文统计分析了 13种类别的分类结果。

为了得到量化的评价结果，本文采用在语义分割

中常用的总体准确率（OA）、平均类别准确度（MA）以

及平均类别交并比（mIoU）［35-39］作为评价指标，计算公

式如下：

ROA =
STP
N

， （5）

AMA =
1
13 ∑i= 1

13 STPi
N i

， （6）

AmIoU =
1
13 ∑i= 1

13

R IoUi， （7）

R IoUi=
STPi

STPi+ SFNi+ SFPi
， （8）

式中：ROA表示分类正确的点的个数占总点数的比例；

AMA表示每种类别准确率的平均数；AmIoU表示全部类

别 IoU 的平均值；RIoUi表示标签真实值与预测值的交

集和并集的比值；STP表示分类正确即真正；SFP表示错

把其他类别分类成当前类别即假正；SFN表示错把当前

类别分类成其他类别即假负；N表示点云总点数；13表
示 13种语义类别。

3. 2 结果分析

两 种 模 型 的 语 义 分 割 实 验 结 果 表 明 ，相 比 于

PointNet模型，PPCAN模型在训练阶段（图 3）的起始

精度略高，随着训练进行，两种模型的最终精度趋于

一致。说明点云的法矢量属性在训练初始阶段会给

特征提取过程提供一定的帮助，这种帮助随着训练时

间的增加逐渐减弱，直至可以忽略不计。这说明法矢

量所提供的信息可以通过训练达到对模型同样的

贡献。

图 2 PPCAN模型框架（改自文献［7］）
Fig. 2 Framework of PPCAN (modified from Ref. [7])
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比较 PointNet和 PPCAN模型的实验效果。两种

模型分别对区域 6的点云进行多次语义类别预测，将

多次预测结果取平均，统计 3种评价指标如表 1所示。

PPCAN模型的 OA、MA和 mIoU均优于 PointNet模
型，分别提升了 2. 3个百分点、7. 1个百分点和 3. 9个
百分点，网络的整体性能得到一定程度的提升。

鉴于不同空间几何体的法矢量的分布特征不尽

相同，所有法矢量对于不同类别物体的预测贡献是

不同的。表 2中，统计了 PointNet和 PPCAN模型对

13种类别的预测结果的准确率，其中沙发和柱状物

的准确率提升超过了 40个百分点，分别提升 45. 6个
百分点和 42. 2个百分点。如表 3所示，对应的 IoU分

别 提 升 了 19. 8 个 百 分 点 和 25. 0 个 百 分 点 ，达 到

30. 1%和 47. 4%。图 4中斜线处点云表示柱状物，剩

余点云表示其余 12种类别，比较图 4（a）和图 4（b），

图 4（b）中分类正确的点的个数要明显多于图 4（a），

这 表 明 PPCAN 对 柱 状 物 的 分 类 效 果 要 优 于

PointNet模型。PPCAN在沙发类别上的优势则更加

明显，图 5中斜线处点云表示沙发类别，在图 5（a）中

PointNet只正确分类了极少的沙发点云，而 PPCAN
则正确分类了绝大多数的沙发类别的点云。究其原

因，沙发的空间形态不规则，少有平整的平面或者特

征鲜明的曲面，可以说沙发点云的法矢量是有区别

于其他语义类别的；相比于沙发，柱状物的空间形态

更加规则，不论是圆柱还是棱柱，其法矢量的分布总

是近似以一条竖线为中心向外发散，辨识度较高。

不难看出，沙发和柱状物的点云法矢量的分布特点

鲜明，容易被网络所辨认，所以更容易被准确预测。

图 3 训练阶段准确率对比

Fig. 3 Comparison of accuracy in training epoch

表 1 基于 S3DIS的语义分割结果

Table 1 Results of semantic segmentation on S3DIS unit:%

Model
PointNet
PPCAN

OA
82. 9
85. 2

MA
67. 4
74. 5

mIoU
57. 1
61. 0

表 2 13种类别的准确率比较

Table 2 Comparison of accuracy among 13 classes unit: %

Model
PointNet
PPCAN

Ceiling
96. 1
97. 8

Floor
98. 5
97. 7

Wall
89. 2
87. 3

Beam
55. 8
71. 1

Column
23. 5
65. 7

Window
65. 8
86. 3

Door
90. 6
83. 6

Table
76. 6
79. 4

Chair
66. 4
67. 4

Sofa
20. 1
65. 7

Bookcase
64. 1
70. 2

Board
65. 3
27. 4

Clutter
64. 1
70. 0

表 3 13种类别的 IoU比较

Table 3 Comparison of IoU among 13 classes unit: %

Model
PointNet
PPCAN

Ceiling
91. 6
93. 9

Floor
96. 0
97. 0

Wall
69. 1
73. 7

Beam
47. 5
62. 8

Column
22. 4
47. 4

Window
61. 2
57. 3

Door
70. 0
69. 5

Table
64. 0
67. 5

Chair
55. 9
58. 2

Sofa
10. 3
30. 1

Bookcase
48. 9
53. 2

Board
55. 3
26. 6

Clutter
50. 7
55. 3

图 4 柱状物分类效果图。（a）PointNet；（b）PPCAN；（c）真实类别

Fig. 4 Semantic segmentation results of column. (a) PointNet; (b) PPCAN; (c) ground truth
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S3DIS数据集中的 13种类别中，在加入法矢量之

后，有 10种类别的 IoU是升高的（如图 6）。窗户、门和

板的 IoU是降低的，因为这 3种类别的点云具有相似

的空间形态，法矢量的起点近似在同一平面上，指向近

似相同的方向。所以在加入法矢量这一属性之后，这

3种类别特别是板的分类精度有大幅度的下降。如

图 7所示，很多标签是板的点云被错误地分类成墙壁、

窗户等类别。

图 8 中展示了 PointNet和 PPCAN 模型各自在

S3DIS数据集上的 8次预测结果，分别统计 13种类别交

并比和准确率。直观地，交并比和准确率越高的语义类

别，8次实验结果在图上的分布更加集中。反之，交并比

和准确率较低的语义类别，实验结果在图上的分布更加

分散，而且结果的分布与交并比的关系更加紧密。在图

8（a）和图 8（b）中，天花板和地板的准确率和交并比均超

过 90%，8次实验结果在图上是高度重合的，在图 8（b）
中天花板和地板的交并比的极差分别是 0. 22% 和

0. 08%，在 图 8（a）中 对 应 的 极 差 分 别 是 0. 24% 和

0. 10%；交并比在 40%至 80%之间的类别在图 8（a）和

图 8（b）中分布是逐渐分散的，交并比的极差大多分布在

0. 32%至 1. 60%的范围内。分类效果较差的［图 8（a）
沙发和柱状物；图 8（b）板和沙发］类别的分布是比较明

显分散的，交并比的极差均在 1. 5%左右。这表明模型

分类的准确性与稳健性是相互关联的。

在图 9中，在统计了 PPCAN模型的交并比的误差

特性，横轴是 PPCAN模型的 8组预测结果的每个类别

的平均交并比，纵轴表示的是交并比的极差［图 9（a）］

和标准差［图 9（b）］，可以看出 PPCAN模型对某一种

类别的预测交并比的稳健性与交并比本身数值的大小

是成某种反比例关系的，即当对某一类别的预测准确

图 5 沙发分类效果图。（a）PointNet；（b）PPCAN；（c）真实类别

Fig. 5 Semantic segmentation results of sofa. (a) PointNet; (b) PPCAN; (c) ground truth

图 6 PPCAN相较于 PointNet的 IoU和分类精度增量

Fig. 6 Increment of IoU and accuracy of PPACAN compared
with PointNet

图 7 板分类效果图。（a）PointNet；（b）PPCAN；（c）真实类别

Fig. 7 Semantic segmentation results of board. (a) PointNet; (b) PPCAN; (c) ground truth

图 8 PointNet and PPCAN两种模型的 8次预测精度结果。（a）PointNet；（b）PPCAN
Fig. 8 Results of 8 times predication on both PointNet and PPCAN. (a) PointNet; (b) PPCAN
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率较高的时候，有理由相信这是一个稳健性较高的结

果。但同时发现，交并比数值最小的类别，它的交并比

标准差也只是 1. 5%左右，对于数据量庞大的点云语

义分割来说也是相对稳定的结果。

4 结 论

针对 PointNet语义分割网络没有考虑点云的几何

属性的问题，在原始 PointNet语义分割网络的基础上

增加了法矢量估计功能，采用 PCA估计点云的法矢

量，提出了一种考虑法矢量的语义分割模型 PPCAN。

结合实验结果，得出了以下结论：首先特征维度在基于

深度学习的点云分类中是一个很重要的因素，更丰富

的信息能够有效地提升网络的整体性能，提出的

PPCAN模型的 OA、MA和 mIoU均优于 PointNet模
型，分别提升了 2. 3个百分点、7. 1个百分点和 3. 9个
百分点；但是属性信息对网络的贡献不是一视同仁的，

新增的属性信息会更多地影响对其敏感的类别，使该

类别变得更加具有辨识度，有利于网络的准确预测。

本文中法矢量信息能够显著提升沙发和柱状物的语义

分割效果，两种类别的交并比分别提升了 19. 8个百分

点和 25. 0个百分点；同时模型对不同类别的预测的稳

健性也是各不相同的，更容易被预测的类别比如天花

板、地板等的稳健性更高。

该研究存在的不足是只考虑了法矢量信息，没有

考虑点云的其他空间属性，比如曲率、点云密度等，同

时，未来需要更多的点云空间属性以及更丰富的数据

集来验证本文得出的结论。
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