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基于椭球拟合的点云旋转不变网络∗

黎书玉　 张旭东　 孙　 锐　 范之国

(合肥工业大学计算机与信息学院　 合肥　 230601)

摘　 要:点云携带丰富的几何信息,在计算机视觉领域具有独特优势。 现有基于深度学习的三维模型分类与分割方法能有效识

别固定视角下的物体,但在实际应用中,物体方向未知,使得点云描述存在旋转变换问题,极大影响网络的识别精度。 针对点云

的旋转性问题,提出一种轻量级的基于椭球拟合的旋转不变网络( point
 

cloud
 

rotation
 

invariant
 

network
 

based
 

on
 

ellipsoid
 

fitting,
EFRI-N)。 设计前置网络模块提取点云的旋转不变特征,包括椭球拟合和特征编码两个部分。 通过椭球拟合算法标识原始点

云的方向得到旋转不变坐标系,再将原始特征映射到该坐标系中,利用空间信息和角度信息进行编码得到点云的旋转不变特

征;为了获取更丰富的几何信息,在分类分割网络中加入多层级的特征连接增强特征传播及复用,提高模型表征能力。 采用国

际知名公共数据集 ModelNet40 和 ShapeNet
 

Parts 进行分类、分割实验,结果表明,该方法在处理旋转点云的任务中优于主流算

法,网络识别精度提升了 1% ~ 62. 63%不等,并且网络的计算量和参数量都有着数量级的优势。 满足单目标场景下对点云旋转

不变性的使用要求,具有良好的应用价值。
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Abstract:
 

Point
 

clouds
 

have
 

unique
 

advantages
 

due
 

to
 

its
 

rich
 

geometric
 

information
 

in
 

computer
 

vision
 

field.
 

Most
 

of
 

the
 

existing
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

can
 

identify
 

the
 

objects
 

with
 

canonical
 

orientations.
 

In
 

real
 

applications,
 

there
 

are
 

problems
 

of
 

rotation
 

transformation.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

lightweight
 

framework
 

EFRI-N,
 

namely,
 

rotation
 

invariant
 

network
 

of
 

point
 

cloud
 

based
 

on
 

ellipsoid
 

fitting,
 

focusing
 

on
 

pointset
 

rotation
 

problems.
 

We
 

design
 

a
 

pre-network
 

module
 

to
 

extract
 

the
 

rotation-invariant
 

features.
 

The
 

ellipsoid
 

fitting
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

point
 

clouds
 

and
 

obtain
 

the
 

rotation-invariant
 

coordinate.
 

Then
 

the
 

original
 

features
 

are
 

mapped
 

to
 

the
 

coordinate,
 

and
 

the
 

rotation-invariant
 

features
 

were
 

obtained
 

by
 

encoding
 

the
 

spatial
 

and
 

angular
 

information.
 

In
 

order
 

to
 

obtain
 

richer
 

geometric
 

information,
 

multi-level
 

feature
 

connection
 

is
 

added
 

to
 

the
 

network
 

to
 

enhance
 

feature
 

propagation
 

and
 

reuse.
 

The
 

classification
 

and
 

segmentation
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

by
 

using
 

the
 

famous
 

public
 

datasets
 

ModelNet40
 

and
 

ShapeNet
 

Parts.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

demonstrates
 

better
 

performance
 

than
 

state-of-
the-art

 

methods
 

in
 

the
 

task
 

of
 

processing
 

rotating
 

point
 

cloud,
 

and
 

the
 

network
 

is
 

improved
 

by
 

1% ~ 62. 63%.
 

Moreover,
 

the
 

computation
 

amount
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

the
 

network
 

have
 

an
 

order
 

of
 

magnitude
 

advantage.
 

It
 

can
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

rotation
 

invariance
 

of
 

point
 

cloud
 

in
 

single
 

object
 

scenario
 

and
 

has
 

good
 

application
 

value.
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0　 引　 言

　 　 随着图形采集技术的发展[1] ,3D 传感器成本越来越

低。 同时 3D 数据可以提供丰富的几何、形状、比例信息,
这极大的促进了人们对 3D 数据的研究。 近年来,点云作

为描述三维模型的一种常用格式被广泛应用于计算机视

觉、自动驾驶等领域[2] ,这引起了人们越来越多的关注。
由于点云点数的不确定性及无序性,传统方法通常

将点云转换为规则的数据表示,例如体素[3] 、多视图集

合[4-5] ,这类方法在转换过程中不可避免的造成了形状信

息的丢失。 区别于处理规则数据的方法,基于点的方法

更为直观简洁。 Pointnet 系列[6-7]
 

首次将深度学习技术应

用到点云,它使用卷积层将原始坐标映射到高维空间,最
后通过最大池化操作减小点排列的影响并提取全局特征

用于分类、分割任务。 DGCNN[8]
 

提出边缘卷积方法,在
语义上将点聚合起来并且嵌入已有的点云深度学习框架

中,增强对局部特征的提取。 SpiderCNN
 [9]

 

通过参数化一

系列卷积滤波器,将卷积运算从规则数据扩展到不规则

点集提取深层语义特征。 此类方法在点云学习和形状分

析方面取得了显著的成果,但他们默认处理固定视角下

的三维点云,在实际应用中,模型方向通常先验未知,所
以这些方法难以应用于旋转形状分析。 为了解决点云旋

转性问题,Stein 等[10] 、Tombari 等[11] 提出通过构造局部

参考系将三维模型对齐到正则姿态中提取旋转不变点特

征,然而这些方法依赖于点云局部表面的变换,对噪声和

点密度很敏感。 SO-Net[12]
 

通过构建自组织映射网络来

模拟点云的空间分布,将网络学习到的空间信息和角度

信息映射到一组初始节点上替代原始输入,一定程度上

提升了旋转不变性,但效果取决于网络的学习能力,难以

实现稳定的置换不变性。 Spherical
 

CNN[13] 提出一种具

有旋转不变的球面卷积操作从连续网格面提取全局特

征,虽然验证了球面卷积对网络的适用性,但它只能应用

于结构化数据上,无法直接处理不规则点云。 PRIN[14] 使

用密度感知自适应采样将稀疏点信号转换为球形信号,
随后采用球形体素卷积提取每个点的近似旋转不变特

征,在一定程度上提高了网络对方向的鲁棒性,但也增加

了网络复杂度。
针对现有框架存在的问题,本文提出基于椭球拟合

的点云旋转不变网络( EFRI-N)。 通过前置网络中的椭

球拟合算法为每个形状拟合最佳椭球面,利用椭球面的

中心点及半轴方向信息对原始输入进行编码,得到具有

强旋转不变性的特征。 为了充分利用底层信息,在网络

中加入多层级的特征连接增强特征复用并结合全连接层

以及池化层学得高维特征用于三维点云的分类和分割任

务。 本文主要贡献分为如下两点:

1)提出旋转不变特征提取前置网络,直接处理点云

数据并通过椭球拟合算法为每个原始输入确定唯一的方

向描述符,经过特征编码得到旋转不变特征 EFRI。 相比

现有方法,EFRI 具有更强的旋转不变性和通用性。
2)提出轻量级的旋转不变点云分类分割网络 EFRI-

N,使用直观简洁的特征编码方法替代传统算法中复杂

的对齐网络模块以及冗余性较高的编码方法,将提取到

的旋转不变特征作为网络输入,最后通过多层级的特征

连接获取更丰富的几何信息。 在增强网络对旋转物体鲁

棒性的同时降低网络复杂度。

1　 本文方法

　 　 点云本质上是一长串点( n × 3 矩阵,其中 n 是点

数)。 在几何上,点的顺序不影响它在空间中的整体形

状,例如相同的点云可以由两个完全不同的矩阵表示,这
给基于深度学习处理点云的方法带来很大影响,为了克

服点云旋转性问题,本文提出了 EFRI-N,其总结构如图 1
所示。 网络先将不同点数和尺度的原始点云采样、归一

化进一个单位球内,之后通过前置网络模块中的椭球拟

合算法唯一标识物体方向并构造旋转不变坐标系,利用

点-轴相对位置不变的特性进一步编码提取稳定的旋转

不变特征,最后通过全连接层和多层级连接操作充分学

习底层信息实现点云的分类和分割任务。
1. 1　 采样和归一化

　 　 假设点云数据集为 X = {X i,i = 1,…,p},p 表示总共

包含的点云数。 每一个点云都用若干个点来描述: X i =
{x ij,i = 1,…,p,j = 1,…,N} 。 由于每个物体的尺度以及

包含的点数都不相同,同时也为了减小计算量,首先对每

个点云进行降采样,与 PointNet 相同,采用最远距离采样

法取 N = 2
 

048 个点作为最终的数据输入。 然后将所有

点云归一化进一个单位球内,归一化方法如式(1)所示:

x ij =
x ij - E(X i)

max{‖x ij - E(X i)‖}
,x ij ∈ X i (1)

其中, E(X i) 为点云的中心点坐标。
1. 2　 旋转不变特征提取前置网络

　 　 为了描述物体方向,首先为每个输入形状拟合椭球

面。 传统方法通常在均匀分布的球体里提取点云特征,
但球体具有极强的对称性,无法直接标识物体的朝向。
而椭球面具有 3 个半轴长度不等的性质,有助于点云形

状在三维坐标系中的方向定位。 同时,最小二乘法[15] 是

解决曲面拟合问题最常用的方法,因此本文提出将椭球

拟合算法应用于点云的方向描述,通过最小二乘法计算

目标函数和点云数据之间的最小均方误差找到每个形状

匹配的最佳椭球面,无论物体如何旋转,椭球面与物体的
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图 1　 EFRI-N 整体框架

Fig. 1　 EFRI-N
 

overall
 

framework

相对位置关系始终保持不变,这确保了椭球面的旋转不

变性,为下一步旋转不变特征的提取奠定基础。 通过计

算得到椭球面中心点 O 和 3 个半轴方向 a1,a2,a3 信息

(相互正交且相交于点 O )。 对于不同角度的输入,总能

找到唯一一个最近似输入分布的椭球面,不论物体怎么

旋转,点与所选轴之间的相对位置关系保持固定,可视化

结果如图 2(a)所示。
在已知椭球面的基础上,引入特征编码模块。 在点

与轴相对位置关系保持不变的前提下利用空间信息和角

度信息重新定义网络输入,从而得到形状的旋转不变特

征。 本方法克服了传统球面卷积方法计算冗余、网络复

　 　 　 　

杂的问题,能快速得到稳定的旋转不变特征,消除角度问

题给特征表示带来的影响。
在由椭球面中心点和 3 个半轴方向构成的新坐标系

中,首先利用相对位置 Op ij = (p ij - O) ∈ R3 更新每点的

坐标信息,再提取每个点相对于 3 个轴的角度特征 θ1,
θ2,θ3,编码过程及其结果如图 3(b)、(c)所示。 对于第 i
个点云中的第 j 个点来说,它的特征表示具体如下:

fij:(Op ij,θ1,θ2,θ3) ∈ R6 (2)
则第 i 个点云的特征可以表示为:
F i = { fij,j = 1,…,N} ∈ RN×6 (3)

图 2　 旋转不变特征提取示意图

Fig. 2　 The
 

process
 

of
 

rotation
 

invariant
 

feature
 

extraction

1. 3　 轻量级的点云旋转不变分类分割网络

　 　 在旋转不变特征基础上,提出一种轻量级的点云旋

转不变分类分割网络(EFRI-N),具体网络结构如图 3 所

示,使用通用结构 PointNet 作为骨干网络。 与其不同的

是,本文设计的椭球拟合算法提取的特征本身存在强旋

转不变性,因此去除了空间对齐网络 T-Net[16] 模块,省去
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图 3　 旋转不变分类分割网络

Fig. 3　 Rotation
 

invariant
 

classification
 

and
 

segmentation
 

network

了在输入层和特征层的对齐操作,大大降低了网络复杂

度。 另外采用多层级的特征连接充分利用底层信息以提

高识别精度。
针对不同尺度和点数的原始数据,通过采样归一化

方法得到输入为 N × 3 的点云矩阵;利用椭球拟合算法和

特征提取模块对输入进行编码得到 N × 6 的旋转不变特

征。 在分类任务中,特征经过几个共享权重的全连接层

和最大池化层学习全局特征,最终得到一个 1 × k 的类别

分数;对于部件分割任务,利用多层级连接将低维特征和

高维特征结合得到更具有表征力的几何特征,并配置全

连接层和 ReLU 层提高模型的表达能力最后输出 N × C
的特征矩阵,表示点云中每个点对应的分割结果。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验配置和评估指标

　 　 分别采用 ModelNet40[17] 和 ShapeNet
 

Parts[18] 数据集

对提出的旋转不变网络模型 EFRI-N 分类、分割有效性进

行验证。 实验使用的
 

PC
 

机硬件配置为
 

Intel( R)
 

Core
(TM)

 

i7-6850K
 

CPU
 

@
 

3. 60
 

GHz,GPU
 

GEFORCE
 

GTX
 

TITAN,软件环境由 Ubuntu
 

16. 04,cuda9. 0 和 cudnn
 

7. 05
组成,深度学习框架基于 Pytorch

 

1. 6 框架和 Python
 

3. 6
实现。 EFRI-N 采用共享权重的全连接层,批处理大小为

32,使用 Adam[19] 优化器训练。
使用准确率作为分类和分割实验的评价指标。 假设

有 m 个测试样本,网络对 n 个测试样本作出了正确的判

断,则准确率表示为:

Acc = n
m

× 100% (4)

使用浮点运算数 FLOPs 衡量算法的时间复杂度,全
连接层的 FLOPs 计算方法为:

FLOPs = [ I + ( I - 1) + 1] × O (5)
其中, I 表示输入神经元个数, O 表示输出神经元个

数,括号中 I 代表乘法运算量, I - 1 代表加法运算量,+1
表示考虑偏置。 使用参数量衡量算法的空间复杂度

 

即

计算机内存消耗程度,全连接层的参数量计算方法为:
parameter = (N in + 1) × Nout (6)

式中: N in 为输入特征通道数, Nout 为输出特征通道数。
2. 2　 分类实验

　 　 实验选取斯坦福大学提供的点云基准数据集

ModelNet40 来测试 EFRI-N 的分类性能。 该数据集包含

12
 

308 个形状,共有 40 个类别,其中 9
 

840 个形状用于训

练,其余用于测试,每个点云数据都由三维坐标信息和标

签信息组成。
选取 PointNet 系列、Kd-Network[20] 、Spherical

 

CNN 等

主流算法与本文方法作比较,实验结果如表 1 所示,第 3
列 NR / NR 表示在训练和测试中都使用不经过任何处理

的点云数据,第 4 列 NR /
 

AR 表示使用原始数据进行训

练,使用旋转任意角度的数据进行测试,最终对于旋转测

试集,本文方法获得了最高精度,并且大幅度优于其他方

法。 对比骨干网络 PointNet,本方法总体识别准确率提升

了 58. 65%。 其中 PRIN 对旋转物体也表现出较好的鲁

棒性,但综合性能仍差于本文方法。 EFRI-N 能表现出较

好的性能,原因在于前置网络模块能有效提取旋转不变

特征,多层级的特征连接也使得网络学习到更加丰富的

特征描述符。

表 1　 在 ModelNet40 上的分类实验结果

Table
 

1　 Classification
 

results
 

on
 

ModelNet40
 

dataset
方法 输入 NR / NR NR / AR

PointNet
PointNet++
Kd-Network

Spherical
 

CNN
SO-Net
PRIN
Ours

Point
(x,y,z)

88. 45
89. 82
86. 20
81. 73
93. 64
80. 13
86. 13

12. 47
21. 35
8. 49

55. 62
9. 64

69. 85
71. 12
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　 　 此外,网络去除了传统算法中的空间对齐网络模块

并采取直观简洁的特征编码方法,结合简单的全连接层

在一个 GPU 上用较短的时间对旋转不变特征进行训练

和测试,在旋转测试集中,识别精度远超广泛应用于点云

分析网络的 PointNet 系列,对比其他方法也有着明显优

势。 在普通测试集中可以达到与其他方法相当的性能,
但计算效率仍然最高,其中参数量仅有 0. 2 M,浮点运算

数 FLOPs 为 1. 8×106,对比其他方法都有着数量级别的

优势,具体统计如表 2 所示。
表 2　 计算量 FLOPs 与参数量统计结果

Table
 

2　 Statistics
 

result
 

of
 

FLOPs
 

and
 

parameter
方法 FLOPs 参数量

PointNet 4. 4×108 3. 5×106

PointNet++ 1. 6×109 1. 7×106

KD-Networks >109 >107

Spherical
 

CNNs 2. 9×107 5. 0×105

SO-Net >108 >106

PRIN >108 4×106

Ours 1. 8×106 2×105

2. 3　 分割实验

　 　 为了进一步验证 EFRI-N 方法的有效性,在常用分割

数据集 ShapeNet
 

Parts 上进行实验,该数据集包括 16
 

881
个形状,共有 16 个类别、50 个零件标签。 每个形状包含

若干个点,每个点都有对应的标签,因此细颗粒度的分割

实验对于旋转物体来说更具有挑战性。 与分类实验类

似,用不经过处理的数据集训练,并在非旋转和旋转测试

集中进行评估。 对比了一些具有局部旋转不变性的网络

结构,结果如表 3 所示。 PointNet 等经典方法在处理对齐

点云数据中表现良好,但使用旋转数据集输入时,性能大

幅度下降,而本文方法不仅可以完成分割任务,并且在处

理旋转物体时有明显优势,充分验证了本算法的有效性。
此外,还进行了定性分析,将 EFRI-N 与骨干网络

PointNet、球形体素卷积方法的分割结果进行对比,如图 4
所示。 不难发现,PointNet 出现大面积错误预测点,很难

完成旋转形状的分割任务,球形体素卷积方法在形状的

过度特征以及边缘处存在较多错误预测点,如小刀刀柄

和刀刃、吉他琴颈与琴箱连接部分、台灯底座、电脑键盘

以及桌面等位置的画圈处,本文方法的分割结果更接近

Ground
 

Truth,在物体表面均匀分布部分表现出更好的性

能,预测错误率更低,能够有效识别出旋转物体的零

部件。
表 3　 在 ShapeNet

 

Parts 上的分割实验结果

Table
 

3　 Segmentation
 

results
 

on
 

ShapeNet
 

Parts
 

dataset

Method
Arbitrary

 

Rotation No
 

Rotation
avg.
inst

avg.
cls.

air
plane bag cap car chair car

phone guitar knife lamp laptop motor
bike mug pistol rocket skate

board table avg.
inst.

avg.
cls.

PointNet 31. 3 29. 38 19. 9 46. 25 43. 27 20. 81 27. 04 15. 63 34. 72 34. 64 42. 1 36. 4 19. 25 49. 88 33. 3 22. 07 25. 71 29. 74 83. 15 78. 95
PointNet++ 36. 66 35 21. 9 51. 7 40. 06 23. 13 43. 03 9. 65 38. 51 40. 91 45. 56 41. 75 18. 18 53. 42 42. 19 28. 51 38. 92 36. 57 84. 63 81. 52

SO-Net 26. 21 14. 37 21. 08 8. 46 1. 87 11. 78 27. 81 11. 99 8. 34 15. 01 43. 98 1. 81 7. 05 8. 78 4. 41 6. 38 16. 1 34. 98 84. 83 81. 16
DGCNN 43. 79 30. 87 24. 84 51. 29 36. 69 20. 33 30. 07 27. 86 38 45. 5 42. 29 34. 84 20. 51 48. 74 26. 25 26. 88 26. 95 28. 85 85. 15 82. 33

SpiderCNN 31. 81 35. 46 22. 28 53. 07 54. 2 22. 57 28. 86 23. 17 35. 85 42. 72 44. 09 55. 44 19. 23 48. 93 28. 65 25. 61 31. 36 31. 32 85. 33 82. 4
Ours 59. 33 52. 04 15. 36 58. 52 54. 38 39. 81 55. 18 29. 63 79. 34 81. 24 74. 5 68. 87 20. 89 48. 63 53. 1 15. 27 61. 47 76. 45 82. 31 76. 59

图 4　 可视化分割结果

Fig. 4　 Visualization
 

of
 

segmentation
 

results

2. 4　 消融实验

　 　 为了探讨本文设计的各个模块对点云识别结果的影

响,分别构建了不同的网络结构进行对比试验。 实验 1)
为一个简单的逐点学习的 mlp 网络,实验 2)在实验 1)的
基础上增加 T-Net 模块试图将点云对齐到规范姿态,实
验 3)中使用本文提出的旋转不变特征提取前置网络模

块替代 T-Net 模块,以对比两种变换网络的优劣。 实验

4)在实验 3)的基础上增加了多层级的跳跃连接以验证

该模块对网络的有效性。 消融实验结果如表 4 所示,表
中“√”代表有指定模块,“ \ ”则代表无。 对比实验 1) ~
3)发现,在面对点云的旋转性问题时,本文提出的前置网

络模块有着显著优势,分类分割准确率分别提高 50%和

20%左右,原因在于椭球拟合本质上是基于数学的计算

方法,提取的旋转不变特征更加具有唯一性,受网络影响

较小。 而 T-Net 网络通过学习的方法得到旋转矩阵来对

齐点云,旋转矩阵的有效性不仅与网络结构密切相关,也
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更容易受到外界因素的影响。 实验 4) 中引入多层级的

跳跃连接也使得网络性能提高了约 1%,说明低层级和高

层级的特征融合在点云识别中也发挥着重要作用。
表 4　 不同组件的网络模型识别准确率

Table
 

4　 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

components

模块名称
组成结构

1) 2) 3) 4)
T-Net \ √ \ \

旋转不变前置网络 \ \ √ √
多层级跳跃链接 \ \ \ √
分类准确率 / % 10. 38 12. 47 69. 73 71. 12
分割准确率 / % 27. 65 31. 3 58. 04 59. 33

　 　 为了测试网络对输入点云分辨率的鲁棒性,设计如

下消融实验,改变输入点云的采样点数,范围为 256 ~
2

 

048,实验结果如图 5 所示,随着点数的变化,模型的识

别精度只有微小的波动,表明尽管点云的空间分布不同,
EFRI-N 仍然能够提取有效的全局信息。 当点数设置为

2
 

048 时,模型获得最佳效果,原因在于点数越多,携带的

信息越丰富,为了均衡网络性能和计算量,本文最终选取

2
 

048 个点作为网络输入。

图 5　 采样点数的影响

Fig. 5　 The
 

effect
 

of
 

the
 

number
 

of
 

sampled
 

points

3　 结　 论

　 　 本文针对传统点云网络的旋转性问题提出一种基于

椭球拟合的旋转不变网络。 利用前置网络中的椭球拟合

算法准确标识物体方向,结合特征编码方法得到稳定的

旋转不变特征,最后通过多层级的特征连接获取更具有

鉴别力的几何信息完成分类和分割任务。 对比目前先进

算法,本方法能够解决角度未知问题造成的形状识别误

差,很大程度上提高旋转物体的分类、分割精度,增强网

络鲁棒性,同时也极大的降低了网络复杂度。 本算法目

前仅针对的单目标场景下的三维模型做到了旋转不变,
接下来将对包含多个三维目标的自然场景展开研究。
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