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摘要：点云的无监督表征学习对于理解和分析点云至关重要，基于三维重建的自动编码器是无监督学习中的重要架构。

针对现有的自编码器存在旋转干扰和特征学习能力不足的问题，本文提出一个旋转不变的 2D 视图-3D 点云自编码器。

首先，设计局部融合全局的旋转不变特征转换策略。对于局部表示，利用手工设计特征对输入点云进行转换，生成旋转

不变的点云表征；对于全局表示，提出一个基于主成分分析（Principal Component Analysis， PCA）的对齐模块，将旋转点

云对齐同一姿态下，在补充全局信息的同时排除旋转干扰。然后，在编码器设计局部和非局部特征提取模块，充分提取

点云的局部空间特征和非局部上下文相关性，并建模不同层次特征之间的语义一致性。最后，提出一个基于 PCA 对齐

的 2D-3D 重构的解码方法，重建对齐后的三维点云和二维视图，使编码器输出的点云表征集成来自 3D 点云和 2D 视图

的丰富学习信号。实验结果表明：本算法在随机旋转的合成数据集 ModelNet40 和真实数据集 ScanObjectNN 上的识别

精度分别为 90. 84% 和 89. 02%，学习的点云表征在没有任何标签监督的情况下实现了良好的可辨别性，并且具有较好

的旋转鲁棒性。
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Abstract： The unsupervised representation learning of point clouds is crucial for understanding and analyz⁃
ing point clouds， and a 3D reconstruction-based autoencoder is an important architecture in unsupervised 
learning.  To address the rotation interference and insufficient feature learning capability of existing autoen⁃
coders， this study proposes a rotation-invariant 2D views-3D point clouds autoencoder.  First， a local fu⁃
sion global rotation-invariant feature conversion strategy is designed.  For the local representation， the in⁃
put point clouds are transformed into handcrafted rotation-invariant features； for the global representation， 
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an alignment module based on PCA is proposed to align the rotating point clouds under the same pose to 
exclude the rotation interference while complementing the global information.  Then， for the encoder， the 
local and non-local module are designed to fully extract the local spatial features and non-local contextual 
correlations of the point cloud and model the semantic consistency between different levels of features.  Fi⁃
nally， a PCA alignment-based decoding method for 2D-3D reconstruction is proposed for reconstructing 
the aligned 3D point clouds and 2D views such that the point-cloud representation output from the encoder 
integrates rich learning signals from the 3D point clouds and 2D views.  Experiments demonstrate that the 
recognition accuracies of this algorithm are 90. 84% and 89. 02% on the randomly rotated synthetic dataset 
ModelNet40 and real dataset ScanObjectNN， respectively.  Moreover， the learned point-cloud representa⁃
tions achieve good discriminability without label supervision and have a good rotational robustness.
Key words： three-dimensional point cloud； auto-encoder； representation learning； rotational invariance

1 引  言

随着三维扫描技术的不断发展与快速普及，

人们可以实现对真实物体表面进行点采样，这些

采样数据称为三维点云。点云包含物体的坐标，

法 向 量 等 基 本 信 息 ，具 有 较 高 的 灵 活 性 和 适 用

性，在建筑、机械、自动驾驶［1］等领域中有着重要

的 应 用 价 值 。 近 年 来 ，借 助 广 泛 的 监 督 信 息 ，深

度 学 习 在 点 云 分 类、分 割、目 标 检 测 等 任 务 中 取

得了显著的成果［2-7］。然而，监督学习需要大量的

人工标注来获取监督信息，同时限制模型的泛化

能力。因此，无监督学习是获得通用点云表征的

一 个 有 吸 引 力 的 方 向 。 另 外 ，在 现 实 工 程 应 用

中 ，点 云 不 可 避 免 发 生 旋 转 变 换 ，呈 现 出 任 意 的

空 间 位 置 和 姿 态 ，导 致 模 型 性 能 急 剧 下 降 。 因

此，从未标注的数据中学习旋转鲁棒的通用点云

表征是一个艰巨的挑战。

在 深 度 学 习 中 ，自 动 编 码 器（Auto-encoder）
是 无 监 督 学 习 点 云 表 征 的 重 要 架 构 。 现 有 的 一

些研究工作［8-14］在编解码器的结构上进行无监督

的 点 云 表 征 学 习 。 典 型 的 方 法 是 将 三 维 重 建 作

为 辅 助 任 务 ，使 用 自 动 编 码 器 将 点 云 编 码 为 特

征 ，然 后 将 特 征 解 码 重 建 点 云 。 FoldingNet［15］提

出了一种折叠操作，将标准二维网格变形到点云

表面，但是它的缺陷是特征学习能力较弱。为了

获取更精细的点云特征，一些方法联合利用局部

结构信息进行全局形状的重建［10-11］。文献［10］采

用 分 层 自 注 意 力 机 制 对 局 部 区 域 内 多 个 尺 度 的

几何信息同时进行编码，通过局部到全局的重构

来 同 时 学 习 点 云 的 局 部 和 全 局 结 构 。 文 献［11］

引入多角度分析来理解点云，通过语义局部自监

督 来 学 习 局 部 几 何 和 结 构 。 除 了 对 点 云 空 间 结

构的学习，一些研究致力于挖掘点云自身潜在的

语义信息［12-13］，通过对比度量的思想建模抽象的

深层次信息，以学习点云潜在的语义信息。以上

方法仅在点云的三维模态进行学习，这会使得模

型 的 表 达 能 力 在 一 定 程 度 上 受 到 限 制 。 为 了 学

习点云多模态的信息，CrossPoint［14］提出一种 2D-

3D 的 跨 模 态 点 云 表 征 学 习 方 法 ，但 其 需 要 提 前

准备好点云的二维图像数据，在实际应用中会增

加大量的计算。

尽 管 以 FoldingNet［15］为 主 的 一 系 列 点 云 自

编码器可以有效地学习点云表征，但它们大多是

在预先对齐的合成数据集上进行评估的，而在实

际应用中很难访问对齐良好的点云，一旦点云的

姿 态 发 生 旋 转 变 化 ，这 些 网 络 性 能 会 急 速 下 降 。

在无监督点云表征学习中，解决旋转干扰问题的

一 个 直 观 方 法 是 通 过 考 虑 所 有 可 能 的 旋 转 来 对

训 练 数 据 进 行 扩 充 ，再 输 入 无 监 督 网 络 进 行 训

练 。 但 由 于 点 云 旋 转 的 搜 索 空 间 无 穷 大 且 深 度

网络的学习能力有限，深度网络无法适应任意的

旋 转 ，并 且 点 云 数 据 被 旋 转 增 强 后 ，通 过 其 形 状

挖 掘 语 义 信 息 将 变 得 困 难 。 一 些 研 究 人 员 提 出

了 无 监 督 学 习 中 的 旋 转 问 题 解 决 方 案［8-9］，PPF-

FoldNet［8］使用基于手工制作的三维特征描述符

组成的局部面片表示点云，并通过局部面片的重

建 实 现 无 监 督 学 习 。 这 种 通 过 局 部 邻 域 内 边 角

关 系 构 成 的 描 述 符 严 格 刻 画 了 点 云 局 部 旋 转 不

变的特征。但由于丢失点云原始坐标信息，特征
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学习不充分，模型在下游任务的评估效果并不理

想 。 ELGANet-U［9］在 设 计 局 部 旋 转 不 变 描 述 符

的基础上增加了全局旋转不变信息，使用图卷积

网 络（Graph Convolution Networks， GCN）构 成

的对齐模块学习点云旋转不变的坐标，通过重建

对齐后点云补充全局信息。但 GCN 的灵活性和

可拓展性较差，文献［16］指出在缺乏标签监督的

情况下，GCN 的性能会有比较严重的下降，这会

降低学习到的点云表征在下游任务中的性能。

针对上述问题，本文提出了一个旋转不变的

2D 视图 -3D 点云自编码器（Rotation-invariant 2D 
views-3D Point Clouds Auto-encoder， RI 2D-3D 
AE），极小化旋转影响并且同时利用点云及其视

图 充 分 提 取 信 息 。 主 要 创 新 点 和 贡 献 有 ：（1）针

对旋转问题，设计局部融合全局的旋转不变特征

转换策略。对于局部表示，利用手工设计特征对

输 入 点 云 进 行 转 换 ，生 成 旋 转 不 变 的 点 云 表 征 ；

对于全局表示，提出一个基于主成分分析的全局

对 齐 模 块（Principal Component Analysis Global 
Alignment， PCA-GA），将 旋 转 点 云 对 齐 同 一 姿

态下，在补充全局信息的同时排除旋转干扰。（2）

针 对 编 码 器 ，设 计 局 部 和 非 局 部 特 征 提 取 模 块

（Local and Non-local Module， LNLM），充 分 提

取点云的局部空间特征和非局部上下文相关性，

并 建 模 不 同 层 次 特 征 之 间 的 语 义 一 致 性 。（3）提

出 一 个 基 于 PCA 对 齐 的 2D-3D 重 构 的 解 码 方

法 ，重 建 对 齐 后 的 三 维 点 云 和 二 维 视 图 ，使 编 码

器 输 出 的 点 云 表 征 集 成 来 自 3D 点 云 和 2D 视 图

的丰富学习信号。

2 旋转不变的点云自编码器

2. 1　点云自编码器模型架构

本文提出的旋转不变的 2D 视图 -3D 点云自

编码器如图 1 所示，其主要包括旋转不变的局部

和 非 局 部 特 征 编 码 器（Rotation-invariant Local 
and Non-local Encoder， RI-LNL Encoder）和基于

主成分分析对齐的 2D-3D 重构解码器（PCA 2D-

3D Reconstruction Decoder）。

在特征编码阶段，首先将点云转换为旋转不

变的局部特征描述符，然后从局部和非局部聚合

为输入点云的全局表征，并通过度量学习建模特

征之间的语义一致性。在特征解码阶段，首先将

点 云 进 行 全 局 对 齐 ，对 齐 后 的 点 云 不 受 旋 转 干

扰，然后通过两个重建分支分别重建对齐后的三

维点云及其二维视图。

图 1　旋转不变的 2D 视图-3D 点云自编码器结构示意图

Fig. 1　Structure diagram of rotation-invariant 2D views-3D point clouds auto-encoder
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2. 2　旋转不变的局部和非局部特征编码器

2. 2. 1　点云的局部旋转不变特征转换

编码器的输入是一个具有 N=1 024 个点的

无 序 点 云 P={ p i = ( xi，yi，zi )}N

i = 1
∈ RN × 3，其 对

应 的 法 向 量 集 表 示 为 { n i ∈ R 3 }N
i = 1。 局 部 结 构 对

点云表征学习至关重要，其包含点云的空间几何

信 息 。 大 多 数 网 络 直 接 在 原 始 点 云 坐 标 上 学 习

局部特征，这很容易受到旋转的干扰。

受三维局部特征描述符 PPF［8］启发，本文设

计 了 一 个 基 于 局 部 邻 域 中 的 相 对 距 离 和 角 度 的

旋转不变特征描述符来对点云进行特征转换，如

图 2 所示。与其他在单一坐标系下构建的特征描

述 符 不 同 ，本 文 在 局 部 和 全 局 坐 标 系 中 收 集 特

征，使描述符具有更丰富的特征信息和更强的旋

转 鲁 棒 性 。 对 于 一 个 查 询 点 p i，对 应 k=64 个 近

邻 点 N i ={ p ij}
k

j = 1
，p i 与 其 近 邻 点 形 成 k 个 点 对 。

为了描述点之间的相对位置，在每个点对 ( p i，p ij )
上建立局部坐标系 ( u i，v i，w i )：

u i = n i， （1）

v i = d ij × u i， （2）

w i = u i × v i， （3）

其中：d ij 是 p i 和 p ij 的距离向量。此外，考虑到点

在点云全局中的位置，需要在点云全局坐标系中

收 集 特 征 。 本 文 使 用 的 点 云 数 据 均 进 行 了 Z-

Score 标 准 化 ，因 此 将 点（0，0）作 为 点 云 原 点 O，

该坐标不受旋转影响。随后，在局部坐标系下计

算 ∠（u i，n ij），∠（u i，d ij），∠（v i，nij），∠（d ij，n ij），

∠（w i，n ij），‖ ‖d ij 2
，在 全 局 坐 标 系 下 计 算

∠（d oi，d ij），‖ ‖d oi 2
，‖ ‖d oj 2

，其中角度描述符∠（·，·）

定 义 为 两 个 向 量 之 间 的 余 弦 相 似 度 。 则 一 个 点

对 ( p i，p ij ) 的 旋 转 不 变 特 征 可 以 用 这 9 个 计 算 的

描述符来表示。依次计算邻域内的 k 个点对，可

以得到特征图 M i = { m i，j }k
j = 1 ∈ R k × 9，用来描述 p i

邻域内点的相对空间关系。

2. 2. 2　局部和非局部特征提取模块

为 了 进 一 步 聚 合 局 部 领 域 内 的 空 间 几 何 信

息 ，并 学 习 长 距 离 的 上 下 文 相 关 性 ，设 计 局 部 和

非局部的特征提取模块，其结构如图 3 所示。

LNLM 首先对转换后的特征图M i 通过特征

聚合层（Feature Aggregation， FA）得到点 p i 的局

部特征 f a
i ，FA 的计算过程如下式所示：

f a
i = Max _ Pooling

1 ≤ j ≤ K

 h'( h (m i，j ) ||v i )， （4）

v i = Conv1d (M i)， （5）

其 中 ：h 和 h' 是 多 层 感 知 机（Multi-layer Percep⁃

图 2　手工制作的旋转不变特征描述符

Fig. 2　Handcrafted rotation-invariant features

图 3　局部和非局部的特征提取模块及特征聚合层结构

图

Fig. 3　Structure diagram of local and non-local module 
and feature aggregation layer
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tron， MLP）。由于 MLP 只能独立处理每个转换

特征m i，j，不能捕捉 KNN 邻域中各点的信息。因

此 使 用 卷 积 层 聚 合 局 部 邻 域 信 息 得 到 聚 合 向 量

v i，其 补 充 了 邻 域 内 其 它 点 的 信 息 。 点 云 P=

{ p i}
N

i = 1
的局部特征表示为F a ={ f a

i }
N

i = 1
∈ RN × 128。

局部特征 F a 仅关注欧几里得空间中的局部

邻 域 ，忽 略 了 遥 远 但 相 似 点 之 间 的 非 局 部 相 关

性。DGCNN［4］发现语义相似点的特征在特征值

空间中的距离是相近的。沿着这个方向，对于 F a

的每个特征向量 f a
i ，搜索与其距离最近的 k 个特

征向量，然后同样通过 FA 得到点 p i 的非局部特

征 f b
i ，则 点 云 P={ p i}

N

i = 1
的 非 局 部 特 征 表 示 为

F b ={ f b
i }

N

i = 1
∈ RN × 128。

最后，连接 F a 与 F b 并通过 MLP 和池化层聚

合为点云全局表征 g。

2. 2. 3　局部-非局部-全局语义一致性建模

由于缺乏人工标签训练，无监督学习通常无

法 从 点 云 中 学 习 类 别 语 义 信 息 。 为 了 增 强 网 络

学习到的点云表征，基于度量学习的思想建模局

部 -非局部 -全局之间共享的语义知识，以挖掘点

云 自 身 潜 在 的 具 有 区 分 性 的 语 义 信 息 。 具 体 来

说 ，一 个 点 云 P输 入 编 码 器 得 到 三 个 特 征 ：局 部

特 征 F a ={ f a
i }

N

i = 1
，非 局 部 特 征 F b ={ f b

i }
N

i = 1
，全

局特征向量 g，这三个不同抽象层次的特征在语

义上是一致的，都属于点云 P的类别并且区别于

其他点云。由此构建语义一致性度量损失：

Li
metric = log [ 1 +

∑
gk ≠ g

exp ( )sϕ ( )f i

T
φ ( )g k - sϕ ( )f i

T
φ ( )g ]，（6）

Lmetric = 1
N ∑

i

N

Li
metric， （7）

其中：ϕ 和 φ 是两个映射函数，负责将维度不一样

的特征映射到相同的特征空间，通过 MLP 实现；s

是一个常数值。式（6）表示点云样本 P中的一个

点 p i 的 特 征 f i ∈ { f a
i ，f b

i } 与 P 对 应 全 局 特 征 g的

距离尽量小，而与其它点云样本的全局特征 g k 的

距 离 尽 可 能 大 ；式（7）表 示 对 点 云 P中 的 每 个 点

计算的度量损失进行求和，以此来捕获不同层次

特征共享的底层语义知识。

2. 3　基于主成分分析对齐的 2D-3D 重构解码器

2. 3. 1　基于主成分分析的全局对齐模块

解 码 器 的 目 标 是 通 过 全 局 形 状 重 建 来 学 习

全局结构。然而，当重建的目标点云受到旋转干

扰 ，会 极 大 地 影 响 重 建 效 果 。 本 文 设 计 PCA-

GA，通 过 PCA 学 习 点 云 的 固 有 坐 标 帧 ，并 将 重

建 的 目 标 点 云 对 齐 到 由 固 有 帧 构 成 的 新 坐 标 系

下 ，以 生 成 旋 转 不 变 的 点 坐 标 ，这 保 证 了 重 建 的

旋转鲁棒性。

给定一个点云P={ p i =( xi，yi，zi )}N

i= 1
∈ RN × 3，

由于 P不是方阵，无法为其定义特征值与特征向

量 。 因 此 通 过 奇 异 值 分 解（Singular Value De⁃
composition， SVD）实 现 PCA 算 法 。 SVD 分 解

后 的 右 奇 异 矩 阵 ，对 应 着 PCA 所 需 的 主 成 分 特

征 矩 阵 ，代 表 从 样 本 中 提 取 到 系 统 的 主 导 模 态 。

其公式如下：

Pc = ∑
i= 1

n

( p i - p̄ )， （8）

Pc = UΣV T， （9）

其 中 ：Pc 是 原 始 点 云 P中 心 化 的 结 果 ，U是 左 奇

异 矩 阵 ，Σ 是 对 角 矩 阵 ，V=［v1，v2，v3］是 一 个

3×3 的正交矩阵，代表从原始点云内提取中的固

有坐标帧。对于同一个点云的所有旋转克隆，它

们 的 固 有 坐 标 帧 是 相 同 的 。 为 了 实 现 旋 转 不 变

性 ，将 点 从 原 始 模 型 转 换 为 新 建 立 的 全 局 坐

标系：

P '= Pc ·V， （10）

其中，P '是旋转不变的点坐标。PCA-GA 可以将

无限旋转姿态对齐到固定姿态，同时保留原始点

云信息，从根本上降低解码器对旋转点云的重建

难 度 ，为 整 个 网 络 架 构 提 供 了 旋 转 不 变 的 全 局

信息。

2. 3. 2　2D 视图-3D 点云重建

当 前 的 自 动 编 码 器 大 多 仅 在 三 维 重 建 中 学

习全局结构，这会使得模型的表达能力在一定程

度上受到限制。在现实世界中，三维物体的二维

视 图 具 有 丰 富 的 信 号 ，人 眼 能 够 通 过 2D 视 图 理

解 3D 物 体 。 由 此 可 以 推 测 ，在 点 云 无 监 督 学 习

中 ，结 合 二 维 视 图 训 练 模 型 ，可 以 增 强 网 络 编 码

能 力 ，促 进 模 型 对 3D 世 界 的 有 效 理 解 。 受 此 启

发 ，在 PCA 对 齐 的 基 础 上 ，本 文 提 出 一 个 2D 视

图-3D 点云重构的解码方法。
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对于解码器输出的全局表征 g，设计两个分

支 执 行 不 同 的 重 建 任 务 。 在 其 中 一 个 分 支 进 行

三 维 点 云 自 重 构 ，采 用 文 献［8］中 基 于 折 叠 的 解

码器 D ( · ) 将标准 2D 网格变形为以全局表征 g为

条件的点云 3D 坐标 P r：

P r = D ( g ). （11）

3D 重建损失定义为倒角距离：

L 3D =∑
p∈P '

min
x∈D ( )g

‖ ‖x- p
2
+ ∑

x∈D ( )g
min
p∈P '

‖ ‖x- p
2
.（12）

注 意 ，与 其 他 解 码 器 不 同 ，解 码 器 不 直 接 重

建 输 入 点 云 P，而 是 经 对 齐 后 的 旋 转 不 变 的 点

坐标 P '。
在另一个分支进行点云的视图重建任务：生

成点云 P '的俯视图、侧视图和前视图，使用反卷

积层在全局表征 g基础上重建三个视图。由于生

成 的 视 图 是 二 值 图 像 ，因 此 2D 重 建 损 失 定 义 为

二值交叉熵（Binary Cross-Entropy， BCE）：

L 2D = - 1
m ∑

i = 1

m

[ xi log yi +( 1 - xi ) log ( 1 - yi ) ]，

（13）

其中：xi 是点云 P '的一个视图，yi 是反卷积层输出

的 重 建 视 图 。 式（13）计 算 了 一 个 视 图 的 重 建 损

失，在实际训练中需要重建三个视图。

2D 重建分支不需要提前准备好 2D 图像，而

是直接将点云投影到 PCA-GA 提取到的坐标系

下，以生成点云在不同方向上的视图， 该投影过

程 的 成 本 在 时 间 和 计 算 上 都 是 微 乎 其 微 的 。 同

时，PCA-GA 提取到的三个坐标轴是点云信息量

最大的维度，在该坐标轴下投影得到的点云视图

尽可能保留了点云的主要信息，降低了模型学习

2D 视图信息的难度。

2. 4　目标函数

结 合 编 码 器 的 语 义 一 致 性 度 量 损 失 和 解 码

器 的 2D-3D 重 建 ，得 出 点 云 自 编 码 器 的 训 练

目标：

LAE = Lmetric + L 3D + L 2D. （14）

经过充分训练后，全局特征表示 g可以用作

点云的高维表示，并可用于下游应用。该表征保

证 了 旋 转 不 变 性 ，更 适 用 于 具 有 旋 转 扰 动 的 场

景 。 此 外 ，其 以 自 我 监 督 的 方 式 集 成 了 来 自 3D

点 云 和 2D 视 图 的 丰 富 学 习 信 号 。 另 外 ，由 于 三

维 重 建 分 支 是 从 二 维 网 格 折 叠 到 三 维 点 云 的 架

构，视图重建任务在一定程度上能够促进三维点

云的重建。

3 实验结果与分析

3. 1　实验数据集

本 文 在 合 成 数 据 集 ModelNet40［17］、真 实 数

据集 ScanObjectNN［18］中评估提出的网络。

ModelNet40 包括来自 40 个人造对象类别的

12 311 个 CAD 模 型 ，其 中 ，9 843 个 CAD 模 型 用

于培训，2 468 个模型用于测试。

ScanObjectNN 是 一 个 更 真 实 、更 具 挑 战 性

的 3D 点 云 数 据 集 ，它 由 从 真 实 室 内 扫 描 中 提 取

的对象组成。它包含来自 15 个类别的 2 902 个对

象 ，其 中 2 319 个 用 于 训 练 ，583 个 用 于 测 试 。

ScanObjectNN 有 多 个 不 同 的 变 体 ，在 本 实 验 中

使 用 常 用 的 变 体 OBJ_BG（添 加 背 景 干 扰 和 遮

挡），以 及 难 度 最 高 的 变 体 PB_T50_RS（添 加 平

移和旋转扰动）。

3. 2　实验设置

在无监督学习中，网络通过执行精心设计的

训练任务，可以获得无标签的点云表征。衡量无

监 督 学 习 质 量 的 一 个 常 见 指 标 是 生 成 表 征 的 线

性 可 分 性 。 因 此 ，本 文 使 用 线 性 支 持 向 量 机

（Support Vector Mechine， SVM）分 类 器 进 行 对

象分类，作为评估特征表示能力的下游任务。具

体 来 说 ，在 对 象 分 类 实 验 中 ，采 用 OneVsRest 策

略 ，以 linearSVM 函 数 为 内 核 ，从 自 动 编 码 器 获

得 的 全 局 特 征 中 训 练 了 一 个 线 性 SVM 分 类 器 。

根据分类精度来评估的点云表征的可分辨性。

另 外 ，为 了 有 效 评 估 网 络 的 旋 转 鲁 棒 性 ，在

三种情况下进行实验，分别为原始训练集和测试

集（z/z），原始训练集和任意 3D 旋转增强的测试

集（z/SO3），任意 3D 旋转增强的训练集和测试集

（SO3/SO3）。

在 实 验 中 ，使 用 ADAM optimizer 在 NVID⁃
IA RTX 2080 Ti GPU 上 训 练 网 络 ，初 始 学 习 率

为 0. 000 1，批量大小为 16。每 20 个 epoch，学习

率降低 20%，模型训练 200 个 epoch。
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3. 3　无监督点云分类结果分析

首 先 在 合 成 数 据 集 ModelNet40 上 测 试 RI 
2D-3D AE，并与最先进的无监督方法进行比较，

分类精度如表 1 所示。

从实验结果可以看出，在测试集随机旋转增

强的情况下（z/SO3），常规的有监督方法［2-4］和无

监督方法［13-15］的分类准确率出现了严重的衰减，

当前效果最好的无监督方法 PointGLR［13］仅能取

得 14. 34% 的 准 确 率 ，而 本 文 提 出 的 RI 2D-3D 
AE 在不同的环境中始终保持优异的性能。对于

旋 转 鲁 棒 的 竞 争 方 法 ，RI 2D-3D AE 显 著 优 于

ModelNet40 下 的 所 有 无 监 督 竞 争 对 手［8-9］。 RI 
2D-3D AE 不 仅 保 证 了 表 征 的 旋 转 不 变 性 ，其 所

学习到的表征也有较高的可区分性，使分类准确

率在三种情形下都达到了当前领先的水平。

另外，在引入旋转增强后，即在 SO3/SO3 情

况 下 ，对 比 常 规 的 有 监 督 方 法 ，无 监 督 方 法 的 性

能并没有很大的提升。DGCNN［4］在训练集引入

旋 转 增 强 后 ，分 类 准 确 率 从 20. 60% 上 升 到

81. 10%，而 FoldingNet［15］仅 从 14. 18% 上 升 到

43. 13%。这是由于无监督学习中目标函数旨在

完 成 点 云 的 重 构 ，并 不 是 直 接 作 用 在 分 类 损 失

上 ，点 云 数 据 被 旋 转 增 强 后 ，通 过 其 形 状 挖 掘 语

义信息将变得困难。在这种情形下，基于自重建

的 无 监 督 方 法 的 性 能 将 出 现 明 显 衰 减 。 因 此 在

无 监 督 学 习 中 ，数 据 增 强 不 能 解 决 旋 转 干 扰 问

题 。 相 比 之 下 ，RI 2D-3D AE 在 SO3/SO3 情 况

下生成的表征仍然保持着最优的区分性。

考虑到 ModelNet40 中的对象是姿势相似且

无 噪 声 的 CAD 模 型 ，与 真 实 世 界 的 数 据 有 较 大

差 距 。 为 了 证 明 RI 2D-3D AE 具 有 推 广 到 实 际

应 用 的 能 力 ，在 真 实 数 据 集 ScanObjectNN 上 评

估模型，实验结果如表 2 所示。可以看出，由于真

实数据集中存在不少干扰因素，导致大多数方法

的性能比其在  ModelNet40 数据集上的出现一定

程 度 的 衰 减 。 而 RI 2D-3D AE 在 三 种 情 况 下 依

旧保持较高水平的表现，并且优于其他先进的无

监督方法，证明了其表征学习方法的鲁棒性和实

际应用价值。

3. 4　消融实验

为 了 评 估 RI 2D-3D AE 中 各 个 模 块 和 架 构

的 贡 献 ，将 模 块 逐 个 分 离 来 训 练 模 型 ，并 在 z/
SO3 情 况 下 的 ScanObjectNN（OBJ_BG）数 据 集

上 评 估 线 性 SVM 分 类 器 。 首 先 固 定 解 码 器 为

3D 重建，验证编码器中的各个模块，实验结果如

表 3 所示。

基 线 模 型 A 可 以 被 视 为 FoldingNet［15］的 变

体，该模型仅由在局部坐标系和全局坐标系中分

别计算的特征描述符 f1，f2，以及局部特征学习 F a

组成，分类精度较低。在增加非局部相关性特征

F b 后（模型 B），准确率较基线上升了 12. 18%，这

有 力 证 明 了 非 局 部 特 征 学 习 模 块 的 有 效 性 。 在

表 1　ModelNet40 数据集上不同方法的分类精度

Tab. 1　Classification accuracy of the different methods on ModelNet40

Method

PointNet［2］

PointNet++［3］

DGCNN［4］

FoldingNet［15］

PointGLR［13］

CrossPoint［14］

PPF-FoldNet［8］

ELGANet-U［9］

Ours

Supervised

Yes

Yes

Yes

No

No

No

No

No

No

Input

pc

pc

pc

pc

pc

pc+img

pc+n

pc+n

pc+n

Input Size

1 024×3

1 024×3

1 024×3

2 048×3

1 024×3

2 048×3

2 048×6

1 024×6

1 024×6

ModelNet40

z/z

89. 20%

91. 80%

92. 20%

88. 40%

92. 14%

91. 20%

54. 66%

88. 70%

90. 84%

z/SO3

16. 40%

18. 40%

20. 60%

14. 18%

14. 34%

16. 60%

54. 66%

88. 70%

90. 84%

SO3/SO3

75. 50%

77. 40%

81. 10%

41. 13%

65. 32%

-

54. 66%

88. 70%

90. 84%

    注：加粗为最优结果
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增 加 局 部 -非 局 部 -全 局 语 义 一 致 性 损 失 Lmetric 后

（模型 D），准确率较模型 B 上升 1. 37%。模型 C
去除了在全局坐标系中计算的特征描述符 f2，准

确率较模型 D 有所下降。结果说明，编码器的各

个 主 要 模 块 对 提 升 点 云 全 局 表 征 能 力 均 具 有 重

要作用。

固定编码器，验证解码器中的各个模块的有

效性，实验结果如表 4 所示。从结果看，在加入全

局对齐模块 PCA-GA 后（模型 E），准确率较模型

D 上升了 0. 68%，说明 PCA-GA 能有效提升真实

场 景 下 的 旋 转 鲁 棒 性 。 最 后 ，加 入 2D 视 图 重 建

模 块 得 到 完 整 的 模 型 F，也 就 是 本 文 提 出 的 RI 
2D-3D AE，在 ScanObjectNN 数据集上获得了显

著的效果。

为了进一步验证点云 2D 视图在特征编码中

的有效性，研究 2D 视图重建分支的贡献，使用不

同视角的视图对模型进行训练，并在 z/SO3 情况

下 的 ModelNet40 中 评 估 线 性 SVM 分 类 器 。 实

验结果如表 5 所示。从结果看，即使使用单个方

向 上 的 2D 视 图 ，也 可 以 产 生 更 好 的 线 性 分 类 结

果 。 相 对 于 其 它 视 图 ，俯 视 图 对 结 果 的 提 升 最

大 ，为 了 分 析 原 因 ，部 分 点 云 对 象 及 其 视 图 可 视

化如图 4 所示。

表 5　在 ModelNet40 上各个视图的消融结果

Tab. 5　Ablation results concerning each view on Model⁃
Net40

View
0 View

Top
Left

Front
3 Views

Accuracy
89. 91%
90. 36%
90. 11%
90. 28%
90. 84%

    注：加粗为最优结果

表 4　在 ScanObjectNN 上解码器模块的消融结果

Tab. 4　Ablation results of decoder on ScanObjectNN

Model
D
E
F

PCA-GA

√
√

L 3D

√
√
√

L 2D

√

ScanObjectNN
87. 48%
88. 16%
89. 02%

    注：加粗为最优结果

图 4　部分点云对象及其视图的可视化

Fig. 4　Visualization of partial point cloud objects and 
their views

表 2　ScanObjectNN 数据集上无监督方法的分类精度

Tab. 2　Classification accuracy of the unsupervised methods on ScanObjectNN

Method

FoldingNet［15］

PointGLR［13］

CrossPoint［14］

PPF-FoldNet［8］

ELGANet-U［9］

Ours

Input

pc
pc

pc+img
pc+n
pc+n
pc+n

OBJ_BG
z/z

66. 21%
87. 20%
81. 70%
43. 05%
87. 48%
89. 02%

z/SO3
23. 16%
33. 96%
25. 13%
43. 05%
87. 48%
89. 02%

SO3/SO3
35. 16%
60. 38%

-
43. 05%
87. 48%
89. 02%

PB_T50_RS
z/z

55. 03%
75. 47%

-
46. 67%
76. 47%
78. 39%

z/SO3
21. 85%
30. 12%

-
46. 67%
76. 47%
78. 39%

SO3/SO3
31. 53%
52. 14%

-
46. 67%
76. 47%
78. 39%

    注：加粗为最优结果

表 3　在 ScanObjectNN 上编码器模块的消融结果

Tab. 3　Ablation results of encoder on ScanObjectNN

Model
A
B
C
D

F a

√
√
√
√

F b

√
√
√

Lmetric

√
√

f1

√
√
√
√

f2

√
√

√

ScanObjectNN
73. 93%
86. 11%
87. 14%
87. 48%

    注：加粗为最优结果
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从图 4 可以看出，一些点云的俯视图反映出

了 3D 对 象 的 大 部 分 主 要 信 息 ，另 一 些 需 要 结 合

三 个 视 图 来 推 测 原 始 点 云 。 在 点 云 自 编 码 器 中

加入视图重建分支后，相当于建立起二维视图与

三维对象的联系，引导编码器向特征信息更多的

方向进行学习，增强网络编码能力。

3. 5　可视化结果

为了更好地展示表征的可区分性，使用 t-分

布 随 机 近 邻 嵌 入（t-distributed Stochastic Neigh⁃
bor Embedding， t-SNE）聚 类 对 学 到 的 点 云 表 征

进 行 可 视 化 。 首 先 FoldingNet［15］在 z/SO3 情 况

下的 ModelNet40 上生成的部分类别表征可视化

结果如图 5 所示。可见在旋转干扰情况下，Fold⁃
ingNet 生成的各类别表征难以区分。

本 文 提 出 的 RI 2D-3D AE 可 视 化 结 果 如 图

6 所示。即使在样本随机旋转的情况下，编码器

生 成 的 点 云 表 征 的 类 间 距 离 仍 较 大 ，可 区 分 性

高 ，证 明 了 表 征 具 有 良 好 的 可 区 分 性 和 旋 转 鲁

棒性。

从 图 6 还 看 出 ，比 较 难 区 分 的 类 别 是 Desk
（浅蓝色）和 Table（灰色），原因在于这两类物体

特征高度相似，即使是人类也无法轻易区分。图

7 为错误分类样本示例。本文提出的算法目前还

不能区分这些高度相似的不同类别样本，这也是

未来的一个优化方向。

4 结  论

本 文 针 对 现 有 点 云 自 编 码 器 存 在 的 旋 转 干

扰 和 特 征 提 取 不 足 问 题 ，提 出 一 个 旋 转 不 变 的

2D 视图-3D 点云自编码器。针对旋转干扰问题，

图 6　RI 2D-3D AE 表征的 t-SNE 聚类可视化

Fig. 6　t-SNE clustering visualization of RI 2D-3D AE

图 7　部分错误分类样本

Fig. 7　Examples of misclassification

图 5　FoldingNet 表征的 t-SNE 聚类可视化

Fig. 5　t-SNE clustering visualization of FoldingNet

664



第  5 期 刘贤颖，等：旋转不变的 2D 视图-3D 点云自编码器

对输入点云进行局部和全局的特征转换，将点云

转 换 为 旋 转 不 变 的 特 征 表 示 。 针 对 特 征 提 取 问

题 ，设 计 局 部 和 非 局 部 特 征 提 取 模 块 ，并 建 模 不

同层次特征的语义一致性，增强了表征的空间和

语 义 信 息 ；设 计 二 维 视 图 和 三 维 点 云 重 建 任 务 ，

结 合 二 维 视 图 训 练 模 型 ，可 以 增 强 网 络 编 码 能

力 ，促 进 模 型 对 3D 世 界 的 有 效 理 解 。 实 验 结 果

证 明 ，本 算 法 在 随 机 旋 转 的 合 成 数 据 集 Model⁃
Net40 和 真 实 数 据 集 ScanObjectNN 上 的 识 别 精

度 分 别 为 90. 84% 和 89. 02%，学 习 到 的 点 云 表

征 的 可 辨 别 性 和 旋 转 鲁 棒 性 优 于 其 他 先 进 的 无

监督方法。
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