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基于改进 ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法的三维点云分类

邬春学， 胡真豪

（ 上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 针对目前的点云分类是直接将原始点云作为输入并提前预设点云分类数存在的缺陷，本文提出一种改进的方法，在
输入前对原始点云进行预处理，对密集的点云降低密度以减少计算量，对稀疏的点云进行三角形内部线性插值以便提取完整

的特征，以此提高点云分类的精度。 将预处理后的点云数据输入 ＳＯＭ－Ｋ（Ｋ－Ｍｅａｎｓ 优化的自组织映射神经网络）模型进行

聚类，再将聚类后的点云数据并行通过 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络进行点云数据特征的提取，这种先进行聚类后、进行特征提取的方法可以

充分保留点云在点云空间中的分布特性，并且不额外增加数据特侦提取的计算时间。
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０　 引　 言

随着现代科技的逐步发展，人工智能成了各行

各界的热点话题与研究对象。 在人工智能领域中，
图像分类技术［１ －２］是一种常见的图像处理方式。 目

前，基于对二维图像的深入研究，已有为数可观的科

研人员都将研究重点转向了三维图像的分类，但是

由于三维图像包含的信息比二维图像更加复杂多

样，这也导致了三维图像处理过程的时间成本大大

增加，同时也给三维点云数据配准技术带来了不小

的挑战。
当下，有 ２ 类常见的三维图像分类，分别是：三

维几何变换分类方法和三维点云分类方法。 其中，
三维点云数据具有无序性和稀疏性的等特点［３］。
在传统的点云分类方法［４－８］ 中，是利用点云数据的

局部属性来提取人工特征，但是这样的操作方式使

得点云分类的精确度并不高。 随着计算机技术的发

展以及深度学习的兴起，越来越多的研究者尝试将

深度神经网络应用于点云数据的分类中［９－１４］，现已

取得了令人满意的结果。
在早期对三维点云数据的研究中，研究人员是

将分散在空间中的杂乱的点云数据经过处理转换为

用体素格表示，再通过 ３ 位卷积对处理后的点云数

据进行特征提取。 ２０１５ 年，Ｍａｔｕｒａｎａ 等人［１５］提出的

ＶｏｘＮｅｔ 方法，是将深度学习与图像分类相结合，并
且以分布均匀的体素网格作为输入。 ＶｏｘＮｅｔ 的思

想是用均匀分布的体素网格来代替不规则的点云，
每个网格中包含的点的信息都可以用被占的网格信

息来代替。 ＶｏｘＮｅｔ 的方法虽然能够解决由于点云

自身无序所带来的问题，但是关于点云自身旋转变

化的问题困扰却依然存在。 此后，大量研究者对体

素算法［１６－１８］进行改进，却也未能解决计算量庞大的

问题。 ２０１７ 年，Ｋｌｏｋｏｖ 等人［１９］ 提出了 Ｋｄ －Ｎｅｔ 算

法，Ｋｄ－Ｎｅｔ 的思想就是先将整个三维点云数据模型



分层，然后对每一层的点云数据进行特征提取，但是

采用分层提取的 Ｋｄ－Ｎｅｔ 算法还是存在一定的局限

性，对于旋转变换后的点云模型以及含有较多离群

点和噪点的点云数据模型也未能取得较好的优化结

果。 ２０１７ 年，Ｑｉ 等人［２０］ 也提出了经典的深度学习

模型 ＰｏｉｎｔＮｅｔ，该模型将点云数据直接作为模型的

输入。 算法中，通过对均匀采样后的点云进行训练，
利用点对称函数来减少对于点云自身无序性带来的

问题影响，并通过引入三维旋转矩阵来解决点云自

身的旋转问题。 仍需指出，ＰｏｉｎｔＮｅｔ 算法虽然解决

了点云自身的问题，却也仍然存在不足。 原始点云

经过均匀采样后，在降低计算复杂度的同时，却也丢

失了点云的部分，降低了点云分类结果的准确性，且
算法仅以三维点云数据的全局特征作为分类标准参

考，并没有针对三维点云中更加多样化的局部特征

进 行 处 理。 ２０１８ 年， 仍 是 由 Ｑｉ 等 人［２１］ 针 对

ＰｏｉｎｔＮｅｔ 存在的问题，提出了改进完善的 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋
网络，采用分组提取特征的方式，只是这种方法并没

有保留点云空间分布的特征，且在处理较大规模点

云数据时会不可避免地增加计算复杂度。 ２０２０ 年，
马京晖等人［２２］ 提出在输入 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络前先进行

点云预处理和点云聚类，再并行通过 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络，
这样就较好地保留了点云的空间分布特性，但是研

究中使用了 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类，却会对初始的聚类中心

和分类数目比较敏感，需要提前做出预设，而且针对

不同种类模型预设的分类结果数却都是相同的，对
后续的分类效果影响较大。

综上，本文在原有的 Ｋ－Ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络模

型上进行改进优化，提出了基于改进 ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ
算法［２３－２７］的三维点云分类算法，主要研究内容包

括：
（１）对原始点云数据进行预处理，对于点云密

集区域进行简化，去除冗余的点和离群点，减少计算

复杂度；对于点云稀疏区域进行稠密化操作，在稀疏

点云中通过插值法进行稠密化操作，使得稀疏的点

云能更好地反映点云模型的特征。 针对不同密度的

点云采用不同的预处理操作都是为了之后能更好地

进行点云分类。
（２）对于预处理后的点云数据输入到 ＳＯＭ－Ｋ－

Ｍｅａｎｓ 算法模型，由 ＳＯＭ 神经网络先进行粗聚类，
得出输入点云数据的分类数和初始聚类中心，再用

Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类进行精细化聚类。
（３）为了能够完整保留三维点云数据的特性，

采用并行方式将点云输入 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络进行特征提

取。 这种并行输入的方式也有利于减少算法的时

间。

１　 网络结构介绍

１．１　 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 结构介绍

ＰｏｉｎｔＮｅｔ 算法是将原始点云经过均匀采样，将
采样后得到的所有点云数据作为算法的输入，输入

的点云数据第一步操作时与空间变换旋转矩阵 Ｔ－
Ｎｅｔ 相乘来对齐点云数据，以此来处理点云自身无

序的问题。 然后将输入的点云数据交给感知机，在
由感知机提取多次特征后，就将与一个空间变换旋

转矩阵Ｔ－Ｎｅｔ相乘来对提取到的点云特征进行第二

次的对齐。 紧接着，整合感知机在各个维度上提取

到的点云特征，由最大池化操作来得到点云的全局

特征。 最后，将全局特征通过 ｍｌｐ 来预测分类任务

最后的分类数 ｋ，这里 ｋ 是最后一层的输出数量， 代

表分类的个数，每个类别会对应于点云的分类得分。
对于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络的优点，文中可做重点阐述

如下：
（１）对原始点云数据进行处理，保留了原始点

云的空间结构特征。
（２）通过学习到的 Ｔ － Ｎｅｔ 空间变换矩阵来对

齐点云，解决了点云自身旋转的问题，并且通过添加

损失函数来保证点云的完整性以及对齐后点云的优

越性。
（３）卷积神经网络在提取了每个维度的点云特

征后，通过最大池化层将特征整合成点云的全局特

征，这就有效地解决了点云自身无序的问题。 虽然

在提取特征时进行了降维操作，但是在整合后依旧

保留了原有的特征。
不仅如此，ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络除了表现出更多优点

外，同时却也存在着不足：保留了局部特征、却未做

有效利用，仅以全局特征作为分类参考，缺少局部特

征的参考，降低了点云数据分类的准确性。
故而，研究团队就在此基础上进行了二次优化，

提出了 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络，解决了忽略局部特征的问

题，但是由于局部特征是 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络在将点云

分层后才提取的特征，而点云数据分层操作却增加

了计算复杂度，从而增加了算法运行时间。 这里给

出了 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 算法流程的设计步骤，顺次表述如下。
输入　 一个 Ｎ ×３ 的 ２Ｄ 张量

输出　 最后的分类结果

步骤 １　 将输入的点云数据通过一个 Ｔ－Ｎｅｔ 学
习到的旋转矩阵来对齐点云。
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步骤 ２　 将对齐后的点云经过最大池化操作进

行特征提取。
步骤 ３　 使用 Ｔ－Ｎｅｔ 对提取到的特征进行对

齐。
步骤 ４　 将对齐后的特征进行最大池化。
步骤 ５　 将全局特征通过最大池化预测最后分

类数；将局部特征和全局特征串联，通过最大池化得

到每个数据点的分类结果。
１．２　 本文算法结构研究

本文提出的算法考虑到 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络自身原有

的优势并将其保留，保留空间旋转变换矩阵 Ｔ－Ｎｅｔ
来解决点云自身旋转不变性的问题，保留最大池化

层将各维度特征整合为全局特征的优势，在此基础

上将聚类算法与点云特征相结合，减少运算量，加快

运算速度。
首先对原始的点云数据进行预处理操作，将离

群点和噪点剔除，将稠密点稀疏化，稀疏点云插值，
将预处理过后的点云数据输入到 ＳＯＭ 神经网络中

进行聚类，输出分类种数以及粗糙的分类结果。 将

输出的分类数目作为 ｋ 值，执行 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法进行

聚类，并对分类后的点云数据进行点云提取，多个类

的点云同时进行特征提取，由于此过程为并行运算，
并不会额外增加算法的运算量。 此后通过最大池化

层将提取到的点云特征进行整合，最后将整合的点

云特征输入全连接网络，得到分类类别。
改进后的算法克服了原 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络忽略局部

特征的问题，有效利用了局部特征，大大提高了目标

点云分类的准确性。 由于局部特征提取的过程为并

行计算，所以不额外增加算法运算时间，在运算时间

上优于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络。 本文算法流程如图 １ 所

示。
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图 １　 本文算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１．２．１　 点云数据预处理

原始的点云数据集中点云数据是杂乱的，是分

布不均匀的，因此对点云数据进行预处理操作是有

必要的。 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络模型采用了均匀采样的方

式，忽略点云数据的不规则性，有可能降低最后的分

类结果准确率。 为了能够避免这一可能，本文借鉴

数据分析的方法，在预处理阶段对不同密度状态下

的点云进行不同的预处理操作，当点云数据在一个

区域内过于密集时，就删减冗余的点云来降低点云

密度，缩短运算时间；当局部点云数据过于稀疏时则

进行三维点云稠密重建，通过点云插值以保证局部

点云形态的完整性，提高分类的精度。 本文预处理

的设计流程如图 ２ 所示。

计算当前点到其他点的距离，
按照半径R内密集程度排序，
选取最大数量的点云

保留当前点，去除其他点

处理后的
点云数据

最近邻点插值点云数据是否
大于阈值T0

点云数据是否
大于阈值T0

采样

点云数据

Y

N

N

Y

图 ２　 点云筛选流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ

１．２．１．１　 部分点云高度集中

对于点云密集区域，为了将冗余的点云数据去

除，采用等间隔的采样方法，计算采样后的点云数据

量，判断是否超过目标阈值 Ｔ０。 由于本文改进的算

法将与 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 算法进行比较验证，可将目标阈值

Ｔ０ 与 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络保持一致，设置为 ２ ０４８。
当采样后的点云数量大于 Ｔ０ 时，计算当前点云

数量与 Ｔ０ 之间的差值，并且计算当前点云（ ｘｓ， ｙｓ，
ｚｓ） 与其他点云之间的距离，计算距离时采用的距离

为欧氏距离 Ｄ１， 对此可表示为：

Ｄ１ ＝ 　
（ｘｉ － ｘｓ） ２ ＋ （ｙｉ － ｙｓ） ２ ＋ （ ｚｉ － ｚｓ） ２

（１）
假设点云中的点为圆心， Ｒ 为半径划分区域，

按照点云区域内点云数量的大小进行排序，将包含

最大数量的点云区域与差值进行比较，若不小于差

值，则从点云中删除差值大小的点云，保留其他的点

云；若小于差值则不对当前点云进行操作，然后重复

以上操作，直到点云数量等于阈值 Ｔ０。
通过此方法可以有效地减少原始点云数据中的

冗余点云，实验室效果如图 ３ 所示。 图 ３（ａ）是原始

的点云，点云数为１９ ６８６；图 ３（ｂ）是经过处理后的

点云图，点云数为２ ０４８。由图 ３ 可知，此方法可以有

效剔除点云集中区域内的冗余点云，且保持点云原

有的三维形态。
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图 ３　 点云筛选对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

１．２．１．２　 部分点云区域稀疏

稀疏性是点云自身无法避免的缺陷，如图 ４ 所

示。 由于数据集中所包含的点云数量过少，即便可

以保持三维点云的外观形态，但是过于稀少的点云

不利于后续的点云分类操作。
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图 ４　 稀疏点云示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ

　 　 为了后续点云分类的正确性，需要对稀疏点云

进行插值重建，既保持原始三维点云的外观形态，又
确保有足够的点云数据用于点云分类操作，本文使

用的插值重建方法是三角形内部插值法，三角形内

部线性插值示意如图 ５ 所示。

P1

P2

P3

A1

A3

P

A2

图 ５　 三角形内部线性插值示意图

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｌｉｎｅａｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒｉａｎｇｌｅ

　 　 假设三角形的 ３ 个定点分别为 Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３， 在三

角形内部插入点 Ｐ， 并且存在 ３ 个自由度，即 ｕ ＝
Ａ１

Ａ
，ｖ ＝

Ａ２

Ａ
，ｗ ＝

Ａ３

Ａ
， 使得：

Ｐ ＝ ｕ × Ｐ１ ＋ ｖ × Ｐ２ ＋ ｗ × Ｐ３ （２）
　 　 其中， ｕ ＋ ｖ ＋ ｗ ＝ １。

稀疏点云重建实验的结果如图 ６ 所示，对稀疏

的点云进行空间插值重建，使点云尽可能地在点云

空间中均匀分布。 图 ６ 的实验结果表明，该方法可

以有效地克服点云稀疏导致三维点云外轮廓模糊的

缺点，促使点云在点云空间中实现均匀分布，有利于

后续点云分类计算。
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图 ６　 稀疏点云插值后的结果示意图

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｓｐａｒｓｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

１．２．２　 基于 ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类的三维点云分类

本文在对原始点云进行预处理后，将处理后的

点云数据进行 ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类运算，目的是通

过聚类算法将点云先做粗分类，同时将点云数据自

身的局部特征加以有效合理的利用，同时也避免了
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ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络将点云特征进行分层提取所带来的

增加时间复杂度的问题。 本文提出的点云分类网

络，如图 ７ 所示。

SOM网络初始化

K-Means聚类精化

输入点云数据

SOM完成粗聚类

2048?3

输入点云数据

PointNet

PointNetC(k)

C(1)

Maxpooling

Mlp(512,256,s)

s

输出点云

图 ７　 基于 ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类的三维点云分类

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　 　 图 ７ 中，网络输入为原始点云经过预处理后的

２ ０４８个点，在这２ ０４８个点上使用本文设计的 ＳＯＭ－
Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类算法，目的是将这些点划分为 Ｋ 个不

同的类别，且这 Ｋ 个类中每个类别都包含着不等的

点云个数，但是这些类别中的点云个数的差距并不

大，因为过大的点云数量差距会对后续的计算结果

产生较大的影响。 然后将这 Ｋ 个类的点云数据并

行输入到 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络中进行每个类的特征提取。
最后利用最大池化层将由这 Ｋ 个类中提取到的点

云特征进行融合生成全局特征，并将生成的包含局

部特征的全局特征输入到感知机中进行分类学习，
输出运行的分类结果、即分类类别数 ｓ。
１．２．２．１　 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法

在数据分析领域中，Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类算法是一种

常见的算法，该算法可以将数据进行快速有效的粗

分类。 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法的本质就是在所有数据点中

随机选择 ｋ 个点作为初始的簇中心点，再对其余样

本点到这些簇中心点的距离进行计算，将距离同一

个簇中心点较近的点都分配到一个簇中，每分配一

个样本点，簇中心点都会根据簇中现有的所有点再

做一次重新计算。 向簇中分配样本点会一直持续到

没有剩余的样本点可供分配，此时簇中心点的位置

将不会再发生变化。
该算法的优点是算法简单、收敛速度快。 缺点

是对初始的聚类中心比较敏感，对于预估合适的 ｋ
值是非常困难的。
１．２．２．２　 ＳＯＭ 算法

自组织映射（ＳＯＭ）算法是一种高维可视化的

无监督学习的聚类算法。 ＳＯＭ 神经网络是由输入

层和竞争层组成，需要最终聚集的不同类在竞争层

中表现为一个个的节点。 竞争学习是 ＳＯＭ 网络采

用的训练网络的方式，每个输入的样例在竞争层都

会与本身相似度最高的节点进行匹配，并将这个匹

配度最高的节点称为该输入样例的激活节点。 接下

来会更新激活节点的参数，并且和激活节点相邻近

的点也会根据其与激活节点的欧氏距离来对参数进

行适当更新。
该算法的优点是，不需要提前预设分类数便可

以进行自动聚类，并且容错性高，对异常值和噪声不

敏感。 缺点是，在训练神经元时会出现个别神经元

始终不能胜出、成为节点的情况，导致分类结果的准

确性降低，并且 ＳＯＭ 神经网络收敛效率较低。
１．２．２．３　 ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ 模型算法

结合 ＳＯＭ 算法和 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法的优缺点，研
究者提出了将二者结合的构想并加以实现。 由于

ＳＯＭ 算法并不需要提前预设分类数，但是在网络收

敛时表现不理想；而 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法收敛速度快，但
是初始聚类中心和 ｋ 值很难提前预估。 因此本文采

用 ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法、就是 ＳＯＭ 的优化算法，既
解决了 ＳＯＭ 神经网络收敛效率低、分类结果不准确

的问题，又克服了 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类中心和 ｋ 值的预设

问题。 ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法步骤具体如下。
输入　 点云数据

输出　 聚类结果

步骤 １ 　 将点云数据输入到 ＳＯＭ 神经网络中

进行聚类，输出分类数目以及初步分类结果。
步骤 ２　 将步骤 １ 中得到的初期分类结果作为

ｋ 值，在预处理过后的点云数据中随机选择 ｋ 个点

作为初始的簇中心点，再利用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法进行聚

类。
ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类算法的结果经过可视化操

作后如图 ８ 所示。
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图 ８　 聚类可视化结果及其对应 ＳＳＥ 曲线
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１．２．２．４　 ｋ 值的验证

手肘法是用来判断 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法是否合理的

方法之一，计算簇中所有的点到该簇中心点的距离

和、即 ＳＳＥ值，可以画出 ｋ － ＳＳＥ曲线，在折线图中找

到所画曲线的拐点。 一般来说，曲线拐点就是

Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法的最佳 ｋ 值，ＳＳＥ 结果示意见图 ８。 此

处需用到的数学公式为：

ＳＳＥ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｃｉ

ｘ － μｉ
２ （３）

　 　 图 ８（ａ） ～ （ｄ）中， ｋ － ＳＳＥ 曲线的横轴为目标聚

类数，纵轴为各簇内点到簇中心的距离和。 点云数

据的分类准确度与聚类数是强相关的，也就是说结

果类别越多，点云数据的分类准确度就越高。 当预

测的 ｋ 值小于实际的最佳分类数时， ＳＳＥ 的曲线形

状相对陡峭；当预测的 ｋ 值大于实际的最佳分类数

时， ＳＳＥ 的曲线形状相对平缓，而在陡峭与平缓之

间的拐点对应的 ｋ 值就是该样本数据最佳的分类

数。 以 Ｃａｒ 模型验证 ｋ 值举例说明，本例中手肘肘

部对应的 ｋ 值为 ６。 对本例数据单独采用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ
算法进行聚类，并画出 ｋ － ＳＳＥ 曲线，由图 ８（ｃ）可以

清晰地看到，当 ｋ ＝ ６ 时，该点为曲线的拐点，即经过

ＳＯＭ 神经网络得出的分类数是有实际意义的。

２　 实验及结果分析

为了对本文算法的分类效果做出评估，选用和

马京晖团队［２２］相同的数据集进行实验，用于训练与

测试的数据集来自于公开的数据集 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ 和

ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０。
２．１　 实验条件

实验设备及软件环境见表 １。
表 １　 实验配置

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

操作系统 软件环境 数据集

Ｗｉｎｄｏｗｓ
Ｐｙｔｈｏｎ３．７

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ－ＧＰＵ２．４．１
ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ ／ ４０

２．２　 实验结果对比分析

本文将运用相同的数据集，并在相同的条件下

开展实验，对不同算法的分类准确率和算法的运行

时间进行记录，再进行对比分析。
２．２．１　 准确率比较

本文将模型在相同数据集上的分类准确率与之

前的研究者使用的方法进行对比，结果见表 ２。 从

表 ２ 记录的实验数据中可以看出，本文算法通过原

始点数据的预处理，减少了作为输入的点云数量，减

少了算法的运算复杂度， 有效降低了计算量。
Ｋ－Ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ方法是将 ｋ 设定为统一的固定值

进行聚类，再进行特征提取，试验结果表明本文算法

在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ ／ ４０ 数据集上对于三维点云分类任务

能有效地提高分类准确度，说明对于原始点云的预

处理和预处理后的点云数据率先进行聚类，将有助

于提升点云分类任务的精度。 本文的方法是不固定

每个点云数据的分类数，并由 ＳＯＭ 神经网络分析得

出适合输入点云的分类数后再进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

精化，将聚类后的点云数据并行通过 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络，
对每个簇中的点云实现提取特征，相比于其他算法，
本文提出算法的准确度要更高。 将本文算法与

Ｋ－Ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ算法进行对比可以看出，本文提

出由 ＳＯＭ 神经网络计算出合适的分类数比预先设

定 ｋ 值对分类精度的细化，能够取得更好的结果。
表 ２　 分类准确率

Ｔａｂ． ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

方法 输入点云数
准确率

ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

ＶｏｔＮｅｔ ３２３×１（ｖｏｘｅｌ） ９２．０ ８５．９

ＰｏｉｎｔＮｅｔ ２ ０４８×３ ９３．２ ８９．２

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ５ ０００×６ ９４．１ ９１．９

Ｋｄ－Ｎｅｔ ２１５×３ ９３．５ ９１．８

Ｋ－Ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ ２ ０４８×３ ９４．２ ９２．６

本文方法 ２ ０４８×３ ９４．８ ９３．１

２．２．２　 算法用时比较

本文在数据集 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０ 上通过对比 ５ 种算

法训练网络分别需要的时间，来预估每种算法的计

算时间成本，结果见表 ３。
表 ３　 训练时间

Ｔａｂ． ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

方法 训练时间

ＰｏｉｎｔＮｅｔ ２～７

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ２３

Ｋｄ－Ｎｅｔ １２０

Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ ６

本文方法 ５

　 　 通过表 ３ 中的数据可以得出，本文算法在

Ｋ－Ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ的基础上进行改进，但是将点云

数据并行通过 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络并不影响训练时间，因
此本文中提及的网络的训练时间与 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 接近。
避免了 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋和 Ｋｄ－Ｎｅｔ 算法多次分层导致计

算量庞大、且模型训练时间过长的问题。 同时，还避

免了 Ｋ－Ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ 对 ｋ 值和初始中心的敏感
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带来的计算量庞大、训练时间增加的问题，证明本文

的改进算法能有效地减少计算量。

３　 结束语

本文提出的算法是在 Ｋ－Ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络

的基础上实现了改进，对原始点云数据进行关键的

预处理，而后为了充分利用点云的局部特侦，采用

ＳＯＭ－Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法将点云进行分类处理，相比于

分层提取点云，多个类别的点云并行提取点云特征

也不会显著增加其运算时间，所以本文算法在保证

运算时间的前提下，有效提高了算法在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ１０ ／
４０ 数据集上分类任务的准确度，仿真实验运行后得

到的准确度分别为 ９４．８％和 ９３．１％。 研究可知，在
同等条件下，本文算法的准确度要高于其他算法模

型，与原有的 Ｋ－Ｍｅａｎｓ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络相比也有着一

定的优化和提升。
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