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摘    要   在三维视觉任务中, 三维目标的未知旋转会给任务带来挑战, 现有的部分神经网络框架对经过未知旋转后的三维

目标进行识别或分割较为困难. 针对上述问题, 提出一种基于自监督学习方式的矢量型球面卷积网络, 用于学习三维目标的

旋转信息, 以此来提升分类和分割任务的表现. 首先, 对三维点云信号进行球面采样, 映射到单位球上; 然后, 使用矢量球面

卷积网络提取旋转特征, 同时将随机旋转后的三维点云信号输入相同结构的矢量球面卷积网络提取旋转特征, 利用自监督

网络训练学习旋转信息; 最后, 对随机旋转的三维目标进行目标分类实验和部分分割实验. 实验表明, 所设计的网络在测试

数据随机旋转的情况下, 在ModelNet40数据集上分类准确率提升 75.75%, 在 ShapeNet数据集上分割效果显著, 交并比

(Intersection over union, IoU)提升 51.48%.
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Abstract   The unknown rotation of 3D objects can bring challenges to the 3D vision tasks. It is difficult for some
existing neural networks to classify or segment the 3D model after the unknown rotation. Aiming at the above prob-
lems, this paper proposes a vector spherical convolutional network based on self-supervised for learning the rotation
information of 3D objects. First, the 3D point cloud signal is spherically sampled and mapped to the unit sphere;
then, the rotational features are extracted by the vector spherical convolution network, while the randomly rotated
3D point cloud is input into the vector spherical convolution network of the same structure to extract rotation fea-
tures, and the self-supervised network is used to train and learn the rotation information; finally, target classifica-
tion experiments and part segmentation experiments are performed on randomly rotated 3D objects. Experimental
results show that the network designed in this paper has a 75.75% improvement in classification accuracy on the
ModelNet40 dataset and a significant segmentation effect on the ShapeNet dataset with a 51.48% improvement in
the intersection over union (IoU) under random rotation of the test data.
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近年来, 随着自动驾驶、无人机算法、工业机器

人等应用领域的兴起, 越来越多的计算机视觉领域

的研究者展开对三维图像处理的研究. 相比于传统

二维图像数据处理, 三维图像数据处理更加复杂,

比如在工业机器人机械臂抓取物体任务中, 如果要

求机械臂能够从任意角度抓取物体, 则需要机器人

能够从任意角度获取物体的姿态, 即 6D姿态估计

任务[1−5]. 在 6D姿态估计任务中, 三维目标的局部

参考系 (Local reference frame, LRF)大部分是通

过手动标注的方式获取[6−7]. 如果能够自动地获取目

标的局部参考系, 也就是规范方向, 就能够减少大

量手动标注数据的工作. 因此, 需要一种神经网络

能够有效地学习旋转信息, 即要求神经网络具有旋

转等变性 (Rotation equivariant)[8−9].
为使神经网络具有旋转等变性, 首先要求在特

征提取层具有旋转等变能力. 卷积神经网络 (Con-
volutional neural networks, CNN)作为图像特征

提取模块, 在二维图像处理上已经取得巨大的成功.
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SO(3)

但是在面对三维数据时, CNN并不能够很好的处

理[9]. 首先, CNN无法直接对三维数据进行卷积操

作[10]. 如果将三维数据展开到二维平面上, 再使用

二维卷积网络提取特征, 这样的三维数据在展开时

会产生畸变[9, 11], 导致三维数据原始信息的部分缺

失和改变. 其次, CNN也不具有旋转等变性[12], 无
法满足提取旋转信息的需求. 因此, Cohen等[13] 提

出群等变卷积网络, 并在此基础上, Cohen等[11] 和

Esteves等[9] 提出球面卷积 (Spherical CNNs), 球面

卷积通过射线的方式将三维网格数据 (3D mesh)
投射到单位球面 (Unit spheres)上, 再通过所设计

的球面卷积去提取全局特征, 球面卷积在理论上被

证明是旋转等变的, 所以能够有效提取到旋转等变

特征. You等[14] 提出 PRIN (Point-wise rotation
invariant network) 网络, 使用密度自适应采样模

块 (Density aware adaptive sampling, DAAS)将
三维点云信号采样到球面上, 实现三维点云数据在

球面卷积上的使用. Mitchel等[15] 提出一种莫比乌

斯等变球面卷积算子, 将  空间等变的球面卷

积扩展到莫比乌斯变换群上.
由于池化操作会破坏旋转等变性[16], Hinton等[17]

提出胶囊网络 (Capsule networks), 将传统标量网

络矢量化, 使其能够保留特征的姿态信息, 保留网

络的旋转等变性, 并提出胶囊层间的动态路由机制

(Dynamic routing)[18], 定义一种低级胶囊向高级胶

囊转化的计算方法; 之后改进路由机制, 提出期望

最大化路由算法[19], 更好地处理胶囊层之间的部分−
整体关系. Zhang等[20] 提出基于加权的核密度估计

(Kernel density estimation, KDE)路由算法, 在路

由过程, 减少了 40% 的计算量. Iqbal等[21] 认为动

态路由机制本质上类似于聚类过程, 从聚类目标函

数角度进行了优化. Gu等[22] 提出共享权值的变换

矩阵, 以此提升网络仿射变换鲁棒性. Gu等[23] 认为

动态路由机制会破坏网络的等变性, 提出直接对预

测矢量神经元取平均的方式得到下一层矢量神经

元, 以此替代动态路由算法. Venkataraman等[24] 使

用群等变卷积构建深层次的等变胶囊网络. 姚红革

等[25] 提出了一种基于期望最大算法 (Expectation-
maximization, EM)向量聚类算法的深度胶囊网络,
实现了对重叠手写数字的识别和分离.

自监督学习 (Self-supervised learning)网络在

近几年越发受到关注[26−28]. Zbontar等[29] 认为监督

学习 (Supervised learning)是构建更加智能的通用

模型道路上所面临的一个瓶颈, 实际上, 想要标记

世界上的所有事物是不可能做到的, 还有一些任务

根本没有足够的标记数据, 例如针对一些数据匮乏

的语言的翻译系统. 自监督学习网络架构有多种形

x y

y x

x y

式, 文献 [30−31]和文献 [32−34]在 90年代和 21世
纪初提出孪生神经网络架构 (Siamese networks),
这种网络架构在近几年重新获得大量关注. 孪生神

经网络架构由同一网络的两个相同 (或几乎相同)
的副本组成. 一个网络用  输入, 另一个网络用  输

入,   是  的数据增强版本. 这些网络输出得到结果

向量 (Embedding), 分别对应所输入的  和 . 然后

将这些网络头对头连接起来, 将损失计算为这两个

嵌入向量之间的距离. 当模型看到同一图像的不同

变形版本时, 可以调整网络参数, 以使它们的输出

靠得更近.
综上所述, 为解决目前神经网络无法很好地处

理三维旋转目标相关任务的问题, 提出一种具有旋

转等变性的自监督矢量球面卷积网络 (Self-super-
vised vector spherical convolutional networks), 又
可简称为规范方向网络 (Canonical orientation
network, CON), 对任意旋转的三维目标可以学习

其规范方向.
本文的主要贡献如下:
1) 提出了一种基于自监督学习的矢量球面卷

积网络, 能够将任意旋转的三维目标规范到其规范

方向上;
SO(3)2) 使用  卷积算子替代传统的变换矩阵

计算预测矢量神经元, 确保网络的旋转等变性;
SO(3)3) 以共享  卷积算子权值的方式计算预

测矢量神经元, 增强网络对仿射变换的鲁棒性;
4) 提出一种平均路由计算方式替换传统的动

态路由机制, 能更好地汇聚全局信息, 同时增强网

络对仿射变换的鲁棒性. 

1    基于自监督学习的矢量球面卷积网络

本文提出一种基于自监督学习的矢量球面卷积

网络 (下称 CON网络), 用于学习三维目标的旋转

信息. 具体网络训练流程如图 1所示.
如图 1所示, 虚线框内为 CON网络结构, CON

网络可以分为三维点云球面信号采样模块和矢量球

面卷积模块. 其中, 三维点云球面信号采样模块对

原始点云信号进行采样, 将点云信号映射到球面上;
矢量球面卷积模块使用球面卷积提取三维信号的特

征, 并设计多个矢量层获取姿态胶囊, 最后得到旋

转信息.

g

g(P ) g(W )

自监督网络采用孪生神经网络结构进行训练,
上下两个网络分支结构组成一致, 权值共享. 虚线

框内的网络为本文设计的 CON网络, 用于提取旋

转特征, 将其设为映射 . 则绿色虚线框算法过程可以

用  表示, 蓝色虚线框算法过程可以用  表示.
LQ LQ · P P又设旋转操作符 ,   表示对  进行旋
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P

W = LQ · P P W

QP = g(P ) QW = g(W )

转操作. 三维点云信号  和对其进行随机旋转后的

点云信号为 ,   和  分别输入两个网

络分支中, 得到对应的旋转特征, 即旋转四元数

 和 . 则根据第 1.4节的旋转

等变性定义, 应有:

Q∗
P = LQ · g(P ) = g (LQ · P ) = g(W ) = QW (1)

L (Q∗
P , QW )

g

由此定义自监督网络的损失函数 .
即网络的训练目标为, 通过随机旋转的数据增强方

式, 训练自监督网络得到一个满足式 (1)的映射 .
表 1中列出了本文常用符号, 可供查阅.
  

表 1    常用符号表

Table 1    Table of common symbols

序号 符号 说明

1 (ai, bj , ck) 球面网格坐标

2 (αn, βn, hn) 点云用球面坐标表示

3 S2 单位球面

4 SO(3) 三维旋转群

5 g CON表示  网络运算过程

6 f S2 SO(3)指  或  信号

7 LR 旋转操作符

8 ψ 卷积核

9 h 矢量神经元
 

1.1    三维点云球面信号采样模块

为方便后续球面卷积模块处理特征, 需要将不

规则的点云信号转化为球面信号.

xn = (αn, βn, hn) ∈ S2 ×H n

给定输入的点云信号, 先把每个点的坐标从欧

几里得参考系转化成球面参考系, 然后再在球面坐

标系统上构建量化网格. 每个点都可以用球面坐标

表示[14, 35], 即 ,   表示第

n αn βn hn

K

S2 (α, β)

K K K

f : S2 ×H → RK

 个点,   表示方位角,   表示倾角,   表示到圆

心的径向距离. 沿着固定的方位角和倾角, 可以划

分多个不同径向距离的网格. 设有   个这样的网

格, 则其可以被看作是映射到单位球面  的 

位置的  值信号通道,   是通道数,   值球面信号

.

(ai, bj , ck) ai ∈ [0, 2π], bj ∈ [0, π], ck ∈
[0, 1] (i, j, k) ∈ I × J ×K ai = (i/I) · 2π bj =

(j/J) · π ck = k/K. ai bj ck

I × J ×K

对于每个球面网格的索引由该球面网格的中

心   表示, 其中,  
,   ,   ,   

,  ,  ,   分别表示方位角、倾

角和径向距离. 这里的  表示空间分辨率,
也称为带宽.

为了避免等角离散化采样方式会导致输入信号

在欧拉空间上的不一致性, 引入密度自适应采样[14]

方式对点云信号进行处理.
f : S2 ×H → RK使用以下公式计算球面信号 :

f (ai, bj , ck) =

N∑
n=1

wn · (ξ − ∥hn − ck∥)

N∑
n=1

wn

(2)

wn其中  表示正则化因子:

wn = 1 (∥αn − ai∥ < ξ) · 1 (∥βn − bj∥ < ηξ) ·

1 (∥hn − ck∥ < ξ) (3)

ξ η

1 是阙值函数, 当括号内不等式成立时, 函数取

值为 1, 否则为 0.   是预定义的卷积核阈值宽度,  
是密度自适应采样因子, 由此自适应调整采样密度,
减少畸变. 

1.2    矢量球面卷积模块

在第 1.1节中, 得到输入三维点云信号的球面

 

S2 SO(3)

球面信号 S2 卷积 SO(3) 卷积 初级胶囊层 高级胶囊层

SO(3)
卷积算子

球面信号 S2 卷积 SO(3) 卷积 初级胶囊层 高级胶囊层

旋转四元数
Q

旋转四元数
QP

点云信号 P

点云信号 W

旋转四元数
Q

旋转四元数
QP

*

旋转四元数
QW

损失函数 L(QP
*, QW)

球面信
号采样

球面信
号采样

g(P)

g(W)

平均路由

SO(3)
卷积算子

平均路由
SO(3)S2

 

图 1    自监督矢量球面卷积网络训练流程图

Fig. 1    Self-supervised vector spherical convolutional network
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S2 SO(3)

SO(3)

信号, 接下来利用球面卷积提取三维信号的特征,
通过多个  卷积层和  卷积层提取三维点云

特征, 然后进行矢量化, 构建初级胶囊层, 再通过

 卷积算子和平均路由的方式, 推理下一层矢

量神经元, 构造多个高级胶囊层, 得到姿态胶囊, 最
后通过 soft-argmax层得到旋转信息. 

1.2.1    球面卷积模块

球面卷积[9, 11] 能够提取分布在球面上的信号特

征. 下面给出一些球面卷积的相关定义.
S2定义 1. 单位球面 

S2

x ∈ R3 x α ∈ [0, 2π]

β ∈ [0, π] x(α, β)

  是一个二维流形, 是到固定中心点距离为 1
的点  的集合.   可以由方位角  和

极角  表示:  .
定义 2. 球面信号

S2 K f : S2 →
RK K

球面信号是定义在  上的  值函数,  
,   是通道数.

SO(3)定义 3. 三维旋转群 

SO(3)

ZY Z

(α, β, γ)

R z Rz(·) y Ry(·)
R(α, β, γ) = Rz(α)Ry(β)Rz(γ)

  是一个三维流形, 也是三维旋转群, 或
称为特殊正交群, 其可以用  顺序旋转的欧拉

角表示. 给定欧拉角三元组 , 对应的旋转矩

阵  可以由绕  轴的旋转  和绕  轴的旋转 

的乘积来表示:  .

R = R(α, β, γ) = Rz(α)Ry(β)Rz(γ) = cosα − sinα 0

sinα cosα 0

0 0 1

 ·

 cosβ 0 sinβ

0 1 0

− sinβ 0 cosβ

 ·

 cos γ − sin γ 0

sin γ cos γ 0

0 0 1

 (4)

x x

Rx

三维数据点可以用向量  表示, 则  的旋转就

可以用矩阵−向量乘法描述:  .
S2定义 4.   卷积

f : S2 → RK ψ : S2 → RK

K S2

设球面信号 , 卷积核 ,
*表示卷积运算,   是特征数,   卷积可以表示为:

[ψ ∗ f ](R) = ⟨LRψ, f⟩ =∫
S2

K∑
k=1

ψk
(
R−1x

)
fk(x)dx (5)

LR R ∈ SO(3) f

x ∈ S2 R−1 [LRf ](x) =

f(R−1x)

  表示通过  对  进行任意角度的旋

转, 等价于对输入  左乘 , 即  
 [9, 11].

SO(3)定义 5.   卷积

SO(3) f : SO(3) →
RK LR SO(3) [LRf ] (Q) =

f
(
R−1Q

)
类似地, 定义  空间上的信号 

, 扩展  旋转操作符到  空间:  
.

R, Q ∈ SO(3) R−1Q这里,   ,    表示两个旋转矩

阵相乘, 即旋转的复合.
f ψ f ψ : SO(3) → RK设信号  和卷积核 ,  ,  .

SO(3)由此, 可以定义  卷积:

[ψ ∗ f ](R) = ⟨LRψ, f⟩ =∫
SO(3)

K∑
k=1

ψk
(
R−1Q

)
fk(Q)dQ (6)

定义 6. 球面信号快速傅里叶变换 (Fast Fouri-
er transform, FFT)

f ψ

为减少计算量, 提高运算速度, 利用球面信号

FFT[36] 把球面信号  和卷积核  变换到谱域进行

计算, 这样可以减少计算量, 提高运算速度.
给出球面信号 FFT的定义:

ψ̂ ∗ f
l
= ψ̂l

†
f̂ l (7)

其中,

f̂ l =


∫
S2

f(x)Y lM (x)dx, x ∈ S2∫
SO(3)

f(x)Dl
MM ′(x)dx, x ∈ SO(3)

(8)

ψl l M M ′ ∈ N+ −l ≤
M M ′ ≤ l Y lM (x) S2

  是可学习的傅里叶系数,  ,  ,  ,  
,  ,   是球谐函数, 用来对  采用广

义的傅里叶展开.
定义 7. 球面信号逆快速傅里叶变换 (Inverse

fast Fourier transform, IFFT)

SO(3)

在谱域空间计算完成后, 需要把信号输出再转

换回  空间, 通过球面信号 IFFT操作完成. 给
出球面信号 IFFT的定义:

f(x) =

B−1∑
l=0

(2l + 1)

l∑
M=−l

l∑
M ′=−l

f̂ lMM ′U lX(x) (9)

X SO S2这里,   是  (3)流形或者  流形 (Manifold).
X S2 U lX(x) Y lM (x)

X SO(3) U lX(x)

Dl
MM ′(x) Y lM (x) Dl

MM ′(x)

  是  流形的时候,   是球谐函数 ;

 是   流形的时候,    是维格纳 D 函数

. 球谐函数  和维格纳D函数 

有如下关系:

Dl
MM ′(α, β, γ) = Y lM (α, β)eiγ (10)

S2

SO(3) SO(3)

根据以上定义, 球面信号先通过  卷积模块得

到  空间的特征, 再通过  卷积模块进一

步提取特征. 
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1.2.2    矢量球面卷积层

SO(3)

SO(3)

在球面卷积得到  空间特征以后, 通过胶

囊网络的形式构建多个矢量层, 对得到的  空

间特征进一步提取旋转信息.

SO(3)

原始的胶囊网络在获取预测矢量神经元的时

候, 使用的是变换矩阵的方式[18]. 为了保持旋转等

变性, 本文设计一种共享权值的  卷积算子用

来计算预测矢量神经元. 层间计算方式如图 2所示.

hli : SO(3) → Rd
l

hl+1
j : SO(3) → Rd

l+1

l i l + 1 j

d i ∈ {0, · · · , Nl − 1}
j ∈ {0, · · · , Nl+1 − 1} , N

设 ,  , 分别

代表  层第  个矢量神经元和  层第  个矢量神经

元,   表示矢量神经元的长度,  ,
 表示矢量神经元的个数.
SO(3) [ψ ∗ h](R)

f hli

根据第 1.2.1节定义的  球面卷积 ,
将信号  用信号  替换:

hl+1
j|i (R) =

[
ψl+1
j ∗ hli

]
(R) (11)

ψl+1
j SO(3)

hl+1
j|i

其中,   是对应的  球面卷积核, 由此得到

预测矢量神经元 .

同样地, 由于传统动态路由算法破坏了网络的

旋转等变性[22], 本文设计平均路由的方式计算下一

层矢量神经元, 如式 (12)所描述:

sl+1
j =

1

Nl

Nl−1∑
i=0

hl+1
j|i (12)

sl+1
j l + 1 j

hl+1
j|i

sl+1
j

  表示第   层第   个矢量神经元 . 如式

(12) 所示, 对所有的   预测矢量神经元取平均

值, 可以得到  . 然后通过式 (13) 的压缩函数

0 ∼ 1

(Squashing function), 将矢量神经元的模长压缩至

 范围.

hl+1
j =

∥∥sl+1
j

∥∥2
1 +

∥∥sl+1
j

∥∥2 sl+1
j∥∥sl+1
j

∥∥ (13)

由此, 得到下一层矢量神经元. 按照这样的方

式搭建多层矢量球面卷积层, 最终获取姿态胶囊.
具体算法步骤如下:

　  算法 1. 平均路由算法

hl
i输入. 矢量神经元 .

hl+1
j输出. 矢量神经元 .

l i : hl+1
j|i ← ψl+1

j ∗ hl
i1) 对第  层的所有胶囊 ;

l + 1 j : sl+1
j ← 1

Nl

∑Nl−1
i=0 hl+1

j|i2) 对第  层的所有胶囊 ;

l + 1 j : hl+1
j ← squashing(sj)

i3) 对第  层的所有胶囊 ;

hl+1
j4) 返回 .

 

1.2.3    soft-argmax 操作

在本节中, 将介绍如何通过姿态胶囊, 获取到

旋转信息.

1×
16× 48× 48× 48

SO(3)

SO(3)

在通过矢量球面卷积模块搭建多层矢量层后,
获取到姿态胶囊 ,  本文实验中设计的维度是  

, 表示 1通道, 长度 16, 带宽为 24
的胶囊. 胶囊网络的模长代表该姿态胶囊代表的姿

态概率, 概率值越大, 说明其越能代表特征的旋转

信息. 因此, 通过选取姿态胶囊中模长最大的姿态

胶囊, 获得对应的位置信息, 表示在  空间上

的坐标位置, 然后取对应的旋转信息, 在  空
 

第 l 层矢量神经元
hl

i

SO(3) 卷积算子 y
0
l+1

预测矢量神经元

下一层矢量神经元 s
0
l+1

SO(3) 卷积算子 y
1
l+1

.
.
.

.
.
.

.
.
.

SO(3) 卷积算子 y
N

l+1

预测矢量神经元

下一层矢量神经元 s
1
l+1

预测矢量神经元
下一层矢量神经元 s

N
l+1

平均计算

平均计算

平均计算

预测推理

预测推理

预测推理

[y
0
    

* hl

i
](R)l+1

[y
1
    

* hl

i
](R)l+1

[y
N

l+1

 

* hl

i
](R)l+1

h
N

l+1|i
l+1

h
1|i
l+1

h
0|i
l+1

h
0|i
l+1

l+1 l+1

∑
i=0

N
l−1

Nl

1

h
1|i
l+1∑

i=0

N
l−1

Nl

1

h
N

l+1|i
l+1∑

i=0

N
l−1

Nl

1

 

图 2    矢量球面卷积层间计算方法流程图

Fig. 2    Vector spherical convolution interlayer calculation method
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CR

Φ

SO(3)

间以欧拉角的形式保存. 如式 (14)所描述,   表

示坐标,   表示姿态胶囊, 利用 soft-argmax函数,
获取模长最大的姿态胶囊所对应的  空间上对

应的坐标.

CR = soft-argmax(Φ) =∑
i, j, k

softmax(∥Φ∥)(i, j, k) (14)

 

1.3    损失函数

网络整体采用孪生网络架构, 即使用两个结构

相同的矢量球面卷积网络提取特征, 如图 1所示.
S P, W ∈

S. P =
{
sPi ∈ R3 | sPi = (x, y, z)T

}
W = {sWi ∈

R3 | sWi = (x, y, z)T} W P

R ∈ SO(3) W = LR · P

设三维点云样本集合 , 有两个点云数据 

,   
,    是   经过随机旋转矩阵

 得到的, 即 .

g

P RP = g(P )

W RW = g(W )

通过第 1.2.2节的矢量层, 可以获得对应的旋

转信息. 设  代表矢量球面卷积网络, 第一个网络

分支学习  对应的旋转矩阵 , 第二个网

络分支学习  对应的旋转矩阵 .
RW =

RRP = R∗
P

理想状态下, 由于网络是旋转等变的, 那么 

.
R∗
P RW

L (R∗
P , RW )

因此, 网络训练目标设计成最小化   和  

之间的差距, 即 .

±90◦
由于欧拉角表示的旋转矩阵在沿着旋转轴旋转

的时候, 第二次旋转的角度为 , 使得第一次和

第三次旋转的旋转轴相同的现象称为万向锁问题或

者奇异点问题[37].
因此, 本文将旋转矩阵转变为旋转四元数, 对

损失函数进行优化.

q ∈ H H

四元数定义类似于复数, 区别在于四元数有三

个虚部. 所有的  (  表示汉密尔顿代数空间

(Hamilton algebra)), 形式如下:

q = s1+ xi+ yj + zk, s, x, y, z ∈ R (15)

i2 = j2 = k2 = ijk = − 1 s ∈ R
q v = (x, y, z)T ∈ R3

q

其中,  .   看作四元数

 的实部, 用标量表示;   看作四

元数  的虚部, 用三维向量表示. 则四元数常表示

成标量−向量有序对形式:

q = [s, v], v =

 x

y

z

 , s, x, y, z ∈ R (16)

∥q∥ =
√
s2 + x2 + y2 + z2四元数模长定义为:  

q̄ = s1− xi− yj − zk

类似于共轭复数 ,  四元数也有其共轭形式 :
.

∥q∥ =√
s2 + x2 + y2 + z2 = 1 = q · q̄

则 定 义 单 位 四 元 数 :   满 足 模 长  

 的四元数称为单位四

q̄ = q−1元数, 且 .
单位四元数可以紧凑地表示三维旋转, 而且不

会有万向锁问题和奇异点问题[38].
v u

θ v′ t = [0, v], t′ = [0, v′]

v v′ q =

[cos (θ/2) , sin (θ/2)u], t′

任意向量  沿着以单位向量定义的旋转轴  旋

转  角度之后, 得到向量 , 令    ,
分别代表向量    和向量    的纯四元数形式,  

  则  可以由式 (17)计算得到:

t′ = qtq∗ = qtq−1 (17)

式 (17)表示了如何使用四元数进行旋转操作.
下面给出四元数与旋转矩阵之间的转换. 设有

旋转矩阵:

R =

[r11 r12 r13
r21 r22 r23
r31 r32 r33

]
(18)

q = s1+ xi+ yj + zk = [s, v], (s, x,

y, z ∈ R)
则四元数  

 可由式 (19)计算得到:

q0 =

√
1 + r11 + r22 + r33

2
, q1 =

r32 − r23
4q0

,

q2 =
r13 − r31

4q0
, q3 =

r21 − r12
4q0

(19)

q0 ̸= 0 1 + r11 + r22 + r33 > 0 1 + tr(R) > 0其中,  ,  , 即 .
L (R∗

P , RW )

L (Q∗
P , QW )

第 1.3 节的损失函数是  , 通过式

(19) 将旋转矩阵转化为四元数后, 定义损失函数形

式:  .
SO(3)

R∗
P RW SO(3)

R∗
P RW

  流形中的测地距离可以定义成两个旋转

矩阵   和   之间的角距离, 即在   流形中

 到  的最短距离.
p = Q∗

P q = QW R∗
P RW

r = pq∗ q∗ q

r = [cos (θ/2) u sin (θ/2)] p = p11+
p2i+ p3j + p4k q = q11+ q2i+ q3j + q4k

设  和  是  和  对应的单位

四元数, 即旋转四元数. 则两个旋转四元数之间的

差异可以表述为:  , 这里的  指的是  的共

轭四元数. 令  ,   ,   
,  , 则:

cos
θ

2
= p1q1 + p2q2 + p3q3 + p4q4 (20)

由式 (20)可以得到损失函数:

L (Q∗
P , QW ) = θ = 2 arccos(|⟨p, q⟩|) (21)

⟨p, q⟩ = p1q1 + p2q2 + p3q3 + p4q4 | · |其中,  ,   表示取

绝对值. 

1.4    旋转等变性

下面从理论证明, 本文所提出的网络具有旋转

等变性.
定义 8. 等变映射

G X G×X 7→ X设   是一个群,    是一个集合,   
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G X X G称为  在  上的一个 (左)群作用, 即  是一个  -
集合.

g ∈ G x ∈ X如果对任意的  和任意的 , 有:

f(g · x) = g · f(x) (22)

f : X 7→ Y则称函数  是等变的[13, 39].
T G设  是群  的一个线性表示, 则有:

f(T (g) · x) = T (g) · f(x) (23)

定义 9. 等变网络

如果一个网络的所有层都是等变的, 那么这个

网络可以被称为等变网络[40].
因为等变性是可传递的, 所以由等变层组成的

网络也是等变的. 如旋转等变的网络, 如果输入向

量旋转一定的角度, 那么等变网络的输入也会旋转

一样的角度[41−42].
S2 SO(3)定理 1. 球面卷积在  空间和  空间的操

作是旋转等变的.
LQ LR证明.   和  是旋转操作符, 根据式 (5)和

式 (6)相关球面卷积的定义, 球面卷积旋转等变性

证明如下:

[ψ ∗ [LQh]] (R) = ⟨LRψ, LQh⟩ =
⟨
LQ−1Rψ, h

⟩
=

[ψ ∗ h]
(
Q−1R

)
= [LQ[ψ ∗ h]] (R) (24)

S2 SO(3)

CNNs

实际上  卷积可以看作是  卷积的一种

特殊情况, 具体推导见 Spherical  [11]. □

定理 2. 矢量球面卷积层是旋转等变的.
证明. 如式 (11)所示, 矢量球面卷积层在获取

预测矢量神经元的时候是通过球面卷积的方式, 所
以预测操作是旋转等变的.

sl+1
j =设平均路由计算过程为 g ,  则有 :    

g
(
hl+1
j|i

)
= 1/Nl

∑Nl−1
i=0 hl+1

j|i . 则:

LRg
(
hl+1
j|i

)
= LR

(
1

Nl

Nl−1∑
i=0

hl+1
j|i

)
=

1

Nl

(
LR

Nl−1∑
i=0

hl+1
j|i

)
=

1

Nl

(
Nl−1∑
i=0

(LRh
l+1
j|i )

)
= g

(
LRh

l+1
j|i )

)
(25)

sl+1
j

sl+1
j hl+1

j|i

sl+1
j

在获取下一层矢量神经元  部分, 取消动态

路由机制, 使用平均预测矢量神经元 (见式 (12))来

获取 , 如式 (25)所示, 由于对旋转等变的 

矢量神经元取平均操作不改变旋转等变性, 所以

 保持旋转等变性.

又因为二范数操作和两个非零等变特征图的除

法 (见式 (13))都是等变的[13], 所以压缩函数操作也

是旋转等变的.
因此, 矢量球面卷积层是旋转等变的. □

定理 3. CON网络是旋转等变网络.
CON证明. 根据定义 9等变网络, 因为  网络满

足定理 1和定理 2, 所以定理 3成立. □
 

1.5    规范方向实验

为说明 CON 网络规范三维旋转目标的能力,
设计规范方向实验, 实验框架如图 3所示.

CON  网络使用图 1所示的自监督网络框架训

练完成后, 为验证其获取三维目标规范方向的能力,
设计规范方向实验进行验证.

 

点云信号 W*点云信号 W

点云信号 P*
旋转四元数

Q

旋转四元数
QP

−1

点云信号 P

CON 网络 

旋转四元数
QW

CON 网络 

L
QP

P

−1L
QW

W

 

图 3    规范方向实验框架图

Fig. 3    Canonical orientation experiment framework diagram
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P W LQ W = LQP

g CON LQP
= g(P ) LQW

=

g(W ) LQLQP
=

LQW

假设点云信号 ,  ,   旋转操作符,  ,
 表示  网络计算过程, 则 ,  

. 假设网络是严格旋转等变的, 有  

, 即损失函数为 0.

L−1
QW

W = (LQLQP
)
−1
W =

L−1
QP
L−1
Q LQP = L−1

QP
P (26)

P W

CON QP QW

通过式 (26)可知, CON网络输出的旋转四元

数代表 CON网络认为的规范方向到点云信号的距

离. 如图 3所示, 点云信号  和  经过已经训练好

的  网络, 分别得到对应的旋转四元数  和 ,
利用得到的旋转四元数将对应的点云信号旋转到规

范方向.

P ∗ W ∗

CON网络对同一个模型的不同方向上的副本,
理应能够将它们旋转到同一个规范方向. 因此, 如
图 3所示, 将飞机模型信号  和  合并渲染. 

1.6    分类与部分分割实验

为进一步说明 CON网络对旋转三维目标的规

范方向能力, 使用相对简单的 PointNet[43] 点云处理

网络进行分类与部分分割实验.
n× 3点云网络结构图如图 4 所示, 输入维度  

的点云数据, 经过多个 T-Net变换[43]、全连接层、最

1× 1 024

512× 256× k k

n× 1 088

512× 256× 128× 128×m

m

大池化操作后, 得到  的全局特征, 再经过

 的全连接层, 得到分类分数,    是分

类类别数; 同时, 在第二次 T-Net变换后, 得到逐点

特征, 将全局特征与其拼接, 得到  的特征,
再通过   的全连接层 , 得
到分割分数,   是分割类别数.

如图 5所示, 分类分割实验的输入数据先经过

CON网络规范方向之后, 再通过 PointNet网络进

行分类和部分分割实验. 

2    实验及结果分析

为说明所提出的 CON网络获取任意旋转三维

目标的规范方向的能力, 设计规范方向实验, 可视

化规范方向模型.
同时也设计分类和部分分割两个下游任务, 进

一步说明 CON网络学习旋转信息的能力.
实验数据集主要使用 ModelNet40 数据集和

ShapeNet[44] 数据集, 每次使用的旋转操作符均为随

机生成的任意角度的旋转. 

2.1    规范方向实验结果分析

CON网络采用ModelNet40数据集进行训练.
ModelNet40数据集一共有 40个类别 (包含飞

 

T-Net 变换
全连接层
(64, 64)

T-Net 变换
全连接层

(64, 128, 1 024)

全连接层
(512, 256, k)最大池化

全连接层
(512, 256, 128, 128, m)

分割分数

分类分数输入点云 全局特征

逐点特征

n × 3 1 × 1 024 1 × k

n × 1 088 n × m

n × 64

 

图 4    点云网络结构图

Fig. 4    PointNet architecture
 

 

点云信号 P*点云信号 P

CON 网络
规范方向

PointNet 网络

部分分割

分类
类别：飞机

 

图 5    分类分割实验框架图

Fig. 5    Classification and segmentation experiment framework diagram
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机、汽车、台灯等), 12 311个模型, 其中的 9 843个
模型用于训练, 余下的 2 468个模型用于测试.

Adam

(β1 = 0.9, β2 = 0.999 0.0005

CON网络使用 PyTorch深度学习框架实现,
在 NVIDIA GeForce 3080显卡上实验, 操作系统

为 Ubuntu LTS 20.04 ,  使用   优化器 [ 4 5 ]

 ), 学习率 , 批量大小为 16,
一共训练 100轮.

S2 SO(3)

S2 SO(3)

5× 8× 48× 48× 48 SO(3)

5× 16× 48× 48× 48 SO(3)

1× 16×
48× 48× 48

1× 1× 48× 48× 48

网络包含一层 , 一层  层, 一层初级胶

襄层, 一层高级胶囊层, 一层姿态胶囊层. 输入信号

通道为 4;   层和  的带宽为 32, 通道为 40; 初
级胶囊维度为 , 经过 5个 

卷积算子及平均路由运算, 得到的高级胶囊维度为

, 再经过 1个  卷积算子

及平均路由运算, 得到的姿态胶囊维度为 

, 然后通过 soft-argmax层, 得到对应的

姿态胶囊维度  . 网络总体参数

量为 112 691.

SO(3) SO(3)

SO(3)

SO(3)

本文网络总体结构相对精简, 只使用了一层

 卷积. 多层的  理论上能够一定程度上

进一步地提取特征, 但是也会使计算量增大, 同时过

多的堆叠  反而会导致网络性能下降. 在进行

多次调整网络参数后, 将一开始设计的多层  和

多层胶囊层的网络参数量从超过 30万降到 112 691,
同时保证网络的性能最佳.

CON网络使用图 1所示的自监督网络框架训

练完成后, 为验证其获取三维目标规范方向的能力,

设计规范方向实验进行验证. 图 6展示了 CON网

络对ModelNet40数据集上的多个模型规范方向的

实验结果, 可以看到 CON网络对两个不同方向的

模型, 能够将它们旋转到一个十分接近的规范方向

上, 说明了 CON网络出色的规范方向的能力.
同时, 进一步测试了 CON 网络的迁移能力.

在 ModelNet40数据集上训练的 CON网络, 去规

范 ShapeNet数据集的模型方向, 结果如图 7所示.
可以看到, 虽然 CON网络没有见过 ShapeNet数
据集的模型, 但是仍然能够很好地得到它们的规范

方向, 体现了 CON网络良好的泛化能力. 

2.2    分类与部分分割实验结果分析

为验证 CON网络对旋转的处理能力, 使用相

对简单的 PointNet[43] 点云处理网络进行分类与部

分分割实验.
如图 5所示, 分类分割实验的输入数据先经过

CON网络规范方向之后, 再通过 PointNet网络进

行分类和部分分割实验.
对于是否旋转数据集, 分为 NR (No rotation)

和 AR (Arbitrary rotation)两种方式, NR/NR表

示的是训练和测试阶段均不旋转数据集; NR/AR
表示的是训练阶段不旋转数据集, 测试阶段随机旋

转数据集; AR/AR表示的是训练和测试阶段均随

机旋转, 实际上就是在训练的时候使用旋转的数据

增强. 

 

洗漱台 桌子 高脚凳 显示屏 花瓶 窗帘

随机旋转方向 1

随机旋转方向 2

合并显示

 

图 6    ModelNet40规范方向实验可视化结果

Fig. 6    ModelNet40 canonical orientation experiment visualization results
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2.2.1    分类实验

AR/AR

表 2中, NR/NR和 NR/AR的对比实验数据

均来自 SPRIN[14],   是重新复现后的实验数

据, 各网络均采用任意角度的随机旋转进行实验.

12.47%

如表 2所示, 在没有使用规范方向的时候, Point-

Net在测试数据集旋转的情况下仅取得  的

准确率, 其他一些主流点云处理网络效果也不佳.
但是加了CON网络之后，准确率显著提升到 88.22%,

显著高于部分无法处理三维旋转目标的网络, 如

PointNet++ [ 4 6 ]、LDGCNN [ 4 7 ] 等 . PRIN [ 4 9 ]  和

SPRIN[14] 是目前较为先进的处理点云不变特征的

网络，对比本文网络，可以看到本文网络在分类准

确率上取得了一定的提升. 虽然在不旋转测试数据

集合的场景下, CON网络没有取得最高的准确率,

但是也足够反映出 CON 网络规范方向对 Point-

Net网络处理旋转目标的帮助.
在 NR/NR实验中, CON+PointNet的准确率

反而比 PointNet更低, 实际上这是因为 CON网络

做了不必要的规范方向操作导致的. NR/NR的模

式下, PointNet网络训练测试的数据集是完全一致

的, 没有任何的角度偏差. 而通过 CON网络规范方

向的模型, 即使是同一个角度的模型, CON网络给

出的规范方向也是不完全相同的. 这是由于 CON

网络本身的误差导致的. 因此就会造成 CON+Point-

Net在 NR/NR模式下没有直接用 PointNet效果好.

实验还对比了部分网络在旋转的数据增强 (AR/

AR)下的效果, 可以看到 PointNet网络和 Point-

Net++ 网络即使在旋转的数据增强下, 仍然表现

不佳. 这是由于 PointNet网络依赖于在训练阶段

见过的模型, 而旋转的数据增强不可能把无限的不

同旋转角度的模型都放入网络进行训练, 因此在训

练阶段遇到没有见过的旋转角度模型, PointNet网

络的表现就会很差. 而同样是通过旋转的数据增强

方式训练的自监督的 CON网络, 能够通过数据增

强指导 CON网络学习到模型的规范方向, 从而在

下游任务中取得良好的性能.
 

 

随机旋转方向 1

随机旋转方向 2

合并显示

飞机 汽车 吉他 灯 杯子 滑板

 

图 7    ShapeNet规范方向实验可视化结果

Fig. 7    ShapeNet canonical orientation experiment visualization results
 

 
表 2    分类准确度 (%)

Table 2    Classification accuracy (%)

PointNet[43] PointNet ++[46] Spherical CNN[11] LDGCNN[47] SO-Net[48] PRIN[49] SPRIN[14] CON+PointNet

NR/NR 88.45 89.82 81.73 92.91 94.44 80.13 86.01 86.79 

NR/AR 12.47 21.35 55.62 17.82 9.64 70.35 86.13 88.22

AR/AR 21.92 31.72 — — — 73.32 86.21 88.27
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2.2.2    部分分割实验

CON+

CON

本文同样使用  PointNet网络设计部分

分割实验, 验证  网络对处理旋转三维目标网

络的性能提升.
部分分割实验使用 ShapeNet数据集. Shape-

Net数据集一共有 16个大类, 表示飞机、杯子、耳

机等模型类别; 一共有 50个小类, 代表每个大类对

应的小类, 如飞机有三个小类, 表示飞机的机翼、机

身、机尾部件. 数据集一共有 16 881个模型, 其中训

练集 12 137个, 验证集 1 870个, 测试集 2 874个. 旋

转进行实验.

对比了多个网络的分割实验结果, 同时重新复

现了 PointNet、PointNet++、PRIN、SPRIN的实

验结果, 并将它们的分割结果可视化展示在图 8中.

表 3中的指标是部分分割里常用的交并比 (In-

tersection over union, IoU), IoU越高, 说明分割效

果越好. 表中的 avg. inst. 和 avg. cls. 分别表示实

例平均交并比和类别平均交并比, 同时表中给出了

 

耳机 包 椅子 刀 笔记本电脑 吉他

真实值

PointNet

PointNet++

PRIN

SPRIN

CON + PointNet

 

图 8    部分分割实验可视化结果

Fig. 8    Part segmentation experiment visualization results
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ShapeNet数据集中 16个大类模型各自的 IoU. 表
中首行的随机旋转和不旋转指的是测试集是否随机

旋转, 在训练的时候一律不旋转训练集.
PointNet、PointNet++、DGCNN[53] 和 Sprid-

erCNN[54] 是目前较为先进的点云处理网络, 不过它

们在测试集随机旋转的情况下, 分割效果显著下降.
SHOT[55] 和 CGF[56] 以局部参考帧的形式表示

不规则的点云信号的局部几何信息, You等[14] 设计

了 SHOT/CGF + PointNet形式, 将 SHOT/CGF
处理过的特征送入 PointNet进行分割实验, 如表 3
所示, 部分分割实验结果并不理想.

Li

z

RIConv网络[57]、Kim等[58] 以及  等[59] 同样是

面对处理旋转的三维目标, 不过在训练阶段采用了

绕  轴旋转的数据增强的方法, You等[14] 重新在无

数据增强的情况下训练, 得到数据如表 3所示.
PRIN/SPRIN是目前较为先进的提取点云不

变特征的网络, 这两个网络在处理旋转三维目标

的时候有着较为出色的表现. 如表 3所示, 本文的

CON+PointNet网络的平均实例交并比和平均类

别交并比在测试数据集随机旋转的情形下取得了较

好的数据, 高于 PRIN/SPRIN网络, 在表中对比网

络中表现为最优.
同时在 16个大类的模型中, 大部分类别模型

的部分分割 IoU也是拿到最好数据, 如表中加粗部

分数据显示.
而且在随机旋转的情形下, 获得的平均实例交

并比和平均类别交并比 (84.39% 和 80.86%)接近不

旋转情形下的最优数据 (SpiderCNN, 85.33% 和

82.40%).
这些数据表明, CON网络规范方向对 PointNet

网络处理三维旋转目标的能力有着显著的提升.
图 8展示了部分分割实验的可视化结果, 第一

行是真实值, 下面几行是各个不同模型在面对旋转

的三维目标情形下的实验结果. 

2.2.3    与其他主流网络的结合

CON网络作为一个前置网络模块, 可以看作

是一个数据预处理过程, 与后续网络的结合是独立

的, 理论上后面可以接任意的点云处理网络.
DGCNN和 PointNet++ 是比 PointNet更加

先进的点云处理网络, 因此结合 CON网络后处理

旋转模型的能力理应比 PointNet网络表现好.
对此, 本文做了 CON+DGCNN和 CON+Point-

Net++ 的分类与分割实验, 实验结果如表 4和表 5
所示. 由实验结果可知, CON在结合了更加先进的

点云处理网络以后, 整体网络的性能有显著的提升.
在分类实验中, DGCNN的性能本来就优于 Point-
Net++, 在结合 CON网络后同样表现的比 CON+
PointNet++ 优异. 但是在分割实验中, CON+Point-
Net++ 的性能要优于 CON+DGCNN. 

3    结束语

本文提出一种基于自监督学习的矢量球面卷积

 
表 3    部分分割实验结果 IoUs (%)

Table 3    Part segmentation experimental results IoUs (%)

随机旋转 不旋转

avg.
inst.

avg.
cls.

飞机 包 帽子 汽车 椅子 耳机 吉他 刀 灯
笔记本

电脑

摩托

车

马克

杯
手枪 火箭 滑板 桌子

avg.
inst.

avg.
cls.

PointNet[43] 31.30 29.38 19.90 46.25 43.27 20.81 27.04 15.63 34.72 34.64 42.10 36.40 19.25 49.88 33.30 22.07 25.71 29.74 83.15 78.95

PointNet++[46] 36.66 35.00 21.90 51.70 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

RS-Net[50] 50.38 32.99 38.29 15.45 53.78 33.49 60.83 31.27 9.50 43.48 57.37 9.86 20.37 25.74 20.63 11.51 30.14 66.11 84.92 81.41

PCNN[51] 28.80 31.72 23.46 46.55 35.25 22.62 24.27 16.67 32.89 39.80 52.18 38.60 18.54 48.90 27.83 27.46 27.60 24.88 85.13 81.80

SPLATNet[52] 32.21 38.25 34.58 68.10 46.96 19.36 16.25 24.72 88.39 52.99 49.21 31.83 17.06 48.56 21.20 34.98 28.99 28.86 84.97 82.34

DGCNN[53] 43.79 30.87 24.84 51.29 36.69 20.33 30.07 27.86 38.00 45.50 42.29 34.84 20.51 48.74 26.25 26.88 26.95 28.85 85.15 82.33

SO-Net[48] 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 16.10 34.98 84.83 81.16

SpiderCNN[54] 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 82.40

SHOT+PointNet[55] 32.88 31.46 37.42 47.30 49.53 27.71 28.09 16.34 9.79 27.66 37.33 25.22 16.31 50.91 25.07 21.29 43.10 40.27 32.75 31.25

CGF+PointNet[56] 50.13 46.26 50.97 70.34 60.44 25.51 59.08 33.29 50.92 71.64 40.77 31.91 23.93 63.17 27.73 30.99 47.25 52.06 50.13 46.31

RIConv[57] 79.31 74.60 78.64 78.70 73.19 68.03 86.82 71.87 89.36 82.95 74.70 76.42 56.58 88.44 72.16 51.63 66.65 77.47 79.55 74.43

Kim 等[58] 79.56 74.41 77.53 73.43 76.95 66.13 87.22 75.44 87.42 80.71 78.44 71.21 51.09 90.76 73.69 53.86 68.10 78.62 79.92 74.69

Li 等[59] 82.17 78.78 81.49 80.07 85.55 74.83 88.62 71.34 90.38 82.82 80.34 81.64 68.87 92.23 74.51 54.08 74.59 79.11 82.47 79.40

PRIN[49] 71.20 66.75 69.29 55.90 71.49 56.31 78.44 65.92 86.01 73.58 66.97 59.29 47.56 81.47 71.99 49.02 64.70 70.12 72.04 68.39

SPRIN[14] 82.67 79.50 82.07 82.01 76.48 75.53 88.17 71.45 90.51 83.95 79.22 83.83 72.59 93.24 78.99 58.85 74.77 80.31 82.59 79.31

CON+PointNet 84.39 80.86 82.27 79.14 85.88 76.44 90.42 73.24 90.96 82.81 82.99 95.64 69.51 91.93 79.74 55.60 75.33 81.81 84.06 81.22
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网络, 通过球面卷积提取三维目标的特征, 并通过

胶囊网络进一步提取特征并且保证旋转等变性, 同
时使用自监督网络架构, 无需额外标签信息的情形

下自主训练网络. 该网络训练完成后, 可以获取任

意旋转方向的三维目标的规范方向. 这种规范方向

的能力能够给以往无法处理三维旋转目标的网络

(如 PointNet)提供帮助, 实验表明, 本文所提出的

网络作为前置网络处理三维旋转目标确实能够给

PointNet网络做分类或部分分割任务带来很大的

提升. 同时本文实验还验证了本文所提出的网络具

有良好的泛化能力, 在不同数据集上也能够有良

好的表现. 本文所设计的网络针对点云数据, 而三

维数据有着多样的形式, 如体素 (Voxel)或者网格

(Mesh)等. 因此, 今后将考虑处理更加复杂的网格

形式的三维数据.
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