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摘 要：针对传统点云语义分割深度学习方法在回转窑轮带识别中存在的训练样本少、几何特征不足、轮带结构占比稀疏等问

题，提出了一种融合数据增强与多特征描述的回转窑点云分割方法。该方法以其为原始数据构建回转窑点云数据集，利用

PointNet、PointNet++和PointNetCNN网络进行分割模型的训练，对回转窑进行轮带提取。通过设计曲率与法向量几何特征描

述子提高点云的局部特征表达能力，并借助数据增强方法解决回转窑样本量小、语义类别样本数量不平衡的问题。为验证所提

方法，在PointNet、PointNet++、PointCNN网络模型中对比分析所设计的几何描述子，和数据增强方法分别对语义分割深度

学习结果的影响，从 OA 、mIoU、mAcc 3个精度指标中可以看到在回转窑中的筒体、轮带与杂点的分割效果均有所提升，为

后续回转窑相关项目提供了切实有效的解决方案。
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Abstract: Aiming at the problems of the traditional point cloud semantic segmentation deep learning method in the rotary kiln wheel belt recogni-

tion, such as the small number of training samples, the lack of geometric features, and the sparse proportion of wheel belt structure, we proposed

a rotary kiln point cloud segmentation method based on data augmentation and multi-feature description. We used it as the original data to con-

struct the rotary kiln point cloud dataset, and used PointNet, PointNet++ and PointNetCNN network to train the segmentation model for wheel

belt extraction of the rotary kiln. We improved the local feature expression ability of point cloud by designing the curvature and normal vector

geometric feature descriptors, and used the data augmentation method to solve the problem of small number of samples and the unbalanced num-

ber of semantic class samples. In order to verify the proposed method, we compared and analyzed the influence of designed geometric descriptors

and data augmentation methods on the results of semantic segmentation deep learning in PointNet, PointNet++ and PointCNN network models.

The three accuracy indexes of OA, mIoU and mAcc show that the segmentation effect of cylinder, wheel belt and miscellaneous points in the rota-

ry kiln has been improved, which provides a practical and effective solution for subsequent rotary kiln related projects.
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回转窑亦称旋转煅烧窑，通过机械或物理地对固

体物料进行处理，广泛应用于工业生产[1]。在建材工

业中，水泥熟料的煅烧主要依赖于回转窑的工作，利

用水泥回转窑进行废弃物处理也是一项有着社会效益

的环保产业。水泥企业的产量、经济效益以及水泥的

质量都直接受到回转窑运行状态影响，而回转窑三档

轮带结构则成为回转窑安全运行的保障。图1为回转窑

轮带结构示意图，当回转窑轮带轴线不一致时会导致窑

体变形，从而缩短回转窑工作寿命。因此，回转窑轮带

轴线偏移动态监测是工业生产中十分重要的工作。

图1 回转窑轮带结构示意图

目前，回转窑轮带轴线偏移动态检测方法仍旧将

传感器作为核心，利用其他测量工具及软件来进行测

量，这些方法主要有以下几个缺点[2]：①准备工作需

要耗费大量时间；②需要上窑进行测量，仪器会受窑

体运转震动及高温的影响，且危险系数较高；③单点

式的测量无法全面完整地复现回转窑。因此，在不停
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窑状态下可以采用三维激光扫描技术采集点云数

据[3]，对得到的点云数据进行预处理之后得到回转窑

的点云模型再进行相关检测。其中，点云语义分割最

为关键。而在点云语义分割过程中，以深度学习为基

础，越来越多的学者致力于研究其对于分割模型所产

生的可能性。现今，深度学习和卷积神经网络已经取

得突破性进展，由于其表征和抽象能力的优越性，已

被广泛应用于点云分割问题中。点云分割深度学习将

使我们能够更好地理解三维空间中的物体和场景，并

为现实应用提供更多的可能性。 Qi等 [4]提出的 Point⁃
Net网络直接将原始点云作为输入，开创了点云深度

学习的新时代，但后续PointNet也有明显缺陷；Qi等[5]

提出了PointNet++网络，它引入“空间分层采样”技

术，可以提高分割准确率；Li等[6]提出了PointCNN网

络，它可以自适应地对点云数据进行采样和重构，从

而提高模型对不同密度的点云的适应性。因此，大场

景回转窑点云借助于深度学习方法进行语义分割工作

效率会提高，模型的泛化能力也更强。

本文针对回转窑扫描设站受限、点云数据噪点较

多、残缺严重且样本数据较少的特性，利用地面三维

激光扫描仪获取回转窑点云，提出利用数据增强、多

特征描述方法优化分割，同时利用K折交叉验证设计

数据集训练方式，利用有限的回转窑点云数据实现了

回转窑语义分割模型的优化，为后续回转窑项目提供

了数据和技术支持。

1 回转窑点云分割方法

回转窑点云语义分割方法主要分为以下几步：①使

用三维激光扫描仪获取原始点云数据；②原始数据预

处理：滤波、去噪等；③人工对点云进行标记，构建

回转窑数据集；④利用神经网络对数据集进行训练，

得到点云语义分割模型；⑤分割待预测点云并分析改

进。其中，在改进过程中通过随机旋转、平移、镜像及

均衡等数据增强手段提高模型的泛化能力，接着增加局

部几何特征描述子，如曲率和法向量，进一步地提高模

型的信息利用能力，最后利用交叉验证的方法来分配数

据集并进行神经网络训练，以优化后的语义分割模型提

高轮带提取的精度。

1.1 回转窑点云数据集制作

现有的三维激光扫描仪已经可以囊括大型的复杂

场景，但也有一些不可避免的缺点，譬如噪点较多、密

度不均匀等。故三维技术的发展过程中，目标识别和分

类自动化程度仍然有待提高，工作的效率也亟待调整。

在制作数据集之前，需对原始点云数据进行预处

理，使得数据体量适宜，重点突出回转窑场景点云，

尽量减少无关点云对分割的影响。预处理前后点云如

图2所示。

a 预处理前

b 预处理后

图2 预处理前后点云数据示意图

预处理后的点云分割之前，需要对点云进行标签

赋予，此处将分 3个标签：筒体、轮带和噪点。每个

点云对应的属性有且仅有一个。本文通过CloudCom⁃
pare对回转窑点云进行人工标记构建回转窑数据集。

此数据集可用于后续的深度学习神经网络训练，得到

回转窑点云语义分割模型，再利用该模型对其他回转

窑点云进行分割

1.2 点云语义分割模型构建

回转窑场景中，由于获取的高精度点云数据量

大，以注意力机制为特征学习方式的Transformer类型

网络和图卷积网络模型计算量大、效率低，且性能提

升不明显；而以端到端学习的PointNet、PointNet++和
PointCNN网络模型可以直接从原始点云中在相对较短

的时间内完成分割任务，能够处理不同密度和规模的

点云数据，对于回转窑大场景具有较好的通用性。此

外，这些模型设计中考虑到了旋转不变性和置换不变

性，可以提高数据增强等操作的稳健性。

在内存效率上，这些网络通常具有较高的内存效

率，能够有效处理大规模的点云数据，因为它们不需

要显式地维护点云的邻域信息或生成密集的图结构，

而是通过一些巧妙的设计在点级别上实现全局感知和

局部特征捕获；在计算效率上，相比于一些依赖图卷

积等操作的网络结构，PointNet系列模型通常具有较

高的计算效率，可以在相对较短的时间内完成点云的

语义分割任务；在适应性上，这些网络具有较强的适

应性，能够处理不同密度和规模的点云数据，对于大

场景的点云分割任务具有较好的通用性。故本文利用

PointNet、PointNet++和 PointNetCNN网络进行分割模

型的训练，对回转窑进行轮带提取。

PointNet作为点云语义分割历史上革新性的方法
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能够直接对点云进行操作，比传统方法更加灵活且适

用于各种形状和尺寸的物体。PointNet有全局特征提取

和局部特征提取2个主要模块。网络结构如图3所示。
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图3 PointNet网络结构图

PointNet++网络，采用分层架构和局部区域处理

方法以捕捉空间关系。此方法包含两阶段：抽样和组

合。PointNet++可以最大限度地利用点云数据的空间

信息，但无法处理多尺度特征。

PointCNN的核心是在点云上定义局部特征，并对

局部特征进行聚合。它具有较低的内存消耗和计算成

本。但在训练集较小的情况下可能会出现过拟合问题。

1.3 云分割模型优化

对于回转窑分割场景而言，分割效果决定了轮带

提取的效果，进一步关系到后续圆柱拟合与计算圆心

的精度、各档轮带斜率的计算，影响回转窑形变监测

的效果。故为提升回转窑轮带分割的精度，在需要对

回转窑点云语义分割方法进行进一步的优化改进。

1）多特征描述：在初始数据集的基础上进一步添

加特征描述子曲率 K 、法向量 λ，使得数据集所包含

的信息更加丰富，扩充数据集维数，此时回转窑数据集

表示为六维数据（X ，Y ， Z ， γ， K ， λ）。多特征描

述能够提高识别精度、增强鲁棒性并支持复杂任务。

2）点云数据增强：为了缓解数据集中样本数量

不均衡，轮带标签的数据量较少这一问题，对回转窑

数据集进行随机镜像、平移、旋转、均衡等一系列增

强操作，使得轮带数据比例增加，与其余语义分布均

衡，数据集容量也相应扩大。这些方法的意义在于，

通过模拟真实世界中的各种情况，增加模型的训练数据

量和数据多样性，使得模型能够更好地适应不同的场景

和条件。同时，数据增强还可以在一定程度上解决数据

倾斜问题，使得模型在各类数据上的表现更加均衡。

3） K 折交叉验证：为了提高模型的鲁棒性，对

六维数据集采用 K 折交叉验证进行训练评估，取 K =10。

仍取数据集的 10%作为测试集。剩余 90%分为 10份，

其中 1份用作验证集，9份用作训练集，如此循环抽

取 10次，得到 10次训练结果，采用 10次交叉验证的

平均准确率作为轮带提取的准确率代表值。 K 折交叉

验证非常适用于本实验场景中较为有限的回转窑点云

数据，能够保证姿态各异的数据都能参与模型的训练

和验证。数据集具体抽取过程如图 4所示，其中蓝色

部分为验证集，其余为训练集。
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图4 10折交叉验证示意图

在改进过程中通过随机旋转、平移、镜像及均衡

等数据增强手段提高模型的泛化能力，接着增加局部

几何特征描述子，如曲率和法向量，进一步地提高模

型的信息利用能力，最后利用交叉验证的方法来分配

数据集并进行神经网络训练，以优化后的语义分割模

型提高轮带提取的精度。

2 实验与效果分析

2.1 初始回转窑数据集点云语义分割结果

借助于初始数据集，可以利用 PointNet、Point⁃
Net++、PointCNN 3种网络进行分割模型训练，此时

数据集仅包含坐标信息 X ， Y ， Z 和属性信息 γ ，

为四维数据（X ，Y ， Z ， λ）。

使用回转窑数据集的10%进行测试，若预测的点标

签与原始数据集中的标签相同，则认为此点的预测是正

确的。本文选择总体准确率 OA 、平均准确率mAcc和
平均交并比mIoU作为回转窑分割结果的评价指标。

总体准确率指的是预测正确的项目数与预测项目

总数之比；平均准确率指的是每类预测精度之和与类

的数量之比；平均交并比是各类真实值和预测值的交

并比的平均值。

表1 初始数据集分割准确率比较/%

模型

PointNet
PointNet++
PointCNN

OA

87.84
89.67
87.96

mAcc
86.33
87.43
87.15

mIoU
80.61
82.28
81.32

利用初始的四维数据集进行训练分割得到的分割
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精度如表 1所示，根据分割准确率比较结果可以看

出，PointNet++训练模型的总体准确度和平均交并比

评估指标均优于PointNet和PointCNN。其总体准确率

相较于PointNet高接近 2%，比PointCNN高 1%。在精

度方面PointNet++占优说明PointNet++的分层架构和局

部区域处理方法能够更好地利用点与点之间的关系，

在mIoU对比中可以看出PointNet++在分割方面的精细

度更佳。因此，PointNet++模型可以更好地提取出点

云的局部特征，分割的效果更佳。

表2 初始方法中部分语义的 IoU/%

模型

PointNet
PointNet++
PointCNN

筒体 IoU
82.70
83.96
83.09

轮带 IoU
77.68
80.02
78.92

初始方法分割实验得到的一部分语义元素的

IoU，如表 2所示，由此结果可知，3种网络分割模型

中筒体的 IoU显著高于轮带 IoU，究其主要原因，回转

窑较易错分的部分存在于三类语义的交界处，一般筒

体与噪点的交界处易互相错分，筒体与噪点的交界处

亦如此。在整个回转窑场景中，各类语义占比十分不

均衡，筒体所占比例较大，且遮挡较少，其错分比例

与另外两类语义相比会得到较大稀释，故筒体分割

IoU较高。

2.2 优化后方法语义分割结果

继续采用 3种网络对优化后的数据集进行分割模

型训练，所得到的分割精度如表 3所示，分割精度的

提升值如表4所示。

表3 优化后方法分割准确率比较/%

模型

PointNet
PointNet++
PointCNN

OA

88.75
89.89
88.77

mAcc
87.57
88.06
87.71

mIoU
81.42
82.87
81.97

表4 分割准确率提升比较/%

模型

PointNet
PointNet++
PointCNN

△ OA

+0.91
+0.22
+0.81

△mAcc
+1.24
+0.63
+0.56

△mIoU
+0.81
+0.59
+0.65

由表 3、4对比可以看出，经过优化后的方法在

3 种网络模型中均有不同幅度的提升，对于 PointNet
网络而言，因数据增强与特征描述子的加入，回转窑

数据集的信息利用率得到提升，故其三方面精度提升

幅度最大。进一步观察优化后方法的分割结果在筒体

和轮带语义上的 IoU如表5所示。

对于筒体语义而言，其 IoU的提升不如轮带语义

明显。因为数据增强与特征描述子的增加虽然能够进

一步利用点云信息训练出更贴合回转窑的分割模型，

但同时也均衡了各个语义的比例，使得占比较小的轮

带能够得到强化，在分割过程中准确率得到大幅的提

高。优化前后轮带提取的 IoU变化图如图5所示。

轮带 loU变化图

PointCNN

PointNet++

PointNet

0.75 0.76 0.77 0.78 0.79 0.8 0.81 0.82 0.83 0.84
优化后 优化前

图5 轮带 IoU变化图

对于 3种网络而言，优化后的方法进行分割在轮

带语义上均取得了成效，对于轮带 IoU的提升均有3个
百分点左右。相较于初始方法而言，优化后的方法具

有更好的轮带分割效果，证明优化后的方法拥有更加

精细的分割能力。

2.3 轮带提取结果分析

于回转窑质量评测而言，轮带的提取是最重要的

一环，轮带提取结果的优劣影响到轮带中心提取的好

坏，进一步影响到轴线偏移预测的准确率。利用优化

后的方法进行语义分割得到的结果。对于整体回转窑

场景而言，进行优化后的方法进行分割工作，各类语

义的分割准确度得到较大提升，分割的整体视觉效果

能够满足形变监测的要求[7-9]。

在轮带提取过程中，优化后的方法基本可以将轮

带整体轮廓进行提取，与噪点的交界处存在少量错分

点，在视觉效果上并不影响后续拟合，整体提取精度

也能够满足后续倾斜检测的要求。

2.4 多场景分割效率

对于回转窑场景而言，本文所提出的方法能够有

效地适应回转窑场景点云存在的噪点较多、残缺较

大、高精度点云较密集以及数据不均衡特性。将此方

法应用于建筑、隧道、室内场景同样能够获得较为优

异的分割效果，与传统的RANSAC方法以及区域增长

算法对比，所耗费的分割时间如图6所示。

对于 3种分割方法而言，受各个场景点云规模的

影响，所耗费的时间也会有所差别。但整体看来，

表5 优化后方法中部分类别的 IoU/%

模型

PointNet
PointNet++
PointCNN

筒体 IoU
83.09
84.11
84.32

精度提升

1.44
1.59
2.14

轮带 IoU
80.78
82.84
82.15

精度提升

3.10
2.82
3.23
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RANSAC算法由于需要迭代计算，所耗费的时间最

长；区域增长算法相较而言耗时稍微缩短，但也会受

数据复杂度的影响；深度学习在模型训练阶段耗时较

长，但推理阶段可以相对快速，一般只需耗费 100 s
左右的时间。故本文所提出的方法不仅能够适应于回

转窑场景点云的高精度分割，同时具备一定的泛化能

力，较传统方法也具有较高的效率[10-14]。

3 结 语

本文借助于三维激光扫描技术获取回转窑点云，

以其为原始数据构建回转窑点云数据集，利用Point⁃
Net、PointNet++和 PointNetCNN网络进行分割模型的

训练，对回转窑进行轮带提取。针对回转窑点云数量

少，扫描数据存在的遮挡、残缺、噪声和数据不均衡

等问题，借助于数据增强、设计几何特征描述子等

手段优化语义分割方法，提高深度学习中对于点云

信息的利用能力，使得模型更加贴合回转窑场景。

同时利用K折交叉验证设计数据集训练方式，提高

整体分割的鲁棒性和泛化能力。对优化前后的方法

均使用 3种网络模型的 OA 、mIoU、mAcc等精度指

标进行分析，验证了本文优化方法大幅度提升了回

转窑点云分割的效果，能够更加精确地提取出轮

带，同时此方法所训练出的分割模型具有一定的泛

化能力与较高的效率。在后续的工作中，将针对回

转窑点云特点，对现有语义分割模型进行进一步的

优化与改进，为轮带高精度参数提取和形变监测提

供更准确稳定的轮带数据。
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