
旋转不变点云网络研究进展

王正宝，曾振轩，欧阳轩，陈昊哲，李林杰，杨佳琪*
西北工业大学计算机学院，西安 710072

摘 要： 点云深度学习网络取得显著进展，表现出的强大语义理解能力推动着整个三维视觉领域的进步。然而三

维点云通常表现出复杂的变换对称性，其中旋转是一个具有挑战性且必要的主题。不同旋转变换下点云的语义信

息一致，但空间坐标不同，这影响了常规点云深度学习网络在语义感知方面的稳定性，难以应用到任意姿态的现实

场景。早期的研究主要采用旋转数据增强的方式，但由于旋转本身的无限性和连续性，这种简易方案并不能满足需

求。因此，越来越多的学者着手研究具有旋转不变属性的点云深度学习网络，在网络设计层面排除旋转对于特征提

取的影响。本文对于旋转不变点云网络相关研究进行充分调研，分析其中存在的挑战，并系统整理相关主流方法，

依据旋转不变能力获取方式的不同，将其划分为几何旋转不变方法、特征旋转不变方法和训练旋转不变方法。本文

详细描述了当前学术界在该问题上的研究内容和方法，总结和对比各类方法的优缺点，并对常用的一些数据集和评

价指标进行整理总结。最后，本文调研和总结了旋转不变点云深度学习网络的下游应用前景，并对未来发展和研究

热点进行展望。
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Abstract： In recent years， deep learning networks for point clouds have achieved remarkable advancements， with their 
robust semantic understanding capabilities propelling research across the entire field of three-dimensional （3D） computer 
vision.  These advancements have enabled accurate and efficient processing of 3D data， supporting applications in autono⁃
mous driving， robotics， remote sensing and mapping， and augmented reality.  However， 3D point clouds often exhibit com⁃
plex transformation symmetries， with rotation being a particularly challenging yet critical factor.  The spatial coordinates of 
point clouds， which are the fundamental input to point cloud networks， undergo substantial changes， resulting in feature 
output variations.  However， the semantic information embedded within point clouds theoretically remains consistent under 
various rotational transformations.  This spatial variability substantially impacts the stability and reliability of conventional 
point cloud deep learning networks in semantic perception tasks， such as recognition， classification， and segmentation， 
reducing their effectiveness in real-world scenarios characterized by arbitrary orientations and poses.  Early studies primar⁃
ily relied on rotational data augmentation to enhance the robustness of point cloud networks against rotational variations.  
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While data augmentation can improve generalization to some extent， it falls short of addressing the fundamental issue posed 
by the infinite and continuous nature of the rotation group.  Acknowledging these limitations， an increasing number of 
researchers have shifted their focus toward designing rotation-invariant point cloud deep learning networks， which aim to 
mitigate the impact of rotation on feature extraction at the architectural level.  Therefore， researchers seek to achieve consis⁃
tent semantic perception regardless of point cloud orientation， thereby enhancing the applicability of deep learning models 
in real-world scenarios where data can be encountered in arbitrary poses.  This paper presents a comprehensive survey of 
the current state of research on rotation-invariant point cloud networks.  The research background is first outlined to high⁃
light the importance of rotation invariance in 3D vision tasks and the challenges posed by rotational symmetries in point 
cloud data.  Then， a systematic categorization of the prevailing mainstream methods is investigated.  Particularly， the 
rotation-invariant point cloud networks can be broadly classified into the following three categories： 1） geometric-guided 
rotation-invariant methods： Using the traditional geometric analysis algorithms， these methods extract rotation-invariant 
geometric representations such as relative distances， angles， local reference frames， and canonical poses.  These represen⁃
tations are then integrated into point cloud networks， facilitating learning of high-level semantic features and maintaining 
robustness to rotational transformations simultaneously.  2） Feature-guided rotation-invariant methods： These methods 
employ rotation-equivariant point cloud networks to extract point cloud representations that contain shape and pose informa⁃
tion.  Leveraging the inherent principles of equivariant networks， they subsequently remove the pose information from the 
rotation-equivariant representations， obtaining rotation-invariant point cloud features.  3） Training-guided rotation-

invariant methods： These methods focus on designing sophisticated and highly generalizable rotational data augmentation 
training schemes， allowing non-rotation-invariant point cloud networks to gradually acquire robustness of rotations and 
achieve stable performance simultaneously.  An in-depth analysis of the core concepts and algorithmic improvements that 
support these methods is provided for each category.  The current research content on this issue and methodologies within 
the academic community are outlined， and the advantages and disadvantages of each method are summarized and com⁃
pared.  Subsequently， a comprehensive overview of the prevalent downstream tasks in the research of rotation-invariant 
point cloud networks is presented.  These tasks include point cloud classification， point cloud segmentation， and point 
cloud retrieval.  For each of these tasks， an in-depth discussion of the commonly employed datasets and evaluation metrics， 
which are essential for assessing network performance， is provided.  Additionally， the quantitative performance metrics of 
mainstream rotation-invariant point cloud networks applied to these tasks are summarized and analyzed， offering a compara⁃
tive perspective on their efficacy and robustness under rotational variations.  Afterward， the downstream application pros⁃
pects of rotation-invariant point cloud deep learning networks， including point cloud self-supervised representation learn⁃
ing， end-to-end point cloud registration， and point cloud completion， are examined and summarized.  Finally， an outlook 
on future developments and research hotspots is presented.  In addition to the ongoing development of new rotation-invariant 
point cloud networks， three primary issues warrant further research： 1） discrimination of effective geometric attributes.  
Current approaches are limited by the design of geometric attribute extraction algorithms.  An in-depth discussion and deter⁃
mination of the effectiveness of different rotation-invariant geometric attributes within deep learning frameworks could yield 
novel insights and foster the development of innovative strategies to advance this field.  2） Highly integratable rotation-

invariant mechanism.  On the one hand， existing non-rotation-invariant point cloud networks continue to demonstrate strong 
performance on aligned data.  The challenge lies in incorporating rotation invariance into these networks in a straightforward 
manner degrading their original performance.  This challenge remains a key research topic because seamless integration 
requires innovative architectural designs and methodological approaches.  On the other hand， rotation-invariant point cloud 
networks should also exhibit simplicity and reusability， enabling their direct application to downstream tasks with minimal 
adaptation.  3） High computational efficiency in invariant feature extraction modules.  Although many existing methods 
demonstrate commendable performance， they often incur substantial time and computational costs， making it challenging to 
efficiently process large-scale point cloud data.  Therefore， designing more efficient rotation-invariant point cloud networks 
that maintain robust feature extraction capabilities while minimizing computational overhead is crucial.  Addressing the 
aforementioned challenges will notably enhance the effectiveness and practicality of rotation-invariant point cloud deep 
learning networks， facilitating their widespread adoption in complex 3D environments.  This survey aims to provide 
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researchers in 3D computer vision with a foundational understanding of current methodologies， highlight key challenges， 
and suggest potential avenues for future research.
Key words： three-dimensional vision； deep learning； point cloud network； rotation invariance； rotation equivariance

0　引 言

随着传感器技术的不断进步，点云以其易获取、

精确表达空间和结构信息的优势，逐渐成为三维视

觉中一种重要的数据模态，广泛应用在智能机器人

（Mahler 等，2017）、自动驾驶（Yan 等，2018）、遥感测

绘（Yu 等，2019）和高精度地图（Liang 等，2018）等领

域。近年，与计算机视觉、语音处理和自然语言处理

等领域一样，深度学习技术也主导了三维视觉领域

的发展。研究者提出很多经典的点云智能感知与理

解 模 型 。 例 如 PointNet（Qi 等 ，2017a）、DGCNN
（dynamic graph convolutional neural network）（Wang
等 ，2019）、PointTransformer（Zhao 等 ，2021）、Point⁃
MLP（point multilayer perceptron）（Ma 等 ，2022）等 。

相关网络在点云补全（Huang 等，2020；Yu 等，2021）、

点云上采样（Li 等，2023；Kwon 等，2023）、点云分类

（张新良 等，2020；Zhang 等，2024a）、点云配准（Aoki
等，2019；Qin 等，2023）等多个下游任务上大放异

彩，不仅性能优于传统算法，还在多个任务中表现出

很强的通用性。

而在真实场景中，点云往往存在姿态多样性、噪

声干扰等问题，这对点云深度学习模型的鲁棒性提

出严峻挑战。例如，在自动驾驶场景中，车辆传感器

采集的点云数据可能因车辆运动或传感器安装角度

不同而呈现任意旋转姿态，这直接影响了模型的感

知精度和稳定性。尽管以 PointNet、DGCNN 等为代

表的点云网络在分类、分割和识别等任务中表现优

异，但其性能严重依赖于输入点云具有规范姿态。

当测试数据存在任意旋转时，这些网络在相关任务

上的性能将显著下降（Zhang 等，2020a）。这一局限

性严重制约了点云深度学习网络在实际工程中的应

用。因此，当前研究亟需具有旋转不变性（rotation 
invariance）的点云深度学习网络，即网络在下游任

务上的性能不受输入点云姿态影响。

对于旋转不变点云网络 F 来说，在实数域 R 中，

若对具有 N 个点的输入点云 P ∈ RN × 3 施加任意旋转

R ∈ SO（3）（special orthogonal group in 3 dimensions）

（三维旋转群），网络输出的特征应能够保持一致，即

满足

F (RP ) = F (P ) （1）
早期，研究者通常在训练阶段应用随机旋转采

样来减轻测试时的姿态变化影响（Choy 等，2019）。

然而，三维旋转群具有连续性和无限性，随机旋转采

样难以覆盖所有可能姿态，进而点云网络也无法保

证输入点云经任意旋转后，其输出特征不变，在具有

随机旋转设置的下游任务测试上效果较差。所以，

旋转不变点云网络的研究不是简单的数据增强问

题，而是涉及几何、代数和深度学习理论的交叉挑

战。研究者既要保证所提出点云网络的旋转不变性

具有理论上的完备性和可解释性，也需要确保该网

络在下游任务中获得良好的性能。

针对上述旋转不变点云网络的定义与要求，研

究者从网络架构设计层次出发，提出 3 类主流解决

方案：1）几何旋转不变方法。这类方法结合传统的

几何分析算法，令网络中的特征提取算子作用在旋

转不变空间上；2）特征旋转不变方法。这类方法基

于数理知识构建具有旋转等变性的点云网络，对输

入点云提取旋转等变特征，从而在特征空间上将其

转换为旋转不变特征；3）训练旋转不变方法。这类

方法通过更加细致、优化的训练方案，让原本不具有

旋转不变属性的点云网络产生对旋转噪声的强鲁

棒性。

如图 1 所示，前两类解决方案可进一步细分。

相关典型方法发展脉络如图 2 所示。这些方法在理

论创新性和实际有效性上各有侧重，但目前对其设

计机理、发展脉络及关联性的系统性总结仍较少

（Fei 和 Deng，2024b）。为帮助读者全面地了解现有

旋转不变点云网络领域的发展概况，本文将依次介

绍这 3 类方法，并对相关点云网络进行总结。

1　几何旋转不变

在传统的点云处理算法中，研究者常常寻找旋

转不变的几何属性或构建旋转不变的参考系来制作

点云描述符，用于识别、匹配等任务。例如 FPFH
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（fast point feature histograms）描述符（Rusu 等，2009）
根据点坐标和表面法线建立局部参考系（local refer⁃
ence frame，LRF），在参考系内部提取若干角度信息

表 征 局 部 表 面 ；SHOT（signatures of histograms for 
local surface）描述符（Tombari 等，2010）定义了一种

特异且鲁棒的局部参考系来获取稳健且富有表现力

的三维描述符；PPF（point pair feature）描述符（Drost
等，2010）则使用点对之间的相对距离、夹角等旋转

不变的几何属性描述点云中所包含的信息。这些描

述符具有较为稳定的旋转不变性，可以有效地处理

识别、配准等任务。

基于此，点云深度学习研究者希望借助传统几

何分析的旋转不变能力，让点云网络在学习高级语

义特征的同时，保持对于旋转的鲁棒性，该类方法总

体逻辑如图 4 所示。根据所使用分析技术的不同，

本文将这些工作大致划分为如下类别：1）基于几何

属性的旋转不变网络；2）基于局部参考系的旋转不

变网络；3）基于全局规范姿态的旋转不变网络。

图 1　旋转不变点云网络总体分类图

Fig. 1　Taxonomy of rotation invariant point cloud networks

图 2　旋转不变点云网络典型方法发展脉络图

Fig. 2　Chronological overview of representative rotation invariant point cloud networks

图 3　全文结构框架图

Fig. 3　Overall framework of this review
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1. 1　基于几何属性的旋转不变点云网络

基于几何属性的旋转不变点云网络通常使用点

对之间的相对距离、夹角等旋转不变几何属性表征

点云结构，构建几何属性向量代替点云坐标作为特

征提取的计算对象，即在旋转不变几何属性空间，对

点云进行高维特征提取。在整个发展历程中，研究

者提出多样的几何属性计算策略，其中主要的区别

在于夹角的选用、参考点的选取等。纵观所有主流

方法，可根据发展脉络大致划分为 3 个阶段。

第 1 阶段方法将几何属性的提取作为预处理步

骤，与特征提取网络分离，代表性方法有：PPFNet
（Deng 等 ，2018b）、PPF-FoldNet（Deng 等 ，2018a）、

ClusterNet（Chen 等，2019；李冠彬 等，2022）等。其

中，PPFNet 和 PPF-FoldNet 主要用于点云配准中的

局部特征描述，网络首先计算关键点对应局部区域

的 PPF（point pair feature）表示，输入到 PointNet 中提

取特征，构建局部描述符；ClusterNet 则为输入点云

中每个点构建邻域连通图，并计算邻域点和该点的

相对角度，形成 3K + 1 维的旋转不变几何属性向

量，用做网络输入。在网络结构部分，ClusterNet 一

方面设计相应模块压缩各点几何属性向量，保证后

续特征提取效率；另一方面使用几何层次聚类树引

导网络提取和聚合旋转不变特征。第 1 阶段方法虽

然具有旋转不变性，但网络仅能用于输出描述符或

分类概率向量，描述局部结构的能力较弱。

为此，第 2 阶段方法则是将几何属性与点云深

度学习中各类局部特征提取算子耦合，设计旋转不

变的局部特征提取算子，以实现点云网络的旋转不

变性。具体而言，这些方法获得特征提取所需的邻

域点集后，用邻域点的旋转不变几何属性向量代替

点云坐标参与计算。相比于第 1 阶段方法，这些方

法在保证网络局部结构描述能力的同时，更加高效

地注入旋转不变性，代表性方法有：RIConv（rotation 
invariant convolution）（Zhang 等 ，2019b）、SGMNet

（sorted Gram matrix network）（Xu 等 ，2021）、RI-
Conv++（Zhang 等 ，2022）和 GEConvNet（geometric 
edge convolution）（Bello 等，2025）等。其中，RIConv
首先将几何属性嵌入到局部特征提取算子中，该网

络以邻域质心和关键点作为参考点，与邻域中各个

点建立几何分析三角形，以提取距离、夹角等不变几

何属性，为邻域点构建了 4 维的几何属性向量，并将

该 向 量 作 为 点 云 卷 积 算 子 的 输 入 ，如 图 5 所 示 。

GEConvNet 则在 RIConv 基础上构造以旋转不变几何

特征为边的边缘卷积算子，大幅提高网络性能。然

而，RI-Conv 的几何属性仅描述邻域点相对关键点的

分布，可能会损失邻域点之间的结构信息。对此，

SGMNet 引入排序格拉姆矩阵（sorted Gram matrix，

SGM）作为几何表征，结合向量内积表示距离和夹

角，建模邻域中的所有点对关系。SGMNet 将该几何

表征嵌入到 PointNet++网络（Qi 等，2017b）中，在局

部特征提取时与点云特征拼接，以实现网络的旋转

不变性；RI-Conv++则在 RIConv 基础上引入次邻近

点，代替邻域质心，构建各邻域点的几何分析三角

形，从而缓解信息损失的问题。

尽管第 2 阶段方法相比于第 1 阶段方法取得了

更好的下游任务性能，但从全局尺度考虑，存在这一

情况：不同局部邻域中的旋转不变几何属性向量高

度相似。例如，飞机点云的两侧机翼是高度对称的，

邻域内距离、夹角等旋转不变几何属性高度相似，如

图 6 所示。这使得提取到的局部特征具有模糊性，

影响了全局形状信息的感知。因此，第 3 阶段方法

专注于旋转不变的全局形状建模，以解决这一模糊

性问题。DH-RINet（deep hierarchical rotation invari⁃
ant network）（Lin 等 ，2021）和 RI-framework（Li 等 ，

2022）尝试为每个点构建全局表征向量，与局部几何

图 4　几何旋转不变方法逻辑示意图

Fig. 4　The logical framework of geometric-guided rotation 
invariant point cloud networks

图 5　RIConv 卷积算子

Fig. 5　The illustration of RIConv operator construction
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属性向量一起参与到邻域特征提取中。其中，DH-

RINet 用有限带宽球谐能量描述符建模全局形状，以

获取逐点的全局表征，RI-framework 则基于几何分

析获取逐点全局表征，例如点向量模等。但是，这

种耦合的方式可能会影响到局部尺度的特征提取，

使得两个网络对于下游任务的性能提升并不明显。

之 后 ，LGRNet（local-global-representation network）
（Zhao 等，2022）、RLGRNet（rethinking local-to-global 
representation network）（Wang 等 ，2024b）、ELGANet

（enhanced local-global alignment network）（Gu 等 ，

2022）等方法尝试设计显式融合方案，向旋转不变局

部几何特征注入全局信息。具体而言，这些方法基

于双分支架构，一个分支进行局部几何特征提取，

与第 2 阶段方法一致，另一个分支进行全局形状特

征提取，另外配合各种显式特征融合策略，以解决形

状信息损失问题。其中，LGRNet、RLGRNet 用最远

点采样（farthest point sampling，FPS）算法降采样输

入点云，获得全局的骨架信息，结合奇异值分解（sin⁃
gular value decomposition，SVD）建立全局的点云规

范姿态，从而在规范姿态点云下进行全局形状特征

提取；ELGANet 则使用提取的局部几何特征去回归

变换矩阵，将点云转换到规范姿态，提取全局形状

特征。

虽然第 3 阶段方法总体上性能优于前两个阶段

的方法，但并不代表全局形状建模是几何属性不变

点云网络后续唯一的发展方向。近期，属于第 2 阶

段方法的工作也呈现出强大的特征提取能力，在各

自 任 务 上 体 现 出 了 优 异 的 性 能 。 例 如 ，RoITr
（rotation-invariant transformer）（Yu 等，2023a）仅基于

PPF 表示建模局部几何属性，配合较为复杂的注意

力机制，设计出旋转不变的点云 Transformer（Vas⁃
wani 等，2017），在点云配准上取得了任意旋转数据

设 置 下 的 最 佳 配 准 回 召 率 ；RISurConv（Zhang 等 ，

2025）构建局部三角形表面来捕获更详细的表面结

构，提取高表达性的旋转不变几何属性，并结合自注

意力机制设计旋转不变局部特征提取算子，实现了

目前旋转不变点云网络中点云分类任务下的最佳

性能。

1. 2　基于局部参考系的旋转不变点云网络

上述基于几何属性的旋转不变点云网络实现了

完备的旋转不变性，但距离、夹角等几何属性只是点

云中包含的低级几何特征，点云网络能否基于这些

低级几何特征提取到类别、形状等高级语义一直以

来是一个无法清晰解释的问题（Lou 等，2023）。因

此，一些研究者尝试将 LRF 引入点云网络中，在局部

特征提取时将邻域点坐标变换到 LRF 下，只要在任

意姿态下，算法对于输入点云估计的 LRF 一致，所提

取的特征便具有旋转不变性，即在旋转不变坐标空

间上提取点云特征。

早 期 ，RI-GCN（rotation invariant graph convolu⁃
tional network）（Kim 等，2020）用主成分分析（princi⁃
pal component analysis，PCA）算法计算邻域点集的局

部参考系，将参考系下的邻域点坐标作为输入提取

局部特征，如图 7 所示。在网络结构方面，该方法结

合 图 卷 积 神 经 网 络（graph convolutional network，

GCN）（Zhang 等，2019a）对局部特征进行聚合，并逐

层使用 FPS 算法降采样点云以扩大卷积感受野，最

终获取全局的旋转不变特征。

RI-GCN 作为基于局部参考系实现旋转不变点

云网络的首次尝试，存在以下局限性：1）基于 PCA
分析的局部参考系算法易受到遮挡、噪点和采样误

差等点云噪声的影响，无法在带噪点云上保持稳定、

输出一致的参考系估计；2）不同邻域点集可能具有

不同的局部参考系，用各自局部参考系规范邻域点

集位姿后，邻域与邻域之间的相对姿态可能发生变

化，造成点云全局形状信息的损失。

对于第 1 个问题，一些研究者尝试提出更加鲁

棒 的 局 部 参 考 系 估 计 方 法 ，增 强 网 络 的 稳 定 性 ：

GCANet（Zhang 等，2020c）提出全局信息加权的局部

图 6　不同局部邻域几何属性高度相似致使模糊性

Fig. 6　The ambiguity of similar geometry in 
different local regions
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参考系，用降采样得到的稀疏点云计算局部特征提

取时关键点的 LRF，虽然一定程度上提高了参考系

的 稳 定 性 ，但 降 低 了 计 算 效 率 ；CRIN（centrifugal 
rotation invariant network）（Lou 等，2023）提出离心参

考系（centrifugal reference frame，CRF），这种参考系

仅依靠关键点坐标和法向量获得，降低局部参考系

计算时耗的同时，在一定程度上规避了遮挡、缺失等

噪声，具有更强的稳定性。另一些研究者则将局部

参考系的估计也纳入网络可学习范围，与特征提取

主干耦合在一起训练，例如 MA-KPC（multi-alignment 
kernel point convolution）（Thomas，2020）首 先 用 不

同尺度的邻域估计多个局部参考系，加权聚合多

个参考系下的局部特征，其次在每次提取旋转不

变局部特征后，都用该特征为不同尺度的参考系

各回归一个旋转矩阵，对 PCA 分析得到的不稳定

局 部 参 考 系 进 行 动 态 修 正 ；orientedMP（Luo 等 ，

2022）和 LocoTrans（Chen 等，2024）则引入向量神经

网络（vector neuron network，VNN）（Deng 等，2021a），

这种网络能够输出由三维向量堆叠而成的旋转等变

特 征 矩 阵 。 因 此 ，orientedMP 和 LocoTrans 方 法 用

VNN 网络回归逐点的局部参考系。具体而言，两个

方法用 VNN-DGCNN 模型根据输入点云，回归逐点

的 2 × 3 维旋转等变向量特征矩阵，定义为局部参考

系的两个轴，而后用向量叉乘得到第 3 个轴，得到逐

点的局部参考系；Rotation3d（Yu 等，2023b）在建立

局部参考系的同时，也建立全局规范姿态，为点云中

各点提取两个尺度下的旋转不变特征，并引入点云

配准概念，约束两个尺度下的旋转不变特征逐渐对

齐，从而获取跨尺度共享的语义信息，缓解参考系不

稳定造成的几何特征抗旋转能力不鲁棒问题。

对于第 2 个问题，MA-KPC 尝试在特征提取模块

中计算邻域点 LRF 和关键点 LRF 的差异信息编码，

与邻域点特征拼接，输入到特征提取模块进行计算。

这种方式比较简便，单纯依靠网络对于所提供信息

的识别能力；AECNN（aligned edge convolutional neu⁃
ral network）（Zhang 等，2020a）则认为相对姿态问题

出现在网络中更高层次的特征提取阶段，在这些阶

段中，邻域点特征来自前一特征提取阶段的不同局

部参考系，而网络没有将这些特征对齐就直接进行

后续的计算、聚合步骤。因此，AECNN 设计了一个

特征对齐模块，输入邻域点特征、局部参考系的相对

变换矩阵，输出估计的对齐邻域点特征，而后再进行

本阶段的特征提取；基于 AECNN 的观点，PARI-Conv
（pose-aware rotation invariant convolution）（Chen 和

Cong，2022）和 LocoTrans 方法尝试设计动态卷积算

子，在特征提取时隐式地恢复相对姿态信息。其中，

PARI-Conv 基于邻域点 LRF 和关键点 LRF 之间的各

轴夹角、邻域点和关键点之间的相对距离构建几何

属性向量 APPF（augmented point pair feature），并用

其生成点云卷积核的权重，LocoTrans 则利用 VNN 网

络输出的等变特征矩阵编码每个邻居点与关键点之

间的原始相对位姿，并利用该编码生成卷积核权重。

RotInv-PCT（rotation invariant point cloud Transformer）
（He 等，2025）则直接编码 LRF，并使用注意力机制

补全特征中点云的全局形状信息。

1. 3　基于全局规范姿态的旋转不变点云网络

无论是几何属性还是局部参考系点云网络，其

旋转不变能力的获得均是以损失一定全局形状信息

为代价的，这使得相关方法花费大量精力在恢复损

失的信息中。因此，还有一些工作专注于寻找全局

的唯一规范姿态，将该姿态下的点云特征作为旋转

不变特征，从而保证全局形状信息不受损失，代表性

方法有 PRinvNet（Yu 等，2020）和 PCA-RINet（Li 等，

2021）。

其中，PRinvNet 将全局规范姿态的搜寻定义为

一个决策问题，以可学习的方式预测候选姿态集合

中最有可能是规范姿态的元素，并将该元素作为输

入点云的位姿进行特征提取步骤。具体而言，PRin⁃
vNet 首先设计姿态扩展器模块，按如下算法构建候

选姿态集合：对输入点云应用 PCA 分析获取 3 个特

图 7　RI-GCN 局部特征提取流程

Fig. 7　The illustration of RI-GCN’s local feature extraction module
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征向量，组成全局参考系，初步规范点云姿态。针对

全局参考系 3 个轴方向的模糊性问题，枚举所有可

能的方向组合，组成了具有 8 种姿态可能性的候选

姿态集合，而后用有限旋转群进一步扩展候选姿态

集合，以提高对不同噪声模式的兼容性。在姿态选

择器模块中，网络回归针对候选姿态集合的决策向

量，并将向量中最大值对应的集合元素作为输入点

云的全局规范姿态。PCA-RINet 则深入探讨了“使

用 PCA 算法分析全局规范姿态”这一过程存在的模

糊性及其对于特征提取的影响，并设计了一个消歧

模块，该模块输入所有候选姿态下的点云坐标情况，

用其回归各姿态的权重，以加权平均各个姿态下的

点云坐标。

然而，由于点云存在的遮挡、噪点、扰动以及同

一类别下不同实例类型等繁杂多样的问题，全局唯

一的规范姿态难以计算和选定。上述方法在符号消

歧步骤中也存在奇异性和不连续性等问题，并且考

虑所有候选姿态会增加网络的计算负担。EIP（effi⁃
cient invariant pose）（Fei 和 Deng，2024a）提出一种新

型的全局规范姿态学习方法，该网络从输入点云中

提取旋转不变的几何属性，并基于这些几何属性学

习不变权重，然后使用这些权重计算全局规范姿态。

EIP 方法具有可以忽略不计的复杂性和坚实的理论

基础，支持简易地集成到任意非旋转不变的点云网

络中，为基于全局规范姿态的旋转不变点云网络提

供了新的发展思路。

1. 4　几何旋转不变方法小结

纵观现有主流方法，从旋转不变能力的稳定性

来说，基于几何属性的旋转不变点云网络更有优势，

局部参考系和全局规范姿态均存在不同噪声模式下

估计不一致的问题，而距离、夹角等几何属性相对来

说更加鲁棒；从语义信息的感知能力来说，基于局部

参考系的旋转不变网络和基于全局规范姿态的旋转

不变网络则更为突出，现有的几何属性构建方法，难

以像这两者一样保留更为完整的语义信息。不过，

随着研究的不断深入，诸如 PARI-Conv（pose-aware 
rotation invariant convolution）、EIP（efficient invariant 
pose）、EFRI-N（ellipsoid-fitting-based rotation invari⁃
ant network）（黎 书 玉 等 ，2022）、GLC-HCANglobal-
local-consistent hypergraph cross-attention network

（Dai 等，2025）等网络将几何属性、局部参考系和全

局规范姿态结合使用，优势互补，以实现性能更强、

旋转不变能力更稳定的点云深度学习网络。

2　特征旋转不变

旋转等变的点云特征提取网络具有这样一个属

性：在输入点云 P ∈ RN × 3 发生旋转 R ∈  SO（3）的情

况下，输出特征会相应地发生有规律的变换（Deng
等，2021a）。即满足

F (RP ) = T (R )F (P ) （2）
式中，F 为旋转等变的点云特征提取网络，T 则代表

输入点云的旋转和输出特征的变换之间的映射关

系，这种映射关系能够由等变网络的设计原理显式

确定。因此，旋转等变网络既无需经过信息有损的

几何分析预处理步骤，直接输入原始的点云坐标，提

取具有形状信息和姿态信息的点云特征，又允许研

究者根据等变网络的内部原理，设计变换策略，将姿

态信息从特征中剥离，从而获得旋转不变的点云特

征。本文将这种旋转不变点云网络的构造方法称为

“特征旋转不变方法”，总体逻辑如图 8 所示。根据

前端等变点云网络架构和数学理论的不同，这些方

法可细分为 5 类，分别为：群卷积网络、球面卷积网

络、张量场网络、向量网络以及四元数网络。

2. 1　群卷积网络

群 卷 积 神 经 网 络（group equivariant convolu⁃
tional network，G-CNN）（Cohen 和 Welling，2016）最初

用于解决图像网络中的二维旋转鲁棒性问题，广泛

应用于图像分类、目标识别等任务，研究者也将该技

术拓展到三维点云网络中。

群卷积的直观理解在于定义一个离散的旋转

群，枚举群中每一个旋转姿态并提取该姿态下的点

图 8　特征旋转不变方法逻辑示意图

Fig. 8　The logical framework of feature-guided rotation 
invariant point cloud networks
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云特征。假设只从该离散群中采样旋转，输入点云

的旋转变换则可以被映射为各姿态特征的排列次

序，这种基于排列次序堆叠形成的特征矩阵便是群

卷积网络得到的旋转等变特征。

之后，研究者对该特征矩阵应用跨姿态的池化、

注意力等机制将其转化为旋转不变特征，代表性方

法 有 Rot-SO-Net（rotation self-organizing network）（Li
等，2019）、EPN（equivariant point network）（Chen 等，

2021）和 E2PN（efficient equivariant point network）

（Zhu 等，2023）。其中，Rot-SO-Net 首次尝试将群卷

积思想引入点云网络中，该网络用共享的特征提取

模块提取离散群中各个姿态 { R i }K - 1
i = 0 下的点云特征

F ∈ RM × C′，并进行有序堆叠，得到旋转等变的特征

矩阵，如图 9 所示。之后，Rot-SO-Net 沿姿态维度应

用最大池化或平均池化等操作，从而将等变特征转

化为旋转不变特征 F ∈ R1 × C′，并应用于下游分类、

分割等任务。EPN 则首次完善定义了点云网络中的

群卷积算子，并针对刚性变换群（special euclidean 
group in 3 dimensions，SE（3）），设计等变特征提取网

络。该网络提出可分离卷积算子，将复杂度较高的

SE（3）群卷积分解为两个可分离的卷积运算符，在

三维欧氏空间和 SO（3）群空间中交替进行特征提

取，在不影响性能的情况下显著降低了计算成本。

此外，EPN 网络还引入了群注意力池化机制，为离散

旋转群中的每种姿态计算注意力权重，用该权重聚

合各姿态特征，获得更具有表达能力的旋转不变特

征。 E2PN 进一步优化 SE（3）群卷积的效率问题，通

过引入商空间（S2 × R3，其中 S2 表示二维球面空间）

减少卷积计算时枚举的离散姿态个数，显著降低点

云群卷积计算的存储和计算成本。具体而言，E2PN
将 SO（3）群离散化后，将平面旋转群（special orthogo⁃
nal group in 2 dimensions，SO（2））作为稳定子群，对

离散 SO（3）群求商，进而将原先定义在 SO（3）群上

的卷积操作降维到商空间上进行，简化了卷积的计

算。此外，E2PN 设计了一个排列层，以极小的代价

从商空间中恢复 SO（3）群的等变特征，从而保证网

络的旋转等变性。E2PN 不仅保持了 EPN 的高准确

率，还显著提升了显存利用率和计算速度。

尽管如此，上述的点云群卷积网络只能保证在

离散的旋转群上旋转等变，使得基于池化、注意力等

机制获取的旋转不变特征不够稳定，在任意旋转情

况的分类、分割任务下，群卷积网络的性能指标会大

幅下降。因此，点云群卷积网络通常会随机旋转输

入点云进行数据增强训练，缓解连续旋转空间下的

低泛化能力缺陷。近期，SE3Conv3D（Weijler 和 Her⁃
mosilla，2025）结合 PCA 算法分析感受野内部的候选

局部参考系集合，并以该集合为离散旋转群进行群

卷积局部特征提取，建立了局部等变群卷积点云网

络。通过这种与传统几何分析算法相结合的方式，

SE3Conv3D 的旋转不变性得到了大幅增强。

2. 2　球面卷积网络

图像卷积网络中，输入数据和输出特征均是一

种平面信号，输入数据发生平移变换，输出特征也会

进行相应的平移变换。类似地，球面卷积网络将输

入数据转换成一种球形信号（Cohen 等，2018）。若

输入数据发生了旋转，球面卷积输出的球形特征也

会发生相应的旋转变换，使得球面卷积网络符合旋

转等变定义。

该种网络最初用于网格（mesh）或体素数据的

等 变 特 征 提 取 。 其 中 ，S2CNN（spherical convolu⁃

图 9　Rot-SO-Net 网络框架

Fig. 9　The overall architecture of Rot-SO-Net
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tional neural network）（Cohen 等，2018）用射线投影的

方式将网格形状投影到封闭的球体上以构建球面信

号输入，并定义球面互相关操作，将球面信号转换为

SO（3）信号，提高网络的表达能力，打破了传统球面

卷积定义中卷积核关于 z 轴对称的限制。由于球面

相关性满足广义傅里叶定理，S2CNN 能够使用广义

快速傅里叶变换算法快速提取旋转等变特征。之

后，S2CNN 网络在最后一层对在 SO（3）空间上的特

征应用全局最大池化，得到旋转不变特征输出；相

反，Spherical-CNN（Esteves 等，2018）仅在球面域上

实现球面卷积，用球形傅里叶变换将卷积核和球形

信号在谱域上展开，并以矩阵乘法的方式在谱域上

实现球面卷积。该方法在最后一层引入全局尺度的

加权平均池化层，产生旋转不变特征。之后，研究者

尝 试 对 点 云 数 据 应 用 球 面 卷 积 。 PRIN（pointwise 
rotation-invariant network）（You 等，2020）对点云进行

球形体素化，将球形体素作为输入，设计球面卷积网

络，如图 10 所示。针对均匀体素化下，点云在体素

之间分布不均的问题，PRIN 设计密度感知的自适应

采样模块进行非均匀的球形体素化，从而保证点云

中点在球形体素的均匀分布，便于后续卷积特征提

取。之后，PRIN 定义球形体素卷积算子，输入球形

体素，输出球形体素的逐点旋转不变特征，即体素上

每个空间位置的特征只与其形状有关，输入球形体

素信号的旋转只会导致输出球形体素特征发生相应

的旋转，并不会造成旋转前后对应位置体素的特征

向量值发生变化；SPRIN（You 等，2022）则是对 PRIN
的优化工作，实现点云数据上直接进行球形体素卷

积 ，避 免 了 体 素 化 带 来 的 计 算 开 销 ，同 时 保 留 了

PRIN 中逐点旋转不变的核心机制。

目前，PRIN 和 SPRIN 实现的球形体素卷积逐

渐在点云下游任务上得到应用。例如，LEAD（Mar⁃
con 等，2022）基于球形体素卷积提取局部描述符，用

于点云配准；Compass（Spezialetti 等，2020）基于球形

体素卷积寻找场景点云中局部切片的姿态，即输出

局部切片的 LRF。但球形体素卷积也通过傅里叶变

换进行加速，而傅里叶变换中进行的谱域展开，需要

实现基函数离散化，这限制了网络的表达能力。

2. 3　张量场网络

张量场网络通常使用 SO（3）群的不可约表示

（irreducible representation，IR）实现旋转等变性。这

类方法在欧氏空间中对点云进行特征提取，并在每

一层都保证了对旋转、平移和点集排列的等变性。

其中，TFN（tensor field network）（Thomas 等，2018）首

次将不可约表示这一数学理念带入到旋转等变点云

网络研究中，其将输入的点云表示为张量场（tensor 
fields，TF），根据其秩的不同，张量场可以具象化为

标量、向量或更高阶的张量。之后，TFN 基于球谐函

数和可学习的径向基函数设计卷积核，以保持输入

输出的等变性。具体而言，TFN 的卷积核 F ( lf，li ) (r ) 由

径向函数 R ( lf，li ) (r ) 和球谐函数 Y ( l ) ( r̂ ) 组成，形式为

F ( lf, li ) (r ) = R ( lf, li ) (r )Y ( l ) ( r̂ ) （3）
式中，li 和 lf 分别表示输入和输出特征的不可约表示

阶数，r 表示两点间的相对方向向量，r 则为该方向向

量的模，即相对距离，r̂ 为单位方向向量。该设计可

以捕捉输入点云在不同旋转下多阶特征，提高网络

的语义信息感知能力。为了从旋转等变特征中获得

旋转不变特征，TFN 只使用 0 阶特征用于分类、分割

等任务。这是因为理论上，0 阶的不可约表示为实

数，对于旋转具有不变性。

SE（3）-Transformer（Fuchs 等 ，2020）是 对 TFN
网络的扩展，它设计不可约表示下的注意力机制

以代替 TFN 的卷积操作。具体而言，不可约表示

下的特征内积具有旋转不变性，该网络在点云的

邻域上计算邻域点等变特征和关键点等变特征的

内积，从而获取旋转不变量作为注意力权重。此

外，SE（3）-Transformer 对 TFN 网络中球谐函数的相

关计算进行了重构，将计算速度提升了至多 3 个数

图 10　PRIN 网络框架

Fig. 10　The overall architecture of PRIN
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量级，增大了张量场网络能够处理的点云数据体量。

SPHNet（spherical harmonics kernels network）

（Poulenard 等，2019）则是张量场网络的一种变体，

该网络同样基于径向基函数和球谐函数设计旋转等

变卷积层，不同的是，SPHNet 首先结合狄拉克测度

（Escobedo，1986）将点云数据扩展到体积信号，再进

行旋转等变卷积，最后将结果限制回原始点云以获

取各点的旋转等变特征，并将每个特征通道下的二

范数定义为旋转不变特征。

不过，张量场网络过于复杂的相关数学理论，限

制了该方向的发展。并且，增加不可约表示的阶数

会导致网络训练资源消耗成倍增长，使得张量场网

络的网络深度和特征维度都比较小，难以扩展。

2. 4　向量网络

相比于复杂数学理论支撑的球面卷积网络和张

量场网络，向量神经网络仅通过将神经元从标量扩

展为三维向量，实现了 SO（3）旋转等变性，如图 11 所

示。VNN（Deng 等，2021a）首次提出向量神经元的

概念，以简化点云旋转与特征变换之间的等变映射

关系，并且扩展常见的神经网络操作（如线性层、激

活函数和池化层）至向量神经元版本。基于这些神

经网络层，VNN 实现了具有旋转等变性质的 VN-

PointNet 和 VN-DGCNN 网络。为将网络应用至分

类、分割等任务上，VNN 还定义了不变层模块，将向

量特征之间的内积作为旋转不变特征，输入到标签

预测模块；VN-Transformer（Assaad 等，2023）进一步

定义向量神经元下的注意力机制，以提高向量网络

的特征提取能力。此外，VN-Transformer 发现向量

线性层在处理范数较小的点时，无法保持数值稳定

的分布式训练，于是在向量线性层中添加具有可控

范数的偏置参数来提高训练稳定性和模型质量。

近年，一些研究者认为 VNN 的向量神经元只有

三维，这限制了向量网络的特征提取能力。例如，

TetraSphere（Melnyk 等，2024）将向量神经元的维度

提 升 到 四 维 ，并 结 合 三 维 球 形 神 经 元 设 计 TT 层

（tetra-transform layer），从输入点云中提取旋转等变的

四维向量特征矩阵作为初始特征，应用到四维 VNN
网 络 中 进 行 后 续 特 征 提 取 ；FER-VNN（frequency-

based equivariant feature representation for vector neu⁃
ral network）（Son 等，2024）则通过传统算法分析和捕

捉点云数据中的多个频率信息，从而将三维点云映

射到高维频率特征空间，并在该空间上设计更高维

度的 VNN 网络。

向量网络的数学理论难度相对较小，很快得到

下游点云任务的青睐，在实例分割（Lei 等，2023）、点

云配准（Yao 等，2025）等任务上均有应用。

2. 5　四元数网络

四元数网络用四元数表示输入点云和中间特

征，相比于传统基于标量的神经网络，四元数网络的

特征在面对旋转时自然具有等变属性。在四元数网

络 g 中，将点云 x 和特征 f 都用对应的四元数形式 xu，

fv 表示，则对点云输入应用旋转变换 R 相当于对所

有中间层的四元数特征应用相同的旋转变换，从而

确保在旋转下的特征一致性，如图 12 所示。

REQNN（rotation-equivariant guaternion neural 
network）（Shen 等，2020，2024）首次定义了四元数网

络的基础结构，并提出一组转换规则，能够将常见的

点云网络（如 PointNet、DGCNN 等）修改为旋转等变

图 11　标量神经元与向量神经元对比图

Fig. 11　Comparison of scalar neurons and vector neurons

图 12　REQNN 四元数旋转等变特征

Fig. 12　The illustration of the rotation-equivariance of 
REQNN’s quaternion features
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的四元数神经网络。之后，REQNN 将四元数特征的

二范数作为网络输出的旋转不变特征；QMLP-RInv
（quaternion multi-layer perceptron for rotation invari⁃
ant network）（Zhang 等，2020b）则设计四元数乘积单

元，该单元能够在特征提取过程中解耦出旋转不变

特征和旋转等变特征。值得一提的是，QMLP-RInv
从理论上证明了四元数乘积单元的合理性和效率；

QEC-Net（Zhao 等，2020）则结合胶囊网络技术，设计

了一个适用于四元数网络的胶囊网络。其中每个胶

囊是一个基于动态路由算法（Aftab 等，2015）设计的

QEC 模块（quaternion equivariant capsule module），该

模块输入点云的一个特征提取局部邻域和预先计算

的若干局部参考系，输出旋转等变的四元数特征和

旋转不变的实数特征，以将姿态和形状信息解耦。

四元数网络与向量网络一样具有较为简单的数

学理论和实现难度。但从实验性能上，四元数网络

在所测试分类任务上性能并不突出，这成为其在下

游任务上的研究应用相对向量网络少的一个原因。

2. 6　特征旋转不变方法小结

特征旋转不变网络是一种后处理方法，借助旋

转等变网络能够保留姿态信息的能力，直接在原始

点云上提取旋转等变特征，再利用池化、注意力机制

以及规范变换等操作剥离等变特征中包含的姿态信

息，得到旋转不变特征。相较于几何旋转不变网络

这种预处理方法，特征旋转不变网络的主要优势在

于接收的信息更为完整，不存在任何类似于几何属

性计算的信息抽取步骤，但主要劣势也很明显：1）网

络设计较为复杂，需要研究者具有较为深厚的数理

基础才能够继续研究，难以与现有其他非旋转不变

的优秀点云网络相结合；2）大多数旋转等变网络训

练和推理的资源消耗较高，使得特征旋转不变方法

较难进一步拓展到更大规模的点云数据上，例如室

内场景点云、室外激光雷达扫描点云等；3）大多数等

变网络采用池化或计算标量值（例如内积、二范数

等）的方式将旋转等变特征转换为旋转不变特征，但

是这种方式存在较大的信息丢失，较难应用到语义

更为理解细节的任务。

3　训练旋转不变

“训练旋转不变”相关方法的核心是利用旋转数

据增强与优化目标（训练方案和损失函数）的耦合设

计，使非旋转不变网络隐式学习旋转不变特征。以

有监督学习为例，其数学形式可定义为：给定输入点

云样本 P ∈ RN × 3，并从三维旋转群 SO（3）中随机采

样旋转矩阵 R ∈ SO（3）对输入点云进行刚性变换，

构建增广训练集{ R i × P }K
i = 1，并优化如下目标函数，

计算为

min
θ

ER ∈ SO(3) [ L (Fθ (R × P ),y ) ] （4）
式中，L 表示优化目标，一般为各方法的损失函数，

y 表示监督标签，F 为非旋转不变网络，θ 表示可训练

的网络参数组合。整体优化过程可视做以强制让模

型在训练过程中适应随机旋转扰动的方式，驱动网

络参数空间向隐式编码旋转不变性方向演化。

即使旋转增强的训练方案具有训练成本高、不

稳定的局限性，但其设计简便、易于与前沿非旋转不

变点云网络结合的优势无法忽视。因此，一些研究

者从非旋转不变点云网络 F、优化目标 L 和旋转采样

策略 3 个角度探索效果更好的训练旋转不变方案。

从非旋转不变点云网络 F 的模型架构角度出

发，早期，PointNet 会在特征提取主干之外加入姿态

规范器模块 T-Net（transformation min-network），将输

入点云对齐到规范姿态下进行特征提取，如图 13 所

示。结合旋转增强训练，T-Net 模块能有效地为输入

点云估计其相应的变换矩阵，并将输入点云转换到

规范位姿空间。后续方法也提出各自的 T-Net 设计，

以实现更稳定的规范位姿估计能力，如 IT-Net（Yuan
等，2019）回归四元数表示，同时规范化旋转和平移；

RTN（rotation transformation network）（Deng 等 ，

2021b）回归离散的欧拉角，来规范点云位姿等。不

过，T-Net 模块具有以下局限性：1）点云诸如遮挡、采

样精度等噪声严重制约了 T-Net 模块的有效性，并不

能确保输出合适的变换矩阵，使不同姿态下的点云

数据对齐至规范姿态；2）即使加入正交矩阵正则化

项，也无法保证输出变换矩阵完全正交，这使得输入

点云不可避免地发生形变，点云包含的几何信息和

语义信息会发生变化，对后续提取旋转不变性特征

造成损害。

不同于上述姿态对齐的方式，SPE-Net（selective 
position encoding network）（Qiu 等，2022）选择增加模

块以在特征空间弱化姿态相关信息对于输出特征的

贡献度。该网络提出一种选择性位置编码策略，结

合注意力机制，在特征空间中发现与姿态有关的信
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息，动态确定网络参数的优化行为，有效地降低训练

期间参数优化的自由度，从而通过减少训练难度来

更好地利用旋转增强数据，使 SPE-Net 在训练和测

试期间对旋转噪声更具有鲁棒性。

从旋转增强的采样策略出发，ART-Point（adver⁃
sarial rotation point network）（Wang 等，2022）尝试将

对抗性训练（adversarial training，AT）技术引入训练

方案。该模型基于点云分类这一任务，将点云的旋

转视为一种攻击，在训练点云网络的同时，不断提高

旋转攻击难度，自适应地产生更难分类的旋转噪声

点云。这种网络和攻击难度迭代学习的模式，有效

提高了网络的抗旋转能力。

从优化目标 L 的设计策略出发，PaRot（Zhang
等，2023）引入孪生训练的方式提取旋转不变特征。

具体而言，该模型将输入的点云数据划分为若干局

部块和全局块，并对每个块施加一对随机旋转操作。

这些旋转后的点云块通过共享的网络分支进行编

码，而后，PaRot 模型将块编码解耦为几何特征向量

和方向向量。对于几何特征向量，PaRot 设计旋转不

变性损失函数，最小化旋转增强点云块间几何特征

向量的距离，约束网络学习旋转不变的形状内容；对

于方向向量，PaRot 设计旋转等变损失函数，约束学

习到的方向向量保持与旋转矩阵的等变关系，以确

保提取点云块的姿态信息。

总 体 而 言 ，除 了 T-Net 模 块 以 外 ，ART-Point、
SPE-Net、PaRot 模型虽然无法做到理论上完备的旋

转不变能力，但从实验结果上，经过各自方案训练后，

原本非旋转不变的点云网络能够在任意姿态情况下

的分类、分割等任务上保持较为稳定的性能水平。

4　数据集及评价指标

根据各类旋转不变点云网络相关文献，本节总

结主流研究中较为常用的评估任务、数据集、评价指

标和测试设置等。总的来看，无论何种任务，旋转不

变点云网络的研究大体都设置了如下 3 种不同的训

练/测试模式，对任务内每个评价指标进行 3 次评估，

以更加精确地衡量网络的特征提取能力和抗旋转能

力（Zhang 等，2019b）：

1）Z/Z。表示在仅环绕 Z 轴采样的旋转数据增

强下训练，同样在仅环绕 Z 轴采样的旋转数据增强

下测试。

2）Z/SO（3）。表示在仅环绕 Z 轴采样的旋转数

据增强下训练，但在随机采样 SO（3）群的旋转数据

增强下测试。

3）SO（3）/SO（3）。表示在随机采样 SO（3）群的

旋转数据增强下训练，同样在随机采样 SO（3）群的

旋转数据增强下测试。

4. 1　点云分类

点云分类任务是最为常用的旋转不变特征评估

任务。该任务下评价指标有总体分类精度（overall 
accuracy，OA）（Zhang 等，2019b）等，指正确分类的点

云个数与测试集中点云总数的比值。最常用的数据

集为 ModelNet40（Wu 等，2015）和 ScanObjectNN（Uy
等，2019）。

ModelNet40 数据集由合成的物体数据组成，原

始 数 据 为 CAD 网 格（computer-aided design mesh）。

该数据集类别多样、形状干净无噪声、数据集构建良

好，因此广受欢迎，是使用最为广泛的点云分析基准

之一。用于点云网络研究时，研究者通常先从 CAD
网格表面均匀采样点得到点云数据，再进行如下两

步预处理：1）将点云质心对齐至坐标原点；2）将点云

缩放至单位球体内。

ScanObjectNN 数据集包含对 2 902 个现实世界

物体扫描得来的 15 000 个带噪声点云，给分类带来

更多挑战。研究者基于背景点（background，BG）、随

机平移（translation， T）、随机旋转（rotation，R）和随

机 改 变 点 云 尺 度（scaling，R）等 扰 动（perturbation，

PB），对物体点云（object，OBJ）施加噪声，划分了 5 类

不同噪声模式的测试子集，分别如下：

1）OBJ_BG 表示带有背景噪声点的物体点云；

2）PB_T25 表示在 25% 的限度内对物体点云施

加的平移扰动；

3）PB_T25_R 表示在 25% 的限度内对物体点云

施加平移扰动，并施加随机旋转；

图 13　T-Net 模块

Fig. 13　The illustration of the T-Net module
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4）PB_T50_R 表示在 50% 的限度内对物体点云

施加平移扰动，并施加随机旋转；

5）PB_T50_RS 表示在 50% 的限度内对物体点

云施加平移扰动，并施加随机旋转和随机改变点云

大小。

另 外 一 个 是 普 通 测 试 子 集 OBJ_ONLY（object 
only）。 其 中 常 用 的 是 OBJ_ONLY、OBJ_BG 和

PB_T50_RS 3 个测试子集。研究者一般仅展示每个

测试子集下的分类精度，并不取整体测试集下的平

均分类精度。

4. 2　点云分割

点云分割任务可以按点云体量不同细分为：物

体点云的分割和场景点云的分割。其中，物体点云

的分割又称部件分割（part segmentation），是旋转不

变特征评估中最常用的分割任务。该任务下的评价

指标有实例级别的交并比（intersection over union at 
instance-level，IoU（ins.））和类级别的交并比（inter⁃
section over union at classification-level，IoU（cls.））等

（Lou 等，2023），两个指标越大，说明网络在点云分

割任务上的性能越好。常用的数据集为 ShapeNet⁃
Part（Chang 等，2015），该数据集包含来自 16 个类别

的 16 881 个三维物体点云，总共标注了 50 种部件。

在场景点云上进行点云分割以评估旋转不变点

云网络的工作主要面向语义分割任务。该任务下的

评 价 指 标 有 平 均 交 并 比（mean intersection over 
union，mIoU）等（Zhang 等，2025）。常用的数据集有

S3DIS（the Stanford 3D indoor scene dataset）（Armeni
等，2016）等，S3DIS 包含 6 个带有 271 间客房的大型

室内区域扫描点云，点云中的每个点都标注了语义

类别，整个数据集总共有 13 种语义类别。

4. 3　三维形状检索

三维形状检索旨在用输入点云的全局特征，从

数据库中检索形状一致的点云。常用评价指标有：

检 索 精 度（precision at n，PN）、召 回 率（recall at n， 
R@N）、F1 分数（F1-score at n， F1@N）、平均精度均

值（mean average precision，mAP）和归一化累积增益

（rormalized discounted cumulative gain，NDCG）等

（Zhang 等 ，2022）。 常 用 的 数 据 集 为 ShapeNetCo- 
re55（Chang 等，2015）。该数据集包含 55 个类别，总

共 51 190 个三维形状，划分为两个子集：正常数据集

和扰动数据集。研究者通常会从两个子集的原始网

格数据中均匀采样得到点云数据。

4. 4　性能比较

依据各类旋转不变点云网络相关文献，本文选

用普遍使用的 ModelNet40 分类数据集、ShapeNetPart
分割数据集对各代表性方法进行性能统计和比较，

定量统计如表 1 和表 2 所示。

从 旋 转 不 变 能 力 角 度 来 看 ，除 E2PN、SPENet
外，其他旋转不变方法的实验性能在 Z/Z、Z/SO（3）、

SO（3）/SO（3） 3 种测试基本稳定，不会出现大幅的性

能波动，这是因为 E2PN 属于离散群卷积方法，其旋

转不变能力仅存在于网络所定义的离散旋转群。而

SPENet 属于训练旋转不变方法，其网络设计只能弱

化姿态相关信息对于特征提取的影响，并不能避免

影响。从方法性能角度来看，几何旋转不变方法普

遍优于特征旋转不变方法和训练旋转不变方法。其

中，RISurConv 在 ModelNet40 点云分类数据集上取得

了表中所比较方法的最佳水平。SPENet 在 Shap⁃
eNetPart 分割数据集上的 IoU （ins.）指标上取得了所

比较方法的最佳水平。这说明，训练旋转不变方法

在感知输入点云的高维语义细节方面更有优势；而

特征旋转不变方法因其复杂的特征空间约束，以及

不变特征转换过程的信息丢失，总体上性能稍逊于

同时期的其他旋转不变方法。

综上所述，目前的几何旋转不变方法更适合类

似于分类的识别任务，目前的训练旋转不变方法在

感知输入点云的高维语义细节方面表现更好，而目

前的特征旋转不变方法则在分类、分割等具有旋转

不变性要求的任务上稍逊一筹。依据前文的系统性

讨论和定量指标统计，本综述定性归纳总结了几何

旋转不变、特征旋转不变和训练旋转不变 3 类方法

的优劣势，如表 3 所示。

5　旋转不变点云网络应用场景

随着旋转不变点云网络的研究逐渐深入，各类

下游任务的研究者开始意识到旋转不变特征的价

值，并将其应用到自身的研究中，推动着各自领域的

发展，包括但不限于以下几个典型的任务：

1）点云自监督表示学习。该任务旨在从未标记

的点云数据中学习通用且有意义的点云表示，其中

一种主流方法是掩码自重建方法，即对点云进行随

机遮蔽，仅从可视部分中学习特征，重建被遮蔽的点

云 。 RI-MAE（rotation-invariant masked autoencoder）
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（Su 等，2024）、MaskLRF（masked autoencoding of local 
reference frame）（Furuya，2024）在局部参考系下编码

可视点云特征，并重建局部参考系下的遮蔽点云，从

而实现点云表示的旋转不变性。

2）端到端点云配准。该任务的关键是在不同噪

声、不同姿态的待配准点云中，寻找正确的点对匹配

关系，因此特征必然需要旋转不变性。最初，端到端

点云配准网络利用随机旋转增强来提高模型的旋转

鲁棒性，近期，RoITr（rotation invariant Transformer）
（Yu 等 ，2023a）、PARE-Net（position-aware rotation 

表1　ModelNet40数据集下各类旋转不变点云网络代表性方法的分类性能

Table 1　Classification performance of representative rotation invariant point cloud networks in the ModelNet40 dataset
/%

类别

几何旋转不变方法

特征旋转不变方法

训练旋转不变方法

方法

ClusterNet（Chen 等，2019）
RIConv（Zhang 等，2019b）
RI-GCN（Kim 等，2020）
PRinvNet（Yu 等，2020）
SGMNet（Xu 等，2021）
RI-framework（Li 等，2022）
LGRNet（Zhao 等，2022）
PARI-Conv（Chen 和 Cong，2022）
CRIN（Lou 等，2023）
RISurConv（Zhang 等，2025）
LocoTrans（Chen 等，2024）
EIP*（Fei 和 Deng，2024a）
GEConvNet（Bello 等，2025）
GLC-HCAN（Dai 等，2025）
RotInv-PCT（He 等，2025）
TFN（Thomas 等，2018）
PRIN*（You 等，2020）
REQNN*（Shen 等，2020）
QEC-Net*（Zhao 等，2020）
SPRIN*（You 等，2022）
VN-DGCNN（Deng 等，2021a）
E2PN*（Zhu 等，2023）
TetraSphere（Melnyk 等，2024）
SE3Conv3D（Weijler 和 Hermosilla，2025）
RTN（Deng 等，2021b）
ART-Point（Wang 等，2022）
SPE-Net（Zhang 等，2022）
PaRot（Zhang 等，2023）

总体分类精度（OA）

Z/Z
87.1
86.5
89.5
89.2
90.0
89.4
90.9
91.4
91.8
95.6

91.6
-

91.7
92.5
91.1
88.5

-
-
-
-

89.5
90.5
90.5

-
-
-

92.7
90.9

Z/SO(3)
87.1
86.4
89.5
89.2
90.0
89.4
91.1
91.4
91.8
95.6

91.6
89.6
91.7
92.5
91.1
85.3
72.4
84.6
74.1
86.1
89.5
44.4
90.5
87.0

-
-

89.7
91.0

SO(3)/SO(3)
87.1
86.4
89.5
89.2
90.0
89.3
90.9
91.4
91.8
95.6

91.5
-

91.7
92.5
91.1
87.6

-
-
-
-

90.2
88.6

89.0
90.2
90.5
91.8
90.8

注：加粗字体表示各列最优结果。*表示对应方法训练时未采用任何旋转数据增强，但是在随机采样 SO（3）群的旋转数据增强

下测试，为尽量保证表内典型方法的完整性，本文将其直接放在表中比较。“-”表示原文无该指标。
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equivariant network）（Yao 等，2025）分别基于几何属

性和向量网络提取旋转不变特征用于点对匹配关系

挖掘，两个网络也在任意旋转情况下的配准测试中，

取得了优异的性能表现。

3）点云补全。该任务旨在对点云数据本身进行

处理，输入的残缺点云，输出补全后的完整点云，该

任务需要旋转不变点云特征以确保能够为不同姿态

下的同一点云建立形状一致的补全结果。RICNet
（rotation invariant completion network）（Chen 和 Shi，
2024）、CF-Net（complementary fusion network）（Chen
等，2022）利用基于几何属性的旋转不变点云网络提

取特征，再进行后续补全网络的计算和学习，确保补

全结果在不同姿态下保持一致。

4）位置重识别。该任务旨在为场景点云切片寻

找到其在整个场景中的位置，可视为一种匹配任务。

因此与配准任务一样，点云特征也需要具有旋转不

变性。RIANet（rotation invariant aware network）（Hao
等 ，2024）、LR-Net（lightweight and rotation invariant 
network）（Zhang 等，2024b）同样基于旋转不变几何

属性提取场景点云切片的全局特征，这使得后续的

匹配过程不受姿态影响，进一步提高该任务的鲁

棒性。

5）三维目标检测。该任务旨在识别输入传感器

数据中的物体信息，包括类别、位置和大小等，但场

景中物体姿态是各异的，需要旋转不变特征辅助识

别场景中目标的类别、大小等位姿无关属性。RIDE

表2　ShapeNetPart数据集下各类旋转不变点云网络代表性方法的分割性能

Table 2　ShapeNetPart segmentation performance of representative rotation invariant point cloud networks
/%

类别

几何旋转不变方法

特征旋转不变方法

训练旋转不变方法

方法

RIConv（Zhang 等，2019b）
RI-GCN（Kim 等，2020）
PRinvNet（Yu 等，2020）
SGMNet（Xu 等，2021）
RI-framework（Li 等，2022）
LGRNet（Zhao 等，2022）
PARI-Conv（Chen 和 Cong，2022）
CRIN（Lou 等，2023）
LocoTrans（Chen 等，2024）
EIP*（Fei 和 Deng，2024a）
RISurConv（Zhang 等，2025）
GEConvNet（Bello 等，2025）
RotInv-PCT（He 等，2025）
PRIN*（You 等，2020）
SPRIN*（You 等，2022）
VN-DGCNN（Deng 等，2021a）
TetraSphere（Melnyk 等，2024）
RTN（Deng 等，2021b）
SPE-Net（Zhang 等，2022）
PaRot（Zhang 等，2023）

年份

2019
2020
2020
2021
2022
2022
2022
2023
2024
2024
2025
2025
2025
2020
2021
2021
2024
2021
2022
2023

实例均值 IoU (ins.)
Z/Z
-
-
-
-
-
-

-
-
-
-
-
-
-
-
-

82.3

-
-
-

Z/SO(3)
80.2

-
-
-

82.0
82.4
83.8

-
84.0
84.9

-

-
71.2
82.7
81.4
82.3

-
87.1

-

SO(3)/SO(3)
80.2

-
-
-

82.3
82.7
83.8

-
83.8

-

-

-
-
-

81.4
-

82.8
87.8

-

类均值 IoU (cls)
Z/Z
-
-

79.4
79.3

-
-
-

80.5
-
-
-
-

82.3

-
-
-
-
-
-
-

Z/SO(3)
75.3
77.2
79.4
79.3
79.2
80.0

-
80.5
80.1
82.1
81.3
82.5

82.3
66.8
79.5

-
-
-
-

79.2

SO(3)/SO(3)
75.5
77.3
79.4
79.3
79.4
80.1

-
80.5
80.0

-
81.3
82.5

82.3
-
-
-
-
-
-

79.5
注：加粗字体表示各列最优结果。*表示对应方法训练时未采用任何旋转数据增强，但是在随机采样 SO（3）群的旋转数据增强

下测试，为尽量保证表内典型方法的完整性，本文将其直接放在表中比较。“-”表示原文无该指标。
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（Wang 等，2024a）提出双特征提取器，一方面提取姿

态敏感但几何信息完善的目标相关特征；另一方面

提取旋转不变特征。两种特征相辅相成，在保证基

本性能的同时，增强后续目标检测模块对于旋转的

鲁棒性。

6）三维目标重建。该任务旨在从输入点云中重

建物体原有表面，在数字孪生、虚拟现实领域有广泛

应用。现有方法多在已对齐数据上，追求高精度的

重建结果，但当输入点云发生旋转时，这些方法的重

建精度会显著降低。对此，ART-InvRec（adversarial 
framework for rotation invariant 3D object reconstruc⁃
tion）（Yang 等 ，2025）与 ART-Point（adversarial rota⁃
tion for point cloud network）方法相似，将点云的旋转

视为一种攻击，在训练重建网络的同时，自适应地提

高重建网络的旋转鲁棒性。

7）点云生成。该任务旨在基于输入的潜在表征

生成高质量的三维点云，在计算机视觉、自动驾驶等

领 域 具 有 重 要 应 用 。 SE（3）-Diffusion（Peng 等 ，

2024）提出点云潜在表征需要编码点云的形状、纹理

等信息，而与姿态信息无关，并将扩散模型与几何先

验相结合，通过距离和角度联合建立 SE（3）不变的

几何属性空间。该方法在该空间中学习点云潜在表

征，在保持生成质量的同时提升了点云生成模型对

旋转、平移等几何变换的鲁棒性。

6　结 语

本综述回顾了现有旋转不变点云网络的研究历

程和重要成果。将相关方法按旋转不变性的来源划

分为：几何旋转不变方法、特征旋转不变方法以及训

练旋转不变方法，并在各节进一步细分讨论。同时

也统计了该领域研究所用的常用下游任务和数据

集，调研了旋转不变点云网络的典型下游应用任务，

并对未来研究方向进行了展望，希望能为领域研究

者提供一些思考：

1）面向实际采样过程的旋转不变性建模。现有

旋转不变点云网络研究多使用已有的点云数据库，

判断随机旋转点云数据后网络输出特征是否一致，

但却忽略了在实际场景中，采集不同姿态物体的点

云数据时，由传感器噪声、动态遮挡、非均匀采样等

引入的噪声问题。例如，自动驾驶场景中激光雷达

受运动畸变影响，同一物体在不同位姿下可能呈现

显著的点密度差异与局部缺失，以及不同姿态下物

体的自遮挡问题。未来研究可以构建更贴近真实物

理采样的旋转增强方法，探索噪声鲁棒性与旋转不

变性的联合优化机制以提升模型在复杂真实场景中

的泛化能力。

2）不同类型旋转不变策略的相互结合。几何旋

转不变、特征旋转不变与训练旋转不变方法在理论

表3　各类旋转不变点云网络定性归纳总结

Table 3　Summary of different types of rotation invariant point cloud networks

方法类别

几何旋转
不变

特征旋转
不变

训练旋转
不变

代表性算法

RIConv（Zhang 等，2019b）
LGRNet（Zhao 等，2022）
PARI-Conv（Chen 和 Cong，2022b）
EIP（Fei 和 Deng，2024a）
RISurConv（Zhang 等，2025）
TFN（Thomas 等，2018）
PRIN（You 等，2020）
REQNN（Shen 等，2020）
TetraSphere（Melnyk 等，2024）
SE3Conv3D

（Weijler 和 Hermosilla，2025）
RTN（Deng 等，2021b）
ART-Point（Wang 等，2022）
SPE-Net（Zhang 等，2022）
PaRot（Zhang 等，2023）

特点

基于传统几何分析（距离、夹
角、局部参考系、规范姿态
等），在旋转不变的几何属性
空间或坐标空间上提取点云
特征。

利用旋转等变点云网络提取
旋转等变特征，通过后处理

（池化、内积等）剥离等变特
征中的姿态信息，获得旋转
不变点云特征。

通过数据增强（随机旋转）、
添加子模块（T-Net）以及复
杂训练策略（对抗训练、孪生
学习）驱动常规点云网络学
习旋转不变性约束。

优势

理论较为简单，可解
释性强。相关点云
网络通过几何预处
理消除旋转影响，直
接保证旋转不变性。

理论完备性高。相
关点云网络直接输
入点云数据，接收信
息更为完整。

易与前沿非旋转不
变点云网络相结合，
无须修改点云网络
基本结构。

劣势

相较于其他两类方法，传统
几何分析预处理存在一定
的信息损失。

复杂的网络设计理论使得
相关方法难以拓展到更大
规模的点云数据，并且后处
理步骤难以保证完整姿态
无关信息的保留。

无法严格保证旋转不变性，
且 SO(3)群的无限连续性使
旋转增强难以覆盖所有姿
态，目前缺乏强有力的理论
支持。
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完备性、计算复杂度以及语义保留能力上各具优势。

未来可以探索如何将不同类型的旋转不变策略相互

结合，例如通过对抗性训练辅助局部参考系的自适

应纠正，增强噪声鲁棒性，或利用旋转等变特征预测

输入点云合适的全局规范姿态等。

3）旋转不变点云网络在多模态大模型中的应

用。随着近年来大模型的迅猛发展，多模态大模型

也 将 点 云 数 据 囊 括 ，逐 步 应 用 于 三 维 视 觉 领 域

（Thengane 等，2025）。在机器人自主导航、自动驾驶

感知等实际场景中，大模型需处理大规模、多视角、

动态变化的点云数据，而姿态多样性导致的特征变

化问题会显著降低模型在开放环境中的语义感知准

确性。现有方法在进行模态对齐时多采用简单的旋

转数据增强，以保证一定的鲁棒性，但与旋转不变性

还存在一定的距离（Yi 等，2023）。因此，未来研究

可以探索旋转不变点云网络与多模态大模型的结

合，以保证大模型对于物体姿态变化的鲁棒性。

总体来看，该研究领域尚处于探索阶段，除了上

述未来展望以及继续提出新的旋转不变点云网络，

提高下游任务性能之外，还存在如下几个问题有待

进一步研究，以促进该领域深入发展。

1）有效几何属性的区分。局部邻域中可以通过

多种方式获得丰富的距离、夹角等信息，目前方法局

限于几何属性提取算法的设计，深入讨论深度学习

框架下，不同旋转不变几何属性的有效性以及冗余

情况能够为该领域的发展提供一些新颖的思路。

2）高可集成性的旋转不变特征提取。目前非旋

转不变或旋转等变的点云网络，依然保持着规范姿

态数据下的优异性能，如何以简便、不损害原有性能

的方式，将旋转不变性集成到这些网络中，是一个值

得研究的主题。并且，旋转不变点云网络应具有一

定的简洁性和可复用性，方便下游任务应用。

3）高计算效率的不变特征提取。目前许多方法

虽然能够取得良好的性能，但是时间开销和计算开

销较大，难以处理大规模的点云数据，在下游任务上

的应用非常受限。这些方法大多仅能处理小体量的

物体点云。在保证特征提取能力的前提下，设计更

高效的旋转不变点云网络可能会更快推动点云深度

学习的发展。
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