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对融合特征敏感的三维点云识别与分割
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摘要:三维点云分类分割网络忽视了融合特征中的冗余信息,缺乏放大有效特征占比能力,不能充

分挖掘特征的表达性。在CurveNet网络基础上,提出了一种能够筛选和丰富融合特征的方法,对

点云的识别与分割效果达到了较先进水平。首先,提出了对融合特征具有筛选能力的特征选择子

网络,利用结合了打分机制的TopK 算子选出包含有效信息的融合特征,并且能够自适应地赋予

被选特征权重。其次,在聚合曲线特征模块中增加了两个新分支,分别学习曲线内部点距离特征和

曲线之间的线距离特征,通过快速通道相关性注意力机制提取各分支的内部相关性,增强了网络特

征的信息描述能力。实验结果表明,分类任务在 ModelNet40数据集上准确率达到了93.8%,分割

任务在ShapeNetPart数据集上平均交并比达到了86.4%。与基准网络相比,分类效果与分割效

果均有所提高,证明了算法的有效性。
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Abstract:The3Dpointcloudclassificationandsegmentationnetworksignoretheredundant
informationinthefusionfeatures,lacktheabilitytoamplifytheproportionofeffectivefeatures,

andcannotfullyexploretheexpressivenessoffeatures.BasedontheCurveNetnetwork,this
paperproposesamethodthatcanfilterandenrichthefusionfeatures,andtherecognitionand
segmentationeffectofpointcloudreachesarelativelyadvancedlevel.Firstly,afeatureselection
subnetworkwithfilteringabilityforfusionfeaturesisproposed,whichcombinesTopKoperator
andascoringmechanismtoselectfusionfeaturescontainingvalidinformationandadaptively
assignweighttotheselectedfeatures.Secondly,twonewbranchesareaddedtotheaggregation
curvefeaturemodule,soastolearnthecurveinternalpointdistancefeaturesandthecurveline
distancefeatures,respectively,andextracttheinternalcorrelationofeachbranchthroughthe

*收稿日期:2023-09-01。 作者简介:朱安迪(1998—),女,硕士生;达飞鹏(通信作者),男,教授,博士生导师。 基金

项目:江苏省前沿引领技术基础研究专项项目(BK20192004C)。
网络出版时间:2023-12-29    网络出版地址:https:∥link.cnki.net/urlid/61.1069.T.20231228.1605.006



 第5期 朱安迪,等:对融合特征敏感的三维点云识别与分割

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

quickchannelaffinityattentionmechanism,whichenhancestheinformationdescriptionabilityof
thenetworkfeatures.Theexperimentalresultsshowthattheaccuracyoftheclassificationtask
onthe ModelNet40datasetreaches93.8%,andtheaverageintersectionoverunionofthe
segmentationtaskontheShapeNetPartdatasetreaches86.4%.Comparedwiththebenchmark
network,theclassificationeffectandsegmentationeffectareimproved,whichprovesthe
effectivenessoftheproposedalgorithm.
Keywords:3Dpointcloud;fusionfeaturescreening;curvefeature;attentivemechanism;classification

andsegmentation

  物体分类和分割是计算机视觉中基本且重要的

任务,其中二维图像识别和分割技术已取得了较好

的发展,但实际效果易受光照和遮挡等因素影响。
随着激光雷达和深度相机等三维测量工具的发展与

普及,三维点云识别和分割在自动驾驶、机器人和增

强现实等领域获得了广泛地应用。但是,基于三维

测量工具获取的点云数据是无序且密度不均匀的,
这极大地影响了点云特征的提取,对三维目标检测、
场景重建等下游任务造成了一定干扰。长程全局特

征含有整体空间结构信息,短程局部特征敏感于细

微空间几何形状以及密度的变化,因此有效捕获局

部特征和全局特征至关重要。
点云数据包含三维坐标、法向量、颜色和时间等

信息。目前,针对点云数据直接提取特征的方法主

要包含以下3种:①基于点的特征提取方式[1-6],通
过 近 邻 点 采 样 搜 索 中 心 点 的 相 邻 特 征 点,在

PointNet网络[1]和PointNet++网络[2]的基础上,
衍生出多种局部特征构造和提取方式来多层次细粒

化相邻特征,利用聚合函数逐级汇聚中心点的相邻

特征;②基于卷积的特征提取方式[7-12],将点的不规

则近邻点集比作二维空间中的像素,通过近邻点集

内部的距离信息[7]、潜在顺序[8]和形状信息[9]等特

点构造特定的三维卷积核,获取近邻点集信息;③以

点 云 动 态 图 卷 积 网 络 (dynamicgraph CNN,

DGCNN)[13]为代表的基于图的特征提取方式[13-17]

在近邻点集中设计点云的边关系,将边特征作为目

标任务的组成特征,动态构建边的近邻域并聚集相

应的边特征,利用图卷积探索边特征的局部结构。
边特征能在一定程度上描述点云的局部组件结

构,与对距离信息更具表述能力的点云特征互为补

充。PRCDRNet网络[18]和CurveNet网络[19]等将

边特征和点特征作为基础组成特征进行融合,增加

特征描述符的语义信息。CurveNet网络利用融合

特征间的距离和方向关系,设计了一种长距离的特

征提取方法,以相邻融合特征之间的夹角为导向,在

融合特征同构图上建立具有几何信息的曲线特征。
基于卷积的特征提取方法,在利用特定卷积动态提

取特征的过程中需要耗费大量的时间和计算资源。
基于点的特征提取方法和基于边的特征提取方法仅

利用点特征或边特征使网络缺乏描述能力,结合点

特征和边特征可以增加特征的信息包含量,并且避

免了构造特定卷积带来的计算成本的增加。但是,
边特征利用了点特征之间的距离关系,直接融合点

特征和边特征会导致部分信息重叠,且没有针对性

地增强融合特征中与目标任务相关的特征向量,对
相关度低的特征在总体特征中的占比无正相关作

用。所以,增强网络对有效融合特征的提取能力具

有重要的研究意义。
为解决上述问题,本文以CurveNet网络作为

基准网络,设计了一种对融合特征具有选择性和表

达性的三维点云识别和分割网络。主要贡献和创新

点有以下3点:①为了加强网络对融合特征的敏感

性,提出了特征选择子网络模块,在选择融合特征时

自适应地判断融合特征的描述性,放大被选特征的

信息表达程度。②为了更好地利用曲线特征包含的

语义信息,设计了两种曲线特征描述方法,增加了网

络内部信道特征种类。③设计了结合快速注意力机

制的自注意力机制模块,在各通道间迅速聚合特征

相关性,加强了特征内部信息的表达性。

1 相关研究

1.1 基于点的特征提取方式

PointNet网络和PointNet++网络作为直接

处理点云特征的开山之作,为后续点云研究工作提

供了开创性启发。PointSIFT网络[3]认为 K 近邻

KNN算法对近邻点集的探寻方向单一,没有发挥

出三维点云的空间优势,利用尺度不变特征变换匹

配算法(SIFT)构建了具有8个方向搜索能力的方

向编码单元。Mo-Net网络[4]将刚体几何矩阵引入

点云,利用多项式函数拟合点云的表面形状关系。
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PointWeb网络[5]使用影响函数和关系函数,建立局

部特征间的联系,逐元素地动态搭建特征差异图,自
适应地调整局部特征。王溪波等[6]构建双边结构,
处理点云的语义信息和几何信息,设置多种池化单

元跨层提取特征信息。
基于点的特征提取方法通过多种方式加强局部

特征的描述能力,并关注全局特征、整体表面形状信

息和颜色信息等,弥补局部描述符对整体特征的概

括局限性。

1.2 基于卷积的特征提取方式

二维图像中卷积核提取特征的本质是在像素区

块中进行互相关运算,点云局部特征实际是相邻点

集内特征间的相关性表达。因此,利用特定的卷积

核能够针对性捕获相邻点集的相关性。文献[8]基
于X变换设计了将点云顺序与点云特征分离的X
卷积,用于聚合中心点的近邻特征集。文献[7]为了

避免点云采样过程中重叠采样,提出了可以设定任

意尺寸的环形卷积核。文献[10]利用多层感知机

(MLP)强大的学习能力模拟连续的三维卷积核,动
态调整权重系数。文献[11]受二维图像可变性卷积

的启发,设计了跳过多层感知机学习权重参数的核

心点卷积。彭秀平等[12]将点云特征划分为包含27
个子立方体的大立方体,设计立方体卷积对有序子

立方体内的点集进行高维特征抽取。
基于卷积的特征提取方式将二维算法迁移到点

云中,对点云不规则、密度不均匀等特点针对性地设

计局部区块划分方式,利用相应卷积核捕获局部区

块内的特征信息。

1.3 基于图的特征提取方式

图编码将点云特征的全局坐标转换为相对坐

标,利用边缘卷积,聚集边特征的语义信息,不断更

新包含 特 征 信 息 的 特 征 图。DGCNN 网 络[13]在

PointNet网络的基础上设计了边缘卷积,将图概念

运用在点云上,以边特征代替点特征,动态聚合局部

几何特征。SPG网络[14]层次化地使用边缘特征,几
何分割点云构建超点图,为边卷积设置条件的同时

利用门控循环单元(GRU)提取目标整体上下文关

系。GACNet网络[15]在图卷积中搭建注意力机制

获得中心点与邻域点集的权重参数,使图卷积聚焦

于邻域特征的内部相关性。文献[16]提出点云严格

旋转不变映射,利用离差平方和约束边特征以构造

层次聚类簇,表达点云的分布特性。PointMLP网

络[17]不以局部特征提取为重点,认为网络架构是表

达目标特征的关键,通过堆叠几个简单的前馈残差

网络提取边特征的局部关系。
基于图的特征提取方法在DGCNN网络的基

础上衍变出多种更新特征图的方式,不断提升局部

特征提取器及网络架构的性能。

2 对融合特征敏感的三维点云网络

本 文 使 用 CurveNet 网 络 作 为 骨 干 网 络。

CurveNet网络由1个局部点特征聚集模块、4个堆

叠曲线干预卷积模块和1个任务指定头模块串联组

成。首先通过局部点特征聚集模块学习输入点云坐

标的相对局部编码,将相对点云特征和边特征投影

到更高的维度以此来聚合局部特征;接着将局部特

征传入4个堆叠曲线干预卷积模块中构建由曲线特

征、点特征和边特征组成的融合特征;最后利用任务

指定头模块对融合特征进行分类预测和分割预测。

CurveNet网络最大的贡献是利用局部特征间的几

何关系构建曲线特征,提供了一种新的描述物体几

何结构的局部特征聚合方法。
本文为了加强融合特征的表达性,在CurveNet

网络原堆叠曲线干预卷积模块中的曲线聚合模块内

设计了两种新的曲线特征,同时针对这两种曲线特

征添加了相应的特征学习分支,并在该模块内加入

了自注意力机制模块,以加强曲线特征的表达性。
为了使融合特征更准确地表达出目标信息的同时

减少冗余信息,在CurveNet网络的骨干架构上添

加了4个特征选择子网络模块。特征选择子网络

模块获取相关性最大的前 K 个高维特征向量,并
将其作为被选特征与曲线特征进行特征维度的拼

接,得到融合特征,再将融合特征送入简单的多层

感知机中学习高维语义信息。在高维特征图中,
特征选择子网络筛选有效融合特征的同时兼顾了

原始网络结构和原始多级特征。整体网络结构如

图1所示。本节将着重介绍特征选择子网络模块

的网络结构、堆叠曲线干预卷积模块内曲线聚合

模块的网络结构。

2.1 特征选择子网络模块

堆叠曲线干预卷积模块构造的曲线特征包含了

几何信息,局部点特征聚集模块基于原始点云提取

的 高 维 局 部 边 特 征 和 点 特 征 包 含 了 语 义 信 息。

CurveNet网络将点特征、边特征和曲线特征融合在

一起,增加了特征的信息包含量。但是,直接利用多

层感知机对这些特征进行融合操作并不能最大限度

地发挥融合特征的优势,且在点特征、边特征和曲线

特征中出现与目标相关度低的信息重叠现象,这在
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图1 对融合特征敏感的网络结构示意图

Fig.1Networkarchitecturebasedonsensitivetofusionfeatures

一定程度上会对结果产生无效影响。受文献[20]将

TopK 算子用于网络输出端筛选匹配度高的源点云

交互特征和目标点云交互特征的启发,本文设计了

对特征有选择性的特征选择子网络。该网络旨在逐

级提取不同阶段的有效融合特征,过滤相关度低的

特征,留下与目标任务相关性高的特征并赋予权重,
以增强网络对融合特征的敏感程度。

图2为特征选择子网络模块筛选融合特征的具

体操作。特征选择子网络模块包含两个阶段,阶段

1的输入特征fin1是局部点特征聚集模块的输出特

征或上一级特征选择子网络模块的输出特征,阶段

2在接收阶段1输出特征的同时,将对应层级的堆

叠曲线干预卷积模块输出特征作为另一个输入特

征fin2。

图2 特征选择子网络结构示意图

Fig.2ThestructureoftheTopKfeatureselectblock

阶段1中,单凭TopK 算子虽然可以选出任意

数量的融合特征,但是不能保证筛选过程中被选特

征的有效性,也无法增强网络的敏感程度。所以,通
过一维卷积和Sigmoid函数构造筛选机制,对fin1在

网络中的作用打分,将得分作为筛选原则和权重,反
馈给fin1,加强相关度高的特征,削弱相关度低的特

征,筛选出得分最高的前 K 个被赋予权重的特征,
接着利用一个简单的多层感知机提取出高维特征。
阶段1的内部过程如下

M =γ(θm(τn→m
1×1 (x))) (1)

f1 =M(T(fin1·δ(τn→1
1×1(fin1)))) (2)

式中:M 为多层感知机提取特征过程;τ为卷积操作,
上标n→m 表示卷积核的输入特征维度为n,输出特

征维度为m,下标1×1为卷积核尺寸;θ为批归一化

处理操作,上标m 为输入特征维度;γ为Relu激活函

数;δ表示Sigmoid函数;·表示点积操作;T 表示利

用TopK 算子设定选取点的参数,得到包含权重特征

的前K 个索引量;f1 为阶段1的输出特征。
阶段2中,为了提高特征选择子网络模块对整

体特征的选择性,将输出特征fin2与阶段1的输出

特征fl 结合,利用多层感知机进行高维特征提取。
该过程表示如下

fout=M(fin2 􀱇fl) (3)
式中:􀱇表示特征拼接操作,该操作将维度为B×
D×N 的fin2与fl 在D 维度上进行拼接,其中B 为

批大小,D 为特征维度,N 为点云数量。

2.2 堆叠曲线干预卷积模块

堆叠曲线干预卷积模块由两个曲线干预卷积模

块串联而来。在曲线干预卷积模块中输入特征先通

过曲线分组子模块捕获一定数量的曲线特征,再利

用曲线多特征聚合网络得到融合后的曲线特征,最
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后重新设置局部点特征聚集模块提取高维融合特

征。为加强曲线特征的表达性,在曲线多特征聚合网

络模块中构造了两种新的曲线特征,设计对应的支路

提取其与点、边特征的映射关系,同时设计了快速通

道相关性注意力机制挖掘特征间的内部相关性。

2.2.1 曲线特征构造

CurveNet对曲线特征Ci 的定义如下:在维度

为B×3×N 的点云特征P 与维度为B×D×N 的

边特征F 的基础上,利用 KNN算法得到近邻点集

{Pl
i,…,PL

i}∈RD。在近邻点集中搜寻起始点与其

余点的角度,选取角度合适的点作为该曲线特征的

组成点特征,重复此操作直至选出一定数量的组成

点集。曲线特征就是该组成点集构成的折线,它的

尺寸为B×D×N×L,L 为曲线特征的组成点集

数。沿用这个定义,在该曲线特征的基础上构造新

的曲线特征,结合原有曲线特征一起描述目标任务。
曲线特征与点特征、边特征相比,包含了更为丰

富的几何特征。在点云分类网络中,曲线特征可以

更好地根据物体整体形状信息捕捉长距离特征,从
物体整体结构上聚合长程特征。点云分割网络需要

精准捕获物体部件的特征,利用曲线特征描绘物体

各部件,可以更好地把握物体各部件的短程特征,通
过部件不同的形状特点加强自身的分辨度。曲线内

部点与点之间的距离可以代表曲线本身的长短和曲

线的曲折程度,曲线和曲线之间的距离可以在一定

程度上表达出曲线外部距离特征和结构特征。因

此,本文设计了基于曲线内部的点距离特征和基于

曲线之间的线距离特征。

KNN算法在点云中基于点到点的距离寻找中

心点的近邻点集。为了使曲线特征能够利用 KNN
算法寻找近邻曲线特征集,将曲线特征看成点特征。
曲线特征由L个维度为D 的点特征构成,看作维度

为L×D 的点特征,此时曲线特征转换为尺寸是

B×(D×L)×N 的点特征。接着基于 KNN 算法

找出中心曲线特征对应的 K 个维度为L×D 的近

邻点集,将其逆转为近邻曲线特征集{Cl
i,…,Ck

i}。
利用每条中心曲线特征和它的近邻曲线特征集构建

曲线特征间边的关系,此时边的尺寸为B×(Di-
Dj

i)×N×L,将边和曲线特征进行维度拼接得到曲

线间线距离特征Cintra。曲线内部点距离特征Pinter∈

RB×(DL
i-Dli)是曲线特征内部其它点到起始点的距离

特征。图3给出了这两种曲线特征的构造过程,该
过程可以如下表示

Pinter=Pl
i-P1i, l∈C(i) (4)

Cintra=Ci􀱇Cj
i -Ci, j∈N(i) (5)

式中:Ci(i∈C(n))代表着N 条曲线特征中的第i条

中心曲线特征;Cj
i(j∈N(i))表示第i条中心曲线特

征的第j个近邻曲线特征,N(i)表示曲线特征Ci 的

近邻曲线特征域;Pl
i(l∈C(i))为中心曲线特征Ci

的第l个组成点,C(i)是中心曲线特征Ci 的组成点

集,P1i 是中心曲线特征Ci 的第一个组成点特征。

图3 曲线特征构造过程

Fig.3Thecurvefeatureconstructionprocess

2.2.2 曲线多特征聚合网络模块

通过构造曲线特征,得到了由原曲线特征、曲线

外部线距离特征和曲线内部点距离特征组成的多种

曲线特征。CurveNet网络通过两个分支提取原有

曲线特征的线内关系和线外关系,单独处理点、边特

征,并与曲线特征相乘获得映射关系。本文在此基

础上添加两个分支学习曲线内部点距离特征、曲线

间线距离特征与点、边特征的映射关系。
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图4为曲线多特征聚合网络模块结构示意图,
表示了这几个分支对曲线特征和点、边特征映射关

系的提取过程。曲线多特征聚合网络模块中的曲线

边卷积和点边卷积为2.2.1节中的曲线间线距离特

征和曲线内部点距离特征构造过程。这两个特征分

支与其他分支结构相似,利用特征映射分支提取出

各曲线特征的映射关系后,接着利用两个连续的多

层感知机柔性融合曲线特征,最后模仿残差网络结

构,将原始边特征与融合后的曲线特征相加。此外,
曲线特征和近邻曲线特征之间在线的结构排列上存

在关联,在曲线间线距离特征分支中得到曲线间线

距离特征Cintra后,采用三维卷积层和三维批归一

化层,提取中心曲线特征和近邻曲线特征之间的结

构排列关系。以下为两个分支的构造过程

Pinter=Bmapping Ep-conv C    (6)

Cmid =θn/2 τn→n/2
1×1 Ec-conv C      (7)

Cintra=Bmapping βCmid    (8)
式中:C为曲线特征;τn→n/2是卷积核为1×1的三维卷

积层,输入特征维度为n,输出特征维度为n/2;β表示

最大池化操作;Ep-conv是点边卷构造曲线内部点距离

特征Pinter过程;Ec-conv是曲线卷积构造曲线间线距离

特征Cintra过程;Cmid是曲线特征通过曲线边卷积、卷积

层与批归一化层后得到的中间曲线特征;Bmapping表示

各个分支提取曲线特征的和点、边特征映射过程。

图4 曲线多特征聚合网络结构示意图

Fig.4 Thestructureofcurvemulti-featureaggregationnetwork

  在特征映射分支Bmapping中,利用二维卷积层和

Softmax函数为Cintra和Pinter赋予权重,再通过快速

通道相关性注意力机制提取上述特征的内部相关

性,利用独立的多层感知机进行特征维度对齐,最后

与点、边特征矩阵相乘得到各自的映射关系。这一

过程可以表示如下

flogit=τn/2→n/4
1×1 (AQCA(f)) (9)

fmid =τn/2→n/4
1×1 (AQCA(∑(Cin·ϕ(τn/2→1

1×1 (Cin)))))

(10)

fout=τn/4→n/4
1×1 (fmid)×ϕ(flogit×fmid) (11)

式中:f为边特征向量和点特征向量;Cin为相应支路

转换后的曲线特征;flogit是经过维度转换的边特征,
与经过维度转换的曲线中间特征fmid矩阵相乘;ϕ为

Softmax函数;AQCA为快速通道相关性注意力机制

提取特征过程。在构建特征映射的时候为了使曲线

特征与边、点特征维度对齐,对卷积层的输入输出特

征维度进行了相应设置。

2.2.3 快速通道注意力机制

为了进一步提高曲线多特征聚合网络模块中多

种曲线特征的描述能力,利用快速通道相关性注意

力机制提取各支路特征的内部相关性。快速通道相

关性注意力机制借鉴了通道相关性注意力机制

(CAA)[21],结构如图5所示。输入特征被划分为查

询矩阵、键矩阵、值矩阵,利用3个独立的多层感知

机对查询矩阵、键矩阵、值矩阵进行特征提取和特征

压缩;接着利用3个快速注意力通道(QA)[22]赋予

特征压缩后的查询矩阵、键矩阵和值矩阵的权重,进
一步放大其内部特征关系。在提取查询矩阵与键矩
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阵之间的映射矩阵Z的过程中,先将得到的查询矩

阵和键矩阵相乘得到相关性矩阵S,利用最大池化

单元得到相关性矩阵最大值,与相关性矩阵相减,再
使用Softmax函数得到映射矩阵Z。“激励”操作

中,被赋予权重的值矩阵和映射矩阵Z 相乘,再次

通过快速注意力通道加强内部特征,与原始输入特

征向量相加。具体过程可如下表示

S= [AQq(Mq(f))]T×AQk(Mk(f)) (12)
Z=ϕ(β(S)-S) (13)

fout=f+AQ(Z×AQv(Mv(f))) (14)
式中:Mq、Mk、Mv 分别为查询矩阵、键矩阵和值矩

阵的多层感知机;AQq、AQk、AQv分别为查询矩阵、键
矩阵和值矩阵的快速注意力通道;S、Z 表示相关性

矩阵和映射关系矩阵。

图5 快速通道注意机制结构示意图

Fig.5Thestructureofthequickchannelaffinityattention

  快速注意力通道利用一维卷积层和Sigmoid激

活函数得到输入特征的权重系数,将输入特征与权

重系数相乘以达到加强有效输入特征这一目的,从
而得到输入特征的内部相关性。快速注意力通道结

构如图5所示,这一过程可以用以下公式表示

fout=δ(τn→1
1×1(f))·f (15)

3 实验结果与分析

为了验证对融合特征敏感的曲线多特征聚合网

络的有效性,在 ModelNet40数据集上进行点云分

类实验,在ShapeNetPart数据集上进行点云部件

分割实验,点云分类和部件分割的实验环境和实验

参数如表1所示。
表1 实验环境与参数

Table1Experimentalenvironmentandparameters

环境 点云分类 部件分割

操作系统 Ubuntu18.04 Ubuntu18.04
Pytorch版本 1.6.0 1.6.0
CUDA版本 10.1 10.1

优化器 SGD SGD
学习率 0.001 0.0005

训练轮数 200 200

3.1 点云分类实验

ModelNet40数据集常用于测试点云分类,包含

40个类别的CAD模型,共12311个样本。将点云

数据送入网络之前,需要对点云数据进行预处理操

作。预处理操作中,为了减少输入点云数量以及提

高输入点云的质量,需要对点云进行采样;为了增强

网络对旋转等情况的鲁棒性,需要对点云数据进行

数据增强操作。与基准网络的性能进行比较时,需
要排除数据预处理操作与损失函数种类的干扰,因
此本文采取与基准网络相同的数据预处理操作以及

损失函数种类。先对 ModelNet40数据集所有样本

中的 点 云 坐 标 进 行 均 匀 采 样,采 样 数 量 设 置 为

1024,再对采样点云坐标进行缩放和平移处理。在

网络中使用KNN算法捕获近邻点、边特征和近邻

曲线特征时,为了排除参数 K 对识别准确率的影

响,令其与基准网络保持一致(K=20)。网络的损

失函数采用三维点云分类算法中常见的交叉熵损失

函数。最后,固定随机数种子以保证实验过程不受

随机性的影响。
本文选取了近几年基于点、卷积和图的特征提

取方法中较为经典的网络进行实验,并将其与本文
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网络进行了对比分析,表2为各网络在 ModelNet40
数据集上的实验结果。本文方法在 ModelNet40数

据集上的识别精度达到了93.8%,与基准网络相

比,识别精度提高了0.7%;与其他网络相比,取得

了较为先进的结果。其中,本文网络仅使用1024
个原始点云坐标作为输入向量,输入向量种类少于

PointWeb网络、PointConv网络和SO-Net网络等

将原始点云坐标和法线作为输入特征的网络,原始

点云坐标数量也远少于SO-Net网络,且与上述网

络相比,本文模型获得了更高的识别精度。这意味

着在输入参数的种类以及数量更少的情况下,本文

网络可以获得更准确的目标任务信息。主要原因

是,特征选择子网络模块在筛选有效融合特征时,自
适应地放大了有效融合特征的占比,过滤了与目标

任务无关的特征,加强了网络对有效特征的提取能

力。同时,在输入特征种类单一的情况下,构造多种

曲线特征,采用注意力机制提取特征内部的相关性,
丰富了网络特征的描述性。

 表2 不同网络在 ModelNet40数据集中的识别

效果对比

Table2Comparisonoftherecognitionaccuracyofdifferent
networksontheModelNet40dataset

网络 输入 点云数量 准确率/%

PointNet[1] 点云坐标 1024 89.2

PointNet++[2] 点云坐标 1024 90.5

PointWeb[5] 点云坐标+法线 1024 92.3

PointCNN[8] 点云坐标 1024 92.2

RS-CNN[9] 点云坐标 1024 92.9

PointConv[10] 点云坐标+法线 1024 92.5

DGCNN[13] 点云坐标 1024 92.9

GBNet[21] 点云坐标 1024 93.8

PointASNL[23] 点云坐标 1024 92.9

PAConv[24] 点云坐标 1024 93.2

PCT[25] 点云坐标 1024 93.2

SO-Net[26] 点云坐标+法线 5000 92.5

Point-BERT[27] 点云坐标 1024 93.2

Point-PN[28] 点云坐标 1024 93.8

IAE[29] 点云坐标 1024 93.2

I2P-MAE[30] 点云坐标 1024 93.4

CurveNet[19] 点云坐标 1024 93.1
本文 点云坐标 1024 93.8

 注:加粗数据为识别准确率最高值。

本文网络将特征提取过程划分为4个阶段,对
应的特征筛选数量为1024→1024→256→64。图6
为网络后3个阶段关于 ModelNet40数据集的融合

特征,筛选的特征数量分别为1024、256、64。在后

3个阶段中,被选特征数量逐渐减少,但依然可以清

晰地分辨出目标物体类别轮廓,这说明被筛选的特

征包含了目标任务的主要信息,特征选择子网络模

块有效地提取出了重要的融合特征。

图6 网络部分阶段点特征图

Fig.6Pointsfeaturemapinthenetworkpartphase

3.2 点云部件分割实验

ShapeNetPart数 据 集 包 含 16 个 类 别,共

16881个样本,每个样本中标记了不超过6个部位,
共有50个部位,常用于三维点云部件分割实验。在

点云部件分割实验中,与基准网络比较的时候,同样

采用了相同的数据增强与损失函数。预处理操作

中,在ShapeNetPart数据集样本中均匀采样2048
个点云数据,再对采样点云进行缩放与平移处理。
网络中的 KNN 算法参 数 与 基 准 网 络 保 持 一 致

(K≤32)。网络的评价指标采用三维点云部件分割

算法中常见的平均交并比损失函数。
表3为本文模型与近几年经典网络在ShapeNet

Part数据集上的对比实验结果。本文模型的平均交

并比达到了86.4%,与基准网络相比,平均交并比

提高了0.1%;与其他部件分割网络相比,取得了较

为先进的结果。本文模型只采用原始点云坐标作为

输入特征向量,输入特征向量种类少于PointNet++
网络和SO-Net网络等以原始点云坐标和法线作为

输入特征的部件分割网络。虽然与基准模型相比,
本文模型的平均交并比只提高了0.1%,但是在水

杯和飞机这两个类别上实现了最近分割性能,且
对其他类别的分割结果较为均衡。这是由于,本
文模型在基准网络原曲线特征的基础上构建了基

于曲线内部的点距离特征和基于曲线之间的线距

离特征,将物体的各实例部件以多种曲线的形式

划分,增强了各实例部件的部件特征,保证了模型
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对各部件的信息提取程度。此外,特征选择子模

型柔性化地结合了局部筛选特征和全局特征,将
部件实例的局部信息和整体信息提供给所属类

别,加强了模型对部件实例的整体信息把控能力。

表3 不同网络在ShapeNetPart数据集中的分割效果对比

Table3ComparisonofthesegmentationresultofdifferentnetworksintheShapeNetPartdataset

网络
交并比/%

飞机 包 帽子 汽车 椅子 耳机 吉他 匕首 台灯 笔记本 摩托车 水杯 手枪 火箭 滑板 桌子 平均值

PointNet[1] 83.478.7 82.574.989.6 73.091.585.980.8 95.3 65.2 93.081.257.972.880.6 83.7

PointNet++[2] 82.479.0 87.777.390.8 71.891.085.983.7 95.3 71.6 94.181.358.776.482.6 85.1

PointCNN[8] 84.186.5 86.080.890.6 79.792.388.485.3 96.1 77.2 95.284.264.280.083.0 86.1

RS-CNN[9] 83.584.8 88.879.691.2 81.191.688.486.0 96.0 73.7 94.183.460.577.783.6 86.2

DGCNN[13] 84.083.4 86.777.890.6 74.791.287.582.8 95.7 66.3 94.981.163.574.582.6 85.2

PointMLP[17] 83.583.4 87.580.590.3 78.292.288.182.6 96.2 77.5 95.885.464.683.384.3 86.1

PRCDRNet[18] 83.884.8 89.179.990.0 82.492.087.883.0 96.1 77.1 95.283.264.883.583.2 86.0

PointASNL[23] 84.184.7 87.979.792.2 73.791.087.284.2 95.8 74.4 95.281.063.076.383.2 86.1

PCT[25] 85.082.4 89.081.291.9 71.591.388.186.3 95.8 64.6 95.883.662.277.683.7 86.4

SO-Net[26] 82.877.8 88.077.390.6 73.590.783.982.8 94.8 69.1 94.280.953.172.983.0 84.9

Point-BERT[27] 84.384.8 88.079.891.0 81.791.687.985.2 95.6 75.6 94.784.363.476.381.5 85.6

CurveNet[19] 85.085.0 88.980.391.7 77.791.788.685.6 96.0 68.7 95.282.360.576.983.4 86.3

本文 85.080.6 89.780.191.7 79.791.788.585.6 96.1 70.5 95.081.462.576.483.6 86.4

 注:加粗数据为交并比最高值。

  图7为ShapeNetPart数据集的分割结果可视

化图。图中每个物体的相同颜色代表该色域中点云

属于同一部件。用正方形标注同一物体不同部件

在基准网络与本文网络中表现不同的地方,并在

旁边放大这些局部效果。在局部放大图中,为了

更清晰地看出两个网络的表现,用圆形标注出了

具有差异的点云分割结果。从图中标红部分及其

相应的放大结果可以观察出,本文网络在相邻部

件分界点云处的分割结果更细致,对部件的识别

结果也更加准确。

图7 网络对ShapenNetPart数据集分割效果图

Fig.7EffectofnetworksegmentationoftheShapenNetPartdataset
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3.3 网络参数对比

本文网络与近几年经典的网络进行网络参数量

对比,结果如表4所示。可以观察到,在分类与部件

分割实验中,PointNet网络、PointNet++网络、

CurveNet网络的网络参数少于本文网络,其余网络

的参数量远超本文网络。本文网络在分类实验中的

识别精度与部件分割实验中的平均交并比均处于先

进水平。这说明了本文网络在保证输出结果高准确

性的同时兼顾了网络的规模,具有一定的实际运用

价值。
表4 不同网络参数量对比

Table4Comparisonofparametersizesofdifferentnetworks

网络 分类参数量/MB 分割参数量/MB

PointNet[1] 3.5 8.3

PointNet++[2] 1.7 1.8

PointConv[10] 18.6

KPConv[11] 15.2

PointMLP[17] 12.6 16.8

CurveNet[19] 2.1 5.5

GBNet[21] 8.4

本文 4.1 11.3

3.4 消融实验

本文提出了特征选择子网络模块、基于曲线内

部的点距离特征与基于曲线之间的线距离特征、快
速通道相关性注意力机制这3个模块。为了验证这

3个模块对网络的影响,在 ModelNet40数据集上进

行了消融实验,实验结果如表5所示。

 表5 不同模块在 ModelNet40数据集上的消融

实验结果

Table5Ablationexperimentresultsofdifferentmoduleson
theModelNet40dataset

模块
特征选择

子网络

曲线多特征聚合网络

两种曲

线特征

快速通道

相关性注

意力机制

准确率/

%

参数量/

MB

1 93.1 2.1

2 √ 93.6 3.0

3 √ √ 93.7 3.0

4 √ √ √ 93.8 4.1

 注:模块1为基准网络;√表示在基准网络上加入该模块。

从表5中可以看出:原基准网络在 ModelNet40
数据集上的识别准确率为93.1%;加入特征选择子

网络模块后,网络的识别准确率提升了0.5%;在此

基础上依次在曲线干预卷积模块中加入基于曲线内

部的点距离特征与基于曲线之间的线距离特征、快
速通道相关性注意力机制后,网络的识别精度也都

提升了0.1%。由此可得,特征选择子网络对原始

网络的精度提升效果最好,证明了特征选择子网络

可以提升整体网络对有效特征的敏感程度。基于曲

线内部的点距离特征与基于曲线之间的线距离特

征、快速通道相关性注意力机制也都对网络的识别

效果起到了一定的积极影响,在一定程度上丰富了

网络的信道特征种类,加深了网络对各种特征内部

信息的挖掘程度,证明了丰富曲线特征种类、挖掘曲

线特征信息这种思路是具备可行性的。
从参数量的角度观察网络,基准网络参数量为

2.1MB,加入特征选择子网络模块和快速通道相关

性注意力机制都会使网络参数量增加。这是因为,特
征选择子网络模块为了保持原始网络优势,在不改变

原始网络结构的基础上对融合特征进行筛选;快速通

道相关性注意力机制为了充分提取出各曲线特征的

内部信息,加深了曲线干预卷积模块的网络层数。

4 结束语

本文提出了一种用于三维点云分类和分割的对

融合特征敏感的曲线多特征聚合网络。在构建基于

曲线特征、点特征和边特征的融合特征的同时,对融

合特征的有效性打分,筛选出描述性强的融合特征。
此外,在网络中聚合曲线特征模块内部加入两种曲

线特征表示方式,利用三维卷积提取出曲线特征间

的上下文联系,利用快速通道相关性注意力机制加

深各特征的内部联系。该方法在多点云对象信息感

知中取得了较好的效果。
对融合特征敏感的曲线多特征聚合网络虽然对

点云分类和分割取得了不错的效果,但是并没有考

虑到加入噪声干扰点等干扰因素的影响,仍然需要

不断研究网络的抗干扰能力。加强网络的鲁棒性和

信息感知能力仍然是未来的重要研究方向。
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