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摘　 要:三维点云能够充分描述目标对象的几何信息,在自动驾驶、医学影像和机器人等领域有着广泛的应用前景。 然而,现有

方法在处理不同通道间的特征时缺乏差异化,同时对低级空间坐标和高级语义特征采用统一的编码策略,进而导致点云特征提

取不全面。 因此,提出了基于 Transformer 的逐通道点云分析网络。 首先,为了克服传统图卷积在混合通道中难以区分有效信

息的挑战,设计了一种深度可分离边缘卷积,可以在逐通道特征提取时保留局部几何信息的同时,显著提升通道间的区分能力。
其次,针对 Transformer 在低级空间坐标和高级语义特征中采用统一编码方式,导致信息提取不足的问题,提出了两种特征编码

策略,自适应位置编码和空间上下文编码,分别用于探索低级空间中的隐式几何结构和高级空间中的复杂上下文关系。 最后,
提出了一种有效的融合策略,可以形成更具区分性的特征表示。 为了充分证明所提出模型的有效性,在公开数据集 ModelNet40
和 ScanObjectNN 上进行点云分类实验,总体分类精度分别达到 93. 7%和 83. 2%,在公开数据集 ShapeNet

 

Part 上,整体部件分割

的平均交并比达到 86. 0%。 因而,研究方法在分类和分割任务中均具有先进的性能。
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Abstract:
 

3D
 

point
 

clouds
 

can
 

fully
 

describe
 

the
 

geometric
 

information
 

of
 

target
 

objects
 

and
 

have
 

a
 

wide
 

range
 

of
 

applications
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

autonomous
 

driving,
 

medical
 

imaging
 

and
 

robotics.
 

However,
 

existing
 

methods
 

lack
 

differentiation
 

when
 

dealing
 

with
 

features
 

between
 

different
 

channels,
 

and
 

at
 

the
 

same
 

time
 

adopt
 

a
 

unified
 

coding
 

strategy
 

for
 

low-level
 

spatial
 

coordinates
 

and
 

high-level
 

semantic
 

features,
 

which
 

in
 

turn
 

leads
 

to
 

incomplete
 

point
 

cloud
 

feature
 

extraction.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

channel-by-channel
 

point
 

cloud
 

analysis
 

network
 

based
 

on
 

Transformer.
 

First,
 

in
 

order
 

to
 

overcome
 

the
 

challenge
 

of
 

traditional
 

graph
 

convolution
 

that
 

is
 

difficult
 

to
 

distinguish
 

effective
 

information
 

in
 

mixed
 

channels,
 

a
 

depth-separable
 

edge
 

convolution
 

is
 

designed,
 

which
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

inter-channel
 

differentiation
 

ability
 

while
 

preserving
 

local
 

geometric
 

information
 

during
 

channel-by-channel
 

feature
 

extraction.
 

Secondly,
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

Transformer
 

adopts
 

a
 

uniform
 

coding
 

approach
 

in
 

low-level
 

spatial
 

coordinates
 

and
 

high-level
 

semantic
 

features,
 

which
 

leads
 

to
 

insufficient
 

information
 

extraction,
 

two
 

feature
 

coding
 

strategies
 

are
 

proposed
 

adaptive
 

positional
 

coding
 

and
 

spatial
 

context
 

coding,
 

which
 

are
 

used
 

to
 

explore
 

implicit
 

geometric
 

structures
 

in
 

low-level
 

space
 

and
 

complex
 

contextual
 

relationships
 

in
 

high-level
 

space,
 

respectively.
 

Finally,
 

an
 

effective
 

fusion
 

strategy
 

is
 

proposed,
 

which
 

can
 

result
 

in
 

a
 

more
 

discriminative
 

feature
 

representation.
 

In
 

order
 

to
 

fully
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model,
 

point
 

cloud
 

classification
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

datasets
 

ModelNet40
 

and
 

ScanObjectNN,
 

where
 

the
 

overall
 

classification
 

accuracies
 

reach
 

93. 7%
 

and
 

83. 2%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

average
 

intersection
 

and
 

merger
 

ratio
 

of
 

overall
 

part
 

segmentation
 

reaches
 

86. 0%
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

ShapeNet
 

Part.
 

Thus,
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

advanced
 

performance
 

in
 

both
 

classification
 

and
 

segmentation
 

tasks.
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0　 引　 言

　 　 三维点云是一种代表几何对象表面形状的数据结

构,通常广泛应用于自动驾驶[1] 、医学影像[2] 和机器人视

觉[3] 等领域。 与规则密集像素组成的二维图像不同,点
云具有无序和非结构化的特性,因此获取点云的语义信

息是一项具有挑战性的任务。
为了解决这一挑战并将神经网络应用于点云分析,

传统的基于深度学习的方法是将无结构的点云数据进行

结构化表示。 其中,一些方法将点云进行体素化处理(如
VoxNet[4]和 OctNet[5] ),以便利用三维离散卷积进行特征

学习。 然而,体素化处理将所有点等同看待,忽略了不同

区域内点集的稀疏性,且随着体素分辨率的增加,三维离

散卷积的计算和内存成本会呈指数级增长,因此,在语义

分割或处理复杂场景时会显著增加计算复杂度。 另外一

些方法 将 点 云 从 多 个 视 角 投 影 到 二 维 平 面 ( 如

MVCNN[6] 和 GVCNN[7] ),形成多视图,再应用卷积神经

网络在图像领域成熟的技术进行处理。 然而,该方法在

投影过程中会造成点云信息丢失。
近年来,研究趋势转向直接处理点云数据而不引入

中间表示。 PointNet[8] 作为直接处理点云的开创性工作,
采用多层感知机( multi-layer

 

perceptron,
 

MLP)对无序点

云进行特征提取,并通过最大值池化来确保点云的置换

不变性。 然而,该方法未考虑点云邻域的几何结构信息,
导致特征提取不充分。 针对直接使用 MLP 进行点云分

析时,所有点特征被等同对待的问题,Thomas 等[9] 提出

了一种新的点卷积算子,通过不同核心点与中心点的线

性关系设计不同的核点卷积权重。 Wu 等[10] 提出了密度

重加权卷积,可以根据不同区域的密度自适应地学习区

域特征。 Xu 等[11] 提出动态组装权重矩阵来构造新的内

核,权重矩阵的组合系数由自适应地学习点的相对位置

关系得到,以数据驱动的方式对三维点云进行建模。 此

外,针对不同的排列顺序导致相同形状的点云数据输出

特征存在差异的问题。 Li 等[12] 提出了 X-Conv 来确保点

云的排序不变性,根据相对位置提取的局部特征和逐点

的全局特征来形成变换方阵。 以上的改进方法主要通过

改善卷积核的设计来实现自适应特征提取,但未深入挖

掘区域内点的几何关系,仍存在局部特征提取不充分的

问题。
为了增强对局部区域内信息的提取,一些研究尝试

探索适用于点云分析的分组策略。 PointNet++[13] 在最远

点采样的基础上引入了多分辨率分组和多尺度分组的方

法,用于对点云进行局部区域划分。 Ran 等[14] 通过构建

以采样点为中心的三角结构和伞形结构来捕获点云的邻

域几何结构信息。 而 Xiang 等[15] 利用曲线分组算子和曲

线聚合算子来增强逐点特征。 这些方法显著提升了点云

分类分割任务的精度,但由于复杂的分组策略,计算复杂

度也随之提升。
上述研究显示构建有效的邻域几何关系是点云邻域

特征提取的关键。 在点云分析任务中,由于点云特征仅

包含三维坐标,直接利用普通卷积提取隐含的几何结构

信息存在困难。 图结构因其能有效表示非欧几里德数据

而备受研究人员关注。 DGCNN[16] 使用图卷积构造点云

邻域 内 的 结 构 信 息, 采 用 边 缘 卷 积 算 子 ( edge
 

convolution,EdgeConv)线性聚合中心点特征和边缘特征

来捕获局部上下文信息,该结构有助于将点云中的隐式

特征显式化。 受此启发,LDGCNN[17] 通过连接不同动态

图的分层特征,实现不同层次特征的信息传递和融合。
Zhao 等[18] 则通过计算邻域内点的特征差异,加权处理有

向边以实现区域内特征聚合。 尽管以上方法在利用图结

构方面取得了显著进展,但密集连接图结构会产生大量

计算和额外冗余信息。 此外,普通卷积在图结构中不能

区别对待不同的通道,这也给特征学习带来了一定的

限制。
在自然语言处理领域,Transformer 系列模型得到了

广泛应用[19-20] 。 Transformer 模型通过注意力机制来动态

调整注意力权重,从而捕捉序列中不同位置之间的相关

性。 在点云数据中,不同邻域点对中心点的相关性也是

不同的。 基于这一特性,自注意力机制也可以有效地应

用于点云在局部区域内的特征学习。 Zhao 等[21] 利用注

意力机制构建了一种新颖的点转换器,以点对为注意力

单位实现特征提取。 Guo 等[22] 设计了 PCT( point
 

cloud
 

transformer)网络,通过增加坐标的输入嵌入和优化的自

注意力机制,实现了更具区分性的特征表示方法。 于喜

俊等[23] 在 PCT 的基础上使用集成模型对点云进行分类。
Yu 等[24] 则在注意力机制的基础上引入掩码建模策略,
实现了点云在弱监督条件下的特征训练。 然而,以往的

工作使用单一的编码方式处理低级坐标和高级特征,导
致信息提取不充分。

受到上述工作的启发,本研究基于图结构设计了深

度可分离边缘卷积,以实现逐通道特征提取。 这一设计

不仅修正了普通卷积中卷积核无差别融合所有通道的不

足,还简化了网络的计算复杂度,实现了更有效的特征学

习。 为了解决 Transformer 架构无法区分处理低级坐标和

高级特征的问题,设计了两种基于 Transformer 的特征提

取方法作为深度可分离边缘卷积的后置模块,位置自适

应编码和空间上下文编码。 前者在低级坐标空间中引入



　 第 2 期 基于 Transformer 的逐通道点云分析网络 · 51　　　 ·

多种特征关系,从而增强点云的局部几何学习;后者则通

过计算空间相似性度量,在高级特征空间中对区域间上

下文关系进行编码。 最后,本文提出了自适应融合模块,
用于调整权重系数以实现深度可分离边缘卷积和空间上

下文编码的输出结果,从而实现紧凑的特征表示。

1　 算法介绍

　 　 本研究的总体网络架构如图 1 所示。 主要包括嵌入

层、编码层和解码层。 嵌入层通过低级几何构造模块拓

展点云输入特征,利用深度可分离边缘卷积和位置自适

应编码在低级空间中捕获几何结构关系,实现对低级坐

标信息的编码。 编码层采用层级结构,主要由深度可分

离边缘卷积、空间上下文编码和融合策略 3 个模块组成,
实现在高级特征空间中的编码,进而形成更全面和更具

区分性的特征表征。 在解码层中,针对不同任务使用了

全连接层实现高级特征的解码。

图 1　 总体网络架构

Fig. 1　 Overall
 

network
 

architecture

　 　 在分类网络中,设计了 3 层的编码结构用于特征提

取。 编码后的特征通过拼接操作后,分别使用最大值池

化和平均值池化得到聚合向量,最终通过维度为(512,
256,40)的全连接层输出 40 个对象类别的分类得分。 在

分割网络中,对点云进行两次特征编码,然后将其与

Categorical
 

vector 进行拼接,其中 Categorical
 

vector 是指物

体类别标签的 One-hot 编码结果,可以提供每个点的类别

信息。
1. 1　 低级几何构造

　 　 为增强低级几何关系表示,在嵌入层中设计低级几

何构造模块,该模块可以扩展点云输入,进而丰富低级几

何关系。 定义输入点云为包含 N 个点的点集 P = (p i | i =

1,2,…,N) ⊆ RN×3,对于每个点 p i ,通过索引距离该点

最近的两个点构成一个平面,以该平面的法向量作为该

点的法向量特征 l i ,计算公式为:
e i,1 = p i,1 - p i

e i,2 = p i,2 - p i

l i = e i,1 × e i,2

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

式中: e i,j 表示中心点与邻点的有向边。 将原始坐标与经

过低级几何构造的法向量特征拼接,输出为 P′ ∈ RN×6,

可以实现邻域几何结构的特征嵌入,为后续的编码提供

丰富的低级几何信息。
1. 2　 深度可分离边缘卷积

　 　 受 DGCNN 的启发,将图结构应用于点云特征学习

可以更有效地处理点云这类非结构化数据。 在以往的基

于图的方法中,首先利用采样点和邻域点构建图结构,再
使用 3D 卷积对图结构中的有向边进行编码,在这一过程

中,点云各个通道的特征信息被无区分对待。 因而,本研

究在图结构的基础上,使用深度可分离卷积代替普通卷

积提取点云特征,该模块被命名为深度可分离边缘卷积。
首先,从点云中选择图的节点和有向边,进而构建有

向图G = (V,E) ,其中 V = (p′1,p′2,…,p′n) 代表图节点

集合, E ⊆ V × V 代表节点与邻域点构造出的有向边集

合,如图 2 所示。 节点代表了点在全局中的绝对位置,有
向边代表包含邻域信息的相对位置,通过绝对位置与相

对位置的拼接可以构建有效的点云特征表示,计算公

式为:
g i,j = [p′i -p′i,j,p′i] (2)

式中:[·]代表拼接操作。
深度可分离卷积由两步卷积组成,分别是深度卷积

和逐点卷积,如图 3 所示。 在深度卷积中,不同的卷积核
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图 2　 构建图结构

Fig. 2　 Constructing
 

graph
 

structures

分别作用于不同的输入通道,生成相应通道的特征图,再
将特征图进行拼接。 具体的计算公式为:

y′i,j,c′ = ∑g i,j,c′·ω′i,j,c′ (3)

式中: c′ 为深度卷积的通道索引, ω′ 是深度卷积中卷积

核的权重。
逐点卷积将深度卷积得到的特征图进行组合,实现

不同通道之间的信息融合,新特征图 Y 计算公式为:

y i,j = (y i,j,c) = (∑
c′

∑y′i,j,c′·ω i,j,c)

Y = (y i) = (max(y i,j))
(4)

式中:c 是逐点卷积核的通道索引; ω 是该卷积核的权

重; Y ∈ RN×F 为经过深度可分离卷积后输出的特征图,F
代表特征通道数。

深度可分离边缘卷积可以对点云数据不同通道间语

义相关性较弱的特征进行逐通道特征提取,从而可以在

嵌入层中丰富低级几何关系,在编码层中实现高级特征

融合和动态特征图更新。 同时,相比于普通边缘卷积,深
度可分离边缘卷积可以减少参数量,从而降低计算复

杂度。
在编码层中,本研究采用 kNN 算法在每一层的特征

空间中重新计算图结构。 在第 l 层构建的有向图定义为

G( l) = (V( l) ,E( l) ) ,每一层的邻域图大小可以通过邻域点

个数 k l 自适应调整,通过动态图更新可以将网络的感受

野扩展到全局点云。 研究中,各层的 k l 采用相同的数

值 k。
1. 3　 Transfomer 模块

　 　 为了增强低级空间坐标中的几何结构信息和高级语

义特征中的显著信息,设计位置自适应编码模块和空间

　 　 　 　 　

图 3　 深度可分离卷积

Fig. 3　 Depthwise
 

separable
 

convolution

上下文编码模块分别作用于嵌入层和编码层,作为深度

可分离边缘卷积的后置模块,如图 4 所示。
1)

 

位置自适应编码,为增强嵌入层中的几何关系并

丰富邻域特征,采用位置自适应编码对特征图和原始坐

标进行 嵌 入。 在 位 置 自 适 应 编 码 中, Q ( query ) 和

K(key)分别代表特征图中顶点坐标与有向边做线性操

作后 得 到 的 特 征, 被 称 为 查 询 矩 阵 和 键 矩 阵, 而

V(value)代表经过卷积层后的特征,被称为值矩阵。
由于位置自适应编码包含原始坐标信息,因此可以

实现位置编码,具体计算公式为:
Q = Y·Wq,　 q i = Linear(y i)
K = E·Wk,　 k i = Linear(e i)
V =P′·Wv,　 v i = MLP(p′i)

ì

î

í

ïï

ïï

(5)

式中:Linear 代表线性操作, Wq,Wk 和 Wv 为不同特征的

权重矩阵。

在注意力权重的计算中,首先计算 Q 矩阵和 K 矩阵

之间的差异特征,再将包含原始特征的 V 矩阵结合,从而

增强嵌入层中误差的学习能力,达到在低级空间中限制

冗余信息传播的目的,实现网络在训练过程中的前向纠

错功能。 注意力权重 WT 的计算公式为:
WT = Softmax(MLP(Q - K + V)) (6)
K 矩阵由有向边特征组成,其本质为拉普拉斯矩阵,

包含了由绝对位置组成的 Q 矩阵的部分信息,因而,选
取 K 矩阵和 V 矩阵作为注意力对象来提取低级空间中

的几何结构信息,输出特征 FT 为:
FT = (K + V)·WT (7)
2)

 

空间上下文编码,在高级空间中,点的特征包含

局部和全局信息,为实现有效的信息融合并限制冗余信

息,采用自注意力机制的思想进行特征编码。 首先,通过

对高级特征进行线性变换,生成 Q、K 和 V 矩阵。 具体实
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图 4　 基于 Transformer 的两种编码方式

Fig. 4　 Two
 

encoding
 

schemes
 

based
 

on
 

Transformer

现为:
(Q,K,V) = Y·(Wq,Wk,Wv) (8)

式中: Wq、Wk 和 Wv 为共享的可学习线性变换的权重矩

阵。 为了在编码过程中不造成信息丢失,摒弃了 PCT 对

Q 和 K 矩阵降通道的编码方案,即 Q、K 和 V 矩阵的特征

通道数相同。 注意力权重计算方法为:

W′T = Softmax(Q·KT

da

) (9)

式中: da 代表 Q、K 和 V 矩阵的特征维度,该注意力权重

W′T 代表高级特征的空间相似度。
在位置自适应编码中,采用了先融合再加权的特征

提取策略,但在空间上下文编码中采用先加权再融合的

方式。 输出特征 F′T 计算为:
F′T = (V·W′T)☉α + Y (10)

式中: α 为可学习参数,用于自适应特征学习; ☉ 为

Hadamard 乘法。
1. 4　 自适应融合模块

　 　 为了有效融合编码层中深度可分离边缘卷积和空间

上下文编码的输出特征,从而获得更丰富全面的特征表

征,设计了自适应融合模块,如图 5 所示。 该模块可以减

少网络对单一特征的过渡依赖,从而提高模型的鲁棒性

和泛化能力。
在融合模块中,两个分支的特征首先逐元素相加,再

经过线性层和归一化操作计算权重 Ω :
Ω = Sigmoid(ψ(F′T + Y)) (11)

式中: ψ 表示线性函数。 自适应融合模块输出为:
Fout = Ω☉Y + (1 - Ω)☉F′T (12)

图 5　 自适应融合模块

Fig. 5　 Adaptive
 

fusion
 

module

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境配置

　 　 本文实验均在 Ubuntu5. 15. 0 系统下,使用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU 显卡和 Pytorch 框架进行模型参

数训练。 表 1 显示了实验中的相关参数设置。
表 1　 实验参数设置

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
 

settings
参数项 分类 分割

输入点云数量 1
 

024 2
 

048
k 值 20 20

训练轮次 300 300
训练批次 32 32
测试批次 16 16

初始学习率 0. 01 0. 003
优化器 SGD Adam

2. 2　 数据集与评价指标

　 　 为评估本文所提出方法的有效性,在基准数据集

ModelNet40[25] 、ScanObjectNN[26] 上进行形状分类任务,在
ShapeNet

 

Part[27] 数据集上进行部件分割任务。
1)

 

ModelNet40 数据集是一个常用的基准数据集,用
于 3D 形状分类任务,包含 40 个类别的 12

 

311 个计算机

辅助设计( CAD)模型,其中 9
 

843 个用于训练,2
 

468 个

用于测试。
2)

 

ScanObjectNN 数据集包含了 15 个类别的真实世

界对象模型,总共包括 15
 

000 个对象,由于数据集中存

在复杂背景、噪声和遮挡,该数据集对于现有点云分类任

务更具有挑战性。
3)

 

ShapeNet
 

Part 数据集是由 16 个类别的 16
 

881 个

模型组成,分为 50 个不同的部件标签,每个物体有 2 ~ 6
类部件标签,其中每个点均被标签标注。

在分类任务中使用总体准确率 ( overall
 

accuracy,
 

OA)和平均类别准确率(mean
 

class
 

accuracy,
 

mAcc)作为

评价 指 标, 在 分 割 任 务 中 使 用 平 均 交 并 比 ( mean
 

intersection
 

over
 

union,
 

mIoU)。
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OA = TP
TP + FN

mAcc = 1
c ∑

c

i = 1

TP i

TP i + FN i

mIoU = TP
TP + FP + FN

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(13)

式中:TP 代表正确预测的正样本数量;FN 代表错误预测

的正样本数量;FP 代表错误地预测的负样本数量。 而

TP i 和 FN i 分别代表每个类别中被正确和错误预测为正

样本的数量。
2. 3　 分类结果与分析

　 　 为测试模型在分类任务中的有效性,在 Modelnet40
数据集上的分类结果如表 2 所示,其中加粗表示性能最

优项。 本文算法在 OA 和 mAcc 指标上分别达到 93. 7%
和 91. 0%,远超过了传统的基于体素和多视图的方法,甚
至优于以大量点云数据作为输入的方法( PointNet++和

SO-Net[28] )。 为了充分证明本研究算法的有效性,选取

基于图卷积的算法( DGCNN、LDGCNN 和 3D-GCN[29] )、
利用融合机制的算法(PRA-Net[30] 和 AdaptiveConv[31] )和
基于 Transformer 的算法( PCT)进行对比分析,本算法在

精度上 均 超 越 了 以 往 方 法。 与 新 颖 的 算 法 ( Test-
Time[32] 、IBT[33] 、PointCAT[34] 、文献[35]、LSPConv[36] 、文
献[37])相比,本研究算法仍表现出一定的优越性。 实

验结果表明,改进的 Transformer 的两种特征提取方式与

逐通道特征提取相结合的网络更有利于点云的特征

学习。
　 　 为进一步验证模型在真实世界中的形状分类性能,
在 ScanObjectNN 数据集上实验结果如表 3 所示,本文算

法在 OA 和 mAcc 指标上达到最先进性能,分别为 83. 2%
和 81. 3%,证明本方法在有遮挡和背景噪声的情况下具

有较强的鲁棒性。
2. 4　 部件分割结果与分析

　 　 为验证本文方法在点云分割任务中的有效性,在
　 　 　 　

表 2　 Modelnet40 数据集上分类对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

classification
 

on
 

the
 

Modelnet40
方法 输入 点数 / ( ×103 ) mAcc / % OA / %

VoxNet 体素 - 83. 0 85. 9
MVCNN 多视图 - - 90. 1
PointNet 坐标 1 86. 2 89. 2

PointNet++ 坐标+法线 5 - 91. 9
SO-Net 坐标+法线 2 - 90. 9
DGCNN 坐标 1 90. 2 92. 9

LDGCNN 坐标 1 90. 3 92. 3
3D-GCN 坐标 1 - 92. 1
PRA-Net 坐标 1 90. 6 93. 2

AdaptiveConv 坐标 1 90. 7 93. 4
PCT 坐标 1 - 93. 2

Test-Time 坐标 1 89. 7 92. 6
IBT 坐标 1 91. 0 93. 6

PointCAT 坐标 1 90. 9 93. 5
文献[35] 坐标 1 91. 0 93. 4
LSPConv 坐标 1 90. 5 93. 2
文献[37] 坐标 1 89. 7 93. 0

本文 坐标 1 91. 0 93. 7

表 3　 ScanObjectNN 数据集上分类对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

classification
 

on
the

 

ScanObjectNN
 

dataset
方法 输入 点数 / ( ×103 ) mAcc / % OA / %

PointNet 坐标 1 63. 4 68. 2
PointNet++ 坐标 1 75. 4 77. 9

DGCNN 坐标 1 73. 6 78. 2
PRA-Net 坐标 2 79. 1 82. 1
文献[35] 坐标 1 78. 8 81. 6

IBT 坐标 1 80. 0 82. 8
LSPConv 坐标 1 76. 7 80. 0
本文 坐标 1 81. 3 83. 2

ShapeNet
 

Part 数据集上进行了部件分割实验,结果如表 4
所示,本文的平均交并比达到 86. 0%,显著高于大多数主

流方法。 在 16 种不同物体中,帽子、吉他、电脑、杯子、火
箭、滑板和桌子 7 种类别的分割精度在对比方法中实现

最优。

表 4　 ShapeNet
 

Part 数据集上各类别及整体的部件分割对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

part
 

segmentation
 

for
 

different
 

categories
 

and
 

overall
 

on
 

the
 

ShapeNet
 

Part
 

dataset (%)
方法 飞机 书包 帽子 汽车 椅子 耳机 吉他 刀 灯 电脑 摩托 杯子 手枪 火箭 滑板 桌子 mIoU

PointNet 83. 4 78. 7 82. 5 74. 9 89. 6 73. 0 91. 5 85. 9 80. 8 95. 3 65. 2 93. 0 81. 2 57. 9 72. 8 80. 6 83. 7
PointNet++ 82. 4 79. 0 87. 7 77. 3 90. 8 71. 8 91. 0 85. 9 83. 7 95. 3 71. 6 94. 1 81. 3 59. 7 76. 4 82. 6 85. 1

DGCNN 84. 0 83. 4 86. 7 77. 8 90. 6 74. 7 91. 2 87. 5 82. 8 95. 7 66. 3 94. 9 81. 1 63. 5 74. 5 82. 6 85. 2
3D-GCN 83. 1 84. 0 86. 6 77. 5 90. 3 74. 1 90. 9 86. 4 83. 8 95. 6 66. 8 94. 8 81. 3 59. 6 75. 7 82. 8 85. 1

PointBERT 84. 3 84. 8 88. 0 79. 8 91. 0 81. 7 91. 1 87. 9 85. 2 95. 6 75. 6 94. 7 84. 3 63. 4 76. 3 81. 5 85. 6
本文 84. 2 83. 1 88. 6 79. 7 90. 9 79. 4 92. 0 86. 7 82. 1 96. 0 75. 0 95. 5 82. 0 64. 3 81. 9 84. 2 86. 0

　 　 部件分割结果的可视化效果如图 6 所示,分别使用

DGCNN 算法和本文算法的结果可视化与真实标签的结

果可视化进行对比,为突显可视化结果,使用红色虚线标

注分割差异显著的部分。 通过观察可以得出,不同的部

件衔接区域的点云更具识别难度,通过对 7 个不同物体

的部件分割可视化对比,本研究可以在物体不同部件的
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图 6　 部件分割对比可视化

Fig. 6　 Visual
 

comparison
 

of
 

parts
 

segmentation

边界部分实现更准确的区分,相比于 DGCNN 模型达到

了更精准的分割效果。 通过以上定量和定性分析,验证

了本文方法在分割任务中的优越性。
2. 5　 消融实验

　 　 基于 ModelNet40 数据集进行消融实验,选择合适的

超参数并验证模型各个模块的有效性。
1)图结构中邻域点数 k 的选取

如表 5 所示,针对不同的 k 值分别测试 mAcc 和 OA
指标,当 k 为 15 时,mAcc 指标达到最大值,当 k 为 20 时,
OA 指标达到最大值。 总体来看,随着 k 值的增大,实验

指标呈现先增后减的变化趋势。 主要原因是当 k 值过低

时,深度可分离边缘卷积获得的邻域结构信息不完整,片
面的构造图结构导致局部特征提取不充分;当 k 值过高

时,存在于点云形状边界的点会学习大量的整体形状信

息,进而忽略边界邻域信息,且随着 k 值增长,计算复杂

度增加的同时冗余信息也会随之增长。 本文将 k 设置为

20 作为最佳超参数设置。

表 5　 不同 k 值对模型的影响

Table
 

5　 Effect
 

of
 

different
 

k
 

values
 

on
 

model
 

performance
k mAcc / % OA / %
5 90. 1 93. 0

10 90. 7 93. 2
15 91. 1 93. 5
20 91. 0 93. 7
25 89. 6 93. 1

　 　 2)不同模块的消融实验

为了测试各个模块的有效性,分别对嵌入层、编码层

中的深度可分离边缘卷积和空间上下文编码模块进行消

融实验,结果如表 6 所示。

表 6　 不同模块对网络性能的影响

Table
 

6　 Effect
 

of
 

different
 

modules
 

on
network

 

performance

实验 嵌入层
深度可分离

边缘卷积

空间上下

文编码

自适应

融合
mAcc / % OA / %

1 × √ √ √ 89. 4 92. 9
2 √ × √ × 89. 6 93. 1
3 √ √ × × 89. 5 93. 2
4 √ √ √ + 90. 1 93. 3
5 √ √ √ √ 91. 0 93. 7

　 　 实验 1,仅使用编码层进行特征学习,包括深度可分

离边缘卷积和空间上下文编码学习两种特征,并对这两

种不同的特征使用自适应融合模块进行融合。
实验 2,使用嵌入层和编码层中的空间上下文编码

进行特征学习。
实验 3,使用嵌入层和编码层中的深度可分离边缘

卷积进行特征学习。
实验 4,使用嵌入层和编码层中的深度可分离边缘

卷积和空间上下文编码学习两种特征,采用特征相加的

方式替代自适应融合模块进行特征融合(‘ +’表示矩阵

相加操作)。
实验 5,使用嵌入层和编码层中的两种编码策略和

融合策略进行特征学习。
通过实验 1 与 5 对比,当去掉嵌入层时,mAcc 和 OA

分别下降 1. 6%和 0. 8%,证明了嵌入层对于提高模型性

能的有效性。 由于自适应融合模块依赖于深度可分离边

缘卷积和空间上下文编码的两种输出特征,实验 2 和 3
使用单独的特征编码策略时均无法采用自适应融合模

块。 实验 2、3 与实验 5 对比可知,当分别去除深度可分

离边缘卷积和空间上下文编码时,总体精度 OA 分别下
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降 0. 6%和 0. 5%。 其主要原因是深度可分离边缘卷积在

图结构的基础上,通过深度卷积和逐点卷积两个阶段进

行特征学习,相比于一般的卷积操作能更有效地捕获特

征信息;空间上下文编码通过聚焦不同区域的图结构而

捕获有效的上下文信息。 因而,编码层提出的这两种编

码方式对提升了网络精度是有效的。 为了测试自适应融

合模块的有效性,使用两种特征相加的操作替代自适应

融合模块。 对比实验 4 与 5 可知,由于特征相加时没有

可学习参数,无法自适应调整特征权重,实验总体精度

OA 下降了 0. 4%,证明了本研究自适应融合模块的有

效性。
2. 6　 鲁棒性测试

　 　 目前点云分析的大部分方法在点数较少和存在噪声

干扰的情况下表现不佳,为了测试本研究的鲁棒性和泛

化能力,在 ModelNet40 数据集上分别针对点的密度和噪

声进行测试。
1)

 

鉴于真实世界中点云数据常常受到密度不均匀

的挑战,本研究采用随机下采样的方法,以不同程度地丢

弃点数进行实验。 图 7 为飞机、吉他和花瓶 3 个类别的

物体在不同点数下可视化结果的展示。 通过与 DGCNN
进行对比,本研究方法在任意点数下,总体精度 OA 均处

于领先,究其原因,低密度条件下点云识别需要网络具备

更强大的学习能力,本研究编码层结合了局部几何关系

和全局上下文关系,获得全面且更具区分性的特征表示,
凸显出较强的密度鲁棒性。

图 7　 密度鲁棒性对比

Fig. 7　 Density
 

robustness
 

comparison

2)
 

为模拟现实场景中的噪声干扰条件,本研究在原

始点云数据添加不同幅度的噪声扰动来实现。 这些噪声

服从均值为 0 的高斯分布,其方差分别设置为 0. 02、
0. 04、0. 06、0. 08 和 0. 1。 随着方差的增加,点云数据的

扰动程度也随之增强,因此噪声的影响也随之加剧。 实

验结果如表 7 所示,以噪声干扰下的下降程度作为实验

指标,具体计算公式为:

下降程度 = OA(噪声下) - OA(无噪声)
OA(无噪声)

(14)

由表 7 实验数据对比可知,添加噪声的方差为 0. 02

时,3D-GCN 算法的 OA 下降程度最小,在其他幅度噪声

干扰下本文所提方法的抗噪性能最优。 主要原因是研究

模型在嵌入层中构造了丰富的低级几何关系,并在编码

层中对高级特征实现有效学习,同时自适应融合模块提

高了在噪声条件下显著信息的权重,因而,本文的方法具

有良好的噪声鲁棒性。
表 7　 噪声鲁棒性对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

the
 

noise
 

robustness

噪声方差
下降程度 / %

3D-GCN AdaptiveConv DGCNN 本文

0. 02 0. 7↓ 1. 8↓ 1. 4↓ 1. 0↓
0. 04 2. 2↓ 2. 2↓ 2. 2↓ 1. 8↓
0. 06 4. 6↓ 3. 3↓ 3. 2↓ 2. 9↓
0. 08 8. 4↓ 6. 5↓ 5. 7↓ 5. 5↓
0. 1 14. 9↓ 10. 8↓ 13. 1↓ 10. 2↓

2. 7　 模型复杂度测试

　 　 模型复杂度也是衡量网络性能的重要指标,在本节

实验中以参数量和模型大小对模型复杂度进行评估,并
与 PointNet、PointNet + +等算法进行对比,在 ModelNet40
数据集上的对比结果如表 8 所示。

表 8　 模型复杂度比较

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

network
 

complexity
方法 参数量 / ( ×106 ) 模型大小 / MB OA / %

PointNet 3. 5 25. 6 89. 2
PointNet++ 1. 7 20. 1 91. 9

DGCNN 1. 8 6. 9 92. 9
AdaptiveConv 1. 9 7. 5 93. 0

PCT 2. 9 11 93. 2
本文 2. 9 12. 5 93. 7

　 　 通过对比可知,本研究所提方法取得最优精度,但模

型参数量和模型大小并未达到足够的轻量化,这是由于

Transfomer 网络需要对每个点分配相应的权重值,导致计

算量增加。 但相比于 PCT 算法,本文在参数量相同,模
型大小增加 1. 5

 

MB 的条件下,总体精度提高了 0. 5%,证
明了本文算法可以以较小的内存占用为代价实现更高的

识别性能。 同时,本文算法也为后续的模型优化提供方

向,将致力于更高效的模型设计。

3　 结　 论

　 　 本研究提出了一种基于 Transformer 的逐通道点云分

析网络。 在图结构的基础上设计了深度可分离边缘卷

积,相较于 DGCNN 中的边缘卷积更具灵活性,可以区别

对待不同通道的信息。 在 Transformer 的启发下设计了位

置自适应编码和空间上下文编码模块,分别应用于低级

坐标和高级特征的信息提取。 同时,在高级空间中,自适

应融合模块通过学习融合参数,以加强不同特征间的交

互。 所提网络实现了从低级坐标到高级特征的有序学
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习,既可以在低级空间中捕获有效的几何关系,也可以在

高级空间中融合关键上下文信息。 最后通过大量实验证

明所提方法的有效性和鲁棒性。
综上,本研究模型在点云分类分割任务中展现出良

好性能,为点云分析提供一种新的思路,但模型的复杂度

仍有改进空间,未来工作将对参数量和模型大小进一步

优化,以实现更轻量化的模型设计。
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