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基于 PointCloudTransformer 和优化集成学习的
三维点云分类∗

于喜俊　 段　 勇

(沈阳工业大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:针对三维点云的不规则性和无序性所导致的难于提取特征并进行分类的问题,提出了一种融合深度学习和集成学习的

三维点云分类方法。 首先,训练深度学习点云分类网络 PointCloudTransformer,并使用主干网络提取点云特征,进而训练基分类

器,获得基分类器集合;然后,针对集成学习算法设计基分类器选择模型,模型的优化目标为基分类器组合的差异性和平均总体

精度。 为了降低集成规模,本文基于增强后的白鲸优化算法提出了二元多目标白鲸优化算法,并使用该算法优化基分类器选择

模型,获得集成剪枝方案集合;最后,采用多数投票法集成每个基分类器组合在测试集点云特征上的分类结果,获得最优基分类

器组合,从而构建基于多目标优化剪枝的集成学习点云分类模型。 在点云分类数据集上的实验结果表明,本文方法使用了更小

的集成规模,获得了更高的集成精度,能够对多类别三维点云进行准确分类。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

difficulty
 

of
 

extracting
 

features
 

and
 

classifying
 

3D
 

point
 

clouds
 

due
 

to
 

their
 

irregularity
 

and
 

disorder,
 

a
 

3D
 

point
 

cloud
 

classification
 

method
 

that
 

fuses
 

deep
 

learning
 

and
 

ensemble
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

deep
 

learning
 

model
 

PointCloudTransformer
 

is
 

trained
 

to
 

extract
 

point
 

cloud
 

features
 

and
 

train
 

base
 

classifiers
 

to
 

establish
 

a
 

base
 

classifier
 

set.
 

Subsequently,
 

a
 

base
 

classifier
 

selection
 

model
 

is
 

designed
 

for
 

ensemble
 

learning,
 

and
 

optimization
 

objectives
 

of
 

the
 

model
 

are
 

diversity
 

and
 

average
 

overall
 

accuracy
 

of
 

base
 

classifiers.
 

To
 

reduce
 

ensemble
 

scale,
 

binary
 

multi-objective
 

beluga
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

beluga
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

base
 

classifier
 

selection
 

model
 

and
 

obtain
 

an
 

ensemble
 

pruning
 

scheme
 

set.
 

Finally,
 

the
 

majority
 

voting
 

is
 

used
 

to
 

ensemble
 

the
 

classification
 

results
 

of
 

each
 

base
 

classifier
 

combination
 

on
 

the
 

test
 

set
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

base
 

classifier
 

combination,
 

and
 

an
 

ensemble
 

learning
 

model
 

of
 

point
 

cloud
 

classification
 

based
 

on
 

multi-objective
 

optimization
 

ensemble
 

pruning
 

is
 

obtained.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

point
 

cloud
 

classification
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

higher
 

ensemble
 

accuracy
 

with
 

a
 

smaller
 

ensemble
 

scale
 

and
 

can
 

accurately
 

classify
 

multi-class
 

3D
 

point
 

clouds.
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0　 引　 言

　 　 点云是由一组三维点坐标构成的数据集合,用于描

述物体或场景的三维形状和几何特征。 点云分类是点云

数据处理过程中的重要环节,也是目前研究的热点方向。
然而,由于点云数据的稀疏性、不规则性和无序性等缺

点,提取点云特征并进行分类变得困难。
目前,点云分类方法主要分为基于机器学习的方法

和基于深度学习的方法。 基于机器学习的点云分类需要
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使用法线估计、体素化和三维特征描述子等方法提取点

云特征,然后使用分类器进行学习与分类。 Zhao 等[1] 从

目标点云的空间分布、速度以及回波强度信息中提取特

征向量,使用支持向量机( support
 

vector
 

machines,SVM)
进行分类。 胡海瑛等[2] 将基于点基元和对象基元提取到

的点云特征融合,获得多基元融合特征向量,使用随机森

林(random
 

forest,RF)进行分类。 Tiwari 等[3] 对比了 5 种

算法的分类性能,实验结果表明,基于 Bagging 的决策树

集成算法点云分类精度更高。 Moorthy 等[4] 使用径向有

界最近邻域(radially
 

bounded
 

nearest
 

neighbors)算法定义

点的局部邻域,以提取不同空间尺度点的几何特征,分别

使用 RF、XGBoost 以及 LightGBM 进行分类。
由于三维点云具有特殊的数据形式,无法直接输入

到深度学习网络中。 早期的深度学习点云分类网络采用

将点云投影或切片为二维图像的方式进行输入,这种方

式会丢失大量的空间结构信息。 随着研究的深入,深度

学习点云分类网络的输入形式已经实现了从二维图像到

三维点云的转变。 PointNet[5] 是首个以三维点云作为输

入的深度学习网络,被广泛应用于点云分类与分割任务。
然而,PointNet 忽视了点云的局部特征提取。 为了解决

该问题,Qi 等[6] 提出了 PointNet++,该网络对点云进行多

次采样、分组和特征提取操作,有效解决了点云局部划分

和提取局部特征问题,提高了分类精度。 受到上述网络

影响,近年来提出的点云分类网络仍然采用相似的方法

提取点云局部特征,并结合其他结构进行特征提取与分

类。 其 中, PointTransformer[7] 使 用 自 注 意 力 ( self-
attention,SA)机制提取点云特征;PointMLP [8] 放弃复杂

的局部特征提取结构, 提出几何仿射模块 ( geometric
 

affine
 

module ), 结合残差 MLP 结构提取点云特征。
PointMLP-elite 作为 PointMLP 的精简版,虽然性能略有

下降(下降幅度为 0. 5%),但大幅降低网络参数量,提高

了推理速度。
深度学习的优势在于自动提取特征,避免了复杂的

人工特征提取过程。 因此,研究人员使用深度学习网络

提取特征,并将特征输入到集成学习算法中进行训练和

预测。 这种策略已经成功应用于诸多领域[9-10] 。
在点云分类问题中,使用有效的分类器对基于三维

点云提取的特征进行分类是关键。 集成学习是一种有效

的分类算法,具有较强的泛化性能。 然而,随着基分类器

集合规模的增大,集成模型的分类速度可能会显著降低,
同时所需的存储空间也会增加。 因此,需要进行集成剪

枝。 目前,集成剪枝方法可以分为基于排序的方法[11] 、
基于聚类的方法[12] 、基于优化的方法[13] 以及其他方

法[14] 。 基分类器的差异性和平均总体精度是集成剪枝

的两个重要指标,过分追求基分类器的差异性会降低其

平均总体精度,而过度提高基分类器的平均总体精度也

会减小其差异性[15] 。 因此,找到两者之间的平衡状态是

集成剪枝成功的关键。
基于此,本文使用训练后的深度学习点云分类网络

提取点云特征,解决点云特征提取难的问题;基于点云特

征训练基分类器集合,通过集成学习算法进行点云分类;
将集成学习中的集成剪枝问题视为多目标组合优化问

题,提出二元多目标白鲸优化算法进行多目标优化集成

剪枝,解决基分类器的差异性和平均总体精度的平衡

问题。

1　 三维点云分类模型

　 　 点云分类是通过分析点云的几何、拓扑或语义特征,
将点云整体或其中的点划分为不同类别或对象的过程。

本文提出了一种基于 PointCloudTransformer 深度学

习网络和优化集成学习的三维点云分类方法,如图 1 所

示。 该方法基于 PCT( PointCloudTransformer) [16] 提取三

维点云特征,使用集成模型对点云整体进行分类。 首先,
将三维点云输入到训练后的 PCT 中,通过主干网络提取

点云特征,输出 256 维特征向量;然后,将特征向量输入

由集成剪枝获得的最优基分类器组合中,基分类器采用

分类与回归树( classification
 

and
 

regression
 

tree,CART),
输出每个基分类器的分类结果;最后,通过多数投票法集

成基分类器组合的分类结果,获得点云类别。
为了获得高质量的集成剪枝方案,提高三维点云分

类精度,本文基于白鲸优化算法提出了二元多目标白鲸

优化算法,并将其应用到集成剪枝过程中,借助元启发式

多目标优化算法优秀的多目标权衡能力,实现在集成剪

枝过程中自动平衡基分类器的差异性和平均总体精度的

目标。

2　 基于 PointCloudTransformer 提取三维点云
特征

　 　 Transformer 使用自注意力( self-attention,SA) 机制,
使其能够更好地捕捉输入序列中的长距离依赖关系,从
而能够处理任意长度的输入序列,并且不受输入序列的

顺序影响,这种特性使得 Transformer 可以用于处理点云

数据,解决由于点云数据无序性造成的学习困难问题。
PCT 是一种基于 Transformer 的深度学习网络,使用

注意力机制学习三维点云特征。 如图 1 所示,PCT 包含

编码器( encoder) 和分类解码器( classification
 

decoder)。
在 PCT 的编码器中,首先将三维点云坐标输入邻域嵌入

(neighbor
 

embedding)模块,将其嵌入到新的特征空间中;
然后, 将嵌入的特征输入到 4 个级联的偏置注意力

(offset-attention,OA)模块中,以学习每个点的语义丰富
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且具有判别性的表示;最后,通过线性层生成输出特征。
在 PCT 的分类解码器中,首先对编码器输出的特征进行

最大池化( max-pool) 和平均池化( average-pool),然后将

池化 后 的 特 征 输 入 到 两 个 级 联 的 LBRD ( Liner、
BatchNorm、ReLU、Dropout) 层中,获得 256 维点云特征

向量。

图 1　 融合 PCT 和优化集成学习的三维点云分类模型

Fig. 1　 3D
 

point
 

cloud
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

PCT
 

and
 

optimized
 

ensemble
 

learning

　 　 邻域嵌入模块用于增强 PCT 的局部特征提取能力,
包含 LBR ( Liner、 BatchNorm、 ReLU ) 层 和 采 样-分 组

(sample
 

and
 

group,SG) 层。 SG 层首先使用最远点采样

(farthest
 

point
 

samplimg,FPS)算法对输入点云进行采样,
并使用 k-NN 算法搜索每个采样点的 k 个最近邻点;然后

令近邻点和采样点作差,并将差值和采样点拼接起来输

入到 LBR 层中;最后通过最大池化获得点云局部特征。
偏置注意力层通过元素相减计算 SA 特征与输入特

征之间的偏移量(差值),并将这个偏移量输入到 LBR
层,如式(1)所示。

Fout = OA(F in) = LBR(F in - Fsa) + F in (1)
其中, Fout 为输出点云特征, F in 为输入点云特征,

Fsa 为自注意力特征。 经过实验证明,PCT 使用 OA 能够

获得比使用 SA 更强的点云特征提取能力。
鉴于 PCT 优秀的点云特征提取能力,本文使用训练

后的 PCT 提取三维点云特征,并将特征输入到集成学习

算法中进行训练与测试。

3　 基于多目标优化集成剪枝的集成学习三
维点云分类

　 　 PCT 能够提取到比人工提取更具判别性的点云特

征,从而提高点云分类精度的上限,使用有效的分类器逼

近这个上限是点云分类问题的关键。
本文基于集成学习的思想,构建集成模型进行点云

分类。 为了降低集成规模,本文设计基分类器选择模型,

提出二元多目标白鲸优化算法优化模型,进行集成剪枝。
具体过程为:首先,将 PCT 提取到的点云特征划分为训

练集和验证集,通过预剪枝方法获得规模为 L 的基分类

器集合; 然后, 将基分类器集合的总体精度 ( overall
 

accuracy,OA)以及在验证集上的分类结果作为输入,使
用二元多目标白鲸优化算法优化基分类器选择模型,输
出集成剪枝方案集合;最后,根据每个集成剪枝方案选择

基分类器组合对测试集点云特征进行分类,采用多数投

票法集成每个基分类器组合的分类结果,获得测试集点

云类别。 在测试集上分类精度最高的基分类器组合就是

最优组合。
3. 1　 预剪枝方法

　 　 对于包含 L 个基分类器的集成学习模型,其中有

2L - 1 个子集成组合,随着 L 的增大,直接使用二元多目

标白鲸优化算法很难在搜索中平衡基分类器的差异性和

平均总体精度。 因此,本文通过预剪枝方法初始化基分

类器集合,使其具有较高的平均总体精度,同时缩小集合

规模,减小算法的搜索压力。 具体过程为:首先,采用自

助抽样法(bootstrap
 

method)从训练集点云特征中抽取 L
个训练子集;然后,在每个训练子集上重复训练 L′ 次,得
到 L 组基分类器,每组包含 L′ 个基分类器;最后,使用每

组中的基分类器对测试集点云特征进行分类,将每组中

总体精度最高的基分类器组成规模为 L 的基分类器

集合。
3. 2　 基分类器选择模型

　 　 本文针对集成学习算法设计基分类器选择模型,该
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模型以难度度量( Difficulty, θ ) [17] 作为衡量基分类器差

异性的指标。 对于 L 个基分类器,存在离散型随机变量

X′ = 0,1 / L,2 / L,…,1,表示对某个样本做出正确分类的

基分类器数量与基分类器总数的比值。 θ 的计算如式(2)
所示。

θ = var(X′) (2)
式中: θ 的取值范围为 [0,0. 25],θ 值越小,表明基分类

器间的差异越大。
假设每个基分类器的总体精度为 OA i ,从 L 个基分

类器中选择 l 个基分类器,其平均总体精度 OA 的计算如

式(3)所示。

OA = ∑
l

i = 1
OA i / l (3)

综上所述,基分类器选择模型的目标函数向量如下:

F′ = min(θ, -OA) (4)
其中, F′ 表示模型的目标函数向量。

4　 提出多目标白鲸优化算法应用于集成学
习三维点云分类

　 　 本文使用元启发式多目标优化算法对集成学习三维

点云分类模型进行多目标优化剪枝,从而实现在集成剪

枝过程中自动平衡基分类器的差异性和平均总体精度的

目标,该方法属于基于优化的集成剪枝方法。
高效的多目标优化算法能够在集成剪枝过程中穷尽

搜索决策空间,提供优质的集成剪枝方案,从而构建可靠

的集成学习三维点云分类模型。 白鲸优化( beluga
 

whale
 

optimization,BWO) [18] 算法具有参数少、易于实现以及寻

优能力强等优点,本文基于 BWO 算法提出了多目标白鲸

优化( multi-objective
 

beluga
 

whale
 

optimization,MOBWO)
算法,以解决多目标优化问题。
4. 1　 结合 Tent 映射和反向学习增强多目标白鲸优化

算法

BWO 算法采用随机方法初始化白鲸种群,可能导致

白鲸的初始位置在决策空间内分布不均匀。
本文结合 Tent 映射[19] 和反向学习( opposition-based

 

learning,OBL) [20] 初始化白鲸种群,以获得分布均匀且高

质量的初始种群,增强 MOBWO 算法的优化性能。 通过

比较 Tent 映射种群及其反向种群对应位置白鲸的适应

度值(目标函数值),选择较优白鲸组成新的初始种群。
Tent 映射对初值不敏感,具有更好的遍历均匀性,其

公式如下:

zk+1 =
zk / β,0 ≤ zk ≤ β
(1 - zk) / (1 - β),β ≤ zk ≤ 1{ (5)

其中, k 为映射次数, zk( z0 ≠ β) 表示第 k 次的映射

函数值, β 为常数,通常取 0. 5。
反向学习能够提供更优质的解,对于 d 维决策空间

内的点 X(x1,x1,…,xd) ,其反向点 X

⌒

( x

⌒

1, x

⌒

1,…, x

⌒

d) 的

计算如式(6)所示。
x

⌒

i = ub + lb - x i (6)
其中, ub 和 lb 分别为决策变量的上界和下界。
为了进一步提高 MOBWO 算法的优化性能,本文将

反向学习引入白鲸的位置更新过程,使算法能够以优质

解进行迭代。 在每次位置更新后,算法通过式(6) 计算

当前解的反向解,并比较两个解的适应度值,保留两者中

的较优解作为种群中的下一代个体。
4. 2　 使用外部存档保存帕累托最优解

　 　 多目标优化是指同时优化多个相互冲突的目标。 多

目标优化问题的解是由多个帕累托最优解组成的帕累托

最优解集。 以最小化问题为例,对于一个具有 d 维决策

变量, k(k ≥ 2)个目标函数的优化问题,其定义如式(7)
所示。

minF(X) = ( f1(X),f2(X),…,fk(X)),X ∈ Ω (7)
其中, X(x1,x1,…,xd) 为 d 维决策变量, Ω 为决策

空间, F:Ω → Λ 是从决策空间到目标空间的映射, Λ 是

由 k 个目标函数构成的目标空间。
本文通过建立一个外部存档来保存帕累托最优解。

外部存档的基本思想是:将算法在优化过程中获得的帕

累托最优解加入存档,并在后续优化过程中更新存档。
通常,外部存档容量有限。 因此,应该引入一种更新存档

的机制,避免超出其最大容量限制。
当白鲸移动到一个新位置时,会面临以下 3 种情况

之一:1)若新的解被存档内一个或多个解支配,则舍弃这

个解;2)若新的解没有被存档内的解支配且存档未满,则
将其加入存档并移出存档内被其支配的解;3)若新的解

没有被外部存档内的解支配,并且该解也未能支配存档

内的解,同时存档已满,则选择存档内的一个解将其替换

为新的解。 理想帕累托前沿应该在目标空间内沿着前真

实帕累托前沿均匀分布。 若在外部存档已满时更新存

档,应将最密集区域内的某个解移出存档,并将新的解加

入存档。
本文使用每个解在目标空间内距其最近的 3 个解的

距离总和计算其所在区域的密度。 假设外部存档内存在

解 X ,其目标函数值向量为 F(X) 。 解 X 的 3 个最近邻

解为 X i( i = 1,2,3),F(X i)( i = 1,2,3)分别为 3 个解的目

标函数值向量。 则 X 距其最近邻 3 个解的距离总和 D 的

计算如式(8)所示。

D = ∑
3

i = 1
( f1(X) - f1(X i)) 2 + … + ( fk(X) - fk(X)) 2

(8)
对于存有 m 个解的外部存档,每个解所在区域的密
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度 ρ i 的计算如式(9)所示。

ρ i = D i ∑
m

i = 1
D i (9)

其中, D i 为外部存档内第 i 个解在目标空间内距其

最近 3 个解的距离总和。 ρ i 值越小,表明该解所在区域的

密度越大。 若在外部存档已满时更新存档,将所在区域

密度最大的解移出存档,即移出 ρ i 值最小的解。
4. 3　 基于外部存档中的解进行位置更新

　 　 BWO 算法通过模拟白鲸的群体行为寻找最优解,包
括 3 个阶段: 探索阶段 ( exploration

 

phase)、 开发阶段

(exploitation
 

phase)和鲸落(whale
 

fall)。
在 BWO 算法中,进入探索和鲸落阶段的白鲸根据随

机白鲸的位置更新自身的位置,进入开发阶段的白鲸同

时根据随机白鲸和最优白鲸的位置更新自身的位置。
BWO 算法通过平衡因子 B f 平衡探索阶段和开发阶段:

B f = B0(1 - T / 2Tmax ) (10)
其中, B0 为 (0,1) 之间的随机数, T 为当前迭代,

Tmax 为算法最大迭代次数。 当 B f ≥ 0. 5 时,白鲸进入探

索阶段,反之进入开发阶段。 随着 T 的增加, B f 的范围

从 (0,1) 缩小到 (0,0. 05) ,表明白鲸进入开发阶段的

概率随着 T 的增大而增加。
本文 MOBWO 算法在平衡探索和开发阶段做出调

整,当 B f ≥ b 时,白鲸进入探索阶段,反之进入开发阶段,
b 的取值会通过实验详细讨论。 在 MOBWO 算法的开发

阶段,当前最优白鲸从外部存档内选择。 通过式(10)计

算平衡因子 B∗
f ,以此选择外部存档内的帕累托最优解

更新白鲸的位置。 当 B∗
f > b时,选择外部存档中 ρ i 值最

大的解,反之选择 ρ i 值最小的解。
在算法迭代初期,进入开发阶段的白鲸倾向于选择

外部存档内所在区域密度最小的解来更新自身的位置,
这有助于延伸帕累托前沿的覆盖范围;随着 T 的增加,白
鲸将更加倾向于选择外部存档内所在区域密度最大的解

进行位置更新,这有助于得到分布更加均匀的帕累托前

沿。 同理,随机白鲸将从外部存档内随机选择。 因此,基
于 BWO 算法,本文 MOBWO 算法的探索阶段、开发阶段

和鲸落的位置更新公式如式(11) ~ (13)所示。

　 　

XT+1
i,j = XT

i,p j
+ (Archiver,p j - XT

i,p j
)·

(1 + r1)sin(2πr2),j = even

XT+1
i,j = XT

i,p j
+ (Archiver,p j - XT

i,p j
)·

(1 + r1)cos(2πr2),j = odd

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(11)

　 　 其中, Archiver,p j 为外部存档内随机帕累托最优解在

第 p j 维的位置。

XT+1
i = r3Archiveρmax

- r4X
T
i + C1·LF·

(Archiver - XT
i ),B∗

f > b

XT+1
i = r3Archiveρmin

- r4X
T
i + C1·LF·

(Archiver - XT
i ),B∗

f ≤ b

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(12)

其中, Archiveρmin
和 Archiveρmax

分别为外部存档内 ρ i

值最小和最大的帕累托最优解。 在每一次更新外部存档

后,都需要计算外部存档内每个解的 ρ i 值。
XT+1

i = r5X
T
i - r6Archiver + r7Xstep (13)

其中, Archiver 为外部存档内随机帕累托最优解

的位置。
4. 4　 二元多目标白鲸优化算法进行集成剪枝

　 　 本文将集成学习中的集成剪枝问题视为多目标组合

优化问题。 MOBWO 算法能够解决多目标优化问题,无
法解决多目标组合优化问题。 因此,本文使用转换函数

将 MOBWO 算法离散化, 提出二元多目标白鲸优化

( binary
 

multi-objective
 

beluga
 

whale
 

optimization,
BMOBWO)算法。 具体做法为:保持算法的位置更新公

式不变,设置决策变量取值范围为[ -4,4],通过式(14)
将白鲸位置向量的每一维实数值转化为该维取 0 或 1 的

概率,然后通过式(15) 确定该维的取值,获得对应的权

重向量。
T(x) = 1 / 1 + e -2x (14)

x∗T+1
i,j =

1,rand < T(xT+1
i,j )

0,rand ≥ T(xT+1
i,j ){ (15)

式中: x∗T+1
i,j 为第白鲸 i在第 j维的新权重, rand为 (0,1)

之间的随机数。
本文 BMOBWO 算法在 MOBWO 算法的基础上增加

了一个权重向量存档,为集成学习三维点云分类模型中

的每个基分类器赋予权重,权重为 1 代表该基分类器参

与集成,权重为 0 代表该基分类器不参与集成。 权重向

量存档中的成员与帕累托最优解存档中的成员相对应。
对于集成剪枝问题,权重向量存档中的每个成员都是集

成剪枝方案,每个权重向量的维度 d 等于基分类器集合

的规模 L 。 在种群初始化以及每一次位置更新后,通过

式(15)计算每个解对应的权重向量,基于权重向量计算

适应度值。

5　 实验及结果分析

　 　 本章实验包括两部分,第 1 部分为 MOBWO 算法多

目标优化性能测试实验,第 2 部分为融合 PCT 和优化集

成学习的三维点云分类实验。
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5. 1　 MOBWO 算法性能测试

　 　 1)MOBWO 算法探索阶段和开发阶段的平衡

本节实验用于确定 4. 3 节中 b 的取值,即 MOBWO
算法中白鲸进入探索阶段或开发阶段的概率。

本节使用 CEC2009[21] 中的 10 个无约束多目标优化

测试函数来测试不同概率下 MOBWO 算法的优化性能。
在 10 个测试函数中,F1 ~ F7 包含两个优化目标,F8 ~ F10
包含 3 个优化目标,F1 ~ F9 的决策变量维度为 30,F10 的

决策变量维度为 10。 本节使用反世代距离 ( inverse
 

generational
 

distance,IGD) [22] 作为多目标优化算法的评

价指标。 IGD 计算的是真实帕累托前沿中的每个成员到

算法获得的帕累托前沿中距离最近的成员之间的平均距

离。 IGD 值越小,表明算法的优化性能越强:

IGD = ∑
M

i = 1
d2
i

M (16)

其中, d i 为真实帕累托前沿中的第 i 个成员与算法

获得的帕累托前沿中距离最近成员之间的欧氏距离, M
为真实帕累托前沿中的成员总数。

当 B f ≥ b 时,白鲸进入探索阶段,反之进入开发阶

段。 b的值取自 {0. 1,0. 2,0. 3,0. 4,0. 5} 。 设置 MOBWO

算法的白鲸种群数量 n = 200,最大迭次数 Tmax = 1
 

000。
为了减小随机性对结果的影响,在每个测试函数上分别

独立运行算法 30 次,并计算 IGD 的均值和标准差,结果

如表 1 所示,表中加粗结果为每个测试函数上取得的最

优解。
观察表 1,当 b = 0. 3 时,MOBWO 算法在 4 个测试函

数上取得了最优,在 F7 和 F10 上取得了次优。 这证实了

适当增大白鲸进入探索阶段的概率可以提高算法的优化

性能。
究其本质,BWO 算法的 3 个阶段(探索阶段、开发阶

段和鲸落)分别对应全局搜索、局部搜索以及避免局部最

优解的过程。 平衡全局搜索和局部搜索,可以使 BWO 算

法更高效地搜索全局最优解。 与单目标优化不同,多目

标优化注重的是帕累托最优解集的整体质量,包括收敛

性和分布性。 收敛性表示算法获得的帕累托最优解与真

实帕累托前沿的接近程度,而分布性表示帕累托最优解

集在目标空间的分散程度。 适当增大白鲸进入探索阶段

的概率,可以使算法搜索更广阔的空间,从而获得更优质

的帕累托最优解,因此,本文 MOBWO 算法中 b 的值

为 0. 3。

表 1　 不同概率下 MOBWO 算法获得的 IGD 均值和标准差

Table
 

1　 Mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

IGD
 

obtained
 

by
 

MOBWO
 

algorithm
 

under
 

different
 

probabilities
函数 b= 0. 1 b= 0. 2 b= 0. 3 b= 0. 4 b= 0. 5

F1
Mean 2. 49×10-3 2. 47×10-3 2. 46×10-3 2. 57×10-3 2. 64×10-3

Std 1. 76×10-4 1. 76×10-4 1. 42×10-4 1. 46×10-4 1. 92×10-4

F2
Mean 1. 78×10-3 1. 70×10-3 1. 68×10-3 1. 99×10-3 2. 45×10-3

Std 3. 90×10-4 3. 32×10-4 2. 93×10-4 3. 96×10-4 5. 12×10-4

F3
Mean 1. 25×10-2 1. 24×10-2 1. 28×10-2 1. 32×10-2 1. 40×10-2

Std 6. 56×10-4 6. 49×10-4 5. 88×10-4 4. 83×10-4 4. 43×10-4

F4
Mean 1. 97×10-3 1. 95×10-3 1. 93×10-3 2. 03×10-3 2. 17×10-3

Std 7. 12×10-5 5. 77×10-5 4. 93×10-5 5. 41×10-5 9. 89×10-5

F5
Mean 1. 01×10-1 1. 01×10-1 9. 74×10-2 1. 08×10-1 1. 23×10-1

Std 1. 44×10-2 2. 17×10-2 1. 53×10-2 1. 79×10-2 2. 30×10-2

F6
Mean 1. 27×10-2 1. 28×10-2 1. 41×10-2 1. 59×10-2 1. 82×10-2

Std 1. 60×10-3 1. 64×10-3 1. 40×10-3 1. 02×10-3 9. 79×10-4

F7
Mean 1. 93×10-3 1. 90×10-3 1. 92×10-3 2. 05×10-3 2. 25×10-3

Std 1. 74×10-4 2. 34×10-4 1. 98×10-4 1. 96×10-4 1. 63×10-4

F8
Mean 1. 26×10-2 1. 16×10-2 1. 17×10-2 1. 15×10-2 1. 25×10-2

Std 8. 89×10-4 1. 68×10-3 1. 60×10-3 1. 65×10-3 4. 84×10-4

F9
Mean 8. 09×10-3 7. 57×10-3 8. 27×10-3 9. 51×10-3 9. 92×10-3

Std 3. 31×10-3 2. 84×10-3 3. 63×10-3 4. 61×10-3 4. 64×10-3

F10
Mean 1. 58×10-2 1. 84×10-2 1. 66×10-2 1. 74×10-2 1. 67×10-2

Std 2. 51×10-3 9. 70×10-4 4. 06×10-3 1. 51×10-3 3. 96×10-3

　 　 2)MOBWO 算法与其他多目标优化算法对比

为了测试本文提出的 MOBWO 算法的多目标优化性

能,本节将 MOBWO 算法与其他 5 种著名的元启发式多

目标优化算法进行对比实验,包括多目标金鹰优化器

(multi-objective
 

golden
 

eagle
 

optimizer,MOGEO) [23] 、多目

标 灰 狼 优 化 器 ( multi-objective
 

grey
 

wolf
 

optimizer,
MOGWO) [24] 、 非 支 配 排 序 遗 传 算 法 ( non-dominated

 

sorting
 

genetic
 

algorithm
 

II,NSGA-II) [25] 、多目标蚁狮优化
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器(multi-objective
 

ant
 

lion
 

optimizer,MOALO) [26] 。
对于所有算法,设置种群数量 n = 200,最大迭代次

数 Tmax = 1
 

000。 除了 NSGA-II 外,设置外部存档容量

为 100。
将每种算法在 CEC2009 中的每个多目优化测试函

数上独立运行 30 次后,计算 IGD 的均值和标准差,结果

如表 2 所示。

从表 2 可以看出,本文算法在求解多目标优化问题

中表现出了明显的有效性和优越性,其在 9 个测试函数

上的优化结果均优于其他算法,在 F1、F2、F4、F5、F7、F9、
F10 上具有明显优势,并且本文算法在 7 个测试函数上

提供了更稳定的结果。 因此,使用 MOBWO 算法求解多

目标优化问题,可以获得优质的解决方案。

表 2　 各算法获得的 IGD 均值和标准差

Table
 

2　 Mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

IGD
 

obtained
 

by
 

each
 

algorithm
函数 MOGEO MOGWO NSGA-II MOALO 本文算法

F1
Mean 3. 96×10-3 5. 77×10-3 4. 47×10-3 7. 67×10-3 2. 46×10-3

Std 4. 77×10-4 9. 73×10-4 1. 30×10-3 6. 58×10-4 1. 42×10-4

F2
Mean 2. 46×10-3 3. 31×10-3 2. 01×10-3 8. 67×10-3 1. 68×10-3

Std 2. 45×10-4 5. 21×10-4 6. 41×10-4 1. 79×10-3 2. 93×10-4

F3
Mean 8. 91×10-3 1. 21×10-2 1. 09×10-2 1. 72×10-2 1. 28×10-2

Std 1. 33×10-3 2. 43×10-3 1. 30×10-3 1. 94×10-3 5. 88×10-4

F4
Mean 2. 48×10-3 2. 80×10-3 3. 32×10-3 4. 62×10-3 1. 93×10-3

Std 8. 79×10-5 1. 55×10-4 1. 37×10-4 1. 62×10-3 4. 93×10-5

F5
Mean 1. 99×10-1 2. 36×10-1 4. 99×10-1 3. 15×10-1 9. 74×10-2

Std 6. 12×10-2 1. 25×10-1 5. 77×10-2 8. 26×10-2 1. 53×10-2

F6
Mean 1. 73×10-2 1. 44×10-2 2. 15×10-2 3. 39×10-2 1. 41×10-2

Std 3. 34×10-3 2. 76×10-3 7. 09×10-3 8. 56×10-3 1. 40×10-3

F7
Mean 2. 10×10-3 4. 62×10-3 6. 66×10-3 1. 08×10-2 1. 92×10-3

Std 1. 04×10-4 9. 80×10-4 5. 75×10-3 5. 08×10-3 1. 98×10-4

F8
Mean 1. 26×10-2 3. 50×10-2 3. 66×10-2 3. 53×10-2 1. 17×10-2

Std 3. 10×10-3 3. 03×10-2 1. 05×10-2 7. 62×10-3 1. 60×10-3

F9
Mean 1. 48×10-2 1. 14×10-2 3. 43×10-2 3. 06×10-2 8. 27×10-3

Std 3. 43×10-3 5. 49×10-3 7. 85×10-3 5. 03×10-3 3. 63×10-3

F10
Mean 2. 29×10-2 8. 09×10-2 8. 17×10-2 6. 91×10-2 1. 66×10-2

Std 7. 85×10-3 1. 40×10-1 3. 05×10-2 2. 40×10-2 4. 06×10-3

5. 2　 三维点云分类实验

　 　 为了验证本文算法在三维点云分类研究中的有效性

和优越性,本节进行横向和纵向对比实验。 横向对比实

验将随机森林( random
 

forest,RF)、XGBoost、Bagging、支
持向量机( support

 

vector
 

machine,SVM)、分类与回归树

(classification
 

and
 

regression
 

tree,CART)与本文算法进行

对比。 纵向对比实验分别使用 PointNet、PointNet++以及

PointMLP-elite 提取三维点云特征,与 PCT 进行对比,采
用的评价指标为总体精度( overall

 

accuracy,OA)与平均

精度(average
 

accuracy,AA)。
1)三维点云分类数据集

本节分别在 ModelNet40 数据集[27] 和 ScanObjectNN
数据集[28] 上进行三维点云分类对比实验。

ModelNet40 数据集被广泛应用于三维点云分类研究

中,该数据集包含 40 个类别,共计 12
 

311 个 3D 模型。
本文使用官方提供的划分,将 9

 

843 个对象用于训练,
2

 

468 个对象用于测试。
ScanObjectNN 数据集以真实世界中的对象为模型,

共计 15
 

000 个对象。 由于点云中存在背景、噪声以及遮

挡,该数据集具有更高的难度与挑战性。
2)深度学习点云分类网络训练参数设置

所有的深度学习点云分类网络均设置统一的训练参

数,设置 batchsize 大小为 32,训练 300 轮,使用带动量的

随机梯度下降(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)算法优化

网络,设置动量为 0. 9,权重衰减为 0. 000
 

2,初始学习率

为 0. 1。 使用余弦退火策略调整学习率,最小学习率设

置为 0. 005。 对于每个点云样本,随机选择 1
 

024 个点输

入到点云分类网络中。
3)三维点云分类对比实验

设置 BMOBWO 算法的白鲸种群数量 n = 200,最大

迭代次数 Tmax = 1
 

000。 所有横向对比算法在训练集点云

特征上通过 5 折交叉验证进行网格调参,集成学习算法

(RF、XGBoost、Bagging)的基分类器均为 CART。 为了减

小随机性带来的影响,本文算法获得的总体精度、平均精

度以及集成规模均为独立运行算法 30 次后获得的均值。
各算法在 ModelNet40 数据集上的获得的总体精度
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以及平均精度如表 3 ~ 4 所示,表中第 1 列括号内的数值

为点云分类网络在 ModelNet40 数据集上的总体精度与

平均精度,这些数据均取自对应文献,由于 PointNet++和

PCT 在对应文献中均未给出在 ModelNet40 数据集上的

平均精度,在本文的表 4 中也就没有给出对应数据,
ScanObjectNN 数据集同理。

表 3　 各算法在 ModelNet40 数据集上的总体精度

Table
 

3　 Overall
 

accuracy
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

ModelNet40
 

dataset (%)
点云特征提取网络 RF XGBoost Bagging SVM CART 本文算法

PointNet(89. 2) 89. 8 90. 0 89. 5 89. 5 80. 3 90. 4
PointNet++(90. 7) 90. 8 91. 1 90. 6 90. 8 85. 5 91. 3

PointMLP-elite(93. 6) 93. 2 93. 4 92. 3 93. 2 86. 9 93. 8
PCT(93. 2) 93. 4 93. 5 92. 7 93. 1 87. 8 94. 0

表 4　 各算法在 ModelNet40 数据集上的平均精度

Table
 

4　 Average
 

accuracy
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

ModelNet40
 

dataset (%)
点云特征提取网络 RF XGBoost Bagging SVM CART 本文算法

PointNet(86. 0) 85. 4 85. 7 85. 7 85. 1 75. 4 86. 2
PointNet++( -) 86. 2 87. 8 87. 9 86. 2 82. 3 88. 1

PointMLP-elite(90. 9) 89. 6 89. 8 88. 8 89. 1 82. 9 90. 7
PCT( -) 89. 8 90. 7 90. 2 90. 2 85. 1 91. 3

　 　 从表 3 和 4 可以看出,集成学习算法的性能整体优

于非集成学习算法。 在集成学习算法 ( RF、 XGBoost、
Bagging)中,XGBoost 性能最强,RF 和 XGBoost 的总体精

度在前 3 种网络上均有提高,在 PointMLP-elite 上低于原

始网络,Bagging 仅在 PointNet 上的总体精度高于原始网

络。 在非集成学习算法( SVM、CART) 中,CART 性能较

弱,SVM 优于 Bagging,并且总体精度在前两种网络上有

提高。
进行横向对比,本文算法的总体精度和平均精度均

优于其他 5 种对比算法。 进行纵向对比,虽然 PCT 的原

始总体精度低于 PointMLP-elite,但结合本文算法后,总
体精度与平均精度均取得最优。 此外,4 种深度学习点

云分类网络与本文算法结合后,在 ModelNet40 数据集上

的总体 精 度 较 原 始 网 络 分 别 提 高 了 1. 2%、 0. 6%、
0. 2%、0. 8%。

本文算法( ours) 以及集成学习算法( RF、XGBoost、
Bagging)在 ModelNet40 数据集上的集成规模对比如图 2
所示。 通过图 2 进一步分析,相比于其他 3 种集成学习

算法,本文算法的集成规模最少,使用 PointNet、PointNet
++以及 PCT 提取三维点云特征,集成规模仅为其他 3 种

集成学习算法最小值的 50%左右,但分类精度更高。
为了验证本文算法在真实世界点云数据上的分类性

能,进一步在 ScanObjectNN 数据集上进行对比实验,相
关实验设置与在 ModelNet40 数据集上的实验设置相同。
各算法在 ScanObjectNN 数据集上的获得的总体精度以

及平均精度如表 5 ~ 6 所示。 图 3 为本文算法(ours)以及

集成学习算法(RF、XGBoost、Bagging)在 ScanObjectNN 数

图 2　 各算法在 ModelNet40 数据集上的集成规模对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

ensemble
 

scale
 

of
 

each
algorithm

 

on
 

the
 

ModelNet40
 

dataset

据集上的集成规模对比。
在 ScanObjectNN 数据集上进行横向对比,本文算法

的总体精度和平均精度均优于其他 5 种对比算法。 进行

纵 向 对 比, 结 合 本 文 算 法 后, PointMLP-elite 在

ScanObjectNN 数据集上取得了最高的总体精度与平均精

度,PCT 次之。 PointNet、PointNet + +以及 PointMLP-elite
与本文算法结合后,在 ScanObjectNN 数据集上的总体精

度较原始网络分别提高了 1. 3%、0. 9%、0. 5%。 结合图 3
分析,本文算法(ours)的集成规模最小,但具有更高的分

类精度。
综上所述,本文算法具有效性和优越性,可以用于解

决三维点云分类问题。
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表 5　 各算法在 ScanObjectNN 数据集上的总体精度

Table
 

5　 Overall
 

accuracy
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

ScanObjectNN
 

dataset (%)
点云特征提取网络 RF XGBoost Bagging SVM CART 本文算法

PointNet(68. 2) 68. 5 68. 9 68. 3 68. 2 62. 3 69. 5
PointNet++(77. 9) 78. 1 78. 5 77. 5 78. 0 71. 3 78. 8

PointMLP-elite(83. 8) 82. 4 83. 6 82. 1 83. 2 75. 5 84. 3
PCT( -) 80. 4 81. 1 80. 0 80. 2 74. 0 81. 6

表 6　 各算法在 ScanObjectNN 数据集上的平均精度

Table
 

6　 Average
 

accuracy
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

ScanObjectNN
 

dataset (%)
点云特征提取网络 RF XGBoost Bagging SVM CART 本文算法

PointNet(63. 4) 63. 3 63. 7 62. 2 61. 3 57. 0 63. 9
PointNet++(75. 4) 74. 3 74. 9 73. 9 75. 2 67. 2 75. 1

PointMLP-elite(81. 8) 79. 5 80. 0 79. 1 79. 9 71. 9 82. 4
PCT( -) 77. 5 78. 8 76. 9 77. 4 71. 1 78. 9

图 3　 各算法在 ScanObjectNN 数据集上的集成规模对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

ensemble
 

scale
 

of
 

each
algorithm

 

on
 

the
 

ScanObjectNN
 

dataset

　 　 4)多目标优化与单目标优化集成剪枝三维点云分类

性能对比

为了验证多目标优化集成剪枝相较于单目标优化集

成剪枝的优势,本文将二元白鲸优化( binary
 

beluga
 

whale
 

optimization,BBWO ) 算 法 作 为 对 比 算 法, BBWO-1 和

BBWO-2 分别表示以难度度量 θ 和平均总体精度 OA 为

优化目标进行单目标优化集成剪枝,将这两种算法与本

文多目标优化集成剪枝进行对比。

　 　 显然,当以 OA作为优化目标进行单目标优化集成剪

枝时,只需选择一个总体精度最高的基分类器,本文将这

类解定义为不可行解。 为了减小多数投票法的随机性,

当算法以 OA为目标进行集成剪枝时,基分类器最小保留

数量设置为 3。 分别在 ModelNet40 数据集上运行本文算

法和两种对比算法 30 次,得到三维点云分类总体精度以

及集成规模,如图 4 ~ 5 所示。

图 4　 多目标和单目标优化集成剪枝在

ModelNet40 数据集上的总体精度

Fig. 4　 Overall
 

accuracy
 

of
 

ensemble
 

pruning
 

based
 

on
multi-objective

 

and
 

single
 

objective
 

optimization
 

on
 

the
 

ModelNet40
 

dataset

图 5　 多目标和单目标优化集成剪枝在

ModelNet40 数据集上的集成规模对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

ensemble
 

scale
 

of
 

ensemble
pruning

 

based
 

on
 

multi-objective
 

and
 

single
objective

 

optimization
 

on
 

the
 

ModelNet40
 

dataset
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　 　 从图 4 可以看出,使用 θ 作为集成剪枝的目标比同

时使用 θ 和 OA 的性能低 0. 2%。 结合图 5 进一步分析,

当以 OA 为目标进行集成剪枝时,集成规模会大幅减少,
但总体精度较低。 当以 θ 为目标进行集成剪枝时,总体

精度较高,但集成规模会增加。 使用 BMOBWO 算法同时

以 θ 和 OA为目标进行集成剪枝,可以自动平衡二者的影

响,既能保证基分类器间具有较大的差异,又能使基分类

器组合具有较高的平均总体精度,并且大幅缩小集成规

模,证明了多目标优化集成剪枝的性能优于单目标优化

集成剪枝。

6　 结　 论

　 　 针对三维点云分类中由于点云数据的不规则性和无

序性带来的特征提取和分类难问题,本文提出了一种基

于 PointCloudTransformer 提取点云特征的三维点云分类

算法,该算法使用集成学习进行分类。 为了在集成剪枝

过程种自动平衡基分类器的差异性和平均总体精度,本
文将集成学习中的集成剪枝问题视为多目标组合优化问

题,提出了二元多目标白鲸优化( BMOBWO)算法,以基

分类器的难度度量和平均总体精度为目标进行多目标优

化集成剪枝。 在点云分类数据集上的实验结果表明,本
文算法点云分类精度更高,集成规模更小。
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