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基于特征负反馈卷积的点云分析方法

邓林涛，方志军*

上海工程技术大学电子电气工程学院，上海 201620

摘要 针对不规则性、无序性和稀疏性给点云分析带来的困难与挑战，提出了融合局部信息提取与全局特征推理

的点云分析方法。首先，为了更加有效地进行局部点分组，使用结构感知 K近邻（KNN）搜索局部邻域点。其次，基

于边卷积改进提出一种特征负反馈卷积模块，在映射的高维空间中提取更为准确的局部特征。此外，设计了基于

注意力机制的全局语义推理模块，通过强调不同区域的分组点来避免潜在的信息冗余，从而全面地获取点云特征。

通过在公开的点云数据集ModelNet40和 ShapeNet上进行测试，该方法总体分类精度和总体平均交并比分别达到

93. 8%和 86. 4%，定量的评估指标以及定性的可视化实验证明了该方法的准确性和鲁棒性。
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Point Cloud Analysis Method Based on Feature Negative Feedback
Convolution

Deng Lintao, Fang Zhijun*

School of Electronic and Electrical Engineering, Shanghai University of Engineering Science,

Shanghai 201620, China

Abstract Aiming at the difficulties and challenges caused by the irregularity, disorder and sparsity to point cloud
analysis, a point cloud analysis method that combines local information extraction and global feature reasoning is
proposed. First, in order to group local points more effectively, the structure-aware K nearest neighbor (KNN) is used to
search for local neighborhood points. Secondly, a feature negative feedback convolution module is improved based on
edge convolution to extract more accurate local features in the mapped high-dimensional space. In addition, a global
semantic reasoning module based on the attention mechanism is designed to avoid potential information redundancy by
emphasizing the grouping point of different regions, so as to obtain point cloud features more comprehensively. Through
tested on the public point cloud data sets ModelNet40 and ShapeNet, the overall classification accuracy and overall mean
intersection over union (mIou) of the proposed method reach 93. 8% and 86. 4%, respectively. Quantitative evaluation
indicators and qualitative visualization experiments prove the accuracy and robustness of the proposed method.
Key words image processing; point cloud analysis; feature negative feedback convolution; attention mechanism;
global semantic reasoning module

1 引 言

在自动驾驶［1-4］和机器人导航［5-6］等领域的推动

下，3D点云分析引起了广泛关注。然而点云的稀疏

性、无序性、不规则性，给点云分析带来了挑战。对

此，研究人员将卷积神经网络（CNN）在图像分析领
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域［7-8］的成功应用搬到点云处理中。文献［9-11］将

点云转换为常规体素，文献［12-14］采用点云的多视

图图像。但这些转换导致 3D点云中几何信息的大

量丢失并带来较高复杂性。为了直接处理点云，

PointNet［15］独立地学习每个点并最终聚合所有特

征，尽管这是一项卓有成效的工作，但它忽略了点

云数据的局部结构。改进后的 PointNet++［16］通过

构建分层的神经网络以提取每个局部区域中的特

征，但在局部区域中点之间的关系仍未引起足够重

视。随后，动态图形卷积神经网络（DGCNN）［17］中

提出了边卷积（EdgeConv）思想，它捕捉点云的局部

几何特征以及排列不变性。在边卷积思想基础上，

关系形状卷积神经网络（RS-CNN）［18］中通过使用球

搜索（BQ）的邻近点来执行局部区域关系推断。这

被证明是获取每个局部区域几何关系的有效方法。

与之前的工作不同，本文尝试在感知局部点云

结构的基础之上，为每个中心点自适应地定义局部

区域的密度分布。尽管需要少量人工干预和参数

调整，但点邻域将更加合理。此外为了优化点云空

间中基于 CNN的特征学习，提出了一种特征负反

馈模块，该模块在结合局部语义信息的基础上设计

了误差反馈机制。这种反馈机制旨在通过输出的

响应修改原始输入，从而引导视觉感知任务获得相

关结果。早期的工作尝试在 CNN中使用反馈连接

来纠正误差：例如 2D人体姿势估计［19］、图像超分辨

率（SR）［20-21］。 在 3D 中 ，点 云 上 采 样 网 络（PU-

GAN）［22］中提出了误差反馈单元，该方法实现了针

对点云生成的特征扩展。但是这种反馈结构尚未

应用于点云特征学习领域。本文通过比较输入与

经过网络学习后的特征，反馈两者之间的差异来合

理补充输出特征图，利用这种结构强化网络表征

能力。

关于 3D点云的高级表达，注意力机制是广泛

应用的策略。这种机制可以帮助网络将更多的权

重放在有效的信息上［23］。在众多 2D视觉问题例如

图像分割［24-26］、图像去噪［27］等，注意力模块已得到应

用。对于 3D点云，文献［28-30］利用自注意的概念

找到重要的点特征，而最近的工作［31］则在邻域点上

分配权重以进行局部信息聚合。在分类任务方面，

给定数量有限的点数，每个点特征都将提供信息。

为了在点云分割中捕获远距离特征，以及合理分析

推断不同距离特征的影响，本文提出了更合理且更

紧凑的推理模块以捕获分布在不同区域的语义信

息，无需堆叠卷积层同时扩大网络的感知领域。实

验表明，本文提出算法在 3D点云分类分割的基准

上是具有竞争力的。

2 基本方法

对比利用体素以及多视图的方法优缺点，本文

采用直接基于点的学习方法，以期减少预处理的繁

琐流程，获得更优异的表现。如引言中所述，当前

方法尚存改进空间。为了提高网络分析点云的准

确性和对噪点的鲁棒性，从 DGCNN出发，修改了

中心点局部区域的选择方式和特征聚合分析模块。

但是经典的多层感知器（MLP）映射［15］和边特征［17］

依然不可或缺。

MLP在点云特征图上呈现为 1× 1的卷积，通

常后跟批处理归一化层和激活函数：

M{ ⋅ }= ∂{BN [ c1× 1 ( ⋅ ) ] }， （1）

式中：M是MLP；∂是激活函数；BN是批处理归一

化；c是卷积，其下标表示滤波器的大小。

边特征 fΨ被认为是空间中的隐藏几何特征，它

是在高维特征空间基于点间几何关系设计的：

fΨ ( xi)= f̄Ψ ( xi，xj- xi)， xi∈ Rd， （2）
式中，f̄为具有一组可学习参数Ψ的非线性函数；xi
是 d维嵌入空间中的点特征，其特征图可表达成

χN× d= [ x 1，x2，…，xN ]，Rd表示 d维的特征空间；xj

是 xi 的局部近邻点，一般通过 K近邻（KNN）算法

搜索。

此外，MLP可以对边特征给定的局部语义信息

编码，表示为边卷积 E：
E ( ⋅ )=M [ fΨ (⋅)]。 （3）

通过边卷积构建径向局部图网络，该图由从邻

点指向中心点的边组成，由共享权重的MLP映射

到特征空间中。应用对称函数后，将每个点特征信

息编码到相应的局部区域。

基于以上图卷积理论，本节介绍在此基础上的

改进与创新。设计的网络结构与流程如图 1所示，

共完成形状分类和部分分割两个任务。在图 1上半

分支实线框的部分分割任务中，将两层负反馈卷积

模块层加一层全局语义推理模块共 3层作为一个模

块组，输入 3× N的点云数据后，按顺序通过 4个模

块组的学习。每一批输入的数据在顺序通过 4个模

块组后，取各组末层全局语义推理层学习出的特征

拼接在一起，经过共享参数的MLP层后，在通道方

向池化。池化的特征图在通道方向重复 1024次，与

前述拼接后的特征图拼接，通过另一个共享参数的

MLP层学习，最终为点云的每一个像素点分配一个

标签。

在图 1下半分支虚线框的形状分类任务中，考

虑到计算成本和分类准确性的平衡，只将一层负反

馈卷积模块层与一层全局语义推理层组合。输入

的点云数据同样按顺序通过 4个模块层学习，取

4组中全局语义推理层输出特征拼接，经过共享参

数的MLP层后，在通道方向池化，再次通过MLP学

习后，为每一批点云数据给出 1× 40的分类结果。

2. 1 结构感知KNN
当前主流分组方法 BG和 KNN在结构特征利

用方面仍有不足。例如选择区域较为僵化，无法自

适应地搜寻并将局部结构内较为相关的点划分到

同一邻域。为了降低这些问题带来的影响，本文提

出了结构感知 KNN点分组方法（如图 2所示），它的

输入是点云各点特征，输出是邻域点的索引。与经

典 KNN相比，结构感知的 KNN点分组方法可在最

近邻搜索中收集更多相关信息以选择合适的分组

图 2 结构感知KNN和经典KNN示意图

Fig. 2 Diagram of structure aware KNN and classic KNN

图 1 网络整体结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of overall network structure
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向池化。池化的特征图在通道方向重复 1024次，与
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并减少噪点干扰，这种方法可以根据某个数据集动

态控制候选邻域范围。在此过程中边界上的点得

到更精确的划分，从而提升网络整体的分类精度。

首先将各点分别作为中心点，搜索中心点候选

邻点。将特征空间中的各成对点的欧氏距离矩阵

EN× N 定义为度量，N为总的点数，矩阵表达了点的

密度分布。根据计算出的距离度量，可以确定每个

点的 k ⋅ d个候选最近邻。这里 k是邻点数，d是设置

的候选参数，通过它调节进入候选的点数。在实践

中，按升序对 EN× N 矩阵的行进行排序，保留前 k ⋅ d
个最大元素的度量值和索引。因此，在 EN× N 的每

行中前 k ⋅ d个度量值的元素被标识为每个点的候选

邻点。记录下所搜索的候选邻居的度量值和索引。

为了在感知点云结构的基础上为每个点构造

邻域，基于候选邻点的已知信息为每个点学习出一

个扩张因子。在实际操作中，通过 EN× ( )k ⋅ d 和 CNN
运算来学习扩张因子。具体来说，将MLP（M）和

Sigmoid函数（σ）应用于候选 EN× ( )k ⋅ d 的度量值，以学

习局部区域的点分布信息。投影函数 J将这些值映

射到期望的扩张因子，通过扩张因子指导所选点的

索引：

DN= J {σ [M (EN× ( )k ⋅ d ) ] }。 （4）

最后，根据逐点学习出的扩张因子，在每个中

心点的候选点索引中选取 di，以形成每个中心点的

k个邻点，di是矩阵DN中的元素。

2. 2 特征负反馈卷积

在确定各中心点的邻域分组后，需要通过卷积

网络学习各邻域的特征。通常，在经过边卷积后将

池化操作应用于各局部图的 k个邻点，聚合局部语

义信息为中心点的特征表示。但是这一过程中可

能存在偏差：一方面，局部图从初始 3D空间起缺少

几何正则化；另一方面，最大池化操作在合并特征

时仅保留最突出的特征，而在特征空间中丢弃局部

细节。在这种情况下，特征负反馈机制有助于避免

在高维特征学习过程中出现偏差累积。

控制理论中的负反馈机制是指：通过监视过程

的实际输出，找到与输入信号之间的差异，以此获

得所要进行的调整激励，从而精确地控制过程向理

想方向进行。受此启发，本文设计一种结构，通过

向前投射经最大池化后具有代表性的邻域特征恢

复信号来调节学习过程。在神经网络训练机制下，

随着训练的持续，预期得到一个特定含义的误差反

馈激励信号，该信号将约束特征学习并减轻对期望

输出的可能偏差。

类似于先前的注释，xi∈ Rd是特征图 χN× d的点

特征。具体来说，将不同下标表达的点特征添加至

式（1）和式（3）中定义的运算中。使用MLP编码局

部信息的边卷积表示为 EΦ作为输入特征图，此操作

可 以 表 达 特 征 空 间 中 局 部 区 域 的 关 系 。 应 用

式（3），EΦ的输出为

fΦi
= EΦ ( xi)=M Φ[ fΨ ( xi) ]； fΦi

∈ Rd '× k ，（5）

式中 k是点的邻居数。

通过边卷积 EΦ学习后，理想的输出特征图应完

全编码局部几何细节。如果输出 fΦi
包含局部信息，

可以通过反向投影从 fΦi
恢复原始输入 xi，这种反向

投影应能模拟边卷积的反向过程。将经过最大池

化后聚合表达的特征反投影重建到原始输入 xi，以
此观察这些具有代表性的特征与边卷积在特征空

间中将局部邻域点特征投影到中心点之间的差异，

这里直接使用全连接层（FC），这一操作的物理含义

是通过可学习的权重将筛选出的 k组中具有代表性

的特征学习到先前的特征空间 d' → d：

ϒ (⋅)= ∂{BN [ c1× d' (⋅)] }， （6）

式中 ϒ是 FC。在数学上，FC是具有内核大小 1×
d '的共享参数MLP，可以完全连接特征空间中的 d '
个特征。将重建的特征定义为负反馈信号 x'i。根据

式（5）和式（6）可得

x'i= ϒ {Ρ{ fΦi}}= ϒ {Ρ{M Φ[ fΨ ( xi) ] }}； x'i∈ Rd

， （7）
式中 Ρ为最大池化操作。此外，原始输入与重建的

输入（即特征的负反馈信号）之差 Δxi可以表示为相

应的差值激励信号：

Δxi= xi '- xi； Δxi∈ Rd。 （8）
通过另一个边卷积投影可以得到误差信号对 fΦi

的

影响：

fθi= E θ(Δxi)=M θ[ fΨ (Δxi) ]； fθi∈ Rd '× k。（9）

最后添加误差信号影响 fθi，调整输出 fΦi
。

网络结构如图 3左半分支即 attentive pooling框
外部分所示，应用 2. 1节所述结构感知 KNN将点云

划分为局部区域，每个局部区域包括中心点及其

k个邻点。再将 k组特征图输入MLP层学习，每组

学习到 d'维数特征，N× k× d'维矩阵特征图经最

大池化与 FC反馈学习到初始输入维度 N× d。与

初始输入逐像素比较做差得到反馈激励信号，该信

号通过MLP学习出补充特征图。补充特征图与第

一次输出的特征图拼接，由注意力池化筛选得到卷

积模块的输出。

2. 3 注意力池化

尽管在特征负反馈卷积中将池化操作的结果

反投影到输入维度，但是最终目的依然是聚合这 k
组特征筛选最具代表性的特征。这里不再使用最

大池化，而是使用基于注意力的池化操作。根据网

络自适应学习出的特征权重进行筛选将有助于得

到最优的池化结果。

注意力池化的神经网络单元用于汇总邻近点特

征 F i的集合。现有方法通常使用最大池化或者平均

池化来集成邻域特征，从而导致部分信息丢失。相

比之下，本文使用注意力机制来自动聚合重要的局

部特征。本节的池化单元包括以下步骤，以 k组其

中之一的中心点及其邻域来说明：计算注意力分数，

在得到卷积网络输出的局部特征 F i={ f 1i ，...，f Ki }
后，设计函数 g为每个特征学习唯一的注意力得分。

函数 g由一个共享参数的MLP组成，并使用软极大

值使注意力权重更集中。它的形式定义如下：ski=
g ( f ki，W )。这里 W是共享参数的MLP中可学习权

重。学到的注意力分数可以看作是选择重要特征的

掩膜。这些函数的加权总和如下：

f ͂i=∑
k= 1

K

( )f ki ⋅ ski 。 （10）

总结本节所述，如图 3特征负反馈卷积模块层

中 attentive pooling框中结构所示。对于点云的中

心点 i，通过 g函数计算其 k个最近邻点特征的注意

力得分，并将注意力得分矩阵点乘特征图，点乘后

的特征图在 k维度上求和，通过共享参数的MLP层

学习，生成信息丰富的特征向量 f ͂ i。对每一个中心

点及其邻域都执行如上注意力池化操作，可以聚合

所有 f ͂ i得到最终输出特征图。图 3中记述了特征图

维度的变化。

2. 4 全局语义推理模块

鉴于特征负反馈卷积只能分散地捕获局部语

义信息，如果能更好地获取全局语义信息作为补充

将有效增强网络整体表达力。基于传统卷积的方

法需要套用多层卷积层以扩大接收场。这种方式

可能消耗大量的内存并使用更长的推理时间。本

文采用全局结构推理来避免这些问题，目标是通过

特征负反馈卷积模块输出的特征图 F out中任何一对

元素的相似性，从而提取整个特征图 F out中非局部

的语义信息。

如图 4所示，在特征负反馈卷积模块输出特征图

F out ∈RN× d'后，全局推理模块在 F out上应用 3个不同

的 1× 1卷积滤波器以获得 3个特征图：查询特征图

Q∈RN× d''、键特征图 K∈RN× d''、值特征图 V∈RN× d'。

查询特征图 Q和键特征图 K在测量 F out中每对元素

的成对相似性中起作用。对于空间位置 u，选择特征

图 Q的特征向量 Q u∈Rd''进行相似性比较，其中 u=
[1，...，N ]。 另 外 ，K v∈Rd'' 是 每 个 查 找 位 置 v=
[1，...，N ]的键特征图 K的特征向量。然后，在 Q u和

K v之间应用相似性运算以获得相似度分数：

图 3 特征负反馈卷积模块

Fig. 3 Feature negative feedback convolution module



1210006-5

研究论文 第 59 卷 第 12 期/2022 年 6 月/激光与光电子学进展

号通过MLP学习出补充特征图。补充特征图与第

一次输出的特征图拼接，由注意力池化筛选得到卷

积模块的输出。

2. 3 注意力池化

尽管在特征负反馈卷积中将池化操作的结果

反投影到输入维度，但是最终目的依然是聚合这 k
组特征筛选最具代表性的特征。这里不再使用最

大池化，而是使用基于注意力的池化操作。根据网

络自适应学习出的特征权重进行筛选将有助于得

到最优的池化结果。

注意力池化的神经网络单元用于汇总邻近点特

征 F i的集合。现有方法通常使用最大池化或者平均

池化来集成邻域特征，从而导致部分信息丢失。相

比之下，本文使用注意力机制来自动聚合重要的局

部特征。本节的池化单元包括以下步骤，以 k组其

中之一的中心点及其邻域来说明：计算注意力分数，

在得到卷积网络输出的局部特征 F i={ f 1i ，...，f Ki }
后，设计函数 g为每个特征学习唯一的注意力得分。

函数 g由一个共享参数的MLP组成，并使用软极大

值使注意力权重更集中。它的形式定义如下：ski=
g ( f ki，W )。这里 W是共享参数的MLP中可学习权

重。学到的注意力分数可以看作是选择重要特征的

掩膜。这些函数的加权总和如下：

f ͂i=∑
k= 1

K

( )f ki ⋅ ski 。 （10）

总结本节所述，如图 3特征负反馈卷积模块层

中 attentive pooling框中结构所示。对于点云的中

心点 i，通过 g函数计算其 k个最近邻点特征的注意

力得分，并将注意力得分矩阵点乘特征图，点乘后

的特征图在 k维度上求和，通过共享参数的MLP层

学习，生成信息丰富的特征向量 f ͂ i。对每一个中心

点及其邻域都执行如上注意力池化操作，可以聚合

所有 f ͂ i得到最终输出特征图。图 3中记述了特征图

维度的变化。

2. 4 全局语义推理模块

鉴于特征负反馈卷积只能分散地捕获局部语

义信息，如果能更好地获取全局语义信息作为补充

将有效增强网络整体表达力。基于传统卷积的方

法需要套用多层卷积层以扩大接收场。这种方式

可能消耗大量的内存并使用更长的推理时间。本

文采用全局结构推理来避免这些问题，目标是通过

特征负反馈卷积模块输出的特征图 F out中任何一对

元素的相似性，从而提取整个特征图 F out中非局部

的语义信息。

如图 4所示，在特征负反馈卷积模块输出特征图

F out ∈RN× d'后，全局推理模块在 F out上应用 3个不同

的 1× 1卷积滤波器以获得 3个特征图：查询特征图

Q∈RN× d''、键特征图 K∈RN× d''、值特征图 V∈RN× d'。

查询特征图 Q和键特征图 K在测量 F out中每对元素

的成对相似性中起作用。对于空间位置 u，选择特征

图 Q的特征向量 Q u∈Rd''进行相似性比较，其中 u=
[1，...，N ]。 另 外 ，K v∈Rd'' 是 每 个 查 找 位 置 v=
[1，...，N ]的键特征图 K的特征向量。然后，在 Q u和

K v之间应用相似性运算以获得相似度分数：

图 3 特征负反馈卷积模块

Fig. 3 Feature negative feedback convolution module
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ru，v= QT
u K v， （11）

式中 ru，v∈ R 表示特征向量 Q u、K v 和矩阵 R ∈ RN× N

是相似度分数图。接着对每个元素 ru，v∈ R 进行

softmax运算以获得全局推理权重 au，v：

au，v=
exp ( )ru，v

∑
v= 1

N

exp ( )ru，v
， （12）

构成相似度分数图 A ∈ RN× N 的元素携带了整个特

征图 F out中的归一化相似度。

值特征图 V 是特征图 F out的变换，提取其中包

含的的全局语义信息。全局推理权重 au，v反映所有

输入元素之间的相似性，具有更高相似性的特征包

括位于非局部的特征，也能够被分配足够的权重，

从而进行后续的特征增强。因此，将全局推理权重

au，v应用于值特征图 V中的所有特征向量，以获得全

局特征向量 FG
u：

FG
u =∑

v= 1

N

au，vV v， （13）

式中 FG
u ∈ Rd'表示特征引导图 FG ∈ RN× d’在空间位

置 u的特征向量，该特征向量捕获了包含非局部区

域的全局语义信息。然后，将其添加到原始局部特

征图 F out 以获得全局推理特征图 FA = FG + F out。

最终，推理聚合了局部与非局部各邻域语义信息，

增强了各中心点特征的表达，从而更好地执行语义

分类和分割任务。

3 实验与讨论

为了验证提出算法在点云分析方面的有效性，

本文在 ModelNet40［9］和 ShapeNet部件［32］上对该算

法性能进行了评估，并与最先进的方法进行了比

较。此外，还进行了了消融实验和可视化，以说明

提 出 方 法 的 有 效 性 。 所 有 实 验 均 在 配 备 单 个

NVIDIA GTX 2080 GPU的台式计算机上进行，使

用 Pytorch进行训练和测试。

3. 1 形状分类

3. 1. 1 数据集

在ModelNet40数据集上证明了分类网络对形

状分类的有效性［9］。ModelNet40是当前点云分析

领域流行且权威的基准，因为它的形状清晰、建模

良好，但是由于各种类别模型数量的有限性和不平

衡性也充满了挑战。ModelNet40包含 12311个计

算机辅助设计（CAD）模型，这些模型分为 40类。

为了获得更好的训练效果，分别使用官方划分的

9843个模型来训练，以及 2468个模型来测试。从每

个模型的网状表面均匀采样 1024个点，并将它们移

动至原点并统一到单位球体。

3. 1. 2 网络结构

形状分类任务的网络架构如图 1所示。为了更

好地对点云的局部区域信息进行编码，使用包含注

意力池化的特征负反馈卷积模块学习局部区域特

征，并通过全局语义推理模块捕获全局特征。通过

这种将局部特征和全局特征组合的方式，网络学习

到了具有较强描述能力的全局特征。

将特征负反馈卷积模块与全局语义推理模块

叠加作为一组，共经过 4组。这 4组中特征负反馈

卷积模块中MLP层卷积核个数分别为 64、64、128、

图 4 全局语义推理模块

Fig. 4 Global semantic reasoning module
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256。其中每个特征负反馈卷积模块包含结构感知

KNN，MLP等主要结构，如图 2所示。

4组卷积模块与全局语义推理模块的结果拼接

后经MLP和最大池化得到 1× 1024维全局特征，应

用FC（512，256，40）将全局特征转换为 40个类别。在

训练中，使用经典的交叉熵损失来监督点云的分类。

在测试过程中，执行了与许多先前研究相似的投票测

试［33-34］，即对测试数据进行 10次随机投票测试，并对

预测结果取平均值。此外，除最后一层外，每层都使

用了批处理归一化（BN）和修正线性单元（ReLU）。

网络训练了 300个批次，并且批次大小设置为

32。使用 Adam［35］优化器优化。初始学习速率为

0. 001，然后每 24个批次降低 0. 7的学习速率。BN
的动量初始设置为 0. 9，每训练 24个周期以 0. 5的
速率衰减。使用文献［36］介绍的初始化技术来初

始化权重，并将偏差初始化为 0。根据文献［17，37］
的经验，在结构感知 KNN中的参数设置采用 k=20

和 d=5。此外，参考以往研究［38］中数据增强的方

法，在［−0. 8，1. 25］的尺度内非均匀缩放输入数

据，并在［−0. 1，0. 1］的范围内平移。

3. 1. 3 结果分析

表 1显示了本文以及其他先进方法在形状分类

任务中的定量评估结果。结果表明，提出方法的平

均分类精度为 91. 0%，总体精度为 93. 8%，这两项

指标均超过了近年来最先进的方法 RS-CNN［18］。

相比于改进的基础 DGCNN［17］网络，提出方法的总

体精度提高了 1. 6个百分点。而当 DGCNN［17］使用

2k 个点坐标时，提出方法的总体精度仍然高出

DGCNN 0. 3个百分点。同样，提出方法也优于 SO-

NET［39］，SO-NET使用更为丰富的信息，包含 5k个
点 坐 标 及 法 向 量 ，实 现 了 93. 4% 的 总 体 精 度 和

90. 8%平均分类精度。提出方法不仅提高了准确

性，而且增强了系统的鲁棒性，这进一步证明了该

方法的有效性。

3. 2 部分分割

3. 2. 1 数据集

在 ShapeNet部件分割任务上评估了分割模型。

部件分割是指对对象各个部分（例如飞机机翼、笔

记本电脑的屏幕、桌腿等）的预定义类别标签的分

配。ShapeNet Part［32］数据集是 ShapeNet［47］数据库

的子集。它由 16881个 CAD形状组成，其中包括

16个类别和 50个标记部件。此外，在此数据集中，

每个形状由 2~6个部分组成，这导致相同类型形状

中的部分数量有所不同。例如，有线耳机包含 3个
部分，而无线耳机包含 2个部分。不平衡的形状类

别和形状的各部分对细粒度形状分析的分割任务

提出了很大的挑战。使用第 3. 1. 1节中提到的相

同策略，为每个形状统一采样 2048个点。采用与

表 1 ModelNet40数据集上的分类精度

Table 1 Classification accuracy on ModelNet40 data set

Method
Point-CNN［40］

PointNet［15］

A-SCN［28］

Kd-Net［38］

PointNet++［16］

KCNet［41］

Spec-GCN［42］

DGCNN［17］

RS-CNN［18］

KP-Conv［43］

PointASNL［44］

Proposed
SpiderCNN［45］

DensePoint［46］

SO-NET［39］

PointNet++［16］

DGCNN［17］

Input type
coords
coords
coords
coords
coords
coords
coords
coords
coords
coords
coords
coords

coords + norm
coords + norm
coords + norm
coords + norm

coords

Points
1k
1k
1k
1k
1k
1k
1k
1k
1k
1k
1k
1k
5k
1k
5k
5k
2k

Mean class accuracy /%
88. 1
86. 0

90. 2

91. 0

90. 8

90. 7

Overall accuracy /%
91. 7
89. 2
90. 0
90. 6
90. 7
91. 0
91. 5
92. 2
93. 6
92. 9
93. 2
93. 8

92. 4
93. 2
93. 4
91. 9
93. 5
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文献［47］一致的数据划分方法将数据划分为训练

集、验证集和测试集。

3. 2. 2 网络结构

图 1上半部分分支显示，分割模型对于点云中

每个点的部件类别都预测了标签。使用第 3. 1节形

状分类相同的特征负反馈卷积模块和全局语义推

理模块的组合进行特征学习，区别在于分割网络的

特征负反馈卷积模块MLP卷积核个数分别为（64，
64）、（64，64）、（64，128）、（128，256）。经过全局语

义推理模块后的特征拼接后通过MLP和最大池化

得到全局特征。将全局特征堆叠 2048次并与对象

的标签（例如飞机、笔记本电脑，书桌等）相连后再

次和前述特征拼接，最后通过MLP（512，256，128，
50）逐点变换特征并为每个点生成最终预测标签。

在测试过程中，使用了具有随机缩放比例的投票测

试方法，并使用验证集保存了具有更好推理能力的

模型。投票测试进行了 10次，且对测试数据进行了

随机缩放。

部件的细分任务网络配置设置与分类任务中

的配置类似，结构感知 KNN中的参数设置与分类

网络一样。利用 Adam［35］优化进行 200个时期的训

练。学习率从 0. 001开始，每 20个周期以 0. 5的速

率衰减。这两个任务的批处理大小均为 32。

3. 2. 3 结果分析

在每个类别上使用标准交并比（IoU），将所有

类别的平均 IoU（overall mIou）用作评估指标。每个

类别的标准 IoU通过对属于同一类别的所有部件的

IoU平均计算得出。表 2显示了网络在 ShapeNet
Part［32］数据集上的性能以及与其他方法的比较结

果。与改进的基准 DGCNN［17］相比，提出方法的

overall mIou比 DGCNN高 1. 2百分点。可以观察

到，提出方法在多个类别中效果最佳。对于相对复

杂的局部结构类别，例如飞机和汽车，该方法表现

出色，这是因为网络在点云复杂结构上分组学习时

就能更加精细地划分各中心点邻域。通过特征负

反馈卷积模块，各邻域中最具代表性的特征被尽最

大可能地选取出来。此外全局语义推理模块也加

强了每个点与点之间的联系，更好地利用局部结构

信息。然而提出方法在滑板、摩托车和火箭等类别

的分割结果并不如人意。推测是这些模型中许多

小而相似的部件结构影响了该方法的判断。

分割结果被保存为 obj格式，通过Meshlab可视

化了部分分割结果。图 5的示例包括飞机、手提包、

耳机、小刀、杯子、椅子、滑板、手枪、汽车、摩托、灯、

火箭、帽子和桌子等。在这些类别中随机选择一个

对象进行可视化。

表 2 ShapeNet Part数据集上部件分割平均交并比

Table 2 Part segmentation results [mIou (%)] on ShapeNet Part data set

Method

Overall
mIou

Air plane
Bag
Cap
Car
Chair

Ear phone
Guitar
Knife
Lamp
Laptop
Motobike
Mug
Pistol
Rocket

Skate board
Table

PointNet［15］

83. 7

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

PointNet
++［16］

85. 1

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
58. 7
76. 4
82. 6

Spider
CNN［45］

85. 3

83. 5
81. 0
87. 2
77. 5
90. 7
76. 8
91. 1
87. 3
83. 3
95. 8
70. 2
93. 5
82. 7
59. 7
75. 8
82. 8

SO-

NET［39］

84. 6

81. 9
83. 5
84. 8
78. 1
90. 8
72. 2
90. 1
83. 6
82. 3
95. 2
69. 3
94. 2
80. 0
51. 6
72. 1
82. 6

A-

SCN［28］

84. 6

83. 8
80. 8
83. 5
79. 3
90. 5
69. 8
91. 7
86. 5
82. 9
96. 0

69. 2
93. 8
82. 5
62. 9
74. 4
80. 8

P2Sequence［48］

85. 2

82. 6
81. 8
87. 5
77. 3
90. 8
77. 1
91. 1
86. 9
83. 9
95. 7
70. 8
94. 6
79. 3
58. 1
75. 2
82. 8

PCNN［49］

85. 1

82. 4
80. 1
85. 5
79. 5
90. 8
73. 2
91. 3
86. 0
85. 0
95. 7
73. 2
94. 8
83. 3
51. 0
75. 0
81. 8

DGCNN［17］

85. 2

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

RS-

CNN［18］

86. 2

83. 5
84. 8
88. 8

79. 6
91. 2
81. 1

91. 6
88. 4
86. 0

96. 0

73. 7
94. 1
83. 4

60. 5
77. 7

83. 6

Point
ASNL［44］

86. 1

84. 1
84. 7
87. 9
79. 7
92. 2

73. 7
91. 0
87. 2
84. 2
95. 8
74. 4

95. 2

81. 0
63. 0
76. 3
83. 2

Proposed

86. 4

84. 3

85. 1

88. 6
79. 9

91. 3
79. 2
91. 8

89. 0

85. 2
95. 7
72. 3
94. 5
82. 0
60. 3
76. 4
84. 4

3. 3 消融实验

图 1所示的网络架构由串联的组合模块构成，

主要包含结构感知 KNN、特征负反馈卷积、全局语

义推理等组件。为研究各组件作用，在 ShapeNet
Part上使用不同的设置来定量评估其对点云形状分

类结果的影响。基线设置为堆叠由MLP组合的边

卷积的 DGCNN网络，分组方式选择经典 KNN，池

化操作选择最大池化。

实验表明（结果见表 3）基线准确性为 84. 9%。

将结构感知 KNN添加到基线后，overall mIou提高

了 0. 3 百分点。对此可以合理推测相比于经典

KNN，本文提出的结构感知 KNN在细致划分邻域

时更加合理，能够提前将可能相关的点划分到同一

组，为后续卷积学习打下基础。将基线的最大池化

操作改为注意力池化后，overall mIou提高了 0. 2百
分点。这表明提出方法在挑选各邻域最具代表性

的特征时，机械地选择各通道极值作为代表可能并

不是最优选项。当使用包含结构感知 KNN以及注

意力池化的特征负反馈卷积模块替代基线的边卷

积操作时，overall mIou进一步增加 0. 4个百分点。

这是因为设计的负反馈机制能够改善特征在前向

学习传播中受误差干扰的情况，另外这一结构也提

供了类似正则化的帮助，从而提升了网络的准确

率。添加了全局语义推理的模块的网络达到了

86. 1%的 overall mIou，这充分说明在局部点或区域

之 间 构 筑 相 互 联 系 的 必 要 性 。 最 后 经 过 在

图 5 部件分割结果可视化

Fig. 5 Visualization of part segmentation results

表 3 ShapeNet部件数据集上关于不同网络组件作用的消融实验

Table 3 Ablation experiments about effects of different network components on ShapeNet part data set
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3. 3 消融实验
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主要包含结构感知 KNN、特征负反馈卷积、全局语

义推理等组件。为研究各组件作用，在 ShapeNet
Part上使用不同的设置来定量评估其对点云形状分

类结果的影响。基线设置为堆叠由MLP组合的边

卷积的 DGCNN网络，分组方式选择经典 KNN，池

化操作选择最大池化。

实验表明（结果见表 3）基线准确性为 84. 9%。

将结构感知 KNN添加到基线后，overall mIou提高

了 0. 3 百分点。对此可以合理推测相比于经典

KNN，本文提出的结构感知 KNN在细致划分邻域

时更加合理，能够提前将可能相关的点划分到同一

组，为后续卷积学习打下基础。将基线的最大池化

操作改为注意力池化后，overall mIou提高了 0. 2百
分点。这表明提出方法在挑选各邻域最具代表性

的特征时，机械地选择各通道极值作为代表可能并

不是最优选项。当使用包含结构感知 KNN以及注

意力池化的特征负反馈卷积模块替代基线的边卷

积操作时，overall mIou进一步增加 0. 4个百分点。

这是因为设计的负反馈机制能够改善特征在前向

学习传播中受误差干扰的情况，另外这一结构也提

供了类似正则化的帮助，从而提升了网络的准确

率。添加了全局语义推理的模块的网络达到了

86. 1%的 overall mIou，这充分说明在局部点或区域

之 间 构 筑 相 互 联 系 的 必 要 性 。 最 后 经 过 在

图 5 部件分割结果可视化

Fig. 5 Visualization of part segmentation results

表 3 ShapeNet部件数据集上关于不同网络组件作用的消融实验

Table 3 Ablation experiments about effects of different network components on ShapeNet part data set

Model

0
1
2
3
4

SAKNN

√
√
√
√

Attentive pooling

√
√
√

Feature negative feedback convolution

√
√

Global context
reasoning module

√

Overall mIou /%

84. 9
85. 2
85. 4
85. 8
86. 1
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ShapeNet Part 上 的 10 次 投 票 测 试 ，网 络 得 到 了

86. 4%的 overall mIou。
为了进一步验证模型的鲁棒性，训练时也采取

随机丢失的方法将稀疏后的点云数据集（1024、
768、512、256、128）输 入 模 型 。 将 提 出 方 法 与

PointNet［16］，PointNet++［17］，DGCNN［18］和最新的

具有优秀鲁棒性的模型 PointASNL［44］进行比较。

从图 6中可以看出，相比改进前的 DGCNN，提出方

法的鲁棒性得到了很大提升，特别是在输入 384个
点以下时。实验结果充分证明了特征负反馈和全

局推理学习方法的使用可以大大提高模型的鲁棒

性。这种鲁棒性使提出方法可以适用于小样本带

有噪点的点云，为将来在户外等存在干扰的场景下

的应用提供了思路。

4 结 论

提出了基于特征负反馈卷积的网络用于点云

分析，也即通过引入结构感知分组方法以实现自适

应的柔性点分组，提出了特征负反馈的卷积方法和

注意力池化，以筛选捕获更具代表性的局部特征信

息。此外，引入全局推理模块通过聚焦不同区域之

间的联系来优化特征。实验结果表明，在 ShapeNet
部件分割和ModelNet40形状分类数据集上，同最先

进的方法相比，提出方法也是具有竞争力的。然而

在小而相似的精细结构划分上，该方法尚存改进空

间。在未来的工作中，将进一步优化网络拓扑结

构，完善算法在构筑细微部件与整体之间联系方面

的不足，并尝试推广到大规模室外场景的点云语义

分析中。
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