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基于图卷积和多层特征融合的点云分类方法

田晟*， 龙安洋
华南理工大学土木与交通学院，广东  广州  510641

摘要  为了解决现有的深度学习点云分类方法对局部特征挖掘不充分的问题并提升不同层级特征融合的质量，提出一

种基于图卷积和多层特征融合的点云分类方法。首先，构造 K邻域图，在此基础上利用改进的边缘函数提取更细粒度的

边特征，并使用基于注意力机制的聚合方法获取更具代表性的局部特征。然后，通过多层特征融合模块调整中间特征的

通道权值，引入残差连接融合不同层级的特征，加深网络层之间的信息传递。在标准公开数据集 ModelNet40 上的实验

结果表明，相比其他点云分类方法，所提方法的分类性能更好，总体分类精度为 93. 2%，并且具有较强的鲁棒性。
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Point Cloud Classification Method Based on 
Graph Convolution and Multilayer Feature Fusion

Tian Sheng*, Long Anyang
School of Civil and Transportation, South China University of Technology, Guangzhou 510641, Guangdong, China

Abstract A point cloud classification method based on graph convolution and multilayer feature fusion is proposed to 
solve the problem that the existing deep learning point cloud classification methods are insufficient for local feature mining 
and to improve the quality of feature fusion at different levels.  First, the K-neighborhood graph is constructed, the 
improved edge function is used to extract more fine-grained edge features, and the aggregation method based on attention 
mechanism is used to obtain more representative local features.  Next, the multilayer feature fusion module adjusts the 
channel weight of the intermediate features, introduces residual connection to fuse the features of different levels, and 
deepens the information transmission between the network layers.  The experimental results using the standard public 
dataset ModelNet40 show that the proposed method exhibits better classification performance than other point cloud 
classification methods.  The proposed method is robust and has an overall classification accuracy of 93. 2%.
Key words machine vision; deep learning; point cloud classification; graph convolution; multilayer feature fusion

1　引   言

随着三维扫描技术的快速发展和激光雷达、深度

摄像机等采集设备的普及，点云数据的获取变得更加

方便和快捷。点云较好地保留了物体的原始空间结构

及表面特征，因而在自动驾驶［1］、智能网联车［2］、虚拟现

实［3］等领域得到了广泛应用。然而，三维点云具备无

序性、密度不均匀性、场景复杂多变性等特点，因此对

点云数据的分类任务一直是研究的热点且具有一定的

挑战性。

早期的分类方法主要通过手工对点云的特定属性

进行特征提取，如法向量、曲率、质心距直方图等［4-6］。

然而，手工提取特征虽取得一定的效果，但该方法很大

程度上依赖于先验知识，有较强的主观性，难以应用于

复杂的点云场景。深度学习在图像领域的出色表现使

研究者们尝试将其应用到点云分类中。Su 等［7］将三维

点云向不同的视角投影，得到多幅二维（2D）图像后利

用卷积神经网络（CNN）分类。Yang 等［8］提取了点云

的高度、偏离角方差等特征，并将其转换为多个特征图

像，使用 CNN 分类。Maturana 等［9］将点云转换为规范

化的体素网格，提出一种结构简洁的三维卷积神经网

络 VoxNet，提升了点云分类精度。雷相达等［10］通过设
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置不同的邻域大小和投影方向，生成多尺度和多投影

特征图，在小样本的情况下实现了点云的高精度分类。

然而，基于投影或体素化的方法在数据转化过程中损

失了有价值的信息，这限制了最终的分类性能。

Charles 等［11］率先提出直接处理原始点云的网络

PointNet，该网络通过多层感知机（MLP）和最大池化

函数提取全局特征向量，解决了点云的置换不变性问

题。但 PointNet 仅对每个点单独进行处理，并未考虑

到点的邻域关系。为了解决该问题，Qi 等［12］提出

PointNet++，该网络通过采样、分组的方式划分局部

区域，但仍以独立点卷积的方式提取特征，未实际捕获

邻域内的依赖关系。在 PointNet++ 的基础上，Li
等［13］提出 SO-Net，利用自组织映射分层提取点云特

征。赵中阳等［14］在 PointNet 的基础上添加多尺度网

络，提取点在不同尺度下的局部特征并进行融合。闫

杰琼等［15］将整体点云分割为特征数据与非特征数据，

从多尺度局部表面片中提取形状结构和局部邻域信

息，实现了高精度语义分割。释小松等［16］基于多尺度

网络提取邻域特征，融合点云与遥感影像数据用于训

练，进一步提升了分类精度。杨建儒等［17］挖掘和融合

点云光谱反射信息及密度、法向量等空间几何特征，实

现了植物茎叶的高效分离。上述研究改善了缺乏点云

局部信息的问题，但并未对点与点之间的关系进行描

述。Wang 等［18］提出动态图卷积神经网络（DGCNN），

通过动态构建局部邻域图来提取中心点与邻近点间的

边缘特征，进一步聚合生成局部邻域特征，该网络较好

地描述了点与其邻域的相关性，提升了局部特征的表

征质量。Zhang 等［19］在 DGCNN 的基础上连接不同层

次的局部特征，有效提高了网络的分类精度。王江安

等［20］增加特征提取层数并引入残差连接，对局部特征

进行更深层次的抽象。徐田野等［21］提出一种融合图卷

积的分类方法，分别基于空间域和谱域的图卷积提取

点的局部特征，通过融合两种特征获取更丰富的局部

信息。基于图卷积的方法有效提取了点云的局部特

征，然而直接融合不同层次的特征，可能在高层特征中

引入干扰信息，影响分类性能。

针对上述方法存在的问题，本文结合图结构处理

点云的优势，提出一种基于图卷积和多层特征融合的

点云分类方法。首先，构造局部有向图，通过改进的边

缘函数提取边特征，利用基于注意力机制的聚合方法

获得局部特征，提升网络对局部信息的捕获能力；然

后，对特征通道间的依赖关系进行建模，自适应地调整

通道权值，并引入残差连接融合不同层次的特征，完成

中间特征的优化；最后，使用高层次的全局特征向量实

现点云的准确分类。

2　基于图卷积和多层特征融合的点云
分类网络

2. 1　网络结构设计

图 1 为所提点云分类网络结构图。网络的输入端

为点集 P ={ p1，p2，⋯，pN}⊆ R 3，其中，p i表示第 i点的

3 维坐标，N表示点的数目。N× 3 维的点云首先通过

1 个空间转换网络（STN）获取空间仿射矩阵，该矩阵

将输入数据对齐到统一的规范空间中，可解决点云的

旋转不变性问题。对齐后的数据依次经过 3 个图结构

特征提取（GSFE）模块，在每个 GSFE 模块中应用 K
最近邻（KNN）算法构建对应的图结构，从而提取包含

中心点与邻近点信息的 64 维、64 维、128 维局部特征。

将提取到的不同层级局部特征分别作为多特征融合

（MFF）模块的输入，在 MFF 模块内完成特征通道的

权值重分配和多层级特征融合，从而获得优化后的

128 维、256 维中间特征。将 N× 256 维点云特征再通

过 MLP（1024）映射到高维特征空间，利用全局最大池

化层聚合得到 1 × 1024 维的全局特征向量，最后使用

3 个全连接层（FC，512，256，c）作为分类器，输出样本

的分类得分，其中，c为样本的类别数目。

图 1　点云分类网络结构

Fig.  1　Point cloud classification network structure

2. 2　图结构特征提取模块

由于点云是典型的非欧几里得数据，因此传统的

二维卷积无法适用于其局部特征提取。而图结构的特

性与非结构化的点云十分契合，这为描述点云的局部

邻域关系提供了解决方案。图 2 为所设计的图结构特

征提取模块，该模块的特征学习过程可分为以下步骤：

1）利用 KNN 算法对输入点云构建局部有向图；2）通过

边缘函数提取局部图结构中的边特征 e ij；3）通过基于

注意力机制的聚合函数对邻域特征进行聚合，输出局

部特征 l i。在图 2 中，N为输入点的数目，D为输入点

的特征维度，K为邻域点的数目，D′为输入点经过特征

提取后的特征维度。

将点云转换为图结构表示，需要以逐点遍历的方

式选择中心点并搜索其邻域点。KNN 算法是在非欧

氏空间中搜索邻域点的常用方法，因此通过 KNN 算法

来构造局部有向图 G，如图 3 所示。

对于一个给定的中心点 p i，使用 KNN 算法选取其

K个邻域点 p i j   ，j= 1  ，2  ，⋯，   K，然后通过有向边将中

心点 p i 和所有的邻域点 p ij 连接。构造的图结构 G 可

描述为

G = (V，E )， （1）
}V ={    p i |i= 1  ，2  ，⋯，   N     ， （2）

E ={    e i = ( e i1，e i2，⋯，e ik ) |i= 1，2，⋯，N    }， （3）
式中：V表示 N个中心节点的集合；E表示中心点及其

邻域点构成的有向边集合；e ik 表示中心点 p i与第 k个
邻域点 p ik 之间的边特征。由于每个点的特征在不同

的特征提取层是变化的，因此通过 KNN 算法在特征空

间构建的 K邻域图也是动态的，这使得点云的局部图

结构能够随网络层的加深而不断更新，增强了网络对

局部信息的捕获能力。

构建图结构完成后，对边特征进行提取。边特征

的表达式为

e ij = hθ ( p i，p ij )， （4）
式中：hθ( ⋅ )为边缘函数，是由一组可学习参数 θ构成

的非线性函数，用来实现 RD × RD → RD′的特征提取，

选取多层感知机对参数 θ进行学习。边缘函数和聚合

函 数 的 选 择 对 局 部 特 征 的 生 成 具 有 重 要 影 响 。

PointNet［11］中的边缘函数如式（5）所示，该形式的边缘

函数只考虑了独立点构成的全局信息，未顾及局部结

构的特征。DGCNN［18］则定义了如式（6）所示的边缘

函数，该结构既考虑了点自身的全局特征，也顾及中心

点与邻域点之间的相对特征，因而有效提升了分类

性能。

e ij = hθ ( p i )， （5）
e ij = hθ ( p i，p ij - p i )。 （6）

所提算法同时考虑点的全局特征及其邻域点的相

对位置特征，并通过增加中心点与邻域点之间的欧氏

距离信息来设计新的边缘函数：

e ij = hθ( p i，p ij - p i，||p ij - p i ||)， （7）
式中：|| ⋅ ||为欧几里得范数。该边缘函数进一步丰富了

中心点与邻域点之间的几何信息。边特征提取完成

后，通过聚合函数输出中心点 p i的局部特征 l i：

l i = σ
j：( i，j )∈ E

{hθ( p i，p ij - p i，||p ij - p i ||) }， （8）

式中，σ ( ·)表示聚合函数。现有研究通常选择最大池

化函数对边特征进行聚合，然而最大池化策略简单地

选取邻域特征中的最大特征值作为输出，损失了部分

有价值的信息，是目前点云分类网络的一个局限。因

此，基于注意力机制设计了针对点云局部邻域特征的

聚合方法。该方法通过计算邻域内K个特征的注意力

权重对其进行加权，并对加权后的特征进行求和运算，

从而获得兼顾各个特征信息的局部特征。具体步骤

如下：

1） 计算注意力权重。给定邻域内的一组边特征

集 合 L i ={ l i1，l i2，⋯，l iK}∈ RK× D，L i 经 过 一 个 共 享

权 值 的 MLP 处 理 后 ，输 出 一 组 注 意 力 激 活 参 数

C ={c1，c2，⋯，cK}∈ RK× D，使 用 Softmax 函 数 对 其

进 行 归 一 化 ，得 到 特 征 的 注 意 力 权 重 S =
{s1，s2，⋯，sK}∈ RK× D，该过程可描述为

C = g ( L i，W )， （9）

sk = exp ( )c k

∑
j= 1

K

exp ( )c j
， （10）

式中：g ( ⋅ )为共享参数的 MLP；W 为 MLP 的可学习

权值。

2）加权求和。学习到的注意力权重可视作自动选

择重要特征的掩码，将邻域内的特征与其对应的注意

力权重相乘进行加权，对加权特征求和得到聚合后的

图 2　图结构特征提取模块

Fig.  2　Graph structure feature extraction module

图 3　图结构构建过程

Fig.  3　Construction process of graph structure
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2. 2　图结构特征提取模块

由于点云是典型的非欧几里得数据，因此传统的

二维卷积无法适用于其局部特征提取。而图结构的特

性与非结构化的点云十分契合，这为描述点云的局部

邻域关系提供了解决方案。图 2 为所设计的图结构特

征提取模块，该模块的特征学习过程可分为以下步骤：

1）利用 KNN 算法对输入点云构建局部有向图；2）通过

边缘函数提取局部图结构中的边特征 e ij；3）通过基于

注意力机制的聚合函数对邻域特征进行聚合，输出局

部特征 l i。在图 2 中，N为输入点的数目，D为输入点

的特征维度，K为邻域点的数目，D′为输入点经过特征

提取后的特征维度。

将点云转换为图结构表示，需要以逐点遍历的方

式选择中心点并搜索其邻域点。KNN 算法是在非欧

氏空间中搜索邻域点的常用方法，因此通过 KNN 算法

来构造局部有向图 G，如图 3 所示。

对于一个给定的中心点 p i，使用 KNN 算法选取其

K个邻域点 p i j   ，j= 1  ，2  ，⋯，   K，然后通过有向边将中

心点 p i 和所有的邻域点 p ij 连接。构造的图结构 G 可

描述为

G = (V，E )， （1）
}V ={    p i |i= 1  ，2  ，⋯，   N     ， （2）

E ={    e i = ( e i1，e i2，⋯，e ik ) |i= 1，2，⋯，N    }， （3）
式中：V表示 N个中心节点的集合；E表示中心点及其

邻域点构成的有向边集合；e ik 表示中心点 p i与第 k个
邻域点 p ik 之间的边特征。由于每个点的特征在不同

的特征提取层是变化的，因此通过 KNN 算法在特征空

间构建的 K邻域图也是动态的，这使得点云的局部图

结构能够随网络层的加深而不断更新，增强了网络对

局部信息的捕获能力。

构建图结构完成后，对边特征进行提取。边特征

的表达式为

e ij = hθ ( p i，p ij )， （4）
式中：hθ( ⋅ )为边缘函数，是由一组可学习参数 θ构成

的非线性函数，用来实现 RD × RD → RD′的特征提取，

选取多层感知机对参数 θ进行学习。边缘函数和聚合

函 数 的 选 择 对 局 部 特 征 的 生 成 具 有 重 要 影 响 。

PointNet［11］中的边缘函数如式（5）所示，该形式的边缘

函数只考虑了独立点构成的全局信息，未顾及局部结

构的特征。DGCNN［18］则定义了如式（6）所示的边缘

函数，该结构既考虑了点自身的全局特征，也顾及中心

点与邻域点之间的相对特征，因而有效提升了分类

性能。

e ij = hθ ( p i )， （5）
e ij = hθ ( p i，p ij - p i )。 （6）

所提算法同时考虑点的全局特征及其邻域点的相

对位置特征，并通过增加中心点与邻域点之间的欧氏

距离信息来设计新的边缘函数：

e ij = hθ( p i，p ij - p i，||p ij - p i ||)， （7）
式中：|| ⋅ ||为欧几里得范数。该边缘函数进一步丰富了

中心点与邻域点之间的几何信息。边特征提取完成

后，通过聚合函数输出中心点 p i的局部特征 l i：

l i = σ
j：( i，j )∈ E

{hθ( p i，p ij - p i，||p ij - p i ||) }， （8）

式中，σ ( ·)表示聚合函数。现有研究通常选择最大池

化函数对边特征进行聚合，然而最大池化策略简单地

选取邻域特征中的最大特征值作为输出，损失了部分

有价值的信息，是目前点云分类网络的一个局限。因

此，基于注意力机制设计了针对点云局部邻域特征的

聚合方法。该方法通过计算邻域内K个特征的注意力

权重对其进行加权，并对加权后的特征进行求和运算，

从而获得兼顾各个特征信息的局部特征。具体步骤

如下：

1） 计算注意力权重。给定邻域内的一组边特征

集 合 L i ={ l i1，l i2，⋯，l iK}∈ RK× D，L i 经 过 一 个 共 享

权 值 的 MLP 处 理 后 ，输 出 一 组 注 意 力 激 活 参 数

C ={c1，c2，⋯，cK}∈ RK× D，使 用 Softmax 函 数 对 其

进 行 归 一 化 ，得 到 特 征 的 注 意 力 权 重 S =
{s1，s2，⋯，sK}∈ RK× D，该过程可描述为

C = g ( L i，W )， （9）

sk = exp ( )c k

∑
j= 1

K

exp ( )c j
， （10）

式中：g ( ⋅ )为共享参数的 MLP；W 为 MLP 的可学习

权值。

2）加权求和。学习到的注意力权重可视作自动选

择重要特征的掩码，将邻域内的特征与其对应的注意

力权重相乘进行加权，对加权特征求和得到聚合后的

图 2　图结构特征提取模块

Fig.  2　Graph structure feature extraction module

图 3　图结构构建过程

Fig.  3　Construction process of graph structure
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局部特征 l i ∈ R 1 × D，计算方法为

l i = ∑
k= 1

K

( l ik ⋅ )sk 。 （11）

3）特征维度变换。l i经过由 FC、批归一化层（BN）

和 ReLU 激活函数层组成的 MLP 完成特征维度变换，

以满足后续特征提取模块的输入尺寸要求。

2. 3　多层特征融合模块

叠加特征提取层的数量以获取更高层次的特征是

提升点云分类网络性能的一种有效方式。通过叠加

3 个 GSFE 模块逐层提取到 3 个不同层级的高维特征，

而中间特征介于浅层特征和深层语义特征之间，直接

影响到下一层的特征提取效果，对最终的分类准确率

具有重要影响。因此，为进一步提高模型的分类精度，

对增强中间特征表征质量的方法开展了研究。

squeeze-excitation（SE）模块［22］在图像分类任务中

展现出了优越的性能，SE 模块通过对特征通道之间的

依赖关系进行建模，自适应地调整特征通道的权重，

可 有 效 增 强 特 征 的 表 达 能 力 。 competitive squeeze-

excitation（CMPE-SE）模块［23］在 SE 模块的基础上进行

了改进，采用残差映射和恒等映射进行竞争建模，更合

理地完善了特征通道的权重调控机制。受 CMPE-SE
模块的启发，设计了 MFF 模块来提升中间特征的表征

质量。由于无序的点云和规则的图像之间存在本质区

别，因此 MFF 模块以 CMPE-SE 模块“压缩、激励、权值

重分配”的特征优化思路为基础，对各部分结构进行相

应调整以适应三维点云的特点，其网络结构如图 4 所

示。其中，B为批处理数据大小，N为点的数量，Di为

特征维度。

MFF 模块的处理步骤如下：

1）特征输入。输入前一层中间特征 f1 ∈ RN× D 1 以

及当前层的中间特征 f2 ∈ RN× D 2。

2）通道特征压缩。使用池化函数对各通道上的特

征进行聚合，将空间上的点信息压缩为一系列具备全

局感受野的通道描述符，两组压缩的特征分别经过一

个全连接层后降低通道数，该过程可描述为

φi ( f i )= 1
t
γi[ σ ( f i )]，     i= 1，  2， （12）

式中：γi( ⋅ ) 表示后接 ReLU 激活函数的全连接层；

σ ( ⋅ )为聚合函数，此处选用全局平均池化来生成通道

统计量；t为压缩因子，用于降低中间特征的通道数，从

而减少网络参数量，设置为 4。
3）权值生成。融合两组压缩后的特征，得到包含

残差流和恒等流信息的特征图。使用一个全连接层和

Sigmoid 激活函数来恢复特征通道数，并学习通道之间

的非线性交互关系，当前层中间特征的通道分配权值

的表达式为

F ( f1，f2 )= φ 1 ( f1 ) ⊕φ 2 ( f2 )， （13）
W c = δ [F ( f1，f2 )]， （14）

式中：F ( ⋅ )为实现特征融合的函数；⊕ 表示特征的拼

接融合，融合后的特征维度 D′= D 1 /t+ D 2 /t；δ ( ⋅ )表
示含有 Sigmoid 激活函数的全连接层；W c ∈ R 1 × D 2 为生

成的特征通道分配权值。

4）多层特征融合。通道分配权值表征当前层中间

特征 f2 各个通道的重要程度，权值越高的通道对训练

结果的影响力越大。为方便将权值逐通道加权到原特

征，扩展 W c ∈ R 1 × D 2 的维度得到 W e ∈ RN× D 2。加权后

的特征通过残差连接与 f1 融合，得到新的中间特征

f2
∗ ∈ RN× D 2 可描述为

f2
∗ = f1 ⊕W e f2。 （15）

MFF 模块利用不同层级的中间特征进行竞争建

模，学习通道分配权值完成通道维度上的特征重标定，

从而选择性地激励重要通道特征，抑制无用或低效通

道特征。通过残差连接将前一层中间特征与调整后的

当前层中间特征融合，弥补了特征提取过程中的信息

损失，实现了中间特征优化。

3　实验及分析

3. 1　实验数据集

为方便与其他点云分类算法比较，使用公开数据

集 ModelNet40 进行训练和测试。ModelNet40 数据集

中包含 40 种物体类别，共计 12311 个点云模型。其中，

用于训练的样本有 9842个，用于测试的样本有 2468个，

以相同的比例划分训练集和测试集。对每个样本均匀

采样 1024 个点，并将其坐标归一化。

图 4　MFF 模块结构图

Fig.  4　Structure of MFF module

3. 2　实验环境及参数设置

本 实 验 的 硬 件 环 境 为 Intel Core i5-9400 CPU、

16 GB 内存、GeForce GTX 1050 Ti 显卡、8 GB 显存。

软件环境为 Windows 10 （64 位）操作系统、CUDA 
10. 1、CuDNN 7. 6、TensorFlow 2. 1、Python 3. 7。

由于网络在训练过程中需要不断更新参数，而采

用固定的学习率无法适用于所有参数的更新，因此选

用 Adam 优化器来计算每个参数的自适应学习率，以

提高训练的精度和效率。为保证模型对比的公平性，

参照文献［14］、［20］、［21］等研究中的参数设置，使用

Adam 优化器的默认参数值，即初始学习率为 0. 001，
动量为 0. 9。batch size 通常取 16 或 32［16，20］，在合适的

范围内，batch size 的值越大，模型收敛速度越快，但对

计算机的显存消耗越高，受实验硬件条件的限制，

batch size 设置为 16。为防止网络出现过拟合，在每层

卷积层后设置 BN 层，同时在全连接层中设 dropout
层，丢弃率取默认值 0. 5。预实验结果表明，网络在迭

代约 150 次时基本处于收敛状态，考虑到训练的精度

和效率，设置训练轮数为 200。后文若无特殊说明，

KNN 中的K值默认取 20。
3. 3　点云分类结果分析

选取常用的总体分类精度（OA）和平均分类精度

（mAcc）作为网络分类性能的评价指标。表 1 给出了

所提方法和其他典型分类方法在 ModelNet40 数据集

上的分类结果。其中，Multiview 表示多视图，Voxel表
示体素，Points 表示三维坐标，Normal表示点云法线向

量。实验结果表明，所提方法具有较好的性能，OA 和

mAcc 分别达到 93. 2% 和 90. 4%。在 OA 指标方面：

所提方法比多视图方法 MVCNN 和体素方法 VoxNet
分别提高 3. 1 个百分点和 7. 3 个百分点，充分说明了

基于点输入的方法能更有效地学习点云特征 ；与

PointNet、PointNet++、SO-Net 等相比，所提方法有

1. 3 个百分点~4. 0 个百分点的提升，表明通过图卷积

提取点的边缘特征能有效补充点云的局部邻域信息，

提高网络分类性能；与同样使用图卷积的 DGCNN 和

LDGCNN相比，所提方法分别提升 2. 0个百分点、0. 3个

百分点，表明改进的图结构特征提取模块及新增的

MFF 模块能有效增强特征提取能力，减少中间信息损

失，提高对细粒度模型的识别精度。

所提方法在部分点云模型上的分类结果可视化如

图 5 所示。其中，飞机、汽车、吉他等模型具有明显的

特征，网络的识别准确率较高。而椅子和课桌、花盆与

植物等模型具有非常相似的特征，因而网络的误识别

率较高，分类精度不足。

K值决定了构建局部有向图过程中的邻域点数量。

为探究K值的选择对网络分类精度的影响，仅在K值不

同的情况下进行了对比实验，实验结果如图 6所示。由

图 6 可知，当K值增大到 20 时网络的性能达到最优，此

时继续增大 K值，网络的分类精度反而逐渐下降。由

此可以得出结论：在一定区间内，增加邻域点的个数可

以丰富局部中心点的邻域信息，有助于提升分类精度；

若邻域点的数量过多，会破坏每个局部邻域的几何结

构，增加冗余点的干扰，导致网络分类性能下降。因此，

选取合适的K值对模型的分类精度有重要影响。
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图 6　K值对分类准确率的影响

Fig.  6　Influence of K value on classification accuracy

表 1　ModelNet40 数据集上的分类结果对比

Table 1　Comparison of classification results on 
ModelNet40 dataset

图 5　部分点云模型分类结果可视化

Fig.  5　Visualization of partial point cloud model 
classification results
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3. 2　实验环境及参数设置

本 实 验 的 硬 件 环 境 为 Intel Core i5-9400 CPU、

16 GB 内存、GeForce GTX 1050 Ti 显卡、8 GB 显存。

软件环境为 Windows 10 （64 位）操作系统、CUDA 
10. 1、CuDNN 7. 6、TensorFlow 2. 1、Python 3. 7。

由于网络在训练过程中需要不断更新参数，而采

用固定的学习率无法适用于所有参数的更新，因此选

用 Adam 优化器来计算每个参数的自适应学习率，以

提高训练的精度和效率。为保证模型对比的公平性，

参照文献［14］、［20］、［21］等研究中的参数设置，使用

Adam 优化器的默认参数值，即初始学习率为 0. 001，
动量为 0. 9。batch size 通常取 16 或 32［16，20］，在合适的

范围内，batch size 的值越大，模型收敛速度越快，但对

计算机的显存消耗越高，受实验硬件条件的限制，

batch size 设置为 16。为防止网络出现过拟合，在每层

卷积层后设置 BN 层，同时在全连接层中设 dropout
层，丢弃率取默认值 0. 5。预实验结果表明，网络在迭

代约 150 次时基本处于收敛状态，考虑到训练的精度

和效率，设置训练轮数为 200。后文若无特殊说明，

KNN 中的K值默认取 20。
3. 3　点云分类结果分析

选取常用的总体分类精度（OA）和平均分类精度

（mAcc）作为网络分类性能的评价指标。表 1 给出了

所提方法和其他典型分类方法在 ModelNet40 数据集

上的分类结果。其中，Multiview 表示多视图，Voxel表
示体素，Points 表示三维坐标，Normal表示点云法线向

量。实验结果表明，所提方法具有较好的性能，OA 和

mAcc 分别达到 93. 2% 和 90. 4%。在 OA 指标方面：

所提方法比多视图方法 MVCNN 和体素方法 VoxNet
分别提高 3. 1 个百分点和 7. 3 个百分点，充分说明了

基于点输入的方法能更有效地学习点云特征 ；与

PointNet、PointNet++、SO-Net 等相比，所提方法有

1. 3 个百分点~4. 0 个百分点的提升，表明通过图卷积

提取点的边缘特征能有效补充点云的局部邻域信息，

提高网络分类性能；与同样使用图卷积的 DGCNN 和

LDGCNN相比，所提方法分别提升 2. 0个百分点、0. 3个

百分点，表明改进的图结构特征提取模块及新增的

MFF 模块能有效增强特征提取能力，减少中间信息损

失，提高对细粒度模型的识别精度。

所提方法在部分点云模型上的分类结果可视化如

图 5 所示。其中，飞机、汽车、吉他等模型具有明显的

特征，网络的识别准确率较高。而椅子和课桌、花盆与

植物等模型具有非常相似的特征，因而网络的误识别

率较高，分类精度不足。

K值决定了构建局部有向图过程中的邻域点数量。

为探究K值的选择对网络分类精度的影响，仅在K值不

同的情况下进行了对比实验，实验结果如图 6所示。由

图 6 可知，当K值增大到 20 时网络的性能达到最优，此

时继续增大 K值，网络的分类精度反而逐渐下降。由

此可以得出结论：在一定区间内，增加邻域点的个数可

以丰富局部中心点的邻域信息，有助于提升分类精度；

若邻域点的数量过多，会破坏每个局部邻域的几何结

构，增加冗余点的干扰，导致网络分类性能下降。因此，

选取合适的K值对模型的分类精度有重要影响。
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图 6　K值对分类准确率的影响

Fig.  6　Influence of K value on classification accuracy

表 1　ModelNet40 数据集上的分类结果对比

Table 1　Comparison of classification results on 
ModelNet40 dataset

Method
MVCNN［7］

VoxNet［9］

PointNet［11］

PointNet++［12］

SO-Net［13］

DGCNN［18］

LDGCNN［19］

Proposed method

Input
Multiview

Voxel
Points

Points+Normal
Points+Normal

Points
Points
Points

OA /%
90. 1
85. 9
89. 2
91. 9
90. 9
91. 2
92. 9
93. 2

mAcc /%

86. 2

87. 3
88. 8
90. 3
90. 4

图 5　部分点云模型分类结果可视化

Fig.  5　Visualization of partial point cloud model 
classification results
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此外，虽然基于 KNN 算法选取邻域点可以较好地

突出局部代表性信息，但该方法仅保留了距离中心点

基本相等的邻域点，为进一步探究邻域选择方法对网

络分类精度的影响，设置了表 2 所示的对比实验。其

中，基于半径的球形邻域查询（ball query）［12，14］是常用

的邻域选择方法，可以搜索中心点固定半径范围内的

邻域点。参照文献［14］中的参数设置，球形邻域的半

径 r分别取 0. 1、0. 2 和 0. 3。为了保证实验的公正性，

结合本实验最优邻域点取值（K=20），随机选取中心

点球形邻域内的 20 个点作为邻域点，若邻域内的点不

足 20 个，则重采样至满足条件为止。由表 2 可知：在总

体分类精度上，所提邻域选择方法取得了最高的分类

精度；但在平均分类精度方面，使用球形查询方法（r=

0. 2 时）的分类精度最高。这说明使用 KNN 算法选取

邻域点能够更准确地识别具有明显特征的模型，因此

总体分类精度较高。而球形邻域查询方法对特征不明

显的模型的局部特征提取能力更强，能够提高对相似

模型的识别能力，所以具有更高的平均分类精度。

3. 4　消融实验

为了验证所提边缘函数、基于注意力机制的邻域

特征聚合方法和 MFF 模块的有效性，构建 4 组消融对

比实验。模型 A 为基准模型，采用与 DGCNN 相同的

边缘函数，使用最大池化函数聚合局部邻域特征，且不

加入 MFF模块。模型 B在模型 A 的基础上将边缘函数

替换为所提形式。模型 C 在模型 B 的基础上将最大池

化函数替换为基于注意力机制的邻域特征聚合方法。

模型 D 在模型 C 的基础上加入 MFF 模块，对中间特征

进行优化和融合。消融实验结果如表 3 所示。由表 3
可知：采用改进的边缘函数后，网络的总体分类精度提

升了 0. 3个百分点；引入基于注意力机制的邻域特征聚

合方法使网络分类精度由 91. 7% 提升至 92. 3%；通过

增加 MFF 模块，网络的分类精度有 0. 9 个百分点的提

升。实验结果表明，上述 3个模块均有助于提升网络的

特征提取能力，使网络的分类性能达到更优。

3. 5　模型鲁棒性分析

在实际的点云数据采集过程中，受到复杂场景、传

感器误差等因素影响，所采集的点云往往存在目标遮

挡、噪声干扰等问题。为了检验所提模型的鲁棒性，分

别模拟目标遮挡、噪声干扰等条件对模型分类精度的

影响，实验参数与第 3. 2 节保持一致。

模拟目标遮挡情况时，在对 ModelNet40 原始数据

集均匀采样 1024 个点的基础上，随机丢弃 25%、50%、

62. 5%、75%、87. 5% 的采样点，测试模型的分类精

度，并与 DGCNN 进行对比。实验中设置训练集与测

试集的采样点数一致，结果如图 7 所示。可以看出，随

着采样点数量的减少，所提模型的总体分类精度始终

高于 DGCNN，且曲线的下降趋势更平缓。当随机丢

弃 87. 5% 的采样点时，DGCNN 的总体分类精度下降

了 7. 1 个百分点（从 91. 2% 到 84. 1%），而所提模型下

降了 5. 6 个百分点（从 93. 2% 到 87. 6%），这表明所提

模型对目标遮挡问题具有较强的鲁棒性。

点云噪声一般包括扰动点和离群点。扰动点是指

在采样平面上下一定范围内抖动的点，离群点则表示

随机出现在空间任意位置的异常点。向采样点集中添

加服从 N (0， 0. 02)分布的高斯噪声模拟扰动点，加入

x、y、z∈ [ - 1，1]的随机噪声模拟离群点。噪声点的

数量 n设置为 0、25、50、75、100，实验结果如图 8 所示。

对比图 8（a）、（b）可知，当高斯噪声数增加至 100 时，两

种方法的总体分类精度仍在 65% 以上，而加入随机噪

声数为 100 时，DGCNN 的总体分类精度不足 55%，这

说明离群点对模型性能的影响比扰动点更为显著。另

表 2　邻域选择方法对分类精度的影响

Table 2　Influence of neighborhood selection method on 
classification accuracy unit: %

Method
ball query（r=0. 1）
ball query（r=0. 2）
ball query（r=0. 3）

KNN（K=20）

OA
92. 5
92. 9
92. 6
93. 2

mAcc
89. 9
90. 6
90. 1
90. 4

表 3　消融实验结果对比

Table 3　Comparison of ablation experiment results unit: %
Model

A： original edge function + maxpooling
B： improved edge function + maxpooling

C： improved edge function + attentive pooling
D： improved edge function + attentive pooling + MFF

OA
91. 4
91. 7
92. 3
93. 2

mAcc
89. 0
89. 2
89. 7
90. 4
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图 7　采样点数对分类精度的影响

Fig.  7　Influence of sampling points on classification accuracy

外，在噪声数量增加的过程中，所提模型的分类精度下

降趋势比 DGCNN 更平缓，表明其对这两种噪声的抗

干扰能力更强。

为进一步检验模型的鲁棒性，将原始采样点集中

的一部分点随机替换为 x、y、z∈ [ - 1，1]的噪声点，模

拟点丢失和噪声干扰同时存在时的模型性能，结果如

图 9 所示。可以看出，当被替换的点数量由 0 增加到

100 时，DGCNN 的总体分类精度由 91. 2% 下降到

36. 6%，降幅达到 54. 6 个百分点。此时，所提模型由

93. 2% 下 降 至 50. 7%，较 DGCNN 的 降 幅 缩 减 了

12. 1 个百分点。结果表明，即使处理点丢失和噪声并

存的实际点云数据，所提模型仍能保持较高的分类精

度，具有较强的鲁棒性。

4　结   论

为进一步挖掘点云的局部邻域信息，提升特征融

合的效果，提出一种基于图卷积和多层特征融合的点

云分类方法。通过设计图结构特征提取模块，有效增

强其对点云局部特征的提取能力；针对中间特征设计

多层特征融合模块，该模块能自适应地调整特征通道

的权值，并对不同层级的特征进行融合，显著地增

强融合特征的表达能力，提高模型的分类性能。在

ModelNet40 数据集上通过一系列测试验证了所提方

法的有效性。实验结果表明，相较于其他分类方法，所

提方法取得了较高的分类精度，并在面对不同的点云

输入场景时具有较强的鲁棒性。然而，所提方法在处

理复杂的点云输入时性能衰退较为显著，如何提高其

在复杂点云场景下的分类性能有待进一步研究。

参 考 文 献

[1] Li Y, Ibanez-Guzman J. Lidar for autonomous driving: 
the principles, challenges, and trends for automotive 
lidar and perception systems[J]. IEEE Signal Processing 
Magazine, 2020, 37(4): 50-61.

[2] Kim K, Kim C, Jang C, et al. Deep learning-based 
dynamic object classification using LiDAR point cloud 
augmented by layer-based accumulation for intelligent 
vehicles[J]. Expert Systems with Applications, 2021, 
167: 113861.

[3] Yang B S, Huang R G, Li J P, et al. Automated 
reconstruction of building LoDs from airborne LiDAR 
point clouds using an improved morphological scale space
[J]. Remote Sensing, 2016, 9(1): 14. 

[4] Bu S H, Liu Z B, Han J W, et al. Learning high-level 
feature by deep belief networks for 3-D model retrieval 
and recognition[J]. IEEE Transactions on Multimedia, 
2014, 16(8): 2154-2167.

[5] 佟国峰, 杜宪策, 李勇, 等 . 基于切片采样和质心距直

方图特征的室外大场景三维点云分类 [J]. 中国激光 , 
2018, 45(10): 1004001.
Tong G F, Du X C, Li Y, et al. Three-dimensional 
point cloud classification of large outdoor scenes based on 
vertical slice sampling and centroid distance histogram[J]. 
Chinese Journal of Lasers, 2018, 45(10): 1004001.

[6] Chen M L, Wan Y C, Wang M W, et al. Automatic 
stem detection in terrestrial laser scanning data with 
distance-adaptive search radius[J]. IEEE Transactions on 
Geoscience and Remote Sensing, 2018, 56(5): 2968-

2979.
[7] Su H, Maji S, Kalogerakis E, et al. Multi-view 

convolutional neural networks for 3D shape recognition
[C]∥2015 IEEE International Conference on Computer 
Vision, December 7-13, 2015, Santiago, Chile. New 
York: IEEE Press, 2015: 945-953.

[8] Yang Z S, Tan B, Pei H K, et al. Segmentation and 

0 25 50 75 10065

70

75

80

85

90

95

0 25 50 75 10050
55
60
65
70
75
80
85
90
95

n

AO
/%

proposed method
 DGCNN

(a) (b)

n

OA
/%

proposed method
 DGCNN

图 8　不同噪声类型下的分类性能。（a）高斯噪声；（b）随机噪声

Fig.  8　Classification performance under different noise types.  (a) Gaussian noise; (b) random noise

0 25 50 75 10030

40

50

60

70

80

90

100

Number of replaced points

proposed method
 DGCNN

OA
 /%

图 9　点丢失和噪声对分类精度的影响

Fig.  9　Influence of point loss and noise on 
classification accuracy



1415003-7

研究论文 第  60 卷第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

外，在噪声数量增加的过程中，所提模型的分类精度下

降趋势比 DGCNN 更平缓，表明其对这两种噪声的抗

干扰能力更强。

为进一步检验模型的鲁棒性，将原始采样点集中

的一部分点随机替换为 x、y、z∈ [ - 1，1]的噪声点，模

拟点丢失和噪声干扰同时存在时的模型性能，结果如

图 9 所示。可以看出，当被替换的点数量由 0 增加到

100 时，DGCNN 的总体分类精度由 91. 2% 下降到

36. 6%，降幅达到 54. 6 个百分点。此时，所提模型由

93. 2% 下 降 至 50. 7%，较 DGCNN 的 降 幅 缩 减 了

12. 1 个百分点。结果表明，即使处理点丢失和噪声并

存的实际点云数据，所提模型仍能保持较高的分类精

度，具有较强的鲁棒性。

4　结   论

为进一步挖掘点云的局部邻域信息，提升特征融

合的效果，提出一种基于图卷积和多层特征融合的点

云分类方法。通过设计图结构特征提取模块，有效增

强其对点云局部特征的提取能力；针对中间特征设计

多层特征融合模块，该模块能自适应地调整特征通道

的权值，并对不同层级的特征进行融合，显著地增

强融合特征的表达能力，提高模型的分类性能。在

ModelNet40 数据集上通过一系列测试验证了所提方

法的有效性。实验结果表明，相较于其他分类方法，所

提方法取得了较高的分类精度，并在面对不同的点云

输入场景时具有较强的鲁棒性。然而，所提方法在处

理复杂的点云输入时性能衰退较为显著，如何提高其

在复杂点云场景下的分类性能有待进一步研究。
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