
2415003-1

研究论文第  60 卷  第  24 期/2023 年  12 月/激光与光电子学进展

一种基于空间特征注意力机制的点云分析方法

曲彦霖， 王悦， 张倩， 韩绍坤*

北京理工大学光电学院精密光电测试仪器及技术北京市重点实验室，北京  100081

摘要  针对现有的基于点的网络平等地对待所有的点从而无法有效关注重要特征的问题，在激光雷达点云处理领域引

入注意力机制，即 CSA 模块，其中 CA 表示通道注意力，SA 表示空间注意力。两个模块以数据驱动的方式自动学习不同

特征通道信息和不同空间位置信息的重要性，从而提升网络在点云分类和分割任务上的表现。在基于点的网络中引入

了上述两个模块，提出了 CSA-PointNet++结构。实验结果表明：所提方法在 ModelNet40 数据集上的分类准确率达

93. 20%，在 ShapeNetPart 数据集上的部件分割实验的平均交并比（mIoU）为 82. 62%，优于其他对比方法，验证了所提网

络的有效性；同时，在真实世界自建数据集上，所提方法的分类准确率达 92. 14%，证明了网络在真实世界的数据上具有

良好的泛化能力。
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Point Cloud Analysis Method Based on Spatial Feature 
Attention Mechanism
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Abstract To address the limitations of existing point-based networks, which treat all points with equal emphasis, 
thereby overlooking crucial features, this paper introduces an attention mechanism to lidar point cloud processing.  This 
mechanism, referred to as the CSA module, integrates the channel attention and spatial attention elements.  In a data-

driven approach, the two proposed modules autonomously learn the importance of different feature channel information and 
spatial location information, thereby enhancing the performance of the network on point cloud classification and 
segmentation tasks.  This paper introduces the two modules stated above in a point-based network and proposes a CSA-

PointNet++ architecture.  The results reveal that the proposed method achieves an accuracy of 93. 20% for classification 
experiments on the ModelNet40 dataset and a mean intersection over union (mIoU) of 82. 62% for part segmentation 
experiments on the ShapeNetPart dataset.  This performance is better than that of other comparative methods, indicating 
the effectiveness of the proposed network.  Moreover, classification experiments of the proposed method on a real-world 
self-constructed dataset yield an accuracy of 92. 14%, demonstrating the excellent generalization capability of the proposed 
network on real-world data.
Key words deep learning; laser point cloud; point cloud processing; feature extraction; attention mechanism

1　引   言

近年来，随着计算机视觉、人工智能等前沿信息科

学技术的飞速发展，3D 传感器日益普及，如深度相机、

双目相机、激光雷达等，获取点云数据的方式越来越

多，3D 点云数据的质量、采集效率和有效性在不断提

高。点云数据广泛应用于无人驾驶汽车、自动导航、智

慧城市、测绘、遥感等领域。与在现实世界中失去深度

信息和两个或多个物体之间的相对位置的 2D 图像相

比，3D 点云为机器提供了更好地了解周围环境的机

会，这样机器可以更加准确地捕捉到物体的形状、大

小、运动轨迹等细节。因此如何有效地使用 3D 点云数

据正逐渐成为一个研究热点［1-4］。

目前，在二维图像领域，已经有了大量比较成熟的
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深度学习网络架构和技术手段，受其影响，许多研究者

也希望将这些技术应用于对三维点云数据的研究。激

光雷达点云是近些年逐渐兴起的一种数据表达方式，

相比二维图像数据，具有不均匀性和无序性的特点。

由于卷积神经网络（CNN）要求输入数据的格式是高

度规则的，以便执行权重共享和其他相关操作，因此，

难以将传统的 2D 卷积神经网络直接应用于点云特征

学习。

一些方法提出先将无序的点云转换为规则的数据

格式，再对其进行卷积操作。例如，基于多视图的方法

首先将点云数据从不同的角度投影到图像上，再利用

传统的视觉 CNN 对不同视图的特征信息进行处理和

融合［5-9］。基于多视图的方法的缺点是会损失点云的

三维信息，因此会影响后续特征提取的效果，并且计算

成本大。基于体素的方法首先将点云转换为三维体

素，再对体素进行卷积操作来学习点云的特征［10-13］。

然而基于体素的方法想取得更好的效果就必须对网格

的分辨率进行提高，这会造成网络规模膨胀。

研究者提出一种名为 PointNet［14］的直接处理原始

点云数据的深度网络架构，它是关于点云的深度学习

的开山之作。PointNet［14］的结构简单而且有效，它的

主要创新点是使用一个对称函数和一个多层感知器

（MLP）直接处理原始的无序点云。PointNet［14］通过

MLP 将每一个点嵌入到潜在空间，它存在不能提取局

部特征的局限性，这就限制了它对精细特征的学习和

对复杂场景的通用性。为了解决这个缺点，作者进一

步提出了 PointNet++［15］，它是一个基于 PointNet［14］

的分层神经网络，可以看作是 PointNet 的扩展。该网

络通过对分组的邻居点进行卷积运算来提取局部特

征，解决了 PointNet的不足，并且在点云的分类和分割

上都表现出良好的性能。然而无论是 PointNet［14］还是

PointNet++［15］，都具有局限性，对所有的点和所有的

特征通道一视同仁，这是不合理的。一般来说，现有的

方法忽略了每个点的特征的重要性对分类和分割的任

务是不同的这个特点，这会影响识别物体的准确度。

在处理点云数据时，应仔细考虑这个问题。在 2D 图像

领域已经证明，总会有一些关键点和关键特征通道是

识别物体的关键，需要引起更多的注意。2018 年，Hu
等［16］提出了 SE-Net，将它引入到 CNN 中，该网络在二

维图像的分类上取得良好的效果。后来，研究者又提

出 了 一 些 注 意 力 机 制 ，如 ECA-Net［17］、SK-Net［18］、

ResNeSt［19］、CBAM［20］等，分别从通道维度和空间维度

这两个方面增强了注意力机制的性能。注意力机制能

够学习更有用的特征，从而大幅度地提升模型的训练

速度和任务效果。因此在点云数据处理中引入注意力

机制关注点云的关键点和关键特征是有意义的。

由于 PointNet［14］和 PointNet++［15］把所有的点看

得同样重要，缺失了对识别物体的关键信息的关注。

注意力机制能有效关注目标场景中所需要的特征，忽

略其他不重要的特征。为了提高对重点信息的关注，

本文采用 PointNet++模型［15］作为基准模型，提出多

种注意力机制 CSA 模块，将其引入到 PointNet++
中，名为 CSA-PointNet++。具体来说，CSA 模块由

两部分组成，其中 CA 表示通道注意力，SA 表示空间

注意力。为了发掘点云不同特征通道维度信息的重要

性，提出了 CA 模块［20］。同时，为了发掘点云不同空间

位置信息的重要性，提出了 SA 模块。两个模块发掘

通道和空间维度的有用特征，过滤掉冗余的特征信息，

从而提升了模型在点云分类和分割任务上的表现。本

文的主要工作和创新点如下。

1）基于 PointNet++［15］，提出多种注意力机制模

型，即 CSA 模块，把通道注意力与空间注意力模型串

行引入到 PointNet++［15］中，用于三维点云的特征提

取。网络采用编码器 -解码器的结构来探索相邻点与

上下文之间的关系，并且自动关注重要信息，在分类和

分割任务上得到了很好的性能。

2）使用 Kinect V2 深度相机对真实场景的数据集

进行采集，对 4 类军事车辆模型进行采集。通过 3D 刚

体变换得到深度图像，再对采集到的深度图像进行处

理，得到三维点云数据，构成自建数据集。

3）使用公开数据集 ModelNet40［21］进行分类实验，

使用 ShapeNetPart［22］进行部件分割实验，结果表明，相

比原始的点云网络，所提网络的性能得到了提升。同

时，在真实世界的自建数据集上的分类实验验证了所

提网络具有良好的泛化能力和广泛的应用场景。

2　点云特征提取方法

通常，利用 PointNet++［15］等深度学习方法对点

云数据进行特征提取，这些方法把所有的点看得同样

重要，从而忽略了对识别物体的关键信息的关注。因

此 ，本 文 提 出 了 一 种 改 进 的 网 络 结 构 ，名 为 CSA-

PointNet++。所提方法使用 PointNet++［15］作为主

干网络，引入一个基于注意力机制的局部关系学习模

块（CSA 模块）来收集局部特征，选择对任务贡献较大

的特征点，即突出重要通道和空间维度的信息，抑制无

效的通道信息，使所选择的点集能够代表整个采样

空间。

2. 1　CSA模块

输入的点云数据的特征维度为 B×C×S×N，其

中 B、C、S、N分别是 batch size、特征通道数、采样点数

量、点云数目。为了克服 PointNet++［15］平等地对待

每一个点的问题，受应用于图像领域的注意力机制［20］

的启发，提出了一个能应用于点云数据的注意力模块

（CSA 模块）来细化提取特征。CSA 模块由两个子模

块组成：沿特征通道数 C的通道注意力（CA）模块和沿

点云数目 N，即点云空间位置的空间注意力（SA）模

块。特征图将依次通过这两个注意力模块。CSA 模

块结构如图 1 所示。

2. 1. 1　CA 模块

通道注意力机制［20］通过自动学习的方式来获得

特征图中每个通道的重要性，从而为每个特征的权重

赋值，使神经网络聚焦于重要的特征通道，增强特征

图中对当前任务有用的特征通道，抑制无用的特征通

道。CA 模块的结构如图 2 所示，特征图中不同的权

重用不同的颜色表示，在输入通道注意力模块之前，

特征图各通道的颜色是相同的，即权重值相同；通过

通道注意力模块后，各特征通道的颜色变得不同，即

权重值不同，神经网络会关注权重值较大的特定

通道。

输入的特征图经过通道注意力模块，分别进行最

大池化和平均池化操作，生成 FC
avg 和 FC

max。不同于二维

图像数据的通道注意力，由于在点云领域无法直接使

用 CNN，本文使用共享的包含多个隐藏层的 MLP 网

络对生成的向量进行处理，并对得到的结果进行元素

求和。MLP 网络通过利用两个全连接层对通道之间

的特征关联关系进行建模，并输出每个特征的权重，权

重的数量与输入特征的个数相同。在经过这两个全连

接 层 时 ，特 征 维 度 首 先 降 到 输 入 的 1/r，接 着 通 过

ReLU 函数进行激活，最后特征维度升回与输入维度

相同。再经过 Sigmoid 函数进行映射处理，生成最终

的通道注意力权重图，对该通道注意力权重图和输入

特征图进行逐元素乘法操作，生成的输出特征就是空

间注意力模块需要的输入特征。其中 r是一个缩放参

数，它的作用是减少通道的个数从而降低计算量。通

道注意力机制可以表示为

MC (F)= σ [M (FC
max)+M (FC

avg) ]， （1）
式中：M 是一个具有多隐藏层的共享 MLP；σ表示

Sigmoid 函数。

总的来说，所提 CA 模块以数据驱动的方式根据

输入特征的特点学习特征通道的重要程度，其中权重

图中的权重越大证明该通道的特征越重要，在不同的

任务中根据不同的任务要求增强或抑制不同的通道。

2. 1. 2　SA 模块

利用空间注意力机制［20］来区分点云数据中不同区

域对任务的贡献程度。SA 模块的结构如图 3 所示。

在经过 SA 模块之前，输入的特征图在点云空间位置

的维度上颜色是相同的，即权重值相同；通过空间注意

力模块后，点云空间位置维度的颜色变得不同，即权重

值变得不同。神经网络在对特征图进行处理时会关注

权重值较大的特定位置。

输入的特征图经过空间注意力模块，在点云空间

位置的维度上分别进行平均池化和最大池化操作，生

成 FS
avg 和 FS

max，然后对平均池化和最大池化的结果按照

通道进行拼接，得到特征图维度 B×2×S×N。与 CA
模块相同，不同于二维图像数据的空间注意力，由于

CNN 不能直接在点云领域应用，本文没有使用卷积操

作来处理拼接后的特征，而是使用有多个隐藏层的共

享 MLP。MLP 网络通过利用两个全连接层对点云空

图 1　CSA 模块结构

Fig.  1　CSA module structure

图 2　CA 模块结构

Fig.  2　CA module structure
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2. 1. 1　CA 模块

通道注意力机制［20］通过自动学习的方式来获得

特征图中每个通道的重要性，从而为每个特征的权重

赋值，使神经网络聚焦于重要的特征通道，增强特征

图中对当前任务有用的特征通道，抑制无用的特征通

道。CA 模块的结构如图 2 所示，特征图中不同的权

重用不同的颜色表示，在输入通道注意力模块之前，

特征图各通道的颜色是相同的，即权重值相同；通过

通道注意力模块后，各特征通道的颜色变得不同，即

权重值不同，神经网络会关注权重值较大的特定

通道。

输入的特征图经过通道注意力模块，分别进行最

大池化和平均池化操作，生成 FC
avg 和 FC

max。不同于二维

图像数据的通道注意力，由于在点云领域无法直接使

用 CNN，本文使用共享的包含多个隐藏层的 MLP 网

络对生成的向量进行处理，并对得到的结果进行元素

求和。MLP 网络通过利用两个全连接层对通道之间

的特征关联关系进行建模，并输出每个特征的权重，权

重的数量与输入特征的个数相同。在经过这两个全连

接 层 时 ，特 征 维 度 首 先 降 到 输 入 的 1/r，接 着 通 过

ReLU 函数进行激活，最后特征维度升回与输入维度

相同。再经过 Sigmoid 函数进行映射处理，生成最终

的通道注意力权重图，对该通道注意力权重图和输入

特征图进行逐元素乘法操作，生成的输出特征就是空

间注意力模块需要的输入特征。其中 r是一个缩放参

数，它的作用是减少通道的个数从而降低计算量。通

道注意力机制可以表示为

MC (F)= σ [M (FC
max)+M (FC

avg) ]， （1）
式中：M 是一个具有多隐藏层的共享 MLP；σ表示

Sigmoid 函数。

总的来说，所提 CA 模块以数据驱动的方式根据

输入特征的特点学习特征通道的重要程度，其中权重

图中的权重越大证明该通道的特征越重要，在不同的

任务中根据不同的任务要求增强或抑制不同的通道。

2. 1. 2　SA 模块

利用空间注意力机制［20］来区分点云数据中不同区

域对任务的贡献程度。SA 模块的结构如图 3 所示。

在经过 SA 模块之前，输入的特征图在点云空间位置

的维度上颜色是相同的，即权重值相同；通过空间注意

力模块后，点云空间位置维度的颜色变得不同，即权重

值变得不同。神经网络在对特征图进行处理时会关注

权重值较大的特定位置。

输入的特征图经过空间注意力模块，在点云空间

位置的维度上分别进行平均池化和最大池化操作，生

成 FS
avg 和 FS

max，然后对平均池化和最大池化的结果按照

通道进行拼接，得到特征图维度 B×2×S×N。与 CA
模块相同，不同于二维图像数据的空间注意力，由于

CNN 不能直接在点云领域应用，本文没有使用卷积操

作来处理拼接后的特征，而是使用有多个隐藏层的共

享 MLP。MLP 网络通过利用两个全连接层对点云空

图 1　CSA 模块结构

Fig.  1　CSA module structure

图 2　CA 模块结构

Fig.  2　CA module structure
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间位置的重要性进行建模，并输出每个空间位置的权

重。在经过两个全连接层时，点云的空间维度首先降

到输入的 1/r，接着通过 ReLU 函数进行激活，最后将

空间维度升回与输入维度相同。接着对经过 Sigmoid
函数的信息进行归一化，得到包含各通道权值信息的

空间注意图。最后，对空间注意力权重图与输入特征

图进行逐元素乘法操作，得到输出特征。同样地，r为
缩放参数，它的作用是通过减少点云空间维度的参数

量从而减少计算量。简而言之，空间注意力机制可以

表示为

M S (F)= σ [M (FS
avg)⊗M (FS

max) ]。 （2）
总的来说，所提 SA 模块以数据驱动的方式根据

输入特征的特点学习点云空间位置的重要程度，其中

权重图中的权重越大证明该空间位置的特征越重要，

然后针对不同的任务增强或抑制不同的空间位置。最

后，将 CA 模块和 SA 模块的结果串联起来，对权值较

高的通道进行激励。两个注意力模块都学习关注“什

么”，关注“哪里”。通过学习哪些是加强的，哪些是抑

制的，有效地帮助信息在网络中流动。CSA 模块简单

有效，能很好地用于前馈式 CNN。

2. 2　CSA-PointNet++
为了解决 PointNet++［15］对所有点一视同仁，缺

少对重点信息的关注的问题，本文在其中引入了 CSA
模块。

2. 2. 1　整体网络结构

图 4 显 示 了 所 提 方 法 的 概 述 ，所 提 CSA-

PointNet++主要通过在 PointNet++［15］中加入注意

力机制，实现对点云数据的分类和分割性能的提升。

具体而言，将网络设计为分层的编码器 -解码器架构，

包括编码器网络、解码器网络和跳过连接。编码器提

取更多的点云多尺度特征，是自下而上的过程；解码器

恢复更强的语义特征表示，生成高精度的分类点云，是

自上而下的过程；跳过连接是一种能提高深度神经网

络性能和收敛性的技术，有条件地连接不同层中的局

部点特性，通过在神经网络层中传播线性分量来缓解

非线性引起的优化困难。

2. 2. 2　编码器网络

编码器网络［15］由 4 个集合抽象模块组成，通过多

个集合抽象结构实现多层次降采样。对点数为N的输

入点云提取尺度为｛1/4，1/16，1/64，1/256｝的多尺度

特征，得到不同规模的逐点的特征，最后一个集合抽象

结构的输出可以看作是全局特征。图 5 显示了第一个

改进后的集合抽象模块结构［23］，该结构将 CSA 模块插

入到原始 PointNet++的集合抽象模块的 PointNet 层
进行特征提取，输入一个规模为 N×6 的点集，其中 N
表示点集中点的数量，6 是点的维度。

点云采样层采用最远点采样法（FPS 算法）对点集

进行降采样，将输入点的规模从N降到N/4，即在N个

点中选取N/4 个中心点，输出规模为N/4×6。FPS 算

法是随机选取一个点作为起始点，选取点集中距离起

始点最远的点作为下一个采样点，一直到采样到 N/4
个目标采样点为止的算法。

然后利用分组层（grouping layer）构造相应的局部

区域，分组层采用球查询的方法来获取采样点的邻域

信息。球查询的过程：以这N/4 个中心点为中心，首先

确定球的半径，然后在这个半径的球内找到其固定规

模（K）的邻点，共同组成一个局部区域，如果在这个区

域内点数大于 K，则只采样 K个点；小于 K，则对点进

行重复采样。本文中K设置为 32，所以输出规模为N/
4×32×6。

接下来将采样层和分组层的结果输入到 CSA 模

块进行特征提取，将这些局部区域编码为特征向量。

对每个输入的点采用多层感知器提取特征，并通过

图 3　SA 模块结构

Fig.  3　SA module structure

CSA 模块发掘点云在不同特征维度信息和空间位置

信息的重要性，获得不同特征通道 -空间维度的权重，

从而提升网络在分类和分割任务上的表现。为了避免

权值接近零时出现特征缺失的情况，采用短连接的方

式将 CSA 层前后的特征连接起来。由图 5 可以看出，

点云数据在输入到 CSA 层前后的特征维度不同，因此

在短连接中使用卷积操作对其维度进行匹配。

最后利用最大池化操作提取每个局部区域的局部

特征，这些提取到的局部特征在网络的下一级被分组

到更大的单元，然后将它们作为输入的一部分来提取

更高一级的特征。如图 4 所示，对于更深层次的集合

抽象模块，卷积核的数量比前一层多，经过 4 个集合抽

象层后编码器的输出大小为 N/256×512（其中 512 为

特征维数），包含了更多有用的通道 -空间特征信息。

对于分类任务，将编码器降采样得到的全局特征送入

多层全连接网络，最后通过一个 Softmax 网络进行

分类。

2. 2. 3　解码器网络

PointNet++［15］设计了一种反向插值的方法来实

现上采样的解码器结构，解码器网络包括 4 个特征传

播模块，是一个上采样的过程。为了将学习到的特征

从采样点传播到原始点，首先在特征传播模块内利用

反距离加权进行插值。经过第一个特征传播模块，点

的特征从 N/256×512 个点传播到 N/64×256，其中

N/256 是第四个集合抽象模块的输出点集的数量。对

于分割任务，将编码器的输出送入解码器网络进行

操作。

由于得到的逐点特征是从解码器的上一层得到

的，是全局的信息，还需要得到局部信息。为了获取全

局上下文信息，捕获点与点之间的长期依赖关系，将每

个特征传播模块上的插值特征通过跳过连接与集合抽

象模块中对应层的点特征连接，对二者进行拼接来获

图 4　CSA-PointNet++结构概述

Fig. 4　Overview of the CSA-PointNet++ structure

图 5　改进后的集合抽象模块结构

Fig.  5　Structure of the improved set abstraction module
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CSA 模块发掘点云在不同特征维度信息和空间位置

信息的重要性，获得不同特征通道 -空间维度的权重，

从而提升网络在分类和分割任务上的表现。为了避免

权值接近零时出现特征缺失的情况，采用短连接的方

式将 CSA 层前后的特征连接起来。由图 5 可以看出，

点云数据在输入到 CSA 层前后的特征维度不同，因此

在短连接中使用卷积操作对其维度进行匹配。

最后利用最大池化操作提取每个局部区域的局部

特征，这些提取到的局部特征在网络的下一级被分组

到更大的单元，然后将它们作为输入的一部分来提取

更高一级的特征。如图 4 所示，对于更深层次的集合

抽象模块，卷积核的数量比前一层多，经过 4 个集合抽

象层后编码器的输出大小为 N/256×512（其中 512 为

特征维数），包含了更多有用的通道 -空间特征信息。

对于分类任务，将编码器降采样得到的全局特征送入

多层全连接网络，最后通过一个 Softmax 网络进行

分类。

2. 2. 3　解码器网络

PointNet++［15］设计了一种反向插值的方法来实

现上采样的解码器结构，解码器网络包括 4 个特征传

播模块，是一个上采样的过程。为了将学习到的特征

从采样点传播到原始点，首先在特征传播模块内利用

反距离加权进行插值。经过第一个特征传播模块，点

的特征从 N/256×512 个点传播到 N/64×256，其中

N/256 是第四个集合抽象模块的输出点集的数量。对

于分割任务，将编码器的输出送入解码器网络进行

操作。

由于得到的逐点特征是从解码器的上一层得到

的，是全局的信息，还需要得到局部信息。为了获取全

局上下文信息，捕获点与点之间的长期依赖关系，将每

个特征传播模块上的插值特征通过跳过连接与集合抽

象模块中对应层的点特征连接，对二者进行拼接来获

图 4　CSA-PointNet++结构概述

Fig. 4　Overview of the CSA-PointNet++ structure

图 5　改进后的集合抽象模块结构

Fig.  5　Structure of the improved set abstraction module
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取局部信息。然后，通过类似于 CNN 中的 1×1 卷积

的‘unit pointnet’，从粗级信息中获取特征。几个共享

的全连接和 ReLU 层更新每个点的特征向量，这个过程

不断重复，直到特征被传播到原始点集。通过反向插值

和跳过连接在解码器网络中进行逐级上采样，得到了局

部和全局的逐点特征，将这些特征应用于分割任务。

与 原 始 的 PointNet++ 相 比 ，改 进 的 CSA-

PointNet++对通道域和空间域的对象进行了权值分

配，更关注局部特征的重要性，这会提高实验的准

确度。

3　实   验

3. 1　数据集

采用几个公开的数据集和真实世界的自建的数据

集进行对比实验，公开的数据集是 ModelNet40［21］和

ShapeNetPart［22］。ModelNet40 共有 40 个大类，是用三

角形网格表示的 12311 个 CAD 模型，数据分为 9843 个

训练样本和 2468 个测试样本。ShapeNetPart 是一个

由对象的三维 CAD 模型表示的形状存储库，注释丰

富。数据集包括 16 个形状类别，每个模型标注了 2 到

6 个 部 分 ，总 共 标 注 了 50 个 部 分 。 该 数 据 集 包 括

16880 个模型，数据分为 14006 个训练样本和 2874 个

测试样本。

真实世界的自建数据集由比激光雷达成本更低的

可以近距离采集目标深度图像的 Kinect V2 深度相机

采集。Kinect V2 是 Kinect的第二代产品，主要由 RGB
相机、深度相机和红外激光发射器组成，它的外形和内

部结构如图 6 所示。深度相机的测距方式和激光雷达

相同，都是采用直接飞行时间测距法，通过测量向目标

发射的红外光的返回时间来获取距离信息。通过对采

集到的深度信息进行变换，即对方位角（0~360°）和自

旋角（0~360°）的改变得到三维点云信息，构成数据

集，数据集共有 4 个大类，1188 个样本，分为 960 个训

练样本和 228 个测试样本。

得到如图 7（a）所示的点云数据样本，由于原始的

样本是在平台上采集的，不同的类的点云数据都会有

很大的重合部分，这极大地降低了实验的准确性。因

此，对点云进行了一个截取操作，得到如图 7（b）所示

的点云数据。并且为了验证所提算法适用于具有平移

不变性和旋转不变性的点云数据，又对点云进行了平

移和旋转操作，其中平移变换是分别在 x、y、z和同时

在 xyz三个维度进行 1 个单位长度平移的过程，如图 8
所示。旋转变换是对点云数据在 x轴上（0~360°，间隔

30°）进行旋转的过程，如图 9 所示。

3. 2　实验设置

在 Ubuntu18. 04 系统、PyTorch1. 8. 1 框架下完成

所有测试，并且使用 GTX 2070 SUPER GPU 进行训

练。在改进的网络和原 PointNet++主干集合抽象层

重合的部分和后续的全连接层使用完全一致的参数和

设置，保证在实验过程中不会因为参数设置的不同而

对结果造成影响。自建数据集中每个点包括其坐标

（x，y，z）。参数设置如下：batch_size 为 24、衰减率为

图 6　Kinect V2 相机。（a）外形图；（b）内部结构

Fig.  6　Kinect V2 camera.  (a) Appearance; (b) internal structure

图 7　真实世界的自建点云数据。（a）原始点云数据；（b）截取后的点云数据

Fig.  7　Real-world self-constructed data.  (a) Original point cloud data; (b) intercepted point cloud data

0. 0001、epoch 为 200、学习率为 0. 001、样本种类为 40/
4、采样点数为 1024。

使用全局准确率（global accuracy）、平均准确率

（mean accuracy）、交并比（IoU）和平均交并比（mIoU）

来 评 价 CSA-PointNet++ 的 性 能 。 平 均 准 确 率 和

mIoU 分别是数据中所有类别的准确率和 IoU 的平均

值。评价指标的公式分别为

A g = NTP + NTN

NTP + NTN + NFP + NFN
， （3）

Am =
∑
k

K

Ak

K
， （4）

R IoU = NTP

NTP + NFP + NFN
 ， （5）

RmIoU =
∑
k

K

R IoU k

K
， （6）

式中：NTP、NTN、NFP、NFN 分别为真阳性、真阴性、假阳

性、假阴性的点数；K是类别的数量。

3. 3　对比实验及结果分析

为了证明引入注意力机制的 CSA-PointNet++
比原来的网络在分类和分割任务上具有更好的性能，

进行如下几个实验：比较原始 PointNet++［15］和 CSA-

PointNet++的分类结果，评估了所提网络在分类性

能 上 的 提 升 ；比 较 原 始 PointNet++［15］和 CSA-

PointNet++的部件分割结果，评估了所提网络在部

件分割性能上的提升；通过消融实验评估 CA 模块和

SA 模块的有效性；比较 CSA-PointNet++在带平台

和不带平台的真实世界自建数据集上的分类结果，验

证了所提网络的泛化性；比较 CSA-PointNet++在经

过旋转和平移变换后的自建数据集上的分类结果，结

果表明该网络能够正确识别旋转和平移后的数据，进

一步证明所提网络在真实数据上具有良好的泛化

能力。

3. 3. 1　公开数据集下的分类实验

为了证明引入注意力机制的 CSA-PointNet++
比原来的网络在分类任务上具有更好的性能，采用

ModelNet40 数据集［21］进行实验。在单位球内对模型

进行归一化，并且根据 PointNet++［15］的设置在模型

的表面均匀采样 1024 个点，以生成点云目标。使用

3 个全连接层进行分类实验，对比实验如下：首先，对

原始的 PointNet［14］、PointNet++［15］和 PCT［24］网络进

行复现实验；其次，对 CSA-PointNet++进行实验，验

证改进网络的性能提升。为了找出不同参数设置下实

验准确度最高的情况，利用控制变量的方法进行实验：

分别在通道注意力和空间注意力引入一个缩放参数 r，
把缩放参数 r设置为（4，4）、（4，16）、（16，16）、（16，4）；

不使用 ReLU 函数。分类实验准确率（ACC）如表 1
所示。

由表 1 可以看到，当输入的数据大小（1024 点）和

特 征 相 同 时 ，所 提 网 络 对 点 云 的 分 类 效 果 相 比

PointNet++［15］有明显的提升，当 r为（4，4）、（4，16）、

（16，16）和（16，4）时，准确率分别提升了 1. 31 个百分

点、1. 27 个百分点、1. 21 个百分点和 0. 66 个百分点，不

使用 ReLU 函数时，准确率提升 0. 67 个百分点。

实 验 结 果 表 明 ：引 入 CSA 模 块 会 提 升

PointNet++［15］的特征表示能力，从而提升了网络在

图 8　平移变换后的点云数据

Fig.  8　Point cloud data after translational transformation

图 9　旋转变换后的点云数据

Fig.  9　Point cloud data after rotational transformation

表 1　ModelNet40 数据集下的分类结果（ACC）
Table 1　Classification results under ModelNet40 dataset (ACC)
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0. 0001、epoch 为 200、学习率为 0. 001、样本种类为 40/
4、采样点数为 1024。

使用全局准确率（global accuracy）、平均准确率

（mean accuracy）、交并比（IoU）和平均交并比（mIoU）

来 评 价 CSA-PointNet++ 的 性 能 。 平 均 准 确 率 和

mIoU 分别是数据中所有类别的准确率和 IoU 的平均

值。评价指标的公式分别为

A g = NTP + NTN

NTP + NTN + NFP + NFN
， （3）

Am =
∑
k

K

Ak

K
， （4）

R IoU = NTP

NTP + NFP + NFN
 ， （5）

RmIoU =
∑
k

K

R IoU k

K
， （6）

式中：NTP、NTN、NFP、NFN 分别为真阳性、真阴性、假阳

性、假阴性的点数；K是类别的数量。

3. 3　对比实验及结果分析

为了证明引入注意力机制的 CSA-PointNet++
比原来的网络在分类和分割任务上具有更好的性能，

进行如下几个实验：比较原始 PointNet++［15］和 CSA-

PointNet++的分类结果，评估了所提网络在分类性

能 上 的 提 升 ；比 较 原 始 PointNet++［15］和 CSA-

PointNet++的部件分割结果，评估了所提网络在部

件分割性能上的提升；通过消融实验评估 CA 模块和

SA 模块的有效性；比较 CSA-PointNet++在带平台

和不带平台的真实世界自建数据集上的分类结果，验

证了所提网络的泛化性；比较 CSA-PointNet++在经

过旋转和平移变换后的自建数据集上的分类结果，结

果表明该网络能够正确识别旋转和平移后的数据，进

一步证明所提网络在真实数据上具有良好的泛化

能力。

3. 3. 1　公开数据集下的分类实验

为了证明引入注意力机制的 CSA-PointNet++
比原来的网络在分类任务上具有更好的性能，采用

ModelNet40 数据集［21］进行实验。在单位球内对模型

进行归一化，并且根据 PointNet++［15］的设置在模型

的表面均匀采样 1024 个点，以生成点云目标。使用

3 个全连接层进行分类实验，对比实验如下：首先，对

原始的 PointNet［14］、PointNet++［15］和 PCT［24］网络进

行复现实验；其次，对 CSA-PointNet++进行实验，验

证改进网络的性能提升。为了找出不同参数设置下实

验准确度最高的情况，利用控制变量的方法进行实验：

分别在通道注意力和空间注意力引入一个缩放参数 r，
把缩放参数 r设置为（4，4）、（4，16）、（16，16）、（16，4）；

不使用 ReLU 函数。分类实验准确率（ACC）如表 1
所示。

由表 1 可以看到，当输入的数据大小（1024 点）和

特 征 相 同 时 ，所 提 网 络 对 点 云 的 分 类 效 果 相 比

PointNet++［15］有明显的提升，当 r为（4，4）、（4，16）、

（16，16）和（16，4）时，准确率分别提升了 1. 31 个百分

点、1. 27 个百分点、1. 21 个百分点和 0. 66 个百分点，不

使用 ReLU 函数时，准确率提升 0. 67 个百分点。

实 验 结 果 表 明 ：引 入 CSA 模 块 会 提 升

PointNet++［15］的特征表示能力，从而提升了网络在

图 8　平移变换后的点云数据

Fig.  8　Point cloud data after translational transformation

图 9　旋转变换后的点云数据

Fig.  9　Point cloud data after rotational transformation

表 1　ModelNet40 数据集下的分类结果（ACC）
Table 1　Classification results under ModelNet40 dataset (ACC)

Method
MVCNN
VoxNet
PointNet

PointNet++
DGCNN

PCT
Ours（r=4，4）

Ours（r=4，16）
Ours（r=16，16）
Ours（r=16，4）

Ours（without ReLU）

ACC /%
90. 10
85. 90
90. 32
91. 89
92. 20
93. 07
93. 20
93. 16
93. 10
92. 55
92. 56
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分类任务上的表现性能；其中，当 r为（4，4）时，实验的

准确率最高，比原始 PointNet++［15］提高 1. 31 个百分

点，所提网络在点云分类任务上有优秀的性能。

3. 3. 2　公开数据集下的分割实验

为了证明引入注意力机制的 CSA-PointNet++
比原来的网络在分割任务上具有更好的性能，使用

ShapeNetPart数据集［22］进行实验。根据 PointNet++［15］

的设置，在形状类别已知的情况下，将部件分割任务视

为对每个点的分类，在实验中对每个形状采样 2048个点，

对比实验如下：首先，对原始的PointNet［14］、PointNet++［15］

和 PCT［24］等 网 络 进 行 复 现 实 验 ；其 次 ，对 CSA-

PointNet++进行实验，验证改进网络的性能提升。由于

在分类实验中已经验证当缩放参数 r为（4，4）时，网络性

能最好，所以将 r设置为（4，4）。分割结果如表 2所示。

表 2 列出了点云网络在部件分割任务中的 IoU，通

过比较 PointNet++［15］和 CSA-PointNet++ 在各个

类 别 上 的 IoU，可 以 看 到 在 大 多 数 类 别 上 CSA-

PointNet++的 IoU 都高于 PointNet++［15］，特别是在

car、earphone、rocket 等类别上，CSA-PointNet++ 的

IoU 比 PointNet++［15］高出 2 个百分点到 6 个百分点。

CSA-PointNet++ 的 mIoU 比 PointNet++［15］提 升

0. 87 个百分点。同时，实验结果表明，所提网络在部

件分割任务中有优秀的性能。

图 10 显 示 了 PointNet++［15］ 和 所 提 网 络 在

ShapeNetPart模型［22］上的部件分割结果。从图 10 可以

发现，所提网络对细节的预测更加清晰，如椅子的腿和

面、汽车的轮胎和骨架、刀和刀柄等，更接近真值。实

验结果表明，所提网络的部件分割性能优于原始的

PointNet++［15］。

3. 3. 3　消融实验

通过消融实验来评估通道注意力和空间注意力模

块在点云分类和部件分割任务上的有效性，实验结果

如表 3 和表 4 所示。

实验结果表明，相比 PointNet++，单独增加通道

注意力、单独增加空间注意力、同时增加通道注意力和

表 2　ShapeNetPart数据集下的部件分割实验结果（IoU）

Table 2　Part segmentation results under ShapeNetPart dataset (IoU) unit: %
Method

PointNet
PointNet++

DGCNN
PCT
Ours

Method
PointNet

PointNet++
DGCNN

PCT
Ours

mIoU
79. 87
81. 75
82. 20
82. 31
82. 62

lamp
81. 85
83. 06
83. 81

84. 08

airplane
81. 73
82. 21
82. 01

82. 64

laptop
95. 15
95. 64
95. 70

95. 63

bag
77. 28
81. 91

81. 45

80. 67
motorbike

61. 27
70. 91
70. 37

71. 33

cap
87. 18

83. 17
84. 70

85. 35
mug

93. 26
95. 87

94. 97

95. 43

car
75. 01
78. 41
78. 83

78. 94

pistol
79. 98
80. 65
81. 15

82. 06

chair
90. 24
90. 62

90. 56

90. 52
rocket
48. 17
55. 19
61. 53

61. 91

earphone
73. 54
73. 90
73. 89

75. 90

skateboard
74. 22
76. 84

76. 56

76. 61

guitar
90. 81
91. 15
91. 47

91. 36
table

82. 25
82. 04
81. 65

82. 29

knife
86. 05
86. 38
86. 58

87. 18

图 10　部件分割结果

Fig.  10　Part segmentation results

空间注意力、交换通道注意力和空间注意力的位置后，

网络的分类准确率分别提升了 1. 04 个百分点、1. 10 个

百分点、1. 31 个百分点、0. 31 个百分点，mIoU 分别提

升了 0. 40 个百分点、0. 67 个百分点、0. 87 个百分点和

0. 38 个百分点。即单独增加空间注意力或通道注意

力模块都可以显著提高 PointNet++［15］的性能，而同

时使用这两种模块对性能的提升最多。因此可以得出

结论，通道注意力和空间注意力模块都是有效的，它们

可以使特征更独特，并且二者顺序的改变会对实验结

果有较大的影响。

3. 3. 4　真实世界的自建数据集下的分类实验

为了验证 CSA-PointNet++的泛化性，对真实世

界的自建数据集进行分类实验。分别对自建数据集中

的带平台数据和不带平台数据进行实验，实验结果如

表 5 所示。

由表 5 可知，在真实世界的自建数据集中，带平台

的分类准确率远远低于不带平台的，这是因为带平台

的不同种类的数据重合部分很多，难以提取有用特征

信息，从而影响实验的准确性。对截取后的数据集进

行实验，实验结果表明所提网络可以达到较高的精度，

验证了所提网络的泛化能力。

3. 3. 5　变 换 后 的 真 实 世 界 的 自 建 数 据 集 下 的 分 类

实验

为了验证 CSA-PointNet++适用于具有平移不

变性的点云数据，对真实世界的自建数据集进行平移

变换，分别在 x轴、y轴、z轴的正方向上平移 1 个单位

长度，又同时在 xyz轴的正方向上分别平移 1 个单位长

度，进行对比实验，实验结果如表 6 所示。

同样地，为了验证所提网络适用于具有旋转不变

性的点云数据，对真实世界的自建数据集进行旋转变

换，旋转角度从 0 到 360°，间隔为 30°，实验结果如表 7
所示。

由表 6 和表 7 可知，在经过平移变换和旋转变换的

真实世界的自建数据集上的分类实验结果与原始的自

建数据集接近，证明所提网络能够正确识别旋转和平

移后的数据，进一步证明所提网络在真实数据上具有

良好的泛化能力。

4　结   论

提出了一种基于注意力机制的点云特征提取方法

CSA-PointNet++，将通道 -空间注意力机制集成到

PointNet++中，用于点云数据的特征提取与分类分

割任务。该网络是编码器-解码器网络，既能从非均匀

的采样数据中提取点之间的局部几何关系，同时又能

增强重要特征通道，提高了点云分类和分割精度。在

几个公开数据集和真实世界的自建数据集上测试了

CSA-PointNet++，在公开的数据集上的实验结果表

明 ，该 方 法 的 分 类 准 确 率 和 分 割 mIoU 比 原 始 的

PointNet++得到了提升。在真实世界的自建数据集

表 5　自建数据集下的 ACC
Table 5　ACC under the real-world self-constructed dataset

表 7　旋转后的真实世界的自建数据集下的 ACC
Table 7　ACC of the rotated real-world self-constructed dataset

表 6　平移后的真实世界的自建数据集下的 ACC
Table 6　ACC of the translated real-world self-constructed dataset

表 3　消融实验的 ACC
Table 3　ACC of the ablation experiment

表 4　消融实验的部件分割结果（mIoU）

Table 4　Part segmentation results of the ablation 
experiment (mIoU)



2415003-9

研究论文 第  60 卷第  24 期/2023 年  12 月/激光与光电子学进展

空间注意力、交换通道注意力和空间注意力的位置后，

网络的分类准确率分别提升了 1. 04 个百分点、1. 10 个

百分点、1. 31 个百分点、0. 31 个百分点，mIoU 分别提

升了 0. 40 个百分点、0. 67 个百分点、0. 87 个百分点和

0. 38 个百分点。即单独增加空间注意力或通道注意

力模块都可以显著提高 PointNet++［15］的性能，而同

时使用这两种模块对性能的提升最多。因此可以得出

结论，通道注意力和空间注意力模块都是有效的，它们

可以使特征更独特，并且二者顺序的改变会对实验结

果有较大的影响。

3. 3. 4　真实世界的自建数据集下的分类实验

为了验证 CSA-PointNet++的泛化性，对真实世

界的自建数据集进行分类实验。分别对自建数据集中

的带平台数据和不带平台数据进行实验，实验结果如

表 5 所示。

由表 5 可知，在真实世界的自建数据集中，带平台

的分类准确率远远低于不带平台的，这是因为带平台

的不同种类的数据重合部分很多，难以提取有用特征

信息，从而影响实验的准确性。对截取后的数据集进

行实验，实验结果表明所提网络可以达到较高的精度，

验证了所提网络的泛化能力。

3. 3. 5　变 换 后 的 真 实 世 界 的 自 建 数 据 集 下 的 分 类

实验

为了验证 CSA-PointNet++适用于具有平移不

变性的点云数据，对真实世界的自建数据集进行平移

变换，分别在 x轴、y轴、z轴的正方向上平移 1 个单位

长度，又同时在 xyz轴的正方向上分别平移 1 个单位长

度，进行对比实验，实验结果如表 6 所示。

同样地，为了验证所提网络适用于具有旋转不变

性的点云数据，对真实世界的自建数据集进行旋转变

换，旋转角度从 0 到 360°，间隔为 30°，实验结果如表 7
所示。

由表 6 和表 7 可知，在经过平移变换和旋转变换的

真实世界的自建数据集上的分类实验结果与原始的自

建数据集接近，证明所提网络能够正确识别旋转和平

移后的数据，进一步证明所提网络在真实数据上具有

良好的泛化能力。

4　结   论

提出了一种基于注意力机制的点云特征提取方法

CSA-PointNet++，将通道 -空间注意力机制集成到

PointNet++中，用于点云数据的特征提取与分类分

割任务。该网络是编码器-解码器网络，既能从非均匀

的采样数据中提取点之间的局部几何关系，同时又能

增强重要特征通道，提高了点云分类和分割精度。在

几个公开数据集和真实世界的自建数据集上测试了

CSA-PointNet++，在公开的数据集上的实验结果表

明 ，该 方 法 的 分 类 准 确 率 和 分 割 mIoU 比 原 始 的

PointNet++得到了提升。在真实世界的自建数据集

表 5　自建数据集下的 ACC
Table 5　ACC under the real-world self-constructed dataset

Type
With ground

Without ground

ACC /%
52. 81
92. 14

表 7　旋转后的真实世界的自建数据集下的 ACC
Table 7　ACC of the rotated real-world self-constructed dataset

Rotation
Rot_30°
Rot_60°
Rot_90°

Rot_120°
Rot_150°
Rot_180°
Rot_210°
Rot_240°
Rot_270°
Rot_300°
Rot_330°

ACC /%
91. 75
89. 59
92. 91
90. 99
91. 40
90. 59
91. 00
90. 01
90. 93
91. 37
92. 55

表 6　平移后的真实世界的自建数据集下的 ACC
Table 6　ACC of the translated real-world self-constructed dataset

Translation
（x+1， y， z）
（x， y+1， z）
（x， y， z+1）

（x+1， y+1， z+1）

ACC /%
90. 96
91. 85
90. 85
91. 70

表 3　消融实验的 ACC
Table 3　ACC of the ablation experiment

Method
PointNet++

CA+PointNet++
SA+PointNet++

CSA+PointNet++
SCA+PointNet++

ACC /%
91. 89
92. 93
92. 99
93. 20
92. 20

表 4　消融实验的部件分割结果（mIoU）

Table 4　Part segmentation results of the ablation 
experiment (mIoU)

Method
PointNet++

CA+PointNet++
SA+PointNet++

CSA+PointNet++
SCA+PointNet++

mIoU /%
81. 75
82. 15
82. 42
82. 62
82. 13
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上的实验结果表明该网络在点云分类任务中有良好的

性能，并且通过对经过平移和旋转变换后的点云数据

进行实验，验证了该网络适用于具有平移不变性和旋

转不变性的点云数据，具有良好的泛化能力和广泛的

应用前景。

综上，与原始的 PointNet++相比，引入了 CA 和

SA 机制的 CSA-PointNet++能够学习通道和空间维

度的重要性，从而提升网络在点云分类和分割任务上

的表现，达到了最优性能，并且对真实世界的点云数据

具有泛化能力。
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