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面向形状特征的多维度多层级点云分析

徐嘉利1,方志军1∗, 伍世虔2

1. 上海工程技术大学电子电气工程学院, 上海　 201620; 2. 武汉科技大学机械自动化学院, 武汉　 430081

摘　 要: 目的　 3 维点云是编码几何信息的主要数据结构,与 2 维视觉数据不同的是,点云中隐藏了 3 维物体中重

要的形状特征。 为更好地从无序的点云中挖掘形状特征,本文提出一种能够端到端且鲁棒地处理点云数据的多维

度多层级神经网络(multi-dimensional multi-layer neural network,MM-Net)。 方法 　 多维度特征修正与融合(multi-
dimensional feature correction and fusion module,MDCF)模块从多个维度自适应地修正局部特征和逐点特征,并将其

整合至高维空间以获得丰富的区域形状。 另一方面,多层级特征衔接(multi-layer feature articulation module,MLFA)
模块利用多个层级间的远程依赖关系,推理得到网络所需的全局形状。 此外设计了两种分别应用于点云分类与分

割任务的网络结构 MM-Net-C(multi-dimensional multi-layer feature classification network)和 MM-Net-S(multi-dimen-
sional multi-layer feature segmentation network)。 结果　 在公开的 ModelNet40 数据集与 ShapeNet 数据集上进行测试,
并与多种方法进行比较。 在 ModelNet40 数据集中,MM-Net-C 的分类精度较 PointNet + + 和 DGCNN(dynamic graph
convolutional neural network)方法分别提高了 2. 2% 和 1. 9% ;在 ShapeNet 数据集中,MM-Net-S 的分割精度较 ELM
(extreme learning machine)和 A-CNN(annularly convolutional neural networks)方法分别提高了 1. 2% 和 0. 4% 。 此外,
在 ModelNet40 数据集中的消融实验验证了多维度多层级神经网络(MM-Net)架构的可靠性,消融实验的结果也表

明了多维度特征修正与融合(MDCF)模块和多层级特征衔接(MLFA)模块设计的必要性。 结论　 本文提出的多维

度多层级神经网络(MM-Net)在分类与分割任务中取得了优秀的性能。
关键词:3 维点云;点云分类与分割;深度学习;形状特征;多维度特征;多层级特征

Multi-dimensional multi-layer point cloud analysis for shape features

Xu Jiali1, Fang Zhijun1∗, Wu Shiqian2

1. School of Electronic and Electrical Engineering, Shanghai University of Engineering Science, Shanghai　 201620, China;

2. College of Machinery and Automation, Wuhan University of Science and Technology, Wuhan　 430081, China

Abstract: Objective With the widespread use of depth cameras and 3D scanning equipment, 3D data with point clouds as
the main structure have become more readily available to people. As a result, 3D point clouds are widely used in practical
applications such as self-driving cars, location recognition, robot localization, and remote sensing. In recent years, the
great success of convolutional neural networks (CNNs) has changed the landscape of 2D computer vision. However, CNNs
cannot directly process unstructured data such as point clouds due to the disorderly, irregular characteristics of 3D point
clouds. Therefore, mine shape features from disordered point clouds have become a viable research direction in point cloud
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analysis. Method An end-to-end multidimensional multilayer neural network (MM-Net), which can directly process point
cloud data, is presented in this paper. The multi-dimensional feature correction and fusion (MDCF) module can correct
local features in different dimensions rationally. First, the local area division unit, using farthest point sampling and ball
query, constructs local areas at different radii from which the 10D geometric relations and local features required are
obtained for the module. Inspired by related research, the module uses geometric relations to modify the point-wise fea-
tures, enhance the interaction between points, and encode useful local features, which are supplemented by point-wise fea-
tures. Finally, the shape features of different region ranges are fused and mapped to a higher dimensional space. At the
same time, the multi-layer feature articulation (MLFA) module focuses on integrating the contextual relationships between
local regions to extract global features. In particular, these local regions are seen as distinct nodes, and global features are
acquired by using convolution and jump fusion. The MLFA module uses the long-range dependencies between multiple lay-
ers to reason about the global shape required for the network. Furthermore, two network architectures (multidimensional
multi-layer feature classification network ( MM-Net-C) and multidimensional multi-layer feature segmentation network
(MM-Net-S)) for point cloud classification and segmentation tasks are designed in this paper. In detail, MM-Net-C goes
through three tandem MDCF modules with three layers of interlinked local shape features. The global features are then
obtained by connecting and integrating the correlations between each local region through the MLFA module. In MM-Net-S,
after processing by the MLFA module, the object data are encoded global feature vector with 1 024 dimensions. Then, the
features are summed to obtain shapes that fuse local and global information, so that they are linked to the labels of the
objects (e. g. , motorbikes, cars) . This process is followed by feature propagation, where successive up sampling opera-
tions are performed to recover the details in the original object data and to obtain a robust point-wise vector. Finally, the
outputs of the different feature propagation layers are integrated and fed into the convolution operation. The features are
transformed to obtain an accurate prediction of each point cloud within the object. Result The method in this paper is ade-
quately tested on the publicly available ModelNet40 dataset and ShapeNet dataset. The experimental results are compared
with various methods. In the ModelNet40 dataset, MM-Net-C is compared with several pnt-based (input point cloud coordi-
nates only), such as dynamic graph convolutional neural network (DGCNN) (92. 2% ) with 1. 9% accuracy improvement
and relation-shape convolutional neural network (RS-CNN) (93. 6% ) with 0. 5% accuracy improvement. MM-Net-C is
also compared with several pnt-nor (coordinates and normal vectors of the input point cloud) based: point attention trans-
formers (PAT) (91. 7% ) improves accuracy by 2. 4% ; PointConv (92. 5% ) improves accuracy by 1. 6% ; PointASNL
(93. 2% ) improves accuracy by 0. 9% . Even when several studies input more points for training, MM-Net-C still outper-
forms them. For example, PointNet ++ ( 5 k, 91. 9% ) improves accuracy by 2. 2% , and self-organizing network
(SO-Net) (5 k, 93. 4% ) improves accuracy by 0. 7% . In addition, MM-Net-C achieves higher accuracy rates than other
studies with less complexity. For example, compared with PointCNN (8. 20 M, 91. 7% ), MM-Net-C has less than one-
eighth of the number of parameters while the accuracy rate is increased by 2. 4% . Compared with RS-CNN (1. 41 M,
93. 6% ), MM-Net-C has 0. 33 M fewer parameters while the accuracy rate is increased by 0. 5% . In the ShapeNet data-
set, MM-Net-S compared with DGCNN (85. 1% ), the accuracy is improved by 1. 4% ; compared with shape-oriented con-
volutional neural network (SO-CNN) (85. 7% ), the accuracy is improved by 0. 8% ; and compared with annularly convo-
lutional neural networks (A-CNN) (86. 1% ), the accuracy is improved by 0. 4% . Ablation experiments are also conduc-
ted on the ModelNet40 dataset to confirm the effectiveness of the MM-Net architecture. The ablation experiments results val-
idate the need for the MDCF module and MLFA module design. The results further confirm that MDCF module, which uses
rich point-wise features modified and fused with potential local features, can effectively improve the network’s mining of
shape information within a local region. By contrast, the MLFA module captures contextual information at the global scale
and reinforces the long-range dependency links that exist between different layers, effectively enhancing the robustness of
the model in dealing with complex shapes. Ablation experiments are conducted on whether the MDCF needs to be designed
with different dimensions. The experimental results demonstrate that MM-Net performs better than RS-CNN for the same
dimensionality. Conclusion In this paper, an MM-Net with MDCF module and MLFA module as core components is pro-
posed. After conducting sufficient experiments, thorough comparisons and verifying MM-Net, a higher correct rate is
achieved with the advantage of fewer parameters.
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0　 引　 言

随着深度激光、深度相机和 3 维扫描设备的广

泛应用,以点云作为主要结构的 3 维数据变得更加

容易获取。 3 维点云在自动驾驶汽车 ( Shi 等,
2019)、位置识别(Liu 等,2019d)、机器人定位与导

航(Zhu 等,2017)和遥感(Qi 等,2018)等新兴领域

得到了广泛应用。 近年来,卷积神经网络( convolu-
tional neural networks,CNN)(Zeiler 和 Fergus,2014)
的巨大成功改变了 2 维计算机视觉的格局,但是由

于 3 维点云具有无序性和不规则性的特点,卷积神

经网络无法直接处理点云这样的非结构化数据。 如

何从点云中鲁棒地提取网络所需的形状特征进行点

云分析仍然是一个尚待解决的问题。
PointNet(Qi 等,2017a)是首个应用深度学习直

接处理不规则点云的方法,但是忽视了对局部区域

的描述。 PointNet ++ (Qi 等,2017b)是 PointNet 的
升级版,但是仍然未有效地探索点之间的关系。
DGCNN(dynamic graph convolutional neural network)
(Wang 等,2019)使用一种新的卷积 EdgeConv 侧重

点云的局部几何特征,但无法兼顾局部邻域之间的

全 局 联 系。 Point2Sequence ( Liu 等, 2019a ) 和

PointANSL(Yan 等,2020)引入注意力机制专注于各

局部区域之间的关系,提高了模型训练的鲁棒性。
Dense-Point ( Liu 等,2019b) 引用 2D 图像领域中

DenseNet(Huang 等,2017)的思想,在同一层中重复

地聚合多级语义输出以捕获该层中的上下文信息。
RS-CNN(relation-shape convolutional neural network)
(Liu 等,2019c)通过球查询构建不同半径的局部邻

域,并选择 10 维的几何关系应用于局部形状,但是

没有考虑点云的逐点特征和全局特征,而逐点特征

和全局特征同样是准确处理点云数据的关键。
为了解决当前研究存在的一些问题,提升神经

网络在点云分析中的性能,本文设计了多维度特征

修正与融合模块(multi-dimensional feature correction
and fusion module,MDCF)和多层级特征衔接模块

( multi-layer feature articulation module, MLFA )。
MDCF 模块能够在不同维度下合理地修正、融合逐

点特征和局部特征。 在局部区域划分单元 ( local
area division unit,LAD),利用最远点采样( farthest
point sampling,FPS) (Kamousi 等,2016) 和球查询

(ball query)(Qi 等,2017a)的方法构建不同半径下

的局部区域,从中获得模块所需的 10 维几何关系和

局部特征。 受注意力机制(Wang 等,2018b)的启

发,MDCF 模块利用几何关系对局部特征进行修正,
增强点间的交互能力,并编码得到合理的逐点特征,
同时辅以局部特征对其进行充实,最后融合得到不

同区域范围的形状特征,并映射到高维空间。 此外,
MLFA 模块侧重于整合局部区域之间的上下文关系

来提取全局形状,强化了层次之间的远程依赖联系,
能够利用丰富的层间上下文信息提高形状特征的抽

象性,同时降低了上游存在的错误对下游点云分析

造成的影响,缓解了卷积网络存在的梯度消失缺陷,
提高了模型的鲁棒性。 特别地,将这些局部信息看

做不同的节点,利用卷积和跳跃融合的方式获取并

丰富全局特征,以此提高网络学习全局形状的表达

能力。 本文结合 MDCF 模块和 MLFA 模块的优势,
设计了两种不同的网络架构 MM-Net-C (multi-di-
mensional multi-layer feature classification network)和
MM-Net-S ( multi-dimensional multi-layer feature seg-
mentation network)端到端地、鲁棒地处理点云分类

与分割任务。

1　 多维度多层级神经网络(MM-Net)

1. 1　 多维度特征修正与融合模块(MDCF)
卷积运算依赖于规则的网格结构,然而由于点

云数据在 3 维空间中分布不规则的特性,无法直接

应用卷积运算。
为了充分得到某一局部空间中的点与点之间存

在的关联性,首先利用局部区域划分单元(LAD)将
点云划分为不同半径大小的局部区域,如图 1 所示。

给定输入无序的点云 P = {p1,p2,p3,…,pN} ,
其中 pn ∈RC 是输入点的坐标向量, N 是点的个数,
C 是每一点的坐标维数。 对于输入的 N 个点,选择

最远点采样的方法获得 h 个质心点 pi ,得到质心点

点集 E = {pα,…,ph} 。 最远点采样算法的具体步
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图 1　 局部区域划分单元(LAD)细节图

Fig. 1　 Details of local area division unit

骤如下:
输入:无序点集 P = {p1,p2,p3,…,pN} ,设定

质心点个数 h 。
输出:质心点点集 E = {pα,…,ph} 。
1)从无序点集 P 中,随机选取点 pα 作为初始

点,并移动至质心点点集 E 内。
2)若质心点点集 E = {pα,…,pi} 内点的数量

小于 h ,则首先计算无序点集 P 中剩余的点 pn 与质

心点点集 E 内每一点之间的欧氏距离 ln = { lα,…,
li} ,然后在 ln 中选取最小值作为该点的距离值,得
到 P 中剩余各点的距离值集合 L ,最后在 L 中选取

最大距离值对应的点 pβ ,并移动至质心点点集 E 。
接着,通过球查询方法找到 t 个点作为半径 r 内

每一质心点 pi 的邻点,构建球形的局部区域。 在各

不同维度都设定不同的 t 值和 r 值,得到不同条件下

的局部点集 Ai = {pi,pi,1,pi,2,pi,3,…,pi,t} , di,j <
2r , Ai ∈ RNh×Kt+1×CΩ ,其中 pi 是质心点, pi,t 是质心

点的 t 个邻点, di,j 是质心点与其邻点之间的欧氏距

离。 球查询算法的具体步骤如下:
输入:设定球形区域半径 r 、球形区域范围内邻

点个数 t ;无序点集 P = {p1,p2,…,pN} ;质心点点

集 E = {pα,…,ph} 。
输出:局部点集 Ai = { pi, pi,1, pi,2, pi,3, …,

pi,t}。
1)迭代选取质心点点集 E = {pα,…,ph} 内的

每一个点 pi ,并存入以该质心点为中心的局部点集

Ai 。
2)计算 pi 与无序点集 P 中所有点之间的欧氏

距离,并标记大于 2r 的距离值。
3)对未标记的距离值进行升序。

4)在升序后未标记的距离值中选取 t 个,并将

t 个距离值对应的点存入局部点集 Ai 。
点的几何关系是通过质心点与邻点的位置信息

构成单一各点的初始特征,同时点与点之间的空间

布局联系(点的分布密度及点间相互作用关系)反

映了区域范围内的局部特征。 本文受 RS-CNN 启

发,编码几何关系(见图 1),为后续鲁棒地学习局部

形状打下坚实基础。
另一方面,该操作也能够在处理好点存在的刚

性变换与排列不变性的前提下,为 MDCF 模块挖掘

区域内的形状信息。 这里,点间的几何关系为

ei,j ,即
ei,j = [pi,pi,j, pi - pi,j , pi,pi,j ed] (1)

式中, pi ∈ RNh×Kt+1×3 是 质 心 点 的 坐 标; pi,j ∈
RNh×Kt+1×3 是邻点的坐标, pi - pi,j ∈RNh×Kt+1×3 是质

心点与邻点之间的相对位置, pi,pi,j ed ∈RNh×Kt+1×1

是两点之间的欧氏距离, [,] 是连接函数。
以第 1 维为例,如图 2 所示,在 LAD 单元构建

的局部区域中,将局部特征定义为 A1 ∈ RNα×Kβ×Cγ ,
将点与点之间的几何关系定义为 e1 ∈ RNα×Kβ×10 。
同时,将原始的局部特征与 10 维的几何先验知识有

机聚合起来,得到蕴含有丰富点间相关性的逐点特

征 B1 ∈ RNα×Kβ×Cγ 。 具体操作为

B1 = [MLP1(e1)]·A1 (2)
式中,MLP1 是多层感知机 (multi-layer percentron,
MLP),“·”是点乘函数。

多层感知机用于整理点间的几何向量,并将其

编码至特定维度,使之能够更方便与局部特征 A1 进

行点乘运算。 考虑到在同一维度下,逐点特征与局

部特征对于区域内形状信息的提取,所做出的贡献

是不一样的,例如,当质心点与邻点之间分布较为分

散,那么模型应该更侧重于局部特征。 倘若部分邻

点与质心点之间的空间布局较为紧凑,则应该更倾

向于逐点特征的选择。 本文受注意力机制启发,使
网络自适应地选择合适的特征信息,表示当前局部

区域内的形状关系。 具体实现为

[a1,b1] = σ(MLP2[A1,B1]) (3)
H1 = a1 ⊗ A1 (4)
T1 = b1 ⊗ B1 (5)

式中, a1 ∈ RNα×Kβ×1 和 b1 ∈ RNα×Kβ×1 分别是局部特

征和逐点特征对应的归一化权重,σ是激活函数
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图 2　 多维度特征修正与融合模块(MDCF)的细节图

Fig. 2　 Details of the multi-dimensional feature correction and fusion module (MDCF)

softmax, H1 ∈ RNα×Kβ×Cγ 和 T1 ∈ RNα×Kβ×Cγ 分别是通

过自适应修正后所得的局部特征与逐点特征, ⊗ 是

逐元素相乘。 为了使 MDCF 模块能够有效选择出

所需的特征强度,首先将原始的局部特征与逐点特

征进行融合,并使用多层感知机将其通道数处理至

特定数。 随后利用 softmax 激活函数,得到这一维度

下局部区域内每个点的对应强度,这个强度可以理

解为单一质心点与其邻点在局部特征与逐点特征两

条件下的自适应权值。 利用 a1 和 b1 这两个修正因

子,使模块学习到相对于不同特征的重要程度,抑制

无关因素的影响。 随后将其逐元素与原始的局部特

征和逐点特征相乘,得到经过网络自我选择同时也

是模型所需要的特征信息。 上述操作强化了模型自

我学习局部区域内形状关系的能力,也提高了网络

对点间关键信息的提取能力。 模块将所得修正后的

特征通过对称函数融合并处理,得到该维度下的结

果 Z1 ∈ RNα×Cγ 。 具体实现为

Z1 = MLP3[MaxP∑
β

j = 1
(H1),MaxP∑

β

j = 1
(T1)]

(6)
式中,MaxP 是对称函数 MaxPooling,其分别将逐点

特征与局部特征聚合到质心点,获得对局部区域表

达能力更强的形状信息。 接着将上述两者级联,并
将结果输入到多层感知机中,使其有机地融合在一

起,输出该维度下、该局部区域范围内最为合适的形

状关系。

多维度特征修正与融合模块(MDCF)分别从

3 个不同维度,即 3 个不同尺度半径、邻点个数构建

的球形局部区域捕捉不同维度下最有效的形状信息

X ∈ RNα×F 。 具体操作为

X = Conv[Z1,Z2,Z3] (7)
式中,Conv 是卷积运算,其将融合了不同维度下的

形状信息进行二次加工,强化了模型对范围形状的

理解能力,缓解了点云数据中存在的点分布不均匀、
密度不均匀对特征学习造成的不良影响,同时提高

了模型对局部差异性的理解能力,弥补了模型短视

的不足。 例如,当网络对飞机数据集进行分类或分

割任务时,倘若使用单一维度,即单一尺度下的球形

区域,模型的可视范围也许只能够聚焦飞机的某一

片面范围如机头或机翼,因火箭头部形状与飞机头

部形状相似、椅子脚部形状与机翼形状相似,便会将

其错误分类为火箭或椅子。 而使用多维度设计,可
以将局部视野范围交叉、扩大,这样提升了模型对形

状的甄别能力,进而提高了网络的准确性和鲁棒性。
1. 2　 多层级特征衔接模块(MLFA)

一些经典研究(Qi 等,2017a;Wang 等,2019)致
力于如何在局部区域内捕捉几何关系,但忽略了各

局部区域之间存在的相互依赖联系。 本文受 2 维图

像领域和其他 3 维点云的研究启发,建模不同局部

区域之间的形状信息,并通过跳跃连接构建局部邻

域之间的上下文联系,捕捉不同层级之间存在的相

关性信息。 虽然多维度特征修正与融合模块
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(MDCF)侧重于对局部区域形状的理解,但忽视了

从整体角度对全局形状分析。 而在多层级特征衔接

模块(MLFA)中,捕捉了远距离区域之间的全局描

述关系,如图 3 所示。

图 3　 多层级特征衔接模块(MLFA)的细节图

Fig. 3　 Detail diagram of the multi-layer feature
articulation module (MLFA)

多层级特征衔接模块(MLFA)接收不同层级多

维度特征修正与融合模块(MDCF)处理输出的局部

形状,这些层级的局部形状之间并不是孤立、没有联

系的。 例如,对于飞机点云数据,第 1 层级 MDCF 模

块输出的局部形状也许更专注于机头的理解,而第 2
层级的 MDCF 模块却更加重视机翼的学习。 倘若单

独处理两者,必然会降低整体点云形状的分析能力,
因此需要找出两者之间存在的关联性,进而从基于全

局视野的角度捕获所有局部区域之间的上下文信息。
整个多层级特征衔接模块(MLFA)的具体操作为

Y = Conv2{(Conv1[X1,X2,X3])·[X1,X2,X3]}

(8)
式中, Y∈RNh×F4 是多层级特征衔接模块(MLFA)的

输出,是经过推理后具有全局描述的特征。 X1 ∈
RNh×F1 、 X2 ∈RNh×F2 和 X3 ∈RNh×F3 分别为不同层级

下 MDCF 模块输出的局部形状,首先将其融合在一

起,通过 Conv1 运算建立不同层级之间存在的上下

文联系,并将其加权至原始的局部形状中,以实现局

部区域之间的密集连接。 随后利用 Conv2 更新各局

部区域的形状信息,实现模型从局部到全局的学习。
1. 3　 多维度多层级神经网络架构(MM-Net)
1. 3. 1　 分类网络架构(MM-Net-C)

面向点云分类任务,完整的多维度多层级神经

网络分类架构由前端与后端组成,如图 4 所示。
在前端中,输入的点云数据是 N × 3 格式,其中

N 是数据中点云的个数,每一个点云都具有初始的

3 维原始特征。 随后通过 3 层串联的多维度特征修

正与融合模块(MDCF),得到输出 3 层相互联系的

局部形状特征 RNh×Fi ,其中 F 是特征数。 接着通过

多层级特征衔接模块(MLFA)对每个局部区域之间

存在的关联性进行连接并整合得到全局形状。
在后端中,将全局形状和局部形状结合在一起,这

样既能够保留局部特征,同时也丰富了全局特征。 随

后使用 MaxPooling 实现维度变换 RNh×(F1+F2+F3+F4) →
R1×(F1+F2+F3+F4), 并得到 1 024 维的点云形状向量。
最后应用 3 个全连接层 1 024 →512 →256 →NClass,
转换并得到分类任务的概率图。

图 4　 多维度多层级特征分类网络的架构图

Fig. 4　 Architecture of a multi-dimensional multi-layer features classification network

1. 3. 2　 分割网络架构(MM-Net-S)
完整的分割网络也由前端和后端两部分组成,如

图 5 所示。 在前端中,与分类网络相比,使用单个对

象作为分割网络的输入,同时在多维度特征修正与融

合模块(MDCF)中,选择更大的半径以及更多的质心

点与邻点来挖掘局部形状。 在经过多层级特征衔接

模块(MLFA)处理后,对象数据编码为 RNh × F4维度的

全局特征。 在后端部分,经过特征级联,得到融合了
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局部和全局信息的形状,维度为 RNh×(F1+F2+F3+F4) ,使其

与对象(如摩托、轿车等)的标签相连。 然后进行特征

传播(Qi 等,2017a),对其进行连续的上采样操作,以此

恢复原始对象数据中的细节,同时得到鲁棒的逐点向

量。 最后将不同特征传播层的输出整合并馈送至卷积

运算中,通过变换特征获得对象内每个点云的准确预测。

图 5　 多维度多层级特征分割网络的架构图

Fig. 5　 Architecture of a multi-dimensional multi-layer features segmentation network

2　 实　 验

为验证本文网络在点云分类与分割任务中的性

能,选择标准数据集 ModelNet40 (Wu 等,2015) 和

ShapeNet(Chang 等,2015)对多维度多层级神经网

络(MM-Net)的性能进行评估,并与当前最新的研究

进行对比。
在多维度多层级神经网络(MM-Net)中,选择

Adam 作为训练中的优化算法。 在分类和分割实验

中,将 batchsize 分别定为 32 和 24,设定初始学习率

为 0. 001,每 30 个 epochs 衰减 1 / 2 学习率,设置

batchnorm 为 0. 6,并以每 20 个 epochs 衰减 0. 5。 所

有实验都在 NVIDIA GTX 2080 GPU 上进行,并通过

pytorch 编写训练和测试代码。
2. 1　 ModelNet40 形状分类任务

选择基准数据集 ModelNet40 测试多维度多层

级特征分类网络(MM-Net-C)的有效性。 该数据集

包含 12 311 个计算机辅助设计 ( computer aided
design,CAD)模型,分为 40 类。 实验时,将 Model-
Net40 数据集分为两部分,训练阶段 9 843 个,测试

阶段 2 468 个。 同时在每一 CAD 表面均匀采样

1 024 个点,并且仅将 3 维坐标作为点的原始属性输

入网络。 另一方面,在增强策略中,在 [ - 0. 66,
1. 5]范围内设置随机各向异性缩放和 [ - 0. 2,
0. 2]范围内的平移,选定 dropout 为 50% 。 在测试

过程中,类似于 PointNet 等研究,经由随机缩放做

10 次投票测试,随后对结果进行平均以获得最后

预测。
当前点云分类领域中各先进方法在 ModelNet40

数据集的分类准确率( accuracy,Acc)如表 1 所示。
其中,pnt 表示仅输入点云坐标,pnt 和 nor 表示输入

点云的坐标和法向量。
从表 1 可以看出,MM-Net-C 在准确度指标上表

现比其他方法更好,较基于 pnt 的 DGCNN 和 RS-
CNN 方法提高了 1. 9% 和 0. 5% ;较基于 pnt 和 nor
的 PAT、PointConv 和 PointASNL 方法提高了 2. 4% 、
1. 6% 和 0. 9% 。 即使是一些方法输入了更多的点

进行训练,MM-Net-C 的准确率依然较高,比 Point-
Net ++ (5 k)和 SO-Net(5 k)方法分别提高了 2. 2%
和 0. 7% 。 实验结果表明,本文模型不仅提高了准

确性,还避免了较大的计算量。
为了验证 MM-Net-C 的网络复杂度,与一些先

进方法进行对比,结果如表 2 所示。 可以看出,
MM-Net-C 依靠较少的复杂度,取得了更优的效

果。 与 PointCNN 方法(8. 20 M,91. 7% )相比,多
维度多层级特征分类网络参数量仅约为其 1 / 8,而
正确 率 却 提 高 了 2. 4% ; 与 RS-CNN ( 1. 41 M,
93. 6% )相比,MM-Net-C 参数量降低了 0. 33 M,而
正确率却提高了 0. 5% 。 实验结果表明 MM-Net-C
具有较少的参数,更低的计算成本,实现了更高的

分类精度。



第 27 卷／第 2 期／2022 年 2 月 徐嘉利，方志军，伍世虔 / 面向形状特征的多维度多层级点云分析

569　　

表 1　 不同方法在 ModelNet40 数据集的分类准确率比较

Table 1　 Comparison of classification accuracy on
ModelNet40 dataset among different methods

方法 输入 训练点 / k Acc / %

PAT(Yang 等,2019) pnt 和 nor 1 91. 7

Spec-GCN(Wang 等,2018a) pnt 和 nor 1 91. 8

PointConv(Wu 等,2019) pnt 和 nor 1 92. 5

A-CNN (Komarichev 等,2019) pnt 和 nor 1 92. 6

PointASNL(Yan 等,2020) pnt 和 nor 1 93. 2

ELM(Fujiwara 和 Hashimoto,2020) pnt 和 nor 1 93. 2

RS-CNN(Liu 等,2019c) nor 1 92. 8

Pointwise-Cnn(Hua 等,2018) pnt 1 86. 1

ECC
(Simonovsky 和 Komodakis,2017) pnt 1 87. 4

PointNet(Qi 等,2017a) pnt 1 89. 2

PointCNN(Li 等,2018b) pnt 1 91. 7

DGCNN(Wang 等,2019) pnt 1 92. 2

SO-CNN(Zhang 等,2020) pnt 1 93. 1

Dense-Point(Liu 等,2019b) pnt 1 93. 2

RS-CNN(Liu 等,2019c) pnt 1 93. 6

SO-Net(Li 等,2018a) pnt 和 nor 2 90. 9

PointNet ++ (Qi 等,2017b) pnt 和 nor 5 91. 9

Spider-CNN(Xu 等,2018) pnt 和 nor 5 92. 4

SO-Net(Li 等,2018a) pnt 和 nor 5 93. 4

本文 pnt 1 94. 1

注:加粗字体表示最优结果。 表中:PAT 为 point attention
transformers,Spec-GCN 为 spectral graph convolution, A-CNN
为 annularly convolutional neural network, ELM 为 extreme
learning machine, ECC 为 edge-conditioned convolution, SO-
CNN 为 shape-oriented convolutional neural network,SO-Net 为
self-organizing network。

表 2　 ModelNet40 数据集的分类复杂度比较

Table 2　 Comparison of the classification
complexity on ModelNet40 dataset

方法 参数量 / M Acc / %

PointNet 3. 50 89. 2

PointCNN 8. 20 91. 7

PointNet ++ 1. 48 91. 9

RS-CNN 1. 41 93. 6

本文 1. 08 94. 1

注:加粗字体表示各列最优结果。

2. 2　 ShapeNet 形状分割任务

为验证多维度多层级特征分割网络(MM-Net-
S) 的性能,在 ShapeNet 分割数据集上进行实验。
ShapeNet 数据集由 16 881 个 3D 对象构成,包括

16 个不同的类别,有 50 个形状被分别注释,每个形

状有 2 6 个部件。 在该项分割任务中,预定义

ShapeNet 数据集中的每个点对应的形状类别标签。
与 PointNet 策略数据处理操作相同,将 ShapeNet 数据

集划分为训练对象(12 137 个)、验证对象(1 870 个)
和测试对象(2 874 个),并且单个形状为 2 048 个

点。 选择平均交并比(mean intersection over union,
mIoU)作为所有形状的评估指标,实验结果如表 3
所示。 可以看出,在 ShapeNet 分割数据集上,与当

前优秀的方法进行对比, MM-Net-S 达到了最佳效

果。 与 DGCNN、SO-CNN 和 A-CNN 相比,分割准确

率分别提高了 1. 4% 、0. 8% 和 0. 4% ,表明 MM-Net-
S 能够有效区分不同形状的类别,例如“包”、“帽
子”、“轿车”、“椅子”、“摩托车”、“杯子”。 在 Shape-
Net 分割数据集中,“包”和“帽子”是点云形状构成

比较简单的对象,MM-Net-S 相比其他方法表现的更

好,因为 MM-Net-S 同时考虑到了局部与全局的关

系。 对其他比较复杂的形状,例如“轿车”和“摩托

车”都拥有更多的类别,同时这些类别更小,类别与

类别之间差异较小,MM-Net-S 同样能够很好地找出

类别之间存在的微小差异,实现类别的正确分割。
这样的优势,归功于本文网络中的多维度特征修正

与融合模块(MDCF),该模块能够在多维度探索微

小类别内的边缘差异。 图 6 展示了 MM-Net-S 在

ShapeNet 分割数据集的可视化结果。 从这些结果可

以发现,即使每个对象中的类别构成较为复杂,
MM-Net-S 依旧能够很好地将其分割出来。
2. 3　 消融实验

多维度特征修正与融合模块(MDCF)和多层级

特征衔接模块(MLFA)是多维度多层级神经网络

(MM-Net)的核心。 为了确定每一模块在网络中存

在的必要性,在 ModelNet40 基准数据集上评估不同

模块的性能。
各模块消融实验的结果如表 4 所示。 可以看

出,基线模型的准确率为 90. 1% 。 RS-CNN(∗)是

另一个参考模型,由 RS-CNN 修改而成,仅有双层的

共享多层感知机,准确率为 92. 0% 。 基线模型装配

多维度特征修正与融合模块(MDCF)后,准确率为
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表 3　 ShapeNet 数据集的分割准确率比较

Table 3　 Comparison of segmentation accuracy of ShapeNet dataset
/ %

方法

ShapeNet 中的形状

飞机 包 帽子 轿车 椅子 耳机 吉他 小刀 灯
手提
电脑

摩托车 杯子 手枪 火箭 滑板 桌子
平均

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

SONet 82. 8 77. 8 88. 0 77. 3 90. 6 73. 5 90. 7 83. 9 82. 8 94. 8 69. 1 94. 2 80. 9 53. 1 72. 9 83. 0 84. 9

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 58. 7 76. 4 82. 6 85. 1

DGCNN 84. 2 83. 7 84. 4 77. 1 90. 9 78. 5 91. 5 87. 3 82. 9 96. 0 67. 8 93. 3 82. 6 59. 7 75. 5 80. 6 85. 1

ELM 84. 0 80. 4 88. 0 80. 2 90. 7 77. 5 91. 2 86. 4 82. 6 95. 5 70. 0 93. 9 84. 1 55. 6 75. 6 82. 1 85. 3

SpiderCNN 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 85. 3

SO-CNN 83. 9 84. 1 85. 0 77. 4 91. 3 78. 3 91. 7 87. 4 83. 8 96. 4 69. 7 93. 5 83. 1 58. 9 76. 2 82. 9 85. 7

A-CNN 84. 2 84. 0 88. 0 79. 6 91. 3 75. 2 91. 6 87. 1 85. 5 95. 4 75. 3 94. 9 82. 5 67. 8 77. 5 83. 3 86. 1

RS-CNN 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 86. 2

本文 83. 9 85. 6 89. 5 80. 2 91. 6 79. 1 91. 4 87. 8 85. 8 96. 0 75. 4 95. 0 84. 0 63. 7 76. 0 83. 4 86. 5

注:加粗字体表示各列最优结果。

图 6　 多维度多层级特征分割网络在 ShapeNet 数据集的可视化结果

Fig. 6　 Visualization results of a multi-dimensional multi-layer features segmentation network on ShapeNet dataset
((a)airplane;(b)bag;(c)cap;(d)car;(e)chair;(f)earphone;(g)guitar;(h)knife;(i)lamp;(j)lap;(k)motorbike;

(l)mug;(m)pistol;(n)rocket;(o)skate;(p)table)

93. 3% ,相较其基准模型提高了 3. 2% 。 RS-CNN
(∗)配备多层级特征衔接模块(MLFA)后,准确率

为 93. 1% ,相较 RS-CNN(∗)提高了 1. 1% 。 基线

模型同时装配 MDCF 和 MLFA 模块后,正确率为

94. 1% ,相较其基准模型提高了 4. 0% 。 实验结果

表明,添加 MDCF 或 MLFA 模块对点云分析任务都

能够大幅提高模型的准确率。 同时也说明 MDCF
模块利用丰富的逐点特征与潜在的局部特征相修正

并融合,能够更好地提高网络对局部区域内形状信

息的挖掘。 而 MLFA 模块能够把握全局范围内的上
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表 4　 模块在 ModelNet40 数据集上的消融实验

Table 4　 Ablation experiments with modules on
ModelNet40 dataset

/ %

模型 Acc

基线 90. 1

RS-CNN(∗) 92. 0

基线 + MDCF 93. 3

RS-CNN(∗) + MLFA 93. 1

基线 + MDCF + MLFA 94. 1

注:加粗字体表示最优结果。

下文信息,强化不同层级之间存在的远程依赖联系,
有效加强了模型处理复杂形状的鲁棒性。 同时装配

MDCF 和MLFA 模块的效果最优,能够考虑局部形

状特征与全局上下文联系,验证了二者在 MM-Net
中的重要性。

表 5 是对多维度特征修正与融合模块(MDCF)
是否需要设计不同维度问题进行相关实验的结果。
可以看出,在相同维度条件下,MM-Net 比 RS-CNN
表现得更加优秀。 同时,在不同维度下,MM-Net 的
准确率也不同,原因是 3 个维度下的 MDCF 模块能

够合理地从点云数据集中构建不同范围的学习区

域,并自适应地从这些区域范围中挖掘模型所需的

形状信息。

表 5　 在 ModelNet40 数据集上对 MDCF
模块维度的消融实验

Table 5　 Ablation experiments on ModelNet40 dataset for
dimensions in the multi-dimensional feature

correction and fusion module

模型 维度 Acc / %

RS-CNN 2 92. 4

RS-CNN 3 93. 6

MM-Net 2 92. 5

MM-Net 3 94. 1

注:加粗字体表示最优结果。

表 6 是在 ModelNet40 数据集上对多层级特征

衔接(MLFA)模块选择不同层级对整体网络准确率

的消融实验结果。 可以发现,当选择 3 层层级结构

设计时,模型实现了最佳的精度 94. 1% ,与双层设

计(92. 8% ) 相比,提高了 1. 3% 。 但进一步增加

MLFA 模块的层级数后,模型准确率相较于 3 层设

计下降了 0. 7% ,原因是网络层级的加深导致模型

在训练中学习形状的困难,降低了 MLFA 模块构建

层间关联信息的能力。

表 6　 在 ModelNet40 数据集上对 MLFA
模块层级的消融实验

Table 6　 Ablation experiments on ModelNet40
dataset for layers in the multi-layer

feature articulation module
/ %

层级 Acc

2 92. 8

3 94. 1

4 93. 4

注:加粗字体表示最优结果。

3　 结　 论

本文提出一个以多维度特征修正与融合模块

(MDCF)和多层级特征衔接模块(MLFA)为核心部

件的多维度多层级神经网络(MM-Net),能够端到端

且鲁棒地对不规则点云进行分析,弥补了现有方法

未有效兼顾局部形状与全局形状的不足,缓解了缺

乏逐点特征对模型学习局部形状的消极影响。 在多

维度特征修正与融合模块(MDCF)中,利用局部区

域划分单元(LAD)得到点间几何关系与局部特征,
并与逐点特征通过自适应方式进行修正与融合。
MDCF 模块整理了可靠的点间几何关系,并输出能

够合理描述该区域的局部形状。 同时,在多层级特

征衔接模块(MLFA)中,利用层级间存在的关联性,
识别出能够提高形状感知的层间上下文信息。 通过

跳跃连接的方式,合理利用了全局特征,减少了梯度

消失的影响。 另一方面,也加快层级之间的信息交

互,进而大幅提高了对错误形状的鲁棒性。 最后设

计了两种能够分别处理分类与分割任务的网络架构

MM-Net-C 和 MM-Net-S。 实验结果表明,本文提出

的多维度多层级神经网络(MM-Net),在参数较少的

优势下,实现了较高的正确率。
在未来的工作中,将进一步挖掘网络的鲁棒性,

在不影响准确率和参数量的情况下,有效处理富有

噪声的点云数据,缓解现实环境中存在的点云异常
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值难以区分并处理的问题,以实现在遥感和自主驾

驶等领域对相关场景进行解析的应用。
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