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集改进图卷积和多层池化的点云分类模型

周锐闯，田　瑾，闫丰亭，朱天晓
（上海工程技术大学 电子电气工程学院，上海２０１６２０）

摘　要：针对基于图卷积的点云分类模型在提取点云不同语义区域的特征信息以及高效利用
聚合的高维特征方面存在的问题，本文提出了一种新的点云分类模型，该模型采用了动态自适

应图卷积和多层池化相结合的方法。具体而言，本文采用了残差结构来构建更深层的卷积，以

学习不同语义区域点对特征中不同层次的特征信息，从而生成动态自适应调整卷积核，针对不

同的点对动态更新边的特征关系，从而提取更为精确的局部特征。同时，本文将聚合的高维特

征输入到多层最大池化模块中，回收利用第一次最大池化后丢弃的特征信息进行多层最大池

化，从而获取更为丰富的高维特征，提高分类模型的精度。实验结果表明，在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据
集上，本文提出的分类模型的总体精度达到９３３％，平均精度为９０７％，明显优于目前主流
的点云分类模型，并具有较强的鲁棒性。
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１　引　言
目前，三维点云数据在多个实际应用领域中具

有重要的应用价值，例如自动驾驶［１］、虚拟现实［２］

以及机器人［３－４］等领域。这是因为三维点云数据可

以较好地保留三维模型的几何信息，而三维点云的

分类则成为以上实际应用中的关键步骤之一。但

是，三维点云数据具有无序性、稀疏性以及高维性等

特点，因此采用卷积神经网络处理点云数据是当前

备受关注的研究领域，也是一个具有高难度的挑战。

近年来，三维成像技术逐渐成熟，三维点云的数

据量急剧增加，手工提取点云特征的方式变得难以

实现。目前针对点云分类任务的神经网络方法主要

分为三类：基于体素化的方法、基于多视图的方法和

基于点的方法。基于体素化的方法是将无序的点云

分成一系列占用一定空间的体素（ＯｃｃｕｐａｎｃｙＶｏｘ
ｅｌｓ）的方法，再利用三维卷积进行体素级别的特征
学习。第一个利用体素化方式进行点云分类任务的

是Ｍａｔｕｒａｎａ等人［５］提出的ＶｏｘＮｅｔ，通过三维卷积神
经网络提取体素数据的空间局部特征信息，但使用

三维卷积造成计算空间和内存大量消耗的问题。基

于多视图的方法是将三维对象按多个角度投影成二

维图像，ＭＶＣＮＮ［６］网络模型通过将点云中提取的视
图投影到二维空间，并利用二维卷积神经网络进行

特征提取。这种方法通过二维卷积降低了内存和计

算资源的消耗，但多角度投影只能获取外部结构信

息，从而造成大量三维点云数据的丢失。基于多视

图或体素化的方法都是将三维点云数据转换为其他

形式，导致有价值的信息丢失，影响分类任务的

精度。

基于点的方法将三维点云数据直接作为模型的

输入，可以充分利用点云数据的空间几何特征，降低

数据预处理过程中的信息损失。Ｑｉ等人［７］提出了

ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络框架，首次将原始点云数据作为输入，
该模型使用ＴＮｅｔ结构解决点云数据的旋转不变性
问题，通过共享的多层感知机（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐ
ｔｒｏｎ，ＭＬＰ）提取每个点的特征，最后使用最大池化进
行信息聚合得到全局特征。但是，该方法没有考虑

点与点之间的结构关系，因此对局部特征的提取不

充分。Ｑｉ等人在 ＰｏｉｎｔＮｅｔ基础上进行了改善，提出
了ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［８］模型，通过层级下采样的方式增强
局部几何信息的捕获能力，但是仍无法提取到点对

间的特征关系。梁振华等人［９］在 ＰｏｉｎＮｅｔ网基础上
提出注意力加权特征聚合模块，改善了最大池化损

失次要特征的问题，对局部特征信息的捕获能力仍

有不足。Ｔｅ等人［１０］提出了正则化图卷积神经网络

ＲＧＣＮＮ，该网络模型利用了谱图理论，可以进一步
提高了局部特征的获取能力。为了能够更好地获取

点对的关系特征，Ｗａｎｇ等人［１１］提出了一种动态卷

积神经网络（ＤｙｎａｍｉｃＧｒａｐｈＣＮＮ，ＤＧＣＮＮ），借鉴了
图卷积神经网络结构，利用共享参数的 Ｋ近邻算法
（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）和 ＭＬＰ从中心点及中
心领域上提取局部特征，将不同层次的特征连接起

来，计算出点对间的局部特征，但忽略了不同领域间

的特征信息。王江安等人［１２］提出结合残差网络［１３］

思想，通过搭建更深的图卷积层来进行更深层局部

特征的学习。田晟等人［１４］提出结合注意力机制与

图卷积神经网络的点云分类模型，利用注意力机制

获取更具代表性的局部特征。梁志强等人［１５］提出

使用图卷积和注意力机制分别提取点云低维和高维

特征，通过多个特征融合的方式来提高点云分类精

度。利用图卷积结构提取局部特征的方法已经成主

流，然而，使用固定参数卷积核对不同语义区域点对

的特征提取能力有限，此外，目前网络都采用一次最

大池化聚合特征，这会丢弃大量由复杂网络结构学

习到的特征集合。

针对以上问题，本文提出了一种基于动态自适

应图卷积和多层池化的三维点云分类模型。该模型

首先采用ＫＮＮ算法将输入的点云组成局部有向图，
然后利用动态自适应图卷积学习不同语义区域点的

特征信息，生成多样的自适应卷积核，动态更新点对

间边的权重，获取更精确的局部特征。最后采用多

层最大池化聚合特征，利用第一次最大池化丢弃的

特征重复最大池化操作，收集更丰富的高维特征，从

而提高点云分类任务精度。

２　相关工作
２１　图卷积神经网络

传统卷积神经网络在处理固定尺寸的二维图像

分类任务中取得了很好的效果，但无法直接应用于

无序数据的特征提取。Ｓｃａｒｓｅｌｌｉ等人［１６］提出图卷积

神经网络，将图结构与卷积神经网络相结合，可以有

效处理无序的数据。将图卷积神经网络应用于处理

无序的点云数据，利用图结构学习点对间的依赖关
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系，可以提取更丰富的局部结构特征。

利用图卷积神经网络处理点云分类任务是将 ｎ
个点 Ｆ维的点云数据直接输入，表示为 Ｘ ＝

ｘ１，ｘ２，…，ｘ{ }
ｎ  Ｒ

Ｆ，当 Ｆ＝３时，每个点的空间三

维坐标表示为：Ｘｉ＝ ｘｉ，ｙｉ，ｚ( )
ｉ 。局部特征提取过

程如图１所示，首先利用 Ｋ近邻算法构建局部有向
图Ｇ＝ Ｖ，( )Ｅ ，其中Ｖ＝ ｐｉ｜ｉ＝１，２…，{ }ｎ和Ｅ＝

ｅｉ＝ ｅｉ１，…，ｅ( )
ｉｋ ｜ｉ＝１，２，…，{ }ｎ表示图结构中

的中心节点和边。

然后需要提取边特征，边特征的函数定义为 ｅｉｊ
＝ｈθ ｐｉ，ｐ( )

ｉｊ ，其中 θ为一组可学习参数，ｈθ( )· 表

示学习边特征的非线性函数。边函数的选择对局部

特征提取有重要的影响，公式（１）为ＰｏｉｎｔＮｅｔ模型边
函数的定义，只提取了每个独立点的特征，没有考虑

点对间的关联；公式（２）中只对局部信息进行编码，
却没有考虑原始的全局特征信息；公式（３）是 ＤＧＣ
ＮＮ网络模型中边函数的定义，该函数既考虑到每
个中心点构成的全局信息，又考虑了点对间的局部

关系，提高了获取的局部特征信息的精度：

ｅｉｊ＝ｈθ（ｐｉ） （１）
ｅｉｊ＝ｈθ（ｐｊ－ｐｉ）ｓ （２）
ｅｉｊ＝ｈθ（ｐｉ，ｐｊ－ｐｉ） （３）

图１　图卷积局部结构示意图

Ｆｉｇ１Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

最后使用最大池化函数聚合每个图结构的特征

信息，公式定义如（４）所示：

ｌｉ＝
ｍａｘ

ｊ：（ｉ，ｊ）Ｅ
ＲｅＬＵＢｎＧｒａｐｈＣｏｎｖｅ( )( ){ }

ｉｊ

（４）
式中，Ｂｎ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）是数据归一化处理函
数；ＲｅＬＵ（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ）是非
线性激活函数，经过最大池化函数后得到局部特征

向量ｌｉ。
２２　残差结构

面对复杂且数量庞大的三维点云数据，构建更

深层的网络结构，可以提取不同层次的信息。然而，

普通网络结构中随着卷积层数的增加，会出现梯度

消失或梯度爆炸的问题。传统的解决方案是采用数

据出初始化和标准化技术，但这些方法会导致网络

性能的退化问题。使用残差结构搭建深层网络可以

有效地解决这些问题。

残差网络是由多个残差元组成，每个残差块由

两个卷积层、一个快捷连接和一个恒等映射构成，如

图２所示。

图２　残差结构

Ｆｉｇ２Ｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

快捷连接通过跨越卷积层的直通路径将输入

直接连接到卷积层的输出上，这种方式可以使网

络从浅层的特征直接传递到深层，避免深度神经

网络训练时梯度过度衰退的问题，从而更好地学

习到特征。在快捷连接后，使用非常简单的恒等

函数，将残差的输出直接传递到下一层的输入中，

不会改变特征分布，这样能够保留输入信息，称为

恒等映射，这样使得网络可以更深，同时避免网络

性能的退化。通过快捷连接和恒等映射的组合，

残差块可以更灵活的设计深层网络，提高网络的

表达能力和性能。

３　算法描述
本文提了一种基于改进图卷积和多层池化的点

云分类模型，整体网络结构如图３所示。该模型直
接将无序的点云数据（Ｎ×３）作为输入，其中Ｎ表示
输入的点数，３表示点云的三维坐标（ｘ，ｙ，ｚ）。数据
进入局部特征提取模块中的动态自适应调整卷积层

（ＤｙｎａｍｉｃｓＡｄａｐｔｉｖｅＧｒａｐｈＣｏｎｖ，ＤＡＧｒａｐｈＣｏｎｖ）后，
首先利用ＫＮＮ算法构建以 Ｋ个节点为一组的有向
图结构，然后提取图结构中每个点的特征，通过残差

结构的深层卷积对点的特征进行学习，生成可适用

不同语义区域点对的动态调整卷积核，并利用根据

点的特征生成的卷积核处理图结构中对应点对，获

得更精确的特征向量，最后使用最大池化进行聚合，

得到局部特征向量。本文模型的局部特征提取模块

由２个 ＤＡＧｒａｐｈＣｏｎｖ和２个 ＧｒａｐｈＣｏｎｖ组成，局部
特征的维度设置为（６４，６４，１２８，２５６）。局部特征提
取模块提取到的特征会被拼接，并通过 ＭＬＰ（１０２４）
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对特征向量进行更深层的学习。随后，通过多层最

大池化模块，利用前一次最大池化丢弃的部分再进

行多层最大池化，更高效的利用特征信息且减少冗

余信息的产生，得到全局特征向量。最后，将得到的

全局特征向量经过全连接层进行分类，获得最终的

分类结果。

图３　点云分类模型总体架构

Ｆｉｇ３Ｇｅｎｅｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

３１　动态自适应图卷积
在图卷积神经网络中，固定参数的卷积层仅能

提取点云数据中片面的几何信息，无法充分考虑组

成图结构的不同语义区域点所携带的特征信息。因

此，使用图卷积神经网络提取特征存在一定程度的

局限性。为此，本文提出了一种动态自适应图卷积

方法，该方法通过学习不同点对之间的独特关系，形

成动态自适应调整卷积核，以便精确提取每一点对

的特征信息。过程如图３所示，步骤描述如下：
首先通过ＫＮＮ算法将无序的点云构成以 Ｋ个

点为集合的有向图结构 Ｇ＝ Ｖ，( )Ｅ 。然后通过残

差结构的卷积层学习图中点对特征关系，生成动态

自适应调整卷积核，公式如下：

ｆｉｊ＝ｇｆｉ，ｆｊ－ｆ( )
ｉ

ｆ（ｙ） ＝ＲｅＬＵＢｎＣｏｎｖｆ( )( ){ }
ｉｊ

ＤＡｃｏｎｖｋ ＝ Ｃｏｎｖｆ（ｙ( )( )
）
ｆ

{
ｉｊ

（５）

式中， ｆｉ，ｆ( )
ｊ 分别表示图中心点特征及邻居点特

征；ｇ( )· 表示特征映射函数，将第一层卷积学习到

的特征信息结果归一化处理，再使用 ＲｅＬＵ激活函
数进行进一步优化，最终，通过将第二层卷积后的结

果与初始传入的特征进行拼接，得到动态自适应调

整卷积核ＤＡｃｏｎｖｋ。如图４所示，通过动态自适应调
整卷积核处理图中点对，更新每对独特点对间边的

权重，如式（６）所示：
ｅｉｊ ＝ＲｅＬＵＢｎＤＡｃｏｎｖｋ⊙ｅ( ){ }

ｉｊ
（６）

式中，⊙表示点乘，动态更新后的边特征ｅｉｊ可以更
准确的表示不同语义部分点的特征关系。

最后通过最大池化函数聚合更新后每个图的特

征信息，得到局部特征，如式（７）：

ｌｉ＝
ｍａｘ

ｊ：（ｉ，ｊ）Ｅ
ＤＡＧｒａｐｈＣｏｎｖｅ{ }

ｉｊ （７）

由于点的特征会随着卷积层深度变化，每次提

取局部特征后重新使用ＫＮＮ算法更新图结构，这样
可以让信息在相似的结构之间更好的传播，加快局

部语义信息的学习能力。

图４　ＤＡＧｒａｐｈＣｏｎｖ局部结构示意图

Ｆｉｇ４ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＤＡＧｒａｐｈＣｏｎｖ

３２　多层池化
目前主流点云分类网络模型采用一次最大池化

聚合局部特征，以获得全局特征集合，然后，这种方

式存在局部特征利用率低的问题，因为只有少部分

局部局部特征被用于全局特征的生成。另一种解决
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方式是将一次最大池化和平均池化得到的特征向量

拼接，但这会产生冗余信息，影响分类精度。为了解

决以上问题，本文提出了多层最大池化（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ，ＭＭＰｏｏｉｎｇ）方法，该方法利用前一次最
大池化丢弃的特征集合进行多层最大池化，可以更

高效地利用经过复杂计算学习到的特征集合，同时

降低了冗余信息的产生，提高点云分类模型的精度。

具体步骤如下：

首先将每个卷积层提取的局部特征进行并联，

再经过ＭＬＰ（１０２４）将特征维度提升到１０２４维，得
到一个整体的高维特征，公式定义如式（８）：

ｆ＝ＭＬＰ１０２４ ｌ１ｌ２ｌ３ｌ[ ]
４ （８）

式中，为特征向量的拼接。然后将拼接的Ｎ×Ｍ
高维特征矩阵作为输入，分别使用多层的最大池化，

第一层最大池化提取 １×Ｍ维特征后，将剩下的

Ｎ－( )１×Ｍ作为下一层最大池化的输入，得到的

Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｎ表示每层最大池化聚合后的特征矩
阵，每层聚合函数对应的分类损失函数定义如式

（９）：
Ｌｉ＝Φ ｙｉ，（Ｆｉ( )） （９）

式中，ｙｉ表示真实标签值；( )· 表示 ｓｏｆｔｍａｘ激活

函数；Φ( )· 表示交叉熵损失函数。整体的分类损

失定义如式（１０）：

ＬＣ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Φ ｙｉ，（Ｆｉ( )） （１０）

仅仅将每个池化层得到的损失串联或者相加并

不能得到最优的实验结果，本文引入了修正损失函

数，如图５所示。

图５　多层最大池化结构图

Ｆｉｇ５Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｍａｘｉｍｕｍｐｏｏｌｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

通过 Ｆ２，Ｆ３，…，Ｆｎ的损失来修正 Ｆ１，让 Ｌ１在
其中保持是最小的值，维持网络的稳定，修正损失函

数定义如式（１１）：
ＬＣＲ ＝ １－ｅＬｉ－ βｉ·( )γＬ( )１ （１１）

γ＝ｅ∑
ｎ
ｉ＝１ｙｉ· Ｆ( )( )ｉ （１２）

公式（１２）中ｎ表示类别数量。在训练早期，收集到
的特征并不是十分可靠，修正损失函数获得的收益

不大，随着迭代次数增加，每一层的预测逐渐稳定，

修正损失函数发挥作用，保证 Ｌｉ＞Ｌ１，第一次池化
得到的特征信息保持最佳利用。

最后联合修正损失函数以及分类损失函数，得

到整体损失表达式：

Ｌｏｓｓ＝ρＬＣＲ＋ １－( )ρＬＣ （１３）

其中ρ表示为可学习参数。
４　实　验
４１　实验环境和参数

本文算法的实验硬件环境为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５
１２４００Ｆ、１６ＧＢ内存，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧＥＦＯＲＣＥ
ＲＴＸ３０６０；软件环境为 ＬｉｎｕｘＵｂｕｎｔｕ１８０４操作系
统、ＣＵＤＡ１０１、Ｐｙｔｏｒｃｈ１６、Ｐｙｔｈｏｎ３７。

训练和测试的实验参数设置为：训练迭代次数

为２５０次，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ设置为３２或１６，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ的
大小会影响显存的消耗以及模型训练的收敛速度，

本文实验中ＢａｔｃｈＳｉｚｅ会根据整体参数进行对应的
调整。选择随机梯度下降法［１７］作为网络的优化器，

将动量设置为０９，采用余弦退火法［１８］将学习率从

０１降低到０００１。每个全连接层后都加入了 ｄｒｏｐ
ｏｕｔ层，比例设置为０５，使用 ＲｅＬＵ激活函数，防止
训练过程中出现过拟合。

经过训练的模型在测试集中进行测试得出最终

的总体准确率以及平均准确率，整体准确率Ａｏａｃｃ（ｏ
ｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ）和平均准确率Ａｍａｃｃ（ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ）
表示如下：

Ａｏａｃｃ＝
ＴＮ＋ＴＰ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （１４）

Ａｍａｃｃ＝
∑Ａｏａｃｃ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （１５）

其中，ＴＰ为真阳性，表示实际为真，预测也为真的样
本数；ＦＰ为假阳性，表示实际为假但预测为真的样
本数；ＴＮ为真阴性，表示实际为假预测也为假的样
本数；ＦＮ为假阴性，表示实际为真但是却预测为假
的样本数。

４２　实验数据集
为了方便文中提出的点云分类模型实验数据与
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其他主流模型作对比，本文选择在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据
集［１８］上进行训练和测试。该数据集共有 ４０个类
别，含１２３１１个ＣＡＤ模型，其中有９８４２个物体用于
训练，２４６９个物体用于模型测试，该数据集中每个
物体都有２０４８个点的三维坐标。其中部分实例展
示在图６中，图中的飞机、钢琴和汽车等三维模型特
征明显，在网络模型中较容易被区分。但长椅和椅

子的模型相似度较高，需要能提取更精确特征信息

的网络模型才能准确的区分。本文实验仅使用采样

点的（ｘ，ｙ，ｚ）坐标作为输入，采用随机旋转、缩放以
及逐点抖动的方式进行数据增强。

图６　三维点云模型可视化

Ｆｉｇ６３Ｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

４３　实验结果与分析
４３１　分类结果分析

为了验证本文提出算法的优势，在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０
数据集上与目前主流的点云分类模型 ＤＧＣＮＮ、
ＰｏｉｎＮｅｔ＋＋、ＰｏｉｎｔＣＮＮ等进行分类精度的对比，结果
如表１所示。表中不同模型的输入的数据形式不
同，其中 Ｖｏｘｅｌｓ表示使用体素作为输入，Ｖｉｅｗ表示
使用多视图作为输入，Ｐｏｉｎｔｓ＋Ｎｏｒａｍｌ表示使用三维
坐标和法线向量作为输入，本文实验仅使用点的三

维坐标信息作为输入。从实验结果可以看到，本文

提出算法整体的分类精度达到９３３％，平均分类精
度为９０４％，相比于其他点云分类模型，本文模型
在分类精度上有明显提升。

对比使用多视图或体素作为输入的 ＭＶＣＮＮ和
ＶｏｘＮｅｔ模型，本文提出的方法直接将原始点作为输
入，可以更高效的提取点云特征，减少了将数据转化

为二维图像或体素形式造成的信息丢失，使整体准

确率有３２％～８８％的提升。相比于同样使用点
作为输入的ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋和 ＰｏｉｎｔＮｅｔ模型，本文模型
不仅提取了每个单独点的特征信息，还考虑到了点

与点之间的关联信息，加强了对局部特征信息的提

取，在总体精度上有１６％ ～３３％提升。对比于

ＤＧＣＮＮ算法模型，本文模型考虑到不同语义部分点
对差异性，使用固定参数卷积无法提取到准确的特

征信息，本文中使用根据点对特征学习获得的自适

应卷积进行特征提取，进一步增强了提取局部特征

的能力，使整体精度有０７％的提升。对比于增加
了法向量信息作为输入的ＳｐｉｄｅｒＣＮＮ以及融入了注
意力机制的ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和ＤＴＮｅｔ模型，本文模
型没有通过增加输入或采用更复杂且更耗费计算资

源的特征提取方法来提高分类精度，而是采用多层

最大池化更高效的利用特征信息，提高分类精度的

同时不会额外增加模型复杂度，让整体精度有

０４％～０９％的提升。通过对比实验表明，本文
提出的模型与经典模型或当前主流的点云分类模型

比较，都有着突出的表现，充分说明本文模型的实际

可行性。

表１　不同模型在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集上的分类精度
Ｔａｂ．１Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

ｏｎｔｈｅＭｏｄｅｌＮｅｔ４０ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｉｎｐｕｔ Ａｏａｃｃ／％ Ａｍａｃｃ／％

ＰｏｉｎｔＮｅｔ Ｐｏｉｎｔ ９００ ８４３

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ Ｐｏｉｎｔ ９１７ ／

３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ［１９］ Ｖｏｘｅｌｓ ８４５ ７７５

ＭＶＣＮＮ Ｖｉｅｗ ９０１ ／

ＶｏｘＮｅｔ Ｖｏｘｅｌｓ ８５５ ８２８

ＳｐｉｄｅｒＣＮＮ［２０］ Ｐｏｉｎｔｓ＋Ｎｏｒｍａｌ ９２４ ／

ＰｏｉｎｔＣＮＮ［２１］ Ｐｏｉｎｔ ９２２ ８８１

ＤＧＣＮＮ Ｐｏｉｎｔ ９２６ ８９８

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２２］ Ｐｏｉｎｔ ９２８ －

ＤＴＮｅｔ［２３］ Ｐｏｉｎｔ ９２９ ９０４

Ｏｕｒｓ Ｐｏｉｎｔ ９３３ ９０４

４３２　消融实验
为了验证本文提出的动态自适应图卷积及多层

最大池化模块在三维点云分类任务中的有效性，构

建了４组模型的自身消融对比实验进行验证，使用
不同模块的研究结果如表２所示。

表中“√”表示该方法被采用，“×”表示没有采
用该方法。模型Ａ作为对比实验的基础模型，采用
图卷积提取特征，仅使用一次最大池化聚合特征信

息。模型Ｂ在模型 Ａ的基础上增加了本文提出的
动态自适应图卷积进行特征提取。模型Ｃ在模型Ａ
的基础上增加了多层最大池化模块，增加卷积层提
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取的局部特征的利用率。模型 Ｄ在模型 Ａ的基础
上同时增加了动态自适应图卷积和多层最大池化模

块。通过对比实验可以得到，采用可以提取更精确

局部特征的动态自适应图卷积模块后，模型的整体

精度提高了０３％，平均精度提高了０８％。采用

多层最大池化后，将提取的特征更高效的利用，模型

整体精度提高了０４％。同时加入动态自适应图卷
积及多层最大池化模型，模型的整体精度提高了

０９％，平均精度提高了２１％。实验结果表明，本
文提出的２个模块均可明显提升模型的分类精度。

表２　不同模块的消融实验
Ｔａｂ．２Ａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｉｅｓａｂｏｕｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｕｌｅｓ

Ｍｅｔｈｏｄ ＧｒａｐｈＣｏｎｖ ＤＡＧｒａｐｈＣｏｎｖ ＭＭＰｏｏｌｉｎｇ Ａｏａｃｃ／％ Ａｍａｃｃ／％

Ａ √ × × ９２４ ８８６

Ｂ √ √ × ９２７ ８９４

Ｃ √ × √ ９２８ ８９８

Ｄ √ √ √ ９３３ ９０７

４３３　池化层数测试
为了研究多层最大池化（ＭＭＰｏｏｌｉｎｇ）模块中使

用不同层数对模型分类精度的影响，本文在 Ｍｏｄｅｌ
Ｎｅｔ４０数据集上分别使用（１、２、３、４）层最大池化，实
验结果如表３所示。

表３　最大池化层数测试
Ｔａｂ．３Ｍａｘｉｍｕｍｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｔｅｓｔ

Ｌａｙｅｒ ＭＭＰｏｏｌｉｎｇ Ａｏａｃｃ／％ Ａｍａｃｃ／％

１ × ９２６ ８８７

２ √ ９２８ ８９５

３ √ ９３３ ９０７

４ √ ９２６ ８９０

表中层数为１表示未使用多层最大池化模块，
仅用一次最大池化聚合特征，仅保留一组特征信息，

无法充分利用经过复杂计算得到的局部结构信息。

当使用最大池化层数增到２层，可以用于分类的特
征信息增加，模型的整体精度提高了０２％。当采
用３层最大池化聚合特征，进一步提高由复杂卷积
计算得到的特征信息的利用率，对比仅使用一层最

大池化，整体精度提高了０７％。但当使用的最大
池化层数继续增加，会造成聚合过多冗余信息，从而

干扰最后的分类结果，无法提高模型的分类精度。

实验结果表明，使用最大池化的层数不同会对实验

结果产生影响，合适的层数可以显著提高模型性能，

实验中三层效果最佳，因此本文使用三层最大池化。

４３４　超参数实验
本文使用ＫＮＮ算法构建有向图结构，其中的超

参数Ｋ值决定有向图中节点个数，为了研究 Ｋ大小

对点云分类模型准确率的影响，本文设置了在同样

参数环境下，选择不同Ｋ值（Ｋ为１０、１５、２０、２５、３０、
３５）在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集上进行测试，分类精度如
图７所示。由图中的数据可以发现，当 Ｋ值较小
时，构建的有向图中节点个数少，导致无法充分提取

中心点与其相邻节点的特征。但当 Ｋ值过大时，邻
居节点的数量过多会产生大量冗余信息，局部领域

的几何结构被破坏，导致点云模型分类精度下降，同

时还会增加网络模型的训练时间。当 Ｋ＝２０时，本
文模型的性能达到最优，因此一个合适的 Ｋ值对模
型的分类精度有至关重要的影响。

图７　Ｋ值对分类精度的影响

Ｆｉｇ７ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＫｖａｌｕｅｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

４３５　模型鲁棒性实验
为了验证本文网络模型对稀疏输入和遮挡问题

的鲁棒性，在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集上采用随机依次减
少２５％的采样点（１０２４、７６８、５１２、２５６）。稀疏三维
点云模型可视化如图８所示，图８（ａ）不减少输入点
数，物体的结构特征可以充分地展现出来，图中 ８
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（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）依次减少输入点数，物体的结构逐渐
模糊，因此需要网络模型有更强提取特征信息的能

力，才能在减少采样点情况下可以准确分类。

图８　稀疏点云可视化

Ｆｉｇ８ＶｉｓｕａｌｉｚｉｎｇＳｐａｒｓｅＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄｓ

实验中使用表２中模型Ｄ与ＤＧＣＮＮ等模型进
行对比实验，结果如图９所示。从图中可以看出，与
同样使用图卷积的 ＤＧＣＮＮ模型比较，随着采样点
数减少，本文模型的整体精度从 ９３３％下降到
９１５％，下降了 １８％，下降趋势较平缓，ＤＧＣＮＮ
模型从９２６％下降到４７１％，下降趋势较明显。
对比针对单个点提取特征ＰｏｉｎｔＮｅｔ和ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网
络模型，减少采样点数对获取局部特征影响较小，

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋模型整体精度从 ９１７％ 下降到
８９９％，ＰｏｉｎｔＮｅｔ模型整体精度从９００％下降到
８５８％，本文模型整体精度始终高于 ＰｏｉｎＮｅｔ和
ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋模型，且随着采样点减少，分类精度差距
逐渐增加。这说明在面对遮挡和稀疏点输入问题

时，能够识别不同语义点信息和高效利用提取的局

部特征可以使网络具有较强的鲁棒性。

图９　采样点密度对分类精度的影响

Ｆｉｇ９Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｄｅｎｓｉｔｙｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

５　结　论
为了提高点云分类模型对不同语义区域点对特

征的提取能力，本文提出了一种集改进图卷积和多

层池化的点云分类模型。该模型通过学习不同点的

特征，生成可动态调整点对关系的卷积核，以处理图

结构中不同语义区域的点对，捕获更精确的局部特

征信息。此外，该模型使用多层最大池化来聚合高

维特征以得到全局特征，从而更高效地利用局部特

征，同时减少冗余信息的产生，提高模型的分类准确

度。在公共数据集ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０上的实验结果表明，
相较于目前经典的点云分类模型，本文模型的分类

精度提高了０７％ ～３３％。消融实验、超参数实
验以及逐渐减少采样点数实验进一步验证了本文对

图卷积和池化层的改进可以提高点云分类任务的精

度，并增加模型的鲁棒性。然而，更有效的卷积层和

池化层会使网络模型更加复杂，模型的参数数量也

会随之增加。因此，未来的研究将注重于在不降低

分类精度的前提下，实现模型更轻量化的目标。
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