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基于图神经网络和注意力机制的点云分类模型
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摘　要：为了增强基于深度学习的三维点云分类模型对全局特征的建模能力，提高模型的泛化
性能，在ＰｏｉｎｔＮｅｔ的基础上，提出了基于图神经网络和注意力机制融合的点云分类模型。首
先，将提取的特征分别通过增加通道注意力模块和空间注意力模块，使模型更加关注全局上下

文信息，抑制噪声信息，减少冗余参数，增强对全局特征的建模能力；其次，通过在多尺度球半

径内进行不同Ｋ值最近邻搜索对编码的输入特征进行构图，既减小了图的规模，降低训练开
销，又使模型学习不同层级的特征表示；最后，通过图卷积神经网络汇聚邻域信息，更新节点特

征，并将不同图卷积神经网络层输出特征进行相加，融合多层级特征，提高分类准确率。本文

在公用数据集 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０上进行训练与测试，其总体分类准确为 ８８６％，优于通用的
３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ、ＶｏｘＮｅｔ、ＥＣＣ、ＰｏｉｎｔＮｅｔ模型，证明了模型在点云分类上的优越性。
关键词：三维点云；注意力机制；图神经网络；多尺度特征融合
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１　引　言
三维点云分类是计算机视觉领域的一个具有挑

战性任务，它涉及到从三维空间中获取并处理大量

离散数据，并按需进行分类。然而，由于三维点云数

据具有无序性、非结构性和点云旋转不变性［１］等特

征，且点云数据量极大，使得依赖于几何约束和统计

规则人工设计特征的传统方法［２］，如高斯混合模

型［３］、支持向量机［４］、随机森林［５］等，在处理数据时

容易忽略邻域点间的联系，无法有效提取环境变化

时的特征，泛化能力弱，存在诸多限制。

近年来，随着深度学习理论的发展，卷积神经网

络（ＣＮＮ）［６］、图神经网络（ＧＮＮ）［７］和循环神经网络
（ＲＮＮ）［８］等不断应用于实际场景并取得了不错的
效果，研究者们尝试将这些神经网络迁移到点云分

类问题上，使基于深度学习的方法逐渐成为处理点

云分类问题的新途径。Ｓｕ等［９］提出了多视图卷积

神经网络（ＭＶＣＮＮ），它从不同视角捕获３Ｄ物体的
２Ｄ视图，再通过传统的ＣＮＮ提取特征，最后使用支
持向量机进行分类。Ｍａｔｕｒａｒｎ等［１０］提出了 ＶｏｘＮｅｔ，
将输入点云体素化，再通过三维卷积神经网络提取

特征图，用最大池化层处理不重叠的体素块。Ｗｕ
等［１１］提出了３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ，将输入点云体素化后表
示为二进制变量的概率分布，继而使用卷积神经网

络来提取特征。Ｚｈａｎｇ等［１２］引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构，
并提出了稀疏窗口注意模块，减少空体素的计算，使

用不同的注意力机制的变种来提取物体的细粒度特

征。Ｑｉ等［１３］提出了ＰｏｉｎｔＮｅｔ，使用Ｔ－Ｎｅｔ模块对输
入点矩阵进行仿射变换，再逐点通过多层感知器

（ＭＬＰ）提取特征，最后使用最大值池化聚合全局特
征，有效地处理了点云数据的三大难题。Ｑｉ等［１４］

为了解决ＰｏｉｎｔＮｅｔ不捕获度量空间局部结构特征的
问题，提出了 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋，通过采样分组层构建不
同邻域大小的局部子集，提取不同尺度的局部特征。

相对于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋使用分组采样的方法来弥补
ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络丢失的点云数据中的局部结构信息，
本文采用ＧＮＮ来提取度量空间中的局部结构信息，
通过在多尺度球半径内进行不同 Ｋ值最近邻搜索
构图，来捕获不同层级的局部特征信息，解决 Ｐｏｉｎｔ
Ｎｅｔ网络的局限性。

ＧＮＮ作为一种可以对不规则场景建模的神经网
络结构，在处理具有复杂拓扑结构、不规则形状等非

欧几里得结构化数据方面表现出色。近几年来，研究

者们提出了许多基于 ＧＮＮ的点云分类模型。Ｍｏ
ｈａｍｍａｄｉ等［１５］提出了基于图卷积神经网络（ＧＣＮ）的
多视角点云分类方法，利用图卷积网络编码物体和它

多视图之间的关，聚合多视图的形状特征。Ｓｉｍｏ
ｎｏｖｓｋｙ等［１６］提出了边缘条件卷积（ＥＣＣ），在空域中
对图信号进行操作，滤波器权重依赖于边标签和每个

特定样本动态生成。Ｗａｎｇ等［１７］利用ＧＮＮ去恢复点
云本身缺乏的拓扑信息，提出了ＥｄｇｅＣｏｎｖ模块，更好
地捕获点云的局部几何特征，动态更新层与层之间的

关系图。Ｌｉ等［１８］提出了ＤｅｅｐＧＣＮｓ，将残差连接和扩
张卷积应用到ＧＮＮ。Ｓｈｉ等［１９］提出了ＰｏｉｎｔＧＮＮ，通
过图神经网络预测每个顶点所属类别，并设计了一种

自动配准机制来减少平移方差。

ＧＮＮ通过汇聚局部特征信息，提高模型对全局
特征的建模能力，而注意力机制［２０］让模型更加关注

输入数据中的有用信息，进一步提升模型性能。因

此，本文提出了一种基于图神经网络和注意力机制

融合的点云分类模型。该模型将原始点云数据作为

输入，将提取的特征使用图神经网络进行编码，表示

点云局部邻域内关系，通过设置不同邻域大小和不

同数目 Ｋ最近邻，提取更加丰富的局部邻域特征信
息，增强模型对全局特征的表征能力。然后采用注

意力机制对不同节点的权重进行调整，关注重要信

息，而注意力机制参考ＣＢＡＭ模块［２１］结合使用通道

注意力机制和空间注意力机制，在通道和空间维度

上分别生成注意力特征信息，与输入特征图相乘后

进行自适应调整，提高了点云分类的准确性。

２　算法描述
本文在ＰｏｉｎｔＮｅｔ模型基础上进行改进，在Ｐｏｉｎｔ

Ｎｅｔ网络提取特征阶段上融入注意力机制和图卷积
神经网络，如图 １所示，在共享 ＭＬＰ层后面连接
ＣＢＡＭ注意力模块，对重要位置信息和特征信息加
以强调；通过在多尺度邻域大小内选择不同 Ｋ值构
图，使用ＧＣＮ聚合局部邻域内信息，并融合不同图
卷积网络的输出，既增强了网络对点云数据中局部

结构信息的提取能力，又改善了网络对全局特征信
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息的建模能力，提高分类精度。

图１　点云分类网络总体框架图

Ｆｉｇ１Ｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｄｉａｇｒａｍｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

２１　ＣＢＡＭ模块
ＣＢＡＭ模块作为注意力机制的一种，如图２所

示，它分别在通道和空间上通过神经网络生成一个

掩码，对当前所需关注点进行评价，使模型关注重要

特征并抑制不重要特征。

通道注意力机制关注特征通道间的关系，使用

最大池化和平均池化聚合特征图空间信息，其公式：

ＭＣ（Ｆ）＝σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ））＋ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）））

＝σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆ
ｃ
Ａｖｇ））＋Ｗ１（Ｗ０（Ｆ

ｃ
Ｍａｘ）） （１）

其中，ＦｃＡｖｇ和Ｆ
ｃ
Ｍａｘ分别表示平均池化特征和最大池

化特征；σ为ｓｉｇｍｏｉｄ函数；Ｗ０、Ｗ１作为共享ＭＬＰ的
权重参数。

空间注意力机制关注特征中的空间关系，在通

道维度上使用平均池化和最大池化来聚合特征图的

通道信息，其公式：

Ｍｓ（Ｆ）＝σ（ｆ
　７×７（ ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ[ ]）））

＝σ（ｆ　７×７（ ＦｓＡｖｇ；Ｆ
ｓ[ ]
Ｍａｘ）） （２）

其中，σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数；ｆ　７×７表示卷积核大小为
７×７的卷积运算。
２２　图卷积神经网络

图卷积神经网络将卷积操作引入到图数据中，

其通过聚合节点本身特征和邻接节点的特征来生成

该节点的特征表示，不断堆叠图卷积层、激活函数和

池化层来提取节点特征的最终表示。

图２　ＣＢＡＭ模块
Ｆｉｇ２ＣＢＡＭｍｏｄｕｌｅ

图卷积神经网络中节点更新准则如式：

Ｈ（ｌ＋１） ＝σ（槇Ｄ－
１
２槇 槇ＡＤ－

１
２Ｈ（ｌ）Ｗ（ｌ）） （３）

其中，Ｈ（ｌ）为第ｌ层节点矩阵表示；Ｈ（ｌ＋１）为第ｌ＋１
层节点矩阵表示；σ为非线性激活函数；带自连接

的图邻接矩阵 槇Ａ＝Ａ＋ＩＮ；ＩＮ为单位矩阵；槇Ｄｉｉ ＝

∑
ｊ

槇Ａｉｊ；Ｗ
（ｌ）是需要学习的权重参数矩阵。

２３　基于图神经网络和注意力机制融合点云分类
模型设计

将输入的原始点云数据依次通过 ＭＬＰ模块和
ＣＢＡＭ模块提取特征图，用于后续图构建。受到
ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋的启发，构图时在多尺度球半径内进行
不同Ｋ值最近邻搜索，若半径内搜索不到足够的邻
域点，则使用最近邻点填充至 Ｋ，扩充局部信息，构
图过程如图３所示。将特征图中每点初始化为图中
的节点，与最邻近的 Ｋ个节点相连，构建无向图，将
无向图送入多层 ＧＣＮ，汇聚节点局部特征信息，更
新节点特征向量。然后将不同图卷积神经网络层的

输出相加后取平均，保证网络稳定的情况下进行特

征融合，增强模型对特征信息的学习能力。模型最

后将ＭＬＰ模块输出、ＣＢＡＭ模块输出与图卷积神经
网络输出进行拼接，通过１×１卷积层将三者特征信
息进行融合，增强模型对点云全局特征信息的建模

能力，并输出最终的特征向量，最后经过分类器得到

该点云的输出类别。

图３　图构建

Ｆｉｇ３Ｇｒａｐｈｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

３　实验结果与分析
为了验证该模型的分类效果，本研究在 Ｍｏｄｅｌ

Ｎｅｔ４０［２２］数据集上进行训练和评估。ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０有
４０个类别共１２３１１个ＣＡＤ模型，其中有９８４３个物体
用于训练模型，２４６８个物体用于模型测试，对Ｍｏｄｅｌ
Ｎｅｔ４０中部分点云数据进行可视化处理，如图４所示。

图４　点云数据

Ｆｉｇ４Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ
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分类实验的系统环境为 ｗｉｎｄｏｗ１０，ＧＰＵ配置为
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ４０９０，实验环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３９，
Ｐｙｔｏｒｃｈ２０１。在训练时，将所有原始三维点云数据
进行预处理，以增强神经网络的鲁棒性。

实验中，构图时所进行的多尺度半径与不同 Ｋ
值最近邻搜索的参数为（０１，１６）、（０２，３２）、（０４，
６４）和（０８，１２８），ｅｐｏｃｈ设置为６００，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置
为１６，使用ａｄａｍ优化器对模型参数进行优化，初始
学习率设置为０００１，权重衰减率设置为００００１，模
型中的激活函数为ＲｅＬＵ函数，使用ＮＬＬｌｏｓｓ函数作
为分类网络的损失函数，网络参数与 ＰｏｉｎｔＮｅｔ参数
设置相同，其余参数设置如表１所示。此外，对训练
数据进行了一定程度的随机平移和放缩，以实现数

据增强。

本文提出模型在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集上分类精
度与现有点云分类模型３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ、ＶｏｘＮｅｔ、ＥＣＣ、
ＰｏｉｎｔＮｅｔ进行对比，使用平均分类精度（ｍＡ）和总体
分类精度（ＯＡ）来评估不同模型的性能，其中，ｍＡ
为测试集中每个类别分类正确结果的平均值，ＯＡ
为测试集中分类正确的平均值，点云分类结果对比

如表２所示，模型在不同训练阶段的平均分类精度
和总体分类精度如图５所示。

由图４可知，模型在前２００轮训练时，分类精度
不断提高，２００轮训练后，分类精度基本稳定，网络
趋于收敛，并在最终 ＯＡ达到 ８８６％，ｍＡ达到
８６０％。由表２的数据可知，本文所提出的模型相
比于３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ、ＶｏｘＮｅｔ、ＥＣＣ和 ＰｏｉｎｔＮｅｔ模型在
点云分类任务中的准确率均有了提高。其中，相较

于ＰｏｉｎｔＮｅｔ模型，所提出模型的ＯＡ提高了１％，ｍＡ
提高了２３％，这表明所提出模型能够有效提取点
云的局部特征信息，提高分类精度。

表１　模型详细参数
Ｔａｂ．１Ｄｅｔａｉｌｅｄｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｔｙｐｅ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

ＧＣＮＭｏｄｕｌｅ

ＧＣＮＣｏｎｖ（ｉｎｐｕｔ＿ｄｉｍ，５１２）

ＧＣＮＣｏｎｖ（５１２，１２８）

ＧＣＮＣｏｎｖ（１２８，１２８）

ＧＣＮＣｏｎｖ（１２８，１２８）

ＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎＭｏｄｕｌｅ Ｃｏｎｖ（ｉｎ＿ｄｉｍ，ｏｕｔ＿ｄｉｍ，１），ＢＮ，ＲｅＬＵ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

ＦＣ（５１２），ＢＮ，ＲｅＬＵ，Ｄｒｏｐｏｕｔ（０４）

ＦＣ（２５６），ＢＮ，ＲｅＬＵ，Ｄｒｏｐｏｕｔ（０５）

ＦＣ（４０）

表２　点云分类结果
Ｔａｂ．２Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

算法 平均分类精度／％ 总体分类精度／％

３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ［１１］ ７７３ ８４７

ＶｏｘＮｅｔ［１０］ ８３０ ８５９

ＥＣＣ［１６］ ８３２ ８７４

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［２３］ ８３７ ８７６

本文算法 ８６０ ８８６

图５　模型分类结果

Ｆｉｇ５Ｍｏｄｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　结　论
为提高模型对局部点云特征信息的利用率，加

强模型对全局特征的建模能力，本文提出了基于图

神经网络和注意力机制点云分类模型。该方法融合

ＣＢＡＭ模块和 ＧＣＮ，利用 ＣＢＡＭ模块选取更重要的
特征信息和位置信息，提升模型性能；使用 ＧＣＮ和
多尺度半径内不同Ｋ值构图，聚合点云局部邻域内
特征信息，提高模型对点云数据内局部特征的提取

能力，利于后续全局特征的学习，在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数
据集上取得了不错的结果。但网络整体结构较为复

杂，对算力要求较高，训练时间较长；后续将在这些

方面进行优化，减少模型的计算量和复杂度，增加模

型鲁棒性，使模型在实际工程中得到应用。
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