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摘　要: 3D点云由于其无序性以及缺少拓扑信息使得点云的分类与分割仍具有挑战性. 针对上述问题, 我们设计了

一种基于自注意力机制的 3D点云分类算法, 可学习点云的特征信息, 用于目标分类与分割. 首先, 设计适用于点云

的自注意力模块, 用于点云的特征提取. 通过构建领域图来加强输入嵌入, 使用自注意力机制进行局部特征的提取

与聚合. 最后, 通过多层感知机以及解码器-编码器的方式将局部特征进行结合, 实现 3D点云的分类与分割. 该方法

考虑了输入嵌入时单个点在点云中的局部语境信息, 构建局部长距离下的网络结构, 最终得到的结果更具区分度.
在 ShapeNetPart、RoofN3D等数据集上的实验证实所提方法的分类与分割性能较优.
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Abstract: Due to the disorder and lack of topological information, the classification and segmentation of 3D point clouds
is still challenging. To this end, this study designs a 3D point cloud classification algorithm based on the self-attention

mechanism to learn point cloud feature information for object classification and segmentation. Firstly, a self-attention

module suitable for point clouds is designed for feature extraction. A neighborhood graph is constructed to enhance the

input embedding, and the local features are extracted and aggregated by utilizing the self-attention mechanism. Finally,

the local features are combined via multi-layer perceptron and encoder-decoder approaches to achieve 3D point cloud

classification and segmentation. This method considers the local context information of individual points in the point

cloud during input embedding, constructs a network structure under local long distances, and ultimately yields more

distinctive results. Experiments on datasets such as ShapeNetPart and RoofN3D demonstrate that the proposed method

performs better in classification and segmentation.
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随着 3D 传感器的迅速发展, 3D 数据变得无处不

在, 其中具有代表性的 3D 数据有网格 (mesh), 体素

(voxel) 以及点云 (point cloud). 其中, 点云因其为多种

设备如无人机、LiDAR采集空间数据的原始通用格式

而受到广泛关注, 同时, 对点云数据的进一步识别解析

与重建, 使其可应用于环境识别[1]、城市空间重建[2]、

虚拟现实物体重建[3]等领域. 然而, 点云本身具有的无

序性与不规则性[4]且缺少拓扑信息, 使得直接对点云进

行处理具有一定挑战性. 相较于图像是排列在规则的

像素网格上, 三维点云是嵌入在连续空间中的, 这使得

三维点云在处理方法上与图像存在较大差异, 因此也

无法应用计算机视觉中常用的深度学习网络设计, 例
如基于离散卷积的网络.

为了将深度学习成功应用于点云上, 研究人员进

行了许多尝试. Tchapmi 等人[5]、Wang 等人[6]将点云

体素化后进行空间卷积, 这造成了大量的计算与内存

开销; 文献[7,8]直接对点云进行卷积, 之后使用池化运

算进行特征聚合以此传播信息; Wang等人将点集连接

成图, 在图上使用卷积运算进行信息的传递[9]. 在众多

的研究方法中, 值得注意的是点云与 Ashish 等人提出

的 Transformer模型[10]的结合. Transformer模型具有的

长距离依赖建模能力在自然语言处理 (NLP)领域表现

出优异的效果, 而其在处理一连串的点时所具有的交

换不变性和全局特征学习能力使其非常适合用于点云

学习[11].
本文的主要贡献为: 1) 提出了一个基于自注意力

机制的网络, 通过自注意力机制对点云特征进行聚合,
以提高网络的特征提取能力. 2) 使用可训练的位置嵌

入函数对点云进行位置特征描述. 3) 联合局部特征和

长距离依赖提升网络对点云特征的提取能力. 4) 本文

算法在 RoofN3D 屋顶分类数据集上表现优异, 并在

ModelNet40和 ShapeNetPart数据集上显示出良好的泛

化能力. 

1   相关工作

对于二维图像来说, 像素在成网格规则排列, 因此

直接对图像使用卷积具有良好的效果. 而对三维点云

来说, 若直接对其在空间中使用三维卷积运算, 由于点

云的稀疏性, 将不可避免地造成大量的无效计算与数

据冗余, 对最终的结果将产生巨大影响. 因此, 一般将

深度学习应用于点云上时可大致分为 3 种网络结构:

基于视图的网络、基于体素的网络以及基于点的网络. 

1.1   基于视图的网络

为了处理无序的点云, 一个直接的想法是将其投

影到多个二维平面上, 再对其使用类似图像上的卷积

运算以提取特征, 然后进行多视图融合以进行最后的

输出表示, 如文献[12–14]中所提到的方法, 均将多个点

云视图作为输入源以供类似 CNN 架构的网络进行点

云研究任务. 然而此种类型的处理方式所存在的缺陷

也较为明显, 即极大地依赖于所投影的平面, 这导致若

三维点云中存在遮挡, 将对结果造成较大影响. 

1.2   基于体素的网络

使用体素可较大程度地对点云的数据结构和空间

分布状态进行保留. 由于无法在空间中直接使用卷积

操作, Graham 等人[15]使用稀疏卷积来适应体素的稀疏

性. 八叉树是一种用于描述三维空间的树状数据, Wang
等人[6]便利用了八叉树表示三维形状并对其表面进行

离散化, 仅对三维形状边界的稀疏八叉树进行卷积运

算, 对存储和运算均有较大提升, 但其存储和运算开销

随八叉树深度的增长呈 2 次方增长. 这些方法相较基

于视图的网络具有更好的准确性, 但由于体素与点存

在差异, 在几何细节上仍存在缺失的可能. 

1.3   基于点的网络

无论是基于视图或是基于体素的网络均会对点云

信息本身造成影响, 但直接对点云进行处理即可避免

此种影响, 其优势十分明显.
PointNet[7]开创了直接对点云进行学习, 其通过多

层感知器 (MLPs) 和最大池化运算来对点集进行特征

聚合, 虽然对点云的全局特征提取效果较好, 但对局部

特征的提取上仍有欠缺; 在此基础上, PointNet++[8]使

用查询求分组和层次化的 PointNet, 提高了网络对局部

特征的敏感性. 受以上网络的启发, 衍生出了一些类似

的网络结构[16–18].
相较于 PointNet 的结构, 一些研究则致力于对不

规则的三维点云重新定义卷积运算. Li 等人[19]使用特

殊的运算符对输入的无序点云进行重新排序; Wang等
人[9]在动态图上设计了边卷积 (EdgeConv) 算子, 恢复

了点云的拓扑信息以进行学习; Tatarchenko 等人[20]设

计了切面卷积 (tangent convolution), 对点做切平面并

将该点附近的每个点均投影到切平面上, 在该切平面

上进行卷积运算, 很好地保留了局部信息、空间关系

与位置信息. 
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1.4   Transformer 与计算机视觉

Transformer 模型自提出后即在 NLP 领域取得巨

大成果. 由于其出色的长距离依赖模型, 也同时受到了

计算机视觉领域的关注, 有许多网络结构也开始将注

意力机制引入到相关的视觉任务中. 目前在计算机视

觉中采用 Transformer 的相关工作主要有两种模型架

构, 一种为仅使用 Transformer 的架构, 另一种为混合

了卷积神经网络 (CNN)与 Transformer的架构. Wu等
人提出的 Vision Transformer[21]直接将 Transformer
架构应用于一系列图像块上的分类任务, 相较最先进

的卷积神经网络, 取得了更优异的结果, 同时大幅缩减

了计算资源. Carion 等人提出的 DERT[22]将卷积神经

网络与 Transformer 相结合, 使用 CNN 来提取图像的

特征, 再辅以位置编码, 将其输入到 Transformer 模型

的编码器中, 最后以 Transformer模型的解码器输出到

前馈神经网络中来预测目标类别和包围盒. 相较传统

的目标检测方法 ,  该结构显著地简化了物体检测的

流程.
由于 Transformer 模型固有的交换不变性和其强

大的全局特征学习能力, 使得在三维空间中的 Transformer

非常适合点云的处理和分析. Guo 等人[23]将点云的空

间坐标嵌入到特征空间中以生成特征, 然后输入到注

意力模块中以进行区分并学习每个点的语义信息. Zhao
等人[24]为点云设计了自注意力层, 提出了“矢量自注意

力”和“减法关系”以进行局部特征聚合. 以上两种为点

云设计的 Transformer 模型对捕捉长距离依赖关系仍

存在一定困难, Lai等人[25]据此设计了一种新颖的采样

策略, 对点附近进行密集采样, 对远处的点进行稀疏采

样, 以达到扩大有效感受野的目的. 

2   基于自注意力机制的三维点云分类算法

受以上 3 种为点云设计的 Transformer 模型启发,
本文在自注意力模块的基础上使用 Lambda attention[26]

用以提升计算效率, 同时对空间中的每个点构建 K-NN
图, 以获取局部长距离依赖和局部特征. 将经过以上两

种运算后的信息送入自注意力模块中进行特征聚合,
在每个自注意力模块或前馈网络前均使用 LayerNorm[27]

来替代 BatchNorm 以实现更好的归一化. 同时使用类

似 U-Net[28]的编码器-解码器结构以实现特征的汇总,
网络结构如图 1所示.

 
 

(N, 32) (N, 32) (N, 32) (N, Dout)(N, 32)

(N/4, 64)

(N/4, 64)

(N/16, 128)

(N/64, 256)

(N/256, 512)

(N/256, 512) (N/256, 512)

(N/256, 512)

(N/64, 256) 多层感知器

上采样

下采样

自注意力模块

(N/64, 256)

(N/16, 128)

(N/4, 64)

(N/4, 64)

(N/16, 128)(N/16, 128)

(N/64, 256)

 
图 1    本文算法网络结构图

  

2.1   自注意力模块

类比 NLP 中的词嵌入, 则每个点的空间位置天然

地可以看作这个点的位置嵌入. 但为了对点的位置嵌

入进行特征描述, 本文引入了可训练的位置嵌入函数,
如式 (1)所示:

Fpe = ρ (xi) (1)

ρ其中, xi 为每个输入点的空间坐标, 位置嵌入函数 为

一个由两个线性层和一个 ReLU 激活层所组成的多层

感知器 (MLP). 得到位置嵌入 Fpe 后上采样测试, 即可

按照原始 Transformer模型[10]中所做的那样, 通过线性

变换分别构建 Q、K、V 矩阵, 即查询、键、值矩阵.

将位置嵌入 Fpe 与 Q、K、V 矩阵进行如下运算以得到
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特征向量 Fatt:

Fatt = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (2)

其中, dk 为 Q、K 矩阵的维度, Q、K、V 的计算分别

如下: 
Q = Fpe ·Wq
K = Fpe ·Wk
V = Fpe ·Wv

(3)

其中, Wq、Wk、Wv 分别为由线性变换组成的共享参数

的可学习矩阵. 式 (2) 中将 Q 矩阵与 K 矩阵的转置做

矩阵的点乘以得到注意力强度, 再将其做归一化后使

用 Softmax 计算注意力系数, 最后与 V 矩阵相乘后得

到特征向量 Fatt.
虽然原始注意力公式可以很好地获取特征, 但其

运算效率仍较低. 在参考 Lai等人的研究[25]后, 可将式 (2)
简单地修改为:

Fatt = Q
(
Softmax(K)TV

)
(4)

Softmax(K)TV

∈ Rdk×dv

O(Ndkdv)

O(Ndk +Ndv+dkdv) dk ≪ N

其中, K 矩阵由 Softmax 函数进行归一化, 

被称为 Lambda[26], dk 和 dv 分别为 K、V 矩阵

的维度. 如此, 时间和空间复杂度分别为 和

, N 为点云中的个数. 当 时,
可大大降低计算成本.

由于 Q、K、V 矩阵由共享参数的可学习矩阵和

输入的位置嵌入 Fpe 所决定, 且 Softmax 和归一化均不

影响排列, 因此整个自注意力过程具备排列不变性, 使
其非常适合用于无序的、不规则的点云学习. 在获得

Fatt 后将输入到 LBR 网络中, 与 Fpe 一同运算以得到最

终的 Fout:

Fout = LBR (Fatt)+Fpe (5)
 

2.2   局部特征与长距离依赖

虽然使用每个点经过线性变换的位置嵌入已经能

够很好地对点云特征进行捕捉, 但是点云中, 局部的邻

域信息同样也至关重要. 在参考了 PointNet[7]和 PCT[23]

中相关的局部特征捕获运算后, 本文对点云中的每个

点进行 K 最邻近运算, 以此将点周围的局部领域信息

纳入网络考虑范围. 具体来说, 本文对每个点采用 K最

邻近算法, 对该点周围采样 K 个最邻近点, 后将与该点

一同构成新的位置嵌入. 由相对位置所构成的位置嵌

入能帮助网络更好地获取局部的领域信息, 如式 (6)所示:

Fpe = ρ (xi−Fknn) (6)

ρ其中, 函数 与式 (1)中相同, Fknn 为 K最邻近算法.
为了不仅对局部特征进行捕捉 ,  本文同样参考

Stratified Transformer[25]中所提出的思想, 加强网络对

长距离依赖的提取能力. 具体来说, 本文对每个点云使

用 FPS 算法[8]进行最远端采样, 将整个点云最远端的

点纳入网络考虑范围, 以此实现长距离依赖的提取, 据
此可将式 (6)修改为式 (7):

Fpe = ρ
(
xi− concat

(
Fknn,Ffps

))
(7)

其中, Ffps 为最远点采样算法. 

2.3   邻域图

xi ∈ Rc

第 2.2 节中所述方法能够对点云中每个点的局部

特征与长距离特征进行较好地捕捉, 但考虑到点云中

单个点的影响范围应仅在该点附近而不应辐射至整个

点云, 故在受文献[9]中关于边卷积的启发后, 考虑对点

云中的每个点构建邻域图, 即对每个点考察其周围点

对其的欧氏距离, 使用一定距离内的点构建无向图, 在
该无向图内考虑考察点的最邻近点和相对远端的点,
如图 2所示. 对点 , c 为点的维度, 以欧氏距离建

立邻域图, 获得点集 xj={xj1, xj2, …, xjn}, 将点集 xj 中距

离考察点 xi 最近的点形成点集 n={xjnk | k=1, 2, …, n},
距离考察点 xi 最远的点形成点集 f={xjfk | k=1, 2, …,
n}, 将点集 n 作为局部特征信息, 点集 f 作为局部长距

离依赖信息.
  

y

z

x

xjf1
xjn1

xjf2

xi

xjf3 xjn3 xjn2

 
图 2    领域图示例

  

2.4   网络结构

原始的 Transformer模型为编码器-解码器结构, 据
此, 本文参考 U-Net[28]网络结构以及 Point Transformer[24]
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中的网络结构, 搭建编码器-解码器结构. 具体来说, 首
先将点云输入到自注意力模块中, 获得特征之后将其

输入到下采样模块中, 下采样点的个数为输入点云中

点个数的 1/4, 之后再输入到自注意力模块中. 以上步

骤重复 4次后, 将获得的特征进行上采样, 每上采样一

次后均需输入到自注意力模块中, 最后经过两次 LBR
层, 获得整个网络的输出结果. 与图像分割任务类似,
点云分类任务因其仅需提取点云的特征, 因此仅需编

码器部分即下采样部分即可. 自注意力模块结构如图 3
所示.

 
 

C

Input

ReLU Output Concatenate Sub Multiple AddC

LRL Linear Query Key Value Softmax LayerNorm
局部
特征

局部长
依赖

 
图 3    自注意力模块结构图

  

3   实验

本文在点云分类和点云分割领域和任务上评估了

所提出算法的有效性. 对于点云分割任务, 本文采用

ShapeNetPart 数据集[29]. 对于点云分类任务, 本文使用

广泛采用的 ModelNet40 数据集[30]和 RoofN3D 数据

集[31], 前者来自普林斯顿大学的 ModelNet 项目, 后者

来自柏林大学. 

3.1   点云分割

ShapeNetPart数据集[29]被用于三维物体部分分割.
该数据集由 16 个形状类别的 16  880 个模型组成. 其
中, 14 006 个三维模型用于训练, 2 874 个用于测试. 每
个类别下的部件数在 2–6个之间, 总共有 50个不同的

部件. 本文使用 Qi 等人[8]制作的采样点集, 以此与之

前的工作进行比较 .  本文使用类别均交并比 Class
mIoU和实例均交并比 Instance mIoU来评判点云分割

算法的性能. 因 PointNet[7]、PointNet++[8]是深度学习

应用于点云分割任务上的先驱, DGCNN[9]首次将图卷

积引入深度学习上的点云分类分割 ,  而 PCNN [ 3 2 ]、

PointConv[33]则是将卷积应用于点云相关的任务上, 以
上几种方法具有一定代表性, 故选择以上方法作为对

比方法, 实验结果列于表 1, 可见本文算法在实例均交

并比上表现较优. 部分分割可视化结果见图 4, 图 4 中

上半部分为真实值, 下半部分为预测值.
 
 

表 1    ShapeNetPart数据集点云分割领域性能比较 (%)
 

算法 cls. mIoU ins. mIoU
PointNet[7] 80.4 83.7
PointNet++[8] 81.9 85.1
PCNN[32] 81.8 85.1
DGCNN[9] 82.3 85.2
PointConv[33] 82.8 85.7
本文算法 83.1 85.7

 
 

 
图 4    ShapeNetPart数据集部分分割的部分结果

  

3.2   点云分类

RoofN3D 数据集[31]由机载 LiDAR 采集的纽约市

的房屋屋顶点云, 该数据集主要用于建筑物重建. 该数

据集由 3 个形状类别的 107  440 个模型组成, 其中,
95 632 个模型用于训练, 11 808 个用于测试. 由于至今

极少有工作在该数据集上进行, 而建筑物重建又具有
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较多使用场景, 例如数字孪生、虚拟现实、自动驾驶,
因此, 本文采用该数据集对本文所提出的算法进行验

证, 以期对深度学习在建筑物重建上应用有所帮助. 本
文使用总体精度 (overall accuracy, OA) 作为点云分类

的评估指标, 在采样 1 024个点的情况下取得了 97.7%
的准确率. 因 KPConv[34]和 PCT[23]对本文内容具有启

发作用, 故在第 3.1节所述对比方法的基础上添加以上

两种方法作为对比方法. 实验结果列于表 2, 可见本文

在总体精度上表现较优.
  

表 2    RoofN3D数据集点云分类领域性能比较 (%)
 

算法 OA
PointNet[7] 96.2
PointNet++[8] 96.5
DGCNN[9] 97.3
KPConv[34] 97.1
PCT[23] 97.7

本文算法 97.7
 

ModelNet40 数据集[30]由 12 311 个通用对象的三

维合成模型组成, 具有 40个类别的 9 843个训练样本和

2  468 个测试样本. 本文使用 Qi 等人[8]的数据准备程

序, 并统一采样来自每个三维模型的点. 同 RoofN3D
一样, 本文采用总体精度OA作为评估指标, 采样点为 1 024
个. 因 PAT[35]、Set Transformer[36]、A-SCN[37]均采用了

自注意力机制作为点云相关任务的处理方法, 与本文

在自注意力机制对点云相关任务的判断上较为一致,
故将上述 3种方法作为对比方法与本文结果进行对比,
实验结果列于表 3, 可视化部分结果见图 5, 图 5 首列

为输入的查询点集, 其余为查询出来的点集结果. 需要

注意的是, 该结果为未考虑法线作为网络输入的情况,
若考虑法线作为输入将进一步提高网络性能.
 
 

表 3    ModelNet40数据集点云分类领域性能比较 (%)
 

算法 OA
PointNet[7] 89.2
PointNet++[8] 91.9

PAT[35] 91.7
Set Transformer[36] 90.4

A-SCN[37] 90.0
PCT[23] 92.7

本文算法 92.0
 
 

 
图 5    ModelNet40数据集部分可视化结果

以上实验结果表明, 在点云分类领域, 本文算法虽

然未在ModelNet40数据集上表现最优, 但其准确率仍

然较高, 且本文算法在 RoofN3D 数据集上表现优异;
在点云分割领域, 本文算法在 ShapeNetPart 数据集上

表现较优, 达到较为先进水平. 综合来看, 本文算法准

确率较高, 但仍面临一些问题, 如参数量较大. 

3.3   消融实验

本节进行了一系列对照实验以检测本文设计的

算法的有效性和最优的参数选择 .  以下实验均基于

ModelNet40点云分类数据集.
局部特征点与局部长距离依赖点数选择. 本实验

旨在研究所设计的自注意力机制模块中局部特征点和

局部长距离依赖点的个数对算法结果的影响. 为了使

所提取特征均匀表示, 局部特征点和局部长距离依赖

点的个数均设置为相同个数, 实验以总体精度 OA 作

为评估指标, 实验结果见表 4.
 
 

表 4    局部特征点与局部长距离依赖点数选择 (%)
 

点数 OA
6×6 91.1
8×8 91.1
10×10 92.0
12×12 91.7

 

以上实验结果表明, 在局部特征点与局部长距离

依赖点数均选择为 10个时, 总体精度达到最大为 92.0%.
领域范围距离选择. 领域范围, 即对于查询点所选

择的周围点的个数, 决定了局部特征点集和局部长距

离依赖点集的距离, 如图 6所示. 本实验旨在研究所设

计的自注意力机制模块中领域范围的大小对算法结果

的影响, 实验以总体精度 OA作为评估指标, 实验结果

见表 5.
 
 

中间点集 m

局部长距离依赖点集 f

局部特征点集 n

xi

 
图 6    领域范围示例

 
 

表 5    领域范围选择
 

范围 OA (%)
1 91.8
2 91.7
3 92.0
4 91.8
5 91.3
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以上实验结果表明, 在领域范围为 3时, 总体精度

达到最大为 92.0%.
模块有效性验证. 本实验旨在研究所设计的自注

意力机制模块对算法的有效性, 实验在以上两个实验

的基础上进行, 实验以总体精度作为评估指标, 实验结

果见表 6.
 
 

表 6    模块有效性验证
 

包含模块 OA (%)
无局部长距离依赖点集 91.1

无局部特征点集 90.4
无领域图 89.9
领域图 92.0

 

通过表 4 的结果可见, 当网络仅包含局部特征点

集时总体精度为 91.1%, 仅包含局部长距离依赖点集

时总体精度为 90.4%, 不包含领域图模块时总体精度

为 89.9%, 当包含领域图模块且局部长距离依赖点集

与局部特征点集均存在时总体精度达到最大为 92.0%,
实验结果表明完整的领域图模块对点云模型分类性能

有较大提升, 总体精度对比折线图如图 7所示.
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无局部长距离依赖点集
无局部特征点集
领域图
无领域图

 
图 7    总体精度对比折线图

  

4   总结

为有效提高点云分类和点云分割的精确度, 本文

提出了一种基于自注意力机制的点云分类分割算法.
本文在 RoofN3D数据集上达到了较高的分类精度, 同
时在ModelNet40上也达到了较好的精度, 在 ShapeNet-
Part 分割数据集上也到达了较优的实例均交并比. 综
上所述, 通过使用局部特征与长距离依赖以及自注意

力机制, 可以有效提高点云分类和点云分割的精度, 为
建筑物重建提供了有效的前置条件.
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