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摘　要: 基于点云的三维物体识别和检测是计算机视觉和自主导航领域的一个重要研究课题. 如今, 深度学习算法

大大提高了三维点云分类的准确性和鲁棒性. 然而, 深度学习网络通常存在网络结构复杂、训练过程耗时等问题.
本文提出了一种三维点云分类网络 Point-GBLS, 它将深度学习和宽度学习系统结合在一起. 网络结构简单, 训练时

间短 .  首先通过基于深度学习的特征提取网络提取点云特征 ,  然后用改进的宽度学习系统对其进行分类 .
ModelNet40和 ScanObjectNN数据集上的实验表明, Point-GBLS识别准确率分别达到 92%以上和 78%以上, 训练

时间低于同类深度学习方法的 50%以上, 优于具有相同骨干的深度学习网络.

关键词: 三维模型分类; 点云; 深度学习; 宽度学习系统

引用格式:  张国有,左嘉欣,潘理虎,郝志祥,郭伟,张雪楠.Point-GBLS: 结合深宽度学习的三维点云分类网络.计算机系统应用,2025,34(3):1–13. http://
www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9796.html

Point-GBLS: 3D Point Cloud Classification Network Combined with Deep-broad Learning
ZHANG Guo-You1, ZUO Jia-Xin1, PAN Li-Hu1, HAO Zhi-Xiang1, GUO Wei1, ZHANG Xue-Nan2

1(Computer Science and Technology Academy, Taiyuan University of Science and Technology, Taiyuan 030024, China)
2(Government and Enterprise Customer Business Group, China United Network Telecommunications Co. Ltd., Beijing 100033, China)

Abstract: 3D object recognition and detection based on point clouds is an important research topic in the fields of
computer vision and autonomous navigation. Nowadays, deep learning algorithms have greatly improved the accuracy
and robustness of 3D point cloud classification. However, deep learning networks usually have problems such as complex
network structure and time-consuming training. This study proposes a three-dimensional point cloud classification
network named Point-GBLS, which combines deep learning and a broad learning system. The network structure is simple
and the training time is short. Firstly, point cloud features are extracted by a deep learning-based feature extraction
network. Then, an improved broad learning system is used to classify them. Experiments on the ModelNet40 and
ScanObjectNN dataset show that the recognition accuracy of Point-GBLS is more than 92% and 78% respectively. The
training time is less than 50% of that of similar deep learning methods. It is superior to deep learning networks with the
same backbone.
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3D 点云模型分类的研究意义首先在于提高计算

机视觉和机器人领域的自动化和智能化水平, 使得机

器能够更好地理解和识别环境中的物体, 从而做出更

准确的决策. 例如, 在自动驾驶和机器人导航领域, 通
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过三维点云分类技术, 可以实时检测和识别道路上的

交通标志和障碍物, 如车辆、行人、建筑物等. 为环

境感知和决策提供重要的信息, 从而实现安全、高效

的导航和路径规划. 其次, 可以推动三维模型重建技

术的发展. 通过三维点云分类技术, 为三维模型重建

提供了新的方法和思路. 不仅优化了三维模型重建的

效率, 提高了重建模型的质量, 还促进了自动化重建

流程的发展. 因此可以实现精确建模和重建, 可用于

地图构建和重建领域. 并且对增强现实 (AR) 和虚拟

现实 (VR) 具有重要意义. 通过对现实世界中的点云

模型进行分类, 可以实现对虚拟对象的准确定位和识

别, 为增强现实和虚拟现实应用提供更真实、逼真的

体验. 此外, 有助于提高场景理解和语义分割的准确

性. 通过特征提取、分类分割等步骤, 可以对点云数

据进行精细分类, 实现对环境中不同物体的识别和理

解. 这不仅有助于机器更好地识别出复杂的结构细节,
提高空间布局分析的准确度, 还能更好地理解整体场

景的组成、布局和动态交互. 综上所述, 3D点云模型

分类的研究不仅对推动计算机视觉、机器人技术、

自动驾驶等领域的发展具有重要意义, 还有助于提高

三维模型重建技术的效率和准确性, 从而推动相关领

域的进步和创新.
传统的识别方法是通过视觉传感器 (如普通相机

和 RGB-D 相机) 获得二维图像信息, 从而进行分类检

测. 但其易受其工作条件的影响, 如光线条件、视角、

遮挡等. 而激光雷达通常具有更强的抗干扰能力, 与二

维图像相比, 通过激光雷达得到的点云包含更多物体

和环境的三维信息. 近年来, 基于深度学习的物体分类

和检测得到了前所未有的发展. 深度学习网络能更有

效地提取特征, 取得更准确的结果. 因此, 基于深度学

习的三维点云处理算法已成为计算机视觉领域的重要

研究课题, 并被广泛应用于自动驾驶和机器人领域.
基于深度学习的三维点云处理算法一般包括基于

体素的算法 [1–3]、基于视图的算法 [4–6]和基于点的算

法[7–11]. 基于体素的算法通常将点云体素化, 并使用三

维卷积神经网络 (3D-CNN) 提取三维特征. 而基于视

图的算法通常将点云投影到二维图像上, 并使用二维

深度学习方法进行处理. 这两种算法都需要对原始点

云数据进行预处理, 不可避免地会造成三维信息丢失.
然而, 基于点的算法直接将点坐标作为输入, 通过端到

端网络完成分类和回归任务. 此外, 基于深度学习的算

法大大提高了三维物体分类、检测的效率和准确性.
然而, 它们仍然存在网络结构复杂、计算量大、训练

耗时长等缺点.
为避免深度学习网络的上述缺点, 提出了两种改

进方法. 一种是极限学习机 (extreme learning machine,
ELM), 由 Huang 等[12]提出的 ELM 是一种具有单隐层

的简单神经网络. Huang等[13]和 Zhang等[14]验证了 ELM
的有效性. 在 ELM 中, 输入权重和隐层偏差是随机生

成的. 然后, 通过 Moore-Penrose 广义反演[15]分析计算

隐层和输出层之间的连接权重. 与传统的训练方法相

比, 该方法具有学习速度快、泛化性能好等优点. 但极

限学习机在解决复杂大规模高维数据问题时, 因为深

度有限、结构简单 (通常只包含一层隐藏层), 而限制

了模型的复杂性和表达能力, 往往容易出现函数表征

能力不足的情况. 并且鲁棒性不足, 对于输入特征的变

化敏感, 如果数据分布发生变化或者噪声较大, 可能导

致性能下降. 同时, 虽然 ELM 的权重参数可以在训练

过程中随机初始化, 但这意味着它们缺乏传统的正则

化手段, 容易导致过拟合.
另一种是 Chen等[16]于 2017年提出的宽度学习系

统 (broad learning system, BLS). BLS 的网络结构相对

简单, 仅由 3层神经元组成, 其训练过程通过伪逆计算

实现. BLS 具有网络结构简单、网络参数少、训练时

间短等优点. 但 BLS 仍有不足之处, 其权重和偏差是

随机生成, 不能保证所形成节点的质量, 这意味着 BLS
可能无法学习到足够有用的原始数据表征 .  因此 ,
Liu 等[17]提出了 GBEAE-BLS, 权重是计算出来的, 在
整个训练过程中无需进行微调. 投影的增强节点会考

虑类内和类间的关系. 然而, 与二维图像不同, 三维点

云通常是稀疏和无序的. 这些特点使得 GBEAE-BLS
无法直接处理点云数据.

为充分利用深度学习和宽度学习算法的优势, 本
文提出一种新的三维点云分类网络 Point-GBLS. 在
Point-GBLS 中, 首先使用深度学习模型 PointNet++[8]

提取点云特征. 然后, 将提取的点云特征作为输入, 用
GBEAE-BLS完成分类任务. 在ModelNet40数据集[18]

和 ScanObjectNN数据集上的实验表明, 所提出的 Point-
GBLS的最高准确率分别为 92.4%和 78.3%, 训练时间

也大幅缩短. Point-GBLS 大大加快了三维分类算法的

训练过程, 同时保证了物体识别的准确性.
本文的主要贡献为: 1) 首次提出了深宽度相结合
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的 Point-GBLS网络, 通过改进的 PointNet++网络模型

对点云特征进行聚合, 以提高网络的特征提取能力.
2) 使用 GBEAE-BLS网络模型进行分类以缩短网络训

练时间, 保证分类准确率. 3) 本文算法在 ModelNet40
和 ScanObjectNN分类数据集上表现优异.

本文第 1 节对三维点云处理方法进行相关研究,
第 2节对 Point-GBLS分类算法展开具体介绍, 第 3节
进行实验验证, 第 4节总结全文并讨论发展趋势. 

1   相关研究

最初, 通常采用传统方法从点云中提取特征, 如
PFH[19]、FPFH[20]、SHOT[21]等. 这些方法在点云分类

和配准方面取得了初步成效. 然而, 手工特征通常具有

计算复杂、准确率低和鲁棒性差等缺点. 目前, 随着人

工智能的发展, 基于深度学习的点云分类和物体检测

方法开始出现. 与传统方法相比, 深度学习可以更好地

研究点云的高层次特征, 从而显著提高识别准确率. 基
于深度学习的三维点云处理方法基本上可分为 6 类:
基于体素的方法、基于视图的方法、基于点的方法、基

于卷积的方法、基于注意力的方法和基于 Transformer
的方法. 

1.1   基于体素的方法

基于体素的方法是将三维空间平均划分为小的三

维体素网格 ,  这类似于二维图像中的像素 .  通过对

3D 点云数据进行体素化处理, 3D-CNN 可用于进一步

从点云中提取特征[1–3]. 然而, 三维卷积操作的复杂度

非常高. 为了降低 3D-CNN的计算成本, 基于体素的方

法通常分辨率较低, 从而限制了物体识别的准确性. 

1.2   基于视图的方法

基于视图的方法是将点云投影到某个平面上, 从
而获得多视图投影图像. 然后, 可以使用二维深度学习

网络对多视角投影进行进一步处理[4–6]. 这些方法可以

通过减少数据维度来有效降低计算成本, 但也不可避

免地会造成三维信息丢失. 因此, 这些方法的鲁棒性通

常较低. 

1.3   基于点的方法

上述两类方法都需要对原始点云数据进行复杂的

预处理. 点云数据只有在转换为其他数据格式后, 才能

由深度学习网络进行处理. 在数据转换过程中, 信息丢

失是不可避免的. 此外, 转换后的数据不能完全反映原

始点云数据的所有特征. 为解决这个问题, 出现了基于

点的分类方法[7,8]. PointNet++直接将点云的三维坐标

作为输入, 无需任何预处理操作, 从而实现点云的端到

端分类. PointNet++解决了点云的无序问题、特征提取

不充分、采样密度不均匀问题. 自 PointNet++提出以

来 ,  许多其他三维点云分类和物体检测网络都是以

PointNet++为骨干构建的[22]. 

1.4   基于卷积的方法

由于直接用与点相关的特征对核进行卷积会导致

丢弃形状信息和点排序的差异, Li等[23]提出 PointCNN
来解决这个问题, 这证实了发展局部结构对于点云分

类网络的重要性. 由于点云的稀疏性、不规则性和无

序性, 很难直接对其进行卷积运算. Wu 等[24]提出将动

态滤波器应用于卷积运算, 称为 PointConv, 这种方法

既简单又能减轻计算机存储压力. 单铉洋等[25]提出了

用于三维点云分类的卷积神经网络 RFNet, 通过学习

中心点特征与近邻点特征之间的关系, 为不规则的近

邻点分配不同权重, 以此构建局部结构. 然后, 使用注

意力思想, 提出加权平均池化 (weighted average pooling,
WAP), 通过自注意力方式, 学习每个高维特征的注意

力分数, 在应对点云无序性的同时, 可以有效地聚合冗

余的高维特征. 最后, 利用交叉熵损失与中心损失之间

的互补关系, 提出联合损失函数 (joint loss function,
JL), 在增大类间距离的同时, 减小类内距离, 进一步提

高了网络的分类能力. 

1.5   基于注意力的方法

Chen 等[26]提出的 GAPointNet 将自注意机制与图

卷积相结合, 通过在堆叠的MLP层中嵌入图注意机制

来学习局部信息表示 ,  并使用并行机制来聚合不同

GAPLayer层的注意特征, 其中 GAPLayer层和注意层

可以嵌入到现有的训练模型中, 从而更好地从无序点

云中提取局部上下文特征. 史豪斌等[27]提出的融合注

意力机制与神经网络的三维点云分类算法, 使用 K 近

邻方法将点云划分为局部区域, 对点与点之间的关系

进行建模以同时获取局部特征与全局特征. 注意力机

制为特征向量进行权重分配, 使得最终提取的特征向

量更加鲁棒且更具有区分性, 对有效特征增大权重, 对
相对无效的特征进行抑制. 最后, 通过混合池化层进行

聚合, 混合池化由最大池化和平均池化按照不同的比

例融合, 从而降低了特征的信息损失. 

1.6   基于 Transformer 的方法

自 2017 年首次提出 Transformer 以来, 它在计算
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机视觉领域取得了举世瞩目的成果. Guo 等[28]提出一

种基于 Transformer的点云学习框架-点云变换器 (point
cloud Transformer, PCT), 并提出带有隐式拉普拉斯算

子和归一化细化的偏移注意, 该框架具有包覆不变性,
更适合点云学习. He等[29]引入了基于体素的集合关注

模块 (VSA), 建立了体素集合转换器 (VoxSeT) 架构.
VoxSeT 可通过 VSA 模块管理点簇, 并以线性复杂度

并行处理点簇. 这种方法结合了 Transformer的高性能

和基于体素模型的高效率, 在点云建模中具有良好的

性能.
深度学习方法提高了三维点云分类的准确性和鲁

棒性. 然而, 这些方法的训练过程耗时较长、网络结构

复杂、计算量大. 为了克服上述缺点, 提出了一些改进

方法. 一种是极限学习机 (ELM), 该算法随机产生输入

层与隐含层间的连接权值及隐含层神经元的阈值, 且
在训练过程中无需调整, 只需要设置隐含层神经元的

个数, 便可以获得唯一的最优解. 为了学习有意义的特

征, Kasun等[30,31]引入了基于 ELM的自动编码器 (ELM-
AE) 作为表征学习技术, 并在 ELM-AE 的基础上给出

了多层 ELM (ML-ELM). 在 ML-ELM 中, 最后一个隐

藏层和输出层之间的连接权重由正则化最小二乘法确

定, 其他连接权重由 ELM-AE初始化. 上述所有连接权

重都无需微调. 目前, ELM-AE已成为构建具有深层结

构的 ELM相关模型的基本方法.
另一种是以随机向量函数链接神经网络 (random

vector functional-link neural network, RVFLNN)[32]

为灵感, 设计了宽度学习系统 (BLS)[16]. 与深度学习网

络相比, BLS简化了训练过程, 减轻了计算负担. 但 BLS
可能无法充分学习原始数据的有用表示, 而 GBEAE-
BLS 是基于图的 ELM-AE (GBEAE), 然后将其应用于

初始化连接权重, 用于获取映射特征. 初始化的权重是

直接计算出来的, 在整个训练过程中无需对这些权重

进行微调. 在获得映射特征后, GBEAE-BLS 中形成的

增强节点会被投射到输出空间, 其中会考虑类内的紧

凑性和类间的可分离性. 目前, BLS网络已在多个二维

图像分类任务中得到应用[33–38], 但在三维点云分类方

面却鲜有建树. BLS 在三维数据处理中仍有广阔的应

用前景. 

2   Point-GBLS分类算法

Point-GBLS 的网络结构如图 1 所示, 由图可知

Point-GBLS 网络由两部分组成, 分别是横向的特征提

取网络和纵向的分类网络. 图 1中, 特征提取网络采用

改进的 PointNet++的特征提取网络部分. 先使用 MLP
模块对点的特征升维, 也就是图中的输入嵌入. 然后通

过采样、分组和点网 3个操作来提取点云的高维特征,
这 3个操作统称为集合抽象层, 其中, 采样是通过迭代

选择距离当前已选点最远的点作为新的采样点, 从而

保证了采样点的均匀分布. 这有助于模型更好地学习

到点云数据的空间结构; 分组是通过逐层抽样的方式,
实现了对点云数据的分层特征学习. 这种方式使得模

型能够同时捕捉点云的局部和全局信息, 提高了特征

表达的丰富性和准确性; 点网是通过局部特征聚合方

式使得模型能够充分利用邻域信息, 提高了特征的鲁

棒性. 特征提取网络具体操作将在第 2.1节中具体展开

阐述. 分类网络采用改进的 GBEAE-BLS网络, 将提取

的点云特征送入该网络, 首先根据 GBEAE 算法学习

映射层权重, 通过映射层形成映射特征, 将映射特征送

入到增强层得到增强节点后, 我们将增强节点投影到

投影增强层得到投影增强节点. 最后, 将映射特征和投

影增强节点共同输入到输出层 (脊回归模型)得到分类

结果. 其中, 映射层初始化的权重是计算得出的, 而不

是随机产生, 更加合理. 在图的右侧小正方形内, 用相

同颜色标记的圆圈表示来自同一类别, 用来自两个类

别的样本来展示样本的分布. 在投影增强层中考虑到

之前从未考虑的类内和类间的关系, 使得分类结果更

加准确. 分类网络的具体操作将在第 2.2节中具体展开

阐述. 

2.1   特征提取网络

特征提取网络如图 1 左边所示, 特征提取网络基

于 PointNet++骨干网构建而成 [ 8 ]. 一个点云 P 是由

N 个点组成. 每个点都有其三维坐标特征 (x, y, z), 因此

在本文中 d=3, 对于分类来说点云数据的点数 N 通常为

1 024, 因为在处理大规模点云数据时, 直接使用所有

点可能会导致计算复杂度过高, 影响处理效率和实时

性. 通过选取一定数量的点 (如 1 024 个), 可以保证模

型输入的一致性和稳定性, 降低计算成本, 减少存储需

求, 简化网络结构设计和优化过程, 满足实时性要求,
关键的信息可以通过较少数量的点来捕获, 减少超参

数调整的难度, 同时使得模型在不同场景下的部署更

为方便和统一 . 因此输入到网络中的一个点云数据

P 表示如式 (1):
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P =


x1 y1 z1
x2 y2 z2
...

...
...

xN yN zN

 (1)

P ∈ RN×3将原始点云数据 作为输入, 送入到 MLP
模块进行升维, 使得原有特征升到更高维度上去, 这样

做在后续处理过程中有利于减少特征在传递过程中的

损失, 升维后 C=128. MLP 之后进行归一化批处理, 激
活函数设置为 ReLU. 然后送入到集合抽象层进行相应

操作. 集合抽象层由采样层、分组层、点网层组成.
分组层: 以采样层得到的采样点为中心, 在给定半

径 R 下进行球查询 (ball query), 如图 2所示. 球查询就

是在给定半径范围内选取 K 个点, 若给定范围内不足

K 个点, 则选择距离中心点最近的点, 缺少几个就相应

复制几次, 若给定范围内点数多余 K 个, 则选取距离中

心点最近的前 K 个. 由这些中心点和相应邻居点形成

了局部邻域. 其局部邻域保证了固定的区域尺度, 从而

使局部邻域特征在空间上更具泛化性.
 
 

输入嵌入
点网

集合抽象

采样
分组

采样
分组

点网 点网

集合抽象

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

映射层 增强层

输出层

分类结果

投影增强层

特征提取网络

(N, d) (N, C) (N1, K, C) (N1, C1) (N2, C2)

Z1 Z2
Zn

(N2, K, C1)

E1 Em

H1 Hm

E2

H2

(1, C3) W

 
图 1    Point-GBLS网络结构图

 

考虑到点集在不同区域的密度不均匀现象, 采用

多分辨率分组 (multi-resolution grouping, MRG) 方法,
如图 3 所示. 它是指某个层级的区域特征是两个向量

的连接, 其中一个向量 (图中左侧) 是利用集合抽象层

对下层中每个子区域的特征进行汇总后得到的特征.
另一个向量 (图中右侧)是使用单个点网直接处理局部

区域内所有原始点得到的特征. 当局部区域的密度较

低时, 第 1个向量的可靠性会低于第 2个向量, 因为计

算第 1 个向量的子区域包含的点更少, 采样不足的情

况更严重. 在这种情况下, 第 2个向量的权重应该更高.
另一方面, 当局部区域的密度较高时, 第 1个向量的可

靠性会高于第 2 个向量, 因为第 1 个向量能提供更详

细的信息, 它具有在较低层次递归检测更高分辨率的

能力. 在经过MRG之后, 提取到的特征更丰富.
采样层 :  对升维后的点云数据进行最远点采样

(farthest point sampling, FPS), FPS 算法是一种有效的

点云采样方法, 它通过迭代选择距离当前已选点最远

的点作为新的采样点, 从而保证了采样点的均匀分布.
这种采样策略有助于模型更好地学习到点云数据的空

间结构.
点网层 :  对分组层得到的每一个局部邻域运用

PointNet的操作, 先升维, 再进行最大池化操作, 从而得

到局部邻域的全局特征.
在经过第 1 个集合抽象层后 ,  原始的点云数据
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P ∈ R1024×3 P1 ∈ R512×256

P2 ∈ R256×512

F ∈ R1024

变为 , 点云数据的点数减少, 特
征维度提高. 这样的集合抽象层操作可以进行多次, 在
经过第 2 个集合抽象层之后, 输出的是高维点云特征

. 最后通过点网层的操作从 P2 中提取点

云特征, 得到考虑局部邻域的点云特征 .
  

Y

X

N points in (X, Y) 
图 2    分组层示意图

  

Concat

 
图 3    MRG图

  

2.2   分类网络

分类网络如图 1 右边所示, 将前述的特征提取网

络的输出特征作为输入, 使用 GBEAE-BLS[17]网络完成

分类任务. 由图可知分类网络首先通过 GBEAE 算法

学习权重, 之后经过映射层、增强层、投影增强层, 最
后通过输出层输出分类结果.

原始的 BLS 网络中映射层的权重和偏差是随机

生成的, 并通过稀疏自动编码器进行微调, 但稀疏自动

编码器只考虑构建良好的表示来重建原始数据, 而忽

略了基本事实的信息. 所以在这里使用 GBEAE 算法

来初始化连接权重, 这些权重用于替换随机生成的权

重和偏差. 这些权重是通过算法计算得到的, 之后不需

要微调. 在 GBEAE 中, 关注类内的紧凑性和类间的可

分离性. 这意味着在所需的类内图中, 来自同一类别的

所有样本都是相连的, 如果两个样本来自不同类别, 则
连接权重为 0. 同时, 在类间图中, 来自不同类别的样本

都是相连的, 来自同一类别的所有样本连接权重为 0.
类内图和类间图的权重定义为:

Gi j
intra =

{
1, π(xi) = π(xj)
0, otherwise (2)

Gi j
inter =

{
1, π(xi) , π(xj)
0, otherwise (3)

π(xi) = π(x j) π(xi) ,

π(x j)

其中,  表示 xi 和 xj 来自同一类别, 而
表示两个样本来自不同类别.
通过式 (4)计算类内的紧凑性:

1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

Gi j
intra

∥∥∥g(xi)−g(x j)
∥∥∥2

F = tr(S TL1S ) (4)

类间的可分离性的计算公式为式 (5):

1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

Gi j
inter

∥∥∥g(xi)−g(x j)
∥∥∥2

F = tr(S TL2S ) (5)

D1 =

diag(d1
1 , · · · ,d

1
N), D2 = diag(d2

1 , · · · ,d
2
N) d1

i =
∑N

j=1
Gi j

intra

d2
i =
∑N

j=1
Gi j

inter

其中, g(xi) 是样本 xi 的预测结果, S=[g(x1);…; g(xN)]
和 tr(·) 是矩阵的迹. L1=D1–Gintra, L2=D2–Ginter. 

,  ,

.

式 (4)和式 (5)可以合并为:

η

2

N∑
i=1

N∑
j=1

Gi j
intra

∥∥∥g(xi)−g(x j)
∥∥∥2

F

− 1−η
2

N∑
i=1

N∑
j=1

Gi j
inter

∥∥∥g(xi)−g(x j)
∥∥∥2

F

= tr(S TLS ) (6)

L = ηL1− (1−η)L2 η其中,  ,  是用于平衡 L1 和 L2 的关系

的系数. 因此, GBEAE的损失函数表述为:

OGBEAE =
1
2
∥HW −X∥2F +

λ1

2
∥W∥2F +

α

2
tr(S TLS ) (7)

λ1 ∥W∥2F α其中, S=HW,  是 的平衡参数,  是用于确保投影

空间中类内的紧凑性和类间的可分离性的平衡参数.
式 (7)的梯度为:

∇OGBEAE = HTHW+λ1W–HTX+αHTLHW (8)

∇OGBEAE = 0令 , 有:

W = (HTH+λ1I+αHTLH)−1HTX (9)

如果隐藏节点数量大于训练样本数量, 则应将式 (9)
改写为:

W = HT(λ1I+HHT+αLHHT)−1X (10)

因此可以得到 GBEAE算法, GBEAE算法如算法 1
所示.
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算法 1. GBEAE算法

{X, Y}={xi,y j}Ni=1 η, λ1, α输入: 训练集 , 隐藏节点数 l, 超参数 .
输出: 所需的连接权重 W.

W̃ b̃ (W̃)TW̃=I b̃(b̃)T=11) 随机初始化连接权重 和偏差 ,  ,  ;
2) 根据式 (2)和式 (3)构建类内图和类间图;

L=ηL1−(1−η)L23) 根据式 (4)–式 (6)计算 ;
<4) 如果 N 1, 则根据式 (10)计算 W; 否则根据式 (9)计算 W;

5) 返回 W.

F ∈ R1024

A1 ∈ RN1×N2

首先, 使用 GBEAE 算法得到权重. 然后, 在映射

层 ,  使用得到的权重将 的点云特征映射到

中 (其中, N1 是每个窗口的节点数, N2 是映

射层的窗口数), 得到映射特征:

Zi = ϕ(XWi), i = 1, · · · ,n (11)

ϕ(·)其中, Wi 是由 GBEAE 算法求得的权重,  为非线性

函数, 所有的映射节点为 Zn=[Z1,…,Zn].
A1 ∈ RN1×N2

W̃h j A2 ∈ RN3

与原始的 BLS操作类似, 在增强层中, 将
作为输入, 用随机生成的 得到增强节点 .

第 j 组增强节点的公式为:

H j = ξ j(ZnW̃h j), j = 1,2, · · · ,m (12)

W̃h j

其中, Hj 是 Zn 的高维特征, 所有的增强节点为 Hm=[H1,
H2,…,Hm]. 由于 是随机生成的, 无法保证属于同一

类别或不同类别的样本都能得到适当的表示. 因此, 在
投影空间中, 假定同一类别的样本在几何上相互接近,

E j = HmW̃ j

A3 ∈ RN4 W̃ j

而不同类别的样本在几何上分布相互远离. 所以, 在投

影增强层 ,  使用 E j 表示第 j 组投影增强后的特征 ,
. Em=[E1, E2,…, Em], 从而得到投影增强节

点 . 其中 由式 (13)计算得到:

W̃ j = argmin
W̃,(W̃)TW̃=I

η2
N∑

i=1

N∑
j=1

Gi j
intra∥Ei−E j∥2F

−1−η
2

N∑
i=1

N∑
j=1

Gi j
inter∥Ei−E j∥2F


= argmin

W̃,(W̃)TW̃=I

tr[(W̃)T(Hm)LHmW̃],

j = 1,2, · · · ,m (13)

W̃ j

式 (13)可通过 (Hm)TLHm 的广义特征值分解来求解,
由 M 个除 0以外的最小特征值对应的特征向量组成.

A = [A1|A3]最后, 在输出层, 将 作为输入, 并输出分

类分数. 此外, 映射层和输出层的输出没有任何激活函

数, 只有增强层有激活函数.
在训练 Point-GBLS时, 改进的 PointNet++特征提

取网络和 GBEAE-BLS分类网络是分开训练的. 如图 4
所示, 在训练特征提取网络时, 将 GBEAE-BLS分类网

络替换为全连接层. 层的大小设置为 (512, 256, K), 其
中 K 是类的数量. 该网络可以使用经典的深度学习训

练方法进行训练. 具体来说, 使用 Adam作为优化方法,
交叉熵损失作为损失函数.

 
 

输入嵌入
点网

集合抽象

采样
分组

采样
分组

点网 点网

集合抽象

分类结果

全连接层

特征提取网络 分类网络

(N, d) (N, C) (N1, K, C) (N1, C1) (N2, K, C1) (N2, C2) K
(1, C3)

 
图 4    改进的 PointNet++分类网络结构图

 

至于 GBEAE-BLS 分类网络的训练, 映射层的参

数由 GBEAE 算法生成, 增强层的权重和偏差随机设

置为正交基, 然后在投影增强层通过计算得到的权重

进一步形成投影增强节点. 由于输出层没有激活函数,

该层的参数可以通过伪逆变换确定 .  具体来说 ,  在

GBEAE-BLS的训练过程中, 伪逆问题是通过脊回归算
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法来解决的.
用于决策的线性模型的损失函数可写成:

OL =
1
2
∥Qβ−Y∥2F +

λ2

2
∥β∥2F (14)

Q = (Zn, Em) β λ2

β

其中, ,  是线性模型的权重,  是超参数,
是权重 的约束条件, 防止出现奇异性问题.

∂OL

∂β
= 0令 , 可以得到:

β = (λ2I+QTQ)−1QTY (15)

综上所述, Point-GBLS分类算法如算法 2所示.

算法 2. Point-GBLS分类算法

{X, Y} Zn

η λ1 λ2 α

输入: 训练集 , 用于获取 的隐藏节点数 l, 增强节点数 j=1,
2,…, m 用于获取 Hj. 超参数 ,  ,  ,  .
输出: 样本 x 的预测标签.

1) 将训练集送入到改进后的 PointNet++特征提取网络进行特征提

取, 将点云特征提取到更高维度;
η λ1 α2) 根据算法 1获得 Wi, 参数为 l,  ,  ,  ;

3) 根据式 (11)计算所有的映射特征 Zn;
4) 根据式 (12)计算所有的增强节点 Hm;

W̃ j5) 根据式 (13)计算权重 , 然后得到投影增强节点 Em;
6) 将所有的特征设为 Q=(Zn, Em);

β7) 根据式 (15)计算 ;
8) 给定测试样本 x, 经过特征提取网络进行特征提取, 并且得到了对

应的 Q=(Zn, Em);
Qβ9) 计算预测结果 f(x)= , f(x)=[f1(x), f2(x), …, fm(x)];

10) 返回 f(x)的最大元素索引, 从而得到样本 x 的预测标签.
 

3   实验验证 

3.1   实验环境和相关参数

为验证所提算法的分类性能, 在 Nvidia GeForce
RTX 2080 Ti GPU 上使用 PyTorch 1.4.0 进行了实验.
训练 PointNet++特征提取网络时使用学习率为 0.001、
批量大小为 32 的 Adam 优化器对特征提取器进行了

150 次训练. GBEAE-BLS 则参照文献[17]的训练步骤

和训练参数, 使用数据集ModelNet40[18], 其中包括 9 843
个训练样本和 2 468 个测试样本, 40 个类别. 图 5 显示

了数据集中三维点云对象的示例. 在对比训练时间时

使用 ScanObjectNN数据集, 它旨在解决真实扫描场景

下的点云分类问题. 提供了约 15 000 个对象的真实样

本, 覆盖 15 种类别, 每类含 2 902 个独特实例. 数据不

仅包括全球与局部坐标、法线、颜色属性和语义标签,
还首次在真实数据上提供了部分注释. 图 6 显示了数

据集中三维点云对象的示例. 在训练和推理过程中, 每
个点云对象都被重新采样为 10 000个点.
 
 

airplane car person plant 
图 5    ModelNet40点云样本
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Chair

Door
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Toilet 
图 6    ScanObjectNN点云样本

 
 

3.2   不同 GBEAE-BLS 参数的结果

为了检验 GBEAE-BLS分类网络的最佳网络参数,

在测试数据集上用不同的GBEAE-BLS参数测试了 Point-

GBLS 的推理准确率, 包括映射层的节点数 (即特征映

射节点数 N1×N2, 其中, N1 是每个窗口的节点数, N2 是

映射层的窗口数)和投影增强层的节点数 (即投影增强
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节点数 N4). 结果见表 1和表 2.
如表 1 和表 2 所示, 当 N1=N2=10 和 N4=1800 时,

推理准确率最高, 达到 92.40%, 超过了纯深度学习网

络 PointNet++的 91.90%, 证明所提网络的有效性. 从
表 1 和表 2 中可以得到, 当 N1 和 N2 固定为 10, N4 增

加时 ,  准确率并没有单调增加 .  当 N4 固定为 1800,
N1 和 N2 增加时, 准确率也并没有单调增加, 这说明并

不是节点数越多, 准确率就越高. 网络中的投影增强节

点或特征映射节点过多会导致冗余和过拟合问题, 因
而准确率下降. 此外, 网络中节点过多会造成沉重的计

算负担, 所需时间和资源变多, 准确率却没有提升. 此
外, 虽然 N1=N2=10和 N1=40, N2=10时的推理准确率均

为 92.40%, 但 GBEAE-BLS 的平均训练时间分别为

21.04 s和 27.24 s, 相比来说, 同样准确率选择训练时间

短的. 因此, 将 N1=N2=10、N4=1800作为次优参数设置

来进行进一步实验.
  

表 1    不同投影增强节点数下的推理准确率

(当 N1=N2=10时)
 

投影增强节点 (N4) 准确率 (%)
1 000 91.14
1 200 91.43
1 400 91.55
1 600 91.75
1 800 92.40
2 000 91.99
2 200 92.36
2 400 91.91
2 600 92.17
2 800 91.99
3 000 91.79

 
  

表 2    不同特征映射节点数下的推理准确率 (当 N4=1800时)
 

特征映射节点 (N1×N2) 准确率 (%)
5×10=50 91.59
10×10=100 92.40
15×10=150 92.16
20×10=200 91.55
25×10=250 92.32
30×10=300 92.07
35×10=350 92.07
40×10=400 92.40
10×5=50 91.74
10×10=100 92.40
10×15=150 91.91
10×20=200 91.79
10×25=250 91.79
10×30=300 91.83
10×35=350 91.79
10×40=400 92.00

 

3.3   不同预训练深度学习模型的结果

在确定了 GBEAE-BLS的网络参数后, 进一步研究

PointNet++特征提取器的性能如何影响整个 Point-

GBLS的推理准确率. 在 PointNet++特征提取器的训练

过程中, 在每个训练周期后保存模型. 然后, 用所有这

些预训练模型训练并测试了 GBEAE-BLS 分类网络,
结果如表 3 所示. 表 3 中, “Epoch”表示 PointNet++特

征提取器的训练周期, FC-layers 表示图 4 中使用全连

接层分类网络的推理准确率, GBEAE-BLS表示图 1中

使用 GBEAE-BLS 分类网络的推理准确率. 时间表示

训练所需时间.
 
 

表 3    全连接层与 GBEAE-BLS在不同特征提取器训练时间

下的分类准确率比较 (当 N1=N2=10, N4=1800时)
 

序号 Epoch
FC-layers GBEAE-BLS

准确率 (%) 时间 (s) 准确率 (%) 时间 (s)
1 0 5.72 27 86.00 18
2 1 47.94 44 90.70 21.04
3 2 55.60 88 91.06 42.08
4 5 73.59 220 91.10 105.2
5 9 81.29 396 91.31 189.36
6 21 86.64 924 91.39 441.84
7 49 89.63 2 156 91.79 1 030.96
8 59 90.04 2 596 92.00 1 241.36
9 103 91.42 4 532 92.40 2 167.12
10 150 91.90 6 600 92.28 3 156

 

RN×3 R1024

R1024

由表 3 前 6 行准确率对比可知, 即使未对特征提

取器进行充分的预训练, 提出的网络也具有良好的推

理性能. 尤其是即使在没有任何训练操作的情况下, 用

随机网络参数初始化特征提取器, GBEAE-BLS 分类

的准确率仍能达到 86.00%. 虽然特征提取器完全没有

经过训练, 但它可以被视为从 到 的固定映

射函数, 解决了点云的无序问题, 并使在 域上应

用 GBEAE-BLS 成为可能. 没有任何训练操作的情况

下, 能达到 86.00% 的准确率, 这反映了 GBEAE-BLS
强大的学习能力, 它利用了基于图的极限学习机自动

编码器和脊回归训练方法的优势.
如表 3 所示, 采用 GBEAE-BLS 分类网络与采用

相同预训练 PointNet++提取器的全连接层相比, 准确

率更高, 在训练网络收敛后达到了 92.40%的最高准确

率, 而 PointNet++的最高准确率只能达到 91.90%. 因

此, GBEAE-BLS 可以从提取的特征中进一步挖掘细

节, 提高分类性能.
表 3中也显示了提出的网络在训练时间上的优势.
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对于 GBEAE-BLS 分类网络, 当 N1=N2=10, N4=1800
时, 训练过程平均耗时 21.04 s. 然而, 基于 PointNet++
的深度学习网络在 GPU 上训练一个单次 Epoch 平均

耗时 44 s, 相比之下, GBEAE-BLS 分类网络训练时间

减少了 52%. 在测试数据集上, Point-GBLS 进行分类

所需时间相比于 PointNet++也有明显减少.
对比来看, 为了达到 86% 的准确率, 深度学习网

络在 GPU上花费了 21个 Epoch, 训练时间为 15.4 min,
而提出的网络只需约 18 s. 纯粹的深度学习网络在训

练了 150个 Epoch之后, 准确率还达不到 92%, 但训练

时间却消耗了 110多分钟. 然而, 提出的网络在训练总

时间不超过 53 min的情况下, 在第 59个周期的准确率

超过了 92%. 总之, 与纯粹的基于深度学习的分类网络

相比, 提出的方法可以大大缩短训练时间, 并具有更好

的推理性能. 

3.4   不同归一化方法的结果

为了进一步研究影响 GBEAE-BLS分类网络推理

结果的因素, 对映射层的输出向量采用了不同的数据

归一化方法. 一般来说, 从样本中提取的不同特征通常

具有不同的数值范围, 而数值范围较大的特征通常在

分类结果中占主导地位. 为了平衡每个维度上的特征

贡献, 通常会使用 Min-max 和 Z-score 归一化算法, 将
不同的特征缩放到相同的数值范围内. 表 4 列出了这

两种归一化算法的实验结果.
 
 

表 4    不同归一化方法对映射特征的推理准确率 (%)
 

归一化方法 准确率

None 91.91
Min-max 92.40
Z-score 91.71

 

表 4 结果表明 ,  不使用归一化方法时准确率为

91.91%, Min-max归一化使准确率提高了 0.49%, 而 Z-
score归一化导致准确率下降了 0.2%. 这是因为, Z-score
归一化算法假定非标准化数据服从高斯分布. 但是, 如
果实际数据不服从高斯分布, 归一化结果可能就不再

符合预期, 所以准确率有所下降. 相反, Min-max 归一

化算法不对数据分布做任何假设, 更适合数值范围有

限的数据. 因此, 最终采用了Min-max归一化算法. 

3.5   不同激活函数的结果

为了探索不同的非线性激活函数对网络的影响,
在增强层分别应用了 ReLU、tanh和无激活函数, 结果

如表 5所示.

由表 5 可知, 当增强层经过投影增强层直接连接

到输出层而没有任何激活函数时, 推理准确率大幅降

至 53.22%, 因为激活函数决定了网络对非线性函数的

逼近能力.
 
 

表 5    增强层使用不同激活函数时的推理准确率 (%)
 

激活函数 准确率

None 53.22
ReLU 88.79
tanh 92.40

 

由于 GBEAE-BLS 的网络结构, 增强层是唯一具

有非线性特性的部分. 如果去掉激活函数, GBEAE-BLS
分类网络就会变成纯线性映射函数, 会导致性能下降.

在增强层应用 ReLU 和 tanh 函数时, 网络的推理

准确率分别为 88.79% 和 92.40%, 网络准确率都有大

幅提升, 说明激活函数很重要. 与 ReLU函数相比, tanh
函数的性能提升了 3.61%. 这是因为 tanh 函数零中心

化输出, 有助于数据的稳定性和收敛性, 可以减少学习

过程中的偏移, 非线性度较高. 

3.6   在不同数据集上训练时间的比较

为了验证所提方法的有效性, 我们在 ModelNet40
数据集和 ScanObjectNN 数据集上对所提出的方法进

行训练时间的比较, 如表 6和表 7所示.
 
 

表 6    在ModelNet40数据集上训练时间的比较
 

方法 准确率 (%) 训练时间 (min)
PointNet 89.20 82
PointNet++ 91.90 110
PointCNN 92.20 130

Point Cloud Transformer 93.20 143
Ours 92.40 52.6

 
 
 

表 7    在 ScanObjectNN数据集上训练时间的比较
 

方法 准确率 (%) 训练时间 (min)
PointNet 68.20 105
PointNet++ 77.90 141
PointCNN 78.50 162

Ours 78.30 87
 

由表 6 可知, 在 ModelNet40 数据集上, 所提方法

在准确率上优于大部分网络, 且训练时间最短, 比纯深

度学习的 PointNet++训练时间缩短了一半以上, 准确

率却提高了 0.5%. 由表 7可知, 在 ScanObjectNN数据

集上, 所有网络的准确率都相对较低, 训练时间也都有

加长. 这是因为 ScanObjectNN 数据集相对于 Model-
Net40 数据集更加复杂, 更难训练. 所提出的方法基本
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能达到最高准确率, 但是所需训练时间却缩短将近一

半. 因此, 通过两个数据集上训练时间的比较, 可以得

到所提出的方法在保证准确率的情况下, 所需时间大

幅减少. 

3.7   与其他 3D 点云分类方法的比较

最后, 将本文所提出网络的推理结果与其他具有代

表性的一些三维点云分类方法进行了比较, 结果如表 8
所示.
 
 

表 8    与其他 3D点云分类方法的比较 (%)
 

方法 准确率

VB-Net 83.99
VoxNet 85.90

Subvolume 89.20
MVCNN 90.10
PointNet 89.20
Point-BLS 89.69
PointNet++ 91.90

Ours 92.40
 

由表 8可知, 即使采用更简化的骨干网架构, 提出

的方法也超过了原始 PointNet++的性能, 推理准确率

高达 92.40%, 这证明了 GBEAE-BLS出色的学习能力.
此外,在 Subvolume 中, 研究人员使用了基于体素的方

法来提取点云特征, 其在ModelNet40数据集上的最高

分类准确率为 89.20%. 在 MVCNN 中, 研究人员使用

了基于视图的方法来提取点云特征, 其在 ModelNet40
数据集上的最高分类准确率为 90.10%. 而本文基于

PointNet++的特征提取方法将分类准确率分别提高了

3.2%和 2.3%, 这表明与基于体素和基于视图的方法相

比, 基于点的深度学习方法能更好地保留三维形状信

息, 学习到更好的点云特征. 

4   结论与展望

本文提出了一种新颖的三维点云分类网络 Point-
GBLS, 它将深度学习和宽度学习系统结合在一起. 利
用基于深度学习的网络 PointNet++提取点云特征, 然
后利用宽度学习系统进行分类. 实验表明, 与 PointNet、
PointNet++相比, 深度学习网络与宽度学习系统的结合

提高了推理的准确性, 而且训练时间也大大缩短. 此外,
使用深度学习方法训练特征提取器也提高了网络的整

体准确性. 因此, 提出的方法能够实现高质量三维点云

分类. 下一步研究是如何将宽度学习系统用于更细粒

度的点云分割任务.
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