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摘　要: 随着点云采集技术的发展和三维应用需求的增加, 实际场景要求针对流动数据持续动态地更新点云分析网

络. 对此, 提出了双重特征增强的三维点云类增量学习方法, 通过增量学习使点云目标分类技术能够适应新数据中

不断出现新类别目标的场景. 该方法通过对点云数据特性和旧类信息的研究分别提出了差异性局部增强模块和知

识注入网络, 以缓解类增量学习中的新类偏好问题. 具体而言, 差异性局部增强模块通过感知丰富的局部语义, 表征

出三维点云物体中不同的局部结构特性. 随后, 根据目标中每个局部结构的全局信息获得各个局部的重要性权重,
强化对差异性局部特征的感知, 从而提高新旧类特征差异性. 另外, 知识注入网络将旧模型中的旧知识注入新模型

的特征学习过程中, 增强后的混合特征能够更有效缓解旧类信息不足导致的新类偏好加剧现象. 在三维点云数据

集ModelNet40, ScanObjectNN, ScanNet, ShapeNet上的实验表明, 该方法与现有最优方法相比, 在 4个数据集上的

平均增量准确率有 2.03%、2.18%、1.65%、1.28% 提升.
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Abstract: As point cloud acquisition technology develops and the demand for 3D applications increases, real-world
scenarios require continuous and dynamic updating of the point cloud analysis network with streaming data. This study
proposes a dual feature enhancement for the class-incremental 3D point cloud object learning method, which adapts point
cloud object classification to scenarios where new category objects keep emerging in newly acquired data through
incremental learning. This study proposes a discriminative local enhancement module and knowledge injection network
respectively to alleviate new class bias problems in class-incremental learning by studying the characteristics of point
cloud data and old class information. Specifically, the discriminative local enhancement module characterizes the various
local structural characteristics of 3D point cloud objects by perceiving expressive local features. Subsequently, the
importance weights of each local structure are obtained based on the global information of each local structure, enhancing
the perception of differential local features and improving the differentiation of new and old class features. Furthermore,
the knowledge injection network injects old knowledge from the old model into the feature learning process of the new
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model. The enhanced hybrid features can effectively mitigate the increased new class bias caused by the lack of old class
information. Under the incremental learning experimental settings of the 3D point cloud datasets ModelNet40,
ScanObjectNN, ScanNet, and ShapeNet, extensive experiments show that compared with existing state-of-art methods,
the method in this study has an average incremental accuracy improvement of 2.03%, 2.18%, 1.65%, and 1.28% on the
four datasets.
Key words: 3D point cloud object classification; class-incremental learning; discriminative local enhancement; knowledge
injection; catastrophic forgetting; point cloud representation

三维点云目标分类技术是构建三维世界感知框架

的基础, 在自动驾驶、智能机器人、增强现实等诸多

领域得到广泛运用. 大多数基于深度学习的点云目标

分类技术[1–5]都要在获得所有训练数据后进行离线训

练, 要求数据集满足独立同分布的条件. 然而, 由于三

维点云数据的迭代增长和三维应用需求的不断扩展,
现实场景中数据通常是按次序分批到达, 并且不同批

次数据的分布存在差异. 对此, 常规方法需要在每个批

次数据到达时, 联合所有批次的数据重新训练, 以提升

模型的能力, 但是联合训练面临着巨大的计算资源消

耗. 此外, 物理内存大小的限制、数据隐私安全的制约

等因素会导致过去批次的完整数据不可重用. 因此, 如
何在数据访问受限且分批到达的场景下完成训练任务

是现实应用中亟待解决的问题.
为了缓解过去批次数据访问受限造成的灾难性遗

忘[6]问题, 增量学习设计渐进式学习的人工神经网络去

模拟人类认知系统[7]. 具体而言, 就是通过模型结构和

训练策略的设计, 防止神经网络在内容不同的新批次

数据上学习新知识时忘记旧数据上学习的旧知识. 在
自然图像理解领域, 大量的增量学习工作[8–11]已经取得

了巨大的成功. 近些年, 三维点云增量学习也逐渐得到

关注. L3DOC[12]首次将点云目标分类和增量学习相结

合, 将深度网络逐层解耦为负责旧知识的点知识部分

和负责新知识的任务特异部分, 特定的更新策略使模

型学习达到较好的可塑性-稳定性的平衡[13]. 其后, 一
些工作关注增量学习中更加困难的类增量学习问题,
即新批次中仅包含新类别数据, 其过程如图 1所示. 其
中, I3DOL[14]使用局部质心重构模块自适应地选择特

征学习过程中局部感知的区域, 以缓解点云类增量学

习过程中的表征不规则问题. RCR[15]提出了点云随机

压缩回放, 仅用极小的内存代价保留了用于回放的旧

样例集, 并引入重建损失作为正则项约束模型优化.

  

任务 t 新增类 任务 t+1 新增类

任务 t+1任务 t
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新增类别

模型 t 模型 t+1

过去任务类别

可识别类别

... ...

 
图 1    点云目标分类的类增量学习过程示意图

 

尽管上述方法通过设计复杂的点云网络结构和旧

样例回放方法推动了点云类增量学习的发展, 但仍存

在不足. 如图 2, iCaRL[8]和 I3DOL 在最后增量阶段对

旧类目标分类错误, 产生遗忘现象的原因是类别增量

后的学习阶段本质上是一个新旧类样本不平衡的学习

过程.
  

(b) iCaRL (c) I3DOL (d) DFE3D

0
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图 2    不同方法的关注点示例图
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该过程中新类训练样本远多于旧样例, 使模型过

拟合于新类特征, 而对旧类特征的关注不足, 最终造成

新旧类特征缺少区分度, 模型易于将旧类混淆为新类.
因此, 要缓解类增量学习中的灾难性遗忘问题, 关

键在于缓解对新类的学习偏好问题. 首先, 是要增强点

云特征学习过程中对局部差异性特征的辨别能力. 由
于点云数据仅包含三维坐标, 没有纹理等信息, 因此点

云分类主要依赖于局部结构信息. 例如, 图 2中吉他琴

头等有代表性的局部结构包含差异性特征, 有利于类

别区分. 而平面等广泛存在于各类目标中的局部结构

则对应类别信息较少的相似性特征. 然而, 不平衡的样

本数量意味着旧类即使分类错误带来的惩罚也极小,
使新类与旧类特征趋向相似性局部结构. 所以, 为了捕

获有区分度的特征, 应当去关注类别表征明显的差异

性局部结构. 其次, 旧类信息的不足直接导致了偏好问

题加剧, 尽管通过回放旧样例集可以直接回顾到旧类

知识, 但是有限的缓存大小使各个旧类的可重用样本

数量被不断压缩, 导致各类的旧信息不断减少, 并且这

种非结构化知识的质量依赖于精心设计的旧样例集选

择策略, 所以此单一来源的旧知识无法满足长期的增

量学习过程. 而旧知识不仅存在于旧样例集中, 也以更

加结构化、抽象化的形式存在于过去阶段的旧模型[10]

之中. 所以, 提炼旧模型中的结构化知识进行多源知识

补充是增加旧类信息的可行方案.
针对上述问题, 本文提出了双重特征增强的三维

点云类增量学习方法 (dual feature enhancement for
class-incremental 3D point cloud object learning,
DFE3D).

DFE3D 设计了对于不同局部结构进行区别关注

的差异性局部增强模块 (discriminative local enhan-
cement, DLE), 通过增强差异性局部特征的感知能力,
缓解新旧类特征区分度不足的问题. 并且, 在回放的基

础上设计了知识注入网络 (knowledge injection network,
KIN), 将旧模型中的旧知识以高维特征的形式直接融

合到新阶段模型中, 以缓解旧类信息不足造成的新类

偏好加剧. 具体而言, DLE分别编码点云数据各局部的

特征信息与空间信息, 通过对两个层次的信息进行融

合获得点云数据中丰富的局部语义特征. 同时, 通过各

局部在全局中的高维特征信息自适应地引入了各局部

结构的重要性权重, 强化对差异性结构的感知并减小

相似性结构引入的冗余信息干扰, 扩大不同类别目标

间的特征区分度. 随后, KIN将新增模型分支作为适应

新批次数据的可塑性分支, 同时将旧模型作为稳定性

分支, 自适应地生成旧知识注入可塑性分支中, 形成增

强后的混合知识特征来缓解知识来源单一的特征造成

的旧类信息短缺问题, 进一步缓解新类的偏好现象. 本
文设计了多个三维点云类增量学习的实验方案, 并且

与通用类增量学习方法和三维点云类增量学习方法进

行对比, 验证了 DFE3D 的有效性. 消融实验也验证了

DFE3D 中两个模块的有效性. 本文的主要贡献可以概

括为以下 3点.
● 针对数据访问受限且分批次到达的现实场景下

的三维点云目标分类任务, 提出了双重特征增强的三

维点云类增量学习方法, 通过增加差异性局部结构的

辨识度和利用多源旧类知识来缓解点云类增量学习过

程中产生的灾难性遗忘.
● 设计了差异性局部增强模块去感知差异性局部结

构信息并且减少冗余的相似性局部结构信息干扰, 缓解

增量学习过程中的点云新旧类特征辨识度不足的问题.
● 设计了知识注入网络, 在新模型分支作为可塑

性分支的基础上, 引入了旧模型构成的稳定性分支进

行旧知识的结构化注入, 通过多源知识补充缓解了旧

类信息不足而加剧的新类偏好问题. 

1   相关工作 

1.1   点云目标分类

点云目标分类任务的一个挑战在于点云数据固有

的置换不变性和不规则性. 对此, 点云目标分类方法大

体可以分为以下 3 类: 第 1 类基于投影[1,16], 这类方法

将三维点云投影成多视角的二维图像, 然后使用二维

卷积网络去分析不同视角间的特征关联性. 第 2 类方

法基于体素[2,17], 这类方法体素化三维点云, 然后使用

三维卷积处理规则的体素表示. 一些方法[18,19]使用稀疏

卷积来缓解体素化后由于点云稀疏性引起的数据利用

低效问题. 然而, 基于投影或体素的方法引入了中间表

征, 在点云数据处理的过程中不可避免会遭受信息损

失. 因此, 第 3 类基于点的方法在近些年发展迅速, 这
类方法直接对原始点云数据进行处理. PointNet[3]首先

提出使用共享的多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP)
单独对每个点的特征处理, 随后聚合形成全局特征. 由于

点云数据的局部结构语义丰富, PointNet++[4]在 PointNet
的基础上设计了分层结构, 并对点云局部结构进行逐

层编码. 之后工作为了进一步探索点云局部结构中的

语义特征, 设计了基于图[20,21]和基于卷积[5,22]的方法提
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升点云局部特征提取的能力. 近年来, 一些受 Trans-
former 启发的方法[23,24]将注意力机制使用到局部或全

局中点关系的建模中, 成为基于点的方法发展的趋势.
尽管这些方法在获得所有数据时表现优秀, 但是在多

任务或多阶段的现实场景任务中性能会快速下降, 产
生灾难性遗忘. 

1.2   类增量学习

类增量学习严格定义新批次的数据类别与之前所

有批次数据类别不重叠, 在增量学习 3大场景[7]中最具

有挑战性, 近年来受到广泛关注. 类增量学习方法可以

分为无记忆和基于回放的方法.
无记忆的方法不需要在增量学习过程中维护一个

额外的旧样例集. 一些方法[9,25]引入额外的正则项对模

型参数和超参数的更新过程进行限制, 从而防止旧知

识的快速遗忘. 另外一些方法[26,27]通过生成模型或预训

练模型取代内存缓冲区, 将生成信息或提示信息用于

新阶段的学习. 这些无记忆的方法受到的限制小, 但是

由于多阶段增量时正则约束力逐渐减弱、生成模型训

练困难和提示设计困难等原因, 表现逊色于基于回放

的方法.
基于回放的方法保留当前阶段之前所有批次数据

的子集作为旧样例集, 在后续的增量过程重用旧样例

集来帮助网络回忆旧类知识, 从而缓解灾难性遗忘.
iCaRL[8]首先提出使用适量的内存保留旧样例集, 随后

使用知识蒸馏[28]来利用过去模型约束新类的特征学习,
并且使用最近类均值分类器替代全连接层分类器和利

用羊群算法更新旧样例集, 随后的方法在此工作流程

上进行了改进. 文献[29]提出了新旧类数据不平衡会引

起新类偏好问题, 并重新训练一个分类器权重修正器

来缓解. 之后, 一些工作[30–33]针对缓解新类偏好问题进

行了研究. 另外, 一些工作[34–36]针对旧样例集的更新进

行研究. GSS[35]以参数梯度为特征, 通过最小化固定角

约束提高旧样例集多样性. GCR[36]根据模型参数关于

过去数据上的梯度维护一个核心集. 一些工作[10,37,38]通

过采用不同的知识蒸馏变体, 利用旧模型参数中的旧

知识约束新模型优化. GeoDL[37]利用不同特征构造低

维流形, 并最小化测地路径上流形间的差异. CSCCT[38]

提出跨空间聚类和控制迁移分别扩大类间差异和约束

类间的特征传输. 这些方法尝试设计通用的类增量学

习方法, 可以简单并有效地迁移到不同模态下的数据

上. 但是, 由于点云目标通常存在噪声和不规则性, 这

些方法无法感知有利于防止灾难性遗忘的几何特征.
同时, 基于动态架构[39]和 Transformer的方法[40]发展迅

速, 但是由于点云领域的网络设计与二维领域存在差

异, 该类方法难以迁移到点云类增量学习领域.
因此 ,  点云类增量学习近年来逐渐受到关注 .

I3DOL[14]方法使用局部质心重构模块和注意力机制动

态地感知局部特征, 并通过数据统计信息来缓解偏好

问题. 但是该方法依赖质心的重构质量, 并且统计信息

生成的全局协调项会受到达类别顺序影响, 在增量过

程中表现不稳定. RCR[15]方法保留降采样后的点云作

为旧样例集, 并且使用重建损失来作为正则项, 防止潜

在特征对新数据的过度拟合. 但是, RCR方法的性能受

限于重建分支的表现, 并且需要保留所有样本的降采

样数据, 在数据严格保密的场景下无法应用. 区别于先

前的方法, 本文提出的 DFE3D方法不需要额外保存统

计信息和所有的点云数据, 仅通过双重的特征增强策

略来最大限度地平衡类增量学习过程中的可塑性-稳
定性. 

2   方法 

2.1   问题定义和方法概要

Tt t ∈ {1, · · · ,T } t Tt

Dt = {(xt
i,y

t
i)}

Nt
i xt

i ∈ Rn×3

n yt
i ∈ Yt

Nt

Yt ∩Yi = ∅ i ∈ {1, · · · , t−1}

t

{T1, · · · ,Tt−1}
Mt

Dt ∪Mt t

{Yi}ti=1

本文研究点云类增量学习问题. 假设点云数据分

批次到达, 即需要按次序处理一系列独立的点云任务

,   .  阶段 的任务 包含一组训练数据

, 其中 是输入的原始点云坐标

数据,  是每个点云数据包含的点数,  是该点云

数据对应的类别标签,  为新批次数据量. 不同任务的

数据集样本类别不重复, 即 ,  .
同时, 基于回放的方法保留少量过去阶段的数据, 所以

在阶段 , 还维护着整个增量阶段内存大小固定的空间

用来保存之前增量任务 中的少量训练数

据, 作为旧样例集 . 旧样例集中的数据将与当前任

务的新数据混合为 用于 阶段的训练过程. 最终

目标是训练一个点云模型, 其预测结果在整个标签空

间 上都表现良好.

本文提出了双重特征增强的三维点云类增量学

习方法 (DFE3D), 其结构如图 3. 首先使用点云编码器

处理原始点云输入, 得到编码后的特征信息和空间信

息. 随后, 差异性局部增强模块 (第 2.2 节) 的局部邻

域特征提取操作表征出语义丰富的局部特征, 全局感
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Φt

知的重要性评估操作对差异性结构和相似性结构进

行区别感知, 强化对差异性结构的关注. 编码器和差

异性局部增强模块共同构成该网络的特征提取部分

. 最后, 知识注入网络 (第 2.3 节) 从旧模型特征层

Φt−1

Φt

hmix C

构成的稳定性分支中提取出旧模型知识注入由

当前阶段新增模型 构成的可塑性分支中, 形成混合

知识特征 , 送入分类器 中进行预测, 以缓解单一

知识特征引起的灾难性遗忘.
 
 

任务 t−1

任务 t

任务 t+1

最大池化

特征信息

冻结的
DLE

DLE点云编码器

冻结的
点云编码器

空间信息

全局信息

MLP

知识注入网络

最大池化
分类器 C

差异性局部增强

符号标注

·

MLP

·

· γ

·

重要性权重

·

最大池化

最大池化

: Sigmoid (MLP(·))γ: 逐元素相减 : 逐元素相加 : Hadamard 积

·

(α, β, ω, λ): 可学习参数

λ

hstab

hplas

hmix

fi, j

pi, j

fi

pi

pi

ω

β

α

global

lobal final

cls

 
图 3    DFE3D方法总览图

 
 

2.2   差异性局部增强

常规点云目标分类方法[4,5]通过复杂的点对设计提

取局部语义, 但忽视了各局部结构的差异化感知, 受新

旧类数据不均衡导致的新类偏好问题影响较大, 在类

增量学习场景中会迅速丧失对旧类的特征感知能力.
对此, 为了区别感知差异性局部特征和冗余的相似性

局部特征, 以使点云局部特征学习适应点云类增量学

习场景, 本文提出了差异性局部增强模块 (DLE), 其主

要思路为: 局部邻域特征提取操作分别处理局部的特

征信息和空间信息, 融合以获得丰富的局部特征. 全局

感知的重要性评估操作根据每个局部在全局中的特征

自适应地生成重要性权重, 根据每个局部对于点云目

标的重要性以差异化地关注不同局部特征.

P = {pi ∈ R3}ni=1

F = { fi ∈ Rc}ni=1

首先局部邻域特征提取操作分别从每个局部结构的

空间信息与特征信息中表征出每个局部的几何关系与

特征关系, 将其自适应地融合, 从而明确点云数据中每

个局部结构的特性. 假设编码器的输出

提供坐标信息, 以及相应的特征信息 .

根据三维空间内的坐标信息, 使用 K 近邻 (K-nearest

P pi

Npi = {pi, j ∈ R3}kj=1

neighbor, KNN) 算法为 中每个点 找到 K 个最近邻

点组成的局部邻域 .

pi pi, j

p̂i, j

对于局部空间信息, 为了获得更丰富的空间信息

特征, 根据给定的锚点坐标 以及其邻近点坐标 ,

将原始空间信息整合为空间信息集 . 随后, 将空间

信息集经过 MLP 处理获得深层空间信息, 并将输出维

度对齐到特征信息的相同维度以便两者的信息融合.

该操作过程如下:

P̂i = MaxPooling(MLP(p̂i,1, p̂i,2, · · · , p̂i,k)) (1)

P̂i ∈ Rc Npi其中,  为局部邻域 的空间局部特征. 其中空

间信息集为:

p̂i, j = concat(∥pi− pi, j∥, pi, pi, j, pi− pi j) (2)

p̂i, j ∈ R10 pi pi, j

pi− pi j

其中,  将锚点坐标 , 近邻点坐标 , 两

者间的坐标残差 以及两者间的 L2 距离通过级

联操作进行整合.

pi fi

{ fi, j}kj=1 f̂i, j = fi, j− fi j ∈ 1,2, · · · ,k
对于局部特征信息, 通过利用锚点 的特征 与其

邻近点特征 的边向量 ,  ,
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α ∈ Rc β ∈ Rc使用一组跨任务的可学习参数 和 对特征

进行一个简单映射, 并且通过最大池化层得到编码后

局部特征信息. 公式如下:

F̂i = MaxPooling(α⊙ ( f̂i,1, f̂i,2, · · · , f̂i,k)+β) (3)

F̂i ∈ Rc Npi

⊙ c

其中,  为局部邻域 跨任务映射后的局部特征

信息,  为 Hadamard积,  为特征通道数.
为了减少信息间的差异, 使空间信息与特征信息

可以更好地融合, 引入一个可学习的参数在通道维度

放缩空间信息, 操作如下:

F i
local = ω⊙P̂i+ F̂i (4)

F i
local ∈ R

c pi ω ∈ Rc其中,  是以锚点 为中心的局部特征, 

为调整空间信息的可学习参数.
尽管局部邻域特征提取操作提取出输入点云中丰

富的局部特征, 但是该过程是逐点的特征增强, 没有下

采样阶段, 存在冗余的局部结构信息干扰类别辨识. 为
了突出点云差异性局部结构, 使用全局感知的重要性

评估部分通过每个局部的全局信息评估每个局部对于

该目标类别分辨的重要性, 并通过生成的重要性权重

自适应地给予不同局部结构差异性的关注.
pi由于 为每个局部在全局坐标系中的位置信息,

可以反映目标的全局形状信息[21]. 所以, 通过编码锚点

的坐标信息以获得全局信息, 操作如下:

F i
global = MLP(pi) (5)

F i
global ∈ R

c pi其中,   为锚点 的全局特征编码.

随后, 将全局特征以逐通道的注意力形式融合到

之前提取出的局部特征中, 形成全局感知后每个局部

的特征, 融合后的特征送入一个映射函数得到逐通道

的重要性权重, 根据映射后的重要性权重, 调整对各局

部特征的关注程度. 具体操作如下:

F i
final = γ(F

i
local⊙F

i
global)⊙F

i
local (6)

F i
final pi γ其中,  为差异性局部增强后的 点的特征,  为一

个由 MLP 和 Sigmoid 构成的映射函数, 将特征映射为

重要性权重. DLE模块的结构如图 3所示. 

2.3   知识注入网络

DLE 加强了对点云实例中差异性局部结构的感

知, 一定程度上缓解了点云特征中的新类拟合现象, 但
仍存在旧类信息不足的问题. 单分支网络在类增量学

习过程中依赖旧样例集进行旧类特征学习. 但是由于

缓存大小有限, 各旧类保存的样本数量随着增量过程

不断被压缩, 对新类特征的拟合逐渐加剧, 所以单一来

源的旧信息很难指导多阶段的增量过程.
为了解决这个问题, 知识注入网络 (KIN) 引入了

过去阶段旧模型来指导当前阶段的特征学习. KIN 将

原单分支网络扩展为双分支网络, 由可塑性分支和稳

定性分支共同构成. 其中, 可塑性分支即为新增模型分

支, 负责充分学习当前训练数据的特征信息, 最大限度

地拟合当前可用数据. 稳定性分支由过去阶段学习到

的旧模型构成, 自适应地提供旧模型中结构化的旧知

识. 最后, 通过将稳定性分支的旧知识注入当前的可塑

性分支中, 形成增强后的双重知识特征送入分类器进

行学习和预测.

t t−1

Φt−1

Φ′t−1

x ∈ Dt ∪Mt Φ
′
t−1 x

hstab

Φt Φt−1 x

hplas

由于过去阶段的知识已经作为高度抽象的高维信

息存在于过去阶段的旧模型中, 随意地改动都会让结

构化信息受到破坏. 在阶段 的训练之前, 将 阶段训

练得到的模型特征提取器 保留并冻结为稳定性特

征回放器 , 以最小程度地减少旧信息损失. 对于每

个输入 ,  对 前向计算, 将送入分类器

前特征 作为稳定性旧知识. 同时, 当前阶段模型的

可塑性分支 由 的参数初始化得到, 对输入 也进

行前向计算, 同样将 作为可塑性特征, 公式如下:

hstab = Φ
′
t−1(x) ; hplas = Φt(x) (7)

hstab ∈ Rd hplas ∈ Rd其中,  为稳定性分支输出特征,  为可

塑性分支输出特征.
为了在注入旧知识后获得更加紧凑的特征表示,

并最小化对稳定性旧知识的影响, KIN 引入了一个稳

定性特征修正系数, 动态地调整稳定性分支. 具体公式

如下:

hmix = λ⊙hstab+hplas (8)

λ ∈ Rd ⊙
hmix ∈ Rd

其中,  是一个可学习的参数,  为 Hadamard 积,
是知识注入后的混合知识特征. KIN 的结构

如图 3所示. 

2.4   损失函数与算法流程

x

hmix C

c

针对输入的点云 , 经过 DLE 和 KIN 双重增强之

后, 获得展平后的特征 , 经过分类器 得到类别预

测结果 . 最终, 本方法训练时优化目标如下:

Lt
cls(x,y) = −

Kt∑
k=1

δk=y log(ck(x)) (9)
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Kt t δy=k

ck k y x

t

其中,  是阶段 为止所有的已知类别,  是一个指

示函数 ,  是第 类的预测概率 ,  为输入点云 对应

的类别标签. 同时, 由于 DFE3D方法在各增量阶段的

优化流程一致, 本文展示了阶段 优化流程, 具体见算

法 1.

算法 1. DFE3D算法的训练流程 (第 t 阶段)

Dt Mt (Φt ,C)

Φt−1 λ

输入: 训练数据 , 旧样例集 , 现有模型 , 过去模型特征提

取器 , 可学习参数 .
Φ// 编码器和差异性局部增强模块共同构成 ;

θt∈{Φt ,C,λ}输出:  .

Φt←Φt−1 C1) 初始化:  , 随机初始化 ;
Φ′t−1←Φt−12) 参数冻结: 

3) for epochs do
(x,y) Dt∪Mt　　　for   in   do

hmix=λ⊙Φ′t−1(x)+Φt(x)　　　　  
c=C(hmix)　　　　  

Lt
cls　　　　计算分类损失

　　　End for
　End for

Mt+14) 使用随机采样策略更新获得旧样例集
 

3   实验结果与分析

为了验证双重特征增强的三维点云类增量学习方

法 (DFE3D) 的有效性, 本文分别在两个合成点云分类

数据集ModelNet40[41]、Shape-Net[42], 两个真实室内场

景下的点云分类数据集 ScanObjectNN[43]、ScanNet[44]

上与通用类增量学习方法和三维点云类增量学习方法

进行对比. 此外, 本文的消融实验评估了差异性局部增

强模块 (DLE)和知识注入网络 (KIN)的有效性. 

3.1   实验设置 

3.1.1    对比方法

由于点云类增量学习相关工作较少, 并且一些在

二维图像上进行实验的类增量学习方法并不依赖于图

像特性, 旨在设计通用的类增量学习方法, 可以简单有

效的迁移到各种模态下. 所以, 本文将 DFE3D 方法与

通用类增量学习方法和三维点云类增量学习方法进行

对比. 本文选择了 9 个先进的基于回放的通用类增量

学习方法, 包括 iCaRL[8]、BiC[29]、WA[30]、GDumb[34]、
LUCIR[31]、SS-IL[32]、GeoDL[37]、CSCCT[38]和 CafeBoost[33].
同时, 点云类增量学习方法中, 考虑到数据回放策略的

公平性, 本文选择 I3DOL[14]进行对比. 对于每个方法的

旧样例集采样方法, iCaRL、LUCIR、GeoDL、CSCCT
和 CafeBoost方法选择羊群采样策略, 而其他方法采用

随机采样策略. 

3.1.2    数据集

本文实验选用两个合成点云数据集和两个室内场

景下的点云数据集. 其中, ModelNet40 是通过对三维

CAD 模型的表面进行随机点采样得到合成数据集, 包
含了 40个常见类别, 有 9 843个训练样本和 2 468个测

试样本. ShapeNet也是采样于三维 CAD模型的合成数

据集, 包含了 55 个常见类别, 有 35  708 个训练样本、

5 158个测试样本和 10 261个验证样本. 现实场景下的

数据集 ScanObjectNN 包含了 15 个常见类, 有 11 416
个训练样本, 2 882 个测试样本, 本文实验使用的变体

是 PB_T50_RS. ScanNet 数据集包含了 17 个类, 共
12 060个训练样本, 3 416个测试样本. 

3.1.3    实验场景与评价指标

参考类增量学习中最常用实验场景 CIFAR100-
B0[8], 本文将在以下 4个实验场景下进行测试: 1) Model-
Net40-B0: 将 40个类别平均划分为 10个增量阶段, 每
个阶段新增 4 个新类别的数据, 固定保留样本上限为

800个样本. 2) ScanObjectNN-B0: 将 15个类平均划分

为 5个增量阶段, 每个阶段新增 3个新类别的数据, 固
定保留样本上限为 600. 3) ScanNet-B0: 将 17 类划分

为 6个增量阶段, 每个阶段新增 3个新类别的数据, 最
后一个增量阶段新增 2 类, 固定保留样本上限为 600.
4) ShapeNet-B0: 将 55个类划分为 9个增量步骤, 每个

阶段新增 6 个新类别的数据, 最后 1 个增量阶段新增

7类, 固定保留样本上限为 1 100.
实验中评价指标为 Top-1平均增量准确率[7], 其定

义为所有增量阶段的 Top-1 增量准确率的平均值, 以
反映方法的综合增量性能表现. 其中, 每个阶段的 Top-1
增量准确率是在包含当前阶段所有已知类别的点云测

试数据集上测得的 Top-1 分类准确率, 反映不同阶段

模型的增量性能, 具体公式如下:

Accavg =

T∑
i

Acci

T
(10)

Accavg Acci i

T

其中,  是 Top-1 平均增量准确率,  为第 个增

量阶段的 Top-1 增量准确率,  为总增量阶段数. 本文

对每个方法进行了 3 个随机 seed 的实验, 选用每个增

量阶段准确率以及最终平均增量准确率的均值作为最

终结果, 并且在对比实验和消融实验中额外报告方差
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结果, 以公平地比较不同方法的整体增量性能. 

3.1.4    实验细节

本文的实验部署平台为 PyTorch, 运算平台为搭

载 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU的服务器. 本文所

有方法的编码器使用 PointNet[3]网络. 训练过程优化器

选择 Adam, 初始学习率为 0.01, batchsize 为 32, 每个

增量阶段训练 120轮, 并在 58和 96轮时, 将学习率降

为之前的 0.1倍. 

3.2   定量对比实验结果

△

表 1–表 4 分别报告了 ModelNet40-B0、Scan-
ObjectNN-B0、ScanNet-B0、ShapeNet-B0 上的结果.
实验显示各阶段已知类别数, 并列出各阶段的增量准

确率, 加粗代表最优效果,  代表 DFE3D 方法相较于

其他方法的提升. 从实验结果可见, 在 4个实验场景下,

DFE3D 的平均增量准确率分别优于通用类增量学习

方法 2.76%、2.18%、1.65%、2.05%, 表明了 DFE3D
方法在点云类增量学习中相较于通用的类增量学习方

法更具有优势. 同时, DFE3D 方法在 4 个实验场景下

分别优于点云类增量学习方法 I3DOL 2.03%、2.26%、

1.95%、1.28%, 表明了 DFE3D方法对现有点云类增量

学习方法的不足之处有所改进. 另外, 在ModelNet40-B0、
ScanObjectNN-B0、ScanNet-B0实验场景下, 由各阶段

增量准确率可见, 本文方法在增量初期表现一般的情

况下, 在后续的增量过程中性能基本都优于对比方法.
并且, 在最后一个增量阶段结束时, 在完整测试集上的

性能同样优于所有对比的方法 .  多方面实验验证了

DFE3D 方法在点云类增量学习过程中更加有效地缓

解了灾难性遗忘.
 
 

表 1    ModelNet40-B0实验场景上的定量对比实验和消融实验结果 (%)
 

方法
每个增量阶段已知类别数 Accavg △

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

iCaRL[8] 98.77 94.70 89.24 82.32 76.95 71.93 69.35 65.14 62.51 57.62 76.85 ± 0.31 (+5.93)
BiC[29] 99.26 94.38 89.16 81.75 77.63 74.05 70.48 68.54 67.53 64.49 78.73 ± 0.55 (+4.05)
WA[30] 99.01 94.57 88.62 79.56 77.39 73.81 70.20 67.80 66.49 63.55 78.10 ± 1.23 (+4.68)

LUCIR[31] 99.01 94.18 89.33 81.51 79.03 74.20 71.24 66.71 66.57 62.07 78.39 ± 1.49 (+4.39)
GDumb[34] 99.14 95.36 89.20 81.01 77.94 74.07 71.37 67.48 66.13 62.59 78.43 ± 0.75 (+4.35)
SS-IL[32] 99.01 93.53 87.64 81.24 75.16 73.08 68.67 66.89 66.19 62.11 77.35 ± 0.38 (+5.43)
GeoDL[37] 99.01 93.14 88.89 81.68 79.96 75.13 72.56 68.95 67.59 63.08 79.00 ± 0.29 (+3.78)
I3DOL[14] 99.26 95.49 90.71 83.03 81.72 77.34 74.05 71.07 68.88 65.95 80.75 ± 0.16 (+2.03)
CSCCT[38] 99.35 95.73 90.78 83.24 79.11 75.48 70.60 68.63 66.67 62.07 79.17 ± 0.76 (+3.61)
CafeBoost[33] 99.37 95.12 90.86 83.02 79.32 77.08 73.98 70.16 67.90 63.43 80.02 ± 0.43 (+2.76)

DFE3D w/o DLE 99.01 94.64 88.53 79.56 76.73 73.79 71.19 67.58 65.84 61.52 77.84 ± 0.82 (+4.94)
DFE3D w/o KIN 98.26 93.84 88.96 83.41 79.87 75.90 71.69 70.73 69.06 65.48 79.72 ± 0.59 (+3.06)

DFE3D 99.17 94.70 91.85 86.00 83.22 80.94 76.84 74.32 72.63 68.14 82.78 ± 0.37 —
 
 

表 2    ScanObjectNN-B0实验场景上的定量对比实验和消融实验结果 (%)
 

方法
每个增量阶段已知类别数 Accavg △

3 6 9 12 15

iCaRL[8] 88.93 79.89 68.58 59.88 51.63 69.78 ± 0.58 (+2.18)
BiC[29] 89.02 74.36 68.40 60.26 53.25 69.06 ± 0.44 (+2.90)
WA[30] 89.44 73.60 68.34 58.15 51.75 68.25 ± 0.32 (+3.71)

LUCIR[31] 89.65 75.32 67.31 57.77 47.92 67.60 ± 1.13 (+4.36)
GDumb[34] 89.65 72.80 66.35 57.67 48.79 67.05 ± 0.98 (+4.91)
SS-IL[32] 89.57 72.59 69.38 60.34 50.87 68.55 ± 0.75 (+3.41)
GeoDL[37] 89.82 75.58 68.33 58.96 52.46 69.03 ± 1.48 (+2.93)
I3DOL[14] 90.29 77.74 70.03 60.06 50.37 69.70 ± 0.56 (+2.26)
CSCCT[38] 89.98 77.81 67.89 57.62 48.69 68.40 ± 1.03 (+3.56)
CafeBoost[33] 89.26 77.68 68.60 58.79 51.77 69.22 ± 0.89 (+2.74)

DFE3D w/o DLE 89.40 72.90 67.06 59.07 50.74 67.83 ± 0.30 (+4.13)
DFE3D w/o KIN 90.05 79.47 65.10 56.45 50.20 68.25 ± 0.90 (+3.71)

DFE3D 89.51 81.78 71.22 61.45 55.82 71.96 ± 0.39 —
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3.3   消融实验结果

为了验证 DFE3D 方法中 DLE 模块和 KIN 的有

效性, 本文在 ModelNet40-B0、ScanObjectNN-B0、
ScanNet-B0、ShapeNet-B0 上进行了消融实验, 如
表 1–表 4 所示 ,  DFE3D w/o DLE 和 DFE3D w/o
K IN 分别代表 DFE3D 方法在没有 DLE 模块和

KIN 时的性能表现. 与 DFE3D 方法相比, DFE3D w/o
DLE缺少了增量学习过程中针对点云数据本身特性的

设计, 未差异化地对待点云局部特征, 导致其在 4个实

验场景下的性能分别下降 4.94%、4.13%、2.48%、

3.50%, 反映了 DLE模块在类增量学习中对于 DFE3D
方法特征感知部分的重要性. 即便 DFE3D w/o DLE中

存在旧模型中旧知识的特征注入, 但性能下降仍然严

重, 反映出知识注入网络最终的作用受稳定性分支所

提供旧知识质量的影响. DFE3D w/o KIN 是仅利用

DLE 模块的单分支网络用于点云类增量学习过程, 由
于缺少额外的模型旧知识的注入, 最终在各个实验场

景下的性能下降 3.06%、3.71%、1.84%、2.38%, 反映

了 KIN的设计引入的多源知识对于点云类增量学习的

有效性.
 
 

表 3    ScanNet-B0实验场景上的定量对比实验和消融实验结果 (%)
 

方法
每个增量阶段已知类别数 Accavg △

3 6 9 12 15 17

iCaRL[8] 94.36 83.65 75.23 70.47 68.04 64.33 76.01 ± 0.32 (+5.87)
BiC[29] 94.47 83.23 77.55 74.41 71.62 70.16 78.57 ± 0.84 (+3.31)
WA[30] 94.63 83.47 77.86 74.70 71.51 69.84 78.67 ± 0.30 (+3.21)

LUCIR[31] 94.97 85.44 78.63 75.93 71.12 66.31 78.73 ± 0.90 (+3.15)
GDumb[34] 94.55 84.80 78.40 74.15 69.16 67.80 78.14 ± 1.69 (+3.74)
SS-IL[32] 94.60 84.56 78.64 75.11 70.96 65.49 78.22 ± 1.70 (+3.66)
GeoDL[37] 95.06 86.15 80.39 76.28 71.73 70.07 79.94 ± 0.19 (+1.94)
I3DOL[14] 95.30 84.58 80.12 77.05 73.26 69.27 79.93 ± 1.34 (+1.95)
CSCCT[38] 95.58 85.80 79.24 77.04 72.44 65.52 79.27 ± 0.31 (+2.61)
CafeBoost[33] 95.30 86.54 80.41 76.80 72.48 69.85 80.23 ± 1.31 (+1.65)

DFE3D w/o DLE 94.27 85.46 81.05 74.99 72.11 68.53 79.40 ± 0.30 (+2.48)
DFE3D w/o KIN 96.24 86.95 78.75 76.42 74.77 67.13 80.04 ± 0.86 (+1.84)

DFE3D 96.30 89.16 82.67 77.30 75.48 70.34 81.88 ± 0.82 —
 
 

表 4    ShapeNet-B0实验场景上的定量对比实验和消融实验结果 (%)
 

方法
每个增量阶段已知类别数 Accavg △

6 12 18 24 30 36 42 48 55

iCaRL[8] 92.10 86.89 77.62 72.05 68.64 63.87 60.96 56.99 52.56 70.18 ± 1.78 (+5.58)
BiC[29] 93.83 87.11 77.75 74.07 70.66 68.73 65.73 63.91 57.31 73.23 ± 0.72 (+2.53)
WA[30] 93.96 87.07 77.12 74.90 71.30 68.43 65.69 63.46 56.76 73.19 ± 0.42 (+2.57)

LUCIR[31] 92.94 87.20 79.21 75.44 71.87 66.06 61.86 58.38 48.39 71.26 ± 0.30 (+4.50)
GDumb[34] 93.51 86.01 76.83 72.09 68.18 65.67 63.09 58.51 50.48 70.49 ± 0.97 (+5.27)
SS-IL[32] 93.19 87.70 79.42 76.61 72.91 67.40 63.90 62.39 52.45 72.89 ± 0.34 (+2.87)
GeoDL[37] 92.77 87.22 79.20 77.03 74.30 71.03 65.61 63.18 53.05 73.71 ± 0.21 (+2.05)
I3DOL[14] 94.71 86.79 78.84 76.86 73.28 71.53 67.98 64.69 55.60 74.48 ± 0.31 (+1.28)
CSCCT[38] 93.24 88.09 79.96 75.58 71.64 67.49 63.07 58.18 51.29 72.06 ± 1.30 (+3.70)
CafeBoost[33] 93.24 88.40 80.68 76.28 72.72 69.89 65.85 61.90 53.54 73.61 ± 1.87 (+2.15)

DFE3D w/o DLE 93.65 86.21 77.67 74.17 70.35 68.38 63.93 62.34 53.64 72.26 ± 0.36 (+3.50)
DFE3D w/o KIN 93.12 87.51 79.42 76.04 72.12 69.79 65.98 63.31 53.09 73.38 ± 0.79 (+2.38)

DFE3D 94.38 89.93 82.47 78.70 75.23 70.31 67.27 65.33 58.27 75.76 ± 0.37 —
  

3.4   增量任务数量的定量分析

为了验证 DFE3D 方法在增量任务数量不同时的

性能表现, 本文在 3 个实验场景下进行实验, 并在图 4
中展示结果. 其中, 图 4(a) ModelNet40-B0-20 steps 将
ModelNet40 数据集划分为 20 个任务, 每个任务新增

2 类数据 ;  图 4(b)  ScanObjec tNN-B0-7   s t eps 将
ScanObjectNN 数据集划分为 7 个任务, 每个任务新增

2 类数据, 最后任务新增 3 类数据; 图 4(c) ShapeNet-
B0-18 steps 将 ShapeNet 数据集划分为 18 个任务, 每
个任务新增 3类, 最后任务新增 4类数据.
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(a) ModelNet40-B0-20 steps

(b) ScanObjectNN-B0-7 steps

(c) ShapeNet-B0-18 steps 
图 4    不同增量任务数量时的定量分析

 

如图 4(a)所示, DFE3D方法在前 8个增量任务下

性能表现一般, 但是后续的增量任务中, 各个对比方法

由于难以平衡多阶段增量过程中的可塑性和稳定性,

与 DFE3D 方法的差异逐渐显现. DFE3D 的增量准确

率均优于对比方法, 性能曲线也保持平稳, 且最后阶段

的性能指标也保持最优. 验证了即使在面对更多的增

量任务时, DFE3D 方法依旧能很好地缓解点云类增量

学习过程中的灾难性遗忘. 同时, 在另外两个实验场景

图 4(b) 和图 4(c) 中也存在着和图 4(a) 一样的现象,
DFE3D 都能够完成多阶段点云类增量学习任务, 进一

步验证了 DFE3D 方法在更多任务增量情景下的广泛

适用性. 

3.5   不同的旧样例集容量大小的定量分析

为了进一步研究旧样例集大小对 DFE3D 方法的

影响, 本实验在 ScanObjectNN-B0实验场景下, 将旧样

例集容量大小从 600个实例分别调整为 300和 900个
实例, 并进行实验测试. 如图 5 所示, 各方法在点云类

增量学习过程中对旧样例集容量都较为敏感, 在容量

从 900 下降到 300 时, 各方法自身的平均增量准确率

下降 6.52%–9.64%, 说明回放策略对于点云类增量学

习的重要性 .  尽管如此 ,  DFE3D 在旧样例集容量为

300 和 900 时, 对比其他方法仍然有较好的性能表现,
分别在平均增量准确率上提升了 1.28% 和 1.76%. 验
证了 DFE3D方法对于过去旧信息利用的合理性.
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图 5    不同旧样例集大小的定量分析

  

3.6   不同的增量类别顺序的定量分析

△

为了进一步验证 DFE3D 在增量过程中的鲁棒性,
本实验测试按次序到达的数据的类别变化对各方法的

影响. 在 ScanObjectNN-B0 实验场景下, 将 15 个类别

的到达顺序随机打乱, 并且重新划分为 5 个增量任务.
如表 5 所示, 加粗代表最优结果,  代表各方法在最优

次序下与最差次序下结果的差值, 在 3 个不同的增量

类别顺序下, DFE3D 方法表现均优于所有对比方法,
最终 3个次序下平均增量准确率的均值也高于最优对

比方法 1.46%. 值得注意的是, LUCIR方法在最优顺序

下的性能指标与最差增量顺序下的性能指标相差 4.54%,
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其余各个方法都存在一定的差距, 验证了不同的增量

类别顺序对点云类增量学习存在着一定的影响, 并且

这个影响会随着方法的鲁棒性不同而改变. DFE3D 方

法即使在表现最差的次序 3 下仍然保持着 72.38% 的

平均增量准确率, 与最优次序下的性能表现仅相差 1.84%,
充分验证了 DFE3D 方法对于不同增量类别顺序的鲁

棒性.
 
 

表 5    ScanObjectNN-B0实验场景上不同增量类别顺序下的

对比实验 (%)
 

方法
Accavg不同的增量次序时的 Accavg △

次序1 次序2 次序3

iCaRL[8] 71.39 71.54 68.71 70.55 2.83
BiC[29] 71.36 70.08 68.13 69.86 3.23
WA[30] 71.84 70.02 69.03 70.30 2.81

LUCIR[31] 70.68 70.02 66.14 68.95 4.54
GDumb[34] 69.42 68.21 67.12 68.25 2.30
SS-IL[32] 71.64 70.17 68.51 70.11 3.13
GeoDL[37] 72.19 70.96 70.02 71.06 2.17
I3DOL[14] 72.48 71.92 70.05 71.48 2.43
CSCCT[38] 72.54 69.83 68.49 70.29 4.05
CafeBoost[33] 73.24 71.53 70.56 71.78 2.68
DFE3D 74.22 73.13 72.38 73.24 1.84

  

4   结论与展望

本文提出了双重特征增强的三维点云类增量学习

方法, 使点云目标分类技术能够适应新类数据分批到

达的现实场景. DFE3D 方法的差异性局部增强模块提

取点云数据局部的特征信息与空间信息以获得丰富的

局部结构特征, 并且通过全局感知的重要性评估操作

突出差异性局部区域, 扩大了新旧类特征间的区分度.
同时, 知识注入分支将额外的旧模型知识结构化地注

入模型的可塑性分支中, 以混合知识特征缓解单一知

识来源造成旧类信息不足问题. 多个数据集上的对比

实验证明了本文方法的有效性, 消融实验验证了该方

法两个模块的有效性. 实验还证明了该方法在更多增

量任务时的稳定性, 对旧样例集容量和增量类别顺序

的鲁棒性. 然而, 本文专注于类增量场景下的三维点云

目标分类任务, 仍然存在着任务场景上的局限. 在未来

的工作中 ,  我们将进一步探索增量式的点云目标检

测、语义分割等三维场景理解任务.
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