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结合双注意力和加权动态图卷积的
三维点云分类与分割

肖 剑， 王晓红*， 李 炜， 杨祎斐， 罗 季
（贵州大学  矿业学院，贵州  贵阳  550025）

摘要：针对基于深度学习的点云分类分割网络在局部上下文信息提取和近邻点特征表达上的不足，以及最大池化容易丢

失次优信息的问题，提出结合双注意力和加权动态图卷积网络的点云分类分割算法。首先，加权动态图卷积利用加权 K
近邻算法构建鲁棒的局部结构，并引入强化边卷积模块对点特征加权以得到强化后边特征。然后，通道注意力构造通道

相关性并释放各通道潜力，再利用空间注意力感知三维点云的空间结构，以增强局部语义特征的表达，并提取有效上下

文信息与深层语义特征。最后，采用 TopK 池化添加次优特征。实验结果表明，该算法在 ModelNet40 分类数据集上总

体分类精度达到 93. 36%，在 ShapeNet Part 部件分割数据集上平均交并比达到 85. 96%，能够有效提取上下文信息和增

强近邻点特征表达，表明了算法的有效性。
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3D point cloud classification and segmentation based on 
dual attention and weighted dynamic graph convolution
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Abstract： In response to the deficiencies in local context information extraction and neighboring point fea⁃
ture expression in deep learning-based point cloud classification and segmentation networks， as well as the 
problem of maxpooling leading to the loss of suboptimal information， a point cloud classification and seg⁃
mentation algorithm that combines dual attention and weighted dynamic graph convolutional networks was 
proposed.  Firstly， the weighted dynamic graph convolution used a weighted k-nearest neighbor algorithm 
to construct a robust local structure and introduced an enhanced edge convolution module to apply weights 
to point features， thereby obtaining enhanced edge features.  Then， channel attention was used to con⁃
struct channel correlations and unleash the potential of each channel， followed by spatial attention to per⁃
ceive the spatial structure of 3D point clouds， enhancing the expression of local semantic features and ex⁃
tracting effective contextual and deep semantic information.  Finally， TopK pooling was employed to add 
suboptimal features.  Experimental results show that the algorithm achieves an overall classification accura⁃
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cy of 93. 36% on the ModelNet40 classification dataset and an average intersection over union of 85. 96% 
on the ShapeNet Part segmentation dataset， effectively extracting contextual information and enhanced 
neighboring point feature expression， demonstrating the effectiveness of the algorithm.
Key words： classification and segmentation； 3D point cloud； attention mechanism； weighted dynamic 

graph convolution； K-nearest neighbor

1 引  言

随着机载激光雷达（LiDAR）和计算机技术

的进步，三维点云数据在测绘地理信息、自动驾

驶、文化遗产保护和计算机视觉等领域得到了广

泛应用。相较于二维数据，三维点云能更精准地

展现物体的形状特征及深度信息。然而，点云的

不规则性、稀疏性及无序性给三维特征表达带来

巨大挑战。近年来，随着深度学习技术的发展，

研究者开始探索适用于三维数据的处理方法，卷

积神经网络的发展更是对三维数据的分类分割

准确度及效率产生了里程碑式的影响。提升三

维数据的处理能力已成为当前研究工作中的重

要任务，旨在开发出更多样化的三维点云处理方

法。基于深度学习的分类分割方法主要分为基

于多视图、基于体素和基于点云的方法。

基于多视图的方法将三维立体投影为二维

图像，再输入神经网络处理。MVCNN［1］开创将

二维图像进行 3D 识别的先河，通常在包围物体

的 20 面体的各顶点处获取二维图像再输入神经

网络处理。但是受视角与投影方法的限制，使得

大量几何语义特征丢失，且特征信息冗余。

基于体素的方法将点云转换为离散的三维

网格再处理。VoxNet［2］首次提出体素化方法，设

置不同分辨率以保留原始点云的几何信息，但体

素转换过程需要大量计算资源，难以处理复杂的

大型数据。OctNet［3］与 O-CNN［4］采用八叉树结

构来缓解高计算量与内存占用。但是体素密度

高时，仍然依赖高性能 GPU，而体素稀疏时，易

丢失物体表面纹理特征。

基于点云的方法主要采用端对端神经网络

结构。首次对点云直接处理的 PointNet［5］，提出

转换网络（Transform Net， T-Net）以解决点云的

无 序 性 ，利 用 多 层 感 知 机（Multi-layer Percep⁃
tron， MLP）提取高维空间的点云几何细节特征，

但 T-Net 复杂度高，忽略了局部邻域的点间几何

语义关系。PointNet++［6］采用最远点采样下采

样点云，将 PointNet 嵌入其球形邻域提取特征，

以缓解局部特征提取不足的问题，但忽略了上下

文信息。DGCNN［7］使用 K 近邻算法（K-nearest 
Neighbor， KNN）构造局部邻域，其动态图更新

模块能有效提取局部特征，由于局部结构较单

一，难以提取深层次语义信息，且最大池化会丢

失次优信息。RandLA-Net［8］通过随机采样规避

大型数据的复杂性，并设计局部特征聚合器增加

感受野来缓解随机采样导致信息丢失。 KP⁃
Conv［9］提出一种新颖的可变逐点卷积，固定球半

径进行采样，设计核函数提取局部特征。文献［10］

使用最远点采样获取中心点，再通过 KNN 获取

局部结构，关注了构建局部后的位置与几何特

征，而忽略获取局部过程的重要性。PointWeb［11］

也采用传统 KNN 构建邻域，并将邻域内每个点

特 征 进 行 关 联 。 王 江 安［12］等 提 出 Linked-

DGCNN，对边特征进行残差连接，有效缓解了最

大池化导致的细节特征丢失，但是仍采用 KNN 获

取局部邻域。文献［13-14］设计自注意力机制用

于获取点云上下文特征，丰富了全局与局部特征

信息。PointFormer［15］引入新颖的点乘注意力机

制，复杂度较低的同时可区别对待点云中每个点。

文献［16］则设计特定的损失函数和训练策略来提

升模型表现，确保了模型训练的稳定性和效率。

目前大部分采用传统 KNN 构建局部邻域的

网络模型，改进方向侧重于局部邻域之后的特征

提取操作，忽略了邻域构建过程的重要性，而且

局部上下文信息提取不够充分，对点间深层语义

信息的提取与表达不足，采用最大池化不可避免

地丢失部分次优信息，难以释放模型的性能。

为解决上述问题，提出结合双注意力和加权

动态图卷积神经网络的点云分类分割算法，该算

法具有以下创新点与贡献：（1）利用自适应池化
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构建加权 KNN 模块，对 KNN 提取的欧式距离进

行加权，关注构建局部邻域的过程，有助于捕捉

更精细的局部几何结构，并保持局部邻域的鲁棒

性；（2）构建一种双注意力模块。首先，设计通道

注意力模块对各通道赋权，构建通道间相关性，

抑制无用通道，强化点间局部特征。然后，构建

空间注意力模块获取注意力权重矩阵，增强网络

对上下文信息的理解，强化局部上下文信息与局

部语义特征的表达；（3）设计 TopK 池化，选取前

N 个最优特征进行融合，向网络补全次优信息。

2 结合双注意力的加权动态图卷积

神经网络

结合双注意力和加权动态图卷积的点云分

类分割算法如图 1 所示。点云分类网络由加权动

态 图 卷 积 模 块（Weighted Edgeconv Module， 

WEM）、双注意力模块（Dual Attention Module， 
DAM）和 TopK 池化构成。点云部件分割网络主

要由 WEM 和 DAM 构成。WEM 由加权 KNN 模

块（Weighted Knn Module， WKNN）和强化边卷

积模块（Enhanced Edgeconv Module， ECC）构成

如图 2 所示。双注意力模块由通道注意力模块

（Channel Attention Module， CAM）和空间注意

力模块（Spatial Attention Module， SAM）构成。

点云分类网络中，首先将点云输入 WEM，其

中 WKNN 获取局部邻域并使用 ECC 提取加强边

特征。然后，CAM 对点云不同通道赋予权重，加

强重要通道构建通道相关性，再通过 SAM 增强

邻域点的空间几何关系，提取局部的深层次语义

特征和上下文信息，然后使用 TopK 池化补全次

优信息并映入高维空间，通过最大池化和平均池

化进行特征融合。最后，输入全连接层获取分类

类别。

点云部件分割网络中，将点云输入 WEM 获

取强化边特征，并经过 DAM 处理感知局部几何

结构与强化邻域特征表达，不同于分类网络，分

割网络仅拼接获取的三个特征向量再映入高维

空间，然后将其进行最大池化和平均池化后逐

元素相加，并融合前三个特征向量与 MLP 处理

后的类别信息，最后通过全连接层获取分割

类别。

图 1　结合双注意力与加权动态图卷积的点云分类分割网络架构

Fig. 1　Point cloud classification and segmentation networks based on DAM and WEM
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2.  1　加权  KNN模块

受 SE-Net［17］启发，利用自适应池化与 MLP
设计 WKNN，对于点云 P = { p1，p2，…，pn }，在传

统 KNN 基础上将各点间欧式距离进行加权，再

通过 TopK 算法选择 K 个点构成局部邻域如图

3，此过程加强了对构建局部的关注，重视了邻域

的形成过程。

首先，获取各点间欧氏距离：

d 2 ( pi，pj )= ∑
n = 1

D

( pin - pjn )2， （1）

其中：D是点云维度，pi 和 pj 是点云中不同点，pin

和 pjn 是不同维度下中心点和邻点的坐标，把

d 2 ( pi，pj ) 输入 WKNN，经过非线性函数处理后

得到权重矩阵W k：

W k = lθ ( d 2 ( pi，pj ) )， （2）
其中：lθ ∈ P B × C × N 是池化和 Sigmoid 等非线性函

数，W k 的大小通过 Sigmoid 控制为 0~1，点间距

离越近权重越大。然后将W k 与 d 2 ( pi，pj )进行哈

达玛乘积，相当于对点间相对距离赋予权重得到

加权后欧式距离，增强了重要邻域点的影响：

D i =W k ⋅ d 2 ( pi，pj ). （3）
最后，采用 TopK 选取 K 个邻点构造局部

邻域：

    ( idxi，disti )= TopK (-D i，；，K )= N k ( P i )，（4）
其 中 ：idxi 为 点 云 索 引 ，disti 为 欧 式 距 离 ，

( idxi，disti ) 构成局部邻域 N k ( P i )= { pi1，pi2，…， 

pin }。通过W k 加权欧式距离，根据点云几何结构

选择合适的邻域，使得邻域更加鲁棒，有助于捕

获其深层语义特征和上下文信息。

2.  2　EEC模块

DGCNN 同时考虑了全局信息与局部信息：

eij = hθ ( pj - pi，pi ). （5）
此过程中，DGCNN 仅对特征进行简单拼

接，导致信息提取不完整以及表达不足，且特征

维度变换丢失掉大量上下文信息。在 PointWeb
等网络的启发下，对邻点 pj 进行高斯加权如图 4
所示，在获取的邻域中建立局部邻点间联系，并

增强了邻点的特征表达。

将 disti 通过高斯函数处理得到权重矩阵W i：

W i = e
- disti

2σ 2 . （6）
权重W i 大小与 disti 成反比，范围控制为 0~

1，σ 为大于 0 的标准差，用于控制权重的变化速

率。p j 包含了自身坐标信息与中心点 pi 的相对位

置信息，将 p j 通过W i 进行特征变换，不仅强化了

相邻点的特征表达，还构造了更稳定的局部结构

并提取到强化边特征 f ij：

f ij = hθ (W i ⋅ p j - p i，p i )= hθ ( nij，p i )， （7）
其中：f ij ∈ P B × C × N × K，与 DGCNN 获取的 eij 不同，

它包含了加强的局部结构及其内部点间信息，使

得网络对局部的空间感知能力增强，便于捕获三

维点云的几何结构和点间语义信息。

2.  3　双注意力模块

WKNN 重点关注构建点云局部邻域的过

程，而 ECC 在获取的局部邻域中提取到强化边

特征，但是仍缺乏上下文信息的获取。一般的注

意力机制重视局部点间关系，但复杂度高，对点

云通道的重视程度不够。CAM 先“Squeeze”再

图 3　加权 KNN 模块

Fig. 3　Weighted KNN module

图 4　ECC 模块

Fig. 4　ECC module

图 2　加权动态图卷积模块组成结构

Fig. 2　Composition of WEM
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“Excitation”构造了通道相关性，最大程度释放点

云各通道的潜力。因此，结合 CAM 和 SAM 构造

DAM 如图 5 所示。CAM 将 f ij 作为输入，对其最

后两个维度进行自适应最大和平均池化得到

F avg，Fmax ∈ P B × C × 1 × 1，降低数据复杂度的同时对

通道信息进行感知，经过卷积变换后通过激活函

数获得通道权重：

W avg = Sigmoid [ Conv ( Re lu ( Conv ( F avg ) ) ) ]，
（8）

Wmax = Sigmoid [ Conv ( Re lu ( Conv ( Fmax ) ) ) ]，
（9）

其中：W avg，Wmax ∈ P B × C
2

× 1 × 1
，变化 f ij 的通道维度

以方便进行矩阵相乘，得到 F ij ∈ P B × C
2

× 1 × 1
。然

后，将 F ij 分别与W avg 和Wmax 逐元素相乘再拼接

得到特征图O：

O= Concat (W avg ⋅F ij，Wmax ⋅F ij ). （10）
O融合了W avg 与Wmax 的权重信息，能够有效

强化有用通道，加强通道间相关性。

SAM 将 O作为输入，使用普通池化将通道

维度降为 1，其他维度保持不变得到：

O avg = Mean (O，dim = 1 )∈ P B × 1 × N × K，（11）
Omax = Max (O，dim = 1 )∈ P B × 1 × N × K. （12）
然后拼接O avg 和Omax，输入 1 × 1 卷积层并经

过 Sigmoid 得到空间注意力权重O att：

O att = Sigmoid ( Conv ( Concat (O avg，Omax ) ) ).（13）
O att ∈ P B × 1 × N × K 经过一系列非线性函数处

理，感知了点云的空间结构，有效提取到局部空

间的上下文信息，且经过 CAM 处理后通道具有

强相关性，所以将O att 与O逐元素相乘得到O final：

O final = (O att ⋅O )∈ P B × C × N × K. （14）
使得局部邻域中不仅通道间相关性增强，也

具备了有效的上下文信息。

2.  4　TopK池化

目前基于点云的模型大都采用最大池化聚

合特征，容易丢失次优特征。为缓解该问题，在

KNN 中 TopK 算法的启发下，设计 TopK 池化如

公式（15）：

TopKpooling =

Mean ( Max ( ∑
k = 0

N

O final；k，dim = -1 ) )，（15）

其中：K 为局部邻域的 K 个点，在 O final 特征向量

最后一个维度选择前 N 个最大特征向量，再进行

平均操作以获得新的特征向量，将其与提取的特

征融合来补全丢失的次优信息。TopK 池化添加

在分类网络的第二和第三层，一般最大池化只选

择特征向量中最大的一个作为下一层的输入，而

TopK 池化对所有向量进行排序，选择前 N 个最

大向量，该 N 个向量就包含最大池化可能忽略的

次优向量，最后将 N 个向量进行平均操作以满足

下一层的输入维度。

3 实验结果与分析

3.  1　数据集与实验环境参数设置

采用点云分类数据集 ModelNet40［18］，点云

部件分割数据集 ShapeNet Part［19］，对本文分类分

割网络的性能进行评估。ModelNet40 包含 40 个

三维模型类别，含有 12 311 个已标注的 CAD 模

型，9 842 个模型用于训练，2468 个模型用于测

试，评估指标采用总体分类精度（Overall Accura⁃
cy， OA）和 平 均 分 类 精 度（Mean Accuracy， 
mAcc）。ShapeNet Part包含 16 种三维模型，目前

约有 16 800 个已标注的 CAD 模型，评估指标采

用 平 均 交 并 比（Mean Intersection-over-union， 
mIoU）。

实验硬件环境由 Intel i5 13490F CPU 和 Ge⁃
Force RTX 3080ti（12GB）显卡组成。软件环境

为 Linux Ubuntu 20. 04 系统，深度学习框架 Py⁃
torch 1. 7. 0，语 言 Python 3. 7，CUDA 11. 0 和

cuDNN 8. 0. 4。实验主要参数设置见表 1，参考

DGCNN 网络的参数设置进行设置，表中参数为

图 5　双注意力模块

Fig. 5　Dual attention module
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获得网络最佳结果时的参数组合。采用 AdamW
优化器训练，因其相比 Adam 更加鲁棒，能更快收

敛。由于批大小和验证集大小较小且 AdamW 收

敛较快，所以将学习率设置得较小，同时增加训

练次数让网络能够充分学习数据集。余弦退火

设置根据训练末期网络的分类精度进行调整，在

训练末期调整为较小的学习率可让网络准确率

平缓收敛到较好的数值。

3. 2　点云分类结果与复杂度分析

3. 2. 1　点云分类结果与分析

表 2 是本文分类网络和其他主流网络模型在

ModelNet40 数据集的实验结果。本文分类网络

的 OA 和 mAcc 分 别 达 到 93. 36% 和 90. 74%。

整体来看，基于点云的方法比基于多视图和基于

体素的方法好，本文分类网络无需转换为二维图

像和体素，减少了信息损失，mAcc 几乎达到表中

最优。从 OA 来看，比 MVCNN［1］高出 3. 26%，优

于 VoxNet［2］7. 46%，相 较 于 DGCNN［7］和 KP⁃
Conv［9］均提高 0. 46%。比近期提出的 GCN3D［20］

高出 0. 36%，主要因为 WKNN 构建了有效且鲁

棒的局部邻域，ECC 模块突出了点的特征表达，

以 及 TopK 补 全 了 次 优 信 息 。 3k 点 输 入 的

Linked-DGCNN［12］网络达到 92. 6% 的 OA，而本

算法在 1k 点输入情况下 OA 较其提高 0. 76%，

mAcc 提 高 1. 04%。 与 当 下 热 门 网 络 Point-
Transformer［21］相比仍有提升空间，Transformer
网络更深，多头注意力能更好地感知三维空间，

但是复杂度高依赖高性能 GPU。与目前较新网

络 RF-DGCNN［22］相比稍有逊色，因为其残差结

构构建了更深层次的网络。

本文分类网络由于硬件限制，难以设计深层

次和高复杂度的网络，在算法复杂度和网络结构

方面仍存在优化空间。与主流模型 PointWeb［11］，

PointConv［23］，PointASNL［24］，SpiderCNN［25］相比

提高了 1. 06%，0. 96%，0. 16%，0. 96%。由此可

见本网络在点云分类任务中可达到较高性能，具

有较好的点云分类能力。

图 6 是训练次数与总体精度曲线图，因为采

表 1　实验主要参数设置

Tab. 1　Main parameter settings of the experiment

Dataset
ModelNet40

ShapeNet Part

Points
1 024
2 048

Optimizer
AdamW
AdamW

Learning rate
0. 001
0. 001

Cosine Annealing
1×10-5

1. 5×10-5

Batch size
16
8

Test batch size
8
4

Epochs
250
200

表 2　ModelNet40数据集三维点云分类结果对比

Tab. 2　Comparison of 3d point cloud classification results 
on modelnet40 dataset

Methods
MVCNN［1］

VoxNet［2］

PointNet［5］

PointNet++［6］

PointWeb［11］

Point-Trans⁃
former［21］

PointConv［23］

PointASNL［24］

SpiderCNN［25］

GCN3D［20］

RF-DGCNN［22］

KPConv［9］

DGCNN［7］

Linked-

DGCNN［12］

Ours

Input Type
Image
Voxel

Points（1k）
Points（5k）+Normal
Points（1k）+Normal

Points（1k）

Points（1k）+Normal
Points（1k）+Normal
Points（1k）+Normal

Points（0. 768k）
Points（1k）
Points（1k）
Points（1k）

Points（3k）

Points（1k）

OA/%
90. 1
85. 9
89. 2
91. 7
92. 3

93. 7

92. 4
93. 2
92. 4
93. 0

93. 62
92. 9
92. 9

92. 6

93. 36

mAcc/%
—

—

86. 2
89. 5
89. 4

—

—

—

—

90. 3
90. 86
—

90. 2

89. 7

90. 74
图 6　训练次数与总体精度曲线图

Fig. 6　Training epochs and overall accuracy curve graph

2828



第  18 期 肖 剑，等：结合双注意力和加权动态图卷积的三维点云分类与分割

用 AdamW 优化器，网络在前 50 次训练中快速收

敛，在 150 次时学习率余弦退火到较小数值，训练

逐渐平缓，说明训练过程各超参数已达最优状态。

3. 2. 2　点云分类网络时间及空间复杂度分析

表 3 为本文分类网络与其他经典网络的参数

量和前向传播时间结果对比。通过对比参数量

和前向传播时间来分析网络的时间和空间复杂

性。参数量包括网络的权重和偏置，前向传播时

间是在单个 GeForce RTX 3080ti GPU 上计算

得到。

本文网络在 DGCNN 基础上改进，构建了

WKNN，ECC 和 DAM 模块。而 DGCNN 参数量

低于 PointNet 略高于 PointNet++，所以本文网

络 参 数 量 虽 然 低 于 PointNet，但 略 高 于 Point⁃
Net++，DGCNN 和 Point-Transformer 等网络，

说明增加的模块具有一定参数量，未使得网络参

数冗余。上述三模块的设计使得前向传播时间

略高于 PointNet，PointNet++和 DGCNN 网络，

但是分类总体精度均高于该三个网络。与 Point-
Transformer 相比效率较高，消耗更少的时间达

到近似 Point-Transformer 的分类效果。本文设

计的各模块导致网络参数量增大，前向传播时间

有所下降，但也提升了分类精度，综合性能较好，

展现了该网络对于分类任务的有效性。

3.  3　点云部件分割结果与分析

表 4 为本文部件分割网络与其他主流网络模

型在 ShapeNet Part数据集上的实验结果，表中包

含 mIoU 和 16 个类别的 IoU。由表 4 可知，本文

分割网络 mIoU 达到 85. 96%，比 DGCNN［7］高出

0. 76%，相较于 Linked-DGCNN［12］高出 1. 26%，

比近三年模型 GCN3D［20］，DTNet［26］，3D-GCN［27］

分别提高 0. 76%，0. 36%，0. 86%，与主流模型

PointNet［5］，PointNet++［6］，PointConv［23］相比提

高 2. 26%，0. 86%，0. 26%。 虽 然 低 于 Poin⁃
tASNL［24］的 86. 1%，但是在 16 个类别中 11 类达

到最优，分别是：飞机、包、帽子、汽车、耳机、吉

他、笔记本电脑、马克杯、手枪、火箭和滑板。

图 7 是部分部件分割可视化结果，从图中可

看出本文分割网络较 DGCNN 更接近真实值，本

文网络正确地对飞机的细节处进行了分割，这是

由于 WKNN 增强了对局部邻域选择的关注，

DAM 对点云整体的空间观察得更加细致，反观

DGCNN 采用传统 KNN 未能注意到该细节部

分，对于摩托车本文网络在车灯处仅有少许错分

点，而 DGCNN 直接未分割出车灯部分。综合表

3 与图 6，本文网络对物体部件分割效果较好，相

比大部分主流网络模型具有更好的分割性能。

表 3　不同分类网络参数量和前向传播时间的结果对比

Tab. 3　Comparison of the results for the parameters and 
forward time of different classification networks

Methods

PointNet［5］

PointNet++［6］

DGCNN［7］

Point-Transformer［21］

Ours

Parame⁃
ters/M
3. 48
1. 48
1. 84
1. 73
2. 08

Forward 
Time/ms

3. 2
4. 8
6. 3

136. 4
8. 3

OA/%

89. 2
91. 7
92. 9
93. 7

93. 36

表 4　ShapeNet Part数据集三维点云部件分割结果对比

Tab. 4　Comparison of 3d point cloud segmentation results on shapenet part dataset

Methods
PointNet［5］

PointNet++［6］

PointConv［21］

PointASNL［22］

GCN3D［24］

DTNet［26］

3D-GCN［27］

DGCNN［7］

Linked-DGCNN［12］

Ours

mIoU/%
83. 7
85. 1
85. 7
86. 1

85. 2
85. 6
85. 1
85. 2
84. 7

85. 96

ariplane
83. 4
82. 4
—

84. 1
83. 3
83. 0
83. 1
84. 0
—

86. 5

Bag
78. 7
79. 0
—

84. 7
78. 8
81. 4
84. 0
83. 4
85. 4
86. 6

Cap
82. 5
87. 7
—

87. 9
83. 2
84. 3
86. 6
86. 7
88. 6
89. 4

Car
74. 9
77. 3
—

79. 7
77. 5
78. 4
77. 5
77. 8
—

80. 4

Chair
89. 6
90. 8
—

92. 2

90. 8
90. 9
90. 3
90. 6
90. 8
91. 7

Earphone
73. 0
71. 8
—

73. 7
75. 8
74. 3
74. 1
74. 7
—

81. 3

Guitar
91. 5
91. 0
—

91. 0
90. 8
91. 0
90. 9
91. 2
90. 9
91. 9

Knife
85. 9
85. 9
—

87. 2
86. 0
87. 3
86. 4
87. 5
88. 6

88. 4
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3.  4　消融实验与鲁棒性分析

3.  4.  1　点云分类任务消融实验

为验证各模块对点云分类任务的影响，实验

设置及结果如表 5 所示，表中粗体为最佳性能。

由表 5 可得，网络 B 的 OA 和 mAcc 比原始网

络 A 提升了 0. 65% 和 1. 14%，证明 DAM 能够充

分感知局部邻域的点云空间结构，并增强通道相

关性；网络 C 和 E，均比网络 B 精度高，网络 G 与

网络 C，E 相比精度也有提升，表明在 DAM 基础

上添加 ECC+KNN 或单独添加 WKNN，可有效

提升分类精度，且在 ECC+WKNN 的组合下网

络的分类性能提升最大，综合反映了 ECC 和

WKNN 较原始边缘卷积和 KNN 的优异性。而

添加 TopK 池化的网络 D，F，H 与未添加 TopK

续表 4　ShapeNet Part数据集三维点云部件分割结果对比

Tab. 4　Comparison of 3d point cloud segmentation results on shapenet part dataset

Methods

PointNet［5］

PointNet++［6］

PointConv［21］

PointASNL［22］

GCN3D［24］

DTNet［26］

3D-GCN［27］

DGCNN［7］

Linked-DGCNN［12］

Ours

Lamp

80. 8

83. 7

—

84. 2

83. 8

84. 7

83. 8

82. 8

82. 4

84. 5

Laptop

95. 3

95. 3

—

95. 8

95. 2

95. 6

95. 6

95. 7

95. 4

96. 4

Motorbike

65. 2

71. 6

—

74. 4

66. 4

69. 0

66. 8

66. 3

—

72. 9

Mug

93. 0

94. 1

—

95. 2

93. 4

94. 4

94. 8

94. 9

—

96. 0

Pistol

81. 2

81. 3

—

81. 0

81. 3

82. 5

81. 3

81. 1

—

85. 4

Rocket

57. 9

58. 7

—

63. 0

51. 2

59. 0

59. 6

63. 5

—

63. 6

Skateboard

72. 8

76. 4

—

76. 3

67. 1

76. 4

75. 7

74. 5

74. 7

78. 8

Table

80. 6

82. 6

—

83. 2

83. 0

83. 5

82. 8

82. 6

81. 9

82. 9

Bold numbers indicates the best value in the category.

图 7　部件分割可视化结果

Fig. 7　Visualization results of part segmentation

2830



第  18 期 肖 剑，等：结合双注意力和加权动态图卷积的三维点云分类与分割

池化的网络 C，E，G 对应相比，添加 TopK 池化的

网络精度更高，说明 TopK 池化优于单一的最大

池化，显著缓解了次优信息的丢失，在网络映入

高维空间时补全了次优信息。以上实验结果表

明 ，WKNN 较 KNN 能构建更优的局部邻域 ，

ECC 在局部邻域提取到更具代表性的边特征，

DAM 则在之后的操作中强化了对点云空间和通

道的感知，TopK 池化在网络末端补全次优信息，

综合证明各模块的有效性，所有模块均使用时达

到网络的最优性能。

构建局部邻域过程中，K 值对局部特征的提

取十分重要，合理的 K 值决定了网络的性能，在

一定范围内设定不同 K 值，研究其对分类网络性

能的影响，具体实验结果如图 8 所示。实验结果

表明，一定范围内随着 K 的增大网络分类精度也

在提升，在 K = 20 时达到网络最佳分类性能。

当 K < 20 时，由于局部点较少点密度低，即使

WKNN 构建了鲁棒的局部结构，但 ECC 也难以

提取到局部中有效的边特征，导致分类精度较

低。而 K > 20 时，局部邻域点过多，不论 KNN
或 WKNN 都会因点密度高而造成计算量大与网

络复杂度高等问题，使得特征产生冗余，算法性

能下降。

设置 TopK 消融实验如图 9 所示，研究 N 值

对分类网络中次优信息补全能力的影响。通过

实验证明，一定范围内，设定合适的 N 值可获取

有效次优信息。N < 5 时，特征个数较少可能难

以捕获到次优信息，无法弥补信息丢失的问题。

在 N = 5 时，特征个数适宜，能够获得适量的特

征向量来补充次优信息，从而达到算法最优性

能。而 N > 5 后，由于特征向量过多，特征产生

冗余，可能忽略其中的次优特征，导致网络性能

逐渐下降。

3. 4. 2　点云分类任务鲁棒性分析

设置鲁棒性实验分析不同点云密度下本文

网络的鲁棒性，与 DGCNN 网络进行对比。如图

10 所示，在采样点为 128，256，512，640，768 和

1 024 时 训 练 网 络 并 获 得 其 OA 与 mAcc。 图

10（a）是 DGCNN 实验结果，图 10（b）是本文分类

网络实验结果。随着点数增加，本文网络的 OA
与 mAcc 逐渐升高并始终高于 DGCNN。当点数

表 5　点云分类任务中各模块有效性验证

Tab. 5　Validation of the effectiveness of each module in 
point cloud classification task

Nets

A

B

C

D

E

F

G

H

DAM

×

√

√

√

√

√

√

√

ECC/
KNN/WKNN

KNN

KNN

ECC+KNN

ECC+KNN

WKNN

WKNN

ECC+WKNN

ECC+WKNN

TopK

×

×

×

√

×

√

×

√

OA/ 
%

91. 45

92. 10

92. 18

92. 30

92. 42

92. 63

92. 91

93. 36

mAcc/ 
%

87. 68

88. 82

88. 83

89. 31

89. 25

88. 67

89. 89

90. 74

图 8　K 值对分类网络性能影响对比

Fig. 8　Comparison of the impact of K on the performance 
of classification network

图 9　N 值对分类网络性能的影响对比

Fig. 9　Comparison of the impact of N on the performance 
of classification network
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低于 512 时，DGCNN 分类精度发生大幅下降，

OA 在 128 点 下 降 至 87. 2%，mAcc 下 降 至

82. 2%，而本文网络在 128 点时，OA 与 mAcc 仍

能达到 89. 5% 和 85. 5%。通过以上实验表明，

在处理不同点云密度时，通过 DAM 感知点云空

间，以及 WKNN 对构建局部过程的关注，使得本

文网络具有优异的鲁棒性。

3. 4. 3　点云部件分割任务消融实验

为探究各模块对部件分割网络性能的影响，

设置以下消融实验，具体设置及结果如表 6 所示，

其中粗体为最佳性能。

由表 6 可得，采用 KNN 的网络添加 DAM 后

mIoU 提 高 了 0. 29%；在 具 备 DAM 后 采 用

ECC+KNN 或 WKNN 模块均有效提升了网络

性能；而同时包含 DAM、ECC 和 WKNN 模块的

算 法 获 得 最 佳 分 割 效 果 。 说 明 相 较 于 普 通

KNN，WKNN 更注重邻域的构建过程，得到更有

效的局部邻域，ECC 在更有效邻域基础上增强了

邻域点的特征表达，之后便通过 DAM 感知点云

结构并提取有效的上下文信息和深层语义特征，

部件分割任务采用 2 048 点输入，为避免特征冗

余，未加入 TopK 池化补全次优信息。

为探讨 K 值对点云部件分割算法性能的影

响，将 K 设置为 30，35，40，45 等，具体设置和实验

结 果 如 图 11。 从 图 11 看 出 ，K = 40 时 OA 和

mIoU 均达到最优，达到网络最佳性能。K < 40
时，局部点密度低，提取特征不充分，限制了网络

的分割性能，而 K > 40 后，点密度过大，破坏了

局部结构，大幅降低了网络性能。因此，在合适

的 区 间 选 择 适 当 的 K 对 网 络 分 割 性 能 影 响

重大。

图 10　鲁棒性分析实验结果

Fig. 10　Robustness analysis experiment results

表 6　点云分割任务中各模块有效性验证

Tab. 6　Validation of the effectiveness of each module in 
point cloud segmentation task

DAM

×

√

√

√

√

ECC+WKNN/KNN

KNN

KNN

ECC+KNN

WKNN

ECC+WKNN

OA/%

94. 03

94. 13

94. 28

94. 25

94. 56

mIoU/%

84. 65

84. 94

85. 29

85. 32

85. 96

图 11　K 值对部件分割网络性能的影响对比

Fig. 11　Comparison of the impact of K on the perfor⁃
mance of segmentation network
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4 结  论

本文提出一种结合双注意力和加权动态图

卷积的三维点云分类分割算法。首先，通过加权

动态图卷积以重视局部邻域的构建过程，并在邻

域中强化边缘特征表达；然后，通过双注意力模

块强化通道间关联以及增强网络对点云的空间

感知能力；最后，设计 TopK 池化补全未提取到的

次优特征。通过消融实验和鲁棒性实验分析网

络的参数设置，并进一步提升网络性能，在 Mod⁃
elNet40 和 ShapeNet Part 数据集上实现了对点云

的高性能处理。

本文网络在点云分类与部件分割数据集上

展示了优秀的性能。然而，当应用于大型室内

外语义分割数据集时，采用 WKNN 获取邻域可

能导致计算成本较高，这表明本方法在语义分

割性能上仍有进步空间。此外，当前的 KNN 方

法仍需手工设置 K 值，网络的复杂度也存在优

化空间。因此，研究网络在大型室内外语义分

割数据集上的分割效率及性能，以及通过训练

神经网络实现自动更新 K 值是未来进一步的研

究工作。
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