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融合细粒度特征编码的点云分类分割网络
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摘 要： 有效获取点云特征是分析和处理三维点云场景的关键。针对目前深度学习方法特征信息提取

不充分，难以捕捉深层次语义信息的问题，提出了一种融合细粒度特征编码的网络来提高点云分类与

分割任务的准确率。首先，特征提取模块包含 2 个子模块：一个是扩张图卷积模块，相比图卷积能够提

取更丰富的几何信息；另一个是细粒度特征编码模块，能够获取局部区域的细节特征。其次，通过可学

习参数将二者动态融合，有效地学习每个点的上下文信息。最后，将提取的所有特征相加，通过通道亲

和注意力模块来强调不同通道，协助特征图来避免可能的冗余。在 ModelNet40 及 ScanObjectNN 数据

集上进行点云分类实验，总体分类精度分别为 93.3% 和 80.0%。在 ShapeNet Part 数据集上进行点云部

件分割实验，平均交并比为 85.6%。实验结果表明，与目前主流方法相比，该网络具有较优的性能。
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Abstract： Effective acquisition of point cloud features is the key to analyzing and processing 3D point cloud 
scenes. To address the problem that current deep learning methods have inadequate feature information 
extraction and difficulty in capturing deep semantic information， a fusion fine-grained feature encoding 
network is proposed to improve the accuracy of point cloud classification and segmentation tasks. First， the 
feature extraction module contains two sub-modules， one is the dilation graph convolution module， which 
can extract richer geometric information than graph convolution； and the other is the fine-grained feature 
encoding module， which can capture detailed features of local regions. Second， the two modules are 
dynamically fused by learnable parameters to efficiently learn the contextual information of each point. 
Finally， all the extracted features are summed and pass the channel-wise affinity attention module， 
assisting the feature map to avoid redundancy by emphasizing its distinct channels. Point cloud classification 
experiment is performed on the ModelNet40 and ScanObjectNN datasets， and the overall accuracy is 
93.3% and 80.0%， respectively. The mean intersection over union （mIoU） is 85.6% for part 
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segmentation experiments on the ShapeNet Part dataset. Experimental results show that the proposed 
method performs better than the current mainstream methods.
Key words: deep learning; local feature extraction; point cloud classification; part segmentation; fine-

grained feature

引　　言

近些年，随着三维点云采集技术的快速发展，点云数据的获取变得更加简单方便。点云不仅可以

表示最基本的三维几何信息，还可以表示颜色、灰度值等信息，是三维对象最简单且有效的形状表示，

能够准确直观地显示真实世界，在三维重建［1］及语义分割［2］等方面具有较好的应用前景。随着三维传

感设备的不断发展，三维点云处理技术在无人驾驶［3］、城市规划、医学影像和机器人技术［4］等众多领域

得到了广泛的应用。点云分类与分割任务作为点云数据处理的一个分支，具有重要的研究价值。

卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）在二维图像处理领域取得了巨大的成功［5］，但

是点云数据并不像二维图像那样规则排列，而是非结构化和无序的，并离散分布在采样对象表面，因此

传统的卷积神经网络不适合直接应用到点云上。在图像处理中，二维图像在处理速度与精度均高于三

维图像，因此一些研究员尝试将三维数据转换为二维图像数据，以便能够对其应用传统的卷积神经

网络［6］。

基于多视图的方法是将点云从不同视角投影至二维平面，收集三维对象的一系列二维图像，进而

应用卷积神经网络来提取每幅图像的关键特征，最后将不同视角获取到的特征进行聚合，得到点云的

全局特征。Su 等［7］提出多视图卷积神经网络（Multi‑view CNN， MVCNN），是该领域开创性的工作。

虽然基于多视图的方法能够使用二维卷积神经网络实现三维点云的识别和分割，但该方法未能考虑几

何结构信息，并且在投影时会不可避免地带来信息丢失。

基于体素的方法是将无序的点云数据转换为有规律的三维网格形式，再通过使用三维卷积神经网

络来提取特征。三维卷积神经网络 VoxNet 的提出被认为是最著名的基于体素的方法［8］。但基于体素

的方法会引入过多的内存成本，增加繁重的计算量，丢失有价值的信息，并且很难捕获细粒度的几何细

节。同时，该方法分辨率较差，难以在大规模点云中使用。

基于点的方法是直接对原始点云数据进行处理。Qi等［9］设计了基于点方法的深度学习网络 Point‑
Net 来直接处理原始的点云数据，没有使用传统的卷积算子，而是在每个点上独立应用多层感知器

（Multi‑layer perceptron， MLP）来提取特征，并使用对称函数聚合全局特征，该方法是直接处理稀疏点

云的先驱工作之一，解决了点云的置换不变性问题。在点云处理中，点之间的连接关系比独立点提供

的信息更加可靠，然而 PointNet 只考虑了全局信息并不能很好地处理点周围的邻域信息，导致点与点

之间缺乏良好的交互。为了弥补 PointNet 的不足，Qi 等［10］对 PointNet 进行了改进并提出了 Point‑
Net++，采用最远点采样（Farthest point sampling， FPS）的方法从点云中找到一些重要的点作为中心

点，使用分层特征提取的思想，在中心点的一定范围内使用 K 近邻（K‑nearest neighbor， KNN）算法选取

一些邻近点并通过逐级降采样划分为不同层次的局部区域，使用 PointNet 进行特征提取，下一层继续

相同的操作，随着层数的加深中心点包含的信息就越丰富。虽然该方法提高了准确率，但也没有考虑

点之间的关系。

基于图的方法利用邻近点和中心点之间的连接关系来构建局部图，然后对其应用卷积和池化操

作。图卷积在二维图像处理领域获得了较好的效果，本质上比 CNN 模型更方便。Wang 等［11］提出一种

动态图卷积神经网络（Dynamic graph CNN， DGCNN），使用 K 近邻算法构建局部邻域图来捕获中心点
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及其邻近点之间的局部几何关系，提取边缘特征，获得了较好的分类分割结果。Zhang 等［12］受 DGCNN
的启发提出了 LDGCNN （Linked DGCNN），使用跳跃连接的方式提取不同层次的局部特征，使得网络

性能得到改善。然而邻近点 k值的不同会使网络的性能受到影响，如果 k值较小则不能覆盖足够的局部

区域，k 值较大则会提取较多的冗余信息增加计算量。Engelmann 等［13］提出了一种基于扩张点卷积

（Dilated point convolution， DPC）的网络，引入扩张率 d 来增大感受野。

针对点云处理中局部特征信息提取不充分的问题，本文提出一种融合细粒度特征编码的点云分类

分割网络。首先为输入的点构建一个局部扩张图增加感受野的大小，较大的感受野能够帮助提取更丰

富的几何信息。其次通过可学习参数将扩张图卷积与细粒度特征编码动态融合，运用该模块来进行点

云的局部特征提取，更好地捕获局部细节信息。最后引入了通道亲和注意力模块（Channel‑wise affinity 
attention， CAA）细化点云的特征，减少信息冗余［14］。在多个数据集上的实验结果表明，本文方法有效

增强了点云局部特征信息的提取能力，在点云分类与分割任务上表现出较好的性能。

1 点云分类分割网络  

1. 1　网络模型设计　

本文提出的融合细粒度特征编码的点云分类分割网络结构如图 1 所示。网络的输入为 N × 3 的原

始点云数据，N 为输入点云的点数，3 为特征的维度，通过融合细粒度特征编码的扩张图卷积模块（Fu‑
sion fine‑grained feature encoding with dilated graph convolution， FFDG）来提取点云局部特征信息，在每

个 FFDG 模块中构建局部扩张图，从而提取不同维度的局部信息。将提取到不同维度的特征进行拼接

融合，通过通道亲和注意模块细化点云的特征，减少信息冗余。分类网络如图 1（a）所示，首先将 FFDG
模块提取到的所有局部特征信息相加，使用 MLP 提取为一维全局特征，其次通过 CAA 模块减少信息冗

余，然后使用最大池化和平均池化（Max‑avg pool）后得到高维特征向量，最后通过全连接层（Fully con‑
nected layer， FCL）输出 C 个类别的分类得分。分割网络如图 1（b）所示，包含 3 个 FFDG 模块，最终输

出 p个语义标签的分割得分。

1. 2　局部扩张图构建　

点云通常为 N 个点的集合，维度为 D，将输入的点云表示为：X= { x1，x2，⋯，xi，⋯，xN } ∈ R 3。其

中，每个点 xi = { ui，w i，zi }表示坐标信息，并且在某些情况下可以与法线和颜色等向量信息结合来改变

图 1　本文提出的点云分类分割网络框架

Fig.1　Framework of the proposed point cloud classification and segmentation networks
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D 的大小。

在三维点云中构建局部扩张图是一种有

效的几何表示，引入扩张率 d，以允许中心点

与邻近点相连接。局部扩张图构建的原理图

如图 2 所示，当 d = 1 为普通的图卷积，而当

d = 2 为扩张率为 2 的扩张图卷积。对于输入

的点云，使用 K 近邻算法搜索中心点 x i 附近

的 k 个邻近点。在特征空间中点与点之间的欧氏距离能够衡量点密度分布的标准，首先计算邻近点与

中心点 x i 之间的欧氏距离，将其按升序排列。计算公式为

ed
ij = ( xijd - xi ) ||xi （1）

式中：ed
ij 为第 j个邻近点到中心点 xi 之间的距离；||为连接操作；xijd 为扩张率为 d 范围内的第 j个邻近点；

k 表示所选择扩张邻近点的个数。根据不同的扩张率 d 选出 k 个邻近点 xijd ( j = 1，2，⋯，k )，最终输出的

点集为 mi = { xid，xi2d，⋯，xikd }。
每个中心点 xi 与其扩张邻近点的集合 mi 构成局部扩张图 Gd = (V d，Ed )，其中 V d = { xi，mi } 和

Ed ={ed
i1，e

d
i2，⋯，ed

ik}分别表示扩张图结构的顶点和边。

1. 3　融合细粒度特征的扩张图卷积模块　

使用最大池化函数提取突出特征来总结整体轮廓的特征，能够有效地编码点云的几何信息。当处

理较大的点集时，这一操作是有效的，但是当点的数量较少时，则需要一种合理的方法来考虑所有的邻

近点。为了进行更加全面的特征表示，通过共享的本地全连接层（Local fully‑connected， LFC）来学习

权值。LFC 对局部区域进行 1 × k 卷积操作，k 的大小与邻近点个数相同，学习区域内 k 个邻近点的权

重，最后将特征聚合作为详细的局部上下文信息。LFC 通过可学习权重聚合本地信息和映射的几何特

征，通过这种方式能够保留局部区域的细节特征。细粒度特征编码输出为

F 2 = EdgeLFC (⋅)= τ ( BN ( c1 × k (⋅) ) ) （2）
式中 τ为激活函数。

本文设计的 FFDG 模块主要由扩张图卷积模块和细粒度特征编码模块组成，如图 3 所示。为了更

好地利用提取到的特征信息，通过注意

力向量 α将二者自适应结合起来。最终

输出的特征为

F= α⊙F 1 ⊕ ( 1- α ) ⊙F 2 （3）
式中：α∈ R 1 × c，c 为通道数；⊙ 为 Had‑
amard 乘积；⊕ 为元素相加；F 1 为扩张图

卷积提取到的特征；F 2 为细粒度特征

编码。

1. 4　通道亲和注意力模块　

目前点云中大多数注意力结构都在点空间上操作，效果并不明显。因此本文引入一种针对高级点

云特征图的 CAA 模块来避免通道冗余。其主要包括紧凑的通道比较器模块（Compact channel‑wise 
comparator， CCC）、通道亲和估计模块（Channel affinity estimator， CAE）。

图 2　局部扩张图构建

Fig.2　Construction of the local dilated graph

图 3　融合细粒度特征编码的扩张图卷积模块

Fig.3　Fusion fine-grained feature encoding with dilated graph Conv
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将 N × d 维的特征通过通道比较器

模块，对通道向量 c i 进行 MLP 操作来简

化每个通道，并将通道数缩小，以此来减

少尺寸 ，保留每个通道的信息。其中

c i ∈ RN， FN × d =[ c1，c2，⋯，cd ]。
通道比较器模块：将输入的 N × d 维

特征进行转置，得到 d × N 维特征，随后

通 过 MLP 操 作 计 算 查 询 矩 阵 与 关 键

矩阵。

查询矩阵为

QN' × d =[ q1，q2，⋯，qd ] （4）
关键矩阵为

KN' × d =[ k1，k2，⋯，kd ] （5）
式中：q i = MLP q ( c i ),q i ∈ RN '；k i = MLP k ( c i ),k i ∈ RN '。

将查询矩阵进行转置操作，然后与关键矩阵进行乘积得到通道相似矩阵 S，即

Sd × d = QT ⋅K （6）
沿着通道相似矩阵 S的列选出相似度最大的通道，首先将其扩展为与矩阵 S阶数大小相同的扩展

矩阵，其次将扩展矩阵减去原始矩阵，加入 softmax 函数进行归一化处理，通过这种方式可以对不同的

通道施加更高的权重，从而减少冗余信息。通道亲和矩阵的特征图为

Ad × d = softmax ( expand
1 → d

( max
d → 1

( S ) )- S ) （7）

对输入的 N × d 维的特征进行 MLP 操作得到矩阵V，将其与通道亲和矩阵 Ad × d 相乘可以实现细

化过程。最后使用一个可学习权值 β 来简化训练，F out 为 FFDG 模块提取到的局部信息之和，最终 CAA
模块输出为

F '= F out ⊕β ⋅V ⋅A （8）

2 实验与分析  

2. 1　实验环境与配置　

本文实验环境基于 Linux Ubuntu 操作系统，使用 Python3.7 和 Pytorch1.7 深度学习框架，网络的模

型训练和测试都在 GeForce RTX 3090 GPU 上进行。分类网络的输入为 1 024 个均匀采样点，邻近点 k

设置为 20，训练周期为 250，采用动量为 0.9 的 SGD 优化器，初始学习率为 0.1，使用余弦退火将学习率

衰减至 0.001。分割网络的输入为 2 048 个均匀采样点，邻近点 k 设置为 20，训练周期为 250，使用 Adam
优化器，初始学习速率为 0.003。所有训练模型的训练批次为 32，测试批次为 16。

2. 2　数据集描述　

为验证本文所提出点云分类分割算法的性能，分别在人工合成 ModelNet40 数据集［15］、真实世界对

象组成的 ScanObjectNN 数据集［16］和 ShapeNet Part 数据集［17］进行实验。ModelNet40 数据集中包含 40
个类别，12 311 个 CAD 模型，其中 9 843 个训练样本，2 468 个测试样本，对每个样本进行均匀采样。在

训练过程，通过点的移动、缩放和抖动来增强数据， 同时在测试期间没有执行预处理或后处理。

图 4　通道亲和注意力模块

Fig.4　Channel-wise affinity attention module
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ScanObjectNN 是一个用于点云分类的真实世界数据集，包含有 15 000 个样本，并将对象分为 15 个类

别，其中 2 902 个唯一的对象实例，但由于样本背景复杂、缺失部分和不同的形变，使得分类更具有挑战

性。ShapeNet Part 数据集包含 16 个类别，16 881 个点云模型，其中 14 006 个模型为训练样本，2 875 个

模型为测试样本，将样本分为 2~6 个不同的部分进行手工标注处理，共 50 个部件标签，在训练时从每个

形状中采样 2 048 个点进行部件分割实验。

2. 3　实验结果及分析　

2. 3. 1　ModelNet40 分类实验　

为验证本文方法的有效性，在 ModelNet40 数据集上进行分类实验。采用总体分类精度（Overall ac‑
curacy， OA）和平均分类精度（Mean accuracy， mAcc）来评估本文方法，如式（11， 12）所示。

OA = V T

V T + V F
（11）

mAcc = 1
C ∑

i = 1

C V Ti

V Ti + V Fi
（12）

式中：V T 为正确预测个数；V F 为错误预测个数；

V T + V F 为测试样本总数；C = 40 为数据集中的

类别数；V Ti 和 V Fi 为第 i 个样本中预测正确和错

误的概率。

选用基于多视图、体素和原始点云 3 种类型

的方法进行对比，结果如表 1 所示。从表 1 中实验

对比结果可知本文方法在 ModelNet40 数据集上

总体分类精度达到了 93.3%，平均分类精度达到

了 90.7%，均优于表中其他主流方法。在总体分

类精度上与基于体素方法的 VoxNet 和基于多视

图 方 法 的 MVCNN 相 比 分 别 提 高 了 7.4% 和

3.2%。 同 经 典 算 法 PointNet、PointNet++ 和

DGCNN 相比，分别提高了 4.1%、2.6% 和 0.4%。

与多点输入 SpiderCNN 和 SO‑Net 相比仍具有优

势。与同样使用扩张卷积的 DGANet 网络相比，

总体分类精度与平均分类精度分别提高了 1.0%
和 1.3%，证明了本文设计的 FFDG 模块及通道亲

和注意力模块能够有效增强模型表达能力，提高

模型的分类准确率。

2. 3. 2　ScanObjectNN 分类实验　

ModelNet40 数据集上采集的物体没有缺损

且没有任何背景噪声，属于理想状态，因此在真实

世界中 3D 扫描获得的对象可能与之不同。为验

证本文方法对真实世界中点云数据的表现性能，

在 ScanObjectNN 数据集上进行实验，评价指标与

ModelNet40 数据集相同，但类别数 C = 15，结果

如表 2 所示。同表 2 中其他对比方法一致，网络输

表 1　在 ModelNet40数据集上的分类结果

Table 1　Classification results on ModelNet40 dataset

方法

VoxNet[8]

Subvolume[18]

MVCNN[7]

PointNet[9]

PointNet++[10]

DGCNN[11]

LDGCNN[12]

PointCNN[19]

SO‑Net[20]

P2Sequence[21]

DGANet[22]

SpiderCNN[23]

Our method

输入

体素

体素

多视图

坐标

坐标

坐标

坐标

坐标

坐标

坐标

坐标

坐标+法线

坐标

点数

—

—

—

1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
2 000
1 000
1 000
5 000
1 000

mAcc/%
83.0
86.0
—

86.0
—

90.2
90.3
88.1
—

—

89.4
89.2
90.7

OA/%
85.9
89.2
90.1
89.2
90.7
92.9
92.9
92.2
90.9
92.6
92.3
92.4
93.3

表 2　在 ScanObjectNN 数据集上的分类结果

Table 2　Classification results on ScanObjectNN da⁃
taset

方法

PointNet[9]

SpiderCNN[23]

PointNet++[10]

DGCNN[11]

PointCNN[19]

Our method

点数

1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000

mAcc/%
63.4
63.4
75.4
73.6
75.1
77.5

OA/%
68.2
68.2
77.9
78.1
78.7
80.0
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入均为坐标形式。当输入点数为 1 000 时，总体精度为 80.0%， 平均分类精度为 77.5%。与其他主流方

法相比，在复杂情况下对点云分类任务性能更好，分类准确率较高。

2. 3. 3　ShapeNet Part 分割实验　

为验证本文方法对分割任务的性能，在 ShapeNet Part 数据集上进行点云部件分割实验。采用平均

交并比（mean Intersection over union， mIoU）作为评价指标，表示所有类的真实值与预测值两个集合的

交集与并集之比，其表达式为

mIoU = 1
p ∑

i = 1

p ( )T ∩ P
T ∪ P - T ∩ P

i

（13）

式中：T 为真实值；P 为预测值；p为语义标签的个数，p = 50。
与经典和新颖的深度学习方法进行对比，结果如表 3 所示。本文方法在 ShapeNet Part 数据集上的

平均交并比达到了 85.6%。与经典网络 PointNet 和 PointNet++相比，分别提高了 1.9% 和 0.5%，与

DGCNN 和 DGANet网络相比，均提高了 0.4%。同时在帽子、汽车、耳机、吉他、笔记本电脑、杯子、滑板

和桌子上的分割准确率均优于其他方法。为了更加直观地展示点云分割效果，图 5 给出了部分零件的

分割可视化结果。图 6 为未改进方法与本文方法的结果，将未准确分割的部分与本文方法对比，可以更

直观地反映本文方法的优势。

表 3　ShapeNetPar数据集上零件分割结果

Table 3　Part segmentation results on ShapeNet Part dataset %

方法

PointNet[9]

PointNet++[10]

DGCNN[11]

SO‑Net[20]

SpiderCNN[23]

LDGCNN[12]

P2Sequence[21]

DGANet[22]

Our method

分割精度

Air
83.4
82.4
84.0
82.8
83.5
84.0
82.6
84.6
83.7

Bag
78.7
79.0
83.4
77.8
81.0
83.0
81.8
85.7
83.6

Cap
82.5
87.7
86.7
88.0
87.2
84.9
87.5
87.8
90.1

Car
74.9
77.3
77.8
77.3
77.5
78.4
77.3
78.5
78.5

Chair
89.6
90.8
90.6
90.6
90.7
90.6
90.8
91.0
90.2

Ear
73.0
71.8
74.7
73.5
76.8
74.4
77.1
77.3
77.7

Gui
91.5
91.0
91.2
90.7
91.1
91.0
91.1
91.2
91.7

Kni
85.9
85.9
87.5
83.9
87.3
88.1
86.9
87.9
87.7

Lam
80.8
83.7
82.8
82.8
83.3
83.4
83.9
82.4
82.1

Lap
95.3
95.3
95.7
94.8
95.8
95.8
95.7
95.8
96.1

Mot
65.2
71.6
66.3
69.1
70.2
67.4
70.8
67.8
71.3

Mug
93.0
94.1
94.9
94.2
93.5
94.9
94.6
94.2
95.4

Pis
81.2
81.3
81.1
90.9
82.7
82.3
79.3
81.1
82.2

Roc
57.9
58.7
63.5
53.1
59.7
59.2
58.1
59.7
61.4

Ska
72.8
76.4
74.5
72.9
75.8
76.0
75.2
75.7
82.0

Tab
80.6
82.6
82.6
83.0
82.8
81.9
82.8
82.0
83.7

mIoU

83.7
85.1
85.2
84.9
85.3
85.1
85.2
85.2
85.6

图 5　ShapeNet Part数据集上点云分割示例

Fig.5　Examples of the point cloud segmentation results on ShapeNet Part dataset
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2. 4　不同邻近点 k对网络性能的影响　

本节讨论不同邻近点 k 对分类模型性能的影

响。实验选取了几个典型的 k值在 ModelNet40 数

据集上进行分类测试，结果如表 4 所示。不同 k 值

代表着不同大小的局部区域感受野，当 k 值较小

时，虽然能够有效地减少计算量，但由于接受域太

小，不能有效捕捉中心点周围的细节信息，造成准

确率较低。而 k 值过大则会包含较多的冗余信

息，并增加训练时间，因此合适的 k 值对提高网络

性能至关重要。通过实验结果可以看出，网络的性能并不会随着 k 值的增大而一直增大，而随着 k 值的

增大训练时间也会随之增加。为了平衡精度和训练时间，取 k = 20。
2. 5　不同输入特征对网络性能的影响　

输入特征的不同会直接影响点与点之间的关

系以及局部几何图形的表示，通过中心点与最近

的两个邻近点之间的几何关系来扩展输入的几何

信息。为了寻找合适的特征组合，在坐标信息基

础上加入不同类型的低级几何信息，主要包含 4
种类型的低级几何特征：坐标 xi、法线 n∈ R 3、边

e∈ R 3 和边的长度 l ∈ R 1，4 种几何特征的 Chan‑
nels 分别为 3、3、3、1，不同的组合方式会导致输入

特征通道数发生改变。本文在 ModelNet40 数据

集上对 6 种不同的设置分别进行实验，实验结果

如表 5 所示。从表 5 结果可见，方法 1 仅有坐标位

置信息时仍能取得 92.9% 准确率，方法 2 加入边的长度信息，能更好地估计点邻域的密度分布，准确率

有所提升。方法 3 中加入法线信息，但由于点云采样密度不均匀存在一定的信息冗余，从而可能导致准

确率降低。方法 4 是在方法 1 上同时加入法线和边的信息，取得了最优的准确率，可以看出结合法线和

边的信息更有利于提取局部特征信息。方法 5 和方法 6 结果可知，特征信息越多可能包含越多的冗余

信息，会对分类准确率造成一定的影响。根据上述实验结果，本文选用方法 4 中的特征作为网络的

输入。

图 6　分割效果对比图

Fig.6　Comparison of segmentation results

表 4　k值对网络性能的影响

Table 4　Impact of k on network performance

k

5

10

15

20

25

mAcc/%

90.2

90.2

89.1

90.7

90.2

OA/%

92.7

93.2

92.9

93.3

92.9

Train speed/(epoch·s-1)

48

52

57

65

71

表 5　不同输入特征的消融实验

Table 5　Ablation experiment about different input 
features

方法

1
2
3
4
5
6

输入特征

xi

xi,l1,l2

xi,n i

x i,n i,l1,l2

xi,e1,e2,l1,l2

xi,n i,e1,e2,l1,l2

Channel
3
5
6
8

11
14

OA/%
92.9
93.1
92.8
93.3

93.2
93.1
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2. 6　消融实验　

为了验证 FFDG 模块及 CAA 模块的有效性，

在 ModelNet40 数据集上进行消融实验，结果如表

6 所示。从表 6 可以看出，方法 1 为未改进的原始

网络。方法 2 将特征提取模块替换成 FFDG 模

块，分类准确率提升为 92.9%，能够有效证明本文

所设计的特征提取模块能够更好地捕捉丰富的几

何信息。由方法 2、方法 3 的结果可知，FFDG 模

块与 CAA 模块都能在一定程度上提高网络的性能。因此在方法 4 中同时结合两个模块进一步提高网

络的分类性能。

3 结束语  

为进一步提取点云深层次特征信息，提高网络对点云分类与分割任务的准确率，本文提出了一种

融合细粒度特征编码的点云分类分割网络。在 FFDG 模块中，通过可学习参数将扩张图卷积提取到的

特征与细粒度特征编码进行动态融合，增强了点云局部特征提取能力。并在网络中引入通道亲和注意

模块，减少特征空间信息冗余，从而提升模型性能。在多个基准数据集上的实验证明，本文网络能够实

现较高的分类精度和分割准确性，在处理复杂点云数据时仍能保持较好的性能，并通过消融实验，证明

了所提出模块的有效性。下一步计划将本文方法推广到点云场景语义分割领域进行研究。
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