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摘   要： 为了更好地捕捉三维点云的局部几何结构信息，提出了一种基于注意力机制的自适应图卷积三

维点云识别算法 . 为了解决固定卷积核忽略特征的缺点，首先通过图结构特征动态学习自适应卷积核；其次

为了提高模型对局部几何结构的建模能力，通过向量注意力机制自适应地调整卷积核的权重分配；而后使用

点云的位置特征构建图，并利用自适应卷积核来对新构建的图结构特征进行卷积操作；最后通过池化得到新

的点云特征 . 实验结果表明，相较之前的点云卷积算法，所提算法在采样点较少时仍可以很好地提取局部几

何结构信息并在分类任务上取得较高精度 . 所提算法在 ModelNet40，ScanObjectNN 和 ShapeNetPart 数据集上

的效果对比目前的点云分类和分割方法具有一定的优势 .
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Adaptive Graph Convolutional 3D Point Cloud Recognition 
Algorithm Based on Attention Mechanism
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Abstract： To better capture the local geometric structural information of 3D point clouds， an 
adaptive graph convolutional 3D point cloud recognition algorithm is proposed based on attention 
mechanism.  To address the drawback of fixed convolutional kernels ignoring features， the 
algorithm first dynamically learns adaptive convolutional kernels based on graph structural 
features.  Furthermore， to enhance the modeling capability of the model for local geometric 
structures， the weight distribution of the convolutional kernels using a vector attention 
mechanism is adjusted adaptively.  Subsequently， a graph is constructed using the position 
features of the point cloud and perform convolution operations on the newly constructed graph 
structural features using the adaptive convolutional kernels.  Finally， new point cloud features 
through pooling is obtained.  Experimental results demonstrate that the proposed algorithm 
effectively extracts local geometric structural information and achieves higher accuracy in 
classification tasks even with a limited number of sampled points， outperforming previous point 
cloud convolutional algorithms.  The proposed algorithm also exhibits certain advantages 
compared to existing methods for point cloud classification and segmentation， as evidenced by 
the performance evaluation on the ModelNet40， ScanObjectNN， and ShapeNetPart datasets.
Key words： 3D point clouds； attention mechanism； self‑adaptation； graph convolution； 
dynamically learn

点云分析已成为三维理解中的热门主题，引 起了学术界和工业界的广泛关注 . 点云被认为是

doi：10. 12068/j. issn. 1005 - 3026. 2024. 06. 004

收稿日期：  2023-10-03
基金项目：  辽宁省教育厅高等学校基本科研项目（LJKZ0011）； 辽宁省科学技术计划项目（2021JH1/10400011）.
作者简介：  马  原（1999-），男，河南驻马店人，东北大学硕士研究生 .



第 6 期 马 原等：基于注意力机制的自适应图卷积三维点云识别算法

三 维 对 象 的 最 简 单 但 最 有 效 的 表 示 形 状 . 

OctNet［1］和 Kd-Net［2］试图通过使用更有效的数据

结构和体素的计算来缓解这些问题，但考虑到从

单点视角覆盖整个场景的难度，将这些方法应用

于大规模扫描数据从根本上来说依旧是困难的 . 

PointNet［3］首先提出在每个点上独立地应用多层

感知机来直接对点进行操作，其提供的基于点的

处理思路和轻量级的网络结构在当时极具创造

性，但由于输入点的顺序是不变的，故不能对局

部几何信息进行编码 . Shen 等［4］通过局部点之间

的欧氏距离和几何仿射来定义卷积核，但该卷积

核 是 固 定 的 ，不 能 灵 活 运 用 于 网 络 . DGCNN

（olynamic graph conrolution neural network）［5］是

考虑局部邻域内点信息的 PointNet，在局部图结

构上收集特征信息并使用特殊边缘卷积进行特

征提取，由此来获得局部几何信息 . 但其构建的

卷积核无法自适应地调整以适应不同的图像尺

寸或点云密度，从而仍损失一部分局部细节或全

局信息 . 图卷积根据点之间的空间特征相似度将

点云表示为图数据，并将二维卷积推广到三维数

据 . 为了处理具有不同邻域大小的无序点集，标

准图卷积利用每对点上的共享权重函数来提取

相应的边缘特征 . 但这导致了固定的各向同性卷

积核，而此后的卷积会忽略不同点云的特征对

应 . 对于来自点云的不同语义部分的点，卷积核

要区分这些点并分配给它们不同的权重 .

由于注意力机制在自然语言处理［6］和图像处

理［7］上的成功应用，Hu 等［7］将标量点积自注意力

应用于局部图像块中，Zhao 等［8］开发了一系列向

量自注意力操作符；Zhao 等［9］提出将点云的位置

属性视为点集，并应用自注意力机制实现了局部

自适应特征学习 . 这些方法表明，注意力机制能够

根据不同点之间的关系和重要性，自适应地分配

权重，并通过点之间的关系，捕捉全局和局部上下

文信息，更好地理解点云数据中的语义和结构信

息，从而提高模型的性能和准确度 .

为了解决固定核卷积被相同地应用于所有

点对从而忽略不同特征对应，以及自适应核通过

点的特征构造从而忽略了局部几何结构信息和

将自适应核直接用于点特征变换造成的信息冗

余等缺点，本文基于注意力机制提出一种新型自

适应图卷积算子，选择采样点与邻域点之间的结

构特征作为输入，由此更好地学习点之间的局部

几何结构特征 . 由于仅使用几何结构特征，所以

算子对点排列的刚性变换具有鲁棒性 .

本文工作的主要贡献：

1） 本文为点云处理设计了一个通过点转换

器生成的自适应卷积核，这种适应性不依赖于预

定义的权重，而是代表了每对点之间所特有的多

样性 .

2） 本文的自适应核使用采样点与邻域点之

间的学习特征构建，同时对点本身的特征进行约

束，在减少特征信息冗余的同时增加对点云局部

结构特征的提取 .

3） 本文基于自适应卷积构建高效的网络用

于点云分类和分割任务，并在多个基准数据集上

取得优于之前工作的结果 .

1　方  法

本 文 借 鉴 规 则 卷 积 网 络（CNN）以 及 RS-
Conv［10］中的配置，同时通过学习 Transformer 和

自注意力机制在点云处理中的应用，并以图神经

网络对点云分析中的局部几何特征提取提出了

新 的 自 适 应 图 卷 积（adaptive attention graph 

convolution，A-GConv）.

1. 1　A-GConv
先把一般的卷积运算公式化为［9］

f ij = σ ( A({T ( fxj )  "xj}) ) . （1）

其中：x 是点；f 为该点的特征向量；通过半径为 r

的球体采样函数 T 来变换所有采样点的特征，然

后通过函数 A 和非线性激活函数 σ 来聚合这些特

征从而得到中心点的特征，函数 A 是对所有变换

后的特征进行求和操作，保证点集的置换不变性 . 

T ( fxj ) =wj × fxj
，其中 wj为可学习权重 . 由于无法处

理不规则的采样，所以这种方法存在着一定的局

限性 . 虽然后续一些研究人员对权重的选择进行

了优化（如 RS-Conv），但本文认为仍存在进步的

空间 .

本文的点变换器基于向量自注意力机制［11］.

在向量自注意力机制中，注意力权重的计算是特

别的，同时注意力权重可以调制单个特征通道的

向量［9］：

Y i = ∑
xj Î X

ρ ( )γ ( )β ( )φ ( )xi ψ ( )xj + δ α ( )( )xj . （2）

其中：Y i 是输出特征；φ，ψ和 α是逐点特征变换，

如线性投影或多层感知机（MLP）；δ是位置编码

函数；ρ是诸如 Softmax 之类的归一化函数；β是一

个关系函数，这里本文采用减法；γ是一个映射函

数（例如 MLP）；标量注意力层计算由 φ和ψ转换

的特征之间的标量积，并将输出用作聚集由 α转
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换的特征的注意力权重；是逐项点积 . 关系函

数中的两项分别对应于点 x 与其局部邻域（本文

采用 K 个最近邻）中的一组点 . 本文在每个数据

点周围的局部邻域内应用自注意力，其中映射函

数采用具有两个线性层和一个 RELU 非线性层的

MLP. 本文利用向量自注意力机制的原理，进而设

计了新的特征提取模块 Trans block，如图 1 所示，

其中 F1 为原始特征向量，F2 为经过注意力机制

调整过后的向量 . 图 2 为在目标点附近 A-GConv

处理的图解 .

将输入点云表示为X={xi|i= 12N}ÎRN´3，

相应的点的特征定义为 F={ fi|i= 12N}ÎRN´D.

在这里 xi 定义为第 i 个点的三维坐标（x，y，z），而

在其他情况下可以与其他属性的向量组合（例如

颜色和法向量）. 然后本文从给定的点云计算有

向图 G（V，E），V=｛1，2，…，N｝和 EÍ V ´ V 分别表

示点和边的集合 . 本文通过使用 K 最近邻采样

（KNN）的方法来构建图 . 在给定 D 维特征的输入

时，A-GConv 层可以输出具有相同点数的 M 维

新特征，用于更准确地反映局部几何特征 .

为解决固定卷积核无法精确提取特征的缺

点，本文使用自注意力机制设计自适应内核来捕

捉每对点之间的关系，对于输出的 M 维特征，本

文的 A-GConv 使用自注意力机制对每个点的点

特征 ( fi fj )生成动态卷积核：

eijm =  Tm([ fi  fj - fi ] ) . （3）

式中：m 表示本文的 A-GConv 中定义的单个滤波

器对应的 M 个输出维度之一，同时为了结合局部

邻 域 中 捕 获 的 全 局 结 构 和 特 征 差 异 ，本 文 将

[ fi  fj - fi ]作为构建自适应卷积核的输入特征，其

中［·，·］是串联运算；Tm 为特征映射函数，本文通

过向量自注意力机制将其定义为

Tm(∆fij) = ρ (γ ( )φ ( )∆fij -ψ ( )∆fij + δ )α (∆fij) .（4）

本文只对点的空间关系进行卷积操作来避

免可能带来的特征信息冗余，得到公式：

FOUT = σ ( A ({eijm·Δxij}) ) . （5）

其中：D xij 表示每个点的坐标和其邻域内相对坐

标的串联，A 代表着对应点的空间关系 . 本文通过

将 M 维度的自适应内核与相应的空间关系相结

合，这样使得输入空间中的空间位置可以有效地

合并到每一层中，并与从自适应内核提取的特征

相结合，最后通过对每个通道进行叠加进而得到

点的边缘特征 Eij ={Eij1 Eij2 EijM }，然后通过聚

合函数来处理邻域中所有的边特征进而来定义

中心点的输出特征 . 由于在卷积核内对点的输入

顺序是不变的，因此在聚集函数 A 对称的情况下，

本文的 A-GConv 满足置换不变性 . 同时在以图

特征为特征输入的前提下，本文的模型对刚性变

换（例如平移，旋转）也具有一定的鲁棒性 .

图1　转换模块

Fig. 1　Transformation block

图2　在目标点附近A-GConv处理的图解

Fig. 2　Diagram of A-GConv module processing near the target point
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1. 2　特征选择

A-GConv 通过根据中心点与各个邻域点的

单独特征[ fi  fj ]生成自适应内核，然后将该内核

应用于点对 [ xi  xj ]以描述点在输入空间中的空

间关系 . 输入也可以包括表示其他有价值属性的

附加维度，例如颜色、法线、深度等 . 此时本文通

过修改输入的维度，也可以去捕捉来自不同特征

维度和空间坐标之间的关系，这是 A-GConv 设

计中的另一选项 . 本文默认只使用空间位置作为

输入 .

本文选择空间位置作为输入而不是特征鉴

于以下原因：①学习自适应核已经将点特征包含

在内，再与特征卷积会导致特征信息的冗余 ；

②MLP 对于空间关系的学习更加容易；③通过特

征计算会导致内存成本的增加 .

1. 3　网络结构

1. 3. 1　分类网络

分类网络结构如图 3 所示，本文直接应用了

动态图结构同时舍弃了池化和插值操作 . 分类网

络首先使用两个 A-GConv 模块来提取几何特

征，并将点云特征维度由 3 维升至 64 维 . 使用自

定义数量的 ResG Block 模块得到更高维（128，

256，512 或 1 024）点云，随后使用全局池化来获

得点云的全局特征，最后通过全连接层变换全局

特征进行分类 . 其中 ResG Block 模块为残差连接

的图卷积集成模块，可以用不同数量以适应不同

的网络需求（权衡精度与网络复杂度）. 具体来

说，每一层图结构都是通过计算各个点之间的特

征相似度来进行更新的，而非直接使用固定的空

间位置 . 在每一层中，本文通过对边集合的重新

计算来使得邻域内点的特征最接近中心点，同时

鼓励网络从语义上构建图结构，并通过将特征空

间 中 的 相 似 点 分 组 在 一 起 来 扩 展 中 心 点 的 感

受野 .

1. 3. 2　分割网络

对 点 云 进 行 降 采 样 至 点 集 基 数（N，N/4，

N/16，N/64），根据采样点构建新的图并汇集图结

构 特 征（见 图 4）. 在 每 个 图 池 化 层 后 进 行 升 维

（128，256，512），然后通过 MLP 获得全局特征，即

图中最右侧方块 .

将深层次的特征从子采样层插值到原始点，

图中插值采用最邻近插值后将全局特征复制维

度至（N，1 024）与完成插值的局部特征连接为最

终点特征，最后使用多个共享的全连接层来转换

逐点特征 . 整体来看，本文的 A-GConv 分割网络

通过逐步子采样和池化点云来捕捉较粗粒度的

全局特征，然后将这些特征插值到较细粒度的尺

度上，以获得点级别的准确分割预测，从而在实

现了对大型点云的高效处理的同时，仍可以捕捉

局部细节 .

图3 分类网络结构

Fig. 3 Classification network

图4　用于分割任务的网络结构

Fig. 4　Part segmentation network
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2　实验结果

2. 1　ModelNet40上的形状分类

本文遵循 PointNet 的实验设置，对每个模型

对象统一采样 1 024 个点，同时只使用采样点的

位置坐标（x，y，z）作为输入 .

本文根据每一层的特征相似度重新计算图，

对于每一层的邻域大小都设置为 20，然后使用正

常图卷积，最后使用一个共享的全连接层（1 024）

来聚合多尺度特征 . 所有层中都使用批量规范化

处理，同时使用 LeakyReLU 进行非线性处理，使

用 MaxPooling 函数作为提取全局特征的方法 . 对

于优化器，本文使用 SGD 优化器，动量设置为

0.9，初始学习率设置为 0.1，并使用余弦退火算

法［12］将学习率降至 0.001，所有训练模型的批量

大小设置为 32. 本文使用 PyTorch 实现代码，并在

RTX 4090 GPU 上部署并训练网络 . 上述超参数

以类似的方式用于其他任务 .

评估指标是平均类精度（mAcc）和总体精度

（OA）. 同时为了更加清晰地比较，表 1 中列出了

输 入 的 数 据 类 型 以 及 每 个 方 法 对 应 的 输 入 点

数［13-17］. 本文只使用 1 024 个点的坐标作为输入，

不进行任何数据增强操作，这已经优于使用较大

输入的其他方法 .

2. 2　ScanObjectNN上的形状分类

ModelNet40 数据集是评估点云分类任务的

典型基准，但由于该数据集的综合性质以及目前

点云分析的快速发展，ModelNet40 数据集可能无

法 满 足 现 代 方 法 的 要 求 . 本 文 还 选 择 在

ScanObjectNN 数据集［18］上进行了分类实验 .

ScanObjectNN 数据集是近期发布的一个点

云数据集，该数据集中包括一共 15 000 个对象，

这些对象被分为 15 个类，同时在现实世界中有

2 902 个独特的对象实例 . 由于遮挡、噪音和背景

的存在，该数据集对现有的点云分析方法提出了

新的重大挑战 . 在本文的实验中，考虑了最难的

扰动变体 . 本文使用了 SGD 优化器训练模型 200

个 epoch，批量大小仍设置为 32，分类结果见表 2.

由于数据集中的数据多存在遮挡、噪音等干

扰，所以对于局部特征的提取更加重要 . 本文的

模型着重于在局部几何特征的提取效果，同时在

这个数据集上不仅得到了更高的准确率，同时平

均准确率也稳定在较高的数值，验证了本文提出

模型的有效性 .

2. 3　部件分割

在 ShapeNetPart 数 据 集 上 本 文 遵 循

PointNet［3］中的实验设置 . 表 3 列出了平均类别交

并 比（mcIoU）和 平 均 交 并 比（mIoU）. 遵 循

PointNet 中的评估方案，每个形状的 IoU 是通过

对 每 个 部 分 的 IoU 取 平 均 得 到 的 . 平 均 IoU

（mIoU）是通过对所有测试实例的 IoU 取平均计

算得到的 . 平均类别 IoU（mcIoU）是所有形状类

别的平均 IoU. 与其他方法相比，本文模型取得了

更为优秀的结果 .

表1　基于ModelNet40数据集的分类结果
Table 1　Classification results based on ModelNet40

dataset

方法

VoxNet

PointNet

PointNet++

PointNet

PointCNN

KPConv

DGCNN

Point Trans

PCT

PointNext

本文

输入

voxel

xyz

xyz

xyz

xyz

xyz

xyz

xyz

xyz

xyz

xyz

点数量

—

1 024

1 024

5 120

1 024

7 168

1 024

1 024

1 024

1 024

1 024

mAcc/%

83. 0

86. 0

—

—

88. 1

—

—

—

—

—

90. 7

OA/%

85. 9

89. 2

90. 7

91. 9

92. 5

92. 9

92. 9

92. 8

93. 2

93. 2

93. 5

表2　在ScanObjectNN数据集上的分类结果
Table 2　Classification results on the ScanObjectNN

dataset % 
方法

PointNet

PointNet++

PointCNN

DGCNN

PRANet［19］

本文

mAcc

63. 4

75. 4

75. 1

73. 6

79. 1

79. 3

OA

68. 2

77. 9

78. 5

78. 1

82. 1

82. 7

表3　在ShapeNetPart数据集上的分割结果
Table 3　Segmentation results on ShapeNetPart

dataset % 
算法

PointNet

PointNet++

PointCNN

DGCNN

PRANet

本文

mcIoU

80. 4

81. 9

84. 6

82. 3

85. 1

84. 8

mIoU

83. 7

85. 1

86. 1

85. 2

86. 4

86. 7
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2. 4　消融实验

2. 4. 1　网络深度

本 文 通 过 在 分 类 网 络 中 设 置 不 同 数 量 的

ResG Block 来 改 变 整 理 网 络 的 深 度 ，然 后 在

ModelNet40 数据集上进行评估 . 实验结果如表 4

所示，可以看出，虽然增加深度可以提升网络性

能，但当到达一定深度后，增加深度并不总是能

带来更好的性能 . 在使用 3 个 Block 层时取得了

最优的效果 .

2. 4. 2　邻域点数量

本文研究了邻域点数量 K 的设置，结果如表

5 所示 . 随着邻域点数量的变化，当邻域点过少

时，模型缺少足够的信息进行特征提取 . 而当邻

域点过多时，许多被选中的数据点可能距离过远

并不能提供有效的局部信息，同时也可能引入噪

声进而降低网络的准确度 . 经过测试，将 K 设置

为 20 时获得最优性能 .

2. 4. 3　注意力类型

本文设计了 4 种类型算子进行比较，如表 6

所示 . 一是 MLP，它在模型中替代了点变换层，而

没有引入自注意力机制；二是 MLP 和池化的组

合，这样每个点可以与其邻域进行信息交换，但

不使用自注意力机制；三是使用标量自注意力；

四是本文的方法 . 实验表明，使用标量自注意力

相比不使用自注意力效果更好，但仍不如本文使

用的向量自注意力，由此证明使用向量自注意力

在点云处理任务中更有利 .

2. 4. 4　简易集成性

分别针对 PointNet［3］模型和 DGCNN［5］模型，

在不修改两者网络结构的前提下，用 A-GConv

模块对原始点云数据进行特征提取，随后将提取

出的特征数据输入两个网络，如表 7 所示 . 在使用

A-GConv 模块后，两个网络的性能都得到提升，

由此证明本文提出的 A-GConv 模块可以很容易

地集成到别的卷积网络中，进而提高模型性能 .

3　结  论

1） 本文提出的 A-GConv 模块没有使用固定

的动态内核来捕捉点之间的关系，而是通过自注

意力机制去规范点自身特征，进而更灵活地塑造

三维点云的几何结构特征 .

2） 本文的模型在几个公共数据集上取得较

优的表现 .

3） A-GConv 模块可以集成到别的卷积网络

中，进而提高其模型的原始性能 .
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