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摘  要: 局部几何形状的描述能力, 对不规则的点云形状表示是十分重要的. 然而, 现有的网络仍然很难有效地

捕捉准确的局部形状信息. 在点云中模拟深度可分离卷积计算方式, 提出一种新型的动态覆盖卷积(dynamic cover 
convolution, DC-Conv), 以聚合局部特征. DC-Conv 的核心是空间覆盖算子(space cover operator, SCOP), 该算子通

过在局部区域中构建各向异性的空间几何体覆盖局部特征空间, 以加强局部特征的紧凑性. DC-Conv 通过在局部

邻域中动态组合多个 SCOP, 实现局部形状的捕捉. 其中, SCOP 的注意力系数通过数据驱动的方式由点位置自适

应地学习得到. 在 3D 点云形状识别基准数据集 ModelNet40, ModelNet10 和 ScanObjectNN 上的实验结果表明, 该
方法能有效提高 3D 点云形状识别的性能和对稀疏点云的鲁棒性. 最后, 也提供了充分的消融实验验证该方法的

有效性. 开源代码发布在 https://github.com/changshuowang/DC-CNN. 
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Abstract: The ability to describe local geometric shapes is very important for the representation of irregular point cloud. However, the 
existing network is still difficult to effectively capture accurate local shape information. This study simulates depthwise separable 
convolution calculation method in the point cloud and proposes a new type of convolution, namely dynamic cover convolution (DC-Conv), 
to aggregate local features. The core of DC-Conv is the space cover operator (SCOP), which constructs anisotropic spatial geometry in a 
local area to cover the local feature space to enhance the compactness of local features. DC-Conv achieves the capture of local shapes by 
dynamically combining multiple SCOPs in the local neighborhood. Among them, the attention coefficients of the SCOPs are adaptively 
learned from the point position in a data-driven way. Experiments on the 3D point cloud shape recognition benchmark dataset 
ModelNet40, ModelNet10, and ScanObjectNN show that this method can effectively improve the performance of 3D point cloud shape 
recognition and robustness to sparse point clouds even in the case of a single scale. Finally, sufficient ablation experiments are also 
provided to verify the effectiveness of the method. The open-source code is published at https://github.com/changshuowang/DC-CNN. 
Key words: point cloud classification; dynamic cover convolution; space cover operator; local neighborhood; attention coefficient 

当前, 计算机感知外界事物通常处理的是由相机投影而来的 2D 图像. 然而, 2D 图像丢失了 3D 世界的相

对位置和几何深度信息, 容易造成背景干扰等问题. 近年来, 随着激光雷达等传感设备的可用性不断提高, 3D
视觉技术已经广泛应用于众多领域, 例如机器人技术[1,2]、自动驾驶[3,4]、遥感[5,6]等. 其中, 3D 点云是描述物体

三维结构的主要数据形式, 但是点云的无序性、不规则性, 导致目前的许多技术无法有效地捕捉准确的局部

形状信息. 
点云是一组在 3D物体表面离散采样的无序点的集合. 这些点通常用 3D坐标(x,y,z)表示, 有时也会携带其

他附加信息, 比如 RGB 信息、表面法向量和强度等信息. 改变点的顺序不影响对物体的表示. 因此, 2D 卷积

神经网络不能直接用来处理这种不规则的点云信息. 随着目前深度学习在 2D领域取得显著的成功, 一些研究

者[7−10]试图将 3D 点云映射为 2D 图像, 然后使用 2D 卷积神经网络处理映射后的 2D 图像, 或者利用体素化技

术[11,12]将非结构的点云转换为结构化的网格数据, 然后使用 3DCNN 进行处理. 这些间接处理点云的方法不

仅需要占用较大的内存和计算复杂度, 而且也忽略了大量的几何信息. 
目前的主流方法是在点云上直接使用深度学习技术. PointNet[13]是该类方法的开山之作. 该工作通过共享

的多层感知器(multi-layer perceptrons, MLP), 直接将每个点映射到高维空间, 然后使用最大值池化聚合物体

的全局特征 . 但是该方法仅仅是孤立地处理每个点 , 忽略了点对之间隐含的形状信息 . 为了解决该问题 , 
PointNet++[14]通过堆叠集合抽象层(set abstraction layer, SA-Layer)提取物体全局特征. 在每个 SA-Layer 中, 通
过最远点采样(farthest point sampling, FPS)的方法确定每个采样点, 然后在每个采样点, 通过 k 近邻(k-nearest 
neighbor, KNN)或者球形查询得到局部邻域. 最后, 在每个局部邻域使用 PointNet 作为局部特征提取器. 但是

这种方法在每个局部邻域依然没有提取到有效的局部信息. 后续的许多方法[15−17]基本都是沿着这种局部特征

提取方法研究. 尽管这种方式有利于提取局部形状信息, 但局部邻域的点与点之间通过简单的仿射基函数

(affine basis function, ABF)[18]进行映射, 如图 1(a)所示, 其输出实质上是局部邻域点在特征空间中到一个超平

面的距离, 这种方式表达能力有限, 而且容易忽略局部特征在空间的分布关系. 另一方面, 现有的网络为了增

加网络的表达能力, 通常采用增加多尺度、增加通道数量和网络深度等策略, 这会使用更多的算力. 因此, 局
部特征表示仍然存在很大的挑战. 

为了解决上述问题, 如图 1(b)所示, 考虑到局部邻域的空间性和相似性[19,20], 我们试图在局部邻域构建

多个各向异性的空间几何体感知潜在的形状信息. 因此, 我们借鉴深度可分离卷积的运算形式, 提出一种新

型的 DC-Conv. 首先, 我们提出一种 SCOP 作为深度卷积. 该算子的权重由邻域点和采样点的坐标通过 MLP
学习得到, 邻域点的边缘特征作为该算子的输入特征. 该算子的实质就是在局部邻域的特征空间中建立各项

异性的空间几何体, 从而从坐标空间和特征空间中挖掘局部邻域中隐含的高阶形状信息. 然后, 我们在局部

邻域中使用多个 SCOP, 并使用注意力系数将这些算子动态组合在一起. 其中, SCOP 的注意力系数由邻域点

的坐标自适应学习得到. 最后, 通过 MLP 作为逐点卷积, 将 SCOP 的输出映射到高维空间, 实现更强大的形

状感知表示 . 通过分层堆叠 DC-Conv, 构建了用于点云形状识别的动态覆盖卷积神经网络(dynamic cover 
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convolutional neural network, DC-CNN). 通过实验证明: 即使在单尺度的情况下, DC-Conv 也可以挖掘到局部

邻域更丰富的形状信息. 

 
(a) 在局部邻域建立超平面进行特征聚合           (b) 使用多个超球体动态提取局部几何信息 

图 1 
因此, 本文的主要贡献有以下 3 个方面. 
(1) 在本文中, 我们提出一种新型的 SCOP. 该算子通过在局部邻域中构建各向异性的空间几何体, 把

握局部邻域坐标空间和特征空间的亲和度; 
(2) 为了提高局部邻域表示能力, 我们提出一种 DC-Conv. 该卷积的权重由点坐标自适应学习得到, 领

域点的边缘特征坐标作为该卷积的输入特征, 并从点坐标中自适应学习注意力系数, 将多个 SCOP
进行动态组装, 从而能够更加灵活地挖掘局部邻域中隐含的丰富的形状信息; 

(3) 通过分层堆叠 DC-Conv, 构建了 DC-CNN. 实验结果表明: 在单尺度的情况下, 该网络在点云分类

中就能取得优越的分类效果. 

1   相关研究工作 

1.1   基于投影的方法 

早期的一些学者[8−10,21]从多个视角对点云进行投影, 然后使用卷积神经网络对投影的 2D 图像进行处理. 
MVCNN[21]是多视角学习的开山之作, 它将每个视图通过共享的卷积层和池化层整合成描述 3D 物体的全局

特征, 然后将聚合后的特征输入到全连接层, 得到分类结果. 后续的一些作品主要解决视角选择和视角信息

融合问题. 但是基于多视图的方法仍然需要人为设定视角, 对遮挡也比较敏感. 同时, 这类方法在一定程度上

导致了几何结构信息的丢失. 
另一种基于投影的方法[11,12,22]是利用体素的方法将 3D 物体转换为 3D 网格, 然后应用 3DCNN 对 3D 网

格进行进一步处理. VoxNet[11]是最早基于体素方法的 3D CNN 模型, 该模型展示了 3D CNN 从体素化网格中

学习特征的潜力. 虽然体素模型的提出解决了点云无序性和非结构化的问题, 但三维数据的稀疏性与空间信

息的不完整性, 导致体素化方法计算开销更大, 并且限制了体素模型的分辨率. 

1.2   直接处理点云的方法 

1.2.1   非局部特征聚合 
该类方法通过构建非局部网络, 直接计算任意两个位置之间的交互关系来捕获远程依赖性. PointNet[13]是

直接处理点云的开山之作, 它直接通过共享的 MLP 将每个点映射到高维空间, 然后使用最大值池化聚合所有

点的信息, 从而得到描述 3D 物体的全局特征. 但是该方法仅仅孤立地处理每个点, 忽略了点间的依赖关系. 
Guo 等人[23]提出一种 PCT (point cloud transformer)模型, 将 Transformer 应用到 3D 点云分析. 该模型的核心思

想是: 利用 Transformer 固有的排列不变性, 避免需要定义点云数据的顺序, 并通过注意力机制进行特征学习. 
CurveNet[24]在点云曲面上生成连续的点线段序列, 来学习点云的非局部特征聚合. 
1.2.2   局部特征聚合 

目前, 许多工作主要是以解决局部特征聚合问题而提出的. 该类方法通过在采样点周围按照某种规则确
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定局部邻域, 然后计算采样点和局部点的位置和特征关系, 最后将其传递到局部特征聚合模块中提取局部特

征. 在基于逐点 MLP 的方法中, PointNet++[14]为了解决 PointNet 忽略局部几何结构的问题, 通过 FPS 将点云

划分为有重叠的局部邻域, 并在每个邻域中使用 PointNet 作为特征提取器进行局部特征聚合. 该方法在局部

特征聚合方面, 仍然没有充分学习局部点间的几何关系. 结构关系网络(SRN-PointNet++)[25]通过学习局部区

域的几何关系和位置关系, 建模局部区域之间的结构依赖关系. RandLA-Net[26]使用随机采样法替代 FPS, 然
后通过局部特征聚集模块捕获局部几何特征, 该方法在存储和计算方面实现了显著的提高. PointWeb[27]通过

自适应特征调整模块学习点之间的局部特征. PointASNL[28]通过自适应模块减弱噪声和异常值, 然后通过

local-nonlocal模块聚合局部特征和全局特征. 在基于卷积的方法中, PointCNN[29]提出了X-Conv算子探索点云

的排列顺序, 然后用常规卷积处理局部邻域. PointConv[30]根据 3D 连续卷积的蒙特卡洛估计, 在局部邻域上实

现了卷积操作. Thomas 等人[31]通过一组可学习的内核点, 设计了一种可形变的 KPConv. RS-CNN[32]通过将邻

域点和采样点的低层关系映射到高维空间, 然后通过 MLP 实现卷积操作. 还有一些工作基于图的方法[15,33,34]

聚合局部图形的特征. 
基于局部特征聚合的方法大都采用共享的 MLP 来转换点的特征, MLP 在表示能力上是有限的, 而且多尺

度架构会引起感受野的重叠, 导致计算冗余. 因此, 在本文中, 我们根据局部邻域的几何关系提出一种 DC- 
Conv, 以提高网络对点云复杂空间变化的拟合能力 

1.3   动态卷积学习 

由于小型网络深度和宽度的限制, 在局部区域使用单一的卷积核, 限制了网络的表达能力. 因此, 在 2D
图像分析领域, 动态卷积已经被广泛研究. DY-CNN[35]在一个卷积层中用到了多个卷积核, 并且用注意力机制

去结合不同卷积核的输出信息. CondConv[36]通过一组组合系数将多个卷积核组合一起, 再处理输入信息. 
DRConv[37]主要是为具有特征相似表示的相应空间区域自动地分配定制的卷积核 . 在 3D 点云中 , 仅有

PAConv[38]提出了一种即插即用的动态卷积核. 但是该方式使用共享的 MLP 变换函数, 表达能力有限. 另一

方面, 权重矩阵忽略了点的空间关系. 为此, 我们提出了 DC-Conv, 该卷积的卷积核和组合系数均由局部领域

点的几何先验中自适应学习得到, 可以获得潜在的局部几何关系, 即使在单尺度的情况下, 也实现了卓越的

效果. 

2   基础知识 

在局部特征聚合中, 通常在某一层中使用 FPS 得到采样点集, 然后通过球形查询或者最近邻确定每个采

样点的局部邻域. 假设在某一层有Ns个采样点, 该采样点集可以表示为Ps={N1,N2,…,Ns}, d通常为采样点的坐 

标维度, 即 d=3. 该点集的特征集合可表示为 { | 1,2,..., } sN c
s i sF f i N R ×= = ∈ , c 为特征通道数. 假设每个局部邻

域有 k 个邻居点, 则采样点 pi 的局部邻域可以表示为 pi,1,…,pi,k∈ (pi), 对应的特征为 fi,1,…,fi,k. 

2D 连续卷积可以表述为 

 ( , ) * ( , ) ( , )d ds x y f w f x u y u w u v u v
+∞ +∞

−∞ −∞
= = + +∫ ∫  (1) 

图像处理中常用的是离散卷积, 并且基本是通过互相关函数实现的, 即: 
 ( , ) ( , ) ( , )

u v
s x y F x u y v W u v= + +∑∑  (2) 

借鉴 2D 的卷积计算方式, 在 3D 点云中使用的卷积计算可以表述为 
 si=Α({L(ϕ(pi,pij),θ(fi,fij))|∀pij∈ (pi)}) (3) 

其中, ϕ(pi,pij)是表示邻域点几何先验的函数, 它可以为 pi 和 pij 的位置差、3D 距离或者拼接; θ(fi,fij)表示 fi 和 fij 

之间的边缘特征或者单独的 fi 或 fij; L 为邻域点的特征变换函数, 通常情况下, L=WTfij 或者 L=wij fij; Α为对称 

函数(例如平均池化、最大值池化或者求和池化), 其作用是将局部邻域点的特征 fij 在通道方向上进行聚合, 从
而将整个局部邻域特征归纳为 si. 



 

 

 

1966 软件学报 2023 年第 34 卷第 4 期   

 

在 2D 图像分析中, 假设卷积层的输入特征图大小为 Hi×Wi×Ci, 输出特征图大小为 Ho×Wo×Co, 卷积核大

小为 Hk×Wk×Ci×Co, 且卷积层使用填充方法使输入和输出具有相同的空间大小, 则常规卷积[39]的参数量为

Hk×Wk×Ci×Co×Hi×Wi. 深度可分离卷积[40](如图 2(b)所示)由深度卷积和逐点卷积构成. 类似地, 假设卷积层的

输入特征图大小为Hi×Wi×Ci, 输出特征图大小为Ho×Wo×Co, 深度卷积的卷积核大小为Hk×Wk×Ci×1, 逐点卷积

的卷积核大小为 1×1×Ci×Co, 则深度卷积的计算量为 Hk×Wk×Ci×Hi×Wi, 逐点卷积的计算量为 Ci×Co×Hi×Wi. 因 

此, 深度可分离卷积和常规卷积的参数量之比为
1 1

o k kC H W
+

+
, 并且深度可分离卷积可以以更少的参数学习 

到丰富的特征. 如上所述: 当 L=WTfij 时, 公式(3)的本质是常规的卷积操作; 当 L=wij fij 时, 公式(3)的本质为 

深度卷积. 但是深度卷积的特征通道没有变化, 这限制了特征的表达. 因此, 我们参照深度可分离卷积的运算

形式, 介绍用于点云分类的 DG-Conv 的构建过程. 

 
 (a) 常规卷积  (b) 深度可分离卷积 

 
     (c) PointConv  (d) SC-Conv 

图 2  图像和点云中的卷积 
    图 2 中, 图 2(a)为 2D 常规卷积; 图 2(b)为 2D 深度可分离卷积; 它由深度卷积和逐点卷积组成; 图 2(c)
为 PointConv, 它是图 2(a)在 3D 点云中的扩展, SOP 表示对称操作; 图 2(d)为空间覆盖卷积(space cover 
convolution, SC-Conv), 它是图 2(b)在 3D 点云中的扩展, 并且只是用一个 SCOP, SCOP 实现的是深度卷积操

作, 然后通过 1*1 卷积实现逐点卷积操作. 

3   动态覆盖卷积 

在本节, 我们主要介绍 DC-Conv 的生成(如图 3 所示), 并分析了该卷积的特性, 最后, 基于 PointNet++[14]

架构提出 DC-CNN. 
首先使局部邻域中的邻居点和采样点在位置空间中产生信息交互, 然后利用这种几何先验知识生成多组

权重 wij. 通过 wij 对邻域点的边缘特征 fij−fi 进行线性变换, 可以得到邻域点的多组特征. 同理, 从邻域点的几

何先验中学习注意力系数, 将邻域点的多组特征进行动态组装. 最后, 通过对称函数得到局部邻域的特征 

ijpf . 上述这种操作称为动态空间覆盖算子. 但是这种操作在减少点云分辨率的情况下, 通道数没有发生改 

变, 限制了卷积的表达能力. 因此, 我们通过 1*1 卷积实现逐点卷积, 从而得到局部特征的抽象表达. 
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图 3  DC-Conv 的结构 

3.1   权重生成 

为了能使 DC-Conv 具有更强的感知局部几何结构的能力, 我们借鉴 PointConv[30]和 RS-CNN[32]的方式, 
从采样点和邻域点的位置信息中, 自适应生成卷积权重. 对于每个采样点, 邻域点的几何先验可以编码为 
 ϕ(pi,pij)=pi⊕pij⊕(pij−pi)⊕||pij−pi|| (4) 
其中, ⊕表示拼接操作, ||⋅||表示计算 3D 欧式距离. 

因此, 局部邻域点的卷积权重可以表述为 
 wij=φ(ϕ(pi,pij)) (5) 
其中, φ是一个通过 MLP 实现的非线性函数. 公式(5)通过数据驱动的方式将局部邻域的几何先验知识编码在

卷积权重中, 增强了适应复杂的空间几何变化的能力. 

3.2   空间覆盖算子 

从上述分析可知: 当仅仅使用简单的共享的 MLP 转换邻域点的特征, 限制了模型适应空间变化的能力.
因此在本小节中, 我们提出一种表达能力更强的 SCOP, 它可以利用点云的坐标和特征信息的相关性, 在局部

邻域中建立复杂的几何形状学习局部结构中隐含的形状信息. 
在该算子中, 我们采用局部邻域点相对于采样点的边缘特征作为输入, 即: 

 θ(fi,fij)=fij−fi (6) 
SCOP 可表示为 

 ({ | ( )}) ({sgn( , , ) | ( ) | | ( )})
ij

s p
i p ij i ij ij i ij ij i ij is f p p w f f w f f p pΑ Α ε= ∀ ∈ = − − ∀ ∈  (7) 

其中, s∈{0,1}, 符号函数
( )

sgn( , , )
| ( ) |

ij ij i
ij ij i

ij ij i

w f f
w f f

w f f
−

=
−

用于决定特征向量的元素的正负性, 表示逐元素相 

乘, |⋅|表示逐元素取绝对值, p 是 SCOP 的可学习的阶数, ε为阈值. 
当Α为求和操作时, 图 4可视化了 SCOP的几何形状. 其中, s控制 SCOP的封闭性, p控制 SCOP的胖瘦, wij

控制 SCOP 是否各向异性, fi 控制 SCOP 在空间中的位置. 由图 4 可知: 
• 当 s=1, p=1, fi 均为 0 时, 则 SCOP 就是 si=Α(wij fij−ε), 我们将该函数称为仿射基函数(ABF)[18], 其本 

质是高维空间中的超平面(如图 4(g)所示); 
• 当 s=0, p=2, wij 均为 1 时, 则 SCOP 就是径向基函数(radial basis function, RBF)[41]: si=Α(wij (fij−fi)2−ε), 

其本质是各向同性的封闭超球体(如图 4(d)所示). 
s 决定输出特征的方向性和 SCOP 的封闭性: 当 s 为 0 时, 改变 wij 和 p, fij 的轨迹就封闭超曲面; 当 s 为 1

时, fij的轨迹是不封闭超曲面. wij决定了神经元的体态, 而且wij由局部邻域的几何先验自适应学习得到. 因此, 
SCOP 对复杂的几何空间具有更加灵活的拟合能力. 
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(a)                         (b)                         (c)                           (d) 

 
(e)                         (f)                         (g)                           (h) 

(a) s=0, p=1/3, wij=[0.4,0.8,0.2], fi=[0.1,0.2,0.3] (b) s=0, p=1, wij=[0.4,0.8,0.2], fi=[0.1,0.2,0.3] 
(c) s=0, p=2, wij=[0.4,0.8,0.2], fi=[0.1,0.2,0.3]  (d) s=0, p=2, wij=[1,1,1], fi=[0.1,0.2,0.3] 
(e) s=0, p=4, wij=[0.4,0.8,0.2], fi=[0.1,0.2,0.3]  (f) s=0, p=4, wij=[0.4,0.8,0.2], fi=[0,0,0] 
(g) s=1, p=1, wij=[0.4,0.8,0.2], fi=[0,0,0]  (h) s=1, p=2, wij=[-0.3,0.6,-0.2], fi=[0.1,0.2,0.3] 

图 4  SCOP 的不同形状可视化 

3.3   逐点卷积 

SCOP 通过逐点相乘对局部邻域的点特征进行线性变换, 然后在通道方向对局部特征进行聚合, 这种操

作可以视为深度卷积. 但是这种操作没有增加通道数量, 从而限制了模型的表达能力. 因此, 我们提出逐点卷

积实现不同通道间的交互, 从而得到局部几何结构的抽象表达. 该卷积可以表示为 
 ( )

ip if sγ=  (8) 

其中, 
ipf 是采样点 pi 的更新后的特征, γ是共享的 1D 卷积 Conv:Rc→Rc′. 在这里, c 和 c′分别为输入和输出的 

特征通道数. 
因此, 我们将 SCOP 和逐点卷积的组合称为空间覆盖卷积(space cover convolution, SC-Conv). 

3.4   动态覆盖卷积的注意力组装 

我们发现: 在局部邻域使用单一的 SC-Conv, 将会限制模型的表达能力. 虽然可以通过提高网络的宽度、

深度或者更复杂的设计解决该问题, 但是这会增加模型的复杂度. 因此, 我们通过在局部邻域使用多个卷积

权重解决该问题. 
我们定义φ={φm|m=1,…,M}, 其中, φm 表示通过 MLP 实现的非线性函数, M 表示由公式(5)生成的卷积权重 

的个数, 即 { | 1,..., },  ( ( , ))m m
ij ij ij m i ijw w m M w p pφ ϕ= = = . 由公式(7)可知 { | 1,..., }

ij ij

m
p pf f m M= = , 其中, 

 sgn( , , ) | ( ) |
ij

m m s p
p ij ij i ij ij if w f f w f f ε= − −  (9) 

由上述分析可知, 每个局部邻域点将会有 M 个特征输出, 我们通过注意力系数将这些特征进行动态组装.
考虑到局部点特征与采样点和邻域点的特定关系, 我们参考卷积权重 wij 的生成过程, 从点位置中自适应生成

注意力系数. 该系数矩阵可表示为 
 αij=softmax(σ(ϕ(pi,pij))) (10) 
其中, { |1,..., }m

ij ij Mα α= , σ是 MLP 实现的非线性函数, softmax 函数将注意力系数限制在(0,1)内. 

于是, 我们通过注意力系数将邻域点的特征动态组装起来, 即: 

 
1

ij ij

M
m m

p ij p
m

f fα
=

= ∑  (11) 
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因此, 公式(11)和公式(7)、公式(8)结合, 就构成了基于注意力系数的 DC-Conv. 其计算过程如下所示. 
算法 1. DC-Conv. 
输入: 采样点 pi, 采样点特征 fi, 邻居点 pij, 邻居点特征 fij; 
输出: 局部邻域特征

ijpf . 

1.  计算邻居点与采样点的三维欧氏距离||pi,pij|| 
2.  将邻居点坐标转化为相对于采样点的相对坐标 ij ij ip p p′ = −  

3.  计算每个邻居点的几何先验知识ϕ(pi,pij) 

4.  使用φm 将ϕ(pi,pij)映射到高维空间, 得到卷积权重 ( ( , ))m
ij m i ijw p pφ ϕ=  

5.  计算邻居点特征相对于采样点特征的边缘特征 ij ij if f f′ = −  

6.  通过公式(9)得到变换后的邻域点特征
ij

m
pf  

7.  利用σ和 Softmax 生成注意力系数αij=softmax(σ(ϕ(pi,pij))) 

8.  然后得到加权后的邻域点特征
1

ij ij

M
m m

p ij p
m

f fα
=

= ∑  

9.  计算 SCOP 的输出 ({ | ( )})
iji p ij is f p pΑ= ∀ ∈  

10. 最终,得到 DC-Conv 在局部邻域的输出特征 ( )
ip if sγ=  

4   动态覆盖卷积神经网络 

为了更好地与其他局部特征聚合方法进行比较 , 在不需要任何附加操作的情况下 , 我们沿用了

PointNet++[14]提取特征的网络结构, 并采用统一的采样策略. 利用 DC-Conv 作为局部特征提取器, 通过叠加

SA-Layer 构成了分层学习的 DC-CNN, 图 5 显示了用于点云分类的网路结构. 

 
图 5  用于点云分类的 DC-CNN 的架构 

从图 5 可以看出: 动态覆盖卷积神经网络的输入是由 1 024 个点组成的点云, 通过两层的集合抽象层和共

享的全连接层得到描述物体的全局特征, 最后通过全连接层得到物体的分类分数. 其中, SA-Layer 由采样层

(FPS)、分组层(球形查询)和局部特征提取层(DC-Conv)组成. 该网络最大的特性是, 在每一层的 SCOP 的阶数

都是可学习的. 因此, DC-CNN 可以学习到不同阶次的特征. 另一个特性是在每个卷积层, 动态特性使得 DC- 
CNN 充分提取局部几何信息, 从而形成更准确的形状感知表示. 

对于模型优化, 在本文中, 我们使用分类任务中最常使用的交叉熵损失函数作为模型的目标函数. 此外,
为了加速模型的训练, 我们期望空间覆盖算子的指数 p 不要太大. 因此, 通过反向传播算法更新参数时, 我们

通过截断函数限制了指数 p 的范围, 具体公式如下所示: 

 
,  

ˆ ,   
,  

p c p d
p c p c

d d p

⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩

≤ ≤

≤

≤

 (12) 

其中, c 和 d 为截断区间的两个端点, p̂ 为截断后的 p 值. 
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5   实验分析 

在本节中, 我们首先进行了点云分类实验, 并与一些目前先进的算法进行了比较; 然后, 我们研究了

SCOP 的参数的影响; 最后, 我们对 DC-CNN 的池化函数选择、鲁棒性和模型复杂度等进行了分析. 

5.1   形状分类 

5.1.1   数据集 
• 合成数据集 

 ModelNet40. ModelNet40 数据集[42]是 3D 点云分类的基准数据集, 该数据集有 40 个类别的物

体, 共 12 311 个 CAD 模型. 整个数据集被分割为训练集和测试集, 其中, 9 843 个模型用于训

练, 2 468 个模型用于测试; 
 ModelNet10. 它是 ModelNet40 数据集的子集, 该数据集共包含 10 个类别的 4 900 个 3DCAD

模型, 其中, 3 991 个模型作为训练集, 909 个模型作为测试集. 我们在该实验中也保存了上述

两个数据集的划分; 
• 真实世界数据集 

 ScanObjectNN. ScanObjectNN[56]是最近发布的用于 3D 分类的点云数据集, 它从现实世界采集

的物体包括了背景并考虑了遮挡, 比 ModelNet40 更现实和更具挑战性. 该数据集由 2 902 个点

云对象组成, 分为 15 个对象类别, 我们在它最难扰动的变体(PB_T50_RS 变体)上进行了实验. 
5.1.2   实  施 

我们对 ModelNet40 数据集和 ModelNet10 数据集的每个 CAD 模型表面进行均匀采样 1 024 个点作为网络

的输入, 这些点只保留了(x,y,z)坐标信息, 并被归一化到单位球内, 并在全连接层使用丢弃率为 0.5 的 dropout
层. 在训练阶段, 我们遵从 RS-CNN[32]的数据增强设置, 将点云在[0.66,1.5]范围内进行随机缩放, 在坐标的 3
个方向上进行[−0.2,0.2]范围内的随机平移. 在参数优化过程中, 我们使用 Adam优化函数, 并且初始学习率设

置为 0.002, 每经过 25 个迭代次数, 学习率衰减为原来的 0.7 倍. 模型总共被训练 200 个迭代次数. 在测试阶

段, 我们也对待测试点云在[0.66,1.5]范围内随机缩放, 并使用投票机制进行了预测, 投票结果的平均值作为

预测的最终结果. 训练阶段和测试阶段的批次大小均设置为 16. 
同样, 我们对 ScanObjectNN 数据集的每个物体均匀采样 1 024 个点作为网络的输入. 在该实验中, 我们

使用的是多尺度 DC-CNN, 即在每一层中, 通过球形邻域查询确定每个尺度的邻居点, 然后进行特征提取并

将每个尺度的特征进行拼接. 具体地, 第 1 个 SA-Layer 的球形邻域半径分别为 0.1, 0.2 和 0.4, 对应的邻居点

数分别为 16, 32, 128; 第 2 个 SA-Layer 的邻域半径分别为 0.1, 0.2 和 0.4, 对应的邻居点数分别为 16, 32 和 128.
训练和测试阶段的批次分别为 32 和 16. 在该实验中, 我们对输入没有使用任何的数据增强技术, 其他设置与

ModelNet40 上的相同. 
5.1.3   结  果 

表 1 报告了我们的 DC-CNN 和 SC-CNN 与最近的一些工作的比较结果( 表示在单尺度的情况下使用球

形查询建立局部邻域 ). 从表中可以看出 : 即使仅仅使用位置信息的情况下 , 我们的方法与其他模型在

ModelNet40 数据集和 ModelNet10 数据集上取得了相当甚至更好的结果. 与使用 ABF 的 RS-CNN[32]相比, 在
单尺度的情况下, SC-CNN 比 RS-CNN 的准确率提高了 0.8%. 这说明 SCOP 能够覆盖局部几何结构, 从而实现

更复杂的形状感知表达. 特别是在单尺度的情况下, DC-CNN在 ModelNet40 数据集和 ModelNet10 数据集上的

10 次投票的平均准确率分别达到了 93.6%和 96.2%, 特别是在 ModelNet10 数据集上的准确率比 SC-CNN(只使

用一个空间覆盖算子)提高了 0.4%. 这表明 DC-Conv 在很大程度上增强了局部特征在通道上的多样性. 
表 2 报告了 DC-CNN 和 SC-CNN 在现实 ScanObjectNN 基准测试上的分类准确度. 从实验结果看: 我们

的 DC-CNN 在分类准确度上有显著的提高, 超过了所有方法. 例如, 我们的准确率比 PRANet 高出 1.1%. 即
使与多视图投影方法 SimpleView 相比, 我们的 DC-CNN 仍然表现得更好(高出 1.6%). 同时, DC-CNN 比 SC- 
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CNN 高出 0.7%, 说明我们提出的动态覆盖卷积比空间覆盖卷积表达能力更强. 此外, ScanObjectNN 数据集的

物体是从真实世界中获取的, 在具有遮挡、背景和几何扭曲等干扰因素的情况下, DC-CNN 仍能达到 82.1%的

准确率, 说明我们的方法具有良好的稳健性和一定的泛化能力. 

表 1  DC-CNN 的点云分类结果 

方法 输入 点的个数 单尺度 ModelNet10 ModelNet40 
PointwiseCNN[43] xyz 1k  − 86.1 

PointNet[13] xyz 1k − 91.2 89.2 
Kd-Ne t(depth=10)[22] xyz 1k − 93.3 90.6 

PointNet++[14] xyz 1k 92.5 90.7 
SO-Net[44] xyz 2k − 94.1 90.9 

SRN-PointNet++[25] xyz 1k  − 91.5 
Kd-Net (depth=15))[22] xyz 32k − 94.0 91.8 

DGCNN[15] xyz 1k − 93.3 92.2 
PCNN[45] xyz 1k − 94.9 92.3 

FP-conv[46] xyz, nor 1k − − 92.5 
RS-CNN[32] xyz 1k  − 92.7 

KPConv (rigid)[31] xyz 1k − − 92.9 
DTNet[47] xyz 1k − − 92.9 

InterpCNN[48] xyz 1k − − 93.0 
PosPool[49] xyz 5k  − 93.2 

PointASNL[28] xyz, nor 1k − 95.9 93.2 
PCT[23] xyz 1k − − 93.2 

DensePoint[50] xyz 1k − − 93.2 
GS-Net[51] xyz 2k  − 93.3 

PointCutmix-S (PointNet++)[52] xyz 1k − 96.3 93.4 
RSMix (DGCNN)[53] xyz 1k − 95.9 93.5 

SC-CNN (our) xyz 1k 95.8 93.2 
DC-CNN (our) xyz 1k 96.2 93.6 

表 2  DC-CNN 在 ScanObjectNN 数据集上的分类结果 

方法 准确率(%) 
3DmFV[54] 63.0 
PointNet[13] 68.2 

SpiderCNN[55] 73.7 
PointNet++[14] 77.9 

DGCNN[15] 78.1 
PointCNN[29] 78.5 

BGA-DGCNN[56] 79.7 
BGA-PN++[56] 80.2 

DRNet[57] 80.3 
GBNet[58] 80.5 

SimpleView[59] 80.5 
PRANet[60] 81.0 

SC-CNN (our) 81.4 
DC-CNN (our) 82.1 

5.2   动态覆盖卷积有效性分析 

为了更好地理解 DC-Conv, 我们在 ModelNet40 数据集上进行了 DC-Conv 的有效性分析: 首先, 我们对

SCOP 的阶数 P 进行了研究; 其次, 探究了 SCOP 的个数对点云分类效果的影响; 然后, 讨论了池化操作的选

择和 DC-CNN 的鲁棒性; 最后, 对模型复杂度进行了比较. 特别地, 除非特殊声明, 其他细节均与上述其他设

置相同. 
5.2.1   阶数 P 研究 

根据上述分析, 阶数 s 和 p 影响 SCOP 的几何形状的表达. 在这里, 我们探索了当 s 分别为 0 或 1、p 可

学习时, 网络性能的表达. 
结果见表 3(“−”表示结果不可知): 当 s 为 1 时, 对 p 值的范围不进行限制, 即 p∈(−∞,+∞), 模型在训练时

出现崩溃的情况 , 因而在这里我们使用了截断函数对 p 的范围进行了限制 . 当 s 为 1 时 , DC-CNN 在

ModelNet40 数据集上的准确率高于当 s 为 0 时的准确率. 特别是当 p∈[1,2]时, 分类准确率达到了 93.6%. 当 p
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的范围增大时, 准确率有稍微的下降. 这主要是因为 p 作为 SCOP 的阶数, 当该值增大时, 在学习过程中增大

了模型训练的难度. 
表 3  SCOP 的参数对网络性能的影响 

参数设置 准确率(%) 
s=0, p∈[0.5,2] 92.8 
s=0, p∈[1,2] 93.2 

s=1, p∈[0.5,2] 93.0 
s=1, p∈[1,2] 93.6 
s=1, p∈[1,3] 93.4 
s=1, p∈[1,5] 92.9 

s=1, p∈(−∞,+∞) − 

5.2.2   局部特征提取器的选择 
为了比较局部特征提取器的性能, 本组实验对 MLP、常规卷积、深度可分离卷积(空间覆盖卷积)和动态

覆盖卷积分别作为局部特征提取器时, 对最终结果的影响. 
实验结果见表 4, 可以观察到, 直接使用 MLP 聚合局部点云特征的效果最差. 这是因为该操作是对每个

邻域点分别操作, 通过最大值池化只保留了每个通道中最重要的信息, 从而导致细节信息的丢失. 而使用深

度可分离卷积优于常规卷积的结果, 从实验层面验证了深度可分离卷积能够通过相对较少的参数实现优越的

性能. 最终, 使用动态覆盖卷积的效果最好. 这表明动态覆盖卷积考虑到了局部点云的分布空间, 充分捕捉到

更加全面的局部信息. 
表 4  不同局部特征操作方式在 Modelnet40 上的分类结果 

局部特征运算 准确率(%) 
MLP 90.7 

常规卷积 92.5 
深度可分离卷积 93.2 
动态覆盖卷积 93.6 

 
5.2.3   卷积权重的个数 

虽然卷积权重个数的增加有利于局部特征的表达, 但是当增加到一定程度时, 也会带来模型训练困难的

问题. 因此在本小节, 我们探究了卷积权重个数对网络性能的影响. 
从表 5 可知: 当增加少量的参数量的情况下, 权重个数为 4 的时候, 模型的性能达到了 93.6%. 但是随着

卷积权重个数的增加, 模型复杂度也在增加, 由于优化的问题, 模型性能并不能更进一步得到提升. 

表 5  拥有不同的 SCOP 个数的 DC-Conv 在 Modelnet40 上分类结果 

个数 准确率(%) 
1 93.2 
2 93.4 
4 93.6 
8 93.1 

16 92.8 
 

5.2.4   池化方法的选择 
我们也探究了 3 种对称函数(平均池化、最大值池化和求和池化)对 DC-Conv 的影响. 实验结果见表 6 所

示. 最大池化的性能最好, 其次是求和池化, 平均池化的效果最差. 该结论与 PointNet[13]是一致的. 

表 6  动态覆盖卷积神经网络基于不同池化策略在 ModelNet40 数据集上的分类结果 

平均池化 最大值池化 求和池化 准确率(%) 
 − − 93.1 

−  − 93.6 
− −  92.9 
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5.2.5   鲁棒性分析 
DC-Conv 通过在局部特征空间中建立空间几何体和对称函数聚合局部邻域特征, 具有一定的鲁棒性. 因

此, 我们在无数据增强的训练中得到测试模型, 分别测试 DC-Conv 对置换、旋转和平移的鲁棒性. 
由表 7 可知, 上述方法均具有置换不变性. 但是 PointNet 和 PointNet++的稳定性较差, RS-CNN 具有一定

的鲁棒性, 但是 DC-Conv 在面对平移和旋转时具有更优的鲁棒性. 

表 7  DC-Conv 在 ModelNet40 数据集上的鲁棒性结果(%) 

方法 − 置换 +0.2 −0.2 90o 180o

PointNet[13] 88.7 88.7 70.8 70.6 42.5 38.6
PointNet++[14] 90.3 90.3 90.1 89.0 55.8 47.6

RS-CNN[32] 92.3 92.3 92.0 91.5 57.3 74.4
SC-CNN(our) 93.0 93.0 92.7 92.2 59.4 77.9
DC-CNN(our) 93.3 93.3 93.2 92.6 60.4 78.8

5.2.6   模型复杂度 
复杂度是对模型性能检测的另一个有价值且重要的度量指标, 包括时间复杂度和空间复杂度. 因此, 表 8

展示了我们的方法与其他先进方法的模型复杂度比较结果. 可以看出, SC-CNN 在参数量和计算量比其他方

法均得到大幅下降. 特别是, 在 SC-CNN 的基础上设计的 DC-CNN 在增加少量的计算量的情况下, 准确率提

高了 0.4%. 虽然比使用 ABF 的 RS-CNN 在计算量上有所增加, 但是在参数量上减少了 7.1%. 这表明 DC-CNN
能够在较少的参数和时间下, 收敛到先进的精度, 因此有助于未来在实时任务中的应用. 

表 8  动态覆盖卷积神经网络在 ModelNet40 数据集上的复杂度 

方法 参数量 计算量/样本 
PointNet[13] 3.50M 440M 

PointNet++[14] 1.48M 1684M 
PCNN[45] 8.20M 294M 

RS-CNN[32] 1.41M 295M 
SC-CNN (our) 1.29M 276M 
DC-CNN (our) 1.31M 390M 

6   总  结 

本文提出一种动态覆盖卷积, 这是一种在点云中动态学习局部几何的新方法. 动态覆盖卷积的核心是, 
在局部邻域的特征空间中使用多个空间覆盖算子捕捉丰富的局部特征. 空间覆盖算子是在局部特征邻域构建

各向异性的几何体学习局部特征, 该算子的权重从局部邻域点中自适应学习得到. 通过从点位置中自适应学

习注意力系数, 将多个空间覆盖算子组装在一起. 基于动态覆盖卷积设计的动态覆盖卷积神经网络, 在点云

分类中实现了显著的效果. 大量的实验也证明了动态覆盖卷积的有效性. 
此外, 在本文中, 动态覆盖卷积的阶数 P 的学习范围是受限的, 且相比于传统的神经元, 参数量上只增加

了阶数 P, 但是增加了一些计算量, 这就会影响动态覆盖卷积在大规模点云中的实际应用. 因此, 如何解决阶

数 P 的学习问题、简化动态覆盖卷积的计算方式, 使模型更加鲁棒和轻量化, 是我们下一步研究的重点. 同时,
作为一种新型的点云分析方法, 我们将在点云分割、检测等复杂任务以及将主流图像卷积网络体系结构引入

点云数据中, 进一步探索动态覆盖卷积的实用性和优越性. 
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