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一种基于注意力机制的三维点云物体识别方法

钟摇 诚,周浩杰,韦海亮
(数学工程与先进计算国家重点实验室,江苏 无锡 214000)

摘摇 要:三维点云数据通常具备无序排列的结构。 在三维点云数据处理领域,深度学习模型通常会利用最大池化等对称

操作来处理点云的排列不变性。 最大池化方法一方面会破坏点云的信息结构,使得局部信息与全局信息难以交互。 另一

方面,最大池化方法对点云信息过度压缩,得到的特征对局部细节描述不足。 针对上述问题,提出了 AttentionPointNet 的
网络结构。 该网络利用注意力机制,使每个点与点云其余部分进行特征交互,实现了局部与全局信息的综合。 为降低最

大池化造成的信息损失,提出了一种稀疏卷积方法来替代池化操作。 这种方法利用大步长的稀疏卷积实现全局信息的提

取。 在 ModelNet40 数据集上,AttentionPointNet 取得了 87. 2%的准确率。 不使用池化层,完全采用卷积层实现的模型取得

了 86. 2%的分类准确率。
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A 3D Point Cloud Object Recognition Method Based on
Attention Mechanism

ZHONG Cheng,ZHOU Hao-jie,WEI Hai-liang
(State Key Laboratory of Mathematical Engineering and Advanced Computing,Wuxi 214000,China)

Abstract:3D point cloud data usually has an unordered structure. In the field of point cloud data processing,deep learning models usually
use the symmetry operations such as maximum pooling to deal with the permutation invariance of point clouds. On the one hand,this ap鄄
proach often destroys local information of point cloud data. On the other hand,the maxpooling method over-compresses point cloud in鄄
formation,and the extracted features are insufficiently described for local details. Aiming at those problems,we propose a network
structure called AttentionPointNet which uses the attention mechanism to make each point interact with the rest of the point cloud to
achieve the integration of local and global information. In order to reduce the information loss caused by the maximum pooling,we
propose a sparse convolution to replace the pooling layer,which uses large stride sparse convolution to extract global information. On the
ModelNet40 dataset,AttentionPointNet achieves 87. 2% classification accuracy. The model,which only uses convolution layers to replace
maxpooling layer,achieves 86. 2% classification accuracy.
Key words:attention mechanism;point cloud;object recognition;pooling;sparse convolution

1摇 概摇 述
三维点云是指一个三维坐标系统中一组向量的集

合。 这些向量通常以 X,Y,Z 三维坐标的形式表示,一
般用于描述物体的外貌形状。 深度学习方法已经被广

泛应用于图像识别、文本处理等领域。 但目前而言,使
用深度学习方法提取三维点云数据的特征仍然存在诸

多障碍。 其中最主要的原因在于点云的排列不变性。
用于表示同一物体的 n 个点云数据点有 n! 种排列方

式,而点云的高层语义特征不能因为点云排列顺序的

变化而改变。 这意味着过去应用在网格状数据(如图

像、文本)上的卷积方法难以应用在三维点云数据上。
Charles R. Qi 等人提出的 PointNet[1] 为三维点云数据

的处理打开了一扇新的大门。 PointNet 将对称函数应

用到三维点云的处理过程中,凭借最大池化的方法提

取三维点云的高层特征,借此刷新了多项基准数据集

的记录。 最大池化的方法虽然在高层语义特征的提取
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上有很大优势,但是采用这种方法会造成三维点云局

部几何特征的缺失,给局部信息的提取造成困难。 自

然语言处理问题同样需要妥善解决局部信息与全局信

息的关系。 自然语言处理中,解决这一问题的常用方

法有:卷积网络、循环卷积网络[2] 以及注意力机制[3]。
其中注意力机制可以不依赖卷积的堆叠,实现局部与

全局信息的整合。 这一特点满足三维点云数据处理过

程的需求,所以利用注意力机制提取点云信息是一种

可行的技术路线。
文中的主要贡献分为两点:在点云特征提取中引

入注意力机制,为点云局部与全局信息的整合提供一

种可行方法;使用稀疏卷积层替代最大池化层,减少池

化过程的信息损失。

2摇 相关工作
三维点云的特征提取技术在与点云相关的应用中

发挥着重要作用。 与深度学习特征有关的主流的点云

特征提取方法主要可以分为三类:体素化方法[4]、多视

图方法、最大池化方法。
体素化方法可以视作二维卷积在三维空间上的拓

展与应用。 体素化方法结构简单,但是在三维空间构

造网格对内存资源消耗大,并且点云在空间中的分布

往往是稀疏的,直接对空网格进行卷积会造成不必要

的计算资源浪费。 所以单纯的体素化方法一般难以完

成高分辨率点云解析任务以及大规模点云处理任

务[5]。 多视图方法通过将三维点云投影到二维空间使

用二维卷积方法完成三维数据的特征提取。 多视图方

法在三维目标检测方面有着独到的优势,但是在如三

维目标分割等应用场景中效果不佳[6]。 因为投影的过

程造成了深度信息的损失。 近年来,直接使用三维点

云数据作为输入利用最大池化方法处理三维点云逐渐

成为了研究热点。 如 PointNet[1] 等可以利用最大池化

方法完成三维点云特征的高层语义信息提取,然而使

用最大池化操作的缺陷在于模型会丧失感知局部信息

的能力。 针对上述问题,研究者设计出了能够描述局

部特征的三维点云特征提取网络如 PointNet++[7],基
于 Octree 的方法[8]、PointCNN[9] 等。 这些方法大都按

照:分层、局部特征的提取、全局特征的提取、特征聚合

等步骤处理点云信息。 其中,为了构建全局关系往往

需要对点云进行分层,分层的过程又可能会引入新的

信息损失。 比如文献[10]中的分层网络会将三维点

云切割的过细,产生难以利用的点云碎片。 在一些应

用中,直接结合三维点云的局部与全局信息可能起到

更好的特征处理效果。
自然语言中处理上下文关系的一些方法可以为三

维点云的处理提供参考。 自然语言处理通常利用循环

卷积网络对上下文的信息进行抽取,解决局部与全局

信息的整合问题。 但是循环卷积网络的基本结构是一

个递归模型。 递归模型一般难以实现并行化并且循环

卷积网络对全局信息的感知相对较弱,要逐步递归才

能获得全局信息,一般要使用双向循环卷积网络。 卷

积网络只能获取局部信息,需要通过层叠来增大感受

野。 文献[11]提出了仅依赖注意力机制即可提取文

本的全局信息的方法。 笔者认为利用注意力机制同样

能够在三维点云上获取全局信息。 不同于直接构造特

征提取层的方法,文中基本的思路是构建如下编码

方案:
y t = f(x t,A,B)
其中, x t 沂X表示原始点云数据, y t 表示编码后的

点云数据, A,B 表示两个序列矩阵。 若取 A = B = X ,
则得到结果 y t = f(x t,X,X) 。 y t 为 x t 与全局 X 点云数

据交互后的编码结果,这个结果既包含本地信息又包

含全局信息,提取特征的问题转化成为确定编码函数 f
的问题。

3摇 方摇 法
本节结合注意力机制的基本概念介绍在点云中应

用注意力机制的方法。 针对最大池化层的缺陷,本节

从理论上分析了池化层与卷积层的异同,给出了一种

替换池化层的解决方案。
3. 1摇 注意力机制

注意力机制的一般化定义如式(1)所示。

Attention(Q,K,V) = softmax(QK
T

d k

)V (1)

其中, Q 沂 Rn伊dk,K 沂 Rm伊dk,V 沂 Rm伊d v 。
不妨取 q t 沂 Q ,则对单个输入向量 q t 求得的编码

结果可以表示为:

Attention(q t,K,V) = 移
m

s = 1

1
Z exp(

掖q t,ks业
d k

)vs (2)

其中, Z 为归一化因子, q,k,v 为 query,key,value

的简写。 d k 起调节作用使得送入激活函数的内积不

至于过大。 式(2)中的 exp(
掖q t,ks业

d k

)vs 是注意力机制

的核心部分。 exp(
掖q t,ks业

d k

)vs 主要用于衡量 q t 与 vs 的

相似度。 整个公式可以理解为寻找 q t 与 vs 间的一种

非线性映射关系。 式(2)的大体流程是将 q t 与各 ks 内

积,再通过 softmax 的方式评估 q t 与 vs 的相似度,最终

得到的结果通过加权求和得到一个 dv 的向量。 观察

计算过程,除 q t 外输入矩阵的其他部分也会影响向量

dv 的计算结果,所以 dv 不仅与 q t 有关,也与输入矩阵

中的其他部分产生关联, dv 可以作为 q t 在全局向量中
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的表示。
在 Attention 机制基础之上,谷歌提出的 Multi -

Head Attention 机制用于进一步提升模型的编码能

力[11]。 文中使用的注意力机制模型主要基于 Multi -
Head Attention 。 相 比 基 础 的 模 型, Multi - Head
Attention 机制有两点不同。 一是将 Q,K,V 经矩阵参

数进行映射,再送入 Attention 模型;二是将原始输入

进行多次不共享参数的 Attention 操作,输出结果拼

接。 这两点改进能提升模型的描述能力。 具体的模型

如下所示:
head i = Attention(QWi

Q,KWi
K,VWi

V) (3)

其中, WQ
i 沂 迬 dk伊d

~

k,WK
i 沂 迬 dk伊d

~

k,WV
i 沂 迬 d v伊d

~

v

最终输出的特征表示为:
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,…,headh)

3. 2摇 在点云中使用注意力机制

注意力机制在点云数据与文本数据方面的应用密

切相关又存在不同。 应用于自然语言领域的注意力机

制模型通常由一组编码器与解码器构成。 编码器负责

构建上下文关系,对词句进行映射,形成特征;解码器

负责解释特征,对语义信息进行还原。 文中应用注意

力机制的主要目的是通过编码功能实现局部信息与全

局信息的聚合,避免使用卷积堆叠逐层增加感受野的

方法,进而绕过点云层次划分问题。 所以文中主要利

用注意力机制的编码部分,通过编码即可得到可用于

点云分类的特征向量。
文中基于 Multi - Head Attention 机制对点云进行

编码,需要在序列内部应用 Attention ,寻找序列内部

的联系综合局部与全局信息。 为实现这一目的,文中

利用自注意力机制(Self Attention) [3]实现模型。 所谓

的自注意力机制就是将式(1)中的输入 Q,K,V 设为

同一矩阵 X 。 具体的模型如下所示:
Y = MultiHead(X,X,X) (4)
其中, X 为三维点云集合, Y 为对点云的编码

结果。
对某一点云 x t 沂 X 而言,其编码过程如式(5)

所示:

Attention(x t,X,X) = 移
m

s = 1

1
Z exp(

掖x t,xs业
d k

)xs (5)

容易观察到每次对 x t 进行编码的过程中,其他的

点云也作为变量,影响到 x t 的输入结果,得到的编码

结果既蕴含本地信息又包括全局信息。 直接使用点云

作为输入提取到的信息仅包含点特征,而点特征的描

述能力较弱,难以囊括邻近的几何信息。 为了更好地

获取局部几何信息,文中参照边缘卷积[12]的概念对点

云输入重新进行构造。 记原始的点云集合为 X,x t 沂
X ,记 x t 的最近邻为 x tn 。 x t 的最近邻向量为 (x t,x tn) 。

输入向量 q t 记为 q t = (x t,x tn) 。 这样做是为注意力机

制提供了一个直观的可解释的作用机制。 q t 的编码结

果可以视作其余向量在输入空间中的线性组合。 按上

述方法构造出的最近邻向量 q t 完全可以用于重新生

成原始的点云数据 x t 。 这意味着输入向量构造方案

不会破坏原始三维点云的信息。
三维点云难以应用卷积的一个主要原因在于点云

的排列不变性。 观察注意力机制公式(3),在该式中

如果将 K,V 按行打乱顺序,那么经过 Attention 模块编

码得到的结果还是一样的。 这在自然语言处理中会造

成词序混乱的问题,所以在用注意力机制处理自然语

言时通常还需要增加一个标注位置信息的模块。 然而

这个问题在三维点云的处理中反而成为一个优点,因
为三维点云的输入本身是无序的,若 K,V 的顺序对编

码结果不造成影响,那么说明这种编码方案可以适应

三维点云的序列无关性, Attention 模块起到类似对称

函数的作用。
3. 3摇 对最大池化方法的替换

PointNet 中最关键的点是最大池化方法能够描述

三维点云的分布,并且池化层大小与模型的性能密切

相关。 然而最大池化操作的缺点在于局部信息的损失

较大。 虽然增加池化层的宽度可以逼近三维点云的空

间分布,但是真实的应用场景中不可能无限制增加池

化层宽度。 局部信息的损失同样会为感知三维点云的

精细结构造成困难。 注意到最大池化操作是对点云空

间的一种降采样。 使用其他的采样方法有可能也能够

达成相同的效果。
文献[13]指出池化层可以用卷积的形式进行表

示,这表明在处理点云数据时同样可能用卷积方法对

池化层进行替换。
为了阐明两者的区别与联系,下面对二者进行对

比。 设 f 是原始数据经过一系列网络处理后得到的特

征表示( feature map)。 f 可以用一个三维矩阵 W 伊 H 伊
N 表示。 其中 W 、 H 、 N 分别为 feature map 的宽度、高
度以及特征的通道数。 在这个三维结构下,池化操作

可以看成是一个用 p - norm 当作激活函数的卷积操

作。 当 p 趋向于正无穷时,就是最大池化操作。 卷积

式的池化层的公式表示如下:

s i,j,u( f) = 移
骔k / 2夜

h-骔k / 2夜
移
骔k / 2夜

w-骔k / 2夜
f g(h,w,i,j,u)( )P 1 / p (6)

其中, k 为池化层大小, r 为步长, g(h,w,i,j,u) =
( r·i + h,r·j + w,u) 为 f 到池化层的映射函数。

卷积层的公式定义如下:

ci,j,o( f) = 滓 移
骔k / 2夜

h-骔k / 2夜
移
骔k / 2夜

w-骔k / 2夜
移

N

u-1
兹 h,w,u,o·f g(h,w,i,j,u( )) (7)

其中, 兹 为卷积权重, 滓 为激活函数, o 沂 [1,M]
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为输出通道。
通过观察上式不难发现,池化层可以视作一个特

征级别的卷积。 在式(7)中,当卷积步长取值非常大

时,局部信息对卷积结果的影响相对较小[13]。 此时卷

积层对全局特征的提取性能较好。 在目标分类的实验

中同样证明了这一点:当取较大卷积核的步长时分类

结果更好。

4摇 实摇 验
4. 1摇 数据集

文中在 ModelNet40 数据集[14] 上评估模型的三维

形状分类性能。 所有的点云数据来自对 40 个类别,共
计 12 311 个 CAD 模型的采样。 实验取其中 9 843 个

模型用于训练,使用 2 468 个进行测试。 对每个训练 /
测试模型实例抽取 2 048 个采样点。
4. 2摇 AttentionPointNet 结构

图 1 所示为 AttentionPointNet 的基本结构。

图 1摇 AttentionPointNet 模型

其中最基本的结构为 Attention Block。 文中的

Attention Block 模块(见图 2)可以分为三个部分。
第一部分主要完成输入向量 Q,K,V 的线性映射。

实际的模型采用自注意力机制,所以 Q,K,V 的取值均

设置为三维点云的最近邻向量矩阵 X 。 实验中采用

长度为 64 的全连接层实现映射工作。 为避免混淆,方
便概念解释,下文仍使用 Q,K,V 代指 Attention Block
中的三部分输入(query,key,value)。 模型中的第二部

分为 Multi - Head Attention 模块。 这一模块主要完成

特征的融合工作。 Q 构成原始输入, K 构成特征向量

空 间, V 作 为 欲 表 征 的 结 果, 训 练 head =
Attention(QWQ,KWK,VWV) 中的 WQ 、 WK 、 WV 等参

数矩阵。 第三部分为一个残差模块。 该模块将输入与

V 的值连接可以提升模型的分类性能,提高模型的分

类准确率。

Input

Q K V

Dot Product
& Softmax

A

Multiply

V

output

图 2摇 Attention Block 结构

4. 3摇 AttentionPointNet 实现

AttentionPointNet 采用 Tensorflow[15] 构建。 整体

的结构包括一层卷积层、五个 Attention Block 模块、一
层最大池化层和多个三层连接层。 第一层的卷积层卷

积核大小为(1,1,64)。 五个 Attention Block 的通道维

度大小分别为 64、64、64、128、1 024。 最大池化层宽度

为 1 024。 使用 Adam( adaptive moment estimation)算
法作为优化算法,初始学习率为 0. 001。 每 20 轮学习

率 减 半。 学 习 轮 数 300 轮。 表 1 为 不 同 模 型 在

ModelNet40 数据集上的分类结果。
表 1摇 ModelNet40 数据集分类结果

方法

ModelNet40
Classification
(Accuracy)

ModelNet40
Retrieval
(mAP)

POINTNET 89. 2 86. 0

POINTNET++ 90. 7 -

VOXNET 85. 9 83. 0

3DSHAPENETS 84. 7 77. 3

OURS(baseline) 87. 2 84. 8

4. 4摇 去除最大池化层的 AttentionPointNet
现有的大多数基于 PointNet 的模型依赖于最大池

化层 对 空 间 分 布 的 拟 合。 文 中 提 出 的 Attention
PointNet 对每个三维点云进行编码,编码的信息中包

含了其他点的空间分布信息。 对于三维点云的分类这

一问题,除了使用最大池化的方法,其他的降采样方法
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理应能取得类似的结果,比如经过特殊设计的卷积方

法。 在 ModelNet40 数据集上,文中分别改变卷积的步

长,测试实验性能用于寻找最大池化层的替换品。
实验中取采样点个数为 256,batchsize 设为 128,

训练轮数设为 300,对 Attention Block5 的输出结果

(N 伊1 024) 进行卷积。 输出的通道维度为 128。 表 2
为用不同步长时替代最大池化层时,在 ModelNet40 数

据集上的结果。
表 2摇 不同卷积核在 ModelNet40 数据集上的分类结果

Stride Size Accuracy Average Accuracy

16 75. 2 69. 8

32 81. 2 76. 8

64 80. 5 76. 0

128 84. 2 78. 8

160 86. 0 82. 2

200 85. 9 82. 8

256 85. 6 81. 8

512 85. 2 81. 3

摇 摇 实验的结果同样证明在三维点云数据处理中,池
化层可以由卷积层进行代替,使用较大的步长能更好

地提取点云的全局特征,取得更优的分类效果。 并且

当步长的取值超过一定阈值,泛化性能基本保持不变。

5摇 结束语
针对三维点云的全局与局部信息整合问题,提出

了利用注意力机制对三维信息进行整合的方法。 目前

利用深度学习技术处理三维点云的主流方法大都依赖

最大池化层的表征能力。 结合注意力机制,使用大步

长的卷积方法对点云的高层次信息进行抽取,取得了

与使用最大池化方法类似的结果。 这表明除了池化方

法,卷积方法也具备三维点云的高层信息提取的潜力。
使用注意力机制的好处是能够一步到位捕捉到三维点

云局部与全局的联系。 但是相比长程的、全局性的依

赖,在三维点云处理中有部分问题比如点云的分割问

题,更加依赖于局部结构。 在这种情况下,文中使用的

最近邻向量构造方法就不太合适。 而使用 K 近邻描

述局部特征可能是更为合理的方案。
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