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基于隐藏特征的点云模块
邹舒航，李光平，高    祥

（广东工业大学    信息工程学院, 广东    广州  510006）

摘要: 点云全局特征和局部特征之间普遍存在隐藏特征，挖掘并利用隐藏特征可增强点云表示能力。但现有理论

中，对隐藏特征的分析利用并不深入。为进一步挖掘利用隐藏特征，提出一种基于注意力机制的隐藏特征利用

(Attention-based Hidden Feature Utilization，AHU)模块。模块由两部分子模块组成，一方面，基于通道注意力机制的

子模块加强特征通道间的依赖关系，提升隐藏特征的显著性；另一方面，基于交叉注意力机制的子模块将学习到的

隐藏特征反投影到原始局部特征上，并建立二者的长距离依赖关系，促进信息融合并提高模块泛化能力。本文拓展

了隐藏特征的相关理论，并以实验证明，AHU模块可以集成到现有的先进网络中，显著提高其性能。
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Point Cloud Module Based on Hidden Features
Zou Shuhang, Li Guangping, Gao Xiang

(School of Information Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Existing research has shown that there are hidden features between the global and local features of point
cloud, and the representation capability of point cloud can be enhanced by mining and utilizing the hidden features.
However, existing theories have not delved deeply into the analysis and utilization of hidden features. To further
exploit the hidden features, we propose an Attention-based Hidden Feature Utilization (AHU) module, which
consists of two sub-modules. On one hand, a sub-module based on channel attention mechanism enhances the inter-
channel dependencies of features, improving the significance of hidden features; on the other hand, another sub-
module based on cross-attention mechanism projects the learned hidden features back to the original local features,
establishing long-distance dependencies between them and promoting information fusion, such that the
generalization ability of the module can be improved. This paper extends the theory about hidden features and the
experimental results demonstrate that the AHU module can be integrated into existing state-of-the-art networks to
significantly improve the performance.

Key words: point cloud; attention mechanism; classification; segmentation; plug and play
 

随着激光扫描技术和多样化的3D传感器的发

展，人们得以更加高效地获取点云，并将其广泛应用

在自动驾驶[1]、虚拟现实、增强现实以及机器人[2]等领

域，客观上推动了点云的发展。在早期的方法中，常

利用手工制作的特征[3]来捕获点云的几何属性，用以

解决点云在分类和分割任务上的问题。近年来出现

了基于点的方法，为了处理点云的不规则属性，最先

进的网络往往是直接基于单个点进行设计，而不是

引入中间表示。点网络(PointNet)[4]使用数个多层感知

机和对称网络提取点云特征，使点云对旋转和排列

具有不变性，但是仍存在特征表示不足等缺陷。对

此， Qi等[5]提出PointNet++作为改进模型，该模型通

过在不同分层架构上使用PointNet层捕捉不同尺度

区域信息。现有许多方法表明[6-9]，使用点云的局部特

征能够帮助网络模型学习点云。Chen等[10]没有聚焦

于卷积算子，而是创新性提出局部和全局之间存在
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的隐藏特征理论，表明隐藏特征能够有效提高点云

网络对点云的学习能力。隐藏特征的灵感来自人脑

的思考过程，为点云相关研究提供了新的角度，但有

些问题仍待解决。具体来说，在有关于隐藏特征的理

论中，对特征通道之间的相关性关注不足，导致现有

隐藏特征研究普遍缺乏重新校准特征通道的能力。

其次，目前关于隐藏特征的已有方法无法有效地整

合隐藏特征和原始局部特征之间的几何和语义信息，

限制了信息传递，对特征表示能力仍存在优化空间。

本文优化和改进了Chen等[10]的工作，并创新性

提出基于注意力机制的隐藏特征利用模块，提出用

通道注意力捕获点云中的隐藏特征，有效地提升特

征通道之间的相互依赖性，提高隐藏特征表达能力。

此外，利用交叉注意力机制作为建立隐藏特征与原

始局部特征间长距离依赖关系的手段，将学习到的

隐藏特征映射至原始局部特征。

综上所述，本文模块贡献如下：

(1) 对特征通道之间的相互依赖关系进行建模，

自适应地重新校准通道级特征响应以捕获隐藏

特征。

(2) 利用交叉注意力机制实现隐藏特征与原始

局部特征的融合，建立二者间的长距离依赖关系，以

此增强模块表达能力。

(3) 实验结果表明，AHU模块能够集成到现有点

云网络，并在点云分类和分割任务中实现显著的性

能提升。

 1     相关工作

 1.1     局部特征学习

点网络PointNet模型的出现开创了点云深度学

习的新趋势。PointNet模型以原始点云为输入，并从

点云中提取特征进行分类，是基于点的方法的开创

性工作，但其几何信息获取能力仍存在不足。为解决

上述问题，PointNet++引入K近邻采样算法，聚合局

部特征信息，提取特征点间的几何联系。

图卷积神经网络 (Dynamic  G raph  CNN，

DGCNN[11])模型将图卷积思想与点云特征学习相结

合，探索中心点与邻近点间的关系并通过边缘卷积

算子提取特征。自适应图卷积模型(Adaptive Graph
Convolution, AdaptConv[12])动态学习中心点特征，并生

成自适应卷积内核，从而提取更灵活的局部几何特征。

 1.2     点云的注意力机制

自注意力模型Transformer[13]在自然语言处理中

的优异表现开创了注意力机制在点云相关领域的应

用热潮。基于注意力的序列到序列网络学习3D点云

表示模型Point2Sequence[14]通过将点云表示为序列模

型作为一种新颖的方法，通过注意力机制捕获局部

区域特征之间的相关性，进而突出区域在多尺度上

的重要性。点云自注意力模型PCT[15] (Point Cloud
Transformer) 引入偏移注意力模块，计算并利用自注

意力模块的输出特征与输入特征间的偏移量，强调

每个点的相对坐标，提高了网络的鲁棒性。点自注意

力模型Point Transformer[16]设计出具有表现力的点变

换层和点变换器块，应用于每个中心点周围的邻近

点，从而生成用于分类或语义分割的特征表示。

 1.3     隐藏特征

由Chen等[10]提出的基于局部全局反投影的误差

特征学习模块(Error feature Back-projection based
Local-Global feature learning module, EB-LG)开创性

地提出隐藏特征概念，为点云的深度学习引入了全

新角度。EB-LG模块捕获局部和全局特征之间的隐

藏特征并将其反向投影到原始局部特征，达到增强

原始局部特征的目的，在分类和分割任务上表现优

异。通过实验证明捕获和利用隐藏特征对现有点云

网络能实现有效提升。

 2     方法介绍

基于注意力机制的隐藏特征利用(Attention-
based Hidden Feature Utilization, AHU)模块总体上(见
图1)由两个子模块组合而成。第一子模块为隐藏特

征提取模块(见图2)，第二子模块为偏移量反向投影

模块(见图3)。图2中包含全局特征提取器(见图4)。
 
 

原始局部
特征

偏移特征

隐藏特征
计算模块

偏移量
反向投影模块

输入 输出

输入映射

 
图 1   AHU模块总览

Fig.1   The overview of the AHU module
 

 2.1     隐藏特征计算模块

χ = {xi|i = 1,

2, · · · ,N} ∈ RN×3 xi i (x,y,z)

F = { fi|i = 1,2, · · · ,N} ∈ RN×D

首先如图2所示，无序点云集合

，其中， 代表第 个点的 坐标，

经过现有点云网络模型中的卷积算子编码计算得到

点云局部特征表示 ，其
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B

N D i

fi i

G

中， 代表Batch size，即单一批次训练使用的样本数

量， 代表点的数量， 代表第 个点的特征维度，

表示第 个点的特征。将其作为模块的原始局部特

征输入，并从中聚合全局特征信息 (由式(1)计算得

Fh

Fe

到)。应用多层感知机对结果进行进一步计算得到隐

藏特征 ，并进一步计算隐藏特征与输入的原始局

部特征的偏移特征 。相关计算公式如式(1)~(3)
所示。

G = h ( f1, f2, · · · , fN) ∈ RN×D (1)

Fh =MLP(F⊕ G) ∈ RN×D (2)

Fe = F−Fh (3)

h(·)
G MLP

F
Fh Fe

⊕

式(1)~(3)中 代表全局特征提取过程(由式(4)~式
(7)组合而成)，经上述过程得到全局特征 , 代表

用于学习隐藏特征高级表示的多层感知机网络， 、

和 分别代表局部特征、隐藏特征和二者偏移

量， 代表逐点相加运算。

 2.2     全局特征提取过程

不同于EB-LG，本文选择基于通道注意力机制

的描述符[17]，意在获取更加精确的全局特征表示。通

过利用通道注意力机制，模块能够选择性地强调有

效特征，同时忽略不太相关的特征(如图4所示)。
 
 

原始局部特征

最大池化

全局特征

B×D×N B×D×N B×D×N

1×1×D 1×1×D
Repeat

F sq
(·)

Fex(·, W)

Fscale(·, ·)

 

图 4   全局特征提取

Fig.4   Global feature extractor
 

F B×N

z ∈ RD c

为将全局信息压缩到一个通道描述符中，先使

用全局平均池化方法整合通道信息。从形式上讲，首

先收缩原始局部特征 的 上的空间维度，生成

统计量 。通道 的全局描述由式(4)计算得到

zc = Fsq( fc) =
1

B×N

B∑
i=1

N∑
j=1

fc(i, j) (4)

Fsq(·)
fc(i, j) c (i, j)

Fex(·)
z = [z1,z2, · · · ,zD]

s ∈ RD

s

式中 表示对输入的原始局部特征相应特征通道

的挤压操作， 表示第 个通道在位置 处的

值。图4中 旨在建模特征通道间的依赖关系，以

式(4)计算得到的 作为输入，计算得

到通道注意力描述符 作为加权函数，用于重新

校准输入特征，从而突出信息通道的贡献。 的定

义为

s = Fex(z,W) = σ(g(z,W)) = σ(W2δ(W1 z)) (5)

δ σ

W1 ∈ R
D
r ×D W2 ∈ RD× D

r

r

式中 为RELU[18]激活函数， 为sigmoid激活函数，

， 分别为两层具有可学习参数

的全连接层， 为降维比率，旨在限制模块复杂度并

s

提高泛化能力，本文遵循文献[17]的实验设置，将其

设置为16，在该条件下，通道注意力机制能够实现性

能与计算复杂度的最佳平衡。通过应用通道描述符

达到重新缩放原始输入特征的目的。

f̃c = Fscale( fc, sc) = sc · fc (6)

G = Repeat
(
Maxpooling

(
F̃
))

(7)

F̃ =
[

f̃1, f̃2, · · · , f̃D

] Fscale( fc, sc) c

sc

G

式(6)~(7)中 ， 代表第 个

输入原始局部特征通道与标量 进行通道级相乘。

为最终得到的具有较高可分辨性的全局特征。

 2.3     偏移量反投影模块

交叉注意力机制[19]作用于两个不同特征序列时

具有选择特征高效、计算成本低的优势，本文决定将

其运用于偏移量的反投影过程中。与EB-LG相比，本

文提出的偏移量反向投影模块在利用偏移量对原始

局部特征进行增强的过程中，更加关注偏移量中与

原始局部特征有关的信息，从而能够更好地实现偏

 

原始局
部特征 全局特征 加权特征 隐藏特征 偏移量MLP

share
−

全局特
征提取

B×D×N B×D×N B×D×N B×D×N B×D×N

+

 

图 2   隐藏特征计算模块

Fig.2   The illustration of the hidden feature calculation module
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图 3   基于交叉注意力机制的偏移量反向投影模块

Fig.3   Cross-attention based offset feature back-projection module
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移量与原始局部特征之间的信息交互。与简单的加

法运算相比，交叉注意力机制能够理解原始局部特

征和隐藏特征间的偏移量并提高对其的表达能力。

具体实现过程如图3所示。算式如下：

Q = FeWq,K = FWk,V = FWv (8)

Λ = h̃i

Å
softmax

Å
QKT

√
dk

ãã
(9)

Z = ΛV (10)

Wq,Wk,Wv ∈ RN×dk

Q

K V Λ Q K

h̃i
Z

式(8)~(10)中 为可学习参数矩阵，分

别用于生成代表输入特征的查询 ，作为参考信息

的键 和包含实际聚合信息的值 ， 是由 和 计

算得到的相关性权重， 代表dropout操作[20]， 代表

经过增强的原始局部特征。

 2.4     嵌入形式

 2.4.1    并行嵌入

如图5(a)所示，将4个AHU模块依次放置于4个
局部特征提取器后。AHU模块的并行嵌入方式并未

改变特征网络在原网络中的传播路径，而是针对每

个局部特征提取器的计算结果进行特征增强。并行

嵌入的方式更适合缺少上采样过程的网络，如图卷

积神经网络DGCNN。
 2.4.2    级联嵌入

对于包含上采样过程的网络，本文引入另一种

嵌入方式，即级联嵌入，如图5(b)所示。具体来说， 由
AHU模块学习到的经过增强的局部特征被直接作为

下一个卷积层的输入，以避免由上采样和插值导致

的不连续特征问题。
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图 5   AHU模块的嵌入方式

Fig.5   Embedding modes of the AHU module
 

 2.4.3    分类任务设置

对于图卷积神经网络DGCNN[11]、自适应图卷积

网络AdaptConv[12]、点自注意力网络PointTransfor-
mer[16]以及点云多层感知机网络PointMLP[21]，选择并

行嵌入模式。在相应的4个边缘卷积层、自适应图卷

积层、点网络块以及多层感知机层后分别放置4个
AHU模块。对于PointNet++，通过级联嵌入的方式，在

两个点集抽取层后嵌入两个AHU模块。

 2.4.4    分割任务设置

将3个AHU模块按照并行嵌入模式，放置在

DGCNN分割网络的3个边缘卷积层后，其余框架结

构与DGCNN保持一致。下一步，在AdaptConv和
PointNet++分割网络中应用级联嵌入模式。具体来

说，对于AdaptConv，分别在4个自适应图卷积层和

1个图卷积层后使用共5个AHU模块，对于PointNet++，
在2个点集抽取层后使用2个AHU模块。

 3     实验评估

本文将AHU模块插入到现有的3个经典点云网

络架构(PointNet++, DGCNN和AdaptConv)中，并进

行点云分类和分割实验，以此展示模块的性能。

 3.1     实验设置

数据集：选择在3个数据集上完成相关实验，其

中ModelNet40[22]和ScanObjectNN[23]用于点云分类实

验，ShapeNet[24]用于部件分割实验。

ModelNet40是三维图像分类数据集，其中包含

了来自40个类别的12 332个手工绘制点云图像(9 843
个用于训练，2 468个用于测试)。

ScanObjectNN是真实3D点云分类数据集，由于

受背景、部分缺失以及变形等因素影响，该数据集极

具挑战性。其中包含来自15个类别的2 902个三维物

体，均为从真实世界室内扫描提取的对象。

ShapeNet是由三维CAD物体模型表示的、具有

丰富注释的大型形状库。它总共包含16个父类别，其

下还包含数量庞大的子类别，能够完成部件分割任务。

相关设置细节：本文参考文献[5, 10-12, 21]的实

验设置，将所有层的近邻点数量k设置为20。其次，多

尺度的特征通道共同设置为64, 64, 128, 256，并用一

个共享的全连接层进行拼接，用于最后的分类任务。

使用随机梯度下降优化器，初始学习率为0.1，初始动

量设置为0.9，并利用余弦退火[25]逐渐降至0.001。训
练和测试批大小分别设为32和16。以上实验均在

PyTorch以及两个NVIDIA RTX 3090 GPU进行。

 3.2     点云分类任务

表1展示在ModelNet40数据集上的点云分类性

能。在这项实验中，用于评估分类结果的指标是

OA(整体准确率) 和mAcc(类平均准确率)。如表1所
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示，本文提出的模块使PointNet++得到2.8个百分点

的整体准确率提升(优于EB-LG的1.9个百分点)，
DGCNN以及AdaptConv则分别得到1.1个百分点以及

0.5个百分点的整体准确率优化，对于PointTransformer，
整体准确率能优化至94.1%，意味着本文提出的模块

在4个基线网络上效果均优于EB-LG及其基线网络。
 
 

表 1   ModelNet40数据集分类结果

Table 1   Classification results on the ModelNet40 benchmark %

模型 mAcc OA

PointNet[4] 86.0 89.2

PointNeXt[26] 91.1 90.0

PointConT[27] 93.5

PCP-MAE[28] 94.2

PointNet++[5] 90.7

PointNet++ + EB-LG[10] 90.7 92.6

PointNet++ + AHU 91.5 93.5

DGCNN[11] 90.2 92.9

DGCNN + EB-LG[10] 90.8 93.2

DGCNN+ AHU 91.4 94.0

AdaptConv[12] 90.7 93.4

AdaptConv + EB-LG[10] 91.2 93.5

AdaptConv + AHU 91.7 93.9

PointTransformer[16] 90.6 93.7
PointTransformer + AHU 90.9 94.1

 

为进一步验证模块的泛用性，在ScanObjectNN
数据集上进行检验。选择与基准点云网络模型相同

的输入条件(1 024个点及其相应的3D坐标)，使用统

一的训练策略。结果如表2所示，集成AHU模块之后，

基准网络模型得到不同程度的改进。具体来说：在

类平均准确率方面，PointNet++取得了2.5个百分

点的提升，DGCNN和AdaptConv分别提升6.9和2.9个
百分点；在整体准确率方面，PointNet++，DGCNN，
AdaptConv以及PointMLP的优化程度分别为3.7，5.3，
2.7以及0.9个百分点。以上实验结果表明，AHU模块

在点云分类方面对基于局部卷积核的网络模型有着

显著的提升，相较于首先提出隐藏特征理论的EB-
LG模块，AHU模块在全局信息获取以及偏移影射方

面表现更加优秀，同时能够将原有基线网络性能提

升至现有先进网络水平，更能充分体现隐藏特征在

点云分类性能方面的应用潜力。

 3.3     鲁棒性研究

 3.3.1    不同近邻点k下的表现

如图6(a) 和图6(b) 所示，实验表明较小取值的

k对于基准网络模型DGCNN和AdaptConv有较大的

干扰。相较于EB-LG，集成AHU模块后，基准网络能

够在一定程度上表现得更加平滑和稳定。
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图 6   在ModelNet40分类任务的鲁棒性实验

Fig.6   Robustness test on the ModelNet40
 

需要注意的是，当AHU模型使用20个而不是

10个近邻点进行训练时，网络模型达到最高的精度，

 

表 2   ScanObjectNN数据集分类结果

Table 2   Classification results on the ScanObjectNN benchmark
%

模型 mAcc OA

APP-Net[29] 84.1

Point-LGMask[30] 85.3

PointConT[27] 86.0 86.0

PointNet++[5] 75.4 77.9

PointNet++ + EB-LG[10] 77.1 80.4

PointNet++ + AHU 77.9 81.6

DGCNN[11] 73.6 78.1

DGCNN + EB-LG[10] 78.6 82.0

DGCNN + AHU 80.5 83.4

AdaptConv[12] 76.0 79.3

AdaptConv + EB-LG[10] 78.0 81.0

AdaptConv + AHU 78.9 82.0

PointMLP[21] 83.9 85.4

PointMLP + AHU 84.7 86.3
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这是因为在一定近邻点取值范围内，随着近邻点数

量的增多，通道注意力描述符强调显著特征通道，

同时抑制非重要特征通道的优势更加明显。而当近

邻点超过一定范围后，模块会将更多与中心点关联

性较弱的近邻点模块考虑在内，意味着噪声增加，致

使性能下降。

 3.3.2    输入点云数量的鲁棒性研究

在两个基准网络(DGCNN及AdaptConv)上进行

点云密度的鲁棒性测试：给定1 024个点进行训练，选

取不同数量点云进行验证。如图6(b)所示，集成

AHU模块后，基准点云网络均表现出更强的抗干扰

能力。即使丢弃87.5%的点(即使用128个点进行测

试)，AHU在AdaptConv网络模型上的表现仍比EB-
LG模块多16个百分点的整体精度值提升。

 3.3.3    模型复杂度比较

为了评估AHU模块效率，本文在表3和表4中分

别展示单样本情况下的模型参数量及每秒浮点运算

量。经分析认为模块的参数以及浮点运算数主要集

中在基于交叉注意力机制的反向投影子模块。
  

表 3   单样本下参数量比较

Table 3   Comparison of the number of parameters for one sample
M

模型 基准模型 + EB-LG + AHU

PointNet++[5] 1.48 1.72 1.74

DGCNN[11] 1.81 2.08 2.12

AdaptConv[12] 1.85 2.21 2.25
 

通过以级联方式嵌入2个AHU模块，PointNet++
网络的参数量和浮点运算数分别增长0.26 M和73 M，

相较于PointNet++，二者指标分别增加了17.5%和

8.9%；以并行嵌入方式集成4个AHU模块，DGCNN网
络的参数量增加了17%，即0.31 M，浮点运算数增加

14.3%，即359 M；而AdaptConv网络在以上2个指标的

增长量分别为0.4 M以及347 M，分别增长21.6%和

9.9%。总的来说，AHU模块相较于EB-LG基准模块，

在以少量运算增加为代价的情况下，对现有经典点

云网络实现了明显的性能提升。
  

表 4   单样本下浮点运算数比较

Table 4   Comparison of the number of FLOPs M

模型 基准模型 + EB-LG + AHU

PointNet++[5] 863 915 940

DGCNN[11] 2 495 2 781 2 854

AdaptConv[12] 3 493 3 780 3 840
 

 3.4     点云分割任务

为进一步验证模块在经典点云网络架构中的优

势，本文在ShapeNet部件分割数据集进行实验。在训

练设置上，遵循DGCNN及ShapeNet的配置。

在网络架构方面，选择与EB-LG相同的集成方

式，在不同的尺度上嵌入AHU模块，并在最后的全连

接层中进行拼接。仅将2  048个点作为输入，并用

mIoU(平均交并比) 衡量分割效果，是所有测试形状

的交并比的平均值。

表5和图7展示两种模块分别集成于DGCNN网
络模型时，在点云部件分割任务上的性能表现。图7
所展示的结果中，第1行是真实值，第2和第3行分别

为DGCNN+EB-LG和DGCNN + AHU的分割效果，其

中蓝色点为正确分类，红色点为错误分类。在AHU模
块作用下，PointNet++以及DGCNN网络的mIoU指标

分别提升0.8以及0.5个百分点。从结果来看，在

PointNet++基准模型上，AHU模块相较于EB-LG模块

在11个类别上表现更优秀，(在DGCNN和AdaptConv
模型上为10 个)。

 
 

表 5   ShapeNet数据集部件分割结果

Table 5   Part segmentation results on the ShapeNet part dataset %
模型 mIoU Air Bag Cap Car Chair Ear Gui Kni Lam Lap Mot Mug Pis Roc Ska Tab

PointNet++[5] 85.1 82.4 79.0 87.7 77.3 90.8 71.8 91.0 85.9 83.7 95.3 71.6 94.1 81.3 58.7 76.4 82.6

PointNet++ + EB-LG[10] 85.6 84.4 82.2 87.0 79.0 91.1 74.4 91.6 88.2 84.3 95.8 67.6 94.4 81.9 59.1 74.1 82.6

PointNet++ + AHU 85.9 84.7 82.5 87.4 79.4 90.9 76.3 91.4 88.6 84.1 95.5 73.2 94.3 83.7 61.2 76.8 83.1

DGCNN[11] 85.2 84.0 83.4 86.7 77.8 90.6 74.7 91.2 87.5 82.8 95.7 66.3 94.9 81.1 63.5 74.5 82.6

DGCNN + EB-LG[10] 85.4 83.8 82.5 87.1 78.3 90.8 77.6 91.9 87.9 84.0 95.9 68.0 94.3 81.8 62.4 74.7 82.5

DGCNN + AHU 85.7 84.6 83.7 87.3 78.0 91.2 79.2 91.5 87.6 84.5 93.3 70.4 94.7 82.5 62.1 73.9 82.9

AdaptConv[12] 86.4 84.8 81.2 85.7 79.7 91.2 80.9 91.9 88.6 84.8 96.2 70.7 94.9 82.3 61.0 75.9 84.2

AdaptConv + EB-LG[10] 86.1 84.8 81.7 88.2 80.1 91.4 81.2 91.7 88.6 84.8 96.0 74.7 94.9 82.7 61.7 75.9 83.0

AdaptConv + AHU 86.3 85.1 82.2 88.4 80.4 91.4 81.0 91.6 89.4 85.1 89.8 76.8 94.7 83.2 63.4 76.2 83.9
 

AHU模块加强了基线网络对点云的全局特征关 注，鼓励网络从整个点云的角度查找出所有相似特
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征的点，然后根据所有查询到的点，标记相应的点。

通过这种方式，AHU模块通常能够在3种基线网络的

基础上实现更合理的分割。

值得一提的是，由于Tab类别的几何结构以及标

注的特殊性，EB-LG模块和AHU模块在该类别表现

欠佳，而得益于通道注意力机制，AHU模块能够基于

特征通道亲和度强调重要特征通道，弥补了EB-LG
模块在该项分割任务上的不足。但是对于Lap类别，

不同特征部位的标记存在部分相同的情况(例如键

盘与外壳)，在AHU模块强调全局特征的条件下，可

能造成错误标记，导致性能下降。

 3.5     消融研究

本节将通过三维点云进行消融研究，以证明模

块方法的有效性。以DGCNN网络为基准模型，在取

k = 20的条件下进行点云分类任务，相关结果记录在

表6中。“DGCNN+隐藏特征模块”表示本文只保留

隐藏特征计算模块，并以逐点相加的方式替代偏移

量反投影模块。“DGCNN+反投影模块”表示仅保留

偏移量反投影模块，使用一组多层感知机代替隐藏

特征计算模块。
 
 

表 6   消融研究结果

Table 6   The results of ablation experiments %

方法 mAcc OA

DGCNN 90.2 92.9

DGCNN +隐藏特征模块 90.8 93.2

DGCNN+反投影模块 90.0 92.8

DGCNN+AHU模块 91.4 94.0
 

从表6可看出，DGCNN基准网络的整体准确率

为92.9%，平均准确率为90.2%。仅使用隐藏特征模

块，整体准确率和平均准确率分别为93.2%和90.8%，

相较基准网络有略微提高。仅使用偏移量反投影模

块，整体准确率和平均准确率为92.8%和90.0%，与基

准网络性能基本持平。只有联合使用隐藏特征模块

和偏移量反投影模块时，DGCNN才能分别提高

1.1个百分点的整体准确率和1.2个百分点的平均准

确率。

 4     结论

本文提出了基于注意力机制的隐藏特征利用

(AHU) 模块。该模块首先在建模通道之间相互依赖

性的基础上获得隐藏特征，然后计算隐藏特征与原

始局部特征间的偏移量，通过交叉注意力机制映射

至原始局部特征，达到增强局部特征的目的。实验表

明，AHU模块能够以足够便捷的方式嵌入现有点云

经典网络中，并带来可观的性能提升，在多种现有点

云先进网络的分类和分割任务中均取得较大提升。

在未来，将继续挖掘隐藏特征的利用价值，并探索

AHU模块对其他深度学习架构和应用程序的影响，

并探索隐藏特征在点云语义分割以及目标检测任务

上的作用。
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