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摘 要： 针对由于点云数据的无序性、稀疏性和复杂性导致三维点云分类网络参数量庞大、训练效率低下的问题，提

出一种基于多模态学习的点云分类网络模型 MPC-CLIP。首先，将原始点云数据从多个视角投影成二维深度图；其

次，利用二维 CLIP中训练好的文本编码器和图像编码器分别提取点云的文本描述特征和投影图像特征，从训练好的

模型中探索文本特征与图像特征之间的对应关系；最后，将每个图像特征与所有文本特征进行加权求和并计算余弦

相似度，进而得到最终的零样本分类结果。使用经典点云数据集 ModelNet40 进行零样本分类与消融实验，并且将

MPC-CLIP模型与多个经典 3D点云分类模型进行融合。实验结果表明，所提模型与其他三维点云分类网络模型融合

后平均分类精确度提升了0.9%~1.9%，总体分类精确度提升了0.8%~1.7%，证明了其有效性和鲁棒性。
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Abstract： A multi-modal learning based point cloud classification network model MPC-CLIP is proposed to address the problem of large pa⁃
rameter quantities and low training efficiency in 3D point cloud classification networks due to the disorder， sparsity， and complexity of point 
cloud data. Firstly， project the original point cloud data into a two-dimensional depth map from multiple perspectives； Secondly， using the 
text encoder and image encoder trained in two-dimensional CLIP， the text description features of the point cloud and the image features of the 
projected image are extracted respectively， and the correspondence between text features and image features is explored from the trained mod⁃
el； Finally， each image feature is weighted and summed with all text features， and cosine similarity is calculated to obtain the final zero sam⁃
ple classification result. Conduct zero sample classification and ablation experiments using the classic point cloud dataset ModelNet40， and 
fuse the MPC-CLIP model with multiple classic 3D point cloud classification models. The experimental results show that after integrating the 
proposed model with other 3D point cloud classification network models， the average classification accuracy improved by 0.9% to 1.9%， and 
the overall classification accuracy improved by 0.8% to 1.7%， demonstrating its effectiveness and robustness.
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0 引言

随着深度学习技术的不断发展，三维点云被广泛应用

于自动驾驶、机器人定位、遥感、增强现实和虚拟现实等领

域的视觉任务中［1-3］。目前，三维点云处理方法分为传统

方法和学习方法两大类。传统方法包括几何分析处理和

特征描述子提取等，前者主要通过估计点云的法向量、曲

率、密度等几何信息来分析点云数据，后者则通过传统特

征描述子获取对应区域点云的几何信息与属性。传统方

法的准确度较高，但是对大幅度旋转等复杂点云场景的处

理效果不够理想，而且涉及的函数计算极为繁琐。学习方

法可分为机器学习方法和深度学习方法两种。机器学习

方法能够处理三维数据，学习有效特征信息，但是三维数

据量和训练样本数量极大，增加了机器学习方法的训练难

度。此外，机器学习需要专家识别特征，特征提取的准确

度会直接影响其性能，然而三维数据标记不仅体量庞大，

而且难度也远大于二维数据［4］。深度学习方法能够训练

和计算大型数据，自主学习输入信息中的潜在空间特征与

高级规律，适用于处理海量点云数据。该类方法通常采用

端到端的架构，对输入的数据信息进行处理分析后输出相

应结果，虽然耗费了大量时间进行训练，但是相较于机器

学习方法的分块解决方式时间更少，可一次性得到更精准

的预测结果［5］。
根据编码表征方式不同，三维数据可分为点云、视图、

体素等多种模态。由于点云数据具有无序性、不规则性等

难以处理的性质，早期面向三维模型识别的深度学习方法

首先将点云转化为规则的平面视图、体素等模态，然后利

用较为成熟的神经网络框架提取特征完成特定任务［6-8］。
然而，该转化过程造成了几何信息的丢失，限制了网络性

能。为避免这一问题，Qi等［9］开创性地提出一种直接处理

点云数据的方法 PointNet，其通过多层感知机（Multilayer 
Perceptron，MLP）学习单个点的特征并使用对称函数来应

对点云的无序性，使用三维的空间变换网络来应对点云的

旋转不变性，使用最大池化聚合点特征来应对点云的置换

不变性，该方法在分类和分割任务上均取得良好效

果［10-12］。然而，独立地学习每个点的特征会导致局部结构

信息丢失，极大限制了网络性能。为此，Qi等［13］对三维点

云进行局部划分，提出提取局部特征的 PointNet++。Zhao
等［14］提出 PointWeb，通过自适应特征调整（Adaptive Fea⁃
ture Adjustment，AFA）模块整合点云上下文特征信息，进一

步提升了对局部特征的学习能力。吴军等［15］在 Point⁃
Net++中引入中心自注意力模块，并使用注意力池化、差异

性池化和最大池化 3 种池化方式更有效地提取全局特征

和局部特征。

近年来，大规模视觉语言预训练模型，如 CLIP（Con⁃
trastive Language-Image Pre-training）、ViLBERT、VL-BERT

等，在二维零样本和开放词汇任务中被广泛应用［16］。
CLIP通过大规模图像—文本对进行预训练，通过独立的编

码器提取输入图像和文本的特征，并将配对的图像和文本

对齐在同一嵌入空间中。在下游任务中，给定一个包含

“看不见”类图像的新数据集，CLIP 按照类别名称构造文

本输入，并将原始分类任务转换为图像文本匹配问题。因

此，CLIP 能够在开放词汇设置中实现零样本识别，并在各

种基准测试中取得不错性能。受自然语言处理中提示调

优和适配器的启发，上下文优化 CLIP-Adapter 和 Tip-
Adapter冻结了CLIP的预训练权重并采用可学习的提示或

轻量级适配器来调整文本和视觉功能［17-20］。在 3D计算机

视觉领域，大多数点云预训练方法所用到的点云数据集规

模相对较小，如 ShapeNet 和 ScanNet 数据集［21-22］。其中，

ShapeNet 数据集包含约 50 000 个合成 3D 物体数据，Scan⁃
Net 数据集包含约 1 700 个室内房间中的真实扫描数据。

与 2D 图像领域中的先进预训练方法 CLIP 所使用的训练

数据量相比，3D 点云的训练样本数量不及其千分之一，在

数据规模上存在数个数量级的差距。因此， 3D 点云预训

练方法从小规模的训练样本中学习到的先验知识较为有

限，导致其泛化能力和表征能力与 2D 图像模型存在一定

差距。

综上所述，现有基于深度学习的点云分类方法具有一

定缺陷，如未关注到点云的局部信息特征、未考虑到点与

点之间的联系以及缺乏对点云二维信息特征的提取等，这

些缺陷使分类网络性能受到限制。本文针对现有三维点

云分类网络模型缺乏对点云二维特征信息的提取这一问

题，借助二维 CLIP 的思路设计出一种基于三维点云投影

图像的点云分类网络 MPC-CLIP（Multimodal Point Cloud-
CLIP）。该网络首先通过文本编码器提取点云的文本描述

特征；其次通过图像编码器提取点云二维投影图像特征；

最后通过计算相关特征的最大相似度来对点云特征进行

分类。实验结果表明，在不同的经典点云分类模型中加入 
MPC-CLIP能使点云分类网络提取到点云数据的二维信息

特征，实现多模态学习，从而提高分类精度。

1 CLIP模型

CLIP是一个图像—文本预训练模型，由OpenAI开发，

旨在通过自然语言监督学习可转移的视觉模型。CLIP 的

核心思想为通过同时训练图像编码器和文本编码器，使其

能够正确预测图像与文本描述的配对，从而在一个共享的

嵌入空间中比较图像和文本表示。这种方法允许模型在

没有针对特定类别训练示例的情况下执行零样本分类任

务。CLIP的训练过程通过对比学习实现，模型需在批次内

区分真实匹配的图文对与随机组合的负样本对，从而在共

享嵌入空间中学习语义对齐。通过最大化实际配对嵌入

之间的余弦相似度并最小化错误配对之间的余弦相似度，
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CLIP 学习到一个多模态嵌入空间。这种训练方法优化了

基于相似度得分的对称交叉熵损失，实现了从自然语言监

督中高效学习可转移视觉模型的目的。CLIP 模型使用两

个编码器分别处理文本和图像数据，其中文本编码器

（Text Encoder）使用Text Transformer模型提取文本特征，图

像编码器（Image Encoder）使用ResNet和Vision Transformer
提取图像特征［23-24］。模型结构如图 1所示。

CLIP模型的输入为 1个图像与文本的配对组合，图像

和文本会分别经过图像编码器和文本编码器处理得到相

应的特征。例如，有 X个图像和 X个文本描述符便会得到

X 个图像特征和 X 个文本特征，然后在这些特征的基础上

进行对比学习。CLIP 模型只需要一个正样本和负样本的

定义，正样本是配对好的图像文本对，它们所描述的物体

是一致的，因此在特征矩阵中，对角线上相匹配的均为正

样本。区分好正负样本后，模型便可以通过对比学习的方

式进行训练。CLIP 模型在训练过程中不需要任何手工标

注，但是需要大量数据集作为支撑。OpenAI团队收集了 4 
亿个图像与文本的配对来训练 CLIP 模型，使其获得了强

大的性能。

要想使用 CLIP 模型对数据集进行分类，最关键的就

是获取文本特征和图像特征。首先，需要根据任务的分类

标签或自定义标签构建出数据集中每个类别的表述文本，

将这些文本送入文本编码器以获取相应的文本特征，文本

特征数取决于数据集的类别个数；其次，将待预测的类别

图像送入图像编码器以获取相应的图像特征；最后，对文

本特征和图像特征计算余弦相似度，拥有最大相似度的文

本对应的类别即为图像分类预测结果。

2 MPC-CLIP模型

CLIP 预训练模型在二维图像分类方面展现出强大的

性能优势。本文提出的MPC-CLIP模型以CLIP为基础，将

其预训练的知识迁移到三维点云分类任务中，试图在点云

分类过程中利用更多二维图像特征，建立一个多模态学习

框架，从而提高三维点云网络模型的分类准确度。MPC-
CLIP模型结构如图 2所示。该模型首先利用二维 CLIP 中
训练好的文字编码器和图像编码器分别提取点云的文本

描述特征和点云投影图像的特征，从预训练好的模型中找

到文本特征与图像特征之间的对应关系；其次将每个图像

特征与所有文本特征进行加权求和并计算余弦相似度，其

中最大相似度文本对应的类别即为最终分类结果。该模

型不需要进行预训练便能直接完成分类任务。

2.1　文本特征提取

本文采用 ModelNet40 数据集，该数据集包含 40 个类

别（如飞机、汽车、植物、灯具）的 12 311个由CAD生成的网

格，其中 9 843 个用于训练，2 468 个用于测试。Model⁃
Net40 数据集为 3D对象分类与检索、无训练 3D点云分类、

少样本点云分类、3D对象识别、3D点云分类、少样本 3D点

云分类、生成式 3D对象分类以及 3D点云线性分类等多种

任务的基准之一。本文首先对 ModelNet40 数据集中的每

个物体类别构建一个适配的描述文本；其次将这些描述文

本输入文字编码器（Text Encoder）中提取每个类别对应的 

M 个文本特征。ModelNet 数据集共有 40 个类别，因此经

过特征提取后会获得 40 个文本特征，即 M=40，经过文本

编码器提取后的文本特征可以表示为Wt ∈ RM × C。模型中

的文字编码器为 text-transformer，提取文本特征的主要流

程如图 3所示。

文字编码器的输入为X，表示一个描述语句，经过编码

器多个模块提取特征后得到该描述语句最终的文本特征。

Input Embedding 模块将句子中的每个字符转化为向量来

表示，X 经过该模块后可以转换为 Xembedding 向量，该向量的

3个维度分别表示句子数量、句子字数以及每个字的维度。
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Fig. 1　Structure of CLIP model

图1　CLIP模型结构
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Positional Encoding 为位置编码模块，该模块可以对输

入句子中每个文字的位置信息进行编码与标记，并使用正

余弦函数编码计算过程。计算公式为：

PE ( pos，2i) = sin ( pos/10 0002i/dmodel ) （1）
PE ( pos，2i + 1) = cos ( pos/10 0002i/dmodel ) （2）

式中：pos 表示每个字在句子中的位置；i 表示词向量

的维度。

经过位置编码模块后可以得到一个与输入句子维度

相同的编码数组 Xpos，其与原来的向量叠加可以获得新的

词向量。表示为：

Xembedding = Xembedding + Xpos （3）
Multi-Head Attention 为多头注意力机制模块，可使模

型学到多重含义的表达。该模块采用 self-attention 注意

力机制，对输入进行线性映射得到 Q、K、V。计算公式为：

Q = Xembedding*WQ （4）
K = Xembedding*WK （5）
V = Xembedding*WV （6）

式中：Q、K、V 的维度与Xembedding 的维度相同。

多头注意力机制将维度矩阵切割为多份，每一份都是

一个头，经过注意力机制处理后的每个字向量都具有当前

句子中所有字向量的信息。

Add & Norm 模块主要进行残差连接和归一化两种操

作。其中，残差连接是将上一层的输入 X 与输出相加；归

一化是将每一行的元素减去这一行的均值并除以该行的

标准差，得到归一化后的数值，从而将神经网络的隐藏层

变为标准正态分布，加快网络收敛。

Feed Forward 模块中包含两层线性映射并且使用激活

函数进行激活，经过相同的 Add & Norm 操作后得到最终

输出。

2.2　图像特征提取

由于 CLIP 模型在使用 Image Enconder 提取图像特征

时所输入的图像都是二维的，需要对三维点云数据进行二

维化处理，具体操作为从多个视角将 ModelNet40 数据集

中的三维点云数据投影成二维深度图。对于数据集中的

三维点云数据，其空间坐标可以用（x，y，z）来表示，对 z 方
向进行投影时可以将这个点变换为（［x/z］，［y/z］），这种投

影方式的优点是可以使投影图像比较接近自然图像。 
CLIP 模型的图像编码器处理的是三通道 RGB 图像，为了

能在投影图像上提取点云相关特征，将该图像复制两次变

成三通道图像后再输入图像编码器。三维点云数据点 A 

投影到二维坐标系点 B 的映射公式为：

A =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úx
y
z

→ B =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úα· x
z + Cx

β· y
z + Cy

（7）

MPC-CLIP 模型采用与 CLIP 模型相同的 ResNet 网络

进行特征提取。ResNet 网络包含 Identity Block 和 Conv 
Block两个基本模块。结构如图 4所示。

X 为 Identity Block 模块的输入，通过残差模块后的输

出为H（x）。表示为：

H ( x) = F ( x，{wi}) + x （8）
式中：F（x，｛wi｝）表示残差，是要学习的目标，表示权

重与输入之间的运算关系，F（x）=H（x）-x。残差部分可以

表示为中间有一个 Relu 激活的双层权重：

F = w2 σ (w1 x ) （9）
式中：w1 和 w2 分别为第一层和第二层的权重；σ 表示 

Relu 激活函数。

Identity Block 模块的输出和输入必须具有相同的形

状，否则输入与残差边不能相加。Conv Block模块在 Iden⁃
tity Block 模块的基础上增加了 Conv layer 卷积操作，可以

对输入矩阵的形状进行调整，使模块中的残差边与卷积可

以相加。

对于 N 个不同视角下投影得到的深度图像，使用 Im⁃
age Encoder 来提取图像特征，提取到的图像特征共有 fi 
个，其中 i=1，…，N。

2.3    模型分类

在分类过程中，由于 MPC-CLIP 模型已经得到 Wt 个
文本特征和 fi 个图像特征，只需要对每个投影视图的分类 
logitsi 进行单独计算，然后通过加权求和便可以获得点云

的最终分类 logitsh，并得到最终分类结果。计算公式为：

logitsi = fiW T
t ，i = 1，…，n （10）

logitsh = ∑i = 1
n logitsi （11）

2.4     MPC-CLIP与不同网络模型的融合

三维点云分类网络模型通常通过提取点云的三维信

息特征来完成分类任务，在一定程度上忽略了点云二维信

Input EmbeddingX：输入

Positional Encoding

Multi-Head

Attention
Add&Nom

Feed ForwardAdd&Nom输出
 

Fig. 3　Text feature extraction flow
图3　文本特征提取流程
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Fig. 4　ResNet structure

图4　ResNet 结构
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息特征的提取。MPC-CLIP 模型通过提取点云投影图像

的特征获得点云的二维信息特征，与其他三维分类网络模

型融合后的分类效果相较单独使用三维分类网络模型获

得了一定提升，说明 MPC-CLIP 能够作为一个即插即用的

网络模型，与其他三维分类网络模型融合后可以改善没有

关注到点云二维特征信息的不足，提高了点云分类准确

率。模型融合流程如图 5 所示。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境

硬件环境为 NVIDIA RTX A4000（16 G），软件环境为

Ubuntu 22.04+CUDA 12.2+PyTorch 2.0.1+Python 3.10.4。学

习率为 0.001，迭代次数为 250，batch size 为 32，使用 Adam
优化器。

3.2     评价指标

采用平均分类准确率（Mean Accuracy，mAcc）和总体

分类准确率（Overall Accuracy，OA）评价模型的分类精度。

计算公式为：

OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（12）
Precision = TP

TP + FP
（13）

mAcc = ∑m = 1
M Precisionm

M （14）
式中：TP表示预测为正的样本数；TN表示预测为负的

样本数；FP表示实际为负但被预测为正的假正样本数；FN
表示实际为正但被预测为负的假负样本数；Precision 为精

确率；M为类别数。

3.3     描述文本选取

本文模型训练使用点云数据集，因此构建适配文字编

码器数据集中类别的描述文本时需要有一定的针对性，从

而使模型能够更好地提取到描述点云文字的特征。在手

动设置的描述文本上，本文共对 4种语句进行了实验。结

果见表 1。 可以看出，不同描述文本对点云的分类准确率

有所不同，与需要分类的点云投影图像越相关的描述文本

分类准确率越高。最后一种描述文本（Point cloud projec⁃
tion of a ｛object｝）与需要分类的点云投影图像最相关，能

够得到最高的mAcc与OA，因此将其作为ModelNet40数据

集的描述文本。

3.4     图像编码器选取

传统 CLIP 的图像编码器是基于 ResNet 构建的，本文

选 取 ResNet18、 ResNet34、 ResNet50、 ResNet101 和 
ResNet152 网络进行比较。不同 ResNet 网络在点云投影

图像数据集上的分类准确率见表 2。可以看出，当网络深

度过浅或过深时分别可能会产生欠拟合和梯度消失的问

题， MPC-CLIP 模型均不能获得很好的分类结果。这是由

于当图像编码器中的 ResNet 网络深度过浅时不能很好地

提取到投影图像的特征信息；而过深时会丢失图像特征信

息。当使用 ResNet50 网络作为图像编码器时零样本分类

精度最高，mAcc 为 17.75%，OA 为 20.25%，因此本文选择 
ResNet50网络作为模型的图像编码器。

3.5     MPC-CLIP与不同模型融合分类的结果

分别向 PointNet［9］、PointNet++［13］、DGCNN［25］、PCT［26］

及 ULIP［27］几种主流三维点云分类网络中加入 MPC-CLIP
模型，与不加入时的点云分类准确率进行比较，所有模型

均在 ModelNet40 数据集上进行实验，结果如表 3所示。可

以看出，在融合 MPC-CLIP 模型后，各三维点云分类网络

的分类准确率均得到提升。具体来说，PointNet 网络加入 
MPC-CLIP 模型后的 mAcc 提高了 1.8%，OA 提高了 1.3%；

PointNet++网络加入 MPC-CLIP 模型后的 mAcc 提高了

1.9%，OA 提高了 0.8%；DGCNN 网络加入 MPC-CLIP 模型

后的 mAcc 提高了 1.1%，OA 提高了 0.9%；PCT 网络加入 
MPC-CLIP 模型后的 mAcc 提高了 0.9%，OA 提高了 1.7%；

ULIP 网络加入 MPC-CLIP 模型后的 mAcc 提高了 1.2%，

OA 提高了 1.4%。以上数据证实了 MPC-CLIP 模型可在

一定程度上补充点云的二维相关特征，提高分类精度。

4 结语

本文基于 CLIP 在二维图像分类任务中的优越性提出

一种基于多模态学习的点云分类网络模型 MPC-CLIP。

PointNet

PointNet++

DGCNN

PCT

ULIP

MPC-CLIP

分类

特征提取

特征提取

点云3D特征信息

点云2D特征信息

 

Fig. 5　Model fusion flow
图5　模型融合流程

Table 1　Classification accuracy of different description texts

表1　不同描述文本的分类准确率 （%)
数据集描述文本

A photo of a ｛object｝
Point cloud of a ｛object｝

Point cloud photo of a ｛object｝
Point cloud projection of a ｛object｝

mAcc
14.98
15.72
16.43
17.55

OA
16.94
18.66
19.15
20.09

Table 2　Classification accuracy of ResNet networks at different 
depths

表2　不同深度 ResNet 网络的分类准确率 （%)
不同深度的ResNet网络

ResNet18
ResNet34
ResNet50

ResNet101
ResNet152

mAcc
14.98
16.72
17.75

14.35
13.05

OA
16.94
18.66
20.25

16.56
15.55
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在 ModelNet40 数据集上，该模型通过与其他三维点云分

类网络模型融合后弥补了对点云数据二维信息提取的不

足，最终使点云分类准确率获得了 0.8%~1.9%的提升。然

而该模型目前仅适用于点云分类任务，应用范围有限，后

续计划设计合适的反投影模块，将二维平面上提取的特征

映射回三维空间，以便进行更准确的分类与检测，进一步

提升模型的实用性［28］。
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Table 3　Classification accuracy before and after adding MPC-CLIP 
model to different networks

表 3　不同网络加入 MPC-CLIP 模型前后的分类准确率 （%)
网络模型

PointNet

PointNet++

DGCNN

PCT

ULIP

MPC-CLIP
×
√
×
√
×
√
×
√
×
√

mAcc
85.7
87.5
87.4
89.3
89.2
90.3
90.1
91.2
90.3
91.5

OA
88.9
90.2
90.4
91.2
91.3
92.2
91.4
93.1
92.4
93.8
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