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面向三维点云的深度学习分类方法综述
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摘 要： 随着三维点云在自动驾驶、地图测绘等领域的广泛应用以及深度学习的快速发展，点云分类已成为三维视

觉领域的研究热点。从三维点云表示方式出发，对基于深度学习的点云分类方法进行全面的分类与综述。首先，介

绍点云分类常用的数据集及评价指标；其次，着重论述了具有代表性的分类方法，并梳理了近年来的最新研究工作，

并对不同分类方法的性能进行了分析与对比；最后，分析现存的问题和挑战，并探索了未来可能的研究方向。
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Overview of Deep Learning Classification Methods for 3D Point Clouds

CHENG Chunxu， REN Shuang
（School of Computer Science and Technology， Beijing Jiaotong University， Beijing 100044， China）

Abstract： With the widespread application of 3D point clouds in autonomous driving， mapping， and other domains， alongside the rapid de⁃
velopment of deep learning， point cloud classification has become a research hotspot in the field of 3D vision. In order to promote future in-
depth explorations and to inject new vigor and ideas into the 3D point cloud classification task， this paper conducts a comprehensive classifica⁃
tion and review of deep learning-based point cloud classification methods， starting from the representation of three-dimensional point clouds. 
Firstly， it introduces commonly used datasets and evaluation metrics for point cloud classification. Secondly， it focuses on representative clas⁃
sification methods and summarizes the latest research works in recent years. Subsequently， it analyzes and compares the performance of these 
classification methods. Finally， it examines existing issues and challenges and explores potential future research directions.
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0 引言

随着 3D扫描仪、激光雷达等三维传感器的快速普及，

3D 数据的采集和获取越来越便利，人们对三维视觉的关

注程度也不断提高。点云作为最常用的数据表示形式，完

整地保留了物体原始几何信息，其因具有丰富的形状和尺

度细节成为很多研究者的首选。因此，点云在自动驾

驶［1］、三维重建［2］、医学辅助［3］等诸多领域得到了广泛

应用。

三维点云是一组存在于三维坐标空间下的无序点的

集合。点云分类是指将具有相同或相似属性的同一点云

集按照相关特征定义进行分类，并用标签对分类的点云集

进行标记的过程。然而，由于点云数据具有不规则性、无

序性和稀疏性等特点，以及从现实世界获取的点云存在噪

声大、遮挡等因素，直接处理点云变得非常困难，点云分类

仍然是一项极具挑战性的任务［4］。
早期的点云分类大多采用“手工设计规则+分类器分

配标签”的方法，通过将手动提取的点云特征与人工标记

的语义信息作为分类学习规则进行大量训练。常见的代

表性分类器有支持向量机［5］、随机森林［6］等。然而，这些

分类器所提取的点云特征无法充分反映不同物体的特征

属性，同时忽略了领域点的相关性，很容易导致分类准确

率降低。近年来，深度学习技术在二维图像领域取得了显

著成果，特别是随着卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network，CNN）的广泛应用，研究者们逐渐尝试利用卷积处
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理三维点云分类问题。

2017 年，Qi 等［7］开创性地提出 PointNet 网络模型，直

接将点云作为输入，通过使用 T-Net转换网络和最大池化

（max-pooling）克服了点云排列不变性和旋转刚性的难题。

此后，越来越多学者在PointNet基础上进行深入研究，点云

分类任务取得了重大突破，直接处理原始点云的深度学习

方法也逐渐成为分类任务的主流［8-11］。
目前国内外关于点云分类的综述很多，但大多是对经

典网络的详细描述，分类体系尚不完善，且未能及时涵盖

近年来的新方法，限制了读者对前沿动态的把握［12-15］。为

此，本文在前人工作的基础上进行了归纳与完善。首先，

对现有点云分类方法进行了详细的分类和阐述，包括基于

多视图、基于体素、基于原始点云的三维点云分类方法，其

中又将基于原始点云的方法细化为基于逐点多层感知机

（Multi Layer Perceptron，MLP）、基于卷积、基于图卷积和基

于注意力 4 类；其次，整理了各类方法在不同数据集上的

性能表现；最后，针对现存的问题和面临的挑战作进一步

分析，探讨了点云分类技术未来的发展方向。

1 三维点云数据介绍

1.1　常用数据集

点云数据是一种离散化的数据表示方式，常见的获取

方式有：①通过三维激光扫描仪直接获取；②利用摄影测

量的方法对多张具有一定重叠度的影像进行立体匹配获

取；③使用 RGB-D相机同时获取多帧彩色影像和深度图，

并结合相机内参将深度图反投至三维空间，从而生成点

云。随着三维视觉技术的发展，越来越多研究机构开放了

针对三维点云分类相关的数据集。常用的点云数据集如

表 1所示。

（1）ModelNet。该数据集是 2015年由普林斯顿大学视

觉与机器人实验室发布的三维CAD模型数据集，共提供了

两个版本：ModelNet40 和 ModelNet10。ModelNet40 包含 40
个类别和 12 311 个精细模型。ModelNet10 为 ModelNet40
的子集，包含 10 个类别和 4 899 个模型，且所有模型都沿

着重力轴方向进行了人工姿态对齐［16］。
（2）ShapeNet。该数据集是由斯坦福大学、普林斯顿

大学和美国芝加哥丰田技术研究所共同创建的大型三维

CAD 库，包含 3 135 个语义类别和 51 300 个 CAD 模型。

ShapeNetCore是 ShapeNet的一个子集，涵盖了 55个常见的

对象类别；ShapeNetSem 是一个更小、注释更密集的子集，

包含 270个类别和 12 000个模型［17］。
（3）ScanObjectNN。该数据集是由真实世界室内场景

扫描提取的遮挡对象组成，提供了约 15 000个对象的真实

样本，覆盖了 15 种类别，每类包含 2 902 个独立实例。数

据不仅包括全局和局部坐标、法线、颜色属性和语义标签，

而且首次在真实数据上提供了部分标记，拓宽了点云处理

的应用范围［18］。
1.2　评价指标

对于点云分类任务，最常见的性能评价指标包括：总

体精度（Overall Accuracy，OA）和平均精度（Mean Accura⁃
cy，mAcc）。OA是指模型正确分类的样本数与正类预测样

本数的比值，计算公式如下：

OA = ∑i = 1
N TPi∑i = 1

N ( )TPi + FPi

（1）
其中，TPi 表示正类判定为正类，FPi 表示负类判定为

正类，N表示类别数。

mAcc 是指正类预测样本数与总样本数的均值，计算

公式如下：

mAcc = 1
N∑i = 1

N TPi + TNi

( )TPi + FPi + FNi + TNi

 （2）
其中，FNi 表示正类判定为负类，TNi 表示负类判定为

负类。

2 三维点云分类方法

相较于传统方法，深度学习因具有无需人工参与设计

和数据驱动学习的优势，被广泛应用于点云分类任务中。

如图 1 所示，本文根据三维点云的表示方式，将面向三维

点云的深度学习分类方法划分为基于多视图、基于体素、

基于原始点云的方法和其他方法四大类。图 2 给出了不

同分类方法的发展时间线。

2.1　基于多视图的方法

在二维图像分析领域，卷积神经网络（CNN）已成为一

种广泛应用的强大工具，尤其在图像分类任务上表现出

色。这些卓越成果激励了学者们将类似技术扩展到三维

数据处理中。然而，不同于二维图像，三维点云数据通常

Table 1　Common datasets for point cloud classification
表1　点云分类常用数据集

数据集

ModelNet10
ModelNet40

ShapeNet
ScanObjectNN

年份

2015
2015
2015
2019

样本

4 899
12 311
51 300
2 902

类别

10
40

3 135
15

训练集

3 991
9 843

-
2 321

测试集

605
2 468

-
581

表示形式

Mesh
Mesh
Mesh

Point Cloud

基于深度学习的点云分类方法

基于多视图 基于体素 基于原始点云
其他方法

（多态融合+大模型）

基于逐点多层
感知机

基于卷积 基于图 基于注意力

连续卷积 离散卷积
 

Fig. 1　Point cloud classification methods based on deep learning
图1　基于深度学习的点云分类方法
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是非结构化的，从而使直接应用卷积操作变得非常困难。

为了解决该问题，研究者们尝试将三维点云从不同方向映

射到二维视图中，允许传统 CNN 提取每个视图的关键特

征，以实现精确的形状分类。

2015 年，Su 等［19］首次提出多视图卷积神经网络

（Multi-View CNN，MVCNN），该方法从不同视角捕获 3D形

状，生成多个 2D 视图，之后通过卷积层（CNNs）和池化层

（View pooling）将这些视图的特征信息聚合到一个紧凑的

三维形状描述符中，最后将聚合特征输入到全连接层（Ful⁃
ly Connected Layers，FC）进行分类。其原理架构如图 3 所

示。然而，该方法投影检索过程的计算成本较高，且采用

的最大池化方法只保留了特定视图中最显著的特征，导致

大量信息丢失。针对这些问题，Bai等［20］提出一种实时三

维形状检索引擎，利用GPU加速实现了高效的投影和视图

特征提取。Zeng 等［21］在最大池化的基础上引入平均池

化，通过训练最大池化层和平均池化层分配最优权重。

Wang 等［22］引入循环聚类和基于优势集的池化层对

MVCNN 方法进行改进，提出了 RCPCNN（Recurrent Clus⁃

ter-Pooling CNN）方法，大幅提高了多视图三维物体识别

能力。

Feng等［23］在 MVCNN 基础上作进一步改进，提出组视

图卷积神经网络（Group-View CNN，GVCNN）对不同视图

的特征进行分组，生成组级别描述符，再将每个组的特征

进行池化得到形状级描述符以实现分类，充分考虑了多视

图间的相关性。Yu等［24］提出的 MHBN（Multi-view Harmo⁃
nized Bilinear Networ）采用协调双线性池化技术，将局部卷

积特征融合为更紧凑、具有更强辨识能力的全局描述符。

之后，Hamdi等［25］提出多视图变换网络（Multi-View Trans⁃
formation Network， MVTN），其使用可微分渲染器回归 3D
形状识别的最佳视点，并以端到端的方式训练下游任务特

定网络，在没有额外训练监督的情况下性能获得了较大

提升。

最近，受视觉变压器（Vision Transformer，ViT）成功应用

于图像识别的启发，Li 等［26］提出多视图卷积视觉变压器

（Multi-view Convolutional Vision Transformer，MVCVT），该

方法使用CNN 提取多尺度局部信息，利用 transformer捕获
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Fig. 3　Basic architecture of MVCNN
图3　MVCNN基本架构

Fig. 2　Development timeline of point cloud classification methods based on deep learning
图2　基于深度学习的点云分类方法发展时间线
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多尺度信息在不同视图中的相关性，充分验证了Transform⁃
er在基于多视图的3D形状分类任务中的适应性和有效性。

综上所述，基于多视图的分类方法有效解决了手动提

取特征导致的部分特征丢失问题，在小规模场景的点云分

类中取得了不错的效果。但多视图容易造成物体的自遮

挡和特征信息重叠，视点位置和角度的选择对分类结果影

响很大。因此，该方法在信息充分利用以及大规模场景应

用等方面仍存在挑战。

2.2　基于体素的方法

基于体素的点云分类方法通常是将点云体素化为最

接近物体的 3D 体素网格，再利用 3D CNN 进行形状分类。

2015年，Wu等［16］提出卷积深度信念网络 3D ShapeNets，将
几何 3D形状表示为 3D体素网格上二元变量的概率分布，

以数据驱动的方式学习所有 3D体素的复杂联合分布。同

年，Maturana 等［27］设计了一种名为 VoxNet 的体积占用网

络，该网络由输入层、两个卷积层、一个最大池化层和两个

全连接层组成，每一层都将传统的二维卷积扩展到三维，

有效证明了体积卷积的可实现性。虽然上述方法都取得

了突破性进展，但随着体素分辨率的增加，占用的体素变

得更加稀疏，不可避免地带来大量不必要的计算。为解决

这些问题，一些方法尝试使用其他索引结构，如八叉树［28］、
Kd树［29-30］等。

2018年，Le等［31］提出一种混合模型 PointGrid，通过点

和网格的集成，可以更好地表示局部几何形状的细节。其

主要思想是：首先将点云数据固定在一定大小的立方体

中，然后在每个立方体中随机选取 k个点的特征作为对应

立方体的特征，最后使用 CNN 提取几何细节。2019 年，

Meng 等［32］提出体素变分自编码器网络（Voxel VAE net，
VV-Net），每个体素内的点分布由自编码器捕捉。该编码

器采用径向基函数（Radial Basis Functions，RBF），既提供

了规则结构，又能获取详细的数据分布，可有效处理嘈杂

的点云数据。

基于体素的点云分类方法有效解决了三维点云无序

和非结构化问题，但点云固有的稀疏性容易导致有些体素

分辨率过低。此外，体素大小的不同也会影响分类结果：

分辨率过低会丢失物体细节，而分辨率过高又会增加计算

量。尽管目前已有一些方法对这些问题进行了改进，但如

何实现体素大小的自适应选择仍是提高分类准确性的关

键研究方向。

2.3　基于原始点云的分类方法

基于多视图和基于体素的分类方法都需要提前对点

云数据进行预处理，将不规则的点云数据转换成规则的数

据，这两种方法在转换过程中容易丢失某些点云数据特

性。为此，研究者们尝试直接从原始点云中学习特征信

息。本文将基于原始点云的分类方法又细分为：基于逐点

MLP、基于卷积、基于图和基于注意力的方法 4类。

2.3.1　基于逐点MLP的方法

2017年，Qi等［7］提出PointNet，开创了逐点特征提取的

先河。该方法创新性地使用共享多层感知机提取每个点

的特征，以及使用最大池化提取全局特征，消除了点云无

序性的干扰，使得点云数据可直接用于训练。随后Qi等［8］

又在 PointNet 基础上提出优化网络 PointNet++。如图 4 所

示，该网络引入一种层次结构，包括采样层、分组层和特征

提取层。采样层基于最远点采样（Farthest Point Sampling，
FPS）迭代选出足够数量的中心点；分组层基于球查询方式

构建中心点的固定半径局部区域；特征提取层利用 Point⁃
Net获取局部特征向量。然而，PointNet++依旧未能考虑局

部区域点集间的相互关系。为此，后续出现了很多基于

PointNet 或 PointNet++ 框架的优化方法，如 So-Net［33］、
PointWeb［34］、PointMLP［35］和PointNeXt［9］等。
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Fig. 4　The architecture of PointNet++

图4　PointNet++框架
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考虑到网络性能和效率问题，许多研究开始重新思考

轻量化网络设计和训练策略。2022 年，Ma 等［35］提出的

PointMLP 引入轻量级局部几何仿射模块来自适应转换局

部点特征，仅通过几个残差 MLP 分层提取局部特征，不仅

提高了鲁棒性，而且计算更快、模型复杂度更低。其框架

如图 5所示。PointNeXt则是在PointNet++框架上引入倒置

残差 MLP（Inverted Residual MLP，InvResMLP）模块和可分

离MLP模块，从而实现了更少的模型参数和更快的运行速

度［9］。2023年，Lai等［36］利用GhostNet基本组件替换 Point⁃
MLP 模型中的MLP层，提出轻量级高性能网络GhostMLP，
同样以较低的计算要求实现了卓越的分类性能。Yang
等［37］利用点云栅格化模块 Gridding 和轮廓特征编码模块

SFE块提取并聚合了点云的局部与轮廓特征，在轻量化重

构的同时保证了网络的分类精度。

综上所述，基于逐点MLP的方法解决了点云无序性和

置换不变性问题，实现了较好的分类效果，在网络训练效

率方面表现出色，目前已成为点云研究领域的主流方法。

然而，由于捕获远程依赖关系和整体上下文的限制，在处

理大规模和复杂点云时仍面临挑战。此外，研究者们大多

在类似ModelNet40的干净数据集上进行训练，而忽略了点

云缺失、重叠等情况，这些因素对网络的鲁棒性也有着潜

在影响。

2.3.2　基于卷积的方法

根据权重函数的不同，可将基于点云的卷积分为离散

卷积和连续卷积，如图 6所示。离散卷积一般涉及在结构

化点网格上滑动的固定大小的核，相邻点的权重分配与其

相对于核中心点的偏移量有关。相反，连续卷积则定义为

在连续空间中，权重函数直接依赖于邻域点相对于中心点

的空间分布［38］。本文将根据这两种卷积类型对基于卷积

的点云分类方法进行归纳和总结，并按照时间顺序对代表

性的卷积网络进行详细阐述。

y

x

z

R

1/σ   

Geometric Affine Module

M
L
P

B
N

M
L
P

R
e
L
U

B
N

Re
LU

Residual Point(ResP) Block

Subtraction

Had.Product

 posΦ preΦ

Summation

Product

RepeatRβα

A

N

R
e
s
p
 
B
l
o
c
k

Re
sp
 B
lo
ck

R
e
s
p
 
B
l
o
c
k

N

R
e
s
p
 
B
l
o
c
k

Re
sp
 B
lo
ck

R
e
s
p
 
B
l
o
c
k

Affine
Geometric 

 
Fig. 5　The architecture of PointMLP

图5　PointMLP框架
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（1） 离散卷积。在离散卷积方面，一些研究致力于解

决点云的排列不变性问题，另一些研究则考虑了点的空间

几何特性。针对点云的排列不变性问题，Hua等［39］将非均

匀点云按照指定顺序进行排序，并输入到逐点卷积神经网

络（Pointwise CNN）中，以每个点为中心得到指定数量的近

邻点并将其划分到对应的核单元（Kernel Cell）。核的尺寸

可以根据每个卷积层中不同数量的近邻点进行适当地调

整。类似地，Li等［40］考虑将变换应用于输入点坐标，定义

了一种 χ - Conv 算子，并提出点卷积神经网络 PointCNN。

χ - Conv算子通过 MLP学习点云的变换矩阵，之后通过变

换矩阵对点云特征进行加权和置换，最后使用标准一维卷

积进行处理得到高维特征。在点的空间几何特性方面，

Lan 等［41］基于物体的几何信息隐含在点云坐标中这一假

设，提出一种分层式特征提取框架（Geometric-induced 
CNN， Geo-CNN）。其分层提取特征，并沿层级保留了点的

几何结构。Komarichev 等［42］提出一种环形卷积网络 A-
CNN，通过计算点的法向量生成正交切面， 以实现点云的

环形区域划分，并对环内的点依据余弦值进行排序，组合

构建卷积序列。

（2） 连续卷积。连续卷积方法是在连续的空间中定

义卷积算子，其中相邻点的权重与中心点的空间分布有

关。连续卷积运算的关键在于其特征建模机制的设计，现

有方法主要采用两种策略：一是增加一些虚拟化的辅助信

息，二是对所使用的卷积核函数进行参数化［38］。例如，

KPConv 使用核点代替像素定义权值的应用区域，允许卷

积核根据输入点云的局部几何结构动态调整形状，从而更

好地捕捉空间信息［43］。PAConv根据中心点及其近邻点之

间的相对位置关系自适应生成权重矩阵，并通过组合存储

在权重库中的基本权重矩阵与网络预测的位置自适应系

数来构造动态卷积［44］。SpiderCNN 将卷积定义为分段权

重函数与几何多项式基函数的加权求和，以确保卷积足够

复杂以捕获复杂的局部几何变化［45］。PointConv 利用核密

度估计生成密度尺度来重新加权学习的权重函数，实现了

点云置换不变性和平移不变形［46］。RS-CNN 使用 MLP 学

习从欧几里得距离和相对位置等低级关系到局部子集中

点之间高级关系的映射，实现上下文形状感知学习［47］。
综上所述，对于连续卷积方法，如 PointConv［46］和 KP⁃

Conv［43］，提高了模型对不同点云几何形状的适应性，然而

忽略了点云分布。对于离散卷积方法，PointCNN［40］可有效

处理无序结构，Pointwise CNN［39］在逐点特征学习方面表现

出色。虽然这些方法都表现出良好的分类效果，但仍面临

着计算成本高和性能不足等方面的问题。

2.3.3　基于图的方法

图作为处理非结构化数据的强大工具，在处理点云数

据时具有显著优势。基于图的点云分类方法实质上是基

于图卷积的方法。其将点云中的每个点作为图的顶点，通

过点的邻居关系构建有向边，最后在空间域或谱域中进行

特征学习。其典型架构如图 7所示。

Simonovsky等［48］将图卷积引入到点云数据分类中，在

空域上定义了利用边标签的局部图邻域卷积算子——边

条件卷积（Edge-Conditioned Convolution，ECC），将点作为

图的顶点，点之间的距离作为权重进行加权平均卷积操

作，并使用最大采样聚合顶点信息，将点云分类转化为网

络上的图分类任务。KCNet在 PointNet架构上作进一步改

进，采用两个不同的操作：一是将内核定义为可学习点的

集合，然后确定内核与特定点邻域之间的从属关系；二是

在三维位置计算的最近邻图上进行特征聚合［49］。考虑到

已有方法中点特征学习都是独立的，容易忽略相邻点的相

对布局，Wang 等［50］将局部光谱特征学习与递归聚类和池

化策略相结合，提出一种新架构 SpecGCN。Wang 等［51］提
出的动态图卷积神经网络（Dynamic Graph CNN，DGCNN）
同样解决了独立处理每个点的局限性问题，该网络使用

EdgeConv 层提取中心点特征以及中心点与 K 近邻点的边

缘向量，在保持置换不变性的同时很好地捕获了局部几何

结构。

上述方法充分保留了数据粒度，并且考虑了点之间的

相互关系。然而，其在数据结构（如FPS和Ball Query）上花

费了大量时间，限制了速度和可扩展性。为此，后续涌现

输入点云 图构造 特征学习和池化 输出点云
 

Fig. 7　Graph-based 3D point cloud network
图7　基于图的三维点云网络
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出很多优秀的采样方法［52-53］。之后在二维卷积的驱动下，

Lin 等［54］提出三维图形卷积网络（3D Graph Convolution 
Networks，3D-GCN），采用图最大池化机制定义可变形三

维核，其形状和权重在训练阶段是可学习的。Zhou 等［11］

则提出自适应图卷积算子（Adaptive Graph Convolution，
AdaptConv），根据动态学习的特征生成自适应卷积核，提

高了点云卷积的灵活性。近年来，Chen 等［55］提出融合距

离和方向的分类网络，通过点云相似矩阵构建动态邻域

图，并结合中心损失修改损失函数，使点云数据中的类内

间距更加紧凑，增强了模型的判别能力。

总体而言，基于图的方法为处理不规则点云数据提供

了另一种途径，但将这些方法（尤其是基于谱域图结构的

方法）扩展到各种图配置中仍然很具有挑战性。

2.3.4　基于注意力的方法

基于注意力机制的点云分类方法是一种利用注意力

机制来提高点云特征表示和分类能力的方法，其可以根据

输入数据的不同维度分配不同权重，从而突出重要信息，

抑制无关信息。近年来，随着注意力机制在自然语言处理

和计算机视觉领域的不断发展，一些研究者将其应用于点

云分割、识别、配准等任务中，为点云的特征提取和聚合方

式提出新的设计范式。

2017年，Vaswani等［56］提出Transformer架构，将注意力

机制推向了新高度。Transformer 是一种解码器编码器结

构，主要包含输入（单词）嵌入、位置（顺序）编码和自注意

力等模块。其中，自注意力模块作为核心组件，首先将输

入嵌入和位置编码的总和作为输入，并通过训练好的线性

层计算每个单词的 3个向量：查询、键和值，然后通过匹配

其查询和键向量（点积）来获得任意两个单词之间的注意

力权重，最后将注意力特征定义为具有注意力权重的所有

值向量的加权和［10］。
Guo 等［10］在 Transformer 原理基础上提出 Point Cloud 

Transformer（PCT）模型，其采用的隐式拉普拉斯算子和归

一化函数的 offset-attention 模块，与 Transformer 中的原始

自注意模块相比，具有固有的置换不变性，更适合点云学

习。具体架构如图 8 所示。Engel 等［57］引入另一个称为

Point Transformer的模型，该模型直接对无序和非结构化点

集进行操作，使用局部—全局注意机制来捕获空间点关系

和形状信息。Point Transformer V2（PTv2）是 Point Trans⁃
former体系结构的增强版本，其引入了两个创新：分组向量

注意力和基于分区的池化［58］。分组向量注意力通过仅在

点组内执行注意力来降低计算成本，从而在学习远程依赖

时保持准确性；基于分区的池化通过将大点云划分为更小

的非重叠分区和每个分区内的池化特征来提高大点云的

准确性，从而实现计算负载减少的全局特征学习。Wu
等［59］近年来提出的 Point Transformer V3（PTv3）以其简单、

高效和卓越性能在点云处理领域引起了广泛关注。PTv3
用序列化点云定制的简化方法取代了更复杂的注意力补

丁交互机制，同时取消了对相对位置编码的依赖，而是采

用更简单的预正稀疏卷积层，实现了更快的点云处理

速度。

尽管早期的点云网络尝试利用注意力机制，但由于数

据规模和三维数据标定的限制，其性能未能得到充分发

挥。为此，Yu 等［60］将 BERT 概念应用于点云，提出 Point-
BERT网络，将点云局部领域视为点云词汇并进行 token转

换，增强了点云上下文关系的捕获能力。Pang 等［61］则考

虑到点云位置的不均匀信息密度和信息泄漏相关问题，进

一步提出 Point-MAE 方法，在简化架构的同时提高了预训

练效率。尽管这些方法利用外部数据辅助点云模型提高

了性能，但并没有完全解决点云结构表示的问题。为此，

Wang 等［62］创新地基于全局感知和局部结构拟合 Trans⁃
former，能够以很高的精度从点云中学习详细的形状信息。

此外，点云处理领域还不断涌现出诸如 PointConT［63］、
Point-TnT［64］等新颖且富有成效的方法，展现了 Transform⁃
er技术的强大能力。

为了更好地提升点云分类网络的性能、节约计算资

源，一些研究开始尝试使用非参数方法来提取特征，如

Point-NN［65］。其结合非参数模块构建非参数网络，非参数

组件包括三角嵌入、最远点采样（FPS）、k近邻（k-NN）和池

C L
B
R

R

MA-Pooli
n
p
u
t

Input 

Embedding
Attention C Concat R Repeat

Point 

Feature

Global 

Feature

128 128 128 128 128
1024

Encoder Classification Segmentation/Normal Estimation

LB
RD

L
B
R

Li
ne
ar

ou
tp
ut

256 256 Ns

Plane

Nc

256

256

 
Fig. 8　The architecture of PCT

图8　PCT架构
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化等操作。但 Point-NN 在特征提取时利用三角函数进行

特征嵌入存在一定的盲目性。为了尽可能消除这种盲目

性，Guo 等［66］提出基于非参数能量函数的注意力机制，并

构建了非参数网络 Point-Sim。该网络通过能量函数计算

特征的能量来增强嵌入特征，从而实现在不向原始网络添

加任何参数的情况下增强特征。

2.4　其他点云分类方法

近年来，随着多模态大模型的不断发展以及业界对模

型轻量化的要求越来越高，三维点云分类方法除基于逐点

MLP、卷积、图和注意力 4 类方法外，越来越多研究开始探

索 多 模 态 融 合 方 法［67-68］以 及 大 模 型 背 景 下 的 分 类

方法［69-70］。
2022 年，Zhang 等［67］提出的 PointCLIP 在预训练的

CLIP（Contrastive Language-Image Pre-training）基础上对点

云进行学习，在不渲染的情况下将点云投影到多视图深度

图中来编码点云，并对视图上的零点预测进行聚合，从而

实现从 2D 到 3D 的知识迁移。2023 年，Huang 等［68］认为

PointCLIP中渲染的深度图与CLIP训练数据集的图像域有

很大不同，点云数据的稀疏性和无序性也会导致多个视图

的深度分布不同，从而混淆了CLIP的聚合，致使 PointCLIP
结果仍具有局限性。为此，其提出了CLIP2Point，该方法提

供了一种具有两类学习机制的预训练方案：①RGB图像与

深度图的跨模态对比学习；②深度模态内的自监督学习，

以增强深特征聚合的不变性。Chen 等［69］提出的新型 GPT
模型PointGPT通过自回归生成任务的预训练，避免了位置

信息泄漏问题，提高了模型的泛化能力。此外，也有研究

使用知识蒸馏和对比学习的方法，在有限的数据上实现高

效的 3D表征提取，如ReCon［71］。
综上所述，自从PointNet++起，后续分类方法为了提升

性能，一方面设计了更复杂的局部空间算子，另一方面增

加了网络的可学习参数量。然而，除不断更新的可学习模

块外，其基本都沿用了同一套潜在的多尺度网络框架。目

前，已有工作（如文献［65］）表明，非参数组件在处理非结

构化点云数据时具有独特优势，但相关研究非常少，因此

未来工作应继续探索非参数组件的潜力。

3 点云分类算法性能对比

本文列举并分析了各点云分类网络在不同数据集上

的性能表现，包括ModelNet40数据集和 ScanObjectNN数据

集。如表 2所示，采用的评价指标为OA和mAcc。
通过对比各个网络的 OA 值可以发现，相对较优的分

类网络是MVCVT，其利用 transformer捕获不同视图下特征

之间的相关性，很好地保证了特征提取的灵活性［26］。仅次

于其的方法是 PointGPT［69］，以及 PointMLP［35］。PointGPT
成功的关键在于点云数据的序列化处理，PointMLP则在于

没有集成复杂的局部几何提取器，而只是重复堆叠几个

MLP模块。

此外，从整体上看，大多数方法并没有在 ScanOb⁃
jectNN 数据集上进行实验，或者在 ScanObjectNN 数据集上

的性能表现几乎都低于 ModelNet40。这是因为该数据集

是从真实世界室内场景扫描获取的，其包含复杂的背景干

扰、严重的数据缺失以及几何形变等问题，因而极具挑战

性。但这也间接证明，面向现实世界室内真实数据和大规

模室外场景数据的点云分类可能是未来亟需探索与研究

的方向。

Table 2　Performance comparison of point cloud classification net⁃
works on ModelNet40 and ScanObjectiNN datasets

表2　点云分类网络在ModelNet40和ScanObjectNN 数据集上的性能

比较 (%)

类别

基于多视图

基于体素

基于原始

点云

其他方法

（多态融合+大
模型）

基于逐

点MLP

基于卷

积

基于图

基于注

意力

方法

MVCNN［19］

GVCNN［23］

RCPCNN［22］

MVTN［25］

MVCVT［26］

VoxNet［27］

OctNet［28］

Kd-Net［29］

3DContexNet［30］

PointGrid［31］

PointNet［7］

PointNet++［8］

So-Net［33］

PointWeb［34］

PointMLP［35］

GhostMLP［36］

PointCNN［40］

Geo-CNN［41］

A-CNN［42］

SpiderCNN［45］

RS-CNN［47］

ScoreNet［44］

UniRepLKNet［72］

KCNet［49］

DGCNN［51］

Grid-GCN［52］

AdaptConv［11］

DDGCN［55］

PAT［59］

GAPNet［61］

PCT［10］

PTv2［58］

Point-BERT［60］

Point-MAE［61］

Point-Sim［66］

GPSFormer［62］

PointCLIP［67］

ReCon［71］

PointGPT［69］

年份

2015
2018
2019
2021
2023
2015
2016
2017
2018
2018
2017
2017
2018
2019
2022
2023
2018
2019
2019
2018
2019
2021
2024
2017
2018
2020
2021
2022
2019
2021
2021
2022
2022
2023
2024
2024
2022
2023
2023

ModelNet40
OA

90.10
93.10
93.80
92.00
95.4

85.90
86.50
91.80
90.20
92.00
89.20
91.90
90.80
92.30
94.50
93.70
92.20
93.90
92.60
92.40
93.60
93.90
93.20
91.00
82.20
93.10
93.40
92.70
91.70
92.40
93.20
94.20
93.80
93.80
93.30
94.20
94.05
94.20
94.90

mAcc
78.90
79.70

-
93.80

-
83.00

-
88.50

-
88.90
86.20

-
87.30
89.40
91.40
91.60
88.10
91.60
90.30

-
-
-

90.3
-

90.20
91.30
90.70
90.40

-
89.70

-
91.60

-
-
-

92.20
-
-
-

ScanObjectNN
OA
-
-
-

82.80
-
-
-
-
-
-
-

77.90
-
-

85.40
88.40
87.90

-
-
-
-
-
-
-

86.20
-
-
-
-
-
-
-

83.07
85.18
86.60
95.40

-
90.35
93.40

-
-
-

-
-
-
-
-
-
-

75.40
-
-

83.90
87.20

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

93.80
-
-
-

mAcc
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4 总结与展望

随着各种传感设备的普及以及计算机技术水平的不

断提高，深度学习背景下的三维点云分类方法发展迅速，

取得了很多应用成果。本文介绍了三维点云分类任务常

用数据集与评价指标，以及近年来基于深度学习的点云分

类方法研究进展，并分析和对比了这些方法在不同数据集

上的性能表现。现对当前分类方法存在的问题进行总结

和归纳，并对未来的研究方向进行展望。

4.1　问题与挑战

（1）网络结构设计复杂，不够轻量化。一方面，复杂的

网络结构需要大量计算资源，包括高性能的 GPU、大容量

的内存等硬件设备，这对于一些资源有限的场景（如嵌入

式设备、移动设备）是很难满足的。另一方面，复杂的网络

结构虽然能够更有效地提取点云特征，实现高精度分类，

但这也意味着网络在训练和推理过程中需要花费大量计

算时间，在实际生产应用中是不适用的，即便是在高性能

的计算设备上也无法达到实时应用的要求。

（2）点云数据存在噪点、离群点问题。受采集设备、环

境、遮挡物等因素影响，所获取到的点云数据往往存在稀

疏、噪声点、离群点以及自遮挡现象，从而干扰点云的特征

提取，降低分类精度和模型的鲁棒性。因此，如何有效地

去除噪声和离群点，同时保留点云的重要特征是一项

难题。

（3）点云数据不平衡。在实际应用中，点云数据的不

同类别之间通常存在严重的不平衡问题。例如在城市点

云中，建筑物和道路的点云数量通常多于树木的点云数

量。这种不平衡问题会导致分类算法对少数类别的分类

准确率较低，从而影响整个点云分类任务的性能。

（3）复杂真实场景。现实真实场景下扫描得到的点云

数据通常是大规模的，可能包括道路、建筑、植被等多种复

杂的目标对象，对这些数据进行预处理和分类非常耗时，

且对硬件要求较高。因此，大规模场景下的点云分类任务

是一个具有挑战性的问题。

4.2　未来展望

（1）模型轻量化。当前大多数方法都旨在提高模型分

类精度，往往会设计较复杂的网络结构，其参数多、运算量

大，缺乏一定的灵活性和自适应性，难以应 对实时性强、

更复杂的场景。因此，未来应注重网络架构的简化，降低

计算复杂度和内存占用率，并开发应用软件和硬件加速技

术，以实现 3D点云任务在精度与效率上的最大平衡。

（2）多模态融合与大模型应用。从近两年提出的方法

看，多模态融合和点云大模型将是未来的研究趋势。由于

点云本身往往是无序、无纹理以及稀疏的存在，基于单模

态的点云分析正逐渐走向瓶颈，许多研究开始探索多模态

表征学习，如 PointCLIP［67］。同时，随着 GPT大模型的快速

发展，点云与 GPT 的结合也成为发展趋势，如 PointGPT
等［69］。因此，在未来的研究中应继续探索其他模态数据的

融合对点云分类的影响。

（3）数据增强方法应用。当前面向三维点云的深度学

习分类方法在网络架构设计方面已进行了广泛研究，而针

对网络架构中数据处理部分（数据增强）的研究还处于初

步阶段。以往方法大都参考并复用经典方法中的简单数

据增强方法，如旋转变换、高度附加、随机抖动等，并未作

进一步探索，但实际上多种数据增强方法的协同组合能够

很好地提高模型的泛化能力和鲁棒性。目前在目标检测

领域已有一些先进的增强技术，如 Real3D-AUG 通过向原

始数据中插入新物体来模拟遮挡数据，AdaMix通过重采样

和数据混合策略以提高数据的多样性［73］。未来工作可尝

试将这些三维技术应用于点云分类中。

（4）现实真实场景下的点云数据获取。针对大规模复

杂场景问题，未来应探索更高效的数据压缩技术。同时，

由于扫描视角限制和遮挡问题，获取到的点云可能存在缺

失和不完整现象，或者包含噪声和离群点，从而干扰点云

分类的准确性。因此，在未来研究中需要对数据补全技术

和去噪算法进行更深入地探索。
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