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基于上下文特征与点集互学习的PointNet++网络
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摘 要： 3D 点云物体分类和部件分割研究是计算机视觉领域的热门话题，然而由于点云的稀疏性，实现有效的特征

学习仍具有挑战性。针对现有深度学习点云处理算法精度低和鲁棒性差的问题，提出一种基于上下文特征与点集互

学习的 PointNet++网络模型。首先，使用上下文特征提取（CFE）模块改进 PointNet++模型的局部特征提取，通过提取

上下文特征获取更丰富的信息；其次，在模型中插入相互学习（ML）模块，通过分组向量自注意力机制邻域间关系进

行建模，从而进一步增强模型的全局特征学习能力。针对公开数据集 S3DIS 的场景语义分割和 Modelnet40的形状分

类实验结果表明，该模型较基准模型效果提升显著。在室内数据集 S3DIS 上的 mIoU 较 PointNet++提升了 6.5%，在三

维物体数据集Modelnet40上的OA较PointNet++提升了2%。此外，在与当前主流方法的横向比较中，该模型在分类与

分割精度上均实现了不同程度的提升。因此，该模型能够更好地满足点云分类和分割的任务需求。
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PointNet++ Network Based on Contextual Features and Point Set Mutual Learning

HU Xi1，2， XIE Xiaolan1，2
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Abstract： Research on 3D point cloud object classification and part segmentation is a prominent topic in computer vision. However， due to 
the inherent sparsity of point clouds， achieving effective feature learning remains a significant challenge. To address the limitations of low accu⁃
racy and poor robustness in existing deep learning-based point cloud processing methods， this paper proposes an enhanced PointNet++ net⁃
work model that integrates contextual features and mutual learning among point sets. First， the Contextual Feature Extraction （CFE） block is 
used to improve the local feature extraction capability of the PointNet++ model， enabling the acquisition of richer information through contextu⁃
al features. Second， the Mutual Learning （ML） block is incorporated into the model， leveraging a grouped vector self-attention mechanism to 
model inter-neighborhood relationships， thereby further enhancing the model's global feature learning ability. Experimental results on the 
S3DIS dataset for scene semantic segmentation and the ModelNet40 dataset for shape classification demonstrate significant improvements over 
the baseline model. Specifically， the proposed model achieves a 6.5% increase in mean Intersection over Union （mIoU） on the indoor S3DIS 
dataset and a 2% increase in Overall Accuracy （OA） on the 3D object ModelNet40 dataset compared to PointNet++. Furthermore， in horizon⁃
tal comparisons with current mainstream methods， the proposed model achieves varying degrees of improvement in both classification and seg⁃
mentation accuracy. Consequently， this model is better able to meet the requirements of point cloud classification and segmentation tasks.
Key Words： point cloud； deep learning； self-attention； PointNet++； semantic segmentation； object classification

0 引言

近年来，三维数据采集技术的持续发展极大地推动了

点云理解领域的研究进程，催生了众多应用领域，包括室

内导航［1］、自动驾驶［2］、机器人［3］、手势估计［4］、地下采

矿［5］、人脸识别［6］、城市建筑重建［7］、多目标识别［8-9］等。

与图像中整齐排列的规则像素网格不同，三维点云存

收稿日期：2025-04-09
基金项目：国家自然科学基金项目（62262011）；广西重点研发计划项目（GuikeAB23026036）
作者简介：胡 曦（1995-），男，桂林理工大学计算机科学与工程学院硕士研究生，研究方向为三维点云处理、计算机视觉；谢晓兰

（1968-），女，博士，桂林理工大学计算机科学与工程学院教授、博士生导师，研究方向为云计算、大数据、制造业信息化。本

文通讯作者：谢晓兰。



2026 年软 件 导 刊

在于一个连续变化的空间中，具有稀疏性、不规则性和无

序性，从而给已在计算机视觉领域取得成功的卷积神经网

络模型带来了重大挑战。由于此类模型与三维点云数据

之间存在的固有结构不匹配，导致其无法直接应用于点云

处理任务。因此，设计一个专门针对三维点云数据独特结

构的深度神经网络模型显得至关重要，许多针对三维点云

的深度学习方法应运而生。

Qi等［10］率先提出 PointNet，其是一个通过多层感知机

（Multilayer Perceptron，MLP）和最大池化操作进行特征学

习的深度学习网络。然而，PointNet 的一个局限性在于其

无法捕捉局部特征，这是卷积神经网络的关键能力。

PointNet++通过引入分层结构来解决这一问题，使其能够

提取局部特征。但其仅提取了坐标间的差值作为特征信

息，而忽略了许多点云的局部几何语义，并且过度依赖局

部邻域，难以建模长程依赖关系［11］。为解决 PointNet++分
类与分割精度低，模型特征提取能力差和缺乏长程依赖的

问题，本文提出一种改进的基于上下文特征与点集互学习

的 PointNet++网络。首先，模型改进了原网络模型的特征

提取结构，提出一个上下文特征提取（Contextual Feature 
Extraction， CFE）模块，增强了模型提取局部特征的能力，

从而捕获更丰富的空间信息和语义信息；其次，在PointNet
层后增加了一个相互学习（Mutual Learning， ML）模块，使

用残差连接［12］、分组向量自注意力机制和可训练的位置编

码［13］提升模型建模长程依赖的能力。实验结果表明，本文

模型在三维物体数据集和室内遥感数据集上处理原始点

集时，兼具高效性与鲁棒性。

1 相关工作

随着深度学习方法的快速发展，各种用于处理点云数

据的深度神经网络不断涌现。这些方法大致可分为两类：

一类是将三维点云数据投影到规则结构上，使其能够适配

经典的卷积神经网络；另一类则是直接处理点云数据。

（1）将三维点云数据投影到规则结构。传统方法通常

将三维点云数据投影到规则结构上，例如图像集合或三维

体素网格，然后将数据输入深度神经网络。基于图像的网

络通常采用多视图表示，将点云在不同视角下进行渲染得

出一组二维图像［14-17］。MVCNN （Multi-view Convolutional 
Neural Networks）通过空间投影将三维点云从不同视角投

影到二维图像，并使用传统的卷积神经网络处理这些二维

数据［18］。为了避免选择全局投影视角，文献［19］提出将局

部邻域投影到局部切平面，并使用二维卷积进行处理。

ShapeNets［20］和VoxNet［21］通过体素化将无序的点云转换为

规则的三维网格，并使用三维卷积神经网络进行特征学

习。尽管这些方法取得了令人称赞的结果，但面临一个困

境：二维卷积无法捕捉到如法线和形状等关键的三维几何

信息，而三维卷积需要在体素化生成的稀疏三维网格上进

行大量计算。利用八叉树或哈希表等稀疏结构可以处理

更大的网格，并提高模型性能［22-23］。但这些方法仍依赖于

对包围体的细分，而不是利用局部几何结构。

（2）直接处理点云数据。鉴于上述原因，最前沿的深

度神经网络被专门设计用于应对点云的不规则性。这些

网络直接处理原始点云数据，而无需将其转换为中间规则

表示（如体素或二维图像）。这一创新方法由PointNet率先

提出，其通过多层感知机（MLP）提取单个点的特征，然后

应用对称函数形成全局特征，从而实现排列不变性［10］。然

而，该方法的局限性在于其独立处理每个点，而忽略了点

之间的几何关系，可能会忽略编码关键空间信息的局部

特征。

为了克服这些局限性，PointNet++在PointNet的基础上

引入一种分层神经网络结构［11］。该方法通过球查询分组

和最远点采样（Farthest Point Sampling， FPS）构建局部邻

域，优化了网络局部特征的学习能力。PointNet 和 Point⁃
Net++的出现使得使用深度卷积神经网络直接处理非结构

化格式的整个点云变得流行。Jiang 等［24］提出一种 Poin⁃
tSIFT模块，该模块通过 3个阶段的卷积有效地堆叠和编码

来自 8 个关键空间方向的数据。其能够灵活地嵌入到

PointNet 等现有模型中，实现精度的提升。PointWeb 从局

部邻域中提取上下文特征，并通过自适应特征调整（Adap⁃
tive Feature Adjustment，AFA）模块增强点特征［25］。

许多方法专注于开发显式卷积核以增强点的特征提

取。PCCN（Parametric Continuous Convolutional Neural Net⁃
works）将卷积核表示为多层感知机（MLP）［26］。SpiderCNN
将核定义为一组多项式函数，每个邻域点获得唯一的权

重［27］。Spherical CNN 通过设计球形卷积来解决三维旋转

等变性问题［28］。PointCNN 利用 X 变换将点重新排列为潜

在且可能规范的顺序，之后使用传统卷积算子进行有效的

特征提取［29］。
也有多种方法将图卷积神经网络作为增强点云分析

中特征提取和整体网络性能的关键组件。DGCNN（Dy⁃
namic Graph CNN）使用 k近邻（K-Nearest Neighbor， k-NN）
算法构建动态邻域，并对这些邻域执行边缘卷积操作［30］。
ECC（Edge-Conditioned Convolution）设计了基于边缘标签

的动态边缘条件滤波器，使点云分析中的特征提取更加灵

活和自适应［31］。DeepGCNs深入研究了构建极深图卷积网

络的方法，利用残差和膨胀卷积等CNN常用技术来增强网

络深度并优化性能［32］。
最近，在自然语言处理领域占据主导地位的 Trans⁃

former 在计算机视觉领域也取得了显著进展，展示了其卓

越的全局特征学习能力。因此，其被广泛应用于各种点云

处理任务中。PCT（Point Cloud Transformer）创新地用带有

偏移注意力的原始 Transformer 块替换了 PointNet 的共享

MLP 层，并引入邻域信息嵌入以实现性能的提升［33］。
Point Transformer利用向量自注意力操作的分层 Transform⁃
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er块从点云中提取局部特征，并通过下采样模块降低分辨

率，最后通过全局平均池化操作提取全局特征［13］。尽管这

些纯 Transformer 架构取得了成功，但其有一个显著缺点：

自注意力机制涉及大量线性变换，可能导致信息冗余以及

巨大的计算和内存开销。

2 本文算法

本文对 PointNet++模型的网络结构进行了改进，使其

能够有效地捕捉局部特征信息，并且具备长程依赖建模能

力，从而提升模型性能。

2.1　PointNet++网络结构

PointNet++是一种通过反复堆叠集合抽象（Set abstrac⁃
tion）层实现层级特征提取的网络。Set abstraction 层分为

采样、分组、聚合三层结构，通过将点云划分为相互重叠的

局部区域，再对这些区域进行特征聚合以获得更高层次的

特征，实现类似CNN的效果。网络结构如图 1所示。对于

输入点云，采样层采用 FPS 算法确定采样点，然后在采样

点固定半径内选取 k 个点形成邻域。分组层以邻域点与

中心点的坐标差值为特征。聚合层使用PointNet对邻域应

用共享MLP和最大池化将局部特征聚合到中心点。

2.2　CFE模块

考虑到PointNet++模型中的特征提取层仅限于对邻域

特征进行简单的坐标信息提取，而未能充分利用局部区域

内的丰富信息。为了增强 PointNet++的特征提取能力，本

文设计了一个上下文特征提取（CFE）模块，具体结构如图

2 所示。给定输入点云，采用 FPS 算法生成点云的一个子

集，称为采样点集。对于采样点的邻域，本文引入一种上

下文特征提取方法，能够有效编码并结合坐标和语义信

息。该方法在先前的研究中已验证其有效性［34］。
从右往左分为 3 个步骤：采样、上下文特征提取和局

部特征聚合。对于采样点 xi 邻域内的每个邻点 xj，存在两

种不同的上下文信息：一种是空间上下文 Pj，用于描述几

何信息；另一种是通过 1*1的卷积运算编码的隐式特征上

下文Fj，用于体现语义信息。为了全面表示这些上下文信

息，本文将Pj和Fj进行整合，如式（1）所示：

Cj = Pj⊕Fj （1）
其中，Cj 是 xj 的上下文表示，⊕ 是拼接操作。基于这

些表示构建 xi与 xj之间的关系如式（2）所示：

∆Cij = Pi⊕Pj⊕ Pi - Pj ⊕(Ci - Cj ) （2）
其中， Pi - Pj 为邻居点与中心点之间的欧几里得距

离。通过式（2）可以得到初始的局部信息，包含邻居点坐

标、中心点、坐标差和欧几里得距离的几何信息及相减过

的语义信息。其中，语义信息相减可以更好地表示邻居点

与中心点的关系。然后，经过 PointNet 层将这些邻域信息

聚集在中心点，得到采样点局部邻域的特征表示。计算公

式如式（3）所示：

yi = max
k

 ( MLP (∆Cij ) ) （3）
其中，MLP是多层感知机，max

k
表示对采样点邻域内 k

个邻居进行最大池化。
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Fig. 1　The network architecture of PointNet++
图1　PointNet++网络结构
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Fig. 2　The CFE block structure
图2　CFE模块结构
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2.3　ML模块

PointNet++模型仅通过分层提取局部邻域特征，而没

有考虑对跨区域的全局关系进行建模。为了增强 Point⁃
Net++建模全局长程依赖关系的能力，本文在PointNet层后

插入相互学习（ML）模块，以更全面地表达特征。ML模块

采用分组向量自注意力机制，并结合了可训练的位置编

码。自注意力机制是注意力机制的一种特殊形式，通过计

算序列中每个元素与其他所有元素的注意力权重，可直接

建模任意两个位置之间的依赖关系，动态聚合具有判别性

的信息。分组自注意力机制是注意力机制的一种改进变

体，通过将输入数据划分为多个独立的组，在每组内进行

自注意力计算。这种设计在保持自注意力核心优势的同

时，针对性地解决了传统自注意力在计算效率、内存占用

和局部特征处理上的不足。

以 PointNet 层的输出点云{y1，y2，⋯，yn}作为 ML 模块

的输入，用 Y表示，其维度为B × N × C。其中，B表示批量

大小，N表示每个样本的点云数量，C表示通道数。首先使

用 k-NN算法为Y中的每个点找到 k个邻居点，将其组织成

n 个不同的区域，然后对每个区域使用分组向量自注意力

机制计算中心点与邻居点的关系。因为每个邻居点都表

示一个局部邻域，所以这种点间的关系实际上是不同局部

区域间的关系。通过这种方式，本文建模了 PointNet++所
不具备的全局依赖关系。

向量自注意力是一种针对点云数据设计的注意力机

制，旨在通道层面计算点与点间的关联权重。对于采样邻

域 yi 的附近邻域，经典的向量自注意力机制采用减法关系

将输入向量在通道方向上相减，如式（4）所示：

zi = ∑j = 1
k ρ (γ (φ ( yi ) - ω ( yj ) + δ ) )⊙( )α ( )yj + δ （4）

其中，zi 是输出特征。φ、ω 和 α 是线性层，通过 1 × 1
卷积实现。δ 是位置编码函数，ρ 是归一化函数（如 soft⁃
max）。映射函数 γ是一个包含两个线性层和一个ReLU非

线性激活函数的MLP。为了实现更轻量化和高效的版本，

本文对上述自注意力计算方式进行改进，提出分组向量自

注意力机制。具体而言，将φ ( yi )和ω ( yj)沿通道方向分为

G 组，分别表示为{φi1，φi2，⋯，φiG}和{ωj1，ωj2，⋯，ωjG}。分

组向量自注意力机制计算公式如式（5）所示：

zi = ∑j = 1
k ρ (γ (∑g = 1

G ( )φig - ωjg + δ1 ) )⊙( )α ( )qj + δ2   （5）
其中，δ1 和 δ2 表示可训练的位置编码。通过分组累加

的方法可以有效放大有用信息，最终提取出更具辨识度的

特征。

位置编码在自注意力机制中起着至关重要的作用，能

够使算子自适应地捕捉数据中的局部结构［35］。因此，在向

量注意力机制中也引入可学习的位置编码，以有效融合局

部空间信息。设 P={p1，p2，⋯，pn}表示编码邻域内点坐标

的向量集合，位置编码函数定义如式（6）所示：

δ = θ
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（6）

式（6）中，θ 是一个由两个线性层组成的 MLP，中间加

入批量归一化和ReLU激活函数。在式（5）中，δ1 和 δ2 用于

将三维坐标信息转换为相应维度，以便进行通道求和。为

了提高网络学习过程的选择性和适应性，并防止网络退

化，将模块输出与原始输入进行了残差连接。ML 模块结

构如图 3所示。

2.4　网络结构

网络整体流程如图 4所示。以原始点云作为输入，网

络可以分为两个主要部分：前端和后端。前端是网络的核

心组件，负责特征提取。对于分类任务，前端包含 2个块；

对于分割任务，前端则包含 4个块。前端中的每个块都包

含CFE模块、ML模块以及网络原有的PointNet层。

在分类任务中，配置两个模块的采样点数量分别为

N/2 和 N/8。其中，N 表示输入点的总数。之后，后端组件

使用一个 MLP 层将提取的特征增强到 1 024 维，通过全局

最大池化操作得到目标点云的最终全局特征表示。最后，

通过一个全连接（Fully Connected，FC）层计算全局分类结

果。该 FC 层由 3个线性层组成，并包含批量归一化和 Re⁃
LU激活函数。在分割任务中，配置 4个模块的采样点数量

分别为 N、N/4、N/8 和 N/16。后端组件由 4 个特征传播

（Feature Propagation，FP）模块和 2 个线性层组成，同样包

含批量归一化和ReLU激活函数。

3 实验与结果分析

本文通过多个基准数据集对模型进行评估。对于分

割任务，本文采用斯坦福大规模三维室内空间（S3DIS）数

据集［36］，随后将实验范围扩展到 ModelNet40［20］数据集上

的分类任务，并开展消融实验以进一步验证本文模型。所

attention

δ1

δ2

α

φ

ω

softmax

P

Y

Z

δ1

MLP

g1 g2 g3

g1 g2 g3φ

ω1

sum attention
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Fig. 3　The ML block structure
图3　ML模块结构
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有 实 验 使 用 的 CPU 为 Intel Xeon（R） Platinum 8350C 
2.6GHz，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU，操作系统

为 Ubuntu，版本为 20.04，并采用 Python3.8 编程语言，Py⁃
Torch1.8.1深度学习框架，CUDA版本为 11.4。
3.1　室内场景语义分割

S3DIS数据集包含来自 3栋不同建筑的 6个区域，涵盖

办公室、会议室、教室、走廊、洗手间等多种场景，有 271个

房间，共有 13 个类别的语义标签（天花板、地板、墙、桌子

等），场景中的每个点都对应了其中一个类别。模型将每

个场景作为一个样本，以场景点空间坐标及其RGB信息作

为网络输入特征，并从每个样本中随机选择 4 096 个点云

进行训练。采用 6折交叉验证方法评估 6个区域训练的模

型获得整体平均分割精度，以便于和其他方法比较。具体

参数设置如下：选择AdamW优化器作为优化方法，动量与

权重衰减分别设置为 0.9 和 0.7；初始学习率设置为 0.001，
并采用固定步长衰减方法控制学习率变化；步长设置为

10，批量大小设置为 16，开展 48个 epoch训练，CFE模块和

ML 模块数量设置为 4。通过平均类别交并比（mean Inter⁃
section over Union，mIoU）和整体准确率（Overall Accuracy，
OA）来全面评估模型性能。实验结果如表 1 所示，可以看

出本文模型相比基准PointNet++模型的分割结果，在OA和

mIoU上分别提升了 4.2%与 6.5%；相比其他网络（PointNet，
3DRCNN，DGCNN，DeepGCN），mIoU 保持最优，且高于次

优者 4.5%，OA 虽为次优，但与最优者仅相差 0.5%。考虑

到 mIoU 是评价语义分割性能的核心指标，因此本文模型

在整体性能上明显优于其他 3D点云场景语义分割模型。

为进一步验证本文提出两个模块的有效性，以 S3DIS
数据集场景区域 1—区域 5为训练样本，以 PointNet++为基

础设计 CFE 模块和 ML 模块的消融实验，用于分析各模块

对区域 6 的语义分割精度影响。实验结果如表 2 所示，可

以看出，相比基线模型 70.2%的mIoU，集成CFE模块与ML
模块的模型分别获得了 4.0%和 5.9%的显著提升。当两个

模块同时引入时，本文完整模型的 mIoU 进一步提升至

77.3%，较基线模型提升 7.1%。CFE 模块在柱（column）类

别上相比ML模块更有优势，原因在于柱是细长形状物体，

顶部和底部距离较远，而ML模块是通过 k-NN算法计算三

维空间坐标提取邻域，对细长物体存在一定局限性。但

ML模块在其他方面都优于CFE模块，说明增强PointNet++
的全局学习能力相比增强特征学习能力效果更明显。针

CFE

Contextual Feature Extraction Block

ML

Mutual Learning Block

FC

Fullly Connected Layer

FP

Feature Propogation Module

FP

FP

FP

FP

FC

Input

Loss

Input
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分类任务

PointNet

ML

CFE

PointNet
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CFE

PointNet
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CFE

PointNet
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CFE
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CFE

PointNet

ML

CFE

分割任务  
Fig. 4　The network architecture

图4　网络结构

Table 1　Comparison of semantic segmentation results on the S3DIS 
dataset， evaluated with 6-fold cross-validation

表1　在S3DIS数据集上使用6倍交叉验证评估的语义分割结果比较

（%）

Method
PointNet［10］

3DRCNN［38］

PointNet++［11］

DGCNN［30］

RSNet［37］

DeepGCN［32］

ours

OA
78.5
85.7
81.0
84.1

-
85.9
85.2

mIoU
47.6
53.4
54.5
56.1
56.5
60.0
61.0

Table 2　Semantic segmentation results of Area 6 on the S3DIS dataset
表2　在S3DIS数据集上区域6的消融实验结果

Method
PointNet++［11］

+CFE
+ML
ours

ceiling
93.0
95.7
95.7
95.9

floor
97.3
97.2
97.5
97.5

wall
74.8
79.2
79.7
84.3

beam
68.7
77.5
79.0
80.0

column
43.2
49.7
47.6
63.9

window
77.8
78.6
80.6
79.1

door
78.9
79.5
82.4
85.5

table
72.4
74.7
75.3

73.0

chair
76.8
77.7
82.4

77.2

sofa
41.9
50.9
54.9
55.9

bookcase
58.7
65.2
67.9

67.6

board
66.2
72.3
79.2

78.6

clutter
63.2
67.1
67.8

66.3

mIoU/%
70.2
74.2
76.1
77.3

OA/%
87.7
89.3
90.0
90.8
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对椅子（chair）、杂物（clutter）和桌子（table）这类局部结构

比较复杂的物体，ML 模块展现出强大的性能。消融实验

的类别精度分析表明，CFE 与 ML 模块在多数类别上均有

显著提升，其中在柱类别上的提升尤为突出，分别达到

14.2% 和 16.3% 的 mIoU 增益。完整模型虽在个别类别上

对 ML 模块的优势有所权衡，但最终实现了 OA 与 mIoU 的

整体最优，验证了两个模块结合的有效性。

整体来看，本文模型针对柱（column）和沙发（sofa）的

mIoU精度偏低，主要原因是样本不平衡。在 S3DIS数据集

中，柱占总体点云数的 1.5%，沙发占总体点云数的 0.4%，

模型从有限的样本中学习特征十分困难。梁（beam）和柱

虽然在几何结构上有一定相似性，但柱是直立的，观测更

容易受到光照等条件影响，导致靠近观测点的点云密度相

对稀疏，远离观测点的点云较为密集。

3.2　三维物体分类

ModelNet40是三维形状分类任务的基准数据集，包含

12 311个多样化的 CAD 模型，涵盖 40种常见物体类别（椅

子、桌子、飞机、汽车等）［10］。ModelNet40 从每个模型的网

格表面均匀采样 1 024 个点，随后将其归一化到一个球体

中。本文使用 9 843个形状进行训练，并保留 2 468个形状

用于测试，批量大小设置为 24，并进行 200 个 epoch 的训

练。CFE 模块和 ML 模块数量设置为 2，以 1 024 个点的三

维空间坐标作为输入。物体分类结果如表 3所示，可以看

出，本文模型在该数据集上超越了大多数现有模型，OA获

得了显著提升。与经典方法相比，本文模型的OA较 Shap⁃
eNet 与 VoxNet 分别提升了 8.0% 和 6.8%。以 PointNet++为
基线，本文模型实现了 92.7%的OA和 90.2%的平均准确率

（mean Accuracy，mAcc），分别提升了 2.0% 和 2.6%。为进

一步验证每个模块的有效性，本文进行了消融实验。结果

表明，CFE 模块使 OA 提高了 1.1%，mAcc 提高了 1.7%，而

ML 模块使 OA 提高了 1.6%，mAcc 提高了 2.3%，充分证明

了该模块的有效性。此外，本文方法的OA相比 SpiderCNN
提高了 0.3%，进一步证实了其竞争力。

4 结语

本文提出一种基于上下文特征和点集互学习的 Point⁃
Net++网络，旨在提升PointNet++的性能。以原始点云作为

输入，首先通过 CFE 模块提取点云的上下文特征，增强了

基准网络对采样点邻域结构的学习能力，之后利用 ML 模

块进一步整合这些特征，使用分组向量自注意力机制使采

样点能够相互学习。通过在 ModelNet40 数据集上进行消

融实验，并在不同数据集上与其他方法进行比较，证明了

该方法在处理原始点云数据时的高效性和鲁棒性。在处

理点云任务时，本文提出的网络模型相比大多数现有网

络，表现相当或更优。虽然本文方法改进了 PointNet++模
型，但在特征提取过程中，CFE 模块提取的空间信息只有

坐标值、坐标间差、欧式距离，可能导致空间信息提取不完

全。因此，在未来的研究中会考虑加入法向量、曲率或角

度等特征的提取。此外，本文使用的 FPS算法可能在高密

度区域选择过多冗余点，而在低密度区域遗漏关键点，未

来会根据现有研究寻找一种更适合的点云采样算法，并进

一步提升模型性能。
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