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摘　要: 为了充分利用点云和多视图两种模态数据之间的局部空间关系以进一步提高三维形状识别精度, 提出一

个基于多模态关系的三维形状识别网络, 首先设计多模态关系模块 (multimodal relation module, MRM), 该模块可

以提取任意一个点云的局部特征和一个多视图的局部特征之间的关系信息, 以得到对应的关系特征. 然后, 采用由

最大池化和广义平均池化组成的级联池化对关系特征张量进行处理, 得到全局关系特征. 多模态关系模块分为两

种类型, 分别输出点-视图关系特征和视图-点关系特征. 提出的门控模块采用自注意力机制来发现特征内部的关联

信息, 从而将聚合得到的全局特征进行加权来实现对冗余信息的抑制. 详尽的实验表明多模态关系模块可以使网

络获得更优的表征能力; 门控模块可以让最终的全局特征更具判别力, 提升检索任务的性能. 所提网络在三维形状

识别标准数据集 ModelNet40 和 ModelNet10上分别取得了 93.8%和 95.0%的分类准确率以及 90.5%和 93.4%的

平均检索精度, 在同类工作中处于先进水平.
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Abstract:  To  make  full  use  of  the  local  spatial  relation  between  point  cloud  and  multi-view  data  to  further  improve  the  accuracy  of  3D
shape  recognition,  a  3D  shape  recognition  network  based  on  multimodal  relation  is  proposed.  Firstly,  a  multimodal  relation  module  (MRM)
is  designed,  which  can  extract  the  relation  information  between  the  local  features  of  any  point  cloud  and  that  of  any  multi-view  to  obtain
the  corresponding  relation  features.  Then,  a  cascade  pooling  consisting  of  maximum  pooling  and  generalized  mean  pooling  is  applied  to
process  the  relation  tensor  and  obtain  the  global  relation  feature.  There  are  two  types  of  multimodal  relation  modules,  which  output  the
point-view  relation  feature  and  the  view-point  relation  feature,  respectively.  The  proposed  gating  module  adopts  a  self-attention  mechanism
to  find  the  relation  information  within  the  features  so  that  the  aggregated  global  features  can  be  weighted  to  achieve  the  suppression  of
redundant  information.  Extensive  experiments  show  that  the  MRM can  make  the  network  obtain  stronger  representational  ability;  the  gating
module  can  allow  the  final  global  feature  more  discriminative  and  boost  the  performance  of  the  retrieval  task.  The  proposed  network
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achieves  93.8%  and  95.0%  classification  accuracy,  as  well  as  90.5%  and  93.4%  average  retrieval  precision  on  two  standard  3D  shape
recognition datasets (ModelNet40 and ModelNet10k), respectively, which outperforms the existing works.
Key words:  3D shape recognition; relation modeling; multimodal learning
 

1   引　言

近些年来, 随着三维深度学习的发展, 三维形状识别领域涌现出大量的方法, 这些方法根据采用的数据表征类

型, 主要可以分为以下 3类: (1)基于体素的方法. 这些方法会将原始点云数据转化成 3D体素, 然后应用三维卷积

来识别形状, 采用此类方法的工作包括 VoxNet[1], 3D ShapeNets[2]等. 基于体素的方法虽然将不规则的点云转化成

了规则的体素, 但是它的缺点也是显而易见的, 即三维卷积带来的高额计算时间和内存开销. (2)基于多视图的方

法, 如MVCNN[3], GVCNN[4]等. 借鉴了二维卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)的成功策略, 在这些

方法中, 每个单独的视图均采用 CNN进行特征提取. 在MVCNN中, 作者使用一个类似 VGG的网络分别对每个

视角图像进行特征提取, 然后通过 view-pooling层将所有视角图像的特征聚合, 得到全局特征. 尽管这些方法巧妙

地用二维卷积实现了三维数据的特征提取, 但是由于视角的局限性, 多视图数据表征往往难以全面捕捉三维物体

完整的结构信息. (3)基于点云的方法. 作为点云深度学习的先驱, PointNet[5]在特征提取时采用多层感知机 (MLP)
来处理点云的无序性, 随后的 PointNet++[6]在 PointNet的基础上采用多尺度特征提取的方式来获取点云的局部结

构信息. 此外, 如 DGCNN[7], SO-Net[8]等工作也在点云形状识别领域做出了贡献. 然而, 由于点云的稀疏性和无序

性, 点云的特征提取过程面临着巨大的困难, 这一困难限制了点云在三维形状表征方面的能力.
上述方法都是基于单一数据表征进行特征提取, 进而实现识别三维物体的形状. 但是, 不同的数据表征具有

各自的特点, 如果能够在三维形状识别任务中有效利用多种数据表征的优点并实现他们的互补, 那么模型的性

能可能会得到进一步提升. 因此, 一些研究采用多模态学习的方式, 利用两种或更多模态的数据表征作为模型的

输入数据, 以此提升模型的性能. 当前, 基于多模态数据的三维形状识别方法大多采用多视图和点云这两种类型

的数据表征, 其原因主要有以下两点: (1)多视图和点云可以直接从设备中获取原始数据. 多视图可以通过 RGB
相机从不同角度拍摄获得, 而点云则可以依靠激光雷达 (LiDAR)等三维传感器中收集. 相比之下, 体素通常需要

通过点云数据转化得到, 并且其内存和计算开销要大于多视图和点云. (2)多视图和点云存在互补性. 多视图基

于图像, 能够捕获到三维物体的颜色、纹理等特征, 但由于视角的限制, 多视图无法完整反映出三维物体的结

构. 而点云作为三维数据, 包含了丰富的物体结构信息, 但由于其稀疏性, 缺少如物体的纹理等细节特征. 因此,
在三维形状识别应用中, 结合多视图和点云数据能够弥补两种数据表征各自的不足, 以最大程度地丰富三维物

体的特征表现.
现有的基于多模态数据的方法通常会探索并提取不同模态数据之间的对应关系, 并将各模态的数据特征进行

融合. 例如, PVNet[9]和 PVRNet[10]分别对多视图全局特征与点云局部特征之间的关系, 以及每个多视图特征与点云

全局特征之间的对应关系进行了研究. 然而, 这两项工作并未充分利用两种数据局部特征之间的关系. 如图 1 所

示, 对于飞机的头部结构, 红圈标注的几个视图显然能够更多的包含该结构中点云所需的特征, 而其他的视图受限

于角度, 很难获取到飞机头部结构的信息. 也即, 对于一个点云局部特征, 只有部分视图的特征与其存在较强的空

间关系; 同样, 对于一个视图特征, 也只有部分点云局部特征与其存在较强的空间关系. 这种对应关系的挖掘和利

用, 将对多模态数据的特征提取和融合带来新的视角和提升.
为了充分利用不同模态数据的局部空间关系, 本文提出了一个多模态关系模块 (MRM)用于提取多视图和点

云两种模态数据之间的对应关系. 该模块能够提取点云局部特征与多视图特征之间的关系信息, 以得到关系特征

张量, 然后通过级联池化将这些关系特征聚合为全局关系特征. 在所提网络中, 本文使用两个多模态关系模块, 分
别提取点-视图关系特征与视图-点关系特征. 此外, 为了有效地融合点云全局特征、多视图全局特征以及两种关

系特征, 以生成全局特征, 本文设计了一个门控模块. 该模块采用自注意力机制来寻找特征内部的关联信息, 从而

将聚合得到的全局特征进行加权, 实现对冗余信息的抑制.
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图 1　点云与多视图的空间对应关系示意图
  

2   相关工作

三维物体的形状识别是计算机视觉领域中的一个基础且重要的研究课题, 选择何种类型的数据作为三维物体

的表征, 则是其中的一个关键问题. 在形状识别研究中, 有效的三维数据表征方式能够直接影响到模型的性能和效

率, 为后续的特征提取、模式识别等步骤提供基础和依据.
Su等人提出了名为MVCNN[3]的神经网络, 该网络基于多视图 (multi-view)实现三维形状识别. 多视图是指对

一个三维物体从多个视角进行拍摄, 得到多张图片. 这样的一组图像可以视为是一个三维物体的表示. MVCNN使

用类似 VGG-M[11]的二维卷积网络对 M 个视角的图像进行特征提取, 特征提取阶段网络共有 M 个分支, 每个分支

的卷积网络参数共享, 最后输出 M 个特征. 接着他们使用一个 view-pooing网络层对着 M 个特征按元素维度实现

最大池化, 聚合特征. 最后通过另一个 CNN得到一个紧凑的形状特征. Feng等人 [4]发现有些视图之间的较为相似,
而有些视图之间的差异较大, 因此直接将视图的特征进行池化会导致特征冗余. 于是他们在MVCNN的基础上提

出了 GVCNN网络结构, GVCNN在特征提取后为每个视图特征计算区分度. 之后对特征分组, 将区分度相近的特

征分至同一组, 最后分别对组内特征和组间特征进行池化来聚合特征. 这些工作巧妙地利用了多视图的特点, 将二

维卷积网络的成功迁移到了三维形状识别任务中, 得到了良好的准确率. 然而, 多视图由于受到摄像机角度的限

制, 不可避免地会丢失部分结构信息, 并且二维图片本身难以展现出三维结构信息.
与多视图不同, 体积表征 (volumetric representation)将三维空间划分栅格, 保留三维物体占据的栅格, 最后得

到的数据由许多体素 (voxel) 组成. Maturana 等人 [1]提出利用 3D CNN 对体积表征进行处理, 他们首先对数百个

3D CNN网络架构进行了简单分类实验, 发现大多数高性能模型的参数量不到 200万. 基于以上先验, 他们设计出

VoxNet网络结构, 包含两个卷积层和两个全连接层. VoxNet在 3种不同的 3D数据源中取得了优秀的性能. 然而,
体素的稀疏结构和高额的计算开销限制了网络的性能, 使得基于体积表示的方法通常限于低分辨率的网格.

此外, 点云也是一种重要的三维数据表征. 由于点云数据的稀疏性和无序性, 基于点云的深度学习方法研究曾

经进展缓慢 [12]. 直到 2017年, Charles等人 [5]首次将深度学习应用于点云的分类和分割任务中, 提出了名为 PointNet
的网络架构. 相比于过去手工提取点云特征的方法, PointNet直接对点云进行处理, 在形状识别任务上取得了当时

最先进的性能. 然而, PointNet的缺点在于直接独立地处理每一个点的特征, 忽略了邻域点之间的几何关系. 后续

的工作大多关注于局部特征提取, 比如 PoinNet++[6]借鉴 CNN中的多层感受野思想, 通过下采样加上聚合局部区

域特征的方式来扩大感受野; MSP-Net[13]采用多尺度局部区域划分算法聚合多尺度信息. 而 DGCNN[7]则采用动态

图卷积来实现局部特征提取.
以上工作都是选择基于一种数据表征来实现三维物体的形状识别, 然而, 每种数据表征存在各自的优缺点. 比如

多视图中的图像包含三维物体的颜色、纹理特征, 但是缺少几何结构信息; 而点云虽然包含丰富的几何结构, 但由于

稀疏性难以体现出物体的纹理. 由于不同模态的数据存在互补效果, 因此一些工作使用多模态数据作为输入. PVNet[9]
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开创性地将多视图和点云两种数据作为输入来实现三维物体的形状识别. PVNet使用 CNN对多视图进行特征提取,
并使用 DGCNN 中的边卷积 (EdgeConv) 来对点云进行特征提取. 在将多视图特征进行池化后, PVNet 采用注意力

机制来衡量全局多视图特征与点云局部特征之间的相关性, 最后将两种特征拼接, 输入到全连接层得到全局特征. 与
之相反, PVRNet[10]进一步探究了多视图特征与点云全局特征之间的相关性, 然后根据注意力得分将点云特征分别与

单视图特征与多视图特征融合. 因此, 基于多模态数据的三维形状识别已被证明有效, 是一个亟待研究的方向.
尽管现有的研究已经开始探究两种模态数据特征之间的关系, 但它们主要是提取一种模态的全局特征与另一

种模态的局部特征之间的关系信息, 未充分挖掘不同模态的数据之间的局部空间关系. 并且, 现有的方法大多采用

晚期融合策略, 即分别对两种模态的数据进行独立的特征提取, 然后对提取到的两种全局特征进行拼接和融合. 此
外, 不同模态特征对全局描述符的贡献也值得进一步探索. 

3   基于多模态关系建模的网络结构

图 2展示了本文所提网络的整体结构. 在特征提取阶段, 网络采用双分支结构, 分别针对输入的点云特征和多

视图特征进行处理. 对于多视图的特征提取, 本文借鉴 MVCNN[3]的思想, 采用一个二维卷积网络 (本文采用

AlexNet[14])对每一个视图进行特征提取, 所有视图的特征提取共享该卷积网络的参数, 最后从每个视图中提取出

一个特征向量. 对于点云的特征提取, 本文利用点云深度学习的经典网络 DGCNN[7]来获取点云的局部特征.
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图 2　网络整体结构
 

在提取两种模态数据的局部空间关系之前, 本文先对点云数据进行下采样来减少点的数量, 这样做的原因有

两点: (1)降低计算开销. (2)避免提取到冗余的关系. 本文使用采样和分组 (sampling and grouping, SaG)的方式来

实现下采样. SaG首先使用最远点采样 (furthest point sampling, FPS)算法选采样 N'个点. 然后以这 N'个点为中心,
使用球查询 (ball query)算法为每个中心点找到 k 个邻居节点. 最后采用 MLP 来对 k 个邻居节点的特征进行特征

提取, 并且使用最大池化聚合局部空间信息: 

fp =MaxPooling (MLP( f [ f 1
pN
, f 2

pN
, . . . , f k

pN
]T)) (1)

之后本文使用多模态关系模块 (MRM)来建模点云和多视图之间的关系信息. 网络中设计了两个MRM模块,
其中一个模块使用视图-点 (view-point)分支, 另一个模块采用点-视图 (point-view)分支, 分别对应提取点-视图关

系特征以及视图-点关系特征. 最后, 本文分别将点云局部特征和多视图局部特征进行最大池化, 然后将两种数据

的全局特征和两种关系特征进行拼接, 通过全连接层 (fully connected layers, FC)融合, 最后输入到门控模块中进

行特征加权. 

3.1   多模态关系模块

鉴于点云与多视图数据的局部特征存在的空间对应关系, 如果能提取并有效利用这种关系信息, 那么网络的
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特征表达能力将得到提升. 现有的工作已尝试探索两种模态数据的关系, 例如, PVNet[9]设计一个注意力融合模块

来探索多视图全局特征与点云的局部特征的关系; PVRNet[10]将点云全局特征与不同数量的视图特征进行融合, 并
基于关系得分建模点云全局特征和每个视图特征的关系. 这些方法都是基于一种模态数据的全局特征与另一种模

态数据的局部特征来建模关系, 但没有充分利用两种模态数据的局部特征之间的关系.

Fp = [ fp1 , fp2 , . . . , fpN ]

Fv = [ fv1 , fv2 , . . . , fvM ] Fp ∈ RN×Dp Fp ∈ RN×M×Dp Fv ∈
RN×Dp Fv ∈ RN×M×Dp

为了能够有效提取点云局部特征与多视图局部特征之间的空间关系信息, 本文设计了多模态关系模块 (multi-
modal relation module, MRM), 模块结构如图 3. 对于输入的点云特征    以及多视图特征

 , 本文分别将点云特征   复制 M 次, 扩展得到张量   ; 将多视图特征 

 复制 N 次, 扩展得到张量   . 随后将两个特征张量沿着通道维度进行拼接, 使用多层感知机对拼

接特征进行提取得到关系特征, 计算过程如下: 

fri, j = MLP
(

fpi ⊕ fv j

)
(2)

fpi
i fvi j fri, j

⊕
MLP

其中,    表示第   个点的特征,    表示第   个视图的特征,    代表这两个局部特征之间的关系特征.    表示拼接

操作,    代表多层感知机.
 
 

···

... ··
· ··
·...

...

. .

Concat

Repeat

···

...
...

···

...
Max

Pooling

Max

Pooling

···

···

...

......
...

Repeat

MLP

MLP

点-视图分支

视图-点分支

多视图特征

点云特征

GeM

GeM

图 3　多模态关系模块
 

Fr ∈ RN×M×Dp

Fr

N ×Dr

在获得点云和多视图任意两个局部特征的关系信息后, 需要将这些关系特征聚合为全局关系特征, 本文采用

级联池化对关系特征张量进行处理. 由图 3可以看到, 多模态关系模块有两种类型的分支, 分别以多视图特征为基

准生成视图-点关系特征, 以及以点云特征为基准生成点-视图关系特征. 以点-视图关系分支为例, 对于关系特征张

量   , 本文首先对 M 维进行处理. 这是因为对于点云中的一个点, M 个关系特征分别代表其与 M 个视

图之间的关系信息. 由于空间位置的限制, 一个点无法与所有视图都存在较强的空间对应关系, 因此这 M 个关系

特征中存在冗余和干扰信息. 为了减少无用信息的干扰, 本文首先使用最大池化 (MaxPooling)对关系特征张量 

进行处理, 得到   维的关系特征矩阵. 最大池化保留了每个通道的最大响应值, 使得关系信息中的冗余信息被

排除. 第 2次池化用于对关系特征矩阵进行聚合, 即对点云中 N 个点的关系特征进行聚合.在这一过程中, 采用最

大池化会导致边缘信息被忽略, 而使用平均池化又会导致聚合到的特征携带冗余信息, 所以本文采用广义平均池

化 (generalized-mean pooling, GeM)[15], 其计算公式如下: 

hpv = [h1 . . .hk . . .hDp ]
T, hk =

(
1
|Xk |

∑
xi∈Xk

xp
i

) 1
p

(3)

X p p = 1 p→∞
p

p

其中,    代表输入的特征矩阵.    是池化的超参数, 当   时, GeM 池化等于平均池化. 当   时, GeM 池化等

于最大池化.    可以是手动设置的固定数值, 也可以是可训练的参数, 通过反向传播自动调整. 在本文的模块中, 本
文将   设为可训练的参数, 让网络自行在最大池化和平均池化中进行权衡. 经过由最大池化和 GeM 池化组成的级
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联池化后, 最终的点-视图关系特征如下: 

hpv =GeM
(
MaxPooling

(
Fr )) (4)

hvp

视图-点关系分支的流程和点-视图关系分支的流程类似, 不同之处在于视图-点关系分支先对每个视图的 N
个关系特征采用最大池化, 然后对 M 个视图的特征采用 GeM 池化, 最后得到视图-点关系特征   . 

3.2   门控模块

hp hv hpv hvp

在经过对点云和多视图数据的特征提取以及多模态关系模块的计算后, 网络中共有 4个特征, 分别是: 点云全

局特征   , 多视图全局特征   , 点-视图关系特征   , 视图-点关系特征   . 为了将这 4个特征融合得到全局描述

符, 本文首先将 4个特征进行拼接. 然而由于拼接后的向量维度过高, 本文还使用一个全连接层 (FC)来将高维向

量映射到低维空间, 得到一个低维的全局描述符, 过程如下: 

hg = FC
(
hp⊕hv⊕hpv⊕hvp

)
(5)

该全局描述符中包含了从点云和多视图提取到的信息, 这些信息中存在内部关联, 同时也包含一定的冗余信

息. 为了找到特征内部的依赖关系, 抑制冗余信息, 本文使用门控机制将不同特征的信息自适应地加权, 计算过程

如下: 

h′g = σ(Whg+b)◦hg (6)

σ W b ◦其中,    表示激活函数, 这里本文采用了 Sigmoid激活函数.    代表一个可学习的参数矩阵, 而   代表偏置.    代表

逐元素乘积. 门控模块的整体结构如图 4所示, 对于聚合后的特征, 模块采用自注意力的方式, 将特征本身作为输入

来计算出权重向量, 然后使用该权重向量对特征加权. 门控模块捕获了全局特征内部的关联性, 从而输出更精确的结果.
 
 

FC

FC

权重向量

向量拼接 向量按元素位相乘

hv

hvp

hpv

hp

图 4　门控模块
  

4   实验分析

本文选用两个主流的三维形状识别数据集 (ModelNet40数据集 [2], ModelNet10数据集 [2])来对模型的性能进

行评估. ModelNet40[2] 是一个大型三维 CAD 模型数据集. 该数据集共有 12 311 个三维物体数据, 可用于点云分类

以及检索任务. ModelNet10[2] 是ModelNet40数据集 [2]的子集, 它包含 10 个流行类别的对象, 共计有 4 899个三维

物体, 并且采用人工方式对齐了这 10 类三维模型的方向. 本文分别在分类和检索两个任务上验证模型的性能. 在
分类任务中, 网络的最后一层输出分类分数, 本文使用总体准确率 (overall accuracy, OA)作为评价指标. 在检索任

务中, 本文将网络倒数第 2 层的输出作为全局特征来进行检索, 本文使用平均检索精度 (mean average precision,
mAP)作为评价指标. 

4.1   实验设置与训练策略

模型输入的数据分别是具有 1 024个点的点云数据以及 12个视图的多视图数据. 本文网络的多视图特征提取
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分支采用MVCNN的方法, 使用一个 AlexNet网络对所有视图进行特征提取, 每个视图得到一个 4 096维的特征,
然后使用一个全连接层将特征降维至 1 024维. 在点云特征提取中, 本文采用 DGCNN中的 EdgeConv, EdgeConv
中的邻居数量设为 20. 对于这两个特征提取分支, 本文都使用了预训练模型以加快训练速度.

本文使用深度学习框架 PyTorch在一张显存为 12 GB的 NVIDIA GTX TITAN X显卡上训练所提出的网络.

本文采用一种特殊的学习策略来训练网络. 在前 12个 epoch中, 将两个特征提取分支的参数固定, 使得反向传播

只调整网络其余部分 (包括MRM模块、门控模块等)的参数. 在经过 12个 epoch的训练之后, 网络才对所有的参

数进行更新. 选取该训练策略是因为网络的特征提取分支经过预训练, 容易达到收敛, 而在特征提取之后的网络结

构的参数是随机初始化, 因此需要更多的训练次数来进行优化. 本文使用交叉熵损失函数来进行训练, 设置训练批

次大小为 20. 使用 SDG算法进行优化, 学习率设为 0.01, 权重衰减设为 0.000 1, 动量为 0.9. 

4.2   与其他先进方法的比较

将本文提出的网络与近年来的三维形状识别任务中的先进工作进行了比较, 这些方法包括: 基于体素的方法

(如 3D ShapeNets[2]、VoxNet[1]、VRN[16]), 基于多视图的方法 (如 MVCNN[3]、GVCNN[4]、SeqViews[17]、
3D2SeqViews[18]), 基于点云的方法 (PointNet[5], PointNet++[6], DGCNN[7], PCT[19]). 为了公平比较, 本文还选择了基

于多模态数据的形状识别方法 (如 FusionNet[20] , PVNet[9], PVRNet[10])来进行对比.

比较结果如表 1 所示, Vx, Mv 和 Pt 分别代表模型输入的数据为体素、多视图和点云. 可以看到本文的方法

在ModelNet40数据集上的分类任务中, 其总体准确率 (OA)达到了 93.8%, 性能超越了所有的对比方法. 而在检索

任务中, 本文方法的平均检索精度 (mAP) 达到了 90.5%. 在对比的 14 个方法中, 仅次于单模态方法 3D2Seq-

Views[18]. 而在采用多模态的方法中达到最佳. 在特征提取阶段, 本模型分别采用了MVCNN和 DGCNN的模块结

构, 因此这两个方法可以被视为基准方法. 相比于 MVCNN 和 DGCNN, 本文的模型在 OA 评价指标上分别提升

了 3.9%和 1.6%, 在 mAP评价指标上更有明显的提升, 分别达到了 10.3%和 8.9%. 这说明使用多模态数据相比于

只使用单模态数据能显著提升模型的性能, 在三维形状识别上获得更优的表现.
  

表 1　与其他方法在分类和检索的性能比较 (%)
 

方法 输入
ModelNet40 ModelNet10

OA mAP OA mAP

ShapeNets[2] Vx 77.30 49.20 83.50 68.30
VoxNet[1] Vx 83.00 － 92.00 －

VRN[16] Vx 91.30 － 93.60 －

MVCNN[3] Mv 89.90 80.20 － －

GVCNN[4] Mv 93.10 84.50 － －

SeqViews[17] Mv 93.40 89.10 94.80 91.40
3D2SeqViews[18] Mv 93.40 90.80 94.70 92.10

PointNet[5] Pt 89.20 － － －

PointNet++[6] Pt 90.70 － － －

DGCNN[7] Pt 92.20 81.60 － －

PCT[19] Pt 93.40 － － －

FusionNet[20] Vx, Mv 90.80 － 93.10 －

PVNet[9] Pt, Mv 93.20 89.50 － －

PVRNet[10] Pt, Mv 93.60 90.50 － －

Ours Pt, Mv 93.80 90.50 95.00 93.40
 

本文对比了基于点云和基于多视图的前沿方法, 这些方法主要聚焦特征提取的改进. 例如, 基于点云的 PCT[19]

采用 Transformer[21]结构来捕捉点云中的局部上下文, 而基于多视图的神经网络 3D2SeqViews[19]聚合视图内容信

息和视图之间的顺序空间性. 相比之下, 尽管本文模型虽然在特征提取阶段采用了相对简单、轻量的结构 (AlexNet
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和 EdgeConv), 但是根据实验结果, 本文的模型性能仍具备竞争力.
并且, 本文还对比了其他基于多模态数据的方法, 如 PVNet[9]和 PVRNet[10]. 它们均为基于点云和多视图数据

的方法, 其中 PVRNet在性能上略优于 PVNet. 实验结果表明, 本文方法在 OA分类指标上超越了这两项工作, 在
mAP 检索指标上与 PVRNet 相当, 优于 PVNet. 这足以说明相比现有的基于多模态数据的方法, 本文提出的方法

能够更好地利用不同模态数据间的空间对应关系.
此外, 本文还在ModelNet10数据集上进行了测试. 由表 1可以看到, 本文的模型在 OA评价指标和 mAP评价

指标上均超越了所有的对比方法, 这进一步证实了所提方法的有效性. 相较于该数据集上的最先进方法 3D2Seq-
Views, 所提模型在 OA和 mAP指标上分别提升了 0.3%和 1.3%. 

4.3   消融实验

为了充分验证模型中各个模块的有效性, 本文在 ModelNet40 数据集上进行了消融实验. 实验结果如表 2 所

示, 其中Multi-View Branch和 Point Cloud Branch分别代表只使用多视图全局特征和只使用点云全局特征 (即直

接使用MVCNN和 DGCNN的输出). Late Fusion表示直接将点云特征和多视图特征进行拼接, 然后通过 MLP 层

融合. 可以看到这种简单的融合方式在分类任务上的性能提升有限, 相较于 Point Cloud Branch 仅略微提升了

0.3%. 本文还测试了单个MRM模块在网络中的效用, Point-View和 View-Point分别表示将MRM模块输出的点-
视图关系特征和视图-点关系特征分别单独的融合到全局特征中, 相对于 Late Fusion, 它们在 OA指标上性能分别

提升了 0.7%和 0.5%. 另外, 网络使用两个不同分支的MRM模块 (即 both)在性能表现上更优, 这说明点-视图关

系特征和视图-点关系特征能够共同提升模型的性能. 最后, 通过加入门控模块 (gating), 网络达到了最佳性能. 结
果显示, 门控模块对检索任务的性能指标 mAP有更大的提升. 分析认为, 这是由于门控模块对用于检索的全局特

征进行加权, 可以突出有价值的信息, 抑制干扰信息, 从而进一步增强特征的判别力.
 
 

表 2　在ModelNet40数据集上的消融实验结果 (%)
 

模型 OA mAP
Multi-View Branch (MVCNN) 89.90 80.20
Point Cloud Branch (DGCNN) 92.20 81.60

Late Fusion 92.50 89.10
MRM (Point-View) 93.20 89.90
MRM (View-Point) 93.00 89.70

MRM (both) 93.60 89.90
MRM (both)+Gating 93.80 90.50

  

4.4   鲁棒性实验

为了评估本模型的鲁棒性, 本文探索了模型在面对数据缺失情况下的性能表现. 在标准情况下, 本模型使用的

数据是具有 1 024个点的点云数据和具有 12个视图的多视图数据. 在进行鲁棒性测试中, 本文会刻意减少多视图

和点云数据的数量, 从而破坏了数据的完整性, 引入数据缺失的情况.
(1)多视图数据的缺失. 在固定点云中点的数量为 1 024的情况下, 本文分别将视图的数量设为 4、8、10、12

进行实验. 多视图的视角是围绕在三维物体一周的, 对于 4、8、10、12视图, 每个视图的角度差分别为 90°、45°、
36°、30°. 这意味着视图数量越少, 每个视图之间的角度差越大, 因此信息丢失也就越严重. 实验结果如表 3所示,
其中 AAC评价指标是类平均准确率 (accuracy average class), 代表分类任务中每个类别准确率的均值. 从表 3中可

以看到, 在视图数量从 12 下降到 8 时, MVCNN 和本文的模型在性能上都只有轻微的下降. 然而, 当视图数量降

至 4时, MVCNN的性能下降明显, 与 12个视图的情况相比, 其在总体准确率 (OA)上下降了 5.3%. 相反, 本文的

模型在 OA指标上仅下降了 1.3%.
(2)点云数据的缺失. 为了模拟点云数据的缺失, 本文对原始点云数据进行下采样来减少点的数量, 即在视图

数量固定为 12 的情况下, 将点的数量分别设为 128、256、384、512、768 和 1 024. 随着点的数量从 1 024 减少
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到 128, 点云的结构在视觉上越来越难以分辨, 这对模型的识别能力造成了艰巨的挑战. 图 5 显示了测试结果, 可
以观察到 DGCNN对于点的缺失比较敏感: 当点的数量为 256时, 模型 OA指标上的性能仅为约 50%. 当点的数量

降至 128时, DGCNN分类能力几乎完全丧失. 然而, 本文的模型在点的数量减少的情况下依然能够维持较好的结

果, 即使点的数量为 128时, 仍有接近 80%的总体准确率.
 
 

表 3　在ModelNet40数据集上视图数量对模型性能的影响
 

模型 视图数量 OA (%) AAC (%)

MVCNN

4 84.60 82.50
8 89.00 87.20
10 89.30 87.40
12 89.90 87.60

Ours

4 92.50 90.60
8 93.40 91.00
10 93.70 91.50
12 93.80 91.70
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图 5　ModelNet40数据集上点的数量对模型性能的影响
 

这些实验结果充分验证了本文模型的鲁棒性: 即使在数据存在缺失的情况下, 所提的模型仍能保持较高的性

能. 本文认为多模态数据的输入是模型能展现出良好鲁棒性的主要原因, 即使其中一种数据存在缺失, 模型也能从

另一种模态的数据中获取补充信息. 此外, 多模态关系模块也增强了模型的鲁棒性, 在面对数据缺失情况, 模型可

以依赖多模态关系模块提取的关系特征, 从而确保网络具有充足的信息来完成分类与检索任务. 

4.5   级联池化策略对多模态关系模块性能的影响

在多模态关系模块中, 本文使用了级联池化来聚合关系特征张量, 输出最终的关系特征. 本节探索了不同池化

策略对模块性能的影响. 实验结果如图 6所示, 其中M、S、G分别代表最大池化、求和池化和广义平均池化. 本
实验中测试了多种池化策略的组合, 例如 M+G 代表先使用最大池化, 再使用广义平均池化. 根据图 6 中的结果,
可以得到以下结论.

(1)在第 1次池化过程中, 使用最大池化要优于求和池化和广义平均池化. 实验结果表明, 使用求和池化会导

致性能有较大幅下降, 这是因为第一次池化是用于聚合每个视图与所有点 (或者每个点与所有视图)的关系特征,
由于空间位置的限制, 这些关系特征存在较多的冗余信息, 而求和池化会将所有的信息视作同等贡献来进行聚合,
导致聚合的特征中包含大量干扰信息. 此外, 尽管广义平均池化虽然在指数参数 p 趋于无穷时等同于最大池化, 但
是在网络训练中反向传播过程中, 难以将参数 p 调整为非常大的数值. 因此, 与最大池化相比, 广义平均池化提取

高响应信息的能力较为不足.
(2) 在第 2 次池化过程中, 使用广义平均池化要优于最大池化和求和池化. 第 2 次池化的目标是将所有视图
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(点)的关系特征进行聚合, 以得到最终的输出. 在这个过程中, 求和池化会融合所有的关系信息, 但没有考虑突出

重要信息. 而最大池化只保留高响应的信息, 忽视了信息的全面性. 而广义平均池化能够通过自适应的调整参数 p,
综合最大池化和平均池化, 使得该池化过程能兼顾提取全面信息和突出重要信息. 因此, 在第 2次池化过程中广义

平均池化相较于其他两个池化策略, 有更好的表现.
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图 6　在ModelNet40数据集上池化策略对性能的影响
 

根据以上的实验结果与分析, 本文最终在多模态关系模块中选择了先使用最大池化, 再使用广义平均池化的

级联池化策略. 

4.6   模型复杂度分析

在本节中, 对本文提出的模型进行了复杂度分析, 以评估其效率和性能. 为了进行公平地比较, 本文选择了基

于多模态数据的形状识别的开源方法, 包括 FusionNet [20]、P2P-HorNet [22]和 RECON [23], 并在广泛使用的

ModelNet40数据集上进行了实验对比, 如表 4所示, 其中#Param表示模型的推理参数量, #FLOPs表示模型的浮

点运算量, PT 表示是否在预训练阶段使用了教师模型. 从表 4 与表 1 可以看出, 相较于同样采用 CNN 架构的

FusionNet, 本文提出的模型参数量仅为 FusionNet的 1/3, 而在ModelNet40和ModelNet10两个数据集上, 分类任

务综合评价指标 OA分别提升了 3%和 1.9%. 尽管相对于基于 Transformer架构的 P2P-HorNet与 RECON, 本文

模型的 OA 略低, 但本文无需使用教师模型, 模型的推理参数量以及浮点运算量 (FLOPs) 也优于 P2P-HorNet 与
RECON.
  

表 4　模型的复杂度比较
 

方法 骨干网 PT #Param (M) #FLOPs (G)
OA (%)

ModelNet40

FusionNet[20] CNN × 118.5 － 90.8
P2P-HorNet[22] Transformer √ － 34.6 94.0
RECON[23] Transformer √ 43.6 5.3 94.7

Ours CNN × 36.7 4.9 93.8
  

4.7   可视化实验

本文对ModelNet40数据集上的检索结果进行了可视化, 实验结果如图 7 (以三维形状的视图作为示例). 第 1
列为查询数据, 其余 4列展示的是与查询数据特征的欧氏距离最小的前 4个结果. 需要强调的是, 本文的模型是在

分类任务上进行训练, 并直接用于检索测试. 虽然可以采用检索标签对模型进行重训练或者采用度量学习方法对

模型进行微调, 以此增强模型的检索性能, 但本文认为在分类任务中训练得到的模型已有能力生成具有判别力的

特征. 图 7表明所提网络能准确地检索出查询数据的同类对象, 这证明了模型能够有效地将类内特征之间的距离

减小, 类间特征之间的距离增大, 从而得到具有判别力的全局特征.
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图 7　在ModelNet40数据集上检索结果可视化图
  

5   总　结

本文首先对现有的三维形状识别工作进行了论述, 然后介绍了基于关系建模的多模态三维形状识别方法. 本
文设计了一个多模态关系模块 (MRM)用于建模点云和多视图局部特征之间的空间关系. 在此基础上, 本文提出了

一个基于多视图和点云数据的三维形状识别网络, 该网络分别对点云和多视图进行特征提取, 然后对于两种模态

的局部特征, 使用两个多模态关系模块分别提取出点-视图关系特征和视图-点关系特征. 并且, 网络能将多种特征

进行融合, 利用本文提出的门控模块加权融合输出特征, 以抑制冗余信息. 为了验证所提方法的有效性, 本文在

ModelNet40和ModelNet10两个知名的三维形状识别数据集上进行了广泛的实验. 对比基于多视图、体素、点云

和基于多模态数据的主流方法, 本文方法在两个数据集上的分类和检索任务中都取得了具有有竞争力的结果. 此
外, 本文还通过消融实验、鲁棒性测试、模型复杂度、可视化等实验实现了对所提模型的深入分析.
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