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摘　要: 点云自监督表示学习以无标签预训练的方式, 探索三维拓扑几何空间结构关系并捕获特征表示, 可应用至

点云分类、分割以及物体探测等下游任务. 为提升预训练模型的泛化性和鲁棒性, 提出基于双向拟合掩码重建的

多模态自监督点云表示学习方法, 主要由 3部分构成: (1) 逆密度尺度指导下的“坏教师”模型通过基于逆密度噪声

表示和全局特征表示的双向拟合策略, 加速掩码区域逼近真值. (2) 基于 StyleGAN的辅助点云生成模型以局部几

何信息为基础, 生成风格化点云并与掩码重建结果在阈值约束下融合, 旨在抵抗重建过程噪声对表示学习的不良

影响. (3) 多模态教师模型以增强三维特征空间多样性及防止模态信息崩溃为目标, 依靠三重特征对比损失函数,

充分汲取点云-图像-文本样本空间中所蕴含的潜层信息. 所提出的方法在ModelNet、ScanObjectNN和 ShapeNet

这 3 种点云数据集上进行微调任务测试. 实验结果表明, 预训练模型在点云分类、线性支持向量机分类、小样本

分类、零样本分类以及部件分割等点云识别任务上的效果达到领先水平.
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Abstract:  Point  cloud  self-supervised  representation  learning  is  conducted  in  an  unlabeled  pre-training  manner,  exploring  the  structural
relationships  of  3D  topological  geometric  spaces  and  capturing  feature  representations.  This  approach  can  be  applied  to  downstream  tasks,
such  as  point  cloud  classification,  segmentation,  and  object  detection.  To  enhance  the  generalization  and  robustness  of  the  pretrained
models,  this  study  proposes  a  multi-modal  self-supervised  method  for  learning  point  cloud  representations.  The  method  is  based  on
bidirectional  fit  mask  reconstruction  and  comprises  three  main  components:  (1)  The  “bad  teacher”  model,  guided  by  the  inverse  density
scale,  employs  a  bidirectional  fit  strategy  that  utilizes  inverse  density  noise  representation  and  global  feature  representation  to  expedite  the
convergence  of  the  mask  region  towards  the  true  value.  (2)  The  StyleGAN-based  auxiliary  point  cloud  generation  model,  grounded  in  local
geometric  information,  generates  stylized  point  clouds  and  fuses  them  with  mask  reconstruction  results  while  adhering  to  threshold
constraints.  The  objective  is  to  mitigate  the  adverse  effects  of  noise  on  representation  learning  during  the  reconstruction  process.  (3)  The
multi-modal  teacher  model  aims  to  enhance  the  diversity  of  the  3D  feature  space  and  prevent  the  collapse  of  modal  information.  It  relies
on  the  triple  feature  contrast  loss  function  to  fully  extract  the  latent  information  contained  in  the  point  cloud-image-text  sample  space.  The
proposed  method  is  evaluated  on  ModelNet,  ScanObjectNN,  and  ShapeNet  datasets  for  fine-tuning  tasks.  Experimental  results  demonstrate
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that  the  pretrained  model  achieves  state-of-the-art  performance  in  various  point  cloud  recognition  tasks,  including  point  cloud  classification,
linear support vector machine classification, few-shot classification, zero-shot classification, and part segmentation.

Key words:  3D point cloud; self-supervised representation learning; multi-modal feature; density scale; generative adversarial network (GAN)

随着激光雷达等三维数据采集设备的精度飞速提高, 推动利用点云表征真实场景的发展进程. 现如今, 点云已

广泛应用于自动驾驶 [1]、虚拟现实以及场景建模 [2]等多种前沿智能领域. 基于深度学习的点云处理方法在分类和

分割等多个任务上取得令人惊叹的效果. 其中, PointNet[3]直接将点云坐标输入进卷积网络, 通过学习全局特征和

对称最大值池化函数完成点云分类和分割工作. 此后, 研究者们从采样方式、卷积层构建等方向, 针对该模型在局

部信息探索力度不足等缺陷提出改进方法 [4–8], 从而将点云识别精度提升到前所未有的高度.
然而, 点云数据数量庞大, 造成监督学习下网络训练和数据标注的时间成本过高, 阻碍了点云处理领域的进

步. 因此, 众多方法开始利用无监督预训练手段获取点云潜层特征表示并将其迁移应用至点云分类 [9]、分割 [10]、

物体探测 [11]、以及补全 [12]等下游处理工作, 其效果已达到甚至超越同条件下监督学习的精度水平. 作为无监督学

习的分支, 点云自监督表示学习预训练以无标签点云为输入的模型, 以挖掘三维空间几何拓扑特征并探索点级语

义结构信息. 现有方法以基于点云重建和对比学习的方法为主要发展趋势. 前者将部分点掩码后, 通过教师-学生

模型预测并重建完整点云, 旨在学习几何空间特征表示 [10]. 然而, 该类方法中点生成模型存在缩放能力差、拟合

时间长以及生成新噪声等缺陷. 后者建立点云正负样本对并在嵌入空间中通过相似性对比约束正负样本对之间的

度量距离以提高模型特征判别性. 但该方法受到样本对建立、数据过拟合等因素影响, 导致其泛化效果略逊于基

于点云重建的方法 [11]. 此外, 现有场景描述性信息的获取方式丰富多样, 促进基于点云、图像和文本等多模态表

示学习方法的长足发展. 此类方法从多源信息中筛选有助于提高点云表示的特征, 并通过全局特征对齐和补充综

合改善表示能力和算法鲁棒性. 然而, 不同模态的数据基础存在较大差异, 直接在度量空间中衡量和判别多模态特

征相关性和互益性, 将导致在某模态嵌入空间信息崩溃时大幅降低点云特征表示力 [13].
综合上述对现有点云自监督表示学习方法的描述和分析, 本文主要研究问题如下: (1) 现有基于点云重建的方

法中模型泛化性差且掩码区域重建时间长. 此外, 完整点云坐标和掩码点云所构成的教师-学生模型中, 重建约束

单一, 导致拟合结果非最优化. (2) 掩码重建可能伴随新噪声点生成, 对点云表示空间造成污染. (3) 不加以约束和

区别的情况下, 点云、图像和文本模态特征直接对齐融合将导致表示学习效果下降.
针对以上问题, 本文提出基于双向拟合掩码重建的多模态自监督点云表示学习方法. 该方法以点云、图像和

文本数据为输入, 联合基于点云重建和对比学习方法为骨干, 通过 3种简单且有效的新模型提高点云表示学习效

果. 首先, 受到信息论中关于信息增益最大化的启发, 本文提出逆密度尺度指导下的“坏教师”模型. 该模型通过对

局部邻域真值完成逆密度尺度指导下的高斯噪声偏移, 并提取该模型的特征分布以形成“坏教师”模型. 之后, 在点

云坐标和特征分布双重约束下, 被重建点的嵌入空间特征逐步背离“坏教师”模型并向由真值坐标和特征构成的

“好教师”模型逼近, 旨在加速重建拟合并提升模型所提取特征的表示力. 针对重建过程生成新噪声点问题, 基于

StyleGAN的辅助点云生成模型从局部区域特征中获取特定风格, 并生成风格化局部点云. 直接利用风格点云整体

替换掩码生成结果将降低模型预训练难度, 不利于微调泛化至下游任务. 因此, 本文将掩码重建和风格生成的两种

点云在余弦距离度量下替换或保留. 为了充分探索多模态信息的潜在价值并防止模态信息崩溃, 多模态教师模型

将点云特征映射下的多模态标记 (token) 定义为基准样本, 并与图像和文本的预训练特征对齐. 之后, 模态内变量

正则化损失函数和协方差正则化损失函数阻止嵌入空间特征归零崩溃, 并切断特征张量通道级关联性以防止信息

崩溃效应扩散.
在实证实验中, 本文选择ModelNet10[14]、ModelNet40[14]、ScanObjectNN[15]及 ShapeNet[16]数据集进行点云分

类、线性支持向量机分类、小样本 (few-shot)分类、零样本 (zero-shot)分类以及部件分割等下游微调测试, 以验

证所提出方法的有效性. 此外, 消融学习、超参数验证及鲁棒性测试的实验结果证明所提出方法包含的子模型均

对提升表示学习效果存在贡献, 并且模型所选择的参数和策略均合理. 综上, 本文主要贡献总结如下.
(1) 提出逆密度尺度指导下的“坏教师”模型. 通过设立“逆向”密度噪声偏移的“坏教师”模型和“正向”高斯特征
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分布加速重建结果逼近真值.
(2) 提出基于 StyleGAN的辅助点云生成模型. 通过生成的风格化辅助点云对掩码重建结果二次分析, 减缓重

建结果受生成新噪声的不良影响.
(3) 提出多模态教师模型. 该方法考虑多模态信息间的差异性, 通过设计 3种不同约束加强跨模态特征对齐的

有效性并防止模态内嵌入信息崩溃对特征空间造成污染.
(4) 综合分析现有点云自监督表示学习方法存在的挑战后, 提出基于双向拟合掩码重建的多模态自监督点云

表示学习方法. 该方法从特征拟合、噪声点处理以及多模态特征捕获和应用等方面入手, 显著提高预训练模型的

下游点云识别精度. 实验结果证明了本文方法的有效性. 

1   相关工作
 

1.1   基于点云重建的点云自监督表示学习方法

基于点云重建的点云自监督表示学习方法旨在从缺失点云重建中捕获特征表示. 其中, 掩码预测为该类方法

的核心. OcCo[10]从多个相机视角遮挡原始点云, 并使用编解码器补全缺失点云, 以获取初始编码权重. PointBERT[17]

设计了基于 Transformer[18]的离散变分自动编码器. 该方法将点云分为若干局部区域并随机掩盖某局部区域后, 通
过 Transformer模型学习特征并恢复被掩盖区域. Point-MAE[19]成功将二维掩码自动编码器的思想应用至点云表

示学习领域. 对于 Point-MAE中存在局部和全局特征关联性未被充分探索的缺陷, Point-M2AE[20]以金字塔模型为

基底, 通过多尺度掩码策略生成一致性可见区域, 并利用自注意力机制关注局部区域. MaskPoint[21]将点云表示为

离散的占用值, 在掩蔽对象点和采样噪声点之间执行简单的二值分类以完成表示学习任务. 与上述方法不同, 本文

所提出的逆密度尺度指导下的“坏教师”模型和基于 StyleGAN的辅助点云生成模型以提高在掩码重建工作中重建

效率、模型泛化表现及鲁棒性为研究目的, 克服点云表示学习领域中现存亟待解决的挑战. 

1.2   基于对比学习的点云自监督表示学习方法

基于对比学习的点云自监督表示学习方法通常将经过旋转、缩放等数据增强的点云在样本空间中构建正负

样本对. 之后, 在特征空间中训练“拉近”正样本距离并“推远”负样本, 以达到学习潜层表示的目的. PointContrast[11]

将二维对比学习方法的思想引入点云场景理解. 该方法通过对比不同视角下的点云图像以捕获点级稠密特征. 由
于 PointContrast中视角映射将损失空间上下文信息, DepthContrast[22]通过对所提取的体素和点级特征进行对比约

束以完成自监督任务. ContrastMPCT[23]提出基于掩码 Transformer的自重建对比学习方法, 利用两种对比损失函数

探究局部区域的关联性. ConClu[24]受到二维图像表示学习中孪生网络 [25]的启发, 提出由对比和聚类组成的预训练

框架, 以最大化被增强数据的全局特征间的相似性. 4DContrast[26]成功将四维点云空间的顺序信息应用至三维表

示学习, 建立起空间、时空及顺序的关联性. 

1.3   基于多模态的点云自监督表示学习方法

为利用图像和文本等多源信息促进学习点云表示, 研究者们提出众多跨模态预训练方法探索信息有用性.
Jing等人 [27]提出将图像-点云特征学习方式扩展至跨模态和跨视角. 该方法将图像和点云输入进二维和三维卷积

网络学习特征, 并完成跨模态同类判定. I2P-MAE[28]通过二维图像特征指导三维掩码自动编码器以重构掩码区域.
与随机掩码相比, 二维指导型掩码重建可更好地专注于三维几何结构. Wang等人 [29]提出利用优良的二维图像特

征提取器预训练具有几何和色彩保留的三维投影图像. CrossPoint[13]利用对比学习度量点云模态内和点云-图像跨

模态特征间的相关性. ACT[30]通过知识蒸馏证明二维图像或自然语言对三维表示学习存在有益性.
除上述图像辅助工作外, 一些文本辅助工作也取得较大进展. PointCLIP[31]受到视觉-文本模型 CLIP[32]的启发,

并对齐基于 CLIP编码的三维特征和文本特征. 其中, 视间自适应器合并多个全局特征, 并将三维知识迁移至二维

模型. 为更深层地挖掘三维数据和语言知识间的潜在关联性, PointCLIP V2[33]不但在视觉端通过形状映射模块改

进深度图生成的真实性, 而且在文本端利用 GPT[34]模型产出有利于三维理解的文本信息作为 CLIP 的输入.
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ReCon[35]是以图像和文本为辅助信息的点云自监督表示学习方法. 该方法在结构上吸取对比学习和掩码自动编码

器的优势, 并利用集成表示蒸馏完成点云表示学习任务. 陈浩楠等人 [36]提出基于多模态关系的三维形状识别网络.
所设计的多模态关系模块和门控模块提取并加权局部特征和全局特征, 从而提高三维形状识别的准确率和性能.
与上述方法不同, 本文关注于多模态特征对齐困难及模态信息崩溃的现有挑战, 在图像和文本特征上设置 3种不

同的特征对齐约束, 以保证多模态信息能为点云表示学习能力的提升做出贡献. 

1.4   基于点云补全的生成模型

现有点云补全生成方法主要包括基于生成对抗网络、基于扩散模型以及基于变分自动编码器. SpareNet[37]

提出基于风格的对抗性渲染点生成器补全缺失点云. 该方法首先通过通道注意力指导的边缘卷积探索局部和全

局特征. 之后利用 StyleGAN[38]将形状特征编码并利用深度图渲染感知不同视角下的特征. 基于生成对抗网络的

方法具有良好的抗噪性, 但生成结果大多非均匀. PVD[39]提出基于扩散模型的三维形状概率生成方法, 用于无条

件形状生成和有条件多模式形状补全. 该方法将去噪扩散模型与 3D形状的混合点-体素表示相结合. 通过一系

列去噪将观测点云数据的扩散过程反转为高斯噪声, 并通过优化似然函数的变分下界训练模型. 基于扩散模型

的方法在生成结果上相对较佳, 但其训练时间长且鲁棒性较弱. VRCNet[40]提出一种变分自编码器点云补全框

架, 通过完整点云和缺失点云间的概率建模及点关系增强策略提高点云补全效果. 基于变分自编码器的方法适

用于探索具有层级结构的数据, 因此在点云处理领域得以广泛应用. 本文综合利用自动编码器和生成对抗网络

的优势, 即通过基于掩码策略的自动编码器捕获全局和局部点云特征, 进而生成掩码部分. 为了减少掩码生成噪

声点的影响, 生成对抗网络的重建结果被有选择地与掩码结果融合, 共同提高表示学习效果. 

2   基于双向拟合掩码重建的多模态自监督点云表示学习方法

基于双向拟合掩码重建的多模态自监督点云表示学习网络框架将在第 2.1 节中介绍. 其中, 本文所采用的骨

干网络将被详细介绍. 在第 2.2节中, 逆密度尺度指导下的“坏教师”模型将从逆密度尺度计算和双向拟合重建损失

函数两个方面进行描述. 之后, 在第 2.3节中, 基于 StyleGAN的辅助点云生成模型将阐述基于局部邻域特征的辅

助点云重建过程和相似性融合算法. 在第 2.4节中, 多模态教师模型将阐明点云、图像及文本信息的特征对齐, 以
及三重特征对比损失函数约束的详细过程. 最后, 在第 2.5节中, 本文的总体损失函数将被给定. 

2.1   框架总览

D = {
P ∈ RN×3, I ∈ RH×W×3,T ∈ RL} P I

T N H×W L

本文所提出的多模态自监督点云表示学习方法的核心在于以图像和文本为辅助, 依赖重建掩码区域和特征相

似性对比的方式挖掘点云空间几何拓扑结构所蕴含的特征, 并将其泛化至以捕获点云环境特征为基石的下游预测

性工作. 现假设存在由点云、图像和文本组成的数据集, 并定义为   , 其中   、   和

 分别表征单个形状组成的三维点云集、随机视角下映射的图像及描述点云的文本信息. 其中,    ,    和   分

别代表点云数、像素数以及文本长度. 网络框架如图 1所示, 基本包含以下 4个主要部分.
(1) 基于 Transformer的掩码重建模型

P
Pc ∈ RN′×3 Pn ∈ RN′×K×3 N′ K

Ft ∈ RN′×C C

Pc Ft γ M ∈ RNγ×3 M̃ ∈ RN1−γ×3

midx FM ∈ RNγ×C Nγ N1−γ

M M̃ F p
M ∈ RNγ×C

F p
M̃
∈ RN1−γ×C

F t
P F p

P F t
I F p

I

F t
T F p

T ∈ RC FM F p
M

本文采用基于 Transformer 的掩码重建模型 [35]为骨干, 其学习过程如图 2 所示. 内部参数固定的教师模型以

三维点云   为输入, 分别通过最远点采样 (farthest point sampling, FPS)[4]和 K最近邻 (K-nearest neighbor, KNN)查
询获取中心点   及其局部邻域   , 其中   和   分别为采样中心点和邻域点数. 之后, 多层卷积

组成的编码器对局部邻域进行特征抽象, 并得到教师模型特征分布   . 其中,    为特征维度数. 教师模型将

中心点   和分布   送入学生模型中, 以掩码比率   进行点丢弃, 并得到保留部分   、丢弃部分 

以及经过掩码指针   查询的保留部分特征   . 其中,    和   为保留点和丢弃点数. 为从保留部分和

丢弃部分得到更全面的全局特征信息指导,    和   也被线性编码为全局保留位姿特征   和全局丢弃特

征位姿   . 由于 Transformer编解码器以标记 (token)和位姿 (position)作为输入, 并且图像和文本模态特

征需要与点云域对齐. 因此, 多模态全局查询 (global query)初始化构建 3个模态的标记及其位姿:    ,   ,   ,   ,
 ,   . 之后, 3种模态标记和位姿与   和   进行级联拼接并输入 Transformer编码器, 以参数共享的方式
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F t
M̃
∈ RN1−γ×C FM ∈ RNγ×C

F p
M F p

M̃

Pre ∈ RN′×K×3

将点云模态特征映射至多模态标记和位姿. 在解码重建过程中, 首先初始化掩码标记   并将其与 

拼接合并形成与原始张量形状一致的表示. 而全局保留位姿   和全局丢弃位姿   被同样拼接合并形成解码部

分全局位姿指导. 经过 Transformer解码器预测, 得到重建结果   .
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点
云
风
格
获
取

生
成
器

判
别
器

风格化点云生成

内部更新参数

多模态教师模型(图像)

二维图像输入

二
维
图
像
编
码
器

图
像

(
)

三
重
特
征
对
比
损
失

文
本

(
)

三
重
特
征
对
比
损
失

相
似
性
融
合

基于Transformer的掩码重建模块

重建掩码部分点云

Transformer编解码特
征
拟
合
损
失

正
拟
合
重
建
损
失

掩码

学
生
模
型

(比率γ)

点云特征分布 点云坐标真值

教师模型

三维点云输入

多模态教师模型(文本)
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图 1　基于双向拟合掩码重建的多模态自监督点云表示学习网络框架
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图 2　基于 Transformer的掩码重建模型
 

(2) 逆密度尺度指导下的“坏教师”模型

提高丢弃部分的生成效率和质量是掩码重建工作的重点. 基于该原则, 为加速保留部分特征表示向真值逼近,
并提升模型所提取特征的表示力, “坏教师”模型在考虑点云局部几何密度结构下, 通过对添加高斯噪声的邻域特

征真值进行特征抽象, 以构建“坏教师”特征分布. 其中, “坏教师”特征分布将被局部逆密度尺度重新加权, 以达到

控制噪声偏移范围的目的. 之后, 通过本文所设计的双向拟合重建损失函数从坐标和特征分布两种层面上使重建

结果逼近原始真值.
(3) 基于 StyleGAN的辅助点云生成模型
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在掩码重建过程中, 模型不可避免地生成不利于特征拟合的噪声点. 为了防止此类点影响后续特征表示学习

效果, 网络模型需要在生成过程中对其进行迭代纠正和剔除. 为此, 本文对 StyleGAN模型在面向点云生成方向改

进, 以提高重建效果并隔绝噪声影响. 该模型将教师模型中局部点云作为基础风格的真实值输入进 StyleGAN 网

络. 经过生成器和判别器不断地对抗生成, 产生出与局部点云风格相似的输出. 值得注意的是, 该生成对抗过程仅

在内部完成, 即不参与全局参数更新, 以保证生成结果的纯净性. 最后, 具有阈值控制的相似性融合模块计算辅助

点云与掩码重建结果的相似性得分. 若满足阈值条件则保留原始掩码重建结果, 反之将其定义为噪声并将辅助点

云弥补替换进掩码重建结果.
(4) 多模态教师模型

为从其他包括图像和文本等模态获取更多有利于点云表示学习的信息, 现有方法 [13,35]多数以对比学习的方式完

成相似性聚类估计. 然而, 不同模态的数据基础存在本质差异, 经过参数非共享的不同网络学习表示后所产生出的特

征存在跨模态信息冲突或单模态崩溃 [41]. 因此, 通过挖掘并对齐点云-图像-文本三模态的相关特征以提高点云表示

能力是多模态教师模型的核心任务. 一方面, 多模态教师模型通过 ViT-B [42]和 CLIP[32]模型获取图像和文本特征. 另
一方面, 基于 Transformer的掩码重建模型中初始化的图像和文本标记经过与点云模态参数共享的学习网络处理后,
两类标记被迭代地映射上点云模态的全局特征, 旨在建立跨模态参数传递桥梁. 之后, 图像和文本模态的特征和标记

经过三重特征对比损失函数的不断迭代学习后, 能更为精确地对齐多模态特征并提高点云模态表示和判别能力. 

2.2   逆密度尺度指导下的“坏教师”模型

现有教师-学生模型通过监督学习模型将重建结果向真值逼近以获取表示. 但该类模型在面向掩码重建任务

上存在拟合速度慢且模型鲁棒性差的缺陷. 因此, 本文期望通过合理设计噪声模型反向逼近拟合并正确导向嵌入

空间参数更新. 然而, 标准高斯分布对局部区域真值偏移的实用效果欠佳. 其原因在于点云分布存在非均匀性. 若
统一添加某固定范围变化内的噪声将打破原有三维几何结构, 致使反向拟合效果降低. 基于此, 本文提出逆密度尺

度指导下的“坏教师”模型, 如图 3所示.
 
 

局部邻域逆密度尺度计算

中心点Pc

元素级相加 元素级相乘

噪声N
构建噪声模型

多
层
卷
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计算局部空间
欧几里得距离

Disc

计算高斯核
密度估计
DL(·)

最大值归一化+
多层卷积计算
局部密度尺度
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噪声点重建结果Pbad

保留部分特征FM

教师模型特征Ft

掩码重建结果Pre

双向拟合重建损失函数

LFF

LBi-fit

LMR LB-MR

图 3　逆密度尺度指导下的“坏教师”模型
 

Pc ∈ RN′×3

Disc ∈ RN′×N′ DL (·) Disc ∈ RN′×N′

“坏教师”模型首先考虑点云的密度属性, 因此本文利用基于高斯核密度估计的逆密度重加权方法 [8]衡量局部

密度尺度并约束局部噪声变化范围. 模型对经过最远点采样的中心点   计算欧几里得距离, 并得到局部空

间距离张量   . 其次, 高斯核密度估计   局部空间距离张量   计算逆密度: 

DL (Disc) = 1
/

1
K

∑K

i=1

1
h3

g
(

(Disc)
h

)
(1)

K h g (u) =
(

1
√

2π

)3

e− 1
2 u2

DS ∈ RN′×K×1

其中,    为局部邻域点数,    为带宽,    为多元高斯核函数. 之后, 逆密度尺度被最大值归一化, 并

送入多层卷积组成的密度网络学习局部密度特征, 其输出结果被定义为局部逆密度尺度   .
N

DS N
Pn ∈ RN′×K×3 N

Pbad ∈ RN′×K×3

在“坏教师”模型中, 本文首先初始化噪声张量   . 其中, 各子噪声的变化范围限制于各局部邻域点距离的最

大和最小值. 其次, 局部逆密度尺度   与噪声   逐元素相乘以控制变化范围. 之后, 基于 Transformer的掩码重建

模型中的局部邻域   与逆密度尺度加权下的噪声   加和, 完成邻域点噪声偏移. 最终, 偏移结果经过多

层卷积完成特征抽象并重建估计噪声点, 得到与掩码重建结果形状相同的“坏教师”重建结果   .
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Pre Pbad

Pn lCD

LMR

为将嵌入空间参数向正确方向更新, 掩码重建结果   需在背离“坏教师”重建结果   的同时, 加速向真实值

 靠近. 因此, 在损失函数的设定上, 本文采用重建任务中的倒角距离   (chamfer-distance loss), 可被称之为正向

拟合重建损失函数   : 

LMR = lCD (Pre [midx] , Pn [midx]) =
∑ 1
|Pre [midx]|

∑
re∈Pre[midx]

min gt∈Pn[midx] ∥re−gt∥22+
∑

gt∈Pn[midx]

min re∈Pre[midx] ∥re−gt∥22

 (2)

re gt lCD

LB-MR

其中,    和   分别为掩码丢弃部分的重建结果和真值点. “坏教师”模型同样以倒角距离   反向拟合. 因此, 存在

“坏教师”掩码重建损失函数   : 

LB-MR =max(0, lCD (Pbad [midx] , Pre [midx])−LMR) (3)

FM ∈ RNγ×C Ft ∈ RN′×C p (H)

H qϕ (H|Ft) pφ (H|FM) pφ (H|FM)

qϕ (H|Ft) qϕ (H|Ft) pφ (H|FM)

LFF

该损失函数的设定旨在拉进掩码重建结果与真值距离, 并强制推远与“坏教师”噪声重建结果的距离, 达到加

速重建的研究目的. 除上述坐标层面上的重建逼近外, 特征空间的关联性变化也需要被约束. 因此, 为构建保留部

分特征   和教师模型特征   之间的信息传递, 本文预定义一种高斯分布的条件先验   , 即存

在基于   的两种分布   和   . 由于研究目标为通过基于保留部分特征的条件分布   拟合基

于教师模型特征的潜在分布   、   和   被分别定义为先验分布和条件概率分布. 因此, 特征

拟合损失函数   可表示为: 

LFF = −KL[qϕ (H|Ft) ||p (H) ]−KL[pφ (H|FM) ||qϕ (H|Ft)] (4)

KL其中,    为 KL散度 (Kullback-Leibler divergence, 或称相对熵). 综上, 基于 Transformer的掩码重建模型和“坏教

师”模型联合构成的双向拟合重建损失函数可表示为: 

LBi-fit =LMR+LFF+LB-MR (5)
 

2.3   基于 StyleGAN 的辅助点云生成模型

Pn ∈ RN′×K×3

Pstyle
n ∈ RN′×K×(3+C) Pp-style

n ∈ RN′×K×3

掩码生成模型的重建结果在初始阶段包含噪声点. 尽管优化过程中能检测并剔除部分噪声, 但在学习过程中,
噪声对点云全局查询标记和特征嵌入空间的完整性及表示力造成负面影响, 进而阻碍后续多模态特征对齐等多项

操作的正常运行. 基于上述分析, 本文认为点云自监督表示学习方法需要在学习过程中, 对噪声加以额外限制, 并
提出基于 StyleGAN的辅助点云生成模型, 如图 4所示. 为使辅助生成结果更加契合局部邻域真值, 该模型需要获

取局部点云的空间结构风格信息. 局部邻域   先通过多层卷积提取特征并将结果与原始局部点级联拼

接, 输出初始局部风格化点云特征   . 之后, 该特征再次被卷积抽象至坐标风格   并作

为 StyleGAN网络的输入.
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图 4　基于 StyleGAN的辅助点云生成模型
 

1×1

Pp-style
n ∈ RN′×K×3 Preal

n G (·)
Pnew

n Pnew
n D (·) Preal
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n

Pstylegan

然而, StyleGAN 模型主要基于二维图像的生成任务, 直接引入或将造成模型崩溃. 因此, 本文的改进方向如

下: (1) 加深特征探索的网络层级并将卷积核大小固定为   . (2) 保留噪声并使用低通滤波器对生成结果进行优

化. 在改进的 StyleGAN 网络中, 先定义局部风格点云   为真值   . 生成器   不断生成新点云

 . 之后, 网络将   在判别器   中裁定和惩罚性优化. 最终, 真实点云   与新点云   有权地融合, 得到

风格化辅助点云输出   : 

Pstylegan = ωPreal
n + (1−ω) Pnew

n (6)

ω Dis (·)其中,    为 StyleGAN融合因子. 在风格化辅助点云与掩码重建的生成点云融合中, 本文采用余弦距离   衡量二者: 
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Dis
(
Pstylegan, Pre

)
= 1− cos

(
Pstylegan, Pre

)
= 1−

Pstylegan · Pre

||Pstylegan|| · ||Pre||
(7)

τ最终, 当满足距离阈值   时, 保留掩码重建结果. 反之, 辅助点云替换重建结果. 最终得到经过辅助点云去噪的

掩码重建输出结果: 

Pre⇐
{

Pre, 0 < Dis
(
Pstylegan, Pre

)
< τ

Pstylegan, Dis
(
Pstylegan, Pre

)
> τ

(8)

Pre经过辅助点云替换的重建结果   进一步在“坏教师”模型中发挥作用. 

2.4   多模态教师模型

P I T

f (·) {FI = fI (I) |FI ∈ RC} {FT = fT (T) |FT ∈ RC}
FI-token FT -token FI-E ,FT -E

FI ,FT I,T

Ls

为充分挖掘多模态信息中有助于提升点云表示力的潜在特征, 并防止多模态特征对齐过程中存在某模态内信

息归零所导致的模型崩溃, 本文受到二维图像正则化方法 VICReg[41]的启发, 通过多模态教师模型在三重特征对比

损失函数的约束下改善上述挑战. 首先, 与点云   相对应的图像   和文本   数据被分别送入预训练模型 CLIP 或

ViT-B进行编码   并得到图像特征   和文本特征   . 在基于 Transformer的
掩码重建模型中, 参数共享映射所得到的图像标记   和文本标记   经过线性编码得到   . 之后, 与
模态特征   进行跨模态不变性特征对齐 (由于计算方式相同, 并且为了避免混淆, 模态标记   被暂时省略),
其损失函数   可被表示为: 

Ls (F,FE) = SmoothL1 (F,FE) (9)

Lv在模态内变量正则化损失函数   中, 本文通过具有阈值约束的铰链损失函数来预防嵌入向量归零崩溃: 

Lv (F,FE) =
1
B

B∑
i

{
max

[
0,1−

√
Var (Fi)+ε

]}
+

1
B

B∑
i

{
max

[
0,1−

√
Var

(
FE,i

)
+ε

]}
(10)

B ε

Lc

其中,    为整体批次大小,    为常量, 一般定义为 1E–4. 假设某嵌入向量信息归零崩溃, 则在对比学习的梯度下降

过程中会连带性地影响多个嵌入向量. 因此, 需要协方差正则化损失函数   解除向量之间的关联性: 

Lc (F,FE) =
1
B

∑
i, j

 1
C−1

C∑
j=1

[
F j−mean

(
F j

)] [
F j−mean

(
F j

)]T


2

i, j

+
1
B

∑
i, j

 1
C−1

C∑
j=1

[
FE, j−mean

(
FE, j

)] [
FE, j−mean

(
FE, j

)]T


2

i, j

(11)

C mean (·)其中,    为嵌入特征通道数,    表示通道级均值化操作. 综上所述, 带有模态标记的多模态三重特征对比损失

函数为如下: 

LMM (FI ,FT ,FI-E ,FT -E) =α [Ls (FI ,FI-E)+Ls (FT ,FT -E)]+β[Lv (FI ,FI-E)+Lv (FT ,FT -E)]
+γ [Lc (FI ,FI-E)+Lc (FT ,FT -E)] (12)

α β γ其中,    、   和   为可学习平衡参数. 

2.5   总体损失函数

LBi-fit LMM Loverall

综合上述对本文所提出方法的描述, 总体损失函数共包含两个部分: (1) 逆密度尺度指导下的“坏教师”模型中

双向拟合重建损失函数   . (2)多模态教师模型中的三重特征对比损失函数   . 因此, 本文总体损失函数 

可表示为: 

Loverall =LBi-fit+LMM (13) 

3   实　验
 

3.1   预训练和应用细节

本文以基于三维坐标的点云、基于 RGB的图像及基于类别描述的文本作为输入. ShapeNet[16]是点云模型的

预训练数据集, 由 CAD 模型组成且包含 55 个人工合成形状. 其扩展版 ShapeNetPart 含有归属于 16 个类别的
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16 881 个物体. 经过映射转化后的 RGB 图像共有 43 783 张. 在预训练阶段, 基于 Transformer 的掩码重建模型的

超参数设定与 ReCon[35]相同, 即中心点和邻域点数分别为 64 和 32, 掩码率为 60%, 特征通道数为 384. 此外,
Transformer的编码深度和头数分别为 12和 6, 解码深度和头数为 4和 6. 在多模态教师模型中, 图像模态和文本

模态的特征不参与反向传播, 仅通过 ViT-B[42]和 CLIP[32]两种优良模型完成模态信息提取工作, 并与点云模态中

多模态标记进行对比. 最终, 基于 Transformer 的点云识别网络利用预训练特征完成包括分类和分割等下游微调

识别工作. 在下游基于ModelNet数据集的分类任务中, 类别数、输入点数、编码深度、头数、中心点数及邻域点

数分别为 40、1 024、12、6、64和 32. 而对于 ScanObjectNN数据集, 上述超参数分别设定为 15、2 048、12、6、
128和 32. 小样本和零样本物体分类任务的超参数设定与ModelNet数据集分类任务相同, 而部件分割的超参数设

定则与 ScanObjectNN 相同. 本文网络由深度学习框架 PyTorch 为基础搭建, 并且涉及的所有实验均基于搭配两

张 Nvidia GeForce RTX3090的 Ubuntu 22.04系统上完成. 网络预训练中参数优化器、学习率、权重衰减、批次

数训练轮次分别为 AdamW、5E–4、5E–5、128以及 300. 在实验结果的展示中, 加粗代表最高值. 

3.2   三维点云分类

(1) 人工物体分类

ModelNet[14]是由 CAD图像合成的大型三维物体数据集, 共包含 12 311个人工物体. 根据其类别数不同, 该
数据集可被分为包含 10类物体的ModelNet10和 40类物体的ModelNet40. 为验证所提出方法对三维人工数据

的分类效果, ModelNet40被作为分类器的输入. 其中, 分类网络对ModelNet40进行不同数量的下采样, 采样点的

个数分别为 1 024和 8 192. 本文方法与现有方法在ModelNet40数据集上的形状分类对比结如表 1所示, 分类指

标由总体精度 (overall accuracy, OA)表示. 表 1中各类方法通过发表期刊或会议、发表时间、方法类别以及输

入点的个数进行标识. 从结果可得, 本文方法在ModelNet40数据集上的分类精度达到了最高水平. 其中, 在输入

点个数分别为 1 024和 8 192下, 分类精度达到 94.6%和 94.8%. 该结果不但完全优于众多监督学习优秀算法, 并
且与其他基于掩码重建、基于多模态的最新算法相比, 也展现出优良的分类效果.
 
 

表 1　ModelNet40数据集上各种方法的点云形状分类对比结果 (%)
 

方法 期刊或会议/年份 方法类别
输入点个数

1 024 8 192

PointNet[3] CVPR/2017

监督学习

89.2 90.8
PointNet++[4] NIPS/2017 90.7 91.9
DGCNN[5] TOG/2019 92.9 －

PointMLP[43] ICLR/2022 94.5 －

PointNeXt[44] NIPS/2022 94.0 －

P2P-RN101[29] NIPS/2022 93.1 －

P2P-HorNet[29] NIPS/2022 94.0 －

文献[36] 软件学报/2023 93.8 －

Point-BERT[17] CVPR/2022

自监督学习

93.2 93.8
MaskPoint[21] ECCV/2022 93.8 －

Point-MAE[19] ECCV/2022 93.8 94.0
Point-M2AE[20] NIPS/2022 94.0 －

ACT[30] ICLR/2023 93.7 94.0
ReCon[35] ICML/2023 94.5 94.7

I2P-MAE[28] CVPR/2023 94.1 －

本文方法 － 94.6 94.8
 

为进一步验证本文所提出方法的类别判别能力, 本文在ModelNet40数据集上采用线性支持向量机 (SVM)分
类测试完成方法评价. 本文方法与现有方法的线性支持向量机分类对比结果如表 2所示. 表中各类方法采用不同
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骨干网络进行预训练或直接训练得到分类结果. 本文所提出的方法达到 93.6%, 为最高线性分类结果. 在与当前点

云-图像 [28]或点云-图像-文本 [35]的多模态方法相比, 本文结果展现出优越性.
  

表 2　ModelNet40数据集上各种方法的点云线性支持向量机分类对比结果 (%)
 

方法 期刊或会议/年份 骨干网络 分类结果 (OA)

Jigsaw3D[9] NIPS/2019 DGCNN 90.6
Info3D[45] ECCV/2020 PointNet 89.8
ACD[46] ECCV/2020 PointNet++ 89.8
CMCV[27] CVPR/2021 DGCNN 89.8
OcCo[10] ICCV/2021 DGCNN 89.2

CrossPoint[13] CVPR/2022 DGCNN 91.2
Point-BERT[17] CVPR/2022 Transformer 87.4
Point-MAE[19] ECCV/2022 Transformer 91.0
Point-M2AE[20] NIPS/2022 Transformer 92.9

ReCon[35] ICML/2023 Transformer 93.4
I2P-MAE[28] CVPR/2023 Transformer 93.4
MCIB[47] KBS/2024 DGCNN 91.6
本文方法 － Transformer 93.6

 

(2) 真实世界物体分类

ScanObjectNN[15]是从真实世界收集而来的物体级点云数据集. 其中, 室内场景中的 2 092 个物体被划分为

15 个类别. 相比人工物体数据集 ModelNet, ScanObjectNN 数据集含有诸多噪声和异常点, 对点云预训练模型

造成挑战. 本文方法与现有方法在真实世界数据集 ScanObjectNN上的形状分类对比结果 (OA)如表 3所示. 其中,
背景级拆分部分 (OBJ_BG)、物体级拆分部分 (OBJ_ONLY)及最难级拆分部分 (PB_T50_RS)为官方给定的 3种
不同数据集拆分类型. 从结果可得, 在 3 种不同拆分类别数据上, 本文方法均表现出最优的分类结果, 分别达

到 96.22%、94.10%及 92.44%, 明显高于最新方法 ACT[30]、ReCon[35]以及 I2P-MAE[28]. 在官方给定最难拆分部分

PB_T50_RS 中, 本文方法也具有卓越的分类表现. 与 ModelNet 数据集相同, 本文同样在 ScanObjectNN 数据集

(OBJ_BG拆分部分)上完成线性支持向量机分类测试. 其结果与现有方法对比结果如表 4所示. 与最新的期刊或

会议方法相比, 本文方法的结果达到 87.8%, 为当前最高线性支持向量机分类结果.
  

表 3　ScanObjectNN数据集上各种方法的形状分类对比结果 (%)
 

方法 期刊或会议/年份 方法类别 OBJ_BG OBJ_ONLY PB_T50_RS
PointNet[3] CVPR/2017

监督学习

73.3 79.2 68.0
PointNet++[4] NIPS/2017 82.3 84.3 77.9
DGCNN[5] TOG/2019 82.8 86.2 78.1
PointMLP[43] ICLR/2022 － － 85.4±0.3
PointNeXt[44] NIPS/2022 － － 87.7±0.4
P2P-RN101[29] NIPS/2022 － － 87.4
P2P-HorNet[29] NIPS/2022 － － 89.3
Point-BERT[17] CVPR/2022

自监督学习

87.43 88.12 83.07
MaskPoint[21] ECCV/2022 89.30 88.10 84.30
Point-MAE[19] ECCV/2022 90.02 88.29 85.18
Point-M2AE[20] NIPS/2022 91.22 88.81 86.43

ACT[30] ICLR/2023 93.29 91.91 88.21
ReCon[35] ICML/2023 95.35 93.63 91.26

I2P-MAE[28] CVPR/2023 94.15 91.57 90.11
本文方法 － 96.22 94.10 92.44
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表 4　ScanObjectNN数据集上各种方法的线性支持向量机分类对比结果 (%)
 

方法 期刊或会议/年份 骨干网络 分类结果 (OA)

Jigsaw3D[9] NIPS/2019
PointNet 55.2
DGCNN 59.5

OcCo[10] ICCV/2021
PointNet 69.5
DGCNN 78.3
DGCNN 77.9

CrossPoint[13] CVPR/2022
PointNet 75.6
DGCNN 81.7

Point-MAE[19] ECCV/2022 Transformer 77.7
Point-M2AE[20] NIPS/2022 Transformer 84.1

CrossNet[48] TMM/2023
PointNet 76.8
DGCNN 83.9

I2P-MAE[28] CVPR/2023 Transformer 87.1
本文方法 － Transformer 87.8

  

3.3   小样本物体分类

小样本 (few-shot)物体分类旨在通过有限的数据验证自监督预训练模型的分类能力. 其测试方法为在现有数

据集中挑选 N 个类别, 每个类别中包含 K 个样本以完成分类评价. 因此, 小样本分类测试分组可划分表示为 N-way/
K-shot. 与多数现有自监督表示学习方法设定相同, 本文从 ModelNet40 数据集中挑选两种类别数和两种样本数,
即 5-way/10-shot、5-way/20-shot、10-way/10-shot及 10-way/20-shot. 本文方法与现有方法在ModelNet40数据集

上的小样本物体分类对比结果 (OA)如表 5所示. 其中, 本文采用 10轮测试结果的平均数和标准差展示分类结果.
显而易见地, 本文方法在 4种不同的小样本物体分类任务设定下, 取得了最好的分类效果, 即 97.6% ± 2.0%, 98.9%
± 1.0%, 93.6% ± 3.8%, 96.0% ± 2.2%. 与最新的先进方法 ACT[30]、ReCon[35]和 GPr-Net[49]相比, 本文的小样本物体

分类效果展示出强劲的竞争力.
  

表 5　ModelNet40数据集上各种方法的小样本物体分类对比结果 (%)
 

方法 期刊或会议/年份 骨干网络
5-way 10-way

10-shot 20-shot 10-shot 20-shot

PointNet++[4] NIPS/2017 － 38.5±16.0 42.4±4.5 23.1±2.2 18.8±1.7
DGCNN[5] TOG/2019 － 31.6±9.0 40.8±14.6 19.9±6.5 16.9±1.5

Jigsaw3D[9] NIPS/2019
PointNet 66.5±2.5 69.2±2.4 56.9±2.5 66.5±1.4
DGCNN 34.3±1.3 42.2±3.5 26.0±2.4 29.9±2.6

cTree[50] NIPS/2020
PointNet 63.2±3.4 68.9±3.0 49.2±1.9 50.1±1.6
DGCNN 60.0±2.8 65.7±2.6 48.5±1.8 53.0±1.3

OcCo[10] ICCV/2021
PointNet 89.7±1.9 92.4±1.6 83.9±1.8 89.7±1.5
DGCNN 90.6±2.8 92.5±1.9 82.9±1.3 86.5±2.2

CrossPoint[13] CVPR/2022
PointNet 90.9±4.8 93.5±4.4 84.6±4.7 90.2±2.2
DGCNN 92.5±3.0 94.9±2.1 83.6±5.3 87.9±4.2

Point-BERT[17] CVPR/2022 Transformer 94.6±3.1 96.3±2.7 91.0±5.4 92.7±5.1
MaskPoint[21] ECCV/2022 Transformer 95.0±3.7 97.2±1.7 91.4±4.0 93.4±3.5
Point-MAE[19] ECCV/2022 Transformer 96.3±2.5 97.8±1.8 92.6±4.1 95.0±3.0
Point-M2AE[20] NIPS/2022 Transformer 96.8±1.8 98.3±1.4 92.3±4.5 95.0±3.0

ACT[30] ICLR/2023 Transformer 96.8±2.3 98.0±1.4 93.3±4.0 95.6±2.8
ReCon[35] ICML/2023 Transformer 97.3±1.9 98.9±1.2 93.3±3.9 95.8±3.0
GPr-Net[49] CVPR/2023 PNet[51] 80.4±0.6 82.0±0.9 70.4±1.8 72.8±1.8
本文方法 － Transformer 97.6±2.0 98.9±1.0 93.6±3.8 96.0±2.2
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3.4   零样本物体分类

零样本 (zero-shot) 物体分类是将预训练模型泛化至未曾训练过的测试集中, 验证其分类效果. 基于此, 本文以

人工合成的ModelNet10和ModelNet40数据集作为输入, 验证预训练模型的泛化能力. 值得注意的是, 零样本学习

与微调学习的预训练模型存在细微差异, 即图像和文本编码器均采用 ViT-B [42]且传播冻结 (frozen). 本文方法与现

有 4 种点云-图像-文本三模态自监督表示学习方法在零样本物体分类对比结果 (OA) 如表 6 所示. PointCLIP[31]

通过多视角映射图像来聚合三维特征, 并且依靠文本信息辅助以获取三维点云表示. 该方法优势主要体现于无需

三维点云模态训练, 但其零样本分类表现欠佳. 为了更好地吸取图像和文本模态的有用信息, CLIP2Point[52]、
ReCon[35]及 PointCLIP V2[33]这 3种现有先进方法做出不同的改进, 即通过点云-深度图像映射聚合、联合掩码重

建和多模态对比学习以及 GPT-3文本特征增强等方式提升点云表示的丰富性. 与上述 4种方法相比, 本文方法则

将研究重点落于掩码重建中的鲁棒性生成以及多模态特征对齐. 该方法的基本思想和预训练方法相对简单, 并且

多模态特征仅需 CLIP 和 ViT-B 预训练模型获取图像和文本特征. 从表 6 可知, 本文方法在 ModelNet10 和

ModelNet40的零样本分类结果分别达到 82.4%和 67.4%, 均超过所对比的最新方法, 证明本文方法在零样本物体

分类下游任务上的有效性.
  

表 6　ModelNet10和ModelNet40数据集上各种方法的零样本物体分类对比结果 (%)
 

方法 期刊或会议/年份 骨干网络 ModelNet10 ModelNet40
PointCLIP[31] CVPR/2022 ResNet-50 30.2 20.2
CLIP2Point[52] ICCV/2023 Transformer 66.6 49.4
ReCon[35] ICML/2023 Transformer 81.6 66.8

PointCLIP V2[33] ICCV/2023 Transformer 73.1 64.2
本文方法 － Transformer 82.4 67.4

  

3.5   三维点云部件分割

相比点云分类, 点云分割侧重于检测点云预训练模型对三维几何信息的深层探索能力. 因此, 本文采用

ShapeNetPart数据集完成部件分割实验. 为了公平比较, 实验所选用的分割头与 Point-MAE[19]和 ReCon[35]相同. 此
外, 评价指标选择广泛应用的交并比 (intersection-over-union, IoU). 实验中, 平均 IoU (mIoU)从两种层面被计算且

将其定义为两种评价类型: 类别 mIoU和实例 mIoU. 本文方法和现有方法在 ShapeNetPart数据集上的部件分割对

比结果如表 7所示. 此外, 本文同样展示每个类别的 IoU%结果, 如表 8所示. 从表 7和表 8中的对比结果可以得

出, 本文方法在类别 mIoU和实例 mIoU两种指标上分别达到 85.1%和 86.6%, 均超越其他监督和无监督策略下基

于卷积神经网络和基于 Transformer的众多先进方法. 此外, 在 16项单个类别分割结果中, 本文方法在 10项上具

有突出的领先优势. 除了定量结果展示, 本文将部件分割结果进行定性可视化, 如图 5所示. 由于分割结果与真值

(ground truth) 在视觉上差异过小, 因此本文展示分割结果与真值的对比结果. 在图 5 中, 红色点表示预测错误点,
蓝色为预测正确点. 为了突出本文方法的优越性, 基于 DGCNN的点云-图像双模态自监督学习方法 CrossPoint[13]

和基于 Transformer的点云-图像-文本三模态自监督学习方法 ReCon[35]作为参照对比方法. 在所展示的 4种人工

形状中, 本文方法的预测错误红色点最为稀少, 足以证明本文方法具有良好的部件分割能力.
 

表 7　ShapeNetPart数据集上各种方法的平均部件分割对比结果 (%) 
 

方法 期刊或会议/年份 骨干网络 类别mIoU 实例mIoU

PointNet[3] CVPR/2017 － 80.4 83.7
PointNet++[4] NIPS/2017 － 81.9 85.1
DGCNN[5] TOG/2019 － 82.3 85.2
Jigsaw3D[9] NIPS/2019 DGCNN － 85.3

PointContrast[11] ECCV/2020 MinkNet[53]+UNet[54] － 85.1
PointMLP[43] ICLR/2022 － 84.6 86.1
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表 8　ShapeNetPart数据集上各种方法的单个类别部件分割对比结果 (%)
 

方法
aero
plane bag cap car chair ear

phone guitar knife lamp laptop motor
bike mug pistol rocket skate

board table

PointNet[3] 83.4 78.7 82.5 74.9 89.6 73.0 91.5 85.9 80.8 95.3 65.2 93.0 81.2 57.9 72.8 80.6
PointNet++[4] 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
DGCNN[5] 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

Point-BERT[17] 84.3 84.8 88.0 79.8 91.0 81.7 91.6 87.9 85.2 95.6 75.6 94.7 84.3 63.4 76.3 81.5
PointMLP [43] 83.5 83.4 87.5 80.5 90.3 78.2 92.2 88.1 82.6 96.2 77.5 95.8 85.4 64.6 83.3 84.3

P2P[29] 84.3 85.1 88.3 80.4 91.6 80.8 92.1 87.9 85.6 95.9 76.1 94.2 82.4 62.7 74.7 83.7
本文方法 85.3 85.3 89.1 81.5 91.7 81.9 92.1 88.2 86.2 96.5 75.6 95.1 84.7 66.7 80.1 81.9

 

  

CrossPoint

CrossPoint

CrossPoint CrossPoint

本文方法

本文方法本文方法

本文方法ReCon ReCon

ReConReCon

真值

真值

真值 真值

图 5　ShapeNetPart数据集上 3种方法的部件分割可视化
  

3.6   消融学习和超参数验证

(1) 子模型消融学习

LMR Ls

为验证本文方法中各子模型的有效性以及对点云识别结果的贡献度 ,  本节选用真实世界点云数据集

ScanObjectNN完成消融学习实验. 实验结果 (OA)如表 9所示. 其中, “√”表示添加, “－”表示删除. 本文方法所涉

及的子模型分为 3种: (1) “坏教师”模型; (2)辅助点云生成模型; (3) 多模态教师模型. 在消融“坏教师”模型和多模

态教师模型实验中, 骨干网络的正向拟合重建损失函数   和跨模态特征不变性对齐损失函数   保留以确保网

络正常学习. 从表 9中可以得出, 3种子模型依次嵌入进骨干网络后, 均对分类结果产生显著贡献. 当“坏教师”模型

表 7    ShapeNetPart数据集上各种方法的平均部件分割对比结果 (%) (续) 
方法 期刊或会议/年份 骨干网络 类别mIoU 实例mIoU

CrossPoint[13] CVPR/2022 DGCNN － 85.5
Point-BERT[17] CVPR/2022 Transformer 84.1 85.6
Point-MAE[19] ECCV/2022 Transformer － 86.1
P2P-SFPN[29] NIPS/2022 CN[55]+SFPN[56] 82.5 85.7
P2P-UPer[29] NIPS/2022 CN+UPerNet[57] 84.1 86.5
ACT[30] ICLR/2023 Transformer 84.7 86.1
ReCon[35] ICML/2023 Transformer 84.8 86.4
本文方法 － Transformer 85.1 86.6
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单独嵌入执行时, 在 3种拆分数据集上分别取得 95.79%, 93.84%和 91.77%的精度结果. 相比于辅助点云生成模

型 (95.64%/93.71%/91.65%)和多模态教师模型 (95.54%/93.69%/91.42%)的分类结果, “坏教师”模型的分类贡献增

益最大. 其原因在于该模型在反向噪声拟合中提升了效率和对噪声的抗性. 因此, 预训练模型能较好地屏蔽真实世

界噪声对表示学习的不良影响, 这对 ScanObjectNN数据集尤为重要. 之后, 3种模型依次组合以完成二阶消融学

习测试. 当“坏教师”模型和辅助点云生成模型进行组合时, 分类结果为 96.15%, 94.02%和 92.26%. 相比其他两种

模型的结合, 展示出强劲的分类表现. 综合表 9中单模型和两两结合的模型在真实世界数据集上的分类效果, 本文

得出以下结论: (1) 本文所提出的 3 种子模型均对骨干网络的分类性能产生积极作用. (2) 逆密度尺度指导下的

“坏教师”模型, 及其与基于 StyleGAN的辅助点云生成模型的结合模型的效果提升最为显著. 经过分析, 其原因在

于“坏教师”模型通过反向拟合策略在初始阶段给定与源局部特征分布相似的噪声分布. 经过逐步双向加速重建拟

合, 最终所捕获的特征表示具有强鲁棒性和判别力. 加入辅助点云重新判别后, 掩码重建所生成的噪声点或异常点

也被丢弃. 因此, 在面对包含噪声的 ScanObjectNN数据集时, 两种模型分别从特征层级和重建层级加强了模型表

示力, 因此得到优良的点云分类性能.
(2) 逆密度尺度指导下的“坏教师”模型消融学习

LB-MR LFF

LFF

LFF

在本节, 逆密度尺度指导下的“坏教师”模型中 3种子方法依次嵌入以验证其有效性, 其中包括基于高斯核密

度估计的逆密度重加权方法 (简称逆密度尺度指导)、“坏教师”掩码重建损失函数   及特征拟合损失函数   .
当逆密度尺度指导策略消融时, 中心点直接通过添加固定小范围噪声对其进行偏移. 经过多层感知机抽象特征后,
与局部邻域元素级相加并完成后续重建工作. 在 ScanObjectNN数据集上的点云分类消融学习结果 (OA)如表 10
所示. 从表 10中可以得到, 联合基于高斯核密度估计的逆密度重加权方法和“坏教师”掩码重建损失函数的结合模

型在 3种拆分数据集上的分类精度分别达到 95.66%、93.78%和 91.71%. 相比缺少逆密度尺度指导, 该联合模型

作用效果突出. 而特征拟合损失函数   的主要功能在于为掩码重建添加特征层级上的定向拟合. 该方法与“坏教

师”掩码重建损失函数结合的消融结果为 95.62%、93.76%和 91.69%. 与单“坏教师”掩码重建损失函数的消融结

果相比,    的分类结果贡献度显著.

(3) 基于 StyleGAN的辅助点云生成模型超参数验证

ω

τ

ω [0.5,0.9]

ω = 0.7

Preal
n Preal

n

Preal
n ω = 0.9

τ

基于 StyleGAN的辅助点云生成模型中涉及的超参数分别为: (1) 基于 StyleGAN的融合因子   , 其功能在于

有权地融合风格生成的点云结果和真值. (2) 基于 StyleGAN的辅助点云生成结果与原始掩码重建点云的融合阈值

 , 用于抵抗掩码重建所生成新噪声点的影响. 两种超参数验证实验均在 ScanObjectNN中 PB_T50_RS拆分部分

上完成, 且仅在骨干网络基础上保留基于 StyleGAN的辅助点云生成模型. 对于融合因子   , 本文取   范围

内的 5种不同值进行验证. 从图 6(a)中可知, 当融合因子   时, 分类表现最佳. 其原因在于 StyleGAN生成辅

助点云过程中真实点云   担当生成风格引导, 保证生成结果能有助于服务原始重建结果. 因此,    占相对主导

地位时可获得良好的分类效果. 然而, 当生成结果与   几乎相同时, 即当融合因子   时, 辅助点云生成模型

并未发挥作用, 分类结果最差. 不同阈值   的分类结果如图 6(b)所示. 当原始重建结果与辅助点云生成结果的余弦

 

表 9　ScanObjectNN数据集上子模型的点云分类消融

学习结果 (%)
 

“坏教师”
模型

辅助点云
生成模型

多模态
教师模型

OBJ_
BG OBJ_ONLY PB_T50_RS

－ － － 95.35 93.63 91.26
√ － － 95.79 93.84 91.77
－ √ － 95.64 93.71 91.65
－ － √ 95.54 93.69 91.42
√ √ － 96.15 94.02 92.26
√ － √ 96.02 93.90 92.11
－ √ √ 95.98 93.88 91.91
√ √ √ 96.22 94.10 92.44

 

表 10　ScanObjectNN数据集上逆密度尺度指导下的

“坏教师”模型点云分类消融学习结果 (%)
 

逆密度尺度
指导

LB-MR LFF OBJ_BG OBJ_ONLY PB_T50_RS

－ － － 95.35 93.63 91.26
－ √ － 95.44 93.67 91.45
√ √ － 95.66 93.78 91.71
－ － √ 95.46 93.70 91.33
－ √ √ 95.62 93.76 91.69
√ √ √ 95.79 93.84 91.77
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τ = 0.1 τ距离衡量阈值   时, 分类结果最佳且为 91.65%. 随着阈值   不断增大, 分类效果急剧下滑. 该结果显式地说明

辅助点云与原始结果的相似性相对较大时, 基于 StyleGAN 的辅助点云生成模型将对分类结果产生贡献. 但阈值

度量标准过于松弛将对下游分类任务产生不利影响.
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ω τ图 6　不同融合因子   和阈值   对分类结果的影响
 

(4) 多模态教师模型消融学习

Ls Lv Lc

Ls

Lv Lc

Lv

Lv

Lc Lv

多模态教师模型主要包括图像模态和文本模态. 发挥关键作用的 3种损失函数分别为: (1) 跨模态不变性特征

对齐损失函数   . (2) 模态内变量正则化损失函数   . (3) 协方差正则化损失函数   . 基于此, 本节以 ScanObjectNN
数据集中 OBJ_BG 拆分部分数据集为验证基础, 对两种模态中的 3 个关键损失函数进行消融学习测试. 其中, 实
验实施细节为保留基于掩码重建表示学习过程, 并在两种模态上分别依次加入 3种损失函数得到分类精度以验证

有效性, 其结果如表 11 所示. 当图像和文本模态首先与三维点云模态表示通过   进行特征对齐后, 分类精度以

0.4%和 1.0%开始增长. 在此基础上, 为防止信息崩塌,    和   依次嵌入进骨干网络后, 均产生分类贡献. 综合数

据结果可得出, 文本模态的分类表现更加突出, 并且模态内变量正则化损失函数   发挥重要作用. 其原因在于文

本数据包含具体类型信息, 关键性特征描述易被提取. 此外,    是防止信息崩溃的关键, 而协方差正则化损失函数

 用以解除关联性. 因此,    在两种模态下的平均贡献度更高.
 
 

表 11　ScanObjectNN数据集上多模态教师模型点云分类消融学习结果 (%)
 

图像模态 文本模态 ScanObjectNN
Ls Lv Lc Ls Lv Lc OBJ_BG (OA)

－ － － － － － 95.35
√ － － － － － 95.39
√ √ － － － － 95.41
√ － √ － － － 95.40
√ √ √ － － － 95.46
－ － － √ － － 95.45
－ － － √ √ － 95.50
－ － － √ － √ 95.48
－ － － √ √ √ 95.52
√ √ √ √ √ √ 95.54

 

(5) 文本模态消融学习

为了探究文本模态对预训练模型理解三维物体的贡献度, 本文基于零样本分类任务, 跟随 ReCon的参数设置, 采
用逐个合并文本嵌入的方式对ModelNet数据集完成分类实验. 其中, 文本被分类为 3种类型: 前缀、类别以及后缀.
前缀包含“A model of”“A point cloud of”“A 3D rendered model of”等. 类别具体描述点云形状, 包括 Chair 和
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Airplane等. 后缀包含“with white background”“with white context.”等. 上述文本描述最终将被合并成一句完整的信息

作为零样本分类任务的输入. 表 12展示了文本模态消融学习结果. 从表中结果可以看出, “A rendered image of”+类别

的效果最佳. 其原因在于零样本分类任务以图像和文本作为输入, 针对图像的准确文本描述将更有助于模型学习. 然
而, 固定描述性语言的信息丰富度和贡献性有限, 并且文本信息模糊可能导致表示学习模型吸纳信息疲软等不利影响.
  

表 12　ModelNet40数据集上文本模态点云零样本分类消融学习结果 (%)
 

前缀+类别 OA 类别+后缀 OA
“ ”+类别 60.22 类别+“ ” 60.22
“A”+类别 62.90 类别+“.” 56.23

“A model of”+类别 56.32 类别+“with white background.” 63.89
“A model of a”+类别 58.65 类别+“with white context.” 63.98
“An image of”+类别 62.38 － －

“An image of a”+类别 62.22 － －

“A 3D model of”+类别 63.02 － －

“A 3D model of a”+类别 32.15 － －

“A rendered model of”+类别 63.31 － －

“A rendered model of a”+类别 62.98 － －

“A point cloud of”+类别 60.11 － －

“A point cloud of a”+类别 60.85 － －

“A point cloud model of”+类别 63.55 － －

“A point cloud model of a”+类别 62.59 － －

“A 3D rendered model of”+类别 62.26 － －

“A 3D rendered model of a”+类别 62.95 － －

“A rendered image of”+类别 66.38 － －

“A rendered image of a”+类别 62.39 － －

“A 3D rendered image of”+类别 65.21 － －

“A 3D rendered image of a”+类别 64.05 － －
 

(6) 模型复杂度

3D预训练模型的复杂度常通过模型空间和时间消耗量级来衡量. 为了评价所提出方法的模型复杂度, 本文将

在相同运行条件下通过 4种不同类型的指标测试现有方法及本文方法. 指标包括参数量、显存消耗、单轮运行时

间以及 FLOPs. 此外, 待对比的方法包括 Point-MAE[19]、Point-M2AE[20]、I2P-MAE[28]、ACT[30]以及 ReCon[35]. 在
ModelNet40 数据集上微调测试模型复杂度对比结果如表 13 所示. 空间复杂度上, 联合掩码重建和对比学习的

ReCon 和本文方法参数量较大, 但显存消耗较小, 源于优良的参数共享机制. 时间复杂度上, Point-MAE、ACT、
ReCon和本文方法的单轮微调时间和 FLOPs相似并且明显小于 Point-M2AE和 I2P-MAE. 其原因在于两种方法

在多尺度特征构建和双向映射上时间消耗较大. 综上, 本文在拥有最佳微调效果的情况下仍然具有相对较好的模

型复杂度.
  

表 13　ModelNet40数据集上模型复杂度测试结果
 

方法
空间复杂度 时间复杂度

参数量 (M) 显存消耗 (Mib) 单轮运行时间 (s) FLOPs (M)
Point-MAE[19] 22.1 23 038 49 76 761.32
Point-M2AE[20] 12.8 14 821 78 149 390.23
I2P-MAE[28] 12.8 18 849 118 355 708.04
ACT[30] 22.1 11 145 46 76 761.32
ReCon[35] 43.6 11 064 38 85 037.04
本文方法 43.6 11 037 40 85 128.32
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3.7   鲁棒性测试

逆密度尺度指导下的“坏教师”模型和基于 StyleGAN 的辅助点云生成模型分别以反向拟合策略和辅助点云融

合策略来改善不同类型和尺度下点云噪声对表示学习的不良影响. 此外, 在丢失部分点云时, 模型的分类表现也是衡

量稳健性的重要指标. 因此, 本节以输入大小为 1 024 个点的 ModelNet40 数据集为基础, 分别添加等级范围为 [0,
0.1]的随机点云噪声、随机丢失比率范围为 [0, 0.8]的点云以及空洞丢失比率范围为 [0, 0.5]的点云作为输入以测

试预训练模型的点云分类表现. 为更好地对比观察, 本文选用点云-图像-文本三模态现有先进方法 ReCon[35]的预训

练模型在同等实验实施设定下完成点云分类任务, 其结果如图 7 所示. 首先, 图 7(a) 展示不同噪声等级下的分类结

果. 可以观察得到, 本文方法的分类精度一直处于领先位置. 原因归结于本文方法中所提出的两种子模型均对噪声影

响具有良好的抗性. 此外, 图 7(b)展示不同随机丢失率下的分类结果. 当一定比率的原始点被随机丢失后, 本文方法

也能以较为平稳的趋势保持良好的分类表现. 此外, 在图 7(b)中, 比率为 0.8时本文方法仍然能具有良好的性能. 因
此, 本文认为按一定比率随机丢弃点的方法保留了三维几何结构信息, 致使模型仍然可以学习并利用上下文. 为了进

一步验证本文方法在空洞点云上的性能, 按 10%–50% 的比率掏空某一局部区域并将剩余部分输入进微调模型. 结
果如图 7(c)所示, 整体下降幅度与随机丢弃法相似, 但同一比率对比下可以看出, 空洞丢弃导致模型识别率下降水平

更大, 同样验证了随机丢弃能保留几何信息的论断. 此外, 在相同丢失比率下, 本文方法也能相较于先进方法 ReCon
具有更高的分类结果. 综上, 本文方法在面对不同程度和不同类型的数据干扰时, 具有良好的鲁棒性.
 
 

0

84

0.04 0.06

噪声等级

分
类
精
度

 (
%

)

78

90

88

86

82

80

92

96

94

0.02 0.08 0.10

91.2

91.8

93.5

94.5

94.6

89.3
88.6

85.2

82.1

79.8

85.6
86.3

本文方法
ReCon

0

90

0.4 0.6

随机丢失率

分
类
精
度

 (
%

) 93

92

91

89

88

94

95

0.2 0.8

94.0

94.2

94.5

94.6

92.4

90.5

88.7

89.2

88.1

91.9

本文方法
ReCon

0

90

0.3 0.4

空洞丢失率

(a) 噪声等级 (b) 随机丢失率 (c) 空洞丢失率

分
类
精
度

 (
%

) 93

92

91

89

88

94

95

0.20.1 0.5

94.3

94.2
94.5

94.6

92.3

91.2

89.6

90.0

88.3

91.5

93.1

93.8

本文方法
ReCon

图 7　鲁棒性测试结果
  

4   总　结

针对现有多模态自监督点云表示学习方法中所存在的鲁棒性和泛化性弱、多模态特征难对齐及模态信息崩

塌等缺陷, 本文提出基于双向拟合掩码重建的多模态自监督点云表示学习方法. 该方法包含逆密度尺度指导下的

“坏教师”模型、基于 StyleGAN的辅助点云生成模型及多模态教师模型, 分别通过双向拟合掩码重建、辅助点云

替换及多模态特征对齐约束提升点云自监督表示学习能力. 在ModelNet、ScanObjectNN及 ShapeNet数据集上,
所提出方法完成点云分类、线性支持向量机分类、小样本分类、零样本分类以及部件分割测试, 与现有先进方法

对比具有优良效果. 此外, 消融学习等验证性实验结果证明, 所提出的每种子模型均对提升点云识别精度具有显著

贡献. 最后, 鲁棒性测试结果验证本文方法对不同类型的数据干扰有良好的抵抗能力.
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