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摘 要：传统 3D 点云分类方法在小样本类增量学习(FSCIL)场景下容易出现泛化能力不足和灾难性遗忘

等问题。预训练语言-图像模型(CLIP)因具备丰富的 2D 形状先验知识，被证明能够有效提升 3D FSCIL 性能，

但现有基于 CLIP 的框架在多模态特征提取与融合过程中仍缺乏灵活性与自适应性，导致增量阶段的分类准确

率受限。为解决这些不足，提出了一种深度融合多模态特征的 3D FSCIL 方法，通过引入基于门控单元与残差

块的自适应适配器实现多尺度特征对齐与冗余信息抑制，并设计基于自注意力机制的多模态全局特征动态融合

模块，根据不同样本特性自适应调整多路特征的权重分配，从而获得更加一致且互补的融合表示。具体地，将

点云渲染为多视角深度图，分别利用原始 CLIP 视觉编码器与在深度图上预训练的 CLIP 编码器提取特征，并

结合点云几何特征，经自适应适配器处理后送入注意力融合模块，与 CLIP 文本编码器提取的语义特征对齐进

行分类。此外，结合对比学习损失、多视角与几何扰动数据增强策略以及记忆回放机制，有效缓解小样本条件

下的过拟合与遗忘问题。在 ShapeNet、ModelNet 及 CO3D 数据集上的实验结果表明，与现有主流 3D FSCIL

方法相比，该方法在各增量阶段均取得更高的准确率，且相对准确度下降率与最大阶段跳变率显著降低。 
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Abstract: Traditional 3D point-cloud classification methods tend to suffer from insufficient generalization and 

catastrophic forgetting in Few-Shot Class-incremental Learning (FSCIL) scenarios. The pretrained vision-language 

model CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training), which contains rich 2D shape priors, has been shown to 

effectively enhance 3D FSCIL performance. However, existing CLIP-based frameworks still lack flexibility and 

adaptability in multimodal feature extraction and fusion, which limits classification accuracy during incremental 

stages. To address these shortcomings, a 3D FSCIL approach with deeply fused multimodal features was proposed. An 

adaptive adapter based on gated units and residual blocks was introduced to achieve multi-scale feature alignment and 

redundancy suppression, and a multimodal global feature dynamic fusion module with self-attention was designed to 
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adaptively adjust the weight allocation of different feature streams according to sample characteristics, thereby 

obtaining more consistent and complementary fused representations. Specifically, point clouds were rendered into 

multi-view depth maps, and features were extracted using both the original CLIP visual encoder and a CLIP encoder 

pretrained on depth maps, combined with point-cloud geometric features. After processing through the adaptive 

adapter, these features were fed into the attention-based fusion module and aligned with semantic features extracted by 

the CLIP text encoder for classification. In addition, contrastive learning loss, multi-view and geometric 

perturbation-based data augmentation strategies, and a memory-replay mechanism were incorporated to effectively 

mitigate overfitting and forgetting under few-shot conditions. Experiments on ShapeNet, ModelNet, and CO3D 

demonstrated that the proposed method consistently achieved higher accuracy across incremental stages compared 

with existing 3D FSCIL approaches, while significantly reducing both relative accuracy drop rates and maximum 

stage fluctuations. 

Keywords: 3D point cloud; incremental learning; few-shot learning; 3D classification; pre-trained model 

 

近年来，随着 3D 传感器、激光扫描及计算机

图形学技术的不断进步，数字 3D 资产在各行各业

的应用正迅速发展[1-5]。从工业制造到文物保护，

再到虚拟现实和智能机器人，海量的 3D 数据正以

前所未有的速度增加。与此同时，3D 数据具有类

别繁多、分布分散的特点，使得依赖全监督训练的

传统 3D 点云识别模型[6-7]在小样本条件下面临巨

大挑战，其泛化能力和鲁棒性亟待提升。为了更高

效地适应不断扩展的新类别与场景，研究者们开始

关注模型在有限标注数据下持续学习的能力，3D
小样本类增量学习 (Few-Shot Class-Incremental 
Learning, FSCIL)[8]在实际应用中变得越来越重要。 

一些对 2D 少样本和零样本任务的研究工作[9-10]

表明，预训练模型(Pre-Trained Models, PTMs)在增

量学习场景下表现优异，且优于不使用 PTMs 的方

法。其主要原因为 PTMs 中所蕴含的先验知识增强

了下游任务的泛化能力[11-13]。为了在 3D 任务中使

用这些 2D 的 PTMs，近期的一些研究工作[14-16]对

如何将 3D 表示与语言-图像(Vision-Language, V-L)
的 PTMs 知识对齐进行了研究，取得了一些成果，

如先将点云渲染成深度图，然后再提取特征。然而，

想要将 2D V-L PTMs 应用到 3D FSCIL[17]任务中仍

然面临着一些挑战。首先，RGB 图像与 3D 点云渲

染出的深度图之间存在域差异，而 2D V-L PTMs
一般在 RGB 图像上进行预训练，所捕获的特征也

聚焦于图像的颜色和纹理。其次，真实扫描的点云

数据存在着噪声以及一些相似的局部结构，导致投

影得到的深度图存在干扰或冗余信息，以致 2D V-L 
PTMs 提取的特征不够准确，对分类性能造成很大

影响。现有的基于 2D V-L PTMs 的 3D FSCIL 方  
法[18]对这些问题做了一些改进，如另通过在深度图

上进行微调 PTMs 来提取特征等。然而，3D FSCIL
方法在特征的提取和融合上仍有所欠缺：提取特征

的方法较为粗略，缺乏灵活性，不能很好地剔除

样本中的冗余信息与噪声。此外，对于不同预训

练策略得到的特征，现有方法[18]仍以相同的权重

进行融合，且无法根据不同样本的情况动态调整

各部分特征的重要性，使融合过程缺乏灵活性和自

适应性，也使得这些 3D FSCIL 方法在性能上仍有

提升的空间。 
针对上述问题，本文对现有的 3D FSCIL 框架

进行了改进。首先，提出了一种基于门控单元和残

差块的自适应适配器(Adapter)，在其中引入了门控

线性单元(Gated Linear Unit，GLU)，以动态调整不

同特征的贡献，抑制冗余信息保留有效信息并结合

残差块实现多尺度特征对齐。其次，利用了自注意

力融合机制对多模态全局特征进行动态融合，使得

模型能够学习到多角度的信息交互，从而可以更加

有效地整合特征。此外，本文还针对小样本类增量

问题进行了专门的设计：一方面，充分利用 CLIP
作为 V-L PTMs 所蕴含的语义先验，及较强的表示

能力缓解下游任务对大规模标注样本的依赖；另一

方面，通过融合点云和深度图 2 种模态特征，提

升模型在小样本条件下的特征表达能力。同时，

本文引入对比学习损失和基于多视角、几何扰动

的数据增强策略，在增强特征判别性的同时扩大

了特征空间的覆盖范围。最后，结合记忆回放机

制以缓解灾难性遗忘，增强模型在各增量阶段对

旧类知识的保持能力。上述多层次设计共同构建

了一个兼具小样本适应性与类增量扩展性的 3D 
FSCIL 学习框架。 

总体而言，本文的主要贡献总结如下： 
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1) 提出了一种基于门控单元和残差块的自适

应适配器，可以实现更加有效的全局特征提取以及

多模态特征的深度融合。 
2) 通过使用基于自注意力机制的方法对多模

态全局特征进行动态融合，提高了最终融合特征的

表达效果，为模型提供了更强的特征聚合能力。 
3) 针对 FSCIL 场景进行了系统性设计，提升

了模型在小样本条件下的判别性与泛化能力，缓解

了类增量条件下的灾难性遗忘。 
4) 与现有的主流 FSCIL 方法相比，本方法在

ShapeNet，ModelNet 和 CO3D 数据集上的实验均

有显著的性能提升。 

1  相关工作 

1.1  3D 点云理解 
近年来，出现了许多基于深度学习的方法用于

识别点云对象。PointNet[6]是首个直接处理原始点云

的研究，其结合多层感知机(Multi-Layer Perceptron，
MLP)和对称函数的方式来学习和聚合点云特征，

但忽略了点之间的局部空间关系。因此，后续研究

方法更关注提取局部和全局特征。如 PointNet++[7]

通过分层结构提取局部特征；文献[18-24]基于 3D
点云提出了新的卷积操作。此外，还有一些网络将

点云中的点视为图的顶点，并通过邻接点编码局部

信息[25-26]。如动态图卷积神经网络(Dynamic Graph 
CNN，DGCNN[26])提出了 EdgeConv 模块，该模

块在特征空间上计算，并连接中心点和其邻域点

的特征。 
还有一些研究以掩码点建模 (Masked point 

modeling)作为一种 3D 自监督学习策略，并取得了

显著成功。例如，Point BERT[27]使用预训练的分词

器来预测离散的点标签，而 Point MAE[28]和

Point-M2AE[29]则应用掩码自编码器直接重建被掩

盖的 3D 坐标。此外，还有一些研究采用基于

Transformer 的方法[30]进行 3D 点云识别。最近，受 
V-L PTMs 的影响，一些研究[14-15]将 CLIP 应用于点

云识别，实现了 2D 预训练知识向 3D 领域的迁移，

并表现出了优异的性能。 
尽管上述方法在 3D 点云理解中取得了显著进

展，但大多依赖大规模标注数据进行训练，缺乏在

小样本类增量设置下的泛化能力。本文旨在将 V-L 
PTMs 应用到 3D 点云 FSCIL 任务中，以提升模型

的泛化性与鲁棒性。 

1.2  小样本类增量学习 
文献[8]首次提出了用 Neural Gas 网络来解决

FSCIL 问题。随后，一些研究提出了在嵌入空间中

进行向量量化[31]、词向量蒸馏[32]以及参数选择[33]

等方法。大多数 FSCIL 方法[33-37]都选择冻结特征

提取器，仅训练线性分类器，或采用原型(Prototype)
进行分类。持续更新分类器(Continually Evolved 
Classifier，CEC[36])聚焦于分类器的自适应，设计

了一个额外的图结构模型。前向兼容训练(ForwArd 
Compatible Training，FACT[37])和基于增强角损失函

数的增量分类(Augmented Angular Loss Incremental 
Classification，ALICE[34])则致力于在基础训练阶段

学习一个可扩展且紧凑的特征空间。FACT 将同一

类别的样本拉近，同时引入虚拟原型进行基础训

练。ALICE 则利用余弦相似度和间隔(Margin)来学

习一个更适用于横向学习的特征空间。Constrained 
FSCIL[38]引入了一个可训练的全连接层和一个可

重写的记忆模块，并提供了 3 种模型更新方式以实

现资源受限下的高效 FSCIL。LIU 等[39]则提出了一

种无数据重放(Data-free replay)机制，通过生成器

合成数据以代替对历史样本的访问。Microshape[17]

首次针对点云分类任务进行小样本类增量方法的

研究，将 3D 对象表示为一组预定义的微形状(正交

基向量)，从而实现对新类别的增量学习。 
近年来，受 2DPTMs 突破性进展的影响，许多

研究尝试利用 PTMs 丰富的先验知识来帮助在

FSCIL任务中学习新概念以及缓解灾难性遗忘[13,40]，

如 V-L PTMs的 CLIP 由于蕴含丰富 2D形状相关的

先验知识，其天然适配 FSCIL 场景。FILP-3D[18]

是目前最新的利用 PTMs 的 3D FSCIL 方法，其充

分利用了 V-L 模型(CLIP)所蕴含的形状先验知识，

并通过引入空间噪声补偿器模块和冗余特征消除

器模块，增强了模型对噪声的鲁棒性，使得特征对

齐更加准确。然而 FILP-3D 在进行多尺度特征提取

以及特征融合时，仍欠缺一定的灵活性和自适应

性，模型的泛化能力仍有待提升。本文将沿用

FILP-3D 中利用 CLIP 模型的方法，并引入基于门

控单元和残差块的自适应适配器以及基于自注意

力机制的多模态全局特征融合模块，实现更加灵活

的多模态特征深度融合，使得模型的泛化能力进一

步提高。 

2  本文方法 

本文方法整体架构图如图 1 所示，分别用 3D
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编码器和 CLIP 模型提取点云和深度图特征，并通

过自适应适配器和自注意力融合模块进行特征的

深度融合，最终与 CLIP 提取的文本特征计算相似

度并得到最终概率。 
 

 
 

图 1  本文方法架构图 
Fig. 1  Architecture of the proposed method 

 
2.1  小样本类增量学习问题定义 

给定一系列任务[1,2,···,B]，每个任务 b 包含一 

个带标签的训练集   
1

,
bTb b b

i i i
T x y


 ，其中 b

ix X 表

示一个输入点云(或图像等其他数据类型)， b
iy Y

表示其标签，  表示集合的大小。每个任务 b 与其

他任务 bʹ是不相交的，即 , , b bb b T T   。 
第一个任务(b=1)包含大量训练样本，而其余

的任务(b>1)仅包含远少于第一个任务的小样本数 

据(通常每个类仅选取 5 个样本)，即 1 1bT T  。 

为简便起见，本文将任务 1 称为基础任务，其余任

务称为增量任务。 
对于一个深度神经网络  ( )g f   ，其中 ( )f  和

( )g  分别表示特征提取器和分类器，参数为 和，

FSCIL 的目标是找到最优参数 * 和 * ，使得

 ( )g f   能识别从任务 1到当前任务 b的所有学习 
类别，即{T1,···,Tb}。 
2.2  方法概览 

最近的研究工作表明，PTMs 在增量学习任务

中表现出色，如 V-L PTMs CLIP 由于蕴含丰富 2D
形状相关的先验知识，其天然适配 FSCIL 场景。

受此启发，最新的 3D FSCIL 框架[18]通过将点云投

影成不同视角的深度图，间接地利用 CLIP 注入形

状相关的先验知识。本文将用这种框架。 

具体地，给定存在 B 个任务的序列 D={D1, 
D2,···,DB}。其中 D1 为基础任务，包含大量的点云

训练样本。D2~DB 则为增量任务，只有少量的点云

样本供训练。给定第 b 个任务中的第 i 个训练样本 

 ,b b
i iyx ，其中 b

ix 为点云， b
iy 为对应的标签。本文

将点云 b
ix 渲染成多视角的深度图 1:

b
ND 后，沿用 

FILP-3D[18]的做法，分别使用原始 CLIP 的视觉编码

器[41]以及经过预训练[14]的CLIP 的视觉编码器来提取 

深度图特征 2
ori

D N CF  和 2
pre

D N CF  。其中 N 为渲 
染时采用的视角数，C 为视觉编码器的嵌入维度。 

此外，为了弥补点云在投影时丢失的几何结构

和空间分布信息，以及缓解小样本场景下单一模态

可能存在的噪音和缺陷问题，本文还使用了基于图

的 3D 模型来提取点云特征 f 3D，对 2D 多视图特征

进行补充。具体地，将沿用遮挡补全(Occlusion 
Completion，OcCo)[42]中的方法，选择了在 ShapeNet
上经过预训练的 DGCNN 模型。相较于 PointNet[6]

和 PointNet++[7]等方法，基于图的 DGCNN 在局部

结构建模和特征表达能力上表现更为优越，尤其适

合处理真实扫描点云中存在的复杂几何结构与噪

声。点云特征 f 3D 通过可学习的 MLP 与多视图特

征进行维度对齐，得到 

    2 1 3ReLUp D
p pf ff f  (1) 
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式中： 1
pf 和 2

pf 表示可学习的 MLP。 
为了充分利用多视图特征与 3D 特征的优势，

本文提出一种基于门控单元和残差块的自适应适

配器 Adapter 来提取全局融合特征，即 

  out 2D
ori ori,pAdapterf f F  (2) 

  out 2D
pre pre,pAdapterf f F  (3) 

对于 2 种不同分支的全局特征 out
orif 和 out

pref ，本 
文提出一种基于自注意力机制的方式进行加权融

合，得到最终的全局特征，即 

  fused out out
ori pre,Self Attnf f f­  (4) 

对于每个标签为 k 的类别以及其对应的名称

tk，本文采用如下模板生成文本提示：“image or 
projection or sketch of a tk”。为了利用 CLIP 的文本

-图像对齐先验知识，本文使用 CLIP 的文本编码器

提取文本提示的特征，即 

  text
text ( )k kEncoder prompt tF  (5) 

由于多视图特征已经与 CLIP 的文本嵌入预对 

齐，可以直接利用全局特征 FG和文本特征 t
kF 之间 

的余弦相似度计算出第 k 类的 logit，即 

  cos ,g t
k kl  f F  (6) 

最终，预测概率为 
  1Softmax [ , , ]Kl lp   (7) 

2.3  基于门控单元和残差块的自适应适配器 
为了更好地融合多视角特征并实现多尺度特

征对齐，本文提出了一种基于门控单元和残差块的

自适应适配器模块 Adapter。该模块主要设计思想

在于利用 GLU 动态调整多模态特征贡献，同时结

合残差块实现多尺度特征对齐，抑制冗余信息从而

获得更为鲁棒和具有判别性的全局特征表示。自适

应适配器作为轻量化的结构模块，在类增量学习场

景中具备显著优势：其允许模型在主干参数冻结的

前提下，仅通过微调少量适配器参数吸收新类知

识，避免对旧类表示的干扰。Adapter 以经过维度 

对齐的点云特征 pf 和多视图特征 2D
1:NF 之和 1:

g
NF 作 

为输入，输出为最终的全局特征，即 

 2D
1: 1:
g p
N N F f F  (8) 

  out
1:
g
NAdapterf F  (9) 

具体实现如下： 
1) 对于输入的多视角融合特征进行加权融

合，即 

 1:
g
N F F   (10) 

式中：表示可学习的视角加权系数向量，在训练

中倾向于对信息量少的视角(如遮挡严重的视角)分
配低权重，从而减少无效特征对融合结果的干扰。 

2) 将加权融合后的特征进行展平拼接，即 

 flat ( )Flatten F F  (11) 

展平后的特征输入到全连接层进行非线性映射。与

传统的线性映射不同，本方法先使用全连接层将展

平后的特征映射到 2D 维空间，以适应后续的门控

操作，即 

 1 flat 1 H W F b  (12) 

3) 采用 GLU 将二维的特征自动分为 2 部分，

一部分作为输入信号，另一部分作为门控权重，通

过逐元素相乘实现信息筛选，从而得到最终 d 维的

特征，即 

 1 2( ) Sigmoid( )GLU  H H H  (13) 

 2 2( )d GLU f W H b  (14) 

式中：H1 和 H2 分别表示一半的特征。若 H2 的某

些维度权重趋近于 0，对应 H1 的特征会被抑制。

如点云投影中重复的局部结构或噪声对应的特征

通道可能被低权重过滤。 
为了进一步提升特征的多尺度对齐能力，模块

还引入了残差块。具体而言，在得到全局融合特征

后，通过一个残差块进行特征变换，提取跨尺度的

信息，浅层特征保留细节(如边缘)，深层特征聚合

全局上下文(如物体整体形状)。最后，将变换后的

特征与原始全局特征进行残差连接，模型自动选择

跨尺度的判别性特征，避免冗余局部特征的过度累

积，从而实现更稳健的特征融合，即 
 res ( )dRf f  (15) 

 out
res

d f f f  (16) 

式中：R(·)表示残差模块；f res 表示残差输出；fout

表示最终融合特征。 
整体上，该适配器通过引入 GLU 和残差机制，

有效地克服了传统加权融合方法难以捕捉复杂非

线性关系的问题，抑制了冗余信息并在多视角加权

融合过程中实现了对齐不同尺度特征的目标，从而

使得模型在下游任务(如图像与点云融合、多模态

分类等)中展现出更高的鲁棒性和准确性。 
2.4  基于自注意力机制的多模态全局特征的动态

融合 
现有的 3D FSCIL 框架[18]采用了 2 种 CLIP 模
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型对多视角特征进行提取：①原始的 CLIP 模型，

能保留更一般化的视觉表示，捕获低级别和全局信

息。②经过预训练[14]后的 CLIP 模型，更侧重于与

下游任务相关的细粒度信息。然而，对于 2 种经过

不同预训练策略得到的图像点云联合全局特 
征 out

orif 和 out
pref ，现有的 3D FSCIL 框架[18]直接以相 

同的权重融合，即 

  out out
fused ori pre 2 f f f  (17) 

这种固定的融合规则，难以根据不同样本的情

况动态调整各部分特征的重要性。由此导致在 2 种

特征之间的互补信息无法被充分挖掘和利用，其融

合过程缺乏灵活性和自适应性。 
针对此问题，本文提出了基于自注意力机制的

融合模块，对 2 路特征进行动态加权，自动捕捉其

间的相互依赖关系，从而更有效地整合各自的优势。 
1) 对输入的 2 路特征进行逐元素相加，形成

初步的融合输入，即 
 out out

fusion ori pre f f f  (18) 

2) 利用多头自注意力(Multihead self-attention)层
对融合输入进行处理，使得模型能够从不同注意力

头中学习到多角度的信息交互。具体来说，融合输

入首先被分别投影为查询矩阵 Q=f fusionWQ，键矩阵

K=f fusionWK，值矩阵 V= f fusionWV。其中WQ，WK 和

WV 分别为可学习的线性变换矩阵。对于每个注意

力头(本文设置头数量为 2)，注意力输出为 

  TSoftmaxh h h h hhead d Q K V  (19) 

式中：dh 表示每个头的特征维度。 
3) 将所有头的注意力输出拼接后再进行线性变

换，得到最终注意力输出，即最终动态融合结果为 
  fused 1 2, OConcat head headf W  (20) 
式中：WO 表示输出映射矩阵。 

这样，每个特征的贡献不再是预先固定的，而

是由数据自适应所决定，且有助于消除传统平均或

固定权重融合方法在处理模态差异时的不足，从而

提高最终融合特征的表达效果。 
2.5  损失函数 

对于第 b 个训练任务，使用交叉熵计算分类损

失，即 

  cls ce
1

1 ,
bD

b b b
i ib

i
L L y

D 

  p  (21) 

式中：Lce 表示交叉熵损失函数； b
ip 表示第 b 个任

务中第 i 个样本的预测概率； bD 表示第 b 个任务 

中所有样本的数量。 
在增量学习阶段，由于新类别可供训练的样本

数量少，类别特征混淆的情况严重。为此，本文采

用了对比学习的方法对提取的特征进行优化，使其

更加贴近正确类别的原型。此外，为了防止小样本

场景下模型发生过拟合以及提升对比学习效果，本

文还使用了数据增强的方法来扩充样本。具体地，

在增量阶段中对所有原始样本进行了数据增强，具

体增强方式为将点云沿坐标轴随机旋转以及渲

染时对相机视距进行随机变化，每个原始样本产

生 7 个增强样本。 
对于第 b 个任务中的第 i 个样本，本文将其对 

应类别的原型特征 b
i

t
yF 作为正样本，将所有其他已

见类别的原型特征
resb

i

tF 作为负样本。 

本文使用 InfoNCE 损失函数[43]作为对比学习

的损失函数。第 b 个任务的对比学习损失为 

  
Aug

cont InfoNCE , res
1 1

1 , ,
b

b b
i i

D N
b g t t

i j yb
i j

L L
D  

  f F F  (22) 

式中：NAug表示数据增强样本的数量； ,
g

i jf 表示全局

特征。 
对于第 b 个训练任务，最终的损失函数为 

 cls cont
b b bL L L   (23) 

式中：b=1 时，=0；b≥2 时，=1。 

3  实验及结果分析 

3.1  数据集与评价指标 
本文在3种不同的3D物体数据集上进行了充分

的实验评估，包括 2 个合成数据集(ModelNet40[44]

和ShapeNet55[1])和一个真实扫描数据集(CO3D[3])。
ModelNet40 数据集是点云分析中最广泛使用的基

准之一，其包含来自 40 个类别(如飞机、汽车、植

物、灯具等)的12 311个CAD生成的三维网格模型，

其中 9 843 个(约占 80%)用于训练，2 468 个(约占

20%)用于测试。ShapeNet55 是完整 ShapeNet 数

据集的一个子集，包含单一、干净的 3D 模型，

并配有经过人工验证的类别与姿态(对齐)标注。该

子集涵盖了 55 个常见的物体类别，共有 52 470 个

独特的 3D 模型，其中 41 592 个(约占 80%)用于

训练，10 518 个(约占 20%)用于测试。CO3D 是由

Meta AI于 2021年发布的一个大规模真实世界 3D
数据集，其中包含来自近 19 000 个视频序列的

150 万帧图像，涵盖了 50 个常见物体类别(源自



   

84 图像处理与计算机视觉 2026 年

 

 

MS-COCO 数据集[45])，并提供相机位姿和三维点

云的真实标注。 
为了充分评估本方法的有效性，对于 3 种数

据集，本文参照 FILP-3D[18]中的任务设定，构建

了 2 个跨领域的 FSCIL 任务，即模型在基础阶段

和增量阶段使用不同的数据集进行训练。具体而

言，2 个跨领域的 FSCIL 任务分别为：在基础阶段

使用 ShapeNet55 数据集进行训练，增量阶段则使

用 ModelNet40 数据集训练以及在基础阶段使用

ShapeNet55 数据集进行训练，增量阶段则使用

CO3D数据集训练。对于 ShapeNet55到ModelNet40
任务，在基础训练阶段中，保留了 ShapeNet55 中

的全部 55 个类别，而在增量任务中，首先排除掉

ModelNet40 中与基础任务中重复的 16 个类别，剩

下的 24 个独有类别被平均划分到 6 个增量阶段中，

每个类随机选择 5 个样本进行训练。对于 ShapeNe55
到 CO3D，同样保留了 ShapeNet55 中的全部类作为

基础任务，而在增量任务中，则排除了 CO3D 中与

ShapeNet55 重复的 9 个类，剩下 41 类分配到 11 个

增量阶段中，对于每个新类仍随机选择 5 个样本进

行训练(前 10 个增量阶段中，每个阶段包含 4 个新

类，最后一个阶段只包含 1 个新类)。 
实验中所用的定量指标为准确率 Acc 以及相

对准确度下降率和最大阶段跳变率ʹ。在每个阶

段的训练完成之后，本文在基类和所有的新类上进

行测试，计算准确率 Acc。此外，在所有增量阶段

完成后，可根据每个阶段的准确率计算出相对准确 
度下降率 0 0TAcc Acc Acc   ，以及最大阶段跳

变率  1MAX | |t t tAcc Acc Acc    。其中 AccT 和 

Acc0 表示最终阶段和基础阶段的准确率，Acct 表示

第 t 阶段的准确率。相对准确率下降率作为衡量方

法性能的综合指标，较低的相对准确率下降率意味

着更优的模型表现。最大阶段跳变率则用以衡量模

型在增量学习过程中阶段间性能变化的最剧烈程

度，较低的最大阶段跳变率意味着模型有着更强的

抗遗忘能力。 
3.2  实验细节 

本实验在配备 NVIDIA RTX 4090D 24 GB 显

存的单张 GPU 上运行。本文选择 32 图像块的基础

Vision Transformer (ViT-B/32)[41] 模型作为原始

CLIP 的视觉编码器。预训练后的 CLIP 模型则使用

CLIP2Point[14]中提出的在 ShapeNet 上经过预训练

的深度图编码器。对于 2 种不同的视觉编码器得到

的特征输入，其自适应适配器权重单独训练。本文

所使用的 ShapeNet55，ModelNet40 以及 CO3D 数

据集均为经过后处理的点云数据集，其对原始数据

集中的 3D 模型数据采用了最远点采样的方式在物

体模型表面提取出 1 024 个点作为点云数据。所采

样的点为 XYZ 坐标，不含颜色和法向量信息。对

于得到的点云数据，本文还使用了点云中心化以及

单位球归一化对其进行预处理。本文采用

CLIP2Point 中提出的渲染方法将点云渲染成深度

图：采用固定位姿的视角进行渲染，视角数可选为

6 或 10。当视角数为 6 时，方位角分别为：0, 90, 180, 
270, 0, 180；仰角分别为：0, 0, 0, 0, 90, 90；所有视

角的距离均设为 1。当视角数为 10 时，方位角分

别为：0, 0, 0, 0, 45, 45, 45, 45, 90, 90；仰角分别

为：0, 90, 180, 270, 225, 225, 315, 315, 0, 0；所有视

角距离均设为 1。在本实验中渲染视角数选为 10。
使用 OcCo[43]在 ShapeNet 上预训练的 DGCNN[26]

模型作为 3D 编码器。本文中图像特征以及文本特

征的维度均设置为 512。InfoNCE 损失的温度系数

设置为0.1。在训练过程中，将使用Adam优化器[46]。

且将学习率设置为 1×103，权重衰减设置为

1×104。对于基础任务和增量任务，训练轮数分别

设置为 10 和 40。在增量任务中，对于每个新类，

分别随机选择 5 个样本进行训练，并从先前的阶段

中随机选取一个样本作为历史样本以缓解灾难性

遗忘问题。所有训练的批次大小设置为 32。 
3.3  对比实验 

为了验证本方法的有效性，本文选取了以下几

种模型进行了比较：语言-图像-点云统一表征模型

(Unified Representation of Language, Images, and 
Point Clouds，ULIP[47])，FACT[37]，Microshape[17]

和 FILP-3D[18]。ULIP 是目前达到 SOTA 的 3D 小样

本学习方法，其提出了一种统一语言、图像和点云

模态的多模态预训练框架，用于提升 3D 理解能力。

该方法借助 CLIP 等大型图文 PTMs 的通用语义空

间，通过构造图像-文本-点云三元组，将 3D 特征

对齐到已有的图文特征空间。ULIP 冻结图像和文

本编码器，仅训练 3D 编码器以实现跨模态特征对

齐。FACT是一种针对二维图像分类的 FSCIL方法，

其在基础训练阶段就为未来可能加入的新类预留

嵌入空间。具体而言，FACT 在特征空间中引入虚

拟原型(Virtual prototypes)，将已知类的特征压缩到

更紧凑的区域，从而为未来的新类预留空间，并通

过特征混合(Manifold mixup)模拟新类样本，提升

模型面向未来类别的适应能力。此外，虚拟原型还
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在推理阶段作为嵌入空间的基底，加强分类器的判

别能力。为了将 FACT 应用到点云分类任务中，本

文沿用 FILP-3D 的方法，将 FACT 中使用的 CNN
替换为 CLIP2Point 的深度图编码器。Microshape
是面向点云分类的 FSCIL 方法，该方法将 3D 对象

表示为一组预定义的微形状表达(正交基向量)，从

而实现对新类别的增量学习。也可利用少量的样

本在保持原有知识的同时学习新类，有效缓解了

训练基类和增量新类之间的域差异带来的性能下

降问题。FILP-3D 是目前 SOTA 的 3D FSCIL 方法，

其充分利用 V-L 模型 CLIP 所蕴含的形状先验知

识，并引入空间噪声补偿器模块用于增强 3D 特征

的稳定性，冗余特征消除器模块用于在投影后的

高维空间中对齐和压缩特征表示。表 1 为 4 种方

法及本方法在ShapeNet到ModelNet任务上的实验

结果。 
 

表 1  在 ShapeNet 到 ModelNet 数据集上的实验结果分析 
Table 1  Analysis of experimental results from ShapeNet to ModelNet dataset 

方法 
Acc↑ 

↓ ʹ↓ 
1 2 3 4 5 6 7 

ULIP 86.3 83.3 80.3 75.8 72.8 62.9 65.1 24.6 9.9 
FACT 82.6 77.0 72.4 69.8 68.4 67.7 67.3 18.5 5.6 

Microshape 86.9 84.6 82.8 78.3 78.5 71.5 68.6 21.1 7.0 
FILP-3D 90.5 87.1 84.5 81.8 80.9 80.2 77.6 14.3 3.4 
本文方法 90.7 88.8 87.0 84.8 84.7 83.6 82.6  8.9 2.2 

注：↑表示数值越大越好；↓表示数值越小越好；ULIP，FACT，Microshape 实验结果来自文献[18]；FILP-3D 表示使用官方代码的本地

复现结果；第 1 阶段表示基础阶段，其余表示增量阶段；Acc 表示模型在当前阶段的准确率；为相对准确度下降率，表示最终阶段相对于

基础阶段的准确率下降比例；ʹ为最大阶段跳变率，表示模型在所有增量阶段中的最大准确率跳变幅度；加粗数据表示最优值。 
 

从表 1 可以看出，本方法在基础阶段以及各个

增量阶段的准确率最高，并且相对准确度下降率也

最低。具体地，相较于面向零样本或小样本设计的

ULIP，本方法在增量阶段的准确率平均上升了

17.0%，相对准确度下降率降低了 15.7%，最大阶

段跳变率下降了 7.7%。说明本方法对于增量学习

中产生的灾难性遗忘问题有了较好地解决。相较于

FACT，本方法在每个阶段的准确率均有高于10.0%
的提升，相对准确度下降率降低了 9.6%，最大阶

段跳变率下降了 3.4%。FACT 准确度较低的原因可

能在于其使用的虚拟原型在 3D 点云中无法有效模

拟类间结构，导致模型难以预留合理的特征空间用

于增量学习。此外，FACT 原本的推理机制是基于

图像特征的分布假设，与点云特征的分布差异较

大。而本方法由于是面向点云分类任务设计的，并

且未使用虚拟原型的方法，所以未出现上述问题。

相较于 Microshape，本文在各阶段的准确率平均提

升了 4.5%，相对准确度下降率降低了 12.2%，最大

阶段跳变率下降了 4.8%。由于 Microshape 是专门

面向点云分类任务的 FSCIL 方法，其性能相对

FACT 有所提升。然而，在后期的增量阶段(如阶段

5~6，阶段 6~7)，Microshape 的准确率明显出现了

较大幅度的下滑。其主要原因在于该方法早期所学

习到的正交基数量有限，随着新类别增多，可用的

表示能力趋于饱和，多个类别共享近似的形状组

合，区分度降低。在后期增量阶段，模型经过多轮

参数微调，之前学习到的表征空间会逐步受到干

扰，微形状表达被扭曲，使得整体性能下降。随着

新类别逐步引入，问题进一步叠加，模型泛化能力

减弱，从而导致后期准确率显著下滑。而本方法所

使用的 CLIP 模型在大量的图像-文本对上进行了

预训练，其蕴含丰富的先验知识，可直接用来提取

深度图特征，且不需要另外学习类似微形状的特征

表达，所以受到新增类别的干扰较小。本方法与目

前 SOTA 的 3D FSCIL 方法 FILP-3D 相比，增量阶

段的准确率平均仍提升了 3.6%，且相对准确度下

降率降低了 5.4%，最大阶段跳变率下降了 1.2%。

此外，在增量阶段中，FILP-3D 出现了几次较大幅

度的性能下降(如从阶段 1~2 准确度下降了 3.4%；

从阶段 3~4 下降了 2.7%等)，而本模型性能相对稳

定。这主要是由于 FILP-3D 方法在进行多尺度特征

提取以及在进行特征融合时，所采用的方法仍欠缺

一定的灵活性和自适应性，导致模型的鲁棒性有所

欠缺。而本方法通过引入基于门控单元和残差块的

自适应适配器以及基于自注意力机制的多模态全

局特征的动态融合机制，可以更好地提取多模态特

征并进行特征的深度融合，从而提高模型最终的特

征表达效果，增强了模型的稳定性。 
表 2为 3种方法及本方法在 ShapeNet到CO3D

任务上的实验结果。由于 CO3D 是真实扫描的点云

数据集，其与合成数据集 ShapeNet 的域差异更大，

且存在噪声影响。因此，合成数据集到真实数据集
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的任务更具有挑战性，且更符合现实应用的场景，

以此要求模型从有限的样本中泛化的能力更强。从

表 2 可以看到，本方法在各个阶段仍有着最优的准

确率以及最低的相对准确度下降率和最大阶段跳

变率。而 Microshape 方法受到域差异的影响尤为

显著，其准确度相对下降率达到了 30.3%，最大阶

段跳变率达到了 12.1%。这可能是由于 Microshape
在干净、规则的合成数据集上学习到的微形状表达

无法很好地在真实点云中进行泛化。同时，真实数

据中物体外观变化大、视角多样，进一步加剧了微

形状表达空间的模糊性和类别间混淆，从而导致整

体性能下降更严重。相比之下，FACT 受到的影响

较小，甚至在某些阶段有一定的性能提升。分析原

因可能是由于 FACT 使用的虚拟原型和嵌入空间

预留机制对特征分布有着更强的结构约束与抗过

拟合能力，这种设计在迁移过程中提供了类间判别

性的缓冲区域，使模型在面对真实数据的结构复杂

性和偏移时，仍能保持甚至提升性能。受益于 CLIP

的 PTMs，FILP-3D 方法仍保持着相对较高的准确

度。但在各阶段的准确度本方法仍比 FILP-3D 有所

提升，且有着更低的和ʹ值。这说明本方法在面

对真实点云数据时，仍可依靠自适应适配器以及自

注意力融合模块，更好地提取多模态特征并进行深

度融合。 
3.4  消融实验 

为了验证本方法引入模块的有效性，本文设计

了如下消融实验：在完整模型的基础上，分别或全

部移除基于门控单元和残差块的自适应适配器以

及基于自注意力机制的多模态特征融合模块，以评

估各自作用。①消融 1：移除自适应适配器，使用

FILP-3D 中采用的原始适配器，即不在适配器中使

用本文提出的门控机制和残差块；②消融 2：移除

自注意力多模态特征融合模块，直接以相同权重对

2 种多模态全局特征进行融合；③消融 3：将自适

应适配器和注意力融合模块全部移除。表 3 展示了

在 ShapeNet 到 ModelNet 任务中的消融实验结果。 
 

表 2  在 ShapeNet 到 CO3D 数据集上的实验结果分析 
Table 2  Analysis of experimental results from ShapeNet to CO3D dataset 

方法 
Acc↑ 

↓ ʹ↓ 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

ULIP 86.3 85.6 81.7 74.0 71.7 68.1 67.6 64.5 59.5 58.4 55.2 57.5 28.8  7.7 
FACT 82.4 77.2 74.5 73.1 71.3 70.4 67.2 65.2 63.8 61.8 59.9 59.8 27.4  5.2 

Microshape 85.2 78.6 71.0 72.0 75.2 68.8 56.1 58.5 62.9 59.1 52.2 59.4 30.3 12.1 
FILP-3D 89.9 84.9 84.9 83.2 81.8 80.6 78.6 77.1 76.1 74.8 73.5 72.2 19.7  5.0 
本文方法 90.5 88.0 86.7 84.4 83.9 82.1 79.4 78.5 77.7 76.6 74.8 74.0 18.2  2.7 
注：↑表示数值越大越好；↓表示数值越小越好；ULIP，FACT，Microshape 实验结果来自文献[18]；FILP-3D 表示使用官方代码的本地复

现结果；第 1 阶段表示基础阶段，其余表示增量阶段；Acc 表示模型在当前阶段的准确率；为相对准确度下降率，表示最终阶段相对于基

础阶段的准确率下降比例；ʹ为最大阶段跳变率，表示模型在所有增量阶段中的最大准确率跳变幅度；加粗数据表示最优值。 

 
表 3  模块有效性消融实验结果 

Table 3  Module effectiveness ablation results 

方法 
Acc↑ 

↓ ʹ↓ 
1 2 3 4 5 6 7 

无自适应适配器 90.5 87.9 85.5 83.0 82.7 81.9 80.8 10.7 2.6 
无注意力融合 90.8 87.8 85.7 83.0 82.6 77.8 77.1 15.0 4.8 

均无 90.5 87.1 84.5 81.8 80.9 80.2 77.6 14.3 3.4 
本文方法 90.7 88.8 87.0 84.8 84.7 83.6 82.6  8.9 2.2 

注：↑表示数值越大越好；↓表示数值越小越好；第 1 阶段表示基础阶段，其余表示增量阶段；Acc 表示模型在当前阶段的准确率；为
相对准确度下降率，表示最终阶段相对于基础阶段的准确率下降比例；ʹ为最大阶段跳变率，表示模型在所有增量阶段中的最大准确率跳变

幅度；加粗数据表示最优值。 
 

由表 3 可知，移除任何一个模块都会导致模型

性能退化。其中，当移除自适应适配器时，模型在

每个增量阶段上的准确度均有下降，平均下降了

1.6%，上升了 1.8%，ʹ上升了 0.4%。这表明了

没有了门控单元和残差块来动态调整并对齐多尺

度特征后，模型更易受到点云中多余的几何信息以

及相似的局部结构等冗余信息影响，且难以捕获复

杂依赖关系，从而导致模型性能下降。相比之下，

移除注意力特征融合模块对模型的影响更大，模型

在各个增量阶段准确率均有所下降，特别是在后几

个阶段上性能下滑严重，准确率平均下降了 2.9%，

上升了 6.1%，ʹ上升了 2.6%。这说明了采用固定

的融合规则，难以根据不同样本的情况动态调整各

部分特征的重要性，特征之间的互补信息无法被充
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分挖掘和利用，从而导致模型的性能下降较大。而

将自适应适配器和注意力融合模块均移除后，模型

在前几个增量阶段的准确率进一步降低。值得注意

的是，此时模型相对无注意力融合模块，在第 6 和

7 阶段的准确率却有略微提升，并因此具有更低的

和ʹ值。这可能是由于自适应适配器在缺乏注意

力融合模块支持时，在后期阶段有较多新类的情况

下，出现了放大局部噪声的情况，难以维持其提取

的全局特征的判别性。由此可见，本文所提出的各

模块在不同方面均对模型性能提升有所贡献，体现

了其设计的必要性和有效性。 
此外，为了验证本文在自适应模块中提出的门

控单元和残差块的有效性，还对其单独进行了消融

实验：在完整模型的基础上，分别移除自适应适配

器中的 GLU 门控机制，保留残差块以及保留自适

应适配器中的 GLU 门控机制，移除残差块。表 4
展示了相关消融实验结果。 

从表 4 可知，无论是移除 GLU 门控还是移除

残差块，都会导致模型在各增量阶段的准确率下

降，相对准确度下降率和最大阶段跳变率提高。

这说明了自适应适配器中 GLU 门控和残差块的

有效性。 
为了验证本文在损失函数部分提出的在增量

阶段使用对比学习优化提取特征的方法的有效性，

对其单独进行了消融实验：在模型和其他训练条件

一致的情况下，不考虑对比学习损失。表 5 展示了

相关消融实验结果。 
从表 5 可以看到，当没有对比学习损失时，模

型在各个阶段的准确率均出现了下降，相对准确度

下降率和最大阶段跳变率均有所提高，说明了在增

量阶段采用对比学习损失的有效性。 
为了验证本文采用的记忆回放在缓解灾难性

遗忘问题上的有效性，本文单独对其进行了消融实

验：在其他条件相同的情况下，不再从先前的阶段

中随机选取一个样本作为历史样本进行训练。表 6
展示了消融实验结果。 

 
表 4  GLU 门控机制与残差块有效性消融实验结果 

Table 4  Effectiveness ablation results of GLU gating mechanism and residual blocks 

方法 
Acc↑ 

↓ ʹ↓ 
1 2 3 4 5 6 7 

无 GLU 门控机制 90.2 81.2 84.5 83.3 82.0 79.2 77.9 12.3 3.3 

无残差块 90.6 89.0 86.0 83.9 83.7 82.9 81.4  9.2 3.0 

本文方法 90.7 88.8 87.0 84.8 84.7 83.6 82.6  8.9 2.2 
注：↑表示数值越大越好；↓表示数值越小越好；第 1 阶段表示基础阶段，其余表示增量阶段；Acc 表示模型在当前阶段的准确率；为

相对准确度下降率，表示最终阶段相对于基础阶段的准确率下降比例；ʹ为最大阶段跳变率，表示模型在所有增量阶段中的最大准确率跳变

幅度；加粗数据表示最优值。 
 

表 5  对比学习有效性消融实验结果 
Table 5  Effectiveness ablation results of contrastive learning 

方法 
Acc↑ 

↓ ʹ↓ 
1 2 3 4 5 6 7 

无对比学习 90.5 86.2 83.1 78.6 76.7 76.2 75.8 14.7 4.5 
本文方法 90.7 88.8 87.0 84.8 84.7 83.6 82.6 8.9 2.2 

注：↑表示数值越大越好；↓表示数值越小越好；第 1 阶段表示基础阶段，其余表示增量阶段；Acc 表示模型在当前阶段的准确率；为
相对准确度下降率，表示最终阶段相对于基础阶段的准确率下降比例；ʹ为最大阶段跳变率，表示模型在所有增量阶段中的最大准确率跳变

幅度；加粗数据表示最优值。 
 

表 6  记忆回放有效性消融实验结果 
Table 6  Effectiveness ablation results of memory replay 

方法 
Acc↑ 

↓ ʹ↓ 
1 2 3 4 5 6 7 

无记忆回放 90.7 84.7 79.2 79.2 77.9 76.9 69.5 21.2 7.4 
本文方法 90.7 88.8 87.0 84.8 84.7 83.6 82.6  8.9 2.2 

注：↑表示数值越大越好；↓表示数值越小越好；第 1 阶段表示基础阶段，其余表示增量阶段；Acc 表示模型在当前阶段的准确率；为
相对准确度下降率，表示最终阶段相对于基础阶段的准确率下降比例；ʹ为最大阶段跳变率，表示模型在所有增量阶段中的最大准确率跳变

幅度；加粗数据表示最优值。 

 
从表 6 中可以看到，在不采用历史样本记忆回

放的情况下，模型在各个阶段的准确率均出现了下

降，相对准确度下降率和最大阶段跳变率均提高，

也即表现出了更严重的遗忘问题。 
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4  结束语 

本文提出了一种基于深度融合多模态特征的

3D FSCIL 方法，通过引入基于门控单元和残差块

的自适应适配器以及基于自注意力机制的多模态

全局特征动态融合模块，实现了多模态特征的深度

融合与动态权重调整。此外，结合对比学习损失、

多视角与几何扰动数据增强策略以及记忆回放机

制，有效缓解了小样本条件下的过拟合与遗忘问

题。在 ShapeNet，ModelNet 和 CO3D 数据集上的

实验表明，该方法在各增量阶段均取得显著的性能

提升，相对准确度下降率与最大阶段跳变率均明显

低于现有主流方法，验证了其在提升小样本条件下

模型泛化能力与鲁棒性方面的有效性。当前方法的

局限性在于数据域适应性有限：实验主要集中在常

见的合成数据集和部分真实扫描数据上，对于工业

检测、医学影像等高噪声且分布复杂的真实场景，

模型的泛化性能仍需进一步验证。未来将着重考虑

扩展数据集规模与多样性以增强跨域适应性，及研

究可学习视角或基于神经渲染的动态投影方法，以

更充分保留点云的几何细节与结构信息，增强特征

表达能力。 
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