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摘  要 

点云分类作为三维视觉领域的核心任务，面临特征表达能力有限与排列不变性处理不足的双重挑战。针

对传统基于多层感知机(MLP)的网络难以有效捕捉全局特征及动态聚合局部信息的问题，文章提出一种

基于Mamba与循环最大池化的双流增强式点云分类网络。首先，通过引入Mamba模块对原始点云进行

序列化建模，利用其长程依赖捕捉能力提取具有强区分性的全局特征；其次，加入循环最大池化(RMP)
模块，通过多级迭代的池化操作显式提取点云排列不变特征，并结合循环机制实现局部特征的动态强化

与上下文融合。双流架构中，全局特征与局部特征经自适应加权后输入MLP分类头，完成高阶语义推理。

在ModelNet40与ScanObjectNN基准数据集上的实验表明，本文方法的分类准确率分别达到93.9%与

86.8%，都高于先进的分类方法。消融实验进一步验证了Mamba的全局建模能力与RMP模块对无序点云

的鲁棒性增强效果。 
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Abstract 
Point cloud classification, as a core task in the field of 3D vision, is faced with the dual challenges of 
limited feature expressiveness and insufficient handling of alignment invariance. Aiming at the 
problem that traditional multilayer perceptron (MLP)-based networks can hardly effectively cap-
ture global features and dynamically aggregate local information, this paper proposes a dual-
stream augmented point cloud classification network based on Mamba and cyclic max-pooling. First, 
the original point cloud is serialized and modeled by introducing the Mamba module, and its long-
range dependency capture ability is used to extract global features with strong discriminative prop-
erties; second, the Recurrent Maximum Pooling (RMP) module is added to explicitly extract the 
point cloud arrangement-invariant features through multi-level iterative pooling operations, and 
combined with the recurrent mechanism to achieve dynamic enhancement and contextual fusion of 
local features. In the dual-stream architecture, global features and local features are adaptively 
weighted and input into the MLP classification header to complete the higher-order semantic infer-
ence. Experiments on ModelNet40 and ScanObjectNN benchmark datasets show that the classifica-
tion accuracy of this paper’s method reaches 93.9% and 86.8%, respectively, both of which are 
higher than the state-of-the-art classification methods. The ablation experiments further validate 
the global modeling capability of Mamba with the robustness enhancement effect of the RMP mod-
ule on disordered point clouds. 
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1. 引言 

近年来随着激光雷达(LiDAR)和深度相机等三维传感技术的快速发展，点云数据的获取变得更加便

捷和高效。点云数据以其能够精确表示三维空间中的几何结构和表面特性，广泛应用于自动驾驶、机器

人导航、城市规划、文化遗产保护等领域[1] [2]。然而，点云数据的稀疏性、无序性和非结构化特性为其

处理和分析带来了巨大挑战。点云分类是三维计算机视觉和遥感领域中的一个重要研究热点，在点云分

类任务中，如何有效地提取特征并实现高精度的分类成为了研究的核心问题。 
传统的点云分类方法通常依赖于手工设计的特征，例如点云的几何特征、法向量、曲率等。这些方

法虽然在特定场景下表现良好，但其泛化能力有限，难以应对复杂多变的实际环境。近年来，随着深度

学习的兴起，基于神经网络的点云分类方法取得了显著进展。特别是 PointNet [3]的提出，首次直接将无

序点云作为输入，通过对称函数(如最大池化)解决点云的无序性问题，并实现了端到端的分类和分割任务。

此后，一系列改进方法如 PointNet++ [4]、DGCNN [5]和 PointCNN [6]等相继提出，通过引入局部特征聚

合、图卷积和卷积操作等机制，进一步提升了点云分类的性能。 
尽管深度学习在点云分类中取得了显著成果，但仍存在一些亟待解决的问题。首先，点云数据的稀

疏性和不均匀分布导致特征提取的效率较低，尤其是在大规模场景中。其次，点云数据的噪声和遮挡问

题对分类精度产生了负面影响。此外，现有方法在处理大规模点云时，由于特征提取差，往往分类结果

精度低。因此，如何设计获取更加丰富的点云特征，仍然是当前研究的重要方向。本文工作的主要贡献
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可以概括如下： 
1) 将原始输入点云经过 Mamba 提取全局特征后得到的特征作为 MLP 的输入，MLP 通过多个全连

接层对特征进行进一步处理，进而提高点云分类结果。 
2) 通过引入循环最大池(RMP)模块，重复执行 max-pooling 操作以收集排列不变特征，然后循环使用

这些特征来改进和提高原始模型的性能。 

2. 相关研究 

传统点云分类方法主要依赖于手工特征设计与传统机器学习算法，其流程包括特征提取、编码和分

类器设计三阶段。虽然此类方法在特定场景下表现出有效性，但由于依赖人工设计的特征，难以捕捉复

杂几何结构与深层语义信息，存在泛化能力不足的固有缺陷。深度学习技术的引入突破了传统方法的局

限性，当前基于深度学习的点云分类方法可分为三类：基于变换技术的分类方法、直接处理原始点云的

方法以及结合局部特征提取器的分类方法。 

2.1. 点云变换技术 

三维点云数据以(x, y, z)坐标为基础表征几何信息，常通过添加额外维度扩展特征表达。传统处理方

法依赖手工设计的统计特征，其可分为对特定变换具有不变性的内在特征和外在特征两类。由于点云的

无序性特征，研究者提出注意力机制实现有序向量转换，但存在几何信息保留不足的问题。典型处理方

法是将不规则点云转换为规则三维体素网格后应用 CNN [7]进行特征提取。该方法面临计算复杂度高(体
素分辨率立方增长)和数据稀疏性等核心挑战，虽通过分层处理优化计算效率，但难以应对大规模点云处

理需求。另一方法 Multiview CNN [8]是将三维点云投影为多视角 2D 图像后使用 2D CNN 处理。该方法

在形状分类任务中表现优异，但受限于投影过程中的几何信息损失，在点分类等精细任务中效果受限。

此外，特征向量转换方法也可以将点云转换为特征向量后输入 DNN [9]进行分类。虽然简化了数据处理

流程，但受限于特征工程的表达能力，难以适应复杂场景需求。 

2.2. 原始点云处理方法 

突破性工作：PointNet [3]首次实现了原始点云的端到端处理，其核心架构包含三个创新模块：对称函

数(Maxpooling)保证置换不变性、仿射变换网络提升特征空间对齐、多层感知机实现特征抽象。后续改进的

PointNet++ [4]通过分层采样和 k 近邻算法构建局部感受野，递归应用 PointNet [3]实现多层次特征学习。最

新进展：PointMLP [10]在保持架构轻量化的基础上，引入残差 MLP 模块和几何仿射变换，在推理速度与特

征表达能力间取得显著平衡。此类方法避免了数据转换带来的信息损失，但局部特征交互效率仍有待提升。 

2.3. 局部特征提取技术 

当前研究重点聚焦于高效局部特征提取器的设计，现有方法主要围绕卷积运算、图结构建模和注意力

机制三个方向展开，PointConv [11]通过多层感知机(MLP)动态生成连续卷积核，并建立密度函数实现点云

的非规则空间卷积，显著提升了局部特征建模能力。BSC-Net [12]提出二进制稀疏卷积网络优化方案，通过

筛选有效卷积子集降低量化误差，在不增加计算复杂度的情况下缩小了二值化网络与实值网络的性能差距。

基于图的方法通过构建点云拓扑图实现邻域特征聚合。Wang 等人[13]提出基于球坐标系的图卷积网络

(GCN)，通过姿态估计辅助网络预测旋转角度变化，有效提升了模型对刚性变换的鲁棒性。该方法将点云局

部邻域映射至球坐标系，简化了复杂空间关系的计算过程。注意力机制通过动态权重分配强化关键特征提

取，PCT [14]采用最远点采样策略构建局部区域，通过变换网络捕获多层次几何特征。LGR-Net [15]设计双

分支 MLP 注意力模块，融合全局拓扑旋转不变特征与局部几何旋转不变特征，实现互补性特征增强。此
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外 Point Transformer [16]通过自注意力机制兼顾局部结构与全局语义建模，具备强大的特征表达能力与对

无序点云的适应性。其主要劣势在于计算开销大、结构复杂、对训练资源和点云密度分布较为敏感。 
DMR 相较现有方法具有三大优势：一是引入 Mamba 实现全局序列建模，显著增强全局特征表达能

力；二是循环最大池化(RMP)有效提取点云的排列不变特征，提升对无序输入的鲁棒性；三是双流架构融

合全局与局部特征，通过自适应加权提升分类准确率与泛化能力。 

3. 实验方法 

3.1. 模型框架 

DMR 模型框架如图 1 所示，是一个由两个子网组成的并行网络：密集网络和稀疏网络。DenseNet 是
一个计算效率高的网络，并且可以从大量的点云数据中捕获关于输入对象的高级抽象。SparseNet 是一个稀

疏网络，它从少量的点捕获对象的详细特征。输入的点云数据经过 Mamba 模块，利用状态空间模型(SSM)
进行全局特征提取，捕捉点云中的长程依赖关系。随后，这些全局特征被传递到 PointMLP 模块，进行逐层

的局部特征提取和深度处理。PointMLP 模块通过残差连接的多层感知机(MLP)结构，对每个点的特征进行

非线性变换，捕捉特征之间的复杂关系。最终，经过多层级特征聚合输出全局表示，并通过分类器执行点

云的分类任务。侧向连接分为中间连接和最终连接，中间连接可确保将从密集网络中大量点获取的信息传

递到稀疏网络，最终连接使两个网络的输出维度是相同的，乘法和加法作为横向连接。该架构有效地结合

了 Mamba 的全局信息捕获能力和 MLP 的局部特征提取优势，提升了点云分类的准确性和计算效率。 
 

 
Figure 1. Overview of the DMR model 
图 1. DMR 模型概览 

3.2. 特征提取——Mamba 模块 

在点云分类任务中，模型的性能高度依赖于特征提取和处理的有效性。提出了一种结合 Mamba 模块和

多层感知机(MLP)的架构，以提升点云分类的准确性。Mamba [17]是一种基于状态空间模型(SSM)的架构，

具有线性时间复杂度和强大的全局建模能力。与传统的基于点的方法相比，Mamba 在处理长程依赖关系时

表现出色。其结构简洁、计算开销低，能够有效捕捉点云数据中的全局特征。在数据预处理后，输入首先

经过 Layer Normalization (LN)进行归一化，然后进入线性变换层(Linear)。随后，通过深度可分离卷积
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(DWConv)提取局部特征，并经过选择性状态空间模块(SSM)进一步提炼全局信息。在 SSM 处理后的特征

通过乘法运算与旁路传输的特征融合，随后经过另一线性变换层，最终通过残差连接进行信息融合。此外，

旁路路径包含一个额外的线性层，以确保输入和输出的特征维度匹配。在点云分类中，MLP 能够对 Mamba
提取的全局特征进行进一步处理，捕捉特征之间的复杂关系。通过共享权重的卷积实现，MLP 能够有效地

对每个点进行相同的特征转换和高维映射。因此，将 Mamba 提取的全局特征输入到 MLP 中，能够充分发

挥两者的优势。Mamba 负责捕捉点云数据的全局信息，而 MLP 则对这些信息进行深度处理，提取更具判

别性的特征。这种组合使得模型能够更好地理解点云数据的复杂性，从而提高分类性能。 
 

 
Figure 2. Mamba module diagram 
图 2. Mamba 模块图 

3.3. 特征加强——回收最大池化模块 

 
Figure 3. RMP module diagram 
图 3. RMP 模块图 
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在点云分类任务中，最大池化(Max Pooling)操作的主要作用是通过减少数据的空间维度来提取特征，

同时降低计算复杂度。最大池化通过从局部区域中选择最大值，帮助模型聚焦于最显著的，并提取出对

分类更有意义的特征。在点云数据中，最大池化有助于减少信息量的同时保留重要的几何和结构特征。

但传统最大池化可能丢弃一些有价值的信息(即局部区域的次最大特征)，这些信息在某些情况下可能对

最终分类结果有帮助。如图 3 所示，为了回收丢弃一些有价值的信息，采用 RMP [18]模块将点云分成 N
层，M 为维度。每层都进行特征获取，丢失的点进行回收再利用，从而获取更多的细节特征信息，为后

续的层提供了更丰富的特征，从而提升分类精度。RMP 模块通过设计一个分层损失函数来对丢失的点进

行恢复，进而提高了点云特征的利用率。该损失函数可以表示为： 
2

21

N

RMP i ji
i

L F F
=

= −∑                                      (1) 

其中 iF 表示第 i 层特征信息， jiF 表示回收的特征信息。 
通过优化该损失函数，模型能够有效地恢复丢失的信息，并提高特征表达能力。传统最大池化的操

作可能过于简化特征，忽视了不同特征之间的关系。通过回收丢失的点，RMP 能够从更广泛的角度捕捉

点云的多样性，从而增强模型的泛化能力。由于 RMP 模块保留了更多的信息和细节，模型可以基于更丰

富的特征进行点云分类，从而提高分类的准确度和鲁棒性。 

3.4 损失函数 

为了实现对点云的准确分类，损失函数由交叉熵损失和 L2 正则化项联合构成，总损失函数 totalL 定义

如下： 

total CE L2 RMPL L L Lλ α= + ⋅ +                                 (2) 

其中超参数 λ 控制正则化强度，其选取遵循以下原则：当 λ 0→ 时，模型退化为纯交叉熵优化，易在训练

集上过拟合，当 λ →∞时，权重过度收缩导致欠拟合，模型失去判别能力。α 是 RMPL 损失的权重超参数，

用于控制 RMPL 损失在总损失中的相对重要性。 
交叉熵损失通过衡量预测概率分布与真实标签分布之间的差异，驱动模型学习判别性特征。其定义

为： 

( )seg , ,
1 1

1 log
N C

i c i c
i c

L y p
N = =

= − ∑∑                                (3) 

其中：N 为批次样本数量(Batch Size)，C 表示类别总数(ModelNet40 中 C = 40C = 40，ShapeNetCore 中 C  

= 55)∈{0, 1}yi， ,i cy 中 c∈{0, 1}为样本 i 在类别 c 上的真实标签， ( )
,

,, ,

1

Softmax
i c

i k

z

i c i c C z
k

ep z
e

=

= =
∑

表示模型 

输出的归一化概率， ,i cze 为 MLP 最后一层的 logits 值。通过最大化正确类别的对数概率，迫使模型在特

征空间中将不同类别样本分离，相较于均方误差(MSE)，交叉熵对标签噪声具有更强的容忍度，因其惩罚

项与错误概率呈对数关系。 
为防止模型在训练过程中对特定特征产生过强依赖(过拟合)，引入 L2 正则化项对权重参数施加约

束： 
outin2 2

L2 ,2
1 1 1 1

ddK K

k i j
k k i j

L W w
= = = =

= =∑ ∑∑∑                               (4) 

其中，K 表示模型中可训练参数的总层数， in outd d
kW R ×∈ 为第 k 层的权重矩阵，

2  * 表示 Frobenius 范数。 
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4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集和评估指标 

ModelNet40 [19]包含属于 40 个类别的 9843 个训练模型和 2468 个测试网格 CAD 模型。按照社区的

标准实践，报告了测试集上的类准确率(Acc)。 
ScanObjectNN [20]是一个基于真实世界扫描数据的点云分类数据集。该数据集包含约 15,000 个实物

扫描对象，分为 15 个类别，涵盖 2902 个独特实例。数据集的特点是真实性和复杂性，包含了背景干扰、

部分遮挡等真实场景中的挑战。此外，它还提供了全局和局部坐标、法线、颜色属性以及语义标签。 

4.2. 实现细节 

训练设置：在 ScanObjectNN 数据集上训练模型。在训练过程中，batch size 为 24，epoch 为 300，初

始学习率为 0.001。在 ModelNet40 数据集上的训练，batch size 为 24，epoch 为 300，初始学习率为 0.001。 
实验软件环境包括 UBUNTU 18.04, CUDA 11.3, pytorch 1.8.1 和 python 3.8。硬件环境包括 NVIDIA 

GeForce GTX 3060 和一个 Intel i7 CPU。 

4.3. ScanObjectNN 的实验结果 

在本节中，将与 ScanObjectNN 数据集上先进的方法进行比较。对比结果如表 1 所示，通过与经典分

类模型进行对比。分类精度较高的模型通过增强特征交互(如 MLP 多层特征融合)来提升分类性能，如

PointMLP、DensePoint 等能有效提取邻域信息；而早期方法无法学习复杂局部形状，所以分类效果差。 
DMR 分类准确率都优于先前模型。在 ScanObjectNN 数据集上进行评估，本文方法的 Accuracy 为

86.7%，高于之前的先进方法。对比经典模型 PointNet++，模型获取到了更多的特征细节，从而提高了后

续的分类结果。PointMLP 和 DualMLP 的 Accuracy 分别为 85.4 % ± 0.3%和 86.4%。PointMLP 方法得益

于 MLP 架构的高效性、多尺度特征融合能力及对点云本质特性(无序、稀疏)的适配，在减少计算冗余的

同时提升了分类精度和推理速度，所以有较好的分类结果。DualMLP 能够全面且高效地处理点云数据中

的复杂信息，显著提升分类精度并增强模型的泛化能力和鲁棒性，因此有较好的分类结果。 
 
Table 1. Classification results for the ScanOjectNN dataset 
表 1. ScanOjectNN 数据集的分类结果 

Method Parameter Accuracy (%) 

PointNet [3] – 63.0 

PointNet++ [4] 1.4 M 77.9 

SpiderCNN [21] – 68.2 

PointCNN [6] – 78.1 

DGCNN [5] – 78.1 

DRNet [22] – 80.3 

PRANet [23] - 82.1 

MVTN [24] – 82.8 

PointMLP [10] 12.6 M 85.4 ± 0.3 

DualMLP [25] 14.3 M 86.4 

Our 15.1 M 86.7 
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在表 2 中分析了 DMR 与 DualMLP 在不同数量 SparseNet 输入点下的性能，并将 DenseNet 的点数固

定为 1024。可以看到，对于 128 和 256，DMR 相对于 DualMLP 的改进分别为 0.20%和 0.37%。512 个输

入点实现的改善量为 0.25%。因此，可以得出的结论是，DMR 在点云输入点数通常情况下，分类实验结

果比 DualMLP 更好。 
 
Table 2. Comparison of DMR accuracy (%) with existing works 
表 2. DMR 与现有作品准确率(%)的比较 

Points DualMLP Our Improvement (%) 

128 86.36 86.56 0.20 

256 86.36 86.73 0.37 

512 85.67 85.92 0.25 
 
Table 3. Results of SparseNet and DenseNet on ScanOjectNN dataset with different number of points 
表 3. 不同点数的 SparseNet 与 DenseNet 在 ScanOjectNN 数据集的结果 

SparseNet DenseNet Accuracy (%) 

64 512 82.71 

64 1024 84.32 

64 2056 85.12 

128 512 82.78 

128 1024 85.39 

128 2056 86.73 

256 512 83.57 

256 1024 84.93 

256 2056 86.71 
 

在 ScanOjectNN 数据集上，通过设置不同点数的 SparseNet 与 DenseNet，得出结果如表 3 所示，可

以看出 DenseNet 固定 2056 时，随着 SparseNet 点数的增加，分类精确率也有所上升。 

4.4. ModelNet40 试验结果 

为了验证模型的泛化能力和提供基准性能评估，在本节中，将与 ModelNet40 数据集上先进的方法进

行比较。表 4 总结了不同输入 Input 在该数据集上的分类精度 Acc 和 Parameter 的实验结果。数据集可视

化如图 4 所示。 
表 4 通过与经典分类模型进行对比，发现分类精度较高的方法普遍具有更强的局部结构建模能力，

如 DensePoint、DGCNN 等能有效提取边缘特征；而早期方法如 PointNet 只使用全局最大池化，无法学习

复杂局部形状。PointFeatNet 在分类精度和总体点精度都优于先前模型。在 ModelNet40 数据集上进行评

估得出，方法的 Accuracy 为 93.9%，高于之前的先进方法。DualMLP 的 Accuracy 为 93.7%，其得益于多

层次特征提取、强大的特征融合能力和高效的非线性建模能力，所以有较好的分类结果。此外相比基于

Transformer 的方法，DMR 网络在保持全局建模能力的同时，结构更轻量、计算更高效。 
对比结果如表 5 所示，在表 5 中分析了 DMR 与 DualMLP 在不同数量 SparseNet 输入点下的性能，

并将 DenseNet 的点数固定为 1024。可以看到，对于 128 和 256，DMR 相对于 DualMLP 的改进分别为

0.36%和 0.31%。512 个输入点实现的改善量最低，为 0.19%。因此，可以得出的结论是，DMR 在点云输
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入点数通常情况下，分类实验结果比 DualMLP 更好。 
 
Table 4. Classification results for the ModelNet40 dataset 
表 4. ModelNet40 数据集的分类结果 

Method Parameter Input Acc (%) 

PointNet [3] – 1 K 89.2 

PointNet++ [4] 1.4 M 1 K 90.7 

Improved PNet [26] – 1 K 92.2 

PointCNN [6] – 1 K 92.5 

PointConv [9] 18.6 M 1 K 92.5 

KPConv [27] 15.2 M 7 K 92.9 

DGCNN [5] – 1 K 92.9 

RS-CNN [28] – 1 K 92.9 

DensePoint [29] – 1 K 93.2 

PointASNL [30] – 1 K 92.9 

MLMSPT [31] – 1 K 92.9 

Point Transformer [16] – 1 K 90.6 

LGR-Net [15] – – 91.1 

PointMixer [32] 3.9 M – 91.4 

Atten.EdgeConv [33] – 1 k 91.5 

PointMLP [10] 12.6 M 1 K 94.5 

PointMLP (Re.Imp.) 12.6 M 1 K 92.9 

DualMLP [25] 14.3 M 0.5 k/1 k 93.7 

Ours 15.1 M 1 K 93.9 
 
Table 5. Comparison of DMR accuracy (%) with existing works 
表 5. DMR 与现有作品准确率(%)的比较 

Points DualMLP Our Improvement (%) 

128 93.31 93.67 0.36 

256 93.31 93.62 0.31 

512 93.72 93.91 0.19 
 
在 ModelNet40 数据集上，通过设置不同点数的 SparseNet 与 DenseNet，得出结果如表 6 所示，可以

看出 DenseNet 固定 2056 时，随着 SparseNet 点数的增加，分类精确率也有所上升。 
 
Table 6. Results of SparseNet and DenseNet on ModelNet40 dataset with different number of points 
表 6. 不同点数的 SparseNet 与 DenseNet 在 ModelNet40 数据集的结果 

SparseNet DenseNet Accuracy (%) 

64 512 82.71 

64 1024 84.32 

64 2056 85.12 

128 512 82.78 
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续表 

128 1024 85.39 

128 2056 86.73 

256 512 83.57 

256 1024 84.93 

256 2056 86.71 
 

 
Figure 4. ModelNet40 dataset visualization 
图 4. ModelNet40 数据集可视化 

4.5. 消融研究 

对 DMR 进行了一系列的消融实验。所有模型都是在数据集上进行训练，并在验证集上进行验证。

不同配置模型的结果如表 7 所示。在表 7 中，方法 a 为 DualMLP 的分类结果，方法 b 是加入 Mamba
模块算法的结果，方法 c 是加入 RMP 模块的结果，方法 d 是结合 MAmba 模块与 RMP 模块共同的结

果。 
 
Table 7. Experimental results of different models 
表 7. 不同模型实验结果 

Method Mamba 模块 RMP ScanOjectNN 的 Acc (%) ModelNet40 的 Acc (%) 

a   86.36 93.72 

b √  86.52 93.84 

c  √ 86.57 93.85 

d √ √ 86.71 93.92 
 

不同模型配置的实验结果如图 5 所示，方法 b 增强了获取全局特征提取信息的能力，在两个数据集

上分类精确率都有提升。方法 c 通过 RMP 模块利用循环迭代的池化策略，从而使模型获取更多的不同细

节特征信息。方法 d 实验效果最好，相比方法 a，在 ScanOjectNN 数据集和 ModelNet40 数据集的分类准

确率分别提升 0.35%和 0.2%。 
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Figure 5. Experimental results for different model configurations 
图 5. 不同模型配置的实验结果 

5. 结论 

本文提出了 DMR 网络，并提升了其在点云分类任务中的性能。通过加入了 Mamba 模块，以便于点

云数据通过 Mamba 模块的状态空间模型提取全局特征并捕获长程依赖关系。将 PRM 模块取代 PointMLP
中的最大池化，其通过循环迭代的最大池化操作显式强化点云排列不变性，并基于动态上下文融合机制

提升局部特征表征能力，从而显著增强模型对无序点云数据的分类鲁棒性。在 ScanObjectNN 数据集和

ModelNet40 上取得了令人满意的性能，验证了所提出方法在点云数据分类任务中的有效性。 
DMR 模型在点云分类中展现出较强性能，但仍存在以下局限：细粒度特征区分能力不足，缺乏对点

云中微小结构差异的精准捕捉，影响复杂场景下的分类精度；计算效率较低，动态模块的引入导致推理

速度受限，难以满足实时任务需求。未来研究可以引入层级化注意力机制，通过通道与空间注意力联合

优化，强化模型对关键局部特征的聚焦能力，提升细粒度分类性能；轻量化模型设计，结合动态稀疏激

活、模型剪枝与量化技术，降低计算复杂度，同时采用知识蒸馏压缩模型规模，实现精度与效率的平衡。

未来工作可基于上述优化，推动 DMR 在自动驾驶等实时场景中的实际应用。 
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