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摘要：针对现有算法忽略点云数据全局单点特征和局部几何特征的深层关系，导致捕获的局部几何信息缺乏鉴别性且难

以有效识别复杂形状的问题，提出基于自注意力特征融合组卷积神经网络的三维点云语义分割算法。首先，设计轻量化

网络框架的代理点图卷积提取点云局部几何特征，并加入组卷积操作减少计算量和复杂度，以较少的冗余信息增强特征

的丰富性；其次，通过 Transformer模块进行不同分支间特征信息的交流，使全局特征和局部几何特征相互补偿，增强特

征的完备性；然后，将点云底层语义特征与原始点云融合以扩大局部邻域感受野，获得高级上下文语义信息；最后，将特

征输入到分割模块完成细粒度语义分割。实验结果表明，该算法在 S3DIS数据集和 SemanticKITTI数据集上的分割精

度分别达到 79. 3%和 56. 6%，能够提取三维点云的关键特征信息，网络参数量较少且具有较高的语义分割鲁棒性。
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Semantic segmentation of 3D point cloud based on
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Abstract：The existing algorithms ignore the profound relationship between global single point features
and local geometric features. This results in the lack of discriminative captured local geometric information
and increases the difficulty of effectively identifying complex shape categories. This paper proposes a se⁃
mantic segmentation algorithm for three-dimensional point clouds based on a self-attention feature fusion
group convolutional neural network. First，the proxy point graph convolution of lightweight network is de⁃
signed to extract the local geometric features of the point cloud. Then，the group convolution operation is
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added to reduce the amount of calculation and complexity and enhance the richness of features with less re⁃
dundant information. Second，the feature information exchange between different branches is carried out
through the Transformer module to ensure mutual compensation between the global and local geometric
features and to enhance the completeness of features. Then，the underlying semantic features of the point
cloud are fused with the original point cloud to expand the local neighborhood perception field and obtain
high-level context semantic information. Finally，the features are input into the segmentation module to
complete fine-grained semantic segmentation. The experimental results show that the segmentation accura⁃
cy reaches 79. 3% and 56. 6% in the S3DIS and SemanticKITTI datasets，respectively. This algorithm
can extract the key feature information from a 3D point cloud using fewer network parameters and exhibits
high robustness of semantic segmentation.
Key words：three-dimensional point cloud；semantic segmentation；graph convolution；group convolution

1 引 言

近年来，3D扫描技术的发展促进了智能驾

驶［1-2］和增强现实［3］等新技术的应用，对场景的准

确理解已成为人工智能领域的主要研究方向。

为结合三维模型表面细节信息从而提高分割精

度，研究人员利用二维图像分割算法处理规则数

据的优势，将一组点云投影为二维图像便于学习

点云特征，并将像素级语义标签反投影到点云获

得分割结果［4］。但是，多视图方法会不可避免地

丢失某些具有鉴别力的几何信息，并且投影视角

的选择也需要丰富的先验知识。直接处理点云

数据的方法能够利用点云固有信息且不增加额

外操作，可以充分获取点云所有信息。然而，原

始点云具有不规则、稀疏和无序结构等特点，需

要构建局部邻域图或转化为规则结构才能直接

利用。基于体素［5］的方法将点云规则化为网格结

构，很大程度上保留了物体的几何信息，但该结

构仍然无法细分物体边界的几何信息。此外，该

结构通常受到存储器的严格限制，高分辨率会消

耗巨大的计算和存储成本，低分辨率则容易出现

严重的信息丢失问题。稀疏卷积［6］虽然能够减少

内存占用，但为了获得更大的感受野，在低分辨

率操作下多个类别会合并到一个网格从而影响

分割结果。基于逐点的方法［7-9］虽然便于获取局

部几何信息，但只有部分几何信息对物体整体结

构具有判别性，点的绝对位置信息和点对间的相

对位置信息缺乏描述物体高级全局几何结构的

能力，而且网络运行消耗大量时间用于构建局部

点云数据，导致时间成本上升。

针对上述问题，本文提出了基于自注意力特

征融合组卷积神经网络（Self-attention Feature
Fusion Group Convolutional Neural Network，
SAFFGCNN）的点云细粒度分析方法。引入

Transformer模块将全局单点特征和局部几何特

征进行融合，提高特征的丰富性。提出了一种轻

量级的图卷积运算——代理点图卷积，获得深层

细粒度的几何特征，能够简化边缘卷积操作降低

内存消耗，对语义特征和局部几何特征进行编

码，增强特征局部的上下文信息。通过多尺度策

略不断扩大局部邻域感受野以学习局部几何特

征，增强网络泛化能力，有利于捕获高级语义的

上下文细粒度特征。此外，多尺度点云特征拼接

后输入到分割模块，可以提高网络分割精度。

2 研究现状

目前，三维模型语义分割主要有基于投影、

基于体素和基于点云三类方法。投影方法利用

多视图表示场景物体表面信息，为提高分割效

率，基于距离图像的球面投影方法被提出。体素

方法将点云转化为密集体素网格表示，为了适应

点云稀疏性和密度变化，用稀疏体素网格表示点

云场景。点云方法直接对点云进行卷积操作，可

以有效获取点云数据的本征属性，主要有基于递

归神经网络、构建点云卷积核和基于图网络三类

方法。

2. 1 基于投影的方法

由于点云的不规则性，许多研究首先将点云

投影为鸟瞰图像或距离图像，再用二维卷积操作
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进行学习。Lawin等［4］首先从多个虚拟视角将点

云投影到 2D平面上，然后使用全连接层进行像

素级语义分割，并将每张图像的分割结果反投影

到点云进行融合得到点的语义标签。Milioto
等［12］利用球面投影方法将点云转换为距离图像，

并在图像上进行二维全卷积操作；为修正反投影

后物体边缘部位的分割结果，在点云上利用高效

的 k近邻搜索解决遮挡问题。徐等［13］在 Squeeze⁃
Seg模型［14］结构基础上设计空间自适应卷积，它

具有空间适应性和内容感知的能力，解决了标准

卷积应用于 LiDAR图像导致的网络性能下降的

问题。

基于投影的方法的核心是将点云数据转化

为规则的二维图像，利用现有成熟的二维卷积算

法提取三维模型的表面细节信息。但该类方法

主要存在两点缺陷：一是模型的部分表面细节信

息会由于物体遮挡而消失；二是经投影后产生的

图像中物体可能会出现扭曲现象，从而影响模型

表面细节信息的获取。

2. 2 基于体素的方法

体素化的方法通常将点云转变为密集网格，

然后利用标准的 3D卷积处理。黄等［5］在网络训

练时将点云生成为一组占位体素网格，其标签由

周围单元类别决定，然后将它输入到 3D CNN进

行体素分割，将推断的体素结果映射回原始点云

产生逐点标签。Graham等［6］提出了子流形稀疏

卷积网络，通过哈希表构建稀疏矩阵的索引关

系，卷积的输出只与被占用的体素相关，内存占

用和计算成本大大减少，并且能够确保卷积网络

的空间稀疏性不会消失，避免出现子流行膨胀问

题。Choy等［15］提出一种用于时空三维点云数据

的 4D稀疏卷积网络，并创建了稀疏张量自动微

分的开源库。所提出的广义稀疏卷积能够有效

处理高维数据，显著降低传统 3D卷积核计算成

本，且该卷积核对于立方体结构的物体识别能力

更强。

体素表示一定程度上保留了点云的邻域结

构，其数据格式能够直接运用标准 3D卷积进行

学习。然而，体素化不可避免地丢失了细粒度几

何信息。为了解决信息丢失等问题，需要提高体

素分辨率，而此操作易导致计算成本高和内存占

用大等问题。虽然稀疏卷积能够处理更小的网

格结构且具有良好的性能，但是依然需要进行计

算效率和体素比例的权衡。

2. 3 基于点云的方法

PointNet［16］和 PointNet++［17］开创了基于多

层感知机对点云直接进行操作的先例。蒋等［18］

将编码 -解码结构引入 3D点云分割网络中，在解

码器部分建立边分支以提供上下文信息，通过分

层图设计使特征信息由粗糙到细致。党等［19］提

出分层并行组卷积，可以同时捕捉点云的区分性

独立单点特征和局部几何特征，以较少的冗余信

息增强特征的丰富性，提高网络识别复杂类别的

能力。胡等［20］提出了一种高效、轻量级的 Rand⁃
LA-Net网络，通过局部特征聚集模块扩大 k近邻

点搜索范围来减少信息损失，并利用随机采样降

低了存储成本，提高了计算效率。Landrieu等［21］

将点云通过一系列相互联系的简单形状构成超

点，其属性有向图能够捕获丰富的上下文信息和

几何信息，同时超点能够大大减少点云中点的数

目，使网络应用于大规模点云数据集。

直接处理和分析点云的方法需要获取更精

细的点云特征，才能达到细粒度点云分割任务的

要求，但现有方法缺乏分辨相似物体几何特征和

局部细节结构的能力，对于具有抽象语义识别能

力的高级全局结构信息缺乏考虑。此外，没有考

虑全局单点特征和低级局部几何特征的联系。

3 自 注 意 力 特 征 融 合 组 卷 积 神 经

网络

在自注意力特征融合组卷积神经网络中，通

过学习全局特征和局部几何特征的深层隐含关

系，获得具有抽象语义识别能力的高级全局单点

特征，提高了网络在复杂环境下的物体分割能

力。首先，通过MLP和代理点图卷积获得全局

特征和局部几何特征，加入组卷积操作减少冗余

特征信息，获得具有鉴别性的特征。其次，利用

Transformer特征融合模块增强不同特征间的联

系，获得细粒度上下文信息。最后，通过多尺度

特征融合扩大感受野获得全局高级单点特征。

3. 1 全局-局部组卷积

本文的全局 -局部组卷积由两部分组成：

MLP组卷积和代理点图组卷积。
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MLP组卷积在减少计算复杂度和网络参数

量的同时，特征丰富性会因为组卷积产生的分组

操作而降低。为了加强组间信息交流，将不同分

组特征进行融合，以保证MLP组卷积层输出特

征的有效性。

组卷积操作先将每层的MLP分为 N组，表

示为M l={M l
1，M l

2，⋯，M l
N}，其中 l为第 l个卷积

层。再对输入特征进行MLP组卷积提取各个分

组特征。第一组特征是第一组原始特征经过组

卷积后的新特征，其余组特征为前一组新特征和

自身经过组卷积后的新特征融合得到的结果。

将所有分组的全局特征进行拼接操作得到MLP
组卷积模块在该层的输出。MLP组卷积第 l层
的输出结果如下：

f lM=∑
n= 1

N

xln， （1）

xln=M l
n xln+M l

n- 1 xln- 1， （2）
式中：xln 为第 l层各组的全局单点特征，f lM 为

MLP组卷积在第 l层输出的全局单点特征。

MLP组卷积虽然能够捕获独立的单点特

征，但对几何信息的获取存在局限性。局部几何

信息包含点的位置信息以及点的相对位置，对于

物体细粒度分割起到至关重要的作用。

本文以边缘卷积为出发点设计代理点图组

卷积，将特征空间上的 k近邻搜索转变为在原始

点云空间中的 k近邻搜索。原始点云空间中点的

位置是固定不变的，k近邻图能更好地表征物体

的空间结构信息，获得更具鉴别性的局部几何特

征信息。同时，由于原始点云位置是固定的，在

特征空间上构造 k近邻图无需重新计算，解决了

计算代价大的问题。k近邻图的邻域点在空间内

接近，特征的丰富性差异小，为了保留关键几何

特征信息，将 k近邻点特征进行平均操作赋值到

代理点，使用代理点和中心点进行几何信息学

习。通过对全部卷积层共享空间邻接矩阵以减

少内存消耗和计算开销，能够使特征映射的内存

消耗从 O（n×h×d）减少到 O（n×d），大大提高

了图卷积提取几何特征的效率。边缘卷积与代

理点图组卷积的网络结构如图 1所示。

为了在原始点云空间进行 k近邻搜索，首先

要计算图的空间邻接矩阵 G ∈ RN× N，其元素表示

一组点在图中是否相邻。为计算邻接矩阵 G，需

要计算点 i和点 j之间的欧氏距离Di，，j：

Di，j= p i- p j
2
， （3）

式中 p i∈ R 3 和 p j∈ R 3 是两个坐标向量。将 G中

每一行的元素进行二值化，k个最小的元素设为

1，其 余 元 素 设 为 0，以 此 得 到 空 间 邻 接 矩

阵G ∈ RN× N。

其次，通过矩阵乘法求得局部邻域的特征平

均值，并将该特征值视为代理点特征，公式如下：

Z= G× y
k

， （4）

式中：y∈ RN× d是由MLP组卷积获得的点云全局

特征，k为中心点 i的邻域点数目，Z为生成的代

理点特征，其中 Zi为第 i个代理点的特征。

然后，使用中心点和代理点来计算局部几何

信息得到新的聚合特征，定义如下：

f i=ReLU ( gΘ ( Z i- y i ) )， （5）
式中：fi为生成的第 i个点几何特征，yi为第 i个点

图 1 边缘卷积与代理点图组卷积网络结构

Fig. 1 Network structures of edge convolution and proxy
point graph group convolution
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的全局单点特征，ReLU为激活函数，gΘ：R d→ R d

是具有可学习参数 Θ的非线性函数。最后，通过

在生成的几何特征上融合输入点的全局特征来

定义局部几何特征，即：

Y i= y i+ f lG， （6）
式中Yi为第 i个点最终的局部几何特征。

同样，将组卷积引入到代理点图卷积中，可

以表示为 Gl={G l
1，G l

2，⋯，G l
N}，其中 N表示有 N

组，l表示第 l个卷积层。将不同组特征融合，以

保证该卷积层最终输出的局部几何特征 f lG 的丰

富性。输出结果如下：

f lG =∑
n= 1

N

f lin， （7）

f lin = G l
i f lin + G l

i- 1 f li ( )n- 1 ， （8）
式中：f lin为第 l层各组的局部几何特征，f lG为代理

点图组卷积在第 l层输出的局部几何特征。

3. 2 Transformer特征融合模块

经过全局 -局部组卷积模块后，全局上下文

特征和局部几何特征的丰富性得到了增强，但是

组卷积内部同层不同组之间缺乏信息交流，而且

不同组卷积模块之间没有信息传播，缺乏具有高

级语义的局部上下文信息。因此，本文通过

Transformer的自注意力机制获得具有高级语义

识别能力的特征。由于自注意力机制输入为离

散标记组成的序列，各分支特征被视为集合，其

中每个 1×1×C维特征等同于集合中的元素，并

视为一个标记。分支以不同的关注方向对场景

进行编码，根据特征间的自注意力系数融合其他

组的特征，使更新后的每组特征包含来自其他组

的特征，利用不同特征的互补性促进模块之间的

信息交流，加强特征间的语义联系。全局 -局部

特征的 Transformer 自注意力融合操作如图 2
所示。

为了减轻 Transformer网络计算代价，将较

高分辨率的分支特征做平均池化下采样处理为

H×W×C的三维张量，再将两者叠加形成维度

为（2×H×W）×C的输入张量，并嵌入一个维度

一致的可训练位置参数，使网络在训练时能够理

解不同标记之间的空间位置关系。自注意力输

出特征根据输入张量的位置关系重新划分为两

个 H×W×C的特征图，并通过双线性插值上采

样到原始分辨率，再与原始分支特征逐元素求

和。多次实验结果表明，特征图分辨率为H=W=
8时效果最佳。

特征图上的自注意力操作类似于将 Trans⁃

former应用于图像的工作［10-11］。设输入序列表示

为 F in ∈ RN× Df，其中N是序列中的标记数，每个标

记由维数为 Df的特征向量表示。首先，Trans⁃
former模块使用线性投影来计算出每个标记的

一组查询向量 Q、关键向量 K和值向量 V，计算

公式为：

Q= F inBQ，K= F inBK，V= F inBV， （9）
式中：BQ ∈ RDf× dk，BK ∈ RDf× dk 和 BV ∈ RDf× dv 都是

权重矩阵，目的在于将输入特征映射到不同高维

空间，增强模型表达能力，更好地捕获 Q，K和 V

之间的语义级别联系。

其次，通过当前查询向量Q和所有关键向量

图 2 全局-局部特征的Transformer自注意力融合

Fig. 2 Transformer self-attention fusion of global-local features
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K之间的点积计算自注意力权重，将所有值向量

和相应权重相乘并求和，得到该特征向量标记最

终的自注意力输出结果，计算公式如下：

A= Softmax ( QK T

DK )V， （10）

式中： DK 用于在训练过程中保持梯度值稳定，

防止 Softmax（QKT）结果过大，导致梯度变小不

利于反向传播；Softmax函数用于确保所有自注

意力权重的和为 1。
最后，Transformer模块使用MLP将自注意

结果映射到与 Fin同一维度，并计算输出特征，即：

F out =MLP (A)+ F in. （11）
输 出 特 征 Fout 与 输 入 特 征 Fin 具 有 相 同 的

维度。

3. 3 自注意力特征融合组卷积神经网络

本文构建的自注意力特征融合组卷积神经

网络架构如图 3所示，主要由 3个模块组成：MLP

组卷积、代理点图组卷积和 Transformer特征融

合模块。点云输入到网络前进行下采样操作处

理保证网络训练过程中能够收敛，选择最远点采

样（Farthest Point Sampling，FPS）对场景进行均

匀采样，保留点云的原始空间结构。在网络学习

过程中，为了获取全局单点特征和细粒度的几何

特征，通过MLP组卷积和代理点图组卷积分别

提取全局特征和局部几何特征。然后，通过

Transformer特征融合模块将全局单点特征和局

部几何特征进行融合并增强，提高网络识别复杂

形状物体的能力。为了提高分割准确率，将上一

次下采样后的特征映射结果输入本次下采样后

的点云中来增加不同尺度局部区域的感受野，从

而获得具有高级语义的上下文细粒度特征。最

后，将不同下采样的特征映射进行拼接，对它进

行全局平均池化操作加强特征映射和类别之间

的关联，使获得的形状级别的全局特征映射更加

接近语义类别信息。

图 3 自注意力特征融合组卷积神经网络

Fig. 3 Self-attention feature fusion group convolutional neural network
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为了获取每个点的点级别标签，分割模块需

将全局特征映射从形状级别传播到点级别。通

过第一次插值后的特征与对应点的原始特征相

结合获得M个点的点级特征，将点级特征输入到

多个MLP层和 SeLU层获得降维后点级特征，再

通过第二次插值将M个点的点级特征传播到原

始点云，得到原始点云空间中所有点的新特征。

使用两个叠加的全连接层对点云特征进行分类，

输出 N×B特征矩阵，其中 N为原始空间内所有

的点，B为每个点对应于每个类别的分数。每个

点选取得分最高的类别作为其语义标签，由此获

得点云场景的语义分割结果。

4 实验结果与分析

为了测试 SAFFGCNN对点云的细粒度形

状分析的有效性，在两个大规模语义分割数据集

S3DIS［22］和 SemantiKITTI［23］上评估了网络模型

性 能 。 实 验 中 ，在 32 GB 内 存 、Intel i7 8700k
CPU和GeForce RTX 2080Ti图形处理器的工作

站上通过 TensorFlow-GPU训练模型，操作系统

为 Linux Ubuntu 16. 04。SAFFGCNN的训练过

程 采 用 基 于 动 量 的 随 机 梯 度 下 降（Stochastic
Gradient Descent，SGD）优化算法，采用Adam优

化算法更新 SGD步长。

4. 1 实验数据集及评价指标

S3DIS［22］数据集由来自 3个不同建筑的 6个
大型室内区域共计 271个房间组成，每个房间都

由一个中等大小的密集点云组成（约 20 m×
15 m×5 m），共标注了 13个类别。实验中使用

标准的 6重交叉验证。

SemanticKITTI［23］数据集是目前最大的具有

点级注释的激光雷达序列数据集，包含了复杂的

室外交通场景，由 43 552个密集注释激光雷达扫

描组成 22个序列，共包含 19个有效类别。实验

中，数据集中序列 00~10作为训练集（其中序列

08用作验证集），序列 11~21作为测试集。

平均交并比（mean Intersection over Union，
mIoU）作为实验结果的主要评估指标，其公式

如下：

mIoU= 1
( c+ 1 )∑i= 0

c TP
( FN+ FP+ TP )

.（12）

总体准确率（Overall Accuracy，OA）作为实

验结果的参考评估指标，用正确预测分类的点数

和总体点数的比值表示：

OA= TP+ TN
TP+ TN+ FP+ FN

. （13）

4. 2 语义分割评估

4. 2. 1 S3DIS数据集上的评估分析

为了验证本文算法的有效性，在 S3DIS数据

集上进行了分割对比实验，结果如表 1所示。

本文算法在 13个类别中的 11个类别上获得

了最佳分割精度结果，尤其在光束、桌子、椅子和

杂乱物体等类别上具有更好的分割精度。Point
Transformer［24］设计自注意力层提取点云邻域特

征，能够获得充分的全局单点特征，但通过MLP

获得的位置信息主要用于生成查询向量，仅简单

描述点对之间的相对位置关系，缺乏对几何特征

的进一步提取，网络捕获高级局部几何特征信息

的能力弱。本文通过代理点图组卷积能够获得

细粒度的几何特征信息，引入自注意力机制探究

表 1 S3DIS数据集上不同方法的分割精度对比（六重交叉验证）

Tab. 1 Comparison of segmentation accuracy of different approaches on S3DIS dataset（6-fold cross-validation）

Methods

PointNet［16］

PointCNN［26］

PointWeb［27］

RandLA-Net［20］

KPConv［25］

Point Transformer［24］

Ours

OA/%

78. 5

88. 1

87. 3

88. 0

92. 9

90. 2

93. 1

mIoU/%

47. 6

65. 4

66. 7

70. 0

70. 6

73. 5

79. 3

Ceil

88. 0

94. 8

93. 5

93. 1

93. 6

94. 3

96. 7

Floor

88. 7

97. 3

94. 2

96. 1

92. 4

97. 5

97. 9

Wall

69. 3

75. 8

80. 8

80. 6

83. 1

84. 7

86. 4

Beam

42. 4

63. 3

52. 4

62. 4

63. 9

55. 6

82. 7

Colu

23. 1

51. 7

41. 3

48. 0

54. 3

58. 1

61. 9

Wind

47. 5

58. 4

64. 9

64. 4

66. 1

66. 1

78. 3

Door

51. 6

57. 2

68. 1

69. 4

76. 6

78. 2

80. 4

Chair

42. 0

71. 6

67. 1

76. 4

57. 8

74. 1

79. 3

Table

54. 1

69. 1

71. 4

69. 4

64

77. 6

87. 6

Book

38. 2

39. 1

62. 7

64. 2

69. 3

71. 2

69. 4

Sofa

09. 6

61. 2

50. 3

60. 0

74. 9

67. 3

75. 9

Board

29. 4

52. 2

62. 2

65. 9

61. 3

65. 7

61. 2

Clut

35. 2

58. 6

58. 5

60. 1

60. 3

64. 8

72. 9

846



第 7 期 杨 军，等：基于自注意力特征融合组卷积神经网络的三维点云语义分割

全局特征和局部几何特征之间的联系，使网络具

备识别物体全局结构的能力，mIoU和 OA分别

提高了 5. 8% 和 2. 9%。KPConv［25］手工设计固

定数目的核心点学习局部邻域点特征，但手工制

作的核心点组合并不是最佳的，需要根据数据集

或网络架构进行优化。此外，在网络中加入核心

点位置偏移训练使球体拟合三维点云局部几何

结构，无法从根本上解决卷积缺乏灵活性的问

题，不能够模拟复杂三维场景中物体的位置变

化。本文利用原始点云构造图结构，能够灵活且

高效模拟点云的复杂空间变化和几何结构，而且

Transformer模块能够通过特征间关联获得局部

上下文细粒度的几何结构信息，mIoU和 OA分

别提高了 8. 7%和 0. 2%。

从图 4分割可视化结果中可以看出，网络增

强了识别细节采样点几何信息的能力，能够更加

准确地确定物体的边界范围，使本文算法的分割

结果接近于真实标签。图 4中虚线圆圈标记为分

割结果不理想的部分，对于错分割问题，网络依

旧对物体几何结构信息做出比较准确的判断；对

于欠分割问题，网络能够识别物体位置范围，减

轻错误分类对正确结果的干扰。
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4. 2. 2 SemanticKITTI数据集上的评估分析

大规模场景分割是一项具有挑战性的任务，

为了进一步验证本文算法对于细粒度几何特征

分析的有效性，在大规模激光雷达点云数据集

SemanticKITTI上进行了对比实验，结果如表 2
所示。

RandLA-Net［20］采用随机采样高效处理大规

模点云，设计局部特征聚合模块逐步增加点的感

受野，防止采样过程丢失关键信息，但在稀疏性

较大的激光雷达数据集不可避免地会丢失场景

边缘信息。网络会由于边缘物体信息丢失缺乏

对物体完整结构的学习，出现错分割或欠分割。

本文算法采用最远点采样更能表征场景的整体

结构信息，保证网络输入能够获得边缘物体的完

表 2 SemanticKITTI数据集上不同方法的分割精度对比

Tab. 2 Comparison of segmentation accuracy of different approaches on SemanticKITTI dataset

Method

PointNet［16］

SPG［21］

PointNet++［17］

SqueezeSeg［14］

SqueezeSegV2［29］

PointASNL［30］

DarkNet21Seg［23］

DarkNet53Seg［23］

HPGCNN［19］

RangeNet++［12］

RandLA-Net［20］

PolarNet［28］

SqueezeSegv3［13］

Ours

mIoU/%

14. 6
17. 4
20. 1
29. 5
39. 7
46. 8
47. 4
49. 9
50. 5
52. 2
53. 9
54. 3
55. 9
56. 6

Road

61. 6
45. 0
72. 0
85. 4
88. 6
87. 4
91. 4
91. 8

89. 5
91. 8

90. 7
90. 8
91. 7
89. 9

Sidewalk

35. 7
28. 5
41. 8
54. 3
67. 6
74. 3
74. 0
74. 6
73. 6
75. 2

73. 7
74. 4
74. 8
73. 9

Parking

15. 8
1. 6
18. 7
26. 9
45. 8
24. 3
57. 0
64. 8
58. 8
65. 0

60. 3
61. 7
63. 4
63. 5

Other-
ground
1. 4
0. 6
5. 6
4. 5
17. 7
1. 8
26. 4
27. 9
34. 6
27. 8
20. 4
21. 7
26. 4
35. 1

Building

41. 4
64. 3
62. 3
57. 4
73. 3
83. 1
81. 9
84. 1
91. 2
87. 4
86. 9
90. 0
89. 0
91. 5

Car

46. 3
49. 3
53. 7
68. 8
81. 8
87. 9
85. 4
86. 4
93. 1
91. 4
94. 2
93. 8
92. 5
95. 0

Truck

0. 1
0. 1
0. 9
3. 3
13. 4
39. 0
16. 6
25. 5
21. 0
25. 7
40. 1

22. 9
29. 6
38. 3

Bicycle

1. 3
0. 2
1. 9
16. 0
18. 5
0. 0
26. 2
24. 5
6. 5
25. 7
26. 0
40. 3

38. 7
33. 2

Motorcycle

0. 3
0. 2
0. 2
4. 1
17. 9
25. 1
26. 5
32. 7
17. 6
34. 4
25. 8
30. 1
36. 5

35. 1

图 4 S3DIS数据集分割结果的可视化

Fig. 4 Visualization of segmentation results on S3DIS dataset
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整结构信息。而且，本文在原始点云构造的 k近
邻图经过最远点采样后，依旧能够保留场景边缘

物体的整体几何信息，保证特征的丰富性，在栅

栏和其他地面等较稀疏的类别上 mIoU比 Rand⁃
LA-Net分别提高了 9. 8%和 14. 7%。PolarNet［28］

设计极化鸟瞰图平衡网格内点数，利用简易

PointNet将点转换为固定长度表示，将该表示分

配到环矩阵中相应的位置，通过环形卷积学习二

维特征。虽然极化鸟瞰图解决了点云稀疏性问

题，但自上而下的处理方式破坏了物体的几何结

构信息，缺乏具有抽象语义识别能力的高级单点

特征。而本文通过MLP组卷积获取全局单点特

征，再利用代理点图卷积获得具有鉴别性的高级

单点特征，引入 Transformer模块学习点对之间

的语义关系，获得局部上下文细粒度的几何信

息，增强了网络的识别分割能力，在货车、摩托车

和骑自行车的人等复杂结构类别的 mIoU比 Po⁃

larNet分别提高了 15. 4%，5%和 3. 3%。

从图 5可视化分割结果可以看出，本文算法

具有提取局部上下文几何信息的能力，在稀疏性

较大的大规模激光雷达点云数据中依然有着良

好的分割结果。复杂结构类别由于点云的稀疏

性导致物体信息不充分，加大了网络提取特征的

难度，但本文对复杂类别精度相比其他方法有明

显的提升，原因在于特征融合过程中加强了全局

信息和局部信息交流，获得的上下文细粒度信息

有助于提高网络识别复杂形状物体的能力，增强

了语义分割的鲁棒性。

4. 3 消融实验

S3DIS数据集中点云密度一致，物体信息丰

富，点云下采样操作对输入信息损失较少，不同

配置下的模块性能都能够充分发挥，对比实验更

具说服性。因此，在 S3DIS数据集上进行了消融

（续表 2）

Method

PointNet［16］

SPG［21］

PointNet++［17］

SqueezeSeg［14］

SqueezeSegV2［29］

PointASNL［30］

DarkNet21Seg［23］

DarkNet53Seg［23］

HPGCNN［19］

RangeNet++［12］

RandLA-Net［20］

PolarNet［28］

SqueezeSegv3［13］

Ours

Other-
vehicle
0. 8
0. 8
0. 2
3. 6
14. 0
29. 2
15. 6
22. 6
23. 3
23. 0
38. 9

28. 5
33. 0
28. 7

Vege⁃
tation
31. 0
48. 9
46. 5
60. 0
71. 8
84. 1
77. 6
78. 3
84. 4
80. 5
81. 4
84. 0
82. 0
84. 4

Trunk

4. 6
27. 2
13. 8
24. 3
35. 8
52. 2
48. 4
50. 1
65. 9
55. 1
61. 3
65. 5
58. 7
67. 1

Terrain

17. 6
24. 6
30. 0
53. 7
60. 2
70. 6

63. 7
64. 0
70. 0
64. 6
66. 8
67. 8
65. 4
69. 5

Person

0. 2
0. 3
0. 9
12. 9
20. 1
34. 2
31. 8
36. 2
32. 1
38. 3
49. 2

43. 2
45. 6
45. 3

Bicyclist

0. 2
2. 7
1. 0
13. 1
25. 1
57. 6

33. 6
33. 6
30. 0
38. 8
48. 2
40. 2
46. 2
43. 5

Motor⁃
cyclist
0. 0
0. 1
0. 0
0. 9
3. 9
0. 0
4. 0
4. 7
14. 7
4. 8
7. 2
5. 6
20. 1

7. 3

Fence

12. 9
20. 8
16. 9
29. 0
41. 1
43. 9
52. 3
55. 0
65. 5
58. 6
56. 3
61. 3
59. 4
66. 1

Pole

2. 4
15. 9
6. 0
17. 5
20. 2
57. 8

36. 0
38. 9
45. 5
47. 9
49. 2
51. 8
49. 6
54. 3

Traffic-
sign
3. 7
0. 8
8. 9
24. 5
36. 3
36. 9
50. 0
52. 2
41. 5
55. 9
47. 7
57. 5
58. 9

53. 7
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实验。考虑网络模型的各种设置，比较了模型在

k近邻点数不同下的性能，以验证本文算法代理

点图组卷积和 Transformer特征融合模块的有

效性。

4. 3. 1 k近邻点

邻域点的数目影响网络提取到的几何特征

的优劣，较小的邻域点数目 k使网络无法学习到

有效的几何特征，导致分割精度较差；而 k的数量

过大又会引入更多的噪声，影响网络对几何特征

的学习。从表 3中可以看出，当 k为 8时，网络总

参数量 Params和OA都较小，原因在于邻域图对

物体几何信息的描述不完整，网络性能无法充分

利用而造成欠分割问题。随着 k的增加，邻域图

能够更好地表征物体的几何结构，网络能够充分

挖掘局部上下文的几何信息。但当 k过大时，对

物体的几何结构描述无法带来更大的优势，相反

会造成更多冗余的局部几何结构特征，影响具有

区分性的局部几何特征的贡献程度，而且增加网

络计算量。

4. 3. 2 P2GConv
为了验证代理点图组卷积（P2GConv）在保

持较少的参数量的同时可以获得与边缘卷积

（EdgeConv）相 当 的 结 果 ，对 网 络 分 别 使 用

P2GConv和 EdgeConv，定量实验结果如表 4所
示。使用 P2GConv的网络参数量更少，原因在

于构建局部邻域图不需要重复计算中心点的邻

域点，取消了在特征图上的 k近邻图构建。此外，

代理点是手工设计，计算边缘特征时不会出现

EdgeConv中添加中心点特征的操作。而在分割

精度方面，P2GConv接近 EdgeConv，原因：一方

面在于代理点特征是邻域点特征的平均值，场景

中平面结构多且特征差异性小，代理点特征能够

表征局部邻域点的特征信息，仅会损失特征的一

小部分丰富性；另一方面，由于在原始空间构建

的邻域图对物体几何信息的描述更加准确，

P2GConv网络能够获得物体细粒度的几何结构

信息。

4. 3. 3 MLPGConv
MLP组卷积将全局单点特征输入代理点图

组卷积，获得有助于识别物体的高级全局单点

特征，增强了特征的局部上下文信息。当删除

MLP组卷积操作后，局部几何特征只对自身进

行自注意力融合操作，融合后的特征依旧能够

充分表达局部区域的细节信息。但由于忽略每

个点的绝对位置信息，缺乏从点云空间中学习

到的全局单点结构特征，从而降低了特征丰富

性，无法获得具备高级语义识别能力的上下文

语义信息，导致网络识别能力下降而影响分割

表 4 边缘卷积和代理点图组卷积对比

Tab. 4 Comparison of EdgeConv and P2GConv

Convolution
EdgeConv
P2GConv

Params/MB
0. 86
0. 79

mIoU/%
78. 1
77. 9

图 5 SemanticKITTI数据集分割结果的可视化

Fig. 5 Visualization of segmentation results on SemanticKITTI dataset

表 3 邻域点数量对分割结果影响的对比

Tab. 3 Comparison of influence of number of neighbor⁃
hood points on segmentation results

k

8
16
32

Params/MB
0. 93
0. 95
0. 98

OA/%
92. 4
93. 1
92. 8
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精度。虽然参数量有一定下降，但精度的增长

对网络整体性能的提升更大。实验结果如表 5
所示，其中 MLPG-NO表示不引入 MLPGConv
模块。

4. 3. 4 Transformer
网络加入 Transformer模块的自注意力机

制，分割精度和网络参数量都有明显增长。实验

结果如表 6所示，其中 Transformer-NO表示不引

入 Transformer模块。网络参数量增长在于：对

特征的额外操作增加了网络计算量。分割精度

增长的原因在于点对之间的语义关系和局部细

粒度的上下文信息。学习点对之间的语义关系

能够提高网络识别复杂环境中物体的能力，减少

错分割现象。全局单点特征和局部几何特征融

合后获得局部细粒度的上下文信息，获得物体局

部的几何结构信息，解决了欠分割或过分割问

题，提高了网络细粒度分割精度。

5 结 论

本文提出了一种自注意力特征融合组卷积

神经网络的三维点云语义分割算法。首先，利用

MLP组卷积获得全局点云特征；其次，通过代理

点图组卷积获得细粒度的几何特征信息；然后，

通过 Transformer特征融合模块的自注意机制加

强全局和局部几何特征之间的联系，挖掘局部上

下文几何信息；最后，通过多尺度操作扩大局部

邻域感受野，进一步增强捕获细粒度局部上下文

几何信息的能力。通过轻量化特征提取网络，以

较少的冗余信息增强了特征的丰富性，实现了对

点云的高性能处理，在 S3DIS数据集和 Seman⁃
ticKITTI数据集上算法的分割精度分别达到

79. 3%和 56. 6%。

然而，本文算法仍存在一定的局限性，一方

面在于网络分析复杂环境下物体类别时存在不

足，具有相似几何结构特征的物体在空间上接近

时，网络对物体边界点类别的判断不准确，周围

类别影响网络对物体整体结构的判断，出现欠分

割或错分现象，网络抗干扰能力有待提高；另一

方面在于网络处理稀疏性较强点云数据集时效

果不理想，物体远离传感器导致描述同部件几何

信息的点云数目减少，影响网络从采样后点云学

习物体的几何信息。所以，在非常稀疏数据集下

保留更丰富信息和有效处理场景边缘物体是未

来研究的重点。
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