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摘  要：现有基于深度学习的三维点云语义分割方法在很大程度上忽略了全局上下文信息，未能充分利用点云的局部几

何结构、颜色信息和高层语义特征之间的互补性。针对该问题，提出一种融合局部特征编码和密集连接的点云语义分割

模型。首先，设计一个局部特征提取模块，使模型能够同时捕获空间几何结构、颜色信息和语义特征；然后，结合局部特

征聚合模块保留原始点云数据中丰富的几何信息，减少特征提取过程中几何信息的损失；最后，利用密集连接模块聚合

全局上下文信息，实现低层特征和高层语义信息的互补。采用 S3DIS 和 Semantic3D 两个大型基准数据集进行实验验证，

发现所提模型在两个数据集上的平均交并比分别达到 71.8% 和 77.8%。实验结果表明，所提模型在三维点云语义分割

方面具有较好的性能。
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Abstract： Objectives: The deep learning-based 3D point cloud semantic segmentation methods often over⁃
look global contextual information and do not fully leverage the synergy between the local geometric struc⁃
ture, color information, and high-level semantic features of point cloud. It is essential to effectively capture 
the geometric structure, color variations, and semantic features of point clouds while retaining global con⁃
text information. Methods: This paper proposes a point cloud semantic segmentation model that integrates 
local feature encoding and dense connectivity. First, a local feature extraction module is employed to enable 
the model to concurrently capture spatial geometric structure, color information, and semantic features. 
Second, a local feature aggregation module is incorporated to preserve the rich geometric data within the 
original point cloud, minimizing information loss during feature extraction. Finally, we utilize a dense con⁃
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nectivity module to aggregate contextual semantic information, and promote synergy between low-level 
features and high-level semantic data. Results: The proposed model is benchmarked on two large datasets, 
S3DIS and Semantic3D. The results show that the proposed model achieves an overall accuracy (OA) of 
88.3% and mean intersection over union (mIoU) of 71.8% on S3DIS dataset, improving the baseline set of 
RandLA-Net by 0.3% and 1.8%, respectively. On Semantic3D dataset, we register an OA of 94.9% and 
an mIoU of 77.8%, marking respective improvements of 0.1% and 0.4% over RandLA-Net. Conclu⁃
sions: The proposed model effectively preserves local geometric and color information through local feature 
encoding. The local feature aggregation module refines point proximity along boundaries to align with simi⁃
lar feature domains, and dense connections successfully integrate global context and key geometric features. 
Overall, the proposed model delivers more accurate semantic labels and a superior geometric feature repre⁃
sentation, enhancing the precision of local segmentations.
Key words： point cloud semantic segmentation； deep learning； local feature encoding； dense connection； 
global context information

点云已成为继矢量地图和遥感影像之后的

第三类重要的时空数据源［1］，它能够较好地表达

复杂场景和物体的几何形状，在物体空间关系的

表达方面也具有独特的优势。点云语义分割是

三维场景理解和分析的基础，旨在识别点云场景

中每个点的语义标签，在基础测绘［2］、智慧城市建

设［3］、高精度语义提取［4］、工程施工［5］和自动驾

驶［6］等多个领域有着广泛的应用。

传统的点云语义分割方法主要包括基于属

性聚类［7］、模型拟合［8］以及区域增长［9］等，这些方

法通常需要手工设定特征，极大地限制了点云的

广泛应用。近年来，由于深度学习在图像语义分

割方面取得了重大进展，相关研究也逐步扩展到

点云数据处理领域。与二维图像等结构化数据

不同，三维点云具有无序性、不均匀性、非结构化

等特点，致使传统的卷积神经网络（convolutional 
neural network， CNN）无法直接处理三维点云数

据。因此，基于深度学习的三维点云语义分割已

成为当前的研究重点。

目前，基于深度学习的三维点云语义分割方

法主要分为三类：基于投影的方法、基于体素的

方法和基于点的方法。（1）基于投影的方法是将

三维点云投影到二维图像中［10］，然后利用成熟的

2D 深度学习算法进行分割。文献［11］将点云投

影到不同视点的图像中，并使用 2D 卷积神经网

络处理图像，然后将不同图像的特征融合成一个

简单的形状描述算子用于点云的分割。文献

［12］首先将点云转换为 RGB 和几何合成图像，然

后使用改进的 SegNet［13］和 U-Net［14］对图像进行

语义分割，最后根据点云与图像的对应关系得到

点云的分割结果。文献［15］通过球面投影将点

云转换为图像，并设计了一个独立学习和融合架

构来解决模态间隙问题。然而，由于数据转换，

这些方法通常会丢失一些几何结构信息，从而影

响分割性能。（2）基于体素的方法是将不规则的

点云转换为规则的体素网格，然后使用 3D CNN
进行分析和处理。文献［16］将点云转换为 203大

小的体素网格，通过两层三维卷积和最大池化操

作获得体素特征，然后采用全连接网络和 softmax
函数得到分割结果。文献［17］提出一种超体素

随 机 森 林 与 长 短 期 记 忆 神 经 网 络（long short-
term memory，LSTM）联合优化的室内点云高精

度分类方法，解决三维点云数据分割时分类目标

内部不一致的问题。基于体素的方法在体素分

辨率较低的情况下容易丢失三维场景的细节信

息，不利于小尺度目标的识别。（3）基于点的方法

是直接作用于不规则点云实现分割。文献［18］
提出了 PointNet 网络，将提取的点特征和全局特

征相结合，输入分类器中得到语义分割结果，但

它难以获取点云局部特征以及上下文信息。文

献［19］采用一种层次化的编码器 -解码器框架改

进 PointNet 网络，进而提出 PointNet++网络，并

基于 K-最近邻算法提取邻域信息，来增强局部特

征的提取。文献［20］提出 PointSIFT 算法，通过

三层卷积运算对不同尺度的多方位空间信息进

行叠加编码，然后将多尺度特征进行级联，实现

方位编码和尺度感知。文献［21］提出 PointWeb
使邻域球中的每一个点都能聚集其他点的特征，

从而能够提取丰富的几何信息。文献［22］扩展

2D 密集连接网络到三维点云来学习上下文信息。

为了增加点特征之间的区别，文献［23］提出了一

种特征增强结构，根据中心点的类别是否与邻域

点的类别相同来选择特征聚合路径。一些特征

提取模块［24-26］针对点云的空间坐标和语义特征进
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行编码，将邻域点的信息和质心结合起来提高模

型的感知能力，实现局部特征的提取。还有一些

深度学习网络［27-29］通过聚集局部区域的信息来丰

富点的特征，如 RandLA-Net［30］对空间坐标进行

编码来表示局部几何结构，BAAF-Net［31］编码语

义特征和空间坐标来增强局部上下文信息。

点云的颜色信息以及点间的语义信息对于

物体的分类以及分割都是至关重要的。上述方

法大多只关注点云数据全局或者局部特征的提

取，忽略了全局上下文信息，未能充分利用点云

的局部几何结构、颜色信息和高层语义特征之间

的互补性。同时，缺乏对颜色信息的感知能力，

对点云的颜色信息特征提取能力不足。因此，本

文提出一种融合局部特征编码和密集连接模块

（local feature extraction and aggregation module 
and dense connection module， LFEAM-DCM）的

网络结构。首先对点的空间坐标、颜色信息和语

义特征进行显式编码；然后利用图结构和局部卷

积算子学习局部特征，减少特征提取过程中的信

息损失；最后利用密集连接模块来聚合局部上下

文信息，通过低层和高层特征的融合来捕获全局

上下文信息，实现三维点云语义分割。

1　研究方法

1.1　LFEAM-DCM 网络体系结构

本文提出的 LFEAM-DCM 网络体系结构如

图 1 所示。该网络包含 3 个关键模块：局部特征

提 取 模 块 （local feature extraction module， 
LFEM）、局部特征聚合模块（local feature aggre⁃
gation module， LFAM）和密集连接模块（dense 

connection module，DCM）。由于 U-Net［14］体系结

构简单、分割高效，故 LFEAM-DCM 采用该架

构，也分为编码层和解码层。编码阶段设置 5 个

编码层，前一层输出的点特征作为下一层的输

入；每个编码层包括 DCM 和下采样操作，每个

DCM 由 LFEM 和 LFAM 组成。本文使用随机采

样对点云进行下采样，这是因为随机采样的效率

高，适合大规模点云场景。3D 点云的处理方式与

传 统 CNN 处 理 2D 图 像 的 方 式 类 似 ，按 照

N → N
4 → N

16 → N
64 → N

256 的顺序逐渐稀疏点云，

其中 N 为点的个数。同时，每个点的特征维度按

16 → 32 → 128 → 256 → 512 的顺序增加以保留更

多信息。解码阶段设置 5个解码层，每个解码层包

含上采样操作和多层感知机（multi-layer percep⁃
tion，MLP），特征在编码层和解码层之间基于跳

跃连接进行传输。最后，使用 3 个全连接层和一

个 Dropout层来预测每个点的标签分类结果。

1.2　点云局部特征提取

在编码器的逐级下采样过程中，不可避免地

会遗漏一些关键点，这可能会导致局部信息的丢

失，因此本文采用 LFEM 来提取局部上下文特

征。LFEM 由本质信息编码和多维特征编码两

个神经单元组成，如图 2 所示，其中 xyz 表示空间

坐标，rgb 表示颜色，f 表示多维语义特征，P k
i 、C k

i 、

F k
i 分别为空间信息、颜色信息、语义信息，Bf 是本

质信息编码单元，M f 是多维特征编码单元。Bf 主

要是对点云的空间坐标和颜色信息进行编码，M f

是对点云语义特征进行显式编码，通过两个编码

单元实现点云局部特征的提取。

图 1　LFEAM⁃DCM 网络体系结构

Fig.  1　Architecture of LFEAM-DCM Network
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1.2.1　本质信息编码

点云数据通常包含空间坐标和颜色信息，这

是点云数据的基础特征。现有的局部特征编码

方法通常只关注点云的空间坐标，而颜色信息仅

作为初始特征输入到网络中，并未加以充分利

用。本质信息编码是对点云的空间坐标和颜色

信息进行编码，以学习点云的几何结构和颜色差

异，如图 3 所示。

对于点云 P 中的每一个点 pi 和其对应的颜色

信息 ci，最近 K 个点的空间坐标和颜色信息被融

合到中心点。这些点是由三维空间中欧氏距离

的 K-最近邻算法确定的，确保了上下文信息的提

取。为了合理编码空间坐标，同时保留点云的局

部几何结构，本文采用 RandLA-Net［30］的方法，将

中心点及其邻近点的绝对位置 pi、pk
i，以及二者的

相对距离 pi - pk
i 和绝对距离  pi - pk

i 作为空间

信息，具体计算式为：

P k
i = ( pi; pk

i ; pi - pk
i ; pi - pk

i )          （1）

式中，‖☐‖ 表示计算三维空间中的欧氏距离。

受文献［32］的启发，与空间坐标的编码类似，本

文将中心点及其邻近点对应的颜色信息 ci、ck
i，以

及二者的相对色差 ci - ck
i 和绝对色差 Δci 结合起

来 ，其 中 Δci = sum ( ri + gi + bi)- sum ( r k
i +

g k
i + bk

i )。颜色信息可表示为：

C k
i = (ci; ck

i ; ci - ck
i ; Δci)                 （2）

将点云的空间坐标和颜色信息作为一组 6D
向量输入到网络中，意味着空间坐标和颜色信息

在实际计算过程中作为一个变量整体，可称为点

云的本质信息。为了解决整体形态信息利用不

足的问题，本文提出本质信息编码包括空间坐标

编码和颜色信息编码，将中心点及其邻近点的本

质信息 Ii = ( pi；ci)、I k
i = ( pk

i；ck
i )，以及二者的相

对差 Ii - I k
i 和绝对差 ΔIi = ( pi - pk

i ；Δci)连接

起来。本质信息编码可表示为：

Bf = ( Ii⨁I k
i ⨁ ( Ii - I k

i )⨁ΔIi)               （3）

式中，⨁表示特征连接操作。本质信息编码包含

空间坐标编码和颜色信息编码，能够同时保留局

部几何结构和局部颜色信息，使网络更加有效地

提取可区分的局部特征，显著缓解随机下采样操

作造成的局部信息损失。

1.2.2　多维特征编码

多维特征编码对点云语义特征 f 进行编码，

使网络能够充分利用局部语义特征。多维特征

编码对每个点 pi 对应的语义特征 fi 和邻近点 pk
i 对

应的语义特征 f k
i 进行编码，如图 4 所示。将中心

点及其邻近点对应的语义特征 fi、f k
i ，以及相对特

征差 fi - f k
i 结合，得到的语义信息可表示为：

F k
i = ( fi; f k

i ;( fi - f k
i ) )                  （4）

形成的多维特征编码可表示为：

M f = ( fi⨁f k
i ⨁ ( fi - f k

i ) )              （5）

与本质信息编码不同，多维特征编码不使用

绝对差值，避免由于特征维数过高导致的计算资

源消耗。

1.3　点云局部特征聚合

LFEM 的输出包含两组编码，分别是本质信

息编码 Bf 和多维特征编码 M f，LFAM 能够有效

聚合两种编码，充分利用点云的局部信息，如图 5
所示。给定点云 P ={ p1，p2，⋯，pN}∈ RN × K × 6，其

中 N 为输入点的数量，K 为相邻点的个数。首先

将点云的空间坐标和颜色信息作为输入，进行

图 2　局部特征提取模块

Fig. 2　Local Feature Extraction Module

图 3　本质信息编码

Fig. 3　Essential Information Encoding
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编码得到特征图 F 1 = { f1，f2，⋯，fN}∈ RN × K × C 1；

然后对点云的语义特征进行编码，得到特征图

F 2 = { f '1，f '2，⋯，f 'N}∈ RN × K × C2；最后将 MLP 分别

应用于特征图 F 1 和特征图 F 2，通过特征连接得

到特征图 F 3 = { f 1 ，f 2 ，⋯，f N }∈ RN × K × C 3。由此

得到新的本质信息编码和多维特征编码分别是：

B̂ f = m ( Ii⨁I k
i ⨁ ( Ii - I k

i )⨁ΔIi)              （6）

M̂ f = m ( fi⨁f k
i ⨁ ( fi - f k

i ) )                 （7）

式中，m ( ∙)表示 MLP，用于所有点之间共享。

上述操作主要用于聚集每个点的局部特征，

但是这种方式忽略了邻域内各点之间的关系。

为此，本文基于 PointConv［27］设计了局部邻域的

卷积算子，采用邻域内的坐标点作为 MLP 的输

入权重函数，与特征图 F 3 进行逐元素相乘，采用

最大池化操作得到特征图 F '3 ∈ RN × C 3，其计算过

程如下：

M̌ f = MaxPool ( m ( pk
i ) ⋅[ B̂ f,M̂ f ]）          （8）

式中，MaxPool ( ∙)表示最大池化操作，它用于保

留特征图像中最突出的特征；[ ∙]表示特征图的

串联。同时使用邻域内的坐标点作为 MLP 的

权 重 函 数 ，与 特 征 图 F 2 进 行 特 征 连 接 ，得 到

F '2 ∈ RN × K × ( )6 + C2 ；采 用 MLP 来 学 习 映 射

RN × K × ( )6 + C2 → RN × K × C 3，并采用最大池化操作得

到 F 2 ∈ RN × C 3 ；将 F 2 ∈ RN × C 3 和 F '3 ∈ RN × C 3 进行特

征 连 接 ，然 后 通 过 MLP 学 习 得 到 特 征 图

F out ∈ RN × C，聚合过程如下：

M̌ 'f = MaxPool ( m ( [Bf,M f ] ) )                （9）

M͂ f = m ( [ M̌ f,M̌ 'f ] )                   （10）

LFAM 利用图结构和局部卷积算子来学习

局部邻域的空间坐标、颜色信息和语义特征，通

过对局部特征加权，进一步聚合局部上下文信

息，以增强特征对局部邻域的表达能力。

1.4　全局上下文信息聚合

DCM 的主要作用是增大特征提取的接受

域。已有研究［33-34］大多参考 ResNet［26］结构，通过

不断叠加网络层来增加特征提取的接受域，但易

导致原有几何信息丢失，并产生巨大的网络参

数。因此，本文使用 DCM 来反映目标对象与环

境之间的依赖性，聚合上下文语义信息。聚合的

信息可表示为：

图 5　局部特征聚合模块

Fig. 5　Local Feature Aggregation Module

图 4　多维特征编码

Fig. 4　Multi-dimensional Feature Encoding

2552



第  50 卷第  12 期 马天恩等：一种聚合全局上下文信息的三维点云语义分割方法

f l = A (Ψ ( [ f 0
i1,…,f l - 1

i1 ] ),Ψ ( [ ]f 0
i2,…,f l - 1

i2 ),…,Ψ ([ f 0
ij ,…,f l - 1

ij ] ),…)                    （11）

式中，f l 表示 l 层的特征；f l - 1
ij 是 f l 的上层特征；

Ψ ( ∙)表示映射函数；A ( ∙)表示聚合函数。 f l 可以

利用 DCM 来提取多层次特征。

为了进一步说明 DCM 的优点，比较了传统

的核点卷积神经网络（kernel point convolutional 
neural network，KPCNN）与 DCM 之间的区别，如

图 6 所示，其中 N 表示输入点的数量，C 表示输入

特征维度，即原始特征通道数，T 表示中间层的特

征 维 度 ，即 卷 积 操 作 输 出 后 的 特 征 通 道 数 。

KPCNN 通过逐层线性连接从低层到高层学习特

征，把上一层输出的特征作为下一层的输入，最

后获得高层语义信息。虽然该方法也可以获得

更大的接受域，但在逐层特征提取过程中可能会

丢失几何细节。而 DCM 通过在不同层次之间建

立连接，不仅可以增加特征提取的接受域，还可

以获得不同层次的原始几何信息。随着网络层

的逐渐加深，深层上下文信息可以提高高级语义

的表达。

本文利用 DCM 对多尺度特征进行深度提

取，获得丰富的语义信息。其中低层次特征通常

表达的是局部的结构细节，而高层次特征则包含

抽象的语义信息。随着网络层的逐渐加深，深层

的上下文信息反过来可以改进高层语义信息的

表达。此外，网络的每一层只学习具有较少特征

维度 T 的特征，从而减少了参数的数量。通过

DCM 在不同编码层之间建立连接，将不同层输

出的局部上下文信息进行聚合，最后捕获到全局

上下文信息。

2　实验与分析

2.1　实验数据

本文选用室内数据集 S3DIS［35］和室外数据

集 Semantic3D［36］进行实验。S3DIS 数据集由 6 个

室内区域组成，共有 272 个房间，包含 13 个语义

标签，其中每个点都表示为 6 维向量，即空间坐标

和颜色信息。Semantic3D 数据集是一个大型室

外 3D 点云数据集，包含 8 个语义标签，分为 15 个

训练场景和 15 个在线测试场景，总点数超过

40×109。

2.2　评估指标及参数设置

为了充分评估 LFEAM-DCM 网络在点云语

义分割中的有效性，分别在 S3DIS 和 Semantic3D
数据集进行定量和定性分析。定量分析使用总

体 精 度（overall accuracy，OA）和 平 均 交 并 比

（mean intersection over union， mIoU）作为评估指

标。OA 表示预测正确的类别在整体输入类别中

图 6　核点卷积神经网络与密集连接模块对比

Fig. 6　Comparison of Kernel Point Convolutional Neural Network and Dense Connection Module
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所占的比例，用于评估整体分割的准确性；交并

比（intersection over union，IoU）是每个类别真实

值与预测值的交集/并集，用于评估所有对象类

别分割的准确性，mIoU 表示所有类别的平均交

并比。计算式分别为：

EOA =
∑
i = 0

k

cii

∑
i = 0

k

∑
j = 0

k

cij

× 100%             （12）

E IoU = cii

∑
j = 0

k

cij + ∑
j = 0

k

( cji - cii )
× 100%     （13）

EmIoU =
∑
i = 0

k

E IoU i

k + 1 × 100%          （14）

式中，cii 表示真实类别 i预测为类别 i的点数；cij 表

示真实类别 i 预测为类别 j 的点数；cji 表示真实类

别 j 预测为类别 i 的点数；k 是数据集中语义类别

的数量。

所有实验均在装有 Ubuntu20.04 操作系统的

工 作 站 上 进 行 ，该 工 作 站 配 备 Inter（R） Core
（TM） i9-10900K @3.70 GHz 处理器、64 GB 的内

存、1 TB 固态硬盘以及 NVIDIA GeForce RTX 
3090 24 GB 显卡用以加快模型训练，所有网络模

型 均 在 Python 3.6+TensorFlow_gpu 2.6.0+
CUDA 11.4 的深度学习环境下实现。使用 Adam
优化器和交叉熵损失函数对网络进行训练，训练

期间批大小设置为 4，历元设置为 100，初始学习

率设置为 0.01，K-最近邻算法的搜索范围设置

为 16。
2.3　室内场景语义分割

为了验证 LFEAM-DCM 网络的有效性，本

文选取 PointNet［18］、SPG［37］、PointCNN［38］、Point⁃
Web［21］、ShellNet［39］、KPConv［33］、BAF-LAC［25］以

及 RandLA-Net［30］等 8 种经典网络作为对比方法，

在室内 S3DIS 点云数据集 Area5 上进行测试，定

量分析结果如表 1 所示。由表 1 可知，与 Rand⁃
LA-Net［30］和其他深度学习方法相比，LFEAM-

DCM 在墙壁、梁和板类别上实现了最佳性能，同

时获得了 88.3% 的 OA 和 71.8% 的 mIoU，相较

于 RandLA-Net 分别提高了 0.3% 和 1.8%。此

外，在全部 13 个类别中，有 7 个类别（墙壁、梁、

柱、门、沙发、书柜和板）的分类结果优于基线方

法 RandLA-Net。
LFEAM-DCM 和 RandLA-Net 在 S3DIS 数

据集上的定性结果比较如图 7 所示。其中，黑色

圆圈显示出 RandLA-Net 中分割错误或边界分割

不显著的区域。从结果来看，本文方法在分割书

架、板和墙壁类别上表现出较好的性能，相较于

RandLA-Net 能更平滑和准确地分割出对象的目

标边界。这主要是因为 LFEM 通过局部特征编

码来保留局部几何结构和颜色信息，而不同物体

之间的颜色差异明显，LFEM 通过编码局部颜色

信息可以捕获这种颜色差异。同时，LFAM 进一

步加深了局部特征的学习，使得边界周围的点更

接近具有相似特征的邻域点。

2.4　室外场景语义分割

在室外 Semantic3D 点云数据集上，LFEAM-

DCM 与多种经典算法进行场景语义分割，其定

量结果如表 2 所示。由表 2 可知，与 RandLA-

Net［30］及其他深度学习方法相比，LFEAM-DCM

在建筑（IoU 为 96.4 %）和汽车（IoU 为 81.3%）类

别上实现了最佳性能。同时，获得了 94.9% 的

OA 和 77.8% 的 mIoU，相较于 RandLA-Net 分别

提高了 0.1% 和 0.4%，同时在地面、草坪、树木和

扫描伪影类别上性能提升显著。

表 1　S3DIS数据集 Area5的实验结果/%
Table 1　Experimental Results on Area5 of S3DIS Dataset/%

方法

PointNet[18]

SPG[37]

PointCNN[38]

PointWeb[21]

ShellNet[39]

KPConv[33]

BAF-LAC[25]

RandLA-Net[30]

LFEAM-DCM

OA

78.6
86.4
88.1
87.3
87.1
−

88.2
88.0
88.3

mIoU

47.6
62.1
65.4
66.7
66.8
70.6
71.7
70.0
71.8

IoU
屋顶

88.0
89.9
94.8
93.5
90.2
93.6
92.5
93.1
93.6

地板

88.7
95.1
97.3
94.2
93.6
92.4
95.9
96.1
95.6

墙壁

69.3
76.4
75.8
80.8
79.9
83.1
81.3
80.6
83.4

梁

42.4
62.8
63.3
52.4
60.4
63.9
63.2
62.4
64.5

柱

23.1
47.1
51.7
41.3
44.1
54.3
57.8
48.0
51.4

窗户

47.5
55.3
58.4
64.9
64.9
66.1
63.0
64.4
64.2

门

51.6
68.4
57.2
68.1
52.9
76.6
79.9
69.4
75.2

桌子

54.1
73.5

71.6
71.4
71.6
57.8
70.3
69.4
68.3

椅子

42.0
69.2
69.1
67.1
84.7
64.0
74.6
76.4
73.5

沙发

9.6
63.2
39.1
50.3
53.8
69.3
60.6
60.0
65.8

书柜

38.2
45.9
61.2
62.7
64.6
74.9
67.2
64.2
70.1

板

29.4
8.7

52.2
62.2
48.6
61.3
65.3
65.9
67.4

其他

35.2
52.9
58.6
58.5
59.4
60.3
60.4
60.1
60.3
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LFEAM-DCM 在 Semantic3D 的 reduced-8
测试数据上的定性结果如图 8 所示，其中每个子

图的左、右分别对应真实场景 RGB 点云和语义分

割点云，黑色框显示局部详细结果。从图 8 可以

看出，LFEAM-DCM 可以将大多数类别准确分

割，尤其是建筑物和汽车。之所以能准确地分

割，得益于本文提出的 DCM 对多尺度特征进行

深度提取，获得丰富的上下文语义信息。此外，

有些类别之间没有明显的几何差异，如灌木和树

木。因为它们具有相似的结构，所以很难清晰、

准确地分割这些类别的边界，但它们之间存在颜

色差异，通过对颜色信息进行编码来学习质心和

邻域之间的颜色差异。因此利用颜色信息编码

可以使网络清晰、准确地分割出这些类别的边

界，提取出可区分的特征，显著提高分割性能。

3　消融实验

3.1　LFEAM-DCM 网络模型的消融

为了进一步说明 LFEAM-DCM 网络中各模

块的有效性，在 S3DIS 数据集的 Area5 测试集上

进行消融实验，结果如表 3 所示。3 项消融实验分

图 7　S3DIS 数据集上的语义分割结果

Fig. 7　Semantic Segmentation Results on S3DIS Dataset

表 2　Semantic3D数据集 reduced-8测试数据上的实验结果/%
Table 2　Experimental Results on reduced-8 Test Data of S3DIS Dataset/%

方法

SnapNet[12]

SEGCloud[40]

ShellNet[39]

GACNet[41]

SPG[37]

KPConv[33]

RandLA-Net[30]

LFEAM-DCM

OA

88.6
88.1
93.2
91.9
94.0
92.9
94.8
94.9

mIoU

59.1
61.3
69.3
70.8
73.2
74.6
77.4
77.8

IoU
地面

82.0
83.9
96.3
86.4
97.4
90.9
95.6
97.2

草坪

77.3
66.0
90.4
77.7
92.6
82.2
91.4
92.3

树木

79.7
86.0
83.9
88.5
87.9
84.2
86.6
88.2

灌木

22.9
40.5
41.0
60.6
44.0
47.9
51.5
51.3

建筑

91.1
91.1
94.2
94.2
83.2
94.9
95.7
96.4

花坛

18.4
30.9
34.7
37.3
31.0
40.0
51.5
43.6

扫描伪影

37.3
27.5
43.9
43.5
63.5
77.3
69.8
71.9

汽车

64.4
64.3
70.2
77.8
76.2
79.7
76.8
81.3
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别为：（1）移除 LFEM；（2）移除 DCM，即只需将

前 一 层 的 输 出 作 为 下 一 层 的 输 入 ；（3）移 除

LFAM。

由表 3 可知，模型 4 的 mIoU 相较于模型 1 高

出 7.4%，说明移除 LFEM 对网络性能影响最大，

原因在于该模块可以有效地从局部邻域中学习

点的特征，从而使每个点的特征得到一定程度的

增强。模型 4 的 mIoU 相较于模型 3 高出 2.7%，

说明 LFAM 采用邻域内的坐标点作为 MLP 的输

入权重函数，通过最大池化操作能够进一步聚合

局部特征，增强特征对局部邻域的描述能力。比

较模型 2 和模型 4 可以发现，模型 4 的 mIoU 相较

模型 2 高出 3.5%，说明 DCM 能够捕获到全局上

下文信息和有价值的几何特征，进而提升了网络

模型的语义分割性能。

3.2　LFEM 的消融

为了验证 LFEM 的有效性，本文采用不同编

码方法进行了实验，研究空间坐标编码、颜色信

息编码和多维语义特征编码对 LFEM 的影响，实

验结果如表 4 所示。

由表 4 可知，空间坐标编码对网络的分割性

能影响最大，这是因为它能够有效保留点云的局

部几何信息；颜色信息编码对网络的分割性能影

响次之，虽然获取颜色信息时会产生一些噪声，

但颜色信息的编码仍然可以学习局部色差；多维

语义特征编码对网络的分割性能影响与颜色信

息编码相当。因此，空间坐标编码、颜色信息编

码和多维语义特征编码在点云语义分割中能够

有效提高网络的分割性能。

注：每个子图的左、右图分别对应真实场景 RGB 点云和语义分割点云。

图 8　Semantic3D 基准数据集 reduced-8 测试数据上的语义分割结果

Fig. 8　Semantic Segmentation Results on reduced-8 Test Data of Semantic3D Dataset

表 4　局部特征提取模块的消融实验。

Table 4　Ablation Studies About Local Feature 
Extraction Module

模型

M0

M1

M2

M3

M4

M5

属性编码组合

rgb 
xyz

rgb + f

xyz + f

xyz + rgb

xyz + rgb + f

mIoU/%
58.9
60.7
61.6
62.4
63.3
64.8

表 3　LFEAM-DCM 网络的消融实验

Table 3　Ablation Experiment of LFEAM-DCM

模型编号

1
2
3
4

模块

LFEM

􀳫
􀳫
􀳫

LFAM
􀳫
􀳫

􀳫

DCM
􀳫

􀳫
􀳫

mIoU/%

57.4
61.3
62.1
64.8
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4　结　语

针对大规模点云场景语义分割问题，本文提

出一种新的端到端的深度神经网络 LFEAM-

DCM。首先，采用 LFEM 对空间坐标、颜色信息

和语义信息进行显式编码，利于网络同时捕获空

间几何结构、颜色信息和语义特征；然后，采用

LFAM 来保留原始点云数据中丰富的几何细节，

减少特征提取过程中的信息损失；最后，提出一

个 DCM，通过关注低层（局部）和高层（全局）特

征，将低层的局部特征和高层抽象的语义信息进

行连接，聚合局部上下文信息，实现不同层级的

特征互补，得到全局上下文信息。在 S3DIS 和

Semantic3D 两个不同基准数据集上对所提模型

进行了实验，结果表明，LFEAM-DCM 在 S3DIS
数据集上的 OA 为 88.3%，mIoU 为 71.8%；在 Se⁃
mantic3D 数 据 集 上 的 OA 为 94.9%，mIoU 为

77.8%。与几种深度学习方法的定量结果对比表

明，LFEAM-DCM 具有更准确的语义标注和更

强大的几何特征表达能力，对局部细节的分割更

加精确。未来将进一步研究更有效的大规模点

云场景语义分割方法，如通过添加相对角度特征

并与其他初始特征相结合作为模型的输入，最大

限度地利用点间的相对几何特征来增强局部上

下文等。
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