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摘 要: 点云具有数据量大、无拓扑结构等特点，现有的深度学习语义分割模型难以充分挖

掘大范围邻域内点云中所隐藏的几何特征。为此，提出一种基于空洞邻域并结合角度等几何

特征作为模型输入的点云语义分割模型。首先，在局部邻域构建过程中，将图像处理的空洞

卷积操作扩展至点云，建立空洞领域结构，以扩大感受野。其次，在特征提取过程中，采用

中心点与邻域点之间相对坐标、距离、角度等基本几何特征作为模型输入，最大程度挖掘邻

域内的几何特征。最后，基于本文提出的邻域结构与特征提取算法构建了点云语义分割模型。

采用 Semantic3D 数据集进行实验验证，结果表明：本文提出的模型分割效果优于对比的点

云语义分割算法，空洞邻域与局部几何输入特征能够有效改善点云语义模型的性能。 
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三维激光扫描测量技术是三维空间信息获取的一种重要方式。原始点云数据由于缺乏拓

扑结构，除可视化与距离测量外，可以直接进行应用的领域相对有限[1]。需要通过数据处理

从中提取出感兴趣的信息，其中获取点云的语义信息是实现三维场景识别的重要手段，其在

基础测绘、智慧城市建设、机器人环境感知等方面有着广泛应用[2-3]。 

为了解决点云的语义分割问题，相关学者提出了大量解决方案，包括基于边缘的分割方

法[4]、区域生长型算法[5]、模型匹配法[6]以及以上述方法为基础加以组合构成的复合算法[7]。

由于点云的非结构化和分布不均匀等特性，加之现实场景中地物类别繁多、分布杂乱，因而

难以采用某一种特定的算法解决点云语义分割问题，迫切需要一种以数据作为驱动的方式进

行处理。 
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近年来，深度学习在图像和自然语言处理方面取得了巨大进展，相关研究也逐步扩展至

点云数据处理领域。代表性的工作主要包括：文献[8]首先获得图像语义分割效果，再将图

像分割结果传递至点云，RangeNet++
[9]将点云转换为二维图像，在图像上执行语义分割后，

再将图像语义分割结果映射至点云空间，但在映射过程中由于遮挡会导致三维空间信息丢失。

VoxNet
[10]直接将三维卷积应用于点云实现点特征提取，然而该处理方式会导致内存消耗严

重、计算代价高昂。PointNet
[11]在考虑置换不变性的基础上实现了直接基于点云完成语义分

割任务，具有开创性的意义，但该网络逐点提取点特征，在网络后期仅融合了全局特征，忽

略了局部邻域信息。PointNet++
[12]虽建立了两种邻域结构，但在每个邻域内部，却迭代的使

用 PointNet 提取邻域特征，运算量较大。 

本文所提出的模型基于多层感知机，该模型直接以点云作为输入，无需进行中间数据转

换。然而现有基于多层感知机的语义分割模型在邻域构建与特征提取过程中均存在一定的不

足。首先，特征提取阶段获取更大范围邻域信息有利于提升语义分割准确性，但在现有模型
[11,12]基础上盲目地扩大邻域范围会增加模型参数数量，导致模型训练困难。因此，本文从图

像处理领域的空洞卷积[13]获得启发，将图像空洞卷积扩展至点云处理中，该处理方式能够

在不增加模型参数的前提下获取更大范围的邻域几何特征。其次，在特征提取过程中，文献

[11,12,14,15]单纯以点坐标作为网络的输入，这种输入方式难以充分挖掘点云中所隐含的几

何信息。为此，本文在特征提取时增加了距离与角度作为特征提取阶段的额外输入特征，这

种看似冗余的输入方式却能提升语义分割性能。 

1 算法介绍 

1.1 邻域构建 

目前深度学习点云处理模型普遍采用 K 最近邻算法 (K-Nearest Neighbor, KNN) 获取邻

域点。当点云比较稠密时，KNN 算法所获取的邻域范围比较有限，虽可通过增加邻近点的

数量进行扩大，然而邻域点数目的增多却导致特征提取阶段模型参数的增多，最终带来网络

模型难以优化、语义分割效率降低等不良影响。 

文献[13]在进行图像卷积操作过程中，通过间隔像素建立空洞卷积结构。考虑到点云数

据结构的不规则性，本文依据欧氏距离构建了两种空洞邻域结构，分别如图 1 (b) 和图 1 (c) 

表示。在图 1 (b) 中，首先通过 KNN 算法搜索 2 k 个点，并按照欧氏距离对其进行排序，

之后并每间隔一点进行抽取，最终获得 k 个邻域点，将上述邻域结构命名为空洞 KNN。考

虑到近中心的邻域点与中心点的相关性较强，本文构建了如图 1 (c) 所示的第二种邻域结构，

先获取距离中心点最近的 / 2k 个点，之后在外层的 k 个点中，每隔一点抽取剩余的 / 2k 个点，

最终组合获得 k 个邻域点，将上述邻域结构命名为复合 KNN。 



 
图 1 三种点云邻域结构对比 

Fig.1 Comparison of Three Kinds of Point Cloud Neighborhood Structure 

相对于文献[14,15]采用经典 KNN 算法直接获取 k 个距离中心点最近的点构成邻域，本

文提出的空洞 KNN 和复合 KNN 根据邻域点与中心点之间的欧氏距离构建邻域空间，可有

效扩大邻域范围，同时保持邻域内点的数量不变，因此并未增加模型的参数数量。 

1.2 特征提取 

点云 1{ }N N F

i i



 X x 一般由点坐标及颜色、回光强度等附加特征组成，其中N 为点个数，

F 为点特征维度数。特征提取的主要目的是使得其中的每一个点均能获取与邻域点的相关特

征。对于任意一点 p ，首先利用上文所提出的邻域搜索算法获取邻域点，然后通过公式 (1) 对

其编码。 

( )m m m m m

i i i i i ih    f p p d v a (1) 

上式中， m

if 表示中心点 i 与其第m个邻域点之间的编码特征；h 为特征提取函数，本文

模型采用多层感知机 (Multi layer perceptron, MLP) 实现； ip 与 m

ip 分别表示中心点与其第m

个邻域点的三维坐标；
m m

i i id  p p 表示中心点与邻域点之间的欧氏距离；  m m

i i i v p p 表示

以中心点为原点的邻域点相对坐标； m

ia 为邻域点在 x、y、z 三个方向上相对于中心点的角

度反正切值，计算公式如下： 
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上式中， ix 、 iy 、 iz 表示中心点坐标， m

ix 、 m

iy 、 m

iz 表示第m个邻域点的坐标。与文献[11, 

12, 15]仅采用几何坐标作为模型的输入不同，式 (1) 在输入信息中融合了距离、角度在内的

多种基本几何特征，为网络挖掘更深的几何特征提供了良好的初始条件。最终，将获得的中

心点与邻域点之间的特征 m

if 与颜色、回光强度等其它输入特征进行结合，若采集到的点云

无附加特征，则直接将本处理单元输出的特征作为特征聚合的输入，做进一步的处理。特征

提取过程如图 2 所示。 



 

图 2 点云特征编码过程 

Fig.2 Point Cloud Feature Encoding Process 

1.3 特征聚合 

特征提取阶段获得了中心点与各邻域点的交互特征，本节对交互特征的进行聚合以获得

中心点的特征。简单地采用求和平均虽可实现，但在语义分割过程中，更希望相同语义类内

部特征差异小，而不同类别间的特征差异较大，从而有效地区分各语义类别。本文与文献[16]

的处理方式类似，采用了具有注意力机制的特征聚合操作。特征聚合输出各点特征表示为

1 2{ , ,..., } N H

N

f f f ， 1 2{ , ,..., }k k H

i i i

f f f 表示第 i 个中心点与其 k 个邻域点之间的特征，聚合

过程由式 (3) 所示： 

1
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上式中， ˆ m

iw 表示中心点 i 与其第m个邻域点之间的相关性，可由式 (4) – (5) 计算得到。 
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式 (4) 中， 1: Hg  ，可由神经网络实现，w为神经网络的权值。对式 (4) 中的 m

iw 进

一步使用 softmax 函数做归一化处理，可获得式 (3) 中的 ˆ m

iw 权重。训练过程中，依据反向

传播的回馈，通过式 (4) 自动调节权重 ˆ m

iw ，从而由网络自适应地决定中心点与邻域点之间

的相关性。 

1.4 池化处理 

在点云特征编码过程中，池化处理与降采样是同步处理的流程。池化操作可降低数据量，

提升模型处理效率。本文模型直接以点作为输入，池化还需满足文献[11]所提及的置换不变

性的要求，即当点云的输入顺序发生变化时，模型学习获得的点云特征仍然保持不变。

1 2{ , ,..., } N H

N

f f f 为前一阶段特征聚合所生成的一组特征向量，假设降采样率为 1/4，则池

化后的特征为 /4

1 2 /4
ˆ ˆ ˆ{ , ,..., } N H

N

f f f 。为满足置换不变性，本文采用最大池化，池化过程如图

3 所示。 



 

图 3 池化处理过程 

Fig.3 Pooling Process 

图 3 中，首先使用 KNN 算法获取若干邻域点，每个邻域点表示为 n 维特征向量，最大

池化后中心点的特征向量则为所有邻域点特征向量每一维度的最大值。因此，即使邻域点的

顺序发生变化，仍可保证所提取的特征保持不变。 

 

2 网络结构 

模型的整体结构采用 U-net
[17]，U-net 最初是针对图像语义分割而专门开发的网络，该

网络结构已被广泛地应用于点云语义分割[14, 15, 18, 19]。与 U-net 类似，本文模型整体上分为编

码和解码两个阶段，如图 4 所示。 

模型直接以点云坐标、RGB 颜色、回光强度作为输入，输出为每个点的标签预测值，

通过交叉熵损失函数计算预测值与标签值之间的损失值，反向传播依据损失值并使用 Adam

优化器对网络进行监督训练。 

   

图 4 模型整体结构 

Fig.4 Overview of the Proposed Architecture 

编码阶段设置了 4 个处理层，上一处理层的输出为下一处理层的输入，每个处理层分为

特征提取、特征聚合、池化 3 个处理单元，特征编码和特征聚合单元逐步地提取点云中的空

间几何特征，池化操作逐步地稀疏点云并保留点云中高阶特征，与池化同步的降采样采用反

密度采样算法[37]，降采样率为 1/4，相较于文献[12]中模型所采用的最远点采样，该采样算

法在效率上更具优势。特征提取、特征聚合、池化具体过程以及图 4 中各符号的意义与第一



章一致，在此不再赘述。经过 4 个处理层，每一层输出的点特征向量维度分别为：64、128、

256、512，邻域点的数值 k 取 16。 

解码阶段同样设置了 4 个处理层，每个处理层之间通过最邻近点插值算法逐步恢复点云

几何细节，升采样率为 4。在每一层，借助于 U-net 的跨层连接，合并来自编码阶段对应分

辨率的特征图，从而增强上下文信息关联[17]，经过 4 层插值与合并操作，最终获得点云中

单独每一点的特征，进一步通过全连接网络和 softmax 分类器获得各点语义标签的预测值。 

3 实验与讨论 

3.1 实验准备 

为评价本文所提模型的语义分割效果，采用大型室外场景数据集 Semantic 3D 对本文模

型进行测试。 

Semantic 3D 数据集[20]由苏黎世联邦理工学院下属的大地测量与摄影测量学院于 2017

年通过地面静态扫描方式采集获得，点云数据包含 XYZ 坐标，RGB 颜色与回光强度，总点

数超过 40 亿。采集场景包含了教堂、街道、铁轨、广场、村庄、足球场、城堡等。数据集

包含 8 个语义类别，分别为：人造地形、自然地形、高植被、低植被、建筑物、硬质景观、

扫描人工制品和车辆。 

采 用 平 均 交 并 比  (mean Intersection over Union,mIoU) 与 总 体 精 度  (Overall 

Accuracy,OA) 两类衡量标准评价模型性能，其中 mIoU 通过计算所有语义类别交并比 

(Intersection over Union,IoU) 的平均值获得，计算方法分别如式 (6) 和式 (7) 所示。 

1

1
mIoU

n
i

i i i i

TP

n TP FP FN


 

 (6) 

  OA
TP TN

TP TN FP FN




  
(7) 

式 (6) 中， i
TP 、 i

FP 、 i
FN 分别表示第 i 类别的真阳例、假阳例、假阴例中所包含的点

个数，n 为场景中总的语义类别数；式 (7) 中，TP 、TN 、 FP 、 FN 分别表示场景中所有类

别的真阳例、真阴例、假阳例、假阴例中所包含的点个数。 

实验硬件环境为 Intel Core i9-9980Xe CPU、GPU 为 4 块的 Nvidia RTX 2080Ti，RAM 为

128GB。软件环境采用 ubuntu16.04 下的 CUDA10.2 + cuDNN7.6.5 + python3.5 + anaconda3.6 

+ pytorch1.5。训练期间批处理块的大小为 100，每批次处理的点数为 8192 个，模型的初始

学习率为 0.02，学习衰减率为 0.9，训练迭代次数为 50 次。 

3.2 实验结果与分析 

为验证本文所提出的两种空洞邻域结构对点云语义分割的影响，模型编码阶段设置为 4

层，且保持输入几何特征、实验组邻域点数量等均相同，使用 Semantic3D 数据集的 15 个场

景建立训练集和验证集，建立方式参照文献[19]。依次将模型 1、2、3、4 处理层按顺序替



换为本文两种空洞邻域结构和 4 层均设置为经典 KNN 邻域结构，共获得 9 个模型。为测试

模型的效率，使用了 semantic3D 下的 semantic-8 测试集，各模型的总体精度、平均交并比

与测试阶段耗时如表 1 所示。为进一步测试邻域点的数目对语义分割效果的影响，在模型的

第 1、2 层均使用复合 KNN 的模型基础上变化邻域点数目，实验结果如表 2 所示。 

表 1 不同邻域结构下模型的总体精度、平均交并比与推理耗时 

Tab.1 The OA Scores, mIoU Scores and Inference Time of Models with Different Neighborhood Structure 

处理

层 

传统 KNN 空洞 KNN 复合 KNN 

OA/ 

(%) 

mIoU/ 

(%) 

推理耗时

/(min) 

OA/ 

(%) 

mIoU/ 

(%) 

推理耗时

/(min) 

OA/ 

(%) 

mIoU/ 

(%) 

推理耗时

/(min) 

1 - - - 88.3 62.4 10.90 87.8 62.1 10.93 

1-2 - - - 87.4 61.8 11.01 88.5 62.8 10.98 

1-3 - - - 85.7 60.4 11.07 87.1 61.6 11.02 

1-4 86.8 61.4 10.90 83.7 59.3 11.13 85.2 60.3 11.13 

 

表 2 不同邻域点数目下模型的语义分割结果 

Tab.2 Semantic Segmentation Results of the Model for Different Number of Neighborhood Points 

邻域点数 8 12 16 20 24 

OA / (%) 87.1 87.9 88.5 88.7 88.8 

mIoU / (%) 61.8 62.3 62.8 62.9 63.0 

从表 1 可得，相较于将模型整个 4 层均设置为传统 KNN 邻域结构，在模型的浅层设置

本文所提出的两种空洞邻域结构，mIoU 和 OA 均有所提升。其中，在第一层设置空洞 KNN

的 OA 和 mIoU 分别高于将 4 层均设置为 KNN 提升了 1.5%和 1%。在 1-2 层均设置复合

KNN 可获得最好的语义分割效果，OA 和 mIoU 分别高于将 4 层均设置为传统 KNN 提升了

1.7%和 1.4%。由此可见，邻域点范围的扩大对点云语义分割起到了积极作用。此外，随着

处理层的加深，点的数量变得越来越少，最后一层在池化前的点数量仅有模型输入点数量的

1/64，在这种稀疏点云状态下加入空洞 KNN 和复合 KNN 舍弃了部分空间相关性较强的邻

近点，OA 和 mIoU 均出现不同程度的下滑。从表 1 还可得，各模型的推断耗时基本在 11

分钟左右，这与预期的一致，可见两种邻域模型虽扩大了邻域范围，但如 1.1 小节所述，邻

域结构改善并未增加模型的参数数量。从表 2 可得，模型的 OA 和 mIoU 随着邻域点数量的

增加而增加，当邻域点数量达到 16 上下时，虽可进一步增加邻域点的数目以改善语义分割

结果，但提升并不明显，为平衡模型效率和表现力，将模型的邻域点数目设定为 16。 

为验证几何输入特征对语义分割效果的影响，进一步开展对比实验，各实验组模型的

1-2 层的邻域几何结构均设置为复合 KNN，邻域点数均保持相同，仅对模型的输入类别做出

变化，实验结果及模型测试阶段耗时如表 3 所示。 

表 3 不同输入几何特征下模型的总体精度、平均交并比与推理耗时 

Tab.3 The OA Scores, mIoU Scores and Inference Time of Models under Different Input Geometric Features 

model OA / (%) mIoU / (%) 推理耗时 / (min) 

 m m
i i i
p p v  10.90 10.93 9.47 



  m m m
i i i i
p p v d  11.01 10.98 10.02 

  m m m
i i i i
p p v a  11.07 11.02 10.05 

Ours 11.13 11.13 10.98 

由于现有大多数模型均以中心点、邻域点、以及相对坐标作为输入量，因此本文只探讨

中心点与邻域点间的相对距离与角度对点云语义分割效果的影响。由表 3 可知：相比于单纯

以中心点坐标、邻域点坐标以及相对坐标作为模型输入，以距离作为附加输入，OA 和 mIoU

分别提升了 6.3%和 4.8%，以角度作为附加输入，OA 和 mIoU 分别提升了 7.5%和 6.1%。当

在以坐标为模型输入的基础上加入角度与距离，OA 和 mIoU 分别提升了 10.7%和 8.8%。由

此可见，在输入端增加不同类基本的几何特征可以有效地改善模型的语义分类结果。在推理

耗时上，模型的推理时间随着输入几何特征类别的增加而递增，最终本文模型的推理耗时为

10.98 分，相对于目前流行的单纯以点坐标作为输入的模型仅增加了 1.51 分，差距不大。 

将最佳邻域设置与输入特征设置组合为本文的最终模型，并以 Semantic3D 训练集的 15

个场景训练本文模型，在测试集的 15 个场景对本文模型进行测试，由于测试集无真值标签，

本文仅展示了输入值与预测值，部分场景的分割效果如图 5 所示。  

 

图 5 本文模型在 Semantic3D 分割效果 

Fig.5 Qualitative Results of Proposed Approach on Semantic3D 

图 5 展示了乡村、城市、市郊三类具有代表性的场景，由图可得，本文所提模型点云分

割边界清晰，地物内部杂点较少，整体目视分割效果良好。为进一步定量地评价本文所设计

模型的分割效果，将模型在 Semantic3D 的 reduced-8 测试集上的结果，与近几年文献[21-24]

所提出的语义分割模型的测试结果进行对比，以各类别的 IoU、所有类别的 mIoU 以及 OA

为评价指标，结果如表 4 所示，表 4 数据来自 Semantic3D 官网。 

表 4 不同点云语义分割算法在 Semantic3D 上的结果对比 (%) 

Tab.4 Quantitative Results of Different Approaches on Semantic3D (%) 

地物类别 OctreeNet_CRF[21] 

/ / h 

new_net[22] RF_MSSF[23] MSDeepVoxNet[24] Ours 

人工地面 

 

 

OA（%） 

90.7 84.5 87.6 83.0 96.5 

自然地面 82.0 70.9 80.3 67.2 86.9 

高植被 82.4 76.6 81.8 83.8 81.8 

矮植被 39.3 26.1 36.4 36.7 38.2 

建筑物 90.0 91.4 92.2 92.4 91.6 



硬质景观 10.9 18.6 24.1 31.3 28.7 

扫描人工制品 31.2 56.5 42.6 50.0 55.8 

车辆 46.0 51.4 56.6 78.2 65.8 

mIoU % 59.1 59.5 62.7 65.3 68.2 

OA % 89.9 87.9 90.3 88.4 91.2 

由表 4 可知，本文模型分类的整体精度和平均交并比分别为 91.2%和 68.2%，达到了较

为理想的分类效果。从每一类别看，自然地面与人工地面分类的交并比分别为 96.5%和 86.9%，

较大程度优于其它模型；从植被分类结果看，本文模型在高植被分类方面效果较好，但对矮

植被的分类效果较差；从建筑物的分类结果看，5 种模型的分类结果在 90.0%-92.4%之间，

相差不大；从硬质景观、扫描人工制品、车辆来看，本文模型均表现较弱，其中硬质景观的

分类结果仅为 28.7%。从分类结果整体来看，本文在地表分类结果上表现较为出色，但在场

景中小类别分类结果上均一定程度上落后于其他算法。 

4 结 论 

本文以空洞邻域与多组几何特征构输入为基础建了点云特征提取单元，并基于特征聚合、

最大池化构建了点云语义分割模型，模型构建简洁，通过大型室外场景数据集 Semantic3D

的测试，验证了本文模型具有良好的点云语义分割能力。空洞邻域能够在不增加模型参数的

前提下，有效地提取更大范围内的点云信息，多类别基本几何特征输入能够最大程度挖掘邻

域内所隐藏的几何相关性。从分类结果来看，本文分类的准确性倾向于包含地面在内的大的

地物类别，传统算法通常可从实验结果溯源分析，而深度学习对于网络设计者来说在一定程

度上也是一个“黑匣子”，因此关于网络不同处理模块设计对于实验结果的具体影响仍需做

进一步分析。 
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Abstract: Objectives Point cloud has no topological structure, current deep learning semantic segmentation 

algorithm is difficult to capture geometric features implied in irregular points. In addition, the point cloud is in 

three-dimensional space with a large amount of data size. If we blindly expand the captive field size during extract 

neighborhood information, it will increase the number of model parameters, which will make model training 

difficult. Methods To this end, we propose a point cloud semantic segmentation model based on the dilated 

convolution and combining elementary geometric features such as angle as the model input. First of all, during 

feature extraction, basic geometric features such as the relative coordinates, distance and angle between the 

centroid and the neighboring points are used as the model input to mine the geometric information. Secondly, in 

the process of building local neighborhoods, we expand the image dilated convolution operator to point cloud 

processing, the point cloud dilated operator can expand the receptive field size with no increasing the number of 

parameters of the model. Then the dilated convolution operator, multi-geometric features encoding modules and 

U-Net architecture are combined to form a complete point cloud semantic segmentation model. Results 

Semantic3D is applied to verify the proposed algorithms. The results show that compared with the traditional 

neighborhood structure, the OA of dilated neighborhood structure is increased by 1.4%. Compared with the model 

that only uses coordinates as input, multi-geometric features encoding module is increased by 10.7%. The final 

model based on the two proposed algorithms get mIoU and OA are 91.2% and 68.2%, respectively. Conclusions 

The dilated neighborhood structure can effectively extract point cloud information in a larger range without 

increasing the number of model parameters. multi-geometric features encoding module can maximize the capture 

of shape information in the neighborhood. 
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