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学习几何结构特征的真实点云场景语义分割
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摘 要： 有效获取点云数据在空间上的结构性特征是点云语义分割的关键。针对以往方法没有很好综

合利用全局和局部特征问题，提出一种新的空间结构特征——点的盒子特征用于语义分割，设计一种

编码‑解码结构的网络框架，下采样过程中使用几何结构特征模块学习点云的全局空间特征和局部邻域

特征，上采样过程中按分辨率逐级恢复成完整尺寸特征图进行语义分割。其中，几何结构特征模块包

含两个子模块，一个是全局特征模块，该模块学习点的“盒子（box）”特征以表现点云在采样空间内概括

的粗糙几何特征；另一个是局部特征模块，该模块使用特征提取——注意力机制结构表现点云在局部

邻域内精确的细粒度几何特征。在公开数据集 S3DIS、Semantic3D 上进行了实验并与其他方法比较，

实验结果表明 mIoU 均领先目前大部分主流的方法，部分细则类 IoU 取得最高。
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Abstract： Effective acquisition of spatial structural features of point cloud data is the key to semantic 
segmentation of point clouds. To solve the problem that the previous methods do not make good use of 
global and local features， a new spatial structure feature， point box feature， is proposed for semantic 
segmentation. A network framework of encoding-decoding structure is designed. The global spatial and 
local neighborhood features of point clouds are learned by using the geometric structure feature module 
during the downsampling process， and the full size feature map is restored step by step in the upper 
sampling process for semantic segmentation. The geometric structure features module contains two sub-

modules， one is the global features module， which learns the “box” features of points to represent the 
rough geometric features of point clouds in the sampling space. Another is the local features module， which 
uses feature extraction， the attention mechanism structure， to represent precise， fine-grained geometric 
characteristics of point clouds within local neighborhoods. Experiments are performed on the public dataset 
S3DIS and Semantic3D and compared with other methods. The results show that mIoU is ahead of most of 
the current mainstream methods， and some of the detail class IoU is the highest.
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引   言

近年来深度学习在计算机图像处理领域得到广泛应用，包含

三维点云语义分割。无论是无人驾驶还是增强现实、虚拟现实等

领域，都要求大规模真实场景的点云语义分割技术支持，为了促进

这些领域的发展，对大规模真实场景的点云语义分割研究必不可

少。如图 1、2 所示，对比于传统的二维图像语义分割，三维点云语

义分割存在着离散化、无结构性和无序性等问题，这些问题使得应

用于一般的二维图像的分割方法难以直接应用于点云数据，例如

常用于二维图像的卷积操作，如图 3 所示，图中左侧代表二维图像

的卷积，右侧代表某种点云卷积，深色点代表卷积中心，浅色部分

代表卷积的区域和卷积的点（像素），可以看出二维图像卷积有结

构，而点云的卷积则无结构特征。但点云数据具有二维图像所没

有的丰富的空间位置信息，因此根据点云的空间位置信息学习空

间几何结构特征才能有效进行点云语义分割，如何学习到有效的

空间几何结构特征则是关键。

为了解决这一问题，Charles 等［1］提出了 PointNet，用 k 最近邻

法（k‑nearest neighbor，KNN）［2］对点云数据进行分组，并对每一组

进行卷积，首次实现了直接对点进行卷积的网络。在 PointNet 的
基础之上，许多研究者的工作主要在 3 个方面。第一，针对点云卷

积核的设计，如 PointConv［3］、KPConv［4］、PAConv［5］等。这类方法

设计卷积核使用可适应性或者可学习的权重构造卷积核的权重参

数，成功把二维图像的卷积操作运用到了三维点云中，并且在多个

点云分类数据集的测试上也取得较好的结果，但是在点云的语义

分割中的表现相对较差，主要是点云数据在本质上和二维图像的

不同之处在于点云数据具有空间几何信息和空间结构信息。如

果没有充分利用到这些信息即使使用二维图像的卷积操作也难

以在点云语义分割上面取得较好的结果。另外，在大规模真实点

云场景的语义分割中，需要处理的点云数据量十分巨大，学习权

重库多个权重矩阵是会带来巨大的时间花费。第二，针对点云采

样方法设计，如 PointNet［1］、RandLA‑Net［6］等。由于传统 Point‑
Net［1］的最远点采样时间花费大，不适合大规模真实场景的点云语

义分割。为了把更多的计算机时间空间应用于对点云直接的语义分割，本文采用 RandLA‑Net［6］提出的

随机采样法。第三，针对点云卷积的特征设计，如 PointNet++［7］、DGCNN［8］、PointWeb［9］、SCF‑Net［10］

等，点的空间坐标、邻域内坐标、点与中心点的距离等是这类方法常用特征，这类方法没有区分全局背

景信息和局部背景信息。SCF‑Net［10］ 在局部上利用了中心点与邻域点的角度信息，在全局上仅利用了

局部邻域与全局采样空间体积比信息，没有充分利用全局背景信息可能导致的问题是相邻点特征权重

过大无法学习到整体几何结构特征。例如在同一采样空间里的两个“桌子（Table）”一个能够正确分类，

而另一个却被误判为“书架（book）”。为解决以往方法未充分利用全局背景信息，本文根据点邻域内点

的坐标极值构造一个长方体，称之为“盒子（box）”，并通过盒子的顶点、全局角度、体积比等特征，用于

图 1　未标注的点云数据俯视图

Fig.1　Unlabeled point cloud data top 
view

图 2　未标注的点云数据侧视图

Fig.2　Unlabeled side view of point 
cloud data

图 3　2D 图像卷积与 3D 点云卷积对比

Fig.3　Comparing 2D image convolu‑
tion with 3D point cloud convo‑
lution
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获取全局空间背景信息，与此法最为相近的是 RandLA‑Net［6］，二者都使用随机采样方法进行大规模真

实场景点云语义分割，但是本文方法设计了一个全局特征提取层利用点的盒子特征。

提出的网络模型使用编码‑解码结构作为主框架，在下采样中提出一种新几何结构特征模块，它由

两个子模块组成：（1）局部特征提取模块，对输入的点云邻域进行处理然后输出点云邻域内的多种特

征，用于获取局部邻域背景信息；（2）全局特征提取模块，用于获取全局空间背景信息。在上采样过程

中，通过一个残差块连接相对应的同等分辨率大小的特征图和前面一层通过最邻近插值法生成下采样

特征图，以此类推逐级恢复到完整尺寸的特征图，最后传入一个全连接层进行语义分割。

本文的主要贡献如下：

（1）提出了一个全局特征提取模块，根据点的盒子特征来获得全局背景信息，扩大点在全局三维空

间上的特征差异。

（2）提出了一个几何结构特征模块，把点云的特征分为全局特征和局部特征来处理，能够兼顾全局

和局部的几何结构特征表现。

1 相关工作  

根据对三维点云数据处理方式的不同，主流的点云语义分割方法大致划分为：基于投射的网络、基

于体素的网络、基于点的网络，而使用自注意力的方法在点云语义分割也越来越普遍。

1. 1　基于投射、体素的网络　

为了将卷积神经网络应用于三维点云语义数据，人们设计一种基于投射的网络，将点云数据投射

到不同视角下的平面转换为二维图像形式，再按照二维图像的卷积方法进行处理，处理后的数据聚合

成点云数据，这种方法能够像处理二维图像一样处理三维点云数据。如 MV3D 模型［11］通过前视图和俯

视图处理点云数据，Li 等［12］把输入点云通过投影函数投影为二维图再使用全卷积神经网络进行处理。

基于体素的网络则是通过将点云转换为一种体素形式的数据［13‑14］，再将这种体素数据通过一种三维卷

积神经网络进行处理，然而这些方法在进行数据转换时不可避免地带来巨大的开销，并且在数据转换

之后，会丢失点云原有的一些细节信息。

1. 2　基于点的网络　

为了避免点云数据在转换时造成的信息丢失和额外花费，一种基于点的网络被提出用于直接对点

云数据进行处理，PointNet［1］采用一种适用于直接对点云数据进行卷积的方法，随后 PointNet++［7］等

方法进一步对 PointNet 进行改进。基于点的网络能方便快捷处理点云数据，相对于投射、体素的方法

有一定优越性，但是这种方法所学习的特征不完整，并且 1×1 的卷积核也显得不足以模拟二维的卷积

过程，为此对于卷积核的设计也是一个改进方向，此外它所使用的最远点采样方法需要一定的代价［1，7］。

1. 2. 1　卷积核设计　

为了直接对点云数据进行卷积，需要设计特定的卷积核。PointConv［3］直接预测核权重基于相关的

局部信息来设计卷积核。KPConv［4］连接核权重跟固定的核点并用相关函数去调整核的权重。PA‑
Conv［5］通过使用得分网络去计算权重库里每一个核的得分，再累加起来得到一个动态可适应性核。这

些卷积核的设计方法都可以直接对点云数据进行卷积操作，然而无论是哪一种卷积核都不能应用于所

有的点云场景，并且这些卷积核无法学习到全局信息，即使是自适应学习到的卷积核卷积处理得到的

特征或许还不如直接地手动设计的特征提取。

1. 2. 2　卷积特征设计　

只有有效的提取点云数据在空间上几何结构特征才能解决点云数据的稀疏性、无结构性等问题，
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从而提高分割的准确率。为此，PointNet［1］主要学习的特征是点的坐标组成； DGCNN［8］则是学习点与

邻域点之间连接边的特征；PointWeb［9］提取邻域内每一点与其他点连接的边作为特征；RandLA‑Net［6］

通过合并点的坐标、相对坐标、邻域点与中心点之间的距离作为特征；SCF‑Net［10］在 RanLA‑Net 基础上

进一步利用点之间的角度信息作为特征。这些方法都是通过设计专门三维空间点的特征表示，对点云

数据的语义分割针对性较强。但这类方法大多以局部邻域为单位学习卷积特征，缺乏学习全局采样空

间下的特征。受此启发，本文提出一种不仅能够有效学习局部细粒度特征信息，还能学习全局采样空

间下特征的新方法。

1. 2. 3　采样方法设计　

由于三维点云不能直接通过卷积进行下采样，所以在 PointNet［1］提出最远点采样方法之后，一些新

的基于点的网络被提出。如：RandLA‑Net［6］中的随机采样方法可大幅度减少点云采样过程的时间花

费，从而能有效应用于大规模真实点云场景分割邻域。为解决点云数据没有固定拓扑结构问题，球邻

域法［15］被提出，该方法根据点的局部密度以半径为 r 的球为单位进行采样，具有较强的适应性。刘鹏

等［16］提出基于自适应动态球半径的 k 邻域搜索算法，根据周围点云密度调整球半径提高搜索效率缩短

搜索时间；欧阳峻岭［17］通过改进球邻域算法中的空间栅格划分和设定搜索极限进一步提高搜索效率、

克服搜索过程中可能陷入死循环等问题。这类方法需要事先指定球半径 r，对不规则点云数据会导致

圆内点数过多或过少且对于边缘数据搜索效率低鲁棒性差等问题。受以上方法启发，本文根据“最小

包围盒”［15］概念提出一种“盒子”特征用于点云语义分割，点云数据组成的物体都可以表示为几何体的

组合，例如：桌子可以看作是一个正方体桌面和 4 个长方体桌脚组成。与球邻域法使用的球体邻域相

比，本文使用的长方体邻域有更强的表现力，因为长方体具有丰富的边、角特征有助于模型学习空间几

何结构特征克服点云数据的无序性、不规则性问题。

1. 3　使用自注意力方法　

自从 Vaswani 等［18］提出 Transformer 模型以来，机器翻译和自然语言处理得到了飞快的发展，许多

点云邻域的研究者开始将 Transformer 引入到点云邻域［6，19‑20］。而注意力机制作为 Transformer 模型的

关键一环受到了很多的关注，一些方法使用注意力机制来改进它的性能。Yang 等［19］提出了一种在点

之间插入注意力模块，Chen 等［20］提出了一种利用注意力去学习空间分布权重和获取局部几何结构的方

法，而 RandLA‑Net［6］提出了一种特征提取——注意力机制的结构，在一个特征提取模块提取到特征之

后输入到一个注意力模块去学习特征间的注意力权重并更新特征值，在本文提出的模型中也引用这种

方式。

2 方   法

本节主要介绍本文提出的模型和方法，该模型使用 U‑Net结构的网络［21］。算法流程如图 4 所示，模

型总的结构如图 5 所示，上半部分是下采样阶段，下半部分是上采样阶段，其中虚线代表着残差连接。

首先输入的点云数据经过一个全连接层和 5 个下采样层进行多分辨率的特征提取，如果输入的点的数

量为 N，特征数量为 8，那么每一个下采样层都会进行一次随机采样（Random sampling， RS）随机选取

N/4 个点以节省由采样所带来的时间开销，然后经过几何结构特征模块（Geometric structure feature 
module， GSFM）学习点云全局背景信息和局部邻域信息以构建空间几何结构提高模型的语义分割能

力，每一层输出维度为：16、64、128、256、512，最后经过一个多层感知机（Multilayer perceptron， MLP）和

5 个上采样层通过残差连接对应维度上采样层的结果逐级恢复到原始尺寸的特征图，保留了网络低层
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信息和高层信息又使它们有效融合，最后传入到 3 个带有批标准化和 ReLU 函数的全连接层进行分类

输出语义分割结果，每个全连接层后都添加了 dropout层避免过拟合。其中在下采样阶段使用的几何结

构特征模块如图 6 所示，输入的点云数据主要经过两个模块处理：全局特征提取层和局部特征提取层。

左边的全局特征提取层以点云邻域为单位学习它的全局空间几何结构信息，中间的局部特征提取层以

邻域内的每一个点为单位学习它在局部邻域内的几何结构信息并且有残差连接在右边，这两个层输出

的结果会串联后通过一个 LeakyReLU 层提取到特征，与一般 U‑Net结构不同的是主要利用了“盒子”特

征，因此称之为“Box‑Net”。

图 4　算法流程图

Fig.4　Algorithm flow chart

图 5　Box‑Net结构

Fig.5　Structure of Box‑Net
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2. 1　全局特征提取层　

已有方法很少明确地把点云特征区分为全局、局部特征来分开处理。SCF‑Net提出了全局特征提取

层［10］，但是仅仅提取了邻域体积和全局点云体积比这一特征，过于侧重邻域中心点与邻域内其他点间的

局部结构特征，导致网络模型难以学习全局采样空间下完整物体结构，主要表现为同一场景下两个相同

物体一个正确分类一个错误分类。受球邻域法启发本文提出全局特征提取层，利用长方体的几何属性提

取了点云局部邻域多种区别性的特征，点云数据是物体表面信息，与物体长轴方向一致的长方体更能反

映物体表面特征信息。若使用球邻域法的球体则结构相对简单难以提高语义分割准确率，因为球邻域法

更多用于点云搜索、配准要求提高时间效率为主。对于输入的点云数据，每一个点都会带有 x 轴、y 轴、z

轴坐标和 RGB 颜色特征等，这些点首先会通过 KNN 方法进行分组，分组后的每一组称之为点的局部

邻域。

每一个以点 pi 为中心的点通过 KNN 方法分组后的局部邻域有 k 个点{ p1
i，p2

i，⋯，pk
i }，每一个局部邻

域都是存在于一个长方体空间里，称之为“盒子”，因此每一片点云的全局特征记为“Box”，使用式（1）将

它们进行编码以获得它们的全局特征。

Box = MLP ( pi ⊕s⊕α⊕β⊕ρ⊕V ) （1）
式中：MLP（Multilayer perceptron）表示一个多层感知机，⊕ 表示串联操作，pi 为第 i 个点的 x、y、z 轴坐

标，s为一个向量表示盒子的长、宽、高，α 为盒子几何中心点与整个点云三维空间中心点的连线在 xoy 平

面上的角度，β 为盒子几何中心点与整个点云三维空间中心点的连线与投影线在空间上的角度，ρ 为盒

子几何中心点到整个点云三维空间中心点的距离，V 代表盒子的体积与整个点云三维空间的体积比例。

点的局部邻域所处在的盒子空间即邻域内以点 pi 为中心的 k 个点中 x、y、z 坐标的最大值减去最小

值所形成的边连接而成的一个长方体，记为式（2），其中 xk
i、y k

i、zk
i 分别为 pk

i 的 x、y、z轴坐标。

s = ((max ( xk
i )- min ( xk

i ) )，(max ( y k
i )- min ( y k

i ) )，(max ( zk
i )- min ( zk

i ) ) ) （2）

记盒子的几何中心点为式（3），利用空间几何的中点公式计算出盒子的几何中心点 pbc 坐标代表着

点云邻域在三维空间中的位置信息，式（4）通过计算盒子中心点 pbc 到全局点云空间中心点的距离可获

图 6　几何结构特征模块

Fig.6　Geometric structure feature module
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得点云邻域在空间中的距离信息， · 表示欧氏几何距离。

pbc = ( max ( )xk
i + min ( )xk

i

2 ，
max ( )y k

i + min ( )y k
i

2 ，
max ( )zk

i + min ( )zk
i

2 ) （3）

ρ = pbc （4）
在计算盒子的几何中心点 pbc 后，根据空间几何知识并按式（5，6）进一步可得出盒子中心点 pbc 与全

局点云空间中心点的偏移角度 α 和 β。

α = arctan ( ybc

xbc ) （5）

β = arctan ( zbc

x2
bc + y 2

bc
) （6）

式（7）以盒子空间内距离盒子中心点最远点的欧氏距离的三

次方作为盒子的体积 V l，而式（8）距离坐标原点最远点的欧氏距离

的三次方作为全局点云空间的体积 V g，式（9）即盒子体积占全局空

间体积的比重代表着局部邻域在全局空间的体积信息。在采样空

间下提取的全局特征如图 7所示，图中长方体中心虚线连接原点的

点为邻域中心点，以此点作为中心点使用 KNN算法搜索最近 16个

点，以这些点的坐标最值构造最小包围盒即图中长方体，提取长方

体几何特征进行学习解决全局采样空间下物体几何结构表达不足

问题，对比以往方法学习点、点和邻域点的特征捕抓到点、线（点与

邻域点连接而成）特征，盒子特征能够捕抓到点、线、体（点与邻域点

组成）特征改进模型学习全局几何结构的能力。

V l = (max pi - pk
i ) 3

（7）

V g = (max pi ) 3
（8）

V = V l

V g
（9）

2. 2　局部特征提取层　

以往的方法大多把点云局部邻域看作球体空间，而本文把点云局部邻域看作盒子空间，局部特征提

取层在点云盒子空间内对每一个点进行特征提取，提取得到各种点云数据特征串联一起进行注意力池化

操作。点云数据从本质上适合于注意力机制，注意力机制提出用于解决自然语言处理中一个句子里面不

同的单词对其他单词的影响力权重问题，那么也可以把局部特征提取层提取到的特征看作是一个句子，

提取到的邻域内的 n 个特征可以看作是句子里面的 n 个单词，就可以像自然语言处理计算句子内不同单

词之间的影响权重那样去计算邻域内不同特征之间的影响权重。图 8展示了局部特征提取层。

2. 2. 1　提取局部特征　

RandLA‑Net 及其之前的许多方法把 x、y、z 轴坐标输入模型进行学习，忽略了真实场景中 z 轴比

x、y 轴更具有代表性，例如两张相同的桌子具有相同 z 轴坐标而 x、y 轴坐标不同，桌子和电风扇具有不

同的 z 轴坐标而相同的 x、y 轴坐标，因此本文使用具有 z 轴旋转置换不变性的局部特征提取层解决此问

题，设计式（10）使得点绕 z轴旋转任意角度后仍能提取同样的特征。

图 7　点的全局特征提取

Fig.7　Global feature extraction of points
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F l = Concat ( pi ⊕pk
i ⊕la ⊕lb ⊕ pi - pk

i ⊕f k
i ⊕fd ) （10）

记提取到点云邻域内的特征为“F l”，通过串联多种不同局部特征可以得到 F l，其中 pi 是第 i个点的

x、y、z 轴坐标，pk
i 是以第 i 个点为中心的局部邻域内的第 k 个点的 x、y、z 轴坐标，使用球坐标转换公式

（11，12）计算邻域内每一个点与中心点的偏移角度 la 和 lb，式（13）中 pi - pk
i 表示局部邻域内每一个点

到中心点之间的欧氏几何距离，f k
i 表示邻域内每一个点的原始特征，式（14）中 fd 代表着邻域内点的特征

与中心点特征的平均差值通过一个负指数函数作为激活函数。

la = arctan ( y k
i

xk
i
) （11）

lb = arctan
æ

è

ç

çç
ç
ç

ç zk
i

( )xk
i

2
+ ( )y k

i

2

ö

ø

÷

÷÷
÷
÷

÷
（12）

 pi - pk
i = ( )xi - xk

i

2
+ ( )yi - y k

i

2
+ ( )zi - zk

i

2
（13）

fd = exp éë - mean (| fi - f k
i | ) ùû （14）

2. 2. 2　自注意力池化层　

提取到局部特征后关键问题是如何充分利用这些特征去训练网络模型使其更有效学习，设计一个

自注意力池化层计算提取到的局部特征，定义 n 个不同的特征如下形式：F n
l  = { f 1

l ，f 2
l ，⋯，f n

l }，式（15）

通过一个全连接层作为 MLP 接着 softmax 激活函数得到这些特征的注意力得分。

W n = softmax (MLP (F n
l ) ) （15）

式中：W n 为学习到的权重向量，代表着 n 个特征的注意力得分。式（16）根据注意力得分调整原特征，凸

显更为关键的特征。

~
F n

l = MLP (∑n = 1

n

( F n
l ⋅ W n )) （16）

总而言之，对于一个输入的点云 P 的第 i个点 pi，局部特征提取层以点 pi 为中心的局部邻域内 k个最

邻近点为单位学习它的几何样式和特征，最后利用自注意力池化层筛选出关键的特征扩大特征差异提

高语义分割的识别度。

2. 3　上采样　

经过前面多层的几何结构特征模块对输入的点云数据进行下采样后输出 5 个不同尺寸的特征图，

然后使用最邻近插值法方法残差连接这些不同尺寸的特征图，既保留了上采样后的特征细节信息又融

合了高层信息和低层信息，按分辨率从小到大重建完整尺寸的预测结果图。

图 8　局部特征提取层

Fig.8　Local feature extraction layer
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上采样方法是每一个查询点使用 KNN 算法搜索一个最邻近点，然后使用最邻近插值法进行上采

样，最后再传入 3 个全连接层对点云特征与语义分割结构建转换关系。

3 实   验  

实验数据集选用两个大型的公开数据集：S3DIS（StanfordLarge‑scale 3D indoor spaces）数据集［22］、

Semantic3D 数据集［23］上进行测试。在使用 Quadro RTX8000 显卡和 Python 3.5， Tensorflow 1.11， CU‑
DA 9.0，cuDNN v7 在 Ubuntu 16.04 的服务器上进行所有测试。在 S3DIS 数据集上与 9 种不同方法的结

果进行对比，在 Semantic3D 数据集上与 10 种不同的方法的结果进行对比。

实验中使用 Adam 优化器并设置初始学习率为 10-2，训练的 batch 为 4，训练 100 个周期，使用 k 值为

16 的 KNN 方法对点云进行聚类分组，以上参数在 RandLA‑Net［6］中经由实验证明为最佳，且为与

RandLA‑Net［6］比较显示本文方法的优越性，故不调整以上参数。

3. 1　评价指标　

实验使用平均交并化（Mean intersection over union， mIoU）、平均类间准确率（Mean class accuracy，
mAcc）和总体准确度（Overall accuracy， OA）作为评价指标。其中 mIoU 为

mIoU = 1
k ∑

i = 1

k pii

∑
j = 1

k

pij + ∑
j = 1

k

pji - pii

（17）

式中：k 为实验数据的类别总和，pii 代表输出结果为 i类真实类别为 i类，pij 代表输出结果为 i类真实类别

为 j类，pji 代表输出结果为 j类真实类别为 i类。OA 计算公式为

OA = n
N

（18）

式中：n 表示正确分类的样本数，N 表示所有样本的总数。而 mAcc计算公式为

mAcc = 1
k ∑

i = 1

k pii

∑
j = 1

k

pij

（19）

mIoU 值、OA 值、mAcc值越大，分割效果越好。

3. 2　S3DIS数据集　

S3DIS［22］是一个大型的室内真实场景点云数据集，它包含了 6 个分区和 271 个空间。每一篇点云

都是一个中等尺寸的空间并且每一个点都被标注为 13 个类中的一个。使用 6 折交叉验证法（6‑fold 
cross validation）去测试本文提出的方法。图 9~11 展示了 S3DIS 数据集上实验的结果与真实标注对比

图。实验结果分别如表 1、2 所示，本文方法领先于大部分目前主流方法。在表 1 中，本文提出的方法比

原方法 RandLA‑Net［6］和同样是改进 RandLA‑Net［6］的方法 SCF‑Net［10］在 9 个细类下 IoU 更高，在 4 个

IoU 更低的细类差距不超过 0.9%，本文提出的方法在房梁（Beam）、桌子（Table）、沙发（Sofa）、木板

（Board）、杂物（Clutter）这几个细类取得领先结果，这些细类的 mIoU 分别是 65.0%、73.5%、70.5%、

67.5%、62.2%，分别提高了 0.1%、1.9%、1.2%、1.6%、1.3%，这几个细类能够用几个简单的长方体穿插

组合而成，从全局采样空间来看具有显著性几何结构特征，而“盒子”特征提取模块能够有效地提取点

云数据的几何结构，在墙（Wall）、柱子（Col.）上表现不佳，因为点云数据的采集大多用激光雷达传感器

发射激光接触到物体表面随后反射回点云数据，点云中的墙（Wall）仅是二维平面而不是现实生活中的

长方体，“盒子”特征针对大部分具有立体几何特征的点云物体必然导致难以捕抓二维特征，柱子（Col.）
在 S3DIS 数据集中仅占 1.5%，表中所有方法对柱子（Col.）分割 IoU 最高仅 54.3%，说明目前方法难以

识别少样本类别。表 2 比较了多种方法的 mIoU、OA、mAcc，本文的方法比相似的方法 RandLA‑Net［6］
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（2020 年）mIoU 提高了 2.2%、OA 提高了 0.6%、mAcc 提高了 1.0%，比同样是大规模真实点云场景分割

领域的先进方法 SCF‑Net［10］（2021 年）mIoU 提高了 0.6%、OA 提高了 0.2%、mAcc 提高了 0.3%，主要是

结合了点云的全局和局部特征，尤其是在全局特征方面进一步学习了其空间结构。

图 9　S3DIS 数据集 Area 6 部分数据（未标注）可视化

Fig.9　S3DIS dataset Area 6 partial data (unlabeled) visualization

图 10　S3DIS 数据集 Area 6 部分数据（真实标注）可视化

Fig.10　S3DIS dataset Area 6 partial data (true background) visualization

图 11　S3DIS 数据集 Area 6 部分数据（Box‑Net标注）可视化

Fig.11　S3DIS dataset Area 6 partial data (Box‑Net annotated) visualization

表 1　S3DIS数据集上细则类的结果

Table 1　Results of detail classes on 3DIS dataset

Method
PointNet[1]

RSNet[24]

3P‑RNN[25]

SPG[26]

PointCNN[27]

PointWeb[9]

ShellNet[28]

KPConv[4]

RandLA‑Net[6]

SCF‑Net[10]

Ours

Ceil.
88.0
92.5
92.9
89.9
94.8

93.5
90.2
93.6
93.1
93.3
93.7

Floor
88.7
92.8
93.8
95.1
97.3

94.2
93.6
92.4
96.1
96.4
96.0

Wall
69.3
78.6
73.1
76.4
75.8
80.8
79.9
83.1

80.6
80.9
81.4

Beam
42.4
32.8
42.5
62.8
63.3
52.4
60.4
63.9
62.4
64.9
65.0

Col.
23.1
34.4
25.9
47.1
51.7
41.3
44.1
54.3

48.0
47.4
50.2

Wind.
47.5
51.6
47.6
55.3
58.4
64.9
64.9
66.1

64.4
64.5
65.3

Door
51.6
68.1
59.2
68.4
57.2
68.1
52.9
76.6

69.4
70.1
69.6

Table
54.1
59.7
60.4
73.5

71.6
71.4
71.6
57.8
69.4
71.4
73.5

Chair
42.0
60.1
66.7
69.2
69.1
67.1
84.7

64.0
76.4
81.6
80.7

Sofa
9.6

16.4
24.8
63.2
39.1
50.3
53.8
69.3
60.0
67.2
70.5

Book
38.2
50.2
57.0
45.9
61.2
62.7
64.6
74.9

64.2
64.4
64.1

Board
29.4
44.9
36.7

8.7
52.2
62.2
48.6
61.3
65.9
67.5

67.5

Clutter
35.2
52.0
51.6
52.9
58.6
58.5
59.4
60.3
60.1
60.9
62.2
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3. 3　Semantic3D数据集　

Semantic3D 数据集［23］来自对许多乡村和城市景观扫描生成的真实场景三维点云数据，总共包含了

划分为 8 个类别大概 400 亿个点，每个点都有空间坐标和 RGB 颜色特征。Semantic3D 数据集的真实标

注结果没有公开，需要在 Semantic3D 数据集上进行语义分割实验并且把预测的结果上传到 Semantic3D
数据集的官方网站上进行评测，在 Semantic3D 数据集的官方网站上有两种不同的评测方法，一种是使

用规模较小省略版的语义标注结果进行评测即是“Reduce‑8”，另一种是把所有完整的语义标注结果进

行评测即是“Semantic‑8”，在表 3 和表 4 使用“Semantic‑8”的方法进行评测并和大部分其他主流的方法

进行对比结果证明本文的方法能够取得最好的效果。实验结果可视化如图 12 所示。具体每一类的

mIoU 在表 3 中展示，可以看出在人造的地形（man‑made terrain）、建筑物（buildings）和汽车（cars）这 3 个

方体特征比较明显的细类中，mIoU 取得了最好的结果分别是 96.1%、96.1%、93.1%，分别提高了

0.1%、0.2%、3.8%，而在和其他方法相比较之下，在高植被（high vegetation）、矮植被（low vegetation）和

扫描伪影（scanning artefacts）这些不规则物体中表现得更差，原因是这几类的点云数据占比相对较低并

表 2　S3DIS数据集上 6文件交叉测试的各种不同的结果

Table 2　Quantitative results of different approaches on the S3DIS dataset （6‑fold cross validation）

Method
PointNet[1]

RSNet[24]

3P‑RNN[25]

SPG[26]

PointCNN[27]

PointWeb[9]

ShellNet[28]

KPConv[4]

RandLA‑Net[6]

SCF‑Net[10]

Ours

mIoU/%
47.6
56.5
56.3
62.1
65.4
66.7
66.8
70.6
70.0
71.6
72.2

OA/%
78.6

86.9
86.4
88.1
87.3
87.1

88.0
88.4
88.6

mAcc/%

66.2
66.5

73.0
75.6
76.2

79.1
82.0
82.7
83.0

表 3　Semantic3D数据集上细则类的结果

Table 3　Results of Semantic3D （semantic‑8） detail class

Method

TMLC‑MS[29]

EdgeConv‑PN[30]

PointNet++[7]

SnapNet[31]

PointConv[3]

PointGCR[32]

PointConv‑CE[33]

RandLA‑Net[6]

Ours

Man‑made
terrain
91.1
91.2
81.9
89.6
92.2
93.8
92.4
96.0
96.1

Natural
terrain
69.5
69.8
78.1
79.5
79.2
80.0
79.6
88.6

87.3

High
vegetation

32.8
51.4
64.3
74.8

73.1
64.4
72.7
65.3
64.3

Low
vegetation

21.6
58.5
51.7
56.1
62.7
66.4

62.0
62.0
58.4

Buildings

87.6
90.6
75.9
90.9
92.0
93.2
93.7
95.9
96.1

Hard
scape
25.9
33.0
36.4
36.5
28.7
39.2
40.6
49.8

41.8

Scanning
artefacts

11.3
24.9
43.7
34.3
43.1
34.3
44.6

27.8
37.9

Cars

55.3
68.6
72.6
77.2
82.3
85.3
82.5
89.3
93.1
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且这几类缺乏显著的几何结构特征，说明相对于 RandLA‑Net，“盒子”特征可以更好应用于城市多建

筑、汽车的场景，在室内场景（S3DIS）数据集上表现优异，在室外场景（Semantic3D）表现效果也不降低。

在表 4 与大部分主流的方法进行了对比，可以看出本文提出的方法 mIoU 最高，OA 虽然次优，但在语义

分割方面从目前主流的观点来看，相对于 OA，mIoU 有更高的可靠性，因此本文提出的方法优于其他点

云语义分割方法。

4 结束语

本文提出了一个使用了几何结构特征模块的模型，其中首先提出使用“盒子”特征作为全局特征并

能有效综合局部特征，应用于大规模真实场景点云语义分割并在多个数据集上取得了优秀的结果。提

出的几何结构特征模块对点云数据进行特征提取，有效地获取点云的区别性特征，解决点云数据的无

序性、无结构性等问题，主要是因为此方法根据空间几何学上的数学原理提取几何结构特征，对于解决

目前大规模真实场景点云语义分割网络面临的缺乏全局几何结构信息具有重要意义和实际价值，而在

局部邻域使用自注意力机制确保网络具有特征权重判断能力。在上采样过程使用了最邻近插值法对

下采样得到的特征图进行复原，能够简单快捷地恢复完整尺寸特征图进行最后的语义分割。在 S3DIS
数据集和 Semantic3D 数据集上进行了测试，并与其他主流方法进行了对比，证明了本文提出的方法的

有效性。未来计划把这种方法推广到其他邻域，例如：点云分类、点云目标识别等。

表 4　Semantic3D数据集上 Semantic‑8测试的结果

Table 4　Results of Semantic‑8 test on Semantic3D dataset

Method
TMLC‑MS[29]

EdgeConv‑PN[30]

PointNet++[7]

SnapNet[31]

PointConv[3]

PointGCR[32]

PointConv‑CE[33]

RandLA‑Net[6]

Ours

mIoU/%
49.4
61.0
63.1
67.4
69.2
69.5
71.0
71.8
71.9

OA/%
85.0
89.4
85.7
91.0
91.8
92.1
92.3
94.2

93.4

图 12　Semantic3D 数据集（左）与 Box‑Net标注结果（右）可视化

Fig.12　Visualization of Semantic3D dataset and Box‑Net annotation results
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