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摘 要： 目的　针对现有点云语义分割方法对几何与语义特征信息利用不充分，导致分割性能不佳，特别是局部细

粒度分割精度不足的问题，提出一种结合双边交叉增强与自注意力补偿的充分融合几何与语义上下文信息的点云

语义分割新算法以提升分割性能。方法　首先，设计基于双边交叉增强的空间聚合模块，将局部几何与语义上下文

信息映射到同一空间进行交叉学习增强后聚合为局部上下文信息。然后，基于自注意力机制提取全局上下文信息

与增强后的局部上下文信息进行融合，补偿局部上下文信息的单一性，得到完备特征图。最后，将空间聚合模块各

阶段输出的多分辨率特征输入特征融合模块进行多尺度特征融合，得到最终的综合特征图以实现高性能语义分割。

结果　实验结果表明，在 S3DIS（Stanford 3D indoor spaces dataset）数据集上，本文算法的平均交并比（mean intersec⁃
tion over union，mIoU）、平均类别精度（mean class accuracy，mAcc）和总体精度（overall accuracy，OA）分别为 70. 2%、

81. 7% 和 88. 3%，与现有优秀算法 RandLA-Net 相比，分别提高 2. 4%、2. 0% 和 1. 0%。同时，对 S3DIS 数据集 Area 5
单独测试，本文算法的 mIoU 为 66. 2%，较 RandLA-Net 提高 5. 0%。结论　空间聚合模块不仅能够充分利用局部几

何与语义上下文信息增强局部上下文信息，而且基于自注意力机制融合局部与全局上下文信息，增强了特征的完备

性以及局部与全局的关联性，可以有效提升点云局部细粒度的分割精度。在可视化分析中，相较于对比算法，本文

算法对点云场景的局部细粒度分割效果明显提升，验证了本文算法的有效性。
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Abstract： Objective　Point cloud semantic segmentation is a computer vision task that aims to segment 3D point cloud data 
and assign corresponding semantic labels to each point.  Specifically， according to the location and other attributes of the 
point， point cloud semantic segmentation involves assigning each point to predefined semantic categories， such as ground， 
buildings， vehicles， and pedestrians.  Existing methods for point cloud semantic segmentation can be broadly categorized 
into three types： projection-， voxel-， and raw point cloud-based methods.  Projection-based methods project the 3D point 
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cloud onto a 2D plane （e. g. ， an image） and then apply standard image-based segmentation techniques.  Voxel-based meth⁃
ods divide the point cloud space into regular voxel grids and assign semantic labels to each voxel.  Both methods require 
data transformation， which inevitably leads to some loss of feature information.  By contrast， raw point cloud-based methods 
directly process the point cloud without any transformation， which ensures the integrity of the input algorithm network with 
the original point cloud data.  The geometric and semantic feature information of each point in the point cloud scene needs 
to be fully considered and utilized to achieve accurate semantic segmentation tasks.  Existing methods for point cloud seman⁃
tic segmentation generally extract， process， and utilize geometric and semantic feature information separately， without con⁃
sidering their correlation.  This approach leads to less precise local fine-grained segmentation.  Therefore， this study pro⁃
poses a new algorithm for point cloud semantic segmentation based on bilateral cross-enhancement and self-attention com⁃
pensation.  It not only fully utilizes the geometric and semantic feature information of the point cloud but also constructs off⁃
sets between them as a medium for information interaction.  In addition， the fusion of local and global feature information is 
achieved， which enhances feature completeness and overall segmentation performance.  This fusion process enhances the 
integrity of features and ensures the full representation and utilization of local and global contexts during the segmentation 
process.  By considering the overall information of the point cloud scene， this algorithm demonstrates better performance in 
segmenting local fine-grained details and larger-scale structures. Method　First， the original input point cloud data are pre⁃
processed to extract geometric contextual information and initial semantic contextual information.  The geometric contextual 
information is represented by the original coordinates of the point cloud in 3D space， while the initial semantic contextual 
information is extracted using a multilayer perceptron.  Next， a spatial aggregation module is designed， which consists of 
bilateral cross-enhancement and self-attention mechanism units.  In the bilateral cross-enhancement units， local geometric 
and semantic contextual information is preliminarily extracted by constructing local neighborhoods for the preprocessed geo⁃
metric contextual information and initial semantic contextual information.  Then， offsets are constructed to facilitate cross-

learning and enhancement of the local geometric and semantic contextual information by mapping it onto a common space.  
Finally， the enhanced local geometric and semantic contextual information is aggregated to local contextual information.  
Next， using the self-attention mechanism， global contextual information is extracted and fused with the local contextual 
information to compensate for the singularity of the local contextual information， which results in a comprehensive feature 
map.  Finally， the multi-resolution feature maps obtained at different stages of the spatial aggregation module are fed into 
the feature fusion module for multi-scale feature fusion， which produces the final comprehensive feature map.  Thus， high-

performance semantic segmentation is achieved. Result　Experimental results on the Stanford 3D indoor spaces dataset
（S3DIS） show a mean intersection over union （mIoU） of 70. 2%， a mean class accuracy of （mAcc） 81. 7%， and an overall 
accuracy （OA） of 88. 3%， which are 2. 4%， 2. 0%， and 1. 0% higher than those of the existing representative algorithm 
RandLA-Net.  Meanwhile， for Area 5 of the S3DIS， the mIoU is 66. 2%， which is 5. 0% higher than that of RandLA-Net.  
In addition， visualizations of the segmentation results are achieved on the Semantic3D dataset. Conclusion　By utilizing the 
spatial aggregation module， the proposed algorithm maximizes the utilization of geometric and semantic contextual informa⁃
tion， which enhances the details of local contextual information.  In addition， the integration of local and global contextual 
information through self-attention mechanism ensures comprehensive feature representation.  As a result， the proposed algo⁃
rithm achieves a significant improvement in the segmentation accuracy of fine-grained details in point clouds.  Visual analy⁃
sis further validates the effectiveness of the algorithm.  Compared with baseline algorithms， the proposed algorithm demon⁃
strates clear superiority in the fine-grained segmentation of local regions in point cloud scenes.  This result serves as partial 
evidence， which confirms the effectiveness of the proposed algorithm in addressing challenges related to point cloud seg⁃
mentation tasks.  In conclusion， the spatial aggregation module and its fusion of local and global contextual information sig⁃
nificantly improve the segmentation accuracy of local details in point clouds.  This approach offers a promising solution to 
enhance the segmentation accuracy of fine-grained details in point cloud local regions.
Key words： point cloud； semantic segmentation； bilateral cross enhancement； self-attention mechanism； feature fusion
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0　引 言

点云语义分割在自动驾驶（郑阳 等，2021）、计

算机视觉（杜静和蔡国榕，2021）、机器人（Giang 和

Ryoo，2023）等多个领域具有广泛应用。然而，由于

点云分布具有稀疏性、不规则性和无序性等特征

（刘盛 等，2023），点云语义分割相较于二维图像语

义分割更具挑战性。

根据点云预处理方式不同，早期点云语义分割

主要分为基于投影和基于体素化两类方法。基于投

影的方法（Boulch 等，2018；Alonso 等，2020）首先将

点云转化为二维图像进行分割，然后将像素级语义

标签反投影至点云空间完成分割，算法复杂度相对

较低，但会丢失点云内部的几何结构信息，从而导致

分割精度不高；基于体素化的方法（Poux 和 Billen，

2019；Luo 等，2020）利用三维卷积将点云正则化为

网格结构后进行分割，可以有效保留点云内部几何

结构信息，但难以对目标边界的几何形状进行精细

分割。上述两类方法均对原始输入点云进行预处

理，导致部分几何信息丢失，因此其语义分割精度通

常不高，难以满足实际应用需求。

为了有效保留并利用点云空间几何信息提升分

割性能，一些学者专注于研究基于原始点云的语义

分割方法。其中，PointNet（Qi 等，2017a）是第 1 个直

接使用原始点云作为输入的神经网络，通过共享的

多层感知机逐点学习特征，解决了点云稀疏性、无序

性以及置换不变性的问题，但不能很好地提取点云

局部特征信息。为此，PointNet++（Qi 等，2017b）在

PointNet 的基础上逐点邻域迭代性特征提取，解决

局部特征缺失问题，提升分割效果。

RSNet（recurrent slice network）（Huang 等，2018）
在 PointNet++的基础上引入了轻量级的局部依赖模

块，有效模拟点云中的局部结构。Pointweb（Zhao
等，2019）通过自适应特征调整模块寻找点之间的相

互作用，较好地反映局部区域的上下文信息。然而，

这两种方法都缺乏对全局特征的充分考虑，因此分

割精度不高。为了克服这一问题，MNFEAM（multi-
scale neighborhood feature extraction and aggregation 
model）（Li 等，2021）通过多尺度特征聚合方法，从编

码器和解码器中捕获点云的全局特征，但没有充分

利用点云位置和方向等重要空间信息，影响了分割

精度。为了更好地学习空间几何信息，RandLA-Net
（Hu 等，2022）通过逐渐增大每个点的感受野，以感知

学习复杂的空间几何结构，取得较好分割结果，但在

复杂点云场景中容易丢失局部特征。CSANet（cross 
self-attention network）（Wang 等，2022）通过交叉自注

意力模块学习点云坐标和特征信息，融合点云几何

和语义信息，取得了较好的局部分割效果，但缺乏对

局部和全局信息的综合考虑。PA-Net（point atten⁃
tion network）（Ren 等，2022）利用注意力模块将语义

相互依赖和远程依赖相结合，充分考虑局部和全局

信息之间的关联性以提升点云语义分割性能，但对

几何信息利用不足。GeoSegNet（Chen 等，2023）通过

引入多几何特征编码器和边界引导解码器，高效利

用与处理几何信息，增强了物体边界的分割性能。

虽然点云分割技术近年来取得了积极进展，但

在实际应用中仍存在分割不够精准、分割效率不高

等问题，为此，提出一种结合双边交叉增强与自注意

力补偿的点云语义分割新算法，通过充分融合几何

与语义上下文信息提升点云分割性能。本文贡献包

括：1） 针对局部细粒度分割精度不高的问题，在局

部和全局角度充分利用点云的几何与语义特征信息

提升分割性能。2） 从局部角度，设计了基于双边交

叉增强的空间聚合模块，在局部邻域中构建偏移量

充当有效、可识别的参数，将局部几何与语义上下文

信息映射到同一空间进行交叉学习与聚合增强。

3） 从全局角度，为了补偿局部上下文信息的单一

性，基于自注意力机制提取全局上下文信息，并与增

强后的局部上下文信息进行高效融合，增强信息完

备性，提高点云局部细粒度分割精度。

1　所提算法

提出的点云语义分割算法流程如图 1 所示，主

要分为预处理、空间聚合和多尺度特征融合 3 个模

块。首先，对输入原始点云数据进行预处理，提取几

何与初始语义上下文信息。然后，在空间聚合模块

中构建局部邻域，利用偏移量分别增强局部几何与

语义上下文信息。在此基础上，基于自注意力机制

提取全局上下文信息，进一步对特征信息完善与补

充，增强特征的完备性以及局部与全局的关联性。

最后，将不同分辨率的特征图输出至多尺度特征融

合模块，进行上采样和融合，最终通过全连接层实现
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点云的语义分割。

1. 1　预处理模块

给定点云集合 X = { x1，x2，⋅ ⋅ ⋅，x i，⋅ ⋅ ⋅，xN }，其中

x i (1 ≤ i ≤ N ) 表示点云集合中的点，N 为点云集合中

的点数。首先，利用X的坐标信息得到坐标集合P =
{ px1，px2，⋅ ⋅ ⋅，pxi，⋅ ⋅ ⋅，pxN }作为几何上下文信息，其中

pxi 表示点 x i 在三维空间中的坐标矢量。然后，提取

X的特征向量集合 F = { fx1，fx2，⋅ ⋅ ⋅，fxi，⋅ ⋅ ⋅，fxN }作为

初始语义上下文信息，其中 fxi 表示点 x i 在语义特征

空间的高维特征向量，具体为

fxi = M (x i ) = δθ ( BN (ηd1 × 1 (x i ) ) ) （1）
式中，M 表示多层感知机对高维特征向量的提取操

作，δθ 表示带有参数 θ 的 ReLU（rectified linear unit）
非线性激活函数，BN（batch normalization）表示批量

归一化，η 表示卷积操作，1 × 1 为卷积核大小，d 为输

出的特征维数，此处 d = 8。预处理模块得到的几何

上下文信息P以及初始语义上下文信息F将会输入

到空间聚合模块。

1. 2　空间聚合模块

空间聚合模块包含 5 个子块，每个子块包含双

边交叉增强（bilateral cross enhancement，BCE）和自

注意力机制（self-attention mechanism，SAM）两个单

元，结构如图 2 所示。首先将P和F输入至双边交叉

增强单元中，构建点云局部邻域，提取初步局部几何

与语义上下文信息。然后交叉学习偏移量，对二者进

行增强后聚合生成局部上下文信息。同时在自注意

力机制单元中提取点云全局上下文信息，将其与聚合

生成的局部上下文信息进行融合，得到完备特征图。

空间聚合子块采用级联的方式输出不同分辨率

的特征图，每个子块输出的特征图作为下一个子块

的输入，最终形成多层次的特征图，以更全面地表征

点云信息。

1. 2. 1　双边交叉增强单元

为了充分考虑并利用点云的局部几何与语义上

下文信息，设计双边交叉增强单元。首先，构建局部

邻域提取局部几何与语义上下文信息。对于给定点

云集合X = { x1，x2，⋅ ⋅ ⋅，x i，⋅ ⋅ ⋅，xN }，使用基于欧氏距

离的最远点采样方法，选择X中的一组点作为中心

点组，并记为Y = { y1，y2，⋅ ⋅ ⋅，yi，⋅ ⋅ ⋅，yn } (1 ≤ i ≤ n)。对

于每个中心点 y i，使用 KNN（K-nearest neighbors）近

邻搜索近邻点 y k
i = { y 1

i ，y 2
i ，⋅ ⋅ ⋅，y K - 1

i ，y K
i }，其中，K =

16，∀y k
i ∈ X。。将中心点 y i 和近邻点 y k

i 的绝对坐标分

别表示为 p i、pk
i，y i，y k

i 在语义特征空间中所对应的语

义特征信息分别表示为 f i， f k
i 。将中心点的绝对位置

和近邻点相对于中心点的相对位置组合为局部上下

文信息φ，具体为

φ ( p i ) = p i⊕( pk
i - p i ), φ ( p i ) ∈ RK × 6 （2）

φ ( f i ) = f i⊕( f k
i - f i ), φ ( f i ) ∈ RK × 2d （3）

式中，φ ( p i ) 和φ ( f i ) 分别表示 3D 空间中局部几何与

语义上下文信息；pk
i - p i 表示近邻点相对于中心点

图 1　本文算法流程

Fig. 1　Proposed algorithm flow
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的相对坐标， f k
i - f i 表示近邻点相对于中心点的语

义特征信息，d 是语义特征信息 f i， f k
i 的维度；⊕ 表

示特征拼接操作。

由于点云密度在不同区域存在不均匀性，不仅

影响点云的特征提取，也影响对中心点邻域特征的

表征。为此，构建交叉增强网络，通过引入偏移量增

加局部区域内点云密度，从而增强局部信息。

首先，为了充分考虑局部几何与语义上下文信

息之间的关联，基于 φ ( f i )，φ ( p i ) 分别计算 pk
i ， f k

i 的

偏移量，计算式为
~
pk

i = M (φ ( f i ) ) + pk
i ,  ~pk

i ∈ RK × 3 （4）
~
f k

i = M (φ ( p i ) ) + f k
i ,  ~f k

i ∈ RK × d （5）

将得到的两个偏移量以交叉方式添加至局部几

何与语义上下文信息中，使得φ ( p i ) 与φ ( f i ) 能够进

一步学习偏移量的特征信息并进行增强，得到增强

后的局部几何与语义上下文信息A、B，具体为

A = φ ( p i )⊕~
pk

i （6）
B = φ ( f i )⊕~

f k
i （7）

在此基础上，通过 M 对A、B进行维度调节，使得

A与B维度一致。最后将两者聚合生成增强后局部

上下文信息Le，具体为

Le = concat ( M (A), M (B ) ), Le ∈ RK × dout （8）
式中，dout 表示空间聚合子块输出的特征向量维度。

本文根据经验分别设定为［32，128，256，512，1 024］
（Qiu 等，2021）。

1. 2. 2　自注意力机制单元

为了增强特征完备性，构建自注意力机制单元，

提取点云的全局上下文信息，并与局部上下文信息

进行融合，补偿局部上下文信息的单一性。

对 于 每 个 中 心 点 提 取 的 局 部 上 下 文 信 息

Le ∈ RK × dout，首先，在特征维度上对 K 个近邻点进行

局部平均和最大池化下采样，得到两个形状为 K ×
1
2 dout 的特征向量并进行拼接，形成 K × dout 的特征向

量。然后，对拼接后的特征向量嵌入维度为 dout 的位

置编码，进而得到形状为 K × 2dout 的特征向量，用于

捕捉不同近邻点之间的空间位置关系。最后，构建

自注意力模块从 K × 2dout 特征向量中提取全局上下

文信息，具体如下：

首 先 ，将 嵌 有 位 置 编 码 的 特 征 向 量 表 示 为

Z ∈ RK × 2dout，通过线性变换将Z映射到查询向量QI、

关键向量KI 和值向量VI，并通过点积计算QI 与KI 之

间的相似度，得到每个点的注意力权重Λ，具体为

Q I = Z × Wq, K I = Z × Wk, V I = Z × W v （9）

Λ = fsoftmax( )Q I ⋅ K T
I

Dk

（10）

式中，Wq ∈ R2dout × Dq，Wk ∈ R2dout × Dk，W v ∈ R2dout × Dv 为权重

矩阵。 Dk 用于缩放注意力权重，保持训练过程中

梯度值稳定。

图 2　空间聚合子块

Fig. 2　Spatial aggregation subblock
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然后，使用 Λ 对VI进行加权求和，得到每个点的

自注意力聚合结果 SAG，并对其进行双线性插值上

采样，得到与Le相同的维度，具体为

SAG = Λ ⋅ V I, SAG ∈ RK × Dv （11）
Gci = SAG × WO, Gci ∈ RK × dout （12）

式中，WO ∈ RDv × dout 表示输出映射的权重矩阵。Gci

即为提取的全局上下文信息，表示 K 个近邻点在全

局上下文中的特征向量。

最后，将Gci与 Le合并，实现局部与全局上下文

信息的融合，具体为

Mix = Le + Gci, Mix ∈ RK × dout （13）
式中，Mix表示融合后的完备特征信息。由于中心

点组Y有 n 个中心点，从而得到由 n 个Mix组成的特

征图。完成 5 个空间聚合子块编码后，得到多分辨

率特征图Fout。

1. 2. 3　损失函数

在整个编码模块中，引入损失函数以调节双边

交叉增强的学习过程。为了充分学习点云的局部特

征信息，将近邻区域作为一个整体考虑，而不是考虑

单个近邻点。首先，添加偏移量以增强局部几何上

下文信息并保持密集邻域的几何完整性。然后，通

过最小化 l2 距离鼓励近邻区域的几何中心点靠近局

部区域的中心点位置，具体为

L ( p i ) = 




 




1

K ∑
k = 1

K ( p͂k
i - p i )

2
（14）

1. 3　多尺度特征融合模块

为了提高算法对不同尺度物体的感知能力，通

过多尺度特征融合模块整合多分辨率特征图，具体

流程如图 3 所示。

对于Fout，设{ F1，F2，⋅ ⋅ ⋅，F t，⋅ ⋅ ⋅，FT }表示所有空

间聚合子块输出的特征图集合，F t 表示第 t 个子块的

输出，T 表示空间聚合子块数量，本文 T = 5。对每个

特征图首先进行上采样，然后将上采样后的特征图

与上一层的特征图进行融合，最后得到不同尺度的

特征图，记为{ ~F1，
~
F2，⋅ ⋅ ⋅，~F t，⋅ ⋅ ⋅，~FT }。

为了整合不同尺度的特征图和提炼有用的上下

文信息，进一步将 { ~F1，
~
F2，⋅ ⋅ ⋅，~F t，⋅ ⋅ ⋅，~FT }输入至

M 获得点级信息，并对点级信息归一化，使用 softmax
得到 { ϕ1，ϕ2，⋅ ⋅ ⋅，ϕt，⋅ ⋅ ⋅，ϕT }。然后融合归一化的点

级信息和不同尺度特征图，得到用于语义分割的综

合特征图
~
F out。最后通过全连接层实现点云的语义

分割，具体为

~
F out = ∑

t = 1

T

ϕt × ~F t （15）

2　实验结果与分析

为 了 评 估 所 提 算 法 的 性 能 ，在 公 共 数 据 集

S3DIS（Stanford 3D indoor spaces dataset）（Armeni 等，

2017）和 Semantic3D（Hackel 等，2017）上进行了实验

分析。基于 Ubuntu 16. 04 操作系统，采用 Python 与

Tensorflow 实验平台进行算法实现。在单个 NVIDIA 

图 3　多尺度特征融合模块

Fig. 3　Multi-scale feature fusion module
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TITAN RTX GPU 上训练 100 轮，使用 Adam 优化算法

以端到端的方式进行训练，批量大小设为 16，学习率

从 0. 01开始，每 10轮后以 0. 5的速率衰减。

2. 1　数据集及评价指标

S3DIS 是室内点云数据集，标注了 13 个语义类

别，分为 6 个大型室内区域，包含 271 个房间，每个房

间都由密集点云组成，每个点包含三维坐标信息和

RGB 信息。Semantic3D 是室外点云数据集，标注了

8 个语义类别，总计超过 40 亿个点，每个点都包含

3 维坐标、RGB 颜色和强度值信息。

使用平均交并比（mean intersection over union，

mIoU）作为算法性能主要评估指标，mIoU 是数据集

所 有 语 义 类 别 IoU 的 平 均 值 。 总 体 精 度（overall 
accuracy，OA）和平均类别精度（mean class accuracy，

mAcc）作为参考评估指标。

2. 2　S3DIS数据集上的室内场景语义分割

2. 2. 1　评价指标对比

表 1 和表 2 给出了 S3DIS 数据集上的对比实验

结果，其中，RandLA-Net 采用重新训练的实验数据。

由表 1 的 6 折交叉验证可以看出本文算法在

mIoU、mAcc、OA 这 3 个指标上都取得了很好的性

能，分别达到 70. 2%、81. 7% 和 88. 3%，较 RandLA-

Net 分别提升了 2. 4%、2. 0% 和 1. 0%。同时，相比于

最新算法 PASIFTNet，本文算法在 mIoU 和 OA 两个

指标上分别提升了 1. 9% 和 1. 8%。

S3DIS 数据集 Area 5 的点云场景较为复杂，对其

精细高效分割更具有挑战性。表 2 给出了对 Area 5
的独立测试结果，可以看出本文算法对于复杂场景

有 着 较 好 的 分 割 精 度 ，mIoU 达 到 了 66. 2%，较

RandLA-Net 算法提升了 5. 0%。相比于其他最新算

法，如 LGFF-Net（local-global feature fusing）、LG-Net
（local dual features and global correlations）、GeoSeg⁃
Net（geometric encoder-decoder model）等，mIoU 和 OA
也有不同程度的提升。

2. 2. 2　可视化分析

图 4 给出了 S3DIS 数据集部分场景的可视化结

果。可以看出，即使在复杂场景中，例如办公室、会

议室以及走廊，本文算法相较于 RandLA-Net 的分割

结果更准确，特别是对于墙壁、黑板和杂物等类别。

从场景 1 中可以明显看出，本文算法能准确分割墙

壁以及横梁部分，但 RandLA-Net 将部分横梁错误地

分割成了墙壁。通过测试，RandLA-Net 对墙壁与横

表2　S3DIS数据集Area 5测试结果

Table 2　Test results of Area 5 on S3DIS dataset
/%

方法

PointNet++ （Qi 等，2017b）
CSANet （Wang 等，2022）
DPFA-Net （Chen 等，2022）
PointCNN （Li 等，2018）
PointWeb （Zhao 等，2019）
PointASNL （Yan 等，2020）
GACNet （Wang 等，2019）
GA-Net （Deng 和 Dong，2021）
LGFF-Net （Bi 等，2023）
LG-Net （Zhao 等，2023）
GeoSegNet （Chen 等，2023）
RandLA-Net* （Hu 等，2022）
本文

OA
-
-
88

85.9
87

87.7
87.8
87.6
87

88.1
88.5
87.4
88.6

mIoU
50

53.3
55.2

-
60.3
62.6
62.9
63.7
63.9
64.9
64.9
61.2
66.2

注：“*”表示该方法重新训练的结果，加粗字体表示各列最优

结果，“-”表示原文中未给出具体值。PointASNL：nonlocal 
neural network with adaptive sampling；GACNet：graph attention 
convolution network；GA-Net：global attention network。

表1　S3DIS数据集6折交叉验证结果

Table 1　The 6-fold cross-validation results on S3DIS dataset
/%

方法

PointNet （Qi 等，2017a）
3P-RNN （Ye 等，2018）
RSNet （Huang 等，2018）
SPG 

（Landrieu 和 Simonovsky，2018）
PointCNN （Li 等，2018）
PointWeb （Zhao 等，2019）
Fuzzy3DSeg （Zhong 等，2020）
MNFEAM （Li 等，2021）
DPFA-Net （Chen 等，2022）
PASIFTNet （Wang 等，2023）
RandLA-Net* （Hu 等，2022）
本文

OA
78.6
86.9

-
86.4
88.1
87.3
86.3
85
89

86.5
87.3
88.3

mAcc
66.2

-
66.5
73

75.6
76.2

-
-
-
-

79.7
81.7

mIoU
47.6
56.3
56.5
62.1
65.4
66.7
56.4
56.8
61.6
68.3
67.8
70.2

注：“*”表示该方法重新训练的结果，加粗字体表示各列最优

结果，“-”表示原文中未给出具体值。3P-RNN：recurrent neu⁃
ral network with pointwise pyramid pooling；SPG：superpoint 
graph；Fuzzy3DSeg：fuzzy neighborhood learning for 3D segmen⁃
tation；DPFA-Net：dynamic point feature aggregation network；

PASIFTNet：point-atrous sift network。
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梁的 mIoU 分别为 80. 02%、69. 77%，而本文算法分

别为 82. 60%、71. 89%。场景 2—场景 4 给出了物体

边界处的分割细节，相较于 RandLA-Net，本文算法

表现出更好的分割效果，局部细节分割更精确。

2. 2. 3　消融实验

消融实验在 S3DIS 数据集上进行，使用 6 折交叉

验证进行评估，结果如表 3 所示。其中，方法 1 是基

础模型，仅使用几何信息作为网络输入，未使用语义

信息和双边交叉增强、自注意力机制和多尺度特征

融合，采用最大池化。方法 2—方法 4 在方法 1 的基

础上分别测试了双边交叉增强、多尺度特征融合和

自注意力机制的性能。实验结果显示，双边交叉增

强的性能提升最多，也验证了本文算法双边交叉增

强单元的有效性。在双边交叉增强单元中，通过构

建偏移量对局部几何与语义上下文信息进行增强，

可以增强点云局部上下文信息，有效提升了点云分

割精度。

方法 5 将最大池化替换成最大池化与平均池化

相结合的混合池化。结果显示，mIoU 相比于方法 1
略有提升。方法 6 在方法 5 的基础上使用了双边交

叉增强，在几何信息输入的同时增加了语义信息，并

通过双边交叉学习增强点云的几何和语义信息。结

果显示，相比于方法 5 性能有明显提升。方法 7 每次

上采样都结合上一层特征图，最后融合得到多尺度

特征。实验结果显示，相比于方法 6，mIoU 提升了

2. 4%。方法 8 在此基础上进一步增加了自注意力

表3　消融实验结果

Table 3　Results of ablation experiments

方法

1
2
3
4
5
6
7
8

池化方式

最大池化

最大池化

最大池化

最大池化

混合池化

混合池化

混合池化

混合池化

双边交
叉增强

×
√
×
×
×
√
√
√

多尺度特
征融合

×
×
√
×
×
×
√
√

自注意
力机制

×
×
×
√
×
×
×
√

mIoU/%

55.6
65.8
62.6
59.4
57.4
66.3
68.7
70.2

注：加粗字体表示最优结果。“√”和“×”分别表示使用和未使

用该模块。

图 4　语义分割结果在 S3DIS 数据集上的可视化

Fig. 4　Visualization of semantic segmentation results on S3DIS dataset
（（a）raw point cloud；（b）ground truth；（c）RandLA-Net；（d）ours）
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模块，是本文的完整网络架构，通过全局上下文信息

补偿局部上下文信息，进一步增强特征的完备性，得

到了最好的分割效果。

2. 3　Semantic3D数据集上的室外场景语义分割

为了进一步分析所提算法对室外场景点云分割

的可行性，在 Semantic3D 数据集上进行了实验分析。

表 4 给出了本文算法与 RandLA-Net 方法的对比训

练结果。可以看出，本文算法在 mIoU、OA 两个指标

上分别提升了 1. 3% 和 1. 2%。测试实验采用具有在

线评估的 reduced-8 测试集，针对 4 个特定场景，使用

0. 01 m 的均匀下采样进行评估。

可视化结果如图 5 所示，其中图 5（a）表示原始

点云，图 5（b）（c）分别表示 RandLA-Net 和本文算法

的分割效果。可以看出，本文算法可以较好地提取

室外场景 1—场景 3 中的地面、建筑等地图要素以及

场景 4 中的草地和道路。总之，在 Semantic3D 数据

集上的训练与测试可视化结果都显示本文算法可以

有效用于室外场景点云分割。

3　结 论

本文提出了一种结合双边交叉增强与自注意力

补偿的点云语义分割新算法，通过局部几何与语义

上下文信息的交互增强、局部和全局特征的相互补

偿，提升点云细粒度分割精度。首先，对输入原始点

云数据进行预处理，提取几何与初始语义上下文信

表4　Semantic3D数据集训练结果

Table 4　Training results on Semantic3D dataset
/%

方法

RandLA-Net* （Hu 等，2022）
本文

OA
89.3
90.5

mIoU
68.1
69.4

注：“*”表示该方法重新训练的结果，加粗字体表示各列最优

结果。

图 5　语义分割结果在 Semantic3D 数据集上的可视化

Fig. 5　Visualization of semantic segmentation results on Semantic3D dataset （（a） raw point cloud； （b） RandLA-Net； （c） ours）
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息。然后，在空间聚合模块中构建局部邻域，利用偏

移量分别增强局部几何与语义上下文信息。在此基

础上基于自注意力机制提取全局上下文信息，进一

步对特征信息完善与补充，增强特征的完备性以及

局部与全局的关联性。最后，将不同分辨率的特征

图输出至多尺度特征融合模块，进行上采样和融合，

最终通过全连接层实现点云的语义分割。在 S3DIS
和 Semantic3D 数据集上的实验结果表明，相较于对

比算法，本文算法在多项指标上表现出更优性能。

但由于点云数据的无序性、稀疏性和数据量巨大等

特点，在实际应用中，精准、高效的点云语义分割仍

面临巨大挑战。为此，下一步拟在努力提升实验平

台和算力资源的基础上，进一步深入研究更精准、更

高效的深度学习模型与算法，提升点云语义分割的

性能。
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