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基于多特征融合的城市场景三维点云语义分割

刘贤梅,刘鹏飞,贾摇 迪,赵摇 娅
(东北石油大学 计算机与信息技术学院,黑龙江 大庆 163318)

摘摇 要:城市场景三维点云语义分割存在点云覆盖范围广、数据规模大、局部点云量稀疏、城市建筑风格各异等问题,仅依

靠形状特征与颜色特征的分割方法无法对城市点云进行准确分割。 该文提出了一种基于多特征融合的城市场景三维点

云语义分割方法 MFFN(Multi-Future Fusion Network)。 在预处理阶段对三维点云进行网格采样,降低了点云数据量,但同

时最大程度保留点云的几何形状特征;引入每个采样点的法向量特征,有效弥补几何形状特征与颜色特征的不足;设计多

特征局部聚合模块,将点云法向量特征和几何形状特征、颜色特征进行融合,增强网络对城市场景中表面凹凸程度相差较

大的物体类别的学习能力。 在 SensatUrban 城市数据集上的结果显示,该方法的平均交并比为 55. 90% ,总体精度为

91郾 90% ,相比 RandLA-Net 网络分别提高了 3. 21 百分点和 2. 12 百分点,并且在多个城市类别上的分割精度均有较大

提升。
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3D Point Cloud Semantic Segmentation of Urban Scene Based on
Multi-feature Fusion

LIU Xian-mei,LIU Peng-fei,JIA Di,ZHAO Ya
(School of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163318,China)

Abstract:The semantic segmentation of urban scene 3D point cloud has the problems of wide point cloud coverage, large data scale,

sparse local point cloud volume,and different styles of urban buildings,etc. The segmentation method relying only on shape features and

color features cannot accurately segment the urban point cloud. We propose a semantic segmentation method MFFN (Multi-Future

Fusion Network) based on multi-feature fusion for 3D point cloud of urban scene. 3D point cloud is meshed during the preprocessing

phase,which reduces the amount of data in the point cloud,while preserving the geometric features of the point cloud to the maximum.

The normal vector feature of each sample point is introduced to effectively compensate for the shortcomings of geometric and color

features. A multi-feature local aggregation module is designed,which combines the normal vector feature,geometric shape features and

color features of point cloud to enhance the learning ability of the network for objects with different surface concaveness and convexity in

urban scene. The results on the SensatUrban urban dataset show that the mean intersection over union of the proposed method is

55郾 90% ,and the overall accuracy of it is 91. 90% ,which is 3. 21 percentage points and 2. 12 percentage points higher than that of the

RandLA-Net network,respectively,and the segmentation accuracy is greatly improved in several urban categories.

Key words:urban-scale 3D point cloud;semantic segmentation;normal vector;feature fusion;multi-feature local aggregation

0摇 引摇 言
三维点云是在同一空间参考系下用于表达物体表

面特征和空间分布的海量点的集合,相比于二维图像,
点云可以提供丰富的几何形状信息,并且不易受光照

变化和其它物体遮挡的影响[1]。 三维点云语义分割的

目的是为每个三维点分配语义标签,是三维场景理解

和环境智能感知的关键问题之一,广泛应用于自动驾

驶、高精地图、智慧城市等领域[2],大规模城市场景的

三维点云覆盖范围广、数据规模大、局部点云量稀疏、
城市建筑风格各异,使得城市场景的三维点云语义分
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割面临严峻的挑战。
当前基于深度学习的点云语义分割方法可分为基

于投影的方法和基于点的方法。
基于投影的方法:为了将成熟的二维图像语义分

割方法应用于三维点云,文献[3]首次提出多视图投

影方法,将输入的三维点云投影为多组二维图像,再利

用图像语义分割网络对每个视图的图像进行联合分数

预测。 SqueezeSeg[4]利用球面投影将三维点云转换为

二维图像,然后使用 SqueezeNet[5] 网络进行特征提取

与分割, 并应用条件 随 机 场 ( Conditional Random
Field,CRF)优化分割结果。 文献[6]在 SqueezeSeg 的

基础上设计了上下文聚合模块(Context Aggregation
Module,CAM)以进一步提高分割精度。

基于点的方法:文献[7]提出了首个能够直接处

理非规则点云的 PointNet 方法,该方法采用多层感知

器和对称函数来学习和聚合点云特征,但其捕捉局部

特征的能力很弱。
为解决该问题,PointNet++[8] 通过划分邻域的方

法提取局部特征,该模型在将点云划分为多个有重叠

的局部邻域后利用 PointNet 捕获局部邻域特征。
PointConv[9]根据近邻点的距离赋予其不同的权

重,再通过加权卷积聚合局部特征。
文献 [ 10 ] 提 出 可 变 形 核 点 卷 积 分 割 框 架

KPConv,该方法中的卷积权重是由每个邻域内定义的

核点与其余非核点之间的欧几里得距离计算得出,核
点的选择可根据不同情况进行修改,相比于 PointConv
更灵活。

文献[11]提出动态图卷积分割网络 DGCNN,用
构建的动态图中每个节点代表点的特征,每条边代表

邻域内点间的特征关系,且边会根据计算的邻域特征

矩阵动态变化,使网络更容易聚类邻域内的相似特征。
文献[12]基于谱图理论设计了 RGCNN 模型,在

构建动态图保存点云特征的基础上,利用图拉普拉斯

矩阵自适应地捕获每一层动态图结构。
文献[13]将动态图的思想融入 PointNet++,设计

了 DGPoint 动态图卷积网络,通过 K 近邻算法确定新

的局部区域以达到动态图更新的目的。
文献[14]借助图的思想构建超点图(SuperPoint

Graph,SPG),使网络捕获点云的上下文结构变得更

精准。
GACNet[15]通过注意力机制计算邻域中心点与每

一个邻接点的边缘权重,从而使得网络能在分割的边

缘部分取得更好的效果。
DALNet[16]提出了一种基于双注意力机制的语义

分割网络,结合空间注意力以及双线性插值法实现在

解码阶段空间信息的高效恢复,在处理城市道路场景

时有不错的效果。
此外,最近的 RandLA-Net[17] 设计了一个局部特

征聚合模块,通过增加感受野的方式聚合局部点云的

几何形状特征与颜色特征,极大程度地减少了信息损

失,并采用随机采样的方法提高了网络可以同时处理

的点云量。
尽管基于点的方法在三维点云语义分割上取得了

不错的效果,但几乎都只适用于小规模室内场景或道

路场景,无法扩展到大规模城市场景,这主要是由于城

市场景点云数据规模更大,覆盖面积更广,对网络训练

时的处理速度与内存开销要求极大。 RandLA-Net 虽
然通过随机采样的方法降低了网络训练过程中处理的

点云量,但却牺牲了网络提取点云特征的准确性,而城

市点云数据的局部区域点云量本身就稀疏,采样后几

何形状信息更加难以提取,同时由于城市建筑风格的

差异,颜色特征的描述能力也极大下降,因此网络已无

法仅依靠几何特征和颜色特征来分割城市点云。 为解

决上述问题,该文提出了一种基于多特征融合的三维

点云语义分割方法 MFFN,该方法的贡献如下:
为解决几何形状与颜色特征对城市物体描述能力

减弱的问题,引入了点云的法向量特征,点云法向量在

表面凹凸程度与光滑度相差较大的城市物体间有明显

的差异,利用这种特性可有效弥补几何形状与颜色特

征的不足,并基于 RandLA-Net 特征聚合思想设计了

多特征局部聚合模块 MFLA(Multi-Feature Local Ag鄄
gregation),将点云的法向量特征、颜色特征与几何特

征进行融合,进一步提高了网络对城市场景三维点云

的分割精度。 此外,为解决城市点云数据规模大,局部

点云量稀疏的问题,在数据预处理阶段与网络训练阶

段分别采用网格采样与随机采样进行点云降采样。 预

处理过程中的网格采样保证了经过一次预处理之后输

入到网络中的点云可以最大程度保留原始点云的几何

形状特征,既保证了后续网络的训练速度,又缓解了局

部点云量稀疏导致形状特征提取不准确的问题;网络

训练过程中的多次逐层随机采样凭借其采样速度快的

优势,大幅降低每层需要训练的数据量,进一步加快训

练速度并降低内存开销。

1摇 基于多特征融合的城市场景三维点云语

义分割网络 MFFN
1. 1摇 MFFN 整体结构

MFFN 采用了带有跳跃连接的编码-解码结构,整
体网络结构如图 1 所示。 首先将预处理后的 N个携带

D 维特征的采样点输入网络,利用四组编码解码层学
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习每个点的局部特征,各层的特征维度为(8,32,128,
256,512)。 在每个编码层中利用一个多特征局部聚合

模块(MFLA)融合局部邻域内的点云法向量、颜色和

几何形状信息,并通过逐层随机采样方法降低训练点

云量;之后在每个解码层中插入一组多层感知机

(MLP)和近邻插值上采样(US),使采样点大小与每个

采样点携带的特征维度逐步恢复到原始大小;其间利

用跳跃连接将编码解码过程中提取的相同维度的特征

信息进行融合;最后利用三个全连接层与一个 dropout
层对其进行输出,输出结果为 N 伊Class,Class 为点云中

的类别个数。

N/64 256

N/256 512
MFLA RS

N/4 32

N/16 128
MFLA RS

N 8
MFLA RS

MFLA RS

N/256 512

N/64 256
US MLP

N/16 128

N/4 32
US MLP

US MLP

N 8
US MLP

N 63 N 32
FC

DP

FC

DP

FCFC

(N, D) (N, Class)

图 1摇 MFFN 架构

1. 2摇 不同阶段的点云降采样

1. 2. 1摇 数据预处理阶段的网格采样

为了解决城市点云数据规模大、网络训练困难的

问题,该文利用网格采样在降低点云数量的同时,能最

大程度地保留点云几何结构的特点,在网络训练前先

利用网格采样对点云进行预处理。
首先,通过遍历查找分别找出点云数据在 X、Y、Z

轴上的最大、最小坐标值,为输入点云建立一个能包围

全部三维点的最小立方体。 然后把该立方体划分为多

个大小一样的小体素;然后,确定每个三维点所在的体

素网格;最后,计算每个网格内三维点的重心,并利用

该重心点代替网格内的所有三维点,即可得到网格采

样后的点云数据。

1. 2. 2摇 网络训练阶段的随机采样

随机采样会根据指定输出的采样点个数从输入点

云中进行随机点选取。 与网格采样、最远点采样[18]、
反密度采样[19]等方法相比,随机采样的采样速度与输

入点数无关,且在采样过程中没有中间运算步骤,计算

效率极高。 因此,在网络编码过程中利用随机采样逐

层降低三维点数,以大幅提高网络的训练速度。
1. 3摇 点云法向量特征分析与计算

1. 3. 1摇 法向量特征分析

为便于分析点云法向量的特性,图 2(a)(b)分别

展示了植被和建筑物两个类别的法向量特征局部放大

图,图中线条为相应三维点的法向量。

图 2摇 部分类别法向量特征放大图

摇 摇 从图 2 中可以看出,植被等不规则物体的法向量

朝向参差不齐,但建筑物等光滑物体的法向量朝向基

本一致,可见点云法向量在表面凹凸程度与光滑度相

差较大的城市物体间有明显的差异,这种特征在多数

的城市物体上均有所体现。 因此,利用法向量的这种

特性辅助语义分割网络,可有效加强网络对城市场景

中这些类别的学习能力。
1. 3. 2摇 法向量计算

法向量的计算方法有三种[20]:基于 Delaunay 三角

分割的方法会受到离群点和噪声的影响,因此不适用
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于现场采集的数据;基于统计学原理的方法计算复杂

度很高,且要求点云在尖锐特征处的采样密度足够稠

密,因此不适用于局部区域稀疏的城市点云;基于局部

表面拟合的方法计算原理简单清晰、速度快、使用范围

广,该文采用该方法,具体计算过程如下:
首先进行局部区域表面拟合,对于每个采样点 p ,

利用 k 近邻搜索算法搜索到与其最近的 k 个近邻点,
然后根据最小二乘法对 k 个点进行曲面拟合,形成曲

面的表达形式,如公式(1)所示。

p(n
寅
,d) = argmin 移

k

i = 1
(n

寅
p i - d) 2 (1)

式中, d 为平面 P 与坐标原点间的相对距离, n
寅
为拟合

平面 P 的法向量,即该采样点的法向量。 为了求解法

向量,需先计算出该邻域内点云的质心 pc ,如公式(2)
所示。

pc =
1
k (移

k

i = 0
x i,移

k

i = 0
y i,移

k

i = 0
z i) (2)

随后,对式(3)中的协方差矩阵 M 进行特征值分

解,求得 M 的所有特征值,其中最小的特征值所对应

的特征向量即为所求的法向量。

M = 移
k

i = 1
(p i - pc) (p i - pc)

T (3)

上述求得的法向量只确定了其所在的直线而未确

定其方向,因此为了消除二义性需为法向量定向。 假

设 n
寅

i 、 n
寅

j 为相邻两点 p i 、 p j 的法向量,则 n
寅

i 、 n
寅

j 应近乎

平行,即其内积为 1;反之,则说明其中一点的法向量

方向错误,需要反转。 基于上述方法,只需设定好初始

点的法向量朝向,再遍历其余点即可重定向所有点的

法向量。
1. 4摇 多特征局部聚合模块 MFLA

在网络的随机采样过程中,不可避免地会丢失一

些携带重要信息的三维点,为了同时解决信息丢失和

几何形状与颜色特征对城市场景表达不充分的问题,
该文引入 RandLA-Net 局部特征聚合的思想,设计了

多特征局部聚合模块,整体框架如图 3 所示。 该模块

主要由多特征局部编码模块、注意力池化模块两部分

堆叠而成,并将堆叠后的输出特征与输入点云经过多

层感知机处理后的特征相加,获得最终的聚合特征。
通过多特征编码的方式,缓解重要三维点丢失带来的

精度下降问题;同时,通过聚合法向量特征,网络可以

更好地学习一些特定城市类别的特征信息,进一步提

高模型精度。

图 3摇 多特征局部聚合模块

1. 4. 1摇 多特征局部编码模块

多特征局部编码模块通过编码的方式将每个采样

点与其近邻点之间建立联系,使每个采样点除了携带

自身的多特征信息之外,还会携带与其它邻域点之间

的特征关系,这样即使在随机采样过程中一些重要的

三维点丢失,其部分特征信息仍能保留在其它邻域点

的特征编码中,使网络后续模块可以更好地聚合局部

特征;同时,考虑到点云的法向量特征在一些特定的城

市类别上的差异性很大(铁轨、植被、建筑等),通过将

相对位置编码与颜色信息、法向量信息进行级联的方

式,加强网络对这些类别的学习能力,进而提高整体的

分割精度。
该模块首先采用 k 近邻搜索算法得到每个输入的

采样点 p 的 k 个临近点的三维坐标、颜色以及法向量,
然后对点 p 及其 k 个近邻点的位置信息进行编码,使
其间建立联系。 编码的相对位置信息包括 p 点的三维

坐标 p i 、 k 个临近点的位置坐标 pk
i 、 p 点与 k 个邻近点

的相对位置关系 p i - pk
i 以及它们的欧氏距离 椰p i -

pk
i 椰 , 茌 表示级联运算,最后输出点 p 的相关位置编

码 rki ,整体编码方式如公式(4)所示。
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rki = MLP(p i 茌 pk
i 茌 (p i - pk

i ) 茌 椰p i - pk
i 椰)

(4)
得到每个采样点与其局部邻域内近邻点的相对位

置编码后,将编码结果 rki 与点云的颜色特征信息 fcki 、
法向量特征信息 fnk

i 级联就得到了每个采样点的增强

特征 f̂ ki ,如公式(5)所示。
f̂ ki = fck

i 茌 fnk
i 茌 rki (5)

1. 4. 2摇 注意力池化模块

注意力池化模块用于聚合点的局部特征。 首先,
将多特征局部编码模块获得的邻域点多特征信息送入

可学习的全连接层;然后,使用 Softmax 激活函数获得

该点多特征信息的权重;最后,将得到的所有邻近点特

征权重加权求和获得局部邻域聚合特征。 在处理大规

模城市场景的点云时,该方法相比于最大池化或平均

池化的优势在于注意力池化可以自动选择重要的局部

特征,进一步降低随机采样丢失关键点信息的影响,提
高分割网络的精度。

2摇 实摇 验
2. 1摇 实验数据集

实验使用的数据集是牛津大学的胡等人在 2021
年公开的 SensatUrban 数据集[21],该数据集是城市规

模摄影测量点云数据集,其中包含三个英国城市(伯
明翰,剑桥以及约克)7. 6 平方公里中的近 30 亿具有

详细语义标注的点,同时包含每个点的位置信息和颜

色信息,共分为地面、植被、建筑物、墙面、桥梁、停车

场、铁轨、交通路、街道设施、汽车、人行道、单车和水

13 个语义类别。
其中,伯明翰城市数据中类别具体占比如表 1 所

示,其它城市中的类别占比与伯明翰类似。

表 1摇 伯明翰数据集中各类别占比(误差在 0. 001 ~ 0. 01 之间)

类别 地面 植被 建筑物 墙面 桥梁 停车场 铁轨 道路 设施 汽车 人行道 单车 水

占比 0. 273 0. 148 0. 297 0. 025 0. 002 0. 068 0. 001 0. 116 0. 021 0. 027 0. 006 0. 000 01 0. 002

2. 2摇 实验环境

实验环境为 Linux Ubuntu 18. 04 操作系统、Intel
(R) Xeon(R) Silver 4210 处理器、RTX 3090 显卡,使
用 CUDA11. 2 加速 GPU 计算,深度学习框架为基于

python3. 8 的 tensorFlow2. 6. 0。
2. 3摇 实验结果与分析

2. 3. 1摇 预处理阶段采用不同采样方法对网络分割结

果影响的对比分析

为验证网格采样法在应用于大规模城市场景点云

数据预处理时的优越性,分别采用随机采样与网格采

样对数据进行降采样,检测其对模型训练的影响,评价

指标包括总体精度(OA)、平均交并比(mIoU)和各个

类别的交并比(IoU),实验结果如表 2 所示。 由于目前

无法获得测试集标签,该文展示的相关实验结果均是

将训练好的模型上传至 SensatUrban 数据集发布者提

供的官方网站后获得的。 从表 2 中可以看出,采用网

格采样的方法处理后的数据训练出来的模型,其各项

指标均优于随机采样处理后的训练数据,尤其是在一

些分割精度本就较低的类别上差距尤为明显,如停车

场、铁轨、道路等。 这主要是由于网格采样与随机采样

相比,保证了相对稀疏的位置也会有适量的三维点得

以保留,使网络可以更好地学习点云局部特征。
表 2摇 随机采样与网格采样对训练模型的影响摇 %

采样方法 OA mIoU 地面 植被 建筑物 墙面 桥梁 停车场 铁轨 道路 设施 汽车 人行道 单车 水

随机采样 91. 20 54. 40 84. 40 98. 20 94. 40 56. 50 38. 80 47. 10 12. 90 51. 40 37. 90 77. 40 37. 60 0. 00 69. 00

网格采样 91. 90 55. 90 84. 60 98. 20 95. 90 57. 60 40. 50 53. 90 13. 60 55. 90 39. 60 78. 88 37. 80 0. 50 69. 70

2. 3. 2摇 融合不同点云特征的实验结果对比分析

表 3 对比了在几何特征中依次融入颜色特征与法

向量特征的分割结果。 可以看出,当点云数据中存在

多种类型时,该文提出的多特征融合算法对地面、建筑

物、墙面、铁轨、植被、停车场、人行横道等类别的分割

精度均有较大提升,其中对铁轨分割精度的提升最为

明显,由 0%提升至 13. 60% 。 这主要是由于这些类别

有着自己独特的法向量特征,极大程度地降低了这些

类别之间相互错分的概率,如地面与停车场、道路与铁

轨、植被与城市设施等,说明融入法向量特征提高了网

络对城市场景点云中这些类别的分辨能力。

表 3摇 融合单几何特征、几何特征+颜色特征、几何特征+颜色特征+法向量特征三种情况的分割结果对比摇 %

OA mIoU 地面 植被 建筑物 墙面 桥梁 停车场 铁轨 道路 设施 汽车 人行道 单车 水

XYZ 88. 60 47. 10 77. 40 87. 50 90. 20 43. 80 39. 90 41. 00 0. 00 47. 30 30. 00 77. 30 15. 30 0. 00 62. 30
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续表 3

OA mIoU 地面 植被 建筑物 墙面 桥梁 停车场 铁轨 道路 设施 汽车 人行道 单车 水

XYZ+RGB 90. 10 53. 00 80. 80 97. 20 91. 80 52. 90 40. 80 43. 60 6. 70 56. 10 35. 90 79. 14 33. 40 0. 00 69. 30

XYZ+RGB+ n
寅 91. 90 55. 90 84. 60 98. 20 95. 90 57. 60 40. 50 53. 90 13. 60 55. 90 39. 60 78. 88 37. 80 0. 50 69. 70

2. 3. 3摇 MFFN 与其它分割网络的实验结果对比分析

为进一步验证文中算法在进行城市场景三维点云

语义分割中的有效性和优越性,将 MFFN 与其它基于

深度学习的分割方法进行了比较。 表 4 列出了这些算

法在 SensatUrban 数据集上的分割性能,其相应结果是

由该数据集发布者在文献[21]中提供,与 MFFN 的评

估方法完全一致,可以对比分析。 文中算法得到的平

均交并比为 55. 90% ,总体精度为 91. 90% ,表明该算

法在所有类别上的评价指标上均好于其它的分割方

法,证明其能够有效地提高大规模城市场景三维点云

语义分割精度。

从表 4 中可以看出,文中算法对铁轨、单车两个类

别的分割效果仍较差,这主要是因为铁轨和单车的训

练数据太少(数据集中类别占比如表 1 所示),这使得

网络无法很好地学习二者的特征,进而很难将它们精

准分割;但表 1 显示在数据集中墙面和桥梁的训练数

据也较少,而它们在表 4 的结果中却比铁轨和单车效

果好很多,这主要是因为墙面和桥梁表现出与其它类

别完全不同的法向量特征,从而获得了较高的分类性

能,进一步说明了融合法向量特征对整个网络的分割

精度有极大提升,由此表明融合法向量特征可有效提

高大规模城市场景三维点云语义分割模型的性能。
表 4摇 文中方法与其它先进分割方法的实验结果对比摇 %

算法 OA mIoU 地面 植被 建筑物 墙面 桥梁 停车场 铁轨 道路 设施 汽车 人行道 单车 水

PointNet[7] 80. 78 23. 71 67. 97 89. 52 80. 05 0. 00 0. 00 3. 95 0. 00 31. 55 0. 00 35. 14 0. 00 0. 00 0. 00

PointNet++[8] 84. 30 32. 92 72. 36 94. 24 84. 77 2. 72 2. 09 25. 79 0. 00 31. 54 11. 42 38. 84 7. 12 0. 00 56. 93

SPG[13] 85. 27 37. 29 69. 93 94. 55 88. 87 32. 83 12. 58 15. 77 15. 48 30. 63 22. 96 56. 42 0. 54 0. 00 44. 24

SparseConv[22] 88. 66 42. 66 74. 10 97. 90 94. 20 63. 30 7. 50 24. 20 0. 00 30. 10 34. 00 74. 40 0. 00 0. 00 54. 80

RandLA-Net[17] 89. 78 52. 69 80. 11 98. 07 91. 58 48. 88 40. 75 51. 62 0. 00 56. 67 33. 23 80. 14 32. 63 0. 00 71. 31

MFFN

(文中方法)
91. 90 55. 90 84. 60 98. 20 95. 90 57. 60 40. 50 53. 90 13. 60 55. 90 39. 60 78. 88 37. 80 0. 50 69. 70

2. 3. 4 摇 MFFN 与其它分割网络的模型参数和训练时

间的对比分析

为了验证文中网络模型在内存开销和训练速度上

的优越性,分别从模型参数和每轮的训练时长两方面

与其它网络进行了对比,结果如表 5 所示。 为了保证

对比的公平性,其它方法也在训练之前进行了和文中

方法相同的网格采样预处理,使训练的数据量保持一

致。 从表中可以看出,虽然 SPG 的模型训练参数最

少,但由于其依赖于昂贵的超点图构造,反而训练时间

最长;PointNet++由于在网络训练过程中采用的是最

远点采样法,其训练速度远低于采用随机采样的文中

方法;且文中方法在网络的分割性能明显提升的前提

下,两项数据均与 RandLA-Net 几乎持平,且训练速度

大幅领先于其它网络,证明了该方法十分适用于数据

量庞大的城市点云。

表 5摇 MFFN 与其它分割网络的模型参数和训练时间的对比

算法 模型参数 / 百万 训练时长 / (秒 / epoch)

PointNet++[8] 0. 97 1 020. 2

SPG[13] 0. 25 2 520. 2

SparseConv[22] 14. 3 1 800. 4

RandLA-Net[17] 1. 24 420. 1

MFFN(文中方法) 1. 26 446. 6
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2. 3. 5摇 MFFN 与 RandLA-Net 分割结果的对比分析

图 4 为 MFFN 与 RandLA-Net 在 SensatUrban 数据

集中的分割结果,由于无法获得测试集标签,该文从原

数据集的训练数据中选取出合适的点云数据用于测试

出图,选取的数据仅用于最终展示分割结果,并不参与

模型训练,因此不会对模型性能评估产生影响。 从图

4 第一行可以看出,文中方法相比于 RandLA-Net,极
大程度地降低了地面、道路、人行横道三个相似度较高

的类别的分割误差;从图 4 第二行可以看出,RandLA-
Net 将一处道路错分为停车场,可能是该处道路与相

连的其它道路颜色略有不同的原因导致出现错分,而
文中方法引入的法向量特征对其进行了矫正,使错分

面积明显降低。
对比其它方法,MFFN 方法具有更好的分割结果,

这主要是受益于引入的法向量特征,通过多特征融合

模块将点云几何特征、颜色特征与法向量进行融合,使
三者特征相辅相成,降低了单一特征带来的分割误差,
且对局部区域内占比较少的小型物体更加友好,有效

地提高了大规模城市场景点云的分割精度。

图 4摇 RandLA-Net、MFFN 对 SensatUrban 数据集的分割结果

3摇 结束语
该文引入了点云的法向量特征,有效地弥补了几

何形状与颜色特征的不足,并基于 RandLA-Net 的特

征聚合思想设计了多特征局部聚合模块,将点云的法

向量特征、颜色特征与几何特征进行融合,大幅提高了

城市场景三维点云的分割精度。 并且,在数据预处理

阶段与网络训练阶段分别采用网格采样法与随机采样

法进行点云降采样,保证了大规模城市点云的训练速

度。 在 SensatUrban 城市语义数据集上的结果显示,该
算法的平均交并比为 55. 90% 、总体精度为 91. 90% ,
相比其它分割网络在绝大多数类别上的分割精度均有

大幅提升。 但由于城市场景点云数据中物体类别分类

不均衡,部分类别的占比过低,导致这些物体难以被分

割,如铁轨、单车等,引入法向量后虽有所提升,但并未

达到预期效果,如何解决该问题是下一步研究重点。
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