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用于点云语义分割的深度图注意力卷积网络
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摘要 相比于卷积神经网络,图卷积网络更适合处理不规则的点云数据,但其存在网络层数受限以及固定的标准

化聚集方式影响点云语义分割结果的问题。针对这些问题,提出一种用于点云语义分割的深度图注意力卷积网

络。该网络通过残差连接来加深图卷积网络层数,可以有效解决网络过深所导致的梯度消失和网络退化的问题,

采用注意力机制可以使网络有选择地关注最相关的邻域点并为其分配不同的注意力权重。同时在每层图卷积之

后重新构建图形,从而更好地表征图结构。实验结果表明,该网络在斯坦福大规模的三维室内空间数据集上的平

均交并比达到64.5%。
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Abstract Compared
 

with
 

convolutional
 

neural
 

networks 
 

graph
 

convolution
 

network
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

processing
 

irregular
 

point
 

cloud
 

data 
 

However 
 

it
 

has
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

number
 

of
 

network
 

layers
 

is
 

limited
 

and
 

the
 

fixed
 

and
 

standardized
 

aggregation
 

method
 

affects
 

the
 

result
 

of
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation 
 

To
 

solve
 

these
 

problems 
 

a
 

depth
 

graph
 

attention
 

convolutional
 

network
 

for
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation
 

is
 

proposed
 

herein 
 

The
 

network
 

uses
 

residual
 

connections
 

to
 

deepen
 

the
 

number
 

of
 

layers
 

of
 

the
 

graph
 

convolutional
 

network 
 

which
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

gradient
 

disappearance
 

and
 

network
 

degradation
 

caused
 

by
 

the
 

network
 

being
 

too
 

deep 
 

The
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

make
 

the
 

network
 

selectively
 

focus
 

on
 

the
 

most
 

relevant
 

neighborhood
 

points 
 

and
 

it
 

assigns
 

different
 

attention
 

weights
 

to
 

it 
 

Simultaneously 
 

the
 

graph
 

is
 

reconstructed
 

after
 

each
 

layer
 

of
 

graph
 

convolution
 

to
 

better
 

characterize
 

the
 

graph
 

structure 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

intersection
 

ratio
 

of
 

the
 

network
 

on
 

Stanford
 

large-scale
 

three-dimensional
 

indoor
 

spatial
 

dataset
 

reaches
 

64 5% 
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1 引  言

随着三维扫描技术的发展,人们的研究重心逐

渐从二维图像数据转移到三维数据,而点云是三维

数据中的一种重要数据类型,广泛应用在导航定位

和文化遗产保护等领域。最初的点云处理方法是通

过手 动 来 提 取 特 征 的,方 法 包 括 点 特 征 直 方 图

(Point
 

Feature
 

Histogram,
 

PFH)、快速点特征直
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方图(Fast
 

Point
 

Feature
 

Histogram,
 

FPFH)和视

点 特 征 直 方 图 (Viewpoint
 

Feature
 

Histogram,
 

VFH)等[1-5]。然而,这些传统方法均依赖于专业领

域的知识,当处理种类和数量越来越多的三维数据

时效果不佳。随着深度学习的兴起,越来越多的研

究者利用深度神经网络来处理点云[6-7]。Charles
等[8]提出了以原始点云为输入的深度学习网络

PointNet,该网络可以直接对点云数据进行处理,但
是PointNet是对点云的全局特征进行分类分割,忽
略了 局 部 特 征。为 此,Qi等[9]进 一 步 提 出 了

PointNet++,用来解决对点云的局部划分以及提

取局部特征的问题。
点云是一种不规则的数据类型。相比于用于处

理规则数据的卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN),用于处理非欧几里得数据的图卷积

神经网络(Graph
 

Convolutional
 

Network,
 

GCN)[10-11]

更 适 合 处 理 点 云。动 态 图 卷 积 网 络 (Dynamic
 

Graph
 

Convolutional
 

Network,DGCNN)[12]将图卷

积网络应用在点云处理的过程中,在保证置换不变

性的同 时 捕 获 局 部 几 何 信 息。值 得 一 提 的 是,

DGCNN使用了动态的图卷积,在每层图卷积之后

重构图结构。相比于固定结构的图卷积,动态的图

卷积能够有效解决过度平滑的问题,增大了感受野。

DGCNN虽然改善了聚集方式,但仍是一种固定的

标准化聚集方式,而注意力机制[13]可以从众多信息

中找到对当前任务更重要的信息。图注意力网络

(Graph
 

Attention
 

Network,GAT)通过注意力机制

为不同的邻域点分配不同的权重,从而能够更好地

聚集邻域信息。图注意力卷积(Graph
 

Attention
 

Convolution,GAC)[14]结合了DGCNN与GAT,可
以将图注意力网络应用在点云分割方面。由于网络

存在梯度消失的问题,深层的GCN在聚集过程中

容易过度平滑,而上述GCN算法的图卷积层数不

超过3层和4层。借鉴CNN 加深网络层数的方

法,Li等[15]通过残差连接[16](或密集连接[17])和膨

胀卷积来解决梯度消失的问题,成功训练了用于点

云分割且具有28层的DeepGCNs,然而DeepGCNs
仍然采用固定的标准化聚集方式。

为此,本文设计一种用于点云语义分割的深度

图 注 意 力 卷 积 网 络 (Deep
 

Graph
 

Attention
 

Convolution
 

Network,DeepGAC)。该网络将GAC
与DeepGCNs结合,利用残差连接来解决梯度消失

的问题,采用注意力机制为不同的邻域点分配不同

的权重,从而更好地聚集邻域信息,并且通过动态图

卷积来生成更好的图结构。实验结果表明,该网络

在窗户、沙发和桌子这类形状相似以及难以区分的

目标物上效果良好。

2 深度图注意力卷积神经网络

2.1 图注意力卷积

在点云上构造图像 G(V,E),其中V∈{1,

2,…,N}表示图的顶点,E∈|V|×|V|表示图的边

缘。设中心点为i,邻域点为j,则j∈N(i),其中

N(i)表示中心点i 的所有邻域点。一组点云为

{Pi∈R3|i=1,2,…,n},其中n 为点的数目。每个

点的特征为{hi∈RD|i=1,2,…,n},其中D 为特

征的维度。
图注意力卷积步骤如下。

1)
 

计算图注意力系数eij,表达式为

eij =M MLP(Pj -Pi‖hj -hi), (1)
式中:‖为拼接操作;MMLP 为多层感知器。(1)式
同时考虑了空间位置信息和特征属性信息,所求

得的图注意力系数eij 表示邻域点j对于中心点i
的重要程度。eij 值越大,邻域点j 对中心点i越

重要。

2)
 

使用Softmax函数归一化图注意力系数,使
得所有的权重相加值为1,以便简化运算,表达式为

αij =
exp(eij)

∑
j∈N(i)

exp(eij)
。 (2)

  3)
 

采用一层MLP将特征维度从D 映射到D',
然后加权求和聚集邻域点的特征到下一层的中心点

特征,表达式为

h'i= ∑
j∈N(i)

αij·M MLP(hj)+bi, (3)

式中:h'i∈RD'为下一层的中心点特征;bi∈RD' 为

偏置。
图1为图注意力卷积的过程。

图1 GAC的过程。(a)邻域点向中心点聚集;
(b)图注意力系数的计算过程

Fig 
 

1 Process
 

of
 

GAC 
 

 a 
 

Neighborhood
 

points
 

cluster
 

toward
 

center
 

point 
 

 b 
 

calculation
 

   process
 

of
 

graph
 

attention
 

coefficient
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2.2 残差连接在图卷积网络的运用

2.2.1 图卷积网络

不同于图像,点云是一种不规则的数据类型。
相比于用于处理规则数据的卷积神经网络,用于处

理非欧几里得数据的图卷积神经网络更适合处理点

云。图卷积主要有聚集和更新两个步骤[18-19],首先

聚集邻域点的特征到中心点,然后通过多层感知器

和非线性激活函数来更新顶点特征。图像G 在第

L+1层的输出为

GL+1=F(GL,W)=
Fupdate Fagg(GL,Wagg,L),Wupdate,L  , (4)

式中:GL=(VL,EL);F 为一层图卷积函数;Fagg 和

Fupdate 分别为聚集和更新函数;Wagg,L 和Wupdate,L 为

聚集和更新函数的权重。聚集函数有最大池化和平

均等操作,实验采用图注意力聚集方式将2.1节求

得的图注意力系数作为聚集权重,则[αi1
 αi2

 …
 

αij]=
Wagg,L,所以点i在第L+1层的输出为

hiL+1 =φ ∑
j∈N(i)

αijL
·M MLP(hjL

)+biL  ,(5)
式中:φ 为非线性激活函数。由φ 和一层 MLP构

成顶点特征更新函数,由邻域点特征与图注意力系

数加权求和构成聚集函数。

2.2.2 残差连接

在神经网络中,后一层的输入是对前一层输出

的加权求和处理后的结果,即前一层的特征在后一

层被抽象化。随着神经网络的加深,网络所学习的

特征逐渐从颜色和边缘等简单的特征抽象化为纹理

和物体部件等复杂的特征。在深度学习中,越复杂

的特征越能表征目标特征,通过加深网络层数能够

提高特征的抽象化程度,使网络取得更好的效果。
然而,网络过深会导致梯度消失和网络退化等问题,
对此采用残差连接来搭建整体网络结构,这可以有

效解决这一问题,从而实现了网络的加深。残差网

络学习的是输入与输出之差,并使用跳跃连接将前

一层的输出直接传递到下一层的输出,从而实现恒

等映射。残差连接的基本公式为

H(x)=C(x)+x, (6)
式中:x 和H(x)分别为输入与输出;C(x)为二者

之差。在前向传播的过程中,当输入x 代表的特征

已经达到最优时,任何对于特征x 的改变都会增大

损失值,那么C(x)会趋向于0,即 H(x)=x,从而

实现恒等映射,达到加深网络不会使结果变差的效

果。在反向传播的过程中,因为残差模块学习的是

输入与输出之差,这可以显著减小网络中的参数值,

相对增大了反向传播过程中的损失值,从而使网络

中的参数对损失值响应更敏感。
借鉴残差网络在卷积神经网络上的应用,将残

差连接的思想应用在图卷积中,则图像G 在第L+
1层的输出变为

GL+1=O(GL,WL)=
F(GL,WL)+GL =GL+1,res+GL, (7)

式中:O 为一层映射函数;GL+1,res 为残差模块。由

(7)式可知,第L+1层的输出等于第L 层的输出加

上残差模块的输出。点i在第L+1层的输出变为

hiL+1
,res=φ ∑

j∈N(i)
αijL

·M MLP(hjL
)+biL  ,(8)

hiL+1 =hiL+1
,res+hiL

。 (9)

2.3 动态图卷积

传统的图卷积只在每次迭代的过程中更新顶点

特征,不改变图结构。实验采用动态图卷积在每层

图卷积之后重新构建图形,从而更好地表征图结构,
这可以有效解决过拟合的问题。为了更新图结构,
在每层图卷积之后采用k 最近邻(k-NN)算法来找

到中心点在特征空间上距离最近的k 个点,并将其

作为邻域点,从而获得新的边缘以更新图结构。因

此第L 层的图结构为GL(VL,EL),边缘部分为

(i,ji1
),…,(i,jik

),其中jik
代表中心点i在特征

空间上第k近邻的邻域点。
图2为动态图卷积的过程。

 

图2 动态图卷积的过程。(a)中心点在三维空间中寻找

邻域点;(b)中心点在特征空间中寻找邻域点

Fig 
 

2 Process
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dynamic
 

graph
 

convolution 
 

 a 
 

Center
 

point
 

looks
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neighborhood
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in
 

three-dimensional
 

space 
 

 b 
 

center
 

point
 

looks
 

     for
 

neighborhood
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in
 

feature
 

space

2.4 深度图注意力卷积网络结构

DeepGAC由图卷积、特征融合和预测输出三个

模块构成。图卷积模块的整体网络采用残差连接结

构,将图注意力卷积所得的残差模块的输出与上一

层的输出相加后得到下一层的输出。特征融合模块

将各层图的特征进行连接得到局部特征,局部特征

经过1×1的卷积后,固定通道数为1024,然后通过
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全局最大池化得到全局特征。将局部特征与全局特

征连接在一起可以同时考虑全局特征和局部特征,
从而获得更好的特征信息。预测输出模块通过三层

1×1的卷积进行降维,将通道数降为所要分割数据

集的语义类数(此处为13),最终输出预测值。整体

网络结构如图3所示。

图3 DeepGAC的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

DeepGAC

3 实验与分析

为了评估所设计的DeepGAC的性能,在斯坦

福大规模的三维室内空间数据集(Stanford
 

Large-
Scale

 

3D
 

Indoor
 

Spaces
 

dataset,S3DIS)[20]上进行

训练和测试,将实验结果与当前相关算法进行对比。
实验使用GTX

 

1080Ti显卡,Ubuntu16.04
 

LTS操

作系统,PyThon(3.6版),TensorFlow(1.12.0版),

Vtk(9.0.1版)和Jupyter
 

Notebook(6.0.3版),其
中Vtk和Jupyter

 

Notebook用于可视化点云语义

分割结果。实验采用深度为28层残差连接的图注

意力卷积网络(ResGAC-28)。通过在各类语义标

签上的交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)、平均

交并比(mean
 

intersection
 

over
 

union,mIoU)和整

体准确率(overall
 

accuracy,OA)来评估测试结果,
其中OA是模型在测试集上预测正确的数量与测试

集总体数量的比值,IoU是某一类别的预测值和真

实值两个集合的交集与并集之比,mIoU是对各类

别的IoU值取平均值的结果。

3.1 k-折交叉验证法

S3DIS包括6个室内区域的271个房间,有

13类语义标签。首先对数据集进行预处理,将房间

采样为1
 

m×1
 

m 大小的块,每个块中随机采样

4096个点并作为一组点云。将数据集随机分成

6份,采用k-折交叉验证法进行6次训练和测试,每
次都将其中一份作为测试集,其余5份作为训练集,
可以充分利用数据集评估模型的泛化能力。对当下

主流的点云语义分割网络的测试结果与所提的深度

图注意力卷积网络进行对比,结果如表1所示,其中

A-CNN为环状卷积神经网络。从表1可以看到,

ResGAC-28的 mIoU值达到了64.5%,比ResGCN-
28提高4.5个百分点,证明了图注意力聚集方式的

有效 性;得 益 于 图 注 意 力 卷 积 和 动 态 图 卷 积,

ResGAC-28充分利用了特征信息,在沙发和窗户等

物体上均取得了较好的分割结果;同时对于柱体和

杂物等物体,由于其特征信息不够显著,利用价值较

低,则ResGAC-28的分割结果略差,通过相对位置

的信息来增强特征属性信息或者充分利用空间几何

信息也许能够提升此类物体的分割结果。

3.2 区域5测试

S3DIS由三栋不同的建筑扫描得到,将其分为

6个区域,其中区域5的建筑物与其他区域不同,没
有重叠,且与其他区域所包含的物体存在一些差异。
因此将区域5用于测试,其他区域用于训练,可以评

估框架的可推广性。图4为S3DIS中区域5的语义

分割可视化结果,对ResGCN-28、GAC和ResGAC-
28的语义分割结果在选取的4个场景中进行对比,
并与原始场景和真值图的语义分割结果进行对照,
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表1 6-折交叉验证法在S3DIS上的语义分割结果

Table
 

1 Semantic
 

segmentation
 

results
 

of
 

6-fold
 

cross
 

validation
 

method
 

on
 

S3DIS unit:
 

%

Type PointNet PointNet++ DGCNN ResGCN-28 A-CNN ResGAC-28
 

(ours)

OA 78.5 -- 84.1 85.9 87.3 88.2

mIoU 47.6 53.2 56.1 60.0 62.9 64.5

Ceiling 88.0 90.2 -- 93.1 92.4 92.6

Floor 88.7 91.7 -- 95.3 96.4 96.5

Wall 69.3 73.1 -- 78.2 79.2 81.1

Beam 42.4 42.7 -- 33.9 59.5 36.8

Column 23.1 21.2 -- 37.4 34.2 37.5

Window 47.5 49.7 -- 56.1 56.3 59.3

Door 51.6 42.3 -- 68.2 65.0 68.1

Chair 42.0 59.0 -- 61.0 78.0 62.5

Table 54.1 62.7 -- 64.9 66.5 69.1

Bookcase 38.2 45.8 -- 51.5 56.9 54.7

Sofa  9.6 19.6 -- 34.6 28.5 60.9

Board 29.4 48.2 -- 51.1 48.0 66.7

Clutter 35.2 45.6 -- 54.4 56.8 52.7

图4 S3DIS在不同方法下的语义分割定性结果。(a)原始图像;(b)真值图;(c)
 

ResGCN-28;(d)
 

GAC;(e)
 

ResGAC-28
Fig 

 

4 Qualitative
 

results
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

S3DIS
 

under
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

ground
 

truth 
 

 c 
 

ResGCN-28 
 

 d 
 

GAC 
 

 e 
 

ResGAC-28

其中4个场景分别为会议室、办公室、厕所和仓库。
表2为不同方法在S3DIS中区域5的测试结

果,其 中 SPG 为 超 点 图。从 表 2 可 以 看 到,

ResGAC-28在窗户、桌子和沙发这类几何形状上十

分相似且难以区分的物体上均取得了很好的效果,

mIoU达到了63.3%。这是因为所提的DeepGAC

在计算分配邻域点权重的图注意力系数的过程中,
不仅考虑了空间位置信息,还考虑了特征属性信息,
当面对空间几何上难以区分的点云时,仍然可以依

据特征属性来鉴别点云。对于柱体和杂物等物体,

ResGAC-28网络的语义分割结果略差,这或许是因

为这类物体的特征属性信息不显著。
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表2 不同方法在S3DIS中区域5的测试结果

Table
 

2 Test
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

region
 

5
 

of
 

S3DIS unit:
 

%

Type PointNet ResGCN-28 SPG[21] PointCNN[22] GAC ResGAC-28
 

(ours)

OA -- -- 86.4 85.9 87.8 88.0

mIoU 41.1 52.5 58.0 57.3 62.9 63.3

Ceiling 88.8 -- 89.4 92.3 92.3 92.4

Floor 97.3 -- 96.9 98.2 98.3 97.5

Wall 69.8 -- 78.1 79.4 81.9 80.1

Beam 0.1 -- 0 0 0 0

Column 3.9 -- 42.8 17.6 20.4 21.6

Window 46.3 -- 48.9 22.8 59.1 60.4

Door 10.8 -- 61.6 62.1 40.9 51.5

Chair 52.6 -- 75.4 80.1 78.5 78.1

Table 58.9 -- 84.7 74.4 85.8 85.9

Bookcase 40.3 -- 69.8 66.7 61.7 64.6

Sofa  5.9 -- 52.6 31.7 70.8 71.0

Board 26.4 --  2.1 62.1 74.7 69.8

Clutter 33.2 -- 52.2 56.7 52.8 50.0

3.3 消融实验与分析

为了进一步分析网络中各因素带来的影响,通
过多项消融实验来研究不同的聚集方式、空间位置

信息、特征属性信息、残差连接、动态图卷积和模型

参数对测试结果的影响。

3.3.1 聚集方式的影响

为了评估注意力聚集方式的有效性,将其与几

种常见的图卷积聚集方式进行比较。表3对比几种

聚集方式的测试结果。从表3可以看到,注意力聚

集的mIoU值比最大池化方式和平均方式分别提高

了3.7个百分点和9.4个百分点。这是由于最大池

化方式倾向于学习边缘部分,平均方式偏向学习分

布信息,而注意力聚集方式可以根据邻域点的重要

程度来选择性地聚集邻域点特征。
表3 不同聚集方式的测试结果

Table
 

3 Test
 

results
 

for
 

different
 

aggregation
 

modes

Aggregation
 

mode OA
 

/% mIoU
 

/%

Max-pooling 86.0 60.8

Mean 83.3 55.1

ResGAC-28(ours) 88.2 64.5

3.3.2 空间位置信息和特征属性信息的影响

在计算图注意力系数eij 的同时考虑了空间位

置信息和特征属性信息,为了评估二者对实验结果

的影响,分别只考虑空间位置和特征属性,测试结果

如表4所示。从表4可以看到,不考虑特征属性的

mIoU值降低了1.7个百分点,不考虑空间位置的

mIoU值降低了1.9个百分点。这表明空间位置信

息与特征属性信息同样重要,空间位置信息使点连

接成有意义的物体,特征属性信息通过给邻域点赋

予不同的权重来区分目标边界。
表4 空间位置信息和特征属性信息的测试结果

Table
 

4 Test
 

results
 

of
 

spatial
 

location
 

information
 

and
 

characteristic
 

attribute
 

information
 

Formula
 

mode OA
 

/% mIoU
 

/%

Spatial
 

location
 

information 87.9 62.8

Characteristic
 

attribute
 

information 87.7 62.6

ResGAC-28(ours) 88.2 64.5

3.3.3 残差连接和动态图卷积的有效性

为了评估残差连接和动态图卷积的有效性,分
别设计去除残差连接的网络(No

 

Res-28)和使用固

定图结构的网络(Fixed-28),残差连接和动态图卷

积的有效性测试结果如表5所示。从表5可以看

到,使用残差连接和动态图卷积的 mIoU值分别提

高了11.8个百分点和3.7个百分点,证明了二者的

有效性。
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表5 残差连接和动态图卷积的有效性测试结果

Table
 

5 Validity
 

test
 

results
 

of
 

residual
 

join
 

and
 

dynamic
 

graph
 

convolution
 

Network
 

structure OA
 

/% mIoU
 

/%

No
 

Res-28 82.6 52.7

Fixed-28 86.1 60.8

ResGAC-28(ours) 88.2 64.5

3.3.4 模型参数的调整

为了评估网络层数L、滤波器的个数/通道数n
和邻域点个数k 对测试结果的影响,通过消融实验

来调整模型的参数,模型参数调整的测试结果如

表6所示。从表6可以看到,当网络层数L 为28、
滤波器的个数/通道数n 为64和邻域点个数k 为

16时,结果最优。
表6 模型参数调整的测试结果

Table
 

6 Test
 

results
 

of
 

model
 

parameter
 

adjustment

Parameter mIoU
 

/% ΔmIoU
 

/% L n k

Reference 64.5 0 28 64 16

Depth
61.3 -3.2 7 64 16

62.2 -2.3 14 64 16

Width
58.6 -5.9 28 16 16

61.5 -3.0 28 32 16

Neighbors
61.6 -2.9 28 64 4

62.4 -2.1 28 64 8

4 结  论

提出一种用于点云语义分割的深度图注意力卷

积神经网络。先优化图卷积聚集函数,然后应用图

注意力卷积将图卷积从固定标准化的聚集方式变为

依据图注意力机制分配权重的聚集方式,这可以更

好地学习点云的结构特征。通过残差连接来解决图

卷积网络过深而导致的梯度消失和网络退化的问

题,从而加深网络层数,进而获得更复杂的特征。使

用动态图卷积在每层图卷积之后重新构建图形,可
以更好地表征图结构。实验在S3DIS上对网络进

行训练和测试,使用k-折交叉验证法和区域5进行

测试,发 现 ResGAC-28的 mIoU 值 分 别 达 到 了

64.5%和63.3%。实验结果表明,该网络在沙发和

桌子这类几何形状上相似且难以区分的物体上表现

效果较好,但对于柱体和杂物这类特征信息不够明

显的物体,测试结果略差。如何更好地处理这类物

体,将是下一步研究的重点。
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