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基于CAFF-PointNet的机载LiDAR点云语义分割
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摘要 针对机载LiDAR点云中几何结构复杂和不同地物尺度变化大导致小目标点云分类准确率低的问题,本文

提出了一种基于通道注意力机制进行多尺度特征融合的卷积神经网络。首先,通过球形邻域计算点云的平面度、

线性度、法向量以及本征熵等浅层几何特征,并将其与网络提取的深层次语义特征进行融合,增强模型对点云几何

结构的感知能力;其次,设计基于通道注意力机制的多尺度特征融合模块,学习特征融合的权重系数,使网络可以

自适应调整不同尺度目标的感受野大小,实现对不同尺度信息的筛选,进而提高小尺度目标的分类精度。实验结

果表明,与其他模型相比,本文模型在ISPRS机载LiDAR点云上的平均F1 分数为72.2%,且对电力线和汽车类

别均取得了最高的分类精度,F1 分数分别为64.3%和79.9%。
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Abstract Herein 
 

we
 

propose
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

for
 

multiscale
 

feature
 

fusion
 

regarding
 

the
 

characteristics
 

of
 

LiDAR
 

point
 

clouds 
 

such
 

as
 

the
 

complex
 

geometric
 

structure
 

and
 

extreme
 

scale
 

variations
 

among
 

different
 

categories 
 

resulting
 

in
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

classification
 

accuracy
 

of
 

small
 

targets 
 

First 
 

low-level
 

features
 

 planarity 
 

linearity 
 

normal
 

vector 
 

and
 

eigen
 

entropy 
 

are
 

calculated
 

for
 

each
 

point
 

by
 

setting
 

a
 

spherical
 

neighborhood 
 

and
 

they
 

are
 

fused
 

with
 

high-level
 

features
 

acquired
 

by
 

the
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

geometry
 

awareness
 

of
 

the
 

constructed
 

model 
 

Then 
 

a
 

multiscale
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

to
 

learn
 

fusion
 

weight
 

coefficient
 

so
 

that
 

the
 

network
 

can
 

adapt
 

to
 

the
 

receptive
 

field
 

size
 

of
 

different
 

scale
 

objects
 

and
 

realize
 

different
 

scales
 

information
 

filtering 
 

which
 

improves
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

small-scale
 

object 
 

According
 

to
 

the
 

experiments 
 

the
 

average
 

F1
 score

 

using
 

the
 

ISPRS
 

Vaihingen
 

3D
 

Semantic
 

Labeling
 

benchmark
 

is
 

72 2% 
 

Compared
 

with
 

other
 

algorithms 
 

our
 

model
 

has
 

the
 

highest
 

classification
 

accuracy
 

in
 

the
 

powerline
 

and
 

car
 

categories
 

with
 

F1
 scores

 

of
 

64 3%
 

and
 

79 9% 
 

respectively 
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1 引  言

近年来,随着无人机技术的成熟和激光雷达

(LiDAR)技术的不断发展,机载LiDAR已被广泛

应用于城市三维建模[1]、地形测绘[2]以及智慧农业

监测[3]等低空遥感领域。高准确率的机载LiDAR
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点云语义分割算法是生成后续测绘产品的关键,因
此,机载LiDAR点云语义分割算法是相关领域的

研究热点。点云语义分割算法通常分为基于浅层机

器学习的算法和基于深度学习的算法。基于浅层机

器学习的算法一般采用人工设计的特征,通过传统

机器学习分类器进行分类[4-7]。文献[4]通过点云邻

域协方差矩阵提取点云的局部几何特征;文献[6-7]
通过地面点滤波算法分离点云中的地面点和地物

点,再提取地物点的几何特征。该类型算法的缺点

是特征设计依赖于研究者的先验知识,在面对复杂

场景机载LiDAR点云时分类效果欠佳。
基于深度学习的点云语义分割算法根据模型输

入的数据类型可分为基于投影、基于体素化和基于

点云三类[8]。文献[9-10]采用投影或体素化方法将

非结构化的点云转换为结构化的二维图像或三维网

格,这类算法虽然解决了点云非结构化的问题,但转

换过程会破坏点云的三维结构,从而不可避免地导

致点云信息丢失,分类准确率有待提高。Qi等[11]

提出了基于点云直接输入的网络PointNet,该网络

使用多层感知机独立地对每个点特征进行升维,避
免了点云非结构化的问题;而且,该网络采用对称函

数聚合点云特征,解决了点云的排列不变性。近年

来,受PointNet网络的启发,研究人员提出了一系

列基于点云的深度学习网络,它们大致可分为基于

多层感知机、基于卷积操作、基于图卷积和基于循环

神经网络(RNN)等几种类型[8]。文献[12]提出了

PointCNN,该网络通过多层感知机学习χ 变化矩

阵,规范化点云排列顺序。文献[13-14]采用不同的

卷积核权重对点云进行逐点卷积操作,同样解决了

点云的排列不变性问题。文献[15-16]采用图卷积

替代多层感知机来解决点云非结构化、排列不变性

问题。虽然图卷积网络对局部特征的提取能力较

强,但网络的复杂度较高,计算效率较低。文献[17]
基于PointNet网络使用RNN引入点云的上下文信

息,提高了分类准确率。为了增强PointNet对局部

特征的提取能力,Qi等[18]提出了基于编码-解码结

构的 PointNet+ +,在 点 云 邻 域 迭 代 中 使 用

PointNet提取局部特征;但该网络依然孤立地处理

点云信息,无法捕捉复杂的几何结构。Jiang等[19]

受二维图像中尺度不变特征变换(SIFT)的启发提

出了PointSIFT网络,该网络对每个点的8个方向

的信息进行编码,改善了局部特征的方向不变性。

Li等[20]提出了基于几何注意力机制的 GADH 网

络,并通过多层级输出的方法来解决机载LiDAR

点云不同地物尺度变化大的问题。GADH 虽然改

善了网络的几何结构感知能力,但仍然采用固定权

重比的方式进行多尺度特征融合,对不同尺度特征

仍然无法实现加权关注,小尺度目标的感受野无法

自适应调整。
针对上述问题,本文提出了一种基于通道注意

力 机 制 进 行 多 尺 度 特 征 融 合 的 网 络 CAFF-
PointNet(PointNet

 

based
 

on
 

channel
 

attention
 

feature
 

fusion),用以充分挖掘点云的局部几何特

征,优化多尺度特征融合的权重比,提高模型对小尺

度特征的识别准确率。本文的主要贡献和创新点如

下:1)设计几何结构感知模块(GAM),提取点云的

几何特征,同时构建其与深层次特征的映射关系,以
增强网络对局部几何结构的表征能力;2)设计注意

力特征融合模块(AFF),增强层与层间特征图的信

息关联,使模型可以根据点云上下文信息和局部特

征自适应调整融合权重系数,实现对不同尺度特征

的加权关注,增强模型对小尺度目标特征的提取

能力。

2 基于注意力机制的特征融合点云

语义分割模型

2.1 模型结构

本文以PointSIFT[19]为基础框架构建CAFF-
PointNet模型,该模型分为几何结构感知模块和基

于注意力特征融合模块的主干网络。模型的总体框

架如图1所示。
第一部分为几何结构感知模块。本文基于点云

局部邻域的协方差张量特征值和高程提取点云的局

部几何特征,通过多层感知机将低层次的几何特征

映射到高维特征空间中,采用Softmax函数进行归

一化,并将归一化结果与主干网络提取的深层次

特征进行加权融合,优化深层次特征的几何结构

细节。
第二部分为基于注意力特征融合模块的主干网

络。主干网络通过逐级降采样获得不同规模和不同

尺度的局部特征,并通过逐级上采样方法恢复每个

点的高维局部特征。注意力特征融合模块替代了基

础网络中的拼接操作,可以对不同层级间的多尺度

特征进行融合。将浅层小尺度特征和深层大尺度特

征输入到注意力特征融合模块中,根据输入信息自

适应调整特征感受野的大小,学习特征融合的权重

系数,实现对不同尺度特征的加强优化。最后,通过

迭代多个全连接层(FC)输出点云的语义概率图。
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图1 模型的总体框架图

Fig 
 

1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

model

2.2 几何结构感知模块

原始机载LiDAR点云数据中通常包含每个点

的三维坐标、颜色、反射强度以及回波次数等信息,
提 取 点 云 的 局 部 特 征 是 分 割 点 云 的 核 心 步 骤。

PointNet+ + 采 用 层 级 结 构 迭 代 的 方 式 使 用

PointNet网络对点云的局部邻域进行特征提取。
对于给定的某点xi 及其邻域xj∈P(xi),点云局部

特征的提取过程为

fP=γ M(fxj),∀xj  ,∀xj ∈P(xi), (1)
式中:fxj 是邻域点xj 的特征向量;M 表示多层感

知机网络;γ 为最大池化函数。其中xi 由输入点云

通过 最 远 点 采 样 算 法 获 取,邻 域 范 围 为 P=

 xj xj-xi ≤r ,r为球体半径。使用多层感知

机独立地将邻域范围内的每个点从低维空间向高维

空间进行映射,采用最大池化函数聚合邻域点的特

征向量,并将特征向量赋予中心点作为该点的局部

特征fP。然而,该算法难以学习邻域点的相对位置

关系,对 局 部 几 何 结 构 的 感 知 能 力 较 弱。机 载

LiDAR点云中含有丰富的几何实例,利用点云局部

几何结构的差异可以有效地区分机载LiDAR点云

中的不同类别,如地面点、建筑物点和植被点等。

Weinmann等[4]基于协方差特征值设计了多种手工

特征,并采用传统的机器学习方法对点云进行分割。
这些浅层次的手工特征包含着丰富的几何结构细

节,相对于神经网络提取的深层次特征,其对复杂点

云场景的区分度较弱。本文提出的几何结构感知模

块基于浅层次的几何特征GP,对深度学习网络提取

的深层次特征fP 进行优化,以增强其对点云局部

几何结构的感知能力。首先计算浅层次的几何特征

GP。对于给定的一点xi,通过K近邻(KNN)算法

搜索其最邻近的k 个点,构建邻域点集 P={p1,

p2,…,pi,…,pk},基于该局部邻域计算邻近点协

方差张量CP,计算公式为

CP =
1
k∑

k

i=1

(pi-p̂)(pi-p̂)T, (2)

式中:̂p 为邻域P中心点的向量。由协方差张量CP

可以计算得到三个特征值λ1≥λ2≥λ3,对其进行归

一化处理使λ1+λ2+λ3=1。基于三个特征值可以

计算该邻域的线性度Lλ、平面度Pλ、球形度Sλ、全
方差Oλ、特征熵Eλ、各向异性Aλ、特征值之和Σλ,
以及曲率的变化率 Cλ。它们的计算公式如表1
所示。

除此之外,机载LiDAR点云中不同类别的地

物点的高程分布也有显著差异。本文提取了点云局

部邻域内的高程特征,如邻域内高程最大值zmax、邻
域内高程最小值zmin、邻域内高程范围 Hr=zmax-
zmin、当前点与邻域点高程最小值的差值 Hb=z-

zmin、邻域内高程的平均值 Hm=
1
k∑

k

i=1
zi,以及邻域

内高程的方差Hv=
1
k∑

k

i=1

(zi-Hm)2。最终,浅
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表1 几何特征的计算公式
 

Table
 

1 Calculation
 

formulae
 

for
 

geometric
 

features

Geometric
 

features
Lλ Pλ Sλ Oλ Eλ Aλ Σλ Cλ

Formula
λ1-λ2

λ1

λ2-λ3

λ1

λ3

λ1

3λ1λ2λ3
λ1-λ3

λ1
-∑

3

i=1
λiln(λi) λ1+λ2+λ3

λ3

λ1+λ2+λ3

层次的几何特征GP= Lλ,Pλ,Sλ,Oλ,Aλ,Eλ,Σλ,

Cλ,z,zmax,zmin,Hr,Hb,Hm,Hv,vx,vy,vz 。其

中 vx,vy,vz  为当前点的法向量,由协方差张量最

小特征值λ3 对应的特征向量经正交分解得到。
几何特征GP 为18维特征向量。为了与深度

学习网络提取的深层次特征fP 进行特征维度对

齐,本文使用多层感知机对GP 进行特征映射,然后

通过Softmax函数在特征维度上对其进行归一化,
获得fP 的加权系数矩阵wP,最后通过逐元素乘法

得到融合后的局部特征,增强网络对点云局部几何

结构的感知能力。计算公式为

ζ(fP)=wP·fP=N M(GP)  ·fP, (3)
式中:M由多层感知机、批归一化层(BN)和 ReLu
激活函数组成;N为归一化函数,本文采用Softmax
函数进行归一化。

2.3 基于注意力机制的特征融合

机载 LiDAR点云中不同类别地物的尺度不

一,如建筑物的尺度较大,汽车的尺度较小。为了解

决点云中尺度变化的问题,PointNet++网络采用

层级结构对输入点云进行下采样的同时,逐层扩大

局部特征的感受野,并在特征传播过程中对不同尺

度的特征进行拼接融合。然而拼接融合的方式采用

固定的权重比对特征进行融合,忽略了不同尺度特

征间的差异。浅层次的小尺度特征具有丰富的局部

结构细节,而深层次的大尺度特征包含了上下文信

息和粗糙的语义特征。为了对不同尺度的特征进行

有效的融合互补,在文献[21]和文献[22]的启发下,
本文提出了基于注意力机制的特征融合模块。该特

征融合模块考虑了不同尺度特征间的相关性,动态

地调整融合的权重系数,在保留小尺度特征局部结

构细节的同时融合上下文信息,可以提取更高分辨

率的语义特征。该模块结构如图2所示。
对于两个特征X,Y∈ℝC×N,

 

其中X 为编码过

程中网络提取的小尺度特征,Y 为特征传播过程中

由反距离插值得到的大尺度特征,C 和N 分别代表

特征的通道数和点云的大小。首先对X 和Y 按元

素相加进行初步融合,得到特征X'∈ℝC×N;然后将

图2 基于注意力机制的特征融合模块

Fig 
 

2 Feature
 

fusion
 

module
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism

特征X'送入通道注意力模块中,分别提取全局特征

g(X')和局部特征L(X')。全局特征的计算过程为

g(X')=BW2δ BW1 Γ(X')        , (4)
局部特征的计算过程为

L(X')=BW2δ B W1(X')      , (5)
式中:Γ(X')为全局平均池化函数;B为批归一化层;δ
为ReLU激活函数;W2 和W1 均为全连接层。对全

局特征g(X')进行广播复制,并将其与局部特征L
(X')按元素相加,然后通过Sigmoid层进行归一化,
得到特征融合的权重系数w∈ℝC×N。计算公式为

w=σ L(X')􀱇g(X')  , (6)
式中:σ为Sigmoid函数;􀱇为按元素相加。经过上

述操作后再将特征X 和Y 根据权重系数w 进行加

权融合。融合过程为

Z=w􀱋X+(I-w)􀱋Y, (7)
式中:Z 为融合后的特征;􀱋为按元素相乘;I 为单

位矩阵。

3 实验与分析

3.1 实验数据与评价指标

本文选用国际摄影测量与遥感协会(ISPRS)提
供的德国 Vaihingen地区机载 LiDAR 点云数据

集[23]进行实验。点云数据由徕卡 ALS50系统采

集,点密度为4~8
 

m-2,每个激光点包含三维坐标、
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反射强度以及回波次数等信息。数据集被人工分为

地面、建筑物屋顶和树木等9个类别,标准分类结果

由ISPRS提供。图3为数据集按照高程着色的效

果图,图3(a)为训练集点云,共有753786个点。
图3(b)为测试集点云,共有411722个点。表2列

举了训练集和测试集中各类别的点数信息。

图3 训练集和测试集数据(按高程着色)。(a)训练集;
(b)测试集
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表2 训练集和测试集中每个类别的点数

Table
 

2 The
 

number
 

of
 

points
 

in
 

each
 

category
 

for
 

the
 

training
 

and
 

test
 

sets

Category Training
 

set Test
 

set

Powerline 546 600

Low
 

vegetation 180850 98690

Impervious
 

surfaces 193723 101986

Car 4614 3708

Fence/Hedge 12070 7422

Roof 152045 109048

Facade 27250 11224

Shrub 47605 24818

Tree 135173 54226

Total 753876 411722

为了更好地评估模型的性能,本文采用平均准

确率(OA)、查准率(P)、查全率(R)以及F1 分数作

为评估指标。平均准确率表示测试集中正确分类的

点的占比,F1 分数为综合考虑查准率和查全率的一

种评价指标。在不同类别点数差异较大的场景中,
与平均准确率相比,F1 分数对模型性能的评价更为

准确。平均准确率、查准率、查全率以及F1 分数的

计算公式为

OA=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
, (8)

P=
TP

TP+FP
, (9)

R=
TP

TP+FN
, (10)

F1=
2PR
P+R

, (11)

式中:TP 表示某类样本中分类正确的点数;TN 表

示其他类样本中分类正确的点数;FP 表示某类样本

中分类错误的点数;FN 表示其他类样本中分类错

误的点数。

3.2 实验的实现与设置

本文使用Pytorch
 

1.5.0框架实现所提点云语

义分 割 模 型,并 在 CPU 为 i7-7700k、GPU 为

NVIDIA
 

1080Ti的计算机上进行训练。实验采用

Adam优化器拟合模型,初始学习率设置为0.001,
衰减率为0.7,动量(momentum)设置为0.9,批大

小设置为12。为了避免网络出现过拟合,增强网络

的泛化性能,在训练过程中对数据集进行数据增强

操作,训练集绕x 轴、y 轴或z轴旋转一个0~2π之

间的随机角度,并在最后一个全连接层中加入比率

为0.5的Dropout层。由于训练集中不同类别点的

数量差别较大,网络在训练过程中更倾向于拟合点

数较多的类别,因此点数较少的类别的分类准确率

较低。鉴于此,本文采用带权重比的交叉熵损失函

数监督网络训练。交叉熵损失函数的权重比因子基

于训练样本中不同类别的点数比例进行调整,其计

算公式为

Wc =
1

lnα+
Nc

∑
C

c=1
Nc  

, (12)

式中:α为网络参数;Nc 为类别c的点数;C 为训练

样本的总类别数。
根据PointNet++网络的参数,α 设置为1.2。

训练的最大轮回次数为500,训练周期约8
 

h。训练

集损失函数曲线和测试集平均准确率曲线如图4所

图4 训练集损失函数曲线和测试集平均准确率曲线

Fig 
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set
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示。可见,随着训练轮次的增加,训练集损失函数曲

线和测试集平均准确率曲线逐渐收敛。这说明,本文

提出的基于通道注意力机制的特征融合机载LiDAR
 

点云语义分割模型响应快速且具有良好的收敛性。

3.3 实验结果与分析

为了验证本文模型的泛化性能,利用在训练集

上得到的分类模型对测试集进行分类,分类结果如

表3和图5所示。
表3 测试集分类结果混淆矩阵

Table
 

3 Confusion
 

matrix
 

of
 

testing
 

set
 

classification
 

results

Category Powerline Low
 

vegetationImpervious
 

surfaces Car Fence Roof Facade Shrub Tree

Powerline 371 2 1 0 0 156 59 0 11

Low
 

vegetation 2 86137 8247 198 301 463 205 2764 373

Impervious
 

surfaces 4 9139 92287 76 49 335 15 71 10

Car 1 168 234 2945 138 138 22 62 0

Fence 1 944 222 67 2188 112 153 3457 278

Roof 60 1310 99 22 23 102102 609 578 4245

Facade 61 1156 136 142 16 2288 6193 733 499

Shrub 7 6571 255 199 717 812 444 12308 3505

Tree 47 2394 23 17 139 1093 619 5060 44834

Precision
 

/% 66.9 89.8 90.9 80.3 61.2 94.9 74.4 49.1 83.4

Recall
 

/% 61.8 87.2 90.4 79.4 29.4 93.6 55.1 49.5 82.6

F1
 score

 

/% 64.3 83.4 90.7 79.9 39.8 94.3 63.4 49.4 83.0

  由表3可以看出,本文模型对低矮植被、地
面、建筑 物 屋 顶 以 及 树 木 等 类 别 的 分 类 效 果 较

好,F1 分数均超过80%,其中地面的F1 分数为

90.7%,建 筑 物 屋 顶 的 F1 分 数 为94.3%。此

外,电力线和汽车等小尺度类别也取得了不错的

分类精度。对比图5(a)和图5(b)可以看出部分

栅栏存在误识别。结合表3可知,很大一部分栅

栏被误识别成灌木和低矮植被。这是由于栅栏

类别在训练集中的点数较少,且其高程特征与灌

木、低矮植被相似,模型没有充分学习它们内部

语义特征的差异,因此将部分栅栏误识别成灌木

和低矮植被。

图5 本文模型分类结果与标准分类数据的对比。(a)
 

标准值;(b)
 

本文模型

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

classification
 

results
 

between
 

our
 

model
 

and
 

ground
 

truth 
 

 a 
 

Ground
 

truth 
 

 b 
 

ours

  为了验证本文构建的几何结构感知模块和注意

力特征融合模块的有效性,在实验中构造不同的网

络进行消融实验。其中基础模型基于PointSIFT构

建。消融实验结果如图6和表4所示。由表4可以

看出,在基础模型上分别添加几何结构感知模块和

注意力特征融合模块后,模型的平均准确率和平均
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图6 基础模型与本文模型的分类对比图。
 

(a)
 

标准值;
 

(b)
 

基础模型;
 

(c)
 

本文模型
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表4 不同模型的消融实验结果

Table
 

4 Ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models %

Category
F1

 score

Baseline Ours(with
 

GAM) Ours(with
 

AFF) Ours(final)

Powerline 55.7 56.2 61.2 64.3

Low
 

vegetation 80.7 80.8 82.1 83.4

Impervious
 

surfaces 90.9 91.3 89.6 90.7

Car 77.8 73.6 75.2 79.9

Fence 30.5 28.4 34.5 39.8

Roof 92.5 94.5 93.8 94.3

Facade 56.9 55.3 60.3 63.4

Shrub 44.4 43.0 47.6 49.4

Tree 79.6 81.2 80.1 83.0

OA 82.2 82.6 83.2 84.8

Average
 

of
 

F1 67.7 68.3 69.5 72.2

F1 分数均有所提高,几何结构感知模块对地面、建
筑物等平面特征强的类别的分类精度较高,注意力

特征融合模块能提高小尺度物体的识别准确率。本

文结合几何结构感知模块和注意力特征融合模块构

建的CAFF-PointNet网络的平均准确率和平均F1

分数与基础模型相比,分别提高了2.6个百分点和

4.5个百分点,而且对小尺度类别(如电力线、栅栏

和灌木)的分类精度有较大提高。对比图6(b)和
图6(c)可以看出,对于在基础模型中被误识别的电

力线和建筑物屋顶,本文模型能够正确分类。以上

表明,本文模型能够充分挖掘低层次特征的几何结

构细节,并通过上下文几何信息和局部特征的融合,
得到语义信息更加丰富的多尺度上下文特征,对大

尺度类别和小尺度类别均保持了较高的分类精度。
此外,为了与其他分类 模 型 进 行 对 比,选 取

ISPRS官网上基于深度学习方法且排名前三的

RIT_1[24]、WhuY4[25]和 NANJ2[26]模型,以及基于

点云表示的PointNet++和PointSIFT模型与本

文模型进行对比,对比结果如表5所示。表中RIT_1
在PointNet模型上进行扩展,设计了直接处理点云

的全卷积网络,并基于地面点归一化地物点的高程,
将通过遥感图像提取的点云的光谱信息作为模型的
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表5 本文模型与不同模型的定量对比

Table
 

5 Quantitative
 

comparison
 

between
 

our
 

model
 

and
 

other
 

models %

Category
F1

 score

RIT_1[24] WhuY4[25] NANJ2[26] PointNet++[18] PointSIFT[19] Ours

Powerline 37.5 42.5 62 57.9 55.7 64.3

Low
 

vegetation 77.9 82.7 88.8 79.6 80.7 83.4

Impervious
 

surfaces 91.5 91.4 91.2 90.6 90.9 90.7

Car 73.4 74.7 66.7 66.1 77.8 79.9

Fence 18 53.7 40.7 31.5 30.5 39.8

Roof 94 94.3 93.6 91.6 92.5 94.3

Facade 49.3 53.1 42.6 54.3 56.9 63.4

Shrub 45.9 47.9 55.9 41.6 44.4 49.4

Tree 82.5 82.8 82.6 77 79.6 83

OA
 

81.6 84.9 85.2 81.2 82.2 84.8

Average
 

of
 

F1 63.3 69.2 69.3 65.6 67.7 72.2

输入,实现端到端的分类。WhuY4将点云的低层

次特征(如归一化高程、平面度、直线度和曲率等)转
换为二维图像,通过多尺度卷积神经网络实现点云

语义分割。NANJ2根据RGB、高程、强度和粗糙度

等特征生成多尺度二维特征图,设计卷积神经网络

学习点云的深层次特征,最后使用Softmax回归分

类器(SRC)生成数据的分类结果。
由表 5 可 知:本 文 模 型 的 平 均 F1 分 数 为

72.2%,比其他模型中的最高者(NANJ2)高2.9个

百分 点。本 文 模 型 的 平 均 准 确 率 为84.8%,与

NANJ2相比低0.4个百分点。这是由于 NANJ2
模型使用了额外的RGB信息作为输入,而本文模

型的输入仅为点云的三维坐标、反射强度和回波

次数。对比各类别的F1 分数可知,本文模型在电

力线、汽车、建筑物屋顶、墙立面以及树木类别上

取得了最高的分类精度,并且在低矮植被和地面

类别上仍然保持了较高的分类精度。为了直观地

对比 不 同 模 型 的 分 类 效 果,本 文 给 出 RIT_1、

WhuY4、NANJ2和本文模型在某区域上的分类对

比图,如图7所示。

图7 不同模型分类效果的对比。
 

(a)
 

标准值;
 

(b)
 

本文模型;
 

(c)
 

NANJ2;(d)
 

RIT_1;(e)
 

WhuY4
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  对比图7(a)~(e)可以看出,在椭圆形区域,其
他模型均出现了误识别的情况(将汽车点云误识别

为灌木、建筑物屋顶等类别),而本文模型能正确地

识别出汽车点云。这是由于该处的汽车点云与建筑

物屋顶距离较近,且它们具有类似的几何结构,模型

倾向于将其拟合成大尺度目标(建筑物屋顶),所以

容易出现误识别;而本文模型通过学习特征融合的

权重系数来调整特征的感受野,减少了无关信息的干

扰,提高了小尺度目标(汽车点云)的识别准确率。在

矩形区域,各模型对栅栏类别均存在误识别的情况,
这可能是由于此处各类别点云距离较近,几何结构复

杂,且栅栏类别在训练集中的点数较少,模型无法很

好地学习语义特征的差异,导致分类准确率较低。

4 结  论

本文提出了一种基于通道注意力机制的特征融

合 机 载 LiDAR 点 云 语 义 分 割 模 型 CAFF-
PointNet。针对机载LiDAR点云几何结构复杂的

特点,设计几何结构感知模块,充分挖掘点云局部邻

域的几何结构。为了提高机载LiDAR点云中小尺

度目标的分类精度,设计注意力机制特征融合模块,
使模型针对输入的多尺度特征能够自适应地调整不

同感受野特征的权重系数,充分利用上下文信息和

局部特征,减少冗余信息对模型的干扰。在ISPRS
机载 LiDAR点云数据集上对本文模型进行了验

证,结果表明,与其他同类模型相比,本文模型的总

体分类准确率得到了提升,特别是对小尺度类别(如
电力线和汽车)取得了最高的分类精度。

然而,本文模型对栅栏、灌木等类别的分类精度

仍有待提高,这是因为本文模型受训练集中栅栏、灌
木等类别点数过少的限制,同时,对于距离较近或几

何结构类似的点云,本文模型仍然难以捕捉其内部

语义特征的差异。接下来,拟考虑融合点云的RGB
信息,并构建RGB特征和几何特征的融合模块,以
实现更高精度的语义分割。
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