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基于双注意力机制和多尺度特征的点云场景分割
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摘要 针对现有的深度学习机载激光雷达(LiDAR)点云分割方法忽略高级全局单点和低级局部几何特征之间的

关系导致点云分割精度不高的问题,提出了一种增强语义信息与多通道特征融合的点云场景分割算法。首先对点

云信息进行补充,提取点云的归一化高程、强度值、光谱信息构造多通道点云特征,并利用网格化重采样方法建立

多尺度邻域点云增强数据集,通过构建双注意力融合层实现通道维度上的特征加权标定和空间维度上的特征聚

焦,加深卷积网络结构深层信息传递,挖掘点云的局部区域细粒度特征。采用国际摄影测量与遥感协会提供的数

据集对所提算法进行验证,对比分析了所提算法、协会网站已公布的分类结果、主流的深度学习方法的精度值分类

总体精度(OA)、综合评价指标(F1)、交并比。实验结果表明,所提算法能够达到更高的分割精度,在 Vaihingen数

据集上的平均交并比达到52.5%。
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1 引  言

机载激光雷达(LiDAR)点云数据已经广泛地

应用于三维城市建模、城市规划和森林资源评估等

领域[1]。然 而,对 离 散、不 规 则 且 包 含 噪 声 的

LiDAR点云数据进行准确且自动化的分类是数据

应用的关键,也一直是研究的热点难点。目前基于

深度学习的三维点云分割方法分为两大类,即间接

分割法和直接分割法[2]。间接分割法将点云数据转

化为体素化网格[3]或多视图[4],间接地从三维数据

中提取点云特征实现点云分割。直接分割法保留原

始点内固有的信息,直接从点云数据中提取特征信

息实现分割的目的。但点云是无序且没有结构的,
直接应用标准的卷积神经网络(CNN)的方法并不

可行,Charles等[5]采用PointNet网络直接对无序

的点云进行分割,拓展了深度学习方法在点云处理

领域的应用。但PointNet网络只考虑点云单点的

全局特征,忽略局部领域特征。后续研究者为了捕

获点云的全局特征并将其与每个点更广泛的上下文

局部特征有效结合进一步提高语义分割的精度,提
出了基于相邻特征检测、图卷积、优化CNN、局部全

局特征串联等方法进行点云分割。Charles等[6]提

出PointNet++网络,该网络的密度自适应点层在

输入采样密度时通过组合不同尺度的搜索半径解决

了对点云局部特征提取的问题。Wang等[7]提出动

态图卷积神经网络(DGCNN),该网络通过构建局

部邻域图并利用边缘卷积(EdgeConv)考虑点的坐

标与邻域点的距离获取点云的局部特征,进一步聚

合生成局部几何特征。Thomas等[8]提出更灵活的

可变性卷积算子的核点卷积(KPConv),KPConv通

过最近距离内核点的权重对局部区域进行卷积。

Zhao等[9]采用动态聚合网络(DAR-Net)生成局部

卷积特征提取器和全局循环特征聚合器,综合考虑

全局场景复杂性和局部几何特性。Arandjelovic
等[10]提出NetVLAD模型,该模型将传统的VLAD
结构嵌入到CNN中反复堆叠以捕获局部信息和场

景级全局特征。上述研究对点云的分割有进一步的

贡献,有助于捕获不同尺度点云之间的特征融合。
但直接融合不同层特征,未对低层特征进行筛选,导
致在高层特征中引入大量的干扰信息,影响分割精

度。同时上述方法不能基于点云空间位置和特征通

道差异,将注意力权重分配给不同的相邻点和特征

通道,学习捕获区分特征进行细分,这也是场景分割

的关键。

针对上述问题,本文提出一种基于CNN嵌入

双注意力机制的点云语义分割模型。通过对局部特

征进行丰富的上下文相关性建模,基于相邻的点云

位置和通道关系生成注意力权重;增加空间注意力

模块学习特征的空间相关性,采用通道注意力建立

通道的相互依赖,解决仅空间相邻位置决定权值的

局限性,进一步提高分割能力;融合多光谱航空影像

构建多通道点云特征,提出多尺度点云数据特征训

练自适应地不断地调整权重值,深层次地提取不同

尺度的局部特征和全局特征,实现LiDAR点云数

据分割的目的并提高分割精度。

2 基于注意力机制的卷积神经网络

模型构建

  在卷积网络模型的基础上加入空间注意力机制

和通道注意力机制,在卷积层深层次地对低层特征

进行加权处理,降低无用信息干扰,提高网络的语义

分割精度。空间注意力机制通过点云的坐标x、y
和归一化高程值的空间信息进行加权获得突出的显

著性区域。在空间注意力机制的基础上融合通道注

意力机制为点云各通道进行依赖性建模,赋予不同

通道光谱信息权值,增大对分割任务有利的特征通

道权值。任何两个具有相似特征的位置,无论在空

间维度上的距离如何都可以相互促进注意力机制有

选择地聚合不显著对象的相似特征,以突出它们的

特征并避免显著特征的影响。所提算法将空间和通

道两个注意力模块嵌入到卷积神经网络中,卷积网

络结构如图1所示。

2.1 双重注意力机制

注意力机制可以捕获全局上下文依赖关系,在
卷积神经网络中嵌入空间注意力机制和通道注意力

机制可以显著提高分割性能[11]。空间注意力机制

通过位置进行加权求和,选择性地聚集每个位置的

特征,对相似特征进行关联,而不考虑它们之间的距

离。通道注意力机制整合所有通道之间的相关性特

征,有选择地强调相互依赖的通道关系。为了进一

步获得全局依赖关系特征,所提算法对两个模块输

出结果进行融合,自适应地集成局部依赖和全局

依赖。

2.1.1 空间注意力机制

在位置注意力模块中,任意位置特征的更新是

通过点云所有位置上特征加权聚合实现的,权重是

由两个位置的相似性决定的,不考虑两个位置的距

离差异,只要它们的特征相似就可以得到较高的权
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图1 嵌入注意力机制后的卷积网络结构

Fig 
 

1 Convolution
 

network
 

structure
 

after
 

embedding
 

attention
 

mechanism

重。所提算法利用任意两点位置之间的关联,将几

何特征和上下文特征结合来增强各自的特征表达。
空间注意力机制可实现空间维度上的特征聚

焦,加深网络结构深层信息传递,如图2所示。令

AG×N×M 为输入点云特征矩阵,其中G 表示组数,N
和M 分别表示点云数量和通道数。将A 分别输入

通道数为64的1×1卷积层进行降维处理得到

BG×N×M、CG×N×M。对 B 和C 进行维度转换得到

BG×J 和CG×J,其中J=N×M。对B 进行转置并

与C 进行矩阵相乘,经过Softmax层归一化得到空

间注意力矩阵SJ×J 系数。相似位置相关性较高表

示点的依赖性关系强。

Sji=
exp(Bi×Ci)

∑
J

i
∑
J

i
exp(Bi×Ci)

, (1)

式中:Sji 表示i位置特征对j位置特征的影响。

图2 空间注意力机制模块

Fig 
 

2 Spatial
 

attention
 

mechanism
 

module

  同时,将特征A 输入到卷积层得到特征矩阵

DG×N×M,DG×N×M 经维度转换得到DG×J。D 与S
的转置相乘结果为RG×N×M,将RG×N×M 乘以因子a
并与A 求和得到EG×N×M。

Ej
 =

 

a∑
J

i=1

(SjiDi)+Aj。 (2)

  a的初始值为0,通过逐渐的学习分配更多权重,
最后输出特征增强的特征值。每个位置的结果特征

E 是所有位置特征和原始特征的加权和,根据空间注

意机制选择性地聚合上下文信息提高语义一致性。

2.1.2 通道注意力机制

通道注意力机制使用与注意力机制类似的方法

来学习任意两个通道之间的映射关系,如图3所示。
通道注意力机制利用通道之间的相互依赖性来更新

某一个通道,通过通道之间的关联增强通道下特定

语义响应能力。与空间注意力不同的是,通道注意

图3 通道注意力机制

Fig 
 

3 Channel
 

attention
 

mechanism

2428007-3



研究论文 第58卷
 

第24期/2021年12月/激光与光电子学进展

力在一开始不进行卷积运算,避免打破通道之间的

关系。直接从原始特征矩阵AG×N×M 通过矩阵计算

和Softmax函数得到通道注意力矩阵XG×G 系数。

Xji=
exp(Ai×Aj)

∑
G

 

i=1
exp(Ai×Aj)

, (3)

式中:Xji 表示i通道对j通道的影响。
同时X 和A 的转置AT 进行矩阵乘法得到

RG×N×M,将结果乘一个缩放因子b,并与A 求和得

到输出EG×N×M。

Ej =b∑
G

i=1

(XjiAi)+Aj。 (4)

  b 的初始值为0,通过逐渐的学习分配更多权

重。每个通道的最终特征是所有通道的特征和原始

特征的加权和,表明特征映射之间的长期语义依赖

关系,有助于提高特征的可分辨性。

2.2 基于注意力机制的卷积神经网络模型结构

卷积神经网络是一种带有卷积结构的深度神经

网络,隐含层的卷积层和池化采样层是实现卷积网

络特征提取的核心模块,现有的三维分类算法主要

采用多层感知(MLP)作为基本特征提取模块。所

提算法首先采用LiDAR点云以及航空影像进行点

特征的提取,通过多尺度化实现数据增强,再构建嵌

入双注意力机制的卷积模型实现分割[12-13]。所用

卷积模型主要是在PointNet基础上进行改进的,
由特征提取层、双注意力机制模块、最大池化层、
全连接层以及分类器层组成,网络结构如图4所

示。该模型是端到端的直接对点云进行处理训练

模型,对于点云分割任务输入 N 个带有特征的点

云数据,T-Net实现数据的规范操作,可避免数据

预处理过程的信息损失;在网络配置中通过嵌入

注意力机制的 MLP来进行点特征的提取,提高每

个点的空间特征和通道之间的相关性;将每个点

深层次的64维局部特征与1024维全局特征联合

得到1088维联合特征;最后通过分类器实现每个

点的分类。

图4 嵌入注意力机制的分割网络结构

Fig 
 

4 Segmentation
 

network
 

structure
 

with
 

embedded
 

attention
 

mechanism

3 多源点云特征融合

3.1 多源点云特征分析

实验选用X、Y、归一化高程值、强度值以及重

采样获取相应的光谱信息作为点云的特征[14]。利

用多光谱影像提取光谱作为点云的新特征,增加单

个点的特征向量维度,获得更多的点云信息可以提

高地物的精细分类能力。在模型训练过程中使用最

大最小归一化处理点云中的特征值,增加数据的内

聚性,使数据更加密集。

3.1.1 光谱特征计算

对多光谱航空影像与LiDAR点云进行数据融

合,通过点云数据和多光谱影像数据的配准实现点

云数据的光谱信息补充,有效地避免点云分割处理

时仅有点云的位置特征出现的检错现象。将三维点

云的坐标代入共线条件方程,可以计算出每个三维

点在影像上对应的像素位置(x,y)。
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x=-f
a1(X -XS)+b1(Y-YS)+c1(Z-ZS)
a3(X -XS)+b3(Y-YS)+c3(Z-ZS)

y=-f
a2(X -XS)+b2(Y-YS)+c2(Z-ZS)
a3(X -XS)+b3(Y-YS)+c3(Z-ZS)












, (5)

式中:(X,Y,Z)为地面点的位置;f 为相机的焦距;
(XS,YS,ZS)是外方位元素的3个线元素;(a1,b1,

c1,a2,b2,c2,a3,b3,c3)是由外方位元素中3个角

元素计算的旋转矩阵参数。获得像点坐标后,所提

算法采用最邻近插值法重采样计算得到对应的多光

谱信息:近红外(NIR)、红(R)波段、绿(G)波段

信息。

3.1.2 归一化高程值

归一化高程值是点云分割中最重要的特征,可
以有效地去除地形起伏对点云数据高程值的影响。
所提算法采用高效的布料模拟滤波(CSF)算法[14]

对原始点云进行滤波,得到地面点和非地面点;采用

重 采 样 对 地 面 点 进 行 内 插 处 理 生 成 高 程 模 型

(DEM)[15],每一个高程点的值减去到距离该点最

近的DEM程值就得到了归一化高程值。

3.1.3 激光回波强度信息

LiDAR系统提供激光脉冲的回波强度信息,所

提算法将点云原始数据中的强度作为特征值。

3.2 多尺度点云特征数据融合方法

深度卷积网络需要通过训练不断地调整权重

值,而训练需要充足的样本。由于LiDAR点云数

据的稀疏性和不均匀性,同一目标不同位置点的密

度也会不同,为减少地物尺寸对分类结果的影响,所
提算法采用多尺度点云特征数据,将不同尺度大小

的邻域特征通过组合作为点的局部特征,增强训练

数据的样本量,不断地优化点云之间的权重,进一步

提高对噪声和方向的鲁棒性。所提算法采用不同大

小的网格对LiDAR点云进行分块处理[16],首先设

定阈值对网格化之后的每个方格内点云数量进行检

查,当方格内点云数量小于保存阈值时,则对当前方

格内点云数据进行随机复制以满足点数量的要求;
如果方格内点云数量大于保存阈值则保存,可作为

实验数据集。实验中阈值参数设置为1024,分别选

取5,10,15
 

m多尺度数据进行实验,如图5所示。

图5 多尺度数据融合

Fig 
 

5 Multi-scale
 

data
 

fusion

4 实验与分析
 

4.1 实验数据集

实验使用的数据集是由国际摄影测量与遥感学

会(ISPRS)提供的德国 Vaihingen3D语义数据集,
该数据集是遥感领域中第一个发布的基准数据集,
包含训练数据集和测试数据集。所提算法采用

LiDAR点云以及多光谱影像数据集进行实验,如
图6所示。数据地物形态复杂且不规则,包含丰富

的地理环境、城区环境及建筑物,能够充分验证所提

算法在室外大场景应用时的性能。LiDAR点云数

据密度为4
 

point/m3,多光谱航空影像地面分辨率

为8
 

cm,每张像素尺寸是7680
 

pixel×13824
 

pixel,
并提供内外方位元素。多尺度提取点的局部特征,

空间注意力机制和通道注意力机制获得更多及更高

维度的特征信息赋予更多的权重,使模型做出更加

准确的判断。该数据集共包含以下9类数据:电力

线、低矮植被、不透水表面、车辆、栅栏、屋顶、外墙、
灌木、树木。

4.2 实验环境与网络参数设置

实验硬件配置为:运行内存为32
 

GB,处理器为

Intel
 

Core
 

i9-9900K,显 卡 为 RTX2080,
 

系 统 为

Windows
 

10。Python3.6模型基于 Tensorflow和

Keras深度学习框架实现,使用GPU加速。
在训练过程中网络不断进行参数更新,但相同

学习率不能适应所有参数的更新。为使不同参数计

算不同的自适应学习率提高训练的精度和效率,所
提算法采取Adam优化方法基于数据迭代更新神
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图6 实验数据集。(a)训练数据集;(b)训练数据集对应的影像;(c)测试数据集;(d)测试数据集对应的影像

Fig 
 

6 Experimental
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 c 
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data
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经网络权重,固定学习率为0.001。

ReLU和Softmax分别为激活函数和损失函

数,ReLU可以在一定程度上改善反向传播过程中

的梯度爆炸和梯度消失的问题。

ReLU(x)=
0,

 

x<0
x,x≥0 。 (6)

  Softmax用来判断实际的输出与期望值输出的

接近程度。

sm =
e

fm

∑
n
e

fn
, (7)

式中:fm,fn 为Softmax函数输入向量的第 m,n
个值;sm 为函数输出向量S 的第m 个值,表示的这

个样本属于第m 个类别的概率。

4.3 分割精度评估指标

所提算法性能采用语义分割中常用的指标进行

评价,一般选取总体精度(OA)、均交并比(IoU)和F1
分数,F1分数兼顾模型的查全率(R)和查准率(P)。

SF1=
P×R
P+R

, (8)

RIoU=
NTP

NTP+NFP+NFN
, (9)

式中:NTP 为类别是1的样本被系统正确判定为类

别1的点数;NFN 为类别是1的样本被系统判定为

类别为0的点数;NFP 为类别是0的样本被系统误

判定为1的点数。

4.4 实验结果分析
   

通过实验对所提算法进行验证,分别讨论融入

注意力机制和未融入注意力机制对特征分割精度的

影响和所需训练时间的差别,分割的最终结果如

图7所示。图8为未嵌入注意力机制的错分结果对

比。从图8中可以看出,未融入注意力机制进行分

割时,错分的结果较为明显,尤其在建筑物区域,融
入注意力机制的能够更加注重局部点云特征,双通

道融合特征更加丰富,错分现象得到有效的抑制。
采用注意力机制的与未嵌入注意力机制的模型所需

训练时间相似,表明所提算法在场景分割中的有

效性。

4.4.1 所提算法与ISPRS方法对比分析

为了与不同的研究方法进行对比,ISPRS网络

提供了不同方法实验结果。对比分析了所提算法和

ISPRS网络提供的结果在数据集上每个类别对应

的F1和平均OA值,结果如表1所示。

图7 测试集分割效果可视化

Fig 
 

7 Visualization
 

of
 

test
 

set
 

splitting
 

effect
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图8 错误分割结果对比图。(a)未嵌入注意力机制;(b)嵌入注意力机制

Fig 
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of
 

misclassification
 

results 
 

 a 
 

Attention
 

mechanism
 

not
 

embedded 
 

 b 
 

embedded
 

attention
 

mechanism

表1 所提算法与ISPR网络提供的结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

results
 

provided
 

by
 

ISPR
 

network

Method

F1
 

score

Power
 

line
Low_

vegation
Impervious

 

surface
Car

Fence/

hedge
Roof Facade Shrub Tree

OA
 

/%

BIJ_W 13.8 78.5 90.5 56.4 36.3 92.2 53.2 43.3 78.4 81.5

WhuY2 31.9 80.0 88.9 40.8 24.5 93.1 49.1 41.1 77.3 81.0

LUH 59.6 77.5 91.1 73.1 34.0 94.2 56.3 46.6 83.1 81.6

RIT_1 37.5 77.9 91.5 73.4 18.0 94.0 49.3 45.9 82.5 81.6

WhuY3 37.1 81.4 90.1 63.4 23.9 93.4 47.5 39.9 78.0 82.3

Proposed
 

algorithm
55.8 81.5 94.9 73.8 45.5 94.4 30.0 43.8 83.8 86.3

  从表1中可以看出:所提算法场景分割的总体

精度OA达到86.3%,相较于RIT_1模型直接对点

云进行分类,所提算法增强单个点和通道之间的多

层次特征依赖关系,总体精度提高4.7个百分点;相
较于 WhuY2、WhuY3利用特征图进行分割,所提

算法直接对点云进行分割且考虑点云特征之间的深

层特征,分割精度得到提升;与传统的机器学习方法

LUH进行对比,所提算法采用嵌入注意力机制深

度学习模型,可以更好地提取点特征,精度提高

4.7个百分点。
所提算法在低矮植被、不透水表面、汽车、栅栏、

屋顶、树类别上的F1分数分别为81.5%、94.9%、

73.8%、45.5%、94.4%、83.8%,分割结果得到很大

的提升;在 灌 木、外 墙 类 别 上 的 F1分 数 分 别 为

43.8%、30.0%,精度表现较差。灌木的错分主要来

自于树,两者之间在高度和光谱反射率方面具有高

度的相似性。较多的外墙被误判为屋顶,而屋顶很

少判断为外墙,具有较低的召回率和较高的精度。

实验结果表明,所提双注意力机制会增加重要特征

权重,权重优化特征与相关性相结合可以有效地分

割点云。

4.4.2 与其他深度学习分割方法对比分析

与其他深度学习分割方法进行对比分析,结果

如表2所示。相比较直接的点云深度学习分割方法

(PointNet++[6]、PointNetSIFT[17]、PointNetCNN[18]),
由于注意力机制可以自适应地挖掘更具鉴别能力的

细粒度局部特征,所提算法能够获得更好的特征表

达,提高整体分割精度。其中场景分割的总体精度

相较于PointNetCNN提高了3个百分点;F1分数

在不透水表面、栅栏、屋顶、树的分类结果上有很大

的提 升。表 3 为 所 提 算 法 与 PointNet网 络 在

Vaihingen数据集上的IoU值、平均IoU值对比结

果,所提算法的平均IoU 值较PointNet网络提高

20.5%达到较高的精度。综合实验结果表明,所提

算法用到的包含光谱信息分割精度的多尺度数据,
融合注意力机制能够有效地提高分类精度。
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表2 所提算法与深度学习算法对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

deep
 

learning
 

algorithms

Method

F1
 

score

Power
 

line
Low_

vegation
Impervious

 

surface
Car

Fence/

hedge
Roof Facade Shrub Tree

OA
 

/%

PointNet++
  

57.9 79.6 90.6 66.1 31.5 91.6 54.3 41.6 77.0 81.2

PointNetSIFT 55.7 80.7 90.9 77.8 30.5 92.5 5.9 44.4 79.6 82.2

PointNetCNN 61.5 82.7 91.8 75.8 35.9 92.7 57.8 49.1 78.1 83.3

Proposed
 

algorithm
55.8 81.5 94.9 73.8 45.5 94.4 30.0 43.8 83.8 86.3

表3 Vaihingen上各类别IoU
Table

 

3 IoU
 

of
 

each
 

category
 

on
 

Vaihingen unit:
 

%

Method Mean_IoUPower
 

line
Low_

vegation
Impervious

 

surface
Car

Fence/

hedge
Roof Facade Shrub Tree

PointNet 32.0 0.8 32.1 47.6 23.2 2.3 84.7 5.7 15.4 76.2

Proposed
 

algorithm
52.5 35.6 67.7 89.5 53.4 19.7 88.6 22.2 29.5 66.4

5 结  论

针对点云分割问题,建立了一种端到端融合双

注意力机制的深度网络分割算法用于点云结构特征

学习。实验结果表明,通过双注意力机制对点云进

行深层次特征的融合,对点云引入多尺度以及融合

多源数据的点云特征进行提取,能够有效地避免部

分有价值的信息丢失,增强目标特征并抑制无用特

征信息,提高模型在复杂场景中的分割能力。在

Vaihingen城市数据集上的测试验证了所提算法的

有效性。相比于其他几种用于分类的神经网络算

法,所提算法分割结果的总体精度有明显的提升,表
现较为突出的包括不透水表面、栅栏、屋顶、树等点

云类别。然而在实验中发现,所提算法在面对点数

较少的地物全局特征时,数据处理具有一定的局限

性,分割精度不够高。下一步将考虑如何在较少的

点云数量条件下提升所提算法的分割精度。
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