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结合空间注意力与形状特征的三维点云语义分割
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摘要 目前已有的基于深度学习的点云分割方法比较关注点云全局或局部特征的提取，忽略了点云的形状信息及

点间语义特征的提取。针对已有方法的不足，提出一种基于空间注意力机制的多特征融合动态图卷积神经网络。

首先，在提取点云局部边缘几何特征的基础上，将点云的低维几何特征映射到高维特征空间，以获取点云丰富的形

状信息，并利用多层感知机提取点的全局高维特征。然后，引入一种空间注意力机制，提取点间的语义特征。最后，

将几何形状特征与高层语义特征进行有效的融合，丰富点云的全局、局部特征表征。在多个公开数据集上对所提网

络模型进行了实验，实验结果表明，所提网络模型在目标分类、部件分割、语义分割任务中，均取得了较好的性能。
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Abstract Existing segmentation methods based on deep learning focus only on the global or local feature
extractions of the point cloud; they ignore the shape information and semantic features between points. We propose a
multifeature fusion dynamic graph convolutional neural network based on spatial attention to solve the challenges
mentioned above. First, on the basis of edge geometric feature extraction, the low-dimensional geometric features of
point cloud are mapped to the high-dimensional feature space to obtain the rich shape information. The multilayer
perceptron is used to extract the global high-dimensional features of points. Then, a spatial attention mechanism is
introduced to extract contextual semantic features between points. Finally, geometric features and high-level
semantic information are effectively fused to enrich the representation of global and local features. The proposed
network is tested on several public datasets. Experimental results show that the proposed network has achieved
superior performance in object classification, part segmentation, and semantic segmentation.
Key words remote sensing; dynamic graph convolution; shape feature; spatial attention; multifeature fusion

1 引 言

近年来，随着三维（3D）传感器的广泛应用及激

光扫描技术的快速发展，人类能够快速地获取场景

以及物体的点云数据。点云作为 3D数据表示形式

之一，能够较好地表达复杂场景及物体的几何形状，

并且在物体空间关系及拓扑关系的表达方面具有独

特的优势，已经被广泛地应用到自动驾驶、室内导
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航、数字文化遗产保护等多个领域。

点云的语义分割作为 3D场景理解和重建的基

础，是点云数据处理和分析中的重要步骤。基于区

域增长、基于聚类及基于模型拟合等传统的点云分

割方法，往往需要手动设定特征，并需要手工调参，

极大限制了点云的广泛应用。随着深度学习在二

维（2D）图像的物体识别［1］及语义分割［2］等多个领域

的成功应用，基于深度学习的点云分割方法［3-4］也成

为研究的热点，并取得了显著的成果。目前已有的

基于深度学习的 3D点云分割或分类方法可以分为

3类：基于多层感知机（mlp）的方法、基于卷积的方

法及基于图的方法［5］。

基于多层感知机的方法首先通过堆叠共享的

多层感知机来提取单个点的特征，然后使用对称聚

合函数得到全局特征。PointNet［6］开创性地以原始

点云作为输入，引入转换网络进行空间对齐，使用

多层感知机学习点特征，然后使用最大池化函数提

取全局特征，但是该网络对点云数据局部特征的提

取能力不足。为了进一步提升点云的语义分割性

能，Qi等［7］提出 PointNet++，首先利用最远点采样

法对输入点云进行采样和区域划分，然后在局部区

域应用 PointNet进行特征学习与提取。受 2D图像

形状描述符 scale-invariant feature transform（SIFT）
的启发，Jiang等［8］设计了 PointSIFT模块，该模块利

用方向编码卷积提取点在八个方向的特征，进而将

几个方向的特征组合形成多尺度特征，其采样模块

与 PointNet++结构一致。基于多层感知机的方法

往往忽略了点之间的相关性，缺乏捕捉点云局部几

何特征的能力。尚鹏飞等［9］在 PointNet的基础上增

加一个估计法矢量的模块，提出了一种基于点云法

矢量的语义分割网络。

基于卷积的方法的核心思想是根据邻域点之

间的空间位置关系学习点之间的权重参数，并根据

学习到的权重参数自适应地聚合局部特征。由于卷

积操作对于点的输入顺序敏感，point convolutional
neural network（PointCNN）［10］通过 χ -Conv算子将

输入点重排列为潜在的规范顺序，然后对转换后的

特征应用卷积运算符，但该网络模型计算复杂度较

高。Pointwise［11］利用逐点卷积（pointwise convolution）
获取点的局部特征信息实现语义分割，但是该网络

需要对点云进行体素化，对每个栅格中的点设置相

同的权重。在 PointConv［12］中，卷积被定义为连续

3D卷积的蒙特卡罗估计，卷积核由加权函数和密度

函数组成。为了提高计算效率，3D卷积被简化为矩

阵乘法和 2D卷积运算。基于点卷积的方法能够有

效提取点云的局部几何特征，但缺乏对点云形状信

息进行提取的能力。

基于图的方法将点云中的每个点视为图的顶

点，并根据每个点的邻域点构造有向边，通过在邻域

点上应用多层感知机来实现卷积操作，并采用池化

操作聚合来自邻域点的信息，通过在顶点之间学习

边的权重以更新顶点的特征。Dynamic graph CNN
（DGCNN）［13］在特征空间构造图，并且逐层动态更

新图结构。Edgeconv［13］的核心是对边特征应用多层

感知机进行特征学习，然后对与中心点相连的边特

征使用通道级的对称聚合函数来获取点云的局部特

征。然而，转换网络的使用增加了网络结构的复杂

度和训练的参数量。为了显示建模局部区域点间的

几何结构，GeoCNN［14］将GeoConv应用于点的邻域，

基于边特征的分解和聚合获取点间的局部几何关

系。 Linked dynamic graph CNN（LDGCNN）［15］在

DGCNN的基础上，将各层动态图的输出进行连接，

有效解决了梯度消失问题，并且在训练后固定特征

提取器，重复训练分类器以提升网络的性能，但该网

络在语义分割方面效果并不明显。基于图的方法关

注点间的关系，但对具有抽象语义信息的高级全局

结构特征提取不足。

上述网络取得了一定的阶段性成果，但是这些

方法主要关注点云数据全局或局部区域特征的提

取，没有充分挖掘点云的语义特征信息；且缺乏对形

状特征的感知能力，对每个点潜在的几何形状特征

提取能力不足。而点的形状几何信息及点间的语义

信息对于物体分类及分割也至关重要。因此，本文

提出一种基于空间注意力机制的多特征融合动态图

卷积神经网络（AMFF-DGCNN）。该网络具有以下

特点：1）空间转换网络的去除降低了网络的复杂性、

减小了计算量。2）在提取局部边缘特征的基础上，

点的形状信息及点的全局特征的融入提高了网络模

型的几何形状感知能力。3）空间注意力机制的引入

可以捕捉点之间的相关性，挖掘全局单点特征隐含

的深层次语义信息。

2 基于空间注意力的多特征融合动态图

卷积神经网络
2. 1 AMFF-DGCNN框架

AMFF-DGCNN的网络模型如图 1所示，该网

络以 N× D的原始点云作为输入，其中 N代表的是

https://dx.doi.org/10.3788/LOP202259.0828004
mailto:E-mail:haowensxsf@163.com


0828004-2

研究论文 第 59 卷 第 8 期/2022 年 4 月/激光与光电子学进展

航、数字文化遗产保护等多个领域。

点云的语义分割作为 3D场景理解和重建的基

础，是点云数据处理和分析中的重要步骤。基于区

域增长、基于聚类及基于模型拟合等传统的点云分

割方法，往往需要手动设定特征，并需要手工调参，

极大限制了点云的广泛应用。随着深度学习在二

维（2D）图像的物体识别［1］及语义分割［2］等多个领域

的成功应用，基于深度学习的点云分割方法［3-4］也成

为研究的热点，并取得了显著的成果。目前已有的

基于深度学习的 3D点云分割或分类方法可以分为

3类：基于多层感知机（mlp）的方法、基于卷积的方

法及基于图的方法［5］。

基于多层感知机的方法首先通过堆叠共享的

多层感知机来提取单个点的特征，然后使用对称聚

合函数得到全局特征。PointNet［6］开创性地以原始

点云作为输入，引入转换网络进行空间对齐，使用

多层感知机学习点特征，然后使用最大池化函数提

取全局特征，但是该网络对点云数据局部特征的提

取能力不足。为了进一步提升点云的语义分割性

能，Qi等［7］提出 PointNet++，首先利用最远点采样

法对输入点云进行采样和区域划分，然后在局部区

域应用 PointNet进行特征学习与提取。受 2D图像

形状描述符 scale-invariant feature transform（SIFT）
的启发，Jiang等［8］设计了 PointSIFT模块，该模块利

用方向编码卷积提取点在八个方向的特征，进而将

几个方向的特征组合形成多尺度特征，其采样模块

与 PointNet++结构一致。基于多层感知机的方法

往往忽略了点之间的相关性，缺乏捕捉点云局部几

何特征的能力。尚鹏飞等［9］在 PointNet的基础上增

加一个估计法矢量的模块，提出了一种基于点云法

矢量的语义分割网络。

基于卷积的方法的核心思想是根据邻域点之

间的空间位置关系学习点之间的权重参数，并根据

学习到的权重参数自适应地聚合局部特征。由于卷

积操作对于点的输入顺序敏感，point convolutional
neural network（PointCNN）［10］通过 χ -Conv算子将

输入点重排列为潜在的规范顺序，然后对转换后的

特征应用卷积运算符，但该网络模型计算复杂度较

高。Pointwise［11］利用逐点卷积（pointwise convolution）
获取点的局部特征信息实现语义分割，但是该网络

需要对点云进行体素化，对每个栅格中的点设置相

同的权重。在 PointConv［12］中，卷积被定义为连续

3D卷积的蒙特卡罗估计，卷积核由加权函数和密度

函数组成。为了提高计算效率，3D卷积被简化为矩

阵乘法和 2D卷积运算。基于点卷积的方法能够有

效提取点云的局部几何特征，但缺乏对点云形状信

息进行提取的能力。

基于图的方法将点云中的每个点视为图的顶

点，并根据每个点的邻域点构造有向边，通过在邻域

点上应用多层感知机来实现卷积操作，并采用池化

操作聚合来自邻域点的信息，通过在顶点之间学习

边的权重以更新顶点的特征。Dynamic graph CNN
（DGCNN）［13］在特征空间构造图，并且逐层动态更

新图结构。Edgeconv［13］的核心是对边特征应用多层

感知机进行特征学习，然后对与中心点相连的边特

征使用通道级的对称聚合函数来获取点云的局部特

征。然而，转换网络的使用增加了网络结构的复杂

度和训练的参数量。为了显示建模局部区域点间的

几何结构，GeoCNN［14］将GeoConv应用于点的邻域，

基于边特征的分解和聚合获取点间的局部几何关

系。 Linked dynamic graph CNN（LDGCNN）［15］在

DGCNN的基础上，将各层动态图的输出进行连接，

有效解决了梯度消失问题，并且在训练后固定特征

提取器，重复训练分类器以提升网络的性能，但该网

络在语义分割方面效果并不明显。基于图的方法关

注点间的关系，但对具有抽象语义信息的高级全局

结构特征提取不足。

上述网络取得了一定的阶段性成果，但是这些

方法主要关注点云数据全局或局部区域特征的提

取，没有充分挖掘点云的语义特征信息；且缺乏对形

状特征的感知能力，对每个点潜在的几何形状特征

提取能力不足。而点的形状几何信息及点间的语义

信息对于物体分类及分割也至关重要。因此，本文

提出一种基于空间注意力机制的多特征融合动态图

卷积神经网络（AMFF-DGCNN）。该网络具有以下

特点：1）空间转换网络的去除降低了网络的复杂性、

减小了计算量。2）在提取局部边缘特征的基础上，

点的形状信息及点的全局特征的融入提高了网络模

型的几何形状感知能力。3）空间注意力机制的引入

可以捕捉点之间的相关性，挖掘全局单点特征隐含

的深层次语义信息。

2 基于空间注意力的多特征融合动态图

卷积神经网络
2. 1 AMFF-DGCNN框架

AMFF-DGCNN的网络模型如图 1所示，该网

络以 N× D的原始点云作为输入，其中 N代表的是



0828004-3

研究论文 第 59 卷 第 8 期/2022 年 4 月/激光与光电子学进展

点的个数，D代表的是点的数据维度。图 1上层为

分类网络，下层为分割网络。

分类网络包括 4层特征提取模块，每 1层均由

提取局部几何特征的 edgeconv模块和利用空间注

意力机制提取点间语义特征的 spatial attention模块

组成。上 1层提取的局部几何特征与点间语义特征

point feature拼接后作为下一层 edgeconv模块的输

入，｛｝中的数字代表特征的输出维度。每 1层中

edgeconv 模 块 提 取 的 局 部 几 何 特 征 和 spatial
attention所提取的语义特征的输出维度相同，分别

为 64，64，64，128。对各层提取的特征进行拼接，

并将得到的维度为 n× 640的融合特征输入到一个

共享的全连接层（1024）后，通过最大池化操作可得

到 1× 1024维全局特征描述符，最后使用三个全连

接层（512，256，k）即可得到目标所属类别的 k维
向量。

分 割 网 络 也 包 括 4 层 特 征 提 取 模 块 。 将

edgeconv模块提取局部几何特征及低维几何特征

的模块作为 feature fusion模块，该模块旨在提高网

络的局部特征提取能力；同时，使用mlp直接对点云

进行操作，以提取点的全局特征，丰富特征表达。

每 1层局部几何特征的输出维度与全局特征的输出

维度相同，分别是 64，64，64，128。将每 1层提取

的全局、局部特征进行拼接可得到维度为 n× 656
的融合特征 ，进一步对融合特征使用卷积操作

（1024）和最大池化操作即可得到全局特征描述符。

同时，将低维几何特征映射到高维特征空间，挖掘

点云隐含在高维特征中潜在的几何形状信息，并与

融合特征、全局特征进行拼接，然后使用全连接层

（512，256，256，128）进行转换，并使用空间注意力

机制挖掘空间语义信息，最后使用一个全连接层

（m）输出每个点属于m个类别的概率。

2. 2 几何特征提取模块

所提 AMFF-DGCNN在提取点云边缘特征的

基础上，提取了点云的形状特征及点的全局特征，

下面分别对这几个特征进行介绍。

2. 2. 1 平均对称边缘特征提取

对 于 任 意 一 点 Pi，寻 找 其 k 近 邻 点

}{P 1，P 2，⋯，Pk ⊂ R 3，连接近邻点构成有向图。本

实验组基于 DGCNN 提出了一种平均对称边缘

特征 eij。

eij= gϕ ( Pi，Pj- Pi) /2， （1）
式中：ϕ是一系列可学习的参数；gϕ 是非线性函数，

采用多层感知机实现。将中心点的坐标、中心点与

邻域点之间的相对位置信息映射到高维特征空间，

从高维特征空间中学习点之间的几何相关性，从而

获取点云的边缘特征。边缘特征 eij 在获取中心点

局部邻域信息的同时，编码了中心点的位置信息。

在提取到点间的局部邻域信息后，本实验组使用最

大池化操作作为聚合函数，在选取最重要的特征的

同时移除了冗余信息的干扰、降低了网络中的参数

量。相比于 DGCNN中的边缘函数，基于平均的方

式能够有效地减少冗余的特征信息 ，提升分割

精度。

图 1 AMFF-DGCNN结构

Fig. 1 AMFF-DGCNN structure

2. 2. 2 形状特征提取

通过观察可以发现：许多人造物体多是由基本

形状组成的，构成物体的点可以大致分为线状点、

面状点和散状点。因此，本实验组通过分析每个点

与邻域点的局部结构得到每个点的空间分布特征。

对于任意一点 p i，寻找 p i的 k个邻域点，建立点的局

部邻域图G，构造协方差矩阵M。

M= 1
k∑i∈ G ( )p i- p̄ ( )p i- p̄

T
， （2）

式中：p̄ 为点 p i 的 k个邻近点的平均位置，即 p̄=
1
k∑i= 1

k

p i。通过奇异值分解对协方差矩阵 M 进行特

征值分解，得到 M 的特征值 λi1、λi2、λi3，λi1 ≥ λi2 ≥ λi3 ≥
0。计算点 p i的线状特征 Lλ、面状特征 Pλ、球形特征

Sλ、各向异性Aλ，并将其作为低维几何特征 f low［16］：
ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï
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ï

Lλ=
λi1 - λi2
λi1

Pλ=
λi2 - λi3
λi1

Sλ=
λi3
λi1

Aλ=
λi1 - λi3
λi1

。 （3）

低维度的几何特征对形状信息表达能力较弱，

为了更大程度挖掘高维的几何特征信息，所提网络

将低维的几何特征映射到高维特征空间［17］，以便获

取更丰富的形状信息，从而得到具有形状感知鉴别

能力的高维几何特征。所提网络使用mlp作为特征

映射函数，最大池化作为聚合函数，以保证点的排

列不变性。

fhigh = max [ mlp ( f low ) ]。 （4）
2. 2. 3 点特征提取

边缘特征和形状特征都是通过构造某点的局

部邻域图提取局部特征的，在建立图结构时，将整

个点云划分为一个个独立的分组，该操作在一定程

度上忽略了点云之间的相关性，对全局特征提取有

所欠缺。为了弥补所提网络全局特征提取能力不

足的缺陷，直接对原始的输入点云数据应用多层感

知机，以提取高维全局特征，为提高点云分割的准

确性奠定基础。

2. 3 空间注意力模块

点间的语义特征也是一种非常重要的信息。

因此，所提网络在提取边缘特征、形状信息的基础

上，引入空间注意力模块 DANet［18］来捕捉点间的语

义特征，以提升点云场景分割的准确性。图 2为空

间注意力模块示意图。对于给定的特征 A ∈ RN× d，

分别使用两个独立的卷积操作生成两个新的特征

B∈ RN× d 和 C∈ RN× d。在 DANet中，对特征 A 应用

卷积操作得到特征 B和 C后，对 B和 C进行 reshape
操作，然后在 B 和 C 之间进行矩阵相乘，再使用

Softmax得到空间注意力图。但是，reshape操作会

改变特征的形状，导致特征信息的损失，因此本实

验组删除 reshape操作，直接对 B和 C进行矩阵相乘

操作，得到自注意力权重矩阵 U ∈ RN× N，并应用

Softmax得到归一化的空间注意力权重矩阵。

U ij=
exp ( )B i ⋅C T

j

∑ i= 1
N exp ( )B i ⋅C T

j

，i，j= 1，2，3，⋯，N，（5）

式中：B i和 C j分别是点 i和点 j在 B和 C中的特征表

示；U ij衡量的是第 i个点与第 j个点之间的相似性，

相似性越高，值越大，在一定程度上反映了点之间

的相关性。

此外，本实验组对特征 A应用卷积操作得到新

的特征向量 D ∈ RN× d，并将其与注意力权重 U ij进行

矩阵相乘操作，最后与标度参数 α相乘，并且与输入

特征 A 进行元素求和操作，即可得到增强的输出

特征 F enhanced。

F enhanced = α∑ j= 1
N ( )U ijD j + A i， （6）

式中：α是初始值为 0的可学习的标度参数。在点云

的模型分割任务中，距离很远的两个点也有可能属

于同一个语义类别，因此这样的点应该被结合起来

考虑。空间注意力模块的引入可以建立点之间的

全局依赖关系，提取点之间的深层次语义相关性。

图 2 空间注意力模块

Fig. 2 Spatial attention module
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2. 2. 2 形状特征提取
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部邻域图G，构造协方差矩阵M。
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T
， （2）

式中：p̄ 为点 p i 的 k个邻近点的平均位置，即 p̄=
1
k∑i= 1

k

p i。通过奇异值分解对协方差矩阵 M 进行特

征值分解，得到 M 的特征值 λi1、λi2、λi3，λi1 ≥ λi2 ≥ λi3 ≥
0。计算点 p i的线状特征 Lλ、面状特征 Pλ、球形特征
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低维度的几何特征对形状信息表达能力较弱，

为了更大程度挖掘高维的几何特征信息，所提网络

将低维的几何特征映射到高维特征空间［17］，以便获

取更丰富的形状信息，从而得到具有形状感知鉴别

能力的高维几何特征。所提网络使用mlp作为特征

映射函数，最大池化作为聚合函数，以保证点的排

列不变性。

fhigh = max [ mlp ( f low ) ]。 （4）
2. 2. 3 点特征提取

边缘特征和形状特征都是通过构造某点的局

部邻域图提取局部特征的，在建立图结构时，将整

个点云划分为一个个独立的分组，该操作在一定程

度上忽略了点云之间的相关性，对全局特征提取有

所欠缺。为了弥补所提网络全局特征提取能力不

足的缺陷，直接对原始的输入点云数据应用多层感

知机，以提取高维全局特征，为提高点云分割的准

确性奠定基础。

2. 3 空间注意力模块

点间的语义特征也是一种非常重要的信息。

因此，所提网络在提取边缘特征、形状信息的基础

上，引入空间注意力模块 DANet［18］来捕捉点间的语

义特征，以提升点云场景分割的准确性。图 2为空

间注意力模块示意图。对于给定的特征 A ∈ RN× d，

分别使用两个独立的卷积操作生成两个新的特征

B∈ RN× d 和 C∈ RN× d。在 DANet中，对特征 A 应用

卷积操作得到特征 B和 C后，对 B和 C进行 reshape
操作，然后在 B 和 C 之间进行矩阵相乘，再使用

Softmax得到空间注意力图。但是，reshape操作会

改变特征的形状，导致特征信息的损失，因此本实

验组删除 reshape操作，直接对 B和 C进行矩阵相乘

操作，得到自注意力权重矩阵 U ∈ RN× N，并应用

Softmax得到归一化的空间注意力权重矩阵。

U ij=
exp ( )B i ⋅C T
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∑ i= 1
N exp ( )B i ⋅C T
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，i，j= 1，2，3，⋯，N，（5）

式中：B i和 C j分别是点 i和点 j在 B和 C中的特征表

示；U ij衡量的是第 i个点与第 j个点之间的相似性，

相似性越高，值越大，在一定程度上反映了点之间

的相关性。

此外，本实验组对特征 A应用卷积操作得到新

的特征向量 D ∈ RN× d，并将其与注意力权重 U ij进行

矩阵相乘操作，最后与标度参数 α相乘，并且与输入

特征 A 进行元素求和操作，即可得到增强的输出

特征 F enhanced。

F enhanced = α∑ j= 1
N ( )U ijD j + A i， （6）

式中：α是初始值为 0的可学习的标度参数。在点云

的模型分割任务中，距离很远的两个点也有可能属

于同一个语义类别，因此这样的点应该被结合起来

考虑。空间注意力模块的引入可以建立点之间的

全局依赖关系，提取点之间的深层次语义相关性。

图 2 空间注意力模块

Fig. 2 Spatial attention module
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3 实验结果与分析

3. 1 实验设置

将所提网络 AMFF-DGCNN分别在目标分类

ModelNet40［19］、部件分割 ShapeNet［20］、场景语义分

割 S3DIS［21］3个公共数据集上进行了测试，以评估

网络模型的性能。实验环境基于Windows 10操作

系统、Intel i7 8700 CPU、32 GB内存、RTX 2080 Ti
显卡，深度学习框架为 Tensorflow-GPU 1. 13. 0。
训练过程中采用 Adam 作为优化器，设置动量为

0. 9，权重衰减为 0. 0001，初始学习率为 0. 001，学习

率衰减指数为 0. 5，衰减速度为 300000，实验中的 k
近邻设置为 20。为了防止过拟合 ，全连接层中

dropout的参数保留率在目标分类、部件分割、场景

语义分割实验中分别设置为 0. 5、0. 5、0. 8。
3. 2 目标分类

为评估模型的分类效果，在ModelNet40标准数

据集［19］上进行训练和测试，该数据集包含 40个类别

的 12311个 CAD模型，其中 9843个形状用于训练，

2468个形状用于测试。同 PointNet一致，从每个模

型随机采样 1024个点，并将其标准化到单位球体

中，将采样点的坐标值 x、y、z作为输入，batch size设
置为 16。

在图 1中，AMFF-DGCNN利用 edgeconv模块

获取局部几何特征，并使用空间注意力机制提取点

与点之间的空间语义信息，将局部几何特征与全局

语义特征融合，增强点的特征表示，弥补了 DGCNN
对全局特征提取不足的缺陷。

表 1为所提算法与其他算法在ModelNet40数
据集的实验结果，本实验组采用了总体分类精度

（OA）和平均分类精度（mACC）作为衡量指标来评

估分类结果，其中加粗数据表示最优结果。从表 1
中可以看出，无论是总体分类精度还是平均分类精

度，所提算法均优于其他算法。在OA方面，所提算

法比 PointNet高 2. 6个百分点，比DGCNN高 0. 6个
百分点；在mACC方面，所提算法比PointNet高 3. 2个
百分点，比DGCNN高 0. 3个百分点。

3. 3 部件分割

为了验证网络模型在处理三维点云细粒度分

割任务上的有效性，在 ShapeNet数据集［20］上进行实

验，并与已有算法进行了比较，该数据集共包括

16个对象类别的 16881个 CAD模型，总共被标记为

50个部件，每个对象都由 2~5个部件组成。按照

DGCNN的设置进行数据集划分，从每个模型随机

采样 2048个点作为输入。

在图 1中，部件分割网络在提取的边缘特征里

加入几何特征信息来增强特征表示的丰富性；此外

使用多层感知机学习每个独立点的高维表征，以提

取点云的全局特征，提高网络在分割任务中的性

能。在部件分割任务中，batch size设置为 8。
表 2 为 所 提 算 法 与 其 他 算 法 在 三 维 模 型

ShapeNet数据集上的实验对比结果，采用平均交并

比（mIOU）作为衡量分割任务性能的指标。表 2中
第 1列为使用的算法，第 2列为在 ShapeNet数据集

上得到的 mIOU，第 3列到最后 1列，每 1列对应一

个对象类别（例如：飞机、包、茶杯等）的 mIOU。从

表中可以看到，所提算法的 mIOU比 PointNet高出

1. 2个百分点，比 GAPNet高出 0. 2个百分点，比

DGCNN高出 0. 2个百分点，具有更好的部件分割

性能。另外，所提 AMFF-DGCNN在椅子、刀具及

手枪 3个类别取得较好的分割结果。

图 3为所提算法与 DGCNN在 ShapeNet数据

集上的部件分割可视化效果图，第 1列为分割真值

图，第 2列为 DGCNN的分割效果图，第 3列为所提

算法的分割效果图。从图中可以看出：对于汽车模

型（图 3第 1行），所提算法能够较好地将汽车的车

轮分割出来；对于摩托车模型（图 3第 2行），所提算

法提取的车轮点与真值更接近；对于桌子模型（图 3
第 3行），所提算法可以将桌面与桌沿的连接处清楚

地分割出来；对于椅子模型（图 3第 4行），所提算法

对椅背与座位的粘连处等细粒度细节的分割准确

率有明显提高。实验结果表明，与 DGCNN相比，

所提算法的分割错误率明显减小，语义分割结果与

分割真值高度吻合，进一步验证了所提多特征融合

动态图卷积神经网络对于点云细粒度几何特征的

表 1 ModelNet40数据集上的分类实验结果对比

Table 1 Comparison of classification experimental results on
ModelNet40 dataset

Algorithm
VoxNet［22］

PointNet［6］

PointNet++［7］

ECC［23］

SO-Net［24］

RGCNN［25］

DGCNN［13］

Proposed algorithm

mACC /%
83. 0
86. 0

83. 2
87. 2
87. 3
88. 9
89. 2

OA /%
85. 9
89. 2
90. 7
87. 4
90. 9
90. 5
91. 2
91. 8

捕获能力。

3. 4 语义分割

为了验证所提算法在大规模场景点云的分割

性 能 ，在 三 维 室 内 场 景 点 云 语 义 分 割 数 据 集

S3DIS［21］上进行训练和测试。S3DIS数据集包含

6个区域的 272个小房间，场景中的每个点都标注有

一个标签，一共有 13类，包括天花板、墙面、横梁、椅

子等，每个点由它的 3D坐标、RGB颜色信息、归一

化空间坐标的 9维向量表示。

场景语义分割任务与部件分割任务相比，每个场

景中包含丰富的语义类别，并且含有噪声，因此更能

体现网络对于模型分割任务的泛化能力。语义分割

所使用的网络结构与图 1所示的分割网络相似，只使

用了 3层特征提取模块（64，64，64），batch size设为 6。
本 实 验 组 分 别 使 用 6 折 交 叉 验 证 和 单 独 将

Area 5作为测试区域对网络模型进行评估，采用

mIOU和 OA作为衡量分割任务性能的指标，并与

已有算法进行比较。表 3为将 Area 5作为测试区

图 3 ShapeNet数据集上DGCNN、AMFF-DGCNN的部件分割效果。（a）分割真值图；（b）DGCNN；（c）AMFF-DGCNN
Fig. 3 Component segmentation effects of DGCNN, AMFF-DGCNN on ShapeNet dataset. (a) Ground truth; (b) DGCNN;

(c) AMFF-DGCNN

表 2 ShapeNet数据集上的部件分割实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results of component segmentation on ShapeNet dataset
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捕获能力。

3. 4 语义分割

为了验证所提算法在大规模场景点云的分割

性 能 ，在 三 维 室 内 场 景 点 云 语 义 分 割 数 据 集

S3DIS［21］上进行训练和测试。S3DIS数据集包含

6个区域的 272个小房间，场景中的每个点都标注有

一个标签，一共有 13类，包括天花板、墙面、横梁、椅

子等，每个点由它的 3D坐标、RGB颜色信息、归一

化空间坐标的 9维向量表示。

场景语义分割任务与部件分割任务相比，每个场

景中包含丰富的语义类别，并且含有噪声，因此更能

体现网络对于模型分割任务的泛化能力。语义分割

所使用的网络结构与图 1所示的分割网络相似，只使

用了 3层特征提取模块（64，64，64），batch size设为 6。
本 实 验 组 分 别 使 用 6 折 交 叉 验 证 和 单 独 将

Area 5作为测试区域对网络模型进行评估，采用

mIOU和 OA作为衡量分割任务性能的指标，并与

已有算法进行比较。表 3为将 Area 5作为测试区

图 3 ShapeNet数据集上DGCNN、AMFF-DGCNN的部件分割效果。（a）分割真值图；（b）DGCNN；（c）AMFF-DGCNN
Fig. 3 Component segmentation effects of DGCNN, AMFF-DGCNN on ShapeNet dataset. (a) Ground truth; (b) DGCNN;

(c) AMFF-DGCNN

表 2 ShapeNet数据集上的部件分割实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results of component segmentation on ShapeNet dataset

Algorithm
PointNet［6］

Kd-Net［26］

GAPNet［27］

SCN［28］

RSNet［29］

DGCNN［13］

Proposed
algorithm

mIOU
83. 7
82. 3
84. 7
84. 6
84. 9

84. 7

84. 9

Aero
83. 4
80. 1
84. 2

83. 8
82. 7
83. 6

84. 1

Bag
78. 7
74. 6
84. 1
80. 8
86. 4

85. 7

80. 2

Cap
82. 5
74. 3
88. 8

83. 5
84. 1
84. 8

85. 5

Car
74. 9
70. 3
78. 1
79. 3

78. 2
78. 2

78. 7

Chair
89. 6
88. 6
90. 7
90. 5
90. 4
90. 5

90. 8

Earphone
73. 0
73. 5
70. 1
69. 8
69. 3
75. 4

74. 5

Guitar
91. 5
90. 2
91. 0
91. 7

91. 4
91. 1

90. 7

Knife
85. 9
87. 2
87. 3
86. 5
87. 0
87. 2

88. 3

Lamp
80. 8
81. 0
83. 1
82. 9
83. 5

82. 4

82. 1

Laptop
95. 3
94. 9
96. 2

96. 0
95. 4
95. 6

95. 7

Motor
65. 2
57. 4
65. 9
69. 2

66. 0
62. 9

67. 0

Mug
93. 0
86. 7
95. 0

93. 8
92. 6
94. 5

93. 8

Pistol
81. 2
78. 1
81. 7
82. 5
81. 8
80. 7

83. 0

Rocket
57. 9
51. 8
60. 7
62. 9
56. 1
63. 6

56. 3

Skateboard
72. 8
69. 9
74. 9
74. 4
75. 8

75. 4

73. 7

Table
80. 6
80. 3
80. 8
80. 8
82. 2

81. 8

81. 9
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域时的实验结果。使用 Area 5作为测试集时，由于

Area 5和其他区域中的房间有所不同，包含的物体

存在差异，可以评估模型的可推广性。表 3第 1列
为使用的算法，第 2列为 OA，所提算法比 DGCNN
高出 1. 29个百分点，第 3列为 mIOU，所提算法比

PointNet高出 10. 47个百分点，比 MS3_DVS高出

5. 24个百分点，比 DGCNN高出 4个百分点。表 3
中第 4列至最后 1列，每 1列代表不同类别（例如：

天花板、地板、窗户等）的分割精度，所提算法在天

花板、地板、墙面、柱子、窗户等 8个类别都取得较

好的分割精度。表 4不同算法使用 6折交叉验证在

S3DIS数据集的实验结果，6折交叉验证即将数据

集划分为 6份，并将每 1份都分别作为测试集进行

6次测试和训练，可以充分评估模型的泛化能力。

从表 4可以看出：在 OA方面，所提算法比 SPG高

出 2. 71个百分点，比 DGCNN高出 1. 29个百分点，

比 Octant-CNN 高出 1. 01个百分点，比 Contextual
attention CNN高出 0. 41个百分点；在 mIOU方面，

所提算法比 SPG高出 5. 84个百分点，比 DGCNN
高出 3. 04个百分点，比 Octant-CNN高出 1. 6个百

分点，比 Contextual attention CNN高出 2. 3个百分

点；并在天花板、梁、柱子、窗户等 6个类别都取得

较好的分割精度。

由表 3可知，所提算法在天花板，窗户等类别中

显示出较好的分割性能，主要原因在于所引入的空

间注意力机制在有效提取每个点之间语义信息的

同时，计算了点的形状信息，增强了平坦区域中点

的特征表示。

图 4 为 AMFF-DGCNN 与 DGCNN 在 S3DIS
数据集中的分割结果，第 1列为输入的原始点云数

据，第 2列为分割真值图，第 3列为 DGCNN的分割

效果图，第 4列为所提 AMFF-DGCNN的分割效果

图。从图中可以看出：在第 1个场景中（图 4第 1行），

所提算法对于左墙面上白板的预测比DGCNN更为

完整，而且对于天花板与墙面连接处的杂乱点的识

别与真实值高度吻合；在第 2个场景中（图 4第 2行），

DGCNN将左边一部分墙面误分割为白板，而对嵌

入在右墙面上的白板的预测结果残缺不全，所提算

法对于物体连接处的局部细节的预测结果较为准

确，较为完整地保留了白板；在第 3个场景中（图 4
第 3行），DGCNN将横梁误分为天花板，将书架误

分为墙面和杂乱点，而所提算法完整地分割出整个

表 4 6折交叉验证在 S3DIS数据集上的语义分割结果

Table 4 Semantic segmentation results of 6-fold cross-validation on S3DIS dataset

Algorithm
PointNet［6］

RSNet［29］

SPG［32］

DGCNN［13］

Octant-
CNN［33］

Contextual
attention
CNN［34］

Proposed
algorithm

OA
78. 60

82. 90
84. 32

84. 6

85. 2

85. 61

mIOU
47. 60
56. 47
54. 06
56. 86

58. 3

57. 6

59. 90

Ceiling
88. 00
92. 48
92. 17
92. 78

92. 1

92. 86

Floor
88. 70
92. 83
95. 00

93. 74

94. 5

94. 73

Wall
69. 30
78. 56

71. 91
76. 42

76. 3

78. 27

Beam
42. 40
32. 75
33. 46
53. 10

48. 9

54. 04

Column
23. 10
34. 37
15. 03
35. 59

30. 8

43. 25

Window
47. 50
51. 62
46. 53
56. 46

56. 9

59. 06

Door
51. 60
68. 11

60. 92
61. 24

62. 9

62. 60

Chair
42. 00
59. 72
65. 05
64. 16

65. 8

67. 39

Table
54. 10
60. 13
69. 45

51. 43

55. 5

59. 08

Bookcase
38. 20
16. 42
56. 82

15. 93

28

18. 28

Sofa
9. 60
50. 22
38. 21
48. 26

48. 1

51. 29

Board
29. 40
44. 85
6. 86
43. 06

50. 3

47. 40

Clutter
35. 20
52. 03

51. 29
46. 99

48. 4

50. 51

表 3 S3DIS数据集中Area 5语义分割结果

Table 3 Semantic segmentation results of Area 5 on S3DIS dataset

Algorithm
PointNet［6］

MS3_DVS［30］

SegCloud［31］

DGCNN［13］

Proposed
algorithm

OA

83. 31

84. 60

mIOU
41. 09
46. 32
48. 92
47. 56

51. 56

Ceiling
88. 80
79. 03
90. 06
92. 77

92. 81

Floor
97. 33
88. 07
96. 05
97. 54

97. 78

Wall
69. 80
53. 55
69. 86
74. 86

78. 12

Beam
0. 05
0. 00
0. 00
0. 00

0. 00

Column
3. 92
20. 47
18. 37
11. 77

24. 91

Window
46. 26
29. 01
38. 35
50. 72

51. 92

Door
10. 76
37. 29

23. 12
23. 71

31. 05

Chair
52. 61
68. 84
75. 89

66. 38

69. 11

Table
58. 93
63. 72
70. 40
69. 58

73. 91

Bookcase
40. 28
47. 44
58. 42

8. 58

16. 21

Sofa
5. 85
61. 62

40. 88
48. 72

52. 68

Board
26. 38
16. 50
12. 96
31. 58

39. 51

Clutter
33. 22
36. 64
41. 60
42. 06

42. 18
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横梁；在第 4个场景中（图 4第 4行），DGCNN将与

墙面相连的柱子误分为墙面，而所提算法可以较为

清晰地分割出柱子的边缘。对比 DGCNN，所提算

法具有更好的分割结果，主要原因在于所提AMFF-

DGCNN可以较好地捕捉点云局部几何特征，并且

结合了点间语义特征的优势，从而提高点云语义分

割精度。

3. 5 消融实验

为了进一步探究网络结构中不同模块的重要性，

在 S3DIS数据集的Area 5上进行了消融实验。对点

特征、形状特征及空间注意力机制依次进行实验，来

研究每个模块对测试结果的影响，结果如表 5所示。

从表 5可以看出：单纯的利用边缘特征对点云

场 景 进 行 语 义 分 割 ，模 型 A 的 分 割 准 确 率 为

83. 3%；为了弥补 DGCNN在捕捉全局特征方面的

缺陷，将边缘特征除以 2，然后在每层加入点特征，

使得网络模型的分割准确率达到 84. 15%；然后，每

层又融合了形状几何特征，网络模型的分割准确率

提升到 84. 3%；最后为了进一步增强点的上下文语

义特征的表达能力，引入了空间注意力机制，最终

图 4 DGCNN、AMFF-DGCNN在 S3DIS数据集的语义分割结果。（a）输入点云数据；（b）分割真值图；（c）DGCNN分割结果；

（d）AMFF-DGCNN分割结果

Fig. 4 Semantic segmentation results of DGCNN, AMFF-DGCNN on S3DIS dataset. (a) Input point cloud; (b) ground truth; (c)
DGCNN segmentation results; (d) AMFF-DGCNN segmentation results

表 5 模块重要性分析

Table 5 Module importance analysis

Model

A
B
C
D

Point
feature

√
√
√

Geometry
feature

√
√

Spatial
attention

√

OA /
%
83. 3
84. 15
84. 3
84. 6
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的分割准确率达到 84. 6%。

4 结 论

为了弥补动态图卷积神经网络对于点云形状

特征、语义特征提取不充分的缺陷，提出了一种基

于空间注意力的多特征融合动态图卷积神经网络

AMFF-DGCNN。在每一层网络中利用边卷积提

取点的局部几何特征，并且加入形状特征增强网络

模型对于几何实例的有效表征。同时提取全局单

点特征来增强网络由局部到全局的特征提取能力；

此外，引入注意力机制提取点之间的语义信息，充

分挖掘点之间的相关性。实验结果表明，所提网络

在三维目标分类、部件分割和语义分割任务上都展

现了良好的性能。但是，所提算法在提取边缘特征

时，无法对不同边缘特征的重要性进行有效鉴别。

因此，如何对边缘特征设置有效的权重值，充分挖

掘局部更细粒度的几何特征 ，是下一步工作的

重点。
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