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结合局部增强与反向残差的点云语义分割网络

温智成，王　蕾，冯锦梁，叶森辉
（东华理工大学信息工程学院，江西 南昌３３００１３）

摘　要：激光点云是３Ｄ传感器的输出，且对它的语义分割任务是理解真实世界的基础。基于
图卷积的点云分割网络在许多场景下都展现了优异的性能。然而，现有的图卷积方法存在部

分问题：点云局部表示的能力未得到加强，忽略了全局几何信息，并且聚合操作只保留局部最

大响应值信息，而次最大值信息丢失。为了处理这些问题，本文提出 ＧＲｅｓＮｅｔ网络。利用局
部几何加强（ＬｏｃａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＡｕｇｍｅｎｔ，ＬＧＡ）模块，使网络对Ｚ轴具有旋转不变性，以便加强点
云局部信息表示；采用全局几何特征（ＧｌｏｂａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＦｅａｔｕｒｅ，ＧＧＦ）模块，计算局部与全局的
球体体积比，将其与坐标特征Ｘ进行连接，使全局几何信息特征得以保留；通过多个对称聚合
操作将局部信息多方面地保留；网络中每层都使用残差操作，将上一层信息传递到下一层，以

及利用反向残差模块（ＲｅｖｅｒｓｅｄＲｅｓｉｄｕａｌＭＬＰ，ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ）挖掘更深层次的语义信息。本文在
Ｓ３ＤＩＳ数据集上进行语义场景分割实验，验证网络分割的性能。实验结果表明该方法在分割
精度上达到６１％，相比于基准网络ＤＧＣＮＮ提高１４％，有效地提高了模型性能。
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１　引　言
随着３Ｄ传感器的快速发展，激光点云的获取

越来越便利。利用激光点云感知真实世界，在家庭

智能机器人、自动驾驶与 ＡＲ／ＶＲ等领域发挥着重
要的作用。然而，点云与图像不同，图像为规则化的

数据，而点云为非结构化且无序的数据，这使得基于

网格的卷积神经网络（ＣＮＮ）难以应用。
在最近几年，许多基于深度学习的方法被提出

用于处理这一问题。这些方法大致可以分为３类：
基于投影化的方法、基于体素化的方法和基于点的

方法。然而，基于投影的方法［１－３］会导致大量的信

息丢失，基于体素化的方法［４－５］会消耗大量的计算

资源，而基于点的方法［６－２０］，无需对点云数据进行

预处理操作，从而不会存在信息的丢失以及计算成

本开销大的问题。但是在基于点的方法中，基于图

卷积的方法［１６－２２］对上下文特征有很强的信息挖掘

能力。它们根据点特征之间的相似性将点构造为图

数据，并将二维卷积应用到激光点云上，其比基于逐

点的方法取得了更高的精度。然而，该方法对点云

局部表示能力未进行加强以及忽略了全局几何信

息，并且使用最大池化操作聚合局部信息，导致仅保

留了局部内的最大响应值信息。

针对上述问题，本文提出 ＧＲｅｓＮｅｔ网络，由
ＧｒａｐｈＲｅｓｉｄｕａｌ（ＧＲｅｓ）（如图１所示）模块完成对点
云局部的加强与全局几何信息的保留，ＧＲｅｓ模块包
含了ＬｏｃａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＡｕｇｍｅｎｔ（ＬＧＡ）与ＧｌｏｂａｌＧｅｏｍ
ｅｔｒｙＦｅａｔｕｒｅ（ＧＧＦ）模块。ＬＧＡ模块利用局部点与质
心间的相对球坐标，使网络对点云的 Ｚ轴有旋转不
变性，从而加强点云局部表示；ＧＧＦ模块获取点云
局部与全局的体积比，将其与点云坐标特征相连接，

以保留全局几何信息；通过多个聚合操作以保留除

最大响应值以外的特征信息；添加反向残差模块，挖

掘更深层次的特征信息。

本文贡献如下：

·使用ＬＧＡ模块加强点云局部的特征表示；

·利用ＧＧＦ模块保留全局几何信息；
·多个聚合操作将局部最大响应值与其他信息

保留；

·通过反向残差模块挖掘更深层次的语义

信息；

·ＧＲｅｓＮｅｔ网络在 Ｓ３ＤＩＳ数据集上的结果，超
越了多个基线。

Ｂ为批量大小，Ｎ为点数，Ｃ为点的 ＲＧＢ等特征通道大小，３

为点的坐标特征通道大小，ｋ为邻近点数，ｏｕｔ为输出通道大小

图１　ＧｒａｐｈＲｅｓｉｄｕａｌ模块

Ｆｉｇ１ＧｒａｐｈＲｅｓｉｄｕａｌｍｏｄｕｌｅ

２　基于深度学习的点云语义分割网络
虽然深度学习在 ＮＬＰ与图像领域取得了重大

的进展，但是在激光点云领域还未得到很好的探

索。本文将回顾此前的研究，分别为基于投影的

方法、基于体素的方法、基于点的方法与基于图的

方法。

基于投影与体素的方法。这两种方法需将点云

转换为规则化的数据，对其进行卷积操作。前后两

者分别将点云转换为图像与体素。ＭＶＣＮＮ［１］提取
每个视图的特征，并利用最大池化将它们聚合到全

局描述符中。ＧＶＣＮＮ［２］将每个视图提取到的视觉
描述子进行建模分组。ＶｏｘＮｅｔ［４］将点云转换为体
素，利用三维卷积提取特征。ＯｃｔＮｅｔ［５］采用不平衡
的八叉树将空间分区，以减少空体素的数量，提高内

存与计算效率。

基于点的方法。ＰｏｉｎｔＮｅｔ［６］是第一个将深度学
习用于点云处理的网络，其提出以逐点的方式应用

ＭＬＰ，随后利用最大池化聚合全局特征，但是未对点
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云局部信息进行挖掘。ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［７］采用 Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｄｅｃｏｄｅｒ的结构，关注点云局部的特征信息。ＫＰ
Ｃｏｎｖ［８］利用核函数对局部每个点计算权重矩阵。
Ｐｏｉｎｔ２Ｓｅｑｕｅｎｃｅ［１０］通过自注意力机制从不同的局部
区域学习信息。ＰＣＴ［１１］在全局上利用自注意力机
制使每个点之间都相互关注彼此信息。

基于图的方法。将点作为图的节点，并根据点

之间的特征关系建立边。ＤＧＣＮＮ［１６］在特征空间上
获取每个点相邻点，通过 ＭＬＰ与聚合操作进行预
测。３ＤＧＣＮ［１７］提出了可变形核，通过在多个尺度
上进行聚合以提高模型性能。ＧＡＣ［１８］为不同的图
节点分配不同的权重。

综上所述，直接对点云进行操作解决了需对

点云进行预处理的问题。然而，在上述基于图的

方法中，点云局部表示的能力未得到加强，忽略了

全局几何信息，以及聚合操作仅保留局部最大响

应值信息。为此，本文提出了 ＧＲｅｓＮｅｔ网络，可以
有效地加强局部表示与保留全局几何信息，提高

语义分割精度。

３　本文方法
本文所提出 ＧＲｅｓＮｅｔ网络（如图２所示）受到

动态图卷积 ＤＧＣＮＮ启发，采用 ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ架
构。ＤＧＣＮＮ通过将点云坐标、ＲＧＢ等信息作为特
征，并利用该特征对每个点进行ｋ近邻搜索，随后计
算每个点与其相邻点特征的差值，将中心点特征与

该差值进行拼接，从而构建了新的特征图，如图３所
示。利用ＭＬＰ与最大池化学习新的特征图局部特
征信息。

图２　ＧＲｅｓＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ２ＧＲｅｓＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

图３　构建新的特征图

Ｆｉｇ３Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｎｅｗｆｅａｔｕｒｅｇｒａｐｈ

该网络由３个关键模块组成。第一个是 Ｌｏｃａｌ

ＧｅｏｍｅｔｒｙＡｕｇｍｅｎｔ（ＬＧＡ）模块，其可加强点云局部
信息 表 示。第 二 个 是 ＧｌｏｂａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＦｅａｔｕｒｅ
（ＧＧＦ）模块，目的是保留全局几何信息。第三个是
ＲｅｖｅｒｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌＭＬＰ（ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ）模块，为了挖掘
点云深层次的语义信息。

３１　ＬＧＡ模块
在点云大场景语义分割中，同类别物体的不同

朝向，会导致该物体的语义分割结果出现差别。这

会在一定程度上影响整个场景语义分割的性能。为

了增强对方向的鲁棒性，且受到ＳＣＦＮｅｔ［１５］的启发，
本文利用球坐标加强局部几何表示。通过计算局部

内每个点与该局部质心点之间的相对角度，其对 Ｚ
轴具有旋转不变性，如图４所示。其中（ａ）计算 ｐｉ
与ｐｋｉ之间的角度θ

ｋ
ｉ，

ｋ
ｉ；（ｂ）计算ｐｉ与ｐ

ｃ
ｉ之间的角

度θｃｉ，
ｃ
ｉ；（ｃ）、（ｄ）、（ｅ）计算 θ

ｋ
ｉ与 θ

ｃ
ｉ，以及 

ｋ
ｉ与

ｃｉ之间的差值。

图４　局部几何加强模块（ＬＧＡ）

Ｆｉｇ４ＬｏｃａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＡｕｇｍｅｎｔｍｏｄｕｌｅ（ＬＧＡ）

计算距离与角度。通过将笛卡尔坐标系的点坐

标应用至式（１）、式（２）、式（３）以计算距离（ｄｉｓｋｉ）

与角度（θｋｉ，
ｋ
ｉ）。ｄｉｓ

ｋ
ｉ为点ｐｉ与点ｐ

ｋ
ｉ之间的距离，

θｋｉ，
ｋ
ｉ 为点 ｐｉ与点 ｐｋｉ 之间的角度。定义：

ｐ１ｉ，ｐ
２
ｉ，，ｐ{ }ｋ

ｉ 为点ｐｉ的ｋ个近邻点，ｉ表示某个局

部区域。

ｄｉｓｋｉ ＝ ｘｉ
ｋ２＋ｙｉ

ｋ２＋ｚｉ
ｋ

槡
２

（１）

θｋｉ ＝ａｒｃｔａｎ
ｚｋｉ

ｘｉ
ｋ２＋ｙｉ

ｋ
槡

( )２ （２）

ｋｉ ＝ａｒｃｔａｎ
ｙｋｉ
ｘ( )ｋ
ｉ

（３）

其中， ｘｋｉ，ｙ
ｋ
ｉ，ｚ( )ｋ

ｉ 是点ｐｉ在笛卡尔坐标系中的坐标。

计算质心的角度。通过局部区域的点坐标计算

出质心ｐｃｉ。本文定义从ｐｉ到ｐ
ｃ
ｉ的方向为局部方向。
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此种定义法存在有２种益处：１）质心能够反映出局
部区域的整体特性；２）通过使用质心，能够减少下
采样所产生的随机性。根据式（２）与式（３）计算出
质心的角度θｃｉ，

ｃ
ｉ。

计算相对角度。将区域内每个点的与质心点的

角度相减，可以获得相对角度θｉ
ｋ′，ｉ

ｋ′。

θｉ
ｋ′＝θｉ

ｋ－θｃｉ （４）

ｉ
ｋ′＝ｋｉ－

ｃ
ｉ （５）

３２　ＧＧＦ模块
点云密度作为点云的内在几何属性特征，反映

的是点云内部间隔的变化。密度的剧烈变化，通常

表示该点所属物体的变化。这种特性可以在点云特

征中额外添加几何信息，以提高分割的性能。

将ｒｉ＝
ｖｋ
ｖｇ
定义为局部与全局的球体体积比，如

图５所示。其中，ｖｋ表示点ｐｉ的ｋ个近邻点所组成
局部的球体体积，ｖｇ是输入点云的球体体积。将在
局部内距点ｐｉ最远点的距离作为局部球体半径，而
计算全局球体半径，需要计算输入点云的质心点，将

在输入点云内距质心点最远点的距离作为全局球体

半径。通过式（７）可以获得局部球体体积与全局球
体体积。

Ｖ＝４３πＲ
３ （６）

图５　全局几何特征模块（ＧＧＦ）

Ｆｉｇ５ＧｌｏｂａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＦｅａｔｕｒｅｍｏｄｕｌｅ（ＧＧＦ）

３３　ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ模块

受到 ＰｏｉｎｔＮｅＸｔ［１２］启发，本文利用 ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ
模块挖掘深层次的语义信息。传统残差结构是先将

输入特征降维再升维，而反向残差结构将输入特征

升维再降维。通过将输入特征升维，学习更丰富的

特征信息。该模块添加在 ＧＲｅｓ模块后，以挖掘深
层次语义信息。

４　实　验
４１　数据集

本文在 Ｓ３ＤＩＳ数据集上验证 ＧＲｅｓＮｅｔ网络的
有效性。Ｓ３ＤＩＳ是一个高质量的室内场景数据集，
大小约为１４２ＧＢ，它包含了６个不同室内区域，总
共占地约６０２０ｍ２，包含 ２７２个房间。该数据集有
１３个类别（墙，地板，椅子等）。以 Ｘ轴与 Ｙ轴所组
成的平面为基准，随机性地选取１ｍ×１ｍ的区域。

图６　反向残差模块（ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ）

Ｆｉｇ６ＲｅｖｅｒｓｅｄＲｅｓｉｄｕａｌＭＬＰｍｏｄｕｌｅ（ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ）

从该区域内随机性地选取４０９６个点为输入数
据。在一个装有 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０８０ＧＰＵ的
服务器上进行实验，并且使用ｐｙｔｏｒｃｈ框架。
４２　实验参数设置

该网络总共训练１００轮，本文使用初始学习率
为００１的ＡｄａｍＷ优化器，以及利用余弦退火算法
使学习率逐渐衰减。邻居点数设置为 １６，即 ｋ＝
１６。训练时，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为１６；测试时，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ
也同样设置为１６。
４３　实验结果

通过表 １可知，ＧＲｅｓＮｅｔ网络在 Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ５
上分割指标中，ｍＩＯＵ为 ６１％，ＯＡ为 ８６７％，
ｍＡＣＣ为６８７％。与此前的方法相比，特别是与图
卷积算法 ＤＧＣＮＮ［１６］和 ＤｅｅｐＧＣＮ［２０］相比，ｍＩＯＵ指
标分别提高１４％和８５％，验证了本文方法的有效
性。此外，为了直观地呈现分割结果，本文将 Ｓ３ＤＩＳ
Ａｒｅａ５数据集内的部分房间可视化，如图７所示，图
７从左至右每列分别为：输入点云数据、真实语义、
ＤＧＣＮＮ预测语义、ＧＲｅｓＮｅｔ预测语义。
４４　消融实验

在本节中，为了验证网络中各个模块的有效性，

本文在 Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ５上进行消融实验。如表 ２所
示，移除所有模块，分割性能下降７６％。第一行至
第三行说明，添加 ＬＧＡ与 ＧＧＦ模块可以提高模型
的性能。添加 ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ模块与未添加该模块的
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结果相比，即第三行与第四行相比，分割性能上升

５４％，表明该模块能够显著地提高模型性能。
表１　不同方法在 Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ５上的结果

Ｔａｂ．１ＲｅｓｕｌｔｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＳ３ＤＩＳＡｒｅａ５

Ｍｅｔｈｏｄ ｍＩＯＵ／％ ＯＡ／％ ｍＡｃｃ／％

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［６］ ４１１ ／ ４９０

ＤＧＣＮＮ［１６］ ４７０ ／ ／

ＳｅｇＣｌｏｕｄ［１９］ ４８９ ／ ５７４

ＤｅｅｐＧＣＮ［２０］ ５２５ ／ ／

ＰｏｉｎｔＣＮＮ［１３］ ５７３ ８５９ ６４９

ＰｏｉｎｔＷｅｂ［９］ ６０３ ８７０ ６６６

ＧＲｅｓＮｅｔ ６１０ ８６７ ６８７

图７　在Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ５上语义分割可视化

Ｆｉｇ７ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎＳ３ＤＩＳＡｒｅａ５

表２　在Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ５上消融实验结果
Ｔａｂ．２Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ｏｎＳ３ＤＩＳＡｒｅａ５

ＬＧＡ ＧＧＦ ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ 结果 ｍＩＯＵ／％

／ ／ ／ ５３４

√ ／ ／ ５４９

√ √ ／ ５５６

√ √ √ ６１０

５　总　结
针对现有图卷积点云分割网络的局部表示能力

弱、全局几何信息缺失与局部聚合仅保留最大响应

值等问题，本文提出 ＧＲｅｓＮｅｔ网络，通过引进 ＬＧＡ
模块与ＧＧＦ模块，在图卷积过程中对点云局部信息
加强与保留全局几何信息，采用多个聚合操作保留

点云局部内最大响应值与其他信息，同时利用

ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ模块挖掘深层次的语义信息。
在Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ５上评估所提出网络，该网络在

分割精度上达到６１％，与 ＤＧＣＮＮ、ＤｅｅｐＧＣＮ以及
ＰｏｉｎｔＷｅｂ网络相比，语义分割性能分别提高了
１４％、８５％与０７％。针对 ＬＧＡ模块、ＧＧＦ模块
与ＲｅｖＲｅｓＭＬＰ模块的消融实验表明，这三个模块能
够有效地提高模型的分割性能。

虽然该网络提高了分割性能，但在点云分割任

务中，收集并标注大规模点云的成本相当昂贵，所以

使用无监督学习来处理未标注的点云将成为下一步

工作的重点。
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５３１１激 光 与 红 外　Ｎｏ．７　２０２３　　　　　　温智成等　结合局部增强与反向残差的点云语义分割网络
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２０１９，３３（１）：８７７８－８７８５．

［１１］ＧｕｏＭＨ，ＣａｉＪＸ，ＬｉｕＺＮ，ｅｔａｌ．Ｐｃｔ：ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＶｉｓｕａｌＭｅｄｉａ，２０２１，７（２）：

１８７－１９９．
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ｔｉｏｎｆｏｒｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１９：１０２９６－１０３０５．

［１９］ＴｃｈａｐｍｉＬ，ＣｈｏｙＣ，ＡｒｍｅｎｉＩ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｃｌｏｕｄ：ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ３ｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ［Ｃ］／／２０１７Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ３Ｄ Ｖｉｓｉｏｎ （３ＤＶ）．ＩＥＥＥ，２０１７：

５３７－５４７．

［２０］ＬｉＧ，ＭüｌｌｅｒＭ，ＱｉａｎＧ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｇｃｎｓ：ｍａｋｉｎｇｇｃｎｓｇｏ

ａｓｄｅｅｐａｓｃｎｎｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１９０４．０３７５１．

［２１］ＬｉｕＹｏｕｑｕｎ，ＡｏＪｉａｎｆｅｎｇ．３Ｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．

Ｌａｓｅｒ＆Ｉｎｆｒａｒｅｄ，２０２１，５１（５）：６７５－６８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

刘友群，敖建锋．基于多信息深度学习的３Ｄ点云语义

分割［Ｊ］．激光与红外，２０２１，５１（５）：６７５－６８０．

［２２］ＡｏＪｉａｎｆｅｎｇ，ＳｕＺｅｋａｉ，ＬｉｕＣｈｕａｎｌｉ，ｅｔａｌ．３Ｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｌａｓｅｒ＆Ｉｎ

ｆｒａｒｅｄ，２０２０，５０（１０）：１２７６－１２８２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

敖建锋，苏泽锴，刘传立，等．基于点云深度学习的３Ｄ

目标 检 测 ［Ｊ］．激 光 与 红 外，２０２０，５０（１０）：

１２７６－１２８２．

６３１１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５３卷


