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融合注意力门控机制的大场景点云语义分割
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摘　要：室外大场景激光点云语义分割已成为３Ｄ场景理解、环境感知的关键性技术，在自动
驾驶、智能机器人和增强现实（ＡＲ）等领域应用广泛。然而大场景的激光点云具有多目标、几
何结构复杂，不同地物尺度变化大等特点，使得在稀疏的小目标点云（例如行人、摩托车等）上

的分割性能较低。针对上述问题，本文提出一种融合注意力门控机制的室外点云语义分割算

法，设计由注意力机制和多尺度上下文特征融合组成的注意力门控单元，提高对激光点云细粒

度特征的表达，降低随机降采样过程中点云几何结构特征丢失程度，从而增强了网络对弱小目

标的特征获取能力；同时设计基于共享 ＭＬＰ的平均池化单元，进一步简化自注意力局部特征
聚合模块，有效地加速网络收敛，能高效地实现大场景点云的语义分割。本文方法在自动驾驶

场景室外激光点云数据集ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ上的实验表明，与文献ＲａｎｄＬＡＮｅｔ相比，收敛速度提
升４８３％，平均交并比（ｍＩｏＵ）由５３９％提升至５４５％，提高０６％，尤其是在小目标上交
并比（ＩｏＵ）均有明显提高，ｐｅｒｓｏｎ类和ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ类的交并比分别提高０８％和５４％。
关键词：大场景激光点云；语义分割；随机降采样；平均池化单元；注意力门控单元；多尺度特征融合
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１　引　言
随着激光雷达、ＲＧＢ－Ｄ相机等３Ｄ传感器技术

的迅速发展，激光点云数据作为基础的３Ｄ数据表
达，包含真实世界丰富的信息，受到越来越多的关

注。面向激光点云语义的高效分割可以更好地自动

理解场景，已成为解决３Ｄ场景理解、环境感知的关
键性技术，并在智能驾驶，机器人视觉等领域中发挥

着关键的作用。

随着深度学习技术的兴起，利用数据驱动的方

式对点云处理取得较好成果，通常可分为三类：基于

投影的方法，基于体素的方法和基于点的方法。

ＣＨＥＮ［１］和ＭＩＬＩＯＴＯ［２］把点云投影成多视角的二维
图像，使用二维卷积神经网络对图像进行处理，图像

分割结果被反投影回三维点云上，实现对三维激光

点云的间接处理。ＭＥＮＧ［３］和 ＲＩＥＧＬＥＲ［４］将三维
点云体素化到稠密的三维网格，由体素网格上二进

制变量的概率分布表示，然后使用三维卷积等规则

化数据处理方法。以上方法解决了点云数据非结构

化的问题，但在投影或体素化的过程中容易损失原

始点云的几何信息。ＰｏｉｎｔＮｅｔ［５］为代表的直接处理
点云数据方法，通过输入原始点云的几何坐标和

ＲＧＢ特征，用共享的多层感知机（ＭＬＰ）独立地学习
每个点的特征，然而这种方法使得点与点之间的局

部关系表达不够。刘［６］提出在利用点云三维坐标

信息的基础上，增加了点云ＲＧＢ信息和归一化坐标
信息，进一步提高了模型的分割精度。ＡＣＮｅｔ［７］提
出图注意力卷积自适应地学习局部区域特征，能够

有效捕获目标形状和几何模式，但不能直接处理大

场景点云（覆盖２００ｍ×２００ｍ的场景，包含百万甚
至上亿个点）。

近年来，研究者们提出了许多面向室外大场景

点云的深度学习算法。ＭＶＰＮｅｔ［８］提出一种新颖的
点排序方法和多次旋转输入点云，实现多视角点云

局部特征聚合和感受野扩张。ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［９］是直

接处理点云的先进标准模型，采用基于注意力的点

云局部特征聚合模块和随机降采样方法。ＭＳＡＡ
Ｎｅｔ［１０］基于 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ，在编码与解码层的特征跳
层连接处中增加了注意力机制，并从编码层和解码

层中捕获点云的全局特征。然而上述方法在小尺度

目标上的分割精度较低。

本文提出改进的大场景点云语义分割算法

ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ，主干网络基于ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［９］，首先，设
计注意力门控单元，利用自注意力机制自适应地学习

点云局部几何特征，同时利用多尺度局部特征融合将

不同尺度邻域的点云特征相加，增强模块的几何特征

表达能力，有利于网络学习细粒度的点云特征；其次，

受ｐｏｉｎｔＭｉｘｅｒ［１１］的启发，设计平均池化单元，仅利用
共享多层感知机（ＭＬＰ）学习局部点云特征，计算简
单，使得网络更容易收敛。本文方法在保证高效架构

的同时，训练速度提高近一倍，分割更加准确，尤其是

对小尺度目标的分割精度有明显提高。

２　本文方法
面对稀疏的室外大场景点云，本文方法 ｇＲａｎｄ

ＬＡＮｅｔ采用随机降采样（ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｉｎｇ，ＲＳ）策
略逐层减小点云，以提高计算效率，设计平均池化单

元和注意力门控单元为局部特征聚合模块（Ｌｏｃａｌ
ＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＬＦＡ），融合多尺度领域点云局
部特征，并逐层扩大每个点的感受野，以增强网络对

复杂点云模式的感知能力，如图１所示。

图１　局部特征聚合与随机下采样模块示意图

Ｆｉｇ１Ｔｈｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎａｎｄｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｉｎｇ

２１　平均池化单元（ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇＵｎｉｔ）
该模块输入点云形式为（Ｎ×（３＋ｄｉｎ）），输出

点云形式为（Ｎ×ｄｏｕｔ），Ｎ是点云中点的数量，ｄｉｎ是
输入点云的特征通道数，ｄｏｕｔ是输出局部特征的通
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道数，如图２所示。点云 Ｐ＝｛ｐ１…ｐｉ…ｐｎ｝，首先
由局部空间编码模块（Ｌｏｃａｌｓｐａｔｉａｌｅｎｃｏｄｉｎｇ，ＬｏｃＳＥ）
学习点云的局部空间几何特征，用于增强输入点云

的其他特征，经过增强后的点云语义特征输入均值

池化模块（ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ），聚合每个点的局部特

征，得到更细粒度的语义特征 Ｆ^＝ ｆ^１… ｆ^ｉ… ｆ^{ }
ｎ 。

２．１．１　局部空间编码（Ｌｏｃａｌｓｐａｔｉａｌｅｎｃｏｄｉｎｇ，
ＬｏｃＳＥ）

利用ＫＮＮ算法得到第 ｉ个中心点 ｐｉ的邻域点
三维坐标 ｐ１ｉ…ｐ

ｋ
ｉ…ｐ{ }Ｋ

ｉ  !

３及特征 ｆ１ｉ…ｆ
ｋ
ｉ…ｆ{ }Ｋ

ｉ 

!

ｄｉｎ，由局部空间编码模块对点云的空间位置关系

进行编码，并用编码的空间特征增强其他语义特征，

输出邻域特征 珓ｆ１ｉ…珓ｆ
ｋ
ｉ…珓ｆ{ }Ｋ

ｉ ，
珓ｆｋｉ∈ !

２ｄｉｎ。

编码空间位置关系：

ｒｋｉ ＝ｍｌｐ（（ｐｉｐ
ｋ
ｉ（ｐｉ－ｐ

ｋ
ｉ） ｐｉ－ｐ

ｋ
ｉ），

Ｗ）＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）
增强语义特征：

　　珓ｆｋｉ ＝ｒ
ｋ
ｉｆ

ｋ
ｉ＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）

其中，（ｐｉ－ｐ
ｋ
ｉ）是邻域点与中心点的相对坐标；

ｐｉ－ｐ
ｋ
ｉ 是邻域点与中心点的欧几里德距离；Ｗ是

共享多层感知机的可学习参数；是特征连接操作；
ｒｋｉ，ｆ

ｋ
ｉ∈ !

ｄｉｎ。

２．１．２　均值池化模块（ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ）
增强后的邻域点特征 ｛珓ｆ１ｉ…珓ｆ

ｋ
ｉ…珓ｆ

Ｋ
ｉ｝，张量形式

为（Ｋ×２ｄｉｎ）），将其进行均值池化。点特征通过一
个多层感知机后，由均值池化函数聚合特征，最后通

过一个共享多层感知机调整输出通道数，得到中心

点的邻域聚合特征 ｆ^ｉ，张量形式为（１×ｄｏｕｔ）：
ａｋｉ＝ｂｎ（ｍｌｐ（珓ｆ

ｋ
ｉ，Ｗ））＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）

ｆ^ｉ＝ｍｌｐ（
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
ａｋｉ，Ｗ）＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）

其中，ｍｌｐ是共享的多层感知机；Ｗ为可学习参数，

ｂｎ为批归一化处理，ａｋｉ∈ !

２ｄｉｎ，ｆ^ｉ∈ !

ｄｏｕｔ，ｄｏｕｔ为输
出通道数。

图２　平均池化单元

Ｆｉｇ２ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇＵｎｉｔ

２２　注意力门控单元（ＡｔｔｅｎｔｉｖｅＧａｔｉｎｇＵｎｉｔ）
该模块输入点云形式为（Ｎ×（３＋ｄｉｎ），输出高

级特征形式为（Ｎ×ｄｏｕｔ），Ｎ是点的数量，ｄｉｎ是点云
特征通道数，ｄｏｕｔ是输出局部特征通道数，如图３所
示。对于输入点云Ｐ＝｛ｐ１…ｐｉ…ｐｎ｝，首先通过局
部空间编码模块增强语义特征，其次通过注意力池

化模块聚合邻域特征得到 ｆ^１… ｆ^ｉ… ｆ^{ }
ｎ ，张量为

Ｎ×ｄ( )ｏｕｔ，最后，输入的点云特征与聚合的特征进

行残差连接（ＳｋｉｐｐｉｎｇＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎ），融合多尺度局部

特征，输出Ｆ
＝
＝ ｆ

＝

１…ｆ
＝

ｉ… ｆ
＝

{ }
ｎ ，张量为 Ｎ×ｄ( )

ｏｕｔ ，

能够表达点云之间的细微差异。

２．２．１　局部空间编码模块（Ｌｏｃａｌｓｐａｔｉａｌｅｎｃｏｄｉｎｇ，
ＬｏｃＳＥ）

该模块的计算步骤同３１１，输入中心点坐标
和特征ｐｉ∈ !

３，ｆｉ∈ !

ｄｉｎ，利用ＫＮＮ等算法输出增

强的邻域特征 珓ｆ１ｉ…珓ｆ
ｋ
ｉ…珓ｆ{ }Ｋ

ｉ ，
珓ｆｋｉ∈!

２ｄｉｎ，包含了丰富

的空间几何信息和语义信息。

图３　注意力门控单元

Ｆｉｇ３ＡｔｔｅｎｔｉｖｅＧａｔｉｎｇＵｎｉｔ
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２．２．２　注意力池化模块（ＡｔｔｅｎｔｉｖｅＰｏｏｌｉｎｇ）
输入增强特征 珓ｆ１ｉ…珓ｆ

ｋ
ｉ…珓ｆ{ }Ｋ

ｉ ，张量形式为

Ｋ×２ｄ( )
ｉｎ ，采用自注意力机制自适应地选择重要

的特征，并利用通道求和函数聚合邻域特征，最后通

过共享的多层感知机调整特征通道数为 ｄｏｕｔ，输出

ｆ^ｉ，张量形式为 １×ｄ( )
ｏｕｔ ：

ｓｋｉ ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｍｌｐ（珓ｆ
ｋ
ｉ，Ｗ））＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）

ａｉ＝∑Ｋ

ｋ＝１
（珓ｆｋｉ⊙ｓ

ｋ
ｉ）＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）

ｆ^ｉ＝ｍｌｐ（ａｉ，Ｗ）＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）
其中，Ｗ为共享多层感知机的可学习参数；ｓｏｆｔｍａｘ
是非线性激活函数；ｓｋｉ∈ !

２ｄｉｎ学习每个点特征独有

的注意力分数，自适应地选择重要的特征；⊙表示逐
元素相乘；ａｉ∈ !

２ｄｉｎ是聚合特征，用共享的多层感

知机调整通道数，输出 ｆ^ｉ∈ !

ｄｏｕｔ。

２．２．３　多尺度特征融合
输入特征和局部聚合特征通过残差连接（Ｓｋｉｐ

ｐｉｎｇＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）相融合。用共享多层感知机调整输
入特征 ｆｉ通道数，由 ｄｉｎ变为 ｄｏｕｔ，并与局部聚合特
征相加，得到多尺度局部特征：

ｆ
＝

ｉ＝ＬｅａｋｙＲＥＬＵ（ｍｌｐ（ｆｉ，Ｗ）＋ｆ^ｉ）＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）
其中Ｗ是共享多层感知机的可学习参数，＋表示逐
元素相加，ＬｅａｋｙＲＥＬＵ是非线性激活函数，用于解

决高维特征空间线性不可分问题，ｆ^ｉ，ｆ
＝

ｉ∈ !

ｄｏｕｔ，ｆｉ
∈ !

ｄｉｎ。

２３　扩张残差模块（ＤｉｌａｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ）
该模块将平均池化单元和注意力门控单元堆

叠，更高效地学习点云局部特征，如图４所示。该模
块扩大每个点的特征感受野至 Ｋ×Ｋ，并将最初的
输入特征与第二层的输出特征相连接，融合低级、丰

富的原始空间信息和高级的语义信息，得到更细粒

度的局部特征，能更精准地表达相似点云模式之间

的差异性。

２４　网络结构
本文方法的网络结构主要采用基于残差连接

的编码 －解码结构，如图 ５所示。网络首先利用
共享 ＭＬＰ学习每个点的特征，其次用四个编码层
和四个解码层学习每个点的特征，最后利用三个

全连接层和一个 Ｄｒｏｐｏｕｔ层用来预测每个点的语
义类别。

图４　扩张残差模块

Ｆｉｇ４Ｄｉｌａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ

图５　本文网络结构图

Ｆｉｇ５Ｔｈｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　　网络输入：输入点云形式为（Ｎ×ｄｉｎ），Ｎ是输
入点数量，ｄｉｎ是输入点特征，在ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ

［１２］中

是三维坐标ｘ－ｙ－ｚ。

编码层：每个编码层由局部特征聚合模块和随

机降采样步骤组成，在经过四个编码层之后，点云越

来越小，每个点的维度越来越高。点云的下采样率
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为２５％，每一层下采样后只保留２５％的点，因此每

层的点数为Ｎ→ Ｎ４→
Ｎ
１６→

Ｎ
６４→

Ｎ
２５６，每层点的特

征通道数逐步提升，如８→３２→１２８→２５６→５１２。
解码层：在每一个解码层，应用最近邻插值法从

小点云中得到大点云的语义特征：在编码层中降采

样后，原始点暂存起来，降采样得到的每个中心点都

用ＫＮＮ算法查找距离其最近的前一层中的点，将最
近点的特征复制给中心点。随后将上采样的特征图

与解码层中对应大小的特征图连接，得到多级融合

的特征，增强网络的特征提取能力。

语义预测：最后三个全连接层和 Ｄｒｏｐｏｕｔ层推
理得到每个点的语义预测。三个共享全连接层的输

出 特 征 张 量 形 式 为 Ｎ( )×６４ → Ｎ( )×３２ →
Ｎ×ｎ( )

ｃｌａｓｓ ，Ｄｒｏｐｏｕｔ参数为０５。
网络输出：网络输出所有点的语义预测结果，张

量形式为 Ｎ×ｎ( )
ｃｌａｓｓ ，其中ｎｃｌａｓｓ是类别数。

３　实验与分析
本文提出的方法在室外自动驾驶场景数据集

ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ［１２］上进行实验，并将实验结果与其他
方法进行对比分析，验证ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ的有效性。
３１　实　现

本文方法实验配置如表１所示。

表１　实验环境
Ｔａｂ．１Ｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ＣＰＵ ＧＰＵ Ｕｂｕｎｔｕ Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ Ｐｙｔｈｏｎ

Ｅ５－２６７８
ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ
２０８０Ｔｉ

１８ １１１ ３６

其他设置：本文方法使用 Ａｄａｍ优化函数及其
默认参数，初始化学习率设置为００１，每轮学习率
衰减５％，采用反密度加权的交叉熵损失函数应对
类别不平衡问题，用 ＫＮＮ算法查找领域点，邻域点
数量Ｋ为１６，网络训练１００轮。测试期间，所有的
原始点云直接输入训练好的网络进行推理，不需要

切块或体素化等预处理步骤，也不需要任何后处理

步骤。

３２　评估指标
本实验以均交并比（ｍＩｏＵ）为评估指标，均交并

比首先计算每个类别的交并比，再计算所有类别交

并比平均值，能较好地评估模型整体分割性能：

ｍＩｏＵ＝１ｋ∑
ｋ－１

ｉ＝０
·

ｐｉｉ

∑
ｋ－１

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑

ｋ－１

ｊ＝０
ｐｊｉ－ｐｉｉ

＃（ＡＵＴＯＮＵＭ＼Ａｒａｂｉｃ）
其中，ｋ表示类别数；ｉ表示真实值；ｊ表示预测值；
ｐｉｉ是正确预测的正例；ｐｉｊ是将ｉ误分为ｊ的集合；ｐｊｉ
是将ｊ误分为ｉ的集合。

交并比（ＩｏＵ）是真实值和预测值的交集与并集

之比，ＩｏＵ＝ ＴＰ
ＦＮ＋ＴＰ＋ＦＰ。集合Ａ是真实值，集

合Ｂ是预测值，ＦＮ是错误预测的负例，ＴＰ是正确预
测的正例，ＦＰ是错误预测的正例。显然，当 ＩｏＵ达
到５０％以上就算是比较成功的预测。
３３　量化分析和分割效果可视化

实验于室外大场景数据集 ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ［１２］上
进行。ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ［１２］由２１个序列共４３５５２帧标
注的雷达点云组成，每帧包含８×１０４～１２×１０５个
点，覆盖１６０ｍ×１６０ｍ×２０ｍ的三维空间，规定序
列００～０７和 ０９～１０作为训练集（１９１３０帧），０８
（４０７１帧）作为验证集，序列１１～２１（２０３５１帧）用于
线上测试，原始三维点云只有三维坐标没有颜色信

息。网络在０８序列上推理时间为１８９ｓ（４０１７帧），
约２２ｆｐｓ。
３３１　本文方法与其他先进方法的量化分析

本文将实验计算精度结果与一些先进的网络结

果进行了比较，如表２所示。第一类是基于点的方
法，第二类是基于规则化数据的方法。本文的方法

较大幅度地超过了 ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１３］，ＳＰＧ［１４］，ＳＰＬＡＴ
Ｎｅｔ［１５］，ｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋［１６］，ＴａｎｇｅｎｔＣｏｎｖ［１７］，ＲａｎｄＬＡ
Ｎｅｔ［９］，ＦＧＮｅｔ［１８］等基于点的方法；并且超过了
ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇＶ２［１９］，ＲａｎｇｅＮｅｔ５３＋＋［５］，ＰｏｌａｒＮｅｔ［２０］，
ＬａｔｔｉｃｅＮｅｔ［２１］等先进的基于结构化数据的方法。
３３２　本文方法的分割效果

ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ的分割效果展示如图６所示，（ａ）
中将人造地带 ｔｅｒｒａｉｎ误分为植被 ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ；（ｂ）中
将卡车ｔｒｕｃｋ误分为汽车ｃａｒ；（ｃ）中将其他地物ｏｔｈ
ｅｒｇｒｏｕｎｄ误分为人ｐｅｒｓｏｎ。
３３３　改进前后模型在各类目标上的性能分析

改进前后方法在各类目标上的性能分析，如图７
所示。纵轴是改进前后方法在各类别上的ＩｏＵ分数，
横轴是１９个类别由左向右按样本数量从小到大排
列。前５个小目标类上ＩｏＵ均有较大提升，如ｍｏｔｏｒ
ｃｙｃｌｉｓｔ的ＩｏＵ由７２％至１１４％，提升了４２％，ｂｉ
ｃｙｃｌｉｓｔ的ＩｏＵ由４８２％至５１２％，提升了２％，ｂｉｃｙ
ｃｌｅ的ＩｏＵ由２６％至２８％，提升了２％，ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ的
ＩｏＵ由２５８％至３１２％，提升了５４％，ｐｅｒｓｏｎ的
ＩｏＵ由４９２％至５０％，提升了０８％。
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表２　多种方法在ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ［１３］上的量化比较
Ｔａｂ．２ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ［１３］

Ｍｅｔｈｏｄ
ｍＩｏＵ／
％

ｒｏａｄ
ｓｉｄｅ
ｗａｌｋ

ｐａｒｋ
ｉｎｇ

ｏｔｈｅｒ
ｇｒｏｕｎｄ

ｂｕｉｌ
ｄｉｎｇ

ｃａｒ ｔｒｕｃｋ
ｂｉｃｙ
ｃｌｅ

ｍｏｔｏｒ
ｃｙｃｌｅ

ｏｔｈｅｒ
ｖｅｈｉｃｌｅ

ｖｅｇｅｔ
ａｔｉｏｎ

ｔｒｕｎｋｔｅｒｒａｉｎｐｅｒｓｏｎ
ｂｉｃｙ
ｃｌｉｓｔ

ｍｏｔｏｒ
ｃｙｃｌｉｓｔ

ｆｅｎｃｅ ｐｏｌｅ
ｔｒａｆｆｉｃ
ｓｉｇｎ

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１３］ １４６ ６１６ ３５７ １５８ １４ ４１４ ４６３ ０１ １３ ０３ ０８ ３１０ ４６ １７６ ０２ ０２ ００ １２９ ２４ ３７

ＳＰＧ［１４］ １７４ ４５０ ２８５ ０６ ０６ ６４３ ４９３ ０１ ０２ ０２ ０８ ４８９ ２７２ ２４６ ０３ ２７ ０１ ２０８ １５９ ０８

ＳＰＬＡＴＮｅｔ［１５］ １８４ ６４６ ３９１ ０４ ００ ５８３ ５８２ ００ ００ ００ ００ ７１１ ９９ １９３ ００ ００ ００ ２３１ ５６ ００

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［１６］ ２０１ ７２０ ４１８ １８７ ５６ ６２３ ５３７ ０９ １９ ０２ ０２ ４６５ １３８ ３００ ０９ １０ ００ １６９ ６０ ８９

ＴａｎｇｅｎｔＣｏｎｖ［１７］ ４０９ ８３９ ６３９ ３３４ １５４ ８３４ ９０８ １５２ ２７ １６５ １２１ ７９５ ４９３ ５８１ ２３０ ２８４ ８１ ４９０ ３５８ ２８５

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［９］ ５３９ ９０７ ７３７ ６０３ ２０４ ８６９ ９４２ ４０１ ２６０ ２５８ ３８９ ８１４ ６１３ ６６８ ４９２ ４８２ ７２ ５６３ ４９２ ４７７

ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇＶ２［１９］ ３９７ ８８６ ６７６ ４５８ １７７ ７３７ ８１８ １３４ １８５ １７９ １４０ ７１８ ３５８ ６０２ ２０１ ２５１ ３９ ４１１ ２０２ ３６３

ＤａｒｋＮｅｔ５３Ｓｅｇ［１９］ ４９９ ９１８ ７４６ ６４８ ２７９ ８４１ ８６４ ２５５ ２４５ ３２７ ２２６ ７８３ ５０１ ６４０ ３６２ ３３６ ４７ ５５０ ３８９ ５２２

ＲａｎｇｅＮｅｔ５３＋＋［５］ ５２２ ９１８ ７５２ ６５０ ２７８ ８７４ ９１４ ２５７ ２５７ ３４４ ２３０ ８０５ ５５１ ６４６ ３８３ ３８８ ４８ ５８６ ４７９ ５５９

ＬａｔｔｉｃｅＮｅｔ［２１］ ５２９ ９００ ７４１ ５９４ ２２０ ８８２ ９２９ ２６６ １６６ ２２２ ２１４ ８１７ ６３６ ６３１ ３５６ ４３０ ４６０ ５８８ ５１９ ４８４

ＰｏｌａｒＮｅｔ［２０］ ５４３ ９０８ ７４４ ６１７ ２１７ ９００ ９３８ ２２９ ４０２ ３０１ ２８５ ８４０ ６５５ ６７８ ４３２ ４０２ ５６ ６１３ ５１８ ５７５

ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ
（ｏｕｒｓ）

５４５ ９０８ ７４４ ５９９ ２００ ８６３ ９３８ ３９４ ２８０ ３１２ ３８３ ８０２ ６３０ ６６１ ５００ ５１２ １１４ ５６８ ５０１ ４５６

图６　ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ的分割结果图

Ｆｉｇ６ＱｕａｌｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ

图７　改进前后网络在各类别上的ＩｏＵ分数对比
Ｆｉｇ７ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＩｏＵｓｃｏｒｅｏｆｇＲａｎｄＬＡＮｅｔａｎｄＲａｎｄＬＡＮｅｔ

改进后网络对小目标分割性能有明显提升，同

时，网络平均性能ｍＩｏＵ提升０６％。
３４　消融实验

为了验证分析ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ模型的可行性和必
要性，本文设置了消融实验。该部分通过对比多种

算法来测试 ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ的效果，并进一步验证了
平均池化单元、注意力门控单元在模型性能中发挥

的具体作用。

消融实验均基于ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ［１２］数据集，评估
指标为网络收敛速度（ｅｐｏｃｈ），均交并比，为了保证
本文方法可行、可信，本文取五次实验结果的平均数

作为稳定的模型表现。

３４１　验证ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ和各个模块的性能
网络各个模块消融实验结果如表３所示。
表３　不同消融网络的均交并比和收敛速度
Ｔａｂ．３ＴｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈａｎｄｍｅａｎＩｏＵｓｃｏｒｅ

ｏｆａｂｌａｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｏｏｌｉｎｇ
Ｕｎｉｔ

Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ
Ｇａｔｉｎｇ
Ｕｎｉｔ

Ｅｐｏｃｈ
ｍＩｏＵ／
％

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ ／ ／ ５８ ５３５

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ＋Ａｖｅｒａｇｅ
ＰｏｏｌｉｎｇＵｎｉｔ √ ／ ３７ ５３６

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ＋Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ
ＧａｔｉｎｇＵｎｉｔ

／ √ ５０ ５４１

ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ（ｏｕｒｓ） √ √ ３０ ５４５

　　ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［１０］收敛需要５８轮，而基于 Ａｖｅｒａｇｅ
ＰｏｏｌｉｎｇＵｎｉｔ的 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ收敛需３７轮；ｇＲａｎｄＬＡ
Ｎｅｔ使用了ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇＵｎｉｔ后收敛轮数由５０降
至３０，因此平均池化单元使得网络收敛速度提高超
过４０％。

对比第一组和第三组网络性能，注意力门控单

元使ｍＩｏＵ提高了０６％；对比第二组和第四组网
络性能，注意力门控单元使 ｍＩｏＵ提高０９％，因此
注意力门控单元能有效提升网络性能。

３４２　进一步验证注意力门控单元的有效性和作用
为进一步验证注意力门控单元的有效性和作

用，本文做了两组对比实验，量化结果如表４所示。
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ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［１０］加上注意力门控单元后，ｍＩｏＵ提升
０６％，ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｉｓｔ的 ＩｏＵ提升了２％，且在其他小
目标（如 ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ，ｂｉｃｙｃｌｅ，ｂｉｃｙｃｌｉｓｔ，ｐｅｒｓｏｎ，等）上
ＩｏＵ均有小幅提升。ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ加上注意力门控

单元后，ｍＩｏＵ提升０９％，在 ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｉｓｔ的 ＩｏＵ由
６２％到１１４％，提升了５２％，且在其他小目标
（如ｂｉｃｙｃｌｅ，ｂｉｃｙｃｌｉｓｔ，ｐｅｒｓｏｎ，ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎ等）上ＩｏＵ均
有大幅提升。

表４　针对注意力门控单元的消融网络上部分小目标的交并比和所有１９类目标的平均交并比的量化结果
Ｔａｂ．４ＩｏＵｓｃｏｒｅｏｆｓｏｍｅｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｔｈｅｍｅａｎＩｏＵｓｃｏｒｅｏｆａｌｌ１９ｃｌａｓｓｅｓｉｎａｂｌａｔｅｄｓｔｕｄｙｆｏｒ

ａｔｔｅｎｔｉｖｅｇａｔｉｎｇｕｎｉｔ

Ｎｅｔｗｏｒｋ
ＩｏＵｏｆＭｏｔｏｒｃｙｃｌｉｓｔ

／％
ＩｏＵｏｆＢｉｃｙｃｌｉｓｔ

／％
ＩｏＵｏｆＢｉｃｙｃｌｅ

／％
ＩｏＵｏｆＰｅｒｓｏｎ
／％

ｍＩｏＵｏｆＡｌｌｃｌａｓｓｅｓ
／％

ＲａｎｄＬＡＮｅｔｗｉｔｈｏｕｔＧａｔｉｎｇ ６１ ４３ ２４７ ４７１ ５３５

ＲａｎｄＬＡＮｅｔｗｉｔｈＧａｔｉｎｇ ８１ ４５８ ２４８ ４７４ ５４１

ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔｗｉｔｈｏｕｔＧａｔｉｎｇ ６２ ４７７ ２４ ４９５ ５３６

ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔｗｉｔｈＧａｔｉｎｇ（ｏｕｒｓ） １１４ ５１２ ２８ ５０ ５４５

　　因此证得，注意力门控单元利用几何上下文增
强语义上下文，并融合多尺度感受野的局部聚合点

特征，使得网络在稀疏的室外大场景点云中，对目标

的几何模式感知能力更强，能够更加有效地感知相

似模式的小目标点云之间的差异，对小目标的分割

更加准确。

３４３　改进前后分割效果可视化对比
改进前后，模型在 ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ［１３］序列０８上

的分割效果如图８所示。ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［１０］在（ａ）场景
中未能正确分割出 ｐｅｒｓｏｎ，在（ｂ）中未能正确分割
ｂｉｃｙｃｌｉｓｔ，而本文方法ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔ分割更加准确。

图８　改进前后模型在ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ［１３］验证集上的分割效果图

Ｆｉｇ８ＱｕａｌｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲａｎｄＬＡＮｅｔａｎｄ

ｇＲａｎｄＬＡＮｅｔｏｎｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｏｆＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ

４　结　语
面对室外大场景点云中小目标点云难以识别的

问题，本文提出注意力机制和多尺度上下文融合的

方法，将点云不同局部感受野的几何模式结合起来，

充分利用点云的局部几何信息，显著地提高了小目

标的精度，同时还优化了网络训练速度。本文证明

了融合多尺度的注意力上下文信息能够使得网络更

加有效地感知具有相似模式的小目标点云之间的差

异，在针对被大目标包围的小目标识别研究中具有

明显的效用。

该方法虽然实现了更准确地分割，但是容易模

糊各类目标点云的边界点，对边界点容易产生歧义。

因此，下一步我们将研究增强网络对不同目标边界

点的特征提取能力，以进一步优化对小目标的分割

效果。
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