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基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的道路场景点云分类与分割方法
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摘　要：针对多目标识别过程中点云分类和分割精度不高的问题，提出了一种基于改进Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ模型的点云分类与分割方法 ＤＲＰＴ（ＤｏｕｂｌｅｒａｎｄｏｍｎｅｓｓＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ），该方法在
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型卷积投影层创建新的点嵌入，利用局部邻域的动态处理在数据特征向量中持
续增加全局特征属性，从而提高多目标识别中点云分类和分割的精度。实验中采用了标准基

准数据集（ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０、ＳｈａｐｅＮｅｔ部分分割和ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ场景语义分割数据集）以验证模型
的性能，实验结果表明：ＤＲＰＴ模型的ｐＩｏＵ值为８５９％，比其他模型平均高出３５％，有效提
高了多目标识别检测时点云分类与分割精度，是对智能网联技术发展的有效支撑。
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１　引　言
三维道路场景点云数据的精准分类与分割技

术，是智能网联汽车进行实时控制决策的前提。然

而，与传统２Ｄ图像相比，３Ｄ点云图像具有更复杂
的结构以及更多的检测信息，在三维空间中以不规

则和无序的方式分布［１］。因此，为了更好地分类与

分割，国内外学者围绕优化深度学习网络以实现高

效的全局特征提取方面做了大量的研究。康自祥

等［２］提出一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的体素化激光点云

目标检测算法，提高了运算效率，目标检测的准确率

达到８８５％。梁志强等［３］利用图卷积提取点云基

于位置信息的低维局部特征，并通过注意力机制提

取点云基于语义高维局部特征，同时使用多层感知

机提权全局特征，通过多个特征融合来提高精度。

Ｑｉ等［４］提出了ＰｏｉｎｔＮｅｔ方法，以点的方式实现点云

特征学习。ＰｏｉｎｔＮｅｔ由几个核心模块组成：刚性变
换（ＴＮｅｔ）、共享多层感知器（ＭＬＰｓ）和最大池（ｍａｘ
ｐｏｏｌｉｎｇ），这些模块保证了网络对点排列和形状旋转

的不变性［５］，之后通过引入局部特征提取，提出了

几个变体来提高 ＰｏｉｎｔＮｅｔ的性能。Ｌｉ［６］等提出的

ＰｏｉｎｔＣＮＮ，类似于图片的卷积操作，充分考虑了局部
信息。Ｗｕ［７］等提出将 ＰｏｉｎｔＣｏｎｖ扩展到反卷积，以

获得更好的分割结果。Ｗａｎｇ等［８］提出了 ＤＧＣＮＮ

设计了ＥｄｇｅＣｏｎｖ，可以很好地集成到多个已经存在
的点云处理的ｐｉｐｅｌｉｎｅ中。

谷歌公司所提出的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［９］具有显著的全

局特征学习能力，来代替网络中的所有卷积运算，以

便更好地表达全局特征。尽管 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构目
前在机器视觉研究的各个领域都得到了应用，但它

们在３Ｄ点云处理中的应用仍然非常有限。在目前
基于Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ结构的点云研究中留下了一个空

白。首先Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ已被证明对输入数据中的排列
具有本质上的不变性，这使其成为集处理任务的理

想选择；其次，现有大多数深度学习方法处理的３Ｄ

点利用局部特征来提高性能。这些技术在局部尺度

上处理点，以保持它们对于输入排列不变，导致忽略

点表示之间的几何关系，并且所述模型不能很好地

捕捉全局概念［１０］。

为解决上述问题，提出了一种基于双随机

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的点云分类与分割模型，并将其命名为

ＤＲＰＴ，利用Ｔｅａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型获取全局变量，并将双
随机代替Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的行随机以获取更多点特征。
在多个３Ｄ点云数据集上评估 ＤＲＰＴ，用于分类、部
分分割和语义场景分割任务。通过实验结果表明，

ＤＲＰＴ可以作为各种点云处理任务的准确有效的
主干。

２　点云注意机制研究
２１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络函数定义

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络依赖于多头注意力与使用单一
注意函数不同，多头注意首先使用单独的前馈网络

从不同的子空间学习关系，多头注意首先将Ｑ、Ｋ、Ｖ
分别投影ｈ次到 ｄｖ，ｄｋ，ｄｍ维。然后，注意力平行应
用于每个投影。使用前馈网络将输出连接起来并再

次投影。因此，多头注意力可以定义如公式（１）
所示：

Ｍｕｌｔｉｈｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝（σ［ＱＷＱ１·（
Ｋ）］ＶＷＶ１

…σ［ＱＷＱｈ·（
Ｋ）］ＶＷＶｈ）Ｗ

ｏ （１）

式中，Ｗ为对应维数的矩阵，ＷＱｉ ∈ !

ｄｍ×ｄｋ，ＷＫｉ ∈

!

ｄｍ×ｄｖ，ＷＶｉ∈!

ｄｍ×ｄｖ，其中ｉ∈ １，２，３，…，{ }ｈ；!运算

表示矩阵串联并且ＷＯ∈ !

ｈｄｍ×ｄｋ是一个可学习的参

数矩阵。为了实现与传统注意力类似的计算复杂

度，每个头部 ｄｋ、ｄｖ的尺寸被减小，使得 ｄｋ＝ｄｖ＝
ｄｍ／ｈ。对于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构定义了相同层的编码
器和解码器堆栈，这些层由多个头部注意力和一个

逐点完全连接的层组成，每个都有一个剩余连接，然

后是层标准化。将这一层称为“多头注意力”，并将

其定义如公式（２）、（３）：
ＡＭＨ（Ｘ，Ｙ）＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｓ＋ｒＦＦ（Ｓ）） （２）
Ｓ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｘ＋Ｍｕｌｔｉｈｅａｄ（Ｘ，Ｙ，Ｚ））（３）
公式（２）中ＡＭＨ表示多头注意力机制的输出，取

决于查询矩阵 Ｘ的顺序。ＬａｙｅｒＮｏｒｍ是层归一化，
ｒＦＦ为向前反馈层因此其不具备置换不变性。Ｓ表
示多头注意力的中间结果，公式（３）是 Ｓ的具体计
算过程。公式（３）中，Ｘ是查询矩阵、Ｙ是键矩阵、Ｚ
是值矩阵，Ｍｕｌｔｉｈｅａｄ是多头注意力函数，它将查询、
键和值作为输入，并输出它们的加权和。无论输出

顺序，每个点相对应的输出值始终相同，因为ＡＭＨ仅
由矩阵乘法和求和组成。

２２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ点云中的应用
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ通过ＶｉＴ来提高学习全局特征的能

力，所以当前的点云处理倾向于使用变换器来替换
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网络中的所有卷积运算，以获得更好的特征表达。

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的点云分类方法，是为通过 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ获取点云的全局特性。ＰＣＴ（ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）采用了 ＰｏｉｎｔＮｅｔ架构，其中共享的 ＭＬＰ
层被替换为标准 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块。通过利用偏移注
意机制和邻域信息嵌入，ＰＣＴ在点云分类中实现了
最先进的性能。Ｈａｎ等人提出了另一种逐点学习全
局特征的方法并将其命名为 ＰＴ（ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）。
具体来说，他们设计了一个多级 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ来提取
具有不同分辨率的目标点云的全局特征，然后将这

些特征串联起来，并将它们输入到一个多尺度Ｔｒａｎｓ
ｆｆｏｒｍｅｒ中，以获得最终的全局特征。ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ不是以逐点方式提取全局特征，而是将
Ｔｒａｓｎｓｆｏｒｍｅｒ层应用于点云的局部邻域，并通过向下
转换模块分层提取局部特征。最后，通过全局平均

池操作可以获得全局特征。然而，由于 ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ块应用于每层的所有输入点，此方法可能会
产生信息冗余。此外，纯 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ体系结构（无
ＣＮＮ），由于变压器中存在大量线性层，可能会导致
较高的计算和内存成本。现有的模型包括 Ｐｏｉｎｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和 ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ在点上使用单个头部的自我注意，以创建通
过ＫＮＮ和最远点采样获得的局部补片的排列不变
表示，ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ将偏移注意块应用于
３Ｄ点云。两种模型创建了一种新颖的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模块，该模块对输入执行特征方式以及点积关注，以

实现精确有效的处理。

３　ＤＲＰＴ网络构建
将Ｄ维的 Ｎ个点嵌入网络第 ｌ层卷积层，表示

为Ｘｌ＝｛ｘｌｉ，…，ｘ
ｌ
Ｎ｝，ｘ

ｌ
ｉ∈ 瓗

Ｄ。Ｋ邻域内的点 ｉ∈
｛１…Ｎ｝，将邻域内点的集合定义为ΔＸｌｉ＝｛ｘ

ｌ
ｊ１－ｘ

ｌ
ｉ，

…，ｘｌｊｋ－ｘ
ｌ
ｉ｝，ｊｋ∈ ｛１，…，Ｎ｝，ｊｋ≠ ｉ。ＤＲＰＴ的整体

架构如图１所示。
ＤＲＰＴ的总体架构如图１所示。本文主要改进

为在点云 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中加入点嵌入模块和具有卷
积注意投影的点间注意模块并将其应用于３Ｄ点云
识别与分割。具体表现为当一个 ｓｉｚｅ为 Ｎ×３的输
入点云通过该体系结构时，通过基于欧几里德距离

寻找其ＫＮＮ来计算点近邻图。然后，将计算结果
将通过点嵌入层传递，该层将输入数据映射到隐式

包含点的最近邻域表示中。这其通过２Ｄ卷积运算

完成的，注意力机制选取的每个点的重叠程度可以

通过步幅的长度来控制。将点积注意力操作应用于

该嵌入表示，然后插入式注意模块。点积注意力可

以看作是学习嵌入点的相关特征，作为其 Ｋ近邻的
函数。这种注意机制学习关注点的特征，而不是点

本身，也就是说，对于批次中的一组点，它学习加权

单个特征变换。

图１　ＤＲＰＴ模型结构

Ｆｉｇ１ＤＲＰＴｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

另一方面，插入点注意可以解释为在一个批

次内学习不同点之间的关系（按点嵌入而不是按

点的单个特征操作的行矩阵注意）。这形成了

ＤＲＰＴ的一层。我们在 ＩｎｔｅｒＰｏｉｎｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ操作之
后更新近邻图，然后将其传递到下一个 ＤＲＰＴ层使
用特征空间嵌入维数较高的第三层也是最后一层

ＤＲＰＴ层来学习点云的表示，无需插入注意。深层
的插入注意并不能提供很多继续你，因为 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ最终可以学习超越其点集嵌入维度的位置
的关系。这也意味着，与共享加权 ＭＬＰ相比，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ能够在更深的层中可视化超出其有限
感受野的输入，使其成为特征空间嵌入的更好选

择。将此注意模块添加到更深的层只会略微提高

性能，但会显著增加计算量。然后将每个变压器

层的输出串联起来，并通过最终的共享加权 ＭＬＰ。
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然后将其合并为全局最大值，以获得形成点云表

示的全局特征向量。然后通过一系列 ＭＬＰ进一步
处理该表示，以对点云进行分类，或为点云中的每

个点获取语义点标签。

３１　点积及双随机点间注意力机制嵌入
具有点嵌入的 ＰＣＴ是提取全局特征的有效网

络。然而，它忽略了在点云学习中同样重要的局

部邻域信息。点积注意力操作被应用于嵌入后，

点积注意力可以被看作是学习作为其 Ｍ个最近邻
函数点嵌入的相关特征。这种注意机制学习关注

点的特征不是点本身，即对于一批中的一组点，它

学习的式加权各个特征变换。之后是点间注意模

块。点间注意力可以被解释为在邻域中学习不同

点本身之间的关系，点间注意力采用逐行矩阵注

意力针对每个点嵌入操作，本文将行随机矩阵注

意力改为双随机矩阵注意力，其能够增加点之间

的交互，增强特征提取。将 Ｓｏｆｔｍａｘ被 Ｓｉｎｋｈｏｒｎ的
输出所代替，然后将它传递给下一个 ＤＲＰＴ层。使
深层的点间注意力能够提供信息，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ最终
可以学习跨越其嵌入维度的局部性的关系。这也

意味着 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ能够在更深的层中可视化超出
其有限感受野的输入，与共享加权的 ＭＬＰｓ相比，
这使它们成为特征空间嵌入的更好选择。将这种

关注块添加到更深的层仅略微提高了性能，但是

显著增加了计算如图２所示。
每个Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层的输出然后被连接并通过

最终的共享加权 ＭＬＰ。然后对其进行全局最大汇
集，以获得形成点云表示的全局特征向量。然后，通

过一系列ＭＬＰ进一步处理该表示，以对点云进行分
类，或者获得点云中每个点的语义点标签。如在传

统的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型结构中一样，在关注层之后使
用剩余连接层标准化以及ＭＬＰ层。

图２　邻域嵌入架构

Ｆｉｇ２Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

此模块输入的一般结构由 （Ｂ，ｆ，Ｎ，ΔＸｌｉ）∈

瓗（Ｂ×ｆ×Ｎ×ΔＸｌｉ）表示，其中 Ｂ和 ｆ分别是批量大小和输
入特征。这一层本质上是一个映射函数Ｆθ，它将输

入映射到Ｅθ，表达示为ｙ＝Ｆθ（Ｉ（Ｂ，ｆ，Ｎ，ΔＸ
ｌ
ｉ）），ｙ∈

瓗（Ｂ×ｆ×Ｅθ）。映射函数 Ｆθ使用具有固定大小填充和
步幅的卷积运算。这能够在端到端设置中训练该模

块以及网络的其余部分，因为它是完全不同的可以

插入到架构中的任何位置。

３２　ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ卷积层构建
使用点积注意力和自注意力的组合，通过网络

传播输入中最重要的特征。ＤＲＰＴ通过使用卷积层
对注意力矩阵进行采样。利用卷积的能力来学习

３Ｄ点的相关特征集。因此用形成卷积投影的深度
方向卷积层替换关注块中的原始全连接层，以获得

注意矩阵，如图３所示。

图３　点积注意力和点间注意力的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块

Ｆｉｇ３Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｌｏｃｋｓｆｏｒｄｏｔｐｒｏｄｕｃｔａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｒｐｏｉｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ卷积块的其余部分的功能类似于
ＶｉＴ的每个注意力块之后添加归一化和前馈层，并
且使用残差映射来增强特征学习。形式上，ＤＲＰＴ
层的投影操作由 ｚｑ／ｋ／ｖｉ ＝Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ（ｚｉ，ｐ，ｓ）表示，

其中，ｚｑ／ｋ／ｖｉ 是第 ｉ层的 Ｑ／Ｋ／Ｖ注意力矩阵的输入，
而ｚｉ是第ｉ层的卷积块的输入。在点间注意模块中
的Ｓｏｆｔｍａｘ替换为能够实现更多点之间交互的Ｓｉｎｋ
ｈｏｒｎ算法，Ｓｉｎｋｈｏｒｎ为将Ｓｏｆｔｍａｘ的行随机矩阵变化
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内双随机矩阵。直观地说，这种规范化依赖于投票

原则，即所有点都以不同的强度相互匹配，因此比

ＳｏｆｔＭａｘ规范化考虑更多的交互如式：
Ｓｉｎｋｈｏｒｎ（Ｃ）＝ａｒｇｍｉｎＫ１ｎ

＝Ｋ １ｎ ＝１ｎ∑
ｉ，ｊ
Ｋｉ，ｊｌｏｇ（

Ｋｉ，ｊ
Ｋ０ｉ，ｊ
）

（４）
卷积运算是一种深度可分离的卷积运算，其元

组为内核大小和步长。现在，将通过整个 ＤＲＰＴ模
块的数据流形式化为批量大小 Ｂ的，可得点积注意
力块输出如式：

ｏｕｔａｉ ＝β（Ｓｉｎｋｈｏｒｎ（
ＱＫ

槡ｄ
Ｖ）））＋ｚｑ／ｋ／ｖｉ （５）

其中，ｏｕｔａｉ是点积注意力块的输出；ｄ用于缩放
注意力权重以避免梯度不稳定性；β是卷积层归一
化操作。加法表示剩余连接。对输出采用以如下式在

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中被进一步处理，如公式：

ｏｕｔｂｉ ＝β（Ｆ（ｏｕｔ
ａ
ｉ））＋ｏｕｔ

ａ
ｉ

ｏｕｔｃｉ ＝β（Ｄ（ｏｕｔ
ｂ
ｉ）
Ｂ
ｉ＝１）＋ｏｕｔ

ｂ
ｉ

ｏｕｔｄｉ ＝β（Ｆ（ｏｕｔ
ｂ
ｉ））＋ｏｕｔ

{
ｂ
ｉ

（６）

这里 Ｆ表示前馈层，ｏｕｔｂｉ表示对于输出的进

一步处理，ｏｕｔｃｉ表示点间注意力输出，然后由归一

化层和前馈层以类似的方式进行处理输出 ｏｕｔｄｉ，
在此步骤之后，重新计算图形，并对第 ｌ＋１层重新
开始该过程。按照官方的提出的采用 ｍＩｏＵ（ｍｅａｎ
ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）作为评价方法效率进行实
验。ｍＩｏＵ是一种常用的用于评估语义分割算法性
能的指标，是对ＩｏＵ（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）的平均
值进行计算。其中，ＩｏＵ是指预测结果和真实标签
之间的交集与并集之比，即：ＩｏＵ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ＋
ＦＮ），其中，ＴＰ表示真实标签和预测结果都为正例
的像素数，ＦＰ表示预测结果为正例，但真实标签为
负例的像素数，ＦＮ表示预测结果为负例，但真实
标签为正例的像素数。而 ｍＩｏＵ则是对所有类别
的 ＩｏＵ求平均，即：ｍＩｏＵ（ＩｏＵ＿１＋ＩｏＵ＿２＋＋ＩｏＵ＿ｎ）／ｎ
其中，ｎ表示类别数。ｍＩｏＵ越高，则代表模型的性
能越好。

４　实验和结果
点云分类、零件分割和语义场景分割三个不同

的数据集上对模型进行了评估。对于分类，使用基

准ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集，对于对象部分分割，使用

ＳｈａｐｅＮｅｔ部分数据集。ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ数据集进行
语义场景分割。使用基于余弦退火的学习率调度

器，不使用批量标准化衰减。在初始实验之后，定制

的学习率计划被用于分段任务。ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集
包含３ＤＣＡＤ模型的网格。共有３１１个模型可用于
４０个类别，分成４６８个训练测试集。使用所有的实
验和数据集提供的官方分割，以保持公平的比较。

在数据预处理方面，遵循与相同的步骤。从网格表

面均匀采样１０２４个点，并重新调整点云以适应单位
球，在训练过程中使用数据扩充。在增强过程中，用

随机抖动和缩放来扰动这些点最终的检测结果如表

１。其中将ＣｌａｓｓＡｃｃｕｒａｃｙ，ＩｎｓｔａｎｃｅＡｃｃｕｒａｃｙ作为两
项评价指标进行模型对比，将 ＤＲＰＴ与其他先进算
法进行对比。

表１　ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０精度对比
Ｔａｂ．１ＰｒｏｇｒｅｓｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

Ｍｅｔｈｏｄ ＣｌａｓｓＡｃｃｕｒａｃｙ／％ ＩｎｓｔａｎｃｅＡｃｃｕｒａｃｙ／％

３ＤＳｈａｐｅＮｅｔｓ ７７３ ８４７

ＶｏｘＮｅｔ ８３０ ８５９

ＰｏｉｎｔＮｅｔ ８６０ ８９２

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ／ ９０７

ＤＧＣＮＮ ９０２ ９２２

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ９０６ ９３７

ＤＲＰＴ ９０６ ９３９

从表１中可以看出，ＤＲＰＴ优于现有的分类
方法，甚至略好于 ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。当模型中采
用图形计算方法时，与处理静态图形以及动态图

形的其他方法进行比较，以进行点云分类。在这

里，即使没有在每一层重新计算图形，ＤＲＰＴ也优
于动态边缘条件滤波器（ＥＣＣ），并且与 ＤＧＣＮＮ
性能相当。每层之前的动态图形计算有助于

ＤＲＰＴ超越现有的基于图形和非图形的方法的准
确性其中包括略微超过现有的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的方法。

４１　ＳｈａｐｅＮｅｔＰａｒｔ分割结果
ＳｈａｐｅＮｅｔＰａｒｔ数据集包含来自１６个对象类别，

８８１个３Ｄ形状。总共有５０个对象部分可用于分
割。仅选取部分在数据集上的结果总结在表

２中。
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表２　ＳｈａｐｅＮｅｔＰａｒｔ分割对比
Ｔａｂ．２ＳｈａｐｅＮｅｔＰａｒｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ ａｉｒｐｌａｎｅ／％ Ｍｏｔｏｒ／％ Ｃａｒ／％ ｍＩｏＵ／％

ＫｄＮｅｔ ８０１ ５７４ ７０３ ８２３

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ８２４ ７１６ ７７３ ８５１

ＰｏｉｎｔＮｅｔ ８３４ ６５２ ７４９ ８３７

ＤＧＣＮＮ ８４０ ６６３ ７７８ ８５１

ＰＣＴ ８５０ ６４６ ８１２ ８６４

ＰＴ ８５３ ６５３ ８２１ ８６６

ＤＲＰＴ ８５２ ７５６ ８５８ ８７０

表２显示了按类别划分的结果，所使用的评估

度量是部分精度和平均交集／并集，并针对整体和每

个对象类别给出。结果表明，本文的ＤＲＰＴ比Ｐｏｉｎｔ

Ｎｅｔ＋＋和ＰＣＴ分别提高１９％和０６％。ＤＲＰＴ以

８７０％的 ｍＩｏＵ取得了最好的结果。在测试过程

中，使用了多尺度测试策略，对于所有三个模型，批

量大小，训练时期和学习率被设置为与正常估计任

务的训练相同，最终通过对模型在 ＳｈａｐｅＮｅｔ数据集

的可视化如图４所示。

图４　ＳｈａｐｅＮｅｔ上的ＤＲＰＴ分割结果

Ｆｉｇ４ＤＲＰＴｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＳｈａｐｅＮｅｔ

实验在完整形状和部分扫描上训练模型。结果

显示，ＤＲＰＴ能够有最高８７０的 ｍＩｏＵ。在图４中，

给出了完整和部分数据的定性结果。可以看到，尽

管部分数据区分复杂，但模型展示出的的预测是合

理的。

４２　ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ点云分割

ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ基于ＫＩＴＴＩＶｉｓｉｏｎＢｅｎｃｈｍａｒｋ，为

所有序列提供语义注释，涵盖了所用汽车 ＬｉＤＡＲ完

整的３６０度视野。数据集包含２８个类，包括区分非

移动和移动对象。类别涵盖所有交通参与者，也包

括地面功能类别，如停车场、人行道。用不同的类别

注释了移动和非移动的交通参与者，包括汽车、卡

车、摩托车、行人和骑自行车的人如图５所示，这可

以推理场景中的动态对象。

图５　ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ分割图

Ｆｉｇ５ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

由图５可以看出 ＤＲＰＴ模型在道路场景中对

于道路、车辆、植物等检测效果明显，能够有效将

这些物体在点云图中进行有效分割。另外，从图５

中 ＤＲＰＴ算法处理后的深度图与原始深度图的对

比能够看出，ＤＲＰＴ算法能进行高精度的分割，并

且从点云图的效果能够看出在点云分割中对于道

路以及道路周围环境和参与者的分割具有良好的

效果，在分割完成后能够使得检测目标更为简单。

按照官方提出的采用 ｐＩｏＵ（ＰｏｉｎｔＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ

Ｕｎｉｏｎ）作为评价指标进行实验。ｐＩｏＵ是点云语义

分割任务中常用的评价指标，含义是所有真实标

签和预测标签的交集与并集的比值，包括完全匹

配和部分匹配的样本，其值越高代表模型处理点

云能力越强。实验通过与基于雷达数据的基准网

络 ＰｏｉｎｔＮｅｔ，ＶｏｘｅｌＲＣＮＮ，ＶｏｘｅｌＮｅｔ，ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋，

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等经典网络进行对比，使用数据集

对比结果如表３所示。
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表３　Ｓｅｍａｎｔｉｃｋｉｔｔｉ精度对比

Ｔａｂ．３Ｓｅｍａｎｔｉｃｋｉｔｔｉｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ ｐＩｏＵ／％ Ｐｏｌｅ／％ Ｂｉｃｙｖｌｅ／％ Ｃａｒ／％ Ｒｏａｄ／％ Ｐｅｒｓｏｎ／％ Ｔｒｕｃｋ／％ Ｍｏｔｏｒ／％ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ／％ Ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎ／％

ＰｏｉｎｔＮｅｔ ８０４ ８３４ ７８７ ７４９ ８９６ ７３０ ９１５ ６５２ ８１２ ８０６

ＶｏｘｅｌＲＣＮＮ ８１９ ８０１ ７９０ ７７３ ９０８ ７１８ ９１０ ７１６ ８１３ ８２６

ＶｏｘｅｌＮｅｔ ８２４ ８１６ ７４６ ７０３ ８８６ ７３５ ９０２ ５７４ ７８１ ８０３

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋ ８２７ ８３１ ７６７ ７３８ ８９１ ６７６ ９０６ ６４４ ７９７ ８０６

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ８４６ ８５５ ８１７ ７５２ ９０２ ７４９ ９３０ ６６７ ８１６ ８２１

ＤＲＰＴ ８５９ ８４０ ８６４ ７８２ ９０４ ６９３ ９１４ ６６０ ８１８ ８２２

　　从表３中可以看出，ＤＲＰＴ的ｐＩｏＵ值为８５９％，明
显优于现有的分类方法，甚至略好于ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。
ＤＲＰＴ加强了网络对于全局特征的提取，提高了模型对
于整体检测精度，但对于小目标类的检测能力并未有

明显提升。当模型中采用图形计算方法时，与处理静

态图形以及动态图形的其他方法进行比较，以进行点

云分类，并在距离检测方面展示优越性。

５　结　论
本文提出了ＤＲＰＴ，一种使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ处理

３Ｄ点云的方法。ＤＲＰＴ通过在每个中间网络层进
行动态图形计算来优化点云处理。它使用点嵌入并

将其转换为转换器友好的数据表示，然后使用双随

机点间注意模块来促进点之间的串扰。ＤＲＰＴ优于
现有的卷积方法，并在各种基准任务上与现有的基

于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的方法相比具有更好的性能。未来
研究方向是学习沿着三维点云的流形均匀采样点以

提高模型准确性。虽然ＤＲＰＴ可以作为点云处理任
务的有效骨干，并扩展到各种应用，但是由于 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ框架的计算量较大，处理速度较慢，需要进一
步提高处理速度。
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