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面向局部学习的点云分割分类网络
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摘　要：在各种３Ｄ对象表示中，三维点云越来越受欢迎，其中基于点的方法在各种数据集上都
表现出了良好的性能。针对ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋只关注了点本身的信息，并未关注相邻点的信息，同时
它采用最大池化聚合局部信息，导致丢失次最大值信息。由此，文中提出ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络，
该网络利用增强局部信息模块，以关注相邻点的信息，从而增强局部信息特征提取；采用局部注

意力机制下的融合池化模块，将最大池化与注意力池化特征信息融合，得到更为丰富的局部特征

信息。本文方法在室内数据集Ｓ３ＤＩＳ的Ａｒｅａ＿５区域上评估模型语义分割能力，ｍＩｏＵ达５５２％；
在数据集ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０上评估模型分类效果，ＯＡ达９１２％。与其他方法相比，所提模型性能均
有提升，进一步证明了本文方法的有效性。
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１　引　言
在各种３Ｄ对象表示中，点云越来越受欢迎，成

为最基本的３Ｄ数据表示方法之一。这种流行源于
立体匹配算法的发展和三维传感器的日益普及，比

如激光雷达，它可以产生点云作为原始输出。高质

量的点云是连接虚拟世界和现实世界的桥梁。例

如，语义信息可以丰富周围的信息。点云的语义分

割、分类任务是计算机视觉［１－３］、智能驾驶［４］、遥感

测绘［５－６］、文物古迹［７－８］等研究的基础。与图像不

同的是，点云是无序的、无结构的，在不同距离上密

度分布不均匀，这些特征使得现有深度学习在点云

语义分割与分类方法上比图像更加困难。现有深度

学习方法在点云分类分割上具有效率低、局部细节

识别易混淆等缺点［９］。如何有效地对三维点云模

型进行高精度识别成为一个亟待解决的问题［１０］。

２　相关工作
针对深度学习下的点云分割或分类，目前存在

有几种方法。它们可以大致分为基于多视图的方

法、基于体素的方法和基于点的方法。

基于多视图的方法首先使用虚拟相机捕捉不同

位置下多个视角的图，然后通过卷积层与池化层聚

合输出，如多视图卷积神经网络（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＣＮＮ，
ＭＶＣＮＮ）［１１］，不过该方法不能动态选择视图，导致
丢失大量关键的几何空间信息。后续针对 ＭＶＣＮＮ
的不足，Ｆｅｎｇ等提出组视图卷积神经网络（Ｇｒｏｕｐ
ＶｉｅｗＣＮＮ，ＧＶＣＮＮ）［１２］，该方法将多视图先按内容
分组，再投影到指定的２Ｄ平面上，然后应用２ＤＦＣ
Ｎｓ（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）来识别 ３Ｄ对象。
不过这类方法没有充分利用数据，因为在二维投影

中丢失了第ｚ维的信息，限制了他们在３Ｄ场景中分
析复杂３Ｄ物体的能力。

基于体素的方法将点云离散在体积 ３Ｄ网格
上，使用标准３ＤＦＣＮｓ进行形状语义分割。如 Ｖｏｘ
Ｎｅｔ［１３］、ＶｏｘｅｌＮｅｔ［１４］与将体素简化为 ｐｉｌｌａｒｓ（即仅在
平面中进行体素化）的 ＰｏｉｎｔＰｉｌｌａｒｓ［１５］等网络，这类
方法需要进行数据转换，由于网格结构的分辨率有

限，导致了额外的计算成本和信息损失。此外，基于

体素的方法对ＧＰＵ内存的要求也很高，因此限制其
应用于单个对象和小场景领域中的发展。

与上述两种方法相比，基于点的方法直接将点

云作为网络的输入，在各种数据集上都表现出了良

好的性能。２０１７年，Ｃｈａｒｌｅｓ团队推出的ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１６］

网络是该方向的第一个成功尝试，它采用了一系列

多层感知器（ｍｌｐ）和ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ算子解决点云的无
序问题以及学习全局特征，在３Ｄ形状分类和场景
分割的场景中取得了巨大成功。但是，ＰｏｉｎｔＮｅｔ针对
的是孤立点的学习，忽然了点与点之间的联系关系，

因此该网络在不同尺度上提取局部信息的能力较弱。

针对ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络出现的不足之处，Ｃｈａｒｌｅｓ团队后续
推出了ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［１７］网络，它提出了一个新颖的Ｓｅｔ
Ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ模块，该模块对点云进行子采样，对邻域
进行分组，通过一组ｍｌｐ提取局部信息，然后通过约
简层（即池化）聚合局部信息，并且ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋通过
度量点与点之间空间的距离，能够利用上下文尺度的

增长学习局部特征，使得精度进一步提升。Ｙａｎｇ等
人［１８］提出 ＰｏｉｎｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ（ＰＡＴｓ），该方
法通过其自身的绝对位置和相对于其相邻的相对位

置来表示每个点，并通过ＭＬＰｓ学习高维特征。然后
由集体重新排序注意力模块（ＧｒｏｕｐＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＧＳＡ）来捕获点之间的关系，使用Ｇｕｍｂｅｌ子集采样层
（ＧｕｍｂｅｌＳｕｂｓｅｔＳａｍｐｌｉｎｇ，ＧＳＳ）来学习分层特征。
Ｚｈａｏ等人［１９］基于ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋提出的ＰｏｉｎｔＷｅｂ网络，
通过利用学习局部邻域上下文信息与 ＡｄａｐｔｉｖｅＦｅａ
ｔｕｒｅＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔ（ＡＦＡ）模块来自适应的调整特征。
Ｙａｎ等人［２０］提出的ＰｏｉｎｔＡＳＮＬ中，利用自适应采样模
块（ＡｄａｐｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＡＳ）来自适应调整最远点采样
算法（ＦｕｒｔｈｅｓｔＰｏｉｎｔＳａｍｐｌｉｎｇ，ＦＰＳ）所采样的点的坐
标和特征，并提出一个ｌｏｃａｌｎｏｎｌｏｃａｌ（ＬＮＬ）模块来
捕捉这些采样点的局部和远距离依赖性，进一步减少

噪声对模型的影响。

本文受到点云语义分割网络 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［２１］的
启发，将局部注意力机制加入基础框架 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋
＋，使得网络可以自适应地筛选局部信息，关注更为
重要的特征信息。同时加入增强局部信息模块，通

过添加局部信息模块获取更为丰富的局部信息。两

者通过增加点云的细粒度局部特征的学习能力，使

得网络分割与分类精度进一步提升，本文将这种新

型的网络命名为ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋。
３　本文方法
３１　基准模型ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋核心思想：在局部的区域区域内，重
复的，迭代性使用ＰｏｉｎｔＮｅｔ。由于局部区域具有置换
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不变性，所以整体也具有局部不变性。ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋这
个核心思想主要借鉴了ＣＮＮ的多层感受野的思想。
首先从小的局部区域捕获细粒度的局部结构来提取

局部特征，之后局部特征被分组到更大的单元，通过

迭代得到更为丰富的局部特征，最后获取到整个输

入点集的特征。ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋包含了分割与分类网
络，具体步骤如下：

１）其先通过ｓａｍｐｌｉｎｇ与ｇｒｏｕｐｉｎｇ方法在整个点
云的局部采样并划一个范围，将里面的点作为局部

的特征；

２）用ＰｏｉｎｔＮｅｔ进行一次特征的提取；
３）重复完成上述两个步骤，即降采样操作，使

得原本的点集个数变得越来越少，而每个点都带有

上一层通过 ＰｏｉｎｔＮｅｔ提取出来的局部特征，也就是
降采样操作后每个点包含的信息变多了；

４）分类网络只需要将ＰｏｉｎｔＮｅｔ提取出来的局部
特征进行最大池化，然后经过全连接层进行分类即

可；而分割网络相对复杂，需要先使用编码器主簿提

取局部特征，通过解码器逐步对特征进行上采样，并

与对于编码器输出的特征进行连接，最后使用全连

接层对输出结果进行预测。

３２　增强模式下的局部特征学习
由于３Ｄ点云数据规模庞大，ＰｏｉｎｔＮｅ＋＋等系

列网络模型均将原始输入点云数据划分成不同子区

域，在对子区域中的原始点云采样后分批次输入卷

积神经网络 ＣＮＮ中学习特征。ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋采用最
远点采样法（ＦａｒｔｈｅｓｔＰｏｉｎｔＳａｍｐｌｉｎｇ，ＦＰＳ）以维持子
区域中点云数据的结构。但由于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋基础
框架只考虑点本身的信息，其点领域的信息并没有

考虑，采样后不可避免丢失了中心点与其邻域的邻

接关系，从而限制了局部几何特征的充分表达与网

络对其的学习能力，从而导致模型的性能下降。

针对上述不足，本文使用增强局部信息的模块，

在原有ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋基础框架中引入邻域信息添加
模块，增加局部特征信息量，如图１所示。

图１　增强局部信息模块

Ｆｉｇ１Ｅｎｈａｎｃｅｄｌｏｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

首先使用 Ｋ近邻搜索算法（ＫＮＮ）获取每个中
心点（ｐｉ，ｆｉ）的相邻点（ｐｉｊ，ｆｉｊ），公式如下：

ｐｉｊ，ｆｉｊ＝ＫＮＮ（ｐｉ，ｆｉ） （１）
然后分别计算相邻点坐标和对应特征与中心点

坐标和对应特征的差值，并将两者结果在特征维度

上进行拼接得到增强后的局部特征（ｆａｕｇ），公式
如下：

ｆａｕｇ＝ｃｏｎｃａｔ（ｐｉｊ－ｐｉ，ｆｉｊ－ｆｉ） （２）
最后使用 ＭＬＰ学习局部特征（Ｆａｕｇ），公式

如下：

Ｆａｕｇ＝ＭＬＰ（ｆａｕｇ） （３）
如上述表达式所示，ＭＬＰ为多层感知机，ｃｏｎｃａｔ为拼
接特征方法；ｐｉ为中心点坐标；ｆｉ为中心点特征；ｐｉ１
，ｐｉ２…ｐｉｊ为领域点坐标；ｆｉ１，ｆｉ２…ｆｉｊ为邻域点特征。
３３　局部注意力机制下的融合池化

现有的卷积神经网络通常使用最大／平均池化
操作，可以通过集成邻域特征以生成全局特征向量，

但是该操作很难整合到相邻点的特征，导致丢失大

量特征信息。本文将注意力机制引入局部特征提取

机制中，同时为了保持网络特征输出的平移不变性，

将注意力机制下的细节特征与最大池化获取的显著

特征进行融合操作，获取到特征信息更为丰富的局

部特征，其结构如图２所示。

图２　局部注意力机制下的融合池化

Ｆｉｇ２Ｆｕｓｉｏｎｐｏｏｌｉｎｇｕｎｄｅｒｌｏｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

局部注意力机制下的融合池化模块分为２部
分，首先对该局部特征使用注意力机制自适应地学

习到局部点的权重（ｓｃｏｒｅ），表达式为：
ｓｃｏｒｅ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ＭＬＰ（ｆｉｊ）） （４）
然后利用公式（３）得到的权重信息对局部特征

进行加权求和获得局部注意力池化特征（ｆａｔｔｅｎ），表
达式为：

ｆａｔｔｅｎ ＝ＭＬＰ（Ｓｕｍ（ｓｃｏｒｅ·ｆｉｊ）） （５）
同时将点云局部特征进行最大池化得到最大池

化特征（ｆｍａｘ），表达式为：
ｆｍａｘ＝Ｍａｘ（ｆｉｊ） （６）
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最后将公式（４）得到的局部注意力池化特征与
公式（５）得到的最大池化特征进行拼接得到融合池
化特征（ｒｅｓｕｌｔ），既包含了更多有用信息，同时保证
网络特征输出的平移不变性，表达式为：

ｒｅｓｕｌｔ＝ｆａｔｔｅｎ＋ｆｍａｘ （７）
３４　Ｃｏｎｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋网络结构设计

Ｃｏｎｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋网络结构如图 ３所示，分割网
络由 Ｅｎｃｏｄｅｒ层、Ｄｅｃｏｄｅｒ层和分类器３部分组成；
分类网络由Ｅｎｃｏｄｅｒ层和分类器组成。

（１）Ｅｎｃｏｄｅｒ层包括点云数据采样、增强局部信
息模块和融合池化层。数据采样层使用最远点采样

法和邻域点采样法获取局部信息，同时增强局部信

息模块将中心点的邻域信息考虑进来，组成更为丰

富的局部信息。最后融合池化模块分别通过对局部

特征进行最大池化与注意力池化，将二者拼接得到

更为丰富的局部特征信息；（２）分割网络中 Ｄｅｃｏｄｅｒ
层主要使用插值法来实现，首先计算出逆向距离的

权重，得到插值后的点特征，再将该特征与 Ｅｎｃｏｄｅｒ
层输出的特征进行拼接，最后经由分类器输出语义

分割结果；在分类网络中直接使用分类器将Ｅｎｃｏｄｅｒ
层输出的结果进行分类。

图３　Ｃｏｎｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋网络结构示意图

Ｆｉｇ３Ｃｏｎｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｃｈｅｍａｔｉｃ

４　实验与结果分析

４１　点云分割实验配置
本文使用室内场景数据集 Ｓ３ＤＩＳ与ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

数据集分别评估ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋的３Ｄ点云分割性
能和分类性能，并在最后一小节进行消融实验，进一

步验证增强局部信息模块与注意力机制下的融合池

化模块对于 ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋模型的有效性。实验
环境配置如下：硬件为显卡 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ
３０８０１０ＧＢＧＰＵ、处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９－
９９００ｋＣＰＵ＠３６０ＧＨｚ、内存３２ＧＢ；软件为 ＵＢＵＮ
ＴＵ２００４ＬＴＳ＋ＣＵＤＡ１１２＋Ｐｙｔｈｏｎ３６，深度学习

框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ１１２１。
网络训练参数设置如下：采用余弦退火算法

使学习率逐渐衰减；采用 Ａｄａｍ优化器，初始学习
率为 ００１；选择使用 ＲｅＬｕ激活函数。训练时，
ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为 ３２；测试时，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ也同样设
置为３２。分割网络训练１００个 ｅｐｏｃｈ，分类网络训
练 ２５０个 ｅｐｏｃｈ。
４２　评价指标说明

网络语义分割精度评估指标采用平均交并比

（ｍＩｏＵ）与（ｍＡｃｃ）；网络分类精度评估指标采用平
均类精度（ｍＡｃｃ）与总体分类精度（ＯＡ）。在三维点
云分割与分类实验中，ｍＡｃｃ、ＯＡ和 ｍＩｏＵ是最常用
的衡量方法精度的指标［２２］。ｍＩｏＵ指计算两个集合
的交并比，在语义分割的问题中，这两个集合分别表

示为真实值（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）和预测值（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ）；ｍＡｃｃ用于计算每个类别的分类精度再
除以类别数获取到平均类别精度；ＯＡ用于计算。
用计算公式分别如下：

ｍＩｏＵ＝ １
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑

ｋ

ｊ＝０
ｐｊｉ－ｐｉｉ

（８）

ｍＡｃｃ＝ １
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ

（９）

ＯＡ＝∑
ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ

（１０）

其中，ｋ表示数据集中点云的类别个数（包含空类）；
有Ｋ＋１个类，ｐｉｊ是类ｉ隐含属于类ｊ的最小单位（如
像素、体素、网格、点），即ｐｉｉ代表真阳性，ｐｉｊ与ｐｊｉ分

别代表假阳性与假阴性［２２］。ｍＩｏＵ、ａｃｃ和 ｍＡｃｃ值
越大，代表分割、分类效果越好。

４３　实　验
４３１　室内场景Ｓ３ＤＩＳ语义分割实验

本文语义分割实验以 Ｓ３ＤＩＳ数据集为研究对
象，该数据集是斯坦福大学提供的大场景室内 ３Ｄ
点云数据集，包含６个教学和办公Ａｒｅａ，共有２７１个
独立房间，特征点超过了２１５亿。

训练时将房间分为１×１（ｍ）的块，随机对每块
区域选取４０９６个点输入，其中每个点包含 ＸＹＺ坐
标信息、归一化坐标和 ＲＧＢ颜色信息。以数据集
中的Ａｒｅａ＿１、Ａｒｅａ＿２、Ａｒｅａ＿３、Ａｒｅａ＿４、Ａｒｅａ＿６为训练
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样本，Ａｒｅａ＿５为测试区域评估模型分割精度。结果
如表１所示，可以看出，与基准网络 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋相
比较，本文 ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋在 ｍＩｏＵ上可提升
５２％；与其他网络（ＰｏｉｎｔＮｅｔ、ＤＧＣＮＮ、ＳｅｇＣｌｏｕｄ、
ＡＳＩＳ（ＡｓｓｏｃｉａｔｉｖｅｌｙＳｅｇｍｅｎｔｉｎｇＩｎｓｔａｎｃｅｓａｎｄＳｅｍａｎ
ｔｉｃｓ）和ＤｅｅｐＧＣＮ）相比，ｍＡｃｃ与 ｍＩｏＵ都有着不同
程度的提升，因此可以验证加入增强局部信息、与注

意力机制下的融合池化模块下的 ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋
在整体性能上明显优于其他３Ｄ点云场景语义分割
网络。

表１　不同方法在Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ＿５中的结果对比
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓｉｎＳ３ＤＩＳＡｒｅａ＿５

方法 ｍＡｃｃ／％ ｍＩｏＵ／％

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１６］ ４９０ ４１１

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［１０］ ／ ５００

ＤＧＣＮＮ［２３］ ／ ４７０

ＳＥＧＣｌｏｕｄ［２４］ ５７４ ４８９

ＡＳＩＳ［２５］ ／ ５１１

ＤｅｅｐＧＣＮ［２６］ ／ ５２５

Ｏｕｒｓ ６４１ ５５２

　　选取Ｓ３ＤＩＳ数据集中的 Ａｒｅａ５＿ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅＲｏｏｍ＿
１、Ａｒｅａ５＿ｈａｌｌｗａｙ＿１２和Ａｒｅａ５＿ｏｆｆｉｃｅ＿１５三个房间作为
可视化分割场景样本，将所提算法的可视化分割结果

与基准模型ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋进行对比。图４（ｂ）～（ｃ）
分别为Ａｒｅａ５＿ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅＲｏｏｍ＿１、Ａｒｅａ５＿ｈａｌｌｗａｙ＿１２
和Ａｒｅａ５＿ｏｆｆｉｃｅ＿１５的原始点云、真实分割结果、
ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋分割结果和所提算法的分割结果可视
化图，其中每一列表示一个场景，每一行表示对应方

法的结果。

由图４可看出，加入了增强局部特征模块与注
意力机制下的融合池化模块后的网络，分割能力明

显增强。本文所提方法与 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋相比较，在场
景（ａ）中，椅子细节处、墙体与墙上的图画处分割明
显更优，ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋几乎丢失了墙上的图画全部信
息；在场景（ｂ）中，ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋对于走廊两边的门框
与墙上图画细节丢失较多，本文所提算法则相对精

确的还原了真实分割场景；场景（ｃ）是较为杂乱的
办公室场景，ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋分割效果明显变差，左墙投
影幕布部分识别成墙体，中间的办公桌错误识别成椅

子，而本文所提算法识别精准，且相对ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋分

割细节保留更多，在办公桌与椅子连接处的特征点

识别精度明显更高。

图４　Ａｒｅａ５＿ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅＲｏｏｍ＿１

Ｆｉｇ４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＡｒｅａ５＿ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅＲｏｏｍ＿１

４３２　ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０上的分类实验
本文分类实验在标准公开数据集 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

上进行，该数据集由普林顿大学提供，共包含

１２３１１个三维 ＣＡＤ模型，９８４３个模型用以训练，
２４６８个模型用以测试，总共包含４０个类别。同时
为了让网络学习到旋转不变性、放缩不变性和对

噪声具有一定的抗干扰能力，通过对数据进行随

机旋转、放缩以及添加噪声进行数据增强，增强网

络的鲁棒性。

结果如表２所示，可以看出，对于基准网络Ｐｏｉｎｔ
Ｎｅｔ＋＋，本文网络在整体分类精度达到９１２％，提升
约０５％，同时对于所提其他网络（ＰｏｉｎｔＮｅｔ、ＭＶＣＮＮ
与ＶｏｘＮｅｔ）相比，因加入了增强局部特征模块与注意
力机制下的融合池化模块，在ＯＡ与ｍＡｃｃ性能均有
提升，通过实验结果可看出，本文所提网络在分类任

务上同样具有较强能力。

表２　不同方法在ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０中的结果对比
Ｔａｂ．２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓｉｎＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

方法 ｍＡｃｃ／％ ＯＡ／％

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１６］ ８６０ ８９２

ＭＶＣＮＮ［９］ ／ ９０１

ＶｏｘＮｅｔ［１１］ ８３０ ８５９

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［１７］ ／ ９０７

Ｏｕｒｓ ８８４ ９１２
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４４　消融实验
为了更好地验证增强局部信息（＋Ｌｏｃ）、与注

意力机制下的融合池化（＋Ｍｅｒ）模块对Ｃｏｎ－Ｐｏｉｎｔ
Ｎｅｔ＋＋的有效性，将基准模型 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋与不同模
块组合，用以分析各模块对网络精度的影响。

分割网络保持在 Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ＿５上进行消融实
验。如表３所示，相比于基准模型 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋的
ｍＩｏＵ（约５００％），各个模块的加入均使得基准模
型的３Ｄ点云场景语义分割能力获得明显提升。

表３　针对Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ＿５数据的消融实验结果
Ｔａｂ．３Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ｆｏｒＳ３ＤＩＳＡｒｅａ＿５ｄａｔａ

方法 ｍＡｃｃ／％ ｍＩｏＵ／％

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［１０］ ／ ５００

＋Ｌｏｃ ６２８ ５３６

＋Ｍｅｒ ６４２ ５４８

ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ６４１ ５５２

分类网络保持在 ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０数据集上进行消
融实验。如表４所示，相比于基准模型 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋
的ＯＡ（约９０７％），各个模块的加入也均使得基准
模型的３Ｄ点云分类能力获得明显提升。

表４　针对ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０的消融实验结果
Ｔａｂ．４Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ｆｏｒＭｏｄｅｌＮｅｔ４０

方法 ｍＡｃｃ／％ ＯＡ／％

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［１７］ ／ ９０７

＋Ｌｏｃ ８７７ ９０８

＋Ｍｅｒ ８７９ ９１０

ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ８８４ ９１２

５　结　语
针对 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋下采样时只关注点本身的信

息以及使用最大池化导致丢失次最大值信息等问

题，本文提出ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络。通过加入增强
局部信息模块将相邻点的信息添加关注；使用局部

注意力机制下的融合池化，将最大池化获取的最大

值信息与注意力池化自适应地获取细节信息进行融

合，获取到更为丰富的局部特征信息。数据集

Ｓ３ＤＩＳ、ＭｏｄｅｌＮｅｔ４０的实验以及消融实验证明所提方
法的有效性。最后，本文期望 ＣｏｎＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋网络
随着点云的发展能够释放更深层次的潜力。
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