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顾及多尺度监督的点云语义分割
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摘　要：针对复杂场景点云分割精度不高、神经网络隐藏单元缺乏直接监督，难以提取语义明
确的点云特征等问题，提出了一种将多尺度监督和 ＳＣＦＮｅｔ相结合的点云语义分割网络。首
先构建了一个类别信息生成模块，记录编码器中隐藏单元感受野内的类别，用于解码器中辅助

分类器的监督学习。其次将解码阶段的点云类别预测任务分解成一系列点云感受野类别预测

任务，通过对解码器中每一层添加辅助分类器，预测当前阶段点云感受野类别，编码阶段生成

的类别信息作为标签监督网络学习。模型从粗到细地推理点云感受野类别，最终预测得到点

云语义标签。实验结果表明，该方法能够有效提取点云关键信息，提高语义分割精度。
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１　引　言
近年来，随着无人驾驶、计算机视觉、人工智能

等领域的快速发展，深度传感技术日益成熟，三维点

云的语义分割在计算机视觉领域引起了越来越多的

关注［１］。伴随大型三维点云数据集的出现以及计

算机硬件的更新换代，在点云语义分割领域中基于

深度学习的算法逐步占据主导地位［２］。

基于深度学习的点云分割模型，大多采用编码器

－解码器架构，网络仅由最后一层中的点云语义标签
监督，而其他层中的隐藏单元缺乏直接监督，无法提

取具有明确语义信息表示的特征，引入多尺度监督对

于点云分割任务是十分必要的。在二维视觉领域中，

Ｋｉｒｉｌｌｏｖ等［３］提出ＰｏｉｎｔＲｅｎｄ，对低分辨率图像进行分
割，迭代地对输出结果采用上采样并微调和再预测，

直至获取最终结果，实现对不同尺度的监督。Ｈｕａｎｇ
等［４］提出Ｕｎｅｔ３＋，在每个解码层后都连接了中继监
督层，将特征上采样至原图大小，利用真实标签统一

进行监督，增强网络捕获边界细粒度结构的能力。在

三维视觉领域中，Ｘｕ等［５］提出了一种场景描述符，学

习表示点云场景中存在的类别，监督网络最中间层，

过滤不属于场景中的类别，指导点级语义分割。

本文提出一种以ＳＣＦＮｅｔ为基础融合多尺度监
督的点云语义分割网络（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ
ＳＣＦＮｅｔ，ＭＳＳＳＣＦＮｅｔ），将点云类别预测任务分解
成一系列点云感受野类别预测任务，在编码阶段利

用类别信息生成模块（ＣａｔｅｇｏｒｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧｅｎｅｒａ
ｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＣＩＧ）生成类别信息，在解码阶段通过类
别信息预测模块（ＣａｔｅｇｏｒｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＩＰ）结合浅层以及深层编码特征对各个尺
度的点云进行预测，类别信息作为标签监督隐层特

征学习，增强对点云特征的挖掘能力，提升网络整体

分割精度。

２　相关研究
近些年来，国内外研究人员提出了众多基于深

度学习的点云分割网络，主要包括三类方法：基于投

影的网络［６－７］、基于体素化的网络［８－９］和基于点云

的网络。基于投影和基于体素化的网络由于将点云

转化为其他形式的数据，导致数据额外损失，分割效

果不佳。基于点云的网络能够直接对点云进行语义

分割，２０１７年，Ｑｉ等人［１０］提出的 ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络是该

类方法的开拓者，能够直接在点云数据上进行特征

学习，利用共享感知机捕获逐点特征，但忽略了局部

特征的学习。为了加强局部特征提取能力，Ｑｉ等
人［１１］在ＰｏｉｎｔＮｅｔ的基础上提出了ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋，采用
分层思想，逐步扩大感受野进而聚合局部特征。

２０１９年Ｚｈａｏ等人［１２］提出了 ＰｏｉｎｔＷｅｂ，通过自适应
特征调整模块在每个成对的３Ｄ点之间交换信息，
增强局部邻域的表示能力。２０２１年，Ｆａｎ等人［１３］提

出ＳＣＦＮｅｔ，将点云以极坐标形式表示，利用双距离
注意力池化模块，基于几何距离与特征距离自动学

习有效的局部特征，在室内场景的语义分割中取得

了很好的效果。２０２３年，敖等人［１４］提出ＣｓｅｇＮｅｔ，利
用逐点卷积和边缘卷积提取局部特征，有效改善边

缘不平滑现象。以上网络模型的提出，为后续基于

深度学习的点云语义分割模型指引了方向，具有重

要的理论研究价值。

３　本文方法
３１　结合多尺度监督和ＳＣＦＮｅｔ的神经网络

本文方法以 ＳＣＦＮｅｔ为主干网络，采用带有跳
层连接的编码器－解码器架构，为了避免随机采样
丢弃关键信息，替换为最远点采样，能够覆盖整个点

云，增强网络对局部特征的提取。

网络具体结构如图１所示。网络的输入是大小
为Ｎ×Ｄ的点云，其中 Ｎ为点云个数，Ｄ为特征维
数。首先通过全连接层将特征维数统一为８，逐步
利用五个编码层对特征进行编码，使用最远点采样

算法对点云进行下采样，利用 ＳＣＦ模块来学习上下
文特征。同时，点云的标签信息也被输入至网络中，

大小为Ｎ×Ｃ，Ｃ为类别数目。输入的标签信息依次
经过ＣＩＧ模块和最远点采样处理。ＣＩＧ模块用于获
取点云感受野中的类别信息，类别信息作为标签监

督指导解码阶段点云特征提取。类别信息生成与编

码阶段特征提取共享下采样，生成的目标类别信息

能精确地记录感受野的类别成分。接下来，使用五

个解码层对特征进行解码。采用最近邻插值进行上

采样，利用跳跃连接与编码层生成的中间特征进行

拼接，将拼接后的特征输入到共享 ＭＬＰ。编码特征
通过五个解码层逐渐恢复至原始分辨率。此外解码

器中每层点云特征将输入到类别信息预测模块

（ＣＩＰ）以获取预测类别信息，利用编码阶段生成的
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目标类别信息通过分层监督来指导预测，实现点级

语义标签从全局到局部、从粗到细的预测。最后使

用三个连续的全连接层预测最终标签，输出大小为

Ｎ×Ｃ的分割预测结果。

图１　整体网络结构

Ｆｉｇ１Ｏｖｅｒａｌｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３２　类别信息生成模块
在图像领域中，多尺度监督的应用［４，１５］通常是

将解码器中每一层生成的特征上采样到原始图片的

分辨率大小，添加辅助分类器，计算特征与真实标签

产生的额外损失。然而，由于点云的无序性，无法像

图像那样与下采样后的数据具有固定的映射关系，

直接将隐层点云上采样至原始分辨率与真实标签计

算损失，会对隐层特征引入错误的监督，导致网络性

能的下降［１６］。

由于无法直接将解码器每层生成的点云特征

上采样到原始分辨率，对下采样后的点云提供标

签是非常重要的。当点云经过下采样后，点云的

标签仅包含自身所对应的类别是不够的，还需要

体现邻域内其他点的类别。因此，本文提出了一

种类别信息生成模块，用于表示采样点云感受野

内的所有类别。

本文以ｐｋｉ表示编码器第 ｋ层中第 ｉ个点，将类
别信息向量 ｃｋｉ定义为一个１×Ｃ的二进制向量，表
示点ｐｋｉ的感受野内存在的对象类别。感受野中存
在第ｊ个类别，ｃｋｉ［ｊ］元素为１，如果不存在，则为０。
特别的，将 ｃ０ｉ定义为输入点云的类别信息向量，此
时感受野中只含自身点，具体定义如式（１）所示：

ｃ０ｉ［ｊ］＝
１，ｌｉ所对应的类别

０，{
其他

（１）

其中，ｌｉ是输入点云ｐｉ的标签。编码器第 ｋ层的类
别信息向量可以通过公式（２）从ｋ－１层推得而出。

ｃｋｉ［ｊ］＝ ∨ｎ∈Ｎ（ｉ）｛ｃ
ｋ－１
ｎ ［ｊ］｝ （２）

其中，ｎ是ｐｋｉ在ｋ－１层感受野中的点云序号；Ｎ（ｉ）

表示ｐｋｉ在ｋ－１层感受野中的点云集合；∨表示逻
辑或。将式（２）操作定义为类别信息聚合。类别信
息生成模块如图２所示，首先将上一层的类别信息
向量（Ｎ，Ｃ）作为输入，对于单个类别信息向量（１，
Ｃ），通过Ｋ近邻算法获取邻域内的Ｋ个类别信息向
量（Ｋ，Ｃ），经过一次类别信息聚合操作得到能够表
示其邻域的类别信息向量（１，Ｃ）。由于基础网络的
ＳＣＦ模块在聚合局部点云特征时重复了两次Ｋ近邻
操作，使得点云感受野扩张了两次。为了能够精准

的记录感受野中的类别成分，在类别信息生成模块

中将上述操作也重复两次。

图２　类别信息生成模块

Ｆｉｇ２Ｃａｔｅｇｏｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

将前一层的类别信息向量输入到类别信息生成

模块，得到后一层的类别信息向量，重复该过程，直

至生成编码器最后一层点云的类别信息向量。生成

的向量将用于解码阶段，作为语义标签监督指导解

码器以提取更加具体、明确的语义信息，提升网络分

割性能。

３３　多尺度监督
在本文的方法中，将解码阶段的点云类别预

测任务分解成一系列点云感受野类别预测任务，

除解码器最后一层，剩余层都需要预测当前阶段

点云的感受野类别。随着解码层数的增加，点云

感受野逐渐减小，对于解码器的最后一层，感受野
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只含有自身点，感受野类别预测转化为最终的语

义类别预测。

为预测点云的感受野类别，本文设计了类别信

息预测模块。如图３所示，解码特征ｄｋ对应于编码
特征ｅｋ，ｅｋ－１相对于ｅｋ是邻近的浅层编码特征，拥有
更加丰富的细粒度局部结构信息。ｅｋ＋１相对于 ｅｋ是
邻近的高层编码特征，拥有更多的高层语义上下文

信息。类别信息预测模块如图３所示，通过 ＭＬＰ和
最远点采样将邻近浅层编码特征ｅｋ－１与解码特征ｄｋ

对齐，利用ＭＬＰ和最近邻插值将邻近高层编码 ｅｋ＋１

与ｄｋ对齐。将对齐后的浅层和高层特征拼接后输

入ＭＬＰ，得到融合了浅层几何信息和高层语义信息
的增强特征ｆ　ｋ，定义如式（３）所示：
　ｆ　ｋ＝ＭＬＰ（ＦＰＳ（ＭＬＰ（ｅｋ－１））ＮＩ（ＭＬＰ（ｅｋ＋１）））

（３）
式中，ＦＰＳ表示最远点采样；ＮＩ表示最近邻插值；
表示拼接操作。最后将增强特征 ｆ　ｋ与解码特征 ｄｋ

拼接后输入 ＭＬＰ，通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数预测类别信息
向量珓ｃｋ，定义如式（４）所示。

珓ｃｋ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（ＭＬＰ（ｄｋｆ　ｋ）） （４）
利用邻近浅层和高层编码特征能够进一步改善

点云感受野类别的预测精度。

图３　类别信息预测模块

Ｆｉｇ３Ｃａｔｅｇｏｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

　　编码阶段生成的目标类别信息向量 ｃｋｉ直接用

于监督指导 珓ｃｋｉ的预测，损失函数的计算如式（５）
所示：

Ｌｋｃ（ｉ，ｊ）＝ｃ
ｋ
ｉ［ｊ］ｌｏｇ（珓ｃ

ｋ
ｉ［ｊ］）＋（１－ｃ

ｋ
ｉ［ｊ］）ｌｏｇ（１

－珓ｃｋｉ［ｊ］） （５）
除了解码器的最后一层，剩余层都通过公式

（６）计算本层类别信息向量预测所产生的损失
函数：

Ｌｋｃ ＝－
１
ＣＮ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
Ｌｋｃ（ｉ，ｊ） （６）

式中，Ｎ表示编码器第ｋ层中的采样点云数；Ｃ表示
类别数。

在本文网络中ｄ５为解码器最中间层的特征，包
含语义丰富的全局上下文信息。将 ｄ５输入 ＣＩＰ模
块中预测得到具有最大感受野的珓ｃ５，编码阶段生成
的ｃ５用于正则化 珓ｃ５，帮助 ｄ５学习更加具体明确的
语义表示。之后对于解码器的下一层，将ｄ５上采样
并通过跳跃连接与编码器中的 ｅ４特征连接后输入
ＭＬＰ中得到 ｄ４。同样，ｄ４将被输入 ＣＩＰ模块中用
来预测得到更加局部、类别明确的珓ｃ４。整个过程持
续到ｋ＝１，用于正则化类别信息预测所产生的损失
函数如式（７）所定义：

Ｌｃ＝
１
５∑

５

ｋ＝１
Ｌｋｃ （７）

对于解码器的最后一层，将输出得到的特征 ｄ０

输入到三个连续的全连接层，并使用ｓｏｆｔｍａｘ函数来
预测最终语义类别，使用常见交叉熵损失函数来监

督网络最终输出的语义标签。网络的整体损失函数

如式（８）所定义：
Ｌ＝Ｌｎ＋Ｌｃ （８）
整体损失函数由两部分构成，Ｌｎ表示语义分割

中常见交叉熵损失，Ｌｃ表示类别信息预测损失。
４　实验结果与分析
４１　网络参数设置

算法实验环境如下：硬件为 ＲＴＸ３０９０２４ＧＢ
ＧＰＵ，软件为 ＵＢＵＮＴＵ１６０４操作系统，ＣＵＤＡ１１１，
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１１５４。网络训练参数如下：使用初始
学习率为００１的Ａｄａｍ优化器训练网络，批处理大
小设置为４，网络训练１００个ｅｐｏｃｈ，每个ｅｐｏｃｈ后学
习率下降５％，最近邻Ｋ大小为１６。
４２　实验数据集及评价指标

为了验证所提方法有效性，在两个大规模语

义分割数据集 Ｓ３ＤＩＳ和 ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ上进行对
比验证。
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Ｓ３ＤＩＳ数据集是一个大型室内点云数据集，由
斯坦福大学从室内工作环境中采集得到，包含 ６
个区域，由２７１个房间组成。总计扫描约２７３亿
个点，每个点包含 ＸＹＺ坐标信息以及 ＲＧＢ颜色
信息。

ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ是一个大规模室外场景数据集，
通过机载激光扫描系统采集，拥有复杂的室外交通

场景，包含２２个点云序列，总计４５４９亿个点，含有
１９个有效类别。

语义分割的性能评估指标采用总体精度

（ＯＡ）、平均交并比（ｍＩｏＵ）、平均类精度（ｍＡｃｃ），可
定义为：

ＯＡ＝
∑Ｎ－１

ｉ＝０
ｐｎｎ

∑Ｎ－１

ｎ＝０∑
Ｎ－１

ｍ＝０
ｐｎｍ

（９）

ｍＡｃｃ＝１Ｎ∑
Ｎ－１

ｎ＝０

ｐｎｎ

∑Ｎ－１

ｍ＝０
ｐｎｍ

（１０）

ｍＩｏＵ＝１Ｎ∑
Ｎ－１

ｎ＝０

ｐｎｎ

∑Ｎ－１

ｍ＝０
ｐｎｍ ＋∑Ｎ－１

ｍ＝０
ｐｍｎ－ｐｎｎ

（１１）

式（９）、（１０）、（１１）中，Ｎ为类别数；ｎ为真实类
别；ｍ为预测类别；ｐｎｎ为类别预测正确点数；ｐｎｍ表
示假负例点数；ｐｍｎ表示假正例点数。
４３　实验结果及分析
４３１　对比实验

（１）Ｓ３ＤＩＳ
在Ｓ３ＤＩＳ数据集上采用６折交叉验证方法，总体

精度、平均交并比和平均类精度作为度量指标。表１
为本文方法与其他方法的度量指标对比。由表１可
知，本文方法在总体精度、平均交并比和平均类精度

优于其他方法，并且在１３个类别中的５类别（窗户、
椅子、沙发、木板和杂物）取得最佳性能。与ＲａｎｄＬＡ
Ｎｅｔ相比，本文方法在ｍＩｏＵ提高了３１％，与基础网
络ＳＣＦＮｅｔ相比，ｍＩｏＵ提高了１５％，且在１２个类别
中的ＩｏＵ均有提升。

表１　不同方法在Ｓ３ＤＩＳ数据集上的分割精度对比（单位：％）
Ｔａｂ．１ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＳ３ＤＩＳｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ｍＩｏＵ ｍＡｃｃ ＯＡ Ｃｅｉｌ Ｆｌｏｏｒ Ｗａｌｌ Ｂｅａｍ Ｃｏｌ

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１０］ ４７６ ６６２ ７８６ ８８０ ８８７ ６９３ ４２４ ２３１

ＲＳＮｅｔ［１７］ ５６５ ６６５ － ９２５ ９２８ ７８６ ３２８ ３４４

ＳＰＧ［１８］ ６２１ ７３０ ８６４ ８９９ ９５１ ７６４ ６２８ ４７１

ＰｏｉｎｔＣＮＮ［１９］ ６５４ ７５６ ８８１ ９４８ ９７３ ７５８ ６３３ ５１７

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［２０］ ７００ ８２０ ８８０ ９３１ ９６１ ８０６ ６２４ ４８０

ＫＰＣｏｎｖ［２１］ ７０６ ７９１ － ９３６ ９２４ ８３１ ６３９ ５４３

ＳＣＦＮｅｔ［１３］ ７１６ ８２７ ８８４ ９３３ ９６４ ８０９ ６４９ ４７４

ＢＡＦＬＡＣ［２２］ ７１７ ８１３ ８８２ ９２５ ９５９ ８１３ ６３２ ５７８

ＭＳＳＳＣＦＮｅｔ（Ｏｕｒｓ） ７３１ ８３５ ８９１ ９３４ ９６８ ８１７ ６３７ ５０７

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｗｉｎｄ Ｄｏｏｒ Ｔａｂｌｅ Ｃｈａｉｒ Ｓｏｆａ Ｂｏｏｋ Ｂｏａｒｄ Ｃｌｕｔ

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１０］ ４７５ ５１６ ５４１ ４２０ ９６ ３８２ ２９４ ３５２

ＲＳＮｅｔ［１７］ ５１６ ６８１ ５９７ ６０１ １６４ ５０２ ４４９ ５２０

ＳＰＧ［１８］ ５５３ ６８４ ７３５ ６９２ ６３２ ４５９ ８７ ５２９

ＰｏｉｎｔＣＮＮ［１９］ ５８４ ５７２ ７１６ ６９１ ３９１ ６１２ ５２２ ５８６

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［２０］ ６４４ ６９４ ６９４ ７６４ ６００ ６４２ ６５９ ６０１

ＫＰＣｏｎｖ［２１］ ６６１ ７６６ ５７８ ６４０ ６９３ ７４９ ６１３ ６０３

ＳＣＦＮｅｔ［１３］ ６４５ ７０１ ７１４ ８１６ ６７２ ６４４ ６７５ ６０９

ＢＡＦＬＡＣ［２２］ ６３０ ７９９ ７０３ ７４６ ６０６ ６７２ ６５３ ６０４

ＭＳＳＳＣＦＮｅｔ（Ｏｕｒｓ） ６６２ ７２５ ７３２ ８５４ ７０５ ６５７ ６８０ ６２５

　　图４为本文算法与ＳＣＦＮｅｔ网络的可视化分割
结果图。其中图４（ａ）为输入点云，图４（ｂ）为 ＳＣＦ
Ｎｅｔ方法的分割结果，图４（ｃ）为本文方法的分割结
果，图４（ｄ）为参考标准。从上至下依次为房间１、
房间２和房间３。可以看出，相较与 ＳＣＦＮｅｔ，本文

方法在物体的细节处取得了更好的分割效果。在房

间１中，ＳＣＦＮｅｔ将桌腿错误的划分为了杂物，圆柱
与墙面连接处划分不够平滑，造成了圆柱的局部丢

失；在房间２中，ＳＣＦＮｅｔ对于门框与墙之间的边界
划分的不够清晰，且书架中的局部位置出现分割错
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图４　Ｓ３ＤＩＳ数据集分割结果可视化对比

Ｆｉｇ４ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳ３ＤＩＳｄａｔａｓｅｔ

误；在房间 ３中，ＳＣＦＮｅｔ错误地将颜色相近的杂
物划分为了桌子。而本文方法在以上位置取得了

相对较好的分割效果，说明多尺度监督的引入加

强了网络局部信息挖掘能力，提升了各类目标的

轮廓分割能力，对于物体连接处的分割更加

平滑。

　　（２）ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ
在ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ测试集上的对比实验结果如

表２所示。从表２可以看出，本文方法在点云的平
均交并比上，相比基于投影的主流方法 ＲａｎｇｅＮｅｔ５３
＋＋提升了３０％，相较于基础网络 ＳＣＦＮｅｔ提升了
１９％。ＳＣＦＮｅｔ采用随机采样处理大规模点云数
据，利用 ＳＣＦ模块学习空间上下文特征，逐步扩大
点的感受野范围，防止丢失关键点信息。但对于稀

疏性较大的ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ数据集，随机采样无法避
免丢失物体边缘信息，导致网络出现错误分割。本

文方法采用最远点采样保留物体边缘的完整，通过

对多个尺度点云特征进行监督学习，促使隐藏层学

习到的特征易区分、更具鲁棒性，增强网络对物体边

缘的分割能力。

表２　不同方法在ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ数据集上的分割精度对比（单位：％）
Ｔａｂ．２ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ ｍＩｏＵ ｃａｒ ｂｉｃｙｃｌｅ ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ ｔｒｕｃｋ ｏｔｈｅｒｖｅｈｉｃｌｅ ｐｅｒｓｏｎ ｂｉｃｙｃｌｉｓｔ ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｉｓｔ ｒｏａｄ

ＲａｎｇｅＮｅｔ５３＋＋［２３］ ５２２ ９１４ ２５７ ３４４ ２５７ ２３０ ３８３ ３８８ ４８ ９１８

ＳＣＦＮｅｔ［１３］ ５３３ ９３５ ２７１ ２８９ ３７５ ３５９ ４９１ ４４４ ５３ ９０５

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［２０］ ５３９ ９４２ ２６０ ２５８ ４０１ ３８９ ４９２ ４８２ ７２ ９０７

ＰｏｌａｒＮｅｔ［２４］ ５４３ ９３８ ４０３ ３０１ ２２９ ２８５ ４３２ ４０２ ５６ ９０８

ＢＡＦＬＡＣ［２２］ ５４９ ９４０ ２７６ ３０４ ３９９ ４０１ ４６３ ４９１ １０５ ９０９

ＭＳＳＳＣＦＮｅｔ（Ｏｕｒｓ） ５５２ ９４６ ２８９ ２８６ ４１７ ３８７ ４６５ ４７１ １０５ ９１２

Ｍｅｔｈｏｄｓ ｐａｒｋｉｎｇ ｓｉｄｅｗａｌｋ ｏｔｈｅｒｇｒｏｕｎｄ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｒｕｎｋ ｔｅｒｒａｉｎ ｐｏｌｅ ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎ

ＲａｎｇｅＮｅｔ５３＋＋［２３］ ６５０ ７５２ ２７８ ８７４ ５８６ ８０５ ５５１ ６４６ ４７９ ５５９

ＳＣＦＮｅｔ［１３］ ５８２ ７３３ １９７ ８８３ ５７７ ８１１ ５９５ ６６１ ５０６ ４５５

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［２０］ ６０３ ７３７ ２０４ ８６９ ５６３ ８１４ ６１３ ６６８ ４９２ ４７７

ＰｏｌａｒＮｅｔ［２４］ ６１７ ７４４ ２１７ ９００ ６１３ ８４０ ６５５ ６７８ ５１８ ５７５

ＢＡＦＬＡＣ［２２］ ６１４ ７４０ ２２２ ８８２ ５７０ ８１３ ６１７ ６５３ ４９８ ５３９

ＭＳＳＳＣＦＮｅｔ（Ｏｕｒｓ） ６１７ ７５６ ２００ ８９５ ５９５ ８２０ ６３５ ６８３ ５２３ ４８０

　　将 ＳＣＦＮｅｔ与本文 ＭＳＳＳＣＦＮｅｔ在 ＳｅｍａｎｔｉｃＫ
ＩＴＴＩ的验证集上进行可视化结果对比，如图５所示。
可以看出，ＳＣＦＮｅｔ错误地将行人识别为骑脚踏车
者，而又将骑脚踏车者辨别为行人以及骑机车者，这

三者在外形上极其相似且体型较小，导致未能正确

识别。并且对于形状类似的植被和栅栏，ＳＣＦＮｅｔ
也容易将其混淆。而本文方法对于上述情况均有改

善，能够正确识别行人与骑机车者这些小目标物体。

这得益于多尺度监督的引入，加强网络对隐层特征

的学习，提升对小目标物体及相似物体的识别能力。

４３２　消融实验
为了定量评估多尺度监督和最远点采样的有效

性，对这两种方法不同组合进行了消融实验。选取

Ｓ３ＤＩＳ数据集区域５为测试集，其他区域为训练集，
结果如表３所示。（１）基线方法为 ＳＣＦＮｅｔ，其采用
的点云采样算法为随机采样，在区域５的 ｍＩｏＵ为
６３４％。随机采样算法的使用可能会导致某些关键
点特征丢失，使得网络对物体局部描述能力下降。

（２）将基线方法的随机采样替换为最远点采样后，网
络在区域５的ｍＩｏＵ提升为６４１％，这是因为最远点
采样能够更好覆盖整个点云，不会导致物体某一部分

经过下采样后丢失，有效保留目标几何结构，增强网

络特征提取能力以及稳定性。（３）将多尺度监督引
入基线方法，使得网络在区域５的ｍＩｏＵ提升为６５２
％，原因在于多尺度监督引入了辅助分类器，能够判
断隐藏层中点云特征图质量的好坏，促使隐藏层学习
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过程更加直接透明，网络提取到语义明确的点云特

征。（４）将多尺度监督与最远点采样算法组合使用，
网络模型的分割性能得到了进一步改善，分割精度达

到最好效果，在区域６的ｍＩｏＵ提升至６５８％。

图５　ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ数据集分割结果可视化对比

Ｆｉｇ５Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩｄａｔａｓｅｔ

表３　Ｓ３ＤＩＳ区域５的消融实验结果
Ｔａｂ．３Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ｉｎｒｅｇｉｏｎ５ｏｆＳ３ＤＩＳ

随机采样 最远点采样 多尺度监督 ｍＩｏＵ／％

√ × × ６３４

× √ × ６４１

√ × √ ６５２

× √ √ ６５８

　　实验进一步探究了浅层和高层编码特征对类别
信息预测模块的影响，如表４所示，当只利用解码特
征去预测类别信息向量时，网络在区域５的ｍＩｏＵ为
６４９％。同时考虑解码特征以及对应的浅层和高层
编码特征，网络在区域５的ｍＩｏＵ提升为６５８％。浅
层编码特征拥有更为具体的空间信息，高层编码特征

拥有更为抽象的语义信息，二者的结合进一步增强类

别信息的预测精度，从而提高整个网络的分割能力。

表４　类别信息预测模块消融实验结果
Ｔａｂ．４Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃａｔｅｇｏｒｙ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

Ｍｅｔｈｏｄ ｍＩｏＵ／％

类别信息预测模块（仅考虑解码特征） ６４９

类别信息预测模块 ６５８

５　结　语
针对室内以及室外大场景的语义分割，本文提

出了一种结合多尺度监督和 ＳＣＦＮｅｔ的神经网络，
将解码阶段的点云类别预测任务分解成一系列点云

感受野类别预测任务，通过对解码器中每一层进行

额外的监督，以在分割任务中提取信息丰富语义明

确的特征，进一步提升网络对各类物体的分割效果。

针对ＳＣＦＮｅｔ采用随机采样算法可能导致关键信息
丢失这一问题，本文将其替换为最远点采样算法，能

够更好的覆盖整个点云，增强网络对局部特征的提

取能力。实验结果表明，多尺度监督的引入能够有

效提高网络整体分割精度，促使网络隐藏层学习到

的特征易区分、更具鲁棒性，改善网络对物体边缘的

分割效果。当然，本文提出的网络模型还有很多地

方需要改善，如何进一步简化模型、降低模型复杂度

是下一步的工作重点。
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