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摘　要：随着高速铁路和城市轨道交通系统的快速发展，对交通安全技术的研究日益迫切。应
用激光扫描技术生成的铁路线路环境三维点云，能够对运行环境实现准确的感知。本文以铁

路场景的三维点云数据为研究对象，首次构建了铁路场景下的大规模点云语义分割数据集。

针对现有点云语义分割模型主要适用于于小尺度场景，但是铁路线路环境的三维点云数据规

模很大，为此，本文提出了一种面向铁路场景的大规模点云语义分割方法，在编码阶段提出了

一种基于自注意力的自适应局部特征融合模块，可以更好地聚合不同尺度的局部特征，解决类

别不均衡的问题；在解码阶段提出了一种高维语义信息引导下的上采样方法，弥补了在编码阶

段较大尺度的下采样造成的信息损失。所提方法在铁路场景数据集及公共室内数据集上都取

得了优异的分割性能。
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１　引　言
近年来，我国轨道交通领域实现了许多新的

突破和进展。在高速铁路快速发展过程中，，如何

保障交通运输的安全尤为关键。高速铁路的运行

环境中出现的异物侵限等时间直接影响行车安

全，甚至可能危及乘客的生命安全。近年来，在铁

路环境安全检测领域中，激光扫描技术能够直接

提供物体的几何信息，得到了广泛应用。目前，通

过在综合巡检车上安装的车载激光扫描传感器，

可以获取铁路线路环境的大量三维点云数据。基

于这些数据对线路环境进行精确的识别和语义分

割，能够有效地实现环境状态的监控和实时预警，

不仅具有重要的理论研究意义，也具有很好的实

际应用价值。

目前点云语义分割方法可分为两大类：基于体

素的网络和基于点的网络。基于体素的网络首先将

３Ｄ空间细分为规则均匀的体素网格，然后进行卷
积。虽然这种方法产生了有效的结果，但由于体素

化导致丢失了详细的点云位置信息。基于点的网络

可以直接处理点作为输入，避免了体素化预处理的

需要，从而保证了点云位置信息的准确性。例如

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１］通过最大池化的方法聚合特征；ＰｏｉｎｔＣ
ＮＮ［２］采用递归神经网络获得局部信息；ＲａｎｄＬＡ
Ｎｅｔ［３］通过随机采样及局部特征融合的方法提升性
能与效率；ＫＰＣｏｎｖ［４］利用核心点捕获局部信息并引
入自适应权重；ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［５］通过自注意力机
制构建点之间的权重，但缺乏长期上下文信息影响

鲁棒性。以上数据集虽然对三维点云数据的识别和

语义分割进行了深入探索，但是针对铁路场景下三

维点云语义分割的研究还比较少，仍面临着以下

挑战：

（１）目前应用于铁路场景的公开点云数据集较
少，而基于有监督学习的点云分割模型均严重依赖

于大量的标注数据。

（２）现有的三维点云的识别和分割模型均在点
云数据较少的数据集进行模型的设计和验证。由于

高速铁路运行速度快，采集到的点云数据量大，目前

还没有相关研究工作在如此大规模的密集室外数据

集上进行验证，因此需要研究面向大规模点云数据

的识别与分割算法。而在处理大规模点云数据时为

提高效率通常会采用较大尺度的点云下采样，这将

损失较多细节信息，影响分割效果。

（３）铁路线路场景中包含大尺度场景（隧道、
站台等）和小尺度目标（轨道、道砟／轨道板、接触
线、接触网杆柱、护栏、声／风屏障等），面临着类别
不均衡的难题。目前针对该问题常用的处理方式

主要有在预处理阶段对小样本数据进行增强［６］；

在模型编码层采用最远点采样［７］、反密度重要性

采样［８］等有利于提高小尺度目标被采样概率的下

采样方法，以及给小尺度样本赋值更大的权重。

尽管这些方法有着不错的表现，但是仍无法达到

实际应用需求。

为了解决上述难题，本文首先构建了基于铁路

场景的大规模点云分割数据集（ＬａｒｇｅｓｃａｌｅＰｏｉｎｔ
ＣｌｏｕｄＤａｔａｓｅｔｆｏｒＲａｉｌＳｃｅｎｅ，ＬＳＰＣ４ＲＳ），为后续的算
法研究和实际应用提供了验证平台；其次，提出了一

种面向铁路场景的大规模三维点云语义分割模型

ＲＳＦｏｒｍｅｒ。该模型在编码阶段提出了一种基于自注
意力的自适应局部特征融合模块，可以更好地聚合

不同尺度的局部特征来自适应地获取大尺度场景特

征和小尺度目标特征，解决类别不均衡的问题；在解

码阶段提出了一种高维语义信息引导下的上采样方
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法，该方法有利于将融合的高维特征信息通过上采

样方法映射至每一个临近点，弥补了在编码阶段较

大尺度的下采样造成的信息损失。ＲＳＦｏｒｍｅｒ在铁
路场景数据集 ＬＳＰＣ４ＲＳ及公共室内数据集 Ｓ３ＤＩＳ
上都取得了良好的结果。

２　铁路场景点云语义分割数据集
有监督的深度学习模型依赖于高质量的数据

标注，一个好的数据集能够帮助深度学习模型更

准确地进行预测和分类，改善模型的泛化能力，提

高模型的性能。因此，本文构建了面向铁路场景

的大规模点云语义分割数据集 ＬＳＰＣ４ＲＳ，该数据
集是由安装在综合巡检车上的车载三维激光扫描

传感器采集得到的线路点云数据。经比对分析后

筛选了１０条典型线路数据，然后经人工标注获取
精确的点云标注。该数据集包含了超５亿的人工
标注点，近５０，０００个样本，每个样本包含１０，０００
个点，涉及铁路场景中的 １１个语义类别，分别为
树、杆、线、匝道、钢轨、边坡、护栏、隧道、站台、建

筑物、以及其他，其中大尺度数据的种类有树、匝

道、边坡、站台、隧道、建筑物；小尺度的种类包括

杆、线、钢轨、护栏四种。

为方便高效地进行数据标注，采用了开源的标

注软件ＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＥｄｉｔｏｒ进行数据标注，
其是由日立汽车工业实验室（ＨｉｔａｃｈｉＡｕｔｏｍｏｔｉｖｅ
ＡｎｄＩｎｄｕｓｔｒｙＬａｂ）开源的基于Ｗｅｂ的语义对象标注
编辑器（ＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＥｄｉｔｏｒ），该工具专门
用于创建机器学习语义分割的训练数据，不仅支持

普通相机拍摄的２Ｄ图像，还支持ＬＩＤＡＲ生成的３Ｄ
点云中的目标标注。标注样例如图１所示。

图１　标注数据集展示图
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　　针对标注的ＬＳＰＣ４ＲＳ数据集，按照类别进行了
统计。按照类别标注统计的结果如图２所示。

图２　标注数据集样本统计
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３　点云语义分割模型
在构建的点云语义分割数据集基础上，提出了

一种面向铁路场景的大规模三维点云语义分割模型

ＲＳＦｏｒｍｅｒ。针对铁路线路环境中的点云数据量大、
以及场景内目标尺度差异大的特点，提出了新颖的

ＲＳＦｏｒｍｅｒ模型，通过编码层和解码层的优化设计，
提升了铁路场景中点云语义分割的性能。

目前在处理大规模点云数据时，常用的语义分

割模型在应对数据场景中小尺度目标分割任务上均

表现较差，这是由于小尺度目标点数少，相对其他目

标占比低，在进行下采样时被采样的概率小，而模型

在编码阶段往往需要进行多次下采样，尽管可以通

过最远点采样（ＦＰＳ）和反密度采样（ＩＤＩＳ）等特殊设
计的采样算法提高小尺度目标被采样的概率，但多

次采样仍会使该目标信息熵骤降，从而导致模型效

果表现不佳。此外目前大多数模型在局部特征编码

阶段采用固定的领域尺度进行局部特征融合，而不

同目标间存在尺度偏差，固定的编码尺度无法很好

地适应这种偏差，特别是每次采样前后样本空间的

同一目标也存在这种尺度差异，其中对小尺度目标

的性能影响更为敏感。

为了缓解上述问题，本文提出了一种新的点云

分割模型 ＲＳＦｏｒｍｅｒ。ＲＳＦｏｒｍｅｒ是一种基于 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ的端到端点云语义分割方法，采用 Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｄｅｃｏｄｅｒ架构，如图３所示，主要包括一种基于自注
意力的局部特征融合模块，该模块通过自适应获取

大尺度场景特征以及小尺度目标特征，提高小尺度

目标分割准确率；以及一种高维语义引导下的特征
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上采样方法，该方法有利于将融合的高维特征信息

通过上采样方法映射至每一个近邻点，弥补大尺度

下采样造成的信息损失，提高模型的整体分割效果。

具体而言，在编码阶段，ＲＳＦｏｒｍｅｒ设计了一种
自适应的多尺度局部特征融合模块。该模块通过对

每个目标计算多个尺度的局部特征，之后采用自注

意力机制对这多个尺度特征进行自适应融合，从而

学习到不同采样空间下不同尺度物体的自适应特

征，提高模型表达能力。此外对于分割任务，需要在

解码阶段通过多次上采样将高维特征映射回原始点

云空间样本上，目前采用的上采样算法采用广播复

制或者线性插值的思想进行特征共享，这种简单的

上采样方式将产生模糊的目标边界，影响模型效果。

因此ＲＳＦｏｒｍｅｒ设计了一种高维语义信息引导下的
上采样方法，通过计算采样前后点云的特征相似度

来指导高维特征共享，更准确地完成特征映射以获

得更优表现。下面具体介绍模型整体结构及所提出

的两种模块结构。

图３　点云分割模型ＲＳＦｏｒｍｅｒ架构

Ｆｉｇ３ＴｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＲＳＦｏｒｍｅｒ

３１　模型整体架构
本文提出的 ＲＳＦｏｒｍｅｒ模型如图 ３所示，采用

ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ架构，在 Ｅｎｃｏｄｅｒ模块，主要使用全
连接层，３２节中提出的自适应多尺度局部特征融
合模块以及随机下采样层完成编码。Ｄｅｃｏｄｅｒ模块
主要使用了３３节提出的高维信息引导的上采样算
法，采用ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ进行特征聚合，最终输入全
连接层后使用ｓｏｆｔｍａｘ进行每个点的类别预测。

ＲＳＦｏｒｍｅｒ模型为基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的端到端点
云语义分割网络模型，是一种直接输入点云即可用

于点云分类以及点云分割任务的模型，原始点云通

过输入一个共同的Ｅｎｃｏｄｅｒ模块对点云数据进行多
层多尺度局部特征编码，获取点云的全局特征，局部

特征以及点特征融合成高维语义信息，该信息不仅

可以进行广义的点云场景分类任务，同时在细粒度

的点云语义分割任务中达到卓越的效果，这是因为

在对每个点特征进行特征编码时，考虑了该点不同

尺度的局部特征，并对不同尺度特征进行基于自注

意力机制的权重融合，即让模型自适应地为场景内

不同尺寸的目标进行相应尺度的局部特征融合，以

获取该点精确的局部特征并与该点特征进行融合获

得高维特征。

此外，为了获取不同层次特征以及扩充感受野，

本章设计的ＲＳＦｏｒｍｅｒ模型通过进行多次下采样，并
在每次下采样后进行多尺度局部特征融合。即在第

一次针对输入点云进行多尺度局部特征融合后，每

个点融合了该点局部特征即获取原始点云的第一层

高维特征，再对该点云进行下采样后获取采样点云，

再对该采样点云进行多尺度局部特征融合，获得采

样后点云的高维特征即为第二层高维特征，该特征

是以第一层特征为基础生成的，因此是在第一层感

受野基础上进行局部特征融合，进一步扩充了感受

野。通过多次采样及局部特征编码后，完成了对原

始点云的编码，再将该编码特征输入后续的分类或

分割任务中进行预测。针对分类任务，则直接使用

ＭＬＰ将高维特征进行多次降维至类别数即可，而在
点云分割任务中，由于需要输出原始点云中每一个

点的类别，因此需要对编码模块输出的降采样后的

高维特征点云进行逐步上采样恢复至原始点云大

小，为有效恢复该特征，因此 ＲＳＦｏｒｍｅｒ模型采用了
一种基于高维特征引导下的上采样算法逐步完成特

征解码，最终输出各点类别，完成分割。

３１１　编码层
ＲＳＦｏｒｍｅｒ模型的输入为大尺度点云数据Ｈ，大

小为Ｎ×ｄｉｎ，其中Ｎ为点数，ｄｉｎ为每个输入点的特
征维度，首先经过两个ＭＬＰ层将点云特征维度映射
成１２８，然后经过３个特征编码层以及３个下采样
层，通过两两串联构成该模型的 Ｅｎｃｏｄｅｒ模块，其中
特征编码为３２节提出的自适应多尺度局部特征聚
合模块，下采样层采用的是简单的随机采样算法，通

过特征编码层进行特征维度扩展，通过下采样层降

低点云尺寸。

３１２　解码层
通过 Ｅｎｃｏｄｅｒ层获取的高维特征，通过一个

ＭＬＰ层后输入 Ｄｅｃｏｄｅｒ，该模型中的 Ｄｅｃｏｄｅｒ包括３
个上采样层，该上采样为３３节提出的高维语义引
导的上采样算法。该算法结合 Ｅｎｃｏｄｅｒ中下采样后
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的高维特征，通过注意力机制将高维特征映射至下

采样前的点云数据，获得采样前点云的高维特征，即

完成特征上采样，再通过 ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ与 Ｅｎｃｏｄｅｒ
中对应特征图结合，完成特征融合。通过逐步上采

样，将所有层特征映射至原始输入点云中，最终通过

全连接层以及ｓｏｆｔｍａｘ层完成点云类别预测。
３２　自适应多尺度局部特征融合模块

该模块主要通过并行计算得到每个输入点的多

个不同尺度范围的局部特征，然后对不同尺度范围

的局部特征利用自注意力机制获取自注意力权重后

进行特征加权融合。该模块主要包括三个部分：１）
局部特征编码，２）注意力池化，３）自注意力特征融
合。该模块设计图如图４所示，通过计算多次局部
特征编码以及注意力池化获取多个不同尺度范围的

局部特征后利用自注意力特征融合模块进行自适应

多尺度局部特征融合。

图４　自适应多尺度局部特征融合模块
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３２１　局部空间编码
针对局部特征编码，给定一个输入点云 Ｐ∈

ＲＮ×ｄ，其中Ｎ为个点云个数，每个点的特征维度为
ｄ。对于第ｉ个点，利用基于欧式距离的Ｋ近邻算法
获取每个中心点ｐｉ的Ｋ个近邻点｛ｐ

１
ｉ…ｐ

ｋ
ｉ…ｐ

Ｋ
ｉ｝，

则其相对位置编码如下所示：

　ｒｋｉ＝ＭＬＰ（ｐｉｐ
ｋ
ｉ（ｐｉ－ｐ

ｋ
ｉ） ｐｉ－ｐ

ｋ
ｉ）

（１）
其中，ｐｉ表示中心点（ｘ，ｙ，ｚ）位置坐标；表示以ｐｉ为
中心点的近邻点 （ｘ，ｙ，ｚ）位置坐标；表示连接操
作，· 表示计算中心点与近邻点间的欧式距离。

对于每一个近邻点 ｐｋｉ，结合其相对位置编码

ｒｋｉ与其对应的点特征ｆ
　ｋ
ｉ获取特征增强向量 ｆ^

　ｋ
ｉ，则

局部空间编码模块的输出为新的近邻点集特征：

Ｆ^ｉ＝｛ｆ^
　１
ｉ… ｆ^　

ｋ
ｉ… ｆ^　

Ｋ
ｉ｝。

３２２　注意力池化

为聚合近邻点信息，已有 ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１］考虑到点
云数据的无序性，因此首先使用最大池化层等对称

函数进行信息聚合，这在一定程度损失了关键信息，

因此ＲＳＦｏｒｍｅｒ中采用了注意力池化策略，具体步骤
如下：

给定一个局部特征集 Ｆ^ｉ，通过由一个共享的全
连接层以及一个 ｓｏｆｔｍａｘ层构成的函数 ｇ（）来学习
每一个特征的注意力分数。注意力分数 ｓｋｉ定义
如下：

ｓｋｉ＝ｇ（ｆ^　
ｋ
ｉ，Ｗ） （２）

针对学习到的特征分数，可以看作每个尺度特

征的权重，表示该特征在特征集中的重要性程度，其

计算公式定义如下：

ｆ
～
＝∑

Ｋ

ｋ＝１
（ｆ^　ｋｉ·ｓ

ｋ
ｉ） （３）

在经过局部空间特征编码以及注意力尺度，针

对输入点云Ｐ，计算得到其高维信息特征 ｆ
～

ｉ。

３２３　自注意力特征融合
由于对大规模点云进行编码需要进行大尺度的

点云下采样，但是目前常用的下采样方法，例如最远

点采样（ＦＰＳ）、反密度重要性采样（ＩＤＩＳ）等，仍然可
能存在关键信息损失等问题。因此通过融合多次局

部空间特征及注意力池化可增加每个输入点的感受

野，每次特征信息编码均基于上一次编码特征，从而

减少下采样带来的信息损失。而常用的信息融合方

式一般使用特征连接方式，这种方式虽然能够融合

更多信息，但是根据经验启发，对于某些小尺度物体

的检测，一个合适的刚好覆盖该小尺度目标特征融

合范围往往可以更好地进行预测，降低更大范围非

该物体的特征信息的干扰，因此该设计可以更好地

针对不同尺度物体的检测。自注意力特征融合的具

体描述如下：

首先对于给定的输入点云Ｐ∈ＲＮ×ｄ，前三维为
点（ｘ，ｙ，ｚ）点位置坐标，后 ｄ－３维表示该点特征
ｆ　ｋｉ，就是经过局部空间编码以及注意力池化层后获

取该点聚合局部特征后的高维特征ｆ
～
（１）
ｉ 。接下来，
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将第一次计算得到的高维特征 槇ｆ　（１）ｉ作为第ｉ个点的
特征描述子，继续经过局部空间编码以及注意力池

化层后获取特征 槇ｆ　（２）ｉ，继续重复上述过程计算获取

槇ｆ　（３）ｉ。每次计算获取的高维特征均在上一次计算
的基础上获得，每次计算的感受野均比上一次计算

范围广，因此针对每个点获取了不同尺度范围的高

维特征。为了能够自适应不同尺度的物体，ＲＳ
Ｆｏｒｍｅｒ设计了一种新颖的自适应特征融合方式。
该方式利用自注意力机制，首先计算每个尺度范围

的注意力分数，将该分数看作每个尺度特征的权重，

进行加权求和获取不同尺度融合后的高维特征。其

详细步骤如下：

针对每个输入点ｉ计算得到的三个不同尺度的

特征｛槇ｆ　（１）ｉ，槇ｆ　（２）ｉ，槇ｆ　（３）ｉ｝，通过由一个共享的全连
接层以及一个ｓｏｆｔｍａｘ层构成的函数 ｈ（）来学习每
一个特征的注意力分数，注意力分数定义如下：

Ｓｉ＝ｇ（槇ｆ　（ｂ）ｉ，Ｍ），ｂ＝｛１，２，３｝ （４）
针对学习到的特征分数，可以看作每个特征的

权重，表示该特征在特征集中的重要性程度。其计

算公式定义如下：

槇Ｆ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
（槇ｆ　（ｂ）ｉ·Ｓｉ），ｂ＝｛１，２，３｝ （５）

３３　高维特征引导下的上采样算法
在Ｄｅｃｏｄｅｒ阶段中，为了减少上采样的信息损

失，ＲＳＦｏｒｍｅｒ引入了一种新的高维信息引导下的上
采样算法，用于对 Ｅｎｃｏｄｅｒ中逐步下采样后获取的
高维语义特征通过逐步上采样将高维信息映射至原

始输入点进行预测。常用的上采样方法，如最近邻

上采样、线性插值等，无法很好地弥补大尺度下采样

方法带来的信息损失，同时可能导致在不同物体边

界区域的误识别，因此提出了一种高维信息引导下

的上采样方法，如图５所示。

图５　高维特征引导下的上采样算法

Ｆｉｇ５Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｇｕｉｄｅｄｂｙｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓ

　　该方法将下采样前的点云特征集看作查询
（Ｑｕｅｒｙ）向量，将采样点特征看作键（Ｋｅｙ）向量，将
下采样点经局部特征聚合模块获取的高维特征看

作值（Ｖａｌｕｅ）向量。通过计算查询向量与键向量
的注意力分数后，将高维特征的值向量通过注意

力分数矩阵映射到下采样前的点云内，即完成了

高维语义信息引导下的上采样算法。其详细步骤

如下。

针对局部特征编码，首先对于给定的输入点云

Ｐ∈ＲＮ×ｄ，设其采样后点云为Ｐｓ∈ＲＮ
ｓ×ｄ，而该点云

经过编码阶段的自适应多尺度局部特征融合模块

后，获得的高维特征点云记为 槇Ｆｓ∈Ｒ
Ｎｓ×ｆ，则将输入

点云Ｐ当作查询矩阵Ｑ，采样后点云Ｐｓ看作键矩阵
Ｋ，则通过查询矩阵Ｐ与键矩阵Ｐｓ构建的注意力分
数矩阵Ｓ表示如下：

Ｓ＝Ｐ×ＰＴｓ（Ｐ∈Ｒ
Ｎ×ｄ，Ｐｓ∈Ｒ

Ｎｓ×ｄ，Ｓ∈ＲＮ×Ｎｓ） （６）
为获取不同尺度场景的局部特征权重，需要将

注意力分数转换成概率值，因此，对注意力分数矩阵

进行归一化，然后输入ｓｏｆｔｍａｘ函数，表示如下：

Ａ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｓ　
槡ｄ
）（Ａ∈ＲＮｓ×Ｎ） （７）

将 槇Ｆ看作值矩阵Ｖ，通过Ａ对值矩阵 槇Ｆ进行加
权求和，即完成值向量的映射。其公式如下：

槇Ｚ＝Ａ×Ｆ（Ａ∈ＲＮ×Ｎｓ，槇Ｆ∈ＲＮｓ×ｆ，Ｚ∈ＲＮ×ｆ） （８）
４　实验结果与分析
４１　实验环境与评价指标

本文算法实验环境为 ６４位 Ｌｉｎｕｘ操作系统，
ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＲＴＸＡ４０００，编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ３８，
深度模型库为 Ｐｙｔｏｒｃｈ。评价指标使用平均交并比
（ｍＩｏＵ）、总体类精度（ＯＡ）、平均分类精度（ｍＡｃｃ）
进行性能的比较。计算公式分别如下：

ｍＩｏＵ＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝０

Ｓｐｔｉ
Ｓｐｉ＋Ｓ

ｔ
ｉ－Ｓ

ｐｔ
ｉ

（９）

ＯＡ＝∑
ｋ

ｉ＝０

Ｓｐｔｉ
Ｓｐｉ

（１０）

ｍＡｃｃ＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝０

Ｓｐｔｉ
Ｓｐｉ

（１１）

式中，ｋ表示ｋ个类别；Ｓｐｔｉ表示实际为第 ｉ类且预

测为第ｉ类的点云数量；Ｓｐｉ表示预测为第 ｉ类的点

云数量；Ｓｔｉ表示实际为第ｉ类的点云数量。
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４２　铁路数据集ＬＳＰＣ４ＲＳ的语义分割结果
首先对比了所提出的 ＲＳＦｏｒｍｅｒ与已有的先进

方法 ＤＧＣＮＮ［９］以及 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［３］模型的性能，结
果如表１所示。

表１　不同模型在铁路数据集ＬＳＰＣ４ＲＳ上的分割结果对比
Ｔａｂ．１ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｏｎｒａｉｌｗａｙｄａｔａｓｅｔＬＳＰＣ４ＲＳ

模型 树 线 钢轨 匝道 护栏 边坡 ｍＩｏＵ ＯＡ ｍＡｃｃ

ＤＧＣＮＮ［９］ ５５１ ９９５ ９０８ ９５８ ６８９ ８７６ ８２９ ９４４ ７５１

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［３］ ７１６ ９９５ ８５７ ９５０ ６０８ ８７２ ８３３ ９４１ ７８３

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［５］ ７０９ ９９１ ８８１ ９４１ ６７９ ８７０ ８４５ ９４４ ７９６

Ｏｕｒｓ ７０６ ９９０ ９１５ ９５７ ６９２ ８７８ ８５６ ９４６ ８０９

　　表１展示了各个不同类别的ＩｏＵ及整体的ｍＩｏＵ、
ＯＡ和 ｍＡｃｃ。本文提出的模型在 ｍＩｏＵ、ＯＡ、ｍＡｃｃ
上具有很大优势，这说明所提出的模型设计非常

适合处理大规模的铁路场景，这得益于本文提出

的特征聚合模块以及高维信息引导下的上采样

模块。

本文在真实的铁路线路环境中进行了可视化处

理，分割的结果如图６所示，可以看出，本文提出的
点云语义方法能够获得理想的分割效果。

４３　消融实验
为了进一步验证提出的自适应多尺度局部特征

聚合模块以及高维语义信息引导下的上采样算法的

有效性，本节给出相关的消融实验结果，如表２和表
３所示。

表２中对比了使用本文的全部模型（Ｏｕｒｓ），使
用自适应多尺度局部特征聚合模块的最后一层输出

直接输入下一层的模型（ｌａｓｔＬＦＡ），以及仅使用一
层特征聚合的模型（ｏｎｅＬＦＡ）三个模型效果对比，
从ｍＩｏＵ的结果上可以看出，完整模型依旧表现最
优。其中仅使用一层特征聚合的模型（ｏｎｅＬＦＡ）效

果最差，这也说明通过迭代融合多次局部特征是有

效的，这是由于每次迭代融合都基于新的采样后样

本空间特征，这不仅可以扩大对目标的感受野，同时

可以提高模型的泛化能力，适应不同密度和尺度的

输入数据。

图６　分割结果展示

Ｆｉｇ６Ｔｈｅｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

表２　自适应的多尺度局部特征聚合模块有效性验证
Ｔａｂ．２Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

方法 树 线 钢轨 匝道 护栏 边坡 ｍＩｏＵ

Ｏｕｒｓ（ｏｎｅＬＦＡ） ６０４ ９８９ ８４５ ９５６ ６１８ ８７１ ８１４

Ｏｕｒｓ（ｌａｓｔＬＦＡ） ６１０ ９９４ ９０６ ９６０ ７０８ ８８０ ８４３

Ｏｕｒｓ ７０６ ９９０ ９１５ ９５７ ６９２ ８７８ ８５６

　　表 ３中对比了使用本文的上采样算法
（Ｏｕｒｓ），与采用最近邻上采样算法和 ＰＵＮｅｔ上
采样算法的性能对比，从实验结果可以看出，采

用本章提出的上采样算法可以获得不错的效率

提升。

４４　公共室内数据集Ｓ３ＤＩＳ的语义分割结果
为了进一步证明本文所提方法 ＲＳＦｏｒｍｅｒ的有

效性，以大场景室内Ｓ３ＤＩＳ数据集为研究对象，分析
比较ＲＳＦｏｒｍｅｒ与已有的先进模型的性能，结果如表
４所示。

７４８１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１２　２０２４　　　　　　孟维盓等　面向铁路场景的大规模点云语义分割方法研究



表３　不同模型在铁路数据集ＬＳＰＣ４ＲＳ上的分割结果对比
Ｔａｂ．３Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｕｐｓａｍｐｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｇｕｉｄｅｄｂｙｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

方法 树 线 钢轨 匝道 护栏 边坡 ｍＩｏＵ

最近邻上采样 ６９５ ９５８ ９１２ ９３９ ６７３ ８７１ ８４１

ＰＵＮｅｔ［１０］ ６９３ ９８７ ９１１ ９２０ ６９５ ８７７ ８４７

Ｏｕｒｓ ７０６ ９９０ ９１５ ９５７ ６９２ ８７８ ８５６

表４　不同模型在公共室内数据集Ｓ３ＤＩＳＡｒｅａ５
上的分割结果对比

Ｔａｂ．４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓｏｎｐｕｂｌｉｃｉｎｄｏｏｒｄａｔａｓｅｔＳ３ＤＩＳＡｒｅａ５

模型 ＯＡ ｍＩｏＵ ｍＡｃｃ

ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１］ － ４１１ ４９０

ＳｅｇＣｌｏｕｄ［１１］ － ４８９ ５７４

ＴａｎｇｅｎｔＣｏｎｖ［１２］ － ５２６ ６２２

ＰｏｉｎｔＣＮＮ［２］ ８５９ ５７３ ６３９

ＰｏｉｎｔＷｅｂ［１３］ ８７０ ６０３ ６６６

ＨＰＥＩＮ［１４］ ８７２ ６１９ ６８３

ＧＡＣＮｅｔ［１５］ ８７８ ６２９ －

ＰＡＴ［１６］ － ６０１ ７０８

ＰａｒａｍＣｏｎｖ［１７］ － ５８３ ６７０

ＳＰＧｒａｐｈ［１８］ ８６４ ５８０ ６６５

ＳｅｇＧＣＮ［１９］ ８８２ ６３６ ７０４

ＰＡＣｏｎｖ［２０］ － ６６６ －

ＫＰＣｏｎｖ［４］ － ６７１ ７２８

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［５］ ９０８ ７０４ ７６５

Ｏｕｒｓ ９０７ ７０８ ７９２

表４对比了本文模型与现有最先进模型的性
能，从结果可以看出，本文模型取得了与最先进模型

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［５］相当性能的效果，特别是在 ｍＡｃｃ
这一指标上超过了 ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［５］２７％的
性能。

５　结　论
本文主要针对铁路场景点云数据提出了一种快

速的语义分割模型 ＲＳＦｏｒｍｅｒ。首先构建了一个铁
路场景的点云语义分割数据集 ＬＳＰＣ４ＲＳ，针对铁路
场景点云数据各类别尺度差异较大、密度不一致导

致小尺度类别识别困难的问题，提出了一种自适应

的多尺度局部特征聚合模块，此外，为更好地将编码

的高维语义信息逐层映射到原始点云空间，设计了

一种高维语义信息引导下的上采样算法，实验结果

表明本文提出的基于铁路场景的语义分割算法在真

实铁路点云场景中的可行性及有效性。
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