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基于光电拓扑和全局特征的室内３Ｄ点云分割
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摘　要：三维点云语义分割作为机器人迈向认知智能的关键技术，目前存在边缘特征分类精
度低的问题。这类问题主要是由于语义分割网络在提取点的深层特征时忽略了邻域点间

深层的特征关联，在特征采样时忽略了全局特征的细粒度表达能力所导致。基于此，本文

提出的方法在特征提取阶段采用拓扑感知机制，帮助网络更大程度地捕获邻域点特征之间

的相似性关联；在语义信息生成阶段引入基于 ＵＮｅｔ架构的全局特征增强模块，利用与特征
提取阶段相同维度的特征张量实现对于上采样特征的增强，帮助网络聚焦细粒度的局部信

息，从而实现更精确的语义判别能力。本文的方法在 Ｓ３ＤＩＳ数据集的 Ａｒｅａ５测试集上达到
了８６７％的准确率与６０７％的平均交并比，在 ＳｈａｐｅＮｅｔ数据集上达到了８５１％的平均
交并比。实验结果表明，与对比的经典方法相比，本文提出的点云语义分割算法取得了更

优的语义分割效果。
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１　引　言
近年来，随着３Ｄ传感器（激光雷达传感器、深

度相机）的高速发展，三维点云数据被广泛应用于

自动驾驶、大场景建模、室内导航以及机器人认知等

领域［１－３］。相比于传统２Ｄ图像，三维点云可以更
全面地表达物体几何形状，并在复杂场景下保留丰

富的场景语义信息［４］。语义分割任务已经在２Ｄ图
像领域取得了显著发展，研究重点逐步转向３Ｄ点
云［５－１８］。然而，点云的无序性、不规则性及稀疏性

使其高精度分割面临诸多挑战。

目前主流的点云语义分割方法可分为两大类：

基于规则化表示［５－１１］和基于原始点云方法［１２－２０］。

规则化表示方法通常将点云数据转化为体素或图

像，并通过标准 ２Ｄ／３Ｄ卷积分析提取语义信息。
ＶｏｘｅｌＮｅｔ［５］最早引入体素表示，利用３Ｄ卷积提取特
征，但存在分辨率受限、边界伪影严重及计算成本高

的问题［１２］。为解决高分辨率损失，ＳｅｇＣｌｏｕｄ［６］采用
三线性插值和条件随机场提升一致性。ＯｃｔＮｅｔ［７］通
过八叉树存储特征，将计算集中于密集区域，有效降

低内存开销。ＴａｎｇｅｎｔＣｏｎｖ［８］使用切线卷积在曲面
几何上进行语义分割，但容易丢失细粒度结构。

ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇ［９］将点云投影至球面，通过 ＣＲＦ优化分
割，后续ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇＶ２［１０］增强了抗噪性能。

另一类方法处理原始点云，ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１２］首创性
地使用多层感知机提取全局特征，但缺乏局部特征

提取，局部信息利用不足。ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［１３］通过分层
采样、邻域特征聚合改进局部感知能力，提升鲁棒

性。ＰｏｉｎｔＣＮＮ［１４］提出 Ｘｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ对点云排序
规范化，进而应用卷积操作。ＫＰＣｏｎｖ［１５］设计灵活
的核点卷积，增强局部特征表达能力。

总体而言，基于规则化方法虽具备一定优势，但

存在细节特征与边缘信息丢失问题；而基于原始点

云的方法在局部特征建模、细粒度结构提取方面仍

有提升空间，如何平衡全局与局部特征、提升效率与

精度，仍是研究热点。

２　本文方法
本文提出了一种端到端的网络架构解决点云语

义分割问题，如图１所示。在特征提取和下采样阶
段，采用基于拓扑感知的注意力机制，融合邻域点的

局部特征，提升细节和边缘信息。上采样阶段采用

Ｕ型网络架构［２１］，利用下采样阶段的全局特征补偿

上采样，进而实现更精确的语义信息判别。

图１　基于拓扑感知和全局特征增强的点云语义分割算法网络结构
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２１　基于拓扑感知的下采样模块
基于拓扑感知的下采样模块包括拓扑生成、基

于注意力的特征融合、最大池化三个结构。

２１１　拓扑生成模块
点云中的点集关系可分为两种情况，如图２和

图３所示：图２中，选中区域内的点属于同一类别，
空间信息和颜色信息强相关，构建拓扑图时，相同类

别的点被聚类，增强中心点的语义特征；图３中，选
中区域包含不同类别的点，局部拓扑结构整合不同

类别的信息。

图２　Ｓ３ＤＩＳ数据集中同类别点聚合示意图

Ｆｉｇ．２ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｐｏｉｎｔｓｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅｃａｔｅｇｏｒｙｏｎＳ３ＤＩＳ

三维点云数据具有强邻域相关性，在三维空间

中，一定距离下包含 ｎ个点的点集可以被看成一个
整体Ｐ＝｛Ｐ０，Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ－１｝，其中 Ｐ０为中心点，
｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ－１｝表示在指定距离ｄ下，Ｐ０与Ｐ０距
离在ｄ之内的点的集合。

图３　Ｓ３ＤＩＳ数据集中不同类别点聚合示意图

Ｆｉｇ．３ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｐｏｉｎｔｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｙｏｎＳ３ＤＩＳ

本模块采用球查询（Ｂａｌｌｑｕｅｒｙ，ＢＱ）寻找近邻

点，ＢＱ的伪代码如下：

算法３　球查询

输入：球查询半径 ｒａｄｉｕｓ，每个邻域球中要采样的点

ｎｓａｍｐｌｅ，ｓｈａｐｅ为（Ｂ，Ｎ，３）的输入点集合ｘｙｚ

输出：ｓｈａｐｅ为（Ｂ，Ｎ，ｎｓａｍｐｌｅ）的采样点的索引矩阵

１：获取输入点集合的大小 Ｂ和 Ｎ，以及输出采样点

集合的大小为ｎｓａｍｐｌｅ。

２：ｆｏｒｘｙｚｉ，ｊ，ｋ∈ ｘｙｚｄｏ

３： 初始化ｎｉ，ｊ，ｋ＝０

４： 计算ｘｙｚｉ，ｊ，ｋ与ｘｙｚ中其余点的距离ｄ

５： ｉｆｄ≤ ｒａｄｉｕｓｔｈｅｎ

６： 　　将该点记录为 ｘｙｚｉ，ｊ，ｋ的邻域点
７： 　　ｎｉ，ｊ，ｋ＋＋８：　　ｅｌｓｅ
９： ｃｏｎｔｉｎｕｅ
１０： ｅｎｄｉｆ
１１：ｅｎｄｆｏｒ
１２：ｆｏｒｘｙｚｉ，ｊ，ｋ∈ ｘｙｚｄｏ
１３： ｉｆｎｉ，ｊ，ｋ＞ｎｓａｍｐｌｅｔｈｅｎ
１４： 　　随机采样至 ｎｓａｍｐｌｅ个索引
１５： ｅｌｓｅｉｆｎｉ，ｊ，ｋ＝＝ｎｓａｍｐｌｅｔｈｅｎ
１６： 　　ｃｏｎｔｉｎｕｅ１７：　　ｅｌｓｅ
１８： 将最后一个索引重复ｎｓａｍｐｌｅ－ｎｉ，ｊ，ｋ次
１９： ｅｎｄｉｆ
２０：ｅｎｄｆｏｒ

对输入维度为（Ｂ，Ｎ，３）的点云，ＢＱ得到了维
度为（Ｂ，Ｎ，Ｓ）的索引张量，其中 Ｂ为 ｂａｔｃｈ，Ｎ为点
云的数量，Ｓ为邻域球中点的数量。
２１２　基于注意力的特征融合模块

在点云数据中，不同类别物体的边界难以区分，

在中心点局部邻域内，相同或不同类别的点对于中

心点特征的提取均具有积极作用，采用基于注意力

的方法融合特征并生成特征张量，网络的架构图如

图４所示。

图４　基于注意力的特征融合模块的整体工作流程图

Ｆｉｇ．４Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

在注意力模块中，采用拓扑生成的局部图以及

当前点云中的点特征作为模块的输入。在拓扑生成

模块中，首先得到邻居节点的索引矩阵Ｍ，然后基于
该索引矩阵进一步聚合输入点云与特征向量，分别

得到聚合点云Ａｐ和聚合特征 Ａｆ。Ａｆ与原始输入特
征进行差分，得到局部拓扑内每个邻域特征相对于

顶点Ｖｉ特征的偏移量，然后经过 ＭＬＰ计算，得到偏
移特征的潜在表示ＱＬ，如式所示：

ＱＬ＝Ｙ（Ａｆ－ｆ） （１）
式中，ｆ表示原始输入特征；Ｙ表示 ＭＬＰ的变换
函数。

ＱＬ与 Ａｐ在特征维度进行 Ｃｏｎｃａｔ拼接后，经过
权重编码阶段，得到权重系数：
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Ｗ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＢＮ（Ｃｏｎｖ（δ（Ｃｏｎｃａｔ（ＱＬ，Ａｐ）））））

（２）
式中，ＢＮ表示批归一化操作（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＢＮ）；δ表示ＭＬＰ变换函数。ｓｏｆｔｍａｘ函数将不同特
征点的权重映射到（０，１），并使所有元素的和为１。
得到的聚合特征表示如下：

ｆｏｕｔｐｕｔ＝ｓｕｍ（Ｗ·Ｃｏｎｃａｔ（Ａｐ，Ａｆ）） （３）
其中，ｓｕｍ表示在邻域点所处维度上求和。
２１３　池化降采样模块

在拓扑生成和特征融合模块中，网络仅构建了

邻域特征的局部关联，并通过注意力机制聚合特征，

但缺乏全局高阶特征提取能力。受 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋启
发，本文设计了一种同步下采样架构，在不同尺度特

征中学习局部上下文信息。点云下采样模块通过最

远点采样（ＦＰＳ）从输入点云中选择子集，并研究了
最大池化、最小池化和平均池化三种池化方式，具体

结果将在消融试验中讨论。

２２　基于ＵＮｅｔ架构的全局特征增强
通过ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋中的三线性插值方法融合下采

样阶段以及上采样过程中的高维中间特征，然后采用

ＭＬＰ进行深度特征映射，三线性插值定义如下：

ｆｉ＝
∑
Ｍ

ｊ＝１
ωｊ（ｐｉ）·ｆｊ

∑
Ｍ

ｊ＝１
ωｊ（ｐｉ）

（４）

ωｊ（ｐｉ）＝
１

‖ｐｉ－ｐｊ‖２
，ｉｆｐｊ∈Ｎ３（ｐｉ）

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（５）

其中，ｆｉ是点 ｐｉ处插入的特征；Ｍ为插值的邻域点
的数量；ωｊ（ｐｉ）为点 ｐｊ与点 ｐｉ相关性权重函数；
Ｎ３（ｐｉ）表示与ｐｉ相距最近的三个点的集合。

在下采样过程中的特征提取、特征融合以及

点云下采样步骤均基于拓扑生成块，其共享的子

图索引在上采样过程中被用来指引点云语义信息

的重建。一个上采样模块的完整数据流如图 ５
所示。

图５　上采样模块工作流程图

Ｆｉｇ．５Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅ

３　实验与分析
３１　数据集与评价指标

本文选取 Ｓ３ＤＩＳ室内数据集［２２］作为实验数据

以评估本文提出的方法和对比方法在场景语义分割

任务中的表现，该数据集由斯坦福大学开发，由

ＲＧＢＤ传感器采集，包含了３个建筑物内的６个大
型室内区域，２７２个房间，共包括 １３个语义标签。
对于数据集中的每一个点，数据集中都给出了包括

空间坐标，ＲＧＢ颜色以及所属类别的信息。本文选
取六个大型室内区域中的 Ａｒｅａ５作为测试集，其余
五个区域作为训练集。

在部件分割任务中，本文选取 ＳｈａｐｅＮｅｔ数据
集［２３］，该数据集包括了１６个对象，１６８８１个ＣＡＤ模
型，每个对象都包含了 ２～５个部件，共计 ５０个
部件。

本文选取整体准确率（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）和
平均交并比（ＭｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ｍＩｏＵ）来
评估模型性能。其中，ＯＡ表示预测正确的点的比
例，ｍＩｏＵ则表示在每一类中，模型的预测和真实值
的交集与并集比值的平均值。ＯＡ和 ｍＩｏＵ如公式
（６）、（７）所示：

ＯＡ＝
∑
ｃ

ｉ＝１
ＴＰ

∑
ｃ

ｉ＝１
（ＴＰ＋ＦＮ）

（６）

ｍＩｏＵ＝１ｃ·∑
ｃ

ｉ＝１

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ （７）

其中，ＴＰ表示实际为真，预测也为真的样本数；ＦＮ
是实际为真，预测为假的样本数；ＦＰ是实际为假，预
测为真的样本数；ｃ表示标签数量。
３２　实验设置

实验环境基于 Ｕｂｕｎｔｕ１８０４２操作系统，Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５２６８０ｖ３ＣＰＵ，ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ
２０８０ＴｉＧＰＵ，ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架。采用 Ａｄａｍ
为网络参数优化器，初始学习率为０００１，动量设
置为０９，衰减率设为００００１，ｂａｔｃｈ设为１６，ｅｐｏｃｈ
设为１５０。每个点云中采样２０４８个点作为输入，
输入的 ｓｈａｐｅ为（１６，２０４８，６）。图拓扑采样中，选
取邻域点数量Ｓ为１６。
３３　实验结果分析
３３１　语义分割

为了测试本文的方法在Ｓ３ＤＩＳ数据集上的表现，
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选取 ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１２］、ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［１３］、ＴａｎｇｅｎｔＣｏｎｖ［８］、
ＳＰＧ［２４］、ＰｏｉｎｔＣＮＮ［１４］、ＰＣＣＮ［２５］、ＡＭＦＦ－ＤＧＣＮＮ［２６］作
为对比方法。所有的方法都在划分好的 Ｓ３ＤＩＳ数据
集中进行训练和测试以保证对比的公平性。实验结

果如表１所示，可以看出，本文的方法在Ｓ３ＤＩＳ数据
集上的ＯＡ和ｍＩｏＵ分别为８６７％和６０７％，相比
于ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋，分别提升了３％和９％，相比于其他
对比方法，也有较为显著地提升。在单个类别的分

割表现中，本文的方法在天花板、墙壁、椅子、地板上

达到了最优的性能，在窗户、桌子、书橱、杂物等类别

中依旧表现突出。

本文在 Ａｒｅａ５测试集中随机选择了三个场景
进行可视化验证。场景一（图６第一行）中，本文
方法在窗户识别上表现更精确，但对柱子识别与

原始语义信息存在差距。网络能够提取墙角处

的墙柱信息，但墙边的墙柱被错误判定为窗户。

场景二（图 ６第二行）中，本文方法相比 ＰｏｉｎｔＮｅｔ
＋＋在窗户和墙壁分割上更为精确，尤其在复杂
场景中，ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋将墙壁误判为杂物。场景三
（图６第三行）中，ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋将书橱的大部分点
误识别为门，而本文方法能够准确分割出书橱的

结构。

综上，本文方法在三个场景中的分割效果都较

为接近真实图像，无论是大物体还是小物体的分割，

均能提供更精确的结果。这表明了本文所提出的拓

扑感知和全局特征增强模块在提升点云语义分割任

务中具有更精确的效果，可极大程度地增强语义分

割任务的精度。

３３２　部件分割

选 取 ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１２］、ＫｄＮｅｔ［２７］、ＧＡＰＮｅｔ［２８］、
ＳＣＮ［２９］、ＲＳＮｅｔ［３０］、ＤＧＣＮＮ［３１］作为对比方法来测
试本文的方法在部件分割任务中的性能。为了

对比的公平性，所选方法都使用相同的训练集和

测试集进行训练和验证。选取每个类别的 ｍＩｏＵ
以及平均 ｍＩｏＵ作为性能评价指标，实验结果如
表２所示。

图６　Ｓ３ＤＩＳ数据集上语义分割结果图

Ｆｉｇ．６ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎＳ３ＤＩＳｄａｔａｓｅｔ

表１　不同方法在Ｓ３ＤＩＳ数据集上的分割精度对比（选择Ａｒｅａ５作为测试集）
Ｔａｂ．１ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｍｐｌｏｙｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＳ３ＤＩＳｄａｔａｓｅｔ

（Ａｒｅａ５ｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ）

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＯＡ ｍＩｏＵ ｃｅｉｌｉｎｇ ｆｌｏｏｒ ｗａｌｌ ｂｅａｍ ｃｏｌｕｍｎｗｉｎｄｏｗ ｄｏｏｒ ｔａｂｌｅ ｃｈａｉｒ ｓｏｆａ ｂｏｏｋｃａｓｅｂｏａｒｄ ｃｌｕｔｔｅｒ

ＰｏｉｎｔＮｅｔＡＭＦＦ－ ７９３ ４１１ ８８８ ９７３ ６９８ ０１ ３９ ４６３ １０８ ５９０ ５２６ ５９ ４０３ ２６４ ３３２

ＤＧＣＮＮ ８４６ ５１６ ９２８ ８７８ ７８１ ００ ２４９ ５１９ ３１１ ６９１ ７３９ １６２ ５２７ ３９５ ４２２

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ８３７ ５１７ ８９５ ９７７ ７６２ ００ ００ ６１０ ３０３ ７０５ ６２２ ３３２ ６０５ ４６３ ４３６

ＴａｎｇｅｎｔＣｏｎｖ ８２５ ５２６ ９０５ ９７７ ７４０ ００ ２０７ ３９０ ３１３ ７７５ ６９４ ５７３ ３８５ ４８８ ３９８

ＳＰＧ ８４１ ５５８ ９２２ ９５０ ７１９ ００ １５０ ４６５ ６０９ ６５１ ６９５ ５６８ ３８２ ６８６ ５１３

ＰｏｉｎｔＣＮＮ ８５９ ５７３ ９２３ ９８２ ７９４ ００ １７６ ２２８ ６２１ ７４４ ８０６ ３１７ ６６７ ６２１ ５６７

ＰＣＣＮ － ５８３ ９２３ ９６２ ７５９ ０３ ６０ ６９５ ６３５ ６６９ ６５６ ４７３ ６８９ ５９１ ４６２

Ｏｕｒｓ ８６７ ６０７ ９３１ ９７９ ７９４ ００ １６５ ６２６ ４６４ ７４９ ８１１ ４９９ ６８１ ６８４ ５１３

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＯＡ ｍＩｏＵ ｃｅｉｌｉｎｇ ｆｌｏｏｒ ｗａｌｌ ｂｅａｍ ｃｏｌｕｍｎｗｉｎｄｏｗ ｄｏｏｒ ｔａｂｌｅ ｃｈａｉｒ ｓｏｆａ ｂｏｏｋｃａｓｅｂｏａｒｄ ｃｌｕｔｔｅｒ
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表２　不同方法在ＳｈａｐｅＮｅｔ数据集上的部件分割实验结果对比
Ｔａｂ．２ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＳｈａｐｅＮｅｔｄａｔａｓｅｔｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

ｍｏｄｅｌ ｍｅａｎ ｂａｇ ｃａｐ ｃａｒ ｃｈａｉｒｅａｒｐｈｏｎｅｇｕｉｔａｒ ｋｎｉｆｅ ｌａｍｐ ｌａｐｔｏｐ ｍｏｔｏｒ ｍｕｇ ｐｉｓｔｏｌ ｒｏｃｋｅｔｓｋａｔｅｂｏａｒｄ ｔａｂｌｅ

ＰｏｉｎｔＮｅｔ ８３７ ７８７ ８２５ ７４９ ８９６ ７３０ ９１５ ８５９ ８０８ ９５３ ６５２ ９３０ ８１２ ５７９ ７２８ ８０６

ＫｄＮｅｔ ８２３ ７４６ ７４３ ７０３ ８８６ ７３５ ９０２ ８７２ ８１０ ９４９ ５７４ ８６７ ７８１ ５１８ ６９９ ８０３

ＧＡＰＮｅｔ ８４７ ８４１ ８８８ ７８１ ９０７ ７０１ ９１０ ８７３ ８３１ ９６２ ６５９ ９５０ ８１７ ６０７ ７４９ ８０８

ＳＣＮ ８４６ ８０８ ８３５ ７９３ ９０５ ６９８ ９１７ ８６５ ８２９ ９６０ ６９２ ９３８ ８２５ ６２９ ７４４ ８０８

ＲＳＮｅｔ ８４９ ８６４ ８４１ ７８２ ９０４ ６９３ ９１４ ８７０ ８３５ ９５４ ６６０ ９２６ ８１８ ５６１ ７５８ ８２２

ＤＧＣＮＮ ８４７ ８５７ ８４８ ７８２ ９０５ ７５４ ９１１ ８７２ ８２４ ９５６ ６２９ ９４５ ８０７ ６３６ ７５４ ８１８

Ｏｕｒｓ ８５１ ８０６ ８５７ ７９１ ９０９ ６９５ ９０８ ８７６ ８３８ ９５４ ６７５ ９２８ ８１２ ５７１ ７４９ ８２６

　　可以看出，本文的方法取得了最优的部件 分割
效果，相比于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ和 ＤＧＣＮＮ的平均 ｍＩｏＵ分别
提高了１４％和０４％。同时，本文的方法在椅子、
刀具、灯、桌子这四个类别上取得了最优的语义分割

结果，而在手机、吉他、电脑、手枪和滑板这五个类别

上的分割表现优于大部分方法。

３３３　消融试验
为了进一步探究模型的性能，在 Ｓ３ＤＩＳ原始测

试集Ａｒｅａ５中进行消融试验。对于拓扑生成模块，
本文在局部图拓扑生成阶段采用了不同数量的点进

行消融试验。结果如表３所示。
表３　Ｓ３ＤＩＳ数据集中的消融实验语义分割结果
Ｔａｂｌ．３Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅＳ３ＤＩＳｄａｔａｓｅｔ

ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＳｅｔｔｉｎｇｓ ＯＡ ｍＩｏＵ

ｇｌｏｂａｌｇｒａｐｔｈ（Ｓ＝８） ８１８ ５５０

ｇｌｏｂａｌｇｒａｐｔｈ（Ｓ＝１６） ８３２ ５６８

Ｕｎｅｔ＋ｇｌｏｂａｌｇｒａｐｔｈ（Ｓ＝１） ８２７ ５５６

Ｕｎｅｔ＋ｇｌｏｂａｌｇｒａｐｔｈ（Ｓ＝４） ８６１ ５７６

Ｕｎｅｔ＋ｇｌｏｂａｌｇｒａｐｔｈ（Ｓ＝８） ８６２ ５９８

Ｕｎｅｔ＋ｇｌｏｂａｌｇｒａｐｔｈ（Ｓ＝１６） ８６７ ６０７

从表中可以看出，当降低邻域点的数量时，ＯＡ
和ｍＩｏＵ都有下降的趋势，当Ｓ取１时，ｍＩｏＵ下降了
５１％。而去除了 ＵＮｅｔ架构的网络，分割性能也
呈现下降趋势，当Ｓ取１６和８时，ｍＩｏＵ分别下降了
３９％和４８％，ＯＡ分别下降了３５％和４４％。
消融试验的实验结果进一步证明了本文的方法在语

义分割任务中的优势。

同时，本文还基于池化模式的选择进行了消融

试验，分别使用最大池化、最小池化和平均池化作为

下采样策略处理数据，结果如表４所示。
最大池化在本文语义分割任务中取得了最优

效果，因为它能够更好地保留边缘特征信息。相

比之下，最小池化和平均池化未能有效保留边缘

信息，因此最大池化更符合边缘信号特征，表现

最佳。

表４　Ｓ３ＤＩＳ数据集中不同池化策略的语义分割结果
Ｔａｂ．４Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｏｎｔｈｅＳ３ＤＩＳｄａｔａｓｅｔ

Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ＯＡ ｍＩｏＵ

Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ ８６７ ６０７

Ｍｉｎｐｏｏｌｉｎｇ ８６２ ５９０

Ａｖｅｐｏｏｌｉｎｇ ８６４ ５９５

４　结　语
本文提出了一种基于拓扑感知和全局特征增强

的语义分割算法，旨在解决边缘特征提取困难和上

采样过程中细粒度特征表达不足的问题。通过构建

输入点云的邻域图拓扑，逐步下采样提取全局特征，

并在上采样阶段使用 Ｕｎｅｔ架构增强全局特征。通
过ＳｈａｐｅＮｅｔ和 Ｓ３ＤＩＳ数据集验证，本文方法在分割
性能上优于现有深度学习方法。未来将研究语义特

征的深层次关联，设计更先进的网络应对复杂点云

场景。
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