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摘 要:针对现有基于弱监督的语义分割模型无法同时顾及点云局部细节特征的高相关性和泛化性,以及特征利用

不充分的问题,以RAC-Net为基线模型,提出了多尺度局部特征融合的弱监督点云语义分割模型 WS-MLF。首先,原
始点云数据作为输入,提出了多尺度球域采样的方法 MSSM 提取多层的不同半径特征;其次,设计了特征增强模块

MFA,充分利用点邻域内的几何特征;再次,提出了注意力模块SCH-Att以增强关键通道和关键点的特征捕捉;最后,
运用解码器进行上采样,生成每个点不同的语义标签,完成语义分割任务。该模型在大规模室内场景数据集S3DIS和

ScanNet-v2上进行了实验验证,结果表明在S3DIS数据集上,标签比率为0.02%和0.06%时,mIoU分别较RAC-Net
提升了2.71%和0.54%,在ScanNet-v2数据集上,标签比率为20

 

pt时,mIoU较RAC-Net提升了1.55%。实验结果

验证了该模型在弱监督场景中对点云关键特征的良好提取能力,提升了基于弱监督的点云语义分割精度。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

weakly
 

supervised
 

semantic
 

segmentation
 

models
 

for
 

point
 

clouds,
which

 

struggle
 

to
 

balance
 

local
 

feature
 

correlation,
 

generalization,
 

and
 

feature
 

utilization.
 

This
 

paper
 

proposes
 

WS-
MLF,

 

a
 

weakly
 

supervised
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

via
 

multi-scale
 

local
 

feature
 

fusion,
 

based
 

on
 

the
 

RAC-Net
 

baseline.
 

Firstly,
 

the
 

raw
 

point
 

cloud
 

data
 

is
 

taken
 

as
 

input,
 

and
 

a
 

multi-scale
 

spherical
 

sampling
 

methods
 

(MSSM)
 

is
 

employed
 

to
 

capture
 

hierarchical
 

features
 

across
 

varying
 

spatial
 

radii.
 

Secondly,
 

a
 

multi-local
 

feature
 

aggregation
 

enhancement
 

module
 

(MFA)
 

is
 

designed
 

to
 

refine
 

geometric
 

context
 

within
 

neighborhoods.
 

Thirdly,
 

a
 

spatial-channel-fused
 

hybrid
 

attention
 

module
 

(SCH-Att)
 

is
 

proposed
 

to
 

prioritize
 

discriminative
 

channels
 

and
 

key
 

points.
 

Finally,
 

a
 

decoder
 

is
 

utilized
 

for
 

upsampling
 

to
 

generate
 

point-level
 

semantic
 

labels,
 

thereby
 

completing
 

the
 

semantic
 

segmentation
 

task.
 

The
 

proposed
 

model
 

is
 

evaluated
 

on
 

large-scale
 

indoor
 

scene
 

datasets,
 

S3DIS
 

and
 

ScanNet-
v2.

 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

on
 

the
 

S3DIS
 

dataset,
 

when
 

the
 

label
 

ratios
 

are
 

0.02%
 

and
 

0.06%,
 

the
 

mIoU
 

surpasses
 

RAC-Net
 

by
 

2.71%
 

and
 

0.54%,
 

respectively.
 

On
 

the
 

ScanNet-v2
 

dataset,
 

with
 

a
 

label
 

ratio
 

of
 

20
 

pt,
 

the
 

mIoU
 

increases
 

by
 

1.55%
 

compared
 

with
 

RAC-Net.
 

These
 

results
 

validate
 

WS-MLF's
 

effectiveness
 

in
 

extracting
 

key
 

features
 

under
 

weak
 

supervision,
 

enhancing
 

segmentation
 

accuracy.
Keywords:weakly
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aggregation
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0 引  言

  点云语义分割[1]是三维计算机视觉的一项关键任务,

广泛应用于城市建模[2]、机器人的辅助应用[3]以及跨领域

的创新应用[4]等,为现实场景理解提供技术支持。随着点

云采集设备的持续发展,近年来已构建多个涵盖不同场景
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与物体类型的大规模点云数据集[5-6],这不仅为点云语义分

割的研究提供了丰富的数据基础,也为数据标注带来了更

高的挑战。深度学习的发展为点云语义分割注入了新的活

力,并在分割精度方面取得了显著突破。
目前,基于深度学习的点云语义分割方法主要分为基于

投影、体素和原始点的方法。前两类方法是指将点云转化为

一系列规则的二维图像或三维体素的格式,利用卷积进行特

征提取,该点云转换过程会造成特征的损失,对语义分割的

精度产生影响。相比之下,直接在原始点云上进行建模的方

法能够更充分地保留点云的空间结构信息,并在复杂场景的

处理上展现出明显优势,已成为近年来的研究热点之一。

2017
 

年所提出的PointNet[7]模型,是首个直接处理原始点云

的深 度 学 习 模 型,随 后 提 出 的 PointNet+ +[8]、Point
 

Transformer[9]及Swin3D[10]等模型,有效整合了局部和全

局特征,提高了点云语义分割精度。基于原始点的点云语

义分割方法有效避免了数据格式转换过程中信息丢失的问

题,能够更完整地保留点云的几何结构特征,因此在应对复

杂三维场景时展现出显著优势。
然而,点云数据本身具有无序排列、不规则结构以及密

度分布不均等特性,同时大规模点云数据的存储与处理也

带来了计算和资源方面的压力,使得传统的全监督方法在

实际应用中面临标注成本高昂、人工消耗巨大、效率低下等

问题[11]。在此背景下,如何在标注数据有限的条件下仍能

实现高质量的语义分割成为当前研究的关键挑战之一。为

此,研究者逐渐将目光转向弱监督学习方法,尝试借助有限

的监督信息或辅助信息,实现对点云的高效语义理解,从而

缓解全监督方法在大规模应用场景下的标注负担。现有的

弱监督点云语义分割方法通过扩展弱标注信息、构建一致

性约束、设计稳健的伪标签筛选机制等手段以减弱对精确

标注的 依 赖。2022
 

年
 

Hu
 

等[12]提 出 了 SQN(weakly-
supervised

 

semantic
 

segmentation
 

of
 

large-scale
 

3D
 

point
 

clouds),利用点相关性来查询标记点的邻近点,聚合点云

更全面的局部特征,最大限度地利用弱标记信号,通过增强

局部特征的聚合提升对未标记区域的分割精度;同年Li
等[13]提出的 HybridCR(weakly-supervised

 

3D
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation
 

via
 

hybrid
 

contrastive
 

regularization)引
入了动态点云增强器为训练数据生成不同的转换,且提出

了一个混合框架整合一致性和对比约束,利用数据增强和

对比学习有效增强模型对不同数据分布的适应能力,提高

其鲁棒性和泛化能力;2024年 Wu等[14]提出的
 

RAC-Net
 

(reliability-adaptive
 

consisten-cy
 

regularization
 

for
 

weakly-
supervised

 

point
 

cloud
 

segmentation)将预测置信度和不确

定性纳入伪标签筛选以提高伪标签的可靠性,增强模型训

练;同年魏东等[15]提出的CCFE(weakly-supervised
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation
 

with
 

consistency
 

constraint
 

and
 

feature
 

enhancement)是基于RandLA-Net模型[16],引
入投影一致性损失与边界对比损失,提升了模型对噪声和

复杂场景的泛化能力,增强了边界区域分割精度;2025年

Su等[17]基于SQN[12]引入了2D视觉边界引导机制,将2D
图像中的语义边界信息投影至点云空间,对伪标签进行边

界感知修正与传播,进一步改进了伪标签的筛选机制,从而

显著减少边界区域的误标现象。近期也有研究尝试从模型

结构层面提升弱监督性能,2024年Niu等[18]基于RandLA-
Net[16]提出了一种场景一致性建模方法,通过对完整场景

与不完整场景的协同建模,增强监督信号的质量;2025年

Wang等[19]基于PointNet++[8]提出了一种多引导特征细

化方法,通过显式几何先验、邻域关系与全局原型的多重引

导,实现局部平滑与全局一致的特征优化,在稀疏标注条件

下显著提升分割精度和泛化能力。本研究延续这一思路,
从结构层面对RAC-Net进行改进。

尽管弱监督方法在一定程度上缓解了点云数据标注成

本高昂的压力,但仍存在无法同时顾及点云局部细节特征

的高相关性和泛化性、局部与全局特征交互不足以及特征

利用不充分的问题,因此提出了一种多尺度局部特征融合

的弱监督点云语义分割模型(weakly
 

supervised
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation
 

via
 

multi-scale
 

local
 

feature
 

fusion,

WS-MLF)。具体而言:1)提出了多尺度的球域采样方法

(multi-scale
 

spherical
 

sampling
 

methods,
 

MSSM),在不同

尺度下系统地采集邻域信息以增强特征多样性;2)设计了

一种多尺度局部特征聚合增强模块(multi-local
 

feature
 

aggregation
 

enhancement
 

module,MFA),将不同半径的特

征进行自适应融合增强,提升特征表述的准确性;3)提出了

融合空间-通道的混合注意力机制模块(spatial-channel-
fused

 

hybrid
 

attention
 

module,SCH-Att),利用金字塔式的

空间与通道注意力分配不同尺度特征的权重,强化局部与

全局特征的语义交互,提升模型的语义分割性能。

1 本文方法

1.1 总架构

  本文提出了一种多尺度局部特征融合的弱监督点云语

义分割模型 WS-MLF,如图1所示,其中图1(a)表示基线

模型RAC-Net,图1(b)表示 WS-MLF。

RAC-Net首先将包含有空间坐标 XYZ和颜色信息

RGB等特征的原始点云数据作为输入,使用全连接层(FC)
和数据增强层(AUG)对原始数据进行维度对齐与噪声抑

制;其次,在编码器中采用K最近邻采样方法逐层下采样,
构建高层语义特征;最后,解码器对其进行上采样,并通过

逐点分类模块对每个点生成语义标签,完成点云的语义分

割任务。

WS-MLF沿用了RAC-Net提出的基于置信度和不确

定性联合评估伪标签的机制,以确保伪标签数据的准确性

和模型训练的稳定性。在编码器中,WS-MLF采用最远点

采样方法(farthest
 

point
 

sampling,FPS)选择中心点,设计

基于多尺度球域采样方法 MSSM 的多尺度局部特征聚合
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图1 网络总架构

Fig.1 General
 

network
 

architecture

增强模块 MFA,经中心点构建多尺度局部邻域并对来自

两种不同采样半径的特征进行聚合与增强;提出融合空间-
通道的混合注意力机制模块SCH-Att对增强特征赋予不

同的权重,引导网络关注更具语义判别力的区域,用于强

化局部特征与全局语义之间的高效交互,提升了模型的分

割精度。

1.2 多尺度的球域采样方法 MSSM
  小尺度的单尺度球域采样方法聚合特征更具有关联

性,但是缺少泛化性;而大尺度的聚合特征可能会引入较

多不相关的特征,影响聚合特征的表达,因此,仅利用单一

半径的方法不能同时顾及局部特征的相关性和泛化性。
针对缩小局部特征聚合半径以增强相关性的同时,扩大聚

合半径以增强泛化性的特征提取需求,本文提出了多尺度

的球域采样方法,利用小尺度的聚合特征增强中心点周围

的强相关点的细节特征表示,并引入大尺度局部聚合特征

以增强泛化性。
首先,基于球域的多尺度采样方法 MSSM针对点云数

量庞大的问题,采用最远点采样方法获得球域采样的中心

点;其次,构建不同半径的球形邻域,捕获不同半径邻域内

的多尺度上下文信息,由于点云的密度不均匀性导致在同

半径不同位置的中心点周围的邻域点数量不同,存在以下

两种情况:

1)当球邻域中与中心点距离小于r的点超过所需的k
个时,按照点的距离进行升序排序,并选取前k 个距离最

小的点以提取对应局部特征,如式(1)所示:

q(r,k)= ‖s-s0‖ ≤r,count(s)≤k,∀s∈N  
(1)

其中,count(s)≤k表示在球邻域中选取前k个距离

小于r的点。

2)当球邻域中与中心点距离小于r的点不足所需的k
个,仅a(a<k)个时,使用K 最近邻采样方法对邻域内的

点与中心点的距离进行升序排序,选取距离中心点距离最

近的(k-a)个点进行补齐k 个,提取该半径内的局部特

征,如式(2)所示:

q(r,k)= {‖s-s0‖ ≤r,count(D(s))≤k-a,

∀s∈N} (2)
其中,D(s)表示根据球邻域内的点与中心点的距离

对邻域内的 点 升 序 排 序。若(k-a)>a,则 重 复 执 行

式(2),直至邻域内点数达k。
改进的基于多尺度的球域采样的特征提取方法能够

减少引入无关点影响聚合特征的表达,有效覆盖不同局部

细节的特征表达,同时顾及局部特征的强相关性和泛化

性,从而增强特征表达的多样性和鲁棒性。

1.3 多尺度局部特征聚合增强模块 MFA
  针对利用少量标注信息提升分割精度问题,没有标签

的点需要利用邻域内点特征进行聚合、推测,获得可靠的

语义标签信息。但是,大多数点云语义分割网络往往仅对

各点原始的语义信息进行聚合、卷积等,忽略了带有丰富

信息的点位置信息。因此本文提出了多尺度局部特征聚

合增强模块 MFA,如图2所示,在每个单层部分引入位置

信息融合模块(location
 

information
 

fusion
 

module,
 

LIF),
对不同尺度邻域特征进行层次化融合实现特征表达优化。

MFA包含3阶段(以半径r1 的邻域为例说明):

1)对原始点云数据每个采样点执行不同半径球查询

操作,利用 MSSM构建r1 尺度球型邻域,生成覆盖不同空

间范围的邻域结构。

2)LIF模块提取r1 邻域中点的几何特征信息,运用坐

标差分运算计算点间相对位置向量、欧氏距离矩阵等信

息,实现几何特征的显式表达。各半径邻域共享同一特征

增强范式,如式(3)所示:

Dk
i =di 􀅹dk

i 􀅹(di-dk
i)􀅹 ‖di-dk

i‖ (3)
其中,Dk

i 表示第i个中心点利用 MSSM 采样的k 个
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图2 多尺度局部特征聚合增强模块(MFA)
Fig.2 Multi-local

 

feature
 

aggregation
 

enhancement
 

module(MFA)

邻域点的距离特征,di 表示第i个中心点的初始XYZ几

何特征,dk
i 表示第i个中心点的k 个邻域点的初始XYZ

特征,(di-dk
i)表示第i个中心点与k个邻域点的相对位

置特征,‖di-dk
i‖ 表示第i个中心点与k个邻域点的欧

氏距离,􀅹 表示Concat连接操作。

3)特征Dk
i 经标准化处理形成增强几何特征描述符,

如式(4)所示:

rk
i =LeakyReLU(BN(Dk

i)) (4)
其中,rk

i 表示第i个中心点利用球域采样得到的k 个

邻域点聚合的几何特征,BN表示Batch
 

Normalization
 

批

量归一化层,LeakyReLU表示激活函数层。

4)增强的几何特征rk
i 与原始点云的语义特征mk

i 结

合,输入到注意力池,如式(5)所示:

fr1
i =Att(rk

i 􀅹mk
i) (5)

其中,fr1
i 表示半径为r1 邻域内点的聚合特征,mk

i 表

示第i 个中心点的k 个邻域点的语义特征,Att表示注

意力池。

5)将r2 邻域内的点特征fr2
i 与r1 邻域内的点特征fr1

i

连接,输入到 MLP和注意力池,得到增强特征 Fi,如

式(6)所示:

Fi=AttMLPfr1
i 􀅹fr2

i    (6)
其中,fr2

i 表示聚合两个不同半径尺度后的增强特征,

fr2
i 表示半径为r2 邻域内点的聚合特征,MLP表示多层感

知机。增强特征Fi 同时蕴含不同半径内的局部几何细节

与上下文信息。

1.4 融合空间-通道的混合注意力机制模块SCH-Att
  本文设计了一种融合空间-通道的混合注意力机制

SCH-Att,进一步增强多尺度特征的表达能力。该注意力

机制包括两个部分:通道注意力(channel
 

attention,
 

CA)和
空间注意力(spatial

 

attention,
 

SA),如图3所示。

图3 融合空间-通道的混合注意力机制模块(SCH-Att)
Fig.3 Spatial-channel-fused

 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

module(SCH-Att)

  首先,通道注意力[20]自适应地调整不同特征间的重要

性,学习每一维特征加权系数以强调具有显著性的特征信

息,运用全局平均池化与最大池化提取整体上下文信息,
采用共享的多层感知机(shared

 

MLP)建模通道间的相关

性,具体表示为式(7)和(8):

Smax=Share(Maxpool(Fin)) (7)

Savg=Share(Avgpool(Fin)) (8)

其中,Smax 和Savg 分别表示最大池化和平均池化的注

意力分数,Fin表示经过5层下采样模块得到的特征,Share
是共享MLP层。Smax和Savg输入到Sigmoid函数生成各通

道的权重分布,以强调重要特征通道,再将权重与原始输

入特征图Fin 对应通道进行逐元素乘法,得到特征Fc。 具

体可以表示为式(9)所示:

Fc =Sigmoid(Smax+Savg)􀱋Fin (9)
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其中,􀱋表示逐元素相乘。
其次,空间注意力利用点和点之间的相对位置关系动态

聚合空间的特征,定位需要重点关注的空间位置。如图3中

的空间注意力模块所示,先利用3个卷积核分别为3×3、5×
5、7×7的金字塔卷积操作获得不同感受野空间特征,再执行

 

Sigmoid
 

函数生成空间注意力映射,最后与原始特征图Fin 逐

元素相乘,有效提升模型在语义分割任务中的局部细节特征

表达能力和泛化能力。具体表示如式(10)所示:

Fs =Sigmoid
Conv3×3(Fin)+Conv5×5(Fin)

+Conv7×7(Fin)  􀱋Fin

(10)
其中,Conv3×3、Conv5×5 和 Conv7×7 分别表示3×3、

5×5和7×7的卷积网络。
最后,两种注意力机制特征Fc 和Fs 并联进行特征融

合,赋予特征不同的注意力权重,得到兼顾不同特征表示

和不同感受野的特征Fout并传递给解码器,增强局部上下

文信息的表达,提升对不规则几何的优化特征提取[21]。具

体可以表示为式(11):

Fout=ConvFuse(Fc+Fs) (11)
其中,ConvFuse表示1×1的卷积网络和Relu激活函

数层。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

  本 文 应 用 两 个 大 型 室 内 点 云 数 据 集 S3DIS 和

ScanNet-v2数据集进行了 WS-MLF网络的训练和测试。

S3DIS数据集是一个大规模室内3D点云数据集,包
含丰富的几何信息和颜色信息。该数据集提供了丰富的

室内环境数据,包括6个不同建筑的空间,如办公室、会议

室和大厅等,涵盖了多个室内环境以及13个不同类别,包
括墙壁、地板、桌子等常见的室内物体。由于区域5与其

他区域的数据集不在同一个建筑中,场景中的物品有一定

的差异性,所以本文选取区域5作为测试数据集,这样可

以更准确地测试网络语义分割的鲁棒性和泛化能力。

ScanNet-v2数据集提供了高质量的3D点云数据和对

应的彩色图像。该数据集包含1
 

513个室内场景,涵盖了

各种不同的室内 环 境,如 客 厅、厨 房 和 浴 室 等,包 括 了

20种物体类别,如墙壁、地板和沙发等。选取了其中的

312个场景进行测试,其余场景用于训练。

2.2 环境配置以及评估指标

  本文实验环境基于 Ubuntu
 

20.04,显卡是
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,内存是24
 

GB,搭载CUDA11.3,使用

Torch1.11.0和Python3.8。批大小设置为2,初始学习率

是0.01,训练轮次设置为100,使用SGD优化器。
本文 实 验 的 评 估 指 标 是 总 体 准 确 率 (overrall

 

accuracy,
 

OA)
 

和 平 均 交 并 比 (mean
 

intersection
 

over
 

union,
 

mIoU)。OA指正确预测的类别数占需预测类别总

数的百分比;交并比指预测区域和实际区域的交集与预测

区域和实际区域的并集的比值,重复计算各个类别的IoU,
最后取其平均值即为mIoU,如式(12)和(13)所示:

OA =
1
N∑

C

i=1
TPi (12)

mIoU =
1
C∑

C

i=1

TPi

TPi+FPi+FNi
(13)

其中,N 表示样本的总数;C 表示分割类别的数量;

TP 表示正确预测为正例样本的点数,TN 表示正确预测

为反例样本的点数,FP 表示错误预测为正例样本的点数,

FN 表示错误预测为反例样本的点数。

2.3 对比试验

  1)
 

S3DIS数据集对比实验

本文方法 WS-MLF与现有的先进弱监督点云语义分

割方法进行对比,表1展示了不同方法在S3DIS数据集区

域5上得到的结果。当标签比率为100%和0.1%时,现有

方法的
 

mIoU
 

分别可达到63.73%
 

和63.40%;而本文提

出的
 

WS-MLF
 

模型在标签比率大幅降低 至0.06%和

0.02%时,mIoU仍分别可达59.25%和57.85%,相较于

基线网络RAC-Net分别提升了2.71%和0.54%,并且超

过 Wang等[19]所提出的网络0.05%,充分体现了在极低标

注比例下的显著竞争优势。图4中展示了 WS-MLF和

  
表1 不同方法在S3DIS数据集的区域5上的

分割精度对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

region
 

5
 

of
 

the
 

S3DIS
 

dataset

标签比例/% 方法 OA/% mIoU/%

100
PointNet[7] - 41.10

RandLA-Net[16] 86.70 63.00
SQN[12] - 63.73

0.10
RandLA-Net[16] - 52.90
SQN[12] - 61.41

PointMatch[22] - 63.40

0.06

OTOC[23] - 55.30
DAT[24] - 58.50
RAC-Net[14] 84.99 58.71
WS-MLF(本文) 85.55 59.25

0.03 PA-Net[25] 80.90 51.60

0.02

OTOC[23] - 50.10
DAT[24] - 56.50

PointMatch[22] - 55.30
RAC-Net[14] 83.00 55.14
Wang[19] - 57.80

WS-MLF(本文) 85.26 57.85

  注:“-”表示原论文未公开该数据。加粗表示在同一

标签比率时,性能最高。
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图4 S3DIS
 

Area-5数据集各类别的分割精度

Fig.4 Segmentation
 

accuracy
 

for
 

each
 

category
 

of
 

S3DIS
 

Area-5
 

dataset

RAC-Net在S3DIS数据集区域5上各类别的分割精度,其
图4(a)表示的是标签比率为0.06%的结果,图4(b)表示

的是标签比率为0.02%的结果,可以看出在0.06%的设置

下,WS-MLF在门、沙发和书柜等类别都得到了较高的分

割精度;在0.02%的设置下,WS-MLF在墙、板和杂物等类

别都得到了较高的分割精度。
从定性角度分析,WS-MLF和RAC-Net网络在0.02%标

签率的弱监督下的分割结果可视化如图5所示,图5(a)为输

入点云,图5(b)为参考标准,图5(c)为RAC-Net的分割结果,

图5(d)为WS-MLF的分割结果。由上至下是来自区域5的

5个不同的房间,分别是房间1~5。虚线框表示 WS-MLF相

较于RAC-Net表现更好的部分。对这5个房间的分割过程

中,RAC-Net错误地将房间1内的杂物划分为窗户、窗户间的

墙壁连接处错分为窗户、房间2内的大面积墙壁错分为柱子

以及房间3内的桌子上的小型杂物被错误划分为其他物体

等。而WS-MLF在以上所述的位置都取得了较好的分割效

果,对其错误分割都有一定的改进。相较于RAC-Net,WS-
MLF在细节和大面积部分的分割性能都有所改进。

图5 0.02%标签率下S3DIS数据集区域5上的分割结果可视化对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

visualization
 

of
 

segmentation
 

results
 

on
 

region
 

5
 

of
 

S3DIS
 

dataset
 

at
 

0.02%
 

labeling
 

rate

  本文方法 WS-MLF和基线网络RAC-Net在0.06%
标签率下的分割结果可视化如图6所示,其中虚线框框出

的部分表示 WS-MLF相较于基线网络表现更好的部分。
在对5个房间的分割过程中,RAC-Net错将房间1内的椅

子分割为桌子、房间2内的门错分为墙、房间3内的与墙连

接部分的书柜错分为墙、房间4内的墙角处的杂物错分为

墙以及房间5内的杂物错分为书柜等。而 WS-MLF在上

述位置都展现了显著的优越性,有较好的分割表现。可

见,相较于RAC-Net,WS-MLF在大面积事物以及细节部

分的分割效果都有一定的改进。

2)ScanNet-v2数据集对比实验

ScanNet-v2测试集上的对比实验结果如表2所示。
从表2可以看出,在20

 

pt的标签比率下,本文提出的 WS-
MLF模型相较于基线网络RAC-Net的mIoU提升了1.55%,
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图6 0.06%标签率下S3DIS数据集区域5上的分割结果可视化对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

visualization
 

of
 

segmentation
 

results
 

on
 

region
 

5
 

of
 

S3DIS
 

dataset
 

at
 

0.06%
 

labeling
 

rate

表2 不同方法在ScanNet-v2数据集上的分割精度对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

ScanNet-v2
 

dataset

标签比率 方法 OA/% mIoU/%

100%

Pointnet++[8] - 33.90
PointCNN[26] - 45.80
KPConv[27] - 68.40

MinkowskiNet[28] - 73.60

1%
PSD[29] - 54.70
Niu[18] - 51.42

0.10%

SQN[12] - 56.90
PointMatch[22] - 68.80
Niu[18] - 43.46
Wang[19] - 57.40

20
 

pt

CSC_LA_SEM[30] - 53.10
Viewpoint_BN_LA_AIR[31] - 54.80
PointContrast_LA_SEM[32] - 55.00

DAT[24] - 55.20
MIL-derived

 

transformer[33] - 54.40
RAC-Net[14] 80.56 54.09
WS-MLF(本文) 83.70 55.64

  注:“-”表示原论文未公开该数据。加粗表示在同一

标签比率时,性能最高。“20
 

pt”表示使用官方给定的20个

标注点作为稀疏标签来训练模型。

其分割精度已超过
 

1%
 

标签比率下的结果,展现出优异的

弱监督性能。进一步对比可见,在0.1%标签比率下,Niu

等[18]和 Wang等[19]提出的方法 mIoU分别为43.46%和

57.40%,而 WS-MLF在低于其标注比率的情况下仍取得

较高精度,显示出在极低标注条件下的明显竞争优势。

ScanNet-v2测试集在20
 

pt标签比率时各类别的分割精度

如图7所示,可以看出本文方法 WS-MLF在门、柜台、浴帘

和厕所等类别上展现出了较高的分割效果。

图7 ScanNet-v2数据集各类别的分割精度

Fig.7 Segmentation
 

accuracy
 

for
 

each
 

category
 

of
 

ScanNet-v2
 

dataset

将RAC-Net与本文方法 WS-MLF在ScanNet-v2测

试集上进行可视化的对比,如图8所示,虚线框表示 WS-
MLF比RAC-Net分割效果好的部分。可以看出,在对由

上至下的5个不同房间分割过程中,RAC-Net将房间1和

3内的未分类的其他家具错分为椅子、墙和地板、房间2内

的外形相似的柜子和柜台混淆、房间4内的门错分为墙、
房间5内的桌子错分为书桌等。而 WS-MLF对上述的部

分都有一定改善,利用 MSSM方法增强了对细节部分特征

的提取,获得比RAC-Net更准确的分割结果。
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图8 20
 

pt标签率下ScanNet-v2数据集上的分割结果可视化对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

visualization
 

of
 

segmentation
 

results
 

on
 

ScanNet-v2
 

dataset
 

at
 

20
 

pt
 

labeling
 

rate

2.4 消融实验

  为了定量评估本文提出模块的有效性,对 MSSM、

MFA和SCH-Att模块的不同组合进行了消融实验。将

S3DIS数据集区域5划分为测试集,其他区域作为训练集,
在标签比率为0.02%的条件下进行测试,结果如表3所

示。1)方法1对应的是基线网络RAC-Net,其利用K最近

邻采样方法进行点云 下 采 样,在 区 域5的 mIoU 达 到

55.14%。K最近邻采样忽略几何结构,在非均匀区域选

择较远的邻域点,破坏了局部特征的一致性。2)方法2利

用本文提出的 MSSM 替代基线中的 K最近邻采样后,模
型在区域5的mIoU提升至57.26%。基于最远点采样的

中心点选择,实现了对点云的更均匀覆盖;多尺度球域采

样利用不同半径范围,提取与中心点紧密相关的局部特

征,有效保持了物体的几何细节,增强了特征的表现力和

泛化能力。3)方法3引入多尺度局部特征聚合增强模块

MFA,使得网络在区域5的mIoU提升至57.60%,得益于

MFA引入了各点的位置信息,获取的点云特征更加丰富,
增加了网络训练的可用信息,缓解由于弱监督带来的有效

信息不足的缺点。4)方法4引入融合空间-通道的混合注

  
表3 不同模块在S3DIS数据集区域5上的分割精度对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

segmentation
 

accuracies
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

region
 

5
 

of
 

the
 

S3DIS
 

dataset

方法 MSSM MFA SCH-Att mIoU/%

1 × × × 55.14

2 √ × × 57.26

3 √ √ × 57.60

4 √ √ √ 57.85

意力机制模块SCH-Att,使得网络在区域5的 mIoU达到

57.85%,其中的通道注意力机制可以增强某些重要通道

的特征表达,金字塔形的空间注意力机制可以利用不同大

小的卷积核覆盖不同的感受野,提高细节特征的表达能力

和泛化性,结合二者提升网络的分割性能。

3 结  论

  弱监督点云语义分割利用少量的真实标签训练,对物

体进行语义分割,该方法很大程度上降低了标注成本,提
升了数据的利用率。针对现有方法无法同时顾及点云局

部细节特征的高相关性和泛化性以及特征利用不充分的

问题,本文基于RAC-Net,提出了一种多尺度局部特征融

合的弱监督点云语义分割方法 WS-MLF。首先,提出了多

尺度球域采样方法 MSSM 构建层次化邻域结构并进行特

征提取,增强了点特征间的强关联性和泛化性;其次,设计

了局部特征聚合增强模块 MFA,深度挖掘邻域内的几何

信息,缓解了聚合过程中特征利用不充分的问题;最后,提
出了融合空间-通道的混合注意力机制模块SCH-Att,利用

动态权重分配增强关键信息的表达能力,提升局部上下文

信息的表达,从而得到更准确的语义分割结果。基于大规

模室内场景数据集的语义分割实验结果表明,相较于基线

方法RAC-Net,在S3DIS数据集上标签率为0.02%时提高

了2.71%,标签率为0.06%时提高了0.54%,在ScanNet-
v2数据集上标签率为20

 

pt时提高了1.55%,以上结果验

证了本文方法的有效性。针对边缘区分不清晰和算法效

率不高的局限性,未来拟结合边缘损失函数改善边缘分割

问题以及模型的轻量化,提升模型的训练效率和推理

速度。
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