
基于图卷积神经网络的点云语义分割综述

黄海新, 蔡明启, 王钰瑶

引用本文

黄海新, 蔡明启,  王钰瑶.  基于图卷积神经网络的点云语义分割综述[J ] .  计算机科学,  2024,  51(6A) :

230400196-7.

HUANG Haixin, CAI Mingqi, WANG Yuyao. Review of Point Cloud Semantic Segmentation Based on

Graph Convolutional Neural Networks [J]. Computer Science, 2024, 51(6A): 230400196-7.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向产线AI 质检的少样本评测方法研究和验证

Study and Verification on Few-shot Evaluation Methods for AI-based Quality Inspection in Production

Lines

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700086-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700086

基于BERT和CNN的药物不良反应个例报道文献分类方法

Literature Classification of Individual Reports of Adverse Drug Reactions Based on BERT and CNN

计算机科学, 2024, 51(6A): 230400049-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230400049

结合图卷积神经网络和集成方法的推荐系统恶意攻击检测

Malicious Attack Detection in Recommendation Systems Combining Graph Convolutional Neural

Networks and Ensemble Methods

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700003-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700003

DUWe:动态未知词嵌入方法在Web异常检测中的应用

DUWe:Dynamic Unknown Word Embedding Approach for Web Anomaly Detection

计算机科学, 2024, 51(6A): 230300191-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300191

一种基于谱图SI FT的同源频谱监测数据判定方法

Method for Homologous Spectrum Monitoring Data Identification Based on Spectrum SIFT

计算机科学, 2024, 51(6A): 230300177-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300177

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400196
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230400196
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700086
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700086
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400049
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230400049
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700003
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700003
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300191
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300191
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300177
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300177


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０４００１９６

基金项目:国家自然科学基金(６１６７２３５９)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１６７２３５９)．
通信作者:黄海新(huanghaixin＠sylu．edu．cn)

基于图卷积神经网络的点云语义分割综述

黄海新 蔡明启 王钰瑶
沈阳理工大学自动化与电气工程学院　沈阳１１０１５９
　
摘　要　随着点云在自动驾驶、地图测绘和矿山测量等领域的广泛应用,人们愈发关注这种蕴含丰富信息的数据表示形式.点

云语义分割作为点云数据处理的重要手段,因具有极高的研究价值和应用前景而受到广泛关注.由于点云所具有的置换不变

性和旋转不变性等特点,传统的卷积神经网络无法直接处理不规则的点云数据,而图卷积神经网络却可以使用图卷积算子直接

提取点云特征,逐步成为当前点云分割领域的研究热点.虽已有综述性文章对点云分割方法做出总结,但这些文章对图卷积的

介绍较为粗略.因而对近几年基于图卷积的点云分割方法进行了分析和归类,总结每类方法的研究思路和特点;然后,介绍了

一些在点云语义分割领域中主流的点云数据集和评价指标,并对提及的分割方法的实验结果进行对比;最后,对各类方法的发

展方向进行了展望.
关键词:语义分割;点云;图卷积神经网络;深度学习;计算机视觉
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ReviewofPointCloudSemanticSegmentationBasedonGraphConvolutionalNeuralNetworks
HUANGHaixin,CAIMingqiandWANGYuyao
SchoolofAutomationandElectricalEngineering,ShenyangLigongUniversity,Shenyang１１０１５９,China

　
Abstract　Aspointcloudsarewidelyutilizedinvariousfieldssuchasautonomousdriving,mapmaking,andminingmeasureＧ
ment,thereisagrowinginterestinthisdatarepresentationthatcontainsrichinformation．Pointcloudsemanticsegmentation,as
animportantmeansofpointclouddataprocessing,hasattractedwideattentionduetoitshighresearchvalueandapplication

prospects．Duetothecharacteristicsofpermutationinvarianceandrotationinvarianceinpointclouds,traditionalconvolutional
neuralnetworkscannotdirectlyprocessirregularpointclouddata,butgraphconvolutionalneuralnetworkscanusegraphconvoＧ
lutionoperatorstodirectlyextractpointcloudfeatures．Therefore,thispaperprovidesadetailedreviewofrecentpointcloudsegＧ
mentationmethodsbasedongraphconvolution．Themethodsarefurtherdividedaccordingtothetypeofgraphconvolution,and
representativealgorithmsineachcategoryareintroducedandanalyzed,summarizingtheresearchideasandadvantagesanddisadＧ
vantagesofeachmethod．Then,somemainstreampointclouddatasetsandevaluationmetricsinthefieldofpointcloudsemantic
segmentationareintroduced,andtheexperimentalresultsofthementionedsegmentationmethodsarecompared．Finally,thedeＧ
velopmentdirectionofvariousmethodsisdiscussed．
Keywords　Semanticsegmentation,Pointclouds,Graphconvolutionneuralnetwork,Deeplearning,Computervision
　

１　引言

近年来,随着深度学习的不断发展,点云被广泛应用于汽

车自动驾驶、人工智能、生物遥感等领域.点云作为三维空间

信息的主要描述方式,比二维数据包含更加丰富的几何、形状

和比例信息.

针对点云数据的不规则性,处理方法分为间接分割方法

和直接分割方法.其中,间接法采用将点云数据转换为体素

化或多视图形式的方式,以易于处理的规则形式来提取特征.

然而,这种方法无法避免信息丢失的问题.而直接法则是直

接对点云数据进行操作,保留原始点的内在信息,有效降低了

信息损失.直接法包括基于点[１Ｇ２]、基于循环神经网络[３]、基

于图卷积、基于无监督、基于优化 CNN 等方法.图卷积神经

网络(GraphConvolutionNeuralNetwork,GCN)[４]直接对点

进行处理,将每个点视为图的顶点,与邻域点生成图的有向

边,在空间域或频谱域中学习点云特征,适合处理非欧几里得

数据.本文总结了各种点云语义分割的图卷积方法,将其划

分为频谱域图卷积、空间域图卷积、图注意力卷积、深度图卷

积、扩展图卷积以及其他常见的方法.

本文旨在对近年来基于图卷积方法的点云分割技术进行

总结,对新提出的分割方法进行分类与归纳;同时介绍常见的

公开数据集和评估指标,探讨点云语义分割中存在的问题,并
提出相应的建议.

２　基于图卷积神经网络的点云分割法

２．１　频谱域图卷积方法

基于频谱域的图卷积神经网络模型在频谱域中定义图卷

积[５],从而实现对图信号的滤波.卷积层在该类网络中扮演
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了滤波器的角色,通过对图卷积层的过滤,降低噪声对信号分

类结果的影响.该方法的关键在于对图拉普拉斯矩阵进行特

征分解,以描述图的连通性.

Wang等[６]在 PointNet＋ ＋[２]的 基 础 上 提 出 了 LSGCN
(LocalSpectralGraphConvolutionNetwork),用递归聚类谱坐

标的方式代替池化操作,在局部图上结合谱图卷积,聚合图节

点处的特征,克服了前者忽略相邻点的相对布局及其特征的限

制.这种新结构为无序点云特征提取任务提供了一种解决方案.

固定的图拉普拉斯矩阵无法代表学习过程中动态图的结

构.为了解决该问题,Te等[７]提出了一种正则化图卷积神经

网络(RGCNN),如图１所示.该网络使用点云的基础几何信

息(点的坐标和法线)作为特征,采用了基于切比雪夫多项式

近似的 GCNN 框架,结合数据驱动和模型驱动的方法,设计

了三层具有高阶切比雪夫多项式的 GCNN.在每一层,通过

更新相应特征的拉普拉斯矩阵,并自适应地动态更新图结构,
实现了计算复杂度明显降低,性能极具竞争力的效果.

图１　RGCNN网络结构图

Fig．１　DiagramofRGCNNnetworkstructure

　　Lu等[８]提出了一种新型的点云处理网络PointNGCNN,
其灵感源于二维图像分析中使用图卷积提取特征的方法.该

网络使用 K最近邻(KNN)方法在每个点的邻域内构建邻域

图,该图反映了领域点之间的关系.为了提取更多的邻域特

征,PointNGCNN使用Chebyshev多项式作为邻域图滤波器,
而不是传统的多层感知机(MLP).Li等[９]提出了一种名为

双滤 波 器 图 卷 积 网 络 (DoubleFilterGraphConvolutional
Network,DFGCN)的点云分割方法,其中第一个滤波器被应

用于原始点云,旨在消除噪声并优化图结构以减少计算量.
第二个滤波器则使用切比雪夫多项式逼近卷积操作,采用低

通滤波思想进行计算优化.该网络可以解决利用体素进行点

云分割会导致信息丢失从而影响分割精度的问题,具有较强

的鲁棒性和广泛性.需要注意的是,当图结构发生变化时,需
要重新构建拉普拉斯矩阵.

２．２　空间域图卷积方法

基于空间域的图卷积方法通过在点云中构建图结构,直

接从节点之间提取丰富的特征信息,有效减少了空间信息

损失.

DGCNN[１０]采用了基于图卷积网络的思想,构建了局部

邻域图,并在相邻点之间的连接上应用了边缘卷积(EdgeＧ
Conv)以提取局部几何特征.在每个特征层中,通过重新应

用近邻算法来计算采样点的邻域并更新图模型,这样可以更

好地让信息在相似的结构之间传播,从而加快局部语义信息

的学习并有效地提高网络性能.

Zhang等[１１]采用DenseNet的思想,在DGCNN网络的基

础上,通过级联不同层次的特征,获得了更丰富的边缘向量,
并将转换网络删除以缩小网络规模;不同于PointNet[１],为了

捕获局部特征,使用 KNN 进行邻域搜索,并利用 MLP对邻

域内的点特征进行聚合提取,以此提出了链接动态图卷积网

络(LinkedDynamicGraphCNN,LDGCNN),如图 ２ 所示.
相比于 DGCNN网络,LDGCNN 减小了模型尺寸,提高了网

络的性能.

图２　LDGCNN网络结构图

Fig．２　DiagramofLDGCNNnetworkstructure
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　　Chen等[１２]提出一种新的融合距离和方向的图卷积神经

网络(DDGCN),该网络基于点云的相似度矩阵构造动态邻域

图,使用多个多层感知器来提取局部特征,并提出一种新的结

合中心损失的损失函数,使点云数据中的类内数据更紧凑,类
间的间距大于类内间距.Wang等[１３]为解决特征的各向同

性,提 出 了 亲 和 点 图 卷 积 网 络 (AffinityＧPointGCN,APＧ
GCN).该方法利用每对点之间的特征来定义点之间的亲和

性,建立带有亲和信息的图,并在图的顶点和边之间进行边缘

条件卷积,以获得更强的邻域信息.实验证明,APＧGCN学习

到了更合理的特征,显著提高了点云语义分割的性能.

２．３　图注意力卷积方法

Chen等[１４]提出了GAPNet(GraphAttentionBasedPoint
NeuralNetwork),其中利用注意力感知空间变换网络保持点

云在某些变换下不变;提出了自注意和相邻关注机制,允许

GAPLayer层通过考虑自几何信息和与相邻点的局部相关性

来计算关注系数,允许并行处理来自不同表示空间的特征,并
在邻点上构建注意力池化层以进一步聚合特征提取能力;此
外,他们在多图特征的相邻信道上定义了注意力池化层以提

取局部特征,从而增强了网络的鲁棒性和性能.

Wang等[１５]借鉴注意力机制的思想,提出了图注意力卷

积(GraphAttentionConvolution,GAC)方法,该方法在分配

注意力权重时考虑了邻点和特征通道之间的关系.相比于

GAT,GAC结合了邻点之间的局部空间关系,这在三维分析

中具有重要意义.同时,注意力权重的分配不仅取决于邻点

的空间位置,还取决于动态学习特征的生成.此外,GAC基

于点的空间邻域设计,保留了标准卷积的权重共享和局部性.

GACNet网络结构简单,能够捕获点云的结构化特征以进行

细粒度分割,并避免特征污染,在点云目标的边缘分割任务中

表现出良好的效果.
先前的方法通常使用最大池化策略来实现对称函数,但

这种方法只能聚合最重要的特征,而丢弃大量包含丰富几何

信息的特征.为解决这个问题,Jing等[１６]提出了一种名为注

意力图神经网络(AttentionＧbasedGraphNetwork,AGNet)的
方法,如图３所示,并设计了一种基于注意力池化策略的特征

提取模块(AGM).在局部区域中,AGNet使用该模块构建

拓扑结构,提取不同距离的空间信息,并利用注意力池化操作

聚合重要特征,从而增加接受野,丰富点云局部信息.因此,
该模型可以聚合更多信息,更好地表示不同的点云特征.

图３　AGNet网络结构图

Fig．３　DiagramofAGNetnetworkstructure

　　Zhai等[１７]提出了一种交互式注意力图卷积网络(InterＧ
activeAttentionGraphConvolutionNetwork,IAGC),专注于

通过交互式注意机制捕获局部特征.该方法由区域简化双重

注意力网络和全局图卷积网络组成.通过构造超点图,该方

法最大程度地保留了每个超点内的物体特征,同时有效降低

了计算复杂度,并且可以显著扩展感受野,获得更丰富的信

息.同时,该方法提出了一种双重注意模块(IAGＧMLP),结
合了跨位置和跨通道的注意机制,用于学习超点中的高级特

征.此外,IAGC网络采用一种称为 GRU的 RNN架构,在整

个超级节点集上执行,以提取全局上下文信息,更新局部嵌入

并促进最终的语义分割推理.
为充分提取采样中心点与其相邻点之间的深层特征

关系,Deng等[１８]根据模型的损失值调整采样权值,设计了

一种基于 FPS的加权采样方法,平衡了网络对各种采样数

据的提取能力.在特征编码过程中引入了采样中心点邻

域空间的关 系 学 习,使 用 注 意 力 模 型 来 区 分 特 征 的 重 要

性,并使用混合池化方法对全局特征与局部特征进行聚合

和传输.

２．４　深度图卷积方法

当网络层数增加时,会出现梯度消失和过度平滑的问题,
这与CNN深度增加时出现的问题相似.将 CNN 领域中残

差连接、密集连接和扩张卷积等经典神经网络模块应用于图

卷积网络中,是一种有效的解决深层网络梯度问题的方法.

DeepGCNs[１９]是这方面的代表性工作,通过引入这些模块,增
加了 GCNs的感受野,在点云分割任务中表现出色,即使在只

有少量邻近点的情况下也能获得优异的性能.为了进一步增

强聚合函数的效果,Li等提出了广义聚合网络(GEN)作为

DeeperGCN[２０]的核心组成部分.该方法定义了一种通用特

征聚合函数,可将 mean和 max等特征聚合操作覆盖到广义

空间中,可以不断学习优化.同时,该方法还改进了图跳跃连

接并提出了一种新的图归一化层,增 强 了 GCNs的 能 力.

DeepGCNs的网络结构如图４所示.
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图４　DeepGCNs网络结构图

Fig．４　DiagramofDeepGCNsnetworkstructure

　　Wang等[２１]提出了 DeepGCNsＧAtt模型,使用 ResGCN
作为图卷积网络的主干块,通过 MLP进行特征融合,并利用

空间注意力模块和通道注意力模块在点云中主动学习全局特

征,以取代最大池化层.在相同层数下,DeepGCNsＧAtt在空

间复杂性和计算复杂性等方面表现出优异的结果,并具有良

好的采样密度变化鲁棒性.另外,为了降低 DeepGCNs结构

的计算成本和运行延迟,He等[２２]提出了一种新的框架 AgiＧ
leGCN,使用结构化剪枝压缩和加速具有残差连接的深层

GCN模型.该网络针对深度 GCN 的每个残差结构,分别对

卷积层的输入和输出通道进行通道采样和填充,以显著减少

浮点运算(FLOPs)和参数数量.

２．５　扩张图卷积方法

在点云语义分割任务中,局部特征的提取对于提高分割

准确性至关重要.为此,Engelmann等[２３]提出了一种基于扩

张卷积的点云分割网络,称为扩张点卷积(DPC)网络.DPC
网络使用扩张卷积操作来增加感受野范围,以充分提取局部

特征.

为了更好地利用点云的局部细粒度特征,DGANet[２４]引

入了局部扩张图来为每个输入点构建一种远程空间相关性,
并能够访问具有远程依赖关系的局部点的几何信息.DGAＧ
Net还设计了扩张图注意力模块(DGAM),它嵌入了一种新

的偏移Ｇ注意力机制,能够动态地学习局部注意力特征,并利

用注意力池化机制捕获最重要的局部几何信息.这种策略扩

大了感受野,丰富了局部特征信息,从而使最终聚合的特征更

能代表点云的局部区域.
在点云分割任务中,局部特征提取是提高分割精度的关

键因素之一.为此,Wang等[２５]提出了一种局部特征聚合模

块(DNE)用于扩张邻近图的分割网络(DNNG),如图５所示.

DNE模块使用局部特征编码、注意力池化和扩张残差块,提
取随机采样点的特征,并利用共享的多层感知器进行上采样

和编码,最终得到语义分割结果.该网络通过相同数量的神

经网络参数来扩大邻域范围,以增加接受域,提取更多的几何

信息.Wang等将该模块应用于RandLAＧNet和PointTransＧ
former中进行评估,实验证明该方法具有稳定的优势.

图５　DNNG网络结构图

Fig．５　DiagramofDNNGnetworkstructure

　　通用点云分割网络中,使用固定 KNN 搜索邻近点的

方式计算接受场,限制了接受场范围只能覆盖单一区域,无法

捕捉多尺度局部关系,因此无法学习空间结构相似的点间关

系.此外,多感受野特征的表达受到感受野大小唯一性和计

算依据唯一性的限制.为解决这些问题,Mao等[２６]提出了

DGFAＧNet网络,该网络使用 DGConv获取不同尺度的感受
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野,并根据预设的膨胀率捕获不同感受区域的膨胀图.此外,

DGFAＧNet提 出 了 基 于 DGConv 的 膨 胀 图 特 征 聚 合 模 块

(DGFA),以解决相似区域的错误分类问题,并提出了多基聚

合损失(MALoss)驱动的金字塔解码器,以不同分辨率的点

集作为计算基础,从而实现了利用多层次接受场信息的效果.

实验证明,DGFAＧNet显著提高了具有相似空间结构类别的

分割性能,并为捕获多尺度特征提供了新的思路.

２．６　其他方法

Landrieu等[２７]在 SPG网络中引入了超点(SuperPoint,

SP)图的概念.SPG采用无监督的方式将点云划分为几何上

均匀的元素,使用超点表示大规模点云,从而极大地减小了处

理大规模点云的计算压力.针对海量数据,Geng等[２８]提出

了一种局部嵌入超点图(LEＧSPG)的结构表示算法,将点云表

示为简洁的图,同时通过局部空间嵌入保留数据固有的拓扑

结构,并 在 上 下 文 分 割 过 程 中 使 用 门 控 积 分 图 卷 积 网 络

(GIGCN)对图分割.在 GIGCN中,为防止梯度消失或爆炸,

每一层的门控循环单元的隐藏状态使用一种称为门控隐藏状

态集成(GHSI)的新层进行集成,通过让损失函数直接访问每

一层来增强反向传播,并全面吸收不同层的特征,使网络产生

更平滑的决策边界,防止过拟合问题.

Li等[２９]提出了一种泰勒Ｇ高斯混合模型(TGNet),旨在

提取输入点云与其相邻坐标或特征之间的高级几何相关性,

并应用于点云语义分割.TGNet使用 TGConv进行局部卷

积操作,通过一系列滤波器对局部邻点特征和几何特征进行

参数化.其中,几何特征是从由高斯加权泰勒核函数族表示

的局部坐标中提取的,可用于提取邻点之间的几何相关性,以

提高语义分割性能.

为了解决标准卷积在点云分割任务中无法区分三维点之

间的特征对应关系,特征学习能力具有局限性的问题,Wei
等[３０]提出了自适应图卷积(AdaptConv).该方法根据点特征

动态生成自适应核,以更灵活的方式塑造几何特征,而不再使

用固定的内核来捕捉点之间难以区分的对应关系.实验证明

该网络具有更高的分割精度,并可与现有的图 CNN 集成,通

过用自适应内核替换现有内核来提高性能.

Yang等[３１]将特征空间中的条件随机场(CRF)引入点云

分割任务,以捕捉特征结构,提高特征的表示能力.他们使用

二次能量模型对点云特征进行建模,并将求解过程描述为一

个消息传递图卷积.他们基于所提出的连续 CRF图卷积

(CRFConv)构建了一个端到端网络,并将CRFConv嵌入在解

码器中,以恢复编码阶段丢失的高级特征细节,从而增强网络

的定位能力,有利于点云分割任务的实现.

３　数据集与评价指标

设计合理的数据集和评价指标对于训练复杂的分割网络

是不可或缺的,能够对网络的分割性能进行比较评估,推动网

络架构改进,提出新方法.

３．１　数据集

KITTI数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国

技术研究院联合创办,每张图像最多包含１５辆车和３０个行

人,整个数据集由３８９对立体图像和光流图,３９．２km 视觉测

距序列以及超过２０００００三维标注物体的图像组成.

S３DIS数据集在２０１６年由斯坦福大学开发,是一个大型

的３D室内数据集,包含６个区域２７２个房间,共１３种类别,

扫描面积超过６０００m２,数据量超过７亿,并包含深度和xyz
坐标等信息.

ScanNet数据集在２０１７年由斯坦福大学、普林斯顿大学

以及德国慕尼黑工业大学共同研发,是由 RGBＧD视频组成的

室内场景数据集,包含１５１３个采集场景数据,应用于点云分

类分割和CAD模型检索等任务.

Semantic３D数据集是在２０１７年由瑞士苏黎世联邦理工

大学开发的室外数据集,包含８个类别１５个大型点云,所扫

描的场景包括教堂、街道、广场等,超过４０亿个点,为当前最

大点云户外场景分割数据集.

SemanticKITTI数据集在２０１９年由德国波恩大学开发,

是一个自动驾驶场景中语义分割的数据集.为KITTIVision

Benchmark的LiDAR数据提供逐点label.它基于里程计任

务数据,并提供２８类的标注信息.

Nuscence数据集由１０００个场景组成,每个场景长度为

２０s,包含了各种各样的情景.关键帧经过手工的标注,每一

帧中都有了若干个注释,标注的形式为boundingbox,不仅标

注了大小、范围,还有类别、可见程度等.

TorontoＧ３D数据集为加拿大多伦多 MLS系统获取的用

于语义分割的大型城市户外点云数据集.该数据集覆盖了大

约１km 的点云,由大约７８３０万个点和８个标记的对象类

组成.

３．２　评价指标

评价指标用于比较点云语义分割效果,包含总体精度

(OverallAccuracy,OA)、平 均 分 类 精 度 (Mean Accuracy,

mAcc)、均交并比(meanIntersectionoverUnion,mIoU)和平

均精率(meanAccuracyPrecision,mAP)等.具体公式如表１
所列.

表１　常用的评价指标

Table１　Commonevaluationindicators

Indicators Formula

Accuracy Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

mAcc mAcc＝ １
C＋１　 ∑

n

i＝０
Acc

IoU IoU＝ TP
TP＋FP＋FN

mIoU mIoU＝ １
C＋１　 ∑

c

i＝０
IoU

OA OA＝ １
N ∑

C
TPi

AP AP＝ １
C ∑

C

１
|thresholds|∑

i

TP(i)
TP(i)＋FP(i)( )

mAP mAP＝ １
C ∑

C

i＝１
APC

其中,N 表示总样本数;C表示分割类别数;TP,TN,FP
和FN 分别表示真阳性真阴性、假阳性和假阴性.

４　点云语义分割方法精度对比

本文将模型在３个公开数据集上的分割结果进行比较,
如表２所列,“－”表示网络模型未提供该数据集的相应结果.
从表中可以看出,S３DIS数据集使用最为广泛,在此数据集上
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使用自适应图卷积的 AGConv精度最好;该网络在 ShapＧ eNetPart数据集上也有不俗表现.

表２　不同方法的分割模型在公开数据集上的分割结果

Table２　Segmentationresultsofdifferentmethods’segmentationmodelonpublicdatasets
(％)

Method Model
S３DIS

mIoU OA
ShapeNetPart

mIoU OA
Semantic３D

mIoU OA

Spectral
Domain

LSGCN[６] － － ８５．４０ － － －
RGCNN[７] － － ８４．３０ － － －

PointNGCNN[８] － ８７．３０ ８５．６０ － － －
DFGCN[９] － － ８０．３８ － － －

SpatialDomain

DGCNN[１０] ５６．１０ ８４．１０ ８５．２０ － － －
LDGCNN[１１] － － ８５．１０ － － －
DDGCN[１２] ６２．８０ ８５．９０ ８６．２０ － － －
APＧGCN[１３] － － ８５．４０ － － －

Graph
Attention

Convolution

GAPNet[１４] － － ８４．７０ － － －
GACNet[１５] ６２．８５ ８７．７９ － － ７３．２０ ９４．００
AGNet[１６] ５９．６０ ８５．９０ － － － －
IAGC[１７] ６４．７０ ８５．６０ － － － －

DeepGraph
Convolution

DeepGCNs[１９] ６０．０ ８５．９０ － － － －
DeeperGCN[２０] － － － － － －

DeepGCNsＧAtt[２１] ５７．７ － － － － －
AgileGCN[２２] － － － － － －

DilatedGraph
Convolution

DGANet[２４] － － ８５．２０ ９４．３０ － －
DNNG[２５] ６２．５ － － － － －

DGFAＧNet[２６] ６５．８ ８８．２ ８３．８ － － －

OtherMethod

SPG[２７] ６２．１０ ８５．５０ － － － －
３DGraphSeg[２８] － － － － ７６．８ ９４．７

TGNet[２９] ５７．８０ ８８．５０ － － － －
AGConv[３０] ６７．９０ ９０．００ ８６．４０ － － －
CRFConv[３１] ６６．２０ ８９．２０ ８３．５０ － ７４．９０ ９４．２０

５　面临的挑战与展望

针对不同方法,本文分析了存在的问题并对未来发展方

向进行展望.
基于频谱域的图卷积网络依赖于对拉普拉斯矩阵的特征

分解,而图结构的微小扰动可能导致不同的特征基.同时,特
征分解需要较大的计算代价,学习到的滤波器针对特定问题,
泛化能力较差.因此,未来的研究方向应该是对网络模型进

行优化,以降低计算代价并提高泛化能力,从而解决当前存在

的问题.
基于空间域的图卷积方法则基于节点的空间关系定义图

卷积算子,可以共享权值以提高效率和泛化能力.未来需要

解决特征各向同性导致忽略物体结构的问题,该问题会导致

物体边界分割效果不佳,需要通过优化网络架构和调整参数

来解决.
将注意力机制与图卷积方法结合可以有效解决基于空间

域方法中忽略物体结构的问题,但其存在类不平衡问题和稀

疏区域处理效果不佳等问题,因此提高稀疏区域的分割精度

是未来的研究方向之一.此外,由于处理大型点云数据的计

算压力较大,计算速度较慢,因此优化结构,提高核心模块嵌

入能力也是一个重要的发展方向.
深度图卷积是将CNN领域内用于解决梯度下降问题的

方法迁移到图卷积中,通过改进抽样算法可以进一步提高分

割精度.然而,其网络结构较深,训练时间增大和内存资源占

用增多是不可避免的,需要在结构设计、算法应用和优化模型

等方面做出改进.
扩张图卷积在保持参数个数不变的情况下拓宽感受野,

处理大规模点云任务具有更高的运行速度和精确度,但其局

部特征提取能力不足,使用多模态表示点云可能会有更好的

分割精度,将二维特征和三维特征结合用于提取局部特征也

是未来的发展方向之一.
当前使用图卷积的方式处理点云任务是一个热点话题.

虽然本文列举的方法通过全面逐点特征和局部几何信息完成

分割任务,但其中使用的 KNN和ballquery等搜索机制容易

忽略局部低级特征,增加了特征提取难度.因此,未来需要在

算法设计上做出改进.
结束语　使用图卷积处理点云的主要目的是在点云中构

建图结构,获取局部特征与全局特征,克服信息丢失问题,提
高数据处理的精度及速度.当前点云语义分割的研究发展趋

势是:１)增强点云有效特征的提取能力;２)改进现有的语义分

割网络结构来提高精度;３)结合２D特征和３D特征获取更多

相关信息.随着３D信息获取技术的成熟,数据集的质量也

在不断提升,改进模型和提高数据集质量都可以提升语义分

割任务中模型的性能.综上所述,将图卷积应用于点云虽已

取得一定成果,但许多问题仍待解决.
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