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基于动态平衡和距离抑制的点云语义分割主动学习
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西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
　(zxr３５＠my．swjtu．edu．cn)

　
摘　要　近年来,基于深度学习的点云语义分割取得了巨大的成功,但是它在很大程度上依赖于大量密集标注的点云数据.为

了降低标注成本,许多弱监督学习方法应运而生.主动学习就是弱监督学习方法的一种,它通过选择点云的一个子集进行标注

来降低标注成本.但是,目前的方法对区域信息量的估计没有充分考虑区域内所有点之间的联系,并且之前的多样性选择方法

需要耗费较多的时间.为了缓解这些问题,提出一种基于动态平衡和距离抑制的点云语义分割主动学习方法.该方法通过引

入区域不一致性来考虑区域中所有点之间的联系,并使用动态平衡策略来调整点级不确定性和区域不一致性的重要性以衡量

区域信息量.此外,设计了特征Ｇ法线距离抑制策略来选择具有代表性的区域.该策略在考虑区域之间的空间结构时使用了一

种更简单的方法,通过删除邻近的相似区域来避免冗余标注,从而提高了多样性选择的效率.在S３DIS和Semantic３D数据集

上的实验结果表明,所提框架展现了最先进的性能,并且有效地减少了标注成本和多样性选择时间.

关键词:点云语义分割;主动学习;动态平衡;点级不确定性;区域不一致性;距离抑制

中图分类号　TP１８１

　

ActiveLearningforPointCloudSemanticSegmentationBasedonDynamicBalanceandDistance
Suppression
ZENGXinran,LITianruiandLIChongshou
SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　

Abstract　Inrecentyears,deeplearningＧbasedpointcloudsemanticsegmentationhasachievedremarkablesuccess,butitheavily
reliesonalargeamountofdenselyannotatedpointclouddata．Inordertoreducetheannotationcost,manyweaklysupervised
learningmethodshaveemerged,andactivelearningisoneofthem．Itreducestheannotationcostbyselectingasubsetofthepoint
cloudforannotation,butthecurrentmethodsdon’tfullyconsidertheconnectionbetweenallpointsintheregionwhenestimating
theamountofregionalinformation,andthepreviousdiversityselectionmethodstakealotoftime．Toalleviatetheseissues,this

paperproposesanactivelearningmethodforpointcloudsemanticsegmentationbasedondynamicbalanceanddistancesuppresＧ
sion．Themethodconsiderstheconnectionbetweenallpointsintheregionbyintroducingregionalinconsistency,andusesadyＧ
namicbalancestrategytoadjusttheimportanceofpointＧleveluncertaintyandregionalinconsistencytomeasuretheamountofreＧ

gionalinformation．Inaddition,afeatureＧnormaldistancesuppressionstrategyisdesignedtoselectrepresentativeregions．This
strategyusesasimplermethodwhenconsideringthespatialstructurebetweenregions,whichavoidsredundantlabelingbydeleＧ
tingadjacentsimilarregions,therebyimprovingtheefficiencyofdiversityselection．ExperimentalresultsontheS３DISandSeＧ
mantic３DdatasetsshowthattheproposedframeworkdemonstratesstateＧofＧtheＧartperformanceandeffectivelyreducestheannoＧ
tationcostanddiversityselectiontime．
Keywords　Pointcloudsemanticsegmentation,Activelearning,Dynamicbalance,PointＧleveluncertainty,Regionalinconsistency,

Distancesuppression

　

１　引言

点云语义分割作为计算机视觉的重要研究方向之一,旨

在为点云中的每个点分配语义标签,其在许多领域中都有广

泛的应用,例如自动驾驶[１]、机器人导航[２]和增强现实[３]等.

近年来,随着深度学习技术的快速发展,许多基于深度学习的

点云语义分割方法[４Ｇ９]被提出并取得了不错的性能.但是这

些方法需要密集标注的点云数据,而标注点云数据是一项非

常耗时且费力的工作,主要是因为三维点云数据非常密集,需

要从多个视角标注且边界模糊.因此,基于深度学习的三维



点云语义分割很难广泛地运用到大规模场景中.

为了减轻点云数据逐点标记的工作量,许多基于主动学

习的方法应运而生.目前,基于主动学习的三维点云语义分

割可以分为基于点的和基于区域的.基于点的主动学习直接

选择一批信息量丰富且有差异的点来进行标注[１０Ｇ１１],但是这

种方法会不可避免地引入噪声.另一种基于区域的方法则使

用区域作为基本查询单元,通过考虑区域包含的信息量和区

域的多样性来选择区域进行标注[１２Ｇ１３].然而,目前基于区域

的方法在衡量区域信息量时,要么没有考虑区域内主要类点

和其他类点对信息量的不同贡献[１２],要么只考虑了点级信息

量[１３].此外,在进行多样性选择时,之前的方法在考虑区域

之间的空间结构时需要构建完全图,这使得多样性选择需要

花费较多的时间[１３].

为了解决以上问题,本文提出了一种基于动态平衡和距

离抑制的点云语义分割主动学习方法(ActiveLearningfor

PointCloudSemanticSegmentationBasedonDynamicBalance

andDistanceSuppression,DBDSＧAL).DBDSＧAL 首先使用

全局能量模型[１４]将原始点云划分为纯度较高的区域作为基

本查询单元,然后通过动态平衡选择过程中的点级不确定性

和区域级不确定性来计算区域信息得分.这里的两种不确定

性均考虑了主要类点和其他类点的不同影响.具体来说,本

文认为点级不确定性与主要类点的不确定性呈正相关,与其

他类点的不确定性呈负相关;而区域级不确定性则考虑预测

结果相较于主要类点的离散程度.接着,选择信息量最大的

区域进行标注,但是相邻的区域往往呈现语义相似性,导致冗

余标注.为了使选择的区域具有代表性,提出了一种简单而

快速的特征Ｇ法线距离抑制策略来删除邻域中具有相似特征

和法线的冗余区域.最后,对选择的区域进行标注.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种动态平衡点级不确定性和区域不一致性的

区域信息得分,其中点级不确定性使用加权的点不确定性计

算,区域不一致性则通过计算同一区域内点预测相较于主要

类点的不一致性来估计.该策略的核心是使用动态平衡在查

询轮次中充分利用点级不确定性和区域不一致性,使得区域

信息量的估计更加准确.

２)提出了一种简单而快速的特征Ｇ法线距离抑制策略来

删除邻域中具有相似特征和法线的冗余区域,从而有效避免

冗余标注.

３)本文提出的框架在室内场景数据集 S３DIS[１５]和室外

场景数据集Semantic３D[１６]上展示了最先进的性能,并且有效

地减少了标注成本和多样性选择时间.

２　相关工作

２．１　点云语义分割

近年来,随着深度学习技术的快速发展,基于深度学习的

方法逐渐取代了传统的机器学习方法,成为点云语义分割的

主流技术.基于深度学习的点云语义分割方法可以有效地提

取和利用点云中的特征信息,提高点云语义分割的准确性、泛

化能力和效率.其大致可以分为３类:基于图像的方法、基于

体素的和基于点的.

２．１．１　基于图像的方法

基于图像的方法首先将原始三维点云转化为二维图像,

然后利用二维深度学习模型进行语义分割,最后将二维分割

结果逆投影到三维空间以得到点云中每个点的标签.最早的

基于图像的方法是由Su等提出的 MVCNN[１７],它使用虚拟

相机将原始点云渲染成多个视角的图像,然后使用 CNN 提

取每个视图的特征,并将其通过池化层聚合输入到 CNN 中

进行处理,以得到分割结果.此后,为了克服在复杂场景中选

择足够且适当视点的难题,Boulch等提出了 SnapNet[１８],该

方法利用点云随机生成大量局部视图,即 RGB图像和深度合

成视图,然后使用全卷积网络为两个图像的像素分配语义标

签,最后将像素标记反投影聚合到原始点云.但是这种方法

在下采样时,会丢失边界细节.因此,Wu等借鉴SqueezeNet
的思想,提出了SqueezeSeg网络[１９],它利用球面投影将稀疏

的三维点云转换为二维图像输入到基于SqueezeNet的 CNN
模型中进行语义分割,并使用条件随机场对语义分割结果进

行优化.然而,该方法对缺失点带来的噪声很敏感,因此该团

队又提出了 SqueezeSegV２[２０]以提高模型的鲁棒性.随后,

RangeNet＋＋[２１],SqueezeSegV３[２２],LIFＧSeg[２３]等方法相继

被提出.但是,在将数据转化为图像的过程中,基于图像的方

法会不可避免地丢失关键信息.

２．１．２　基于体素的方法

基于体素的方法将不规则的原始点云转化为规则的体

素,然后使用三维卷积对其进行语义分割.最早的基于体素

的方法是由 Maturana和Scherer提出的 VoxNet[２４],它首次

将体素和三维卷积神经网络结合应用于点云的语义分割任

务.为 了 解 决 VoxNet[２４]只 提 供 粗 略 标 记 的 问 题,SEGＧ

Cloud[２５]使用确定性三线性插值和全连接条件随机场来实现

对点的细粒度标记.鉴于上述两种方法存在体素分辨率限制

和三维卷积带来的计算量大的问题,并且点云数据都很稀疏,

Graham等提出了使用稀疏卷积的点云语义分割方法 SparＧ

seConvNet[２６].此外,Choy等提出了一种四维时空卷积神经

网络 MinkowskiNet[７],它使用广义稀疏卷积节省内存和计算

量,并使用高维条件随机场实现时空一致性.此后,许多使用

稀疏卷积的方法被提出,包括SPVConv[９],JS３CＧNet[２７],PCＧ

SCNet[２８]等.然而,这些方法仍然存在信息丢失和易受体素

分辨率影响的问题,并且在处理大规模点云时面临着高内存

和高计算成本的挑战.

２．１．３　基于点的方法

基于点的方法直接将原始点云作为输入,并使用 MLP、

三维点卷积等方法来处理点云,其可以很好地利用点云的特

性并降低预处理过程中的计算复杂度.PointNet作为此类方

法的开拓者,考虑了点云的无序性、置换不变性和刚性运动不

变性,最终可以学到一组稀疏的关键点(即轮廓)总结输入点

云[４].为了解决PointNet[４]无法捕获局部结构的问题,Qi等

提出了PointNet＋＋[５].该网络通过引入分层神经网络和密

度自适应多尺度组合算法,有效地解决了局部特征提取的问

题.为了更好地捕获局部区域内点之间的关系,Zhao等提出

了一种从点云局部邻域 中 提 取 上 下 文 特 征 的 方 法 PointＧ

Web[２９].但是上述方法都不太适用于大规模点云数据.为

１８１曾欣然,等:基于动态平衡和距离抑制的点云语义分割主动学习



了解决这一问题,Hu等提出了 RandLANet[８].该方法的关

键是采用随机采样以降低计算复杂度和设计局部特征聚合模

块来学习复杂的局部结构.前文所提到的方法均使用 MLP
处理点云,而另一种基于点的方法则使用点卷积来处理.例

如,Li等提出了PointCNN[３０],设计了一种新的卷积算子(即

χＧConv),其可以将无序点云重新排列成隐含空间的有序点

云,以解决点云无序问题;Wu等提出了PointConv[３１],它使用

密度重加权卷积来近似三维连续卷积;Thomas等提出了

KPConv[６],即一种用于学习点云的局部特征的核点卷积.

２．２　基于主动学习的点云语义分割

虽然基于深度学习的点云语义分割方法表现出色,但是

它需要足够多的标记点云数据,而手工标注的成本往往很高.

主动学习通过选择有价值的数据进行标注来训练深度学习模

型,从而降低人工标注的成本.根据选择数据的策略,主动学

习可以分为３类:基于不确定性的方法、基于多样性的方法和

混合方法.基于不确定性的方法选择信息量丰富(即难以预

测)的样本,基于多样性的方法选择各不相同的样本,混合方

法则同时考虑不确定性和多样性.目前,基于主动学习的三

维点云语义分割均使用混合方法,该类方法可以分为基于点

的和基于区域的.

用于点云语义分割的基于点的主动学习直接选择一批有

差异的点来获取标签.HPAL使用分层最小边缘不确定性

模块和特征距离抑制模块以选择分散的查询点,并使用师生

模型来利用未标记点所包含的信息[１０].由于 HPAL[１０]计算

不确定性的方式较为复杂,因此 Lei等提出了一种使用集成

预测计算不确定性的方法[１１].然而,这种单独查询点的方法

难免会给训练带来额外噪声.用于点云语义分割的基于区域

的主动学习首先将点云划分为区域,然后选择信息量丰富且

多样化的区域来获取标签.ReDAL[１２]首先使用 VCCS算

法[３２]将大规模点云划分为子场景区域并将其作为基本查询

单元;然后使用softmax熵、颜色不连续性和结构复杂性这３
个指标计算每个区域的区域信息得分;最后执行多样性感知

选择策略以选择区域.由于 ReDAL[１２]忽略了区域之间的空

间几何信息,Shao等提出了SSDRＧAL[１３],它使用基于权重的

区域不确定性估计和空间结构多样性推理来选择查询区域.

但是,上述方法的多样性选择策略的计算复杂度较高,执行需

要耗费较多的时间和计算资源.

３　基于动态平衡和距离抑制的点云语义分割主动

学习

　　DBDSＧAL的总体框架如图１所示.DBDSＧAL在主动学

习开始之前使用全局能量模型[１４]将原始点云划分为区域并

将其作为基本查询单元,同时选取少量区域进行标注,构成标

记数据集DL.接下来,DBDSＧAL分５个步骤执行主动学习:

１)以监督的方式使用 DL 训练点云语义分割模型;２)根据未

标记数据集DU ,使用语义分割模型预测得到的结果计算动态

平衡的区域信息得分(DynamicallyBalancedRegionalInforＧ

mationScore,DBRIS);３)选择区域信息得分最高的区域作为

候选标记集 DC,并使用特征Ｇ法线距离抑制策略(FeatureＧ

NormalDistanceSuppressionStrategy,FNDS)删除 DC 中的

相似区域,得到最终的待标注区域集DR;４)使用噪声感知迭

代标记策略(NoiseＧawareIterativeLabelingStrategy,NAIL)

标注DR;５)将标注的区域集添加到 DL 中.重复上述操作,

直到标注预算耗尽或模型达到预设的性能.

图１　DBDSＧAL的框架图

Fig．１　FrameworkdiagramofDBDSＧAL

３．１　动态平衡的区域信息得分

DBDSＧAL旨在选 择 最 有 价 值 的 区 域 进 行 标 注,最 直

观的方式就是使用信息量最丰富的区域来训练模型,但目

前衡量区域信息量的方法没有充分考虑区域中所有点的

整体关联.因此,本文提出了一种将点级信息量和区域级

信息量动态结合的方法,它既考虑了区域中主要类点和其

他类点对信息量的不同影响,又能够在训练过程中平衡两

种信息量.
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３．１．１　点级信息量

一般来说,如果模型预测的最大概率相比于其他类别的

概率明显更高,则认为模型对点的预测有把握,否则模型可能

难以准确预测该点的类别[３３].基于此,本文将最大概率与其

他类别概率值之间的差异(BvO)作为点的不确定性度量,计
算式如下:

u(pi)＝１－max(q(pi))
max(q(pi))

(１)

其中,q(pi)为点pi 的预测概率.在计算得到点的不确定性

之后,为了考虑区域中主要类点和其他类点对信息量的不同

影响,参考 SSDRＧAL[１３]中的点级不确定性计算方法(WetＧ
SU),将主要类点的权重设置为１,其他类点的权重设置为

－１.因此,区域r的点级不确定性可以通过式(２)估计.

PU(r)＝ ∑
pi∈Mr

１×u(pi)＋ ∑
pj∈Or

(－１)×u(pj) (２)

其中,Mr 和Or 分别表示区域r的主要类点集和其他类点集.

３．１．２　区域级信息量

基于全局能量模型的假设:同一区域中的点包含相似的

几何信息且属于同一类[１４],可以推测出每个区域会存在大多

数点所属的主要类.因此,使用区域中所有点的预测结果和

主要类点的预测结果之间的差异来反映区域整体的信息量,

即使用区域不一致性来度量区域级信息量.具体计算式

如下:

q－dom＝ １
|Mr| ∑

pi∈Mr
qd(r)(pi) (３)

σr＝
∑

pi∈r
(qd(r)(pi)－q－dom)２

|r|
(４)

RIC(r)＝ σr

q－dom
(５)

其中,d(r)为区域r的主要类别,qd(r)(pi)表示点pi 属于d(r)

的概率,|r|为区域r包含的点的数量.式(３)用于计算区域r
的主要类点的平均概率.式(４)则用于计算区域预测结果相

较于主要类点预测结果的离散程度,它类似于计算标准差,只

不过本文采用的是主要类点的平均概率而不是所有点的平均

概率,这使得区域不一致性的估计可以尽可能地减少其他类

点带来的影响.此外,由于每个区域的q－dom有所不同,为了消

除不同量纲的影响,式(５)使用σr 与q－dom的比值计算区域的

相对离散程度,以得到更具可比性的指标,即区域不一致性.

３．１．３　动态平衡策略

为了充分利用点级不确定性和区域不一致性,受 DBＧ
DU[３４]的启发,本文使用动态平衡策略调整在不同主动学习

轮次中点级不确定性和区域不一致性的权重.由于点级不确

定性和区域不一致性的取值范围存在差异,首先使用最大最

小归一化对其进行处理,计算式如下:

PUnorm(r)＝ PU(r)－min(PU＞０)
max(PU＞０)－min(PU＞０),ifPU(r)＞０

(６)

RICnorm(r)＝ RIC(r)－min(RIC)
max(RIC)－min(RIC) (７)

其中,PU和RIC 分别表示所有未标记区域的点级不确定性

和区域不一致性.需要注意的是点级不确定性存在负值,如

果直接归一化可能会选择到混杂区域(没有有效信息的区

域),因此仅归一化PU 的正值部分.

在此基础上,使用动态平衡策略将两个指标结合起来,得

到区域信息得分.动态平衡策略的动机在于随着主动学习轮

次的增加,区域的预测结果会趋于一致,如果不一致,则说明

该区域难以使用当前的分割网络标记准确,包含的信息量很

丰富.简而言之,随着主动学习轮次的增加,区域不一致性的

重要性逐步增强.因此,本文的动态平衡策略在主动学习初

期将注意力放在点级不确定性上,随后逐步增加对区域不一

致性的关注.动态平衡的区域信息得分的计算式如下:

RIS(r)＝ε×PUnorm(r)＋(１－ε)×RICnorm(r)

ε＝０．９－(N－１)×０．０５{ (８)

其中,ε为平衡系数,N 是主动学习轮次.上述公式通过引入

区域不一致性弥补了点级不确定性的不足.一方面,区域不

一致性考虑了点预测之间的关系,可以更全面地估计区域信

息量,使其更适合用于分割任务.另一方面,区域不一致性在

一定程度上可以缓解点级不确定性倾向于选择大区域的情

况.

最后,为了解决数据的类别不平衡问题,使用 Cai等提出

的类平衡获取函数(ClassBal)[３５]选择区域信息量最大的未标

注区域作为候选标记集.换言之,统计了区域的主要类别

d(r)的后验分布情况,并将其用于加权区域信息得分,计算式

如下:

DC＝argmax
r∈DU

　RIS(r)×w(d(r)) (９)

其中,w(􀅰)表示类别权重,其计算式如下:

w(c)＝exp － |{r|d(r)＝＝c}|
|{r|r∈(DL∪DU)}|( ) (１０)

其中,c表示某一特定类别.

３．２　特征Ｇ法线距离抑制策略

上述方式可以选择信息量最丰富的区域进行标注,但是

会不可避免地选到相似的区域,导致冗余标注.简单使用信

息量的方法因为忽略了区域之间的空间结构关系,所以很可

能会选到相邻的区域,而划分点云通常使用的是过分割方

法[３６],相邻区域往往具有相同的标签.因此,本文提出了一

种特征Ｇ法线距离抑制策略来去除相似的邻近候选区域.具

体来说,遍历候选标记集 DC 中的区域.对于当前候选区域

ri,首先计算其中心点,计算式如下:

xi
center＝

xi
min＋xi

max

２

yi
center＝yi

min＋yi
max

２

zi
center＝

zi
min＋zi

max

２

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１１)

其中,xi
min,yi

min,zi
min分别表示区域ri 中的最小x,y,z坐标,

xi
max,yi

max,zi
max分别表示区域ri 中的最大x,y,z坐标.

接下来,给定距离抑制半径R和相似度阈值τ,判断区域

ri 中心点的半径R 内是否存在已被选择区域的中心点,若不

存在,则直接将其添加到待标注区域集DR 中,即:

DR＝DR∪{ri},if∀rj∈DL∪DR,dij≥R (１２)

其中,dij为区域ri 和rj 中心点之间的欧氏距离,DR 在每轮

主动学习开始时初始化为Ø.此外,为了尽可能地减少 DR

和标记区域集之间以及DR 自身的冗余,将已选择区域定义
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为DL 和DR 的并集.相反,若存在邻近区域rj,则计算区域

ri 与邻近区域之间的相似度,计算式如下:

FＧsim(ri,rj)＝ fi􀅰fj

‖fi‖‖fj‖

NＧsim(ri,rj)＝
ni􀅰nj

‖ni‖‖nj‖

Sim(ri,rj)＝α×FＧsim(ri,rj)＋β×NＧsim(ri,rj)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１３)

其中,fi 和fj 是从经过训练的分割网络中提取的区域ri 和区

域rj 主要类点的特征的平均值,ni 和nj 是区域ri 和区域rj 中

离中心点最近的点的法线,FＧsim 和 NＧsim 分别为特征相似度

和法线相似度.FＧsim 和NＧsim 均使用余弦相似度计算.

如果对于任意邻近区域rj,均满足Sim(ri,rj)＜τ,即当

区域ri 与任意邻近区域均不相似时,将区域ri 添加到DR

中;否则,将区域ri 视为相对于已选择区域的冗余区域,抛弃

该区域.

３．３　噪声感知迭代标记策略

本文使用Shao等提出的噪声感知迭代标记策略[１３]对待

标注区域集DR 进行标注.简而言之,标注纯度高的区域,如

果纯度不够高,则根据分割网络的预测结果把该区域划分为

子区域,然后依次判断子区域的纯度,纯度高就标注,否则就

抛弃该子区域.

４　实验

４．１　数据集

为了验证 DBDSＧAL的性能,在两个大规模点云数据集

上进行了实验,分别为室内场景数据集S３DIS[１５]和室外场景

数据集Semantic３D[１６].

S３DIS数据集采集于斯坦福大学的多个室内场所,覆盖

面积超过６０００m２,包含６个大型室内区域,共２７１个房间,每

个房间为包含中等大小３D 点的点云.它共有１１种场景的

房间,包含１３个类别,超过２．１５亿个点.本实验在 Area１,

Area２,Area３,Area４,Area６上进行主动学习,并在 Area５
验证集上评估 DBDSＧAL框架的性能.

Semantic３D数据集由静态地面激光扫描仪采集,包含各

种不同的自然场景和人造场景,例如草地、灌木丛、教堂和车

站等.它由１５个用于训练的点云和１５个用于在线测试的点

云组成,包含８个类别,超过４０亿个点.由于在线测试点云

并未公开真实标签,本文将１５个用于训练的点云拆分为训练

集和测试集(包括bildstein_station３和sg２７_station２),并在

测试集上评估 DBDSＧAL框架的性能.

４．２　实验设置

本文使用全局能量模型[１４]将原始点云划分为区域,并使

用 RandLANet[８]作为主动学习的点云语义分割模型.

在开始主动学习之前,对S３DIS数据集和Semantic３D数

据集进行网格下采样,网格大小分别为０．０４m和０．０６m.由

于Semantic３D数据集的点密度很高,因此对其进行了两次下

采样.随后,对数据进 行 划 分,在 S３DIS数 据 集 上 生 成 了

４６８４９２个区域,并随机选取０．５％的区域进行标注用于初始

化分割模型;在Semantic３D数据集上生成了４３４４００个区域,

并随机选取０．８％的区域进行标注用于初始化分割模型.

在每个主动学习轮次中,RandLANet使用 Adam 优化器

训练３０个轮次.初始学习率设置为０．０１,在S３DIS数据集

上每个训练轮次后降低１６％,在Semantic３D数据集上每个训

练轮次后降低８％.

实验共进行５轮主动学习,超参数α和β分别设置为０．９
和０．１.对于S３DIS数据集,每轮主动学习的标注预算为２％
的区域数,并将距离抑制半径R 设置为０．５m,相似度阈值τ
设置为０．８５;对于Semantic３D数据集,每轮主动学习的标注

预算为０．５％的区域数,并将距离抑制半径R 设置为３m,相

似度阈值τ设置为０．８９５.

４．３　对比方法

本文将所提框架与其他５种主动学习策略进行比较,包括

Random＋NAIL,WetSU(Entropy)＋NAIL,WetSU(LC)＋

NAIL,WetSU(BvSB)＋NAIL和 SSDRＧAL.它们均使用了

类平衡 获 取 函 数 (ClassBal)[３５]和 噪 声 感 知 迭 代 标 记 策 略

(NAIL)[１３],并且后面４种策略都使用了基于权重的区域不

确定性估计(WetSU)来聚合点的不确定性.不同之处在于,

Random＋NAIL从未标记数据集中随机选择要标记的区域,

WetSU(Entropy)＋ NAIL,WetSU(LC)＋ NAIL,WetSU
(BvSB)＋NAIL分别使用熵[３７]、最小置信度[３７]、次优概率和

最优概率的比值[３８]来计算点的不确定性并选择信息量最高

的区域.相较于 WetSU(BvSB)＋NAIL,SSDRＧAL[１３]还使用

了空间结构多样性推理来选择最具信息量和代表性的区域.

４．４　实验结果与分析

S３DIS数据集和 Semantic３D 数据集的实验结果分别如

图２和图３所示,图中的每个子图均以点击量衡量的固定数

额的标注预算为基准.

(a) (b) 　　 (c)

图２　不同主动学习策略在S３DIS上的实验结果

Fig．２　ExperimentalresultsofdifferentactivelearningstrategiesonS３DIS
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(a) (b) 　　 (c)

图３　不同主动学习策略在Semantic３D上的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsofdifferentactivelearningstrategiesonSemantic３D

　　图２(a)和图３(a)给出了５轮主动学习的 mIoU,其中黑

实线和虚线分别表示完全监督学习的最大性能和９０％性能.

从中可以观察到,DBDSＧAL在 S３DIS数据集上的性能优于

SSDRＧAL,并且在Semantic３D数据集上显著优于其他主动学

习策略.此外,为了验证本文方法在降低标注成本上的有效

性,图２(b)和图３(b)给出了５轮主动学习标注点的百分比,

图２(c)和图３(c)给出了５轮主动学习标注区域的百分比.

从图２(b)和图３(b)中可以观察到,本文方法虽然比性能较差

的 Random＋NAIL需要标注的点数多,但均比其他主动学习

策略标注的点数少;而且,图２(c)和图３(c)表明本文的方法需

要标注的区域数最少.这充分说明了本文提出的方法能够有

效地降低标注成本.

表１列出了在S３DIS数据集和Semantic３D数据集上每

轮主动学习多样性选择需要耗费的时间.鉴于上述主动学习

策略只有SSDRＧAL进行了多样性选择,本文方法仅与 SSＧ

DRＧAL进行比较.可以看出,本文的多样性选择方法耗费的

时间是SSDRＧAL的多样性选择方法(空间结构多样性推理)

的几分之一甚至几十分之一,有效地提高了主动学习的效率.

表１　多样性选择耗费时间的比较

Table１　Comparisonoftimespentondiversityselection
(s)

Dataset Method
Round１
Time

Round２
Time

Round３
Time

Round４
Time

Round５
Time

S３DIS
SSDRＧAL[１３] １７３２．３９ １４６８．１８ １５６４．５１ １９３５．５４ １７３１．１２

DBDSＧAL(ours) ５５．４ ４９．７２ ４９．４６ ４８．７８ ４９．９２

SemanticＧ
３D

SSDRＧAL[１３] ４９８．０４ ７０８．５１ １２１８．１２ １６０１．６５ １９８８．３１
DBDSＧAL(ours) １２７．０８ １３０．６２ １２７．１８ １３５．３３ １３２．７５

为了更加直观地展示分割效果,图４中可视化了本文方

法与 Random＋NAIL,WetSU(BvSB)＋NAIL,SSDRＧAL 的

分割结果.结果表明,本文方法可以准确识别其他主动学习

策略无法识别的区域,如图４中的红色虚线框所示.

(a)S３DIS

(b)Semantic３D

图４　在S３DIS验证集和Semantic３D测试集上不同主动学习策略的分割结果(电子版为彩图)

Fig．４　SegmentationresultsofdifferentactivelearningstrategiesonS３DISvalidationsetandSemantic３Dtestset
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４．５　消融实验

为了验证BvO、动态平衡的区域信息得分和特征Ｇ法线距

离抑制策略的有效性,在S３DIS数据集上进行了消融实验,
结果如图５所示.

(a) (b)

(c)

图５　在S３DISArea５验证集上的消融实验(电子版为彩图)

Fig．５　AblationexperimentsonS３DISArea５validationset

由图５可得出以下结论:

１)与使用BvSB计算点的不确定性相比,使用 BvO 的方

法使模型性能有所提升,并且对减少标注点和标注区域也有

帮助,如图５中的紫线和橙线所示.

２)从图５(b)和图５(c)中的橙线、蓝线和绿线的比较可

知,动态平衡的区域信息得分对减少标注点和标注区域的贡

献最大,这表明区域不一致性的加入有效地缓解了仅使用基

于权重的区域不确定性估计趋于选择大区域的情况.此外,
动态平衡的区域信息得分相较于其他不完整的信息量估计方

法取得了明显的性能提升,如图５(a)中的紫线、橙线和蓝线

所示.

３)特征Ｇ法线距离抑制策略对主动学习性能的提升最明

显,并且能够在一定程度上减少标注点和标注区域.这一结

果表明,特征Ｇ法线距离抑制策略有效地减少了冗余区域,使
模型能够在更具代表性的数据集上进行训练.

结束语　本文提出了一种基于动态平衡和距离抑制的点

云语义分割主动学习,主要包含两个新设计:动态平衡的区域

信息得分和特征Ｇ法线距离抑制策略.动态平衡的区域信息

得分通过动态调整点级不确定性和区域不一致性的重要程度

来衡量区域的信息量,特征Ｇ法线距离抑制策略通过考虑区域

之间的空间结构和相似性来选择最具代表性的区域.本文方

法虽然能够有效地降低标注成本,但是相较于基于点的主动

学习方法仍需要标注较多的点.因此,未来的研究可以考虑

将基于点和基于区域的主动学习方法相结合,以减少需要标

注的点并避免引入额外的噪声.
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