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摘 要：针对现有机载 LiDAR点云深度学习分割算法难以充分利用地物局部拓扑信息，不同尺度的特征表达能

力较弱，小尺度标分割效果不够理想的问题，本研究提出了一种融合局部感知增强的机载LiDAR点云分割网络

LAE-Transformer （Local-Aware Enhanced Transformer）。首先，通过提取浅层拓扑特征构建点云局部几何结构图，

增强模型对地物细节的捕捉能力；随后，串连下采样与区域点联合 Transformer模块提取点云深层特征，增强模

型在多尺度下的特征感知能力；最后，在上采样过程引入动态残差连接，自适应地融合不同感受野下的关键信

息；此外，构建了基于注意力池化与最大池化的混合池化层，弥补信息损失的问题。通过DALES点云数据集和

LASDU 点云数据集的测试本文提出结果表明，本文网络的总体精度 （OA） 与平均交并比 （mIoU） 分别达到

97.8%与 80.8%以及 87.2%与 68.5%，其中DALES数据集中的卡车、电线杆和围栏等小尺度目标的交并比（IoU）
则分别达到了 42.1%、75.4%和 63.8%，优于其他大部分主流网络，验证了本文网络在机载LiDAR点云分割中的

可靠性。
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1　引 言

机载激光雷达（Airborne LiDAR）整合了激光

测 距 、 全 球 定 位 系 统 GNSS （Global Navigation 
Satellite System） 和 惯 性 导 航 系 统 INS （Inertial 
Navigation System） 技术，能够快速采集室外场景

点云数据（Stilla和 Jutzi，2008）。机载LiDAR点云

密度大、精度高、覆盖区域广，目前已广泛应用

于自动驾驶 （Cai 等，2023）、智慧城市 （Xiong
等，2024） 及林业 （Zhang 等，2024b） 等众多领

域。对点云进行语义分割，赋予数据不同的类别

标签，实现更精确的环境感知，是开展进一步研

究与应用的关键前提（杨必胜 等，2021）。然而，

由于 LiDAR 点云的数据量大且分布不均、地理环

境复杂等原因，实现精确的语义分割具有一定挑

战性。

早期的点云分割（卢维欣 等，2015）大部分

通过手动提取特征完成，依赖人工先验知识

（Weinmann 等，2015），难以表征点云的深层次语

义信息（Gevaert等，2016），且在复杂场景下的泛

化能力不足，具有较大的局限性。随着深度学习
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在计算机视觉领域的不断深化，学者们开始将深

度学习方法应用于三维点云处理中。由于点云数

据具有非结构化和离散性等特点，经过特定处理

才能输入到深度神经网络中，根据处理方式的不

同，点云深度学习方法可分为基于体素的方法、

基于多视图的方法和基于点的方法 （Zhang 等，

2023a）。

基于体素的方法通过将三维空间划分为均匀

体素，实现点云与体素的映射，从而将不规则点

云结构化，便于深度学习网络处理。Maturana 和

Scherer （2015） 提出的 VoxNet 结合体积占有率网

格和 3D卷积神经网络（CNN）实现点云分割，克

服了大规模点云处理的难题；Zhou和Tuzel（2018）
的 VoxelNet 构建了以体素特征为单元的编码层，

聚合局部结构与全局形状特征；PointGrid 网络

（Le和Duan，2018）混合了体素与点的三维表达形

式，以更好地表达体素尺度变化与局部细节。基

于多视图的方法借鉴深度学习图像处理技术，通

过将三维点云投影到不同视角的二维平面，整合

多视角特征以捕捉点云全局特征。Su 等 （2015）
提出的MVCNN利用CNN从多视角提取特征，通过

最大池化聚合各视角特征，完成点云的分类与分

割；Hamdi等（2021）提出的MVTN通过自适应学

习相关投影视角信息，以获取更准确的几何特征。

尽管基于体素和基于多视图的方法解决了点云数

据难以直接应用于深度学习模型的问题，但体素

化和视图转换的过程可能会破坏点云的原始结构，

导致几何信息丢失，限制模型效果。

基于点的方法直接输入原始点云数据，通过

多层训练实现语义分割，能够充分利用点云的原

始特征，避免数据细节损失。2017 年，Charles 等
（2017） 提出的 PointNet 模型通过多层感知机 MLP
（Multilayer Perceptron） 提取高维特征，并利用最

大池化聚合全局特征，广泛应用于点云分类与分

割。然而，PointNet仅处理单个点云，未考虑局部

邻域特征，限制了其复杂场景下的分割效果。为

此，Qi等（2017）提出了PointNet++，通过局部区

域划分逐一提取特征，提升了分割效果；此后，

Ye 等 （2018） 提出 3P-RNN，通过金字塔池化模

型和双向循环神经网络捕捉点间全局关系；Wang
等 （2019） 提出了动态图卷积神经网络模型

DGCNN，将点与邻域点之间的依赖关系视为图像

结构，提取更深层次的拓扑信息；Landrieu 和

Simonovsky （2018）通过聚类点云局部特征划分超

点，减小了模型训练内存开销；Thomas等（2019）
提出的KPConv设计灵活可变形卷积核，以调整点

云特征图形状，提取局部特征；Hu等（2020）提

出的RandLA-Net利用随机点采样和局部特征聚合

模块有效处理大规模点云数据的复杂性；Ma 等

（2022）通过堆叠残差MLP层学习点云特征，提出

轻量级网络架构 PointMLP；一些研究通过引入多

尺度架构（Jiang等，2018），设置不同的邻域大小

（赵传 等，2020），以学习更丰富的几何特征（Li
等，2022）。上述模型大多直接采用多层感知机和

卷积神经网络等方式捕捉特征，在点云局部特征

提取方面展现出了一定的效果。然而，受点云数

据稀疏性等因素影响，最大池化操作和卷积层在

特征升降维过程中可能会遗漏重要的局部几何细

节，进而限制复杂场景分割结果的准确性。

近年来，Transformer 在自然语言处理 （NLP）
领域取得显著成果 （Vaswani 等，2017）。考虑到

点云数据的序列化和非结构化等特性，这与 
Transformer 擅长处理序列建模任务的特点高度契

合，因此一些研究开始将 Transformer 及其自注意

力机制扩展到点云深度学习领域。例如，Point 
Cloud Transformer （Guo 等，2021） 采用隐式拉普

拉斯算子和改进的自注意力机制，以适应无序点

云数据；Point Transformer （Zhao 等，2021） 将自

注意力机制应用于每个采样点，从而映射到整块

点云中；Wang （2023）提出了一种基于八叉树的

Transformer结构，实现更高效的编码速率；Wei等
（2023） 提出的 MGT 将数据划分为大小不一的切

片，提高了捕获多尺度特征的能力；Robert 等
（2023） 结合自适应超点聚类与 Transformer 架构，

提 出 了 一 种 高 效 的 点 云 处 理 方 法 SuperPoint 
Transformer；Zhang等（2024a）提出的TCFAP-Net
引入跨特征融合与自适应感知的方法，增强了模

型对复杂点云特征的理解与感知。然而，在复杂

机载点云场景中，由于地物之间尺度不一，Point 
Transformer（Zhao等，2021）等主流模型的特征提

取方法难以有效区分地物边缘特征，对不同尺度

地物之间的差异性特征表达能力较弱，限制了其

在机载点云语义分割中的准确性，具体表现为对

如道路、建筑物等局部同质性较强的大尺度目标

分割效果较好，但对如卡车、围栏等尺度较小、

特征表达较弱的小尺度目标分割效果有限。
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综上，本文提出了一种融合局部感知增强的

机载 LiDAR点云分割网络 LAE-Transformer （Local-
Aware Enhanced Transformer），旨在解决机载点云

场景中小尺度目标地物难以有效区分的问题，增

强模型的分割性能。首先，为了增强模型对地物

细节与拓扑信息的捕捉能力，设计一个局部拓扑

信息增强模块 LTIE （Local Topological Information 
Enhancement），充分利用点的拓扑特征 和局部上

下文信息，构建局部几何结构图，获取细粒度更

为丰富的特征编码；随后，为了增强对不同尺度

目标的特征感知能力，通过串联多个下采样层与

区域点联合 Transformer 模块 RPT （Regional Point 
Transformer）逐层提取点云的深层次特征并扩充网

络模型的感受野；最后，在上采样过程中引入动态

残差连接模块 DRC （Dynamic Residual Connection），

自适应地融合不同感受野下的关键信息，增强不

同阶段语义特征间的关联性；此外，为了解决最

大池化导致局部细节缺失的问题，构建基于注意

力池化与最大池化的混合池化方法，该方法用于

网络处理过程中全局与局部信息的聚合，聚焦关

键信息的同时减少其他有效信息的损失。通过

DALES 机载点云数据集 （Varney 等， 2020） 和

LASDU 机载点云数据集（Ye等，2020）开展实验

与分析，以期提升复杂场景的总体分割与小尺度

目标的提取精度。

2　研究方法

2.1　网络总体架构

如图 1所示，本文网络整体上采用了编码器—

解码器与跳跃连接的 U 型结构。首先，将尺寸为

（N，d）的原始点云集合输入网络（其中N为点个

数，d为点的特征维度），通过 LTIE提取点的拓扑

特征和局部上下文信息，并将其作为编码器的输

入数据。编码器—解码器由 MLP、上采样与下采

样、RPT 和 DRC 组成。在编码器阶段，输入的点

云浅层特征经由 MLP 映射得到高维特征后，再输

入 RPT 中学习以建立局部区域内与区域之间的自

注意力关系；随后通过串连下采样与 RPT 的方式

稀疏点云数量，扩充模型感受野，提取不同分辨

率下的特征。下采样过程中，每层的点数量按照

1/4 的比例逐层递减，特征通道数则以 2 倍的比例

逐层递增，最终经过 4层下采样操作，得到维度为

( )N
256，512 的特征张量，作为解码器的输入数据。

在解码器阶段，通过跳跃连接与 DRC 模块动态融

合编码层与解码层之间的信息，获取不同尺度下

更丰富的上下文特征；同时，串连上采样与RPT，
在逐层恢复点云特征维度的过程中进一步提取采

样点的深层次特征。上采样过程中，点数量按照 4
倍的比例逐层递增，特征通道数则以 1/2的比例逐

层递减，最后，通过 4 层上采样操作与全连接 FC
（Fully Connected） 层输出得到维度为 （N，C） 的

特征张量（C为场景点云中的类别个数），即网络

模型对点云语义分割的预测结果。

2.2　局部拓扑信息增强模块

机载 LiDAR 点云蕴含丰富的拓扑信息，提取

点云的局部几何结构特征并体现场景中不同地物

的显著差异，是实现点云分割的关键前提。现有

方法大多直接使用点的三维坐标、RGB 和强度等

信息作为特征输入，忽略了点云局部区域的拓扑

特征，限制了模型对点云几何边缘信息的判别能

力，进而影响小尺度目标的分割性能。本文提出

的 LTIE 通过计算点云的局部拓扑特征，并整合局

部邻域内不同点间的特征差异，以获取细粒度更

为丰富的特征编码，提高对点云区域间几何结构

关系的判别能力。

如图 2所示，该模块首先进行浅层拓扑特征的

提取，利用 K-最近邻算法（KNN）搜索采样点的

邻域，确定该区域内的K个最邻近点，并根据这些

最邻近点的三维坐标集合构建协方差矩阵，利用

主成分分析 （PCA） 计算得到归一化特征值 λ1、

λ2、λ3 （其中 λ1 ≥ λ2 ≥ λ3，λ1+λ2+λ3 = 1）。随后

基于表 1所列公式，进一步计算并筛选得到线性度

（Lλ）、平面度（Pλ）、散射度（Sλ）、全方差（Oλ）、

各向异性（Aλ）、曲率变化度（Cλ）和特征熵（Eλ）

等浅层拓扑特征。

上述所提基于局部区域的浅层拓扑特征是对

点云原始输入特征的有效补充，然而，由于部分

地物类别之间的相似度较高，简单的浅层拓扑特

征难以帮助模型实现不同地物类别间的准确区分。

因此，为了更充分的探索局部区域的几何结构信

息，文中基于输入点P = { }pi
N

i = 1与对应的特征张量

集合 F = { }fi
N

i = 1 （其中N为采样点个数），设计了

一种基于上下文的特征增强方法。首先，利用
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KNN 对每个采样点进行分组聚合，构建以采样点

pi为中心的局部邻域点集合 P 'i = { }pi, j

K

j = 1
与特征集

合 F 'i = { }fi, j

K

j = 1
。在此基础上，通过提取采样区域

的边缘特征E 'i = { }ei, j

K

j = 1
（其中 ei,j= fi, j- fi），并结合

邻域内的采样点特征构建局部邻接图 G i，捕获得

到细粒度更为丰富的特征编码。局部邻接图G i可

以表示为

G i = concat ( )fi × K,E'i (1)

随后，引入由最大池化和注意力池化构成的

混合池化层，对局部几何结构特征进行进一步聚

合。最大池化保留显著特征，抑制不重要的信息

和噪声；注意力池化利用注意力机制动态调整特
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图1　LAE-Transformer总体架构

Fig. 1　The overall framework of LAE-Transformer

表1　浅层拓扑特征计算公式

Table 1　　Calculation formula for surface topological features

计算公式

拓扑特征

线性度

Lλ = λ1 - λ2
λ1

平面度

Pλ = λ2 - λ3
λ1

散射度

Sλ = λ3
λ1

全方差

Oλ = λ1λ2λ3
3

各向异性

Aλ = λ1 - λ3
λ1

曲率变化度

Cλ = λ3
λ1 + λ2 + λ3

特征熵

Eλ = -∑
i = 1

3
λi ln (λi )

 

KNN
注意力池化

最大池化

浅层拓扑特征计算

采样点特征

边缘特征

C

C Concat Add

INPUT MLP OUTPUTMLP

（N, din） （N, din+7）
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（N, k, 2din+14）

（N, 2din+14）（N, k, din+7）

（N, 2din+14）

（N, 2din+14） （N, dout）

图2　局部拓扑信息增强模块

Fig. 2　Module of local topological information enhancement

3366



库闵凡 等： LAE-Transformer： 融合局部感知增强的机载LiDAR点云分割网络

征聚合权重，增强关键特征的敏感性，同时补偿

最大池化可能造成的空间信息损失。其具体形式

如下：

mi =  Maxpooling ( )G i (2)

ti = ∑
i = 1

K ( )G i⊙g ( )G i,W (3)

式中，mi为采用最大池化操作得到的特征；ti为采

用注意力池化操作得到的特征；⊙ 为点积相乘；

W为局部邻接图结构中每个特征张量的权重系数；

g则为K个近邻点学习的注意力得分。

最终，通过聚合压缩最大池化特征和注意力

池化特征，生成综合局部拓扑结构的新的增强特

征，并作为模块的输出。

2.3　区域点联合Transformer模块

Point Transformer （Zhao 等，2021） 将注意力

机制层应用于局部区域内的每个点，虽然有效解

决了 Transformer 难以直接应用到大规模点云数据

的问题，但其关注重心主要集中在局部区域的单

点特征，忽略了局部区域内的上下文关系，从而

限制了模型对不同尺度地物特征的感知能力。为

此，本文基于局部区域编码单元与向量自注意力

单元构建了区域点联合 Transformer 模块 RPT，如

图 3所示。局部区域编码单元能够帮助模型捕捉局

部区域间的上下文关系；而向量自注意力单元则

帮助模型建立点间的特征关联。通过堆叠这两个

基本单元，并结合用于恢复输入特征维度的上采

样插值操作，形成了一个由点自注意力层与局部

区域自注意力层组成的并联结构。这一结构不仅

能够提取局部区域的关键信息，还能有效构建局

部区域间的自注意力关系，从而增强模型对不同

尺度地物点的语义判别能力。

2.3.1　局部区域编码单元

为了有效组织起局部区域之间的关联，本文

通过局部区域编码单元对点云进行局部区域结构

的划分。本文假设每个局部区域包含了一个采样

点及其K个邻近点，并以聚合采样点与这K个邻近

点特征的方式来代表该局部区域。如图 4所示，首

先，对于输入点 P = {pi}
N

i = 1，使用最远点采样法

（FPS）进行采样点的选取，得到采样点的点集合

P͂ = { p͂ i}
N/4
i = 1 与特征集合 F͂ = { f ͂i}N/4

i = 1，并利用KNN得

到以采样点 p͂ i 为中心的局部邻域点集合 P͂ 'i =

{ p͂i, j}
K

j = 1
与特征集合 F͂ 'i = { f ͂i, j}K

j = 1
；同时，考虑到位

置信息对于局部区域关联的重要性，使用一个相

对位置编码层来增强点云空间位置信息的表达，

具体公式如下：

l͂ i, j = concat ( )f ͂i, j,mlp ( )p͂ i - p͂ i,j (4)

式中，（p͂i - p͂i, j）代表采样点与其局部邻域点的相

对坐标，依此类推得到聚合了相对位置编码的特

征集合 L͂'i = {l͂ i, j}
K

j = 1
，随后，通过一个混合池化层

聚合局部特征，输出一个新的特征张量，以表示

每个采样点对应的局部区域；最后，利用一个

MLP 层对齐特征维度，输入到后续的向量自注意

力层中。

2.3.2　向量自注意力单元

针对点云的注意力机制研究（Feng等，2020）
大多采用基于标量点积注意力（scalar dot-product 
attention）的方法。标量点积注意力使用单一的标

量权重值来衡量 2个向量之间的相似度或关联性，

 

共享MLP

局部区域编码单元

向量自注意力单元INPUT OUTPUT

向量自注意力单元

共享MLP

上采样插值

局部区域自注意力层

点自注意力层

Add

（N, din）（N, din）（N, din）

（N/4, din） （N/4, din） （N, din）

（N, din） （N, dout）

图3　区域点联合Transformer模块

Fig. 3　Module of regional point Transformer
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限制了其捕捉点云间复杂依赖关系的能力，不利

于应对复杂机载点云场景；相较之下，向量注意

力机制 （vector attention） 的计算方式更为灵活，

通过学习向量之间的上下文关系并计算不同维度

的权重进行特征聚合，能够有效捕捉点云之间的

复杂模式和长程依赖关系，在复杂机载点云场景

中能够表现出更好的性能。本文利用 KNN 确定采

样点的 K个邻近点，将向量自注意力单元应用在

K个邻近点组成的局部区域，并通过减法来表示采

样点与其邻近特征之间的关系，获取更为丰富的

点云自相关特征，具体计算公式可以描述为

f̄ i = ∑
j = 0

K

ρ ( )γ ( )q ( )fi - k ( )fi,j + δ ( )pi - pi,j ⊙
( )v ( )fi,j + δ ( )pi - pi,j

(5)

式中，fi代表采样点 pi的输入特征张量， fi，j代表

采样点 pi第 j个邻近点的特征张量；q、k、v由线性

层（Linear）与MLP层组成，对应了标量注意力机

制中的查询 （Query）、键 （Key） 和值 （Value）。

随后，q ( fi ) - k ( fi，j )通过减法描述了采样点与邻

近点之间的特征关系， δ ( pi - pi，j ) 则通过一个

Linear层与 RELU函数对采样点与邻近点之间的位

置状态进行特征编码；γ表示为MLP组成的映射函

数，对点特征进行线性变换；ρ表示为 Softmax 函

数，对特征进行归一化操作，并计算特征张量之间

的相似度；⊙则为点积相乘，建立起 q、k、v之间

的关联；最后通过求和运算聚合上述操作生成的特

征张量值，得到向量自注意力单元的输出特征 f̄ i。

2.4　动态残差连接模块

编码器经历了多次下采样，导致部分特征信

息丢失，为了有效保留编码器的特征并获取更多

细节语义信息，本文在模型的上采样过程中引入

了动态残差连接模块。该模块根据特征间的相关

性，动态融合编码器与解码器之间的语义特征，

捕捉和聚合不同阶段的关键信息，从而增强模型

对不同地物点间特征差异性的感知能力。具体来

说，如图 5所示，该模块的输入解码器的高级语义

特征（INPUT）和编码器跳跃连接传递的低级语义

特征（SKIP）。首先，这两个输入特征相加并使用

ReLU 函数进行激活，通过线性层 （Linear） 和批

量归一化层BN（BatchNorm）对相加特征进行降维

和归一化处理；随后，使用 Sigmoid激活函数计算

各特征维度的权重系数，学习特征间的相关性，

并将这些权重系数与 SKIP特征相乘，获取低级语

义特征中与任务高度相关的关键特征；最后，对

编码器低级语义特征与解码器高级语义特征分别

进行残差连接，以防止模型过拟合，并减轻特征

计算过程中的信息损失对模型性能的影响。输出

特征（OUTPUT）具体表示为

y = x + ( )skip + skip⊙( )σ ( )ReLU ( )x + skip       (6)

KNN
MLP

注意力池化

最大池化

相对位置编码

C

特征输入

FPS

特征输出C Concat Add

（N, din） （N/4, din） （N/4, k, din）

（N/4, k, din）

（N/4, k, 3） （N/4, k, 3+din）
（N/4, 3+din）

（N/4,din）

（N/4, 3+din）

图4　局部区域编码单元

Fig. 4　Local regional encoding unit

 

INPUT ReLU Linear BN Sigmoid OUTPUT

multiply Add

解码器

编码器

MLP

SKIP

图5　动态残差连接模块

Fig. 5　Module of dynamic residual connection
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式中，y为输出特征，x，skip分别为解码器输入特

征与编码器输入特征，⊙ 为点积相乘，σ表示为

由 linear层、BatchNorm层和Sigmoid层的组合。

3　实验验证与结果分析

3.1　实验数据及评价指标

3.1.1　实验数据集

本文选用的实验数据集一是由戴顿大学

（University of Dayton） 推 出 的 Dayton Annotated 
Laser Earth Scan （DALES） 数据集 （Varney 等，

2020）。DALES数据集是一个大型机载LiDAR点云

数据集，涵盖了 10 km2范围的 29个训练集和 11个

测试集场景，拥有包含地面、建筑物、汽车、卡

车、电线杆、电力线、

围栏、和植被等 8 个类别的近 5 亿个点。

图 6 （a）—（e）展示了其中 5个具有代表性的不同

场景中的原始数据。

本文选用的数据集二是由同济大学与慕尼黑

工业大学推出的 LASDU 数据集 （Ye 等，2020）。

LASDU 数 据 集 是 HiWATER （Heihe Watershed 
Allied Telemetry Experimental Research） 项目 （Li
等，2013）数据中的一部分，涵盖了 1 km2范围的

黑河流域密集城市地区场景，拥有包含地面、建

筑物、树木、低矮植被和人工制品等 5 个语义类

别。图 7 （a）—（c） 展示了该数据集的原始数据、

训练数据与测试数据。

3.1.2　评价指标

为了有效评估网络在机载LiDAR点云语义分割

中的性能，本文采用各类别交并比 IoU （Intersection 

over Union）作为单个类别的评价指标；并使用总

体准确度OA（Overall Accuracy）和平均交并比mIoU
（mean Intersection over Union） 作为整个测试集的

（a） 场景一

（a） Scene 1
（b） 场景二

（b） Scene 2
（c） 场景三

（c） Scene 3
（d） 场景四

（d） Scene 4
（e） 场景五

（e） Scene 5
图6　DALES数据集部分场景原始数据

Fig. 6　Original data from various scenes in DALES dataset

（a） 原始数据

（a） Original data
（b） 训练数据

（b） Training data
（c） 测试数据

（c） Testing data
图7　LASDU数据集原始数据

Fig. 7　Original data in LASDU dataset

3369



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（11）

评价指标：

IoU = TP
TP + FP + FN

(7)

OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(8)

mIoU =
∑
i = 1

N TP
( )TP + FP + FN

N (9)

式中，TP 为某类样本正确分类的点数，FP 为某类

样本错误分类的点数；TN 为其他样本正确分类的

点数，FN 为其他样本错误分类的点数；N代表样

本类别的数量。

3.2　实验环境设计

本文实验在 NVIDIA RTX 4070Ti Super 显卡、

Intel i9-14900K 的 硬 件 环 境 与 Ubuntu22.04、
Cuda11.1、Python3.7、Pytorch1.9 的软件环境下进

行测试。模型在训练阶段中使用了 SGD 优化器，

其中初始学习率设置为 0.1，权重衰减率设置为

0.001，动量系数为 0.9，批处理大小为 4，迭代次

数为 100 次。此外，文中所用 KNN 算法的邻近点

数量 K均设置为 16；损失函数选用加权交叉熵损

失函数，权重值根据其对应类别所占比重动态决

定，具体计算公式如下所示：

Wc = 1
ln ( )α + ρc

(10)

式中，ρc 为该类别点数占总数量的比例，α为一个

额外的超参数，设置为 1.4，使各类别权重Wc 的取

值趋于［1，3］的范围中。

3.3　对比实验结果及分析

3.3.1　在DALES数据集上的实验结果及分析

针对 DALES 数据，选取 PointNet++ （Qi 等，

2017）、 SPG （Landrieu 和 Simonovsky， 2018）、

KPConv （Thomas 等 ， 2019）、 RandLA-Net （Hu
等，2020）、Point Transformer （Zhao 等，2021）、

Superpoint Transformer （Robert 等，2023）、EyeNet
（Yoo等，2023）和 TCFAP-Net （Zhang等，2024a）
等点云深度学习网络进行定量对比，具体分割结果

如表2所示。可见：本文提出的LAE-Transformer的
OA 与 mIoU 分别达到了 97.8% 和 80.8%，优于其他

大部分主流网络，与其中表现最好的 KPConv
（Thomas等，2019）处于同一水平；与同样基于自

注意机制的 Point Transformer （Zhao 等，2021） 相

比，LAE-Transformer 改进显著，其中 OA 提升了

0.5%，mIoU提升了 3.6%，说明了本文方法在机载

点云场景下整体分割性能的优越性。此外，针对

单个类别的分割，LAE-Transformer 也取得了不错

的效果，超过了表 2 中所列大部分的深度学习方

法，在卡车、电线杆和围栏 3个小尺度目标的 IoU
中实现了最佳，达到了 42.1%、75.4% 和 63.8%，

相较于 Point Transformer （Zhao 等，2021） 的结果

分别提高了 12.7%、6.3% 和 5.6%，在电力线和汽

车2个小尺度目标，IoU为94.5%和83.5%，略低于

KPConv，在所有算法中排第二。上述结果验证了

本文所提方法在小尺度目标提取中的有效性。

图 8 展示了标准分割结果和 Point Transformer
（Zhao 等，2021） 与 LAE-Transformer 在不同场景

数据中的对比。对比图 8 （a）—（e）圆形虚线标注

区域可以看出，Point Transformer （Zhao等，2021）

表2　DALES数据集中不同方法的语义分割结果定量对比

Table 2　　Quantitative comparison of semantic segmentation results on different methods in DALES dataset

方法

PointNet++
SPG

EyeNet
KPConv

RandLA-Net
TCFAP-Net

Point Transformer
Superpoint Transformer

LAE-Transformer （本文方法）

总体准确度
OA/%
95.7
95.5
97.2
97.8

97.1
97.1
97.3
97.5
97.8

交并比 IoU/%
平均交并比mIoU/%

68.3
60.6
79.6
81.1

78.8
78.3
77.2
79.6
80.8

地面

94.1
94.7
97.1

97.1

96.8
96.5
96.9
96.9
97.0

建筑物

89.1
93.4
96.8

96.6
96.4
96.5
96.0
96.2
96.8

汽车

75.4
62.9
83.5
85.3

81.3
82.3
81.6
82.0
83.5

卡车

30.3
18.7
41.3
41.9
38.6
33.2
29.4
37.6
42.1

电线杆

40.0
28.5
72.5
75.0
72.3
69.9
69.1
73.4
75.4

电力线

79.9
65.2
94.6
95.5

94.4
94.0
93.2
94.3
94.5

围栏

46.2
33.6
57.3
63.5
57.7
60.0
58.2
61.9
63.8

植被

91.2
87.9
93.4
94.1

93.1
93.7
93.2
94.1

93.6
注： 数值粗体表示最优结果。
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在植被、汽车、卡车、围栏和建筑物等地物之间

存在明显的错分漏分现象，这主要是由于这些地

物在局部区域内互相包含，且具有相近的几何特

征，网络倾向于将其识别为相同类别，这也是导

致小尺度目标地物分割困难的原因之一；相较之

下，本文方法通过融合地物自身特征与其边缘特

征，增强不同局部邻域间的关联，使得分割效果

有了显著提升。图 9 展示了 LAE-Transformer 在局

部放大区域的分割效果。可见虽然图中仍存在少

量如汽车与其他类别之间的混淆，但整体上对地

物结构的判别更准确，错分漏分的问题较少，特

别是针对小尺度目标地物能够实现更加完整、准

确的提取。

3.3.2　在LASDU数据集上的实验结果及分析

针对 LASDU 数据，选取 PointNet++ （Qi 等，

2017）、DGCNN （Wang等，2019）、KPConv（Thomas
等，2019）、HDA-PointNet++ （Huang 等，2020）、

 

标准分割结果

 Point Transformer
分割结果

LAE-Transformer
分割结果

（a） 场景一

（a） Scene 1
（b） 场景二

（b） Scene 2
（c） 场景三

（c） Scene 3
（d） 场景四

（d） Scene 4
（e） 场景五

（e） Scene 5
 地面 植被 汽车 卡车 电线杆 电力线 围栏 建筑物

图8　DALES数据集部分场景语义分割结果

Fig. 8　Semantic segmentation results for various scenes in DALES dataset

 

图9　LAE-Transformer局部区域分割效果

Fig. 9　LAE-Transformer local region segmentation performance
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IPCONV （Zhang 等，2023b）、DAKAG-Net （Zhao
等，2024） 和 Point Transformer （Zhao 等，2021）
等点云深度学习网络进行定量对比，具体分割结果

如表 3 所示。可见：本文提出的 LAE-Transformer
的OA与mIoU分别达到了 87.2%和 68.5%，与其中

表现最好的 DAKAG-Net （Zhao 等，2024）处于同

一水平，优于其他大部分网络，特别是在与 Point 
Transformer （Zhao 等，2021） 相比时，OA 提升了

2.6%，mIoU提升了 4.2%；在单个类别的分割效果

上，LAE-Transformer 同样取得了优秀的表现，在

树木、低矮植被和人工制品 3个类别的 IoU中实现

了最佳，达到了 78.5%、57.7% 和 32.7%，相较于

Point Transformer （Zhao 等，2021） 的结果分别提

高了 1.8%、8.1%和 5.7%；在地面和建筑物类别的

IoU 则分别为 81.8% 和 91.8%，接近于目前表现最

好的网络 DAKAG-Net （Zhao 等，2024），这些结

果进一步验证了 LAE-Transformer 在复杂机载点云

场景下的实用性。

图 10 展示了标准分割结果、Point Transformer
（Zhao 等，2021） 和 LAE-Transformer 在测试集上

的预测结果。对比方形框选区域可见，本文提出

的 LAE-Transformer 在大多数场景下均表现出良好

的性能，尽管仍存在少量的错分和漏分现象，但

在人工制品等小尺度目标地物的分割效果上明显

优于 Point Transformer，有效避免了大范围地物点

之间的分割混淆。

3.4　消融实验

为了进一步验证文中模型的有效性，本文基

于 DALES 数据集设置了消融实验，用以评估不同

的模块和参数对整体分割与小尺度目标类别分割

效果的影响。

3.4.1　不同模块的消融实验

为了评估每个模块在本文方法中的作用与贡

献，本文针对 LTIE、RPT 和 DRC 等模块进行消融

表3　LASDU数据集中不同方法的语义分割结果定量对比

Table 3　　Quantitative comparison of semantic segmentation results on different methods in LASDU dataset

方法

PointNet++
DGCNN
KPConv

HDA-PointNet++
IPCONV

DAKAG-Net
Point Transformer

LAE-Transformer（本文方法）

总体准确度OA/%
82.8
85.5
83.7
84.4
86.7
87.4

84.6
87.2

交并比 IoU/%
平均交并比mIoU/%

59.2
61.5
60.1
61.5
64.6
66.9
64.3
68.5

地面

78.0
82.6
80.3
79.7
82.6
83.2

78.4
81.8

建筑物

82.8
87.3
87.6
87.2
92.8
93.3

89.6
91.8

树木

69.5
69.0
71.2
69.8
75.1
75.4
76.7
78.5

低矮植被

46.2
46.2
42.6
48.4
42.5
51.3
49.6
57.7

人工制品

18.5
22.7
19.1
22.6
30.2
31.5
27.0
32.7

注： 数值粗体表示最优结果。

 
地面 建筑物 树木 低矮植被 人工制品

图10　LASDU数据集语义分割结果

Fig. 10　Semantic segmentation results in LASDU dataset
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实验。设置了 M1、M2、M3、M4、M5共 5种不同

模块的组合方式进行对比实验。实验方法的设定

如表4所示。

不同模块消融实验结果见表 5。可见：缺少全

部模块的M1方法中各项精度都远低于增加了任意

模块的 M2、M3、M4 等其他组合方法；同时，增

加了全部模块的 M5 方法整体分割性能提升显著，

相对于 M1 方法，OA 提升了 2.4%，mIoU 提升了

11.7%，针对小尺度目标的分割精度也有着不同程

度的提升，验证了本文所提模块对小尺度目标地

物提取与整体分割的有效性。

3.4.2　不同K近邻的消融实验

本文主要使用KNN进行邻近点的搜索与提取，

为了评估不同K值对分割性能的影响，选取了K值

4—64 的共 5 组实验进行对比分析。实验结果如

表 6 所示。可见：随着 K值由 4 增长到 16，OA 与

mIoU分别上涨了 1.7%和 6.5%，这是由于随着K邻

近点的增长，采样点能够获取更为丰富的邻域信

息，进而使得分割性能有所提升；但随着 K值由

16 增长到 64，OA 与 mIoU 则分别下降了 1.2% 和

4.3%，这是由于 K邻近点的个数过多，造成了数

据冗余，影响了关键点信息的提取。由此推断得

出，本文应选取16作为最佳K近邻点数。

3.4.3　不同池化方法的消融实验

为了验证不同池化方法对分割性能的影响，

选取了最大池化、平均池化和本文所提混合池化

3种方法进行消融实验，实验结果如表 7所示。可

见，采用混合池化方法的模型分割性能最好，这

是由于混合池化方法在聚焦关键信息的同时能够

保留更多有效特征，减少了信息的损失。

3.4.4　不同自注意力机制的消融实验

为了评估不同自注意力机制对分割性能的影

响，选取了直接使用 MLP、标量点积自注意力与

文中所用向量自注意力进行分析对比，实验结果

如表 8所示。可见采用向量自注意力机制实验方法

表4　不同模块消融实验方法设定

Table 4　　Setting of ablation experiment methods on 
different module

实验方法

M1
M2
M3
M4

M5（本文）

模块

局部拓扑信息
增强模块LTIE

√√
√√

区域点联合
Transformer模块RPT

√√

√√

动态残差连接
模块DRC

√√

√√
注：“√”表示选中该模块；空白表示未选中该模块。

表5　不同模块消融实验结果

Table 5　　Ablation experiment results on different Module

实验方法

M1
M2
M3
M4

M5（本文方法）

总体准确度OA/%

95.4
96.1
96.9
96.3
97.8

平均交并比mIoU/%

69.1
74.9
76.5
76.9
80.8

部分小尺度目标地物交并比 IoU/%
汽车

73.6
77.5
79.8
78.4
83.5

卡车

30.9
33.4
36.0
37.2
42.1

电线杆

57.8
63.2
68.3
69.5
75.4

电力线

79.1
86.4
91.1
90.3
94.5

围栏

48.2
51.6
53.7
53.1
63.8

表6　不同K近邻消融实验结果

Table 6　　Ablation experiment results on different 
numbers of KNN

K近邻点数

4
8

16 （本文方法）

32
64

总体准确度OA/%
96.1
97.2
97.8
97.2
96.6

平均交并比mIoU/%
74.3
79.7
80.8
78.4
76.5

表7　不同池化方法消融实验结果

Table 7　　Ablation experiment results on different 
pooling methods

实验方法

最大池化

平均池化

混合池化（本文方法）

总体准确度OA/%
97.7
97.6
97.8

平均交并比mIoU/%
79.6
79.2
80.8
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的分割性能较好，这是由于向量自注意力对每个

维度的权重进行单独计算，可以捕捉到更多的细

粒度信息与点云之间的复杂依赖关系。

为了验证不同池化方法对分割性能的影响，

选取了最大池化、平均池化和本文所提混合池化

3种方法进行消融实验，实验结果如表 7所示，可

以看到，采用混合池化方法的模型分割性能最好，

这是由于混合池化方法在聚焦关键信息的同时能

够保留更多有效特征，减少了信息的损失。

3.4.5　不同浅层拓扑特征数量的消融实验

本文在 LTIE 中提取了 7 个点云浅层拓扑特

征，作为模型输入。为了评估这些特征之间的相

关性及其对分割性能的影响，采用 ReliefF 算法

（Kononenko，1994） 对特征进行了初步筛选和排

序，该算法通过计算特征对样本点类别区分能力

的权重，衡量各特征的重要性。

根据图 11中的特征权重排序结果，本文进一

步分析并对比了不同数量特征组合的表现，实验

结果如表 9 所示。结果表明，随着特征数量的增

加，模型的 OA 和 mIoU 逐渐提升，并在使用全部

浅层拓扑特征时，达到了最佳的分割精度。

4　结 论

为提升机载 LiDAR 点云语义分割能力，特别

是小尺度地物的识别精度，本文以局部感知增强

为核心，探究多模块协同的点云分割网络。主要

结论如下：（1）所提出的融合局部拓扑增强、区域

点联合 Transformer 和动态残差连接的神经网络结

构，能有效提升点云语义分割的整体性能；（2）该

网络在特征提取过程中显著增强了几何结构与边

缘信息的表达能力，并建立起局部区域间的语

义关联，强化了细节表征能力；（3）在 DALES 和

LASDU 数据集上的实验表明，本方法在整体精度

和小尺度目标分割效果上优于多数对比模型，验

证了其有效性与优越性。

然而，目前本文采用 KNN 选取局部采样点，

其中K值的设定比较依赖人工经验，过大或过小的

K值都容易造成数据缺失，影响最终的分割结果；

同时，大规模点云浅层拓扑特征的计算也会带来

额外的时间成本，并影响模型的运行效率。另一

方面，不同采集设备、不同场景的点云数据差异

很大，虽然本文在DALES和 LASDU数据集上显示

出较好的性能，但尚未在其他数据集上得到充分

验证，可能存在数据集依赖性的问题。因此，将

本文模型拓展至更多类型的点云数据集，并针对

数据特点设计更为合适的局部采样方法，提高模

型的泛化性和鲁棒性，将是后续研究的重点。
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LAE-Transformer： An airborne LiDAR point cloud segmentation 
network incorporating local-aware enhancement
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Abstract： Existing semantic segmentation algorithms that are based on deep learning for airborne LiDAR point clouds encounter specific 

challenges when they deal with complex scenes. These challenges include insufficient utilization of local topological information, limited 

capability in multiscale feature representation, and low segmentation accuracy for small-scale objects, such as trucks, poles, and fences. 

These issues directly hinder the deployment of airborne LiDAR systems in practical applications. An airborne LiDAR point cloud 

segmentation network incorporating local-aware enhancement, namely, LAE-Transformer, is proposed in this study to address the 

aforementioned challenges. It aims to improve the accuracy and reliability of semantic segmentation tasks for airborne LiDAR point clouds 

by effectively utilizing local topological information and multiscale features.

The proposed LAE-Transformer adopts an encoder–decoder structure with skip connections and incorporates four major innovations. 

First, the local topological information enhancement module is introduced to extract shallow topological features by using a K-nearest 

neighbor (KNN) approach. This module constructs a local geometric structure graph that allows the model to capture the fine-grained spatial 
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variations and geometric edges of objects. Second, during the encoding phase, a combination of downsampling layers and Regional Point 

Transformer (RPT) modules is employed to extract deep semantic features while expanding the receptive field. The RPT modules utilize self-

attention mechanisms to model intra- and inter-region dependencies, substantially improving the model’s ability to represent features at 

multiple scales. Third, during the decoding phase, a dynamic residual connection module is incorporated to adaptively fuse features from 

different semantic layers, thus ensuring the continuity and integrity of spatial information in the upsampling process. Last, a mixed pooling 

layer that integrates max pooling and attention pooling is designed to aggregate local salient features and global contextual information, 

effectively reducing information loss and maintaining rich feature diversity during processing.

Extensive experiments are conducted on two publicly available benchmark datasets DALES and LASDU. The proposed LAE-

Transformer achieves remarkable improvements in segmentation performance compared with several state-of-the-art models. Specifically, it 

attains an overall accuracy of 97.8% and 87.2% and mean Intersection over Union (IoU) scores of 80.8% and 68.5% on DALES and 

LASDU datasets, respectively. In addition, the model demonstrates substantial advantages in segmenting small-scale objects. On the DALES 

dataset, it achieves IoU scores of 42.1% for trucks, 75.4% for poles, and 63.8% for fences, outperforming widely used methods, such as 

point Transformer. These results strongly validate the model’s superior accuracy, robustness, and generalization capabilities in handling 

complex airborne LiDAR scenes.

The proposed LAE-Transformer effectively overcomes the limitations of current semantic segmentation models by integrating local 

topological feature enhancement, multiscale Transformer-based feature extraction, dynamic residual connections, and a mixed pooling 

mechanism. These innovations allow the network to efficiently extract and fuse local and global features, thereby improving the 

segmentation accuracy for small-scale objects and the overall reliability of semantic segmentation in airborne LiDAR point cloud. The 

method’s practical value and potential for deployment in airborne LiDAR applications across complex environments are also validated.

Key words： airborne LiDAR point cloud, deep learning, semantic segmentation, self-attention mechanism, local-aware enhancement, 

complex scenes, small-scale objects, Transformer
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