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摘 要：许多深度学习点云分类方法通过增加点云特征聚合模块，增强点云特征的表达能力，但该类方法往往

会带来训练参数增加以及模型过拟合的问题。针对该问题，本文提出了一个整合集成预测约束与错误预测熵最

大化的深度学习方法用于移动激光扫描MLS （Mobile Laser Scanning）点云分类。方法通过集成预测约束分支以

及错误预测熵最大化分支可以在不增加训练参数的情况下，增强基线网络的点云特征表达，提高模型泛化能力。

其中集成预测约束分支首先通过记录点云在训练过程中的预测值，生成集成预测值，然后采用一致性约束增强

模型的点云特征表达。错误预测熵最大化分支鼓励模型对错误预测点进行熵值最大化，增加该点的不确定性，

提高模型的泛化能力。所提方法在多个公开MLS点云数据集上进行验证，结果表明所提方法可以在不增加训练

参数的情况下，提高基线方法的分类性能。与对比方法相比，所提方法在 Toronto3D、WHU-MLS、Paris数据集

上获得了最优的平均交并比（83.68%、65.85%、44.19%），表明了方法的有效性。
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1　引 言

数字孪生城市是新一代信息技术在城市的综

合集成应用，是实现数字化治理和发展数字经济

的重要载体。作为构建数字孪生城市的基础数据，

城市场景的语义信息是实现城市要素数字化、连

接物理世界与数字世界，建立城市物理空间与数

字空间映射的关键，可为数字孪生城市的可视化、

仿真模拟以及智能分析与决策等提供数据支撑

（中国信息通信研究院，2020）。目前传统的测绘

手段（如全站仪或GNSS等）外业劳动强度大、效

率低，无法满足城市场景语义信息获取的需求。

移动激光扫描 MLS （Mobile Laser Scanning）
系统能够快速获取大规模场景高精度高密度的三

维激光点云数据（谭贲 等，2012），具有采集速度

快、定位精度高以及点云密度大等优势（杨必胜 
等，2021）。其获取的高精度、高密度点云可以直

接表征场景中精细的空间几何结构，特别是为城

市场景中道路交通标志牌、交通信号灯、路灯等

小尺寸要素的精确几何形状描述提供了可能性。

这些优势使得 MLS 系统迅速发展并逐渐应用于各

行各业 （Campbell 等，2010；杨必胜 等，2017），

特别是城市场景的语义信息获取方面（靳兴浩 等，

2022；刘如飞 等，2022；Luo 等，2020）。但是因

为城区 MLS 点云通常具有场景复杂、数据量大、

空间分布不均匀等特点，所以对其进行精准分类

获取语义信息还存在重大挑战（Han等，2021）。

传统的点云分类方法依靠人工提取特征，设
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计相应的分类规则或者采用传统机器学习分类器

进行点云分类。如 Xu等（2015）从点云数据中获

取 13个人工特征，然后根据先验知识对场景进行

地物分类。Hackel 等 （2016） 通过 K 邻近算法确

定最优邻近距离，然后基于特征向量、邻域矩阵

以及高程值计算点云特征，最后采用随机森林算

法进行点云分类。Weinmann 等（2015）则提出了

一个基于香农熵的最优邻域选择方法，并在最优

邻域的基础上计算点云特征用于点云分类。由于

该类方法受限于方法设计者的先验知识以及分类

器的分类性能，无法快速且准确地进行大规模点

云分类（景庄伟 等，2021）。

近年来，深度学习技术以其强大的特征学习能

力，被广泛应用于三维点云数据处理，并取得了大

量的进展（Guo 等，2021）。如 Hu 和 Yuan （2016）
将点云转化为高程特征图，然后将特征图输入到

二维图像卷积神经网络中进行地面点以及非地面

点分类。Qin等（2020）首先对点云进行像素以及

体素的转化，再采用深度学习网络VPNet获取点云

的深度特征以及预测类别。虽然上述方法可以获

得较好的分类精度，但是点云在形式转换的过程

中，会造成三维特征损失以及计算冗余的问题

（龚靖渝 等，2023）。为了避免上述问题，直接对点

云进行分类的PointNet（Qi等，2017a）、PointNet++
（Qi 等，2017b） 深度学习方法被提出。随后基于

点云的深度学习分类方法得到了快速发展，如

DGCNN方法（Wang等，2019）采用图卷积提取点

云的局部特征，KPConv 方法 （Thomas 等，2019）
应用核点卷积获取点云特征，PCAN （Zhang 和

Xiao，2019）通过注意力机制聚合点云特征。尽管

上述方法可以提升点云分类精度，但是它们多需

要分块预处理，不仅会增加数据处理时间，还会

影响点云几何特征的完整表达（Du等，2021）。

为解决上述问题，学者提出了直接对大规模点

云进行操作的深度学习分类方法。如 RandLA-Net
（Hu等，2022）采用随机采样策略以及局部特征聚

合模块，可以快速且准确地进行大规模点云分类；

FG-Net （Liu等，2023）采用可变形卷积建模几何

结构，以及点态注意聚合模块挖掘点云之间的

相关特征，进而完成大规模点云分类；SCF-Net
（Fan 等，2021）在上述方法的基础上，通过局部

极值表达点云的局部上下文信息，其后采用双距

离注意力模块以及全局上下文模块获取点云局部

以及全局特征；BAF-LAC 网络 （Shuai 等，2021）
则在RandLA-Net网络基础上采用向后注意融合机

制以及局部聚合分类器，弥补原始网络投影过程中

信息损失以及分类结果存在噪声的缺陷。虽然上述

大规模点云分类方法通过增加不同模块提高了点云

特征表达的能力，但是复杂特征聚合模块会带来计

算成本增加以及模型过拟合的问题。

本文提出一个整合集成预测约束与错误预测

熵最大化的 MLS 点云分类方法，可在不增加基线

模型训练参数的情况下，增强点云特征表达，提

高模型泛化能力。方法首先借鉴点云弱监督集成

预测策略 （Wang 和 Yao，2022；Lei 等，2022），

在RandLA-Net基础上构建全监督集成预测约束分

支；该分支通过记录点云训练过程中的预测值生

成集成预测值，采用一致性约束当前预测以及集

成预测值的差异，增强点云的特征表达。其次，

针对模型容易出现过度置信预测的问题，本文提

出错误预测熵最大化策略，对训练过程中的错误

预测点进行熵值最大化，增加复杂场景中易错点

的不确定性，从而防止模型过拟合，提高点云分

类精度。

2　方 法

本文方法的点云分类流程如图 1所示。首先输

入点云通过骨干网络获得点云预测概率分布，然后

输入基础监督分支、集成预测约束分支以及错误预

测熵最大化分支分别计算加权交叉熵、集成预测以

及错误预测熵最大化损失共同约束模型训练。其中：

（1） 基础监督分支根据真实标签、预测概率

分布以及类别权重计算加权交叉熵损失，为模型

训练提供基础全监督信号。并且该分支通过对不

同类别点进行加权，缓解训练过程中点云类别不

平衡问题。

（2） 集成预测约束分支首先整合训练过程中

点云在不同阶段的预测值生成集成预测值，然后

计算其与当前预测值之间的差异获得集成预测损

失。该分支通过集成预测值以自监督的形式丰富

点云的特征，提高模型的点云表征能力。

（3） 错误预测熵最大化分支基于真实标签和

预测伪标签获取错误预测点，进行错误预测熵值

最大化计算熵最大化损失。该分支通过增加错误

预测点的熵值，提高复杂场景中模型预测的不确

定性，防止模型过拟合。
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2.1　骨干网络与基础监督分支

本文采用 RandLA-Net网络作为骨干网络进行

点云特征提取。如图 2 所示，RandLA-Net 采用经

典的编码—解码结构。其中编码器由随机采样和

局部特征聚合模块构成，解码器由上采样和多层

感知机构成，编码以及解码器对应层之间由进行

残差连接，最后采用全连接分类器进行类别特征

提取。由于RandLA-Net网络采用快速且复杂度低

的随机采样方法，所以该网络可以对大规模点云

进行高效的点云分类。此外，为了缓解点云类别

不平衡问题，RandLA-Net网络采用点云类别数量

的比重计算权重。然而，相较于RandLA-Net采用

的权重计算方法，Han等（2021）发现采用比重的

平方根可以获得更加平滑的权重，进而提高点云

的分类精度。因此本文采用平方根类别权重计算

加权交叉熵损失Lse，具体的计算公式如下所示：

Wc =
∑
i = 1

K

Ni

Nc

（1）

Lse = - 1
|| Pl
∑
i

|| Pl
Wi∑

c

K

yic log pic （2）

式中，Wc，Nc为训练数据中类别为 c的样本点权重

和个数，Ni为类别为 i的样本点个数，K为类别总

体个数，Pl为标记样本点集合，| |为点集中点的个

数，Wi为第 i个点的类别权重，yic和 pic分别为第 i个
点的标签以及属于第 c类的预测概率。

2.2　集成预测约束分支

为了增强点云特征表达，本文采用集成预

测约束策略优化点云训练。如图 3 所示，由于

RandLA-Net网络输入具有一定的随机性，同一个

点在不同时序输入时，其相对位置以及上下文信

息会发生相对变化，即可以看作是一次数据增强。

所以记录不同时序模型预测结果的集成预测值更

加鲁棒，特征表达更加丰富。本文通过一致性约

束的方式，鼓励模型预测向集成预测靠近，增强

点云特征表达。值得注意的是，集成预测操作可

图2　RandLA-Net网络（点云数据由高程值进行显示）

Fig. 2　RandLA-Net network （Point clouds are displayed by elevation values）

图1　点云分类流程图

Fig. 1　Flow chat of point cloud classification
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以在一次前向传递过程中完成，不会额外增加

模型参数量，造成大量的训练计算损耗。具体生

成集成预测的方法如图 3所示：首先输入点云经过

骨干网络预测输出概率分布后，将其传递到集成

预测向量进行判断，即当前点的集成预测向量为

第一次赋值时，将当前预测概率分布直接赋予

集成预测。若当前点的集成预测已经存储了预测

值，则进行指数滑动平均计算获得集成预测值，

如式（3）所示。

p̄N = ì
í
î

pN,                                      N = 1
αp̄N - 1 + (1 - α ) pN,      N > 1 （3）

式中，p̄为集成预测值（概率分布），p为当前预测

值 （概率分布），N为集成预测值赋值的次数，α
为滑动指数，本文设置为 0.9。在获得集成预测

值后，本文采用 KL 散度 KLD （Kullback-Leibler 
Divergence）衡量集成预测值与当前预测值之间的

差异V，然后计算集成预测损失，并通过最小化该

损失约束模型训练。其中两个预测值之间的差异

以及集成预测损失Lep的计算公式如下所示：

V (Pi ) = DKL( )pi‖p̄ i = ∑
c

K

pic log ( )pic
p̄ic

（4）

Lep = 1
M∑

i

M

V (Pi ) （5）

式中，V（Pi）为Pi点的 KL散度，pic、p̄ ic为Pi点在

当前预测以及集成预测中被预测为 c类别的概率，

M为输入点参与损失计算的个数。

2.3　错误预测熵最大化分支

在点云分类任务中，复杂模型以及交叉熵损

失对标签的One-hot预处理方法，容易导致模型过

度置信，进而影响分类精度。为了缓解该问题，

传统深度学习网络通常采用软化One-hot的标签平

滑策略进行网络训练（Müller 等，2019）。该策略

中隐含了对所有预测点进行熵值最大化处理，即

通过缓解模型对于真实标签的过度依赖，提高模

型泛化能力。Larrazabal 等（2021）通过在医学图

像领域中的实验表明，相较于对全部预测像素进

行熵最大化处理，仅对错误预测像素进行熵值最

大化可以更加有效地防止模型过拟合，提高模型

精度。受该方法的启发，本文提出将错误预测熵

最大化用于点云分类网络中优化模型训练，提高

模型分类的泛化能力。该方法首先将点云的真实

标签以及当前预测的伪标签进行对比，获取错误

预测点集。然后鼓励错误预测点的熵值最大化，

提高该点的混乱度，以减少模型对于易错点的过

度置信预测，提高模型泛化能力。本文采用KL散

度衡量错误预测点预测概率分布与最大熵分布之

间的差异DKL，然后基于差异值计算熵最大化损失

Ler，并通过最小化该损失进行熵值最大化，其中

熵最大化损失的计算公式如下：

Ler = 1
|| Pe

 ∑
i

|| Pe

DKL ( )pi| | pK = 1
|| Pe
∑
i

|| Pe ∑
c

K

pic log ( )pic
pKc

  （6）

式中，Pe为错误预测的点集， | |为点集中点的个

数，K为点云中类别个数，pi和 pic为第 i个点的预

图3　集成预测流程图

Fig. 3　Flow chat of ensemble prediction
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测概率分布以及预测为 c类别的概率，pK为最大熵

分布，即所有类别的预测概率 pKc均为1/K。
本文将上述 3个分支获得的损失进行整合，获

得总体损失 Lall用于模型训练。具体的计算公式，

如式（7）所示：

Lall = Lse + λ1Ler + λ2Lep （7）

式中，λ1、λ2分别为熵最大化损失、集成预测损失

的平衡权重。本文将λ1，λ2设置为1。
3　实验分析

3.1　数据集

如图 4 所示，Toronto3D 包含了许多车道以外

的目标以及拥有丰富的属性信息，因此本文选择

该数据集作为实验的主要数据 （Tan 等，2020）。

该数据采集于加拿大城区，包含约 1 km 长度的

街道数据，共有约 7830 万个点，其中每个点包

含了 XYZ 坐标信息、RGB 颜色信息、强度信息、

GPS 时间、扫描角度以及标签信息。如图 4 所示，

数据集被划分为 4 个区域，并且每个点被标注到

9 个类别，分别是未分类 （Unclassified）、道路

（Road）、道路标记（Road marking，Rd m.）、自然

植被（Natural）、建筑物（Building，Build.）、公共

线 （Utility line， Ut l.）、汽车 （Car） 以及栅栏

（Fence）。

3.2　实验参数

实验选择Adam优化器，将初始学习率、邻近

点个数和格网下采样尺寸分别设定为 0.01、16 和

0.05 m，采用 0.95作为学习率的衰减指数训练模型

100 个轮次。并根据显存大小，设置输入点数为

65536，批次大小为 4。模型下采样参数以及输出

特征数分别设置为 ［4，4，4，4，2］、［16，32，
128，256，512］。参照数据集的原始设定，本文

选择 L002区域作为测试集，其余区域作为训练数

据，并采用坐标信息以及颜色信息作为输入特征

进行网络训练。为了更加准确的评价模型测试精

度，本文采用总体精度OA （Overall Accuracy）、交

并比 IoU （Intersection over Union）以及平均交并比

mIoU （mean Intersection over Union）作为评价指标

分析实验结果。本文所有实验均在 NVIDIA RTX 
2080 Ti图形处理器（11 GB显存）上进行。

3.3　实验结果分析

具体的实验结果如图 5以及表 1所示，本文方

法可以准确分类多数地物点，其中 OA 以及 mIoU
分数可以达到 97.71% 和 83.68%。但是从图 5 （b）
错误预测示意图中可以看出，所提方法在道路、

公共线以及远离道路中心的地物分类上出现了错

分现象。如图 6首行中对道路标记的分类，错误分

类主要出现在道路标记的边缘区域。我们分析这

是由于道路标记边缘点与道路的几何特征相似，

且颜色信息与真实标注存在一定误差导致的。从

图 6 第二行对公共线的分类结果细节图中可以看

图4　Toronto3D数据集（第一行数据由RGB信息进行显示，第二行数据由标签信息进行显示）

Fig. 4　Toronto3D dataset （The first row of data is displayed by RGB information， the second row of data is displayed by label information）
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出，公共线与杆状物以及公共线与树冠重叠区域

的特征相似，容易导致模型误分类。此外，如图 6
第三行细节图中所示，当地物距离道路中心较远

时，点云无法完整地表达地物特征，所以导致模

型无法准确学习到该区域的地物特征，导致对该

区域不完整建筑物、树木以及栅栏分类结果较差。

为验证所提方法优越性，本节将所提方法与其

他主流深度学习方法在 Toronto3D数据集上的分类

结果进行对比分析。本文首先选择了已发表，且采

用坐标和颜色信息作为输入特征的MappingConvSeg
（MappingC）（Yan 等，2022）、Rim 等 （2021） 所

提方法以及RandLA-Net方法进行对比分析。然后

我们在开源了代码的基线方法 （RandLA-Net）、

RFCR 方法 （Gong 等，2021）、SCF-Net 方法以及

BAF-LAC方法上进行模型训练以及测试，并设置了

相同的随机种子，定量对比结果如表1和表2所示。

表1　Toronto3D定量对比结果

Table 1　　Toronto3D quantitative comparison results 
/%

方法

MappingC
Rim et al.

RandLA-Net
基线方法*

RFCR*
本文方法*

OA
94.72
83.60
97.15
96.36
97.27
97.71

mIoU
82.89
71.03
81.88
78.69
81.17
83.68

IoU
Road
97.15
92.84
96.69
95.63
96.82
97.40

Road Marking
67.87
27.43
64.10
57.84
65.28
70.00

Natural
97.55

89.90
96.85
96.56
97.06
97.42

Building
93.75
95.27

94.14
93.21
93.60
94.20

Utility line
86.88
85.59
88.03

86.61
86.46
86.24

Pole
82.12
74.50
77.48
75.69
81.65
82.60

Car
93.72
44.41
93.21
90.84
94.03
94.75

Fence
44.11
58.30

44.53
33.14
34.44
46.85

注： “*”表明该方法采用了本文的超参数进行模型训练以及测试。数字加粗表明方法在该指标中获得最优分数。

（a） 分类结果示意图

（a） Schematic diagram of classification results
（b） 错误分类结果示意图

（b） Schematic diagram of incorrect classification results
图5　Toronto3D数据集分类结果

Fig. 5　Toronto3D dataset classification results
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由表 1可知，与采用相同特征的全监督方法相

比，本文所提方法在多数分类指标上优于对比方

法，其中OA以及mIoU可以达到 97.71%、83.68%。

此外，本文采用的基线方法（RandLA-Net）相较

于RandLA-Net论文精度有一定程度的降低。我们

认为这是由于硬件的限制，导致实验无法设置与

论文相同的超参数，进而影响了最终的分类精度。

当采用相同参数时，所提方法对比基线方法在除

公共线以外的所有指标中都有提升，特别是在道

路标记、杆状物、汽车以及栅栏的分类上有较大

表2　不同改进方法的定量对比结果

Table 2　　Quantitative comparison results of different improvement methods 
/%

方法

SCF-Net^
BAF-LAC^
本文方法^

OA

96.39
96.91
97.57

mIoU

78.46
80.12
82.03

IoU
Road
95.8
96.27
97.28

Road Marking
59.14
67.47
68.46

Natural
95.91
97.15

97.10

Building
93.36
93.76
94.02

Utility line
87.37

86.74
87.30

Pole
73.63
78.73
82.29

Car
88.23
82.37
93.65

Fence
34.24
38.45

36.11
注： “^”表明方法采用了批次大小为 3的参数进行网络模型训练（其他超参数与本文方法保持一致）。数字加粗表明方法在该指标中获得

最优分数。

（a） 按照颜色信息显示的原始数据

（a） Raw data displayed by 
color information

（b） 红框区域的分类结果

（b） Classification results in the 
red box area

（c） 红框区域的错误分类结果

（c） Incorrect classification results 
in the red box area

图6　分类细节图

Fig. 6　Classification detail map
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的提升，分别可以提高 12.16%、6.91%、3.91% 以

及 13.71% 的 IoU 分数。相较于基线方法，采用了

完全监督的 RFCR 方法对网络进行了多尺度监督，

且采用特征密集FD （Feature Densification）方法获

取更加明确的特征，所以其精度获得了一定的提

升。RFCR方法与本文所提方法相比，所提方法在

除公共线之外的所有指标中，均获得了精度的领

先。我们认为这是由于所提方法从集成预测值中

学习到了更有效的特征表达，并且增加了易错点

的不确定性，进一步增强模型的分类能力，提高

了方法分类精度。

由于以RandLA-Net为基础的SCF-Net和BAF-
LAC 方法，通过增加改进模块来提高模型对点云

的表达能力。因此该类方法需要额外的显存进行

模型训练，进而导致实验无法在已经设置的超参

数下进行。为了进行相关方法的对比，我们将批

次大小修改为 3，并进行了模型训练以及测试，详

细结果如表2所示。

从表 2 中可以看出，本文所提方法在多数评

价指标中获得最优分数。特别是所提方法在汽车

的分类上获得较大提升，相较于其他两个方法至

少获得了 5.42% 的提高。而 BAF-LAC 方法在植被

以及栅栏上获得了精度优势、SCF-Net 在公共线

的分类上获得最优结果。我们对结果进行分析后，

认为这是因为对比方法通过增加了上下文特征聚

合模块加强了点云的上下文联系，特别是 BAF-
LAC 增加了局部聚合分类器对分类噪声进行了抑

制，使模型对于有立面特征的易错分类别（栅栏）

有分类优势。而本文所提方法集合了训练过程

中的特征，并采用了熵正则化方法提升了相对

独立的地物 （杆状物和汽车） 以及易错点道路

以及道路标记的分类结果。结合上述所有结果来

看，本文所提方法相较于其他方法可以增强点云

的特征表达，提高模型泛化能力，提升分类模型

精度。

3.4　消融实验

（1） 所提策略的有效性。为验证所提方法中

每个组成部分的有效性，本节设置一组消融实验

来评估不同模块的贡献。具体的实验组合为：1）
将原始 RandLA-Net 网络作为基线方法；2） 采用

平方根加权损失函数（Wsqrt）替代基线网络的损失

函数；3）增加集成预测约束（CC）；4）增加错误

预测熵最大化方法 （ER） 训练模型。4 个实验方

法依次记为基线方法、方法 A、方法 B 和本文方

法，具体结果如表3所示。

由表 3可知，将基线网络中损失函数替换为平

方根加权损失函数可以将 OA 和 mIoU 分别提升

0.94% 和 1.70%。这是由于基线网络中将类别数量

的占比作为权重，该方法会导致类别数量少的标

记点获得权重过大，进而影响模型分类精度。而

采用平方根加权可以有效减少过大的权重，使得

模型训练更加平滑，提高模型分类精度。相较于

方法 A，方法 B 的 OA 以及 mIoU 分别可以提升

0.11%、1.53%。这表明增加集成预测约束可以增

强点云特征表达，提高模型分类性能。

相较于方法B，增加了错误预测熵最大化分支

的本文方法可以进一步提高模型的测试表现。其

中OA以及mIoU分别可以提高 0.30%和 1.76%。该

对比结果表明，本文设计的熵正则化方法，可以

有效缓解模型过拟合的问题，更加充分地挖掘点

云自身特征，进一步提高模型分类性能。

（2） 不同熵正则化策略的有效性。为进一步

验证所提方法中错误熵最大化策略的有效性，本

文采用 3种不同的熵正则化策略进行实验。具体的

正则化策略有：标签平滑策略（LS）、特征密集策

略（FD）以及错误预测熵最大化（ER）策略。其

中特征密集策略（Gong 等，2021）通过将熵正则

化引入到隐藏特征中，从而辅助模型进行特征表

达。结果如图 7 （a）所示，采用错误预测熵最大

化策略训练的模型获得最优的测试结果，相较于

特征密集以及标签平滑的熵正则化策略，分别可

以提高 0.92%、2.23%的mIoU分数。该结果表明相

较于其他已发表熵正则化策略，本文采用的错误

预测熵最大化策略可以针对性的对错误预测点进

行熵值最大化，提高模型的泛化能力，进而提高

点云分类的测试精度。

表3　消融实验结果

Table 3　　Ablation results

方法

基线方法

方法A
方法B

本文方法

Wsqrt

√
√
√

CC

√
√

ER

√

OA/%
96.36
97.30
97.41
97.71

mIoU/%
78.69
80.39
81.92
83.68
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（3） 不同差异衡量策略的有效性。为验证所

提方法中差异衡量策略的有效性。本文采用3种不

同的差异衡量策略进行对比实验，具体的策略有：

KL散度（KLD）、均方差MSE（Mean-Square Error）
以及 JS散度 JSD （Jensen-Shannon Divergence）。具

体的实验结果如图 7 （b）所示，本文采用的KL散

度获得了最优的实验结果，其中 OA 以及 mIoU 分

数分别可以提高 0.24%、1.37% 以上。结果表明相

较于其他两个差异衡量策略，KL散度在所提方法

中可以更有效地衡量预测之间的差异，增强点云

分类模型的精度。

3.5　模型复杂度对比分析

为对比不同改进方法的模型复杂度，本文

在采用相同超参数的情况下，选择浮点运算数

FLOPs （Floating Point Operations）以及模型参数量

（Parameters） 作为衡量指标进行了模型复杂度对

比分析，结果如表 4所示。从结果中可以看出，本

文所提方法与基线网络的 FLOPs以及参数量相当，

与对比方法相比，模型复杂度较低。结合分类精

度结果，表明本文所提方法可以在不增加模型参

数量的情况下，通过集成预测约束分支以及错误

预测熵最大化分支增加点云模型的分类性能。

3.6　不同数据集的性能表现

为验证所提方法在不同 MLS 数据集上的性

能表现，本文选择在公开 MLS 数据集 WHU-MLS
（杨必胜 等，2021） 以及 Paris 数据集 （Deschaud
等，2021） 上进行模型的训练以及测试。相较于

Toronto3D 数据集，WHU-MLS 以及 Paris 数据集分

类场景更加复杂，分类对象更多，更加考验模型

的分类性能。实验中训练、测试以及验证集均按

照数据集的要求划分。并根据数据集提供的属性

信息以及数量，将坐标以及强度信息作为 WHU-
MLS 的输入特征，坐标以及颜色信息作为 Paris 数
据集的输入特征。其中 WHU-MLS 以及 Paris 数据

集分别将点云划分为 18个和 23个类别，并根据点

云密度以及原论文的设置将格网下采样尺寸设置

为 0.08 m以及 0.06 m，其余的超参数均按照本文参

数设置。

此外，为了进行公平的精度对比，我们以相

同的超参数进行基线方法以及RFCR方法实验，结

果如表 5 所示。相较于基线方法，RFCR 方法在

Paris数据集上获得了精度的提升（OA提升 1.41%、

mIoU提升0.90%），但在WHU-MLS数据集上仅OA
获得了提升（0.73%），而mIoU降低了 10.65%。本

文认为主要是 WHU-MLS 数据集中部分类别点云

数量少且几何特征相似，导致采用完全监督的

RFCR方法过度拟合，进而影响了小样本类别的分

类效果。与基线方法相比，本文所提方法在 Paris
和 WHU-MLS数据集上 OA提升了 2.11% 和 1.00%，

表4　模型复杂度对比结果

Table 4　　Model complexity comparison results

评价指标

FLOPs/百万

Parameters/百万

RandLA-Net
25.98
4.92

SCF-Net
68.16
11.96

BAF-LAC
65.51
11.52

本文方法

25.98
4.92

（a） 不同熵正则化方法的精度对比图

（a） Comparison graphs of accuracy using different entropy 
regularization methods

（b） 不同差异衡量策略的精度对比图

（b） Comparison graphs of accuracy using different difference 
measurement strategies

图7 采用不同训练策略的实验精度对比图

Fig. 7　Comparison charts of experimental accuracy using different training strategies
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mIoU 提升了 3.83% 和 8.87%。相较于 RFCR 方法，

所提方法 mIoU 分别提高了 2.93%、19.52%。结合

Toronto3D 数据集的结果，表明本文所提方法可以

在多个MLS数据集上有效地提升基线方法性能。

4　结 论

本文提出一种整合集成预测约束以及错误预

测熵最大化的城区 MLS 点云分类方法。方法首先

在开源大规模点云分类网络 RandLA-Net 的基础

上，引入集成预测约束策略生成相对鲁棒的集成

预测值，并通过最小化当前预测值以及集成预测

值之间差异，增强模型的点云特征表达能力。然

后方法提出错误预测熵最大化策略，通过增加错

误预测点的混乱程度，提高分类模型对于易错点

的泛化能力，进而提升模型分类性能。方法在

Toronto3D 数据集上的消融实验表明，所提方法的

各个分支均可以提高模型分类性能。与目前主流

的深度学习点云分类方法相比，所提方法获得了

最优的分类精度。相较于基线方法，其 OA 以及

mIoU分数分别可以提高 1.35%和 4.99%。最后通过

在多个公开 MLS 点云数据集上的实验结果表明，

所提方法可以在不增加模型复杂度的前提下，有

效地提高基线网络的性能。尽管所提方法获得了

具有竞争力的精度，但是方法还是受限于标记样

本以及上下文场景有限的问题。在下一步工作中，

我们将针对上述问题，进行点云弱监督分类方法

以及点云数据增强相关的研究。
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Abstract： Mobile Laser Scanning (MLS) systems are widely used in various fields owing to their ability of rapidly acquiring high-

precision and high-density 3D point cloud data, particularly in the acquisition of urban spatial information. Given that urban MLS point 

clouds exhibit complex scenes, large data volumes, and uneven spatial distribution, accurate classification of large-scale urban point clouds 

presents significant challenges. Currently, many deep learning point cloud classification methods enhance feature representation of point 

clouds by adding a feature aggregation module. Nonetheless, this approach frequently results in increased training parameters and model 

overfitting.

We propose an MLS point cloud classification method integrating resemble prediction constraints and error prediction entropy 

maximization. The proposed method can enhance the point cloud feature representation of the baseline network and improve the generalization 

ability of the model without increasing the training parameters. Our method consists of three main components: a basic supervision branch, 

an ensemble prediction constraint branch, and an error prediction entropy maximization branch. Specifically, we first employ RandLA-Net 

as the backbone network to obtain point cloud classification features. Then, a basic supervised branch calculates the weighted cross-entropy 

loss on the basis of true labels and predicts probability distributions and category weights to provide a basic fully supervised signal for 

model training. For the ensemble prediction constraint branch, we first generate ensemble predictions by recording the predicted values 

during the point cloud training process. Because the input to RandLA-Net is a random subpoint cloud, the ensemble predictions can be 

integrated for predictions not only at different stages but also at different relative positions. Thus, the ensemble prediction is highly robust to 

the current prediction. Afterward, we apply a consistency constraint to minimize the difference between the two predictions to improve the 

point cloud feature representation. Finally, we design an error prediction entropy maximization branch to maximize the entropy of error 

prediction point sets, increasing their confusion to reduce the model overfitting.

The public MLS point cloud dataset Toronto3D is chosen as the primary dataset to validate the performance of the proposed method. 

The qualitative result (Fig. 5) and quantitative result (Table 1) on the Toronto3D dataset show that the proposed method can correctly 

classify most points. To verify the validity of the method, we compare the accuracy of the proposed method with those of other popular 

methods. The comparison results (Table 1 and 2) indicate that the proposed method obtains the best OA (97.71%) and mIoU (83.68%). A 

series of ablation experiments is carried out to verify the effectiveness of each branch of the proposed method. The results (Table 3 and Fig. 

7) show that each branch can effectively improve the model classification performance. The complexity analysis (Table 4) indicates that the 

proposed method can enhance the accuracy of the baseline method without increasing the model parameters. Furthermore, the experimental 

results (Table 5) on other public MLS datasets (WHU-MLS and Paris datasets) demonstrate that the proposed method can obtain competitive 

results on multiple datasets.

Key words： remote sensing, MLS point cloud classification, deep learning, ensemble prediction constraints, error prediction entropy 

maximization
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