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摘要：激光点云分类是实现三维场景理解的基础。针对机载点云大场景分类中存在的特征表达不足、样本类别不均衡的

问题，本文提出一种整合边缘卷积与全局 -局部自注意力的机载点云分类方法。首先，以 U-net 为网络框架，融合 Point 
Transformer 与边缘卷积模块，使得模型能够关注到复杂地物边界和纹理信息，获得表达能力更好的局部几何特征。其

次，创新性地提出一种融合全局上下文信息和局部结构特征的自注意力机制，全局自注意力模块倾向于整个输入序列的

信息，而局部自注意力模块则更注重于局部区域的细节。两种机制结合增强了对长距离依赖关系和局部结构的捕捉，同

时使得模型能够兼顾少数类别的关键特征，在一定程度上降低样本类别不均衡对分类精度的影响，有助于提高模型对复

杂地物关系的分类能力。最后，在公开的 ISPRS-3D 数据集和 WHU-Urban3D 数据集上对本文所提出的方法进行验证，

实验结果表明，该方法在两个数据集上的分类精度分别为 82. 5% 和 87. 4%，优于 PointNet++，Stratified Transformer 等
经典网络及 ISPRS 3D 官网竞赛网络，可有效提升机载点云分类精度。
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Abstract： Laser point cloud classification is the basis for 3D scene understanding.  In order to solve the 
problems of insufficient feature expression and unbalanced sample categories in the classification of large 
scenes of airborne point clouds， this paper proposed an airborne point cloud classification method that inte⁃
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grates edge convolution and global-local self-attention.  Firstly， U-net was used as the network framework 
to integrate Point Transformer and edge convolution modules， so that the model could pay attention to 
complex ground object boundaries and texture information， and obtain local geometric features with better 
expressive ability.  Secondly， a self-attention mechanism that integrates global context information and lo⁃
cal structural features was innovatively proposed， and the global self-attention module tended to the infor⁃
mation of the entire input sequence， while the local self-attention module pays more attention to the details 
of the local region.  The combination of the two mechanisms enhanced the capture of long-distance depen⁃
dence and local structure， and at the same time， the model could take into account the key features of a 
few categories， reduced the impact of sample category imbalance on the classification accuracy to a certain 
extent， and helped to improve the classification ability of the model for complex ground object relation⁃
ships.  Finally， the proposed method was verified on the public ISPRS-3D dataset and WHU-Urban3D da⁃
taset， and the experimental results show that the classification accuracy of the proposed method on the two 
datasets is 82. 5% and 87. 4%， respectively， which is better than that of the classical networks such as 
PointNet++ and Stratified Transformer and the ISPRS 3D official website competition network， which 
can effectively improve the classification accuracy of airborne point clouds.
Key words： airborne lidar； point cloud classification； graph convolution； global-local self-attention； U-net

1 引  言

机 载 激 光 雷 达（Light Laser Detection and 
Ranging，LiDAR）利用激光束扫描地表，结合定

位系统获取高分辨率三维地图数据，具有快速获

取大范围、高精度地面信息的优势［1-3］。分类是通

过特定的算法和处理流程，将数据按照不同的特

征和属性进行分类，而机载点云分类是三维场景

理解的基础，在地形测绘［4］、城市规划［5］、森林监

测［6］、电力线检测［7］和道路检测［8］等领域起着重要

作用。然而，机载点云分类在处理大规模点云数

据时，面临着数据噪声、不完整性、不均匀采样，

地物复杂等问题［9-11］，因此机载点云分类仍具有

进一步探索的意义。

当前，机载点云分类方法多通过传统机器学

习方法和深度学习方法实现。传统机器学习方

法在点云分类中常采用基于手工提取特征的方

法。例如 Zhang 等［12］提出的支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM），He 等［13］提出的随机森林

（Random Forest，RF）以及 Munoz 等［14］提出的马

尔可夫随机场（Markov Random Field，MRF）和

Niemeyer 等［15］提 出 的 条 件 随 机 场（Conditional 
Random Field，CRF）等。该类方法首先对点云

进行特征提取，包括几何特征（如法向量、曲率）、

统计特征（如点密度）、局部特征（如形状上下文

描述子），再利用这些特征训练分类器，实现对点

云中不同类别的地物或物体的分类和分割。传

统机器学习方法的挑战在于需要手动设计特征

提取方法，且对点云数据的非结构性和高维性处

理较为复杂，容易受到噪声和采样不均匀等问题

的影响，导致分类精度不高。

与传统机器学习方法相比，深度学习方法通

过神经网络结构自动学习数据的特征表达，无需

手动设计特征提取器，能够处理大规模高维数据

并实现端到端的学习和预测［16］。在早期点云分

类的研究上，多以基于体素或基于投影为主。基

于体素的方法例如 Rabbani等［17］提出使用光滑度

约束方法对点云进行分割，通过对点云数据进行

体素化表示，实现了对点云中光滑度的建模和约

束，从而实现了有效的分割。基于投影的方法例

如 Chen 等［18］提出了一种多视角三维物体检测网

络，首先通过将点云数据投影到多个视角，再利

用深度学习方法实现了对三维物体的语义分割

和检测。然而无论是基于体素或投影方法都存

在信息丢失、计算复杂度高、不规则形状难以处

理等缺点，在处理大规模、复杂点云数据中存在

一 定 的 局 限 性 。 随 着 PointNet［19］ 和 Point⁃
Net++［20］模型的出现，越来越多的学者关注到

基于点的端到端的深度学习方法，由此也涌现了

一系列的改进方法。例如 Li 等［21］提出了一种  
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3D Multiscale PointNet 的方法，通过多尺度特征

学习和聚合，改进了 PointNet++的性能，在点

云处理任务中取得了更好的效果。受自注意力

机制的启发，Zhao 等［22］提出的 Point Transformer
模型基于自注意力机制实现网络模型的构建。

该模型通过设计自注意力层，结合位置编码构建

局部 Transformer block，实现语义分割，部件分割

和分类等任务。然而，计算机视觉领域的上述基

于点的深度学习模型只注重探索局部几何结

构［23］，而忽略了点与点之间的全局上下文关系。

此外，上述深度学习方法大多对室内场景点云进

行分类处理，但从离散、规模较大、地物复杂、类

别分布不均衡且包含噪声的机载点云数据中准

确分类各种典型地物目标的难度较大，成为近年

来相关领域的研究热点之一［24］。

综上所述，本文提出一种整合边缘卷积的全

局 -局部自注意力机制神经网络（Edge Convolu⁃
tion And Global-Local Self Attention Neural Net⁃
work，E-GLAT）。其优势在于：（1）所提出的网

络可以以端到端的方式进行训练，整体网络参考

U-net 结构设计，融合 Point Transformer，增加边

缘卷积模块（EdgeConv Block），根据邻域点的距

离信息构造空间图以提取点云的相邻关系特征，

使得模型能够关注到复杂地物边界和纹理信息，

从而提高整体分类准确性；（2）设计全局 -局部自

注 意 力 机 制 模 块（Global-Local Self Attention 
Block，GLAT），在特征提取阶段引入全局 -局部

自注意力机制，使得模型更加重视少数类别的关

键特征，在一定程度上可以解决类别分布不均衡

的问题，从而提高少数类别的分类准确性；（3）本

文在 ISPRS-3D 数据集和 WHU_ALS 数据集上

设计三组对比实验：消融实验、深度学习经典网

络对比实验、ISPRS 官网竞赛对比实验，实验结

果进一步证明本文所提出的整合边缘卷积的全

局 -局部自注意力机制神经网络（E-GLAT）的有

效性。

2 整合边缘卷积与全局 -局部自注

意力的机载点云分类方法

2. 1　整体网络结构

为了实现机载点云的有效分类，本文设计的

整合边缘卷积与全局 -局部自注意力网络主要由

三部分组成：边缘卷积模块、全局自注意力模块

和局部自注意力模块，整体网络设计如图 1 所示。

首先，通过边缘卷积对机载点云进行特征提取，

修正局部信息的重要程度；其次，使用 Trans⁃
former 的自注意力机制来有效地提取点云数据

图 1　整体网络结构

Fig. 1　Overall network structure
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中的全局和局部信息，并建立点与点之间的关联

性；最后通过全连接层，将学习到的特征映射到

具体的类别，从而得到分类结果。

整体网络结构采用 U-net网络设计。在传统

下采样阶段，由于降低了点云数据的分辨率，导

致信息的丢失，因此，本文考虑在下采样时增加

边缘卷积模块捕获局部特征。此外，本文设计一

个 GLAT 模块对点云的全局特征和局部特征进

行有效的提取，该模块设计包括特征嵌入、位置

编码、局部自注意力、全局自注意力和特征融合

等步骤。在每个上采样阶段，点集大小逐步增加

到 128，512，2 048，8 192 个点。为了在下采样阶

段中合并低级别信息，本文在下采样和上采样阶

段之间添加跳跃连接，将来自下采样阶段的低级

别特征与上采样阶段具有相同分辨率大小的特

征连接起来。最后一个上采样层的点特征被输

入到一个全连接层，从而输出所有输入点的语义

标签。

2. 2　边缘卷积模块

在点云分类任务中，一个常见的挑战是缺乏

对点与点之间拓扑关系的有效描述。这意味着

可能会失去点云中重要的局部结构信息，而这些

信息对于分类物体、场景或执行其他任务至关重

要。为了解决这个难题，本文引入边缘卷积模块

（EdgeConv）。如图 2 所示，边缘卷积能够有效捕

捉点与点之间的连接和相对位置关系来增强点

云数据的局部特征表达能力。通过边缘卷积，不

仅可以顾及每个点本身的特征，还可以充分利用

周围邻近点的信息，从而提高后续任务的分类

效果。

边缘卷积操作包含边缘特征提取、深度特征

提取以及局部特征提取。具体步骤如下：

（1）边缘特征提取。首先，对输入的每个点

Pi ( i = 0，1，⋯，N ) 周 围 的 K 个 邻 近 点 Pj ( j =
0，1，⋯，k )，构成 KNN 图。其次，通过计算中心

点（即 Pi）与其周围邻近点 Pj 的特征差异来捕捉

局部结构信息。这些特征差异被组合到中心点

的特征中，形成了边缘特征 eij。得到的边缘特征

中包含了每个点的局部信息，过程如图 2（a）所

示。边缘特征 eij 的表达式为：

eij = [ f (Pi)，f (Pj - Pi) ]， （1）

其中：f (Pi)为中心点的特征；f (Pj - Pi)为邻域

节点特征减中心点的特征。

（2）深度特征提取。使用 MLP 对边缘特征

进行深度特征提取，旨在进一步丰富和提取深层

特征，从而增强特征的表达能力，过程如图 2（b）
所示。提取的深度边缘特征 e'ij 的表达式为：

e'ij = h [ f (Pi)，f (Pj - Pi) ]， （2）

其中，h 为多层感知机。

（3）局部特征提取。最后，通过最大池化操

作（Maxpooling），从每个点的深度边缘特征中提

取出最显著的特征，形成了点云的局部特征。这

些局部特征具有更深层次的信息，如图 2（c）所

示。局部特征的 P 'i 表达式为：

P 'i = Maxpooling ( i，j ∈ E ) h [ f ( xi)，f (Pj - Pi) ].
（3）

通过以上操作，能够有效地提取到点云的局

部特征，从而在后续的点云分类任务中发挥重要

作用。

图 2　局部特征提取流程图

Fig. 2　Flow chart of local feature extraction
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2. 3　GLAT
全局 -局部自注意力机制模块（Global-Local 

Self Attention Block，GLAT）的设计结合了两种

自注意力机制的优势。全局自注意力机制通过

捕捉点云中长距离的依赖关系，为模型提供了丰

富的全局上下文信息，有助于模型识别和理解整

个场景的宏观结构。同时局部自注意力模块专

注于捕捉点云的局部结构特征，它关注于每个点

周围的细节和邻近区域，从而使得模型能够细致

地理解局部的几何形状和特征。

具体实现如图 3 所示，首先，将输入的点云特

征信息通过一个线性层 linear 进行初步特征变换

和全局自注意力层捕捉整个点云的全局上下文

信息，并将两者信息叠加得到包含全局信息的特

征。其次，包含全局信息的特征被送入局部自注

意力层得到进一步丰富的局部特征信息。再次，

将得到的局部特征信息经过线性层映射到更高

的维度和全局自注意力层进行处理，以再次融入

全局上下文信息。最后，将原始输入特征与变换

后的特征相加得到最终的输出特征。这种融合

不仅保留了两种机制各自的优势，还增强了模型

对不同尺度特征的表达能力，从而有效地实现机

载点云分类任务。

2. 3. 1　Local Attention
点云数据本质上是由一系列不规则地分布

在三维空间中的点集合 P = { Pi } ( i = 0，1，⋯，N )
组成。注意力机制在处理点云数据时能够适应

点云的不规则性和灵活性，有效地捕获点与点之

间的关系，从而更好地处理点云分类、分割等任

务［29］。因此，本文的局部自注意力模块采用基于

半径的球查询方法，即在每个数据点周围的局部

邻域内应用自注意力网络。对于空间中的任意

一点 Pi ∈ P 在给定半径范围内取 K 个点组成点云

子集 Pj ( j = 0，1，⋯，k )，其局部邻域保证了固定

的区域尺度，从而使局部区域特征在空间上更具

泛化性。Pi 的输出特征可以表示为 yi，其计算方

式如式（4）所示：

yi = ∑χj ∈ χ
ρ (Υ (φ (Pi)- ψ (Pj)+ θ (Pi -

Pj) ) ) ⊙ ( )α ( )Pj + θ ( )Pi - Pj ， （4）

其中：φ，ψ 和 α 是逐点特征变换（线性投影），ρ 是

归一化函数 Softmax；Υ 是 MLP 映射函数；位置编

码函数 θ 是具有两个线性层和一个 ReLU 非线性

的 MLP。Local Attention 层设计如图 4 所示。

2. 3. 2　Global attention
Point Transformer 网络在 K 邻域上计算自注

意力，即一种特定类型的自注意力模式 -局部自

注意力［25］。局部自注意力只关注 K 个最近的邻

域点，缺少点与点之间的全局上下文关系。因

此，本文在 Point Transformer 网络基础上增加全

局自注意力。全局自注意力在本文中以对称的

方式实现，在自注意力（Self-attention）机制中，查

询、键和值都是从同一个输入序列生成的，计算

注意力权重后将其加权应用于值，确保了注意力

计算的对称性。这样的实现方式使得每个元素

能够基于整个输入序列的信息进行调整和更新，

从而有效捕捉长距离的依赖关系。

对于任意一点 Pi ∈ P，其全局自注意力的关

键是选择一些全局标记点 Pg ∈ P，使得信息能够

在未被局部自注意力关注的点之间更好地流动。

全局自注意力在局部自注意力基础上补充所有

点之间的全局上下文信息。全局标记点 Pg 的选

取规则如下：首先，依次计算空间中任意一点 Pi

到其余所有点 Pr ∈ P ( r ≠ i，r = 0，1，⋯，N )之间

的平方距离 D ( i，r )，以获得维度为 N*N 的距离

矩阵，其可以表示为：

图 3　GLAT 模块示意图

Fig. 3　Schematic diagram of the GLAT module

图 4　Local Attention 模块示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the local attention module
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D ( i，r )= ∑i = 1
N ∑r = 1

N ( xi - xr )2 +
( yi - yr )2 +( zi - zr )2. （5）

其次，对距离矩阵D ( i，r )中的每一行元素按

照从小到大的顺序进行排序，并返回排序后的索

引 D '。选择索引 D '每一行前 g 个元素的索引得

到距离每个点最近的 g 个邻居点的索引，从而选

出 g 个全局标记点 Pg。选出的全局标记点 Pg 基

于整个点云的相对距离排序，而不是局限于局部

邻域，有助于网络中所有点的信息流动，从而有

效地提取所有点之间的全局上下文信息。最后，

使用减法关系并将位置编码 θ 添加到注意力向量

Υ 和转换后的特征 α，输出特征可以表示为：

y 'i = ∑χg ∈ χ
ρ (Υ (φ (Pi)- ψ (Pg)+ θ (Pi -

Pg) ) ) ⊙ ( )α ( )Pi + θ ( )Pi - Pg ， （6）

其中：φ，ψ 和 α 是逐点特征变换（线性投影），ρ 是

归一化函数 Softmax；Υ 是 MLP 映射函数；位置编

码函数 θ 是具有两个线性层和一个 ReLU 非线性

的 MLP。Global Attention 层设计如图 5 所示。

3 实  验

3. 1　评价指标

根据 ISPRS 三维激光测距竞赛的标准评价

指标，本文采用精确率、召回率、F1 得分和总体准

确率（OA）来评价点云分类的性能［26］。OA（指定

为测试集中正确分类的点的百分比）检查所有类

别的分类准确度。F1 分数基于分类模型的精确

度和召回率来衡量每个类别的分类性能，当每个

类别中的点数存在较大差异时，F1 分数是比 OA
更好的选择。OA、精确度、召回率和 F1 分数指

定如下：

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

， （7）

precision = TP
TP + FP

， （8）

recall = TP
TP + FN

， （9）

F1 = 2*
precision*recall

precision + recall
， （10）

其中：TP 为预测该类别正确的样本数量，FP 为

预测该类别错误的样本数量，TN 为预测非该类

别正确的样本数量，FN 为该类别没有被预测出

来的样本数量。

3. 2　实验结果

3. 2. 1　数据集

为验证本文所提出模型的有效性，拟采用国

际摄影测量与遥感协会（ISPRS）提供的  Vaihin⁃
gen 地区的 LiDAR 数据集（ISPRS-3D 数据集）［27］

和武汉大学发布的 WHU-Urban3D 数据集［28］对

所提方法进行验证。

3. 2. 1. 1　ISPRS-3D 数据集

ISPRS-3D 数据集由来自德国 Vaihingen 地

区的 Leica ALS 50 系统采集的机载激光扫描数

据组成。LiDAR 数据被分类为九个语义类（Nie⁃
meyer 等人，2014）：电力线（p_l），低矮植被（l_v），

不透水层（i_s），车辆（car），栅栏（f_h），屋顶（r_f），

外墙（f_e），灌木（s_b），树（t_e）。 ISPRS 3D 标注

网站上提供了三个不同区域的场景：一个具有

753 876 个点的场景用作训练集，另外两个具有

411 722 个点的场景用作测试集。每个点云数据

提供了空间 XYZ 坐标、强度、返回数、返回数和

语义标签。如图 6 所示数据集中的三个场景，并

且参考了每个类别的渲染颜色。

图 5　Global Attention 模块示意图

Fig. 5　Schematic diagram of the Global Attention module

图 6　ISPRS-3D 数据集

Fig. 6　ISPRS-3D dataset
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3. 2. 1. 2　WHU-Urban3D 数据集

WHU-Urban3D 数据集在中国繁华的城市

大都市采集，覆盖面积超过 3. 6×106 m2。该数

据被分类为九个语义类：建筑（b_d），树（t_e），植

被（v_g），低 矮 植 被（l_v），路 灯（l_g），电 力 线

（e_c），地面（g_d），其他（o_t），车辆（v_h）。如图 7
所示，整个区域的 ALS 点云被划分为数千个

200 m×200 m 块，其中 80 多个块被选中进行标

注。而本文选取了数据集中的 35 个场景，其中

25 个场景被拆分为训练，10 个场景用于测试。

3. 2. 2　实验细节

点云的原始 3D 坐标和可选特征（本文采用

从机载 LiDAR 数据获取的强度值）输入到本文

的 E-GLAT 模型中。然而，由于 GPU 内存有限，

整个训练点集不能直接输入到网络中。为了解

决以上问题，把整个场景分成一组 30 m×30 m×
40 m 的长方体区域。在模型训练阶段，为了提高

模型的鲁棒性和防止过拟合，首先随机选取几个

长方体区域，从每个长方体区域中随机选取

8 192 个点，并随机丢弃其中 12. 5% 的点。在模

型测试阶段，来自测试集中的分割长方体区域的

所有点都被馈送到训练模型中，以实现点对点分

类。如图 8 所示，以 ISPRS-3D 数据集为例，由于

每个长方体区域的点的数量不同，在场景边缘出

现的分裂小破碎区域被合并到周围的较大区域

中，以确保每个长方体区域的完整性。该模型基

于 PyTorch 框架实现，使用 Adam 优化器，学习率

为 0. 01，每 30 步将学习率减小为原来的 0. 1 倍，

训练 100 轮直至网络收敛。批量大小设置为 8。
3. 2. 3　实验结果与分析

为了进一步验证本文所提出网络结构的有

效性，本文进行了参数设置实验，同时在 ISPRS-

3D 数据集和 WHU-Urban3D 数据集上设计了多

组实验，并从视觉效果和定量定性两个维度对实

验结果进行分析，实验结果表明，本文所设计的

边缘卷积模块和全局 -局部自注意力模块有助于

机载点云分类精度的提高。

3. 2. 3. 1　参数设置

为了控制输入点集的密度，本文将训练块中

采样点的数量控制在 8 192 个点。以采样点集中

任意一点为圆心，r 为搜索半径所确定区域内的

点即为 K 的候选点。因此，K 和 r 的合理取值使

得模型能够更可靠和稳定地表示所捕获的特征。

本文讨论当采样点为 8 192 时，邻近点 K 和搜索

半径 r 的取值，以确定它们的最佳配置。如表 1
所示，以总体准确率（OA）和平均 F1 评分作为评

价分类性能的关键指标。由实验可知，初始取值

为 K=15，r=0. 1 时，总体准确率为 81. 8%，平均

F1 得分为 65. 2%；随着邻近点数 K 和搜索半径 r
的增大总体准确率和平均 F1 得分均有所提高，

当 K=20，r=0. 2 时模型获得更稳定的特征，达

到了最好的分类结果。注意，邻近点数量和搜索

半径过大时可能对分类性能产生负面影响。当

K，r 分别取值为 20 和 0. 2 时，我们的模型达到了

最佳性能，总体准确率为 82. 5%，平均 F1 得分为

66. 2%。

图 8　ISPRS-3D 数据预处理

Fig. 8　ISPRS-3D data preprocessing

图 7　WHU-Urban3D 数据集

Fig. 7　WHU-Urban3D dataset

表 1　参数设置

Tab. 1　Parameter settings

K

15

15

15

20

20

20

25

25

25

r

0.1

0.2

0.3

0.1

0.2

0.3

0.1

0.2

0.3

OA

81.8

82.1

81.7

82.2

82.5

82.0

81.9

82.3

82.1

Avg.F1

65.2

65.7

64.9

65.9

66.2

65.7

65.4

66.0

65.8

3664



第  24 期 涂静敏，等：整合边缘卷积与全局-局部自注意力的机载点云分类

3. 2. 3. 2　视觉效果分析

ISPRS-3D 数据集原始数据真实标签及本方

法的分类结果如图 9（a）和图 9（b）所示，对比发

现，由于本文提出的边缘卷积模块和全局 -局部

自注意力机制模块共同作用于点云数据的特征

提取，边缘卷积模块专注于捕捉点云中的局部空

间结构和边界信息，而全局 -局部自注意力机制

模块进一步增强模型对整个点云场景的全局上

下文理解。这种结合使得网络能够有效地解析

和提取复杂的地物特征，从而对大部分数据点进

行了正确预测，例如①和②处，将房屋，灌木，车，

和不透水表面进行了正确分割，其中屋顶和不透

水表面的分割效果较好，F1 分数超过了 90%。

但由于不同尺度的地物混杂且拓扑特征相似，对

部分地物的区分存在一定欠缺，例如③处将低矮

植被错分为灌木，④处将不透水表面错分为低矮

植被，⑤和⑥处将灌木错分为树和低矮植被。

WHU-Urban3D 数据集原始数据真实标签

及本方法的分类结果如图 10（a）和图 10（b）所示，

对比发现本方法对大部分数据点进行了正确预

测，例如①和②处，将建筑，树，植被，车和地面进

图 9　ISPRS-3D 数据集分类结果

Fig. 9　Classification results of ISPRS-3D dataset

图 10　WHU-Urban3D 数据集分类结果

Fig.  10　Classification results of WHU-Urban3D dataset
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行了正确分割，其中建筑和地面的分割效果较

好，F1 分数超过了 90%。证明了本文所提出的

整合边缘卷积与全局 -局部自注意力方法的有效

性。但由于有些地物的稀疏性和相似性，对部分

地物的区分存在一定欠缺，例如③处电力线分割

效果一般，④处将地面错分为植被。

3. 2. 3. 3　定量分析

为了量化本方法的分类效果，给出了分类结果

的混淆矩阵并计算其精确度、召回率和 F1 分数。

ISPRS-3D 数据集分类结果如表 2 所示。可以发

现，本文所提出的整合边缘卷积与全局-局部自注

意力方法的分类效果较好。例如在不透水表面和

屋顶类别的 F1分数超过了 90%。在低矮植被和树

类别的 F1 分数达到 80% 左右。而对电力线，车

辆，外墙和灌木类别的 F1 分数在 40%~70% 之

间。由于有些类别在整体数据中所占比例较小，以

及与其他类别的界限不明显，导致模型难以有效地

进行分类，例如在栅栏类别上的分类效果一般，F1
分数低于 40%。从混淆矩阵可以发现，分类效果

一般的外墙主要受屋顶和树的影响，而树对电力线

和灌木类别的区分均造成了较大影响，具体表现为

较多的电力线地物点和灌木地物点被错分为树。

WHU-Urban3D 数据集分类结果如表 3 所

示。可以发现，本文对大多数类别获得了较好的

表 3　WHU-Urban3D数据集分类结果的混淆矩阵及评价指标

Tab. 3　Confusion matrix and evaluation index of the classification results of WHU-Urban3D （%）

Class
b_d
t_e
v_g
l_v
l_g
e_c
g_d
o_t
v_h

Precision
Recall

F1 score

b_d
93.2

5.2
3.3
4.2

10.6
8.1
0.4
9.8
2.5

92.8
93.2
93.0

t_e
2.7
79.0

2.6
5.2

17.8
4.2
0.1
5.3
1.7

92.2
79.0
85.1

v_g
3.4
9.3
88.5

8.9
8.1
1.3
2.7
7.4
4.3

86.1
88.5
87.3

l_v
0.3
4.7
1.3
74.1

0.2
0.0
1.6
6.0

12.7
74.3
74.1
74.2

l_g
0.1
0.4
0.0
0.0
51.7

6.9
0.2
6.7
1.3

81.3
51.7
63.2

e_c
0.2
0.3
0.0
0.0
7.5
77.0

0.1
8.2
0.0

77.8
77.0
77.4

g_d
0.0
0.0
0.5
0.2
0.0
0.0
93.3

1.9
11.1
92.5
93.3
92.9

o_t
0.2
0.3
2.3
5.1
3.9
2.6
1.3
51.4

7.4
60.8
51.4
55.7

v_h
0.0
0.9
1.6
2.3
0.3
0.0
0.4
3.4
59.0

78.1
59.0
67.2

表 2　ISPRS-3D数据集分类结果的混淆矩阵及评价指标

Tab. 2　Confusion matrix and evaluation index of the classification results of ISPRS-3D （%）

Class
p_l
l_v
i_s
car
f_h
r_f
f_e
s_b
t_e

Precision
Recall

F1 score

p_l
33.5

0.0
0.0
0.0
0.0
0.1
0.2
0.0
0.0

69.6
33.5
45.9

l_v
0.3
73.0

3.6
11.2
12.1
1.4
6.2

15.6
4.7

85.1
73.0
78.6

i_s
0.0
9.8
94.9

14.0
1.6
0.0
0.5
0.4
0.0

88.5
94.9
91.6

car
0.0
0.2
0.3
58.2

0.6
0.0
1.6
0.5
0.1

77.6
58.2
66.5

f_h
0.0
0.4
0.0
3.7
24.5

0.0
0.2
1.3
0.2

50.5
24.5
33.0

r_f
31.8
1.3
0.3
2.4
1.2
93.7

23.1
3.2
1.7

92.9
93.7
93.3

f_e
11.7
0.4
0.2
0.6
0.5
1.7
50.1

1.9
1.3

70.9
50.1
58.7

s_b
0.2
6.4
0.7
8.6

48.1
1.4
5.8
53.2

8.7
43.6
53.2
47.9

t_e
22.6
8.5
0.1
1.3

11.4
1.8

12.3
24.0
83.4

77.4
83.4
80.3
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分类效果，例如在建筑和地面类别的 F1 分数超

过了 90%。在树和植被类别的 F1 分数超过了

80%。而在低矮植被和电力线的 F1 分数超过了

70%。验证了本文所提出的整合边缘卷积与全

局 -局部自注意力方法的有效性。同时在数据集

中，存在一些类别的样本数量相对较少且分布

稀疏，例如路灯等。这些类别的地物在形状和

轮廓上与其他类别相似，导致模型难以对这些

类别有效地进行分类，例如对路灯，其他和车辆

的分类效果一般，F1 分数在 50%~70% 之间。

从混淆矩阵可以发现，分类效果一般的车辆主

要受低矮植被和地面的影响，而建筑对路灯和

电力线类别的区分均造成了较大影响，具体表

现为较多的路灯地物点和电力线地物点被错分

为建筑。

3. 2. 4　对比实验

为验证整合边缘卷积与全局 -局部自注意力

方法的可行性和有效性，本文设计三组方案进行

对比分析与分类结果评价：（1）消融实验：与仅包

含局部自注意力的 Point Transformer，添加了全

局自注意力的 Point Transformer，以及添加了边

缘卷积的 Point Transformer 进行对比，以验证本

方法的改进效果；（2）不同方法对比实验：将本方

法的分类结果与其他深度学习网络模型进行对

比，以验证本方法的先进性。（3）ISPRS 3D 标记

竞赛对比实验：将本方法的分类结果与 ISPRS 数

据集官网上其他针对城市大场景下的激光点云

数据研究成果进行对比，以验证本方法对这类数

据的适用性。

3. 2. 4. 1　消融实验

ISPRS-3D 数据集分类结果如表 4 所示，可

以发现相较于原始 Point Transformer，引入全局

自注意力机制后，增强了模型对整个点云场景的

宏观理解，而边缘卷积的加入使得模型在微观层

面上对点云的边界和邻近关系具有更加细致的

感知能力。两者融合有效地提高了模型对复杂

地物的表征能力，点云分类的整体分类精度由

81. 1% 上升到 82. 5%，提高了 1. 4%；除此之外，

所有地物类别分类精度均有一定程度的提高，其

中少数类别电力线、汽车和栅栏的 F1 分数提高

较为明显，分别提高了 4. 5%，7. 7% 和 8. 6%，这

进一步验证了本文提出方法的有效性。

WHU-Urban3D 数据集分类结果如表 5 所

示。结果表明，本文所提出的整合边缘卷积与全

局 -局部自注意力网络结构比仅使用局部空间自

注意力机制的 Point Transformer 获得了更好的

分类性能，点云分类的整体分类精度由 84. 0% 上

升到  87. 4%，提高了 3. 4%；同时在对所有地物

表 4　ISPRS-3D数据集消融实验

Tab. 4　Ablation experiments on ISPRS-3D dataset （%）

Class

PT
PT-GA
PT-EC

Ours(PT-GA-EC)

F1 score
p_l

41.4
61.3

51.7
45.9

l_v
76.9
79.0
80.5

78.6

i_s
89.1
90.0
91.2
91.6

car
58.8
71.6

58.0
66.5

f_h
24.4
25.9
19.9
33.0

r_f
91.6
92.6
90.8
93.3

f_e
57.9
61.8

60.6
58.7

s_b
41.6
36.9
40.1
47.9

t_e
77.9
76.9
74.9
80.3

OA

81.1
81.6
81.4
82.5

表 5　WHU-Urban3D数据集消融实验

Tab. 5　Ablation experiments on the WHU-Urban3D dataset （%）

Method

PT
PT-GA
PT-EC

Ours(PT-GA-E)

F1 score
b_d
91.4
92.8
92.2
93.0

t_e
79.9
82.5
82.9
85.1

v_g
84.7
86.9
86.2
87.3

l_v
71.6
75.6

72.9
74.2

l_g
52.3
58.3
54.6
63.2

e_c
73.8
76.7
75.7
77.4

g_d
89.9
93.1

91.3
92.9

o_t
44.0
52.3
48.4
55.7

v_h
58.2
60.2
68.0

67.2

OA

84.0
85.9
85.5
87.4
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类别进行分类时，分类精度均有一定提高。其中

少数类别树木、路灯、车辆以及其他类的分类效

果较好，F1 分数分别提高了 5. 2%，10. 9%，9%
和 11. 7%，这进一步验证了本文提出方法的有

效性。

3. 2. 4. 2　不同方法对比实验

本文将提出的模型与其他深度学习模型进

行 了 比 较 ，具 体 包 括 PointNet［19］ ，Point⁃
Net++［20］，DGCNN［30］，RandLANet［35］，Point⁃
MLP［36］和 Stratified Transformer［37］。 ISPRS-3D
数据集分类结果如表 6 中所示，显示了这些模型

每个类别的 F1 分数，OA 和平均 F1 分数。与

PointNet网络相比，本方法的总体精度和 F1 分数

均值分别提升了 16. 8% 和 24. 3%。因为 Point⁃
Net作为一种直接处理原始点云数据的深度学习

网络，虽然在全局特征提取方面表现出色，但在

捕捉局部信息方面存在一些局限性，因此分类效

果一般。而本文提出的边缘卷积模块通过建立

点与点之间的拓扑关系，有效地提取点云数据中

的局部特征，从而得到了更好的分类效果。与

PointNet++网络相比，本方法的总体精度和 F1
分 数 均 值 分 别 提 升 了 1. 5% 和 0. 8%。 与

DGCNN 网络相比，本方法的总体精度和 F1 分数

均值分别提升了 1. 4% 和 1. 3%。虽然这两种网

络都加强了局部特征的提取，分类效果较好，但

本文提出的全局自注意力机制模块能够使得信

息在所有点之间流动，有效地提取了全局上下文

信息，因此取得了更好的分类效果。与 RandLA-

Net 网络相比，本方法的总体精度和 F1 分数均值

分别提升了 1. 0% 和 0. 6%。 RandLA-Net 网络

是一种用于大规模点云数据的语义分割网络，它

通过结合随机点采样和局部特征聚合模块，保留

了点云数据复杂的几何细节。尽管随机采样提

高了效率，但可能会丢弃关键特征从而影响分类

效果。与 PointMLP 网络相比，本方法的总体

精 度 和 F1 分 数 均 值 分 别 提 升 了 1. 1% 和

0. 8%。PointMLP 提出了一种纯粹基于残差多

层感知器（MLP）的方法来处理点云数据。这

种方法的核心思想是重新思考网络设计和局

部几何结构在点云分析中的作用，通过简化网

络结构来提高效率和性能。虽然简化的网络

设计提高了效率，但可能会忽略一些对点云分

析 重 要 的 局 部 几 何 细 节 。 与 Stratified Trans⁃
former 网络相比，本方法的总体精度和 F1 分数

均 值 分 别 提 升 了 0. 9% 和 0. 5%。 Stratified 
Transformer 网络提出了一种分层策略，对于每

个查询点，密集地采样附近的点并稀疏地采样

远距离的点作为其关键，从而在低计算成本下

有效扩大感受野并捕捉长距离上下文来提高

分类性能。而本文提出的全局 -局部自注意力

机制模块既能捕捉点云中长距离的依赖关系，

还能关注于每个点周围的细节和邻近区域，从

而获得了更好的分类效果。此外，本文所提出

的网络在不透水表面，屋顶，外墙，灌木和树类

别中实现了最高的分类精度。这验证了本文

提出方法的有效性。

为了直观地展现实验结果，本文选择两个近

期具有代表性且分类精度较好的模型 PointMLP
和 Stratified Transformer 进行可视化对比分析。

如图 11 所示，在 ISPRS-3D 数据集上，从整体效

果而言，三种方法都能够实现机载点云的有效分

类，准确度均能达到 80% 以上，但从细节而言，如

表 6　不同方法在 ISPRS-3D数据集上的分类结果

Tab. 6　Classification results of different methods on ISPRS-3D dataset （%）

Method

PointNet
PointNet++

DGCNN
RandLANet
PointMLP

Stratified transformer
Ours

F1 score
p_l

52.6
54.7
45.2
48.7
54.8

51.8
45.9

l_v
70.0
80.5
80.6
78.2
78.3
80.9

78.6

i_s
83.3
90.3
89.6
87.3
90.8
90.5
91.6

car
11.2
72.4
77.1

68.1
69.8
66.7
66.5

f_h
7.5

35.6
29.6
37.2

32.2
35.1
33.0

r_f
74.8
89.5
90.0
91.1
89.4
90.2
93.3

f_e
7.8

50.2
55.3
57.8
56.1
56.4
58.7

s_b
24.6
42.3
41.2
45.3
41.5
44.2
47.9

t_e
45.4
73.1
74.8
77.4
76.3
76.0
80.3

OA

65.7
81.0
81.1
81.5
81.4
81.6
82.5

Avg.
F1

41.9
65.4
64.9
65.6
65.4
65.7
66.2
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图椭圆框所示，PointMLP 对低矮植被的分类效

果较差，而与 Stratified Transformer 相比，在一些

地物混杂且拓扑特征相似的区域，例如建筑物，

不透水表面，低矮植被和灌木混合的区域，本文

方法分类效果更好。

WHU-Urban3D 数据集分类结果如表 7 所

示，和 PointNet 相比，本方法对所有地物的 F1 评

分均有所提升；在建筑，树，低矮植被，地面和其

他类的 F1 评分实现了最高的分类精度。此外，

本文所提出方法在总体精度 OA 和平均 F1 分数

方面均优于其他网络，这验证了本文提出方法的

有效性。

如图 12 所示，在 WHU-Urban3D 数据集上，

PointMLP，Stratified Transformer 和本方法都能

对大部分数据点进行正确预测。但从细节而言，

如图椭圆框所示，PointMLP 和 Stratified Trans⁃
former 网络均存在将树木错分为植被和将地面

错分为植被，而本文所提方法分类效果较好。证

明了本文所提出的整合边缘卷积与全局 -局部自

注意力方法的有效性。

3. 2. 4. 3　ISPRS-3D 标记竞赛对比实验

为了进一步评估本文所提出的 E-GLAT 模

型，将其与 ISPRS 3D 标记竞赛中的其他 5 个模

型 进 行 比 较 ，具 体 包 括 UM［31］ ，WHUY2，
WHUY3［32］，BIJ_W［33］，RIT_1［34］。表 8 中显示了

这些模型每个类别的 F1 分数，OA 和平均 F1 分

数。可以发现所提出的方法在 OA 和平均 F1 得

分方面优于所有其他方法。具体而言，OA 和平

均 F1 分数分别比其他方法的最佳值高 1. 7% 和

图 11　ISPRS-3D 数据集不同模型下分类结果图

Fig. 11　Classification results of different models in ISPRS-3D dataset

表 7　不同方法在 WHU-Urban3D数据集上的分类结果

Tab. 7　Classification results of different methods on the WHU-Urban3D dataset unit （%）

Method

PointNet

PointNet++

DGCNN

RandLANet

PointMLP

Stratified transformer

Ours

F1 score

b_d

81.6

90.1

91.3

91.7

92.4

92.6

93.0

t_e

54.3

75.3

77.8

79.3

80.8

81.2

85.1

v_g

73.8

83.5

87.4

88.1

86.2

87.5

87.3

l_v

43.5

71.3

70.8

71.8

73.1

72.6

74.2

l_g

51.7

62.7

60.1

63.5

62.7

64.1

63.2

e_c

67.8

82.5

74.5

79.7

75.3

76.5

77.4

g_d

88.5

91.3

91.7

91.5

90.3

91.2

92.9

o_t

31.3

46.4

47.2

53.7

54.5

53.8

55.7

v_h

46.2

71.1

77.4

66.9

68.2

68.5

67.2

OA

70.5

85.3

85.6

86.2

86.0

86.5

87.4

Avg.
F1

59.8

74.9

75.3

76.2

75.9

76.4

77.3
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7. 6%。证明了本文所提出的整合边缘卷积与全

局-局部自注意力方法的有效性。

4 结  论

针对从规模较大且地物复杂的机载点云数

据中准确分类各种地物目标的难题，提出了一种

整合边缘卷积的全局 -局部自注意力机制神经网

络（E-GLAT）。首先，本文设计边缘卷积模块，

利用邻域点的距离信息构建空间图，帮助模型更

好地理解物体的轮廓和形状，从而增强点云数据

的局部特征表达能力。其次，设计全局 -局部自

注意力模块，全局自注意力模块倾向于整个输入

序列的信息，而局部自注意力模块则更注重于局

部区域的细节。两种机制结合增强了对长距离

依赖关系和局部结构的捕捉，有助于提高模型对

复杂地物关系的分类能力。最后，为了充分评估

本文所提出的 E-GLAT 模型的有效性，在 IS⁃
PRS-3D 数据集和 WHU 数据集上进行广泛的实

验，并从定量和定性两方面与众多方法进行比

较。实验结果表明，本文所提出的模型优于当前

大多数流行的点云分类模型，能够获得较好分类

图 12　WHU-Urban3D 数据集不同模型下分类结果图

Fig. 12　Classification results of different models in WHU-Urban3D dataset

表 8　本方法与现有方法在 ISPRS-3D数据集上的分类结果

Tab. 8　Classification results of the proposed method and the existing methods on the ISPRS 3D （%）

Method

UM

WhuY2

WhuY3

BIJ_W

RIT_l

Ours

F1 score

p_l

46.1

31.9

37.1

13.8

37.5

45.9

l_v

79.0

80.0

81.4

78.5

77.9

78.6

i_s

89.1

88.9

90.1

90.5

91.5

91.6

car

47.7

40.8

63.4

56.4

73.4

66.5

f_h

5.2

24.5

23.9

36.3

18.0

33.0

r_f

92.2

93.1

93.4

92.2

94.0

93.3

f_e

52.7

49.4

47.5

53.2

49.3

58.7

s_b

40.9

41.1

39.9

43.3

45.9

47.9

t_e

77.9

77.3

78.0

78.4

82.5

80.3

OA

80.8

81.0

82.3

81.5

81.6

82.5

Avg.
F1

59.0

58.6

61.6

60.3

63.3

66.2
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效果。此外，本文引入了边缘卷积和自注意力机

制模块，当训练数据量有限时，由于模型的复杂

性增加，可能会出现过拟合现象。同时边缘卷积

和自注意力机制模块也依赖于超参数的优化和

调整，找到最佳的超参数设置需要一定的实验和

调整。在未来的研究中，我们将尝试深入研究小

样本、弱监督下的机载点云分类，努力在更严谨

的理论框架下进一步提高分类效果。
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