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Abstract　Point cloud segmentation algorithm based on deep learning can effectively segment point clouds in high-

dimensional  space  by  designing  complex  feature  extraction  modules.  However,  the  lack  of  feature  mining  for

boundary point  set  results  in suboptimal accuracy in boundary segmentation.  Some studies have applied the idea of

contrastive  learning  to  point  cloud  segmentation  to  solve  the  problem of  insufficient  boundary  region  segmentation

performance,  but  the  disorder  and  sparse  characteristics  of  point  cloud  have  not  been  fully  utilized,  and  the  feature

extraction is not accurate enough. To solve these problems, we propose CL2M to learn more accurate features of point

clouds at different locations through the self-attention mechanism, and the contrastive learning method is introduced to

improve the segmentation accuracy of point cloud boundaries. In the process of contrastive boundary learning, labels

in semantic space are deeply mined and a contrastive boundary learning module based on label distribution is designed

to make the label distribution of point cloud in high-dimensional space contain more semantic information. The model

makes full use of the label distribution law to calculate the distance between distributions, and can accurately divide

positive and negative samples,  reducing the cumulative errors caused by conventional  hard partition.  The results  on

two public data sets show that CL2M is superior to the existing point cloud segmentation model on several evaluation

indexes, which verifies the effectiveness of the model.

Key words　   computer  vision；point  cloud  segmentation；contrastive  learning； self-attention  mechanism；boundary

mining

摘　要　基于深度学习的点云分割算法通过设计复杂的特征提取模块，可以对高维空间点云进行有效的
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分割. 但由于缺乏对边界点集的特征挖掘，使得其对边界分割的精度欠佳. 已有将对比学习思想用于点云

分割以解决边界区域分割性能不足问题的研究中，忽略了点云无序和稀疏特性，特征提取不够准确. 对此，

设计了基于对比学习和标签挖掘的点云分割模型 CL2M (contrastive learning label mining)，通过自注意力机

制学习不同位置处点云更为精准的特征，并引入对比学习方法，提高了点云边界处的分割精度. 在对比边

界学习过程中通过深入挖掘语义空间中的标签并设计了基于标签分布的对比边界学习模块，使得高维空

间点云标签分布包含更多的语义信息. CL2M 充分利用标签的分布规律计算分布间的距离，可准确划分正

负样本，减少了常规硬划分带来的累计错误 . 在 2 个公开数据集上进行的实验结果表明，CL2M 在多个评

价指标上优于既有的点云分割模型，验证了模型的有效性.
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点云分割 [1] 是将点云数据集中的点按照一定的

规则或标准划分为互不相交的子集，以实现对点云

数据的进一步分析、处理或应用的过程. 在点云分割

算法中，如何学习得到合理的特征或标准对于精准

分割至关重要.

点云分割的研究难点主要在于点云数据的自身

特性：无序性、稀疏性和不规则性 . 由于点云数据中

有很多个点，这些点无论以什么顺序出现，它们指代

的信息并不改变，这就是无序性 . 稀疏性指的是采集

环境、物体形状等因素可能导致点云数据的不均匀

分布和缺失. 点云的不规则性指的是这些点可以任

意分布，不受任何规则的限制.

早期的点云分割技术主要利用传统的方法 [2]，如

基于边缘 [3-4]、基于区域增长 [5-6]、基于属性 [7-9]、基于模

型 [10-12] 等，它们通常基于手工提取的特征来进行分类

或聚类. 此外，基于图像处理技术的点云分割方法也

比较流行，如基于 2维图像的投影方法 [13-15]，将点云

数据投影到 2维图像上进行分割. 但这些方法存在一

定的局限性，难以处理复杂的 3维几何形状和表面

纹理. 近年来，深度学习算法和模型得到快速发展，

并在各个领域 [1,16] 中得到广泛应用，在性能和评价指

标方面有了较大的提升. 深度学习模型可以自动从

数据中学习到最具表征能力的特征，无需手动提取

特征，具备大规模数据和并行计算的能力 . 因此在点

云分割领域，从 PointNet[17]，PointNet++[18] 到各种卷积

模型如 KPConv[19]，PAConv[20] 等，都设计了深度学习

网络模型，能够很好地自适应提取点云特征并进行

点云分割.

Transformer是一种用于自然语言处理和其他序

列任务 [21-23] 的神经网络架构，由于其网络核心自注意

力操作原本就是一种集合操作，对于输入元素的顺

序和数量都是不敏感的，因此特别适合点云数据处

理.  Point Transformer[24] 将 Transformer应用到点云分

割中，通过结合自注意力机制来捕捉点云数据中的

全局和局部信息. 相比于传统的基于卷积操作的点

云处理方法，Point Transformer具有更强的表达能力

和适应性，参数量少，计算效率更高.

尽管深度学习的引入在一定程度上提升了点云

的整体分割精度，但在场景边界上的分割表现欠佳，

从而导致整体分割性能下降. 既有的模型鲜少提及

边界的概念，且边界区域中相对非边界区域点的数

量较少，因而难以提取其特征 . 对比学习（contrastive

learning） [25-27] 可以通过学习对象之间的相似性和差

异性来提取更具判别性的特征，且只需要少量的标

记数据就可以有效地学习，对于数据集较小或标记

数 据 难 以 获 取 的 任 务 非 常 适 用.  对 比 边 界 学 习

(contrastive  boundary  learning,  CBL)方法 [28] 将对比学

习应用到点云分割任务中，将场景中不同位置的信

息结合起来，提供更全面、更准确的特征表示 . 同时

通过跨尺度的特征比较，能更好地捕捉场景的结构

信息和语义关系. 但该方法在处理点云数据时忽略

了点云数据的 2个特性：无序性和稀疏性，因此对于

点云特征提取的精度不够准确.

本文据此提出基于对比学习和标签挖掘的点云

分割模型 CL2M（contrastive  learning  label  mining），借

鉴了 CBL模型中利用对比学习来提高点云边界精度

的思想，设计了正负样本的定义方式，使得模型更加

关注边界处的分割效果；通过引入自注意力机制进

行特征提取，计算每个位置与其他所有位置的特征

相似度并加权聚合，可以有效应对点云数据的无序

性. CL2M引入基于语义空间的标签挖掘模块，缓解

平均池化进行标签聚合导致的语义信息缺失问题；
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并引入基于标签分布的对比边界学习模块，利用标

签的分布规律缓解硬划分带来的错误累计问题.
本文的主要贡献有 3个方面：

1）设计了基于对比学习和标签挖掘的点云分割

模型 CL2M，加入自注意力机制以更好地挖掘点云特

征. 同时，通过对比学习可以强化边界处的分割以提

升整体分割性能.
2）提出了基于语义空间的标签分布挖掘算法，

其包含了 2个模块，分别是基于语义空间的标签挖

掘和基于标签分布的对比边界学习模块. 利用深度

学习模型从输入的数据中提取出高层次的语义信息，

并用于生成高维空间中的点云标签；利用 KL散度计

算标签向量之间的距离，可以更好地反映标签分布

的差异来更精准地划分正负样本.
3）在 S3DIS和 ShapeNet Part数据集上进行了实

验，结果表明 CL2M在整体分割精度和边界分割精

度这 2个评价指标上优于对比方法，验证了模型的

有效性. 

1　相关工作

本节主要介绍对比学习和点云分割的国内外研

究现状. 

1.1　对比学习

对比学习 [29] 是一种无监督学习的方法，旨在学

习如何比较输入中的不同部分，从而提高模型对于

数据的表示能力. 与有监督学习不同，对比学习不需

要标注数据，因此可以应用于各种领域 . 对比学习的

核心思想是将相同类别的样本映射到空间中的相近

位置，而将不同类别的样本映射到空间中的相对较

远位置，来学习更加鲁棒和具有区分性的表示.
近年来，对比学习成为了机器学习、计算机视觉

和自然语言处理等领域的研究热点之一 [30]，在分类、

分割、预测等下游任务中均有重要应用. 对比学习最

常见的下游应用就是分类任务. 针对图像分类任务，

Hou等人 [31] 把对比学习融入半监督高光谱图像分类

问题中，分阶段对模型分别进行基于对比学习方法

的预训练，并利用有标注样本进行监督学习 . 除了分

类任务，对比学习在分割任务中的作用也十分显著 .
Wang等人 [32] 提出密集对比学习自监督视觉预训练

方法（DenseCL），通过将对比学习的思想应用于自监

督学习中，训练一个神经网络来学习图像的特征表

示，以此提高自监督学习的性能 . 在医学图像分割领

域，Chaitanya等人 [33] 提出基于全局和局部特征之间

的对比学习，通过将不同部位的图像划分为不同的

子区域来提取局部特征，并使用全局池化来获取全

局特征，该方法旨在解决医学图像分割中标注数据

不足的问题. 康健等人 [34] 为了解决高分辨率 SAR图

像的分割问题，通过对监督对比学习进行正则化，即

使用生成的建筑物足迹与真实建筑物足迹之间的差

异来约束训练过程，提高了建筑物足迹的生成质量 .
这些论文 [29-34] 都在对比学习领域做出了重要的贡献，

推动了该领域的发展和应用. 

1.2　点云分割

近年来，基于深度学习的点云分割算法吸引了

越来越多的学者关注 [35-36]，他们在公开发布的数据集

上进行研究，提出了许多效果显著的点云分割模型 .
基于逐点多层感知器的算法都是通过点云变换网络

来消除点云无序性的影响，其优点在于可以直接处

理点云数据，减少引入辅助手段带来的性能开销 .
2017年，Qi等人 [17] 提出了 PointNet模型，直接操作点

云数据，利用深度学习通过对每个点进行处理来学

习全局特征. PointNet++[18] 在 PointNet的基础上提出

改进，通过采样、分组，并使用 PointNet模块提取特

征，以此提高模型精度，但是此类方法缺乏局部特征

的表述. 由于卷积神经网络在 2维图像上进行特征提

取效果显著，而在 3维点云数据上受其不规则性限

制，传统卷积核无法进行卷积，因此，研究者们致力

于解决并突破这一局限. 2019年，Thomas等人 [19] 提

出的 KPConv模型具有可变形卷积核的特性，可以在

不同的位置对卷积核进行形变，从而适应不同形状

的点云. Wu等人 [37] 提出了 PointConv，利用一组自适

应权重来计算点云中每个点的特征表示，从而在点

云数据上执行卷积操作，使得神经网络能够直接处

理点云数据而无需转换为其他形式.
2021年，Zhao等人[24] 提出了 Point Transformer，将

Transformer应用到点云处理上，通过使用自注意力

机制在点云中计算特征表示，使其能够捕获不同点

之间的复杂关系，其整体结构类似于 Transformer，由
编码器和解码器组成. 编码器包括多层点自注意力

模块，其中每个点自注意力模块处理点云中所有点

之间的关系. 解码器由多层传统的全连接神经网络

组成，用于预测每个点的类别 . 该模型可以对任意数

量的点进行端到端的处理，不需要任何先验网格或

采样，在多个点云数据集上取得了不错的效果，并在

速度上有显著优势. 尽管上述模型在不同的模块中

取得了这些进展，但点云分割中的边界问题却很少

被探讨. 2022年，Tang等人 [28] 设计了 CBL方法，提出
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边界的概念，将对比学习的思想融入到点云分割领域

中，通过设计正负样本定义方式、计算距离、选择合

适的损失函数，使正样本对相互靠近、负样本对逐渐

远离，进一步提高了分割的准确性 . 尽管该方法是一

种有效的点云分割方法，但是它存在一个问题：确定

高维空间点云标签的过程比较简单，因此难以精确

地判定正负样本，这会导致边界分割效果不够理想. 

2　基于对比学习和标签挖掘的点云分割模型

CL2M

本节主要介绍基于对比学习和标签挖掘的点云

分割模型 CL2M的 2个部分，分别是融合自注意力机

制和对比学习的点云分割算法、基于语义空间的标

签分布挖掘算法，并对边界问题给出了定义. 

2.1　问题定义

本节阐述了边界的定义 [28]，并对 CL2M模型进行

X = {xi}
xi xi N(xi) li

Bl

了形式化定义，给出了相关的符号含义说明 . 若在一

个点的邻域内存在不同标注标签的点，则定义其为

边界点. 用 表示点云数据，点云中第 i 个点记

为 ，将 的局部邻域记为 ，对应的标签记为 ，

边界点集 的定义如式（1）所示：

Bl = {xi ∈ X|∃x j ∈ N(xi), l j , li}. （1）

CL2M模型网络整体采用类似 U-Net[38] 的编码器-

解码器的结构完成点云分割任务. 在编码器阶段，通

过设计基于语义空间的标签挖掘模块，挖掘高维空

间中语义信息的点云标签分布，以此指导点云的特

征学习；在解码器阶段，通过设计基于标签分布的对

比边界学习模块，精确划分正负样本来提升点云边

界的分割精度. 编码器和解码器之间通过跳跃连接，

可以实现编码器和解码器的特征融合，进一步充分

利用编码器中一些有用的信息. 模型结构示意图如

图 1所示，骨干网络搭建如图 2所示. 其中，基于语义

空间的标签分布挖掘包含基于语义空间的标签挖掘、
 

基于语义空间的标签挖掘 基于标签分布的对比边界学习

负样本对相离

正样本对相近
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X 0 X 1 X n X n
* X 1

* X 0
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输出分割结果上采样输入点云 下采样 ......

跳跃连接
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Fig. 1　Schematic diagram of CL2M model structure

图 1　CL2M模型结构示意图
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Fig. 2　CL2M backbone network

图 2　CL2M骨干网络
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基于标签分布的对比边界学习 2个模块，在图 2中对

应为各阶段损失的计算. 此外上下采样模块依旧沿

用传统方法 PointNet++中的操作. 

2.2　融合自注意力机制和对比学习的点云分割

本节主要介绍融合自注意力机制和对比学习的

点云分割，并对其基于位置编码的特征提取模块和

基于对比学习的点云分割模块进行详细阐述. 

2.2.1　基于位置编码的特征提取

xn
i

f n+1
i

受 Point  Transformer启发 [24]，使用 Transformer层
能够适应点云的数据特性以此提取更精准的点云特

征. 对于进行了 n 次下采样阶段的点 ，将经过 Trans-
former层后输出的特征 定义为：

f n+1
i =

∑
xn

j∈N(xn
i )

ρ(γ(ϕ( f n
i )−ψ( f n

j )+δ)) ⊙

(α( f n
j )+δ)， （2）

f n
i f n

j xn
i

xn
j

f n
i

f n
j γ,φ,ψ,α,ρ δ

γ

φ,ψ,α

ρ

其中 和 分别表示目标点 和其邻域范围内节点

的特征，二者均为输入特征 . 通过使用减法运算可

以求得目标点输入特征 与其邻域内某点输入特征

的差异 . 映射函数 和位置编码 [24] 均沿用

Point Transformer中的定义 . 映射函数 是一个包含 2
个线性层和非线性变换 ReLU的多层感知器，其功能

在于形成可学习的映射，便于模型训练；函数

对特征进行线性变换；函数 采用 softmax旨在对权

重进行归一化. CL2M通过 Transformer层促进了特征

向量之间的信息交流，以此输出具有更准确表征的

特征向量. 

2.2.2　基于对比学习的点云分割

xi ∈ Bl

提升边界分割的准确度，不仅有利于整体分割

性能，而且还能很大程度上减少稀疏数据的影响 . 尽
管现在已经提出了各种各样的点云分割方法，但对 3
维点云边界的关注却很少. 受 CBL启发 [28]，对比学习

可以通过将点云数据分成不同的局部区域，并将每

个局部区域中的点作为正样本，将其他区域中的点

作为负样本. 通过比较正样本和负样本之间的相似

性，可以学习到区分边界处的点和非边界处的点的

特征表示. 这样就可以强化边界处的分割，从而提升

整体分割性能. CL2M通过加入对比学习来增强跨边

界的特征识别能力，并定义正负样本对来约束损失

函数. 具体来说，对于边界点 ，使用 InfoNCE 损

失 [29] 定义边界点上的对比优化目标，如式（3）所示：

Lcon =
−1
|Bl|

∑
xi∈Bl

ln

∑
x j∈N(xi)∧l j=li

exp(−d( fi, f j)/τ)∑
xk∈N(xi)

exp(−d( fi, fk)/τ)
, （3）

fi xi τ

xi ∈ Bl N(xi)

xi

{x j ∈ N(xi)∧ l j = li} xi

{x j ∈ N(xi)∧ l j , li}

其中 是目标点 的特征，d 是距离度量函数， 是温

度系数. 对于每个边界点 ，在其局部邻域

内采样时，选择与 标签相同的点作为其正样本，即

，选择与其标签不同的点作为 的

负样本，即 . CL2M引入对比学习对

提高边界区域的分割效果具有重要意义.

Bl

Xn

X0 xn
i

Xn−1

x0
i ∈ X0 l0

i

xn
i

Ln
i

由于模型在下采样后缺失高维空间点的标签，

难以得到边界点集 的实际定义，进而无法充分将

对比学习的思想应用到点云分割算法中. 因此，模型

需要对每个高维空间中的点进行标签标注 [28]. 具体来

说，定义下采样第 n 阶段的点云为 ，输入点云即为

. 由于下采样过程中每个点 都是由上一阶段点

云 中 的 一 组 点 经 过 最 远 点 采 样 (farthest  point

sampling, FPS) [18] 产生的，因此可以在下采样时通过

迭代的方式来确定某点在高维空间中的标签. 对于

，其标签 为 one-hot类型的向量 ，与 Ground-

Truth中的类别相对应. 因此，定义目标点 的标签向

量 如式 (4)所示：

Ln
i = AVG({Ln−1

j |xn−1
j ∈ N(xn−1

i )}), （4）

N(xn−1
i ) xn

i

xn
i ∈ Xn

Ln
i = (ln

i,0, l
n
i,1,…, ln

i,k,…) Ln
i

ln
i,k Xn xn

i

xn
i n−1

Ln
i Ln

i

xn
i

其中 AVG 表示平均池化， 表示目标点 在第

n－1阶段邻域范围内的点的集合 . 对于 ，其标

签向量可以表示为 ， 向量中第

k 个位置的 表示输入点云 中的点 属于第 k 个

类别的概率. 式（4）表示了通过计算 在第 阶段

邻域范围内属于不同类别的点所占的比例可以确定

标签向量 .  接着，CBL[28] 通过 arg max  确定第 n
阶段节点 的类别标签，再根据式（1）边界点集的定

义可以得到当前下采样阶段的边界点. 如图 2所示，

在此基础上结合下采样点的特征，根据 infoNCE 损失

函数将对比学习应用到各个下采样阶段就可以达到

优化边界的目的，最终的损失函数定义为：

L = Lcross entropy+λ
∑

n

Ln
con, （5）

Ln
con

λ Lcross entropy

其中 表示第 n 阶段利用函数 infoNCE 求得的对比

损失， 为损失权重， 表示交叉熵损失. 

2.3　基于语义空间的标签分布挖掘

本节主要介绍基于语义空间的标签分布挖掘算

法，并对其中的基于语义空间的标签挖掘模块和基

于标签分布的对比边界学习模块进行详细阐述. 

2.3.1　基于语义空间的标签挖掘

由于 CBL[28] 使用平均池化来确定高维空间点云

标签的方法比较简单，忽略了空间中的语义信息，这

会为精确判定正负样本造成困难，因而导致边界分
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割效果不够理想. 图 3展示了使用平均池化造成标签

分布不合理现象. 图 3中用不同颜色区分标签类别，

即蓝色和黄色表示不同的标签；用不同形状区分特

征，即三角形和圆形表示点与点之间具有不同的特

征，具有相同形状的 2个点表示它们的特征更相似 .

对于目标点 ，在其邻域范围内只有 3个点 ，

， 的标签与 的标签相同，其余 6个点与

的标签不同，但是实际上 邻域范围内某一关键点

与 的特征相似度更高，因此 对于 的标签

贡献程度更大，也就是说目标点 在经过下采样

后在第 n 阶段的标签 应该更趋向于目标点在第

阶段邻域范围 内与其特征更相似的点的

标签，即点 ， ， 的标签，而非简单依靠计算

目标点第 阶段邻域范围内属于不同类别的点所

占的比例来确定其高维空间中的标签. 因此，如果使

用平均池化来确定高维空间点的标签会导致边界分

割效果不够理想.
 
 

负样本对相离

正样本对相近

第n−1阶段的点云 局部放大点云

xj
n−1

xk
n−1

xi
n−1

xq
n−1

Fig. 3　Demonstration of unreasonable label distribution due to

the use of average pooling

图 3　使用平均池化导致的标签分布不合理现象的展示
 

n−1
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j ∈ N(xn−1

i ) Ln−1
j

xi Ln
i

基于此，本文提出基于语义空间的标签挖掘方

法，利用自注意力机制的思想将目标点在第 阶

段的邻域内每一个点 的标签 聚合生

成目标点 在第 n 阶段的标签 ，核心公式如式 (6)

所示：

Ln
i =

∑
xn−1

j ∈N(xn−1
i )

ρ(γ(β(φ( f n−1
i ),ψ( f n−1

j ))))⊙ ln−1
j , （6）
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β γ

ρ

n−1 xi f n−1
i

x j f n−1
j

xn−1
k

Ln
i

其中 表示目标点 在第 阶段的特征， 表

示节点 在第 阶段的标签 .  和 是可学习的变

换，负责将 和 进行线性映射，并采用点乘的方

法作为函数 进行相似度计算 . 映射函数 是包含 2

个线性层和非线性变换 ReLU的多层感知器 . 函数

采用 softmax函数旨在对权重进行归一化 . 总的来说，

CL2M模型根据第 阶段目标点 的特征 与邻

域内节点 的特征 计算注意力系数，为与目标点

特征相似度更高的点 的标签赋予更高的权值，更

精确地获取目标点第 n 阶段的标签分布 . 通过上

述方法，能够有效解决使用平均池化导致的标签分

布不合理问题. 

2.3.2　基于标签分布的对比边界学习

Ln
i

xP xQ

LP LQ

Ln
i xQ

xP xQ xP

Ln
i

基于语义空间的标签挖掘方法充分利用了点云

的语义特征与位置关系，获得了高维空间中点的标

签分布. 然而，CBL[28] 通过 arg max  确定目标点在

高维空间中的标签，可能会导致正负样本判定错误，

进而影响边界的分割效果. 如图 4所示用不同颜色来

区分点的标签，展示了使用硬划分导致正负样本判

定不合理的现象. 例如对于点 与点 ，其标签分布

分别为 = (0.4, 0.3, 0.3)和 = (0.7, 0.2, 0.1)，如果使

用 arg max  的方法确定该点的标签类别，则会将

判定为 的正样本，然而实际上 与 构成负样本

对，这就造成了正负样本判定错误 . 因此，简单通过

arg max  方法会导致正负样本采样不精准，模型无

法学习样本之间的差异，这会影响对比学习的效果.
 
 

LP= (0.4, 0.3, 0.3)

LQ= (0.7, 0.2, 0.1)

负样本对相离

正样本对相近

Fig. 4　Using hard division leads to the display of unreasonable

positive and negative sample judgments

图 4　使用硬划分导致正负样本判定不合理的展示
 

为了更好地衡量正负样本之间的距离，本文提

出基于标签分布的对比边界学习方法. KL散度 (Kull-
back-Leibler divergence)也称为相对熵，是一种用于衡

量 2个概率分布之间差异的指标 . KL散度是非对称

的，它衡量的是从一个概率分布到另一个概率分布

的信息损失. 在这里，KL散度计算标签向量分布间

的距离，并据此进行负样本采样，其核心公式为：

FKL(P ∥ Q) =
∑

x

P(x) ln
P(x)
Q(x)

, （7）

xP

xQ FKL(P ∥ Q) xP

xQ FKL(P ∥ Q)> eps

xQ xP xQ xP

其中 P(x)表示目标点 的标签分布，Q(x)表示目标

点邻域范围内节点 的标签分布， 表示

与 标签分布之间的距离 . 若 ，则定

义 为 的 负 样 本 ， 反 之 则 称 为 的 正 样 本 ，

CL2M使用这种方法能更好地划分正负样本，有效提

高边界点云的挖掘精度. 

3　结果与讨论

本节主要介绍 CL2M的实验结果，并对其进行

定量和定性分析，最后通过消融实验验证各模块的

有效性. 
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3.1　数据集

实验使用 2个公开的数据集，包括室内场景数据

集 S3DIS和部件分割 ShapeNet Part数据集.
S3DIS（Stanford large-scale  3D indoor  spaces）数据

集 [39] 是一个用于室内 3维场景分割的数据集 . 该数

据集包含 6个不同建筑物内的 11种场景，包括办公

室、会议室、走廊、楼梯等不同类型的房间共 272个

场景，并且标记了 13个语义类别的标签，如墙壁、地

板、天花板、家具等 . 该数据集通过激光扫描设备采

集点云数据以高精度捕捉室内环境，被广泛用于 3
维场景分割的研究中，并已成为评估算法性能和比

较不同算法的标准数据集之一.
ShapeNet Part数据集 [40] 是一个用于部件分割的

大型 3维数据集 .  该数据集包含 16个形状类别的

16 880个点云模型，其中 14 006个用于训练，2 874个

用于测试，每个类别标注 2~6个部件，共标注了 50个

不同的部件. 该数据集可用于训练深度学习模型自

动识别或分割 3维模型中的不同部分，以实现更高

级别的 3维场景理解. 

3.2　实验设置

本节主要介绍实验的相关设置，包含对比模型

的简要介绍、点云分割算法的评价指标以及训练模

型的相关设置. 

3.2.1　对比模型

为了验证CL2M的性能，将其与 5种方法进行对比：

1）PointNet[17] 通过将点云中的每个点作为网络的输

入，并对每个点进行特征提取和聚合，最终得到整个点

云的特征表示，这种处理方式具有可扩展性和不变性.
2）KPConv[19] 通过对点云进行采样和聚类，得到

一组核点. 然后，对于每个点，KPConv会根据它周围

的核点计算出 1组权重，再根据这些权重将周围点

的特征进行加权平均. 这个过程类似于传统的卷积

操作，但是针对的是点云数据.
3）ConvNet是 CBL中 [29] 提出的一种基础网络，通

过在 3维空间中构建的卷积神经网络来实现点云分割.
4）Point Transformer[24] 通过引入 Transformer的自

注意力机制来对点云进行特征提取，这些特征表示

可以用于各种点云处理任务，如点云分割、点云分类、

点云重建等.
5）CBL[28] 通过对点云边界区域进行对比学习、

划分正负样本，来提高点云边界分割的准确性. 

3.2.2　评价指标

为了评估 CL2M的分割性能 ，本文使用 mIoU，

mIoU@boundary，mIoU@inner[29] 作为模型的性能评价

指标.
IoU 是计算 2个集合的交集和并集之比，均交并

比 mIoU 是 IoU 的平均值，可以表现出每类点云的分

割精度，计算如式 (8)所示：

IoU(X) =
Gt∩Pre
Gt∪Pre

×100%, （8）

其中 Gt 表示整片点云 X 中实际属于某一类标签的点

的集合，Pre 表示整片点云 X 中预测属于这一类标签

的点的集合，分子求交集表示二者标签均相同的个

数，分母求并集表示实际是此标签或者预测是此标

签的个数，最后再换化成百分比的形式. 通过改变定义

域的范围，可以定义 mIoU@boundary 和 mIoU@inner，
如式（9）（10）所示：

mIoU@boundary = mIoU(Bl), （9）

mIoU@inner = mIoU(X−Bl), （10）
Bl X−Bl其中 为边界区域点的集合， 为非边界区域点

的集合. 

3.2.3　参数设置

τ = 1

eps = 0.5 λ = 0.1

CL2M模型通过 PyTorch实现 . 对于 S3DIS数据

集，为了公平比较，训练 CL2M模型时将 batchsize设
为 16，总的点云数量均为 2 048. 使用 SGD优化器训练

600个 epoch，权重衰减为 0.000 1，学习率设置为 0.5.
设置优化器动量为 0.9，丢失率 dropout为 0.5. CL2M
中对比学习相关参数设置温度系数 ，正负样本

阈值 ，损失权重 ，下采样过程中使用 k
近邻的 k=16. 对于 ShapeNet Part数据集，除学习率设

置为 0.05外，其余参数一致 . 模型使用 GeForce RTX
2080 Ti的 GPU完成训练. 

3.3　定量分析

表 1展 示 了 CL2M与 对 比 模 型 在 S3DIS和

ShapeNet  Part数 据 集 上 的 mIoU， mIoU@boundary，
mIoU@inner，表 2和表 3分别展示了 CL2M与对比模

型在 S3DIS和 ShapeNet Part数据集上的实验结果 . 其
中，在 S3DIS数据集上进行的对比实验均引用 CBL[29]

中展示的实验结果. 通过表 1~3得出 3个结论：

1）如表 1~3所示，CL2M对比其他方法在 S3DIS
数据集上 mIoU 指标最高提升了 1.3个百分点 ，在

ShapeNet Part数据集上 mIoU 指标最高提升了 0.6个

百分点. CL2M在 2个数据集上对比其他方法 mIoU
指标均有所提升，因此，实验证明了 CL2M模型能有

效提升点云的总体分割精度.
2）如表 1所示，无论是在 S3DIS数据集还是在

ShapeNet  Part数据集上 ，CL2M对比 CBL模型 mIoU
的提升幅度均高于对比 Point Transformer模型的提升
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幅度. 由于加入对比学习，略优于 Point Transformer，
但提升性能不高，可能重在提升边界性能；由于加入

自注意力机制模型分割效果远优于先前的其他模型，

证明了 Transformer结构对模型分割的优越性.
3）如表 1所示 ，CL2M在 S3DIS和 ShapeNet  Part

数据集上对比其他方法，mIoU@boundary 评价指标的

提升幅度高于 mIoU@inner. 因此，实验证明了 CL2M
能够有效提升边界区域分割精度. 

3.4　定性分析

本节展示不同模型对边界点云分割的效果. 如
图 5、图 6所示 ，分别为各模型在 S3DIS数据集和

ShapeNet Part数据集上的边界效果可视化，其中：由

图 5（c）（e）和图 6（c）（e）可知，CL2M可以有效识别出

边界，而 Point Transformer模型对于边界点云的识别

没有明显作用. 由于 Point Transformer重在特征提取，

没有专注于挖掘边界特征，因此对边界识别效果有

限. 由图 5（d）（e）和图 6（d）（e）可知，CBL和 CL2M都

能够识别出边界，说明对比学习方法对于识别边界

有效. 由于对比学习通过挖掘子场景的标签可以更

好地区分正负样本，因此能提升边界处的点云分割

性能. 并且图 5（e）比图 5（d）识别的边界更加精细，说

明 CL2M模型提出的标签分布学习对于识别更加精

细的边界有益. 综上所述，CL2M模型对于边界点云

分割效果有较大提升. 

3.5　消融实验

本节主要验证 CL2M仅使用单一模块对模型性

 

Table 1　Experimental Results of Each Model on S3DIS and ShapeNet Part Datasets
 

表 1   各模型在 S3DIS 和 ShapeNet Part 数据集上的实验结果 %

模型
S3DIS ShapeNet Part

mIoU mIoU@boundary mIoU@inner mIoU mIoU@boundary mIoU@inner

PointNet 41.1 30.2 53.4 82.9 64.0 83.5

KPConv 67.1 50.5 70.9 86.0 65.1 86.6

ConvNet 67.4 50.1 71.2 85.9 65.2 85.3

Point Transformer 70.0 51.5 73.8 86.4 65.3 87.3

CBL 69.4 52.6 73.1 86.2 66.3 86.9

CL2M（本文） 71.3 54.9 74.8 87.0 68.2 87.6

注：黑体数值表示最优值.

 

Table 2　Experimental Results of Each Model in Some Categories on S3DIS Dataset
 

表 2   各模型在 S3DIS 数据集上部分类别的实验结果 %

模型 mIoU ceiling floor wall window door table chair sofa board clutter

PointNet 41.1 88.8 97.3 69.8 46.3 10.8 59.0 52.6 5.9 26.4 33.2

KPConv 67.1 92.8 97.3 82.4 58.0 69.0 81.5 91.0 75.4 66.7 58.9

ConvNet 67.4 94.1 98.1 83.1 53.5 73.0 91.7 82.3 76.5 66.9 60.8

Point Transformer 70.0 95.2 98.6 85.1 62.5 75.9 81.5 91.0 75.1 76.4 60.2

CBL 69.4 93.9 98.4 84.2 57.7 71.9 91.7 81.8 77.8 69.1 62.9

CL2M（本文） 71.3 94.7 98.6 87.6 64.1 78.5 83.2 90.5 76.6 81.5 63.0

注：黑体数值表示最优值.

 

Table 3　Experimental Results of Each Model in Some Categories on ShapeNet Part Dataset
 

表 3   各模型在 ShapeNet Part 数据集上部分类别的实验结果 %

模型 mIoU airplane cap car chair guitar knife lamp laptop mug table

PointNet 82.9 82.9 80.4 74.1 87.8 90.9 85.1 79.7 95.2 91.3 80.6

KPConv 86.0 86.1 86.5 79.0 91.8 92.5 88.5 84.3 97.1 94.0 83.3

ConvNet 85.9 85.6 85.7 78.9 91.9 92.7 88.4 84.2 97.9 94.4 83.8

Point Transformer 86.4 86.8 86.6 79.4 92.9 93.1 89.2 85.0 97.6 94.7 84.6

CBL 86.2 86.0 86.7 79.5 93.0 93.2 88.9 84.8 98.0 95.0 84.7

CL2M（本文） 87.0 87.4 87.2 79.7 93.1 93.3 89.8 86.2 97.9 94.9 85.2

注：黑体数值表示最优值.
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能的影响，图 7展示了不同模块对模型分割精度

mIoU 指标的影响 . 本节将这些模型与 CBL基准模型

进行比较，并在其基础上引入自注意力机制 . 通过分

别应用标签语义挖掘模块和标签分布对比模块，我

们证明了 CL2M模型在性能上优于仅使用标签分布

学习结构和仅使用 Transformer结构的模型 . 实验结

果验证了 CL2M  的 2个结构对性能的提升效果 ，

Transformer结构对提升整体分割准确度的效果明显；

标签分布学习结构对模型整体分割性能提升不大，

其主要提升的是边界分割性能.

因此，CL2M模型在语义理解和标签分布学习方

面具有较高的优势. 通过引入自注意力机制，CL2M

模型进一步增强了模型的表达能力和泛化能力. 而

标签语义挖掘模块和标签分布对比模块能够更好地

捕捉点云边界的关键信息，从而提高了模型的性能. 

3.6　参数灵敏度分析

τ = 1

eps = 0.5

为验证不同参数对模型性能的影响，本节对温

度系数和正负样本划分阈值进行参数灵敏度分析.

表 4展示了设置不同的温度系数对模型的影响，实

验结果表明，当温度系数 时，CL2M效果较好 .

表 5展示了不同阈值 eps 对模型的影响，实验结果表

明，当 时 CL2M模型效果较好. 

4　结　　论

本文提出了基于对比学习和标签挖掘的点云分

割模型 CL2M，加入自注意力机制构建 Transformer层

和对比学习分别用于学习每个位置点云更为精准的

 

(a)  原图 (b)  Groundtruth (c)  Point Transformer

(d)  CBL (e)  CL2M (f)  CL2M提升效果

Fig. 5　Boundary performance comparison of different models on S3DIS dataset

图 5　不同模型在 S3DIS数据集的边界效果展示

 

(a)  原图 (b)  Groundtruth (c)  Point Transformer

(d)  CBL (e)  CL2M (f)  CL2M提升效果

Fig. 6　Boundary performance comparison of different models on ShapeNet Part dataset

图 6　不同模型在 ShapeNet Part数据集的边界效果展示
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特征和提高点云边界处的分割精度. 通过引入基于

语义空间的标签挖掘和基于标签分布的对比边界学

习，使高维空间中的点云标签分布包含更多的语义

信息，同时充分利用标签的分布规律计算标签向量

分布间的距离，能够更加准确地划分正负样本，减少

了通过硬划分带来的累计错误. 实验结果表明，CL2M
对比其他点云分割算法在各个数据集上性能均有所

提升，可以有效提升边界和整体的分割效果.

作者贡献声明：黄华提出研究思路、工作方案并
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