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摘 要：机载 LiDAR 点云语义分割是三维地物精细化解译与场景理解的重要基础，在智慧城市建设、城6 

市三维建模、交通基础设施提取、国土空间调查和生态环境监测等领域具有重要的应用价值。针对现有7 

深度学习点云语义分割方法在局部几何结构刻画与上下文建模之间协同不足的问题，提出了一种新的机8 

载 LiDAR点云语义分割网络 LSENet（Local Subdomain-aware and Edge-enhance Dynamic Fusion Network）。9 

首先通过局部子域自适应划分提取每个采样点细粒度空间几何特征；其次在子域间引入特征增强的交互10 

机制以强化局部空间感知与信息流通；最后设计了边缘增强的分组多尺度双注意力动态融合模块，实现11 

了关键特征的动态加权融合，增强了不同语义类别之间的可分性，并提升了模型对复杂结构及边界区域12 

的判别能力。基于 Vaihingen 3D 与 DFC2019 两个公开数据集的实验结果表明，LSENet 分别取得了 83.9%13 

和 97.8%的总体精度、70.5%和 89.1%的平均 F1 分数，整体性能优于部分对比方法，验证了所构建网络14 

在机载 LiDAR 点云语义分割中的有效性和跨场景适用性。 15 
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1  引  言 23 

随着激光 LiDAR 技术的不断进步，点云已成为高精度三维空间信息的重要载体，能够直接、24 

精确地刻画真实场景的几何结构与空间分布。凭借其高精度、强真实感和无投影畸变等优势，在自25 

动驾驶（Chen 等，2025, Prathiba 等，2025）、机器人感知（Nguyen 等，2024）和实景三维模型构建26 

（胡博妮等，2024）等领域得到了广泛应用。在地图快速更新、智能交通与数字化管理系统（谢东27 

辉等，2024）等应用需求不断提升的背景下，基于点云场景理解与智能应用的语义粒度逐步从“道28 

路级”向“行为级”转变。点云语义分割作为其核心任务，旨在通过为每个点分配语义类别标签，29 

从而将无序的点云数据转化为具有一致语义和几何结构的对象。  30 

传统点云语义分割方法主要依赖手工设计特征，并结合支持向量机（Support Vector Machine, 31 

SVM）（Hui 等，2016）、随机森林（Kim and Sohn，2011）等机器学习模型来完成。这类方法在小32 

规模场景中表现尚可，但面对地物结构复杂、尺度差异显著及点密度不均等问题时，手工特征泛化33 

能力受限，且难以实现端到端优化，制约了其在复杂场景下的应用潜力。  34 

深度学习的兴起为点云语义分割提供了更具表达能力的数据驱动范式。相较于依赖先验设计的35 

传统方法，基于深度学习的模型能够自主学习具有判别力的特征表示。根据数据输入形式不同，现36 

有方法主要包括基于投影或体素化的间接学习方法与直接处理原始点云的端到端方法。受卷积神经37 

网络（Lecun 等，1998）启发，部分研究将点云映射至二维图像或三维体素空间以适配卷积结构，38 

并通过多尺度特征融合提升性能（Zhao 等，2018）。然而投影过程不可避免地造成几何信息损失。39 

相比之下，体素化方法如 VoxNet（Maturana 等，2015）虽然在一定程度上保留了空间结构，但是体40 

素分辨率与计算复杂度之间的矛盾限制了其在大规模场景中的实用性。尽管后续的稀疏卷积技术在41 

计算效率上取得进展（Schmohl and Sörgel，2019），但体素离散化带来的结构误差仍难以完全避免。 42 

为克服上述问题，研究重心逐步转向对原始点云端到端建模的方法。PointNet（Qi 等，2017）43 

首次通过共享多层感知机（MLP）和具备置换不变性的池化操作实现无序点集的直接处理。在此基44 

础上，PointNet++（Qi 等，2017）、DGCNN（Wang 等，2019）、PointSIFT（Jiang 等，2018）与 KP-Conv45 

（Thomas 等，2019）等分别从层次化结构捕捉多尺度信息、借助动态图刻画邻域关系、引入方向46 



 

 

编码增强空间感知能力以及利用连续卷积逼近真实几何分布等多个角度不断完善局部几何特征表47 

达能力。随着研究的深入，部分工作开始关注如何在增强局部判别能力的同时维持全局语义的一致48 

性与稳定性。Huang 等（Huang 等，2020）提出在深度特征学习之后引入流形嵌入与图模型优化实49 

现全局约束，缓解了复杂场景中远距离依赖带来的分类不稳定性。进一步地，为在特征学习阶段直50 

接建模局部-全局上下文关系，Zhang 等（Zhang 等，2022）设计了双注意力机制并结合位置同质性51 

模块，实现了对局部几何特征的精细刻画与全局上下文信息的精准捕捉；Li 等（Li 等，2022）通过52 

视图解耦与局部—全局聚合机制改善信息传播受限问题；Wang 等（Wang 等，2024）利用多级注意53 

力促进层级特征交互，从而能够同时捕获局部注意力特征和全局结构；Pan 等（Pan 等，2025）通54 

过深度注意力模块动态生成卷积权重，在增强局部结构感知的同时融合全局空间信息；Sun 等（Sun55 

等，2026）利用多尺度局部特征增强模块细化几何细节，并引入智能体注意力机制在保持线性复杂56 

度的前提下实现全局上下文的高效建模。针对交通场景的特殊性，Chen 等（Chen 等，2025）结合57 

位置编码与多上下文交互模块强化交通场景下的空间依赖建模能力。 58 

尽管相关工作已在局部几何结构刻画与上下文建模方面取得了一定突破，但两者之间的协同机59 

制仍不充分：首先点云复杂拓扑结构导致局部几何空间特征难以被精确编码；其次注意力机制在建60 

模长距离依赖的同时往往削弱了局部细节表达能力；最后，多种注意力在融合策略上往往静态分配61 

权重，缺乏对特征的自适应调整能力且易过度平滑边缘信息。基于上述分析，提出一种新的点云语62 

义分割网络 LSENet，通过强化局部空间感知能力，引入更具表达力的区域特征交互机制，借助边63 

缘增强模块与多尺度双注意力的动态融合策略，实现对局部几何结构、上下文依赖关系及边界细节64 

的协同建模，从而有效提升模型在机载 LiDAR 点云语义分割中的表现。 65 

2  研究方法 66 

2.1  网络结构 67 

LSENet 网络采用如图 1 类似于 U-net（Ronneberger 等，2015）编码器-解码器架构实现。编码68 

器接收形状为 N×C 的原始点云数据，N 表示点数（初始值为 4096），C 表示点云的特征维度。经最69 

远点采样操作进行下采样，点数目由原来的 N 变为 N/4。随后引入 LSENet 网络三大核心模块：局70 



 

 

部子域空间感知的特征编码聚合模块（Local Subdomain Space-aware feature Encoding Aggregation 71 

module, LSSEA）、局部子域特征增强与交互注意力模块（Local Subdomain feature Enhancement and 72 

Interaction Attention module, LSEIA）和边缘增强的分组多尺度双注意力动态融合模块（Edge-enhanc 73 

Grouped Multi-scale Dual-Attention dynamic fusion module, EGMDA），以逐步提取并增强点云的局部74 

结构特征和上下文语义信息。随着网络层级加深，点云数量逐层下采样为上一层的四分之一。解码75 

器接收来自编码器数据，采用逆距离加权插值将低分辨率特征逐步恢复至原始点云分辨率，并通过76 

跳跃连接融合对应分辨率的浅层特征，最终经全连接层输出逐点预测结果。  77 
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图 1 LSENet 结构 79 

Fig. 1 Structure of LSENet 80 

2.2  LSSEA 模块 81 

LSSEA 旨在构建具有空间感知能力的局部结构表示。该模块首先以最远点采样选取采样点，并82 

通过球查询获取其局部邻域；其次构建局部直角坐标系划分空间子域，融合相对位置编码、空间分83 

布编码与几何属性编码，分别从点间相对几何关系、空间分布特性、局部几何方向性以及邻域曲面84 

凹凸属性四个维度对点云局部结构进行精细化表达。  85 

2.2.1 相对位置与空间感知编码  86 

相对位置编码用于显式捕捉采样点与其邻域点之间的几何关系。设采样点为 3N

ip  ，特征信息87 

表 示 为 if 。 通 过 球 查 询 获 取 的 K 个 邻 域 点 坐 标  1 2, , ,k k

i i i iP p p p=  及 其 对 应 特 征88 

 1 2, , ,k k

i i i iF f f f=  ( )1,2, ,k K=  。则邻域点相对位置编码 k

ir 定义为： 89 



 

 

 ( )
2

, ,k k k

i i i

k

i i ip p p fp− −


 =


r  (1) 90 

其中，   表示沿特征维度的拼接操作，
2
 表示计算邻域点与采样点之间的欧氏距离。  91 

空间感知编码进一步引入空间分布信息，通过对采样点及其邻域点进行主成分分析（Principal 92 

Component Analysis, PCA）构建局部直角坐标系，具体如下： 93 

（1）构建协方差矩阵 iC ： 94 

 ( ) ( )
1

1
i

K

i i i i

k

k kp p p
K

p


=

= − −C  (2) 95 

（2）计算 iC 的特征值与特征向量，假设特征值分别为 1

i 、 2

i 和 3

i 且满足 1 2 3

i i i    ，则局96 

部直角坐标系构建时 ix 轴、 iy 轴、 iz 轴分别与 1

i 、 2

i 、 3

i 对应的特征向量相一致。 97 

基于局部直角坐标系，根据邻近点与中心点的相对位置关系，将其划分为八个子域。采用 one-hot98 

编码方式对邻域点的具体分布进行表达并定义空间分布感知编码，具体表示为： 99 

 ( ) ( )
1,

, , 1,2, ,8
0,otherwise

j
l

k k i

i i

o l
Θ o l l

 =
= = =


  (3) 100 

其中， 8k N

iΘ
 为第 i 个中心点对应的第 k 个邻域点空间感知编码， j

io 表示该邻域点所属的子域，101 

l 表示子域编号。 102 

2.2.2 局部几何信息感知编码 103 

为进一步增强对几何曲面形态的刻画能力，局部几何信息感知编码引入主方向与主曲率作为补104 

充描述 。通过 在局部 邻域内 拟合二 次曲面 ( ) 2 2,i i i i i i i ii ii ii i ih u a bu c d u e u t   = + + + + + 并构建105 

Weingarten 变换矩阵，利用奇异值分解获得局部表面的主曲率 k

iμ 。主方向 k

iη 对应于局部球形坐标106 

系的 ix 轴: 107 
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其中， 2 212 ii i iL bd c= ++ ， 2 21i ii ie bM c+= + ， 2 212 ii i iN bt c= ++ ， 21i iE b= + ， i i iT b c= ，109 



 

 

21i iG c= + 。 110 

将相对位置编码 k

ir 、空间感知编码 k

iΘ 与局部几何信息编码 k

iv 拼接后输入 MLP 进行特征提取： 111 

 ( )( )( )0ReL ,U BN , k k

i i

k k

i iq ΘW   = vr  (5) 112 

其中， ,kk k

iii   = ηv ，ReLU 为激活函数，BN 为批归一化层， 0W 为 MLP 的权重。 113 

2.3  LSEIA 模块  114 

在获得子域的空间结构表示后，特征建模面临一个新的问题：子域划分虽然增强了方向感知能115 

力，但是在一定程度上割裂了局部区域的连续性。LSEIA 模块正是围绕这一矛盾展开，通过在子域116 

内部强化表达的同时引入跨子域信息交互机制，从而恢复局部区域的整体语义一致性。整体流程如117 

图 2 所示。 118 

 119 

图 2 LSEIA 模块 120 

Fig. 2 LSEIA Module 121 

2.3.1 子域特征填充与强化 122 

如图 2 所示，对采样点 ip 而言，其局部邻域点的特征集合为  ( )1 2 1, , ,2,, ,k k

i i i i k KQ q q q ==   。123 

以各邻域点所在子域作为空间划分的依据，将输入数据的维度扩展为 8N K C   ，其中，8 对应八124 

个不同的子域。在此基础上，对于第 l 个子域分支 ( )1,2, ,8l =  ，仅保留落在该子域内的邻域点特征，125 

其余点特征暂时置零。考虑到实际点云中的稀疏区域或几何边界处，部分子域内可能不存在邻域点，126 

此时该子域分支特征全部为零，若直接将其输入后续模块，会引发梯度消失的问题。为此，引入一127 



 

 

种子域特征填充策略：当前子域至少存在一个邻域点时，则用该子域内邻域点的平均特征对置零位128 

置进行填充；当前子域完全没有邻域点时，则使用整个邻域的平均特征对置零位置进行填充。填充129 

后特征记为 8 k

iQ  ，该策略保证每个子域分支均具备有效、非零的特征表示，同时获得了整个局部区130 

域的合理上下文先验。在此基础上，引入指数形式的距离衰减权重，对邻域特征进行加权得到 dist

iQ ： 131 

 8 k kdist

i i iQ Q dist=   (6) 132 

其中，
k
ii pk

i

p
dist e

− −
= 表示第 k 个邻域点相对于中心点的距离衰减权重，  为逐元素乘法。 133 

将 dist

iQ 与 8 k

iQ  拼接输入 MLP 生成注意力权重，以此权重与 8 k

iQ  加权得到强化的子域特征 8 k

iG  ： 134 

 ( )( )( )( )( )8

0

8 8

1 ReLU BN ,k dist

i i i

k k

iG Q W W Q Q    =   (7) 135 

其中， 为 sigmoid 激活函数， 0W 、 1W 代表 MLP 的权重。 136 

2.3.2 跨子域特征交互 137 

子域划分人为引入了空间隔离，造成各子域间信息相互独立。为恢复子域间的信息流动，设计138 

了跨子域特征交互组件。与传统注意力不同的是，该组件将关注的对象由“点”提升至“子域”，139 

从而在更高层级上实现信息整合。具体表达如下： 140 

设每个邻域点特征为 8

iG ，首先经过相关度矩阵计算各子域间特征相关度，其次引入标准缩放因子141 

C 稳定训练过程，最后输入 softmax 激活函数得到归一化权重，并以此权重对 8

iG 加权求和得到跨子142 

域交互特征并输入卷积层进行处理得到 k

iO ： 143 

 ( )( )( )
8

8 8

1

softmaxk

i i iO W G G G C
 

=   
 
  (8) 144 

其中，
8

8

1

k k

i iG G = ， 2C CW R  代表卷积层权重。 145 

经跨子域特征交互组件后，首先求取 8 个子域特征的总和 k

iG 并与 k

iO 拼接，其次输入卷积层融合146 

并与局部邻域点的特征 k

iQ 相加，得到跨子域交互融合特征 k

ih ： 147 

 ( ),k k k k

i i i ih W G O Q = +   (9) 148 



 

 

2.4  EGMDA 模块 149 

在基于多层特征聚合的点云处理中，随着感受野的扩大和局部特征的逐步融合，虽然点云的语150 

义表达能力得到增强，但几何边界处的细微变化容易被全局特征所掩盖。基于此，立足于 DGCNN151 

图卷积思想（Wang 等，2019）和通道—空间注意力机制（Woo 等，2018），设计如图 3 所示的 EGMDA152 

模块，通过边缘信息强化、多尺度分组特征提取与动态加权融合的协同作用，实现对几何边界的精153 

细刻画。 154 
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图 3 EGMDA 模块 156 

Fig. 3 EGMDA Module 157 

2.4.1 边缘信息增强 158 

边缘增强策略主要利用邻域特征与采样点特征之间的差值算子进行计算，该算子以特征突变来159 

检测边缘特征。在点云中，边缘区域特征通常偏离邻域统计，因此差分幅度可直接反映边缘特征差160 

异。给定采样点特征 ip 及其邻域点特征集合  1 2, , ,k k N K C

i i i iH h h h  =  ( )1,2,k K=  ，通过最大池161 

化提取当前采样点的全局特征 ih ，并采用式（10）提取边缘特征 edge

iH ： 162 

 ( )( )( )( )( )1 0MaxPool ReLU BN ke

i

dge

iH W eW=  (10) 163 

其中， ( ),i

k

i

k

i ihe hh −=  
 ，MaxPool表示最大池化操作，ReLU 为激活函数，BN 为批归一化层， 0W 、164 

1W 代表 MLP 的权重。 165 

将 edge

iH 与 ih 拼接并通过1 1 卷积和 LeakyReLU 激活函数进行处理得到边缘增强特征
iH ： 166 



 

 

 ( )( )LeakyR ,eLU edg

i

e

i iH W H h  =    (11) 167 

其中， LeakyReLU 表示激活函数，其斜率 设置为 0.2。 168 

2.4.2 分组多尺度特征提取与动态融合 169 

为提升特征表达的空间分辨率，将边缘增强后的特征 N C

iH   沿通道维度均分 G 组（如图 4170 

所示，算法设置 G 为 4），每组通道数为 C G ，每组特征记为 ( ) ( )1,2,
N C Gg

iH g G


 = 。随后，对171 

每一组特征分别进行通道注意力与多尺度空间注意力建模，不同于单一尺度的特征提取方式，分组172 

策略与多尺度卷积策略能够覆盖不同感受野的特征，从而更全面地描述空间结构变化。  173 

分组通道注意力即对每组特征 g

iH 独立进行通道注意力计算，结果记为 g

CHH ，并对其进行拼接174 

得到分组通道特征 CHH ： 175 

 ( )( )( )( ) ( )( )( )( )( )g g g g

1 0 1 0ReLU AvgPool ReLU MaxPoolg g g g

CH i i iH H W W H W W H=  +  (12) 176 

其中， AvgPool 表示平均池化操作，
1 2, , g

CH CH CH CHH H H H =   ， g

0W 、 g

1W 表示每组 MLP 的权重。 177 
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图 4 分组多尺度特征提取。（a）通道注意力，（b）多尺度空间注意力。其中 G 为分组的组数（设置为 4）；并行179 

多尺度卷积对应的卷积核大小分别为 3 3 、 5 5 、 7 7 。 180 

Fig. 4 Group Multi-scale Feature Extraction. (a)Channel Attention, (b)Multi-scale Spatial Attention. In the figure, G 181 

represents the number of group(set to 4); the convolution kernel sizes corresponding to the parallel multi-scale convo-182 

lution are 3 3 , 5 5 , and 7 7 . 183 

分组多尺度空间注意力即对每组特征 g

iH 采用并行的 3 3 、 5 5 、 7 7 卷积核分别提取不同的184 

感受野下的局部空间特征，再通过加权均值得到多尺度特征 g

SPH ，并对其进行拼接得到分组多尺度185 

空间特征 SPH ： 186 



 

 

 ( ) ( )( )AvgPool ,MaxPool
1g g g g

SP i l i i

l

H H f H H


 
==    

 



  (13) 187 

其中， lf 代表卷积核为 l l 的卷积操作，  3,5,7 = ，
1 2, , g

SP SP SP SPH H H H =   。 188 

为了自适应平衡通道与空间信息的相对重要性，首先将 CHH 与 SPH 拼接后输入动态融合器得到189 

自适应权重  ,CH SP  ，其次对两类注意力特征进行加权融合，最后通过残差连接输出最终特征表示190 

outH ： 191 

 out iCH CH SP SPH H H h =  +  +  (14) 192 

其中，    ( )( ), softmax ,CH SP CH SPH H  = 。 193 

2.5  损失函数与评价指标 194 

考虑到实验数据集中存在类别分布不均的问题，定义了一种带有类别权重的交叉熵损失函数： 195 

 ( )
1

log (1 ) log(1 )
U

u u u u u

u

L W y p y p
=

= −  + − −  (15) 196 

 
1

1 ln( )
U

u u u

u

W N N
=

= +   (16) 197 

其中， u 代表具体类别，U 代表第 u 类的类别总数， uW 是指第 u 类的平衡权重， uy 和 up 表示第 u 类198 

的真实标签和预测标签为第 u 类的概率， uN 代表第 u 类的总点数，平衡系数  的值设置为 1.2。 199 

为全面评估 LSENet 模型的分割性能，采用混淆矩阵、F1 指数（F1-score）以及总体精度（Overall 200 

Accuracy, OA）作为语义分类的评价指标。F1 指数以及总体精度的定义分别如下：  201 

 
( )

( )

( )

( )

  F1 2
  

 OA

Precision TP TP FP Recall Precision Recall Precision

Recall TP TP FN TP TP FP TN FN

 = + =   +


= + = + + +
 (17) 202 

其中， Precision 代表精确率、Recall 代表召回率、TP 代表正确分类的正样本数，FN 表示错分类为203 

负样本的正样本数，FP 表示错分为正样本的负样本数，TN 表示正确分类的负样本数。 204 



 

 

3  实验与分析 205 

3.1  数据与预处理 206 

为验证方法的有效性，在 ISPRS Vaihingen 3D 与 DFC2019 两个公开机载 LiDAR 点云数据集上207 

分别进行对比实验评估模型性能，并基于 ISPRS Vaihingen 3D 数据集开展了消融实验评估各模块的208 

贡献。 209 

3.1.1 ISPRS Vaihingen 3D 数据集 210 

该数据由国际摄影测量与遥感学会（ISPRS）提供。数据集涵盖九个语义类别：电力线、低矮211 

植被、不透水表面、汽车、栅栏/树篱、屋顶、房屋立面、灌木和树，每个点包含坐标、RGB、强度212 

和回波次数八种特征信息，广泛应用于点云语义分割任务研究。 213 

  

（a）训练集和验证集  （b）测试集 

图 5 ISPRS Vaihingen 3D 数据集 214 

Fig. 5 ISPRS Vaihingen 3D Dataset 215 

通过官方提供的 IR-R-G 正射影像采用双线性插值将 RGB 信息映射至对应点，以坐标216 

Y=5419292.0 为分割线，将原始训练数据（图 5(a)所示）拆分为训练集（蓝色框外部）和验证集（蓝217 

色框内部）两个部分，图 5(b)为测试集。训练阶段数据采用块状切分策略，每块尺寸设定为 30m×218 

30m，X 和 Y 方向上相邻区块重叠 15m 以减弱边界效应并固定采样 4096 个点。针对点密度不均的219 

问题，采用随机采样与替换采样相结合的方式；当区块点数不足 1024 时直接舍弃。块内点坐标采220 

用中心化方法映射至[-1,1]，其他属性归一化至[0,1]。同时，引入绕 Z 轴的随机旋转以增强模型对视221 

角变化的鲁棒性。测试阶段采用与训练阶段完全一致的数据预处理方法，以确保数据特征分布的一222 

致性。实验仅采用坐标、RGB 和强度共七种特征作为网络输入，未使用回波次数信息。为降低随机223 



 

 

采样带来的预测不稳定性，对每个点进行 10 次独立预测，并通过投票策略确定最终类别标签。 224 

3.1.2 DFC2019 数据集 225 

该数据集由 IEEE 地球科学与遥感学会（GRSS）发布。数据集涵盖六个语义类别：地面、高植226 

被、建筑物、水体、桥面以及未分类。每个点包含坐标、强度和回波次数五种特征信息。为了确保227 

公平，采用 IEEE GRSS 提供的数据预处理方法，首先使用 Point Data Abstraction Library(PDAL)工具228 

将原始点云场景进行空间裁剪并生成具有重叠区域的子块；随后以 1m 分辨率体素下采样原始点云，229 

在降低点云密度的同时尽可能保持原始几何结构；最后将点云子块进一步切分为若干非重叠小块，230 

每个小块最多包含 65536 个点。在训练阶段从每个小块随机采样 4096 个点输入 LSENet。同时，引231 

入绕 Z 轴的随机旋转以增强模型对视角变化的鲁棒性。测试阶段采用与训练阶段一致的数据预处理232 

策略。 233 

3.2  实验环境与参数设置 234 

表 1 展示了训练阶段超参数配置，实验基于 Windows11 操作系统，在 PyTorch2.3.1 深度学习框235 

架下实现，模型训练与评估均在 NVIDIA TITAN RTX 显卡上完成。 236 

表 1 实验超参数设置 237 

Table 1 Experimental Hyperparameter Settings 238 

超参数 参数优化器 初始学习率 批处理大小 轮次 衰减率 权重衰减 Dropout 邻域点数 

值 Adam 0.005 6 300 0.95 1×10-4 0.5 32 

3.3  实验结果与分析  239 

为确保对比实验的公平性和可比性，在两个数据集上均优先选择已在相应数据集上公开发表实240 

验结果、采用相同或高度一致的评价指标、且在点云语义分割领域具有代表性的主流方法作为对比241 

对象。由于 ISPRS Vaihingen 3D 和 DFC2019 两个数据集在场景复杂度、类别分布及数据特性上存在242 

一定差异，因此在尽可能保留共同基线方法的基础上，分别补充了部分在相应数据集上已有公开结243 

果的代表性方法，以更全面地评估 LSENet 的性能与泛化能力。 244 

3.3.1 ISPRS Vaihingen 3D 数据集 245 



 

 

为系统评估 LSENet 的性能，将其与 PointNet++（Qi 等，2017）、PointSIFT（Jiang 等，2018）、246 

KPConv（Thomas 等，2019）、DPE（Huang 等，2020）、VD-LAB（Li 等，2022）、MIA-Net（Wang247 

等，2024）、HFA-Net（Liu 等，2025）和 DACNN（Pan 等，2025）八种深度学习模型在 Vaihingen 3D248 

数据集上进行对比实验，定量结果如表 2 所示。 249 

表 2 LSENet 与其他深度学习模型在 Vaihingen 3D 数据集上的定量结果（%） 250 

Table 2 Quantitative Results of LSENet and Other Deep Learning Models on Vaihingen 3D Dataset(%) 251 

模型 电力线 低矮植被 不透水表面 汽车 栅栏/树篱 屋顶 房屋立面 灌木 树 Avg.F1 OA 

PointNet++ 57.9 79.6 90.6 66.1 31.5 91.6 54.3 41.6 77.0 65.6 81.2 

PointSIFT 55.7 80.7 90.9 77.8 30.5 92.5 56.9 44.4 79.6 67.7 82.2 

KPConv 63.1 82.3 91.4 72.5 25.2 94.4 60.3 44.9 81.2 68.4 83.7 

DPE 68.1 86.5 99.3 75.2 19.5 91.1 44.2 39.4 72.6 66.2 83.2 

VD-LAB 69.3 80.5 90.4 79.4 38.3 89.5 59.7 45.7 77.2 70.2 81.4 

MIA-Net 65.8 79.5 89.7 71.1 26.2 94.0 63.5 48.1 82.8 69.0 83.3 

HFA-Net 68.6 79.9 90.5 79.8 39.1 93.3 60.3 45.1 80.8 70.8 82.8 

DACNN 78.3 82.1 92.9 78.1 39.7 92.8 59.8 46.1 78.7 72.1 83.7 

Ours 70.7 81.7 90.1 71.7 36.7 94.5 61.9 44.0 83.3 70.5 83.9 

表格中各类别下方数值对应模型在该类别上的 F1 指数，最后两列分别为模型的平均 F1 指数与252 

总体精度 OA，其中加粗为最优结果。从各类别结果来看，LSENet 在电力线、屋顶和树木类别上的253 

表现突出，具备显著的分割优势。其中电力线作为模型改进最明显的类别，其 F1 指数达到 70.7%，254 

虽然较最优模型低 7.6%，但是较 Baseline 模型（PointNet++）提高 12.8%。该类别通常呈现细长结255 

构且点云分布稀疏，对局部几何建模能力要求较高，LSSEA 与 LSEIA 模块能够有效挖掘无序稀疏256 

点云的空间走向与几何方向特征，精准捕捉电力线狭长的拓扑结构并强化离散点云之间的关联；257 

EGMDA 模块能够增强细长结构的边缘特征，并通过分组多尺度机制解耦其细粒度特征，从而有效258 

提高了其分割精度。模型在树木类别的 F1 指数达到 83.3%，其点云呈现簇状不规则分布的特点，259 

LSSEA 与 LSEIA 模块能够完成其不规则几何特征的全方位提取，EGMDA 模块则针对植被边缘特征260 

进行强化，通过分组通道与多尺度空间注意力自适应聚焦树木的有效特征区域，使模型充分捕捉复261 

杂自然地物特征。针对屋顶类别，LSENet 以 94.5%的 F1 指数取得最优结果，LSSEA 与 LSEIA 可初262 

步提取屋顶平面几何特征，EGMDA 模块的边缘增强机制则可辅助优化屋顶结构边界。从整体结果263 



 

 

来看，LSENet 在平均 F1 指数和总体精度上均保持较高水准，总体精度较次优模型高 0.2%，平均264 

F1 指数达到 70.5%，综合性能处于对比模型的前列。表明所提出的局部子域感知与双注意力融合机265 

制能够有效提升特征表达能力。 266 

 

（a）基线 （b）LSENet （c）真值 （d）误差图 

（a）Baseline （b）LSENet （c）Ground truth （d）Error map 
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电力线 低矮植被 不透水表面 汽车 栅栏/树篱
屋顶 房屋立面  

错误正确
 

图 6 Vaihingen 3D 数据集分割可视化结果。其中黑色圆圈标注了 LSENet 相比于基线模型改进最为显著的区域，267 

这些区域包括屋顶以及树木与灌木的过渡地带。  268 

Fig. 6 Vaihingen 3D Dataset Segmentation Visualization Results. The black circles indicate the areas where LSENet 269 

has shown the most significant improvement compared to the baseline model. These areas include the roof and the 270 

transition zones between trees and shrubs.  271 

图 6 展示了以 Pointnet++为基线模型与 LSENet 在 Vaihingen 3D 数据集上的分割可视化结果。272 

相较于基线模型，LSENet 在屋顶边界以及树木与灌木的过渡地带的预测结果更加连续且边界清晰，273 

有效改善了基线模型在过渡区域混淆严重的问题。图 7 则展示了分割结果的混淆矩阵，从整体来看，274 

大多数类别在对角线位置具有较高数值，说明模型具备良好的分割能力，其中屋顶、不透水表面和275 

树木类别分割效果最稳定。同时，需要指出的是模型仍存在一定短板，在栅栏/树篱、灌木类别上分276 

割效果有待提升，这两类地物与低矮植被、树木的空间分布、几何形态高度相似，细粒度特征差异277 

极小，容易发生类别混淆。上述结果表明，LSENet 更适用于具有明显局部几何结构特征与边界信278 

息的类别，所提出的模块能够有效提升模型对机载 LiDAR 点云的语义理解能力。 279 



 

 

 280 

图 7 Vaihingen 3D 数据集分割混淆矩阵  281 

Fig. 7 Vaihingen 3D Dataset Segmentation Confusion matrix 282 

3.3.2 DFC2019 数据集 283 

为进一步验证 LSENet 的泛化能力，在 DFC2019 数据集上展开对比实验，并选取 PointNet++（Qi284 

等，2017）、PointSIFT（Jiang 等，2018）、KPConv（Thomas 等，2019）、VD-LAB（Li 等，2022）、285 

GACNN（Wen 等，2021）、RFFS-Net（Mao 等，2022）、DAKAG-Net（Zhao 等，2024）和 U-agent286 

（Sun 等，2026）作为对比方法，定量结果如表 3 所示，模型混淆矩阵与场景分割可视化结果分别287 

如图 8、图 9 所示。 288 

表 3 LSENet 与其他深度学习模型在 DFC2019 数据集上的定量结果（%） 289 

Table 3 Quantitative Results of LSENet and Other Deep Learning Models on DFC2019 Dataset(%) 290 

模型 地面 高植被 建筑物 水体 桥面 Avg.F1 OA 

PointNet++ 98.3 95.8 79.7 4.4 7.3 57.1 92.7 

PointSIFT 98.6 97.0 85.5 46.4 60.4 77.6 94.0 

KPConv 98.4 94.2 87.4 43.0 77.5 80.1 94.5 

GACNN 99.3 96.8 91.1 42.5 84.4 82.8 95.1 

VD-LAB 98 95.5 92.1 85.5 71.5 88.5 95.9 

RFFS-Net 96.6 96.1 88.7 77.8 81 88 94.3 

DAKAG-Net 98.9 79.9 96 83.5 86.8 92.4 97.5 

U-agent 97.5 95.6 89.8 93.3 79.8 91.2 97.3 

Ours 99.3 98.2 95.7 97.6 50.1 89.1 97.8 

LSENet 在 DFC2019 数据集上展现出良好的泛化能力，从整体指标看，LSENet 的总体精度达到291 



 

 

97.8%，为所有方法中最高值，验证了所提模型在不同场景下的良好的泛化能力。从类别表现看，292 

LSENet 在地面、高植被和水体类别上均取得最优性能。其中，地面与高植被类别具有较明显的高293 

程分布特征与空间连续性，因此模型能够较容易学习其稳定的几何模式，并在两类上均取得最优结294 

果。值得一提的是，Vaihingen 3D 数据集中的树木与 DFC2019 数据集中的高植被属于同类自然地物，295 

LSENet 在两个数据集中均取得最优结果，充分证明了网络针对此类地物特征的挖掘能力具备良好296 

的稳定性与通用性。对于水体类别，其 F1 分数达到 97.6%，较次优结果提升了 4.3%，具有显著提297 

升，这主要得益于 LSEIA 模块对上下文信息的有效建模，使其能够充分利用水体在空间上的连续性298 

特征，从而提升分类准确性。建筑物类别则受益于 EGMDA 模块对边界强化与多尺度特征的动态融299 

合能力，使模型能够更准确地区分建筑物边缘。然而，模型在桥面类别上表现相对较弱，F1 分数仅300 

为 50.1%，显著低于 DAKAG-Net 网络的 86.8%和 GACNN 网络的 84.4%。结合图 8 所示混淆矩阵进301 

一步分析可知，桥面点云仅有 46.2%的样本被正确分类，其余 53.8%被错误分类至其他类别。其中302 

误分类至建筑物的比例最高，达到 20.7%，其次是地面占 15.9%，水体占 8.9%，高植被占 8.3%。 303 

 304 

图 8 DFC2019 数据集分割混淆矩阵  305 

Fig. 8 DFC2019 Dataset Segmentation Confusion matrix 306 

结合图 9 所示可视化结果可知，桥面点云的误分类呈现明显的空间特性：邻近建筑物、跨越水307 

面的桥面区域、邻近高植被以及大面积地面相连的过渡区域，大多被误预测为建筑物；而在与大面308 

积地面连接的过渡区域，少量样本则被预测为地面。这一误分类特性主要源于桥面类别样本数量相309 

对较少，且在高程、平面结构、与点云强度特征上与建筑物及地面具有较高相似性，因此容易产生310 



 

 

类别混淆。尽管存在上述局限，LSENet 整体平均 F1 分数仍然达到 89.1%，整体性能处在所有对比311 

模型的前列，综合定量与可视化结果表明，LSENet 不仅能够有效学习规则结构样本的空间连续性312 

特征，同时在不同场景中仍具备较好的泛化能力，但对于小样本且易混淆的类别仍存在进一步优化313 

空间。 314 
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（a）Baseline （b）LSENet （c）Ground truth 
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图 9 DFC2019 数据集分割可视化结果。其中黑色线框标注了 LSENet 相比于基线模型改进最为显著的区域，这315 

些区域包括邻近建筑物、跨越水面的桥面区域、邻近高植被区域以及大面积地面相连的过渡区域。 316 

Fig. 9 DFC2019 Dataset Segmentation Visualization Results. The black box marks the areas where LSENet has 317 

shown the most significant improvement compared to the baseline model. These areas include regions adjacent to 318 

buildings, bridge surfaces crossing water, areas adjacent to high vegetation, and transition zones connected to large 319 

ground regions. 320 

3.4  消融实验 321 

3.4.1 关键模块的消融 322 

为分析 LSENet 各关键模块的实际贡献，基于 Vaihingen 3D 数据集并采用统一的 Baseline 架构，323 

逐步引入 LSSEA、LSEIA 与 EGMDA 模块开展消融实验，相关结果如表 4 所示。结果表明，各模块324 

均能不同程度上提升模型性能。仅引入 LSSEA 后，OA 和平均 F1 分数分别提升了 1.3%和 2.0%，说325 



 

 

明增强局部几何结构特征提取对点云语义分割具有积极作用。在此基础上叠加 LSEIA 模块，OA 和326 

平均 F1 分数的提升幅度进一步扩大至 2.3%和 2.7%，表明子域间特征交互能够有效增强上下文建模327 

能力。同时，引入 EGMDA 模块同样带来稳定提升，验证了边缘增强与多尺度注意力融合在优化特328 

征表达方面的有效性。完整模型集成三种模块后取得最优结果，OA 达到 83.9%，平均 F1 分数达到329 

70.5%。最终结果表明，各模块在功能上具有良好的互补性，整体性能提升是局部几何建模、上下330 

文交互与多尺度特征融合的协同作用的结果。  331 

表 4 LSENet 消融实验（%） 332 

Table 4 Ablation Experimental Results for LSENet(%) 333 

模型 LSSEA LSEIA EGMDA OA Avg.F1 

Baseline    81.2 65.6 

Net1 √   82.5 67.6 

Net2 √ √  83.5 68.3 

Net3 √  √ 82.7 68.2 

Net4  √ √ 83.6 68.8 

LSENet √ √ √ 83.9 70.5 

3.4.2 模块内部组件的消融 334 

为验证 EGMDA 边缘信息增强策略以及 LSEIA 子域特征填充策略的有效性，分别移除上述组件335 

在 Vaihingen 3D 数据集上进行对比实验，实验结果如表 5 所示。 336 

表 5 移除部分组件的定量结果（%） 337 

Table 5 Quantitative Results of removing some components(%) 338 

网络 电力线 低矮植被 不透水表面 汽车 栅栏/树篱 屋顶 房屋立面 灌木 树 Avg.F1 OA 

无边缘增强 64.9 82.0 89.6 71.9 31.4 94.3 61.5 43.2 82.2 69.0 83.8 

无特征填充 69.4 82.1 90.4 71.4 32.1 94.2 61.2 42.8 82.0 69.5 83.7 

完整网络 70.7 81.7 90.1 71.7 36.7 94.5 61.9 44.0 83.3 70.5 83.9 

实验结果表明去除 EGMDA 边缘增强策略后，模型平均 F1 下降 1.5%，电力线 F1 从 70.7%降至339 

64.9%，树木和栅栏等边界地物精度也同步降低。结合图 10 的特征可视化热图可知，树木边缘以及340 

电力线呈现深红色，是该策略高关注的核心区域；其次是各类地物的过渡边缘区域呈现黄色，属于341 



 

 

次重点关注区域，这一结果充分证明了边缘增强是细化复杂地物轮廓以及提升边界分割精度的重要342 

辅助手段。去除 LSEIA 子域特征填充策略后，平均 F1 降至 69.5%。子域特征填充策略能够有效完343 

善子域特征表达、弥补点云特征缺失，缺失该策略后，LSEIA 信息补全能力弱化，模型整体特征表344 

征完整性下降，无法充分挖掘各类地物的空间关联特征，最终导致整体分割精度出现衰减。实验结345 

果表明，EGMDA 的分组机制是电力线等细粒度目标性能提升的核心驱动因素，而边缘增强策略能346 

够提供边界优化辅助；LSEIA 的子域特征填充策略则保障了局部特征的完整性。 347 
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（a）真值  （b）热图  

（a）Ground truth （b）Heat map  

图 10 边缘增强后的特征可视化热图。图中蓝色为低关注度的点云，红色为高关注度的点云。  348 

Fig. 10 Visualization heatmap of the enhanced features. Blue represents the points with low attention, red represents 349 

the points with high attention. 350 

3.5  分组数量 G 的敏感度分析 351 

EGMDA 模块的分组数量 G 决定了通道与空间特征的建模粒度，是影响模块特征学习能力的核352 

心超参数。为探究 G 值对对 LSENet 分割性能的影响，在 Vaihingen 3D 数据集上设置 G=1、2、4、353 

8 四组对比试验，实验结果如表 6 所示。实验结果表明，G 值对模型性能影响显著，尤其是对电力354 

线这类细粒度线状目标的影响最强。当 G=1 或 G=2 时，模型无法实现充分的特征解耦，电力线 F1355 

分数仅为 61.7%和 60.7%。当 G=4 时，模型达到整体最优性能，电力线 F1 提升至 70.7%，树木等类356 



 

 

别也同步取得最佳结果。这是因为 G=4 的配置能够将通道与空间特征进行精细化拆分，精准适配电357 

力线、栅栏/树篱的狭长拓扑和植被的多尺度簇状结构。当 G 增大至 8 时，性能出现小幅下降，其358 

主要原因可能是特征过于碎片化，破坏了地物整体特征的连续性与关联性。  359 

表 6 不同 G 值的定量结果（%） 360 

Table 6 Quantitative Results of different G values(%) 361 

G 值 电力线 低矮植被 不透水表面 汽车 栅栏/树篱 屋顶 房屋立面 灌木 树 Avg.F1 OA 

G=1 61.7 81.4 90.4 70.8 29.6 94.3 62.7 40.2 82.3 68.2 83.4 

G=2 60.7 82.1 90.7 68.6 32.2 94.3 60.7 41.7 82.5 68.2 83.8 

G=4 70.7 81.7 90.1 71.7 36.7 94.5 61.9 44.0 83.3 70.5 83.9 

G=8 60.6 81.9 90.4 75.2 31.9 94.1 62.1 42.0 82.0 68.9 83.6 

3.6  网络复杂度分析 362 

为了全面评估 LSENet 的计算效率与模型复杂度，基于表 7 所示的参数量、浮点运算量（FLOPs）363 

以及单块推理时间三个指标，将 LSENet 与 PointNet++和 PointSIFT 进行对比分析。 364 

表 7 网络模型的复杂度对比 365 

Table 7 Complexity comparison of network models 366 

网络 参数量/M FLOPs/G 单块推理时间/ms 

PointNet++ 0.97 1.01 739.55 

PointSIFT 13.56 13.70 794.32 

LSENet 6.09 5.57 775.80 

综合表 2 和表 7 可以看出，LSENet 的参数量为 6.09M，FLOPs 为 5.57G，单块推理时间为 775.8ms。367 

与 PointNet++相比，LSENet 的参数量和计算量有所增加，但在分割性能上实现了显著提升。与368 

PointSIFT 相比，LSENet 的参数量仅为其 44.9%，FLOPs 仅为其 40.7%，推理时间也更低，然而，369 

平均 F1 分数提升 2.8%，总体精度提升 1.7%。这一结果表明模型在性能与复杂度之间取得了良好的370 

平衡。 371 

4  结论 372 

针对现有深度学习网络在点云语义分割中难以有效地捕捉目标实体的局部几何特征和点云的373 



 

 

上下文信息问题，提出了一种新的点云语义分割网络 LSENet，通过局部子域划分、子域特征交互、374 

边缘增强与注意力动态融合机制，实现了对采样点邻域几何结构、局部上下文关系及边界信息的联375 

合建模。具体而言，LSSEA 模块基于 PCA 的构建局部参考系，实现具备空间方向感知的几何特征376 

编码；LSEIA 模块通过子域级特征交互增强了局部上下文建模能力；EGMDA 模块通过边缘增强与377 

分组多尺度注意力的动态融合，提升了特征判别能力，并在一定程度上缓解了语义边界模糊问题。 378 

基于 ISPRS Vaihingen 3D 与 DFC2019 两个公开机载 LiDAR 数据集的实验结果表明，LSENet379 

在总体精度与平均 F1 分数等关键指标上均取得了较优性能，验证了所提网络在标准公开基准数据380 

集上的有效性。同时，本文模型仍存在一定局限：对于 DFC2019 数据集中桥面这类几何与强度特征381 

与周边地物高度相似的易混淆小样本类别，模型特征区分能力不足，分割精度有待进一步提升。同382 

时，本文实验主要基于两个经典公开数据集开展，在数据时效性、场景规模和地物类型丰富性方面383 

仍存在拓展空间，尚需进一步验证模型在更多样化机载  LiDAR 点云场景中的适用性。 384 

后续研究将从以下几个方面进一步展开：首先，设计更具判别力的局部几何描述符，以增强网385 

络对复杂曲面、低密度区域以及小样本、高相似性易混淆地物的建模能力，提升模型对稀缺难分割386 

地物的识别性能；其次，引入更大规模、多场景和更复杂地物类型的机载  LiDAR 点云数据集，系387 

统评估方法的跨场景适用性和鲁棒性；最后，探索轻量化模块设计与动态推理策略，以降低计算开388 

销，提升模型在大规模点云场景中的实际应用潜力。  389 
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Abstract: [Objective] Airborne LiDAR point cloud semantic segmentation is fundamental to 3D 482 

scene understanding and has important applications in smart cities, urban modeling, infrastructure 483 

extraction, land surveying, and environmental monitoring. To address the insufficient coordina-484 

tion between local geometric representation and contextual modeling in existing methods, we 485 

propose LSENet (Local Subdomain-aware and Edge-enhanced Dynamic Fusion Network). LSE-486 

Net extracts fine-grained geometric features through adaptive local subdomain partitioning, en-487 

hances information exchange via cross-subdomain interactions, and improves feature representa-488 

tion and boundary discrimination through an edge-enhanced dual-attention fusion module. Ex-489 

periments on the Vaihingen 3D and DFC2019 datasets achieve Overall Accuracy (OA) values of 490 

83.9% and 97.8%, and mean F1-scores of 70.5% and 89.1%, demonstrating its effectiveness and 491 

cross-scene applicability. [Method] LSENet adopts a U-Net-style encoder–decoder architecture 492 

with three core modules. The Local Subdomain Space-aware feature Encoding Aggregation mod-493 

ule (LSSEA) constructs an adaptive local coordinate system using PCA and encodes relative po-494 



 

 

sition, spatial distribution, orientation, and curvature information for fine-grained geometric rep-495 

resentation. The Local Subdomain feature Enhancement and Interaction Attention module 496 

(LSEIA) enhances intra-subdomain features and establishes cross-subdomain interactions to im-497 

prove local contextual modeling. The Edge-enhanced Grouped Multi-scale Dual-Attention dy-498 

namic fusion module (EGMDA) integrates edge-enhanced grouped channel attention and mul-499 

ti-scale spatial attention through dynamic fusion, strengthening boundary representation and clas-500 

sification accuracy. [Result] Comparative experiments were conducted on two widely used 501 

benchmark datasets, ISPRS Vaihingen 3D and DFC2019. On Vaihingen 3D, LSENet achieved an 502 

OA of 83.9% and a mean F1-score of 70.5%, obtaining the best OA among compared methods. 503 

Significant improvements were observed in challenging categories such as power lines, roofs, and 504 

trees, demonstrating the effectiveness of the proposed modules in preserving complex structures 505 

and clear boundaries. On DFC2019, LSENet achieved an OA of 97.8% and a mean F1-score of 506 

89.1%, ranking first in OA and demonstrating strong cross-scene generalization. Visualization 507 

results further show that LSENet produces more coherent regions and clearer boundaries than the 508 

baseline. [Conclusion] LSENet effectively integrates local geometric awareness, cross-subdomain 509 

interaction, and edge-preserving dual attention with dynamic fusion to overcome limitations of 510 

existing point cloud segmentation networks. Results on two airborne LiDAR benchmarks validate 511 

its effectiveness, robustness, and generalization capability. Future work will focus on developing 512 

more discriminative geometric descriptors, lightweight dynamic inference strategies, and evalu-513 

ating the proposed method on newly released large-scale and diverse airborne LiDAR datasets to 514 

improve its applicability in real-world scenarios. 515 
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