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用于三维点云分割和分类的高分辨率特征网络
朱骏杰，刘东峰

（广东工业大学    信息工程学院, 广东    广州  510006）

摘要: 多尺度特征在点云领域的密集预测任务中至关重要。当前三维点云处理技术主要依赖编码器−解码器框架，通

过主干网络提取并融合多尺度特征。然而，这些方法通常采用延迟融合策略，导致特征集成不足。为解决这一问

题，本文提出了HRFN3D(High-resolution Feature Network for 3D Point Cloud)模型，一种专为点云分类和分割任务设计

的高分辨率特征网络。HRFN3D通过创新性的关系学习模块，在早期阶段进行特征融合，促进低分辨率高语义点与

高分辨率低语义点的交互，使高分辨率点在早期阶段就保留高语义信息，优化后续特征学习。在后期，结合不同池

化策略生成全局特征向量，并与原始点特征拼接，既保留细节，又增强全局特征的代表性。实验结果显示，

HRFN3D在ShapeNetPart数据集上将类平均交并比和实例平均交并比分别提升了2.2个百分点和0.9个百分点，并获得

了最佳实例平均交并比86.3%；在ModelNet40数据集上，以4.3 M的参数量实现了91.5%的最高类平均精度。这些结

果验证了HRFN3D在多尺度特征处理中的有效性。
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High-resolution Feature Network for 3D Point Cloud Segmentation
and Classification
Zhu Junjie, Liu Dongfeng

(School of Information Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Multi-scale features are critical in dense prediction tasks within the point cloud domain. Existing 3D

point cloud processing techniques predominantly rely on encoder-decoder frameworks, which extract and integrate

multiscale features via a backbone network. However, these methods often employ delayed fusion strategies,

resulting in insufficient feature integration. To address this issue, this paper introduces a novel high-resolution

feature network for 3D point cloud, named HRFN3D, specifically for point cloud classification and segmentation

tasks. HRFN3D innovatively employs a relational learning module to perform feature fusion at an early stage,

facilitating interactions between low-resolution high-semantic points and high-resolution low-semantic points. This

early fusion ensures that high-resolution points retain semantic information from the outset, facilitating subsequent

feature learning. In the later stage, the global feature vectors are generated by combining different pooling strategies

and spliced with the original point features, preserving the details and enhancing the representation of the global

features. The experimental results show that HRFN3D improves the Class mean and Instance mean Intersection

over Union by 2.2 percentage point and 0.9 percentage point, respectively, and achieves the average class ratio of

86.3%. On the ModelNet40 data set, our proposed method achieves the highest class average accuracy of 91.5%

with 4.3M parameters. These results validate the effectiveness of HRFN3D in multi-scale feature processing.
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近年来，三维(3D)点云因其在虚拟(增强)现实[1-2]、

自动驾驶[3-4]、机器人[5-6]和三维场景理解[7-9]等各个领

域的广泛应用前景而受到越来越多的关注。与二维

图像不同，点云由一组三维空间中的点组成，每个点

通过其笛卡尔坐标(x，y，z)进行特征化，提供了对真

实世界三维场景的视点不变和几何精确的表示。在

实际应用中，点云的稀疏性、无序性以及语义信息的

缺乏构成了研究的难点，使得点云分析在三维计算

机视觉中尤为重要。相较于二维图像通过有限像素

展示丰富的纹理和外观，点云数据通常体积庞大，描

述的场景由数万到数十万个点组成，并在三维欧几

里得空间中表现出不规则、非结构化和无序的特性，

这使得点云的分类和分割任务更加复杂。

从环境中获得或合成的点云通常包含不同规模

的物体，从大型物品如桌子到较小物品如桌子上的

笔和杯子。这就要求深度学习模型在点云中提取和

区分多尺度特征。因此，有效地提取和融合多尺度特

征是点云分割任务成功的关键。在传统的神经网络

中，高分辨率特征被认为是包含更准确的空间位置

信息的浅层特征，而低分辨率特征则是包含更丰富

的语义信息的深层特征。以往的点云分割方法[10-16]主

要采用编码器−解码器框架探索多尺度信息。首先对

输入点云进行编码，逐步降采样点特征，然后通过上

采样将低分辨率特征逐步解码回原始规模，以生成

密集预测。在此过程中，特征交互仅发生在相邻尺度

之间，限制了模型对丰富多尺度语义的学习。由于最

终的高分辨率表示是从低分辨率特征逐步恢复的，

这会导致空间精度的降低，因此传统的编码器−解码

器框架在捕获丰富多尺度上下文方面存在不足。

受二维视觉识别和早期特征融合的高分辨率结

构[17-22]的启发，本文提出了HRFN3D(High-resolution
Feature Network for 3D Point Cloud)。该方法明确地、

并行地维护整个网络的高低分辨率特征，并在早期

执行多分辨率特征融合。与传统方法[10-16]在每个阶段

仅使用单一分辨率特征不同，HRFN3D在整个训练

过程中维护多个分辨率(从高到低)，并促进低分辨率

和高分辨率之间的频繁通信。这种设计使得早期深

层特征能够与高分辨率特征进行有效集成，从而指

导后续的特征学习。实验结果证明，引入高分辨率网

络结构(后文称为高分辨率架构)显著提高了网络的

学习能力和模型的鲁棒性。HRFN3D在早期阶段有

效集成了高级特征，提前进行了多尺度特征融合，在

后期，结合不同池化策略生成全局特征向量，并与原

始点特征拼接，既保留细节，又增强全局特征的代表

性，在整个阶段都保持着深度特征交互，从而显著提

升了模型性能。实验结果显示，在ShapeNetPart数据

集上高分辨率架构的引入使类平均交并比和实例平

均交并比分别提升了2.2个百分点和0.9个百分点，并

获得最佳实例平均交并比86.3%；在ModelNet40数据

集上，HRFN3D的类平均精度达到了91.5%，超越了

PointMLP模型的最佳水平。 

1     高分辨率网络介绍

在基于图像的人类姿态估计研究领域，为了处

理不同尺度的深层交互并提取详细的语义特征，文

献[17]首次提出了高分辨率网络(High-Resolution
Network, HRNet)的概念，通过高分辨率网络结构在

不同层次上保持特征分辨率，从而提升了姿态估计

的精度。实验结果证明了高分辨率特征的优势以及

对于人体姿态估计的重要性。HRNet的核心特点是

其多分支结构，该结构通过并行分支进行重复的多

尺度融合，允许不同分辨率的特征从其他分支接收

信息，从而生成丰富的高分辨率表示。这种结构不同

于传统的特征金字塔网络(Feature Pyramid Networks,
FPN)结构(见图1(a))，后者通过逐层降采样和上采样

来处理多尺度信息。FPN在每个阶段仅处理单一分

辨率特征，并通过降采样和上采样过程逐步恢复高

分辨率特征，这导致特征集成的延迟和空间精度的

降低。相比之下，HRNet(见图1(b))通过其并行分支结

构在整个训练过程中保持多个分辨率的特征，从而

实现了高效的特征交互和融合，避免了FPN中的逐

层特征丢失和恢复问题。这种方法不仅提升了特征

的空间精度，还增强了对细节的捕捉能力，这对生成

高质量的空间精度热图至关重要。
  

H_
4

W_
4

×

H_
8

W_
8

×

H_
16

W_
16
×

H_
32

W_
32
×

H_
4

W_
4

×

H_
8

W_
8

×

H_
16

W_
16
×

H_
32

W_
32
×

Backbone fusion module

(a) FPN (b) HRNet 
图 1   特征金字塔网络和高分辨率网络结构对比图[18]

Fig.1   Structure comparison between FPN and HRNet [18]
 

在此基础上，Wang等[19]通过维持高分辨率特征

并结合多尺度信息有效提高各种视觉识别任务的性

能。实验结果表明，HRNet在图像分类、目标检测和
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语义分割等任务上都显著地提升了模型性能，证明

了其在捕捉细粒度特征和增强特征表达能力方面的

有效性。HRNet的成功展示了在处理复杂视觉数据

时高分辨率特征的重要性和优势。

在后续发展中，HRFrormer[20]通过结合高分辨率

特征和创新的注意力机制[21]，取代了传统高分辨率

框架中的卷积层，能够在不同尺度上有效地捕捉和

融合信息，从而提升了密集预测的精度。实验结果表

明，HRFormer在语义分割、目标检测等任务中具有

优异的性能，相比于传统方法，显著提高了预测精度

和特征表达能力。HRFormer的成功验证了HRNet和
注意力机制的结合在密集预测任务中的有效性和潜

力。此外，Zhang等[22]实现了HRNet用于人物再识别任

务，通过引入高分辨率网络成功应对了不同分辨率

输入图像所带来的挑战。最近，CEDNet[21]对高分辨

率架构进行了改进，特别是在多尺度融合方面，解决

了以往方法中多尺度特征融合延迟和不足的问题。

CEDNet能够在早期阶段整合高级特征，从而指导后

续阶段的低级特征学习，显著提高了多尺度特征融

合的有效性。

高分辨率网络已经被证明了在二维领域中发展

的巨大潜力，并在提高视觉任务性能中发挥了关键

作用。尽管高分辨率网络研究目前主要集中在二维

图像领域，其在三维点云处理中的应用仍属前沿研

究。由于三维点云数据的稀疏性、无序性及缺乏语义

信息，传统特征处理方法面临挑战。通过HRFN3D模
型将高分辨率架构引入三维点云领域，可以在早期

阶段在多个分辨率层次上进行深度特征学习，更准

确地捕捉不同尺度的细节，并有效融合多尺度特征。

这不仅提高了点云分类和分割任务的准确性和鲁棒

性，还显著提升了模型对复杂场景的适应能力。这项

研究推动了高分辨率特征处理技术在三维计算机视

觉中的应用，为点云分析提供了新的解决方案，并为

相关领域的研究和应用奠定了基础。接下来将详细

介绍HRFN3D模型及其在三维点云分析中的优势。 

2     本文方法

本节详细介绍用于三维点云处理的高分辨率特

征网络。分别阐述网络中各组件的具体实现。 

2.1     HRFN3D中的高分辨率网络

P = {[Pi, fi]|i = 1, · · · ,N} ∈ RN×(3+D) {Pi} ∈ RN×3

{ fi} ∈ RN×D

P

首先介绍输入点云的数据组成。给定一个点云

，其中 表

示点在笛卡尔空间中的坐标， 表示其他信息，

如法向量或颜色信息，D代表信息的维度。点云处理

任务的目标是直接训练神经网络来理解 的基本表示。

本文所提出的HRFN3D网络整体模型如图2所
示。图的左侧展示了输入的原始点云N×Craw，首先通

过多层感知器(Multi-Layer Perceptron, MLP)嵌入至

N×C0，其中包含高分辨率分支。通过不同程度的降

采样，计算得到其他低分辨率的分支。随后，局部序

列算子用于学习不同分辨率的特征，并通过每个分

支的向上特征融合模块将这些特征融合以得到多尺

度的语义特征。每次融合操作作为一个新阶段集成

到框架中，融合后的多尺度语义特征将作为下一阶

段的输入，以获得更高分辨率的多尺度语义特征。在

HRFN3D 中，高分辨率概念对应于点的数量，而多尺

度语义表示则体现了不同语义程度特征的融合。

网络中的特征交互流动框架如图3所示。图中，

fpj表示某一个点的特征，其中p∈{0,1,2,3,4}表示经过
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图 2   整体模型

Fig.2   The overall framework of the proposed HRFN3D
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p次降采样后的输出，j∈{1,2,3,4}表示阶段j的输出。

红色箭头表示已有方法[13-19]的特征流动方向，而黑色

箭头则表示HRFN3D增加的用于实现高分辨率网络

的特征流动方向。
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红色箭头: 特征金字塔网络结构
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图 3   特征流动方向图

Fig.3   The pipeline of feature flow
 

该设计允许特征信息在训练初期从低分辨率传

播到高分辨率，从而使模型在训练的不同阶段均能

保留原始分辨率的高语义信息。 

2.2     局部关系提取算子

在二维图像领域，卷积层通常用作提取局部信

息的基本单元，但在三维空间中直接使用卷积层较

为困难，因为空间中的点是无序且稀疏的。对于三维

点云的局部关系提取，主要有两种方法：一种是通过

K近邻搜索获取局部邻域点，并直接输入MLP进行

学习和特征提取，但这种方法的特征提取能力较为

有限；另一种方法是利用Transformer的注意力机制，

该机制最初是为了解决自然语言处理问题而设计

的，但在计算机视觉领域同样取得了显著效果。然

而，传统的Transformer在处理空间结构信息时存在

困难，且其计算效率较低，使其在点云领域的应用具

有挑战性。本文设计了一个局部关系提取算子以解

决Transformer难以处理空间结构信息的问题，其中

核心部分采用了Point Transformer V2[23]中的分组注

意力机制，这一版本有效地减少了计算资源消耗并

加快了计算速度，从而提升了性能，过程如图4所示。

{[pik, fik]|k = 1, · · · ,K} ∈ RN×(3+D)

{pik}k=1,··· ,K

具体而言，首先通过MLP将点嵌入特征空间，然

后根据三维空间中的欧氏距离找到距离目标点最近

的K个点。使用K近邻搜索算法计算每个点的局部邻

域点集 ，在局部空间

中，质心点pi的邻域点坐标中包含丰富的形

状信息，这些信息随后通过分组注意力机制进行处

理，其实现过程见式(1)~(2)。

ωi j = ω (γ(qi,kk)) (1)

f attn
i =

∑
pi j∈N(pi j)

g∑
l=1

c/g∑
m=1

Softmax(Wi)kl · vlc/g+m
k (2)

vi ∈ Rc g(1 ⩽ g ⩽ c)

Rc Rg g c

分组注意力机制是通过将值向量的通道

均匀分成 组来实现的，并通过线性

层将维度从 转为 ，生成用 个通道代替 的分组

注意向量。同一组内的通道与分组的注意向量共享

相同的标量注意权重。分组注意力机制的细节见图5。
选择Point Transformer V2作为特征提取器的原因在

于它克服了Point Transformer在计算资源消耗和计算

速度方面的问题，并在此基础上提出了更高效的分

组注意力机制。这一机制不仅继承了可学习权重编

码和多头注意力的优点，还引入了新的分组权重编

码层，并通过额外的位置信息编码增强了位置注意

力，这对于点云的混乱和无序特性尤为有效。
  

Softmax 相乘

特征向量分组计算权重

关系
运算

关系
运算

k vq

卷积层

位置编码 线性层 线性层 线性层

中心点特征 领域点特征 
图 5   分组向量注意力内部结构图

Fig.5   Internal structure of the grouped vector attention 

2.3     特征上融合算子

除了局部序列操作符外，还需要一个特征上融

 

点嵌入

领域点搜索

卷积层

领域(局部)关系学习

卷积层

分组向量注意力

卷积层

K近邻搜索

 

图 4   局部关系提取算子实现

Fig.4   Implementation of local relation extraction operator
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fp j

合模块来实现不同分辨率分支之间的深度特征交

互。对于第j阶段(j∈{1,2,3,4})的第p分支 ，每个特

征上融合模块接受两个输入：来自同一分支的特征；

来自低一级分支的特征，即分辨率低于当前分支的

特征。低分辨率的分支特征首先经过上采样处理。随

后，这些处理后的特征进行拼接和融合，生成第p分
支的更新特征。例如，在第2阶段计算出第2个分支的

融合特征，见式(3)。

f22 = α
(

f2⊕upsample( f3)
)

(3)

然后可以得到第2阶段第1分支的融合特征，见

式(4)。

f12 = β
(

f11⊕upsample( f22)
)

(4)

⊕ α β其中 为特征拼接操作， 和 为用于拼接后的多尺

度特征融合的MLP，各阶段的信息融合都是逐级从

低分辨率到高分辨率的融合。

HRFN3D上采样操作采用的是经典的基于距离

的插值策略，在特征传播水平上，将点特征从fp传播

到fp−1，通过插入pp−1点坐标上的特征值fp来实现特征

传播。在许多插值选择中，本文使用基于K个最近邻

的逆距离加权平均(见式(5)，不同的K取决于上采样密度)。

f ( j) (x) =

∑K

p=1
ωp (x) fp

( j)∑K

p=1
ωp (x)

,

Where ωp (x) =
1

d(x, xp)2 , j = 1, · · · ,C (5)
 

2.4     全局特征处理

HRFN3D在全局特征处理上有其独特之处。首

先，对最低分辨率点的深层特征进行最大池化和平

均池化操作，并将这两个结果相加，以生成最终的全

局特征向量。接着，将该全局特征向量与原始点特征

进行拼接，并输入至分割头进行最终的分割任务。这

种处理方式在保留细节的同时，使得全局特征向量

具有较强的代表性。上述过程可以用式(6)表示。

f global =MaxPool ( f44)+AvgPool ( f44) (6)

该设计有效地提取了点云数据中的全局特征，

对后续的点云处理任务至关重要。此过程不仅兼顾

了局部信息与全局信息的平衡，而且优化了特征的

表达能力，从而确保了模型在处理复杂点云数据时

的效率和准确性。这一点将在后续的消融实验中得

到验证。

f ′0
f global

最终，将局部关系输出的特征 和全局特征

拼接并送入由线性层组成的分割头生成N×S的

预测输出，其中S表示零件分割类别的数量。 

3     实验部分

本文在2个广泛使用的数据集即ShapeNetPart和
ModelNet40上评估所提出的点云处理模型[24-33]。首先

介绍实验的硬件设备，然后将逐一介绍不同数据集

和相对应的实验设置，最后，通过消融实验证明本文

提出的高分辨率网络的有效性。 

3.1     硬件配置

本文的实验在Windows 10操作系统中部署。编

程语言是Python3.9，深度学习框架为Pytorch2.0.1。使
用GPU加速工具CUDA 12.4。硬件配置主要包括：CPU×
1，型号为Intel(R) Xeon(R) W-2245 CPU @3.90 GHz；
GPU×1，型号为NVIDIA RTX A2000 12 GB。 

3.2     ShapeNetPart上的零件分割结果

在本文中，选择ShapeNetPart数据集作为点云分

割实验数据集。ShapeNetPart是一个广泛使用的3D点
云分割数据集，包含16类对象的约16 881个3D模型，

每个模型都被手动标注为多个零件。这一数据集的

复杂性和多样性使其成为3D点云分割任务的标准

测试集。本文训练采用了AdamW优化器，学习率设

置为0.001，训练轮次总计250次。为了确保实验结果

的公平性，输入到点云分割网络中的点云数量设置为

2  048。评价指标方面，本文选用实例平均交并比

(Instance mean Intersection over Union, Ins.mIoU)和类

平均交并比(Class mean Intersection over Union, Cls.
mIoU)。Ins.mIoU用于综合衡量模型在各个实例上的

分割性能，而Cls. mIoU则用于评估模型在每个类别

上的分割表现，这2个指标是评价分割算法精度和鲁

棒性的关键指标。

从表1所示的实验结果中可以看出，本文的方法

在ShapeNetPart数据集上的分割结果与当前主流方

法的结果相当，尤其是在实例平均交并比上，达到了

86.3%最佳水平，表明本文方法在3D点云分割任务

中具有优异的性能。此外，通过实验结果的可视化

(见图6)，与引入高分辨率架构前的基准模型PointNet++
进行比较，发现该方法在细节分割的准确度上有显

著提升，如飞机轮胎、摩托车车身及物体部位连接等

细节，说明该模型不仅提高了预测精度，还增强了对

细节的捕捉能力，验证了所设计方法的有效性。 

3.3     ModelNet40上的分类结果

在分类任务训练方面，选择在ModelNet40分类

数据集上进行实验。ModelNet40是一个广泛使用的

3D形状分类数据集，包含来自40个不同类别的12 311
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个3D CAD模型。这一数据集广泛用于评估3D形状

分类算法的性能，因其多样性和复杂性而成为分类

标准测试集。实验中采用AdamW优化器，初始学习

率设置为0.01，并使用余弦衰减策略进行学习率优

化。网络共训练250个轮次。为了评估模型的分类性

能，本文选择了总体精度(Overall Accuracy, OA)和类

平均精度(mean Accuracy, mAcc)作为评价指标。

OA反映了模型在所有测试样本上的整体分类准确

性，而mAcc则是对每个类别的分类准确性进行平

均，能够更好地衡量模型在各个类别上的平均表现。

实验结果见表2，本文方法在分类实验中表现了

优异的性能，尤其是在类平均精度上，达到了

91.5%的最佳水平，同时模型仅需4.2 M的参数量。这

些结果验证了该方法在3D形状分类任务中的有效

性和鲁棒性。 

3.4     消融实验

本节进行了全面的消融研究，旨在验证模型中

提出的架构(见2.1节)与全局特征处理(见2.4节)以及

其他各种参数设置的有效性。

表3所示实验结果证明了将高分辨率架构从二

维图像领域引入到三维点云处理任务的有效性。在

引入高分辨率架构前，实例交并比Ins.mIoU只能取

得85.4%，类交并比Cls.mIoU则更低，为81.8%。引入

高分辨率架构后在两个指标分别提升至86.3%和

84.0%，参数量仅增加2.9 M。这种性能提升在于高分

辨率架构的引入能够使高分辨率点提早进行深度特

征交互从而获取丰富的多尺度点云特征，并在接下

 

表 1   ShapeNetPart上的零件分割结果

Table 1   Segmentation results of different methods on the ShapeNetPart database %

方法 Cls.mIoU Ins.mIoU
mIoU

飞机 书包 帽子 车 凳子 耳机 吉他 刀 灯 笔记本 摩托车 杯子 手枪 火箭 滑板 桌子

PointNet[10] 80.4 83.7 83.4 78.7 82.5 74.9 89.6 73.0 91.5 85.9 80.8 95.3 65.2 93.0 81.2 57.9 72.8 80.6

PointNet++[11] 81.9 85.1 82.4 79.0 87.7 77.3 90.8 71.8 91.0 85.9 83.7 95.3 71.6 94.1 81.3 58.7 76.4 82.6

PCNN[29] 81.8 85.1 82.4 80.1 85.5 79.5 90.8 73.2 91.3 86.0 85.0 95.7 73.2 94.8 83.3 51.0 75.0 81.8

DGCNN[22] 82.3 85.2 84.0 83.4 86.7 77.8 90.6 74.7 91.2 87.5 82.8 95.7 66.3 94.9 81.1 63.5 74.5 82.6

PointCNN[12] 84.6 86.1 84.1 86.5 86.0 80.8 90.6 79.7 92.3 88.4 85.3 96.1 77.2 95.2 84.2 64.2 80.0 83.0

PointASNL[13] 83.4 86.1 84.1 84.7 87.9 79.7 92.2 73.7 91.0 87.2 84.2 95.8 74.4 95.2 81.0 63.0 76.3 83.2

RS-CNN[30] 84.0 86.2 83.5 84.8 88.8 79.6 91.2 81.1 91.6 88.4 86.0 96.0 73.7 94.1 83.4 60.5 77.7 83.6

Ours[33] 83.6 86.2 85.2 81.4 86.1 80.1 91.5 76.6 91.9 87.6 84.6 97.1 72.9 95.4 84.3 63.7 76.5 83.9

SPLATNet[31] 83.7 85.4 83.2 84.3 89.1 80.3 90.7 75.5 92.1 87.1 83.9 96.3 75.6 95.8 83.8 64.0 75.5 81.8

SpiderCNN[32] 82.4 85.3 83.5 81.0 87.2 77.5 90.7 76.8 91.1 87.3 83.3 95.8 70.2 93.5 82.7 59.7 75.8 82.8

KPConv[25] 85.1 86.2 84.6 86.3 87.2 81.1 91.1 77.8 92.6 88.4 82.7 96.2 78.1 95.8 85.4 69.0 82.0 83.6

PointMLP[27] 84.6 86.1 83.5 83.4 87.5 80.5 90.3 78.2 92.2 88.1 82.6 96.2 77.5 95.8 85.4 64.6 83.3 84.3
HRFN3D 84.0 86.3 83.6 85.9 88.5 80.3 91.2 79.5 92.0 87.7 84.5 95.9 73.7 95.4 83.9 63.1 75.4 83.6

 

真实值

PointNet++

HRFN3D

 

图 6   ShapeNetPart数据集上的分割结果可视化

Fig.6   Some visualized segmentation results on the ShapeNetPart
database

 

表 2   ModelNet40上的形状分割结果

Table 2   Classification results of different methods on the
ModelNet40 dataset
方法 点数 mAcc/% OA/% 参数量/M

PointNet[10] 1 024 86.0 89.2 3.47

PointNet++[11] 1 024 87.7 90.7 2.10

PointNet++[11] 5 000 88.7 91.9 2.10

PointCNN[12] 1 024 88.1 92.2

PointConv[14] 1 024 92.5 18.60

Point2Sequence[28] 1 024 90.4 92.6

Point Transformer[16] 1 024 92.8 13.50

KPConv[25] 7 000 92.9 15.20

DGCNN[26] 1 024 90.2 92.9

PointASNL[13] 1 024 92.9

PointNext[15] 1 024 90.6 93.2

PCT[24] 1 024 90.0 93.2

PointMLP[27] 1 024 91.3 94.1 12.60

HRFN3D 1 024 91.5 93.2 4.20

 

表 3   高分辨率架构的消融实验

Table 3   Ablation experimental results with a high-resolution
architecture

高分辨率架构 Cls.mIoU/% Ins.mIoU/% 参数量/M

未引入 81.8 85.4 16

引入 84.0 86.3 18.9
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来指导网络后续学习，使得最终点云语义信息具备

更加丰富的表征。

表4所示实验结果验证了所提出的全局特征处

理在点云分割中的有效性。在注重局部信息获取的

基础上补充全局信息，能够提高点云分割的精度。此

外，还对领域点数量对分割准确率的影响进行了探

索。表5显示，当领域点数量为24时，分割指标

Cls.mIoU和Ins.mIoU均达到最佳效果，数量过多或过

少都会导致这2个分割指标下降。这表明适当的领域

点数量能够优化分割性能，强调了全局特征和领域

点数量在分割任务中的重要性。
 
 

表 4   全局特征处理的消融实验

Table 4   Ablation experimental results for global feature
processing

分割中全局特征处理 Cls.mIoU/% Ins.mIoU/%

不拼接 83.8 86.1

拼接 84.0 86.3
 

 
 

表 5   局部关系提取中领域点数量的消融实验

Table 5   Ablation experimental results on the number of domain
points in local relation extraction

K(领域点) 值 Cls.mIoU/% Ins.mIoU/%

16 83.84 86.19

20 83.95 86.27

24 84.01 86.32

28 83.92 86.18
 

在该模型的测试过程中，观察到下采样后通道

数的设置对模型性能和效率有显著影响。如表6所
示，初始使用的通道数设置效果不佳且参数量较大。

当改用较少通道数的第2种设置后，模型参数量显著

降低，分割效率明显提升。理论上，通道数影响模型

的表达能力和计算成本。更多通道通常意味着更高

的表达能力，但也会增加计算负担和内存使用。适当

减少通道数可以降低计算复杂度，提高执行速度，同

时避免过拟合。本文通过合理调整通道数，优化了模

型的参数量和计算效率，从而提升了分割性能。这表

明，适当的通道数设置能够在保持高效特征提取的

同时改善模型表现。 

4     结论

本文提出了一种新的点云处理模型HRFN3D。
其主要创新在于将图像处理领域中新兴的高分辨率

网络思想引入点云领域，并使用了一个高效的关系

学习模块来实现高分辨网络。在全局特征处理方面，

通过不同池化策略结合生成全局特征向量，并与原

始点特征拼接。这种方法既保留了细节，又增强了全

局特征的代表性。HRFN3D通过创新的邻域关系学

习模块组成的高分辨率网络和高效的全局特征处理

方法，实现了对局部和全局特征的有效整合，显著提

升了点云分类和分割任务的性能。实验结果表明，

HRFN3D可以提早在多个分辨率层次上进行深度特

征学习，有效地集成了早期阶段的高级特征，提早进

行多尺度特征融合，不仅提高模型的预测精度，还增

强了对细节的捕捉能力。本文提出的方法在

ShapeNetPart数据集上实验得出类平均交并比

(Cls.mIoU)和实例平均交并比(Ins.mIoU)分别提升了

2.2个百分点和0.9个百分点，并获得最佳实例平均交

并比86.3%，在ModelNet40数据集上获得的最佳类平

均精度为91.5%。

尽管HRFN3D在多个指标上表现出色，但在某

些实验条件下仍存在改进空间。例如，在处理极端稀

疏点云时，模型的性能未能显著提升，这可能与点云

数据的复杂性以及高分辨率特征的处理能力有关。

未来的研究应关注进一步提高模型在不同数据集和

条件下的鲁棒性，并探索处理更大规模数据集的有

效策略。这将有助于增强高分辨率网络的通用性和

应用范围。
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