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标签高效的机载点云弱监督语义分割
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摘要：机载点云的语义分割为其下游应用提供数据基础。全监督的深度学习方法通常依赖大量标注数据，而部分

弱监督方法由于标签选择的随机性，难以有效学习代表性特征。为应对上述挑战，提出了一种标签高效的语义分

割方法，结合主动学习策略，在每个周期内基于信息熵理论主动选取最具价值的标签点更新训练集，实现模型的渐

进式学习。在 LASDU 数据集和 H3D 数据集上的对比实验结果表明，在仅使用 0. 5% 和 0. 1% 标签进行训练的情

况下，该方法仍能够取得优于现有对比方法的分割精度，体现了其在弱监督场景下的高效性和优越性。
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Label-Efficient Weakly Supervised Semantic Segmentation for 
Airborne LiDAR Point Clouds
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Abstract： Semantic segmentation of airborne point clouds provides essential data support for downstream applications.  

Fully supervised deep learning methods typically rely on large amounts of annotated data， while some weakly super‐

vised approaches struggle to learn representative features effectively due to the randomness in label selection.  To address 

these challenges， a label-efficient semantic segmentation method is proposed， which integrates an active learning strate‐

gy to progressively update the training set by actively selecting the most informative points based on information entropy 

in each learning cycle.  Experimental results on the LASDU and H3D datasets show that， with only 0. 5% and 0. 1% la‐

beled data， the proposed method outperforms existing approaches in segmentation accuracy， demonstrating its efficien‐

cy in weakly supervised conditions.
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PACS：

引言

搭载在飞行平台（如飞机、无人机）上的激光雷

达系统，能够快速获取大范围的地面点云数据。通

过对机载点云进行语义分割，为每个点确定类别属

性，可以为下游应用（如目标地物提取、变化检测、

规划设计等）提供重要支持。随着深度学习技术的

持续发展，基于深度学习的点云处理方法逐渐取代

了传统的启发式方法，成为当前相关研究领域的主

流方向。全监督深度学习方法通常需要提供完全

标注的数据集，大量研究表明，在训练数据充分的

情况下，基于深度学习的方法能够实现令人满意的

语义分割效果。然而，构建高质量的标注数据集需

要大量的人力和时间成本，且在实际应用中，数据

集往往存在样本不均衡的问题。因此，弱监督学习

方法逐渐成为研究的热点，通过减少对大量标注数
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据的依赖，降低深度学习的训练成本，提高实际应

用中的可行性和效率。

点云数据的语义分割是深度学习中的一个关

键研究领域，已发展成为一项较为成熟的技术。根

据网络训练过程中输入数据的表示方式，点云语义

分割通常可以分为三种主要类型：基于投影、基于

体素和基于点。早期研究表明，卷积算子无法直接

应用于不规则的点云数据，这一问题促使研究者将

不规则点云转换为规则的图像或体素形式，以便进

行深度学习训练。尽管经典的卷积神经网络（CNN）
在图像处理领域表现优异，且通过将点云转化为规

则结构后可以应用于点云语义分割，但这一转换过

程会导致部分3D空间信息的丢失。此外，体素化方

法在处理高分辨率 3D数据时受到计算成本和内存

消耗的显著限制。PointNet［1］是第一个直接利用逐

点学习的语义分割网络，它采用共享的多层感知器

（MLP）来提取点特征。目前，基于点的语义分割模

型可分为四种主要范式：MLP 网络［2-4］、点卷积网

络［5-6］、图卷积网络［7-8］和 Transformer网络［9-10］。这些

不同的网络结构在策略上具有共性：在编码阶段提

取点云的高维特征，以捕捉局部和全局信息；在解

码阶段，通过插值操作将提取的特征映射回原始点

的位置，从而实现语义预测。然而，完全监督的方

法严重依赖于大型训练数据集，手动标记的高昂成

本极大地限制了全监督方法的应用。

弱监督语义分割方法可以有效降低深度学习

对标记样本的要求，其训练数据具有不精确或不完

整的特点。针对不完全标签问题，基于弱标签的生

成策略，将点云的弱监督深度学习方法分为三类。

第一种方法利用有限数量的点标签进行训练。

SQN［11］引入了一种点特征查询网络（PFQN），该网络

利用有限数量的稀疏信号进行网络训练。随机选

择 10%/1%/0. 1% 的点的实验表明，完整、密集标记

的数据是冗余和不必要的。HybridCR［12］通过随机

选择 1% 的点，限制原始点和增强点之间预测的一

致性和对比度，并添加对比度规则项来提高整体分

割性能，从而增强网络的特征学习。然而，对于大

型数据集，即使注释 0. 1% 的点也会使任务变得非

常繁重。此外，随机标记会加剧类别不平衡问题，

对模型学习关键特征的能力产生了负面影响。第

二种方法采用场景级标记进行训练，仅指示场景中

存在的类别，而不是对每个点进行标记。然而，由

于户外场景中对象数量众多，类别不平衡，仅凭场

景级标签可能无法捕捉到有效的鉴别特征，从而可

能导致类别之间的混淆。第三种方法称为子云级

别标记，涉及收集场景中有限数量的子云，并指示

这些子云中存在的类别。MPRM［13］介绍了第一种使

用子云级标记的弱监督学习方法。该方法采用多

个注意力模块从各种网络特征中提取每个类别的

定位线索，并生成伪标签，以完全监督的方式训练

分割网络。然而从场景中连续采样固定半径内的

子云数据，这会产生大量内容一致的子云，导致重

复的注释和冗余的数据输入。因此，现有的弱标记

数据生成方法难以生成高质量且具有代表性的训

练数据，从而限制了语义分割模型的性能。此外，

基于主动学习［14-15］策略也可以降低人工标注成本。

OCOC［15］通过对每个类别标注一个点，实现低成本

的弱监督学习，但其仅考虑类别中心区域的标签方

法无法在类别边界提供代表性样本。

本文旨在减少深度学习方法对数据标注的依

赖，提出了一种基于主动学习的弱监督语义分割方

法 ，即 便 在 标 注 率 不 足 1%（LASDU 数 据 集 为 
0. 5%，H3D 数据集为 0. 1%）的极低监督条件下，所

提方法仍表现出接近全监督方法的分割性能。具

体而言，该方法首先从原始数据集中随机选取子云

用于初始模型训练，随后，在迭代训练过程中，基于

主动学习策略，在每个训练周期结束后评估未标记

数据中的高损失区域，并将其选定为新的子云。在

新子云中，利用信息熵理论识别高不确定性的点并

标注。最后将上述子云和标签点更新至标注池以

参与后续迭代训练。通过上述流程，模型的语义分

割性能得以逐步提升，同时显著降低了对大规模标

注数据的需求。

1 方法 

1. 1　方法概述　

主动学习具有自适应性和高效性的特点，其核

心思想是在有限的标注成本下，通过自主选择具有

代表性或不确定性的样本训练网络，从而提高网络

模型的泛化能力并实现高效标签。如图 1所示，主

动学习过程包括标注池 Xl初始化及更新、模型训

练、样本选择和迭代优化四个部分。首先，在初始

化阶段，随机选择一小部分点云数据进行稀疏标

注，构建初始标注池，同时将剩余数据归入未标注

池。接着，在模型训练阶段，使用更新后的标注池

继续训练或微调模型，以提高语义分割的准确性，

并记录每次迭代周期的语义分割结果。然后，在样
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本选择阶段，根据不确定性采样、代表性采样或混

合采样策略，从未标注池中选择最有价值的样本进

行标注，以最大化模型性能提升，同时确保标注过

程的高效性，减少冗余标注。最后，在迭代优化阶

段，重复执行样本选择与模型更新步骤，直至满足

预设的精度或迭代次数，实现渐进式提升，并持续

优化标注效率。这种迭代式的学习方式不仅减少

了标注成本，提高了标签的利用效率，还能在保证

语义分割精度的同时，增强模型对复杂场景的适应

性和鲁棒性。

1. 2　初始化标注池　

机载雷达采集的点云数据通常具有覆盖范围

广、数据量庞大的特点，而弱监督训练则要求数据

量尽可能少且具有代表性。为此，我们采用子云选

择的方式对初始标注池进行有效初始化。具体而

言，从大场景点云数据中随机选取种子点，并在其

周围基于固定半径采集点云形成子云区域。在标

注过程中，设计了一种基于 OCOC［15］（One-Class 
One-Click）方法的标记策略：对于每个子云中的点

云数据，标注员根据目视类别，在每个类别中随机

选取一个点进行标注。这一策略不仅显著降低了

标注量，同时确保了初始标注数据的多样性和覆盖

性，为后续主动学习过程提供了高质量的初始数据

支持。

1. 3　训练网络模型　

1. 3. 1　网络架构　

本文选择KPConv［16］作为骨干网络结构，其提供

的三维卷积核使用空间中均匀分布的核点对核半

径内的点及其邻居进行卷积。语义分割网络的输

入数据来自标注池的子云、点标签和场景标签。网

络层级与 KPConv 原生版本保持一致，首先进行连

续的下采样和编码以提取高维度点的特征，然后逐

级解码以恢复点数并学习特征，最后输出逐点类别

预测。

本文提出的方法在编码阶段设计了特征融合

模块，将 KPConv卷积特征与几何特征相结合，以增

强网络捕获几何结构的能力。如图 2所示，特征融

合模块由三个处理步骤组成。首先，在查询质心的

k 邻域后，使用 KPConv 核来计算局部卷积特征 fkpc。

局部几何特征 fgeo是通过计算点云协方差的特征值

得出，随后进行维度扩张，使其特征通道维度与 fkpc
对齐。接下来，这两种类型的特征被拼接起来，并

通过多层感知器（MLP）进一步处理，以生成最终的

融合特征。最后，应用残差连接将融合特征添加到

初始点特征中作为最终输出。该模块的输出可表

示为：

Fout = MLP (Concat[ fkpc,Proj ( fgeo,Ckpc ) ] ) + Finit（1）
在特征融合模块中，基于由邻域点坐标构建的

协方差矩阵的三个特征值计算几何特征。这些几

何特征包括六个度量：线性 Lλ、平坦度Pλ、球度 Sλ，、
全方差Oλ、各向异性Aλ和曲率变化Cλ。除了上述特

征外，还根据相邻点的绝对高程值计算了两个额外

的属性：高程范围（Rz = zmax - zmin）和高程方差 Varz。
最 终 的 几 何 特 征 fgeo 被 定 义 为 一 个 8 维 向 量

[ Lλ，Pλ，Sλ，Oλ，Aλ，Cλ，Rz，Varz ]。
1. 3. 2　损失函数　

点级别约束点级别约束。。标注池 Xl中点级标签提供的标

图 1　基于主动学习的弱监督语义分割流程

Fig.  1　Workflow of weakly supervised semantic segmentation based on active learning
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记信息是最直接有效的约束。将 Xl中标记的点集

表示为 Pk = {p1，p2，⋯，pk}，通过计算预测值和真实

值之间的交叉熵损失为模型训练提供点级约束。

考虑到类别不平衡问题，点集Pk的损失值Lpoint计算

如下：

Lpoint = - 1
k∑i = 1

k ( )wc∙yi,c∙ log exp ( )xn,c∑j = 1
C exp ( )xn,j

（2）

式（2）中，yi，c表示样本 p的硬标签（即一种独热

编码形式）的第 c个元素的值，exp ( xn，j )表示模型对

样本第 j类的预测概率。wc表示计算损失时每个类

别的权重。如果Pk中第 j个类别的样本数为Mc，则

wc的公式为：

wc = 1 Mc∑j = 1
C 1 Mj

（3）
子云级别约束子云级别约束。。在标签池Xl中，每个子云都可

以被视为一个小场景，表示为 sk = {s1，s2，⋯，sk}。在

标记阶段，子云中每个类别都被标记了一个点标

签，合并这些标签可以等同于子云的场景标签，可

用于在模型训练期间施加子云级约束。二进制交

叉熵（BCE）用于计算场景级别的多标签损失，k 个

子云的场景损失表示为：

L subcloud =
- 1
k∑i = 1

k ∑j = 1
c ( )sij log ŝ ij + ( )1 - sij log ( )1 - ŝ ij

（4）
式（4）中，sij表示第 i个子云的场景标签。如果

第 j 个类别存在于子云 si中，则 sij = 1；否则，sij = 0。
同时，ŝ ij 表示模型预测的第 j 类在子云中存在的

概率。

伪标签约束伪标签约束。。在标注池中，大多数点属于未标

记的数据，表示为Pu
m = {pu1，pu2，⋯，pum}。为了缓解真

实标签数量有限的问题，本文通过生成伪标签来利

用这些未标记的点使模型能够进行自我监督。具

体来说，使用模型的预测值作为所有未标记数据的

伪标签，并计算下一次迭代中模型输出的交叉熵损

失作为伪标签损失。由于较大的熵值表示伪标签

的不确定性较高，因此根据其熵值计算每个伪标签

的权重，以减少不确定性较高的伪标签的负面影

响。伪标签的最终交叉熵损失函数表示为：

Lpseudo = - 1
m∑i = 1

m ( )wu
i∙yi,c∙ log exp ( )xn,c∑j = 1

C exp ( )xn,j
（5）

式（5）中，yi，c表示第 i个伪标签的类别，wu
i 表示

第 i个中伪标签的权重。权重wu
i 由以下公式计算：

wu
i = 1 - H ( )pui

log C （6）
式（6）中，C表示类别的数量，H ( pui )表示在生成

伪标签时基于类别的预测概率计算的熵值。

在网络模型的训练过程中，联合点级交叉熵损

失Lpoint、场景级二进制交叉熵损失L sub - cloud和伪标记

损失Lproto同时参与网络反向传播过程。最终网络

训练的损失函数表示如下：

L = Lpoint + L subcloud + Lproto + Lpseudo （7）
注 意 ，在 第 一 次 迭 代 中 只 使 用 了 Lpoint 和

L sub - cloud，从第二次迭代开始，伪标记损失Lproto参与

模型训练的反向传播。

1. 4　主动选择样本　

1. 4. 1　高损失区域　

在更新标注池中的训练数据时，应特别关注新

增样本是否能够有效提升模型性能。在深度学习

任务中，模型在特定区域表现出较高的预测损失，

通常意味着该类样本在当前训练集中分布不足，缺

图 2　特征融合模块示意图

Fig.  2　Schematic diagram of the feature fusion module
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乏代表性。因此，从这些高损失区域中选取样本进

行标注，能够增强模型对“薄弱”区域特征的学习能

力，从而提升整体的泛化性能。准确识别并采样此

类区域，并将其纳入标注池以迭代优化训练数据，

是主动学习策略的核心环节之一。时间输出差异

（TOD）［17］通过评估优化步骤中模型输出的差异来估

计样本损失，从而有效地识别这些潜在的高损失区

域。给定一个采样点 t x ∈ Rd，其 TOD 值 D{ }T
t ( x)由

以下方程定义：

D{ }T
t ( x) ≝  f ( )x ; wt + T - f ( )x ; wt （8）

式（8）中，f ( x；wt )表示模型在第 t次训练时对

样本 x的预测输出，t表示时间间隔（例如，t>0）。

在本文关于机载点云的研究中，使用TOD的变

体—循环输出差异（COD），从Xu中选择子云区域进

行标记。COD 通过测量两次连续学习迭代之间的

模型输出差异来估计样本不确定性，样本点 p 的

COD值D{ }T
cyclic( p)表示为：

Dcyclic( p) =  p̂{ }c - p̂{ }c - 1 2
（9）

式（9）中，p̂{ }c 表示第 c 次迭代训练的预测值，

p̂{ }c - 1 表示第（c-1）次迭代训练中的预测值。因此，

COD 值表示为两个连续迭代周期的预测输出之间

的差的平方。

对于未标注池 Xu中的数据，本文选择 COD 值

最高的前 b个点作为候选种子点。然而，由于点云

数据通常较为密集，直接采用 Top-𝑏 策略可能会

导致所选种子点在空间上过于集中。这种空间聚

集会引起不同子云之间较大的重叠，从而降低采样

的多样性，并引入冗余数据到标注集Xl中。为缓解

这一问题，本文引入局部最大值滤波策略对 COD 图
进行重采样。具体而言，采用与子云大小一致的滑

动窗口，在每个局部区域内仅保留 COD 值最大的点

作为最终的种子点，同时将该范围内的其它位置的 
COD 值抑制（例如设为零），最后在种子点邻域内查

询对应点云以构建待标注的子云样本。子云采集

过程如图 3所示，其中COD图中的红色点表示局部

最大值，不同颜色的圆形区域表示基于固定半径范

围采集的子云。

1. 4. 2　代表性样本　

在前一步提取的子云中，识别并选择具有高不

确定性的样本进行标注，通常对于提升模型性能具

有关键作用。这类样本通常位于模型决策边界附

近，因而对模型学习具有更高的信息增益。基于信

息熵理论［18］，在语义分割任务中，容易混淆的代表

性样本点往往具有较高的信息熵，反映出模型对其

分类的不确定性较强。为此，本文通过计算子云中

每个点的预测类别概率分布的熵值H ( x)来量化其

不确定性。依据最大熵原理，从每个预测类别中选

择一个具有最高熵值的点作为待标注样本，称之为

“熵点”。熵值 H ( x)的计算公式如下：

H ( x) = -∑i = 1
C Px = ci∙ log Px = ci （10）

式（10）中，Px = ci 表示预测该点属于类别 Ci 的

概率。

在选择“熵点”时，首先利用前一轮训练得到的

图 3　基于COD的子云采集策略。不同颜色的圆形区域表示基于固定半径范围采集的子云

Fig.  3　Sub-cloud Collection Strategy Based on COD.  Colored Regions Represent sub-clouds Collected within a Fixed Radius.
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模型对子云中的每个点进行预测，并按照预测类别

进行分组。随后，在每个类别组中选取熵值最高的

点，作为对应类别下的不确定性代表点。由于熵值

越高表明模型对该点的预测越不确定，这些熵点往

往位于类别决策边界附近。然而，过多集中于边界

的不确定性样本可能导致模型在决策边界附近过

拟合，进而削弱其在其他区域的泛化能力。为此，

本文引入“手动点”机制：即在子云中每个语义类别

中，由人工主观选择一个点进行标注。在标注实践

中，这些手动点通常选自类别内部区域中视觉上更

易区分的点，而非故意聚焦于边界区域。正如图 4
所示，在模拟人工标注时，通过对靠近边界的点施

加选择权重惩罚机制，手动点更倾向于分布在远离

决策边界的区域。

最终，结合具有代表性的熵点与手动点，语义

分割网络得以在决策边界和类别中心区域同时获

得有效监督，从而在提升边界识别能力的同时增强

对整体类别特征的学习能力。

1. 5　迭代优化　

通过结合高损失区域与高不确定性样本的选

择策略，实现对具有代表性的样本点的主动选取。

对于无标签数据集，需对每个子云中所选样本点进

行人工标注；而在已有标注的数据集上，则采用模

拟人工标注的算法［15］自动为其分配标签。在此基

础上，除将所选代表性样本点加入标注池外，其对

应的完整子云也需一并加入。子云中其余未标注

的点无需人工标注，在训练过程中为其生成伪标签

和场景级标签，以开展弱监督训练。在每一轮主动

学习的迭代周期中，随着标注池中训练样本的不断

扩充以及代表性样本数量的持续增加，语义分割模

型通过逐步迭代训练，不断优化其参数与特征表达

能力，从而实现网络性能的稳步提升。

2 实验 

2. 1　数据　

LASDU［19］数据集是在中国西北部黑河流域海

拔约 1200米处收集的大型ALS点云数据，平均点密

度约为 3~4 pts/m2。如图 5所示，数据集中的点被标

记为总共五类：地面、建筑物、树木、低植被和人工

制品。注释数据集覆盖约 1 km × 1 km 的城区，拥

有高密度的住宅和工业建筑。在本文的实验中，选

择 Section 2和 Section 4作为训练集，Section 1和 Sec⁃
tion 3作为测试集。

H3D［20］数据集是一个高密度的 LiDAR 点云数

据集，其研究区域被划分为三个相互连接的子区

域，分别用于训练、验证和测试。如图 6所示，该数

据集包含了 11个语义类别，包括低植被、不透水表

面、车辆、城市设施、屋顶、立面、灌木、树木、土地、

垂直表面和烟囱。此外，该数据集还提供每个点的

颜色信息，可作为额外的输入特征。

2. 2　实验设置　

在方法验证与对比实验中，针对所提出的基于

主动学习的语义分割方法，共设置 5 轮迭代训练。

每轮训练开始前，采用子云作为基本点云单元以更

新标注池。在首次网络训练前，从每个场景中随机

选取 150 个子云，构建初始标注池。每轮训练完成

后，依据COD值从各场景中选取新的子云样本用于

后续训练。在子云生成过程中，以采样得到的种子

图 4　子云内部样本点的主动选择过程

Fig.  4　Active Selection Process of Sample Points within Sub-clouds

6



XX 期 梁转信 等：标签高效的机载点云弱监督语义分割

点为中心，提取其在 XOY 平面内半径 10 米范围内

的点集构成子云。当点云较为稀疏，导致基于半径

的采样所得点数小于 4096 时，则改用近邻采样以

确保足够的点数。由于子云中包含的点数不固定，

训练过程中采用动态批量大小策略，即将每批次的

点数上限设定为 102400，而非固定子云数量，以提

升训练的稳定性与效率。

为提升模型的泛化能力，训练过程中对子云数

据引入了数据增强策略，具体包括围绕 Z轴的随机

旋转及缩放操作，以增强样本的多样性。在语义分

割模型的配置方面，沿用了 KPConv 网络的默认训

练参数和层级结构。最终，本研究在Pytorch框架下

实现了所提出的弱监督语义分割方法，并在 NVID⁃
IA GeForce RTX 3060 GPU 上完成了模型训练与

测试。

2. 3　评估指标　

在点云语义分割任务中，常用的评估指标包括

交 并 比（Intersection over Union，IoU）及 其 均 值

（mean IoU，mIoU）、F1 分 数 及 其 均 值（mean F1，
mF1），以及总体准确率（Overall Accuracy，OA）。其

中，IoU 用于衡量预测标签与真实标签之间的重叠

程度；F1分数为每个类别的精确率与召回率的调和

图 5　LASDU点云数据集

Fig.  5　LASDU point cloud dataset

图 6　H3D点云数据集

Fig.  6　H3D point cloud dataset
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平均值，反映了分类的综合性能；OA表示在所有类

别中正确分类的总体比例，反映了模型在整个数据

集上的分类准确性。

本研究主要选取 F1、mF1 与 OA 作为模型性能

的评价指标，其计算公式如下：

Precisionc = TPc

TPc + FPc
（11）

Recallc = TPc

TPc + FNc

F1c = precisionc × recallc
precisionc + recallc

OA = ∑c = 1
C TPc

Number of all points
2. 4　结果与分析　

2. 4. 1　LASDU数据集实验结果　

从表 1结果可以看出，所提出的方法在多个评

估指标上均优于现有的主流弱监督方法，甚至高于

经典的全监督方法 PointNet++。与弱监督方法相

比，在标注率仅约为 0. 5%的弱监督设定下，本文方

法在 mF1（68. 0%）和 OA（84. 1%）两项关键指标上

均取得最高值，分别优于当前最优的弱监督方法

PSD（1%标注率）的 67. 3%和 80. 2%，同时在总体准

确率方面也接近全监督方法KPConv（84. 35%）的水

平，体现了在极低标注成本下的优越性能。在

Ground（88. 2%）与 Building（93. 8%）两个类别上，本

文方法分别取得了最高的F1分数，说明其在主要类

别 的 分 类 效 果 更 为 稳 健 ；在 Trees（83. 5%）与

Low_vegetation（49. 4%）类别上，表现亦处于各方法

中的前列，显示出良好的场景适应性与泛化能力。

尽管在 Artifacts 类别上未达到最高分值，但仍达到

25. 2%，与最高值25. 4%十分接近。

相比于其他弱监督方法如 SQN 和 OCOC，所提

方法在大多数类别上取得更优结果，尤其是在

Ground 与 Building 类中表现显著提升。此外，相较

于全监督方法 PointNet++与 KPConv，本文方法在保

持极低标注比例的前提下，整体性能差距显著缩

小，验证了所提出主动学习策略与弱监督框架的有

效性。

在 LASDU 数据集上的定性实验结果如图 7 所

示，可以观察到诸如建筑物和地面等类别已被准确

地分割。为了突出本方法相较于同样基于主动学

习策略的 OCOC 方法的优势，本文对典型区域进行

了局部放大展示。结果显示，OCOC 方法在处理高

程相近的异类目标时存在混淆现象，例如低矮植被

被误分类为地面，低矮建筑被误判为植被。而本方

法在类似区域中有效避免了上述误判，表现出更强

的类别区分能力。在仅依赖有限监督信息的情况

下，其分割效果已接近全监督方法 KPConv，验证了

所提方法的有效性和实用价值。

2. 4. 2　H3D数据集实验结果　

在弱监督条件下（仅使用约 0. 1% 的标注数

据），如表 2所示，我们的方法在 H3D 数据集上表现

出色，取得了平均 F1 分数 75. 3 和总体精度（OA）
86. 8%，显著领先于其他弱监督方法。在具体类别

上，我们的方法在多个关键类别中表现尤为突出，

例如在 Chimney 类别中，F1 分数达到 87. 1，显著优

于弱监督基准方法 OCOC（80. 5）。对于某些具有显

著人造特征的类别（如 Impervious Surfaces、Vehicle、
Urban Furniture 和 Roof），我们的方法在这些类别上

均实现了最高精度，展现了对复杂细节特征的强大

捕捉能力。此外，与全监督方法相比，我们的方法

的平均 F1 分数（75. 3）高于 KPConv（74. 9），进一步

证明了其在平衡标注成本与分类性能方面的优

表 1　各方法在 LASDU 数据集上的定量对比实验结果

Table 1　Quantitative comparison results of different methods on the LASDU dataset

Method

Full Sup.

Weak Sup.

PointNet++［2］

KPConv［16］

SQN［11］ （1%）

SQN（10%）

PSD［21］（1%）

OCOC［15］

（1pt）
Ours
（~0. 5%）

F1
Ground
84. 02
89. 16
83. 4
85. 6
83. 6
86. 5

88. 2

Building
88. 97
93. 82
90. 5
90. 9
91. 7
92. 8

93. 8

Trees
82. 68
82. 68
77. 9

77
82. 4
84. 6

83. 5

Low_veg.
49. 32
55. 91
47. 6
43. 7
53. 8

42

49. 4

Artifacts.
23. 59
36. 97
22. 5
25. 4

25. 1
21. 8

25. 2

AvgF1
（%）

65. 72
71. 71
64. 4
64. 5
67. 3
65. 6

68. 0

OA
（%）

79. 70
84. 35
79. 0
80. 1
80. 2
82. 3

84. 1
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越性。

在 H3D 数据集上的定性实验结果如图 8所示，

主 要 展 示 了 ImpSurf、Vehicle、Urban Furniture 和 
Roof 等类别的分类效果。从结果可以观察到，

OCOC 在分类任务中存在一定的误分类问题，例如

将较高的汽车错误分类为基础设施类（Urban Furni⁃
ture），以及将平坦的屋顶错误分类为不透水面（通

常指道路或停车场等）。此外，对于烟囱等少样本

类别，OCOC 容易出现漏检或错误分类的现象。相

比之下，我们的方法显著改善了上述问题，能够更

准确地识别这些类别，展现出更高的鲁棒性和泛化

能力。

3 总结 

本文研究了机载点云数据的语义分割问题，特

别是在弱监督条件下的挑战，并提出了一种基于主

动学习策略的高效点云标注方法。通过设计子云

选择策略和样本标记策略，确保有限的标注样本能

够保持高代表性。本文将几何特征纳入编码器，以

增强模型对物体几何结构特征的识别能力。实验

结果表明，所提出的方法在点云分割任务中，表现

图 7　各方法在 LASDU 数据集上的定性对比实验结果

Fig.  7　Qualitative comparison results of different methods on the LASDU dataset

表 2　各方法在 LASDU 数据集上的定量对比实验结果

Table 2　Quantitative comparison results of different methods on the LASDU dataset

Method
Full 
Sup.

Weak 
Sup.

PointNet++
KPConv

SQN（1%）

SQN（10%）

PSD（1%）

OCOC
（1pt）

Ours
（~0. 1%）

F1
LowVeg

88. 3
88. 6
80. 4
84. 3
84. 5
85. 4

87. 3

ImpSurf
86. 9
87. 7
79. 7

83
85. 7
86. 1

88. 3

Vehicle
27. 9
80. 8
34. 6

37
37. 8
60. 8

72. 6

UrbFurn.
49. 6
63. 5
54. 4
54. 5
54. 4

59

61. 9

Roof
93. 6
94. 7

92
93. 5
93. 9
93. 4

95. 1

Facade
71. 1
78. 1
75. 2
75. 5
71. 9
80. 9

80. 7

Shrub.
58. 3
61. 7
54. 2
56. 8
56. 7
58. 3

60. 3

Tree
95. 0
95. 6
92. 6
93. 1
94. 7

94. 5

94. 5

Soil
48. 9
33. 2
2. 4
3. 5
45. 3

25. 9

21. 1

VertSurf
57. 7
71. 1

49
50. 5
49. 5
80. 6

79. 1

Chimney
57. 3
68. 4
64. 2
66. 9
58. 9
80. 5

87. 1

AvgF1
（%）

66. 8
74. 9
61. 7
63. 5
66. 7
73. 2

75. 3

OA
（%）

85. 5
87. 2
80. 1
81. 5
83. 7
85. 2

86. 8
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出了更优越的性能，在 0. 5%标注率的条件下，其语

义分割结果达到了 84. 1%的整体准确率，优于主流

弱监督方法。

尽管该方法在提高分割精度和减少标注数据

需求方面取得了显著成效，但噪声数据（如人为标

注错误）可能影响模型的特征学习，甚至导致过拟

合。未来的研究将进一步探讨噪声对弱监督语义

分割的影响，并优化鲁棒性策略，以提升模型的稳

定性和泛化能力。
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