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基于轻量级网络和加权 RF 的点云分类分割算法 

赵夫群 1，郝寒竹 1,2，余佳乐 1 
(1. 西安财经大学信息学院，陕西 西安 710100； 

2. 图木舒克职业技术学院信息工程学院，新疆 图木舒克 843900) 

摘 要：针对点云分类分割方法中存在的高计算开销、复杂网络模型等问题，提出一种基于轻量级网络

和加权随机森林(RF)的点云分类分割算法。该算法采用层次化的方式实现高效分类分割，首先针对传统神经网

络层数多、计算复杂等问题，构造轻量级神经网络，并利用其提取点云的全局形状、区域间关系、曲率、法向

量和颜色等特征，实现点云的快速粗分类分割；然后针对数据不平衡的问题，设计自适应分类分割策略，并引

入加权 RF，结合不一致度量筛选与动态加权优化机制，以实现点云精分类分割。在 ModelNet40 数据集上进行

分类实验，在 Semantic3D 数据集和室外场景点云数据上进行了分割实验，结果表明，相比 Local 

Geo-Transformer，PointNeXt 和 FastPointNet++等算法，该算法的分类分割精度分别提高了约 1.9%，1.6%和 1.7%，

分类分割时间分别降低了约 40%，30%和 20%。由此可见，基于轻量级网络和加权 RF 的点云分类分割算法在

保持较高分类分割精度的同时，可以有效缩短模型的训练时间，提高分类分割效率，是一种有效的点云分类分

割算法。 
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A point cloud classification and segmentation algorithm based on lightweight 
networks and weighted RF 
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Abstract: To address the issues of high computational cost and complex network models in point cloud classification 

and segmentation methods, a point cloud classification and segmentation algorithm based on lightweight networks and 

weighted Random Forest (RF) was proposed. The algorithm achieved efficient classification and segmentation in a 

hierarchical manner. Firstly, to address the issues of multiple layers and complex computation in traditional neural 

networks, a lightweight neural network was constructed to extract point cloud features such as global shape, 

inter-regional relationships, curvature, normal vector, and color, thereby achieving rapid rough classification and 

segmentation of point clouds. Then, to address data imbalance, an adaptive classification and segmentation strategy 

was designed. By introducing a weighted RF and combining inconsistency-measurement screening with 

dynamic-weighting optimization mechanisms, fine classification and segmentation of point clouds were achieved. The 

algorithm conducted classification experiments on the ModelNet40 dataset and segmentation experiments on the 

Semantic3D dataset and outdoor-scene point-cloud data. The results showed that compared with Local 

Geo-Transformer, PointNeXt, and FastPointNet++, classification and segmentation accuracy increased by 
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approximately 1.9%, 1.6%, and 1.7%, respectively, while classification and segmentation time was reduced by 

approximately 40%, 30%, and 20%, respectively. Thus, the proposed point-cloud classification and segmentation 

algorithm based on lightweight networks and weighted RF can effectively reduce the training time of the model and 

improve the efficiency of classification and segmentation while maintaining high accuracy, making it an effective 

point cloud classification and segmentation algorithm.  

Keywords: point cloud classification and segmentation; lightweight network; weighted random forest; global shape; 

curvature 

 

随着三维传感技术的快速发展，高精度、大场

景点云数据的获取日益简单，已在自动驾驶、机器

人导航和智能制造等领域[1-3]得到了广泛应用。然

而，点云数据因其无序性以及高维的特点，为分类

分割算法带来了巨大挑战。为了在实际应用中取得

良好的性能，点云分类分割算法不仅需要具备高效

性和准确性，还必须在资源受限的环境中运行，如

小型嵌入式设备对网络的计算复杂度、参数量以及

运算速度提出了更高要求[4]。本研究旨在满足点云

模型的高层语义理解需求，探讨适用于点云模型的

分类分割方法，并提出一种满足实际应用需求的深

度学习网络。 
近年来，基于深度学习的点云分类分割方法取

得了显著进展。WEN 等[5]提出了点云语义分割的

注意力网络，该模型利用全局上下文信息和局部细

节，有效增强了模型在复杂点云场景中的表现；

ZENG 等[6]将点云看作图结构，点作为节点，邻近

点之间的关系作为边，提出一种基于图卷积网络随

机图(Random Graph Based on Graph Convolution 
Network，RG-GCN)，并将其应用到点云分类分割

中；LIU 和TIAN[7]将GateNet和 PointNet++相结合，

提 出 一 种 能 更 准 确 地 提 取 局 部 特 征 的

G-PointNet++算法。但是，基于深度学习的点云分

类分割网络往往需要复杂的网络结构，导致计算成

本高、训练时间长，因此 LI 等[8]集成了多尺度特

征融合机制和多层次注意力机制，提出了一种轻量

级自适应分类分割方法 CloudDeepLabV3+；JING
等[9]仅在局部区域执行注意力机制，提出一种基于

Transformer 的轻量级 Local Geo-Transformer 网络；

QIAN 等[10]提出的 PointNeXt 通过残差多层感知机

(Multi-Layer Perceptron, MLP)和反向最近邻采样

实现了精度和效率的平衡；还有 CHEN 等[11]结合

全局与局部特征并行实现目标分类与分割，并通过

统计调整阈值保持恒定误报率。虽然轻量级网络可

以减少计算成本，但在处理不平衡数据和复杂场景

时表现不足，因此 ALFIO 等[12]使用 RF (Random 

Forest)算法对城市场景的点云进行分类分割；

ZHAO 等[13]通过多特征融合和加权随机森林提高

了点云分割精度，但计算复杂度较高；MOHAMED
等[14]结合 RF 分类器，提出了一种基于机器学习的

移动 LiDAR 数据分类分割方法。虽然 RF 算法在

点云分类分割中展现出效率优势，但传统的 RF 算

法难以有效构建点云数据间的上下文关系，在复杂

场景下的适应性较弱。 
综上所述，轻量级网络和传统 RF 方法各有优

劣，为兼顾计算效率和对不平衡数据的处理能力，

本文提出一种基于轻量级网络和加权 RF 的点云分

类分割算法。该算法通过轻量级神经网络提取全局

和局部特征进行粗分类分割，再采用不一致度量

筛选和动态加权机制优化的加权 RF 进行精分类

分割，该算法在确保良好分类分割精度的同时，

能够有效降低计算资源的占用，展现出良好的实用

性和推广潜力。 

1  基于轻量级神经网络的粗分算法 

粗分算法采用轻量级神经网络，通过提取点云

的局部几何特征、中层区域特征和全局结构特征实

现点云初始分类分割。 
1.1  网络框架设计 

在大规模点云分类分割任务中，传统的神经网

络模型由于层数多、计算复杂，难以满足实时性要

求。因此，为提高效率和减少计算成本，本文网络

框架采用轻量级神经网络进行设计，轻量级神经网

络是指结构设计精简、参数数量少和计算量低的神

经网络，通常用于在计算资源有限的设备上执行任

务，如移动设备、嵌入式系统等。这类网络在设计

时会权衡模型的复杂性和精度，以降低内存和计算

需求，同时尽量保持较高的任务性能[15-17]。轻量级

神经网络的框架如图 1 所示。 
轻量级神经网络模型的设计策略如下： 

1) 简化网络结构。为了在保证分类分割性能 
1 



   

第 1 期 赵夫群，等：基于轻量级网络和加权 RF 的点云分类分割算法 145 

 

 
图 1  轻量级点云特征提取网络的框架 

Fig. 1  Framework of lightweight point cloud feature extraction network 
 

的前提下降低计算量，可以减少卷积层以及 MLP
的层数。相比复杂的多层网络结构，使用较少层卷

积和 MLP 进行特征提取，既能提取足够的点云特

征，又能有效控制模型的计算开销。 
2) 使用逐点卷积。点云数据的维度通常包括

空间坐标(如 x , y , z )和其他特征。在处理特征时，

逐点卷积可以针对每个点的特征维度进行计算，无

需处理相邻点之间的关系，从而避免了多余的计算

复杂度。采用1 1× 的卷积核既能保证特征提取效果，

又能大幅减少参数量。 
3) 全局池化策略。在完成初步的特征提取后，

使用全局平均池化操作将每个点的特征聚合成一

个全局特征。这样不仅减少了 MLP 的输入维度，

降低了计算复杂度，还保留了每个特征维度的重要

信息。因此全局池化策略在保持特征完整性的同时

有效减少了参数数量。 
4) 合理选择激活函数。激活函数的选择对模

型的计算效率有很大影响。选用计算成本低的

ReLU 激活函数，可避免因复杂激活函数带来的高

计算开销。使用 ReLU 可以在每层中减少激活操作

的复杂性，从而保持模型轻量化，确保其高效运算。 
1.2  特征提取 

在轻量化网络设计中，每一层卷积都会从输入

数据中提取不同层次的特征。卷积层通过卷积核在

局部区域内扫描输入数据，从中提取空间特征。卷

积核大小为1 1× (用于逐点卷积)，适合点云分类分

割，可逐个点提取局部特征。 

假设输入的数据为 inC N×∈X ，其中 inC 为输入

通道数，N 为点的数量，卷积核 out in 1C C× ×∈F ，其

中 outC 为输出通道数，进行逐点卷积，卷积的计算 
式为 

 
in

1
[:, ] [:, ] [ , ]

C

i
j i i j b

=

= ⋅ +∑Y W X  (1) 

式中： outC N×∈Y 表示输出特征图； [:, ]jY 表示第 j
个点的输出特征向量； out inC C×∈W 表示卷积核权

重； [:, ]iW 表示对应于第 i 个输入通道的权重向量；

[ , ]i jX 表示第 i个通道、第 j个点的特征值； outCb∈  
表示每个输出通道的偏置值。 

在此采用 3 层卷积结构，其中第一层捕捉点云

的局部几何结构，如点之间的距离关系或位置模

式。计算式为 

 ( ) ( ) ( )ReLU( )l l l′= +Y X W b*  (2) 

式中： ( )lY 表示第一层的输出， ( ) outl C N×∈Y 将作为

下一层的输入； ReLU 激活为输出引入非线性，

ReLU( ) = max(0, )x x ，输入 ′X 和第一层权重 ( )lW

计算线性变换；∗表示卷积操作； ( )lb 表示第一层偏

置项。   
在局部特征获取后，卷积第二层会捕捉更多全

局结构信息，如局部形状的组合(例如平面或曲面)。
第二层的输出为特征图，并保留了每个点的局部信

息。最后第三层卷积会生成高维度的表示，描述整

个点云的全局特征。这些特征在最终将通过全局平

均池化后进行汇总。全局平均池化计算式为 

 
( )

1

1 N
l

l
l

Z
N =

= ∑Y
 (3) 

式中：对所有点的特征求平均，以获得整个点云的

全局表示， outCZ ∈ 表示全局特征。 
在全局平均池化后，再使用第一层 MLP 将卷

积层提取的全局特征映射为紧凑的特征表示。类似

的，计算式为式(2)，但此时的 ′′X 表示 MLP 的输

出特征。之后，再将特征映射为 k 中粗分结果。映

射的计算式为 
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 cls cls
ˆ Softmax( + )b′′=Y X W  (4) 

 Softmax( )
i

j

x

i x

j

ex =
e∑

 (5) 

式中： 256
cls

k×∈W 表示分类分割层的权重； clsb 表 
示分类分割层的偏置；Softmax 表示归一化函数，

用于将特征映射为概率分布。 
综上所述，在经过特征提取后，将特征映射为

分类分割结果，从而实现点云的初始粗分类分割。再

采用加权 RF 算法，对点云进行进一步的精分类分割。 

2  基于加权 RF 的点云精分算法 

基于粗分算法结果，将加权 RF 作为分类器，

进行点云精分类分割，以解决数据不平衡导致的分

类分割准确度不高的问题。 
2.1  决策树选取 

由于随机采样和特征随机选择的随机性，RF
中可能会包含一些性能较差的决策树，从而影响最

终模型的预测精度，尤其在数据特征无关的情况下

更加明显[18]。针对此类问题，以分类分割精度作为

分类器性能衡量指标，计算传统 RF 中每棵决策树

1 2{ , , , }nT T T⋅ ⋅ ⋅ 的分类分割精度 ( )1,2, ,iOA i n= ⋅ ⋅ ⋅ ，并

据此对决策树进行排序，同时剔除分类分割精度低

于平均分类分割精度的决策树，得到高精度的决策

树 ( )1 2{ , , , },uT T T u n⋅ ⋅ ⋅ < 。 

RF 作为一种集成模型，尽管通常能提高分类

分割性能和泛化能力，但如果内部的树结构或预测

结果过于相似，会影响整体的泛化效果。针对此类

问题，可采用多种度量方法来评估性能和泛化能

力。在此采用不一致度量(Disagreement Measure, 
Dis)作为为决策树多样性衡量指标。 

Dis 是测量 2 棵树的预测结果中有多少不一

致，不一致的分类器能提升集成模型的多样性和性

能，计算式为 

 01 10( , )i j
D DDis C C

D
+

=  (6) 

式中： 01D 表示分类器 iC 预测错误而 jC 预测正确的

样本数； 10D 表示分类器 iC 预测正确而 jC 预测错误 

的样本数；D 表示总样本数量。 
2 个分类器的 DIS 的取值范围是[0,1]。DIS 数

值越大，2 个分类器之间的多样性程度就会越高；

反之多样性程度就会越低。 
利用式(1)对 RF 中任意 2 棵决策树间的 DIS 进

行计算，并置入矩阵中，组成不一致度量矩阵，即 

 

1 1 1 2 1

2 1 2 2

1

, , ,

, ,

, ,

p

p p

T T T T T T

T T T T

Tp T T T

Dis Dis Dis

Dis Dis

Dis Dis

 
 
 

=  
 
 
 



 

   

 

Dis  (7)

 
在计算出 RF 不一致度量矩阵后，通过设定不 

一致度量阈值 ThreshDis ，将 , Threshi jT TDis Dis< 对应 

的决策树归为一类，最终将选取的 u 棵决策树 

1 2{ , , , },uT T T⋅ ⋅ ⋅ ( )u n< 分为 v 个类。最后，从每个类 

别中挑选出分类分割精度最高的决策树，组成一个 
含有 v 个决策树的 RF 分类器 { 1 2{ , , , },uT T T⋅ ⋅ ⋅  

( )u v n< < 。 

2.2  加权参数选取 
吴冬等[19]基于各个决策树的特征重要性与 RF

总体特征重要性的相关程度提出了一种加权投票

方式，特征重要性评估主要分为基于基尼指数和基

于袋外数据 2 种。在此基础上，提出动态权重优化

与特征重采样相结合的新策略，使 RF 模型更加精

准且具备自适应性。通过引入特征重要性与分类分

割错误率的联合评估，以及动态调整权重与重采样

机制，增强模型的性能。 
首先，不仅基于袋外数据 Ti 计算每棵决策树的

特征重要性，还计算其在袋外数据上的分类分割错

误率 Ei。使用特征重要性和分类分割误差率的组合

指标来动态调整权重，组合指标计算式为 

 ( , )i
i

i

H HW
E

ρ
ε

=
+

 (8) 

式中： iW 表示决策树 iT 的权重； ( , )iH Hρ 表示决

策树 iT 的特征重要性与 RF 整体特征重要性 H 之间

的皮尔逊相关系数； iE 表示范围，指该决策树在

袋外数据上的分类分割错误率；ε 表示防止分母为

零的小量。 
其次，在每轮训练中，适当调整弱特征的采样

概率，并且更新采样权重，使模型不再过度依赖部 
分关键特征，避免过拟合问题。设特征 jf 的重要

性为 ( )jI f ，则该特征的采样概率计算式为 

 

1

( )
( )

( )

j
j d

j
j

I f
P f

I f

α

α

=

=

∑
 (9) 

式中： [ ]0,1α ∈ 表示调节参数，用于控制关键特征 
和弱特征之间的权衡。若α 接近 0，则所有特征的 
采样概率趋于平均；若α 接近 1，则更偏向于高重

要性的特征。最后，为了进一步提升模型的性能，
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引入了逐轮迭代机制。每轮迭代都基于上轮训练的

结果，动态调整决策树的权重和特征的采样策略，

确保模型不断趋于最优。若性能指标在连续几轮内

不再提升，则停止训练，确保计算效率。 
2.3  点云精分算法步骤 

在精分算法部分，经过决策树和加权参数的选

取后，分类分割步骤如下： 
步骤 1. 假设经过点云粗分算法提取的特征向

量为 d''∈X  ，其中 d 表示特征维度。将提取到的

特征向量 '''X 输入到每棵决策树。 
步骤 2. 对于加权 RF 中的每棵决策树 iT (其中

1,2, ,i N= ⋅ ⋅ ⋅ ，且 N 为决策树的总数)，树 iT 会对输

入特征 ''X 进行分类分割，输出一个类别预测结果

iy 。通常， iy 为离散值，表示预测的类别标签。 
为确保决策树多样性并增强模型泛化能力，使用

Dis 来衡量 2 棵树预测结果的不一致性。 
步骤 3. 给每棵决策树 iT 分配了权重 iW ，并结

合袋外数据的特征重要性和分类分割错误率来动

态调整权重。 
步骤 4. 针对每个类 kc ∈C ，得到类别得分为 

 
1

( ( ))
N

ik i
i

kS y cc w ζ
=

⋅ == ∑  (10) 

式中： ( )i ky cζ = 表示当 i ky c= 时为 1，否则为 0。 

为防止模型过度依赖部分特征，引入特征重采

样。通过逐轮迭代机制，动态调整权重与采样策略，

使得模型逐步优化。 
步骤 5. 最终预测类别 finaly 为得分最高的类

别，即 
 final avg max ( )

k
kc

y S c
∈

=
C

 (11) 

经过精分算法后，采用分类分割总体准确率

(Overall Accuracy, OA)作为点云分类分割评价指

标，即 

 TP TNOA
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (12) 

式中：TP表示模型预测为正例且真实为正例的样

本数；TN 表示模型预测为负例且真实为负例的样

本数； FP表示模型预测为正例但真实为负例的样

本数；FN 表示模型预测为负例但真实为正例的样

本数。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验数据与参数设置 
实验采用 ModelNet40 数据集、Semantic3D 数

据集和室外场景数据作为算法有效性的测试数

据。ModelNet40 是 Princeton 大学制作并公开的

点云分类数据集，包含了 Airplane，Cup，Flower 
Pot，Desk 和 Guitar 等 40 个类别的 12 311 个点云

数据，其中训练数据和测试数据分别有 9 843 个和

2 468 个，如图 2 所示。在点云分割任务中，室外

场景数据包括房屋、树木、道路等类别，如图 3
所示。Semantic3D 数据集与室外场景数据集类似，

同为室外场景点云，包括建筑、道路、树木等(图
4)。参数设置为：在点云粗分算法中，模型训练的

学习率为 0.001，Batch size 为 32，Epochs 为 250，
损失函数使用交叉熵损失，激活函数为 ReLU，优

化器为 Adam；在点云精分算法中，不一致度量阈

值为 0.6，动态权重计算基于特征重要性和袋外数

据错误率，调节参数α 设为 0.5 以平衡关键特征与

弱特征采样权重，并在连续 5 轮无提升时提前终

止训练。 

 
图 2  ModelNet40 部分点云数据 

Fig. 2  Partial point cloud data from ModelNet40 

 
图 3  Semantic3D 部分点云数据 

Fig. 3  Partial point cloud data for Semantic3D 

 
图 4  部分室外场景点云数据 

Fig. 4  Partial outdoor scene point cloud data 
 
3.2  粗分算法中轻量级网络设计   

规定网络中的各层之间相互独立。因此在实验
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过程中，对于针对某一层参数优化实验时，保持其

他层的参数设置与图 1 保持一致；通过对该层不同

的参数取值进行多次实验，确定最佳的参数设置。

具体步骤如下： 
步骤 1. 通过不同层数卷积层分析轻量化特性。 
以图 1 提供的初始框架为基础，设置 3 组对比

实验：模型 A 为 2 层卷积，通道数 [32，64]；模

型 B 为 3 层卷积，通道数 [16，32，64]；模型 C
为 4 层卷积，通道数 [8，16，32，64]，希望通过

增加卷积层的数量和特征维度，观察模型在分类分

割任务中的表现，并分析不同架构下模型的参数量

与性能的关系，以便找到精度和计算资源间的平衡

点。所有实验通过多个逐点卷积层来提取特征，并

最终映射到 40 个类别的输出。每个实验的训练过

程会打印每个 Epoch 的准确率，Epoch 值为 250。 
实验过程中模型 A 和 B 的学习速度较快，模

型 C 因卷积层更多，速率方面表现较差；模型 B
在 250 轮训练后取得最高准确率 79.58%，表现优

于其他模型；最终，模型 B 在计算效率与性能之间

达到了最佳平衡，即 3 层卷积优于 2 层卷积和 4 层

卷积。 
步骤 2. 通过不同通道数的 3 层卷积分析轻量

化特性。 
在步骤 1 中，已经实验出 3 层卷积在计算效

率与性能较优，但由于通道数设置为 64，导致模

型的精度较差，现设置 A，B，C 共 3 组对比实验，

在 3 层卷积的基础上，分别对应设置 128，256
和 512 的通道数，并测试通道数对模型精度的

影响。 
实验结果中 3 个模型的分类分割精度接近，但

在模型参数方面，模型 A(通道数 128)的参数远小

于模型 B(通道数 256)和模型 C(通道数 512)。因此，

选择 3 层卷积的通道数为 128。 
步骤 3. 通过不同层数的 MLP 分析轻量化特性。 
设置模型 A，B 和 C 共 3 组对比实验：1 层

MLP，输出通道数为 128；2 层输出通道数为 128，
第一层 128，第二层 64；3 层 MLP，输出通道数为

128，第一层 128，第二层 64，第三层 32。 
实验中 3 组模型的精确度都达到了 92%，但是

模型 A 的参数量最少，比模型 B 和 C 分别少了

2.36%和 2.68%，所以选择模型 A：1 层 MLP。 
综上所述，由通道数为 128 的 3 层卷积以及通

道数为 128 的 1 层 MLP 组成轻量级的神经网络精

度最佳，且时间效率最高。 
3.3  精分算法精度分析 

在 ModelNet40 数据集中设置 4 组对比实验：

原始 RF、静态特征权重优化 RF、静态分类分割错

误率优化 RF、动态联合评估权重优化 RF(本文算

法)。为了量化特征重要性与分类分割错误率的联

合评估对模型性能的贡献，使用弱特征贡献提升率

进行评估，即 

 enhanced original

original

P P
IR

P
−

=  (13) 

式中： enhancedP 表示使用原始特征加上增强或新增

弱特征后的模型性能指标(如准确率、F1 分数等)；

originalP 表示仅使用原始特征时的模型性能指标。 

F1 分数计算式为 

 
21

2
TPF

TP FP FN
×

=
× + +  (14) 

式中：TP表示模型预测为正例且真实为正例的样

本数； FP表示模型预测为正例但真实为负例的样

本数；FN 表示模型预测为负例但真实为正例的样

本数。 
表 1 展示了 4 种实验模型在分类分割精度、F1

分数、弱特征贡献提升率对比结果。   
 

表 1  不同实验模型在各性能指标中的对比 
Table 1  Comparison of different experimental models in 

each performance index 
模型 OA/% F1 IR/% 

原始 RF 85.30 83.9 ─ 

静态特征权重优化 RF 87.10 85.5 15.6 

静态分类分割错误率优化 RF 86.80 85.0 10.3 

动态联合评估权重优化 RF 89.96 88.1 32.8 

注：加粗数据表示最优值。 

 
从表 1 可以看出，联合评估模型在分类分割性

能(准确率和 F1 分数)上明显优于单一指标评估模

型和基准随机森林，且联合评估模型能够通过动态

调整权重和特征采样概率，提升弱特征的贡献率，

显著增强模型的鲁棒性和泛化能力。 
3.4  分类分割结果与对比分析 
3.4.1  点云分类实验结果 

使用本文算法在 ModelNet40 数据集上进行分

类，实验中训练数据和测试数据分别有 9 843 个和

2 468 个，其中 Airplane，Cup，Flower pot，Desk
和 Guitar 的分类结果如图 5 所示。 

由图 5 可以看出，本文算法可准确地将

ModelNet40 的 40 个类别中的同一类标记为同一种
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颜色，如：Airplane 为蓝色、Cup 为黄色、Flower pot
为橙色、Desk 为绿色、Guitar 为紫色。 

 

图 5  本文算法在 ModelNet40 数据集部分点云分类结果 
((a) 飞机；(b) 杯子；(c) 花盆；(d) 桌子；(e) 吉他) 
Fig. 5  Point cloud classification results of the proposed 
algorithm in part of the ModelNet40 dataset ((a) Airplane;  

(b) Cup; (c) Flower pot; (d) Desk; (e) Guitar)   
 

3.4.2  点云分割实验结果 
为了进一步验证本文算法的性能，使用该算法

在 Semantic3D 部分点云数据上进行分割，结果如

图 6 所示。 

 

图 6  本文算法在 Semantic3D 部分点云数据点云分割结果 
Fig. 6  Point cloud segmentation results of the proposed 

algorithm on partial point cloud data of Semantic3D 
 
由图 6 所示，本文算法将 Semantic3D 部分数

据分成建筑(橘色)、树木(蓝色)、道路(黑色)、其他

(深绿色)4 个部分。 
使用本算法在室外场景原始点云数据上进行

分割，结果如图 7 所示。 

 

图 7  本文算法在室外场景原始点云数据点云分割结果 
Fig. 7  Point cloud segmentation results of the proposed 

algorithm in the original point cloud data of outdoor scenes   

由图 7 可以看出，本文算法将室外场景点云分

成田地(蓝色)、土地(绿色)、房屋(橙色)、树木(黄
色)、其他(红色)5 部分。具体细节如图 8 所示。 

 

图 8  本文算法在室外场景原始点云数据点云分割 
结果细节 

Fig. 8  Details of the point cloud classification results of the 
proposed algorithm in the original point cloud data of  

outdoor scenes 
 
从图 8 可以看出，即使在室外场景原始点云数

据类别多变、细节复杂的情况下，本文算法依旧可

以将每个部分区分出来。 
3.4.3  点云分类分割实验结果分析 

针对 ModelNet40，Semantic3D 部分数据集和

室外场景点云数据，采用 MVCNN，3DshapeNets，
VoxNet ， PointNet ， PointCNN ， PointNet++ ，

RG-GCN，Local Geo-Transformer，PointNeXt，
FastPointNet++与本文算法进行对比实验。不同网

络在 ModelNet40 数据集、Semantic3D 部分数据集

和室外场景点云数据的分类分割结果见表 2。  
由表 2 可以看出，本文算法在 ModelNet40、

Semantic3D 和室外场景点云数据集上均表现出显

著优势。在 ModelNet40 上，本文算法以 93.23%的

准确率领先，较次优的 PointNeXt(92.81%)提升

0.42%，同时参数量(2.36×10⁶)减少 5.60%，训练时

间(143 min)和单个物体识别时间(0.39 ms)均为最

优。在 Semantic3D 上，91.80%的准确率配合

2.50×10⁴的参数量，以及 55 min 训练时间和 0.70 ms
识别速度，展现了较为高效的性能。室外场景点云

数据中，91.24%的准确率与 3.51×10⁶的轻量参数

量，进一步验证了算法的适用性。 
与之对比，MVCNN 基于多视角投影方法，将

点云数据投影为多个 2D 图像，通过卷积神经网络

进行处理，虽然能够利用成熟的 2D 图像处理技术，

但投影过程会丢失三维几何信息，网络参数量巨

大，训练时间长，推理效率低，难以满足实际需求。

3DshapeNets 和 VoxNet 依赖体素化表示，将点云离

散化为规则的三维网格进行处理，然而体素化方法     
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表 2  不同网络在不同数据集上的结果对比 

Table 2  Comparison of results of different networks on different datasets   
数据集 网络 参数量 OA/% 训练时间/min 单个物体识别时间/ms 

ModelNet40 

MVCNN[20] 1.280 0×108 91.10 500~800 8.40 
3DshapeNets[21] 3.400 0×107 78.52 1200 15.00 
VoxNet[22] 8.900 0×105 84.02 360~720 5.20 
PointNet[23] 3.540 0×106 88.53 254 0.82 
PointCNN[24] 7.850 0×105 89.32 600~800 1.50 
PointNet++[7] 1.480 0×106 90.50 663 11.23 
RG-GCN[6] 2.200 0×10⁶ 91.00 700~900 2.50 
Local Geo-Transformer[9] 2.500 0×105 92.50 193 0.54 
PointNeXt[10] 4.200 0×105 92.81 180 0.46 
FastPointNet++[11] 2.500 0×105 91.57 150 0.42 
本文算法 2.359 4×105 93.23 143 0.39 

Semantic3D 

MVCNN[20] 1.150 0×10⁸ 83.80 550~750 7.20 
3DshapeNets[22] 3.500 0×10⁷ 77.50 1100 17.00 
VoxNet[22] 1.200 0×10⁶ 81.80 270 5.40 
PointNet[23] 4.200 0×10⁶ 86.50 200 3.00 
PointCNN[24] 8.300 0×10⁵ 88.50 375~525 5.80 
PointNet++[7] 1.450 0×10⁶ 89.90 640 8.30 
RG-GCN[6] 1.400 0×10⁶ 88.80 550~750 6.80 
Local Geo-Transformer[9] 5.200 0×10⁵ 90.10 90 1.40 
PointNeXt[10] 6.500 0×10⁵ 90.51 80 1.26 
FastPointNet++[11] 3.800 0×10⁵ 89.83 65 0.90 
本文算法 2.500 0×10⁵ 91.80 55 0.70 

室外场景点云数据 

MVCNN[20] 1.100 0×1011 84.56 1700~2400 11.40 
3DshapeNets[22] 3.500 0×109 78.21 2900 21.20 
VoxNet[22] 1.500 0×109 79.34 900 7.56 
PointNet[23] 3.000 0×108 84.62 820 5.60 
PointCNN[24] 8.520 0×107 87.24 950~1200 8.12 
PointNet++[7] 1.200 0×109 88.27 1450 10.34 
RG-GCN[6] 2.100 0×108 88.43 1400~1600 8.23 
Local Geo-Transformer[9] 3.318 3×106 88.96 190 3.40 
PointNeXt[10] 3.200 0×106 89.11 145 2.30 
FastPointNet++[11] 3.200 0×106 89.56 164 2.90 
本文算法 3.012 3×106 92.24 90 1.46 

注：加粗数据表示最优值。       
 

受到分辨率限制，易丢失点云细节，且三维卷积的

计算复杂度高，导致资源消耗大，性能有限。

PointNet 和 PointNet++虽然直接操作原始点云数

据，通过 MLP 提取全局特征，但对局部几何关系

建模不足，限制了分类分割性能。PointNet++虽通

过引入层次化特征聚合改善了局部特征提取，但导

致网络参数量和计算复杂度显著增加。RG-GCN 则

通过图卷积网络和几何变换器捕获局部点云特征，

性能较为出色，但依然未能做到轻量化，训练和推

理效率不及所提算法。Local Geo-Transformer 实现

了轻量化，但模型过于依赖局部几何信息，对全局

特征的捕获能力不足，使得在复杂场景或需要综合

局部与全局信息的任务中，分类分割性能略显不

足。PointNeXt 虽通过残差 MLP 优化效率，但参数

和训练时间显示其轻量化不足；FastPointNet++通
过稀疏化加速，但 OA 偏低，验证了效率-精度的

权衡困境。 

相比之下，本文算法设计了轻量级网络结构，

直接操作点云，并结合加权 RF 分类器，不仅精准

建模点云的全局和局部特征，还避免了数据不平衡

导致的信息损失。该算法以较小的参数量实现了

更高的准确率和更快的识别速度，体现了算法在

高效性和轻量化上的优势，适合资源受限的实际应

用场景。 

4  结论与展望 

针对传统分类分割方法存在计算开销大、模型

复杂度高、精度不够高等问题，提出了一种基于轻

量级网络和加权随机森林的点云分类分割算法。通

过轻量级网络高效提取点云特征，并结合不一致度

量筛选与动态加权机制优化 RF，算法在分类分割

精度和计算效率上均表现出显著优势。实验验证表

明，该方法在 ModelNet40、Semantic3D 及室外场

景点云数据上的性能优于现有主流算法，但对极端
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稀疏或噪声密集的点云数据鲁棒性不足，可能影响

分割一致性。 
未来工作将重点从以下 3 个方面展开改进与

拓展： 
1) 在算法层面引入自适应参数学习机制和基

于注意力机制的动态加权策略，减少人工调参依赖

并提升模型对噪声和稀疏数据的鲁棒性； 
2) 针对实时性需求场景优化计算流程，探索

模型压缩和硬件加速方案，推动算法在实际工程中

的部署应用； 
3) 将方法扩展至三维目标检测、场景语义分

割等关联任务，验证其跨领域迁移能力，同时开发

面向大规模点云数据的分布式处理框架，进一步提

升算法的实用价值和应用广度。 
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