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摘 要：语义信息的有效提取对桥梁点云模型分析具有决定

性作用，然而三维激光扫描获取的原始点云数据普遍存在语

义缺失问题。因此，本文基于开源桥梁数据构建标准化的点

云语义分割数据集，评估主流点云语义分割算法在复杂桥梁

场 景 下 的 分 割 性 能 ，针 对 PointNet++ 、DGCNN 和 Cur‑
veNet等主流算法在桥梁点云分割中存在的局部特征提取能

力弱和长距离依赖关系建模不足的问题，本文提出了一种基

于长距离曲线特征与注意力机制的桥梁点云语义分割算法

BCA-Net，增强了局部特征的表达能力，显著提高了桥梁点

云的分割精度。通过构建桥梁点云数据集验证了 BCA-Net
算法的有效性。

关键词：桥梁点云模型；三维激光扫描系统；深度学习；语义

分割；注意力机制
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Abstract： Effective extraction of semantic information plays a 
crucial role in the analysis of bridge point cloud models； how‑
ever， raw point cloud data acquired through 3D laser scanning 
generally suffers from semantic gaps.  Therefore， this paper 
constructs a standardized point cloud semantic segmentation 
dataset based on open-source bridge data and evaluates the 
segmentation performance of mainstream point cloud semantic 

segmentation algorithms in complex bridge scenarios.  To ad‑
dress the weaknesses in local feature extraction and insuffi‑
cient long-range dependency modeling of mainstream algo‑
rithms such as PointNet++ ， DGCNN， and CurveNet in 
bridge point cloud segmentationm， this paper proposes a 
bridge point cloud semantic segmentation algorithm， BCA-
Net， based on long-range curve features and an attention 
mechanism， which enhances the expressive power of local fea‑
tures and significantly improves the segmentation accuracy of 
bridge point clouds.  The effectiveness of the BCA-Net algo‑
rithm is verified through the constructed bridge point cloud da‑
taset.
Key words： bridge point cloud model； 3D laser scanning sys‑
tem； deep learning； semantic segmentation； attention mecha‑
nism

桥梁是交通基础设施的重要组成部分，其在建

设与运营阶段的管理对保障桥梁的安全性与耐久性

具有至关重要的作用［1］。随着我国桥梁数量的持续

增长，桥梁管理的工作量也随之增大。然而，人工目

测以及接触性测量等传统管理手段存在效率低下、

主观性强、人力成本高以及数据更新滞后等诸多问
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题，难以满足日益增长的管理需求。因此，迫切需要

数 智 化 的 方 法 来 提 高 桥 梁 全 周 期 管 理 的 效 率 与 准

确性［2］。

本 文 基 于 三 维 激 光 扫 描 系 统 构 建 桥 梁 点 云 模

型，能够自动且快速地获取桥梁的几何信息，并通过

提出的桥梁点云语义分割算法，实现了桥梁部件的

自动分割。最终完成部件级桥梁点云模型的构建，

从而为桥梁全周期管理提供了可靠的数据支撑。本

文阐述了桥梁点云数据集的制作过程，并选取 Point‑
Net++ 、DGCNN 与 CurveNet 三 种 具 有 代 表 性 的

点云语义分割算法，在桥梁点云数据集上进行详细

的性能评估，从评价指标、混淆矩阵以及可视化结果

三个方面进行分析，揭示现有算法的局限性［3］。针

对现有算法的不足，提出了基于曲线特征与注意力

机制的桥梁点云语义分割算法，即 BCA-Net 算法，

并 详 细 地 介 绍 了 算 法 的 架 构 。 为 了 验 证 BCA-Net
算法的有效性，从评价指标、混淆矩阵、可视化结果

以及消融实验四个方面进行全面验证［4］。实验结果

显示，BCA-Net 算法的分割性能显著优于现有的点

云语义分割算法。

针对两种不同规模的桥梁空间特性，本文采取

两种高效的点云数据采集方案。对于小型桥梁，采

用地面式三维激光扫描系统进行多站数据采集［5］；

而对于中大型桥梁，则融合地面式与机载式三维激

光扫描系统进行数据采集［6］。在数据处理流程中，

对采集的数据进行统计滤波以剔除异常点，基于球

形标靶和显著几何特征点进行点云粗配准，并利用

迭代最近点（iterative closest point，ICP）算法进行精

配准，从而构建桥梁点云模型。针对桥梁点云模型

的语义信息缺失问题，本文基于深度学习技术，自动

获取桥梁点云模型的语义信息［7］。首先，通过对桥

梁点云模型进行语义标注，构建桥梁点云数据集，并

选 取 PointNet++ 、DGCNN 与 CurveNet 三 种 具 有

代表性的算法，在桥梁点云数据集上进行训练与测

试。通过分割性能对比，得出 CurveNet 的分割性能

最佳，但仍存在一定的缺陷。

针对现有算法的不足，本文提出基于曲线特征

与注意力机制的桥梁点云语义分割算法 BCA-Net，
重新设计局部特征提取器，加入混合池化与注意力

机制，以增强局部特征的表达能力［8］。此外，改进曲

线特征模块与跳跃连接注意力模块中的特征聚合方

法。CurveNet 虽在长距离特征捕捉上有优势，但对

小尺度部件（如栏杆）的分割仍存在误分割问题，且

对 几 何 相 似 部 件 的 区 分 能 力 有 限 。 BCA-Net 通 过

曲线特征模块增强长距离依赖建模，并利用注意力

机制强化局部特征表达，直接针对这些缺陷进行优

化。实验结果表明，BCA-Net 在桥梁点云数据集上

的分割性能显著优于现有的算法。

1 基于曲线特征与注意力机制的 BCA-Net
算法

PointNet++ 、DGCNN 与 CurveNet 是 当 前 点

云语义分割的代表性算法，在桥梁工程领域都具有

显著的潜力，尤其是 CurveNet 的长距离曲线特征为

桥梁复杂结构提供了强大且丰富的特征表示能力。

然而，在小尺度部件的分割性能上仍有待进一步提

升，且面对几何相似的部件以及背景之间易产生误

分割问题。因此，本节提出了基于曲线特征与注意

力机制的桥梁点云语义分割算法 BCA-Net［9］。

1. 1　算法架构概述

BCA-Net 是一种基于 U-Net 框架的网络，采用

编码器-解码器的结构，仅需要原始桥梁点云作为输

入，其整体架构如图 1 所示。给定一个输入点云，定

义 为 P = { p1， p2， p3， ⋯， pi }∈ RN × 3，其 中 pi 是 第 i

个 点 的 三 维 坐 标 ( x， y，z)，i = 1， 2， 3， ⋯， N，N 表

示点云中的点数。在输入编码器前，点云首先通过

全连接（fully connected，FC）层来获得每个点的初始

特 征 F ={ f1，f2，f3，⋯，fi}∈ RN × d，fi 是 第 i 个 点 的 特

征，d 为特征维度。所采集的磁序列数据格式如下：

图 1　BCA-Net算法架构

Fig. 1　The Algorithm Architecture of BCA-Net
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在编码器阶段，BCA-Net 通过堆叠五个特征提

取（feature extraction，FE）层 来 逐 步 扩 大 感 受 野 ，降

低点的数量，同时增加点的特征维度［10］。这个过程

能够捕获不同分辨率的局部特征，为后续的点云语

义分割任务提供丰富的特征表示。FE 层包括：桥梁

局 部 特 征 提 取（bridge local feature extraction，

BLFE）负责从桥梁点云数据中提取每个点的局部邻

域特征。曲线分组引入 CurveNet 的 CG 模块，专门

用于分析桥梁点云的形状曲线，编码具有独特几何

信息的长距离曲线特征，从而有效提升点特征的多

样性，进一步丰富局部特征表示［11］。桥梁特征聚合

（bridge feature aggregation，BFA）负 责 将 桥 梁 的 局

部 特 征 与 曲 线 特 征 进 行 有 效 融 合 。 其 中 ，CG 与

BFA 模块仅在网络浅层阶段使用，即前两个 FE 层。

如图 2 所示，在编码器中，每个 FE 层的结构由多个

BLFE 模块、CG 模块与 BFA 模块组成。在每个 FE
层之后，本文利用最大池化（max-pooling，MP）层对

点云进行下采样，与 RandLA-Net 相同，将点的数量

减少至上一层的 25%。

在解码器阶段，BCA-Net 利用四个解码层将编

码器提取的高维特征映射转换为目标输出。在此过

程中 ，本文采用 PointNet++ 中的线性插值方法作

为上采样（up-sampling，US）模块，逐步恢复点云至

原始输入的尺寸［12］。

1. 2　桥梁局部特征提取

BLFE 模块是 BCA-Net 中的核心组件，为网络

的后续处理阶段提供了坚实的基础。这一模块专门

设计用于捕捉桥梁点云的局部空间特征与点特征，

从而增强网络对点云的理解与分析能力［13］。在设计

理念上，借鉴了 RandLA-Net 与 PnP-3D 的思想，但

BLFE 模块特别强调其在获取更加有用的局部特征

方面的能力。如图 3 所示，该模块由局部特征编码

和局部特征聚合两个部分组成。

局 部 特 征 编 码 单 元 从 点 云 中 获 取 局 部 邻 域 信

息，并将其转换为可被网络进一步处理的表示。在

显式 3D 空间分支，采用中心点及其邻近点的坐标差

值来捕捉它们之间的相对空间关系，随后按照式（1）
进行编码，得到局部空间特征 f s

i 。

f s
i = MLP ( pi ⊕ ( pk

i - pi) ) （1）

式中，pi 与 pk
i 分别代表第 i 个中心点与其邻近点的坐

标；⊕代表拼接操作。在隐式特征空间分支，输入特

征首先通过一个瓶颈 MLP 进行降维处理，优化内存

使用效率。降维后，进一步对每个点的特征与相应

邻近点的特征进行差分操作，以获取它们之间的相

对特征差异。随后将相对特征差异按照式（2）进行

编码，得到局部点特征 f p
i 。

f p
i = MLP ( fi ⊕ ( f k

i - fi) ) （2）

图 2　FE层结构示意图

Fig. 2　Structure Diagram of the Feature Extraction Layer

图 3　BLFE模块结构

Fig. 3　The Module Structure of Bridge Local Feature Extraction
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式中，fi 与 f k
i 分别代表第 i 个中心点与其邻近点经过

降维后的特征。接着，将显式 3D 空间分支中提取的

局部空间特征 f s
i 与隐式特征空间分支中提取的局部

点特征 f p
i 进行拼接，得到邻域特征 f 'k

i 。这里采用拼

接策略可以较好地保留两个分支输出的特征信息。

最后，局部特征编码单元为每个点生成邻域特征集

F k
i ={ f '1

i ，f '2
i ，f '3

i ，⋯，f 'k
i }。

局部特征聚合单元的目标在于有效整合局部邻

域特征集。传统的聚合方法，如最大池化或平均池

化，通常以简单的方式来处理特征信息，这可能导致

有用信息的丢失。为了避免这一问题，本文在局部

特征聚合前引入了注意力机制，通过式（3）计算每个

局 部 邻 域 特 征 的 注 意 力 权 重 w k
i ，并 根 据 式（4）对 每

个局部邻域特征 f 'k
i 进行加权，从而突出那些更为重

要的局部邻域特征。

w k
i = Softmax (MLP ( f 'k

i ) ) （3）

f ̂ k
i = f 'k

i ⋅ w k
i （4）

式中，f ̂ k
i 代表加权后的邻域特征。在局部特征聚合

过程中，单一使用最大池化或平均池化仍可能造成

部分信息丢失。受到 SE-PseudoGrid［7］的启发，本文

采用混合池化策略来解决这一问题。具体来说，应

用最大池化与平均池化操作同时对 f ̂ k
i 进行处理，随

后将这两种池化操作的输出拼接起来，并通过一个

MLP 进 行 进 一 步 的 处 理 ，以 获 得 混 合 池 化 的 特 征

表示。

为了使网络更加聚焦于与分割任务高度相关的

局部特征，注意力机制是一种有效的选择。本文引

入轻量化的 SE 注意力机制［14］，其能够显式地对特征

通道之间的依赖关系进行建模，从而使网络能够自

适应地调整各通道的特征响应，有效抑制不相关或

冗余的信息。如图 4 所示，SE 注意力机制由压缩与

激励两个单元组成，其中压缩单元通过全局平均池

化操作，将输入特征的空间维度进行缩减，获得每个

通道的全局特征；而激励单元则利用两个 FC 层进行

映 射 ，并 最 终 通 过 Sigmoid 函 数 生 成 各 通 道 的 注 意

力 权 重 ，这 些 权 重 随 后 与 输 入 特 征 进 行 加 权 融 合 。

最 终 ，局 部 特 征 聚 合 单 元 生 成 局 部 特 征 Fl =
{ f '1，f '2，f '3，⋯，f 'i }。

1. 3　桥梁特征聚合

BFA 模块旨在实现局部特征 Fl 与曲线特征 Fc

的有效融合，从而为桥梁点云的局部特征提供更为

精细地描述。因此，本文对 CurveNet 中的 CA 模块

进行了改进，将其用于 BFA 模块。如图 5 所示，对于

CA 模块获得的两个细粒度特征向量 f ''
intra 和 f ''

inter，首先

通过激活函数 g ( ⋅ )对 f ''
inter 进行非线性映射，随后将

其与 f ''
intra 进行逐元素相乘，并通过两个 MLP 进行进

一步处理。

接 着 ，与 Fl 进 行 残 差 相 加 ，并 通 过 激 活 函 数

h ( ⋅ )进行最终处理，从而得到聚合曲线特征后的局

部特征 F̄，其具体的计算公式如下：

F̄ = g (Fl + MLP (h ( f ''
inter)× f ''

intra) ) （5）

如图 6 所示，首先将编码器输出的局部特征和

包含上下文信息的插值特征分别进行线性映射，以

确保它们处于相同的维度空间。与 AG 模块不同的

是，本文采用拼接的方式将这两种特征融合在一起，

并 通 过 非 线 性 激 活 函 数 进 行 变 换 。 随 后 ，利 用

gMLP 生成注意力权重，这些权重用于对局部特征

进行加权，从而突出关键区域并抑制那些不相关特

征的响应，有效减少跳跃连接过程中不必要的信息

干扰。

2 现有算法的桥梁点云语义分割性能对比

桥梁点云数据集与诸如 ShapeNet 等［4］当前点云

语义分割常用的数据集存在显著差异，主要体现在

桥梁结构的复杂性，其包含多种几何形状和拓扑关

图 4　SE注意力机制

Fig. 4　SE Attention Mechanism

图 5　非线性逐元素乘法算子

Fig. 5　Nonlinear Element-Wise Multiplication Operator

图 6　BAG模块结构

Fig. 6　The Modular Structure of BAG
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系，使得现有点云语义分割算法在桥梁点云数据集

上的表现仍需进一步验证。因此，本节选取了 Point‑
Net++ 、DGCNN 和 CurveNet 三 种 具 有 代 表 性 的

算法，将其应用于桥梁点云数据集（数据集详细内容

参考§3），通过分割性能的对比与分析，评估三种算

法在处理桥梁复杂结构时的适应性与有效性［16］。

2. 1　模型训练

在 实 验 环 境 配 置 方 面 ，硬 件 配 置 选 用 三 张 16 
GB 显 存 的 NVIDIA Tesla T4 显 卡 以 及 Intel Xeon 
Gold 6230 CPU。软件环境包含 CentOS Linux 7 操

作 系 统 、Python 3. 10. 9 编 程 语 言 ，并 基 于 CUDA 
11. 3 并行计算架构搭建深度学习平台，主要依赖库

版本为 PyTorch 1. 12. 1 与 torchvision 0. 13. 1。

模型训练超参数的设置在确保原始网络架构不

变的前提下，对各模型的超参数进行调整，以实现最

佳 的 分 割 性 能 。 具 体 的 训 练 超 参 数 设 置 如 表 1 所

示，其中 PointNet++、DGCNN 和 CurveNet 在训练

轮次、Batch_size、输入点数、权重衰减系数上均保持

一 致 的 设 置 。 在 优 化 器 的 选 择 上 ，PointNet++ 使

用 Adam 优化器，而 DGCNN 与 CurveNet 则选用带

有动量的随机梯度下降优化算法，并针对初始学习

率与动量都进行了相应的调整。关于学习率调度策

略 ，三 个 模 型 各 有 不 同 ：PointNet++ 采 用 StepLR
策 略 ，每 20 个 训 练 轮 次 将 学 习 率 衰 减 为 一 半［17］。

DGCNN 则采用余弦退火策略；CurveNet 则沿用原

模型的 MultiStepLR 策略，仅在训练的第 140 轮与第

180 轮对学习率执行跃阶式衰减。

2. 2　点云语义分割结果与分析

在模型测试阶段，以 MIoU 评价指标为依据，选

取训练过程中较好的模型，并在独立的测试集上对

其进行全面评估。在此基础上，通过对比与分析，深

入 探 索 各 模 型 在 语 义 分 割 任 务 中 所 呈 现 的 性 能

差异［18］。

表 2 展示了 PointNet++、DGCNN 及 CurveNet
在测试集上的量化评估结果，其中各部件类别的分割

性能通过 MIoU 评价指标衡量［19］。实验数据表明 ，

CurveNet 在桥梁点云测试集上的综合分割结果显著

优于 PointNet++与 DGCNN，其整体 MIoU 值分别提

升了 4. 7% 和 3. 7%，OA 值相较 PointNet++提升了

1. 3%。

本文所探讨的桥梁点云语义分割任务包含四个类

别，与之对应的混淆矩阵为 4×4 矩阵，矩阵中的各元

素的数值以比例形式呈现。为了能够直观地展示每个

类别的误分割情况，混淆矩阵按行计算比例，矩阵中的

每个元素代表真实类别被预测为各类别的比例，这一

比例实际上反映的是召回率，有助于深入分析模型在

不同类别上的敏感度与误分割倾向。

如图 7（a）所示，经过 PointNet++的预测，桥墩

和栏杆两个类别的召回率较低，仅有 85% 的点被正

确分割，且模型对这两类与背景的区分能力偏弱，各

有 13% 的点被错误地分割至背景类别。如图 7（b）
所 示 ，在 桥 墩 类 别 ，DGCNN 模 型 相 较 于 Point‑
Net++ 展 现 出 显 著 的 性 能 改 进 ，其 召 回 率 从 85%
跃 升 至 96%，增 幅 达 到 11%，极 大 地 减 少 了 与 背 景

之 间 的 混 淆 。 图 7（c）显 示 ，与 DGCNN 相 比 ，Cur‑
veNet 在栏杆类别带来突破性的提升，其正确分割的

比 例 达 到 91%，增 幅 为 14%，有 效 改 善 了 栏 杆 与 背

景之间的混淆问题，误分割为背景的比例由 17% 降

低至 5%。在桥墩与桥梁上部结构。综上所述，三种

模型在桥梁语义分割任务中，主要的误分割问题集

中体现在桥梁部件与背景之间。

图 8 与图 9 展示了 6 号与 9 号桥梁点云模型的标

注真值及三种模型的预测结果，通过可视化结果能

够进一步观察模型对桥梁点云模型各部件的处理能

力。PointNet++在桥梁上部结构的处理上表现出

一定局限性。具体来说，上部结构两端与背景的边

界区域存在大面积的误分割现象，主要表现为上部

结构点被错误地分割为背景点。

PointNet++在 9 号桥的桥梁上部结构的分割

表 2　各模型的语义分割评价指标值 /%
Tab. 2　 Semantic Segmentation Evaluation 

Metrics for each Model/%
模型

PointNet++
DGCNN
CurveNet

MIoU
88. 4
89. 4
93. 1

OA
96. 4
97. 7
97. 7

上部结构

89. 8
90. 2
93. 9

桥墩

93. 9
96. 6
97. 1

栏杆

73. 8
74. 5
84. 7

背景

94. 9
96. 4
96. 6

表 1　各模型训练超参数配置

Tab. 1 Training Hyperparameter Configurations for each Model

超参数

训练轮次

Batch_Size
输入点数

优化器

初始学习率

动量

权重衰减系数

学习率调度器

学习率衰减系数

学习率衰减步长

学习率衰减轮次

Point‑
Net++

200
32

2 048
Adam

0. 1
0. 9

0. 000 1
StepLR

0. 5
20
—

DGCNN

200
32

2 048
带动量的 SGD

0. 001
0. 9

0. 000 1
CosineAnnealingLR

—

—

—

CurveNet

200
32

2 048
带动量的 SGD

0. 01
0. 5

0. 000 1
MultiStepLR

0. 1
—
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任务中存在一定的局限性。具体而言，上部结构与

背景的边界处存在误分割区域，且背景中的树枝等

干扰物导致上部结构和栏杆在此范围内出现较多误

分 割 点 。 相 较 于 PointNet++ ，DGCNN 在 分 割 性

能上表现出了一定的改进，其显著改善了桥墩与背

景之间的误分割情况，但背景中地面点被误分割为

桥墩的点有所增加。

同时 ，DGCNN 基本消除上部结构与底部背景

点之间的错误预测区域。然而，上部结构两端与背

景之间存在的错误预测区域更加明显。在栏杆中，

其与背景以及上部结构之间的误分割情况与 Point‑
Net++大致相同。相较于 DGCNN，CurveNet 进一

步提升了分割性能。具体而言，CurveNet 改善了上

部结构与背景以及栏杆之间的预测结果，有效减小

了误分割区域。然而，在上部结构与桥墩之间的分

割上，CurveNet 的表现稍逊于 DGCNN，且上部结构

与底部背景点之间的错误预测区域明显增加。在桥

墩中，其与背景之间的分割准确性略有提升，且背景

中 地 面 点 被 误 分 割 为 桥 墩 点 的 情 况 得 到 一 定 的

缓解。

图 7　各模型的混淆矩阵

Fig. 7　Confusion Matrices of each Model

图 8　各模型在 6号桥梁的预测结果

Fig. 8　Prediction Results of Each Model for the No.  6 Bridge

图 9　各模型在 9号桥梁的预测结果

Fig. 9　The Prediction Results of Each Model for the No.  9 Bridge
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3 桥梁点云数据集构建与模型训练

3. 1　桥梁点云数据集构建

本文选用 Lu 等［3］发布的开源桥梁点云数据作为

原 始 数 据 集 ，其 数 据 由 FARO Focus 3D X330 地 面

激光扫描仪获取，涵盖了十座英国钢筋混凝土箱梁

桥的点云模型，完整记录了桥梁本体及周边环境的

三维空间坐标（x，y，z）与 RGB 颜色信息［20］。通过对

原始数据集内的桥梁结构进行分析，发现其结构类

型与我国及其他多数国家现行公路桥梁的典型构造

呈现高度相似性。因此，本文所采用的数据具备良

好的研究适用性［21］。

在 桥 梁 点 云 数 据 集 的 构 建 过 程 中 ，首 先 利 用

CloudCompare 软 件 的 分 割 工 具 对 原 始 点 云 数 据 进

行人工语义标注，将其精准划分为四大类别，即桥梁

上部结构、桥墩、栏杆以及背景。经过语义标注后，

桥梁点云数据集的统计数据如表 3 所示。值得注意

的是，桥梁点云数据集内单桥点云规模均达千万数

量级，直接输入深度学习网络将会导致计算资源过

度消耗并显著降低训练效率［22］。为解决大规模点云

数据与有限计算资源的矛盾，本文采用子空间划分

的方法进行处理，具体划分方式如图 10 所示。首先

对点云进行空间坐标归一化处理，继而沿着桥梁主

跨度的延伸方向采用滑动窗口机制生成连续子空间

序列，并对每个子空间执行随机降采样操作以消除

冗余数据。经过实验验证，最终确定子空间长度为

0. 5 m，相 邻 子 空 间 重 叠 率 为 75%［23］。 这 种 方 法 通

过重叠的子空间有效维护了结构特征的连续性，在

确保原始几何特征完整性的前提下，显著压缩了单

桥数据规模，降低了计算资源的消耗，并提高了训练

效率。

经过人工标注与子空间划分后，数据集将划分

为训练集、验证集及测试集。1、3、4、5、7 和 8 号桥梁

的数据作为训练集，用于模型参数训练；2 和 10 号桥

梁的数据作为验证集，用于在训练过程中对模型进

行评估和调优；6 号和 9 号桥梁的数据作为测试集，

用于评估模型在未知数据上的泛化能力。

3. 2　模型训练

BCA-Net 的训练环境与 CurveNet 保持一致，其

具 体 的 训 练 超 参 数 配 置 如 表 4 所 示 。 在 训 练 过 程

中，BCA-Net 在桥梁点云数据集上进行 200 个轮次

的训练，并采用早停策略以避免过拟合［24］。每个训

练轮次中，以 Batch_Size 为 32 遍历整个训练集。在

优化器与学习率调度器的选择上，BCA-Net 沿用了

CurveNet 的 设 置 ，即 使 用 带 动 量 的 SGD 优 化 器 和

MultiStepLR 学 习 率 调 度 器 ，初 始 学 习 率 设 置 为

0. 01，动量设置为 0. 5，并在第 140 轮次与第 180 轮次

对学习率进行 0. 1 倍的衰减。

4 实验结果与分析

本节依据 MIoU 评价指标，从 BCA-Net 在模型

训练过程中的多个模型中，选取表现较为优异的模

型，将其应用于桥梁点云测试集上进行语义分割任

务，以全面评估 BCA-Net 的分割性能。

表 3　桥梁点云数据总量统计

Tab. 3　 Statistics of Total Point Cloud D·ata for Bridges
桥梁

1 号桥梁

2 号桥梁

3 号桥梁

4 号桥梁

5 号桥梁

6 号桥梁

7 号桥梁

8 号桥梁

9 号桥梁

10 号桥梁

上部结构

5 952 563
2 449 216
3 289 421
2 607 380
2 817 527

31 175 186
20 627 200
36 835 380
35 830 739
31 950 256

桥墩

1 186 500
740 921
779 895
843 512
601 300

2 482 974
990 156

4 063 061
4 022 608
796 055

栏杆

802 789
299 843
493 160
80 692

246 388
1 093 927
1 479 072
1 496 116
1 258 494
3 402 646

背景

18 293 457
8 361 791
7 721 505
9 123 483
6 491 922

45 035 182
30 612 047
39 216 318
39 787 727
41 539 284

总点数

26 235 309
11 851 771
12 283 981
12 655 067
10 157 137
79 787 269
53 708 475
81 610 875
80 899 568
77 688 241

图 10　子空间划分方法示意图

Fig. 10　Schematic Diagram of Subspace 
Partitioning Method

表 4　BCA-Net 训练超参数配置

Tab. 4　 Training Hyperparameter Configurations for 
BCA-Net

超参数

训练轮次

Batch_Size
输入点数

优化器

初始学习率

动量

权重衰减系数

学习率调度器

学习率衰减系数

学习率衰减轮次

BCA-Net
200
32

2 048
带动量的 SGD

0. 01
0. 5

0. 000 1
MultiStepLR

0. 1
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4. 1　评价指标量化分析

如表 5 所示，BCA-Net 在 MIoU 值、OA 值以及

各部件的 MIoU 值上均显著优于其他模型。从整体

性能指标来看，BCA-Net 在测试集上的 MIoU 值达

到 95. 5%，相较于基准模型 CurveNet 提升了 2. 4%，

相 较 于 目 前 在 同 等 数 据 集 下 表 现 优 异 的 RandLA-
BridgeNet 则 提 升 了 4. 4%。 同 时 ，BCA-Net 的 OA
值 高 达 98. 7%，分 别 比 CurveNet 和 RandLA-Brid‑
geNet 提升了 1% 和 1. 6%。

从各个部件的分割性能来看，BCA-Net 对背景

的 分 割 性 能 最 佳 ，MIoU 值 达 到 98%，分 别 比 Cur‑

veNet 与 RandLA-BridgeNet 提升了 1. 4% 和 3. 1%。

其 次 ，BCA-Net 对 桥 墩 的 分 割 性 能 也 相 当 出 色 ，

MIoU 值 为 97. 9%，相 较 于 CurveNet 和 RandLA-
BridgeNet 分别提升了 0. 8% 和 9. 4%。在上部结构

的分割性能方面，BCA-Net 同样展现出了卓越的表

现 ，MIoU 值 为 95. 9%，分 别 比 CurveNet 与 Rand‑
LA-BridgeNet 提升了 2% 和 1. 3%。尽管在五种模

型 中 ，栏 杆 的 分 割 结 果 均 为 各 类 别 中 最 低 的 ，但

BCA-Net 对 栏 杆 的 分 割 性 能 仍 具 有 明 显 的 优 势 ，

MIoU 值达到 90. 2%，分别比 CurveNet 与 RandLA-
BridgeNet 提升了 5. 5% 和 3. 9%。

4. 2　混淆矩阵分析

相较于 CurveNet，BCA-Net 在桥梁上部结构方

面取得了显著提升，将正确分割比例从 97% 提高至

99%，涨幅为 2%，有效减少了桥梁上部结构与背景

之间的误分割（见图 11（a））。同时 ，BCA-Net 将栏

杆的正确分割比例由 91% 提升至 93%，降低了栏杆

与桥梁上部结构之间的误分割比。对于其余两个类

别，BCA-Net 的召回率与 CurveNet 一致。

如 图 11（b）所 示 ，与 RandLA-BridgeNet 相 比 ，

BCA-Net 在桥墩的分割上展现出了明显优势，将桥

墩的正确分割比例从 91% 提高至 95%，有效减少了

桥墩与背景点之间的误分割。在桥梁上部结构中，

BCA-Net 取得了略微提升，其召回率提高了 1%，降

低 了 上 部 结 构 与 背 景 之 间 的 误 分 割 比 例 。 在 栏 杆

中，其正确分割比例从 91% 提升至 93%，不仅降低

了栏杆与上部结构之间的误分割比例，也减少了栏

杆与背景之间的误分割。在背景中，BCA-Net 也将

其正确分割比例从 97% 提高至 99%，有效减少了背

景与上部结构之间的误分割比例。

4. 3　可视化结果分析

图 12 展示了测试集桥梁点云模型的标记真值

与 BCA-Net 分割结果。6 号桥，BCA-Net 显著改善

了 PointNet++ 、DGCNN 以 及 CurveNet 在 桥 梁 上

部结构点分割中存在的将其误分割为背景的问题。

同时，桥面与背景之间的边界分割结果与标注真值

趋于一致，尽管在边界周边仍存在少量误分割的点。

此外，上部结构与底部背景之间的分割准确率也有

所提升，并且有效解决了上部结构与桥墩顶部之间

的边界误分割情况。对于栏杆的分割，相较于 Cur‑
veNet，BCA-Net 能 够 更 准 确 地 处 理 栏 杆 与 上 部 结

构的边界，同时栏杆与背景的连接处的预测结果也

表 5　各算法的分割性能对比 /%
Tab. 5　Comparison of Segmentation Performance Across 

Different Algorithms/%
模型

PointNet++
DGCNN

RandLA-BridgeNet
CurveNet
BCA-Net

MIoU
88. 4
89. 4
91. 1
93. 1
95. 5

OA
96. 4
97. 7
97. 1
97. 7
98. 7

上部结构

89. 8
90. 2
94. 6
93. 9
95. 9

桥墩

93. 9
96. 6
88. 5
97. 1
97. 9

栏杆

73. 8
74. 5
86. 3
84. 7
90. 2

背景

94. 9
96. 4
94. 9
96. 6
98. 0

图 11　BCA-Net与 RandLA-BridgeNet的混淆矩阵

Fig. 11　Confusion Matrix of BCA-Net and RandLA-BridgeNet
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得到了略微提升［25］。另外，桥墩与背景地面点之间 的误分割情况也得到了一定的缓解。

9 号 桥 的 BCA-Net 明 显 提 升 了 PointNet++ 、

DGCNN 以 及 CurveNet 三 种 模 型 对 于 上 部 结 构 的

分割结果，使得上部结构两端与背景的边界更加清

晰。然而，桥梁周边密集的树枝等物体仍对上部结

构及栏杆的分割结果造成一定的干扰。相较于 Cur‑
veNet，BCA-Net 有 效 减 少 了 上 部 结 构 与 底 部 背 景

之间的误分割区域，并改善了上部结构与桥墩顶部

之间的分割准确率。同时，BCA-Net 进一步优化了

栏 杆 与 背 景 及 上 部 结 构 之 间 的 分 割 边 界 。 此 外 ，

BCA-Net 也改善了桥墩与背景之间的误分割问题，

但仍存在桥墩点被误分割为背景点的情况。

4. 4　消融实验分析

探 讨 BCA-Net 中 的 关 键 参 数 对 桥 梁 点 云 语 义

分割性能的具体影响，同时详细分析算法中各模块

对整体分割性能的贡献程度。

1）子空间长度与重叠率。同时，引入反向匹配

机制，如图 13 所示，对长度相同的序列进行正向和

反向匹配，取相似度最高的一次作为结果，确保机器

人双向行驶时磁序列的成功识别，提高匹配的鲁棒

性和准确性［26］。为了探究不同子空间长度对桥梁语

义分割性能的影响，本文根据桥梁点云数据集的特

性，设置了四种子空间长度，分别为 3 m，5 m，7 m 和

9 m。为了确保实验结果的稳健性和可靠性，排除偶

然因素的干扰，分别设计了四组实验，每组实验都对

应 一 个 特 定 的 子 空 间 重 叠 率 ，具 体 为 60%、65%、

70% 和 75%，而 其 他 实 验 参 数 均 保 持 一 致 ，以 确 保

实验的可比性。通过对比不同子空间重叠率条件下

子空间长度对分割性能的影响，旨在揭示子空间长

度与桥梁语义分割性能之间的内在关联规律。实验

结果如图 13 所示。子空间重叠率的设置旨在缓解

由于子空间划分而导致的特征信息丢失问题，从而

确 保 桥 梁 语 义 分 割 性 能 不 会 受 到 信 息 割 裂 的 影

响［27］。为了深入探究子空间重叠率对分割性能的具

体影响，本文在 5 m 的最优子空间长度基础上，设计

了 八 组 不 同 的 子 空 间 重 叠 率 实 验 ，分 别 为 50%、

60%、65%、70%、75%、80%、85% 和 90%。实验结

果如图 14 所示。

2）曲线数量与长度。CG 模块中的每条曲线负

责从不同的方向或区域编码远距离点的关系，其数

量决定着模型捕捉特征的丰富程度。为了深入研究

曲线数量对桥梁点云语义分割性能的影响，本文设

计了四组对比实验，曲线数量分别设置为 25、50、75
以及 100，同时确保每组实验的曲线长度统一为 20，

其他参数均保持一致。实验结果如图 15 所示。

在本文中，曲线长度定义为每条曲线所包含的

图 12　BCA-Net的预测结果

Fig. 12　The Prediction Results of BCA-Net

图 13　四种子空间长度的 MIoU值

Fig. 13　The MIoU Values for the Four Subspace Lengths
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点数，它直接决定每条曲线的感受野大小。较长的

曲线能够跨越更大的范围，捕获更长距离的依赖关

系，而较短的曲线则更加聚焦于局部细节。因此，如

何合理权衡曲线长度以实现最佳的桥梁点云语义分

割 性 能 ，成 为 一 个 值 得 深 入 研 究 的 问 题［28-30］。 在 已

确定的最佳曲线数量基础上，本文设置四组不同的

曲线长度进行对比实验，具体为 10、20、30 以及 40。

实验结果如图 16 所示。

3）模 块 研 究 。 为 了 进 一 步 评 估 BCA-Net 中 每

个模块对桥梁点云语义分割性能的具体贡献程度，

本文对 BCA-Net 进行了一系列的修改，通过逐步替

换或移除 BCA-Net 中的每个模块，根据相应的分割

性能评估各个模块的贡献程度。如表 6 所示，首先

将 BCA-Net 算法中 BAG 模块替换为 AG 模块，实验

结果显示，相较于 AG 模块，BAG 模块带来了 0. 7%
的性能增益。接着，将 BFA 模块替换为 CA 模块进

行分割性能对比，验证了 BFA 模块实现略微提升，

将 MIoU 值 从 94. 7% 提 高 至 94. 8%。 随 后 ，利 用

LPFA 模块替换 BCA-Net 中的 BLFE 模块，实验表

明 BLFE 模块能够实现较大的分割性能提升，提升

了 1. 5%。最后，进一步移除 CG 模块，即在浅层网

络阶段不使用曲线特征来丰富局部特征，实验结果

表明，CG 模块带来的性能增益为 1. 3%。

5 结束语

本 文 基 于 10 座 开 源 的 桥 梁 点 云 模 型 ，利 用

CloudCompare 软件对其进行语义标注，将其分为桥

梁上部结构、栏杆、桥墩以及背景四个类别。由于桥

梁点云数据的规模过大，本文采用滑动窗口方法，将

桥梁划分为若干个具有重叠的子空间，其中：子空间

长度为 5 m，子空间重叠率为 75%。在此基础上，本

文 选 取 PointNet++ 、DGCNN 与 CurveNet 三 种 具

有代表性的点云语义分割算法，在桥梁点云数据集

上进行训练与测试，通过分割性能的对比，得出 Cur‑
veNet 的各项指标均优于其他两种算法，整体 MIoU
值为 93. 1%，OA 值为 97. 7%，并分析得出 CurveNet
在小尺度部件的分割能力有所欠缺，且特征提取能

力 仍 有 待 提 高 。 针 对 现 有 算 法 的 局 限 性 ，本 文 在

CurveNet 算法的基础上进行改进，提出了 BCA-Net
算法，重新设计了局部特征提取模块，加入了混合池

化与 SE 注意力机制，以增强局部特征的表达能力。

此外，本文设计了非线性的逐元素乘法操作，以替换

CA 模块中的拼接方法。同时，在跳跃连接部分，本

文加入了采取拼接方式的门控注意力机制。基于桥

梁点云数据集，对改进后的算法进行训练与测试，实

验结果表明，BCA-Net 的 MIoU 值达到 95. 5%，OA
值 达 到 98. 7%，显 著 优 于 基 准 算 法 CurveNet，分 别

提升了 2. 4% 和 1%，并与目前在同等数据集下表现

表 6　BCA-Net 各模块的贡献程度 /%
Tab. 6　Contribution of each Module in BCA-Net/%

模型

BCA-Net
BAG→→AG
BFA→→CA

BLFE→→LPFA
移除 CG

MIoU
95. 5
94. 8
94. 7
93. 1
91. 8

图 14　八种子空间重叠率的 MIoU值

Fig. 14　MIoU Values for the Eight Subspace 
Overlap Ratios

图 15　四种曲线数量的 MIoU值

Fig. 15　The MIoU Values for the Four Curve Counts

图 16　四种曲线长度的 MIoU值

Fig. 16　The MIoU Values for the Four Curve Lengths
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较 为 优 异 的 RandLA-BridgeNet 相 比 ，BCA-Net 的

MIoU 值 与 OA 值 分 别 提 升 4. 4% 和 1. 6%，进 一 步

验证了 BCA-Net 的卓越性能。
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