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 基于掩码对比学习的序列点云模型局部特

征增强方法   
王晓荣，黄华** 

（北京交通大学计算机科学与技术学院） 5 

摘要： 近年来，基于序列的点云模型在点云处理领域逐渐展现出巨大的潜力。相比于传统

的基于 kNN 的邻域特征聚合方法，序列点云模型通过将点云数据映射为空间上邻近的点云

序列，在提升计算效率的同时，还扩展了感受野。然而，感受野的扩大通常伴随着对局部精

细特征捕捉能力的下降，导致模型在学习局部细节信息方面存在不足。为此，本文提出了一10 

种基于掩码对比学习的序列点云模型局部特征增强方法，以解决序列点云模型对局部信息学

习能力不足的问题。具体而言，本方法设计了一种融合掩码对比学习与有监督点云分割的模

型，通过引入对比学习深入挖掘点云数据中的局部特征。为实现自监督对比学习与有监督分

割任务之间的有效协同，模型采用了一种正则化策略，在保持特征一致性的同时平衡两种任

务的学习目标。在 ShapeNet Part 和 S3DIS 数据集上的实验结果表明，本方法有效的改进了15 

模型在复杂场景的的分割性能。在多个评价指标上，本方法均提升了现有模型，充分验证了

所提出方法的有效性。  
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 Contrastive Learning of Local Features for Sequential 

Point Cloud Models  

wang xiao rong, Huang hua 

(School of Computer Science ＆ Technology，Beijing Jiaotong University) 

Abstract: In recent years, sequential point cloud models have demonstrated substantial potential in the 25 
field of point cloud processing. Compared with traditional KNN-based neighborhood feature aggregation 

methods, these sequential models enhance computational efficiency while expanding the receptive field 

by mapping point cloud data into spatially adjacent sequences. However, the expansion of the receptive 

field typically compromises the model's ability to capture fine-grained local features, resulting in 

insufficient learning of detailed local information. To address this limitation, this paper proposes a 30 
masked contrastive learning-based approach for enhancing local features in sequential point cloud 

models. Specifically, we design a unified framework integrating masked contrastive learning with 

supervised point cloud segmentation, where contrastive learning tasks are employed to intensively 

explore local characteristics within point cloud data. To achieve effective collaboration between self-

supervised contrastive learning and supervised segmentation tasks, the model incorporates a 35 
regularization strategy that maintains feature consistency while balancing the learning objectives of both 

tasks. Experimental evaluations on the ShapeNet Part and S3DIS datasets demonstrate that the proposed 

method significantly improves segmentation performance in complex scenarios. Across multiple 

evaluation metrics, our approach outperforms existing models, conclusively validating the effectiveness 

of the proposed methodology. 40 
Key words: Computer Vision; Point Cloud Segmentation; Contrastive Learning; Local Feature 

Enhancement 

                                                        

作者简介：王晓荣，男，硕士研究生，3D 点云 

通信联系人：黄华，男，副教授，硕导，计算机视觉、机器学习. E-mail: hhua@bjtu.edu.cn 



                                                                      http://www.paper.edu.cn 

- 2 - 

中国科技论文在线 

0 引言 

随着 3D 传感技术的飞速发展，3D 点云分割[1-3]已成为计算机视觉、机器人技术以及多45 

个领域的核心技术之一。从自动驾驶车辆的环境感知，到工业机器人在物体识别中的应

用，再到虚拟现实中复杂场景的理解，3D 点云分割的应用场景愈加广泛。如何高效、精准

地对点云数据进行分割，已成为学术界和工业界的共同关注热点。 

传统的点云处理方法在处理复杂几何形状和表面细节时，通常依赖最远点采样和 K-近

邻算法来构建局部邻域。然而，在大规模点云数据中，这些方法往往导致较高的计算时间50 

复杂度。此外，现有的点云分割模型通过注意力机制来提升分割性能，进一步增加了计算

开销。近期一些研究[4-5]观察到，注意力机制对点云局部窗口的实际形状并不敏感。因此，

新的研究趋势逐步转向将点云数据进行序列化处理。这些方法通过某种编码形式将点云数

据转化为一维序列，从而在保持点云空间局部性的同时，显著扩大了模型的感受野。这种

处理方式使得模型能够更加灵活地处理不同尺度的信息，并通过序列化特性提升计算效55 

率。然而，现有的序列化方法仍面临着一个重要挑战，即如何在扩大感受野的同时，保持

对精细局部特征的捕捉能力。 

针对这一挑战，本文提出了一种简单而有效的解决方案——通过掩码对比学习增强序

列点云模型的局部特征学习能力。本方法的目标是在不牺牲模型感受野的情况下，提高对

局部细节的敏感度，从而在点云分割任务中获得更好的性能。具体而言，在训练阶段，通60 

过引入一个辅助任务，来增强模型对局部特征的学习能力。借鉴掩码自编码器[6]（Masked 

Autoencoder, MAE）的思想，在训练过程中随机选择一部分点，并基于这些点的邻域点构

建掩码邻域。模型首先对掩码后的点云进行编码，将其映射到高维的语义特征空间。为了

进一步提升局部特征学习的效果，本方法将对比学习[7]框架融入到模型训练中。掩码前后

的点云视作同一对象的不同视图，辅助任务的目标是对齐掩码前后的点云视图特征。通过65 

最小化掩码前后特征的差异，模型能够更加专注于学习对局部细节特征。最后，为避免模

型在训练前期陷入分割精度低的困境，本方法设计了一种正则化策略。该策略通过在损失

函数中平衡对比学习与主任务（即点云分割任务）之间的权重，使得模型在训练过程中既

能够学习全局信息，又能深入挖掘局部细节。在训练初期，赋予掩码对比学习任务较大的

权重，以促进模型对局部特征的学习；随着训练的进展，逐步增加点云分割任务的权重，70 

以确保两者之间的平衡。在推理阶段，模型不再执行掩码自编码器和对比学习操作，而是

根据输入的点云数据直接预测每个点的分割标签。通过在训练过程中增强局部特征的学

习，模型在推理时能够更准确地识别和分割不同的物体或部分，从而提高点云分割的精度

和效率。 

本文提出了一种局部掩码对比学习(Local Mask Contrastive Learning, LMCL)框架，用于75 

增强模型对局部特征的分割能力，如图 1 所示。在多个标准数据集上进行了广泛的实验验

证，结果表明，LMCL 不仅显著提升了模型的分割精度，还在处理细节丰富的数据时表现
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出了更强的鲁棒性。本文的主要贡献包括： 

（1）提出了一种新的局部特征学习框架，结合掩码自编码器与对比学习的思想，增强

了模型在捕捉点云局部细节方面的能力。在不牺牲感受野大小的前提下，显著提升了模型80 

对局部特征的理解，使其在处理复杂几何结构时具备更强的优势。 

（2）提出了一种正则化方法，旨在动态调整对比学习与点云分割任务之间损失函数的

权重分配，有效避免了模型在训练初期过度倾向于点云分割任务的学习，确保了局部特征

能够得到充分建模，从而提高了模型在精细分割任务中的表现。 

（3）通过在 ShapeNet Part[8] 和 S3DIS[9] 数据集上的实验，验证了本方法的有效性。85 

实验结果表明，LMCL 显著提升了现有序列点云模型的分割效果，尤其在复杂场景下展示

了较强的泛化能力和鲁棒性。 

 

图 1  LMCL 框架示意图 

Fig. 1 LMCL Framework Schematic Diagram 90 

1 相关工作 

    本节主要介绍点云分割的骨干模型、序列点云模型以及自监督的研究现状。 

1.1 点云分割方法 

    当前的点云分割模型通常依据其骨干网络的不同，主要可以分为四类：基于多层感知机

（MLP-based）、基于卷积（Convolution-based）、基于图（Graph-based）以及基于 Transformer95 

的方法。早期基于多层感知机的方法（如 PointNet 系列[10-13]）直接处理点云坐标实现基础特

征提取，其结构简洁性和计算效率推动了领域发展，但受限于局部特征建模能力，在复杂场

景的细粒度识别中存在明显局限性。为增强局部特征提取，同时期一些研究者将卷积运算引

入三维空间，开发出 KPConv[14,17]等系列方法，这类工作通过三维卷积核聚合邻域信息，但
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固定卷积核带来的归纳偏差限制了其对非结构化点云的表征能力。针对点云的非规则特性，100 

基于图神经网络的方法（如 DGCNN 等[18, 20]）通过构建图结构有效建模局部拓扑关系，但图

结构的动态计算显著增加了模型复杂度。近年来，基于 Transformer[21]架构的方法（如 Point 

Transformer 等[22-28]）利用注意力机制在特征表示学习方面取得突破，在多个基准数据集达

到最先进性能，但其依赖 KNN 构建局部邻域的策略导致感受野受限，难以有效捕获全局上

下文信息。 105 

    尽管上述方法在局部特征建模和上下文信息感知方面各有优势，但它们在这两者之间仍

然面临不可避免的权衡。为此，本文采用序列化机制，在保持点云局部特征建模能力的同时，

有效避免了传统点云局部邻域方法所带来的较高计算复杂度。 

1.2 序列点云分割模型 

    近期的点云分析研究引入了序列化技术，通过某种映射规则将非结构化的三维点云转换110 

为结构化的一维序列，在保持空间局部性的同时提高了处理效率。多个方法在此方向上取得

了进展，平衡了分割精度与计算性能。HiBertNet[29]提出了希尔伯特注意力机制，替代传统的

3D 卷积，用注意力机制来处理点云中的网格数据，不仅降低了计算成本，还有效地近似了

3D 卷积的表现。OctFormer[5]核心在于八叉树注意力机制，利用八叉树结构将点云划分为局

部窗口，确保每个窗口中的点数相等，且窗口形状可灵活调整，从而提高点云分析的效率与115 

精度。Point Transformer V3[4]通过混合序列化策略结合序列窗口注意力机制，解决了点云处

理中准确性和效率的权衡问题。其适应性强的机制使其能够有效地聚焦于不同区域，提高整

体性能。Mamba 系列模型[30, 34]则通过定义序列化策略并在此基础上引入 Mamba 架构，提升

了点云全局建模能力。这些模型在序列点云表示的基础上，增强了网络对局部和全局特征的

捕捉能力。 120 

    然而，值得注意的是，尽管这些序列化点云模型在计算效率上表现优异，它们不可避免

地破坏了点云数据的原始空间结构，导致局部特征的捕捉精度有所下降。如何在提高计算效

率的同时，最大程度地保留点云的空间结构信息，是当前点云分析领域面临的一个关键挑战。 

1.3 点云的自监督学习 

    自监督学习（Self-Supervised Learning, SSL）作为一种机器学习范式，一直受到学术界125 

的广泛关注。与传统的有监督学习不同，自监督学习不依赖于显式的标签数据，而是通过设

计一系列预训练任务来自动生成伪标签，进而挖掘数据内部的结构和规律，实现特征表示学

习。在 3D 点云领域，自监督学习的方法取得了显著进展。PointContrast[35] 利用对比学习，

从全局场景中学习特征表示，验证了预训练模型在不同任务中的通用性。PointBert[36] 借鉴

自然语言处理的掩码语言建模策略，提出掩码点建模 (MPM)。预训练目标是通过掩码点来130 

学习高层次语义信息，有效提升了  Transformer 在  3D 点云任务中的性能。类似地，

PointMAE[37] 采用掩码自监督策略，训练模型重建被掩码的点块。相比 PointBert，PointMAE 

简化了任务设计，专注于重建任务，展现了直观且有效的性能。MaskFeat3D[38]进一步发展了

这一自监督学习的方向，其核心不再仅仅是预测掩码点的位置，而是专注于预测这些点的几

何特征，如表面法线和曲率变化。通过强调局部几何属性，MaskFeat3D 在预训练阶段提升135 

了模型对细粒度局部特征的学习，进而在需要深入理解点云几何信息的下游任务中，取得了

显著的性能提升。CBL[39]（对比边界学习）提出对比边界学习框架，专注于优化边界特征表

示。通过在多尺度场景中对比边界点，CBL 增强了边界特征的区分度，在边界检测和分割
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任务中表现优异。 

    这些工作分别从不同的角度出发，验证了自监督学习，在 3D 点云任务中的有效性和泛140 

化能力。本文旨在通过对比学习，作为局部特征学习与点云分割之间的桥梁，进一步提升点

云分割的效果与精度。 

2 方法 

    现有的序列化点云模型在一定程度上削弱了对局部特征的精细捕捉能力，为了解决这一

问题，本方法首先提出了一种掩码对比学习的策略，以增强模型对细粒度局部特征的学习和145 

区分能力，同时保持其原有的推理效率。 

2.1 点云序列化 

    现有的序列点云模型通常采用空间填充曲线，对三维空间的点云进行序列化处理，并同

时在序列中保持三维空间的局部性。常见的空间填充曲线有希尔伯特空间填充曲线、Z-order

空间填充曲线。 150 

    希尔伯特空间填充曲线（Hilbert Space-Filling Curve）是一种递归定义的分形曲线，能够

在多维空间（如二维、三维等）中遍历每一个网格，并将这些点映射到一维空间。它可以将

一个多维空间（例如 2D 或 3D 空间）中的点按照特定的组织顺序映射到一维序列，而不会

遗漏任何点。希尔伯特曲线具有较好的空间局部性（Spatial Locality），即在多维空间中相

邻的点在经过曲线映射到一维空间时仍然尽量保持相邻。 155 

    Z-order 空间填充曲线（Z-order Curve），是一种将多维空间中的点映射到一维空间的空

间填充曲线。它通过交替取各维度的比特位来排列多维坐标，从而生成一个一维序列。与希

尔伯特空间填充曲线相比，Z-order 空间填充曲线实现起来相对简单，但是局部性较差。 

  

图 2  空间填充曲线可视化 

Fig. 2 The Visualization Space-filling Curve 160 

 

在点云序列化的基础上，基于空间曲线的点云序列化方法将原始点云按空间曲线的顺序

进行排序，然后将点云划分为多个小的分组。在每个分组内，点集在空间上是邻近的，并且

在分组窗口内执行注意力操作。该方法通过避免邻域搜索来降低计算复杂度，序列化后的点

云可以直接通过空间填充曲线索引来快速构建邻域。 165 
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图 3  点云序列化示意图 

Fig. 3 Point Cloud Serialization Diagram 

    然而，与传统的 K 近邻（KNN）方法相比，序列化分组方法会在一定程度上牺牲邻域

搜索的精度，如图 3 所示。在序列化后的点云中，点的空间位置关系不再严格保证最邻近的170 

点会被划分到同一组。虽然这种方法能够有效降低计算复杂度，但它可能会影响邻域关系的

准确性，尤其是在处理对局部几何特征敏感的任务上。此外，由于较大的感受野，模型可能

难以充分学习到精细的局部特征表示。 

2.2 局部掩码策略 

    为了缓解序列化注意力中的邻域关系精度损失，本方法引入了一种精确的局部掩码策略，175 

通过局部掩码来构建精确的局部邻域，并在训练过程中强化对局部邻域的学习。 

2.2.1 基于距离的局部掩码策略 

    在序列点云模型中，为了适应窗口内执行注意力的机制，本方法设计了一种针对序列窗

口注意力特性的掩码策略。与之前的全局掩码方法不同，这种策略仅在同一注意力窗口内执

行掩码操作，通过捕捉窗口内的几何细节，提升模型的局部特征建模能力。 180 

    基于距离的局部掩码策略利用点云中空间上邻近的点构建局部区域，掩码这些局部区域

以迫使网络更好地学习局部特征表示。该策略通过以下步骤实现： 

（1）质心点采样：首先，通过最远点采样算法（Farthest Point Sampling, FPS）在整个点

云中均匀选择质心点。FPS 算法通过最大化采样点之间的距离，确保质心点分布均匀，同时

能够使每个注意力窗口内的点更具代表性。 185 

（2） 为了便于点云模型的下采样，仅在每个注意力窗口内构建邻域。在每个注意力窗

口内，采用 K 近邻算法（KNN）为每个质心点构建局部邻域。与全局掩码方法不同，本方

法的邻域构建严格限制在窗口范围内。这不仅减少了跨窗口搜索的计算开销，还确保了邻域

内点之间的空间连贯性和几何一致性，使其更契合序列窗口注意力机制。 

（3）在每个质心点的邻域，对其包含的点进行掩码操作。这种局部掩码方式可以更有190 

效地利用窗口内的几何信息，避免全局掩码可能引入的噪声和冗余。此外，由于掩码是基于

几何距离选择质心点，而不考虑类别信息，因此网络可以更专注于学习局部几何结构的特征

表示。 
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掩码策略是对序列点云模型序列窗口注意力机制的进一步优化。通过仅在窗口内执行掩

码操作，不仅能够提升局部特征的捕捉能力，还与模型的序列窗口注意力机制更好地结合，195 

保证了每个窗口都有固定数量的点，同时保证其在局部区域的细节建模能力。 

2.3 对比学习 

为了解决现有序列化点云模型在局部特征捕捉方面的局限性，尤其是在建模点云中的细

微几何变化时的不足，本文在局部掩码的基础上通过对比学习来增强局部特征的学习能力。

本方法的核心思想是在掩码建模的基础上，引入对比学习模块，隐式增强模型对局部特征表200 

示的学习与区分能力。 

在处理输入点云数据时，首先应用随机掩码策略，遮盖掉点云中的部分点，构建精确的

掩码邻域。为了更好地表征点云的局部与全局特征，本方法设计了一种双编码器架构，如图

4 所示。掩码编码器（Masked Encoder）将经过局部掩码处理后的点云作为输入，专注于捕

捉局部邻域的特征表示；语义编码器（Semantic Encoder）则直接处理完整的点云数据，捕获205 

完整的上下文信息。 

为了进一步提升模型对局部特征的感知能力，本方法在掩码编码器和语义编码器输出特

征之间引入了对比学习损失。具体而言，掩码编码器生成的特征作为查询，语义编码器生成

的特征作为正样本，而从动态特征队列中抽取的样本作为负样本。特征对比学习模块的目标

是通过最大化掩码编码器与语义编码器的特征表示之间的相似度，同时最小化与负样本的相210 

似度，从而进一步强化局部特征的区分能力和学习效果。 

在局部掩码对比学习框架下，模型能够隐式学习点云中的语义差异，从而进一步强化其

在不同类别或场景下对局部特征的区分能力。特别是在复杂点云场景中的语义分割任务中。

与传统方法依赖全局特征进行决策不同，掩码策略与对比学习的结合使得模型能够在全局与

局部信息之间建立更为精确的映射关系，从而更好地体现局部几何差异，提高了模型对细节215 

的敏感度。 

 

图 4 双编码器对比学习示意图 

Fig. 4 Dual Encoder Contrastive Learning Schematic Diagram 

2.4 损失函数 220 

    为了更好地利用对比学习和监督学习的优势，在训练过程中需要同时优化局部掩码对比

学习和点云分割两个任务。通过联合优化掩码特征对比损失和点云分割损失，模型能够在提
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升局部特征学习能力的同时，保持整体分割精度。 

对于局部特征对比学习，设掩码编码器输出的局部特征为𝑞，语义编码器输出的正样本

特征为𝑘+，负样本的特征集合为{𝑘𝑖
−}，对比损失定义如下： 225 

                                   ℒ𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑠𝑡

= −𝑙𝑜𝑔
exp (

cos(𝑞, 𝑘+)
𝜏

)

exp (
cos(𝑞, 𝑘+)

𝜏 ) + ∑ exp (
cos(𝑞, 𝑘−)

𝜏 )
                        （1） 

对于点云分割任务，采用交叉熵损失函数 

                                                       ℒ𝑠𝑒𝑔

=
1

𝑁
∑ 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖)

𝑁

𝑖=1

                                           （2） 230 

在多任务学习过程中，如果对局部特征的学习不足，模型将难以捕捉点云中的微小几

何变化，而过早偏向全局特征学习则可能导致局部细节被忽视。Souhail 等[40]人表明，在训

练过程中引入正则化策略有助于提高模型的泛化能力。为了更好地平衡全局和局部特征的

学习，防止模型提前陷入点云分割任务的局部最优解，进一步引入了一种正则化机制。通

过动态调整辅助任务和点云分割任务之间的损失权重，确保模型在不同训练阶段能够合理235 

地聚焦于局部特征和全局语义信息的学习。因此，将损失函数中的权重动态化，最终的训

练损失为： 

                                                                ℒ

= ℒ𝑠𝑒𝑔 + 𝜆(𝑡)ℒ𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡                                                     （3） 

其中，权重调节函数 𝜆(𝑡)采用指数衰减函数。 240 

                                                                     𝜆(𝑡)

= 𝜆0 ∙ exp (−𝛼𝑡)                                                        （4） 

𝜆0决定了初始的权重大小，𝛼 控制衰减速度，𝛼越大，权重的衰减速度越快。 

3 实验及结果分析 

在本节，我们在两个公开标准数据集上进行实验分析，验证 LMCL 框架的有效性，并245 

探究了不同的参数对点云分割性能的影响。 

3.1 实验设置 

    本实验基于 Pointcept[41]代码库展开，对于训练设置，采用 AdamW 优化器优化模型参

数，采用 OneCycleLR 调度器调整学习率，学习率最大为 6e-3，最小为 6e-4，总共训练

3000 步。为了加速模型训练，在训练过程中开启混合精度，对于 OctFormer 和 Point 250 

Transformer V3，窗口大小分别设置为 32 和 1024，其他参数遵循原始的训练设置。对于局

部掩码策略，设置 K 近邻的参数𝑘为 16，掩码率𝑟为 0.5。对于训练损失，设置𝜆0为 1.0，衰

减系数𝛼 = 0.1。 
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3.2 部件分割 

3.2.1 部件分割实验结果 255 

ShapeNet Part 数据集是一个用于三维点云分割的基准数据集，包含 16881 个来自 16 

个类别的 3D 物体。每个物体点云由 2048 个点构成，并带有精细的语义部分标签，总共

包括 50 个零件标签。其类别包括飞机、椅子、桌子等，每类物体被细分为多个部件区域

（如飞机的机翼、机身等）。ShapeNet Part 数据集主要用于评估模型在细粒度部件分割任

务上的表现。 260 

为了验证本文提出的局部掩码对比学习方法（LMCL）在点云分割任务中的有效性，

在 ShapeNet Part 数据集上进行了部件分割实验，并将 LMCL 分别集成到两种现有的序列

点云模型 OctFormer 和 Point Transformer V3 (PTv3) 中。实验结果以类别平均交并比 IoU

（cat.mIoU）作为衡量指标，如表 1 所示。 

表 1  模型在 ShapeNet Part 数据集上的对比结果 265 

Tab. 1  Comparative Results of the Models on the ShapeNet Part Dataset 

模型 cat.mIoU Airplane Bag Cap Car Chair Earphone Motorbike Table 

OctFormer 83.97 85.18 83.14 85.33 82.68 93.94 80.15 74.08 87.29 

OctFormer+LMCL 85.34 86.09 85.27 86.91 85.12 94.81 81.33 75.36 87.88 

PTv3 85.14 87.43 84.85 86.82 83.18 93.13 79.34 77.4 89.03 

PTv3+LMCL 86.76 88.06 86.32 87.15 85.33 94.02 81.6 79.71 90.35 

（1）从整体来看，OctFormer 的 cat.mIoU 从 83.93 提升至 85.33，PTv3 的 cat.mIoU 从

85.14 提高至 86.76，通过引入局部掩码对比学习，有效增强了序列点云模型对点云数据中

复杂几何特征的学习和分割能力。 

（2）从类别来看，LMCL 对几何结构复杂的类别（如 Earphone 和 Motorbike）提升270 

较为明显，例如 Earphone 在 Pont Transformer V3 中 cat.mIoU 从 79.34 提升至 81.6，而 

Motorbike 从 77.4 提升至 79.71。同时，LMCL 也展现了较强的稳健性，确保分割性能在多

个类别间的均衡提升。 

3.2.2 显著性检验 

为验证 LMCL 方法的鲁棒性及其对复杂细节的感知能力，采用了独立样本 t 检验，分275 

析 LMCL 在处理具有复杂几何形状的类别时性能提升的统计显著性。实验选择 ShapeNet 

Part 数据集中具有较为复杂结构的类别（如 Earphone 和 Motorbike）进行测试，并选择简

单类别（如 Airplane 和 Table）进行对比。对于实验的每个类别，分别进行 10 次独立检

验，实验结果如表 2 所示： 

（1）对于复杂结构类别（如 Car 和 Motorbike），LMCL 方法通过增强局部几何特征280 

的感知能力，在这些类别上表现出了统计显著的性能提升（p < 0.05），表明 LMCL 在捕

捉细节信息和提升复杂几何结构的分割精度方面具有显著的优势。 

（2）对于简单几何类别（如 Airplane 和 Table），虽然 LMCL 方法有一定的性能提

升，但由于这些类别的几何结构相对简单，性能提升未达到统计显著性水平（p ≥ 0.05），
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表明 LMCL 方法对于简单类别，其改进效果相对较小。 285 

表 2  LMCL t-检验实验结果 

Tab. 2  T-test results of LMCL 

类别 PTv3 PTv3+LMCL p 值 显著性 

Earphone 79.26 81.25 0.018 显著 

Motorbike 77.42 79.38 0.013 显著 

Airplane 87.38 88.12 0.057 非显著 

Table 88.93 89.76 0.062 非显著 

3.3 语义分割 

3.3.1 语义分割实验结果 

S3DIS 数据集专注于室内场景的点云语义分割，包含 6 个建筑区域的 3D 扫描数据，290 

总计超过 2.7 亿个点。评估指标包括逐点分类准确率和平均交并比（mIoU），适用于研究

室内环境下的场景理解。S3DIS 数据集广泛用于验证模型在复杂室内场景中的泛化能力。 

表 3  模型在 S3DIS 数据集上的对比结果 

Tab. 3  Comparative Results of the Models on the S3DIS Dataset 

模型 mIoU Ceiling Floor Wall Window Door Table Chair Sofa 

OctFormer 82.00 92.72 98.07 85 60.38 77.83 84.71 90.65 66.67 

OctFormer+LMCL 83.03 93.31 98.65 86.32 60.18 79.33 85.07 91.8 69.63 

PTV3 83.96 93.61 98.08 86.23 65.21 72.12 84.13 92.33 80.03 

PTV3+LMCL 85.48 94.31 98.33 87.77 66.07 75.8 85.65 93.19 82.72 

如表 3 所示，OctFormer 的 mIoU 从 82.00 提升至 83.03，PTv3 的 mIoU 则从295 

83.96 提升至 85.48。LMCL 的改进效果体现在多种类别上，尤其是在大多数主流类别（如 

ceiling、Window 和 Sofa）的分割性能上均有稳定提升。在图 5 中可以看到 LMCL 在局部

细节上分割性能饿度提升，这表明 LMCL 的局部对比学习机制能够有效结合局部细节和全

局上下文信息，使模型对点云中复杂几何结构的表征更具鲁棒性。 

    

    

       (a)原图              (b)ground truth              (c)PTv3             (d)PTv3+LMCL 300 

图 5 不同模型在 S3DIS 数据集上的对比结果 

Fig. 5 Comparative Results of Different Models on the S3DIS Dataset 
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3.3.2 参数分析 

为了进一步评估对比学习中超参数对最终分割性能的影响，本节重点分析正则化策略

中 𝝀𝟎和𝛼的不同组合对模型表现的具体影响。具体来说，在 S3DIS 数据集上测试了以下305 

参数组合： 

表 4  超参数组合 

Tab. 4  Hyperparameter Combination 

 𝛼=0.1 𝛼=0.05 

𝜆0=1 (1.0, 0.1) (1.0, 0.05) 

𝜆0=0.5 (0.5, 0.1) (0.5, 0.05) 

    上述不同参数组合的衰减可视化化结果如图 6 所示 

 310 
    图 6 不同参数组合的衰减曲线可视化 

Fig. 6 Visualization of Decay Curves for Different Parameter Combinations 

采用 Point Transformer V3 模型在 S3DIS 数据集上进行参数实验分析，为了全面评估模

型的表现，选择 mIoU（mean Intersection over Union）和 OA（Overall Accuracy）作为本次

实验主要的评估指标。通过结合这两个指标，分析模型在不同任务设置下的表现，并进一315 

步探讨各个设计选择对最终性能的影响。 

表 5  超参数组合对点云分割性能的影响 

Tab. 5  The Impact of Hyperparameter Combinations on Point Cloud Segmentation Performance 

参数组合 mIoU OA 

𝜆0=0.5, 𝛼=0.05 83.82 91.81 

𝜆0=0.5, 𝛼=0.1 84.19 91.91 

𝜆0=1.0, 𝛼=0.05 84.55 92.06 

𝜆0=1.0, 𝛼=0.1 85.48 92.25 

（1）当𝜆0=1.0 时，相较于𝜆0=0.5，整体性能更优，表明更高的初始正则化有助于对比

学习框架中的特征区分度提升。 320 

（2）减小𝛼的值（从 0.1 降低到 0.05）导致 mIoU 和 Overall Accuracy 均有所下

降。这可能是因为较小的𝛼会限制正负样本对之间的对比，进而降低特征空间的区分能

力。 
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（3）组合 (1.0, 0.1) 的参数配置在所有评估指标上均取得了最佳结果，进一步验证了

适当的正则化和衰减系数对模型性能的积极影响。实验结果表明，在适当的参数配置下，325 

正则化和衰减策略能够有效提升模型的整体分割精度。 

结论 

    本文针对序列点云模型在扩展感受野时对精细局部特征捕捉能力不足的问题，提出了

一种基于掩码对比学习的局部特征增强方法。本方法通过引入掩码对比学习任务以及正则

化策略，有效地平衡了掩码对比学习任务与点云分割任务之间的训练目标，从而显著提升330 

了模型对局部几何细节的表征能力。在 ShapeNet Part 和 S3DIS 数据集上的实验结果表明，

本方法在多个评价指标上均取得了优于现有方法的分割性能，尤其在复杂几何结构和边界

区域的分割精度上表现突出。本文的方法也存在一定的局限性。模型对窗口大小和掩码比

例是固定的，需要进一步优化以适应不同类型的点云数据。未来的研究可以考虑通过动态

调整窗口范围和掩码比例，进一步提升方法的适应性。 335 

    综上所述，本文提出的基于掩码对比学习的局部特征增强方法，在提升序列点云模型

对局部几何特征的捕捉能力以及分割精度方面取得了一定的进展，展现了其在复杂点云场

景中的应用潜力，希望能够为更精细化的点云分析与应用提供一些参考。 
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