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车身焊装场景下高密度点云数据的半监督
语义分割方法

韩松杰,刘银华+,李彦征,陈 浩
(上海理工大学 机械工程学院,上海 200093)

摘 要:数字化工艺仿真模型的准确性是车身焊装工艺开发的核心,焊装场景下基于点云的工艺装备等分割

识别是实现物理作业环境与仿真环境虚实一致性的关键,针对焊装场景点云分割中点云密度不均衡、局部特征差

异大、依赖标记样本等问题,提出一种少样本条件下基于生成对抗网络的半监督点云语义分割方法,通过融合使用

标记和无标记点云数据来提升分割精度。通过改进RandLA-Net,采用最远点采样并调整编码解码结构以增强复

杂特征学习能力;引入对抗结构与自训练机制,充分利用无标记样本信息;通过引入平滑性约束,选择高可靠性伪

标签,降低引入错误标签的概率。最后,在自采的焊装工位点云等数据集上开展对比实验验证了所提方法的优

越性。
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Semi-supervisedsemanticsegmentationmethodof3Dhigh-densitypointcloudin
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Abstract:Theaccuracyofdigitalprocesssimulationmodelisthecoreofbodyweldingprocessdevelopment,andthe
segmentationandidentificationofprocessequipmentbasedonpointcloudintheweldingsceneisthekeytorealize
theconsistencybetweenphysicaloperationenvironmentandsimulationenvironment.Fortheproblemsofuneven

pointclouddensity,largelocalfeaturedifferencesanddependenceonlabeledsamplesinpointcloudsegmentationof
weldingassemblysite,asemi-supervisedpointcloudsemanticsegmentationmethodbasedongenerativeadversarial
networkundertheconditionoffewsampleswasproposed,andthesegmentationaccuracybyfusingthelabeledand
unlabeledpointclouddatawasimproved.TheRandLA-Netwasimprovedbyadoptingthefarthestpointsampling
andadjustingthecodinganddecodingstructuretoenhancethecomplexfeaturelearningability.Theadversarial
structureandself-trainingmechanism wereintroducedtoutilizetheunlabeledsampleinformationfully.Further-
more,thesegmentationperformancewasimprovedbyintroducingsmoothnessconstraintsandselectinghighlyrelia-
blepseudo-labelstoreducetheintroductionofmislabeledinformation.Theexperimentalvalidationwasperformed
ontheself-generatedweldingstationpointcloud.Resultsshowedthatontheweldingstationdataset,theproposed
methodachievedacomparablesegmentationperformancetothatofthefullysupervisedmethod,andthesegmenta-
tionaccuracywasimprovedby8.40%comparedwiththesemi-supervisedpointcloudsegmentationmethod.
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0 引言

焊装工艺是白车身复杂结构形成的关键工艺,直
接影响车辆的结构完整性、安全性和外观质量。车身

往往由数百台焊接机器人和工装夹具经过数十个焊装

工位形成,焊装过程具有工艺装备繁多、焊装场景复

杂、焊接机器人空间狭窄等特点。车身焊装工艺规划常

采用数字化工艺仿真方式进行工艺设计与机器人离线编

程,因此焊装场景中机器人、工装等工艺装备在虚实场景

的几何一致性直接影响焊装工艺设计的有效性。
近年来,随着三维扫描技术的广泛应用,利用焊

装车间的扫描点云数据对焊接工位、工艺装备等进

行自动分割和配准成为提升数字化工艺模型准确性

的主要手段[1]。该方法的主要思想是通过点云分割

自动提取焊装场景中的机器人、工装等工艺设备,进
一步采用配准技术进行虚实场景下工艺设备的位姿

偏差计算与校准,提高虚实一致性。可见,车身复杂

焊装场景中的点云分割效果是提高焊装机器人数字

化工艺开发效率与准确性的关键。
焊装场景点云主要有以下特点:①焊装工位点

云通过拼接多站激光扫描仪的扫描数据获得,为提

高拼接精度,部分区域存在重复扫描的情况,导致不

同区域点云密度不同;②不同焊装机器人位姿差异

较大,导致相同语义物体的局部特征具有多样性;

③焊装工艺装备种类繁杂,不同装备之间的特征差

异大,难以建立统一标准的分割规则。
由于上述焊装场景点云分割的特殊性,传统分割

方法如基于属性数据的方法、基于模型的方法、基于

区域的生成方法和基于边缘的方法等[2-3],难以胜任

焊装场景点云分割对泛化性和鲁棒性的需求。近年

来,基于深度神经网络(DeepNeuralNetworks,DNN)
的点云分割方法逐渐取代了传统方法,其主要分为投

影方法[4-6]、体素化方法[7-8]和基于点的方法[9-13]。基

于投影的方法无法捕捉复杂焊装场景的局部结构,而
基于体素的方法存在计算成本高、训练时间长的问

题,不适用于大规模高密度点云条件下的焊装场景,
基于点的方法克服了以上缺点,直接在三维空间中处

理点云数据,其代表工作通过设计有效的特征提取和

聚合机制,能够更加精准地表征语义信息特征,从而显

著提升分割性能。然而针对焊装场景仍存在两方面问

题:①局部特征提取模块感受野不足;②依赖大量高质

量人工标注样本。
半监督方法[14-15]作为有效解决少样本问题的

方法之一,通过融合使用标注样本与未标注样本信

息,降低了对人工标注样本的依赖。生成对抗网络

(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)[16]作为其

代表方法之一,已成功应用于图像分割、图像生成等

领域[15,17]。ODENA 等[17]将 GAN 扩展到半监督

环境,在显著提高生成样本质量的同时减少了生成

器的训练时间。随后的研究[18-20]为了增强GAN的

稳定性,引入基于全卷积结构的鉴别器,从未标记的

样本中学习,并通过加入多种损失函数产生多种对

抗效果,从而优化生成器的性能。虽然上述方法在

图像分割领域将GAN与半监督训练方法结合显著

提升了模型性能,但是针对复杂场景下的点云分割

问题仍无成熟的解决方法。
针对非结构化复杂焊装场景下点云分割任务中

存在的点云密度不均衡、局部特征差异大等问题,本
文综合考虑局部特征提取模块感受野、焊装场景密

度等因素,提出一种适应于焊装场景的点云语义分

割模型,针对焊装场景点云语义分割模型依赖标记

样本的问题,考虑置信区域选择,将自训练机制与

GAN结合,提出一种基于GAN的半监督点云语义

分割方法来分割车身制造工艺装备。

1 模型的构建

本文的主要目的是在给定焊装场景点云时自动

识别焊装机器人、工装夹具、围栏等工艺装备,为后

续工艺装备的虚实一致性校准奠定基础。为此,本
文构建了如图1所示的GAN模型。
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1.1 生成器模型

为提高机器人、工装等多种类工艺装备的局部

特征提取能力,本文提出基于改进RandLA-Net[13]

的生成器模型,并融合多分类交叉熵损失函数提升

模型对不均衡类别的学习能力。其中RandLA-Net
主要从两个方面进行改进:①下采样过程采用最远

点采样[11](FarthestPointSampling,FPS)算法来保

留重要特征;②针对焊装机器人相同区域点云局部

特征差异大的特点,提出深度特征提取编码层,提高

网络对不同区域的表征能力。生成器模块网络框架

图如图2所示,其中 N 为点云数目。总体来说,生
成器模块采用编码—解码结构,通过共享多层感知

器(Multi-LayerPerceptron,MLP)层实现编码—解

码模块的连接,最后采用3个全连接层(FullyCon-
nectedlayer,FC)和一个随机失活层(Dropout,DP)
实现对每个点的语义信息预测。

  车身焊装场景点云数据密度不均衡,在编码下

采样过程中容易丢失点云数量较少的工艺装备特征

信息。为此,在编码层用扩展残差块(DilatedRe-
sidualBlock,DRB)和FPS模块,下采样过程在保留

输入点云的整体形状和特征的同时扩大了感受野,
从而更好地捕获局部和全局邻域信息之间的相关

性。生成器使用LEncoder个编码层对三维点云进行采

样,编码层表达式为

Encoder(F)=DRB_{LEncoder}(FPS_
{LEncoder}(…(DRB_1(FPS_1(F)))))。 (1)

式中:F 为编码层的输入;LEncoder为编码层的层数。
在 编 码 阶 段,采 用 K 最 近 邻 (K-Nearest

Neighbor,KNN)算法精确地查找每个点的最临近

点,上采样则采用最临近点插值算法[11],保持了点

云的空间连续性和几何结构,提高了模型对不同焊

装场景中不同物体和表面的区分能力,从而提高了

分割精度。解码过程中,点云数量逐层恢复为 N。
设解码层共有LDecoder层,表达式如下:

Q=MLP(Encoder(F)); (2)

Decoder(Q)=MLP_{LDecoder}
(US_{LDecoder}(…MLP_1(US_1(Q))))。 (3)

式中US为最临近点插值模块。

网络的最后3层为全连接层,旨在将学到的特

征映射到样本标签空间。全连接层的后面增加了一

个Dropout网络层,通过在训练过程中随机关闭网

络中的神经元,避免网络过深带来的过拟合效应,并
提升模型在新的焊装场景点云数据上的泛化能力。
最后网络输出大小为N×nclass的所有点的预测语义

类别。

1.1.1 局部特征聚合模块

局部特征聚合模块包括局部空间编码(Local
SpatialEncoding,LSE)和注 意 力 池 化(Attentive
Pooling,AP)。LSE本质上是对每个点及其周围临

近点的位置进行编码,目的是为了捕捉焊装场景点

云中每个点及其周围空间的详细几何关系,步骤为:

①寻找每个点的最临近点;②对每个点与最临近点

的位置信息编码;③增强点云特征。给定点P 坐标

为(x,y,z),采用KNN算法寻找其最临近点,然后

对每个点与临近点之间的位置信息进行编码,设点

P 的最临近点的集合为{P1,P2,…,Pk,Pk+1},用
以下公式进行位置信息编码:

rk=MLP{P􀱇Pk􀱇(P-Pk)􀱇 P-Pk }。(4)
式中:P 和Pk 分别为两点之间的位置信息(x,y,

z)的坐标;P-Pk 为计算两点之间的欧氏距离;

184



计算机集成制造系统 第31卷

􀱇为串联运算子;rk 为相关点位置信息的编码值。

1.1.2 注意力池化模块

现有研究[10,12]通常采用最大池化方法,这种

方式忽略了相邻点之间的特性,无法有效集成关

键特征,从而丢失关键信息。因此,通过引入注意

力机制,为每个点及其邻近点的特征分配不同的

权重,可以有效提升焊装车间中工艺装备关键特

征的提取能力,尤其在面对少样本问题时,该方法

能够有效增强模型对稀有类别的识别能力。给定

局部特征集合F
︿
i={f

︿1
i…f

︿k
i…f

︿K
i },AP的计算方

式如下:

Sk
i =softmax(f

︿k
i)=

exp(f
︿k
i)

∑
K

k=1
exp(f

︿k
i)
; (5)

f􀮨i=∑
K

i=1

(f
︿k
i☉Sk

i)。 (6)

式中:Sk
i 为点云中第i个点的第k 个邻近点特征的

注意力权重;f􀮨i为聚合了第i个点及其K 个邻近点

特征的最终特征向量;☉表示点乘运算。
为了在降采样过程中保留点云的完整性和几何

细节,引入DRB模块,如图3所示。该模块由多个

LSE模块和AP模块组成,并通过跳跃连接进行特

征融合。经过融合操作后,点云的有效感受野显著

扩大。在高密度焊装场景点云条件下,相比直接增

大KNN中的K 值,DRB模块是一种更加高效且计

算成本较低的方法,可以增大感受野并促进邻域点

之间的特征传播。

1.2 鉴别器模型

鉴别器用来判断生成器的车间点云预测结果与

真实标注结果的置信度,从而指导生成器更新参数,
提高预测的质量和准确性。受深度卷积生成对抗网

络[21](DeepConvolutionGAN,DCGAN)的启发,本
文采用图4中的全卷积结构,旨在增加鉴别器的学

习难度。该全卷积结构由一组一维卷积层组成,每
个卷积层采用1×1卷积核,从而在保持特征图尺寸

不变的情况下,学习特征之间的交互关系。为了增

强鉴别器在对抗训练中区分真实样本和生成样本的

能力,本文借鉴类似生成器的通道设计提高了鉴别

器的模型复杂度。另外,为了防止过拟合并增强鉴

别器的鲁棒性,在每个卷积层后(除了最后一层)加
入 Dropout 层。在 激 活 函 数 方 面 则 采 用 了

LeakyReLu 函数。鉴别器的输入包括带有真实标

签的焊装车间点云和生成器输出的带有预测概率的

点云。具体而言,鉴别器的输入为真实标签与生成

器预测标签图的组合,构成了一个条件对抗网络。

1.3 模型训练

在GAN中,以标记点云与无标记点云作为输

入,预测每个类别 的 概 率。鉴 别 器 D 得 到 经 过

One-Hot的点云的真实标签和生成器的输出预测
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结果,任务是将预测的分割结果与真实标签分开。
在训练的初始阶段,采用带有标记的点云对生成器

和鉴别器进行训练,随着时间的推移,生成器与鉴别

器趋于稳定,再逐渐引入无标记点云进一步训练生

成器。训练的具体流程如算法1所示。
算法1 基于GAN的半监督方法训练流程。
输入:标记点云集L;未标记点云集U;标签真

值G;迭代数 M;生成器S;鉴别器D;生成器优化

器Soptim;鉴别器优化器 Doptim;自训练开始迭代次

数T。
输出:每个点的语义类别P。
1:Forepoch=1:Mdo

2:Forl⊂Ldo

3:生成器优化器Soptim与鉴别器优化器Doptim梯度置零

4:标记样本l输入生成器S得到预测结果lpred

5:预测结果lpred输入鉴别器得到置信度图Maplabel

6:根据式(9)和式(10)分别计算标记样本的分类损失lce与对抗

损失ladv

7:取一 批 次 无 标 记 样 本u⊂U,输 入 生 成 器 S得 到 预 测 结

果Upred

8:预测结果Upred输入鉴别器D得到置信度图Mapunlabel

9:根据式(10)计算对抗损失Uadv
10:ifepoch>Tthen

11:根据γ对Mapunlabel进行筛选,得到可信预测结果PredT

12:根据式(11)计算自训练损失Lst
13:else

14:Lst=0

15:endif

16:根据式(7)计算生成器总损失LS

17:生成器损失LS反向传播

18:根据式(13)得到真实标签独热编码Ghot
19:鉴别器D对独热编码结果Ghot进行置信度判断,得到Mapgt

20:根据式(10)计算对抗损失Gadv

21:根据式(14)计算鉴别器总损失LD
22:鉴别器损失LD 反向传播

23:生成器优化器Soptim优化,鉴别器优化器Doptim优化

24:endfor

25:endfor

1.3.1 生成器训练

给定一个由标记点云Xn 及其真实标签Yn 和

未标记点云Xm 组成的序列集合,本文用S(·)表
示生成器的输出,D(·)表示鉴别器的输出。

作为分割网络,生成器通过最小化损失函数LS

进行训练,该损失函数由多分类加权交叉熵损失

Lce、对抗损失 Ladv、自训练损失 Lst 组成,计算公

式为

LS=Lce+λadvLadv+λstLst。 (7)
训练初期,生成器在预测未标记点云时误差较

大,λst随着迭代次数逐步增加,

λst(t)=

0,    t<T1;

t-T1

T2-T1
α,T1≤t≤T2

α, T2≤t。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

; (8)

式中:λst表示自训练损失的权重系数;t为当前迭代

数;α 为不同数据集下的权重参数;T1 为自训练的

迭代次数;T2 为再次增加自训练损失权重时的迭代

次数。
首先,针对有标记点云下焊装场景中工装等类

别样本数量少的问题,采用 Lce 反应生成器输出

S(Xn)与真值Yn 之间的差异,以不断优化生成器,
使生成器的输出结果逼近真实标签,

Lce =-∑w·Ynlog(S(Xn))。 (9)

式中w 为不同类别的点云权重系数。
其次,在使用完全卷积鉴别器时,计算对抗损失

Ladv以完成对抗过程,使生成器输出的预测分布更

接近实际标注,对抗损失公式为

Ladv =-∑log(D(S(X)))。 (10)

式中X 表示标记点云Xn 和未标记点云Xm。
将训练结果趋于稳定的生成器和鉴别器中加入
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未标记点云,形成一个自训练框架,其主要思想是:
首先,通过已训练的鉴别器D(S(Xm))生成一个置

信度判断点云图,该图可用于推断与真实标注分布

足够接近的区域;然后,对置信度图进行二值化处

理,突出显示值得信任的区域,将经过生成器预测后

该区域中各点的概率矩阵记为U=[u1u2u3…un],
选取概率最大的类别作为该点伪标签Y*,其中n
为预测类别的数量;最后,将带有伪标签的焊装工位

点云加入生成器模型计算自训练损失,再次优化生

成器模型。自训练损失计算如下:

Lst= -∑w·Y*log(S(Xm)), D(S(Xm))≥γ;

0, 其他。{
(11)

式中Y*为未标记点云的伪标签,

Y*=argmax(S(Xm))。 (12)
鉴于焊装工位点云的高密度特点,本文引入基

于KD树(K-Dimensionaltree,KD-tree)的KNN投

票机制作为平滑性约束模块,提高伪标签的质量和

模型自训练的准确性,使明显预测错误的点不参与

自训练损失计算,以降低错误伪标签对生成器的影

响。具体过程是针对每个通过置信度评估的点,在
其KNN领域内进行频次统计,确定出现次数最多

的伪标签类别Yk。若某点的伪标签Y*与Yk 相同,
则将其视为有效伪标签;反之,将其视为无效伪标

签,不参与自训练损失的计算。

1.3.2 鉴别器训练

鉴别器通过最小化损失函数LD 进行训练,LD

的计算公式为

Y=One_hot(Yn); (13)

LD =-∑(1-Rn)log(1-D(S(X)))+

Rnlog(D(Y))。 (14)
式中:One_hot表示独热编码;Rn 为鉴别器的期望

值,当输入是生成器的输出时Rn=0,当输入是点云

的真实标签时Rn=1。

2 案例分析

2.1 数据源介绍

通过 自 采 的 焊 装 工 位 点 云 数 据 集 WWIS
(weldingworkshopindoorspaces)与S3DIS(stanford
large-scale3Dindoorspaces)公开数据集[22]对本文方

法进行验证。WWIS数据集由三维激光扫描仪多

视角扫描实际焊装工位后进行点云拼接获得,共有

8个车身焊装工位,下采样后各工位点云数约400
万,工装点云数约50万,具有高密度、样本不均衡等

特点;工位平均长8.5m、宽7.5m、高4m,主要由

焊装机器人、底座、工装、围栏、地面5个语义类别组

成,如图5所示。WWIS数据集中随机选择6个工

位作为训练集,其余作为测试集,训练集与测试集的

比例为3∶1。S3DIS是一个大规模室内场景点云

数据集,包括6个不同的室内场景,有13个语义类

别,本文将第5个场景Area5作为测试集数据,其他

区域作为训练集数据。

本文实验的硬件环境为Intel(R)Core(R)i5
12400F@4.5GHz,NVIDIARTX306012GB,32GB
RAM,软件环境为Python3.7,Pytorch1.12.1。

本案例参数通过大量对比实验获得,如对抗损

失权重系数λadv=0.06时,WISS分割精度最高。为

确定最佳置信度阈值γ 与自训练损失权重α,分别

设置γ=0,0.06,0.006,α=0.5,0.8,1.0,进行多次

测试,结果如表1所示。当γ=0,0.006时,较低的

置信度阈值引入错误预测分割精度较低;当γ=
0.06时,分割精度最高;当α=0.8时,分割效果最

好。综合考虑,选择γ=0.06,α=0.8,具体训练参

数设置如表2所示。

表1 不同训练权重系数下的 WISS分割精度

置信度

阈值γ

自训练损失权重α

0.5 0.8 1.0

0 85.45 87.09 86.06

0.006 87.96 90.76 89.84

0.060 91.46 93.74 92.93
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表2 WISS与S3DIS的训练参数

参数设置 WISS S3DIS

训练迭代次数 150 200

点云数量 4096 4096

学习率(生成器) 2.5×10-3 2.5×10-3

学习率(鉴别器) 1×10-3 1×10-3

优化器(生成器) Adam Adam

优化器(鉴别器) Adam Adam

批次大小 16 16

对抗损失权重λadv 0.06 0.06

置信度阈值γ 0.06 0.05

自训练损失权重α 0.8 1.0

T1 80 120

T2 120 160

本文从 WWIS训练集中随机选取1/4和1/8
点云作为标注的训练数据,其余作为未标注的训练

数据,测试集设置为训练数据的1/4。另外,为了评

估本文方法在泛化能力的表现,选择测试集的点云

密度与训练集不同,两种场景下训练集和测试集中

每类点云的数量如表3所示。通过与全监督分割方

法[9-13]、半监督学习方法[14-15,18,20]对比验证本文方

法,并采用平均交并比 MIoU、全局准确率OA、F1
分数作为评价指标来评估本文方法的有效性。IoU
为各个类别模型预测与真值之间的交集与其并集之

比,MIoU 表示IoU 的平均值;OA 表示所有判断正

确的结果占总体的比重,F1为Precision 和Recall
的调和平均数[13]。各指标的计算公式如下:

IoU=
TP

FN+FP+TP
; (15)

OA=
TP

TP+TN+FP+FN
; (16)

Precision=
TP

TP+FP
; (17)

Recall=
TP

TP+FN
; (18)

F1=2·
Precision·Recall
Precision+Recall

。 (19)

式中:TP,TN,FP,FN 分别表示真阳性、真阴性、
假阳性、假阴性。

表3 两种场景下的各类点云数量

场景 样本设置 工装 机器人 地面 围栏 底座 总和

Ⅰ

训练点云(标记)(1/4) 525747 4882443 1208535 1414870 1248211 9279806

训练点云(未标记)(1/2) 815875 8235590 3390168 3174254 2216529 17832416

测试点云(1/4) 432456 4367795 1503739 1509690 1003435 8817115

Ⅱ

训练点云(标记)(1/8) 234081 2146223 0910441 0870460 0648037 4809242

训练点云(未标记)(5/8) 1024321 9563438 4176455 3880710 2867521 21512445

测试点云(1/4) 432456 4367795 1503739 1509690 1003435 8817115

2.2 结果分析

图6所示为1/8标记训练点云数量下不同全

监督方法的分割性能。现有基于 DNN 的点云语

义分割方法需要在全监督模式下训练,仅标注过数

据才能被使用;全监督方法PointNet++[10],DGC-
NN[12]出现部分无法正确分割的情况;本文方法不

仅可以利用标签数据进行训练,还可以充分利用

未带标签数据,实现了低标记样本下的高正确率

分割性能。
将本文提出的生成器作为基准方法,目前先进

的全监督分割模型[9-13]、本文的半监督方法与其他

半监督方法[14-15,18,20]在焊装工位点云场景上的分割

性能如表4所示。
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表4 不同方法在 WWIS数据集上的分割效果对比

标注

比例
模型 MIoU

类别

工装 机器人 地面 围栏 底座 OA F1平均值

全

PointNet[10] 74.78 98.00 68.73 98.48 61.45 47.23 81.50 78.34

PointNet++[11] 81.00 74.09 94.40 70.18 82.49 83.84 91.43 85.23

DGCNN[12] 92.11 96.10 95.44 90.89 91.28 86.86 96.09 96.76

RandLA-Net[13] 88.10 94.49 91.92 98.19 79.88 76.03 93.73 93.04

AR-PointNet[9] 93.11 97.30 90.90 98.30 83.20 95.90 95.84 96.54

基准方法 93.57 97.66 92.67 98.52 87.86 91.14 96.34 98.00

半1/4

Hungetal[20] 86.45 93.74 86.09 96.68 74.73 81.04 92.27 88.18

S4GAN[18] 85.25 97.13 85.02 98.41 60.00 85.68 91.33 87.50

Lietal[15] 90.06 91.52 93.49 98.78 83.39 81.29 83.13 94.46

SSPC-Net[14] 92.83 96.35 93.57 96.71 86.80 90.75 96.07 97.27

本文提出方法 93.98 96.33 94.68 97.40 91.34 90.14 96.90 98.03

半1/8

Hungetal[20] 80.59 88.37 82.34 90.92 72.21 69.14 88.90 83.80

S4GAN[18] 82.93 96.26 78.29 96.52 79.76 63.80 89.10 85.35

Lietal[15] 86.47 94.12 87.71 96.28 79.58 74.66 92.50 92.26

SSPC-Net[14] 91.66 91.57 95.16 94.07 88.15 89.35 96.00 96.20

本文提出方法 93.74 95.80 94.44 98.11 91.34 89.04 96.86 97.59

注.“全”表示模型训练使用标注完整的训练集,“半”表示模型训练使用一定比例标注的训练集与其余未标注训练集。

  由表4可见,本文方法的 MIoU比其他通用半

监督分割方法[18,20]有显著提升。在1/8标注数据

下,本文方法比当前先进的基于GAN的点云半监

督分割方法[15]提升8.40%,比基于超点标签传递策

略的SSPC-Net[14]提升2.27%。对比本文提出的半

监督方法和基准方法,1/8标注数据已为模型训练

提供足够的监督信息,取得了与全监督方法相当的

性能,并超出全监督方法0.17%。
为测试本文方法的稳定性,随机选择6个工位

作为训练集,其余作为测试集,进行10次实验测试。

5种方法在焊装场景下的平均交并比和标准差如

图7所示,可见本文方法的精度与稳定性均为最优。

为进一步验证本文方法的普适性,在S3DIS公

开数据集上进行了测试,对比结果如表5所示。

表5 各类方法在S3DIS数据集上的 MIoU对比

类别
方法

基准方法(1/8) 基准方法(全) 本文方法(1/8)

天花板 91.29 91.50 92.30

地板 96.10 97.59 97.95

墙壁 76.21 77.72 77.23

梁 0.00 0.00 0.01

柱 15.58 15.86 18.08

窗户 58.13 60.50 61.38

门 45.60 45.12 46.97

桌子 72.51 76.82 80.89

椅子 62.36 68.61 71.83

沙发 51.00 56.57 59.50

书架 41.91 45.97 49.10

黑板 56.90 60.79 55.60

其他 41.65 45.96 47.00

MIoU 54.56 57.15 58.30

由表5和图8可见,在1/8标注数据下,本文方

法在S3DIS数据集上的 MIoU 超出全监督方法

1.15%。然而,由于鉴别器在某些类别上的置信度
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判断性能问题,伪标签中的错误标签对最终模型性

能有较大影响,导致某些类别的实验结果评价指标

呈现升降不一的现象。

通过上述分析可见,现有半监督点云分割方

法[14-15]不适应于复杂焊装场景下的点云语义分割

任务,其未能充分利用无标记点云,其他通用半监督

语义分割方法[18,20]未考虑点云的几何特性,分割性

能难以满足要求。本文提出的半监督点云语义分割

框架充分考虑了点云的几何特性,通过有效利用大

量未标注的点云数据,在保证分割性能的同时降低

了焊装场景下的点云标注成本。

2.3 消融实验

2.3.1 生成器采样次数与网络层数分析

本节通过实验探究了不同采样方法与采样次数

对生成器模型性能的影响,实验结果如表6所示。
在相同采样次数下,FPS方法可以更好地保留点云

下采样过程中的整体形状和几何细节特征,分割性

能相比RS方法提升约5.2%。随着采样次数的增

加,生成器模型的性能得到了进一步提升。

表6 采样方法与采样次数对生成器性能的影响

采样方法
采样次数

四次采样 五次采样

随机采样 88.10 88.78

最远点采样 92.69 93.57

2.3.2 生成器通道维度对 WISS分割精度的影响

为了测试生成器不同通道维度对分割性能的影

响,设置编码器最后一层通道维度分别为512,

1024,2048进行多次实验,结果如图9所示。可见

通道维度为512时,精度较低;通道数为2048时,
精度达到最高,但相比1024维度,稳定性较差,提
升效果较小。综合考虑精度、和模型稳定性,选择通

道数为1024维。

2.3.3 不同模块组合对 WISS分割精度的影响

本节探究了不同标注比例下不同模块组合对半

监督点云分割精度的影响,如表7所示。在仅有

1/8标记样本的情况下,当添加鉴别器时,分割性能

提升4.00%。随后,加入自训练机制,整个学习机

制变成半监督学习模式。网络在使用标记数据的同

时,也充分利用训练数据中的未标记数据,分割精度

提高了13.26%。最后,加入平滑性约束,进一步提

高伪标签的可靠性,分割精度进一步提升2.09%,
与完全监督方法分割精度相当。

表7 不同模块组合在 WWIS数据集上的实验结果

标注数据比例 1/8 1/4 全

基准方法 77.95 79.95 93.57

基准方法+对抗损失 81.07 83.73 N/A

基准方法+对抗损失+
自训练损失

91.82 92.57 N/A

基准方法+对抗损失+
自训练损失+平滑约束

93.74 93.98 N/A

3 结束语

本文针对复杂焊装场景点云分割精度低的问

题,将生成对抗网络与半监督方法相结合,提出一种

基于生成对抗网络的半监督点云分割框架。该框架
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利用基于生成对抗网络的半监督学习为无标记点云

生成高置信度伪标签,并引入平滑性约束提高伪标签

的可靠性,以准确训练生成器。该方法通过使用少量

标注点云数据与大量未标注点云训练生成器,达到与

全监督方法相近的分割性能。最后,通过自采焊装工

位点云数据集与公开数据集验证了方法的有效性。
本文方法针对不同焊装场景的分割任务,置信

度与超参数调整过程不尽相同,调参过程较为复杂

耗时,未来考虑引入动态置信度阈值,以加速训练并

提升点云分割性能。

参考文献:
[1] SUNZhiqiang,ZHENG Hangbin,LYU Chaofan,etal.

Neuralrendering-basedfastscenegeometrymodelingandre-

trievalmethodfordigitaltwinassets[J].ComputerIntegrated

ManufacturingSystems,2024,30(4):1189-1200(inChinese).
[孙志强,郑杭彬,吕超凡,等.基于神经渲染的数字孪生资产

快速场景几何建模与检索方法[J]. 计算机集成制造系统,

2024,30(4):1189-1200.]

[2] LYUChaofan,HUANGDelin,LIUTianyuan,etal. Machi-

ningfeaturerecognition methodbasedonpointclouddeep
learning[J]. ComputerIntegrated ManufacturingSystems,

2023,29(3):752-762(inChinese).[吕超凡,黄德林,刘天元,

等.基于点云深度学习的加工特征识别方法[J].计算机集成

制造系统,2023,29(3):752-762.]

[3] SUNDianzhu,SHENJianghua,WANG Siteng,etal. A

methodforclustering and grading estimation of normal

featuresincomplexsurfacepointclouds[J].ComputerInte-

gratedManufacturingSystems,2021,27(5):1440-1446(in

Chinese).[孙殿柱,沈江华,汪思腾,等.复杂型面点云的法向

特征聚类分级估计方法[J]. 计算机集成制造系统,2021,27
(5):1440-1446.]

[4] SUH,MAJIS,KALOGERAKISE,etal.Multi-viewconv-

olutionalneuralnetworksfor3Dshaperecognition[C]//Pro-

ceedingsoftheIEEEInternationalConferenceonComputer

Vision. Washington,D.C.,USA:IEEE,2015:945-953.
[5] HUANGHB,KALOGERAKISE,CHAUDHURIS,etal.

Learninglocalshapedescriptorsfrom partcorrespondences

withmultiviewconvolutionalnetworks[J].ACMTransactions

onGraphics,2017,37(1):1-14.
[6] FENGYF,ZHANGZZ,ZHAOXB,etal.Gvcnn:Group-

viewconvolutionalneuralnetworksfor3Dshaperecognition
[C]//ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPattern Recognition. Washington,D.C.,USA:IEEE,

2018:264-272.
[7] HUANGJ,YOUSY.Pointcloudlabelingusing3dconvolutional

neuralnetwork [C]//Proceedings of the 23rd International

ConferenceonPatternRecognition.Washington,D.C.,USA:IEEE,

2016:2670-2675.

[8] DAIA,NIEßNERM.3DMV:Joint3D-multi-viewprediction

for3Dsemanticscenesegmentation[C]//Proceedingsofthe

EuropeanConferenceonComputerVision.Berlin,Germany:

Springer-Verlag,2018:458-474.
[9] LIYZ,WANGYN,LIUYH.3Dpointcloudsegmentation

basedoncontextfeatureforsheetmetalpartboundaryrecog-

nition[J].IEEETransactionsonInstrumentationandMeas-

urement,2023,72:1-10.
[10] QICR,SUH,MOKC,etal. Pointnet:Deeplearningon

pointsetsfor3Dclassificationandsegmentation[C]//Proceedings

oftheIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogni-

tion.Washington,D.C.,USA:IEEE,2017:652-660.
[11] QICR,YIL,SUH,etal. Pointnet++:Deephierarchical

featurelearningonpointsetsinametricspace[J].Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems,2017,30:5105-5114.
[12] WANG Y,SUNYB,LIUZW,etal.DynamicgraphCNNfor

learningonpointclouds[J]. ACM TransactionsonGraphics,

2019,38(5):1-12.
[13] HUQY,YANGB,XIE L H,etal. Learningsemantic

segmentation of large-scale point clouds with random

sampling[J].IEEE TransactionsonPatternAnalysisand

MachineIntelligence,2021,44(11):8338-8354.
[14] CHENGMM,HUIL,XIEJ,etal.SSPC-Net:Semi-supervised

semantic3Dpointcloudsegmentationnetwork[C]//Proceedings

oftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence. MenloPark,

Cal.,USA:AAAIPress,2021,35(2):1140-1147.
[15] LIHY,SUNZX,WU YJ,etal.Semi-supervisedpoint

cloudsegmentationusingself-trainingwithlabelconfidence

prediction[J].Neurocomputing,2021,437:227-237.
[16] GOODFELLOWI,POUGET-ABADIEJ,MIRZAM,etal.

Generativeadversarialnets[J].AdvancesinNeuralInforma-

tionProcessingSystems,2014,27:2672-2680
[17] ODENAA.Semi-supervisedlearningwithgenerativeadversarial

networks[EB/OL].(2016-10-22)[2023-11-24].https://doi.org/

10.48550/arXiv:1606.01583.
[18] MITTALS,TATARCHENKO M,BROXT.Semi-supervised

semanticsegmentationwithhigh-andlow-levelconsistency[J].

IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,

2019,43(4):1369-1379.
[19] SOULYN,SPAMPINATOC,SHAH M.Semisupervised

semanticsegmentationusinggenerativeadversarialnetwork
[C]//ProceedingsoftheIEEEInternationalConferenceon

ComputerVision. Washington,D.C.,USA:IEEE,2017:

5688-5696.
[20] HUNGWC,TSAIYH,LIOUYT,etal.Adversariallearning

forsemi-supervisedsemanticsegmentation[EB/OL].(2018-7-24)

[2023-11-24].https://doi.org/10.48550/arXiv:1802.07934.
[21] RADFORDA,METZL,CHINTALAS.Unsupervisedrep-

resentationlearningwithdeepconvolutionalgenerativeadver-

sarialnetworks[EB/OL]. (2016-01-07)[2023-11-24].

https://doi.org/10.48550/arXiv:1511.06434.

884



第2期 韩松杰 等:车身焊装场景下高密度点云数据的半监督语义分割方法

[22] ARMENII,SENERO,ZAMIR AR,etal.3Dsemantic

parsingoflarge-scaleindoorspaces[C]//Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogni-

tion. Washington,D.C.,USA:IEEE,2016:1534-1543.

作者简介:
韩松杰(1999-),男,河南郑州人,硕士研究生,研究方向:三维点云处理技术,E-mail:hansongjie0307@163.com;

 +刘银华(1983-),女,河南许昌人,教授,博士,博士生导师,研究方向:数字化设计与制造,通讯作者,E-mail:liuyinhua@usst.edu.cn;

李彦征(1997-),男,吉林吉林人,博士研究生,研究方向:三维环境感知与机器人智能规划,E-mail:751361865@qq.com;

陈 浩(1989-),男,江苏扬州人,讲师,博士,硕士生导师,研究方向:智能汽车与智能制造,E-mail:braver1989@usst.edu.cn。

984


