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恶劣天气下基于退化特征一致性学习的点云语
义分割方法

安怡 1， 刘书信 2， 贺丽君 1， 李凡 1

（1. 西安交通大学电子与信息学部，710049，西安； 2. 西南技术物理研究所，610041，成都）

摘要： 针对雨、雪、雾等恶劣天气造成激光雷达点云点丢失、遮挡和几何扰动，导致三维语义分割

性能下降，尤其影响行人、自行车等小目标分割精度的问题，提出一种基于退化特征一致性学习的

点云语义分割方法。首先，构建由细粒度语义实例增强和空间分区距离感知扰动组成的数据增强

模块，通过几何扰动模拟和小目标实例扩充，增强模型对结构变化及小目标特征的学习能力；其

次，利用点云体素特征提取网络对点云进行编码，获得体素特征表示；最后，对体素特征施加随机

退化，构建“良好—退化双分支”，并通过一致性约束提升网络在特征受损条件下的稳健表征能力。

使用公开 SemanticSTF 数据集对所提方法进行实验验证，结果表明：该方法能够有效改善恶劣天

气下的点云语义分割性能；在性能指标方面，平均交并比较基准模型提高 10. 7%，并在行人、自行

车等小目标类别上取得更优的分割结果。研究结果可为复杂天气环境下三维感知系统的安全可

靠应用提供参考。
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Point Cloud Semantic Segmentation Based on Degraded Feature 
Consistency Learning under Adverse Weather Conditions
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Abstract： To address the issues of point loss， occlusion， and geometric distortion in LiDAR point 
clouds caused by adverse weather conditions such as rain， snow， and fog， which lead to degraded 
performance in 3D semantic segmentation and particularly affect the segmentation accuracy of small 
objects like pedestrians and bicycles， a point cloud semantic segmentation method is proposed based 
on degraded feature consistency learning.  First， a data augmentation module consisting of fine-
grained semantic instance enhancement and spatially partitioned distance-aware perturbation is 
constructed.  Through geometric perturbation simulation and small object instance expansion， the 
model's learning capability for structural variations and small object features is enhanced.  Second， a 
point cloud voxel feature extraction network is used to encode point clouds to obtain voxel feature 
representations.  Finally， random degradation is applied to voxel features to construct a "clean-
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degraded dual-branch" structure， and the robust representation capability of the network under feature 
corruption conditions is improved through consistency constraints.  The proposed method is 
experimentally validated on the public SemanticSTF dataset.  The results show that this method can 
effectively improve the performance of point cloud semantic segmentation under adverse weather 
conditions.  In terms of performance metrics， the mean Intersection over Union （mIoU） is 10. 7% 
higher than that of the baseline model， and better segmentation results are achieved for small object 
categories such as pedestrians and bicycles.  The research results can provide a reference for the safe 
and reliable application of 3D perception systems in complex weather environments.
Keywords： semantic segmentation； adverse weather； generalization

点 云 语 义 分 割 是 自 动 驾 驶 环 境 感 知 中 的 核 心

任 务 ，旨 在 实 现 逐 点 语 义 信 息 的 高 精 度 识 别 ，为 环

境建模、路径规划与决策控制提供可靠依据［1-3］。作

为当前自动驾驶系统的主流感知传感器，激光雷达

凭 借 其 高 精 度 的 空 间 测 量 能 力 与 良 好 的 环 境 适 应

性，能够稳定获取三维场景的结构信息［4-5］。然而在

真实道路环境中，雨、雪、雾等恶劣天气条件会显著

干 扰 激 光 雷 达 的 探 测 性 能 ，导 致 回 波 信 号 衰 减 、噪

声增加等问题［6］，使点云数据出现失真（如点丢失、

遮 挡 及 几 何 扰 动）现 象 ，从 而 导 致 现 有 点 云 语 义 分

割模型在恶劣天气场景中出现显著的性能下降，影

响全天候自动驾驶系统的稳定性与安全性［7-8］。

为应对上述问题，现有研究主要围绕域适应［9］

与 域 泛 化［10］两 条 技 术 路 径 展 开 。 域 自 适 应 学 习 旨

在不同域间特征分布存在差异的情况下，提高模型

对 目 标 域 的 适 应 能 力［11-14］。 Jiang 等 人［12］提 出 边 界

感知点云域自适应网络，通过域共享与域私有双分

支分别提取跨域通用特征和域特有特征，并利用边

界信息优化分割结果。Yuan 等人［13］提出类级对抗

网 络 ，通 过 多 尺 度 域 条 件 模 块 提 取 域 相 关 特 征 ，并

结合点视角与体素视角的预测一致性，提高模型在

目标域的分割性能。然而，此类方法对目标域数据

依 赖 较 强 ，难 以 覆 盖 复 杂 多 变 的 天 气 模 式 ，因 而 在

未知天气条件下的泛化能力受限。

相比之下，域泛化方法［14］旨在从单个或多个相

关但不同的源域中学习可泛化模型，且训练过程中

不使用目标域数据，目前已在计算机视觉任务中得

到广泛研究［15-17］。然而，点云具有不同于图像的数

据结构与空间特性，其域泛化问题需要进行针对性

建模［18-19］。例如，Park 等人［20］通过设计可学习的点

云丢失模式和几何扰动模式，模拟雨雪条件下的点

缺失与几何扰动等典型退化过程，提升模型在恶劣

环 境 下 的 分 割 性 能 ；随 后 ，Park 等 人［21］进 一 步 提 出

特征绑定与激光束特征蒸馏策略，增强激光束级几

何 一 致 性 ，提 升 小 目 标 类 别 的 分 割 性 能 ；Xiao 等

人［22］则 利 用 跨 样 本 原 型 表 征 捕 捉 更 具 迁 移 性 的 语

义结构，提高模型在不同天气条件下的稳健性。此

类方法无需目标域数据，能够有效提升模型在恶劣

天气下的泛化能力，已成为解决恶劣天气下点云语

义分割性能退化问题的重要研究方向。

然 而 ，现 有 域 泛 化 方 法 仍 面 临 两 大 核 心 挑 战 ：

第一，恶劣天气导致点云失真（点丢失、遮挡及几何

扰动等），使得模型性能显著低于晴朗天气场景，尤

其是在行人、自行车等小目标类别上分割精度急剧

下 降 ；第 二 ，现 有 方 法 在 提 升 恶 劣 天 气 场 景 泛 化 性

的过程中，难以同时兼顾模型在晴朗天气场景下的

分割稳定性，从而限制了其实际应用价值。

针 对 上 述 挑 战 ，本 文 受 已 有 一 致 性 学 习 方

法［23-26］的启发，将一致性学习引入恶劣天气点云退

化建模中。已有研究表明，通过约束不同扰动状态

下的预测一致性，能够提升模型在扰动条件下的预

测稳定性。基于此，本文提出一种恶劣天气下基于

退 化 特 征 一 致 性 学 习 的 点 云 语 义 分 割 方 法 。 具 体

而 言 ，在 特 征 层 面 ，通 过 对 体 素 特 征 施 加 随 机 退 化

约 束 ，构 建“ 良 好 — 退 化 ”双 分 支 一 致 性 学 习 方 法 ，

增 强 网 络 在 特 征 受 损 条 件 下 对 空 间 结 构 和 语 义 信

息 的 稳 健 表 征 能 力 ；在 数 据 层 面 ，设 计 细 粒 度 语 义

实 例 增 强 与 空 间 分 区 距 离 感 知 扰 动 相 结 合 的 数 据

增强策略，通过模拟恶劣天气下的点云几何扰动并

扩充小目标实例，提升模型对点云结构变化和小目

标特征的学习能力。实验结果表明，本文方法在多

种恶劣天气条件下实现了稳定且显著的性能提升，

优于现有方法。

1　基 于 退 化 特 征 一 致 性 学 习 的 点 云

语义分割方法总体框架

如图 1 所示，本文提出了一种恶劣天气下基于

退化特征一致性学习的点云语义分割方法。首先，

2



第  XX 期 安怡，等：恶劣天气下基于退化特征一致性学习的点云语义分割方法

zkxb. xjtu. edu. cn

输 入 点 云 通 过 数 据 增 强 模 块 构 造 退 化 样 本 并 提 升

样 本 多 样 性 ；然 后 ，利 用 点 云 体 素 特 征 提 取 网 络 提

取 体 素 特 征 ；最 后 ，通 过 基 于 退 化 特 征 的 一 致 性 学

习 模 块 ，在 特 征 退 化 条 件 下 学 习 稳 定 的 语 义 表 示 ，

并生成准确的语义预测结果。

在数据增强阶段，该模块通过基于细粒度语义

的实例增强与空间分区的距离感知扰动协同实现，

从 微 观 实 例 和 宏 观 空 间 分 布 两 个 层 面 出 发 。 通 过

空 间 离 散 化 分 区 、局 部 几 何 变 换 和 目 标 实 例 融 合 ，

有 效 缓 解 了 稀 有 类 别 样 本 匮 乏 和 几 何 结 构 扰 动 的

问题。

在 点 云 体 素 特 征 提 取 阶 段 ，采 用 稀 疏 三 维 U-
Net［27］结 构 以 适 配 点 云 的 稀 疏 性 与 非 均 匀 分 布 特

征 。 稀 疏 卷 积 在 保 持 空 间 连 续 性 的 同 时 显 著 降 低

了计算复杂度，结合跳跃连接的多层次编解码结构

能够有效捕获多尺度空间信息并保留局部细节，从

而形成具有丰富空间语义的体素特征表示。

在特征建模阶段，提出基于退化特征的一致性

学习模块，以增强模型对恶劣天气引起的信息缺失

和特征削弱的适应能力。该模块作用于体素特征，

通 过 随 机 特 征 丢 弃 显 式 构 造 特 征 退 化 过 程 ，模 拟

雨 、雾 、雪 等 条 件 下 由 遮 挡 和 散 射 引 起 的 点 丢 失 与

局 部 结 构 缺 失 。 构 建“ 良 好 — 退 化 ”双 分 支 一 致 性

学习框架，增强网络在特征受损条件下对空间结构

和 语 义 信 息 的 稳 健 表 征 能 力 。 提 升 模 型 在 恶 劣 天

气条件下的分割性能。

2　数 据 增 强 与 良 好 — 退 化 双 分 支 一

致性学习方法

2. 1　数据增强模块

如图 2 所示，该模块由基于细粒度语义的实例

增强和基于空间分区的距离感知扰动两部分组成。

基 于 细 粒 度 语 义 的 实 例 增 强 以 实 例 点 云 为 处 理 对

象 ，通 过 几 何 变 换 与 实 例 级 融 合 扩 充 小 目 标 实 例 。

基 于 空 间 分 区 的 距 离 感 知 扰 动 则 从 整 体 空 间 结 构

出发，通过对点云空间的离散化分区施加分层空间

变换，以模拟环境噪声引起的非均匀几何偏移。

2. 1. 1　基于细粒度语义的实例增强

该方法通过空间划分、局部几何扰动和实例融

合 ，增 加 小 目 标 实 例 的 有 效 样 本 ，从 而 提 升 模 型 在

恶 劣 天 气 下 对 目 标 物 体 的 分 割 能 力 。 设 原 始 点 云

为 P = { ( xi，yi， zi) }N
i = 1，首先，将点云数据按其空间

位 置 划 分 为 多 个 区 域 。 划 分 的 方 式 可 以 基 于 方 位

角或俯仰角。方位角计算公式为：

θ = arctan ( y
x

) （1）

俯仰角计算如下为：

ϕ = arctan ( z

x2 + y 2
) （2）

在每个区域内，根据预先定义的目标类别集合

C（主要包含稀有类别及小目标）筛选待增强的点云

图 1　恶劣天气下基于退化特征一致性学习的点云语义分割方法总览

Fig.  1 Overview of the point cloud semantic segmentation based on degraded feature consistency learning under adverse weather 
conditions

图 2　数据增强模块

Fig.  2 Data Augmentation Module
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实例 P s。类别筛选规则为：

P s = { Pi |Li ∈ C } （3）

式 中 ：Pi 为 原 始 点 云 中 的 第 i 个 点 。 Li 为 点 Pi 的 类

别标签。

随后对筛选出的实例点集施加高斯扰动，模拟

恶劣天气中出现的噪声点，扰动公式为：

P g = Pi + ε，ε ∈ Ν ( 0，σ 2 ) （4）

式中：N ( 0， σ 2 )为均值为 0，方差为 σ 2 的高斯噪声。

在完成局部几何扰动后，进一步施加包含刚性

变 换 和 非 刚 性 变 换 的 几 何 变 换 。 刚 性 变 化 在 保 持

目 标 形 状 与 结 构 不 变 的 基 础 上 调 整 空 间 位 置 和

姿态。

设定变换后的点云 P '，刚性变换公式为：

P '= R·P + T （5）

式中： R 为旋转矩阵，T 为平移向量。

非刚性变换通过尺度缩放改变目标形态，以增

强模型对位置、姿态和形态变化的适应能力。其形

式定义为：

P '= s·P （6）

式中：s 为随机选择的缩放因子。

最 后 需 要 将 变 化 后 的 点 云 区 域 与 原 始 点 云 进

行组合，生成新的点云数据 P aug_1 = P ∪ P '。
2. 1. 2　基于空间分区的距离感知扰动

基 于 空 间 分 区 的 距 离 感 知 扰 动 主 要 包 含 距 离

感 知 扰 动 和 空 间 分 区 重 组 两 个 部 分 。 距 离 感 知 扰

动通过使噪声强度随点到传感器距离动态变化；空

间分区重组则通过俯仰角划分局部空间区域，并在

不同区域之间引入退化差异。对于点云中的点，首

先 通 过 其 空 间 坐 标 映 射 得 到 对 应 的 俯 仰 角 。 并 依

据 视 角 范 围 ，将 原 始 点 云 划 分 为 K 个 区 域 集 合

{ R 1， R 2，R 3…， RK }。
为模拟实际感知环境中干扰分布的非均匀性，

该模块采用基于分区索引奇偶性的交替采样策略，

对 不 同 扰 动 量 级 的 场 景 进 行 空 间 重 组 。 设 当 前 场

景点云为 PA，PB 为引入外部噪声特征的候选场景点

云。增强后的点云 P aug_2 可表示为：

P aug_2 = ∪
k = 1

K

P 'k （7）

式中：P 'k 为第 k 个分区对应的点集合，可表示为：

P 'k =
ì
í
î

P { A，k }，k ≡ 0( mod 2 )
{ p + ε|p ∈ P { B，k } }，k ≡ 1( mod 2 )

（8）

式 中 ：P { A，k } 和 P { B，k } 分 别 为 当 前 场 景 和 候 选 场 景 在

分区  Rk 内的点集，ε 为施加在点坐标上的高斯噪声，

其中扰动强度由距离动态决定，定义如下：

σ = σ0 · ( 1 + γ· r
rmax

) （9）

式 中 ：r 为 点 到 传 感 器 的 距 离 ，rmax 为 预 设 的 最 大 距

离 ，σ0 与 γ 分 别 代 表 基 础 的 噪 声 强 度 与 距 离 调 节

因子。

此 外 ，该 模 块 采 用 概 率 触 发 的 预 处 理 机 制 ，在

丰富输入分布的同时，避免过度增强造成的点云结

构退化。

2. 2　点云体素特征提取网络

本 文 以 Minkunet［27］作 为 点 云 体 素 特 征 提 取 网

络 网 络 ，设 输 入 点 云 为 P ∈ RN × C， 其 中 N 表 示 点 云

的数量，C 为点云的特征维度，包含三维坐标、反射

强度等信息。首先，根据预设的体素量化步长 d，将

点 云 划 分 为 规 则 的 三 维 空 间 体 素 网 格 。 对 于 每 个

非空体素，将其内部所有点的初始特征进行平均池

化 ，得 到 体 素 级 的 初 始 特 征 表 示 ，记 为 V in ∈ RM × C，

其中 M 表示非空体素的数量。随后，该稀疏体素输

入到三维 U-Net 中进行特征提取，最终获得体素级

的 点 云 特 征 V ∈ RM × C'，其 中 C'表 示 提 取 后 的 高 维

特征通道数。

2. 3　基于退化特征的一致性学习模块

在雨、雪、雾等恶劣天气下，点云易出现随机缺

失 与 局 部 遮 挡 ，破 坏 局 部 几 何 结 构 并 引 起 特 征 偏

移，使模型在正常条件下学习的“几何—语义”映射

稳 定 性 下 降 ，进 而 导 致 同 一 语 义 类 别 出 现 错 误 分

割。为解决这一问题，本文提出一种基于退化特征

的 一 致 性 学 习 模 块 。 设 点 云 通 过 体 素 化 后 得 到 的

点云序列为 V，提取的体素特征 F 表示为：

F = fθ (V ) （10）

式中：fθ 为点云骨干网络。

在训练阶段，特征 F 被同步送入双分支预测结

构进行一致性建模。“良好特征”分支利用原始特征

进行语义预测，作为几何信息相对完整条件下的参

考基准；“退化特征”分支则在特征层引入随机掩码

算 子 ，通 过 抑 制 部 分 体 素 的 特 征 响 应 ，构 造 特 征 信

息缺失的退化状态，用于近似描述恶劣天气导致的

局 部 观 测 缺 失 在 特 征 空 间 中 的 表 现 ，而 不 是 对 雨 、

雾 、雪 条 件 下 具 体 遮 挡 位 置 的 逐 点 物 理 仿 真 ，表 示

如下：

F͂ = F⊙m （11）

式中：m 为服从参数 1 - p 的伯努利随机掩码向量；p

为特征退化概率，m 中的每个元素以概率 1 - p 取值

1，表示对应体素特征被保留，以概率 p 取值为 0，表

4
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示对应体素特征被抑制，用于构造特征层面的退化

状态；⨀为逐元素乘法。

随后，两分支的特征分别通过参数共享的分割

解码头，映射为对应的类别预测分布：

Y = hϕ ( F )，Y͂ = hϕ ( F͂ ) （12）

式中： h∅ 为分割解码头，Y 与 Y͂ 分别表示完整特征

与退化特征条件下的语义预测概率分布。

为 约 束 模 型 在 特 征 退 化 条 件 下 保 持 稳 定 的 语

义响应，引入基于 Kullback–Leibler［28］（KL）散度的

一致性约束，用于对齐“良好特征”与“退化特征”的

语义预测，定义为：

L c = KL ( Y||Y͂ ) （13）

该机制通过跨分支语义对齐，使受损特征分支

获 得 与 良 好 特 征 分 支 一 致 的 预 测 结 果 。 不 同 于 输

入级增强和输出级约束，该方法直接作用于体素级

空 间 — 语 义 特 征 ，通 过 显 式 模 拟 特 征 受 损 过 程 ，引

导网络挖掘对退化不敏感的稳健特征表征。

2. 4　损失函数

训 练 阶 段 联 合 优 化 语 义 分 割 损 失 与 一 致 性 损

失。其中，“良好特征”分支用于学习基础语义判别

能力，分割损失采用交叉熵定义为：

L seg = 1
N ∑i = 1

N CE (Y i，yi )        （14）

式中：N 为点的数量，CE (⋅) 表示交叉熵函数，Y i 表示

“良好特征”分支对第 i 个点的语义预测，yi 为对应的

真实语义标签。

此外，引入“良好特征”分支与“退化特征”分支

之间的一致性约束 L c，以强化模型对特征退化的泛

化性。综合两类损失，整体优化目标可表示为：

L = L seg + λ c L c （15）

式中：λ c 为一致性损失的权重。

3　实验与讨论

3. 1　参数设置

模 型 输 入 为 单 帧 点 云 数 据 。 首 先 对 点 云 进 行

体 素 化 处 理 ，体 素 尺 寸 为 0. 05 m×0. 05 m×
0. 05 m，每帧最多保留 80 000 个体素。训练阶段

采 用 随 机 梯 度 下 降（SGD）优 化 器 ，初 始 学 习 率 为

0. 24，权 重 衰 减 为 0. 0001，训 练 批 次 大 小 为 8，训 练

共进行 30 轮次。训练过程中，一致性约束权重 λ c 设

置为 0. 5，特征退化概率设置为 0. 3。

本 文 所 有 实 验 均 在 配 备 NVIDIA GeForce 
RTX 3090 GPU 的 服 务 器 上 完 成 ，实 验 环 境 采 用  
Python 3. 8，深 度 学 习 框 架 为 PyTorch 1. 13. 0，

CUDA 版本为 11. 6。为保证实验结果的可复现性，

随机种子统一设置为 0。

3. 2　数据集构建

本 研 究 采 用 SemanticKITTI 数 据 集［29］ 和

SemanticSTF 数据集［22］开展实验。SemanticKITTI
包含丰富的三维点云及逐点语义标注，覆盖城市道

路环境中的多类典型场景，是点云语义分割领域常

用的公开数据集。SemanticSTF 采集于真实恶劣天

气环境，共包含 2076 帧点云数据，其中雪天 694 帧、

浓雾 637 帧、薄雾 631 帧、雨天 114 帧。该数据集划

分为 1326 帧训练集、250 帧验证集和 500 帧测试集，

并 采 用 与 SemanticKITTI 相 近 的 语 义 类 别 体 系 。

图 3 展示了 SemanticSTF 数据集中不同恶劣天气条

件下点云语义标签的可视化示例。

3. 3　对比算法

本文选取了涵盖基础骨干网络、数据增强方法

及 域 泛 化 方 法 等 多 种 对 比 算 法 ，包 括 基 准 模 型

MinkUNet［27］，点 云 数 据 增 强 方 法 PolarMix［30］和

LaserMix［31］，面 向 恶 劣 天 气 场 景 的 PointDR［22］和

SJ+LPD［20］，以及域泛化方法 DGUIL［32］。

所有对比方法均基于公开代码，在统一实验设

置 下 使 用 SemanticKITTI 数 据 集 重 新 训 练 ，在

SemanticSTF 数 据 集 上 测 试 。 对 于 PointDR 方 法 ，

同 时 报 告 其 官 方 默 认 训 练 轮 次 和 统 一 训 练 轮 次 下

的结果，以进行更全面的比较。

3. 4　评价指标

本 文 采 用 平 均 交 并 比（mean Intersection over 

图 3　不同恶劣天气条件下点云语义标签的可视化示例

Fig.  3 Visualization examples of point cloud semantic labels 
under different adverse weather conditions
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Union，mIoU）作 为 主 要 评 价 指 标 。 对 于 每 个 语 义

类别，交并比表示预测区域与真实区域交集占二者

并 集 的 比 例 ；mIoU 为 所 有 参 与 评 测 类 别 交 并 比 的

平均值，用于综合衡量模型在各语义类别上的分割

性能。

此外，本文还采用精确率、召回率和 F1 值作为

辅 助 评 价 指 标 。 精 确 率 衡 量 模 型 预 测 为 某 一 类 别

的点中实际属于该类别的比例，主要反映预测结果

的准确性；召回率衡量真实属于某一类别的点中被

模型正确识别出来的比例，主要反映模型对目标类

别的覆盖能力；F1 值综合考虑精确率和召回率，用

于 评 价 模 型 在 预 测 准 确 性 和 目 标 覆 盖 能 力 之 间 的

平衡性能。

3. 5　实验结果

3. 5. 1　对比实验结果

表 1 给出了不同方法在 SemanticSTF 验证集上

的 三 维 语 义 分 割 性 能 对 比 结 果 。 基 准 模 型 在 恶 劣

天 气 条 件 下 取 得 29. 8% 的 mIoU。 PolarMix 与

LaserMix 分别取得 14. 5% 和 14. 9% 的 mIoU，均低

于基准模型，说明场景级拼接和实例级复制难以有

效模拟恶劣天气造成的点云退化，未能改善模型的

分 割 性 能 。 PointDR 取 得 23. 4% 的 mIoU，采 用 默

认 50 轮 的 训 练 设 置 时 可 达 30. 9%（PointDR*），表

明 几 何 样 式 随 机 化 与 特 征 嵌 入 聚 合 能 够 在 一 定 程

度上缓解天气变化引起的分布偏移。DGUIL 取得

32. 2% 的 mIoU，表 明 不 确 定 性 建 模 能 够 增 强 模 型

对天气变化的适应能力。SJ+LPD 取得 39. 4% 的

mIoU，说明几何扰动建模与点缺失学习有助于提高

模 型 在 恶 劣 天 气 下 的 分 割 性 能 。 本 文 方 法 取 得 最

高 的 40. 5% mIoU，较 基 准 模 型 提 升 10. 7 个 百 分

点，并优于其他对比方法。

从 类 别 层 面 分 析 ，相 比 SJ+LPD，本 文 方 法 在

“person”、“bicyclist”和“motorcyclist”类 别 上 的 结 果

分 别 由 45. 0%、9. 0%、36. 1% 提 升 至 56. 5%、

20. 2% 和 50. 1%。 这 些 类 别 对 应 的 目 标 通 常 点 数

较 少 ，在 恶 劣 天 气 下 更 易 受 到 点 云 稀 疏 、局 部 缺 失

和噪声干扰。上述结果表明，本文方法能够有效提

升点数较少类别的分割精度，并增强模型对恶劣天

气下点云退化的适应能力。

表 2 展示了不同方法在精确率、召回率及 F1 值

上的实验结果。实验表明，所提出的算法在所有关

键评价指标上均表现优异，F1 值达到 57. 3%，相比

于基线模型提升了 11%；与 SJ+LPD 算法（F1 值为

55. 7%）相 比 ，性 能 提 升 了 1. 6%，体 现 了 在 精 确 率
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与召回率之间的良好平衡。在精确率方面，所提算

法表现尤为突出，达到了 62. 3%，高于其他方法，表

明 其 在 减 少 误 检 和 提 升 目 标 识 别 准 确 度 方 面 的 显

著 优 势 。 同 时 ，召 回 率 为 53. 0%，有 效 降 低 了 漏 检

率 ，验 证 了 该 方 法 在 复 杂 场 景 下 的 泛 化 性 与 适 应

能力。

表 3 对比了不同方法在四种恶劣天气条件下的

性 能 。 结 果 表 明 ，本 文 算 法 在 浓 雾 、薄 雾 和 雪 天 三

种场景下均取得了最优表现。具体而言，在“浓雾”

和“ 薄 雾 ”条 件 下 ，本 文 算 法 的 性 能 分 别 达 到  
37. 0% 和  38. 2%，显 著 证 明 了 其 在 低 能 见 度 环 境

下的优越性。在雪天环境下，本文算法的表现同样

超越了 SJ+LPD。虽然在雨天场景下，本文算法略

低 于 SJ+LPD，但 这 可 能 归 因 于  SJ+LPD 专 门 针

对点云丢失进行了针对性建模，从而在强随机丢失

场景下具备更强的泛化性。

3. 5. 2　可视化结果

图 4 展示了各对比方法在恶劣天气场景（包括

薄 雾 、浓 雾 、雨 天 和 雪 天）下 的 点 云 语 义 分 割 结 果 。

其 中 ，不 同 颜 色 代 表 不 同 的 语 义 类 别 ，红 色 圆 圈 突

出 了 分 割 结 果 中 存 在 明 显 错 误 或 不 一 致 的 局 部

区域。

从 图 4 可 以 看 出 ，在 薄 雾 和 浓 雾 场 景（a-b）中 ，

基 线 模 型 在 远 距 离 目 标 及 稀 疏 区 域 易 出 现 漏 检 与

类别混淆；在雨雪场景（c-d）中，随机噪声和局部几

何扰动导致其出现大面积误识别，局部结构的判别

能 力 进 一 步 削 弱 。 SJ+LPD 方 法 在 一 定 程 度 上 缓

解了环境扰动带来的性能下降，整体预测结果较基

线模型更加稳定，但在精细语义边界及远距离区域

仍存在类别粘连和误判现象。相比之下，本文提出

的 方 法 在 多 种 恶 劣 天 气 场 景 下 均 表 现 出 更 准 确 的

分割效果。

3. 5. 3　消融实验结果

为了全面评估本文所提算法的有效性，我们在

SemanticSTF 数 据 集 上 进 行 了 消 融 实 验 。 具 体 而

言 ，实 验 以 基 准 模 型 为 基 础 ，逐 步 引 入 数 据 增 强 模

块和基于退化特征的一致性学习模块，从而验证各

个模块对模型性能的影响。实验结果如表 4 所示。

首先，基准模型在未引入任何额外模块的情况

下 ，性 能 仅 为 29. 8%。 在 此 基 础 上 ，加 入 基 于 细 粒

度语义的实例增强模块后，模型的性能显著提升至

36. 3%。这一提升表明，局部数据增强方法通过增

加实例的多样性，显著增强了模型对局部细节的学

习 能 力 ，从 而 有 效 改 善 了 分 割 精 度 。 随 后 ，引 入 基

于空间分区的距离感知扰动方法，使得模型的性能

进 一 步 提 高 到 38. 7%。 验 证 了 该 策 略 在 模 拟 恶 劣

天气下数据失真的有效性。最后，加入基于退化特

征 的 一 致 性 学 习 模 块 ，模 型 达 到 了 40. 5% 的 最 优

性能。

3. 5. 4　退化特征一致性机制分析

为分析退化特征一致性机制的作用，本节采用

KL 散度、预测一致率和退化分支预测熵，分别衡量

良好特征与退化特征预测分布的差异、类别预测的

一 致 程 度 以 及 退 化 状 态 下 的 预 测 不 确 定 性 。 对 于

同一帧点云，分别基于原始体素特征和随机退化后

的体素特征获得两种状态下的预测结果，并统计相

应指标。对于未采用退化特征一致性学习的模型，

在测试阶段施加相同的特征退化操作，以保证比较

条件一致。

如 表 5 所 示 ，引 入 退 化 特 征 一 致 性 学 习 后 ，KL 
散 度 由 0. 1626 降 低 至 0. 0188，预 测 一 致 率 由

86. 42% 提升至 96. 80%，说明该模块能够有效降低

特征退化引起的预测分布偏移，使模型在部分体素

特征响应被抑制时仍保持稳定的类别判断。同时，

预测熵由 0. 4953 略降至 0. 4913，表明退化条件下模

表 2　算法在精确率、召回率、F1 值的性能对比

Table 2 Performance Comparison of Different Algorithms in 
Terms of Precision， Recall， and F1-Score

方法

基准模型［27］

PolarMix［30］

LaserMix［31］

PointDR［22］

DGUIL［32］

SJ+LPD［20］

本文算法

精确率

53. 8
27. 5
29. 1
41. 9
42. 8
60. 4
62. 3

召回率

40. 7
32. 5
30. 7
37. 2
39. 7
51. 7
53. 0

F1 值

46. 3
29. 8
29. 9
39. 4
41. 2
55. 7
57. 3

表 3　不同天气下算法性能对比

Table 3 Performance comparison of different methods under 
various weather conditions

方法

基准模型［27］

PolarMix［30］

LaserMix［31］

PointDR［22］

DGUIL［32］

SJ+LPD［20］

本文算法

浓雾

36. 0
22. 1
21. 8
33. 5
35. 1
34. 7
37. 0

薄雾

30. 5
15. 3

16
21. 1
30. 8
37. 5
38. 2

雨

29. 2
11. 4
12. 5
23. 1
35. 0
37. 5

36. 9

雪

19. 6
8. 7
7. 8

16. 7
29. 4
33. 7
34. 8
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型 预 测 不 确 定 性 未 增 加 ；mIoU 从 38. 7% 提 升 至

40. 5%，进一步说明该机制有助于提升恶劣天气场

景下的语义分割性能。

3. 5. 5　参数敏感性分析

本 节 对 一 致 性 损 失 权 重 和 特 征 丢 弃 概 率 进 行

了敏感性实验。实验结果如表 6 和表 7 所示。由表

6 可 以 看 出 ，当 一 致 性 损 失 权 重 由 0 增 大 至 0. 5 时 ，

mIoU 由 38. 7% 提升至 40. 5%，说明适当的一致性

约 束 有 助 于 提 升 模 型 对 特 征 退 化 的 适 应 能 力 。 当

一致性损失权重继续增大至 0. 7 和 1. 0 时，mIoU 分
别下降至 39. 6% 和 37. 8%，表明过强的一致性约束

可 能 会 影 响 模 型 的 语 义 判 别 能 力 。 由 表 7 可 以 看

出 ，当 特 征 丢 弃 概 率 为 0. 3 时 ，模 型 取 得 40. 5% 的

分 割 结 果 ；当 特 征 丢 弃 概 率 过 小 或 过 大 时 ，模 型 性

能均有所下降，说明退化强度不足或过强都不利于

模型学习稳定的语义表示。因此，本文最终将一致

性 损 失 权 重 设 置 为 0. 5，将 特 征 丢 弃 概 率 设 置

为 0. 3。

图 4　SemanticSTF 验证集上 3D 语义分割的可视化结果对比

Fig.  4 Qualitative comparison of 3D semantic segmentation results on the SemanticSTF validation set

表 4　消融实验结果

Table 4 Ablation experiment results

基准模型

√
√
√
√

数据增强模块

基于细粒度语义的实例增强

√
√
√

基于空间分区的距离感知扰动

√
√

基于退化特征的一致性学习模块

√

mIoU

29. 8
36. 3
38. 7
40. 5

表 5　退化特征一致性机制分析

Table 5 Analysis of degraded feature consistency learning

评价指标

KL 散度↓
预测一致率↑

预测熵↓
mIoU↑

无退化特征一

致性学习

0. 1626
86. 42%
0. 4953

38. 7

有退化特征一

致性学习

0. 0188

96. 80%

0. 4913

40. 5

表 6　一致性损失权重的敏感性分析

Table 6 Sensitivity Analysis of the Consistency Loss Weight

一致性损

失权重

mIoU

0

38. 7

0. 1

38. 8

0. 3

39. 2

0. 5

40. 5

0. 7

39. 6

1. 0

37. 8

表 7　特征丢弃概率的敏感性分析

Table 7 Sensitivity Analysis of the Feature Dropout 
Probability

特征丢

弃概率

mIoU

0. 1

37. 2

0. 2

38. 0

0. 3

40. 5

0. 4

37. 5

0. 5

36. 4

0. 7

34. 6
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3. 5. 6　模型效率结果

为评估本文所提语义分割方法的综合效率，本

节 在 SemanticSTF 数 据 集 上 进 行 了 实 验 。 该 数 据

集 包 含 250 个 样 本 ，样 本 平 均 点 数 约 为 47 323。 本

实 验 以 5 次 测 试 的 平 均 推 理 时 间 作 为 运 行 效 率 指

标 ，并 统 计 各 方 法 的 模 型 参 数 量 ，对 比 结 果 如 表 8
所示。

实验结果表明，PointDR 与 DGUIL 的参数量较

小 ，且 推 理 耗 时 接 近（约 为 13 秒），尽 管 PointDR 推

理 速 度 略 具 优 势 ，但 DGUIL 的 分 割 精 度（32. 2%）

远 超  PointDR（23. 4%），表 现 出 更 好 的 性 能 权 衡 。

MinkUNet、SJ+LPD、PolarMix、LaserMix 以及本文

方法在参数量与推理耗时（约 16 秒）上较为接近；尽

管本文方法的推理速度略慢于 DGUIL，但其分割精

度实现了 8. 3% 的显著提升。

3. 6　讨  论
本 文 提 出 的 恶 劣 天 气 下 的 基 于 退 化 特 征 一 致

性学习的三维语义分割方法，通过在数据增强与特

征表示两个层面进行协同建模，在恶劣天气条件下

显 著 提 升 了 模 型 的 泛 化 性 及 小 目 标 类 别 的 分 割 精

度。然而，该方法在训练复杂性和适应范围方面仍

存在一定局限。

首先，基于退化特征的一致性学习模块需要在

高维体素特征上进行并行计算并对齐预测分布，相

较于标准单分支训练框架，训练阶段的计算量与显

存 开 销 有 所 增 加 。 尽 管 该 开 销 主 要 集 中 于 训 练 阶

段 ，对 推 理 效 率 影 响 较 小 ，但 在 大 规 模 训 练 或 资 源

受 限 场 景 下 仍 可 能 带 来 一 定 限 制 。 未 来 将 探 索 更

高效的特征退化建模与一致性约束机制，以进一步

降低训练成本。

其次，本文的小目标类别增强与空间扰动策略

主 要 基 于 源 域 点 云 的 特 性 构 建 。 在 实 际 道 路 环 境

中，恶劣天气的退化模式更加多样。未来工作将结

合更大规模、多气象条件的数据以及物理一致的仿

真建模，以进一步提升方法在恶劣天气下的适应性

与稳定性。

4　结  论

针 对 恶 劣 天 气 条 件 下 激 光 雷 达 采 集 的 点 云 失

真问题，主要包括点丢失、遮挡及几何扰动等现象，

本 文 提 出 一 种 恶 劣 天 气 下 基 于 退 化 特 征 一 致 性 学

习 的 点 云 语 义 分 割 方 法 。 该 方 法 从 数 据 层 与 特 征

层两个维度协同建模，通过数据增强与特征空间一

致性学习，在不引入目标域数据的前提下提高了恶

劣 天 气 下 的 分 割 性 能 。 基 于 SemanticSTF 公 开 数

据集的实验，可以得到如下结论：

（1）通过构建由细粒度语义实例增强与空间分

区距离感知扰动协同的数据增强模块，能够有效模

拟 雨 、雪 、雾 等 恶 劣 天 气 引 发 的 点 云 失 真 。 该 模 块

增强了模型对点云结构变化的适应能力，使其在仅

利用晴朗场景数据训练的前提下，仍能对数据失真

现象保持稳健感知，从而显著提升整体分割性能。

（2）提出了一种基于退化特征的一致性学习机

制 。 通 过 在 体 素 特 征 空 间 构 建“ 良 好 特 征 ”分 支 与

“退化特征”分支，并以“良好特征”分支的语义预测

作为一致性监督，引导网络挖掘对特征受损不敏感

的稳健空间与语义表征，使模型在  SemanticSTF 验

证集上的性能达到 40. 5%，优于现有方法。

（3）揭示了数据增强与特征空间一致性学习的

协 同 作 用 。 该 策 略 使 模 型 在 数 据 层 面 学 习 数 据 失

真 的 多 样 性 ，在 特 征 层 面 学 习 表 征 的 稳 健 性 ，从 而

在恶劣天气场景中实现了稳健的语义分割性能。
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