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摘　要　点云是理解三维场景的重要形式之一,３D点云在海洋平台逆向建模、海底地形测绘、深水浮式结构系泊系统损伤测量

及海底管线可视化等方面都有着重要应用.基于此,文中梳理了点云数据处理方法,将其分为传统处理算法和基于深度学习方

法两大类;传统处理算法从滤波、对象识别与分类和配准３方面进行了介绍总结;基于深度学习方法从点云、体素化和多视图３
方面进行了介绍总结.对各种算法的优缺点进行了归纳对比,并展望了３D点云处理技术未来的发展趋势与方向.
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Abstract　Pointcloudisoneoftheimportantformstounderstand３Dscenes,and３DpointcloudhasimportantapplicationsinreＧ

versemodelingofoffshoreplatforms,seabedtopographymapping,damagemeasurementofmooringsystemsofdeepＧwaterfloatＧ

ingstructures,andvisualizationofsubmarinepipelines．Basedonthis,thispapersortsoutthepointclouddataprocessingmethＧ

odsanddividesthemintotwocategories:traditionalprocessingalgorithmsanddeeplearningＧbasedmethods．ThetraditionalproＧ

cessingalgorithmsareintroducedandsummarizedfromthreeaspects:filtering,objectrecognition,classificationandregistration．

Basedonthedeeplearningmethod,itisintroducedandsummarizedfromthreeaspects:pointcloud,voxelizationandmultiＧview．

Theadvantagesanddisadvantagesofvariousalgorithmsaresummarizedandcompared,andthefuturedevelopmenttrendanddiＧ

rectionof３Dpointcloudprocessingtechnologyareprospected．

Keywords　３Dpointclouds,Dataprocessing,Traditionalmethods,Deeplearning
　
　　目前,随着各种３D设备(RGBＧD相机和 LiDAR传感器)

的广泛使用,研究人员可以轻松地获得需要的３D点云数据,

因此对于点云数据的处理方法也随之不断更新迭代,随着方

法的进步,我们对点云的理解也有着显著的进步.近年来,

３D点云在海洋平台逆向建模[１]、海底地形测绘[２]、海洋石油

导管架平台损伤测量[３]和油井、管线可视化[４]等领域有着诸

多应用.相比２D数据,３D数据有不可比拟的优势,３D数据

可以提供目标物丰富的几何形状和尺度信息,同时在获取信

息时不易受到环境物体的遮挡以及光照强度变化等影响.点

云是３D数据的重要表征格式之一,由于３D点云数据本身复

杂性高、点稀疏度变化大、噪声繁多、标注过程中３D 视图变

化频繁等原因,处理３D点云耗时费力.一方面,如何从无序

和不均匀的点云中提取需要的信息是处理点云的一个难题,

另一方面,如何将３D数据应用到现实工程中更是理解点云

的另一个重大难题.

点云处理一般包含点云滤波、点云分割、特征提取、对

象识别和分类以及点云配准等,传统的点云处理方法过于

依赖人工,人力成本高,计算量大,效率也低.随着机器学

习和深度学习的发展,点云处理进入快速度、低成本和高

效率的阶段,尽管深度学习在点云处理方面取得了巨大的

进步,但现有处理点云数据的学习方法对注释良好的数据

集有着很强的依赖性.本文对传统的点云处理方法以及

深度学习在点云处理方面的最新进展做了详细的整理.

本文第１章介绍了当前公开的点云数据集、相关定量评

估指标和重要应用;第２、３章分别介绍了３D 点云经典传统

处理方法以及基于深度学习处理方法;最后从归纳的各种方

法出发,分析了点云处理算法存在的不足,同时给出了可能的

解决办法以及算法未来发展方向.

２４０１００１３２Ｇ１



１　数据集及评价指标

随着获取的数据多样性的增加及复杂化程度的加深,建
立相应数据集显得尤为重要:１)一个综合性好的数据集可以

同时用于不同数据处理方法的验证和评估;２)多样稳定的数

据集可以用来比较相同数据处理方法对不同数据处理的鲁棒

性;３)多样数据集的建立可以推动３D点云在相关领域的发

展,促进数据处理方法的不断创新.

１．１　数据集

为了促进对获取的３D 点云处理方法的研究,部分机构

公开了一些通过手动标记分类好的基准数据集,用于验证点

云处理算法的准确性以及算法训练.公开的不同类型数据集

如表１所列.

表１　已公开的不同类型数据集

Table１　Publiclyavailabledatasetsofdifferenttypes

数据集 年份 应用场景 类别

ObjectNN ２０１７
室内

场景
２０

ModleNet ２０１５
物体

部件
６６０

ParisＧLilleＧ３D ２０１８
城市

街道
５０

Semantic３D ２０１７
城市

街道
８

SemanticKITTI ２０１９
户外

场景
２５

S３DIS ２０１７
室内

场景
１３

Campus３D ２０２０
户外

场景
２４

ParisＧCARLAＧ３D ２０２１
户外

场景
２３

Building３D ２０２３
城市

街道
－

ObjectNN[５]是用于基准测试 RGBＧD 对象到 CAD 模型

检索的研究数据集,该数据集在SceneNN[６]数据集基础上收

集了 CAD 模型,SceneNN 是计算机视觉的 RGBＧD 数据集,

该数据集由１００个真实的场景组成,提供了网格和颜色纹理

数据,对所有场景的２D和３D图像都进行了逐顶点和逐像素

的分割与注释,同时标注了场景中的所有对象,丰富了数据细

粒度信息,如轴对齐边界框、方向边界框以及对象姿态等.数

据集获取地址为https://hkustＧvgd．github．io/scenenn/.

ModelNet[７]是一个三维计算机图形 CAD模型的大规模

对象数据集.该数据集通过搜索２６１个 CAD模型网站下载

了６６０个类别,每个类别不少于２０个对象的常见模型,手动对

这些模型进行注释,得到１５万个带注释的CAD模型.该数据

集可以用于通过输入三维物体的几何形状来识别物体所属的

类别,一般用于同一场景识别不同目标物体的形状及类别.数

据集获取地址为https://３dshapenets．cs．princeton．edu/.

１)https://semantic３d．net/
２)http://building３d．ucalgary．ca/

ParisＧLilleＧ３D[８]是一个对城市三维点云自动分割和分类

的数据集,该数据集对１．４亿个点进行手动分割,对其中

５０个类做出标记,该数据集包含了树木、建筑物等对象的

标签数据,不同区域树木点云的特征相似,数据可重用,一般

可以用来训练对象的检测和分割.数据集获取地址为 htＧ
tps://npm３d．fr/parisＧlilleＧ３d.

Semantic３D[９]数据集是迄今为止,最大的地面激光扫描

３D点云户外场景分割数据集,该数据集共包含８个类别的语

义标签,囊括了丰富的户外场景,包括村庄、街道、足球场、广
场、铁轨等,目前该数据集大约有超过４０亿个手工标记的

点１).

SemanticKITTI[１０] 数 据 集 是 基 于 KITTI Odometry
Benchmark的里程数据集,该数据集展现了德国 Karlsruhe周

围的城市交通、居民区以及高速公路和农村道路场景.原始

测量的数据集由２２个序列组成,将序列００至１０分割作为训

练集,将１１至２１作为测试集.该数据集共包含２８个类别,

在注释数据过程中使用定位与地图构建系统进行闭环检测和

点云的配准与重建,确保地图的一致性.数据集获取地址为

http://www．semanticＧkitti．org/.

S３DIS(Stanford LargeＧScale３D IndoorSpaces DataＧ
set)[１１]数据集是由斯坦福大学计算机科学系研究人员发布的

一个大规模室内场景点云数据集,该数据集包含约９０多个室

内场景,这些场景包含１３个类别,超过２．１５亿个点,涵盖了

多种类型的环境,例如办公室、会议室、厨房和浴室等,每个场

景都通过 Matterport激光扫描仪获取了大量的三维点云数

据,并配备了与之相关的语义标签.数据集获取地址为 htＧ
tp://３Dsemantics．stanford．edu/.

Campus３D[１２]数据集是在新加坡国立大学(NUS)校园

１．５８km２ 区域的无人机图像中构建的摄影点云数据集.在构

建标签树的基础上,使用分层标注和实例标签对点进行详细

的注释,对城市模型的建筑以及其他户外精细结构物的标注

更加精细化.该数据集包含９．４亿个点,２５３０个情景实例和

２４个类别.数据集获取地址为https://３d．dataset．site.

ParisＧCARLAＧ３D[１３]数据集是由移动 LiDAR 和摄像系

统构建的户外环境密集彩色点云数据集.该数据集由两部

分组成,一部分是由激光雷达和摄像系统生成的真实点云

(６０００万点),另一部分由开源CARLA模拟器合成数据(７亿

点).该数据集通过自动注释,将语义分为２３类,并通过在图

像上的投影对数据进行着色.数据集获取地址为 https://

npm３d．fr/parisＧcarlaＧ３d.

Building３D[１４]是一个城市尺度的数据集,该数据集涵盖

了爱沙尼亚１６个城市,包括８．７亿个空中激光雷达点云和

１６万个建筑物以及相应的点云、网格和线框格式模型,同时

还允许监督与自监督学习方法对数据集的评价２).

１．２　评价指标

目前提出了许多定量评估指标,使得对比不同算法对点

云数据的分类性能与分割性能时可以更加公平.评价指标一

般包括准确性(Accuracy,Acc)、交并比(IntersectionoverUＧ
nion,IoU)、F１分数、总体准确度(OverallAccuracy,OA)、平
均精确率(AveragePrecision,AP)等,计算方法如表２所列.

这些定量评价指标都与真阳性(TP)、真阴性(TN)、假阳性

(FP)和假阴性(FN)的值相关,相关定义如表３所列,部分方

法在数据集中的验证结果如表４所列.

２４０１００１３２Ｇ２
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表２　常用评价指标

Table２　Commonevaluationindicators

评价指标 计算公式

Acc accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

mAcc mAcc＝ １
C＋１∑

n

i＝０
accuracy

IoU IoU＝ TP
TP＋FN＋FP

mIoU mIoU＝ １
C＋１∑

C

i＝０
IoU

OA OA＝ １
N ∑

C
TPi

AP AP＝ １
C ∑

C

１
|thresholds|∑

i

TP(i)
TP(i)＋FP(i)( )

mAP mAP＝ １
C ∑

C

i＝１
APC

F１ F１＝ ２TP
２TP＋FN＋FP

Precision Precision＝ TP
TP＋FP

Recall Recall＝ TP
TP＋FN

表３　真阳性(TP)、真阴性(TN)、假阳性(FP)和假阴性(FN)的定义

Table３　Definitionsoftruepositive(TP),truenegative(TN),

falsepositive(FP)andfalsenegative(FN)

TP(TruePositives) 真正例,预测为正例而且实际上也是正例

FP(FalsePositives) 假正例,预测为正例然而实际上却是负例

FN(FalseNegatives) 假负例,预测为负例然而实际上却是正例

TN(TrueNegatives) 真负例,预测为负例而且实际上也是负例

表４　部分方法在数据集中的验证

Table４　Validationofsomemethodsinthedataset
(％)

数据集 算法 mAP Precision Recall OA AccmIoU

ObjectＧNN
３DCNＧN ７４．９ ７６．９ ７６．９ － － －
MVCNＧN ７１．０ ７２．７ ７２．７ － －
CDTNＧN ６４．９ ６７．２ ６７．２ － －

ModelＧNet
MVCNＧN ７９．５ － － － ９０．１ －
PointNＧet － － － － ８９．２ －
PVNet ８９．５ － － － ９３．２ －

ParisＧLille
Ｇ３D

ConvPＧoint － － － － － ７５．９
RandLＧAＧNet － － － － － ７８．５
KPＧFCＧNN － － － － － ８２．０

SemanＧtic３D
３DNet － － － ９３．８ － ７３．２

SnapNＧet － － － ９１．０ － ６７．４
RandLＧAＧNet － － － ９４．８ － ７７．４

SemanＧtic
KITTI

PointNＧet＋＋ － － － － － ２０．１
PointNＧet － － － － － １４．６

RandLＧAＧNet － － － － － ５３．９

S３DIS

PointNＧet － － － ７８．６ － ４７．６
PointNＧet＋＋ － － － ８１．０ － ５４．５
PointCＧNN － － － ８８．１ － ６５．４
DGCNＧN － － － ８４．１ － ５６．１

RandLＧAＧNet － － － ８８．０ － ７０．０

BuildiＧng３D

PintNet＋＋ － ８４．０ ３３．０ － － －
DGCNＧN － ８１．０ ３０．０ － － －
PointNＧet － ８１．０ ２６．０ － － －

RandLＧAＧNet － ６７．０ １６．０ － － －

１．３　典型应用

Yang等[１５]将图像融合引入到点云三维目标重建中,丰
富了获取目标物的层次和细节,有效加强了数据获取信息的

质量,提高了获取高质量点云的数量,但是该方法要求输入的

图像集合满足在空间位置中的领域关系,面片模型的生成要

参考空间法向量,满足一定阈值才能成功获取.Ding等[１６]根

据线结构光法重建深海三维地貌,将获得的点云结合传感器

数据,计算探测器坐标偏移量,通过位姿变化调整图像最终获

得三维地貌点云数据,该方法重建的地貌精度达到９６．９％.

Liu等[３]通过点云处理得到海洋石油导管架三维模型,并根

据激光点云的分布判定损伤区域,对损伤区域进行拼接处理

可以测量损伤尺寸表征数据,但是深海中激光扫描易受水体、

光线、表面材料和设备等因素影响,难以稳定获取高质量点

云,且测量精度较差,适用于大区域损伤测量.Wu[４]通过点

云数据的拼接、坐标转换和建模,实现了海上钻井平台三维模

型的搭建,对于平台上复杂管线、水罐、油罐和各种分离器等

形状规则的设备,通过点云直接拟合得到,实现了三维可视

化,但是形状不规则的表面模型只能使用二维画线方法人工

介入构建模型,且对于测站的性能要求较高,整体建模自动化

水平有待提升,模型建立流畅度不高.

２　传统处理方法

点云数据一般是由激光雷达等３D扫描设备获取的空间

若干点,包括 XYZ位置信息、RGB颜色信息和强度信息等,

因此是一种多维度复杂数据的集合.点云数据处理有很多方

面,本文主要对主流经典的点云处理方法进行梳理.这些主

流经典的３D点云处理方法都具有各自的优势和不足.传统

点云处理方法一般对人工依赖较多,处理过程操作繁琐,工作

效率较低且容易出现错误.

２．１　点云滤波

点云滤波的主要目的就是将目标物点云与背景噪声点云

分离,传统的点云滤波方法有基于数学形态滤波算法(MatheＧ
matical Morphology,MM)[１７]、基 于 坡 度 的 点 云 滤 波 算

法[１８Ｇ１９]、基于曲面拟合的滤波算法[２０]、基于自适应三角不规

则网的滤波算法(TriangulatedIrregularNetwork,TIN)[２１]、

基于分割的滤波算法[２２]和基于迭代线性最小二乘插值滤波

算法等.
数学形态学(MM)主要是通过腐蚀(去除不必要的部分,

简化物体形状)和膨胀(在原有基础上增加物体体积)或者二

者相结合的方式产生开(先腐蚀后膨胀)、闭(先膨胀后腐蚀)

操作,使得目标物体的骨架更为突出.Zhang等[２３]在此基础

上提出了渐进式形态学滤波算法(ProgressiveMorphologiＧ
cal,PM),通过逐渐增加过滤器的窗口大小并使用高程差阈

值,来删除车辆、植被和建筑物的数据,同时保留地面数据.

Balado等[１７]提出的数学形态滤波不需要将点云转换为点表

面、体积物体、２D或３D网格,可以直接处理原始点云,从而显

著提升局部案例的研究效率.
基于坡度的点云滤波算法通过利用地面点之间的高度差

来确定最优滤波函数.该算法的基本思想是基于这样一种观

察,即相邻两点之间的较大高差不一定是由地形的陡坡造成,
还有可能是因为位置较高的点不是接地点.显然,对于预先

设定的高差阈值,如果两点之间的距离减小,较高的点是接地

点的概率就会减小.Wan等[１８]通过引入简单的地形起伏指

数(TRI)转化为与地面滤波相关的各种重要参数,自动调整

地面滤波算法的坡度相关参数,从而减少滤波器的工作量.

基于曲面拟合的滤波算法是通过６个移动窗口寻找每个

移动窗口的最低点,从而计算出一个粗略的拟合曲面,然后判

断这些窗口中的点与拟合曲面的高程差,再根据给定的阈值

剔除超出阈值的高程差的点,从而得到地面点.Diao等[２４]提
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出的改进移动窗口曲面拟合法可以自适应地调整网格尺寸大

小,解决了滤波时难以确定高差阈值的问题.Sun等[２５]提出

的多级移动曲面拟合滤波算法,通过建立区域格网索引,设置

自适应阈值,解决了粗点、差点以及阈值自动设置等问题.

Zhu等[２０]提出了多级移动曲面拟合的自适应阈值点云滤波

算法.该算法增加了格网邻域并实现了格网大小、邻域大小

和阈值的自动设置,有效提高了滤波效率,降低了滤波误差,
提高了算法的自适应性.

基于自适应三角不规则网的滤波算法是一种迭代算法,
其主要思想是通过局部随机分布初始种子点构成三角形网,
用三角形网表示地面开始遍历其他点,根据随机点距离三角

形最近顶点的高度夹角和垂距是否满足给定的阈值来判断该

点是否为地面点.如果是地面点,则加密 TIN 模型,依次迭

代直到没有新的地面点为止.其中的两个阈值参数指:到

TIN表面的距离和到节点的角度,这两个阈值参数是依据滤

波过程中数据和变化估计的.Sohn等[２６]通过建立 TIN四面

体,以最小描述长度为判断准则,不断向上和向下加密 TIN
来提取地面点 Haugerud[２７],直接用原始点云数据建立 TIN
模型,然后通过 TIN 模型计算地形曲率参数,认为曲率急剧

变化的点为非地面点.Sui等[２８]提出了一种基于渐进三角网

的机载LiDAR点云数据滤波方法.该算法结合了规则格网

和不规则三角网处理点云数据,通过对整体区域进行分块,在
每个区块内选取区域内最低点,以这类最低点为种子地面点

建立初始 TIN模型,进而对 TIN 内的点按照高程进行排序,

然后用渐进加密三角网进行地面点的提取.
基于分割的滤波算法不是在局部区域对点进行分类,而

是直接将原始点云分割成小块,其中所有的点都可以通过平

滑路径连接起来,再根据这些小块之间的拓扑关系进行分类

(Sithole等[２２]).Hu等[２９]根据地形连续性对点集进行分割,
删除少数粗、差点集后,对分割的点集建立缓冲区来区分地面

点集和非地面点集,通过迭代过程可以删除体积较大的地物

点集,再利用约束平面的方法去除地面点集中残留的小地物,
最终完成整个滤波过程.

Pfeifer等[３０]描述了一种基于迭代线性最小二乘插值的

滤波方法,该方法基于线性预测[３１],每个测量单元都单独工

作,也是一种迭代算法.利用将低权重赋给相对较高点的权

函数,获得了对地面的鲁棒估计,权重函数由４个参数描

述.Liu等[３２]基于此先根据所有数据计算得到一个趋势

面,再对地面数据进行分层、滤波,减少了计算量,用分步

原则过滤掉房屋点得到精化地面,利用多次回波数据剔除

部分非地面点.
基于布料仿真的点云滤波方法(ClothSimulationFilter,

CSF)[３３]是对原始点云直接处理的一种方法,该方法通过将

原始点云倒置,输入几个易于设置的整数和布尔参数,在倒置

的表面覆盖上刚性布,然后分析布节点与相应点云之间的相

互作用来确定布节点的位置,从而生成地面点的近似值,最后

比较原始点云和生成的表面,再从原始点云中提取地面点.
表５列出了上述方法的总结.

表５　滤波算法

Table５　Filteringalgorithm

方法分类 优点 缺点

基于数学形态

滤波

不需要将点云转换为二维或者三维图像;
易于实现、速度快;准确率好

需要预先了解问题和输入点云;过滤窗口

大小难以调整至最优

基于坡度的点云滤波 计算效率高
坡度变化较大的地区会产生较大的遗漏和

误差;需要人工干预输入相关的阈值信息

基于曲面拟合

滤波

适用于多种类型的地物;具有较强剔除噪

声能力
种子点选择依赖于人工

基于自适应三角

不规则网的滤波
只有两个重要阈值参数,操作简单 难以检测不连续地形

基于分割的滤波

可直接对原始点云进行处理,允许使用更

多的背 景 信 息;分 割 大 型 建 筑 点 云 性 能

可靠

斜坡地形难以检测;参数设置需要人工提

前了解地形平滑度

基于迭代线性

最小二乘插值滤波
平坦地形检测快速准确

在坡度和地形差异性大的地方结果不太

可靠

基于布料仿真的

点云滤波

使用参数少、易于理解;可直接用于原始点

云数据

参数设置具有一定的主观性;难以处理特

定的点云

２．２　对象识别和分类

目前广泛用于对象识别和分类的一般方法包括:霍夫变

换、随机采样一致性(RANSAC)、主成分分析(PCA)、快速点特

征直方图(FPFH)、区域增长、连通域、图分割和超体素化等.

３D霍夫变换是２D霍夫变换的扩展,用于检测图像中的

线条(１９６２年),经典的霍夫变换最常用于检测规则曲线,之
后由 RichardDuda& PeterHart推广使用到形状物体的识

别,多为圆和椭圆.Ballard[３４]通过构建图像空间和霍夫变换

空间之间的映射,使得霍夫变换成为一种通用变换,可以用于

查找任意复杂的形状.Vosselman等[３５]将霍夫变换扩展到从

激光雷达点云数据中提取３D形状,３D霍夫变换的结果可以

直接用于对几何原型的场景建模.
随机采样一致性算法(RANSAC)是一种迭代方法,该方

法于１９８１年由 Fischler等[３６]首次提出,他们用 RANSAC解

决空间中点的位置确定问题(LDP),即对一组已知位置地标

的投影点图像,确定投影点图像的位置地标是从空间中的哪

个点得到.RANSAC用于从一组包含异常值的观测数据中

估计数学模型的参数,此时异常值对估计值没有影响.因此,

该算法是一种异常值检测算法和非确定性算法,仅以一定概

率产生合理的结果,此概率会随着迭代次数的增加而增加.

RANSAC通常对异常值和噪声具有鲁棒性,因此根据该方法

的基本 概 念 衍 生 出 许 多 特 征 提 取、分 割 和 建 模 的 方 法.

Schnabel等[３７]基于 RANSAC提出了一种自动算法,用于检

测一组不规则点云中所涉及的基本几何形状,如球体、圆柱体

和圆环等.

主成分分析算法(PCA)是一种数据分析技术,广泛用于

点云数据的特征提取[３８].该方法使用了降维的思想,将多个

信息点转化为一个综合信息点,在保留少信息的前提下,又能
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反映整体数据的主要信息.这些综合信息点被称为主成分,
每个主成分是原始变量的线性组合,并且各主成分之间互不

相关.该方法在简化数据和提高数据分析效率方面有着显著

的效果.本质上,PCA在某一点上的结果是由该点及其邻近

点导出的协方差矩阵的特征值和特征向量.Weinmann等[３９]

使用特征值和特征向量表征点云局部形状特征,从而获得不

同的１D,２D和３D特征完成进一步的分析.
区域生长算法也是一种数据驱动的方法,本质上是基于

区域的传统图像分割算法,主要用于分割激光雷达数据,特别

是对于复杂物体(例如文献[４０]).区域生长算法从一组种子

点的选择开始,然后是一个迭代生长过程,在迭代的过程中,
预先给定种子的区域生长规则来约束种子点与其相邻点之间

的一致性,将相似的领域点不断添加到种子点上,直至满足区

域生长的终止条件完成整个过程.与其他方法相比,区域增

长的计算复杂度较低,只需要通过一个自定义参数就能控制

整个分割过程,因此具有更高的效率和可操作性(见文献

[４１]).
连通域类似于区域增长的基本思想,处理对象一般是一

张二值化后的图像,常用于图像分析处理的众多领域,也可以

用于分割点云数据.它通常是按照分离地面点和非地面点的

滤波过程来执行.该方法通过预先定义的标准(距离等)来调

查相邻点之间的连接关系,可以将位于同一物体上的点分组

成一个段.３D 点云转换成 ２D 网格的过程会造成很大的

信息损失,因此 Vosselman等[３５]通过采用 KNN 或体素化方

法来确定地面激光扫描(MLS)点云数据中的连接分量.
图分割技术指将图像根据自身不同的特性分割成不同区

域并提取出感兴趣区域的过程.不同的特性指颜色、强度、灰
度和纹理等,该技术打破了相邻点之间的弱连接,从而可以分

离数据集中的连接对象.与没有进一步约束的连接组件不

同,在某些情况下,当两个对象部分连接时,可以根据需要对

点云进行分段,图分割可以作为一种改进方法.图分割算法

的实现有很多方式,如 Katz等[４２]使用诸如沿边界的凹度和

部分紧度等线索对图进行聚类后再进行分割;Shapira等[４３]

在网格表面上创建一个标量函数,然后使用基于最小切割的

方法沿着函数中的不连续点分割网格.
超体素化也是处理点云的另一种常见分割方法[４４],可以

将具有相似属性的点云或体素聚类成一个区域,从而减少处

理三维数据的计算量,它是从计算机视觉中的超像素概念扩

展而来.超体素化根据数据各种属性(例如法线、颜色、强度

和形状等)将点云分组为超体素的同质片段,再对点云进行分

割.超体素化可以作为数据的预处理过程,在处理海量 MLS
点云数据时降低计算复杂度(例如文献[４５]).超体素化通常

需要先将无组织的点云体素化处理得到具有固定分辨率的体

素云,然后利用种子体素遍历相邻体素,对每个体素中具有相

似属性的相邻点迭代聚类,从而形成不规则形状的超体素.
表６列出了经典的对象识别和分割方法.

表６　对象识别和分割方法

Table６　Objectrecognitionandsegmentationmethods

方法分类 优点 缺点

霍夫变换 抗干扰能力强、对噪声不敏感 时间和空间复杂度高

随机采样一致性 鲁棒性高;可以很好地估计出高精度参数
迭代次数不可控;迭代后的结果不一定最

优;需要设置相关阈值

主成分分析
降低数据维度、去除噪声、结果容易理解、
没有参数限制

结构信息存在一定损失;主成分解释具有

一定的模糊性

区域增长
较低的计算复杂度、计算效率和可操作性

较高;抗噪能力强
易产生过分分割或分割不足

连通域 原理简单;处理速度快 易受噪声的影响

图分割 普适于各种特征
需要选择很多分段;需要大量的存储空间

和高时间复杂度

超体素化
提取多尺度、多层次的局部特征信息;运算

效率高;得到高级的属性信息
信息丢失不可避免;对分辨率要求很高

２．３　点云配准

点云配准是计算机视觉、移动机器人学和计算机图形学

等领域的一项基本任务,其在三维重建、三维定位、自动驾驶、

位姿估计、逆向工程及虚拟现实等领域有着广泛应用.点云

配准的实质是估计点云之间的刚体变换关系,通过变换关系

将点云数据变换到统一参考坐标系.经典的配准方法主要有

最近点迭代(ICP)算法正态分布变换算法(NormalDistribuＧ
tionTransform,NDT)、４PCS(４ＧPointsCongruentSets)算法

以及基于特征的配准算法(点特征、线特征、面特征和纹理特

征).特征配准算法也是一个变换估计的过程,获得关键点

(线、面或纹理)及关键点(线、面或纹理)的描述符之后,就能

通过描述符之间的对应关系获得变换矩阵,将配准问题变成

凸问题.

２．３．１　经典配准算法

最近点迭代(ICP)算法[４６]是点云数据配准中最经典的算

法之一,该算法本质是一种非线性局部搜索算法和迭代优化

技术,它对应于两组匹配点之间均方距离的最小化,多年来得

到广泛应用,其主要过程分两步进行:１)确定两个重叠曲面之

间点对的对应关系;２)估计最佳刚性变换,使第二个曲面与第

一个曲面配准.Zhu等[４７]通过提高建立点之间对应关系的

可靠度来提高ICP算法的效率.Benjemaa等[４８]提出了一种

全局匹配方法,提高了最近邻搜索速度,减少了点对应问题的

计算量.Yang等[４９]提出了全局最优ICP(GoＧICP),依靠分

支定界(branchＧandＧbound,BnB)更有效地搜索两个数集之间

的对应关系,提高了计算效率.
正态 分 布 变 换 算 法 (NormalDistribution Transform,

NDT)使用直线体素单元划分点云,然后将每个单元内的点

建模为一组高斯分布,最初是 Biber等[５０]用于二维扫描数据

无损检测而开发的.在此基础上,Magnusson等[５１]提出了用

于点云配准的３DＧNDT,是将参考点云转换成多维变量的正

态分布来进行配准.Das等[５２]提出一种多尺度 K 均值 NDT
(multiＧscaleKＧmeansnormaldistributionstransform,MSKMＧ
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NDT),该算法使用 K均值聚类对点云进行划分,并在多个聚

类尺度上进行优化,解决了 NDT 算法成本函数不连续的问

题,对于初始误差较大的点云配准,该方法可以起到很好的配

准效果.２０１４年 Das等[５３]提出了一种分段区域生长 NDT
算 法 (Segmented Region Growing Normal Distributions
Sransform,SRGＧNDT),先从扫描中去除地面点,然后使用区

域生长算法对剩余点进行聚类,再从聚类结果中计算概率密

度函数,相比基于体素化方法,用更少的高斯分布对环境进行

精确建模,该方法在克服了成本函数不连续性的同时因为去

除了地面点使得计算速度相应提高.

４PCS(４ＧPointsCongruentSets)算法[５４]是一种经典的粗

配准方法,该算法是基于 RANSAC(RandomSampleConsenＧ
sus)的理念设计,不需要提供初始位姿,可以通过直接处理原

始数据为后续的精配准提供一个良好基础,在处理有噪声和

遮挡点云数据时也不需要去噪和过滤.Mellado等[５５]提出了

super４PCS算法,使得数据在低重叠扫描或者存在异常值情

况下也能进行很好的配准,该算法还允许跨设备提取数据.

Huang等[５６]提出了特征度量点云配准框架,在不需要搜索对

应关系的情况下,使特征空间上的投影误差最小化,从而解决

配准问题,该方法可以有效地处理噪声、密度差和部分重叠数

据.Xu等[５７]提出voxle４PCS,该方法没有迭代过程,通过将

点云体素化就可以提取出没有精确边界但具有可靠方向

信息的平面,再将共面的平面融合后代替点,使用角度关

系代替长度关系作为在刚性变换中不变的关系判别特征

的相似性,实现了更高的鲁棒性和速度.表７列出了一些

经典配准算法.

表７　经典配准算法

Table７　Classicalregistrationalgorithms

方法分类 典型算法 优点 缺点

ICP及其变体 GoＧICP 精度高,适用范围广
多数需要初始位姿,速度较慢(对
比 NDT),鲁棒性差,需要迭代

NDT及其变体
NDT;３DＧNDT;MSKMＧ
NDT

精度高,适用范围广,处理速度快
需要初始位姿,鲁棒性较差,需要

迭代

４PCS及其变体
４PCS;superＧ４PCS;voxel
４PCS

不需要初始位姿,鲁棒性好,适用

范围广
速度慢,精度低,需要迭代

２．３．２　基于特征的配准算法

特征配准算法中点特征是最常用的点云特征,Masuda
等[５８]通过随机采样法提取关键点,可以简单有效地控制关键

点的数量.Kamousi等[５９]提出了最远点采样法,该算法可以

确保采样点均匀分布在点云上.Rusinkiewicz等[６０]提出了法

向空间采样方法(NormalSpaceSampling),根据法线在角度

空间中的位置对点进行存储,再对存储的点均匀采样,使得在

一些容易被忽视的区域也有机会选中关键点.Zhong[６１]采用

协方差矩阵来提取关键点,提取协方差矩阵中特征值最小值

变化大的区域中的点,这里的点可能是点云中的特殊点.前

人对点特征的描述较多,Feldmar等[６２]提出用邻近点计算出

的主曲率作为描述符.曲面的每个方向都有法曲率,其中最

大和最小的法曲率就是主曲率,结合对应曲线的关键点的切

线方向就是主曲率方向作为该关键点的描述符.主曲率是刚

性变换不变的,由于法线方向存在歧义性,因此要考虑法线的

两个方向.Chua等[６３]应用主成分分析法(PCA)提取特征,

通过分析数据点三维坐标的加权协方差矩阵计算的３个特征

向量获取关键点,把最终的主成分作为点的描述符.Huang
等[６４]引入正弦绝对值(SiN)精简点云,降低运算量,通过点云

法向量夹角的变化以及点云的几何特征(点局部法向量变化

程度SiN值、点到领域重心距离值及点与邻域重心连线到其

法向量的夹角)作为描述符.Zhong[６１]提出内在形状特征

(IntrinsicShapeSignature,ISS)描述符,使用从基本八面体递

归计算的离散球面网格将球面角空间划分为相对均匀和均匀

分布的单元,对领域的协方差矩阵进行特征值分解得到４个

LRF(LocalReferenceFrame),对比关键点处的 LRF,使用其

极坐标对近邻点进行编码,离散的球面网络用来简化直方图.
点特 征 直 方 图 (PointFeature Histogram,PFH)由 Rusu
等[６５Ｇ６６]在２００８年提出,用于描述３D点云数据集某一点周围

的局部几何形状,在一点上的结果是一个多维直方图,它本质

上描述和概括了该点的局部曲率.在此基础上点快速特征

直方图(FPFH)是 Rusu等[６７]于２００９年对 PFH 的数学表达

式的修改,广泛用来解决相互重叠点云视图的三维配准问题.
对于每个点,在给定范围内搜索其 K 近邻(KNN),然后分析

该邻域内每对点之间的法线变化和距离.其次,进一步优化

邻域和 点 对,以 细 化 局 部 区 域 几 何 特 征 的 描 述 符.Chen
等[６８]基于随机样本一致性(RANSAC)的数据对齐刚性约束

穷举搜索(dataＧalignedrigidityＧconstrainedexhaustivesearch,

DARCES)方法可以解决部分重叠问题,对两个点集分别取３
个点构成小三角形,再从另一个点集上寻找与目标点集相似

的小三角形,以此重复得到大量与目标点集相似的点集,然后

得到最佳变换矩阵.在选择点时加入特征的约束,通过构建

搜索树可以加快具有相同特征点集的搜索速度,同时减少对

应的特征三角形点集.Gelfand等[６９]开发了一种基于距离矩

阵比较的快速分支定界算法,该算法对每个特征点使用模型

的描述符值来寻找潜在对应点,再选择最优对应点集使两个

形状形成粗对齐.Theiler等[７０]提出了 KＧ４PCS算法,该算法

通过引入４PCS算法的思想,通过提取三维关键点,在保留特

征的同时减少了数据量,再将关键点特征应用到４PCS中.
线特征也是一种常用特征.Stamos等[７１]提出从分段距

离图像中提取三维特征,先提取分割模块相交产生的无限延

申曲线,再从这些曲线中生成三维线性线段作为特征值.

Yang等[７２]先将地面点用 Hernández和 Marcotegui[７３]的方法

去除,然后根据点云的密度使用一系列有着高度阈值间隔的

水平面将非地面点进行分割,提取点云中的类极点、交叉点和

顶点聚类为垂直特征线.Tao等[７４]提出了一种点云粗配准

自动方法,采用降维方法对空间中的点云进行配准处理,首先

将三维原始点云投影在水平面上变换成二维点云,再通过投

影点密度(DoPP)方法[７５]来提取二维直线上的点,然后通过

划分网格并约束网格中的点密度得到高密度点云线,最后基

于点的区域生长方法得到线特征.Yang等[７６]利用空间曲线

作为匹配的基元,克服了以点、线、块为基元的配准方法的
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局限性,可以在自由曲面扫描的点云之间找到对应关系.该

方法先对具有较大集合曲率的点进行聚类,使用波峰线描述

这些点的特征.线特征中,常用的是直线描述符.Stamos
等[７１]使用五元组(线特征编号、线起始点、线终端点、线所在

平面大小和法线)表示线特征,只需要原始点云和目标点云之

间的一个特征就可以估计变换矩阵.Yang等[７２]使用九元组

(线的最高点、最低点、点的数量、线的长度、线的序号、线的类

型、线的半径和线支撑平面的两个方向)描述线特征.Tao
等[７４]通过线之间的夹角作为特征描述,利用二维直线进行二

维变换,使用二维直线特征进行配准.线特征只需要较少的

条件就可以得到变换条件.Stamos等[７１]提出的线特征每一

组之间都可以确定一个变换矩阵,可以通过预先设置的阈值

过滤掉不满足给定条件的特征,然后验证其他组是否满足匹

配,最终迭代获得最佳匹配.Yang等[７２]用语义特征组合作为

三角对,通过线特征的３种约束得到相似三角对,使用几何一

致性[７７]检验消除错误的对应三角对,再对剩下的三角对进行

分组,然后用最大组中的三角对计算得到转换矩阵.Tao等[７４]

通过所得到的直线对之间的角度去寻找相互匹配的直线对.
面特征包含的信息量较多,同时对噪声不敏感,相比点特

征所涉及的点范围,面特征考虑的范围更加广泛.Brenner
等[７８]使用区域生长算法迭代了种子区域选择和区域扩展两个

步骤,种子区域根据其局部平面度进行优先排序,然后得到平

面特征.Chen等[７９]将场景的主要结构表示为平面集合,基于

平面的描述符建立点云之间的结构级对应关系.该方法使用

Schnabel等[３７]基于RANSAC算法的有效实现从点云中提取平

面特征.Xu等[５７]通过将点云体素化,计算体素内点的曲率,
对满足要求的平面块组合在一起得到平面特征,提取面特征可

以加快特征匹配的速度.Brenner等[７８]认为已经提取的面特

征(面积等)不够可靠,最终保留法线和特征面到原点的距离作

为后续的特征步骤.Chen等[７９]通过非平行平面与平行平面之

间的交线作为线特征,以此来确定刚性变换,完成后续配准.

Xu等[５７]通过平面的法线以及法线组成的平面之间的角度构

建特征.面特征需要更少的对应特征就可以确定变换矩阵.

Brenner等[７８]先计算面特征构成的所有三元组的三重积,再进

行排序,三重积越大则计算的平移误差就越小,然后使用三元

组估计变换矩阵,同时给定变换次数的阈值,同一个变换出现

次数到达阈值时就停止迭代.Chen等[７９]只需要通过一对面特

征即可得到变换矩阵,再建立kdＧtree寻找近似特征以及相似

变换,得到相似变换的均值可以有效减少验证数量.
纹理特征是一种全局特征,反映的是图像中同质现象的

视觉特征,体现物体表面具有缓慢变化或者周期性变化的表

面组织结构排列属性.基于此,提出了点云纹理特征的概念,
该特征属性反映了点与其邻域点的属性值分布情况.Zhang
等[８０]将反射强度转换成二维图像,在二维图像中取一个关键

点同时根据相似度排序找到最接近目标点的关键点,最后使

用尺度不变特征变换[８１](ScaleＧinvariantFeatureTransform,

SIFT)算法的特征检测方法提取结合点,采用 RANSAC算法

去除伪匹配点后,保留精细结合点对应的空间点作为特征点.

Wang等[８２]先生成点云金字塔,用３D高斯函数卷积每一层

点云金字塔的强度图像,每个金字塔层减相邻高斯平滑强度

图像生成 DoG３d,最后取 DoG３d的极值作为特征点.Jung
等[８３]使用fastＧHessiandetector检测关键点,通过加速鲁棒

特征算法(SpeedUpRobustFeatures,SURF)[８４]描述符寻找

匹配关系,提高了计算效率.Yang等[８５]采用超体素的分割

方法对点云进行下采样,将空间矢量和每个超体素中的颜色

矩相结合来作为混合特征,以超体素中心作为检测到的特征

点.纹理特征的描述可以借鉴一些经典图像特征描述方法.

Zhang等[８０]通过SIFT方法描述反射强度生成的图像特征.

Liu等[８６]通过SIFT方法描述 RGB图像特征.Jung等[８３]通

过SURF描述符描述检测到的特征.Yang等[８５]利用三阶颜

色矩独立表示每一个超体素的颜色分布特征,再结合提取到

的中心点空间坐标作为描述符.纹理特征的特征匹配方法同

点特征的特征匹配方法有很多共通之处,二者都属于局部特

征.Zhang等[８０]通过 RANSAC来过滤掉从反射强度图像中

提取错误匹配关系,保留特征匹配正确的匹配关系.Wang
等[８２]使用 CTNC(closestＧtoＧnextＧclosest)[８１,８７]技术,通过计

算最近欧几里得近距离和次最近欧几里得距离二者的比值大

小来判断是否是正确的匹配.Liu等[８６]采用基于对极几何约

束的 RANSAC算法检测SIFT 在配准后不匹配的纹理特征

点.Jung等[８３]利用三维点云生成二维图像,通过改变图像的

分辨率和方向,在给定范围的图像中生成多对合成图像进而

获得大量的特征匹配关系,降低使用二维配准的错误风险,最
后从多对二维图像中选择得票最多的匹配关系.Yang等[８５]

给出适当的权重来平衡空间坐标表示的几何特征和颜色矩向

量表示的局部颜色分布特征,再根据点云的不同位置进行合

理的相似性度量,即当两个点云的空间位置相差较大时,使用

颜色特征比使用空间特征更准确.当点云大致对齐时,更适

合使用空间特征来匹配点云的几何细节.表８列出了基于特

征的点云配准方法中各种形式的特征的特征检测、特征描述

和特征匹配的经典方法.

表８　基于特征的配准方法

Table８　FeatureＧbasedregistrationmethods

特征方法 特征检测 特征描述 特征匹配

点特征
随机采样法;最远点采样法;法向空间

采样法;协方差矩阵特值比较法

主曲 率;主 成 分;３DSC;
PFH;FPFH

RANSAC;分支定界;KＧ
４PCS

线特征
平面的交线;语义线性特征;投影与区

域生长;曲线特征

五元 组 描 述;九 元 组 描

述;直线对的夹角

几何一致三角对;相同夹

角直线组

面特征
区域生长法提取面特征;RANSAC 法

提取面特征;体素融合提取面特征

法线与到原点的距离;角
度不变特征

三重积排序;验证变换均

值;角度不变特征匹配

纹理特征
DoG 和 DoG３d;fastＧHessiandetector;
超体素

SIFT;SURF
CTNC;对极几何约束和

RANSAC;最多投票

３　深度学习处理方法

随着计算机技术的发展,基于深度学习的点云处理方法

得到了广泛应用与发展,但是将深度学习用于点云处理依旧

是一件具有挑战性的事情,首先点云是不规则、非结构化的,
其次点与点之间的关系并不是固定明确的,最后通过设备扫
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描所获得的点云密度难以做到均匀分布.基于深度学习的点

云处理方法相比于经典传统点云处理方法有很多优势,如计

算速度的提升、可获得更高级的点云特征等.在前人的基础

上,本文将基于深度学习的点云处理方法分为基于点云的方

法、基于体素的方法和基于多视图的方法.

３．１　基于点云的方法

基于点云的方法是直接对点云进行处理,不需要任何体

素化或者投影,该方法的显著优势不会导致过多的信息丢失.

PointNet[８８]是第一个直接接收点云数据作为学习输入的

神经网络架构.该算法不需要将点云进行任何格式的数据转

换(３D体素或２D图像),直接使用点云数据,防止了点云信息

丢失的同时,还避免了数据转换所消耗的时间.PointNet是

一个统一的神经网络架构,通过直接将点云作为输入,学习每

个点的空间编码,输出整个输入的类标签或者每个输入点的

点段/部件标签.初始阶段,每个点都被相同独立地处理,每
个点仅由３个坐标(x,y,z)表示.当然也可以通过计算法线

和其他全局/局部坐标添加额外的维度.PointNet的关键在

于使用一个单一的对称函数输出相同的结果,而不考虑输入

顺序(即加法和乘法).使用多层感知器(MultilayerPercepＧ
tron,MLP)将每个点的信息作为多个通道的值独立输出,而
最大池化层是一个对称函数,它独立于点的顺序提取所有输

出点特征的每个通道的最大值,以累积所有输入点的全局特

征.因此,PointNet可以结合每个点的特征和输入点的全局

形状特征,直接对输入点进行标注.Qi等[８８]在 PointNet的

基础上进行了扩展,增加了层次结构,提出了 PointNet＋＋,

在局部区域分层应用 PointNet,以适应性地组合来自多个尺

度的特征,该方法还提出了多尺度分组和多分辨率分组的策

略,解决了非均匀点采样的问题.Jiang等[８９]在二维形状描

述子SIFT的基础上提出了PointSIFT,该方法有两个关键属

性,对不同方向的信息进行编码和自适应形状尺度.具体来

说就是设计了一个方向编码单元来描述８个关键的方向,并
通过堆叠多个方向编码单元来实现尺度表示.Li等[９０]提出

PointCNN,通 过 推 广 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeural
Network,CNN)的结构来学习空间中点之间的局部相关性.

PointCNN采用与PointNet相同的方式使用未转换的点云数

据,并且通过推广应用于图像网格的cnn原理,可以不考虑输

入顺序进行学习,并学习空间中相邻点之间的相关性.对于

图像,CNN通常会减少每个卷积(conv)层的输入范围,并增

加通道,以递归地学习均匀排列的数据点与其周围环境之间

的相关性.PointCNN 还减少了每层的输入邻近点的数量,
并增加了递归学习与周围点的相关性的通道,但使用xＧconv,

它使用 KNN输入邻近点,而不是使用一般的conv层输入不

规则形式的点云数据.Wang等[９１]提出了 DGCNN,该方法

是一种可以像CNN一样学习局部相关性的网络架构.它还

使用网络每层的动态图来学习与相邻点或具有相似特征的点

的相关性.DGCNN也接收未转换的点云数据作为输入,类
似于PointNet,但是 DGCNN使用从相邻点学习信息的结构

取代 MLP.与一般的CNN 架构不同,在每一层基于特征的

欧氏空间中获得相邻点,因此可以从不同的点学习边缘向量.

与一般卷积层学习中心点的周围点信息不同,边缘卷积学习

从中心点特征指向周围点特征的边缘向量信息.因此,DGCＧ
NN 比其他形式的传统点云架构可以学习更加多样的数据

特征.Xu等[９２]提出了一种基于参数化卷积滤波器的卷积神

经网络SpiderCNN,SpiderCNN由新卷积层SpiderConv单元

组成,通过参数化一系列滤波器,将卷积操作从规则网格扩展

到可以嵌入到不规则点集中,SpiderCNN 继承了经典 CNN
的多尺度层次结构,使其可以提取深度语义特征,可以直接处

理非常稀疏的点云.Li等[９３]提出了 LIDARＧCNN,解决了由

于点云自身不规则性导致的尺度模糊问题,基于 PointNet或

PointNet＋＋的方法仅关注点的特征,但忽略了３D空间中的

间距,这影响了目标物的细化工作.LIDARＧCNN 则弥补了

这方面的缺陷,优化了检测性能.Zhang等[９４]构建了IAＧSSD
检测器,基于PointNet＋＋对点云实行大尺度下采样,在缩小

数据规模的同时,保证了目标物的特征信息大量保留,因此在

保证目标物识别精度的同时显著提升了计算速度.

３．２　基于体素的方法

基于体素化方法[９５]是一种结构化的表示方法,其将无序

的点云分割成一系列占用一定空间的体素(OccupancyVoxＧ
els),Maturana等[９６]提出了 VoxNet,一种３DCNN网络架构,

在原始点云数据中提取特征并对对象进行分类,通过体积网

格表示点云区分了自由空间和未知空间,对于给定的三维点

云片段(包含背景、杂波和预测对象类别标签混乱等问题),使
用估计空间占用率的体积网格和对占用网格预测类别标签的

CNN,可以预测输入段的类别标签.Hegde等[９７]提出 VoluＧ
metricCNN 来学习训练集中的点云特征,通过 FusionNets,
结合了在体素模型上训练的卷积神经网络和在渲染对象视图

上微调的预训练卷积神经网络.Brock等[９８]提出了用于生成

和判别体素建模的深度卷积神经网络架构,使用 VRN(VoxＧ
ceptionＧResNet)构架训练了多达４５层的网络,以增强利用模

型深度带来的表现力.He等[９９]提出了结构感知单级检测器

(SAＧSSD),通过张量计算的方法将点云划分成体素块,添加

辅助网络的同时不增加额外的计算量,显著提高了模型计算

效率.Ye等[１００]提出了混合体素网格(HVNet),在融合体素

特征编码器(VFE)基础上,提出多尺度混合体素特征编码器

(HVFE),解决了较小体素精度高但是耗时、较大体素效率高

但识别不准确的问题.Deng等[１０１]提出了 VoxelRＧCNN 的

体素框架,以体素作为输入,对体素进行２D鸟瞰图(BEV)投
影,之后使用２DCNN 对投影进行估计,从而降低了计算量.

Chen等[１０２]提出了FocalsConv以及FocalsConvＧF替换原有

的稀疏卷积网络,降低点云体素过程中的计算量,从而提升体

素化效率.Shi等[１０３]在基于点体素区域的卷积神经网络

(PVＧRCNN)的基础上提出了PVＧRCNN＋＋,根据点云的径

向分布,改进体素块的采样方法;同时新的局部特征聚合模块

VectorPool聚合,进一步提高了运行速度.Wu等[１０４]提出了

变换等变３D 检测器(TransformationＧEquivariant３DDetecＧ
tor),通过SpConv将体素编码为变换等变体素特征,解决了

常规稀疏卷积只能保证点云特征平移不变性,该方法可以保

证点云特征的旋转和反射不变性.Yang等[１０５]基于 TransＧ
former３D对象检测器,提出了单级三维检测点Ｇ体素转换器

(PVTＧSSD),该方法首先使用基于体素的稀疏卷积提取少量

非空体素数据特征,然后使用 Transformer结构提取各体素

之间的全局信息,从而获得点云的局部细粒度几何信息以及

整体信息.Kang等[１０６]提出基于 Transformer的 体 素 化 激

光点云目标检测算法 VoxTransNet,使用 Transformer层和
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三维卷积模块替代了 MLP全连接网络,加强了算法对相邻

体素间特征的学习能力.Yang等[１０７]提出了结合点和体素的

点云深度学习网络,主要分为两步,第一步是通过 MLP直接

提取单个点的特征,第二步是将点转换为体素网格后通过３D
卷积聚合特征得到点云的局部信息,再利用三线性插值去体

素化把特征转换为点云域,最后将基于体素和基于点的特征

整合在一起.

３．３　基于多视图的方法

基于多视图的方法是将三维非结构化点云通过多个方向

的投影后转换为多个二维结构化图像,然后使用深度学习进

行图像处理.基于多视图的方法可以细致划分图像,用较少

的数据量即可包含丰富的纹理信息.Lawin等[１０８]将三维点

投影到二维图像中,用纹理信息进行渲染后,把颜色、深度和

表面法线不同组合的合成图像作为输入,使用全卷积网络

(FullyConvolutionalNetwork,FCN)对合成图像进行处理并

给出总的预测分数.Boulch等[１０９]提出基于深度分割神经网

络的三维点云语义标注框架,通过 SnapNet对生成的场景

RGB视图和包含几何特征的深度合成视图进行分割,再用残

差矫正的方法融合特征数据.Wu等[１１０]提出了一个基于

CNN的端到端的网络架构SqueezeSeg,使用 CNN 转换后的

二维网格作为输入,再通过条件随机场(CRF)作为循环层对

图像进行细化,再用聚类算法得到标签.Milioto等[１１１]提出

了一个可以在基于距离图像的 CNN 主干运行的网络架构

RangeNet＋＋,先采用投影的方式将三维转换为二维,使用

２DCNN学习特征并完成语义分割,最后把语义转移从２D恢

复到３D.Barrera等[１１２]在BirdNet基础上提出了BirdNet＋,
该方法完全通过BEV 输入对数据进行处理,取消了 BirdNet
对３D对象框的后处理过程,使用端到端处理方法完成对３D
对象框架的检测,加快了对目标物的识别速度,同时还提高了

检测精度.Zhou等[１１３]提出了一种新的端到端多视图融合

(MVF)算法,该算法结合了鸟瞰图和透视图两种不同角度的

点云视图,利用两者的信息互补,引入了动态体素化方法提取

点云的特征数据,显著提升了算法对模型的检测准确性.
表９列出了基于深度学习的点云处理方法.

表９　基于深度学习的点云处理方法

Table９　Pointcloudprocessingmethodsbasedondeeplearning
方法分类 典型方法 优点 缺点

基于点云的方法
PointNet;PointNet ＋ ＋;PoinＧ
tSIFT;PointCNN;LIDARＧCNN

避免数据转换损失结构信息;降低

预处理时间

忽略了局部特征以及点云密度不

均匀的影响

基于体素的方法
VoxNet;FusionNets;VoxTransＧ
Net;SAＧSSD;HVNet;Voxel RＧ
CNN;PVＧRCNN＋＋;PVTＧSSD

促进点云规则化;提取多尺度、多
层次的点云信息;可以处理数量级

大的点云

需要较高的计算和内存成本;容易

导致数据错误划分;损失几何信

息、分割精度不佳

基于多视图

的方法
FCN;SnapNet;SqueezeSeg;RanＧ
geNet＋＋;BirdNet;MVF

产生多属性、多时相和多尺度的高

维点云;处理效率高、速度快;划分

得更加细致

易受视角影响、几何结构信息利用

不充分;对有遮挡场景难以处理;
视点整合复杂

　　结束语　本文对现有的公开点云数据集以及常用评价指

标进行整理,将点云处理方法分为传统点云处理方法和基于

深度学习的点云处理方法.对传统处理方法做了介绍总结,

对部分基于深度学习的处理方法给出了网络架构.目前的主

流处理方法中,特征依旧起着相对重要的作用,在深度学习方

法中为了减少结构信息的损失,直接对点云进行处理的研究

成为比较热门的方向,无论是传统的处理方法还是基于深度

学习的处理方法都还有很大的可研究空间,都有望取得更大

的进展.

尽管已经有很多成熟的传统点云处理方法,基于深度学

习的处理方法也发展了较长时间,但是在处理点云时依然面

临很多问题和挑战.１)算法普适性.无论是传统算法还是基

于深度学习的算法,在用于粗配准时的效果很好却不适用于

精配准,反之也是如此;还有一些算法对于稀疏的点云能有较

好的分割效果,但是对于密集的点云的分割效果往往不尽如

人意.２)应用场景受限.基于深度学习的方法目前大都是应

用于简单的物体上,对于大型复杂的物体适用性较差,传统的

处理方法精确度往往难以得到保证,并且对于大型复杂的点

云想要得到高精度的处理结果往往意味着需要巨大的计算量

和大量的时间投入.３)公开数据集不全面.尽管已经有不少

特定场景的数据集被公开使用,但是随着处理的数据场景类

型不断增加,现有的公开数据集依旧难以满足深度学习对数

据训练的需求.４)数据格式转换的问题.目前有很多设备都

可以轻松得到想要的目标物点云,但是不同设备之间的数据

难以相互转换或者转换会导致结构信息的丢失,对后续的处

理产生不同程度的影响.５)处理计算量大.很多算法为了保

证高分割精度和快速配准,不可避免地会产生巨大的计算量,
但是硬件设备难以满足期望的处理效率.６)依赖人工标注的

问题.想得到准确的标签数据,往往需要人工进行标注,但是

人工标注不仅费时费力还难以保证准确度.
从当前所面临的这些挑战出发,本文对未来点云算法的

发展趋势做出如下展望:１)现有方法在采样和数据转换过程

中导致的细节信息丢失问题,可以通过优化采样和转换方法

得到改善;２)对于人工标注大型数据费时费力的问题,可以在

算法中结合深度学习的方法来弥补这方面的不足;３)解决噪

声对于点云的影响,可以通过选择合适的滤波方法尽可能地

将异常点从场景数据中分离出去,用清洗过的数据进行后续

处理,可以有效降低噪声对分割等精度的影响;４)对于计算量

大的问题,可以针对不同类型和场景点云,融合新算法来寻找

更具代表性同时便于快速提取、存储量小、鲁棒性高和受环境

影响小的点云局部和全局特征,以降低计算量;５)针对公开数

据集不全的问题,可以在当前现有的数据集的基础上进行扩

展,使用并融合现有的各种算法加速新的应用场景数据集的

开发;６)对于设备之间所采集的数据兼容问题,可以开发数据

转换平台并配合其他新的辅助设备辅助数据采集,采集过程

添加新的重要信息,从而提高数据转换的效果.
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