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Abstract　Deeplearninghasshownitssuperiorperformanceinthestructureddataanalysissuchas
２Ｇdimensionalimages．Inrecentyears,withthedevelopmentofLIDARsensingequipmentandrelated
technologies,３Ｇdimensionalpointcloudscanningandacquisitionhasbecomemoreconvenient．That
makestheanalysisandprocessingofunstructuredpointclouddatapotentialbecomeanimportant
researchdirectionandobtainsomeprogressin manyfieldssuchascomputergraphics,robot,

autonomousdriving,virtualandaugmentedreality．Asurveyontheresearchof３Ｇdimensionalpoint
cloudprocessingofrecentyearsispresented．Focusingontheapplication ofdeeplearningin
３Ｇdimensionalpointcloudshapeanalysis,structureextraction,detectionandrepair,weintroducethe
extractionmethodofpointcloudtopologicalstructure,andcomparetheprogressofthefollowing
researchdirectionswiththeconstructionofneuralnetworksasthemainmethod:shapedeformation,

reconstruction,segmentation,classification,objecttracking,sceneflowestimation,objectdetection
andposeestimation．Finally,wesummarizethecommonlyused３Ｇdimensionalpointcloudpublic
datasets,analyzeandcomparethecharacteristicsandevaluationindicatorsofvariouspointcloud
processingtask methods,andpointouttheiradvantagesanddisadvantages．Thechallengesand
developmentdirectionsofprocessingpointclouddatabasedondeeplearningarediscussed．

Keywords　pointcloud;deeplearning;reconstruction;classificationandsegmentation;detectionand
tracking;poseestimation

摘　要　深度学习在２维图像等结构化数据处理中表现出了优越性能,对非结构化的点云数据分析处理

的潜力已经成为计算机图形学的重要研究方向,并在机器人、自动驾驶、虚拟及增强现实等领域取得一

定进展．通过回顾近年来３维点云处理任务的主要研究问题,围绕深度学习在３维点云形状分析、结构



提取、检测和修复等方向的应用,总结整理了典型算法．介绍了点云拓扑结构的提取方法,然后对比分析

了变换、分类分割、检测跟踪、姿态估计等方向的以构建神经网络为主要研究方法的进展．最后,总结常

用的３维点云公开数据集,分析对比了各类方法的特点与评价指标,指出其优势与不足,并从不同角度

对基于深度学习的方法处理点云数据所面临的挑战与发展方向进行了讨论．

关键词　点云;深度学习;重建;分类分割;检测追踪;姿态估计

中图法分类号　TP３９１．４

　　随着３维传感器的迅速发展,３维数据变得无

处不在,利用深度学习方法对这类数据进行语义理

解和分析变得越来越重要．
不同３维数据(体素、网格等)表示下,深度学习

的方法不尽相同,但这些方法应用于点云中都有一

定的局限性,具体表现为:体素化方法会受到分辨率

的限制;转换为２维图像的方法在形状分类和检索

任务上取得了优越性能,但将其扩展到场景理解或

其他３维任务(如姿态估计)有一定的困难;光谱卷

积神经网络限制在流形网格;基于特征的深度神经

网络会受到所提取特征表示能力的限制[１]．
点云本身具有的无序性与不规则性为利用深度

学习方法直接处理该类数据带来一定挑战性:１)规
模局限性．现有研究方法一般针对小规模点云,而能

处理大型点云的方法也需要切割处理,即将其分为

小块后再处理．但切割可能会造成点云整体信息的

丢失．２)遮挡．当被扫描对象被遮挡时,将直接导致

信息的丢失,这为后续任务的处理带来严重影响．３)
噪声．由于点云数据本身就是３维空间内的点集,噪
声的存在直接影响点云模型的正确表示,在形状识

别等任务中会造成精度的降低．４)旋转不变．对于同

一模型,旋转不同角度仍表示同一对象,网络识别结

果不应由于角度不同而产生差异．
随着近年来激光雷达等传感设备及相关技术的

发展,３维点云的扫描与获取更为便捷,其处理技术

在机器人、自动驾驶及其他领域的实际应用中已取

得一定进展．基于深度学习的蓬勃发展,研究者提出

了许多方法来解决相关领域的不同问题．本文对基

于深度学习的点云处理任务进行详细阐述．
本文的主要贡献有４个方面:

１)从机器人、自动驾驶、虚拟和增强现实以及

医学４个领域介绍点云处理技术的应用情况;

２)探讨点云拓扑结构与形状分析在应用于点

云处理任务中的必要性,并总结对比多种算法;

３)归纳基于点云数据处理相关任务的方法,主

要包括模型重建与变换、分类分割、检测跟踪与姿态

估计,着重讨论基于深度学习的方法,并给出各种方

法的优劣比较;

４)总结多个公开点云数据集,并分析各数据集

中不同方法能处理的不同任务．

１　基本概念及应用情况

１．１　深度学习

机器学习推动现代科技手段的进步．网络的内

容过滤及推荐、语音文本的转换及医学影像分析等

应用程序越来越多地使用深度学习技术．
１)基础概念

深度学习善于发现高维数据中的复杂结构,因
此可应用于科学、商业和医学等诸多领域．

深度学习利用多处理层组成的计算模型学习具

有抽象层次的数据表示,关键在于其目标特征不是

人类指定的,而是从大量数据中学习获取的,深度神

经网络已经成为人工智能的基础．多层感知机或全

连接网络堆叠线性层和非线性激活层,是神经网络

的经典类型．卷积网络引入卷积层和池化层,在处理

图像、视频和音频方面取得了突破性进展．递归网络

可有效处理文本语音等具有连续性的数据．TransＧ
former利用selfＧattention机制提取特征,最早用于

处理自然语言[２Ｇ３]．
２)框架平台

为了实现更复杂的模型,若从头开始编写代码,
效率非常低,因此深度学习框架应运而生．本节介绍

常用的深度学习框架,并将其汇总于表１中．
目前常用于点云处理的框架更多为 TensorFlow

与PyTorch,其他框架如Caffe与Jittor等也可用于

处理点云,但应用较少．
１．２　点云处理任务

３维几何模型中,点云已经成为主要表达方式

之一,其应用于深度学习中的处理技术已取得一定
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成果．在不同任务驱动下,本文以构建神经网络为主

要方法,通过分类与整理相关文献,将点云处理任务

分为模型重建与变换、分类分割、检测跟踪与姿态估

计几大类．本节总结其基本概念．

Table１　DeepLearningFramework
表１　深度学习框架

框架 出版年 底层语言 接口语言 优势 劣势

Theano ２００７ Python Python 灵活性高且架构简单 编译过程较慢

Caffe ２０１３ CUDA∕C＋＋ C＋＋∕Python∕Matlab 速度快且性能高,可读性强 灵活性与扩展性低

CNTK ２０１４ C＋＋ C＋＋∕Python∕Java∕C＃ 速度快,可扩展 官方解释文档晦涩难懂

TensorFlow ２０１５ C＋＋∕Python C＋＋∕Python∕Java 自带可视化工具 接口变动频繁,运行较慢

Keras ２０１５ Python Python 可快速搭建模型,易扩展 灵活性低

MxNet ２０１５ C＋＋ C＋＋∕Python∕Juila 兼具灵活性与高效率 教学文档不够系统

Chainer ２０１５ Python Python 速度较快且易于调试 版本间改动较大

PyTorch ２０１７ C∕C＋＋∕Python Python 设计直观,代码易懂 无可视化接口或工具

Jittor ２０２０ CUDA∕C＋＋ Python 元算子融合,统一计算图 目前使用较少,功能尚在完善

　　模型重建与变换包括形状修复、模型补全与变

形．扫描获取到的数据并不能完美表征原物体的特

性,很可能存在缺漏或误差,造成模型不完整、扭曲,
故而需要对该模型进行处理,使其尽可能贴合原物

体模型或目标模型,处理手段即为重建与变换．
分类分割主要包括分类、部件分割、语义分割与

实例分割．在诸如机器人抓取等需求中,必须明确所

抓取对象的分类,即需要判断其信息,判断即为对场

景中对象语义信息标记与分类．
检测跟踪主要包括３维对象检测、场景流估计

与目标跟踪．在诸如自动驾驶等应用中,需要明确路

径与方向,确定追踪对象,并能依据当前状态自动调

节或人为干预使其后续运动符合预期目标．
姿态估计主要包括位姿估计与手部姿态估计．

前者需要确定对象的位置与方向,如工厂喷漆中,喷
枪需要依据目标不断改变其位置与指向．后者则是

为了理解人类肢体语言,如在体感游戏中,根据肢体

变换执行相应游戏操作．
１．３　应用情况

３维点云处理目前在实际应用中已经取得了一

定的进展．本节以应用为导向,从机器人领域、自动

驾驶领域及虚拟、增强现实领域及医学领域４个角

度介绍点云处理技术的应用情况．
１．３．１　机器人领域

机器人抓取技术的核心在于目标识别和定位．
２０１９年 Lin等人[４]利用深度神经网络学习物体外

在形状,并训练网络在获取物体局部表面时也能成

功抓取目标．

在机器人室内定位及导航技术方面,２０２０年

Khanh等人[５]设计了新的云端导航系统．云端导航

下机器人能更准确地移动到目标位置．该技术可应

用于位置服务需求,如盲人导航．
针对喷漆机器人的自动化操作,２０１９年Lin等

人[６]利用迭代最近点(iterativeclosestpoint,ICP)
算法进行姿态估计,计算物体部件的位置误差,并重

新调整机器人的方向,以完成所需的喷漆任务．２０２０
年Parra等人[７]设计了能够在地板下的空隙中进行

隔热喷涂以提高建筑的强度及使用年限的机器人．
他们针对地形不均匀等情况,提出定位模块．机器人

依据传感器获取连续点云的信息．Yang等人[８]基于

点云模型表示的家具表面路径规划和边缘提取技术

提出边缘喷涂,获取喷涂枪路径点序列和对应姿态．
在家具等工件的生产流程中,该方法能够根据喷涂

系统坐标系与家具姿态的不同,自适应地调整二者

的坐标关系,以实现正确喷涂的目的．
１．３．２　自动驾驶领域

自动驾驶系统的性能受环境感知的影响．车辆

对其环境的感知为系统的自动响应提供了基础．２０１７
年 Hanke等人[９]提出采用光线追踪的汽车激光雷

达传感器实现实时模型测量方法．使用由真实世界场

景的测量构建的虚拟环境,能够在真实世界和虚拟世

界传感器数据之间建立直接联系．２０１９年Josyula等

人[１０]提出了利用机器人操作系统(robotoperating
system,ROS)和点云库(pointcloudlibrary,PCL)
对点云进行分割的方法．它是为自动驾驶车辆和无

人机的避障而开发的,具体涉及障碍物检测与跟踪．
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激光雷达(lightdetectionandranging,LIDAR)
和视觉感知是高水平(L４ＧL５)飞行员成功自动避障

的关键因素．为了对大量数据进行点云标记,２０２０
年Li等人[１１]提出针对３维点云的标注工具,实现

了点云３维包围盒坐标信息到相机与 LIDAR联合

标定后获得的２维图像包围盒的转换．
基于图的同步定位与建图(simultaneouslocaliＧ

zationandmapping,SLAM)在自动驾驶中应用广

泛．实际驾驶环境中包含大量的运动目标,降低了扫

描匹配性能．２０２０年Lee等人[１２]利用加权无损检测

(扫描匹配算法)进行图的构造,在动态环境下也具

有鲁棒性．
１．３．３　虚拟、增强现实领域

为了更好地了解室内空间信息,２０１５年Tredinnick
等人[１３]创 建 了 能 够 在 沉 浸 式 虚 拟 现 实 (virtual
reality,VR)显示系统中以较快的交互速率可视化

大规模 LIDAR 点云的应用程序,能够产生准确的

室内环境渲染效果．２０１６年Bonatto等人[１４]探讨了

在头戴式显示设备中渲染自然场景的可能性．实时

渲染是使用优化的子采样等技术来降低场景的复杂

度实现的,这些技术为虚拟现实带来了良好的沉浸

感．２０１８年Feichter等人[１５]提出了在真实室内点云

场景中抽取冗余信息的算法．其核心思想是从点云

中识别出平面线段,并通过对边界进行三角剖分来

获取内点,从而描述形状．
生成可用于训练新模型的标注已成为机器学习

中独立的研究领域,它的目标是高效和高精度．标注

３维点云的方法包括可视化,但这种方法是十分耗

时的．２０１９年 Wirth等人[１６]提出了新的虚拟现实标

注技术,它大大加快了数据标注的过程．
LTDAR为增强现实(augmentedreality,AR)

提供了基本的３维信息支持．２０２０年Liu等人[１７]提

出学习图像和 LIDAR 点云的局部特征表示,并进

行匹配以建立２维与３维空间的关系．
使用手势自然用户界面(naturaluserinterface,

NUI)对于头戴式显示器和增强及虚拟现实等可穿

戴设备中虚拟对象的交互至关重要．然而,它在 GPU
上的实现存在高延迟,会造成不自然的响应．２０２０
年Im 等人[１８]提出基于点云的神经网络处理器．该
处理器采用异构内核结构以加速卷积层和采样层,
实现了使用 NUI所必需的低延迟．
１．３．４　医学领域

医学原位可视化能够显示患者特定位置的成像

数据,其目的是将特定病人的数据与３维模型相结

合,如将手术模拟过程直接投影到患者的身体上,从
而在实际位置显示解剖结构．２０１１年Placitelli等人[１９]

采用采样一致性初始配准算法(sampleconsensus
initialalignment,SACＧIA),通过快速配准三元组

计算相应的匹配变换,实现点云快速配准．
模拟医学图像如 X 射线是物理学和放射学的

重要研究领域．２０２０年 Haiderbhai等人[２０]提出基

于条 件 生 成 式 对 抗 网 络 (conditionalgenerative
adversarialnetwork,CGAN)的点云X射线图像估

计法．通过训练CGAN结构并利用合成数据生成器

中创建的数据集,可将点云转换成X射线图像．

２　模型形状结构

了解并确定高层形状结构及其关系能够使得模

型感知局部和全局的结构,并能通过部件之间的排

列和关系描绘形状,这是研究形状结构分析的核心

课题．随着真实世界的扫描和信息的挖掘,以及设计

模型规模的增大,在大量信息中进行３维几何模型

的识别和分析变得越来越重要．
２．１　结构信息

对于３维物体,仅明确局部信息远远不够,更重

要的是结构关系,它是理解整体３维结构的关键,利
用结构关系可以更好地把握物体的语义信息．
２．１．１　拓扑结构

３维物体在局部结构之间有内在联系,而这些联

系是智能推理的基本能力．明确部件之间的对称性、
表面的连续性及主躯干和其他部位间的联系,即明

确物体本身拓扑结构对３维物体的理解起重要作用．
现有的大多数方法都是对图像的空间或时间关

系进行建模,为了捕捉点云局部区域之间的结构交

互作用,２０１９年 Duan等人[２１]提出结构关系网络

(structuralrelationnetwork,SRN)解释点云中局

部区域的结构依赖性．该方法通过计算局部结构之

间的相互作用,解释它们之间的关系,从而使学习到

的局部特征不仅编码３维结构,而且编码与其他局

部区域的关系．相较于对局部信息的利用,２０１８年

Deng等人[２２]提出点对特征网络(pointpairfeature
network,PPFNet),学习全局信息的局部特征描述

符,以在无组织的点云中到对应点．
相邻点往往具有相似的几何结构,因此通过邻域

图传播特征有助于学习更稳健的局部模式．２０１８年

Shen等人[２３]提出了２种新的操作来改进PointNet,
使之更有效利用局部结构．第１种方法是定义局部
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３维几何结构,它类似于处理图像的卷积核．第２种

方法利用局部高维特征结构,从３维位置生成的近

邻图上重复进行特征聚合．
为了学习点云内的空间拓扑结构,２０１９年 He

等人[２４]提出 GeoNet,针对不同任务,采用不同融合

方法．具体来说,选择 PUＧNet用于点云上采样,

PointNet＋＋[２５]则用于其他任务(重建、分类等)．
２．１．２　算法性能对比分析

具体来说,文献[２１]的SRN模块证明了结构关

系推理在点云数据分析中的有效性．它具有很强的

泛化能力,可以很容易地与现有网络相融合．它不需

要特定的标签也能捕捉到高度相关的局部结构和常

见的结构关系．对于具有复杂局部结构的点云数据,
其效果更为显著．文献[２２]学习纯几何上的局部描

述符,并高度感知全局上下文,在精度、速度、对点密

度以及对３维姿态变化的鲁棒性方面达到了较高的

性能．其主要限制是内存占用．文献[２３]能够有效地

捕捉局部信息,直接利用局部几何结构．２种新的操

作能够显著提高点云语义学习的性能．但是,这种方

法需要尽量避免在顶层改变邻域图结构．文献[２４]
学习对局部和全局结构信息都进行编码的特征,可
用于与其他网络架构融合以提高其性能,但数据集

中像火箭这样的棒状物体只占小部分,所以 GeoNet
会在推理这类样例时出错．
２．２　形状信息

形状分析与识别中长期存在的问题是如何使得

模型具有多样且逼真的３维形状,并具有相关语义

和结构特点的能力．
２．２．１　形状分析

形状分析的目的往往不是几何意义上的,而是

功能的或语义级别的．局部描述符是各种３维形状

分析问题的核心,它应该对形状的结构变化保持不

变,并且对丢失的数据、异常值和噪声具有鲁棒性．
２０１７年 Huang等人[２６]采用能够自动学习３维

形状局部描述符的方法,不需要输入部件分割,通过

学习多个形状类别,可直接生成通用的描述符．网络

将几何和语义上相似的点嵌入描述符空间中,其产

生的描述符可以用于各种形状分析应用．
借助多种数据格式,２０１７年 Shafiq等人[２７]提

出点云到２维网格的表示方法和体系结构．现有的

大多数方法在低层中使用较少的滤波器,在高层中逐

渐增加其数量,但这可能丢失重要特征信息．Shafiq
等人主张在低分辨率的输入层也使用大量滤波器,
这不会显著影响参数的总数,还能实现更高精度．

基于层次化的思想,２０１７年 Klokov等人[２８]提

出的 KdＧnetwork、２０１８年 Xie等人[２９]提出的注意

力形状上下文网络(attentionalshapecontextnet,

attentionalSCN)以及２０１９年 Liu等人[３０]提出的

RSＧConv(relationＧshapeconvolutionalneuralnetwork)
和 Mo等人[３１]提出的StructureNet分别以不同方

法实现分析模型形状信息的目的．
具体来说,KdＧnetwork[２８]在多方面模仿 ConvＧ

Nets[３２]但使用kdＧtree形成计算图、共享可学习参

数,并以自下而上的方式计算层次表示．attentional
SCN[２９]不会删除点之间的空间关系,它通过构建形

状上下文的层次结构,以解释端到端过程学习的局

部和全局上下文信息．RSＧConv[３０]可以将规则网格

使用的卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,

CNN)扩展到不规则配置,实现点云的上下文形状

感知学习．StructureNet[３１]引入n 元层次结构编码,
从根本上避免了二值化引起的不必要的数据变化,
从而大大简化了学习任务．
２．２．２　算法性能与对比分析

文献[２６]在对象类别未知时也能产生有效的局

部描述符．但它对局部信息和上下文都很敏感,且在

生成局部描述符过程中,只依靠透视投影来获取局

部表面信息,而投影得到的信息可能不够全面．此
外,对于形状和拓扑结构变化显著的部件,它使用的

非刚性对齐方法易于生成不精确的训练对应,而太

多错误的训练对应将影响描述符的区分性能．文献

[２７]结合了体素表示和２维图像的优点．文献[２８]
内存占用小且计算效率高．但在形状分类中,对于较

小的模型,每个epoch的学习时间短,达到收敛的周

期数会增加．对于较大的模型,kdＧtree构造的时间

较长．文献[２９]通过层次结构传递信息,以获取丰富

的局部和全局形状信息,并据此来表示目标点的内

在属性．文献[３０]在法线估计任务中,可能对一些棘

手的形状(如旋转楼梯)不太有效．文献[３１]允许对

具有多种几何和结构变化的包围盒和点云进行形状

合成,可用于不同的分析任务中．然而,StructureNet
是基于数据驱动的方法,它继承了数据集中数据的

采样偏差．对于包含具有分离部分或非对称部分的

模型,其生成效果不尽如人意．

３　模型重建与变换

由于遮挡等多种因素的限制,利用激光雷达等

点云获取设备得到的数据存在几何信息和语义信息
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的丢失以及拓扑结构的不确定,这直接导致了数据

的质量问题．为后续任务的处理带来极大挑战．
３．１　形状修复与重建

点云的不完整给后续处理任务带来了一定的困

难和挑战,这突显出点云补全作为点云预处理方法

的重要性．
直接对原始点云进行形状补全与修复的方法是

２０１９年 Sarmad等人[３３]提出的 RLＧGANＧNET 及

Wang等 人[３４]提 出 的 渐 进 上 采 样 网 络、２０２０ 年

Huang等人[３５]提出的 PFＧNet及缪永伟等人[３６]提

出的基于生成对抗网络的方法．PFＧNet,RLＧGANＧ
NET与基于生成对抗网络的方法是对残缺点云的

补全:PFＧNet只输出缺失部分;RLＧGANＧNET 输

出修复后的完整模型;基于生成对抗网络的方法生

成缺失部分并与原输入数据合并得到完整模型．渐
进上采样网络则是将稀疏点云变密集．

RLＧGANＧNET[３３]基于数据驱动填充缺失区

域,通过控制生成对抗网络(generativeadversarial
network,GAN)将含噪声的部分点云转换成更具

真实性的完整点云．基于片元的点集渐进上采样网

络[３４]由具有相同结构的上采样单元组成,但每个单

元对应不同级别的细节,可以成功地将稀疏的输入

点集逐步上采样到具有丰富几何细节的密集点集．
PFＧNet[３５]能够从部分点云及其低分辨率特征点中

提取多尺度特征,增强了网络提取语义和几何信息

的能力．文献[３６]为了修复补全模型形状,以生成对

抗网络为基础,利用 Wasserstein距离优化模型,补
全形状的同时保持精细结构信息．

在不直接对原始点云进行操作的情况下,广泛

使用的方法是基于图像进行的重建．２０１９年 Nguyen
等人[３７]、Choi等人[３８]都提出了由单一２维图像重

建物体３维点云表示的方法．２种方法都能够根据输

入图像对随机点集变形以生成目标对象,并具有可

伸缩性,即输出点云的大小可以是任意的．
Nguyen等人[３７]提出的点云变形网络 (point

clouddeformationnetwork,PCDNet)基于局部特

征,利用高层语义进行预测．它的整体形状特征是由

AdaIN提取出来的．提取操作是对称映射,因此网络

对无序点云具有不变性．Choi等人[３８]利用 CNN 从

输入图像中提取形状特征,然后利用提取的形状信

息将随机初始化的点云变形为给定对象的形状．
文献[３３Ｇ３６]都可以完成补全点云,文献[３４Ｇ

３５]直接对原始点云进行处理,不需要进行其余步

骤,但文献[３３]需要对原始点云进行降维．文献[３７Ｇ

３８]从目标图像提取点的形状信息并根据提取的信

息进行模型重建．
３．２　模型变形

点云变形过程中,缺乏有效语义的局部结构监

督可能会在学习过程中积累误差,这将严重限制学

习特征的可分辨性,进而影响网络在３维点云理解

中的能力．本节根据不同方式,将变形问题分为直接

变形与借助图像信息变形２种方式展开介绍．
直接变形原点云数据的方法中,研究思路是多

样的,可以根据成对形状[３９]、多角度分析[４０]等多种

方法实现．
一般的变形方法是单方向的．２０１８年 Yin等

人[３９]提出的P２PＧNet可以实现双方向的变形．变换前

后的２点集可以是同一形状在不同视角或不同时间

下的采样,也可以是不同形状中的采样．２０１９年 Han
等人[４０]提出的多角度点云变分自编码器 MAPＧVAE
(multiＧanglepointcloudvariationalautoＧencoder)
将有效的局部监督与变分约束下的全局监督相结合．

与直接基于点的变形不同,２０１９年 Wang等人[４１]

提出了基于目标２维图像、３维网格或３维点云来

变形网格的３维变形网络(３Ｇdimensionaldeformation
network,３DN),Zhou等人[４２]提出了基于图像信息

的点云变形监测方法．前者通过保持原网格拓扑结

构不变和对称性等性质,可以生成合理的变形,能够

适应原模型和目标模型中不同密度的变化．后者利

用点云颜色信息和反射强度信息的特点,将小波变

换模极大值技术引入点云强度图像的特征提取中．
在变形中,文献[３９]不需要成对的点以及点的

对应关系,只需成对的形状即可实现变形．文献[４０]
通过多角度分析并分割点云,利用变分约束来促进

新形状的生成．文献[４１]更改３维网格曲面顶点位

置并变形为目标模型．文献[４２]需要将点云转换为２
维强度图像再变形．
３．３　算法性能对比分析

在形状补全修复及模型重建任务中,文献[３３]
能够在缺失大量区域的情况下实现补全,其形状完

成框架在具有噪声前提下,解决了点云数据的低可

用性．文献[３４]主要解决不同细节级别和点云密度

的上采样问题,能够自适应地确定感受野．这种基于

自适应的网络结构能够以端到端的方式在高分辨率

点集上训练,从具有稀疏性和噪声的点集得到高精

度的点云几何结构．文献[３５]能够以部分点云作为

输入并直接输出缺失部分,但它对数据集的要求较

高．文献[３６]能有效保证网络的收敛性和训练稳定
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性．但是对于局部点较为稀疏且具有精细结构的模

型,其修补效果并不理想．
文献[３７Ｇ３８]都是根据输入图像对随机点集进

行变形,并生成任意大小点云表示的模型．前者能够

简单有效地生成高质量的形状模型．然而,其输出坐

标的预测不受语义形状信息和局部一致性的约束,
这会降低性能．后者可训练参数的数量与点云大小

无关,因此不需要额外开销,其效率较高．
在变形任务中,文献[３９]可以在没有明确点与

点之间对应关系的情况下实现双向性的几何变化,
但它无法学习并保存输入形状的内在属性．文献

[４０]联合利用局部和全局自监督学习更具鉴别力的

点云特征,并能够从不同角度捕捉局部区域的几何

和结构信息．文献[４１]可以使用现有的高质量网格

模型来生成新模型,但当原模型或目标模型缺失区

域较大时,变形还需要更改原模型的拓扑结构,否则

会产生错误的对应点．文献[４２]能够明确点云中各

点之间的拓扑关系．

４　形状分类与分割

基于检索或划分的目的,对具有相似特征或相

同属性的点云数据进行区域的分割或属性的分类是

极其重要的．
４．１　基于体素的网络

使用体素这种规则的数据结构可以保留和表达

空间分布．通常,每个体素仅包含布尔占用状态而不

是其他详细的点分布．
２０１６年 Qi等人[４３]对体素CNN和多视角CNN

进行了改进并介绍了２种不同的体素 CNN 网络结

构．第１种网络有利于对对象的细节进行研究,第２
种网络有利于捕捉对象的全局结构．

２０１７年 Tchapmi等人[４４]提出SEGCloud,Wang
等人[４５]提出 OＧCNN．SEGCloud联合基于体素的３维

全卷积神经网络(３Ｇdimensionalfullyconvolutional
neuralnetworks,３DＧFCNN)和基于点的条件随机

场(conditionalrandomfields,CRF),从而在原始

３维点空间中实现分割．OＧCNN 的核心思想是用八

叉树表示３维形状并离散化其表面,仅对３维形状

边界所占据的稀疏八叉树进行CNN运算．其特殊之

处在于八叉树的叶子节点存储的是法向量信息．
与SEGCloud类似,同样使用稀疏卷积的是

２０１８年 Graham 等人[４６]介绍的子流形稀疏卷积网络

(submanifoldsparseconvolutionalnetworks,SSCN)．

他们引入子流形稀疏卷积(submanifoldsparseconＧ
volution,SSC)算子,并将其作为SSCN 的基础,以
稀疏体素作为输入,能够处理高维空间中的数据,并
可用３维点云语义分割．

为了有效地编码体素中点的分布,２０１９年 Meng
等人[４７]提出新的体素变分自编码器 (variational
autoＧencoder,VAE)网络 VVＧNET．每个体素内的

点分布由自编码器捕捉,该编码器利用径向基函数

(radialbasisfunctions,RBF),既提供了规则结构,
又能获取详细的数据分布．

２０２０年 Shao等人[４８]提出基于空间散列的数

据结构,设计了hash２col和col２hash,使得卷积和

池化等CNN操作[４９]能够有效地并行化,使用完美

空间散列(perfectspatialhashing,PSH)整合３维

形状．
文献[４３]的２种体素 CNN 网络结构输出结果

的精度值较高,但高分辨率会限制该网络的性能．文
献[４４]结合了神经网络(neuralnetworks,NNs)、
三线性插值(trilinearinterpolation,TI)和全连接

条件 随 机 场 (fullyconnectedconditionalrandom
fields,FCＧCRF)的优点,表现出相当高的性能．与
“暴力”体素化方案相比,文献[４５]使用的八叉树结

构有效减少了占用的内存,但是也生成了许多冗余

的空叶八叉树．特别是对于高分辨率模型,其内存开

销相当大．文献[４６]在识别大场景中的对象表现出

高效率、高精度的优势．文献[４７]占用内存较小且效

率较高,但与其他方法相比,其精度不显优势且处理

某些特定形状时可能会出错．文献[４８]利用３维形

状边界稀疏性,建立不同分辨率下模型的层次散列

表,显著减少了CNN训练过程中占用的内存．
４．２　基于视图的网络

在基于视图的方法中,通常将点云投影到２维

图像中,并利用２维CNN 提取及融合图像特征,进
而应用于后续具体任务中．

受现有深度学习网络的限制,基于多视角的方

法只能从特定角度识别点云模型．因此,选择角度提

取点云的所有信息是难点．２０１７年Lawin等人[５０]与

２０１９年Zhou等人[５１]分别提出不同的视角选择方

法来应对挑战．为了完全覆盖渲染视图中的点云,

Lawin等人[５０]控制等距角,生成具有不同俯仰角和

平移距离的图像．Zhou等人[５１]提出了 MVPointNet,
其视图是利用变换网络(transformernetwork,TＧ
Net)[１]生成的变换矩阵来确定多个相同的旋转角

度获取的,这保证了网络对几何变换的不变性．

６６１１ 计算机研究与发展　２０２２,５９(５)



点云包含了丰富的３维信息,不同的视图包含

不同的２维信息．不同于以上只利用不同视角图像

的方法,２０１７年 Guerry等人[５２]提出的SnapNetＧR
可同时利用２维图像和３维空间结构中的信息,

２０１９年Jaritz等人[５３]提出的 MVPNet将２维图像

特征聚合到３维中,２０１９年 Yang等人[５４]提出的

RelationNetwork综合考虑了不同视图之间区域到

区域和视图到视图的关系．
对于单个图像,SnapNetＧR[５２]生成多个视图,

所有视 图 都 对 应 于 从 不 同 的 角 度 看 到 的 场 景．
MVPNet[５３]采用贪心算法动态选择 RGBＧD帧,并获

取不同帧上的２维图像特征,然后将这些特征提升

到３维,并将它们聚集到原始点云中以进行语义分

割．对于给定视图中的某区域,RelationNetwork[５４]

从其他视图中找到匹配或相关区域,并利用来自匹

配或相关区域的线索来重新增强该区域的信息．此
外,其还采用注意选择机制生成各视图的重要性分

数,该分数反映视图的相对辨别能力．
文献[５０]仅使用颜色值或法线作为输入也能取

得较高的性能．文献[５１]提取中心点与邻域点之间

的信息,在３维形状分类中精度较高．文献[５２]证明

了３维结构重建与２维语义标记是互利的．文献

[５３]计算了２维图像特征,这可以从高分辨率的图

像中收集额外的信息,提升到３维中的２维特征包

含上下文信息．文献[５４]的网络结构考虑了区域到

区域的关系和视图到视图的关系,对３维对象的学

习能力较强．
４．３　基于点的网络

CNN处理点云的研究中,大多数方法需要对点

云进行体素化或将其转化为视图等其他操作,这会

带来一定的局限性．直接对点云进行处理即相当于

直接处理原始数据,其优势十分显著．
基于点云数据不规则的特点,针对采样密度不

确定的情况,２０１８年 Atzmon等人[５５]提出点卷积神

经网络(pointconvolutionalneuralnetworks,PCNN),
对图像CNN进行了泛化,允许调整网络结构,利用扩

展算子和约束算子生成适应点云的卷积．Hermosilla
等人[５６]提出 MonteCarlo卷积,使用 MonteCarlo
积分做卷积计算,利用这一概念可以组合处理来自

不同层的多个采样信息．２０２０年 Zhai等人[５７]提出

双输入网络(dualＧinputnetwork,DINet)框架和适

用于该框架的正则化方法,可以减少噪声和背景对

分类任务的干扰．
对于局部信息丢失问题,２０１９年白静等人[５８]提

出的 MSPＧNet与２０２０年 Hu等人[５９]提出的RandLAＧ
Net都能在网络训练过程中有效改变感受野范围．
２０２１年杜静等人[６０]引入局部残差块能够提取更多

局部细节信息．
只使用最高层特征将会丢失较多底层细节信

息,在满足点云覆盖的完备、空间分布的自适应性及

区域之间的重叠性的要求下,文献[５８]提出多尺度

局部区域划分及多尺度局部特征融合算法．
昂贵的采样技术或计算繁重的预∕后处理使得

大多数方法只能处理小规模点云．RandLAＧNet[５９]

使用随机采样解决规模局限性,引入局部空间编码

(localspatialencoding,LocSE)模块逐步增大感受

野来学习复杂的局部结构,能有效保留几何特征．文
献[６０]融合几何结构特征及语义特征,改进残差模

块以实现点云数据复杂几何结构的提取．
基于点云本身无序性的特点,为了满足置换不变

性与顺序不变性,２０１９年 Wu等人[６１]提出PointConv、

Wang等人[６２]提出DGCNN、Komarichev等人[６３]提

出环状卷积、Zhang等人[６４]提出ShellNet,２０２０年

Zhao等人[６５]提出PointTransformer,２０２１年 Guo
等人[６６]提出PCT．

PointConv[６１]扩展到反卷积 PointDeconv可以

获得更好的分割结果,这是大多数现有算法不能实

现的操作．DGCNN[６２]显式地构造局部图并学习边

的嵌入,因此能够在语义空间中对点进行分组．点云

中普遍存在法向翻转,环形保护策略下,无论相邻点

如何排列,其结果不变．Komarichev等人[６３]将搜索

区域限制在局部环形区域中．这使得相邻点序列的

首尾相连,因此,可以基于任意起始位置排序．卷积

运算ShellConv使用同心球的统计信息来定义代表

性特征并解决点序模糊性．ShellNet[６４]是在ShellConv
的基础上进一步建立的．

PointTransformer[６５]与PCT[６６]的相同之处在

于都以transformer为基础．文献[６５]设计了适合于

处理点云的pointtransformerlayer,并构造以其为

核心的residualpointtransformerblock,它有助于

局部特征向量之间的信息交换,为所有数据点生成

新的特征向量．文献[６６]的PCT编码器将输入坐标

嵌入到特征空间中生成特征,继而输入注意模块中

获取具有区分性的表示并学习点的语义信息．
针对点云密度不同的问题,文献[５５]计算效率

高,对点云中点的阶数不变,对采样密度变化鲁棒性

强,但其计算量较大．文献[５６]参数数量较少,但在

不同规模的点云中,效率与质量方面的高性能不能
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兼得．文献[５７]在处理包含大量噪声和复杂背景信

息的真实数据时也能表现出较高精度．文献[５８]所
提的 MSPＧNet是多尺度分类网络,随着神经网络深

度的增加及感受野的扩大,其特征抽象程度也越高．
文献[５９Ｇ６０]可直接处理大规模点云,前者能够很好

地权衡效率和质量问题,后者注意力机制的引入及

残差模块的改进,提高了网络获取更具区分性语义

特征的提取能力．
针对顺序与置换不变的特点,文献[６１]能够完

全逼近任意３维点上的连续卷积,特定的反卷积操作

可以获得更好的分割结果．文献[６２]使用有向图表

示点云的局部结构,能够更好地捕捉结构信息,但该

方法的某些细节设计影响了其效率．文献[６３]可以在

局部环形区域上定义任意大小的卷积核,更好地捕

获邻域结构,且捕获到的信息不重叠．文献[６４]在不

增加网络层数的情况下允许感受野更大,且解决了卷

积阶数问题．文献[６５]中residualpointtransformer
block集成selfＧattention与线性投影,可以减少维

数并加速处理过程．文献[６６]用注意模块的输入和

注意特征之间的偏移量来代替注意特征,提出隐式

拉普拉斯算子和归一化改进,偏移注意优化过程可

以近似理解为拉普拉斯过程．
４．４　算法性能对比分析

本节将从评估指标与算法详细对比分析２部分

进行介绍．
４．４．１　评估指标

目前广泛使用的指标为准确率(accuracy,Acc)、
精确率(precision,P)、召回率(recall,R)以及交并

比(intersectionoverunion,IoU)．
指标计算公式中,TP(truepositives)表示正类

判定为正类,FP(falsepositives)表示负类判定为正

类,FN(falsenegatives)表示正类判定为负类,TN
(truenegatives)表示负类判定为负类．

N 类对象中,第i类的准确率为

Acci＝
TPi＋TNi

TPi＋FPi＋FNi＋TNi
． (１)

N 类对象的类间平均准确率为

mAcc＝
１
N∑

N

i＝１
Acci． (２)

精确率指的是所有被判定为正类(TP＋FP)
中,真实的正类(TP)所占的比例．N 类对象中,第i
类的精确率为

Pi＝
TPi

TPi＋FPi
． (３)

N 类对象的总体精度为

OA＝
∑
N

i＝１
TPi

∑
N

i＝１

(TPi＋FPi)
． (４)

N 类对象中,第i类的交并比为

IoUi＝
TPi

TPi＋FPi＋FNi
． (５)

所有类的平均交并比为

mIoU＝
１
N∑

N

i＝１
IoUi． (６)

召回率指所有真实为正类(TP＋FN)中被判

定为正类(TP)占的比例,其计算方式为

R＝
TP

TP＋FN． (７)

除了这些指标外,还有一个重要指标为平均精

准度(averageprecision,AP)．基于精确率和召回率

即可得到PR(precisionＧrecall)曲线(R 值为横轴,P
值为纵轴),则PR 曲线的线下面积即为AP 值．注:

mAP 为所有类别下AP 的均值．
４．４．２　算法对比

文献[４３Ｇ４８]都是基于体素的方法．具体来说,
文献[４３]提出的２种体素 CNN 网络结构在结合数

据扩充和多方向池化后,性能有显著的提升．该方法

显著地改善了体素CNN在３维形状分类方面的研

究现状,但更高的３维分辨率会限制该网络的性能．
文献[４４]使用了基于标准体素的３DＧFCNN,并且

仍然可以使用稀疏卷积来适应体素的稀疏性．文献

[４５]利用了八叉树表示的稀疏性和形状的局部方向

性,实现了紧凑的存储和快速的计算．但其存储和计

算开销随着八叉树深度的增加呈２次增长,且该算

法没有考虑形状的几何变化．文献[４６]在识别单个

模型部件或大场景中的对象时,都表现出高效率高

精度的优势．文献[４７]进一步使用 RBF来计算每个

体素内的局部连续表示．此外,对对称性进行了编

码,并在不增加参数数量的情况下提高了网络的表

达能力,获得更稳健的分割结果．VVＧNet对包含噪

声的数据具有一定的鲁棒性．但对某些特定形状的

输入,它得到的效果并不好．文献[４８]中 PSH 的运

用使得散列表的大小与输入３维模型的大小相同．
２种 GPU算法使得基于散列的模型实现了 CNN
操作的并行计算,其内存开销比现有的基于八叉树

的方法(如 OＧCNN)小得多,运行速度较快．但所有

PSH 都是使用CPU生成的,使用 GPU可进一步加

速该过程．
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文献[５０Ｇ５４]都是基于视图的方法．只利用不同

视角图像的算法中,文献[５０]从点云中提取不同信

息(如颜色、深度值和法线)并组合多种信息作为输

入,判断其对分割结果的影响．该方法证明多种信息

的融合能显著提高分割性能．该方法得益于大量现

成的用于图像分割和分类的数据集,这大大减少甚

至消除了训练３维数据的需要．此外,该方法提高了

空间分辨率和分割结果的质量．文献[５１]引入了丰

富的局部结构特征,这些特征包含了中心点及其邻

域点之间的信息,能够更好地表示和捕捉模型的上

下文结构．多个视图的融合包含了更多的点云信息,
使网络在３维目标分类任务中具有更强的鲁棒性和

准确性．
除了不同视角图像外,还考虑其他信息(点云信

息、不同视图的联系等)的算法中,与仅使用 RGBＧD
单幅图像相比,文献[５２]利用了点云中的信息,具有

更高的完备性,能够快速生成与原始相机位置不同

的视点．文献[５３]有效融合２维视角图像和３维点

云,在将２维信息提升到３维之前,先计算了２维图

像特征,证明了从多视角图像中计算图像特征的优

越性．其网络训练速度较快,对密度变化的点云具有

更高的鲁棒性,在遮挡情况下也能实现良好的分割．
文献[５４]从不同的角度有效地连接相应的区域,从
而增强了单个视图图像的信息,利用视图之间的相

互关系,并对这些视图进行集成以获得有区别的３维

对象表示．
文献[５５Ｇ６６]都是基于点的处理方法．主要针对

点云密度问题的算法中,文献[５５]的框架由扩展算

子和约束算子组成,其核心思想得到适应任意点云

的卷积．文献[５６]能在相邻点数目可变的感受野中

直接工作．特定的结构可以在２个不同采样密度之

间进行卷积,实现从较低采样到较高采样的映射,也
可以降低采样分辨率．该方法在均匀与非均匀采样

中都表现出优越性能．但是,它存在效率与质量的权

衡:小规模点云或较小的感受野中,其计算速度很快

但结果不精确;大规模点云或较大的感受野中,其结

果精度较高但计算速度慢．文献[５７]提出适用于

DINet框架的正则化方法能有效减少点云噪声和遮

挡对原始信息的干扰．文献[５８]建立不同尺度的局

部感受野,能随着感受野的扩大获得抽象程度更高

的多尺度局部语义重要特征,其多尺度局部空间划

分贴合点云空间分布,但该算法未考虑单一尺度局

部区域的关系．文献[５９Ｇ６０]都采用随机采样解决点

云规模过大的问题,但随机采样在快速采样的同时

很可能会丢失关键特征．二者为弥补该问题所采取

的方法也有一定的相似之处:前者引入LocSE,后者

设计多特征提取模块．它们都对中心点、邻域点的

３维坐标、中心点与邻域点间的欧氏距离和相对坐

标进行编码,用于后续特征处理．
主要针对顺序与置换不变的算法中,文献[６１]

可以实现与２维卷积网络中相同的平移不变性以及

点云中点的顺序不变性．此外,它可以在保证高效利

用内存的同时实现改变求和顺序技术．文献[６２]动
态更新图的同时聚合点,它描述的是相邻点之间的

边特征．文献[６３]可以在具有相同大小卷积核且不

增加参数的情况下覆盖较大的区域．基于环的方法

可以聚集更多具有区分性的特征,能够更好地捕获

形状的几何细节．文献[６４]定义从内到外的卷积顺

序,允许高效的邻域点查询．ShellNet具有快速的局

部特征学习能力,同时能以较快的速度训练网络．文
献[６５]引入了可训练的、参数化的位置编码,这对后

续特征转换非常重要．文献[６６]采用邻域嵌入策略

来改进点嵌入,增强局部上下文信息获取能力．其注

意机制在获取全局特征方面是有效的,但是它可能

忽略了点云学习所必需的局部几何信息．
表２与表３分别给出各算法在处理分类与分割

任务的性能比较．其中,由于文献[４５,４８]受分辨率

影响,表中给出分辨率为６４３的结果．

Table２　PerformanceComparisonofClassifiedTasks
表２　分类任务性能比较 ％

文献 方法
ModelNet１０ ModelNet４０

OA mAcc OA mAcc

文献[１] PointNet ８９．２ ８６．２

文献[２５] PointNet＋＋ ９０．７

文献[４５] OＧCNN ８９．９

文献[４８] HＧCNN ８９．３

文献[５１] MVPointNet ９５．２ ９５．１ ９３．２ ９０．３

文献[５４]RelationNetwork ９５．３ ９５．１ ９４．３ ９２．３

文献[５７]
DIＧPointNet ８８．９ ８６．８

DIＧPointCNN ９２．１ ８８．３

文献[５８] MSPＧNet ９４．７ ９１．７

文献[６１] PointConv ９２．５

文献[６２] DGCNN ９２．９ ９０．２

文献[６３] AＧCNN ９５．５ ９５．３ ９２．６ ９０．３

文献[６４] ShellNet ９３．１

文献[６５]PointTransformer ９３．７ ９０．６

文献[６６] PCT ９３．２
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Table３　PerformanceComparisonofSegmentationTasks
表３　分割任务性能比较 ％

文献 方法
S３DIS Semantic３D ScanNet ShapeNet KITTI

OA mAcc mIoU OA mAcc mIoU OA mIoU mIoU mIoU

文献[１] PointNet ７８．６ ４７．６ ８３．７ １４．６

文献[２５] PointNet＋＋ ８０．１ ５４．５ ８４．５ ３３．９ ２０．１

文献[４４] SEGCloud ５７．４ ４８．９ ８８．１ ７３．１ ６１．３ ３６．８

文献[４５] OＧCNN ８５．９

文献[４７] VVＧNet ８７．８ ７８．２

文献[５３] MVPNet ８８．１ ６８．７ ６２．４ ６４．１

文献[５９] RandLAＧNet ８７．２ ８１．５ ６８．５ ９４．４ ７６．０ ５５．９

文献[６０] multiＧfeature ８７．２ ８１．７ ６９．２ ９３．５ ７４．０

文献[６１] PointConv ５５．６ ８５．７

文献[６２] DGCNN ８４．１ ５６．１ ８５．２

文献[６３] AＧCNN ８７．３ ６２．９ ８５．４ ８５．９

文献[６４] ShellNet ８７．１ ６６．８ ９３．２ ６９．４ ８５．２

文献[６５] PointTransformer ９０．８ ７６．５ ７０．４ ８６．６

文献[６６] PCT ６７．６５ ６１．３３ ８６．４

５　目标检测与跟踪

自动驾驶、机器人设计等领域中,３维目标检测

与跟踪至关重要．自动驾驶车辆和无人机的避障等

实际应用中,涉及障碍物检测与跟踪．
５．１　３维目标跟踪

目标跟踪是推测帧的属性并预测变化,即推断

对象的运动情况,可以利用预测对象的运动信息进

行干预使之实际运动符合预期目标或用户要求．
为了从点云中推断出目标对象的可移动部件以

及移动信息,２０１９年 Yan等人[６７]提出 RPMＧNet．其
特定的体系结构够预测对象多个运动部件在后续帧

中的运动,同时自主决定运动何时停止．
２０２０年 Wang等人[６８]提出 PointTrackNet．网

络中提出了新的数据关联模块,用于合并２帧的点

特征,并关联同一对象的相应特征．首次使用３维

Siamese跟踪器并应用于点云的是 Giancola等人[６９]．
基于 Achlioptas等人[７０]提出的形状完成网络,２０１９
年 Giancola等人[６９]通过使用给定对象的语义几何

信息丰富重编码后的表示来提高跟踪性能．
２０１９年Burnett等人[７１]提出aUToTrack,使用

贪婪算法进行数据关联和扩展卡尔曼滤波(extended
Kalmanfilter,EKF)跟踪目标的位置和速度．Simon
等人[７２]融合２维语义信息及 LIDAR数据,还引入

了缩放旋转平移分数(scaleＧrotationＧtranslationscore,

SRTs),该方法可更好地利用时间信息并提高多目

标跟踪的精度．
文献[６７]可以从开始帧和结束帧的移动部分导

出变化范围,故参数中不含变换范围,减少了参数个

数．文献[６８]提供的跟踪关联信息有助于减少目标

短期消失的影响,其性能比较稳定,但是当汽车被严

重遮挡时,结果会出现问题．文献[６９]解决了相似性

度量、模型更新以及遮挡处理３方面的问题,但该方

法直接利用对称性来完善汽车整体形状会导致更多

噪声．文献[７１]实际需要计算被检测物体的质心,这
种方法能有效检测行人,但对于汽车来说,其结果并

不准确．文献[７２]提出的SRTs可用于快速检测目

标,提高了准确性和鲁棒性．
５．２　３维场景流估计

机器人和人机交互中的应用可以从了解动态环

境中点的３维运动,即场景流中受益．以往对场景流

的研究方法主要集中于立体图像和 RGBＧD图像作

为输入,很少有人尝试从点云中直接估计．
２０１９年Behl等人[７３]提出PointFlowNet,网络

联合预测３维场景流以及物体的３维包围盒和刚体

运动．Gu等人[７４]提出 HPLFlowNet,可以有效地处

理非结构化数据,也可以从点云中恢复结构化信息．
能在不牺牲性能的前提下节省计算成本．Liu等人[７５]

提出FlowNet３D．由于每个点都不是“独立”的,相邻
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点会形成有意义的信息,故而FlowNet３D网络嵌入

层会学习点的几何相似性和空间关系．
文献[７３]先检测出object并计算出egomotion

和sceneflow,再去回归各个object的 motion,它从

非结构化点云中直接估计３维场景流．文献[７４Ｇ７５]
的整体结构类似,都是下采样 融合 上采样,直接拟

合出sceneflow．
５．３　３维目标检测与识别

在城市环境中部署自动型车辆是一项艰巨的技

术挑战,需要实时检测移动物体,如车辆和行人．为
了在大规模点云中实现实时检测,研究者针对不同

需求提出多种方法．
２０１９年Shi等人[７６]提出 PointRCNN,将场景

中的点云基于包围盒生成真实分割掩模,分割前景

点的同时生成少量高质量的包围盒预选结果．在标

准坐标中优化预选结果来获得最终检测结果．
２０１９年Lang等人[７７]提出编码器PointPillars．

它学 习 在 pillars中 组 织 的 点 云 表 示,通 过 操 作

pillar,无需手动调整垂直方向的组合．由于所有的

关键操作都可以表示为２维卷积,所以仅使用２维

卷积就能实现端到端的３维点云学习．
考虑到模型的通用性,２０１９年 Yang等人[７８]提

出STD,利用球形锚生成精确的预测,保留足够的

上下文信息．PointPool生成的规范化坐标使模型在

几何变化下具有鲁棒性．box预测网络模块消除定

位精度与分类得分之间的差异,有效提高性能．
２０１９年Liu等人[７９]提出大规模场景描述网络

(largeＧscaleplacedescriptionnetwork,LPDＧNet)．
该网络采用自适应局部特征提取方法得到点云的局

部特征．此外,特征空间和笛卡儿空间的融合能够进

一步揭示局部特征的空间分布,归纳学习整个点云

的结构信息．
为了克服一般网络中点云规模较小的局限性,

２０１９年Paigwar等人[８０]提出AttentionalPointNet．
利用 Attentional机制进行检测能够在大规模且杂

乱无章的环境下重点关注感兴趣的对象．
２０２０年Shi等人[８１]提出 PVＧRCNN．它执行２

步策略:第１步采用体素 CNN 进行体素特征学习

和精确的位置生成,以节省后续计算并对具有代表

性的场景特征进行编码;第２步提取特征,聚集特征

可以联合用于后续的置信度预测和进一步细化．
文献[７６]生成的预选结果数量少且质量高．文

献[７７]能够利用点云的全部信息,其计算速度较快．
文献[７８]能够将点特征从稀疏表示转换为紧凑表

示,且用时较短．文献[７９]充分考虑点云的局部结

构,自适应地将局部特征作为输入,在不同天气条件

下仍能体现出健壮性．文献[８０]不必处理全部点云,
但预处理步骤使得计算成本较大．文献[８１]结合基

于体素的与基于PointNet的优势,能够学习更具鉴

别力的点云特征．
５．４　算法性能对比分析

跟踪算法中,文献[６７]主要关注的是物体部件

的跟踪,文献[６８]与文献[６９]则主要检测同一物体

在不同时间的状态．文献[６７]的优势在于可以同时

预测多个运动部件及其各自的运动信息,进而产生

基于运动的分割．该方法实现高精度的前提是输入

对象的几何结构明确,否则很有可能会生成不完美

的运动序列．文献[６８]在快速变化的情况下,如突然

刹车或转弯,其结果仍可靠．但是当目标被严重遮挡

时,其结果并不可靠．由于大多数模型(如汽车模型)
只能从单侧看到,文献[６９]利用对称性完善汽车形

状的方法未必是有效的．文献[７１]的处理方法较简

单且用时较短,在CPU上运行时间不超过７５ms．它
能在检测行人时达到较高性能．但用于拥挤道路的

自动驾驶时,其采用的质心估计对于汽车并不准确．
文献[７２]同时利用２维信息与３维 LIDAR 数据,
且使用的SRTs指标可缩短训练时间．

场景流估计算法中,文献[７３]联合３维场景流

和刚性运动进行预测,其效率较高且处理不同运动

时具有鲁棒性．文献[７４]与文献[７５]都以端到端的

方式从点云中学习场景流．前者从非结构化的点云

中恢复结构化,在生成的网格上进行计算,后者则是

在点云的连续帧中计算．
检测算法中,文献[７６]不会在量化过程中丢失

信息,也不需要依赖２维检测来估计３维包围盒,故
而可以充分利用３维信息．文献[７７]的处理速度较

快,计算效率较高．文献[７８]具有较高的计算效率和

较少的计算量,能够同时集成基于点和基于体素的

优点．文献[７９]引入局部特征作为网络输入,有助于

充分了解输入点云的局部结构．文献[８０]能够有效

地获取数据的３维几何信息．但是,将点云裁剪成较

小区域等预处理步骤增加了计算成本．文献[８１]结
合了基于体素与基于PointNet的优点,不仅保留了

精确的位置,而且编码了丰富的场景上下文信息．
表４给出 KITTI数据集下不同算法处理跟踪

任务的性能对比．指标为多目标跟踪准确度(multiＧ
objecttrackingaccurancy,MOTA)、多目标跟踪

精确度(multiＧobjecttrackingprecision,MOTP)、
目标大部分被跟踪到的轨迹占比(mostlytracked,
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MT)、目标大部分跟丢的轨迹占比(mostlylost,

ML)、ID改变总数量(IDswitches,IDS)、跟踪过程

中被打断的次数(fragmentation,FRAG)及每秒帧

数(framespersecond,FPS)．

Table４　PerformanceComparisonofTrackingTasks
表４　处理跟踪任务性能对比

文献 方法 框架 MOTA↑∕％ MOTP↑∕％ MT↑∕％ ML↓∕％ IDS↓ FRAG↓ FPS↑

文献[６８] PointTrackNet TensorFlow ６８．２３ ７６．５７ ６０．６２ １２．３１ １１１ ７２５

文献[７１] aUToTrack ８２．２５ ８０．５２ ７２．６２ ３．５４ １０２５ １４０２ １００

文献[７２] ComplexerＧYOLO ７５．７０ ７８．４６ ５８．００ ５．０８ １１８６ ２０９２ １００

　注:“↑”表示值越大性能越好,“↓”表示值越小性能越好．

　　表５给出在 KITTI数据集下３维检测框(３Ｇ
dimensionaldetectionbenchmark,３D)、BEV视图下

检测框(birdeyeviewdetectionbenchmark,BEV)

与检测目标旋转角度(averageorientationsimilarity
detectionbenchmark,AOS)的检测结果．其中,评估指

标为AP,IoU 阈值为:汽车０．７,行人和自行车０．５．

Table５　PerformanceComparisonofDetectingTasks
表５　处理检测任务性能对比 ％

指标 方法 框架
汽车 行人 自行车

较易 中等 较难 较易 中等 较难 较易 中等 较难

３D

ComplexerＧYOLO[７２] ５５．６３ ４９．４４ ４４．１３ １９．４５ １５．３２ １４．８０ ２８．３６ ２３．４８ ２２．８５

PointRCNN[７６] PyTorch ８４．３２ ７５．４２ ６７．８６

PointPillars[７７] PyTorch ７９．０５ ７４．９９ ６８．３０ ５２．０８ ４３．５３ ４１．４９ ７５．７８ ５９．０７ ５２．９２

STD[７８] TensorFlow ８６．６１ ７７．６３ ７６．０６ ５３．０８ ４４．２４ ４１．９７ ７８．８９ ６２．５３ ５５．７７

AttentionalPointNet[８０] PyTorch ５８．６２ ５２．２８ ４７．２３

PVＧRCNN[８１] ９０．２５ ８１．４３ ７６．８２ ５２．１７ ４３．２９ ４０．２９ ７８．６０ ６３．７１ ５７．６５

ComplexerＧYOLO[７２] ７４．２３ ６６．０７ ６５．７０ ２２．００ ２０．８８ ２０．８１ ３６．１２ ３０．１６ ２６．０１

PointRCNN[７６] PyTorch ８９．２８ ８６．０４ ７９．０２

BEV PointPillars[７７] PyTorch ８８．３５ ８６．１０ ７９．８３ ５８．６６ ５０．２３ ４７．１９ ７９．１４ ６２．２５ ５６．００

STD[７８] TensorFlow ８９．６６ ８７．７６ ８６．８９ ６０．９９ ５１．３９ ４５．８９ ８１．０４ ６５．３２ ５７．８５

PVＧRCNN[８１] ９４．９８ ９０．６５ ８６．１４ ５９．８６ ５０．５７ ４６．７４ ８２．４９ ６８．８９ ６２．４１

ComplexerＧYOLO[７２] ８７．９７ ７９．０８ ７８．７５ ３７．８０ ３１．８０ ３１．２６ ６４．５１ ５６．３２ ５６．２３

AOS PointRCNN[７６] PyTorch ９０．７６ ８９．５５ ８０．７６

PointPillars[７７] PyTorch ９０．１９ ８８．７６ ８６．３８ ５８．０５ ４９．６６ ４７．８８ ８２．４３ ６８．１６ ６１．９６

６　姿态估计

３维姿态估计即确定目标物体的方位指向问题,
在机器人、动作跟踪和相机定标等领域都有应用．
６．１　位姿估计

解决３维可视化问题的中间步骤一般是确定

３维局部特征,位姿估计是其中最突出的问题．
２０１７年 Elbaz等人[８２]提出的 LORAX采用了

可以处理不同大小点云的设置,并设计了对大规模

扫描数据有效的算法．２０１９年Speciale等人[８３]将原

始３维点提升到随机方向的３维线上,仅存储３维

线和３维点的关联特征描述符,这类映射被称为

３维线云．２０１９年Zhang等人[８４]从目标点云中自动

提取关键点,生成对刚性变换不变的逐点特征,利用

层次式神经网络预测参考姿态对应的关键点坐标．
最后计算出当前姿态与参考姿态之间的相对变换．

２０１８年 Deng等人[８５]提出了 PPFＧFoldNet,通
过点对特征(pointpairfeature,PPF)对局部３维几

何编码,建立了理论上的旋转不变性,同时兼顾点的

稀疏性和置换不变性,能很好地处理密度变化．
考虑到成对配准描述符也应该为局部旋转的计

算提供线索,２０１９年 Deng等人[８６]提出端到端的配

准方法．这种算法在PPFＧFoldNet[８５]的工作基础上,
通过学习位姿变换将３维结构与６自由度运动解
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耦．该方法基于数据驱动来解决２点云配准问题．
２０２０年 Kurobe等人[８７]提出 CorsNet,连接局

部特征与全局特征,不直接聚集特征,而是回归点云

之间的对应关系,比传统方法集成更多信息．
文献[８２]解决了２点云之间点数相差数倍的问

题,它简单、快速,并且具备扩展性,但在极端情况

下,其结果会出错．文献[８３]只使用了一个几何约

束,其准确性与召回率可以与传统方法媲美,但这种

方法的速度较慢．文献[８４]需要较少的训练数据,因
此对于没有纹理的对象,它更快、更精确．文献[８５]
继承了多个网络框架的优点,且充分利用点云稀疏

性,能够快速提取描述符．文献[８６]提高了成对配准

的技术水平且减少了运行时间．文献[８７]结合了局

部与全局特征,从平移和旋转的角度而言准确性较

高．表６上半部分给出位姿估计算法的核心方法及

优势对比分析．

Table６　ComparisonofPoseEstimationMethods
表６　姿势估计方法对比

任务 文献 出版年 方法 优势 框架

位姿估计

文献[８２] ２０１７ LORAX 性能高且稳健性强

文献[８３] ２０１９ ３维线云 准确率高且稳健性强

文献[８４] ２０１９ 层次结构 需较少训练数据且精度高

文献[８５] ２０１８ PPFＧFoldNet 能够快速提取描述符 TensorFlow

文献[８６] ２０１９ 利用关键点信息 速度快且泛化力强

文献[８７] ２０２０ CorsNet 充分利用信息

手部姿态估计

文献[８８] ２０１８ SHPRＧNet 成本低且鲁棒性强 TensorFlow

文献[８９] ２０１８ 堆叠PointNet模块 兼具高性能与准确率 PyTorch

文献[９０] ２０１９ PEL 内存占用小 TensorFlow

文献[９１] ２０１９ SOＧHandNet 性能高 PyTorch

文献[９２] ２０１８ HandPointNet 准确率高 PyTorch

文献[９３] ２０２０ NARHT 鲁棒性强 PyTorch

６．２　手部姿态估计

点云作为更简单有效的数据表示方法,其输入

的点集和输出的手部姿态共享相同表示域,有利于

学习如何将输入数据映射到输出姿态上．
为了直接从点云中估计手部姿态,同样以手部

３维点云为输入,２０１８年 Chen等人[８８]提出语义手

部姿态回归网络 (semantichandposeregression
network,SHPRＧNet),通过学习输入数据的变换矩

阵和输出姿态的逆矩阵应对几何变换的挑战．Ge等

人[８９]提出的方法输出反映手部关节的每点贴近度

和方向的heatＧmaps和单位向量场,并利用加权融

合从估计的heatＧmaps和单位向量场中推断出手部

关节位置．２０１９年 Li等人[９０]提出的方法以置换等

变层(permutationequivariantlayer,PEL)为基本

单元,构建了基于 PEL的残差网络模型．且手部姿

态是利用点对姿势的投票方案来获得的,这避免了

使用最大池化层提取特征而导致的信息丢失．
现有的手部姿态估计方法大多依赖于训练集,

而在训练数据上标注手部３维姿态费时费力．２０１９
年Chen等人[９１]提出的 SOＧHandNet旨在利用未

注记数据以半监督的方式获得精确的３维手部姿态

估计．通过自组织映射(selfＧorganizingmap,SOM)
模拟点的空间分布,然后对单个点和SOM 节点进

行层次化特征提取,最终生成输入点云的判别特征．
２０１８年 Ge等人[９２]提出 HandPointNet,提出

的精细化网络可以进一步挖掘原始点云中更精细的

细节,能够回归出更精确的指尖位置．Huang等人[９３]

认为学习算法不仅要研究数据的内在相关性,而且

要充分利用手部关节之间的结构相关性及其与输入

数据的相关性．基于此,２０２０年他们提出非自回归手

部transformer(nonＧautoregressivehandtransformer,

NARHT),以关节特征的形式提供参考手部姿态,
利用其固有的相关性来逼近输出姿态．

文献[８８]对点云的几何变换具有鲁棒性．文献

[８９]能够很好地捕捉空间中点云的结构信息．文献

[９０]较利用体素的方法占用内存更少,但其效率不

如基于深度图像的方法．文献[９１]的特征编码器能

够揭示输入点云的空间分布．文献[９２]能够捕捉复

杂的手部结构,并精确地回归出手部姿态的低维表

示．文献[９３]采用新的nonＧautoregressive结构学习
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机制来代替transformer的自回归分解,在解码过

程中提供必要的姿态信息．表６下半部分给出手部

姿态估计算法的核心方法及优势对比分析．
６．３　算法性能对比分析

位姿估计方法中,核心问题是找到旋转矩阵与

平移矩阵．文献[８３,８５Ｇ８６]都利用了 RANSAC迭代

算法．其中,文献[８３]实现了鲁棒、准确的６自由度

姿态估计．文献[８５]是无监督、高精度、６自由度变

换不变的网络．文献[８６]在挑战成对配准的真实数

据集方面优于现有技术,具有更好的泛化能力且速

度更快．文献[８２]的LORAX能够并行实现,效率较

高,适合实时应用．它对随机噪声、密度变化不敏感,
并且其鲁棒性仅在极端水平下才会恶化．文献[８４]
使用较少的训练图像实现了较高的准确性．文献

[８７]提出的CorsNet回归的是对应关系,而不是直

接姿态变化．
手部姿态估计方法中,文献[８８]可获得更具代

表性的特征．SHPRＧNet可以在不改变网络结构的前

提下扩展到多视点的手部姿态估计,这需要将多视

点的深度数据融合到点云上．然而,融合后的点云也

会受到噪声的影响．文献[８９]可以更好地利用深度

图像中的３维空间信息,捕捉３维点云的局部结构,
并且能够集中学习手部点云的有效特征,从而进行

精确的３维手部姿态估计．文献[９０]与基于体素化的

方法相比,需要更少的内存．但与基于深度图像的方

法相比,需要更多的计算时间和内存．文献[９１]使用

半监督的方式对网络进行训练,其性能可与全监督

的方法相媲美．文献[９２]有效利用深度图中的信息,
以较少的网络参数捕获更多的手部细节及结构,并
准确地估计其３维姿态．文献[９３]首次结合结构化

手部姿势估计与基于transformer的自然语言处理

领域的转换框架．引入参考手部姿势为输出关节提

供等效依赖关系．文献[８９]的模型大小为１７．２MB．其
中１１．１MB用于点对点回归网络,它是分层PointNet;

６．１MB用于附加的回归模块,它由３个全连层组成．
文献[９０]有２种版本,回归版本为３８MB,检测版本

为４４MB．文献[９１]中,手部特征编码器(handfeature
encoder,HFE)、手部特征解码器(handfeaturedecoder,

HFD)和手 部 特 征 估 计 器 (handposeestimator,

HPE)的大小分别为８．１MB,７４MB,８．５MB．由于只

在测试阶段使用 HFE和 HPE,所以其网络模型大

小为１６．６MB．文献[９２]的模型大小为１０．３MB,其
中回归网络为９．２MB,指尖精细网络为１．１MB．不
同方法在３个数据集上的性能对比分析如图１所示:

Fig．１　Performancecomparisonofhandpose
estimationmethods

图１　手部姿态估计方法的性能对比

７　总　　结

本文总结了近年来多种点云处理任务的方法,
特别侧重于基于深度学习的工作,为读者提供了最

新的研究进展．
大多数关于点云的综述类文章都集中于讨论点

云分类分割处理任务．如文献[９４Ｇ９５]只讨论了语义

分割任务;文献[９６Ｇ９７]增加了目标检测和分类任务

的研究分析．其中,文献[９７]只用１节内容简要介绍

分类、分割及目标检测三大任务,更关注于处理点云
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数据的深度学习方法,而不依据处理任务对其进行

划分讨论．本文则考虑多种点云处理任务,包括模型

重建与变换、分类分割、检测跟踪与姿态估计等．在
模型分割分类中,由于大部分算法有用于实现点云

分类与分割的功能,不同于文献[９６Ｇ９７]将分类与分

割作为２种类别分开讨论,本文将它们统一考虑,并
根据基于体素、基于视图与基于点三大主流方法对

其划分并展开讨论,明确给出各算法可处理的任务．
目前,已经有大量学者对点云处理任务进行研

究并依据任务的不同提出多种方法,但这些方法或

多或少都有一定的局限性．本文基于这些算法的不

足总结点云处理任务所面临的挑战与发展趋势．
１)数据方面

大部分方法只在现有的数据集上进行实验,而
对于新获取的数据并不适用．这很大程度上是由于

新获取的数据无法实现多角度、全方位的完美匹配,
而且不同平台获得的数据难以融合,无法达到统一

的标准．对于融合后的点云,具有鲁棒性和区分性特

征的提取有一定的难度,未来的研究可以从特征提

取方面入手．
数据集尺度不均衡是由于真实复杂场景中检测

及识别小目标较为困难．未来研究工作可人工生成

小目标样本,增大数据集中小目标所占比例,进而在

网络训练中提高其识别检测能力．
数据质量对网络(如transformers)的泛化性和

鲁棒性的影响较大[２]．点云的几何位置存在误差时,
可以通过已知控制点对其进行几何矫正．当使用激

光扫描获取数据时,除了考虑扫描距离和入射角度

的问题,还可以进行强度矫正,通过不同方法改善点

云的质量．
随着３维扫描技术的发展,大规模点云的获取

已不是难点,挑战性在于如何对其进行处理．此外,
算法精度依赖大批量的数据集[９８],目前还没有比较

好的解决手段．
２)性质方面

点云是３维空间内点的集合,它没有提供邻域

信息,故而大部分方法需要依据不同的邻域查询方

法确定点的邻域,这将导致算法增加额外的计算成

本．点云不能显式地表达目标结构以及空间拓扑关

系．此外,当目标被遮挡或重叠时,不能依据几何关

系确定拓扑结构,给后续处理任务带来一定难度．
针对点云的不规则性及无序性,将其应用于深

度神经网络中进行相关任务的处理需要做数据形式

的转换,如体素化[４０]．但这些转换操作不但增加了

计算量,而且很可能在转换的过程中丢失信息,所以

直接的点云处理方法是重要的研究方向．
３)网络结构方面

① 基于快速和轻量级的模型．为了达到理想效

果,目前的算法倾向于使用含大量参数的较大的神

经网络结构,导致计算复杂度高、内存占用大、速度

慢等问题．因此,设计快速且轻量级的网络架构具有

较大的应用价值[９９Ｇ１００]．
② 网络结构的改良．优化网络结构可使同一网

络处理多种任务,能够很大程度地降低复杂度[２]．还
可以考虑与其他网络结构结合[４５]来实现优化目的．

４)应用方面

室外场景信息较多、结构复杂,所以目前大多数

方法着重于相对简单的室内场景的分析．然而自动

驾驶[１２]等技术的研究无法在室内场景中完成,所以

未来的研究方向可侧重于构建适用于室外场景的网

络模型．
现有分割方法大都用于单个物体的部件分割[１]

或场景中同类对象的语义分割[２５]．而真实场景中目

标类别众多、结构复杂,对同类对象的不同个体分割

是３维形态检测(文物、古建监测)的重要手段．
现有的大多数算法主要利用静态场景中获取的

数据,在地震检测等实际应用中,设计能够应对变化

场景的算法具有重要应用价值．利用时序上下文信

息可作为其研究方向[９９]．
计算机视觉中的有效性通常与效率相关,它决

定模型是否可用于实际应用中[１００],因此在二者之

间实现更好的平衡是未来研究中有意义的课题．
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