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道路三维点云多特征卷积神经网络语义分割方法
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摘要　针对道路场景下三维激光点云语义分割精度低的问题,提出了一种基于卷积神经网络并结合几何点云多特

征的端到端的语义分割方法.首先,通过球面投影构造出点云距离、相邻夹角及表面曲率等特征图像,以便于应用

卷积神经网络;接着,利用卷积神经网络对多特征图像进行语义分割,得到像素级的分割结果.所提方法将传统点

云特征融入到卷积神经网络中,提升了语义分割效果.使用KITTI点云数据集进行测试,结果表明:所提三维点云

多特征 卷 积 神 经 网 络 语 义 分 割 方 法 的 效 果 优 于 SqueezeSegV２等 没 有 结 合 点 云 特 征 的 语 义 分 割 方 法;与

SqueezeSegV２网络相比,所提方法对车辆、自行车和行人分割的精确率分别提高了０．３、２１．４、１４．５个百分点.
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１　引　　言

三维激光雷达已被广泛应用于无人驾驶汽车和

智能机器人领域[１].三维点云分割是激光雷达应用

的重要课题,是人们研究的热点之一,研究人员提出

了很多较好的分割方法,如:Douillard等[２]先直接

建立复杂的点云３D特征,再利用聚类算法将点云

分割为一个个子集,实现了对点云数据的有效分割;
贺亦峰等[３]提出了一种结合RANSAC和欧氏聚类

的点云分割方法,该方法可以很好地分割出建筑物

立面点云;黄凯等[４]利用基于法向量条件约束的随

机采样一致性算法实现了密集圆形管道点云数据的

自动分割方法.然而,上述这些方法的分割精度在

很大程度上取决于各种人为设置的经验阈值,鲁棒

性较差,对于复杂多变的道路场景难以做到有效

分割.
近年来,随着深度学习方法的发展,出现了很多

图像分割分类方法,其中,２０１５年发布的ResNet网

络[５Ｇ６]在ImageNet图像识别竞赛中的错误率已经

达到了低于人眼的错误率.有研究者曾将深度学习

应用到三维激光点云中,但是受到点云稀疏性和无

序性的限制,同一目标在不同位置采集的点云会有

很大差别,无法直接利用现有的二维图像网络模型

进行点云语义分割.现有的深度学习三维点云分割

方法大致可分为两类:基于端到端的点云分割方法

和基于投影的点云分割方法.基于端到端的点云分

割方法以斯坦福大学的PointNet算法[７]为代表,该
方法直接对无序点云进行处理,利用对称函数解决

了三维激光点云无序性的难题.之后,斯坦福大学

的研 究 人 员 又 对 PointNet进 行 了 改 进,提 出 了

PointNet＋＋[８]算法,该算法将点云的全局特征和

局部特征进行融合,增强了网络对点云局部特征的

描述能力.基于投影的点云分割方法将三维点云直

接投影到一个平面或者曲面上,利用投影得到的栅

格图像对点云进行目标检测或者语义分割等处理.

ComplexＧYOLO网络[９]是基于投影的三维点云目

标识别的经典网络之一,该网络可以直接在三维激

光点云的俯视投影图上进行操作,从而实现对目标

位置及种类信息的精确估计和定位;SqueezeSeg网

络是基于投影的三维点云分割网络的另一个代表,
由 Wu等[１０]在２０１８年首次提出.不同于ComplexＧ
YOLO网络[９],SqueezeSeg网络[１０]利用点云前视

投影得到的深度图实现了三维点云物体的实时语义

分割.同年,Wang等在SqueezeSeg网络[１０]的基础

上引 入 了squeezereweighting层 和 enlargement
层,提出了PointSeg网络[１１],该网络增大了卷积神

经网络的感受野,进而提高了分割精度.之后,Wu
等[１２]又提出了SqueezeSegV２网络,该网络在原有

网络的基础上加入了上下文聚合模块,进一步提高

了网络的分割效果.在基于投影的点云分割算法

中,除了基于深度学习的分割方法外,还有基于点云

特征的分割方法.Bogoslavskyi等[１３]利用建立点

云深度图的方法,结合点云深度图的角度特征信息

对非地面点云进行聚类分割,在i７处理器上实现了

６６７frame/s的实时分割速度.范小辉等[１４]利用自

适应参数改进的DBSCAN算法结合点云深度图的

角度特征信息实现了更高精度的聚类分割.
基于端到端的点云分割方法的计算复杂度比较

高,很难实现点云的快速分割和精确识别;而基于投

影的点云分割方法,将三维点云数据转化到了二维

空间,大大降低了算法的复杂度[１３].因此,基于投

影的点云分割方法相较于基于端到端的点云分割方

法更加高效,能够实现更快的分割速度,更加适合于

道路场景下的点云分割.在基于投影的点云分割方

法中,基于点云特征的分割方法虽然能够很好地利

用点云的角度特征信息,实现很高的分割速度,但是

需要设置经验阈值才能实现良好的分割效果,鲁棒

性较差.基于深度学习的点云分割方法能够利用卷

积神经网络在不设置经验阈值的情况下实现三维点

云物体的实时语义分割,但该方法只利用了点云本

身的坐标信息,且对自行车和行人的分割效果较差.
因此,本文将点云特征信息与卷积神经网络结合起

来,基于前视投影的深度图,结合点云特征建立了点

云多特征图像矩阵,以SqueezeSegV２网络[１２]为基

础提出了一种基于卷积神经网络的道路多特征三维

点云语义分割方法,该方法相较于没有结合点云特

征的原始网络,实现了高精度的三维点云目标语义

分割.

２　点云多特征图像构造

三维激光点云数据具有散乱无序的特性[１５],无
法像图像一样使用 H×W×N(H 代表图像高度,

W 代表图像宽度,N 代表图像通道数)的三维张量

来表示点云数据,需要利用投影的方法将无序点云

数据转化为有序的二维图像,以适应传统卷积神经

网络模型.现有的基于卷积神经网络的三维点云语

义分割模型的输入层大都只包括点云x、y、z 坐标

和强度信息,鉴于此,本文通过建立多种点云特征构
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造出了点云多特征三维矩阵,使得卷积神经网络能

够直接获得具有先验知识的高级语义信息,从而提

高了分割精度.

２．１　投影方式

点云的投影方式一般分为两种:一种是从上向

下的俯视投影,得到的结果称为鸟瞰图;另一种则是

利用球面或者外接圆柱进行前视投影,得到的结果

称为深度图.根据俯视投影的投影方式可知,基于

俯视投影的鸟瞰图在描述垂直立面物体时,立面物

体下面部分的点云可能会被遮挡,从而丢失信息.
与此同时,俯视投影后的结果一般会包含很多空白

像素,在利用效率上也会弱于基于前视投影得到的

深度图.因此,本文选择使用前视投影方法对点云

进行投影.
前视投影的公式为

θ＝arcsin
z

x２＋y２＋z２
,H ＝θ/Δθ, (１)

φ＝arcsin
y

x２＋y２
,W ＝φ/Δφ, (２)

式中:θ为天顶角;Δθ和Δφ 分别为垂直方向和水平

方向上投影的角分辨率;φ 为方位角;H 代表投影

后影响垂直方向的像素数;W 代表投影后影像水平

方向的像素数.前视投影方式示意图及结果如图１
所示.

图１ 投影方式及深度图

Fig敭１ Projectiontypeandthedepthmap

由于点云采集设备VelodyneHDLＧ６４E激光扫

描仪有６４条扫描线[１６],因此投影后影像垂直方向

的像素数 H＝６４.与此同时,在投影过程中,本文

选取了传感器正前方９０°范围内的点云数据进行投

影,并将其分到５１２个像素中,即投影后影像水平方

向的像素数W＝５１２.

２．２　特征计算

本文选择了点云原始信息(x、y、z)和几种点云

特征来构造点云多特征图像,所选点云特征如下:强
度信息(intensity)、距离特征(d)、垂直夹角特征

(α)、水 平 夹 角 特 征 (β)、点 云 表 面 曲 率 特 征

(curvature).其中,距离特征是点云分割中一个常

用的重要特征,代表每个点到激光雷达的距离.相

邻点云之间连线的倾角所形成的角度值可以作为三

维点云分割的一个重要特征,Bogoslavskyi等[１３]通

过计算相邻点云之间连线的倾角并设置阈值实现了

三维点云在深度图中的快速分割,证明了相邻点云

之间连线的倾角特征是三维点云场景分割中一个十

分重要的特征.由于相邻点云连线的倾角存在垂直

和水平两种连接方式,因此可以根据这两种方式计

算出不同的夹角特征:垂直夹角特征和水平夹角特

征.垂直夹角特征可以有效地帮助分割地面点与非

地面点,水平夹角特征则可以用来帮助分割地面点

上相邻的不同物体.点云曲率特征是点云曲面识别

的重要特征,对于三维点云的分割有着十分重要的

作用,是一个十分重要的点云局部几何属性[１７Ｇ１８].
曾碧等[１８]利用曲率以及其他点云特征完成了复杂

室内场景的点云分割,证明了点云曲率特征可以更

好地区分不同曲率的物体,为点云分割提供了关键

信息,显著提高了点云场景分割的正确率.
综上所述,本文选择距离特征、垂直夹角特征、

水平夹角特征和点云表面曲率特征来构造点云多特

征图像.下面介绍特征的计算过程.
距离特征是指每个点到激光扫描仪中心的距

离,计算公式为d＝ x２＋y２＋z２.距离特征投影

图如图２所示.

图２ 距离特征投影图

Fig敭２ Distancefeatureprojectionimage

垂直夹角特征是通过计算相同水平夹角上的两

个垂直相邻点连线的倾角得到的.如图３(a)所示,
现有水平夹角相同的两垂直方向相邻的点a 和b,
通过计算这两点之间的连线与 XＧY 面的夹角即可

得到角度α.而在投影后的深度图上计算垂直夹角

特征则是通过a、b 两点在投影后图像中对应的第

w 列第h－１行和第h 行的两个像素点的x、y、z坐

标值来计算的,计算公式为

αh,w ＝arctan(Δzh,w/Δxh,w),
(h∈H,h＞１,w ∈W). (３)

　　利用第h－１行第w 列的zh－１,w 值和第h 行第
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w 列 的 zh,w 值 计 算 出 Δzh,w,即 Δzh,w ＝
zh－１,w－zh,w ,其中,h∈H,h＞１,w∈W;利用第

h－１行第w 列的xh－１,w值和第h 行第w 列的xh,w

值计算出Δxh,w,即Δxh,w＝ xh－１,w－xh,w ,其中,

h∈H,h＞１,w ∈W;之 后 利 用arctan(Δzh,w/

Δxh,w)就可以计算出α.每一个α都需要两个点的

坐标值才能计算,所以实际计算出的α 角度特征图

的大小会少一组像素,实际上只能得到大小为６３×
５１２的特征图.为了方便后期计算,需要补全α 角

特征图,使得到的特征图和其他特征图的大小保持

一致.因此,本文将h＝２时的α 赋值给首行h＝１
时的α,即

α１,w ＝α２,w,(h∈H,w ∈W), (４)
最终可以得到大小为６４×５１２的α角特征图.

与垂直夹角特征类似,水平夹角特征是通过计

算相同垂直夹角上的两个水平相邻点之间连线的倾

角得到的.如图３(b)所示,通过计算相同垂直夹角

上水平夹角相邻的a、b 两点之间的连线与XＧZ 平

面的夹角得到水平夹角特征.在投影后的图像上计

算水平夹角特征也是通过a、b 两点在投影后图像

中对应的第h 行第w－１列和第w 列的两个像素点

的x、y、z值来计算的,计算公式为

βh,w ＝arctan(Δxh,w/Δyh,w),
(h∈H,w ∈W,w ＞１). (５)

　　利用第h 行第w－１列的xh,w－１值和第h 行第

w 列 的 xh,w 值 计 算 出 Δxh,w,即 Δxh,w ＝
xh,w－１－xh,w ,其中,h∈H,w∈W,w＞１;利用

第h 行第w－１列的yh,w－１值和第h 行第w 列的

yh,w值计算出Δyh,w,即Δyh,w＝ yh,w－１－yh,w ,其
中h∈H,w∈W,w＞１;之后,利用arctan(Δxh,w/

Δyh,w)就可以计算出β.与垂直夹角特征得到的特

征图类似,水平夹角特征图也需要进行补全操作,本
文将第二列的β赋值给第一列,即

βh,１＝βh,２,(h∈H,w ∈W). (６)

　　激光扫描仪在实际工作过程中会产生一些离群

值和噪声,同时由于误差的存在,投影后的特征图中

会出现空洞现象.为了解决这些问题对垂直夹角特

征和水平夹角特征造成的影响,本文使用SavitzkyＧ
Golay滤波器[１９]对每一列和每一行数据进行平滑滤

波,以减小离群值、噪声以及投影误差导致的空洞现

象带来的影响.SavitzkyＧGolay滤波器[１９]简称为

SＧG滤波器,它的核心思想是对一定长度窗口内的

数据点进行k阶多项式拟合,从而得到更加平滑的

数据.SＧG滤波器被广泛用于数据的平滑去噪,公

图３ 夹角特征计算示意图.(a)垂直夹角特征α;
(b)水平夹角特征β

Fig敭３ Schematicsofanglefeature敭 a Verticalangle
featureα  b horizontalanglefeatureβ

式为

Y∗
j ＝
∑
m

i＝ －m
CiBj＋１

N
, (７)

式中:Y∗
j 表示计算结果;B 代表原始数据;Ci 代表

滤波系数;N 表示数据的滑动宽度((２m＋１)).SＧ
G滤波器处理前后的角度特征图对比如图４所示.

　　在曲率特征计算中,本文利用滑动最小二乘曲

面(MLS)[２０]方法对点云中每个点的曲率进行计算.
计算方法如下:滑动最小二乘曲面是能量函数e(y,

a)沿着向量场n(x)方向的局部最小值.其中e(y,

a)和n(x)的计算公式为

e(y,a)＝∑
qi∈Q

[(y－qi)aT]２θ(xi,qi)

n(x)＝
∑
qi∈Q

viθ(x,qi)

∑
qi∈Q

viθ(x,qi)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

, (８)

式中:y、a 分别为位置向量和方向向量;qi 属于点

云集Q 中的一个点向量;vi 为qi 对应的法向量;

θ(xi,qi)代表高斯加权函数.对函数e(y,a)求偏

导数并寻找其极小值点,即:

g(x)＝n(x)T∂e
[y,n(x)]
∂y y＝x

. (９)

　　由(９)式可以得到滑动最小二乘曲面的表达式,
则高斯曲率和平均曲率分别为

kGaussion＝
Det

H(g(x)) ÑTg(x)

Ñg(x) ０
æ

è
ç

ö

ø
÷

Ñg(x)４
, (１０)

kmean＝{Det[Ñg３(x)]􀅰Trace(H)－
Ñg(x)􀅰H[g(x)]􀅰ÑTg(x)}/Ñg３(x),

(１１)
则主曲率可由高斯曲率和平均曲率得到:

k±＝kmean± k２mean－kGaussion. (１２)

　　对每个点云的曲率进行计算后进行前视投影,
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图４ 夹角特征图及滤波后的效果.(a１)垂直夹角特征图;(a２)滤波后的垂直夹角特征图;
(a３)一列像素滤波前后的对比图;(b１)水平夹角特征图;(b２)滤波后的水平夹角特征图;(b３)一行像素滤波前后的对比图

Fig敭４Anglefeatureimagesandtheireffectafterfiltering敭 a１ Verticalanglefeatureimage  a２ verticalanglefeature
imageafterfiltering  a３ comparisonofpixelvaluesbeforeandafterfilteringofacolumnofpixels  b１ horizontal
anglefeatureimage  b２ horizontalanglefeatureimageafterfiltering  b３ comparisonofpixelvaluesbeforeand
　　　　　　　　　　　　　　　　　afterfilteringofarowofpixels

得到的特征图像如图５所示.

图５ 曲率特征图像

Fig敭５ Projectionimageofcurvaturefeature
由点云曲率特征图像可以看出,点云曲率特征

可以很好地区分平面和曲面信息.图中的地面和自

行车、行人之间差异巨大,可以很好地帮助分割自行

车和行人等非平面物体.
通过以上点云特征的计算,共得到了４种激光点

云原始信息(x、y、z、强度)和４种点云特征信息(距
离特征、垂直夹角特征、水平夹角特征、点云表面曲率

特征),将原始信息和特征信息合并起来即可得到一

个大小为６４×５１２×８的含有原始信息和特征信息的

三维图像矩阵,即神经网络的输入数据,如图６所示.

３　点云多特征卷积神经网络结构

点云多特征卷积神经网络以前视投影为基础,

图６ 包含点云原始信息和特征信息的三维矩阵

Fig敭６ ThreeＧdimensionalmatrixcontainingprimitive
informationandfeatureinformationofpointcloud

针对要分割的目标特征通过建立多种点云特征来生

成点云多特征图像矩阵.点云多特征图像矩阵作为

输入层被输入到卷积神经网络中,可直接为卷积神

经网络提供具有先验知识的高级语义信息,使卷积

神经网络在特征提取时能更加高效地获取信息,提
升分割精度.

在基 于 深 度 图 的 点 云 语 义 分 割 网 络 中,
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SqueezeSegV２网络[１２]无论是相较于前代SqueezeSeg
网络[１０]还是 Wang等[１１]提出的PointSeg网络,效果

都更加优异.因此本文选择使用SqueezeSegV２网络

作为本文卷积神经网络部分的主要网络结构,并将这

一网络进行适当的改进,以适应多特征三维点云数

据.本文多特征点云语义分割网络整体上是一个漏

斗形状,主要分为４部分:输入层、特征提取层、上采

样层和输出层.网络的总体架构如图７所示.

图７ 点云多特征卷积神经网络结构图

Fig敭７ Structureofmultifeaturepointcloudconvolutionneuralnetwork

　　网络的输入层主要包括通过点云特征计算得到

的４种激光点云的原始信息和由４种点云特征信息

组成的大小为６４×５１２×８的三维图像矩阵.相较

于SqueezeSegV２原始网络的输入数据,本文的点

云多特征三维图像矩阵可以在输入端提供高级语义

信息.网络的特征提取层和上采样层基本采用了

SqueezeSegV２网络结构,在特征提取时主要利用

Fire模块[２１]提取特征,上下文聚合模块(CAM)[１２]

用以降低对噪声点的敏感度并扩大感受野.在上采

样时利用FireDeconv模块[１０]来恢复空间信息.最

后输出层根据上采样层的数据输出一张结果图像,
其长宽与输入层的三维矩阵相同,不同的目标用不

同的颜色进行渲染,其余部分以强度值填充,最终输

出分割后的结果图.

４　实验结果及对比分析

本文中使用的数据来自 KITTI数据集[２２],以
该数据集中的三维点云作为基础,计算出每个点的

角度和曲率等特征,并将点云及特征进行前视球面

投 影 得 到 的 点 云 多 特 征 图 像 作 为 本 文 的 数 据.

KITTI数据集只在训练数据集中提供了详细的标

签信息,因此本文将训练数据集分为两个部分,将

６０００帧点云作为训练数据集,１４８１帧点云作为测试

数据 集.本 文 的 实 验 环 境 是 单 gtx１０８０ti显 卡、

ubuntu１８．０４,cuda９和CUDNNV７.Batchsize设

置为２４,经过５００００次训练得到训练好的模型.本

文方法及SqueezeSegV２[１２]的分割结果对比如图８
所示,相较于SqueezeSegV２网络[１２],本文方法对

汽车的分割效果稍好一些,而对行人和自行车的分

割效果则有较大优势.
在精度评价方面,本文选择交并比(IoU)、精确

率(p)和召回率(r)作为点云分割性能的评价指标.
交并比代表网络预测出的目标区域与真实目标区域

的重叠度,是二者的交集部分与并集部分的比值;精
确率是指在网络的预测结果中预测正确的比例;召
回率是指所有目标中被正确监测到的比例.在理想

情况下,精确率和召回率的值越大越好.但是实际

情况下,二者的关系是此消彼长的,想要全面评估模

型的精确率就不能只关注其中的一个值而忽略另一

个值,必须同时关注精确率和召回率.因此,这里引

入一个新指标Fscore
[２３]来平衡二者的关系.Fscore＝

１＋β２
pr

β２p＋r
,这里的β 表示的是召回率相较于精

确率更重要的一个倍率值,如果召回率相较于精确

率更加重要的话,则将β的值设置为大于１的值,反
之则设置为小于１的值.本文认为召回率和精确率

同等重要,因此将β 值设置为１,即可得到F１Ｇscore＝

２
pr

p＋r
.本文方法与SqueezeSegV２、PointSeg的

评价指标对比如表１所示.
由于文献[１２]只提供了交并比这一评价指标,
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图８ 本文方法与SqueezeSegV２、PointSeg网络的语义分割效果图对比以及对应场景的真值和图像

Fig敭８ ComparisonofsemanticsegmentationeffectamongtheproposedmethodwithSqueezeSegV２
andPointSeg aswellasthegroundtruthandimagesofthecorrespondingsceneimages

表１　本文方与SqueezeSegV２、PointSeg的评价指标对比

Table１　Comparisonofevaluationindicesoftheproposedmethod,SqueezeSegV２andPointSeg ％

Method
Car Cyclist Pedestrian

IoU p r F１Ｇscore IoU p r F１Ｇscore IoU p r F１Ｇscore

Squeeze
SegV２

７２．６ ８１．８ ８６．７ ８４．２ ３０．５ ４５．６ ４８ ４６．８ ２２．７ ５９．５ ２６．９ ３７

PointSeg ６７．４ ７４．８ ９２．３ ８２．６ ３２．７ ４１．４ ５９．７ ４８．３ １９．２ ４１．４ ２９．３ ３６．５

Proposed
method

７６．３ ８２．１ ９１．５ ８６．５ ５７ ６７ ７９．１ ７２．５ ６５．９ ７４ ８５．８ ７９．５

无法直接与本文结果进行全方位对比,因此本文按

照文献[１２]中的方法计算出了除交并比外的其他指

标.如表１所示,在本文的车辆语义分割评价指标

中,交并比达到了７６．３％,精确率达到了８２．１％,召
回率达到了９１．５％,F１Ｇscore达到了８６．５％.在自行车

语义分割评价指标中,交并比达到了５７％,精确率

达到了６７％,召回率达到了７９．１％,F１Ｇscore达到了

７２．５％;在本文的行人语义分割评价指标中,交并比

达到了６５．９％,精确率达到了７４％,召回率达到了

８５．８％,F１Ｇscore达到了７９．５％.
从表１可以看出:在车辆的语义分割中,本文方

法除了在召回率上比PointSeg网络稍低外,其他各

项都比SqueezeSegV２和PointSeg网络方法略高;
而在行人和自行车的检测方面,本文方法在每项评

价指标上相较于SqueezeSegV２和PointSeg网络

都有着更好的检测效果.此外,经实测可知,本文方

法可以在单gtx１０８０ti显卡上达到１４．１６ms/frame
的速度,比SqueezeSegV２网络的１１．３９ms/frame

慢一些,但优于PointSeg网络的２７．４４ms/frame,
如图９所示.

图９ 运行性能的对比

Fig敭９ Comparisonofrunningperformance

５　结　　论

本文将点云数据进行前视投影得到三维点云多

特征图像矩阵,解决了点云的无序性问题,使得神经

网络模型可以像处理图像一样处理点云投影后的图
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像矩阵.与此同时,本文计算出了距离、角度和曲率

等点云特征数据,并将其生成的点云多特征图像矩

阵直接输入到神经网络中,实现了传统点云处理中

的特征信息和深度学习技术的有效结合,既解决了

传统点云特征分割方法中经验阈值设置的问题,又
提升了基于神经网络的点云语义分割网络的分割精

度.结果显示:本文将角度和曲率等点云特征信息

加到神经网络的输入层,可使神经网络在针对行人

和自行车等复杂目标时能够提取到更多的特征信

息,相较于其他无特征信息的语义分割神经网络模

型(SqueezeSegV２等)在点云语义分割的召回率和

精确率等指标上有着更好的表现.
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