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摘要　场景理解是信息科学里的重要研究内容,而三维(３D)数据相比于二维(２D)数据有着众多优势.目前点云的

获取有多种方式,且不同获取方式的点云具有不同的特点,此外,基于点云的３D场景理解中的关键技术研究还没

有完整、系统的综述.为此,总结了不同方式的点云获取方法,并对不同的点云数据及相关数据库进行对比分析.

基于目前３D场景理解的研究进展,针对３D场景理解中的点云滤波、特征提取与点云分割和点云语义分割等技术

进行了对比分析与总结.通过对近些年国内外文献的结论进行梳理,凝练出３D场景理解关键技术中存在的问题,

并对３D场景理解问题的发展趋势做了展望.基于点云的３D场景理解因其数据的丰富性而被广泛应用在众多领

域中,但是目前基于３D点云的场景理解效果,尤其是针对具有颜色信息的激光点云的场景理解,还有众多内容有

待深入研究.
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Abstract　Sceneunderstandingisanimportantresearchcontentininformationscience敭ComparedwiththetwoＧ
dimensional ２D data thethreeＧdimensional ３D datahasmanyadvantages敭Atpresent therearemanywaysto
acquirethepointclouds and meanwhilethepointclouds withdifferentacquisition methodshavedifferent
characteristics敭Inaddition therelacksacompleteandsystematicresearchreviewonthekeytechniquesfor３D
scenesunderstanding敭Thus thedifferentmethodsforpointcloudacquisitionaresummarized andthedifferent
pointclouddataandrelateddatabasesarecomparedandanalyzedaswell敭Basedonthecurrentresearchprogressof
３Dsceneunderstanding thetechniquesforpointcloudfiltering featureextraction pointcloudsegmentation and
pointcloudsemanticsegmentationin３Dsceneunderstandingarecomparedandsummarized敭Bythesummaryofthe
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１　引　　言

场景理解是在空间感知的基础上,对场景进行

认知和推断的过程.然而,目前场景理解还没有严

格统一的定义.根据目前国内外相关的研究,场景

理解主要包含目标检测与识别、物体间的关系以及

语义分割等科学内容[１Ｇ３].场景理解是人工智能的

前沿研究方向之一,在机器人、虚拟现实、自动驾驶

和激光遥感测量等领域具有广泛的应用[４Ｇ７],例如,
美国国家高速路安全管理局(NHSTA)定义的L５
级自动驾驶、百度和高德等的三维(３D)语义地图以

及现代战场环境下的单兵作战机器人等都需要高精

度、高性能的环境感知和场景理解能力.
基于二维(２D)图像数据(如RGB图像、遥感图

像)的场景理解已得到广泛的研究与应用.２D图像

提供了物体的颜色、纹理及光谱等关键特征.然而,

２D图像所复现的场景可能会存在光照不均匀、目标

遮挡等现象,并且在生成过程中易受周围环境的影

响.同时,２D图像不包含深度信息.因此,基于２D
图像数据的场景理解稳健性差,且难以精确地提取

目标轮廓、空间位置等关键信息.
基于３D建模数据(如点云、CAD模型等)的场

景理解能够感知场景的３D空间信息.近年来,传
感器的快速发展,使得３D数据的获取越来越容易.
此外,随着计算机视觉、人工智能技术以及机器人技

术的发展,关于各种空间物体的识别和理解的研究

已经引起了越来越多的关注.目前,越来越多的学

者针对３D 场 景 理 解 的 关 键 技 术 展 开 了 大 量 研

究[５,８Ｇ１１].近五年来,针对室内与室外环境的点云进

行场景理解的方法逐年递增,为了对现有方法进行

系统的研究与阐述,检索了近年来关于场景理解的

相关文献,通过整理、阅读和研究发现,目前关于场

景理解的综述文章都集中于２D图像的场景理解,
还没有关于３D场景理解的相对完整、系统的综述,
也缺乏图像和３D数据的对比研究.因此,本文主

要针对３D场景理解的关键技术,采用图像和３D数

据对比的方式,对３D场景数据的获取、现有３D场

景理解数据集以及现有场景理解的方法展开论述,
最后,对３D 场景理解需解决的关键问题进行了

展望.

２　点云场景数据获取

２．１　３D重建数据获取的传感器

常用于获取３D重建数据的传感器有普通摄像

头、全景摄像机系统、深度相机和激光雷达等.相比

较于摄像头获取的２D图像,３D点云可以提供更多

的几何结构等空间信息,同时,３D点云获取设备(如

Kinect、TOF、激光雷达)的快速发展,使得相关领域

的研究人员能够更容易以越来越低的成本获得精度

越来越高的３D点云数据.特别是利用激光扫描技

术可以快速、高精度、简便地获取到空间信息数据.
在复杂的现场环境及空间中,利用激光扫描技术可

以直接得到各种大型、复杂、不规则、标准或非标准

的实体或实景的３D数字几何信息.

２．２　３D数据重建方法

目前,常用的３D数据获取方法主要分为基于

立体视觉、激光和视觉与激光联合重建的方法.基

于立体视觉的３D重建方法进行３D重建本质上均

是模仿人眼的“视差原理”,这种使用视觉方法进行

３D重建的稳健性很差.虽然在比较理想的情况下,
目前好的多目视觉方案精度可以达到厘米级别,但
是当外界光线由强变弱时,或者物体表面纹理信息

缺乏时,容易产生误匹配,精度会大打折扣.因此,
基于立体视觉进行３D重建,其精度会随着周围环

境的变化而受到影响,不但不具有良好的实时性反

而具有相当大的局限性,限制了此方法在３D重建

领域的广泛应用.而基于Kinect和TOF(Timeof
Flight)的３D重建,由于摄像头拍摄视野范围比较

小,只能探测几米的范围,所以一般只能应用于室内

场景.对于激光３D重建方法,虽然激光的探测距

离相对较远,但是得到的只有场景的几何结构信息,
缺乏场景的彩色信息,因此不利于后期基于场景的

语义分割、场景理解等上层研究.
此外,基于合成孔径雷达(SAR)成像和高清影

像可以生成地面场景的彩色点云数据,例如Seasat
SAR、AlmazSAR、JERSＧ１SAR等.这类数据虽然

具有颜色信息且为大尺度场景,但是地面底部信息

精度不高,会有一定的遮挡和信息缺失.然而,利用

相机和激光点云的联合３D重建不但可以得到大尺

度场景的几何结构信息和场景的彩色信息,而且能

够适应地面上更多的环境场景,从而可以获得精度

较高、信息丰富、场景多元化的３D重建效果.现有

的联合重建方法中３D点云数据获取通常是如图１
(a)所示的基于车载的移动测绘系统,如基于激光扫

描与全景影像的车载测量集成系统[１２],它采用了高

精度全球定位技术、激光扫描直接测量技术和实景

全景图像测量技术相结合的综合性技术.但现阶段

移动测量系统均需要全球导航卫星系统(GNSS)和
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惯导,只能用于室外环境,由于室内没有 GNSS信

号,现有的移动测量系统无法正常工作.虽然如图

１(b)所示的固定式激光扫描可以用于室内室外的

环境,但是作业方式效率低下,复杂场景需要大量换

站再进行点云拼接.即时定位与地图构建(SLAM)
的方法在移动的３D重建问题上具有较好的应用,
如基于SLAM技术的推车[１３]使用了２D的SLAM
技术,但该方法只能在水平面上使用,如图１(c)给

出了３种手推车式采集系统.相比于上述采集系

统,背负式激光雷达可移动性强,受空间限制最小,
获取的点云数据更为完整.如图１(d)所示的背负

式采集系统,不仅可以用于室内场景,也适用于非水

平面采集场景,采集的数据可以满足测量等精细作

业方面的要求.基于背负式全景影像和激光点云的

数据采集系统针对场景通过性好,实现了场景的点

云和全景影像全覆盖,是新一代的数据采集平台.

图１ ３D数据采集系统.(a)车载系统;(b)固定式扫描仪;(c)手推车式采集系统;(d)背负式采集系统

Fig敭１ ThreeＧdimensionaldataacquisitionsystems敭 a Vehiclesystem  b fixedscanner 

 c trolleytypeacquisitionsystem  d backpacktypeacquisitionsystem

图２ 场景理解示例.(a)图像语义分割;(b)点云目标检测;(c)点云语义分割

Fig敭２ Examplesofsceneunderstanding敭 a Semanticsegmentationofimage 

 b targetdetectionofpointcloud  c semanticsegmentationofpointcloud

３　３D场景数据类型对比及数据库

３．１　场景理解不同数据的对比

不同的数据类型进行场景理解时具有不同的效

果.图２(a)为基于２D道路RGB图像的场景语义

分割示例.通过对图２(a)中道路图像进行语义分

割,实现对场景中植物、道路、标识线、车辆以及建筑

等物体的感知.但当场景内目标被遮挡或受光照影

响时,如图３所示,基于２D图像数据的场景语义理

解不能精准地感知目标的轮廓信息.而对于３D点

云数据,如图２(b)基于激光点云的目标检测所示,
首先通过激光点云复现真实场景中的空间结构、物
体形状等信息,进而实现对场景中汽车、行人等目标

的精确检测.与图１(b)相比,图１(c)中３D场景模

型具有颜色信息,更有利于场景的细节理解.
为了更加明显地对比各种场景理解的数据,对

现有的数据进行分类比较,表１所示为面向场景理

解 的不同数据类型,通过对常见的２D图像数据与

０４０００２Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图３ ２D图像受环境因素影响示例.(a)目标严重遮挡;(b)a图语义分割结果;(c)目标受光照影响;(d)c图语义分割结果

Fig敭３ Examplesof２Dimagesaffectedbyenvironmentalfactors敭 a Severeocclusionoftarget 

 b semanticsegmentationof a   c targetaffectedbylight  d semanticsegmentationof c 
表１　场景理解不同数据的优缺点对比

Table１　Comparisonofadvantagesanddisadvantagesofdifferentdatainscenario

Name Instance Advantagecharacteristic Disadvantage

２DRGBimage
２Dinformation,

colortextures,etc．

Imageissusceptibleto
illumination,lacksdepth
information,cannotdirectly
acquiregeometricinformation．

Pointclouddata
basedonimage
３Dreconstruction

３Dscenes,colortexturesand
othersparsepointclouds,

withdepthinformation,distance．

Pointcloudissusceptibleto
lightandenvironment,and

reconstructioninformationislost．

KinectＧbased
RGBＧDpoint
clouddata

３Dindoorsmallscene,dense

pointcloud,onlyforclose
range,withdepth．

Pointcloudissusceptibleto
light,onlyforindoorscenes,

smallfieldofview．

Pointclouddata
basedon
vehiclelidar

HighＧprecision,densepointclouds,

andthreeＧdimensionalspatial
informationandintensityinformation．
Lessaffectedbyenvironmentalfactors．

Limitedbyplatform,onlypointcloud
sceneswithlinearroadtrajectories
canbegenerated．Unabletoextract

scenecolor．information

Pointclouddata
basedon
staticlidar

３Doutdoorscene,highＧprecision,

densepointcloud,３Dspatial
informationandintensity．

Collectiondevicecannotbe
moved,andpointcloud
sceneisincomplete．

Pointclouddata
basedon
aeriallidar

３Doutdoorscene,highＧprecision
information,sparsepointcloud,

suitableforlargeＧscale
roughmodeling．

Unabletoreproducegrounddetails,

laserradarcannotextract
scenecolorinformation．

CollisionＧbased

panoramicimage
andlaserpoint
cloudfusiondata

３Doutdoorscenes,highＧprecision
information,densepointclouds,

mobilemodeling,fullＧframe
３Dspace,colorandintensity．

Scenecolorinformation
cannotbeextractedbythe
laserpointcloudalone．

３D建模数据的对比可知:RGB图像具有丰富的场

景信息,在细节理解上优势明显;Kinect探测距离

较近,适用于室内场景的３D建模;基于激光雷达的

点云数据具有高精度的３D空间信息和激光强度信

息,此外,激光雷达获取空间信息数据具有速度快、
探测距离远以及精度高等优点,可以深入到复杂的

室外环境或空间进行３D建模.然而,基于激光雷

达的点云数据缺乏颜色信息,这给场景的精细理解

增加了困难.因此,具有颜色信息的激光点云对场

景理解具有明显优势.
定义具有颜色信息的激光点云为彩色激光点

云,该数据通过RGB图像和激光点云联合３D建模
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生成,不仅拥有RGB图像中的颜色信息,而且具备

激光点云的空间结构特征,有利于目标物体多样、纹
理复杂以及噪点多的室内外环境场景理解.图４为

基于图３(b)的数据采集系统获取的Semantic３D[８]彩

色点云室外场景,该场景是静态扫描仪获取的围绕一

个中心点扫描,丢失后部信息,不够完整的场景.

Landrieu等[９]通过语义分割能够准确提取出道路、草
丛以及硬体等几何特征存在相似的目标物体.

图４ ３D彩色点云室外场景语义分割

Fig敭４ Semanticsegmentationofsemantic３Dcolorpointcloudofoutdoorscene

　　此外,相比于车载激光雷达、静态激光雷达以及航

拍激光雷达,背负式激光雷达在复杂环境下的数据采

集具有更多的优势.图５和图６所示为基于背负式全

景影像和激光点云数据采集系统所采集的室外场景点

云数据.该系统实现了全景影像和激光点云的高精度

配准,彩色激光点云数据具有空间信息(x,y,z)、颜色

信息(R,G,B)以及强度信息(I).并且,针对复杂的

场景通过性好,不受铺装道路的行走限制,获取的点云

数据更为完整,可以复现出场景中丰富的几何信息,更
适合室外环境的场景理解,如图６所示.

图５ 小区彩色点云图像

Fig敭５ Colorpointcloudimageofcommunity

图６ 背负式全景影像移动轨迹(黄色线条)

Fig敭６ Trajectory yellowlines ofcollisionＧbased

panoramaimage

３．２　３D场景数据库

目前,３D点云公共数据库主要包含基于Kinect

采集的数据库和基于激光点云的数据库.
基 于 Kinect 采 集 的 数 据 库,如 NYUv２

dataset[１０]和SUNRGBＧDdataset[１１]等.此类数据

库面向室内场景居多,且数据精度及点云模型的完

整性并不高.
基于激光点云的数据库,如LaserRegistration

Datasets[１４];基于单站式的静态激光扫描的公共数

据集Semantic３D[８],航拍影像与激光扫描结合的

点云数据库,如 AerialInspectionDatasets[７];其他

车载激光点云数据,如德国Toposcan公司通过Lynx
平台获取的Enschede数据、芬兰赫尔辛基大学通过

ROAMER平 台 获 取 的 Espoonlahti数 据、Sydney
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UrbanObject[１５],ModelNet[１６]等.此类数据库多数

缺乏颜色信息或数据库表征场景单一或精度较低、场
景完整度较差,在场景理解应用中效果较差.

内容丰富的彩色激光点云数据库,尤其是彩色

激光点云数据库,能够准确复现３D场景的丰富信

息,场景理解算法需要通过完整、有效的数据集进行

验证,如图７中所示的场景示例.由图７可见,针对

室外场景理解的不同研究内容,高效、准确地标记数

据库样本以及构建高精度、多场景的彩色点云数据

库,是场景理解未来发展趋势中的重要基础工作.

图７ 室外场景的完整彩色点云

Fig敭７ Completecolorfulpointcloudofoutdoorscene

４　场景理解关键技术

３D场景理解是在空间认知的基础上,利用视觉

分析、测绘测量等技术,挖掘场景数据中的特征与模

式,形成对场景中物体的分割和识别,并对整个场景

进行描述等的过程.基于３D点云的场景理解关键

技术主要包括:点云的滤波、点云的特征提取、点云

的分割、点云的分类、场景的语义分割与理解等

内容.

４．１　点云的滤波

点云数据较复杂,目前的点云数据会存在数据

缺失的现象,如扫描的模型被遮挡,造成部分点云数

据的缺失;点云中通常含有噪声点及冗余信息;点云

中存在旋转问题,如同一个物体,会存在不同的点云

表达形式.
在点云的场景理解中,地面区域会对场景的分

割等造成干扰,需要滤除地面区域,以便对地面以上

感兴趣的信息进行有效的理解.点云滤波是点云处

理的基本步骤,主要分为对点云中的噪声点进行滤

波和对地面点进行滤波.对噪声点的滤波主要有直

通滤波、半径滤波和统计滤波.如表２所示,给出了

常用的几类滤波方法的比较.
表２　噪声点的滤波方法比较

Table２　Comparisonofnoisefilteringmethods

Name Principle Characteristic

Through
filter

Accordingtopointcloud,thresholdshouldbesetin
rangeofX,Y,andZaxes,andthenthresholdis
filteredtoremovepointsthatareoutofrange．

Fast,butnotaccurateenough,

mostlyusedforroughprocessing
inthefirststep．

Statistical
filtering

Noisepointisremovedaccordingtopointdensity．
Thedenserthepointsatcertainarea,thelargerthe

amountofinformation．Thenoiseinformationisuseless,

andamountofinformationissmall．Bycalculatingaverage
distanceofeachpointtoitsnearestkpoints,

Gaussiandistributionofdistancesofallpoints
inpointcloudisobtainedtoeliminatenoise．

TheeffectisbetterthanthepassＧthrough
filter,whichcanaccuratelyfilteroutnoise

pointsinsideboundingbox．

Radius
filtering

Givenaradiusthreshold,calculatethenumberof

pointsinitsradiusforeachpointinthepointcloud．
Whenthenumberisgreaterthanagivennumberof
thresholds,pointisretained,otherwisepointis

takenasanoisepointandrejected．

Filteroutnoisepointsinside
boundingboxatafasterrate．

　　目前,地面滤波的方式主要有基于高程的滤波方

法、基于模型的滤波方法、基于区域生长的滤波方法、
基于窗口移动的方法和基于三角网的滤波方法.如

表３所示,给出了现有地面滤波方法的现状及比较.
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表３　地面滤波方法比较

Table３　Comparisonofgroundfiltermethods

Name Principle Characteristic

Elevationbased
filteringmethod

Accordingtopointdistributionfilteringinpointcloud,

manuallysetoradaptivelyfindzＧdirectionthreshold,

andfilteroutpointwherezＧvalueislessthanthreshold
inpointcloudasground．

Fast,lowrobustness．

Modelbased
filteringmethod

Selectamodeltofitground(suchasRANSACＧbased

planarmodel,CSFclothsimulation)anduse
fittedinnerpointasgroundpoint．

Thealgorithmissuitablefor
specificenvironments,andtherobustnessis

poor,butthefilteringeffectisrelativelygood．

Filteringmethod
basedon

regiongrowing

Takingnormalvectordirectionofpointascriterionfor
regionalgrowth,firstadaptivelyfindthepointthatis
mostlikelytobetheground．Basedonthis,basedon
angulardifferencebetweennormalvectordirectionofits
neighborhoodpointanditsnormalvectordirection,itis

judgedwhetheritgrowsornot．Continuousiterationto
findallgroundpoints．

Whenthegroundisnotundulating,

thealgorithmcanseparatethegroundwell,

butthetimeandspacecostarerelativelylarge．

Methodbasedon
windowmovement

Pointsdistributedongroundshouldbeofacontinuous
nature．Setasuitablewindowsizetofindthelowest

pointincurrentwindow．Thensetthresholdbythe
lowestpointcalculationmodelandfilteroutallpoints

whereelevationdifferenceexceedsthreshold．

Faster,butthewindowsizeistoo
dependentonmanualsettings,and
onlylocalfeaturesareconsidered．

Triangulation
basedfiltering
method

Thediscretepointsareconnectedaccordingtoacertain
ruleintoapluralityoftrianglescoveringentirearea
withoutoverlappingeachothertoformanirregular

triangularnetwork．ThesparseTINisgeneratedbythe
seedpoint,andslopeofmodelisanalyzedtoperform
initialsegmentation,andslopeiseliminated．Large
triangularregions,andthenthroughconnectivity
analysistoobtainfeaturessuchaselevation

differencesforeachsegment．

Itavoidsdataredundancywhenterrainis
flat,butdatastructureiscomplex
andspacecomplexityishigh．

４．２　点云的特征提取与分割

点云的稳健特征提取与分割是室外场景理解的

重要研究内容.稳健的特征是描述３D场景的基础

表达.图８为点云特征提取以及点云分割研究现

状[１７Ｇ３３].表４给出了常用的点云特征描述方法及比

较.点云稳健特征的提取能够更好地表征场景内的

目标对象,而且,有效点云块的初始化分割减少了后

续场景理解工作的计算量.然而,对于彩色激光点

云稳健特征的提取及分割,目前的研究相对较少,尚
未面向室外场景.

４．３　３D点云的语义理解

语义分割是场景理解的基础和前提,即在语义分

割基础上,结合其他信息,可以继续推理得到其他高

层语义,如场景类别(街道、海边、城市或室内)、真实

世界中的３D结构、场景中正在发生的事件等,进而实

现场景的理解[１７Ｇ１８].点云数据中的几何信息通常以

原始无序的、密度分布不匀的３D空间点集的形式存

在,数量从几千到上千万个不等,数据量较大[２３].面

对着越来越庞大的３D点云数据,传统的人工手段解

决海量３D数据语义解析的工作量较大,且效率低,而
且计算机硬件的不断增强和软件技术的发展也使得

处理３D数据的能力越来越强.尤其是机器学习和深

度学习理论及其在多个领域的成功应用,为基于３D
点云的语义分割与场景理解提供了重要的技术手段.

随着机器学习理论不断完善,基于点云的分类、
识别等场景理解研究取得了较多的研究成果.国内

外的研究者针对点云分类提出了大量算法,主要分

为两大类,即基于点的分类和基于分割的分类.

　　基于点的分类是直接对每一个３D点进行分

类.如Hackel等[３４]就是根据密度构建尺度金字

塔,计算每个点共１４４维特征向量,并使用分类器训

练来对室外场景点云直接分类.Weinmann等[３５]
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图８ 点云特征提取及点云分割研究现状

Fig敭８ Researchstatusofpointcloudfeatureextractionandpointcloudsegmentation

首先选取尺度大小不同的最近邻,之后提取多种特

征并使用分类器对大场景点云进行分类.但是,由
于点的特征提取受到尺度的限制,因此对于环境多

样化的室外场景,基于点的分类效果并不好.
基于分割的分类首先对点云数据进行分割,之

后再判别每个分割块的类别.如Xiang等[３６]根据

法线信息对每个点构建邻接关系,并组成大的分割

块,再利用支持向量机(SVM)判别来实现城市道路

场景的点云分类.Aijazi等[３７]将３D点体素化后合

并成超体素,再根据设定的阈值对超体素进行划分

进而完成点云分类.基于分割的分类相对计算速度

较快,能提取更加丰富的特征信息.然而,该类算法

对前期的初始化分割比较敏感.
这类基于机器学习的方法主要是通过大量样本

训练有效的分类器,然而,有效的特征描述是这个分

类模型的关键内容.用于点云描述的特征如４．２
节所述,虽然目前提出了大量的特征描述方法,但
是其表征能力有限,并不适用于所有的点云.目
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前点 云 分 类 常 用 的 机 器 学 习 分 类 器 主 要 有

SVM[３８],cascadedAdaBoost[３９],randomforest[４０Ｇ４１]
等,但这些分类器的训练还是依赖于有效特征的

选取.
表４　常用的点云特征描述方法及比较

Table４　Commonmethodsandcomparisonofpointcloudfeaturedescriptions

Name Type Principle Characteristic

Spin
image

Local
feature

Countprojectioncoordinatesofall
verticestobaseplanetoobtaindescriptor．

Resistancetorigidtransformation
andbackgroundinterference;

sensitivetodensitychanges．

３DSC
Local
feature

Countingnumberofpointsindifferentgridsof
sphericalneighborhoodstoobtaindescriptors．

Strongdiscrimination,antiＧnoise．

PFH
Local
feature

Parameterizethespatialdifferencebetweenpoint
andneighborhoodandformamultiＧbithistogram．

Highlyrobusttopointclouddensity
changes;highcomputationalcomplexity．

FPFH
Local
feature

RecalculateKneighborhoodbycalculating
tupleofthequerypointanditsneighbors

comparedtothePFH．

Retainsmostofrecognitioncapabilities
ofPFH,andreducescomputational
complexitycomparedtoPFH．

SHOT
Local
feature

Sphericalneighborhoodrasterization,constructa
histogramaccordingtotheangleofnormalvector,

andthenconcatenatehistogram．

Descriptive,antiＧnoise;

largeamountofcalculation,

sensitivetodensitychanges．

ESF
Global
feature

Describeangle,distance,andtriangleareaof
threerandompointsinapointcloud．

NoneedforpreＧprocessing,

strongfeaturedescription．

VFH
Global
feature

Addpilotdirectiontorelativenormal
calculationafterextendingFPFH．

Stronglydiscernible．

　　此外,室外场景彩色激光点云的数据量大、目标

信息多样以及受环境干扰明显等特性增加了点云的

分类难度.因此,面向室外场景彩色激光点云的分

类仍需进行深入地研究.
计算能力的提高及张量数据理论的发展推动了

深度学习在场景理解方面的广泛应用,对于点云理

解的深度网络被不断地提出.目前,基于深度学习

的点云理解,主要面临３个方面的挑战:１)点云数

据是分布在空间中的任意点(X,Y,Z),属于非结构

化的数据,由于没有结构化的网格而无法直接使用

卷积神经网络(CNN)滤波器;２)点云本质上是３D
的一长串点,从几何意义上来讲,点的顺序不影响它

在底层矩阵结构中的表示方式,相同的点云可以由

两个完全不同的矩阵表示;３)点云的数量不同于图

像中像素,像素的数量是一个给定的常数,取决于相

机.然而,点云的数量是不确定的,点云的多少取决

于传感器及扫描的场景等因素.
目前,针对点云的深度学习网络主要分为３大

类,即基于２D投影的深度学习网络、基于３D体素

化的CNN和基于点云中单个点的网络模型.

１)基于２D投影的深度学习网络

受深度学习在２D图像上取得较好的效果的启

发,文献[４２]和文献[４３]将３D点云投影到２D图像

后作为CNN的输入.常用的２D投影图像有基于

虚拟相机的RGB图像、基于虚拟相机的深度图、基
于传感器获取的距离图像和全景图像等映射图像.
这些投影的方法通过利用２D图像中已经经过大量

图像训练好的目标检测[４３]与语义分割的网络模型

作为预训练的模型进行微调,可以在２D图像上获

取较好的检测与分类效果.常用的预训练模型主要

有:VGGＧ１６、Alexnet、Googlenet、FCN、UＧNET等.

MVCNN[４２]、Snapnet[４４]和DeePr３SS[４５]等方法

采用多视角投影的方法进行点云的分类.目前,

Snapnet和 DeePr３SS的分类效果在Semantic３D
数据集的reducedＧ８上的Benchmark排名分别为第

７和第９[４６].由此可知,这类方法还存在很多改进

的空间.此外,这类方法容易造成３D结构信息的

丢失,而且投影角度的选取和同一角度的投影对物

体的表征能力也不同,对网络的泛化能力有一定的

影响.

２)基于３D体素化的CNN
为了保留更多的３D结构信息,研究人员在对

２DCNN模型的基础上进行改进,通过对点云进行

体素化等预处理操作,提出了基于３DCNN模型.
最早的是由Maturana等[４７]基于监督３DCNN和点

云体素化提出的VoxNet网络模型;Gernot团队提

出 OctNet网 络 模 型,通 过 非 平 衡 八 叉 树 和３D
CNN,对点云进行了高分辨率体素表征,并且将表
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征后的结果在目标分类、点云标记等工作中进行了

验证[４８].这类方法保留了大量的３D结构信息,但
如文献[４９]提出的基于３DCNN的大场景标注方

法虽取得了不错的效果,但只考虑了单一的体素尺

度.为了进一步提高体素的表征能力,相继地提出

了多种多尺度体素的 CNN 方法,如Semantic３D
Net[８]、MS３_DVS[５０]和 MVSNet[５１].

体素化是这类方法的基础,目前体素化的方法

通常有基于０Ｇ１表示是否有点的体素方法、基于体

素网络密度的方法和基于网格点的方法[４７].现有

的体素化的尺寸主要有１１×１１×１１[５１]、１６×１６×
１６[８]、２０×２０×２０[４９]和３２×３２×３２[５０].此外,由于

点云的数据量大,有研究人员采用降采样体素化的

方法降低数据量[４９],也有研究者通过体素化的方式

将点云结构化,然后利用３DCNN、３DFCN等方法

进行语义分割[５２].
基于３D体素化的CNN 方法在Semantic３D

数据集上的Benchmark排名相对靠前.此外,这类

方法通过网格化提供了点云结构,网格的转换解决

了排列问题,同时也得到了数量不变的体素.然而

３DCNN卷积时计算量非常大,通常会降低体素的

分辨率,增加了量化的误差.此外,网络中仅利用了

点云的结构信息,没有考虑到点云的颜色、强度等

信息.

３)基于点云中单个点的网络模型

为了充分利用点云的多模态信息,减少预处理

过程中的计算复杂度,基于点云中单个点的网络模

型逐渐被提出.如斯坦福大学Charles等[５３]针对室

内的点云场景提出了PointNet,对室内点云数据进

行了分类、部分分割、语义分割３部分工作,而后,针
对PointNet中局部特征信息进行了改进,推向多尺

度,综 合 局 部 特 征 提 出 了 PointNet＋＋网 络 模

型[５３];Li等[５４]在PointNet基础上进行改进,提出

PointCNN,该方法通过对点云特性的分析,提出了

一种基于点云中点学习到的X变换方法,然后将其

用于同时加权与点关联的输入特征,并将它们重新

排列成潜在隐含的规范顺序,之后再在元素上应用

求积和求和运算.虽然所提算法能够对点云卷积处

理的性能有所提高,但X变换方法还有较大的改进

空间,尤其是在排序方面.
此 外,最 新 的 SOＧnet[５５] 的 提 出 以 及 对

PointNet改进提出的PointFlowNet[５６]等网络模型

均取得了较好的效果,但是对于大规模点云还具有

一定的局限性,但这些网络为后续的大规模点云的

语义分割提供了重要基础.
鉴于基于点的网络模型在点云分类上取得的较

好效果,越来越多的研究对这类方法进行改进.由

于原始的PointNet对于大规模点云具有局限性,有
研究者预先对大规模点云进行分割或者分块处理,
然后利用PointNet网络进行分类,如SPGraph[９],
该方法在目前的Semantic３D数据集的SemanticＧ８
和reducedＧ８上的Benchmark均排名第一.

以上３类方法各有各的优缺点.此外,目前关

于点云场景语义理解的方法大多是针对单体目标的

识别、室内或者室外小场景的语义分割.针对室外

大场景稠密激光点云的场景理解网络模型还有很多

问题亟待解决.因此,对于室外复杂大场景的点云

理解还有待进一步的研究.

５　结束语

面向真实场景的多通道高效表征和场景理解具

有重要价值和现实意义.３D场景理解是真实３D
地图、L５级自动驾驶以及机器智能等研究的关键.
基于３D点云的语义分割与场景理解等智能感知方

面因其数据丰富具有明显的优势,但是目前基于３D
点云的场景理解效果还有众多内容有待去深入研

究,尤其是针对彩色激光点云的场景理解.本文通

过对现有３D点云数据获取及场景理解的关键技术

进行分析总结,归纳出了以下仍需重点研究的几点:

１)针对基于学习方法需要大量有标注的样本

问题,海量３D数据,尤其是彩色激光点云数据,人
工标注效率低,需要研究快速的、高精度的自动标注

方法;此外,对于内容丰富的、有标签的室外点云场

景理解数据集相对较少,构建一套作为Benchmark
的数据库也十分重要.

２)目前多数３D点云场景理解网络模型需要对

点云进行大量预处理,如体素化等,增加了算法的复

杂度.并且很多方法将３D信息投影到２D,再利用

深度学习网络模型进行场景理解,丢失了部分３D
信息.为了提高场景理解的效率,充分利用点云的

３D信息,基于深度学习的端到端场景理解模型,即
构建出由点到点标签的稳健性的网络模型是重要的

研究方向.

３)由于点云数据样本中各类目标的点数并不

均衡,且室外大场景的点云较为复杂、差异大,例如

街景场景中车辆、行人、建筑物等目标的个数不同,
且各类目标中的点云的点数相差较大,从而导致在

深度学习网络模型训练时存在样本不均衡问题,容
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易导致网络模型的识别结果偏向于样本较大的类

别.因此,解决训练样本不均衡问题是重要的研究

内容.

４)目前获取的３D点云场景数据的精度和点云

与颜色配准的效果还有待进一步提高.近年来,随
着传感器的发展,３D点云数据获取装置的研究更注

重其高精度、信息丰富性、高通过性、获取数据规模

的广阔性以及装置的便携性等.

５)目前基于３D点云数据的场景理解大多是对

点云数据进行目标检测与语义分割,获取场景中的

目标位置、种类和语义信息等内容,感知场景中感兴

趣的内容,但对整个场景的理解还不够充分.除了

端到端更加完善的目标检测、语义分割和场景分类

的深度网络模型是关键的技术重点外,对场景中各

个目标的拓扑关系、场景中目标的行为与分析等内

容的理解也是场景理解需要突破的关键技术与发展

方向.
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