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摘要　针对复杂场景下激光雷达测量(LiDAR)点云数据的地物分类问题,提出了一种基于多尺度特征和PointNet
的深度神经网络模型,该方法改进了PointNet提取局部特征的能力,实现了复杂场景下LiDAR点云的自动分类.

在PointNet网络基础上添加多尺度网络提取点的局部特征,将不同尺度点的局部特征通过全连接层组成一个多维

特征,并与PointNet提取的全局特征相结合,返回每个点类的分数以完成点云分类标签.利用Semantic三维数据

集和ISPRS提供的Vaihingen数据集,验证了所提深度神经网络模型.研究结果表明,与其他用于点云分类的神经

网络相比,所提算法达到了更高的分类精度.

关键词　遥感;激光雷达测量;点云分类;多尺度特征;PointNet
中图分类号　P２３７　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．０５２８０４

TerrainClassificationofLiDARPointCloudBasedonMultiＧScale
FeaturesandPointNet

ZhaoZhongyang１ ChengYinglei１∗ ShiXiaosong１ QinXianxiang１ LiXin２
１InformationandNavigationCollege AirForceEngineeringUniversity Xi′an Shaanxi７１００７７ China 

２SchoolofScience NortheastElectricPowerUniversity Jilin Jilin１３２０００ China

Abstract　Fortheterrainclassificationproblemoflightdetectionandranging LiDAR pointclouddataincomplex
scenes adeepneuralnetworkmodelbasedonmultiＧscalefeaturesandPointNetisproposed敭Themethodimproves
theabilityofPointNettoextractlocalfeaturesandrealizestheautomaticclassificationofLiDARpointcloudunder
complexscenes敭MultiＧscalenetworkonthebasisofPointNetnetworkisaddedtoextractthelocalfeaturesof
points andthelocalfeaturesofdifferentscalepointsareformedintoamultiＧdimensionalfeaturethroughthefull
connectionlayer andcombinedwiththeglobalfeaturesextractedbyPointNet thescoreofeachpointclassis
returnedtocompletethepointcloudclassificationlabel敭Theproposeddeepneuralnetworkmodelisverifiedby
usingtheSemanticthreeＧdimensionaldatasetandtheVaihingendatasetprovidedbyISPRS敭Theresearchresults
showthattheproposedalgorithmachieveshigherclassificationaccuracycomparedwithotherneuralnetworksfor
pointcloudclassification敭
Keywords　remotesensing lightdetectionandranging classificationofpointcloud multiＧscalefeatures PointNet
OCIScodes　２８０敭３６４０ １００敭４９９６ １００敭６８９０

　　收稿日期:２０１８Ｇ０９Ｇ０４;修回日期:２０１８Ｇ０９Ｇ１０;录用日期:２０１８Ｇ０９Ｇ２１
基金项目:国家自然科学基金(４１６０１４３６)、陕西省自然科学基金(２０１８JM４０２９)

　 ∗EＧmail:ylcheng７１８＠１６３．com

１　引　　言

激光雷达测量(LiDAR)是一种将激光测距、动
态全球定位系统(GPS)差分以及惯性导航姿态测定

高度集成的技术[１].LiDAR技术通过主动向目标

发射激光脉冲来获取多种目标信息,例如点位信息、
距离信息、目标反射物材质信息等[２],对三维(３D)
城市建模和城市规划、森林资源调查、灾害评估、变
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化检测等民用领域应用和目标识别、精确制导等军

事应用有着非常重要的作用.LiDAR点云数据应

用的关键是LiDAR点云数据的分类.

LiDAR点云数据分类方法目前主要有两类:

１)基于特征提取的分类方法.一般通过提取点云数

据高程、强度、回波次数等信息,以及其他空间信息

设计特征来进行分类.如吴军等[３]提取了点云高程

Z 坐标(LH)、高程变化率(HV)、平面拟合误差

(PFE)以及回波强度(LRI)４个特征,然后利用加权

支持向量机(WＧSVM)分类器进行分类.MacFaden
等[４]利用LiDAR高度数据生成了４个GLCM度量

(即均匀性、对比度、熵和相关性),实现三种不同类

别的土地覆盖分类.何曼芸等[５]融合航空影像光谱

特征与LiDAR点云几何特征对建筑物进行提取.
程效军等[６]利用颜色对点云的强度信息进行补充,
提高点云的分类精度.２)机器学习的方法,训练分

类器进行分类,常用的分类器包括随机森林、支持向

量机(SVM)、JointBoost和深度学习等.文献[７]
在分析点云场景基础上,提取点云的２６个几何特

征,同时考虑一定空间先验信息利用JointBoost实

现场景分类.文献[８Ｇ９]将点云转化成体素网格,在
体素网格上应用三维卷积神经网络进行点云分类和

分割,然而点云体素网格表示由于点云数据的稀疏

性和三维卷积的计算成本受到其体素分辨率限制,
且体素网格表示会产生信息损失,分类精确度会受

到影响.文献[１０Ｇ１１]将三维点云投影到二维(２D)
图像中,应用２D卷积神经网络进行分类.Charles

等[１２]提出了一种新型网络体系结构PointNet,直接

使用原始点云作为输入而不将其转换为其他格式.
目前在利用深度学习对点云进行分类的研究

中,对点云进行体素化或投影到２D图像处理会产

生信息损失,直接将点云作为输入的PointNet网络

在局 部 特 征 提 取 能 力 上 稍 弱.因 此,本 文 在

PointNet的基础上,对网络进行改进,提出构建多

尺度邻域的深度神经网络模型,将不同尺度邻域提

取的局部特征与PointNet提取得到的全局特征结

合,增强网络对点云中点局部信息的利用,实现

LiDAR点云数据大规模场景分类并提高分类精度.

２　算法描述

PointNet网络对点云局部特征描述能力稍弱,
因此对PointNet网络进行改进,在PointNet网络

基础上,增加多尺度网络结构提取点的局部特征,提
高点云分类精度.算法以原始点云作为网络输入,
通过三个不同尺度对点云中的每个点选取邻域,利
用PointNet提取邻域特征作为每个点的局部特征,
将不同尺度下的局部特征通过全连接层组合,并与

PointNet从原始点云中提取的全局特征结合,最后

返回每个点的分类结果.具体神经网络模型如图１
所示,图中神经网络输入为点云三维坐标(x,y,z),

TＧnet为空间变换矩阵预测网络,MLP为多层感知

机,D、D′、D″为特征维数,C 表示全连接层,max
pool为最大池化层,最后输出为每个点的M 个类别

分数.

图１ 多尺度特征与PointNet结合的深度神经网络模型

Fig敭１ DeepneuralnetworkmodelcombiningmultiscalefeatureswithPointNet

２．１　PointNet
所提方法是在PointNet网络结构基础上对机

载LiDAR点云数据进行分类的.PointNet是第一

种直接处理无序点云数据的深度神经网络.一般情

况下,深度神经网络要求输入信息具有规范化的格

式,比如２D图像、时序性的语音等.而原始３D点

云数据通常是空间中一些无序点集,假设某一个点

云中包含 N 个３D点,每一个点用３D坐标(x,y,
z)表示,即使不考虑遮挡、视角等变化,单就这些点

的先后顺序排列组合,就有 N! 种可能.因此需要
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设计一个函数,使得函数值与输入数据的顺序无关.
实际上,在代数组合学中,这类函数称为对称函数.

PointNet中,使用 maxpooling层作为主要对称函

数,这种处理虽然简单,但是实验证明效果较好.

PointNet网络表示为

f(x１,x２,,xn)＝γ max
i＝１,,n

[h(xi)]{ }, (１)

式中:x１,x２,,xn 是输入的无序点云;xi∈Rd,R
表示实数,d 表示维度;n表示输入的点的数量;xi

表示输入点云中的第i个点;f 为连续集函数,将
一组点映射到一个向量;γ 和h 都是连续函数,代
表了多层感知机(MLP)网络.(１)式中连续集函

数f 对输入点的排列不变,并且可以近似任意连

续集函数,输入点中少量的噪声点对函数值没有

影响.
图２是PointNet网络架构,输入是包含 N 个

点的３D点云的３D坐标(N×３),原始数据通过一

个３D空间变换矩阵预测网络 TＧnet(３),估计出３×
３的变换矩阵T(３)并作用在原始数据上,实现数据

的对齐.对齐后的数据以点为单位,通过一个共享

参数的 MLP模型(６４,６４)进行特征提取.每个点

提取出６４维特征,再通过特征空间变换矩阵预测网

络 TＧnet(６４)预测６４×６４变换矩阵,作用到特征

上,实现特征的对齐.然后继续利用三层感知机

(６４,１２８,１０２４)进行以特征点为单位的特征提取,直
到把特征的维度变为１０２４,再通过最大池化层提取

出点云的全局特征向量.

图２ PointNet网络架构

Fig敭２ PointNetnetworkarchitecture

　　PointNet中将经过特征对齐后的６４维特征看

作点的特征,把最后的１０２４维特征看作点的全局特

征.因此,通过简单的拼接,将局部和全局特征捆绑

在一起得到１０８８维特征,利用 MLP进行融合,将
特征维数降为１２８,最后训练分类器输出每个点对

应M 个类别的分数,实现逐点的分类.

PointNet网络中的 TＧnet是一个预测特征空

间变换矩阵的子网络,它从输入数据中学习出与

特征空间维度一致的变换矩阵,然后与原始数据

相乘,实现对输入特征空间的变换操作,使得后续

的每一个点都与输入数据中的点有关系.通过数

据融合,实 现 对 原 始 点 云 数 据 包 含 特 征 的 逐 级

抽象.

２．２　多尺度的生成

PointNet提取每一个独立点的特征描述以及

全局点云特征的描述,并没有考虑点的局部特征和

结 构 约 束,因 此 与 多 视 图 卷 积 神 经 网 络

(MVCNN)[１０]等其他神经网络相比,其在局部特征

描述方面的能力稍弱.先为点云中的点选取邻域,
再利用PointNet网络提取邻域内点的特征,作为点

的局部特征增强PointNet网络对点局部特征的描

述能力.将不同尺度邻域下提取的局部特征通过组

合作为点的局部特征,并应用于PointNet网络,提
高机载LiDAR点云分类精度.

Lindeberg[１３]提出了尺度空间及对于图像进行

多尺度表示的基本概念,并且通过大量数学证明和

运算对该概念进行了完善和发展.生成尺度空间的

目的是模拟图像数据多尺度特征,在尺度空间中进

行多尺度分析更容易获得图像的本质特征[１４].在

获得的机载LiDAR点云数据中,将邻域视为一个

尺度参数,改变邻域大小相当于对LiDAR点云应

用一个平滑滤波器.因此,可以通过改变邻域大小

建立尺度空间,进行多尺度分析.对LiDAR点云

中每个点p 处建立半径为r 的空间球s,若点p 的

近邻点在此空间球内,则利用PointNet网络提取空

间球内点的特征.通过改变半径r 的大小,形成不

同大小的空间球,得到点p 不同大小的邻域,从而

来建立不同的尺度,不同大小的邻域组成了一个尺

度空间.
图３所示为点云中不同尺度下构建的邻域情

况,蓝色点为邻域内的点.由于机载LiDAR扫描

方式导致点云数据并不是均匀的,不同区域点的密
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图３ 点云中不同尺度下的邻域.(a)尺度一;(b)尺度二;(c)尺度三

Fig敭３ Neighborsofdifferentscalesinpointclouds敭 a Scale１  b scale２  c scale３

度不同,同一目标的不同位置点的密度也不同.当

选取单一大小尺度时,尺度过小会导致部分邻域内

的点过少,影响点局部特征的提取效果.而且点云

中不同的尺度能够提取不同维度的特征[１５],图３中

第一个尺度提取一维特征,第二个尺度提取２D特

征,第三个尺度提取３D特征.因此,需要对不同尺

度的局部特征进行组合,增强对点局部特征的描述

能力,满足对稀疏和密度不均匀的LiDAR点云分

类的要求.
不同数据具有不同的点云密度,因此尺度大小

对于不同的激光点云数据也不相同.由于点云的密

度越大,点云的平均点距越小,所以根据点云的平均

点距确定尺度大小.首先利用八叉树组织点云计算

点云的平均点距dm,然后将最小尺度层级L１(所提

用Li表示不同的尺度层级,其中序号i＝１~n,n 为

最大尺度层级)根据点云的平均点距来增强适应

性[１６],即
L１＝sdm, (２)

式中s为放大因子.确定最小尺度层级L１ 后,同样

利用放大因子s确定其他尺度层级,比如,所提取最

大尺度层级为３,放大因子s＝２,则
L１＝２dm

L２＝２２dm

L３＝２３dm

ì

î

í

ï
ï

ïï

. (３)

２．３　多尺度网络架构

完整的多尺度网络架构如图１所示,红框中为

多尺度提取点局部特征的网络结构.采用三个不

同尺度构建点云中每个点的邻域,对于每个尺度

下的网络,输入为该尺度下邻域内的点,同样采用

PointNet网络架构,对输入的点采用TＧnet(３)网络

进行变换,然后通过双层感知机(６４,１２８)对邻域

内点的特征进行提取.采用maxＧpooling层作为对

称函数,提取出１×３８４维点的局部特征,再利用

全连接层网络将三个尺度下学习到的特征组合为

一个多尺度特征.该多尺度特征作为点的局部特

征与PointNet提取的特征结合,完成对每个点的

分类.
由于机载LiDAR点云数据的稀疏性,当网络

在进行参数更新时,相同的学习率不能适应所有参

数更新.使用梯度下降算法及其变体随机梯度下降

(SGD)会影响网络训练的效率和精度,因此所提神

经网络使用Adam优化算法.

Adam最开始是由Kingma等[１７]提出.Adam优

化算法是SGD算法的扩展式,近来广泛用于深度学

习,尤其是计算机视觉和自然语言处理等任务中.

Adam是一种替代传统SGD过程的一阶优化算法,能
基于训练数据迭代地更新神经网络权重.

同时神经网络使用 ReLU 和Softmax分别作

为激活 函 数 和 损 失 函 数,ReLU 在２０１６年 被 提

出[１８],其数学表达式为

f(x)＝
０,x＜０
x,x≥０{ . (４)

　　Softmax函数是 Logistic函数的推广,用于多

分类,正确类别得分的概率表示为

Sk ＝
exp(fk)

∑
j
exp(fl)

, (５)

式中:fk、fl 分别为Softmax函数输入向量的第k、

l个值;Sk 为函数输出向量S 的第k个值,表示该样

本属于第i个类别的概率.

３　实验仿真及结果

使用两种LiDAR数据集对所提出的神经网络

进行评估,一是Semantic３D户外数据集[１９],二是

ISPRS提供的德国Vaihingen城市测试数据集.

Semantic３D数据集是一个大型户外数据集,
使用地面激光扫描仪获得,总共包含４０亿个点.数

据集包含了各种城市和乡村场景,如农场、市政厅、
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运动场、城堡和广场.该数据集包含１５个训练数据

集和１５个测试数据集,另外还包括４个缩减了的测

试数据集,如图４所示.数据集中的点都含有RGB
和强度信息,并被标记为８个语义类别.

Vaihingen数据集由ISPRS提供,使用 Leica

ALS５０机载LiDAR系统扫描得到,文献[２０]提供

了该数据集的相关说明.数据集包含了丰富的地理

环境、城区环境及建筑物类型,如图５所示,能够充

分 验 证 所 提 算 法 在 室 外 大 规 模 场 景 下 的 应 用.

LiDAR点云数据密度为４m－３.

图４ Semantic３D数据集的点云.(a)区域１;(b)区域２
Fig敭４ PointcloudofSemantic３Ddataset敭 a Area１  b area２

图５ Vaihingen城市数据集的点云.(a)区域１;(b)区域２;(c)区域３
Fig敭５ PointcloudofVaihingencitydataset敭 a Area１  b area２  c area３

图６ Semantic３D数据集的分类结果.(a)输入点云;(b)PointNet;(c)所提算法

Fig敭６ ClassificationresultsofSemantic３Ddataset敭 a Inputpointcloud  b PointNet  c proposedalgorithm

　　利用Semantic３D数据集对所提出的网络进行

测试,并与其他神经网络方法进行对比.当训练网

络时,网络批量归一化的衰减率从０．５逐渐增加到

０．９９,使用Adam优化器时,初始学习率为０．００１,样
本大小为３２,其余超参设置与PointNet网络相同.

训练时每个点由(X、Y、Z、R、G、B、X′、Y′、Z′)９维

向量表示,RGB为点的颜色的三个通道,X′、Y′、Z′
为基于环境的归一化坐标.多尺度网络训练时按照

(１)式的方法确定三个尺度为[０．０１,０．０２,０．０４].分

类结果如图６所示.
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　　在Vaihingen城市数据集中,使用PointNet网络

和所提算法进行测试,数据集中点的语义标签包

含９类(电力线、车辆、低矮植物、不透水表面、护栏、
屋顶、墙面、灌木、树).数据集共包含７５３８７６个点,

选取３０１５５０个点作为训练数据集,４５２３２６个点作为

测试数据集.多尺度网络中选取[０．５,１,２]三个尺度

提取点的局部特征.分类结果如图７所示,由于部分

类别的分类结果点太少,因此只标注了５个标签.

图７ Vaihingen城市数据集的分类结果.(a)输入点云;(b)PointNet;(c)所提算法

Fig敭７ ClassificationresultsofVaihingencitydataset敭 a Inputpointcloud  b PointNet  c proposedalgorithm

４　实验结果分析

采用交并比(IoU)[２１]、平均每类精度和整体精

度对分类结果进行评价,IoU值用百分比表示.假

设原始样本中有两类,其中有 P 个类别为１的样

本,有N 个类别为０的样本,IoU的计算公式为

fIoU＝
PTP

PTP＋PFP＋PFN
, (６)

式中:PTP为类别为１的样本被系统正确判定为类

别１的点数;PFN为类别为１的样本被系统误判定

为类别０的点数;PFP为类别为０的样本被系统误判

定为类别１的点数.
表１展示了不同放大因子s下多尺度以及单一

尺度的分类结果,实验在Semantic３D数据集上进

行.对于点云数据,多尺度空间相较于单尺度空间

具有明显的优势,选取的尺度过大时,会增加运算复

杂度、降低分类精度.表２展示了所提算法和文献

[２２]算 法、文 献 [２３]算 法、文 献 [２４]算 法 在

Semantic３D数据集上８个类别(路面、草地、树木、
灌木、建筑物、人造物、扫描伪影、车辆)的IoU和平

均IoU值,所提算法在IoU平均值和大部分类别的

IoU上优于其他神经网络.表３对所提算法和其他

算法在Semantic３D数据集上的平均IoU值和整体

分类精度上进行了比较,并列出了各算法的时间消

耗,所提算法的分类精度均高于其他算法.
表１　不同尺度下的实验结果

Table１　Experimentalresultsofdifferentscales

Scale s＝２ s＝３ s＝４
MultiＧscale ９０．７ ８９．８ ８９．２
Scale１ ８５．２ ８５．２ ８５．２
Scale２ ８６．４ ８７．３ ８６．１
Scale３ ８６．１ ８４．９ ８４．３

表２　Semantic３D数据集的各类别IoU
Table２　EachcategoryIoUofSemantic３Ddataset ％

Algorithm
Mean
IoU

ManＧmade
terrain

Natural
terrain

High
vegetation

Low
vegetation

Buildings
Hard
scape

Scanning
artefacts

Cars

Ref．[２２] ５８．５ ８５．６ ８３．２ ７４．２ ３２．４ ８９．７ １８．５ ２５．１ ５９．２
Ref．[２３] ５９．１ ８２．０ ７７．３ ７９．７ ２２．９ ９１．１ １８．４ ３７．３ ６４．４
Ref．[２４] ６１．３ ８３．９ ６６．０ ８６．０ ４０．５ ９１．１ ３０．９ ２７．５ ６４．３
Proposed ６７．４ ８５．６ ８７．１ ９０．５ ４２．３ ９３．２ ３１．６ ４０．８ ６７．８
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表３　Semantic３D数据集的分类精度以及运行时间

Table３　Classificationaccuracyandruntime
ofSemantic３Ddataset

Algorithm
Mean
IoU/％

Overall
accuracy/％

Runtime/s

Ref．[２２] ５８．５ ８８．９ －
Ref．[２３] ５９．１ ８８．６ ３６００．００
Ref．[２４] ６１．３ ８８．１ １８８１．００
Proposed ６７．４ ９０．７ ４３００．００

　　表４展示了所提算法和PointNet在Vaihingen
城市数据集上９个类别(电力线、车辆、低矮植物、不
透水表面、护栏、屋顶、墙面、灌木、树)的IoU和平

均IoU值,所提算法在机载LiDAR扫描获得的大

规模场景点云数据中也能获得优于PointNet的分

类精度.表５对所提算法和PointNet在Vaihingen
城市数据集上的平均IoU值、平均分类精度、整体

分类精度和运行时间进行了比较,从分类结果可以看

出,由于机载LiDAR点云数据相比其他LiDAR点云

数据更加稀疏和分布不均匀,机载LiDAR点云数据

的分类精度低于Semantic３D数据集.由于实验所用

的点云数据并不包含颜色等光谱信息,因此算法的分

类精 度 不 高,实 现 LiDAR点 云 与 航 空 影 像 的 融

合[２５],能够有效提高点云的分类精度.

表４　Vaihingen城市数据集的各类别IoU
Table４　EachcategoryIoUofVaihingencitydataset ％

Algorithm
Mean
IoU/％

Powerline Car
Low

vegetation
Impervious
surfaces

Roof
Fence/

hedge
Facade Shrub Tree

PointNet ３２．０ ０．８ ２３．２ ３２．１ ４７．６ ８４．７ ２．３ ５．７ １５．４ ７６．２
Proposed ３４．９ １．２ ３４．３ ３６．９ ４９．３ ８６．８ ２．６ ４．８ １３．３ ８５．７

表５　Vaihingen城市数据集的分类精度以及运行时间

Table５　ClassificationaccuracyandruntimeofVaihingencitydataset

Algorithm MeanIoU/％ Overallaccuracy/％ Averageclassaccuracy/％ Runtime/s
PointNet ３２．０ ６５．２ ３８．１ １５００．００
Proposed ３４．９ ７４．３ ４３．６ ２３００．００

５　结　　论

提出了一种将多尺度特征与PointNet网络结

合的深度神经网络,用于LiDAR点云数据的分类.
在PointNet网络结构的基础上,采用多尺度对点云

内点的邻域特征进行提取,并作为点的局部特征与

PointNet提取的全局特征结合,完成对LiDAR点

云 的 分 类. 通 过 在 Semantic３D 数 据 集 和

Vaihingen城市数据集上进行测试,对不同尺度的

分类结果进行评估,选出最优尺度,相比于其他神经

网络算法,所提算法能取得更好的分类结果.同时

从实验结果可知,相比于地面３D激光扫描仪,机载

LiDAR由于高度和扫描角度等问题,得到的点云数

据更加稀疏,点云的分类具有更高的难度,需要与航

空影像等融合实现更高的分类精度.另外所提算法

由于需要提取局部特征,在算法效率上有所降低,需
要继续改进.
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