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摘要 点云作为一种重要的3D数据类型,随着3D采集技术的发展已被广泛用于多个应用场景。深度学习因其处

理大型数据集的高效性、提取特征的自主性,成为点云分类研究的主导方法。首先对点云分类方法的研究现状进

行了介绍,接着重点对基于深度学习的点云分类的主要方法和最新方法进行了阐述。根据数据处理方式对点云分

类方法进行归类,总结对比了每类方法的主要思想和优缺点,并详细介绍了部分代表性、创新性算法的实现过程。

最后,对点云分类面临的挑战及未来研究方向进行了展望。
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1 引  言

近年来,随着三维(3D)传感器技术的飞速发

展,3D点云数据的获取变得越来越便捷。3D点云

也因其丰富的几何、形状、尺度信息,在场景理解中

发挥重要作用。在众多的点云识别任务中,点云分

类几十年来一直活跃于摄影测量和遥感界等研究领

域,并已成为智能车辆[1]、自动驾驶[2]、电力线路检

测[3]、森林监测[4]、三维重构[5]、文化遗产保护[6]等

许多应用的重要组成部分。值得一提的是,相比于
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摄影测量和遥感中的点云分类[7-8],某些情况下称其

为点标记[9-10]而言,点云语义分割一词在计算机视

觉中广泛使用,尤其在近几年比较活跃的深度学

习[11-14]领域中。尽管如此,由于3D点云的无序性、
非结构化、密度分布不均,以及传感器噪声高、场景

复杂等因素,3D点云分类依然是一个极具挑战性的

问题。
一般来说,点云分类任务分为两个步骤:从局部

和全局提取具有代表性的点特征;利用学习到的特

征将每个点划分为预定义的语义类别。早期的研究

主要集中于用手工设计的规则提取特征,然后使用

基于机器学习的分类器预测每个点的语义标签,如
高斯 混 合 模 型[15-16]、支 持 向 量 机 (SVM)[17-18]、

AdaBoost[19-20]、随机森林(RF)[21-22]等,这些方法忽

略了邻域点之间的关系,分类结果容易产生噪声。
一些研究尝试通过综合上下文信息来解决此类问

题,如 条 件 随 机 场(CRF)[7,23]、马 尔 可 夫 随 机 场

(MRF)[24-25]等,一定程度上提高了分类性能。然

而,利用手工设计规则提取的特征表达能力较弱,模
型的泛化能力在处理复杂场景(如大规模野外场景)
时无法达到令人满意的效果;此外,最优分类器的选

择和组合复杂,严重依赖专业经验,限制了此类方法

应用于各种真实场景时的灵活性[26]。
早在1971年,就有学者提出了基于数据分组处

理方法(GMDH)训练的具有8层深度的神经网络

模型[27],后由于计算机的计算能力受限导致此类研

究陷入低谷。随着深度学习的再度兴起,越来越多

使用深度神经网络处理应用问题的模型[卷积神经

网络(CNN)[28]、递归神经网络[29]、深度信念网络[30]

等]不断涌现并取得了可观效果,研究者们逐渐考虑

基于深度学习来处理3D点云数据的有关问题。起

初研究者尝试将点云转换为适合利用卷积神经网络

进行处理的规则结构(即多视图和体素网格),但这

些方法容易导致信息丢失和计算复杂的问题。随着

2017年斯坦福大学Charles等[11]提出的PointNet
网络模型在对象分类、语义分割、场景解析等方面取

得突破性进展,直接处理原始点云开始变得越来越

受人们欢迎,并逐渐占据主导地位。
目前已有一些对基于深度学习的点云语义分割

进行总结分析的综述性文章[31-34]。本文在前人工作

的基础上进行了丰富和完善,梳理总结了现有基于

深度神经网络的代表性点云分类方法的基本思路和

关键技术,并添加了最近提出的新方法,最后对点云

分类技术未来的研究方向做出了展望。

2 点云处理介绍

2.1 点云分割与点云分类

点云分割与分类的研究由来已久,涉及多个应

用场景和领域。为避免混淆,本节就点云分割与分

类的区别和联系进行简要说明。
点云分割是将原始3D点云按照相似属性进行

分组的过程,而点云分类是为每个点或组分配语义

标签的过程。对二者而言,特征提取过程相似,很多

网络并未将其完全割裂,在共用一套特征提取方法

后再区分具体的分割任务和分类任务。不同的是:
点云分割旨在将原始3D点云分割为不重叠的区

域,这一过程不需要监督的先验知识,因此传递的结

果没有强大的语义信息;而点云分类通常通过有监

督的学习方法来实现,包括传统有监督的机器学习

和深度学习[31],是用某个类标记每个点或分割后的

每个组,并为其赋予某种语义,因此点云分类也称为

点云语义分割或点标记。

2.2 评价指标

为了定量评估点云分类算法的性能,研究者们

提出多种评价指标,包括执行时间、空间复杂度、精
度,其 中 精 度 是 关 键 指 标,一 般 采 用 准 确 率

(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)来
评价。准确率指正确预测的样本数占总预测样本数

的比值;精确率指正确预测的正样本数占所有预测

为正样本数量的比值;召回率指正确预测的正样本

数占真实正样本总数的比值,计算公式为

Vacc=
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
, (1)

Vpre=
NTP

NTP+NFP
, (2)

Vrec=
NTP

NTP+NFN
, (3)

式中:Vacc 为准确率的值;Vpre 为精确率的值;Vrec 为

召回率的值;NTP 为预测为正例,实际为正例的样本

数;NTN 为预测为正例,实际为负例的样本数;NFP

为预测为负例,实际为负例的样本数;NFN 为预测

为负例,实际为正例的样本数。
目前主流的点云分类精度衡量指标包括总体精

度(OA)、平均精度(MA)、平
 

均
 

交
 

并
 

比(mIoU),
本文将选取这三种评价指标对不同分类方法进行对

比,以供相关研究者参考分析。

3 基于深度学习的点云分类方法

近年来,研究者们提出大量的基于深度学习的
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模型来处理点云分类问题,这些模型较传统算法性

能更优。本章根据三维点云数据处理方式,将基于

深度学习的点云分类方法分为基于规则表示的点云

分类方法和基于原始点云的分类方法。

3.1 基于规则表示的点云分类方法

将不规则的点云进行规则化表示,通常有两种

方法:1)多视图投影,即通过多视角投影到二维图

像;2)体素化,即利用占用网格将环境状态表示为

3D网格。

3.1.1 基于多视图的点云分类方法

早在1995年,Murase等[35]在视觉识别领域通

过自动代表姿势和照明参数获得大量二维(2D)图
像,进而获得低维子空间。在地理信息科学中,

Haala等[36]将机载激光扫描提供的数据与建筑物

现有的2D平面图结合,实现了3D数据的自动捕

获。受2D图像的启发,Su等[37]首次在2015年提

出多视图卷积神经网络(MVCNN)。其主要思想为

设置不同位置、角度的视点(虚拟相机)捕获多个视

角下的2D视图,并将其分别通过卷积层(CNN1),
然后通过池化层(Pooling)聚合成紧凑的3D形状描

述符,最后将聚合后的特征输入网络剩余部分,返
回分割和分类结果,MVCNN原 理 如 图1所 示。
虽然与传统方法相比,MVCNN在分割和分类任

务中表现出较好的效果,计算效率有所提升,但视

点位置事先设定使其无法动态选择视图;同时,由
于忽略了大量关键的几何空间信息,MVCNN分

割和分类的精度也受到影响,不适用于大规模复

杂场景。

图1 MVCNN点云分类和分割框架图

Fig 
 

1 Architecture
 

of
 

MVCNN
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation

  在多视图处理过程中,不同视图对最终的形状

描述符贡献不同,相似视图做出的贡献类似,而差异

大的视图更有利于形状识别。为进一步挖掘更具区

分性的信息,Feng等[38]在
 

MVCNN
 

的基础上提出

了组视图卷积神经网络(GVCNN)。其主要思想为

先用全卷积网络(FCN)提取视图级别描述符,再由

分组模块学习视图之间的关联信息和区分信息,
并根据每个视图基于内容的区分度将多视图划分

为不同组,生成组级别描述符,然后进一步加权生

成形状级别描述符,最后输入全连接层(FC)完成

分类任务,GVCNN原理如图2所示。通过使用分

层的“视图-组-形状”描述框架,可以在组级别中发

现重要且更具区分性的信息,并在形状描述符中

予以强调,分类性能显著提升,但与其他基于多视

图的方法一样,该方法依赖于视点位置和角度的

选择。
由于 MVCNN在进行多视图的聚类操作时采

用最大池化,忽略了其他非最大元素,部分有用信息

丢失。为了克服这一问题,
 

Wang等[39]设计了一个

包含循环聚类池化(RCP)模块的卷积神经网络

(RCPCNN),模块中引入了显性集概念。在视图相

似度的基础上找出优势集,执行显性集聚类,然后

以循环方式在池化层中多次迭代更新。采用循环

聚类池化模块使RCP模块能对特征向量本身进行

迭代完善,具有一定的自适应性,一定程度上提升

了分类性能。

Yu等[40]则提出了一种多视图协调双线性网络

(MHBN),借助不同视图之间可能局部存在的补充

信息,计算相关补丁对相似度,解耦不相关补丁对,
用双线性池化来获得合理的相似度评分,用相似度

来度量每个匹配对中两个对象之间的相关性,将协

调后的双线性池串联到网络层中,构建多视图协调

双线性网络,MHBN原理如图3所示。与其他方式

相比,MHBN采用双线性池,有效抑制了不良匹配
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图2 GVCNN点云分类和分割框架图

Fig 
 

2 Architecture
 

of
 

GVCNN
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation

图3 MHBN点云分类和分割框架图

Fig 
 

3 Architecture
 

of
 

MHBN
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation

对,且不受分类器选择的约束,对合并的双线性特征

进行协调运算,获得了更具判别性的3D对象表示,
在极大提高计算和存储效率的同时也显著提高了分

类精度。
随着RGB-D传感器的发展和应用[41],对RGB-

D数据的处理也引起了研究者们的关注。Boulch
等[42]提 出 了 SnapNet网 络,选 择 不 同 视 点 生 成

RGB视图和包含几何特征的深度融合视图,然后使

用全卷积网络对每对2D视图进行逐像素的语义标

记,最后将像素标记反投影到原始的3D点云,在设

计选择视图策略时关注多个局部视图,并根据最终

投票结果来汇总局部预测,避免了过多的数据集误

差,改善了信息丢失的问题,提高了分类精度。针对

机器人上的应用,Boulch等对SnapNet进行了扩展

和改进,设计了SnapNet-R网络[43],进一步改善了

分类性能,并提出了适用于 RGB-D单视图数据的

投影策略。
为充分利用多视图之间的相关性,Ma等[44]将

长短时记忆(LSTM)网络与CNN结合在一起,将从

不同视点渲染得到的多个视图图像构建成一个视图

序列,并使用2D
 

CNN网络提取视图序列中每个图

像的低级特征,将其视为时间序列输入LSTM 网

络,再通过序列投票层将其聚合为形状描述符。该

模型充分发挥了CNN和LSTM 的优势,有效提升

了多视图形状描述符的判别能力。此外,
 

Biasutti
等[45]提出先根据给定3D邻域点提取局部特征,再
将这些特征投影到2D空间,构建了LU-Net模型,
得到高质量的分类结果。最近,Iñigo等提出的3D-
MiniNet[46]先通过多视图投影从3D数据中获取局

部和全局上下文信息,再输入2D全卷积神经网络
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(FCNN)预测语义标签,最后将预测的2D语义标签

重新投影至3D空间,以更快更高效的方式获得了

高质量的结果。
尽管与传统的人工提取特征分类相比,将点云

投影为多视图的方法在点云分割和分类任务中取得

了良好的效果,但仍存在几个方面的明显缺陷。首

先,对3D点云从多个角度进行投影,生成多个2D
视图时,视点需预先设定,这意味着视点位置和角度

的选择会对最终的分类结果造成很大影响,一定程

度上并未摆脱人工设置的影子;其次,2D投影仅限

于对对象表面进行建模,无法捕获3D内部结构,一
定程度上破坏了3D数据的内在几何关系,无法充分

利用三维空间的上下文信息,造成信息丢失,且不适

用于大规模场景;此外,基于多视图的方法在提取特

征时通常需要进行预训练和微调,增加了工作负担。

3.1.2 基于体素的点云分类方法

最早的将非结构化的点云几何数据体素化为网

格数 据 并 应 用 于 3D 卷 积 神 经 网 络 的 模 型 是

Maturana等[47]于2015年提出的 VoxNet,首先采

用占用网格算法将环境状态表示为多个3D网格,
每个网格对应一个体素,并将每个网格单元的每个

值进行归一化处理,然后输入网络的卷积层来创建

特征图,并对不重叠的体素块进行最大池化处理。

Wu等[48]则以数据驱动的方式学习所有3D体素的

复杂联合分布,提出了一种卷积深度信念网络3D
 

ShapeNet,将3D几何形状表示为3D体素网格上二

进制变量的概率分布,每个3D网格都表示为二进

制张量,然后输入三层卷积滤波器来提取特征。

VoxNet和3D
 

ShapeNet都在一定程度上解决了点

云非结构化的问题,但仍存在计算时占用内存大的

问题,随着分辨率的增加甚至呈立方增长,结构的紧

凑表示问题亟待解决。
用灵活的八叉树结构替代固定分辨率的体素是

有效的方法之一。受双边卷积层(BCL)网格-八叉

树混合结构应用的启发,Riegler等[49]考虑3D数据

本质上的稀疏性,提出了一种具有自适应空间划分

能力的OctNet,将3D空间分层划分为一组不平衡

的八叉树结构,每个叶节点都存储一个池化特征表

示,依据数据密度对3D空间进行划分,最后根据输

入的3D结构动态地集中计算存储资源,极大地降

低了内存消耗,缩短了运行时间。Wang等[50]提出

的O-CNN仅在3D形状表面边界所占据的稀疏八

分圆上执行卷积操作,利用八叉树表示的稀疏性和

形状的局部方向来合理分配内存并提高计算效率。

Xu等[51]提出一种无需学习的3D点云分割策略

(VGS),基于八叉树结构对点云体素化,在局部上

下文信息的基础上使用图论进行体素和超体素的聚

类,并结合感知分组定律以纯几何的方式对3D点

云进行分割处理,该方法对复杂场景和具有非平面

表面的对象具有较好的分类效果。虽然基于八叉树

的方法减少了3D表示形式的内存占用量,但访问

八叉树中的任意元素需要从根节点开始遍历,直到

到达所需的单元格为止,这对于高分辨率的八叉树

而言代价过于昂贵。
类似地,其他索引结构也被合理应用到识别任

务中。Klokov等[52]提出使用Kd-tree来构建3D点

云的结构图并设计了Kd-Net,以前馈自下而上的方

式计算层次表示。Zeng等[53]提出的3D
 

ContextNet
采用Kd-tree结构细分3D空间,然后使用局部信息

和全局上下文信息对特征进行编码学习,再递归使

用多层感知机(MLP)和池化操作来逐步进行抽象

判别表示,完成特征聚合,其原理如图4所示。由于

图4 3D
 

ContextNet点云分类和分割框架图

Fig 
 

4 Architecture
 

of
 

3D
 

ContextNet
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation
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Kd-tree具有较好的索引能力和结构化3D数据的

能力,Kd-Net和3D
 

ContextNet在训练和测试时内

存占用量均较少,提高了计算效率。
基于八叉树和Kd-tree结构的方法虽然一定程

度上减少了内存消耗,但容易受体素边界的影响,且
未能充分利用局部几何结构。为此,Wang等[54]提

出了多尺度体素化技术,并进一步提出了多尺度卷

积网络 MSNet,将点云划分为多个尺度的体素,从
而基于多尺度体素提取不同空间分辨率的多尺度特

征,以预测类别概率,同时,构造具有空间一致性的

CRF模型来获得全局上下文信息,以实现全局优

化,最后组合局部特征和全局上下文信息,实现对点

云的准确分类。该方法在遥感、测绘数据等领域获

得了不错的语义分割效果。
为了解决体素化网格内存消耗大、训练时间长

的问题,研究者们做了许多改进性工作。Li等[55]提

出一种场探测模型FPNN,将3D空间表示为3D矢

量场后作为网络的输入,使用场探测滤波器从3D

矢量场中有效地提取特征,用场探测滤波器代替了

CNN中的卷积层,计算复杂度仅取决于场探测滤波

器和采样点的个数,不会随输入分辨率大小的改变

而改变。Le等[56]提出一种由点和网格集成的混合

模型PointGrid,在每个网格单元中使用简单的点量

化策略对恒定数量的点进行采样,使网络提取局部

几何特征。PointGrid具有比体积网格更好的伸缩

性,同时能更好地表示局部几何形状细节,避免信息

的丢失,且无需高分辨率的网格即可良好地工作。

Tchapmi 等[57] 以 3D-FCNN 为 基 础 提 出 了

SEGCloud,先对3D点云体素化并通过3D-FCNN
生成粗略的下采样体素标签,然后输入三线性插值

层,将粗略的体素标签插值回3D点,最后将原始

3D点特征与插值后所得类标签结合在一起,使用全

连接条件随机场(FC-CRF)进行最终类标签的推

理,获得更具细粒度的类分布,并使用全卷积网络共

享计算,一定程度上减少了计算开销,其原理如图5
所示。

图5 SEGCloud点云语义分割框架图[57]

Fig 
 

5 Architecture
 

of
 

SEGCloud
 

for
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation 57 

  此外,Meng等[58]结合变分自动编码器(VAE)
提出了VV-NET,将非结构化点云转换为体素网格

后,将每个体素进一步细分为子体素,并对子体素内

的稀疏点样本进行插值处理,使用编码-解码的方式

突破二进制体素的局限,增强了捕获点分布的能力。

Hegde等[59]结合了体素化网络和多视图网络,提出

FusionNet模型,在全连接层融合两种网络,其性能

较单独网络有明显提升。
 

虽然将3D点云转换为体素网格解决了3D点

云非结构化的问题,较好地完成了分类分割任务,但
仍然存在以下几个方面的问题。首先,点云从根本

上来说只是对象表面的点的集合,并非整个实体对

象的“3D数据”,对象表面以外的3D空间中存在大

量的“空数据”[54],简单地进行转换容易导致大量不

必要的计算;其次,由于体素化之后的卷积操作通常

需要规则的体素网格作为输入,故体素大小成为限

制整体精度的一个因素,低分辨率的体素可能导致

有用信息丢失,而高分辨率的体素可能导致庞大复

杂的计算量和严重的存储器占用情况。
表1汇总了基于规则化表示的点云分类方法的

提出年份、核心思想、应用场景,以及其在主要数据

集上的表现性能。由表1可以看出,基于规则化表

示的方法大多在 ModelNet40/10等数据集上实现,
并 取 得 了 较 好 的 对 象 识 别 和 分 类 效 果,其 中

MHBN[40]、文献[44]、Kd-Net[52]、PointGrid[56]等算

法表现突出。SnapNet[42]、SEGCloud[57]、VV-net[58]

1600003-6
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等算法选用了Semantic
 

3D或S3DIS数据集,可
用于大规模室外或室内场景分割,而除2018年

提 出 的 VV-net网 络 性 能 较 好 外,SnapNet、

SEGCloud算法 的 MA 和 mIoU 均 较 低,体 现 出

基于规则表示的方法在大规模场景中表现性能

的局限性。

3.2 基于原始点云的分类方法

为了降低计算复杂度,充分利用3D点云数据

的特性,研究者们开始考虑直接对原始点云数据进

行处理,Charles
 

等[11]提出的PointNet网络开创了

此类研究工作的先河。与先将点云规则化表示的方

法不同,PointNet直接将点云作为输入,使用T-Net
模块对输入点矩阵进行仿射变换,使用共享 MLP
学习每点特征,使用最大池化层聚合全局特征,以较

低的代价、较好的效果解决了点云无序性、置换不变

性和旋转不变性的问题。尽管PointNet网络在点

云分类或分割任务中取得了突破性进展,但仍存在

无法捕获局部邻域信息的缺陷。为此,研究者们提

出了一系列解决方案,引入了许多专用神经模块。
本节整理了70多篇代表文献并将其归为4类:1)邻
域特征池化;2)图形信息传递;3)基于内核的卷积;

4)基于注意力机制。

3.2.1 邻域特征池化的方法

为了进一步提取更具细粒度的局部特征,Qi
等[60]基于PointNet进行扩展,提出了PointNet++
网络框架。其主要思想为在原网络中构建局部分层

模 块,每 层 由 采 样 层、分 组 层、特 征 提 取 层

(PointNet)组成,通过采样层选择局部邻域质心,通
过分组层构建局部邻域子集,通过PointNet层获取

局部邻域特征向量,沿多分辨率层次结构捕获局部

特征,其原理如图6所示。PointNet++虽然一定

程度上解决了非均匀点采样和局部特征提取的问

题,但依然没有考虑点与点之间的结构信息(如距

离、方向等)。

图6 PointNet++点云分类和分割框架图[60]

Fig 
 

6 Architecture
 

of
 

PointNet++
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation 60 

  为了同时实 现 方 向 感 知 和 尺 度 感 知,Jiang
等[61]提出一种可嵌入各种基于 PointNet网络的

PointSIFT模块,该模块采用方向编码卷积(OEC)
集成来自8个定向的信息,获得编码定向信息的表

示,并通过堆叠多个方向编码单元来实现多尺度表

示。PointSIFT模块应用于整体框架的每一层,在
下采样阶段将其与集合抽象模块(SA)结合用于层

次特征提取,在上采样阶段将其与特征传播模块

(FP)结合用于获取具有一定密度的特征,最后输入

全连接层完成语义标签预测。Li等[62]通过构建自

组织图(SOM)对点云的空间分布进行建模,提出

了SO-Net网络,该网络先通过SOM 生成输入点

云的二维表示并基于SOM 节点进行归一化处理,
然后将点特征聚合为SOM 节点特征,再采用平均

池化将SOM节点特征聚合为全局特征向量,最后

通过一个具有完全连接分支和卷积分支的并行分

支网络,从全局特征中恢复出可表示输入点云的

单个特征向量,在点云分类和形状检索方面取得

良好效果。
受空间上下文信息机制的启发,Ma等[63]提出

了3DMAX-Net,通过将单尺度下采样单元(DSU)
与上采样单元(USU)相结合引入单尺度特征学习

块(FLB),将不同尺度的FLB集成为多尺度特征学

习块(MS-FLB),最后通过局部-全局特征聚合模块
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进行特征聚合。Zhao等[64]通过连接交互局部邻域

内的所有成对点来获取局部上下文信息,提出了

PointWeb网络,通过插入自适应特征调整(AFA)
模块构建局部全连接网络,从点对差异中学习点特

征向量并实现自适应调整。Qiu等[65]引入自适应

扩展点分组算法,提出一种密度分辨率网络,网络由

全分辨率(FR)分支和多分辨率(MR)分支组成,在

FR分支中由一组误差最小化模块提取具有不同尺

度特征空间的特征图,在 MR分支中采用最远点采

样(FPS)和特征传播(FP)分别进行上采样和下采样

操作,提取多分辨率特征图,然后融合FR和 MR的

特征图,获取更全面的信息,其原理如图7所示。

图7 密度分辨率网络点云分类和分割框架图[65]

Fig 
 

7 Architecture
 

of
 

dense-resolution
 

network
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation 65 

  为打破现有大多数方法无法直接适用于大规模

点云 的 壁 垒,Hu等[66]提 出 了 一 种 轻 量 级 网 络

RandLA-Net,设计了一个局部特征聚合模块,通过

逐渐增加每个神经层的感受野大小来有效学习复杂

的局部结构。先对每个3D点引入局部空间编码

(LocSE)单元以保留局部几何结构信息,再采用注

意力机制聚合有用的局部特征,并通过堆叠多个

LocSE单元和池化层来增加每个点的有效感受野,
其原理如图8所示。RandLA-Net使用简单快速的

随机采用方法降低点密度,采用局部特征聚合模块

保留突出特征,在展现良好分类效果的同时提高了

计算存储效率。

图8 RandLA-Net点云语义分割框架图[66]

Fig 
 

8 Architecture
 

of
 

RandLA-Net
 

for
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation 66 

3.2.2 图形信息传递的方法

最早的图神经网络(GNN)由Scarselli等[67]提

出,此后Bruna等[68]首次介绍了用图建模的非欧氏

域的卷积神经网络,研究了用于执行局部滤波的空

间域和频谱域的两种网络架构,Kipf等[69]进一步提

出图卷积神经网络(GCNN),在半监督分类任务中

表现良好。受边缘标签应用的启发,Simonovsky
 

等[70]提出一种利用边缘标签在空间域(即局部图邻

域)上执行边缘条件卷积(ECC)的方法,并使用非对

称边缘函数来描述局部点之间的关系。Landrieu
 

等[71]引 入 一 种 具 有 丰 富 边 缘 特 征 的 属 性 有 向

图———超点图(SPG),基于门控图神经网络和边缘

条件卷积(ECC)获取上下文信息,在大规模点云分

割中表现良好。此后,Landrieu
 

等[72]又提出3D点

云过度分割策略,进一步提高了分割精度。Jiang
等[73]构建了一个边缘分支,将点特征以分层的方式

聚合到边缘分支中生成边缘特征,以增强局部特征

的描述能力。图9展示了基于图的网络原理。
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图9 基于图的网络原理示意图[31]

Fig 
 

9 Schematic
 

diagram
 

of
 

a
 

graph-based
 

network 31 

  由于PointNet++对每个点样本特征的学习

都是在局部邻域中孤立进行的,且在特征聚合时采

用贪婪的最大池化策略,容易导致有用信息丢失,具
有一定局限性。为解决此类问题,Wang等[12]用递

归聚类策略代替最大池化策略提出了SpecGCN,对
每个点邻域图进行频谱图卷积,再进行递归聚合,经
过几层采样、频谱图卷积、聚类池化后得到分类或分

割结果,其原理如图10所示。

图10 SpecGCN点云分类和分割框架图[12]

Fig 
 

10 Architecture
 

of
 

SpecGCN
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation 12 

  为进一步扩展 GCNN 的任务适用范围,Te
等[74]提出一种正则化图卷积神经网络(RGCNN),
该网络主要由三个正则化图形卷积层构成,每层包

含图构造、图卷积和特征滤波,通过在损失函数中添

加图形信号平滑度以规范每个卷积层,更新图的拉

普拉斯矩阵,以自适应地捕获动态图结构,采用切比

雪夫近似以降低计算复杂度,在点云分类和分割任

务中都表现出良好效果,且对点云密度和噪声具有

较强的 鲁 棒 性。Wang等[75]提 出 一 种 边 缘 卷 积

(EdgeConv)模块并设计了动态图卷积神经网络

(DGCNN),该模块可以在保持置换不变性的同时

捕获局部邻域的几何特征。
为进一步降低模型复 杂 度,提 升 网 络 性 能,

 

Zhang等[76]在DGCNN基础上进行改进,提出了一

种链接动态图卷积神经网络(LDGCNN),该网络将

来自不同动态图的层次特征链接在一起,通过使用

当前索引从先前特征中获取有用的边缘矢量来学习

新特征,有效避免了深度神经网络梯度消失的问题。

Liu等[77]则提出一种动态点聚集模块(DPAM)来执

行灵活的点采样、分组、合并操作。
受深度卷积[78]应用的启发,Liang等[79]提出一种

层次深度图卷积神经网络(HDGCN),设计了一个

基于深度图卷积和逐点卷积的DGConv单元,先采

用逐点卷积聚合每个点的输入特征,再使用深度图

卷积提取局部特征,然后再用逐点卷积学习不同层

次特征,最后聚合全局特征。受一些谱卷积方法的
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启发,Lu等[80]将Chebyshev多项式作为邻域图滤

波器扩 展 到 3D 点 云 中,基 于 PointNet提 出 了

PointNGCNN,通过构建邻域图来描述邻域内点的

空间关系,应用邻域图滤波器分别提取特征空间和

笛卡儿空间中的邻域特征信息和空间分布信息。

Zhang等[81]提 出 一 种 全 方 向 图 神 经 网 络

LKPO-GNN,将3D无序点转换为1D有序序列,在

LKPO-GNN模块中采用全方向局部k-NNs模式

的图表示,学习点云丰富的局部拓扑结构,然后使用

球查询模块(Ball
 

Query)提取点的丰富特征信息,
交替应用LKPO-GNN模块和Ball

 

Query模块精简

3D点云场景中的中心点并丰富中心点聚合的特征

信息,其原理如图11所示。LKPO-GNN从特征向

量中学习获得全方向k-NNs模式图的顶点,具有良

好的空间几何信息表现能力,这与大多数点云上的

图卷积方法都使用k-NN搜索来查找中心点邻域不

同。为 进 一 步 降 低 后 续 卷 积 层 的 计 算 成 本,

Nezhadarya
 

等[82]提出一种自适应的下采样层———
临界点层(CPL),根据点对全局最大池化的贡献水

平自适应地保留信息量最大的点,滤除非关键点,将

CPL嵌入任意图卷积神经网络可高效完成分类或

分割任务。

图11 LKPO-GNN点云分类和分割框架图[81]

Fig 
 

11 Architecture
 

of
 

LKPO-GNN
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation 81 

3.2.3 基于内核卷积的方法

根据卷积内核的类型,可将对3D点云的卷积

分为离散卷积和连续卷积[31],如图12所示。

3.2.3.1 离散卷积

对数据点来说,在密集的网络结构中点的自然

分散特性使得采用离散卷积对其进行处理更具有效

图12 点的局部邻域的连续和离散卷积[31]。(a)点的局部邻域;(b)3D连续卷积;(c)3D离散卷积

Fig 
 

12 An
 

illustration
 

of
 

the
 

continuous
 

and
 

discrete
 

convolutions
 

for
 

local
 

neighborhoods
 

of
 

a
 

point 31  
 

 a 
 

Local
 

neighborhoods
 

of
 

a
 

point 
 

 b 
 

3D
 

continuous
 

convolution 
 

 c 
 

3D
 

discrete
 

convolution
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性,离散卷积也成为现代深度学习架构的最基本组

成部分,这类方法在规则网格上定义卷积核,其中相

邻点的权重与相对于中心点的偏移量有关。
由于点云数据的无序性,常规卷积操作很难直

接应用到点云数据上。为解决这类问题,Hua等[13]

将非均匀的3D点云以特定顺序进行排序并输入网

格,定义每个点具有相同权重、固定大小的卷积核,
将即时查询的最近邻点合并到核单元中,再对每个

核单元内的所有点进行逐点卷积运算,最后对所有

单元的平均特征进行加权求和。受空间变换网络的

启发,Li等[83]考虑将X变换应用于输入点坐标并

提出X-conv卷积算子,用 MLP学习输入点特征的

加权和置换,再使用常规卷积来提取局部特征,并采

用“子体积监督”思想进一步解决了过拟合问题。
为了获取更丰富的几何结构信息,Lan等[84]通

过向量分解对局部邻域的几何结构进行建模,提出

了GeoConv,先将两点之间的边缘特征分解到三个

固定的正交基中,并用与方向有关的权重矩阵提取

沿每个方向的特征,然后基于边缘向量和基之间的

角度聚合特征,提取局部邻域几何特征。通过正交

分解边缘特征,减小了点云的绝对坐标的方差,且使

网络独立学习各个方向的边缘特征,在保留丰富几

何特征的同时减小了计算复杂度。
为了解决基于图结构的卷积运算密度敏感[75]

的 问 题,Mao 等[85] 提 出 一 种 内 插 卷 积 算 子

InterpConv,为每个卷积核定义一组可以放置在任

意位置的离散内核权重向量,采用三线性插值逆过

程将输入点特征反向分配给相邻内核权重坐标,然
后将输入点和内核权重归一化为单位长度的立方

体,该方法一定程度上消除了点云密度带来的影响。
为了减少多尺度体系结构[60]中进行多尺度邻域搜

索时重叠点导致的冗余信息,并避免方向选择带来

的负面影响,Komarichev等[86]创新性地提出一种

环形卷积并设计了环形卷积神经网络(A-CNN),与
多尺度策略相比,基于环的结构在查询点的邻域中

没有重复的相邻点,在大型场景数据集的应用中体

现出良好的鲁棒性。
在有监督模糊聚类神经网络(SFCNN)中,Rao

等[87]提出一种自适应球体投影模块,通过引入规则

的二十面体晶格来离散球形邻域,并对球形晶格顶

点到其相邻像素点间的边缘特征进行卷积,该方法

具有良好的鲁棒性和稳健性。与SFCNN中基于球

面域实现旋转不变性不同,Zhang等[88]提出一个

RIConv算子,结合简单的几何关系构建分箱策略,

在单个卷积中处理旋转不变性和点排序问题。Lei
等[89]则通过将3D球形邻域进行基于加权矩阵的划

分,定义了球形卷积核,系统地对点邻域进行了量化

处理,由于球形卷积核与空间位置相互关联,有效避

免了网络训练过程中动态核的生成,故在高分辨率

3D点云的对象分类和分割中表现出良好效果。此

外,Engelmann
 

等[90]通过全面的消融性研究证明感

受野的大小与3D点云处理任务性能直接相关,提出

膨胀点卷积(DPC),通过聚合膨胀的邻域要素来扩大

感受野大小,提升了网络性能。

3.2.3.2 连续卷积

由于标准离散卷积在许多实际应用中的局限

性,研究者们逐渐在连续空间上定义卷积核,其中相

邻 点 的 权 重 与 相 对 于 中 心 点 的 空 间 分 布 有 关。

Wang等[91]提出一种基于 参 数 连 续 卷 积 层 网 络

(PCCN),其卷积核函数由 MLP参数化,并跨越整

个连续向量空间。该网络只要支持关系可计算,则
参数连续卷积可以处理任意数据结构。Xu等[92]引

入一个SpiderConv单元,提出SpiderCNN,将卷积运

算从常规网格扩展到不规则点集,同时通过构造一个

点局部邻域极坐标半径变量的阶跃函数来对局部邻

域内的空间几何信息进行编码,提取深层次的语义信

息。Wu等[93]将3D连续卷积算子进行蒙特卡罗近似

的扩展,提出了一种使用非均匀采样对3D点云进行

卷积的算子PointConv,对每个卷积滤波器使用 MLP
近似加权函数,然后用密度函数对学习的加权函数进

行重新加权,实现置换不变性和平移不变形。
与Shen等[94]应用点云注册技术、使用没有任

何 权 重 的 内 核 点 来 学 习 局 部 几 何 特 征 的 不 同,
 

Thomas等[95]使用一组内核点来定义每个内核权重

的应用邻域,提出一种可扩展到可形变卷积的核点

卷积算子KPConv,提升了网络适应场景对象的能

力。为了捕获更丰富的形状上下文信息,Liu等[96]

提出一种可以学习点之间的几何拓扑关系的卷积算

子RS-Conv,并基于该算子设计了关系形状卷积神

经网络(RS-CNN)。在RS-Conv中,局部子集的卷

积权重将学习从预定义的低级几何关系向量到点之

间高级抽象关系的映射,依此可对点的空间布局进

行推理,实现强大的形状上下文感知。
此外,为了解决3D卷积网络面临的旋转不变

性问题,Thomas等[97]提出了张量场网络,认为可将

标量、向量和高阶张量作为每一层滤波器的输入和

输出,将滤波器限制为可学习的径向函数和球谐函

数的乘积。受非交换谐波技术的启发,Cohen等[98]
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提出一种具有较强泛化能力的球形CNN,定义了一

种兼具表达性和旋转不变性的球面互相关,并采用

广义快速傅里叶变换(FFT)对球体和旋转组执行互

相关操作。受PCNN 网络扩展约束机制的启发,

Poulenard等[99]通过引入球形谐波核定义了一个旋

转不变卷积算子SPHConv并提出SPHNet网络,
由扩展运算符将点云上的函数扩展为体积函数,再

在体积函数上应用SPHConv以实现旋转不变性。
与KPConv使用显式的径向基函数(RBF)来关联输

入和内核不同,Boulch等[100]则考虑用 MLP来学习

关联函数,提出了ConvPoint,先对空间局部邻域进

行搜索,再对每个邻域执行基于 MLP的卷积运算。
图13为几种典型离散卷积和连续卷积算子原理示

意图。

图13 几种典型卷积原理示意图。(a)
 

Pointwise
 

Conv[13];(b)
 

GeoConv[84];(c)
 

RIConv[88];(d)
 

SPHConv[99];(e)
 

Convpoint
卷积层[100];(f)

 

RS-Conv[96]

Fig 
 

13 Schematics
 

of
 

several
 

typical
 

convolutions 
 

 a 
 

Pointwise
 

Conv 13  
 

 b 
 

GeoConv 84  
 

 c 
 

RIConv 88  
 

 d 
 

SPHConv 99  
  

 e 
 

convolutional
 

layer
 

of
 

Convpoint 100  
 

 f 
 

RS-Conv 96 

3.2.4 基于注意力机制的方法

人类感知的一个重要特性是不会一次全盘处理

整个场景,而是有选择地将注意力集中在视觉空间

的各个部分上[101],由此,注意力机制成为研究者们

重点研究的内容,其在自然语言处理[102]、对象检

测[103]、语义分割[104]、三维重构[105]等领域发挥了重

要作用。其中,自我注意机制是通过考虑每个点的

自身几何信息学习自我系数,邻域注意机制则通过

考虑邻域关注局部系数。图14为自我注意机制和

邻域注意机制的原理示意图。

图14 注意力系数生成原理

Fig 
 

14 Principle
 

of
 

attention
 

coefficients
 

generation

  注意力机制的好处之一是允许处理可变大小的

输入,其着眼于输入中最相关的部分并对其做出决

策。Velǐckovi'c等[14]提出图注意层并构建了图注意

力网络(GAT),根据节点特征执行自我关注得到注意

力系数,将标准化的注意力系数与其对应的特征向量

进行线性组合获取每个节点的最终输出特征,完成对

邻域内不同节点的注意力分配。与GAT 不同,在

Wang等[106]提出的GAC中,注意力权重的产生不仅

取决于邻域的空间位置,还取决于其动态学习的特征

差异。为了保证不同通道特征的相互独立性,不仅为

不同相邻点分配注意力权重,还为不同特征通道分配

适当的注意力权重,再通过加权计算出每个点特征,
然后进行图池化以降低每个特征通道中的分辨率,最
后将学习到的特征逐层插回,完成逐点标签分配。

1600003-14



综  述 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

Chen等[107]引入 GAPLayer,通过将图注意力

机制嵌入堆叠的 MLP来学习局部几何特征,提出

了GAPNet,对邻域内的点分配不同注意力权重来

学习点特征,然后引入多头注意力(MHA)机制来

聚合从不同GAPLayer输出的特征,获取多注意特

征和多图特征。Yang等[108]则用一种组混洗注意

力(GSA)机制来代替昂贵的多头注意力(MHA),
开发了基于点云推理的点注意力变压器(PAT)。

首先结合输入点的绝对位置和所有剩余点的相对位

置构建绝对-相对位置嵌入(ARPE)模块,通过该模块

将输入点嵌入到高级表示中,使某些点具有代表性,
然后将点特征分组并对每点特征应用GSA来挖掘特

征集中元素间的关系,根据任务用一个排列不变的

Gumbel子集采样(GSS)选择有代表性的点子集,最
后通过共享MLP完成分类或分割任务,有效降低了

网络的计算成本,其原理如图15所示。

图15 PATNet点云分类和分割框架图

Fig 
 

15 Architecture
 

of
 

PATNet
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation

  受空间金字塔池在聚合不同邻域上下文信息中

的出色表现的启发,Li等[109]考虑将注意力机制与

空间金字塔结合来获取丰富的语义信息,提出了特

征金字塔注意(FPA)模块,通过实现U形结构融合

三种不同金字塔尺度下的上下文特征,并为高层次

特征图提供像素级别注意力,同时还提出全局注意

上采样(GAU)模块,采用全局平均池化提取高层次

特征,为低层次特征图提供指导信息,提高了分割精

度。Kang等[110]则基于金字塔注意网络(PAN),引
入图形嵌入模块(GEM),提出了PryramNet,GEM
将点云投影到图上并使用协方差矩阵描述局部邻域

特征,PAN采用不同大小的卷积核对特征图进行下

采样,融合具有不同语义强度的相邻点特征,进一步

提高局部特征提取的准确性。
为充分利用点云的空间分布信息,Chen等[111]

设计了一个局部空间感知(LSA)层以对局部邻域的

几 何 结 构 进 行 准 确 而 稳 健 的 建 模,并 提 出 了

LSANet网络,先采用分层的局部空间特征提取器

(SFE)对输入点云进行抽象表示,获取高维空间信

息,然后根据局部邻域的空间关系分层地生成空间

分布权重(SDW),该方法具有更强大的空间信息提

取功能。与一些通过多尺度特征融合来捕获上下文

信息的方法不同,Fu等[112]提出双重注意力网络

DANet,通过位置注意力模块和通道注意力模块分

别对空间和通道维度的语义依赖性进行建模,并有

选择地聚合局部邻域特征。此外,Xie等[113]将自我

注意机制引入形状上下文,提出了A-SCN模型,该
模型能自动执行上下文区域选择、特征聚合和特征

转换的过程。Zhao等[114]提出一种基于注意力的分

数优化(ASR)模块,根据每个点的初始分割得分计

算各自权重,然后通过使用自适应确定的权重合并

相邻点的分数来优化初始分数,再基于改进的分数

来选择语义标签,ASR模块能嵌入任意深度神经网

络中,极大地减少了基础网络初始分割中的歧义点

和噪声。Feng等[115]提出了一种局部注意边缘卷积

(LEA-Conv)层,基于多向搜索策略构造局部图,将
注意力系数分配给图的每条边,然后将中心点特征

聚合为其相邻节点的加权总和,获得细粒度的局部

几何特征,并设计了一个逐点空间注意模块,生成所

有点的相互依赖性矩阵,通过在点集要素之间建立

关联来捕获全局的依存关系,打破了局部细节与远

程上下文信息难以兼顾的限制。
表2汇总了基于原始点云分类方法的提出年

份、核心思想、应用场景,以及在主要数据集上的表
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现性能。
由于直接输入原始点云数据具有信息完整的特

性,基于原始点云的方法相较基于规则表示的方法

优势明显,算法性能良好,应用场景多样,许多算法

在多个数据集上均有良好表现。在选用ShapeNet
数据集的算法中,mIoU 绝大多数达到84%以上;

PointSIFT[61]、3DMAX-Net[63]、RandLA-Net[66]、

SPG[71]、文献[72]、Pointwise
 

CNN[13]、GACNet[106]等
算法针对大规模场景都具有良好的性能,其中SPG
在 Semantic

 

3D 数 据 集 上 OA 达 到 92.9%,

RandLA-Net则达到94.8%。尽管基于原始点云的

方法有许多优势,也是未来研究趋势,但其网络模型

复杂,执行时间长,模型的优化是此类方法的难点。

4 结束语

本文系统回顾了3D点云分类方法概况,对点

云分割与分类的区别和联系进行了阐述,并介绍了

点云分类算法性能的评价指标,重点对近几年提出

的基于深度学习的点云分类方法进行了细致的总

结、归纳和分析。尽管当前基于深度学习的有关研

究取得了丰硕成果,但不论是基于规则表示的点云

还是基于原始点云,现有方法仍不同程度地存在一

定的局限性,如何突破这些局限将是未来研究的热

点。本章基于前面章节的内容,对点云分类的未来

研究方向进行展望:

1)
 

当前大多数方法都旨在改善某一方法在某

一方面的缺陷,且大多针对特定场景或在特定数据

集上取得良好效果,很难为实际应用选择合适方法,
缺乏一定的灵活性和普适性。2020年,Wang等[116]

提出一种基于神经结构搜索(NAS)的RSNet搜索

框架,采用两级优化策略,在搜索阶段设计一个分层

的基本搜索空间,并基于梯度下降法交替优化体系

结构和模型参数,在训练阶段对搜索到的网络进行

二次训练,进一步优化模型参数,实现了面向任务需

求的最优网络的自动搜索。自适应地调整网络结构

可能成为未来点云分类算法的研究方向之一。

2)
 

现有点云分类方法很难同时兼顾精度和计

算效率,一般都是通过实验在二者中寻求最好的平

衡。2020年,Li等[117]提出一种自适应的数据增强

框架PointAugment,能在训练过程中根据样本属性

和网络能力动态调整样本的扩充;Ehsan等[82]提出

一种自适应的下采样层来保留关键点,滤除非关键

点。由此,设计具有强大的样本感知能力,并能根据

任务需求和任务不同阶段情况来自适应调整数据体

量的网络将具有重要意义。

3)
 

尽管点云分类和语义分割是遥感领域和计

算机视觉领域的两种称呼,但由于遥感领域和计算

机视觉领域所关注的点云数据不同(遥感更关注机

载或稀疏点云等,而计算机视觉更关注密集完整的

点云),需要的数据集不同(遥感应用一般需要具有

更复杂和特定地面对象类别的大规模数据,而计算

机视觉通常在对象类别有限的小区域数据集上进行

测试),对传感器噪声的敏感程度不同(遥感中传感

器噪声不可避免,而计算机视觉算法对噪声关注度

并不高),很多计算机视觉研究提出的算法并不能直

接用于遥感,一定程度上限制了遥感领域点云分类

技术的进步,大规模复杂场景的点云分类技术在未

来有待进一步研究发展。

4)
 

随着传感器技术的快速发展,多源数据融合

已 成 为 遥 感 领 域 的 研 究 热 点[118,119],新 一 代

TomoSAR点云[120]的出现提高了对相关算法的需

求,针对多源点云数据的处理将是未来的发展趋势。
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841-851 
 

 30  Sokkhey
 

P 
  

Okazaki
 

T 
 

Development
 

and
 

optimization
 

of
 

deep
 

belief
 

networks
 

applied
 

for
 

academic
 

performance
 

prediction
 

with
 

larger
 

datasets
 

 J  
 

IEIE
 

Transactions
 

on
 

Smart
 

Processing
 

&
 

Computing 
  

2020 
  

9 4  
 

298-311 
 31  Guo

 

Y
 

L 
  

Wang
 

H
 

Y 
  

Hu
 

Q
 

Y 
  

et
 

al 
 

Deep
 

learning
 

for
 

3D
 

point
 

clouds 
 

a
 

survey J  
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Pattern
 

Analysis
 

and
 

Machine
 

Intelligence 
  

2020 
  

5434 
 

99 
 

 32  Lateef
 

F 
  

Ruichek
 

Y 
 

Survey
 

on
 

semantic
 

segmentation
 

using
 

deep
 

learning
 

techniques J  
 

Neurocomputing 
  

2019 
  

338 
 

321-348 
 

 33  Xie
 

Y
 

X 
  

Tian
 

J
 

J 
  

Zhu
 

X
 

X 
 

Linking
 

points
 

with
 

labels
 

in
 

3D 
 

a
 

review
 

of
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation J  
 

IEEE
 

Geoscience
 

and
 

Remote
 

Sensing
 

Magazine 
  

2020 
  

8 4  
 

38-59 
 

 34  Zhang
 

J
 

Y 
  

Zhao
 

X
 

L 
  

Chen
 

Z 
  

et
 

al 
 

A
 

review
 

of
 

deep
 

learning-based
 

semantic
 

segmentation
 

for
 

point
 

cloud J  
 

IEEE
 

Access 
  

2019 
  

7 
 

179118-179133 
 

 35  Murase
 

H 
  

Nayar
 

S
 

K 
 

Visual
 

learning
 

and
 

recognition
 

of
 

3-D
 

objects
 

from
 

appearance J  
 

International
 

Journal
 

of
 

Computer
 

Vision 
  

1995 
  

14
 1  

 

5-24 
 

 36  Haala
 

N 
  

Brenner
 

C 
 

Virtual
 

city
 

models
 

from
 

laser
 

altimeter
 

and
 

2D
 

map
 

data J  
 

Photogrammetric
 

Engineering
 

&
 

Remote
 

Sensing 
  

1999 
  

65 7  
 

787-
795 

 37  Su
 

H 
  

Maji
 

S 
  

Kalogerakis
 

E 
  

et
 

al 
 

Multi-view
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

for
 

3D
 

shape
 

recognition C ∥2015
 

IEEE
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

 ICCV  
  

December
 

7-13 
  

2015 
  

Santiago 
  

Chile 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2015 
 

945-
953 

 

 38  Feng
 

Y
 

F 
  

Zhang
 

Z
 

Z 
  

Zhao
 

X
 

B 
  

et
 

al 
 

GVCNN 
 

group-view
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

for
 

3D
 

shape
 

recognition C ∥2018
 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition 
  

June
 

18-23 
  

2018 
  

Salt
 

Lake
 

City 
  

UT 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2018 
 

264-272 
 

 39  Wang
 

C 
  

Pelillo
 

M 
  

Siddiqi
 

K 
 

Dominant
 

set
 

clustering
 

and
 

pooling
 

for
 

multi-view
 

3D
 

object
 

recognition C ∥Procedings
 

of
 

the
 

British
 

Machine
 

Vision
 

Conference
 

2017 
  

September 
  

2017 
  

London 
  

UK 
 

British 
 

British
 

Machine
 

Vision
 

Association 
  

2017 
 

1-12 
 

 40  Yu
 

T 
  

Meng
 

J
 

J 
  

Yuan
 

J
 

S 
 

Multi-view
 

harmonized
 

bilinear
 

network
 

for
 

3D
 

object
 

recognition C ∥2018
 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition 
  

June
 

18-23 
  

2018 
  

Salt
 

Lake
 

City 
  

UT 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2018 
 

186-194 
 

 41  Endres
 

F 
  

Hess
 

J 
  

Sturm
 

J 
  

et
 

al 
 

3-D
 

mapping
 

with
 

an
 

RGB-D
 

camera J  
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Robotics 
  

2014 
  

30 1  
 

177-187 
 

 42  Boulch
 

A 
  

Guerry
 

J 
  

le
 

Saux
 

B 
  

et
 

al 
 

SnapNet 
 

3D
 

point
 

cloud
 

semantic
 

labeling
 

with
 

2D
 

deep
 

segmentation
 

networks J  
 

Computers
 

&
 

Graphics 
  

2018 
  

71 
 

189-198 
 

 43  Guerry
 

J 
  

Boulch
 

A 
  

le
 

Saux
 

B 
  

et
 

al 
 

SnapNet-R 
 

consistent
 

3D
 

multi-view
 

semantic
 

labeling
 

for
 

robotics C ∥2017
 

IEEE
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

Workshops
 

 ICCVW  
  

October
 

22-
29 

  

2017 
  

Venice 
  

Italy 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2017 
 

669-678 
 

 44  Ma
 

C 
  

Guo
 

Y
 

L 
  

Yang
 

J
 

G 
  

et
 

al 
 

Learning
 

multi-
view

 

representation
 

with
 

LSTM
 

for
 

3-D
 

shape
 

recognition
 

and
 

retrieval J  
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Multimedia 
  

2019 
  

21 5  
 

1169-1182 
 

 45  Biasutti
 

P 
  

Lepetit
 

V 
  

Aujol
 

J
 

F 
  

et
 

al 
 

LU-net 
 

an
 

efficient
 

network
 

for
 

3D
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation
 

based
 

on
 

end-to-end-learned
 

3D
 

features
 

and
 

U-net C ∥2019
 

IEEE CVF
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

Workshop
 

 ICCVW  
  

October
 

27-28 
  

2019 
  

Seoul 
  

Korea
 

 South  
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

942-950 
 

 46  Alonso
 

I 
  

Riazuelo
 

L 
  

Montesano
 

L 
  

et
 

al 
 

3D-
MiniNet 

 

learning
 

a
 

2D
 

representation
 

from
 

point
 

clouds
 

for
 

fast
 

and
 

efficient
 

3D
 

LIDAR
 

semantic
 

segmentation J  
 

IEEE
 

Robotics
 

and
 

Automation
 

Letters 
  

2020 
  

5 4  
 

5432-5439 
 

 47  Maturana
 

D 
  

Scherer
 

S 
 

VoxNet 
 

a
 

3D
 

convolutional
 

neural
 

network
 

for
 

real-time
 

object
 

recognition C ∥
2015

 

IEEE RSJ
 

International
 

Conference
 

on
 

Intelligent
 

Robots
 

and
 

Systems
 

 IROS  
  

September
 

28-October
 

2 
  

2015 
  

Hamburg 
  

Germany 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2015 
 

922-928 
 

 48  Wu
 

Z
 

R 
  

Song
 

S
 

R 
  

Khosla
 

A 
  

et
 

al 
 

3D
 

ShapeNets 
 

a
 

deep
 

representation
 

for
 

volumetric
 

shapes C ∥2015
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IEEE
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition
 

 CVPR  
  

June
 

7-12 
  

2015 
  

Boston 
  

MA 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2015 
 

1912-
1920 

 

 49  Riegler
 

G 
  

Ulusoy
 

A
 

O 
  

Geiger
 

A 
 

OctNet 
 

learning
 

deep
 

3D
 

representations
 

at
 

high
 

resolutions C ∥2017
 

IEEE
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition
 

 CVPR  
  

July
 

21-26 
  

2017 
  

Honolulu 
  

HI 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2017 
 

6620-
6629 

 

 50  Wang
 

P
 

S 
  

Liu
 

Y 
  

Guo
 

Y
 

X 
  

et
 

al 
 

O-CNN 
 

octree-
based

 

convolutional
 

neural
 

networks
 

for
 

3D
 

shape
 

analysis J  
 

ACM
 

Transactions
 

on
 

Graphics 
  

2017 
  

36 4  
 

1-11 
 

 51  Xu
 

Y 
  

Hoegner
 

L 
  

Tuttas
 

S 
  

et
 

al 
 

Voxel-
 

and
 

graph-based
 

point
 

cloud
 

segmentation
 

of
 

3D
 

scenes
 

using
 

perceptual
 

grouping
 

laws J  
 

ISPRS
 

Annals
 

of
 

Photogrammetry 
  

Remote
 

Sensing
 

and
 

Spatial
 

Information
 

Sciences 
  

2017 
  

IV-1 W1 
 

43-50 
 

 52  Klokov
 

R 
  

Lempitsky
 

V 
 

Escape
 

from
 

cells 
 

deep
 

Kd-networks
 

for
 

the
 

recognition
 

of
 

3D
 

point
 

cloud
 

models C ∥2017
 

IEEE
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

 ICCV  
  

October
 

22-29 
  

2017 
  

Venice 
  

Italy 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2017 
 

863-
872 

 

 53  Zeng
 

W 
  

Gevers
 

T 
 

3DContextNet 
 

K-d
 

tree
 

guided
 

hierarchical
 

learning
 

of
 

point
 

clouds
 

using
 

local
 

and
 

global
 

contextual
 

cues M ∥Leal-Taix'e
 

L 
  

Roth
 

S 
 

Computer
 

vision-ECCV
 

2018
 

workshops 
 

Lecture
 

notes
 

in
 

computer
 

science 
 

Cham 
 

Springer 
  

2019 
  

11131 
 

314-330 
 

 54  Wang
 

L 
  

Huang
 

Y
 

C 
  

Shan
 

J 
  

et
 

al 
 

MSNet 
 

multi-
scale

 

convolutional
 

network
 

for
 

point
 

cloud
 

classification J  
 

Remote
 

Sensing 
  

2018 
  

10 4  
 

612 
 

 55  Li
 

Y
 

Y 
  

Pirk
 

S 
  

Su
 

H 
  

et
 

al 
 

FPNN 
 

field
 

probing
 

neural
 

networks
 

for
 

3D
 

data C ∥NIPS16 
 

Proceedings
 

of
 

the
 

30th
 

International
 

Conference
 

on
 

Neural
 

Information
 

Processing
 

Systems 
  

December
 

5 
  

2016 
  

Red
 

Hook 
  

NY 
  

United
 

States 
 

New
 

York 
 

ACM 
  

2016 
 

307-315 
 56  Le

 

T 
  

Duan
 

Y 
 

PointGrid 
 

a
 

deep
 

network
 

for
 

3D
 

shape
 

understanding C ∥2018
 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition 
  

June
 

18-23 
  

2018 
  

Salt
 

Lake
 

City 
  

UT 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2018 
 

9204-9214 
 

 57  Tchapmi
 

L 
  

Choy
 

C 
  

Armeni
 

I 
  

et
 

al 
 

SEGCloud 
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

3D
 

point
 

clouds C ∥2017
 

International
 

Conference
 

on
 

3D
 

Vision
 

 3DV  
  

October
 

10-12 
  

2017 
  

Qingdao 
  

China 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2017 
 

537-547 
 

 58  Meng
 

H
 

Y 
  

Gao
 

L 
  

Lai
 

Y
 

K 
  

et
 

al 
 

VV-net 
 

voxel
 

VAE
 

net
 

with
 

group
 

convolutions
 

for
 

point
 

cloud
 

segmentation C ∥2019
 

IEEE CVF
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

 ICCV  
  

October
 

27-November
 

2 
  

2019 
  

Seoul 
  

Korea
 

 South  
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

8499-8507 
 

 59  Hegde
 

V 
  

Zadeh
 

R 
 

FusionNet 
 

3D
 

object
 

classification
 

using
 

multiple
 

data
 

representations EB 
OL  

 

 2016-07-19  2020-10-15  
 

https ∥arxiv org 
abs 1607 05695 

 60  Qi
 

C
 

R 
  

Yi
 

L 
  

Su
 

H 
  

et
 

al 
 

PointNet++ 
 

deep
 

hierarchical
 

feature
 

learning
 

on
 

point
 

sets
 

in
 

a
 

metric
 

space C ∥NIPS17 
 

Proceedings
 

of
 

the
 

31st
 

International
 

Conference
 

on
 

Neural
 

Information
 

Processing
 

Systems 
  

December
 

4 
  

2017 
  

Red
 

Hook 
  

NY 
  

United
 

States 
 

New
 

York 
 

ACM 
  

2017 
 

5099-
5108 

 61  Jiang
 

M 
  

Wu
 

Y 
  

Zhao
 

T 
  

et
 

al 
 

PointSIFT 
 

a
 

SIFT-
like

 

network
 

module
 

for
 

3D
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation EB OL  
 

 2018-07-02  2020-10-15  
 

https ∥arxiv org abs 1807 00652 
 62  Li

 

J
 

X 
  

Chen
 

B
 

M 
  

Lee
 

G
 

H 
 

SO-net 
 

self-organizing
 

network
 

for
 

point
 

cloud
 

analysis C ∥2018
 

IEEE 
CVF

 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition 
  

June
 

18-23 
  

2018 
  

Salt
 

Lake
 

City 
  

UT 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2018 
 

9397-9406 
 

 63  Ma
 

Y
 

X 
  

Guo
 

Y
 

L 
  

Lei
 

Y
 

J 
  

et
 

al 
 

3DMAX-net 
 

a
 

multi-scale
 

spatial
 

contextual
 

network
 

for
 

3D
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation C ∥2018
 

24th
 

International
 

Conference
 

on
 

Pattern
 

Recognition
 

 ICPR  
  

August
 

20-24 
  

2018 
  

Beijing 
  

China 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2018 
 

1560-1566 
 

 64  Zhao
 

H
 

S 
  

Jiang
 

L 
  

Fu
 

C
 

W 
  

et
 

al 
 

PointWeb 
 

enhancing
 

local
 

neighborhood
 

features
 

for
 

point
 

cloud
 

processing C ∥2019
 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition
 

 CVPR  
  

June
 

15-20 
  

2019 
  

Long
 

Beach 
  

CA 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

5560-5568 
 

 65  Qiu
 

S 
  

Anwar
 

S 
  

Barnes
 

N 
 

Dense-resolution
 

network
 

for
 

point
 

cloud
 

classification
 

and
 

segmentation EB OL  
 

 2020-05-14  2020-10-15  
 

https ∥arxiv org abs 2005 06734 context=cs CV 
 66  Hu

 

Q
 

Y 
  

Yang
 

B 
  

Xie
 

L
 

H 
  

et
 

al 
 

RandLA-Net 
 

efficient
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

large-scale
 

point
 

clouds C ∥2020
 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition
 

 CVPR  
  

June
 

13-
19 

  

2020 
  

Seattle 
  

WA 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2020 
 

11105-11114 
 

 67  Scarselli
 

F 
  

Gori
 

M 
  

Tsoi
 

A
 

C 
  

et
 

al 
 

The
 

graph
 

neural
 

network
 

model J  
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Neural
 

Networks 
  

2009 
  

20 1  
 

61-80 
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 68  Bruna
 

J 
  

Zaremba
 

W 
  

Szlam
 

A 
  

et
 

al 
 

Spectral
 

networks
 

and
 

locally
 

connected
 

networks
 

on
 

graphs
 EB OL  

 

 2013-12-21  2020-10-15  
 

https ∥
arxiv org abs 1312 6203 

 69  Kipf
 

T
 

N 
  

Welling
 

M 
 

Semi-supervised
 

classification
 

with
 

graph
 

convolutional
 

networks EB OL  
 

 2016-
09-09  2020-10-15  

 

https ∥arxiv org abs 1609 
02907 

 70  Simonovsky
 

M 
  

Komodakis
 

N 
 

Dynamic
 

edge-
conditioned

 

filters
 

in
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

on
 

graphs C ∥2017
 

IEEE
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition
 

 CVPR  
  

July
 

21-26 
  

2017 
  

Honolulu 
  

HI 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2017 
 

29-38 
 

 71  Landrieu
 

L 
  

Simonovsky
 

M 
 

Large-scale
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation
 

with
 

superpoint
 

graphs C ∥
2018

 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition 
  

June
 

18-23 
  

2018 
  

Salt
 

Lake
 

City 
  

UT 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2018 
 

4558-4567 
 

 72  Landrieu
 

L 
  

Boussaha
 

M 
 

Point
 

cloud
 

over
 

segmentation
 

with
 

graph-structured
 

deep
 

metric
 

learning C ∥2019
 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition
 

 CVPR  
  

June
 

15-20 
  

2019 
  

Long
 

Beach 
  

CA 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

7432-7441 
 

 73  Jiang
 

L 
  

Zhao
 

H
 

S 
  

Liu
 

S 
  

et
 

al 
 

Hierarchical
 

point-
edge

 

interaction
 

network
 

for
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation C ∥2019
 

IEEE CVF
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

 ICCV  
  

October
 

27-November
 

2 
  

2019 
  

Seoul 
  

Korea
 

 South  
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

10432-10440 
 

 74  Te
 

G
 

S 
  

Hu
 

W 
  

Zheng
 

A
 

M 
  

et
 

al 
 

RGCNN 
 

regularized
 

graph
 

CNN
 

for
 

point
 

cloud
 

segmentation
 C ∥Proceedings

 

of
 

the
 

26th
 

ACM
 

international
 

conference
 

on
 

Multimedia 
  

October
 

15 
  

2018 
  

Seoul
 

Republic
 

of
 

Korea 
 

New
 

York 
 

ACM 
  

2018 
 

746-
754 

 

 75  Wang
 

Y 
  

Sun
 

Y
 

B 
  

Liu
 

Z
 

W 
  

et
 

al 
 

Dynamic
 

graph
 

CNN
 

for
 

learning
 

on
 

point
 

clouds J  
 

ACM
 

Transactions
 

on
 

Graphics 
  

2019 
  

38 5  
 

1-12 
 

 76  Zhang
 

K
 

G 
  

Hao
 

M 
  

Wang
 

J 
  

et
 

al 
 

Linked
 

dynamic
 

graph
 

CNN 
 

learning
 

on
 

point
 

cloud
 

via
 

linking
 

hierarchical
 

features EB OL  
 

 2019-04-22  2020-
10-15  

 

https ∥arxiv org abs 1904 10014 
 77  Liu

 

J
 

X 
  

Ni
 

B
 

B 
  

Li
 

C
 

Y 
  

et
 

al 
 

Dynamic
 

points
 

agglomeration
 

for
 

hierarchical
 

point
 

sets
 

learning
 C ∥2019

 

IEEE CVF
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

 ICCV  
  

October
 

27-November
 

2 
  

2019 
  

Seoul 
  

Korea
 

 South  
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

7545-7554 
 

 78  Li
 

G
 

H 
  

Müller
 

M 
  

Thabet
 

A 
  

et
 

al 
 

DeepGCNs 
 

can
 

GCNs
 

go
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deep
 

as
 

CNNs  C ∥2019
 

IEEE CVF
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

 ICCV  
  

October
 

27-November
 

2 
  

2019 
  

Seoul 
  

Korea
 

 South  
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

9266-9275 
 

 79  Liang
 

Z
 

D 
  

Yang
 

M 
  

Deng
 

L
 

Y 
  

et
 

al 
 

Hierarchical
 

depthwise
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network
 

for
 

3D
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

point
 

clouds C ∥2019
 

International
 

Conference
 

on
 

Robotics
 

and
 

Automation
 

 ICRA  
  

May
 

20-24 
  

2019 
  

Montreal 
  

QC 
  

Canada 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

8152-8158 
 

 80  Lu
 

Q 
  

Chen
 

C 
  

Xie
 

W
 

J 
  

et
 

al 
 

PointNGCNN 
 

deep
 

convolutional
 

networks
 

on
 

3D
 

point
 

clouds
 

with
 

neighborhood
 

graph
 

filters J  
 

Computers
 

&
 

Graphics 
  

2020 
  

86 
 

42-51 
 

 81  Zhang
 

W
 

J 
  

Su
 

S
 

Z 
  

Wang
 

B
 

Z 
  

et
 

al 
 

Local
 

k-NNs
 

pattern
 

in
 

omni-direction
 

graph
 

convolution
 

neural
 

network
 

for
 

3D
 

point
 

clouds J  
 

Neurocomputing 
  

2020 
  

413 
 

487-498 
 

 82  Nezhadarya
 

E 
  

Taghavi
 

E 
  

Razani
 

R 
  

et
 

al 
 

Adaptive
 

hierarchical
 

down-sampling
 

for
 

point
 

cloud
 

classification C ∥2020
 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition
 

 CVPR  
  

June
 

13-19 
  

2020 
  

Seattle 
  

WA 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2020 
 

12953-12961 
 

 83  Li
 

Y
 

Y 
  

Bu
 

R 
  

Sun
 

M 
  

et
 

al 
 

PointCNN 
 

convolution
 

on
 

χ-transformed
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 2018-01-23 
 2020-10-15  

 

https ∥arxiv org abs 1801 07791 
 84  Lan

 

S
 

Y 
  

Yu
 

R
 

C 
  

Yu
 

G 
  

et
 

al 
 

Modeling
 

local
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structure
 

of
 

3D
 

point
 

clouds
 

using
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CNN C ∥2019

 

IEEE CVF
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition
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June
 

15-
20 

  

2019 
  

Long
 

Beach 
  

CA 
  

USA 
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

998-1008 
 

 85  Mao
 

J
 

G 
  

Wang
 

X
 

G 
  

Li
 

H
 

S 
 

Interpolated
 

convolutional
 

networks
 

for
 

3D
 

point
 

cloud
 

understanding C ∥2019
 

IEEE CVF
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

 ICCV  
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27-November
 

2 
  

2019 
  

Seoul 
  

Korea
 

 South  
 

New
 

York 
 

IEEE
 

Press 
  

2019 
 

1578-1587 
 

 86  Komarichev
 

A 
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Z
 

C 
  

Hua
 

J 
 

A-CNN 
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convolutional
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networks
 

on
 

point
 

clouds C ∥2019
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Computer
 

Vision
 

and
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15-
20 
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Long
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CA 
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 87  Rao
 

Y
 

M 
  

Lu
 

J
 

W 
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