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基于深度学习的三维点云分割综述

卢 健†, 贾旭瑞, 周 健, 刘 薇, 张凯兵, 庞菲菲
(西安工程大学电子信息学院，西安 710600)

摘 要: 作为三维场景理解的重要技术之一,三维点云分割受到广泛的关注,具有重要的研究价值和广阔的应用
前景.基于此,梳理基于深度学习的三维点云分割技术的最新研究进展;在介绍三维点云分割常用的8个室内和室
外数据集的基础上,重点阐述和分析现有主要基于深度学习的语义分割、实例分割和部件分割方法,并基于量化
数据进行部分方法的效能比较;最后从10个方面总结现有方法的不足,并针对性地提出工作展望.
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A review of deep learning based on 3D point cloud segmentation
LU Jian†, JIA Xu-rui, ZHOU Jian, LIU Wei, ZHANG Kai-bing, PANG Fei-fei

(School of Electronics and Information，Xi’an Polytechnic University，Xi’an 710600，China)

Abstract: 3D point cloud segmentation, as one of the important technology of 3D scene understanding, has aroused
people’s widespread interest. And it has important research value and broad application prospect. The latest research
progress of 3D point cloud segmentation technology based on deep learning is sorted out. Firstly, eight indoor and
outdoor common datasets frequently utilized in 3D point cloud segmentation are introduced. Then, the existing semantic
segmentation, instance segmntation and part segmentation mainly via deep learning are explained and analyzed in depth,
and the effectiveness of some methods is compared baesd on quantitative data. Finally, we summarize the shortcomings
of the existing methods from ten aspects, and put forward the work prospects pertinently.
Keywords: deep learning；3D point cloud；datasets；semantic segmentation；instance segmentation；part segmentation

0 引 言

近年来, 3D数据在自动驾驶[1]、增强现实[2]、机器

人、遥感和医疗等领域被广泛使用,推动了3D场景理
解与分析技术的发展.相比于2D数据, 3D数据丰富
的内部结构信息能够更加充分地表征复杂场景.点
云作为3D数据的主要表示形式,可以直接由可测量
距离的三维传感器获取,也可以从立体多视点图像中
生成.由于点云具有无序性和密度不均匀性等缺点,
难以直接应用常规卷积操作进行处理,因此如何有效
利用点云认知客观世界是一项有挑战性的工作.

3D点云分割是点云场景理解与分析的重要支撑
性技术.传统的点云分割方法包括基于边缘检测的
算法[3-4]、基于区域增长的算法[5-6]、基于特征聚类

的算法[7-8]、基于模型拟合的算法[9-10]以及基于图形

的算法[11-12]等.由于这些方法过分依赖于人工设计

特征,成本高、计算量大、普适性差,在面向大数据
集时表现不佳.随着基于多视图的深度学习模型[13]

和基于体素化的 3D卷积神经网络[14] 被提出,深
度学习开始广泛应用于 3D点云数据的处理中.随
着相关研究的深入,一些专门为3D点云分割设计的
深度学习体系框架[15-19]被提出,并显示出良好的效
果,但针对的数据集规模和应用场景有限.近年来,
一些研究机构相继提供出较为新颖的室内和室外

数据集,如 ScanNet[20]、 S3DIS[21]、 Semantic3D[22]、

SemanticKITTI[23]、 ShapeNet Part[24]、 Paris-Lille-
3D[25]、PartNet[26]、SceneNN[27]等.这些具有丰富应用
场景的数据集提升了语义认知的难度,相应地促使许
多更加鲁棒和高效的方法被提出,整体上促进了3D
点云分割技术的进一步发展.与现有的一些只关注
于3D点云分割中某一类方法的综述[28-30]不同,本文
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从语义分割、实例分割和部件分割3个角度对近年来
3D点云分割技术的发展进行了全面性的综述.
本文的安排如下:第1节介绍目前主要的公开数

据集及相应的评价指标;第2节∼第4节分别介绍3D
点云语义分割、实例分割和部件分割方法及表现;第
5节从10个方面分析现有方法存在的缺陷,并提出可
能的解决路径.

1 数据集和评价指标

建构有效且多样的数据集意义在于:首先,精心
设计的数据集及其评价指标能够用于不同分割方法

性能的评估和比较;其次,具有多样性数据和场景的
数据集群能够用于评价某一分割方法的适应性和鲁

棒性;再次,具有大数据和新型场景应用要求的数据
集可以有力推进理论研究的深入,促进新方法产生.

1.1 数据集

为了促进 3D点云分割技术的研究,一些机构
公开了几种可靠的数据集.表1给出了3D点云分割
研究中常用的 8种数据集,其中 ScanNet、 S3DIS、
Semantic3D、SemanticKITTI和ShapeNet part数据集
近年来被研究者广泛使用.

表 1 3D点云分割常用公开数据集

数据集 年份 应用场景 标注方式 类别 数据量

SceneNN 2016 室内场景 Mesh − −

ShapeNet part 2016 物体部件 Pointwise 16 16 881 shapes

S3DIS 2016 室内场景 Pointwise 13 700 million

ScanNet 2017 室内场景 Voxel 20 242 million

Semantic3D 2017 城市街道 Pointwise 8 4 009 million

Paris-Lille-3D 2018 城市街道 Pointwise 50 143.1 million

PartNet 2018 物体部件 Pointwise 24 26 671 shapes

SemanticKITTI 2019 户外场景 Pointwise 25 4 549 million

ScanNet[20]数据集是一个由美国普林斯顿大学

和斯坦福大学共同开发的实例级室内RGB-D数据
集,提供了来自70个独立室内场景的1 513次3D扫描
场景,包含超过250万个RGB-D图像.在语义分割任
务中,该数据集被标记为20类带注释的三维体素化
对象,每类对应一个家具类别. S3DIS[21]数据集是一

个包含2.5亿个点的大规模的室内RGB-D数据集,该
数据采集于3个建筑物中的6个室内区域,包括教室
和办公室等,其总覆盖面积超过 6 000 m2,所标注的
物体分为结构单元和活动单元共13类 (如天花板、地
板、墙、门等). Semantic3D[22]数据集是目前最大的

可用3D点云户外场景分割数据集,该数据集有8个
具体的语义类,涵盖了广泛的城市户外场景,包括教
堂、街道、铁轨、广场、城堡等,目前大约有40亿个

高质量手工标记的点. SemanticKITTI[23]数据集是基

于KITTI视觉基准的大规模里程数据集,显示了德国
卡尔斯鲁厄内部城市交通、住宅区、公路场景和农村

道路.原始的测量数据集包括22个序列,将序列00到
10作为训练集,将11到21作为测试集.该数据集共包
含28个类别,在标注数据过程中使用定位与地图构
建系统进行闭环检测和点云的配准、重建,确保地图
的一致性. ShapeNet part[24]数据集包含55类共51 300
个3D模型,是一个具有丰富标注的数据集. ShapeNet
part是ShapeNet数据集的子集,由美国斯坦福大学和
芝加哥丰田技术学院共同开发,包含16类物体16 881
个形状、31 693个网格,零部件类别共有50种.

1.2 评价指标

评价指标用于分割算法之间的性能比较,包括均
交并比 (mean intersection over union, mIoU)、总体
分割精度 (overall accuracy, OA)、平均精确率 (mean
accuracy precision, mAP)、参数量 (parameters)和每秒
的浮点运算数 (FLOPs)等,具体公式见表 2.其中:N
表示总样本数,C表示分割类别数, TP、TN、FP、FN
分别表示为真阳性、真阴性、假阳性和假阴性.

表 2 点云分割常用的评价指标

评价指标 计算公式

accuracy accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

mAcc mAcc =
1

C + 1

n∑
i=0

accuracy

IoU IoU =
TP

TP + FP + FN

mIoU mIoU =
1

C + 1

C∑
i=0

IoU

OA OA =
1

N

∑
C

TPi

AP AP =
1

C

∑
C

( 1

|thresholds|
∑
i

TP(i)

TP(i) + FP(i)

)

mAP mAP =
1

C

C∑
i=1

APC

parameters −

FLOPs −

2 3D点云语义分割
3D点云语义分割任务根据给定点云的语义信

息,将同一类点归为一个子集.与2D语义分割相比,
3D语义分割能够更细致地区分空间物体.然而,由
于原始点云的无序性、密度不均匀性等,无法直接
将其输入传统的卷积神经网络 (convolutional neural
networks, CNN)进行处理,增加了分割任务的难度.
根据点云数据有无标签,将3D语义分割方法划分为
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有监督分割方法和无 (弱)监督分割方法.从3D数据
结构化差异的角度,将基于有监督的深度学习的3D
点云语义分割方法又分为基于体素化的方法、基于

多视图的方法和基于点云的方法.基于体素化的方
法和基于多视图的方法都需要进行数据预处理,容

易造成部分信息丢失.目前主流的基于点云的方法
直接对点云信息进行学习,主要包括逐点MLP方法、
基于点卷积的方法、基于RNN的方法和基于图的方
法.图 1按时间顺序给出了语义分割方法发展脉络,
图中不同颜色代表不同的语义分割方法类别.

RSNet

OctNet

图 1 3D点云语义分割方法发展脉络

2.1 基于体素化的方法

基于体素化方法[14,31-32]是一种结构化的表示方

法,其将无序的点云分割成一系列占用一定空间的体
素 (occupancy voxels),然后送入3D CNN逐步进行体
素级别的特征学习,最后为每一格体素内的所有点匹
配与该体素相同的语义标签.该方法有效地促使无
序点云规则化,但存在较高的计算和内存成本,且由
于该方法采用固定网格,容易导致数据错误划分而使
得预测结果不准确.

针对网格设置固定化所带来的限制,研究人员
提出了改进方法. SegCloud[19]通过三线性插值将体

素级3D全卷积的神经网络与条件随机场联合,能够
学习到3D数据的细粒度预测,降低错误划分的可能,
但难以区分颜色相似的目标,且体素化的实现需要
附加一定的成本代价.为此, PointGrid[33]采用随机采

样和填充“0”的方式保证在每个体素单元中采样恒
定数量且具有结构化分布的若干个点,有效克服了
VoxNet[14]等方法在体素规模上的限制,同时降低了
SegCloud存在的成本过高的问题.虽然其通过学习
更高阶的局部近似函数能够更好地表示局部几何形

状的细节,但对几何上下文信息获取不足.
为了进一步减少不必要的内存占用及计算消

耗, Kd-Net[34]、OctNet[35]引入了K-D树和八叉树结
构构建计算图和共享可学习的参数对点云空间进

行划分,以划分结果为底层自下而上地逐层提取特
征.该方法可以自适应地根据点云的稠密程度分配
计算和内存资源,但对噪声点比较敏感,且实现难度
较大. VV-Net[36]利用基于内核的插值变分自动编码

器和径向基函数处理局部连续表示,可以捕获每个体
素中点的分布,丰富局部几何表示.该方法采用与分

组卷积方法联合的方式,有效降低了计算量,但容易
由于通道之间关联性不足影响分割精度.

虽然上述方法部分地改善了体素化方法存在的

问题,但总体上看,运算效率低,需要使用消耗较大内
存的高分辨率网格以平衡点云数据稀疏性的限制,在
体素化过程中不可避免地损失几何信息导致分割精

度不佳等问题,始终限制体素化方法的进一步发展和
应用.

2.2 基于多视图的方法

与基于体素化的方法不同,多视图方法首先将一
个3D对象按多个角度投影成多个2D视图并提取各
视图特征,然后融合这些特征以预测结果.如何将多
个角度的视图特征聚合成一个有区分力的全局表示

是一个关键挑战. MVCNN[13]模拟相机从若干不同

角度获取 3D物体的 2D图像,再利用预训练CNN模
型提取特征,最后通过全局最大池化将不同视角的特
征聚合达到形状识别的目的.该方法所提取的特征
冗余性高,且没有很好地考虑多视角下特征之间的关
系,限制了特征描述子的可区分力.
受图像语义分割的启发, Lawin等[37]以虚拟相机

将3D点云从多个视角投影至2D平面上,将在每个视
角生成的关于颜色、深度和表面法线信息的3个图
像进行合成,使用多流全卷积网络对合成图像进行
像素级分数预测.与体素化方法相比,该方法以投影
抽取信息的方式降低了内存占用,但需要付出空间
几何信息丢失的代价. SnapNet[38]通过深度分割网络

将由多个虚拟相机创建的RGB图与深度信息合成的
图像进行像素级的分割,以残差校正方式融合特征,
分割效果更佳,但没有充分利用空间上下文信息.在
SnapNet的基础上, SnapNet-R[39]以直接处理多个视



598 控 制 与 决 策 第38卷

图的方法对立体图像中得到的RGB-D图像进行2D
标记,并利用SnapNet密集标注3D点,能够获取更多
的空间几何信息,且模型比SnapNet更容易实现,但对
于目标边界处的分割效果仍需改善.
基于 SqueezeNet[40] 提出的 SqueezeSeg[41] 和

SqueezeSegV2[42] 使用球面投影获取点云信息.
SqueezeSeg使用SqueezeNet网络对投影得到的前视
图进行特征提取,然后将条件随机场作为递归层对分
割结果进一步优化. SqueezeSegV2在 SqueezeSeg的
基础上加入上下文聚合模块来减轻噪声带来的不利

影响,并利用无监督域自适应训练管道来解决不同领
域的数据迁移问题,显著减少了合成数据与真实数据
之间的分布差距. RangeNet++[43]利用球面投影方式

处理输入点云,并采用2D CNN学习视图特征,结合
学习激光扫描得到的距离得出语义标签.与上述方
法相比,该方法有效改善了多视图固有的信息丢失造
成的不利影响,更加准确和快速.
总体上,基于多视图的分割方法容易受虚拟视角

的影响没有充分利用点云的几何结构信息,由2D信
息重塑3D信息的方法必然会导致信息丢失,使得分
割精度不佳.与常规多视图方法相比,球面投影的方
式保留了更多的信息,但该方法仍然不能解决多视图
方法固有的对遮挡等场景无力处理的困境.

2.3 基于点云的方法

为了摆脱前述两种方法在预处理过程中损失结

构性信息这一限制,学者们开始研究能够对3D点云

数据进行直接处理的方法.
2.3.1 基于多层感知机MLP的方法

PointNet[15]直接将3D点云作为输入,引入T-Net
结构实现点云的旋转不变,利用共享的多层感知机
(multilayer perceptron, MLP)提取输入的每个点的特
征,通过最大池化将所有点的信息聚合得到全局特
征.该方法有效改善了原始点云旋转不变性差的问
题,广泛应用于分类、部件分割和语义分割等任务,但
存在过分关注全局特征而忽略局部特征的问题,没有
考虑点与点之间的结构信息,也没有充分考虑到点云
密度不均匀所造成的不利影响等问题,难以适应复杂
场景.
针对以上问题, Qi等[16]在 PointNet基础上进一

步提出了PointNet++.如图2所示,该方法通过层级下
采样来捕捉局部几何细节信息.此外,该方法还提出
了多尺度分组和多分辨率分组的策略,以克服由于点
云数据密度不均匀引起的稀疏点信息可能被忽视问

题.虽然有效解决了PointNet在采样和特征提取方法
上存在的问题,但仍然没有充分考虑如何有效利用点
与点之间的结构信息,且所采用的K近邻搜索方法

可能使得采样点集中在一个方向上,容易出现标签错
分.为了改善由于方向性限制造成的标签错分的问
题, PointSIFT[44]对来自 8个空间方向的信息进行堆
叠和编码,借鉴了PointNet++的最远点采样策略来聚
合局部特征.由于增加了参数,该方法计算量增大,同
时其所提取的局部特征对于方向也过于敏感.

hierarchical point feature learning

PointNet
sampling&
grouping

sampling&
grouping

PointNet

set abstraction set abstraction PointNet

segmentation

classification

interpolate unit
PointNet

interpolate unit
PointNet

skip link concatenation

fully connected layers

scores
per-point

c
la

ss
 s

c
o

re
s

( )k

图 2 PointNet++的网络架构

为了充分适应大规模点云场景, RandLA-Net[45]

被提出.在该方法中,首先引入局部空间编码单元以
补偿由于随机采样丢失的局部结构信息;其次利用
注意力池化学习和聚合邻域点特征的方法强化重要

信息,并使用扩张残差块增加每个点的感受野以提取
更丰富的特征.该方法具有优异的内存效率以及计
算效率,能够保留较多细节几何结构信息,适用于处
理大规模点云数据.但目前由于数据采集噪声的影
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响,该方法在分割精度上的提升有限.
2.3.2 点卷积的方法

为了更好地通过局部拓扑结构丰富上下文表

示, Hua等[46]利用逐点卷积获取点的局部信息实现

语义分割,但点固定化使得网络灵活性较差.为解
决逐点卷积运算过于繁重的问题,文献 [47]提出了
一种包含刚性卷积和可变形卷积的核点卷积方法

KPConv.刚性卷积首先取半径邻域内的点作为输入,
通过计算核心点与其相邻点之间的距离确定每个核

点的权值矩阵,然后利用核点卷积得出每个点的特
征,将这些特征加权求和得到下采样点.可变形卷积
对刚性卷积获取的核点位置进行优化,其首先根据
输入计算出一个用来优化核点位置的偏移量,先对
每个核点的位置进行调整,再执行核点卷积操作.由
于KPConv中核点数是可以任意设置的,比逐点卷积
等固定卷积核的方法更灵活.类似地, SpiderCNN[48]、

ConvPoint[49]和A-CNN[50]等方法也都通过构造一种

新的卷积方式对3D点云进行分割,能够较好地获取
点云结构信息.受KPConv和 PointConv构造卷积核
的启发,文献 [51]提出了一种基于动态内核组装的位

置自适应卷积方法PAConv.首先在权重库中动态组
合基本权重矩阵来构造卷积核,然后通过ScoreNet的
动态内核组装策略减轻内存和计算负担.该方法网
络设计更简单,与PointConv和SpiderCNN方法相比,
占用内存更小,分割效率更高.
点云数据的无序性和密度不均匀性,使得直接

对其应用卷积运算的结果容易受输入点顺序的影

响.为了解决上述问题, PointCNN[52]使用χ变换矩阵

对特征矩阵进行重新加权和排列改善无序性的影响,
有效降低了时间复杂度和空间复杂度.在理论上该
算法可以有效解决形状信息丢失的问题,且分割效
果不易受输入点顺序影响,但实际效果并未达到预
期.文献 [53]提出了一种针对非均匀3D数据的新卷
积方法PointConv.如图3所示,该方法将卷积核视为
由权重和密度函数组成的 3D点的局部坐标的非线
性函数,对于给定点,通过核密度估计确定密度函数,
利用MLP对密度进行重加权以确定权重函数.该方
法能够有效处理点云的不均匀性带来的不利影响,使
得模型的分割性能显著提升,但邻域特征获取不充
分,且时间和空间复杂度较大.
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图 3 PointConv的网络架构

虽然上述方法有效提升了3D点云分割效果,但
均存在由于忽略目标之间的边界信息而使得分割效

果不佳的问题.为此, Gong等[54]采用具有边界感知

能力的几何编码模块和边界预测模块来预测边界,充
分挖掘边界信息,有效降低了目标分类错误的概率,
但还是难以避免训练过程中较高的时间和空间复杂

度.
2.3.3 基于RNN的方法
为了从点云中捕获相邻点的结构特征,一些学者

提出将循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)
应用于3D点云语义分割模型. Engelmann等[17]将用

PointNet中的点的块转换为多尺度块或网格块以获
得输入级上下文,然后将PointNet提取的逐块特征依

次做合并或循环合并,以获得输出级的上下文.循环
合并能够将有关场景的信息保留,很好地提升学习效
率,但该方法学习到的局部特征不足.为了更好地解
决局部几何特征提取不充分以及相邻点之间的关系

信息获取不足的问题, 3P-RNN[55]利用逐点金字塔池

化捕获不同尺度的局部上下文信息,并使用双向分层
RNN融合更大范围的空间相关性数据.该方法在室
内外数据集上均取得了较好的效果,泛化能力强,但
对于一些相似的语义类的区分有限,比如门和墙.
受到 PointSIFT的启发, RSNet[56]提出了一种将

切片池化层、RNN层和切片反池化层组合的轻量级
局部依赖度建模模块.如图4所示,该方法将输入的
无序点云特征从x、y、z三个方向切片,利用切片池化
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层将无序点特征集转换为特征向量序列并提取特征,
采用双向RNN学习切片间的相关性,最后利用切片
反池化层将序列中的特征分配回各个原始点.虽然
该方法对于一些平面目标如桌子等有较高的分割精

度,但将点云切片化会严重影响对点之间相互关系的
学习,同时也没有明确每个点的局部特征学习邻域.
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图 4 RSNet的网络架构

2.3.4 基于图卷积的方法

基于图卷积的点云语义分割将点云中的每个点

视为图的顶点,与邻域点生成图有向边,在空间域或
频谱域中学习点、边特征,以捕获3D点云的局部几何
结构特征.

空间域的图卷积方法充分利用了每个节点及其

邻近节点信息.为了有效利用丰富的边缘特征提升
大规模点云场景的分割精度, SPG[57]首先将点云划

分为几何上简单但富有意义的超点集合,由超边连
接相邻的超点形成超点图,将每个超点都嵌入到一个
PointNet网络中,再将沿超边传递的信息在门控循环
单元中细化以生成最终标签.该方法详细描述了相
邻形状之间的关系,适用于处理大规模点云场景,但
是将目标进行划分的步骤较难实现,容易造成分类错
误.为了改善使用PointNet而存在的忽略邻域点之间
的相关性的问题, DGCNN[58]提出了一个用于学习边

缘特征的边缘卷积 (EdgeConv),通过构建局部邻域图
和对每条邻边进行EdgeConv操作,动态更新层级之
间的图结构. EdgeConv可以捕捉到每个点与其邻域
点的距离信息,却忽视了相邻点之间向量的方向信
息,损失了部分结构信息.基于DGCNN,一系列图卷

积方法如LDGCNN[59]、HDGCN[60]、GACNet[61]等

相继被提出. LDGCNN[59]将动态图不同层之间的特

征级联,使用KNN和共享参数的MLP提取中心点及
其邻域中的局部特征,捕获丰富的边缘向量信息.受
Xception[62]可分离卷积策略的启发,为显著减少参数
和计算负担, HDGCN[60]使用多个基于深度图卷积和

逐点卷积的DGConv块改善分割效果. GACNet[61]受

注意力机制的启发,通过为每个相邻点和通道特征分
配不同的权重强调学习重要特征,但受限于点样本数
过多且分布不均匀,权重分配难度较大,效果提升有
限.
为了进一步捕捉高维空间内局部点之间的关系,

KCNet[63]基于PointNet提出了一种用核相关和图池
化联合挖掘点云局部结构信息的机制.将点集内
核定义为一组可学习的 3D点,由核相关性度量每
个数据点的最近邻点与点集核之间的相似性,然后
将最近邻点与原始点进行连接以获取局部几何结

构特征图,再将局部特征图池化以探索局部特征结
构. PyramNet[64]利用图嵌入模块将点云与图关联起

来,用协方差矩阵来表征点与点之间的相关性,提高
了对局部特征的表达能力.同时,使用金字塔注意力
模块提取具有不同语义强度的特征,提高了局部特征
提取的准确性.
谱域图方法将卷积定义为频谱滤波,其通过将图

信号和图拉普拉斯特征向量相乘实现. SpecGCN[65]

针对PointNet++忽略相邻点之间的关系信息的问题
提出了一种局部谱图卷积方法,通过在局部图上使用
谱图卷积获取每个点的邻域结构信息,使用图池化递
归聚类谱坐标以聚合节点特征. RGCNN[66]基于谱图

理论,将点云中的点特征看作是图上的信号,用切比
雪夫多项式近似定义了对图的卷积. RGCNN通过在
自身的每一层中更新图拉普拉斯矩阵自适应地捕获

动态图结构信息,虽然相比于传统谱图卷积降低了计
算复杂度,但计算复杂度受KNN的K取值的影响波

动,无法适用于大规模数据集.

2.4 弱(无)监督语义分割

为了使弱监督方法能达到与全监督方法相近的

分割精度和效果,通常采用加入先验约束或建构上下
文关系挖掘和信息整合模型的方法.
为了使弱监督分割具有较强的上下文建模能

力, Xu等[67]提出在训练阶段使用学习梯度近似和利

用附加的空间和颜色平滑度约束实现对极少量点的

标记,利用不完全监督分支和不确切监督分支对有标
记的点的特征进行学习,同时引入Siamese自监督分
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支学习无标记的大部分点.该方法仅对占比为10 %
的标记数据进行特征学习,却取得了近似全监督分
割的效果.为了充分捕获上下文信息, MPRM[68]引入

了一个多路径区域挖掘模块,从空间关系的各个维度
挖掘每个类别的定位线索.该模块使用3个不同注意
力模块分支,分别用于收集沿空间域的远程上下文信
息、探索通道相互依赖性、聚合上下文特征,然后在
各分支中提取输出特征映射以获取点类激活映射特

征图(point class activation map),应用逐元素最大值法

获得特征图的伪点标签,利用该伪点标签训练分割网
络.该方法仅使用部分标记点就可以达到接近监督
学习方法PointNet的分割精度.总体而言,目前对弱
监督方法的研究还处在初级阶段,分割精度有限.

2.5 3D点云语义分割方法对比与结论

为了更好地展现各模型的有效性,本文汇总了现
有主流方法的分割效果并进行了分析.表3显示了24
个模型在4个基准点云数据集上的语义分割结果,其
中“−”表示该方法未提供相应的结果.

表3 不同模型在S3DIS、Semantic3D、ScanNet和SemanticKITTI数据集上的语义分割结果 %

method
S3DIS Semantic3D ScanNet SemanticKITTI

area5(OA) area5(mIoU) 6-fold(OA) 6-fold(mIoU) red.(OA) red.(mIoU) mIoU mIoU

SegCloud[19] − 48.9 − − 88.1 61.3 − −

VV-Net[36] − − 87.8 78.2 − − − −

SnapNet[38] − − − − 88.6 59.1 − −

TangentConv[69] 82.5 52.8 − − 89.3 66.4 40.9 40.9

SqueezeSegV2[43] − − − − − − − 39.7

RangeNet++[44] − − − − − − − 52.2

PointNet[15] − 41.1 78.6 47.6 − − − 14.6

PointNet++[16] − − 81.0 54.5 − − 33.9 20.1

PointSIFT[44] − − 88.7 70.2 − − 41.5 −

PointWeb[70] 87.0 60.3 87.3 66.7 − − − −

RandLA-Net[45] − − 87.2 68.5 94.8 77.4 − 50.3

PointCNN[52] 85.9 57.3 88.1 65.4 − − 45.8 −

PUConv[71] − − − − − − 57.6 −

KPConv[47] − 67.1 − 70.6 92.9 74.6 68.4 −

RSNet[56] − 51.9 − 56.5 − − 39.4 −

G+RCU[17] − 45.1 81.1 49.7 − − − −

3P-RNN[55] 85.7 53.4 86.9 56.3 − − − −

DGCNN[58] − − 84.1 56.1 − − − −

SPG[63] 86.4 58.0 85.5 62.1 94.0 73.2 − 17.4

SSP+SPG[72] 87.9 61.7 87.9 68.4 − − − −

GACNet[66] 87.8 62.9 − − 91.9 70.8 − −

PAG[73] 86.8 59.3 88.1 65.9 − − − −

HDGCN[60] − 59.3 − 66.9 − − − −

HPEIN[74] 87.2 61.9 88.2 67.8 − − 61.8 −

从表3可以看出, S3DIS数据集的使用最为广泛,
但由于S3DIS数据集的数据量庞大,一些场景的分割
效果不佳, mIoU值整体较低.相比较而言,基于体素
化的方法VV-Net在S3DIS数据集表现突出,在6-fold
上mIoU值达到了78.2 %.

SnapNet、 TangentConv、 SegCloud、 GACNet、
KPConv、RandLA-Net和SPG等均使用了大规模城市
场景数据集Semantic3D验证算法效能,从表3可以看
出以上算法在Semantic3D数据集上分割效果均表现
良好. RandLA-Net采用了随机采样方法,且为防止结

构信息丢失,引入了局部编码模块和注意力池化,非
常适用于大规模场景,其在几亿点的场景下, mIoU可
达到77.4 %, OA更是高达94.8 %,是目前运用于大场
景分割中最有效的网络.
一些点卷积的方法和多视图的方法很多都选择

使用真实场景下的室内数据集ScanNet验证方法的
有效性. ScanNet在生成标签时对每一个场景进行了
体素化使得部分结构信息损失,因此分割效果普遍
不好.基于点卷积的方法KPConv由于可以以不定数
量的点云数据直接训练模型参数而使得网络泛化能



602 控 制 与 决 策 第38卷

力好,相比其他方法分割效果更佳,其mIoU达到了
68.4 %.
一些预处理方法如SqueezeSeg、SqueezeSegV2

等对基于汽车雷达的大型户外场景数据集

SemanticKITTI进行分割,分割效果较差.目前在使用
了SemanticKITTI数据集的方法中, RandLA-Net的分
割表现最佳, mIoU值达到了50.3 %,再次验证了该方
法面对大规模场景的有效性.

3 3D点云实例分割
3D点云实例分割是场景理解的一项具有挑战

性的任务,不仅需要区分场景中细粒度更高的各类
对象,还需要预测各类对象的属性.与语义分割相比,
实例分割需要更精确和更高细粒度的点推理.近年
来, 3D点云实例分割引起广泛关注,许多方法被提出,
具体可以归纳为基于Proposal (分割目标)的实例分
割方法和Proposal-free的实例分割方法两类.图5为
近年实例分割方法发展时间轴图.
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图 5 具有代表性的3D点云实例分割方法脉络

3.1 基于Proposal的实例分割

基于Proposal的方法将实例分割任务分解成3D
目标检测和实例掩码预测两个子任务. GSPN[75]采

用一种将先验网络、识别网络和生成网络相结合进

行学习和预测的综合分析策略,通过重建场景中噪
声观测的形状生成Proposal,再将其引入到基于区域
的PointNet (R-PointNet)中实现灵活的Proposal优化
和实例分割生成.该方法大大减少了与目标不对应
的盲框Proposal,但对分割目标的细化需要昂贵的非
极大值抑制操作. 3D-SIS[76]首先将带有颜色信息的

2D图像特征映射成体素表示,之后与带有几何信息
的体素融合,继而在目标区域上预测边界框位置、对
象类标签和实例掩码.该方法虽然取得了较高的分
割精度,但检测网络与实例分割网络之间没有共享结
构与权重,且数据处理过程复杂,无法适用于大规模
场景.为此, 3D-BoNet[77]提出一种基于边界框回归的

点云实例分割方法.首先提取全局特征和点的特征,
将全局特征直接用于预测边界框,在边界框预测结束
后,一些点会落入对应的边界框中,再根据点的特征

与边界框预测分数对框内的点进行二分类,从而分割
出实例目标.该方法明确地预测目标边界框,最终得
出的实例具有高目标性,但两阶段的训练步骤使网络
运算负担较大.
为了进一步获取更高级别的点特征, 3D-MPA[78]

首先采用稀疏卷积作为主干网络提取每个点的特

征,然后利用图卷积提取相邻的Proposal之间的特征
关系,同时对Proposal的特征进行细化,最后通过特
征聚类得到最终的分割结果.该方法分割性能优于
PointGroup[79],但图卷积和PointNet网络的叠加使用,
使得该网络时间和空间复杂度较大,且难以进一步优
化.
总之,基于Proposal的方法虽然直观、分割精度

高,但通常需要两阶段的训练,并依赖于使用非极大
值抑制等后处理操作对密集的候选框进行选择,比较
耗时且计算量大.

3.2 Proposal-free的实例分割

Proposal-free的实例分割方法通过摒弃了基于
Proposal的实例分割方法中的目标检测的环节进一
步简化了分割任务,采取提取数据特征的方法进一步
得到实例分割结果,或者借助于语义分割结果完成实
例分割.

SGPN[80]首先使用PointNet提取点云的特征,以
结构上的相似性矩阵、置信度分支和语义预测分支

3个功能模块,分别用于产生点聚类Proposal、选择
可用的Proposal和给每个点预测一个类别标签,再使
用非极大值抑制噪声并对重叠剪枝,以生成预测结
果.该方法能够处理生成Proposal时产生的冗余,减
少噪声点,但相似矩阵的构造需要大量的内存消耗,
且通过相似性方法获取的不全是有用信息,难以扩
展到大规模数据.针对SGPN存在由相似矩阵引起的
无效学习问题, MASC[81]利用U-Net和子流形稀疏卷
积处理体素化的点云,对每个体素进行语义分割级
的类别预测,然后对不同尺度下相邻体素进行关联性
预测.该方法通过预测多个尺度上相邻点之间的相
似性用以代替SGPN的相似性矩阵,相比起来,该方
法更高效,但由于没有挖掘各个尺度对网络性能的影
响,且模型依赖于SparseConvNet[82]网络,使得网络性
能提升空间有限.
为了进一步对复杂场景进行实例分割,

MTML[83]使用改进的SSCNet网络[84]处理输入的体

素网格,通过学习抽象的嵌入特征,将具有相同实例
标签的体素在特征空间中紧密聚合,将具有不同目标
实例的体素远离,然后估计每个体素的方向信息以学
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习实例信息.由于该方法主要针对体素场景,普适性
较差,容易丢失几何信息. Zhang等[85]在点云实例分

割中引入多元高斯分布对每个点进行相似性度量,并
结合不确定性估计引入用于聚类的 logDice损失函数
处理数据,有效提升了模型对同类别细粒实例的区分
能力. PointGroup[79]通过探索目标实例之间的空隙

对点进行分组,利用双分支网络来提取点特征、预测
点语义标签和点偏移量,将基于原始点坐标和偏移位
移的点坐标聚类,实现目标分离,最后由ScoreNet网
络来评估候选实例,优化分割结果.该方法有效获取
了更多有用信息,但去除冗余的非极大值抑制法不利
于有效数据的保留.

为了有效地融合语义分割和实例分割两个任务

的特征以实现互利寻优, ASIS[86]和 JSNet[87]构建了

一种由共享编码器和两个并行解码器组成的基准网

络,同时处理实例分割和语义分割两个任务.通过一
种联合实例语义分割模块将语义特征转入实例嵌入

空间,再将转换后的特征进一步与实例特征融合来提
升实例分割效果.该方法使得两个任务能够互利共
赢,但特征融合会增加模型负担,且对上下文信息获
取不充分. JSIS3D[88]和3D-BEVIS[89]均同时进行语

义和实例分割,但没有挖掘和利用语义分割和实例
分割之间的关系进行互利,使得分割性能提升幅度较
小.
综上, Proposal-free 的方法不需要预先生成

Proposal,计算量小,但由于未明确检测目标边界,容
易导致丢失有用信息,总体上分割效果不佳.

3.3 实例分割方法对比及结论

表4显示了在ScanNet(v2)数据集上的3D点云实
例分割结果.

表4 ScanNet(v2)数据集上的3D点云实例分割结果 %

ScanNet(v2) 年份

验证集 隐藏测试集

mAP mAP mAP mAP mAP mAP@0.25 @0.5 @0.25 @0.5

SGPN[80] 2017 22.2 11.3 − 39.0 14.3 4.9

3D-BEVIS[89] 2019 − − − 40.1 24.8 11.7

3D-SIS[76] 2019 35.7 18.7 − 55.8 38.2 16.1

GSPN[75] 2018 53.4 37.8 19.3 54.4 30.6 15.8

MTML[83] 2019 55.4 40.2 20.3 73.1 54.9 28.2

3D-BoNet[77] 2019 − − − 68.7 48.8 25.3

MASC[81] 2019 − − − − 44.7 −

3D-MPA[78] 2020 72.4 59.1 35.3 73.7 61.1 35.5

OccuSeg[90] 2020 − − − 73.9 63.4 44.3

PointGroup[82] 2020 − − − − 63.6 −

在ScanNet(v2)数据集上进行3D点云实例分割,
以重叠25 %时的平均精度 (mAP@0.25)、重叠50 %
时的平均精度 (mAP@0.5)和mAP作为其评价指
标. 3D-MPA[82]用在 Proposal上学到的高级特征对
Proposal进行聚类实现简化各目标区域,能够在简
化区域产生过程的同时很好地处理离群的目标区

域,计算更高效,在验证集上表现最优,其mAP@0.25、
mAP@0.5和mAP分别达到了72.4 %、59.1 %、35.3 %.
OccuSeg[90]采用了一种将输入体素转换为超体素的

策略.与2D空间中的超像素相比,由于具有几何连续
性和局部凸度约束, 3D空间中的实例边界更易于识
别,因此超体素能够更好地分离不同的实例.该方法
在3个度量上都有很大的优势,特别是mAP值在隐
藏测试集上高达44.3 %,说明了其所采用策略的有效
性.

4 3D点云部件分割
部件分割是一项具有挑战性的3D数据理解和

分析任务,其目标是预测给定形状中每个部件的类别
标签.基于深度学习的部件分割方法的分割精度相
比传统方法有很大提升,但仍然还有一些问题如如何
有效获取具有辨别性的细粒度特征等亟待解决,充分
挖掘和融合多层次信息以增强模型的识别能力成为

3D点云部件分割研究的重要方向.
受2D图像分割的启发, Kalogerakis等[91]基于图

像的全卷积网络 (fully convolutional networks, FCN)
和基于表面的条件随机场 (conditional random field,
CRF)进行端到端的3D点云部件分割.首先在不同
尺度上计算能够最大限度地覆盖所查看的形状

表面的视角,再以这些视角获取阴影图像和深度
图像输入FCNs网络,将输出的标签置信度映射到
Image2Surface投影层聚合并反投影回3D形状表面
上,借助CRF促使目标表面的标记保持一致.该方法
采用基于视图方法,无法充分获取形状的深层结构特
征,计算量较大.为了能够在有限分辨率下提取更多
具有鉴别性的特征, VoxSegNet[92]将形状体素化,利
用由堆叠的残差块组成的空间密集提取模块从稀疏

的体素数据中提取多尺度特征,利用注意力特征聚合
模块对从不同抽象层次提取的特征进行聚合.该方
法有效缓解了多视图方法造成的几何信息丢失问题,
但从稀疏数据中获取可区分性特征仍然较难,因此如
何在分辨率受限的条件下进行更精细的特征提取值

得进一步研究.
受全卷积网络[93]的启发, Wang等[94]首先提取

平均测地距离[95]、形状上下文[96]和自旋图像[97] 3
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类常用的形状几何特征,利用 SFCN (shape fully
convolutional networks)网络,通过跳跃连接将深度粗
层的结构信息与浅层细致的外观信息结合以产生精

确的分割结果,再依据特征之间互补性和多标签图
剪枝方法对分割结果进行优化.与上述方法相比,该
方法泛化能力更好,但计算中设计的形状必须是流
形网格,故无法用于处理较大规模场景. BAE-NET[98]

引入分支自动编码器来学习特定部件形状的紧凑表

示,将学习到的特征送到解码器处理,并利用最大池
化对输出特征聚合.该方法可以应对很多类3D物体
形状,但对初始参数比较敏感,且对相似的部件容易
混淆,阻碍了其对于更细粒度部件的有效分割.

ShapeNet part是一个由3D CAD模型对象表示的
丰富注释的大型部件存储库,在部件分割任务中广泛
应用.表5显示了不同方法在ShapeNet part数据集上
的分割结果对比.从表5可以发现,选用ShapeNet part
数据集进行验证的各类算法, mIoU值基本在80 %以
上. V3DPC[99]结合Delaunay三角剖分图绘制算法和
多尺度U-Net集成的方法,保留了点云中各点之间的
结构信息, instance mIoU值达到了88.8 %,分割效果
表现最佳.整体而言,目前算法对细粒度的3D物体
有较好的识别效果,对部件的分割结果更加接近于
Ground Truth.

表5 在ShapeNet part数据集上比较部件分割结果 %

method 年份 class mIoU instance mIoU

PointNet[15] 2017 77.4 83.7

PointNet++ [16] 2017 81.9 85.1

Kd-Net[34] 2017 77.4 82.3

PointCNN[52] 2018 84.6 86.1

RS-Net[56] 2018 81.4 84.9

KCNet[63] 2018 82.2 84.7

DGCNN[58] 2018 82.3 85.1

RGCNN[66] 2018 79.5 84.3

VoxSegNet[92] 2018 84.8 87.5

PointGrid[33] 2018 82.2 86.4

SpiderCNN[48] 2018 82.4 85.3

LDGCNN[59] 2019 81.6 85.1

PyramNet[64] 2019 81.6 83.9

PointConv[53] 2019 82.8 85.7

Ψ -CNN[100] 2019 83.4 86.8

RS-CNN[101] 2019 84.0 86.2

KPConv[47] 2019 85.1 86.4

V3DPC[99] 2020 84.6 88.8

PAConv[51] 2021 84.6 86.1

5 总结与展望

本文将近几年3D点云语义分割、实例分割与部
件分割方法的研究进展进行了归纳.相比于传统方
法[102],基于深度学习的方法很大程度提升了分割效
果,但从目前的研究成果上看,仍然有很多问题尚未
得到很好地解决.本文在总结目前存在的问题和挑
战的基础上提出可能的解决方法和思路.

1) 点云的无序性和密度不均匀性使得3D点云
分割具有很强的挑战性,现有的方法均存在一定的局
限性.

1 点云的无序性.
根本上,点云是由一系列带有位置坐标信息的点

组成的,其无序性首先表现为不具备逐点视角上的排
列不变性,其次表现为不具备结构视角上的旋转不变
性.
在改善排列不变性方面,目前的主流方法是先

通过如对称函数 (PointNet)、图卷积 (DGCNN)、χ-变
换卷积算子 (PointCNN)等将数据有序化,以保证输
入分割模型的数据具有排列不变性,但仍存在局部
信息学习不足、计算复杂度增加等问题. PCT[103]

和PT[104]引入了自然语言处理中的一种能够使数

据顺序化的Transformer[105]机制,并结合Attention机
制,在分类分割数据集上均表现良好,但增加了模型
的计算负担. Transformer-XL[106]机制进一步改进了

Transformer机制,将输入特征进行切分,使用循环机
制来学习连续段之间的长期依赖关系,使输入点云
数据具有排列不变性的同时有效降低了模型复杂

度.可以考虑在已有的针对点云处理的算法中普遍
融入该机制.

在改善旋转不变性方面,基于多视图的方法和基
于体素化的方法虽然能够改善点云的非结构化问题，

但容易造成有用信息丢失和计算量增加,分割性能提
升受限;基于图卷积的方法通过在点与点之间构造
图模型来解决点云的非结构化问题,能够避免结构信
息丢失的问题,但构造图的方法明显增加了计算和存
储负担.轻量级网络EfficientNet[107]提出一种复合扩

张方法,通过对模型的宽度、深度和图片分辨率的同
时缩放,减少了参数量,轻量化了模型,取得了惊艳的
效果.可以考虑将图卷积算法与该方法相结合,在解
决网络无序性问题的同时有效避免计算负担.

2 点云的密度不均匀性.
3D点云数据的密度不均匀性可能导致采样过

程中稀疏点处关键几何信息被忽略,处理密度不均
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匀性带来的不利影响是提高点云分割效率的重要途

径之一.目前主流的处理方法是通过调整采样密度
(PointNet++、PointConv)或改变采样方法 (RandLA-
Net)来改善密度不均匀特性,虽然在一定程度上缓
解了有用信息缺失的问题,但这些方法对密集区域
更有效,可能存在重要几何信息的稀疏处的数据被忽
略或者利用较少. SSC[108]将稀疏卷积 (SC)和有效稀
疏卷积 (VSC)作用于稀疏点,使用VSC卷积、分层SC
卷积和稀疏池化操作的组合来构建VGG、ResNet和
DenseNet等流行卷积网络的稀疏卷积,有效避免了
稀疏点信息的丢失.可以考虑将这种3D稀疏卷积与
现有的基于点的方法相结合,充分提取稀疏数据中的
信息.

2)大多数现有的语义分割和实例分割存在模型
结构复杂、成本高昂的问题,未来应该多考虑网络模
型的轻量化.

现有的大多数语义分割和实例分割方法均存

在模型结构复杂且训练参数多的问题,学者们针对
语义分割任务提出了一些轻量化模型的方法,如在
RandLA-Net方法中提出一种将随机采样与局部特征
聚合模块结合的机制,可以使网络模型轻量化,同时
有效提升分割精度.相比之下,目前针对实例分割网
络的轻量化研究更是处于起步阶段.在2D图像处理
中,采用Group Convolution[109]和Channel Shuffle[110]

结合的方式可以降低参数量,提升特征的表示能力,
同时允许信息在通道之间流动.可以考虑借鉴该方
法,将类似机制与3D点云语义分割和实例分割算法
结合,在降低模型复杂度的同时提升通道之间的相互
联系,获取更多上下文信息,在不损失甚至提升分割
精度的同时轻量化网络.

3)大多数现有的语义分割模型难以保证实时性,
限制了其在各个实际场景中的应用,可以考虑融合实
时性较好的网络以改善现有模型的实时性.
无人驾驶等一些实际应用领域需要实时感知场

景中的目标,但目前很少有算法能够满足实时性[111]

要求,已有高精度的大模型都难以达到实时数据处
理的要求. SqueezeSeg基于轻量级的卷积神经网络
SqueezeNet实现了对3D点云场景的实时语义分割,
运算速度快且稳定,在大规模数据集KITTI上单帧
检测时间降低到20 ms,但是由于需要预先将3D点
云经过球面投影得到前视图,投影过程中容易导
致目标细节信息丢失而影响分割精度.对此,可以
考虑将SqueezeNet网络和基于点的方法结合,借助

SqueezeNet使网络轻量化,同时利用基于点的方法尽
可能保留细节几何信息,在保证准确率的同时提高实
时性.

4)人工标注大规模数据成本高昂,可以考虑采用
弱监督或无监督方法降低标注难度.

目前公开可用的数据集有限的语义标注和相对

较小的采集空间范围限制了其在大场景3D点云细
粒度语义理解方面的发展,发展覆盖大场景和大数
据的大规模数据集成为进一步深入研究的必然需

求.而逐点数据标注成本高昂,不适应真实大规模场
景.一些学者提出将弱监督或者无监督的分割技术
应用于3D点云语义分割中,使网络在大规模的无标
记/较少标记的数据集上应用,以规避标注工序,但目
前还处于初级发展阶段.在未来工作中,可以考虑基
于自监督的思想,将目前已有的分割算法与自监督
等变注意力机制 (self-supervised equivariant attention
mechanism, SEAM)[112]相结合进行弱监督3D点云分
割,借助自监督学习节省掉标注成本.

5) 现有采样策略容易引起细节信息丢失、计算
代价高等问题,可以考虑通过优化采样方法加以改
善.
现有的大多数算法所采用的采样策略存在计算

代价高、内存占用大、细节信息易丢失的问题,难以
处理大规模点云场景.比如PointNet++、PointConv、
PointCNN等采用非学习式的最远点采样的方法,使
用较少的特征点即可覆盖整个空间特征,但存在计
算复杂度高和可扩展性差的问题; RandLA-Net采用
随机采样的方法降低了时间复杂度和内存消耗,但难
以避免信息丢失.相比上述方法, SampleNet[113]提出

一种可微近似点云采样方法,比最远点采样的方法采
样更均匀、结构信息更丰富,而且降低了信息丢失的
概率,目前在分类、重建等任务上均取得了不错的结
果.可以考虑将该方法或机制引入到3D点云分割任
务中,改善采样方法从而促进分割效果的提升.

6) Proposal-free的实例分割目标边界模糊,容易
导致边界处目标分割错误,可以考虑引入边界感知方
法加以改善.
现有Proposal-free的实例分割方法没有明确检

测目标边界,面对多个目标的杂乱场景和类间模糊场
景会产生不准确的边界定位和严重的分类错误.在
2D图像领域, Zhao等[114]引入了边界感知和语义感

知的两个轻量级的模块,解决了多类目标部件特征提
取时存在的点和标签混淆问题.该方法网络规模较
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小且易于实现,可以考虑借鉴该方法的思想,加入边
界感知机制来区分边界处点的标签,避免目标被错误
分割.

7)如何有效解决噪声对分割效果的不利影响仍
然是一项有挑战性的任务,可以考虑采用预先滤波的
方法加以处理.
从对场景的可视化结果可以看出,由激光雷达

等扫描得到的3D点云数据存在大量的噪声[115],尤其
是在室外场景中是不可避免的.在对输入点云进行
采样时,有一些特殊类别很容易采集到很多的噪声
点,使得这些类别的分割精度偏低甚至接近于零,如
S3DIS数据集中的beam类.对噪声的处理一般在点
云特征编码阶段,为了能够尽量降低噪声对分割效果
的影响,可以考虑通过预先对离群点、噪声点等异常
点仿照体素滤波的方法[116]进行下采样处理,尽可能
将异常点从场景中分离出去,将清洗过的数据再输入
分割网络中.

8)目前语义分割任务缺少序列数据集,使得基于
视频的语义分割研究发展缓慢,需要鼓励构建基于视
频序列的数据集以适应实际需求.

3D视频中蕴藏着丰富的现实世界信息,从视频
数据中提取到的时间特征和空间特征能够为点云语

义分割提供更高维度的有关环境的精确几何信息,帮
助主体更好地理解和识别环境.如自动驾驶等需要
对其附近的建筑和物体具有细粒度的理解能力的应

用领域,就需要处理大量视频数据.然而,目前可用的
3D视频数据集很少,与实际需求严重脱轨,基于视频
的语义分割研究发展缓慢. SemanticKITTI是已有的
最大的一个包含28类的4D点云序列数据集,但实际
应用中可能出现的类别种类远超其所囊括.为了进
一步促进算法的研究和应用,需要进一步采集和标注
含有更多场景和类别的数据量更丰富的点云序列数

据集,这将成为推动基于视频的3D点云分割算法研
究进一步发展的基础设施.

9)现有的大多数语义分割模型无法捕获时间信
息,难以充分挖掘4D点云场景数据信息,可以考虑借
鉴时序上下文融合模块等予以改善.
在构建了上述大规模 4D点云序列数据集的

基础上,如何充分捕获时空信息将是另一个重要
的挑战,目前如何利用 4D点云场景信息分割目标
还未得到充分的研究.使用现有的 3D点云语义分
割模型处理 4D点云数据时,会因为没有利用时间
信息而无法得到满意的 4D场景目标的分割精度.

SpSequenceNet[117]引入跨帧全局注意模块和跨帧局

部插值模块来捕捉 4D点云序列中的时间信息,在
SemanticKITTI数据集上的分割精度高于仅提取空
间特征的方法,但在高频帧下的计算量较大.针对2D
图像的视频语义分割方法VSPW[118]引入了一种时

序上下文融合 (temporal context blending, TCB)模块,
通过提取时间-空间上下文信息来增强特征,从而有
效提升了分割精度.可以考虑在现有3D点云语义分
割模型中引进类似机制兼顾挖掘时间和空间信息.

10) 现有的语义分割单一方法普遍存在结构信
息易丢失、计算代价高等缺陷,可以考虑通过方法融
合的方式进行补偿.
结合前文内容可知,预处理数据的方法或直接

处理数据的方法在单一使用时均存在一定的局限

性.前者容易造成信息丢失;后者是目前广泛使用、
效果最佳的一种方法,但其下采样过程需要查找邻域
点,减缓了运算速度.一些学者提出将基于点的方法
和基于体素的方法融合的网络FusionNet[119],形成独
特的基于体素的“mini-PointNet”进行点云表示和学
习,可以同时实现邻域体素特征聚合和细粒度的逐点
特征学习,有效利用基于体素化方法对点云规则化的
处理能力和基于点的方法的上下文表征能力提高分

割精度.与单一基于体素化的网络相比,该方法可以
获得更准确的逐点预测结果;与逐点卷积方法相比,
该方法以更小的代价实现了更有效的特征聚合.在
未来的研究中,可以考虑通过构造类似的方法融合网
络,优势互补地总体提升分割效果.
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