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摘摇 要:随着大场景三维点云应用在越来越多的领域中,近些年对激光点云大场景下的分类研究不断深入,各种分类模型

层出不穷,在大场景点云分类任务中表现优异,但是依然存在训练时间长、计算复杂以及分类精度低等问题。 针对分类精

度低这一问题,提出一种基于 Feature-RNet 的三维大场景点云分类框架模型来实现点云分类工作。 该框架模型不直接以

三维点云数据作为输入,而是以通过 KNN 方法提取三维点云的二维特征和三维特征构建的特征图像作为输入,避免了网

络框架对三维点云数据直接处理的不适应性;该模型设计的 RNet 框架结构利用了残差模块,并对其进行变型以达到提高

分类精度的效果。 采用公开的 Oakland 三维数据集对 Feature-RNet 框架模型进行训练,与现有的其他深度学习分类框架

相比,提出的 Feature-RNet 框架模型在分类精度上有较大的提升,总体分类准确率能达到 97. 7% 。
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Cloud Classification Framework of 3D Large-scale Scene
Based on Feature-RNet

LEI Gen-hua1,WANG Lei1,2,ZHANG Zhi-yong1

(1. School of Information Engineering,East China University of Technology,Nanchang 330013,China;
2. Jiangxi Engineering Technology Research Center of Nuclear Geoscience Data Science and

System,Nanchang 330013,China)

Abstract:With the application of large scene 3D point cloud in more and more fields,the classification research of laser point cloud in
large scene has been deepened in recent years,and various classification models emerge in endlessly and perform well in the large-scale
scenic spot cloud classification task,but there are still problems such as long training time,complex calculation and low classification ac鄄
curacy. Aiming at such problem of low classification accuracy,a three-dimensional scenic spot cloud classification framework model
based on Feature - RNet is proposed to realize point cloud classification. The framework model does not directly take the three -
dimensional point cloud data as the input,but takes the two-dimensional features of the three-dimensional point cloud extracted by KNN
method and the feature image constructed by the three-dimensional features as the input,which avoids the inadaptability of the network
framework to the direct processing of the three-dimensional point cloud data. The framework structure of RNet designed by the model
uses the residual module and modifies it to improve the classification accuracy. The open Oakland 3D data set is used to train the Feature-
RNet framework model. Compared with other existing deep learning classification frameworks,the proposed Feature-RNet framework
model has a great improvement in classification accuracy,and the overall classification accuracy can reach 97. 7% .
Key words:point cloud feature image;Rnet network framework;cloud classification of large-scale scene;Oakland dataset;deep learning

0摇 引摇 言
点云是海量点的集合,在同一空间参考系下表达

目标空间分布和目标表面特性,具有不规则且无序等

特点。 三维点云数据的获取方式主要是通过三维激光

扫描仪进行数据采集得到。 激光雷达测量 ( light
detection and ranging,LiDAR),是一种光学遥感技术,
由激光发射部分、接收部分、信号处理部分三部分组

成,能够获取坐标( X,Y,Z )、强度、颜色等物体信息,
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通过 LiDAR 采 集 到 的 点 云 数 据 格 式 多 种 多 样。
LiDAR 可以单独工作获取小场景的三维点云数据,而
对于获取复杂大场景下或者大尺寸物体的点云数据,
单独的 LiDAR 往往不能满足要求,需与 GNSS、camera
等其他仪器联合使用,从而获取更丰富、完善的物体

信息。
点云分类一般包含从局部和全局两个不同的方面

提取点特征和通过学习到的特征将每个点划分为预定

义的语义类别两个步骤[1]。 早期的点云分类方法研究

主要通过手工设计[2-3] 的规则来提取点特征,然后使

用基于机器学习的分类器预测每个点的语义标签[1]。
如高 斯 混 合 模 型[4-5]、 支 持 向 量 机 ( SVM ) [6-7]、
AdaBoost[8-9]等。 由于手工设计规则提取的特征表达

能力较弱,使得模型在处理复杂场景时往往无法达到

令人满意的效果,与此同时,有关分类器的选择和组合

十分复杂,严重依赖研究人员的专业,极大地降低了此

类方法应用的灵活性。
在点云分类的深度学习方法中,2006 年,卷积神

经网络(CNN)的提出引起了广泛关注。 2015 年,Su
等人提出了多视图卷积神经网络(MVCNN) [10],通过

设置不同位置、不同角度的视点获取多个视角的二维

视图,以此作为 MVCNN 的输入。 MVCNN 在分类任

务中取得了不错的成绩,但是由于无法动态选择视图

等因素,导致分类精度受到影响。 Maturana 等人提出

的 VoxNet[11]是一种最早将非结构化的点云数据体素

化为网格数据并应用于 3D 卷积神经网络的模型,在
一定程度上解决了点云非结构化的问题,但是计算所

需内存过大。 Barnea 和 Filin[12] 等提出将输入的点云

数据构造成深度图的模式,利用深度图的特点使用均

值平移算法对点云数据进行分类分割,最后将划分出

的特 征 子 集 进 行 联 合 以 达 到 良 好 的 分 类 效 果。
Barnea[13]改进了 Filin[12]的分类算法,通过使用迭代的

思想对其网络框架进行改进,能更好地得到分割边界

和分割区域,但不能准确得到分割目标对象。
基于深度学习的点云分类方法大多都是基于二维

图像设计的。 pointNet[14]及其变体的提出给研究人员

提供了新的思路。 文献[15]提出了一种基于多维特

征矩阵和 PointNet(Feature-pointNet 框架)的深度神

经网络模型,以特征图像代替三维点云数据作为

PointNet 的输入,由于上述改变,文献[15]在后面的

pointNet 框架中并没有使用 T-Net 矩阵。 该方法取得

了不错的分类效果,但是在参数和运行时间效率上还

有待提高。
基于文献[15]中的 Feature-pointNet 网络框架,

该文设计出一种基于 Feature-RNet 的网络框架。 在该

方法中,通过借鉴点云特征图像的获取方法(特征图

像的生成方法与文献[15]中的方法一致)作为 RNet
框架的输入;其次,设计 RNet 网络框架模型,以达到提

升分类精度的目的;最后使用公开的 Oakland 3D 数据

集进行 RNet 的分类模型训练。

1摇 研究基础
现今许多领域的发展都离不开三维大场景点云分

类,例如自动驾驶等,为此许多研究人员对点云做了大

量的研究工作。 R. B. Rusu[16]提出 FPFH 的方法,通过

寻找点云内部或者不同点云之间的关联关系进而采取

有效措施来加快 FPFH 的计算速度,但是其中点云法

线的选取好坏对最终结果影响较大。 孙杰[17] 提出一

种能够有效运行在大场景点云数据集上的面向对象的

方法,该方法能够获取 LIDAR 点云数据的多种特征,
最终 达 到 一 个 准 确 的 分 类 效 果。 Riegler[18] 提 出

OCNet,由于输入数据中的稀疏性的这一特性从而构

建不平衡八叉树模型来划分网络空间,是一种高分辨

率的 3D 卷积神经网络。 Hu[19] 提出了一个点到图的

框架,通过提取窗口内的相邻点并将其转换为图像,将
点的分类问题转换成图像的分类问题,该方法在 DTM
生成任务(二值分类)中取得了不错的成绩,但是该方

法在其他类型的点云分类任务中仍然存在一些问题。
文献[15]改进 Hu 的方法,提出了一种基于点的特征

图像生成方法,通过提取每个点的二维和三维特征从

而构建特征图像,再训练 pointNet 网络框架模型并且

使用该模型得到最终分类结果。
文献[15]中采用的框架流程如图 1 所示。

1�024

图 1摇 Feature-pointNet 网络框架流程
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摇 摇 首先将三维点云数据集分别在二维和三维两个层

面上进行特征提取。 在三维层面上,采用 KNN 方法

在每个点周围选取 100 个点计算 17 个特征值,得到的

三维 特 征 矩 阵 为 [L姿,Nx,Ny,Nz,P姿,S姿,Mx,My,Mz,
O姿,A姿,E姿,T姿,C姿,D,Q,V] , 其 中 的 [Nx,Ny,Nz]

T 、
[Mx,My,Mz]

T 分别代表点的最大分布方向、点的最小

分布方向。 在二维层面上,即三维点云在 x,y,z 三个

不同方向上的二维平面投影,同三维平面上一致,通过

KNN 的方法在每个点周围选取 100 个点作为一个计

算单位,获取 5 个特征值(三个不同平面共计 15 个特

征值),得到的二维特征矩阵为 [ rk,D2D,R姿,2D,S2D,
EVratio2D] ,从左到右分别代表最优邻域半径、局部点

密度、特征值比率、特征值和、高度方差。 将得到的二

维特征和三维特征进行融合构建点云的特征矩阵,作
为 pointNet 框架的输入。 需要注意的是,不同于传统

的 pointNet,文献[15]采用的是 pointNet 中的 vanilla
版本,由两个网络层 MLP (64,64 ),MLP (64,128,
1 024)以及一个全连接网络层 MLP(512,256,C)构

成。 与传统的 pointNet 框架相比,vanilla 舍弃了旨在

保持点云不变性的 T-Net 矩阵。

在文献[15] 的 Feature - pointNet 网络框架模型

中,提出的点云特征提取方法能够有效地提取点云数

据特征,并融合为点云特征图像作为框架输入,为以后

的研究提供了新的方式且分类效率更高。 正是由于对

点云特征转换为点云特征图像的这一转变,使得应用

在图像分类的网络框架能够适用于大场景三维点云分

类任务中。 该文正是借鉴其方法,将处理得到的点云

特征图像作为框架输入进行分类训练。 另外,在分析

比较文献[15]及其他典型的分类框架后,设计出一种

RNet 网络框架,该框架与 pointNet(vanilla 版本)相似,
采用的都是 1*1 的卷积核,不同之处在于 RNet 由网

络层 MLP(64,64)、MLP(64,64,1 024)以及全连接网

络层(521,256,C)组成,同时在框架中多次添加 茌 操

作,将不同层次的经过卷积提取的三维点云特征相加

形成新的特征,作为下一个层次的输入,使得特征多样

化,从一定程度上避免了点云有效信息丢失,提升了分

类精度。

2摇 网络框架
工作流程如图 2 所示。
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图 2摇 Feature_RNet 网络框架

摇 摇 首先,完成特征图像的生成,即对三维点云数据集

进行特征提取,所用方法与文献[15]一致(在上一章

节已经详细介绍了,这里就不进行赘述)。 然后将特

征值进行融合得到特征图像,再将特征图像作为 RNet
网络框架的输入。 对于提出的 RNet 网络框架的设计,
灵感来源于 pointNet 论文里的 vanilla 版本(即没有使

用 T-Net 矩阵)的框架模型,主要区别在于:(1)没有

卷积核大小为 1*1,通道数为 128 的卷积层;(2)多次

添加 茌 操作,实现特征相加,从而得到新的特征矩阵

作为下一层次的输入,能够更有效地获取特征信息,进
而提升分类精度。
2. 1摇 RNet 网络框架

RNet 框架如图 3 所示。

Conv(1*1,64) BN+ReLu BN+ReLuConv(1*1,64) BN+ReLuConv(1*1,64) BN+ReLuConv(1*1,64) Conv(1*1,1024)

BN+ReLuMaxpoolFC 512,256 K

Softmax

Y

X
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图 3摇 RNet 网络框架
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摇 摇 将特征图像输入到 RNet 网络框架中,通过 RNet
框架中的网络层对输入的特征图像进行特征提取操

作,最终完成点云分类任务。 由于深度学习网络框架

会随着卷积层数的增加而出现过度拟合的情况,为了

防止这一情况的出现,RNet 网络模型中加入了 BN 和

ReLu,从而能更有效地获取点云的特征信息,同时,类
似残差块的设计能够在一定程度上解决梯度爆炸以及

梯度消失等问题。
RNet 网络框架包含 4 个 1*1 卷积核,通道数为

64 的 conv,1 个 1*1 卷积核,通道数为 1 024 的 conv。
卷积核部分都采用了 1*1 的卷积核,在卷积神经网络

中,相比于大的卷积核而言,在相同情况下,使用小的

卷积核使得卷积层计算过程中参数量减少很多。 由于

在卷积神经网络层对点云特征图像提取特征的过程中

部分有效特征信息并未提取到,从而导致最终分类结

果精度下降,因此,为了改进这一问题,在 RNet 网络框

架中(如图 3 所示), 茌 实现张量相加,通过叠加输入

的方法,使得网络框架将深层特征与浅层特征结合起

来,能够获得更为全面的特征信息,从而提高分类

精度。
接下来介绍点云特征图像进入到 RNet 框架之后

的工作流程。 首先通过文献[15]中的特征图像的获

取方 法, 得 到 了 形 如 [ BatchSize, Channel, Width,
Height]格式的[BatchSize,1,32,32]的特征图像,记为

X ,其中,Channel 为通道数,Width,Height 分别为特征

图像的宽度和高度。 将上述得到的特征图像输入到

RNet 网络框架中,首先经过一个卷积核大小为 1 伊 1,
输出通道数为 64 的网络层,输出为[BatchSize,64,32,
32]格式的特征矩阵,将上述输出记为 Y 。 再将 Y作为

下一个卷积核大小为 1 伊 1,输出通道数为 64 网络层

的输入,最终得到[BatchSize,64,32,32]格式的特征

矩阵,记为 out1。 值得注意的是,在第三个卷积核大小

为 1 伊 1,输出通道数为 64 的网络层时,输入并非为

out1,而是 Y +out1,最终得到[BatchSize,64,32,32]格
式的特征矩阵,记为 out2。 同样的在第四个卷积核大

小为 1 伊 1,输出通道数为 64 的网络层,输入并非为

out2,而是 Y +out2,最终得到[BatchSize,64,32,32]格
式的特征矩阵,记为 out3。 接下来是一个卷积核大小

为 1 伊 1,输出通道数为 1 024 的网络层,以 out3+ X + Y
作为输入,最终得到[BatchSize,64,32,32]格式的特

征矩阵。 再经过 Flatten 层之后,输出(None,230 400)
的向量,最终经过全连接 FC(512,256,K)得出分类

结果。
2. 2摇 残差块进一步的应用

深度残差网络 ResNet[20]由许多的残差单元组成,
传统的残差单元由直接映射部分和残差部分组成,每

个残差块可以用以下公式表示:
y l = h(x l) + F(x l,W l) (1)
x l +1 = f(y l) 摇 摇 (2)

其中, x l +1 和 x l 分别是第 l 个残差单元的输出和输入,
F 是残差函数,在文献[20]中, h(x l) = x l 是一个恒等

映射, f 是一个 ReLU[21]函数。
残差单元包含具有“快捷连接冶的前馈神经网络。

快捷连接[22-24] 是跳过一个或多个层的连接。 快捷连

接只是执行标识映射,它们的输出被添加到堆叠层的

输出中。 标识快捷方式连接既不增加额外的参数,也
不增加计算复杂性。 直接将 x 从浅层神经网络传送到

神经网络的深层,通过这种方式能够有助于解决梯度

消失和梯度爆炸问题,使得在训练更深的网络模型时,
能保证良好的鲁棒性。

如图 3 所示,RNet 框架模型在残差模块结构的基

础上,做出了一些变型———构造 4 个 茌 操作( 茌 代表

张量的叠加),与传统残差块不同的是 addition 是在

ReLu 之前,而在 RNet 模型中 addition 表现在激活函

数 ReLu 之后。 从提取特征的角度上来说,将浅层提

取的全局特征传送到网络的更深层,与该更深层提取

的全局特征进行结合,在不增加参数量的前提下,提高

了最终分类结果精度。
2. 3摇 特征图像的生成

在文献[15] 的 Feature -PointNet 网络框架模型

中,利用构造的特征图像作为框架的输入,以三维特征

与二维特征相结合的方式表示整体点云特征,以达到

提高分类准确率的效果。 在此基础上,该文利用文献

[15]的特征图像构造方法,设计出特征图像作为输入

并对 RNet 框架进行训练。
三维特征组合为: [L姿,Nx,Ny,Nz,P姿,S姿,Mx,My,

Mz,O姿,A姿,E姿,T姿,C姿,D,Q,V]
二维特征组合为: [ rk,D2D,R姿,2D,S2D,EVratio2D]
对于三维数据点 X i(x i,y i,z i) ,在点 X i 周围选取 n

个点,则中心点值计算如公式3所示,再得到M = (X1 -

X
-
,…,Xn - X

-
) ,通过 M 可以计算得出协方差矩阵 C

(如公式 4 所示)

X
-
= 1

n 移
n

i = 1
X i 摇 (3)

C = 1
n MTM (4)

从特征矩阵中,可以计算出 姿1,姿2,姿3,通过这些

特征值可以计算出 Linearity:L姿 =
姿1 - 姿2

姿3
, Planarity:

P姿 =
姿2 - 姿3

姿1
, Omnivariance:O姿 = 3 姿1姿2姿3 ,

Eigenentropy:E姿 = - 移
3

i = 1
ei ln(ei)。
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对于二维数据点 Pk(xk,yk) 作为点 P 的第 k 个近

邻数据点,则 rk (最优邻域半径)的计算公式如下:

rk = (x - xk)
2 + (y - yk)

2 (5)

特征值比率 R姿 =
姿2

姿1
, 姿1,姿2 为二维协方差矩阵的

特征值。

3摇 实验结果
3. 1摇 数据集

该文采用 Oakland[25] 数据集作为实验数据集,该
数据的获取是通过配备了侧视 SICK LMS 激光扫描

仪的 Navlab11 在宾夕法尼亚州匹兹堡奥克兰的 CMU
校园周围收集的。 该数据集包含 160 万个 3D 点云数

据,共 44 个标签。 Oakland 数据集包含了训练数据集、
测试数据集和验证数据集,其中训练数据集和测试数

据集经过了过滤和标记,将 44 个标签重新映射成了 5
个标签,这 5 个标签分别为 scatter_misc(植被)、utility_
pole(柱状物)、 load_bearing(地面)、default_wire(电

线)、facade(立面),如表 1 所示。
表 1摇 Oakland 3D 数据集

标签名称 训练数据集 / 个 测试数据集 / 个

scatter_misc 14 441 9 278

default_wire 2 571 481

utility_pole 1 086 368

load_bearing 14 121 71 863

facade 4 713 7 821

合计 36 932 89 811

摇 摇 GML 数据集[26]是通过 ALTM2050 这一系统采集

获取的三维点云数据集,该系统提供了 GML_A 数据

集和 GML_B 数据集两个不同的数据集。 由于 GML
数据集过大,总共包含约2077万个3D数据点,而实

验硬件环境远远达不到能够处理 GML 数据集的条

件,同时,GML_A 数据集相比于 GML_B 数据集分布

更为合理,能够更好地体现网络模型分类效果,因此,
采用了 GML_A 数据集作为实验数据集。 在应用到框

架之前,对 GML_A 数据集进行了预处理( Space 采

样),目的是适配现有的硬件环境以及通过减少数据

集数据大小从而减少在特征提取计算上的时间耗费。
经过了预处理之后的 GML_A 数据集每个类别数据如

表 2 所示。
表 2摇 经过预处理之后的 GML_A 数据集大小

类别 训练数据 测试数据

Ground 118 545 81 269

Building 2 713 13 145

Car 1 619 0

Tree 57 255 69 037

合计 180 132 163 451

3. 2摇 实摇 验

实验是在 Intel i7-4790、NVIDIA RTX 2070、8G 内

存,在 Window10 和 Python3. 7 下搭建 CUDA 10. 0、
CUDNN7. 6. 4、Pytorch 0. 6 的环境下进行的,学习率初

始化为 0. 001,训练总轮数为 120,使用 weight_decay =
1e-8,第一次估计的指数衰减率为 0. 9,第二次估计的

指数衰减率为 0. 99 的 Adam 优化方法来训练 RNet 网
络框架。 通过提取点云特征计算特征图像,而在提取

特征值的过程中,是以 100 个点为单位计算特征值,以
此为固定值,通过修改后面的 RNet 网络框架,与不同

的神经网络框架下的准确率以及花费时间进行对比。
对比其他方法在 Oakland 3D 数据集上进行分类

任务的 精 度, 以 及 为 了 验 证 图 3 中 茌 ( 张 量 加

addition)的作用,对比了有 茌 操作的 RNet 网络框架

以及去除 茌 操作的 RNet 框架在 Oakland 数据集上的

分类精度,如表 3 所示,其中 OA 代表总体分类精度。
表 3摇 不同方法分类精度对比 %

摇 摇 摇 摇 标签

方法摇 摇 摇 摇
utility_pole scatter_misc default_wire load_bearing Fa觭ade OA

方法[27] 22. 3 90. 7 5. 3 99. 6 87. 6 93. 53

方法[28] 68. 42 80. 68 92. 93 98. 37 71. 13 94. 75

方法[29] 70. 11 80. 55 93. 08 98. 22 70. 95 94. 68

方法[30] 59. 7 92. 0 10. 7 99. 9 94. 6 95. 5

RNet(无 茌 操作) 0 99. 85 6. 65 98. 97 17. 69 91. 08

RNet(有 茌 操作) 0 99. 56 9. 14 98. 77 95. 98 97. 7

摇 摇 由表 3 可知,在 scatter_misc 和 facade 这两大类别

的分类精度表现优异,在总体分类精度上,所提出的

RNet 网络框架达到了 97. 7% ,要优于其他方法,并且

有 茌 操作可以提升框架的整体分类精度。 但是在

utility_pole 跟 default_wire 这两类上表现的差强人意,
造成这个结果的原因主要有:(1)这两个类别的点数

据量较少;(2)在进行特征提取的过程中,存在点的覆

盖问题。
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图 4(a)为 Oakland 原始测试数据集可视化图,图
4(b)为在 Oakland 数据集上进行分类结果可视化。 从

图 4 的可视化可知,类别 utility_pole 跟 default_wire 的

分类效果不好,后续还要对框架进行优化。

(a)Oakland 原始测试数据集可视化

(b)结果可视化

图 4摇 可视化效果

收集了一些应用 GML_A 数据集的实验研究,与
文中方法进行比较,如表 4 所示,表现比较好的是 Tree
和 Ground 这两个类别,分别达到了 91. 77% 、78. 4%的

准确率,但是在 Building 和 Car 类别上的精度差强人

意,造成这种情况的原因有数据集该类别的数据少等,
后续要改进参数以达到更好的分类效果。 结果可视化

如图 5(b)所示。

(a)经过预处理(Space 采样)之后的 GML_A 测试数据集

(b)结果可视化

图 5摇 可视化效果

表 4摇 不同方法的对比精度 %

文献 Tree Car Building Ground

文献 1[31] 95. 8 0. 00 46. 5 78. 2

文献 2[32] 83. 2 0. 00 33. 56 44. 82

文献 3[33] 83. 2 10. 1 96. 3 90. 8

ours 91. 77 0. 00 0. 00 78. 4

4摇 结束语
由于近些年科技的发展与进步,大场景三维点云

的应用领域越来越广泛,但是大场景点云分类中还存

在很多问题,如由于大场景点云数据量庞大导致相关

工作所需计算量巨大,占用内存过大,训练时间也过

长,以及分类精度低等问题。 该文提出了一种基于

Feature-RNet 的大场景三维点云分类框架,在 Oakland
3D 数据集上取得了不错的分类精度,但是在数据量少

的点云类别上效果不尽如人意。 同时在 GML_A 数据

集上取得了不错的成绩,但是依然存在很大的进步空

间,后续将不断优化框架以达到更好的分类准确率。
在未来的工作中,将继续研究如何提升深度学习框架

本身的计算性能,在保证不错的分类精度的同时能使

用更少的训练时间,同时针对数据量少的点云也能取

得不错的分类效果,并且将该模型框架应用到不同的

大场景点云数据集中,以便提高框架的通用性。
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