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摘 要： 3 维场景理解与重建技术能够使计算机对真实场景进行高精度复现并引导机器以 3 维空间的思维理解整

个真实世界，从而使机器拥有足够智能参与到真实世界的生产与建设，并能通过场景的模拟为人类的决策和生活提

供服务。3 维场景理解与重建技术主要包含场景点云特征提取、扫描点云配准与融合、场景理解与语义分割、扫描物

体点云补全与细粒度重建等，在处理真实扫描场景时，受到扫描设备、角度、距离以及场景复杂程度的影响，对技术

的精准度和稳定性提出了更高的要求，相关的技术也十分具有挑战性。其中，原始扫描点云特征提取与配准融合旨

在将同场景下多个扫描区域进行特征匹配，从而融合得到完整的场景点云，是理解与重建技术的基石；场景点云的

理解与语义分割的目的在于对场景模型进行整体感知并根据语义特征划分为功能性物体甚至是部件的点云，是整

套技术的核心组成部分；后续的物体点云细粒度补全主要研究扫描物体的结构恢复和残缺部分补全，是场景物体点

云细粒度重建的关键性技术。本文围绕上述系列技术，详细分析了基于 3 维点云的场景理解与重建技术相关的应

用领域和研究方向，归结总结了国内外的前沿进展与研究成果，对未来的研究方向和技术发展进行了展望。
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Abstract： 3D scene understanding and reconstruction are essential for machine vision and intelligence， which aim to 
reconstruct completed models of real scenes from multiple scene scans and understand the semantic meanings of each func⁃
tional component in the scene.  This technique is indispensable for real world digitalization and simulation， which can be 
widely used in related domains like robots， navigation system and virtual tourism.  Its key challenges are required to be 
resolved on the three aspects： 1） to recognize the same area in multiple real scans and fuse all the scans into an integrated 
scene point cloud； 2） to make sense of the whole scene and recognize the semantics of multiple functional components； 3） 
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to complete the missing region in the original point cloud caused by occlusion during scanning.  It is necessary to extract 
point cloud feature in order to fuse multiple real scene scans into an integrated point cloud， which can be invariant to scan⁃
ning position and rotation.  Thus， intrinsic geometry features like point distance and singular value in neighborhood covari⁃
ance matrix are often involved in rotation-invariant feature design.  Contrastive learning scheme is usually taken to help the 
learned features from the same area to be close to each other， while extracted features from different areas to be far away.  
To get generalization ability better， data augmentation of scanned point cloud can also be used during feature learning pro⁃
cess.  Features-learnt pose estimation of scanning device can be configured to calculate the transformation matrix between 
point cloud pairs.  After the transformation relationship is sorted out， the following point cloud fusion can be implemented 
using the raw point cloud scans.  To further understand raw point cloud-based whole scene and segment the whole scene into 
functional parts on the basis of multiple semantics， an effective and efficient network with appropriate 3D convolution opera⁃
tion is required to parse entire points-based scene hierarchically， and specific learning schemes are necessary as well to 
adapt to various situation.  The definition and formulation of basic convolution operation in 3D space is recognized as the 
core of pattern recognition for 3D scene point cloud.  It is highly correlated to the approximated convolution kernel in 3D 
space where feature extraction can be developed in terms of appropriate point cloud grouping and down/up-sampling.  The 
discrete approximation of 3D continuous convolution pursues being capable of recognizing various geometry pattern while 
keeping as few parameters as possible.  Network design based on these elementary 3D convolution operations is also a funda⁃
mental part of outstanding scene parsing.  Furthermore， point-level semantic segmentation of scanned scene can be linked 
mutually in relevance to such aspects of boundary detection， instance segmentation， and scene coloring， where network 
parameters are supervised through more auxiliary regularization.  Semi-supervised methods and weak-supervised methods 
are required to overcome the lack of data annotation for real data.  The segmentation results and semantic hints can be used 
to strengthen the fine-grained completion of object point cloud from scanned scene， in which the segmented objects can be 
handled separately， and semantics can be used to provide the structure and geometry prior when occlusion-derived missing 
region is completed.  For the learning of object point cloud completion， it is crucial to learn a compact latent code space to 
represent all the complete shapes and design versatile decoder to reconstruct the structure and fine-grained geometry details 
of object point cloud.  The learnt latent code space should contain complete shapes as much as possible， thus requiring 
large-scale synthetic model dataset for training to ensure the generalization ability.  The encoder should be designed to rec⁃
ognize the structure of original point cloud and extract specific geometry pattern which preserves this information in latent 
code， while the decoder is used to recover the overall skeleton of original scanned objects and complete all the details 
according to the existing local geometry hints.  For real scanned object completion， it is required to optimize the integration 
of latent code space further for synthetic models and real scanned point cloud.  A cross-domain learning scheme is used to 
apply the knowledge of completion to real object scans， whereas the details of real scanned object can be preserved in the 
completed version.  We analyze the current situation about scene understanding and reconstruction， including point cloud 
fusion， 3D convolution operation， entire scene segmentation， and fine-grained object completion.  We analyze the frontier 
technologies and predict promising future research trends.  It is significant for the following research to pay more attention 
on more open space with further challenges on computing efficiency， handling out-of-domain knowledge， and more complex 
situation with human-scene interaction.  The 3D scene understanding and reconstruction technology will help the machine 
to understand the real world in a more natural way which can facilitate such various application domains like robots and 
navigation.  It also potential to conduct plausible simulation of real world based on the reconstruction and parsing of real 
scenes， making it a useful tool in making various decisions.
Key words： 3D scenes； point could fusion； scene segmentation； object shape completion； deep learning

0　引 言

3 维场景模型是真实世界在计算机中进行数字

化后的具体表征方式，对 3 维场景模型的研究不仅

能够使机器模仿人类通过 3 维空间的思维来理解周

围环境，更能够使机器以智能体的方式参与到真实

3 维世界的工业生产、城市与交通规划以及与人体
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的交互中。基于 3 维场景模型研究的核心在于对

3 维场景的语义理解以及细粒度重建，而点云作为

采集设备通用的 3 维数据形式，常被主流的工作用

于表征 3 维场景模型进行相关研究。

场景点云通常可以通过色彩深度（RGB-depth，

RGB-D）相机、激光雷达等设备对场景进行扫描来获

得。除此之外，室内场景点云也可以利用即时定位

与 地 图 构 建（simultaneous localization and mapping，

SLAM）的技术（Hosseinzadeh 等，2019），通过相机拍

摄的相邻帧间的图像估计相机运动，并恢复场景的

空间结构来得到。但是通过扫描方法得到的原始点

云往往并不完整，需要后续的处理，而后续的扫描点

云特征提取与融合主要包括对扫描的原始点云进行

点级别的几何特征提取，以及根据点的特征进行配

准从而完成点云的融合。其中的点云配准是从扫描

3 维数据到完整点云场景模型的核心技术模块（李

建微和占家旺，2022）。3 维场景扫描与配准系列技

术可以广泛应用于真实场景的 3 维建模以及虚拟混

合现实等信息化生产与数字娱乐的应用中。针对不

同点云提取特征的主要挑战在于探索局部点云几何

特征的平移旋转不变性，找到不同扫描数据中的匹

配区域。然而由于扫描设备扫描角度距离存在差

异，同时受到离群噪声点的影响，同一区域的点云也

有不同，这会大幅提升特征提取与匹配的难度。

3 维场景语义理解的目的是根据语义信息识别

场景中不同功能的物体，从而对整个场景进行物体

甚至是部件级别的划分。对场景点云进行语义分割

的技术也能直接在机器人与场景物体的交互以及自

动驾驶这些场景中得到很好的运用。这个任务所包

含的场景特征识别、网络结构设计、多任务协同以及

面对极少标注样本时的应对技术也都是国内外的研

究热点。然而，3 维点云的结构不规则性、不同扫描

设备以及距离角度导致的不均匀性使得鲁棒的 3 维

特征提取变得十分困难，而对不同 3 维场景进行精

准的语义分割甚至是实例分割也成为了一项十分具

有挑战性的任务（龙霄潇 等，2021）。

物体扫描点云补全的核心作用在于针对遮挡所

导致的点云残缺问题利用已有的大型完整点云数据

库学习完整点云的先验知识，从而将残缺的物体点

云修复为完整的点云。该类方法可有效修复物体扫

描时出现的残缺，同时能够在机器人应用中对不可

视区域做出合理推理。针对大型合成 3 维模型数据

集以及真实扫描物体的点云补全受到了国内外的广

泛关注，吸引了众多学者。此类技术重点研究点云

编解码方式以及跨域跨数据集之间的统一特征学习

方法。由于点云本身的非结构化表征方式，仍然缺

乏细粒度点云解码与重建的方法。针对无完整点云

的扫描数据，也很难仅凭借合成的完整模型数据集

进行扫描点云补全。

1　点云特征提取与匹配

随着深度学习在 2 维图像上的广泛应用，其在

3 维数据上的拓展取得了不错的成就。3 维数据有

多种表示方式，例如体素、网格以及点云等方式。传

统的深度学习框架得益于 2 维卷积架构。结合现代

并行计算硬件，卷积操作能够高效地处理规则的数

据结构，但图像缺失的深度信息往往会导致语义歧

义性，特别是在极端光照（Tan 等，2021）或特殊光路

（Tan 等，2023）的条件下。作为在 3 维数据的拓展，

3 维卷积应运而生，能够自然地处理规则化的体素

数据。然而，相较于 2 维图像，处理体素这种表示方

式需要的计算资源呈指数级增长。并且，3 维结构

是稀疏的，这导致体素这一类表示方式会造成大量

的计算资源浪费。面对大场景分析任务时，体素将

不再适合。相反，点云这种无规则表征能够简单有

效地表示稀疏的 3 维数据结构，在 3 维场景理解任务

中发挥了重要作用。因此，针对点云的特征提取是

面向 3 维场景分析流程中的重要一环。点云特征提

取的技术取得了前所未有的发展。本节围绕传统点

云特征提取、深度学习在点云上的初应用、点云卷

积、稀疏卷积和点云 Transformer 介绍点云特征提取

的相关研究以及点云特征提取在点云匹配任务下的

应用。

1. 1　传统点云特征提取

传统点云特征提取借助 3 维点云的局部几何信

息进行编码生成几何算子，作为点云局部几何特征。

一个好的 3 维算子具有一些优秀的性质，如可描述

性、紧密性和鲁棒性等。其中，可描述性以及鲁棒性

被认为是 3 维局部特征算子最重要的属性。算子是

可描述的是指其能够封装 3 维表面中的主导信息内

容。换句话说，算子能够提供充足的可描述内容来

区分两个不同的表面。算子的鲁棒性是指其对于模

型引入的噪声和变化不敏感。在过去几十年的发展
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中，研究人员提出了针对不同特性的 3 维几何算子。

大多数 3 维局部特征算子都是对局部 3 维表面的几

何信息进行编码。在这些算子中，一部分利用局部

几何统计量来表示局部表面不同的性质。具体来

说，通过累计特定域（例如点坐标、几何属性）中几何

的或拓扑的量化值（例如点的数量）构建统计直方

图，用于表示几何特征。这些方法依据统计的类型

可以分为空间分布统计算子和几何属性统计算子。

基于空间分布统计算子统计了局部区域内点云

分布状态。自旋图像（spin image，SI）算法（Johnson
和 Hebert，1999）利用给定关键点与其法向量构建局

部参考坐标轴，并记录局部区域中任意点到关键点

切平面内、外的距离作为算子的统计量。3 维形状

上 下 文 特 征（3D shape context，3DSC）方 法（Frome
等，2004）同样构建参考坐标轴。不同的是，其将局

部空间划分为 3 维球形网格，通过统计每一个网格

中的点数量作为该区域的算子。唯一形状上下文特

征（unique shape context，USC）算 法（Tombari 等 ，

2010）作为 3DSC 的一个拓展，通过构建局部坐标参

考系，锁定了参考坐标轴存在的绕轴旋转的自由度，

从而排除了算子歧义性。旋转投影统计量（rota⁃
tional projection statistics，RoPS）构 建 局 部 参 考 系

（Guo 等，2013）。针对每一坐标轴，RoPS 都将点云绕

轴旋转多个离散角度值，并统计点云沿坐标轴的分

布图来得到最终算子。

基于几何属性统计算子计算局部表面上点的几

何属性（例如法向量，曲率）统计直方图来表示特征。

局部表面补丁（local surface patches，LSP）算法（Chen
和 Bhanu，2007）通过统计区域内每一点和关键点法

向量夹角的余弦值来表征几何特征。Thrift 算法

（Flint 等，2007）根据与关键点之间的偏移角进行划

分，统计不同偏移角度区间点分布情况作为几何特

征。持久特征直方图（persistent feature histograms，

PFH）算法（Rusu 等，2008）依据局部区域任意两点构

成的点对的表面法向量来构建 Darboux 参考系，通

过统计参考系中的距离角度信息作为局部几何特

征 。 快 速 点 特 征 直 方 图（fast point feature histo⁃
grams，FPFH）算法（Rusu 等，2009）作为 PFH 的改进，

仅采用中心点与区域中任一点构成的点对计算特征

值，降低了计算复杂度。方向直方图特征（signature 
of histograms of orientations，SHOT）算 法（Salti 等 ，

2014）首先构建局部参考系，并将局部空间根据半

径、方位角以及仰角划分为球形网格，统计了每一个

网格中点法向量分布，构成最终的算子。点对特征

（point pair feature，PPF）方法（Drost 等，2010）依据计

算任意点对的距离、法向量之间的夹角以及两点连

线与法向量之间的夹角构成 4 维特征来表示几何

结构。

1. 2　点云深度学习

点云特征提取的先驱是 Qi 等人（2017a）提出的

PointNet。点云数据由于其离散以及不规则性，传统

需要权重共享的卷积操作无法直接应用到点云数据

上。传统的研究方法将点云转换到对应的 3 维体素

网格或多视角下的图像数据，从而可以间接使用卷

积操作构建深度网络结构，提取特征。然而，这种方

式会生成庞大而不必要的冗余数据，并引入了许多

量化计算，会改变数据原本包含的信息内容。其实，

点云本身是一种简单统一的表示方式，直接从点云

提取特征可以避免不必要以及不规则的组合计算，

又可以降低 3 维结构表征的复杂度。PointNet 是一

个统一的点云处理架构，直接以点云数据的 3 维坐

标作为输入，可以预测完整点云的类别标签用于点

云分类任务，还能够输出逐点的语义标签用于物体

部件分割以及场景语意分割等任务。PointNet 方法

的 关 键 技 术 是 利 用 一 个 简 单 的 对 称 函 数 max-

pooling，使模型网络能够有效学习到一组优化指标。

这些指标可以挑选出表示完整点云信息的关键特

征。同时，对称函数可以确保输出的结果与输入点

的排列顺序无关。PointNet 最后的全连接层将这些

学习优化后的特征值汇聚到一个全局的描述子中用

于表示整个点云，可以进一步用于预测逐点的语义

标签。点云的另一个优势是模型可以轻易地对其进

行刚体或仿射变化，因为每一个点的变换是独立的。

于是，PointNet 引入一个独立于数据的空间变换网

络（spatial transformer network，STN），使 PointNet 开

始处理输入数据之前，先将输入数据标准化，从而进

一步提升实验结果。研究人员对于处理点云数据对

称 函 数 也 展 开 了 许 多 相 关 研 究（Ravanbakhsh 等 ，

2017；Zaheer 等，2017；Li 等，2018a）。

PointNet 开创了点云特征提取的先河，学习得

到每一个输入点的空间编码，然后将各个单独的点

汇总成一个全局点云标志。PointNet 设计的全局对

称函数造成其无法捕获局部的结构信息。然而，对

于局部信息的探索被证实为卷积神经网络的重要成
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功因素。一个标准卷积神经网络可以在逐渐增加的

尺度上不断地提取特征，从而形成一个多尺度的分

层架构来获取不同分辨率下的局部特征。在低层的

神经一般具有较小的感受野，在高层的则具有更大

的感受野。为了点云特征提取结构也能够继承 2 维

卷积神经网络的特点，获取局部几何信息，Qi 等人

（2017b）在 PointNet 基础上进一步提出了分层结构

的 PointNet++，首先利用最远点采样（farthest point 
sampling，FPS）将输入的点云根据距离标准划分为

若干互相重叠的球形局部区域。与卷积神经网络相

似，每一个小的局部区域都会用PointNet提取特征，作

为细粒度的局部几何结构表征，同时不同区域可以贡

献特征提取的权重。类似的局部特征会聚集组合到

一个更大的几何单元中，从而处理得到更高层的特

征。该步骤会不断重复，直至得到完整点云的特征。

PointNet++最显著的贡献在于其利用在不同尺度下

的邻域几何信息来实现鲁棒的细粒度特征提取。

1. 3　点云卷积

PointNet++提供了分层和多尺度提取点云局部

特征的范式。不过与 2 维卷积操作相比，其特征提

取方式与 2 维卷积操作仍存在差异。传统卷积操作

针对邻域中不同区域赋予了相互独立的权重用于区

分各自的相对位置。PointNet++对局部邻域中的每

一个点都赋予相同的权重进行特征提取，未区分各

自点的在邻域中的相对位置。后续研究均利用该信

息进一步改进，并提出了点云的卷积操作。

Li 等人（2018b）提出了点卷积神经网络（point 
convolutional neural network，PointCNN），通过在点云

上的卷积操作实现了点云卷积神经网络架构的搭

建。2 维卷积依据每一个像素在规则的局部网格中

的位置，按顺序赋予权重进行卷积操作。与 2 维规

则的网格数据不同，3 维数据局部邻域中点云的空

间分布是不规则的，其排序方式有多种方式。根据

不同的排序方式，点云卷积得到的结果往往是不相

等的。因此，确定邻域中点的顺序使之与权重顺序

相对应是 PointCNN 解决的一个难题。PointCNN 提

出了 χ-卷积操作。χ-卷积首先依据输入邻域中心

点，并将邻域中点相对中心的位置用多层感知器进

行编码。结合位置编码以及输入点特征，再次利用

多层感知器生成 χ-变换矩阵，将邻域中点依据变换

矩阵进行排序使之产生固定的顺序，从而赋予对应

位置下的卷积权重。χ-卷积操作确保了点云卷积结

果不受输入点排列顺序改变的影响。PointCNN 最

早实现了 2 维卷积到点云卷积的拓展，为点云特征

提取打下了良好的基石。后续研究工作提出了各种

各样点云卷积的变体。SpiderCNN（Xu 等，2018）利

用邻域中点的测地信息以及三线性插值方式来生成

给定邻域中的滤波器，依据该滤波器便可对邻域点

进行卷积操作。Hua 等人（2018）设计了逐点的卷积

操作，通过核支持区域划分局部空间用于卷积操作。

动 态 图 卷 积 神 经 网 络（dynamic graph convolution 
neural network，DGCNN）算法（Wang 等，2019）利用邻

域点中心点位置和邻域点的相对位置生成对应点特

征每一维的权重来实现卷积操作。形状关系卷积神

经 网 络（relation-shape convolutional neural network，

RSCNN）算法（Liu 等，2019b）也利用邻域中点的相

对位置生成权重来实现卷积操作。

不同于利用多层感知器生成卷积权重的方法，

核心点卷积（kernel point convolution，KPConv）算法

（Thomas 等 ，2019）是 一 种 全 新 的 点 云 卷 积 运 算 。

KPConv 的灵感同样来自于基于 2 维图像的卷积。

类似 2 维卷积使用像素网格作为卷积核，KPConv 定

义了一系列固定位置的核点用于卷积操作。卷积的

权重分别由这些核点生成。每一个核点所辐射的空

间根据相关函数来确定。输入的点通过寻找与其相

邻最近的核点，利用其核点对应的权重以及到核点

的距离的计算结果作为卷积操作的输出值。值得注

意 的 是 ，邻 域 中 核 点 的 数 量 是 不 确 定 的 ，使 得

KPConv 能够灵活地适应不同的输入点云，并且不受

输入点云密度变化的影响。在此基础上，KPConv 还

拓展出可形变的形式。对于每一个核点，网络可以

针对每一个卷积区域生成对应的偏移向量去改变核

点 的 空 间 位 置 ，使 其 更 好 地 适 应 输 入 点 云 结 构 。

KPConv 可以构建出非常深的网络架构，同时保持快

速的训练以及推理时间。

将点云构建成图结构，在图上进行卷积操作也

是提取点云特征的一种方式。这种方式与直接在点

云上卷积具有一定的相似性。在图上的卷积可以使

用 在 其 光 谱 表 示 上 的 乘 法 来 实 现（Defferrard 等 ，

2016；Yi 等，2017），也可以利用在点云表面上所构

建 得 到 的 图 来 实 现（Masci 等 ，2015；Bronstein 等 ，

2017；Simonovsky 和 Komodakis，2017；Monti 等 ，

2017）。
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1. 4　稀疏卷积

由于 3 维数据的稀疏性，完整的 3 维物体体素表

示并不适合作为 3 维特征提取的输入。借鉴点云离

散表示 3 维场景表面的方式，将点云进一步转化为

稀疏体素，并利用稀疏卷积网络来提取特征成为研

究的热点。稀疏卷积网络仅对空间中非空的体素进

行卷积操作，从而避免了传统 3 维卷积在非空体素

上浪费大量的计算和存储资源。

Graham 等人（2018）率先提出了稀疏卷积的概

念，并设计了子流形稀疏卷积和网络框架来处理稀

疏的 3 维场景数据。Choy 等人（2019a）提出了稀疏

卷积网络架构 Minkowski Engine。对于传统语音、文

字以及图像数据，特征往往是稠密地提取。然而对

于 3 维扫描数据，甚至在更高维度的空间中，这种稠

密的表示效率十分低。原因是数据在高维空间的分

布往往是稀疏的。因此，Choy 等人（2019a）认为可

以仅保存空间中非空的部分作为其坐标以及关联的

特征，即稀疏矩阵在高维空间的拓展，名为稀疏张

量。在稀疏张量上卷积的定义与传统卷积操作一

样，仅需要给出卷积步长、稀疏张量坐标以及点云转

换成稀疏张量时的步长。实现稀疏卷积最重要的步

骤就是确定输入张量和输出张量的映射。不同于

2 维卷积输出坐标容易计算得到，稀疏张量是点任

意聚集在一起的。因此，稀疏卷积需要给出输入张

量到输出的映射来实现输入和卷积核的卷积操作，

该映射定义为核映射。最后，给定核映射、权重以及

输入输出坐标即可实现稀疏卷积操作，从而对稀疏

体素进行特征提取。

Liu 等人（2019c）提出点—体素卷积（point-voxel 
convolution，PVC），同时在点云和体素两种表示下提

取特征。PVC 利用点云表示输入 3 维数据来减少内

存消耗，同时利用体素表示减少组合不规则数据带

来的不必要的计算浪费。对于点云处理分支，PVC
对每一个点进行单独处理；对于体素处理分支，PVC
对体素化的点进行卷积处理。尽管基于 PVC 的神

经网络（PVC neural network，PVCNN）能够处理大体

积的体素数据。单个体素包含大范围的实际区域，

但是 PVCNN 对于小个体（例如行人）的识别能力很

差。因为小个体仅占用了少量的体素从而增强了识

别难度。一种解决方案是将大范围场景用滑动窗口

划分为不同的子区域，在子区域进行特征提取，然而

子区域划分的操作并不适用于实时的应用。针对

PVCNN 的缺陷，Tang 等人（2020）在 PVCNN 的基础

上 提 出 了 稀 疏 的 点 — 体 素 卷 积（sparse point-voxel 
convolution，SPVC）。对于点云分支，SPVC 依旧保持

高精度的特征提取。而对于体素分支，SPVC 则借鉴

稀疏卷积，在不同尺度进行特征提取。两个分支之

间的信息传递所需要的资源是可以忽略的。

1. 5　点云Transformer
基于自注意力机制的 Transformer（Vaswani 等，

2017）网络结构在自然语言处理任务上引发了巨大

变革，确立了大模型在自然语言处理各项任务上的

领先地位。与此同时，自注意力机制在图像分析任

务上的拓展也取得了不错的成就。参考 Transformer
在自然语言处理和图像分析领域上的成功，研究人

员展开了在点云数据处理上的 Transformer 拓展。

Zhao 等人（2021）和 Guo 等人（2021）提出了用于

点云特征提取的 Transformer 架构。Guo 等人（2021）
所设计的点云 Transformer 架构将自注意力机制应用

到全局的点云上，即输入点云任意点之间均计算关

联度。这种全局方式受限于内存和计算资源，只能

应用在点数量较少的单个物体或小场景，而无法处

理大场景点云数据。Zhao 等人（2020）基于向量注

意力机制实现了针对局部点的 Transformer 架构。向

量注意力机制主要计算给定点与其相邻点之间的关

联度，从而对每个点均复用该权重。关注局部信息

的 Transformer 显著降低了内存资源的占用。不足的

是，基于向量注意力机制网络结构的参数量随着深

度的增加而大幅度增加，将导致严重的过拟合以及

深度限制问题。并且，点云的坐标位置相对于 2 维

图像的像素位置提供了更复杂的几何信息，对点云

特征提取至关重要。传统的用于图像 Transformer 的

位置编码不再适用于点云数据。针对以上问题，Wu
等人（2022）提出改进版本的点云 Transformer（point 
transformer V2，PTv2），利用分组向量注意力机制有

效降低了模型参数量，同时设计了专门针对 3 维点

云的位置编码机制，提升了模型框架对点之间的几

何关联的敏感程度。

1. 6　点云旋转不变特征提取

上述点云特征提取方法与 2 维卷积相似，仅具

有平移不变性。但是对于 3 维点云，其在现实空间

中会处在不同的姿态之下。同时旋转变换会给点云

特征提取带来一定程度的影响。因此，许多工作专

门针对提取点云旋转不变特征展开研究。点云旋转
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不变特征提取大致分为 3 类。第 1 类利用旋转不变

几何特征作为模型的输入，代替受旋转变换影响的

坐标输入；第 2 类寻找表示点云旋转不变的局部参

考系来避免旋转变化带来的影响；第 3 类则是估计

输 入 点 云 的 姿 态 并 将 其 调 整 到 标 准 姿 态 再 提 取

特征。

旋 转 不 变 卷 积（rotation invariant convolution，

RIConv）算法（Zhang 等，2019）、ClusterNet（Chen 等，

2019）和 排 序 Gram 矩 阵 网 络（sorted gram matrix，

SGMNet）算法（Xu 等，2021a）通过计算输入点云点

之间的相对距离和角度作为特征来代替点坐标作为

网络结构的输入。由于旋转变换为刚体变换，在整

体点云经过旋转后，点云内部几何仍旧保持相对不

变。因此局部几何中点之间的相对距离以及角度等

信息可以作为低层旋转不变特征，从而利用神经网

络进一步提取高层特征。然而，在将点坐标转换为

这些底层特征的过程中伴随着重要几何信息的损

失，所以这类方法面临不同程度的结果下降。集成

位 置 关 系 特 征 的 旋 转 不 变 网 络（positional & rela⁃
tional feature embedding block-based rotation-

invariant network，PR-invNet）（Yu 等 ，2020）方 法 和

Li 等人（2021a）提出的方法首先利用主成分分析

（principal component analysis，PCA）选取最代表点云

几何结构的 3 个坐标轴作为参考系表示点云的标准

姿态。但是 PCA 存在歧义性，点云的标准姿态并不

唯一。因此，这类方法利用固定数量的旋转增强构

建一个姿态空间来涵盖所有存在歧义的标准姿态，

并利用姿态选择器挑选一个最终姿态表示该点云的

旋 转 不 变 表 示 。 旋 转 不 变 图 卷 积 网 络（rotation 
invariant graph convolution network，RI-GCN）算 法

（Kim 等，2020）和边缘对齐卷积神经网络（aligned 
edge convolutional neural network，AECNN）算 法

（Zhang 等，2020a）则设计不同的局部参考系提取局

部的旋转不变特征，最终汇聚得到全局的旋转不变

特征。RI-GCN 利用 PCA 构建局部邻域点对应的参

考系，而 AECNN 则利用局部邻域中心点以及请求点

之间的相对位置构建局部参考系。局部参考系之所

以能够作为点云的旋转不变特征，是因为旋转变换

不改变点云的局部几何结构。

1. 7　点云匹配

点云特征提取方法将无规则的点云结构抽取为

高维包含各种结构信息的几何特征。这些特征可以

用于相似几何结构的匹配任务，构建其对应关系，并

依据对应关系实现点云的配准。在现实场景应用

中，扫描得到的点云往往不是完整的，拍摄得到的点

云序列需要拼接才能得到完整的场景点云数据。找

到合适的点云特征用于匹配不同扫描点云之间的几

何关系极为关键。深度点云特征提取方式为场景点

云匹配提供了新的思路。

利用预训练的方式进行点云特征匹配是一种常

用的方式。首先分别提取输入两块点云的特征。接

着利用对比学习，在特征空间中拉近存在对应关系

点的特征对，将几何结构相差较大的特征对互相推

远，从而使提取的点云特征能够将相似几何结构的

区域匹配上。3DMatch（Zeng 等，2017）提出了用于

场景匹配的数据集，并将场景中任意两块互相有重

叠区域的点云构建匹配对用于训练得到匹配特征，

利用 3 维卷积实现场景的特征提取。3DSmoothNet
（Gojcic 等，2019）在 3DMatch 基础上引入了旋转不变

局部参考系，使提取的特征与旋转变换不相关。全

卷积几何特征（fully convolutional geometric features，

FCGF）算法（Choy 等，2019b）利用系数卷积提取点云

特征，并提出了最困难样本对比学习，使点云特征彼

此更具区分度，更容易学习得到不相关特征之间的

边界。稠密 3 维局部特征检测与描述（dense detec⁃
tion and description of 3D local feature，D3Feat）算法

（Bai 等，2020）利用稠密特征提取获取更精细的点云

特征，并利用关键点预测筛选出更具代表性的候选

匹配点。SpinNet（spin network）（Ao 等，2021）使用柱

形卷积提取点云特征来提升匹配表现。

另一种点云匹配的方法是结合点云特征提取和

点云匹配进行端到端的训练。借助 2 维图像端到端

匹配的思路（Sarlin 等，2020；Sun 等，2021），首先提

取场景点云从粗到细的特征，接着根据粗特征生成

相似度矩阵进行粗匹配，再根据得到的匹配点周围

的细粒度特征进一步进行细匹配。端到端训练的方

式（Yu 等，2021a；Qin 等，2022；Yew 和 Lee，2022）在

点云匹配任务上取得了不错的成就。

点云匹配成功地实现了将真实场景下拍摄得到

的离散的点云碎片拼接成完整的场景点云。

2　场景点云语义分割

基于点云场景的语义分割技术是对 3 维场景精
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细化、智能化理解的关键技术之一。语义分割任务

早先源于对数字图像进行逐像素分类的需求（Long
等，2015），后逐渐向 3 维视觉领域拓展。由于点云

是 3 维场景中常用的离散化表征方式，因此逐点的

语义类别预测成为 3 维视觉中的一项重要研究方

向。与特征稠密分布的数字图像相比，3 维点云场

景数据规模大、覆盖空间广、特征分布稀疏以及缺乏

顺序性，使得点云语义分割任务成为一大挑战。本

节从点云场景表征与数据集、点云语义分割方法分

类、多模态融合的分割方法与场景点云的实例分割

方法四方面综述国内外研究趋势。

2. 1　场景表征与数据集

点云场景表征方式可分为室内场景表征与室外

场景表征。

2. 1. 1　室内场景表征与相关数据集

早期点云场景分割任务大多定义在室内场景

中。室内传感器采集到的点云数据通常分布相对稠

密，具备良好的几何结构特征，适合神经网络进行细

粒度的分割。室内场景表征方法主要包括基于点特

征的表征方法、基于图网络的表征方法和基于注意

力机制的表征方法（Ye 等，2022）。

基于点的特征提取网络 PointNet 与 PointNet++
（Qi 等，2017a，b）是早期的点云特征提取网络。在此

基础上，后续工作针对室内场景分割任务特点对网

络进行优化改进。例如，为进一步挖掘点云局部区

域间的上下文信息， PointWeb 网络（Zhao 等，2019）
在 PointNet++基础上提出自适应特征调整模块，利

用局部区域中点对点的交互改变其在特征空间中的

位置，以获取更好的区域特征向量。PointCNN（Li
等，2018b）与 PointConv（Wu 等，2019b）等网络致力

于定义基于点特征的卷积操作，根据空间密度、距离

权重等设计卷积核，并构建深度点卷积网络提取特

征等。Liu 等人（2020）针对点云局部特征聚合操作，

总结了基于多层感知机（multi-layer perceptron，MLP）、

基于伪网格特征和基于相对位置加权的 3 种改进方

式。基于点特征提取网络能较好地捕捉点云局部信

息，但是对于全场景特征提取有欠缺，且在大规模点

云数据集上存储与计算资源占用较大，不够高效。

基于图网络的表征方式充分考虑空间中点、边

缘和区域等元素之间的邻接关系，是对 3 维几何结

构的近似刻画。如 Wang 等人（2018a）提出的谱图卷

积网络，对局部区域内的邻近点子集构建完全图，通

过图傅里叶变换将特征映射到频域空间中再进行谱

滤波，增强了提取空间结构特征的能力。与之类似

的正则图卷积神经网络（regularized graph convolu⁃
tional neural network，RGCNN）算法（Te 等，2018）对

点云的图卷积网络的监督函数增加了基于平滑性

先验的正则项约束，使图卷积网络学习到的空间

特征具有更好的几何连续性。Wang 等人（2019）

提出 DGCNN，在每一层动态图上增加对边卷积网

络层，能更好地学习室内物体的形状特征与潜在

语义特征。然而，基于图网络的表征方式同样面

临 在 大 规 模 点 云 数 据 集 上 的 存 储 开 销 和 计 算 速

度问题。

基于注意力网络的表征方式通过注意力机制建

模 3 维空间中点之间或区域之间的上下文关系。

Feng 等人（2020）针对卷积网络难以充分提取不规

则点云分布的特征的缺陷，提出了使用基于点的局

部注意力和边缘卷积网络，通过空间注意力机制构

建大范围内长距离的关系信息。在此基础上，之后

的研究工作开始利用基于 Transformer 的自注意力机

制来提取点云表征，进而获取丰富的局部邻域信息

和区域之间的上下文关系。Park 等人（2022）提出由

轻量级的自注意力层组成的快速点云 Transformer 网

络，通过编码连续的点云坐标和基于体素哈希的架

构来有效地提升网络的计算效率。Yu 等人（2022）
设计了一种基于掩码 Transformer 的点云预训练方

法，首先将整个输入点云切分为若干区域块并随机

掩盖掉部分区域块，然后使用基于 Transformer 的点

云网络来恢复缺失的点云数据，从而达到预训练的

目的。除此之外，为了解决自注意力机制在大规模

点云数据集上空间和时间复杂度较的问题，Zhang
等人（2022）提出了基于块注意力的点云 Transformer
网络来自适应地学习更小点集的特征，并设计了轻

量级的多尺度注意力网络来构建不同场景规模下的

区域注意力关系。此类基于 Transformer 的点云特征

提取网络利用注意力机制来获取 3 维空间中点之间

或区域之间的上下文关系，同样存在对存储空间占

用高的问题。

室内点云场景数据集主要以 RGB-D 相机扫描

得到的数据为主，包括 NYUv2（New York University 
version 2）数据集（Silberman 等，2012）、SUN RGB-D

（scene understanding RGB-D）数 据 集（Song 等 ，

2015）、S3DIS（Stanford large-scale 3D indoor spaces 

1748



第 28 卷 / 第 6 期 / 2023 年 6 月
龚靖渝，楼雨京，柳奉奇，张志伟，陈豪明，张志忠，谭鑫，谢源，马利庄 

三维场景点云理解与重建技术

dataset）数据集（Armeni 等，2016）和 ScanNet 数据集

（Dai 等，2017）等。这些数据集涵盖多种室内场景，

包含从物体级别语义标注到全场景的高层次标注，

有力支持了室内点云场景分割的研究发展。

2. 1. 2　室外场景表征与相关数据集

随着智慧城市建设、自动驾驶感知等应用任务

需求增加，室外场景表征方法受到广泛关注。室外

场景与室内场景相比，场景类型更加复杂，点云密度

更加稀疏，室外天气与光照影响更加明显，各类别物

体长尾分布现象更加严重，使得室外点云场景分割

成为一项极具挑战性的任务。

目前的室外场景表征方法大致包括基于环视图

（range view）的 分 割 方 法 、基 于 稀 疏 卷 积（sparse 
voxel）的方法、基于鸟瞰图（bird-eye-view，BEV）的方

法和基于神经辐射场（neural radiance filed，NeRF）的

方法。基于环视图的方法（Milioto 等，2019；Cortin⁃
hal 等，2020）将点云数据 360°投影到预设半径的环

视面（range view）上，形成 2 维环视图，然后使用图像

卷积网络提取特征并预测分割结果。最后通过相关

后处理算法（k 近邻采样、双线性插值等）将环视图

的分割结果传播到点云上。该类方法的优势在于可

以用 2 维卷积网络提取 3 维点云投影降维后的图像

特征，较好满足实时性需求。缺点是将 2 维分割结

果传播到 3 维点云数据时会造成较大的精度损失。

基于稀疏卷积的方法（Graham 等，2018）通过将卷积

计算限制在活跃区域（active region）中，避免纳入空

区域的计算操作，从而大幅减少计算量。在此基础

上，针对室外激光雷达数据集环形分布特点，Zhu 等

人（2021）采用扇形卷积的方式划分点云，更好地满

足近密远疏的分布特性。近年基于鸟瞰图的场景特

征提取方法日渐兴起。点云场景感知中的鸟瞰图概

念源于 2020 年特斯拉公司公布的全自动驾驶算法，

但该方案是纯视觉方案，具体做法是将多视角相机

拍摄的数字图像转化为鸟瞰图特征。后续有很多研

究者尝试使用鸟瞰图类似地表征激光点云场景，如

Zhang 等人（2020c）提出的 PolarNet 网络，在极坐标

系下，通过池化层将点云特征投影到固定大小的俯

视图平面上，使用卷积网络得到 2D 特征并获得预测

结果，最后同一俯视图栅格里不同高度的点云赋予

相同的预测类别。虽然基于鸟瞰图特征的表征方式

在实时分割的前提下也能获得不错的精度，但是对

于悬吊物体的预测结果通常较差。基于神经辐射场

的相关表征方法（Kundu 等，2022）使用多层感知机

构建了从 3 维场景中的位置坐标（视角+距离）到语

义特征（颜色+反射率）的映射函数，作为 3 维场景的

神经辐射场用于辅助下游语义分割任务。该类方法

可直接用于下游的 3 维场景分割任务，亦可以作为

点云—图像融合的上游特征提取器，在未来有较大

的研究与应用前景。

室外场景数据集根据传感器不同，主要分为激

光雷达（light detection and ranging，LiDAR）数据集和

毫米波雷达（radio detection and ranging，RADAR）数

据 集 。 室 外 静 态 LiDAR 数 据 集 如 Semantic3D
（Hackel 等，2017）提供了包括城市、乡村、广场以及

街景建筑等多种场景的 3 维语义数据。室外自动驾

驶场景 LiDAR 数据集，如 SemanticKitti（Behley 等，

2019）、nuScenes（Caesar 等 ，2020）、Waymo Open 
Dataset（Sun 等，2020）和 Lyft L5（Houston 等，2020）等

提供了自动驾驶场景下的大规模点云—图像多模态

数据集，包含行人、非机动车、机动车以及各类交通

标 注 物 等 类 别 。 此 外 ，nuScenes 与 Waymo Open 
Dataset 数据集亦提供毫米波雷达的相关数据，可有

效支持在雨天、雪天和雾天等极端天气下较准确地

探测到移动物体。

2. 2　点云场景语义分割

2. 2. 1　全监督分割方法

点云场景语义分割任务需要神经网络学习到多

种场景下的 3 维特征表示。由于 3 维场景的复杂性，

仅依靠数据集自身提供的全量标签直接训练特征提

取器，难以使神经网络快速学习到有价值的信息。

因此，很多全监督分割方法会挖掘点云的先验信息，

如空间分布特征和时序特征，增强网络对点云的识

别与分割能力。Gong 等人（2021b）提出了边缘预测

模块（boundary prediction module）和边缘几何特征编

码模块（boundary-aware geometry encoding module），

使得神经网络对物体的边缘特征更加敏感，从而提

升分割准确率。Chen 等人（2022）利用激光点云中

的中心对称性分布特征，提出极角正则化数据增强

操作，将不同水平角下划分的点云区域旋转到相同

的角度，减小了因角度多样性给点云网络训练带来

的困难，在多种点云语义分割基线网络中得到分割

精度的提升。Schutt 等人（2022）借鉴光流法的思

想，提出基于多级循环神经网络连接的前后点云帧

时序融合方法，使点云网络能够更有效地区分静止
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物体与运动物体。

此外，点云场景的表征方式多种多样，如何充分

利用不同的表征方式融合点云各项信息，从而降低

语义分割的训练难度也是研究者关注的内容。Xu
等人（2021b）提出环视图—点—体素三位一体的融

合模块，增强了同一个点在不同表征下的特征交互

的能力。Ye 等人（2021）在点—体素双路感知网络

的基础上，提出了交替转换的训练方法，将原先双分

支各自独立训练的方式改为从点云到稀疏体素，从

稀疏体素到点云两种融合模块，并在这两种融合模

块间进行多轮循环迭代，充分提取各个层次上的体

素级与点级语义信息。Gong 等人（2021a）首次提出

一种层次化感受野因果推理模块，将场景分割问题

转化成多种类别所在的子区域感受野成分分解和编

码问题。Li 等人（2022b）提出了基于特征金字塔和

注意力感知的点—网格融合插件模块，对环视图—

鸟瞰图双路点云感知网络进行增强，在多种数据集

上达到了领先的性能。

2. 2. 2　有限标注条件下的分割方法

相比全监督学习，有限标注信息下的点云语义

分割方法有更加丰富的应用场景和工业界落地需

求，在实现精度上接近全监督方法的同时，尽可能减

少人工标注的成本。根据标签利用方式的不同，可

大致分为半监督学习和弱监督学习。半监督学习的

目标是在只给定部分场景标注的条件下训练神经网

络（被选定场景下的点云标注是完整的），强化其在

不同场景下的泛化能力。而弱监督学习的目标是在

给定不完整标注的条件下（例如每帧点云场景只随

机挑选 1% 的点标注），通过学习有限区域的监督信

息，传播并习得所有区域的点云特征。

针对室内半监督分割，Li 等人（2021b）提出一种

基于伪标签置信度预测的半监督分割方法，以减少

对大规模高质量人工标注的依赖，在分割网络的基

础上，额外设计判别网络（discriminator network），该

网络目标是区分预测结果和真实标注，并对无标注

点云的预测结果输出置信度预测，对判别网络的训

练更好地促进了整个网络对无标注数据的分割与预

测 能 力 。 面 向 室 外 激 光 点 云 数 据 集 ，Kong 等 人

（2022） 基于激光点云扫描线环视分布的特点，提出

一种有标注场景和无标注场景的点云环形混合增强

方法（LaserMix），在多种现有半监督方法上均取得

较大的分割精度提升。

Xu 和 Lee（2020）首次在点云上提出弱监督语义

分割任务，在理论上说明了使用不完整标签的数据

集训练的网络权重的梯度与全监督梯度基本近似，

在室内点云数据集中，提出的基线方法在只使用约

10% 的点云标注条件下，精度可达到全监督方法的

95% 左右。此后，更多研究者开始关注如何使用更

少的点云标注获得与全监督基线更接近的分割性

能。Zhang 等人（2021b）提出通过加入点云排列增

强模块监督预测结果的拓扑一致性，在室内场景中

使 用 约 1% 的 真 值 获 得 的 mIoU（mean intersection 
over union）与全监督基线的结果仅相差近 2%。基

于混合对比学习正则化约束的增强方法，Li 等人

（2022a）使用极少标注（0. 03%）在室内点云数据集

上获得的分割精度为全监督方法的 78. 3%。面向室

外点云弱监督分割任务，Unal 等人（2022）提出了首

个室外激光雷达弱监督非精确标注数据集 Scribble-

Kitti，并在该数据集上使用基于教师—学生网络

（Tarvainen 和 Valpola，2017）改进的弱监督方法，使

用约 8% 的真值标签获得的精度可达到全监督方法

的 96% 左右。目前，已有研究工作（Sautier 等，2022）
在室外激光点云数据集上使用约 0. 8% 的真值标签

获得的精度达到了全监督方法的 90% 左右。

2. 2. 3　无监督分割方法

无标注的分割方法主要聚焦在点云自监督学习

和无监督域迁移方向。鉴于点云标注非常耗费时间

与人力资源，只对部分场景进行部分标注也难以适

应海量增长的 3 维点云数据量。因此，采用自监督

学习的方式对海量点云进行预训练是一个值得深入

探讨的问题。Sautier 等人（2022）首次提出一种室外

场景下的图像预训练权重向点云网络知识蒸馏的方

法，在不需要任何点云与图像标注的条件下，通过提

取超级像素（super pixel）建模图像与点云间高相似

度区域间的对应关系，并通过基于对比学习的蒸馏

损失函数进行监督。Afham 等人（2022）在室内场景

物体上提出一种简单的跨模态 3 维—2 维区域对应

模块，分别将点云模态和图像模态提取的特征向量

重新投影到一个公共的特征空间中，并基于最大化

与模态无关的互信息的思想设计对比学习损失函

数。总体来看，目前的点云自监督学习方法与全监

督方法仍有巨大差距，预训练权重对下游全监督任

务的提升效果有限，有待进一步研究发掘点云自监

督学习的潜力。
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除了在无标注信息的条件下做网络自监督预训

练外，另一个工业界与学术界的重大需求是克服不

同域/数据集之间的特征分布差距，使模型在源域数

据集上训练达到很好的精度时，迁移到无标注的目

标域上能缩小目标域特征分布与源域之间的“距

离”。Wu 等人（2019a）研究从大规模道路场景仿真

数据集向真实数据集域迁移，通过提出的邻域特征

聚合模块和渐进式域校正算法有效克服跨域噪声干

扰与信息丢失问题。此后，许多研究工作，如跨模态

无 监 督 域 适 应（cross-modal unsupervised domain 
adaptation，xMUDA）算法（Jaritz 等，2020）和点无监

督 域 适 应（point unsupervised domain adaptation，

PointUDA）算法（Bian 等，2022），围绕该方向提出一

系列改进算法，促进了无监督分割的研究进展。

2. 3　多模态融合的分割方法

单一模态的场景分割方法虽然已达到较高的精

度性能，但也面临着与模态相关的固有缺陷。如纯

图像的场景分割容易受光照、遮挡因素影响；RGB-D
点云数据受限于室内小规模场景扫描；激光点云数

据在室外容易受极端天气的干扰；超声波雷达数据

探测精度相对激光点云会差等。因此，研究跨传感

器多模态融合的分割方法，可以较好地实现模态间

信息互补，使网络更容易学习到鲁棒性强的场景特

征表示。依据融合方式，目前多模态点云分割方法

大致可以分为前融合、深度特征融合，后融合、非对

称融合四种（Ma 等，2022）。依据使用的主流传感器

类 型 ，可 分 为 激 光 点 云 — 相 机 融 合（Zhuang 等 ，

2021）和 毫 米 波 点 云 — 相 机 融 合 两 类（Zhou 等 ，

2022）。虽然目前多模态融合方法在许多数据集上

取得领先的性能，但仍有许多问题须待解决。例如，

克服跨模态特征错位对应问题、多模态数据集跨域

迁 移 时 模 态 失 配 问 题 等 。 该 方 法 仍 有 很 大 提 升

空间。

2. 4　场景点云的实例分割方法

在场景理解中，语义分割虽然能够提供每个点

的类别属性，但是无法区分出每个实例的边界，即缺

乏对场景内的 3D 点云进行实例级别的感知。相比

于语义分割，实例分割的着眼点在于区分不同的实

例，需要对场景内的点进行额外的身份标识。因此，

实例分割的研究，能够使环境感知系统具备理解

3 维真实世界中每个独立物体或个体的能力，直接

影响着与 3 维场景中每个实例的交互活动。依照流

程，目前的实例分割方法可分为以 3D-BoNet（Yang
等，2019a）、生成形状提议网络（generative shape pro⁃
posal network，GSPN）算法（Yi 等，2019）为代表的基

于 Proposal 的方法和以 PointGroup（Jiang 等，2020）、

层 次 化 聚 合 3 维 样 例 分 割（hierarchical aggregation 
for 3D instance segmentation，HAIS）算 法（Chen 等 ，

2021）为代表的 Proposal-free 的方法。基于 Proposal
的方法遵循自上而下的流程，首先生成众多的实例

候 选 区 域 ，并 在 每 个 区 域 内 预 测 实 例 的 掩 码 ；

Proposal-free 的方法则采用自底向上的方式，通过计

算点之间的相似度或距离，将点聚类至不同的实例

之中。从当前的研究工作来看，Proposal-free 的实例

分割方法在 ScanNet 和 S3DIS 等数据集上取得了不

错的性能。

3　扫描点云物体补全

点云作为一种表征 3 维物体的基础数据形式，

具备高纬度信息量的优势，在自动驾驶和场景感知

等领域有着广泛的应用。但是在点云数据采集的过

程中，由于遮挡、噪声干扰和视角变换等问题，真实扫

描到的 3 维点云通常会出现残缺和数据不完整的问

题，严重阻碍了下游的点云分析和处理任务的性能。

因此，通过残缺点云数据恢复出 3 维物体的整体形状

的 3维点云补全任务逐渐成为一个新的研究热点。

本节首先总结 3 维点云补全任务中常用的数据

集，然后从全监督点云补全和真实扫描点云跨域补

全两方面介绍 3 维点云补全任务。

3. 1　点云补全数据集

对于 3 维点云补全任务，常用的数据集主要分

为人工生成的点云数据集和真实扫描的点云数据集

两种类别。人工生成的数据集是通过在某个固定视

角下均匀采集 3 维面片模型的表面点云，得到具有

残缺几何形状的 3 维点云数据。真实扫描的点云数

据集则是通过激光雷达等采集设备从真实环境中直

接扫描得到不完整的 3 维点云数据。

3. 1. 1　人工生成的点云补全数据集

ShapeNet 数据集（Chang 等，2015）是一个大规模

的 3 维模型数据集，具有丰富的注释信息，共包含

55 种常见的物体类别和 220 000 个计算机辅助设计

（computer aided design，CAD）模型，每个模型对应的

3 维点云大概包含 15 000 个数据点。对点云补全任
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务 来 说 ，选 取 8 个 类 别 的 物 体 ，共 30 974 个 3 维

CAD。其中，完整的点云数据通过在每个 3 维模型

的表面均匀采样 2 048 个点组成，对应的残缺点云数

据则是将这个 3 维模型随机视图下的深度图反投影

到 3 维空间来获得，残缺点云的点数也是 2 048 个。

ModelNet40 数据集（Wu 等，2015）是一个综合的

3 维 CAD 模型数据集，包含 40 个类别和 13 356 个模

型。残缺点云数据和完整点云数据的获得方法与

ShapeNet 数据集相同。

3. 1. 2　真实扫描的点云补全数据集

KITTI（Karlsruhe Institute of Technology and 
Toyota Technological Institute）数 据 集（Geiger 等 ，

2012）是通过激光扫描仪收集的。该数据集最初是

为了评估立体匹配的性能，由雷达点云、点云数据序

列和标注信息组成，包含 22 个点云数据序列，其中

训练集包括 11 个具有标注信息的点云数据序列，

评估集包含 11 个没有标注的点云数据序列。对于

3 维点云补全任务来说，只选取了其中的汽车类别作

为训练和测试数据。其中，残缺的 3 维点云数据是通

过均匀选取 2 048 个数据点获得。KITTI 数据集中的

3 维点云数据是非常稀疏的，且物体的几何结构往往

是不完整的，因此在这个数据集上进行点云补全非常

具有挑战性。

3. 2　全监督点云补全

3 维点云补全任务旨在从输入的残缺点云数据

中恢复物体完整的几何形状。全监督 3 维点云补全

是在有完整点云数据作为监督标签的情况下，训练

点云补全网络，达到预测完整补全结果的目的。根

据 3 维点云补全任务中采用的网络结构，全监督点

云补全方法可以分为基于点、基于图、基于生成对抗

模型和基于变分自动编码器的点云补全方法。

3. 2. 1　基于点的全监督点云补全

基于点的点云补全方法通常采用编码器—解码

器方式设计网络架构。在编码器—解码器结构中，

补全分支中的编码器旨在提取全局的 3 维几何特征

和每个点的区域局部特征。而解码器负责预测 3 维

物体完整的点云并对其进行细化处理。

Xia 等人（2020）设计了端到端的 3 维点云补全

网络，从车辆应用中的稀疏点云重建更均匀和更精

细的结构，同时采用上采样方法生成更均匀的点云。

此外，提出一种非对称的连体特征匹配网络（Xia 等，

2021），其中，非对称连体自动编码器生成粗略但完

整的点云数据，随后的细化单元旨在恢复具有细粒

度细节的最终点云预测结果。Mendoza 等人（2020）
提出一个由缺失部分预测模块和合并细化模块共同

组成的端到端补全网络，在保留现有几何形状和细

化细节的同时预测点云数据的残缺部分。Peng 等

人（2020）提出一种端到端的稀疏到密集多编码器神

经网络来补全残缺点云数据，同时可以有效保留原

始 3 维物体的形状细节。残缺的输入点云分两个阶

段补全和细化。在第 1 阶段，基于两层感知机网络

生成粗略但完整的结果；在第 2 阶段，使用新的网络

对第 1 阶段的稀疏结果进行编码和解码，以产生高

密度和高保真点云数据。Miao 等人（2021）提出一

种具有形状保持功能的补全网络，通过设计编码器

—解码器的方式来保持物体的 3 维形状并恢复重建

物体的精细信息。这种形状保持网络可以学习全局

特征并整合具有不同方向和尺度的相邻点的区域信

息。在解码过程中，信息将融合到潜在向量中。

3. 2. 2　基于图的全监督点云补全

由于点云和图都可以视为非欧几里得的结构化

数据，因此将点或局部区域作为某些图的顶点来探

索点或局部区域之间的关系是很有潜力的方法。基

于图的网络可以将输入中的每个点都视为顶点，同

时利用相邻点的信息来生成边。因此，图卷积网络

可以适用于点云的处理和补全任务。

Wang 等人（2019）开创性地提出 DGCNN，成功

地将动态图卷积结构引入 3 维点云补全任务。在动

态图卷积中，相邻矩阵可以通过来自潜在空间的顶

点关系计算，该图是在特征空间中建立的，可以在网

络训练过程中动态更新。Hassani 和 Haley（2019）引

入多级网络来利用点和形状特征进行自监督的 3 维

点云补全。Wu 等人（2021a，b）提出一种基于学习的

图卷积方法，对部分输入的局部区域进行采样，对其

特征进行编码，并将它们与全局特征相结合。建立

图后，收集所有区域特征，并用多头注意力机制对图

进行卷积。图注意机制使每个局部特征向量能够跨

区域搜索，并根据高维特征空间中的关系选择性地

吸收其他局部特征。同时，设计了一个基于图注意

力的跨区域注意力单元，该模块量化了特定背景下

区域特征之间的潜在联系，并通过全局特征进行解

释。因此，每个条件区域特征向量都可以作为图注

意力进行搜索。Zhang 等人（2021c）设计了一个图神

经网络模块，通过局部—全局注意机制和基于多尺
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度图的上下文聚合，全面捕捉点之间的关系，大幅增

强了图网络编码特征。

3. 2. 3　基于生成对抗模型的全监督点云补全

与传统的卷积网络相比，生成对抗网络（genera⁃
tive adverserial network，GAN）利用判别器的隐式学

习来估计生成器预测的完整点云的准确性。本节将

从端到端机制和点云精细化模块两部分介绍基于生

成对抗模型的全监督点云补全。

围绕端到端机制，Wang 等人（2017）利用编码器

将体素化的 3 维形状映射到概率潜在空间中，并使

用生成对抗学习来帮助解码器借助潜在特征表示生

成完整的点云形状。Achlioptas 等人（2018）则使用

全连接层设计了具有生成器和判别器的生成对抗网

络，自动编码器被训练来学习潜在空间，然后在固定

的潜在表示中训练生成模型。 这种网络在潜在空

间中进行训练，比普通的生成对抗网络更容易训练，

从而可以更好地恢复残缺的物体的几何结构。

点云的精细化模块常常作为一项关键性的技术

集成到生成对抗学习中。Wang 等人（2020b）提出一

种用于学习先验形状的特征对齐方法。同时，设计

了一种从粗到细的方法，将形状先验与从粗到细的

策略相结合。除此之外，还设计了一个点云补全网

络（Wang 等，2020a），以级联细化网络作为生成器，

通过利用输入的细节高质量地生成点云残缺的几何

结构。同时，设计了一个分片化处理的判别器，使用

对抗训练来精确地学习点云分布，并约束预测点云

与完整点云之间不同的几何结构。

3. 2. 4　基于变分自动编码器的全监督点云补全

Spurek 等人（2021）首次利用变分自动编码器架

构来补全输入的残缺点云的完整几何结构。其中，

点云处理被分成两个未连接的数据流，并利用超网

络范式来恢复丢失部分留下的空间结构。Pan 等人

（2021）设计了一种变分关系补全网络，利用双路径

单元和基于变分编码器的关系增强模块进行概率建

模，同时还设计了多个关系模块，可以有效地利用和

集成多级的点云特征，包括点自注意力内核和关键

点选择内核单元。Zamorski 等人（2020）提出了 3 种

生成建模方法的应用，并定量和定性地测试了自动

编码器 、变分自动编码器和对抗性自动编码器的架

构特点。

3. 3　真实扫描点云跨域补全

目前主流点云补全网络依赖于成对的数据监

督，即对每一个残缺的点云扫描需要一个相应的完

整点云。成对数据通过扫描虚拟 3 维物体很容易获

得，但在现实世界中难以获取，且由于虚拟与现实域

间的数据分布差异，使用虚拟成对数据训练的补全

网络难以推广到真实数据。因此，真实扫描的点云

跨域补全成为一个新的研究热点。

3. 3. 1　基于生成对抗模型的跨域补全

Chen 等人（2020）首先提出在不需要成对数据

的情况下以无监督方式进行点云补全，该方法训练

两个独立的自动编码器，分别用于重建虚拟完整点

云和真实残缺点云，并训练生成器将残缺点云的潜

在空间映射到完整点云潜在空间，同时引入判别器

约 束 目 标 样 本 的 潜 变 量 与 源 样 本 的 分 布 相 同 。 
Wen 等人（2021）设计了残缺输入和完整点云的潜码

之间的双向循环转换框架。正向循环将点云从残缺

域转换到完整域，然后再将其投射回残缺域。该循

环学习完整点云的几何特征，并保持完整预测和残

缺输入点云之间的形状一致性。反向循环转换从完

整域转换到残缺域，然后投射回完整域来学习残缺

点云的特征。由于神经网络无法将单个完整点云表

示映射为多个残缺点云表示（目标混淆问题），故提

出缺失区域编码以表达目标残缺点云信息，原始残

缺点云的编码表示分解为相应完整点云的表示和缺

失区域表示。当从残缺点云预测完整点云时，只需

考虑完整点云表示的部分；而当从完整点云中预测

残缺点云时，则需同时考虑两个编码表示。该框架

不足之处在于双向循环过程需各自单独建模，尤其

完全到残缺的映射过程难以学习。如果一个方向没

有学好，另一个方向也会受到性能制约。

Zhang 等人（2021a）首次在点云补全任务中引入

GAN 逆映射。利用在完整点云上预训练 GAN 得到

的点云形状先验，通过 GAN 逆映射寻找最佳匹配的

潜码。具体而言，一个潜码通过预训练 GAN 生成一

个完整点云，再通过一个 3 维降采样模块将完整点

云转化为残缺点云，进而与输入残缺点云计算损失。

该框架利用梯度下降方法反传损失以更新潜码并微

调预训练的 GAN 网络，从而使生成的完整点云与输

入的残缺点云在可见部分最接近。3 维降采样模块

寻找输入的残缺点云与任意生成的完整点云间的对

应关系。具体而言，对残缺点云中每一个点寻找完

整点云中欧氏距离下最近邻点，所有邻点的并集构

成了与输入残缺点云对应的输出残缺点云。该方法
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在保证泛化能力的同时，对残缺输入的不确定性可

提供多解，并且保证各解都合理地反映残缺物体的

可见部分。且由于 GAN 的引入，该框架能够很好地

实现对已知点云形状的编辑。然而，与基于学习的

方法相比，这种基于 GAN 逆映射反转优化的方式效

率极低，且补全性能非常依赖于潜码的初始值。

3. 3. 2　基于解耦的跨域补全

Cai 等人（2022）提出了一个统一的结构化潜空

间以增强残缺—完整点云的几何一致性，并提高补

全精度。该方法将残缺点云表示解耦为完整形状因

子和遮挡因子。两者逐元素乘积用以重建残缺点

云，补全过程仅使用完整形状因子。为学习该结构

化潜空间提出了一系列约束条件，包括结构化排名

正则、潜码交换以及潜码分布监督。具体而言，对某

输入残缺点云进行下采样得到一系列残缺点云，该

系列点云完整形状因子相同，遮挡因子满足不等式

关系。同时，该方法引入潜码判别器使得从残缺点

云学习得到的完整形状因子与从完整点云学习得到

的完整形状因子相匹配。

Gong 等人（2022）结合回归与优化两个阶段提

高补全点云与输入残缺点云间的一致性，加速模型

推理速度。第 1 阶段特征解耦进行域级别的对齐，

残缺点云特征被解耦为域、形状和遮挡 3 个因子。

其中，残缺点云的遮挡因子与观察视角强相关，故设

计自监督视点预测任务以学习遮挡因子；域因子与

形状因子分别代表域风格与点云形状，故使用域判

别器结合梯度反转同时训练域因子与形状因子；设

计因子排列一致性正则以确保因子间相互独立，随

机交换样本间因子用以重建特征并约束重建特征一

致。第 2 阶段推理优化过程进行实例级别的对齐，

第 1 阶段预训练编码器产生的潜码并不直接生成点

云，而只是作为解码器的初始输入。使用输入残缺

点云与预测完整点云间的距离作为监督，在多轮迭

代中微调潜码以寻找最佳点云生成效果。

4　国内研究进展

4. 1　3维特征提取方式与旋转不变性

3 维特征提取在近几年取得了飞速发展，国内

对于点云特征提取的研究也产出了优秀的成果。

Li 等人（2018b）提出了 PointCNN，设计了 χ-卷积初步

实现对离散点集进行卷积操作，为之后点云卷积的

发展铺下了良好的基石。Liu 等人（2019b）提出形状

关系卷积神经网络（relation-shape convolutional neu⁃
ral network，RSCNN），利用点云几何形状的特征生成

对应卷积核的权重来实现点云卷积，带来了显著的

效果提升。Yan 等人（2020）设计了点适应性采样与

局 部 非 局 部 模 块（point adaptive sample and local-
nonlocal module， PointASNL），在点云卷积神经网络

中引入注意力机制。PointASNL 利用注意力机制提

出自适应采样，使得降采样点具有偏移能力，从而提

升其代表能力。同时，引入局部与非局部模块提升

不同局部模块之间的关联程度，提升特征的全局表

达能力。马利庄团队（Liu 等，2022）提出了 Scatter⁃
Net（scatter network），利用散布探索模块代替传统的

最近邻搜索和球形搜索算法，实现更长、更广范围的

局部邻域点组合，使卷积操作能够从更详细的局部

几何信息中提取特征。

Guo 等人（2021）以及 Zhao 等人（2021）率先在点

云上拓展了 Transformer 框架。前者利用自注意力机

制通过挖掘输入点云整体点之间的关联度来提取逐

点的特征。但是全局的方式会占用大量的内存资

源，导致无法适用于大规模的场景点云特征提取任

务。后者则将自注意力机制运用到局部点云上，并

在不同局部几何上复用自注意力模块。该方式有效

减少了计算资源的浪费，并且使得点云 Transformer
达 到 相 当 的 效 果 。 Wu 等 人（2022）在 Point Trans⁃
former v1（2021）的基础上拓展了 Point Transformer 
v2。PTv2 提出了分组向量注意力机制，改善了深度

模型过拟合等问题，使得点云 Transformer 模型也可

以部署足够深度的神经网络结构。

针对点云旋转不变特征提取，国内也展开了研

究。Chen 等人（2019）提出 ClusterNet，利用局部邻域

中点之间的相对角度和相对距离代替坐标作为神经

网络的输入来提取点云的特征。由于旋转变换是刚

体变换，不会改变点云局部的几何结构。相对距离

和相对角度作为局部几何的一种衡量标准可以作为

低层的旋转不变特征。因此，ClusterNet 能够进一步

将低层特征提取为高层的旋转不变特征。You 等人

（2020）提 出 逐 点 旋 转 不 变 网 络（pointwise rotation-

invariant network，PRIN）算法以及稀疏逐点旋转不

变网络（Sparse PRIN，SPRIN）算法（You 等，2022）来

提取点云旋转不变特征。PRIN 将旋转空间划分为

离散的球形体素，并利用球形体素卷积提取逐点的
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旋转不变特征。Yu 等人（2020）设计 PR-invNet（posi⁃
tional & relational feature embedding block-based 
rotation-invariant network），利用 PCA 初步计算一种

输入点云的参考系，并在此基础上用固定角度的旋

转增强来构建旋转空间。PR-invNet 借助提出的姿

态选择器从旋转空间中挑选输入点云的标准姿态

后，将其作为神经网络的输入，从而提取旋转不变特

征。Zhao 等人（2022a）同样借助局部相对信息，提出

局 部 全 局 表 征 网 络（local global representation net⁃
work，LGR-Net），利用更精细的 8 维相对距离角度特

征来代替坐标输入，在实现旋转不变特征提取的同

时，提升了实验结果。

4. 2　场景点云语义分割

点云场景分割在 3 维视觉感知中具有关键作

用。目前国内点云场景理分割的相关技术在快速发

展，在多个子方向与赛道上均有许多出色研究工作

涌现。其中，马利庄团队在全监督和弱监督点云场

景分割任务上有重要研究进展。

点云场景中对物体边缘的识别能力对分割效果

有 着 重 要 影 响 。 基 于 此 ，马 利 庄 团 队（Gong 等 ，

2021b）提出边缘预测模块（boundry prediction mod⁃
ule）对不同类别物体的边缘进行预测。其中，边缘预

测模块预测结果如图 1 所示。同时，提出边缘感知的

几何特征编码模块（boundary-aware geometry encod⁃
ing module）从局部区域里挖掘边缘敏感的几何特征。

相比现有的基于点特征的表征方式 PointNet++（Qi
等，2017b）和 PointCNN（Li 等，2018b）、基于图卷积表

征的方法分割图卷积网络（graph convolution network 
for segmentation，SegGCN）算法（Lei 等，2020）以及基

于注意力机制的表征方式点注意力转化器（point 
attention transformer，PAT）算法（Yang 等，2019b）等多

种现有分割方法，均得到了显著的分割精度提升。

面向场景点云分割中的细粒度学习与因果推

理，马利庄团队（Gong 等，2021a）首次提出一种层次

化场景感受野成分推理模块，将场景分割问题转化

成多种类别所在的子区域感受野成分分解问题。基

于感受野的子区域成分编码（receptive field compo⁃
nent code）很好地刻画了区域语义类别信息，将不同

层次的感受野成分编码从粗粒度向细粒度分解，最

后得到逐点的语义类别推理结果。此外，在网络训

练阶段亦可对全层次的中间层编码进行多尺度监

督。相关研究成果（Gong 等，2021a）在室内点云数据

集 S3DIS 和室外点云数据集 Semantic3D 上均取得领

先的分割效果。刘盛等人（2021）设计了空间深度残

差网络（spatial depthwise residual network，SDRNet），

结合空间深度卷积与残差结构以及扩张特征整合模

块有效减少了计算量，保持较快的分割速率。

在弱监督点云分割中，马利庄团队提出一种混

合对比学习正则化约束的增强方法（Li 等，2022a）。

现有基于对比学习的弱监督点云分割方法通过对真

实点云做数据增强（如随机旋转、随机翻转等）形成

参照样本，通过构建原始点云和参照样本之间的正

负样本对，从而使用对比损失函数训练。此外，该方

法进一步考虑点与其近邻区域间语义类别应具有局

部连续性的特点，结合伪标签和一致性约束的相关

技术，提出一种混合对比学习的网络结构，如图 2 所

示。在局部区域里，每个视角的点云与另一视角下

的邻域空间满足一致性约束；在全局层次里，每个视

角的预测结果与另一视角下的全局类原型特征通过

对比学习建立约束。在 S3DIS 数据集上成功实现每

帧点云场景只使用 0. 03% 标注获得的分割精度为

全监督方法的 78. 3% 左右。

图 1　ScanNet 场景边缘预测结果（Gong 等，2021b）
Fig. 1　Boundary prediction results for scenes in ScanNet （Gong et al. ， 2021b）
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4. 3　场景点云样例分割与检测

在场景理解中，3D 点云实例分割是一项具有挑

战性的任务。相比于语义分割，实例分割需要对场

景内的点进行更为细粒度的推理。具体来说，实例

分割除了需要区分不同语义类别的点，还需要进一

步分离属于同一语义类别的单独实例。现有的研究

方 法 可 以 归 纳 为 两 类 ，即 基 于 Proposal 的 方 法 和

Proposal-free 的方法。

基于 Proposal 的方法遵循一种自上而下的策

略，通过生成一系列的 proposal 来检测出每个实例，

并在每个 proposal 内分割出实例掩码。Yang 等人

（2019a）提出 3D-BoNet 来直接回归点云中所有实例

的 3D 边界框，并同时预测出每个实例掩码。对于目

标 proposal 的生成，3D 边界框是对物体的一种简单

几何近似形式。然而，对于大部分物体 3D 边界框是

不可靠的，因为 3D 边界框不依赖于对目标物体几何

形状的深入理解，导致单个 proposal 内会包含多个

对 象 或 仅 包 含 对 象 的 某 个 部 分 。 因 此 ，Yi 等 人

（2019）提出了 GSPN 方法，没有将目标 proposal 的生

成视为一个直接的边界框回归问题，而是采用综合

分析的策略，通过场景内的噪音观察重建形状以生

成优质的目标 proposal。
Proposal-free 的方法摒弃了对 Proposal 的依赖，

将实例分割作为语义分割的后续聚类步骤。Wang
等人（2018b）提出了相似性群提议网络（similarity 
group proposal network，SGPN），以 PointNet 作为骨干

网络来提取点的特征，并设置了相似度矩阵模块来

学习所有点对在特征空间上的相似度，从而将相似

的点融合为实例。然而，构造点对的相似矩阵需要

占用大量内存，且相似矩阵存在较多的冗余信息，难

以 拓 展 到 大 规 模 的 点 云 数 据 中 。 因 此 ，Liu 等 人

（2019a）提 出 了 基 于 稀 疏 卷 积 的 多 尺 度 亲 和 度

（multi-scale affinity with sparse convolution，MASC），

该方法首先对点云做体素化处理，并在子流形稀疏

卷积的基础上预测每个非空体素的语义得分，同时

生成不同尺度下相邻体素的亲和度，最后根据语义

预测和亲和度大小来生成实例。除了通过相似度矩

阵和亲和度来进行实例聚类外，许多现有方法计算

点的中心偏移量，并依据偏移点之间的空间距离来

进行实例分组。Jiang 等人（2020）提出 PointGroup 方

法，在预测点语义标签的同时估计点到对应实例中

心的偏移量，并用该偏移量来生成一个偏移点集。

然后，PointGroup 在原始点集和偏移点集内均进行

实例聚类。对于点集内的每个点，PointGroup 以点

的坐标作为参考，将点与其邻近且有着相同语义的

点进行分组，并渐进地扩大每个实例组。在 Point⁃
Group 的基础上，Chen 等人（2021）提出分层聚合的

HAIS（hierarchical aggregation for 3D instance segmen⁃
tation）方法，首先将点聚合至距离阈值较低的点集

中，以避免过分割，然后再用动态的距离阈值合并点

集以形成完整的实例。考虑到点集的聚合会将噪声

点吸收至实例中，HAIS 设计了针对实例内部的子网

络，用于去除实例内部的噪点并对实例掩码的质量

进行评分。PointGroup 和 HAIS 在区分前景点和背

景点时，均采用了硬语义分割的形式，即一个点仅被

分配单个语义类别，然而在大多数情况下，点云物体

图 2　混合对比学习正则化约束的增强方法框架（Li 等，2022a）
Fig. 2　Framework of hybrid contrastive regularization （Li et al. ， 2022a）

1756



第 28 卷 / 第 6 期 / 2023 年 6 月
龚靖渝，楼雨京，柳奉奇，张志伟，陈豪明，张志忠，谭鑫，谢源，马利庄 

三维场景点云理解与重建技术

的局部通常都是模糊的，这使得同一个物体的不同

部分易被预测为不同的类别，此时使用硬语义分割

的结果进行后续的实例聚类将导致语义分割的错误

预测被传播至实例分割结果。因此，Vu 等人（2022）
提出了 SoftGroup 模型，允许每个点关联多个类别，

以缓解语义预测错误对实例分割的影响，并将假阳

性的实例预测视为背景类来进一步提高语义分割的

性能。

4. 4　扫描场景与物体点云补全

4. 4. 1　全监督点云补全

3 维点云补全任务旨在从输入的残缺点云中预

测完整的几何形状。随着点云处理方法的快速发

展，全监督点云补全任务不断取得性能上的提升。

Zhang 等人（2020b）提出两种特征组装策略进行 3 维

点云补全，利用多尺度特征的功能并整合不同的信

息来分别表示给定的部分和缺失的部分。同时，借

助全局和局部特征聚合和残差特征聚合来恢复完整

的点云几何结构。此外，还设计了一个细化模块，以

防 止 生 成 的 点 云 分 布 不 均 和 异 常 值 。 Zhao 等 人

（2021）设计了一种缺失点云部分的补全方法，主要

强调两个点云非常接近且上下文相关的配对场景，

还设计了一个网络来编码单个的几何形状以及成对

场景中不同点云之间的空间关系，使用不同点云序

列之间的一致性损失作为监督来训练双路径网络，

这种方法可以处理点云之间严重相互遮挡的复杂情

况。Yu 等人（2021b）首先将基于 Transformer 的编码

器—解码器网络集成到点云完成任务中，并通过解

决集合到集合的转换问题完成残缺点云的补全。刘

心溥等人（2022）提出多尺度的嵌入注意力模块，通

过特征嵌入层与 Transformer 层提取融合不同尺度特

征，优化细节补全效果。除此之外，受经典几何建模

理论的启发，马利庄团队（Tang 等，2022）提出一种

创新性的关键点—骨架—形状的点云补全网络，利

用 3 维物体的几何和结构化拓扑信息来辅助点云完

整结构的恢复。该方法包括关键点定位、骨架生成

和形状细化 3 个步骤，这种递进式的网络结构有效

提升了点云补全的准确性和精度。

4. 4. 2　真实扫描点云跨域补全

Chen 等人（2020）利用两个自动编码器来重构

虚拟完整的点云和真实的残缺点云，并使用映射函

数将真实点云的编码映射到虚拟完整空间中来补全

点云。然后，设计了对抗性损失以确保目标样本的

映射隐藏编码与源样本共享相同的分布。Wen 等人

（2021）在输入的潜在空间编码和完整点云的空间编

码之间设计了双向循环转换机制，并引入了从完整

分支到残缺分支的反向映射功能，以进一步保持形

状一致性。Cai 等人（2022）提出一种统一的结构化

网络，将部分点云解耦为完整的形状因子和遮挡因

子，可以有效提高形状完成精度，完整形状因子和遮

挡因子两者逐元素乘积用以重建残缺点云，补全过

程仅使用完整形状因子，为学习该结构化潜空间提

出了一系列约束条件，包括结构化排名正则、潜码交

换以及潜码分布监督。马利庄团队（Gong 等，2022）
结合回归与优化两个阶段提高补全点云与输入残缺

点云间的一致性，加速模型推理速度。其中，特征解

耦进行域级别的对齐，残缺点云特征被解耦为域、形

状和遮挡 3 个因子。残缺点云的遮挡因子与观察视

角强相关，故设计自监督视点预测任务以学习遮挡

因子；域因子与形状因子分别代表域风格与点云形

状，故使用域判别器结合梯度反转同时训练域因子

与形状因子。

5　发展趋势与展望

得益于激光雷达等远距离传感器和结构光等近

距离传感器的发展，3 维点云场景数据的获取变得

愈发便利。相比于 2 维图像，点云数据受外界光照

和成像距离的影响较小，并能够更为有效地反映

3 维真实世界的空间结构，呈现出更为丰富的几何

信息、形状信息和尺度信息。凭借这些优势，3 维场

景理解与重建技术能够使机器以 3 维空间的思维来

记录和理解真实世界，这对于工业生产自动化、城

市管理信息化以及生活娱乐智能化有着重要意义。

3 维场景理解与重建系列技术可广泛应用于场景模

型重建、SLAM、机器人感知、路况分析和历史文物保

护等场景中。为此，众多研究聚焦 3 维点云的场景

理解与重建中点云特征提取与匹配融合、场景理解

与语义分割以及扫描点云补全等关键问题，取得了

一系列重大进展。但是，目前仍然存在扫描场景差

距大、高精度 3 维场景计算开销大的问题，极大程度

影响真实场景应用精度；点云数据表征非结构化、真

实物体形态多种多样，要求补全方法具有极强的鲁

棒性和泛化能力；对于 3 维场景中存在的人物，要求

进一步探索场景与人物行为之间的联系。为进一步
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发展相关技术，促进落地应用，仍需针对室外点云有

限标注下的分割、大规模场景形状与纹理补全以及

3 维场景下人物行为理解生成等问题进行更深层次

的探索。

在场景点云分割领域中，虽然现有方法模型已

经展现出了优秀的性能，但依旧存在许多挑战。例

如，在基于激光雷达扫描的室外场景语义分割中，点

云的特征较弱，大多仅包含 3 维坐标和反射强度，加

剧了算法区分点语义类别的难度；在真实应用场景

下，不同物体所对应的点云规模差别很大，对模型分

割不同尺度的点云物体提出了极高要求；由于点云

非结构化的性质，催生了多视图、2D/3D 投影等多种

点云的数据表征类型，每种数据类别有着各自的优

势，但也存在着各式各样的缺点；相比于图像分割模

型，训练点云分割模型需要更大的计算开销，对模型

训练时长和硬件资源有着更高的要求。此外，由于

分割任务的定义，对 3D 点云的数据标注要求较为严

格，需要进行逐点的标签标注，然而 3D 点云的标注

是昂贵、费力且易出错的。因此，在有限标签数据的

条件下，研究快速且精准的点云分割算法和框架是

该领域的研究重点。

在场景重建领域，随着人工智能技术的发展，场

景重建的真实还原度和纹理细节方面得到了明显的

提升，但在基于图像视频的场景重建、大规模场景点

云补全等任务内还存在许多有待完善的问题。首

先，在基于图像视频的场景重建中，不同相机或不同

场景条件下的场景深度估计精度难以得到保障，尤

其是被遮挡的物体轮廓部分，虽然在图像中往往占

比较小，却是场景重建的重要线索；当针对视频数据

进行场景重建时，需要关注如何解决视频帧数据对

应的问题；对于点云的稠密化，需要解决的不仅是如

何从原本稀疏的点云来生成稠密的点云，更重要的

是如何保证生成的点能够均匀且准确地附着在物体

的表面。其次，在大规模场景点云补全中，需要关注

如何解决大规模点云场景整体特征提取与物体间信

息传递的问题；如何解决扫描数据中密度差异巨大

的问题，以及如何处理大规模点云中细粒度特征重

建 的 问 题 。 这 些 问 题 都 是 值 得 未 来 研 究 的 重 要

方向。

在 3 维场景理解与重建的基础上，对真实世界

的数字化建模更要求能够探索 3 维场景与人之间的

关系，对场景中人的行为进行理解甚至能够对场景

中的人物进行模拟和动作生成。但点云场景的非结

构化表征与人体行为的多样性都使得人体与场景之

间的关联很难通过简单的显式表达式进行定义。因

此，在基于场景的人物行为理解与生成中，如何更好

地建模 3 维点云场景与人物行为之间的关联性和一

致性；如何在 3 维场景下生成人物长时间且真实的

行为动作；在保证生成的人物行为在 3D 场景中是自

然且合理的同时如何提升动作合成的效率以实现分

钟级别的动作生成速度等仍需要后续的工作进行进

一步探索。

综上所述，基于 3 维点云的场景理解与重建的

相关技术面临着许多亟待解决的问题和挑战。在未

来，场景点云语义分割的研究应当综合考虑 3D 真实

物理世界在不同视角下的映射，并设计对硬件资源

更为友好的算法框架；场景重建领域的研究重心应

在于重建出细致化且更为真实的大规模场景；对于

3 维场景和人的关系，重心在于理解和遵循两者之

间存在的规律，建模人与 3 维场景之间更为精细化

的联系，以及探索快速生成自然且合理的人物行为

的模型。毫无疑问的是，3 维点云的场景理解与重

建对国民日常生活、工业生产和国防建设有着巨大

的经济和社会价值。期待点云特征提取、场景点云

分割和扫描点云补全等相关领域得到进一步发展，

在数据集建设、模型计算优化以及鲁棒性和可解释

性上取得更大的前进，为实现自动驾驶、数字工厂和

智慧城市等方面提供持续且可靠的动力。

致 谢 本文由中国图象图形学学会动画与数

字娱乐专业委员会组织撰写，该专委会更多详情请

见链接： http：//www. csig. org. cn/detail/2387。
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