
机载激光雷达（LiDAR）具有全天时、全天候、

高精度、高效率的优点[1]，且随着硬件的发展，其成

本在不断降低，应用越来越普及。然而，LiDAR点云

缺乏光谱和纹理信息，给基于点云的地物提取、分

割分类带来了挑战[2]。近年来，越来越多的学者采用

深度学习方法进行遥感数据解译，尤其对二维栅格

影像的分类已取得优异结果，其分类精度明显优于

传统基于专家设计特征的分类方法[3]；而三维点云的

不规则性和无序性，使得基于深度学习的点云分类

远远难于图像分类。鉴于此，学者们对不规则点云

进行体素化，利用三维卷积神经网络对点云进行分

类[4]或通过投影生成大量视角的二维影像再利用传统

的二维卷积神经网络进行分类。这些方法使点云规

则化，便于神经网络处理，但损失了细节信息，增

加了点云数据量，且三维卷积神经网络对计算资源

的要求较高；二维投影则损失了点云部分三维信

息，制约了分类精度的提升。为避免对点云进行规

则化，PointNet[5]网络于 2017 年被提出，以最大池化

为聚合函数解决了点云无序性的问题，使得 Point⁃
Net 可直接分类输入的无序点云；但其无法获得点

云的局部特征，因此对于点云语义分割的表现不

佳。针对该问题，PointNet++[6]网络被提出，通过提

取点云多尺度特征提高了点云语义分割的精度。虽

然 PointNet++提取的深度特征精度优于传统特征，

但其学习能力仍难以满足广域复杂场景的点云分类

问题。因此，本文通过融合传统特征与PointNet++特
征，提出了一种多特征融合 PointNet ++网络，在

PointNet++网络中加入一个特征编码器，并以最小信

息熵法计算的最优邻域来计算人工特征作为特征编

码器的输入。

面向点云语义分割的多特征融合 PointNet++网络

摘 要：PointNet和PointNet++方法以最大池化为聚合函数使得深度神经网络可直接分类无序点云，得到了较高的分类精度，

但对点云空间相关性局部特征提取能力不足，制约了点云语义分割精度的提升。针对该问题，设计了一种面向点云语义分割的

多特征融合PointNet++网络，在PointNet++网络中加入一个特征编码器，并以最小信息熵法计算的最优邻域来计算人工特征

作为特征编码器的输入。在 ISPRS提供的Vaihingen区域三维点云分类标准数据集上进行语义分割实验对比，结果表明多特征

融合PointNet++网络语义分割精度比PointNet和PointNet++分别提高了4.3%和3.2%。
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1 特征提取与描述

点云特征是点云分割、分类[7]的基础，不仅包括

单点本身的三维坐标信息、强度信息、回波信息、高

度信息等，还包括与该点关联的邻域属性（高度、法

向量、平面度等）。点云高度是用于地物识别的重要

特征。点云的 Z 坐标仅代表点高程，由于地形起伏的

影响，地物高程无法反映地物高度，因此需通过地面

滤波算法[8]获取地面点，再将每个点的高程减去最近

地面高程，即可得到该点的高度特征。令某点 i 的高

程为 Hi ，离它最近点的高程为 H nearest
i ，则点 i 的高

度特征记为：

hi =Hi -H nearest
i （1）

点云许多邻域特征的计算需以协方差矩阵为基

础，令某点为 pi ，通过 KD-tree[9]或八叉树 [10]计算其

K 个邻域点，记为 N(pi) ，令 N(pi) 构造的协方差矩

阵为 Ci ，则有：

Ci = å
pÎN(pi)

(p - oi)(p - oi)
T ​​​​ （2）

 oi =
1
n å

pÎN(pi)

p ​​​​ （3）
计 算 Ci 的 特 征 值 ， 并 依 照 大 小 排 序 记 为

λ0、λ1、λ2(λ0 > λ1 > λ2) ，其对应的 3 个特征向量记为

e0、e1、e2 ， 其中e0 为最优拟合平面的法向量， e1 、

e2 则是拟合平面在点 pi 处的两个伸展方向（图 1）。

点云法向量可反映目标点云局部切平面的性质，是非

常重要的曲面属性特征。匀质区域的点法向量的方向

一致或变化平缓；反之，则变化剧烈。

法向量

e2

e1

e0

P

图1 点云特征向量

特征值可用于计算点云的各向同性 Oλ 、各向异

性 Aλ 、平面度 Pλ 、球面度 Sλ 、线性度 Lλ
[11]，其公

式如下：

Oλ = (λ1λ2λ3)
1/3 （4）

Aλ =
λ1 - λ3

λ1

（5）
Pλ =

λ2 - λ3

λ1

（6）
Sλ =

λ3

λ1

（7）

Lλ =
λ1 - λ2

λ1

（8）
计算协方差矩阵需设定点的邻域点数量 K ， K

代表了邻域大小，而点云不同邻域大小呈现的特征是

不同的。由于机载LiDAR点云的密度不均匀，高密度

位置点的 K 个邻域点表征的邻域距离将小于低密度位

置点。通过设定距离而不是点的数量来计算邻近点可

解决该问题，但难以找到一个合理的距离来提取所有

地物、所有构件的局部特征。鉴于此，本文通过信息

熵[12]来确定最佳邻域大小。信息熵可量化对信息的度

量，利用点 pi 的 K 个邻域点计算的协方差矩阵和协

方差矩阵的特征值，将点 pi 的信息熵记为 E(K) ，则

最优邻域 K̂ 为：

 K̂ = arg min
KÎÀ

E( )K = arg min
KÎÀ

( )-åi = 0

2 λi lnλi （9）
式中，À为 [ ]KminKmax 中的整数。

最后得到特征组合为：

F = [ ]hiOλAλPλSλLλ （10）
2 网络框架

2.1 PointNet网络

PointNet[5]是一个可直接输入原始点云的端到端点

云分类网络。 PointNet 语义分割网络框架见图 2
（m 为类别数量），PointNet通过输入变换模块和特征

变换模块实现了点云分类的旋转不变性，使得点云特

征在特征空间上对齐。共享多层感知机（MLP）利用

一个共享权重网络计算每个点的特征，从点云三维坐

标逐步提取 1 024维的高维特征，再通过最大池化得

到输入点云的全局特征，解决了点云无序性的问题，

且对点缺失、插入等误差具有较好的鲁棒性。

为得到点云语义分割结果，需将特征变换模块输

出的点云中的每个点后加上 1 024维的全局特征，以

融合点的坐标特征和全局特征；再通过共享MLP得到

每个点属于每个类别的分数。
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图2 PointNet语义分割网络框架

2.2 抽象集合模块

PointNet没有考虑点云的局部特征，因此语义分

割精度不足。针对该问题，PointNet++[6]采用多层次结
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构学习点云多尺度的深度特征。PointNet++设计了一种

抽象集合模块（图 3），由采样层、分组层和PointNet
层组成，采样层通过最远点下采样法从 n 个输入点中

选择 n' 个种子点；分组层利用球查询法将点集合分为

n' 个区域；PointNet层利用PointNet网络提取每个区域

的特征。PointNet++网络通过将多个抽象集合模块级

联组合，逐步提取更大尺度的特征，从浅层特征提取

到深层特征。

（
N1，

K，
d+C）

（
N1，

d +C1）

采样

分组

PointNet

（
N，

d+C）

图3 PointNet++网络抽象集合模块

2.3 本文网络框架

PointNet++虽然通过抽象集合模块提取了多尺度

点云特征，但未充分挖掘点与点之间的空间相关性。

因此，本文提出了一种多特征融合PointNet++网络，在

PointNet++语义分割网络中加入一个人工特征分支，为

网络补充点云的空间关系特征。本文提出的网络框架

（图4）包括坐标编码器、特征编码器和解码器 3个分

支，坐标编码器和解码器组合即原始的PointNet++网
络，解码器利用跳跃连接将坐标编码器中对应尺度的

点云特征合并，并通过插值逐步上采样点云至原始分

辨率以实现语义分割；特征编码器分支加入了人工设

计的点云空间相关性特征，经过两层共享MLP后，通

过跳跃连接合并到解码器对应分辨率的点云中。
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图4 本文网络框架

2.4 精度评价

网络模型训练完成后，需通过测试数据进行精度

评定。本文采用的评价指标为F1分数( F1 )和总体精度

( OA )， F1 结合了准确率和召回率，可综合衡量分类

器对某类地物的识别能力； OA 可衡量分类器对整个

场景所有地物的分类能力。令像素总数为 N ， yi、yl

分别为第 i 个像素的真实值和预测值，则 OA 的计算

公式为：

OA( )yiyl = 1
N åi = 0

N - 1

I(ylyi) （11）

I ( )ylyi =
ì
í
î

1 if yl = yi

0 if yl ¹ yi

（12）
准确率 ( )pre 是 某一类别识别正确的样本占所有

被识别为该类别样本总数的比例；召回率 (rec) 是某一

类识别正确的样本占该类别总样本个数的比例，那么

F1 的计算公式为：

F1 =
2 ´ pre ´ rec

pre + rec
（13）

3 实验结果与分析

3.1 实验数据与方法

实验采用 ISPRS提供的德国Vaihingen区域LiDAR
点云语义分割数据集[13]。点云数据如图 5所示，包含

电力线、树、矮植被、灌木、不透水层、汽车、栅

栏、屋顶、立面 9个类别。为了证明本文方法的优越

性，将本文方法与传统 PointNet 和 PointNet++方法进

行对比。实验的 3 种网络均以 Tensorflow 2.6 为框架，

显卡为两块Geoforce 2080Ti。本文提出的网络输入点

个数为1 024，其他超参数与PointNet++网络相同[6]。

3.2 实验结果

3 种网络的语义分割精度见表 1，可以看出，

PointNet++的 OA 比 PointNet 提升了 1.1%，说明 Point⁃
Net++网络通过多个抽象集合模块级联组合，并结合

跳跃连接成功融合了多尺度的点云特征，语义分割精

度优于 PointNet；本文方法的 OA 比 PoinNet++提升了

3.2%，除立面和灌木精度稍低外，其他类别的 F1 都

得到了特征，说明本文方法成功融合了人工特征与

PointNet++特征，提高了地物识别精度。虽然 Point⁃
Net++相较于PointNet实现了局部特征提取，但仍不能

很好地对局部信息建模，因此人工特征可补充Point⁃
Net++深度特征，提高语义分割精度。

本文方法与 PointNet++的分类结果错误如图 6
所示，可以看出，两种方法的错误区域更多集中在树

和矮植被，这与表1的精度结论一致；PointNet++分类

错误区域比本文方法多且明显，图6a中黄色椭圆内为

王子明：面向点云语义分割的多特征融合PointNet++网络 ··27
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道路及其旁边的树与矮植被区域，PointNet++识别错

误较多，树和矮植被的点云分布复杂，需要更多的空

间关系特征辅助分类，因此结合人工特征后可提高识

别精度。

表1 3种网络的语义分割精度/%

方法模型

PointNet
PointNet++
本文方法

F1

不透水层

88.1
89.0
90.1

屋顶

89.1
89.9
90.8

矮植被

67.1
68.2
73.5

树

73.2
74.9
79.9

汽车

51.5
57.9
61.5

栅栏

41.1
42.3
49.8

立面

53.5
51.8
50.3

灌木

51.1
50.9
51.8

电力线

41.5
38.5
40.1

OA

76.8
77.9
81.1

建筑 灌木 矮植被 不透水层 汽车

a 训练数据 b 测试数据

图5 ISPRS LiDAR点云语义分割数据集

a PointNet++ b 本文方法

图6 两种方法分类错误图

注：绿色为分类正确点云，红色为分类错误点云。

4 结 语

LiDAR的应用越来越普及，但其点云缺乏光谱和

纹理信息，给基于点云的地物提取、分割分类带来了

挑战。三维点云的不规则性和无序性，使得基于深度

学习的点云分类远远难于图像分类。针对该问题，

PointNet和PointNet++以最大池化为聚合函数解决了点

云无序性问题，使其可直接分类输入的无序点云，但

不能很好地提取点云空间关系特征，对局部特征的建

模能力不足，因此对于点云语义分割的表现不佳。鉴

于此，本文通过融合传统特征与PointNet++特征，设

计了一种面向点云语义分割的多特征融合PointNet++
网络，在PointNet++网络中加入一个特征编码器，并

以最小信息熵法计算的最优邻域来计算人工特征作为

特征编码器的输入。在 ISPRS提供的Vaihingen区域三

维点云分类标准数据集上进行语义分割实验对比发

现，本文方法的语义分割精度比 PointNet 和 Point⁃

Net++分别提高了4.3%和3.2%。。
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