
􀅰信息技术􀅰
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２６年 ０２月

第 ５５卷第 １期

基金项目:国家重点研发计划项目(２０１７ＹＦＢ０５０３５００)ꎻ国家自然科学基金项目(４１９０１３３５)ꎻ智慧地球重点实验室基金项

目(ＫＦ２０２３ＺＤ０４－０２)
第一作者简介:陈诚(２０００—)ꎬ男ꎬ河南南阳人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向为计算机视觉、ＧｅｏＡＩꎬ ２４５９１５４７９１＠ ｑｑ.ｃｏｍꎮ
通信作者简介:杨剑(１９８５—)ꎬ男ꎬ广东高州人ꎬ讲师ꎬ博士研究生ꎬ研究方向为地理空间智能、众源地理信息服务、机器

地图ꎬｊｉａｎ.ｙａｎｇ＠ ｔｕｍ.ｄｅꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２６.０１.０２９

基于深度学习的点云语义分割方法综述

陈诚１ꎬ２ꎬ杨剑３ꎬ黄和炜２ꎬ方立２

(１. 福州大学 先进制造学院ꎬ福建 泉州 ３６２２００ꎻ

２. 中国科学院海西研究院 泉州装备制造研究中心ꎬ福建 泉州 ３６２２１６

３. 信息工程大学 地理空间信息学院ꎬ河南 郑州 ４５００５２)

摘　 要:点云是一种 ３Ｄ数据结构ꎬ为我们理解现实世界中各种问题提供了支持ꎮ 点云语义分割是指在复杂点云场景

中ꎬ将属于不同物体的点区分开来ꎮ 通常点云语义分割需要构建复杂的计算模型ꎬ而神经网络因其强大的特征学习与

泛化能力ꎬ成为当前点云语义分割的首要选择ꎮ 全面回顾不同点云数据处理方法下所对应的深度学习网络的发展脉

络ꎬ详细阐述各种方法及网络的原理、优势与局限性ꎮ 通过对这些内容的系统梳理ꎬ为广大读者提供关于点云语义分割

的全面认识ꎬ并为相关研究提供数据参考ꎮ
关键词:点云ꎻ语义分割ꎻ深度学习

中图分类号:ＴＰ３９１　 　 文献标志码:Ａ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２６)０１￣０１５５￣０６

Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｐｏｉｎｔ Ｃｌｏｕｄ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＣＨＥＮ Ｃｈｅｎｇ１ꎬ２ꎬＹＡＮＧ Ｊｉａｎ３ꎬＨＵＡＮＧ Ｈｅｗｅｉ２ꎬＦＡＮＧ Ｌｉ２

(１. Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ＡｃａｄｅｍｙꎬＦｕｚｈｏｕ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＱｕａｎｚｈｏｕ ３６２２００ꎬＣｈｉｎａꎻ
２. Ｑｕａｎｚｈｏｕ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇꎬＣｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ＳｃｉｅｎｃｅｓꎬＱｕａｎｚｈｏｕ ３６２２１６ꎬＣｈｉｎａꎻ
３. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＺｈｅｎｇｚｈｏｕ ４５００５２ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｓ ａ ３Ｄ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｏｕｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄꎬ
ｗｈｉｌｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ
ｓｃｅｎｅｓꎬｗｈｉｃｈ ｕｓｕａｌｌｙ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬｈｏｗｅｖｅｒꎬｉｓ ｂｅｃｏｍｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ
ｃｈｏｉｃｅ ｆｏｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｒｅｖｉｅｗｓ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬａｎｄ ｅｌａｂｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓꎬａｄｖａｎｔａｇｅｓꎬａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ. Ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｃｏｌｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｒｅａｄｅｒｓ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｏｆｆｅｒｓ ｄａｔａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄꎻｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

０　 引言

随着激光雷达、深度相机等设备的广泛应用ꎬ
点云成为一种常用的数据形式ꎬ其每个点通常包

含三个坐标值(ｘꎬ ｙꎬ ｚ)ꎬ表示其在三维空间中的

位置ꎬ也可以附加其他属性信息ꎬ如颜色、强度等ꎮ
点云语义分割是指将点云中的每个点分配到一个

语义类别ꎮ 通过点云语义分割ꎬ可以了解场景中

各部分的意义及空间关系ꎬ进而帮助机器进行决

策ꎬ例如机器人导航、自动驾驶等ꎮ
传统的点云语义分割方法包括边缘检测、区

域增长、属性聚类以及模型拟合等ꎮ 这些方法往

往高度依赖先验知识和手工设计的特征ꎬ在处理

复杂物体时ꎬ难以实现精准分割ꎮ 深度学习能够

自动从大量数据中学习到有效的特征表示ꎬ使得

将深度学习方法扩展到点云领域具有很大的潜

力ꎮ 为此ꎬ众多研究者开展了广泛而深入的研究

工作ꎮ
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为了帮助研究者清楚了解基于深度学习的点

云语义分割技术及发展路径ꎬ本文回顾了该领域

的典型工作ꎬ包括其工作的基本原理、问题的提出

及解决方案ꎬ总结不同方法的优缺点及性能表现ꎬ
结合现有工作对基于深度学习的点云语义分割方

法所面向的主要问题及未来发展趋势进行了

展望ꎮ

１　 基于深度学习的点云语义分割方法

基于深度学习的点云语义分割技术的发展总

体呈现出从二维到三维、从侧重于数据转换到直

接处理点云的趋势ꎮ 本文把基于深度学习的点云

语义分割方法划分为四类:基于投影的方法、基于

体素的方法、基于点的方法以及基于混合的方法ꎮ

１.１　 基于投影的方法

基于投影的方法首先将三维点云投影到一个

或多个二维平面或视图上ꎬ然后使用 ２Ｄ 分割技

术进行处理ꎮ 其主要分为多视图投影、球形投影

和鸟瞰图投影ꎮ
多视图投影是指从多个不同的视角对三维物

体或 场 景 进 行 投 影ꎬ 生 成 一 组 二 维 图 像ꎮ
ＢＯＵＬＣＨ等[１]提出的 ＳｎａｐＮｅｔ 设计了一个通用框

架ꎬ将点云数据转化为多个视角的 ＲＧＢ 和深度图

像对ꎬ使用全卷积神经网络对每对二维快照进行

逐像素分类ꎬ将标签预测投影到 ３Ｄ 空间中ꎬ从而

获得每个 ３Ｄ点的语义标签ꎮ 多视图投影对视点

的选择和遮挡敏感ꎬ也会因多对一映射而产生信

息丢失和模糊效应ꎮ
球形投影是将三维空间中的物体或场景投影

到一个球面上ꎬ然后将球面展开为二维平面ꎮ ＷＵ
等[２]提出的 ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇ采用球面投影将稀疏、不规

则分布的 ３Ｄ 点云转换为密集的 ２Ｄ 网格表示ꎬ通
过一个轻量级的卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)实现实时推理并结合条件随机场来

平滑分割标签ꎬ确保相邻区域的一致性ꎬ提高了分

割的准确性ꎮ 由于感知范围限制、激光镜面反射或

入射角抖动会导致点云数据缺失ꎮ 在 ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇ
的基础上ꎬＷＵ 等[３]提出的 ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇＶ２ 通过上

下文聚合模块从更大的感受野中聚合上下文信

息ꎬ减少了缺失点噪声对模型性能的影响ꎬ并通过

域适应策略对齐真实数据和合成数据的信息ꎮ 球

面投影带有强烈的结构先验信息ꎬ导致特征分布

在不同空间位置上变化剧烈ꎬＸＵ 等[４] 提出的

ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇＶ３ 在不同位置采用不同的滤波器ꎬ从

而适应特征分布变化ꎮ 为了减少球形投影中 ２Ｄ
图像坐标输入和笛卡儿坐标输出之间的不一致

性ꎬＷＡＮＧ等[５]提出的 Ｍｅｔａ－ＲａｎｇｅＳｅｇ 利用 Ｍｅｔａ
－Ｋｅｒｎｅｌ算子动态学习相对笛卡儿坐标和范围值

的权重来提取元特征ꎬ使得从球面投影获得的图

像可以有效地捕捉局部几何结构ꎮ
鸟瞰图投影模拟从高处垂直向下俯视物体的

视角ꎬ但从鸟瞰图看点云数据时点云呈现出不同

半径的环状分布特征ꎬ影响细粒度语义类别的分

割性能ꎮ ＺＨＡＮＧ 等[６]提出的 ＰｏｌａｒＮｅｔ 使用极坐

标网格划分数据ꎬ使点云在网格单元中分布更均

匀ꎮ 尽管 ＰｏｌａｒＮｅｔ 解决了点云密度不均的问题ꎬ
但其基于最大池化操作会导致详细的几何特征信

息丢失ꎮ ＳＯＮＧ等[７]提出的 ＤＧＰｏｌａｒＮｅｔ 使用最远

点采样和 Ｋ近邻方法采样感知兴趣点ꎬ避免了随

机采样的不稳定性ꎬ同时保留了重要的几何结构

信息ꎮ
１.２　 基于体素的方法

基于体素的方法将点云离散化为小立方体ꎬ
在这些立方体上进行计算和处理ꎮ ＭＡＴＵＲＡＮＡ
等[８]提出的 ＶｏｘＮｅｔ 结合 ３Ｄ ＣＮＮ 进行高效的体

素特征提取和分类ꎮ 针对 ３Ｄ 语义分割中存在粗

粒度预测和全局一致性不足的问题ꎬＴＣＨＡＰＭＩ
等[９]提出的 ＳＥＧＣｌｏｕｄ 先使用 ３Ｄ ＣＮＮ 生成体素

标签ꎬ通过三线性插值将体素级别的预测映射回

原始 ３Ｄ点云ꎬ利用一个可微分的循环神经网络

强制全局一致性ꎬ在点级别提供细粒度的语义标

签ꎮ 对于点云稀疏性导致的空间计算冗余与内存

效率瓶颈ꎬＲＩＥＧＬＥＲ 等[１０]提出的 ＯｃｔＮｅｔ 通过不

平衡八叉树对 ３Ｄ 空间进行分层划分ꎬ动态分配

计 算 和 内 存 资 源ꎮ ＣＨＯＹ 等[１１] 提 出 的

ＭｉｎｋｏｗｓｋｉＮｅｔ通过广义稀疏卷积对非空位置及其

邻域进行计算ꎬ避免了全空间卷积的计算开销ꎮ
ＭＥＮＧ等[１２]提出的 ＶＶ－Ｎｅｔ将每个体素进一步划

分为子体素ꎬ并使用径向基函数对稀疏分布的点

进行插值ꎬ为模型提供了更有效的输入ꎮ 考虑到

点云密度不均匀导致特征提取的不一致性ꎬＺＨＯＵ
等[１３]提出的 Ｃｙｌｉｎｄｅｒ３Ｄ 根据点云密度随距离变

化的特点构建了一个圆柱卷积框架ꎮ ＹＡＮＧ
等[１４]提出的 Ｖ－ＳＩＡＭ 通过体素切片机制增强特

征之间的交互ꎬ补偿因密度分布不均导致的邻域

特征缺失ꎬ并通过特征重新校准机制强化低置信

度特征ꎮ
１.３　 基于点的方法

基于点的方法直接处理点云数据ꎮ ＣＨＡＲＬＥＳ
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等[１５]提出的 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 是首个端到端处理无序点

云数据的方法ꎬ它通过多层感知机 ( ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)处理每个点并利用对称函数处

理各点间关系ꎬ实现对整个点云的分割或分类ꎬ为
后续基于点的方法奠定了基础ꎮ 为解决 ＰｏｉｎｔＮｅｔ
对局部结构建模不足的问题ꎬ ＱＩ 等[１６] 提出的

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋通过距离度量将点集划分为重叠的局

部区域ꎬ从小区域中捕捉局部特征ꎬ局部特征被进

一步分组到更大的单元中以产生更高级别的特

征ꎬ这个过程重复进行ꎬ直到获得整个点集的特

征ꎮ 在处理大规模点云时ꎬ上述网络存在计算复

杂度高的问题ꎬ难以满足实时性需求ꎬＨＵ等[１７]提

出的 ＲａｎｄＬＡ－Ｎｅｔ采用随机采样的策略降低计算

复杂度ꎬ并通过逐步扩大感受野尺寸保留关键特

征ꎮ 对于场景中物体的尺寸差异ꎬＺＨＡＮ 等[１８]提

出的 ＦＡ－ＲｅｓＮｅｔ 网络构建多层残差 ＭＬＰ 块并逐

步扩大感受野ꎬ使得网络能够同时捕获局部细节

和全局语义信息ꎬ从而解决尺寸差异问题ꎮ
基于卷积的方法主要关注如何适应点云的非

规则性ꎮ 典型的工作是 ＴＨＯＭＡＳ 等[１９] 提出的

ＫＰＣｏｎｖꎬ该网络通过可学习核点在局部邻域内构

建动态卷积核ꎬ并在训练中通过几何约束优化空

间位置ꎬ实现对不规则点云分布的拓扑适配ꎮ 另

一种方法是图卷积ꎬ此类方法的优势在于其能够

聚合目标结构特征ꎬ同时在三维空间中保持平移

不变性ꎬ挑战在于如何构建合适的点对点关系ꎬ代
表性工作是 ＫＶＧＣＮ[２０]ꎬＳＧＳＬＮｅｔ[２１]等ꎮ

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的方法可以有效捕获数据

中的长依赖信息ꎬ已成为当前点云语义分割的热

点ꎮ ＺＨＡＯ等[２２]提出的 Ｐｏｉｎｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 首次为

点云设计了自注意力层ꎬ有效提升了模型的分割

性能ꎮ ＷＵ等[２３]提出的 Ｐｏｉｎｔ ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＶ２ 通过

分组向量注意力、改进的位置编码机制和基于分

区的池化策略ꎬ进一步提升了模型的性能ꎮ Ｐｏｉｎｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｖ３放弃用 ＫＮＮ 查询为每个点找到最

近邻ꎬ通过序列化的方式将点云的邻域信息映射

到规则的表示空间中ꎬ减小了计算开销[２４]ꎮ
ＺＨＡＮＧ等[２５]提出的 ＡＦ － ＧＣＮ 在浅层采用图卷

积来聚合局部特征ꎬ在深层通过自注意力模块捕

捉全局特征ꎮ ＣＨＥＮ 等[２６]提出的 ＰｏｉｎｔＭＭ 首先

进行多空间特征编码ꎬ然后通过注意力池化聚合

多空间和属性特征ꎬ解决了最大池化和平均池化

丢失详细特征的问题ꎮ

１.４　 混合方法

通过混合不同的输入数据形式ꎬ可以适应不

同场景的分割任务ꎮ ＸＵ 等[２７]提出的 ＲＰＶＮｅｔ 以
点作为中间载体ꎬ利用可微坐标映射矩阵将通过

三线性插值的体素特征和深度投影的像素特征双

向迁移至点云空间ꎬ通过点域自适应门控机制进

行体素与像素特征的权重分配ꎬ实现跨模态特征

交互ꎮ ＡＫＷＥＮＳＩ 等[２８]将知识蒸馏应用于点云语

义分割ꎬ该网络首先从教师模型中分别提取点级

和体素级的输出特征ꎬ并将这些特征作为知识传

递给学生模型ꎬ将整个点云划分为多个超体素ꎬ在
这些超体素上进行点间和体素间的亲和力蒸馏ꎬ
帮助学生模型更好地捕捉周围环境的结构信息ꎮ
ＨＯＵ等[２９]考虑到不同尺度的上下文信息ꎬ提出

了结合 ＩｏＳＬ稀疏 ３Ｄ卷积和多尺度特征融合交叉

门控的新方法ꎬ通过减少特征冗余和提高多尺度

特征融合精度来提升分割性能ꎮ

２　 结果对比与分析

２.１　 数据集

高质量三维数据集是评估语义分割算法性能

的核心基准ꎮ 针对点云语义分割的模型评估ꎬ当
前存在多个具有领域代表性的基准数据集ꎬ本
文仅在 ＳｃａｎＮｅｔ[３０]、 Ｓ３ＤＩＳ[３１]、 Ｓｅｍａｎｔｉｃ３Ｄ[３２]、
ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ[３３]、ｎｕＳｃｅｎｅｓ[３４]这几个常用的数据

集上进行模型性能的对比ꎮ

２.２　 评价指标

平均交并比(ｍＩｏＵ)是当前点云语义分割最

常见的的评价指标ꎬ计算公式为

ＭｍＩｏＵ ＝ １
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １

ＴＰꎬｉ
ＴＰꎬｉ ＋ ＦＰꎬｉ ＋ ＦＮꎬｉ

(１)

式中:ＴＰꎬｉ 表示第 ｉ 个类的点被正确分类的点数

量ꎻＦＰꎬｉ表示其他类的点被分为第 ｉ 个类的点数

量ꎻＦＮꎬｉ表示第 ｉ 个类的点被分为其他类的点数

量ꎻＣ 为类别数ꎮ
表 １列出了不同模型的性能表现ꎮ 从表 １ 可

以看出ꎬＰｏｉｎｔ ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＶ３ 取得了最好的分割性

能ꎮ 从数据处理的角度来看ꎬ基于点云的方法完

整保留了点云的初始信息ꎮ 从模型构建上看ꎬ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力机制可以捕捉点云中任意

两点之间的关系ꎬ而不仅仅是局部邻域内的关系ꎬ
这对于复杂场景下的点云理解非常重要ꎮ

􀅰７５１􀅰



􀅰信息技术􀅰 陈诚ꎬ等􀅰基于深度学习的点云语义分割方法综述

表 １　 基于深度学习的点云语义分割网络效果对比 单位:％　

方法类别 网络(年份) ＳｃａｎＮｅｔ Ｓ３ＤＩＳ ＳｅｍａｎｔｉｃＫＩＴＴＩ Ｓｅｍａｎｔｉｃ３Ｄ ｎｕＳｃｅｎｅｓ

基于投影

ＳｎａｐＮｅｔ(２０１８) — — — ５９.１ —

ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇ(２０１８) — — ２９.５ — —

ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇｖ２(２０１９) — — ３９.７ — —

ＳｑｕｅｅｚｅＳｅｇＶ３(２０２０) — — ５５.９ — —

ＭｅｔａＲａｎｇｅＳｅｇ(２０２２) — — ６１.０ — —

ＰｏｌａｒＮｅｔ(２０２０) — — ５４.３ — —

ＤＧＰｏｌａｒＮｅｔ(２０２２) — — ５６.５ — —

基于体素

ＳＥＧＣｌｏｕｄ(２０１７) — ４８.９ ３６.８ ６１.３ —

ＭｉｎｋｏｗｓｋｉＮｅｔ(２０１９) ７２.１ ６５.３ — — —

ＶＶ－Ｎｅｔ(２０１９) — ７８.２ — — —

Ｃｙｌｉｎｄｅｒ３Ｄ(２０２０) — — ６７.８ — ７６.１

Ｖ－ＳＩＡＭ(２０２４) — — ７３.７ — —

基于点

ＰｏｉｎｔＮｅｔ(２０１７) １４.７ ４３.６ １４.６ — —

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋(２０１７) ３４.３ ５４.５ ２０.１ — —

ＲａｎｄＬＡ－Ｎｅｔ(２０２０) — ７０.０ ５３.９ — —

ＦＡ－ＲｅｓＮｅｔ(２０２３) — ７１.７ ５５.７ — —

ＫＰＣｏｎｖ(２０１９) ６８.４ ６７.１ — ７３.１ —

ＫＶＧＣＮ(２０２１) ４０.４ ６０.９ — — —

ＳＧＳＬＮｅｔ(２０２５) — ７４.９ — — —

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(２０２１) ７４.２ ６５.４ — — —

ＰｏｉｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＶ２(２０２２) ７７.９ ７３.５ ７４.２ — ８０.２

Ｐｏｉｎｔ ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＶ３(２０２４) ７９.４ ８０.８ ７５.５ — ８３.０

ＡＦ－ＧＣＮ(２０２３) — ７８.４ — — —

ＰｏｉｎｔＭＭ(２０２４) — ７０.７ — — —

混合方法

ＲＰＶＮｅｔ(２０２１) — — ７０.３ — ７７.６

Ｈｏｕ ｅｔ ａｌ(２０２２) — — ７１.２ — ７６.０

Ｂｉ ｅｔ ａｌ(２０２５) — — ６５.６ — ７３.０

３　 结语

本文梳理了当前基于深度学习的点云语义分
割现状ꎬ为相关研究提供了理论及数据参考ꎮ 通

过进一步的梳理ꎬ发现点云语义分割主要围绕以

下几个问题进行模型构建及优化ꎮ
１)局部特征与全局特征的提取与融合ꎮ 局部

特征保留了细粒度的几何细节ꎬ全局特征适合理

解物体的整体结构ꎮ 通过融合局部和全局特征ꎬ
可以同时利用两者的优势ꎬ提升分割精度和鲁

棒性ꎮ

２)点云的稀疏性和密度不均匀性ꎮ 稀疏点云

会导致信息丢失、特征提取困难和分割精度下降ꎮ
密度不均匀会导致特征提取不一致和计算资源

浪费ꎮ
３)模型的轻量化设计ꎮ 模型的轻量化能够满

足自动驾驶、机器人导航等场景的实时性决策

需求ꎮ
参考图像分割领域的深度学习技术发展现状

及现有的一些工作ꎬ点云语义分割技术还应向以

下几个方面发展ꎮ
１)域适应问题ꎮ 点云数据通常由不同的传感
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器采集ꎬ不同传感器的分辨率、视角、扫描范围和

噪声水平可能导致数据分布差异ꎬ域适应可以帮

助模型适应动态环境的变化ꎮ
２)无监督训练ꎮ 点云数据通常数据量较大ꎬ

使用人工标注需要的成本较高ꎮ 无监督训练可以

缓解标注数据不足的问题ꎬ同时降低数据标注的

成本ꎮ
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