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研究综述

工作介绍

背景简介



背景简介 3D数据表示

多视角图像 + 2D CNN 体素数据 + 3D CNN

3D点云 + Deep Learning

网眼(Mesh) 数据 + GNN

深度图 + 2D CNN 3



背景简介 3D点云 vs. 2D图像

4

 3D点云

 (x, y, z)，不规则分布，无序，稀疏，不均匀

 物体3D形状结构信息

 2D图像

 (r, g, b)，规则网格分布，有序，密集，均匀

 物体表观纹理信息



背景简介 3D点云优势

 3D点云 - 数据本身优势 vs.  其他3D表示

 传感器获取的原始数据(raw data)

 数据表示与存储简单: N * (x, y, z, r, g, b, intensity)

 良好的3D形状表征特性，视角图像(自遮挡)、3D体素(细节缺失)、深度图(2.5D)、Mesh(重建)
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背景简介 3D点云优势

 3D点云 – 传感器采集优势 (LiDAR)  vs.  自然图像

 雨、雾、雪，强光、逆光等

 全天候采集3D信息 vs.  红外2D信息

 视野范围较大（360度环视）
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飞行时间（TOF，Time of Flight）



背景简介 3D点云应用场景

7

 学术界和工业界广泛关注？

 自动驾驶

 高精地图

 AR & VR



背景简介 3D点云应用场景
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 学术界和工业界广泛关注？

 自动驾驶、高精地图、AR & VR

 机器人操作 (robot manipulation)：抓取



背景简介 3D点云应用场景
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 学术界和工业界广泛关注？

 自动驾驶、高精地图、AR & VR

 机器人操作：抓取

 测绘地理、遥感 (数字城市)



背景简介 3D点云应用场景
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 学术界和工业界广泛关注？

 自动驾驶、高精地图、AR&VR

 机器人操作：抓取

 测绘地理、遥感 (数字城市)

 农业、林业

 考古与文物保护

 3D人脸识别

 医疗：3D精准手术

 3D游戏、3D动漫

 缺陷检测、工业探伤

 计算机辅助设计

……



背景简介 3D点云应用场景
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 学术界和工业界广泛关注？

 自动驾驶、高精地图、AR&VR

 机器人操作：抓取

 测绘地理、遥感 (数字城市)

 农业、林业

 考古与文物保护

 3D人脸识别

 医疗：3D精准手术

 3D游戏、3D动漫

 缺陷检测、工业探伤

 计算机辅助设计

 学术层面：开放性研究问题



……

Princeton ModelNet: 1k
[1] Wu et al. CVPR 2015. 

ShapeNet Part: 2k
[2] Yi et al. TOG 2016. 

PartNet models

[3] Mo et al. CVPR 2019. 
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背景简介 学术研究数据集



……

[5] Hackel et al. ISPRS 2017. 
Stanford 3D indoor scene: 8k

[4] Armeni et al. CVPR 2016. 

Semantic 3D: 4 billion in total

[6] Dai et al. CVPR 2017. 

ScanNet: 语义分割 + 目标检测
KITTI, Apollo, nuScenes, Waymo

语义分割 + 目标检测 13

背景简介 学术研究数据集
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背景简介 学术研究数据集

电线 矮植 道路 汽车 栅栏 建筑 墙面 灌木树木

机载激光雷达点云 (Airborne Laser Scanning, ALS)



不规则、无序: 结构感知 & 置换排列不变性 几何变换：鲁棒性

旋转

尺度

平移
点云缺失、大量噪声、分布稀疏且不均匀：鲁棒性;

大尺度场景点云数据：如何高效处理？
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背景简介 点云深度学习：问题与挑战
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研究综述
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研究综述 点云规则化处理

2DCNN

3DCNN
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研究综述 点云规则化处理 – 切平面图

正切图像S

[43] Komarichev et al. A-CNN. CVPR 2019.

[42] Tatarchenko et al. Tangent Conv. CVPR 2018.

计算切平面(稀疏) 图像插值 完整图像 图像卷积

协方差计算复杂度较高

3D形状信息存在缺失

多视角(12 views)：复杂度问题
间接处理方法
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研究综述 点云规则化处理 – 高维规则空间

[8] Su et al. SPLATNet. CVPR 2018. 

高维晶格 + 双边卷积 + 哈希表提速

[9] Kiefel et al. Permutohedral Lattice CNNs. ICLR 2015. 

[10] Jampani et al. Bilateral Neural Networks. CVPR 2016.

“simultaneously weight and permute the input features”

[12] Li et al. PointCNN. NIPS 2018. 

K*K 咖方变换矩阵：加权 + 置换

间接处理方法
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研究综述 点云规则化处理 – 手工规则设计

[13] Jiang et al. PointSIFT. arXiv 2018. 按方向编码

Kd-Tree

[43] Komarichev et al. A-CNN. CVPR 2019.

指定排列方向

顺/逆时针

规则普适性不强

[16] Klokov et al. Kd-Net. ICCV 2017. 
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研究综述 PointNet系列

PointNet 系列



研究综述 PointNet系列 – PointNet

Shared MLP  + max pool 

(对称函数)

[18] Qi et al. PointNet. CVPR 2017.
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泛化函数：置换排列不变性 & 有效性

h(.): 共享的特征变换函数 g(.): 对称的特征聚集函数，比如求和、max pool

MLP Max pool + fc layers

[4] Zaheer et al. Deep sets. NeurIPS 2017.

T-Net：学习3x3矩阵变换，将不同位姿的输入点云对齐

未建模局部结构



24

[19] Qi et al. PointNet++. NeurIPS 2017.

Sampling + Grouping + PointNet

 局部信息建模

 类似CNN架构，由局部到全局

地学习形状上下文

语义分割：解码上采样

研究综述 PointNet系列 – PointNet++

简单有效，广泛应用于检测、
分割等后端任务上
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研究综述 图网络建模

图网络建模
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研究综述 图网络建模：谱域 & 空域

[32] Wang et al. Spectral Graph Convolution. ECCV 2018. 

谱域变换 + 图卷积GCN

[29] Wang et al. DGCNN. TOG 2019. 

空域动态建图 + EdgeConv

复杂度较高 多项式近似 & 动态图静态核
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研究综述 卷积核设计

卷积核设计

共享权值 局部连接卷积核
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研究综述 卷积核设计

核相关滤波
(kernel correlation filtering)

[39] Hugues et al. KPConv. ICCV 2019. kernel points

[23] Wu et al. PointConv. CVPR 2019.
[41] Lan et al. Geo-CNN. CVPR 2019.

显式编码方向
显式引入密度项

百家争鸣，各有优劣
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研究综述 鲁棒性

鲁棒性问题
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研究综述 鲁棒性

- 数据预处理: 

 平移

 尺度

X 旋转

 几何变换鲁棒性 数据增强 or 姿态归一化

 密度鲁棒性

[18] Qi et al. PointNet. CVPR 2017.

- 多尺度/多分辨率学习

- Monte Carlo 积分

- 引入密度信息

[19] Qi et al. PointNet++. NIPS 2017.

[23] Wu et al. PointConv. CVPR 2019.

[22] HERMOSILLA et al. MCCNN. TOG 2018.

 点云缺失鲁棒性

- 点云补全

鲁棒性在方法、模型层面缺乏研究

Rotation-Invariant (RI) 表示

[40] Chen et al. ClusterNet. CVPR 2019. 

[28] Rao et al. SFCNN. CVPR 2019. 
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研究综述 神经架构搜索

神经架构搜索 (NAS)
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研究综述 神经架构搜索

[50] Li et al. SGAS. CVPR 2020.

[51] Tang et al. SPV-NAS. ECCV 2020.

Gap: 搜索 -> 评估

卷积层面：

体素(粗糙) + 点云(精细)

架构层面：

常规NAS + PDS深度衰减

Darts框架：贪婪策略

候选算子：卷积集成

缺乏针对点云结构学习
的NAS研究
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研究综述 Transformer应用

Transformer应用

OpenAI：GPT-3
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研究综述 Transformer应用

[53] Zhao et al. Point transformer. arXiv 2021.

[52] Guo et al. PCT. CVMJ 2021.

标准
self-attention

标准 self-attention

图像: self-attention 位置编码

[54] Shaw et al. Relative position SA. NAACL 2018.

应用Transformer为主



Github: awesome-point-cloud-analysis
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CVPR, ICCV, ECCV, SIGGraph / Asia, TOG, 

NeurIPS, ICLR, AAAI, MM, ICRA, IROS, 

3DV…… arXiv

CVPR  2018,  ~25
CVPR  2019,  ~50
ICCV   2019,  ~40
CVPR  2020,  ~70
ECCV  2020,  ~40
CVPR  2021,   ?
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DensePoint: Learning Densely Contextual Representation for 

Efficient Point Cloud Processing

Yongcheng Liu,  Bin Fan, Gaofeng Meng, Jiwen Lu, Shiming Xiang,  Chunhong Pan

ICCV 2019

Code: https://github.com/Yochengliu/DensePoint



核心思想:  多级别感受野 +     高效点云卷积

39

密集连接 +     高效点云卷积

以有机协同的方式，渐近地聚集语义层级化的多尺度信息

语义层级化

视觉上下文

工作一：DensePoint 研究方法
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∅: 单层感知器

强化版本: 滤波器分组 (filter grouping)

Ci

Co = 4k

k复杂度：Ci*k vs. Ci*4k/g + 4k2

工作一：DensePoint 研究方法



鲁棒性：采样密度 & 噪声点

ModelNet40

ModelNet10

Benchmark

41
无数据增强

工作一：DensePoint 点云形状分类
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 对丰富多样的形状结构具有较强辨识能力

缺乏内在的几何结构建模

: 单层感知器

工作一：DensePoint 点云部件分割
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电线
矮植
道路

汽车
栅栏
建筑
墙面
灌木

树木

错误

正确

全局分割较好

局部有待改善

稀疏点云：有效的几何建模？

工作一：DensePoint ALS点云场景分割
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BatchSize = 16

TITAN Xp

1024 点

↑ 3 倍

↑ 4 倍

工作一：DensePoint 复杂度实测

空间

时间
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Relation-Shape Convolutional Neural Network 

for Point Cloud Analysis

Yongcheng Liu,  Bin Fan,  Shiming Xiang,  Chunhong Pan

Project Page: https://yochengliu.github.io/Relation-Shape-CNN/

CVPR 2019   Oral & Best Paper Finalist
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工作二：Relation-Shape CNN 研究方法

 图像 – 像素卷积

 规则排列，权重 wj 与有序索引 j 对应

 一权一点，权值不等 – 因像素信息而异

 点云 – 关系卷积
 无序性 – 置换排列不变性

(i) 特征变换

(ii) 特征聚集

共享权值 局部连接卷积核

图像卷积

当且仅当 T 函数对邻域内所有点共享权重，

A 函数为对称函数，比如求和，max pool等
r

x

y

z

 邻域内不共享

 未建模交互

目标转变:

从几何关系中学习:

 不规则排列，权重 wij 与无序点对(i, j)对应

 一权一点，权值不等 – 因几何关系而异

: 预定义几何先验 – 低维几何交互

: 映射函数 (MLP) – 高维几何表达



47 空间结构建模充分：细粒度分割效果提升

工作二：Relation-Shape CNN 点云部件分割
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全局连贯，局部精准

电线
矮植
道路

汽车
栅栏
建筑
墙面
灌木

树木
误差<1%

工作二：Relation-Shape CNN ALS点云场景分割
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工作二：Relation-Shape CNN 几何先验分析

几何先验可灵活定义
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工作二：Relation-Shape CNN 复杂度与鲁棒性

鲁棒性：几何变换 & 采样密度 计算复杂度

↑ 1.5 倍
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Deep Space Probing for Point Cloud Analysis

Yirong Yang,  Bin Fan,  Yongcheng Liu, Hua Lin, Jiyong Zhang, 

Xin Liu, Xinyu Cai, Shiming Xiang,  Chunhong Pan

ICPR 2020



52

 数据驱动

2D 图像
卷积操作

3D 点云

栅格结构一对一 空间几何结构一对一

是否能将连续的3D空间划分成多个区域?

 可学习  几何自适应

工作三： Space-Probe CNN 研究动机

w1
w2

w3

w4

w5
w6
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工作三： Space-Probe CNN 研究方法

: matching函数

w1
w2

w3

w4

w5
w6

index-mapping函数：

函数抽象化

PointNet：

 数据驱动  可学习  几何自适应
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工作三： Space-Probe CNN 点云场景分割

S3DIS 大型场景分割Benchmark

场景分割：良好的语义连贯性

Ground truth

预测结果
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工作介绍
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工作四：***Net

现有NAS均基于固定的卷积算子搜索上层网络架构

图像：1*1， 3*3， 5*5， 3*1， 1*3  各种尺寸的卷积核

点云：GAT，SemiGCN，EdgeConv 各种现有手工卷积

……

能否突破到底层卷积算子内部？

实现由底层操作到顶层架构的全网络搜索
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工作四：***Net

Relation-Shape CNN (CVPR 2019)

结构D + 参数ψ

PointNet (CVPR 2017) PointWeb (CVPR 2019) DGCNN（TOG 2019）

Relation-Shape-CNN（CVPR 2019） Pointwise（CVPR 2018） ……

均为特例

实现由底层卷积操作到顶层网络架构的全架构搜索

抛砖引玉，未完待续
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点云分割效果展示

点云分割效果展示
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一些经验之谈

 数据层面

 数据增强：scale (↑分类)、旋转（ ↑回归）、T-Net（↑回归）、输入Dropout（ ↑密度鲁棒）

 数据稀疏：上采样up-sampling

 分布不均匀：引入密度项

 数据缺失：点云补全completion

 超大尺度场景：重视数据切分方式

PointAugment. CVPR 2020

MCCNN. TOG 2018       PointConv. CVPR 2019

 模型算法层面

 追求精度：数据增强、高分辨率点云、NAS搜网络结构、Transformer

 追求速度：原始点云(PointNet, DensePoint)、体素化voxelization or PointPillar

 Trade-off：体素化、原始点云均利用 (SPV-NAS, ECCV 2020)

Superpoint Graph. CVPR 2018         Oversegmentation. CVPR 2019
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研究发展趋势

 3D NAS + Transformer

- 以Transformer为基础

- Tranformer 与 CNN 混合

 Transformer + 自监督

- 挖掘Transformer表征能力

- 训练3D大模型

 自监督 + 3D NAS

- 挖掘3D NAS潜力

 多模态融合—> 实际问题

- 综合提升性能

……
 Transformer + 模型加速

- Transformer 速度较快
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