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Аннотация. Данные дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ), к которым относятся космиче-

ская и аэрофотосъемка, воздушное лазерное сканирование являются ценным источником инфор-

мации об объектах и местности. В результате обработки таких данных с помощью специализиро-

ванных программных решений создаются различные информационные продукты: ортофото-

планы, цифровые модели рельефа и местности, 3D-модели строений, карты, топопланы и другие 

материалы, используемые в разных отраслях экономики. Появление новых типов съемочной ап-

паратуры, увеличение объема данных, качественный и количественный рост потребителей мате-

риалов ДЗЗ требует постоянного совершенствования программного обеспечения. Если использо-

вание нейронных сетей и классификация растров хорошо изучены в случае двумерных изображе-

ний, то классификация трехмерных нерегулярных облаков точек еще плохо исследована. В работе 

рассмотрены подходы к решению этой задачи – проекционные, воксельные, многослойные пер-

цептроны и свертки точек. Цель работы – разработать алгоритм классификации облаков точек, 

полученных в результате лазерного сканирования или фотограмметрической обработки аэро-

съемки. Объект исследования – методы автоматической классификации облаков точек. Предмет 

– алгоритм применения искусственной нейронной сети (ИНС) к облаку точек. 
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Введение 

 

Основная причина успеха ИНС в задачах 

разметки изображений – применение опера-

тора свертки, который позволяет собирать ин-

формацию о локальном контексте, размещен-

ном в двумерной решетке. Важные отличия 

облака точек от двумерной решетки – разре-

женность, неупорядоченность и нерегуляр-

ность структуры (рис. 1).  

Из-за этих особенностей применение опе-

ратора свертки невозможно, рассмотрим да-

лее подходы к возможным вариантам реше-

ния задачи классификации.  

В качестве первого подхода можно рассмот-

реть применение методов обработки изображе-

ний к облаку точек. Для этого необходимо 

спроецировать облако точек на двумерную ре-

шетку и использовать готовые решения, при-

меняемые для обработки изображений. Основ-

ные проблемы данного подхода связаны с по-

терей информации о трехмерной структуре 

объекта при проецировании на двухмерную 

решетку и краевой эффект (некорректной об-

работкой перекрытий и областей с переменной 

плотностью точек). Возможно повышение ка-

чества проецирования точек, для этого выби-

раются плоскости, параллельные граням трех-
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мерных объектов, однако результат классифи-

кации будет зависеть от точности вычисления 

нормалей и выбора граней [1–4]. 

 

 

Рис 1. Схема нерегулярного облака точек 

 как в плане, так и по высоте 

 

 

Альтернативой является использование 

объемных пикселей (вокселей, VoxEl) – они 

могут описывать трехмерную структуру с по-

терей точности и иметь структуру, аналогич-

ную изображению, из-за чего для них можно 

использовать двумерную свертку либо опре-

делить трехмерную. Основной недостаток 

данного подхода заключается в вычислитель-

ной сложности, так как зависимость от объ-

ема входных данных становится кубической, 

в связи с чем они на данный момент непри-

годны для обработки плотных облаков точек. 

Облака точек чаще всего описывают только 

поверхность объекта, большинство вокселей 

не будут заполнены. Обработка таких воксе-

лей потребует значительного объема памяти, 

не принося пользы для задач обработки об-

лака точек [5–6]. 

В работе PointNet [7] была предложена ар-

хитектура нейронной сети, работающая непо-

средственно с облаком точек. Для этого при-

шлось отказаться от использования свертки. 

При помощи многослослойного перцептрона 

и агрегирующей функции выделяется набор 

глобальных признаков для всего облака то-

чек, после чего многослойный перцептрон 

применяется к набору признаков каждой 

точки (собственных и глобальных) для опре-

деления класса. 

В связи с низкой размерностью глобальных 

признаков, модель PointNet не может быть ис-

пользована для разметки наборов данных, опи-

сывающих сложную поверхность. В качестве 

альтернативы может быть выбрана модель 

PointNet++ [8], использующая иерархичные 

наборы признаков, для получения информации 

из локальной окрестности точки, что позволяет 

извлекать информацию о структуре сложных 

объектов. 

Успех в классификации облаков точек, по-

лученный при использовании полносвязных 

сетей [9–11], работающих непосредственно  

с облаком точек, позволил адаптировать опера-

тор свертки к облакам точек, что рассмотрено 

подробно в работах KPConv [12] и FG-Net [13]. 

Далее рассмотрим общие компоненты ал-

горитмов классификации, работающих непо-

средственно с облаками точек. 

 

Общие компоненты алгоритмов 

классификации 

 

Каждый фрагмент облака точек или от-

дельный файл проходят несколько последо-

вательных этапов обработки.  

1. Устраняется нерегулярность входных 

данных путем укрупнения узлов выбранного 

шага сетки с сохранением барицентров каж-

дого нового образованного узла. 

2. Каждому центру узла после генерализа-

ции присваивается потенциал, принимающий 

случайное значение в диапазоне от 0 до 10–3, 

что дает возможность равномерно обрабаты-

вать все участки облака точек. Потенциал – 

это показатель того, насколько сильный вклад 

был внесен точками в окрестности данного 

центра в результат работы алгоритма. 

3. Для быстрого поиска полученные точки 

сохраняются в KD-деревьях. 

4. Формируются «блоки» для обработки. 

Формирование блоков для обработки выпол-

няется следующим образом. 

 4.1. Выбор точек. Выбираются все точки, 

лежащие в определенном радиусе от центра  

с минимальным потенциалом. Потенциалы всех 

центров увеличиваются на величину, обратную 

квадрату расстояния до выбранного центра. 

 4.2. Добавление шума к координатам  

и цветам, поворот вокруг оси z на случайный 
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угол, игнорирование цветовых признаков с за-

даваемой вероятностью, случайное масштаби-

рование на величину в заданном интервале. 

 4.3. Расчет зависимых параметров. 

Строятся матрицы, содержащие индексы со-

седей каждой точки, и новые уровни детали-

зации блока точек (аналог уровней пирамиды 

для изображений), образованные генерализа-

цией точек предыдущего уровня. 

5. Сформированный блок подается на об-

работку в ИНС. В случае обучения на этом 

этапе выполняется подсчет функции потерь  

и коррекция весов, в случае же классификации 

производится сохранение результатов для каж-

дой обрабатываемой точки. 

 

Выбор сети и ее описание 

 

В данной работе выбор нейронной сети 

осуществлялся на основе метрики объеди-

нения над пересечением (IoU) на наборе об-

лаков точек, полученных лазерным скани-

рованием офисных помещений, S3DIS [14]. 

Задача, описанная в [14], наиболее близка  

к решаемой в данной работе, так как описы-

вает данные, аналогичные по структуре. 

Этот набор имеет небольшой объем и про-

стую геометрию объектного состава, из-за 

чего получил широкое распространение  

в тестировании разрабатываемых ИНС. Та-

ким образом, в открытом доступе можно 

найти метрики качества классификации дан-

ного набора практически для любой ИНС. 

Согласно [15], наилучшие результаты 

продемонстрировала KPConv, которая и лег-

ла в основу разрабатываемого алгоритма. 

Данная сеть представляет собой аналог 

ResNet [16], использующий адаптирован-

ный для облаков точек оператор свертки 

(рис. 2). 

 

 

Рис. 2. Схема сети KPConv 

 

 

Свертка F  с ядром 𝑔 в точке 𝑥 описыва-

ется формулой: 
 

( ) ( ) ( )  


 = −
i x i ix N

F g x g x x f , 

 

где ix  и if  – координаты и признаки i -й 

точки соответственно; xN  – множество то-

чек, лежащих в определенном радиусе от x .  

Пусть   3
: kx k K R   – множество точек 

ядра свертки, а   3
: kW k K R   – соответ-

ствующие веса. Тогда ядро свертки можно 

определить как 
 

( ) ( ),  i i k kk K
g y h y x W


=  ; 
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( ), max 0,1 i k
i k

y x
h y x

 −
= −   

, 

 

где   – расстояние влияния свертки, выбира-

ется в зависимости от плотности входных 

данных [12]. 

Такое определение свертки позволяет эф-

фективно извлекать информацию из окрест-

ности точки на различных уровнях детализа-

ции облака точек, используя значительно 

меньшее количество параметров, чем в пол-

носвязных сетях. 

При детальном анализе работы [12] в про-

цессе обучения обнаружен ряд существенных 

недостатков модели ИНС, а именно: 

− чрезмерная зависимость класса от пре-

вышения относительно точки с минимальной 

высотой, что связано с особенностью вы-

борки, которую представляют, в основном, 

точки с плоским рельефом. Эта зависимость 

значительно повысила число ошибок в обла-

ках точек со сложным рельефом (при пере-

паде высот 20 м и выше земная поверхность 

классифицируется неверно, т. е. иные классы 

имеют максимум в этой области); 

− значительный объем потребления ви-

деопамяти; 

− случайный обход контрольной выборки, 

и, как следствие, недетерминированность 

метрик; 

− случайный обход при классификации, 

который приводит к сложности определения 

условия завершения работы и к отсутствию 

возможности отслеживать прогресс класси-

фикации; 

− кластеры неправильно классифицирован-

ных точек, значительно уступающие по разме-

рам классифицируемому объекту. Например, 

на рис. 3 изображен пример кластера точек, от-

носящихся к проводам, ошибочно классифици-

рованных как здание. При этом размер данного 

кластера намного меньше размеров зданий. 

 

 

Рис. 3. Кластеры точек, ошибочно классифицированных как здание, показаны красными 

прямоугольниками 

 

 

Все указанные проблемы приводили к не-

стабильному качеству обучения при повтор-

ных запусках, к неконтролируемому времени 

обучения и классификации. 

 

Повышение надежности классификации 

 

Для повешения качества и надежности 

классификации необходимо провести ряд су-

щественных логических изменений при обра-

ботке сети. 

1. Генерация и выбора центров блоков 

для инференса и валидации. Центры гене-

рируются путем прореживания точек с шагом 

d

n
 , где d  – размер блока (форма блока 

была изменена с шара на куб); n  – минималь-

ное число итераций на каждую точку. Блоки, 

описываемые данными точками, проходят об-

работку по одной итерации на каждую. Это 

позволяет устранить критическую секцию из 

многопоточной части, благодаря чему фор-

мирование блоков полностью выполняется 

параллельно. Количество блоков теперь опре-

делено заранее, что дает возможность отсле-

живать прогресс обработки. При обработке 

группы файлов реализованы чтение новых  

и запись классифицированных файлов. Это 
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позволило устранить случайность при под-

счете метрик, ввести осмысленные условия вы-

хода и повысить производительность в случае 

многопоточной обработки. 

2. Выбор процессора. Нейросетевая обра-

ботка данных может выполняться как на цен-

тральном, так и на графическом процессоре. 

Графический процессор значительно более 

производительный для данной задачи, но ему 

доступен намного меньший объем оператив-

ной памяти. Для достижения наилучшей про-

изводительности без потери качества в про-

грамме реализован автоматический выбор 

процессора для блока точек. 

В процессе обработки блока точек рассчи-

тывается необходимый объем памяти для его 

обработки. Наибольшее потребление памяти 

достигается на первом блоке resnet. В этом 

блоке используются тензоры следующих раз-

меров: 

− координаты соседних точек 0 1 3n n  ; 

− расстояния до ядер свертки 0 1 kpn n n  ; 

− спроецированные на ядра свертки при-

знаки 0 kp dimn n n  ; 

− выходные признаки ядер свертки  
 

0 kp dimn n n  ; 

 

− выходные точки с признаками 
 

( )0· 3 dimn n+ , 
 

где 0n  – число точек; 1n  – число соседей; kpn – 

число ядер свертки; dimn  – число выходных 

признаков. 

По рассчитанному объему подбирается 

наиболее приоритетное устройство, имеющее 

необходимый объем памяти. Благодаря этому 

программа эффективно использует доступ-

ные процессоры. 

3. Удаление высоты из признаков. В ра-

боте [12] в качестве признака использовалась 

относительная высота над уровнем пола 

офиса, а при обработке реальных данных фи-

зическая поверхность Земли выглядит слож-

нее. Поэтому использование высоты в каче-

стве признака при обучении ухудшает каче-

ство классификации. 

4. Моделирование рельефа. Для лучшего 

переноса обучения на области со сложным 

рельефом добавлен новый этап формирова-

ния блока, который выполняется после пово-

рота, масштабирования и добавления шума  

к координатам точек. Цель данного этапа – 

сгенерировать новый блок с рельефом, отлич-

ным от исходного. Для этого с задаваемой ве-

роятностью (по умолчанию 80 %) к точкам 

добавляется вертикальное смещение, описы-

ваемое суммой трех низкочастотных сину-

соид, направленных вдоль осей координат: 
 

( ) ( )cos   cos+ +  + 
N N

xi xi xi yi yi yii i
a f x p a f y p , 

 

где f  – равномерно распределенная на про-

межутке 
2 2

,  
750 150

  
 
 

 случайная величина; 

p  – равномерно распределенная на про-

межутке  0,  2  случайная величина; 

a  – нормально распределенная случайная 

величина, ( ) 0M a = , ( ) 5a = . 

Данная формула представляет собой описа-
ние трех членов ряда Фурье, что позволяет ге-
нерировать достаточно сложные функции, при 
этом ограничивая их амплитуду и спектр. Пара-
метры распределений подобраны для генера-
ции рельефа, наиболее приближенному к ре-
альному. Ограничение минимального периода 
в 150 м позволяет избежать необходимости 
применения отдельного смещения для точек 
зданий, что было бы сложной задачей, учиты-
вая отсутствие разметки отдельных объектов. 

5. Приращение потенциалов. В исход-

ной реализации потенциалы точек увеличива-

лись на  
 

2

2

1

1
r

R

 
−  

 

, 

 

где r  – расстояние от точки до центра блока; 

R  – радиус блока. Это позволяло добиться 

равномерной обработки всех учатсков облака 

точек. Однако большая часть облака точек ма-

лоинформативна для обучения ИНС (напри-

мер, содержит только плоскую часть земной 

поверхности). Для компенсации неинформа-

тивности таких областей добавлен множитель 
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к приращению потенциалов, равный значе-

нию функции потерь для данного блока. Та-

ким образом, регионы с высокой ошибкой об-

рабатываются чаще, что должно компенсиро-

вать неравномерную представленность объ-

ектов в обучающей выборке. 

6. Сглаживание. Для устранения кластеров 

неправильно классифицированных точек до-

бавлен алгоритм постобработки путем сглажи-

вания вероятностей. Для этого используется 

матрица соседей точек, определяемая на этапе 

формирования блока. Далее к вектору вероят-

ностей каждой точки прибавляются вероятно-

сти ее соседей с весами, обратными евклидо-

вому расстоянию между векторами признаков 

на выходе предпоследнего слоя ИНС. 

Внесенные изменения были протестиро-

ваны на ряде примеров с предварительно вы-

полненной ручной разметкой для оценки ве-

личины повышения качества классификации. 

 

Результаты 

 

Для оценки качества классификации были 

обучены модели на наборе данных SensatUrban 

[17] с гиперпараметрами из исходной реализа-

ции. В данном наборе фотограмметрические 

данные получены с низкой высоты и, следова-

тельно, с высокой степенью подробности (2 см 

на пиксель изображения). Общее количество 

точек составляет 2 162 млн. 

После обучения подсчитывались метрики 

точности и объединения над пересечением на 

наборе данных STPL3D [18] (за исключением 

синтезированной части). От SensatUrban дан-

ный набор отличает наличие областей с хол-

мистым рельефом, а также другой характер 

строений и растительности.  

Таким образом, были получены количе-

ственные оценки качества классификации 

на наборе, отличном от обучающей вы-

борки. 

Изменение точности и объединения над 

пересечением для каждого класса при после-

довательном внесении модификаций изобра-

жено на рис. 4. 

Анализируя графики, можно заметить, что 

каждая последующая модификация повыша-

ла качество классификации. Таким образом, 

после применения всех модификаций точ-

ность возросла на 9 %, а объединение над пе-

ресечением – на 7 %. 

Снижена избыточность обработки облака 

точек при инференсе: предложенный метод об-

работал облако точек с избыточностью 14 %; 

исходный метод за то же число итераций избы-

точно обработал 39 % точек, а 12 % осталось 

необработанными (рис. 5). Разработанный ал-

горитм обрабатывает облако точек быстрее и за 

заранее известное число итераций. 

 

 
 

 

Рис. 4. Метрики качества классификации  

при различных модификациях.  

Обозначения классов:  

A – точки на земле; B – растительность;  

C – здания; D – автомобили; T – среднее 

взвешенное значение метрик 

 

 

  
Рис. 5. Количество итераций на точку 

(слева направо: цветное облако точек, число 

итераций исходного алгоритма, число итера-

ций предложенного алгоритма) 
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Заключение 

 

В работе рассмотрены разные алгоритмы 

классификации облаков точек, полученных  

в результате лазерного сканирования или при 

фотограмметрической обработке аэросъемки. 

Выбрана оптимальная нейросеть [12], модифи-

цированная для работы с рассматриваемыми 

облаками точек. Сравнительный анализ резуль-

татов классификации облаков точек до и после 

модификации алгоритма подтвердил повыше-

ние производительности до 10 раз и точности 

классификации на 9 %, что является критич-

ным на фотограмметрическом производстве. 
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Abstract. Earth remote sensing data, including space and aerial photography, airborne laser scanning 

are a valuable source of information about objects and terrain. As a result of processing such data 

with the help of specialized software solutions various information products are created: ortho-photo-

plans, digital models of relief and terrain, 3D models of buildings, maps, topo-plans, and other mate-

rials used in different sectors of economy. Appearance of new types of imaging equipment, increase 

of data volume, qualitative and quantitative growth of remote sensing materials consumers requires 

constant improvement of software. If the use of neural networks and image classification is well 

studied in the case of two-dimensional images, the classification of three-dimensional irregular point 

clouds is still poorly investigated. This paper provides review of the main approaches to this task - 

projective, voxel, multilayer perceptrons and point convolutions. The aim of the work is to develop 

an algorithm for classification of point clouds obtained as a result of laser scanning or photogram-

metric processing of aerial survey. Object of research - methods of automatic classification of point 

clouds. Subject - an algorithm for applying an artificial neural network to a point cloud. 

 

Keywords: machine learning, deep learning, algorithm architecture, laser scanning, aerial photog-

raphy, phogrammetry, point cloud 
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