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基于三维形状匹配的点云分割
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摘要　随着三维扫描技术的迅猛发展,点云数据的数据量变得异常庞大,这对点云计算的性能提出了更高的要求.

因此,如何有效提高算法的执行效率一直是该领域的研究热点和难点.日益增大的数据量隐藏了丰富的三维(３D)

形状模型,将形状模型参与到点云计算过程中,为提高点云计算的执行效率提供了一种新的方法和思路.利用３D
几何特征分析技术,获取与形状相关的特征参数,并使其参与到点云分割过程中,提出了形状分割方法.利用八叉

树算法组织点云数据,发现数据之间的相邻关系,依靠点云数据的密度自适应地双向线性调整八叉树并建立数据

索引.使用规则图形建立３D形状模型库,实现模型与分割区域的匹配,进而提取分割区域的形状参数,为提高点

云数据计算的精度和速度奠定基础.在分割效果和分割时间上,对比了不同算法,验证了基于形状的点云分割算

法的可行性以及稳健性.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofthreeＧdimensional ３D scanningtechnique thehugevolumeofpoint
cloudhasbeenproduced whichputsforwardhigherrequirementsfortheperformanceofpointcloudcomputing敭
Therefore howtoimprovetheefficiencyofthealgorithmhasbecomeahottopicinthisfield敭Therearerich３D
shapemodelshiddenintheeverＧincreasingamountofpointclouddata敭Inspiredbytherelationshipbetween３D
shapemodelsandthepointcloud weprovideanewmethodtoimprovetheexecutionefficiencyofalgorithmsabout
pointcloudcomputing敭The３DgeometricfeatureanalysistechnologyisusedtoobtainshapeＧrelatedfeature
parameters andthepointcloudsegmentationalgorithmisproposedbasedonit敭Weuseoctreealgorithmto
organizepointcloudandobtaintheneighborrelationship敭Aselfadaptiveandduallinearoctreealgorithmisdesigned
basedonthedensityofpointcloudstoestablishthedataindex敭Webuilda３Dshapelibrarybyusingregularshape
models andrealizethealgorithmformatchingmodelswithdatasegmentationregions敭Further weextractthe
shapeparametersofthesegmentedregion whicharethefoundationforimprovingtheaccuracyandspeedofpoint
clouddataprocessing敭Moreover thesegmentationeffectivenessandtimeperformanceofdifferentalgorithmsare
compared andtheexperimentalresultsindicatethattheproposedalgorithmisfeasibleandrobust敭
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１　引　　言

三维激光扫描技术的发展拓展了三维图形的应

用领域,使得虚拟现实(VR)、增强现实(AR)技术得

到了快速的发展.尤其是便携式三维数据采集设备

的 出 现,例 如 Microsoft公 司 生 产 的 Kinect和
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Hololens,促使了大量、多样的三维(３D)模型的涌

现.在这种情况下,３D计算受到了人们的关注.
点云数据是三维扫描设备提供的最基础的数据

形式,具有散乱、无序以及数据量大等特点.以

KinectV２为例,每秒可以采集到１２MB的点云数

据.面对海量的、散乱的点云数据,数据分析和数据

处理都会消耗大量的系统资源和时间.因此,构建

点云的拓扑结构并实现数据分割(将数据划分为独

立的区域),是提高３D数据重建速度和质量的基础

与保证.
点云数据分割算法是点云计算的基础.点云分

割算法的实现效果和运行效率,在３D对象获取、对
象识别以及目标跟踪等应用中起到至关重要的作

用.通常,点云分割算法是利用点云特征提取技术

获取数据的法向量[１Ｇ２]、颜色[３Ｇ４]以及反射光强弱

度[５]等特征参数,依据特征参数实现分割.然而,随
着３D数据量的增大,扩充了现有的３D数据模型,
例如,Trimble３DWarehouse就包含了超过２２０万

的３D 模型数据 (https://３dwarehouse．sketchup．
com/).大量的３D数据模型为点云数据分割提供

了新的方法和途径.与传统的方法不同,本文从数

据模型的角度出发,通过计算点云数据和数据模型

的形状特征,实现模型与数据的匹配,从而建立点云

分割区域.基于模型的分割可以发现分割区域的几

何规则,为数据精简提供帮助,进而加速数据重建和

对象识别的速度.主要包含以下几个方面:

１)创建了基于形状的点云数据分割(SS)方法.
该方法以形状相关的特征为驱动,获取数据的结构

信息,将点云数据分割成不同的部件,分割后的部件

可以使用规则形状进行数学描述.

２)点云数据的数据量大,为了提高算法的执行

效率,改进了八叉树算法,并在此基础上构建了数据

索引.首先,利用数据密度值的变化率,沿着两个线

性方向向量重组数据.其次,利用重组后的数据参

与点云分割,提高了算法的执行效率.此外,重组算

法对多目标的场景中不同对象的边界数据敏感,可
以有效提取某一对象的边界.

３)在八叉树数据索引之上,建立了基于法向量

参数的一致性分割算法.使用该算法可以提高分割

区域内点的相似度,减少形状分割的迭代次数,提高

形状分割的效率.此外,该算法可以提高分割区域

形状参数估算的准确度.

４)基于随机抽样一致性(RANSAC)[６]算法,定
义了形状匹配算法的目标函数,并利用八叉树索引,

迭代式地实现３D形状分割,进而提取区域形状参数.

２　相关工作

数据区域分割问题属于点云应用系统中的基础

研究部分;分割算法的精度和速度起着关键的作用.
目前,有关点云区域分割算法有很多,例如 EdgeＧ
based算法、区域增长法、聚类分析、模型匹配方法

等.EdgeＧbased算法是在１９８７年由 Fan等[７]提

出,该算法复杂度大,而且边识别的准确度对分割效

果影响很大,近几年与之相关的研究较少.
区域增长法,首先选取“种子”数据,通过曲面的

平滑度,迭代式地调整区域大小,从而实现点云分

割.胡怀宇等[８]利用曲率信息分割成七种不同的表

面类型,通过区域增长的方法发现每一个种子区域

中曲率近似平面的区域.庞世燕等[９]通过主成分分

析(PCA)提出平面特征,并利用区域增长的方法提

取凸壳,结合凸壳算法提取三角面片的轮廓数据.

Dimitrov等[１０]考虑了数据的多特征实现的分割.

Nurunnabi等[１１]利用最小协方差行列式(MCD)结
合区域增长法实现分割;２０１５年提出利用最大一致

性与最小距离(MCMD)测量区域数据一致性并实

现分割[１２].Vo等[１３]利用八叉树重采样技术结合

区域增长法实现分割.区域增长法的优点是稳定性

好,缺点是参数调整不够灵活,分割可控性差.
聚类分析法是多元统计学方法的一种,以“物以

类聚”的原则进行划分.点云的聚类分割算法是将

点云数据看作具有一定关联属性的多维度数据集

合,按照多维度属性聚类划分,实现点云数据分割.

Velmurugan等[１４]利用 KＧmeans方法完成点云聚

类分割.王帅等[１５]通过谱聚类实现分割.熊风光

等[１６]通过 KＧmeans算法实现关键点剔除及匹配

等.Yan等[１７]利用具有噪声的基于密度的聚类方

法(DBSCAN)实现点云数据分割.为了优化点云

分割算法,相关学者使用多个步骤混合分割数据,比
如基于边的分割算法与RG方法相结合,通过领域

关系以及几何特征建立分割区域等[１８Ｇ２０].基于聚类

的点云数据分割算法具有参数设置灵活,算法稳健

性好等特点,但收敛过程慢,点云分割算法的时间复

杂度大.
模型匹配方法也被称为体分割方法,该方式常

用于manＧmade[２１]的数据集.该类算法是利用数学

表达式的方式描述分割区域集,例如圆柱、平面等.
其中,以RANSAC和霍夫变换 (HT)算法应用最

为广泛.RANSAC算法最早由Bolles等[６]于１９８１
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年提出,目前多应用于３D平面的检测和识别,识别

效果较好,但效率不高.例如,文献[２２Ｇ２５]利用

RANSAC方法分析点云的平面特征,实现平面的提

取和 分 割.为 了 获 得 精 准 的 分 割 效 果,２０１０年

Biegelbauer等[２６]利用分层的 RANSAC算法完成

建筑物立体面的提取工作.该研究按照低分辨率到

高分辨率的方式,分层完成分割,并通过投票和排名

等方法给出最终分割结果.颜色属性作为分割的依

据,提高了算法的精准度.例如,Zhang等[２７]通过

将 Meanshift算法扩展到３D颜色树上,以聚类算法

改进RANSAC迭代执行,使其找到更准确的分割

区域.为 了 降 低 噪 声 对 分 割 效 果 的 影 响,Kang
等[２８]提出利用Bayesian采样一致性 (BaySAC)算
法改进RANSAC,文献通过统计候选数据集的直方

图表示分割原语,通过分层、并行化的方式完成数据

分割.Li等[２９]通过正态分布变换(NDT)提高了

RANSAC算法对平面识别的正确性.

HT方法经常应用于图像中几何形状的识别.

２００４年,Overby等[３０]通过３DHough变换实现了

地面建筑物的分割工作.２００５年,Rabbani等[３１]又

通过３DHough变换识别了众多物体中的圆柱.

TarshaＧKurdi等[３２]比较了 RANSAC和 Hough在

平面分割方面的性能,指出RANSAC时间消耗相

对较低,此外,还通过实验证明了 Hough算法对参

数的依赖性较大.Liu等[３３]利用 Hough变换分析

点云数据中直线的提取技术.Hulik等[３４]提出利用

Hough检测点云的连续平面,并将其和 PCL 的

RANSAC算法对比,结果表明该算法可以得到更小

的角度和距离误差.
与３DHough点云分割算法比较,RANSAC算

法具有较高的稳健性;然而面对散乱的、不规则的数

据时,RANSAC算法时间消耗较大.不幸的是,通
过３D扫描仪采集获取的点云数据往往是不完整

的、散乱的、并且无任何结构信息.另外,被测对象,
尤其是自然对象,其形状是无规则的,很难通过数学

的方式去描述与表达.因此,利用 RANSAC算法

完成形状提取和识别,不但成功率低,而且时间消耗

大.为了将RANSAC算法应用到自然对象的点云

数据集中,从而使得被测对象中满足或者近似满足

规则形状的分割区域被获取,并参与点云的精简和

重建过程.本文尝试建立形状模型库,提取点云数

据与形状相关的几何特征,重新组织点云数据,并完

成模型与数据集的匹配操作.在此基础之上,改进

RANSAC算法,提高算法的执行效率以及提高形状

识别的成功率.利用改进的RANSAC算法实现基

于形状的数据分割,使得分割区域的形状特征可以

用数据的方法描述,从而为点云精简和重建提供理

论支撑.

３　问题描述和方法概览

３．１　问题描述

点云分割作为点云数据的一个核心计算,其应

用范围相当广泛.例如提取被测对象,即在扫描场

景将某一个或多个目标对象从背景中提取出来.此

外,针对某单一对象实现点云分割也是很有意义的.
例如,针对斯坦福大学著名的扫描数据集bunny、

dragon等.将其分割成有意义的部件,从而为数据

精简、数据重建服务.本文分割算法的目的就是将

数据划分为有意义的部件,其部件的特征可以使用

数学方式进行描述.

１９９６年,Hoover等[３５]提出三维点云分割的形

式化描述.点云数据分割的形式化定义中,假设点

云数据集用R 表示,点云分割将会获得n 个R 的子

集Ri,使得Ri 内的数据集具有相同的或者相似的

特征.面对不同的点云分割应用需求,数据特征的

描述也不尽相同.
设计基于形状的点云分割,需提取数据集中与

形状相关的点云属性,计算与形状相关的数据特征.
因此,在文献[３５]的基础上,按照形状分割的要求,
对基于形状的点云分割进行了形式化描述.假设点

云数据为R,将数据集进行SS分割成子集Ri(i＝
１,２,,n),假设f(x)为Ri 数据集的形状特征函

数,g(x)为 规 则 模 型 的 形 状 特 征 函 数,则 Ri

需满足:

１)Ri＝{x x∈R, f(x)－g(x)＜σ}.

２)∪n
i＝１Ri＝R;数据分割应该考虑的对象是点

云数据的全集,而非局部数据.

３)Ri∩Rj＝Φ(i≠j,∧j＝１,２,n).

４)Ri 内的数据集在空间上是联通的.

５)Ri 内的数据集具有相同形状特征.

６)不同的两个子集满足特征属性不相同.

３．２　方法概览

SS根据形状信息,完成散乱点云数据的部件分

割.首先通过点云数据的几何特征,提取并计算点

云数据的形状特征.其次建立形状模型,并提出了

形状模型与点云数据之间的模型匹配算法.最后,
在此基础上,实现基于形状的点云数据分割,从而为

精简和重建提供规则.如图１所示,SS的具体实施
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步骤如下.

１)数据预处理.首先对数据归一化处理,通过

损失函数,自动过滤离群点,从而避免噪声对分割效

果的干扰.其次,实现数据配准并建立规范化的、统
一的坐标系;提取点云数据的主成分方向,根据主成

分方向建立坐标系,并将点云数据投影到此坐标系

中,从而实现数据方向的调整.

２)初始化分割.沿着主成分方向,依据数据之

间的近邻关系,建立初始化分割盒子.如图１所示,
产生若干盒子B(p１,p２),盒子以对角线距离最远

的点对(p１,p２)为边界.根据盒子的体积和盒子内

点的数量估算点云的密度.

３)依据B(p１,p２)的密度,按照双方向,线性地

调整分割盒B(p１,p２),并按照B(p１,p２)的中心,
重新组织点云数据,建立有序的数据集.

４)建立规则图形的３D形状库.按照３D形状

库中的模型,建立与尺度无关的几何特征,包括曲率

方差、法向的方向向量的余弦距离等,实现基于几何

特征的一致性分割.

５)建立快速RANSAC算法,从而实现基于３D
形状的分割,并提取匹配参数用于指导点云精简和

重建等应用.

图１ 基于３D形状匹配的区域分割方法概览

Fig敭１ Schematicofregionsegmentationbasedon３Dshapematching

　　综上所述,SS首先根据规则形状,建立了形状的

模型库作为分割的依据.其次,利用形状库的模型特

征g(x),计算g(x)与数据集Ri 的几何特征f(x)之
间的距离,并实现与尺度无关的一致性分割,从而满

足“Ri 内的数据集具有相同的属性”的要求.

４　SS分割方法

SS目的是将点云数据按照数据的形状特征相

似性进行分割,分割成不同的区域,分割区域的特征

可以用规则形状的几何描述来近似表示.本节详细

介绍了SS关键步骤,包括数据预处理、基于密度的

双向线性八叉树数据组织算法以及参数一致性分割

和基于形状约束的分割算法.

４．１　数据预处理

三维激光扫描设备采集获取的数据是一系列距

离值的集合,为了实现采集对象的逆向重建,不得不

将其转换成点云的数据形式,并变换到统一的坐标

系中,使其参与点云分割、点云重建等过程.统一坐

标系后的数据,由于数据尺度的不同,给数据处理,
尤其是参数调整,制造了很大的困难.因此,首先对

数据进行归一化处理,并通过数据过滤技术去除噪

声的干扰.此外,通常三维激光扫描设备所建立的

坐标系是以设置中心为坐标原点,而数据分割算法

是在数据对象自身基础上展开的.为了实现高精度

的计算,本文通过PCA提取数据对象的主成分方

向,并利用数据投影技术调整数据方向.

４．２　基于密度的双向线性八叉树数据组织方法

点云数据的数据量大,在实现形状特征提取和

数据区域分割时,算法执行耗时很大.因此,为了

提高算法的执行效率,在已有的八叉树算法基础

上,提出了基于密度的双向线性八叉树数据组织

方法,并建立数据索引.该方法的目的是发现数
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据集之间的近邻关系,并利用近邻关系建立数据

索引,减少SS执行时间.基于密度的双向线性八

叉树数据组织方法按照包围盒组织数据集,设定

坐标系的原点为整个数据的中心,按照坐标系三

个正交方向以及数据中心建立包围盒.图２为基

于密度的双向线性八叉树数据组织方法的示意

图,其中种子节点是包含数据中心的节点,在图２
中用绿色标出.双向线性八叉树的建立是从种子

节点出发,沿着两个线性方向,依据包围盒的密度

变化率,进行数据重组.

图２ 双向线性八叉树数据组织示意图

Fig敭２ Schematicofbidirectionallinearoctreedataorganization

　　假设点云数据集合为R,n＝ R １.经过预处

理后R 满足:
R＝{(xi,yi,zi) x ＜１,y ＜１,

z ＜１,i＜n}. (１)

　　针对R 建立根节点的包围盒B(l,w,h),包围

盒的中心为坐标原点,l、w、h 分别为包围盒的长、
宽、高,则其应满足:

l＝ max
i＝０,,n－１

xi

w＝ max
i＝０,,n－１

yi

h＝ max
i＝０,,n－１

zi

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (２)

通过包围盒B(l,w,h),建立八叉树的根节点为

NRootbox,即:
NRootbox＝ (x,y,z)(x,y,z)∈{

B(l,w,h)∧ (x,y,z)∈R} . (３)

　　按照八叉树的规则构建下一层子结点.假设子

节点的中心坐标表示为NCenterboxi
,子节点相对于父节

点的偏移距离设为d,那么d＝(dx,dy,dz),并且:
(dxdydz)B＝ (imod８)－１[ ] B, (４)

式中B表示二进制数.
中心坐标NCenterboxi

为

NCenterboxi＝NCenterbox「|(i－１)/８⌉ －d
→

×
l
２H

,w
２H

,h
２H

æ

è
ç

ö

ø
÷

→
.

(５)

　　子节点NNextboxi
即为R 的一个分割子集Ri,即:

NNextboxi＝

(x,y,z)(x,y,z)∈Bi
l
２H

,w
２H

,h
２H

æ

è
ç

ö

ø
÷{ } ,

i＝０,１,．．．,７, (６)
式中 H 为构建八叉树的深度.

利用八叉树中包围盒的相邻关系,通过双方向

线性的方式获取初始化分割数据集.分为以下几个

步骤来完成.

１)按照(７)式估算每一个包围盒的数据密度:

P(Ri)＝
‖Ri‖１
f(H), (７)

式中‖Ri‖１ 为集合元素的个数.

２)根据包围盒的数据密度P(Ri),删除冗余包围

盒.其中冗余包围盒即为满足P(Ri)＝０的包围盒.

３)通过双方向线性的方式,合并相邻且密度相

近的包围盒.

４)找到密度值小或区域面积变化率大的区域

作为初始化分割的边界盒子.

５)生成若干初始化分割盒子,将盒子的中心点

作为数据的索引.
图３是进行基于密度的双向线性八叉树组织

后,边界数据的效果图.其中边界数据在图中用黄

色标记标出.
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图３ 边界盒与原图对应位置的对比

Fig敭３ Comparisonofthepositionoftheboundary
boxandtheoriginalimage

４．３　SS点云分割算法

通过上述步骤,点云数据可以实现噪声过滤、建
立投影以及数据索引等预处理.预处理后的点云数

据减少了噪声的干扰,并具有相对一致的方向向量.
除此之外,利用４．２节建立的数据索引,能够获取数

据之间空间距离的相近度,为SS的实施奠定了基

础.SS的目的是通过规则形状模型去近似地描述

分割区域.因此,SS要求能够用数学方法来表达规

则模型,并且这些规则模型能够描述足够全面的分

割区域.然而,自然对象是多样的,满足上述要求的

规则模型很难找到.

Várady等[３６]根据多数计算机辅助设计/计算

机辅助工程 (CAD/CAM)系统中所提供的曲面设

计手段,将曲面分为主要曲面和次要曲面两类.主

要曲面决定了对象的主体部分以及基本形状特征,
主要曲面包括简单曲面和自由曲面两部分.最常出

现的简单曲面为二次曲面;其中,球面、圆柱面和圆

锥面被称为自然二次曲面.在实际工程应用中,产
品的表面通常是由平面和自然二次曲面构成的,一
般二次曲面很少出现.

为了实现满足上述要求的规则模型,主要以自然

二次曲面作为点云分割的形状库.SS与其他分割算法

最大的不同在于,SS目的是建立分割区域与规则模型

之间的对应关系,从而利用规模模型指导点云精简和

重建等.因此,SS依赖于形状特征的检测和匹配.现

实中,对象表面形状变化多样,极少有规则形状的对象

模型.在进行规则形状检测和匹配之前,SS先提取形

状特征的关键点,并对对象模型的连续性和参数一致

性进行检查和一致性分割,之后利用RANSAC算法确

定分割区域,并提取分割区域的形状参数.

４．３．１　模型的一致性分割

与曲面不同,点云数据是散乱的、离散的.点云

数据不适合用曲面、曲线的光滑度参数(G０~G４)来
表示.由４．２节得到基于密度的八叉树方法重组后

的点云数据,数据集按照空间相邻关系,以B(l,w,

h)为单位进行重新组织.然而,将B(l,w,h)内部

的数据子集实施重建,重建后的曲面不一定是连续

和光滑的.这给该区域的形状特征提取和分析造成

了一 定 的 困 难.例 如,图 ４(a)中 {points１}和

{points２},按照基于密度的八叉树方法进行重组.
重组后的按彩图展示如图４(b)所示.图４(b)黑色

圈内是包含{points１,points２}的盒子(盒子中的数

据用 绿 色 标 识).如 图 ４(b)所 示,{points１}和

{points２}被包含在相同的盒子中.图４(a)的数据

被重 建 之 后 结 果 如 图 ４(c)所 示.图 ４(c)中

{points１}和 {points２}对 应 于 重 建 区 域area１和

area２,这两个区域是连续的,两区域的切平面并不

连续.因此,其形成曲面后,曲面参数并不一致,而
这个不一致性利用４．２节的方法也无法辨识出来.

图４ 点云参数不一致示例图.(a)点云数据;(b)重组后

的数据;(c)曲面

Fig敭４ Diagramofinconsistentpointcloudparameters敭

 a Pointcloudsdata  b reorganizeddata  c curvedsurface

为了满足准确的基于形状的区域分割,本节计

算点云数据特征点,按照特征点和主成分方向建立

一致性分割线,并对数据集进行一致性分割.在上

述基于密度约束的八叉树数据组织基础之上,依据

相邻数据集的法向量夹角,检测分割后模型的连续

性和一致性,如图５所示.通过一致性检测后,找到

区域分割的关键点,最终实现一致性分割.

１)一 致 性 分 割 算 法 随 机 选 取 n 个 不 同 的

{BBox}作为BBoxbase,并通过BBoxi的Ncenterboxi(x,y,

z)计算距离值:

Ddistance＝‖BBoxi－BBoxbase‖２＝
‖Ncenterboxi－Ncenterboxbase‖２. (８)

　　２)设定扇形的角度α,α∈(０,２π].按照主方

向,利用分割关键点,建立以BBoxbase为中心的扇形区

域,并对扇形区域内的数据投票计数.

３)算法通过n 次投票的统计结果来确定区域

的一致性分割,分割结果存储为R＝{Ri}

Ri＝{pi(x,y,z)roll(pi)＝roll(pj)},
(pj ∈Ri,i≠j), (９)

式中roll(pi)表示pi 的投票数.
图４中点云数据按照一致性分割后效果如图６
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所示.图６中Ri 数据集使用９种不同的颜色循环

展示效果图.如图６黑色椭圆标识出的区域,一致

性分割后,可以识别出位置相邻而曲面参数不连续

的数据集.

图５ 法式夹角判断连续性

Fig敭５ Inconsistentestimatedbyangleofnormal

图６ 一致性分割后效果图

Fig敭６ Effectofconsistencesegmentation

４．３．２　基于RANSAC的形状分割算法

SS算法在一致性分割后,可以获取的分割模型

用Ri 表示.受RANSAC算法的启发,建立规则形

状的数据库,数据库中的形状M 可以利用k个变换

参数θk 来表示,M (θk).SS算法为了找到Ri 与

M(θk)的相似性,提取了形状特征,并根据形状特征

建立了目标函数C.

１)Mplane的目标函数C.建立模型M 的曲率特

征.图７为 标 准 二 次 曲 面 的 曲 率 特 征 直 方 图.

Mplane代表标准的平面模型,即:

Mplane(θk)＝θ０x＋θ２y＋θ３z＋θ４. (１０)

　　Mplane与图７中的其他规则模型的曲率特征存

在显著的差异,Mplane的曲率绝对值接近于０.因此,
通过曲率特征可以辨识出.SS算法通过PCA获得

三个主成分方向及其对应的特征值λ０、λ１、λ２,其中

最小值为λ０.分割子集Ri 的曲率值c(Ri)可以表

示为

c(Ri)＝E pλ０

pλ０ ＋pλ１ ＋pλ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１１)

式中p 为 pt(x,y,z)pt(x,y,z)∈Ri{ },E 为Ri

中各点曲率的均值函数.

Rcur为进行曲率值过滤后的数据集合,即:

Rcur＝{Ri c(Ri)＜ε}. (１２)

　　目标函数C 为 Rcur １,ε为曲率阈值.

图７ 规则形状的曲率特征直方图

Fig敭７ Histogramofcurvatureofregularshape

２)除Mplane外,其他 M 模型的目标函数为C.
其他M 模型的生成和匹配是通过改进的RANSAC
算法实现的.RANSAC算法的正确执行在一定程

度上依赖于采样点的质量.因此为了提高采样点的

质量,避免采样点集中在某一个分割区域,从而造成

分割结果陷入局部最优.本文选择{Ncenterbox}中的

m 个最小采样点,m 的大小刚好满足计算θ的个数

即可.通过采样点估算模型获取 M(θk),并建立基

于形状的分割子集Rconicoid:

Rconicoid＝{Ri ‖p－M(θk)‖ ＜ζ}, (１３)
式中 p 表 示 为 pt(x,y,z)pt(x,y,z)∈Ri{ },ζ
为用户定义的阈值.

目标函数C 为 Rconicoid １.

５　SS算法实验及实验分析

５．１　实验环境及数据集介绍

实验 环 境:CPU,Intel(R)Core(TM)i５Ｇ
５２００U,频率为２．３GHZ,系统内存８．０G.软件平

台采用QT５．６．２＋PCL１．８＋VS２０１５.数据集使用

MySql管理.实验选择三种数据集,分别是单对象、
多对象以及模型数据,具体数据信息如表１所示.

５．２　基于形状的分割实验的执行

５．２．１　基于密度的双向线性八叉树数据组织算法

的实验

本实验验证了基于密度的双向线性八叉树数据

组织算法的可行性.本实验利用数据集Buuny和

Dragon建立数据组织{BBoxi}以及{Ncenterboxi},并按
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表１　实验数据集介绍

Table１　Experimentdataset

Datatype Dataset Size Productor Device Download

Single_

Object
Bunny ３５９４７

Stanford
University

Cyberware
３０３０MS
scanner

http:∥graphics．stanford．
edu/data/３Dscanrep/

Natural
dataset

Coal ８５６８
Hebeiuniversity
ofscience

andtechnology

SICK
LMS１００

Multi_

Object
Kitchen ３５０７０６

Washington
University

Kinect
http:∥rgbdＧdataset．cs．

washington．edu/dataset．html

ManＧmade
dataset

Model
Model_

normalized_９
３８４４

Stanford
University

Sketch
https:∥www．shapenet．

org/download

照{Ncenterboxi}建立数据索引.其中图８(a)是Buuny
数据集的重组结果;图中按照不同的盒子重建组织

数据集 的 结 果 展 示.图８(b)是 Buuny数 据 的

{Ncenterboxi}展示.图８(c)、(d)是Dragon数据的盒

子以及{Ncenterboxi}结果展示.
本实验验证了基于密度的双向线性八叉树点云数

据组织算法的执行效果.本实验利用八叉树算法建立

数据索引如图９(a)所示,八叉树算法产生５０５个体素

(voxel).计算每个voxel的数据密度,并建立密度直方

图如图９(a)所示.利用基于密度的双向线性八叉树点

云数据组织算法,算法执行后生成{BBoxi}集合,集合大

小为７７,并建立密度直方图如图９(b)所示.

图８ 基于密度的双向线性八叉树数据组织实验效果展示.(a)Bunny＝{BBoxi};(b)Bunny:{Ncenterboxi};

(c)Dragon＝{BBoxi};(d)Dragon:{Ncenterboxi}

Fig敭８ Effectofbidirectionallinearoctreedataorganization敭 a Bunny＝ BBoxi   b Bunny  Ncenterboxi  

 c Dragon＝ BBoxi   d Dragon  Ncenterboxi 

图９ 数据预处理前、后密度对比图.(a)Voxel;(b)box
Fig敭９ Comparisonofdensitybeforeandafterdatapreprocessing敭 a Voxel  b box

　　图９是数据预处理前、后的密度直方图.图９
(b)是对数据进行基于密度的双向八叉树算法后的

数据密度直方图.由图９可以看出,图９(b)将密度

相近的邻域数据进行重新组织.重组后的数据并没

有改变数据的密度分布变化,却减少了索引数,从

５１０个voxel减少到７７个盒子.
针对多场景数据,本实验使用基于密度的双

向线性八叉树点云数据组织算法,发现满足边界

条件的盒子集合采用红色区域标识.效果如图１０
所示.

　　采用基于密度的双向八叉树算法应用于多对象

的点云数据应用场景,数据密度参数对不相同的数

据对象较为敏感.图１０所示为应用基于密度的双

向八叉树算法,并按盒子的区域面积以及密度值从
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图１０ 多目标场景中不同对象的分界盒子.(a)不同对象的分界盒子;(b)原始图片

Fig敭１０ BoundaryboxfordifferentobjectsinamultiＧobjectscenario敭 a Boundaryboxfordifferentobjects 

 b originalimage

小到大进行排序,取前５００的盒子,如图１０(a)所
示.从图１０可以看出,这些盒子包含了托盘、订书

器和手电筒的边界.此外,在图１０(a)右上方,对应

于图１０(b)的墙拐角和墙面的踢脚线处,也存在对

数据密度敏感的数据集.

５．２．２　SS与其他分割算法对比实验

１)分割效果对比实验

本实 验 使 用 区 域 增 长 法、KＧmeans 算 法、

RANSAC算法和SS算法在Bunny和Coal数据集

上进行分割,分割效果如图１１和１２所示.

图１１ Bunny数据集分割效果图.(a)区域增长法;(b)RANSAC(平面);(c)RANSAC(球体);
(d)RANSAC(圆柱体);(e)KＧmeans;(f)SS

Fig敭１１ ResultsofsegmentationalgorithmsusingBunnydataset敭 a Regiongrowing  b RANSAC plane  

 c RANSAC sphere   d RANSAC cylinder   e KＧmeans  f SS

图１２ Coal数据集分割效果图.(a)区域增长法;(b)RANSAC(平面);(c)RANSAC(球体);
(d)RANSAC(圆柱体);(e)KＧmeans;(f)SS;(g)被测对象

Fig敭１２ ResultsofsegmentationalgorithmsusingCoaldataset敭 a Regiongrowing  b RANSAC plane  

 c RANSAC sphere   d RANSAC cylinder   e KＧmeans  f SS  g measuredobject

　　图１１、１２的(a)是基于区域增长法的分割效果

图.可以看出,算法执行后,曲面的边界点和特征点

被划分为一个个单独的分割区域.例如,图１１(a)
中兔子耳朵及其边缘,就被分割为两个不同的区域.
因此区域增长法算法不能保证分割区域在形状上是

完整的.
图１１、１２的(b)~(d)是应用RANSAC分割算

法执行后的效果图.同时,本实验还对 RANSAC
(圆锥)进行了测试,RANSAC(圆锥)算法执行后没

有生成满足要求的分割区域,因此算法执行失败.
失败的原因与实验数据集自身形状特征有关,由于

数据集自身不存在满足或者近似满足“圆锥”形状的

数据区域.通过实验表明,使用 RANSAC只能针

对某一个３D形状进行分析和计算,不能同时获取
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符合多个３D形状的分割区域.因此,同时处理多

规则形状的计算时,该算法不适用.图１１(e)是KＧ
means算法的分割效果图,该算法不能实现基于形

状特征的分割.图１１(f)是SS分割算法实施后的

效果图.可以看出,SS算法分割后的区域包含了形

状特征点,因此保障了分割区域在３D形状上的完

整性.和RANSAC算法相比,SS算法可以对同一

对象,同时展开多个形状区域的分割.

２)分割区域曲面曲率方差对比实验

为了量化基于形状的区域分割算法的执行效

果,本实验分别利用KＧmeans算法、区域增长法、八
叉树法和SS算法进行分割,并统计了分割区域内

曲面的曲率方差.如图１３所示.其中区域增长法

受算法的参数精度限制,分割区域数量范围为１０~
５０,分割数据集的曲率方差范围为(０．００３,０．０７).

KＧmeans分割后区域设定为７０,曲率方差范围为

(０．００３,０．０７),而八叉树算法分割后数据的曲率方

差的变化平稳,曲率方差范围为(０．００５,０．０７).SS
算法曲面的曲率方差范围为(０．０００２,０．０６).通过

对比,SS算法分割后的数据集曲面变化平稳,曲面

参数一致性优于其他算法.

图１３ 分割曲面一致性的对比图

Fig敭１３ Contrastofconsistencyamongtheregions

３)分割区域形状相似度对比实验

实验验证了SS算法分割区域内数据集的形状

相似性.实验采用SS算法,KＧmeans算法以及区

域增长算法对Bunny数据集进行数据分割.实验

设定分割区域中满足目标形状的数据集的大小与分

割数据集的大小比值作为形状的不确定值.形状不

确定值范围为[０,１],形状不确定值表明了分割区域

与目标形状的相似程度.不确定值越大,说明目标

形状与分割区域的形状越接近.从图１４可以看出,

SS分割算法,形状相似度为１的分割区域在数量上

多于其他算法,分割效果优于其他分割算法.

４)算法运行时间对比实验

图１４ 分割曲面形状不确定性对比

Fig敭１４ Contrastofshapeuncertaintyamongtheregions

对不同算法的运行时间进行了对比,如图１５所

示.可以看出,区域增长法的运行时间最短,该分割

算法的灵活性差,分割区域数量范围为１０~５０.KＧ
means算法可以分割成不同大小的数据集,算法灵

活性好,但运行时间长.与 KＧmeans算法相比,本
文算法提高了分割算法灵活性的同时,减少了算法

的执行时间.

图１５ 分割算法执行时间对比

Fig敭１５ Contrastofalgorithmrunningtime

６　结　　论

从三维形状分析的角度出发,对点云对象实施

分割,使得分割后的数据包含３D形状信息,而该形

状信息可用于指导点云数据的精简和重建,从而提

高点云数据的计算速度和准确度.为了达到点云分

割的要求,需定义３D形状特征,并在此形状特征基

础上实现点云数据分割.由于点云数据的散乱性,
通过数据之间的近邻关系和数据密度,提出了基于

密度的双向线性八叉树的点云据组织算法,利用线

性八叉树的结构重新组织点云数据;重组后的数据

集使用{BBoxi},{Ncenterboxi}建立数据索引.实验证

明该算法有效降低了数据的散乱性,使得{BBoxi}内
部数据分布均匀、一致;尤其是当算法在应用于多对

象的场景中时,算法对不同对象之间的分割区域较

为敏感,对不同的对象有较好的区分度.其次,为了

１２１０１１Ｇ１０



５５,１２１０１１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

使分割后的数据在形状上相似,对重组后的点云数

据展开一致性分割,使得分割区域内数据的曲面特

征相似或相近,能够识别出曲面变化率较大的交界

区域.最后,建立规则点云库,在一致性分割的基础

上根据点云库中的３D形状,进行基于形状的数据

分割,并提取出与规则库中的形状相似的分割区域

及其规则形状参数.
提出的基于形状的区域分割算法可以有效提取

出被测对象的形状特征.分割区域内的数据具有一

定的形状相似度.因此,在对点云精简和压缩过程

中,可以通过形状模型的特征,有针对性地识别出精

简部分.同时,形状参数可以作为先验知识,提高曲

面重建的效率.
本文算法存在一定的局限性.建立的规则形状

库有限,分割区域与形状的映射关系少.此外算法

的分割是以点云的位置关系作为依据而实施的,并
未涉及到颜色等其他信息.今后的工作:１)扩展

３D规则形状模型,使得形状更为丰富,与真实的被

测对象更接近,提高分割的精准度;２)为了减少算

法的执行时间,将在分割算法的并行化方面进行优

化;３)基于形状的３D点云分割算法在点云精简和

重建等应用上进行更多的探索和尝试.
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