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一种新的结合三维点云骨架点和特征点的分割方法

李仁忠１∗,刘哲闻１
西安工程大学电子信息学院,陕西 西安７１００４８

摘要　针对三维点云数据分割算法准确度低的问题,提出了一种结合点云骨架点和外部特征点的分割算法,所提

算法可将传统方法分割不出来的局部小范围凸面体进行有效分割,从而使得三维点云数据分割得更为完善,为三

维点云分割提供了新思路.利用C＋＋及其开源的点云库进行编程,利用L１Ｇ中值算法对三维点云进行骨架点的

提取,利用尺度不变特征变换算法进行特征点的提取,结合骨架点和特征点构建分割平面进行分割,再对剩余的特

征点进行检测,再次构建分割平面进行分割,得到最终的结果.实验结果表明,该算法能对三维点云表面的小范围

凸面体进行有效分割,提高了分割的准确性.
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１　引　　言

随着三维激光扫描技术的发展,各种三维激

光扫描设备层出不穷,使得获取目标对象的三维

几何数据信息变得更加方便,同时获取的数据精

确度也在增加[１],这推动了遥感技术[２]、文物研

究[３]、逆向工程研究[４]等多个领域的发展.通常,
还需对经扫描得出的三维点云数据进行进一步处

理,其中尤为重要的一步便是点云分割.点云分

割是指根据点云的几何特征和空间特征对三维点

云进行按区域划分,使得同一个区域内的点云具

有相近的属性特征,是三维数据研究中极其重要
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的基础步骤[５].例如:在自动驾驶领域,需要对雷

达或双目摄像头采集到的点云数据进行分割以得

到真正有意义的部分,因此点云分割已成为近些

年计算机视觉中较为重要的问题.针对此问题,
本文将对如何进行有效的分割展开研究.

对于三维点云数据的分割问题,国内外的一些

研究团队进行了积极的探索:

１)基于边的方法.张强等[６]提出了一种三角

面片法向量调整的方法,该方法首先利用八叉树建

立数据索引,然后利用K邻近点构建三角形网格得

到包括该点的三角面片及其法向量,最后估算法向

量,进行分割.

２)基于面的分割方法.Jagannathan等[７]提出

了一种基于无参数图形形态的分割算法,该方法首

先计算各个三角形网格顶点的曲率,然后通过划分

其顶点的曲率,使得具有相似曲率的顶点所处的三

角形网格被划分成同一个子部分,以此完成分割.

３)基于骨架的分割方法.Zhang等[８]提出了

一种基于骨架的分割方法,通过点云模型的骨架线

结合测地距离特征点进行分割,该方法处理了站姿

下的不同动作和不同体型的三维人体点云数据.

４)基于机器学习的分割方法.Li等[９]提出了一

种分割方法,引入了一种新的形状分割网络用于点云

的分割,采用综合分析策略并从场景的噪声中重建形

状,将其整合到PointＧNet分割框架中,取得了良好的

效果,但是这类方法都需要先进行大量的数据训练.

５)鲁荣荣等[１０]针对有序点云的特点,采取一

种自下而上的分割策略,首先提取联通平面区域,然
后利用约束条件将其合并,这样就得到了较为粗糙

的分割结果.最后再利用“胶水”算法进行修正,得
到最终的实验结果.

以上方法利用不同的原理对三维点云模型进行

了分割,但是都有一定的局限性,基于面、边等方法

得出的结果常常不符合视觉特点,而基于骨架进行

分割的结果虽然可以按照要求从整体结构把各个部

分分割开,但是对于外部表面缺乏有效的处理.近

些年,有许多研究团队提出了结合点云数据骨架和

外部特征的分割方法,得到了较好的分割结果,

Serino等[１１]提出了一种从骨架分支到对象部分的

分割方法,但是此方法仍有缺陷,由于有些不规则数

据表面存在着小范围的凸面体,此方法无法分割出

这部分凸面体,造成结果上的偏差.本文提出了一

种新的算法,联合骨架点和外部特征点进行分割,构
建初次分割平面,再利用特征点构建二次分割平面,

从而提高了分割结果的准确性.

２　算法原理

算法的基本思想如下:１)获取三维点云数据的

骨架点;２)获取三维点云数据的外部特征点;３)联合

骨架点和外部特征点构建分割平面进行分割;４)补
充外部特征点再进行分割.算法流程如图１所示.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

２．１　骨架点的提取

首先通过随机下采样得到一系列采样点,然后

利用洗牌算法确定下采样点的位置,方便后续进行

骨架点的提取,其步骤如下:１)从未经处理过的n
个点中,随机产生一个在区间[０,n]之间的点i;
２)从剩下的n 个点中把第i个点取出;３)重复步骤

２)直至取出所有点;４)从步骤３)中取出的点便构

成一个随机的点的集合.
得到了一系列采样点后,为了避免单独使用L１

中值算法产生中心累积过多点集的现象,需先对此

部分采样点进行正则化以增加一个约束,减小误

差. 具 体 步 骤 如 下:设 定 原 始 点 云 集 Q ＝
{qj}j∈J ⊂Ω３(I、J 为点的数量,Ω 为三维空间),则
经过下采样后的点集 X ＝{xi}i∈I ⊂Ω３,将μ＝
γi ∑

i′∈I\ i{ }

βii′

σi∑
j∈J

αij

(γi 为控制输入点的引力和采样点的斥

力之间的平衡参数)、αij ＝
θ ‖xi－qj‖( )

‖xi－qj‖
(θ 为高

斯权重函数)以及βii′＝
θ ‖xi－xi′‖( )
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(其中μ为规整
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化平衡参数)中即可完成正则化[１２],其中σi 为分布

度量.
最后,设定空间邻域h,利用中值定理进行计

算,求出此空间上的一点,使得此点到邻域h内所有

的点的欧氏距离之和最小,即可得到骨架点.

２．２　骨架分割点的提取

接下来,利用基于八叉树的区域增长算法对骨

架点进行分割以获取分割点,具体步骤如下:

１)输入骨架点点云集,利用最小二乘法拟合平

面计算出曲率,搜索出点云集中曲率最小的点,设置

其为种子点;

２)遍历种子点邻近的点,并与种子点进行比

较,若是邻域(０．５cm)内有某一点与种子点法向量

的差值小于设定的阈值,则此点属于当前的部分;

３)根据点云集规模的大小设置最小点云簇(分
割出点云的最小数量)和最大点云簇(分割出点云的

最大数量);

４)重复以上步骤,骨架点将会被分割为多个部

分,当剩余点的数量小于预设的最小点云簇中点的

数量,停止分割.

２．３　外表面特征点提取

王晓辉等[１３]曾提出了一种基于区域聚类分割

的点云特征线提取算法,此方法在处理机械零件和

建筑物时效果很好,但是对于形状复杂、表面曲线数

量较多的数据效果不理想.Lowe[１４]曾于１９９９年

发表了在２D 图 像 上 的 尺 度 不 变 特 征 转 换 算 法

(SIFT)并于２００４年进行了相关改进[１５].之后,

Flint等[１６]将此算法扩展到３D图像数据上.该算

法的原理是在空间中寻找极值点,具备一定的优势.
利用SIFT算法查找出的特征点鲁棒性强,不会受

到光照、角度变换以及噪音的影响;该算法可产生大

量的特征点,不会出现遗漏特征的现象,而且算法效

率高,节省时间.综合以上几点,本文采用此方法进

行数据外部特征点的提取.
首先,二维图像的方向梯度和角度[１７]分别为

m２D(x,y)＝ L２
x ＋L２

y,

θ(x,y)＝arctan(Ly/Lx), (１)
式中:m２D(x,y)为待求的关于点(x,y)的方向梯度;

Lx、Ly 分别为点云在x 轴、y 轴的最大范围.将(１)
式扩展到三维层面,即可得到梯度和角度分别为

m３D(x,y,z)＝ L２
x ＋L２

y ＋L２
z, (２)

θ(x,y,z)＝arctan(Ly/Lx),

α(x,y,z)＝arctanLz/ L２
x ＋L２

y( ) , (３)

式中:α代表二维数据过渡到三维数据的偏离角度;

Lz 为点云在x 轴、y 轴的最大范围.

图２ 二维描述与三维描述.(a)二维描述;(b)三维描述

Fig敭２ TwoＧdimensionaldescriptionandthreeＧdimensionaldescription敭 a TwoＧdimensionaldescription 

 b threeＧdimensionaldescription

　　由于m２D(x,y)总为正,得出α 的取值范围为

－
π
２
,π
２

æ

è
ç

ö

ø
÷,因此三维图像相比于二维图像增加了

一个参数值以表示梯度方向.
接下来,需要在给定关键点的三维邻域内构建

加权直方图.利用经线和纬线对三维邻域进行划

分,同时需要对方位角进行标准化,以避免从二维数

据扩展到三维数据产生偏差[１３]:

ω＝∫
α＋Δα

α∫
θ＋Δθ

θ
sinθdθdα＝Δα[cosθ－cos(θ＋Δθ)],

(４)

式中:Δα 和Δθ分别代表α 和θ的变化量.计算可

得直方图的实际值为

(θ,α)＝
１
ωm３D(x′,y′,z′)×

exp
－ (x－x′)２＋(y－y′)２＋(z－z′)２[ ]

２σ２{ },
(５)

式中:(x′,y′,z′)为添加到方向直方图的像素点的位

置.之后,需要计算SIFT描述符.首先以关键点为

中心旋转其三维邻域,使得三维邻域的主方向指向

α＝θ＝０°的方向,此步骤可以用矩阵M 转换实现:
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M ＝
cosθcosα －sinθ －cosθsinα
sinθcosα cosθ －sinθsinα
sinα ０ cosα

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

.(６)

　　最后,以此关键点为中心,将其邻域划分成４×
４的小邻域空间,计算每个小邻域８个方向梯度直

方图的累加值,即可得到一个１２８(４×４×８)维的特

征向量作为此关键点的描述子.

２．４　构建骨架点和特征点分割平面

初次分割的平面主要由骨架的分割点联合外部

表面的特征点构成,初次分割的基本思路是以骨架

分割点和外部特征点的连线构成分割平面的法向

量.首先将原始点云数据读取到集合A 中,将骨架

点读取到集合B 中,并将外部特征点存放在集合C
中,接下来扫描集合B 中的每一个点,如果集合B
中一点bi 是分割点,则以bi 点为中心扫描邻近集

合C 中的关键点,基于bi 与ci 拟合平面mi,其法向

量为vi.用此方法即可得到整个点云数据的分割

平面.所得到的分割平面不能直接应用,若不规范

待分割的方向以及该分割平面的区域范围,则无法

确定要把数据的哪个部分分割出来,或造成分割出

的这部分数据中包含了应属于其他部分的数据.因

此还需进一步处理,步骤如下:

１)对骨架中某一点bi 进行判定,如果bi 点是

端点,则将bi 点存放在集合E 中;

２)将从端点ei 开始到此分支另一端连接点处

所有点的集合记为集合P′,此集合中的连接点

即为pi;

３)遍历集合A 中所有的点,找出距离pi 最近

的点m,利用点pi＋１与法向量pipi＋１
→构建平面L,从

点m 开始对邻近点进行区域增长,直至到达平面L
的点,则停止,此部分即为分割出的部分.

２．５　构建特征点分割平面

对于一些局部表面存在凸面体的数据来说,骨
架不能完全反映出物体的形状特征,局部表面的凸

面体无法通过骨架展示其形态学特征,因而传统方

法无法进行有效分割,利用外部的特征点把此部分

分割开来,步骤如下:

１)首先在剩余的外部特征点集合C 中,提取出

其中某一点Ci,由于三点即可构成一个平面,所以

以Ci 为中心点、最大半径为r,搜索距离Ci 最近的

两个点Cj 和Cn;

２)如果在半径r 内找不到这两个点,则停止,
选择另一个点Ci＋１,重复搜索与点Ci＋１距离最近

的两个点Cj 和Cn;

３)以Ci、Cj、Cn 构成分割平面P.
整个分割效果如图３所示.

图３ 分割效果.(a)原始点云数据;(b)骨架点和外部特征点共同显示;(c)分割结果

Fig敭３ Segmentationeffect敭 a Originalpointclouddata  b displayofskeletonpointsandexternalfeaturepoints 

 c segmentationresult

３　仿真结果分析

本文采用的仿真平台为:IntelCorei５Ｇ７３００HQ
CPU ＠２．５０GHz,Windows１０６４位操作系统,８G
内存,VisualStudio２０１３VisualC＋＋win６４控制

台 应 用 程 序,开 源 库 OpenGL,开 源 点 云 库

PCL１．８．０.先针对点云数据进行骨架点提取并找出

分割点,接下来提取点云外部特征点,把骨架上的分

割点和外部特征点进行融合并作为分割平面进行分

割,再针对剩余的特征点求取分割平面,进行分割,
最后根据不同的颜色将得出的各个部分区分开,完

成仿真.仿真得到的分割结果如图４~图１３所示.

３．１　针对没有微小凸面类型的三维数据

对于没有微小凸面类型的三维数据,本文方法和

Serino等[１１]采用的传统算法相比,最终的效果相近.
从图４的恐龙模型仿真结果可以看出,两种算法分割

后的结果差距不大,这是因为在进行分割时,每处骨

架分割点都能与相近的外部特征点构建出分割平面,
完成分割,从外观的角度来讲,分割出的部分不存在

骨架点体现不出来的局部小范围凸面体.从图５的

蚂蚁模型仿真结果可以看出,两种方法均把身体的三

个部分以及触角和腿进行了有效的分割.从图６的
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图４ 恐龙模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭４ Simulationresultsofdinosaurmodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

图５ 蚂蚁模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭５ Simulationresultsofantmodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

图６ 飞机模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭６ Simulationresultsofplanemodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

图７ 手部模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭７ Simulationresultsofhandmodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

图８ 小鸟模型实验结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭８ Simulationresultsofbirdmodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

飞机模型可以看出,图７的手部模型和图８的小鸟

模型都是如此,两种算法都对各个机翼、手指、翅膀

进行了有效的分割,得到了较好的结果.针对这类

表面没有微小凸面类型的三维数据,两种算法的仿

真结果接近.

３．２　针对表面有微小凸面类型的三维数据

图９~图１３的仿真结果很好地体现了本文方

法相比于Serino等[１１]所采用的方法的优势,能对表
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图９ 小羊模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭９ Simulationresultsofsheepmodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

图１０ 长颈鹿模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭１０ Simulationresultsofgiraffemodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

图１１ 小熊模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭１１ Simulationresultsofbearmodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

图１２ 鲨鱼模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭１２ Simulationresultsofsharkmodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

面有微小凸面类型的点云数据进行分割.图９中,
本文方法在小羊的模型中分割出了尾巴、４条腿和

耳朵,对细节分割的效果相比传统方法更好,把尾巴

和耳朵进行了分割;图１０中,本文方法对长颈鹿模

型头部的细节进行了更好的处理,将头上的耳朵和

鹿角从头部分割开来,取得了较好的效果;同样地,
对于图１１的小熊模型,由于提取出的骨架点效果不

理想,传统方法无法全面地对玩具熊数据进行分割,
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图１３ 怪兽模型仿真结果.(a)(b)本文算法;(c)文献[１１]中的传统算法

Fig敭１３ Simulationresultsofmonstermodel敭 a  b Proposedalgorithm  c traditionalalgorithminRef敭 １１ 

本文方法很好地解决了这一问题;对于图１２的鲨鱼

模型,传统方法无法将腹部的两处鱼鳍分割出来,本
文方法很好地将这两处鱼鳍分割出来;对于更复杂

的图１３怪物模型,本文方法优势更加明显,不仅对

怪物的手指脚趾都有很好的分割效果,对于胳臂和

腿部外观有突变的地方,传统方法的分割结果无法

反映出这些变化,而应用本文方法进行的分割更加

精准,所得结果更符合人眼的视觉特征.综上所述,
本文方法明显优于Serino等[１１]提出的算法,可以对

更为复杂的点云数据进行有效的分割,分割出更多

的细节部分,避免原有算法的漏分割现象.

４　结　　论

提出了一种结合点云骨架点和外部特征点的点

云分割算法,该算法以三维点云数据为研究对象,首
先对点云数据进行骨架点的提取,并计算出骨架点

的分割点;接下来利用SIFT算法对点云数据进行

外部特征点的提取,利用提取得到的骨架分割点结

合外部特征点构建初次分割平面;最后对剩余的没

有与骨架点结合的外部特征点进行处理,若能构建

出分割平面,则再次进行分割.经过两次分割后,可
得到很好的分割结果.与Serino等[１１]提出的分割

方法相比,该算法在充分保留符合视觉特征的前提

下,能够对表面有微小凸面体的三维点云数据进行

分割,得到更精准的结果,克服了传统算法无法分割

细节特征的问题.需要注意的是,如果原始数据存

在着一定的噪声点,那么将会对外部特征点产生一

定的影响,并影响分割效果,如何对有噪声的数据进

行有效的分割,是下一步研究的重点.
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