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基于多标签分类的点云快速批量三维重建
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摘要 传统的三维重建方法大多侧重于物体表面细节的保留,在需要快速完成反映物体类别、形状等典型特征的

点云三维重建工作中,其效率和自动化程度较低。针对这一问题,提出一种基于多标签分类的点云批量快速三维

重建方法。对三维点云采取先简化再去噪的预处理,提出一种基于双阈值约束优化的k 邻域去噪算法,并将其去

噪效果与两种现有方法进行对比评价。利用动态图像卷积神经网络(DGCNN)对预处理后的三维点云进行分类。

通过类别匹配一一调用已创建的三维模型库中对应类别的重建结果,实现点云的批量快速三维重建。若三维模型

库中没有对应的类别,则获取相应类别的三维点云,加入DGCNN中重新训练,完成三维重建并加入三维模型库,

实现类别的扩充。利用增量 ModelNet40模型对本文方法进行实际应用验证,结果表明,本文方法重建120个10万

数量级的三维点云耗时11.98
 

s,重建120个70万数量级的三维点云耗时29.06
 

s,重建120个120万数量级的三

维点云耗时109.98
 

s,比传统方法效率提高了近10倍。本文方法对于数量级较大、数量较多的三维点云均有明显

的效率提升,可实现点云快速批量三维重建。
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Abstract Existing
 

traditional
 

three-dimensional
 

 3D 
 

reconstruction
 

methods
 

focus
 

on
 

preserving
 

surface
 

details
 

of
 

3D
 

objects 
 

however 
 

they
 

cannot
 

realize
 

rapid
 

reconstruction
 

of
 

3D
 

objects
 

but
 

can
 

only
 

reflect
 

the
 

category 
 

shape 
 

and
 

other
 

typical
 

features
 

of
 

3D
 

objects 
 

To
 

tackle
 

this
 

problem 
 

a
 

rapid
 

batch
 

method
 

for
 

3D
 

object
 

reconstruction
 

is
 

proposed 
 

First 
 

point
 

clouds
 

are
 

simplified
 

before
 

they
 

are
 

denoised 
 

an
 

enhanced
 

k-neighbor
 

denoising
 

algorithm
 

with
 

double-threshold
 

constraints
 

is
 

proposed 
 

The
 

denoising
 

performance
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

two
 

traditional
 

denoising
 

methods 
 

Second 
 

the
 

categories
 

of
 

3D
 

point
 

clouds
 

are
 

obtained
 

using
 

the
 

dynamic
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network DGCNN  
 

Finally 
 

after
 

matching
 

each
 

category
 

with
 

the
 

categories
 

in
 

a
 

pre-built
 

3D
 

model
 

library 
 

corresponding
 

3D
 

models
 

are
 

called
 

sequentially
 

to
 

achieve
 

the
 

batch
 

rapid
 

3D
 

reconstruction 
 

If
 

there
 

is
 

no
 

corresponding
 

category
 

in
 

the
 

pre-built
 

3D
 

model
 

library 
 

the
 

3D
 

point
 

clouds
 

of
 

the
 

corresponding
 

category
 

can
 

be
 

acquired
 

and
 

added
 

to
 

the
 

DGCNN
 

for
 

training
 

and
 

evaluating 
 

The
 

3D
 

reconstruction
 

result
 

of
 

each
 

category
 

is
 

added
 

to
 

the
 

pre-built
 

3D
 

model
 

library
 

to
 

increase
 

the
 

number
 

of
 

categories
 

in
 

the
 

library 
 

The
 

effectiveness
 

of
 

our
 

proposed
 

method
 

is
 

verified
 

using
 

the
 

incremental
 

ModelNet40
 

model 
 

The
 

experimental
 

result
 

shows
 

that
 

the
 

3D
 

reconstruction
 

method
 

incurs
 

the
 

cost
 

of
 

11 98
 

s
 

for
 

120
 

point
 

clouds
 

of
 

100000
 

points 
 

29 06
 

s
 

for
 

120
 

point
 

clouds
 

of
 

700000
 

points 
 

and
 

109 98
 

s
 

for
 

120
 

point
 

clouds
 

of
 

1200000
 

points 
 

which
 

is
 

approximately
 

10
 

times
 

faster
 

than
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that
 

of
 

the
 

traditional
 

method
 

considered
 

in
 

this
 

study 
 

Overall 
 

this
 

method
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

3D
 

reconstruction
 

for
 

point
 

clouds
 

with
 

both
 

large
 

order
 

of
 

magnitude
 

and
 

a
 

large
 

number 
 

as
 

well
 

as
 

realize
 

real-
time

 

batch
 

rapid
 

3D
 

reconstruction
 

of
 

point
 

clouds 
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1 引  言

三维重建是利用计算机技术对现实物体表面进

行三维虚拟建模[1],它是虚拟现实、逆向工程、几何

造型等领域的重要理论基础[2]。在当前快速发展的

数字化车间等涉及机器视觉和跨线规划的应用场景

中,机器人对所处环境的三维重建需要快速完成且

只需要反映物体的类别、形状等简单特征,以便实现

后续的避障等功能。传统的三维重建方法由于更侧

重对单一物体表面细节的保留,存在耗时较长、效率

不足等问题[3],不适用于以上工况。因此,怎样提高

以上工况中的三维重建效率,是数字化工业推广过

程中需主要考虑的问题。
传统的三维重建过程的一般流程是:数据采集、

点云去噪、点云简化、三维重建等[4]。其中,点云去

噪的结果是影响三维重建效果的主要因素之一。按

照分布规律可以将噪点分为密集噪点、漂移噪点和

混杂噪点,对重建效果影响最大的密集噪点和漂移

噪点在工程上通常需采用手动删除[5],效率较低且

无法实现自动化操作。对于混杂噪点,文献[6]提出

的统计滤波算法与文献[7]提出的半径滤波法均为

常用的点云去噪算法。
在提高三维重建的效率时,目前常用的方法一

是加速立体匹配的过程[8-9],二是加速图像语义分割

的过程[10]。但以上两种方法大多针对二维图像,无
法很好地适配三维点云的重建。相比于二维图像,
三维点云维度更多,对物体的信息描述更加全面与

具体[11]。文献[12-15]通过改进三维重建的方法来

提高重建效率,但提升效果有限,且仍不能完成自动

批量重建。目前还没有成熟的、统一的方法来提高

三维点云的重建效率。随着神经网络的发展,利用

深度学习直接处理三维点云数据的神经网络[16-18]也

越来越多。PointNet[19]通过独立处理每个点来聚

合特征,但是忽视了点与点之间的局部特征的学习;

PointNet++[20]是PointNet的改进算法,但因考虑

到置换不变性,损失了部分特征信息;DGCNN[21]提
出一个新的神经网络模块Edge-Conv层,用于获取

局部信息与全局信息,效果更好。
基于上述信息,针对传统三维重建方法不适用

于数字化工业中机器视觉的批量快速三维重建这一

问题,本文改进传统方法的重建流程,将卷积神经网

络引入三维重建中,对预处理后的三维点云实行快

速自动分类,并通过分类结果调用模型,完成三维点

云的批量快速三维重建。并且可通过扩充已有三维

模型库的操作,解决模型库中没有对应类型的情况。
解决了在面对多个待重建三维点云时,需逐个进行

三维重建的问题,并有效地提高了重建效率,为包含

大量重复物体场景的点云批量快速重建提供了可行

的算法支持。

2 三维点云批量快速处理

2.1 点云数据预处理

在点云预处理过程中,针对目前需要人工删除

的漂移噪点与密集噪点,提出一种基于双阈值约束

优化的k邻域去噪算法,并对输入神经网络中的三

维点云采取先点云简化再点云去噪的预处理,减少

了遍历所需时间,提高了点云预处理的效率。整体

预处理流程如图1所示。

图1 用于神经网络的三维点云的预处理流程

Fig 
 

1 Preprocessing
 

flow
 

chart
 

of
 

3D
 

point
 

clouds
 

for
 

neural
 

network

  体素化网格算法[22]通常用于点云数据的下采

样处理。如图2所示,该方法是对输入的目标点云

创建一个三维体素栅格,在网格划分的每个体素内,
用其中的点云数据的重心代替该体素内的全部点,

提取重心点组成精简后的点云数据。该方法在减少

点云数量的同时仍能保持物体的形状特征不被破

坏[10]。

  在三维点云中,被测物体主体点云相邻点之间
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图2 体素化网格算法精简点云示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

diagram
 

of
 

voxel
 

grid
 

algorithm

分布密集、间距较小;在主体点云周围存在混杂噪

点,其与相邻点之间分布稀疏、间距较大;漂移噪点

和密集噪点则距离主体点云较远,且漂移噪点分布

稀疏,密集噪点分布稠密。如图3所示,方框圈出

的部分为主体点云,椭圆圈出的部分则为三类噪

声点云。

图3 主体点云与噪声点云

Fig 
 

3 Subject
 

point
 

cloud
 

and
 

noise
 

point
 

cloud

k邻域去噪算法[23]便是基于以上的特点,通过

kd-tree(空间二分数的一种特殊情况)对散乱点云建

立拓扑关系,找到距离每个任意点最近的k 个点,
通过统计分析来移除噪声点。但k 邻域去噪算法

只能剔除混杂噪点和漂移噪点,不能剔除密集噪点,
密集噪点只能依靠手动删除。针对这一问题,本文

提出了基于双阈值约束优化的k 邻域去噪算法,根
据主体点云数量级较大、密集噪点距主体点云存在

一定距离,可知主体点云中的任意点与其他所有点

的距离的平均值较密集噪点中的任意点与其他所有

点的距离的平均值有明显的差异。因此,通过遍历

全部点云得到平均距离,判断其是否在阈值范围内,
即可去除k 邻域去噪算法无法剔除的密集噪点。
具体算法如下:

1)
 

假设任意点Xi 的三维坐标为(x0,y0,z0),
i=1,2,…,n,其k邻域中的点为(xi,yi,zi),i=1,
2,…,k,则 Xi 到邻域中k 个点的平均距离Di 为

∑
k

i=1

(xi-x0)2+(yi-y0)2+(zi-z0)2/k,设

Di 服从高斯分布,即Di~N(μ1,σ21),其中N(·,·)
表示正态分布,μ1 为均值,σ1 为标准差。计算得到

的Di 如果不在阈值T1∈(μ1-a·σ1,μ1+a·σ1)范
围内,则对应的点云数据被判断为噪声点,进行剔

除。该步骤可初步剔除漂移噪点与混杂噪点,得到

的去噪结果为初步的主体点云。

2)
 

在当前初步主体点云内,假设目标点 X'i的
三维坐标为(x'0,y'0,z'0),i=1,2,…,m,其他点的三

维坐标为(x'i,y'i,z'i),i=1,2,…,m-1,同理可得

X'i到其他m-1个点的平均距离D'i为
 

D'i=
∑
m-1

i=1

(x'i-x'0)2+(y'i-y'0)2+(z'i-z'0)2

m-1
,

(1)
其中m 为初步主体点云总个数,m 个点云数据到其

他m-1个点的平均距离的平均值为

μ2=
∑
m

i=1
D'i

m
。 (2)

  假设任意点到其他点的平均距离服从正态分

布,即D'i~N(μ2,σ22),将去噪前后的点云数据简化

为均值与标准差均不变的系统,其中,μ2 为均值,σ2
为标准差,

 

σ2=
∑
m

i=1

(D'i-μ2)2

m
。 (3)

  计算得到的 D'i不在T2∈(μ2-a·σ2,μ2+
a·σ2)范围内时对应的点云数据则被判断为噪声点,
进行剔除,得到最终的主体点云。

3)
 

基于先验经验,通常令a=1,此区间内的点

云数据占全部点云数据的68.2%,可满足大部分点

云去噪的需要[24]。

2.2 三维点云分类

将DGCNN中提出的神经网络模块Edge-Conv
层引入PointNet中可直接获取三维点云的局部信

息与全局信息,用于三维点云的分类。本文方法中

的DGCNN的网络结构如图4所示。

  以n 个三维点作为输入,输入表示为X={x1,

1210001-3
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图4 点云分类的神经网络结构

Fig 
 

4 Model
 

architecture
 

for
 

point
 

clouds
 

classification

x2,…,xn}⊆ℝ,利用两个Edge-Conv层计算得到

最终的边缘特征集(n×k×128),在每个集合中聚

合特征,生成n×128的张量。然后利用全连接层

实现Edge-Conv层输出特性的全局聚合。最后通

过池化层形成一个全局描述符,用于生成c类的分

类分数。在计算边缘特征时,将全局特征[25]与局部

特征结合,定义边缘特征eij=hΘ(xi,xj),其中hΘ:

ℝF×ℝF→ℝF 是一个带有一组可学习参数Θ 的非

线性函数(本文F=3),采用非对称边缘函数来完成

hΘ 和其特征点的选择,即

hΘ(xi,xj)=hΘ(xi,xj -xi), (4)

x'i= max
j:(i,j)∈B

hΘ(xi,xj), (5)

eijm =θm· xj +T-(xi+T)  +

ϕm·(xi+T)=θm·(xj -xi)+

ϕm·(xi+T), (6)
式中:xi,xj 为三维点云X 中的任意两点;j:(i,j)
表示j 在(i,j)的范围内取值;θm 与ϕm 为函数hΘ

分别在m 个不同过滤器下学习得到的参数;B 为局

部点 云 结 构 的 边。最 后 利 用 共 享 多 层 感 知 器

(MLP)实现Θ=(θ1,θ2,…,θm,ϕ1,ϕ2,…,ϕm)时的

分类结果。
该算法符合置换不变性与平移不变性的特征,

在翻转与平移的同时,不会丢失边缘特征点,有较好

的提取效果。
同时,由于在每一层都有一个不同的有向图

G(l)=(A(l),B(l)),其中A={1,2,…,n}表示点云

结构中的点,B⊆A×A 表示点云结构的边,第l层

的边缘(i,ji1),(i,ji2),…,(i,jikl
)取决于x(l)

i 的

kl 个邻近点x(l)
ji1
,x(l)

ji2
,…,x(l)

jikl
,因此DGCNN是在

每一层中学习构建不同的G,而不是在评估网络之

前以固定不变的参数构建,这使其在深度学习过程

中可以兼顾输入数据的局部特征和整体特征,从而

获得比PointNet与PointNet++两种算法更合理

的分类结果。

2.3 三维重建

本研 究 利 用 Bowyer-Watson算 法[26]来 实 现

Delaunay三角化,如图5所示。首先,输入待重建

物体的散乱点云,建立一个能容纳所有点的大三角

1210001-4
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图5 Delaunay三角剖分步骤。(a)插入点;(b)空外接圆

判断公共内边;(c)删除内边;(d)连接新点完成插入

Fig 
 

5 Delaunay
 

triangulation 
 

 a 
 

Insert
 

point 
 

 b 
 

judgement
 

of
 

the
 

common
 

inner
 

edge
 

using
 

empty
 

circumcircle 
 

 c 
 

delete
 

the
 

inner
 

edge 
 

    d 
 

insert
 

completed

形;依次将点集中的点插入,利用空外接圆特性判断

删除公共内边;然后利用圆准则或球面准则判断插

入点的连接方式,完成一个顶点的插入;重复执行此

步骤,直至完成所有点的插入,实现Delaunay三角

化三维重建。
由以上得到本文的总体流程如图6所示,对待

重建三维点云进行点云简化和去噪的预处理后,保
存为待重建点云库,将其输入DGCNN完成三维点

云的分类,将所得类别与三维模型库进行匹配,一一

调用出待重建三维点云的三维模型,完成批量快速

的三维重建,从而实现批量快速方法在三维重建中

的应用。

图6 总体流程图

Fig 
 

6 Overall
 

flow
 

chart

3 实验设计与结果分析

本实验以六自由度关节臂装配三维非接触激光

扫描系统为平台,所使用的Scanworks激光扫描系

统测 量 精 度 为 0.024
 

mm (2σ),重 复 精 度 为

0.005
 

mm(2σ),其中σ为标准差。利用该激光扫描

系统对待重建的室内场景进行扫描,并通过点云分

割得到批量的待重建三维点云。所使用的三维点云

类别在 ModelNet40模型的基础上,增加球体、圆柱

体、长方体、贯穿体4种。将所有三维点云分别按类

别标号并保存。利用激光扫描获得以上44种类别

物体的三维点云共8000组,按4∶1的比例分为训

练集与评估集,进行三维点云分类的训练与评估。
经多次实验后发现,在训练次数达到200次时,分类

准确率逐渐趋于平稳,达90.7%,准确率相对较高,
因此设定本模型训练次数为200次。此外,事先重

建出44个类别的标准三维模型,分别保存对应类

别,待批量重建时进行调用。

3.1 测试对象的选取

以44类中的3类简单形状类别(球体、立方体、
圆柱体)和3类常见复杂类别(贯穿体零件、桌子、椅
子)共6类作为示例,展示实验效果。6种类别的标

准三维模型如图7所示。
通过激光扫描获取6种类别的10万、70万、

图7 三维模型示例图。(a)球体;(b)立方体;(c)圆柱体;
(d)贯穿体;(e)开源桌子点云集;(f)开源椅子点云集

Fig 
 

7 Example
 

diagrams
 

of
 

3D
 

models 
 

 a 
 

Sphere 
 

 b 
 

cube 
 

 c 
 

cylinder 
 

 d 
 

penetrant 
 

 e 
 

open-
source

 

table
 

point
 

cloud
 

set 
 

 f 
 

open-source
 

chair
      

 

point
 

cloud
 

set

120万数量级的三维点云各20组,即共360组三维

点云作为待重建的测试点云,以验证本文方法的有

效性。

3.2 预处理效果的对比

3.2.1 去噪效果的对比

为验证本文算法的有效性,分别扫描标准球、标
准量块、标准圆柱3个典型类别的标准件,得到初始

点云数据,以3个标准件作为简单三维点云、开源桌

子点云集作为复杂三维点云为例,分别利用k 邻域

去噪算法、半径滤波算法与本文滤波算法进行去噪
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并比较。其中,阈值设置的过大或过小可能会导致

去噪结果较差或部分主体点云被当作噪点剔除。因

此经多次试验并比较,将k 邻域去噪算法中参数值

设置为k=50,a=1.0;在半径滤波算法中参数值设

置为滤波半径r=0.02,滤波半径内包含点云数量

的阈值为b=15;本文去噪算法的参数设置与k 邻

域去噪算法相同,为k=50,a=1.0。
去噪效果如图8~11所示,去噪后的点云数量

如表1所示。

图8 标准球去噪效果对比。(a)k邻域去噪算法;
(b)半径滤波算法;(c)本文去噪算法

Fig 
 

8 Comparison
 

of
 

denoising
 

effect
 

of
 

the
 

standard
 

ball 
 

 a 
 

k-neighbor
 

denoising
 

algorithm 
 

 b 
 

radius
 

filtering
 

algorithm 
 

 c 
 

proposed
 

    denoising
 

algorithm

图9 标准量块去噪效果对比。(a)k邻域去噪算法;
(b)半径滤波算法;(c)本文去噪算法

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

denoising
 

effect
 

of
 

the
 

standard
 

gauge
 

block 
 

 a 
 

k-neighbor
 

denoising
 

algorithm 
 

 b 
 

radius
 

filtering
 

algorithm 
 

 c 
 

proposed
 

    denoising
 

algorithm

图10 标准圆柱去噪效果对比。(a)k邻域去噪算法;
(b)半径滤波算法;(c)本文去噪算法

Fig 
 

10 Comparison
 

of
 

denoising
 

effect
 

of
 

the
 

standard
 

cylinder 
 

 a 
 

k-neighbor
 

denoising
 

algorithm 
 

 b 
 

radius
 

filtering
 

algorithm 
 

 c 
 

proposed
 

   denoising
 

algorithm

图11 开源桌子点云集去噪效果对比。(a)k邻域去噪

算法;(b)半径滤波算法;(c)本文去噪算法

Fig 
 

11 Comparison
 

of
 

denoising
 

effect
 

of
 

the
 

open-
source

 

table
 

point
 

cloud
 

set 
 

 a 
 

k-neighbor
 

denoising
 

algorithm 
 

 b 
 

radius
 

filtering
 

     algorithm 
 

 c 
 

proposed
 

denoising
 

algorithm

表1 三种方法去噪后的点云数量

Table
 

1 Number
 

of
 

point
 

clouds
 

after
 

denoising
 

by
 

the
 

three
 

methods

Point
 

cloud
 

set
k-neighbor

 

denoising
 

algorithm

Radius
 

filtering
 

algorithm

Proposed
 

denoising
 

algorithm

Standard
 

ball 103642 108392 88349

Standard
 

gauge
 

block 671400 687593 659876

Standard
 

cylinder 1125163 1149893 1116856

Open-source
 

table
 

point
 

cloud
 

set
451306 452099 429705

图8为三种不同的去噪算法对标准球点云数据

进行去噪处理后的效果对比。可以看出,光反射等

外因造成主体点云外的离群点十分密集,导致k 邻

域去噪算法和半径滤波算法无法根据点云密度剔除

此部分噪声点。本文算法可根据k 邻域的全局信

息判断与剔除密集噪点,达到更好的去噪效果。
图9为三种不同的去噪算法对标准量块点云数

据进行去噪处理后的效果对比。其中,经半径滤波

算法去噪后的主体点云外有较多的密集噪点未被剔

除,且量块底部边缘保留不完整,去噪效果最差;经
k邻域去噪算法去噪后的点云周围也有少量密集噪

点未被剔除;而本文算法可有效剔除密集噪点,总体

去噪效果最好。
图10为利用三种去噪算法对标准圆柱去噪后

的效果对比。由图可知,采用半径滤波算法进行滤

波得到的主体点云周围存在较多的密集噪点,且圆

柱边缘处也存在较多的混杂噪点,导致圆柱边缘不

清晰,整体去噪效果最差;使用k 邻域去噪算法得

到的点云周围也存在少量密集噪点;本文算法有效

地剔除了密集噪点与混杂噪点,且真实地保留了边

缘处的点云数据,去噪效果明显优于上述两种去噪

算法。
图11为三种不同的去噪算法对开源桌子点云
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集进行去噪处理后的效果对比。经k 邻域去噪算

法和半径滤波算法的主体点云右侧存在明显的密集

噪点,无法根据点云密度将其剔除;而本文算法可根

据k邻域的全局信息有效剔除密集噪点。
由图8~11和表1可以看出,k 邻域去噪算法

和半径滤波算法由于只考虑了k 邻域内的点云信

息,无法全部去除肉眼即可辨别的明显远离主体点

云的密集噪点,去噪效果较差;而本文算法在k 邻

域去噪算法的基础上通过双阈值约束进行优化,引
入了基于k邻域的全局信息,对远离主体点云的密

集噪点也可通过任意点与其他点的平均距离来判断

并删除,相比于传统的两种算法,对于密集噪点、漂

移噪点和混杂噪点均有较好的去噪效果,可降低对

后续点云分类准确率的影响。

3.2.2 预处理顺序不同时预处理时间和分类效果

的对比

为验证本文提出的点云预处理方法的可行性,
以10万、70万、120万三种数量级的三维点云为例,
将传统方法中先去噪再简化的预处理时间ta 与本

文提出的先简化再去噪的预处理时间tb 进行对比,
得到结果如表2所示,两种方式预处理后得到的点

云数量如表3所示。其中,传统预处理方法中点云

去噪算法以k邻域去噪算法为例,体素化网格算法

的参数选取滤波时创建的体素体积1.5。
表2 点云预处理所需时间对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

time
 

required
 

for
 

point
 

cloud
 

preprocessing

Number
 

of
 

initial
 

point
 

clouds

Traditional
 

preprocessing
 

method Proposed
 

preprocessing
 

method

Denoising
 

time
 

ta1/s
Simplifying

 

time
 

ta2/s
Total

 

time
 

ta/s
Simplifying

 

time
 

tb1/s
Denoising

 

time
 

tb2/s
Total

 

time
 

tb/s

108957 0.973 0.025 0.998 0.053 0.026 0.079

728907 1.880 0.067 1.947 0.094 0.134 0.228

1263084 9.460 0.238 9.698 0.306 0.589 0.895

表3 预处理后点云数量对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

point
 

cloud
 

number
 

after
 

preprocessing

Number
 

of
 

initial
 

point
 

clouds

Traditional
 

preprocessing
 

method Proposed
 

preprocessing
 

method

Number
 

of
 

point
 

clouds
 

after
 

denoising

Number
 

of
 

point
 

clouds
 

after
 

simplifying

Number
 

of
 

point
 

clouds
 

after
 

simplifying

Number
 

of
 

point
 

clouds
 

after
 

denoising

108957 103642 1063 1521 1346

728907 671400 4789 6113 5897

1263084 1125163 12040 20963 20738

  由表2与表3中的数据可明显看出,点云简化

步骤的处理时间在点云数量级为10万与120万之

间的时间差距较小,整体步骤所需的时间极短,对预

处理的时间影响较小;由于根据约束条件判断并剔

除噪声点时需遍历全部三维坐标点,点云去噪步骤

才是影响预处理时间长短的主要原因。且由表2可

看出,点云数量的多少与点云去噪时的遍历时间呈

正相关,点云数量越大,点云去噪所需的时间越长。
因此,进行点云简化后再去噪,可明显缩短点云预处

理时所需的遍历时间,提高了数据处理效率。
将360组待重建的三维点云按上述两种预处理

方式处理后,多次输入DGCNN中进行点云分类,得
到两种预处理方式下5次分类测试结果的准确率,如
表4所示,其中a1 为先去噪再简化方式下的测试准

确率,b1 为先简化再去噪方式下的测试准确率。
表4 准确率对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

accuracy

Test
 

No. Test
 

accuracy
 

a1 Test
 

accuracy
 

b1

1 0.904 0.907

2 0.901 0.905

3 0.913 0.921

4 0.909 0.904

5 0.917 0.905

由表4可知,两种预处理方式对点云分类的准

确率没有影响,且使用本文所提出的预处理方法用

时更短,可缩短准备工作部分所用时间,提高效率。
同时,实验过程中发现,本文的批量三维重建方
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法依赖于前期准备工作所生成的三维模型库,适用

于现有三维模型库已包含所有待重建三维点云类别

的情况。若在批量重建时发现当前的模型库中没有

对应的三维点云类别,可事先通过扫描、网上获取等

方 式 获 得 未 包 含 类 别 的 大 量 点 云 数 据,加 入

DGCNN的训练与评估点云库中,重新完成训练与

评估这一准备工作;并事先重建出这些类别的三维

模型,加入三维模型库中,完成三维模型库的扩充操

作,再进行后续的批量三维重建工作。

3.3 批量快速三维重建的验证

选择点云数量为10万左右的上述6类三维点

云10个、20个、40个、60个、80个、100个、120个进

行批量三维重建实验。其处理流程所得结果如

图12所示。

图12 处理流程

Fig 
 

12 Processing
 

flow

  传统三维重建方法进行批量重建时所需时间为

分别进行单个三维点云重建的累计时间t,本文方

法进行批量三维重建所需时间为点云预处理时间与

分类调用所需时间之和t',两种方法的时间对比如

表5所示。
表5 点云数量为10万级时重建时间对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

time
 

when
 

the
 

number
 

of
 

point
 

clouds
 

is
 

100000

Number
 

of
 

3D

point
 

clouds
Time

 

required
 

by
 

the
 

traditional
 

method
 

t/s
Time

 

required
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

t'/s

10 10.08 0.87

20 21.78 2.18

40 41.54 3.92

60 62.12 5.98

80 82.46 7.64

100 101.94 9.54

120 122.08 11.98

由表5数据可绘制出点云数量为10万级时三维

点云个数与所需的重建时间的关系,如图13所示。

图13 点云数量为10万级时重建个数与重建时间关系

Fig 
 

13 Relationship
 

between
 

reconstruction
 

number
 

and
 

reconstruction
 

time
 

when
 

the
 

number
 

of
 

point
 

    clouds
 

is
 

100000

选择点云数量为70万左右上述6类三维点云

10个、20个、40个、60个、80个、100个、120个进行

批量三维重建实验,记录传统方法与本文方法分别

所需的时间如表6所示。
表6 点云数量为70万级时重建时间对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

time
 

when
 

the
 

number
 

of
 

point
 

clouds
 

is
 

700000

Number
 

of
 

3D
 

point
 

clouds
Time

 

required
 

by
 

the
 

traditional
 

method
 

t/s
Time

 

required
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

t'/s

10 20.33 2.36

20 42.08 4.78

40 82.74 9.52

60 123.56 14.34

80 164.14 19.26

100 204.06 23.78

120 245.28 29.06

由表6数据可绘制出点云数量为70万级时三维

点云个数与所需的重建时间的关系,如图14所示。

图14 点云数量为70万级时重建个数与重建时间关系

Fig 
 

14 Relationship
 

between
 

reconstruction
 

number
 

and
 

reconstruction
 

time
 

when
 

the
 

number
 

of
 

point
 

   clouds
 

is
 

700000
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选择点云数量为120万左右的上述6类三维点

云10个、20个、40个、60个、80个、100个、120个进

行批量三维重建实验,记录传统方法与本文方法分

别所需的时间如表7所示。
表7 点云数量为120万级时重建时间对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

time
 

when
 

the
 

number
 

of
 

point
 

clouds
 

is
 

1200000

Number
 

of
 

3D

point
 

clouds
Time

 

required
 

by
 

the
traditional

 

method
 

t/s
Time

 

required
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

t'/s

10 97.97 9.03

20 194.59 17.94

40 393.72 37.06

60 588.54 56.49

80 780.97 71.96

100 980.56 92.44

120 1178.41 109.98

由表7数据可绘制出点云数量为120万级时三

维点云个数与所需的重 建 时 间 的 关 系,如 图15
所示。

图15 点云数量为120万级时重建个数与重建时间关系

Fig 
 

15 Relationship
 

between
 

reconstruction
 

number
 

and
 

reconstruction
 

time
 

when
 

the
 

number
 

of
 

point
 

    clouds
 

is
 

1200000

由表5可以看出,当点云数量为较少的10万级

时,传统方法与本文方法重建10个三维点云所需的

时间为10.08
 

s与0.87
 

s,虽然该时间仍在可控范

围内,但两者的重建时间相差很大,效率提升10倍,
此时传统方法在批量重建实时性上的缺陷已经开始

显现。随着三维点云个数的增多,两种方法在批量

重建上的时间差也逐渐增大,重建120个三维点云

所需的时间为122.08
 

s和11.98
 

s,时间差距较为

明显,此时传统方法已经失去实时性,而本文方法仍

能保持在可接受范围内。同理,由表6和表7横向

比较可以同样看出:在点云数量级一定时,在三维点

云个数相同的情况下,本文方法批量重建所用时间

远小于传统方法所用时间;随着待重建三维点云个

数的增多,两种重建方法下三维重建所需时间均增

大,但由图13~15可知,本文方法的时间增长速度

明显小于传统方法,且待重建的三维点云越多,本文

方法较传统方法所节省的时间也就越多,因此本文

方法在批量重建时效率明显提升,提升约10倍。
由表5~7纵向比较可以看出:在三维点云个数

一定时,传统方法与本文方法均存在点云数量级越

大,三维重建所用时间越长的特点;而且随着点云数

量级的增大,传统方法三维重建所用时间的增长速

度明显大于本文方法的增长速度。因此批量重建点

云数量较大的三维点云时,本文方法更具优势。

4 结  论

在对数字化车间等室内场景、或大量建筑物等

室外场景进行精度要求不高的基本模型的三维重建

时,传统的三维重建方法无法完成批量自动化三维

重建,且存在耗时较长、效率不足等问题,针对这一

问题,本文提出了一种基于多标签分类的点云批量

快速三维重建方法。该方法在进行批量三维重建

时,对待重建的批量三维点云采取先简化再去噪的

预处理方法,构建出待重建点云库,其中采用基于双

阈值约束优化的k 邻域去噪算法优化点云质量。
将待重建点云库输入DGCNN中,得到分类结果,
通过类别匹配一一调用事先生成的三维模型库中对

应类别的三维重建结果,实现三维点云的批量快速

三维重建。若三维模型库中缺少对应的类别,可获

取相应类别的三维点云,加入 DGCNN 中重新训

练;并将三维重建的结果加入三维模型库中,完成类

别的扩充。为验证本文改进的去噪算法的有效性,
利用标准球、标准圆柱、标准量块以及开源桌子点云

集4种三维点云进行验证,通过点云可视化可以看

出,本文算法较传统的k 邻域去噪算法和半径滤波

算法效果更好,可有效去除主体点云外的密集噪点。
为验证本文提出的快速批量处理方法在三维模型重

建中的有效性,利用加入了球体、立方体、圆柱体和

贯穿体的增量 ModelNet40模型进行验证。实验结

果表明,本文方法重建120个10万数量级点云数据

耗时11.98
 

s,重建120个70万数量级点云数据耗

时29.06s
 

,重建120个120万数量级点云数据耗时

109.98
 

s,相较传统三维重建方法所需的122.08
 

s、

245.28
 

s与1178.41
 

s,效率提高了近10倍,在点云
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数量大与三维点云个数多两方面,效率均有明显的

提升,可实现高效的点云批量快速的三维重建。由

于常见的室内工况环境往往包含固定类别与形状的

物体,从本文所提方法的处理时长可见,该方法可以

适用于普通室内工况环境的快速重建。
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