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采用空间投影的深度图像点云分割
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摘要 点云分割是点云处理的一个关键环节,其分割质量决定了目标测量、位姿估计等任务的精确与否。提出了

一种采用空间投影的深度图像(RGB-D)点云分割方法,在分析了相机模型、RGB-D数据特征以及图像阈值与目标

点云关系的基础上,建立靶标坐标系与点云区域的模型,进一步地结合靶标坐标系和图像阈值,把点云变换至靶标

坐标系以突出目标区域、弱化背景区域,并用图像形态学处理所投影的像素值以及分割图像以获得所对应的点云

区域。建立3种测试场景以获得3组不同的点云数据,采用4种方法对点云进行分割对比,其中采用空间投影的

方法能获得较高的点云分割质量;对空间投影中的膨胀元素、数值与分割质量的关系进行测试分析,结果表明了采

用空间投影的方法对RGB-D点云分割的有效性和可行性。
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Abstract Point
 

cloud
 

segmentation
 

is
 

a
 

key
 

step
 

in
 

point
 

cloud
 

processing 
 

and
 

its
 

segmentation
 

quality
 

determines
 

the
 

accuracy
 

of
 

target
 

measurement 
 

pose
 

estimation 
 

and
 

other
 

tasks 
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

of
 

depth
 

image
 

 RGB-D 
 

point
 

cloud
 

segmentation
 

using
 

spatial
 

projection 
 

Based
 

on
 

the
 

camera
 

model 
 

RGB-D
 

data
 

characteristics 
 

and
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

image
 

threshold
 

and
 

the
 

target
 

point
 

cloud 
 

a
 

target
 

coordinate
 

system
 

and
 

point
 

cloud
 

regions
 

are
 

established 
 

Further 
 

based
 

on
 

the
 

target
 

coordinate
 

system
 

and
 

the
 

image
 

threshold 
 

the
 

point
 

cloud
 

is
 

transformed
 

to
 

the
 

target
 

coordinate
 

system
 

to
 

highlight
 

the
 

target
 

region
 

and
 

weaken
 

the
 

background
 

region 
 

Also 
 

the
 

projected
 

pixel
 

values
 

are
 

processed
 

by
 

image
 

morphology
 

and
 

the
 

corresponding
 

point
 

cloud
 

region
 

is
 

obtained
 

by
 

segmenting
 

the
 

image 
 

Finally 
 

three
 

test
 

scenarios
 

are
 

established
 

to
 

acquire
 

three
 

different
 

groups
 

of
 

point
 

cloud
 

data 
 

and
 

four
 

methods
 

are
 

adopted
 

to
 

segment
 

and
 

compare
 

point
 

clouds 
 

The
 

spatial
 

projection
 

based
 

method
 

can
 

obtain
 

better
 

point
 

cloud
 

segmentation
 

quality 
 

The
 

relationship
 

among
 

the
 

expansion
 

element 
 

numerical
 

value 
 

and
 

segmentation
 

quality
 

is
 

tested
 

and
 

analyzed 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

spatial
 

projection
 

method
 

is
 

effective
 

and
 

feasible
  

for
 

RGB-D
 

point
 

cloud
 

segmentation 
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1 引  言

目前,以立体成像技术为核心的立体相机获得

了多样性发展,例如双目相机、单目结构光相机、

TOF(time
 

of
 

flight)相机等,其获得的深度图像

(RGB-D)是在RGB数据基础上融合了深度数据,
在参考相机内参下深度图像可转化为点云数据。根

据立体相机的三维数据重建感兴趣区域(ROI),目
标区域表面信息和背景信息的数据是混合在一起

的,这给后续目标的三维测量和分析处理带来了一
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定难度,因此采用点云分割技术进行目标区域和背

景点云分离是必要的途径。
点云分割就是将数据分割成若干个互不相交的

子集[1]。点云分割的问题一般分为4类[2]:1)具有

人类视觉意义的形状确定;2)获取点云中与空间方

位无关的几何特征;3)点云中各个形状边界的确定;

4)具有一致性的分割结果。目前的点云分割方法分

为两类,即传统方法和基于深度学习的方法。传统

方法主要处理点与点之间的拓扑关系,一般有基于

边、区域、混合、聚类、模型和图像分割等的方法[2]。

Besl和Jain[3]基于曲率的符号组合将曲面分为8种

不同类型的曲面元,以此为数据分割标准选取种子

点进行周围区域点的判断。参考8种不同类型的曲

面元,
 

Koh等[4]利用点云的多个特征构成特征向

量,利用神经网络对特征向量进行聚类。Fischler
和 Bolles[5] 介 绍 了 RANSAC(Random

 

Sample
 

Consensus)算法,该算法是一种鲁棒模型,可检测数

学几何特征(如直线、圆、椭圆等)。目前也有针对特

定场合的点云分割方案,对于多个板型物体混叠摆

放场景的有序点云,鲁荣荣等[6]设计了自顶向下和

自底向上的分割策略,并采用弱连接连通区域进行

断裂修正以获得分割结果。为了提高三维激光雷达

中点云分割的实时性差和准确性不高的问题,范小

辉等[7]建立了深度图像和点云数据映射关系,剔除

了地面数据后再进行聚类分割。
由于深度学习的各种网络架构的提出,用于图

像领域中的识别定位分割获得了快速发展,可用于

以往利用人工设置参数难以处理的复杂场景[8]。近

几年,以三维数据作为输入的神经网络也得到一定

的发展,例如VoxNet、kd-Net、O-CNN等[9-11],这些

网络需要对点云进行体素化或较多设置。2017年

Charles等[12]提出采用深度学习直接处理原始点云

的PointNet,开创性地统一了点云分类分割任务处

理框架。为了解决点云的空间点顺序不敏感问题,

PointNet对所有特征值使用最大池化操作,且为了

解决点云空间旋转平移的问题,PointNet建立了T-
net网络,将数据和特征对齐。Qi

 

等[13]在PointNet
基础上进行了改进,提出了多尺度组合(MSG)和多

分辨 率 组 合(MRG)的 改 进 网 络 PointNet+ +
(2017)。在 点 云 分 割 方 面,某 些 任 务 已 经 达 到

SOTA(state
 

of
 

the
 

art)水平,但前期需要大规模样

本的训练学习。
立体相机与激光雷达的不同之处在于拍摄场景

信息所得的RGB-D数据具有物体表面的颜色纹理

信息。不同于点云拓扑关系和深度学习的点云分

割,本文介绍了一种采用点云空间投影的 RGB-D
点云分割技术,首先介绍采用图像阈值的点云分割

和利用靶标世界坐标系的点云分割两种基础方法,
将在世界坐标系中的靶标作为参考旋转点云,并将

其投影至坐标系水平面(XOY)上,利用图像的形态

学获得目标显著区域,进而获得目标点云数据。

2 图像阈值与点云关系模型

2.1 相机数学模型

摄像机数学模型采用小孔成像的原理,在笛卡

儿空间中建立景物点与成像点之间的映射关系。令

点P=(Xw,Yw,Zw)为像素p(u,v)投射在世界坐

标系中的点,(u,v,1)是点p 在像素坐标系中的齐

次坐标;(Xw,Yw,Zw,1)是点P 在世界坐标系中的

齐次坐标。那么两个坐标的关系为

sp =Ap

R3×3 t3×1
0 1





 




 PT, (1)

式中:Ap 是内参数矩阵;[R3×3
 t3×1]是外参数矩阵;

sp 是缩放因子。在张氏摄像机模型中,靶标的世界

坐标系的Zw 轴设置为0。

2.2 图像阈值与点云的关系模型

RGB-D数 据 来 自 立 体 相 机 中 RGB 相 机 和

Depth相机,由于相机空间视角不同,两组原始数据

中RGB数值与深度数值不匹配。在标定立体相机

的外参数后,建立RGB像素值与Depth数值两者

之间的一一对应关系。采用图像阈值的点云分割基

本思路:根据图像像素和点云的对应关系进行图像

分割,获得目标区域点云。
设pc(xc,yc,zc)为相机坐标系中的点云,把点

云进行z轴归一化处理,建立点云坐标与像素坐标

的映射关系,即

xp
c1=xc/zc

yp
c1=yc/zc , (2)

[up
 

vp
 

1]T=Ap xp
c1

 yp
c1

 1  T。
 

(3)

  对摄像机所采集的图像进行阈值分割处理,这
里采用最大类间方差法,即

Jroi=
1, J(u,v)>T
0, J(u,v)≤T , (4)

式中:Jroi 是阈值分割后的图像;J(u,v)是摄像机

所采集的图像;T 是 Otsu算法得到的最优阈值。
联合(2)~(4)式,根据图像目标阈值分割判断点云

是否属于目标点云:
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if
 

Jroi(up,vp)=1,

then
 

pc(xc,yc,zc)
 

is
 

a
 

target
 

point
 

。 (5)

  根据三维点云与二维图像像素之间的非线性映

射,点云像素坐标(up,vp)与图像像素p(u,v)具有

近似匹配关系,因此物体三维点云分割转化为二维

图像的阈值分割。

3 采用空间投影的点云分割方法

3.1 建立靶标世界坐标系

立体相机中依据RGB相机和Depth相机的外

参数,可以把Depth相机生成的点云转换到相机坐

标系下。参考棋盘格建立世界坐标系。利用靶标世

界坐标系可实现一定程度的点云分割,其基本思路

是:由于场景三维点云的空间尺度与世界坐标系的

空间尺度具有一致性,通过建立世界坐标系并确定

待测物体在世界坐标系中的空间区域,可分割映射

到世界坐标系里的点云。
如图1(a)所示,pc(xc,yc,zc)为相机坐标系中

的点云,Pw(Xw,Yw,Zw)是世界坐标系中的点云,

由(1)式可得

[Xw
 Yw

 Zw
 1]T=

R3×3 t3×1
0 1





 






-1

[xc
 yc

 zc 1]T。

(6)

  如图1(b)所示,由于靶标板(标定板)所指定的

坐标系相对于棋盘格角点所建立的世界坐标系有一

定的偏移,这里采用补偿的方式进行坐标系校正。
设靶标的厚度为Δz,世界坐标系原点在待测区域的

X 和Y 轴的偏移分别为 Δx 和 Δy,补偿偏移量

Δl3×1=[Δx
 

Δy
 

Δz]T,则(6)式可进一步表示为

[Xwl
 Ywl

 Zwl
 1]T=

E3×3 Δl3×1
0 1





 




 [Xw

 Yw
 Zw

 1]T,
 

(7)
式中:Pwl(Xwl,Ywl,Zwl)为偏移补偿后的点云坐标;

E3×3 是单位矩阵。如图1(c)所示,为测量目标物在

靶标坐标系中的区域Vroi,可手动测量或参考目标

物模型:

if
 

Pwl(Xwl,Ywl,Zwl)∈Vroi,

then
 

Pwl(Xwl,Ywl,Zwl)
 

is
 

a
 

target
 

point
 

。(8)

图1 靶标世界坐标系与点云区域。(a)世界坐标系;(b)目标坐标系;(c)目标有效区域确定

Fig.
 

1 Target
 

world
 

coordinate
 

system
 

and
 

point
 

cloud
 

region 
 

 a 
 

World
 

coordinate
 

system 
 

 b 
 

target
 

coordinate
 

system 
 

 c 
 

determination
 

of
 

target
 

effective
 

region

3.2 采用空间投影的点云分割方法

参考前述的图像阈值、靶标世界坐标系与点云

区域的关系,为了突出目标区域以实现点云分割,可
将点云的观测视角旋转至俯视角度(鸟瞰视角),如
图2所示,这样可减少背景点云信息,使目标点云呈

现更多信息,采用相机模型将点云投影至相机的图

像像素。在得到旋转投影后场景的二维图像后,采
用图像阈值分割的方法可快速地得到目标阈值范

围,还原后得到场景分割的目标点云。
 

参考(6)式得到世界坐标系中的点云Pwl(Xwl,

Ywl,Zwl),将其变换到场景点云的俯视角时,有

[xu
 yu

 zu
 1]T=

Ru
3×3 tu3×1
0 1






 




 [Xwl

 Ywl
 Zwl

 1]T,(9)

Ru
3×3=

cos
 

π 0 sin
 

π
0 1 0

-sin
 

π 0 cos
 

π















 , (10)

tu3×1= Δx
 

Δy
 

Δz+s  ,
 

s=‖t3×1‖2,(11)
式中:P(xu,yu,zu)为转换视角后的点云;Ru

3×3 为

转换视角的旋转矩阵;tu3×1 为旋转视角的平移矩阵;

t3×1 为摄像机外参数的位移矩阵。
根据单目摄像机模型,可以得到点云对应的二

值图像坐标为

xp
u1=xu/zu

yp
u1=yu/zu 。 (12)

  根据(1)式进一步得到像素坐标满足

[uu
 

vu
 

1]T=A-1
p [xp

u1
 yp
u1

 1]T。
 

(13)
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图2 视角变换的点云分割模型

Fig.
 

2 Point
 

cloud
 

segmentation
 

model
 

of
 

perspective
 

transformation

J[round(vu
max),round(uu

max)]=0,

if
 

(x,y)∈ (uu,vu),
 

then
 

Ji(x,y)=1,(14)
式中:J[round(vu

max),round(uu
max)]为点云投影后

的图像坐标空间;Ji(x,y)为点云投影后的有效像

素坐标。感兴趣区域可表示为

Jroi(x,y)=
1, (x,y)∈Lmax(Ji)

0, others ,(15)

式中:Lmax(Ji)为新生成二值图像的最大连通域。

if
 

Jroi[round(uu),round(vu)]=1,
 

then
 

Pu(xu,yu,zu)
 

is
 

target
 

point。 (16)

4 结果对比

4.1 场景点云获取

为了验证算法的可行性,搭建系统硬件,如图3
所示,系统包括靶标(尺寸规格:棋盘格角点数为

5×7,方格大小为34
 

mm×34
 

mm)、双目摄像机

(MER-500-7UM)、8
 

mm定焦镜头、投影仪(BenQ)
和上位机[2.53

 

GHz
 

Intel(R)
 

Core
 

(TM)
 

2
 

Duo
 

CPU,2
 

GB
 

RAM]。待测场景如图4(a)~(c)所示,

RGB-D点云采用投影仪投射格雷码编码光栅和摄

像机拍摄其光栅解码所得,其中包含1幅明、暗视场

图像以及40幅正交格雷码编码光栅图像[14]。建立

图3 硬件系统示意图

Fig.
 

3 Diagram
 

of
 

hardware
 

system

图4 三个场景图及其对应的点云图。(a)~(c)场景图;(d)~(f)点云图

Fig.
 

4 Three
 

scene
 

images
 

and
 

corresponding
 

point
 

clouds 
 

 a -- c 
 

Scene
 

images 
 

 d -- f 
 

point
 

clouds
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三个层叠的米袋场景(场景1#、2#、3#),分别获

取整个场景并分割其米袋区域点云数据。根据张氏

标定 方 法 建 立 的 靶 标 坐 标 系,获 得 外 参 数 矩 阵

[R3×3
 t3×1][参考(6)式],将三个场景点云映射到世

界坐标系中,场景图片在靶标坐标系中的点云如图

4(d)~(f)所示。

4.2 算法过程分析

利用图像阈值与点云关系实现点云分割,首先

获得场景RGB图,利用标定参数进行径向与切向畸

变校正,结果如图5(a)所示;利用最大类间方差法

(Otsu)对校正后的场景图进行处理[15],以突出感兴

趣区域,结果如图5(b)所示。其次,对感兴趣区域

中的空洞进行形态学处理,即空洞填充;建立点云坐

标与图像像素坐标的映射关系,并判断所映射的点

云是否在图像感兴趣区域里。最后分割出映射到感

兴趣区域的点云数据,如图5(c)所示。
采用靶标坐标系与点云区域实现点云分割,首

先测量并确定目标物体的待放置空间区域,把靶标

板放置在待测量物体区域内,根据靶标板手工测量

或设计的规格参数确定X 轴偏移量Δx、Y 轴偏移

量Δy 和靶标板厚度Δz。其次,在摄像机标定过程

中,确定世界坐标系X 轴和Y 轴方向,如图5(d)所
示;并利用(6)、(7)式把相对于摄像机坐标系的点云

映射到依据靶标板所建立的世界坐标系中,如图

5(e)所示。最后,利用参考测量限定目标物体放置

区域,实现目标点云分割,如图5(f)所示。
在图像阈值和靶标世界坐标系的基础上可采用

点云空间投影进行点云分割,首先测量并确定目标

物体的待放置空间区域,把靶标放置在待测量物体

的区域内,确定X 轴偏移量Δx、Y 轴偏移量Δy 和

靶标板厚度Δz。其次,在摄像机标定过程中,确定

世界坐标系X 轴和Y 轴方向。利用(9)式把点云视

角变换至场景俯视角度,利用(13)、(14)式把三维点

云映射到二维图像中,如图5(g)所示。利用形态学

对获得的二维图像进行膨胀处理,如图5(h)所示,
利用连通域方法进行感兴趣区域图像分割,如图5(i)

图5 场景1#点云分割。(a)校正后的图像;(b)
 

Otsu阈值分割;
 

(c)图像阈值分割的点云;(d)建立的世界坐标系;(e)补偿后

的点云;(f)靶标坐标系分割的点云;(g)新2D图像;(h)膨胀后的图像;(i)分割后的感兴趣区域;(j)空间投影分割的点云

Fig.
 

5Point
 

cloud
 

segmentation
 

of
 

scene
 

1# 
 

 a 
 

Corrected
 

image 
 

 b 
 

Otsu
 

threshold
 

segmentation 
  

 c 
 

point
 

clouds
 

after
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所示。最后根据建立的点云与像素之间的映射关系,
还原图像阈值分割所对应的点云区域,如图5(j)所示。

4.3 结果对比分析

点云分割实验分别采用图像阈值分割(算法

I)、靶标坐标系(算法II)、空间投影(算法III)以及

与Halcon中的基于区域的方法(算法Ⅳ)进行对比

分析,对不同算法的参考点云总数和分割后点云数

进行对比,如表1所示。空间投影融合了靶标坐标

系和图像阈值处理,其点云分割个数较佳,但其计算

时间近似两者计算时间之和,算法Ⅳ采用C++加

速算法等,其计算时间仅作参考,但其点云分割数量

比其他3种方法多。
表1 4种方法分割的点云数量和算法耗费时间对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

numbers
 

of
 

segmented
 

point
 

clouds
 

and
 

execution
 

time
 

of
 

four
 

segmentation
 

methods

Method Scene Number
 

of
 

original
 

point
 

clouds Number
 

of
 

segmented
 

point
 

clouds Execution
 

time
 

/s

1# 379992 54141 7.4423

Algorithm
 

I 2# 365184 57238 7.5082

3# 357961 57164 7.7905

1# 379992 58005 3.9285

Algorithm
 

II 2# 365184 66678 3.8143

3# 357961 90129 3.4935

1# 379992 60104 11.1455

Algorithm
 

III 2# 365184 66835 12.1834

3# 357961 89881 11.8275

1# 379992 20742 6.9992

Algorithm
 

Ⅳ 2# 365184 40960 10.1463

3# 357961 51990 9.3917

  4种方法实现的点云分割(场景1#~3#的点

云区域)结果如图6所示。利用图像阈值和点云映

射关系实现的点云分割如图6(a)~(c)所示。立体

相机的外参数误差和相机非线性映射关系等导致摄

像机坐标系下的点云坐标与图像像素坐标的对应关

系存在一定的误差。与此同时,点云分割密度直接

受图像阈值分割好坏的影响,在场景复杂且感兴趣

区域阈值分割较差的情况下,点云分割不理想。采

用靶标世界坐标系和点云区域模型实现的点云分割

如图6(d)~(f)所示。根据靶标坐标系的点云分

割,需要测量感兴趣区域的物理空间区域和应用摄

像机RGB图像建立相应的参考坐标系,根据测量目

标区域范围可在不改变点云密度的情况下快速有效

地分割出目标物点云。基于空间投影的点云分割方

法,在目标物区域建立世界坐标系,利用坐标系变换

改变目标物点云投射视角,以突出目标物的阈值特

征,实现点云分割,如图6(g)~(i)所示。基于空间

投影的点云分割结果边界清晰且质量较佳,但由于

其融合图像阈值和靶标坐标系算法,其执行速度相

对慢一些。Halcon视觉开发平台中基于区域的点

云分割方法,采用点云三角化后,根据区域的点、直
径、三角等结构元素数值选定点云区域,结果如图

6(j)~(l)所示。

4种方法的测试中,基于图像阈值分割的方

法受目标 RGB图像分割结果的影响,基于靶标

坐标系的方法受目标三维空间区域测量的影响,

Halcon平台的目标点云区域选择受点云三角化

和点云分布的影响,基于空间投影的方法受到视

角变换后点云膨胀结构元素数值的影响,不同膨

胀结构元素(square,
 

disk,
 

diamond)和膨胀结构

元素数值下的分割结构如图7所示。后点云膨

胀结构元素数值为0,表示此参数下的点云分割

无效,且点云膨胀结构元素数值越大表示点云越

接近目标对象。以square为结构元素,不同点云
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膨胀结构元素数值下的目标点云分割情况如图8
所示,其 实 数 值 在5时 点 云 分 割 效 果 已 达 到 最

佳。为了进一步验证算法对其他物体点云的适

用性,这里对生活中常见的盒子、水壶、面罩、头

枕分别进行了场景拍摄与目标点云分割,结果如

图9所示。点云分割的结果显示,该算法能够较

好地分割出目标物点云并对不同形状的物体具

有一定的适应性。

图6 4种方法在三个场景下的点云分割结果对比。(a)~(c)算法I;
 

(d)~(f)算法II;
 

(g)~(i)算法III;
 

(j)~(l)算法Ⅳ
Fig.

 

6 Comparison
 

of
 

point
 

cloud
 

segmentation
 

results
 

for
 

three
 

scenes
 

obtained
 

by
 

four
 

methods 
 

 a -- c 
 

Algorithm
 

I 
 

 d -- f 
 

algorithm
 

II 
 

 g -- i 
 

algorithm
 

III 
 

 j -- l 
 

algorithm
 

Ⅳ

图7 不同结构类型与点云膨胀结构元素数值下的分割点云数

Fig.
 

7Number
 

of
 

segmented
 

point
 

clouds
 

under
 

different
 

structure
 

types
 

and
 

point
 

cloud
 

expansion
 

     structural
 

element
 

values

5 结  论

点云分割是立体视角技术应用中的一个基础步

骤,是影响目标测量、位姿估计等后续任务精确与否

的一个关键因素。在相机模型和立体测量理论的基

础上,分别分析了图像阈值、靶标坐标系与点云区域

的关系,然后根据靶标坐标系与点云的关系建立一

种场景点云视角变换以突出目标点云区域的方法,
再结合图像形态学分析获得感兴趣点云区域。搭建

单目结构光系统进行了三种测试,对比分析图像阈

值分割、靶标坐标系分割和基于区域的分割这3种

常见的分割方法(Halcon平台),结果表明采用空间

投影得到的点云分割数量、质量较佳,并进一步地对

空间投影中的碰撞元素数值与点云数量、质量进行
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图8 点云膨胀结构元素数值对点云分割的影响。(a)数值为3;(b)数值为4;(c)数值为5;(d)数值为6
Fig.
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图9 针对不同物体的点云分割。(a)盒子;(b)水壶;(c)面罩;(d)头枕;(e)盒子点云;(f)水壶点云;
(g)面罩点云;(h)头枕点云

Fig.
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了分析,结果表明了该方法的可行性。
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