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中文摘要

点云分割是计算机图形学和计算机视觉领域⾮常重要的⼀个问题，在物体

检测，物体识别以及场景理解等⽅⾯都有着⼴泛的应⽤。很多前⼈的⼯作尝试

⽤全⾃动、零交互的⽅法去对三维点云场景进⾏语义分割。然⽽，由于现实场景

的复杂性，以及⽬前市场上的三维扫描仪在点云质量上的局限性，交互式的点

云分割是⽬前能处理各种类型点云的唯⼀⽅法。

本⽂借鉴前⼈的⼯作，提出了⼀个全新的交互式点云分割系统，从⽽提⾼

分割结果的精确性以及⼤⼤减少进⾏点云分割的时间。为了完成这⼀⽬的，本

⽂的主要⼯作有：

1. 设计并实现了⼀个全新的交互式点云分割系统；
2. 设计并实现了⼀种有效的特征⾯⽚构建算法；
3. 提出了特征⾯⽚间的⼀种⽀撑关系，并给出了其计算⽅法；
4. 在经典的图割算法中加⼊了对⽀撑关系的考虑，显著地优化了点云分割结
果；

5. 设计并实现了⼀个轻量级的相似物体搜索算法，从⽽将已有的分割结果在
场景中进⾏传播，有效地减少了⽤户的交互数量。

实验结果表明我们的系统能在保证交互的实时性的前提下帮助⽤户正确且

快速地分割各种类型的场景。

关键词：点云分割，交互式系统，语义分割，⽀撑关系
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ABSTRACT

Point cloud segmentation is a fundamental problem in both computer graphics and
computer vision, which is important for many subsequent tasks like object detection
and recognition, scene understanding, etc. Most previous work attempted to achieve
semantic segmentation of 3D point clouds with little or even no user intervention.
However, due to the complexity of real-world scenes and the limitations of 3D scanners,
interactive segmentation is currently the only way to cope with all kinds of point clouds.

This paper aims to present a novel interactive system for segmenting point cloud
scenes, which leads to a precise segmentation result and largely reduces users’ time on
the segmentation task. To achieve this, this paper has the following main contributions:

1. we design and implement a novel system for interactive segmentation of point
cloud,

2. we design and implement an effective representative patch construction algorithm,
3. we introduce a support relations between patches and give a simple method to

calculate the probability of support relations,
4. we propose to incorporate support relations into a standard graph-cut based

segmentation frame work, which significantly optimize the segmentation result,
5. we design and implement a light-weight method for finding similar objects for

segmentation propagation.
The experiments show that our segmentation technique can help the users cor-

rectly and quickly segment various types of scenes while guaranteeing the real-time
interaction.

Keywords: Point cloud segmentation; Interactive system; Semantic segmenta-
tion; Support relations
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第 1章 引言

随着相对廉价的深度探测仪 (Microsoft Kinect, Microsoft Kinect 2)的⽇益流
⾏，扫描探测⾃⼰周围的环境变得相当寻常与简单。伴随着这⼀现象随之⽽来

的，便是计算机图形学、计算机视觉领域对这些深度探测仪扫描得到的输出结

果——RGB-D图像及点云的更深⼀步的研究。
本章将⾸先介绍三维点云的基本概念，然后详细介绍本⽂研究的重点——

三维点云分割 (3D point cloud segmentation)的基本概念及研究背景，最后介绍本
⽂的主要贡献。

1.1 点云的基本概念

点云是物体 (或场景)的⼀种离散表⽰。从定义上来讲，点云是在某⼀特定
参考坐标系下的⼀堆离散数据点的集合。

在计算机图形学中，点云通常是通过三维深度扫描仪来获取的，因此我们

通常把参考系设置为三维直⾓坐标系，即点云中的每⼀个离散数据点都由X、Y、
Z三个维度来表⽰。三维深度扫描仪不同于普通的彩⾊相机，它不仅可以得到当
前视⾓下的彩⾊图⽚（红绿蓝三通道值），它还能通过深度传感器得到当前视⾓

下每⼀个像素的深度信息，从⽽构造出当前帧的点云。通过把三维深度扫描仪

在不同⾓度下⽣成的点云进⾏注册 [1,2]，我们便可获得⼀个较为完整的点云。这

些由深度扫描仪得到的点云往往表⽰了物体以及场景外表⾯的点集合。

坐标信息是点云中每⼀个离散点包含的最基本的信息。在此基础上，还可

以通过记录每个点的颜⾊来记录点云的颜⾊信息。这些通过扫描得到的三维点

云有着⾮常⼴泛的⽤途，例如零部件的 CAD 模型的建⽴以及物体场景的动画、
渲染等虚拟可视化应⽤。

虽然点云能被直接进⾏渲染 [3],但由于点云存在密度、零体积等问题，点云
模型 (见图 1.1(a))经常会被转化成其他的⼀些三维模型的表⽰，例如多边形⽹格
模型（三⾓⽹格模型）(见图 1.1(c))以及体素化模型 (见图 1.1(b))。有很多算法
致⼒于解决各类三维模型间的转化，⽐如⽤ Delaunay triangulation可以完成从点
云向三⾓⽹格模型的转化。
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经典的点云相关操作的算法库为 PCL（Point Cloud Library）[4]，该算法库于

2011年建⽴，其中收录了各类点云处理的最新算法。

(a) (b)

(c)
图 1.1 不同的三维模型表⽰: (a)点云模型 (b)体素化模型 (c)多边形⽹格模型，摘⾃ [5]

1.2 点云分割的基本概念

点云分割是点云处理中极为重要的⼀个步骤，其⽬的是把原始点云分割成

若⼲个互不相交的集合，并且每⼀个集合中的点都代表了相同语义信息。对于

点云分割⼀般性的表述为：输⼊点云 P，把 P 拆成若⼲个⼦集合 Pi，使得每个

Pi 都代表了⼀个语义块，且 P =
⋃

i=1..k Pi，以及 Pi
⋂Pj = ∅(i ! j)。(见图 1.2，

图 1.3)
现在已经有很多算法来实现点云分割，A. Nguyen等⼈ [6]对各类算法进⾏了

⼀个总结。⽬前的点云分割算法主要集中在以下⼏个类别：基于边缘的⽅法 [7]，

基于区域的⽅法 [8]，基于特征的⽅法 [9]，基于模型的⽅法 [10]，基于图的⽅法 [11]。

下⾯简单介绍⼀下这⼀些⽅法。

边缘信息往往刻画了⼀个物体的形状，因此就有了基于边缘的⽅法。此类

⽅法的核⼼在于找到不同语义区域的边界点，然后根据检测出来的边缘来对点
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云进⾏分割。

基于区域的⽅法是通过⼀些类似于聚类的⽅法，把具有相似局部性质的联

通点聚到同⼀个集合中。这类算法主要有两个分⽀，⼀类是基于种⼦点来扩展

出区域的（⾃下⽽上），另⼀类是通过不断分裂⼤区域来得到最终的分割结果

（⾃上⽽下）。这类算法往往⽐基于边缘的⽅法对于噪声有更强的鲁棒性，但是常

常会由于⽆法合理地对相似性质进⾏定义⽽导致了⽋分割（under segmentation）
或者过分割（over segmentation）的情况。例如最经典的区域⽣长算法（Region
Growing）[8]，其能把点云以平⾯为标准分割成若⼲个点集，每个点集都代表了⼀

个平⾯。

⼀个⽐较类似的⽅法是基于特征的⽅法，它⾸先会计算每⼀个点的特征描

述符，然后根据特征描述符来对点云进⾏聚类，从⽽得到分割结果。这类⽅法不

同于基于区域的⽅法，它不要求同⼀类中的点的连通性，并且它往往会把场景

中所有相似的物体找出来，因为相似的物体常常具有详细的特征描述符。近年

⼀篇由M. Oliver提出的论⽂中 [9]的⽅法就是属于基于特征的算法。这类算法的

难点在于如何能设计出⼀个能普适⼤部分物体的特征描述符，以及如何计算特

征空间中两点的距离。这类⽅法的分割结果见图 1.3(a)。
现在⽹络上三维模型库的逐渐健全，这也⼤⼤增加了研究者对基于模型的

⽅法的兴趣。基于模型的⽅法使⽤⼀些简单的集合形状或者已有的三维模型，

对点云中的物体进⾏检测、定位，以及分割。这类⽅法中最经典的算法就是

RANSAC 算法 [10]，RANSAC 在检测直线、平⾯、圆等基本图形的任务重有着
⾮常鲁棒的结果。⽬前很多的新算法也都是基于 RANSAC算法衍⽣⽽来的。近
年来也有很多基于模型库的点云分割算法，例如 Y. Li提出的算法 [12]。这类算法

的优点就是在分割点云的同时能根据模型库的信息⽽得到每个集合的语义信息，

缺点是这类算法会很⼤程度上受模型库的局限性的影响。这类⽅法的分割结果

见图 1.2。

图 1.2 基于模型的⽅法分割结果，摘⾃ [12]
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基于图的⽅法把整个点云当做是⼀个图，从⽽把点云的分割问题转化成了

图的分割问题。这类问题最⼤的挑战性在于如何对于点云进⾏连边、赋权值，从

⽽构建出图。对于图的分割问题⼀个经典的⽅法就是图割算法（Graph-Cut）[13,14]，

之后会在3.3节中进⾏详细的介绍。最简单的⼀个构图⽅法就是对每⼀个点找空
间中最近的 K个点进⾏连接，例如 A. Golovinskiy提出的⽅法 [11]。这类⽅法的

分割结果见图 1.3(b)。

(a) (b)
图 1.3 (a)基于特征的⽅法分割结果, (b)基于图的⽅法分割结果，摘⾃ [9,11]

1.3 点云分割的应用

对点云进⾏分割对点云的语义理解及分析和修改都有着重要的作⽤，因⽽

在很多场合都有应⽤，例如物体检测与识别、场景分析、点云修复、点云编辑以

及模型库补充等⽅⾯。

通过对场景的点云进⾏分割，可以更容易地让计算机对场景进⾏理解，例

如检测场景中物体，并进⾏物体识别，以及分析场景中物体的位置关系从⽽推

测出每个物体的功能和作⽤。当我们把点云中的物体都分离出来以后，可以很

容易地使⽤计算机视觉、计算机图形学中的⼀些⽅法对分离出的物体进⾏分类

或是在模型库中进⾏检索。

除此之外，点云修复与编辑也是点云分割的⼀个重要的应⽤。因为⼤多数

三维深度探测仪捕捉的点云质量⾮常低，再加上在全局地采⽤特征点匹配算法，

注册多帧的点云时出现的误差以及在拍摄时相机内部参数的细微变化形成的相

机畸变，都会导致最终得到的点云⽆法满⾜进⼀步处理的需求。其次，三维深度
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探测仪往往⽆法拍摄到物体所有⾓度的点云信息，因此会导致最终的点云的残

缺与不完整。介于以上两种原因，对于原始点云的修复与编辑操作就变得⾮常

重要。对于原始点云的修复，最经典的⽅法是采⽤ ICP（Iterative Closest Point）[15]

迭代最近点算法来优化每⼀帧点云在作刚体变换（Rigid Transformation）时的变
换矩阵，从⽽点云更加符合真实场景。然⽽由于相机的⼀些原因，可能会导致得

到的每⼀帧的点云并不能完全通过刚体变换转换到同⼀世界坐标系中，因此需

要对点云进⾏⾮刚体注册（Non-Rigid Registration）[16]，⽽我们把每⼀个物体都分

割出来，并对每⼀个物体进⾏ ICP 算法来进⾏优化，便是对⾮刚体变换的⼀种
近似过程，它能帮助我们得到更⾼质量的点云。对于点云的编辑操作，也是⼀

项⾮常有意义的⼯作，通过点云的分割，我们可以单独的得到每⼀个物体，能

更有效地计算出每⼀个物体的⼏何信息，从⽽使得⽤户能够更⽅便、更准确地

对每⼀个物体进⾏补全与修改，也可以对整个场景中物体进⾏重新排列与替换，

从⽽合成出更多不同的场景，这样的合成操作有着⾮常⼴泛的应⽤和研究价值。

最后，对于点云进⾏分割可以帮助我们进⼀步的补充三维模型库。虽然随

着数字设备的发展，⽹络上的⼆维图⽚数量已经以指数的速度进⾏爆炸式地增

长，然⽽三维模型的数量相对⽽⾔却少之又少，其归根到底是因为三维模型采

集过程复杂、合成复杂度⾼，并且对于采集得到的场景分割及标注⼯作繁琐和

缓慢。因此，通过提⾼点云分割的效率和准确度，可以有效的减少对于三维数据

的标注⼯作，从⽽更容易地扩充当前的三维模型库。

1.4 本文的主要贡献

基于点云分割的重要意义以及上述现有的点云分割算法在鲁棒性、准确性

和交互性上的问题，本⽂设计并实现了⼀个全新的交互式点云分割系统，该系

统能更好地满⾜⽤户对复杂的点云的分割需求。本⽂的主要贡献如下：

• 设计并实现了⼀个全新的交互式点云分割系统，给系统能在保证交互实时
性的基础上对各类场景进⾏正确且快速的分割。

• 基于前⼈的⼯作，本⽂提出了⼀种改进的特征⾯⽚构建算法，该算法结合
了点云中的⼏何信息以及颜⾊信息，在尽量不造成⽋分割 (under segmenta-
tion)的情况的前提下减少特征⾯⽚的数量，从⽽在实现对原始点云实现过
分割 (over segmentation) 的同时为之后的实时分割算法中的⾯⽚数量提供
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复杂度保证。

• 本⽂引⼊了⼀种特征⾯⽚间的⽀撑关系，并提出了两个特征⾯⽚间存在⽀
撑关系的概率的计算⽅法，此⽅法对现实⽣活中常见的⼏类⽀撑关系均⾮

常有效。

• 本⽂在经典的 Graph-Cut算法中加⼊了对特征⾯⽚间⽀撑关系的考虑，显
著地优化了 Graph-Cut算法的分割结果，并且⼤⼤减少了⽤户的交互数量。

• 本⽂设计了⼀个基于已有分割结果的相似物体搜索算法，该算法⾮常轻量
级地实现了对已有的分割结果在整个场景中有效的语义传播，从⽽有效避

免了⽤户在相似物体上重复的交互⼯作。
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第 2章 相关工作

三维点云与 RGB-D图⽚的语义分割问题是计算机图形学、计算机视觉以及
机器⼈领域中⼀个被⼴泛研究的课题。在1.2节中，我们已经根据分割的⽅法将
⽬前的算法分成了五⼤类。为了更进⼀步的讨论点云分割中交互的重要性，本

节中，我们将把已有的点云分割⼯作分成三⼤类：有监督的算法，⽆监督的算

法，以及交互式的算法。

2.1 有监督的算法

随着免费的 3D 数据库逐渐出现 (例如 NYU Depth Dataset[17], SUN3D
dataset[18] 和 ShapeNet[19])，基于监督性学习的点云分割算法常常能从有标注的
数据集中学习到⾮常精确、可靠的语义信息，并利⽤这些学习到的知识去帮助

系统从复杂的场景中检测、识别和分割出包含物体的区域。它们的训练数据主

要来⾃于两种形式：CAD模型和 RGB-D图⽚。⾼质量的 CAD模型是最理想的
训练数据，因为它们提供了关于物体完整的三维⼏何形状 [20,21] 或者提供完整的

上下⽂关系信息 [22]，这些完整的⼏何、语义信息能够帮助算法达到⾮常精确的

分割效果。然⽽，⾼质量的 CAD 模型的数量和种类远不及现实场景中的物体，
从⽽⼤⼤局限了这类算法的应⽤场景。与此同时，制作⾼质量 CAD模型的成本
和代价⾮常⼤，因此短时间内并不会出现⼀个涵盖⼤多数物体的 CAD 模型库。
相⽐于⾼质量的 CAD 模型，RGB-D 图⽚的采集和获取就显得容易许多，⽬前
很多算法 [5,23,24]尝试从带标注的 RGB-D图像中学习各种物体的特征信息。然热，
尽管这类数据⾮常容易采集，但是 RGB-D图⽚提供的仅仅是 2.5D信息，它表
⽰的物体缺少了从三维空间中⼀些⾓度下的信息，从⽽影响特征的提取准确性

和可⾏性。除此之外，对 RGB-D图⽚中物体的标注⼯作依旧是⼀个的体⼒劳动，
如何提⾼对这类数据进⾏标注的效率也成为了这类算法的⼀个瓶颈。本⽂提出

的交互式系统可以对点云场景进⾏分割，从⽽实现对点云的⾼质量标注。
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2.2 无监督的算法

⽆监督的语义分割算法常常依赖于从输⼊的数据本⾝观察得到的⼀些常见

的结构特征 (如对称性、重复性)，这类算法尤其适⽤于分割室外的建筑物 [25,26]。

然⽽室内场景的结构往往⽐室外场景复杂得多。为了简化室内场景分割问题，之

前的⼯作 [9,27] 着眼于那些很⼤的室内场景，然⽽这些场景中仅仅包含了有限种

类的物体 (如办公桌、办公椅、显⽰器等等)，并且每种物体都重复很多次。然⽽，
现实⽣活中的场景往往会包含各种各样的物品，并且不⼀定会重复出现。因此，

在点云分割中加⼊适当的⼈为⼲预来优化这些⾃动分割好的结果依然是必不可

少的。

2.3 交互式点云分割算法

由于全⾃动化的点云分割算法还远远没有达到理想的效果，在实践中，⼤家

⼤多还是采⽤了交互式的⽅法来分割室内场景的点云 [28] 和室外场景的点云 [29]。

最常见的交互⽅式是让⽤户分别指定⼀些属于前景和背景的区域，然后通过构

建⼀个概率模型 (例如，条件随机场 CRFs)并⽤ Graph Cut对函数进⾏优化 [11,30]，

或简单地使⽤这些指定的区域作为初始种⼦执⾏区域增长算法 (Region Grow-
ing)[31,32]。然⽽这些⽅法的交互⽅式及构建的概率模型并没有达到理想的状态。

例如 [29] 是直接在 RGB-D 帧上进⾏区域的标识，⽤户⽆法⾃⾏选择适当的视
⾓，并且由于画图是在⼆维上，⽽结果显⽰是在三维上，⽤户会在两个维度的

切换上产⽣不便，从⽽使得⽤户在交互上花费过多的时间和精⼒。又例如 [11]，
该⽅法只适⽤于对室外场景⾥中⼤型物体的分割，并且该算法的概率模型只考

虑⽔平⽅向上的距离，因此它只能对在竖直⽅向上没有和其他物体相交的物体

进⾏分割。
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第 3章 预备知识

本章将介绍⼀些之后会在本⽂中涉及到的基本算法，同时也是点云处理领

域⾮常著名的⼀些经典算法。准确地了解这些经典算法对更好地理解本⽂的主

要内容有着⾮常⼤的帮助，故在本章对这些预备知识进⾏⼀定的详述。这些算

法依次是基于 SfM 的点云配准及注册算法，⽤于三维点云分割的 Region Rrow
算法，求解能量函数最⼩化的图割 (Graph Cut)算法。

3.1 基于 SfM的点云配准及注册算法

SfM(Structure from Motion) 是计算机图形学和计算机视觉领域⼀类重要技
术，即从⼆维的运动信息中恢复三维场景的结构，从⽽重建出三维场景以及重

构出相机的内部和外部参数。⽬前有很多不同的算法⽤来从 RGB-D图像序列恢
复出场景的原始点云，但其总体的算法流程都是相类似的。具体的来讲，这类算

法的核⼼就是计算出相机位置在每⼀帧图像中相对统⼀的世界坐标系的变换矩

阵，⼀般都是先对整体的场景进⾏⼀个⼤致的配准 (Alignment)，即把每⼀帧都
⼤致对应到统⼀的世界坐标系中，然后⽤ ICP或者 Loop-Closure这类算法对点
云进⾏准确的注册。各个算法对场景的配准流程⼤致也都⽐较统⼀，⼤都是先

计算出每⼀帧的特征描述⼦ (feature descriptor)，然后利⽤特征描述⼦间的度量
函数得到相邻帧的特征对应点 (feature correspondence)，从⽽计算出相邻两帧间
的相机运动关系。不同的算法⼀般会在特征描述⼦或者度量函数上有⼀些不同。

在配准⽅⾯，这⾥将介绍的点云配准⽅法是 J. Xiao提出 SUN3D数据库 [18]时采

⽤的算法。在点云的精确注册上，这⾥讲介绍经典的 ICP迭代最近点算法。

3.1.1 单帧点云生成

本节假定采⽤了 Kinect作为深度采集仪器，⽽ Kinect采集得到的是每⼀个
⾓度下的 RGB-D单帧图像，我们需要通过 RGB-D图像⽣成在当前相机坐标系
下的单帧点云。这⾥涉及到图像坐标系和相机坐标系之间的转换，图 3.1展⽰了
⼆维图像坐标系和三维的相机坐标系之间的关系。
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图 3.1 图像坐标系与相机坐标系的转换

因为这⾥只涉及到单帧的操作，我们仅需要考虑的相机的内部参数，通过

相机参数，我们可以容易地得到以下坐标转换关系:

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

x

y

Z

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

f x 0 cx
0 fy cy
0 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

X

Y

Z

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(3-1)

其中 x, y 是图像坐标系下的坐标，X,Y, Z 是该点在相机坐标系下的坐标；cx, cy
是相机的成像⾯的中⼼在 x, y 轴⽅向上相对于光轴的偏移量，单位是像素；⽽

fx, fy 分别是相机相对于像素在 x, y ⽅向上的相对焦距，即 fx = Fδx, fy = Fδy，

F 是相机的焦距，δx, δy 是相机每⼀个像素的 x, y⽅向上的长度。

由公式 3-1，便可以很容易的通过下式得到相机坐标系下的单帧点云

X =
(x − cx) · Z

fx
, Y =

(y − cy) · Z
fy

(3-2)

3.1.2 SIFT特征描述子

SIFT(Scale-invariant feature transform)特征描述⼦ [33]是⼀种能很好的反应图

⽚中局部特征的描述符。从 SIFT的全称可以看到，SIFT特征描述符具有尺度不
变性，除此之外它还对旋转有⼀定的鲁棒性，只要在图像平⾯上旋转⾓度不超

过 60◦，它就能正确地计算特征描述⼦，并且在当光照条件变化较⼤时，SIFT特
征点也有很强的可靠性。

简单的来说，在计算 SIFT 特征描述⼦时，⾸先对图像中的每⼀个像素点，
计算其梯度⽅向。然后将每⼀个像素点周围 16 × 16的像素划分成 16个 4 × 4的
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区域，每个区域统计区域中的像素点的梯度⽅向，将这些梯度⽅向离散到 8 个
梯度主⽅向，把所有区域的梯度主⽅向拼接成⼀个 128 维的梯度直⽅图，该梯
度直⽅图即为该像素点的特征描述⼦。具体实现中的细节参见 [33]。

3.1.3 RANSAC求解变换矩阵

在求解出相邻两帧 P,Q的 SIFT特征描述⼦，便可以通过 SIFT特征描述⼦
的相似度筛选出可能的对应点集合 S = {(sp, sq) |sp ∈ P, sq ∈ Q}。接下来就需要
利⽤ S 来计算出相邻两帧间相机位置的变换矩阵 [R|t]，R ∈ R3×3, t ∈ R3 分别为

旋转矩阵和平移矩阵，都属于相机的外部参数。式 3-3表⽰了旋转矩阵对坐标的
变换关系。

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

Xp

Yp

Zp

1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

r1,1 r1,2 r1,3 t1

r2,1 r3,2 r2,3 t2

r3,1 r2,2 r3,3 t3

0 0 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

Xq

Yq
Zq

1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(3-3)

我们仅需找到三组正确的对应点就能解得变换矩阵，⽽ RANSAC算法可以⾮常
有效地帮助我们找到内应点 (inlier points)。RANSAC 算法是⼀个重复迭代的过
程，每⼀轮随机抽取三组点，并由该三组点计算出变换矩阵，然后将变换矩阵应

⽤于 S 中所有的点对，找出所有的内应点对，若所有轮数中内应点对数⽬最多
的⼀次迭代中的内应点数⽬超过⼀个阈值，则取该轮计算出来的内应点为假定

正确的对应点对，并由此计算出两帧之间的变换矩阵。

得到相邻帧之间相机位置的变换矩阵后，我们就可以利⽤变换矩阵的乘法

性质，以其中任⼀帧的相机坐标系为世界坐标系，并计算其余所有帧相对于该

帧的变换矩阵，从⽽把所有点云进⾏⼀个初始的校准。

3.1.4 点云注册算法 ICP

由于计算相邻两帧间的变换矩阵会存在⼀定误差，⽽计算每⼀帧到统⼀的

世界坐标系的变换矩阵又是相邻帧的变换矩阵的乘积，因此这之间的累积误差

会⾮常⼤。为了能获得⽐较精准的点云以便后续处理，我们需要在当前的模糊

校准的前提下进⾏⼀个精确的点云注册算法。ICP(Interative Closest Points，迭代
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最近点算法)[15] 便是⼀个⾮常经典的⽅法，它能对两帧间校准后粗糙的变换矩

阵做优化。

给定两个点集 P = {pi}和点集 Q = {qi}，它们各有 Np, Nq个点。ICP算法如
下:

• 令 p̂i = C(pi,Q) = argmin
q∈Q

∥pi − q∥2为 pi在⼆范数下载点集 Q中的投影，即

点集 Q 中距离 pi 最近的点，并定义最近点集合 P̂ = {p̂i}
• 在上述的定义下，对下列步骤做迭代循环：

1 ⽤ Kd-Tree计算出当前的最近点集合 P̂。
2 对 P̂ 进⾏筛选，删去距离超过均值 K 倍的点对。

3 构造误差函数 E(T ) =
∑

pi ∈P̂ ∥T (pi) − p̂i∥22，T 为需要估计的变换矩阵，

T (pi)是点 pi 在变换矩阵 T 后位置。

4 求误差函数 E(T )的局部最⼩解 T̂，并⽤此刚体变换更新点集 P。
5 如果相邻两次的误差值不超过阈值 τ，则退出迭代，否则回到第 1步。

• 最后⼀次得到的变换矩阵 T̂ 即为优化后的解。

上述的 ICP 算法的优点在于收敛速度快，但是其缺点是它假定了任意两帧
之间都可以通过刚体变换得到统⼀的世界坐标系下的点云，⽽此前提往往并不

能完全满⾜，因此基于刚体变换的 ICP 算法也会存在⼀定的瑕疵。如果把 ICP
算法中的变换函数变成⾮刚体变换 (Non-rigid tranformation)，则算法的运⾏速度
会受到很⼤的影响，其换来的是更准确的点云注册结果。

3.2 Region Growing区域生长算法

Region Growing 是⼀个⾮常简单但却经典的图像分割⽅法，它同样也可以
适⽤于三维点云的分割上。如同之前所说，Region Growing 属于基于区域的分
割⽅法，利⽤了每个点的周围点的信息去扩充出⼀个具有相似性质的联通点集。

在本⽂中，我们将会⽤到改进后的 Region Growing算法对原始点云进⾏基于平
⾯的过分割，即把原始点云分割成⼀个个平⾯。因此，本节就以 P. J. Besl[8] 对

基于平⾯分割的 Region Growing算法进⾏介绍。
该算法主要有两个步骤：

• 确定初始种⼦点，每次选取表⾯曲率最⼩的点作为种⼦点 s，令当前点集

为 S = {s}。
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• 每次找到⼀个与当前点集 S 相邻的点 p，若该点表⾯的法向与种⼦点 s表

⾯的法向相似，则将 p放⼊点集 S，从⽽实现区域增长。
Region Growing算法的伪代码如 Algorithm 1所⽰。

Algorithm 1 Region Growing Algorithm
1: procedure RegionGrow
2: G is K-nearest graph of all points
3: Normal is stored normal of all points
4: rest ← {0, 1, 2, ..., N }
5: P ← {}
6: while rest ! ∅ do
7: select s ∈ rest with the minimal curvature
8: S ← {s}
9: for all p ∈ N (S) do

10: if Normalp · Normals ≤ τ then
11: S ← S ∪ {p}
12: end if
13: end for
14: P = P ∪ {S}
15: end while
16: end procedure

3.3 Graph Cut算法

Graph Cut(图割) 算法最初是图像处理领域⾮常流⾏的能量优化算法，它以
及它的变种算法 Grab Cut被⼴泛应⽤于图像的前景分割中。事实上，Graph Cut
能够处理⼀类特定的能量优化问题 [14]，当优化函数的变量为⼆值变量时，Graph
Cut能够快速地在多项式复杂度内给出全局最优解；⽽当带估计的变量取值是在
多个特定值中选取时，Graph Cut依然能快速地在多项式时间复杂度内给出近似
全局最优解。
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顾名思义，Graph Cut算法的核⼼思想是利⽤图论中经典的最⼤流最⼩割原
理 (max-flow min-cut theorem) 去解决⼀系列的优化问题。此类能量优化问题常
常能被转化成求⼀张图中的最⼩割集问题，⽐如图像的前景分割问题，就可以

被转化成把整个图中的像素分成两个集合，使得在某种先验知识下，所求的集

合分割⽅式花费最⼩。

下⾯本节会先简单介绍图论中的最⼤流最⼩割原理，接着会详细介绍Graph-
Cut是如何求解能量最⼩化问题的。

3.3.1 最大流最小割原理

Max-flow min-cut theorem(最⼤流最⼩割原理) 描述的是在⼀个⽹络流模型
中，从源节点 s到汇节点 t 的最⼤流等于该⽹络流图的最⼩割的值。

定义 3.1： 流⽹络是⼀个带有源节点 s和汇节点 t 的有向图 G = (V, E)。每条边

⟨u, v⟩ ∈ E 具有⼀个容量 cuv。

定义 3.2： 流⽹络 G的最⼩割 C 是指⼀个容量和最⼩的边集合，使得在⽹络中
去掉该集合中的边后源节点 s和汇节点 t 不连通。

定义 3.3： 流⽹络的流是指⼀个映射 f : E → R+，⽤ fuv表⽰边 ⟨u, v⟩上的流量，
且满⾜每条边的容量限制及流量平衡条件。

定义 3.4： ⼀个流的⼤⼩

| f | =
∑

⟨s,v⟩
fsv

⼀个流⽹络 G的最⼤流问题就是求出该流⽹络下最⼤的流 f̂

定理 3.1： 流⽹络 G的最⼤流的值等于该⽹络的最⼩割。

定理 3.1的证明可以见 [34]。求得最⼤流 f̂ 后可以⾮常容易地构造出其对应的最

⼩割集。

由定理 3.1我们可以通过求解图G的最⼤流来得到该⽹络的最⼩割。⽬前⽐

较流⾏的求解最⼤流问题的有 Dinic算法 (O(V 2E))[35]和 J. B. Orline提出的算法
(O(V E))[36]。
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3.3.2 Graph Cut求解能量函数近似解

Y. Boykov等⼈在 2001年提出了⽤ Graph Cut来解决⼀类在计算机视觉领域
经常遇到的能量最⼩化问题 [14]，这类问题的⽬标是找到⼀个标号⽅案 f，即给

点集 P 中的每个点 p都分配⼀个标号集合 L 中的标号 fp，使得式3-4最⼩化：

E( f ) = Esmooth ( f ) + λEdata( f ), fp ∈ L f or ∀ p ∈ P (3-4)

其中，Edata( f )需要满⾜:

Edata =
∑

p∈P
Dp ( fp), (3-5)

数据项 Edata( f )衡量了在给定的先验知识下，把元素标号成某⼀个类的代价，由

式3-5可以发现每⼀个元素标号的代价 Dp ( fp)完全由这个元素及它的标号决定。

与此同时，Esmooth ( f )需要满⾜:

Esmooth =
∑

{p,q }∈N
V{p,q }( fp, fq), (3-6)

Esmooth ( f )衡量了标号⽅法对两个元素的影响程度，因此叫做平滑项，即最⼩化

这⼀项能使得所有元素⼆元组之间的标号在先验知识下过渡地尽量平滑。N 是
所有需要定义平滑关系的⼆元组的集合，V 是定义在标号空间 L 上的⼀个度量
函数，它需要⾄少满⾜:

• 正定性：∀{α, β} ∈ N , V (α, β) ≥ 0且 V (α, β) = 0⇔ α = β

• 对称性：V (α, β) = V (β, α)

由式3-4可知，能量函数 E( f ) 是 Edata 和 Esmooth 两个能量函数的双⽬标优

化函数 (bi-criterion optimization problem)，并且这类能量函数的每⼀项最多只会
涉及到⼆元组之间的计算，⽽不会受更多元素的影响。

在给定⼀个初始解 f0的前提下，Y. Boykov提出可以通过两种基本的操作来
分别实现对于能量函数 E( f ) 的优化，这两类操作分别是 α − β 交换和 α 扩展。

可以找到在使⽤这两种操作中的任⼀种的情况下的局部最优解，并且收敛到的

结果不⼀定会在初始解附近，因此该⽅法对初始解的没有太⼤的要求。
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通过⼀个标号⽅案 f，我们可以得到原先点集 P 的⼀个划分 P，在此基础

上给出 α − β交换和 α扩展的定义。

定义 3.5： 给定两个标号 α, β, 当在原标号⽅案 f n(划分为 Pn) 的基础上，仅通
过将标号为 α和标号为 β 的元素进⾏标号的交换，从⽽变换到⼀个新的标号⽅

案 f n+1(划分为 Pn+1)，则该操称为⼀次 α − β交换，即对于任意的标号 l ! α, β，

都有 Pn
l = Pn+1

l 。

定义 3.6： 给定⼀个标号 α，当在原标号⽅案 f n(划分为 Pn)的基础上，仅通过
增加标号为 α 的元素，从⽽变换到⼀个新的标号⽅案 f n+1(划分为 Pn+1)，则该
操称为⼀次 α扩展，即对于任意的标号 l ! α，均有 Pn+1

l ⊂ Pn
l，且 Pn

α ⊂ Pn+1
α 。

Graph Cut解决能量优化问题的伪代码如 Algorithm 2所⽰。

Algorithm 2 Graph Cut solving energy minimization
1: 设置初始标号⽅案 f

2: while TRUE do
3: success ← 0
4: for all (α, β)或 α(两种不同的交换策略不同) do
5: 计算在⼀次 α − β交换或 α扩展操作下最优的标号⽅案 f̂

6: if E( f̂ ) < E( f ) then
7: f ← f̂

8: success ← 1
9: end if

10: end for
11: if success = 0 then
12: break
13: end if
14: end while

定义 N 为具有平滑项的⼆元组集合。接下来开始介绍对于两种操作，如何
构建流⽹络 G = (V, E)，从⽽可以使⽤最⼤流算法解得最优解。
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对于 α − β交换，在给定 α, β后，先建⽴⽹络 G0的源节点 s和汇节点 t，s

表⽰ α集合，t 表⽰ β集合，然后令 V = {s, t} ∪ Pα ∪ Pβ，边集 E 以及每条边的

权值如表3.1所⽰。

表 3.1 α − β交换边权值表，摘⾃ [14]

顶点 u 顶点 v (u, v)权值

u = s v ∈ Pα ∪ Pβ Dv (α) +
∑

q∈Nv,q"Pα∪Pβ
V{v,q } (α, fq)

u ∈ Pα ∪ Pβ v = t Du (β) +
∑

q∈Nu,q"Pα∪Pβ
V{u,q } (β, fq)

u ∈ Pα ∪ Pβ v ∈ Pα ∪ Pβ V{u,v } (α, β)

求出该流⽹络 G0的最⼩割 C后，可以构建出对应的新标号⽅案 f ′

f ′p =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

α, p ∈ Pα ∪ Pβ 且 (s, p) ∈ C
β, p ∈ Pα ∪ Pβ 且 (p, β) ∈ C

fp, p " Pα ∪ Pβ

对于 α 扩展，也可以⽤类似的⽅法构建图，但这种情况下，需要把除了集

合 Pα外的点都加⼊图中，并且源和汇分别代表属于 α和不属于 α两种情况。因

为在本⽂中，我们会使⽤ α − β交换作为求解能量函数的基本操作，因此不再对
α扩展做详细的介绍。
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第 4章 基于 Graph Cut的交互式点云分割算法

4.1 算法总体流程

本⽂的主要贡献是建⽴了⼀个完整、⾼效的交互式点云分割系统，并通过

对点云场景中⽀撑关系的推测，来提⾼交互效率，节省交互时间。如图4.1所⽰，
我们的交互系统主要由五个部分构成：预处理、⽀撑关系的计算、基于GraphCut
的交互分割，后处理和相似物体的搜索。

Segmentation & Post processing

Input strokes

In
pu

t

O
ut
pu

t

Preprocessing Support Relations

Search similar objects

图 4.1 系统流程图

在预处理阶段 (4.2节)，系统⾃动地把⼀个原始点云与坐标轴进⾏对齐，提
取点云中不同的楼层，最后把点云进⾏过分割，即把所有点聚类成若⼲个语义

块，这些块在后续分割中作为原⼦单元，不可再被细分。

接下来 (4.3节)，系统根据各个语义块的位置关系，⾃动计算出语义块间的
⽀撑关系，这些⽀撑关系在后续的分割及相似物体的搜索中有着极为重要的作

⽤。

之后整个系统就进⼊了交互式分割阶段 (4.4节)，每⼀次交互，⽤户可以⽅
便地⾃⾏拖拽和推进视⾓⾄⼀个理想的区域，然后在那些待分割或修改分割的

物体 (包括未分割、过分割、⽋分割)上⽤画笔给出⼀些信息。不同颜⾊的画笔
代表了不同的物体，被画笔所触及到的语义块将作为 Graph Cut 算法的初始块
(seed patch)。根据这些初始块以及语义块的⼏何、颜⾊和⽀撑关系，可以计算出
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Graph Cut算法中每⼀条边对应的权值，从⽽使得 Graph Cut算法正确运⾏，从
⽽计算出⼀个当前的最优分割⽅案。

为了进⼀步地优化 Graph Cut 得到的结果，使得结果更加合理，在每⼀次
Graph Cut算法结束后，都会对结果进⾏后处理 (4.5节)，修正⼀些明显不符合语
义的分割结果，从⽽减少⽤户进⼀步在这些错误结果上的交互量。

同时，考虑到室内场景中具有⼤量的重复物体，为了避免这些重复物体所

产⽣的巨⼤交互量，系统在最后提出了⼀种轻量级的相似物体搜索算法 (4.6节)，
⽤来将⽤户已经分割完成结果扩散到整个场景中。

4.2 预处理

本节我们讲介绍系统的预处理部分，这部分⼯作为后续的操作奠定了重要

的基础。

⾸先，为了证明⽅法的通⽤性，我们的实验数据来⾃于三种不同的深度探

测仪，包括 Kinect、Kinect 2以及 LiDAR，同时我们的数据也包括了合成场景。
由于 LiDAR本⾝的拍摄精度⾮常⾼，以及在原始数据中就记录下来相机在每⼀
帧的变换矩阵参数，因此对于 LiDAR数据，我们很容易就能将原始的多帧数据
注册到统⼀的世界坐标系下。对于 Kinect和 Kinect 2拍摄的 RGB-D图⽚流，我
们采⽤了3.1节中介绍的基于 SfM的点云配准及注册算法，从⽽得到了完整的点
云数据。

对于⼀个注册后的点云场景，其点的数⽬是百万甚⾄千万级别的，不便于

后续的处理，因此我们先对其进⾏降采样，然后对降采样后的点云估计每个点

表⾯的法向，并且将点云变换到曼哈顿坐标系 (Manhattan coordinate)[37]，且使得

Z 轴朝向正上⽅。接着使⽤ RANSAC提取出⽔平的⼤平⾯作为地⾯和房顶。如
图4.2所⽰，我们会通过去掉每⼀个楼层的天花板，将⼀个多楼层的场景分解成
多个单层的场景。
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图 4.2 通过提取房顶和地⾯将⼀层楼的场景 (左)和两层楼的场景 (右)进⾏分解

4.2.1 构建特征面片

对原始点云进⾏过分割 (over-segmentation)处理被作为预处理⼯作⼴泛地应
⽤在各种点云分割算法中 [9,11,29]。在本⽂中，我们希望通过过分割把原始场景分

割成⼀个个语义特征⾯⽚，⽽不是像 [11]中仅仅根据距离把点云分割成若⼲个
⼤⼩相似的却毫⽆语义信息的块，图4.3(b)展⽰了这种⽅法的问题。在我们的算
法中，这种语义块指的就是属于同⼀个物体的近似平⾯块。这种语义代表快不

但能帮助我们⼤⼤减少后续算法的计算复杂度，还能利⽤它的语义整体性去对

整个场景进⾏更好的分析 (例如⽀撑关系)。
我们的算法是在 O. Mattausch等⼈在论⽂ [9] 中提出的的 Region Growing算

法的基础上的⼀个扩展。由于最初的算法不会考虑任何关于点云颜⾊的信息，它

并不能很好地把表⾯较贴合的不同物体区别出来，图4.3(c)中桌⾯上的键盘等和
桌⾯被分到了同⼀个块中，导致后续算法⽆法分割出这些物体。如果仅仅在原

始⽅法中加⼊颜⾊信息的考虑，因为不同帧的光照条件不同，再加上低端深度

相机 (Kinect) 本⾝采集的点云质量就不⾼，很难通过⼀轮 Region Growing 就得
到理想的过分割结果，其会严重地受点云的噪声的影响，从⽽形成很多⼩块 (尤
其是当数据采集⼯具是 Kinect 的时候)。这些过⼩的块因为它们包含的点太少，
因⽽并没有统计学上的语义，并且过少的点数也容易受噪声的影响，为了解决

这⼀问题，我们在原先算法的基础上又加了⼀轮新的 Region Growing过程。原
先的第⼀轮是以点云中的点基本单位进⾏ Region Growing，⽽第⼆轮是以第⼀
轮得到的初始语义块为基本单位进⾏ Region Growing。这样⼀来，使⽤第⼀轮的
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初分割结果能⼤⼤增加第⼆轮 Region Growing的抗噪声能⼒，从⽽得到更加有
意义的过分割结果。

(d)(a) (b) (c)

图 4.3 构建特征⾯⽚结果。(a)两个场景进⾏降采样后的点云，(b)⽤ A. Golovinskiy等
⼈采⽤的⽅法进⾏构建，(c)⽤ O. Mattausch等⼈采⽤的⽅法进⾏构建，(d)本⽂的⽅法

本⽂的 Region Growing算法的第⼀阶段是对点云中的所有点进⾏的，与 [9]
中的⽅法类似。具体的，令 G0 = ⟨V0, E0⟩ 表⽰⼀个图结构，其中 V0 是点云中

所有的点集合，E0 中的边是对所有点通过 k 近邻⽅法构建的 (在实现中采⽤了
k = 15)。因为具有相似颜⾊的点更有可能属于同⼀个物体，⽽相反的，有时候
两个点虽然近似位于同⼀平⾯上，但它们的颜⾊不同，则它们和有可能属于两

个物体（例如桌上放了⼀本书），从⽽违背过分割的初衷。因此，我们在 [9]考
虑最基本的法向与位置信息的限制下，由增加了对颜⾊的限制：

Np · Ns > t0

(p − s) · Ns < t1

max(∥RHS
p − RHS

s ∥, |CV
p − CV

s |) < t2

(4-1)

前两项是对法向和位置的考虑，⽽第三项是对颜⾊的限制。其中 p, s 分别为

待加⼊点的坐标和初始点的坐标。Np, Ns 分别问待加⼊点和初始点的法向，

CH
i ,C

S
i ,C

V
i 分别表⽰归⼀化后点 i 的 HSV 颜⾊值 (H ∈ [0, 2π], S,V ∈ [0, 1])。

RHS
i = (CS

i cos CH
i ,C

S
i sin CH

i ) 代表点 i 的 H(ue)-S(aturation) ⾊盘上的 2D 坐标。
直观上地，如果两个点的颜⾊在 H-S⾊盘上的距离与他们的明度值差均在⼀个
⾮常⼩的阈值 t2 内时，我们认为这两个点可以被合并到⼀个块中。这⾥三个阈

值 t0, t1, t2 都⾮常⼩，因为需要考虑到单个点的误差较⼤，导致⽐较时的置信度

⽐较低。在所有的实验中，我们均设定了 t0 = 0.8, t1 = 0.005, t2 = 0.05作为参数。
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第⼀步的算法过后，我们可以得到很多合并后的语义块。然⽽，在实验中，

我们发现当点云质量较低时，会产⽣很多细碎的块，这些块事实上可以很容易地

被合并到其他块中，然⽽由于噪声产⽣的⾊差使得他们⽆法在第⼀阶段被合并

成较⼤的语义块。为了解决这个问题，我们需要执⾏第⼆步的算法。在这⼀步中，

我们将第⼀步中得到的语义块作为最⼩单位，对这些块⽤⼀组⽐较宽松的阈值

继续进⾏Region Growing算法。与G0类似的，我们对所有的块建⽴G1 = ⟨V1, E1⟩。
每⼀次，选择未被点数最多且未被合并的块作为初始块。对每⼀块，我们都计算

出它的最佳拟合平⾯以及其质⼼，⽤对拟合平⾯的法向和质⼼坐标的限制来替

代第⼀步中对法向和位置的限制 (对应两个阈值参数 t3, t4)。在这⼀步中，颜⾊的
距离稍微有些不同，我们⽤⼀个块中所有点的 HSV颜⾊分布直⽅图来表⽰⼀个
块的颜⾊，并使⽤卡⽅距离 (χ-squared distance)[38]来作为两个块的颜⾊距离。

χ2(Ii, Is) < t5 (4-2)

Ii, Is 分别表⽰了归⼀化后待加⼊块和初始块的 HSV颜⾊直⽅图。特别的，在直
⽅图统计时，我们把 H,S,V通道分别离散成 16, 16, 8个组。我们通过把 V通道离
散到较少的组来减少不同的光照条件带来的影响。同时，这⼀步中我们采⽤了

⽐较宽松的阈值，这是因为此时考虑的是整个块的平均特征，因此⽐较时置信

度会变⾼。此外，为了能尽量把所有细碎的块都合并到较⼤的块中，我们迭代地

执⾏第⼆步中的算法，每迭代⼀轮，便把所有阈值都放宽到原先的 20%。在所
有的实验中，我们均设定了 t3 = 0.75, t4 = 0.2, t5 = 1.6作为第⼀轮迭代时的参数。

4.3 支撑关系的计算

此前的基于 Graph Cut 的点云分割算法主要注重于物体的底层的⼏何信息
(如位置、向量、颜⾊)，并⽤这些⼏何信息将分割的信息从初始点传播到整个场
景中。由于⼈造的物体常常会出现⽀撑结构 (⽐如盒⼦状)，⽽不同的⽀撑⾯在⼏
何上会有很⼤的变化，因此⽤户为了完整分割出这些物体往往需要画很多笔 (每
个⾯⼀笔)。如图4.4中间那幅图中的桌⼦或者显⽰器就需要更多的画笔才能分割
完全。

为了减少⽤户的交互量，我们在 Graph Cut中引⼊⽀撑关系，把两个语义块
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可能产⽣⽀撑关系的概率作为 Graph Cut中衡量两个语义块间距离的⼀部分。⽀
撑关系的引⼊对整个系统的分割能⼒有着⾮常⼤的帮助，如图4.4右边的图所⽰，
在采⽤了⽀撑关系后，⽤户只需要在桌⼦和显⽰器的顶⾯分别画⼀笔就可以完

成对这两个物体的分割。

图 4.4 Graph Cut结果，左图: 原始场景及输⼊的画笔；中图：不采⽤⽀撑关系；右图：
采⽤⽀撑关系

由于重⼒的影响，在我们的⾝边⽀撑关系⽆处不在。⼀般我们认为的⽀撑

关系有两类，第⼀类是物体间的⽀撑关系 (桌⼦⽀撑电脑)，另⼀类是同⼀物体中
不同部分间的⽀撑关系 (笔记本电脑的底座⽀撑屏幕)。若能准确推测两类⽀撑
关系中的任⼀种，显然对 Graph Cut中的数据项和平滑项都有显著的作⽤。虽然
已经有相关⼯作能对场景中中的第⼀类⽀撑关系进⾏分析 [5,17]，然⽽由于第⼀类

⽀撑关系的计算很⼤程度上依赖于对物体的分割结果，因此与本⽂的⽬标相⽭

盾。在本⽂中，我们关注第⼆类⽀撑关系来帮助 Graph Cut更精确地分割点云。
我们以4.2.1节的结果 P(语义块集合，下⾯简称为⾯⽚)作为输⼊。⾸先我们

依据每个⾯⽚的拟合平⾯与⽔平⾯所成的⾓度把所有的⾯⽚分成两类 (以 45◦为
分界)：准竖直⾯ Qv(quasi-vertical)和准⽔平⾯ Qh(quasi-horizontal)。接着，我们
从所有的相邻⾯⽚⼆元组 (Pi, Pj ) ∈ N 中提取出可能存在⽀撑关系的⼆元组，具
体地说，就是以下两类相邻⾯⽚⼆元组 (Pi, Pj )：

• Pi ∈ Qv, Pj ∈ Qh，且 Pj 中的点全都位于⼤部分 Pi 中的点的上⽅。这种情

况下 Pi 可能会⽀撑 Pj，下⽂中称为 Qvh 关系。

• Pi ∈ Qv, Pj ∈ Qh，且 Pj 中的点全都位于⼤部分 Pi 中的点的下⽅。这种情

况下 Pi 可能会被 Pj ⽀撑，下⽂中称为 Qhv 关系。

除此之外，我们还考虑所有的⾯⽚⼆元组 {(Pi, Pj ) |Pi, Pj ∈ Qv}，这种情况下 Pi, Pj

可能同时⽀撑⼀个⽔平⾯⽚或同时被⼀个⽔平⾯⽚⽀撑，下⽂中称为 Qvv 关系。
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显⽽易见，存在上述三种关系中的任⼀种都能直接推导出 Pi, Pj 属于同⼀个物

体。图4.5中很好的展⽰了这三类⽀撑关系。

Quasi-Vertical

Quasi-Horizontal

H support V

V support H

V Co-support

图 4.5 ⽀撑关系检测⽰意图

对于每⼀对 (Pi, Pj ) ∈ Qvh,⾯⽚ Pi 确实⽀撑⾯⽚ Pj 的概率如下：

Qvh⟨Pi, Pj⟩ = 1 − λU (Pi,Pj )
Q (4-3)

U (Pi, Pj ) 表⽰有多少准竖直⾯与 Pi 相邻 (包括 Pi) 且与 Pj 构成 Qvh 关系，即

U (Pi, Pj ) = |{Pk |Pk ∈ NPi ∪ {Pi}, (Pk, Pj ) ∈ Qvh}|。λQ是⼀个固定的参数。⾮常直

观的，有越多的准竖直⾯⽀撑着同⼀个准⽔平⾯，那么确实存在这种 Qvh ⽀撑

关系的概率就越⾼。

对于每⼀对 (Pi, Pj ) ∈ Qhv，⾯⽚ Pi 确实被⾯ Pj ⽀撑的概率如下：

Qhv⟨Pi, Pj⟩ =
⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩

0, U (Pi, Pk ) = 0, Pk ∈ Qh

min(Wi,Wj )
max(Wi,Wj ), otherwise

(4-4)

Wi 是⾯⽚ Pi 中所有的点在拟合平⾯上构成的凸包的⾯积。对于⼀个准竖

直⾯ Pi，仅当它不存在 Qvh 关系时，我们才会考虑与它有 Qhv 关系的⾯⽚。在

图4.5中间的图中，虽然笔记本的显⽰屏同时与桌⾯、笔记本底座以及笔记本的
键盘这三个⾯⽚存在 Qhv 关系，然⽽式4-4保证了显⽰屏不会被桌⾯所⽀撑，因
为它们⾯积相差过⼤。

得到 Qvh和 Qhv后，我们就可以开始计算两个⾯⽚ Pi, Pj 具有⽀撑关系的概

率 Ts (Pi, Pj )，这个概率表明了通过对两个⾯⽚的⽀撑关系的⾓度推测两个⾯⽚
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属于同⼀个物体的可能性。计算⽅法如下：

TS (Pi, Pj ) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

Qx⟨Pi, Pj⟩, Pi ∈ Qv, Pj ∈ Qh

Qx⟨Pj, Pi⟩, Pi ∈ Qh, Pj ∈ Qv

max
k

(Qx⟨Pi, Pk⟩ · Qx⟨Pj, Pk⟩), Pi, Pj ∈ Qv, Pk ∈ Qh

(4-5)

前两⾏的式⼦事实上就是把前⾯计算出来的 Qvh 和 Qhv 直接赋值给 T。第三⾏
的式⼦是⽤来计算 Qvv 关系的，两个准竖直⾯存在 Qvv 关系当且仅当这两个⾯

能同时与⼀个⽔平⾯有相同的⽀撑关系 (Qx)，因此是把两个概率做乘积。

4.4 Graph Cut分割点云

当⽤户在⼀个视⾓下给出⼀些简笔画后，我们会将那些画笔所穿过的⾯⽚

作为初始块，并由这些初始块通过 Graph Cut分割点云。求解画笔所穿过的⾯⽚
时，我们需要考虑到点云的零体积特点，对于画笔上的每⼀个像素，如果我们仅

仅找出点云中距离该像素构成的射线最近的点来作为此画笔穿过的点，会使得

我们求解出的点可能事实上穿过了⼀些⾯⽚，从⽽导致选择错误的初始块。因

此我们需要解决防⽌射线穿过⾯⽚的情况，为此我们先对整个点云建⽴⼀个三

⾓⽹格模型，计算射线遇到的第⼀个三⾓⽹格，并⽤该三⾓⽹格对应的⾯⽚作

为⼀个初始⾯⽚。

在利⽤ Graph Cut求解分割时，我们的算法既考虑了点云的⼀些底层的⼏何
特征 (颜⾊、位置、法向)，同时也考虑了上层的语义信息 (⽀撑关系)。与式3-4类
似的，我们给出如下具体的能量函数：

E =
∑

Pi

ED (Pi, vi) + λ
∑

Pi,Pj

ES (Pi, vi, Pj, vj ) (4-6)

ED 是数据相关项，⽤来衡量把每个⾯⽚ Pi归类成标号 vi的代价，ES是平滑项，

⽤来衡量将每⼀对相邻的⾯⽚⼆元组 (Pi, Pj ) ∈ E1 归类成两个不同的标号 vi, vj

时需要的代价。在实验中，我们设置 λ = 1。
对于数据相关项 ED，我们考虑以下的⼀些特征 Dn。为⽅便起见，下⽂中

定义Ui 为标号 vi 的初始块集合。数据项的各个部分如下：
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1. 距离项 (Distance) 我们定义距离项 DD = exp D′(Pi,Ui )
2σ2

D
，D′(Pi,Ui)是⾯⽚

Pi 的质⼼与Ui 中所有初始块的质⼼之间最短的欧⼏⾥得距离。

2. 颜⾊项 (Color) 我们通过两个块之间的颜⾊分布的距离来定义颜⾊项

DC = − logTC (Pi,Ui)。这⾥，TC 被定义成 TC (i, j) = exp− χ
2 (Ii,Ij )
2σ2

C

，χ2(Ii, Ij )

是⾯⽚ Pi, Pj 标准化后的 HSV颜⾊直⽅图的卡⽅距离。
3. 平⾯项 (Plane) 我们通过⽐较两个⾯⽚的拟合平⾯之间的差别来定义平⾯
项DP = − log (maxPj ∈Ui TP (Pi, Pj ))。其中，TP (i, j) = min(ni ·n j, exp−ρ(Pi,Pj )

2σ2
P
，

ρ(Pi, Pj ) 是两个⾯⽚的质⼼分别在另⼀个⾯⽚的法向上的投影长度的平

⽅，并取较⼤值赋给 ρ(Pi, Pj )。

4. ⽀撑项 (Support) 我们通过4.3节中计算的⽀撑关系的概率 TS (Pi, Pj )来计

算⽀撑项 DS = − log(maxPj ∈Ui TS (Pi, Pj ))。

数据相关项 ED通过 ED =
∑

n λnDn来计算。对于所有的场景，我们使⽤统⼀的参

数，如下：λD = 0.15, λC = 0.15, λP = 0.3, λS = 0.4,σD = 1.0,σC = 0.7,σP = 0.1。
对于平滑项，我们考虑相邻⾯⽚⼆元组 (Pi, Pj ) ∈ E1 间的颜⾊ (TC )，平⾯

(TP)和⽀撑关系 (TS)。同样的，平滑项 ES 也通过 ES =
∑

n λ
′
nTn来计算，并对于

所有的场景，我们也使⽤了统⼀的参数:λ ′C = 0.3, λ ′P = 0.4, λ ′S = 0.3。
在利⽤ Graph Cut进⾏分割前，我们并不是把所有的⾯⽚都放⼊待分割集合

中，我们会先通过所有⾯⽚和初始⾯⽚间的距离、颜⾊、平⾯和⽀撑关系，将所

有的⾯⽚进⾏⼀个筛选（计算⽅法与数据项的计算⽅法类似，不再赘述），只挑

选出其中与初始⾯⽚在这些⽅⾯⽐较相似的⾯⽚放⼊ Graph Cut 算法中进⾏求
解。这样做不但能降低 Graph Cut算法的时间复杂度，又能便于更精确地对点云
进⾏分割。

4.5 后处理

因为 Graph Cut是通过优化能量函数来解决分割问题，它所关注的只是最⼩
化能量函数，因此可能会出现⼀些不符合常识的结果，此类不符合常识的结果

主要分为以下两种：

1. 连通性问题：所求得的标号为 vi 的⾯⽚可能不与任何标号为 vi 的初始⾯

⽚相连通，这样就导致了物体的不连通问题。

2. 重⼒问题：有些细碎的⾯⽚可能再也不可能被其他⾯⽚⽀撑（包括第⼀类
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⽀撑和第⼆类⽀撑，见4.3节），但是没有被分到任何⼀个标号集合中，例
如某些情况下，椅⼦的背和底座被成功标号，但是椅⼦的把⼿没有被分类，

显⽽易见把⼿不会被其他东西⽀撑，因此它⼀定是属于椅⼦的⼀部分。此

类问题出现的原因是由于这些⾯⽚⾯积过⼩导致的⽀撑性关系的⽆法被正

确计算。然⽽这些⾯⽚由于⾯积⾮常⼩，⽤户如果需要进⼀步在这些⾯⽚

上画简笔画会较困难，因此对这些⾯⽚的⾃动识别及分类能⼤⼤减少⽤户

的交互量。

对应于上述两种问题，在进⾏完 Graph Cut算法后，我们的算法会进⾏两步后处
理操作。

第⼀步后处理操作是把以下集合中所有⾯⽚的标号置为 −1(即未标号状态)：

{Pi |vi ! −1,C(Pi,Ui) = false}

C(Pi,Ui)是返回⾯⽚ Pi 与⾯⽚集合Ui 是否连通。

第⼆步操作是为了来解决上述的重⼒问题，我们需要找到寻到那些没有得

到标号，但明显能通过⼀定启发式的⽅法得到他的标号的⾯⽚，我们把这种⾯⽚

称为可确定⾯⽚，令可确定⾯⽚集合为Z。⾸先，我们只在那些相邻⾯⽚中只存
在恰好⼀种标号的⾯⽚中考虑其是否为可确定⾯⽚，令该唯⼀的标号为 v̂。如果

⾯⽚的⾯积⼤于 τarea，那么我们也不考虑这些⾯⽚。接着，我们对⾯⽚ Pi ∈ Qv

和 Pi ∈ Qh 分别作考虑。

对于准⽔平⾯ (Pi ∈ Qh)，若满⾜以下两个条件中的任⼀个则该⾯⽚可能被

赋予除了 v̂以外的标号，因此 Pi " Z：
• 在它的相邻块中有准⽔平⾯ Pj 且位于 Pi 下⽅，这种情况下，Pi 可能与 Pj

有第⼀类⽀撑关系，即 Pi 可能是放在⽔平⾯ Pj 上的⼀个物体；

• 在它的相邻块中有准竖直⾯ Pj位于 Pi下⽅且 (Pj, Pi) ∈ Qvh，并且 vj = −1，
在这种情况下，Pi 可能会和 Pj 共同属于⼀个其他的物体。

对于准竖直⾯ (Pi ∈ Qv)，当存在另⼀个准竖直⾯ Pj，能与 Pi共同⽀撑准⽔

平⾯ Pk 或被 Pk ⽀撑，且 vj = −1，则该⾯⽚可能被赋予除了 v̂以外的标号，因

此 Pi " Z。
因为可确定⾯⽚⼀定与⾄少⼀块已被确认标号的⾯⽚相邻，因此我们可以

从已被标号的⾯⽚⼊⼿开始遍历。伪代码如下:
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Algorithm 3 The second step of post processing
1: Z ← ∅
2: Q ← {Pi |vi ! −1}
3: while Q ! ∅ do
4: Pu ← pop(Q)

5: for all Pi ∈ NPu do
6: flag← true
7: if area(Pi) > τarea then
8: flag← false
9: end if

10: 找到⼀个 v̂,使得 (∃Pj ∈ NPi ) vj = v̂且 (∀Pj ∈ NPi ) vj = v̂ or vj = −1
11: if area(Pi) > τarea or v̂ = −1 then
12: flag← false
13: end if
14: if Pi ∈ Qh then
15: if (∃Pj ∈ NPi )(Pj lower than Pi and Pj ∈ Qh) then
16: flag← false
17: end if
18: if (∃Pj ∈ NPi )(vj ! v̂ and (Pj, Pi) ∈ Qvh) then
19: flag← false
20: end if
21: else
22: if ∃(Pj ∈ Qv and Pk ∈ Qh)(vj ! v̂ and (Pi, Pk ), (Pj, Pk ) ∈ Qx) then
23: flag← false
24: end if
25: end if
26: if flag then
27: Z = Z ∪ {Pi}
28: Q = Q ∪ {Pi}
29: end if
30: end for
31: end while
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4.6 相似物体搜索

在⼀个场景中常常会有重复的物体，如果⽤户需要对每⼀个物体都进⾏标

注，那么这显⽽易见是费时费⼒的。在我们的系统中，我们设计了⼀个简单的算

法去根据已经分割好的物体⾃动地搜索场景中与该物体相似的物体，并对直接

把那些物体上的⾯⽚进⾏标号。当然，因为⼀些算法的局限性，我们的算法可能

会出现⼀些错误的搜索 (6.1节)，但是我们的整个交互系统保证了容错性，⽤户
可以⾮常⽅便地修正、删除那些错误标号的物体。

前⼈在点云场景的相似物体搜索这个问题上已经提出了⼀些有效的算法，

例如 Kim等⼈提出了⼀种算法通过学习⼀些常见物体的模型，从⽽实现实时的
搜索和匹配 [27]。O. Mattausch 等⼈也提出了根据⾯⽚相似度和空间⼀致性通过
聚类的⽅法把场景中相似的物体进⾏聚类 [9]，然⽽他们的⽅法对于⼤场景并不

能达到实时的需求。

在本⽂中，我们希望设计⼀个简单⽽有效的算法，能实时地进⾏相似物体

搜索，并且不需要预先对模型进⾏学习。我们的⽅法同样也是基于4.3节中提出
的⽀撑关系的，算法的基本假设是：相似的物体中的⾯⽚应该有相似的⽀撑结

构。这个假设让我们⾮常直观地就找到了定义相似物体的⽅法——通过⾯⽚的

相似度以及⾯⽚间的⽀撑关系的⽐较。

具体地，我们⾸先定义两个同类型 (同为Qv或Qh)⾯⽚ Pi, Pj的相似度Ai, j，

此处我们对 O. Mattausch等⼈在论⽂ [9] 中提出的相似度计算⽅法做了少许改变，

设计了⼀个适⽤于本系统的相似度计算⽅法。我们使⽤以下⼏个特征 (ξn) 来衡

量两个⾯⽚间的相似度：

1. 颜⾊直⽅图 ξch 是两个⾯⽚标准化后的 HSV颜⾊直⽅图的卡⽅距离。
2. 法向 设 ϑ 是两个⾯⽚的拟合平⾯所成的⾓度，则定义法向相似度 ξnl =

exp− ϑ2

2σ2
ϑ
。

3. ⾼度 这⼀项衡量了两个⾯⽚的位置相似度。若两个⾯⽚均为准竖直⾯，我

们直接⽐较它们在 Z ⽅向的范围 ψ；若两个⾯⽚均为准⽔平⾯，那么我们

⽐较它们质⼼间的垂直⾼度差 δh。⾼度项 ξvl 如下计算:

ξvl =
⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩

exp− δ2
h

2σ2
h

Pi, Pj ∈ Qh

1 − |δh |
min(ψi,ψj ) Pi, Pj ∈ Qv
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4. 覆盖⾯积 我们⽤W 表⽰⾯⽚在拟合平⾯上所构成的凸包的⾯积，覆盖⾯

积项 ξad 由 ξad = 1 − (1 − min (Wi,Wj )
max (Wi,Wj ) )2计算得到。

有了上述⽤来衡量⾯⽚相似度的⼏个特征，我们便可以计算两个⾯⽚的相似度

Ai, j =
∏

n ξn。并且对于所有场景，我们都使⽤参数 σϑ = 10◦,σh = 0.15。
随后，给定⼀个已经分割好的物体 C0，我们⾸先从未标号⾯⽚中找出所有的

备选⾯⽚，这些⾯⽚⾄少和 C0中的⼀个⾯⽚有较⾼的相似度 A(阈值 t7 = 0.3)。
接着，我们根据所有备选⾯⽚的连通性将它们分成若⼲个⾯⽚群 Ci。对于

每⼀个⾯⽚群 Ci, i = 1, 2, ..., k，我们对其中的每个相邻⾯⽚⼆元组 (Pi, Pj ) ∈
Cn 寻找⼀个对应的⼆元组 (Pk, Pl) ∈ C0，满⾜这两个⼆元组有相同的⽀撑关系

(Qvh,Qhv或Qvv)。给予我们的前提假设，我们通过式4-7来计算⾯⽚群 Cn与模型
C0之间的相似度 Sim(Cn, C0)：

Sim(Cn, C0) = 1 −
∏

Pi,Pj ∈Cn
(1 − Ii, j ) (4-7)

Ii, j 是 (Pi, Pj ) 在 C0 中的⽀撑关系的同构概率 (isomorphic possibility)，由下式计
算：

Ii, j = min
k,l
Ai,k · A j,l · TS (Pi, Pj ) · TS (Pk, Pl) (4-8)

如果⾯⽚群 Cn 和模型 C0 间的相似度 Sim(Cn, C0) 超过⼀个阈值 (t8 = 0.25)，
我们认为⾯⽚群 Cn 中的⾯⽚可以构成⼀个和模型 C0 相似的物体。我们把那些

找到⽀撑关系同构的⾯⽚ (即得到的 Ii, j 超过⼀个阈值)作为新的⼀轮 Graph Cut
的初始⾯⽚，并由此进⾏相似物体的分割。

图 4.6 相似物体搜索结果，相同颜⾊表⽰相同物体
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图4.6中，我们把相似物体检测应⽤于两个具有较多相似物体的场景中。在
第⼀个场景中，因为点云的噪声，构成每把椅⼦的⾯⽚数量都是不同的，但是

我们的算法依然能够寻找到这些⾯⽚中相似的⽀撑结构并执⾏ Graph Cut 算法，
从⽽通过⼀把椅⼦找到其他的所有椅⼦。第⼆个例⼦展⽰了我们的相似物体搜

索算法适⽤于各类物品，⽽不是仅限于椅⼦，在这个场景中，桌⼦ (绿⾊)，显⽰
器 (青⾊)，电话机 (黄⾊)以及键盘 (紫⾊)都能通过我们的算法找出来。同时也
可以看到有⼀些键盘附近的物体也会被相似物体的算法错选出来，此时⽤户可

以通过简单的⼏笔来对这些粗糙的结果作⼀些修正。
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第 5章 实验结果与分析

实验阶段，我们在各种类型的场景中对系统经⾏了测试，这些场景来⾃于

不同的数据集，从⽽更能证明我们的系统的普适性。对于所有的场景，我们均采

⽤了同⼀套参数，这也表明了我们的参数的鲁棒性与对数据的不敏感性。对五

个从其他数据集中搜集得到的场景的分割结果如图5.1、图5.2所⽰。

5.1 数据集

为了测试我们系统的点云分割能⼒，我们选择了⼀些具有较多物体的场景

进⾏实验。其中，我们使⽤了UZH数据集 [9]中三个场景中的两个 (office2, office3)，
使⽤了 Floored Panorama 数据集 [39] 中的⼀个场景 (office1)，还使⽤了两个来⾃
ICL-NUIM数据集 [40] 中的两个合成场景。其中，ICL-NIUM数据我们通过在其
中的三维⽹格模型的表⾯上进⾏采样得到我们所需要的点云数据。除此之外，我

们还⽤Microsoft Kinect2⼿动采集了两个⾝边的场景。

5.2 鲁棒性和效率

5.2.1 参数

在所有的实验中，我们都选取了同⼀套参数设定。在第4章中，我们已经介
绍了部分参数的取值，表5.1中对⼀些重要的参数或上⽂中没有提到的参数进⾏
描述即给出在实验中的取值。

5.2.2 特征面片提取算法

特征⾯⽚提取算法的有效性在4.2.1节中已经做了⼀定的描述，图4.3也很好
地展⽰了本⽂采⽤的算法相对于前⼈提出的算法的优势。A. Golovinskiy等⼈所
提出的算法完全根据点与点之间的距离作为块的构建⽅法，这种⽅法类似于根

据距离聚类的效果，最后得到的结果只是满⾜空间⼀致性，并不包含任何的语

义信息，会将很多不是同⼀个物体的点合到同⼀个⾯⽚中，从⽽直接导致后续

分割结果的错误。⽽O. Mattausch等⼈采⽤了 Region Growing的算法对原始点云
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表 5.1 部分参数定义与参数设定

参数 描述 值

k 建⽴ G0时每个点选择的最近的点数 15
λQ 求 Qvh ⽀撑关系时指数项的底数 0.2
λ 能量函数 E 中平滑项的权重 1.0
σD Graph Cut中距离项标准化参数 1.0
σC Graph Cut中颜⾊项标准化参数 0.7
σP Graph Cut中平⾯项标准化参数 0.1
τarea 后处理第⼆步时考虑需要考虑的⾯⽚的最⼤⾯积 0.2
σϑ 相似物体搜索时法向项标准化参数 10◦

中的平⾯进⾏提取，并把处于同⼀个平⾯上的点归为同⼀个特征⾯⽚，这种⽅

法简洁且包含语义含义，但是也正是由于它没有考虑颜⾊信息，⽆法正确区分两

个位于相同平⾯的东西，例如桌上的键盘和书本，都会和桌⾯混到⼀起。⽽本⽂

提出的算法通过对颜⾊信息的考虑以及对初始特征⾯⽚的⼆次 Region Growing，
提供了⼀个更鲁棒的语义⾯⽚提取算法。

5.2.3 支撑关系的有效性

本⽂通过把⽀撑关系加⼊到 Graph Cut的考虑因素中，提⾼了点云分割的正
确性和效率，从⽽⼤⼤减少了⽤户的交互量。⽀撑关系的作⽤在4.3中已经做了
⼀定的阐述，图4.4也很好地对采⽤⽀撑关系的分割结果与不采⽤⽀撑关系的分
割结果进⾏了对⽐，在输⼊同样的简笔画的情况下，具有⽀撑关系的 Graph Cut
算法能够正确地分割出显⽰器、桌⼦等具有明显⽀撑结构的物体，⽽不具有⽀撑

关系的 Graph Cut则⽆法分割出这些不同⾯之间⼏何、颜⾊都差距较⼤的物体。

5.2.4 时间效率

所有的实验我们都是在相同的计算机上进⾏的，配置为：处理器为 Core i7
2.10GHz,显卡为 GTX 660Ti，内存为 16GB RAM。
对于每个场景 (点云中点数约为 500万 1000万)，预处理均能在⼗分钟内完

成，其中预处理阶段中⼤部分时间是花在法向估计和 k 近邻搜索这两个步骤中，

预处理中其余步骤均能在 1分钟内完成。并且预处理中各个步骤都均被并⾏化，
因此预处理的时间可以说是⾮常快的。
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在交互阶段，每⼀轮当⽤户给定简笔画后，⼤约只需要 100ms 的时间做
Graph Cut 点云分割；给定⼀个特定标号的物体，其相似物体的搜索也只需要
200ms 就能完成。综上，交互阶段的处理时间能完全满⾜⼀个交互时系统的响
应速度需求。

1 2

3 4

1 2

3 4

1 2

3 4

图 5.1 点云分割结果 (1)，每⼀⾏是⼀个场景，左侧是其中四个选择画简笔画的视⾓，
右侧为分割结果，不同的颜⾊表⽰不同的物体
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图 5.2 点云分割结果 (2)，每⼀⾏是⼀个场景，左侧是其中四个选择画简笔画的视⾓，
右侧为分割结果，不同的颜⾊表⽰不同的物体
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第 6章 总结与展望

6.1 本文工作的总结

点云分割问题即是把原始点云分割成⼏个具有语义信息的部分，每个部分

代表了⼀个物体，它在计算机视觉、计算机图形学领域中都扮演着极其重要的

作⽤，是很多后续算法得以进⼀步实现的重要基础。本⽂借鉴与前⼈的⼯作，提

出了⼀个全新的交互式点云分割系统，该系统能做到实时交互的需求。

本⽂的主要贡献在于⾸先通过总结前⼈的⼯作，提出了⼀个更具鲁棒性的

特征⾯⽚构建算法，该算法不但考虑了点云的⼏何特征，同时也很好地利⽤了

点云的颜⾊信息，并且该算法采⽤了⼀个两层的 Region Growing算法，从⽽使
得构建的⾯⽚更符合真实的情况。

其次，作者根据对物体的⽀撑结构的观察，提出了⼀种新的物体内部的⽀

撑关系，并给出了⼀个简单的⾯⽚间的⽀撑关系概率的计算公式，由此可以正

确计算并识别出真实点云场景中绝⼤部分的⽀撑关系。

最后，本⽂提出了⼀个轻量级的相似物体搜索算法，该算法能很好的适⽤

于本⽂提出的交互式分割系统，能在交互过程中实时地搜索并分割场景中相似

的物体。

我们的系统通过进⼀步地优化⽤户界⾯、增加⽤户交互的多样性，从⽽对

所有分割算法提供了容错性，⽤户能通过我们的系统对分割结果做任意程度的

修改以保证最终分割结果的正确性。

同时，本⽂提出的算法也存在⼀定的局限性：

• 本⽂提出的⽀撑关系计算⽅法仅能适⽤于⼀些简单物体的⽀撑关系，例如
沙发、椅⼦、桌⼦等等，因为本⽂对于⽀撑关系计算的公式假定了⼀个侧⾯

最多只会⽀撑⼀个平⾯，或者只会被⼀个平⾯所⽀撑这个前提条件。然⽽

对于⼀些具有复杂⽀撑结构的物体这个假设并不成⽴，⽐如书架。对于书

架，它的⼏个侧⾯共同⽀撑了书架上的很多个平⾯，因此不能⽤本⽂提出

的计算⽅法来计算这些⾯之间的⽀撑概率。因此，对于书架这类物体，⽤

户就需要画较多的笔画才能成功地分割出整个物体。

• 本⽂提出的相似物体搜索中也有⼀个潜在的假设前提，那就是同⼀个物体
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是连通的，这个假设在现实⽣活中满⾜，然⽽在低质量的点云中却并不⼀

定满⾜。由于物体的材质 (如⾦属等强反光的材料)或是物体的某⼀部分过
于细⼩，会导致⼀些深度探测设备⽆法检测到物体所有部分的深度，从⽽

产⽣点云的缺失。在这种情况下，我们的相似物体搜索便会遇到困难，会

容易产⽣错误的搜索，从⽽增加⽤户为了修改这些错误搜索⽽额外产⽣的

交互量。如图6.1，红⾊的椅⼦是需要搜索相似物体的模型，由于在点云中，
椅⼦的背部和底座产⽣了分离，因此搜索出来的相似物体都是只有底座或

者只有椅背。

图 6.1 产⽣错误的相似物体搜索

6.2 未来工作展望

⾸先是上述提出的算法的局限性，在之后的⼯作中希望能得以解决，能设

计出更具有普适性的⽀撑关系计算⽅法，并能提出更鲁邦的相似物体搜索算法

⽤来解决点云中出现的各种情况，⼀种想法是可以我们可以优化原先的⽀撑关

系计算⽅法，让图6.1这种情况出现时，我们能依然计算出椅⼦背部和椅⼦底部
的⽀撑关系，这个⽀撑关系其实是很直观的，因为椅⼦背如果没有东西⽀撑，那

么它就会掉下来，因此可以朝着这个⽅向去尝试⽤计算机的⽅式去解决这个问

题。

除此之外，我们还可以继续优化此系统中的⽤户交互⽅式，我们发现对于
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⼤场景，由⽤户亲⾃通过拖拽场景与点击⼩窗⼜进⾏视⾓的选择是⼀件费时费

⼒的事情，⼀⽅⾯当场景⾮常⼤时，⽤户难以对整个场景有⼀个全局的把握，甚

⾄连下⼀个需要分割的视⾓、房间在什么地⽅都毫⽆头绪，从⽽产⽣被遗漏的

物体，另外⼀⽅⾯当场景中的点数量⾮常⼤时，场景的渲染速度会降低，场景的

拖拽会变得⾮常缓慢，这会⼤⼤影响⽤户的交互体验，增加分割的时长。基于

此，我们希望在未来能提出⼀个视⾓推荐系统，能⾃动地向⽤户推荐下⼀个需

要分割的视⾓。

更进⼀步的，因为点云分割算法是很多后续算法的基础，因此我们还希望

能在未来基于此系统的基础上设计更多的后续应⽤，⽐如提出墙⾯以后我们可

以构建出出整个楼层的楼层设计图，再⽐如展开对于点云编辑、修复相关的⼯

作。
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