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摘　 要:
 

应用传统的 2D 边缘检测器检测低分辨率深度图中物体边缘时,边缘检测精度较差,召回率低;而当前基于 3D 点云的

边缘提取方法也存在实时性差、抗干扰能力弱等缺点。 为此,提出一种基于梯度聚类的边缘优化提取方法,实现从有序点云中

快速、稳定地检测物体的边缘。 首先,通过邻域点距离分析滤除飞行像素噪声,消除边缘误检;其次,提出一种基于梯度聚类的

边缘点 / 非边缘点分离方法,快速获取物体的粗边缘;最后,结合快速平行细化算法与掩膜滤波,优化粗边缘,获得物体精确边

缘。 在公共数据集和 TOF 相机实测数据上进行实验验证。 结果表明,提出方法的实时性与检测精度均优于现有方法,在实测

数据中的边缘检测精度达 89% ,FPS 达 28
 

fps。
关键词:

 

点云;深度相机;边缘检测;邻域点距离分析;梯度聚类

中图分类号:
  

TH164　 　 　 文献标识码:
  

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 60

Edge
 

optimized
 

extraction
 

from
 

the
 

organized
 

point-cloud
 

data
 

base
 

on
 

the
 

gradient
 

clustering

Chen
  

Hao1,2,Ding
  

Qichuan1,Pan
  

Lei1

(1. Faculty
 

of
 

Robot
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Northeastern
 

University,
 

Shenyang
 

110000,
 

China;
 

2. College
 

of
 

Information
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Northeastern
 

University,
 

Shenyang
 

110000,
 

China)

Abstract:
 

When
 

the
 

traditional
 

2D
 

edge
 

detectors
 

are
 

applied
 

to
 

detect
 

object
 

edges
 

in
 

low-resolution
 

depth
 

images,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

is
 

poor
 

and
 

the
 

recall
 

rate
 

is
 

low.
 

At
 

present,
 

the
 

existing
 

edge
 

extraction
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

3D
 

point-cloud
 

data
 

have
 

poor
 

real-time
 

performance
 

and
 

weak
 

anti-interference
 

ability.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

an
 

edge
 

optimized
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

gradient
 

clustering
 

is
 

proposed
 

to
 

fast
 

and
 

stably
 

detect
 

the
 

3D
 

edges
 

of
 

objects
 

from
 

the
 

organized
 

point-cloud
 

data.
 

First,
 

the
 

flying
 

pixel
 

noise
 

is
 

filtered
 

to
 

eliminate
 

false
 

detection
 

on
 

the
 

edge
 

by
 

analyzing
 

the
 

distance
 

between
 

neighborhood
 

points.
 

Secondly,
 

an
 

edge / no-
edge

 

point
 

separation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

gradient
 

clustering
 

is
 

proposed
 

to
 

fast
 

extract
 

the
 

rough
 

edges
 

of
 

objects.
 

Finally,
 

the
 

combination
 

of
 

the
 

fast
 

parallel
 

thinning
 

and
 

the
 

mask
 

filtering
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

the
 

rough
 

edge.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

precise
 

edges
 

are
 

obtained.
 

Experiments
 

are
 

implemented
 

on
 

the
 

public
 

datasets
 

and
 

a
 

dataset
 

collected
 

by
 

a
 

TOF
 

depth
 

camera
 

to
 

evaluate
 

the
 

proposed
 

method.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

existing
 

methods
 

in
 

the
 

real-time
 

and
 

detection
 

accuracy.
 

With
 

the
 

real
 

data,
 

the
 

edge
 

detection
 

is
 

accuracy
 

89% ,
 

and
 

the
 

FPS
 

achieves
 

28
 

fps.
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0　 引　 　 言

　 　 利用深度相机可以获得场景中物体表面点的 3D 坐

标(x、y 和 z),而 3D 坐标点的集合则构成了描述场景内

物体属性的有序点云[1] 。 目前深度视觉已广泛应用于场

景语义分割[2] 、人体姿态识别[3] 、缺陷检测[4] 等领域,从
有序点云中快速、准确地提取物体特征是各项应用的基

本需求,其中边缘提取是广受研究者关注的主要任务。
尽管基于有序点云或深度图的边缘提取算法层出不穷,
但真正应用到智能化工业设备上的寥寥无几,其主要原

因在于,受深度相机低分辨率及飞行像素干扰的影响,现
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有的点云边缘提取方法无法满足实时性、稳定性及高精

度等综合要求[5] 。
现有方法通常采用两种途径从有序点云中提取物体

边缘:1)直接利用 2D 边缘检测器检测深度图中的物体

边缘[6-7] ;2)通过近邻点特征分析提取边缘[8-9] 。 但上述

途径在实际应用中都存在一定的弊端。 首先途径 1 中的

2D 边缘检测器对深度图的检测精度会因为分辨率降低

而下降[6] ,其次途径 2 中近邻点的特征提取 ( 如法向

量[8] 、邻域点夹角[9] 等)涉及复杂的计算过程,影响算法

的实时性;并且易受孤立点、飞行像素等噪声干扰,导致

边缘定位精度低。
针对 2D 边缘检测器用于低分辨率深度图时,边缘检

测精度差、召回率低的问题。 部分学者尝试采用形态学

方法[10] 、引导滤波[11] 等方法对深度图优化处理,降低噪

声影响,并改进 Canny[12] 、Laplace[13] 、DLBP ( depth
 

local
 

binary
 

pattern) [14] 等传统检测算法的算子,以实现深度图

中边缘精确检测,但是这些方法仅适用于单一或小噪声

干扰的简单场景,且引入的阈值或算子约束限制了方法

的适应性与拓展性,当深度图出现孤立点、飞行像素等多

干扰时,检测精度较低、稳定性差。
针对近邻点特征分析影响 3D 边缘检测实时性的问

题,优化邻域栅格划分及自适应调整网格大小与方向是

研究者普遍采用的提升实时性的方法[15-17] 。 文献[15]
提出基于网格的可变半径 A-Shapes 方法提取点云中的

物体轮廓,通过自适应调整半径,优化网格构建,提升边

缘检测速度,但该方法仅在有较多拐角特征的场景中才

能发挥作用。 通过栅格划分策略替代单点法向量计

算[16] ,或者平面邻域夹角替代法向量夹角[17] 等方法也可

以有效提升检测算法的实时性能,但这些方法也都存在

适应场景受限,无法克服孤立点、飞行像素等噪声导致的

3D 边缘误检问题。
为实现从低分辨率深度图中快速检测出物体的边

缘,并克服孤立点、飞行像素等干扰导致的误检问题,
提出一种基于梯度聚类的边缘优化提取方法,实现从

有序点云中快速、稳定地检测物体的边缘。 本文主要

贡献是:首先,通过对有序点云进行邻域点距离分析,
实现飞行像素噪声的检测与滤除,以提高边缘检测的

稳定性;其次,提出一种基于梯度聚类的边缘点 / 非边

缘点分离方法,通过对有序点云全局梯度特征自动聚

类,解决了仅使用深度图导致的几何特征丢失问题以

及逐点计算特征的耗时问题,并根据场景自适应调节

阈值,以快速获取物体的粗边缘;最后,结合快速平行

细化算法与掩膜滤波,优化粗边缘、滤除孤立点噪声,
进一步提高边缘检测的稳定性。 在公共数据集和 TOF
( time-of-flight)深度相机实测数据上进行了大量实验验

证。 实验结果表明,本文提出方法的实时性及检测精

度都优于现有方法。

1　 算法分析

　 　 图 1 最后一行给出了本文算法的流程图,同时也给

出了途径 1(图 1(a)),途径 2(图 1(b))的算法流程图。

图 1　 边缘提取方法流程图

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

edge
 

extraction
 

method

1. 1　 邻域点距离分析去除飞行像素

　 　 由深度相机测量得到前景与背景之间的深度值,在
3D 点 显 示 的 时 候 会 产 生

 

“ 飞 行 像 素 ”, 飞 行 像 素

(图 2(a)中的方形点)通常与其他普通像素点(图 2( a)
中的圆形点) 分离,并且出现在不存在实体表面的地

方[18] 。 由于飞行像素直接影响物体边缘的准确定位,针
对这一问题,本文采用一种基于相机角分辨率 β 的飞行

像素检测与滤除方法,其原理如图 2(b)所示,其中点 w1、
w2 为相机平面上两相邻像素点 c1、c2(图 2( b)中的阴影

区域)在世界坐标系中的 3D 投影点,d 为 c1 像素点测得
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的距离,则 w1 和 w2 之间的距离阈值:
η thre = k × 2d × sin(β / 2) (1)
其中,k 为比例因子,本文设置 k = 4,如果 w1 与其邻

域 3D 投影点之间的欧式距离大于 η thre,则 w1 被认为是

飞行像素点。

图 2　 飞行像素和相机角分辨率示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

flying
 

pixels
 

and
 

camera
 

angle
 

resolution

图 3 说明了飞行像素滤除的效果,从单一的箱体到

复杂的遮挡场景中,飞行像素的滤除性能保持稳定。

图 3　 飞行像素删除前后对比图

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

before
 

and
 

after
 

deletion
 

of
 

flying
 

pixels

1. 2　 梯度聚类分离边缘点

　 　 深度相机捕获的有序点云数据由 3 个 m × n 的矩阵

或图像组成,
 

即 Xmap,Ymap
 和 Zmap,其中 m × n是深度相机

的分辨率。 Xmap,Ymap
 和

 

Zmap 的元素值分别代表相机在 x
轴、y 轴和 z 轴方向测量的距离。 这里 z 轴为主光轴,在

 

Xmap,Ymap
 和 Zmap 中相同位置的元素值构成的 3D 向量(x,

 

y,
 

z),是捕获场景点的 3D 坐标。
通常方法是对深度图 Zmap 进行处理[10-14] ,如图 1 中

的途径 1,由于深度图中包含的深度值与其在图中位置

间没有直接的几何关系,深度图仅体现了相邻点之间的

深度差距,无法表达有序点云数据的稀疏性和 3D 几何结

构,导致途径 1 方法提取的边缘精度低。 为此本文利用

3D 数据,提出一种新的梯度特征提取方法。
如图 4 所示,对于有序点云中的邻域点 P1(x1,y1,z1 )、

P2(x2,y2,z2)与 P3(x3,y3,z3),相应方向的距离如下。

Δx12 = x1 - x2 ,Δx23 = x2 - x3

Δy12 = y1 - y2 ,Δy23 = y2 - y3

Δz12 = z1 - z2 ,Δz23 = z2 - z3

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

图 4　 x 方向,y 方向平面点和非平面点示意图,
其中 P1 ,P2 为平面点,P3 为非平面点

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

plane
 

and
 

non-planar
 

points
 

in
 

x,
 

y
 

directions,
 

P1
 and

 

P2
 are

 

plane
 

points,
 

and
 

P3
 is

 

a
 

non-planar
 

point

若 P1,P2 位于同一平面内,P3 与 P1,P2 不在同一平

面,如图 4 所示,则它们的梯度差满足以下关系,
Δz12 < ε

Δx12 - Δx23 < < Δz12 - Δz23 ,
 

or
 

　 Δy12 - Δy23 < < Δz12 - Δz23

ì

î

í

ïï

ïï

(3)

其中, ε 为一个小的正数(注意这里仅为了分析平面

点与非平面点特性,后续算法中不会使用式(2) 和(3),
无需给出 ε 的值)。 通常边缘点位于非平面点附近,因
此边缘检测时需重点关注非平面点。 依据上述平面点 /
非平面点的梯度差异分析,可将 3D 点云视为空间曲面,
定义为 z = f(x,y),于是可以利用偏导 ∂z / ∂x和 ∂z / ∂y区分

平面点和非平面点。
由于 f( . ) 的显式表达式未知,首先利用 Sobel[19] 计

算 Xmap,Ymap 和 Zmap 的差分矩阵,然后计算 ∂z / ∂x和 ∂z / ∂y
的近似值。 卷积核如下式所示:

Xkernel =
- 1 0 1
- 2 0 2
- 1 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

,
 

Ykernel =
1 2 1
0 0 0
- 1 - 2 - 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(4)
计算 Zmap 相对于 x 和 y 方向的差分矩阵:
GZx = Zmap∗Xkernel,GZy = Zmap∗Ykernel (5)
其中,“∗”表示卷积,GZx 和 GZy

 是 m×n 矩阵。 类

似地,计算 Xmap,
 

Ymap 的差分矩阵。
Gx = Xmap∗Xkernel,

 

Gy = Ymap∗Ykernel (6)
于是获得 x,y 方向的梯度矩阵。
Ix = GZx . / Gx,

 

Iy = GZy . / Gy (7)
其中,“. / ”表示矩阵对应位置元素相除, 在 Ix 和 Iy

中元素值 ix 和 iy 分别用来逼近 ∂z / ∂x和 ∂z / ∂y。 最终全局
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梯度矩阵 Ig。
Ig = abs(Ix) + abs(Iy) (8)
其中,Ig 中的元素值 ig 对应于每个点沿 x 和 y 方向

的梯度绝对值之和,传统方法是通过设置阈值来区分边

缘点和非边缘点[19] ,但阈值难以适用不同场景。 本文提

出采用基于 K-means[20] 的边缘点自动提取方法。
这里仅考虑边缘点和非边缘点的二分类问题。 先计

算各梯度值 4 次方,使具有较小梯度值的非边缘点和具

有较大梯度值的边缘点有更明显的聚类效果。 对全局梯

度矩阵 Ig 中每个元素计算,
iproc = i4

g (9)
式中:iproc 为处理后的矩阵 Iproc 的元素值(大于 255 的元素

值,设置为 255)。 对 Iproc 采用 K-means 聚类,过程如下:
1)

 

从 Iproc 中初始化 K
 

(本文 K = 2)个样本点(元素

值)作为初始聚类中心 C。
2)

 

计算剩余各个样本点到每个聚类中心 C 的距离,
并将距离聚类中心 C 较近的点归到此类中。

3)
 

重新计算每个聚类中心 C,更新聚类中心的位置。
4)

 

重复步骤 2),3),直至 K 个聚类中心满足设定条件。
采用图 3 中的场景(2)进行实验,其中第一行是梯度

分布散点图,第二行是梯度分布直方图,由图 5 可以看

出,通过式(9)处理后,Iproc 的聚类效果明显提高。

图 5　 梯度分布

Fig. 5　 Gradient
 

distribution

将[0,
 

255]的元素值,归一化为[0,
 

1],然后分别计

算区间[0,
 

0. 2],(0. 2,
 

0. 8)和[0. 8,
 

1]中的元素个数

占总元素数的比值,结果列在表 1 中。 经过上述式(9)处
理后,梯度值较小的边缘点从低梯度区间

 

[0,
 

0. 2]移动

到高梯 度 区 间
 

[ 0. 8,
 

1 ], 即 占 比 由 0. 19% 提 高 到

13. 63% ,这使得边缘点 / 非边缘点有效分离,于是可以获

得初步的粗边缘图。

表 1　 梯度的归一化区间分布

Table
 

1　 Gradient
 

normalized
 

interval
 

distribution
 

(% )

分布区间 0→0. 2 0. 8→0. 8 0. 8→1. 0

预处理前 99. 39 0. 42 0. 19

预处理后 85. 73 0. 64 13. 63

1. 3　 边缘优化与去除孤立点

　 　 通过梯度聚类获得了粗边缘图 R,为了获得精确的

细边缘,本文提出采用快速平行边缘细化算法进一步优

化 R[21] 。 首先,进行如图 6 所示的模板和“0 - 1 模式”
定义,

图 6　 3×3 模板和 0-1 模式示意图

Fig. 6　 3×3
 

patterns
 

and
 

01
 

mode

图 6(a)为 3×3 模板中像素的排列位置,图 6( b)为

针对像素点 v1
 的“0-1 模式”示意图,其中 0-1 模式为 v2、

v3、…、v9
 的有序集合中相邻点存在“0 - 1” 排列的情况。

如果 R 的像素点 v1 满足式(10),那么 v1 将会被删除,否
则点 v1 将保留。

2 ≤ B(v1) ≤ 6, A(v1) = 1
v2∗v4∗v6 = 0, v4∗v6∗v8 = 0{ (10)

其中,A( v1 )表示每个 3×3 模板中 01 模式出现的次

数,如图 6(b)所示,(v2,v3)= (0,1),( v6,v7 )= (0,1),则
A(v1)= 2。 B(v1)为 v1 的 8 个相邻点像素中非 0 点个数。

B(v1) = v2 + v3 + v4 + … + v8 + v9 (11)
于是粗边缘图 R 经过上述处理后,获得细边缘图 T。

图 7 为快速平行边缘细化算法的结果。

图 7　 粗细边缘对比图

Fig. 7　 Thick
 

and
 

thin
 

edge
 

comparison

最后,采用掩膜滤波去除细边缘图 T 中依旧存在的

孤立点噪声。 如图 8 所示,如果掩膜中心像素为 1,8 邻
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域像素为 0,那么中心像素将被设置为 0。 经这个掩膜过

滤后,孤立点噪声有效去除,获得精确边缘。

图 8　 掩膜滤波

Fig. 8　 Mask
 

filter

2　 实验部分

　 　 采用 TLESS 数据集以及 TOF 相机实测数据进行实

验,验证本文提出算法的有效性,同时与 3 种已有方法进

行性能比较,包括途径 1 中 PiDiNet 网络[22] 与 DLBP [14]

算法,途径 2 中的 8N-DD[16] 算法。
2. 1　 TLESS 数据集验证测数据验证

　 　 TLESS 数据集是用于无纹理对象检测和 6D 位姿估

计的 RGB-D 数据集,包含 30 个行业相关的常见物体。
物体没有明显的颜色区别,纹理简单,形状类似。 数据集

中的深度图分辨率为 618 × 634。 采集的场景包括单物

体、物体遮挡以及堆叠等多种场景[23] 。
图 9 中展示了不同方法的边缘检测结果,由图

 

9
第 3 行可知,PiDiNet 网络的边缘提取结果忽略了“ 盒

体”底面凹槽和侧面凸起部分的边缘(场景 1 和 3) ,主
要由于凹槽部分的深度差异较小,在低分辨率深度图

中,降低了 PiDiNet 网络的提取效果;DLBP 方法的边缘

提取结果(图
 

9 第 4 行)中依旧存在未完全去除的噪声

点,并且“盒体”侧面凸起部分和底面的“凹槽” 边缘不

连续(场景 2 和 3) ,主要因为 DLBP 方法单一的阈值设

定,对深度差异不明显的边缘提取能力差;8N-DD 方法

的边缘提取结果(图
 

9 第 5 行)中没有对“盒体”侧面凸

起和“盒体”底面凹槽的边缘细节有效提取,主要是由

于算法的栅格划分策略,导致距离较近的边缘点会被

划分到同一栅格,使得较窄且深度差异不明显的“ 盒

体”凹槽和“盒体”侧面凸起会被深度差异大的“盒体”
外部轮廓掩盖。

本文提出的梯度聚类方法利用到场景中的 3D 信息,
能较好地提取深度差异不明显的边缘(图 9 最后一行),
如 PiDiNet 网络、8N-DD 未检测到的“盒体” 侧面凸起和

底面凹槽的边缘;而与 DLBP 相比,通过飞行像素的滤

图 9　 TLESS 数据集的边缘提取结果

Fig. 9　 The
 

edge
 

extraction
 

results
 

with
 

TLESS
 

dataset

除,边缘检测效果更加稳定,同时经过梯度自适应聚类方

法,检测到的“盒体”侧面凸起与底面“凹槽”边缘连续;
经以上结果可以看出,本文方法在 TLESS 数据集的不同

场景中均取得较好的边缘提取结果。

2. 2　 TOF 实测数据验证

　 　 实验采用
 

TOF 相机( O3D303,ifm,德国) 用于捕获
 

3D 数据,TOF 深度相机的参数列在表 2 中。 为了验证提

出算法在真实数据上的性能,我们使用不同形状,纹理特

征较少的几类物体(“纸箱”、“垫板”、“工具箱”、“线圈”
等)布置了 3 种不同的采集场景,如图 10 所示。
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表 2　 O3D303 深度相机参数

Table
 

2　 O3D303
 

depth
 

camera
 

parameters

分辨率 / pixel 采样率 / Hz 测量距离 / m 孔径角 / ( °)

352×264 25 <
 

30 64×45

图 10　 TOF 点云数据边缘检测结果

Fig. 10　 TOF
 

point
 

cloud
 

data
 

edge
 

detection
 

results

　 　 由图 10 第 3 行可见,PiDiNet 网络未提取到较窄

的“ 垫板” 棱边( 场景 2) ,物体堆叠遮挡部分的边缘也

被忽略( 场景 1 和 3) ,部分无连接区域被误检出边缘

( 场景 2) ,主要由于 PiDiNet 网络对深度差异不明显

且分辨率低的深度图识别能力差;图 10 第 4 行显示,
DLBP 方法提取的结果忽略了“ 线圈” 的侧面边缘( 场

景 2 和 3) ,并且未提取到物体堆叠的边缘( 场景 2) ,
主要是因为单一阈值约束和飞行像素噪声降低了

DLBP 方 法 的 边 缘 提 取 能 力; 图 10 第 5 行 显 示,
8N-DD 边缘检测结果中因栅格划分问题,使得较窄的

“ 垫板” 棱边被忽略( 场景 1 和 2) ,并且“ 垫板” 与地

面之间的交界处,由于深度值变化不明显,也未提取

到边缘( 场景 2 和 3) 。
图 10 最后一行显示,本文提出的梯度聚类方法

在 TOF 相机实测数据中能提取到精确的边缘, 与

PiDiNet 网络相比,未出现边缘误检;与 8N-DD 算法相

比,在“ 垫板” 棱边能提取到明确边缘;相对于 DLBP,
对“ 线圈” 的侧面棱边有更好的提取效果,并且通过滤

除飞行像素, 有效抑制飞行像素干扰。 进一步, 由

图 11 点云边缘对比图可见,PiDiNet 网络和 DLBP 方

法的提取的边缘结果都含有大量的飞行像素,而 8N-
DD 方法提取的边缘缺失严重;本文方法不仅消除飞

行像素干扰,在物体堆叠遮挡的情况下也实现了边缘

的稳定检测和准确定位,结果显示本文方法的可靠性

和稳定性。

图 11　 点云边缘对比图

Fig. 11　 Point
 

cloud
 

edge
 

comparison

由图 11 可知,“圆桶”或“纸箱” 边缘应处于同一平

面,利用提取的边缘拟合平面,表 3 对比了几种方法提取

边缘的拟合误差,可见,本文方法提取边缘的平面拟合误

差仅为 2. 2 mm,相比于 PiDiNet 网络,拟合误差降低 14
倍,对比 DLBP 和 8N-DD 方法,降低了约 6 倍。 结果显示

本文方法可以从 TOF 相机实测的场景数据中稳定地提

取精确边缘提取。
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表 3　 平面拟合误差

Table
 

3　 Plane
 

fitting
 

error m

方法

类别
PiDiNet DLBP 8N-DD Proposed

纸箱 0. 025
 

2 0. 010
 

9 0. 109
 

7 0. 001
 

8

圆桶 0. 032
 

9 0. 017
 

2 0. 027
 

2 0. 002
 

2

2. 3　 量化评估

　 　 用 F1 和 ACC 指标对方法进行量化评估,F1 是准确

率和召回率的调和平均值,ACC 为检测精度,定义如下:

F1 = 2 × P × R
P + R

,
 

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(12)

其中,P,R 如下所示:

P = TP
TP + FP

,R = TP
TP + FN

(13)

其中,P 为精确率,R 为召回率。 F1 和 ACC 的值越

大,表明边缘提取效果越好。 另外,每秒检测图像帧数

FPS
 

( frame
 

per
 

second)用于评估算法实时性。 程序在
 

Intel( R)
 

Core( TM)
 

i5-4210M
 

CPU @ 2. 6
 

GHz 电脑执

行。
表 4 给出了量化评估结果。 本文使用的 TOF 相机

深度 图 分 辨 率 低 于 TLESS 数 据 集, PiDiNet 网 络 在

TLESS 数据集上 F1 为 0. 60,但是在真实的 TOF 数据中

仅有 0. 52,说明 PiDiNet 网络用于检测受飞行像素和孤

立点干扰的真实场景中物体边缘时,性能明显降低,且
存在着因分辨率降低导致的检测精度下降问题。 其

次,分辨率变化对 DLBP 方法的影响较小,但在 TOF 数

据集中,由于其对飞行像素等噪声的滤除能力不足,导
致其召回率偏低,F1 仅有 0. 56,并且 DLBP 使用了更为

复杂的滤波操作,导致其实时性远低于本文方法。 进

一步,8N-DD 方法会由于栅格划分策略忽略纹理复杂

场景中的局部边缘,因此在纹理特征更少的 TOF 数据

中,其边缘检测精度由 TLESS 数据中的 75% 上升到

79% ,但依然受飞行像素与孤立点等噪声干扰。 另外,
8N-DD 尽管采用栅格划分代替了耗时的单点法向量计

算,但需要进行栅格之间的平均深度比较和栅格内部

点的深度比较,以及较复杂的边缘点选取,其 FPS 仅

为 4。 相对于以上方法,本文方法在边缘检测稳定性及

实时性都有明显优势,由表 4 结果可见场景变化对本

文算法的边缘提取精度影响较小,在 TLESS 数据集和

真实数据中的边缘检测的 F1 大于等于 0. 62,同时相比

于 8N-DD,在 TOF 数据集上,其 FPS 提升了 7 倍,每秒

可处理 28 帧的点云数据。 以上结果均体现本文方法

的高精度、高可靠性和实时性能。

表 4　 TLESS 数据集和 TOF 数据实验结果

Table
 

4　 TLESS
 

dataset
 

and
 

TOF
 

data
 

experiment
 

results

指标

算法

TLESS TOF

F1 ACC / % FPS F1 ACC / % FPS

PiDiNet 0. 60 85 10 0. 52 80 25

DLBP 0. 57 84 8 0. 56 83 18

8N-DD 0. 48 75 0. 5 0. 51 79 4

本文方法 0. 62 87 12 0. 63 89 28

3　 算法应用及系统分析

3. 1　 应用系统分析

　 　 由于 TOF 深度相机在获取 3D 信息方面具有高帧

率、视角广、体积小等优点,在计算机 CAD 领域有广泛的

应用。 基于本文提出的边缘提取算法,利用 OpenCV
 [24]

和 PCL
 

(point
 

cloud
 

library)点云库[25] ,搭建一个面向自

动化装卸应用的物体外观重建和定位系统。 该系统利用

TOF 深度相机捕获的点云数据,进行实时 3D 模型重建与

空间定位。
物体外观重建和定位系统界面如图 12 所示,系统功

能包括连接 TOF 深度相机,显示提取的边缘点云,重建

3D 模型,并且输出物体的尺寸、中心点等信息。 其次可

以保存和加载点云文件或者模型文件。 “工具” 栏可以

修改点云和模型的颜色。

图 12　 物体外观重建和定位系统界面

Fig. 12　 Object
 

appearance
 

reconstruction
 

and
 

positioning
 

system

3. 2　 系统测试

　 　 利用物体外观重建和定位系统,对“篮球” (球体) 、
“纸箱” (长方体) 、“圆桶” (圆柱体) 等进行模型重建,
如图 13 所示。 将目标物体放于 TOF 深度相机视场中,
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利用本文方法从采集的点云数据中检测物体边缘,通
过 RANSAC[26] 拟合边缘所在平面,计算其与地面之间

距离;结合拟合直线之间的距离获得模型尺寸和中心

点位置, 估算物体的尺寸, 实现物体的模型重建与

定位。

图 13　 采集的目标物体

Fig. 13　 The
 

collected
 

target
 

object

表 5 列出系统对目标尺寸的计算结果,并和实际

测量值对比,可见此系统能较精确地估算物体尺寸。

表 5　 三类模型重建误差结果

Table
 

5　 Three
 

types
 

of
 

model
 

reconstruction
 

error
 

results
cm

参数

类别
长 宽 高 半径

篮球

纸盒

圆桶

测量 - - - 11. 63

实际 - - - 11. 80

误差 / % - - - 1. 44

测量 24. 32 24. 41 12. 63 -

实际 24. 70 24. 70 12. 50 -

误差 / % 1. 53 1. 17 1. 04 -

测量 - - 30. 79 13. 12

实际 - - 30. 50 13. 25

误差 / % - - 0. 95 0. 98

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种快速、稳定的 3D 边缘检测方法,以

解决在深度相机空间中难以准确定位物体边缘的问题。

通过有序点云中的邻域点分析过滤飞行像素噪声;其次,

利用梯度聚类快速分离边缘 / 非边缘点;最后,通过细化

边缘及滤除孤立点,获得精确的物体 3D 边缘。 在公共数

据集和 TOF 相机实测数据上进行了实验验证,结果表

明,本文提出方法可以快速地检测到有序点云中的精确

边缘,与前期方法相比,在检测精度、召回率及实时性等

方面都有显著提升,且本文方法适用场景更广。 利用本

文提出的边缘检测方法,搭建一个面向自动化装卸应用

的物体外观重建和定位系统,实现了物体尺寸计算和位

置定位。
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