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摘要:场景理解是智能自主机器人领域的一个重要研究方向,而图像分割是场景理解的基础. 但是,不完备的训练数
据集,以及真实环境中的罕见情形,会导致在图像分割时存在先验知识不完备的情况,进而影响图像分割的效果.因此,
提出在彩色深度(RGB–D)图像上使用抽象的支撑语义关系来解决多样的物体形态所面对的先验知识不完备问题.在先
验知识不完备情况下,针对自底向上的图像分割过程中被过度分割出的物体块,首先对物体块间的支撑语义关系进行建
模并计算其支撑概率,然后构造能够度量场景总体稳定性的能量函数,最后通过Swendsen-Wang割(SWC)随机图分割算
法最小化该能量函数的值,将物体块间的支撑概率转化为强支撑语义关系并完成物体块合并,实现先验知识不完备情况
下的图像分割. 实验结果证明,结合支撑语义关系的图像分割能够在先验知识不完备的情况下,将同一物体被过度分割
的部分重新合并起来,从而提升了图像分割的准确性.
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Abstract: One of the most important research fields for intelligent autonomous robots is scene understanding which
requires a foundation of image segmentation. However, it usually faces a condition of incomplete prior knowledge due to
incomplete training dataset and uncommon situations in the real world, which affects the segmentation quality. Therefore, a
method that solves the incomplete prior knowledge problem caused by the diversity of objects is presented, which is based
on extracting abstract supportive semantic relationships in red green blue-depth (RGB–D) images. This method aims at
the over-segmented object parts during the bottom-up image segmentation process with incomplete prior knowledge. First,
the supportive semantic relationships between object parts are modelled by calculating supportive probabilities. Second,
an energy function is built to measure the total stability of the entire scene. Last, Swendsen-Wang cuts (SWC) algorithm
is implemented to minimize the energy function so that the supportive probabilities between object parts are converted
into strong supportive semantic relationships. According to the relationships, the object parts are merged to accomplish
image segmentation with incomplete prior knowledge. The experiments show that the over-segmented parts are merged
into one single object with incomplete prior knowledge by simply introducing supportive semantic relationships to image
segmentation. With our method more precise image segmentation results are achieved.
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1 引引引言言言

近年来,智能机器人技术的发展突飞猛进,然而机
器人与人之间仍存在着巨大的交互障碍,使其难以全
面进入普通人的日常生活. 室内服务机器人能够根据
传感器进行避障和导航,但是对场景所蕴含的意义缺
乏认知,难以在理解场景意义的基础上主动执行用户
的意图. 上述问题的解决受制于场景理解研究的发展
程度,在场景理解技术支持下,服务机器人将获得与
人类相容的场景语义标签、空间位置和内涵属性等信

息,从而促使其更加自主地完成室内服务任务,并且
可以与人类进行自然交互. 因此,场景理解成为了智
能自主机器人领域的一个重要研究方向.

场景理解具有3层结构[1],分别对应传感器信息处
理层(即处理低级视觉、激光等信息)、语义分析层(即
处理语义特征)和认知层(即处理高级抽象语义标签).
其中,中层的存在是为了减小低层和高层之间的语义
鸿沟[2]. 场景理解必须建立低层传感器信息与高层场
景语义标签之间的映射关系,而图像分割是获得该映
射关系的第一步,它是将图像分离成不同部分的过程,
使得每部分清晰地包含一个物体,从而更加易于分析
和后续处理[3],而分割的质量将直接影响场景理解的
结果.

在移动机器人场景认知领域,由于无监督的图像
分割不包含语义信息[4],难以保证其结果符合人的认
知,因此多采用有监督分割方法,而有监督分割的先
验知识有着不完备的缺点: 例如,事先获取的数据集
无法包含机器人所有的服务场景;标注的尺度和细节
因不同情景而异;特征选择不完善,同时又受到了数
据和标签的制约. 基于单个物体图像分割方法对人提
供的先验知识的精确程度和广泛程度非常敏感,即如
果在数据标注过程中出现错标、漏标、或在实际应用

时环境发生变化,那么机器人就不能正常完成对图像
的分割,从而限制了已有方法的适应能力和推广能力.
对于自底向上的图像分割,在先验知识缺失、不完备
或有误的情况下,很难正确地完成图像分割任务,分
割结果中存在被过度分割出的物体块,它们是同一物
体的不同部分.

室内环境中的各种物体并不是孤立存在的,物体
与物体之间往往存在着丰富的语义关系.这些语义关
系能够为服务机器人在图像分割与场景理解过程中

提供丰富的信息.文献[5]使用条件随机场(condition-
al random field, CRF)综合考虑了局部外观、几何特征
以及场景元素之间的相互关系来实现物体分割. 文
献[6]以平面为元,通过建立语法规则的方式来解码空
间结构,得到物体、表面、矩形和空间关系的层次化树
状图. 文献[7]通过统计的方式学习数据集中物体的共

现关系和位置关系来自动随机生成室内虚拟场景. 文
献[8]使用潜在语义对分层形变部件模型(hierarchical
deformable part model, HPM)进行改进,得到场景层
次化的语义分解. 文献[9]通过提取空间特征和空间关
系特征来训练空间模型,在根据投票获得最终的空间
关系指标,再将该指标转化为定性的空间关系,最终
基于概率方法完成自顶向下的空间推理. 上述方法虽
然考虑了场景内物体之间的语义关系,但并没有针对
先验知识不完备的情况.

支撑语义关系是一类特殊的语义关系:弱支撑语
义关系存在于不同物体之间,它描述了物体整体保持
稳定所需的物体之间的支撑,是可分割的;强支撑语
义关系存在于同一物体内被过度分割的物体块之间,
它描述了物体块保持稳定所需的物体块之间的支撑,
是不可分割的. 因此,本文提出基于物体间支撑语义
关系的彩色深度(red green blue-depth, RGB–D)图像
分割方法,通过识别物体间抽象的支撑语义关系,来
弥补丰富的物体形态所造成的先验知识不完备,并利
用强支撑语义关系将同一物体被过度分割的部分重

新合并起来,从而提高RGB–D图像中物体分割的准
确性. 流程图如图1所示,首先将RGB–D图像初步分
割后所得到的物体块的点云进行下采样并转化为几

何体,然后估计每个几何体内的属性,通过该属性计
算物体块间的支撑概率,完成对支撑语义的建模,之
后设计单个物体的不稳定性函数和全局的能量函数,
并利用随机图分割的方法最小化该能量函数,通过参
数调节支撑语义关系的强弱,使得算法仅识别物体块
间的强支撑语义关系,最后根据该关系将物体块合并
为同一物体,以完成更准确的图像分割.

图 1 基于物体间支撑语义关系的RGB–D图像分割流程图
Fig. 1 Flow chart for RGB–D segmentation based on

supportive semantic relationships

本文的创新点在于对支撑语义关系进行建模并根

据其强弱区分物体内部物体块之间的支撑语义关系

和不同物体间的支撑语义关系,但图像分割的最终结
果不仅仅基于几何和物理关系,还结合了初分割中的
颜色、纹理等特征,引入支撑语义关系是为了弥补先
验知识不完备的情况. 下面与相关工作进行简要比较.
文献[10]对场景点云数据进行几何和物理推理,利用
Swendsen-Wang割 (Swendsen-Wang cuts, SWC)算法
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通过补全三维体元和估计体元总体稳定性的方式来

进行物体分割. 与本文方法相比,该方法并没有利用
颜色信息,并且没有针对先验知识不完备的情况. 文
献[11]将点云进行几何体拟合,并在几何体的基础上
进行几何推断,然后通过构造基于物理关系的能量函
数并进行最小化求解来实现物理关系推断,完成分割
过程. 与本文方法相比,该方法没有对支撑语义关系
进行统一的建模. 文献[12]对物体的位姿稳定性进行
建模,通过模拟人所产生的场和自然灾害所产生的场
来检测潜在可能坠落的物体.文献[13]和文献[14]采
用三维体元的方向梯度直方图 (histogram of oriented
gradient, HOG)特征,通过训练自适应增强 (adaptive
boosting, Adaboost)分类器来获得物体危险指数,进
而评估环境中的风险. 与之相比,本文中的支撑语义
关系与风险评估的意义和侧重点不同.文献[15]通过
研究主动轮廓模型在图像分割中的多阶段决策过程,
构建了蚁群求解算法,利用最优路径的搜索问题求解
图像分割，以获取精确的图像轮廓. 但该方法不适用
于RGB–D图像.

2 支支支撑撑撑语语语义义义关关关系系系的的的建建建模模模

对物体块间支撑语义关系进行建模. 首先进行
RGB–D数据采集,并根据已有先验知识进行图像初步
分割,形成物体块,然后通过下采样减少每个物体块
内所需处理点云的数量,之后进行几何体拟合与属性
估计,进一步提取物体块特征的统计量,最后根据该
统计信息计算物体块之间的支撑概率,该概率度量了
物体块之间存在支撑语义关系的可能性.

2.1 数数数据据据采采采集集集和和和图图图像像像初初初步步步分分分割割割

利用搭载Kinect的TurtleBot 2机器人同时采集彩
色图像信息和深度图像信息(如图2所示),然后使用文
献[16]中的方法对RGB–D图像进行预处理和初步分
割: 计算表面法向量;根据场景主表面对图像进行旋
转使得地面和墙面的数据点垂直于xy平面;使用
Watershed算法进行无监督的超分割;利用训练好的边
缘分类器,将超分割图像分块自底向上进行初步合并.
以Kinect的成像中心为坐标原点,光轴为z轴,重力的
反方向为y轴建立右手坐标系,坐标轴单位为米,并将
每一帧深度图像转化为各自坐标系下的点云数据,由
于图像分割以帧为单位,不需要进行不同坐标系下的
变换.文献[16]方法为有监督的分割方法,相对于实验
采集到的数据,其训练数据中的先验知识是不完备的.

2.2 下下下采采采样样样

由于Kinect所采集的点云数据量大,直接处理全
部数据点计算速度慢,而且考虑到Kinect传感器在感
知物体边缘时会产生数据点不准确的情况,因此使用
下采样的方法来减少点云数据规模和降低边缘数据

点对后续步骤的影响.经过对比,实验中对点云中的
数据以每5行、每5列为间隔进行一次采样,在保留原
数据信息的情况下尽可能地减少计算量和边缘误差.

图 2 搭载Kinect的TurtleBot 2机器人

Fig. 2 TurtleBot 2 loaded with Kinect

2.3 几几几何何何体体体拟拟拟合合合

点云数据只包含表面轮廓,不能为支撑语义关系
的建模提供体积等三维信息;将点云进行抽象的描述
能够更好地获取物体块属性,从而计算出支撑语义关
系所必要的定量信息;此外物体块会因遮挡而产生不
规则的点云数据,需要将其补全. 因此将分割和下采
样后每个物体块的数据点进行几何体拟合.由于室内
环境的结构规整,且大部分物体为人造物体,所以物
体本身或其组成成分(物体块)皆可采用立方体对物体
进行几何体拟合.拟合并非局限于待分割物体块必须
为长方体,当物体块为圆柱体或其他形状时,仍可采
用立方体拟合来估计其支撑属性.

1) 提取立方体的主平面方向.

由于点云数据刻画了物体的表面,因此进行几何
体拟合时,立方体中的一对表面应当与点云数据中的
最大平面相平行,称该方向为主平面方向.故对物体
块点云中全部的数据点进行随机抽样一致性算法

(random sample consensus, RANSAC)[17]平面拟合,找
到点云中最大平面,并将其法向量作为拟合立方体的
主平面方向.

2) 提取立方体的次平面方向.

同理,立方体所剩的4个平面中,另外一对表面应
当与点云数据中去掉与最大平面相拟合的点后所剩

下的点的次大平面相平行,称该方向为次平面方向.
故去掉最大平面邻域范围内的点,对剩下的点进行
RANSAC平面拟合,约束该平面法向向量垂直于主平
面方向,找到点云中次大平面,并将其法向量作为拟
合立方体的次平面方向.
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若去掉第1个平面邻域范围内的点后的点云中的
点不足以计算次大平面,则说明物体块扁平,此时考
虑拟合的立方体应当尽量贴近物体块的点云表面. 故
通过RANSAC寻找原点云中垂直于最大平面的最窄
的方向,约束该平面法向向量垂直于主平面方向,并
将其法向量作为拟合立方体的次平面方向.

3) 进行立方体拟合.

立方体的最后一对平面的法向向量应当垂直于主

平面方向和次平面方向.故通过计算上述步骤中的两
个平面的法向量的外积,来得到立方体的最后一对平
面的法向向量.

由于拟合立方体应当尽可能地代表物体块点云的

物理属性,因此应在能够包含大部分数据点的情况下,
使其体积最小. 故在已知3个法向向量的前提下,通
过RANSAC方法寻找包含60%数据点且体积最小的
立方体.

由于RANSAC方法具有随机性,因此将上述几何
体拟合重复10次,并以体积最小的立方体作为对物体
块点云的几何体拟合.

2.4 几几几何何何体体体属属属性性性抽抽抽取取取

为了对物体块之间的支撑语义关系进行建模并度

量其支撑概率,对每个物体块所拟合的几何体统计如
下属性:

1) 体积.

由于点云数据只包含表面轮廓,因此物体块的体
积很难直接用数据点进行估计,故采用拟合后的立方
体体积来估计,定义为

vol = volume of the box, (1)

该定义在一定程度上补全了点云数据中空的部分.

2) 质量.

由于点云数据只包含表面轮廓,并且其疏密程度
与距离传感器远近有关,因此物体块的质量很难直接
用数据点进行估计,故使用拟合后的立方体体积和密
度来估计,定义为

m = ρ · vol, (2)

这里ρ为密度参数,假设物体密度均匀.

3) 镜面对称度.

镜面对称度将用来衡量物体块的平衡程度,进而
影响该物体块与其他物体块是否存在支撑语义关系.
定义为

msj =
∑
p

dist
(
p, apj

)
, (3)

其中: apj(j = 1, 2, 3)表示3个对称面; dist(·)是距离
函数,距离在对称面法向向量方向为正,反之为负; p
为物体块所对应点云数据中的点. 即,物体的3个镜面

对称度分别是点云中的点到各对称面的距离和,而对
称面由立方体对称面得到.

4) 底面倾斜度.

底面倾斜度将用来衡量物体块翻倒的可能性,进
而影响该物体块与其他物体块是否存在支撑语义关

系.定义为
ba = angle(bf, z), (4)

其中: angle(·)为求角度函数, bf为物体块所拟合几何
体的底面, z为z轴法向量;即,底面倾斜度由底面与z

轴的夹角得出,该夹角越大,物体块的倾斜程度就越
严重.

5) 翻倒力矩.

翻倒力矩将用来衡量物体块翻倒的倾向程度,进
而影响该物体块与其他物体块是否存在支撑语义关

系.定义为

t = m · g · sin(ba) · dist(c, bf), (5)

其中c为物体块所拟合几何体的质心点,即,翻倒力矩
为重力在质心处对底面的力矩.

2.5 支支支撑撑撑语语语义义义关关关系系系度度度量量量与与与支支支撑撑撑概概概率率率

采用支撑概率来建模物体块之间存在支撑语义关

系,该概率衡量了物体块间之间支撑的强弱,即相互
支撑的可能性. 支撑概率越大,则物体块间的支撑语
义关系越强,相关的物体块属于同一物体的不同部分
的可能性就越高. 支撑概率为下一章定性地识别物体
块间的强支撑语义关系提供了定量的数学基础.

一物体对另一物体存在支撑语义关系的概率定义

为 

qe = qareae ·max
v

(qmsv
e · qbav

e · qtve ),

qareae = 1− exp{− 1

Ti

· area(if)
area(isf)

},

qmsv
e = 1−

3∏
j=1

exp{−|msjv|
Ts

},

qbav
e = 1− exp{−|bav|

Tb

},

qtve = 1− exp{−|tv|
Tt

},

(6)

其中: area(·)为求面积函数, if为物体立方体被其他
物体立方体表面所截的相交截面, isf为该截面所在
的物体立方体表面, msjv, bav和tv分别为物体块v的

3个镜面对称度、底面倾斜度和翻倒力矩, Ti, Ts, Tb和

Tt为权值.可以看出,支撑概率由4部分概率组成, if
与isf的面积比反映了潜在支撑物对该物体产生支撑

作用的可能性,面积比越大,支撑语义关系越强,而不
稳定性随着msjv, bav和tv的增大而增大,因此支撑概
率也越大.
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3 基基基于于于支支支撑撑撑语语语义义义关关关系系系的的的图图图像像像分分分割割割

上一章已对物体块间支撑语义关系进行了建模,
用支撑概率来度量存在支撑语义关系的可能性. 本章
将要设计能量函数,并使用随机图分割的方法来识别
强支撑语义关系,存在强支撑语义关系的物体块应当
属于同一物体,从而将物体块合并以完成更准确的图
像分割.

3.1 物物物体体体块块块集集集合合合的的的不不不稳稳稳定定定性性性函函函数数数

将物体块集合视为单个物体,构造其势能函数和
不稳定性函数.

考虑物体的重力势能与其高度和质量成正比,构
造单个物体的势能函数

G(Oi) = hOi
·
∑

v∈Oi

mv, (7)

其中: Oi为物体块集合, mv为物体块v的质量, hOi
为

物体块集合Oi最低点的高度.显然,物体块的总质量
越大或者高度越高,其势能越大.

考虑物体的不稳定性除了势能外,还包括翻倒所
释放的能量,构造单个物体的不稳定性函数E(Oi) = µg · ratioOi

·G(Oi) +mOi
·∆hOi

,

∆hOi
= hcurrent

Oi
− hresting

Oi
,

(8)
其中: mOi

, hcurrent
Oi

和hresting
Oi

为物体块集合Oi拟合的

立方体的总质量、当前高度以及按底面放平时的高度,
µg为权重;而比率为

ratioOi
= min

v

area(bfvl
)

area(ifvl,v)
, (9)

其中: vl ∈ Oi为Oi中高度最小的物体块, bfvl
和ifvl,v

分别为它的底面和与它存在潜在相交关系的其他物

体块v的相交截面. 即ratioOi
是物体块集合Oi最下方

的物体块v的底面积与其支撑面积的比,它代表了整
个物体集合释放重力势能的可能性. 当最下方的物体
块的支撑面较小时,物体块集合的不稳定性也越大.

3.2 全全全局局局能能能量量量函函函数数数

构造单帧RGB–D图像上所有物体块集合的全局
能量函数. 全局能量函数度量了某种物体分割结果下
场景的总能量,不但应包含每个物体块集合的物体的
不稳定性,还应拒绝过度合并物体块,其定义为

E(L|G) =
∑

Oi=l∈L

(E(Oi) + F (Oi)), (10)

其中: E(L|G)表示在图G下以标签L进行物体分割时

的全局能量函数, l为某一标签, Oi为属于同一标签的

一个物体. F (Oi)为惩罚项,定义为

F (Oi) = µ1f1(Oi) + µ2f2(Oi), (11)

其中: f1为属于同一标签的子物体个数,即由于已经

进行了初步分割,属于同一标签的子物体数量不宜太
多; f2为上方物体与下方物体的体积比,即下方物体
体积远小于上方物体体积时,不宜赋予同一标签; µ1

和µ2为权重.

全局能量函数的值越小,所对应分割中的每个物
体块集合的稳定程度就越高.

3.3 基基基于于于SWC算算算法法法的的的图图图像像像分分分割割割
SWC算法[18–20]是属于马尔可夫链蒙特卡罗(Mar-

kov chain monte carlo, MCMC)的一种算法,它通过在
随机图上构造一条马尔科夫链并定义其转移函数来

完成对其稳定分布的计算.将SWC算法应用于图像分
割,在这里,以物体块的几何体为节点v、支撑语义关

系为边e、支撑概率qe为边概率构造随机图, µe表示随

机图中边的状态, on为开启, off为关闭,而随机图的连
通性对应了场景中物体块的分割状态. 使用SWC算法
在随机图上反复迭代寻找全局能量函数的最小值,此
时所对应的随机图的边的开启状态,就是物体块之间
的强支撑语义关系.

SWC算法的流程为:

1) 循环,直到全局能量函数稳定,当前状态为π =

(V1, V2, · · · , Vn).

2) 选择节点v ∈ Vl,令V0 ← {v}, C ← ∅.

3) 循环,直到C ∩ C(V0, Vl\V0) = C(V0, Vl\V0),

① 任 取 e = ⟨s, t⟩ ∈ C(V0, Vl\V0), s ∈ V0, t ∈
Vl\V0;

② 以概率qe随机开启边e,即令µe ← on,否则关
闭边e,即令µe ← off;

③ 若µe = on,则令V0 ← V0∪{t},否则,令C ←
C ∪ {e}.

4) 以概率 q(cV0
= l′|V0, π)对V0赋予随机新标

签l′.

5) 以概率α(π → π′)随机接受新标签和新分割.

算法中, π为当前随机图的分割状态,共分割成n

个集合V1, V2, · · · , Vn. 不断迭代,随机选择一个节点
v,设v属于第l个集合Vl,而后不断以概率qe对节点v

进行连通生长,形成新的子集V0,其与原集合Vl所差

的边称为割边(cuts). 以概率q(cV0
= l′|V0, π)赋予V0

新的随机标签l′,计算其转移概率α(π → π′),并以该
概率接受新的分割状态π′. 迭代的终止条件是全局能
量函数的最小值在一定迭代次数中保持稳定. 其中,
新标签概率q(cV0

= l′|V0, π)定义为均匀分布.转移概
率定义为

α(π → π′) = min(1,
q(π′ → π)

q(π → π′)
· E(L′|G)

E(L|G)
),

(12)
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其中q(π′ → π)和q(π → π′)由所有割边的概率qe计

算得出. E(L′|G)和E(L|G)分别为不同分割下的全

局能量函数.

最终,当算法迭代趋于稳定时,分割状态π的边状

态就是物体块间的强支撑语义关系.通过调节边概率
qe和转移概率α(π → π′)中的参数,控制支撑语义关
系的强弱,即降低强支撑语义关系的能量,提高对弱
支撑语义关系的惩罚. 将存在强支撑语义关系的物体
块作为同一物体的不同部分加以合并,实现更精确的
RGB–D图像分割.

4 实实实验验验结结结果果果

使用Kinect在实验室的室内环境进行RGB–D图像
采集,共有18个场景,包含墙壁、门、地面、灭火器、箱
子、柜子、书桌、水壶等11个室内常见物体.实验平台
为MATLAB,操作系统为Ubuntu 16.04 LTS, CPU为
i7–6700HQ,程序采用单线程.

初步分割算法利用边缘分类器,将超分割图像分
块自底向上进行初步合并[16],由于训练数据来于公开
数据集[16],与本文所采集的数据特性存在差异,并且
受光照、阴影等因素的影响,形成了先验知识不完备
的情况,因此分类器的分割结果仍然存在大量被过度
分割的物体.先验知识不完备与选择的方法无关,是
必然的结果.

以相邻的两个超分割图像分块是否应该合并作为

正例和负例,表1给出了先验知识不完备情况下初步
分割方法的精确率、召回率和准确率.可以看出,由于
先验知识不包含实验室场景内的物体,初步分割将墙
壁、柜子等物体分割为多个部分,因此其精确率和召
回率不高.

表 1 本文方法与初步分割对比结果
Table 1 Comparison between initial segmentation and

our method

方方方法法法 精精精确确确率率率/% 召召召回回回率率率/% 准准准确确确率率率/%

初步分割 77.33 85.10 99.84
本本本文文文方方方法法法 77.55 86.32 99.84

4.1 下下下采采采样样样与与与几几几何何何体体体拟拟拟合合合实实实验验验结结结果果果

下采样的目的是为了减少点云数据规模和降低边

缘数据点对后续步骤的影响.图3是一组5行5列下
采样前后的点云图像对比,可以看出,在采样前(如
图3(a)所示),点云图像密集,但物体边缘有大量离
群点,它们增加了几何体拟合的误差;在采样后(如
图3(b)所示),点云图像稀疏,但保留了物体的轮廓,且
物体边缘的离群点减少,由于几何体拟合是以大部分
数据点为拟合对象,而非全部数据点,此时的离群点
影响很低,因此几何体拟合的准确度得到了提高.

(a) 原点云图像

(b) 下采样后的点云图像

图 3 5行5列下采样前后的点云图像对比
Fig. 3 Comparison between the point cloud images before and

after downsampling with the step of 5 by 5

下一步对初步分割中每一个物体块进行下采样后

的点云数据进行几何体拟合.图4是对墙壁的几何体
拟合,其中: 蓝色点为物体块的点云数据,红色立方体
为几何体拟合后的结果.可以看出由于遮挡,墙壁的
点云并不规则.进行几何体拟合后,墙壁的轮廓和姿
态得到了改善.

图5是不同采样间隔下几何体拟合的时间曲线,其
中: 横坐标为不同的下采样间隔,纵坐标为每次几何
体拟合的时间. 可以看出,从不进行下采样到5行5列
下采样的时间下降十分明显,而之后的时间改善并不
显著.图6是不同采样间隔下拟合几何体的平均数量
曲线,其中: 横坐标为不同的下采样间隔,纵坐标为平
均每帧拟合几何体的数量. 可以看出,随着下采样间
隔的增加,由于物体块轮廓丢失的情况越来越严重,
一些物体块中的点数据将不足以进行几何体拟合,能
够完成几何体拟合的物体块越来越少. 综合这两方面,
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本文选择5行5列为下采样间隔.

图 4 点云的几何体拟合

Fig. 4 Geometry fitting for points cloud

图 5 不同采样间隔下几何体拟合的时间曲线
Fig. 5 Time cost of geometry fitting with different

downsampling steps

图 6 不同采样间隔下拟合几何体的平均数量曲线
Fig. 6 Average number of fitted geometry with different

downsampling steps

4.2 基基基于于于支支支撑撑撑语语语义义义关关关系系系的的的图图图像像像分分分割割割实实实验验验结结结果果果

接下来根据物体块间的支撑语义概率以及单个物

体的不稳定性函数和全局的能量函数,使用SWC方法
识别物体块间的强支撑语义关系,并将具有强支撑语
义关系的物体块进行合并,形成完整物体.

支撑概率qe与参数ρ正相关,与Ti, Ts, Tb和Tt负相

关, µg, µ1和µ2为全局能量函数中不同组成成分的权

重, µ1和µ2越大,本文算法所识别出的支撑语义关系
越强,物体块的分离程度越大.实验中,通过调节µ1和

µ2来控制支撑语义关系的强弱以及物体的分离程度,
其他参数不变,基本参数的设置为 ρ = 1, Ti = 1,
Ts = 1, Tb = 1, Tt = 1, µg = 1, µ1 = 1和µ2 = 1.
实验平均每次迭代的用时为18.331 s,平均每帧图像
迭代次数为203.357次,由于实验程序并未采用多线程
也没有使用其它优化策略,因此虽然算法复杂度不高
但实验用时较长.

图7至图10展示了基于支撑语义关系的合并结果
与先验知识不完备情况下的物体分割结果的直观对

比. 在有色点云数据的基础上,被标亮的数据点为本
文算法所合并的物体块点云,不同颜色表示了在先验
知识不完备情况下的物体分割结果.

(a) 彩色图像

(b) 点云图像上的墙壁合并结果

图 7 基于支撑语义关系的合并结果1
Fig. 7 Merging results 1 based on supportive semantic

relationships
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(a) 彩色图像

(b) 点云图像上的墙壁合并结果

图 8 基于支撑语义关系的合并结果2
Fig. 8 Merging results 2 based on supportive semantic

relationships

(a) 彩色图像

(b) 点云图像上的柜子合并结果

图 9 基于支撑语义关系的合并结果3
Fig. 9 Merging results 3 based on supportive semantic

relationships

(a) 彩色图像

(b) 点云图像上的大箱子合并结果

(c) 点云图像上的小盒子合并结果

图 10 基于支撑语义关系的合并结果4
Fig. 10 Merging results 4 based on supportive semantic

relationships

图7和图8中,由于颜色和几何信息的不同与遮挡
等原因,造成完整的墙壁在先验知识不完备的情况下
被过度分割成多个墙壁部分. 通过本文的方法,墙壁
部分之间的强支撑语义关系被识别出来,因此将不同
墙壁部分重新合并起来形成一个完整的墙壁物体.

图9中,同一柜子的不同表面在先验知识不完备的
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情况下被认为是不同物体,而在进行基于物体间支撑
语义关系的图像分割后,算法识别出两个表面之间存
在强支撑语义关系,因此将其合并为同一物体.

图10的场景中包含多个盒子和圆柱状的水壶. 在
先验知识不完备的情况下被分割开来的小盒子的2面
与大箱子的3面均被成功地合并为同一个物体.表2给
出了被过度分割的小盒子、大箱子以及水壶在合并前

后的能量对比,参数为µ1 = 103和µ2 = 10. 可以看
出,由于大箱子部分之间与小盒子部分之间均存在强
支撑语义关系,因此将它们分别进行合并都降低了能
量函数的能量值.但是,由于大箱子和水壶之间存在
弱支撑语义关系,合并大箱子和水壶反而增加了能量
函数的能量值.本文算法成功地将强支撑语义关系和
弱支撑语义关系区分开来.

表 2 物体块合并前后的能量对比
Table 2 Energy difference of object parts before and

after merging

合合合并并并情情情形形形 能能能量量量值值值

不合并 182.996
合并大箱子 177.914
合并小盒子 177.953

合并大箱子和水壶 177.961

表1给出了本文方法与初步分割的定量对比,虽然
总准确率相同,但本文方法的精确率和召回率均高于
初步分割方法.

由于本文对物体块合并的方法是无监督的,因此
与其他无监督合并方法进行对比实验,包括亲和性传
播 (affinity propagation, AP)算法[21]和K–Means算法.
其中, AP算法不需要指定类别个数, K–Means方法的
类别数量由AP算法的结果得到,所使用的特征包括本
文所给出的几何体属性以及RGB–D物体识别领域常
见的特征[22]. 以初步分割后的物体块是否应该合并作
为正例和负例,表3给出了精确率、召回率和准确率的
对比结果.可以看出,虽然本文方法的召回率偏低,但
精确率和准确率高于其他两种方法,这是由于聚类方
法仅考虑了相似性,而不区分支撑语义关系的强弱,
因此呈现过度合并的情况.

表 3 本文方法与其他无监督方法的对比
Table 3 Comparison between other unsupervised

methods and ours

方方方法法法 精精精确确确率率率/% 召召召回回回率率率/% 准准准确确确率率率/%

AP 29.59 4.25 76.58
K–Means 28.70 7.01 75.69
本本本文文文方方方法法法 50.02 1.59 77.86

实验结果表明,本文提出的基于物体间支撑语义
关系的图像分割,能够在先验知识不完备的情况下,
将同一物体被过度分割的部分重新合并起来,从而提
升了图像分割的准确性. 但是,本文的算法依赖于对
参数的选择,参数选择影响了强、弱支撑语义关系的
界限,进而影响了图像分割的质量.

5 结结结论论论

本文面向先验知识不完备的室内环境提出基于物

体间支撑语义关系的RGB–D图像分割. 针对先验知
识不完备的过度分割结果,首先对每个物体块进行下
采样和几何体拟合,然后根据统计得到的几何体属性
计算物体块间相互存在支撑语义关系的概率,之后设
计单个物体的不稳定性函数和全局的能量函数,利用
SWC算法寻找物体块间的强支撑语义关系,最终根据
强支撑语义关系合并物体完成图像分割.

本文的工作证明了引入物体间语义关系,特别是
支撑语义关系,能够更好地实现针对室内环境的
RGB–D图像分割,并克服先验知识不完备的情况. 但
是仍然存在一些被过度分割的物体部分没有被合并

的情形,并且分割的质量依赖于参数选择,接下来将
会继续完善支撑语义关系模型并引入参数的自适应

选择,进一步提高图像分割的准确性和自主性. 同时
对算法进行优化,提高其可用性. 此外,在未来将会研
究更多种类的物体间语义关系并将其运用于其他场

景理解问题当中.
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