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全局结构引导的人造物体参数化基元检测 
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摘  要: 点云是表达三维数据的常见形式, 点云数据提取出的几何基元能够帮助人们快速地理解并处理场景信息, 

也方便后续其他任务的开展. 为了更好地利用人造物体中普遍存在的全局结构关系, 增强基元检测过程中全局结构

的正向引导, 提出参数化基元检测网络——RelationNet, 包括 2 个子模块. 首先, 为了更好地编码三维点与其所在基

元的结构关系, 通过空间偏移预测模块预测三维点所在基元中心的偏移向量, 提升点对其所在基元的位置感知能力, 

为后续分割任务提供更多的特征依据; 其次, 人造物体的基元与基元之间常常具有如平行、垂直、轴对齐等结构关系, 

为了更好地利用这些关系实现对几何基元检测结果的改进, 还包含全局结构关系提取模块, 利用基元拟合后获得的

参数判断各个基元之间的结构关系, 并通过设置相应的损失函数对提取到的结果进行引导监督. 在大型 ABC 数据集

与基元监督拟合(SPFN), ParseNet 等主流算法进行对比的实验结果表明, RelationNet 在基元分割和基元分类任务上的

MIoU 分别达到 85.32%和 90.10%, 与当前先进方法相比有明显的效果提升. 
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Abstract: Point cloud is a common form of expressing 3D data. Extracting geometric primitives from point 

clouds can help people quickly understand and process scene information, and also facilitate other subsequent 

tasks. In order to better utilize the global structural relationship prevalent in man-made objects, this paper propose 

RelationNet to enhance its positive guidance in the process of primitive detection. RelationNet consists of two 

sub-modules. First, in order to better encode the structural relationship between 3D points and their primitives, 

RelationNet includes a spatial offset prediction module, which is used to predict the offset vector of 3D points to 

the center of the primitives where they are located. The location awareness of primitives also provides more valid 

features for subsequent segmentation tasks. Second, the primitives of man-made objects often have structural re-

lationships, such as parallel, vertical, and axis alignment. In order to use these relationships to improve the detec-

tion results of geometric primitives, RelationNet also includes a global structural relationship extraction module, 

which uses the parameters obtained after primitive fitting to determine the structural relationship between each 

primitive, and sets the corresponding loss function to supervise the extracted results. This method is tested on the 

large scale ABC dataset and compared with mainstream methods, such as SPFN (supervised primitive fitting 

network) and ParseNet. The experimental results show that the accuracy of RelationNet in primitive segmentation 
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and primitive classification reaches MIoU of 85.32% and 90.10%, respectively, which significantly outperforms 

state-of-the- art methods. 
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作为人工智能的重要组成部分 , 深度学习技

术已经成功地用于解决各种二维视觉问题 . 与二

维图像相比 , 三维数据能够更好地为计算机了解

周围环境提供机会 . 三维数据在不同领域有许多

应用, 并且可以用不同的形式进行表示, 包括深度

图像、三角网格、点云等. 在众多三维数据的表达

方式中 , 点云在没有任何离散化的情况下保留了

三维空间中的原始几何信息 , 是自动驾驶和机器

人技术等许多场景理解相关应用的首选表示. 

尽管利用三维传感器等技术可以快速获取三

维点云数据 , 但因为缺乏物体的结构信息和连通

情况 , 而且在采集的过程中数据经常受到采集噪

声和物体部件遮挡的影响 , 点云原始数据通常是

不完整的、嘈杂的并伴随有稀疏变化的, 所以点云

原始数据格式很难进行处理 . 为了在实际应用中

充分利用原始捕获的三维数据 , 人们经常需要对

单个物体进行抽象表示 , 提供类似人脑所获得的

且能够理解的视觉总结 . 相当于只使用简单的几

何基元来描述复杂对象, 如球体、圆柱体、平面或

圆锥等形状[1]. 

通常三维传感器扫描获取的点云数据保留了

场景的直接信息 , 但不便于人们进行直接的理解

和分析 , 在点云所表达的低级视觉特征和人们所

能处理的高级抽象语义之间存在着理解的鸿沟 , 

通过检测点云中普遍存在的几何基元 , 人们能够

建立跨越这道鸿沟的桥梁. 

随着各种智能设备的发展 , 家用机器人和无

人驾驶车辆开始频繁地出现在人们的日常生活中. 

这些设备大多通过丰富的视觉系统对周围环境形

成感知 , 提取周围环境中的几何基元能够降低设

备感知周围环境的难度. 

随着数字孪生、室内环境建模技术的发展, 人

们常常需要依赖于点云数据进行算法开发和展示, 

不可避免地需要保存众多的点云数据. 通常, 表示

1 个普通人造物体需要上万个点, 而为了表示室外

的建筑物组成的大场景, 需要数十万个点, 这种保

存方式会产生巨大的存储成本 . 若采用参数化基

元这种形式简化表示 , 能够极大地压缩数据的量

级, 达到节省存储空间的目的[2]. 

总的来说 , 参数化基元检测这种视觉抽象方

法不仅提取了点云数据的几何和拓扑结构 , 还提

供了一种能够替代点云的、方便存储与展示的表达

方式. 此外, 也可以利用真实物体的高阶几何特征

抽象特点, 快速地为重建出的物体编辑语义信息, 

这是后续结构化重建的中间结果. 

目前 , 基于深度学习的基元检测方法在不同

程度上捕获了全局特征和局部信息 , 但它们忽略

了人造物体中普遍存在的全局结构关系 . 这种全

局结构关系既包含点与单个基元之间的结构关系, 

也包含基元与基元之间的结构关系 . 为了编码点

与单个基元之间的结构关系 , 本文首先使用空间

偏移预测模块预测三维点与所在基元中心的偏移

向量、编码点在基元中的相对位置; 然后, 提取基

元之间的平行、垂直、轴对齐等结构关系, 并利用

这些结构关系约束检测过程 , 以有效地提升基元

检测的准确率. 

1  相关工作 

1.1  传统几何基元检测 
在深度学习迅速发展之前 , 研究人员处理三

维点云时借鉴二维图像中提取直线等图形的思路, 

提出了一系列传统算法进行基元检测 . 传统的参

数化基元检测算法有随机采样一致算法 (random 

sample consensus, RANSAC)[2], 区域生长算法和

Hough 变换算法[3]等. 

Schnabel 等[2]提出的 RANSAC 是一种常用的、

用于迭代地估计给定数据集模型参数的算法 , 已

运用在计算机视觉的多种场合; 其基本原理是尝

试多种可能拟合输入数据的随机模型并评估该模型

是否足够好, 以便能拟合绝大部分数据. RANSAC

有许多改进版本, 但大多保留了随机抽样的环节. 

例如, Chum 等[4]改变了随机采样的策略, 在部分

数据中按置信度排序选择样本 , 直至找到合适的

模型. 

区域生长算法首先通过人工指定或者随机的

方式在点云当中选取种子点作为区域生长的起点; 

然后以种子点为中心选取邻域点 , 根据设定好的

区域生长准则判断邻域点与种子点是否足够相似, 

如计算两者法向量的夹角是否小于阈值 . 重复这
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一过程 , 直到没有新的邻域点满足生长准则的要

求 . 种子点的选择既可通过随机的方式初始化 [5], 

也可以在有规律的地方初始化[6]. 

Hough 变换最早由 Hough[7]提出, 用于检测平

面中的直线; 经过拓展后, 也可以用于进行其余二

维图像形状[3]和三维几何形状的检测. Hough 变换

的基本思想是借助 2 个参数空间之间的变换, 将一

个空间中的某种特定形状映射到另一个参数空间

中的一个点, 通过在对应点上进行投票(或称为累

计)形成全局最大值, 将基元检测问题转为在高维

空间的统计问题. 

根据已有的先验信息 , 适当地引入正则化方

法对初步输出的基元检测结果进行调整 , 能够提

升算法整体的准确性. Li 等[8]使用 RANSAC 从点云

中提取基元 , 提取过程中逐个基元地判断结构关

系, 并利用这些结构关系构建全局的关系图; 然后

根据提取的结构关系约束基元参数 , 将点云到所

在基元的距离纳入能量方程优化 , 寻找最小拟合

误差, 实现正则化. 

1.2  基于深度学习的几何基元检测方法 
除了传统的方法 , 随着深度学习技术的发展

以及出现了合适的数据集 , 研究人员开始利用深

度学习的方法对多种基元进行检测. 

为了在三维点云重建任务中达到更好的效果, 

研究人员开始致力于检测点云中的边缘信息 , 并

利用该信息辅助获取结果更真实、边缘更锐利的输

出. 在此过程中, 边缘成为人们提取的一种新的基

元类型. 

尽管不以直接提取边缘信息为最终目的 , 但

Yu 等[9]提出的 EC-Net 是最早利用深度学习技术提

取点云中存在的边缘信息的工作 . 首先标注三角

网格物体的边缘信息 , 并围绕边缘采样出若干个

块作为输入数据进行训练; 然后在训练过程中, 网

络逐点预测点到最近边缘的距离 , 并且预测点到

最近边缘的偏移向量 , 通过多个损失函数的共同

作用实现点云对于边缘信息的感知; 最后, 原始输

入点云根据偏移向量进行移动 , 距离边缘较近的

点被视为边缘点构成边缘 , 再根据该边缘信息对

点云重建结果进行辅助优化. 

除了用曲线表示提取到的边缘外 , 研究人员

还提出利用各种其他的基元类型描述三维点云数

据的方法. Tulsiani 等[10]最早提出使用长方体描述

输入形状的方法, 首先对输入物体进行体素化, 再

使用卷积神经网络 (convolutional neural network, 

CNN)预测出一组长方体的形状参数和位置参数 , 

形成对原始物体的抽象表达; 为了增强网络的表达

能力, 在网络推理的过程中使用自适应数量的基元

表达原始模型, 获得更加准确的基元拟合结果. 

Loizou 等 [11] 以 动 态 图 CNN(dynamic graph 

CNN, DGCNN)[12]为基础, 提出一种新的图卷积网

络模型, 为每个点预测其处于 2 个或多个基元边缘

处的概率, 提取点云的边界信息; 而这种边界信息

自然地适合不同基元之间的分类和分割 , 因此使

用传统的漫水填充方法, 从 1 个随机非边缘点出发

对整个输入点云进行基元分割 . 该方法的问题是

分割过程过于依赖点云边界信息 , 导致分割结果

很容易因预测错误的边界信息而产生较大的缺陷. 

文献[10-11]方法要么使用的基元类型有限, 要

么缺少了针对不同种类的基元进行针对性的拟合, 

未完整地实现参数化基元检测. 针对这一问题, Li

等 [13]提出一种端到端的深度神经网络 (supervised 

primitive fitting network, SPFN), 可以同时检测平

面、球体、圆柱和圆锥 4 种参数化基元, 神经网络

将为每个点预测所属的基元、表面法向量和基元类

别 , 得到分类分割结果后再通过拟合器将点云拟

合为参数化基元, 整个网络通过可微的方法完成, 

实 现 了 端 到 端 的 训 练 . 在 文 献 [13] 的 基 础 上 , 

Sharma 等[14]增加了对于参数化曲面的表示, 用 B

样条曲面表示人造 CAD 物体中的 2 种曲面形状: 

开样条曲面以及闭样条曲面 , 并加入后处理模块

得到连接更加紧密的拟合结果; 但由于无法进行

多尺度重建 , 该方法常丢失物体中体积较小的部

分. 类似地, Yan 等[15]提出 HPNet, 其注重使用多

种方式对点云特征进行编码 , 增强特征的表示能

力进而提升基元检测结果 . 首先逐点地预测基元

类别、基元参数及表面法向量. 然后引入 2 个描述

符增强对点云的分割: 第 1 个描述符由基元类别和

基元参数生成 , 编码了中心点到达邻域点对应参

数所表示的基元的几何一致性; 第 2 个描述符由表

面法向量生成 , 编码了某一点和周围邻域点的法

向量变化情况, 针对边缘区域施加更多的关注. 

2  本文方法 

人造物体几何基元检测的目的是从输入点云

中分割出不同的部件 , 并通过一组参数化几何基

元 拟 合 这 些 部 件 . 本 文 提 出 参 数 化 基 元 检 测 网

络——RelationNet, 分为 3 个阶段. 首先, 点云特

征提取模块通过深度神经网络对输入的三维点云

进行特征提取; 其次, 基于提取的特征, 继续使用
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网络对点云进行逐点分类 , 同时使用均值偏移算

法和空间偏移预测模块对点云进行基元分割 , 并

针对不同的部件使用文献[13-14]提出的拟合模块

对分割结果进行拟合; 最后, 将拟合得到的参数输

入全局结构约束模块进行损失计算 , 通过梯度回

传提升网络分类分割性能. RelationNet 结构如图 1

所示. 
 

 

图 1  RelationNet 结构 
 

2.1  点云特征提取模块 
为了从无序点云中提取出合适的特征, 已有许

多不同的深度神经网络. Wang 等[12]提出的 DGCNN

使用简单的网络结构取得了良好的性能, 具有一定

的代表性. 因此, RelationNet 采用 DGCNN 的关键

部分设计点云特征提取模块. 

为 了 更 好 地 提 取 点 云 之 间 的 局 部 特 征 , 

DGCNN 里新增了边缘卷积模块. 对于具有 n 个点

的三维点云  1 2, , , F
nP p p p   , 边缘卷积模

块使用 kNN (k-nearest neighbor)算法, 为每个点寻

找到 K 个邻居 N 并构建无向图  ,G V E , 其中 , 

 1,2, ,V n  表示顶点 , E V K  表示边 , 顶点

iV 具有      
1 2

, , , , , ,
ki i ii j i j i j 共 k 条边, 表示距离

点 ip 最近的点分别为  1 2
, , ,

i i ik
j j jp p p . 因此, 边

缘卷积模块在中心点 ip 提取到的特征可以表示为 

 
 maxMLP ,

i
i i i j

j N
p p p p


   . 

由于点云本身存在着无序性 , 使用 max 对称

函数对多层感知机(multi-layer perceptron, MLP)的

输出特征进行聚集 , 能够避免因点云的输入顺序

不同而带来的输出结果不同. 此外, 与单独使用点

ip 的特征或点 ip 与邻域点 jp 的差值作为 MLP 的

输入相比 , 堆叠  ,i i jp p p 作为输入能够使提取

的边缘特征同时保留全局的结构信息和邻域内的

局部信息. 

在点云特征提取阶段 , 浅层特征基于三维空

间中的邻域点进行特征提取 , 能够捕获更多的局

部特征并保留更多的细节信息; 深层特征基于高

维空间中的邻域点进行特征提取 , 扩大感受野的

同时提供了更抽象的全局特征信息 . 为了缓解深

层特征对于点云细节信息丢失的问题, RelationNet

采用跳层连接的特征提取方法 , 将浅层特征与深

层特征进行组合 , 使得最终提取的特征既包括全

局结构信息又含有局部的细节内容. 

本文通过堆叠 3 层边缘卷积层组合浅层特征

与深层特征, 最终为每个点提取 256 维的高维特征

描述. 通过上述的骨干网络, 点云由原本的三维空

间映射到了高维空间 , 携带的高维特征能够为后

续空间偏移预测和基元分类分割提供更丰富的上

下文信息. 

2.2  几何基元分类分割模块 
为了实现全局结构关系的提取, RelationNet 中

加入几何基元分类分割模块对点云进行分类与分

割 . 该模块以点云的三维坐标和提取的高维特征

作为输入, 利用 MLP 逐点预测基元类别; 同时, 

利用可微分的均值漂移算法将完整的点云分割为

若干个基元 . 由于每个人造物体都是由不同数量

的基元构成的 , 因此采用均值漂移算法比需要提

前指定基元数量的 k-means 算法更具有灵活性. 已

有工作中 , 几何基元的分割任务往往只利用深度

神经网络提取到的特征 , 忽略了点云三维坐标本

身提供的信息. 为此, 本文在基元分割任务中引入

空间偏移预测模块 , 能让归属于同一个几何基元

的点向模块中心移动, 增加该模块后, 不仅能额外

提供一个显式的约束 , 还能让网络在分割过程中

充分利用高维特征信息和偏移后的三维空间信息, 

实现信息互补. 

基于点云特征提取模块提取的特征 , 几何基

元分类分割模块还将对输入点云进行逐点分类 . 

根据人造物体中常见的基元类型 , 将输入点云分

为 2 种常见基元, 这些常见基元又可以分为 2 种类

型: (1) 基础基元类型, 包括平面、球体、圆柱和圆

锥; (2) 样条曲面类型, 包括开样条与闭样条 2 种. 

2.2.1  空间偏移预测模块 

在基元检测任务中 , 由于人造物体存在不同

尺度的部件, 在进行部件分割时, 与大型部件相邻

的细小部件常常会发生错误分割的情况 , 降低了

分割准确度. 在分割前, 若各个部件向各自的三维

中心产生一定偏移 , 则会在三维空间中产生较明

显的区分效果 , 有助于后续的基元分割任务 . 因

此, 本文设计了空间偏移预测模块, 通过对象之间

的空隙空间来更好地对点进行分组 . 基于上述提
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取 的 点 云 特 征 , 深 度 神 经 网 络 会 为 每 个 三 维 点

 , ,P x y z 预 测 出 1 个 朝 向 基 元 中 心 的 偏 移 量

 , ,P x y z     , 并按照该偏移量更新三维点坐

标为  , ,P x x y y z z        . 

但是, 直接预测学习到的偏移不够准确, 导致

有少数点偏离物体的中心点 . 为了让这些点更好

地掌握中心点和邻域点之间点与点的关系 , 需要

获 取 更 大 范 围 内 的 全 局 信 息 . 对 于 三 维 点 云

  1

N
i i

P  , 本文将点 ip 最终的空间偏移结果调整为

ip 的 k 邻域点  
1 2
, , ,

ki i ip p p 的空间偏移的加和 , 

并将此过程称为邻域偏移聚合, 表示为 

    
   
   

   
1

2

  e i j

i i

k P Pj i

j j i

P P

P P

P P

 



  




 V V

V V

V V

V V

 
(1)

 

其中 ,  V 表示某点经过空间偏移后的位置 ; 邻

域点 jp 对于中心点 ip 空间偏移的影响既包含方向

上的影响, 也包含距离上的影响, 在受到 jp 点的

影响后 , ip 点最终的空间偏移位置为  jPV . 邻

域偏移聚合示意图如图 2 所示 . 式 (1)中 , 利用

       
2

j i j iP P P P V V V V 描 述  iPV 指 向

 jPV 的 单 位 方 向 向 量 ; 同 时 , 根 据  iPV 与

 jPV 之间距离的差值作为权重, 衡量邻域点对中

心点的影响程度, 即其中
   

e i jP P V V
项. 

 

 

图 2  邻域偏移聚合示意图 
 

在空间偏移的过程中 , 该模块显式地要求每

个点移向各自基元的中心 , 不仅能够将同一类的

相邻基元进行分离 , 还能使特征主动编码各个部

件的偏移信息, 最终偏移点生成过程如图 3 所示. 

2.2.2  几何基元分割模块 

使用第 2.1 节提出的点云特征提取模块, 网络

模型能够获得逐点的特征描述 , 但这与获取人造

物体中的基元检测结果仍有一定距离 , 即网络模 

 
 

图 3  空间偏移预测过程示意图 

 
型需要依据逐点的高维特征描述对点云进行基元

分割. 该步骤一般依赖于聚类算法, 但这种算法都

是不可微的 , 也无法嵌入网络中进行端到端的训

练; 而且, 由于无法提前确定一个物体中存在多少

个部件, 因此无法采用 k-means 等需要预先指定聚

簇数量 k 的算法. 本文借鉴一种可微的均值偏移方

法, 在高维空间根据点云特征为点云进行聚类, 将

点云的高维特征向量转换为少量的基元实例标签, 

实现基元的分割 . 均值偏移及其密切相关的算法

使用核密度估计获取一组样本点整体的概率密度, 

然后将每个样本往局部密度增加最快的方向进行

移动 , 最终收敛到同一个点的样本被认为是同一

类的成员. 

针 对 点 云 特 征 提 取 模 块 输 入 的 点 云 特 征

 21, , , , D
n iF F F F F   , 其中, D 表示特征维

度数量 . 选择所有输入点作为种子点进行均值偏

移 , 并在高维空间中计算全体种子点之间的距离

矩阵 n nM , 然后根据距离矩阵计算种子点的

偏移向量 . 考虑到每个邻域点对于样本点的影响

程度不相同且通常与 2 点之间的距离有关, 因此引

入核函数 g 对每个样本点进行加权 . 本文采用高

斯核函数, 可以表示为   22e
x

hg x


 . 其中, h 表示

核函数的带宽. 通过添加高斯核函数, 当 2 个点之

间的距离越近时, 核函数值越大, 邻域点对中心点

施加的影响也就越大 , 最终偏移结果也会更加接

近距离较近的点. 添加核函数之后, 每轮迭代中第

i 点的特征偏移可以表示为 

   
1 1

n n

i j i j i j i
j j

j i j i

F F g F F g F F F
 
 

 
    

  
 

  . 

重复迭代多次后 , 从均值漂移后的结果中密

度最大的区域开始运行非极大值抑制 , 将给定距

离内的点从全集中移除并不断重复该过程; 最终

只保留若干个聚类中心点 , 对全体点云寻找距离
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其最近的聚类中心点作为部件分割结果. 

2.2.3  几何基元分类 

基于学习到的点云特征和基元分割结果 , 本

文使用 2 层全连接层逐点地预测基元类别以进行

基元的分类. 需要注意的是, 由于基元分类与分割

任务由 2 个不同的神经网络分支完成, 因此不同的

点对应的基元类型与基元分割结果无直接关系 . 

即使是组成同一基元的点也可能存在不同的基元

类型 , 最终一个基元的类别由组成该基元的所有

点进行投票确定. 

2.3  参数拟合模块 
几何基元分割之后 , 输入的三维点云被分割

为各个单独的基元, 每个基元有相应的类别. 本文

沿用文献[13-14]的方法对分割好的几何基元进行

参数化拟合, 根据输入的基元类型, 参数化拟合模

块将输出不同种类的参数, 如表 1 所示. 

 
表 1  各几何基元对应参数 

基元类型 拟合参数 

平面 平面法向量 n , 平面与原点的距离 d  

球体 球心 o , 半径 r  

圆柱 圆心 o , 半径 r , 轴线方向向量 c  

圆锥 顶点 o , 夹角  , 轴线方向向量 c  

开样条曲面 20×20 控制点网格 

闭样条曲面 20×20 控制点网格 

 
需要注意的是, 前 4 种基元的拟合中未使用点

云特征提取模块的特征 , 而是直接利用了点云的

三维坐标、法向量和分类分割结果. 因此, 若该阶

段的结果不够理想 , 原因是分类分割模块的结果

输出存在缺陷. 这也是第 2.4 节利用基元参数提取

点云的全局结构 , 进而对基元检测结果施加进一

步约束的重要假设. 

2.4  全局结构关系提取模块 
第 2.1 与第 2.2 节的方法只是基于局部邻域内

的点云进行拟合 , 未充分考虑几何基元之间的联

系, 而基于产品功能性和设计生产的角度考虑, 人

造物体的不同基元在物体朝向、摆放位置和大小关

系上是有联系的. 例如, 相邻的 2 个平面常保持一

种相互垂直的朝向; 一个球体的球心常位于相邻

圆柱的轴线的延长线上. 

本文将组成人造物体的平面、球体、圆柱和圆

锥基元之间存在着的平行、垂直、轴对齐等包含多

个基元的几何关系定义为全局结构关系 , 作为几

何基元检测过程中的先验知识 , 并依此对检测结

果进行约束, 帮助网络模型输出一个更加干净、整

洁的几何基元检测结果. 为了达到这个目标, 需要

对拟合出的几何基元进行全局结构关系提取 . 本

文中使用的基元参数均来自参数化拟合模块的输

出, 由于部分基元的全局结构关系难以定义, 如球

体之间无法确定平行与垂直关系、圆柱和平面之间

不存在轴对齐关系 , 因此将这些基元从全局结构

关系中排除. 

2.4.1  平行与垂直 

平行与垂直是人造物体基元中存在最广泛的

全局结构关系之一 . 为了提取基元之间的这种朝

向关系, 本文将平面法向量 n 、圆柱与圆锥的轴线

方向向量 c 作为这 3 种基元的方向向量, 判断基元

之间的平行与垂直关系 . 理想情况下 , 对于基元

ix 和 jx , 当两者存在平行关系时 , 方向向量 c 应

满足 1i j c c ;当两者存在垂直关系时, 方向向量 c

应满足 0i j c c . 

受点云数据的稀疏性和噪声的影响 , 从基元

拟合结果中提取平行与垂直关系时允许存在 10°的

误 差 . 例 如 , 当 两 个 基 元 的 方 向 向 量 e 夹 角 为

[85°,95°]时, 两者属于垂直关系. 

2.4.2  轴对齐 

对齐是人造物体中广泛存在的 , 常使得来自

不同基元的中心点和轴线位于同一延长线上 , 这

也是人造物体具有整齐观感的重要因素 . 本文将

基元之间存在的这种关系称为轴对齐关系 , 常见

于球体、圆柱和圆锥 3 种几何基元之间, 包含 2 种

情况: 一种是球心位于圆柱或圆锥的轴线的延长

线上 , 另一种是圆柱和圆锥的轴线位于同一延长

线上. 

针对第 1 种情况, 本文直接计算球心到轴线的

距离 . 对于球体球心  0 0 0, ,o x y z 和另一基元的轴

线      1 1 1x x y y z z    l m n , 球 心 o 到 轴

线的距离定义为 

   

 
1 0 1 0 1 0

2 2 2

, , , ,
d

x x y y z z   


 

l m n

l m n
. 

当 d 小于给定阈值时 , 认为球与圆柱或圆锥

存 在 轴 对 齐 关 系 , 本 文 实 验 中 将 阈 值 设 置 为

0.05(归一化坐标系下). 针对第 2 种情况, 本文不

直接计算 2 条轴线的位置是否属于同一延长线上, 

而是选取圆柱的圆心或圆锥的顶点, 利用第 1 种情

况的方法计算其到另一基元的轴线延长线的距离. 

具体实现中 , 本文将参数化拟合模块提取出

的基元进行两两组合生成候选集. (1) 对候选集中
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的每对基元判断是否满足某种全局结构关系 . 例

如, 球体和平面的两两组合不适合 3 种全局结构关

系, 因此将该组合排除出候选集. (2) 针对保留下

来的元素 , 根据全局结构关系提取方法利用对应

的参数进行结构关系提取. (3) 将提取结果与真实

标注进行比较, 判断哪些提取结果属于多余部分, 

计算这部分结构关系损失并纳入反向传播的计算

中, 实现对结果的进一步约束. 

2.5  损失函数 
损失函数是深度学习中非常重要的一环 , 合

适的损失函数能约束网络产生人们期望的结果 , 

帮助训练过程实现收敛 . 下面介绍本文使用的损

失函数. 

(1) 空间偏移损失函数. 空间偏移预测模块为

N 个点预测其到达对应基元中心点的偏移向量

  3
1, , N

No o  O  , 通过叠加空间偏移 , 基元

分割模块能够获得更多的信息以提升分割性能 . 

为了约束网络产生正确的偏移向量 , 使得偏移后

的点更加靠近基元的中心 , 本文将空间偏移损失

函数设计为 

 offset
1

ˆ
1 N

i i i
i

L o c p
N 

   . 

其中 , îc 表示点 ip 所在基元的中心 , 读取数据集

时, 通过求解基元的三维包围盒的中心点提供. 

(2) 特征损失函数. 几何基元分割模块不仅依

赖于预测的空间偏移 , 也依赖特征提取模块提取

到的特征 . 与其他点云特征提取模块一样 , Rela-

tionNet 也希望针对点云特征进行更好的编码, 使

得来自同一基元的点在特征空间中相互靠近 , 而

来自不同基元的点则能够互相远离 , 增大不同基

元之间的区分度 . 本文使用三元组损失函数对提

取的特征进行损失计算 , 首先从点云中随机选择

一个点作为锚点 AP , 然后从与锚点同一基元的点

中选择一点作为类内点 PP , 最后从其他不同基元

当中选择一点作为类外点 NP , 这 3 个点称为一个

三元组 A P N, ,t P P P , 重复该过程 , 生成三元组

集合   1
sT

i i
T t  , 三元组集合 T 对应的特征损失为 

 

   
   

emb
1

2

2

1
max 0, +

s

i i

i i

T

s i

A P

A N

L
T

U V

U f

V

P f P

f P f P















  

 






. 

其中 ,  表示类内点与类外点之间最少应拉开多

大的距离 ,  值越大 , 表示两者之间需要的距离

也越大, 对于网络提取的特征要求也就越高. 本文

将 设置为 0.02. 

(3) 类型预测损失函数. 为输入点云逐点预测

基元类型, 并输出对应每种类型的概率. 本文采用

交叉熵损失作为类型预测损失, 其计算公式为 

 type
1

1
ln

N

i
i

L P
N 

   . 

(4) 全局结构关系损失函数. 该函数是利用提

取到的全局结构关系对基元检测任务进行约束的

重要部分. 通过全局结构关系提取模块, 能根据拟

合的基元参数将其区分为 paraR , orthR 和 alignR 这 3

个集合, 分别表示其中存在平行、垂直和轴对齐关

系的基元组合. 如 para { , , , }R i j   表示基元 iX

和 jX 之间存在平行关系. 类似地, 本文利用原始

数据集提取出基元之间真实存在的结构关系 , 并

将其保存在 paraG , orthG 和 alignG 这 3 个集合中. 对

于额外检测出的、不属于原始数据固有的结构关

系, 需要引入全局结构关系损失对其进行惩罚. 下

面分别介绍本文提取的 3 种结构关系. 若 2 个基元

iX 和 jX 误分类为平行但实际上不具有平行关系

时, 需要对其进行惩罚. 本文将这 2 个基元平行结

构关系损失定义为 

 
 
 

para

para

2

para
,

,

1i j
i j R

i j G

L




   e e . 

(5) 类似地, 垂直结构关系损失定义为 

 
 
 

orth

orth

2

,

o h
,

rt i j
i j R

i j G

L



  e e . 

对 于 轴 对 齐 关 系 , 本 文 选 择 轴 上 一 点

 0 0 0, ,O x y z 到达另一经过点  1 1 1, ,O x y z . 且方向

向量为  , ,l m n 的轴线的距离作为损失, 即 

   

 
1 0 1 0 1 0

align
2 2 2

, , , ,x x y y z z
L

   


 

l m n

l m n
. 

本文用 5 个损失函数进行训练, 最终总的损失

函数为 

all offset offset emb

type type relation relation

relation para orth align

    
eL L L

L L

L L L L

 
 




 

  

 





. 

为了平衡损失之间的比例 , 避免某些损失过

大或过小从而影响网络的正常训练 . 本文依照经

验 设 置 对 应 的 比 例 系 数  , 其 中 , offset 10  , 

1.5e  , type 0.5  , relation 0.1  . 
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3  实验结果与分析 

3.1  数据集与数据处理 
本文实验采用 2019 年 Koch 等[16]提出的大型

CAD 模型数据集(a big CAD model dataset, ABC), 

该数据集包含 100 万个人造 CAD 模型, 其拥有庞

大的样本数据, 为基元检测、几何特征检测及形状

重建任务提供了充足的数据 , 是目前该领域数据

量最大的数据集. ABC 数据集中考虑到样本类型

之间的平衡性 , 保证每类样本都有足够数量的样

例. 原始的数据集中, 将基元分成包括基础基元和

各种样条曲面在内的 8 个类别, 按照出现频率进行

统计, 平面基元的出现频率最高, 约 48%, 其次是

圆柱, 占比约 17%, 两者合并占比约 65%. 考虑到

平面之间常存在的平行、垂直关系, 以及圆柱和其

他基元之间的轴对齐关系 , 本文在全局结构关系

提取模块中对这 2 种关系进行实验. 由于如此庞大

的数据集不适合直接进行训练, 因此本文采用预处

理的数据集[12], 经过处理后, ABC 数据集由 24 000

个训练点云、4 000 个验证点云和 4 000 个测试点云

组成, 其中, 每个点云都包含数量不一的平面、圆

柱、圆锥、球体和 2 种样条曲面共 6 种基元, 每个

点都提供三维坐标、法向量、基元类别和实例标签. 

充足的标注能够让本文专注于网络模型的设计 , 

是验证本文方法的理想数据集. 

对于一个输入点云 , 这种标注信息依靠数据

集中包含的基元类别、实例标签和参数化拟合模块

进行生成. (1) 如图 4 所示, 本文首先根据真实的

实例标签从点云中提取出 K 个基元实例, 然后根

据实例内部多数点的类别确定各个基元对应的类

别. 针对每种基础基元类型(平面、圆柱、圆锥和

球体), 使用第 2.3 节的方法对点云进行参数化拟

合, 获取逐个基元的几何参数. (2) 如图 5 所示, 遍

历点云中提取出的各个参数化基元, 使用第 2.4 节

的方法对各个基元进行结构关系提取 , 并保存在

数据集中作为真实标注信息 , 实现对训练过程的

监督. 最终提取到的 3 种全局结构关系信息如图 6

所示, 其中, 不同颜色分别代表不同的基元. 

3.2  对比实验 
为了验证 RelationNet 模型的优势, 针对 ABC

数据集, 选取 4 种基准算法进行对比, 包括最近邻

(nearest neighbor, NN)及 RANSAC 这 2 种传统的算

法, 以及基元监督拟合(supervised primitive fitting, 

SPFN)[13]及 ParseNet[14]这 2 种目前领先的深度学习

算法. 将 5 种算法在 ABC 数据集上训练并进行测

试, 结果如表 2 所示. 可以看出, RelationNet 得到 

 

图 4  参数化拟合标注过程 
 

 
图 5  关系提取标注过程 

 

 
 a. 平行结构 b. 垂直结构 c. 轴对齐结构 

 

图 6  全局结构关系标注示例 
 

了更好的结果 , 通过添加空间偏移预测和全局结

构关系约束, 其在分割精度、分类精度上都取得了

进步, 其中, 基元分割平均交并比(mean intersec-

tion over union, MIoU)从 82.14%提升到 85.32%, 

提高了 3.18 个百分点; 而基元分类 MIoU 从 88.6%

提升到 90.1%, 提高了 1.5 个百分点. 
 

 表 2  ABC 数据集上 5 种算法 MIoU 对比 %  

算法 分割 MIoU 分类 MIoU 

NN 54.10 61.10 

RANSAC[2] 67.21  

SPFN[13] 69.01 79.94 

ParseNet[14] 82.14 88.60 

RelationNet 85.32 90.10 
 

图 7 所示为 RelationNet 在 ABC 数据集中与

ParseNet 的分割结果对比. 可以看出, 与完全根据

提取的点云特征进行基元分割的 ParseNet 相比 , 

得益于空间偏移预测模块提供的点云偏移, Rela-

tionNet 能够在特征提取过程中主动编码单个点与
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所在基元之间的相对位置关系 , 生成比其他算法

更加锐利的边缘, 如图 7 中第 2 行所示; 由于全局

结构关系模块将基于整个基元拟合的参数进行损

失计算, 同时考虑的点数更多, 因此提取的损失也

具有更强的约束能力, 使 RelationNet 不容易出现

大面积的分割错误, 如图 7 中第 1 行所示. 

图 8 所示为本文提出的空间偏移预测模块的

结果示例. 可以看出, 该模块在处理结构较为简单

的输入点云时 , 能够非常准确地将点偏移至基元

的中心位置, 即使在处理复杂结构的输入点云时, 

也能在不同基元之间产生一个较为显著间隔 , 有

助于后续的基元分割任务. 

 
 a. 真值 b. ParseNet[14] c. RelationNet 

图 7  RelationNet 与 ParseNet 分割结果对比 
 

 
 a. 原始点云 1 b. a 的空间偏移结果 c. 原始点云 2 d. c 的空间偏移结果 

图 8  空间偏移预测模块结果示例 
 

3.3  消融实验 
为了验证本文提出的模块对基元检测结果精

度提升的有效性, 在 ABC 数据集的测试集(简称

ABC 测试集)上进行实验. 为了公平地验证每个模

块的作用, 各组实验迭代相同次数, 预训练模型迭

代 30 次, 端到端训练迭代 15 次. 

全局结构引导的人造物体参数化基元检测包

含空间偏移预测和全局结构关系约束 2 个模块, 围

绕这 2 个模块进行消融实验. 

空间偏移预测模块显式地要求基元点预测其

往对应基元中心点的偏移向量 , 将该预测结果纳

入基元分割模块的输入中作为参考 . 通过增大不

同基元之间的空隙 , 有效地避免部分基元由于体

积较小且位于相邻基元的接缝处时被忽略的风险. 

全局结构关系约束模块利用针对不同基元拟合出

的几何参数进行全局结构关系的提取 , 再与数据

集中的真实结构关系标注进行比较和计算误差 . 

由于基元的参数是由组成该基元所有点的三维坐

标和法向量共同确定的, 若存在错误的结构关系, 

则与空间偏移预测模块相比 , 这部分损失的反传

会影响到更多的点, 从而产生更显著的约束力. 在

ABC 测试集上的模块消融实验结果如表 3 所示. 

可以看出, 通过增加空间偏移预测模块, Relation-

Net 的分割 MIoU 由 82.14%提升到 84.11%, 提高了

1.97 个百分点; 通过增加全局结构关系约束模块, 

RelationNet 的分割 MIoU 由 82.14%提升到 84.67%,  
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 表 3  ABC 测试集上的模块消融实验 % 

算法 空间偏移预测 全局结构关系约束 分割 MIoU

ParseNet[14]   82.14 

RelationNet √  84.11 

RelationNet  √ 84.67 

RelationNet √ √ 85.32 

 

提高了 2.53 个百分点. 

表 4 所示为全局结构关系提取模块提取的 3 种

全局结构关系的作用 . 与未使用全局结构关系对

输出结果进行进一步约束的 ParseNet 相比, Rela-

tionNet 通过结构关系的提取实现不同基元之间信

息的传递 , 将基元分割 MIoU 由 82.14%提升到

84.67%, 证明该模块能够帮助单一基元提升对整

体点云结构的感知能力. 
 

 表 4  3 种全局结构关系的消融实验 % 

算法 平行 垂直 轴对齐 分割 MIoU

ParseNet[14]    82.14 

RelationNet √   83.53 

RelationNet √ √  84.36 

RelationNet √ √ √ 84.67 

4  结  语 

针对已有的基于深度学习的基元检测方法在

检测过程中过度依赖网络自动提取的特征 , 缺乏

对全局结构的主动感知的问题 , 提出一种人造物

体参数化基元检测 RelationNet 来强化网络对于全

局结构的主动感知. 在 ABC 数据集上进行实验, 

通过添加空间偏移预测和全局结构关系约束模块, 

RelationNet 在分割精度、分类精度上都取得进步, 

其中, 基元分割 MIoU 达到 85.32%, 而基元分类

MIoU 达到 90.10%, 超越了现有先进方法, 证明了

RelationNet 的优越性. 

虽然 RelationNet 具有良好性能, 但仍有值得

探索的改进空间. 

(1) RelationNet 提取人造物体中最广泛存在的

平行、垂直及轴对齐关系, 并基于这些结果对检测

过程进行约束. 然而, 人造物体中还存在其他的全

局结构关系, 如等夹角平面、轴对称等. 通过探索

这些新的全局结构关系 , 能够将更多的先验知识

引入到对基元的检测中, 有望取得更好的结果. 

(2) 空间偏移预测模块能够为基元上的点预

测一个指向基元中心的偏移向量 , 需要网络在特

征提取阶段的同时对点的局部邻域和全局结构进

行感知和编码. 然而, 目前基元中心的真值是通过

计算其包围盒中心点位置而获取的 , 对于某些样

条曲面基元 , 这种方式获取的中心点可能距离其

表面距离较远, 或与人们认为的曲面中心不符. 因

此 , 下一步将探索如何根据不同情况定义一个合

适的中心点标签 , 帮助网络预测一个更合适的偏

移位置; 以及如何实现对基元之间存在的嵌套关

系等复杂结构的感知, 帮助基元更好地分割. 

(3) 深度学习的方法都是由数据驱动的, 导致

在一个数据集上训练的网络有时难以直接运用到

另一个数据集的测试中 . 本文通过设置空间偏移

预测和全局结构关系提取模块 , 增强网络对全局

结构的感知能力, 提升对 CAD 模型的基元检测性

能 . 但在常见的人造物体中 , 还存在诸如家居家

具、车辆, 以及更复杂、更大规模的室外建筑物数

据, 它们在基元种类、全局结构关系、场景先验知

识方面都有所不同 , 需要考虑不同场景下的差异

问题. 如何寻找不同场景、不同种类下的共同点信

息 , 提取共同特征来获得一种通用的基元检测方

法, 也是一个具有挑战性的问题. 
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