
IBSNet :用于估计单视角扫描点云交互平分面的神经隐式场

袁右文, 金朔, 赵玺

引用本文

袁右文, 金朔,  赵玺.  I BSNet:用于估计单视角扫描点云交互平分面的神经隐式场[J ] .  计算机科学,  2025,

52(8) :  195-203.

YUAN Youwen, JIN Shuo, ZHAO Xi. IBSNet:A Neural Implicit Field for IBS Prediction in Single-view

Scanned Point Cloud [J]. Computer Science, 2025, 52(8): 195-203.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

多源异构数据渐进式融合的虚假新闻检测

Multi-source Heterogeneous Data Progressive Fusion for Fake News Detection

计算机科学, 2024, 51(11): 30-38. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700004

资源受限场景下的虚假信息识别技术研究

Study on Fake News Detection Technology in Resource-constrained Environments

计算机科学, 2024, 51(11): 15-22. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700099

一种约束增强的RDFS本体的模式验证方法

Schema Validation Approach for Constraint-enhanced RDFS Ontology

计算机科学, 2024, 51(7): 362-372. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800034

基于对比图学习的跨文档虚假信息检测

Contrastive Graph Learning for Cross-document Misinformation Detection

计算机科学, 2024, 51(3): 14-19. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800063

面向缓存的动态协作任务迁移技术研究

Study on Cache-oriented Dynamic Collaborative Task Migration Technology

计算机科学, 2024, 51(2): 300-310. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600128

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240900086
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240900086
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700004
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700004
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700099
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700099
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800034
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800034
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800063
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800063
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600128
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600128


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０９０００８６

到稿日期:２０２４Ｇ０９Ｇ１３　返修日期:２０２５Ｇ０１Ｇ２４
基金项目:国家重点研发计划(２０２２YFB３３０３２０２);国家自然科学基金(６２０７２３６６,U２３A２０３１２)

ThisworkwassupportedbytheNationalKeyResearchandDevelopmentProgramofChina(２０２２YFB３３０３２０２)andNationalNaturalScience

FoundationofChina(６２０７２３６６,U２３A２０３１２)．
通信作者:赵玺(xi．zhao＠xjtu．edu．cn)

IBSNet:用于估计单视角扫描点云交互平分面的神经隐式场
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摘　要　三维物体之间的空间关系分析对于多物体场景的理解及合成具有重要意义.传统的三维空间关系分析方法计算物体

之间的交互平分面(InteractionBisectorSurface,IBS)并进一步提取其特征.然而,当输入为单视角扫描点云时,由于数据完整

性的缺失,使用传统方法往往难以计算出准确的交互平分面,从而极大地影响了下游任务(如场景分类、分析、合成等).针对此

问题,提出一种面向单视角扫描点云的交互平分面估计方法,使用神经网络框架IBSNet估计双物体的差分无符号距离场,然后

基于这种隐式距离场的表示提取交互平分面.在ICON数据集上对该方法与其他方法(几何方法、IMNet、GraspingField)进行

了对比实验,并测试了各个方法在面对不同残缺程度和噪声程度的单视角扫描点云时的鲁棒性.实验结果表明,该方法对于残

缺的单视角扫描点云有一定的鲁棒性,可以有效地估计出形状之间的交互平分面.

关键词:空间关系分析;交互平分面;单视角扫描点云;神经隐式场;无符号距离场
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IBSNet:ANeuralImplicitFieldforIBSPredictioninSingleＧviewScannedPointCloud
YUANYouwen,JINShuoandZHAOXi
CollegeofComputerScienceandTechnology,Xi’anJiaotongUniversity,Xi’an７１００４９,China

　

Abstract　Theanalysisofspatialrelationshipsbetween３DobjectsisofgreatsignificanceforsceneunderstandingandinteracＧ

tion．Forexample,byanalyzingthespatialrelationshipbetweentherobotandtheobject,therobotcanbeguidedtograsptheobＧ

jectmoreaccurately．Bylearningthespatialrelationshipbetweenobjectsintherealscene,itcanguidethegenerationofvirtual

scenesthatlookmorenaturalorbettermeettheneedsofinteraction．However,becausethesingleＧviewscannedpointcloudsgotＧ

tenbyRGBＧDcamerasorLiDARusuallyhavemanyartifactsandnoise,existingmethodsforanalyzingthespatialrelationshipsof

objectsareoftendifficulttomakeaccuratepredictionswhenfacedwithsingleＧviewscannedpointclouds,whichmakesthesemeＧ

thodsimpracticalforpracticalapplications．ForhandlingthespatialrelationshipanalysisofsingleＧviewscannedpointclouds,this

paperusestheinteractionbisectorsurface(IBS)toexpressspatialrelationships,andproposesadifferentialunsigneddistancefield

ofdualＧobjecttoimplicitlyrepresentIBS．Inspiredbytheimplicitfunctionlearningmethodswidelyusedinrecentyears,thispaＧ

perdesignsaneuralimplicitfieldtofitthedifferentialunsigneddistancefield．ThisneuralimplicitfieldtakesthesingleＧview

scannedpointcloudsoftwoobjectsasinputandreturnsthedifferentunsigneddistancefieldofthetwoobjects．Thisnetwork

usestwomultiＧlayerselfＧattentionpointcloudencoderstoextractthefeaturesofthetwoinputpointcloudsandcombinesthese

featuresafterthat．ThenthesefeaturesareinputtedintoadualＧobjectunsigneddistancedecodertogettheunsigneddistancevaＧ

lueofthequerypoints．Comparativeexperimentsofthismethodwithothermethods(Geometry Method,IMNetandGrasping
Field)areconductedontheICONdataset．ItsimulatessingleＧviewscansofeachscenefrom２６differentviewpointstogetthesinＧ

gleＧviewscannedpointcloudsandsplitthewholedatasetintotrainingsetandtestsetbasedonasinglescene．Therobustnessof

eachmethodisalsotestedwhenfacingsingleＧviewscanningpointcloudswithdifferentdegreesofincompletenessandnoise．ExＧ

perimentalresultsshowthattheproposedneuralimplicitfieldisveryrobusttotheinputsingleＧviewscannedpointcloudswith

differentdegreesofincompleteness,andcanefficientlypredictIBSwithaccurateshapes．

Keywords　Spatialrelationshipanalysis,Interactionbisectorsurface,SingleＧviewscannedpointcloud,Neuralimplicitfield,UnＧ

signeddistancefield

　



１　引言

在一个三维场景中,不同物体之间通常存在多种空间关

系.这些相对底层的空间关系与场景的高层次语义有着潜在

且重要的联系.因此,表示、分析、理解三维物体之间的空间

关系成为了研究的重要方向,对于依赖场景分析、场景合成的

应用(如 VR、AR、机器人等领域)具有重要意义.例如,通过

分析机械臂和物体之间的空间关系,可以指导机械臂更加准

确地抓握物体[１Ｇ２];通过对真实场景中物体之间空间关系的学

习,可以指导生成看起来更加自然或更加符合交互需求的虚

拟场景.
在现有的相关研究中,研究者采用了不同的空间关系表

示方 式.其 中,交 互 平 分 面 (InteractionBisectorSurface,

IBS)[３]作为一种直观、高效的空间关系表示,已经被广泛应用

于场景分析和物体识别等任务中.交互平分面通过显式的方

式表示空间关系,它被定义为空间中到两个物体距离相等的

点的集合.交互平分面在几何上具有确切的定义,它是维诺

图的子集,因此具有良好的几何特征.
传统的计算方法需要先计算诺维图,再从中抽取出交互

平分面.这种方法需要基于网格或点云表示的物体的完整几

何形状进行计算.这意味着传统算法对于模型的残缺和噪声

非常敏感.如果希望得到高质量的交互平分面,则必须提供

高质量、完整的网格数据.然而,实际应用中通常使用的深度

相机、激光雷达等设备只能得到点云数据,且往往因为物体间

或物体自身的遮挡而存在残缺和噪声,这导致传统的交互平

分面的计算方法难以投入实际应用中.因此,从更常见的单

视角扫描点云数据中估计物体之间的交互平分面十分重要.
随着机器学习和神经网络技术的发展,很多工作采用了

隐式函数学习方法(ImplicitFunctionLearning,IFL)来表示

物体表面[４Ｇ６]或者进行表面重建[７Ｇ８].这类方法通过训练一个

神经隐式场来得到空间中连续的点到物体表面的距离.例

如,DeepSDF[４]用神经网络拟合一个连续的有符号距离函数

来得到空间中点到物体表面的有符号距离.NDF[９]采用神经

网络拟合无符号距离场,从而表示出非封闭的表面和开放流

形等更复杂的拓扑结构,进一步拓展了隐式函数学习的适用

范围.与传统的网格或体素的方法相比,神经隐式场可以更

加容易地表示拓扑结构复杂的表面.同时,由于其可以表示

连续的表面,因此IFL方法可以输出任意精细程度的表面.
受隐式函数学习方法的启发,本文提出了一个能够估计

单视角扫描点云交互平分面的网络,称为IBSNet.通过在训

练过程中充分挖掘输入点云的局部和全局特征,以及物体点

云之间的语义关系,该网络在面对存在残缺和噪声的输入点

云时,估计出的交互平分面更加接近于完整形状计算的结果.
具体地,本文提出差分无符号距离场的概念.通过使用差分

无符号距离场表示交互平分面,本文方法可以很方便地将已

有的点云特征提取方法应用到交互平分面的估计中.
本文的主要贡献总结如下:

１)提出了一种利用差分无符号距离场表示双物体的交互

平分面的方法.根据空间中点在差分无符号距离场中的值,
可以精确地判断该点是否在交互平分面上,从而获取理想的

交互特征表示.

２)提出了一种端到端的、基于神经隐式场的单视角扫描

点云物体交互平分面估计网络(IBSNet).该网络可用于查询

空间中点在双物体的差分无符号距离场中的值.相较于先前

的方法,本文方法可以充分挖掘单视角扫描点云的潜在信息,
并且对输入的不同残缺程度的点云具有很好的鲁棒性.

３)在ICON[１０]使用的双物体空间关系的数据集上对本文

方法与传统的交互平分面计算方法进行了对比,并测试了各

个方法在面对不同残缺程度的单视角扫描点云时的鲁棒性.
实验证明了本文方法对于残缺点云数据能够估计出形状更加

准确的交互平分面.

２　相关工作

２．１　点云特征提取

点云的特征提取对于分析场景和物体之间的关系具有重

要意义.３DShapeNets[１１]和 VoxNet[１２]开创性地将以往应用

在图像领域的２DCNN网络拓展为３DCNN并应用在体素上,
为三维形状的特征表示和分类提供了一个基于深度学习的新

范式.OctNet[１３]为了解决以往工作中体素分辨率偏低的问

题,采用了不平衡的八叉树对空间进行层次划分,成功利用输

入数据的稀疏性提升了网络处理高分辨率体素的能力.此

外,OctNet还利用八叉树层次化的特点,在不同尺度上捕捉

更加丰富的三维信息,进一步提升了网络的处理能力.同时,
使用 OctNet在３D对象分类、３D物体方向估计和３D物体语

义分割任务中进行了验证,均取得了极佳的效果.然而,基于

体素的方法天然带有一定局限性,包括计算代价大、噪声敏

感、体素化导致的信息损失等.

PointNet[１４]是第一个直接处理点云数据的端到端深度学

习模型,它无需进行数据格式转换,直接利用神经网络处理点

云数据.它的设计思路充分考虑了点云数据具有置换不变性

和旋转不变性的特点,可以处理不同姿态和排列的点云数据.

PointNet的优势在于它能够直接处理点云数据,无需对原始

数据进行额外的预处理或转换.同时,它具有旋转不变性和

置换不变性,可以处理不同姿态和排列的点云数据.此外,它
还能够处理可变数量的点,适用于不同大小和密度的点云输

入.然而,PointNet也存在一定局限性.首先,它忽略了点云

中的局部结构信息,无法处理具有细粒度特征的点云数据.
其次,由于其采用了 MLP网络,因此对于大规模的点云数据

可能面临计算和内存开销较大的问题.基于自注意力机制的

网络已在自然语言处理和图像分析领域取得了巨大成功,

PointTransformer[１５]和PointCloudTransformer[１６]将注意力

机制用于点云特征提取.PointTransformer根据点云的特点

改造了经典的自注意力机制,其只在点的邻域内采用注意力

计算,计算复杂度较低.PointCloudTransformer还将局部

信息引入编码过程中,进一步提升了网络性能.Transformer
的注意力机制在提取点云特征方面具有很好的潜力,其同样

也被应用于点云的目标检测[１７]和点云配准[１８]中.
本文在神经隐式场的编码器中使用了自注意力机制,以

提升编码器对稀疏点云的特征聚合能力.

２．２　空间关系表示

物体之间的空间关系描述了物体之间的相对位置关系.
之前的工作中,曾经出现过各种空间关系表示方法,这些方法

大体可以分为以下两类.
一类将多个交互实体的特征进行组合,以隐式地获取空

间关系表示.例如,Karunratanakul等[１９]基于手与物体的空

间关系建立了抓握场(GraspingField),并利用这种抓握场实
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现了估计给定物体抓握姿势和从 RGB图像重建手和物体两

个任务.Zhao等[２０]构建了一个基于空间关系的双分支条件

点云补全网络,使用特征组合的方式获取双物体的空间关系

特征,并利用空间关系引导点云补全.
相较于特征组合的方式隐含地表达空间关系,另一类方

法尝试以更加直观、可解释性更强的方式表达空间关系.例

如,Zhao等[３]提出了交互平分面(IBS).IBS通过多个物体之

间特定的几何结构编码了多个实体的形状信息和位置关系,
是一种直观、高效的空间关系表示方法.She等[２]使用IBS
作为手和物体之间的空间关系,并从交互平分面中提取局部

和全局特征来捕捉更丰富的交互信息.Huang等[２１]进一步

拓展了IBS表示方式并提出了交互面(InteractionInterface,

ITF).Xuan等[２２]将IBS用于人与场景交互动作生成.在生

成动作时,该方法计算人与物体的IBS作为约束,从而获得更

好的生成结果.Hu等[１０]注意到一个物体的功能应该取决于

它和其他物体的关系,而不是孤立的物体本身,并设计了一种

称为交互上下文的用于编码物体上下文信息的描述子(InterＧ
actionContext,ICON).ICON使用IBS和IR两种空间关系

表示方法分别计算交互特征,并通过对象检索实验验证了其

有效性.Zhao等[２３]将空间关系引入场景合成工作中,并设计

了空间覆盖特征(SpaceCoverageFeature,SCF),可以在频域

对物体周围的开放空间进行编码.结合IBS与SCF,该方法

使得现有的自动场景合成方法具有处理复杂结构物体的能

力.Huang等[２４]提出了神经交互场(NIF)和神经交互模板

(NIT),可用于描述如何操作物体.其用神经网络表达的逐

点SCF特征,来编码给定物体周围的开放空间.然而,使用

特定几何结构来表达空间关系也存在一定局限.由于这类方

法的基本思路是设计某些对物体几何形状、物体间空间关系

敏感的几何结构,并通过该几何结构的形状、拓扑特征表示物

体间的空间关系,因此其对输入数据的质量有很高的要求.
当输入数据存在残缺、噪声等问题时,计算出的几何结构可能

会具有错误的拓扑结构和形状.这类方法对数据质量的敏感

性导致其对残缺、噪声数据的鲁棒性不足.
另一类工作将物体之间的空间关系抽象成场景图表示

(３DSceneGraph).该类方法基于３D目标检测方法,预测场

景中每个物体的３D包围盒,然后将每个包围盒作为场景图

的一个节点.连接一对相邻节点的边包含了两个节点的相对

位置关系和两个物体之间的语义关系.Wald等[２５]首先使用

点云分割网络提取每个物体的空间和语义特征,得到每个物

体的３D包围盒;然后根据提取的特征预测一个全连接的特

征图;最后使用图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,

GCN)得到场景图.考虑到场景图关于物体之间空间关系的

表示往往 比 较 粗 糙,只 包 括 上、下、前、后 等 大 致 方 位,Liu
等[２６]进一步细化方位描述.然而,场景图表示方法将物体抽

象为包围盒,因此其很难表示物体之间局部的空间关系.
本文提出的基于神经隐式场的交互平分面重建方法可以

在面对不同残缺程度的物体点云时,保证输出高质量的交互

平分面,且局部细节保留得比较完整.

２．３　神经隐式场

隐式场是一种通过函数描述空间中的某种性质的方式,
常用的隐式表示方式有符号距离场(SignedDistanceField,

SDF)和无符号距离场(UnsignedDistanceField,UDF).由于

神经网络具有强大的函数拟合能力,采用神经网络表达隐式

场成为研究热点.DeepSDF[４]是深度隐式重建的代表,其使

用神经隐式场拟合３D 物体的连续有符号距离函数(SDF).
该方法能够用３D空间点及其SDF值训练神经隐式场,实现

了离散数据到连续SDF值的映射.但是 DeepSDF用一个全

局特征向量表示物体模型的几何特征,导致网络在局部细节

上表现不佳.DeepLS[２７]将整个模型划分为多个部分,每个局

部均由一个特征向量表示.这种做法为每个局部分配了一个

特征,从而提升了神经网络表现模型细节的能力.
深度隐式重建可以从有限的离散数据中学习表达物体模

型的连续的神经隐式场,但其对于新的输入需要重新训练.
深度隐式形状学习通过编码器将任意形状的输入点云编码为

一个表示其形状信息的特征向量,然后再经过隐式场解码器

将原始输入点云转换为隐式场.IMNet[２８]是深度隐式形状

学习的代表,它设计了一个隐式场解码器,可以从输入点云的

特征向量中解码查询点的SDF值.通过该过程,对于任意一

个输入点云,IMNet都可以重建对应的连续神经隐式场.
本文在利用神经隐式场表示交互平分面时,采用了深度

隐式形状学习的方法,以便网络能够输出任意一对物体的交

互平分面.

３　本文方法

本文提出了一种用于估计双物体的差分无符号距离场的

神经隐式场,并通过在差分无符号距离场的零值面上随机采

样足够的点来拟合交互平分面.本章首先介绍了差分无符号

距离场的定义,然后介绍了本文提出的IBSNet网络结构、多
层自注意力点云编码器、特征增强隐式场解码器,以及训练使

用的损失函数,最后介绍了通过迭代策略在差分无符号距离

场的零值面上进行采样并重建交互平分面点云的过程.

３．１　差分无符号距离场

无符号距离场 UDF表示空间中点到物体表面的最小距

离,而交互平分面上的点到两个物体表面的距离是相同的.
根据交互平分面的这个特点,可以结合两个物体的无符号距

离场表示交互平分面,如图１所示.

　注:黄色部分为物体A,蓝色部分为物体B,中间的蓝色虚

线为A 与B 之间的IBS.

图１　差分无符号距离场(电子版为彩图)

Fig．１　Differentialunsigneddistancefield

具体来说,将两个物体的无符号距离场分别记为U１ 和

U２,则一个差分无符号距离场Udiff可以表示为:

Udiff＝|U１－U２| (１)
其零值面代表了物体之间的交互平分面,故物体之间的

交互平分面可以表示为所有在差分无符号距离场中值为０的

点的集合:

IBS＝{p∈R３|Udiff(p)＝０} (２)
其中,p表示空间中的一个点.

基于该思路,本文利用神经隐式场获得输入的一对点云
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的无符号距离场,并从中提取差分无符号距离场的零值面.

３．２　网络结构

IBSNet的网络结构如图２所示,其输入是两个物体的单

视角扫描点云和一个查询点,输出是该查询点在差分无符号

距离场中的值 .根据该值可以判断该点是否在交互平分面

上,所有位于交互平分面上的点可以用来重建物体之间的交

互平分面.对于一对输入的点云,如果将每个物体的点云单

独输入神经隐式场中并获得对应的无符号距离场,同样可以

计算出这对物体的差分无符号距离场的零值面.然而这种方

式忽略了两个物体之间的语义关系和几何关系.本文提出的

IBSNet将两个物体的点云同时作为神经隐式场的输入,通过

将两个物体的特征进行组合来构建物体间的空间关系.

图２　IBSNet的网络结构

Fig．２　FrameworkofIBSNet

IBSNet采用了 EncoderＧDecoder结构,该结构主要由两

个多层自注意力点云编码器和一个特征增强隐式场解码器组

成.Encoder提取两个输入单视角扫描点云的特征,随后采

用特征组合的方式得到表示空间关系的特征向量,之后将查

询点的坐标与空间关系特征向量进行拼接并输入解码器中,
最后解码器得到查询点在差分无符号距离场中的值.如果得

到的值小于阈值,则可以认为查询点在交互平分面上.

３．３　多层自注意力点云编码器

针对输入的单视角扫描点云存在点密度不均匀的问题,
本文在点云编码器中使用了自注意力机制进行骨架点特征提

取.PointTransformer[１５]在PointNet的基础上,在每一层骨

架点进行邻域特征聚合时,使用了基于邻域自注意力的特征

聚合方法.相较于PointNet,这种基于邻域自注意力的方法

能够调整邻域内每个点对骨架点特征的贡献权重.本文使用

的多层自注意力点云编码器的结构如图３所示.首先,对于

输入编码器的单视角扫描点云S∈RN×３,使用两个一维卷积

得到逐点特征.然后进行３轮骨架特征提取与骨架自注意力

运算,每轮骨架点个数为该轮输入点云的１/４,特征长度变为

原来的两倍.经过骨架特征提取后,此时骨架点有 N/６４个,
每个点的特征向量长度为８×d.最后进行最大池化,得到全

局特征向量.

图３　多层自注意力点云编码器

Fig．３　MultiＧlayerselfＧattentionpointcloudencoder

３．４　特征增强隐式场解码器

受 DeepSDF[４]和IMNet[２８]的启发,IBSNet的解码器同

样使用了一个带跳层连接的 MLP,如图４所示.具体而言,
解码器有６个线性层,除第一层外,每一层的输出拼接上输入

解码器的全局特征向量作为下一层的输入.这样做的好处

是,在解码过程中可以不断地强化输入物体的形状信息和查

询点的位置信息,避免网络层数过深导致信息丢失.

图４　双物体无符号距离解码器

Fig．４　Dualobjectunsigneddistancedecoder

３．５　损失函数

在网络的训练阶段,对于随机采样的查询点,将网络估计

的Udiff值与真实的U
∧

diff值进行比较优化.本文使用 L２范数

损失函数进行监督:

Loss＝１
２k∑

k

i＝１
(Udiff(xi)－U

∧

diff(xi))２ (３)

其中,k为采样点的数量,xi 为空间中的采样点的坐标.

３．６　迭代生长法重建交互平分面

构造交互平分面的方法分为两步:首先筛选出足够多的

位于交互平分面上的采样点,然后根据需要采用重建算法将

采样点转换为网格表示.其中,最核心的一步是筛选交互平

分面上的采样点.
本文采用了一种渐进式的方法来进行点的筛选,该方法

的核心思想是在交互平分面附近空间进行搜索,而不是在整

个空间进行穷举,以达到加速的目的.具体地,首先在空间中

随机选取一些初始点,然后从初始点中筛选靠近交互平分面

的点,再继续从该点出发去搜寻其他交互平分面上的点.具

体算法伪代码如算法１所示.
算法１　交互平分面重建算法

输入:两个物体的点云S１ 和S２

输出:交互平分面点云P

１．设定目标点数n、初始阈值t和最小阈值,并在空间中随机选取一些

点得到初始的P

２．whilet＜tmin,或P中的点数量小于ndo

３．　对P中的每个点p使用IBSNet得到 Udiff(p)．如果 Udiff(p)≥t,

则将p移出P

４．　在P中每个点p半径为t的范围内随机取１０个点,并加入P中

５．　令t为原来的一半
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６．endwhile

７．使用最远点采样对集合P下采样,得到有n个点的交互平分面点云

４　实验

４．１　实验数据

本实验使用的数据集是ICON中给出的双物体空间关系

数据集,该数据集包含９个交互类别,分别为:桌与椅、包与挂

钩、花与花瓶、衣撑与衣架、衣撑与衣服、篮子与物体、平板车

与物体、书架与物体、帽子与衣架.每个类别包含数十条三维

网格表示的数据.对完整网格数据,本文从半径为１的球面

上均匀地取２６个视角,对每个视角进行了模拟单视角扫描.

具体扫描的方法与点云补全算法(如PCN[２９])思路一致,即首

先模拟拍摄深度图,然后进行反投影.为了对模拟扫描算法

进行加速,本文在每次采样光线时仅在“种子”射线附近采样,

有效减小了搜索空间.具体来说,首先将每对物体的 Mesh
归一化到以原点为球心的单位球内.然后,对于每个视角,在
视线内均匀采样r个点,并在每个点的位置附近随机发射 m
条光线.随后,计算射线与两个 Mesh的相交关系,若其与某

个 Mesh相交,则第一个交点处形成对应点云中的一个点,并
记该条光线为“种子”光线.在每轮迭代中,不断在种子光线

邻域内增加采样的射线密度,直到采样得到的点数量达到预

定的标准.最后,对得到的点云使用最远点采样,得到固定点

数为n的单视角扫描点云.迭代光线投射法获得的数据如

图５所示.

图５　完整点云与本文方法采集的单视角扫描点云

Fig．５　CompletepointcloudandthesingleＧviewscannedpoint

cloudcollectedbytheproposedmethod

为了获取训练网络需要的查询点及对应的真实的值,对
于每个样本,在空间中随机选取５００００个点,分别计算每个

点到两个物体的 Mesh表面的最近距离,得到U
∧

１ 和U
∧

２,进而

得到:

U
∧

diff＝|U
∧

１－U
∧

２| (４)
本文将数据随机划分为训练集和测试集,其中训练集占

７０％,测试集占３０％.数据划分的粒度为场景,即同一场景

所得到的扫描点云仅出现在训练集或测试集中.

４．２　实现细节

本文实验在 Ubuntu２２．０４．１LTS操作系统上进行,使
用的显卡型号为 NVIDIA GeForceRTX３０９０.输入单视角

扫描点云的点数为２０４８,经过两个共享 MLP层后得到两个

物体的逐点特征,维度均为２０４８×３２.每轮提取上一轮１/４
的点作为骨架点,并通过 MLP将特征维度扩张为原来的２
倍,然后进行３轮自注意力运算,此时剩余骨架点点数为３２,
特征维度为２５６.将该骨架点特征执行平均池化,并通过两

个维度为(２５６,２５６)的 MLP层后得到全局特征.将两个物

体各自的２５６维特征及查询点坐标进行拼接,形成５１５维的

解码器输入.解码器为多层 MLP,第一层维度为(５１５,５１２),

中间四层维度为(５１５＋５１２,５１２),最后的线性层维度为(５１２,

２).本文在训练集上共训练５０代,耗时５．５h.在使用迭代

生长法重建交互平分面时,本文取初始阈值T 为０．００５,取最

小阈值Tmin使得log２
T

Tmin
＝１００,目标点数为１５０００.

４．３　点云与 Mesh形状相似度评价指标

本文得到的交互平分面是点云形式的,为了评估不同方

法重建交互平分面点云S的精确度,取交互平分面真值 Mesh
的顶点集合 M,并计算单向倒角距离评估S与M 的相似度:

CDt(S→M)＝ １
‖S‖ ∑

x∈S
　min

t∈M
‖x－t‖２

２ (５)

其中,x和t分别是S 和M 中的点.从式(５)可以看出,单向

倒角距离越小,结果与真值的相似度越大,结果越精确.

４．４　结果与评估

４．４．１　交互平分面结果

图６展示了使用本文方法得到的交互平分面.

图６　交互平分面结果

Fig．６　ResultofreconstructedIBS

从图中可以看出,对于残缺程度不大的物体,使用IBSＧ

Net可以得到形状十分接近真值的交互平分面.对于残缺程

度较大的物体,该方法可以有效地结合两输入物体的信息,并

对各自的物体类别做出合理估计.此外,从图中第二个场景

可以看出,通过使用自注意力机制,IBSNet对于具有较大数

据尺度差异的场景也可以得到合理的结果.不论两物体尺度

较为接近或差异较大,本文方法均可以估计出形状合理的交

互平分面.

４．４．２　与其他方法的重建效果对比

为了 评 估 本 文 算 法 的 有 效 性,将 IBSNet与 Grasping
Field[１９]和IMNet[２８]进行比较.

GraspingField是一个手部姿态生成网络,可以给出抓握

给定物体的最佳手部姿态.本文利用其估计物体之间无符号

距离场的能力来重建交互平分面.IMNet是一个隐式形状学

习网络,它无需重复训练,即可得到任意输入点云的神经隐式

场.本文采用两个完全相同的IMNet网络实现双物体的形

状估计,并计算出交互平分面.

本文在可视化结果对比中还加入了使用传统方法计算交
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互平分面的“几何方法[３]”,如图７所示.同时,展示了各方法

对于同一场景在不同视角下获得的单视角扫描点云的结果,

如图８所示.从图７可以看出,虽然传统方法在输入点云残

缺程度较小时(如第一个场景)求出的交互平分面具有几乎完

美的拓扑,但是当输入点云残缺程度较大时,传统方法求出的

交互平分面的拓扑结构受到了明显的影响,甚至出现了错误

的拓扑结构,而本文方法仍然能够通过估计物体类别和空间

关系等信息得到拓扑正确的交互平分面.此外,本文方法求

出的交互平分面相比其他深度学习方法明显更加平滑,且能

够更大程度地保留细节特征.从图８也可以看出,IMNet和

GraspingField方法重建的交互平分面存在更多穿插现象,而

本文方法对于同一场景不同视角下的单视角扫描点云能够稳

定地重建出质量更高的交互平分面.表１列出了IBSNet,

GraspingField(GF)和IMNet重建交互平分面的逐类别单向

倒角距离.可以看出,IBSNet在７个类别上优于对比方法,

且均值有所提升.其中,IBSNet得到的交互平分面精度明显

优于IMNet,这是因为IMNet方法将两个点云独立输入网络

中,而未考虑二者之间的语义关系,证明了本文采用特征组合

方式的有效性.本文还展示了各方法重建每个场景的交互平

分面的时间开销,如表２所列.

表１　本文方法与其他方法的逐类别单向倒角距离(↓)

Table１　ComparisonoftheproposedmethodandothermethodsinclassＧbyＧclassoneＧwaychamferingdistance(↓)

方法 类别１ 类别２ 类别３ 类别４ 类别５ 类别６ 类别７ 类别８ 类别９ 平均

GF ２３．９８×１０－３ １６．２４×１０－３ ３１．９６×１０－３ １６．２４×１０－３ １９．５９×１０－３ ２９．０６×１０－３ １７．９８×１０－３ ２７．８９×１０－３ ９．１７×１０－３ ２１．０５×１０－３

IMNet ２２．９２×１０－３ １８．１３×１０－３ ３０．２４×１０－３ １４．５９×１０－３ ２４．３３×１０－３ ２６．３５×１０－３ ２１．２９×１０－３ ２８．９２×１０－３ １１．３０×１０－３ ２１．４６×１０－３

IBSNet(Ours)１９．９８×１０－３ １７．４３×１０－３ ２８．０４×１０－３ １４．５７×１０－３ ２１．１４×１０－３ ２８．９９×１０－３ １７．２９×１０－３ ２７．３２×１０－３ ８．５２×１０－３ ２０．２７×１０－３

图７　不同方法的交互平分面重建结果对比

Fig．７　ComparisonofIBSreconstructionresultsusingdifferentmethods

　　注:箭头指向的部分存在穿插.

图８　不同方法对于同一场景不同视角的交互平分面重建

结果对比

Fig．８　ComparisonofIBSreconstructionresultsofdifferent

methodsforthesamescenefromdifferentperspectives

表２　各方法重建交互平分面耗时

Table２　TimeconsumingofeachmethodtoreconstructIBS

方法 t/scene/s
IBSNet(Ours) ２．３

IMNet １．４
GF ２．５

几何方法 ０．３

４．４．３　不同方法对输入点云残缺的鲁棒性

为了验证不同方法对于残缺的输入点云的鲁棒性,本小

节统计了不同残缺程度下各种方法的重建精度,并绘制了输

入点云残缺程度Ｇ交互平分面精度折线图.本文通过计算完

整模型点云到单视角扫描点云的单向倒角距离来衡量点云的

残缺程度,记为CDc→p.随着点云的残缺程度增大,完整模型

与其形状相似度下降,CDc→p 的值也随之增大.从图９可以

看出,通过完整模型点云到残缺输入点云的单向倒角距离来

衡量点云的残缺程度是合理的.
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图９　同一场景不同视角下得到的点云及对应的CDc→p值

Fig．９　Pointcloudsscannedunderdifferentviewsofthesame

sceneandthecorrespondingCDc→p

本文将 CDc→p 值 划 分 为 多 个 区 间,表 示 多 个 残 缺 等

级,等级越高表示点云越残缺.然后,对比不同方法在各

残缺等级下的平均单向倒角距离,如图１０所示.从图中

可以看出,几何方法虽然在点云残缺程度小时重建交互平

分面的效果 最 优,但 是 受 点 云 残 缺 程 度 影 响 很 大.GrasＧ

pingField和IBSNet在残缺程度较大时均优于几何方法.

得益于多层 自 注 意 力 点 云 编 码 器 的 运 用,IBSNet在 不 同

残缺程度下有着更稳定的效果.

图１０　不同方法在各残缺等级下的平均单向倒角

Fig．１０　AverageoneＧwaychamferofdifferentmethodsat

differentdefectlevels

图１１展示了不同方法对不同残缺程度的单视角扫描点

云的重建效果.可以看出,本文方法在面对不同残缺程度的

点云时都可以保持相对不错的重建质量,局部的细节特征得

到了很好保留,同时不存在穿插现象,而其他两个方法重建的

交互平分面均存在穿插现象,且丢失了细节.

图１１　不同残缺程度下的重建交互平分面效果对比

Fig．１１　ComparisonofIBSreconstructionresultsforthesingleviewscannedpointcloudwithdifferentdegreesofincompleteness

４．４．４　不同方法对输入点云噪声的鲁棒性

考虑到实际应用中采用不同设备扫描得到的单视角扫描

点云存在不同程度的噪声,本文进一步对比了各方法对于不

同噪声程度的单视角扫描点云的鲁棒性.在单视角扫描点云

的基础上叠加高斯噪声得到带噪声的单视角扫描点云:

pnoised＝p＋Gaussian(σ,s) (６)

其中,p 表示空间中的一个点,pnoised表示叠加噪声后得到的

点,σ和s分别是高斯分布的均值和方差.为简单起见,σ＝０.

本文取s为０,０．０１,０．０２,０．０５,０．０７,０．１和０．２,得到７种噪

声程度的点云.与４．４．３节相同,这里也采用完整点云到带

噪声点云的单向倒角距离来衡量噪声程度.各方法在不同噪

声程度下的平均单向倒角距离如图１２所示.

从图１２中可以看出,相比于传统的几何计算,基于学习

的３种方法对于噪声具有明显更好的鲁棒性.在实验中,当

噪声程度较大时,几何计算的方法有很大概率无法重建出交

互平分面.相比IMNet和 GraspingField,IBSNet在单视角

扫描点云的噪声程度较大时重建出来的交互平分面质量

最好.

图１２　不同方法在不同噪声程度下的平均单向倒角距离

Fig．１２　AverageoneＧwaychamferdistanceofdifferentmethods

underdifferentnoiselevels

４．４．５　消融实验

本文分别将IBSNet的编码器和解码器替换为 Grasping
Field方法的网络结构:１)GF,编码器和解码器都使用 GrasＧ

pingField网络;２)GF＋IBSNetＧD,使用 GraspingField替换

IBSNet的编码器;３)IBSNetＧE＋GF,使用 GraspingField替

换IBSNet的解码器;４)IBSNet,完整的IBSNet网络.本文仍

然使用重建交互平分面到原始 Mesh的单向倒角距离评估作

１０２袁右文,等:IBSNet:用于估计单视角扫描点云交互平分面的神经隐式场



为重建质量的评价指标,表３列出了不同方法的效果.从表

中可以看出,在 GraspingField网络结构的基础上,将编码器

或解码器替换为本章设计的编码器或解码器均对交互平分面

重建结果有积极影响,这说明提出的基于自注意力机制的点

云特征编码器和特征增强隐式场解码器均是有效的,且性能

超过了基线方法.

表３　消融实验中各种方法的逐类别单向倒角距离(↓)

Table３　ClassＧbyＧclassoneＧwaychamferdistanceofvariousmethodsinablationexperiments(↓)

方法 类别１ 类别２ 类别３ 类别４ 类别５ 类别６ 类别７ 类别８ 类别９ 平均

GF ２３．９８×１０－３ １６．２４×１０－３ ３１．９６×１０－３ １６．２４×１０－３ １９．５９×１０－３ ２９．０６×１０－３ １７．９８×１０－３ ２７．８９×１０－３ ９．１７×１０－３ ２１．０５×１０－３

GF＋
IBSNetＧD ２１．４４×１０－３ １７．２２×１０－３ ３０．０３×１０－３ １７．０２×１０－３ １８．９２×１０－３ ２９．０８×１０－３ １７．４４×１０－３ ２８．９９×１０－３ ９．０２×１０－３ ２０．９８×１０－３

IBSNetＧ
E＋GF ２０．２６×１０－３ １７．６７×１０－３ ２７．４３×１０－３ １５．５８×１０－３ １９．２２×１０－３ ２７．３２×１０－３ １７．５２×１０－３ ２８．５５×１０－３ ８．１５×１０－３ ２０．４６×１０－３

IBSNet １９．９８×１０－３ １７．４３×１０－３ ２８．０４×１０－３ １４．５７×１０－３ ２１．１４×１０－３ ２８．９９×１０－３ １７．２９×１０－３ ２７．３２×１０－３ ８．５２×１０－３ ２０．２７×１０－３

４．４．６　交互平分面重建算法的效率分析

本文进一步探究了不同超参数的设置对于迭代生长交互

平分面重建方法的效果和时间开销的影响.为了更加细致地

对比不同情况下重建出的交互平分面的质量,本文还采用了

完整的倒角距离作为衡量指标:

CD(S,V)＝ １
‖S‖ ∑

x∈S
　min

t∈V
‖x－t‖２

２＋

１
‖V‖ ∑

x∈V
　min

t∈S
‖x－t‖２

２ (６)

其中,S表示交互平分面点云,V 表示交互平分面真值 Mesh
的顶点集合,x和t分别是S 和V 中的点.

各超参数对算法的影响如图１３所示,其中 CD,SCD 和

t/scene分别表示完整的倒角距离、单向倒角距离,以及重建

每个场景的交互平分面消耗时间.结合图１３,可以取 T＝

０．０７,log２
T

Tmin
＝８０,目标点数为８０００.

此时,本文方法重建的交互平分面平均单向倒角距离为

２０．６×１０－３,重建每个交互平分面平均耗时０．８４s.对比表２
可知,该组超参数设置可以在保持重建的交互平分面质量无

明显下降的情况下极大减少时间开销.从图１３也可以看出,

本文提出的迭代生长法具有很好的拓展性.根据重建质量和

重建速度的优先级,可以选择合适的一组超参数以适应实际

需要.

(a)初始阈值T (b)最小阈值Tmin (c)目标点数

图１３　不同超参数对迭代生长法重建交互平分面质量和时间开销的影响

Fig．１３　EffectsofdifferenthyperparametersonthequalityandtimecostofreconstructingIBSusingiterativegrowingmethod

　　结束语　为了解决单视角扫描点云的交互平分面估计问

题,本文提出了一种基于神经隐式场估计交互平分面的方法.

具体地,设计了一个神经隐式场(IBSNet),用于查询空间中的

点在双物体的差分无符号距离场中的值.通过与传统方法的

对比,证明了本文提出的IBSNet可以估计出形状和细节准

确、表面平滑的交互平分面.各方法对不同残缺程度的点云

估计交互平分面的对比实验,证明了本文方法对单视角扫描

点云具有很好的鲁棒性.最后进行了消融实验,证明了本文

提出的多层自注意力点云编码器和特征增强隐式场解码器的

有效性.
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