
 

 

面向 3D 视觉引导的点云分割①
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摘　要: 点云分割是三维视觉引导和场景理解中的关键步骤, 点云分割的质量直接影响三维测量或成像的质量. 为
提高分割精度、解决边界越界问题, 本文提出了一种面向 3D视觉引导的点云分割算法, 该算法根据点云的空间位

置、曲率和法向量信息, 生成初始超体素数据, 并提取边界点; 通过计算边界点与邻域超体素的相似性度量, 进行边

界细化, 即重新分配边界点优化超体素; 最后基于区域生长获得候选片段并根据其凹凸性进行合并, 得到对象级分

割结果. 经过可视化和定量比较表明, 该算法有效解决了边界越界问题, 能对复杂的点云模型准确分割, 分割结果准

确率为 89.04%, 召回率为 87.38%.
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Point Cloud Cegmentation for 3D Visual Guidance
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Abstract: Point cloud segmentation is a crucial step in 3D visual guidance and scene understanding, whose quality
directly affects the quality of 3D measurement or imaging. To improve the segmentation accuracy and solve the out-of-
bounds problem, this study proposes a point cloud segmentation algorithm for 3D vision guidance. This algorithm
generates initial supervoxel data and extracts boundary points based on the spatial position, curvature and normal vectors
of the point cloud. Boundary refinement is then performed, which refers to the redistribution of boundary points to
optimize supervoxels, by calculating the similarity measure between boundary points and neighboring supervoxels.
Ultimately, candidate fragments are obtained based on region growing and merged according to their concavity and
convexity to achieve object-level segmentation. Visualization and quantitative comparison show that this algorithm
effectively solves the out-of-bounds problem and accurately segment complex point cloud models. The segmentation
accuracy is 89.04% and the recall rate is 87.38%.
Key words: point cloud segmentation; supervoxel; boundary refinement; concavity and convexity

随着三维数据采集技术的快速发展, 获取点云数

据变得更加简单和便捷. 与二维光学图像信息相比, 三

维点云数据不仅包含地理空间位置和表面强度信息,

而且具有更强的抗干扰能力, 能够在光照变化和图像
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失真等情况下保持稳定[1]. 因此, 三维点云在无序分拣、

工业测量、汽车无人驾驶、医疗健康等领域广泛应用.
点云分割是点云处理和分析的基本步骤, 通过将

无序三维点划分为具有类似语义信息或功能意义的局

部区域, 实现更加精确高效的数据处理与应用. 此过程

为后续三维重建及场景理解等任务提供了必要且有价

值的信息. 随着技术的不断发展, 点云分割方法也不断

涌现. 这些方法包括 2D 和 3D 相结合的点云分割[2]、

传统的区域生长[3]、聚类[4]和模型拟合[5]等方法以及基

于深度学习[6–9]的方法. 然而, 在应对复杂场景时, 诸如

点云密度不均、噪声或异常值以及遮挡物等因素会影

响这些方法的效果, 导致过度分割或分割不足, 从而影

响工业生产环境中的实际应用. 因此, 在保证实时性前

提下进一步提高精度已成为国内外学者研究重点.
超体素这一术语早期主要应用于医学体积图像和

视频处理. 它被定义为二维图像区域的堆叠, 后来逐渐

扩展到三维点云数据处理中. 与直接基于点的分割相

比, 作为后续处理的基本单元, 超体素能够有效抑制噪

声和异常值对结果产生的影响, 并且大幅降低时间消

耗. 经典的体素云连通算法 (VCCS)[10]采用了这种体素

的结构, 该算法使用聚类方法把具有相似属性的体素

聚类为超体素, 并同时获得它们之间相邻关系. 然而,
在处理密集粘连点云时, 生成的超体素数据容易产生

边界越界问题. Lin等人[11]提出将超体素分割视为子集

选择问题, 并利用各点的局部信息, 采用一种有效的启

发式方法来优化该问题. 这种方法可以更有效地保留

物体的边界和小结构, 但整个过程耗时严重不具有实

时性. Luo等人[12]采用了 Canny边缘检测算法, 并结合

深度图像, 以确定实体物体的边界. 这种方法有效地解

决了组织点云中体素边界越界的问题. 然而, 实际应用

中往往无法获得深度图像的数据. Saglam 等人[13]使用

局部几何差异方法可以在较短时间内处理超体素的边

界结构, 但这种方法并不总能保证边界结构的稳定性.
因此, 针对上述文章中处理超体素越界存在的问题, 本
文提出了边界点提取和边界细化的方法, 使得细化后

的超体素数据能够更好地依附于边界, 并在较少时间

消耗的情况下完成.
生成超体素数据仅是点云分割的初步步骤, 仍需

进一步处理以生成具有语义意义的点云块. Xu等人[14]

将体素聚类问题转化为图分割问题, 利用感知组合规

律构建完全连接的局部图. 该算法强调分割精确性而

非自动化, 但构建图或能量函数时算法复杂度较高, 处
理难度大. Stein 等人[15]提出了局部凸邻接生长算法

(LCCP), 该方法利用体素点云数据构建邻接表, 并根据

定义的凹凸性准则采用区域增长方式对局部凸性进行

物体分割. 然而, 随着超像素分辨率的变化, 该方法对

噪声和异常值更加敏感. 文献[16]通过八叉树结构将点

云划分为多个子块, 再基于平滑度约束对子块进行区

域生长分割, 以应对平面空间特征差异较大的情况, 从
而实现了复杂管道的点云分割. 在基于超体素数据区

域生长的过程中, Luo 等人[17]将点特征直方图和超体

素法线相结合, 分别表示局部面片的几何约束项和平

滑约束项, 以使得生长过程更加合理. 韩英等人[18]提出

了一种加入颜色信息的方法, 并通过色差阈值作为聚

类标准. 这些方法在存在噪声或相邻区域之间过渡平

滑的情况下容易出现错误. 基于前述研究, 我们提出了

一种优化的区域生长方法, 旨在实现超体素的合并. 该
方法融合了点特征直方图和超体素法线, 以定义超体

素的空间连通性约束和平滑约束, 并用于确定是否合

并相邻的超体素. 此外, 根据场景中的对象都具有凸性

结构, 本文采用了凹凸性准则来优化区域生长方法, 并将

候选面片合并为更大的超体素, 提高了分割的鲁棒性和

准确性, 同时减少了对原始三维点云数据噪声的影响. 

1   研究方法

本文提出的算法主要分为 3个阶段. 第 1阶段, 参
考体素云连通性分割方法的相似性度量, 定义使用曲

率特征代替颜色特征进行相似性度量. 由于曲率特征

对点云边界处更加敏感, 因此得到过分割的超体素数

据更加规整. 第 2阶段, 在得到的超体素数据中根据距

离约束查找边界点并进行细化处理, 以使细化后的超

体素数据更好地拟合边界. 第 3 阶段选用超体素中心

代替超体素进行区域生长以获得候选片段, 并基于相

邻面凸凹性合并这些候选片段, 最终实现完整且精确

的对象级分割结果. 算法整体框架如图 1所示. 

1.1   生成超体素

超体素是一种用于处理三维点云数据的特殊数据

结构. 它通过将密集点云数据聚类成稀疏的三维面片

来实现, 这些面片通常附着于点云对象的边界. 同一面

片内的点应具有相似的外观或特征, 且很可能位于同

一局部区域. 这一直观的概念有助于我们理解物体的

空间结构并进行更有效的分割.
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图 1    算法整体框架图

 

在本研究中, 本文借鉴了体素云连通性分割算法,
结合了相邻体素的空间连通性和几何特征来构建超体

素. 超体素在体素化的三维空间中保持邻接关系, 即共

享一个面、边或顶点, 如图 2所示. 通过对输入点云进

行体素化并考虑其 26个邻居来构造邻接图, 在此基础

上生成初始超体素.
 
 

 
图 2    体素的邻接关系

 

通过相似性距离标准计算邻接体素与聚类中心所

有体素的距离均值, 对距离最近的体素进行标记, 并逐

层向外搜索至下一个体素, 直至所有体素均得到遍历.
当所有体素的邻接图搜索结束后, 更新已经聚类的超

体素, 当聚类中心稳定或达到最大的迭代次数时完成

体素云连通性分割. 本文提出使用曲率特征替代颜色

特征作为相似性度量标准, 即利用式 (1)计算超体素中

心体素与相邻体素之间的相似性距离.

D =

√
αD2

c

m2 +
βD2

v

3R2 +εD
2
f

(1)

D其中,  表示超体素的中心和相邻体素之间的相似性

距离; Dc 表示归一化的曲率变化值; Dv 表示用于聚类

的归一化空间距离; R 表示种子分辨率; Df 表示使用快

速点特征直方图 (FPFH) 对几何特征描述[19]. 此外, α、
β 和 ε 分别表示体素之间曲率、空间和几何关系的影

响程度. 

1.2   边界细化

使用第 1.1节中的方法生成了超体素数据, 但该数

据可能会出现部分超体素越过边界的问题. 为了解决

这个问题, 本文提出了边界点检测和细化方法. 

1.2.1    边界点检测

超体素过分割后容易产生图 3中的两种分割错误.
第 1 种情况, 如图 3(a), 是由于相似性距离判断的局限

性而导致的边界点误差, 其忽略了点与超体素平面之

间的连接. 当两个非共面超体素的平面法向量相差较

小时, 这个问题变得更加严重. 第 2种情况是超体素的

欠分割, 如图 3(b)所示, 其中超体素内的几个小平面由

于超体素分辨率设置而耦合. 这两种情况都限制了超

体素的分割有效性.
 
 

Refine

(a) (b) 
图 3    不同误分割下的细化示意图

 

超体素块由多个大小一致和形状规则的体素组成.
在图 4 所示的超体素块中, 黑色点表示超体素的中心,
箭头方形表示超体素的法向方向. 根据法向量, 上下平

移设定两个平面, 两个平面中间的点为该超体素的内

点 (即蓝色点保留), 两个平面外的体素 (即红色点) 为
边界体素. 重新分配边界体素可以使得超体素块更加

合理, 以提高超体素块的质量和准确性, 使其更符合实

际物体的形状和结构特征.
 
 

 
图 4    统计查找边界点

  

1.2.2    边界点细化

在边界点细化阶段, 首先记录每个边界点所属的
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D′

D′

超体素, 然后通过超体素邻接表查找相邻超体素, 计算

边界点和相邻超体素中心点之间的相似性度量  (如
式 (2)), 并记录计算出最小的 的超体素, 最后将边界

点重新分配到该超体素中. 该相似性度量由法向量和

空间距离构成, 以突出点云的边界信息. 进行迭代聚类,
直至所有被定义的边界点都得到正确的分类.

D′ =
√
φ1 ∥Ni− Nb∥2 +φ2 ∥Pi−Pb∥ 2 (2)

D′

Ni Nb

Pi Pb

φ1 φ2

其中,  是边界点和相邻超体素中心之间的相似性距

离;  是边界点相邻超体素的中心的法向量;  是边界

点的法向量;  和 是它们在由法向量 Ni 定义的切平

面上的位置. 此外 和 表示两者的权重因子. 

1.3   超体素区域生长

经过第 1.2节边界点细化后的超体素数据, 我们采

用区域生长方法以获得候选片段, 每个候选片段通常

代表实体的一个面. 首先输入超体素数据, 并选择超

体素中心体素替代超体素, 使用 KD 树搜索算法得到

一个初始化的种子超体素集合. 然后进行区域生长计

算, 以平滑度作为约束条件, 其中平滑度是通过计算法

向量之间的角度确定的. 对于一个种子超体素, 如果相

邻的超体素中心和种子超体素之间的法向量角度小于

阈值, 则将相邻超体素加入当前生长面中. 两块超体素

法向量方向基本相同, 仅基于平滑度的生长会导致错

误结果. 因此需要同时满足平滑度和空间连通性约束

式 (3). 
θ = cos−1(n⃗s · n⃗e) < θth

d = n⃗s ·
ps− pe

∥ps− pe∥2
< dth

(3)

θ n⃗s n⃗e

d

ps, pe

其中,  表示为平滑度;  ,  分别表示种子点超体素和

相邻超体素中心的法向量;  表示本文定义的空间距离;
分别表示种子点超体素和相邻超体素的质心. 

1.4   相邻面片融合

生长的过程通常应用于场景中的单个面, 并没有

将整个对象分割出来. 为了实现对象级的分割, 因此需

要进一步合并未增长的面片. 观察室内场景的常见物

体, 如包装盒、杯子等, 几乎所有的对象都是由凸性结

构组成的, 并且不同对象之间存在凹性连接. 因此这里

使用不同物体间的凹凸性原则, 物体间为凸性连接则

进行合并, 凹性连接定义为物体的边界. 

1.4.1    凹凸性定义

如图 5 所示, 仅利用空间信息和法线信息来定义

x⃗1 x⃗2 n⃗1 n⃗2

x⃗1− x⃗2

β

β

物体表面上点云数据中的凹性与凸性. 两个相邻的超

体素,  和 是两个超体素的质心向量,  和 是两个

超体素的法向量, 进而得到向量 ( ) 和法向量的

夹角 α1 和 α2. 如果 α1 大于 α2 则两个体素之间为凹性,
反之为凸性. 除此之外, 如果两个超体素被标记为凸性

且有公共的邻居, 这个邻居也会被标记为与这两个体

素凸性连接. 在实际应用中, 由于数据噪声的影响, 来
自同一面的两个相邻的超体素可能会因为它们相似的

法线表现出一定的凹度而被误判为凹性. 为了避免这

种情况, 引入了一个阈值 来增强鲁棒性: 如果两个法

线之间的角度小于 , 则超体素将具有凸性关系.
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图 5    超体素间的凹凸性定义

 

C =
{

convex, (α1 < α2)∨ (∠(n⃗1, n⃗2) < β)
concave, otherwise (4)

对于两个相邻的面片, 首先遍历其中一个面片内

的超体素, 判断每个超体素与它的相邻超体素标签是

否一致, 如果不一致则被认定为边界受监督超体素. 然
后通过使用本文对凹凸性的定义, 计算边界受监督超

体素的凹凸性. 如约束条件 (5) 所示, 当超体素认定为

凸性关系的数量大于边界受监督超体素总数的一半时,
就认为这两个面是凸性连接. 然而, 当只有一个监督超

体素时, 会被误判为凸性连接, 因此受监督超体素总数

应大于 1.

c ( fa, fb) =

 convex, if
(

Nc

Nt
⩾ 0.5

)
&&(Nt > 1)

concave, else
(5)

 

1.4.2    凹凸性合并

fa
fa fb

fb

在合并过程开始之前, 根据面片内超体素的数量

使用升序对面片集合进行排序. 首先处理超体素数量

较少的面片, 合并其相邻的面片, 从而加速执行合并过

程. 如图 6中 表示含有超体素数量较少的面片, 通过

遍历 内部超体素找到相邻的面片 , 然后通过式 (7)
判断边界受监督超体素的凹凸性, 进一步确定是否可

以合并. 满足凸性连接关系时, 即更改 里面所有超体

素的标签为 a. 如果不满足凸性连接关系, 就不做改变.
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fb

fa

 
图 6    面片合并示例

  

2   实验

本文算法计算机运行配置为 Intel(R) Core(TM) i5-
12500H CPU 和 16 GB 运行内存, 实验软件平台为基

于 Visual Studio 2019, 调用库为点云库 PCL 1.11.1[20],
编程语言 C++.

实验数据 1: 对象分割数据集 (OSD-v0.2[21]), 该数

据集是由 Richtsfeld 等人于 2012 年提出. 它包含了

111个场景, 这些场景是在近距离下拍摄的桌子上放置

了杂乱的物体. 这一设计旨在模仿真实世界中的物体

排列情况, 其中大部分物体呈盒子状或圆柱形. 每个场

景的点云数量达到了 23 万, 其中包含了各种遮挡, 从
部分到完全遮挡, 这增加了对象分割任务的难度. 这些

特性使得该数据集成为了评估对象分割算法在复杂场

景中性能的理想选择.
实验数据 2: 利用图 7中的双目结构光相机生成了

自制的点云数据. 这些数据由各种形状的零食盒子杂

乱摆放而成, 每个单独的点云数据包含大约 80万个点,
远超过了 OSD-v0.2中单个场景的点数. 这样庞大的数

据量能够更准确地反映物体的真实信息, 尤其适用于

工业领域中的分拣等需求. 另外, 为了应对特殊情况,
我们在考虑到复杂的摆放情况时人为地减小了物品之

间的间隔, 从而增加了分割任务的难度. 这一实验数据

的设计和特点使可作为一个有价值的资源.
实验数据 3: Semantic3D[22], 大型标记的 3D点云数

据集, 专为室外自然场景的语义分割而设计. 这个数据

集包含了超过 40 亿个点, 覆盖了多种城市场景, 如教

堂、街道、铁轨、广场、村庄、足球场、城堡等. 数据

集的采集采用了最先进的设备进行静态扫描, 以确保高

质量的数据获取. 这些数据非常细致, 能够准确地反映

真实世界的场景细节, 包括建筑物、道路、植被等.
通过对以上 3种不同类型的点云数据进行测试和

比较, 可以更加全面、准确地评估本文提出算法在实

际应用中表现如何.

 

 
图 7    实验三维相机和物体

  

2.1   室内物品点云分割实验结果

实验数据 1和实验数据 2均为室内桌面物体的点

云数据集. 本节使用这些数据进行实验时, 采用了与

VCCS 算法相同的种子分辨率和体素分辨率. 经过多

次实验, 在 OSD-v0.2 数据集下确定了最佳的参数配

置, 其中种子分辨率为 0.06 m, 体素分辨率为 0.007 m,
即种子分辨率是体素分辨率的 8 倍左右. 实验结果如

图 8所示, 展示了在不同复杂程度的点云上的效果, 包
括 leran26、test45、test51 和 test64. 图 8 中第 1 行为

真实场景图, 第 2 行为 VCCS 方法生成的超体素效果

图, 第 3行则是本文算法所产生的超体素效果图. 从图 8
中可以观察到, 我们提出的算法生成的超体素数据更

加规整, 相比之下, VCCS 方法生成的超体素数据存在

超体素越过边界的情况. 这种规整的超体素数据有助

于后续的聚类生长过程, 提高了聚类的效果和准确性.
此外, 我们还使用自制点云数据进行了实验, 如图 9

所示, 从左往右依次为真实场景图、VCCS 算法效果

图、本文算法效果图. 考虑到点云数据的庞大性, 我们

对其进行了降采样处理, 以提高算法的性能. 实验结果

表明, 本文算法在处理大规模点云数据时表现出色, 能
够有效地生成规整且准确的超体素, 为后续的点云分

割和处理提供了良好的基础.
为了验证算法改进的有效性, 本文对优化步骤前

后的误分割点云数量进行了统计. 表 1 中展示了在增

加曲率特征和边界细化算法前后, 超体素误分割的点

数对比结果. 实验结果表明, 经过改进的算法大幅度减

少了误分割的点数.
本文通过与区域生长点云分割算法 (RG[23]) 和基

于 VCCS 生成的超体素做局部凸邻接生长算法 (简称

为 V-L)进行对比实验, 展示了提出的算法在分割精度

上的显著优势. 实验结果如图 10 中所示, 本文算法在

处理复杂情况时表现更为出色, 并具有更高的分割精

度. 具体来说, 在处理粘连情况时, RG算法往往存在着

欠分割的问题, 即未能准确地将两个物体分开. 而对于
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中间的粘连情况, LCCP 算法的表现也不尽如人意, 这
可能是由于 VCCS算法生成的超体素越过边界而导致

的. 与之相比, 我们的算法更加注重边界处的分割, 因
此在处理这种情况时效果更佳.

 
 

 
图 8    使用 OSD-v0.2数据集生成超体素效果的比较结果

 
 

 
图 9    使用自制点云生成超体素结果比较

 
  

表 1    优化前后对比
 

步骤 误分割点数 步骤 误分割点数

无曲率特征 676 有曲率特征 473
无边界细化 1 356 有边界细化 467

 

此外, 对于一些特殊情况如图 10中的第 3行案例,
VCCS 算法会错误地将圆柱体和长方体当作一个物体

进行分割, 而我们提出的算法则能更好地保持边界的

准确性. 在自行制作的点云数据上进行的实验结果也

证实了我们算法的优越性. 即便在点云质量较差的情

况下, 3 种方法都不能很好地分割圆柱形物体, 但我们

的算法在分割两个长方体物体时的效果优于其他两种

方法. 综合对比分析显示, 本文提出的算法在分割精度

上更贴近真实效果, 这表明其具有更高的准确性和鲁

棒性, 可在实际应用中发挥更大的作用. 

2.2   室外自然场景点云分割实验结果

为了体现本文模型对复杂场景的泛化性和鲁棒性,
我们选择了更具挑战性的 Semantic3D 数据集进行实

验, 并选取了 stgallencathedral1和 stgallencathedral3作
为具体测试对象. 这两个场景具有复杂的结构和丰富

的细节, 能够有效测试模型在处理复杂环境时的性能.
本文对比了我们提出的算法与 Poux F 提出的自动区

域生长分割系统 (RGS)[24], 以评估我们算法在这些复

杂情况下的表现.
图 11 展示了两个场景的点云分割结果 (左图为

stgallencathedral1, 右图为 stgallencathedral3), 并分别对

比了 RGS算法和本文算法的表现 (从上往下分别为原

始点云数据、RGS 算法分割结果、本文算法分割结

果). 实验结果表明, 在处理这些复杂场景时, RGS算法

存在一些局限性, 例如在分割物体或保持边界准确性

方面表现不佳. 以及在 stgallencathedral1 场景实验中,
RGS 算法未能将阁楼和屋顶区分开, 而是将它们分割

成同一物体. 在 stgallencathedral3场景实验中, RGS算

法错误地将红色汽车旁边的墙面分割成两个物体, 并
且左边的钟楼出现了过分割的情况. 相比之下, 本文算

法在这些方面表现更为出色, 展现了更高的分割精度

和鲁棒性. 特别是在处理 stgallencathedral3场景中的细

节丰富的建筑区域时, 本文算法能够更准确地分割出

不同的建筑部分, 并保持其边界的清晰.
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(d) 本文算法效果图(a) 真实分割效果图 (b) RG 算法效果图 (c) V-L 算法效果图 
图 10    OSD-v0.2数据库中点云的分割结果比较

 

这些实验结果充分证明了本文算法在处理复杂场

景时的优越性, 表现出更强的泛化能力和鲁棒性, 能够

为实际应用中需要处理复杂环境的场景提供更可靠的

解决方案. 

2.3   评价

为了更加客观地评价本文提出的算法, 使用准确率

(P)、召回率 (R)及综合 P 和 R 的综合评估的得分 (F)对
于参考方法和本文改进分割方法进行评估, 如式 (6)所示:

P = TP/(TP+FP)
R = TP/(TP+FN)
F = 2PR/(P+R)

(6)

其中, TP 表示样本中准确分割的点云; FP 表示样本中

其他物体被误判到该物体的点云; FN 表示样本中被误

判为其他物体的点云. FP 的大小为实际分割点云大小

减去准确分割点云大小, FN 的大小为分割块的真实点

云大小减去准确分割点云大小. 评估数据使用 OSD-v0.2
数据集中的点云实例.

经过对柱形图 (图 12) 和表 2 的详细分析 , 本文

算法在处理不同复杂程度场景时相较于 RGS、V-L
算法、RG 算法表现更为出色, 尤其是在保持边界结

构方面表现突出 . 虽然算法的处理时间在不影响实

时性的前提下略有增加 , 但准确性和召回率却大幅
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提升 . 这意味着我们可以更快速、更精准地获取所

需信息 . 此外 , 在实际应用中 , 本文算法还具备良好

的可扩展性和稳定性 , 能够适应各种数据规模和类

型的处理需求.
 
 

 
图 11    Semantic3D数据点云的分割结果比较
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图 12    召回率和准确率对照柱形图

 
 

表 2    算法分割评价
 

算法 准确率 (%) 召回率 (%) 综合得分 (%) 耗时 (ms)
RG算法 71.64 69.46 70.53 987
V-L算法 86.64 84.77 85.69 236
RGS算法 87.97 86.43 87.19 305
本文算法 89.041 87.385 88.21 322

 

3   结论

本文提出了一种面向 3D 视觉引导的点云分割算

法, 包括超体素点云的细化、基于超体素的区域生长

和基于凹凸性相邻面的合并. 该算法的优点在于以超

体素为基础做边界细化, 有效解决了部分超体素边界

越界问题, 根据物体结构之间凹凸性关系融合区域生

长的相邻面, 最终得到更加完整和精确的对象分割结

果. 本文方法在 OSD-v0.2数据集、Semantic3D数据集

和自制数据集上进行实验, 并使用准确率和召回率作

为评价标准. 与 VCCS算法结果对比, 本文生成的超体
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素更好地与边界拟合; 与 RG算法、LCCP算法、RGS
算法结果对比, 本文得到了更好的对象分割结果, 并具

有一定的实时性. 特别是在处理堆叠和遮挡对象时表

现出明显效果提升.
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