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Аннотация—Алгоритмы оценки сценического потока формируют трёхмерное поле дви-
жения динамической сцены. Эти методы применяются в таких областях, как робототехни-
ка и автономное вождение. Общепринятым подходом стало изучение потока сцены непо-
средственно по трёхмерным облакам точек. Поток сцены описывает временную взаимо-
связь между двумя последовательными облаками точек. Оценка получается путём мини-
мизации расстояния между соответствующими точками в двух облаках точек. Несмот-
ря на достижение недавних результатов, методы сопоставления точек, используемые в
этих подходах, как правило, игнорируют потенциально структурированное движение то-
чек. В данной работе мы предлагаем алгоритм оценки потока сцены с использованием
локально-ортогональных преобразований. Результаты компьютерного моделирования при-
ведены для иллюстрации эффективности предлагаемого метода.
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ВВЕДЕНИЕ

Оценка потока сцены [1] — это задача вычисления трёхмерного поля движения, отражаю-
щего динамику сцены. Являясь базовым представлением движения, поток сцены играет клю-
чевую роль во многих приложениях, таких как сегментация движения [2], обнаружение 3D-
объектов [3] и накопление облаков точек [4]. Он также имеет важное значение в прикладных
областях, включая робототехнику и автономное вождение [5,6]. В последние годы, с ростом ис-
пользования 3D-сенсоров и развитием нейросетевых методов анализа облаков точек наблюда-
ется повышенный интерес к вычислению потока сцены непосредственно на основе 3D-облаков
точек.

Поток сцены моделирует связь между двумя последовательными облаками точек во време-
ни. Как правило, нейронные сети обучаются оценивать поток сцены между двумя облаками
точек [7]-[13]. Затем предсказанный поток используется для деформации первого облака точек
таким образом, чтобы оно совпало со вторым. Обучение осуществляется путём минимизации
расстояния между деформированными исходным облаком и соответствующим целевым обла-
ком. Хотя такие методы часто демонстрируют хорошие результаты, они, как правило, игнори-
руют структурированные закономерности движения в сцене, например, жёсткость отдельных
объектов. Это может приводить к неверному сопоставлению точек и слабым сигналам обуче-
ния, поскольку оценённое движение может нарушать предположения о локальной жёсткости.
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В реальных сценах большинство объектов являются жёсткими или почти жёсткими. Это
означает, что даже сложные, нежёсткие сцены часто можно разложить на меньшие жёсткие
части. Оценивая жёсткое движение этих компонент, можно более точно аппроксимировать
общий поток сцены. Некоторые подходы используют эту идею, моделируя поток сцены как
комбинацию кусочно-жёстких движений. Для вычисления таких движений часто применяет-
ся итеративный алгоритм ближайших точек (ICP) [14]-[28]. ICP чередует два шага: (1) оценку
наилучшего жёсткого преобразования на основе текущих соответствий точек, как правило,
путём решения задачи наименьших квадратов, и (2) применение этого преобразования для
обновления положений точек и уточнения их соответствий. Однако ICP чувствителен к вы-
бросам, а в динамических 3D-сценах выбросы возникают часто из-за перекрытий, разреженной
выборки и шума сенсоров. Это делает задачу получения робастной оценки особенно сложной
в условиях самообучения.

В данной работе мы предлагаем локально-жесткий алгоритм оценки потока сцены. Для
каждой точки в исходном и целевом облаках точек мы вычисляем эллипсоиды инерции и
дескрипторы SHOT [29]. Дескрипторы SHOT позволяют определить соответствия между об-
лаками точек, после чего мы вычисляем локально-жесткие преобразования для всех пар точек
на основе их эллипсоидов инерции. Затем мы применяем алгоритм [30] для кластеризации
облака точек и вычисляем усреднённые локальные ортогональные преобразования для полу-
ченных кластеров. Анализ этих преобразований позволяет разделить статические и динамиче-
ские точки в 3D-сцене. Формирование 3D-сцены осуществляется с использованием алгоритма
Super4PCS [28] для грубого выравнивания и алгоритма point-to-point ICP [14] для уточнения
результата регистрации. Экспериментальная проверка проводится на сегментах набора данных
San Francisco Apollo-South Bay [31], демонстрируя эффективность предлагаемого алгоритма
в реальных условиях.

Статья организована следующим образом. В разделе 1 приведена формулировка задачи
описаны алгоритмы ее решения. В разделе 2 представлены результаты компьютерного моде-
лирования. Раздел 3 содержит заключение.

1. ЛОКАЛЬНО-ЖЕСТКАЯ ОЦЕНКА ДИНАМИЧЕСКОГО ПОТОКА СЦЕНЫ

Рассмотрим два облака точек P и Q в R3. Рассмотрим отображение исходного облака P
в целевое облако Q. Обозначим через {p1, . . . , ps1} и {q1, . . . , qs2} точки облаков P и Q соот-
ветственно, где s1 и s2 — количество точек в P и Q. Рассмотрим k-окрестность {qi1 , . . . , qik}
точки qi в Q. Обозначим через mi центр масс этой окрестности

mi
q =

1

k

k∑
j=1

qij . (1)

Облако точек Q′ = {q′1, . . . , q′s2} является центроидом облака Q

q′i = qi −mi
q, (2)

где i = 1, . . . , s2. Обозначим через Q′
i следующую матрицу

Q′
i =

q′i11 . . . q
′
ik1

q′i12 . . . q
′
ik2

q′i13 . . . q
′
ik3

 . (3)

Ковариационная матрица Σi определяется следующим образом:

Σi = Q′
iQ

′
i
⊤. (4)
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Применим разложение по собственным значениям и векторам к ковариационной матрице Σi

Σi = ℜiΛiℜi
⊤, (5)

где ℜi — ортогональная матрица, содержащая собственные векторы ri1, ri2, ri3,. . .Λi — диаго-
нальная матрица, полученная из соответствующих собственных значений

Λi = diag (λi1, λi2, λi3) , (6)

где λi3 ≥ λi2 ≥ λi1 > 0 . Собственные векторы ri1, ri2, ri3 и собственные значения λi1, λi2, λi3

определяют направления и длины осей эллипсоида инерции в точке q′i . Эллипсоид инер-
ции для точек облака P определяется аналогичным образом. Предположим, что направления
собственных векторов в облаке Q фиксированы. Необходимо выбрать сориентяированные на-
правления соответствующих векторов в P . Алгоритм предсказания направления был описан
ранее [26].

После применения алгоритма предсказания направления мы получаем (переориентирован-
ный) локальный базис (xpi , ypi , zpi)) в P и локальный базис (xqi , yqi , zqi) в Q.

Ri = ℜqtℜpt
⊤, Ti = mi

t −Rimi
t+1, (7)

Известный алгоритм SHOT [30] генерирует для каждой точки облака точек P и Q де-
скриптор, представляющий собой вектор в R352. Мы используем SHOT и находим для каждой
точки в P ближайшую точку в Q относительно расстояния в R352. После этого мы получаем
множество пар соответствующих точек

{
(p1, q1) , . . . ,

(
pst+1 , qst+1

)}
.

Можно вычислить локально ортогональное преобразование (Ri, Ti), отображающее базис
(xpi , ypi , zpi) в P в базис (xqi , yqi , zqi) в Q, где ℜqt — матрица 3 × 3, содержащая векторы-
столбцы ri1, ri2, ri3 являющиеся собственными векторами окрестности точки в Q, ℜqt —
матрица 3 × 3, содержащая собственные векторы окрестности точки pt в P , mi

p — центр
масс окрестности в P . Таким образом, получаем s1 локально-ортогональных преобразований
{(Rk1 , Tk1) , . . . , (Rkn , Tkn)} (s1 — количество соответствий после SHOT).

Для облака точек P мы используем алгоритм кластеризации DBSCAN [29]. После это-
го облако точек P делится на несколько кластеров. Рассмотрим k-й кластер {pk1 , . . . , pkn},
где n — количество точек в кластере. Существует множество соответствующих преобразо-
ваний {(Rk1 , Tk1) , . . . , (Rkn , Tkn)} Оценка преобразования, соответствующего кластеру, дается
как усреднение вращений и сдвигов.

Пусть {R1, . . . , Rn} — матрицы вращений Ri ∈ SO (3). Усредненная матрица Ravg множе-
ства {R1, . . . , Rn} определяется следующим образом

Ravg = argmin
R

n∑
i=1

|| R−Ri ||2 (8)

при условии Ri ∈ SO (3). Перепишем это выражение как

n∑
i=1

|| R−Ri ||2 =
n∑

i=1
⟨R−Ri, R−Ri⟩ =

=
n∑

i=1
⟨R,R⟩ − 2

n∑
i=1

⟨R,Ri⟩+
n∑

i=1
⟨Ri, Ri⟩ =

=
n∑

i=1

〈
R⊤R, I

〉
− 2

n∑
i=1

⟨R,Ri⟩+
n∑

i=1

〈
Ri

⊤Ri, I
〉
=

=
n∑

i=1
⟨I, I⟩ − 2

n∑
i=1

⟨R,Ri⟩+
n∑

i=1
⟨I, I⟩ .

(9)
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С учетом формулы (9) сведем вариационную задачу (8) к виду

Ravg = max
R

〈
R,

n∑
i=1

Ri

〉
(10)

при условииRi ∈ SO (3) . Отметим, что решение Ravg вариационной задачи (10) является

проекцией матрицы
n∑

i=1
Ri (

n∑
i=1

Ri — не ортогональная матрица) на SO (3). Это означает, что

проекция матрицы
n∑

i=1
Ri на SO (3) является решением исходной вариационной задачи (8).

Поскольку
n∑

i=1
Ri является матрицей аффинного преобразования, мы проецируем эту матри-

цу на группу SO (3) [6]. Рассмотрим сингулярное разложение UDV t матрицы
n∑

i=1
Ri . Проекция

n∑
i=1

Ri на группу SO (3) — это матрица USV t , где S задается формулой

S =

{
I, if det (U) det (V ) = 1

diag (1, 1, . . . 11,−1) , if det (U) det (V ) = −1 .
(11)

Пусть {(R1, T1) , . . . , (Rn, Tn)} — матрицы вращений и векторы трансляций кластера. Пусть
Ravg — усредненная матрица вращения. Тогда векторы сдвига могут быть оценены следующим
образом:

Ripi + Ti = qi (12)

Ravgpi + Ti
′ = qi, (13)

где Ti
′ — уточненный параллельный перенос,

Ravgpi + Ti
′ = Ripi + Ti (14)

T ′
i = (Ri −Ravg) pi + Ti (15)

Tavg =
1

n

n∑
i=1

T ′
i =

1

n

n∑
i=1

Ripi −
1

n
Ravg

n∑
i=1

pi +
1

n

n∑
i=1

Ti. (16)

Мы соотносим каждому кластеру локальное ортогональное преобразование (Ravg, Tavg) . Пусть
основной кластер (кластер с наибольшим числом точек) соответствует преобразованию (Rmain, Tmain).
Мы формулируем следующий критерий для динамического кластера:

|| Ttemp − Tmain ||L1
> threshold, (17)

где Ttemp — вектор смещения кластера.
Мы используем алгоритм Super4PCS [28] для восстановления 3D-сцены путем грубого вы-

равнивания двух облаков точек P и Q . После этого для уточнения выравнивания используется
алгоритм ICP [14] Предложенный выше алгоритм используется для выбора статических и ди-
намических частей 3D-сцены.
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2. КОМПЬЮТЕРНОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ

Для компьютерного моделирования мы используем сегменты «Highway 237» из набора дан-
ных San Francisco Apollo-South Bay [31]. Облако точек в этом наборе данных содержит при-
мерно 100 000 точек, которые мы сокращаем до 18 000 точек путем уменьшения разрешения.
В работе используются последовательности, содержащие два облака точек. В экспериментах
мы используем последовательности, содержащие облака точек из набора данных с шагом 5,
т.е. используются облака #n, #n+5.

При компьютерном моделировании использованы следующие значения параметров. Размер
k-окрестности точки в облаке Q равен 45, значение threshold в формуле (17) равно 2, про-
граммная реализации алгоритма DBSCAN содержит два параметра: eps=4 и min_points=20.
Программная реализация алгоритма SHOT использует значение радиуса окрестности равным
40.

В экспериментах мы выбираем движущиеся объекты в 3D-сцене, полученной из двух обла-
ков точек. В наборе данных San Francisco Apollo-South Bay движущимися объектами являются
транспортные средства.

Мы выделяем зеленым цветом движущиеся точки, выбранные предложенным алгорит-
мом. Для наглядности движущиеся транспортные средства обозначены пунктирными (крас-
ными/черными) стрелками, нарисованными от руки. Качество работы алгоритма в этих экс-
периментах оценивается с использованием метрики, определяемой параметром LastT следую-
щим образом:

LastT =∥ Ttrue − Test∥L1 . (18)

Этот параметр представляет собой общую ошибку при сборке 3D-модели. Мы формируем 3D-
сцену из двух облаков точек и вычисляем LastT . Также используются известные метрики
оценки потока сцены «End-Point Error in 3D» (EPE3D) и «Accuracy in 3D» (Acc3D). Для
вычисления метрики Acc3D используется относительная ошибка 5%. После этого мы удаляем
из облаков точек движущиеся кластеры, применяем ICP и получаем модифицированную 3D-
сцену. Для модифицированной сцены мы также вычисляем LastT , EPE3D и Acc3D.

2.1. Highway 237-Test, облака точек 210 и 215

На рисунке 1(а) показаны: (а) — тестовое облако точек #210 (фиолетовое/светло-серое),
(б) — тестовое облако точек #215 (зеленое/серое). На рисунке 1 (в) — восстановленная пред-
ложенным алгоритмом 3D-сцена. 3D-сцена содержит точки, определенные алгоритмом как
статические, и точки, определенные алгоритмом как движущиеся. Нарисованные от руки
пунктирные (красные/черные) стрелки указывают на движущиеся транспортные средства.

Таблица 1. Точность алгоритма для исходной 3D-сцены и 3D-сцены с удаленными из облаков точек
движущимися кластерами.

Исходная 3D сцена 3D сцена с удаленными движущимися кластерами
LastT 0.54635 0.0472935

ERE3D 0.507078 0.0717923

Acc3D 0.48067 0.0278028

В таблице 1 показаны значения LastT , ERE3D и Acc3D для исходной 3D-сцены (восста-
новленной с помощью Super4PCS и ICP) и 3D-сцены (восстановленной с помощью ICP) с
удаленными из облаков точек движущимися кластерами.
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(а) (б)

(в)

Рис. 1. (а) — тестовое облако точек #210 (фиолетовое/светло-серое), (б) — тестовое облако точек #215
(зеленое/серое) и (в) — восстановленная предложенным алгоритмом 3D-сцена. Нарисованные от руки
пунктирные (красные/черные) стрелки указывают на движущиеся транспортные средства.

(а) (б)

(в)

Рис. 2. (а) — тестовое облако точек #300 (фиолетовое/светло-серое), (б) — тестовое облако точек #305
(зеленое/серое) и (в) — восстановленная предложенным алгоритмом 3D-сцена. Нарисованные от руки
пунктирные (красные/черные) стрелки указывают на движущиеся транспортные средства.

2.2. Highway 237-Test, облака точек 300 и 305

На рисунке 2(а) показаны: (а) — тестовое облако точек #300 (фиолетовое/светло-серое),
(б) — тестовое облако точек #305 (зеленое/серое). На рисунке 2 (в) — восстановленная пред-
ложенным алгоритмом 3D-сцена. 3D-сцена содержит точки, определенные алгоритмом как
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статические, и точки, определенные алгоритмом как движущиеся. Нарисованные от руки
пунктирные красные/черные стрелки указывают на движущиеся транспортные средства.

В таблице 2 показаны значения LastT , ERE3D и Acc3D для исходной 3D-сцены (восста-
новленной с помощью Super4PCS и ICP) и 3D-сцены (восстановленной с помощью ICP) с
удаленными из облаков точек движущимися кластерами.

Таблица 2. Точность алгоритма для исходной 3D-сцены и 3D-сцены с удаленными из облаков точек
движущимися кластерами.

Исходная 3D сцена 3D сцена с удаленными движущимися кластерами
LastT 5.30488 0.630198

ERE3D 0.430449 0.283798

Acc3D 0.154322 0.230155

2.3. Highway 237-Test, облака точек 3680 и 3685

(а) (б)

(в)

Рис. 3. (а) — тестовое облако точек #3680 (фиолетовое/светло-серое), (б) — тестовое облако точек
#3685 (зеленое/серое) и (в) — восстановленная предложенным алгоритмом 3D-сцена. Нарисованные от
руки пунктирные (красные/черные) стрелки указывают на движущиеся транспортные средства.

На рисунке 3(а) показаны: (а) — тестовое облако точек #3680 (фиолетовое/светло-серое),
(б) — тестовое облако точек #3685 (зеленое/серое). На рисунке 3 (в) — восстановленная пред-
ложенным алгоритмом 3D-сцена. 3D-сцена содержит точки, определенные алгоритмом как
статические, и точки, определенные алгоритмом как движущиеся. Нарисованные от руки
пунктирные (красные/черные) стрелки указывают на движущиеся транспортные средства.

В таблице 3 показаны значения LastT , ERE3D и Acc3D для исходной 3D-сцены (восста-
новленной с помощью Super4PCS и ICP) и 3D-сцены (восстановленной с помощью ICP) с
удаленными из облаков точек движущимися кластерами.
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Таблица 3. Точность алгоритма для исходной 3D-сцены и 3D-сцены с удаленными из облаков точек
движущимися кластерами.

Исходная 3D сцена 3D сцена с удаленными движущимися кластерами
LastT 1.73806 1.16136

ERE3D 2.76672 0.283934

Acc3D 2.56531 0.270107

2.4. Highway 237-Test, облака точек 4090 и 4095

На рисунке 4(а) показаны: (а) — тестовое облако точек #4090 (фиолетовое/светло-серое),
(б) — тестовое облако точек #4095 (зеленое/серое). На рисунке 4 (в) — восстановленная пред-
ложенным алгоритмом 3D-сцена. 3D-сцена содержит точки, определенные алгоритмом как
статические, и точки, определенные алгоритмом как движущиеся. Нарисованные от руки
пунктирные (красные/черные) стрелки указывают на движущиеся транспортные средства.

Таблица 4. Точность алгоритма для исходной 3D-сцены и 3D-сцены с удаленными из облаков точек
движущимися кластерами.

Исходная 3D сцена 3D сцена с удаленными движущимися кластерами
LastT 6.41066 0.581384

ERE3D 1.49270 0.639773

Acc3D 0.891691 0.378332

В таблице 4 показаны значения LastT , ERE3D и Acc3D для исходной 3D-сцены (восста-
новленной с помощью Super4PCS и ICP) и 3D-сцены (восстановленной с помощью ICP) с
удаленными из облаков точек движущимися кластерами.

(а) (б)

(в)

Рис. 4. (а) — тестовое облако точек #4090 (фиолетовое/светло-серое), (б) — тестовое облако точек
#4095 (зеленое/серое) и (в) — восстановленная предложенным алгоритмом 3D-сцена. Нарисованные от
руки пунктирные (красные/черные) стрелки указывают на движущиеся транспортные средства.

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 26 № 1 2026



324 МАКОВЕЦКИЙ, КОБЕР, ВОРОНИН С., ВОРОНИН А., КАРНАУХОВ, МОЗЕРОВ

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе мы предложили алгоритм локально-ортогональной обработки для оцен-
ки потока в 3D-сцене. Вначале мы вычисляем локально-ортогональные преобразования для
точек, а затем — локально-ортогональные преобразования для кластеров точек. Эти преобра-
зования позволяют разделить статические и динамические точки в 3D-сцене. Компьютерное
моделирование демонстрирует эффективность работы предложенного алгоритма.
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Scene flow estimation in 3D space based on a locally rigid approach

A. Makovetskii, V. Kober, S. Voronin, A. Voronin,
V. Karnaukhov, M. Mozerov

Scene flow estimation algorithms generate a 3D motion field of a dynamic scene. These methods are
applied in fields such as robotics and autonomous driving. A common approach is to learn scene flow directly
from 3D point clouds. Scene flow describes the temporal relationship between two successive point clouds.
Scene flow is estimated by minimizing the distance between corresponding points in the two point clouds.
Despite achieving encouraging results, the point-matching methods used in these approaches typically ignore
potentially structured point motion. In this paper, we propose a scene flow estimation algorithm using locally
orthogonal transformations. Computer simulation results are presented to illustrate the performance of the
proposed method.

KEYWORDS: scene flow estimation, motion prediction, point cloud, scene reconstruction,
registration, orthogonal transformation.
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