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摘　 要:针对实际生产中的大批量零件质量检测问题ꎬ建立基于扫描点云数据的质量检测系

统ꎮ 采用三维激光扫描设备获取待测零件的表面数据ꎬ提出基于随机抽样一致性的点云数据

预处理方法ꎬ通过区域增长以及迭代最近点的配准方法完成目标点云的分割提取方法ꎬ实现实

体产品同设计模型理论数值的对比分析ꎮ 以某冲压件为例进行算法验证ꎬ实验结果验证点云

处理用于大批量零件检测的可行性和准确性ꎬ为大批量零件快速检测提供一种新的高效、准确

的方法ꎮ
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０　 引言
激烈的市场竞争对产品研制开发的周期提出了更高

的要求ꎬ利用更加自动化、智能化的技术来实现生产线上

零件的检测对于缩短产品的生产周期显得更为重要ꎮ 传

统的零件检测方法是模板检具以及三坐标测量机(ｃｏｏｒｄｉ￣
ｎａｔｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＣＭＭ)ꎮ 其中ꎬ模板式检具由于是

手工操作ꎬ检测结果易受到主观因素影响ꎬ并且难以和企

业已有的质量管理系统兼容ꎮ 三坐标测量机能够进行复

杂型面的高精度测量ꎬ但由于其工作方式只能对个别关键

检测点进行测量ꎬ无法获取待测零件表面全貌ꎬ效率低ꎬ成
本高ꎮ 因此ꎬ需要一套在保证获取零件精确外形前提下的

高效零件检测方案ꎮ
随着测量技术的不断发展ꎬ作为非接触式测量系统ꎬ光

学扫描技术借助其高效、精确的特点已经在各行各业得到

了广泛的应用ꎮ 由于点云在数据结构的表现形式上呈现出

无序、散乱以及数量大等特性ꎬ对于点云数据的处理显得尤

为重要ꎮ 目前ꎬ一方面ꎬ针对获取零件点云数据的噪声问

题ꎬ国内外很多学者进行了大量的研究ꎮ 其中对于散乱点

云去噪的经典算法主要有 Ｌａｐｌａｃｅ算法、平均曲率流和均值

漂移算法ꎮ 另外ꎬ基于正交整体最小二乘平面拟合的点云

数据去噪方法ꎬ以点到平面的正交距离平方和最小为准则ꎬ
兼顾因变量和自变量的误差影响ꎬ算法简单可行ꎬ去噪精度

高ꎮ 但此方法只针对具有平面特征的物体点云去噪ꎬ对复

杂零件点云效果较差ꎮ 同时ꎬ各向异性的去噪算法对于明

显特征具有较高的敏感度ꎬ但是需要大量的模型结构信息ꎬ
计算量较大ꎮ 另一方面ꎬ针对零件点云数据的配准问题ꎬ主
要分为初始配准和精确配准ꎮ 初始配准最常见的是基于人

机交互选择的三点配准法ꎬ通过交互选择三对不共线的点

构建两个坐标系ꎬ进行刚体转换实现初始匹配ꎻ基于几何特

征的方法是通过提取点云数据中对应的特征点进行配准ꎬ
利用对应点求取点云数据之间的刚体变换关系ꎮ 采用上述

初始配准过程ꎬ为进一步提高配准精度ꎬ还需要进行精确配

准ꎮ 其中 ＩＣＰ 算法是最经典的配准算法ꎬ但是有一定的局

限性ꎬ即对模型初始位置要求比较高ꎬ否则算法容易陷入局

部最优ꎮ 另外ꎬ带权重的 ＩＣＰ 算法在一定程度上可以对配

准位置进行调整ꎬ从而逼近全局最优ꎬ但是调整的参数较

多ꎬ算法复杂度较高ꎬ且受密度影响较大ꎮ
因此ꎬ基于零件检测的实际需求ꎬ针对传统检测及点云

数据处理方法的不足ꎬ本文提出了基于扫描数据的零件质

量评估方法ꎮ 总体思路为:先针对不同零件指定相应的扫
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描策略ꎬ利用扫描仪获取零件表面的点云数据ꎻ进行预处理

对点云进行离群点去除、点云分割处理之后进行零件提取ꎬ
从获取的原始数据中将需要的零件提取出来ꎻ再对点云与

理论数模进行配准比较从而得到零件制造误差ꎮ 整体流程

如图 １所示ꎮ
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图 １　 零件扫描与估计方案

１　 数据采集

三维激光扫描技术因其能够快速、高效地获取高密

度、高精度的三维点云图像ꎬ已在近年来被广泛应用于各

行各业[１] ꎮ 手持式三维扫描仪操作简单、小巧便携、具有

高分辨率和极高精度ꎬ因而适用于零件扫描[２－４] ꎮ 本方法

使用如图 ２所示的 ｈａｎｄｙ ｓｃａｎ ７００扫描仪作为主要的数据

采集工具ꎬ其具体的各项参数如表 １所示ꎮ

图 ２　 测量工具

表 １　 激光扫描仪技术参数

扫描
介质

扫描范围 /
ｍ

扫描速度 /
(万次 / ｓ) 精度 / ｍｍ 产品质量 /

ｋｇ
激光
类别

立体物品 ０.１~４.０ ４８ 最高 ０.０３ ０.８５ ２级

２　 数据预处理

２.１　 提取零件

在实际扫描中ꎬ由于背景噪声以及扫描环境的影响ꎬ扫
描结果中可能存在被测零件之外的其他数据点[５]ꎬ如图 ３(ａ)
所示ꎮ 因此为了将被测零件之外的点云数据去除ꎬ方便后续

的操作ꎬ在扫描之后首先需要对点云数据进行分割处理ꎬ去
掉平面部分只保留平面上的物体[２]ꎮ 本文采用的方法是

ＲＡＮＳＡＣ平面拟合算法[６]ꎬ筛选出点云数据中的平面部分ꎬ
并将平面点云去除ꎮ 该算法的基本思路是:

１) 随机选择 ３个点拟合 １个平面模型ꎻ

２) 计算模型中全部点云数据到平面模型的距离ꎻ
３) 找到所有距离小于阈值的点(内点)并记录满足

条件的点的个数ꎻ
４)重复 １)－３)过程ꎬ达到迭代次数或完成全部拟合

后ꎬ选出内点个数最多的模型作为问题的解ꎮ
ＲＡＮＳＡＣ算法中ꎬ将内点在整个数据集中的比例 ｔ 作

为选择最终解的标准ꎬ具体定义为:

ｔ＝
ｎｉｎｌｉｅｒｓ

ｎｉｎｌｉｅｒｓ＋ｎｏｕｔｌｉｅｒｓ
(１)

其中:ｎｉｎｌｉｅｒｓ是内点的个数ꎻｎｏｕｔｌｉｅｒｓ是外点的个数ꎮ
该算法经过 ｋ 次迭代拟合出合适的平面模型ꎬ然后在

所有点云数据中去除内点ꎬ得到余下零件的点云数据ꎮ
图 ３为零件点云提取前后示意图ꎬ图 ３( ａ)为利用

ＲＡＮＳＡＣ处理前的点云数据ꎻ图３(ｂ)为利用ＲＡＮＳＡＣ去除平

面之后的点云数据ꎬ可以观察到平面点云已被很好地去除ꎮ
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图 ３　 提取零件

２.２　 离群点的去除

去除平面之后的其他微小离群点本身并不具备特定

的几何形状ꎬ为了将其从点云数据中去除ꎬ有效的方式是

采用一种基于聚类的方法ꎬ将离群点聚为一类之后将其去

除ꎮ 本文采用的是基于欧式距离的 Ｋ － ｍｅａｎｓ 聚类方

法[７－８]去噪ꎬ具体算法为:
１) 随机从点云数据中产生 Ｋ 个点Ｃｉ{Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣＫ}

(Ｃｉ为第 ｉ 个点的坐标值)作为初始聚类中心ꎬＫ 值的大小

决定了聚类精度和点云提取的时间复杂度ꎬＫ 值越大ꎬ聚
类精度越高ꎬ提取过程的时间复杂度越高ꎮ 为了获取合适

的 Ｋ 值需要进行多次测试ꎬ根据 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类数目和算

法运行时间的关系来确定合适的聚类数目ꎮ
２) 对于点云中的每个数据点ꎬ根据它们与聚类中心

的欧氏距离ꎬ按距离最近的准则将它们归类到最近的类ꎮ
点云中一点 Ｐ 到聚类中心 Ｃ 的欧式距离定义为:

ｄ(ＰꎬＣ)＝ (Ｐｘ－Ｃｘ) ２＋(Ｐｙ－Ｃｙ) ２＋(Ｐｚ－Ｃｚ) ２ (２)
３) 针对每一类ꎬ添加新的点之后ꎬ计算聚类中内部数

据点的平均距离ꎬ根据平均距离最小ꎬ选择新的聚类中心ꎮ
平均距离公式如下:

Ｃｉ ＝
∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐｒｉ

Ｎ
(３)

其中:Ｐｒｉ是聚类 ｒ 中第 ｉ 个点的坐标ꎻＮ是聚类内点的总数ꎮ
４)针对每一类ꎬ计算每个点Ｐｉｊ和新的聚类中心Ｃｉ的平

均距离ꎬ小于阈值的聚类会被删除ꎮ Ｋｉ的取值会影响不合

格点的删除数量ꎬＫｉ取值越小就会导致越多的点被删除ꎻ
反之ꎬＫｉ取值越大导致噪声点被保留ꎮ

５) 通过测试获取合适的Ｋｉ值ꎮ
如图 ４(ａ)所示ꎬ去噪前的点云中除了两个目标零件

之外ꎬ还存在一些小的噪点ꎬ利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类方法聚类
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之后ꎬ去除较小的类别ꎬ实现了离群点的去除ꎮ 通过所述

方法处理后得到的结果图如图 ４(ｂ)所示ꎬ可以观察到该

方法可以有效实现点云去噪ꎮ
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图 ４　 点云去噪

２.３　 点云分割

经过离群点去除之后的点云数据往往包含不止一个

零件ꎬ不同零件的位姿通常也各不相同ꎮ 为了能够利用零

件点云数据进行质量分析ꎬ需要从全部点云中将单个的零

件提取出来[９] ꎮ 本文采用区域增长算法[１０]对去噪后的点

云进行分割ꎮ
基于区域增长的点云分割算法基本思想如下:
ａ) 选择种子点ꎮ 点云中有未标记点ꎬ按照点的曲率值对

点进行排序ꎬ找到最小曲率值点ꎬ并把它添加到种子点集ꎮ
ｂ)对于每个种子点:１)计算每个近邻点与当前种子

点的距离值ꎬ进行测试 ２)ꎻ２)如果距离值小于设定的阈

值ꎬ这个点就被添加到种子点集ꎬ即属于当前区域ꎮ
ｃ) 通过 ２次检验的点ꎬ被从原始点云去除ꎮ
ｄ) 设置最小点簇的点数为 ｍｉｎꎬ最大点簇为 ｍａｘꎮ
ｅ) 重复 ａ)－ｃ)步ꎬ并对不同平面标记不同颜色加以区分ꎮ
图 ５为点云分割前后示意图ꎬ可以观察到点云数据已

被分隔为不同的零件ꎬ并用不同的颜色加以区分(本刊为

黑白印刷ꎬ如有疑问请咨询作者)ꎮ
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图 ５　 点云分割

３　 数据配准及分析
为了直观地反映零件的质量情况ꎬ需要将分割后的零

件实测点云同零件的理论模型点云进行配准ꎮ
由于被测物体为近似刚体ꎬ点云的旋转变换可以用以

下的方程表示:
ｐｔ ＝Ｒ􀅰ｐｓ＋Ｔ (４)

式中:ｐｔ、ｐｓ表示源点云与目标点云中一对对应的点ꎻＲ、Ｔ
表示要求的旋转、平移矩阵ꎮ 本文采用 ＩＣＰ 算法[１１] 实现

源点集到目标点集的配准ꎮ
配准的主要算法流程如下:
１) 首先给定源点云与目标点云ꎻ
２) 提取特征确定对应点ꎻ
３) 估计匹配点对应的变换矩阵ꎻ
４)应用变换矩阵进行源点云到目标点云的变换ꎮ
ＩＣＰ 算法核心是最小化一个目标函数:

ｆ ＲꎬＴ( ) ＝ １
Ｎｐ
∑
Ｎｐ

ｉ ＝ １
｜ ｐｉｔ － Ｒ􀅰ｐｉｓ － Ｔ ｜ ２ (７)

式中:ｐｉｔ和ｐｉｓ表示一对对应点ꎻＮｐ为整个点云数据中对应点

的总对数ꎮ 应用变换矩阵实现源点云与目标点云的匹配ꎬ
根据实际要求还可以计算对应点的偏差距离以表示零件

质量情况ꎮ
图 ６为点云配准后示意图ꎮ 通过计算扫描点云与理

论数模之间的距离ꎬ可以得到图 ７ 所示的零件误差分布ꎬ
从而得到最终的零件检测结果ꎮ

　

图 ６　 点云配准

　

图 ７　 零件误差分布

４　 结语
三维激光扫描技术具有速度快、精度高、受环境因素

影响小等优势ꎮ 本文主要研究将其应用于零件扫描与评

估的一套数据采集流程ꎬ包括点云采样和去噪、点云分割、
平面拟合、点云配准等过程ꎮ 通过具体实例进行了分析ꎬ
为生产线上零件的质量评估提供了一种新的思路ꎮ
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