
第  33 卷  第  21 期
2025 年  11 月

Vol. 33 No. 21
Nov.  2025

光学  精密工程
  Optics and Precision Engineering

基于边缘增强弱监督 K-means的大口径望远镜
拼接探测器点云分割

冯晓鹏 1，2， 王之一 1*， 王建立 1，2， 刘昌华 1，2， 贾建禄 1，2， 马 爽 1， 刘塔拉 1

（1. 中国科学院  长春光学精密机械与物理研究所，吉林  长春  130033；
2. 中国科学院大学，北京  100049）

摘要：为满足大口径大视场望远镜对探测器平面度检测的高效率与高精度要求，本文针对拼接探测器提出一种融合边缘

信息约束的 K-means 聚类分割方法。该方法作为平面度评估前的关键预处理步骤，可有效提取规则结构区域，提升后续

平面度指标计算的准确性与稳定性，适用于多阶段、多工况下的探测器检测任务。首先，分析了拼接探测器的结构特征，

构建了拼接探测器点云数据的处理方法。然后，提取了边缘缝隙特征以及增强边缘的连续性，基于封闭区域内部点集自

适应选取初始聚类中心，避免随机初始化导致的收敛不稳定。最后，在 K-means 目标函数中引入边缘惩罚项与高度值异

常检测机制，通过迭代优化实现探测器点云的精细化分割。实验结果表明，基于封闭区域的质心初始化方法降低了平均

迭代次数，且避免了人工预设聚类数。相比传统方法，边缘约束项与高度异常判据的引入使边界匹配精度提升 50% 以

上。该方法能够有效实现拼接探测器数据集的点云分割，为大口径望远镜拼接探测器的研制与使用提供了一种高效的

点云分割方法。
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Abstract： To satisfy the requirements for high-efficiency and high-precision flatness assessment of detec⁃
tors used in large-aperture， wide-field telescopes， a K-means clustering segmentation method integrating 
edge-information constraints is proposed for mosaic detectors.  Employed as a preprocessing step prior to 
flatness evaluation， the method reliably extracts regular structural regions and thereby enhances the accura⁃
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cy and stability of subsequent flatness-index computations.  It is applicable to detector inspection across 
multiple stages and operating conditions.  First， the structural characteristics of the spliced detector were 
analyzed to develop a dedicated point-cloud processing procedure.  Edge-gap features were extracted and 
edge continuity was reinforced.  An adaptive initialization of cluster centers within closed regions was im ⁃
plemented to avoid instability arising from random initialization.  Furthermore， edge-penalty terms and 
height-anomaly detection mechanisms were incorporated into the K-means objective function.  Through it⁃
erative optimization， refined segmentation of individual detector point clouds was achieved.  Experimental 
results indicate that centroid initialization within closed regions reduces the average number of iterations 
and removes the need for manual presetting of cluster counts.  Compared with conventional methods， the 
incorporation of edge constraints and height-anomaly detection improves boundary-matching accuracy by 
more than 50%.  The proposed method effectively segments point clouds of spliced detector datasets， of⁃
fering an efficient segmentation approach for the development and deployment of spliced detectors in large-

aperture telescopes.
Key words： large-aperture optical and infrared telescope； segmented detector； point cloud segmentation； 

edge detection； clustering

1 引  言

随着天文学的迅速发展，大口径、大视场和

宽波段的天文光学望远镜逐渐成为解决前沿科

学问题的关键技术手段［1］。为实现对更遥远、更

微弱天体的探测，地基天文望远镜的口径持续增

大，同时，为了提升对更广阔天空区域的观测能

力，其视场也在不断扩展。这一发展趋势导致焦

平面尺寸的显著增加。然而，由于目前单个探测

器的制造尺寸水平有限，拼接探测器技术成为当

前构建大面积焦平面阵列的主流解决方案［2］。

拼接探测器的平面度是关键指标。对于给

定的光学系统，CCD 靶面的倾角误差必须严格控

制在焦深范围内，否则会导致部分区域偏离最佳

成像面，图像虚实不均，难以满足高精度成像需

求［3］。一般来说，拼接后的焦平面对平面度指标

要控制在 20~30 μm 内，实际集成过程中通常需

多次测量与微调，以达到要求的拼接指标［4］。

拼接探测器的平面度检测要求：一是单个探

测器的平面度检测，二是拼接探测器的整体平面

度检测。因此，拼接探测器点云数据中存在 3 类

典型误差来源：其一，FPC 信号引出位置附近易

出现噪声积聚与边缘缝隙重合，形成局部干扰；

其二，为满足装调操作与热胀冷缩的结构稳定

性，探测器之间预留约 0. 5 mm 的间隙，也会带来

一定的结构性误差；其三，光斑边缘的散射效应

会进一步加剧边界区域的测量不确定性。针对

上述实际工况，需要设计符合拼接探测器点云集

的处理算法，以满足拼接探测器的数据快速提取

与精确平面度测量的需求。高精度点云分割是

实现上述需求的核心环节［5］。

传统的点云分割方法主要依赖几何约束和

统计规则来人工设计物体的特征，将原始的点

云数据分为不重叠的几组区域，来对应场景中

的各个对象，比如基于边缘信息［6］、模型拟合、区

域增长的传统分割方法，但其在复杂点云处理

中准确率较低［7］。随着计算机技术的发展，基于

投影、基于体素和基于点的分割等［8-10］利用深度

学习处理点云数据的技术已经十分成熟，并且

取得了很好的效果。该技术需要将点云转化为

适合卷积神经网络处理的规则结构，通过网络

模型进行预测。虽然基于深度学习的方法在通

用场景分割中展现出明显的优势，但在大口径

望远镜拼接探测器这一特殊应用场景中，需对

点云数据进行逐点标注，人工耗时较大，该特性

决定了传统方法在拼接探测器领域仍具有不可

替代性。

现有传统分割方法在拼接探测器工程适用

性方面仍存缺陷。Huang 等［11］提出基于邻域密

度的自适应区域生长算法，通过动态调整生长准

则降低对初始种子点的依赖，然而，该方法需预

先进行地面点云提取，对未预处理的拼接点云适
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应性较差。Liu 等［12］基于 PCL 库提出城市点云分

割流程，结合体素滤波与欧几里得聚类提取建筑

和地形特征，该方法计算效率较高，但对点云密

度分布敏感，易产生过分割。Zhu 等［13］提出基于

八叉树体素化与多阶段区域生长的点云分割算

法。该方法通过八叉树结构实现高效空间索引，

但是该方法对初始种子点选择敏感，可能影响稳

定性。

近年来，研究人员尝试通过引入自适应策略

提升点云分割性能。张佩翔［14］等提出一种基于

种子点距离阈值与路面波动权幅联合控制的局

部阈值自适应地面点云分割方法，可有效提升地

面点提取精度。高云龙［15］等则在模糊 C 均值聚

类算法中引入自适应邻域信息，用于增强聚类稳

定性与对噪声点的适应性。这些思路为拼接探

测器点云分割的精细化处理提供了启发。

针对上述问题，本文提出一种基于边缘增

强弱监督 K-means 的大口径望远镜拼接探测器

点云分割方法。将法向量估计提取的边缘点集

离散为二值图像，通过形态学闭运算填补缝隙，

以构建封闭区域，解决传统边缘检测的断裂问

题，增强边缘的连续性。基于封闭区域内部点

集自适应选取初始聚类中心，避免随机初始化

导致的收敛不稳定。在聚类优化阶段，引入边

缘惩罚项及高度值异常检测机制，迭代优化目

标函数，实现了边缘精细对齐与高度异常区分。

该方法在实际拼接探测器场景中实现高效、精

细的边缘分割，具备良好的工程实用价值。

2 改进的弱监督机制 K-means 算法

大口径光电望远镜的焦平面由 16 块探测器

拼接而成，每块探测器的分辨率为 4 096×4 096
像元，单个像元尺寸为 15 μm×15 μm，如图 1
所示。

定制化可拼接探测使用碳化硅作为探测器

的基底，侧面使用 FPC 作为信号引出，底面预留

定位接口和装调接口。如图 2 所示的方式进行对

称式拼接，最大化减小信号引出在靶面所占的比

例，提高占空比［16］。该拼接探测器的扫描点云数

据 在 平 面 度 分 析 处 理 中 会 遇 到 上 述 一 系 列

问题。

针对大口径望远镜拼接探测器点云分割中

存在的边缘断裂敏感、初始收敛不稳定及边缘精

度不足等问题，本文提出一种基于边缘增强弱监

督 K-means 的点云分割方法。该方法通过法向

量场估计与形态学闭运算约束初始化中心，在聚

类优化阶段引入边缘惩罚项与高度异常判据，实

现了复杂拼接结构的精细化分割。

2. 1　点云去噪

点云数据采集过程中受到环境干扰、激光回

波异常、采样误差等因素的影响，容易出现孤立

点、毛刺等噪声。在点云预处理阶段，为了去除

由于噪声、遮挡或误采样等因素引入的离群点，

常采用基于邻域统计的滤波方法。半径滤波法

是一种简单而有效的去噪方法［17］，其基本思想

是：若某一点在给定半径 γ 范围内的邻居点数量

小于预设阈值 N min，则认为该点为离群点并予以

剔除［18］。

设点云中某一点为 pi ，在三维空间中其坐标

为 pi = ( xi，yi，zi )，则在给定半径 r 内统计其邻居

点数量为 N i。该方法的判断准则如下：

N i = |{ pj ∈ P | } pi - pj ≤ r |. （1）

若满足以下条件，则认为 pi 是离群点：

N i < N min， （2）
其中：P 表示点云数据集， ⋅  表示欧式距离，r 为

邻域半径，N min 为邻域数量阈值。

图 1　可拼接探测器

Fig. 1　Stitched detector

图 2　拼接探测器模型

Fig. 2　Stitched detector model
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2. 2　基于主成分分析的法向估计量边缘提取

基于法向量的边缘检测通过分析点云局部

表面法向量变化来识别物体边界。其核心思想

为：在连续表面区域，相邻点法向量方向变化平

缓［19］；而在物体边缘处，法向量方向会发生剧烈

变化。通过检测法向量间的夹角变化，可有效检

测点云中的几何边缘［20］。

对于点云中任意点 pi ，其 k 个邻近点构成的

局部表面协方差矩阵为：

C i = 1
k ∑

j = 1

k

( pj - p̄ ) ( pj - p̄ )T， （3）

其中：p̄ = 1
k ∑

j = 1

k

pj 为邻域点集的质心，k 为邻域

点数。

对每个点 pi，根据其邻域点集计算协方差矩

阵，并进行特征分解。最小特征值对应的单位特

征向量即为该点的法向量方向 n i，即：

n i = v i， （4）
其中：v i 是最小特征值对应的特征向量，且满

足 n i = 1。
通过比较 pi 与其邻域点 pj 的法向量差异来

识别边界，边界点集为：

E =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

pi arccos (
|| n i ⋅ n j

 n i  n j

)> τ

0 else

， （5）

其中：n i 表示点 pi 的法向量，n j 表示点 pj 的法向

量，τ表示预设角度阈值。

2. 3　形态学闭运算获取初始中心

本文采用将点云投影为二维图像后进行二

值化与形态学处理的策略，这一思路已广泛应用

于点云分割任务中。鲁荣荣等［21］通过图像坐标

映射与连通域分析实现平面分割，郭清达等［22］结

合空间投影与图像形态学处理提高了目标区域

的分离度，Chen 等［23］在激光点云滤波中引入形态

学策略以去除非地面噪声。与这些方法不同，本

文进一步结合投影图中边缘结构的法向量特性，

提出了一种基于边缘弱监督机制的 K-means 聚

类初始化方法。

不同于传统 K-means 使用随机质心初始化

的方式，本方法在边缘点形成的封闭区域中选取

质心作为初始中心点，有效降低了初始位置选择

的随机性，避免质心落于边缘或空区域，同时控

制质心的不重复选择，从而增强了聚类过程的稳

定性。同时，获取每个封闭区域内的高度均值，

作为探测器区域的高度异常判据。

设边缘点集合为 E，需要从中提取出被边缘

包围的闭合区域 Rk 作为初始化质心中心。将边

缘投影到二维平面上，然后用轮廓提取方法识别

封闭区域［24］：

εXY ={( xi，yi ) | Pi ∈ Ei}. （6）
基于边缘投影点集 εXY，将二维边缘点离散

为二值图像 B ( x，y )，1 表示边缘点位置：

B ( x，y )=ì
í
î

1 ( x，y )∈ εXY

0 else
. （7）

使用形态学闭运算填补边缘缝隙，使边缘更

连续形成封闭结构，即：

Bc = ( B⊕S ) ⊖ S， （8）
其中：⊕表示膨胀操作，⊖表示腐蚀操作，S 为结

构元素。

获取闭合区域 Pk，区域内点集定义为：

Rk ={ pi ∈ P | projxy ( pi )∈ Pk }， （9）

其中：projxy 表示点在 x，y 平面上的投影。

将每个封闭区域与原始点云匹配，提取区域

内部点集。在每个区域 Rk 内部选取初始聚类中

心以及高度均值，用于初始化 K-means 算法。每

个区域内的聚类初始中心以及高度均值如下：

    ck ( μx，k，μy，k，μz，k )= 1
|| Rk
∑

Pi ∈ Rk

Pi ( xi，yi，zi )，（10）

其中：μx，k，μy，k 为封闭区域内所有点的 x，y 均值；

μz，k 为封闭区域内所有点的高度均值，用于后续

边缘缝隙区域的判断；| Rk |为第 k 个封闭区域内

的点数；ck 为第 k 个区域的中心；| Rk |表示区域点

的数量。

则聚类初始化中心表示为：

C ={c1，c2，⋯，ck}. （11）
作为 K-means后续优化聚类的初始中心。

2. 4　改进的 K-means聚类优化函数

传统 K-means 仅基于空间坐标进行聚类分

割，难以区分边缘区域与异常高度点。本文在传

统 K-means基础上引入一个新的边缘类（第 K+1
类）。具体做法如下：在每一次聚类分配时，如果

某一点与所有封闭区域的类中心空间 -高度综合

距离均偏离较大，则将其直接归入第 K+1 类，作
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为异常或边缘点处理。这一机制能够有效防止

主类被边缘或异常点“污染”，提升了探测器区域

与边缘区剥离的准确性。

本文在经典 K-means 目标函数基础上，进一

步引入两类先验信息：（1） 边缘点集的几何约束；

（2）各封闭区域的高度统计均值。形成新的优化

目标如下：

J = ∑
i = 1

n

∑
j = 1

k + 1

w ij (  ( xi - yi )-( cjx，cjy )
2
+

λz ( zi - cjz )2 + λE DE ( pi ) )， （12）

其中：( xi，yi，zi ) 表示第 i 个点的空间坐标；cj =
( cjx，cjy，cjz ) 表示第 j 类的聚类中心；w ij 为指示函

数，若点 i归属第 j类则为 1，否则为 0；λz 为高度惩

罚 系 数 ；λE 为 边 缘 距 离 惩 罚 系 数 ；DE ( pi )=
minq ∈ E pi - q 表示 pi 到边缘点集 E 的距离。

根据聚类分配规则，对每个点 ( xi，yi，zi ) 定
义归属为：

assign ( i )= arg min
j = 1，…，K

{  ( xi，yi )-( cjx，cjy )
2
+

                               λz ( zi - cjz )2 }，                              ( 13 )
其中 μj 表示第 j类当前所有点的高度均值。

引入高度均值异常判据：

| z i - cjz |> z thresh ⋅ σj， （14）
其中：cjz 为第 j 类高度均值；σj 为第 j 类高度标准

差；z thresh 为异常倍数。

若满足式（14），则将该点归入第 K+1 类，即

边缘类：

assign ( i )=
ì
í
î

ïï
ïï

j*， if || z i - cjz ≤ z thresh ⋅ σj

K + 1， otherwise
.（15）

更新包括边缘类在内的聚类中心如下：

cj = mean { pi：assign ( i )= j }，j = 1，2，…，K + 1.
（16）

最后，若中心点偏移量小于阈值 ε，则终止

迭代：

max j c( t + 1 )
j - c( t )

j < ε. （17）
算法流程如图 3 所示，能够有效结合边缘信

息和空间结构，实现对点云区域的自动分割，并

为每个探测器区域确定唯一且稳定的初始聚类

中心，进一步提升了聚类分割的准确性和稳定

性。同时，基于高度值异常判据引入边缘类，有

效分离边缘点，并提高与真实结构的一致性。

2. 5　评估指标

边缘匹配度用于衡量聚类边界与真实几何

边缘的吻合程度，定义如下：

M e = 1
N ∑

j = 1

N

exp ( )- d 2
j

2σ 2 ， （18）

其中：dj 表示第 j 个聚类边界点到最近真实边缘

的欧氏距离；σ 表示容忍度参数；N 表示边界点总

数。M e ∈ [ 0，1 ]，值越大表示边缘匹配度越高。

3 实验装置

实验采用自主搭建的高精度二维扫描平台，

实物如图 4 所示。该系统由气浮隔振平台、二维

运动平台与双探头光学测量单元构成，综合性能

达亚微米级精度。基座平台系统选用主动式气

浮隔振光学平台，为测量提供稳定性支撑。

图 3　改进的 K-means算法流程

Fig. 3　Flowchart of improved K-means algorithm
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运动系统采用米思米（MISUMI）E-RSZ12-

8S-X360-Y600-DE30-XC5-YC5 高 精 度 二 维 平

台，在 600 mm×360 mm 行程内实现±5 μm 的重

复定位精度与±10 μm 的直线度。测量系统采用

Keyence CL-3000 控制器，带动两台探 CLP015
N/CLP015 进行测量。

基于 QT 框架开发了上位机控制软件，如图

5 所示，实现运动平台实时位置与双探头高度数

据的同步精准采集。1 号工作探头执行拼接探测

器大范围扫描；2 号基准探头以±0. 41 μm 高精

度线性度实时测量定制化的面形优于 λ/20 的平

面反射镜。

测量过程中，为了获得高精度的点云数据，

本研究进一步设计并实现了一种实时差分算法，

用于在数据采集过程中同步消除平台引起的误

差干扰。通过对 1 号探头与 2 号探头在同一时间

点下的高度信息进行逐点差分运算，有效消除共

模干扰成分，仅保留目标表面的真实形貌特征。

记录电机的运动坐标 X，Y 以及双探头差分值 Z，

最终输出的结果即为拼接后的目标点云数据

P ( x，y，z )。

4 实验结果与分析

4. 1　数据集介绍

实验过程中，在 16 片探测器拼接安装固定

后，使用软件设定电机的步长为 0. 5 mm，设置 X，

Y 轴的中心点为坐标零点，双轴的扫描范围均限

制为［-125，125］，驻停时间为 0. 5 s，等待两个

扫描探头稳定后读取测量数据，结果保存至上位

机。采集得到的原始点云数据每组为 250 000
个。为确保实验数据的可重复性与算法的稳定

性，进行了 3 次重复测量。同时，更换测量探头

CLV050N（线性度±1. 4 μm）再次进行 3 次重复

测量，得到 3 组数据。选取 CLP015N 探头的 3 次

独立测量数据，Y=25 mm 截线处，提取同一截线

的高度数据，结果如图 6 所示。可以看到，在不同

测量设备下，3 次测量的高度曲线在整个 X 方向

上高度一致，未见明显漂移或系统性误差。

进一步计算探头 CLP015N 的 3 次测量在每

个 X 位置的标准差，如图 7 所示，其最大值为

1. 140 μm，平均值为 0. 355 μm，小于平台与探头

的系统误差上限。由此说明，本系统在大范围扫

描测量中具有较高的重复性。

图 5　上位机软件平台

Fig. 5　Upper computer software platform

图 4　高精度二维扫描平台

Fig. 4　High-precision 2D scanning stage

图 6　Y=25 处横截线上的 3 次测量高度（CLP015N）

Fig. 6　Third measurement height on horizontal section at 
point Y=25 （CLP015N）
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4. 2　实验结果

通过双探头差分降噪技术消除平台噪声后，

选取一组点云原始数据，采用基于邻域的半径滤

波算法，对原始点云进行预处理剔除离群点，最

终获得去噪化处理的三维点云数据集，如图 8
所示。

本实验完成了点云数据的结构化分割，重要

结果如图 9~图 11 所示。图 9 展示了基于法向量

差异的边缘检测结果，可见向量估计法能准确捕

获点云中具有显著曲率变化的几何边缘（红色点

集，彩图见期刊电子版），但原始边缘点存在局部

断裂现象。

图 10 为经过二值化处理的投影图像，能够明

显可见细碎边缘。

图 11 显示经形态学闭运算处理后的二值图

像，通过 3×3 圆形结构元素的膨胀-腐蚀操作，成

功填补边缘缝隙，形成完整封闭结构。

图 12 和图 13 分别展示了基于 K+1 聚类方

法对探测器点云数据的三维分割结果和二维投

影分布，右侧高度图表示不同的聚类结果。其

中，三维点云分割图（图 12）能够直观反映各探测

器区域空间分布及其边界，边缘类以显著不同的

颜色进行区分。二维投影图（图 13）进一步突出

了不同聚类结果在平面上的分布关系，有助于分

析各区域的空间分布规律与边界过渡。通过为

边缘类指定高对比度颜色，各类点云在空间和投

影平面上均能实现清晰分隔，提高了分割结果的

可视化效果和分析直观性。整体结果表明，K+1

图 7　同一截线 3次测量的点对点标准差分布（CLP015N）

Fig. 7　Standard deviation distribution of three measure⁃
ments on same cross-section （CLP015N）

图 8　拼接探测器点云集

Fig. 8　Point cloud dataset of splicing detector

图 9　边缘点云集

Fig. 9　Point cloud dataset of edge

图 10　二值化投影

Fig. 10　Binarization projection
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聚类能够有效地区分探测器区域与边缘点，满足

复杂结构点云的区域分割需求。图中圆点代表

初始聚类中心。

最后，在三维高度图中（图 14），颜色梯度映

射的高度信息代表点云高度，再现了拼接探测器

不同模块之间的平面形变特征与倾斜角度的差

异性，为拼接探测器的平面度检测提供了一种高

效的点云分割方法。

鉴于原始点云数据量巨大，为分析拼接探测

器特定区域的边缘特性，本文针对探测器的关键

边缘进行了研究。选取 CLP015N 探头的测量数

据，Y 方向在 25~30 mm 内的点云数据，如图 15
所示，即 X 方向主截线区域。灰色区域代表探测

器主体区域，边缘 1~3 为 3 次独立测量下提取的

边 缘 点 。 图 中 Y 方 向 距 离 适 当 拉 宽 以 便 于

观察。

统计结果表明，X=±123 mm，±61 mm 及

0 mm 为典型边缘聚集位置。针对这 5 个位置，本

文分别采用包括 K-means，K-medoids 等算法在

内的 4 种方法进行聚类对比，并对各算法的边缘

匹配度进行评估。其中，本文改进的 K-means 算
法需要边缘封闭区域，因此在整体聚类后参与

计算。

图 16 和图 17 分别展示了在无 FPC 引脚干

扰、边缘较窄的 X 方向区域下，两种不同探头

（CLP015N，线性度为±0. 41 μm；CLV050N，线

性度为±1. 4 μm）获得的数据在各典型边缘点的

图 11　形态学运算结果

Fig. 11　Morphological operation result

图 14　拼接探测器高度云图

Fig. 14　Height cloud map of spliced detector

图 12　拼接探测器分割结果（三维）

Fig. 12　Segmentation result of splicing detector（3D）

图 15　Y 方向的点云数据

Fig. 15　Point cloud data in Y-direction

图 13　拼接探测器分割结果（二维）

Fig. 13　Segmentation result of splicing detector（2D）
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匹配度对比情况。从结果可以看出，改进的 K-

means 算法在两组数据中均表现出明显的优势，

在所有典型边缘点的匹配度均高于传统的 K-

means，K-medoids，Spectral 和 Mean Shift 算法，

表现出更高的准确性和稳定性。相比之下，

Mean Shift 方法在拼接探测器的分割表现较差，

匹配度最低，且稳定性较差。传统 K-means 和 K-

medoids 方法在部分点上略有波动，但整体优于

Mean Shift方法。

采用相同方法，对 X 方向在 25~30 mm 内的

点云数据（如图 18 所示）进行 Y 方向边缘特征分

析 。 边 缘 同 样 主 要 集 中 在 Y=±123，±61 及

0 mm 的位置。

在有 FPC 引脚干扰、缝隙较宽的 Y 方向区

域，对不同两种探头的数据进行匹配度对比，结

果如图 19 和图 20 所示。在±61 mm 等宽缝隙位

置，Spectral 算法均能够实现较好的边缘匹配，但

改进的 K-means 算法在检测精度和匹配一致性

方面依然能够更为准确、稳定地识别探测器边界

结构。整体而言，改进算法在所有边缘聚集点的

匹配度始终保持在较高水平，进一步验证了其在

拼接探测器的复杂结构环境下的适用性和优

越性。

实验结果显示，除 Mean Shift算法外，其余各

算法在 CLP015N 和 CLV050N 两种探头下的边

缘匹配度的表现基本一致。鉴于上述两种探头

在上述分割指标表现上的相似性，为评估算法的

整体性能，实验采用两种探头测量的 6 组拼接探

测器点云数据集作为对象，对表 1 的算法在相同

硬件环境下独立运行 10 次，统计其均值。采用轮

廓系数和边缘匹配度作为核心评价指标，同时统

计平均迭代次数（详见表 1）。轮廓系数作为评估

聚类分割质量的通用指标，其值域为［-1，1］，数

值越大表明聚类结构越合理（类内紧密、类间分

图 16　X 方向典型边缘点匹配度对比（CLP015N）

Fig. 16　Comparison of typical edge point matching de⁃
grees in X-direction（CLP015N）

图 17　X 方向典型边缘点匹配度对比（CLV050N）

Fig. 17　Comparison of typical edge point matching de⁃
grees in X-direction（CLV050N）

图 18　X 方向的点云数据

Fig. 18　Point cloud data in X-direction

图 19　Y 方向典型边缘点匹配度对比（CLP015N）

Fig. 19　Comparison of typical edge point matching de⁃
grees in Y-direction（CLP015N）
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离）。边缘匹配度则是为拼接探测器场景设计的

指标，用于量化聚类结果对图像几何边界特征的

保持能力，其值越接近 1，表示算法识别的聚类边

界与真实物理边缘的吻合度越高。

结合表 1 中的实验数据，针对拼接探测器点

云分割这一高精度应用场景，改进 K-means 算法

的各项核心指标均表现良好。其轮廓系数［25-26］达

到 0. 375，较传统 K-means 和 K-Medoids 分别提

升约 10. 3% 和 7. 1%，说明聚类结构更加合理、

边界更清晰。在边缘匹配度方面，改进 K-means
达 0. 98，增强了对拼接边缘、缝隙等关键物理特

征的还原能力。

在效率方面，改进 K-means 算法展现出明显

优势。实验数据显示，其平均仅需 2. 3 次迭代即

可收敛，较传统 K-means 的 14. 7 次和 K-Medoids

的 12. 5 次，分别减少了 84. 4% 和 81. 6% 的迭代

次数，大幅提升了处理效率。与此相比，Mean 
Shift，Spectral Clustering 等算法不涉及明确的迭

代步骤，难以保证收敛效率及稳定性，且在实际

应用中存在参数调优复杂、运行速度慢等问题。

更为重要的是，改进 K-means 算法无需人工

设定初始质心，简化了工程流程，避免了传统 K-

means，K-Medoids 以 及 Spectral Clustering 因 初

始条件选择带来的聚类不稳定和一致性问题。

这一特点对于大规模、高维度的拼接探测器点云

数据处理尤为重要，不仅提升了自动化水平，也

保证了测量结果的重复性。

5 结  论

本文针对拼接探测器点云数据的结构特征

和实际需求，提出了一种基于边缘增强的弱监督

K-means点云分割方法。该方法通过融合边缘特

征的形态学闭运算与改进的聚类策略，实现了对

复杂点云数据的自适应、高质量分割。实验结果

表明，形态学闭运算显著提升了边缘的连续性和

完整性，基于封闭区域质心的初始化方式将平均

迭代次数降低至 2. 3 次，较传统 K-means 减少超

过 80%，同时无需人工预设初始质心，彻底实现

了零人工干预的自动分割流程。在分割精度方

面，改进算法的边缘匹配度达到 0. 98，较传统 K-

means 提升超过 50%，在真实拼接边界识别和几

何结构还原方面表现出极高的准确性和稳定性。

总体来看，该方法不仅大幅提升了分割效率和稳

定性，更能满足拼接探测器大规模、高精度点云

分割的工程应用需求。本文未涉及拼接后整体

平面度的误差建模与精度评估，相关分析将在后

续工作中进一步展开。
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刘昌华：实验设计及数据整理和分析；

贾建禄、马爽和刘塔拉：实验数据分析。

图 20　Y 方向典型边缘点匹配度对比（CLV050N）

Fig. 20　Comparison of typical edge point matching de⁃
grees in Y-direction（CLV050N）

表 1　不同算法的评估指标对比

Tab. 1　Comparison of evaluation indicators of different al⁃
gorithms

算  法

K-means
K-Medoids
Mean Shift

Spectral
改进 K-means

初始

质心

是

是

否

是

否

迭代

次数

14. 7
12. 5
--
--
2. 3

轮廓

系数

0. 34
0. 35
0. 22
0. 30

0. 375  

边缘匹

配度

0. 64
0. 67
0. 33
0. 51
0. 98
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