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基于 CT图像的回转点云分割及逆向重建

韦会鸿， 邹永宁*， 秦 倩， 王俊瑶
（重庆大学  光电工程学院，重庆  400000）

摘要：点云分割是逆向工程中的重要一环，其分割精度决定了重建模型的质量好坏，因此面向逆向重建，提出了一种基于

主轴点云切片的分割方法，用于实现对零件回转体的部件分割。该方法主要由粗分割、细分割两个阶段组成。首先，沿

主轴生成一系列平行等距点云切片，通过计算切片特征将切片进行分类，接着合并同类型切片并执行聚类操作得到点云

粗分割结果。然后将粗分割结果作为细分割阶段输入，计算子点云特征并分类，之后对子点云进行有效性验证，通过验

证的子点云进行合并，最后对子点云进行欠分割处理得到最终的分割结果。为实现快速准确的模型重建提出了一种几

何-拓扑树结构，该结构可以无异义的对模型进行表示。实验结果表明，本文提出的方法分割效果好、适用性强，平均交

并比为 0. 879 7。同时，利用几何-拓扑树进行重建的模型，完整保留了物体的主体结构信息，对于实际工程应用具有重

要意义。
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Rotating point cloud segmentation and reverse reconstruction 
based on computed tomography images
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Abstract： Computed tomography is a crucial non-destructive testing technique for acquiring point cloud da⁃
ta and reverse reconstructing workpieces with complex internal structures.  Point cloud segmentation is vi⁃
tal in reverse engineering， as its accuracy affects the quality of the reconstructed model.  To address re⁃
verse reconstruction needs， this paper introduces a slice segmentation method based on the principal axis 
for part segmentation， involving two stages： coarse and fine segmentation.  Initially， parallel equidistant 
point cloud slices are generated along the principal axis， classified by calculating slice features.  Similar slic⁃
es are then merged and clustered for coarse segmentation results.  These results serve as input for the fine 
segmentation stage， where sub point cloud features are calculated and classified.  The sub point clouds are 
verified， merged， and under-segmented to achieve the final segmentation result.  Subsequently， a geome⁃
try-topology tree structure is proposed for fast， accurate model reconstruction， representing the model un⁃
ambiguously.  The experimental results demonstrate that the proposed method achieves effective segmenta⁃
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tion and high applicability， with an average IoU of 0. 879 7.  Additionally， the model reconstructed using a 
geometric-topological tree fully retains the object's main structural information， which is highly valuable 
for practical engineering applications.
Key words： computed tomography； 3D point cloud； part segmentation； reverse reconstruction

1 引  言

随着技术的发展，对于具有内腔结构的工

件，传统的剖切检测已不再满足需求，而 CT 作为

一种高效的检测方法，在满足检测精度的同时可

以实现无损检测，在无损检测领域得到了大量应

用［1-3］。对于重建后的 CT 图像，研究人员进行了

大量研究以实现不同的应用需求。在逆向工程

中，为避免破坏工件结构，通常采用 CT 进行三维

检测，而点云作为一种高效的空间信息数据载

体，会将扫描结果存储为点云的形式以进行

处理［3-5］。

点云分割是点云数据处理中的关键环节，对

于解析物体组成结构、尺寸测量、模型重建等具

有重要意义［6-7］。常见的点云分割方法有：基于模

型拟合的分割、区域生长分割和聚类分割等［8-9］。

目前，点云分割对象大多针对于机载雷达点云、

室内场景点云，此类对象对于点云分割的精度要

求不高，不要求准确识别出物体交界边缘，只要

能够完成目标主体分类即可。但是对于要求精

度要求较高的场景，如单物体部件分割、零件曲

面分割等，若将上述对象采用的方法直接应用往

往分割精度较低，分割误差较大［10］。因此，本文

针对具有内腔结构的物体提出了一种基于 CT 图

像的回转点云部件分割方法，可以有效克服上述

方法中存在的缺陷，并利用分割结果对物体进行

模型重建，实现对物体的逆向建模。

2 相关工作

基于模型拟合分割主要有霍夫变换和随机

采样一致性［11-14］两种常用方法。研究人员基于模

型拟合方法结合聚类方法进行了许多改进，可以

更好地识别点云中的形状［15-17］。此外，为实现算

法的可扩展性以及提升参数估计的精度也进行

了研究。Fatemeh 等［18］提出多平面分割方法对建

筑立面点云进行分割，不再将结构元素视为在

一个平面内，可以有效区分相邻立面。 Veljko
等［19］采取最小二乘法对平面和圆柱进行拟合，

实现点云的分割和参数估计。对于分割误差大

的片段重新更新分割参数，通过迭代可以检测

出基本形状点云［20-21］。Xu 等［22］利用点之间的连

通性和法向一致性将点划分到体素中，将体素

作为处理单元，利用多尺度预测算法将体素划

分不同类型，利用混合投票 RANSAC 对点云进

行分割。

基于区域生长的点云分割是从二维扩展至

三维实现的，生长准则主要依赖与点法线之间的

相似性，种子点的选择取决于点曲率［23-24，28，30］，同

时通过设置生长条件可以有效控制区域的合

并［27，29，32］。Anh-Vu 等［25］提出基于八叉树的区域

生长分割算法，将点云进行八叉树体素建立，提

取显著边缘，再将边界体素中的点重新划分得到

最终分割结果。郭保青等［26］采用区域生长对点

云进行分割，对分割后的子点云进行视点特征直

方图计算，提取点云特征实现分类识别。刘妍

等［31］考虑点云的凹凸特性，采取由粗到细的分割

策略，利用表面特征检测算子将点集划分为 4 类，

计算特征向量区分边缘点，利用边缘点作为限制

条件进行区域生长，并对类间方差较大的片段进

行二次分割。

基于聚类分割的方法通常需要对点进行特

征描述，利用特征相似性对点云进行分类实现分

割［33-34，39］。Li 等［35］提出一种曲率约束的条件欧式

聚类算法，利用曲率偏差判断点是否属于生长区

域。Chen 等［36］利用点到局部平面距离来表征数

据之间的关系，可以得到点云特征矩阵，利用

MDS 对矩阵进行降维，重建点云坐标，然后利用

DBSCAN 对重建点云进行聚类。

除了上述主流的分割方法外，还有其余的点

云分割方法。如对点云进行特征建模实现分
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割［37，40］，使用一阶分割提取特征点，结合图论对对

尖锐特征线进行恢复［38］。

虽然上述方法均取得了一定的效果，但是

还存在一定缺陷。基于模型拟合法往往需要提

前告知分割类型，并且在点云数量众多时容易

出现错误拟合，不同类型的顺序对结果也存在

影响。基于区域生长的方法虽然针对过渡面法

线估计进行了改进，或者使用特定条件对生长

过程进行限制，但是针对不同分割对象，参数

差异大，参数调整过程繁杂。基于聚类的方法

想要实现准确的分割，通常需要设计对应的特

征描述子，虽然可以得到不错的效果，但是特

征计算耗时长，通用性不够，甚至只能针对某

一特定类型进行分割。因此，本文提出了一种

基于主轴点云切片的部件分割方法，可以有效

分割多种常见的点云形状，并且分割精度较

高、耗时较短。利用所提方法分割出的子点云

对物件进行模型重建，可以实现工程应用中的

逆向需求。

3 分割算法

点法线作为点云的重要描述参数，包含着物

体结构属性，通过邻域法线分布可以有效识别点

所在的曲面类型。根据这一思想，本文提出了一

种基于主轴点云切片的部件分割方法（slice seg⁃
mentation method based on the principal axis， 
PASS），该方法可以大致分为粗分割、细分割两

部分，分别根据全局特征和局部特征实现点云分

割。算法的总体流程如图 1 所示，首先计算点云

的主轴向量，然后以主轴向量为基准生成一系列

相互平行且垂直于主轴的切片，得到点云切片后

计算每个切片的特征，利用切片特征对切片进行

分类，接着合并同类型相邻切片，再对合并切片

包含的点云进行聚类，即可得到点云粗分割结

果；之后对分割结果进行特征计算，按照特征对

子点云重新分类，然后验证子点云分配类型的有

效性，剔除不属于该类型的点云，接着合并具有

相同属性的点云，最后对欠分割点云进行处理，

得到最终的分割结果。

3. 1　点云切片

本文定义点云切片为一系列等间距、相互平

行且垂直于点云主轴的具有一定厚度的平面。

由于本文主要针对具有内腔的回转体工件进行

分割，因此点云主轴定义为中心旋转轴。

对于点云主轴的计算，本文采用主成分分析

（Principal Component Analysis， PCA）法进行计

算 。 对 于 输 入 点 云 P = { p1，p2，…，pi，…，pN } 

图 1　两阶段点云分割算法流程

Fig. 1　Framework of two-stage point cloud segmentation algorithm
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( i ∈ [ 1，N ] )，N 为点云包含的点数，首先将点云 进行去中心化：

P͂ = { p1 - -
p，p2 - -

p . . . ，pi - -
p，. . . ，pN - -

p } ( i ∈ [ 1，N ] )
-
p = 1

N ∑
i = 1

N

pi

. （1）

计算 Pm 的协方差矩阵：

C= 1
n - 1 ∑

i = 1

N

( pi - -
p ) ( pi - -

p )T. （2）

对协方差矩阵进行 SVD 分解，C= UΣV T。

取最大的 3 个特征值及对应的特征向量作为点云

的特征值和特征向量，将特征值差异最大的特征

向量作为点云主轴 axis = ( xa，ya，za )。

确定点云主轴后，沿着主轴方向生成一系列

相互平行的点云切片 S = { SP 1，SP 2，…，SPn }，n

为切片数量，相邻切片间距为 ds，切片厚度定义

为 d slice，若无特殊说明 ds = d slice，点云切片示意图

如图 2 所示。每个切片包含点云中一小部分点，

全部切片组合成完整的原始点云，即：

P = SP 1 ∪ SP 2 ∪ … ∪ SPn. （3）

3. 2　切片特征分类

在生成点云切片后，需要对切片特征进行计

算，以切片特征来判断点属性。定义点法线

NP = { np1，np2，…，npN } 与主轴的向量点乘作为

点特征，即：

φi = npi •axis. （4）
首先，利用原始点云构建 kd-tree 加速法线计

算 ，得 到 点 云 法 线 ；对 于 任 意 切 片 SPi =
{ pj，pj + 1，…，pk }( 1 ≤ j ≤ k ≤ N )，计算其切片特

征得到：

ϕi = 1
k - j + 1 ∑

m = j

k

φm = 1
k - j + 1 ∑

m = j

k

npm •axis.

（5）
通过式（5）可以得到全部的切片特征 ϕ =

{ ϕ1，ϕ 2，…，ϕn }。此时，切片特征 ϕi 应视作全局特

征，因为点法线的计算是使用原始点云邻域进行

计算的。

当切片特征计算完成后，可以利用切片特征

对切片进行初始分类。对于平面上的点，点法线

应与主轴向量平行，如图 3（a）所示，点特征为 1；
对于圆柱面上的点，点法线与主轴向量相互垂

直，如图 3（b）所示，因此点特征为 0；对于圆锥面

上的点，设圆锥角为 θ cone，则点法线与主轴向量之

间的夹角为 π/2 - θ cone，如图 3（c）所示，对应点特

征为 cos ( π/2 - θ cone )。
考虑到点云进行法线估计时存在一定误差，

计算出的点特征也会有偏差，并且点云切片中可

能存在不止一种曲面类型，这些因素都会使得计

算的切片特征存在误差，因此设置特征区间对切

片进行分类。

SPi ∈

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

PLANE       ，ϕi ∈ ( αmin，αmax ]
CYLINDER ，ϕi ∈ [ βmin，βmax ]
CONE         ，ϕi ∈ ( χmin，χmax ]
OTEHRS    ，ϕi ∉ ( αmin，αmax ]∪[ βmin，βmax ]∪( χmin，χmax ]

， （6）

其中，平面特征区间为 ( αmin，αmax ]，圆柱面特征区

间为 [ βmin，βmax ]，圆锥面特征区间为 ( χmin，χmax ]，
未能分类到前 3 种类型中的点云切片，划分到其

余曲面类型中。

3. 3　切片合并聚类

将每一个切片都赋予属性，切片当中包含点

云曲面的部分区域，但是切片之间并没有关联，

因此本文将切片合并。值得注意的是，切片属性

图 2　垂直于主轴且彼此平行的点云切片

Fig. 2　Point cloud slices perpendicular to principal axis 
and parallel to each other

2960



第  19 期 韦会鸿，等：基于 CT 图像的回转点云分割及逆向重建

仅代表切片中点特征与特征区间的隶属度，并非

完全代表切片中的点所在的区域类型。当点云

结构复杂时，切片属性不能完全概括切片中的点

属性，因为同一切片中可能同时存在多种类型曲

面上的点，因此要对切片内部中的点也进行区

分。合并时只要相邻切片是同属性就可以合并，

如图 4 所示。

由图 4 可以看到，虽然得到了切片合并后的

包围盒，但是对于 CONE 属性的切片合并而成的

包围盒中存在 CYLINDER 属性的点云。考虑到

包围盒中同属性的点共处于同一曲面上，采用聚

类的方式对包围盒中的点进行聚类。聚类结果

EC = { ec1，ec2，…，ecn }，其中 n 为聚类数。完成聚

类后，本文点云粗分割阶段结束。

3. 4　子点云特征分类

在粗分割结束后，点云中的曲面有了粗略的

分类，但是部分曲面点云出现过分割现象，因此

还需要对聚类结果进一步处理。由于切片特征

是由切片中所有点共同决定的，切片特征代表的

是切片属性的隶属度，不能完全反映切片中所有

点的属性，需要对重新计算聚类后子点云的

属性。

对于聚类结果 EC = { ec1，ec2，…，ecnec }，对每

一聚类 eci 计算子点云特征 ηi：

ηi = 1
ci

∑
m = 1

ci

φm = 1
ci

∑
m = 1

ci

npm •axis， （7）

其中 ci 为第 i 个聚类结果包含的点数。完成子点

云特征计算后，再次利用式（6）对子点云进行分

类 ，得 到 分 类 结 果 V PALNE，V CYLINDER，V CONE，

V OTHERS。图 5 展示了子点云特征分类前后的特

征归属情况。

3. 5　有效性验证

前文提到过切片特征实际是全局特征，因为

计算点法线时其邻域是利用整个点云构建的 kd-

tree，在曲面过渡时，点法线计算存在误差。因此

引入局部特征的概念，将点云分割结果视为相互

独立的子点云，计算子点云点特征 γi：

γi = nspi •axis， （8）

图 3　不同类型曲面点法线分布

Fig. 3　Distribution of point normal for different types of surfaces

图 4　同类型切片合并示意图

Fig. 4　Merging of slices of same type
图 5　子点云特征分类示意图

Fig. 5　Schematic diagram of sub-point cloud feature classifi⁃
cation

2961



第  32 卷光学  精密工程

其中 nspi 为利用子点云构建的 kd-tree 计算的点

法线，则子点云特征 ηi 重新定义为：

ηi = 1
ci

∑
i = 1

ci

γ i = 1
ci

∑
i = 1

ci

nspi •axis， （9）

其中 ci 为第 i 个子点云包含的点数。计算出重定

义的子点云特征后，再次利用式（6）对子点云特

征进行属性分配，并对同属性中相邻的子点云进

行合并，得到子点云集合 TC = { tc1，tc2，…，tcn }，
如图 6 所示，其中 n 为聚类数。

3. 6　欠分割处理

为提升算法的稳定性和适用性，对有效性验

证后的点云进行欠分割处理。首先，为了识别出

TC = { tc1，tc2，…，tcn } 中存在欠分割的结果，需

要计算分类结果中点特征 γ 的分布情况：

μi = 1
nci

∑
k = 1

nci

γk，

σi
2 = 1

nci
∑
k = 1

nci

( γk - μ )2， （10）

其中：nci 为分类结果 tci 的点云数，μi 代表 tci 的点

特征均值，σi
2 代表 tci 的点特征方差。由于欠分

割的子点云包含多种类型的点特征，其均值会偏

大且方差较大，因此可以设置均值阈值 κμ 和方差

阈值 κσ min，κσ max 来区分欠分割的子点云。当子点

云点特征分布满足 μ > κμ，κσ max > σ > κσ min 时，认

为该子点云是欠分割的。欠分割通常是由于计

算主轴与理想主轴之间存在一个小角度偏差导

致的，因此欠分割子点云会出现在平面点云附

近 ，导 致 平 面 不 能 完 整 识 别 。 本 文 利 用

RANSAC 算法对欠分割子点云中的平面进行分

割，将分割后的结果进行有效性验证。最后，将

同属性相邻的子点云合并得到细分割结果 FC =

{ fc1，fc2，…，fcn }，其中 n 为细分类数，细分割阶段

结束，FC 即为最终的分割结果。

4 逆向重建

点云分割作为逆向工程中的关键步骤，对逆

向重建的质量起着至关重要的作用。当完成点

云分割后，就可以利用分割结果对模型进行重

建，但是仅仅有分割的子点云还不够，子点云存

储的是点的坐标信息，不能直接表征其所在曲面

的特性，因此，还需要对分割后的子点云进行形

状参数估计。

4. 1　参数估计

因为参数估计通常需要提前说明形状类型，

因此先对 3 种基本形状进行参数化描述，如图 7
所示。对于平面，只需要平面的法向量以及平面

到原点的距离即可确定该平面的位置；确定圆柱

面，需要处于中心轴线上的任意一点以及轴线向

量和圆柱半径；对于圆锥面，需要确定锥顶点坐

标，以及中心轴线向量和锥角。

本文采取 RANSAC 算法对分割出的子点云

进行参数估计。如上所述，平面形状点云参数估

计会产生 4 个参数 ( nx，ny，nz，d )，分别为单位法线

在坐标轴方向的投影 ( nx，ny，nz )，以及原点到平面

的距离 d；圆柱面形状参数估计会产生 7 个参数

( x，y，z，nx，ny，nz，r )，分 别 为 轴 线 上 一 点 坐 标

( x，y，z )，轴 线 向 量 在 坐 标 轴 方 向 的 投 影

( nx，ny，nz )，以及圆柱的半径大小 r；圆锥面形状参

数估计会产生 7 个参数 ( x，y，z，nx，ny，nz，α )，分别

为锥顶点坐标 ( x，y，z )，轴线向量在坐标轴方向的

投影 ( nx，ny，nz )，以及圆锥角 α。值得注意的是，参

数估计后曲面的表现形式实际上是无界的。

图 6　子点云合并

Fig. 6　Merging sub point clouds

图 7　曲面参数表示

Fig. 7　Parametric representation of surfaces
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考虑到参数估计时会存在一定误差，对于本

应处在同一轴线上的多种类型曲面，实际上估计

出的轴向量或法向量之间会存在角度偏差。这

种角度误差会导致后续重建时边界计算出现错

误，因此，本文对使用 RANSAC 方法估计出的参

数进行优化。首先，三种曲面形状的法线或轴线

理论上应该与主轴平行，但是估计误差会导致角

度偏差，因此设置角度阈值 θa，当偏差小于阈值

时认为轴线或法线平行于主轴。

4. 2　模型重建

在得到子点云的参数后，就可以利用参数对

模型曲面进行表示，但是这种表示只是几何形状

的表示，缺失了曲面之间的相互连接关系。因

此，还需要对不同曲面之间的拓扑关系进行描

述，只有结合曲面几何信息和拓扑信息才能完整

地表示模型。本文提出的几何 -拓扑树结构（Ge⁃
ometry Topology Tree， GT-Tree）如图 8 所示，利

用这种树状结构可以唯一的确定曲面之间的连

接关系，并且可以快速查询某一曲面的相邻

曲面。

第一层是实体节点，表示最终重建的模型，

由多个指针指向第二层的曲面节点，这里的曲面

是有界曲面，表示组成模型的各个曲面；曲面节

点由指针向量分别指向组成曲面的边界，值得注

意的是：常规的曲面一般只会由两个边界，如圆

柱面、圆环面等，完整平面其中一个节点会指向

空节点，因为完整平面只存在一个边界；边界节

点的指针分别指向两个参数曲面节点，参数曲面

节点与曲面节点的不同之处在于它是无界的；参

数曲面节点中存储了 4. 1 节中估计的参数。本文

构建的 GT-Tree 结构可以无异义地表示重建模

型，并且可以快速地查询曲面边界以及曲面的相

邻曲面。树状结构构建完成后，一个几何实体的

几何信息和拓扑信息都可以利用这种树结构进

行查询，从而利用该结构自下而上的完成模型

重建。

5 实  验

为了验证本文所提方法的有效性，实验分别

对 CAD 模型和实际物体进行验证，并对分割结

果进行比较。实验的软硬件环境为：Visual Stu⁃
dio 2017，Intel（R）Core（TM）i5-13490F CPU@
2. 50 GHz，64 GB 内存。CT 图像数据来自 CD-

130BX/μCT 型微焦 CT，如图 9 所示。

5. 1　评价指标

为了更客观地评价分割算法的精度，采用量

化指标对分割结果进行评价。本文使用精确率

（p）、召回率（R）、F1-score（F1）、交并比（IoU）对

分割质量进行评价。定义如下：

p = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2 × p × R
p + R

IoU = TP
TP + FP + FN

， （11）

其中：TP 代表算法分割结果和标准结果都分割

出来的部分；FP 代表标准结果中没有被分割出

来的部分；FN 代表分割结果中多分割出来的部

分；p 表征分割结果的欠分割情况；R 表征分割结

果的过分割情况；F1 和 IoU 表征分割结果整体的

质量，指标越接近 1 代表分割质量越好；指标均在

[ 0，1 ]之间。

图 9　CT 检测系统

Fig. 9　CT detection system

图 8　几何-拓扑树

Fig. 8　Geometry-topology tree
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5. 2　分割实验

本文选取结构复杂的实际物体进行实验，实

验对象为喷嘴。如图 10（a）所示，该喷嘴也并非

理想的回转体，喷嘴底部带有部分螺纹，且顶端

有环形排列的小孔。CT 扫描参数如表 1 所示。

利用 CT 对喷嘴进行扫描，重建得到的体数

据如图 10（b）所示。图 10（c）~10（d）为喷嘴在不

同位置处的断层图像。

将体数据转换为点云，如图 11（a）所示。算

法 的 参 数 设 置 如 下 ：d slice = 0. 15，αmin = 0. 8，
αmax = 1，βmin = 0，βmax = 0. 04χmin = 0. 04，χmax =
0. 11，κμ = 0. 5，κσ min = 0. 35，κσ max = 0. 6。 粗 分

割阶段结果如图 11（b）~11（c）所示，分割结果存

在过分割，将粗分割结果输入到细分割阶段，得

到的细分割结果如图 11（d）~11（e）所示，可以看

到整体分割效果较好。

利用爆炸图显示具体的分割子点云，如图 12
所示。各个类型曲面的子点云均得到准确分割，

过渡区间也得到识别，尤其是出气孔处的圆柱面

也得到准确分割。值得注意的是，出气孔是经过

合并操作的，合并操作是将每个分割出小圆柱面

子点云视为一个整体。

同 样 地 ，将 PASS 方 法 与 RANSAC，RG，

BF 的 分 割 结 果 进 行 对 比 ，如 图 13 所 示 。

RANSAC 在规则曲面区域的分割效果较好，但

是无法处理螺纹这种不规则区域；RG 分割质量

较差，外曲面的圆柱和圆锥未能实现分割，以及

顶端的圆柱面被过分割为多个子区域；BF 也存

在外曲面欠分割的问题，以及底部平面未能分

割；PASS 方法的分割质量是较好的，准确分割

了各类型曲面，并将曲面之间的过渡区域也进

行分割。

表 1　CT扫描实验参数

Tab. 1　Experimental parameters of CT scanning

参  数

管电压/kV
管电流/μA

探测器尺寸/pixel
探测器单元尺寸/mm
源到目标距离/mm

源到探测器距离/mm

值

150
40

1 024×1 024
0. 1
100
500

图 10　检测对象

Fig. 10　Detection object

图 11　喷嘴

Fig. 11　Nozzle
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进一步，将分割子点云逐一与标准分割子点

云进行比较，效果如图 14 所示（彩图见期刊电子

版）。从图 14 可以看到，RANSAC，RG，BF 都有

未能实现分割的子点云；RANSAC 对于规则的

曲面分割质量较好，但是无法处理不规则曲面；

RG 对于曲面过渡相对较为平滑的部分存在欠分

割，如图 14 中的 6 号子点云所示；BF 也存在和

RG 相同的缺陷，但是 BF 可以识别到部分不规则

区域，如图 14 中 1 号子点云所示；PASS 的分割效

果最好，曲面分割最完整，虽然也有少数的部位

存在欠分割现象，但是在接受范围内。

图 13　不同方法分割结果对比

Fig. 13　Comparison of segmentation results of different methods

图 12　点云分割爆炸图

Fig. 12　Exploded view of point cloud segmentation

图 14　分割结果子点云展示

Fig. 14　Sub point cloud display of segmentation results

2965



第  32 卷光学  精密工程

然后，采用评价指标对分割子点云进行定

量评价，如图 15 所示。图中，其他方法未能分

割 出 的 子 点 云 对 应 的 指 标 设 置 为 0。 在 图

15（a）中可以看到，PASS 和 RANSAC 的精度

较好；在图 15（b）中，BF 和 RG 的召回率个别较

低是由于欠分割导致的；图 15（c）~15（d）中展

示了子点云的整体评价指标，可以看到 PASS
与 RANSAC 在规则曲面的分割效果上接近，指

标均高于 RG 和 BF，但是 RANSAC 不能分割

不规则曲面。

同时，利用几种方法都可以分割出的子点

云计算对应方法的平均指标进行比较，结果

如表 2 所示。可以看到，虽然 PASS 的指标略

低于 RANSAC，但是 PASS 可以分割出更多的

子 点 云 ，RANSAC 只 能 分 割 出 部 分 规 则 子

点云。

5. 3　逆向重建实验

在完成对点云的分割之后，就可以利用子点

云进行重建操作了。在进行重建前，首先需要对

子点云进行参数估计，本文利用 RANSAC 对分

割得到的子点云进行参数估计。值得注意的是，

RANSAC 只能估计规则曲面的参数，对于不规

则曲面无法处理。考虑到不规则部分的曲面方

程函数求解过于复杂，且实际工程中更关心主体

规则曲面的构成情况，因此，利用圆柱近似代替

螺纹部分，同时可以省略曲面过渡区域的构造。

图 15　不同方法分割子点云指标对比

Fig. 15　Metrics comparison of sub point clouds segmented by different methods
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完成对参数的估计后，构建 GT-Tree 结构，

本文借助 OPENCASCADE 三维几何库对点云

进行重建，并将重建后的模型保存为标准格式

STEP。

图 16（a）为利用子点云的估计参数进行表示

的曲面，曲面是没有边界的，但是可以观察到曲

面之间是有相交的。图 16（b）展示了利用 GT-

Tree 中的 Edge 结点构建的曲面边界。图 16（c）
为结合曲面参数方程以及边界构造的有界曲面，

可以看到有界曲面符合实际设计的曲面，并保存

为 STEP 格式。图 16（d）和 16（e）是在 CAD 软件

中进行显示的重建模型，可以看出重建效果较

好，能够较为真实反映原始模型的组成情况。重

建后，螺纹部分由圆柱面取代，曲面之间的过渡

区域也不再是平滑的，但是主体部分的曲面结构

得到了完整的复原。

6 结  论

为实现具有复杂内腔结构工件的无损检测，

本文基于 CT 技术对工件进行检测，在不破坏工

件的同时能够获取工件内部的结构信息。为便

于后续处理，将重建得到的 CT 图像转换为点云

的形式。针对目前点云部件分割方法中存在的

缺陷，本文提出了一种基于主轴切片的点云部件

分割方法（PASS），可以有效实现回转点云的部

件分割。分割算法主要分为粗分割与细分割两

个阶段。首先，将点云沿着主轴划分为多个互相

平行的厚度均匀的点云切片，通过计算切片特征

将点云切片进行分类，然后合并同类型相邻切片

成包围盒，在包围盒内进行聚类实现点云粗分

割。接着，将粗分割结果送入到细分割阶段计算

子点云特征，并对子点云进行特征验证，将验证

通过的子点云进行合并，最后对子点云进行欠分

割处理，得到最终的分割结果。实验证明，本文

方法可以实现对点云的准确分割，平均交并比为

0. 879 7，相对于其他分割方法精度更高，更有利

于后续处理。进一步，为满足逆向工程中的需

求，本文利用分割得到的子点云实现模型重建，

并提出了一种几何 -拓扑树结构（GT-Tree）。该

结构具有四层结构，每层的结点代表不同的信

息，不同层结点之间相互连接。利用这种树结构

可以快速、准确地查询实体的组成信息。实验表

明，这种结构可以无异义的对实验模型进行表

示，并且重建后的模型保留了物体的主体结构信

息，解决了传统的人工手动逆向重建耗时耗力的

实际工程问题。
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