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摘　 要:在航空航天、汽车制造等领域,工业机器依赖高精度的工件识别技术完成自动装配、分拣等关键任务,但在工业现场普

遍存在背景复杂、工件形状与纹理相似、多个工件堆叠等情况,导致错误识别。 针对上述问题,首先使用双目结构光相机采集高

质量三维点云数据,并通过点云预处理有效滤除复杂环境中的背景噪声干扰;其次,提出基于改进超体素的点云过分割算法,通
过引入移动最小二乘法构建局部微分几何约束对原始点云进行保形精简,优化超体素聚类过程,提升对噪声的鲁棒性并有效抑

制点云粘连;设计一种基于凹凸性判断的多特征自适应超体素融合机制,综合考虑超体素聚类间的凹凸关系、几何特征相似性

等多维约束,实现复杂堆叠场景中多类目标的高精度实例分割;提出基于“局部-全局”特征描述序列的支持向量机分类架构,
构建多尺度特征级联描述体系,联合刻画目标的局部几何细节与全局形态特征,有效解决小样本下目标混叠导致的误分类问

题。 最后,搭建实验平台进行算法验证,实验结果表明,该方法显著提升了相似弱纹理工件在复杂堆叠环境下的实例分割精度

及分类准确率,分割精度与识别准确率均达到 95%以上。
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Abstract:In
 

the
 

fields
 

of
 

aviation,
 

aerospace,
 

automotive
 

manufacturing,
 

and
 

beyond,
 

industrial
 

robots
 

undertake
 

vital
 

tasks
 

such
 

as
 

automated
 

assembly
 

and
 

meticulous
 

workpiece
 

sorting,
 

relying
 

on
 

precise
 

recognition.
 

Yet,
 

in
 

industrial
 

environments,
 

challenges
 

like
 

intricate
 

backgrounds,
 

workpieces
 

with
 

similar
 

shapes
 

and
 

textures,
 

and
 

stacked
 

arrangements
 

often
 

heighten
 

the
 

vulnerability
 

to
 

incorrect
 

recognition.
 

To
 

surmount
 

these
 

challenges,
 

a
 

binocular
 

structured
 

light
 

camera
 

is
 

first
 

used
 

to
 

acquire
 

of
 

high-fidelity
 

three-dimensional
 

point
 

cloud
 

data.
 

A
 

preprocessing
 

algorithm
 

is
 

then
 

deployed
 

to
 

effectively
 

eliminate
 

background
 

interference
 

and
 

mitigate
 

noise
 

within
 

these
 

complex
 

settings.
 

Subsequently,
 

an
 

innovative
 

point
 

cloud
 

over-segmentation
 

algorithm
 

is
 

proposed,
 

which
 

integrates
 

the
 

moving
 

least
 

squares
 

method
 

to
 

construct
 

local
 

differential
 

geometric
 

constraints.
 

This
 

enables
 

shape-preserving
 

simplification
 

on
 

the
 

raw
 

point
 

cloud,
 

optimizes
 

the
 

supervoxel
 

clustering
 

process,
 

enhances
 

robustness
 

against
 

noise,
 

and
 

effectively
 

mitigates
 

point
 

cloud
 

adhesion.
 

Further,
 

a
 

multi-feature
 

adaptive
 

supervoxel
 

fusion
 

mechanism
 

based
 

on
 

concavity-convexity
 

constraints
 

is
 

designed.
 

This
 

mechanism
 

comprehensively
 

integrates
 

multi-dimensional
 

constraints,
 

including
 

the
 

concavity-convexity
 

relationships
 

between
 

supervoxel
 

clusters
 

and
 

geometric
 

feature
 

similarity,
 

achieving
 

high-precision
 

instance
 

segmentation
 

of
 

multi-class
 

target
 

in
 

complex
 

stacked
 

scenarios.
 

Building
 

upon
 

this
 

foundation,
 

a
 

support
 

vector
 

machine
 

classification
 

architecture
 

driven
 

by
 

" local-global"
 

descriptor
 

sequences
 

is
 

proposed.
 

This
 

architecture
 

constructs
 

a
 

multi-scale
 

cascaded
 

feature
 

description
 

system
 

that
 

jointly
 

characterizes
 

the
 

local
 

geometric
 

details
 

and
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global
 

morphological
 

features
 

of
 

the
 

targets.
 

This
 

approach
 

effectively
 

solves
 

the
 

misclassification
 

problem
 

caused
 

by
 

stacked
 

targets
 

under
 

small-sample
 

conditions.
 

Finally,
 

an
 

industrial
 

robot
 

platform
 

is
 

devised
 

for
 

algorithm
 

validation.
 

Experimental
 

findings
 

showcase
 

remarkable
 

enhancements
 

in
 

instance
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

classification
 

precision,
 

particularly
 

for
 

similar
 

weak-textured
 

workpieces.
 

The
 

achieved
 

workpiece
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

recognition
 

precision
 

surpass
 

95% ,
 

affirming
 

the
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 工业机器人在生产过程中扮演着关键角色,广泛应

用于自动装配[1] 、分拣[2] 、零件加工[3] 等领域。 然而,在
航空航天、汽车等制造领域中存在着许多复杂非结构化

作业场景(如动态光照干扰、工件位姿随机性及任务多样

性等),传统的示教和编程方式已无法满足工业机器人应

对多样化任务的需求。 因此,提升机器人的环境感知能

力和精准作业能力成为工业机器人发展的重要挑战。 机

器视觉作为机器人感知的重要手段[4-6] ,为实现机器人智

能化应用提供了可能性。
在机器视觉领域,目标识别是确保机器人准确理解

并区分作业场景中特定目标的重要技术。 基于二维图像

的目标识别方法通常利用 RGB(red,
 

green,
 

blue)图像提

供的纹理和色彩信息。 在图像质量优越且包含丰富信息

时,其识别效果尤为突出。 如王书宇等[7] 提出一种改进

几何模板匹配算法识别具有孔洞的弱纹理工件。 Ji 等[8]

提出一种基于流形排序的目标识别方法,通过对图像进

行增强、超像素提取等过程实现在复杂环境下的目标识

别。 He 等[9] 提出的基于区域的
 

Mask
 

卷积神经网络

( Mask
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

metwork, Mask
 

R-CNN)模型能够对目标图像进行实例分割,李秀智

等[10] 通过改进的 YOLOv3( you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

3)
模型实现小目标物体的快速检测。 然而,二维视觉方法

受限于深度信息缺失,难以有效解决堆叠工件的空间位

姿解耦问题。
随着三维传感器技术的不断进步,基于三维点云的

目标识别方法进一步提升工业机器人环境感知能力。
Gu 等[11] 提出一种多尺度三维扫描方法,将三维相机安

装在机械臂上,从多个角度拍摄不易准确捕捉的区域,融
合信息获得目标的全景视图,可有效实现堆叠目标的三

维信息重构和识别。 薛珊等[12] 运用三维激光点云的中

心切片提取方法,通过分析切片点云边界的圆度参数来

识别工件的类型。 Zhang 等[13] 提出一种改进的欧几里得

聚类算法以实现复杂场景下目标点云的分割,但在测试

场景中缺乏多类目标堆叠的情况。 针对复杂堆叠分割问

题, VCCS ( voxel
 

cloud
 

connectivity
 

segmentation ) [14] 与

LCCP(locally
 

convex
 

connected
 

patches) [15] 算法通过超体

素过分割与凹凸性约束融合的策略,实现了自上而下的

目标解耦,然而此类方法仍存在两方面局限:1) VCCS 依

赖固定体素划分策略,对噪声敏感度高,易引发聚类中心

偏移;2) LCCP 虽通过凹凸性判据优化区域合并,但其单

一几何约束难以应对多类相似工件的边界模糊问题,在
局部曲面突变时易产生过分割。 而在分类环节,基于随

机 森 林[16] 、 支 持 向 量 机 ( support
 

vector
 

machine,
SVM) [17] 、朴素贝叶斯[18] 等传统机器学习模型的手工特

征描述方法 ( 点特征直方图 ( point
 

feature
 

histogram,
PFH) [19] 、快速点特征直方图(fast

 

point
 

feature
 

histogram,
FPFH) [20] 、视点特征直方图( viewpoint

 

feature
 

histogram,
VFH) [21] )虽具有小样本条件下的计算效率优势,但其特

征描述体系未能实现全局形态与局部几何特征的有效协

同表征,在高度相似工件的特征空间分布高度重叠时分

类性能显著退化。
此外,随着深度学习技术的飞速发展,许多工作将深

度学习与三维数据处理相结合,以实现对三维目标的高

精度识别。 刘永刚等[22] 提出基于自注意力机制的点云

特征融合网络以提高目标检测精度。 Liu 等[23] 提出了

PolishNet-2D 和 PolishiNet-3D 神经网络模型,分别用于二

维工件检测和三维工件识别。 同时,Wang 等[24] 提出了

一种带有随机权值的三维卷积核 ProbConv,并基于此构

建了贝叶斯深度神经网络 ProbNet,以有效实现三维点云

对象的识别任务。 Qi 等[25] 通过整合图像二维投票与点

云三维投票机制的 ImVoteNet 网络,实现了对目标几何、
语义和纹理特征的提取,并通过梯度混合多模态训练以

提升三维目标检测性能。 然而,为确保训练结果的稳定

性和高精度,基于深度学习的目标识别方法极度依赖大

量先验数据集,这对数据采集与标注成本提出了挑战。
且在处理大规模三维数据集时,计算复杂度和资源消耗

成为模型部署和实时应用的主要瓶颈。
综上所述,当前已有的目标识别方法在小样本情况

下难以应对工件堆叠环境下点云粘连、以及弱纹理、高度

相似工件混合所带来的分割识别难题。 因此,本文提出

复杂堆叠环境下的多类相似弱纹理工件识别方法,其创

新性主要体现在两个方面:
1)提出基于改进超体素的点云实例分割算法。 通过

移动最小二乘法构建局部微分几何约束,实现点云数据

的保形精简。 设计基于凹凸性判断的多特征自适应超体
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素融合机制,解决了复杂堆叠环境下传统方法在点云噪

声抑制与目标粘连方面的技术瓶颈。
2)提出基于局部-全局特征描述序列的支持向量机

分类架构。 针对类间相似性高的堆叠工件识别难题,构
建多尺度特征级联描述体系———联合局部几何细节与全

局形态特征,解决了小样本条件下高度相似的弱纹理工

件在特征空间混叠导致的误分类问题。

1　 基于统计滤波的点云预处理

　 　 如图 1 所示,技术路线第 1 步为点云预处理。 采用

双目结构光三维相机获取分辨率为 0. 02
 

mm 的高质量三

维点云数据。 针对该数据进行点云预处理,以消除料框

背景干扰及噪声。

图 1　 算法整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm

1. 1　 体素下采样

　 　 点云数据的复杂性和冗余性导致大量的计算开销。
为了在降低计算成本的同时保持输入数据的形状特征和

几何性质,采用八叉树对点云进行划分,将其分解为多个

体素网格。 给定体素网格大小,位于每个体素网格内的

点云可通过八叉树结构,由该体素网格的质心近似表示,
以实现下采样的效果。 此时,质心坐标由式( 1) 计算

可得,即:

x- = 1
n ∑

(x、y、z∈V)
x

y- = 1
n ∑

(x、y、z∈V)
y

z- = 1
n ∑

(x、y、z∈V)
z

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(1)

其中,n 为体素 V 中的点数量。

1. 2　 随机一致性算法去除料框

　 　 鉴于工业场景的复杂性,点云数据不仅包含目标对

象的信息,还包含背景数据,如料框平面等,这些背景信

息可能会对后续的目标识别造成干扰。 因此,采用了随

机一致性算法( random
 

sample
 

consensus,RANSAC)来去

除料框平面。 在每次迭代中, RANSAC 算法随机选择

3 个点构成最小点集,用于建立假设的平面模型。 接着,
通过式(2)计算其余点到假设平面的距离。 设定距离阈

值 δ1 为 2
 

mm,距离小于该阈值的点则被判定为内点。
经过迭代,RANSAC 算法输出内点数量最多的平面模型,
由此去除料框平面。

D =
a1x + b1y + c1z + d1

a2
1 + b2

1 + c2
1

(2)

其中,a1、b1、c1、d1 分别代表生成假设平面的模型参数。
1. 3　 统计滤波去噪

　 　 统计滤波算法用来消除点云中明显的离群点。 该算

法首先计算每个搜索点 py 到其 ky 个最近邻点的平均距

离 μp,并得到近邻点云的标准差 σp。 接着,通过给定的

标准差倍数 std,判断搜索点到其最近邻点的平均距离 􀭵dp

是否在特定阈值范围内。 如果该点符合阈值条件,即满

足式(3)的要求,则将其保留。 这一算法遍历整个点云,
有效去除了点云中存在大尺度离群点的情况。

py = {py ∈ Py (μp - σpstd)≤ 􀭵dp≤ (μp + σpstd)} (3)
预处理结果示例如图 2 所示。

图 2　 预处理效果
Fig. 2　 The

 

results
 

of
 

preprocessing
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预处理有效减少了原始数据中背景噪声干扰,在一

定程度上提升了后续实例分割的精度。 然而,预处理后

依然存在无法彻底去除的噪声和点云粘连现象, 如

图 2(d)所示。

2　 基于改进超体素的实例分割算法

　 　 针对上述预处理算法中无法清除的噪声点和粘连,
提出了一种基于改进超体素的过分割方法,从而减少了

错分割的发生。 类似于超像素[26] ,超体素过分割将点云

划分为具有相似属性的超体素区域。 再通过基于多特征

及凹凸性判断的区域融合算法,将超体素融合为目标实

例,提高工件实例分割的精度。
2. 1　 基于改进超体素的过分割算法

　 　 改进超体素过分割算法流程如图 3 所示。

图 3　 改进超体素过分割算法流程

Fig. 3　 Improved
 

point
 

cloud
 

over-segmentation
 

algorithm

针对给定的体素分辨率,过分割算法首先利用八叉

树进行点云体素化。 类似于过饱和盐溶液中的多晶核结

晶过程,超体素过分割的生长过程中,所有种子点同时参

与。 因此在体素化后,需要选择种子点来初始化超体素。
为表征体素之间的空间关系,通过体素的 26 个相邻体素

构建邻接图。 假设每个种子点在三维空间中均匀分布,
选择最接近给定种子分辨率中心的体素作为种子候选。
然而,需要删除那些远离其相邻体素的种子点,也就是在

候选种子搜索区域内,体素数量不超过 nmin 的情况下,这
些候选种子将被移除。 过滤条件如式(4) ~ (6)。

Rsearch = 1
2
Rseed (4)

nmin =
πR2

seed

20R2
voxel

(5)

sd = { sd ∈ SD | n > nmin} (6)
其中,Rsearch 表示种子体素的搜索半径,Rseed 则是种

子体素分辨率,该分辨率决定了相邻超体素之间的距离。
Rvoxel 则代表体素尺寸大小。 需要特别注意的是,Rseed 应

远远大于 Rvoxel ,否则种子体素将无法成功生成,可能导致

错分割出现。 在这个过程中,sd 代表种子体素,只有满足

式(6)的种子体素才会被保留作为初始超体素,而其余

周围体素不足的不合格候选将被删除。 式(4) ~ (6) 中

只有 Rseed 与 Rvoxel 应根据目标物尺寸相应地设置,其余参

数都可根据这两个参数计算得出。
在超体素生成过程中,体素间的特征距离被用来衡

量种子体素与其相邻体素之间的相似性。 首先,对空间

距离进行归一化处理,并限制每次聚类迭代的搜索范围。
在接近另一相邻超体素的聚类中心时停止搜索,并使用

3Rseed 作为最大范围对空间特征距离进行归一化。 其

次,另一特征为表征表面弯曲程度的法向差。 因此,三维

体素数据的边界性质可以通过空间距离及法线来进行描

述。 特征计算的具体描述如式(7) ~ (9)所示。

Ds = (x i - x j)
2 + (y i - y j)

2 + ( zi - z j)
2 (7)

Dn = 1 - ‖n i × n j‖ (8)

Dsn =
λ dD

2
s

3R2
seed

+ μ dD
2
n (9)

其中,x、y、z 表示空间坐标,n 为体素法向量,Ds 和

Dn 分别代表空间距离及法向距离。 Dsn 为这两个特征的

归一化值,而 λd 和 μd 则决定了这两个特征在计算中的

权重。
迭代过程遍历所有的体素,根据体素类间的特征距

离将它们融合到相应的超体素中。 这一过程从较低层的

体素开始逐层搜索、处理,直到遍历完所有超体素的相邻

体素。 此外,在更新超体素的聚类中心后,超体素会重新

生长,这个过程会持续直到聚类中心稳定或达到算法设

定的最大迭代次数。
由于点云噪声以及粘附, 采用移动最小二乘法

(moving
 

least
 

squares,MLS)曲面拟合来优化超体素。 拟

合过程如下:
首先,针对拟合范围为 r 的点 p i,计算其局部近似超

平面 H = {xm ∈ R3 nT
mxm = nT

mqm}。 其中,xm 代表超平面

H 上的点, R3 表示三维空间实数点集;nm 是超平面的法

矢;qm 表示 p i 的邻域点,即 p i 以 r 为半径的 K 邻域内的

点。 H 拟合的目标为最小化式(10)所示的能量函数。

E = ∑w(‖p i - qm‖)[nT
m - nT

mqm] 2 (10)
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其中, w(‖p i - qm‖) 为权重函数;
其次,MLS 拟合该局部区域,拟合方程如式( 11) ~

(12)所示。

f(x,y) = ∑
6

i = 1
A i(x) l i(x,y) = lT(x,y)A(x) (11)

l(x,y) = [1,x,y,x2,xy,y2] T (12)
其中,x、y 代表拟合曲面方程点的空间位置,l(x,

 

y)
为拟合函数的基函数,lT(x,

 

y)为基函数的转置,A i(x)表
示 l(x,

 

y)第 i 项 l i(x,
 

y)的系数向量函数,A(x)为系数

矩阵。 假设 g i 为 p i 到超平面 H 的正交投影, 则如

式(13)所示,h i 是 p i 在超平面 H 上的高度。 拟合过程旨

在最小化目标函数 J,其表达式如式(14)所示。
h i = ‖p i - g i‖ (13)

J = ∑w(‖p i - g i‖)[ f(x,y) - h i]
2 (14)

由此可得移动最小二乘拟合曲面上 p i 对应的点

P∗
i ,如式(15)所示。

P∗
i = g i + f(0,0)nm (15)

最后,将拟合范围内所有的点替换成其拟合曲面上

的点 P∗
i ,完成拟合投影。 完成 MLS 拟合后,所有体素重

新生长,输出优化后的超体素数据。
MLS 曲面拟合的引入使得在三维相机拍摄下,由于多

个物体杂乱堆叠而导致的点云粘附现象得到消除,同时保

持了对物体形状的准确表征。 效果示例如图 4 所示,
图 4(a)、(b)与(c)、(d)分别是 2 组同个场景下未添加

MLS 及添加 MLS 的对比图。 黑框标出了点云粘附明显去

除的区域,而整体的物体形状表征能力得到了保留。

图 4　 MLS 点云粘连去除效果

Fig. 4　 Removal
 

effect
 

of
 

MLS
 

point
 

cloud
 

adhesion

MLS 通过局部加权最小二乘拟合实现对点云表面的

光滑重建。 已有研究表明,当点云噪声标准差 σ 相对于

拟合半径 r 满足 σ<0. 5r 时,MLS 能较好保持边界的几何

一致性与拓扑连续性[27] 。 此时,噪声在权重函数中被快

速衰减,不会显著影响拟合中心点的平滑投影结果。 在

本研究中, 拟合半径设定为超体素的种子分辨 率

r=Rseed = 8
 

mm,对应最大可接受噪声为 4
 

mm。 配合双目

结构光相机的精度及预处理滤波,MLS 对该级别噪声具

有良好鲁棒性。 但当点云存在大量异常点或高幅度非高

斯噪声时,对离群值敏感,可能导致拟合偏移,进而影响

超体素之间的边界精度。
MLS 具有天然的低通滤波属性,其加权最小二乘目

标函数在高曲率、边界突变或法向不连续区域可能导致

一定程度的过度平滑或特征削弱,尤其在全局点云上直

接拟合时更为显著。 然而本文方法并非在整体点云上应

用 MLS,而是在完成基于空间、法向与凹凸性特征的超体

素聚类后,在局部簇内进行拟合。 每个超体素簇结构紧

凑,几何一致性高,典型半径为 8
  

mm,在此尺度下既能充

分捕捉常规工件表面曲率变化,又能保持拟合局部性,避
免跨区域的过度平滑。 实践中 MLS 在该粒度下提升了

超体素内部一致性,为后续的特征判断与区域融合提供

了稳定的几何基础。
2. 2　 基于多特征融合的自适应区域合并算法

　 　 完成工件实例分割需要将过分割产生的超体素合并

到目标实例的点云中。 超体素中有效保留目标的精确几

何信息,利用他们之间的几何特征及结构关系增加额外

约束,无需额外的训练数据集即可完成实例分割。 本研

究提出了一种多特征融合的距离度量,用以判断相邻两

个超体素是否应该合并。 这一度量在合并算法中发挥着

至关重要的作用。 距离度量结合了两个关键特征:δG 代

表相邻超体素之间的几何特征距离,而 δD 则表示相邻超

体素质心之间的欧氏距离。
如图 5(a)所示,假设两个相邻超体素 ps、p t,质心分

别为 xs、x t,法向量分别为 ns、n t,两质心连线方向上的单

位向量 Cst 如式(16)所示。 描述两相邻超体素位置关系

的特征距离 δD,几何关系的特征距离 δG 计算如式(17) ~
(18)所示。

Cst =
x t - xs

‖x t - xs‖
(16)

δD(ps,p t) = ‖x t - xs‖ (17)

δG(ps,pt)=
‖ns × nt‖ + ‖ns × Cst‖ + ‖nt × Cst‖

3
(18)

结合凹凸性判断对几何特征距离进行修正,修正后

的特征距离表达如式(19) ~ (20)所示。

δ G(ps,p t) =
0. 5δ G, 有效凸连接

δ G, 其他{ (19)
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i th = 60°{1 + e
-0. 25°[∠(ns,nt) -60°] } -1 (20)

αs、α t 为两相邻超体素的法向量 ns、n t 与其质心连

线 Cst 的夹角, 如图 5 ( b )、 ( c ) 所示。 若 αs < α t 或

∠(ns,
 

n t) <1°则在凹凸性判据中认为它们为凸连接。
只有在两个法向量的叉积 s 与质心连线之间的夹角足够

大时,即 θ<i th,才会认定这两个超体素的凸连接为有效凸

连接。 具有有效凸属性的两个超体素属于同一对象的可

能性更大,因此对其几何特征距离进行减半操作,以增加

两超体素合并几率。

图 5　 凹凸性判断的参数几何意义

Fig. 5　 Geometric
 

meaning
 

of
 

concave
 

and
 

convex
 

connection

由于 δD、δG 与在数值尺度、物理含义及分布特性上

差异显著,直接进行线性叠加将导致不可比较性与不稳

定性。 因此,引入线性加权函数 TG(δ)、TD( δ),将原始特

征归一化映射至[0,
 

1]区间,提升不同特征之间的可比

性与数值平衡性,如式(21)所示。
δ(ps,p t) = TG[δ G(ps,p t)] + TD[δD(ps,p t)] (21)
考虑到不同特征在样本中的总体响应程度具有差

异,定义空间距离特征的平均值为 μD,几何距离特征的

平均值为 μG,融合权重参数 λ2。 为实现自适应融合,本
文引入基于均值占比的权重估计策略。 转换函数

TG(δ)、TD(δ),如式(22) ~ (24) 所示。 该策略可视为对

不同特征在样本中响应强度的线性加权,赋予“贡献较

大”的特征更高的融合影响力。 与传统固定权重方法相

比,基于均值的加权融合方式具备实现简单、响应灵敏、
计算稳定等优点,能够适应大多数工业点云场景中特征

主导关系的变化。

λ r =
μ G

μ D + μ G
(22)

TG(δ) = (1 - λ r)δ (23)
TD(δ) = λ rδ (24)
综上可得两相邻超体素的自适应融合多特征相似性

距离 δ(ps,
 

p t)。 区域合并算法具体流程如图 6 所示。 分

割结果示例如图 7 所示,图 7(a)为分割前的堆叠工件点

云,图 7(b)为超体素过分割后效果,图 7(c)为区域合并

后的最终分割效果。

图 6　 区域合并算法流程

Fig. 6　 The
 

process
 

of
 

region
 

merging
 

algorithm

图 7　 分割效果示例

Fig. 7　 Sample
 

of
 

the
 

proposed
 

segmentation
 

algorithm

3　 基于局部-全局特征 SVM 分类算法

　 　 实例分割之后得到多种工件类别的点云实例,接下

来需要对这些目标点云进行分类以赋予语义信息。 SVM
分类器将多个目标的特征向量映射到高维空间,通过寻
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找一个能够最大化类别间隔的超平面,构建分类决策函

数,进而对空间中的样本点进行分类。 在复杂工况下,堆
叠工件具有高度相似且弱纹理的特点。 针对这一问题,
提取旋转图描述子作为局部特征,同时使用视点特征直

方图描述子作为全局特征,并融合形成“局部-全局” 特

征描述子对工件进行分类,SVM 分类算法能够在小样本

情况下实现高精度的相似弱纹理工件分类识别。 算法技

术路线框架如图 8 所示。

图 8　 分类算法技术路线框架

Fig. 8　 Framework
 

of
 

the
 

proposed
 

classification
 

algorithm

3. 1　 局部-全局融合特征提取

　 　 1)关键特征点提取

为提高特征提取效率,提出一种基于关键结构显著

性的自适应优化策略:通过聚焦工件局部-全局特征耦合

区域的显著性点云分布,对特征搜索空间进行动态约束,
从而降低冗余计算量。 选取两类具有弱纹理特征的典型

　 　 　 　

工业部件———管道连接件与法兰盘进行对比分析,实物

如图 9 所示。

图 9　 试验用工件实物

Fig. 9　 Physical
 

specimens
 

of
 

workpieces

具体而言,针对管道连接件全局几何区分度高而

局部表面差异性低的特点,采用基于质心坐标的全局

特征关键点定位方法;对于法兰盘盘心区域局部特征

显著但全局相似性强的特性,则提出局部显著性引导

的圆心最近邻筛选策略。 该方法通过差异化特征提取

机制,实现了复杂工件分类场景下计算效率与识别精

度的协同优化。 如图 10 所示为法兰盘工件关键点提

取结果示例。

图 10　 法兰盘工件关键点提取结果示例

Fig. 10　 Key
 

point
 

extraction
 

results
 

of
 

flange
 

workpieces
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　 　 (1)点云预处理与边界提取:首先,对原始法兰盘点

云进行表面区域分割,滤除背景噪声及非关键结构点云

以降低计算复杂度,如图 10( a)所示;随后,为精准提取

法兰盘外轮廓边界点云,采用 Alpha
 

Shapes 算法[28] :通过

设定滚动圆半径参数 rα(当 rα 值充分大时,该圆遍历点

云边界的轨迹可收敛至实际物理轮廓),实现边缘特征的

自适应提取,如图 10(b)所示。
(2)抗遮挡鲁棒圆心定位算法:在堆叠工况下,法兰

盘常因上层工件遮挡导致外圆边界点云呈局部内凹缺

损,如图 10(b)所示,传统三点随机采样法易受边界残缺

干扰。 在边界不完整的情况下,法兰盘外圆模型内部应包

含最多的三维点云数据。 基于这一特性,提出一种基于最

大内点一致性的迭代优化算法,算法流程如图 11 所示。

图 11　 圆心提取算法流程

Fig. 11　 Flowchart
 

of
 

circle
 

center
 

extraction
 

algorithm

该算法通过多次迭代找出包含最多内点的圆模型,
每次迭代时随机选取属于点云边界的 3 个样本点 pb1、pb2

和 pb3,坐标分别为(xb1,
 

yb1 )、(xb2,
 

yb2 )和( xb3,
 

yb3 ),根
据这 3 点的坐标计算出圆心坐标(xb,

 

yb)和半径 rb,计算

公式见式(25) ~ (28)。
ab = x2

b1 + y2
b1

bb = x2
b2 + y2

b2

cb = x2
b3 + y2

b3

db = xb1(yb2 - yb3) - yb1(xb2 - xb3) + xb2yb3 - xb3yb2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(25)

xb =
ab(yb2 - yb3) + bb(yb3 - yb1) + cb(yb1 - yb2)

2db

(26)

yb =
ab(xb3 - xb2) + bb(xb1 - xb3) + cb(xb2 - xb1)

2db

(27)

rb = (xb - xb1) 2 - (yb - yb1) 2 (28)
对于上述计算所得的圆模型,除 3 个样本点外,计算

其余边界点 pbi 到圆心的距离 dbi,若 dbi≤rb 记 pbi 为圆内

点,遍历所有点后记录内点个数 nbi,首次迭代令 Nb = 0,
并设定最大迭代次数为 Mb。

后续迭代过程中,当 nbi>Nb 时,更新 Nb 为 nbi。 当迭

代次数 i=Mb 或者 Nb≥700(此时该模型内部存在足够的

内点证明其为法兰盘外圆)时,停止迭代并输出此时的圆

模型。
(3)关键点精确定位:基于最优圆心坐标,构建点云

kd-tree 空间索引结构,快速检索圆心最近邻点作为局部

特征关键点。 图 10( c)展示了完整提取结果:圆点标记

抗遮挡算法输出的鲁棒圆心,三角标指示基于 kd-tree 检

索的最近邻关键点。
2)局部-全局耦合特征描述子构建

(1)局部特征提取:为克服点云局部特征旋转敏感

性问题,采用旋转图描述子( spin
 

image,SI)实现三维特

征至二维不变空间的映射。 以法兰盘工件为例,具体流

程见后文。
如图 12 所示,以特征关键点 p f 为圆心,提取半径为

r 的球形邻域点云,基于 p f 的单位法向量 n f 建立圆柱坐

标系:轴向为法线方向(直线 L),径向为法线正交切平面

P f。 计算球形邻域内的三维点 x f 到 L 的距离 α f 以及 x f

到 P f 的距离 β f,形成该点的旋转不变坐标。 将(α f,
 

β f)
投影至二维网格,生成自旋图 SO,映射关系 x f→(α f,

 

β f)
中 α f、β f 的计算如式(29)。

图 12　 法兰盘工件局部特征示意图

Fig. 12　 Illustration
 

of
 

local
 

features
 

of
 

a
 

flange
 

workpiece



　 第 6 期 谢哲欣
 

等:复杂堆叠环境下的多类相似弱纹理工件识别方法 147　　

SO(x)(SO:R3 → R2) → (α f,β f) =

‖x f - p f‖
2 - (nf × (x f - p f)) 2 ,nf × (x f - p f)( )

(29)
在旋转图生成过程中,需优化 3 个关键参数:分辨

率、尺寸及向量夹角阈值。 分辨率 rSI 由二维网格单元的

实际物理尺寸决定,通常取三维网格边长的算术平均值

作为基准值,如式(30)所示。

rSI =
1
NSI

∑
N

i = 1
ei (30)

其中,ei 为网格边长,NSI 为总边数,并设置网格长宽

相等以确保各向同性。 在此基础上,旋转图尺寸(即行数

与列数)需权衡描述能力与计算效率,经验性设定为 20×
20 以覆盖典型局部特征区域。 向量夹角阈值用于约束

顶点法向量与圆柱坐标系法向量的最大偏差角,通常限

制该阈值在 60° ~ 90°范围内(推荐值 75°),可有效抑制

自遮挡导致的特征模糊。 最终,基于投影点云密度分布

计算各网格强度值 I,构建具有旋转不变性的特征序列,
其强度梯度变化可突出局部几何。

(2)全局特征提取:VFH 作为一种全局特征描述子,
通过融合 PFH 与 FPFH 的优势架构,显著提升了三维目

标识别的鲁棒性与抗干扰性能。 该方法在 FPFH 基础上

进行全局扩展:一方面引入视点方差以增强尺度不变性,
另一方面将局部表面形状描述扩展至完整点云集群,形
成由视点方向部分与 FPFH 扩展开来的表面形状部分组

成双模态统计的复合特征体系。
视点方向组成部分通过量化点云中各采样点法向

量 nvi 与视点方向向量 vppvi 的夹角 αc 分布,如图 13 所

示,构建表征目标-视点空间关系的统计直方图;表面形

状部分则继承并拓展 FPFH 描述能力。 如图 14 所示,以
点 pvi( i= 1,2…)为例,其单位法向量为 nvi( i= 1,2…),法
兰盘的质心标记为 c,其单位法向量为 nc,αv 为 Yv 与 nvi

的夹角,θv 为 Xv 与 pvi 的夹角,ϕv 为质心 c 到点 pvi 的连

线与 nc 的夹角。

图 13　 VFH 特征-视点方向组成部分

Fig. 13　 VFH
 

feature-component
 

of
 

viewpoint
 

direction

Xv = nc

Yv = pvic × Xv

Zv = Xv × Yv

ì

î

í

ïï

ïï

(31)

图 14　 VFH 特征-FPFH 拓展部分

Fig. 14　 VFH
 

feature-component
 

of
 

extended
 

part
 

of
 

FPFH

其中,Xv、Yv、Zv 表示坐标系三轴。 αv、θv、ϕv 这 3 个

夹角关系形成刻画局部曲面变异度的分布直方图。
二者的协同作用不仅保留了 FPFH 对微观几何特征

的敏感性,更通过全局视点约束增强了跨视角识别的一

致性,其复合直方图可解析为高维特征空间中目标姿态

与表面形貌的联合概率分布。

3. 2　 SVM 分类识别算法

　 　 通过 SI 与视点特征直方图 VFH 分别提取工件的局

部几何细节与全局姿态分布特征,构建级联式局部-全局

混合描述子。 该描述子将 SI 的 400 维强度矩阵与 VFH
的 308 维统计直方图拼接为 708 维高维特征向量,并通

过 SVM 的径向基核函数映射至再生核希尔伯特空间中,
分类的关键在于找到能够划分不同类别的多个高维空间

超平面。
寻找能够最大化不同类别间距离的超平面过程可被

视为一个优化问题,旨在追求不同类别间的最大距离,即
间隔。 算法重点关注距离超平面最近的支持向量,这些

支持向量决定了超平面的位置和法向量,从而直接影响

分类结果。 一旦确定最优决策超平面,就能将新未知工

件的特征映射到高维空间中进行分类。 该分类方法通过

从训练数据中提取的局部-全局特征,可在小样本下精准

地对新工件进行分类。

4　 试验分析

　 　 为验证算法的有效性,搭建了实验平台,如图 15 所

示,工业机器人为 ABB
 

IRB
 

2600-20,三维相机为惟景三

维 PowerScan-Pro 面结构光三维相机,工控机参数为:
Intel

 

Core
 

i7-8750 处理器, Windows10
 

64 位操作系统,
8

 

GB 内存,使用 VS2015
 

VC++win64 控制台应用程序以

及开源的 PCL1. 9. 1 点云库。 为评估算法在多种场景下

性能表现,实验选用 6 种不同的工件作为测试样本,包括

三通管 1、三通管 2、二通管、盲板法兰、平焊法兰和对颈

法兰,示例实物如图 9 所示。
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图 15　 实验平台

Fig. 15　 Experimental
 

platform

4. 1　 实例分割试验

　 　 1)分割性能指标

为准确评估分割结果,对分割性能指标进行详细描

述。 人工标注的实例分割真实集合为 G = { G1,
 

G2,
 

G3,…,
 

Gn},而算法分割结果集合为 S = {S1,
 

S2,
 

S3
 ,…,

 

Sn},其中 G i、S i 分别为某一工件实例点云集合。 此外,
NG =n 为人工标注真实实例个数。 为评估单个分割结果

精度,将分割结果与人工标注真实值对比,精度计算公式

如式(32) ~ (33)所示。
TP i = G i ∩ S i (32)

Prei =
TP i

TP i + FP i

=
TP i

S i
(33)

其中,TP i 表示单个目标工件点云集合 G i 被准确分

割的点数,为 G i 与 S i 重叠部分点数的计算结果。 FP i 则

表示算法错误判定为目标工件的点数总和。
由于存在噪声及其他原因,人工标注结果也可能存

在少量误差。 因此将精度超过 95%的工件视为成功分割

的工件。 定义 NT 为成功分割工件,则识别率计算如

式(34)所示。

Reg =
NT

NG
(34)

2)关键参数影响分析

为评估关键参数对实例分割性能的影响,以三通管

典型工件场景为例,人工标注图如图 16( a) 所示,围绕

3 个核心参数开展了影响分析:点云体素分辨率 Rvoxel 、超
体素种子分辨率 Rseed 与融合判定阈值 τ。 采用控制变量

法,固定其他参数,仅改变单个参数,记录其对应的分割

精度、识别率、运行时间以及其他关联指标,分析各参数

对系统性能的影响,并探讨其在实际工业应用中的推荐

取值区间与鲁棒性。
(1)点云体素分辨率 Rvoxel

体素分辨率 Rvoxel 直接影响点云下采样程度、表面形

图 16　 关键参数影响分析结果

Fig. 16　 Result
 

of
 

key
 

parameter
 

effect
 

analysis

状估计精度及空间数据量。 本研究测试了 Rvoxel = 1. 5、
2. 0、3. 0、4. 0、5. 0

 

mm 这 5 组参数,在三通管工件上对分

割结果进行评估,结果如图 16(b)所示。 从结果可见,随
着分辨率增大,运行时间显著下降,同时分割精度与识别

率也随之下降。 当 Rvoxel = 2. 0
  

mm 时,系统在保持较高识

别准确率的同时具备良好计算效率。
(2)超体素种子分辨率 Rseed

种子分辨率 Rseed 控制超体素的初始聚类粒度,进而

影响区域划分的细致程度与处理复杂度。 在固定体素分

辨率为 2
  

mm 条件下,测试 Rseed = 4、6、8、10、12
 

mm,结果

如图 16(c)所示。 随着种子分辨率增大,超体素聚类数

量减少,运行效率提升,但分割精度及识别率开始下降。
分析表明,当 Rseed = 7 ~ 9

 

mm 时,系统整体性能最佳,识别

率与精度稳定,且聚类结构规整、误差低,适合工业场景

中常见的中等复杂度工件。
(3)融合判定阈值 τ
融合阈值 τ 是控制区域是否合并的关键参数,直接

影响分割粒度与实例识别边界。 设置 τ = 0. 15、0. 2、
0. 25、0. 3、0. 35、0. 4、0. 45 进行实验,结果如图 16( d)
所示。 结果显示,较小阈值下区域倾向保持分离,识别

率提升但精度下降,即分割出的工件不具结构完整性;
较大阈值下合并倾向增强,易产生误合并。 综合评估,
τ= 0. 2 ~ 0. 4 时在分割质量与结构连贯性之间取得良好

平衡。
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3)数据精简性验证

为验证所提出的实例分割算法在数据精简方面的

技术优势,与同等分辨率下的 VCCS 算法进行 10 组

对比实验。 图 17 通过量化展示了 2 种算法在 10 次重

复实验中过分割处理前后的数据规模变化及对应的简

化率。 实验数据显示,本算法在全部测试案例中持续

保持 65% 以上的数据简化率,相较基准方法展现出显

著优势。 这一优势源于本方法创新的超体素优化机

制:首先通过移动 MLS 曲面拟合对初始超体素簇进行

几何正则化处理,有效消除离散噪声点和粘连区域。
对比分析表明,传统 VCCS 算法受限于刚性体素划分

策略,并未表现出数据精简的效果,严重制约后续处理

效率。

图 17　 不同场景下过分割数据精简效果

Fig. 17　 The
 

simplifying
 

example
 

results
 

of
 

our
 

over-segmentation
 

algorithm

4)分割性能验证

为验证本文实例分割算法的精确性,与传统 Euclidean
算法[29]以及同性质自上而下的 VCCS+LCCP 算法在不同

工件上分别进行 10 次试验。 实验中,针对不同工件设置

不同阈值以得到最佳分割精度。 为确保对比结果的公正

性,在所有算法中使用了统一的体素分辨率和搜索半径。
详细的实验参数如表 1 所示。

表 1　 实例分割参数设置
Table

 

1　 Instance
 

segmentation
 

parameters

参数 Euclidean VCCS+LCCP 本文算法

体素分辨率

(搜索范围) / mm
2 2 2

种子分辨率 / mm - 8 8

阈值

(最高精度)
-

10° / 5°
/ 20° / 5°

0. 25 / 0. 25 /
0. 35 / 0. 25

　 　 注:阈值对应的工件为三通管 1、三通管 2、二通管和混合法兰。

　 　 不同分割方法在工件实例分割中的性能评估如表 2
所示。 为系统性评估自下而上分割架构中各组件的贡

献,设计了交叉验证实验,重点分析 VCCS 方法结合本文

区域合并算法与本文过分割算法结合 LCCP 方法的协同

效应。 实验数据表明,本研究所提出的方法在 5 类典型

工件(三通管 1、三通管 2、二通管、混合管道及混合法兰)
上取得显著性能提升,平均分割精度分别达到 0. 988、
0. 984、0. 988、0. 990 和 0. 989,对应的实例识别率分别为

93. 6% 、97. 5% 、98. 5% 、95. 2%和 94. 5% 。 相较于基准方

法,本算法在精度指标上平均提升 14. 3 个百分点。

表 2　 实例分割性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

instance
 

segmentation
 

performance

工件类型 方法
平均分

割精度

平均

识别率 / %

三通管 1

三通管 2

双通管

混合管道

混合法兰

Euclidean 0. 835 70. 5

VCCS+LCCP 0. 943 83. 1

VCCS+our
 

merging 0. 915 78. 0

Our
 

over-segmentation+LCCP 0. 934 86. 8

本文算法 0. 988 93. 6

Euclidean 0. 796 64. 3

VCCS+LCCP 0. 899 82. 8

VCCS+our
 

merging 0. 906 83. 6

Our
 

over-segmentation+LCCP 0. 917 85. 5

本文算法 0. 984 97. 5

Euclidean 0. 908 81. 3

VCCS+LCCP 0. 928 84. 5

VCCS+our
 

merging 0. 926 84. 0

Our
 

over-segmentation+LCCP 0. 974 94. 25

本文算法 0. 988 95. 8

Euclidean 0. 897 67. 5

VCCS+LCCP 0. 906 79. 2

VCCS+our
 

merging 0. 921 84. 9

Our
 

over-segmentation+LCCP 0. 947 86. 2

本文算法 0. 983 95. 2

Euclidean 0. 780 50. 6

VCCS+LCCP 0. 954 90. 4

VCCS+our
 

merging 0. 937 86. 8

Our
 

over-segmentation+LCCP 0. 964 92. 8

本文算法 0. 989 94. 5

　 　 对比实验中,逐点式欧氏聚类算法表现欠佳,其在

5 类工件上的平均精度分别为 0. 835、 0. 796、 0. 908、
0. 897 和 0. 780,对应识别率仅达 70. 5% 、64. 3% 、81. 3% 、
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67. 5%和 50. 6% 。 这主要源于该算法在复杂拓扑结构下

的空间特征表征能力不足。 相比之下,采用过分割-区域

融合策略的自顶向下方法展现出中等性能,其平均精度

分别为 0. 943、0. 899、0. 928、0. 906 和 0. 954,识别率分布

在 79. 2% ~ 90. 4% 。 交叉验证结果进一步揭示,提出的

改进型超体素过分割算法通过优化点云聚类拟合机制,
有效缓解了传统方法中普遍存在的点云粘连现象,使过

分割区域的边界贴合度得到提升。
图 18 展示了 4 类典型工件的实例分割可视化结果,

其中矩形框标注区域表征误分割案例。 可视化分析表明,
其他方法普遍存在分割不足和过度分割现象,导致点云拓

扑结构断裂等问题。 本方法在堆叠工件场景中展现出卓越

的分割鲁棒性,特别是在复杂空间交叠区域较传统方法保持

更完整的几何特征,分割完整性较其他方法有明显提升。

图 18　 不同工件分割可视化结果

Fig. 18　 Visualization
 

results
 

of
 

different
 

workpieces
 

segmentation

4. 2　 分类识别试验

　 　 为验证本算法在复杂工业部件分类中的有效性,选
取具有高度几何相似性的管道与法兰盘工件构建对比实

验体系。 实验设计采用经典特征描述子作为基准参照

组,包括:局部协方差描述子组合[16] (涵盖曲率变化率、
平面度指数、发散度指数、线性度指数及各向异性系数等

六维特征)、FPFH、局部旋转图 SI[30] 、VFH、聚类视点特

征直方图(clustered
 

viewpoint
 

feature
 

histogram,CVFH) [31]

以及基于正交投影的局部特征描述子( triple
 

orthogonal
 

local
 

depth
 

images,TOLDI) [32] 。
表 3 实验数据表明,本算法展现出优越的分类性能。

在管道工件分类任务中达到 95. 8%的准确率,较 VFH 和

CVFH 两个全局特征描述子分别仅提升 0. 7 和 1. 4 个百

分点。 该结果印证了管道工件的分类决策主要依赖于全

局几何特征,其局部特征的类间差异性不足以形成有效

判别依据。 值得注意的是,在法兰工件分类任务中,本算

　 　 　 表 3　 分类识别性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

classification
 

performance

工件类型 特征 分类准确率 / %

混合三通管

混合法兰

协方差描述子组合 53. 8

FPFH 52. 4

Spin_Image 37. 1

VFH 95. 1

CVFH 94. 4

TOLDI 76. 2

本文算法 95. 8

协方差描述子组合 70. 2

FPFH 78. 5

Spin_Image 92. 6

VFH 93. 2

CVFH 90. 9

TOLDI 91. 7

本文算法 97. 5
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法准确率达到了 97. 5% ,较其他描述子呈现显著性优势。
这归因于法兰类工件在全局特征空间具有强相似性,而
本算法通过构建多尺度局部特征提取机制,有效捕获法

兰关键部位的几何异质性,实现局部-全局特征的自适应

融合。
表 4 揭示了不同工件类别的特异性识别规律。 从分

类子项分析可见:VFH 描述子在三通管 1 与对颈法兰的

区分度达 92. 3% ;SI 描述子凭借旋转不变性优势,在盲板

法兰与平焊法兰分类任务中表现最优;值得关注的是,在
处理三通管 2、双通管和对颈法兰时,本文提出的描述子

相较于其他方法具有更强的特异性和分类能力。 实验结

果表明,本算法在保持全局形状表征能力同时,通过增强

局部细节特征的贡献权重,有效解决了工业部件分类中

的类内差异难题。

表 4　 不同工件识别准确率

Table
 

4　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

workpieces

特征
三通管

1
三通管

2
双通管

盲板

法兰

平焊

法兰

对颈

法兰

协方差描述

子组合
0. 447 0. 915 0. 265 0. 659 0. 862 0. 646

FPFH 0. 936 0. 277 0. 367 1 0. 138 0. 979

Spin_Image 0. 340 0. 723 0. 061 1 1 0. 813

VFH 1 0. 936 0. 918 0. 932 0. 828 1

CVFH 0. 979 0. 936 0. 918 1 0. 862 0. 854

TOLDI 0. 553 0. 894 0. 837 0. 841 0. 931 0. 979

本文算法 0. 957 0. 957 0. 959 0. 955 0. 966 1

5　 结　 　 论

　 　 针对工业现场普遍存在的复杂工况环境,包括背景

干扰严重、工件几何形貌相似性高、表面纹理特征弱及多

目标堆叠遮挡等,上述多重挑战容易导致特征混淆、邻域

边界模糊及误匹配现象,致使传统识别方法在复杂堆叠

场景下出现显著性能退化。 为此,提出改进超体素聚类

的点云实例分割算法,通过引入移动最小二乘法拟合区

域生长策略以及凹凸性判断与多特征自适应区域融合策

略,有效克服点云噪声干扰与目标间粘连现象,实现点云

数据的高效精简与精确分割;构建基于多尺度特征描述

子序列的 SVM 分类模型。 通过建立局部几何细节与全

局形态特征的级联描述向量,提高工件描述的准确性,尤
其在面对形貌相似且堆叠的弱纹理工件时,能够更细致

地捕获工件的关键特征,增强分类识别的准确率;建立多

维度性能验证体系。 在包含 6 类典型工件的测试集上,

本方法展现出优异的综合性能:不同工件的实例分割精

度均高于 0. 98,分类准确率高于 95. 8% ,有效提高了相

似弱纹理工件的实例分割精度及分类准确率,充分验证

了本方法在工业场景下的工程适用性。
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