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应用遗传模糊聚类实现点云数据区域分割

李海伦，黎　荣，丁国富，葛源坤
（西南交通大学 先进设计制造技术研究所，成都 ６１００３１）

摘　要：为了准确地实现点云数据的区域分割，将基于遗传算法的模糊聚类算法应用于逆向工程中的点云数据区
域分割中。首先估算出法矢量、高斯曲率和平均曲率，并与坐标一起组成八维特征向量，用加权距离代替欧氏距

离，然后通过遗传算法获得全局最优解的近似解；最后将近似解作为模糊聚类的初始解进行迭代，实现点云数据的

区域分割，从而避免传统ＦＣＭ算法的局部性和对初始解的敏感性，减少了迭代次数。以汽车钣金件为例，证明了
应用遗传模糊聚类实现点云数据区域分割的有效性，并验证了该方法能快速、准确地实现点云数据的区域分割。
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　引言

曲面由多个面组合而成，不能用单一面表述，曲面模型重

构前需要将点云数据分割成具有各个相似几何曲面特征的子

域数据。目前的数据分割方法主要有基于边、基于面和基于聚

类三种方法［１］。基于边的方法主要是找出曲率或法矢的突变

点，将点连成边界线，由边界线围成各封闭区域实现区域分割。

基于面的方法是确定哪些点属于某个曲面，在处理过程中同时

完成曲面的拟合。基于聚类的方法是将具有相似局部几何特

征参数的数据点分为一类，聚类的依据主要是法矢和 ＢＥＳＬ［２］

提出的高斯曲率和平均曲率的符号组合划分曲面元方法，目前

主要的聚类方法有模糊聚类（ＦＣＭ）算法［３，４］。

基于边的方法对噪声点和计算误差敏感，不能完全保证构

成封闭的边缘。基于面的方法对误差点敏感，种子点的选取至

关重要，种子点选取不同，分割结果不同；融合相邻点的阈值需

要经过多次实验得出，造成区域分割的复杂性，并且该方法一

般用于二次曲面分区而不能用于自由曲面。基于聚类的方法

具有抗噪性，确定分类数后可自动选取种子点，计算速度相对

前两种的邻域比较方法要快，该方法对曲面类型较明显的曲面

（如钣金件）分割很有效，但依赖初始值、局部收敛是其弊端。

遗传算法是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方

法，由于局部寻优的能力较弱，只能获得全局最优解的近似解。

基于遗传算法的模糊聚类算法可有效解决模糊聚类的弊端，还

减少了迭代次数。因此，本文首先将点云坐标、估算出的法矢

量、高斯曲率和平均曲率组成八维特征向量，而后用基于遗传

算法的模糊聚类算法获得全局最优解的近似解，并将其作为

ＦＣＭ算法初始值进行迭代，实现点云数据的区域分割。

"

　模糊
1

均值聚类方法

聚类分析是按一定的标准来鉴别事物之间的接近程度，并

把彼此接近的事物归为一类［４］。给定数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ｝Ｒ

ｓ为模式空间 ｎ个模式的一组有限观测样本集，ｘｋ＝
（ｘｋ１，ｘｋ２，…，ｘｋｎ）

Ｔ∈Ｒｓ为观测样本ｘｋ的特征矢量，对应特征空
间中的一个点，ｘｋｊ为特征矢量ｘｋ的第ｊ维特征上的赋值。

对数据集Ｘ进行模糊Ｃ分区，定义目标函数为

Ｊｍ（Ｕ，Ｐ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
（μｉｋ）ｍ（ｄｉｋ）２ （１）

其中：μｉｋ为样本ｘｋ对第ｉ类中的隶属度；Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｃ｝为ｃ
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个聚类中心集合，ｐｉ∈Ｒ
ｓ；ｍ∈［１，＋∞）为加权指数，其影响隶

属矩阵的模糊度；ｄｉｘ为欧氏距离，表示第ｋ个数据样本ｘｋ与第
ｉ个类中心ｐｉ之间的距离，定义为

（ｄｉｋ）２＝‖ｘｋ－ｐｉ‖２＝ ∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｋｊ－ｐｉｊ）[ ]２ １／２ （２）

其中：ｘｋ为样本数据，ｘｋ∈Ｒ
ｓ；ｐｉ由ｍ个特征来描述。

聚类的准则为取 Ｊｍ（Ｕ，Ｐ）的极小值 ｍｉｎ｛Ｊｍ（Ｕ，Ｐ）｝，极

值的约束条件为等式∑
ｃ

ｉ＝１
μｉｋ＝１，将 Ｊｍ（Ｕ，Ｐ）对 μｉｋ、ｐｉ求导，令

它们的导数为０，得隶属度μｉｋ为

μｉｋ＝ ∑
ｃ

ｊ＝１

ｄｉｋ
ｄ( )
ｊｋ

２
ｍ[ ]－１ －１

（３）

聚类中心ｐｉ：

ｐｉ＝
１

∑
ｎ

ｋ＝１
（μｉｋ）ｍ

∑
ｎ

ｋ＝１
（μｉｋ）ｍｘｋ （４）

最优模糊分区就是寻找最佳分类 μｉｋ和 ｐｉ，以使目标函数
达到最小值，ＦＭＣ算法通过对目标函数的迭代优化来实现对
数据集的模糊分类。

#

　遗传模糊聚类实现点云区域分割

ＦＣＭ算法本质上是一种局部搜索法，在应用 ＦＣＭ算法对
点云进行区域分割时，依赖于初始聚类中心的选择，如果初始

分类严重地偏离全局最优分类时，用 ＦＣＭ算法则极可能陷入
局部极小值，得到一个局部最优解，从而影响分区的准确度。

遗传算法在解空间中不是局限于一点，而是同时处理一群点，

因此可避免限于局部解，但它的局部寻优能力不足，只能找到

接近全局的最优解的近似解［５］。将遗传算法应用于ＦＣＭ的点
云区域分割中，可以避免陷入局部最小值的情况，准确实现点

云数据的区域分割。在这里，点云数据的特征估算、欧氏距离

的替代、编码是实现数据分割的关键。图１为点云数据区域分
割的流程。

遗传模糊聚类实现点云区域分割的基本步骤如下：

ａ）点云数据的特征估算
法矢量、高斯曲率和平均曲率是决定曲面形状的几个重要

的几何量，因而可将坐标值、法矢、高斯曲率和平均曲率作为点

云数据区域分割的特征矢量。坐标值通过测量获得，法矢和曲

率需在区域分割前进行估算。采用最小二乘法对点的邻域进

行平面拟合的方法估算法矢，曲率估算则通过最小二乘法对点

的邻域进行抛物曲面拟合的方法获得。点云数据的特征估算

具体步骤如下：

（ａ）ｋ邻域的建立。采样点集 Ｘ中与候选点 ｘｉ距离最近
的ｋ个测点称为ｘｉ的 ｋ邻域，记为 Ｎｂｈｄ（ｘｉ）。采用划分最小
包围盒的方法，将点集中的每一点归入相应的立方体栅格中。

搜索候选点所属的栅格及其周围的２６个栅格，寻找候选点 ｘｉ
的ｋ邻域。由于点云的密度，包围盒的长度对搜索的效率有一
定的影响，ｋ取８～１５［６］可得到法矢量估算的准确值，ｋ取２４～
３２［７］可得到曲率估算的准确值。

（ｂ）法矢量估算。候选点的ｋ近邻建立后，采用最小二乘
法将离候选点 ｘｉ最近的８～１５个点拟合成平面，平面的法矢
作为候选点ｘｉ的法矢，遍历点云，获得每一点的法矢。调整估
算出的法矢方向，使其都在曲面的同一侧。

（ｃ）高斯曲率和平均曲率的估算。首先，建立局部坐标
系，候选点ｘｉ为原点，候选点的法矢与 ｚ轴重合，此时 ｘｉ的 ｋ
邻域转换到局部坐标系下，而后，采用最小二乘法将离其最近

的２４～３２个点拟合成抛物面，并用曲面在候选点 ｘｉ处的曲率
作为该点曲率估算结果，遍历点云，获得每一点的曲率值。

估算后每个点都是由坐标、法矢、曲率表示的特征向量

Ｘｉ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ，ａｉ，ｂｉ，ｃｉ，Ｋｉ，Ｈｉ）。
ｂ）加权距离代替欧式距离
由于点云数据区域分割时，曲率和法矢量的估算值对分割

效果的影响优于坐标值，因而设定加权系数，用加权距离代替

欧氏距离，即代替式（２）。设点云数据中第 ｋ个点的坐标
Ｘｋｐ＝（ｘｋ，ｙｋ，ｚｋ）、法矢量Ｘ

ｋ
ｎ＝（ａｋ，ｂｋ，ｃｋ）、高斯曲率和平均曲率

Ｘｋｃ＝（Ｋｋ，Ｈｋ）构成八维特征向量：
Ｘｋ＝（Ｘｋｐ，Ｘｋｎ，Ｘｋｃ）＝（ｘｋ，ｙｋ，ｚｋ，ａｋ，ｂｋ，ｃｋ，Ｋｋ，Ｈｋ）

同理第ｉ个聚类中心的八维向量可写为
ｐｉ＝（ｐｉｐ，ｐｉｎ，ｐｉｃ）＝（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ，ａｉ，ｂｉ，ｃｉ，Ｋｉ，Ｈｉ）

加权距离为

（ｄｉｋ）２＝‖Ｘｋｐ－ｐｉｐ‖２＋ａ‖Ｘｋｎ－ｐｉｎ‖２＋ｂ‖Ｘｋｃ－ｐｉｃ‖２

其中：‖‖为２范数；ａ、ｂ分别为法矢量和曲率的加权系数，ａ
取３～５，ｂ取６～１０即可得到较好的分区效果［３］，本文取 ａ＝
３，ｂ＝１０。

ｃ）编码和产生初始种群
编码方式有两种，一种是对隶属度矩阵Ｕ进行编码，另一

种是对聚类中心Ｐ进行编码。由于前者编码后的搜索空间过
于庞大，所以本文选择对聚类中心Ｐ进行编码。

设ｎ个样本被分成ｃ类，聚类中心集合为 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，
ｐｃ｝，每个聚类中心 ｐ１是由坐标和估算的法矢量、曲率合成的
一个八维特征向量ｐｉ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ，ａｉ，ｂｉ，ｃｉ，Ｋｉ，Ｈｉ），把 ｃ组表示
聚类中心的参数连接起来，对聚类中心集合 Ｐ进行二进制编
码，基因串为

Ｐ＝｛β１，β２，…，β{ ｋ

Ｅｃ（Ｐ１）

，…，βｉ，…，βｌ，…，β{ ｃｋＥｃ（Ｐｃ）

｝

其中：每个聚类中心 ｐｉ都有一组参数与之对应。随机产生初

始种群。种群数目一般取３０～１６０较合适［８］。

ｄ）适应度值计算
如果某条基因串的编码代表着良好的聚类结果，则其适应

度就高；反之，其适应度就低。模糊聚类的最优结果对应于目

标函数的极小值，即聚类效果越好，则目标函数越小，而此时适

应度应越大。适应度函数可定义为

ｆｍ＝
１

ξ＋Ｊｍ（Ｕ，Ｐ）
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对初始种群解码，计算个体的适应度ｆｍ（ξ＝１），总的适应

度值为Ｆ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｆｉ。

ｅ）遗传操作
（ａ）选择父本。计算个体被选取的概率为 Ｐｉ＝ｆｉ／Ｆ和累

计概率Ｑｉ＝∑
ｉ

ｊ＝１
Ｐｊ，采用轮盘法进行选择操作，轮盘转动 ｍ次，

即可得到ｍ个染色体，产生［０，１］之间的随机数 ｒ。如果 ｒ≤
Ｑ１，就选择第一个染色体；否则，选择第ｉ个染色体使得Ｑｉ－１≤
ｒ≤ Ｑｉ。

（ｂ）交叉操作。设定交叉率，随机选择一个染色体串的节
点，然后交换两个父辈节点右端部分来产生子辈。交叉率太大

会破坏高适应度的基因串结构，太小会使搜索停止不前，一般

取０２５～０７５。
（ｃ）变异操作。设定变异率，每个基因位生成一个［０，１］间的

随机数ｒ，选出将进行变异的基因，将原串的０变为１，１变为０。
ｆ）终止操作
迭代次数达到预先设定的值时，运算终止，以进化过程中

所有得到的具有最大适应度的个体作为最优解输出。

ｇ）区域分割
由于遗传算法过早收敛的缺点，迭代结束，可能得到的是

全局最优解的近似解，将通过遗传算法求得的聚类中心 Ｐ＝
｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｃ｝作为 ＦＣＭ的初始值迭代，最终得到全局最
优解。

（ａ）确定参数ｃ、ｎ、ｍ，每一步用 ｒ标记，初始 ｒ＝０；将遗传
算法得到的解Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｃ｝作为初始聚类中心Ｐ０＝｛ｐ１，
ｐ２，…，ｐｃ｝。

（ｂ）由式（３）计算或更新隶属矩阵Ｕ（ｒ）。
（ｃ）由式（４）计算新的聚类中心ｐｉ（ｒ＋１）。

（ｄ）若‖ｐｒ－ｐ（ｒ＋１）‖≤ε，则停止，输出隶属度矩阵Ｕ和聚
类中心Ｐ；否则令ｒ＝ｒ＋１，转向ｂ）。

通过上述步骤可避免 ＦＣＭ局部解的情况，快速准确地实
现点云数据的区域分割。

$

　遗传模糊实现点云区域分割的实验验证

为了验证算法的有效性，本文以汽车钣金件为例进行点云

数据的区域分割，将点云分区前后进行对比。分区前同一类型

的点中会有部分其他类型的点，点云分区后同一类型点及在一

定阈值内的类型相近的点融为一类，表示同一区域。图２（ａ）
数据点数目为４５９１９个，分为８个平面和２个倒圆面，共１０种
区域；（ｂ）为覆盖件分区前各个点的曲率显示，同一曲面会存
在少数曲率属性不同的点；区域分割便是将同一属性的点和与

其属性相近的点融进一个区域，结果如（ｃ）所示，（ｃ）用六种颜
色和点类型表示不同的面，显示零件的分区情况，边界清晰，清

楚准确地表达了分区结果。图３（ａ）数据点数目为２３３０２个，
分为两侧的平面和平面曲面，中间部位的平面、曲面、斜平面，

过渡的倒角面，共１０个区域；（ｂ）为覆盖件分区前各个点的曲
率显示，同一曲面会存在少数曲率属性不同的点；区域分割便

是将同一属性的点及与其属性相近的点融进一个区域，结果如

（ｃ）所示，（ｃ）用八种颜色和点类型表示不同的面，显示零件的
分区情况，从不同角度显示钣金件分区情况，边界清晰，清楚准

确地表达了分区结果。表１对两种算法进行了迭代次数的对
比。实验证明，使用遗传模糊聚类算法实现点云分区，可将同

一类型点及在一定阈值内类型相近的点融为一类，表示为同一

区域，快速、准确地得到分类结果。

表１　算法迭代次数对比

算法 钣金件１ 钣金件２
ＦＣＭ迭代次数 １８２ １９３
本文算法迭代次数 ７２ ８５

%

　结束语

本文根据零件的曲面特征，将获得的点云数据坐标，估算

的法矢量、高斯曲率和平均曲率一起组成八维特征向量，作为

样本进行点云数据的区域分割。本文将基于遗传算法的模糊

聚类算法应用于数据的区域分割，并以汽车钣金件为例，将分

区前后的点云数据作对比，验证了应用遗传模糊算法实现点云

区域分割的有效性。运用该算法进行分类可将同一类型点及

在一定阈值内的类型相近的点融为一类，表示为同一区域。

基于遗传算法的模糊聚类算法克服了传统ＦＣＭ算法陷入
局部解的情况，并减少了ＦＣＭ的迭代次数，应用于点云区域分
割时可快速、准确地获得区域分割结果。
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