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摘要　提出了一种针对密集圆形管道点云数据的自动分割算法,通过八叉树结构将点云划分为若干个子块,并建

立其空间邻域关系,采用基于法向量条件约束的随机采样一致性算法移除子块内的大区域平面,同时运用欧氏距

离聚类和基于平滑条件约束的区域增长分割算法再次细化数据.实验结果表明:提出的自动分割算法在处理大小

为６m×１２m×１６m的点云空间数据时,４线程并行计算仅耗时９s,精确率达到９０％以上.因此,所提算法能够

快速、准确地分割管道点云数据,具有较高的应用价值.
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１　引　　言

随着三维激光扫描技术在测绘方面的广泛应

用,海量点云数据处理理论和技术也得到了迅猛发

展[１Ｇ２].由于缺少必要的图纸信息,对发电厂的已有

设施进行改造设计时,需要重新采集现状数据并生
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成必要的空间信息.三维激光扫描技术可以方便、
快速、全面地采集发电厂的三维空间数据,但数据冗

余也成为电厂重建的难题之一,因此,需要提出一种

基于点云数据分割的快速提取有效数据的方法来解

决电厂重建的数据采集问题.
传统的管道点云数据分割主要通过人工目视解

读和交互式提取,工作量大、效率极低,因此需要采

用点云自动分割技术对管道点云数据进行快速划分

和提取.点云数据分割方法可归纳为五大类[３],分
别为基于边缘、区域、属性、模型和图的分割方法.

Vosselman等[４]通过区域增长分割算法将原始点云

数据分割为若干个区域,然后以人工识别的方式判

别管道点云数据;Chaperon等[５]通过高斯映射将三

维空间中的点云映射到二维空间,以数学模型拟合

圆柱体参数以提取管道数据;Rabbani等[６]通过对

区域增长分割算法增加平滑条件约束,将局部几何

特征相近的点云数据分割开来,但是该算法不能很

好地分割平面与曲面,在较复杂的场景中采用此算

法直接分割管道点云数据的计算时间长,效果不理

想.多项式拟合空间曲面的方法[７Ｇ９]是根据拟合空

间曲面的曲率半径对管道数据进行分割,但是这种

方法的计算量较大,而且容易受到噪声的干扰,管道

数据提取效率较低.
针对上述问题,本文提出了一种管道数据分割

提取的新方法,用于提取发电厂内圆形管道的数据.
首先,根据三维点云数据的空间分布,将三维空间划

分为八叉树(octree)结构[７],以完成点云数据的分

块,并且将八叉树结构中每个空间栅格内的数据当

作独立的子块进行处理;其次,结合点云法线估计,
采用随机采样一致性(RANSAC)算法[１０]拟合平面,
在每个子块中初步过滤掉大块平面区域的点云数

据;再次,综合考虑各种构件的分布特征,采用空间

聚类方法[１１]将其分割成若干个聚类进行二次过滤;
最后,依据管道几何属性特征分割管道点云数据,并
合并各子块的管道点云数据.

２　管道点云数据分割方法

本文算法主要包括数据预处理、大区域平面过

滤、空间聚类及二次过滤三个模块,算法流程如图１
所示.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

２．１　点云数据预处理

点云数据预处理包括数据配准、噪声过滤和点

云压缩.多站点云数据配准的目的是保证点云数据

的空间准确性和连续性,使用扫描仪配套的软件进

行粗配准后,再用迭代最近点算法[１２]将多站点云数

据进行精配准;离群点过滤的目的在于消除噪声,以
减小噪声对点云计算的干扰,采用稀疏局外点去噪

算法[１３]进行点云滤波;点云数量直接影响整体计算

效率,点云压缩采用设定空间点间距的压缩方法,使
得点云密度分布均匀,保证后续算法的稳定性.假

设以空间距离d１(d１＞０)压缩原始数据,压缩后的

点云记为P０.通过上述预处理操作,可以获取高质

量的点云数据.

２．２　管道点云数据分割算法

除管道外,发电厂中还有大量的钢结构,以及柱

子、楼板、墙壁等土建结构,如图２所示.这些结构

可以细分为若干个平面,但管道表面与这些平面不

同,其为连续大曲率曲面,可以根据点云数据的局部

几何特征将其分割成不同的区域,再将管道数据分

割出来.
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同时,由于发电厂的设施存在多个构件相互连

接的情况,直接使用基于欧氏距离的空间聚类方

法[１３]进行数据划分,虽然操作简单且速度较快,但
难以确定距离阈值且容易受到噪声的干扰,聚类结

果不理想;若直接采用区域增长算法[６]进行分割,同
样会遇到阈值难以确定的问题,并且需要耗费大量

的计算时间.因此,采用对原始点云数据先分块再

处理的策略.

图２ 某发电厂内部图

Fig敭２ Interiorviewofapowerplant

２．２．１　点云数据空间划分

将三维空间划分为若干个空间栅格,如图３所

示.对点云数据进行空间分块并分别处理,不仅可

以减少单线程计算时需要处理的数据量,并且通过

并行计算,可以显著减少数据处理所消耗的时间.
此外,由于实际物件与设计图纸之间存在偏差,局部

区域拟合更有利于提高拟合的准确性,如图４所示.

图３ 八叉树结构示意图

Fig敭３ Schematicofoctreestructure

采用八叉树结构[７]对点云数据进行划分,具体

步骤如下:

１)分别选取点云数据三维坐标的最小值xmin、

ymin、zmin和最大值xmax、ymax、zmax;
２)以(xmin,ymin,zmin)和(xmax,ymax,zmax)的连

线为对角线,平行于x、y、z坐标轴建立包围盒;

３)设定八叉树的深度g 或栅格分辨率f,将点

云数据分割到若干个独立的空间栅格之内;

４)各个子块分别执行具体的分割算法.
八叉树结构分割如图３所示.采用八叉树结构

图４ (a)整体拟合与(b)局部拟合的比较

Fig敭４ Comparisonbetween a globalfitting
and b localfitting

划分空间栅格不仅可以提高效率,还可以保证处理

前后点云的空间位置和拓扑关系的一致性.最后,
根据空间栅格的拓扑关系,合并各子块中的管道

数据.

２．２．２　基于RANSAC算法的平面点云数据过滤

发电厂内各种构件通过楼板、墙面等大型平面

结构直接或者间接相连.过滤掉楼板、墙面等大区

域的平面点云之后,各个构件在空间上相互独立.
利用经典RANSAC算法[１０],在平面数学模型中随

机选取数据进行平面拟合,以快速找到含有噪声的

数据中点数最多的平面.但是发电厂中存在大量连

通平面的管道等构件,若直接将平面移除,会切断原

本连续的构件点云数据,破坏数据的完整性,并且会

影响随后的聚类和分割计算结果.
每个点的近邻域中点云的空间分布反映了其局

部几何特征,采用基于法向量约束的RANSAC算

法,在过滤平面点云数据时,通过增加局部特征条件

约束来提高过滤的准确性,图５为平面过滤示意图,
本文算法的具体步骤如下:

１)采用主成分分析法(PCA)[１３]计算每个点的

法向量,计算公式为
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１
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(１)
式中:pk 为点p 的k近邻域内点集,p

－ 为点集pk 的

中心,pi 为pk 中第i点的坐标(列向量);D 为p 点

的协方差矩阵;λj 和vj 为协方差矩阵的第j个特征

值和特征向量;n 为最小特征值对应的特征向量,即
点p 的法向量.

２)为了加快平面拟合的计算速度,将预处理后

的点云数据以点空间距离d２(d２＞d１)再次压缩并
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保留原始点云P０,设压缩后的点云为Q０.

３)以点集P０ 构建包围盒,以相同的分辨率或

深度将点云P０ 和Q０ 分别划分为若干子块,记P０

分块后得到子块点集Pi(i＝１,２,􀆺,n),Q０ 分块后

得到对应的子块点集为Qi(i＝１,２,􀆺,n).

４)由于RANSAC算法具有随机性,为了使移

除的平面内包含尽可能多的点数,即平面范围尽量

大,设定次数阈值t,运用RANSAC算法分别对压

缩后的每个子块点云Qi(i＝１,２,􀆺,n)进行t次平

面拟合.

①记录子块Qi 的总点数mi(i＝１,２,􀆺,n),设
定距离阈值dt１和循环阈值e,执行RANSAC算法.
即在Qi 中随机选取３点构建平面α:Ax＋By＋
Cz＋D＝０,得到最大平面并统计到平面距离小于

dt１的点集Qa 和点数ma,并记录平面参数Ai、Bi、

Ci、Di,记Ni＝(Ai,Bi,Ci)为平面αi 的法向量;

②设定角度阈值θt(０°＜θt＜９０°),计算Qa 中

每个点的法向量与平面αi 法向量的夹角θi,计算公

式为

θi＝arccos
ni􀅰Ni

ni Ni

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (２)

　　若θi＞θt,则认为该点的空间位置虽然处在平

面li 内,但是其法向量方向与平面法向量方向差异

过大,故将其从平面αi 中排除.以此条件统计点集

Qa 中平 面αi 的 所 有 外 部 点 记 为 点 集Qb,点 数

记为mb;

③更新子块内用于执行RANSAC算法的点集

Q′i＝Qi－Qa＋Qb,计算平面αi 内点数占点集Qi 中

的点数百分比hi＝(ma－mb)/mi;

④按照次数阈值t重复执行步骤①至步骤③,
记录每个平面点数mi 和对应的平面参数Ai、Bi、

Ci、Di,并按照hi 从大到小进行排列.

５)设定最小平面点数百分比阈值w１,对每个

子块Pi,以对应的已压缩点集Qi 中相同的平面参

数构建平面,以hi＞w１ 为条件,依次过滤掉Pi 内

的平面,同时增加法向量条件约束;

６)过滤平 面 数 据 后,采 用 稀 疏 局 外 点 去 噪

(SOR)算法进行滤波,得到的子块点云记为Pα
i(i＝

１,２,􀆺,n).

２．２．３　点云数据聚类与基于RANSAC算法的二次

过滤

发电厂内管道表面为圆滑曲面,而柱子、墙板、
钢结构的表面都近似为平面.采用基于平滑约束的

区域增长分割算法[６],设定较小的分割阈值来分离

图５ 基于法向量约束的平面点云过滤示意图

Fig敭５ Schematicofplanepointcloudfilteringbased
onnormalvectorconstraints

各个平面.但直接遍历点云pα
i(i＝１,２,􀆺,n)的计

算量大,耗时较长.实际上,经过平面点云数据滤波

之后,当前每个子块pα
i(i＝１,２,􀆺,n)中,大多数构

件的点云数据在空间中已经相互独立.通过计算点

云数据的空间距离,将点云数据分割为若干个聚类,
如图６所示.随后对各个独立的聚类分别采用基于

平滑约束的区域增长分割算法,设定较小的曲率分

割阈值来把各聚类再次细分为曲率变化均匀的若干

子聚类.此时,采用 RANSAC算法便可以快速判

别聚类是否近似于一个平面,将其过滤可得到管道

点云数据.算法流程如下:

１)设定空间距离 阈 值 dt２和 最 小 聚 类 点 数

Emin,对每个点云子块pα
i(i＝１,２,􀆺,n)采用基于

欧氏距离的空间聚类算法,得到欧氏聚类点集pe
i

(i＝１,２,􀆺,j);

２)设定曲率阈值v、角度阈值β和最小聚类点

数Rmin,对每一个聚类pe
i(i＝１,２,􀆺,j)分别采用

基于平滑条件约束的区域增长分割算法,得到子聚

类pr
i(i＝１,２,􀆺,k);

３)设定距离阈值dt３和平面点数比例阈值w２,
采用RANSAC算法分别对每一个子聚类pr

i(i＝１,

２,􀆺,k)拟合最大的平面.若某聚类内平面点数比

例大于w２,则去除此聚类;

４)设定管道点数比例阈值w３,对剩余聚类采

用RANSAC算法来拟合圆柱体,若圆柱点数所占

比例大于w３,认为此聚类为管道.
步骤１)和２)中,设定最小聚类点数阈值,目的

是过滤掉点数过少的点云数据聚类,此类数据通常

是厂房内构件的附属部分或者噪声.步骤１)~３)
通过对距离、曲率、法向量夹角加以限定,得到空间

几何特征相近的点云聚类.由于单根管道中转角部

１１０４００４Ｇ４
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图６ 平面过滤与空间聚类示意图

Fig敭６ Schematicofplanefilteringandspatialclustering

分所占整体体积的比例很小,可以通过步骤４)拟合

圆柱体得到每个聚类中圆柱体点云比例,设定阈值

来判别聚类是否为圆形管道.各个空间栅格的管道

数据分割算法执行完成后,可以根据空间栅格的邻

接关系搜索相邻的栅格,通过分析点云数据的空间

连通性来合并管道数据,如图７所示.

图７ 管道数据合并示意图

Fig敭７ Schematicofpipelinedatamerging

３　实验与结果分析

３．１　实验数据和参数选择

使用仿真数据和某电厂现场点云数据,分别在

理想情况和现实情况下验证本文算法的有效性.本

实验所使用的计算机配置为２．９GHzIntelCorei５
双核CPU、内存为４GB,算法代码基于PCL开源库

编写.
实验１使用建模软件绘制一个虚拟场景,如

图８所示.其中包括楼板、墙板、柱子和横梁等.
将模型转化为点云数据后,如图９所示,初次压

缩后点云的点数为６８１０３４,平均点间距为０．０３m.
由于实验使用的是仿真数据,无需进行数据配准和

去噪.依据八叉树空间划分方法将点云数据以深度

g＝１分为８个子块,使用基于法向量条件约束的

RANSAC过滤算法,设定再次压缩的点间距阈值

dt２为０．１m,数据压缩耗时１．０１s,设定点到平面距

离的阈值dt１为０．０１m,法向量夹角阈值θt 为４５°,

RANSAC算法拟合平面的执行次数t＝６.大块平

面过滤后结果如图１０所示,由图１０可知,楼板、墙
壁和一部分柱子等大区域平面已经被移除.

平面数据过滤后,设定欧氏聚类距离阈值dt２为

０．１m,最小聚类点数Emin为４００,对点云数据进行

欧氏聚类.欧氏聚类完成后,设定曲率变化阈值v
为０．５,角度阈值β为９°,最小聚类点数Rmin为４００,
对每个聚类采用基于平滑条件约束的区域增长分割

图８ 实验１的虚拟场景图.(a)顶视图;(b)前视图;(c)左视图;(d)东南侧视图

Fig敭８ Virtualscenesinexperiment１敭 a Topview  b frontview  c leftview  d southeastsideview
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图９ 实验１点云数据

Fig敭９ Pointclouddatainexperiment１

算法.最后设定距离阈值dt３ 为０．０２m,平面点数

比例阈值w２ 为０．２５、圆柱体比例阈值w３ 为０．３,采
用RANSAC算法进行平面过滤和圆柱体拟合.算

图１０ 实验１大块平面移除后效果图

Fig敭１０ Sketchafterremovaloflargeplanesinexperiment１

法中涉及的参数如表１所示.采用８线程并行计

算,共耗时４s,最终管道点云数据分割结果如图１１
所示.

图１１ 实验１管道数据分割结果图.(a)东南侧视图;(b)顶视图

Fig敭１１ Segmentationresultsofpipelinedatainexperiment１敭 a Southeastsideview  b topview

　　实验２使用FAROFocus三维激光扫描仪采

集某发电站内的点云数据,数据采集共设９个测站,
每个测站均将扫描质量设置为３倍,扫描分辨率设

置为１/８.使用FAROSCENE软件对所得数据进

行粗配准,各测站的位置相互关系以及Gr０１２７０号

测站的灰度图像如图１２和图１３所示.

图１２ 实验２中各测站位置相互关系

Fig敭１２ Relationshipamongstationlocationsinexperiment２

导出点云数据进行ICP精确配准.配准完成

后,以０．０２５m的空间距离对点云数据进行压缩,压
缩后点云的数量为９０８１５０,压缩耗时１．２５s,数据如

图１４所示.由图１４可知,场景中各类架子、楼梯和

管道分布密集,并且由于各构件之间存在遮挡,管道

数据有一定的缺失.

图１３ 实验２中测站Gr０１２７０灰度图像

Fig敭１３ GrayscaleimageofstationGr０１２７０inexperiment２

依据八叉树空间划分方法将点云数据以深度

g＝１划分为８个子块,按本文算法逐步处理点云数

据,各阈值如表１所示.由于实际场景中地面和墙

面平整度较低,在拟合平面时距离阈值dt１设置得较

大,为０．０２５m.各个阶段处理后效果如图１５和

图１６所示,采用８线程并行计算,共耗时７s.
实验１与实验２中,通过多次实验对比取得阈值

g、w１、w２、v、β的最优经验值.本文算法中八叉树分

块的阈值选取对分割结果影响较大,若分块过多,部
分管道数据会被视为噪声.通过实验验证,将点云数

据分为８个子块分别进行计算,即八叉树深度g 取值

为１,可以避免管道点云过分割和欠分割.
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图１４ 实验２点云配准效果图.(a)左视图;(b)东南侧视图

Fig敭１４ Sketchofregisteredpointcloudinexperiment２敭 a Leftview  b southeastsideview

图１５ 实验２大块平面移除后效果图.(a)顶视图;(b)东南侧视图

Fig敭１５ Sketchafterremovaloflargeplanesinexperiment２敭 a Topview  b southeastsideview

图１６ 实验２管道数据分割结果图.(a)顶视图;(b)前视图;(c)东南侧视图;(d)西南侧视图

Fig敭１６ Segmentationresultofpipelinedatainexperiment２敭 a Topview  b frontview 

 c southeastsideview  d southwestsideview

表１　本实验中所设计的参数

Table１　Parametersdesignedforexperiments

Parameter e t θt dt１/m w１/％ dt２/m Emin v β Rmin dt３/m w２/％ w３/％
Experiment１ ２００ ６ ４５° ０．０１ ３ ０．１ ４００ ０．５ ９° ４００ ０．０１ ２５ ２５
Experiment２ ２００ ８ ４５° ０．０２５ ３ ０．１ ５００ ０．５ １１° ３８０ ０．０１５ ４７ ３０

３．２　结果分析

图１７和图１８为管道点云分割效果图,可以看

出,本文算法可以将理想情况的管道数据完全分割

出来.在实际应用中,由于遮挡和噪声等因素的影

响,点云数据缺失较为严重.而在此情况下,绝大部

分管道点云数据也可以通过本文算法分割出来,且

１１０４００４Ｇ７



中　　　国　　　激　　　光

图１７ 实验１管道数据分割效果图,其中白色区域为分割出的管道数据.(a)顶视图;(b)西南侧视图

Fig敭１７ Segmentationsketchofpipelinedatainexperiment１ wheresegmentedpipelinedataare
indicatedinwhitedomain敭 a Topview  b southwestsideview

图１８ 实验２管道数据分割效果图,其中白色区域为分割出的管道数据.(a)顶视图;(b)东南侧视图

Fig敭１８ Segmentationsketchofpipelinedatainexperiment２ wheresegmentedpipelinedataare
indicatedinwhitedomain敭 a Topview  b southeastsideview

管道数据并未在分割过程中被切断,分割效果好.
采用不同线程执行分割算法,本文算法的运算时间

如表２所示.由表２可知,在参数相同的情况下,采
用多线程并行计算大大节省了算法执行时间,提高

了分割效率.
表２　使用串行和并行分割点云运算的时间

Table１　Runtimeofsequentialandparallelsegmentations
ofpointcloud

No．
Sequential
runtime/s

Parallelruntime/s
２workers４workers８workers

Experiment１ １２ ８ ６ ４

Experiment２ １５ １２ ９ ７

　　通过计算精确率和召回率[１４Ｇ１５]对实验２进行精

度评价.精确率是指被正确分割出来的点占实际所

分割点的比例.召回率是指正确分割点占应该分割

点的比例.

QP＝
nTP

nTP＋nFP
×１００％

QR＝
nTP

nTP＋nFN
×１００％

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (３)

式中:QP 为精确率;QR 为召回率;nTP为真阳性点数

(即被正确分割的点数);nFP为假阳性点数(即被错

误分割的点数);nFN为假阴性点数(即被漏分的点

数).实验２的分割结果如表３所示.实验２中原

始的管道数量为４０,点云数量为２３６３７０,非管道的

点云数量为６７１７８０;分割后的管道数量为３７,点云

数量为２２１９８１,非管道的点云数量为１３９４９.通过

计算得 到 实 验２的 精 确 率 为９４．１％,召 回 率 为

９３．９％,说明本文算法能够有效地分割出管道点

云数据.
表３　实验２分割结果分析

Table３　Analysisofsegmentationresultsinexperiment２

Parameter Segmentationresult Parameter Segmentationresult
Ratiooftruepositive/％ ９２．５ Precisionratio/％ ９４．１
Ratiooffalsepositive/％ ５．９ Recallratio/％ ９３．９
Ratiooffalsenegative/％ ７．５
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４　结　　论

三维激光扫描仪在快速采集数据的同时带来了

数据冗余的问题,而点云数据分割方法可以有效兼

顾数据采集速度和数据量的问题.本文提出的密集

管道点云数据自动分割算法将数据分块后进行并行

计算,可以解决在复杂场景中手工分割管道效率低、
准确度低的问题.在理想实验情况下,本文算法可

以取得很好的效果.在实际应用中,由于发电厂内

构件平整度低,管道分布非常密集,易造成遮挡、扫
描仪架设不便等问题,管道数据存在不同程度的缺

失,本文算法在处理６m×１２m×１６m的点云空间

数据时,４线程并行计算仅耗时９s,精确率达到

９０％以上,可靠性强、分割效率高.本文算法自动化

程度高,对发电厂的三维重建和改造设计工作中具

有重要意义.
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