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基于改进欧氏聚类的散乱工件点云分割
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摘要　针对机器人随机箱体抓取过程中场景分割困难的问题,提出一种基于改进欧氏聚类的散乱工件点云分割方

法.采用直通滤波法和迭代半径滤波法进行预处理,得到去除干扰点后的散乱工件点云;通过基于法线夹角的边

缘检测去除点云中的边缘点,并使相互碰撞的工件在空间上产生分离;采用改进的搜索半径自适应欧氏聚类进行

点云分割,得到多个工件点云子集,基于距离约束将去除的边缘点补齐到点云子集之中,从而完成点云分割.此

外,线下模板点云注册为分割参数的选取提供依据,从而保证了分割结果的准确性,提高了分割速度.结果表明:

基于改进欧氏聚类的散乱工件点云分割方法能够准确地分割出感兴趣的工件,分割时间约为６９６ms,满足了工业

机器人抓取的实时性要求.
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１　引　　言
随着三维数据获取精度的提高和成本的降低,三维激光扫描技术逐渐应用于随机箱体抓取领域[１].使

用三维扫描设备获取箱体内散乱工件表面的点云,结合三维点云处理算法得到单个工件位姿,进而引导工业

机器人进行抓取,其效率更高、速度更快、智能化程度更好.但是,箱体内工件杂乱,由于工件间的重叠、碰撞

等因素的影响,将单个工件从复杂场景中准确地分离出来,仍是随机箱体抓取过程中尚未解决的难题,分割

结果的好坏,会直接影响后续位姿计算的准确性[２].
目前常用的分割方法包括聚类分割、基于模型的分割、基于边缘的分割以及区域生长分割.在实际工业

应用中,使用最广泛的是聚类分割,它根据对象的某一特征(如距离、法线、曲率等)对点云进行划分,使同一

划分内的点云子集拥有相似的属性.聚类分割方法相比基于模型的分割方法[３],其分割效率更高;相比基于

边缘的分割方法[４],其分割结果更加准确、稳健性更好;相比区域生长分割算法[５Ｇ７],其更具有明显的速度优

势.聚类分割算法的关键在于特征的选择,针对不同的对象选用合适的特征,分割结果更加准确.

Squizzato[８]针对弯曲近９０°的钢板工件,使用欧氏聚类分割算法实现了散乱工件点云的分割.Sansoni等[９]

在欧氏聚类算法的基础上优化了子集选择,根据分割子集的深度值来判断工件的遮挡与被遮挡关系.佐立

营[１０]将工件点云分割分为结合统计距离和空间聚类实现粗分割,及对欠分割子集通过法线差异提取工件平

面特征,实现进一步分割.樊丽等[１１]将融合法线和激光反射强度作为共同判断准则,实现了林下环境的聚

类分割.
考虑到生产效率和实时性要求,工业上通常选用易实现、速度快的欧氏聚类分割算法.但欧氏聚类的邻

域搜索半径固定,易出现欠分割或过分割的现象,从而影响分割效果.因此,本文提出基于改进欧氏聚类的

散乱工件点云分割方法.通过边缘点去除两碰撞物体之间的连接,结合改进的搜索半径自适应的聚类分割

方法,克服了上述缺陷,将边缘点补齐到分割结果之中,保留了工件的完整特征,通过线下模板点云注册为分

割选取参数提供依据,保证了分割结果的正确性.该方法在兼顾分割效率和速度的同时保留了原始工件的

基本特征,为后续工件位姿定位奠定了良好的基础.

２　算法原理
基于改进欧氏聚类的散乱工件点云分割方法的流程包括点云预处理、线下模板点云注册和线上目标点

云分割,如图１所示.

２．１　点云预处理

编码结构光三维测量属于非接触式测量,易受光照变化、外界环境以及相机自身等因素的影响,获取的

点云含有大量冗余点、离群点.冗余点多来自箱体底部平面点和箱体壁点,属于非感兴趣部分,离群点是指

远离感兴趣目标点,来源于未完全消除的冗余点和测量中的误差点,其点云密度远小于感兴趣区域.二者均

会对场景分割以及后续目标位姿估计的准确性造成影响,因此需要进行预处理.预处理步骤为:１)采用k
维(kＧD)树邻近点搜索算法[１２]建立点云中点与点之间的拓扑关系,实现邻近点的快速搜索;２)在３个坐标

维度上分别通过直通滤波器去除来自箱体底部平面、箱体壁的冗余点;３)半径滤波器滤波[７]是通过检测目

标点邻域半径内的近邻点数目是否小于预设阈值消除离群点的.该方法需要设定邻近点数目阈值Tth,文
献[１０]指出实际点云中边缘上点的邻近点数量接近搜索区域近邻点数量最大值的５０％,因此,通过统计不

同邻域下模板点云的最大邻近点数目,在给定邻域时,选取接近其对应最大邻近点数目５０％的值作为阈值,
可以去除大部分离群点.但是该方法经过一次滤波很难完全去除离群点,因此,本文提出迭代半径滤波方

法,在初始滤波的基础上引入迭代思想,进行多次重复滤波,直到滤波前后点云数目差异满足给定值(如
１０),终止迭代.

为验证预处理方法的有效性,以图２(b)所示散乱塑料工件点云(共５６１８４个点)为例进行实验,图２(c)
为去除冗余点后的点云(共１３２５９个点),图２(d)、(e)分别为半径滤波和迭代半径滤波的结果,点云数目分

别为１１６２４和１１１７４.迭代半径滤波的离群点去除率比半径滤波提高了３．４％,可见改进后滤波算法能更有

效地去除点云中离群点.
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图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofthealgorithm

图２ 预处理示意图.(a)原始场景;(b)散乱塑料工件;(c)去除冗余后的点云;(d)半径滤波;(e)迭代半径滤波

Fig敭２ Schematicofpretreatment敭 a Originalscene  b scatteredplasticparts  c pointcloudafterremovingredundancy 

 d radiusfiltering  e iterativeradiusfiltering

２．２　线下模板点云注册

点云注册通过统计单个对象的某些特征,为后续的杂乱场景分割提供理论依据.当前的分割算法多针

对人、树木、建筑物等场景,对象复杂多样,无法单独提取点云进行注册,而随机箱体抓取对象为类别单一的

已知物体,易提取单个工件点云.因此,本文提出线下模板点云注册,该方法通过计算模板点云在不同k 邻

域下点与邻近点之间的平均距离和标准差、不同r邻域下最大邻近点数目和点与邻近点之间法线夹角均值,
优化后续点云分割的参数选取,有利于提高分割结果的准确性.具体步骤如下:
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１)不同k邻域下点与邻近点之间的平均距离和标准差

对任意一点qi∈Q(Q 为模板点云,数目为 N),搜索距离最近的k 个邻近点,记作 qi１,qi２,,qik{ },计
算每个邻近点距该点的平均距离:

di＝
１
k∑

k

j＝１
‖qi－qij‖, (１)

遍历点云中所有的点,得到N 个平均距离值,求得点云在k邻域下的平均距离均值d 和标准差σ:

d＝
１
N ∑

N

i＝１
di,

σ＝
１
N ∑

N

i＝１
di－d( ) ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (２)

　　统计不同k值下点云的平均距离和标准差如表１所示.
表１　不同k邻域下模板点云的平均距离均值和标准差

Table１　Averagedistanceandstandarddeviationofthetemplatepointcloudunderdifferentkneighborhood

k １ ２ ５ １０ １５ ２０ ２５ ３０
Distancemean/mm １．０５２７ １．１６６０ １．４６７５ １．８３４５ ２．２１５４ ２．５００５ ２．７０８８ ２．９４３８
Standarddeviation ０．２４４１ ０．２５１２ ０．３５７４ ０．４７７７ ０．５６５５ ０．６３８９ ０．６５５７ ０．７０８５

　　２)不同r邻域下最大邻近点数目和点与邻近点之间法线夹角均值

对点云Q 的任意一点,搜索其r邻域(小于工件尺寸)内的所有邻近点,统计其邻近点数目,遍历点云中

的所有点,得到N 个邻近点数目,将点云r邻域下的最大邻近点数目取为最大值.
采用主成分分析(PCA)法[１３]求取点云中点的法线,具体步骤是:对任意一点qi∈Q,搜索其r邻域半径

内所有的邻近点,设邻近点数目为g,记作 qi１,qi２,,qig{ },利用最小二乘法拟合局部平面:

q(n,d)＝argmin(n,d)∑
g

j＝１
nq－d( ) ２, (３)

式中n 为局部平面法线,q＝
１
n∑

n

i＝１
qxi
,qyi
,qzi( ) 为邻近元素的三维质心,d 表示局部平面到坐标原点的距离.

令局部平面过q 点,n 为单位法线,则可将问题转化为求协方差矩阵M 的特征值:

M ＝
１
g ∑

g

j＝１
qij －q( ) qij －q( ) T, (４)

M vj ＝λjvj,j∈ {０,１,２}, (５)
式中λj 和vj 分别为协方差矩阵的特征值和特征向量,且λ０≤λ１≤λ２.具有最小特征值的特征向量即qi 点

的法线,记作νi.点qi 的g 邻近点对应法线分别为 νi１,νi２,,νig{ },计算点qi 与r邻域内邻近点法线夹角

的均值、点云的r邻域下法线夹角均值:

αi＝
１
g ∑

g

j＝０
arccos

νiνij

νi νij
, (６)

∂＝
１
N ∑

N

i＝１
αi. (７)

　　统计不同r邻域下点云的法线夹角均值如表２所示.
表２　不同r邻域下模板点云的最大邻近点数目和法线夹角均值

Table２　Maximumnumberandaveragenormalangleoftemplatepointcloudunderdifferentrneighborhood

r/mm １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
Maximumnumber

Averagenormalangle/(°)
４ １１ ２５ ４５ ６８ ９４ １２５ １６３ ２０８ ２４５
５８．０８ １３．４９ ５．４２ ３．４２ ２．９１ ２．７３ ２．８９ ３．２４ ３．６６ ４．１９

２．３　散乱工件点云分割

基于改进欧氏聚类的散乱工件点云分割的优势在于:通过去除边缘点消除碰撞物体间的连接;提出自适

应搜索半径的聚类分割,在工件点云的非边缘区域选取较大的搜索半径,并在边缘区域选取较小的搜索半
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径,从而在保证分割效果的基础上提高算法的速度;基于距离约束方法仅补齐感兴趣工件边缘点,算法易实

现、耗时少.具体实现步骤如下.

１)基于法线夹角的边缘点去除

仅去除碰撞区域的点,达到将相邻、碰撞的两个工件在空间上区分开来的目的,从而避免出现聚类过程

中多个工件归为一类的现象,对无碰撞、独立的工件则不需要去除边缘点.如图３所示,相互碰撞、覆盖的工

件点云在碰撞区域(红色区域内)点的法线具有明显差异.考虑到这一因素,采用邻域法线夹角均值约束法

提取目标点云边缘点.其难点在于法线夹角阈值的选取,若阈值过大,则不能将工件分离;若阈值过小,则会

将工件分离成多个.因此利用２．２节线下模板点云注册为阈值选取的依据,经实验验证,将邻域法线夹角均

值的最小值设为阈值,可以准确地去除物体接触区域的边缘点,具体实施步骤如下:首先,构建目标点云P
的kＧD树,根据表２确定模板点云邻域法线夹角均值的最小值,设阈值为∂th,读取其对应的邻域半径rmin;然
后,对点qi∈Q,采用２．２节步骤２)计算该点的rmin邻域下的法线夹角均值为∂qi

,若∂qi＞∂th,则qi 点为边缘

点,反之,则为非边缘点,遍历点云中所有点,最终得到边缘点云P１ 和非边缘点云P２,且两者满足P１,P２∈
P,P１∪P２＝P.

图３ 相互接触工件点云法线示意图

Fig敭３ Normalvectorofthepointcloudofthecontactedworkpiece

２)搜索半径自适应的欧氏聚类分割

搜索半径自适应的思想是:在聚类过程中,对位于工件内部区域的点选择较大的搜索半径,对位于工件

边缘区域的点选择较小的搜索半径.判断点云中的点是否位于边缘区域需要用到２．２节步骤１)中模板点云

的平均距离和标准差,若点与其k邻近点之间的距离均值在模板点云的平均距离波动范围内,则为工件边

缘点,取其距离均值为搜索半径,反之,则取最远邻近点和该点的距离作为搜索半径.总结搜索半径自适应

的欧氏聚类分割算法步骤如下.

① 构建非边缘点云P２ 的kＧD树,初始化邻近点数目为k,由表１得到点云k邻域下的距离均值d 和标

准差σ,初始化最小聚类数目nmin和最大聚类数目nmax.

② 新建一个空的点云索引向量scluster_indices用于存储聚类结果,新建一个整型向量qqueue并初始化为空,用
于存储单次聚类结果;新建一个bool型向量pprocessed,尺寸和点云P２ 相同,初始化向量为false,用于表示点

云是否被处理过.

③ 初始化i＝０,对pi∈P２,执行以下步骤.

a初始化c＝０,将pi 点的索引加入当前序列qqueue[c],标记该点为已分类,即pprocessed[i]＝true.

b根据序列qqueue中第c个元素存储的点索引找到其在点云P２ 中的对应点pc,在kＧD树中,搜索距离

pc 点最近的k个邻近点,求k 个邻近点与该点的距离 Ddist[j],j＝１,２,,k{ },取均值为ASinglePoint,计算固

定距离阈值:

D＝ d＋μσ( ) , (８)
式中μ 为比例因子.

若ASinglePoint≤D,则pc 点为非边缘点,自适应搜索半径Rth表示为

Rth＝MaxDdistj[ ] ,j＝１,２,,k{ }, (９)
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反之,自适应搜索半径Rth则表示为

Rth＝
１
k ∑

k

l＝１
Ddistl[ ] . (１０)

　　c根据步骤b求得的搜索半径Rth,将位于该半径范围内邻近点的索引加入序列qqueue,并标记邻近点为

已分类,c＝c＋１.

d重复步骤b、c,直到qqueue中对应的所有的点都被处理过,根据nmin≤nqueuesize≤nmax判断该聚类结果是

否满足数目要求,若满足,则将qqueue中所有的点索引放入点云索引向量scluster_indices中,清空队列qqueue,反之,
则舍弃并清空序列qqueue,i＝i＋１.

④ 重 复 步 骤 ③,直 到 点 云 P２ 中 所 有 的 点 都 已 处 理 完 毕,将 聚 类 结 果 存 放 在

scluster_indices[０],scluster_indices[１],,scluster_indices[m－１]{ }中,将每组点云索引向量中索引在P２ 中对应的点保存

成点云输出,记作 Ccluster_１,Ccluster_２,,Ccluster_m{ }.

３)边缘点补齐

经过步骤２)处理,目标点云P２ 被分割成m 个点云子集,每个子集都代表一个目标工件,但此时所有子

集所表示的工件缺乏边缘部分,边缘的缺失会增大位姿估计的误差,因此需要进行边缘点的修补.根据边缘

点与其在点云子集中最邻近点的距离是否满足阈值进行边缘点补齐,过程如下:

① 初始化j＝１,设定最邻近点距离阈值Tthk.

② 构建子集Ccluster_j的kＧD树,对边缘点云P１ 中任意一未处理点P１i,计算该点到子集Ccluster_j中最邻近

点的欧氏距离dj,比较dj 和Tthk大小,若dj＜Tthk,则将P１i点归入子集Ccluster_j,并标记该点已处理,反之取

下一个边缘点.

③ 遍历点云P１ 中的数据点,检测所有属于子集Ccluster_j的边缘点,完成边缘点补齐,j＝j＋１.

④ 重复步骤②、③,直到所有子集边缘点补齐完全,输出补齐边缘点后的点云子集,完成点云分割.

３　实验与分析
３．１　一组工件点云分割

为验证分割算法的有效性,采用文献[１４]的点云数据采集系统获取箱体内散乱堆放工件点云和单个工

件点云进行实验,工件为柱形塑料瓶,瓶身直径为２．１５cm、长为４．７cm.分别采用欧氏聚类分割算法和区

域生长分割算法对散乱工件点云进行聚类分割,作为对比实验.实验所用PC机安装６４位的 Windows７操

作系统,配置为Intel(R)Core(TM)i３Ｇ３２２０CPU、３．３GHz、８．００GB内存,使用编程语言为C＋＋,软件平

台为６４位的VS２０１３,涉及库文件为点云库PCL１．８．０.
模板点云如图４(a)所示,共７３４个点,对目标点云进行分割,要求分割出的单个工件点云数目不少于模

板点云数目的７５％,方可判定为待抓取对象.对预处理后的散乱工件点云[图２(e)]按照２．３节方法进行分

割,其中相关参数阈值如表３所示.
表３　本文算法实验参数

Table３　Experimentalparametersoftheproposedmethod

Parameter ∂th/(°) rmin k nmin nmax μ Tthk

Threshold ２．７３ ６ ５ ５５０ ５０００ １．５ ３

　　根据模板点云信息注册优化点云分割参数选取标准为:根据表２将模板点云法线夹角均值最小值设为

法线夹角阈值,即∂th＝２．７３,此时对应的邻域半径为rmin＝６即为提取边缘点所用到的搜索半径;文献[８]指
出,聚类分割时,良好的半径阈值已经被证明应稍大于输入点云分辨率(应超过１０％),实际上,该参数对于

不同的对象会进行微调.由表１可知,所获取到的点云的平均点间距对应k＝１的平均距离,约为１mm,因
此半径阈值应大于１．１mm.根据表１选取邻近点数目为５,满足条件且计算量小;最小聚类数目应大于模

板点云数目的７５％,即５５０,最大聚类应远大于模板点云数目;权值μ 用来计算自适应搜索半径,经多次重复

实验得到;边缘点补齐时,最近邻点阈值Tthk选取３倍点云分辨率.
边缘点提取结果如图４(b)所示,其中白色为边缘点云,红色为非边缘点云.对非边缘点云进行搜索半
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径自适应的聚类分割,结果如图４(c)所示,每种颜色代表一个聚类子集,可以看出,每个子集均只包含一个

目标工件,没有出现欠分割现象,对各分割子集补齐边缘点后分割结果如图４(d)所示.

图４ 点云分割实现.(a)模板点云;(b)边缘点提取结果;(c)基于搜索半径自适应聚类;(d)最终分割结果

Fig敭４ Implementationofpointcloudsegmentation敭 a Templatepointcloud  b edgeＧpointextractionresults 

 c adaptiveclusteringbasedonsearchradius  d finalsegmentationresult

对比实验１:对相同预处理后的点云使用欧氏聚类分割算法进行分割实验,取相同参数k＝５、μ＝１．５,由
(８)式计算得到邻域搜索半径为rE＝２．０１mm,如图５所示.

对比实验２:对相同预处理后的点云使用区域生长分割算法进行分割实验,采用邻近点法线夹角差异作

为既定准则,参数选取和本文算法一致,如图６所示.

图５ 欧氏聚类分割结果

Fig敭５ SegmentationresultsofEuclideanclustering

图６ 区域生长分割结果

Fig敭６ Segmentationresultsofregionalgrowth

为定量分析３种方法的分割效果,将各方法分割出的子集数目进行统计,如表４所示.其中,本文算法

中,before表示搜索半径自适应欧氏聚类分割算法分割出的各子集的数目,pointＧcovering表示待补齐到对

应子集的边缘点的数目,after表示各分割子集补齐边缘点后的数目.
表４　３种算法分割结果统计

Table４　Segmentationresultsofthreealgorithms

SubＧcloud １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１
Euclideanclustering １８１９ １４０５ １３５８ １１２０ ６７９ ６７０ ６６０ ６５８ ６５０ ６３４ －
Regiongrowing １０１７ ７０３ ６９３ ６７７ ６６７ ６６１ ６５９ ６５３ ６５２ ６３１ ６２４

Proposed
method

Before ７０７ ６９５ ６８３ ６５８ ６５７ ６５５ ６５４ ６４６ ６３２ ６２６ ５７２
PointＧcovering １５ ３ ２ ０ １ １９ ０ １４ ４ ９ ５０

After ７２２ ６９８ ６８５ ６５８ ６５８ ６７４ ６５４ ６６０ ６３６ ６３５ ６２２

３．２　多组工件点云分割

为进一步验证本文分割算法的有效性,进行了多次重复实验,实验对象包括直径为２．１５cm、长为４．７cm
的柱形塑料瓶和直径为２．５cm、长为６cm的柱形塑料瓶及木质柱体.每种对象获取３组不同散乱场景下的

三维点云数据进行实验,统计实验结果如表５所示.表５中３种实验对象分别对应目标１、２和３,其中A/

B/C形式的数据记录了３种分割方法的结果,A为欧氏聚类分割结果,B为区域生长分割结果,C为本文算

法分割结果.在目标数量相同的条件下,分别记录３种算法分割出的子集个数、正确分割出的子集个数、分
割正确率和算法耗时,用于算法性能分析.
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为了直观地观测各算法分割效果,图７给出了３种实验对象在场景２下不同算法的分割结果.
表５　３种算法分割效果对比

Table５　Comparisonofsegmentationresultsofthreealgorithms

Object Scene
Numberof
targets

Numberof
clusters

Numberof
correctclusters

Proportionof
accuracy/％

Time/ms

１
１ ２０ １０/１１/１１ ６/１０/１１ ６０．０/９０．９/１００ ９０２/２３１４/６３５
２ ２０ １０/１１/１０ ４/９/１０ ４０．０/８１．８/９０．９ ８６６/１８７９/４８１
３ ２０ ９/１５/１５ ６/１５/１５ ６６．７/１００/１００ １０５３/２８８２/７０７

２
１ ２０ １０/９/１２ ５/９/１２ ５０．０/１００/１００ ７６１/２９９７/６４１
２ ２０ ８/１０/１２ ４/１０/１２ ５０．０/１００/１００ ９３２/２９６８/８５０
３ ２０ ９/１０/１０ ６/８/９ ６６．７/８０．０/９０．０ ８１８/３２８２/７１７

３
１ ２０ １１/１１/１１ ６/１１/１１ ５４．５/１００/１００ １０５０/４２７９/６８８
２ ２０ ９/９/９ ８/９/９ ８８．９/１００/１００ ９３１/３７４２/８６１
３ ２０ １０/９/９ ６/９/９ ６０．０/１００/１００ ９８３/４１１２/６８７

Averagevalue ２０ ９．６/１０．６/１１ ５．７/１０/１０．９ ５９．６/９４．７/９７．９ ９２２/３１６２/６９６

图７ ３种算法不同实验对象的分割结果图.(a)实验对象图;(b)本文算法分割结果;
(c)欧氏聚类算法分割结果;(d)区域生长算法分割结果

Fig敭７ Segmentationresultsofthreealgorithmswithdifferentexperimentalobjects敭 a Experimentalobjects 

 b segmentationresultsofproposedalgorithm  c segmentationresultsofEuclideanclusteringalgorithm 

 d segmentationresultsofregionalgrowthalgorithm

３．３　实验结果分析

１)在目标工件数目相同的情况下,本文算法能够准确地分割出更多的目标,分割效率更高.表４对一

组数据处理结果显示,欧氏聚类算法共分割出１０个目标子集,其中子集１、２、３出现了欠分割现象;区域生长

算法共分割出１１个目标子集,其中子集１出现了欠分割现象;本文算法共分割出１１个目标子集,没有出现

欠分割现象;由表５多次实验的统计结果也可以看出,本文算法的正确分割率高于另外两种分割算法.

２)本文算法分割出的工件更完整.对比表４同一工件在３种算法下的分割结果,欧氏聚类分割算法正

确分割出的工件为子集５、６、７、８、９、１０,分别对应区域生长分割算法分割出的子集３、６、７、５、９、１１,本文算法

分割出的子集２、６、５、４、７、１０,对比对应子集点的数目,结果表明,本文算法分割效果优于欧氏聚类分割算法

和区域生长分割算法.

３)本文算法耗时少,优于另外两种算法.表５中算法耗时是连续执行程序５次的均值,可以看出,本文

算法耗时远远少于区域生长分割算法,相较于欧氏聚类分割算法,速度提高了２４．５％.
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４　结　　论
提出基于改进欧氏聚类的散乱工件点云分割方法,用于解决随机箱体抓取过程中的场景分割问题,得出

如下结论:

１)提出迭代半径滤波方法去除离群点,在初始半径滤波的基础上引入迭代思想,以滤波前后点云数目

满足给定值为约束条件,进行多次重复半径滤波,相较于改进前离群点去除更彻底.

２)采用先去除边缘点,再聚类分割,最后补齐边缘点的思想,避免了欧氏聚类易出现欠分割或过分割的

现象,在聚类分割时,提出基于自适应邻域搜索半径的聚类方法,提高了分割速度,边缘点补齐则保留了工件

的表面特征,有利于提高后续位姿定位准确性.

３)提出线下模板点云注册方法,通过计算模板点云在不同邻域下的邻近点平均距离和标准差、邻近点

数目最大值和法线夹角均值优化点云分割的参数选取,保证了分割结果的准确性.

４)结果表明,本文算法能够准确地分割出感兴趣工件,分割时间约为６９６ms,兼顾了准确性和实时性.
相较于欧氏聚类分割算法,分割结果准确性提高了６４．２６％,速度提高了２４．５％;相较于区域生长分割算法,
速度提高了约４．５倍,分割结果准确性提高了３．２％.
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