
第３７卷　第１０期 光　学　学　报 Vol．３７,No．１０
２０１７年１０月 ACTAOPTICASINICA October,２０１７

激光点云的混合流形谱聚类自适应分割方法
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摘要　将激光点云视为分布于三维欧氏空间的线性与非线性混合流形,提出一种基于混合流形谱聚类的自适应点

云分割方法.由混合概率主成分分析法构造的 M 个主成分分析器组成混合概率模型,得到描述点云的邻接矩阵;

将点云分割的几何特征在谱空间进行降维嵌入,利用 NＧcut方法得到描述点云分割特征的多维向量;结合类间类

内划分算法自适应分割点云.实验结果表明,对于三种受测点云,所提出的算法能在较宽预设参数范围内以８０％
以上概率得到收敛于几何特征的分割结果,参数稳定性较好.在对点云添加均值为０,标准差为０．０１的高斯噪声

与０．２５倍数量的离群点复合噪声的情况下,算法表现出良好的抗噪性;将该算法应用于切片式激光三维成像的卫

星模型点云中也取得了理想分割结果.

关键词　成像系统;三维成像;点云分割;混合概率主成分分析法;谱聚类

中图分类号　TN２４９　　　文献标识码　A
doi:１０．３７８８/AOS２０１７３７．１０１１００１

　　收稿日期:２０１７Ｇ０５Ｇ０５;收到修改稿日期:２０１７Ｇ０５Ｇ２２
作者简介:王　帅(１９９１—),男,博士研究生,主要从事激光三维点云的重建与特征识别方面的研究.

EＧmail:mage１１２０＠foxmail．com
导师简介:孙华燕(１９６３—),女,博士,教授,主要从事激光雷达设计与数据处理方面的研究.

EＧmail:shy２２１５２８＠vip．sina．com

MixedManifoldSpectralClusteringAdaptiveSegmentation
MethodforLaserPointCloud

WangShuai１ SunHuayan２ GuoHuichao２ DuLin１
１DepartmentofPostgraduate AcademyofEquipment Beijing１０１４１６ China 

２DepartmentofPhotoelectricity&Equipment AcademyofEquipment Beijing１０１４１６ China
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probabilisticmodelisconstitutedbyM principalcomponentanalyzers whichareconstructedbythemixturesof
probabilisticprincipalcomponentanalysismethod andtheadjacencymatrixofpointcloudisobtained敭Inthe
spectrumspace thegeometricalcharacteristicsofpointcloudsegmentationareembeddedinthedimension andthe
multiＧdimensionalvector whichdescribesthecharacteristicsofpointcloudclassification isobtainedbyNＧcut
method敭ThebetweenＧwithinproportionalgorithmisadoptedtosegmentpointcloudadaptively敭Experimentalresults
showthattheproposedalgorithmcanobtainsegmentationresultsthatconvergetothegeometricfeatureswiththe
probabilitylargerthan８０％inwiderangeofpresetparameters敭Moreover itperformsstablewithGaussiannoisesof
０mean ０敭０１standarddeviationandcompoundnoiseof０敭２５timesthetotalpoints敭Theproposedmethodshowsgood
noiseresistance敭ItisappliedtopointcloudofsatellitemodelacquiredbyslicelaserthreeＧdimensionalimagingand
achievesgoodsegmentationresults敭
Keywords　imagingsystems threeＧdimensionalimaging pointcloudsegmentation mixturesofprobabilistic
principalcomponentanalysis spectralclustering
OCIScodes　１１０敭２９６０ １００敭４９９３ １５０敭６９１０

１０１１００１Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

１　引　　言
激光三维成像是指系统主动发射激光照射目标,结合激光飞行时间或相位得到目标的三维点云.其具

有距离远、精度高、不受光照影响等特点,可用于目标识别、逆向工程及相对导航等,具有很高的军事和民用

应用价值.点云分割依据几何结构特征将目标点云分割为若干个有意义的部分,是点云处理的重要步骤,单
个点云分割后可用于区域特征识别,两个部分重叠的点云分割后对应的重叠区域可用于点云配准.然而,受
测距精度和后向散射等因素影响,激光三维成像得到的目标点云存在严重的高斯噪声和离群点,且目标复杂

多样,无法预定义分割规则,这给激光三维成像的点云分割造成了一定的困难.
国内外学者对点云分割进行了大量研究,点云分割方式主要有:在空域依据点的局部几何特征连续性或

相似性聚类,以及在频域依据点的局部几何特征相似性进行谱聚类.

Koschan[１]采用区域生长方法分割点云,该方法对生长种子点的预设选取参数敏感;Rabbani等[２]依据

点的法向量和曲率等局部几何特征连续性分割点云,其对含噪声点云表现不好.依据点的局部几何特征连

续性的分割方法对噪声和预设参数较敏感,对激光点云的适用性并不好.

Shlafman等[３]较早将kＧmeans聚类应用于点云分割;任同群等[４]采用聚类方法将点云中非平坦区域作

为匹配特征,拟合后实现点云配准;袁小翠等[５]利用kＧmeans聚类将点云分割为平坦区域和非平坦区域,实
现了点云精简的密度自适应;卢维欣等[６]将非地面点按照距离准则聚类分割,并对每个点云簇进行特征分

析,实现了特征识别;王肖等[７]在相对导航应用中采用聚类方法对象化分割目标点云,提高了效率和准确率;
周文振等[８]利用kＧmeans聚类对迭代最近点配准算法(ICP)进行改进,完成了简单室内激光点云的配准.
采用中心聚类的点云分割方法具有一定的抗噪性,在处理良分离目标应用中表现较好,但是依然存在对目标

的几何结构解析能力较差的问题.

Golovinskiy等[９]借助谱聚类中的 MinＧcut准则实现了点云前景和背景的自适应分割;马腾等[１０]指出点

在谱空间内能够表现出更好的类簇性,并使用归一化的几何矩和角度距离构造邻接矩阵,实现了谱聚类点云

分割;韩丽等[１１]提取点的测地线等多特征构造邻接矩阵,并通过拉普拉斯矩阵特征值本征间隙自适应确定

聚类数目,完成了点云的自适应分割.可见,谱聚类分割方法将点云特征转换到谱空间,保持了聚类算法一

贯较好的抗噪优势,且从全局角度考虑分割问题,能更好地解析目标点云几何结构.
但目前的谱聚类分割方法大多依靠邻域点提取点的局部几何特征,在特征提取及分割数目自适应方面

仍有改进空间.本文首先采用混合概率主成分分析(MPPCA)法提取点的局部几何特征构造邻接矩阵,然
后利用NＧcut实现点云特征降维嵌入,最后利用类间类内划分(BWP)算法进行自适应分割.

２　本文算法
点云的谱聚类分割是将点云X x１,x２,,xN{ }(N 为点云中点的数量)按照局部几何特征相似性分割

为k类,同一类点的特征具有较大的相似性,而不同类点的特征具有较大的相异性.谱聚类分割步骤可分

为:１)定义点的局部几何特征描述符,构造点云的邻接矩阵;２)利用拉普拉斯变化将点云的邻接矩阵映射到

谱空间,降维得到描述每个点分割特征的低维向量;３)依据每个点的分割特征进行聚类,得到分割结果.

２．１　点的局部几何特征提取

点云谱聚类分割需要首先定义点的局部几何特征描述符,然后计算点云中所有点的局部几何特征之间

的相似关系,构造邻接矩阵W(i,j)(i,j＝１,２,,N)表征点xi、xj 之间的相似性,为了避免过拟合,一般认

为点xi 仅与其最近邻点kNN有关,将W(i,j)定义为

W(i,j)＝
pij,　xi,xjbeingnearestneighbortoeachother
０,　　otherwise{ , (１)

式中pij为点xi、xj 之间的局部几何特征相似性参数,一般情况下可由其邻域点局部采样协方差矩阵进行奇

异值分解得到,或者用测地线及法向量等描述.但在点云分割的应用中,空间距离较近的点xi、xj 对应邻

域重合率很大,处于两个分割边界的点与周围相邻区域存在很大的相似性,极易出现过分割或欠分割;并且

该方法容易受到邻域中噪声和离群点干扰,而对点云进行滤波处理后再分割则会对目标的细节造成一定影
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响[１２],因此该特征提取方法并不完全适用于激光点云分割.
考虑到成像目标表面由平面和曲面构成,目标点云为分布于三维欧氏空间的点簇,从流形学习角度可以

视点云为分布于三维空间的线性与非线性混合流形,不同的几何特征对应不同的流形结构,处于相同流形上

的点几何特征相似,处于不同流形上的点几何特征不同.由此可以不依赖邻域点而完成点的局部几何特征

描述,避免了基于邻域点的几何特征提取方法对噪声和参数的敏感性.
本文采用常用的流形学习方法———MPPCA[１３]分析点的局部几何结构特征,主要基于以下几个原因:

１)非线性流形在局部可以被多个线性流形组合很好地近似表示[１４],因此其具备分析描述复杂几何结构点云

的能力;２)点所在流形主子空间的主角度相似性能够描述点的局部几何特征相似性;３)MPPCA由主成分分

析(PCA)法改进得到,具备PCA克服噪声影响提取主成分的能力,通过全局迭代最优解避免了PCA对邻域

点选取的依赖,因此,MPPCA具备良好的抗噪性和对预设参数的稳定性.借助 MPPCA将处于不同流形的

点分离,利用点所在流形的几何特征描述点的几何特征,处于相似流形的点之间的pij较大,而处于不同流形

的点之间的pij较小,这样可以得到符合目标几何结构特征的邻接矩阵.

MPPCA的主要思路是训练M 个线性主成分分析器对每个点的局部几何结构进行估计,用最大期望

(EM)算法得到最优描述点云分布的M 个线性主成分分析器和每个点xi 对应的概率密度分布.假设在第

m 个线性主成分分析器中,每个点xi 对应于一个降维后的点yi,则有

xi＝Vmyi＋μm ＋εm, (２)
式中Vm 为第m 个分析器的主子空间,μm 为分布于第m 个分析器的所有点均值,εm 为噪声.利用高斯混合

模型将yi 和εm 估计为yi~N(０,I)和εm~N(０,σ２mI),σ２m 为噪声标量.结合(２)式和贝叶斯公式,可得xi

关于m 和yi 的条件分布为

p(xi|yi,m)＝(２πσ２m)－３/２exp－
１
２σ２m

‖xi－Vm －μm‖
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (３)

yi 关于m 的条件分布为

p(yi|m)＝(２π)－１exp(－
１
２yi

Tyi). (４)

　　由(３)式和(４)式可得

p(xi|m)＝(２π)－３/２ σ２mI＋VmVT
m

－１/２exp －
１
２ xi－μm( ) T σ２mI＋VmVT

m( ) －１ xi－μm( )
é

ë
êê

ù

û
úú . (５)

　　构造目标函数ζ,即第m 个主成分分析器上所有点xi 的对数最大似然估计,得到

ζ＝∑
N

i＝１ln∑
M

m＝１πmp(xi|m)[ ] , (６)

式中πm 为各个主成分分析器的混合比例,πm ≥０且∑
M

m＝１πm ＝１. 利用EM算法最大化目标函数ζ,即可

得到各个主成分分析器的参数.EM算法主要为E步和 M步两个部分的交替迭代,令第t次迭代的参数为

πm、Vm,μm,{ σ２m },第t＋１次的估计值为π~m、V
~

m,μ
~

m,σ
~２
m{ },则有

１)E步

π~m ＝ ∑
N

i＝１p(m|xi)[ ] N, (７)

μ
~

m ＝ ∑
N

i＝１xip(m|xi)[ ] ∑
N

i＝１p(m|xi), (８)

式中m 对于xi 的后验概率分布为

p(m|xi)＝[πmp(xi|m)]/p(xi); (９)

　　２)M步

V~m ＝SmVm (σ２mI＋T－１
mVT

mSmVm)－１, (１０)

σ~２m ＝trSm －SmVmT－１
m (V

~
m)T[ ]/２, (１１)

其中

Sm ＝ ∑
N

i＝１p(m|xi)(xi－μ
~

m)(xi－μ
~

m)T[ ] Nπ~m( ) , (１２)
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Tm ＝σ２mI＋VT
mVm. (１３)

　　σ２m 的初始化参数为高斯分布中的随机数,πm 的初始化参数为均匀分布,μm 的初始化参数由数次kＧ
means迭代得到.当两次迭代之间的参数变化小于预设值时,认为算法收敛,此时得到的参数即为 M 个主

成分分析器的参数以及xi 对应的概率密度分布.将概率最大的主成分分析器作为点的所在流形,则点xi,

xj 之间的相似关系为[１５]

pij ＝∏svd(VT
mxiVmxj

). (１４)

至此,由(１４)式结合(１)式即可得到点云中各点基于 MPPCA的邻接矩阵W.
２．２　特征的谱空间低维嵌入

得到邻接矩阵W 后,采用谱聚类方法进行切割,以子类内部相似且子类之间距离较远为切割准则.作

为一种基于图论的聚类方法,谱聚类可以构造一个全局评价函数,并得到分割最优解,具体方法有 MinＧcut、

RatioＧcut及NＧcut等,其中,NＧcut最常用且表现最好,其评价函数为[１６]

Ncut(A１,A２,,Ak)＝∑
k

l＝１ ∑xi∈Al
,xj∈A－l

W(i,j)∑xi∈Al
,xj∈XW(i,j)[ ] , (１５)

式中Al(l＝１,２,,k)为第l个子类,A－l为Al 的补集.该评价函数中的惩罚因子包含了对子类数目的约

束,避免孤立点形成子类,所以能使分割结果中子类数目较平均,且能够结合非规范化拉普拉斯矩阵L,将
NPＧcomplete问题松弛化后转化为P问题.L 定义为L＝D－W,其中,对角矩阵D 为待切割图的度矩阵,对
角元素定义为di＝∑N

j＝１W(i,j).根据拉普拉斯矩阵的性质可知,最小化NＧcut值的问题可以转化为最小

化L 矩阵的特征值λ的问题,即取L 矩阵的前几个最小特征值.从第二小特征值开始,每个特征值对应的

特征向量均可表示点的分类关系.按照对应特征值由小到大从第二个特征向量开始,取q 个特征向量,q 值

由矩阵最大本征间隙决定,将q个N 维特征向量构成N×q矩阵,矩阵中第i行的q 维向量即对应点xi 的

分割特征描述符.
谱聚类把点云转换到谱空间,并在谱空间对点云进行分析,然后将分割特征描述符嵌入低维向量,相较

于直接对矩阵W 进行聚类分割,谱空间能够更好地表达点云的类别特征,得到更好的聚类结果.

２．３　自适应分割

点云分割过程期望实现无监督分割,即根据点云的几何结构自适应分为k 类.为此,结合BWP算法实

现点云分割中分类数k的自适应选择[１７].BWP算法根据子类距离构建对聚类结果的评价函数,并对一定

范围内的k值聚类结果进行评价,将评价结果最优的k值作为自适应分割的最优k值.具体表达式为

BWP(l,i)＝[b(l,i)－w(l,i)]/[b(l,i)＋w(l,i)], (１６)
式中b(l,i)和w(l,i)分别为第l个子类中点xi 的最小类间距离和所有点的平均距离,两者定义分别为

b(l,i)＝ min
１≤g≤k,g≠l ∑

Ng
j＝１ xj －xi

２/Ng( ) , (１７)

w(l,i)＝∑
Nl
p＝１,p≠i xi－xp

２/(Nl －１), (１８)

式中点xp 为第l个子类中不同于xi 的点,Nl 为第l个子类中点的数量,点xj 为第g 个子类中的点,Ng 为

第g 个子类中点的数量.BWP算法能够按照子类内部相似且子类之间距离较远的标准评价聚类结果,

BWP值越大说明聚类效果越好.在合适的评价指标之下,将分割的子类数k 限定在[kmin,kmax],对每一个

k值,计算当前点云中所有点的BWP均值

kBWP_avg＝∑
k

l＝１∑
Nl

i＝１BWP(l,i)/N, (１９)

在k的取值范围内,满足kBWP_avg取最大值的k值即为最佳聚类参数,对应的聚类结果即为点云的最佳分割

结果.

３　实验与分析
３．１　仿真点集测试与分析

为了体现本文算法在全局角度分析目标几何结构的能力,分别利用二维空间中两条螺旋线合成的二维

点集和三维空间中相交的两条直线及一个平面合成的三维点集对算法进行测试,结果如图１所示.可以看
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出,本文算法没有在局部曲率变化最大的地方切割点集,而是考虑了几何结构的连续性,从全局结构进行了

切割,这一特征使得该算法能够更好地体现目标的几何结构,而不是单纯地依靠曲率变化等局部特征进行分

割,该切割方式更符合对目标的结构认知.

图１ 仿真点集的分割结果.(a)两条曲线构成的螺旋线;(b)相交的直线与平面

Fig敭１ Segmentationresultsofsimulatedpointsets敭 a Spiralsmadebytwocurves  b crossedlinesandplane

３．２　算法主要参数分析

需要预设的主要参数为主成分分析器数量 M 和近邻点数kNN.预设参数的调节是点云分割的一大难

题,根据目标点云调节参数会带来巨大的工作量,自适应点云分割期望在较宽预设参数范围内得出理想的分

割结果,本文参数分析部分主要考察算法对预设参数的稳定性.实验采用了三组激光点云Rabbit、Horse和

Armadillo[１８Ｇ２０]对算法进行测试.图２所示的分割结果为实验中出现最多的结果,即本文算法收敛于全局最

优解时得到的分割结果,可以看出,该结果较好地符合目标几何结构.但是不同的参数会影响得到此结果的

概率.当参数不合适时,自适应分割结果会收敛于存在严重分割错误的局部最优解.以图２所示的结果为

基准,由分割结果一致性评价算法对参数的稳定性,其中分割结果一致性为算法在不同参数条件下收敛于全

局最优解的概率.

图２ 符合目标点云几何结构的分割结果.(a)Rabbit;(b)Horse;(c)Armadillo
Fig敭２ Segmentationsofpointcloudsbasedontargetgeometry敭 a Rabbit  b Horse  c Armadillo

实验过程如下:首先选出一组分割结果一致性较好的 M 和kNN,固定kNN,将 M 以５为步长在５~１００
之间变化,若分割结果与图２中分割数目相同且各部分点与点对应比例均在９５％以上,则认为该分割结果

与图２结果一致,测试结果记为１,反之则记为０.由于MPPCA中的EM学习是迭代最优化的,因此完全相

同参数条件下分割结果也有可能不同,故对每个M 值进行１００次重复实验,统计测试结果为１的百分比,将
其作为当前M 值的一致性评价标准.kNN的测试按相似的方式进行.

１)分割结果一致性与M 的关系

M 值与目标的复杂程度有关,需要对目标进行具体的调试才能得到最佳值.但是从图３可以看出,在

M 值偏小或偏大不严重的情况下,本文算法均能得到较理想的结果.其中Rabbit由于结构明显,在合适的

M 取值情况下,分割结果的一致性达到了１００％,Horse和Armadillo的分割结果一致性也均达到了８０％以

上.但M 的取值和分割结果一致性并不成正相关,这是因为适当数量的主成分分析器已经可以较好地描述

点云结构,M 过大会造成点云中的点在众多主成分分析器上分布过于离散,点与点之间的几何结构关系提

取不准确.
同时,M 值与EM算法中的混合概率模型复杂程度有关,其对程序运行时间会造成影响,测试结果如图

４所示.其中Rabbit、Horse、Armadillo图中三维点数量分别为３９２１、５０９１、５３７０.综上,推荐 M 值大于３０
即可.

２)分割结果一致性与kNN的关系
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图３ 点云分割结果一致性与 M 之间的关系

Fig敭３ Relationshipbetweenconsistencyofsegmentation
andM

图４ 程序运行耗时与 M 之间的关系

Fig敭４ RelationshipbetweentimeconsumingandM

点的局部几何结构由M 个主成分分析器的混合概率描述,与kNN的取值没有直接关系.但是为了避免

欠分割或将局部几何结构相似而不相邻的点分割到一个部分,将W i,j( ) 在xi、xj 不互为kNN点时赋值为０.
因此,kNN值与分割结果一致性也存在一定的相关性,测试结果如图５所示.可见该算法对kNN的取值也存

在较大的宽容度.

图５ 点云分割结果一致性与kNN之间的关系

Fig敭５ RelationshipbetweenconsistencyofsegmentationandvalueofkNN

综上可知,算法在较宽的参数范围内能得到符合目标几何特征的全局最优解.虽然不适当的参数会影

响得到正确结果的概率,但仍然可以通过多次运行得到最大概率下点云的正确分割.

３．３　点云测试与分析

受测距精度和后向散射等因素影响,激光点云一般存在高斯噪声严重且离群点较多的情况.为了测试

算法在激光点云分割中的应用效果,分别对添加噪声的仿真数据和真实数据进行测试.

１)添加高斯噪声和离群点的仿真点云分割

根据激光点云的噪声特性,对三种点云添加均值为０,标准差为点云最小外包盒对角线的０．０１倍的噪

声,并且额外添加数量为点数０．２５倍的离群点,得到待测试点云如图６(a)所示,分别利用基于kＧmeans的聚

类分割算法[３]、基于局部角距离的谱聚类分割算法[２１]以及本文算法,重复实验后选取出现次数最多的结果

作为最终结果,如图６(b)~(d)所示.
从图６(b)可以看出,基于kＧmeans的分割算法没有得到正确的分割结果,这是因为基于kＧmeans的分

割算法受到点的距离影响较严重,对点云几何结构解析能力较差;从图６(c)可以看出,基于局部角距离的谱

聚类分割算法在Rabbit点云中得到了错误的分割结果,且在Armadillo点云中对分割边界等细节的处理仍

有一定欠缺,这是因为基于局部角距离提取特征会使得分割结果在本属于一个连续部分但曲率变化较大时

容易断开,且在受到噪声干扰时不能准确解析几何特征;而本文算法在三种点云中均表现良好.

２)切片式激光三维成像的真实点云分割

结合基于距离选通切片式激光三维成像得到的卫星模型点云进行实验,目标的灰度图像如图７(a)所
示;切片式激光三维成像的点云具有激光三维成像的主要特征,即点云存在严重的噪声和大量离群点,
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图６ 不同分割算法对含噪声的点云图像的分割结果.(a)添加噪声的点云;(b)kＧmeans算法;
(c)局部角距离谱聚类算法;(d)本文算法

Fig敭６ Segmentationresultsofpointcloudswithnoisesbydifferentsegmentationalgorithms敭 a Pointcloudwithnoise 

 b kＧmeansalgorithm  c localangulardistancespectralclusteringalgorithm  d proposedalgorithm

图７(b)为目标点云侧视图;本文没有对点云进行去噪处理,直接对图７(b)中点云进行分割,结果如图７(c)、
(d)所示,可见在点云受到严重噪声干扰的情况下,本文算法依然准确提取出了目标的结构特征,将卫星模型

的目标点云分为了实验舱、左右太阳能电池板以及航天员模型,符合模型实际特征,且分割边界良好,充分说

明本文算法对激光点云的自适应性.

图７ 卫星模型点云的分割结果.(a)灰度图像;(b)切片式三维成像法得到的侧视图;(c)本文算法得到的正视图;
(d)本文算法得到的侧视图

Fig敭７ Segmentationresultsofpointcloudofsatellitemodel敭 a Grayimage  b sideviewofslice
threeＧdimensionalimaging  c frontviewofsegmentationbytheproposedalgorithm 

 d sideviewofsegmentationbytheproposedalgorithm
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４　结　　论
结合激光点云的特点,提出了一种基于混合流形谱聚类的激光点云自适应分割方法,该算法具有良好的

结构分析能力和抗噪性.实验结果表明,本文算法对预设参数稳定性好,在较宽参数范围内对三种受测点云

均能得到以８０％以上概率收敛于合理分割的结果.且在高斯噪声和离群点干扰的情况下表现稳定,适合于

激光点云的自适应分割.对切片式三维成像点云进行分割,也取得了较好的结果.
本文算法仍然存在一些不足,例如对较复杂的非线性流形构成的混合点云分割准确率会有所下降,因此

还待进一步改进.本文算法得到的分割结果可用于激光点云的配准与目标特征识别,对分割结果的应用也

有进一步研究的价值.
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