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结构光检测点云精简与重构参数自动调节方法∗

李茂月,赵伟翔,马康盛,王　 飞
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摘　 要:针对薄壁叶片的点云扫描采样会产生特征消失、三角重构会产生孔洞现象的问题,提出一种改进的点云精简以及重构

的方法。 首先,根据法向量夹角阈值和欧氏距离提取叶片外轮廓;其次,计算点云的平均曲率和高斯曲率,设定阈值对点云划分

子集,采用索引空间法对点云数据进行精简;然后,采用贪婪算法针对距离阈值系数和三角形参数对叶片点云进行实验分析,得
出没有孔洞的贪婪三角参数经验值;最后对距离阈值系数和点云平均间距拟合出关系式,实现贪婪重构的参数自动调节。 实验

结果表明,在总体精简率为 90%左右时,相较于另外两种方法,标准偏差分别下降了 26. 45%和 19. 92% ,外轮廓尺寸平均偏差分

别下降了 79. 81%和 47. 97% 。 按照提出的方法设置重构参数,重构质量良好,对薄壁叶片实现在机智能加工检测具有良好的应

用参考。
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Abstract:
 

An
 

improved
 

point
 

cloud
 

simplification
 

and
 

reconstruction
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

feature
 

disappearance
 

and
 

hole
 

phenomenon
 

in
 

point
 

cloud
 

scanning
 

and
 

sampling
 

of
 

thin-walled
 

blades.
 

Firstly,
 

the
 

outer
 

contour
 

of
 

the
 

blade
 

is
 

extracted
 

according
 

to
 

the
 

angle
 

threshold
 

of
 

the
 

normal
 

vector
 

and
 

the
 

Euclidean
 

distance.
 

Secondly,
 

the
 

average
 

curvature
 

and
 

Gaussian
 

curvature
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

are
 

calculated,
 

the
 

threshold
 

is
 

set
 

to
 

divide
 

the
 

point
 

cloud
 

into
 

molecular
 

sets,
 

and
 

the
 

index
 

space
 

method
 

is
 

used
 

to
 

simplify
 

the
 

point
 

cloud
 

data.
 

Then,
 

the
 

greedy
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

blade
 

point
 

cloud
 

for
 

the
 

distance
 

threshold
 

coefficient
 

and
 

triangle
 

parameters,
 

and
 

the
 

empirical
 

value
 

of
 

greedy
 

triangle
 

parameters
 

without
 

holes
 

is
 

obtained.
 

The
 

relationship
 

between
 

the
 

distance
 

threshold
 

coefficient
 

and
 

the
 

average
 

distance
 

of
 

point
 

cloud
 

is
 

fitted
 

to
 

realize
 

the
 

automatic
 

adjustment
 

of
 

greedy
 

reconstruction
 

parameters.
 

Compared
 

with
 

the
 

other
 

two
 

methods,
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

when
 

the
 

overall
 

reduction
 

rate
 

is
 

about
 

90% ,
 

the
 

standard
 

deviation
 

is
 

reduced
 

by
 

26. 45%
 

and
 

19. 92% ,
 

and
 

the
 

average
 

deviation
 

of
 

the
 

outer
 

contour
 

dimension
 

is
 

reduced
 

by
 

79. 81%
 

and
 

47. 97% ,
 

respectively.
 

The
 

reconstruction
 

parameters
 

are
 

set
 

according
 

to
 

the
 

proposed
 

method,
 

and
 

the
 

reconstruction
 

quality
 

is
 

good,
 

which
 

has
 

a
 

good
 

application
 

reference
 

for
 

the
 

realization
 

of
 

intelligent
 

machining
 

detection
 

of
 

thin-walled
 

blades.
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0　 引　 　 言

　 　 随着航空制造业的快速发展,以航空发动机薄壁叶

片为代表的薄壁曲面零部件的应用日益增多。 航空发动

机叶片具有弱刚性,加工难度大,加工精度不易保证[1] 。
由于传统的接触式测量需要多次拆卸安装,误差精度大

且易损伤工件表面,以结构光检测为代表的非接触式测
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量具有成本低、速度快以及不损伤工件等优点,具有良好

的应用前景[2] 。
随着加工精度的要求和结构光测量技术的发展,

为获得工件的精确尺寸等信息,实际扫描获得的点云

数据越发庞大,导致存储、操作、显示等方面占用大量

资源,使得数据处理速度缓慢,无法满足当前智能加工

领域在机测量的实时、高速、高效要求,故需要对扫描

得到的点云数据进行精简[3-4] 。 Mahdaoui 等[5] 利用 K-
means 算法将三维点云聚类,计算每个类的熵并去除最

小的聚类,具有较强的鲁棒性,但所提方法没有针对百

万级别点云数据进行实验分析。 Fafard 等[6] 在保留场

景的结构下进行采样,采样概率由高程角和距原点的

平方距离进行调制,该方法在加工场景中算法时间度

较为复杂。 Wang 等[7] 提出一种基于 Akima 样条插值

点云数据缩减方法,然而需要勾勒轮廓和修改局部细

节,复杂度较高。 李健等[8] 在八叉树算法基础上,融合

点云主曲率及 Hausdorff 距离,可以较完整保留物体的

特征信息,避免孔洞现象,但 Hausdorff 距离阈值需要人

为进行设定。 陈辉等[9] 计算点云的特征数据,并分类

精简,既可保留模型的几何特征,又能避免孔洞区域的

产生,在精度和速度上都取得了较好的效果,但参数的

选择不适合薄壁叶片。
点云数据在一系列处理后虽然在整体上具备了工件

的轮廓特征,但其本质仍然是离散的数据点,无法连续表

达出被测工件的整体形貌。 点云重构能够使被测物转化

为实体,有利于后续的应用处理,其效果对后续的加工指

导有重要意义。 陈华伟等[10] 通过等区分割与半区点云

映射的方法,获取分割平面的二维点云,并通过提取切片

点云数据边界,利用拟合曲线与采样值点完成曲面重构,
其重构精度受切片密度影响较大。 杨玉泽等[11] 提出了

一种超体素分割和基于 kd-tree 纹理映射的贪婪投影三

角化算法相结合的点云重建方法,然而该方法需要用到

点云的 RGB 信息。 Su 等[12] 将自适应希尔伯特曲线扩展

应用到 Delaunay
 

三角剖分方法,减少冲突细长三角形的

搜索步骤,但增加了算法的复杂度。 Liang 等[13] 通过分

析相邻扫描线之间数据点的相对位置关系,提出了一种

改进的点云数据曲面快速重建方法来消除表面孔洞,但
所用设备为线激光扫描,速度较慢。

综合上述分析,本文从薄壁曲面结构特征和智能加

工检测的需求出发,结合薄壁叶片边缘法向量方向突变

特点和叶片造型的特殊性提取外边缘轮廓点云,并采用

改进的索引空间精简算法对点云进行精简。 通过实验分

析出薄壁叶片三角重构的经验参数,并通过多种点云数

据拟合出邻近点阈值参数系数与密度的对应关系,以得

到较高质量的重构形貌曲面。

1　 考虑外轮廓和曲率特征的点云精简算法

1. 1　 点云外轮廓特征点提取

　 　 航空发动机叶片等薄壁曲面零部件其外轮廓尺寸精

度非常重要,点云精简时应将点云外轮廓提取出来,以避

免精简造成的尺寸误差。 由于采集到的点云只包含其三

维坐标点,因此应先建立拓扑关系。 本文采用 kd-tree 邻

域划分法[14] ,建立拓扑关系,计算邻域内点云到目标点

的欧氏距离,对欧氏距离小于定义半径的邻域进行搜索。
1)点云法向量估计

点云法向量是点云数据的重要的几何特征[15] ,其值

的大小对表征被测物的形貌有十分重要的影响。 本文采

用主成分分析法( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) 计

算点云的法向量[16] :以每个采样点为中心,固定邻域 r 为
半径,建立局部球邻域点集 pr。 以该邻域点集为样本数

据,采用最小二乘原理拟合局部最优空间切平面。 即以

样本数据与目标平面的距离平方最小化为约束条件,构
建目标平面参数求解的目标函数 J(v,d), 如式 ( 1)
所示。

J(v,d) =arg
 

min
(v,d)

∑
n

j = 1
(v·Pr

j - d) 2 (1)

式中:v 表示目标平面的法向量;d 表示到目标平面的空

间距离。
采用 PCA 计算空间平面的法向量,并将其视为采样

点的法向量。 式(1)的求解过程可转化为对局部邻域点

集构成的协方差矩阵 C 进行特征值分解,如式(2)所示。

C = 1
n ∑

n

j = 1
(Pr

j - P)·(Pr
j - P) T = ∑

3

m = 1
emλme

T
m (2)

式中: P 表示邻域点集的重心;λ 和 e 分别表示矩阵 C 的

特征值和特征值对应的特征向量,且 λ 1 ≥ λ 2 ≥ λ 3。
则最小特征值 λ3 对应的特征向量 e3 即为采样点的

法向量 n 的估算值。
2)基于法向量夹角提取外轮廓特征点

叶片点云法向量估算值如图 1(a)、(b)所示,其边界

点云法向量如图 1(c)所示。 由图 1 可知,法向量在边界

点方向发生突变,即法向量夹角值明显大于叶片内部法

向量夹角,而内部法向量夹角整体方向趋势相同。 处理

大量点云数据时,若计算每个点云的法向量并计算该点

法向量与邻域内点云法向量夹角,则会花费大量的时间,
不利于在机检测与智能加工过程的实现。

有一定曲面特征的航空发动机类薄壁叶片曲面的前

缘圆弧与后缘圆弧较小,叶展形成线投影到平面时基本

呈现叶身高度为长、弦长为宽的矩形。 根据这一特点,本
文提出一种适用于该类航空叶片点云数据的轮廓提取方

法。 首先,通过读取叶片顶部与底部宽度方向与轴向高
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图 1　 航空发动机叶片的法向量

Fig. 1　 Normal
 

vector
 

of
 

the
 

aeroengine
 

blade

度两个维度上的边界点坐标值,确定欧氏距离范围。 通

过实验确定,以 0. 7 维度边长分别从两个维度的中点采

用二分法提取出大量点云,将其定义为内部点云,剩余点

云定义为外部点云。 计算外部点云的法向量及其邻域内

夹角,通过设定阈值提取外轮廓边界,并与原始点云的三

维数据的极值点进行比较验证,避免提取内部点云数据。
本文法向量夹角阈值根据经验值选为 45°[17] ,点云外轮

廓提取如图 2 所示。

图 2　 薄壁叶片的边界提取

Fig. 2　 Boundary
 

extraction
 

of
 

thin-walled
 

blade

1. 2　 点云曲率特征计算

　 　 在保证了点云数据的外轮廓特征点后,为使精简后

的数据能更加精确反映出原型的尺寸及纹理特征,需要

对内部点云进行特征分类提取,以保留足够的特征信息。
考虑到航空发动机类复杂薄壁曲面件的加工精度要求和

本身外形结构特征,本文通过计算平均曲率、高斯曲率实

现内部点云的特征点云子集判定。
根据微分几何性质可知,主曲率是采样点局部性状

的体现。 高斯曲率 K 是主曲率的乘积,根据其符号可以

确定曲面上点的性质,K>0 表明该点是椭圆点,K = 0 为

抛物点,K<0 则为双曲点,即高斯曲率 K 是主曲率的乘

积,表征曲面的平滑程度;平均曲率 H 是主曲率之和的平

均值,可表明曲面的凸凹。 因此,平均曲率与高斯曲率的

计算可以归结为主曲率的计算。
本文采用法向量估计法计算主曲率,对于点云中的

每个点及其法向量,取其相关 n 个近邻点,通过邻域点的

密切圆来表示目标点的主曲率。
对于点云中的任意点 p,以其法向量 N,正交的单位

向量 X、
 

Y 建立点 p 的局部正交坐标系 L{ p,X,Y,N}。
取其相关 n 个近邻点,其中第 i 个近邻点 q i 及其法向量

Mi,则点 p 的主曲率可以由 q 的密切圆来表示。 p 相对

于 q i 的法曲率估计为:

k i
n =- sin

 

β
pq i sinα

(3)

式中:α 是向量 N 和 pq i 之间的夹角;
 

β 是向量 N 和 Mi

之间的夹角。
分析所有法曲率与主曲率关系后,为了估计一个点

的主曲率,采用欧拉方程最小二乘拟合法,得出法曲率和

主曲率的关系,如式(4)所示。
k i
n = k1

 cos(θ i + θ) + k2
 sin2(θ i + θ)

i = 1,2,…,m
(4)

式中: θ i + θ 为点 p 过 q i 的法截线的切线与主方向的

夹角。
将其转化为矩阵形式,在式(4) 的最小二乘拟合之

后,可以推导出式(5)。
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因此,主曲率 k1 和 k2 是矩阵ω =
A B
B C

é

ë
êê

ù

û
úú 的特征值,

把 ω 的单位特征向量从局部坐标系 L 变换到全局坐标

系,就得到主方向向量。

1. 3　 基于点云曲率特征的精简算法

　 　 索引空间采样通过输入的点云数据划分为网格,直
到每个网格中最多包含 N 个点,并在每个网格中随机采

样点云数据。 网格内的所有采样点都被赋予相同的法

线。 在获取了整体点云的平均曲率、高斯曲率信息后,将
两个参数的点云平均值作为阈值,将点云的几何特征与

阈值进行比较,针对同一模型分别就两个参数单独提取

出特征子集,对特征子集和非特征子集采用不同格栅大

小的索引空间采样进行精简,将精简后的偏差作为结果,
对两个参数进行相关性分析,检验其与精简效果是否相

关,由于参数之间不满足正态分布,因此采用斯皮尔曼系

数 rs 进行相关分析:

rs = 1 -
6∑

n

i = 1
d2
i

n(n2 - 1)
(6)

式中:n 为样本容量; d i 表示 X i 与 Y i 之间的等级差, 等级

就是数据按从小到大排序的排名。
通过相关分析,得出平均曲率和高斯曲率对精简

效果都产生正向影响,即平均曲率和高斯曲率越高,该
点云为特征点的可能性越大。 以 100×104 叶片点云数

据为例,通过单独将平均曲率设为特征参数提取特征

子集,实验分析表明,共有 56×104 点云个数,而将高斯

曲率设为特征参数提取特征子集,共有 36×104 点云个

数;将平均曲率和高斯曲率均设为特征参数,即将点云

特征参数大于平均曲率阈值和高斯曲率阈值提取至特

征点云子集,共有 32 × 104 点云个数。 经偏差分析验

证,以平均曲率和高斯曲率为特征参数提取的特征点

云子集偏差最低。 因此,将点云进行邻域构建后,根据

点云欧式距离与法向量夹角提取外轮廓点云数据。 在

内部点云数据中,将平均曲率和高斯曲率都大于平均

值的点云数据提取为特征点云数据,其余点云数据提

取为非特征点云数据,将两子集点云数据进行不同程

度的精简,并与点云外轮廓点云数据合并,实现保留叶

片特征的点云精简。

2　 基于预贪婪投影的薄壁叶片重构方法

　 　 通过上述方法完成对薄壁叶片点云数据的预处理,
获得质量较好的数量精简的叶片点云数据。 为了进一步

还原被测航空叶片的原始曲面形貌,需对叶片进行曲面

重构。 对点云数据进行三角网格处理,并针对叶片重构

过程易产生细小孔洞问题,采用预贪婪投影算法进行处

理,获得最佳贪婪投影参数,再利用贪婪投影进行重建,
获得重构效果良好的叶片曲面,并计算叶片不同点云的

平均间距,建立点云平均间距与最佳邻近点距离阈值系

数拟合关系,获得不同点云间距叶片的最佳贪婪投影

参数。
2. 1　 切平面的确定与投影

　 　 贪婪投影算法的第一步为切平面的确定与投影。 采

用微分的思想将曲面细分为若干个微观平面,此时可认

为目标点云与其一个邻域为一个平面,满足了三维空间

点云与其投影平面的二维坐标一一对应的关系。
由本文 1. 2 与 1. 3 节的方法,对点云建立 kd—tree

邻域划分,采用 k 邻域搜索建立目标点的邻域,并采用主

成分分析法由目标点的最小二乘局部平面来计算法向

量,通过构造协方差矩阵公式,求解最小特征值对应的特

征向量表示其法向量。
设求解点云法向量为 n,目标点云切平面由平面方

程 Ax+By+Cz= 0 确定。 目标点云MA(xm,
 

ym,
 

zm)切平面

内任意点云 M i(x i,
 

y i,
 

zi)与其构成的向量均与法向量乘

积为 0,即为:
A(xm - x i) + B(ym - y i) + C( zm - zi) = 0 (7)
在确定目标点云 MA 的切平面后,利用旋转平移矩

阵法将三维点云投影到其切平面,旋转平移矩阵即为投

影变换矩阵。
将三维点云投影到其切平面后,对投影得到的点云

二维数据点作平面内的三角化,从而得到各点的连接关

系。 在平面区域三角化中,基于
 

Delaunay
 

的空间区域增

长算法[18] ,通过选取一个样本三角片作为初始曲面,不
断扩张曲面边界,从而形成一张完整的三角网格曲面。
如图 3 所示,虚线三角形 HIK 为初始生长三角形,通过变

换矩阵将其投影至平面 P′中,得到投影三角形 H′I′K′,通
过选择的最优扩展点 M′N′,寻找其空间对应点进行连

接,周而复始该过程直至获得完整网格。 在这一过程中,
二维投影通过变换矩阵来实现,其确定过程至关重要,计
算公式如下:

TMf = Tp·Rxs·Rys (8)
式中: Tp 为平移矩阵;Rxs 为绕X轴旋转ϕ;Rys 为绕Y轴旋

转 λ。
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图 3　 切平面的确定与投影

Fig. 3　 Determination
 

and
 

projection
 

of
 

tangent
 

plane
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由以上公式可求出任意一点 M′(xM′,yM′,zM′) 在其

切平面上的投影,即:
[x′M′,y′M′,

 

z′M′,
 

1] = TMf·[xM′,yM′,zM′,1] T (9)
2. 2　 平面三角剖分与参数分析设置

　 　 完成三维立体空间的切平面确定与局部投影方式

后,将生长三角形的生长边及其边上的中点 Q 及其 k 邻

域点一同投影到二维投影平面,通过采用贪婪算法对二

维平面内的点进行三角剖分。 将局部最优点作为最佳生

长点,并将其映射回三维空间中,形成较生长三角形更大

的三角网格,以此重复该步骤,至最终生成完整曲面。 由

于在三维与二维之间相互转换、以及生成三角形的内角

关系等过程易产生孔洞现象,因此改进方法通过分析确

定样本点,搜索其邻近点的最远距离、三角化后的三角形

内角关系,设计一种无需孔洞填充的简易方法,并在此基

础上进一步分析参数影响,并提出一种自适应的最佳参

数调节方法。
1)邻近点搜索参数的调整

设样本点搜索其邻近点的最远距离的系数为 Mu,通
过调整 Mu 以适应点云密度的变化,令阈值分别取标准

值 2. 0 ~ 5. 0,并以 0. 5 作为间隔设置,结果如图 4 所示。
由图 4 可知,当 Mu= 2. 0 时,由于阈值系数较小,导致部

分点云数据无法直接连接生成三角形网格,因此叶片生

成曲面存在较大孔洞;当 Mu 取 3. 5、4. 0 与 4. 5 时,由于

阈值系数范围较大,使得重构曲面形貌质量较差。 因此

该类叶片点云密度 Mu 取值为 2. 5 和 3. 0 较为合适。 通

图 4　 不同 Mu 下的点云重构效果

Fig. 4　 Point
 

cloud
 

reconstruction
 

effect
 

under
 

different
 

Mu

过图 4 可以看出,当 Mu= 2. 5 时孔洞最少,因此以该值作

为最佳样本点搜索其邻近点的距离阈值系数。
2)三角形角度参数

根据上述步骤可知,为适应叶片点云密度,通过选取

最佳样本点的邻近点距离阈值后生成的曲面,依然存在

部分孔洞,通过分析可知三角网格化后的各三角形角度

关系,对重构的表面是否有孔洞会产生小部分影响。 假

设生成三角形最大内角为 Amax ,最小内角为 Amin。 定义

(Amin,Amax )为内角中最小角和最大角中的对应值,根据

三角化角度规则,取角度组合为( 10,150)、( 10,120)、
(20,150)、( 20,120)、( 30,120)、( 30,150),其结果如

图 5 所示。
由图 5 可以看出,当(Amin,Amax ) 取(10,150)、( 10,

120)、(20,120)、(30,120) 时,依然存在部分细小孔洞,
而当取值为(20,150)、(30,150)时,生成曲面质量较高。
将两者生成曲面进行局部放大可以看出,取值(20,150)
生成的效果更加理想,因此通过上述步骤确定该叶片点

云最佳贪婪投影重构的邻近点距离阈值系数与最佳内角

关系,其值分别为 Mu= 2. 5,Amin = 20,Amax = 150。
3)自适应邻近点距离阈值系数设置

通过上述实验分析,得出了重构时参数设置的较好

的经验值,然而针对不同的航空发动机叶片点云模型,其
参数往往需要人为进行微调,无法做到最佳参数设置。
对三维点云数据,邻域点距离阈值可以避免拓扑结构发

生错误,三角形内角原则确保三角网格均匀,避免狭长的

三角形出现。 但实际上,很难有同时满足各参数最优解
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图 5　 不同内角组合下的点云重构效果

Fig. 5　 Point
 

cloud
 

reconstruction
 

effect
 

under
 

different
 

internal
 

angle
 

combinations

的三角重构,所以只要尽量保证每个三角形局部最优,同
时整体的三角网格形态较好即可。 通过对多种规格的航

空发动机叶片三角重构参数调节发现,三角重构的最大

角和最小角在良好的邻近点距离阈值系数下,采取实验

所得经验值往往能得到较好的重构效果,而邻近点距离

阈值系数的大小不同会直接影响重构效果。
邻近点距离阈值系数是为了适应点云密度,点云的

疏密程度可以通过点云之间的平均距离来表示,即点与

点的平均距离越小,则点云分布的越密集,点云的密度越

大;点与点的平均距离越大,则点云分布的越稀疏,点云

的密度越小。 在点数为 N 的点云 C 中,用 dis(p,
 

q)表示

点 p 与其他任意点 q 之间的距离,用 dp 表示点 p 与其他

点的最小距离,则有:
dp = min(dis(p,q)) (10)

　 　 其中, q = 1,2…,N,p ≠ q。

则点云的平均距离为:

d = 1
N ∑

N

p = 1
dp (11)

本文通过多组点云数据,分析其最佳邻近点距离阈

值系数和其点云平均距离关系:将最佳内角设置为叶片

良好重构效果的经验值,通过计算点云数据的密度并调

节邻近点距离阈值系数的方式,建立阈值系数和点云平

均距离的关系,由于点云平均距离与最佳邻近点距离阈

值呈线性关系,通过最小二乘拟合数据比较几种常见的

数学拟合模型,建立指数函数,其关系拟合式如式(12)
所示,拟合的效果如图 6 所示。

y = a × exp( - b × x) + c (12)
其中,a= 1. 815,b= 8. 067×10-3,c= 1. 628。

图 6　 邻近点阈值系数与点云密度关系

Fig. 6　 Relationship
 

between
 

threshold
 

coefficient
 

of
 

adjacent
 

points
 

and
 

point
 

cloud
 

density

3　 实验验证

　 　 在自主搭建的光学形貌检测平台上进行本文提出的

精简算法与重构参数调节方案验证,实验采用大恒水星

相机 MER-130-30UM-L 对叶片进行单目结构光检测,相
关控制算法在 Intel-i7

 

3. 25
 

GHz
 

CPU,8GB
 

RAM 的工控

机上使用 VS2017 搭配 PCL 点云库实现,其整体实验平

台以及点云数据采集,如图 7 所示。

图 7　 实验平台与点云数据获取

Fig. 7　 Experimental
 

platform
 

and
 

point
 

cloud
 

data
 

acquisition
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3. 1　 点云精简

　 　 得到原始点云数据后,对点云数据进行去噪等预

处理操作,避免环境干扰,得到精简前的良好的点云数

据。 薄壁叶片原始采集的点云数为 902
 

760 个,通过法

向量 夹 角 和 叶 片 点 云 欧 氏 距 离 提 取 外 轮 廓 点 云

8
 

982 个。 将特征点子集的空间内点云个数设为 30,采
样率设为 60% ;将非特征点云子集空间内点云个数设

为 10,采样率设为 9% 。 精简后的点云数为 88
 

470 个,
大大减少了点云数据的冗余性,图 8 所示为点云原始

图和使用本文算法精简后的效果。

图 8　 原始点云数据与本文方法精简点云

Fig. 8　 Original
 

point
 

cloud
 

data
 

and
 

simplified
 

point
 

cloud
 

based
 

on
 

the
 

method
 

in
 

this
 

article

为进一步验证本文精简算法的有效性,对图 8 中薄

壁叶片分别采用经典的随机采样法和八叉树法进行对

比。 通过精简后的点云数据中点到邻域点的拟合曲面距

离计算偏差,并通过外轮廓尺寸偏差计算来验证本文方

法的优势。 不同精简算法对叶片点云的精简结果如表 1
所示,外轮廓尺寸偏差如表 2 所示。

由表 1 和 2 的结果可知,在总体精简率为 90% 左右

时,精简前后本文方法相比于其他两种方法,在标准偏差

上分别下降约 26. 45%和 19. 92% ;在外轮廓尺寸方面,本
文方法相比于另外两种方法, 平均偏差分别下降了

79. 81%和 47. 97% 。

表 1　 不同算法对薄壁叶片的精简

Table
 

1　 Simplification
 

of
 

a
 

blade
 

by
 

different
 

algorithms

算法 精简后的点云数 精简率 / % 标准偏差 / mm

八叉树采样 73
 

081 92. 0 0. 019
 

4

随机采样 85
 

762 90. 5 0. 017
 

7

本文 88
 

470 90. 2 0. 014
 

3

表 2　 不同算法对叶片点云精简后的轮廓尺寸精度

Table
 

2　 Contour
 

dimension
 

accuracy
 

of
 

blade
 

point
 

cloud
 

reduced
 

by
 

different
 

algorithms mm

算法 最大偏差 最小偏差 平均偏差

八叉树采样 0. 941
 

4 0. 171
 

5 0. 611
 

6

随机采样 0. 366
 

7 0. 087
 

8 0. 236
 

8

本文 0. 244
 

7 0. 016
 

9 0. 123
 

3

3. 2　 点云重构

　 　 在获得了良好的叶片点云数据模型后,对某型叶片

的点云进行重构验证。 原始的叶片点云数据如图 9 所

示,其点云平均距离计算值为 5. 044 6 mm,代入本文提出

的自动参数拟合公式,计算得到距离阈值系数 Mu 应为

3. 5,最 佳 内 角 设 置 为 ( 20, 150 ), 整 体 重 构 效 果 如

图 10(a)所示,局部细节如图 10(b)所示。

图 9　 叶片点云

Fig. 9　 Blade
 

point
 

cloud

由图 10 的重构效果可知,当 Mu = 3. 5 时表面重构没

有孔洞现象,且没有像其他Mu 值下出现的许多互相交叉

重叠的三角形,表面光滑且边界线重构较为规整,整体形

貌重构良好,生成的质量较高。 通过本文方法可快速获

取良好的贪婪重构三角参数,可实现快速的模型重构,从
而方便后续的点云模型处理。
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图 10　 叶片在不同 Mu 的重构效果

Fig. 10　 The
 

reconstruction
 

effect
 

of
 

blades
 

with
 

different
 

Mu

4　 结　 　 论

　 　 针对薄壁叶片的点云扫描采样与重构会产生特征消

失及孔洞现象的问题,本文基于叶片结构特点提出一种

保留特征的点云精简算法,和三角重构系数自动调节的

重构方案。
首先,依据薄壁叶片的结构特点和点云法向量特点,

提出一种基于欧氏距离和法向量夹角的点云外轮廓提取

算法。 在外轮廓尺寸上,本文算法的最大偏差尺寸为

0. 244 7 mm,最小偏差尺寸为 0. 016 9 mm,平均尺寸偏差

为 0. 123 3 mm,相比于另外两种方法,平均偏差分别下降

了 79. 81%和 47. 97% ,实现薄壁叶片外轮廓的快速精确

提取。
然后,在分析薄壁叶片与点云属性关系的基础上,提

出以平均曲率和高斯曲率的平均值为阈值,划分特征点

云子集与非特征点云子集,降低了特征点云子集数量且

提高了精简后的精度。 以接近百万量级的点云模型为

例,在精简比达到 90% 以上时,与原始数据的误差较小。
本文算法的标准偏差为 0. 014 3 mm,保证了精简精度。
精简前后本文方法相比于其他两种方法,在标准偏差上

分别下降了约 26. 45% 和 19. 92% ,并很好地保持了叶片

点云的模型特征。
最后,提出一种三角重构方案,根据叶片点云的三角

重构参数获得了角度经验值,并拟合出邻近点距离阈值

系数与点云密度的关系,得出良好重构效果的三角参数。
同时,以某型号叶片验证了提出的三角重构方案。 重构

实验结果表明,本文提出的三角参数经验值选取及阈值

系数参数自动调节方法的效果良好。

利用结构光技术对复杂薄壁类曲面零部件的检测具

有良好的应用前景。 在后续研究中,将进一步深入分析

点云数据的处理技术,并与加工环境的动态特性相结合,
实现智能加工中快速、精确的扫描识别处理。
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