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摘要：为了实现点云数据的区域划分，提出了一种结合超体素与粒子群优化模糊 Ｃ均值（ＰＦＣＭ）的聚类分割算法
（ＳＰＦＣＭ）。用随机采样一致性算法去除点云平面，根据３Ｄ点云的空间位置、曲率以及快速直方图特征，利用八叉树体
素化点云得到超体素。采用ＰＦＣＭ算法对超体初步划分，并对粘连的点云再划分，克服了ＰＦＣＭ算法对于堆叠物体无法
分割及较大物体过分割的缺点，并在 ＯＳＤｖ０．２数据集上对 ＳＰＦＣＭ算法进行了性能测试。结果表明，相较于 ＰＦＣＭ算
法，ＳＰＦＣＭ不仅保留了其参量少、操作简单等优点，而且指标得到了较大提升，准确率达到８６％，查全率达到８３％。该研
究对３Ｄ点云复杂场景的准确分割提供了帮助与参考。
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引　言

随着激光雷达与微软Ｋｉｎｅｃｔ［１２］设备的快速普及，
３维点云技术日渐成熟，已经广泛应用于３Ｄ打印、自
动驾驶、机器人、自主导航、工程测量、曲面重建等领

域。３维点云数据处理已经成为国内外研究重点。点
云分割是点云数据处理的重要基础，其目的是对点云

数据进行有效地划分，将具有相似属性的点云划分为

同一类。目前点云分割方法主要分为基于边缘的方

法［３６］、基于区域生长的方法［７１２］、基于特征聚类的方

法［１３１７］以及基于机器学习的方法［１８２０］。

基于边缘分割的算法主要是找出表面特征剧烈变

化的点，利用边缘信息实现点云的划分。ＢＨＡＮＵ［５］等
人提出一种边缘检测算法，通过计算梯度、拟合３维曲
线来检测物体表面单位法向量的变化情况。ＤＩＮＧ等
人［６］依据ｋ维树空间拓扑结构，根据 ｋ邻域点的法线
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的夹角阈值进行边界点提取。此类方法原理简单且速

度快，但受噪声影响较大且无法分割复杂场景。基于

区域生长的算法主要研究点云之间的相似性，由初始

种子点搜索邻域，将达到相似条件的点云划分为一类。

ＢＥＳＬ［７］在１９８８年首次提出区域增长算法，主要包括
两个步骤：确定种子曲面；根据相似性进行区域生长。

ＳＴＥＩＮ等人［８］在２０１４年提出了一种基于凹凸性的点
云分割算法，由超体素算法对点云数据聚类得到超体

数据，利用超体之间的凹凸性完成划分。ＬＩＮ等人［１１］

将超体分割问题形式化为一个子集选择问题。利用各

点的局部信息，提出了一种有效优化该问题的启发式

方法。该算法原理简单高效，可应用于大场景分割，然

而这类算法存在过分割与欠分割的缺陷。基于特征聚

类的方法通过研究点云之间的特征关系得到点云之间

的相似性，并对其进行划分。ＢＩＯＳＣＡ等人［１６］提出使

用无监督聚类方法和模糊算法来分割地面激光点云数

据，将模糊算法的参量与聚类方法相结合，得到良好的

分割结果。虽然这类方法不易受到噪声干扰，且较为

稳定，但点云密度的变化对其有明显的影响。近年来，

基于机器学习的分割算法发展迅速，其基于网络学习

点云数据的语义信息或其它的特征进行分类。２０１６
年，ＳＨＵ等人［２０］提出一种通过深度学习进行无监督的

３Ｄ形状分割和协同分割的算法，该算法依赖 Ｐｒｉｎｃｅ
ｔｏｎ分割基准，可以在 ＣＯＳＥＧ数据集上表现出良好的
分割性能。尽管基于机器学习的方法可以得到较好的

分割结果，但其需要花费大量数据以及时间。

针对以上算法的不足，作者提出一种结合超体素

与粒子群优化模糊 Ｃ均值（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＰＦＣＭ）的聚类分割算法。该算法去除
点云平面，由超体素算法生成超体。为便于后续的划

分，计算得到点云的快速点特征直方图（ｆａｓｔｐｏｉｎｔｆｅａ
ｔｕｒｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ，ＦＰＦＨ），ＦＰＦＨ是点特征直方图在速度
上的优化扩展，其考虑局部范围内所有点之间的位置

影响和法线关系。ＦＰＦＨ是描述局部范围内数据的几
何特征，具有位置信息不变性的特点。采用 ＰＦＣＭ算
法对超体进行初步划分，对独立的物体组合分类结果。

根据距离、曲率以及 ＦＰＦＨ特征对粘连的点云进行再
划分，弥补了 ＰＦＣＭ算法对堆叠物体无法分割以及较
大物体过分割的缺陷。本文中算法不仅能分割出独立

简单的物体，对于复杂场景也有较好的表现。

１　粒子群优化的模糊Ｃ均值聚类算法

模糊Ｃ均值（ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）聚类算法与 ｋ

均值聚类算法类似，是一种基于划分的聚类算法。该

算法的核心思想是将具有相似属性的点云划分为一

类，使被划分到一类的点云之间的相似度最大，不同类

之间的相似度最小。不同于与其它硬性划分算法，

ＦＣＭ算法是模糊划分，其并不会明确规定一个点一定
属于某一类。在实际聚类中，存在无法清晰地划分出

这些点属于某一类的情况，因此ＦＣＭ算法引入隶属度
对点云进行模糊划分，用隶属度描述点云属于不同类

的不确定性，能够客观地反映现实情况，但该算法采用

爬山法在局部空间内寻找最优解，容易陷入局部最优，

并且受初始点和噪声点的影响较大。针对以上缺陷，

采用粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算
法对其进行优化。ＰＳＯ算法来源于对鸟类（鱼类）捕
食模型的研究，与遗传算法相同，是一种基于群体迭代

的算法。该算法使用粒子在解空间中追随最优粒子进

行搜索，具有参量少、操作简单等优势。将两种算法结

合，可以避免ＦＣＭ算法陷入局部最优，并且分割速度
更快、效率更高。

定义一个１维ｃ列行向量Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｃ｝表示
聚类中心，即一个粒子。其中 ａｉ表示第 ｉ类聚类。最
终希望求得Ａ的最优解。

ＰＦＣＭ算法的具体流程如下：
（１）给定各个参量，包括点云的类别数 ｃ、算法的

模糊指数ｍ、种群规模 ｎ、学习因子 ｅ１和 ｅ２、惯性权重
ｗ以及迭代次数ｂ。

（２）随机对点云聚类中心初始化，形成第１代粒
子。每个粒子的当前最优位置用 ｐｂｅｓｔ表示，种群的最
优位置用ｇｂｅｓｔ表示。

（３）按照下式计算每个聚类中心的隶属度Ｗｉｊ：

Ｗｉｊ＝
１

∑
ｃ

ｋ＝１

ｄｉｊ
ｄ( )
ｉｋ

２
ｍ－１

（１）

式中，ｄ为欧氏距离，ｉ为１～ｎ的正整数，代表第 ｉ个
聚类中心，ｊ为１～ｃ的正整数，代表第 ｊ个类，ｋ为 ｊ中
的一个数字。更新Ｗ（ｂ）为Ｗ（ｂ＋１）。

（４）由步骤（３）得到的 Ｗ（ｂ＋１）计算出 ｃ个聚类中
心Ａ（ｂ＋１），其具体计算如下式所示，ｐｉ表示第 ｉ个粒子
的位置。

Ａｊ
（ｂ＋１） ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗｉｊ

ｍｐｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗｉｊ

ｍ
（２）

　　（５）按照下式计算每个粒子的适应度，如果当前

６３５
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粒子的适应度优于该粒子当前最优位置的适应度，则

将该粒子的个体最优位置更新为当前位置。如果所有

粒子中最优位置的适应度优于当前全局最优位置的适

应度，则更新全局最优位置。

ｆ（ｐｉ）＝
Ｑ

Ｊ（Ｗ，Ａ） （３）

式中，Ｑ为常数；Ｗ为（１）式中每个聚类中心的隶属
度；Ａ为（２）式中更新的聚类中心；Ｊ用来评判聚类效
果的好坏，Ｊ越小，ｆ（ｐｉ）越大，表明聚类效果越好。

（６）根据下面的公式对每个粒子的速度 ｖｉ与位置
ｐｉ进行更新。

ｖｉ＝ｗｖｉ＋ｅ１Ｒ（ｐｂｅｓｔ－ｐｉ）＋ｅ２Ｒ（ｇｂｅｓｔ－ｐｉ） （４）
ｐｉ＝ｐｉ＋ｖｉ （５）

式中，Ｒ（）表示随机函数；ｖｉ表示为第ｉ个粒子的速度。
（７）如果迭代次数超过设定的最大迭代次数，则

停止迭代，否则转步骤（３），继续迭代，直到终止。
ＰＳＯ算法通过粒子在解空间中追随最优粒子进行

搜索，避免了 ＦＣＭ算法陷入局部最优的问题。然而
ＦＣＭ的中心点是加权计算出来的，其只适用于均匀分
布的点云，因此对于堆叠的物体，其不能准确分割，会

　　

将其混淆。且对于过大物体，会造成不合理的过分割

现象。

２　结合超体素与ＰＦＣＭ的点云分割算法

针对ＰＦＣＭ算法存在的问题，作者提出了一种结
合超体素与粒子群优化模糊聚类的点云分割算法（ｓｕ
ｐｅｒｖｏｘｅｌｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，
ＳＰＦＣＭ）。该算法对粘连点云进行了再划分，解决了
ＰＦＣＭ算法对于堆叠物体无法准确分割，以及对较大
物体造成不合理的过分割现象。再划分操作增加了一

定的计算量，所以在此基础上，结合了超体素算法，

将获得的超体素作为后续划分的输入数据，来达到

降低计算复杂度、去除噪声和杂点、提高分割精度的

目的。

ＳＰＦＣＭ算法首先利用超体素算法，根据点云的空
间距离、曲率特征以及ＦＰＦＨ特征共３７维特征划分点
云得到超体。在后续的划分中使用ＰＦＣＭ算法对超体
进行初划分，对粘连点云根据欧氏距离、曲率方差、法

向量夹角以及 ＦＰＦＨ的特征均差值进行再划分，算法
流程图如图１所示。图中，Ｄ为中心点特征距离。

Ｆｉｇ１　ＳＰＦＣＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．１　超体素算法处理
获得点云后，由于点云的平面会干扰超体素算法

分割点云的准确性，因此，需要消除点云平面。作者使

用随机采样一致性算法检测并去除平面，该算法由３
个点确定１个平面，并检测该平面的点云数量。循环
以上步骤，把点云数量最多的平面当做整个点云的平

面，并去除该平面。使用超体素算法分割去除平面后

的点云，超体素算法的目的不是准确地分割点云，而是

对点云实行过分割，利用点云的空间距离、曲率特征以

及ＦＰＦＨ特征共３７维特征来衡量点云之间的相似性，
并将相似的点云进行聚类。本质上这种方法是对局部

点云的一种总结，点云相似的部分会被自动的分割成

一块，有利于后续识别工作，能够降低计算复杂度，去

除噪声且提高分割精度。由于点云与图像不同，其不

存在像素邻接关系，因此，在使用超体素算法之前，利

用八叉树对点云进行体素化处理。

超体素算法具体步骤如下所示：

（１）定义向量 Ｆ＝｛ｘ，ｙ，ｚ，ｓ，Ｈ１，Ｈ２，Ｈ３，…，Ｈ３３｝
表示３７维特征，其中ｘ，ｙ，ｚ表示点云的空间坐标，ｓ表
示点云的曲率，Ｈ为点云的快速直方图。ＦＰＦＨ是
ＰＦＨ在速度上的优化扩展，具有姿态不变性的局部几
何特征，其计算过程为：计算中心点 Ｏ与其邻域点 Ｏｋ
法线之间的角度值表示法线偏差，从而得到简化的点

特征直方图（ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｐｏｉｎｔｆｅａｔｕｒｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ，ＳＰＦＨ），
再查找中心点的所有邻域点的邻域范围并计算出其邻

域范围内的 ＳＰＦＨ，由此可以计算出中心点的 ＦＰＦＨ，

７３５
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其计算如下式所示：

ＨＯ ＝ＨＯ′＋
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１

１
ｗｋ
ＨＯｋ′ （６）

式中，Ｈ表示ＦＰＦＨ，Ｈ′表示ＳＰＦＨ。
（２）得到以上特征后，计算出中心点的特征距离，

如下式所示：

Ｄ＝ ｗｃＤｃ
２＋
ｗｓＤｓ

２

３Ｒｓ
２ ＋ｗｈＤ槡

ｈ （７）

式中，Ｄｓ为空间距离；ｗｓ为Ｄｓ的权重；Ｄｃ为体素之间
的曲率变化值；ｗｃ为Ｄｃ的权重；Ｄｈ为ＦＰＦＨ的空间距
离；ｗｈ为Ｄｈ的权重，Ｒｓ为空间分辨率。

（３）以超体素中心向外进行迭代，利用（７）式计算
出邻近体素与超体素中心的特征距离，如果特征距离

较小，则证明它们之间是相似的，标记该体素属于此超

体素，直到达到每个超体素的搜索体积的边缘或者没

有其它邻近点可以遍历。

２．２　超体划分
得到超体后，使用 ＰＦＣＭ算法对点云进行初步划

分，与一般处理流程不同，本文中ＰＦＣＭ算法划分的对
象是超体素算法生成的超体，根据超体间的相似性对

其进行划分。具体划分原理已经介绍，不再阐述。

由于ＰＦＣＭ算法对堆叠的物体无法准确分割，所
以需要再划分。若聚类中心距离小于设定的阈值，则

将它们划分为同一类，组合分类结果后加入完成组。

若聚类中心距离大于阈值，则需要判断点云是否粘连。

对于没有任何连通点、完全无关联的点云，将其划分为

一类，并加入到完成组。对于粘连的点云，首先将其合

并，以便于再划分，根据法向量夹角、ＦＰＦＨ、距离寻找
物体顶点的超体，若顶点超体满足同类条件，则将其加

入完成组，否则加入未完成组，其判断条件如下式所

示：

ｄ＜４ｄ′
Ｓ＜１
θ＞１
Δ

{
＜１

（８）

式中，ｄ为欧氏距离，ｄ′为超体中心点与相邻超体最近
点的欧氏距离，Ｓ为曲率方差，θ为法向量夹角，Δ为
ＦＰＦＨ的特征均差值。

所有顶点的超体划分结束后，根据特征寻找这些

顶点下面的中间超体，并根据（８）式判断这些中间超
体是否和已经划分完的顶点超体属于同类，如果满足

同类条件，则把中间超体加入完成组，并组合成同一类

输出，不满足同类条件则把中间超体加入剩余组，再检

测剩余组是否为空，如果为空则结束分割，否则循环以

上步骤，直到迭代次数达到阈值。整个流程的原理是

模仿人类的认知方式，由顶点开始划分，再根据其它点

云和顶点的关系进行划分组合。

３　实验结果与分析

３．１　实验数据集
本文中使用的数据均来自于 ｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｄａｔａｂａｓｅ（ＯＳＤｖ０．２）数据集。该数据集是由 ＲＩＣＨＴＳ
ＦＥＬＤ等人［２１］在２０１２年建立的一个用于对室内场景
点云进行分割的一个数据集。该数据集的每组数据都

是通过对桌面上杂乱无章的物体进行扫描获得的，共

有１０７组数据，其中学习组４３组，测试组６４组，测试
组中数据从复杂程度上分为简单的单个盒子测试、堆

叠箱子测试、遮挡物体测试、对象测试、混合对象测试

以及复杂场景测试６个难度等级的测试组。
３．２　实验对比分析

为了验证本算法的有效性以及分割的效率，将本

文中的算法与 ＰＦＣＭ算法、局部凸链接打包（ｌｏｃａｌｌｙ
ｃｏｎｖｅｘｃｏｎｎｅｃｔｅｄｐａｔｃｈｅｓ，ＬＣＣＰ）算法［８］以及改进的区

域生长算法（ｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｔｈ，ＲＧ）［９］进行对比。
如图２可知，ＰＦＣＭ算法分割独立的物体，其分割

效果尚可，但对堆叠或者结构复杂的物体分割效果较

　　

Ｆｉｇ２　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｕｎｄｅｒＯＳＤｄａｔａｓｅｔ
ａ—ｍａｎｕａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎ　ｂ—ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ　ｃ—ＰＦＣＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ　
ｄ—ＬＣＣＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｅ—ＲＧａｌｇｏｒｉｔｈｍ

８３５
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差，容易混淆物体，产生过分割与欠分割现象，并且当

物体体积较大时，容易将物体分为两类。例如在对第

１组数据进行分割时，ＰＦＣＭ算法产生了混淆现象，其
分割出的单个物体包含其它物体的点云，将同一个物

体分为多个物体，由此可见ＰＦＣＭ算法对堆叠物体、较
大物体不能有效地分割。ＬＣＣＰ算法是基于凹凸性对
点云进行分割，其对于均匀平滑的区域有着良好的表

现，然而分割线性目标时会出现过分割现象，例如第１
组数据以及第３组数据出现了此现象。ＲＧ算法基于
曲率以及法向量对点云进行划分，存在着过分割与欠

分割的现象。本文中的算法不仅能够较好地分割出独

立的物体，而且对堆叠的物体也能进行有效分割，可以

避免对多个堆叠物体分割时产生的混淆现象。

为了更加客观地评估，本文中使用了准确率Ｐ、查
全率Ｒ以及综合了Ｐ与Ｒ的Ｆ评分，其具体计算如下
所示：

Ｐ＝ Ｔ
Ｔ＋Ｕ （９）

Ｒ＝ Ｔ
Ｔ＋Ｖ （１０）

Ｆ＝２ ＰＲＰ＋Ｒ （１１）

式中，Ｔ表示算法分割正确的数据，Ｕ是算法未分割出
正确的数据，Ｖ是算法未分割出错误的数据。

本文中抽取了１０组数据进行对比，结果如图３所
示。由图中可以看出，相较于其它３种算法，本文中的
算法波动较小，鲁棒性较好。为了更加直观地突出本

文中的算法的优越性，利用 ＯＳＤｖ０．２数据集评估本
文中的算法、ＰＦＣＭ算法、ＬＣＣＰ算法以及 ＲＧ算法的
性能，其结果如表 １所示。由于本文中算法解决了
ＰＦＣＭ算法对堆叠物体以及复杂形状物体无法分割的
问题，因此在准确率和查全率方面有了大幅度提升，准

确率为８６％，查全率为８３％，相较于未改进的 ＰＦＣＭ
算法，分别提升了２２％和１６％。与近期提出的 ＬＣＣＰ
　　

Ｆｉｇ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｕｐｓｏｆｄａｔａ

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅＯＳＤｖ０．２ｄａｔａｓｅｔ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ ｒｅｃａｌｌ／％ Ｆｓｃｏｒｅ／％ ｒｕｎｔｉｍｅ／ｓ

ＰＦＣＭ ６４ ６７ ６６ ３．１

ＬＣＣＰ ７４ ６９ ７１ ８．７

ＲＧ ７２ ７５ ７３ ９．４

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ ８６ ８３ ８４ ７．５

算法和 ＲＧ算法相比，准确率和查全率至少提升了
１２％和８％。

４　结　论

针对ＰＦＣＭ算法对堆叠物体无法划分，较大体积
物体容易划分为两类的问题，结合超体素算法提出了

ＳＰＦＣＭ算法，对粘连的物体进行再划分，克服了ＰＦＣＭ
算法的缺陷，并保留了ＰＦＣＭ算法参量少、操作简单的
优点。该算法不仅能够准确地分割简单的物体，在面

对复杂物体时，也有着良好的表现。同时该算法很好

地平衡了准确率与速度。在 ＯＳＤｖ０．２数据集上与
ＰＦＣＭ算法、ＬＣＣＰ算法以及 ＲＧ算法进行对比，实验
结果表明，本文中的算法的分割准确率远高于 ＰＦＣＭ
算法，提高了２２％，相较于ＬＣＣＰ算法以及 ＲＧ算法在
有着更快速度的同时，准确率至少提高了１２％。
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