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基于改进 ＬＣＣＰ的堆叠目标点云分割算法

高显棕，金建辉

（昆明理工大学 信息工程与自动化学院，云南 昆明６５０５００）

摘　要：点云分割作为无序分拣任务中的一个重要处理步骤，其分割精度直接影响后续的目标
识别与姿态估计准确率。针对传统 ＬＣＣＰ算法在物体复杂堆叠场景下分割效果不佳的问题，
本文提出了一种基于改进ＬＣＣＰ的点云分割算法，首先使用改进的 ＶＣＣＳ算法将点云划分为
超体素，通过融入高斯曲率信息，进一步改善超体素容易跨越物体边界的问题，然后判定邻接

超体素的凹凸连接关系，为了进一步减小噪声的影响，对于所有体积小于给定阈值的超体素，

判定其与所有邻接超体素间的连接关系，合并所有凸连接的超体素，得到最终分割结果。实验

结果表明，本文方法相比于ＬＣＣＰ和ＣＰＣ算法在分割精确率上提升了３１％ ～２２％，且算法
整体性能有明显提升。
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１　引　言
随着机器人分拣技术的迅速发展，越来越多的

新问题需要解决，无序分拣便是其中备受关注的一

个。无序分拣也叫“拣箱问题”，其包含了多个子问



题，如目标识别，目标分割，姿态估计，运动规划

等［１］。顾名思义，“拣箱问题”要解决的即是如何分

拣箱体内杂乱摆放的物体，通常的解决方法是使用

深度相机或雷达等传感器获取目标的点云数据，然

后对数据进行处理，最后完成定位和抓取操作。

点云分割不仅能够提高识别和定位的准确性，

还大大降低了后续计算的复杂度。近年来基于深度

学习的点云分割方法发展迅速，并在多个公开数据

集上取得了很好的效果［２－４］，但这种方法存在着数

据集获取困难，训练时间长，泛用性差等问题。而非

学习的方法更适合解决某一类场景的分割问题，其

中基于区域的分割方法对堆叠点云这类复杂场景的

分割效果最好。基于区域的点云分割方法是一种利

用点云数据中的邻域信息来实现分割的技术。该方

法通过将具有相似属性的附近点聚集成不同的区

域，实现对点云数据的分割和分类。Ｆａｎ等［５］提出

了一种自适应点云分割算法，能够在没有人干预的

情况下自行选取种子点，并使用改进的区域生长算

法对不同点云模型进行了分割实验。针对相互紧贴

的目标，Ｚｈａｏ等［６］提出了一种基于边缘限制区域生

长的点云分割算法，该方法选取曲率最小的点作为

初始种子，通过双生长准则控制种子精确生长，实现

了对相邻物体的精确分割。杨琳等［７］结合超体素

和区域生长算法对植物点云进行分割，解决了传统

区域生长算法分割精度低的问题。

上述方法主要利用点云的颜色、空间距离、法向

量和曲率等信息聚类具有相似属性的点，而 Ｓｔｅｉｎ
等［８］提出局部凸性连接生长算法（ＬｏｃａｌｌｙＣｏｎｖｅｘ
ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＰａｔｃｈｅｓ，ＬＣＣＰ），利用超体素邻接块的凹
凸性进行点云分割，在多物体堆叠的场景下取得了

不错的效果。该算法先使用体素云连通性分割算

法［９］（ＶｏｘｅｌＣｌｏｕｄＣｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＶＣＣＳ）
将点云划分为超体素，记录超体素邻接块，判定邻接

超体素间的连接关系，最后将所有凸连接超体素合

并形成最终分割结果。但ＶＣＣＳ算法生成的超体素
容易跨过物体边界，且邻接超体素块间的凹凸关系

判定容易受到噪声体素影响，导致出现过分割或欠

分割。为了解决上述缺陷，本文对传统 ＬＣＣＰ算法
进行了改进，通过在超体素聚类中融入高斯曲率信

息，避免超体素向物体边界外生长，改善欠分割和过

分割问题。

２　点云的超体素聚类
超体素聚类是一种将具有相似特征的体素组合

到一起的方法，与其他分割手段不同，超体素聚类的

目的并不是分割出某种特定物体，而是对点云进行

过分割，将场景点云划分成许多小块，并研究每个小

块之间的关系。在进行语义分割任务前加入超体素

聚类能有效降低噪声的影响，并减少后续算法的复

杂度，提高算法可靠性。

２１　ＶＣＣＳ算法
点云不同于图像，其不存在类似像素一样的邻

接关系，所以ＶＣＣＳ算法在进行聚类之前，首先利用
八叉树结构将无序的点云体素化，建立体素间的邻

接关系。体素对应于二维图像中的像素，在三维空

间中表现为一个个立方体，立方体的分辨率

为Ｒｖｏｘｅｌ。
ＶＣＣＳ算法是一种典型的超体素聚类算法，它

首先将体素化后的场景点云划分为分辨率为 Ｒｓｅｅｄ
的三维空间网格，选取与网格中心相距最近的体素

作为种子体素，为了去除因噪声产生的错误种子体

素，ＶＣＣＳ算法还以每一个种子体素为中心建立半
径为Ｒｓｅａｒｃｈ的搜索区域，搜索区域内的体素个数，若
数量小于设定阈值，则将该种子体素去除。

确定好所有的初始种子体素后，需要定义聚类

规则，ＶＣＣＳ算法定义了相似性距离，综合考虑体素
间的颜色、空间距离、几何特征的相似性。聚类过程

如图１所示，首先从所有聚类中心开始向外流动，搜
索全部邻接体素，计算每个邻接体素与聚类中心的

相似性距离，对距离最小的体素进行标记，并将其邻

接体素加入到搜索队列中，通过这种方式不断向外

搜索，直到遍历所有体素，然后将所有被标记体素加

入种子体素中，形成新的聚类中心，重复上述步骤直

到聚类中心稳定。

图１　超体素聚类过程示意图

Ｆｉｇ．１Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｕｐｅｒｖｏｘｅｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

２２　融合高斯曲率信息的改进ＶＣＣＳ算法
在多目标堆叠场景下，由于物体粘连处形成了

一个共同的边界面，导致传统的 ＶＣＣＳ算法在形成

３０７１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１１　２０２４　　　　　　高显棕等　基于改进ＬＣＣＰ的堆叠目标点云分割算法



超体素时容易跨越物体边界导致后续出现错误分

割，为了解决这一缺陷本文通过引入曲率信息增强

算法对物体边界的识别。高斯曲率是描述曲面弯曲

程度的一种度量，表示曲面上某一点附近曲面的几

何特征和凹凸性质。当高斯曲率 Ｋ＞０时，表示曲
面在该点附近呈凸面状，如球面；当 Ｋ＜０时，表示
曲面在该点附近呈凹面状，如马鞍面；当 Ｋ＝０时，
则表示曲面在该点附近成某种“平坦”状，即曲面能

够展开为平面，如圆柱面。在物体相互粘连处，由于

两个物体的表面形成了一个共同的边界面，导致曲

面的几何形状发生了明显的改变，所以高斯曲率会

发生突变。

２２１　点云高斯曲率计算
首先求出主曲率值 ｋ１（最大曲率）和 ｋ２（最小

曲率），然后通过如下公式计算点云的高斯曲率Ｋ：
Ｋ＝ｋ１·ｋ２ （１）
常见的计算点云主曲率的方法有两种：基于二

次曲面拟合的曲率计算方法和基于相邻点法向量的

曲率计算方法［１０］，由于点云表面上特定点的所有相

邻点决定了点云的局部形状，如果仅通过曲面拟合

而不考虑法向量的影响，计算曲率时可能会产生较

大误差，故本文选用基于相邻点法向量的曲率计算

方法来求取特定点的主曲率。

１）首先对法向曲率进行局部拟合，对于点云中
的每个点ｐ，假设ｑｉ为点ｐ的第ｉ个近邻点，建立一

个通过点ｐ和ｑｉ的密切圆来估计点ｐ的法曲率ｋ
ｉ
ｎ：

ｋｉｎ ＝－
ｓｉｎβ
ｐｑｉｓｉｎα

（２）

２）然后对欧拉方程进行最小二乘拟合，建立一

个过点ｐ的切平面Ｓ，其法向量为Ｎ
→
，ｅ→ １和ｅ

→
２为点ｐ

处的主方向，对应的主曲率为 ｋ１和 ｋ２，θ为 ｅ
→
１和 ｅ
→
２

间的夹角，θｉ为Ｘ
→
和ｐＱ→ ｉ间的夹角，其中ｐＱ

→
ｉ是ｐｑ
→
ｉ在

平面Ｓ上的投影。根据欧拉公式，法向曲率和主曲
率有如下关系：

ｋｉｎ ＝ｋ１ｃｏｓ
２（θｉ＋θ）＋ｋ２ｓｉｎ

２（θｉ＋θ），（ｉ＝１，
２，…，ｍ） （３）

将公式（３）转化为一个优化问题的求解：

ｍｉｎ
ｋ１，ｋ２，θ
∑
ｍ

ｉ＝０
ｋ１ｃｏｓ

２（θｉ＋θ）＋ｋ２ｓｉｎ
２（θｉ＋θ）－ｋ[ ]ｉ

ｎ

２

（４）
其中：

ｋ１ｃｏｓ
２（θｉ＋θ）＋ｋ２ｓｉｎ

２（θｉ＋θ）

　　 ＝ｃｏｓ２θｉ（ｋ１ｃｏｓ
２θ＋ｋ２ｓｉｎ

２θ）＋２ｃｏｓθｉｓｉｎθｉ·

　　（ｋ２ｃｏｓθｓｉｎθ－ｋ１ｃｏｓθｓｉｎθ）＋ｓｉｎ
２θｉ（ｋ１ｓｉｎ

２θ＋

　　ｋ２ｃｏｓ
２θ） （４）

公式（４）可以变为如下矩阵形式：
ｍｉｎ
μ
Ｍμ－Ｒ２ （５）

式中：

Ｍｍ×３ ＝

ｃｏｓ２θ１ ２ｃｏｓθ１ｓｉｎθ１ ｓｉｎ２θ１
  

ｃｏｓ２θｉ ２ｃｏｓθｉｓｉｎθｉ ｓｉｎ２θｉ
  

ｃｏｓ２θｍ ２ｃｏｓθｍｓｉｎθｍ ｓｉｎ２θ

















ｍ

Ｒｍ×１ ＝

ｋ１ｎ


ｋｉｎ


ｋ

















ｍｎ

μ＝［Ａ，Ｂ，Ｃ］Ｔ

Ａ＝ｋ１ｃｏｓ
２θ＋ｋ２ｓｉｎ

２θ

Ｂ＝（ｋ２－ｋ１）ｃｏｓθｓｉｎθ

Ｃ＝ｋ１ｓｉｎ
２θ＋ｋ２ｃｏｓ

２θ

对公式（５）进行最小二乘拟合后，可以得到 μ
的估计值，进一步可以得出：

Ａ Ｂ[ ]Ｂ Ｃ
＝
ｋ１ｃｏｓ

２θ＋ｋ２ｓｉｎ
２θ （ｋ２－ｋ１）ｃｏｓθｓｉｎθ

（ｋ２－ｋ１）ｃｏｓθｓｉｎθ ｋ１ｓｉｎ
２θ＋ｋ２ｃｏｓ

２[ ]θ
＝

ｃｏｓθ ｓｉｎθ
－ｓｉｎθ ｃｏｓ

[ ]
θ

ｋ１ ０

０ ｋ[ ]
２

ｃｏｓθ －ｓｉｎθ
ｓｉｎθ ｃｏｓ[ ]

θ
（６）

所以主曲率ｋ１和ｋ２为矩阵 Ｗ ＝
Ａ Ｂ[ ]Ｂ Ｃ

的特

征值。

上述变量的几何关系如图２所示。

图２　密切圆及切平面上的变量几何关系

Ｆｉｇ．２Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓｏｎｃｌｏｓｅｌｙ

ｃｕｔｃｉｒｃｌｅａｎｄｔａｎｇｅｎｔｐｌａｎｅ
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２２２　基于改进ＶＣＣＳ算法的超体素聚类
通过融入高斯曲率信息对 ＶＣＣＳ算法进行改

进，提高算法对物体边界的识别，保证后续分割的效

果。算法流程如图３所示，首先将点云数据进行体
素化，建立相邻点之间的邻接关系并计算体素云的

高斯曲率，接着选取初始种子体素，通过加入高斯曲

率信息并按照ＶＣＣＳ算法的聚类规则进行超体素聚
类，最后生成若干个超体素，具体的相似性距离计算

公式如下：

Ｄ＝ ｗｃＤ
２
ｃ＋
ｗｓＤ

２
ｓ

３Ｒ２ｓｅｅｄ
＋ｗｎＤ

２
ｎ＋ｗＫＤ

２

槡
Ｋ （７）

式中，Ｄ表示种子体素与邻接体素的相似性距离，Ｄ
值越小，表明体素间的特征属性越相近；Ｄｃ表示颜
色上的差异；Ｄｎ表示法向量上的差异；Ｄｓ代表距离
上的差异；ＤＫ表示高斯曲率上的差异；ｗ表示一系
列权重。

图３　改进ＶＣＣＳ算法流程图

Ｆｉｇ．３ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＶＣＣＳ

３　基于凹凸关系的区域生长
超体素聚类完成之后，再判断相邻两超体素间

连接 （ｐ→ ｉ，ｐ
→
ｊ）是凸性还是凹性。凹凸关系通过

ＣＣ（ＥｘｔｅｎｔｅｄＣｏｎｖｅｘｉｔｙＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）和 ＳＣ（ＳａｎｉｔｙＣｒｉｔｅ
ｒｉｏｎ）准则进行判别，其中 ＣＣ准则利用相邻两超体
素形心连线向量和法向量间的夹角来判断凹凸性。

如图４所示，法向量ｎ→ １、ｎ
→
２与形心连线向量ｄ

→
＝

ｘ→ １－ｘ
→
２间的夹角分别为α１、α２，当α１ ＜α２时，两超

体素为凸连接，同时两凸连接的超体素存在如下

关系：

α１ ＜α２ｃｏｓ（α１）－ｃｏｓ（α２）＞０ｎ
→
１·ｄ^－ｎ

→
２

·ｄ^＞０ （８）

式中，ｄ^＝
ｘ→ １－ｘ

→
２

ｘ→ １－ｘ
→
２

，同理对于凹连接可以得到如

下关系：

α１ ＞α２ｎ
→
１·ｄ^－ｎ

→
２·ｄ^＜０ （９）

图４　ＣＣ准则判定方式说明

Ｆｉｇ．４Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｏｆｅｘｔｅｎｔｅｄｃｏｎｖｅｘｉｔｙｃｒｉｔｅｒｉｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

在图像噪声影响下，可能会出现将同一平面上

的超体素判定为凹连接的情况，故引入了阈值βＴｈｒｅｓｈ
来识别法向量夹角较小的情况，即当满足以下条件

时认为两超体素位于同一平面上，应将其合并。

β＝∠（ｎ→ １，ｎ
→
２）

＝ α１－α２
＝ｃｏｓ－１（ｎ→ １·ｎ

→
２）＜βＴｈｒｅｓｈ （１０）

ＣＣｂ（ｐ
→
ｉ，ｐ
→
ｊ）＝

ｔｒｕｅ，（ｎ→ １·ｎ→ ２）·ｄ^＞０∪（β＜βＴｈｒｅｓｈ）

ｆａｌｓｅ，{
其他

（１１）
定义了基本的凸性准则后，为了进一步减小噪

声超体素对分割结果产生的影响，在凹凸性分类时

考虑较小超体素的邻域信息。首先选取体积阈值

ＶＴｈｒｅｓｈ，对于所有体积小于阈值的超体素ｐ
→
ｋ，判断其

与所有邻接超体素ｐ→ ｉ，ｐ
→
ｊ的凹凸性连接关系，若所有

连接都为凸性，则将其合并，否则视为噪声并将其剔

除，则额外的凸性准则可以定义为：

ＣＣｅ（ｐ
→
ｋ）＝ＣＣｂ（ｐ

→
ｉ，ｐ
→
ｋ）∩ＣＣｂ（ｐ

→
ｊ，ｐ
→
ｋ） （１２）

完整的ＣＣ准则定义为：
ＣＣ（ｐ→ ｉ，ｐ

→
ｊ）＝ＣＣｂ（ｐ

→
ｉ，ｐ
→
ｊ）∩ＣＣｅ（ｐ

→
ｋ） （１３）

仅仅依靠ＣＣ准则并不能完全判断出两超体素
间的凹凸关系，因为两超体素之间除了凸连接和凹

连接外，还存在奇异连接，即两超体素仅通过单个点

连接，这时候仅使用 ＣＣ准则可能会将其错误识别
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为凸连接，于是引入ＳＣ准则来解决该问题。

如图５所示，ｄ
→
＝ｘ→ １－ｘ

→
２为两超体素形心连线

向量，ｓ
→
＝ｎ→ １×ｎ

→
２为两法向量的向量积，通过测量ｄ

→

和 ｓ
→
间的夹角 θ就能判定两超体素是否为奇异

连接。

首先定义：

θ（ｐ→ ｉ，ｐ
→
ｊ）＝ｍｉｎ（∠（ｄ

→
，ｓ
→
），∠（ｄ

→
，－ｓ

→
））

＝ｍｉｎ（∠（ｄ
→
，ｓ
→
），１８０°－∠（ｄ

→
，ｓ
→
））

从图５中可以看出，奇异连接发生在θ较小时，
因此可以引入阈值 θＴｈｒｅｓｈ，当 θ＜θＴｈｒｅｓｈ时为奇异
连接。

图５　ＳＣ准则判定方式说明

Ｆｉｇ．５Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｏｆｓａｎｉｔｙｃｒｉｔｅｒｉｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

与ＣＣ准则类似，考虑到图像噪声的影响，应适
当放宽阈值条件，可将阈值设定为两超体素法线夹

角的Ｓ型函数：
θＴｈｒｅｓｈ（β）＝θ

ｍａｘ
Ｔｈｒｅｓｈ·（１＋ｅｘｐ－ａ·（β－βｏｆｆ[ ]））

－１

（１４）
式中，β＝∠（ｎ→ １，ｎ

→
２），θ

ｍａｘ
Ｔｈｒｅｓｈ、βｏｆｆ和ａ为预设值。

所以ＳＣ准则可表示为：

ＳＣ（ｐ→ ｉ，ｐ
→
ｊ）＝

ｔｒｕｅ，θ（ｐ→ ｉ，ｐ
→
ｊ）＞θＴｈｒｅｓｈ（β（ｎ

→
１，ｎ
→
２））

ｆａｌｓｅ，{
其他

（１５）
最终可得凸连接的判定公式为：

ｃｏｎｖ（ｐ→ ｉ，ｐ
→
ｊ）＝ＣＣ（ｐ

→
ｉ，ｐ
→
ｊ）∩ＳＣ（ｐ

→
ｉ，ｐ
→
ｊ） （１６）

４　实验结果与分析
４１　实验环境与数据集

本实验在 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５９４００ＣＰＵ、１６ＧＢ内存的
计算机上进行，选用 Ｃ＋＋编程语言，并安装点云处
理库ＰＣＬ１１０１。

实验在两个不同环境和物体的数据集上进行检

测。数据集１为ＯＳＤ（ＯｂｊｅｃｔＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＤａｔａｂａｓｅ）
数据集［１１］，共包含１１１组 ＲＧＢＤ图像和点云，以及
每一个场景所出现物体的掩膜图，图像中的物体包

括书、纸盒、杯子、塑料瓶等。本实验选择物体数较

多的２３张点云图作为检测对象，并使用 ＬＣＣＰ算
法、ＣＰＣ（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＰｌａｎｅＣｕｔ）算法和 ＲＧ（Ｒｅｇｉｏｎ
Ｇｒｏｗｉｎｇ）算法进行对比实验。

数据集２为 ＢＯＰ数据集中的 ＩＣＢＩＮ图集［１２］，

该数据集包含１１４组 ＲＧＢＤ图像以及每一张图像
所出现物体的掩膜图，检测对象为堆叠咖啡杯和牛

奶盒。从侧面拍摄的图像由于箱体的遮挡对分割结

果影响较大，故本文筛选出所有从顶部俯拍的５４组
ＲＧＢ－Ｄ图像作为检测图像，并将所有 ＲＧＢ－Ｄ图
像转化为点云数据，同样使用 ＲＧ算法、ＣＰＣ算法和
ＬＣＣＰ算法进行对比实验。
４２　实验结果与分析

图６和图７分别为两个数据集的彩色图像以及
各算法的分割结果，从图６结果中可以看出，ＲＧ算
法分割效果最差，出现了大量的过分割和欠分割；

ＬＣＣＰ算法和ＣＰＣ算法出现了部分欠分割和过分割
的情况；本文方法明显优于ＬＣＣＰ算法和ＣＰＣ算法，
在前两种方法出现欠分割的区域，本文方法基本都

能正确分割，仅出现了一次欠分割的情况，同样过分

割的情况也得到了改善。

在图７所示分割结果中，由于物体堆叠更为密
集，ＬＣＣＰ算法和ＣＰＣ算法均出现了大量欠分割，其
中ＬＣＣＰ算法出现了６次明显的欠分割，最多有２
个物体被划分为了同一区域；ＣＰＣ算法出现了７次
明显的欠分割，最多有５个物体被划分为了同一区
域；本文方法仅出现了２次明显的欠分割，最多有２
个物体被划分为同一区域。

为了更客观地评价本文方法的分割结果，本文

使用精确率Ｐ、召回率Ｒ、Ｆ１评分作为指标对分割结
果进行评价，指标计算方式如下：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％ （１７）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％ （１８）

Ｆ１ ＝２
Ｐ·Ｒ
Ｐ＋Ｒ×１００％ （１９）

其中，ＴＰ为物体上正确分割点的数目；ＦＰ为误分割
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点，即所有欠分割和过分割区域点的数目，ＦＮ为漏
分割点，即未被完整识别的单个物体上的错误分割

点的数目。本实验不考虑部分位于底部被严重遮挡

的物体，通过计算最终分割效果对比如表１所示。

图６　数据集１分割结果示例

Ｆｉｇ．６Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄａｔａｓｅｔ１

图７　数据集２分割结果示例

Ｆｉｇ．７Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄａｔａｓｅｔ２

表１　分割结果对比
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

数据集 方法 Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

１

ＲＧ ４４３ ４８８ ４６４

ＬＣＣＰ ９０４ ９４６ ９２５

ＣＰＣ ８７２ ９３３ ９０１

本文方法 ９３５ ９４４ ９３９

２

ＲＧ ３６５ ５３７ ４３５

ＬＣＣＰ ６３７ ９１２ ７５０

ＣＰＣ ５４１ ９２３ ６８２

本文方法 ７６１ ９１１ ８２９

区域生长算法分割效果很差，显然不适用于复

杂环境下的物体分割。与 ＬＣＣＰ和 ＣＰＣ算法相比，

本文方法在精确率上有明显的提升，在数据集１中
较另两种方法分别提升了３１％和６３％，在数据
集２中由于物体摆放更加紧密，精确率提升更为明
显，分别提升了１２４％和２２％。由于３种方法都
没有出现明显的过分割，所以召回率均达到了９０％
以上。Ｆ１评分为精确率和召回率的调和平均值，作
为一个综合评价指标，本文方法同样也有明显的

提升。

表２所示为本文方法与区域生长算法和ＬＣＣＰ、
ＣＰＣ算法分割所用平均时长的对比。

表２　平均分割时间对比
Ｔａｂ．２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｉｍｅ

方法 超体素聚类／ｓ 区域生长／ｓ 平均总时间／ｓ

ＲＧ ／ ７４２ ７４２

ＬＣＣＰ ７９７ ４７７ １２７４

ＣＰＣ ７９９ １４６６ ２２６５

本文方法 ９４３ ５２５ １４６８

区域生长算法所用时间最短，但其分割结果较

差，不满足复杂场景的应用要求；本文方法虽然用时

较ＬＣＣＰ算法更厂，但仅比ＬＣＣＰ算法多出１５％，同
样能满足应用要求。

５　结　论
针对ＬＣＣＰ算法在复杂的物体堆叠场景下点云

分割效果不佳的问题，本文提出了一种改进 ＬＣＣＰ
点云分割方法，通过融合高斯曲率信息来提高算法

对物体边界的识别，并引入了额外的凸性准则，进一

步减小噪声的影响，改善了 ＬＣＣＰ算法容易造成欠
分割的问题。实验表明，所提出的改进算法相比于

传统的几种点云分割算法在分割精度上有明显的提

升，虽然分割效率有所降低，但仍然能满足应用

需求。

参考文献：

［１］　ＺｈａｉＪｉｎｇｍｅｉ，ＨｕａｎｇＬｅ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｕｎｏｒｄｅｒｅｄｐｉｃｋｉｎｇ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒｒｏｂｏｔｓ［Ｊ］．ＰａｃｋａｇｉｎｇＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，４３

（８）：６６－７５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

翟敬梅，黄乐．机器人无序分拣技术研究［Ｊ］．包装工

程，２０２２，４３（８）：６６－７５．

［２］　ＨｕＸ，ＬｉＤ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎａｓｉｎｇｌｅｔｒｅｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｔｉｌｔｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙａｎｄ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄ

７０７１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１１　２０２４　　　　　　高显棕等　基于改进ＬＣＣＰ的堆叠目标点云分割算法



ＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ

ｉｎｇ，２０２０，１３：４１１１－４１２０．

［３］　ＳｏｎｇＹ，ＳｕｎＺ，ＬｉＱ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｄｏｏｒｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｅ

ｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍｉｍａｇｅｌｅｖｅｌｌａｂｅｌｓ［Ｊ］．ＴｈｅＶｉｓ

ｕａｌＣｏｍｐｕｔｅｒ，２０２２，３８（９－１０）：３２５３－３２６５．

［４］　ＪａｎａＡ，ＳｕｂｈａｓｈＨＭ，ＭｅｔａｘａｓＤ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｔｏｏｔｈｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ３Ｄｄｅｎｔａｌｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：ａ

ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｗｈａｔｃａｎｂｅｌｅａｒｎｔｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅ

３Ｄｄｅｎｔａｌｍｏｄｅｌ［Ｃ］／／１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ

ＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓ．ＳＰＩＥ，２０２３，

１２５６７：４２－５１．

［５］　ＦａｎＹ，ＷａｎｇＭ，ＧｅｎｇＮ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ［Ｊ］．ＴｈｅＶｉｓｕａｌＣｏｍｐｕｔｅｒ，

２０１８，３４：６５９－６７３．

［６］　ＺｈａｏＸ，ＬｉＱ，ＺｈａｎｇＭ，ｅｔａｌ．Ｃｌｏｓｅｌｙａｄｊａｃｅｎｔｏｂｊｅｃｔｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｅｒｉｐｈｅｒｙｒｅｓｔｒｉｃｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇ

［Ｊ］．ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，３３

（１２）：１２５９０１．

［７］ＹａｎｇＬｉｎ，ＺｈａｉＲｕｉｆａｎｇ，ＹａｎｇＸｕ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

ｐｌａｎｔｏｒｇａｎｓｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｔｈｒｏｕｇｈｓｕｐｅｒｖｏｘｅｌｂａｓｅｄｒｅｇｉｏｎ

ｇｒｏｗｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，５５（１６）：１９７－２０３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

　 　杨琳，翟瑞芳，阳旭，等．结合超体素和区域增长的植物

器官点云分割［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１９，５５（１６）：

１９７－２０３．

［８］　ＣｈｒｉｓｔｏｐｈＳｔｅｉｎＳ，ＳｃｈｏｅｌｅｒＭ，ＰａｐｏｎＪ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｐａｒ

ｔｉｔｉｏｎｉｎｇｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｃｏｎｖｅｘｉｔｙ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ，２０１４：３０４－３１１．

［９］　ＰａｐｏｎＪ，ＡｂｒａｍｏｖＡ，ＳｃｈｏｅｌｅｒＭ，ｅｔａｌ．Ｖｏｘｅｌｃｌｏｕｄｃｏｎ

ｎｅｃｔｉｖｉｔｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｕｐｅｒｖｏｘｅｌｓｆｏｒｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１３：２０２７－２０３４．

［１０］ＺｈａｎｇＸ，ＬｉＨ，ＣｈｅｎｇＺ．Ｃｕｒｖａｔｕｒｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ３Ｄｐｏｉｎｔ

ｃｌｏｕｄｓｕｒｆａｃｅｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇｏｆｎｏｒｍａｌｓｅｃｔｉｏｎｃｕｒｖａ

ｔｕｒｅｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃ．ＡｓｉａＧｒａｐｈ，２００８，（１）：７２－７９．

［１１］ＲｉｃｈｔｓｆｅｌｄＡ，ＭｒｗａｌｄＴ，ＰｒａｎｋｌＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

ｕｎｋｎｏｗｎｏｂｊｅｃｔｓｉｎｉｎｄｏｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｃ］／／２０１２

ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓ

ａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥ，２０１２：４７９１－４７９６．

［１２］ＤｏｕｍａｎｏｇｌｏｕＡ，ＫｏｕｓｋｏｕｒｉｄａｓＲ，ＭａｌａｓｓｉｏｔｉｓＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｖ

ｅｒｉｎｇ６Ｄｏｂｊｅｃｔｐｏｓｅａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｎｅｘｔｂｅｓｔｖｉｅｗｉｎｔｈｅ

ｃｒｏｗｄ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６：３５８３－３５９２．

８０７１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５４卷


