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文章编号    2097-1842（2024）05-1112-13

面向机械零件三角网格模型自动配准中
增强特征的分割方法

巫志辉，王立忠*，梁　晋，龚春园，朱　峰，常志文，徐建宁
（西安交通大学 机械工程学院 精密微纳制造技术全国重点实验室, 陕西 西安 710049）

摘要：三角网格模型配准是工业自动化检测软件中的重要一环，其配准精度对检测机械零件的形位公差有重要影响。针

对三角网格模型的自动配准精度低、鲁棒性差的问题，本文提出一种面向机械零件三角网格模型自动配准中增强特征的

分割方法。首先，确定三角网格模型特征分割的 K值，通过拉普拉斯矩阵确定种子点进行迭代初始化。其次，本文采用

合适的区域形状代理和代价函数以加速该过程，并通过多源迭代聚类得到特征分割结果。最终，在三角网格模型特征分

割结果的基础上进行基于奇异值分解法的粗配准，之后再根据 EM-ICP进行精配准。与传统的特征描述子粗配准结合

ICP精配准的方法进行对比，结果表明，本文方法的配准误差下降了 25.2%，自动配准时间缩短了 62.6%，有效地提高了

三角网格模型自动配准的精度和效率。

关    键    词：三角网格模型；特征分割；种子点选取；分割后处理；自动配准
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Segmentation method for enhanced features in automatic registration of
triangular mesh model of mechanical parts

WU Zhi-hui，WANG Li-zhong*，LIANG Jin，GONG Chun-yuan，ZHU Feng，CHANG Zhi-wen，XÜ Jian-ning

（State Key Laboratory for Manufacturing Systems Engineering, College of Mechanical Engineering,

Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China）

* Corresponding author，E-mail: wanglz@mail.xjtu.edu.cn

Abstract:  Triangular mesh  model  registration  is  an  important  part  of  industrial  automation  detection   soft-

ware. The registration accuracy has an important influence on mechanical parts' shape and position tolerance.

Aiming to solve the problems of low accuracy and poor robustness of the automatic registration of triangular

mesh models, we propose a segmentation method for enhanced features in the automatic registration of trian-

gular mesh models for mechanical parts. First, the K value of the feature segmentation of the triangular mesh

model  was  determined,  and  the  Laplacian  matrix  determined  the  seed  points  for  iterative  initialization.

Second, the  appropriate  region  shape  agent  and  cost  function  were  used  to  accelerate  the  process  and  per-

form multi-source iterative clustering to obtain the intended feature segmentation results.  Finally,  based on
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the feature segmentation results  of  the triangular  mesh model,  the coarse registration based on the singular

value decomposition method was performed, then the fine registration was performed according to the EM-

ICP.  The  experimental  results  show  that  the  proposed  method  reduces  registration  error  by  25.2%  and

shortens the automatic registration time by 62.6%, compared with the traditional feature descriptor coarse re-

gistration combined with ICP fine registration method. This effectively improves the accuracy and efficiency

of the automatic registration of the triangular mesh model.
Key words: triangular  mesh  model； feature  segmentation； seed  point  selection； segmentation  post-pro-

cessing；automatic registration

 

1    引　言

随着工业检测技术的发展，航天、船舶和车

辆等行业对检测的精度、效率和自动化需求越来

越迫切，以往的检测手段已难以满足越来越高的

工业检测需求。自动化检测技术是工业检测的重

要部分，其融合了计算机图像图形学、光电子学

和计算机视觉等科学计算。周晓东[1] 等对单个数

字化检测技术进行研究，提出了一种圆柱度测量

新方法，但缺乏综合性偏差检测方案。通常国内

外检测软件（GOM软件和 XTOM软件），利用三

维重建技术可以重建出机械零件较高精度的点

云，再将点云封装得到扫描三角网格模型，而通过

剖分标称模型可以得到 CAD三角网格模型。为

了实现自动化数字检测，需要将扫描三角网格模

型与 CAD三角网格模型进行配准，最终才能进

行零件各种形位公差的检测或缺陷部位补偿[2-3]，

因此，三角网格模型自动配准技术也是工业检测

中的热点技术。

目前，国内外已有许多对点云和三角网格模

型配准的改进工作。如杨鹏程[4] 等基于法向量和

面状指数特征对点云配准进行改进，但由于其需

要获取特征点并搜索邻近点，使得配准耗时增

加。Junior[5] 等根据图像领域中尺度不变特征转

换 (scale invariant feature transform, SIFT)发展出

3D尺度不变特征转换 (SIFT3D)算法，并且通过

PFH(point feature histograms)特征描述子确定匹

配点，以求解变换参数，从而完成粗配准。Yang J
L[6] 等基于范数配准模型提出了六维变换域的上

下界函数，并利用分支界定算法提出全局优化的

Go-ICP(generalized outer  iterative closest  point)算
法，该算法成功证明了求解的变换矩阵具有全局

最优性，而且中间过程只需要结合 DT(Duality

Transform)算法无需其他优化算法就能实现点云

配准，但是 Go-ICP算法的初始化较为耗时。Lian

W[7] 等对于点云配准全局解求解进行速度优化，

但是需要结合重建过程中的图像。Liu Y L[8] 等

提出利用元曲面构建点云的拓扑信息从而实现点

云配准。该方法主要应用于由简单形状组成的零

件点云配准。刘跃生[9] 和林森[10] 等人基于点云邻

域信息构建待匹配特征以实现配准，但该方法即

使在邻域搜索过程中使用了 kdtree，在点云数量

较多的情况下仍较为耗时。通过调研发现大部分

配准算法都是针对点云数据，而三角网格模型不

仅包含点云数据，还具有丰富的曲率和拓扑等可

以反映实际机械零件几何特征的特征信息。而且

三角网格模型的特征信息也是改进配准算法的重

要依据。

对于三角网格模型特征分割方法的研究，

Garland M[11] 等提出层次面片聚类算法，即对于选

取的三角面片，将其附近的面片合并至代表聚类

中，这容易产生结果不收敛情况。Theologou P[12]

等基于频谱分析发展出 Spectral Clustering (谱聚

类)算法，通过建立图与线性代数的关系实现无监

督特征分割，但分割正确率仍需改善。Shi J E[13]

等将图像分割转换为图分割问题，现已作为一种

规范切割的方法。该方法先将图形初始化分割为

两部分，递归过程中使用描述同段元素之间一致

性的特征向量作为分割依据实现规范分割。

Chahho M[14] 等推导出一个邻接矩阵，并用其特征

值进行编码，通过网格的连通性作为限制条件进

行谱聚类实现最佳 Usingp-spectral Clustering(随
机切割)。Dong Q J[15] 和 Lei H[16] 等基于深度学习

进行特征分割，将拉普拉斯矩阵、三角网格曲率

第 5 期 巫志辉, 等: 面向机械零件三角网格模型自动配准中增强特征的分割方法 1113



信息和邻接矩阵等进行编码，通过数据集确定编

码特征向量的范围，分割正确率一般比传统方法

高，但是对数据集要求较高，并且在机械零件的三

维重建后处理及应用中距离工业落地还有一定的

差距。

本文在三角模型的自动配准中采用三角网

络模型的特征分割，实现了增强特征功能，并详

细研究了三角网格模型的自动分割过程，介绍了

特征分割过程的总体流程，及多源迭代聚类中

的 K值如何调整，提出了利用拉普拉斯矩阵确

定种子点的方法，确定距离代价函数后进行迭代

过程，进行分割后处理降低分割错误率。实验证

明本文三维模型的分割效果较一些典型方法

好。另外实验表明通过特征增强后的三角网格

自动配准的精度得到提高，速度得到提升，验证

了此方法的可行性。 

2    三角网格模型特征分割
 

2.1    三角网格模型分割流程

特征分割问题为一个优化问题，本质上是通

过不同的原则定义代价函数，再通过优化该代价

函数得到对应的分割结果。特征分割步骤主要包

括 5个：特征选择、相似性度量、分割算法、结果

验证和分割准则。根据分割评价指标可以度量分

割的质量，从而衡量各个算法的优劣。

本文进行三角网格分割和自动配准分析所用

的三角网格模型是 fandisk模型和管道模型，如

图 1 所示。fandisk模型表面形状类型复杂，因此

在计算机图形学中常作为测试算法的典型三维模

型。此模型可以表示一些难以得到三角网格模型

的机械零部件（如大型船体）。

本文分割算法类似于多源区域生长算法，主

要利用代价函数来队列元素排列优先级，并对多

源广度做优先遍历，多源迭代聚类的实现步骤

如下：

F = {Fi}

（1）首先从三角网格模型的三角面片中选取

K 个聚类的初始中心作为三角网格模型分割的种

子点。记为 ，其中 i=1,2,3,···,K；

（2）创建一个优先级队列 Q 和一个记录面片

状态的状态表 T（v, g）。其中，v 表征该面片是否

被遍历，g 表征该面片目前属于哪个组。v 取值

为 0或 1，其中 0表示未遍历，1表示已遍历，初始

化为全 0矩阵。g 取值为−1至 K−1，其中−1表示

为还未归组，其它值为归组的组号，g 的初始化为

全−1矩阵。将选取的种子点压入优先级队列中，

并将种子点对应的状态表 v 设为 1。

L(Ri,Pi) Ri Pi

L(Ri,Pi)

（3）取出优先级队列 Q 的队首元素，将其相

邻的三角面片加入队列中，并将状态表中对应的

面片 v 标记为 1。由于欧式距离无法反映面片与

区域之间的相似程度，无法衡量当前面片应属的

区域，因此需要计算该相邻面片至所有形状代理

的 距离。其中 表示分割区域， 表示形

状代理，具体计算细节和方法在后文中给出。针

对队首元素组的 距离计算中需乘一个阈

值 β = kα/N，其中 k 等于当前迭代的次数，α 代表

缩放系数，本文经过多次测试推荐 α 取 0.8，N 为

迭代上限，k 超过 20则令 β=1。计算距离后将当

前面片的 g 值设为最小的聚类中心索引。

（4）若队列为空则表明一次划分已经完成，更

新种子面片并更新区域形状代理。若队列不为空

则重复步骤（3）；
（5）进行分割后处理，例如单面片重划分和多

区域再融合等。 

2.2    K值选取

作为先验信息，K值会影响最终的分割结果，

若 K值过大则会产生过分割现象，反之则会产生

欠分割现象。本文 K的初始值选为 CAD面结构

片数[17]，并且需在分割前对三角网格模型进行预

处理，CAD三角网格模型和扫描三角网格模型

的 K取相同值可提高配准精度。为了提高分割

方法的鲁棒性，本文采用肘部法[18] 来选取合适的

K值。fandisk模型由肘部法调整的种子点个数

为 18，如图 2所示。 

 

(a) Fandisk 模型
(a) Fandisk model

(b) 管道工件模型
(b) Pipeline workpiece model

 

图 1    本文所用的三角网络模型

Fig. 1    The triangular mesh model used in this paper
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2.3    种子点选取

传统方法的种子点是给定随机数种子后随

机选取的。另外，还有用户交互式种子点选取方

法，但是该方法降低了自动分割的效率。种子点

选取会对结果起到至关重要的影响，不好的种子

点会产生迭代不收敛或者收敛到局部最小值的

情况。

δi

相对利用传统笛卡尔坐标描述三维曲面的方

式，基于曲面微分进行描述可以更好地表达三角

网格模型的局部特征信息。因为，本文需先建立

其拉普拉斯矩阵。三角网格模型上顶点的拉普拉

斯坐标 计算公式如下：

δi =
∑
j∈N(i)

ωi j∑
k∈N(i)

ωik

(vi− v j) , （1）

vi v j vi v j

vi

ωi j

其中 和 表示顶点坐标， j 表示 邻域 的点

索引，N(i)表示 邻域所有点的索引，本文取

=1。
利用拉普拉斯矩阵 L将顶点坐标变换为拉

普拉斯坐标：

δn×3 = Ln×nVn×3 . （2）

拉普拉斯矩阵 L的元素如下：

Li j =


1
−ωi j

0

i = j
(i, j) ∈ E
others

. （3）

图 3是本文所用的三角网格模型通过拉普拉

斯矩阵变换示意图。选取三角网格模型的局部位

置，再将局部位置的点和边抽象为图，再通过上述

公式求解出其拉普拉斯矩阵。

此局部位置的拉普拉斯矩阵 L的计算结果

如下：



6 −1 −1 −1 −1 0 −1 −1
−1 3 −1 0 0 0 0 −1
−1 −1 3 −1 0 0 0 0
−1 0 −1 3 −1 0 0 0
−1 0 0 −1 4 −1 −1 0
0 0 0 0 −1 2 −1 0
−1 0 0 0 −1 −1 4 −1
−1 −1 0 0 0 0 −1 3


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图 3    本文所用三角网络模型的 (a)局部三角网格和

(b)抽象图结构

Fig. 3    (a)  Local  triangular  mesh  and  (b)  abstract  graph
structur used in this paper

 

L′

L′

本文所用的三角网格模型上存在 n 个顶点，

故求得的拉普拉斯矩阵维度为 n×n，并且该矩阵

为稀疏矩阵。对拉普拉斯矩阵 L求取特征值和

特征向量，并将特征值按照大小排序，选取前

K 个最大特征值和前 m 个最小特征值对应的三

角面片。若其中有重复值，则删除后重复索引，得

到 m 至 2m 个候选的三角面片。选取距离所有候

选面片中心最远的候选面片 T0 作为起始面片，计

算所有候选面片到 T0 中心的距离并得到 N 维的

距离统计向量 ，选取距离最大值的面片作为

T1。计算所有面片到 T1 的距离，若第 i 个点距离

小于 Li 则更新 Li，保证 Li 中存储的距离都是当前

面片到选取面片集合的最小值，将 中最大值对

应的点加入选取面片集合。重复该过程删除多余

面片直到候选数量达到 m 个为止，将这些三角面

片作为初始化的聚类中心，也是种子点，得到为该

管道模型的种子点，如图 4所示。
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图 2    种子与 H 距离关系

Fig. 2    The relationship between seed and H distance

 

 

图 4    种子点结果示意图

Fig. 4    Schematic diagram of seed point
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由于拉普拉斯矩阵具有局部形状信息，因此

本文方法可以使得种子点的选取更趋近于区域中

心。此外，若两个三角网格模型的形状接近，求得

的种子点也较为接近，这可以避免由于种子点随

机选取导致的分割结果差异较大的情况。 

2.4    区域形状代理与距离代价函数

在计算面片归属区域时需要对所有三角面片

的平方距离进行积分，但这样计算量较大。本文

考虑对离散后的距离进行求和以简化计算，并用

一阶近似来作为最终结果以平衡精度和计算效

率。本文使用区域形状代理[18]来表示分割区域，

形状代理的重要参数为点坐标 Xi 和法向量 Ni。

图 5为局部区域的形状代理。针对该局部区域求

得点坐标 Xi 和法向量 Ni，由此可以得到切平面，

对于第 i 个片面 Ti，其上 3个三维点的空间坐标

分别为 vi1, vi2,和 vi3，此三点距离切平面的距离分

别为 d1，d2 和 d3。
 
 

代理平面

p p

np np

Vi1

Vi2

Vi3

(Xi, Ni)

d3

d2

d1

Ti

代理平面

(a) 三角面片点与投影点
(a) Triangular patch points

and projection points

(b) 点至代理平面距离
(b) Distance from point to

agent plane
 

图 5    (a)三角面片点与投影点和 (b)点至代理平面距离示

意图

Fig. 5    Schematic  diagrams  of  (a)  distance  from triangular
patch  points  to  projection  points  and  (b)  distance
from point to agent plane

 

Ri Pi分割区域 与其对应的形状代理 （对应图

中的切平面）之间的距离代价函数为[18]：

L2(Ri, Pi) =
x

x∈Ri

∥x−Πi(x)∥2dx , （4）

x Πi(x) x其中， 表示归属当前区域的点， 表示 在代

理平面的投影。

由于式（4）需要进行非线性优化，比较耗时，

对于平面类型，式（4）可以离散简化[19] 为：

1
6

(d2
1 +d2

2 +d2
3 +d1d2+d1d3+d2d3) |Ti| , （5）

|Ti|其中 为第 i 个三角面片的面积。

为了简化欧式距离的计算过程，建立了如式

（6）所示的形状代理空间坐标计算公式为：

Xi =

∑
Ti∈Ri

gi |Ti|
/

∑
Ti∈Ri

|Ti|
 , （6）

gi其中 为三角面片的重心。

对应的该形状代理的法向量为式（7）计算得

到的 Ni 的最小特征值对应的特征向量：

Ni =
∑
Ti∈Ri

2 |Ti|
72

Mi

 10 7 0
7 10 0
0 0 0

 MT
i +

|Ti| gi gT
i

−∑
i

|Ti|
 XiXT

i , （7）

Mi其中 的求解方式为：

Mi =


vi2− vi1

vi3− vi1

0 0 0

 , （8）

vi1 vi2 vi3

Ri

Pi

其中， 、 、 分别为第 i 个三角面片上点 1、

点 2、点 3的三维坐标为分割区域 与其对应的

形状代理 之间法向偏差的代价函数为：

L2,1(Ri,Pi) =
x
x∈Ri

∥n(x)− ni∥2dx , （9）

ni n(x)其中 表示第 i 个三角面片的法向量， 表示待

衡量的法向量。

对于平面类型，式（9）可以简化为[20]：

L(Ri,Pi) = ∥ni−Ni∥2 |Ti| . （10）

该形状代理的空间坐标计算方式不变，法向

量计算公式转换为：

Ni =

∑
Ti∈Ri

|Ti|ni∥∥∥∥∥∥∥∑Ti∈Ri

|Ti|ni

∥∥∥∥∥∥∥
2 . （11）

L2,1与传统方法直接使用 作为代价函数不

同，本文采用的代价函数为欧式距离和法向偏差

的综合值，本文 ω 取值为 1。

L(Ri, Pi) =L2(Ri, Pi)+ωL2,1(Ri, Pi) . （12）
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2.5    分割后处理

全局优化之后，曲面网格被划分成互不重叠

的区域。分割边界附近的三角形面与邻近的代理

误差几乎总是相等，因此某些面片的划分不稳定，

容易出现锯齿形的边界曲线。为了保证分割后的

一致性，需要对边界进行平滑操作。

边界平滑的过程是最小化能量函数的过程，

本文边界平滑的能量函数为[21]：

E(X) =
∑
vi∈V f

Ê1(Xi)+λ
∑

(vi ,v j)∈ε
Ê2(Xi,X j) , （13）

V f

Xi ∈ {0,1}
vi ∈ V f Xi = 0

Xi = 1 E(X)

Ê1

Ê2 Ê1 Ê2

其中，λ 取值为 1，将 中每个顶点的坐标设置为

0或 1，因此   ，X为二进制的向量。若

，则 ，此时令其对应的面片归属于

R0，反之，则 ，对应的面片属于 R1。  为
总的边界平滑能量函数， 为距离部分能量函

数， 为边长部分能量函数。 和 的值可由式

（14）~式（16）求得。

V0

V1

V f V0 V1

V0 V1

V f

如图 6（彩图见期刊电子版）所示，该部分的

三角面片由两个区域 R0 和 R1 组成，集合 由 R0

中的黄色三角形组成，集合 由 R1 中的青色三

角形组成，集合 由 和 之间的三角形组

成。 和 两个集合中的三角形都会保留其标

签，只有 中的三角形可以被重新标记。在确保

中间区域内的三角面片不至于过度偏离形状代理

的前提下提高边界的光滑性。
  

(a)

(b)

R1

R2

R0

R1
 

图 6    边界平滑 (a) 前、(b) 后示意图

Fig. 6    Schematic diagrams (a) before and (b) after bound-
ary smoothing

 

本文同时考虑了边界面片到其代理的距离和

沿边界的边长。该部分的能量函数为：

Ê1(Xi = 0) =


0,
∞,

d0
i /(d

0
i +d1

i ),

vi ∈ V0

vi ∈ V1

vi ∈ V f

, （14）

Ê1(Xi = 1) =


∞,
0,

d1
i /(d

0
i +d1

i ),

vi ∈ V0

vi ∈ V1

vi ∈ V f

, （15）

d0
i vi

d1
i vi

其中， 为 到区域 R0 的形状代理距离，同理

为 到区域 R1 的形状代理距离。

鉴于三角面片一边上两个顶点{vi, vj}对应的

对偶边代价随着边界长度的增加而变大。定义该

部分的能量函数为：

Ê2(Xi,X j) =
L(i, j)

L(i, j)+Lave

∣∣∣Xi−X j

∣∣∣ , （16）

其中 L(i,j) 是顶点{vi, vj}公共边的长度，Lave 为三

角网格模型的平均边长。

通过最小化式（13）的能量函数进行边界平

滑，可以将图 6中的锯齿状边缘优化成为更光滑

的边缘。

图 7显示了某几个组产生孤立三角面片的情

况。为了避免迭代聚类过程中陷入局部最小值，

导致图 7情况的发生，本文采用状态表再统计的

方法对分割区域中面片数量远小于平均值的区域

进行再聚合操作。

 
 

 

图 7    孤立三角面片示意图

Fig. 7    Schematic diagram of isolated triangular patch
  

2.6    分割过程加速

本文提出了一种加速方法，可以加速分割一

些具有尖锐特征的模型。该方法预先选出部分边

界，并将这些边界作为一次粗分割结果。该方法

先遍历所有三角面片并计算一维邻域中两个三角

面片的二面角，标记出二面角超过阈值的两个三

角形，将其邻接边作为尖锐特征。本文选取的二

面角阈值为 45°，得到的分割边界如图 8所示。

将此边界作为第一次分割的结果，后续再基于原

流程进行再次优化分割。

针对数据量较大的三角网格模型，可通过边

折叠等简化算法[22] 得到分辨率更低的三角网格
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模型，可以使耗时较长的初次分割过程加速。简

化前后的模型如图 9所示。由 12 946个三角面

片组成的源三角网格模型，经过简化得到由 6 472
个三角面片组成的低分辨率三角网格模型。由于

低分辨率三角网格模型的数据量更小，其分割过

程更快。后续需将低分辨率三角网格模型的分割

边界投影回原模型，通过在原始网格上再次进行

优化分割得到最终结果。

 
 

 

图 8    边界提取结果图

Fig. 8    Boundary extraction results
 

 
 

(a) (b)

 

图 9    (a)源三角网格模型和 (b)通过边折叠等简化算法得

到的低分辨率三角网格模型

Fig. 9    (a)  Source  triangular  mesh  model  and  (b)  the  low-
resolution  triangular  mesh  model  obtained  through
simplification algorithms such as edge collapsing

  

2.7    分割结果

经过本小节的流程处理后，本文 fandisk模型

两个视角的分割结果如图 10（彩图见期刊电子

版）所示。可以看到并未发生过分割和欠分割的

现象，得到的分割结果较为理想。 

3    增强特征的三角网格自动配准
 

3.1    增强特征的三角网格粗配准

在进行三角网格模型粗配准的过程中，一般

使用特征描述子方法两个模型的匹配点，从而组

成源点系和目标点系，再求解两个点系的变换关

系。另外，也可以通过主成分分析法（PCA）求解

变化关系。

特征描述子易于在粗配准过程中忽略子部

分特征，比如图 11中回转体上缺口导致的特征。

当两个模型有较大差异的情况下，PCA法求得

的解在精配准迭代中不收敛。鉴于此，本文将前

文得到的三角网格模型分割面片的中心作为匹

配点系，从而增强特征，使得配准结果更准确。

本文在得到一定数量的对应点集的基础上，采用

奇异值分解法计算粗配准的旋转矩阵和平移

矩阵。

 
 

 

图 11    回转体忽略特征示意图

Fig. 11    Schematic diagram of revolving body ignoring fea-
ture

 

P =

{p1, p2, · · · pn}

Q = {q1, q2, · · · , qn}

设源三角网格模型中的分割中心点系为

，目标三角网格模型中的分割中心

点系为 ，求解粗配准的变换关

系（旋转矩阵和平移矩阵）的原理和具体过程

如下：

设两个点系之间对应的旋转矩阵和平移矩阵

为（R,T），F 为最小化的目标函数。

(R,T) = argmin
n∑

i=1

∥(Rpi+T)− qi∥2 . （17）

将旋转矩阵 R定为不变量，求解最小化目标

函数的平移矩阵 T，F对 T求导：

∂F
∂T
= 2nT+2R

n∑
i=1

pi−2
n∑

i=1

qi . （18）

 

 

图 10    fandisk 模型两个视角的分割结果

Fig. 10    Segmentation results of fandisk model in two views
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令式（18）为零求解出平移矩阵 T为：

T = q̄−R p̄ . （19）

求解出平移矩阵 T后求解旋转矩阵 R，将
T值带入式（17）：

R =argmin
n∑

i=1

∥(Rpi−R p̄)− (qi− q̄)∥2 =

argmin
n∑

i=1

∥Rxi− yi∥2 , （20）

xi = pi− p̄, yi = qi− p̄其中， ，

∥Rxi− yi∥2 = xT
i xi− yT

i Rxi− xT
i RTyi+ yT

i yi，由于

xi
Txi 与 yi

Tyi 的结果为固定值，因此式（20）等效于：

R = argmin(−2) ·
n∑

i=1

yT
i Rxi . （21）

将 xi 和 yi 去中心化可以得到维度为 3×n 的空

间坐标矩阵 X和 Y，因此可以用矩阵替换连加后

的各点的目标函数值：

n∑
i=1

yT
i Rxi = tr(YTRX) = tr(RXYT) . （22）

将 XYT 的结果进行 SVD分解可以得到：

tr(RXYT) = tr
(
RU

∑
VT

)
= tr

(∑
VTRU

)
.（23）

M = VTRU令 由于 V，R，U均为正交矩阵，所

以M也为正交矩阵。可以求出上限值为：

tr
(∑

VTRU
)
= tr

(∑
M

)
= σ1 0 0

0 σ2 0
0 0 σ3


 m11 m12 m13

m21 m22 m23

m31 m32 m33

 =
3∑

i=1

σimii≤

3∑
i=1

σi . （24）

求式（21）的最小值等效于求式（24）的最大

值，分析式（24）知 M为单位矩阵时取最大值，因

此旋转矩阵求解方式为：

R = VUT . （25）

图 12（彩图见期刊电子版）为源三角网格模

型各个分割中心的点，同理可以得到目标三角网

格模型分割中心的点。将两分割中心作为源点系

和目标点系，利用式（19）和式（25）可以求得粗配

准的旋转矩阵和平移矩阵。

利用本文提出的增强特征粗配准方法得到的

粗配准的偏差色谱图，如图 13（彩图见期刊电子

版）所示。可以看出，对图 10中回转体部分特征

忽略的情况有所改善。

 
 

 

图 13    粗配准偏差色谱图

Fig. 13    Coarse registration deviation chromatogram
  

3.2    三角网格精配准

传统 (iterative closest point, ICP)算法的迭代

次数较多、后期收敛缓慢、并且每次迭代过程中

搜索最近点的成本较高。两个待配准的三角网格

模型差异越大，对粗配准的精度要求越高，因此需

要对传统 ICP算法进行优化。本文采用 EM-ICP
(Expectation-Maximization  Iterative  Closest  Point)
算法[23]，优化配准精度。

δ

初始化参数时，令 R和 T为粗配准结果，α
为 1。目标参数 初始化为：

δ2 =
1

3NW

N∑
n=1

W∑
m=1

∥xn− ym∥2 , （26）

δ2其中， 为最小容忍偏差，N 为目标三角网格模型

点系的点数量，W 为源三角网格模型点系中的点

数量，xn 为目标三角网格模型点系的三维坐标，

ym 为源三角网格模型点系的三维坐标。

 

点5

点6

点4

点3

点2
点1

 

图 12    分割面片中心示意图

Fig. 12    Center diagram of the split patch
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δ2

ω

EM迭代求解直至 变化小于给定的阈值，

本文取值为 0.01。 为调节收敛的均匀分布权

重，本文取值为 0.5。统计估计量 P的各元素计

算方式为：

Pmn =
eR

M∑
k=1

eR+ (2π δ2)
3
2
ω

1−ω
M
N

, （27）

eR = exp
(
− 1

2δ2
∥xn−αRym−T∥2

)
其中，

构建计算旋转矩阵和平移矩阵的中间参数：

A = X̂T PTŶ , （28）

M = [1,1, · · · ,1]T其中， 

X̂ = X−M
(

1
MT PM

XT PT M
)T

Ŷ = Y−M
(

1
MT PM

YT PM
)T

对 A进行 SVD分解得到 A=USVT，对参数

α 进行更新：

α =
tr(ATR)

tr(ŶTdiag(PM)Ŷ)
. （29）

每一步需要更新得到的旋转矩阵 R和平移

矩阵 T的计算公式为：

R = U ·diag(1, · · · ,1,det(UVT))VT . （30）

T =
XT PT M
MT PM

−αR(
YT PM
MT PM

)T . （31）

每一步迭代均需计算出其目标参数，且每一

步都需要将计算结果与设定阈值进行对比，以判

断迭代是否终止。目标参数的计算方法为：

δ2 =
[tr(X̂Tdiag(PT M)X̂) - α · tr(ATR)]

MT PM
. （32）

迭代终止后得到的最终结果为 [R, T, α]，其
中参数 α 可以作为评判配准结果是否可靠的依

据，若 α 过小，则再重复配准过程。本文采用均方

根误差 (RMSE)来评价配准精度。该值反映了测

量数据偏离真实值的程度，其值越小则表示测量

精度越高。最终能够得到的总体流程图如图 14
所示。 

4    测量实验与结果
 

4.1    三角网格分割实验

本实验所用的硬件设备为图 15所示的XTOM
蓝光三维扫描仪，用其采集点云数据，并通过系

统的德劳内三角化算法得到本文所用的三角网格

模型。

 

输入: 待配准的两
个三角网格模型

分割边界平滑和孤
立三角形再聚合

根据豪氏距离可以调
整 K 值, 便于后续测试

将分割结果的中心作为粗
配准的匹配点进行粗配准

进行精配准迭代, 计
算目标参数和 R, T

目标参数<阈值

输出: 已配佳的两
个三角网格模型

对两个模型分别进行分
割选取 K 值, 确定种子点

创建优先级队列, 将种子
点压入队列并记录状态

计算每个类的形状
代理和当前面片
至形状代理的距离

根据形状代理中心
更新种子面片并更
新区域形状代理

形状代理
中心不变

优先级队
列为空

否

否

否是

是

是
 

图 14    整体流程示意图

Fig. 14    Schematic diagram of the overall process

 

 

图 15    扫描硬件设备图

Fig. 15    Photo of hardware equipment
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该设备的光源为细条蓝光 ，测量精度为

0.015 mm，幅面大小为 300 mm×400 mm。该系统

可以实现无标志点特征拼接，也可通过标志点拼

接提高点云拼接精度。单幅点云扫描耗时小于

3 s，点云自动拼接误差小于 0.020 mm，点云三角

化过程每 100万点云耗时小于 10 s。

本文在 64 位 Win 10 操作系统上进行实验，

配备 3.60 GHz Intel(R) Core i7-7700 CPU 处理器，

16 GB RAM。使用 C++语言在 Visual Studio 2017

中编写代码，并基于 OpenMP 进行八核 CPU 并行

网格化。使用半边结构进行三角网格数据管理，

实现快速、稳定的相邻关系查询。得到的分割结

果如图 16（彩图见期刊电子版）所示，可以得到的

分割结果较为理想。

 
 

 

图 16    多个模型分割结果

Fig. 16    Multiple model segmentation results
 

可以利用兰德指数（Rand index, RI）和汉明距

离（Hamming distance, HD）统计面片归类并与理

想分割结果进行对比以判断三角网格模型分割准

确度和一致性统计分割的错误率能够定量分析分

割方法的优劣性。由于分割边界对分割一致性指

标影响较大，因此本文方法中通过边界平滑方法

以较少分割误差。为了测试本算法的鲁棒性，选

取包括非机械三角网格模型，如斯坦福兔，鸟，马

等模型作为测试数据。结果显示，针对机械零件

的三维模型，本文实际错误率为 9.57%，低于 SDF

算法的错误率 20.67%。本文提取了模型的特征

边界并对分割边界进行光滑处理，因此对于类似

机械零件的存在明显特征线的三维模型分割效果

较好，而对于非机械三角网格模型有一定的局限

性。由于本文应用机械零件三维重建的后处理过

程中，工业应用性较强，因此不与深度学习方法进

行对比。图 17（彩图见期刊电子版）是本文方法

与规范切割 (normalized cuts and image segmenta-

tion, NCIS)、随机切割 (usingp-spectral  clustering,
USC)、形状直径函数 (the shape diameter function,

SDF)[24]、核提取（hierarchical  mesh decomposition
using fuzzy clustering and cuts, HMFC)[25]、随机漫

步 (random walk, RW)[26] 和快速点云注册法（fast
and certifiable point  cloud registration,  FP)[27] 进行

对比的分割误差统计图[28-29]。
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图 17    (a) 兰德指数和 (b) 汉明距离

Fig. 17    (a) Rand index and (b) Hamming distance
  

4.2    增强特征的三角网格自动配准实验

本文实验所用的 10个 CAD三角网格模型

如图 18（彩图见期刊电子版）所示。通过扫描系

统得到的实际扫描三角网格模型可以与相应的

CAD三角网格模型进行配准实验。

本文通过以上 10个模型进行实验验证，得

到的自动配准 RMSE结果如表 1所示。接下

来，将其与传统特征描述子方法进行对比。由

表 1可知，对于序号 4的模型，使用特征描述子

方法配准失败，精配准达到迭代次数上限时仍

未收敛。 
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5    结　论

本文根据现代工业检测精度高、速度快的要

求，针对机械零件的三维模型配准中特征被忽略

的问题，提出了面向自动配准特征增强的三角网

格模型分割方法，并介绍了三角网格模型自动配

准的原理。详细研究了三角网模型特征分割算

法，通过拉普拉斯矩阵确定种子点，及距离代价函

数，研究了平滑特征分割边界和分割加速方法。

最后，将特征分割结果作为特征增强的依据进行

三角网格配准。实验结果表明：三角网格模型特

征分割的错误率为 0.15左右；与传统的特征描述

子粗配准结合 ICP精配准的方法相比本文方

法的 RMSE下降了 25.2%，自动配准时间缩短了

62.6%。本文提出的面向自动配准特征增强的三

角网格模型分割方法可以改善部分特征被忽略导

致的配准误差增大的情况。在需要增强特征的情

形下有效提高了三角网格模型的自动配准精度和

效率。然而，本文方法在数字化检测机械零件

（fandisk、管道零件和泵体箱等）形位公差的过程

中需要进行三角网格模型自动配准；自动配准精

度影响检测精度。通过深度学习提高三角网格模

型特征分割的正确率和自动配准全局优化将是我

们后续研究的方向。
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图 18    配准所用模型示意图

Fig. 18    Registration models

 

表 1    自动配准 RMSE和耗时结果

Tab. 1    RMSE and time-consuming results  of  automat-
ic registration

 

模型
序号

模型面片
数量

特征描述子方法
RMSE（mm）

本文方法
RMSE（mm）

特征描述
子方法耗时/s

本文方法
耗时/s

1 7 401 766 0.695 0.249 83.43 29.76

2 34 946 0.002 0.002 6.73 0.13

3 14 764 242 0.387 0.386 197.46 50.48
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