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摘要：目的 针对散乱电子元器件计数过程中电子元器件分割困难的问题，提出一种基于点云簇平均法

线夹角、平均点云密度边缘提取和区域生长阈值自适应的散乱电子元器件分割方法。方法 通过体素化

处理、RANSAC 算法和统计离群滤波算法对原始点云数据进行预处理，去除大量无关点云；使用欧式

聚类算法对预处理结果粗分割得到电子元器件点云簇，以点云簇为阈值设置单元，避免阈值设置不合理

的情况；通常边缘点较非边缘点法线夹角更大、邻域点更少，提出通过点云簇平均法线夹角和平均点云

密度自适应约束来去除点云簇中边缘点的方法；对去边缘点后的点云簇细分割，根据细分割后点云簇的

平均法线夹角进行区域生长阈值的自适应选择，通过改进的区域生长算法将每个电子元器件从点云簇中

分割出来。结果 实验结果证明，文中方法分割正确率达 97%以上，每 10 个目标分割耗时约 345 ms。
结论 提出的方法具有良好的准确性和实用性，分割效果优于传统分割算法，能够准确地将每个电子元

器件从复杂场景中分割出来。 
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Segmentation Method of Scattered Electronic Components in Laser Point Cloud 
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ABSTRACT: The work aims to propose a segmentation method of scattered electronic components based on edge extrac-
tion and adaptive region growth threshold of average normal angle and average point cloud density of point cloud cluster, 
so as to overcome the difficulty of dividing electronic components in counting of scattered electronic components. The 
original point cloud data were preprocessed by voxel processing, RANSAC algorithm and statistical outlier filtering algo-
rithm to remove a large number of irrelevant point clouds. The European clustering algorithm was used to roughly seg-
ment the preprocessing results to obtain the point cloud cluster of electronic components. The point cloud cluster was used 
as the threshold setting unit to avoid the unreasonable threshold setting. In general, edge points had larger normal angle 
and fewer neighborhood points than non-edge points. A method was proposed to remove the edge points in point cloud 
cluster by adaptive constraints of average normal angle and average point cloud density. Finally, the point cloud cluster 
with the edge points removed was finely segmented, and the region growth threshold was adaptively selected according to 
the average normal angle of the point cloud cluster after fine segmentation. Thus, each electronic component was seg-
mented from the point cloud cluster through the improved region growth algorithm. Experimental results proved that the 
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segmentation accuracy of the method was over 97%, and it took about 345 ms to segment 10 targets. The proposed method 
has good accuracy and practicability, and has better segmentation effect than the traditional segmentation algorithm, 
which can accurately segment each electronic component from the complex scene. 
KEY WORDS: point cloud segmentation; quantity detection; edge extraction; scattered electronic components; region growth 

在工业自动化包装过程中，经常需要对电子元器

件进行计数，以确保销售产品数量的一致性。如采用

人工计数方式[1]，不仅任务繁杂、工作效率低，还可

能出现人为主观因素造成的计数偏差。使用称量的方

法虽然节省人力，但在计数准确性上会有所欠缺。使

用三维扫描设备获取散乱电子元器件点云实现散乱

电子元器件的数量检测具有无接触、快速高效、准确

率高等特点。由于散乱电子元器件分布的随机性，以

及相互之间的重叠、密接触等因素的影响，将单个电

子元器件从复杂场景中分割出来并不容易。分割的结

果将直接影响电子元器件数量检测的准确性。所以，

对散乱电子元器件点云的准确分割是实现散乱电子

元器件数量检测的重要基础。 
目前，针对电子元器件计数的研究主要使用二

维图像。二维视觉通常难以提取有效信息，存在识

别困难的问题 [2]，只能应对电子元器件分布离散且

无相互遮挡的简单场景。例如，陈孝威等 [3]根据微

小电子元器件的形状和正反两面的纹理特征对图像

中电子元器件的正面和反面分别处理 终获得分割

结果，计数准确率达到了 100%。这种方法虽然计数

精度高，但无法应对电子元器件出现散乱堆叠的复

杂场景，且受光照环境影响较大。黄梓淳 [4]将图像

处理的计数算法与深度学习结合，采用改进的基于

卷积神经网络的区域定位（Faster R-CNN）网络模

型 [5]算法提高了检测的速度和精度，计数准确率达

到了 98.3%，但同样不适用于电子元器件出现散乱

堆叠的复杂场景且不具有实时性。近年来，随着三

维数据获取精度的提高和成本的降低，点云数据处

理成为了研究热点[6-7]。采用三维激光扫描技术采集

点云数据具有高速度、高精度、可量测等优点 [8]。

点云分割是点云数据处理的重要环节 [9]，目前常用

的分割方法包括聚类分割、基于模型的分割、基于

边缘的分割以及区域生长分割[10]，但这些传统的分

割算法都无法直接应用于散乱电子元器件这一复杂

场景。 
针对散乱电子元器件这一复杂场景分割困难的

问题，文中提出基于点云簇平均法线夹角、平均点云

密度边缘提取和区域生长阈值自适应的散乱电子元

器件分割方法。该方法以点云簇为重点处理对象，有

效地解决分割过程中因阈值选择不合理而造成的过

分割和欠分割现象[11-12]，极大地提高分割的准确率，

为工业自动化包装中实现散乱电子元器件自动计数

提供技术支持。 

1  散乱电子元器件分割算法 

文中提出的散乱电子元器件分割算法主要包括

点云数据预处理和点云数据分割 2 部分，具体算法流

程见图 1。 
 

 
 

图 1  算法流程 
Fig.1 Algorithm flow chart  

 

1.1  点云预处理 

点云数据通常是使用线阵激光扫描[13]，获取的点

云数据过于稠密，同时由于外界环境和相机自身等因
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素的影响，在获取的点云数据中存在大量离群点和冗

余点。点云的数据量过大会导致后续分割和计算过程

中耗费大量时间。离群点指远离目标点，主要来自数

据采集过程中深度相机和环境干扰产生的噪声和未

完全去除的冗余点。离群点的存在会对分割结果造成

影响。冗余点则往往来自载物台背景，同样会造成数

据量过大从而耗费计算时间。针对上述问题，需要对

从深度相机获得的点云数据进行预处理。预处理步骤

如下。 
1）点云数据体素化处理。将输入的点云数据划

分为微小立方体的集合，使用每个立方体内点的重心

代替立方体内所有点，从而在保证原有形状不变的情

况下降低整个点云的数据量。 
2）使用随机采样一致性（RANSAC）算法 [14]

对输入数据进行平面拟合，将拟合出的载物台平面

内点去除。算法的基本思想：从样本集中随机选

取 3 点，使用这 3 点进行平面拟合，计算所有点

到该平面模型的距离，将小于距离阈值的点加入

内点集合，否则加入外点集合。将步骤 1—2 进行

n 次迭代，迭代次数中内点 多的拟合平面即为载

物台平面。  
3）去除离群点。使用统计滤波器对非感兴趣点

进行剔除。基本思想：给定邻域半径 r，点距其半径

内所有邻域点的平均距离呈高斯分布，如果该平均距

离在标准范围（由全局平均距离和方差定义）之外，

则被定义为离群点移除。 
为验证预处理的有效性，以图 2a 所示散乱电子

元器件点云数据 Data1 为例进行实验，Data1 点数为

1 297 820，包含 16 个电子元器件点云数据。Data1
预处理各阶段见图 2，各阶段点数变化见表 1。 

 
表 1  Data1 预处理各阶段点数变化情况 

Tab.1 Change in number of points at each stage of 
Data1 preprocessing 

原始 下采样 去平面 去离散点 

1 297 820 488 243 14 685 14 650 

 

1.2  点云簇边缘提取 

根据散乱电子元器件点云特征进行分析，分割的

难点主要在于分布的随机性、相互之间的重叠和密接

触。对边缘进行提取可减少电子元器件相互之间的碰

撞，同时降低后续区域生长过分割的可能。文中使用

欧式聚类算法对预处理后的点云数据进行粗分割，将

空间上相邻的电子元器件点云分割为点云簇，将每个

点云簇与基准向量的平均夹角、点云簇的邻域点密度

作为约束条件进行边缘提取，以 Data1 为实验对象，

Data1 部分点云簇边缘提取结果见图 3。 
 
 

  
 

a 原始场景点云                   b 体素滤波 
 
 

    
 

c 去平面                     d 离群点移除                  e 原始场景 
 
 

图 2  Data1 预处理各阶段结果 
Fig.2 Results at each stage of Data1 preprocessing 
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a 点云簇                         b 边缘提取                         c 去边缘结果 
 

图 3  Data1 部分点云簇边缘提取结果图 
Fig.3 Edge extraction result graph of Data1 partial point cloud cluster 

 
1.2.1  欧式聚类获取点云簇 

使用欧式聚类算法将原始场景点云数据分割为

由 1 个或多个电子元器件构成的点云簇。欧式聚类算

法是一种基于欧式距离度量的分割算法，它使用

Kdtree 建立点的拓扑关系，通过计算点与其邻域点的

欧式距离，将在阈值范围内的点分割为一类，反复迭

代直到没有新的点加入。点 ( , , )q x y z 与其邻域中的一

点 ( , , )i i i ip x y z 的欧式距离 d 为： 
2 2 2( ) ( ) ( )i i id x x y y z z       (1) 

1.2.2  基于点云簇平均法线夹角和平均点云密度的

边缘提取 

由于相机视场和外界环境等因素的影响，电子元

器件表面的点云分布通常不是均匀的，因此文中提出

以点云簇为约束条件设置单元，以提高边缘提取的准

确率。具体步骤如下。 
1）法线向量估计。使用 PCA（主成分分析法）[15-16]

计算每个点的法线向量，对于任意一点  , 1ip P i N   ，

以 r 为半径搜索其邻近点，得到邻近点数量为 k，
使用 小二乘法对邻域内的点进行平面拟合，见  
式（2）。  

2
( , )

1
( , ) arg min ( )

k

d
j

p d p d


  vν ν  (2) 

式中：ν为拟合平面的法线向量； d 为平面距坐

标原点的距离；p 为邻域点的三维质心。使 p 在拟合

平面内，则可将问题转化为对协方差矩阵 C特征值的

求解，见式（3）。 

 T

1

1 ( )( ) , , 0,1, 2
N

i i j
i

p p p p j
N




       j jC C n n  (3) 

式中： j 为协方差矩阵的特征值； jn 为特征向

量。特征值 小的特征向量即为点 ip 的法线向量 in 。 
2）计算点云簇的法线夹角均值和平均点密度。

基准向量 μ与点云簇中任意一点的法线 in 的夹角为： 

arccosi  i

i

μ×n
μ × n

 (4) 

点云簇的法线夹角均值为： 

1

1 N

i
iN

 


   (5) 

对于点云簇中任一点  , 1ip P i N   ，搜索其

半径 r 邻域内的邻近点数记为 ik ，则 r 半径下整个点

云簇的平均点密度为： 

1

1 N

i
i

k
N




   (6) 

统计实验数据 Data1不同点云簇的平均法线夹角
和 r=1 mm 邻域内平均点密度见表 2。 

3）自适应阈值边缘提取。对任一点云簇，其平
均法线夹角为 α，平均点密度为 σ，根据多次实验统
计分析，提取边缘阈值法线夹角约束 1.2   ，r
邻域内点密度约束 1.1   时边缘提取效果 好。

对于点云簇中任一点  , 1ip P i N   ，基准向量 μ
与该点法线 in 的夹角为 i ，在 r 邻域内该点邻近点数

为 ik ，则该点被定义为边缘点被去除的约束条件为： 

i

ik
 




 
 (7) 
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表 2  Data1 点云簇平均法线夹角和平均点云密度 
Tab.2 Average normal angle and average point cloud 

density of Data1 point cloud cluster 

点云簇 平均法线夹角/（°） 平均点云密度 

1 76.38 36 

2 72.44 35 
3 80.47 36 
4 70.37 40 
5 69.51 37 
6 73.9 36 
7 77.51 37 
8 74.1 37 
9 62.95 36 

10 71.44 37 
11 94.95 31 

 

1.3  区域生长阈值自适应分割 

区域生长算法[17-18]是通过比较法向量，将符合平滑

约束条件的邻近点分割在一起，其基本原理是将点的曲

率值进行排序，选取曲率值 小的点作为种子点开始生

长，曲率 小的点所在的区域称为平坦区域，从此处开

始分割能够降低重复分割率，提高效率。传统的区域生

长算法由于适用性的不同，生长阈值的设置比较困难且

容易出现过分割和欠分割的现象，无法应对散乱电子元

器件这样复杂场景的分割，因此，文中基于点云簇的平

均法线夹角来进行区域生长阈值的自适应选择，有效地

提高了分割的准确率。具体过程为如下。 
1）计算输入点云簇相对于基准向量 μ的平均法

线夹角 α，并根据统计的点云簇平均法线夹角 α 与区

域生长平滑度阈值的对应关系设置当前点云簇的生

长阈值。 
2）遍历点云簇，计算所有点的曲率并将曲率值

按大小排序，选取曲率 小的点开始生长。 
3）统计分割结束后剩余点云的点数，如果剩余

点数大于输入点云簇点数的 30%则将剩余点云再次

输入重复上述步骤 1、2、3，直到分割剩余点云点数

不再大于第 1 次输入点云簇点数的 30%。 
统计不同点云簇平均法线夹角区间对应的平滑

度约束阈值见表 3。 
 

表 3  平滑度约束阈值对应表 
Tab.3 Correspondence table of smoothness constraint threshold 

平均法线夹角/（°） 对应平滑度约束 

0～20 3.5 

21～30 4 
31～35 5.5 
36～44 6.5 
45～55 7 
＞55 9 

2  实验结果与分析 

文中使用的电子元器件为 6.0 mm×8.0 mm×4.0 mm
的贴片钽电容。实验数据采用 VS–PCA–P600 3D 深

度相机获取，该相机使用近红外激光光源，z 轴重复

精度为 0.1～0.5 mm，满足文中对电子元器件点云数

据采集的需求，搭建的实验数据采集平台见图 4。实

验使用的软硬件环境：Windows10 专业版、Intel(R) 
Core(TM) i5–6200U CPU@2.30 GHz 2.40 Hz、8 GB
内存。算法开发环境为：Microsoft Visual Studio 2017
结合 pcl1.8.1 点云库。 

 

 
 

图 4  实验数据采集平台 
Fig.4 Experimental data acquisition platform 

 
为验证文中分割方法的可行性，以 Data1 作为原

始数据输入，按照文中算法流程进行分割。实验中体

素栅格大小 Bsize 设置为 0.3，RANSAC 算法中平面模

型内点和外点阈值 Rt 设置为 2.2 mm，统计滤波器标

准差 δ 设置为 1.0，欧式聚类算法中欧式距离阈值 Et

为 0.5 mm， 小点云簇点数大于 150，用于法线估计的

点的邻域点数目 N 为 50，邻域半径 r 设置为 1.0 mm。 
Data1 分割结果见图 5。同一点云簇中每个区域

生长分割结果用不同颜色表示，可以看出，每个分割

聚类均仅包含一个电子元器件，没有出现过分割和欠

分割的现象。统计实验相关数据见表 4。 
为进一步验证文中分割方法的有效性，以 3 组不

同散乱分布、不同数量的电子元器件点云数据为例进

行实验，并使用传统欧式聚类算法和区域生长算法对

同样的预处理结果进行对比实验，实验相关数据和统

计实验结果见表 5。表 5 中分别记录了 3 组数据使用

文中算法和其他 2 种用于对比的算法的分割结果，其

中 A 为文中算法，B 为传统欧式聚类算法，C 为传统

区域生长算法。分割聚类数为不同算法从点云数据中

终分割出的聚类个数，正确分割数量统计了分割算

法分割出的聚类中确为单个电子元器件点云的聚类

数量，即正确分割出目标的数量。为了便于进行算法

性能分析，表 5 中还统计了文中算法和对比算法分割

的正确率和分割耗时。 
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a 预处理结果                        b 点云簇                        c 分割结果 

 
图 5  Data1 分割结果 

Fig.5 Data1 segmentation result  
 
 

表 4  Data1 实验结果 
Tab.4 Experimental results of Data1 

原始点数 预处理后点数 实际电子元器件个数 正确分割个数 分割耗时/s 

1 297 820 14 650 16 16 0.522 

 
 

表 5  多组数据实验结果 
Tab.5 Experimental results of multiple data sets 

数据 实际电子元器件数量 分割算法 分割聚类数 正确分割数量 正确率/% 分割耗时/s 

Test1 30 

A 30 30 100.0 1.037 

B 19 12 40.0 0.320 

C 35 25 83.3 0.775 

Test2 32 

A 32 32 100 1.106 

B 25 22 68.8 0.333 

C 34 29 90.6 0.808 

Test3 35 

A 36 34 97.1 1.170 

B 22 16 45.7 0.368 

C 39 23 65.7 0.867 

平均值（A/B/C） 99.0/51.5/79.9 1.104/0.340/0.817 

 
 

文中算法和对比算法对实验数据 Test1、Test2 和

Test3 的分割结果见图 6，不同颜色代表一个分割聚

类，相邻电子元器件构成的点云簇中出现同色聚类则

说明该点云簇分割不完整，出现欠分割现象；单一电

子元器件点云中出现 2 个及以上颜色则说明该点云

簇出现过分割现象。 
从图 6—8 可以看出，文中算法基本能够准确地

将每个电子元器件从复杂场景中分割出来，分割准

确性远远高于传统分割算法。由于传统的欧式聚类

分割算法是基于欧式距离进行分割的，对相互重叠、

粘连的电子元器件容易出现欠分割的现象，而传统

的区域生长算法受限于生长阈值，不能自动调节，

既有过分割又有欠分割现象，因此对这样复杂的场

景分割效果极差。对比提到的传统算法，文中算法

具有分割准确率高、阈值自适应选择、不易出现过

分割和欠分割等优势。从表 6 可以发现，文中分割

算法分割正确率达 97%以上，平均正确率较传统欧

式聚类算法提高了 47.5%，较传统区域生长算法提

高了 19.1%。虽然耗时方面有所增加，但对实验中

这样量级数据的分割，平均耗时也仅需 1.104 s，平

均每 10 个目标分割耗时约 345 ms，具有良好的实

用性。 
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a 预处理结果 
 

 
 

b 文中算法分割结果 
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图 6  实验数据 Test1 3 种算法分割结果 
Fig.6 Segmentation results of experimental 

data Test1 by 3 algorithms 

 
 

a 预处理结果 

 
 

b 文中算法分割结果 
 

 
c 欧式聚类分割结果 

 

 
 

d 区域生长分割结果 
 

图 7  实验数据 Test2 3 种算法分割结果 
Fig.7 Segmentation results of experimental 

data Test2 by 3 algorithms 



第 43 卷  第 13 期 陈伯云，等：激光点云中散乱电子元器件分割方法 ·223· 

 
 

a 预处理结果 

 

 
 

b 文中算法分割结果 

 

 
 

c 欧式聚类分割结果 

 

 
 

d 区域生长分割结果 

 
图 8  实验数据 Test3 3 种算法分割结果 
Fig.8 Segmentation results of experimental 

data Test3 by 3 algorithms 

3  结语 

为满足工业自动化包装过程中散乱电子元器件

计数需求，提出一种散乱电子元器件分割新方法，通

过基于点云簇平均法线夹角和平均点云密度的边缘

提取有效减少了电子元器件间相互重叠、密接触等情

况，提高了分割的准确率。基于点云簇的平均法线夹

角来进行区域生长阈值的自适应选择，有效减少了由

于阈值设置不合理而导致的过分割和欠分割现象。实

验证明，文中提出的散乱电子元器件分割算法分割正

确率达 97%以上，相较于传统的欧式聚类算法和区域

生长算法在分割正确率上有很大提升，解决了散乱电

子元器件这样复杂场景分割困难的问题，为实现散乱

电子元器件计数提供了技术支持。同时，每 10 个目

标的分割耗时仅需约 345 ms，兼顾了分割的准确性和

实用性。然而，文中算法目前分割的对象比较单一，

适用于规则形状的电子元器件，对于不规则形状的电

子元器件尚不具有可行性，如何实现多类型元器件的

分割将是下一步的研究重点。 
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