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基于 KD-Tree 加速的多线激光传感器数据融合方法∗
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摘　 要:针对多个线激光传感器协同扫描测量中大规模点云数据融合效率低、拼接误差大、处理复杂度高等问题,故提出一种基

于 KD-Tree 加速的多个线激光传感器数据融合方法,通过动态邻域搜索策略和自适应半径调整机制,实现点云数据的高效排序

与并行平滑优化。 首先,构建 KD-Tree 空间索引结构,创新性地设计动态邻域搜索策略,实现二维轮廓数据从无序到有序的快

速重组,算法时间复杂度由传统方法的 O(n2 logn) 降至 O(nlogn); 其次,结合 OpenMP 多线程并行计算技术改进移动最小二乘

算法,提出 K-MLS 并行平滑方法,算法的时间复杂度从 O(n2 ) 优化至 O(nlogn), 显著提升大规模点云的处理效率。 在火车车

轮测量系统中验证表明,当点云规模达到 209 万时,排序算法耗时较传统方法提升 35. 7 倍,平滑算法耗时较传统方法提升

84. 5 倍。 最后,对比分析了该方法在提升点云质量方面的实际效果,算法可有效填补部分扫描数据的空缺,在轮辋面测量的最

大偏差从±0. 279
 

mm 降低至±0. 085
 

mm,三维点云配准的均方误差由 0. 323
 

mm 优化至 0. 106
 

mm。 实验数据表明,所提方法在

保持亚毫米级精度的同时,显著提升了百万级点云数据的处理效率,有效解决了多传感器数据融合中的拼接误差、重叠区密度

不均等问题,验证了算法在工业在线测量场景中的有效性与鲁棒性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

low
 

fusion
 

efficiency,
 

significant
 

stitching
 

errors,
 

and
 

high
 

processing
 

complexity
 

in
 

large-scale
 

point
 

cloud
 

data
 

fusion
 

during
 

collaborative
 

scanning
 

with
 

multiple
 

line
 

laser
 

sensors,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

KD-Tree-accelerated
 

data
 

fusion
 

method
 

for
 

multi-line
 

laser
 

sensor
 

systems.
 

The
 

method
 

leverages
 

a
 

dynamic
 

neighborhood
 

search
 

strategy
 

and
 

an
 

adaptive
 

radius
 

adjustment
 

mechanism
 

to
 

enable
 

efficient
 

ordering
 

and
 

parallel
 

smoothing
 

optimization
 

of
 

point
 

cloud
 

data.
 

First,
 

a
 

KD-Tree
 

spatial
 

indexing
 

structure
 

is
 

constructed,
 

and
 

an
 

innovative
 

dynamic
 

neighborhood
 

search
 

strategy
 

is
 

designed
 

to
 

rapidly
 

reorganize
 

disordered
 

2D
 

contour
 

data
 

into
 

ordered
 

sequences,
 

reducing
 

the
 

algorithm′s
 

time
 

complexity
 

from
 

the
 

traditional
 

O(n2 logn)
 

to
 

O(nlogn) .
  

Second,
 

by
 

integrating
 

OpenMP
 

multi-threaded
 

parallel
 

computing
 

with
 

an
 

improved
 

Moving
 

Least
 

Squares
 

algorithm,
 

a
 

K-MLS
 

parallel
 

smoothing
 

method
 

is
 

proposed,
 

optimizing
 

the
 

time
 

complexity
 

from
 

O(n2 )
 

to
 

O(nlogn) ,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

processing
 

efficiency
 

for
 

large-
scale

 

point
 

clouds.
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

validated
 

in
 

a
 

train
 

wheel
 

measurement
 

system.
 

When
 

processing
 

2. 09
 

million
 

points,
 

the
 

sorting
 

algorithm
 

achieved
 

a
 

35. 7-fold
 

speedup
 

compared
 

to
 

traditional
 

approaches,
 

while
 

the
 

smoothing
 

algorithm
 

exhibited
 

an
 

84. 5-fold
 

performance
 

improvement.
 

Comparative
 

analysis
 

further
 

demonstrates
 

the
 

method′ s
 

effectiveness
 

in
 

improving
 

point
 

cloud
 

quality:
 

it
 

successfully
 

fills
 

data
 

gaps,
 

reduces
 

the
 

maximum
 

deviation
 

in
 

wheel
 

tread
 

measurement
 

from
 

±0. 279
 

mm
 

to
 

±0. 085
 

mm,
 

and
 

lowers
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

3D
 

point
 

cloud
 

registration
 

from
 

0. 323
 

mm
 

to
 

0. 106
 

mm.
 

Experimental
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

maintains
 

sub-millimeter
 

accuracy
 

while
 

significantly
 

boosting
 

processing
 

efficiency
 

for
 

million-scale
 

point
 

clouds.
 

It
 

effectively
 

addresses
 

issues
 

such
 

as
 

stitching
 

errors
 

and
 

uneven
 

point
 

density
 

in
 

overlapping
 

regions
 

during
 

multi-sensor
 

data
 

fusion,
 

proving
 

its
 

robustness
 

and
 

applicability
 

in
 

industrial
 

online
 

measurement
 

scenarios.
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0　 引　 　 言

　 　 在大型回转体工件的高精度三维测量领域,多个线

激光传感器协同扫描技术因其高效率和非接触式测量的

优势被广泛应用[1-6] 。 采用多个线激光传感器共同测量

待测工件的一个断面轮廓,然后利用转台旋转进行逐帧

扫描,可以完整地获取到工件三维几何信息[7-8] 。 各个线

激光传感器采集的轮廓数据分别处于不同坐标系,通过

外部标定矩阵可以统一到同一个坐标系下[9] ,生成一个

完整的断面轮廓。 然而,多个传感器数据融合中存在受

装配及坐标系差异导致的拼接误差[10] ;扫描区域之间存

在重合,重叠区域点云数据的无序性和密度不均引发的

后续处理难题[11] ,不利于三维点云处理与重建。 因此,
需要对原始扫描数据进行重构处理,主要包含滤波、排
序、平滑等步骤[12] 。 在进行最近邻搜索等基本问题时,
算法会随着点云规模的增大而效率低下,无法满足实际

工程需求。 以火车车轮为例,通常直径范围在 600 ~
1 300

 

mm,重量在 500 ~ 1 000
 

kg,是典型的轴对称回转体

工件,其断面轮廓具有闭合连续、曲率变化大等特征,需
要采用多线激光传感器协同扫描的方案,传统方法难以

满足其在线测量时对效率与精度的双重需求。 国内外学

者针对此类问题开展了大量研究,例如,马伯瑞等[13] 提

出了一种基于局部平均的轮廓点云精简方法,用于线激

光技术在钢轨磨耗测量中的降噪处理。 王曦等[14] 提出

一种了权重局部最优投影算法,在点云精简的同时保留

点云 的 关 键 特 征。 张 立 斌 等[15] 基 于 K 维 树 ( K-
dimensional

 

tree,KD-Tree)建立点云空间的关系,采用邻

域平均法实现对点云数据进行降噪,借助最小二乘法对

点云数据进行精简。 Fuangkhon[16] 在数据缩减算法中引

入 KD-Tree 代替欧几里得距离函数,显著减少大规模数

据集缩减的运行时间。 Chatterjee 等[17] 提出了 LockFree-
KD-tree,实现并行可线性化的最近邻搜索方法。 樊爽

等[18] 提出了逐点移动最小二乘( pointwise
 

moving
 

least
 

square,PMLS)拟合方法,对感兴趣点局部采用极坐标计

算提高移动最小二乘( moving
 

least
 

square,MLS) 的计算

效率和稳定性,用于对数字图像得到的应变场进行拟合。
综上,针对多线激光旋转扫描测量场景下的点云重

构问题,提出一种基于 KD-Tree 加速的二维轮廓数据重

构方法,利用 KD-Tree 空间索引的动态邻域搜索策略,结
合自适应半径调整机制,实现点云数据的快速排序与平

滑优化,显著提升多传感器数据融合效率,从而提高二维

轮廓数据的质量和准确性。
本研究主要贡献主要包括:提出基于 KD-Tree 的动

态邻 域 搜 索 算 法, 将 点 云 排 序 的 时 间 复 杂 度 从

O(n2 logn) 降至 O(nlogn), 在扫描过程中实时高效率解

决重叠点云的无序问题;设计 K-MLS 并行平滑算法,融

合 KD-Tree 邻域检索与 OpenMP 多线程技术,优化传统

MLS 算法的计算效率,在扫描过程实时高效率对每一帧

数据进行融合处理;构建火车车轮测量系统,通过工业级

实验验证了算法在实际场景中的有效性和鲁棒性。

1　 多传感器数据融合方法

　 　 如图 1 所示,为一个基于线激光旋转扫描的火车车轮

三维测量系统,系统采用了 4 个线激光传感器同步扫描车

轮的一个断面轮廓,通过旋转车轮实现 360°全周测量。

图 1　 线激光火车车轮扫描测量系统

Fig. 1　 Line
 

laser
 

train
 

wheel
 

scanning
 

measurement
 

system

如图 2 所示,为多线激光火车车轮测量系统测量的

一个断面轮廓示意图。 每个线激光传感器数据分别用不

同灰度颜色表示,经过外部标定矩阵的变换后可以拼合

为一个完整的断面轮廓。

图 2　 线激光传感器扫描数据示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

scan
 

data
 

of
 

the
 

line
 

laser
 

sensor
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在拼合的完整轮廓数据中,可以看出大部分的区域

存在传感器的重叠,重叠的区域与轮廓曲线的形状有关,
不同类型车轮的重叠区域存在不确定性。 原始轮廓数据

中点的顺序是分别按照单个传感器的数据进行独立排列

的,这使得扫描的轮廓数据为无序点云,无法进行点云轮

廓线规则化、轮廓曲线拟合等优化计算,交叠区点密度显

著高于非重叠区,影响曲面重建精度。 在大尺寸工件在

线测量的场景下,点云规模大同时测量速度要求高,传统

方法在解决此类问题时,循环结构计算方式会导致时间

复杂度呈平方增长,出现效率低等问题。 特别是多个线

激光测量系统中,点云数据是逐帧扫描出来的,实时完成

每一帧的数据融合,能够极大提升时间效率并提高点云

数据的质量。
1. 1　 KD-Tree 结构与构建

　 　 KD-Tree 是一种基于空间划分的高效索引结构,广
泛应用于最近邻搜索、范围查询等任务。 核心思想是通

过递归地将空间划分为互不重叠的超矩形区域,使得每

个树节点对应一个子空间,并存储该子空间内的数据点

或划分超平面。 在二维轮廓数据排序与平滑任务中,
KD-Tree 可以通过降低搜索复杂度显著提升算法效率。

给定一个点云数据集 P = {p1,p2,…,pn} ⊂ R2, 构建

KD-Tree 的步骤为:
1)进行分割维度选择,从当前维度集合中选择方差

最大的维度为分割轴,以最大化划分后的空间差异性。
设当前待分割点集为 P′,分割轴 d 为:

d = argmaxk∈{x,y} Var(P′k) (1)
其中, Var(P′k) 表示点集在维度 k 上的方差。
2)沿分割轴 d 选择中位数点 pmed 作为分割点,将点

集划分为左右子树,确保树结构的平衡性。 分割点满足:

{p j ∈P′ p j
(d) ≤ pmed

(d) } = P′
2

(2)

3)对左右子点集重复 1) ~ 2),直到叶子节点包含单

个点或满足预设终止条件。
1. 2　 二维数据排序

　 　 现有的点云轮廓排序方法例如,基于中心点旋转角

的极坐标排序只能适用于简单的轮廓形状,不能适用于

存在凹凸的形状[19] ;旅行商问题求解的路径目标是总路

程的最小值[20] ,而不是扫描的实际轮廓曲线;迭代选择

欧氏距离最近点排序[21] ,高频次的全排序操作导致时间

复杂度呈超线性增长。 为此,提出了一种基于 K 维树空

间索引加速近邻搜索的轮廓数据点云排序方法,通过构

建拼合点云的 KD-Tree,动态调整搜索半径,寻找未处理

的最近邻点,利用空间划分的方法将搜索的时间复杂度

由指数级降为对数级,可以大大提升多线激光传感器数

据拼合排序的效率。
给定系统扫描的一个无序轮廓点云 P = {p1,p2,…,

pn} ⊂ R2, 目标生成有序点云序列 S = (ps1
,ps2

,…,psn
),

对点云数据进行重组排序,相邻点 psi
与 psi +1

满足空间邻

域性。 点 p i 的最近 k 个邻居点集合,由 KD-Tree 查询的

结果为:

Nk(p i) = argmin∑
pj∈Q

‖p i - p j‖
2 (3)

式中: Q 为点云 P 的子集,大小为 k;‖p i - p j‖ 表示点 p i

与 p j 的欧式距离;argmin 表示返回目标函数最小的 Q,即
距离平方和最小的 k 个点。

从初始点 psi
= p i 开始,迭代选择未访问的最近邻点

的索引

si+1 = argmin j∉{ s1,…,si}
‖psi

- p j‖ (4)
式中: si 表示已经排序的点云序列的索引,索引 j 未在已

排序的点云序列中出现。
在点云排序过程中,搜索范围 k 的取值是算法的核

心参数。 若取值过小,在搜索过程中可能因点云的密度

不均导致算法停滞,例如某些区域的点密度较低,k 可能

无法找到未访问的点,导致路径断裂。 若直接设置为全

局搜索,即 k = n,单次查询的时间复杂度为O(n),效率低

下。 为此,提出了一种动态调整搜索范围的策略,仅在必

要时扩大 k,大部分情况下使用较小的 k 完成搜索。 在排

序过程中,若最近邻点已经被访问过,则扩展其搜索范

围,直至找到未访问的点或遍历完成。 该策略通过局部

搜索与动态扩展的协同机制,在稀疏区域避免路径断裂,
同时维持整体效率。 搜索范围 k 按照以下规则进行动态

调整

k( t +1) =
k( t) , j ∈ Nk( t)(psi

) ∧ j ∉ S t

min(2k( t) ,n),
 

其他
{

(5)
式中: t 为迭代次数,表示动态调整搜索范围的步骤;S t =
{ s1,s2,…,st},为前 t 步已选点的集合。 搜索范围 k 按照

几何级数增长,但不超过点云总数 n。
基于全排序的贪心算法进行计算时,设点云规模为

n,每次迭代处理剩余的 m 个点时的时间复杂度为

O(mlogm), 则总的时间复杂度为:

TG(n) = ∑
n-1

m = 1
mlog m ≈ ∫n

1
xlog xdx = O(n2 log n) (6)

利用 KD-Tree 空间索引进行加速近邻搜索计算时,
构建点云全局 KD 树的时间复杂度为 O(nlog n)。 设

第 i 次迭代中,动态调整搜索范围的次数为 mi。 每次调

整后的搜索范围为 k j( j = 1,2,…,mi), 则单次迭代的时

间复杂度为:

T i = ∑
mi

j = 1
(O(k j) + O(log n)) (7)

式中: O(k j) 为处理 k j 个候选点的时间;O(log n) 为 KD-
Tree 的最近邻查询时间。
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初始化时构建点云全局 KD 树的时间复杂度为

O(nlog n), 则总的时间复杂度为:

TK = O(nlog n) + ∑
n-1

i = 1
∑
mi

j = 1
(O(k j) + O(log n)) (8)

考虑一般情况下,待排序的点云存在局部稀疏的区

域,需要动态扩展搜索范围 k。 平均扩展次数 m 与输入

点云的规模 n 无关,其时间复杂度为 O(1)。 k j = 2 j 为几

何级数增长, 则此时 KD-Tree 加速算法的时间复杂度为:
TK = O(nlog n) (9)
如表 1 所示,对比了基于 KD-Tree 的动态近邻搜索

策略与传统迭代最近邻算法的性能差异。

表 1　 排序算法对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

sorting
 

algorithms

特征 迭代最近点算法 KD-Tree 加速算法

时间复杂度 O(n2 log n) O(nlog n)

空间复杂度 O(n) O(n)

动态搜索机制 固定搜索范围 几何级数自适应扩展

使用场景 小规模点云 大规模点云

　 　 在时间复杂度方面,通过将全局搜索转化为层次

化局部搜索,在空间划分特性与动态调整策略的协同

作用下,计算复杂度从 O(n2 log n) 降低至 O(nlog n) 。
空间复杂度方面,尽管需要维护 KD-Tree 索引结构,但
其存储开销仍保持在 O(n) 量级。 算法的核心创新体

现在动态搜索机制设计上,通过如式( 5)所示定义的几

何级数扩展规则,实现了搜索半径的自适应调节。 这

种机制在保证稀疏区域连通性的同时,避免了全局搜

索带来的计算浪费,对点云密度变化具有更强的适

应性。
1. 3　 K-MLS 平滑

　 　 点云平滑是进行三维重建以及尺寸测量的关键预处

理步骤,可以补偿大量程线激光传感器线性度较差的问

题,降低噪声,有效提高点云数据的质量。 点云平滑处理

中的移动最小二乘算法存在处理速度慢、效率低[22] ,无
法满足工业在线实时测量需要等问题。 为此,提出一种

基于 KD-Tree 与 OpenMP 并行化的改进型 MLS 点云平滑

算法(KD-tree
 

moving
 

least
 

square,K-MLS),其核心思想是

利用 KD-Tree 空间索引结构降低传统 MLS 算法的全局遍

历复杂度,结合半径搜索策略实现局部邻域的快速定位,
利用高斯权重函数补偿线激光传感器非线性误差,实现

大规模点云的高效处理。 算法包含 3 个主要阶段:空间

索引构建、邻域自适应搜索和加权最小二乘优化。 相较

于传统 MLS 算法 O(n2) 的时间复杂度,KD-Tree 加速算

法将复杂度降低至 O(nlogn) 量级。

给定一个点云数据集 P={pi}
n
i=1∈R2,传统的 MLS 方法

通过对每个点 pi 的邻域进行加权最小二乘拟合实现平滑。
对于任意点 pi,MLS 方法进行平滑后的位置 qi 可表示为:

q i =
∑

n

j = 1
ω(‖p i - p j‖)·p j

∑
n

j = 1
ω(‖p i - p j‖)

(10)

其中,权重函数 ω(d) 采用高斯核函数:

ω(d) = e
- d2

2σ2 (11)
式中: σ 为 平 滑 系 数, 用 来 控 制 邻 域 影 响 范 围;
d = ‖p i - p j‖ 表示点间距,p j 是满足半径约束的局部邻

域点。
传统 MLS 方法实现时需要计算所有点对之间的欧

氏距离,导致时间复杂度为 O(n2)。 当处理大规模点云

时,同样存在计算效率急剧下降的问题。 为降低计算复

杂度,引入了 KD-Tree 结构,采用快速近似最近邻库( fast
 

library
 

for
 

approximate
 

nearest
 

neighbors,FLANN)进行构建,
时间复杂度为 O(nlog n), 对构建过程可形式化表示为:

TKDtree = BuildKDTree(P) (12)
其中,每个数节点存储空间划分超平面和子节点指

针,叶节点包含点集子集。
针对每个查询点 p i, 以 r = 3σ 为搜索半径覆盖

99. 7%的高斯分布区域,执行范围搜索,即:
Nr(p i) = {p j ∈ P ‖p i - p j‖ ≤ r} (13)
其中,搜索半径 r = σ, 与平滑系数直接关联。
通过加权平均得到平滑后的点坐标为:

q i =
∑

pj∈Nr(pi)
ω ijp j

∑
pj∈Nr(pi)

ω ij

(14)

式中: ω ij 为 p i 对每个邻域点 p j ∈ Nr(p i) 的高斯权重,距
离 p i 越近的邻域点 p j, 其权重越大,对平滑结果的贡献越

明显。
采用 OpenMP [23] 实现多线程并行处理,根据 CPU 的

线程数 T,可将点云划分为 T 个独立任务单元。 并行化

计算过程描述为:
Parallel For p i ∈ P:
Nr(p i) ← RadiusSearch(TKDtree,r)

q i ← ∑
pj∈Nr(pi)

ω ijp j ∑
pj∈Nr(pi)

ω ij

ì

î

í

ï
ï

ïï

(15)

如表 2 所示,提出的基于 KD-Tree 加速的移动最小

二乘方法(K-MLS) 与传统 MLS 算法在计算范式上存在

显著差异,主要体现在 4 个核心特征维度。
在邻域搜索机制方面,传统 MLS 采用全局遍历策

略,通过计算当前点与点云全体样本的几何关系进行加

权优化;而 K-MLS 基于空间索引的局部邻域约束进行
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　 　 　 　 表 2　 平滑算法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

smoothing
 

algorithms

特征 传统 MLS K-MLS

邻域范围 全体点云 ( j = 1,…,n) 局部邻域 p j ∈ Nr(pi)

时间复杂度 O(n2 ) O(nlog n)

空间复杂度 O(n) O(kn)

实现方式 双重循环遍历 KD-Tree 搜索+并行计算

计算,有效降低了冗余计算量。 在时间复杂度方面,传统

方法因双重循环嵌套在处理大量级点云时面临严重局限

性;而 K-MLS 通过 KD-Tree 的层次化空间划分,在搜索过

程中使用剪枝策略进行加速,将平滑算法的时间复杂度

优化至 O(nlog n) 量级。 空间复杂度方面,传统方法仅

需考虑输入存储的空间复杂度 O(n), K-MLS 方法需要

存储树结构空间以及每个点的 k 个邻域点的索引与距离

需占用 O(kn) 空间,但这一代价在现代计算设备的存储

能力下可忽略不计。 实现方式上,传统算法采用串行双

重循环遍历结构,难以发挥多核处理器性能;K-MLS 则深

度融合了 KD-Tree 的快速邻域检索与 OpenMP 多线程并

行计算技术,通过指令级优化实现任务级并行化,显著提

升了算法在分布式计算环境下的执行效率。

2　 实验验证

2. 1　 实验环境

　 　 在开发的多线激光火车车轮三维测量系统中应用了

如前文所述的基于 KD-Tree 加速的多线激光传感器数据

融合方法进行实测验证,并与使用传统方法的版本进行

对比。 如图 3 所示,实验过程使用自主开发的火车车轮

尺寸测量系统软件( BSNWVision
 

V1. 0. 5) 及其配套设

备,测量装置中采用的线激光传感器为 4 个基恩士 LJ-
X8900。

图 3　 实验环境

Fig. 3　 Experimental
 

environment

使用测量系统扫描 BA319 车轮,采集数据集,每个数据

集包含360 帧断面轮廓,点云点数约为2
 

000
 

000 个。 算法运

行的硬件环境 CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

4800H
 

@ 2. 9
 

GHz,

GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2060
 

Max-Q
 

6
 

GB,内存为

32
 

GB、3
 

200
 

MT / s。 软件的开发基于 C + +语言,采用了

模块化的设计方式。 首先,使用该数据集分别对二维轮

廓数据排序算法和 K-MLS 平滑算法的效率进行了测试。
算法的时间效率利用高精度计数器进行测量,采用 C++
标准库中的<chrono>高分辨率时钟,分别于算法执行起

始点与终止点记录时间戳,最终耗时通过计算两个时间

点的差值获得,测量精度为毫秒级。 为保证测量有效性,
每个测试用例均进行 5 次重复实验并取平均值。 进一步

地,从扫描后拼接的二维断面轮廓和三维点云数据两个

角度,对比了应用该方法前后构建的数据质量,验证了算

法在补偿线激光传感器线性度、提升点云质量等方面的

提升效果。
2. 2　 排序算法性能分析

　 　 采集的每个车轮数据集中包含 4 个线激光传感器单

独采集的数据,为进一步验证算法在不同点云数量下的

运行效率,对单个线激光传感器采集的原始数据进行了

不同参数的均匀下采样滤波改变点云的密度,测试不同

情况下的算法运行效果。 测试结果如表 3 所示,统计的

运行时间为该算法处理一个完整车轮数据的时间,即算

法对 360 帧轮廓数据计算的总时间。

表 3　 排序算法对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

sorting
 

algorithms

序号 点云数量
运行时间 / ms

迭代最近点算法 KD-Tree 加速算法

1 301
 

613 2
 

658 502

2 365
 

549 4
 

158 635

3 438
 

506 6
 

122 877

4 523
 

817 9
 

280 1
 

051

5 617
 

739 12
 

872 1
 

315

6 719
 

158 18
 

736 1
 

547

7 951
 

103 34
 

246 2
 

133

8 1
 

140
 

621 50
 

821 2
 

718

9 1
 

752
 

591 123
 

384 4
 

116

10 2
 

098
 

818 181
 

731 5
 

093

　 　 实验数据表明,基于 KD-Tree 加速的排序算法在各

类点云规模下均展现出显著的效率优势。 当处理最小规

模点云 301
 

613 点时,KD-Tree 加速算法耗时仅 502
 

ms,
相比传统迭代最近点方法实现了 5. 3 倍的加速效果。 随

着点云规模增长至 2
 

098
 

818 点,加速比提升至 35. 7 倍。
在点云规模达到百万级时,传统方法耗时已超过 50

 

s 而

KD-Tree 加速方法仍保持在秒级处理水平,效率上的量

级差异在热态车轮检测等需要在线自动化实时的工业场
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景中具有重要的实际意义。 如图 4、5 所示,从算法运行

时间的曲线来看,KD-Tree 加速方法的运行时间增长趋

势明显趋缓, 其运行时间与点云数量间呈现近 似

O(nlogn) 的复杂度特征,而传统方法则表现出接近明显

的二次增长特性,这与两种算法的时间复杂度理论预期

相吻合。

图 4　 KD-Tree 加速算法耗时

Fig. 4　 KD-Tree
 

acceleration
 

algorithm
 

runtime

图 5　 KD-Tree 加速算法与迭代最近点算法耗时对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

the
 

running
 

time
 

of
 

the
 

KD-Tree
 

acceleration
 

algorithm
 

and
 

the
 

iterative
 

nearest
 

point
 

algorithm

2. 3　 平滑算法性能分析

　 　 采用与排序算法同样的测试方法,对平滑算法进行

效率测试。 对相同的数据集在算法参数相同的情况下分

别使用传统 MLS 方法和 K-MLS 方法运行程序,结果如

表 4 所示。
在点云平滑处理方面,K-MLS 算法展现出更加优异

的性能特征。 从数据可见,当点云规模在 30 万~ 70 万点

时,K-MLS 算法处理耗时稳定在 3
 

500
 

ms 以内,而传统

MLS 方法处理时间从 6
 

429
 

ms 快速攀升至 45
 

488
 

ms。
点云的空间分布特性可能触发算法的邻域自适应搜索机

制,使得 K-MLS 算法耗时会出现下降现象。 如图 6、7 所

示,从对比曲线可以看出传统 MLS 方法的耗时呈现出

　 　 　 　 表 4　 平滑算法对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

smoothing
 

algorithms

序号 点云数量
运行时间 / ms

MLS K-MLS

1 301
 

613 6
 

429 3
 

162

2 365
 

549 11
 

194 3
 

501

3 438
 

506 13
 

979 3
 

379

4 523
 

817 23
 

525 2
 

851

5 617
 

739 31
 

360 3
 

041

6 719
 

158 45
 

488 2
 

793

7 951
 

103 67
 

660 2
 

880

8 1
 

140
 

621 114
 

074 3
 

216

9 1
 

752
 

591 211
 

037 4
 

107

10 2
 

098
 

818 349
 

853 4
 

140

图 6　 K-MLS 算法耗时

Fig. 6　 K-MLS
 

algorithm
 

runtime

图 7　 K-MLS 算法与 MLS 算法运行耗时对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

the
 

running
 

time
 

of
 

the
 

K-MLS
 

algorithm
 

and
 

the
 

MLS
 

algorithm

指数增长特性,K-MLS 算法的时间增长呈现出缓慢的近

似线性特征,当处理最大规模点云时,K-MLS 算法耗时仅
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4
 

140
 

ms,相较传统 MLS 方法实现了 84. 5 倍的加速比。
实验数据验证了算法的工程可行性,不仅降低了硬件配

置需求,更为在线质量检测提供了可靠的技术保障。
2. 4　 点云质量分析

　 　 在多线激光测量系统中,点云数据构建过程为每个

传感器原始数据拼接为一个完整轮廓,然后逐帧扫描整

个工件。 原始数据的质量由线激光传感器硬件参数决

定,逐帧扫描的过程由机械系统的运动组件决定,因此,
在排除外界干扰情况下,多线激光传感器的数据融合算

法是点云数据构建过程中对点云质量产生影响最大的

环节。
如图 8 所示,为扫描 BA319 车轮时每个线激光传感

器的一帧实测数据,使用外部标定矩阵变换到统一的坐

标系后生成的完整轮廓。 与前文所述的扫描数据示意图

情况一致,轮廓数据存在着若干重叠交叉区域,如图 9 所

示,图 9(a) ~ (d)分别对应图 8 中的① ~ ④,部分区域存

在畸变导致的数据重叠、分层、毛刺等现象,以及受车轮

轮廓曲率和线激光传感器安装角度限制导致的数据空

缺。 由于轮廓数据为无序点云,难以识别空缺数据并进

行有效插值或连线补全。 车轮在采用辗轧工艺成型时,
需要根据理论与实际回转面轮廓的差异对比来调整工艺

参数,此类问题在影响测量精度的同时往往会导致误判

现象。

图 8　 扫描的轮廓数据

Fig. 8　 Scanned
 

profile
 

data

图 9　 扫描数据的问题

Fig. 9　 Problems
 

with
 

scanned
 

data

　 　 如图 10 所示,无序点云在直接进行连线时,数据混

乱,无法有效补全空缺数据和拟合计算。 如图 11 所示,
应用数据融合方法后,可将扫描的实际回转断面轮廓连

接为一个闭合的完整曲线,一定程度上弥补了扫描数据

的空缺部位,并在测量空缺部分的尺寸时可插值出关键

点进行选取。

图 10　 扫描数据连线图

Fig. 10　 Line
 

diagram
 

of
 

scan
 

data

图 11　 融合数据连线图

Fig. 11　 Line
 

diagram
 

of
 

the
 

fused
 

data
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线激光传感器的线性度是在整个测量范围内相对于

目标的实际距离与相对于目标的测量距离之间的差值,
通常表示传感器的绝对距离测量能力。 设计的线激光扫

描系统中,传感器为倾角安装方式,扫描的轮廓数据在传

感器视角下实际为不同距离的数据。 因此,直接选取车

轮内侧轮辋面处,分析扫描轮廓与实际轮廓的最大偏差,
可反应出数据融合方法在补偿传感器线性度方面的效

果。 如图 12 所示,为应用该方法前后车轮内侧轮辋面扫

描数据的对比图,传统方法的最大偏差为±0. 279
 

mm,采
用该方法后最大偏差降为±0. 085

 

mm。

图 12　 线性度对比

Fig. 12　 Linearity
 

comparison

为了对整体点云进行质量验证,需构建完整的三维

点云数据。 实验采用 HandySCAN
 

BLACKTM 型手持式三

维扫描仪,精度为 0. 025
 

mm,采集该型号车轮,生成实际

的三维点云数据。 将线激光测量系统应用数据融合方法

前后的构建出的三维点云分别与手持式三维扫描仪构建

的三维点云进行迭代最近点( iterative
 

closest
 

point,ICP)
配准。 计算源点云配准后的每一个点到目标点云最近邻

点的距离平方,采用均方误差( mean
 

squared
 

error,MSE)
作为评价指标来衡量其与目标点云的差异程度,其值越

小表示配准精度越高,两个点云之间的几何差异越小。
如图 13 所示,为点云配准结果。 仅通过标定方式构建的

点云数据的均方误差为 0. 323
 

mm,采用数据融合方法后

点云数据的均方误差为 0. 106
 

mm。 因此,应用提出的数

据融合方法后得到的三维点云数据的配准结果更优,与
实际工件的点云契合度更高,点云质量相较于仅通过标

定方式构建的点云有显著提升。

图 13　 点云配准

Fig. 13　 Point
 

cloud
 

registration

3　 结　 　 论

　 　 针对多线激光旋转扫描测量场景下的点云重构问

题,提出基于 KD-Tree 加速的动态邻域搜索算法与 K-
MLS 并行平滑算法,解决了大规模点云数据融合效率低、
实时性差等难题。 实验结果表明,数据融合方法在百万级

点云处理中显著优于传统算法:排序算法的时间复杂度从

O(n2 log n) 降至 O(nlog n), 效率提升最高达 35. 7 倍;
K-MLS 算法通过 KD-Tree 邻域搜索与并行计算优化,平滑

效率提升 84. 5 倍,且耗时随数据规模增长呈近似线性趋

势。 实际工业测试验证了算法在火车车轮测量中的鲁棒

性,为大型工件在线检测提供了高效可靠的技术方案。
该方法虽然以火车车轮作为研究对象,但其核心思

想是对多个线激光传感器协同扫描的数据进行高效高质

量的融合优化,满足高效率高质量的双重测量需求。 而

且,火车车轮是回转体中断面轮廓最为复杂的典型工件

之一,算法设计中采用的动态邻域机制可自适应不同特

征,因此技术框架同样适用于采用多个线激光传感器协

同扫描一个完整轮廓,通过旋转或移动的方式实现三维

测量的其他场景。 特别是与火车车轮制造采用类似辗轧

工艺成型的工件在线测量,算法可以实时获得成型的二

维断面轮廓和三维整体数据。 在后续的研究中,将进一

步地探索改进型 KD-Tree 空间结构,并应用到更多的线

激光扫描测量场景中。
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