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摘要： 为解决汽车零部件三维扫描点云中孔洞检测精度低、鲁棒性差的问题，提出一种融合 α-Shapes 与

几何-拓扑双约束的孔洞检测方法。首先，利用改进的体素滤波对点云进行 降 噪 预 处 理 ；随 后 通 过

α-Shapes 构建多尺度三角网格，结合边界分析提取潜在孔洞区域；最后，引入曲率特征与法向量一致性约束

筛选真实孔洞。验证结果表明，在包含 30 组汽车零部件点云的数据集上，所提出方法的孔洞检测准确率达到

97.3%，识别率和效率相较于传统德洛内（Delaunay）算法均有一定提升，并能有效适应复杂曲面与多尺度孔洞

场景。
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 Hole Detection Method for Automotive Component Point Clouds 
Based on α-Shapes and Feature Constraints

Gu Tian, Wang Chengwen, Wang Yang, Tang Mingwei, Jin Shengxi, Sun Zheng
(China FAW Group Co., Ltd., Changchun 130011)

Abstract： To address the issues of low accuracy and poor robustness in hole detection within 3D scanned point 
clouds of automotive components, this paper proposes a hole detection method that integrates α-Shapes with geometric-
topological dual constraints. First, an improved voxel filter is used to preprocess the point cloud for noise reduction;
Subsequently, a multi-scale triangular mesh is constructed via α-Shapes, and potential hole regions are extracted by 
combining boundary analysis; Finally, curvature features and normal vector consistency constraints are introduced to 
screen for real holes.Experimental results show that on a dataset containing 30 groups of automotive component point 
clouds, the proposed method achieves a hole detection accuracy of 97.3%. Its recognition rate and efficiency are both 
improved compared with the traditional Delaunay algorithm, and it can effectively adapt to scenarios with complex 
surfaces and multi-scale holes. 
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基于α-Shapes与特征约束的汽车零部件点云孔洞

检测方法

古田 王成文 王洋 唐溟伟 金胜熹 孙政

（中国第一汽车股份有限公司，长春 130011）

1 前言

汽车关键部件的几何精度直接影响整车装配

质量、空气动力学性能及外观品质。随着智能制

造与数字化检测技术的发展，基于三维激光扫描

的点云数据（Point Cloud）已成为汽车零部件质量

检测的核心数据源。然而，受限于扫描设备视角

遮挡、材料反射率差异或复杂曲面形貌干扰，点

云中常存在局部缺失（孔洞）现象。例如，在发动

机罩的边缘区域（如铰链安装孔周边），因金属反

光或结构遮挡导致的点云缺失比例可达 5%~
15%[1]。这些孔洞不仅破坏几何模型的完整性，还
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会在后续建模、仿真或自动化装配中引发误差累

积，甚至导致碰撞安全性评估失效 [2]。

现代汽车制造对零部件的装配间隙要求已提

升至±0.5 mm 级别，这对点云数据的完整性与精度

提出了更高要求。例如，孔洞区域若未被及时检

测，可能导致如下问题：

a. 装配偏差。孔洞附近的曲面拟合误差会误

导机器人定位，引发间隙不均或密封不良[3]。

b. 仿真失效。在碰撞仿真中，孔洞会破坏应

力分布连续性，导致能量吸收能力下降[4]。

c. 逆向工程缺陷。基于点云的 CAD 模型重建

中，孔洞会导致拓扑错误或特征失真[5]。

现有孔洞检测方法主要分为几何驱动与学习

驱动 2类，但均存在显著瓶颈：

a. 几何驱动方法。德洛内（Delaunay）三角剖

分通过边界分析提取孔洞，但对稀疏点云敏感，易

误检尖锐边缘（如棱线）为孔洞[6]。球面投影法将

点云映射至参数域后检测空洞，但对非规则曲面

适应性差。

b. 学习驱动方法。深度学习，如 PointNet++可

直接分割孔洞区域，但依赖大量标注数据，且难以

解释决策逻辑。

α-Shapes[7]通过参数 α 控制网格密度，理论上

可支持多尺度孔洞检测。例如，在汽车零部件中，

小孔洞（如直径 5 mm 的焊点缺失）需较小的 α（如

α=1 mm），而大范围扫描盲区（如边缘卷边区域）

需更大的 α（如 α=5 mm）。然而，现有研究[6]表明，

该方法存在以下问题：

a. 参数敏感性不足。固定 α 难以适应复杂曲

面，易导致局部过拟合或欠拟合。

b. 拓扑误判。曲率突变区域（如 R 角）的边界

可能被误判为孔洞。

c. 计算效率低。大规模点云（如百万级点）的

α-Shapes 构建耗时可达 30 s 以上（Open3D 测试数

据）。

针对上述问题，本文提出一种融合几何特征

约束与自适应 α 优化的孔洞检测方法，以期实现

基于点云局部密度与曲率动态调整 α，实现复杂

曲面的鲁棒网格化，并构建双约束筛选机制，结

合曲率特征与法向量一致性，排除尖锐边缘等伪

孔洞。

2 孔洞识别

2.1 改进的体素滤波

通过激光扫描设备实测的汽车零部件点云数

据可包含百万个以上的点，引入过多点参与运算

会给后续重建与配准工作带来困难。体素滤波算

法能够进行向下采样减少点云数量。

随机采样[8]是常用的采样方法，Pomerleau[9]使

用固定数量点随机采样而不是固定比例,以此来保

证不同规模的点云采样得到相同数量的点云，但

其结果并不均匀，采样结果的不均匀性和原点云

一致。体素降采样[10]将点云划分至 n 个空间三维

体素网格，计算每个体素的重心 Pj{j=1,2,…,n}，该
体素内的所有点用重心 Pj 表示，以达到均匀降采

样的目的：

Pj ( x,y,z ) = ( )1
m∑i = 1

m

xi , 1
m∑i = 1

m

yi , 1
m∑i = 1

m

zi （1）
Pj = arg min Pj - Pi （2）

式中：m 为第 n个体素中的点云数量。

但体素降采样获得的点云并非原有的点，而

是计算得到的重心，会增加点云配准的误差。本

文中提出改进体素降采样算法 ,利用公式查找降

采样后的每个点 Pj 在原点云中的最近邻点 Pi{i=
1,2,3,…,N}并将其替换。改进体素降采样算法采

样得到的点依然属于原点云，并且避免了随机采

样不均匀的问题。在此基础上再采用固定点云数

量采样，使不同点云能采样得到相同数量的点云

以保证算法的速度以及算法间的可比性。

汽车零部件点云经过向下采样算法处理后，

点云数量由百万级降至万级，甚至千级，且不损失

原点云的局部特征。

2.2 α-Shapes构建多尺度网格

2.2.1 算法原理

α-Shapes 的核心思想是通过参数 α 控制点云

形状的“紧密度”，其数学基础源自 Delaunay 三角

剖分与空球条件[11]。以下从几何与拓扑角度详细

解析其原理。

a. Delaunay 四面体化的空球性质。在数学和

计算几何中，对于一个给定一般位置的离散点集

·· 10
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P，其 Delaunay 三角剖分记为 DT(P)，满足 P 中的任

何点都不在 DT(P)中的任何三角形的外接圆内。

Delaunay 三角剖分是三角剖分中所有三角形最小

角度的最大化，倾向于避免狭长的三角形出现。

对于同一直线上的一组点，不存在 Delaunay 三角

剖分；同一圆上的 4 个或多个点，存在不唯一的

Delaunay 三角剖分。通过考虑外切球，Delaunay 三
角剖分的概念可以扩展到三维和更高的维度上。

首先，由沃洛诺伊（Voronoi）图的对偶图引入

Delaunay 图的定义，继而引出 Delaunay 三角剖分

的定义。平面离散点集 P 的 Voronoi 图是平面的

一个子区域划分，其中包含 n 个子区域，分别对

应 P 中的各基点 p 所对应的子区域，由平面上以

p 为最近基点的所有点组成。P 的 Voronoi 图记作

Vor(P)，与基点 p 相对应的子区域称为 p 的 Voronoi
单 元 ，记 作 V(p)。 如 图 1 所 示 ，本 文 主 要 研 究

Voronoi 图的对偶图，记作 G。其中，对应于每一个

Voronoi 单元，各有一个节点，若 2 个单元之间共用

一条边，则在这 2 个单元各自对应的节点之间连

接一条弧。因此，对应于 Vor(P)中的每一条边，G中

都有一条弧与之对应。如图 1 所示，在 G 的所有界

面与Vor(P)中的所有顶点之间存在一一对应关系。

G

Vor(P)
 图1 Voronoi图

考察 G 的直线嵌入。其 中 ，与 Voronoi 单 元

V(P)对应的节点用点 p 来实现，而连接 V(p)和 V(q)的
弧则用线段 pq 来实现。如图 2 所示，这一直线嵌

入称作 P的 Delaunay图，记作 DG(P)。

图2 Delaunay图

对于三维点云 P = {p1,p2,...,pN}，Delaunay四面体

化生成的每个四面体 ti满足：

∀pj ∈ P, { pa,pb,pc,pd } ,‖xti
- pj‖ > Rti

（3）
式中：xti 为四面体 ti的外接球球心，Rti 为外接球半

径。

在几何意义上，Delaunay 四面体化保证网格中

无狭长四面体，且每个四面体的外接球内不含其

他点。

b. α-Shapes 的单纯形筛选。α 的空球条件为

对于任意单纯形 σ（点、边、三角形或四面体），顶

点在 α 趋近于 0 时独立存在，随 α 增大逐步与近邻

点连接成功；边对应点云的局部线特征，如孔洞边

界、棱边，其存在区间反映特征的尺度范围；面或

体代表曲面片或空间区域，外接圆或球半径直接

关联局部曲率，平坦区域对应大外接圆半径（需保

留 αmax），弯曲区域对应小外接圆半径（αmin 即可保

留）。若存在一个半径为 α 的球，使该球包含 σ 的

所有顶点且不含其他点，则 σ被保留：

α - Shape(P ) = {σ ⊆ P∣∃x ∈ R3, s.t. ‖x - pi‖ ≤
}α ( )∀pi ∈ σ ∧ ∀pj ∉ σ,‖x - pj‖ > α

（4）
Chazal[9]等证明了它的拓扑一致性，当 α 接近

点云采样密度时，α-Shapes 能近似保持原始形状

的同胚性（Homeomorphism）。

c. 多尺度特性。为覆盖汽车零部件点云的多

尺度特征（从毫米级安装孔到分米级整体轮廓），

设计对数间隔的 α序列为：

αk = αmin ⋅ γk - 1, γ = ( )αmax
αmin

1/ ( K - 1)
（5）

式中：αmin为点云平均最近邻距离的 1/2，确保最小

特征被捕捉；αmax为点云包围盒对角线的 1/4，避免

过度膨胀；γ 为公比；k 为当前索引；K 为整个序列

元素总数。

αmin（如 α=1 mm）可保留细节（如小孔洞），但

易受噪声干扰；αmax（如 α=5 mm）可平滑表面，适合

检测大范围缺失区域，但可能丢失细节：

α1 < α2 ⇒ Mα1 ⊆ Mα2 （6）
式中：Mα 为 α-Shapes 生成的网格，α 越大，网格越

“稀疏”。

2.2.2 算法流程

α-Shapes算法流程如下：

古田  等：基于α-Shapes与特征约束的汽车零部件点云孔洞检测方法 ·· 11
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a. 输入预处理。使用改进的体素滤波，将点云

划分为体素格，对每个体素内的点计算协方差矩阵：

C = 1
k∑i = 1

k ( pi - μ ) ( pi - μ )T （7）
式中：μ 为均值，保留满足特征值 λmin>τ 的体素；τ

为预设的阈值，以此来保留边缘细节。

b. 构建 α-Shapes 网格。首先对预处理后的点

云 Delaunay 四面体化，生成四面体网格 T，然后遍

历所有四面体网格T，计算其外接球半径Ri，保留Ri≤α

的四面体，生成 Tα，最后统计每个三角面被共享的

次数，保留共享次数为 1的三角形，构成网格Mα。

c. 自适应 α 调整策略。首先进行局部曲率约

束调整 α，计算点 pi的邻域点 N(pi)，利用式（8）和式

（9）分别构造协方差矩阵 Ci和计算曲率 Ki，其中 μi

为邻域均值，λmax≥λmid≥λmin 为特征值，利用式（10）
根据对应点的曲率Ki来调整α。然后再根据点云密

度 p 进行补偿，由式（11）计算点的邻域密度，式中 r

为邻域半径，再根据点云密度由式（12）调整α。

Ci = 1
k ∑j ∈ N ( pi )

( pj - μi ) ( pj - μi )T
（8）

Ki = λmin
λmax + λmid + λmin

（9）
α'( pi ) = α0 ⋅ (1 - Ki ) （10）

ρ ( pi ) = k
Vsphere

Vsphere = 4
3 πr3

（11）

α'( pi ) = α0 ⋅ ( )1 + ρmax - ρ ( pi )
ρmax

（12）
式中：α0 为初始参数值；Vsphere 为邻域球体体积；ρmax
为点云最大密度。

3 仿真试验验证

本文对汽车零部件点云孔洞的识别验证在

Visual Studio 2022 软件中借助点云库（Point Cloud 
Library. PCL)开源点云处理三方库进行点云孔洞识

别。试验点云对应如图 3 所示汽车的 3 种零部件，

零件 1~零件 3 分别包含约 10 万个、100 万个和 600
万个三坐标点。汽车零件点云采用 3D 激光扫描

设备生成，所以点集的大小取决于相机的分辨率

和零件大小，相机的分辨率均为百万级别，采用上

文提到改进的体素滤波算法进行下采样，既能精

简数据又能保持原点云结构不变。滤波后 3 种零

件的点云中点的数量为约 1 万个、10 万个和 120 万

个三坐标点。

（a）零件1

（b）零件2

（c）零件3
图3 零件点云

汽车零部件点云的孔洞从形态上可以分为规

则和非规则，大尺寸和小尺寸的形状，所以本文的

试验主要分析这 4 种形状孔洞识别的正确率。从

图 4中可以看出 4种不同类别孔洞形状。

大尺寸

小尺寸

规则
不规则

图4 孔洞形状

·· 12
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模板点云数据和目标点云数据的初始位置

关系如图 5 所示，其中零件 1 由 CAD 模型转换得

到，目标点云数据由三维扫描设备扫描实车得

到。3 种不同零件经过本文孔洞识别算法处理

后，在每个孔洞轮廓上用红色曲线标记。3 种零

件识别结果如图 5 所示，可以看出各类孔洞均可

识别。

（a）零件1

（b）零件2

（c）零件3
图5 孔洞识别效果

为验证本文算法对于实测点云数据在孔洞识

别上的正确率，以上述 3 种零件进行 30 组实测试

验，分别统计每一种零件 4种不同类型孔洞识别的

正确率，结果如表 1 所示。由表 1 可知，规则孔洞

识别成功率略高于不规则孔洞，大尺寸孔洞的成

功率略高于小尺寸孔洞，成功识别孔洞的总正确

率达到 96%以上，满足工业需求，验证了本算法对

孔洞识别具有很高的识别率。

表1 三种零件孔洞识别的正确率 %

零件类别

零件1
零件2
零件3

规则孔洞

98.3
98.5
98.1

不规则
孔洞

97.7
97.6
97.3

大尺寸
孔洞

99.1
99.3
99.1

小尺寸
孔洞

97.8
98.1
97.8

虽然深度学习如 PointNet++算法具有较高的

识别率和效率，但需要大量的数据进行标注以及

算法需要较好的决策功能，而常用的点云处理软

件不需要实时性，往往为离线操作，所以本文算法

只需要与经典的 Delaunay 算法进行横向对比。为

验证本文算法相较于 Delaunay 算法对孔洞识别的

效率和正确率，分别对上述 3种零部件进行孔洞识

别试验，2 种算法试验结果如表 2 所示，从试验结

果上看，对 3 种大小和复杂程度不同的零件，本文

算 法 在 孔 洞 识 别 率 和 算 法 耗 时 方 面 相 较 于

Delaunay算均都有显著提升。

表2 2种算法孔洞识别性能对比

零件
类别

零件1
零件2
零件3

本文算法
正确率/%

98.6
98.5
98.1

本文算
法耗时/s

3.5
11.2
33.0

Delaunay算
法正确率/%

92.6
91.5
90.3

Delaunay算
法耗时/s

15.3
40.2
95.3

4 结束语

为解决传统方法在汽车零部件的复杂曲面场

景下的漏检、误检以及效率低等问题，本文提出一

种结合 α-Shapes 与几何-拓扑双约束的孔洞检测

方法，对 3种不同尺度和复杂程度汽车零部件进行

孔洞识别试验，结果表明，对于任意形状的孔洞，

正确识别率都达 97.3%以上，识别率和效率相较于

传统算法均有一定幅度的提升，能满足工业上汽

车零部件点云在虚拟装配等软件中孔洞识别的要

求。未来工作将探索深度学习与物理约束的联合

建模，进一步提升方法在动态场景中的泛化能力。
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