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基于投影圆度和遗传算法的空间圆柱面拟合方法

高　帅 夏良斌 盛　亮 杜宏亮 袁　媛 韩和同
西北核技术研究所　西安７１００２４
　
摘　要　针对空间圆柱面拟合非线性强、鲁棒性差和稳定性弱的问题,提出基于投影圆度和遗传算法的空间圆柱面拟合方法.

首先,通过坐标变换计算圆柱面在平面上的投影圆度.然后,借助遗传算法的全局寻优特性快速搜索最优投影圆度所在平面的

法向量,进而利用平面投影计算空间圆柱面的半径及轴线方程.最后,利用坐标逆变换得到原始坐标下的空间圆柱面特征参

数.由于空间圆柱面投影圆度只与投影平面法向量的方向角有关,因此只须合理设置法向量方向角的取值范围,即可使得解空

间覆盖所有位姿的空间圆柱面.另外,遗传算法具有良好的全局寻优性和收敛性,在空间圆柱面拟合这类多变量非线性寻优问

题中能够取得良好的效果.仿真实验和实际应用表明,相对于传统拟合方法,基于投影圆度和遗传算法的空间圆柱面拟合方法

具有无须预估初值、鲁棒性强、拟合精度高和稳定性好等优点,是实现任意位姿空间圆柱面拟合的有效方法.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemofstrongnonlinearity,poorrobustnessandweakstabilityofspatialcylindricalsurface,a

methodoffittingspatialcylindricalsurfacebasedonprojectionroundnessandgeneticalgorithmisproposed．Firstofall,theproＧ

jectionroundnessofacylindricalsurfaceonaplaneiscalculatedbycoordinatetransformation．Then,thenormalvectorsofthe

planeinwhichtheoptimalprojectionroundnessliesaresearchedquicklybymeansoftheglobaloptimizationcharacteristicofgeＧ

neticalgorithm,andthentheradiusandaxisequationofthecylindricalsurfaceinspacearecalculatedbyplaneprojection．Finally,

theinversecoordinatetransformationisusedtoobtainthespatialcylindricalsurfacefeatureparametersundertheoriginalcoordiＧ

nates．Sincetheprojectionroundnessofthecylindricalsurfaceisonlyrelatedtothedirectionangleofthenormalvectorofthe

projectionplane,thesolutionspacecancoverallthespatialcylindricalsurfaceoftheposeonlybyreasonablysettingtherangeof

thedirectionangleofthenormalvector．Inaddition,thegeneticalgorithmhasgoodglobaloptimizationandconvergence,andcan

achievegoodresultsinspatialcylindricalsurfacesandsuchmultivariablenonlinearoptimizationproblems．Simulationexperiments

andpracticalapplicationsshowthatcomparedwiththetraditionalfittingmethod,thespatialcylindricalfittingmethodbasedon

projectionroundnessandgeneticalgorithmhastheadvantagesofnoneedtoestimateinitialvalue,strongrobustness,highfitting

precisionandgoodstability．Thisalgorithmisaneffectivemethodtoachievecylinderfittingofarbitraryposespace．
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１　引言

在工业测量、逆向工程和自动控制领域,二次曲面拟合是

经常涉及到的实际问题.被拟合曲面的形状通常可用数学模

型描述,通过对其表面点进行三维坐标采样,便可根据数学模

型拟合出曲面在空间坐标系中的几何方程,进而实现曲面各

几何特征参数的测量和检测[１Ｇ４].在二次曲面拟合中,转轴、

圆孔、圆柱等空间圆柱面拟合是经常遇到的一类拟合问题,具

有广泛的应用范围和重要的应用价值.

由于空间圆柱面的特征参数多,各参数之间具有强烈的

耦合性和相关性,因此空间圆柱面拟合属于典型的多变量非

线性拟合问题[５Ｇ７].目前,常用的空间圆柱面拟合方法有特征

值法、最小二乘法、投影圆度法和遗传算法等.其中,特征值

法通过旋转变换对柱面方程系数矩阵进行标准化,然后利用

矩阵运算求解特征值,进而得到柱面方程的各项系数,但该方

法对数据质量要求较高,数据误差较大时其拟合精度较低[８].

最小二乘法将采样点到柱面距离的平方和作为优化目标,利

用各种搜索方法对圆柱面参数进行寻优,空间圆柱面拟合的

非线性,使得最小二乘法对初值和数据噪声非常敏感,容易导

致迭代计算发散或者陷入局部收敛,拟合成功率较低[９Ｇ１０].



投影圆度法将样本点分别投影到以各单位向量为法向量的平

面上,通过遍历寻优法搜索投影点集的最优圆度来拟合空间

圆柱面.理论上,该方法可以实现１００％的拟合成功率,但由

于其搜索 效 率 低,导 致 实 际 应 用 时 该 方 法 的 计 算 精 度 较

低[１１Ｇ１２].遗传算法可以实现全局选优,且搜索能力强,但由于

算法开始前需要给定参数的搜索区间进行初始编码,相当于

需要对拟合参数进行预估,算法的适用性受到了限制[１３].

本文基于圆度投影法和遗传算法,提出将圆柱面采样点

在平面上投影点的圆度作为适应度函数,采用遗传算法在整

个解空间中对其进行全局寻优,进而实现空间圆柱面的拟合.

该方法利用柱面投影圆度函数自变量的有界性,实现解空间

对所有位姿空间圆柱面的全覆盖,同时利用遗传算法的随机

性和全局寻优性,使拟合算法具有良好的鲁棒性和稳定性.

２　算法原理

２．１　空间圆柱面

空间圆柱面是指所有到中心轴线距离等于半径r的点的

集合.因此若要唯一确定一个空间圆柱面,需定义７个特征

参数,分别是中心轴线上的某一起始点P０＝[x０y０z０]T,轴

线的方向向量n０＝[a０b０c０]T,以及空间圆柱面的半径r０(如

图１所示).

图１　空间圆柱面的特征参数

Fig．１　Characteristicparameterofspatialcylinder

实际上,这７个特征参数之间并不完全独立,由于起始点

P０可以在轴线上任意选择,而方向向量n０的模也可能是任意

大小,因此可以对７个参数进行归一化,归一化后可得到５个

完全独立的空间圆柱面特征参数.

２．２　平面投影圆度

设过原点存在平面 M,平面 M 的单位法向量为n,则n
用球面坐标系可表示为:

n＝[sx sy sz]T (１)

其中,sx＝sinθcosφ,sy＝sinθsinφ,sz＝cosθ,θ为法向量与z轴

的夹角,φ为法向量在xＧy 平面上的投影向量与x 轴的夹角.

显然法向量n的模为１,为了使n指向正方向,规定０ ≤θ≤

π/２,０≤φ≤２π(如图２所示).

图２　空间平面及其法向量

Fig．２　Spatialplaneandnormalvector

设空间圆柱面上第i个 点 的 三 维 坐 标 为Pi ＝ [xi yi

zi]T(i＝１,２,３􀆺,n).过Pi向平面M 进行投影,投影点Pi′
的坐标为[xi′yi′zi′]T(i＝１,２,３􀆺,n),如图３所示.

图３　空间圆柱面的平面投影

Fig．３　Projectionofspatialcylinder

为了判断投影后点Pi′的圆度,需要把投影后的空间点

转换为平面点,因此对原始坐标系进行坐标变换.首先将原

始坐标系绕z轴顺时针旋转角度φ,然后再绕y轴顺时针旋

转θ,则新坐标系z轴与法向量n重合,且方向相同,最后再将

此时圆柱面点Pi的z轴坐标值归零,则可得到柱面点在平面

M 上的投影点坐标.坐标系绕z轴和y 轴旋转的公式如下:
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其中,φ′＝２π－φ,θ′＝２π－θ.

投影点坐标变换后便可以进行圆度计算.设投影点在

M 平面上对应圆的方程为:

x２＋y２＋dx＋ey＋f＝０ (３)

则各投影点到对应圆的代数误差平方和E 即为圆柱面的投

影圆度.为了计算投影圆度,需要先拟合出圆的参数.由

式(３)可知:

E＝∑
n

i＝１
(x２′i ＋y２′i ＋dxi′＋eyi′＋f)２ (４)

对上式分别求偏导后,利用最小二乘法原理可得到关于

系数的线性方程组,求解可得:
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将d,e,f代入式(４),得到圆柱面点在 M 平面上的投影

圆度.

２．３　遗传算法

遗传算法是一种借鉴生物界自然选择和自然遗传机制的

全局寻优算法[１４].该算法从随机生成的初始种群开始搜索,

采用“物竞天择,适者生存”的法则选择适应度较高的个体,按

照遗传算子进行选择、交叉及变异等操作,生成下一代的种群

成员.在生存与竞争中,个体的适应能力由适应度函数来衡

量,适应度高的个体有较高的概率进入下一代;随着繁衍代数

的增加,种群中个体的适应度不断提高,从而逐步进化至最优

种群的状态.

２．３．１　个体编码及种群初始化

遗传算法在进行搜索之前,需将解空间数据表示成遗传
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空间的基因型串结构数据.空间圆柱面圆度投影拟合方法中

的解空间为被拟合圆柱面轴线法向量与z轴的夹角θ和法向

量在xＧy 平面上的投影向量与x 轴的夹角φ.本文采用长度

为L的二进制字符串编码分别表示θ和φ,然后再将两段二

进制字符串编码连接在一起,组成一个长度为２L 的二进制

编码串作为遗传算法中的种群个体.L的取值由算法拟达到

的求解精度决定.初始种群用于产生第１代种群个体,本文

采用随机方法生成 N 个长度为２L的二进制序列作为初始种

群,N 为遗传种群的个体规模.

２．３．２　适应度函数

基于圆度投影进行空间圆柱面拟合的目标是找到一个最

优单位向量,使得圆柱面采样点在以该向量为法向量的平面

上的投影点到对应圆的代数误差平方和E(E≥０)最小,因
此,遗传算法中个体的适应度值可取代数误差平方和的倒数.

适应度越高的个体越优秀,即:

f(i)＝１
Ei

(６)

２．３．３　选择算子

选择操作是从旧群体中以一定概率选择优良个体组成新

的种群,以繁殖得到下一代个体.本文采用轮盘赌方法选择

个体,轮盘选择法使每个个体复制到下一代群体中的数量与

个体的适应度值成正比.选择概率公式如下:

P(i)＝ f(i)

∑
n

j＝１
f(j)

(７)

其中,P(i)表示种群第i个个体被选择的概率.执行选择操

作时随机产生一个选择变量σ,σ∈[０,１],若σ≦P(i)则选中

该个体.

２．３．４　交叉算子

交叉操作是从种群中随机选择两个个体,通过染色体的

交换组合,把父代的优秀特征遗传给子代,从而产生新的优秀

个体.本文采用单点交叉算子进行交叉操作,对于种群的个

体,逐个以概率pc进行随机选择,将被选中进行交叉操作的

两个个体命名为为Si和Sj,随机生成两个整数a和b(０＜a＜
L－１,０＜b＜L－１),在Si和Sj的第a 和a＋１位、第L＋b位

和L＋b＋１位之间设置交叉点,将两个个体分割为８个基因

片段Ai,Aj,Bi,Bj,Ci,Cj,Di,Dj.交叉时将两个个体的 Ai

和Aj、Ci和Cj基因片段分别进行交换,得到新的个体Si′和

Sj′.交叉过程如图４所示.

图４　交叉过程示意图

Fig．４　Diagramofcrossoperation

２．３．５　变异算子

变异算子的作用是在后代中创建随机微小的变化以提高

后代的多样性,从而避免算法陷入局部最优.本文对种群个

体二进制基因编码的每一位以概率pm 进行０Ｇ１翻转,以更新

种群个体,维持种群多样性.

２．３．６　终止条件

为了在得到最优解的同时终止所提算法,给出如下终止

条件:算法的最大进化代数 maxG;算法的最大运行时间 max
T;在Z个连续代中,最佳个体的适应度函数值保持不变.当

算法达到任意一条终止条件时即停止遗传进化.

２．４　最优投影圆度搜索

对于给定的空间圆柱面,显然,当平面 M 与圆柱面轴线

垂直,即平面 M 的法向量与圆柱轴线向量共线时,圆柱面的

投影圆度将达到最小.因此,遗传算法的最优目标为搜索投

影圆度的最小值.随机生成一组方向为正的单位向量组成初

始种群,分别计算每个个体的适应度,然后根据适应度,利用

迭代的方式对种群进行选择、交叉和变异操作,最终得到符合

优化目标的最优个体.
遗传算法编码时需给定自变量的范围,由式(１)可知,对

于任意空间圆柱面轴线的正方向向量,都有θ∈[０,π/２],φ∈
[０,２π],因此采用该范围进行编码可以对任意空间圆柱面进

行拟合.
得到最优投影圆度后,设最优投影圆度为Ec,与Ec相对

应的单位向量为nc＝[acbccc]T,与Ec相对应的圆的参数为

dc,ec及fc,则该圆的方程可化为如下形式:

x＋dc
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＋ y＋ec

２( )
２

＝ d２
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４＋e２
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è
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÷

２

(８)

由此可得圆心坐标与半径:

xc′＝－dc

２
,yc′＝－ec

２
,zc′＝０ (９)

rc＝ d２
c

４＋e２
c

４－fc (１０)

将圆心坐标Pc′＝[xc′yc′zc′]T 进行坐标逆变换即可得

到原始坐标系下圆柱轴线上的点Pc.而平面圆的半径即为

圆柱面的半径.至此,圆柱面特征值,即轴线上点Pc、方向向

量nc和半径rc均已得到.

３　仿真实验与结果分析

３．１　仿真实验

仿真数据由一系列在 MATLAB中编程生成的数据点组

成.通过给定一组曲线参数的理论值,分别作出一系列属于

圆柱面的点和属于 Gauss白噪声的点,从而得到含有噪声的

待拟合点集.由于圆柱面拟合结果主要受柱面采样点坐标的

噪声幅值影响,因此本文研究了采样点坐标噪声分别为１％,

１０％,２０％,３０％和４０％(相对于圆柱半径)情况下拟合算法

的稳定性和可靠性.
在每种噪声幅值下分别生成半径１０mm,长度１００mm,

轴线起始点和轴线向量随机的圆柱面作为待拟合目标,在每

个圆柱面上随机生成１００个点作为采样点,对采样点坐标加

入对应噪声幅值的 Gauss白噪声,然后分别采用特征值法

(EIG)、最小二乘法(LS)和本文所提出的方法(PGA)进行拟

合,其中PGA 算法的各项参数为:L＝８,N＝１００,Pc＝０．７,

Pm＝０．０５,maxG＝５００,maxT＝６０s,Z＝１００.
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３．２　结果分析

基于上述实验原理对每种噪声幅值进行２０００次的随机

空间圆柱面拟合.
(１)算法鲁棒性

针对各拟合结果计算采样点到该拟合圆柱面的平均距

离,如果平均距离大于噪声幅值的２倍,则认为该拟合结果没

有收敛到正确结果,即拟合失败.统计３种方法在不同噪声

幅值下的拟合成功率,结果如图５所示.由图可知,随着圆柱

面采样点数据噪声幅值的增加,本文所采用的方法拟合成功

率一直为１００％,而特征值法和最小二乘法的拟合成功率逐

渐下降,这主要是因为空间圆柱面拟合具有很强的非线性,随
着噪声幅值的增加,特征值法和最小二乘法的拟合误差越来

越大,导致拟合结果失败.

图５　拟合算法成功率

Fig．５　Successrateoffittingalgorithm

(２)拟合平均误差

为了更真实地反映算法的拟合误差,本文只统计３种方

法均拟合成功情况下的平均拟合误差.根据拟合结果计算采

样点到拟合圆柱面上的平均距离,结果如图６所示.由图可

知,３种算法的拟合平均误差总体相差不大,但相对来说,特
征值法拟合误差较大,最小二乘法拟合误差次之,本文算法拟

合误差最小,且随着采样点数据噪声幅值的增加,３种算法之

间的拟合精度差距亦越显著.

图６　拟合算法的平均误差

Fig．６　Meanerroroffittingalgorithm

(３)拟合标准差

同样只考虑３种方法均拟合成功情况下的拟合标准差.

３种方法在不同噪声幅值下的拟合标准差如图７所示.

图７　拟合算法的标准差

Fig．７　Standarddeviationoffittingalgorithm

由图可知,随着圆柱面采样点数据噪声幅值的增加,特征

值法和最小二乘法的拟合标准差明显增大,而本文所采用的

方法拟合标准差增大较少,且在３种方法中标准差最小.因

此,本文所采用的方法拟合稳定性优于其他两种方法.

４　实际应用结果

本文采用文献[１２]中全站仪采集半径为０．２７５m 的卷板

辊表面采样点数据作为实例,在７个端面处分别均匀采集６
个点,共采集４２个点,如图８所示.

图８　采样点分布示意图

Fig．８　Figureofsamplingpoints

采用特征值法、最小二乘法和本文所提出的方法对卷板

辊表面进行拟合,拟合结果如表１所列.由表１可知,本文提

出的算法所拟合得到柱面半径为０．２７４９３m,相对误差仅为

０．２５％.在拟合平均误差和标准差方面,本文拟合方法表现

最优,因此该方法完全满足实际应用需求.

表１　拟合结果

Table１　Fittingresult

Fitting
method

Radius/m
Meanerror/

mm
Standarddeviation/

mm

EIG ０．２７４８２ ０．２５７２６ ０．２４６５５
LS ０．２７４９３ ０．２５０１７ ０．２３５５３

PGA ０．２７４９３ ０．２４９９６ ０．２３５２８

结束语　本文提出了一种基于投影圆度法和遗传算法的

空间圆柱面拟合方法,利用投影圆度算法解空间的有界性和

遗传算法的全局寻优特性,实现无预估初值和变量取值范围

条件下对任意位姿空间圆柱面的拟合,大大拓展了拟合算法

的适用范围.仿真结果和实际应用表明,该方法拟合鲁棒性

强,拟合精度高,稳定性好,实际应用时具有广泛的适用性,是

实现任意位姿空间圆柱面拟合的有效方法.未来将针对遗传

算法收敛速度较慢和可能陷入局部收敛的问题,探索其他智

能寻优算法,以提高寻优效率和拟合精度.

参 考 文 献

[１] SUYT,HUSW,BETHELJS．EstimationofcylinderorientaＧ

tioninthreeＧdimensionalpointcloudusingangulardistanceＧ

basedoptimization[J]．OpticalEngineering,２０１７,５６(５):１Ｇ１０．
[２] LIB,FU W P,WANG W,etal．SpatialHolepositionandpose

reconstructionbasedondirectrixＧgeneratrix[J]．ChineseJournal

ofScientificInstrument,２０１７,３８(７):１６５３Ｇ１６５９．
[３] ZHANGRF,ZHANGXM．Measuringcylindricalaxisbasedon

virtualbinocularstereovision[J]．InstrumentTechniqueand

Senso,２０１３(２):４９Ｇ５１．
[４] XIEY,YANGXD,RUIXF,etal．Implicitequationdescription

andfittingmethodforcylinderperspectivecontours[J]．JTsingＧ

huaUniv(Sci& Technol),２０１６,５６(６):６４０Ｇ６４５．

　　　 (下转第２０３页)

９６１高　帅,等:基于投影圆度和遗传算法的空间圆柱面拟合方法



行了大量实验,实验表明 NECD算法与其他社团发现算法相

比取得了更好的性能,获得了更准确的社团结构.
更进一步,在接下来的工作中可以利用丰富的先验信息

将 NECD扩展为半监督的社团发现算法,利用监督信息获得

更加准确的社团结构.
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