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摘要　提出了一种特征线提取方法,该方法包含边界线和折边的提取,边界线的提取主要根据邻近投影点相邻向

量夹角来实现,折边的提取主要利用邻近点向量聚类情况来实现.通过采集不同类型目标物点云数据,验证了所

提方法的有效性.
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１　引　　言

目前,三维激光扫描已经得到了比较普遍的应

用,特别是在构造物的模型重建领域.特征线是描

述构造物的主要特征,已经在很多领域得到了应用,
如道路提取[１]、建筑物轮廓线的描述[２]等.特征点

都可以通过特征线得到.特征线在图像领域已经得

到了明确的定义,如图像的边界线是两个不同灰度区

域之间的界限[３],通过构建霍夫变换来实现对图像边

界线的提取[４].在点云领域,特征线分为边界线和折

边[５],边界线主要是非连接区域线,折边主要包含曲

率变化区域大的特征点构成的线[６]和折线[７].
点云特征线的提取主要包含以下两个方法[８]:

１)将点云转为图像,依据图像特征线方法来实现点

云特征线的提取;２)通过分析点云几何特征,如曲

率来判断点的归属,从而实现点云特征线的提取.
第１种方法需要高质量的图像,第２种方法在计算

曲率的过程中耗时比较长.针对此,文献[９]利用协

方差分析点归属不同特征的概率,但无法实现对目

标物突兀区域特征线的判断.文献[１０Ｇ１１]利用领

域点法向量特征和张量投票方法来实现对点归属特

征的判断.文献[１２]采用泰森多边形协方差法来估

计主曲率及法向量方向,进而在点云中判断点是不

是属于特征线.文献[１３]通过主曲率方向来实现对

脊线的判断,但需要耗费大量的时间.为了缩短时

间,文献[１４Ｇ１５]基于区域增长算法采用面状区域间

交集来实现特征线的判断,但该方法无法准确地识

别小 区 域 和 狭 长 区 域 面 状.随 机 抽 样 一 致 性

(RANSAC)算法被提出用于小区域平面的探测,根据

相邻平面的交集便可实现特征线的判断[１６],但该方

法却无法对边界点进行准确探测.为准确探测边界

点,文献[５]通过结合RANSAC和邻近点角差方法来

实现边界的判断.该方法比较适用于较大平面的交

集线,但同时比较尖锐的特征可能会丢失.文献[１７Ｇ
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１９]给出了改进的特征面探测方法,从而实现了敏感

特征线的探测,然而,该方法受噪声点影响较大,因为

噪声点的梯度变化和相邻平面交集的变化相似.
目前,点云特征线的探测,主要是基于图像特征

线提取方法、曲率方法、RANSAC方法及张量投票

方法,这些方法没有顾及算法时间效率和点云边界

及折边的区别.因此,不能高效地提取点云特征线.
本文在顾及时间效率和点云特征线的基础上,分步

对边界线和折边线进行提取.通过采集不同类型目

标物点云数据,验证了所提方法的有效性.

２　算法模型

考虑到时间效率,基于点云特征线提出一种特

征线提取方法,该方法包含边界线和折边的提取.
主要步骤如下:

１)原始点云数据的预处理,包括点云配准及较

大噪声的剔除.

２)利用最邻近点搜索算法,对邻近点进行搜

索,利用整体最小二乘(TLS)构建基准面,将邻近点

投影到基准面上,构建探测点和投影邻近点之间的

向量,通过计算向量方位角G 来实现对边界线的探

测和提取.

３)计算邻近点的法向量,并利用kＧ均值聚类算

法[２０]来实现对邻近法向量的聚类,根据最佳的聚类

数来实现折边点的判断.
其具体的流程如图１所示.

图１ 特征线探测流程

Fig敭１ Flowchartoffeaturelinedetection

２．１　边界线提取

利用KNNS(k 邻近点搜索算法)[２１]来实现对

探测点P０ 的k 邻近点的搜索,根据加权主成分分

析算法(WPCA)实现法向量n＝(A,B,C)的计算,
其中A、B、C 为向量分量,如图２所示.

如图３所示,根据法向量和探测点P０(X０,Y０,

Z０)可以直接确定投影基准面(x,y,z),即

A(x－X０)＋B(y－Y０)＋C(z－Z０)＝０,
(１)

将邻近点Pj＝(Xj,Yj,Zj)投影到该基准面上,则
投影点pj＝(xj,yj,zj)可以表示为

图２ 基于邻近点的法向量

Fig敭２ Normalvectoraccordingtoadjacentpoints

A(xj －X０)＋B(yj －Y０)＋C(zj －Z０)＝０
xj －Xj

A ＝
yj －Yj

B ＝
zj －Zj

C ＝λ

ì

î

í

ïï

ïï

,

(２)
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图３ 投影平面上的法向量方位角.(a)边界上的点;(b)平面上的点

Fig敭３ Azimuthalangleofnormalvectorsonprojectionplane敭 a Pointatboundary  b pointinplane
由(１)式可以得到基准面参数

λ＝
AX０＋BY０＋CZ０－AXj －BYj －CZj

A２＋B２＋C２
,

(３)
将(３)式代入(２)式,投影点pj 表示为

xj ＝Aλ＋Xj

yj ＝Bλ＋Yj

zj ＝Cλ＋Zj

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (４)

探测点和投影点之间的向量表示为

pj ＝ xj －X０,yj －Y０,zj －Z０( ) . (５)

　　在投影面上构建二维坐标系统o′Ｇx′y′,其坐标

为(x′j,y′j),则二维坐标系统中探测点和邻近点方

位角为

τj ＝arctan
y′j
x′j
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (６)

　　对方位角进行排序,得到新的方位角τ′j,则排

序后的相邻方位角差值为

Δτ′j＝τ′j－τ′j－１. (７)

　　根据邻近方位角差值比较的最大值 max(Δτ′j)
和阈值Δτ′thr进行比较便可确定边界线.

１)如果 max(Δτ′j)＞Δτ′thr,则探测点P０ 属于

边界点.

２)如果 max(Δτ′j)＜Δτ′thr,则探测点P０ 属于

非边界点.
为了确定阈值Δτ′thr,分别对不同距离和不同邻

近点的阈值进行判断,结果如图４所示.由图４(a)
可知,该阈值不受距离分辨率的影响,其值在８５°左
右;而由图４(b)可知,阈值受邻近点的影响较大,并
随着邻近点的增加而减少,而根据扫描特点,其每个

点的最少的邻近点是８个,而在邻近点为８时,其对

应的阈值为９０°左右,因此,邻近方位角差值的阈值

近似为９０°,最终将阈值确定为９０°.

图４ 邻近法向量方位角的最大差值.(a)不同距离分辨率下;(b)不同邻近点下

Fig敭４ Maximumdifferenceofazimuthalanglesofadjacentnormalvectors敭 a Underdifferentrangeresolution 

 b underdifferentneighborhoodpoints

２．２　折边提取算法

首先对点云法向量进行计算,再利用kＧ均值聚

类算法对法向量进行聚类,根据最佳的聚类数来判

断点的归属情况,其具体步骤如下:

１)利用最邻近点搜索算法[２１]确定点云中每个

探测点的最邻近点.将探测点和任意两个邻近点组

成三角形,如图５所示.

２)利用探测点 P０(x０,y０,z０)和邻近点 Pi

(xi,yi,zi)确定三角形法向量nj:

ni－１＝ xi－１－x０,yi－１－y０,zi－１－z０( )

ni＝ xi－x０,yi－y０,zi－z０( )

nj ＝ni－１×ni

ì

î

í

ï
ï

ïï

. (８)

　　３)对法向量nj 进行单位化,得到领域单位法

向量
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图５ 探测点和邻近点组合成的三角形

Fig敭５ Trianglescomposedbydetection

pointandnearestneighborpoints

ej ＝
nj

nj
. (９)

　　４)利用kＧ均值聚类算法[２０]对领域单位法向量

ej进行聚类,根据最终的最佳聚类数来判断探测点

的归属,由于单位法向量存在两个方向,则在探测点

是平面的情况下,最佳的聚类数是２.

５)目前,已有多种指标来判断最佳聚类数,如文

献[２２]提出的CH(CalinＧskiＧHarabasz)指标,文献[２３]

提出的 Wint(WeightedinterＧintra)指标和文献[２４]提
出的Sil(Silhouette)指标(Isil).本文将利用目前已经

广泛应用的Sil指标来判断最佳聚类数.
最佳聚类数的基本判断情况如下:

１)如果Isil＝２,则探测点Pi,属于平面点,不
属于折边点,如图６(a)所示.

２)如果Isil＝４,则探测点Pi,属于折边点,如
图６(b)所示.

３)如果Isil＞４,则探测点Pi,属于曲面点,不
属于折边点,如图６(c)所示.

图６ 探测折边点的聚类结果.(a)平面上点法向量的聚类;(b)折边上点法向量的聚类;(c)曲面上点法向量的聚类

Fig敭６ Clusterresultsoffoldpointdetection敭 a Clusterofpointnormalvectorsinplane 

 b clusterofpointnormalvectorsonfold  c clusterofpointnormalvectorsoncurve

３　实验分析

３．１　边界提取

为了单独对该方法边界提取的可靠性进行验

证,对图７(a)进行提取,结果如图７(c)所示,并将该

提取方法与改进的RANSAC方法进行比对,结果

如图７(b)所示.

图７ 边界的提取.(a)原始点云;
(b)改进的RANSAC方法;(c)所提方法

Fig敭７ Extractionofboundary敭 a Originalpointcloud 

 b improvedRANSACmethod  c proposedmethod

由图７(b)可知,改进的RANSAC方法提取的边

界含有较多的噪声,造成该现象的原因是邻近点平面

拟合容易受点云噪声的影响,从而探测到错误的边界

点信息.所提方法没有利用邻近点平面拟合方法,而
是利用了邻近点法向量夹角信息,从而避免点云噪声

的影响,由图７(c)可知,所提出方法可以准确地提取

边界线,且该方法明显优于改进的RANSAC方法.

３．２　折边提取

利用所提算法对某建筑物进行提取,并将提取

结果与基于曲率方法[１２]和基于平面拟合方法[１５]进

行比对分析,结果如图８所示.
由图８可知,基于平面拟合方法提取效果最好,

所提方法和基于平面拟合方法相似,基于曲率方法

最差,主要原因是点云存在误差,平面区域曲率变化

较大,误将平面认为折边.
为了比较全面地判断所提方法的普适性,对非平

面构造的建筑物进行折边的提取,结果如图９所示.
由图９可知,所提方法主要是根据邻近点法向

量聚类来判断折边情况,其提取的折边能够比较清

晰地概括建筑物的轮廓,而基于平面拟合方法和曲

率方法丢失了一部分折边点,因此,在非平面情况

下,所提方法在折边提取效果方面要优于其他两种

方法,说明所提方法不仅能够适用于平面构造物,也
适用于非平面构造物的折边提取.

０６２８０３Ｇ４
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图８ 不同方法对平面构造物折边的提取效果.(a)原始点云;(b)基于曲率方法;(c)基于平面方法;(d)所提方法

Fig敭８ Foldlinesextractedbydifferentmethodsunderconditionofplaneconstruction敭 a Originalpointcloud 

 b basedoncurvaturemethod  c basedonplanemethod  d basedonproposedmethod

图９ 不同方法对非平面构造物折边的提取效果.(a)原始点云;(b)基于曲率方法;(c)基于平面方法;(d)所提方法

Fig敭９ FoldlinesextractedbydifferentmethodsunderconditionofnonＧplaneconstruction敭 a Originalpointcloud 

 b basedoncurvaturemethod  c basedonplanemethod  d basedonproposedmethod

３．３　特征线提取

利用RIEGLＧVZ４００对某桥梁进行两期扫描,
扫描时间分别为２０１７年８月及２０１７年１１月,两期

扫描 位 置 及 参 数 设 置 相 同,距 离 分 辨 率 设 置 为

１cm,点云平均密度为４０００m－２.扫描距离约为

８０m,采集的原始点云数据如图１０所示.利用所

提方法得到两期桥梁点云的特征线如图１１所示.
由图可知,所提方法提取的特征线保留了桥梁的所

有特征,特别是对于桥梁缆线的提取,没有造成缆线

的截断和损失,同时桥梁的主体边缘特征也得到了

保留,从 而 满 足 了 特 征 线 提 取 的 要 求,同 时,由

图１１(a)和(b)对比可知,两期桥梁点云特征提取效

果基本相同,即所提方法适用于不同时间复杂度扫

描的点云数据.

图１０ 桥梁点云

Fig敭１０ Pointcloudofbridge

４　结　　论

通过分析基准面上探测点和领域点法向量方位

角的分布情况来判断目标物点云的边界归属情况.

图１１ 桥梁特征线的提取.(a)第一期点云提取的特征线;
(b)第二期点云提取的特征线

Fig敭１１Extractedfeaturelinesofbridge敭 a Featurelines
extractedfromfirstphasepointcloud  b feature
linesextractedfromsecondphasepointcloud

通过计算邻近点法向量聚类情况来判断目标物点云

的折边归属情况.利用三维激光扫描仪采集的平面

和非平面构造物来对其进行验证,所提出的边界提

取算法要优于改进的RANSAC方法.对于平面构

造物,所提出的折边提取算法和基于平面拟合算法

对于折边提取效果相似,且都优于基于曲率方法的

折边提取;对于非平面构造物,所提方法提取的折边

效果明显优于其他两种方法.最终利用所提方法对

不同时期扫描的桥梁点云特征线进行了提取,用最

少的点比较清晰地再现了桥梁轮廓,证实所提方法

适用于不同时期扫描的点云.
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