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基于kＧmeans聚类的点云精简方法
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摘要　提出了一种基于k均值(kＧmeans)聚类的点云精简方法.与包围盒法相比,在压缩率近似相同的条件下,kＧ
means聚类方法能较好地保留细节特征,与原始数据的稠密稀疏分布更加一致,所建模型表面更光滑.
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１　引　　言

三维激光扫描技术作为一种新型技术,主要采

用非接触的方式获取目标物体表面数据点的三维坐

标,具有高效、高精度等优点,广泛应用于各个领

域[１].但是,海量的点云数据减缓了数据处理的速

度[１Ｇ３].所以在保证目标物体模型精度的前提下,研
究点云数据的精简问题很有必要.

国内外学者针对点云数据精简的问题进行了大

量的研究,主要有３类方法:包围盒法、随机采样法

和曲率采样法[４].这３种方法都有其适用条件和不

足:包围盒法多适用于曲率较小的数据,对于曲率起

伏较大的数据,若压缩率较大,则精简后的点云数据

不能保留较多的特征点,会影响数据的细节表达[５];
随机采样法没有考虑目标物的形状和特征,而是随

机地保留点云数据,若压缩率较大,则可能导致数据

失真[６];曲率采样法适合于曲率较大的数据,对于平

坦的数据,若压缩率较大,则可能造成点云数据的大

量缺失[７Ｇ８].在利用上述３种方法进行点云精简时,
精简后的点云数据量往往较多,达不到较好的精简

效果.为了保证点云数据精度,确保精简后的点云

数据能较好地表达细节特征,需要引进一种方法,使
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精简后的点云数据量较少,且能较好地保留特征点,
真正达到精简点云的效果.

鉴于此,本文提出一种新的点云精简方法.引

入k均值(kＧmeans)聚类方法(k为聚类数目),对点

云数据进行分类,将每一聚类中的点云数据拟合成

曲面,通过比较每一点的均方根曲率值和所有点的

均方根曲率的平均值,删减点云数据,达到精简点云

的目的.不同于包围盒法,kＧmeans聚类方法充分

考虑到点云整体的形状,根据距离直接进行点云分

类,不需要建立格网,提高了程序运行的速度.

２　kＧmeans聚类方法

kＧmeans聚类算法是硬聚类算法的一种,根据目

标函数进行聚类[９].本文中,目标函数即为点云数据

到初始聚类中心的欧氏距离.具体过程如下[１０].

１)原始点云数据P＝(p１,p２,,pn)(其中,n
为点云个数),给定分类组数B(B≤n),根据B 值

的大小,点云数据会随机产生B 个聚类中心O＝
(O１,O２,,OB).

２)计算所有点云数据P 与每个聚类中心O 的

欧氏距离,根据距离的最小值,选择最近的聚类,从
而得到B 个聚类.

３)分别计算每个聚类中点云数据的重心值,作
为新的聚类中心.

４)所有点云数据按照新的聚类中心重新进行

聚类.

５)重复步骤３)、４),直到聚类中心不再变化,以
此得到的B 个聚类即为聚类结果.

３　点云曲率计算和精简过程

３．１　曲率计算

根据每个聚类中的点云数据,利用最小二乘法

拟合曲面,并计算每个三维点的均方根曲率值.设

曲面方程为

z＝a０＋a１x＋a２y＋a３x２＋a４y２＋a５xy,
(１)

式中:x、y 为某一点云数据的横、纵坐标;a０、a１、

a２、a３、a４、a５ 为系数.
根据文献[１１],令

u＝
∂z
∂x

, (２)

v＝
∂z
∂y

, (３)

式中:u、v 为曲面方程函数对某一点云数据横、纵坐

标的偏导.
为简化公式,令:
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　　则高斯曲率可表示为

K ＝k１k２＝
LN －M２

EG－F２
, (１０)

式中:k１、k２ 为曲面上某一点云数据的主曲率.
平均曲率可表示为

H ＝
k１＋k２
２ ＝

EN －２FM ＋GL
２(EG－F２)

. (１１)

　　均方根曲率可表示为

C＝
k２１＋k２２
２ ＝ ２H２－K . (１２)

３．２　点云精简

以均方根曲率作为点云精简的依据.以第i
(i＝１,２,,B)个聚类为例,根据聚类中各点的均

方根曲率Cij(表示第i个聚类中第j个点云数据的

均方根曲率),计算出均方根曲率的平均值C－i,比较

Cij和C－i 的大小:若Cij＜C
－
i,认为此点曲率过小,所

包含的特征信息较少,删除该点;若Cij≥C－i,认为

此点曲率过大,所包含的特征信息较多,保留该点.

４　实验与结果分析

４．１　分类组数对点云精简的影响

利用kＧmeans聚类方法,需要先确定分类组

数.本文先分析分类组数对点云精简的影响.以斯

坦福大学三维扫描库中的bunny为原数据,点云个

数为１６１０３２,在 Matlab中编写相应的程序,分别设

置分类组数为１０００、２５００、５０００、１００００、２００００,得到

精简后的点云数据,导入到Geomagic中,建立相应

的模型,分别计算其与原始点云数据模型的标准偏

差,计算结果如表１所示(表中压缩率是剩余点云个

数与原点云数据的比值).
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表１　不同分类组数下的压缩率和标准偏差

Table１　Compressionratesandstandarddeviationsfor
differentnumbersofclusters

　　表１采用此方法精简数据,压缩率相对较低,但
是却能很好地保存特征点,模型表面也较光滑.随

着聚类组数的增加,标准偏差整体上呈下降趋势.
当聚类组数为１０００~５０００时,压缩率会下降;当聚

类组数为５０００~２００００时,压缩率会上升.分析原

因:当聚类组数初始增加时,每组中的点云个数减

少,且点云曲率差异较小,所以保留的点云数据会减

少;当聚类组数继续增加时,每一聚类中至少保留一

个点云数据,因此保留的点云数据会随着聚类组数

的增加而增加.

４．２　kＧmeans与现有方法的对比分析

由于本文选用的数据曲率变化较小,相比于随

机采样法和曲率采样法,包围盒法进行点云精简处

理效果较好.因此,为证明kＧmeans聚类方法的可

行性,将其与包围盒算法进行对比分析.

４．２．１　三维模型比较

当压缩率分别近似等于０．２３５和０．１５４时,将点

云数据导入Geomagic软件中,利用同一种方法建

模,比较两种方法的标准偏差、全图和头部细节展示

图,如表２所示.
从表２可以看出,当两种方法的压缩率近似相

表２　两种方法的标准偏差和建模结果

Table２　Standarddeviationsandmodelingresults
fortwomethods

等,甚至本文方法的压缩率相对低时,本文方法的标

准偏差更小,而且压缩率越小,两种方法的标准偏差

差值越大,说明本文精简点云数据的方法越有优势.
对比两种方法的模型,本文方法构建的模型更加光

滑,特征保留效果也更好,而包围盒法构建的模型表

面较粗糙,在细节展示图中很难分辨出兔子的眼睛

和嘴,精简效果差.

４．２．２　精度评定

精度评定方法主要有３种:表面积法、体积法和

切面法.为了进一步说明本文方法在保留细节上的

优势,利用切面法处理点云数据.切面法是取任何

一平面切割原来的三角格网,将所形成的交线和交

点投影到平面上进行比较,一般选择交点[１２].选取

两个平面截取点云数据,将两平面之间的点云数据

投影到同一平面上进行比较.在细节展示图中可以

看出,脸部数据变化较明显,所以选取脸部的数据进

行比较,得到的数据如表３所示.
表３中点云数据是通过投影得到的,所以存在

点云密集和稀疏的地方.当压缩率近似相等时,本
文算法得到的点云数据与原始数据的稠密稀疏分布

更加一致,而包围盒法得到的点云数据稠密稀疏比

较均匀,与原始数据分布不一致.在原始数据中存

在一些弯曲部分,本文算法得到的点云数据也在相

应位置存在弯曲部分,而包围盒法得到的点云数据

较平滑,点云弯曲部分不明显.随着压缩率的降低,
本文算法依然可以保留细节特征,而包围盒法的点

云数据平缓,未能很好地保留特征数据.

５　结　　论

基 于kＧmeans聚类方法提出了一种新的点云
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表３　切面法投影后的点云数据

Table３　Pointclouddataafterprojectionbysectionmethod

精简方法.利用kＧmeans聚类方法对点云数据进

行分类,在每类中利用曲率来精简点云数据.同时,
分析了不同分类情况下点云精简的效果,并在压缩

率近似相等的前提下,与包围盒法进行比较.结果

发现,本文算法能较多地删减点云中的冗余数据,且
较好地保留点云特征信息.
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