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摘要　提出一种新的点云特征检测算子———直线截距比特征检测算子.根据相邻点之间的几何关系提出直线截

距比,构建了特征筛选条件函数,利用关于点距的高斯函数对特征筛选条件函数进行修正.实验结果表明,随着模

型中噪声强度的增加,所提算法的特征误识别率更低.所提算法能快速、准确地筛选出特征点,且具有良好的抗噪

能力和更强的特征识别能力.
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１　引　　言

随着三维扫描技术的不断发展,人们可轻松地

获取到现实物体的三维表面点云数据.海量三维数

据处理技术已成为计算机视觉领域内的一个重要研

究热点,其中三维点云特征提取也已成为备受关注

的底层技术之一[１Ｇ３].
特征提取的关键问题是构造特征检测算子[４Ｇ５],

目前,国内外已有诸多学者对此问题展开了相应的

研究.本文根据特征点检测算子的不同将现有算法

分为两大类.

１)基 于 曲 率、曲 面 变 化 度 的 检 测 方 式:

Gumhold等[６]利用局部点云构造协方差矩阵,以协

方差矩阵的特征值建立曲面变化度函数,将高曲面

变化度的点定义为特征点,但因协方差矩阵的构造

与局部邻域大小有关,易受异常点干扰,限制了其检

测的准确性[７],并且曲面变化度的函数值变化范围

小,存在正负值之分,不利于细微特征点的甄别[８].

Nie等[９]针对局部曲面变化度函数值存在正负之分

而不利于特征点识别的问题,提出了一种基于符号

的曲面变化度特征提取算法,即首先对点云模型进

行拉普拉斯滤波,根据滤波后的收缩方向修正曲面
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变化度函数的正负值.Pauly等[１０]针对协方差矩阵

的特征值受邻域大小影响的问题,提出了一种多尺

度的特征提取方法,该方法以邻域的大小作为离散

尺度,计算每一点在不同尺度下的曲面变化度,通过

判断该点的曲面变化度是否在任意尺度下都为局部

极限值的方式来判定该点是否为特征点,但该方法

的计算成本较大[１１Ｇ１２].Ho等[１３]构建了一种新的特

征点检测算子———拟合尺度,即以每点的最大、最小

曲率的算术平方根作为拟合尺度,通过该点在不同

尺度下的拟合曲度是否为局部极值来筛选特征点,
所设定的分辨尺度越大,特征点提取的正确性就越

高,但因该算法需对每个点进行多次拟合,故对海量

的点云数据的运算处理较慢.吾守尔斯拉木

等[１４]提出了一种基于平均曲率运动的特征提取算

法,该算法是通过采样点与其加权邻域重心点之间

的距离来标识特征点.庞旭芳等[１５]采用多步逼近

方法,通过局部曲面拟合得到每点的主曲率,以绝对

值较大主曲率标识特征点,算法需进行多次曲面拟

合,计算成本较大.刘迎等[１６]将局部平均距离和曲

率作为特征点检测参数,若某点的局部平均距离越

小,曲率越大,则认为该点为特征点,虽然该算法计

算简单,但在非均匀的点云模型中适应性差.

２)基于法向量夹角的检测方式:王丽辉等[１７]

将点云曲率、法向量夹角及点云密度相结合,提出了

一种基于曲率和密度的特征点检测算法.法向量、
曲率及密度组成几何特征参数,再由数据点密度和

模型到中心点的最大距离确定阈值,对比特征参数

和阈值从而筛选特征点.黄源等[１８]根据点云在不

同半径内的法向量变化度来确定特征点,实验效果

较好.张雨禾等[１９Ｇ２０]为了减少远距离点对法向量夹

角特征识别的贡献值,提出以单位距离上的法向夹

角变化作为局部特征检测算子,实验效果显著.
现常用的特征检测算子多是利用局部曲率、法

向量夹角等微分信息.但由于各点曲面变化度的函

数值较小,限制了细微特征点的提取能力[７],且曲率

数值大小与邻域k 的取值有关,易受异常点的干

扰,这将在较大程度上降低特征识别的准确性;而基

于法向量夹角的检测方式,由于点云的非均匀性,导
致部分远距离非特征点之间的法向量夹角过大,从
而出现特征点出现误判的现象[１９Ｇ２０].因此,以局部

曲率或法向量夹角等信息来甄别特征点都存在一定

的缺陷.为提高特征点识别的准确性和稳定性,本
文提出了一种新的点云特征检测算子———基于直线

截距比的特征检测算子.该检测算子以法向量为基

础,其值大小只受法向量的指向影响,与法向量的大

小无关,且避免了对法向量方向的校正过程,从而节

省了计算成本;同时由于两点之间的直线截距比具

有有序性,理论上来讲,只需计算一次截距比,则可

判定哪一点为特征点或是否存在特征点,且算子本

质是基于两点之间直线截距比值的对数值,其数值

变化范围远大于曲面变换度,理论上来讲,该算子具

备更强的细微特征识别能力.

２　基于直线截距比的特征点提取

２．１　直线截距

特征点的几何信息往往与其他邻域内的点不

同,为此可通过点的局部几何信息来筛选特征点.
假定点pj 为待检测点,在其邻域内任意选取一点

pi,取点pj 的法向量方向为纵坐标,取pi 到pj 法

向量的垂线为横坐标,建立直角坐标系,如图１所

示,其中npj
为点pj 的法向量,Y 为纵坐标轴,X 为

横坐标轴,其中i、j为点编号.连接pi、pj 两点的

直线,取直线的纵截距定义为点pj 的直线截距

dpji
,其中各点法向量是通过经典的主成分分析

(PCA)法[２１]计算所得.

图１ 直线截距的示意图

Fig敭１ Schematicoflinearintercept

图１中dpji
的数值大小为直线pipj 的纵截距,

即向量(pi－pj)在单位法向量npj
上的投影,具体

可以表示为

dpji＝
npj
(pi－pj)

‖npj
‖

. (１)

　　所提出的直线截距dpji
本质上是点pi 到pj 的

切平面距离[２２]dpjpi
＝‖pj－pi‖,为此可用于衡量

点pj 处潜在曲面的弯曲程度,即dpji
值越大,则点

pj 处的潜在曲面越弯曲.
假定p０ 为特征点,p１、p２ 都为非特征点,则两

点之间的直线截距大小存在多种情况,具体如图２
所示.１)当两点之间只有一点为特征点时,即p０

为特征点,p１ 为非特征点,如图２(a)~(b)所示,

dp０１≠dp１０
且dp０１≫dp１０

;２)如果特征点处越尖锐,
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邻域内的点到该点的直线截距就越大,如图２(c)所
示,即d′p０１＞dp０１

;３)当p１、p２ 都属于非特征点,因
两点基本处于同一平面上,其各自的直线截距的数

值较小且基本相等,即dp１２≈dp２１.

图２ 不同情形下两点之间的直线截距.(a)特征点p０ 的dp０１
;(b)非特征点p１ 的dp１０

;

(c)特征点p０ 的d′p０１;(d)非特征点p１、p２ 的dp１２
、dp２１

Fig敭２ Linearinterceptsbetweentwopointsfordifferentcases敭 a dp０１forfeaturepointofp０ 

 b dp１０fornonＧfeaturepointofp１  c d′p０１forfeaturepointofp０  d dp１２ dp２１fornonＧfeaturepointsofp１andp２

２．２　特征提取策略

综上所述,点与点之间的直线截距具有方向性,
即一般情况下dpji

与dpij
并不相等,为了能够更好

地表征二者之间的关系,将这二者的比值定义为直

线截距比,则pj 与pi 的直线截距比为

rji＝
dpji

dpij ＋ξ
, (２)

式中:ξ为细小常数,防止当dpij
＝０时,式子不成立

而设,一般可取ξ＝０．０００１.为此不同点之间的直线

截距比具有以下情形.

１)当pj 和pi 中有一点为特征点时,即两点之

间的法向量夹角相差较大.如果点pj 为特征点,

pi 为非特征点,则dpji
≫dpij

,截距比rji→¥,当点

pj 处越尖锐,则该趋势越明显;反之,当点pj 为非

特征点,pi 为特征点,则dpji
≪dpij

,rji→０,同理当

点pi 处越尖锐,其趋势越明显,具体情况如图２(c)
所示.

２)当pj 和pi 都为非特征点,即两点之间的法

向量夹角相差非常小,则dpji
≈dpij

,rji≈rij≈１,具
体情形如图２(d)所示.

为此可用直线截距比的对数值来表示两点之间

法向量夹角的大小.即如果 lnrji 较大,则表示两

点之间法向夹角较大,且若lnrji＞０,表示pj 为特

征点,pi 为非特征点,反之亦然;如果 lnrji ≈０,则
表示两点之间的法向量夹角很小,两点基本处于同

一平面,即都为非特征点.

３)当pj 和pi 均为特征点时,其都在同一特征

区域且相邻很近,则存在dpji
≈dpij

,rji≈rij≈１,

lnrji ≈０.为此只根据两点之间的 lnrji 值来识

别特征点,可能会存在特征误判情况̂ .
为此综合k 邻域内所有点pi(i＝１,２,,k;

i≠j)与待检测点pj 之间的直线截距比来筛选特征

点.设定特征筛选阈值为δ,则点pj 为特征点时应

满足下列条件

pj ＝ p∈Np
１
k∑

k

i＝１
lnrji ＞δ{ }. (３)

　　此处k值与前文PCA算法中邻域大小保持一

致,即k∈[８,３２],本文统一设定k＝１６,Np 表示点

pj 的k邻域内的点集.由于点云数据分布的随机

性和非均匀性,单以(３)式的形式进行判定可能会导

致特征点的误判,如图３所示,p１、p２ 都属于非特征

点,p０ 为特征点,根据定义可计算出直线截距比

dp２０≈dp０２
,则 lnr０２ ≈０,如果在p０ 的邻域内存在

过多类似p２ 这种远距离点,而类似p１ 的近距离点

又过少,根据(３)式则会将特征点p０ 误判为非特

征点.

图３ 误判现象

Fig敭３ Phenomenonofmisjudgment

该问题同样存在于基于法向量夹角的检测方式

中,针对此问题部分学者引入两点欧氏距离来调节

不同距离点之间的法向量夹角值[１９Ｇ２０],即用两点之

间单位距离上的法向夹角来代替法向量夹角.本文

引入关于点距的高斯函数来修正不同距离点的直线

０９１００９Ｇ３
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截距比值,通过这种非线性处理方式,进一步降低远

距离点对特征识别的贡献,增加近距离点的权重,为
此(３)式可表示为

pj ＝ p∈Np
１
k∑

k

i＝１
g(‖pi－pj‖)×[{

lnrji ] ＞δ}, (４)

式中:g(‖pi－pj‖)＝exp －
‖pi－pj‖

d２
max

æ

è
ç

ö

ø
÷ 为高斯

函数,用于调节各直线截距比的权值,其中dmax为待

测点pj 与邻域内的点之间的最大欧氏距离,阈值

δ∈(２,８),具体数值大小根据实验经验所得,一般可

设定δ＝５.

３　实验结果与分析

实验平台的配置为３．６０GHzCoreI７处理器,

８GB内存.采用C＋＋语言编程、VS２０１０为开发

环境,并调用OpenGL库函数显示点云.实验分别

从算法的有效性验证和性能分析两方面展开.算法

的有效性验证选用标准的Fandisk模型和Bunny模

型,其中Fandisk模型结构特征简单,特征粗细分

明,Bunny模型结构复杂多变,特征丰富细腻.首先

分别对两种模型进行加噪、精简处理,然后使用所提

算法分别对原模型、加噪后模型及精简后模型进行

特征提取,并对比提取效果,以验证该算法对不同结

构、不同密度模型的有效性.在算法性能分析实验

中,将较为经典的基于多尺度曲面变换度提取方

法[１０](MSSV)和基于统计分布的法向量夹角的特

征提取算法[２０](NASD)与所提算法进行对比,模型

选用既有细微特征又含棱角分明的Car模型,在模

型中分别加入不同强度的高斯白噪声,对比三种算

法的特征提取效果,并记录在不同噪声干扰下所提

取特征点的数量,用于分析算法的抗噪声干扰能力;
最后选用标准的 Armadillo模型,通过 Geomagic
Studio软件对其进行不同程度的随机采样精简,对
比三种方法对不同程度精简后模型的特征提取效

果,并记录特征点数和运算所消耗的时间,进一步分

析算法的运算耗时.

３．１　算法的有效性验证

实验中采用的模型为非均匀采样模型,其中

Fandisk模型共有５３７２０个采样点,模型的结构简单,
特征边、点分明,模型中既有尖锐特征又有细微特征.
首先对该模型加入２０dB高斯白噪声或将其点数随

机采样精简６０％,然后使用所提算法对原模型、加噪

后的模型和随机精简后的模型进行特征点提取,特征

筛选阈值δ＝５,具体实验结果如图４所示.

图４ Fandisk模型的特征点.(a)原模型;
(b)精简６０％后的模型;(c)加２０dB噪声后的模型

Fig敭４ FeaturepointsofFandiskmodel敭 a Originalmodel 

 b modelreducedby６０％  c modelwith２０dBnoise

由实验结果可知,精简后、加噪后Fandisk模型

的边界特征点都能被较好地提取,且边界线连续可

辨别,说明所提算法对于相同曲面不同采样密度的

模型均能获得较好的特征提取效果.为了验证所提

算法对点云密度的敏感程度,对 精 简６０％后 的

Fandisk模型进行特征提取,具体实验效果如图４
(b)所示,由实验结果可知,精简后模型的整体边界

特征点已被提取,但由于随机采样精简并不具备特

征点保留特性,为此在精简模型的同时特征点也在

相应的减少,因此,所能提取的特征点数也就相对较

少,如图４(a)~(b)所示.当模型加入２０dB噪声

后,算法因受到高强度噪声的干扰,在模型第１区域

将小部分非特征点误判为特征点,如图４(c)所示,
但模型中的细微特征仍能被较好地提取,如图４(c)
中的第２区域所示,所提算法具备一定的抗噪声干

扰能力.
由于Fandisk模型的结构相对较为单一,特征

也相对简单、单调,为了进一步验证所提算法的可行

性及普适性,选用了细节较丰富的Bunny模型,参
数δ＝５,具体结果如图５所示.

图５ Bunny模型的特征点.(a)原模型;
(b)加１０dB噪声后的模型;(c)精简６０％后的模型

Fig敭５ FeaturepointsofBunnymodel敭 a Originalmodel 

 b modelwith１０dBnoise  c modelreducedby６０％

图４~５的实验结果表明,所提算法对于不同曲

０９１００９Ｇ４
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面、不同结构,以及不同密度的点云模型均能较好地

提取出特征点,具有一定的普适性,虽然在高强度噪

声的干扰下,特征提取的准确性略微降低,但模型中

的基本特征都能被较好地提取.

３．２　算法参数的分析

所提算法主要参数为特征值筛选阈值δ,为研

究其取值大小对实验结果的影响,选用十字长方体

模型和工件模型,具体封装图如图６所示.实验设

定的δ值由１０以步长１逐步减少到１,具体实验结

果如图７~８所示,δ值越大所筛选出的特征点数就

越少,δ值越小所能提取出的特征点就越多.当δ＝
１０时,模型的部分显著特征都无法提取,所标识

出的特征点无法表征模型的形状;当δ＜２时,存在

大量误识别现象;当δ∈(２,８)时,所能提取出的特

征点能够较好地体现模型特征,经实验结果表明一

般实际应用都可设定δ＝５.

图６ 模型原型的封装图.(a)十字长方体模型;(b)工件模型

Fig敭６ Packagediagramofmodelprototype敭 a Cross
cuboidmodel  b workpiecemodel

图７ 不同筛选阈值δ下所提取出的十字长方体模型的特征点.(a)δ＝１０;(b)δ＝９;(c)δ＝８;(d)δ＝７;(e)δ＝６;
(f)δ＝５;(g)δ＝４;(h)δ＝３;(i)δ＝２;(j)δ＝１

Fig敭７ Featurepointsofcrosscuboidmodelextractedunderdifferentδvalues敭 a δ＝１０  b δ＝９ 

 c δ＝８  d δ＝７  e δ＝６  f δ＝５  g δ＝４  h δ＝３  i δ＝２  j δ＝１

图８ 不同筛选阈值δ下所提取出的工件模型的特征点.(a)δ＝１０;(b)δ＝９;(c)δ＝８;(d)δ＝７;(e)δ＝６;
(f)δ＝５;(g)δ＝４;(h)δ＝３;(i)δ＝２;(j)δ＝１

Fig敭８ Featurepointsofworkpiecemodelextractedunderdifferentδvalues敭 a δ＝１０  b δ＝９ 

 c δ＝８  d δ＝７  e δ＝６  f δ＝５  g δ＝４  h δ＝３  i δ＝２  j δ＝１
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３．３　算法的性能分析

为了进一步分析算法的抗噪性能,选取既有细

微特征又存在边界棱角分明的Car模型,该模型共

有２８１６５３个非均匀分布的点,在模型中加入不同强

度的零均值高斯白噪声,所加入的噪声强度从０dB
以５dB为步长依次增加到１５dB;将 MSSV算法和

NASD算法与所提算法进行对比分析,其中三种算

法所涉及到的邻域大小统一设置为k＝１６,所提算

法的特征筛选阈值δ＝５,MSSV的多尺度阈值σ＝
２０,NASD的夹角阈值γ＝０．１,具体实验结果如

图９~１１所示.

图９ MSSV方法在不同强度噪声下的提取结果.(a)０dB;(b)５dB;(c)１０dB;(d)１５dB
Fig敭９ ExtractionresultsofMSSVmethodunderdifferentintensitiesofnoise敭 a ０dB  b ５dB  c １０dB  d １５dB

图１０ NASD方法在不同强度噪声下的提取结果.(a)０dB;(b)５dB;(c)１０dB;(d)１５dB
Fig敭１０ ExtractionresultsofNASDmethodunderdifferentintensitiesofnoise敭 a ０dB  b ５dB  c １０dB  d １５dB

图１１ 所提算法在不同强度噪声下的提取结果.(a)０dB;(b)５dB;(c)１０dB;(d)１５dB
Fig敭１１ Extractionresultsofproposedmethodunderdifferentintensitiesofnoise敭 a ０dB  b ５dB  c １０dB  d １５dB

　　由实验结果可知,随着噪声强度的增加,三种方

法均将部分噪声点误判为特征点,如图９~１１所示,
但相对于其他两种方法,所提算法所提取出的特征

点数量增长相对缓慢,也就表明随着噪声强度的增

加,该算法的误判率相对更低,即对噪声的抗干扰能

力更强,如图１２所示.由于 MSSV方法是采用曲

面变化函数值作为甄别条件,其数值变化范围小,从
而导致区分度不够,为此 MSSV方法在无噪声干扰

时,无法提取模型中的部分细微特征,如图１０所示,
曲面变化度函数易受噪声干扰,随着噪声强度的

增加,会将大量的非特征点误判为特征点;而所提

图１２ 不同强度噪声下提取的特征点数

Fig敭１２ Numberofextractedfeaturepointsunder
differentintensitiesofnoise
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方法在无噪声干扰时,却能较完整地识别模型中的

细微特征点,相比于NASD方法和 MSSV方法,所
提方法提取的特征点数更多,特征线条也更为完整;
在噪声强度由０dB增强到１５dB的过程中,所提算

法识别的特征点数增加了４６３３个,小于 NASD方

法的９４３１及 MSSV方法的１４８９９,表明了所提方法

具有更强的抗噪能力.

为了进一步验证算法的运算性能,选取共有标准

的Armadillo模型,通过GeomagicStudio软件对其进

行不同程度的随机采样精简,然后使用MSSV、NASD
算法和所提方法分别对精简后的模型进行特征点提

取,对比分析特征点的提取效果,并记录提取出的特

征点数及运行时间,具体实验效果如图１３~１５所示.
计算机性能、运行平台及算法参数如前文所述.

图１３ MSSV方法的提取结果.(a)原模型;(b)精简１０％后的模型;(c)精简３０％后的模型;
(d)精简５０％后的模型;(e)精简７０％后的模型

Fig敭１３ ExtractionresultsofMSSVmethod敭 a Originalmodel  b modelreducedby１０％ 

 c modelreducedby３０％  d modelreducedby５０％  e modelreducedby７０％

图１４ NASD方法的提取结果.(a)原模型;(b)精简１０％后的模型;(c)精简３０％后的模型;
(d)精简５０％后的模型;(e)精简７０％后的模型

Fig敭１４ ExtractionresultsofNASDmethod敭 a Originalmodel  b modelreducedby１０％ 

 c modelreducedby３０％  d modelreducedby５０％  e modelreducedby７０％

图１５ 所提算法的提取结果.(a)原模型;(b)精简１０％后的模型;(c)精简３０％后的模型;
(d)精简５０％后的模型;(e)精简７０％后的模型

Fig敭１５ Extractionresultsofproposedmethod敭 a Originalmodel  b modelreducedby１０％ 

 c modelreducedby３０％  d modelreducedby５０％  e modelreducedby７０％

　　由图１３~１５的提取结果可知,当精简到５０％
或７０％时,MSSV和NASD方法所提取模型的脚部

和面部特征点已经不能清晰地表征出模型的原貌,
而所提方法在模型精简到７０％时,所提取出的特征

点仍能较完整地表示模型的外貌特征,这说明所提

方法具有更强的特征提取能力.随着精简率的提

高,三种方法所识别出的特征点数也在相应减少,但

所提方法提取出的特征点数变化相对较为缓慢,即
受精简的影响相对较弱,且所耗时间也更少,具体如

表１所示,由于 MSSV方法是基于多尺度的曲面变

化函数,需多次计算每一点的曲面变化度,故运算时

间增加,且由于曲面变化度的区分度不够,因此所能

提取出的特征点数相对较少,部分细微特征点无法

被识别,如图１３(a)~(e)中模型的头部和脚部区
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域;而所提方法在原始模型中筛选出了３９７８４个特

征 点,耗 时 ３９０．４２ ms,低 于 MSSV 方 法 的

４２４．５１ms和NASD方法的４０４．７５ms;对于精简

７０％后的模型,所提方法筛选出了１１９３６个特征点,
其数量约为 MSSV方法的２倍,为 NASD方法的

１．５倍,计算所消耗时间却仅为３２．４５ms,为 MSSV
方法的４０％及 NASD方法的５２％.实验结果表

明,相比于 MSSV方法和NASD方法,所提算法的

运算速度更快,且具有更强的特征识别能力.

表１　特征点数和执行时间

Table１　Numberoffeaturepointsandcomputationtime

Rateof
Reduction/％

Numberoffeaturepoints Computationtime/ms
MSSV NASD Proposedmethod MSSV NASD Proposedmethod

０ ２０７５６ ２９４０５ ３９７８４ ４２４．５１ ４０４．７５ ３９０．４２
１０ １８６８３ ２３３５４ ３５８１０ ３３１．７２ ３０５．４１ ２８８．１１
３０ １４５３１ １８１６４ ２７８５２ ２１１．３１ １８５．０１ １６１．５７
５０ １０３７９ １２９７４ １９８９４ １５０．３４ １３０．２４ ８９．４５
７０ ６２２７ ７７８４ １１９３６ ８１．２１ ６２．２４ ３２．４５

４　结　　论

提出了一种新的点云特征检测算子———直线截

距比特征检测算子.首先根据相邻点云之间的几何

关系引出了直线截距及直线截距比的定义,然后建

立了特征点筛选的条件函数;考虑到点云采样的随

机性和非均匀性,引入关于点距的高斯函数,用于调

节各直线截距比的权值,降低远距离点对特征筛选

的权重,以提高特征识别的准确性和稳定性.相较

于基于法向夹角的检测方式,由于直线截距比的有

序性,理论上来讲,仅需计算一次两点之间的直线截

距比就可判定哪一点为特征点或是否存在特征点.
最后通过实验验证了所提算法的有效性,从对比性

实验的结果可知,随着噪声强度的增加,所提算法识

别出的特征点的数量变化相对缓慢,表明所提方法

具备更强的抗噪能力;对于不同密度的 Armadillo
模型,本文所提取出的特征点均能较好表征出模型

原貌,且耗时仅为３２．４５ms,分别占 MSSV方法的

４０％及NASD方法的５２％,表明所提算法的特征点

甄别能力及运算性能均优于其他两种算法.
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