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摘要　提出了一种基于高斯映射的K 均值方法,先对目标点进行k近邻搜索,再对由目标点及其近邻点组成的三

角形集合的单位法向量进行高斯映射.选用轮廓系数作为聚类有效性指标,确定出最佳聚类数,根据不同曲面聚

类分布的规律,得到三维激光点云模型的特征线.对比实验结果表明,所提方法评价指标简单易用且噪声少,可以

完整高效地提取出规则点云以及不规则点云的特征线.
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１　引　　言

三维激光扫描技术是测绘领域继全球定位系统

(GPS)技术之后又一项测绘新技术,其具有扫描精

度高、速度快、易携带和非接触式采集操作等优点,
已成为空间数据获取的重要技术手段,可以快速地

从模型表面获取数十万甚至数百万的测量数据,并
可准确的反映空间位置,实现了信息的可视化,原始

点云在建筑的三维模型化设计[１]以及变形监测[２Ｇ３]

中已经发挥了不可忽视的作用.但是因为数据量大

和处理效率低等问题,而催生出三维模型的特征线

提取技术.建筑物的特征线是建筑物形状描述、三
维重建的重要参数,要建立一个三维建筑物模型首

先要做特征线的提取.目前,特征线的提取已广泛

用于逆向工程、曲面重建、数据分割、模型简化、曲线

匹配和拼接等几何处理领域[４Ｇ５],通过提取树木特征

信息确定其位置分布的方法甚至已经被应用于森林

生态、管理林区等工作[６].
对于三维点云模型,其特征曲线提取过程就是

对模型上的数据点进行分析计算,找出其中的特征

点,并连接构成光滑特征曲线.针对点云特征线的

提取,许多学者做了大量的研究并且提出了相关的
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算法:１)基于曲率值、法向量以及投影等几何特征

的方法.钱锦峰等[７]提出了一种利用点云数据小邻

域内点的相邻关系检测边界特征点的算法,该算法

通过最小生成树算法对点云数据进行处理,构造目

标点邻域的最小二乘拟合平面,计算出投影点的角

度标准差阈值,从而确定特征点并排序;Daniels
等[８]对每个点的邻域内使用稳健移动最小二乘法

(RMLS)进行曲面拟合,并计算当前点在曲面上的

投影残差值,将投影残差值较大的点定义为潜在特

征点;陈朋等[９]提出了一种建筑物点云特征线提取

方法.２)基于主成分分析的方法.Wang等[１０]提

出了一种体素维度分析法,该方法以主成分分析

(PCA)降维为基础,计算体素点云协方差矩阵,对协

方差矩阵进行分解得到特征值和特征向量,根据特

征值大小判断出显著特征向量,从而实现特征点的

保留;Demarsin等[１１]首先用PCA法求出点云数据

的法向量,再对其变化大的点采用区域生长算法,并
聚类分割数据,从而得到特征线.史皓良等[１２]提出

一种双阈值点云特征信息提取算法,采用PCA法和

局部二次曲面拟合法对点云模型进行微分几何信息

估算,得到k 邻域内采样点平均法矢夹角和平均曲

率的特征权值,利用双阈值检测方法对散乱点云的

特征信息进行提取.３)基于映像和模型构建的特征

线提取方法.王大莹等[１３]运用数学形态学中的灰度

形态学,将光探测和测距(LIDAR)数据通过C＋＋平

台处理得到深度影像,并在 Matlab平台下进行特征

提取,从而得到建筑物的边缘信息;邹万红等[１４]提出

了一种新的点云数据骨架提取方法,通过对点云数据

的空间层次剖分后建立其简化模型,根据离散 Morse
理论提取主要的特征点,得到模型的初步骨架,再将

初步骨架内推至模型内部,对内推后的骨架光顺及聚

类后形成最终骨架.经过研究学习以及对已有算法

的实现得出已有算法存在算法复杂、容易受到实验中

误差的影响、无法有效地剔除平面上的特征点和提取

折边的特征点从而导致特征线不完整以及无法准确

提取出不规则点云特征线等问题.
针对以往算法的不足,从聚类的角度出发,本文

提出了一种基于高斯映射和K 均值(KＧmeans)聚类

判断特征点的特征提取方法,该方法首先对大量原始

点云数据进行简化,可以弥补之前算法的特征点提取

数量大、噪声多、折边丢失、特征线不完整、仅对规则

图形提取效果好等缺陷,较之已有算法有以下优点:

１)简化数据之后大大降低了数据处理量,减少了噪

声点,提高了处理效率;２)将邻域三角形集合法向量

投影在高斯球上,根据投影点在曲面上的分布规律,
进行KＧmeans聚类,根据聚类有效性指标筛选出最

佳聚类个数,从而得到特征线,实验证明,该算法不仅

可以完整地提取规则点云数据的特征线,还可以高效

精准的提取不规则点云数据的特征线.

２　算法概述

所提算法对于特征线的提取首先用k 近邻搜

索寻找点云数据每个目标点的k 个临近点,然后将

目标点与其任意两个邻域点排列组合构造成三角

形,并求出其单位法向量,再将其进行高斯映射,最
后利用聚类的方法达到特征点判别的目的.算法流

程如图１所示.

图１ 算法流程

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

２．１　k近邻算法

k 近邻算法是一种机器学习算法,对于点云数

据集pi＝(xi,yi,zi)∈R３,i＝１,２,,n,其中R为

实数集;n 为点云集合中点云的个数;i为正整数集

合,表示点云顺序;点pi 的k 邻域是指集中在点pi

周围,并与pi 距离最短的k 个数据点,按与当前采

样点的距离d 从小到大排列的点云集合pk
j＝(xj,

yj,zj),j＝１,２,,k,k为正整数集,表示邻域点个

数;j为正整数集合,表示k个邻域点的顺序.利用

距离度量来进行临近点的搜索,如欧氏距离、曼哈顿

距离、闵科夫斯基距离,本文选用最常用的欧氏距离

作为距离度量,表示为

d＝ (xi－xj)２＋(yi－yj)２＋(zi－zj)２,
(xi,yi,zi)∈p,(xj,yj,zj)∈pk, (１)

式中:p 为点云集合;pk 为某一点的k邻域点集合.

k近邻搜索实现的步骤中最重要的是k 值的选

择与搜索过程.

１)k值过小容易受到噪点的影响,导致特征点

判断不准确,k 值过大,虽然会减小噪点导致的误

差,但是会增加计算量,降低运算速度,通过对多个

实验点云模型计算,确定邻域大小k 的取值一般取
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为８~３２.

２)k近邻算法搜索的过程是通过构造K 维度

(Kd)树实现的,KdＧ树中每个节点即为一个 K 维

的点,变量K 表示空间维度数.每个非叶子节点可

以想象为一个分割超平面,利用垂直于坐标轴的超

平面将空间分为两部分,这样递归的从根节点不停

地划分,直到没有实例为止,如图２所示.

图２ KdＧ树的递归过程

Fig敭２ RecursiveprocessofKdＧtree

经典的构造KdＧ树的规则如下:

１)随着树的深度增加,对于数据点集及其所在

的空间,计算每个维度上的方差,数据方差最大时表

明沿该坐标轴方向上的数据点分散的比较开,在此

进行的数据分割可以获得最好的分辨率;循环的选

取坐标轴,作为分割超平面的法向量.对于三维树

来说,根节点选取x 轴,根节点的孩子选取y 轴,根
节点的孙子选取z 轴,根节点的曾孙子选取x 轴,
这样循环下去;

２)每次均为所有对应实例的中位数作为切分

点,切分点作为父节点,左右两侧为划分的左右两子

树.如此循环往复直至空间中只包含一个数据点.
通过上述搜索过程,对于三维点云模型可表示为pi＝
(xi,yi,zi)∈R３,i＝１,２,,n,寻找到每个采样点pi

的k邻域为pk
j＝(xj,yj,zj)∈R３,j＝１,２,,k,pi

的k个近邻点按距离值d 由小到大依次排序.

２．２　高斯映射理论

高斯映射已广泛应用于曲面识别、点云拟合、点
云分割等领域.高斯映射的定义为:对一个分段光

滑的空间三维曲面∑,计算其上所有点的单位法矢

量n,并将法矢的起点平移到单位球S２ 的球心上,
则法矢量的终点落在单位球面上,形成投影点的集

合称为该曲面∑的高斯图,曲面上的点向球面上映

射的过程,称为高斯映射Gp:∑→S２,该单位球称为

高斯球,如图３所示,其中O 为原点.
使用上述原理,以点云数据中取当前采样点pi

为顶点,与其邻域内的k个近邻点构成k(k－１)/２个

图３ 曲面∑的高斯映射

Fig敭３ Gaussmapofsurface∑

三角形,设这些三角形的集合为T＝{Δmn＝(pi,pm,

pn)∈R３,１≤m,n≤k},m、n 表示邻域任意两个临近

点编号;Δmn表示以pi、pm、pn３点为顶点所构成三角

形;T 为三角形的集合;每个三角形Δmn的法向量为

两条边的叉乘即Nmn＝pipm×pipn,然后将这些法向

量单位化,pi 是单位高斯球的圆心,法向量的起点即

单位球原点,则点pi 的k邻域内的高斯映射点的定

义为Gp∶T→S２,某一目标点的邻域三角形法向量集

合在单位高斯球的投影如图４所示.

Δmn →xmn:pi＋
Nmn

‖Nmn‖
. (２)

图４ 某一目标点的邻域法向量投影

Fig敭４ Neighborhoodnormalvectorprojection
ofcertaintargetpoint

　　上述过程虽然得到了法向量,但是法向量会出现

反向簇,需要将法向量的方向调整一致,才不会影响

后续的处理,通常点云都有主扫描面,以该面上z 坐

标最大的点为基准点,计算每一点与该点法向量的夹

角,如果夹角＞９０°,则将该点的法向量朝向改为反方

向.对于夹角＜９０°的点不用调整,直到所有的点都

调整完毕.xmn即为pi 的高斯映射点,不同的曲面在

高斯球上的映射点有不同的分布规律:１)零维分布,
对于平面上的点,其法向量n 为常数,投影点重合于

一点,如图５(a)所示;２)一维分布,对于圆锥、圆柱面

和一般拉伸面,任何一个点pi 的法向量n 和轴线l
成一个固定夹角α,投影点形成一个二次圆弧曲线,
即高斯映射像呈一维分布,如图５(b)所示;３)二维分

布,对于球面、圆环面、一般直纹面上的投影点在球面

上均匀分布,形成面形分布点,如图５(c)所示.
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图５ 高斯映射点的分布规律.(a)点型聚类;(b)线型聚类;(c)面型聚类

Fig敭５ DistributionlawofGuassianmappoints敭 a Pointclustering  b linearclustering  c surfaceclustering

２．３　高斯映射点的KＧmeans聚类

对点云数据中每个采样点pi 邻域三角形的单

位法向量进行单位高斯球映射之后,运用KＧmeans
对高斯映射点进行聚类.KＧmeans聚类是应用十

分广泛的聚类算法之一,其计算过程十分直观:在每

一个采样点pi 高斯映射点的集合中,选取k′个元

素作为k′个簇各自的中心(此处为了与上文变量

(邻域点个数k和维度数K)做出区分,选用变量k′
作为聚类中心个数).再分别计算剩下的元素到k′
个簇中心的相异度为

dii′ ＝ xi－xi′ ＋ yi－yi′ ＋ zi－zi′ ,
(xi,yi,zi)∈p,(xi′,yi′,zi′)∈pk′, (３)

式中:dii′为两点间的曼哈顿距离;i′为整数集合,表
示k′个聚类中心的顺序编号;pk′为k′个聚类中心组

成的集合.将这些元素分别划归到相异度最低,即
曼哈顿距离dii′最小的簇;根据聚类结果,重新计算

簇中所有元素各自维度的算术平均数,作为k′个簇

新的中心;然后将集合中全部元素按照新的中心重

新聚类;重复上一步,直到聚类结果不再变化,将结

果输出.
其中,确定最佳聚类数的聚类有效性指标是衡

量聚类算法产生的聚类结果是否达到最优的标准,
该指标将最优聚类结果所对应的聚类数作为最佳聚

类数.目 前 已 有 的 聚 类 有 效 性 指 标 主 要 有 CH
(CalinＧskiＧHarabasz)[１５] 指 标、Wint (Weighted
interＧintra)[１６]指标和Sil(Silhouette)[１７]指标等.
在对点云数据的多次对比以及重复性实验的过程中

得出,与其他几个指标相比,Sil指标简单易用且具

有良好的评价能力[１８],轮廓系数的定义为:１)计算

样本ii同簇到其他样本的平均距离aii,其值越小,
说明样本ii越应该聚类到该簇,因此将aii称为样

本ii的簇内相异度.某簇中所有样本的aii均值称

为该簇的簇相异度.２)计算样本ii到其他某簇的

所有样本的平均距离biij′,j′为其他簇顺序编号,

j′＝１,２,,k′;称为样本ii与其他簇的相异度.定

义为样本ii 的簇间相异度bii＝min{bii１,bii２,,

biik′},bii越大,说明样本i越不属于其他簇.３)根

据样本ii的簇内相异度ai 和簇间相异度bi,定义样

本ii的轮廓系数为

sii＝
(bii－aii)
maxaii,bii( )

＝

１－
aii

bii
,aii ＜bii

０,aii＝bii

bii

aii
－１,aii ＞bii

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

. (４)

　　当sii接近１时,说明样本ii聚类合理;当sii接近

－１时,说明样本ii更应该分类到另外的簇;当sii近

似为０,则说明样本ii在两个簇的边界上.求出所有

样本的轮廓系数后再求平均值就得到了平均轮廓系

数.其取值范围为[－１,１],且簇内样本的距离越近,
簇间样本距离越远,平均轮廓系数越大,聚类效果越

好.Sil指标反映了聚类结构的簇内紧密性和簇间分

离性,那么,平均轮廓系数最大的k′便是最佳聚类数,
接下来根据最佳聚类数进行特征点的判断.

２．４　特征点的判断

通过以上聚类算法,对当前采样点pi 邻域的高

斯映射点进行聚类,得出每个目标点的最佳聚类数,
根据上述不同曲面高斯映射点的分布规律可知:若
以pi 为中心的单位高斯球上的仅保留一个簇,其潜

在区域则是一个平面,高斯映射点为零维分布,则认

为不是特征点;若保留了２~４个簇,其潜在区域则

为圆锥、圆柱面或一般拉伸面,高斯映射点呈一维分

布,最多可以聚类成４个簇,则该点是特征点;若是

折边(两个面或者多个面相交),则交线上样本点的

高斯映点,将在高斯球上聚类成两个或者多个簇,则
也为特征点;若高斯球上没有保留簇或者大于４个

簇,则认为该点不是特征点.

３　实验结果及其分析

为了验证所提算法的有效性,采用三维激光

扫描仪(RIEGLVZＧ４００,Riegl公司,奥地利)进行

数据采集,对武汉长江二桥进行扫描,截取了索塔

的 立 柱 部 分,采 用 Cloud Compare 的 “editＧ
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octreeresample”命 令 对 其 进 行 均 匀 抽 稀 (Cloud
Compare是一个开源点云处理软件,主要用于多组

点云的对比显示、拼接和分割等),将原始点云由

４００万简化到约２２．５万,既可以保持原始点云的

特征又可以提高数据处理效率,得到如图６(a)所
示的效果图.

为了证明所提算法提取特征线的优越性,引入

了对比实验,图６为对长江二桥立柱使用不同方法

进行实验的结果,其中图６(b)为所提算法近邻点个

数k＝１４,最佳聚类数２~４时,得到的特征线;图６
(c)为文献[９]中提出的点到面的距离均值法k＝
１４,D＞０．０４时,D 表示目标点到平面的距离,得到

的特征线;图６(d)为文献[１０]中提出的特征值法,

k＝１４时筛选出来的特征点.对比图６(b)~(d)可
以看出,文献[９]算法平面上残留的噪声点较多,文
献[１０]算法虽然噪声少,但同时也过滤掉了大量的

特征点,而所提算法可以清晰完整地提取出大桥立

柱的特征轮廓线,且噪声少.

图６ 不同算法对规则点云特征线提取效果对比.(a)简化后点云;(b)所提算法;(c)文献[９]中的算法;(d)文献[１０]中的算法

Fig敭６ Extractioneffectcomparisonoffeaturelinesofregularpointcloudsbydifferentalgorithms敭

 a Simplifiedpointcloud  b proposedalgorithm  c methodinRef敭 ９   d methodinRef敭 １０ 

　　由图６的对比实验可以看出,所提算法可以精

准地提取出规则点云的特征线,高效地剔除非特征

点,保留了完整清晰的特征轮廓线.为了验证所提

算法对不规则点云的提取效果,选取某广场雕塑进

行对比实验.
图７(a)为用CloudCompare简化后的原始点

云;图７(b)为所提算法实验结果;图７(c)为文献[９]
算法的结果;图７(d)为文献[１０]算法的结果.文献

[９]算法对规则部分提取效果较好,不规则部分只保

留少部分散乱点云,文献[１０]算法的效果优于文献

[９]算法,但是不规则部分仍过滤掉许多特征点.通

过比较可见,３种算法在提取雕塑上部不规则部分

的效果具有明显区别,而对于不规则部分,所提算

法的效果明显优于另外两种算法,既可以完整清晰

地提取出不规则曲面的特征线,又可以保留细部的

特征点.

表１为３种算法对点云模型特征点和运行时间

的统计对比,从运行速率和特征点保留两方面,对不

同算法进行了定量地分析.针对特征点保留,结合

表１以及图７(b)~(d)可以得出以下结论:所提算

法对特征点的保留率为１４．２１％,完整清晰地保留了

原始的特征点;文献[９]算法的特征点保留率为

１２．６４％,但是由图７(c)可以看出,这些保留的点中

包含有大量的非特征点,提取效果并不是很好;文献

[１０]算法与所提算法保留的特征点数目相差无几,
保留率为１３．１１％,但是结合图７(d)可以看出,特征

值法虽然具有良好的特征点提取以及非特征点去除

性,但是会造成特征线的部分缺失.从时间角度分

析,所提算法运行效率高.综上所述,所提算法可以

清晰完整地保留点云数据的原始特征点,准确地去

除非特征点,而且运行效率相对较高,对于海量点云

数据的运算能够节省大量的运行时间.
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图７ 不同算法对不规则点云特征线提取效果对比.(a)简化后点云;(b)所提算法;
(c)文献[９]中的算法;(d)文献[１０]中的算法

Fig敭７ Extractioneffectcomparisonoffeaturelinesofirregularpointcloudsbydifferentalgorithms敭

 a Simplifiedpointcloud  b proposedalgorithm  c methodinRef敭 ９   d methodinRef敭 １０ 

表１　图７中雕塑模型特征点提取状况和运行时间

Table１　Featurepointextractionandrunningtimeof

featurepointsofsculpturemodelinFig．７

Sculpturepoint
cloudmodel

Originalpoint
number

Feature

pointnumber
Running
time/s

Proposed
algorithm

４８２３８ ６８５５ １０

Methodin
Ref．[９]

４８２３８ ６０９９ ２５

Methodin
Ref．[１０]

４８２３８ ６２３６ １９

４　结　　论

提出了基于高斯映射的三维激光特征线提取方

法,经实验证明,与已有算法相比,该方法可以清晰

完整地提取出规则以及不规则点云模型的特征线,
噪声少,算法运行时间短且精确、高效,还能够快速

高效地获取物体或者建筑的特征模型,对于逆向工

程、建筑物三维重建工程等,可以大大提高工作效率

和精确度.该算法不仅可以很好地提取不规则点云

的特征模型,还对安全领域变形监测(滑坡、建筑变

形监测等)具有相当的意义.
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