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基于自适应邻域和局部贡献值的散乱点云精简算法
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摘要 针对激光线结构光扫描仪等获取的复杂物体表面三维点云数据量大、冗余性高等问题,提出一种基于自适

应邻域和局部贡献值的点云精简算法。首先,根据点云的局部几何特征确定每个区域的最佳邻域范围;其次,将最

佳邻域与内部形状特征算法、局部表面斑块算法相结合,计算所有点云数据的局部贡献值,并提取出点云特征点;

最后,使用K-means聚类算法划分点云数据,并按类别和贡献值对点云进行精简。实验结果表明,对于复杂表面被

测物,所提算法能够在保证精简率的情况下调节特征区域与非特征区域的精简度,同时保证点云完整性与细节特

征信息,精简结果精度较高并更贴合物体原始面貌。
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1 引  言

随着5G技术的兴起和大数据处理技术的发

展[1],三维点云作为一种新数据格式,可以准确地记

录物体的三维形貌、几何特征,具有高分辨率和高速

度的特点[2],得到了广泛的研究[3-5]。三维激光扫描

仪具有探测速度快、结果精度高的特点,然而扫描所

得的原始点云由于具有冗余度高、数据量大、结构无
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序等特性[6],直接处理点云时会耗费大量的计算时

间和储存空间。
按照点云划分条件,可以将传统的精简方法分

为两类。基于网格划分的方法原理简单、处理速度

快,但 难 以 保 留 复 杂 表 面 细 微 处 的 几 何 特 征。

Martin等[7]提出了一种基于均匀方格的精简方法。
由于均匀网格对表面变化不敏感,随后Chen等[8]

提出了一种基于三角网格的精简方法,Sun等[9]提

出了包围盒法。基于网格划分的方法精简结果的完

整性较好,但平滑严重,细节丢失较多,已不适应于

精简具有复杂特征和多样曲率的散乱点云。
基于点本身特征信息的精简算法[10-11]在计算特

征信息时以局部区域的信息代表点特征,很好地保

留了细节特征。Shi等[12]提出了基于 K-means聚

类的精简方法,该方法通过空间位置对点云进行聚

类,再对簇中元素进行取舍,结果在非均匀点云中表

现较好,但受聚类类别影响较大;Wang等[13]利用特

征参数法结合均匀球面采样法对点云进行精简;王
莹莹等[14]在方向矢量曲率估算基础上提出了基于

曲率 的 方 法;随 后 杨 秋 翔 等[15] 提 出 了 基 于

Hausdorff距离算法的精简方法;Yuan等[16]提出了

基于共形几何代数的方法。基于点本身特征信息的

方法在特征区域响应较大,在非特征区域表面空洞

现象明显,对结果完整性影响较大,同时精度受邻域

范围的限制较大,抗噪性较低。
针对复杂物体表面的三维点云数据,本文采用

基于K-means方法结合自适应邻域方法的设计,实
现了一种基于点特征的点云分类方法。该方法适用

于不同特征表面,能够在保证精简率的同时保持被

测物体空间的整体性和复杂性,不仅有效避免了非

特征区域的空洞现象,同时保留了较完整的细节特

征。

2 算法原理

2.1 最佳邻域范围与特征点计算

邻域范围的选择对点云局部区域法向量估计的

精度有着重要影响。当选择范围过大,无关点过多,
点云尖锐区域将被过分平滑,计算结果远小于实际

曲率;当选择范围过小,参与拟合的点较少,拟合曲

面的准确度与抗噪性会受到影响。
为了增强在复杂曲面中不同细节尺度的适应

性,先采用自适应邻域方法对每个点由小到大设定

一系列邻域范围,再使用局部曲面拟合法[17]依次拟

合曲面。通过对比相邻范围的曲率相似度,得到该

点的最佳邻域范围与最能够代表该点的特征值。具

体步骤如下。

1)
 

对于被测物体点云P 中任意一点pi∈P,依
次以r1,r2,r3,…,rn 为邻域半径,搜索所有邻域点

pij j=1,2,3,…,n  。

2)
 

计算权重值,以平衡距离与密度区域在法线

拟合时带来的影响,使得稀疏区域的点能够被足够

重视,以补偿散乱点云的不均匀性。权重wij 与到

pi 的欧氏距离成反比:

wij =
1

pi-pij

, (1)

式中:pi-pij 为pij 到pi 的欧氏距离。结合权

重,建立协方差矩阵:

Cov(pi)=
∑
n

j=1
wij(pi-pj)(pi-pj)T

∑
n

j=1
wij

。 (2)

  3)
 

计算协方差矩阵的特征值与特征向量,并由

大到小排列特征值。最小特征值所对应的特征向量

即可作为pi 的法向量估计值。对pi 构建局部坐标

系,取最大特征值λ1 所对应的特征向量e1 为x 轴,
最小特征值λ3 所对应的特征向量e3 为z 轴,并计

算邻域点沿各轴的方向分量,分步确定x 和z 轴的

方向,计算得到的e1 和e3 的矢量积为y 轴方向。

4)
 

使用局部曲面拟合法,将曲面近似为二次曲

面S(x,y):

S(x,y)=a1x2+a2xy+a3y2+a4x+a5y,
(3)

式中:a1,a2,a3,a4,a5 为曲面参数。相应的向量方

程为

Ax=b, (4)
式中:A 为代入邻域各点后所得系数矩阵;x 为参数

矩阵;b为方向矩阵。

 

A=

x2
1 x1y1 y2

1 x1 y1

x2
2 x2y2 y2

2 x2 y2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

x2
n xnyn y2

n xn yn





















x= a1 a2 a3 a4 a5  
b= x1y1 x2y2 x3y3 x4y4 x5y5  
















。 (5)

  (4)式两边同时左乘A 的转置矩阵,求解目标

函数的最小值,得到的系数为

x=(ATA)-1ATb。 (6)

  5)
 

计算点pi 处曲面S 的二阶偏导,得到S 的

第一基本量和第二基本量:
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E=S2
x =1+d2

M =SxSy =de

G=S2
y =1+e2









L=n·Sxx =
2a
Δ

M =n·Sxy =
b
Δ

N =n·Syy =
2c
Δ















Δ= d2+e2+1






















, (7)

式中:n=
Sx×Sy

Sx×Sy
。根据曲面基本量,计算曲面

S 在点pi 处的高斯曲率K 与平均曲率H:

H =
EN -2FM +GL
2(EG-F2) =

c+cd2+ae2+bde
Δ3

K =
LN -M2

2(EG-F2)=
4ac-b2

Δ3












。

(8)

  6)
 

由K、H 计算主曲率k1、k2,并依次计算相

邻邻域范围下S1、S2 的曲面相似度。曲面相似度

计算公式为

(k1-k'1)2+(k2-k'2)2 <α, (9)

H1-H2 <β, (10)
式中:α、β 均为设定的阈值。当相邻邻域范围下

S1、S2 的曲面相似度大于阈值,则可判定曲面在此

邻域内发生了剧烈变化,应取较小范围为最佳邻域

范围。
在pi 最佳邻域范围内计算特征值 λi1,λi2,λi3  ,

采用内在形状签名法[18]确定特征点,逐点计算在其

最佳邻域范围内的特征值,并对特征值进行阈值比

较,满足阈值条件的为特征点。

2.2 曲面类型划分与贡献值计算

按照曲面类型进行不同比例的精简,能够保证

具有不同复杂程度表面模型的精简率。在二次曲面

中,平均曲率代表局部邻域的凹凸程度,高斯曲率则

确定了曲面类型。Chen等[19]根据在pi 最佳邻域

范围下计算所得的平均曲率H 与高斯曲率K,将曲

面划分为8类,如表1所示。
表1 曲面类型分类

Table
 

1 Classification
 

of
 

surface
 

types

Condition H>0 H=0 H<0
K>0 Pit None Peak

K=0 Valley Flat Ridge

K<0 Saddle
 

valley Minimal Saddle
 

valley

  为了评价点云中pi 的重要性,采用局部贡献值

进行衡量。点pi 贡献值越高,则该点所携带信息量

越大,保持局部区域几何特征完整的重要性越高。
计算方法如下。

1)
 

对于点pi,在最佳邻域范围ri 下搜寻其邻

域点,利用最小二次法拟合平面Li。计算邻域点

pij 到拟合平面Li 的距离dij,平均距离di,整体平

均距离d。
2)

 

遍历点云后,统计点pi 被拟合到平面的次

数ni 以及pi 到每个拟合平面的距离小于整体平均

距离的次数mi,得到pi 的贡献值Ci。计算方法为

Ci=
mi

ni
。 (11)

2.3 K-means算法精简流程

传统 K-means方法以聚类中心或靠近聚类中

心的点来代替簇中所有点,虽原理简单,但会模糊点

云的曲率特征和外部轮廓,丢失大量的细节并造成

空洞;同时,采用随机点作为初始聚类中心,大大增

加了迭代速度和次数;在最佳邻域范围得到特征点

之后,将特征点作为 K-means聚类算法的初始中

心,对点云进行初始划分。所提方法对平均曲率引

入阈值λ,以控制精简率,λ 取值越高,精简率越高。
具体精简步骤如下。

1)
 

特征点作为初始聚类中心,按照中心点数量

将点云划分为K'个簇;

2)
 

遍历点云,根据点到每个聚类中心的欧氏距

离,将其划分至最近聚类中心簇中;

3)
 

计算各个簇的重心坐标,并以此代替原来的

聚类中心;

4)
 

重复步骤1)、2)、3),直至聚类中心不再发生

偏移;

5)
 

迭代结束后,按照表1,对各簇点集进行分

类,并统计各点的贡献值;

6)
 

在鞍形、脊形曲面类别的点集中,若 H>λ,
则认定该点处于变化剧烈的高特征区域,统计该类

型中符合点的贡献值,并与局部平均贡献值进行比

较,保留高于局部平均贡献值的点;

7)
 

对于所有曲面类型,若 H<λ,则判断该点

为平坦区域非特征点,以点集重心代替原本点集。
将点云欧氏距离与曲面类型分类,不仅可以避

免小部分特征集中区域保留过多而造成非特征区域

出现空洞、平滑的现象,而且有效保证了原始点云的

表面复杂程度,在变化剧烈、细节特征较多的局部区

域降低删减率,能够更好地防止被测物体细节特征
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的丢失。

3 实验结果及分析

3.1 自适应邻域算法性能分析

基于自适应邻域的方法不仅增加了曲面特征的

计算精度、鲁棒性,同时提高了抗噪性,在一定噪声

干扰时仍然能够较好地计算点云本身的细节特征,
为后续处理提供了稳定基础。特征点重复率[20-21]表

示对点云数据进行噪声干扰处理后计算所得特征点

与原始点云特征点距离小于阈值ε的比例,表征算

法的抗噪性。计算了所提方法在2%~20%信噪比

下的表现情况,设定ε=0.001,以重复率为评价标

准,对 所 提 方 法、KPQ[19]、ISS[18]、Histogram
 

of
 

Normal
 

Orientation(HoNO)[22]、Local
 

Surface
 

Patches(LSP)方法进行对比,结果如图1所示。
从图1可以看出,随着信噪比的增加,5种算法

计算所得的重复率均呈下降趋势,但所提算法能在

噪声的影响下保持较高的重复率,所提算法明显优

于其余4种算法,在信噪比为20%时,重复率高出

ISS、LSP与HoNO算法40%,约为LSP算法的3倍。

图1 五种算法的抗噪性对比

Fig 
 

1 Comparison
 

of
 

noise
 

resistance
 

of
 

five
 

algorithms

3.2 精简方法性能分析

为了证明所提算法的可行性,选择了3种具有

不同 表 面 复 杂 度 的 数 据 集 进 行 验 证,分 别 采 用

Stanford数据集中的Bunny和 Armadillo数据,格
式为PLY,及 Visionair

 

Repository中的 Chair数

据,格式为 OFF,总点数分别为35947、172974与

204187。三种数据集表面曲率分布情况如图2所示。

图2 三种数据集曲面分布情况。(a)平均曲率;(b)高斯曲率

Fig 
 

2 Surface
 

distribution
 

of
 

three
 

datasets 
 

 a 
 

Average
 

curvature 
 

 b 
 

Gaussian
 

curvature
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  其中Bunny数据集复杂度较高,平均曲率与高

斯曲率的跨度较广,曲面类型丰富;Armadillo曲率

分布较为集中且跨度较低,表面复杂度较低;Chair
数据集平均曲率、高斯曲率更为集中,表面较为规范

简单、类型单一。
为对实验结果进行定量分析,采用精简点云和

原始点云的误差标准差、精简前后模型重建表面积

差、重建三角网格的最大网格面积来评价精简算法

的效果。误差计算公式为

δ(S,S')=d(q,S), (12)
式中:d(q,S)为原始点云S 到精简点云的重建结果

中最近三角网格的欧氏距离。
图3(a)、(b)为Bunny原始点云与其重建结果;

图3(c)、(d)为Bunny数据模型在精简率为90%时

所提算法的精简结果与重建结果。图4为4种算法

在Bunny上的实验结果。

图3 Bunny模型及重建结果。(a)原始点云;(b)原始点云重建;(c)精简率为90%时所提算法的精简结果;
(d)精简率为90%时所提算法精简结果的重建

Fig 
 

3 Bunny
 

model
 

and
 

reconstruction
 

results 
 

 a 
 

Original
 

point
 

cloud 
 

 b 
 

original
 

point
 

cloud
 

reconstruction 
 

 c 
 

simplification
 

result
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

with
 

90%
 

simplification
 

rate 
 

 d 
 

reconstruction
 

of
 

simplification
 

   result
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

with
 

90%
 

simplification
 

rate

图4 在Bunny模型上的比较。(a)误差的标准差;(b)最大网格面积;(c)重建面积差

Fig 
 

4 Comparison
 

on
 

the
 

Bunny
 

model 
 

 a 
 

Standard
 

deviation
 

of
 

error 
 

 b 
 

maximum
 

grid
 

area 
 

 c 
 

difference
 

in
 

reconstruction
 

area

  从图3可以看出,在处理较为平滑、曲面类型变

化剧烈、曲面类型复杂的点云数据时,所提算法能够

在保证精简率的情况下,在背部等较为平滑的部分

适当地增加了精简率;在Bunny的面部、颈部等曲

率较大、特征丰富的部位采用了较高精简率,在避免

了表面空洞过大的同时将信息集中于细节部分。由
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图4可知,所提算法的误差标准差和重建后面积差

均低于其他3种方法,在表面变化不大的点云中能

同时保留完整性和细节特征,得到更符合原始形貌

特征的精简结果。
图5和图6为4种算法在Armadillo数据集上

的表现结果。可以看出:在表面变化缓慢的数据集

中,曲率精简法将过度关注细节部分,导致非特征区

域空洞过大;包围盒法与K-means方法的精简结果

在表面分布均匀,难以表示此类物体实际形貌特征,
精简效果较差;所提算法能够适应复杂度较低、不同

类型曲面的计算与精简,根据信息密集度采取不同

精简程度,结果与原始点云贴合度高,效果较好。

图5 Armadillo模型及重建结果。(a)原始点云;(b)原始点云重建;(c)精简率为90%时所提算法的精简结果;
(d)精简率为90%时所提算法精简结果的重建
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图6 Armadillo模型上的比较。(a)误差的标准差;(b)最大网格面积;(c)重建面积差
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  Chair数据集表面较为平整规范,所以在此不

讨论误差标准差。由图7和图8可知,所提算法在

平整处网格空间较大,但远小于曲率精简法,其精简

结果与包围盒法和K-means法相差不大,能够保留

被测物的表面属性。
由以上实验及分析可见,与曲率精简法、包围盒
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图7 Chair模型及重建结果。(a)原始点云;(b)原始点云重建;(c)精简率为90%时所提算法的精简结果;(d)精简率

为90%时所提算法精简结果的重建
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图8 在Chair模型上的比较。(a)最大网格面积;(b)重建面积差
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法及K-means算法相比,所提算法能够更好地适应

复杂表面类型的点云,精简结构完整并保留更多被

测物体的表面信息,在细节与整体上都具有更好的

表现,提高了后续处理精度。

4 结  论

通过自适应邻域法与局部贡献值方法结合K-
means聚类法,对点云数据进行精简,所提算法通

过局部曲面拟合法依次拟合、对比邻域范围内的

局部曲面,确定了最佳邻域范围。使用曲面类型

划分与点贡献值结合 K-means聚类方法,对点云

进行分类并调节精简率。实验结果表明,相比传

统算法,所提算法提升了局部特征值与特征点计

算的精度和抗噪性能,在表面变化缓慢、较为平坦

的部位具有更高的精简度,为后续处理提供了优

秀的保障。
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