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摘要 点云数据量十分庞大,合理地精简点云数据是点云数据处理的重要研究内容。针对传统点云精简算法存在

的细节缺失、空洞等问题,提出一种基于多参数k-means聚类的自适应点云精简算法。该方法基于KD-Tree创建

点云k邻域,结合曲面拟合对点云数据进行曲率和法向特征计算,运用多参数混合特征提取方法对点云特征及边

界进行检测并保留;并由KD-Tree索引确定初始化聚类簇心,进行k-means聚类,聚类结果根据最大曲率偏差作细

分精简。将本文算法、曲率采样法、均匀网格法与随机精简法分别应用于不同类型的点云模型中进行实验,结果表

明,本文算法在复杂模型下的标准偏差均优于后三者,且可以较好地保留点云的细节特征信息,精简效果与模型完

整性优于均匀网格法与曲率采样法。
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1 引  言

相比传统的测量技术,三维激光扫描技术在数

据采集方面,具有快捷、精确、简便等特点,被广泛应

用于各个领域[1]。随着三维激光扫描技术的快速发

展,设备采集数据精度的要求大幅提高,数据量变得

十分 巨 大,导 致 后 续 的 模 型 复 原 等 工 作 效 率 变

低[2-3]。如何合理地进行点云精简,减少大量的无效

点云,并保证扫描物体的表面细节等特征不受破坏,
成为了点云数据处理中的一个重要研究内容。

国内外学者针对点云数据精简的问题进行了大

量的研究,根据精简思路主要分为三种:包围盒法、
随机采样法和曲率采样法[4]。史宝全等[5]提出了基

于聚类的点云简化方法,精简后的点云分布均匀,但
是由栅格法提供的初始聚类中心将导致迭代次数增

加。Sun等[6]使用k 均值(k-means)聚类方法对三

维点云数据进行分割处理,该方法对点云模型形状

有特定要求,具有局限性。Miao等[7]提出一种曲率

算法,并利用这一算法对点云进行精简,该算法通过

对不同区域设置不同的精简阈值进行精简,故在进

行目标区域选择时较为麻烦。唐泽宇等[8]提出了一

种基于加权最小二乘法曲率计算的点云精简算法,
该算法在局部邻域中使用加权最小二乘法拟合曲

面,然后结合k-means聚类算法和基于泊松分布特

征点检测算法对点云进行精简,因其特征点检测算

法仅适用于相对平坦地区的检测,故该算法对特征

的保留效果较差。
因此,本文针对传统方法中点云类型单一、精简

区域设置繁琐、表面空洞和特征保留差等问题,提出

一种基于多参数k-means聚类的自适应点云精简

方法,该算法保留点云边界与特征信息,利用聚类方

法将点云模型划分为不同区域,并根据区域特点进

行精简,实现了适应不同类型点云数据、降低阈值设

置次数和保留完好特征的目的。

2 材料与方法

2.1 k-means聚类

k-means聚类算法是典型的基于距离的聚类算

法。在点云聚类过程中,k-means聚类算法能够保

持稳定和快速的优点。该算法是将原始n 维点集P
的数据划分到k 个指定的簇中。首先寻找k 个簇

中心,通过迭代计算数据到k 个簇中心的距离来度

量并不断移动k 个簇中心位置,使得目标函数 D
最小。

D=min∑
k

i=1
∑
u

j=1
d2(Pij,Ci), (1)

式中:k 为聚类数;u 为第i簇中的点数;Ci 为第i
簇的 簇 中 心;Pij

 为 第i 簇 中 的 第j 个 数 据 点;

d2(Pij,Ci)为该点到该簇中心距离的平方。

2.2 加权最小二乘拟合曲率计算

根据KD-Tree邻域搜索建立点云k 邻域,在k
邻域上建立曲面拟合方程,即

z=f(x,y)=a0x2+a1y2+a2xy+
a3x+a4y+a5, (2)

式中:a0、a1、a2、a3、a4、a5 为待求系数;x、y 为点云

数据的横、纵坐标,z 为拟合出来的高度坐标,z=
f(x,y)。方程可表示为Z=APT 的矩阵形式,其中,

A 为待求系数矩阵,P=(x2 y2 xy x y 1),

PT 为P 的转置。根据最小二乘准则,可求得系数

矩阵A=(PTP)-1PTZ。
在传统最小二乘法的基础上,采用离群率[9]与

拟合坐标偏差作为定权标准,计算权值矩阵W,计
算方法为

Wi=α×
d(Pmax,Pi)-d(Pj,Pi)
d(Pmax,Pi)-d(Pmin,Pi)

+

β×
tan

 

d(Pj,Pj')
d(Pj,Pj')

, (3)

式中:Wi 为当前点的权值;Pi 为当前点;Pj 为当前

点所在邻域的邻域点;Pmax 为邻域内与当前点距离

最远的点;Pmin 为邻域内与当前点距离最近的点;

d(Pj,Pi)为邻域点到当前点的距离;d(Pj,Pj')表
示邻域点Pj 到拟合曲面投影坐标点Pj' 的距离;

d(Pmax,Pi)为邻域点到当前点的最远距离;d(Pmin,

Pi)为邻域点到当前点的最近距离;α与β为离群率

与拟合坐标偏差的比例系数。
将权值矩阵W 代入最小二乘准则中,即可求得

加权后的系数矩阵AW=(PTWP)-1PTWZ。
通过加权最小二乘法计算出拟合曲面之后,根

据曲面方程可求得曲面一阶偏导fx、fy,二阶偏导

fxx、fyy、fxy,根据曲面法向量定义,可求得曲面点

的单位法向量

n=
fx ×fy

fx ×fy

, (4)

同时,根据文献[10],可分别求出高斯曲率、平均曲

率和均方根曲率。

2.3 基于多参数k-means聚类的自适应点云精简

本文方法首先对输入点云创建KD-Tree索引,
根据最近邻搜索建立k 邻域,计算几何特征信息,
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检测点云数据中可能存在的特征与边界;然后选择

KD-Tree索引的深度节点作为初始化聚类中心进

行k-means聚类;最后,将聚类结果根据簇内最大

曲率偏差阈值将聚类分为平坦区域与变化区域,在
平坦区域采用均匀网格精简,在变化区域保留曲率

特征变化明显的数据。

2.3.1 点云特征及边界检测

由于传统点云精简方法缺少对点云模型特征的

保留,因此本研究利用点云及其邻域几何特征[11],
采用混合多参数的点云特征检测方法[12-13]对点云特

征进行检测。
首先根据数据点所在邻域进行二次曲面拟合,

计算点曲率c 与点法向夹角θ,然后根据邻域内信

息,计算出邻域中心与数据点的偏移距离D1 和邻

域边界平均距离D2。
结合4种几何特征,构建检测参数t为

t=
α×c+β×θ+γ×D1

D2
, (5)

式中:α、β和γ 分别为各个几何特征的控制系数,他
们可根据点云类型进行调整。

检测阈值T 为

T=
1
N∑

N

n=1

(cn +θn +D1,n)
D2,n

, (6)

式中:N 为数据点个数;cn 为第n 点的曲率;θn 为

第n 点的法向夹角;D1,n 为第n 点的邻域中心偏移

距离;D2,n 为第n 点的邻域边界平均距离;当t>T
时,判定为模型特征,不再参与后续精简。

2.3.2 基于KD-tree的k-means聚类

传统k-means聚类结果与初始簇心的质量存

在密切关系,使用不同的初始簇心,聚类效果不同。
本文采用KD-Tree深度节点作为初始聚类簇心,可
以保证初始簇心的空间分布相对均匀,减少聚类迭

代,稳定聚类结果,实现了精简快速、结果准确的目

的。将KD-Tree应用于bunny点云模型,生成不同

k值的初始聚类中心结果,如图1所示,在不同k 值

下的初始聚类中心分布均较为均匀。

图1 不同k值下的bunny模型初始化聚类中心结果。(a)
 

k=500;(b)
 

k=1000;(c)
 

k=1500;(d)
 

k=2000
Fig 

 

1 Initial
 

clustering
 

results
 

of
 

bunny
 

models
 

with
 

different
 

k
 

values 
 

 a 
 

k=500 
 

 b 
 

k=1000 
 

 c 
 

k=1500 
 

 d k=2000

  将传统k-means与基于 KD-Tree的k-means
的聚类结果进行对比。本研究采用戴维森堡丁指数

(Davies
 

Bouldin
 

Index,DBI)评价类内与类间的差

异,DBI越小意味着聚类结果的类内距离越小,类间

距离越大,聚类效果越好,其计算方式为

DDBI=
1
k∑

k

i=1
maxj≠i

DCPj -DCPi

d(Cj,Ci)  , (7)

式中:DCPi
为第i类中各点到聚类中心Ci 的平均距
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离;d(Cj,Ci)表示聚类中心Cj 与Ci 的距离;k 表

示聚类的簇数。
 

为减少初始簇心对传统k-means方法效果的

影响,采用多次运行的方式,两种方法在不同k 值

下分别运行5次并记录其在对应k 值下的迭代次

数、目标函数平均值、戴维森堡丁指数与运行时间上

的差异。结果如表1所示。

表1 Bunny模型不同初始化聚类中心选择法比较结果

Table
 

1 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

initialization
 

cluster
 

center
 

selection
 

methods
 

in
 

bunny
 

model

Method k
 

value
Number

 

of
 

iterations

Max Mean Min

Mean
 

value
 

of
 

objective
 

function
DBI Run

 

time
 

/s

Our
 

method

500 52 52 52 0.622311 0.872 3.986

1000 31 31 31 0.318098 0.883 4.333

1500 31 31 31 0.214407 0.908 5.325

2000 20 20 20 0.161110 0.895 5.451

Traditional
 

k-means
 

clustering
 

method

500 74 62 52 0.624288 0.864 5.952

1000 61 43 29 0.319547 0.918 12.449

1500 39 33 26 0.215288 0.939 19.842

2000 34 25 19 0.162071 0.933 30.369

  由表1数据对比可知,k-means聚类采用本文

方法选取的初始化聚类中心时,本文方法的迭代次

数比传统k-means方法更稳定,在k=500时的戴

维森堡丁指数较传统k-means略小,但其迭代次

数、目标函数与运行时间均优于传统k-means方

法;在高k 值下,其评价指标均优于传统的方法。
因此本文方法的聚类效果明显优于传统k-means
方法,适用于点云精简。

2.3.3 基于曲率偏差的聚类精简

在点云特征及边界信息得以保留的情况下,传
统精简方法中主要特征缺失现象可以得到一定的改

善,因此在聚类精简的过程中,可着重考虑对点云非

特征区域进行均匀化精简,以保证点云模型表面的

完整性,同时尽可能地保留未被检测出的微小细节

特征。聚类精简的流程如图2所示。采用簇类平均

曲率对聚类区域类型进行划分,将聚类分为平坦区

域和变化区域。对于平坦区域,采用均匀网格策略

对数据进行保留,保证精简后的数据不会出现空洞

等失真现象。而对于曲面变化区域,因该区域通常

会包含模型的许多细微特征,如果同样采用均匀网

格策略,则会使得部分细节特征丢失,所以在这类区

域需采用曲率特征保留策略。接着计算区域内部的

最大曲率偏差并与设定的阈值进行比较。如果大于

阈值,则对区域点根据偏差值设定细分数,将数据点

进行细分,针对每个小类的数据曲率计算其最大曲

率偏差,并与设定的阈值进行比较,大于阈值的聚类

图2 基于曲率偏差的聚类精简流程图

Fig 
 

2 Flowchart
 

of
 

clustering
 

simplification
 

based
 

on
 

curvature
 

deviation

则继续迭代,细分为多个子聚类,重复细分直至最大

曲率偏差小于阈值或只剩下单个数据点;如果小于

阈值,则对该区域点进行曲率变化的比较,保留变化

部分的数据。

3 结果与讨论

由于点云数据获取形式多种多样,点云模型也

存在诸多不同,本研究选取三种不同类型的模型进

行实验,以验证所提方法的适用性和可行性。在实

验中,设定参数α、β、γ、η、φ,其中
 

α、β、γ 用于检测
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点云特征及边界,η用于控制特征点个数,φ 为精简

度。各模型介绍及其参数设定如下:
第一种为bunny模型,点云总数为35947,该模

型数据分布均匀,实际尺寸较小,特征复杂且数据量

庞大,参数设置为α=0.1、β=0.2、γ=0.5、η=1、

φ∈(0.1、0.2、0.5)。
第二种为hippo模型,点云总数为23105,该模

型为非均匀点云模型,存在许多数据稀疏区域,参数

设置为α=0.15、β=0.1、γ=1、η=1、φ∈(0.1、

0.2、0.5)。
第三种为golden

 

bucket模型,该模型为非封闭

片状点云模型,存在诸多复杂区域,点云总数为

66045,参数设置为α=0.6、β=1、γ=0.5、η=1、

φ∈(0.1、0.2、0.5)。
本文方法利用几何特征融合的多参数特征点检

测方式,对以上三种不同类型模型进行特征点检测,
检测结果如图3所示,其中,bunny模型检测特征点

个数为996,hippo模型检测特征点个数为5053,

golden
 

bucket模型检测特征点个数为4735。由图3
可以看出,特征点大多分布在模型边界及其变化部

分,如bunny模型中耳朵部分,hippo的头部、眼睛鼻

孔等,golden
 

bucket片状模型中文字、边界部分。

图3 各模型在相应参数下的特征点检测结果图。(a)
 

Bunny模型特征图;(b)
 

hippo模型特征图;(c)
 

golden
 

bucket
模型特征图

Fig 
 

3 Feature
 

point
 

detection
 

results
 

of
 

each
 

model
 

under
 

corresponding
 

parameters 
 

 a 
 

Bunny
 

model
 

feature 
 

 b 
 

hippo
 

model
 

feature 
 

 c 
 

golden
 

bucket
 

model
 

feature

3.1 不同精简率的精简结果分析

在0.1、0.2和0.5的精简率下使用本文方法对

上述三种模型进行精简,采用标准偏差和曲面面积

变化率两种指标对精简效果及性能进行评价。标准

偏差表达式为

Δave(S,S')=
1
N ∑

(g∈S,g'∈S')
d(g,g'), (8)

式中:N 为曲面点个数;d(g,g')为原始曲面S 上

采样点g 到精简点云曲面S'上投影点g'的欧氏距

离;由 g 的 单 位 法 向 量 NP 可 知,d(g,g')=
NP·(g'-g)。

表面积变化率表达式为

ρ=
(sm-s'm)

sm
×100%, (9)

式中:sm 为原始模型的曲面表面积;s'm为精简模型

的曲面表面积。
精简效果结果分别如图4~6所示。
从本文算法得到的精简模型中可以发现,本文

方法对不同类型的点云数据进行精简时,可以根据

数据点云特征进行精简。在0.5的精简率下,各模

型均能较好地保持原有的细节信息;在0.2的精简

图4 bunny模型在各精简比例下的模型图。(a)
 

精简比例

为0.1时;(b)
 

精简比例为0.2时;(c)
 

精简比例为0.5时

Fig 
 

4 Reduced
 

model
 

diagram
 

of
 

bunny
 

model
 

under
 

various
 

reduction
 

ratios 
 

 a 
 

Reduction
 

ratio
 

is
 

0 1 
 

 b 
 

reduction
 

ratio
 

is
 

0 2 
 

 c 
 

reduction
 

   ratio
 

is
 

0 5

图5 hippo模型在各精简比例下的模型图。(a)
 

精简比例

为0.1时;(b)
 

精简比例为0.2时;(c)
 

精简比例为0.5时

Fig 
 

5 Reduced
 

model
 

diagram
 

of
 

hippo
 

model
 

under
 

various
 

reduction
 

ratios 
 

 a 
 

Reduction
 

ratio
 

is
 

0 1 
 

 b 
 

reduction
 

ratio
 

is
 

0 2 
 

 c 
 

reduction
 

   ratio
 

is
 

0 5
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图6golden
 

bucket模 型 在 各 精 简 比 例 下 的 模 型 图。
(a)

 

精简比例为0.1时;(b)
 

精简比例为0.2时;

   (c)
 

精简比例为0.5时

Fig 
 

6 Reduced
 

model
 

diagram
 

of
 

golden
 

bucket
 

model
 

under
 

various
 

reduction
 

ratios 
 

 a 
 

Reduction
 

ratio
 

is
 

0 1 
 

 b 
 

reduction
 

ratio
 

is
 

0 2 
 

        c 
 

reduction
 

ratio
 

is
 

0 5

率下,模型中小部分的细小纹理丢失,但部分明显特

征和纹理仍能保留,可较好地体现模型的外表细节;
在0.1的精简率下,在顾及模型完整性的情况下,仍

能完好地保留诸如bunny耳朵、hippo头部、golden
 

bucket文字等较复杂部位的特征,实现了模型数据

的精简。结合标准偏差和模型表面积变化率进行分

析,结果如表2所示,由于非均匀模型hippo的躯干

部分进行了一部分精简,同时躯干所占模型比例较

大,导致躯干微小的边界收缩现象被放大,因此该模

型的体积变化率与原始模型的表面积差距较大,但
比较精简后模型可以看出,hippo模型的表面积变

化较小,说明本文方法保留了hippo模型平坦区域

数据,没有进一步加剧模型边界收缩现象。总 体

上,在特征区域精简后的点云保留了大量的数据

点,在平坦区域数据点相对较少但分布均匀,没有

空洞现象发生,且较好地保留了片状点云模型的

边界数据。
表2 不同精简率下的标准偏差与表面积变化率比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

standard
 

deviation
 

and
 

surface
 

area
 

change
 

rate
 

under
 

different
 

reduction
 

rates

Model Simplification Number
 

of
 

data Standard
 

deviation
Change

 

rate
 

of
 

surface
 

area
 

/%

Bunny

0.1 3733 0.000465  2.0601

0.2 7140 0.000396 1.3272

0.5 18278 0.000351 0.6114

Hippo

0.1 3722 0.230015 16.7310

0.2 6583 0.155388 15.7344

0.5 11569 0.110577 14.6062

Golden
 

bucket

0.1 6735 4.463796  5.1303

0.2 13662 2.998224 3.5730

0.5 33325 1.935787 3.1996

3.2 不同算法的精简结果对比分析

分别对上述三种模型在0.2的精简比例下

应用随机精简法、曲率采样法、均匀网格法以及

本文算法对精简效果和标准偏差进行分析,精简

效果 及 标 准 偏 差 结 果 分 别 如 图 7~9 和 表 3

所示。
比较不同方法下的不同类型模型精简结果,可

以发现,随机精简法通过随机删除数据点的方法进

行数据精简,精简效果时好时坏,具有不确定性,标
准偏差也存在很大的波动;曲率采样法仅适用于特

表3 不同精简方法下的标准偏差和表面积变化率比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

standard
 

deviation
 

and
 

surface
 

area
 

change
 

rate
 

under
 

different
 

simplification
 

methods

Method

Bunny
 

Hippo Golden
 

bucket

Standard
 

deviation
Change

 

rate
 

of
 

surface
 

area
 

/%
Standard

 

deviation
Change

 

rate
 

of
 

surface
 

area
 

/%
Standard

 

deviation
Change

 

rate
 

of
 

surface
 

area
 

/%

Random 0.000415 1.6097 0.265509 16.3719 3.684469 4.8828

Curvature 0.001101 1.9231 2.365784 28.1071 3.590388 12.6053

Grids 0.000379 1.2535 1.158725 16.1662 4.299177 5.8593

Our
 

method 0.000396 1.3272 0.155388 15.7344 2.998224 3.5730
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图7 不同方法的bunny模型精简结果图。(a)
 

随机精简法;(b)
 

曲率采样法;(c)
 

均匀网格法;(d)
 

本文方法

Fig 
 

7 Results
 

of
 

bunny
 

model
 

reduction
 

by
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Random
 

reduction 
 

 b 
 

curvature
 

sampling 
 

 c 
 

uniform
 

grid 
 

 d 
 

our
 

method

图8 不同方法的hippo模型精简结果图。(a)
 

随机精简法;(b)
 

曲率采样法;(c)
 

均匀网格法;(d)
 

本文方法

Fig 
 

8 Results
 

of
 

hippo
 

model
 

reduction
 

by
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Random
 

reduction 
 

 b 
 

curvature
 

sampling 
 

 c 
 

uniform
 

grid  d 
 

our
  

method

征变化明显的区域,在hippo模型的头部、golden
 

bucket文字部分精简效果较好,但是在其他区域、
其他类型模型中,精简效果并不佳,会在平坦区域造

成大面积的数据丢失,例如hippo模型的躯干部分,
这也导致曲率采样法的标准偏差和表面积变化率显

著高于其他三种方法;均匀网格法则普遍适用于大

部分类型的点云数据,但在片状点云类型的精简方

面效果不是很好,均匀精简的策略使得数据分布均

匀,但会弱化片状点云的纵向特征表现,导致特征衰

弱,例如golden
 

bucket模型的文字特征经过均匀网

格法之后变得模糊不清。结合标准偏差和模型表面

积变化率进行分析,结果如表3所示,由本文方法精

简的模型数据在总体上处于均匀分布的状态,且明

显地保留了特征区域,保持了模型细节的完整性,并
且针对复杂模型的标准偏差与表面积变化率均小于

其他方法。
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图9 不同方法的golden
 

bucket模型精简结果图。(a)
 

随机精简法;(b)
 

曲率采样法;(c)
 

均匀网格法;(d)
 

本文方法

Fig 
 

9 Results
 

of
 

golden
 

bucket
 

model
 

reduction
 

by
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Random
 

reduction 
 

 b 
 

curvature
 

sampling 
 

 c 
 

uniform
 

grid 
 

 d 
 

our
 

method

4 结  论

提出一种基于多参数k-means聚类的自适应

点云精简算法。针对不同类型数据,将本文方法与

随机法、曲率法、网格法进行对比,结果表明,该方法

在不同类型的点云数据中均有较好的精简效果,同
时利用聚类邻域的曲率特征划分精简区域,减少了

阈值设置的次数,在保证模型表面完整无空洞的同

时,尽可能地保留了点云特征信息,在高精简度下仍

能保证点云特征信息不被删减。本文方法应用于复

杂的非均匀封闭模型时拥有良好的精简效果,但由

于方法前面部分采用拟合曲面的方式计算特征参

数,故还存在运算复杂的问题,有待改进,同时,如何

保证非均匀区域的数据量也是下一步工作中可以改

进的方面。
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