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基于邻域点位置特征的点云数据精简

章紫辉 1，2， 官云兰 1，2*

1东华理工大学测绘工程学院，江西  南昌  330013；
2自然资源部环鄱阳湖区域矿山环境监测与治理重点实验室，江西  南昌  330013

摘要  海量点云数据给存储、传输、处理等带来极大困难。针对现有算法在特征保留与精简后重建模型表面积、体积、重

建误差不能兼顾的问题，提出一种基于邻域点位置特征的点云精简算法。该算法根据权值计算投影面、搜寻矩阵大小以

及精简比例对目标点云进行精简。将目标点云网格化处理；寻找投影面垂直方向（正、负两个方向），以目标点为中心，获

取搜寻矩阵范围内的点；根据搜寻矩阵内点与目标点的位置关系确定其权值；根据所设的精简比例对原始点云进行精

简。将所提算法与曲率采样法、均匀网格法和随机采样法进行比较，并从特征保留、表面积和体积变化率这 3 个方面进行

评价。实验结果表明：所提算法的精简结果对特征区域效果优于均匀网格法和随机采样法，与曲率采样法一致；精简结

果误差、重建模型的表面积差和体积差总体优于曲率采样法，与随机采样法基本一致，略差于均匀网格法。因此，所提算

法既能较好地保留特征，同时又能使重建后的结果模型表面积和体积变化以及误差都较小，综合效果好。
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Abstract Massive point-cloud data involve considerable difficulties in storage, transmission, and processing.  To address 
the problem that existing algorithms cannot consider the surface area, volume, or reconstruction error of the reconstructed 
model after feature preservation and simplification, we propose a point-cloud simplification algorithm based on the location 
features of neighboring points.  The algorithm simplifies the target point-cloud according to the weight calculation projection 
plane, search matrix size, and reduction ratio.  To mesh the target point-cloud, we find the vertical direction of the projection 
plane (positive and negative directions), take the target point as the center, and obtain the points within the search matrix.  
The weight value is determined according to the position relationship between the point in the search matrix and the target 
point, and the original point-cloud is reduced according to the reduction ratio set.  The proposed algorithm is compared with 
curvature sampling, uniform grid, and random sampling methods, and is evaluated in terms of feature retention, surface 
area, and rate of change of volume.  Experimental results show that the reductions performed by the proposed algorithm are 
better than those provided by the uniform grid and the random sampling methods for feature regions,and are consistent with 
the curvature sampling method.  The reduction causes the error, surface product difference, and volume difference of the 
reconstructed model to be generally superior to those of the curvature sampling method, consistent with the random sampling 
method, and slightly inferior to those of the uniform grid method.  Therefore, the proposed algorithm not only preserves 
features, but also reduces the variation and error in the surface area and volume of the reconstructed model.
Key words remote sensing; point-cloud simplification; point-cloud stratification; location characteristics; curvature sampling

1　引 言

三维激光扫描技术能快速获取海量、高密度点云

数据，成为空间数据获取的主要手段之一。随着该技

术的广泛应用［1-7］，如何去除大量的冗余点云、更好地

保留被扫描物体几何特征成为点云数据处理的重要研
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究内容。国内外学者对点云数据精简进行大量研究，

得到丰硕研究成果。点云精简就是权衡特征区域和非

特征区域点的保留比例。当前点云精简研究包括针对

曲率采样法［8-9］、聚类法［10-12］以及基于边界保留的融合

算法［13］的改进，这 3 种方法对特征区域的精简效果较

好，但对于非特征区域的精简效果较差，而平缓区域的

精简结果容易产生空洞，导致精简后重建模型的表面

积、体积及误差较大，因此改进算法的方向主要是优化

特征区域过保留以及非特征区域保留过少的问题，优

化非特征区域的精简效果。Gong 等［14］提出一种保留

边缘点和谷脊点并在离散梯度思想的基础上保留潜在

特征点，最后提取非特征点的算法，虽然相对平衡了特

征区域和非特征区域点的保留，避免了精简结果出现

空洞，但其效率较低且精度有待提高。Mahdaoui 等［15］

提出一种新的聚类精简算法，先使用 k-means 将点云

聚类，计算各聚类的熵并去除熵最小的聚类，该算法较

好保留了特征区域，但对特征区域保留过多、非特征区

域保留过少，其精简结果易产生空洞。Wang 等［16］提

出一种基于自适应曲率熵的点云简化算法以提取曲率

较大的点，通过给定比例构造初始点云边界，对点云进

行二分聚类，对每个聚类的点云进行基于自适应随机

算法的初步简化，计算每个聚类的曲率熵去除冗余点

并保留特征点，最终得到简化点云，将提取的初始点云

边界和简化点云构成最终的简化结果，该算法较好平

衡了特征区域和非特征区域点的保留比例，解决了聚

类法精简产生的特征区域过保留问题，但由于要同时

计算曲率以及进行聚类，该算法运算效率较低。Han
等［17］提出一种基于正态矢量的保留边点云简化算法，

该算法首先建立八叉树并识别保留边缘点，使用基于

法向量的欧氏距离平均值来确定非边缘点的重要性，

该算法精简结果对特征区域和非特征区域点保留平衡

得较好，其结果的目视效果较好，非特征区域无空洞产

生，但文章未进行质量评价。Liu 等［18］基于 k-means 聚
类方案和模糊 c 均值（FCM）聚类算法，提出一种基于

边缘敏感点的简化算法，该算法能将边缘区域从平面

区域中分离出来，并有效消除冗余点，但由于其进行两

次聚类，算法效率较低。

针对特征区域过保留以及非特征区域保留过少导

致精简后建模结果较差的问题，本文提出一种基于邻

域点位置特征的点云精简算法。相邻点间存在着相关

性，借助相邻点间信息可以提高数据压缩比率。

2　算法原理

首先，对原始点云进行自适应网格化；接着，设定

投影面，将投影面垂直方向（正、负两个方向）距目标点

t个网格距离的点投影在投影面上，搜寻以目标点在投

影面上网格坐标为中心、r×r范围内的点；根据搜寻矩

阵内点与目标点的位置关系确定其权值；根据所设精

简比例——即高权值点保留比例 pTop和低权值点保留

比例 pLow 对原始点云进行精简，得到最终精简结果。

图 1 为算法流程图。

2. 1　目标点云网格化

给定初始网格大小，控制一格多点的比例。当一格

多点的比例大于所设阈值时，网格大小变为原来的 1/2，
直到一格多点比例小于阈值。在一格多点网格内选取

距离所有点重心欧氏距离最小的点作为保留点，完成目

标点云的网格构建，网格化流程如图 2 所示。图 3 显示

了对 child点云网格化结果按Z方向分层着色的结果。

2. 2　设定投影面，搜索邻域点

根据所设投影面，对投影面垂直方向的各层点云

数据进行精简。精简过程中，根据目标点云特征分布

的集中程度，设置参数 t的大小。若点云特征分布较

为均匀，则 t取 1 或 2；若点云特征分布较散，且特征区

域相对周围区域较为突出，则 t取 3 或 4。对于经过网

格化的点云 P（x0，y0，z0），沿点云网格的 X轴方向，以目

图 1　算法流程

Fig. 1　Algorithm flow

图 2　网格化流程图

Fig. 2　Gridding flow chart

标点在 YZ面的投影（y0，z0）为中心、r为搜寻矩阵大

小，寻找 x0±t、YZ方向范围内的所有点，搜寻过程如

下（以 t=2 的情况举例）：

1） 读入网格化点云数据，从 X=3 开始，到 X=
Xmax－2 结束；

2） 令不参与压缩的点权值为 1；
3） 令 i=1~t，执行步骤 4）、5）；

4） 分别搜寻满足式（1）、（2）的点 P（x0，y0，z0）以及

其在两个区域的邻域点 Pup和 Pdown，如图 4 所示。

｛（x，y，z）|y0-（r-1）/2≤y≤y0+（r-1）/2；
z0-（r-1）/2≤z≤z0+（r-1）/2；x0=X+i｝，（1）
｛（x，y，z）|y0-（r-1）/2≤y≤y0+（r-1）/2；
z0-（r-1）/2≤z≤z0+（r-1）/2；x0=X-i｝。（2）
5） 令 Pupi=｛（x，y，z）|y0－（r－1）/2≤y≤y0+（r－

1）/2；z0－（r－1）/2≤z≤z0+（r－1）/2；x0=X+i｝，Pdowni=
｛（x，y，z）|y0－（r－1）/2≤y≤y0+（r－1）/2；z0－

（r－1）/2≤z≤z0+（r－1）/2；x0=X－ i｝，结果如图 5
所示。

2. 3　确定目标点的权值

根据图 5 可知，x0±t范围内邻域点——蓝色与绿

色点距离点 P越远，意味着该邻域与点 P构成的区域

越凸或越凹，即点 P的邻域范围内特征变化越大，则点

P越应该保留。根据各邻域点（Pupi、Pdowni内点）的位置

特征确定其对目标点的影响wupi、wdowni。wupi和wdowni的

计算如下：

图 3　网格化结果示意图

Fig. 3　Schematic diagram of gridding results

图 4　点 P（红色五角星）以及 y=Y±1 区域点云

Fig. 4　Point cloud of point P (red five pointed star) and y=Y±1 area

图 5　点 P以及 Pup内点（绿色）和 Pdown内点（蓝色）

Fig. 5　Point cloud of point P and points included in Pup (green) and Pdown (blue)
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根据图 5 可知，x0±t范围内邻域点——蓝色与绿

色点距离点 P越远，意味着该邻域与点 P构成的区域

越凸或越凹，即点 P的邻域范围内特征变化越大，则点

P越应该保留。根据各邻域点（Pupi、Pdowni内点）的位置

特征确定其对目标点的影响wupi、wdowni。wupi和wdowni的

计算如下：
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Fig. 4　Point cloud of point P (red five pointed star) and y=Y±1 area
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w= 1
r ' ( 1+ r ' ) /2

w upmn ( )w downmn =w× ( )max{ }| y- |y0 ，| z- |z0 + 1

w upi= ∑
m= 1

r

∑
n= 1

r

w upmn×N up ÷ r 2

w downi= ∑
m= 1

r

∑
n= 1

r

w downmn×N down ÷ r 2

，

（3）
式中：r′=（r+1）/2；（y，z）为 Pup 和 Pdown 内点在 YZ方

向的网格坐标；Nup、Ndown为 Pup和 Pdown内点数；r为搜寻

矩阵大小。图 6 为 r是 7 时的权值分布矩阵。

由于 Pupi、Pdowni在 X方向与 P点的距离不同，wupi、

wdowni对点 P的影响也不同，距离越近则影响越大，因此

根据距离大小再赋予一个影响系数 μi，该系数由式（4）
给出。最后根据权值的影响系数确定目标点 P（x0，y0，

z0）最终权值w j，由式（5）确定。

μi =
( t- i+ 1 )
t ( 1 + t ) /2

， （4）

w j = ∑
i= 1

t ( )w upi + w downi

2 × μi 。 （5）

2. 4　精简点云

对权值矩阵 w进行归一化，将不参与压缩的点权

值设为 1 与其合并，得到所有点的权值；对原始点云按

权值结果进行降序排列，根据所设的高权值保留比例

pTop，保留前 pNum×pTop的原始点云（pNum为原始点云数）；

对剩余的低权值原始点云进行随机抽样，抽取 pNum×
pLow的点填充入所保留的高权值点中，得到精简结果。

3　点云精简评价指标

为了客观评估点云精简质量，采用体积和表面积

变化率、原始点云误差均值以及均方根值误差（RMS）
作为量化指标［19］。各指示公式如下：

体积变化率：

PV = (V ' - V )
V。 （6）

表面积变化率：

PS = ( S' - S )
S 。 （7）

误差均值：

Mean (PC，PC')= 1
N ∑

i= 1

N

d ( )pi，pi ' ， （8）

均方根误差：

ERMS = 1
N ∑

i= 1

N

d ( )pi，pi '
2
， （9）

式中：d ( pi，pi ')表示原始点云模型 PC 上点 p到精简结

果模型 PC′上投影点 p′的欧氏距离；N为投影点数量。

4　实验及结果分析

4. 1　实验数据介绍

采用 3 种点云数据进行实验，分别为 skull 数据、

bunny 数据以及 child 数据，如图 7 所示。3 种数据的点

个数分别为 20002、35947 和 32570。 skull 点云的特征

图 7　原始点云数据

Fig. 7　Data of original point cloud

图 6　r=7 时搜寻范围内点的权值矩阵

Fig. 6　Weight distribution of points within search range 
when r is 7
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主要分布在 3 个区域：头顶的 head 文字、额头的伤痕以

及牙齿区域；bunny 点云的特征主要是面部、耳朵、胸

腹部和 2 条后腿上部的突起区域；child 点云的特征集

中在雕像的五官以及衣物褶皱上，细节特征不多。

4. 2　实验结果与分析

利用 Matlab实现算法，并将所提算法与曲率采样、

均匀网格法以及随机采样这 3 种常用点云数据精简算

法进行对比，以验证所提算法的可行性。实验中的网

格化参数和结果如表 1所示，精简参数如表 2所示。

图 8~11 为 4 种算法对 skull、bunny 以及 child 点云

在精简率分别为 45%、50% 和 50% 时的精简结果及重

建模型。

为了更客观地评估点云精简结果的质量，采用体

积 和 表 面 积 变 化 率［10，20］、误 差 均 值 以 及 均 方 根 误

差［8，21-23］作为衡量指标，得到 3 种数据的精简定量指标，

如图 12~14 所示。不同精简结果所采用的算法参数

仅修改表 2 中 pTop参数。

从图 8 可以看出，在处理 skull点云时，所提算法对

其特征区域有很好的保留，加大了特征区域的点数保

留，而在其余如面部、后脑等特征稀少区域，减少了点

数保留。结合图 9 可以看出，在 skull 点云的 3 处特征

区域——头顶 head 文字、额头伤痕以及牙齿区域，所

提算法相对于其他 3 种算法，具有以下优势：相对于曲

率精简算法，所提算法更好地保留了额头的伤痕特征，

头顶 head 文字和牙齿区域的特征保留效果和曲率精

简算法基本一致，对特征的保留效果远好于另外 2 种

算法。结合图 12 可以看出，在对平滑区域的保留中，

表 2　精简参数

Table 2　Simplified parameters
Model
bunny
child
skull

Projectio plane
xy

yz

xz

r

13
17
9

t

1
1
4

pTop

0. 4
0. 4
0. 3

pLow

0. 1
0. 1

0. 25

表 1　网格化参数和结果

Table 1　Meshing parameters and results

Model

bunny
child
skull

Number of 
original data

35947
32570
20002

Initial 
grid size
0. 0032

0. 6
0. 28

Density

0. 02
0. 02
0. 02

Final 
grid size
0. 0008

0. 15
0. 07

Grid result 
points
35898
32461
19637

图 8　skull点云精简结果。（a）原始模型；（b）所提算法；（c）曲率采样；（d）均匀网格法；（e）随机采样法

Fig. 8　Results of skull point cloud reduction.  (a) Original model; (b) proposed algorithm; (c) curvature sampling; (d) uniform grid 
method; (e) random sampling method



1628005-6

研究论文 第  60 卷第  16 期/2023 年  8 月/激光与光电子学进展

所提算法、均匀网格法和随机采样法的保留效果较好，

而曲率采样法效果很差，重建后模型的面积和体积的

变化太大，误差远大于其余 3 种算法。综上，所提算法

对 skull点云拥有更好的压缩结果。

对于 bunny 点云，从图 10 可以看到，所提算法在特

征区域——面部、耳朵、胸腹部和两条后腿上部的突起

区域，都进行了有选择的保留，保留效果与对比算法相

差无几，对于变化剧烈区域保留了较多的点，非特征区

域则减少了对点的保留。结合图 13 可以看出，所提算

法在精简率较高的情况下，对 bunny 点云的精简效果

并不理想，在精简率低于 50% 时，所提算法的精简效

果则与对比算法比较一致。

由于 child 点云特征为雕像五官和衣服褶皱，并

无如 skull 点云的复杂变化区域，从图 11 可以看到，

4 种算法对点云的特征区域保留都较好，但结合图 14
可以看到，由于对变化较小区域——如头部，曲率采

样法保留点数过少，其结果重建模型的体积变化超

过了其余算法。所提算法对 child 点云的精简效果优

于 曲 率 采 样 法 ，接 近 随 机 采 样 法 ，略 差 于 均 匀 网

格法。

图 9　head 区域和牙齿区域细节展示。（a）原始模型；（b）所提算法；（c）曲率采样；（d）均匀网格法；（e）随机采样法

Fig. 9　Detail display of head area and tooth area.  (a) Original model; (b) proposed algorithm; (c) curvature sampling; (d) uniform grid 
method; (e) random sampling method

图 10　bunny 点云精简结果。（a）原始模型；（b）所提算法；（c）曲率采样；（d）均匀网格法；（e）随机采样法

Fig.  10　Results of bunny point cloud simplification.  (a) Original model; (b) proposed algorithm; (c) curvature sampling; (d) uniform grid 
method; (e) random sampling method
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图 11　child 点云精简结果。（a）原始模型；（b）所提算法；（c）曲率采样；（d）均匀网格法；（e）随机采样法

Fig.  11　Child point cloud reduction results.  (a) Original model; (b) proposed algorithm; (c) curvature sampling; (d) uniform grid 
method; (e) random sampling method

图 12　skull点云精简结果质量评价

Fig. 12　Quality evaluation of skull point cloud simplified result
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5　结 论

针对点云数据精简常用方法存在的问题：如能较

好保留数据的特征，但对非特征区域点云的保留不够，

精简结果的重建模型体积变化和误差都较大；或者精

简后对点云数据的特征保留较差，精简结果的重建模

型体积变化和误差都较小，提出一种基于邻域点位置

特征的点云卷积精简算法。实验结果表明：对同时拥

有复杂特征和较大范围非特征区域的点云数据（skull
点云）精简时，综合考虑对特征区域和非特征区域的精

简效果以及精简结果质量评价，所提算法优于对比算

法；在对特征区域总体比较平缓的对称点云数据（child
点云）精简时，所提算法优于曲率采样法、接近随机采

样法、稍逊均匀网格法；对非对称点云数据（bunny 点

云），在精简率低于 50% 时，精简效果与对比算法一

致。因此，所提算法对点云精简的综合效果更好。

优化算法效率、确定最优精简参数以及改进权值

确定算法将是未来的工作方向。
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致。因此，所提算法对点云精简的综合效果更好。
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