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基于模糊熵迭代的三维点云精简算法
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摘要　提出了一种基于模糊熵迭代的点云精简算法，在提高算法运行效率的同时，获得的精简点云模型具有更好

的细节特征。对所有点云数据进行快速犡犢 边界提取以保留点云边界特征；计算所有数据点的曲率，将除边界外

的数据点按照曲率分组并计算每组数据点个数和曲率平均值；利用数据点的曲率构造点云模型的模糊集，计算最

小模糊熵，从而得到最佳曲率划分阈值；对曲率小于阈值的数据点按迭代次数不同进行相应比例稀释，对曲率大于

阈值的数据点在满足剩余点个数要求的条件下进行迭代计算模糊熵操作，不满足个数要求时数据点全数保留。实

验证明该算法既能够保留点云的细节特征以逼近点云原型，又具有良好的运算效率。
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１　引　　言

逆向工程是一种产品设计技术再现过程，通过

三维测量技术获取原实物模型的数据信息，对其进

行分析后，可用于工业生产或进一步进行数学分析。

随着经济水平的提高，３Ｄ机器视觉开始进入人们的

视野，研究逆向工程中的关键技术并开发可视化的

三维测量系统成为研究热点。现今流行的三维光学

扫描技术可快速获取复杂曲面的几何数据，但所获
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取的点云数据量相当庞大，存储、重构和显示都将消

耗大量的时间和计算机资源，降低了三维重建的效

率，因而在保持精度的前提下对点云进行简化是一

项十分重要且具有实际意义的工作。

目前，点云精简受到了国内外很多研究人员的

重视，提出了多种专业算法。Ｃｈｅｎ等
［１］提出了基于

三角网格的简化算法，先将扫描得到的全部点云数

据输入，直接进行三角化，再根据向量加权算法对已

生成的三角网格进行删除。Ｗｅｉｒ等
［２］利用体包围

盒法来简化点云，这种方法首先建立所有点云数据

的最小包围盒，然后将包围盒分解成若干个大小均

匀的小包围盒，在每个包围盒中选取最靠近包围盒

中心的点来代表该包围盒中的所有点，该方法无法

保证所构建的模型逼近原始点云模型。Ｓｈｉ等
［３］提

出了采用Ｋ均值聚类的自适应点云简化算法，该算

法能够保持原始模型边界的完整性且点云分布较为

合理，但是对噪声敏感。王仁芳等［４］提出了基于几

何图像的精简算法，先根据转换关系将每个采样点

的笛卡儿坐标转换为球面极坐标，然后对球面极坐

标进行量化，并重新采样对应到灰度图像中，为了更

好地实现空间坐标分割，一般还需要进行迭代，该算

法只需进行简单投影操作，速度较快，但是容易丢失

模型的空间几何特征。Ｌｅｅ等
［５］提出非均匀网格精

简方法，周波等［６］研究了基于八叉树的非均匀网格

法，但是网格的精简算法对边缘以及细节特征保留

不完整。Ｗａｎｇ等
［７］结合特征参数和均匀球面采样

来进行点云精简，该算法在大量减少数据点的同时

保留尖锐的数据点，但大量精简可能导致精简后点

云模型出现孔洞。Ｌｅｅ等
［８］提出了离散形态算子用

于特征提取，该算法能良好地保留模型物理特征，但

容易受噪声影响。

作为３Ｄ机器视觉中的重要环节，三维点云精

简在过去的几十年内发展迅速，其主流算法包括聚

类分析，利用三角面简化，网格方法等几大类，但这

些方法对点云的细节特征保留得不够完整，因此无

法良好地逼近点云原型。为解决这些问题，本文提

出了基于模糊熵迭代的点云精简算法。首先根据数

据点的坐标直接提取点云犡犢 边界，然后估计所有

数据点的曲率。对于边界以外的数据点按照曲率值

进行分组，并计算各组中数据点的个数，然后计算数

据点的最小模糊熵，从而得到简化阈值。曲率大于

阈值的数据点在满足剩余点个数要求的条件下，进

行迭代计算最小模糊熵操作，曲率小于阈值的数据

点按比例稀释。迭代操作进行至剩余数据点个数小

于数据点总数的１％时终止。实验表明本文算法能

良好地保留点云的细节特征以逼近点云原型，同时，

精简后的点云相比其他算法分布更加均匀，这将更有

助于后期的纹理映射，从而真正实现三维重构。本文

算法简单，计算量小，相较而言计算效率得到大大的

提高，为三维重构的快速实现提供了良好的基础。

２　点云简化算法

２．１　点云模型边界的初提取

点云精简的过程中外边界点很容易丢失，而外

边界直接描述了模型的形状特性，丢失会导致精简

后模型边界不完整，从而导致后期纹理映射出现偏

差。为避免该问题，本文首先通过简单的预处理快

速提取点云数据的外边界。三维点云包含空间犡、

犢、犣三个方向的信息，但是由于人们习惯的拍摄手

法，犡、犢 二维往往携带更多的细节信息，因此为了

在保留点云边界的同时不影响算法的效率，仅获取

犡犢两个方向的边界，而在２．２节中算法以曲率为

向导，犣轴信息并不会丢失。实际操作中可根据点云

模型各轴携带空间信息的不同，选择不同的坐标轴

进行边界提取。

通过以上分析，首先考虑保留点云模型犡、犢 两

个方向的外围边界，具体步骤如下：

１）利用快速排序法将所有点云数据按犡 坐标

升序排列，将升序排列后的点云按顺序分组，每组个

数为阈值犜ｈ（犜ｈ 可根据不同情况下点云的不同密

集程度选取相应的值，本文选取犜ｈ＝６４）；

２）获取每组中犢 坐标最大和最小的数据点，并

保留这两点；

３）利用快速排序法将所有点云数据按犢 坐标

升序排列，将升序排列后的点云按顺序分组，每组个

数均为犜ｈ；

４）获取每组中犡 坐标最大和最小的数据点，

并保留这两点。

点云模型边界初提取的实验效果如图１所示。

图１（ａ）为在对摄像机准确标定
［９－１０］的基础上采用

光栅投影三维测量方法［１１－１３］所获得的点云数据，点

云数据包含整个物体的１／３。图１（ｂ）～（ｄ）分别为

从不同角度观察到的图１（ａ）中模型的边界；图１（ｅ）

为三维重构中常用的猫模型，图１（ｆ）～（ｈ）分别为

从不同角度观察到的图１（ｅ）中模型的边界。实验

表明经过该步骤后点云边界得以完好保留，极小部

分边界点会略有遗漏。该步骤算法简单，不影响总

体的运行效率。
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图１ 保留犡犢 边界。（ａ）水壶模型；（ｂ）～（ｄ）分别为从不同角度观察（ａ）中模型的边界；（ｅ）猫模型；

（ｆ）～（ｈ）分别为从不同角度观察（ｅ）中模型的边界

Ｆｉｇ．１ 犡犢ｂｏｕｎｄａｒｙｒｅｔａｉｎｅｄ．（ａ）Ｋｅｔｔｌｅｍｏｄｅｌ；（ｂ）～（ｄ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｓｏｆＫｅｔｔｌｅｍｏｄｅｌ′ｓｂｏｕｎｄａｒｙ；

（ｅ）ｃａｔｍｏｄｅｌ；（ｆ）～（ｈ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｓｏｆｃａｔｍｏｄｅｌ′ｓｂｏｕｎｄａｒｙ

２．２　模糊熵迭代

为了尽可能精简数据，且不丢失点云的细节信

息，同时具有良好的视觉效果，需要对具有不同特征

的数据点进行取舍。首先需要估计所有数据点的曲

率，数据点的曲率及邻域数据的窨结构特性如图２

所示，局部区域上的数据点的曲率较大，则邻域内的

其他数据点到切平面的距离较远；相反，局部区域上

的数据点的曲率较小，则邻域内的其他数据点到切

平面的距离较近。

图２ 数据点的曲率及邻域数据的空间结构特性

Ｆｉｇ．２ Ｃｕｒｖａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｎｄｓｐａｔｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｏｆｔｈｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ

　　对于曲率较大的数据点需要尽量保留以维护精

简后点云模型的细节特征，对于曲率较小的数据点

需要适当保留，精简数据的同时维护精简后点云模

型的视觉效果。本文将模糊熵引入点云精简算法之

中，模糊熵［１４］描述了一个模糊集的模糊性程度，一

个模糊集合越模糊，它的模糊熵就越大，反之，模糊

熵就越小。在数据点曲率特征表达上，模糊集合理

论可用于将某一数据点曲率表征为对某类特征的隶

属程度。本文首先将除边界外的数据点按照曲率分

组并计算每组数据点个数和曲率平均值；再利用各

组数据点的平均曲率构造点云模型的模糊集，计算

最小模糊熵，从而得到最佳曲率划分阈值，将曲率小

于阈值的点作为小曲率数据点进行精简，曲率大于

阈值的数据点作为大曲率数据点；最后再进行迭代

计算至剩余数据点数目较小，从而达到对不同大小

曲率进行不同程度精简的目的。

利用模糊集理论研究点云精简算法的首要问题

是将点云以模糊集的形式表示出来。设 犆 ＝

［犆ｕｒ（狓，狔，狕）］表示一个除去边界以外的三维点云

模型，犌＝ ｛珚犆ｕｒ，ｍｉｎ，…，珚犆ｕｒ，ｍａｘ｝表示除去边界以外的

数据点分组后每组平均曲率的集合，珚犆ｕｒ，ｍｉｎ 表示最

小曲率分组的曲率平均值，珚犆ｕｒ，ｍａｘ 表示最大曲率分

组的曲率平均值，犆ｕｒ（狓，狔，狕）∈犌是坐标（狓，狔，狕）

处数据点的曲率，μ犆［犆ｕｒ（狓，狔，狕）］表示（狓，狔，狕）处

数据点在三维点云模型犆中具有某种特性的隶属度

函数。采用模糊集合表示方法，三维点云模型犆可以
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表示为犆 ＝ ｛犆ｕｒ（狓，狔，狕），μ犆［犆ｕｒ（狓，狔，狕）］｝，其中

０≤μ犆［犆ｕｒ（狓，狔，狕）］≤１。

本文采用犆犪狌犮犺狔型模糊集，设狋为曲率分组的

阈值，令狋为曲率最大值与最小值之差的１％，犺（犵）

表示分组犵∈犌出现的频数，μ０，μ１分别为目标和背

景的均值，即

μ０ ＝ ∑
狋

犵＝珚犆ｕｒ，ｍｉｎ

犵犺（犵） ∑
狋

犵＝珚犆ｕｒ，ｍｉｎ

犺（犵）， （１）

μ１ ＝ ∑

珚犆
ｕｒ，ｍａｘ

犵＝狋＋１

犵犺（犵）∑

珚犆
ｕｒ，ｍａｘ

犵＝狋＋１

犺（犵）． （２）

犆犪狌犮犺狔隶属函数为

犃［犆ｕｒ（狓，狔，狕）；狋，μ０，μ１］＝

１

１＋ 犆ｕｒ（狓，狔，狕）－μ０／犮
， 犆ｕｒ（狓，狔，狕）＜狋

１

１＋ 犆ｕｒ（狓，狔，狕）－μ１ ／犮
， 犆ｕｒ（狓，狔，狕）＞

烅

烄

烆
狋

． （３）

图３ 算法流程图

Ｆｉｇ．３ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

其中犮为常数，以确保０．５＜犃［犆ｕｒ（狓，狔，狕）；狋，μ０，

μ１］＜１。从犆犪狌犮犺狔隶属函数的定义可知，犃［犆ｕｒ（狓，

狔，狕）；狋，μ０，μ１］值越大，（狓，狔，狕）处曲率对所属区域

的隶属程度越大，越有利于分割。而由模糊熵的定义

可知，犃［犆ｕｒ（狓，狔，狕）；狋，μ０，μ１］值越大，模糊熵越

小，因此本文采用最小模糊熵作为曲率分组的阈值。

对于给定的三维点云模型 犆，文献［１５］中

Ｄｅｌｕｃａ和Ｔｅｒｍｉｎｉ所提出的对数型模糊熵可表示为

犲（犆）＝
１

狀ｌｎ２∑犵∈犌
犛［μ犆（犵）］犺（犵）， （４）

式 中 犛［μ犆（犵）］ ＝－ μ犆（犵）ｌｎ［μ犆（犵）］－ ［１ －

μ犆（犵）］ｌｎ［１－μ犆（犵）］，狀 为点云数据的总个数，

μ犆（犵）表示采用犆犪狌犮犺狔隶属函数得到的隶属度函

数值。由此可以得到，曲率分组的最佳阈值犜 为取

最小模糊熵时所对应分组的平均曲率。

２．３　算法流程

基于模糊熵迭代的点云精简算法流程如图３所

示，包括

１）点云模型边界的初提取；

２）计算所有数据点的曲率；

３）获取除边界以外的其他数据点以及数据点

对应的曲率，模糊熵迭代计算的次数犻＝０；

４）获得曲率最大值、最小值以及最大最小值的

差值，以差值的１％为每组曲率间隔，从曲率最小值

为起始至曲率最大值为终止将曲率分组，计算每个

分组中有多少个数据点以及每组的曲率平均值，迭
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代次数犻＝犻＋１；

５）将每个组别看做一个整体，计算每组数据的

模糊熵，取最小的模糊熵，其相应组别的平均曲率值

即为本文所需的最佳阈值犜，大于犜的数据点是大

曲率点，小于犜的数据点是小曲率点；

６）小曲率点按一定比例稀释，该比例一般是取

所有点云数据的犪％，取犪＝犻；

７）大曲率点作为新的曲率组，如果剩余的大曲

率点的个数小于犜ｃｕｒ，则剩余的大曲率点都保存，本

算法结束（犜ｃｕｒ一般取数据点总数的１％以确保曲率

最大的那一部分数据点都能保存）。如果大曲率点

的个数大于犜ｃｕｒ，则转至步骤４）继续执行。

３　实验分析

为了证明该方法的有效性，本节利用斯坦福大

学提供的Ｂｕｎｎｙ模型和三维重构中常用的猫模型

分别进行实验分析，同时利用本实验室采用光栅投

影三维测量所获得的点云数据实现三维重构。

经过大量的实验发现本文的保留边界算法存在

遗漏边界点的可能性。点云模型边界初提取过程

中，犜ｈ取值较大则每组包含的数据点纵向或横向范

围比较广而可能包含多处边界，但本算法每组只取

２个数据点从而导致部分边界点丢失，取值较小则

获得的边界包含较多的冗余点，本文选取经验值

犜ｈ＝６４，但仍有可能造成边界点遗漏。如图４（ｂ）所

示，Ｂｕｎｎｙ模型的耳朵以及脊背处的边界点有小部

分缺失，经过２．２节中的模糊熵迭代过程以后，遗漏

的边界得以填补，从图４（ｃ）中的最终精简点云中可

以清晰地发现原本遗漏的部分已经得到填补，且

Ｂｕｎｎｙ模型大腿等处的细节特征保留完好。

考虑到本文目的是获得简化后均匀分布的点云

从而为纹理映射服务，因此本文与同样能够获得均

匀简化点云的文献［１］中的方法进行比较，实验结果

如图５所示，图５（ａ）为猫原始模型的各个姿态，

图５（ｂ）为利用本文方法简化后猫模型的各个姿态，

图５（ｃ）为利用文献［１］中方法简化后猫模型的各个

姿态。相比之下明显能够发现，第三行的图片存在

明显的孔洞，而本文算法的结果中点云覆盖完整且

分布均匀。文献［１］中的方法需要构建三角网格，根

据三角网格进行删除，再还原到点云数据，耗费较多

的时间，本文算法的运算效率明显优于该方法，两种

方法的具体简化结果如表１所示。

图４ Ｂｕｎｎｙ模型。（ａ）原始Ｂｕｎｎｙ模型；（ｂ）保留边界后Ｂｕｎｎｙ模型；（ｃ）本文算法最终简化得到的Ｂｕｎｎｙ模型

Ｆｉｇ．４ Ｂｕｎｎｙｍｏｄｅｌ．（ａ）ＯｒｉｇｉｎａｌＢｕｎｎｙｍｏｄｅｌ；（ｂ）Ｂｕｎｎｙｍｏｄｅｌａｆｔｅｒｂｏｕｎｄａｒｙｒｅｔａｉｎｅｄ；（ｃ）Ｂｕｎｎｙｍｏｄｅｌ

ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｂｙｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表１ 猫模型实验结果

Ｔａｂｌｅ１ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃａｔｍｏｄｅｌ

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｏｒｉｇｉｎａｌｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｄａｔａｐｏｉｎｔｓ

Ｎｎｕｍｂｅｒｏｆｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｄａｔａｐｏｉｎｔｓ

Ｂｏｕｎｄａｒｙ Ｏｔｈｅｒ Ｔｏｔａｌ
Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｒａｔｅ／％ Ｔｉｍｅ／ｓ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ４５３９ ４５４ ４７８ ９３２ ２０．５ ０．７

Ｔｒｉａｎｇｕｌａｒｇｒｉｄｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ４５３９ ９８２ ２０．９ ３．８

　　本文方法重点保留曲率较大的数据点，按比例

稀释曲率较小的数据点，从而获得具有完整边界且

数据点均匀分布的精简模型。这样的模型更加有利

于后续进行纹理映射，实现三维重构。图６为本实

验室采用光栅投影三维测量所获得的水壶模型点云

数据，图６（ａ）是原始模型，图６（ｂ）是本文方法简化

后的模型，图６（ｃ），（ｄ）是利用纹理映射技术恢复的

简化后水壶模型的各个姿态。图７展示了恢复的简

化后水壶模型的细节特征，数字字母均清晰。实验

效果表明重构出来的三维模型几乎与原始模型一

致，细节特征明显，证明了本文算法是有效的。水壶

模型包含９８９８个数据点，点云精简耗时１．５ｓ，精简
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图５ 猫模型。（ａ）猫原始模型的各个姿态；（ｂ）利用本文方法简化后猫模型的各个姿态；

（ｃ）利用文献［１］中方法简化后猫模型的各个姿态

Ｆｉｇ．５ Ｃａｔｍｏｄｅｌ．（ａ）Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｅｓｔｕｒｅｓｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｃａｔｍｏｄｅｌ；（ｂ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｅｓｔｕｒｅｓｏｆｃａｔｍｏｄｅｌｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ

ｂｙｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ；（ｃ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｅｓｔｕｒｅｓｏｆｃａｔｍｏｄｅｌｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｂｙｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆＲｅｆ．［１］

图６ 水壶模型。（ａ）原始模型；（ｂ）本文方法简化后模型；（ｃ），（ｄ）利用纹理映射技术恢复的简化后水壶模型的各个姿态

Ｆｉｇ．６ Ｋｅｔｔｌｅｍｏｄｅｌ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｍｏｄｅｌ；（ｂ）ｋｅｔｔｌｅｍｏｄｅｌｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｂｙｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ；（ｃ），（ｄ）ｖｉｅｗｓｏｆ

ｔｈｅｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｋｅｔｔｌｅｍｏｄｅｌａｆｔｅｒｕｓｉｎｇｔｅｘｔｕｒｅｍａｐｐｉｎｇ

后的水壶模型包含１４７６个数据点。

４　结　　论

本文提出了一种基于模糊熵迭代的点云精简算

法，既能够保留点云的细节特征使其逼近点云模型，

又具有良好的运算效率。该方法首先利用快速排序

算法将点云数据分别按犡、犢 坐标升序排列，按顺序

分组取每组最大和最小的犢、犡值，得到点云的犡犢

边界；然后计算所有数据点的曲率，对除边界以外的
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图７ 简化后的水壶模型细节特征

Ｆｉｇ．７ Ｄｅｔａｉｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｋｅｔｔｌｅｍｏｄｅｌ

数据点进行分组并计算每个小组的数据点个数和曲

率平均值；再将每个组别看作一个整体计算每组数

据的模糊熵，最小模糊熵对应组别的平均曲率即为

最佳阈值；最后对大曲率点进行简化操作，若满足个

数要求，则大曲率点重新分组后再进行计算模糊熵

的迭代操作；若不满足个数要求，则剩余的大曲率点

全数保留。该算法的优点在于细节特征能够得到完

整保留，得到的点云均匀，相比传统方法而言更有助

于纹理映射；同时，在快速性上也优于传统方法。在

后续的研究中，小曲率点如何稀释以及这一问题对

点云精简结果的影响还有待进一步的探索。
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