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空间栅格动态划分的点云精简方法

傅思勇,吴禄慎,陈华伟
南昌大学机电工程学院,江西 南昌３３００３１

摘要　常规的特征保持点云精简方法需计算全部点云的微分信息,但直接计算高密度或含噪点云的微分信息存在

一定偏差,导致点云精简效果不佳.提出一种基于栅格动态划分的点云精简方法.首先对模型进行空间栅格初划

分,利用随机采样一致性算法剔除栅格内的干扰点,然后采用最小二乘法对剩余点进行平面拟合并计算平整度值,

根据平整度值判别该栅格是否细分,将平坦区域压入大间距栅格内,特征丰富区域划分至小栅格中.针对小栅格

内的点引入高斯函数降低远距离点对特征识别贡献的权重,综合曲面变化度和邻域法向量夹角信息共同识别特征

点并保留,大栅格内的点根据栅格间距大小采用不同的采样率采样.与随机采样法、栅格法、曲率精简法对比实验

结果表明,该方法能较好地保持模型细微特征且避免孔洞的出现,精简后模型的最大偏差为１．５０２mm,远小于其

他三种方法;随着噪声强度的增加,本文方法的精简误差相对较小且变化平缓,在３５dB噪声下,平均偏差仅为随

机采样法和栅格法的４０％,曲率精简法的５０％.
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Abstract　Theconventionalfeaturepreservingpointcloudsimplificationmethodneedstocalculatethedifferential
informationofallpointclouds butthereisacertaindeviationintheresultsbydirectcalculationwiththehigh
densityornoiseＧcontainingpointcloud resultinginpooreffectofpointcloudsimplification敭Wepresentapoint
cloudsimplificationmethodbasedongriddynamicpartitioning敭Firstly themodelisdividedintospacegridsin
whichtheinterferencepointsareeliminatedwiththerandomsampleconsensusmethod敭Secondly theflatnessvalue
ofgridiscalculatedbyusingtheleastsquaresmethodinremainingpoints judgingwhetherthegridneedstobe
subdividedaccordingtotheflatnessvalue敭Thirdly theflatareasareachievedandpressedintolargespacinggrid 
andthefeaturesＧrichareasaredividedintosmallgridsaswell敭Forthepointsinsmallgrids Gaussianfunctionis
introducedtoreducetheweightofdistantpointsforrecognitionfeatures andthefeaturepointsareidentifiedbyintegration
ofthesurfacevariationandneighborhoodnormalvectorangleinformationandthenretained敭Pointsinthelargegridare
sampledatdifferentsamplingratesaccordingtothegridspacing敭Comparativeexperimentsarecarriedoutwiththerandom
samplingmethod gridmethod curvaturemethodandtheproposedmethod敭Itisshownthatthismethodcanmaintainthe
finefeaturesofmodelandavoidtheappearanceofholes andthemaximumdeviationofthesimplifiedmodelis１敭５０２mm 
muchsmallerthanthoseoftheotherthreemethods敭Moreover asthenoiseintensityincreases thesimplificationerrorof
thismethodissmallandgentle敭Underthenoiseconditionof３５dB theaveragedeviationisonly４０％ofthoseofrandom
samplingmethodandgridmethod aswellas５０％ofthatofthecurvaturemethod敭
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１　引　　言
随着三维扫描技术的不断发展,三维测量技术已广泛应用于人机交互、虚拟现实(VR)与增强现实(AR)

游戏、机器人等领域.现有的三维扫描仪虽然可以轻松获取海量点云数据,但是其中包含大量冗余数据点.

过密的数据不仅会制约计算机处理的速度,而且会影响曲面的光顺性[１Ｇ３].因此在保留模型特征的前提下,

有必要对点云进行精简.

国内外许多学者对点云精简开展了相关研究.Martin等[４]提出均匀网格法,将点云分配至均匀网格

中,以网格中的中值点代替该网格内所有点,该算法未考虑特征点,易丢失模型的细节特征.Lee等[５]提出

一种非均匀网格精简法,根据均匀网格内点云法矢偏差值对网格进一步细分,将点云数据分为特征区域和非

特征区域,特征区域保留更多点,非特征区域保留少数点.Chen等[６]提出基于三角网格的点云精简算法,对
扫描的点云数据进行三角化处理,利用向量加权算法对冗余的三角网络进行判定并删除.Pauly等[７]根据

曲面变化程度分别提出了顶点聚类法和迭代精简法,顶点聚类法运行速度快,但平均误差较大,迭代法误差

小,但采样率不好控制.Weir等[８]提出包围盒法,将点云模型包含在一个立体包围盒中,对包围盒不断均匀

细分,取细小包围盒的中心点代替该包围盒的所有数据,该算法原理简单、易于实现,对均匀分布点云数据的

精简效果良好,但包围盒的尺寸大小由人为设定,中心点由计算而非原始点云数据获得,且人为区分模型的

特征和非特征区,易造成细节特征的丢失.周煜等[９]将八叉树空间分割方法和平均曲率法相结合应用于点

云精简,将点云模型压入空间六面体包围盒内,设定平均曲率阈值,根据包围盒内点云数据平均曲率大小判

定是否进一步细分,当平均曲率大于阈值时,细分包围盒,反之则保留立方体内曲率值最接近平均曲率的点,

并删除其他数据点.张雨禾等[１０]提出一种基于泊松分布的点云简化算法,将单位距离上法向变化作为局部

检测算子,根据曲面弯曲程度选择不同的简化策略.刘迎等[１１]根据所有点云的微分信息,将点云数据分为

平面数据和非平面数据,对平面数据进行边界提取,对非平面数据根据曲面弯曲度不同进行不同程度的精

简.文献[１]提出了一种保特征的点云精简算法,根据点云的微分信息进行K 均值聚类,并对点云空间进行

全局聚类,将各个类划分为平坦区域和非平坦区域,针对非平坦区域再细分多个子类,最后以聚类中心点代

替该类数据点.

当前主流精简算法是通过点云微分信息将点云数据划分为特征区和非特征区,或平面区和非平面

区[１２Ｇ１４],针对不同区域采取不同精简策略,以在实现精简的同时较好地保留模型细节特征.但对于高密

度的点云可能无法准确计算其微分信息,且点云微分信息值与 K 邻域的 K 值有关,不同 K 值时会得到

不同特征值[１５Ｇ１６],继而无法准确识别特征区域,导致精简效果不佳;当模型中含有噪声时,其计算结果的

正确性更低;高密度的点云数据导致算法耗时长、计算成本大.为此本文提出一种基于动态栅格划分的

点云精简算法,其特点是无需计算所有点云的微分信息,就可区分特征区与非特征区,再根据不同区域采

用不同的精简策略,能够在精简的同时较好地保留模型的细节特征.具体算法如下:对点云模型进行初

步空间栅格划分,根据栅格内点云数据平整度判断是否进一步细分,在点云特征丰富区域,由于特征凹凸

的存在使得该区域点云数据起伏较大,平整度相对较差.经动态划分后,特征丰富区域的栅格间距较小,
而平坦区域的栅格间距较大,提取特征区域内点云点并保留,根据栅格尺寸大小对非特征区域进行不同

程度的精简.

２　动态空间划分
如图１所示,所提出的动态空间划分法非常类似于空间八叉树剖分,划分栅格的编码完全可使用八叉树

编码[１７Ｇ１８],与八叉树划分不同之处在于栅格动态细分条件.本文栅格动态划分分为初划分与细划分,首先将

点云模型进行初步空间栅格划分,通过随机采样一致性(RANSAC)算法计算各栅格内的平整度值,根据平

整度情况决定是否应进一步细分,经多次动态细分后,点云模型的平坦区域将被划分到大栅格内,而模型的

特征丰富区域则被细小栅格包围.
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图１ 动态划分示意图

Fig．１ Schematicofdynamicdivision

２．１　空间栅格初划分

设点云数据X、Y、Z 三个方向的边值分别为Xmax、Xmin、Ymax、Ymin、Zmax、Zmin,则可利用一个空间长方体盒

将点云模型包围,该长方体盒的８个顶点坐标分别为(Xmin,Ymin,Zmin)、(Xmin,Ymax,Zmin)、(Xmax,Ymin,Zmin)、
(Xmax,Ymax,Zmin)、(Xmin,Ymin,Zmax)、(Xmin,Ymax,Zmax)、(Xmax,Ymin,Zmax)、(Xmax,Ymax,Zmax).

设定初始栅格划分间距Dx、Dy、Dz的大小:

Dx ＝２NXsdx

Dy ＝２NYsdy

Dz ＝２NZsdz

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (１)

式中dx、dy、dz为点云数据X、Y、Z 三个方向的最小间距,其大小根据点云原始数据的密度选取.理论上将

点云模型以dx、dy、dz大小分割,每一个空间栅格内只包含一个点云数据,实际操作中可能无法保证每个空

间栅格内只含一个点云数据,因此,为增加算法的可操作性及稳定性,将栅格细分的最小尺度均放大Xs、Ys、

Zs倍,放大因子Xs、Ys、Zs取值参考文献[１９],即２≤Xs、Ys、Zs≤５,本文方法中取Xs＝Ys＝Zs＝３.N 表示

初始间隔最多可细分的次数.
点云模块被初划分为Nx×Ny×Nz个,其中Nx、Ny、Nz分别表示为

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

Nx ＝「(Xmax－Xmin)/Dx⌉

Ny ＝「(Ymax－Ymin)/Dy⌉

Nz ＝「(Zmax－Zmin)/Dz⌉

, (２)

式中「⌉表示向上取整.

N 次细分后,最小栅格的间距为minDx＝Xsdx、minDy＝Ysdy、minDz＝Zsdz.

２．２　栅格动态细分

将平整度定义为栅格内点云到拟合平面的最大距离,其大小决定是否对该栅格进一步细分.由于拟合

平面的状况将直接影响到栅格划分情况,为了提高算法的抗噪能力,减少粗大误差数据点对平面拟合的影

响,首先利用RANSAC法剔除异常点(明显远离拟合平面的点)[２０],再利用最小二乘法进行平面拟合,这样

可保证绝大多数点云参与拟合,确保平整度计算的正确性.
具体细分方法如下.
步骤１　RANSAC平面拟合.任选一个含有点云数据的初始栅格,使用RANSAC和整体最小二乘法

求得该栅格内点云的拟合平面.

１)在栅格内任选非共线的３点,可计算该三点的拟合平面方程为z＝ax＋by＋c,其中a、b、c为待定

系数.

２)计算栅格内其他各点到上述平面的距离di＝ axi＋byi＋c－zi / a２＋b２＋１,并计算距离标准差

σ＝
∑k

i＝１(di－d
－)２

k－１
,其中d－ 为平均距离.
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３)取阈值t＝２σ,当di＞t时,表示该点为异常点,反之,则认为是有效点,保留并统计个数M.

４)一般重复以上步骤３~４次,即可以获得足够多的有效数据,至此RANSAC算法结束,随后可以利用

最小二乘法对有效数据进行平面拟合,求解拟合的平面方程z＝ax＋by＋c的参数.
步骤２　平整度计算及细分判断.计算栅格内各点到最终拟合平面的距离dpi＝(axi＋byi＋c－zi)/

a２＋b２＋１,定义距离差ds＝max(dpi)－min(dpi)为平整度,记平整度逻辑函数dflag＝ds＞dthreshold,记栅格

划分次数的逻辑值Nflag＝n＜N,根据dflag、Nflag的逻辑值进行相应操作,具体伪代码说明如下:

ifdflag＝true{∥此条件说明栅格内的数据起伏变化较大,栅格内含丰富特征信息.

ifNflag＝false{∥栅格已被细分到最小间距,此栅格已经为最小栅格并对该栅格编码,但栅格内含丰富

特征信息,计算细小栅格内点云数据的法向量.
}else{∥说明此栅格并非最小间距栅格,栅格内的数据起伏变化较大,含丰富特征信息,对栅格进一步

细分为８个子栅格并分别编码,具体编码方式参考八叉树编码,累加细分次数n＋＋,返回步骤１重新计算

各个子栅格平整度,再判断.}}

else{∥此条件说明栅格内数据平整度较好,栅格数据基本处于同一平面内,停止细分,并对该栅格编码.}
重复操作步骤１、步骤２,直到所有初始栅格全部处理完毕.

３　特征点提取保护
经动态栅格划分后,点云的特征丰富区域被划分至细小栅格内,平坦区域划分至相对较大间距的栅格

内.点云精简的原则是尽可能保证模型的细微特征,为此对细小栅格内点云特征点进行提取及保护.
模型的特征点多在凹凸处,即在该区域内相邻点云的法向夹角和曲面曲率较大,文献[７]以曲面变化度

H＝λ１/(λ１＋λ２＋λ３)大小衡量是否为特征点,即 H 值越大则该点为特征点的可能性就越大.其中λ１、λ２、

λ３为半正定矩阵C 的特征值,

C＝
p１－p－

⋮

pk －p－

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

T p１－p－

⋮

pk －p－

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

, (３)

式中{p１,p２,,pk}为点pi的邻域点集,p－＝
１
k∑

k

j＝１
pj为该点集的中心点.因矩阵C 为三阶对称的半正定矩

阵,必定存在特征值λ１、λ２、λ３(λ１≥λ２≥λ３＞０).e１、e２、e３为矩阵C 的特征向量,特征向量e３可近似认为是

该点p 的法向量nvector＝e３.
由(３)式可知k取值的大小会影响λ１、λ２、λ３值,且各点之间的H 值变化较小,将较大程度降低特征识别

的准确性.文献[１３]、[２１]通过使用数据点pi与所有邻域点的法向夹角和识别特征点,即定义法向夹角和

Wθij＝
１
k∑

k
j＝１θij,其中θij＝arccos

npinpj

npi ×npj

æ

è
ç

ö

ø
÷,Wθij 越大表示该点pi为特征点的可能性就越大.由于法

向量值也与k取值有关,因此单以法向夹角识别特征点的方法也存在一定缺陷.文献[１０]、[２２]验证了由

于点云数据的不均匀性,使得部分非特征点与远距离点的夹角过大,导致特征点误判的现象.对此问题文

献[１０]、[２２]引入两点欧氏距离的特征调节系数,即以两点间单位距离上的法向夹角值βij＝
θij

‖pi－pj‖
代替

夹角信息,通过降低远距离点对特征识别的贡献权重,提高识别的准确性和稳定性.
为提高特征点识别的准确性和稳定性,在综合上述文献思路的基础上,本文方法将曲面变化度和邻域法

向量夹角信息相结合共同确定特征点,即

Ci＝λHHi＋(１－λH)
１
k∑

k

j＝１θij ×g(‖pi－pj‖), (４)

式中g(‖pi－pj‖)为高斯函数用于调节各点法矢量夹角的权值,其本质思想与文献[１０]、[２２]的欧氏距离

权重类似,即距离点pi越远的点对法向量夹角和的贡献就越小.Ci大于设定阈值CThreshold表示该点pi为特

征点,反之为非特征点.使用本文方法对bunny模型进行特征点提取,具体结果如图２所示.
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图２ (a)原始点云和(b)特征点

Fig．２  a Originalpointcloudand b featurepoints

４　精简策略
本文方法点云精简基本思想为针对不同间距栅格区域采取不同的精简策略.在特征丰富区域内强制保

留特征点并随机采样其余点,平坦区域根据栅格间距的大小和栅格内点云的密度信息选择不同采样率的随

机采样法.由于经动态栅格划分后,细小栅格的位置区域是丰富特征区域,因此特征点的识别无需计算所有

点的微分信息即可确定,这样能快速完成点云精简同时保留模型的细微特征.
假设原始点云点数为N０,提取的特征点数为Nfp,细分次数N,各间距栅格数目Ngridi,点云精简率为δ,

精简后点云数为(１Ｇδ)N０,则各间距栅格随机采样率δi满足

∑
N

i＝１
δi＝

(１－δ)N０－εNfp

Ngridi

. (５)

　　间距大的栅格区域由于平坦性较好,可采用较低的随机采样率,而间距相对较小的栅格采用较大采样率采

样方法,其中ε∈(０,１].当精简后点数小于或约等于检测到的特征点数时,根据精简率值保留部分特征点数εNfp.

５　算法的分析与改进
考虑到动态划分的随机性,可能会出现模型的边界正好处于两个大栅格之间的情况,此时按上述计算方

法将无法检测到该特征边界.为避免此种错误,对所有大栅格取距离栅格中心点最近点云的法向量作为栅

格法向量,计算相邻栅格法向量夹角,如果大于一定阈值θ′difference,则表示该栅格的相接处存在特征边界,随
后在该区域内对特征点进行精确定位.

６　实验实例及分析
６．１　有效性验证

为了验证本文方法的有效性,选取bunny模型,采用C＋＋语言在VS２０１０平台上实现精简,并且调用

OpenGL库函数显示点云,具体精简结果如图３所示.

图３ 精简结果.(a)精简３５．９８％;(b)精简６５．２３％;(c)精简７８．１２％;(d)精简８５．４１％
Fig．３ Simplificationresults敭 a Reducedby３５敭９８％  b reducedby６５敭２３％ 

 c reducedby７８敭１２％  d reducedby８５敭４１％
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　　原始bunny模型有３４８６３个数据点,检测特征点数为５６４２,为了避免在高精简率情况下非特征区域出

现过精简现象(精简后出现空白区域),在精简率为６５．２３％和７８．１２％时,设参数ε＝０．８,当精简率为８５．４１％
时,设参数ε＝０．６,对特征信息点随机采样,从精简效果图可看出,本文方法在高精简率情况下能够较好地保

留模型的特征信息.
为了进一步验证本文方法精简效率,将本文方法与Geomagic内经典的点云精简方法进行比较,其中包

括随机采样法、栅格法和曲率精简法,分别对shell模型进行不同程度的精简,如图４~７所示.

图４ 随机采样法精简结果.(a)精简５０％;(b)精简７５％;(c)精简８７．５％;(d)精简９３．７５％

Fig．４ Simplificationresultsofrandomsamplingmethod敭 a Reducedby５０％  b reducedby７５％ 

 c reducedby８７敭５％  d reducedby９３敭７５％

图５ 栅格法精简结果.(a)精简５１．２％;(b)精简７５．１％;(c)精简８７．４３％;(d)精简９３．６６％

Fig．５ Simplificationresultsofgridmethod敭 a Reducedby５１敭２％  b reducedby７５敭１％ 

 c reducedby８７敭４３％  d reducedby９３敭６６％

图６ 曲率精简法结果.(a)精简５０％;(b)精简７５％;(c)精简８７．５％;(d)精简９３．７５％

Fig．６ Simplificationresultsofcurvaturemethod敭 a Reducedby５０％  b reducedby７５％ 

 c reducedby８７敭５％  d reducedby９３敭７５％

　　由精简结果可知,随着精简率的提高,精简后模型的细微特征变模糊.特别是随机采样法和栅格法,当
精简到８７％左右时,模型的细节特征丢失严重,曲率精简法在高精简率情况下,平坦区域出现过精简现象,
如图６(c)和图６(d)所示.相比其他三种精简方法,本文方法在精简率８７．５３％和９３．７３％时也能较好地保持

模型细节特征,且避免孔洞区域的出现.
为更客观地评估精简质量,引入文献[２３]的评估方法,求精简后shell模型与原始模型的最大误差

Δmax(S,S∗)＝max
p∈S

d(p,S∗)和平均误差Δave(S,S∗)＝
１
‖S‖∑p∈Sd

(p,S∗),其结果如图８所示,其中d(p,S∗)

表示原始模型曲面S 上点p 到去噪点云曲面S∗上投影点p∗的欧氏距离.
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图７ 本文方法精简结果.(a)精简５１．５％;(b)精简７５．０８％;(c)精简８７．５３％;(d)精简９３．７３％

Fig．７ Simplificationresultsofproposedmethod敭 a Reducedby５１敭５％  b reducedby７５敭０８％ 

 c reducedby８７敭５３％  d reducedby９３敭７３％

图８ 精简误差比较.(a)最大误差;(b)平均误差

Fig．８ Simplifiederrorcomparison敭 a Maximumerror  b averageerror

　　最大误差和平均误差随着精简率的提高而增大,本文方法精简后产生的最大误差相对平缓.在采样率

为１∶１６(精简率９３．７５％)时,本文方法产生的最大误差为１．５０２mm,远小于其他三种方法.

６．２　算法性能分析

为了分析算法的抗噪声能力,在bunny模型的基础上分别添加了不同强度的高斯噪声并精简,计算精

简７５％后模型和原始模型的偏差值,以该偏差值作为衡量算法抗噪声干扰能力的指标,如表１所示.
表１ 不同方法精简的平均偏差距离

Table１ Averagedeviationdistancesimplifiedbydifferentmethods

Noise/dB Randomsamplingmethod/mm Gridmethod/mm Curvaturemethod/mm Proposedmethod/mm

１０ ２．２×１０－５ ２．２×１０－５ ２．３×１０－５ １．３×１０－５

１５ ３．９×１０－５ ３．６×１０－５ ３．８×１０－５ ２．９×１０－５

２０ ６．６×１０－５ ６．４×１０－５ ６．５×１０－５ ４．７×１０－５

２５ １．３１×１０－４ １．２５×１０－４ １．１７×１０－４ ０．８６×１０－４

３０ ２．３５×１０－４ ２．１４×１０－４ ２．０７×１０－４ １．２３×１０－４

３５ ４．５８×１０－４ ４．２５×１０－４ ３．６６×１０－４ １．８２×１０－４

　　当模型添加３０dB高斯噪声时,随机采样法、栅格法和曲率精简法精简后模型与原模型的偏差急剧增

加.由于随机采样和栅格法本身就不具备抗噪声能力,当噪声强度较大时,精简后所留的点有可能是噪声

点,因而偏差增加;曲率精简法由于噪声强度的增加,曲率计算的准确性降低,继而使得模型的偏差增大.相

比其他三种方法,本文方法产生的模型偏差相对较平缓,具有较好的抗干扰能力,在３５dB高斯噪声的影响

下,本文方法产生的平均偏差为１．８２×１０－４mm,分别为随机采样法和栅格法的４０％及曲率精简法的５０％.

７　结　　论
提出了一种动态栅格划分的点云精简方法,通过以栅格内部点云数据平整度为细分条件实行动态细
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分,将平坦区域压入间距较大的栅格内,特征丰富区域划分为细小栅格,查询细小栅格位置确定特征区

域.针对特征点的提取,提出了一种综合曲面变化度和法向量夹角的点云特征提取方法,为提高特征点

提取的准确性,引入了点云距离的高斯调节函数以降低远距离点对判断的权重,最后分析了精简的策略

和算法的不足及改进.通过bunny模型的精简实验验证本文方法的有效性,通过与Geomagic内集成的

三种经典的点云精简方法对比可见,本文方法能在精简率９３．７３％时较好地保持模型细节特征并且避免

孔洞区域的出现,精简后模型的最大偏差为１．５０２mm,远小于其他三种方法.对比不同强度的噪声模型的

精简效果可见,本文方法精简后的模型偏差相对较平缓.当高斯噪声为３５dB时,本文方法产生的平均偏差

为１．８２×１０－４mm,分别为随机采样法和栅格法的４０％、曲率精简法的５０％,表明本文方法的抗噪能力和稳

健性优于其他三种方法.
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