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基于改进八叉树的三维点云压缩算法
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摘要　针对大数据环境下,三维模型的传输和存储需求,提出了一种基于八叉树的三维点云有损压缩算法.该算

法改进了八叉树分割的停止条件,可以在适当的深度停止分割并确保体素大小合适.同时在分割的基础上通过建

立K邻域,利用简单有效的统计方法去除原始点云的离群点.在数据结构上,对每个节点分配位掩码,通过操纵位

掩码,在遍历时对数据查询和操作,并优化随后的点位置编码.该算法可以有效地移除离群点和表面杂点,并在区

间编码上提高了点云压缩效率.实验结果表明,该算法较完整地保留了三维点云数据的关键信息,取得了良好的

压缩率并缩短了压缩时间.
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１　引　　言
通过三维测量技术可以获得复杂物体的点云数据,其中常见的方法有激光三维测量法[１Ｇ２]和光栅投影测

量法[３Ｇ４].然而随着技术的发展,测量设备的精度也随之提高,获取物体的三维数据数量级也越来越大,这给

后续的传输和储存都带来了挑战.为了节省存储空间和提高传输效率,众多学者开始对数据压缩领域展开
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研究.相比较目前已经较为成熟的多边形网格压缩领域,三维点云压缩是一个比较新的概念,考虑到在实际

应用中,用多边形网格来表示高精度模型需要数量级较大的网格,维护和存储都将消耗较多的内存和时间.
同时,当投影转换到平面的多边形数目比平面像素还多时,多边形网格在平面上的投影将会比一个平面像素

更小,此时利用点来替代网格作为模型的基本单元将更有优势.因此基于点的图形学成为了近些年的研究

热点[５Ｇ７].而根据编译解码后数据精度或点云个数是否损失,可以将压缩算法分为有损点云压缩和无损点云

压缩.在工程上,点云模型的位置信息和属性信息都使用浮点数进行表示,而浮点数的精度较大,实际工程

中并不需要这么高的精度,因此目前提出的多数算法都属于有损范围.

Kalaiah等[８]利用kＧmeans聚类的方法对点云空间进行层次划分,然后采用主成分分析(PCA)将点云

的几何信息及属性信息划分为一系列的高斯概率函数,通过对这些概率分布函数进行随机采样实现重构和

绘制,构建并实现了一个可以在各种平台上运行的点云压缩传输和绘制框架;Botsch等[９]提出了一种针对

点采样曲面区域进行编码绘制的算法,存储和绘制点云数据.算法将点坐标p 编码为递归子分八叉树中最

小包围单元的中心,每次细分的字节编码提供每个节点的树平衡信息;Peng等[１０]将类似的八叉树编码方法

运用到网格模型压缩中,将掩码压缩分为两步并引入预测技术,在第二步预测时运用了模型中的拓扑关系;

Schnabel等[１１]运用了与文献[１０]相似的方法,与之不同的是,该算法在第一步也引入了预测技术,针对密集

采样的点云数据算法取得了较为理想的像素深度(bpp)和峰值信噪比(PSNR)值;Huang等[１２]也提出了基

于八叉树结构的压缩算法,该算法利用重新排序的掩码来预测八叉树中非空子节点的概率,从而将掩码中的

１推到一端,使得利用算术编码时掩码的熵值减小,从而提高压缩率;根据点集的几何结构,Bordignon等[１３]

提出了一种自适应的二叉空间分割(BSP)压缩算法.为了充分利用几何信息,在空间剖分过程中,确保BSP
中每个单元的切面与单元中点的主方向垂直,然后采用渐进编码的方法将几何编码的开销分布在每个点上.

与此同时,在利用三维系统获取点云数据的过程中,由于采集设备精度、操作者经验、采集环境因素以及

被测物体表面变化和数据拼接配准等操作的影响,采集得到的点云数据往往存在一些离主体点云即离被测

物体点云较远的离散点,即离群点[１４Ｇ１５].不同的设备获取的离群点结构也有不同.原始点云中离群点的干

扰,会使得点云的处理变得困难.目前,离群点移除也受到了国内外很多研究人员的重视,提出了基于局部

点云特征移除方案,对采样点处曲率变化率或法向量进行运算,但是该类计算量较大且复杂,很有可能得到

错误的数值,最终可能引发点云后期处理的失败.
在上述研究的基础上,针对目前所存在的问题,本文利用改进的八叉树算法对数据进行分割,从实际应

用角度出发采用统计的方法去除离群点,并且在后续操作中优化了数据点的位置编码.通过压缩与解压缩

后的效果以及与其他现有压缩算法的对比实验可以看出所提算法在保证了原始数据精度的前提下,有效地

提高了压缩率,降低了压缩时间.

２　算法简介
基于无序的点云模型,所提出的压缩算法主要步骤如下:

１)八叉树分割:根据读入点云数据坐标的X、Y、Z 的最大最小值构造包围盒,根据八叉树划分条件划分

包围盒.

２)离群点移除:在分割的基础上,建立K邻域,并在八叉树最深处叶子节点分配位掩码,根据点的邻域

的统计分析和位操作移除离群点.

３)点位置细节编码和区间编码:为了提高解压精度,对每个体素所占有的点做处理.在执行序列化的

同时,利用广度优先遍历查询和编码点的局部细节,对含有超过一个点的体素,计算点和体素中心的拓扑关

系,产生与各自体素中心相关的位置细节参数流.最后利用区间编码输入至集合输入流,输出的点云压缩数

据被写至一个文件中.
算法流程如图１所示.
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图１ 本文算法流程图

Fig．１ Flowchartoftheproposedalgorithm

３　基于改进八叉树的点云压缩算法
３．１　八叉树分割

３．１．１　简单八叉树结构

八叉树结构在空间划分上有很强的优势.先在空间形成包围盒,八叉树将包围盒分成八个相同时间

空间复杂度的子区间.八叉树的存储方式沿用了二维四叉树的有关方法.存储方法充分利用了八叉树

结构在空间的相关性.因此,所占存储空间比三维体素阵列要少.八叉树的主要优点在于可以方便地对

编码之后的点进行集合计算(例如求交、并、异或),这大大提高了计算效率,这也是其他方法难以与之匹

敌的地方.不仅如此,由于通过八叉树划分之后的空间具有良好的有序性和分层性,也提高了点云的计

算精度和速度.
八叉树结构通过对三维空间的几何实体进行空间划分,通过循环递归的方法对大小为２n×２n×２n的八

叉树空间进行８等分划分,经过划分所得的空间具有相同的时间和空间复杂度,如果划分所得的最小包围盒

具有相同的属性,则包围盒构成八叉树的一个节点;否则将继续对空间进行划分,对于２n×２n×２n大小的

空间对象,最多剖分n次.图２为在某一分割停止条件下八叉树分割的点云模型的包围盒示意图及其局

部放大细节.

图２ 包围盒示意图及局部放大细节.(a)水壶模型包围盒示意图;(b)水壶模型的局部放大细节;

(c)兔子模型包围盒示意图;(d)兔子模型的局部放大细节

Fig．２ Boundingboxschematicandlocalenlargementdetails敭 a Boundingboxschematicofkettlemodel 

 b localenlargementdetailsofkettlemodel  c boundingboxschematicofbunnymodel 

 d localenlargementdetailsofbunnymodel

　　在完成逐层划分之后,对数据进行编码,编码方式为:假设点云坐标P(x,y,z)和树中节点(a,b,c)相
对应且树中任一个节点都与一个最小包围盒一一对应;节点的编码为 M＝mn－１m２m１m０,mn－１为节点在

n 层的节点序号.
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首先利用空间坐标计算出节点索引值:
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式中x、y、z为点在空间的坐标,xmin、ymin、zmin为点云在空间中的最小坐标值,λ为八叉树分辨率,int表示计

算结果取整.
其编码可用二进制表示为

a＝an－１２n－１＋an－２２n－２＋an－３２n－３＋＋a０２０

b＝bn－１２n－１＋bn－２２n－２＋bn－３２n－３＋＋b０２０

c＝cn－１２n－１＋cn－２２n－２＋cn－３２n－３＋＋c０２０
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　　节点序号mi 和ai,bi,ci之间的关系可表示为

mi＝ai＋bi２＋ci４. (３)

　　若知道八叉树某一节点序号mi,利用mi和ai,bi,ci之间的关系得出:

ai＝(mimod２),bi＝[(mi/２)mod２],ci＝[(mi/４)mod２], (４)
式中mod为取模运算符,利用上述公式可以由点A 包围盒邻接的立方体求出节点在树中的编码,即可从根

节点沿路径检测出节点,按此规则,在点A 搜索出距离最近的K个点,并得到点A 的K邻域N|A|.
通过八叉树结构对每个点搜索其邻域.查询非空叶子节点所在立方体的数据点和周围２６个叶子节点

立方体中的数据点,找到最近的K个点作为点云的K邻域,如果邻域内点的个数不足K个,则扩大搜索范围

至１２４个立方体,最终完成K邻域的建立.

３．１．２　分割停止条件

在实际操作中,对于分割停止条件,并无确定的标准.目前一般使用八叉树分辨率进行限制.但当分辨

率过小时,过多的分割会造成内存浪费;当分辨率过大时,体素就越大,由于利用体素形心近似表示原始点,
因此造成的误差越大.本文提出了一种新的分割停止条件.以构造的包围盒为划分对象,根据分割停止标

准划分最小包围盒,其中分割停止标准的建立基于叶子节点/点云比率、八叉树分辨率λ、层数之间的关系,
计算点云总数和非空节点之间的差值与点云总数的比值,即在划分过程中所产生的一定精度损失率,表示为

λ３ ＞
Vcube

８n

３
２Vcube ≥λ≥λ１

t＝
M －P

M

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

, (５)

式中P表示空间中最小包围盒的数量,M为当前层点云中点的数量,λ为八叉树分辨率,λ１为扫描仪精度,

t为精度损失率,n为层数,Vcube为包围盒的体积.调节分辨率λ,确保t在[０,０．１]之间,图３为调整λ时,不
同层数n 所对应的分割示例,Pvoxel为当前层所对应的最小包围盒.

３．２　离群点移除

对于完成分割后的数据,利用熊邦书等[１５]的方法建立K邻域,然后对每个点的邻域进行统计分析.通

过计算点云集中点到邻域的距离来处理离群点.针对空间的每一个点,得到其所在邻域内点的平均距离和

标准差.假设所得数值呈高斯形态分布,设定离群点的阈值,平均距离在阈值之外的点,将其定义为离群点

并移除点云空间.
算法首先通过广度遍历对八叉树分层遍历,对最深层的叶子节点添加掩码.如图４所示,假设八叉树只

分为２层,最深层点的掩码可表示为１００００１０００１００１０００.
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图３ 八叉树分割,每个体素至少含一个点.(a)n＝１,Pvoxel＝９;(b)n＝２,Pvoxel＝４０;(c)n＝３,Pvoxel＝１３７;

(d)n＝４,Pvoxel＝４３５;(e)n＝５,Pvoxel＝１４２６;(f)n＝６,Pvoxel＝４８１５;

(g)n＝７,Pvoxel＝１５８４５;(h)n＝８,Pvoxel＝４５８５９

Fig．３ Octreesegmentation eachvoxelcontainingatleastonepoint敭 a n＝１ Pvoxel＝９  b n＝２ Pvoxel＝４０ 

 c n＝３ Pvoxel＝１３７  d n＝４ Pvoxel＝４３５  e n＝５ Pvoxel＝１４２６ 

 f n＝６ Pvoxel＝４８１５  g n＝７ Pvoxel＝１５８４５  h n＝８ Pvoxel＝４５８５９

图４ 两层八叉树掩码结构

Fig．４ Maskarchitectureoftwolayeroctree

　　节点N 的位掩码表示为SN,遍历查询的离群点K 的位掩码表示为

SN ＝{SN
i }＝{SN

１SN
２SN

７SN
８}, (６)

式中SN 的长度为８.如果给定节点SN＝１表示节点包围盒至少有一个点.SN＝０表示包围盒为空.
离群点去除的方法如下:设 Nn为新八叉树Sn的根部,当判断八叉树Sn没有遍历至底端时,Nn赋值

为有遍历顺序Sn的非空节点,如果Sn的节点Nn满足NK 一样的离群点条件则SK＝bitewiseAND(SK,０),
否则继续遍历并将 Nn赋值为Sn的新的非空节点,直到遍历完八叉树为止.其中bitewiseAND为按位与

操作.

３．３　点位置细节编码

根据八叉树特性,所有被分配到一个特定体素的点只会被体素中心表示.在实际处理中,并不能保证

１００％的分割(即每个体素只含一个点),因此采用额外的点位置编码来提高精度.
对于八叉树分割之后含有超过一个点的体素,采用点位置编码,并计算每个点坐标X、Y、Z 与体素中心

A 之间的距离,把A 点与每个点之间的矢量关系编码存储起来,因此解码时可以准确地还原位置.如图５
所示,基于扫描目标的获取精度,离散化的局部点坐标用正整数表示,整数值受体素分辨率和特定精度的限

制.在随后的区间编码时,点位置参数能够有效地被较小的位表示.该技术可有效减少计算复杂度,尤其适

用于点密集并且曲率面较大的点云.

１２１０００３Ｇ５
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图５ 点位置细节编码

Fig．５ Detailencodingofpointposition

３．４　区间编码

最后对输入的数据流进行熵编码,常用的方法有哈夫曼编码、算术编码和区间编码.综合考虑结合效率

和压缩率,选择了区间编码.
区间编码是在整数区间上进行整数运算,区间长度为s或表示为bd,其中b 为基数.设有一整数区间

i∈[L,H),L为区间下沿,H 为区间上沿.区间范围R＝H－L＋１.T为符号的总计频率.fS为符号S 的

频率.令FS为符号S 的累计频率.累积频度是符号小于S 的其他符号的频率总和:

FS ＝∑
x＜S

fx. (７)

　　假设Ai是信息中的第i个想要编码的字母,１≤i≤k.根据频率表选择s大小的长度编码A１,留下R１

的区间长度编码A２,留下R２的区间长度编码A３,以此类推,区间长度的计算公式为

R(０)＝s,Ri＝
R(i－１)

T
(FS ＋fS)

é

ë
êê

ù

û
úú－

R(i－１)
T

FS
é

ë
êê

ù

û
úú , (８)

如果Bj＝∑
j

i＝１

R(i－１)
T

FS
é

ë
êê

ù

û
úú 在长度s上的完整范围是[Bk,Bk＋Rk),当Rk小于一定阈值时,从[Bk,Bk＋Rk)

中提取一个数值来表示整个压缩数据.

４　实　　验
本文算法实验仿真编译结果在 MicrosoftVisualStudio２０１２３２位win７系统上进行,并对八叉树分割、

离群点移除以及最后的压缩结果进行了分析.结合实验室在点云处理中常用的点云模型,验证了本文算法

的实用性和有效性.点云模型如图６所示,图６(a)为Stanford大学所提供的兔子模型,图６(b)为三维重建

实验中常用的３D模型,图６(c)为水壶模型经过离群点移除后的模型,图６(d)、(e)分别为人脸模型和塑料模

型利用实验室光栅投影三维测量得到的点云模型.

　　表１为不同模型的八叉树分割,选择合适的λ值,使得在八叉树最深层满足t∈[０,０．１],意味着基本实

现了每个最小体素包含一个点,t值越小,在近似和后期操作时造成的误差越小.λ值需要通过(５)式不断逼

近.对实验室的点云设置λ＝０．００１８m.
表１ 八叉树分割

Table１ Octreesegmentation

Model λ Numberofplies t

Kettle ０．００１８０ ７ ０．００４２

Plastic ０．００１８３ ８ ０．００５０

　　完成八叉树分割之后,为了保证表面平滑和不受噪声点干扰,在所建立的 K 邻域内进行离群点移除.
移除原则为:确保所滤除点中离群点占绝大多数,一般离群点分布在边缘处以及在光栅投影黑影处.对K值

和a值的选取视所拍摄的物体表面复杂度和大小而定,对于同一物体,一般选择相同的K值和a值,首先确

定K值大小,a值受K值限制.目前并没有针对K值的一个自动预测器,因此K值一般选择经验值.以塑

料模型为例,选择K＝５０,a＝３．０,滤除点数为２７４,离群点移除结果如图７所示.
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图６ 实验所用点云模型.(a)兔子模型,点数为３１６０７;(b)猫模型,点数为１００００;(c)水壶模型,点数为１９０６２;
(d)人脸模型,点数为４６１１１;(e)塑料模型,点数为２４６７３

Fig．６ Pointcloudmodelsusedinexperiment敭 a Bunnymodel pointis３１６０７  b catmodel pointis１００００ 

 c kettlemodel pointis１９０６２  d facemodel pointis４６１１１  e plasticmodel pointis２４６７３

图７ 离群点移除结果.(a)原始数据;(b)移除离群点后的点云数据;(c)移除的离群点

Fig．７ Resultsofremovingoutliers敭 a Initialdata  b pointclouddataafterremovingoutliers  c removedoutliers

　　从图７可以看出,离群点主要分布在模型的下侧和表面附近,为了更好地观察移除效果,对点的大小放

大一倍.在确保点的低损失率的前提下,利用本文算法可有效滤除离群点.因为造成了点的损失,本文算法

对于实验室点云属于有损压缩.不过对于点云模型兔子、猫和水壶,在进行解压缩之后,点的个数没有损失,
且损失的精度也在可控范围内,可以与其他无损压缩技术相比较.

图８为兔子模型的解压缩示意图,根据(５)式设置不同的λ得到的t值不同.图８(a)~(e)为解压缩前

后的兔子模型,图８(b)~(f)为模型背部的细节放大.解压缩前后的点云在整体上基本没有变化,但由于解

压缩计算过程中,在最小包围盒内部使用中心点近似取代原始点,因此不可避免地造成了点位置精度的损

失.通过图８(d)可以观察得到,当t∉[０,０．１]时,点的偏移会比较大,较大的偏移破坏了区域平滑性和曲率

一致性.红色标记区域点的位置具有较为明显的偏移.可以通过(５)式调节λ值使得t满足t∈[０,０．１]来降低

偏移量,提高解压缩精度,图８(f)中t∈[０,０．１],可以看出点的偏移明显减小,点云区域的特性得以较好的保留.

　　另外还将本文算法与文献[１６]、[１７]算法进行了性能对比.文献[１６]算法利用生成树划分空间,并
对浮点数做处理;在压缩时间和压缩率上都逊于文献[１７]算法,其中压缩率采用字节每点(Bpp)为单位.
文献[１７]中采用八叉树对空间划分,主要应用于动态点云压缩,不过利用该算法对静态点云也取得了较

好的压缩率.
由图９可知,文献[１７]和本文算法对比于文献[１６]算法无论是在压缩率还是压缩时间上都取得了极高

的提升.主要是因为文献[１６]算法构造最小生成树并分块对浮点数进行处理,算法的关键放在了浮点数的
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图８ 兔子模型解压缩示意图.(a)解压缩前的兔子模型;(b)图(a)局部放大细节;(c)t＝０．２５时解压缩结果;
(d)图(c)局部放大细节;(e)t＝０．００５时解压缩结果;(f)图(e)局部放大细节

Fig．８ Decompressionschematicofbunnymodel敭 a Bunnymodelbeforedecompression 

 b localamplificationdetailsofFig敭 a   c decompressionresultwhent＝０敭２５  d localamplificationdetailsofFig敭 c  

 e decompressionresultwhent＝０敭００５  f localamplificationdetailsofFig敭 e 

图９ 压缩率及压缩时间对比

Fig．９ Comparisonofcompressionratioandcompressiontime

分析,因而对空间拓扑分析不足,导致空间冗余处理的效果不理想.而本文算法和文献[１７]算法利用八叉树

进行空间划分并建立了清晰的拓扑关系,当确定点坐标精度(稍小于光栅采集精度)时,与文献[１７]算法相

比,针对静态点云压缩,本文算法并不考虑时间冗余,并且在划分时引入了掩码编码,方便在查询和遍历八叉

树时访问和删除点.在相同点坐标精度的情况下,本文算法取得了和文献[１７]算法同样优秀的压缩效果,并
减少了压缩时间.而且在点的细节方面多做了处理,增加了空间复杂度,因此在解码时,能根据点坐标精度

更加准确地还原点的位置和个数.
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５　结　　论
现代化点云采集设备所得到的点云数据量越来越庞大,如何在实际应用中高效地对数据进行传输和存

储是目前的热点研究问题.针对静态点云,实现了一种基于改进八叉树的点云有损压缩算法,该算法能够有

效地快速实现点云模型的压缩.该算法改进了八叉树的分割条件,优化了后续的区间编码.由实验结果可

知,该算法具有良好的压缩率和较理想的压缩时间,后续将采用车辆、船只以及现代城市的部分等三维数据

对算法进行进一步的测试及改进,以验证其能否真正满足实际应用中对三维点云数据的压缩处理需求.后

续研究将会增加在区间编码中频率模型的复杂性,如果再结合有序点云,有望实现更高的压缩效率.
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