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摘　要：非接触式扫描方法获得点云数据存在大量的冗余数据。为便于模型重构，针对点云数据精简是必不可
少的数据预处理手段，提出了一种基于空间分割和曲率特征信息的点云数据精简算法。通过 Ｋ邻域计算、二次
曲面拟合、曲率估算和曲率阈值可调的数据分区等关键精简技术，实现了对同一数据不同区域应用不同精简算

法，进行不同比例的数据精简。实例验证表明，该算法能适应各种类型曲面数据的精简要求，保证精简效率的同

时，很好地保留点云的特征信息。

关键词：Ｋ邻域；曲率；空间分割；最小距离；包围盒
中图分类号：ＴＰ３９９　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）０５１９９７０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１２．０５．１０６

Ｓｔｕｄｙｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｓｐａｃｅｐａｒｔｉｔｉｏｎａｎｄｃｕｒｖａｔｕｒｅ
ＧＥＹｕａｎｋｕｎ，ＬＩＲｏｎｇ，ＬＩＨａｉｌｕｎ

（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＤｅｓｉｇｎ＆Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｒｅａｒｅｈｕｇｅａｍｏｕｎｔｓｏｆｒｅｄｕｎｄａｎｔｄａｔａｉｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｎｏｎｃｏｎｔａｃｔｓｃａｎｎｉｎｇ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅａｌｉｚｅ
ｍｏｄｅｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓａｎｉｎｄｉｓｐｅｎｓａｂｌｅｍｅａｎｓｏｆｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅａｎｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｎａｐｐｒｏａｃｈｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｐａｃｅｐａｒｔｉｔｉｏｎａｎｄｃｕｒｖａｔｕｒｅ．Ｔｈｒｏｕｇｈｓｏｍｅｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，
ｓｕｃｈａｓＫｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｅａｒｃｈ，ｓｅｃｏｎｄｓｕｒｆａｃｅｆｉｔｔｉｎｇ，ｃｕｒｖａｔｕｒｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｂｙｏｆｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅｃｕｒｖａｔｕｒｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ｉｔａｐｐｌｉｅｄｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｉｏｎｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ，ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｒｅａｌｉｚａｂｌｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ．Ｓｏ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｅｎｓｕｒｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｒｅｔａｉｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｋｎｅｉｇｈｂｏｒｓ；ｃｕｒｖａｔｕｒｅ；ｓｐａｃｅｐａｒｔｉｔｉｏｎ；ｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅ；ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ

　　逆向工程被广泛应用于汽车、航空、模具等制造领域，是产
品创新设计的重要手段之一。逆向工程中，获取实物表面几何

信息的方法分为接触式和非接触式两类。由于非接触式测量

数据获取速度快、灵活性高，单次扫描能获上万个数据点，随着

其测量精度的日益提高，非接触式测量的应用愈加广泛。由于

高精度的非接触式扫描所获取点云数据量非常庞大，且存在数

据冗余，如一般汽车覆盖件的数据量达上百万个点，若不进行

必要的数据精简预处理，则曲面重构的过程不但占用大量的计

算处理时间，也会影响所构曲面的质量，甚至会由于存在噪声

点而无法实现模型重建。因而，在保证精度的前提下有效地对

点云数据进行精简是逆向工程中的关键技术之一。

传统的数据精简方法分为基于空间分割和基于曲率两大

类。例如，基于空间分割方法有包围盒法［１］、均匀方格法［２］、

基于三角网格的网格精简法［３］；根据曲率方法有最小距离

法［４］、角度偏差法［５］等。两类算法各有局限，基于空间分割的

精简算法不适应具有复杂特征和多样曲率的高密度散乱点云

的数据精简［６］，基于曲率的精简算法虽能很好地保留几何特

征，但精简效率低［７］。因此，在适应各类曲面数据精简要求，

保留必要点云特征信息的同时，获得尽可能高的精简效率是数

据精简方法有效性最重要的衡量条件。

"

　算法总体思路

本文提出基于空间分割精简算法与基于曲率精简算法有

效融合的数据精简方法，该方法根据曲率阈值对不同类型曲面

的点云应用相适应数据进行精简。算法总体思路为：通过 Ｋ
邻域计算、曲率估算，获得点云曲率，信息；设定可调的曲率阈

值，依据阈值将同一数据源的点云数据区分为平坦和突变区

域，在平坦区域应用基于空间分割的包围盒法完成数据精简，

保证整个方法的精简效率；在突变区域应用最小距离法完成数

据精简，保证点云的几何特征信息不丢失，从而实现针对不同

类型曲面的要求，使数据精简保留必要特征信息的同时，具有

较高的运算效率。算法的具体流程如图１所示。
算法主要分为五步：

ａ）点云数据读取。读入点云数据，把点云数据空间分成
许多大小相同的立方体子空间，把各数据点归入到相应的子空

间内，保存子空间数组。

ｂ）Ｋ邻域计算。计算子空间内点之间的相对距离，对每
个候选点进行邻个最近邻域的搜索，计算出所有点的Ｋ邻域，
保存于点结构的Ｋ邻域数组中。

ｃ）曲率估算。基于Ｋ邻域内的数据点采用线性最小二乘
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法拟合一张微切平面，通过计算该平面的法矢将其估算为候选

点的法矢；然后，以候选点为坐标原点建立局部坐标系，将 Ｋ
邻域内的数据点集用最小二乘法拟合为一个抛物面，根据拟合

的抛物面完成曲率估算。

ｄ）确定曲率阈值，完成数据精简。取估算曲率的平均值
作为点云数据分区的阈值判据，将点云数据分为曲率较高区

域———突变区域和曲率较低区域———平坦区域，在突变区域采

用最小距离法精简数据，在平坦区域采用包围盒法精简数据。

ｅ）精简结果验证。判断点云数据精简结果，如果曲率平
坦区域精简效果不好则调整包围盒的大小；如果曲率突变区域

精简效果不好则修改最小距离值，完成数据精简。

#

　算法关键技术

#


"

　
1

邻域计算

Ｋ邻域的计算步骤包括点云子空间划分、Ｋ邻域计算两个
方面。

#


"


"

　点云子空间的划分
散乱点云数据中，候选点ｐｉ的Ｋ邻域是指点集中与 ｐｉ直

线距离最短的 ｋ个数据点｛（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）｝
ｋ
ｉ＝１，称为点 ｐｉ的 Ｋ邻

域，记为Ｎ（ｐ）。当ｋ＝２４－３２时，拟合抛物面会获取较高精
度，如果数值过小则不能充分反映点云数据局部范围内的几何

特性，从而降低法矢和曲率估算精度；过多的邻域数据量会加

大曲率估算的计算量。本文算法中ｋ的取值为３２。
Ｋ邻域计算步骤如下：
ａ）计算包含所有数据的最小长方体空间；
ｂ）估算立方体子空间的边长Ｌ；最后把数据点集的最小长

方体空间分成ｎｃｕｂｅ个立方体，则
ｎｃｕｂｅ＝「（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）／Ｌ?「（ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ）／Ｌ?「（ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ）／Ｌ?（１）

其中，「?表示向上取整。假设每个立方体子空间中平均数据

点的个数是 Ｋ的函数，则有 ｎ／ｎｃｕｄｅ＝ａｋ，其中 ａ是一个标量。
为便于计算，把式（１）代入式（２），整理后可得到边长Ｌ的计算
式［８］：

Ｌ＝β·
３ ｋ
ｎ（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）（ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ）（ｚｍａｘ－ｚｍｉｎ槡 ） （２）

其中：β＝３槡ａ，用于调节立方体边长的大小，β的最优值为０．８～
１．２［８］；ｎ为点云数据总数。立方体边长Ｌ确定后，最小长方体
空间在ｘ、ｙ、ｚ方向上的分辨率也就确定了。

ｃ）完成子立方体划分，把点云数据的序号归入到相应的
立方体子空间中。

２１２　Ｋ邻域的搜索
利用上面得到的立方体子空间结构，对每个候选点 ｐｉ搜

索并计算Ｋ邻域的步骤，如图２所示。

ａ）根据候选点ｐｉ的三维坐标值，找到其所在的立方体子
空间。

ｂ）计算候选点到当前子空间环六壁的最短距离ｄｓｈｏｒｔ。
ｃ）在当前子空间环内搜索与候选点最近的ｋ个点，按距离

升序的方式，记录ｋ个邻近点与候选点间的距离及其序号，同
时对访问过的立方体子空间进行标记。

ｄ）在当前子空间环内，如果候选点的 ｋ个最近邻域已找
到，并且候选点到 ｋ个最近点的距离小于 ｄｓｈｏｒｔ，则候选点的 ｋ
个最近邻域搜索结束，记录它们的序号，并对已标记的立方体

子空间进行复位，以便于下一个候选点的 ｋ个最近邻域搜索；
否则，子空间环向与候选点距离最近的壁方向扩展 Ｌ，进行判
断。若不满足条件则子空间环向次最近的壁扩展Ｌ继续搜索，
直至满足条件。最后遍历所有的点，完成Ｋ邻域搜索。

#


#

　曲率估算
算法根据曲率信息作为阈值实现点云分区，因此需对曲率

进行估算。曲率估算算法主要包括法矢估算、抛物面拟合和曲

率估算三步。

#


#


"

　法矢估算
应用线性最小二乘法来拟合一张平面（微切平面），候选

点的法矢由该平面的法矢估算来确定。拟合最小二乘法的方

法为：首先由散乱点集ｐｉ（０，１，…，ｎ）求一张平面 Ｓ（ｕｉ，ｖｉ），使
数据点集ｐｉ（ｉ＝０，ｌ，…，ｎ）中的所有点到该平面距离的平方和
最小：

∑
ｎ

ｉ＝０
‖Ｓ（ｕｉ，ｖｉ）－ｐｉ‖２→ｍｉｎ （３）

平面方程的一般形式为
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ａｘ＋ｂｙ＋ｃｚ＋ｄ＝０ （４）

则平面法矢可表示为Ｎ（ａ，ｂ，ｃ），由平面方程可知参数ａ、ｂ、ｃ、ｄ
为线性表示。当求得平面参数（ａ，ｂ，ｃ，ｄ）后，由数据点集｛ｐｉ
（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ），ｉ＝１，…，ｎ｝拟合的最小二乘平面就己完成了。由
于参数ａ、ｂ、ｃ、ｄ不是相对独立的，大小不是绝对的，所以在求
解最小二乘平面法矢时必须对矢量进行单位化处理。至此，初

步估算的法矢已经确定。法矢确定后，应用最小生成树法对法

矢进行修正。若法矢不进行修正，法矢方向错乱，影响曲率估

算的正确性。

#


#


#

　抛物面拟合
建立局部坐标系（ｐｉ，ｕ，ｖ，ｈ）：设候选点ｐｉ为局部坐标系原

点，把ｐｉ点的法矢设为坐标系的 ｈ轴，ｕ和 ｖ坐标轴可以由过
原点垂直于法矢的平面Ｔ中任意设定。由于在第一步中法矢
已经求得，所以局部坐标系可以建立。将候选点 ｐｉ的 Ｋ邻域

转换到局部坐标系下得数据点集｛（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）｝
ｋ
ｉ＝１，并对坐标转

换后的点集数据应用Ｓ（ｕ，ｖ）＝ａｕ２＋ｂｕｖ＋ｃｖ２拟合抛物面。拟
合抛物面的目标函数为

Ｑ２＝ｍｉｎ∑
ｋ

ｊ＝１
［ｈｊ－（ａｕ２ｊ＋ｂｕｊｖｊ＋ｃｖ２ｊ）］２ （５）

应用奇异值分解法可获得拟合抛物面的最小二乘解：

Ｑ２

α
＝∑
ｊ
２ｕ２ｊ（ａｕ２ｊ＋ｂｕｊｖｊ＋ｃｖ２ｊ－ｈｊ）＝０

Ｑ２

ｂ
＝∑
ｊ
２ｕｊｖｊ（ａｕ２ｊ＋ｂｕｊｖｊ＋ｃｖ２ｊ－ｈｊ）＝０

Ｑ２

ｃ
＝∑
ｊ
２ｖ２ｊ（ａｕ２ｊ＋ｂｕｊｖｊ＋ｃｖ２ｊ－ｈｊ）









 ＝０

（６）

#


#


(

　曲率估算
计算抛物面Ｓ在原点处的高斯曲率。拟合抛物面Ｓ（ｕ，ｖ）＝

ａｕ２＋ｂｕｖ＋ｃｖ２在局部坐标系原点的高斯曲率为
Ｋ＝（ＬＮ－Ｍ２）／（ＥＧ－Ｆ２）＝４ａｃ－ｂ２ （７）

#


(

　点云数据精简

点云数据精简算法的基本思路是在突变区域采用基于曲

率的最小距离法精简，很好地保留了数据的曲率等特征信息；

在平坦区域采用基于空间分割的包围盒法精简数据，以确保算

法有较快的运算速度和较高的精简效率。

#


(


"

　数据分区
在曲率估算完成后，求取曲率绝对值的平均值：

ｋ＝∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｋｉ｜

其中：ｎ为点云数据总数，ｋｉ为每点的高斯曲率。初步确定曲

率阈值为ｋ，把大于ｋ的区域作为突变区域，而小于ｋ的区域作为
平坦区域。由于不同模型点云数据中平坦区域和突变区域所

占的比例不同，所以要对初步的法矢进行修正。修正后的曲率

阈值为ｋ′＝αｋ，ａ根据数据模型表面特征取值，取值为０．６～
１，用修正后的曲率阈值对点云数据重新分区。
#


(


#

　数据精简

对平坦区域的点数据应用包围盒法［９］精简数据。首先利

用Ｋ邻域的计算方法将平坦区域的点数据归入到边长 Ｌ＝１
ｍｍ的子立方体中。计算子立方体空间的点 ｐｉ到其中心 Ｏ的
距离ｄｉ。设Ｏ（ｘ，ｙ，ｚ）为子空间的中心。Ｘ１（ｘ１，ｙ１，ｚ１），Ｘ２（ｘ２，
ｙ２，ｚ２）为子空间的体对角线上的两顶点，则子空间的中心坐标
可表示为

ｘ＝
ｘ１＋ｘ２
２ ，ｙ＝

ｙ１＋ｙ２
２ ，ｚ＝

ｚ１＋ｚ２
２ （８）

即Ｏ（
ｘ１＋ｘ２
２ ，

ｙ１＋ｙ２
２ ，

ｚ１＋ｚ２
２ ），子空间内任意一点 ｐｉ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）

到中心的距离ｄｉ为

ｄｉ＝ （ｘｉ－ｘ）２＋（ｙｉ－ｙ）２＋（ｚｉ－ｚ）槡
２ （９）

将式（８）代入（９）即可求出ｄｉ。对求得的 ｄｉ进行比较，找
到最小距离ｄｍｉｎ，保留ｄｍｉｎ对应的点，子立方体内其他点删除。
依次遍历所有平坦区域内的子立方体，完成所有包围盒的数据

精简。

对突变区域的点数据应用最小距离法精简。最小距离精

简原理是：首先设定一个两点间的最小距离 ｄｍｉｎ；后在 Ｋ邻域
内所有点之间的距离ｄｉ与ｄｍｉｎ进行比较，若ｄｉ＜ｄｍｉｎ，则两点中
的一个点将被删除，否则保留两个点；依次判断所有突变区域

的数据点，完成数据精简。

(

　实例应用

为了评估算法的实用效果，应用 Ｓｔａｎｆｏｒｄ大学 Ｂｕｎｎｙ测试
模型数据集和一汽车覆盖件两个点云数据集来验证本文的算

法。Ｂｕｎｎｙ模型曲率变化复杂，原始点云数据有２９４４０８个点，
如图３所示。汽车覆盖件平面区域所占比例较大，但需保证钣
金弯曲的倒圆角和冲孔圆柱面等特征信息，点集原始数据共有

１３４９１３个点。
图４为Ｂｕｎｎｙ数据集单纯采用包围盒法精简后的数据，图

５为该数据集单纯采用最小距离法精简后的数据；图６为本算
法精简后的数据。其中包围盒子空间参数与包围盒法所用参

数相同，最小距离控制值与最小距离法完全一致。三种方法精

简率比较如表１所示。

表１　Ｂｕｎｎｙ数据集精简率比较

模型 点数 精简率／％

原始模型 ２９４４０８ －

包围盒法 １８９０４ ９３．６

最小距离法 ２８３５１５ ３．７

本算法 ４８０８７ ８３．７

　　比较分析图４～６可以得出：包围盒精简的数据量比较大，
但是数据集的表面特征丢失比较严重，除基本轮廓外，在眼睛、

脚趾和毛发等曲率变化较大的区域，特征完全丢失；最小距离

法虽然能很好地保留数据的表面特征，但是精简的数据量少、

精简效率低；采用本算法在 Ｂｕｎｎｙ背部、腹部等较平坦区域精
简了大量数据，又保留了眼睛、脚趾和毛发等曲率变化大的区

域的特征信息。

图８为汽车覆盖件单纯采用包围盒法精简后的数据；图９
为该数据集单纯采用最小距离法精简后的数据；图１０为本算
法精简后的数据，精简率比较如表２所示。

汽车覆盖件精简结果与 Ｂｕｎｎｙ数据集结果一致。由于本
算法中曲率阈值、包围盒大小、最小距离值的大小均可调整，因
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此可以灵活方便地控制算法的精简精度和速度，因而算法对表

面特征复杂的点云数据和表面曲率变化较小的曲面都有很好

的适应性。

表２　汽车覆盖件数据集精简率比较

模型 点数 精简率／％

原始模型 １３４９１３ －

包围盒法 ９６３４ ９２．９

最小距离法 １３３５２２ １．０

本算法 ６３９３２ ５２．６
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散乱点云数据精简算法中基于空间分割的精简算法具有

较高的精简效率，但不适应具有复杂特征和多样曲率的高密度

散乱点云的数据，基于曲率的精简算法虽能很好地保留几何特

征，但精简效率较低。本算法将两者有效融合，通过可调整的

曲率阈值灵活控制平坦和突变区域数据点的数量，从而使算法

具有较好的精简率、计算效率，而且能很好地保留零件的表面

特征。实例验证表明，本文算法对表面特征复杂和表面曲率变

化较简单的散乱点云数据都有很好的适应性。
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（上接第１９８９页）线阈值法获得的分割结果要优于二维Ｏｔｓｕ法，
但还是没能很好地去除图像中的噪声；本文方法较好地克服了

图像中的噪声影响，获得了比二维 Ｏｔｓｕ法和二维 Ｏｔｓｕ曲线阈
值法更加理想的分割结果。如图６所示，在 ＳＡＲ图像的分割
结果中，本文方法是滤除图像噪声最好的分割算法，分割得到

的海洋区域也比较完整。需要指出的是，二维 Ｏｔｓｕ法可以将
该图像上方的海洋区域上的输油管道分割出来，而本文方法和

二维Ｏｔｓｕ曲线阈值法却没有达到，这一问题还需在下一步的
工作中进行研究。
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本文提出的基于灰度和非局部空间灰度特征的二维 Ｏｔｓｕ
曲线阈值分割法充分利用了与像素具有相似邻域结构的像素

灰度信息，也考虑边界区域的信息对分割结果的影响，在一定

程度上克服了图像中噪声的影响及Ｏｔｓｕ算法中“点对”阈值带
来的问题。仿真实验表明，本文方法可以很好地去除图像噪声

对分割性能的影响，获得了比二维 Ｏｔｓｕ法和二维 Ｏｔｓｕ曲线阈
值分割法更加理想的分割结果，是一个具有实用价值的二值分

割方法。本文中曲线选取为直线，使得递推式的获得简单方

便。除直线外，如何选取合适的阈值曲线，是一个值得考虑的

问题。
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