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摘　要：针对以往算法存在无法区分尖锐和非尖锐特征点、提取的特征点与视角有关、特征点未连线等问题，提
出一种基于高斯映射和曲率值分析的三维点云模型尖锐特征线提取算法。该算法先进行点云数据点的离散高

斯映射，并将映射点集聚类；然后使用自适应迭代过程得到两个或多个面的相交线上曲率值和法向量发生突变

的尖锐特征点，这些点与视角无关；最后，用改进的特征折线生长算法，将特征点连接，得到光顺特征线。实验证

明，该算法具有良好的自适应性、抗噪性和准确性，是一种有效的三维模型特征线提取算法。
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　引言

三维模型的特征线提取技术是近年来计算机可视化、数字

几何处理、ＣＡＤ逆向工程等领域研究的热点课题。因为模型
特征，尤其是边界特征和若干表面相交线特征，已被广泛用于

曲面重建、数据分割、模型简化、曲线匹配和拼接等几何处理

领域。

对于三维点云模型，其特征曲线提取过程就是对模型上的

数据点进行分析计算，找出其中的特征点，并连接构成光滑特

征曲线。针对数据点分布不均匀、点间缺乏拓扑连接信息的点

云数据，许多学者都提出了相关的特征线提取算法：

ａ）基于投影的方法。Ｄａｎｉｅｌｓ等人［１］在每个点的邻域内使

用鲁棒移动最小二乘法（ＲＭＬＳ）进行曲面拟合，并计算当前点
在曲面上的投影残差值，将投影残差值较大的点定义为潜在特

征点。但由于算法是基于 ＲＭＬＳ的，时间代价较高。Ｐａｎｇ等
人［２］根据局部表面拟合多项式计算出点云模型上每个点的主

曲率和主方向，用绝对值较大的主曲率标志出谷脊潜在特征

点，通过将得到的特征点投影到邻域点构成的主轴上，平滑潜

在特征点，但该算法对稀疏点云模型有很好的计算效果。

ｂ）基于曲率值、法向量等几何特征的方法。Ｍｒｉｇｏｔ等人［３］

通过对点云Ｖｏｒｏｎｏｉ单元的卷积协方差矩阵进行计算，得到点
云曲面上某局部范围内的主曲率、主方向以及尖锐边的夹角，

进而进行特征点的判断和提取，但计算复杂度较高。王丽辉等

人［４］通过计算点云模型中某点与其邻域内其他点间距离的平

均值、该点的曲率、法向值、该点法向和邻域点法向的夹角以及

点云数据点的密度来进行特征检测，但该方法需要对相关参数

设置和调整。

ｃ）基于主成分分析的方法。Ｄｅｍａｒｓｉｎ等人［５］先用ＰＣＡ方
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法计算点云模型各点的法向量，在局部邻域内对法向量变化大

的点用区域生长算法，得到数据的初始聚类，然后对不同聚类

的边缘点云数据进行分割，并构造最小生成树得到封闭特征

线，但该算法仅对均匀分布的数据有效。Ｐａｕｌｙ等人［６］通过改

变局部邻域的半径，多尺度地处理含有噪声的模型，但该方法

只适合于处理稀疏点云模型，对微细特征的提取无能为力。

ｄ）基于视角的特征线提取方法。Ｄｅｃａｒｌｏ等人［７］使用基于

视线向量的主观轮廓线的概念，提取三维模型形状的细节特

征，但该算法只能找到可见的凸而非凹区域内的主观轮廓线。

本文使用基于高斯映射和曲率值判断的点云模型尖锐特

征提取方法，可以弥补之前方法较难区分尖锐和非尖锐特征、

提取的特征点数量大、噪声多、只提取与视角相关的特征等缺

陷，且本文特征点提取算法具备以下两个特点：ａ）完备性，算
法可检测出模型的所有尖锐特征点，即两个或者多个面的相交

线上曲率值和法向量发生突变的特征点；ｂ）准确性，指定了特
征点所在的具体位置，不选择靠近但不属于尖锐特征边上的

点。具体过程：ａ）对点云数据中的每个点进行离散高斯映射，
并将映射点集进行基于距离的凝聚型层次聚类；ｂ）根据聚类
结果和曲率值分析进行特征点判断，并用自适应的迭代过程对

算法的参数进行选择，得到最优的特征点集；ｃ）使用改进的基
于ＰＣＡ分析的特征折线生长算法，将特征点连接，得到光顺的
特征线。

!

　高斯映射理论基础

高斯映射已被广泛应用于曲面识别［８］、点云拟合［９］、点云

分割［１０］等领域。高斯映射的定义为，对一个分段光滑的空间

三维曲面Σ，计算其上所有点的单位法矢量，并将法矢的起点
平移到单位球Ｓ２的球心上，则法矢量的终点落在单位球面上，
形成投影点的集合称为该曲面 Σ的高斯图，曲面上的点向球
面上映射的过程，称为高斯映射Ｇｐ∶Σ→Ｓ

２，该单位球称为高斯

球。对于一个具体的３Ｄ实物模型，其外表面常由多个曲面构
成，各曲面高斯图的并集构成该模型整体的高斯图。在高斯球

上，通常存在着三种不同分布的映射点：

ａ）点型聚类的零维分布点（平面上的点）。对平面上的
点，其法矢量是一个常数，且其高斯曲率、最大、最小主曲率均

为０，通过高斯映射，平面上的点在高斯球上重合于一点，属于
零维分布，如图１（ａ）所示。

ｂ）线型聚类的一维分布点。通常圆锥面、圆柱面、一般拉
伸面上的点都称为抛物点。对任何一个抛物点 ｐｉ，其法矢量

ｎｐｉ和轴线ｌ总是成固定夹角 α，即 ｃｏｓα＝ｎｐｉ·ｌ＝ｃ，所有曲面
上的抛物点通过高斯映射，会在高斯球上形成一条二次圆弧曲

线，即高斯映射像呈线形聚类、一维分布，如图１（ｂ）所示。
ｃ）面形聚类的二维分布点。通常球面、圆环面、一般直纹

面上的点，通过高斯映射在高斯球上均匀分布，形成面形二维

分布的点，如图１（ｃ）所示。

%

　基于高斯映射的特征提取

对输入的３Ｄ离散点云模型数据，求出该模型的尖锐特征
点子集，可以通过以下步骤来完成：

ａ）数据组织，计算寻找点集中每个点的邻接点，使用 ｋｄ
树结构搜索点云数据，并用Ｒｉｅｍａｎｎ图存储当前点的ｋ近邻。

ｂ）对点云模型每个点及其邻域内的点，使用高斯映射的
基本原理，计算其在高斯球上的离散映射点集。

ｃ）特征检测，根据ｂ）的计算结果，使用测地距离准则来对
高斯映射点集聚类，通过判断最终保留簇的个数、曲率值的分

析，来判断当前点是否为尖锐特征点。

ｄ）通过自适应的迭代过程，不断修改结果簇之间的最小
距离δ和邻域大小ｋ这两个参数，直到满足迭代的终止条件且
找到最优化表示的特征点集。

%


!

　数据组织

对３Ｄ模型点云Ｐ＝｛ｐｉ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）∈Ｒ
３｜ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，寻

找其中每个采样点ｐｉ的局部Ｋ近邻邻域Ｎｐｉ＝｛（ｘｊ，ｙｊ，ｚｊ）∈Ｒ
３

｜ｊ＝１，２，…，ｋ｝，本文使用基于邻接表结构的无向Ｒｉｅｍａｎｎ图存
储当前点的Ｋ近邻。若已知点云中所有点的索引为：ｉｎｄｅｘ＝１，
２，…，Ｎ，对每个点用ｋｄ树法搜索该点的邻域数据空间，找出到

当前点ｐｉ的欧氏距离ｄｉｓｔ＝ （ｘｉ－ｘｊ）
２＋（ｙｉ－ｙｊ）

２＋（ｚｉ－ｚｊ）槡
２

｜（ｘｊ，ｙｊ，ｚｊ）∈Ｎｐｉ最近的 ｋ个点，并按距离值 ｄｉｓｔ由小到大的顺
序进行排序，依次填入如图２所示的邻接表（Ｒｉｅｍａｎｎ图存储）
结构中。

%


%

　离散高斯映射

使用高斯映射的基本原理，在３Ｄ点云模型中取当前采样
点ｐｉ，然后以 ｐｉ作为三角形的一个顶点与其邻域内的所有其
他点构成ｋ（ｋ－１）／２个三角形，如图３所示。设这些三角形构
成集合Ｔ＝｛Δｍｎ＝（ｐｉ，ｐｍ，ｐｎ）∈Ｒ

３｜１≤ｍ，ｎ≤ｋ｝，其中每个三

角形Δｍｎ的法向量为：Ｎｍｎ＝ｐｉｐｍ×ｐｉｐｎ且 Ｎｍｎ＝－Ｎ
′
ｎｍ。这些

法向量与以ｐｉ为球心的单位高斯球 Ｓ
２的交点为高斯映射点，

这样就省去了将法向量的起点平移到单位球原点进行高斯映

射的步骤，则点ｐｉ的ｋ邻域内点的离散高斯映射定义为
Ｇｐ∶Ｔ→Ｓ２

Δｍｎ→ｘｍｎ＝ｐｉ＋
Ｎｍｎ

‖Ｎｍｎ‖
（１）
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ｘｍｎ为ｐｉ点在高斯球上的映射点，同时，对上述三角形集
Ｔ，设其中所有三角形构成了连通区域 Ｍ且面积为 Φ，将该区
域使用高斯映射后得到高斯图Ｇ（Ｍ）（其面积为 Φ），则曲面
在点ｐｉ邻近处的弯曲程度可以用Φ／Φ的比值来表示。曲面
在已知点处的弯曲程度，可以用该比值当原曲面小区域的面积

Φ收缩到点ｐｉ时的极限来衡量
［１１］，即ｐｉ处曲面的高斯曲率的

绝对值为

｜ｋＧ（ｐｉ）｜＝ｌｉｍ
Φ→ｐｉ
（Φ／Φ）＝ｄ（Φ）／ｄ（Φ） （２）

所以高斯映射在一定程度上反映了曲面上点的曲率值的大小，

通过高斯映射能检测出曲面上弯曲程度较大的区域，即当原点

云中某点邻域表面面积大且弯曲程度也较大大，相应的高斯球

面映射区域的面积较大，映射点分布较广，可见曲率值的计算

与邻域大小（面积）有关。若邻域太大，则违反所有邻接点处

于同一连通域的条件，且远离采样点的其他点会对特征判断产

生影响；而邻域太小，将会对噪声不敏感，影响特征点的判断；

同时邻域ｋ值的选取还取决于点云数据模型的密度、分布均匀
性，当点云数据密集时可取小一些，为近似对某点ｐｉ邻域均匀
采样，将到 ｐｉ点的距离远小于邻域内点其他点到 ｐｉ的平均距
离的点排除，使得它们不参与高斯映射计算；最后，参考 Ｐａｕｌｙ
等人［１２］设置的检测非有效邻域的准则，通过对多个实验点云

模型计算，确定邻域大小ｋ的取值一般取为８～３２。此外还需
注意的是，当曲面弯曲的厉害时，其法向量变化也大，因而相应

的高斯映射图的面积也较大。所以通过高斯映射也能检测出

法向发生变化的曲面点，具体取决于映射点在球面上距离值的

大小，可以设定一个距离阈值用于对映射点进行聚类，这点将

在２．３节中介绍。
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　特征检测

对上述ｐｉ点的邻域三角形集Ｔ的高斯映射聚类行为的曲

率值变化情况进行分析，可检测出点云数据的尖锐特征点。
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　映射点聚类
对点云模型上的每个采样点ｐｉ的Ｋ近邻邻域进行高斯映

射后，需要进行映射点的聚类，此过程中常出现反向簇，即集合

Ｔ中每个三角形法向量的朝向不确定，每个高斯球上的映射点
ｘｍｎ，在球的另一侧对应存在着对称的映射点 ｘｎｍ，如图４所示，
要将３Ｄ模型上每个点的高斯映射点聚类成簇，需选择一个合
适的距离度量。本文先连接以点ｐｉ为球心高斯球上所有对称
的映射点，然后以两条对称点对连线的夹角作为距离度量，可

证明高斯映射中任意两条连线间的夹角和高斯球上两点之间

的测地距离是相等的。两条这样的连线间的最小夹角，应该满

足以下条件：

ｄ（ｘｍｎ，ｘｎｋ）＝ｍｉｎ（ｄｇ（ｘｍｎ，ｘｋｌ），ｄｇ（ｘｍｎ，ｘｌｋ））
ｄｇ（ｘｍｎ，ｘｋｌ）＝ａｒｃｃｏｓ（〈ｎｍｎ，ｎｋｌ〉） （３）

其中：ｄｇ（ｘｍｎ，ｘｋｌ）是映射点 ｘｍｎ和 ｘｋｌ在高斯球上的测地距离。
映射点在高斯球上的聚类行为称为高斯映射聚类，许多聚类算

法都要预先指定聚类簇的个数如Ｋ均值聚类等。本文中映射
点最终聚类后的个数无法预先指定，所以使用自底向上的凝聚

型层次聚类算法［１３］。该算法在初始的最底层中以每个映射点

作为独立的簇，以后每一层中计算所有簇两两间的距离，合并

距离最近的两个簇，通过各层向上递推，逐步将小簇合并为大

簇，直到满足预先设定的终止条件。

具体而言，当前点的 Ｎ个映射点构成独立簇集 Ｄａｔａ＝
｛Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＮ｝，若已知Ｃｉ和Ｃｊ为待比较的两个簇，｜Ｃ｜为每

个簇中元素的个数，ｄ为由上述式（３）定义的高斯映射后相反
簇连线的夹角，则以每个簇中映射点间的平均距离 ｄｎ作为簇
合并准则：

ｄｎ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝
１

｜Ｃｉ｜·｜Ｃｊ｜
∑
ｘ∈Ｃｉ
　∑
ｙ∈Ｃｊ
ｄ（ｘ，ｙ） （４）

要将ｄａｔａ中的Ｎ个对象进行聚类，其距离矩阵大小为Ｎ×
Ｎ，则聚类算法描述如下：

ａ）将每个簇看做一个独立的对象，计算它们两两之间的
距离ｄｎ（Ｃｉ，Ｃｊ），得到初始化距离矩阵 ＤＮ×Ｎ＝［ｄｎ（Ｃｉ，Ｃｊ）］，
１≤ｉ，ｊ≤Ｎ。

ｂ）在距离矩阵Ｄ中，根据所有两两簇对间的距离，找到距
离最近（最相似）的两个簇Ｃｒ和 Ｃｓ，ｄｎ（Ｃｒ，Ｃｓ）＝ｍｉｎ｛ｄｎ（Ｃｉ，
Ｃｊ），１≤ｉ，ｊ≤Ｎ｝。

ｃ）将簇Ｃｒ和Ｃｓ合并 Ｃｒ＝Ｃｒ∪Ｃｓ，更新距离矩阵 Ｄ，删除
Ｄ中簇Ｃｓ所在行和列的数据，并重新计算Ｃｒ簇所在行和列的
距离值。

ｄ）重复ｂ）ｃ），直到剩余簇中任意两个簇之间的距离大于
给定的阈值，即当矩阵 Ｄ中各个元素的值都大于给定的阈值

δ∈（０，π２）时聚类结束，δ在该范围内取值主要考虑在高斯球

一周２π的范围内最少将高斯映射点聚类成四个簇，以便进行
下一步特征点的判断和识别。
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　特征点判断
通过以上聚类算法，对当前采样点 ｐｉ及其邻域内的高斯

映射点：若以ｐｉ为球心的高斯球上仅保留了一个簇，如图４（ａ）
则认为ｐｉ点不是尖锐特征，因为潜在区域是个平面；若保留了
２～４个簇，由于圆锥面、圆柱面、抛物面上的点通过高斯映射，
在高斯球上最多聚类成四个簇，则该点 ｐｉ是特征点，如图 ４
（ｂ）；两个或多个面相交（最多四个），其相交线上点的高斯映
射点，将在高斯球上呈现两个或多个簇对，如图４（ｃ）；若高斯
球上没有保留簇或者有多于四个簇，则认为该点不是特征点。

这里，阈值δ表示所有法向映射后结果簇间的最小距离。
对于两个曲面相交的情况，若 δ值较小，则簇对应的法向量间
的夹角较小（若两个相交曲面的内夹角较大，则交线处两曲面

切平面的法向量间的夹角较小，高斯球上映射簇间的距离较

小），通过高斯映射，可检测出两个面相交形成的钝角边上的

特征点，同时锐角边邻域内可能会产生许多过估点。如果δ值
较大，则表示簇间的距离较大（两个相邻面交线处切平面的法

向量之间的夹角较大，而两个面之间的夹角可能较小），这样

可以很好地区分处于直角或锐角边上的特征，但可能会忽略钝

角边上的特征点［１４］；δ太大，最终将得到包含所有高斯映射点
的一个簇，当前采样点被认为是平面上的点而非特征点。

由以上分析可知，通过高斯映射可以检测出法向发生变化

的曲面交线上的特征点。为了不遗漏由于磨损而平滑的曲面

相交区域内特征点的检测，在特征点判断时还应加入曲率值的

判断，即对当前点ｐｉ，若通过高斯映射没有被判定为特征点，但
若该点ｋ邻域内特征点数占邻域大小ｋ的１０％，则需进一步判
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断。由２．２节知，虽然通过高斯映射能算出曲面上某点的曲率
值，但由于当前采样点及其ｋ邻域点构成的连通区域面积较难
计算，且曲率值正负性无法确定，所以本文将使用 Ｍｉｌｒｏｙ等
人［１５］提出的曲率估计方法，对该 ｐｉ点 ｋ邻域进行二次曲面拟
合Ｓ（ｕ，ｖ）＝ａｕ２＋ｂｕｖ＋ｃｖ２，从而计算出曲面在该点处的最大
和最小主曲率ｋ１、ｋ２，相应的主方向 ｍ１、ｍ２以及高斯曲率 ｋＧ，
公式如下：

ｍ１＝
（ｃ－ａ＋ （ａ－ｃ）２＋ｂ槡

２，－ｂ）　　ａ＜ｃ

（ｂ，ｃ－ａ－ （ａ－ｃ）２＋ｂ槡
２） ａ≥{ ｃ

ｍ２＝
（ｂ，ｃ－ａ＋ （ａ－ｃ）槡

２＋ｂ２）　ａ＜ｃ

（ｃ－ａ－ （ａ－ｃ）槡
２＋ｂ２，－ｂ）ａ≥{ ｃ

（５）

ｋ１＝ａ＋ｃ－ （ａ－ｃ）２＋ｂ槡
２，ｋ２＝ａ＋ｃ＋ （ａ－ｃ）２＋ｂ槡

２

ｋＧ＝ｋ１·ｋ２

通常，曲面在某个已知点邻域内沿着不同方向上的弯曲程

度是不同的。本文先在ｐｉ的ｋ邻域内，沿最大主曲率方向ｍ１，
找到左右两个邻近点ｙ１、ｙ２，若最大主曲率值ｋ１（ｐｉ）＞ｋ（ｙ１）且
ｋ１（ｐｉ）＞ｋ（ｙ２），并且沿着最小主曲率ｍ２方向上，ｐｉ的最小主
曲率值比其左右两个邻近点都小，则认为它是沿着曲面边界的

曲率极值点［１３］；接着求ｐｉ与邻域内其他特征点的高斯曲率变

化均值μ＝１ｋ ∑
ｑ∈Ｎ（ｐｉ）

（ｋＧ（ｐｉ）－ｋＧ（ｑ）），若该值小于给定的阈

值，则最终将其判定为候选特征点，并将这些点放入预先建立

好的候选特征点列表中。

为了使得算法在完备性（找到所有特征）和准确性（指定

特征的具体位置）之间找到平衡，可以使用迭代的方式来实现

自适应的参数选择，从而找出模型上的特征点。

%
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　自适应的迭代过程

自适应迭代过程的实现，需要对邻域大小ｋ和映射簇间的
最小距离δ这两个参数进行设置，参数ｋ范围的确定见２．２节
所述，参数δ范围的确定见２．３节。在特征检测算法中，初始
时将δ设置为（０，２／π）内相对较小的值０．１，这是为了得到所
有相交面形成的钝角边上的特征点，初始时以产生过估计的锐

角边特征点集为代价，实验结果如图６所示。邻域ｋ取较大的
值２０，使用高斯映射产生一个含较多特征点的数据集，然后通
过局部地增加参数值 δ，来减少过估点的数目，同时减小邻域
的大小，以丢弃被过估的、不会随 δ值的增大而消失的锐角边
特征点。本文算法使用以下迭代步骤，实现自适应迭代的特征

提取：

ａ）对候选特征点列表中的每个特征点，设置初始化参数
δ＝０．１，ｋ＝２０，并从列表中的第一个点出发，继续以下步骤。

ｂ）计算该点邻域内候选特征点的个数，若该数目大于邻
域大小ｋ的３０％（通过反复实验，该参数一般取为０．１ｋ～０．
３ｋ，将会使最终特征线的显示清晰准确），则重新调整参数，将
该点邻域大小ｋ减１，阈值δ增加０．１，再对当前点邻域内的候
选特征点使用高斯映射聚类和曲率值相结合的方法判断是否

为特征点。若不是，则将该点从候选点集中删除；否则保留该

点为特征点。

ｃ）对当前候选点邻域内的每个特征点，重复 ｂ）再次迭代
地判断每个邻域候选点是否为特征点，直到给定邻域内的所有

特征点检测完毕。

ｄ）从候选点列表中选择下一个特征点重复 ｂ）～ｃ），直到
邻域值ｋ达到最小值ｋ＝８，或邻域大小达到最大值 δ＝１．２（δ

取大于１小于２／π的任何终止值均可，具体取决于所用的模
型）。

(

　特征折线的生长

若将通过迭代优化的高斯映射算法得到的所有特征点集

记为Ｆ，则Ｆ中的点杂乱排列、不包含任何拓扑信息，因此还需
要连线和平滑过程，形成连续光顺的特征线。常见的折线生长

算法［１，１６］是随机地从特征点集中选一个种子点作为生长点；然

后将当前生长点及所有邻域点都投影到由协方差矩阵确定的

主轴向量上，取投影最远的两个远端点作为新的生长点，这样

得到的特征线可能会偏离原特征点集，且特征线可能不光顺，

因此本文使用改进的折线生长方法，定义了新的特征折线的生

长方向，并用Ｂｅｚｉｅｒ曲线拟合各生长点，得到光顺的特征线。
该算法需要由用户输入一个半径值 ｒｍａｘ来作为每次折线生长
的步长，并以此控制特征折线的精度。

首先，构造一个优先队列 Ｑ，将特征点集 Ｆ中的点按照高
斯映射聚类簇的个数（２～４）由小到大的顺序放入 Ｑ中，这样
就可以依次从Ｑ中取出远离角点的模型顶点ｐ，作为特征折线
的初始生长点。然后，以ｐ为中心，以 ｒｍａｘ为半径构造生长圆，
取该圆内ＮＢＨＤ（ｐ）＝｛ｐｊ｜ｐｊ∈Ｆ，‖ｐｊ－ｐ‖≤ｒｍａｘ｝范围内的点
进行ＰＣＡ分析，即计算出协方差矩阵最大特征值对应的特征
向量ｖ０。接着，将 ＮＢＨＤ（ｐ）内的每个点 ｐｊ投影到向量 ｖ０上

得到ｐ′ｊ，并计算距离ｄｊ＝‖ｐｊ－ｐ′ｊ‖，计算生长向量：

Ｖｇ＝ ∑
ｐｊ∈ＮＢＨＤ（ｐ）

ｅ－（
‖ｐ′ｊ－ｐ‖ｄｊ
ｒ２
ｍａｘ

）
·

ｐｊ－ｐ
‖ｐｊ－ｐ‖

（６）

初始生长时，离生长圆心 ｐ较远且偏离投影主轴 ｖ０较远
的点，对生长方向确定的贡献率较小，且邻域圆与生长向量的

交点为ｐｔ＝ｐ＋ｒｍａｘ·ｖｇ，如图５（ａ）所示；同时将ｐ和 ｐｔ放入折
线点集合ＦＺ中，下次以ｐｔ为特征折线的新生长点，如图５（ｂ）
所示；重复执行以上方法，进行迭代正向生长，当在正生长方向

上找不到邻域点时，停止该方向的生长，并从队列 Ｑ中将 ＮＢ
ＨＤ（ｐ）内的点删除，然后选择与点ｐ生长方向的反方向－ｖｇ重
新生长，如图５（ｃ）直至队列 Ｑ为空。这样会得到若干个折线
点集合ＦＺ，以每个特征折线点集合ＦＺ中的点为控制点，使用ｋ

次Ｂｅｚｉｅｒ曲线Ｆ（ｔ）＝∑
ｋ

ｉ＝０
ｂｉＢ

ｋ
ｉ（ｔ），ｂｉ∈Ｒ

ｋ＋１拟合这些点可以得到

光顺的特征线。最后使用文献［１］中的方法进行折线间缺口
的填补、角点的生成、多条折线的连接，最终得到完整光滑的特

征线。

)

　实验结果及其分析

在ＶＳ２０１０环境下采用Ｃ＋＋语言和 ＯｐｅｎＧＬ实现了本文
的算法，通过对多个模型进行不同实验，可以发现本文方法能
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较全、较准确地提取出模型上两个面相交处的尖锐特征。图６
为对兵马俑铠甲碎片使用不同的参数进行实验的结果。其中：

图６（ａ）是当选择邻域大小ｋ＝２０、映射簇间的最小距离δ＝０１
时所产生的许多过估计的特征点；（ｂ）是参数改变之后的结果，
可见过估计的点数目相对减少；（ｃ）是通过迭代自适应的方式得
到的特征点；（ｄ）是通过折线生长算法得到的最终特征线。

为了检测该算法对噪声的鲁棒性，对点云模型数据进行归

一化，并构造一个球形包围盒，计算出它的半径 Ｒ。然后设定
ε为噪声度，使模型上的每个点ｐｉ沿着随机向量 ρ（ｐｉ）扰动一
到两次合成噪声，向量ρ（ｐｉ）的方向任意、长度小于 ε与 Ｒ的
积。这样模型上有些点可能会移动到包围盒之外，使模型中点

的个数相应地减少，得到的特征线会出现缺口。本文实验中分

别取噪声度ε为０．２％、０．９％。图７为加入不同噪声后对兵
马俑碎片２提取特征线的结果。其中：图７（ａ）为原始点云数
据；（ｂ）为不加噪声时从原点云数据中提取的特征线；（ｃ）为加
入较小的噪声０．２％时，提取的特征线，可以发现该特征线与
原特征线相比，出现较小的毛刺，且线之间出现断裂，但特征线

还是相对较光滑的；（ｄ）为加入较大噪声０．９％时，得到的较粗
糙特征线。从总体上来看，加入噪声后噪声特征点和原模型特

征点的位置相差并不是很大，因此，本文算法对噪声干扰并不

是很敏感。

将本文方法与Ｄａｎｉｅｌｓ等人［１］的ＲＭＬＳ特征提取方法进行
比较。图８（ａ）为原始兵马俑半身点云模型，（ｂ）为本文方法的
实验结果，（ｃ）为Ｄａｎｉｅｌｓ方法的结果。通过比较，可见本文方
法能完全提取俑碎片的所有尖锐特征曲线，具有完备性和准确

性的优点；而Ｄａｎｉｅｌｓ的方法提出的特征曲线可能会丢失模型
原有的部分特征，且Ｄａｎｉｅｌｓ由于使用了ＲＭＬＳ方法，计算时间
较长。

表１　图７中的模型提取特征点及运行时间的数据统计

碎片２ 噪声率／％ 原始点数 特征点数 运行时间／ｓ

Ｄａｎｉｅｌｓ方法
０ ３５０５０ ４９５０ ８９．８
０．２ ３４６６２ ４６３０ ８０．６

本文方法
０ ３５０５０ ５２１０ ６２．６
０．２ ３４８９３ ４８８６ ５８．２

　　表１为对于图７的碎片２加入噪声并使用两种不同算法，
在提取特征点个数、运行时间上的比较。与 Ｄａｎｉｅｌｓ的方法相

比，本文方法提取的特征点数量较多，能准确地反映模型的基

本特征，且所需的运行时间较少，算法效率较高。
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使用迭代自适应高斯映射和曲率判断过程来提取模型尖

锐特征点，可以避免因提取过多特征点而带来之后特征去噪的

复杂步骤，算法简单易于实现，运行效率较高，且通过改进的折

线生长算法，可以较准确地拟合原特征点集。实验证明，该方

法具有良好的自适应性、抗噪性和准确性，但是本文方法只适

用于封闭模型的尖锐特征边提取，无法提取模型细节特征。如

何分段截取所得到的模型特征线，并用恰当的曲线匹配方式来

实现三维碎片的拼接是今后需要进一步研究的问题。
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