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摘　要：为了有效获取散乱点云中的尖锐特征点和边界特征点，提出一种利用多判据融合的特征点提取算法。
首先利用一种改进的ｋｄｔｒｅｅ构建点云拓扑，搜索样点的Ｋ局部邻域；然后利用法向夹角判定准则、核密度判定
准则、场力和判定准则分别求取各个样点局部邻域的三个特征参数，最后通过加权计算特征参数得到每个样点

的特征值与全局判定阈值，特征值比阈值大的点即为特征点。实验证明，该算法能有效地获取散乱点云中边沿

特征点与尖锐特征点。
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０　引言

随着计算机、三维扫描等高新技术的进步，三维点云数据

在逆向工程、文物维护、医学图像处理、机器视觉、工业检测等

领域已实现普遍运用［１］。而点云数据中特征点的有效提取是

进行点云精简、拼接、重建等点云数据运用的重要前提之一。

对散乱点云进行特征点获取的研究，国内外学者已有了较

多成果。Ｈａｎ等人［２］在点云精简中利用法向量计算确保了模

型边界点不被精简。Ｂａｚａｚｉａｎ等人［３］利用法向计算二面角并

作为聚类依据实现尖锐边界特征点的提取。Ｌｅｅ等人［４］通过

聚类划分点云模型表面近似平面并求其相交线，进而从中识别

出特征曲线并进行了重建，效果较好，该算法下一步研究方向

为聚类中心个数以及曲面近似误差对点云特征提取的影响。

张雨禾等人［５］首先利用特征点与非特征点的反 Ｋ近邻具有不
同尺度这一特性将点云进行划分，然后改进密度空间聚类方法

并创建新的特征提取法则达到准确获取特征点的效果。该算

法在反Ｋ近邻的高效计算方面有待加强。刘迎等人［６］在点云

精简中利用局部平均距离、法向估计和曲率定义样点的特征

值，利用点云空间平均深度和点云尺寸计算特征阈值，从而实

现点云特征点的提取。孙殿柱等人［７］利用核密度估计，由计

算模式点到样点的间隔与带宽的比值判断特征点，该算法速度

较快，但当点云分布不均时容易误判特征点。傅思勇等人［８］

将点云数据利用点到局部最小二乘平面的距离分为特征区与

非特征区，再利用高斯加权曲率和单位距离上法向夹角和在特

征区提取尖锐特征点。张靖等人［９］利用马尔可夫随机场模型

性质符合特征点判定的原理，通过曲率实现标号初始化，再利

用马尔可夫随机场原理求解不稳定点的最优标号集，最终实现

特征点的提取。聂建辉等人［１０］提出了一种符号曲面变换度的

概念，利用考虑曲面凹凸性质的区域增长法更准确地区分了位

置相近的特征区域，再利用双边滤波算法迭代细化了边界点。

该算法提取效果较好，加强抗噪能力是其下一步研究重点。

以往算法大多是对某一类特征点进行提取，比如封闭模型

的尖锐棱线、非封闭模型的外边界和孔洞，但是对较复杂的点

云模型处理时，往往较难完整地提取出多种类型的特征点。针

对这一问题，本文提出一种加权的多判据点云特征点提取算

法，并与传统算法相对比，实验成果表现本文算法能较准确地

获取点云模型的边界点、尖锐特征点、弱曲率特征点。图１所
示为通过结构光三维扫描仪一次性获取的某模具点云，其包含

外边界点与尖锐棱线特征点。

１　算法概述

将散乱点云数据集表示为Ｐ，点云数据样点表示为：Ｐ（ｘｉ，
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ｙｉ，ｚｉ），ｉ∈［１，ｎ］。本文算法的基本原理为：首先通过样点的Ｋ
邻域进行相关特征量值的计算，包括利用法相夹角判定准则计

算单位距离上的样点法向与邻域点法向夹角和的平均值、利用

均值漂移判定法则计算样点模式点与样点距离值并进一步计

算该距离值与核密度函数带宽的比值、利用场力和判定准则拟

合样点与其Ｋ邻域的微切平面，并在该平面上计算样点场力
和与场力同方向时最大场力和的比值，最后针对点云集的特征

给每种判定法则赋予相应控制系数来加权计算样点的各个特

征量值，最终求得每个样点的相应特征值，通过特征值与设定

阈值的比较，获得点云较精确的各种特征点。算法中所用到的

三大特征值计算准则，每一种准则针对某类特征点都具有一定

的判定优势，其中法向夹角判定准则利用尖锐棱线特征点处法

向夹角较大的原理实现对尖锐特征点的判定，均值漂移判定准

则利用模式点总是偏向点云稠密区域的原理对边界点和尖锐

点都有一定的判定效果，场力和判定准则利用场力和同向加

强、反向削弱的原理实现对边界特征点的较好判定。本文算法

通过加权计算弥补了单一判定法则的弱点，使得特征点的判定

更加精确和全面。算法的主要步骤为：

ａ）构建局部动态ｋｄ树。首先基于点云密度分割点云空
间，根据需要在每个栅格及周围栅格内创建局部 ｋｄ树，对每
个点搜索其Ｋ邻域。

ｂ）利用判定准则求取特征量值。针对每一个样点局部邻
域逐个计算：单位间隔上的样点法向与邻域点法向夹角和的平

均值θｉ、样点模式点与样点间隔Ｄｉ、微切平面上样点邻域场力
和Ｆｉ。

ｃ）加权获得数据点的特征量值与阈值，并识别特征点。
按照如下公式加权获得参数：

ｗｉ＝μ１
θｉ
θ
＋μ２

Ｄｉ
ｈｉ
＋μ３

Ｆｉ
Ｆ （１）

其中：ｗｉ表示该数据点的特征数值；θ、ｈｉ、Ｆ分别为各项判据中
的相关变量；μ１、μ２、μ３分别为各项判据的控制系数。定义判
定阈值：

Ｗ＝ηＮ∑
Ｎ

ｉ＝１

θｉ
θ
＋
Ｄｉ
ｈｉ
＋
Ｆｉ






Ｆ

（２）

其中：Ｎ为原始点云数据量；η为特征点数控制系数。当 ｗｉ≥
Ｗ时，判定该点为特征点。

图１　边界点与尖锐棱线点

２　算法具体实施步骤

２１　局部ｋｄ树动态构建

散乱点云的拓扑关系不确定，要求取点云样点 Ｋ邻域最
简单的办法是计算出与该点欧氏距离最近的 Ｋ个点，点云数
量越大，搜索时间越长。现在主流的散乱点云的 Ｋ邻域搜索
方法主要有：ｋｄ树法、八叉树法、空间栅格法、Ｒ树等。ｋｄ树
是二叉树的空间推广，不仅可以方便快捷地确立每一个样点的

邻近点的搜索路径，而且不受点云密度的影响，应用面较广，但

是在点的数据量比较大时，建树与删减的代价比较大，且查询

每个点的Ｋ邻域时需要遍历整个ｋｄ树，降低了搜寻效率。本
文采用一种改进的 ｋｄ树法［１１］，基于空间栅格分割点云并创

建局部ｋｄ树，改良 Ｋ邻域搜寻效率。取点云数据集中 ｘ、ｙ、ｚ
坐标中最大最小值分别为 ｘｍａｘ、ｙｍａｘ、ｚｍａｘ、ｘｍｉｎ、ｙｍｉｎ、ｚｍｉｎ，为了避
免数据点划分时落到包围盒边界处，给定一定扩张量δ。

定义空间分布密度为ρ、立方体栅格边长Ｌ取点云分布密
度的Ｋ倍，ｘ、ｙ、ｚ各方向划分栅格数分别为 ＭＸ、Ｍｙ、Ｍｚ，则计
算公式如下：

ρ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｉ
ｎ （３）

Ｍｘ＝「
（ｘｍａｘ＋δ）－（ｘｍｉｎ－δ）

Ｌ ? （４）

Ｍｙ＝「
（ｙｍａｘ＋δ）－（ｙｍｉｎ－δ）

Ｌ ? （５）

Ｍｚ＝「
（ｚｍａｘ＋δ）－（ｚｍｉｎ－δ）

Ｌ ? （６）

其中：ｎ为随机在点云集中取出的数据点个数；ｄｉ为与数据点
ｐｉ最近点的间隔；一般取ｎ为２０～３０。

具体实施步骤如下：

ａ）通过点云数据密度得到立方体栅格边长Ｌ，将点云包围
盒分割为空间栅格。

ｂ）按照数据点坐标值将各点压入各自空间栅格，每一个
点所属空间栅格定义为（ｘ，ｙ，ｚ），某一个栅格其相近栅格定义
为（ｘ±ｉ，ｙ±ｊ，ｚ±ｋ），其中ｉ，ｊ，ｋ∈［－１，１］。

ｃ）搜寻任一点的 Ｋ邻域，只要在该点所在栅格及其邻域
栅格内建立ｋｄ树，即可快速获取该点的Ｋ邻域。

２２　特征点判定准则

１）法向夹角判定准则
样点与邻域点间法向夹角是点云的一个不变特征，它可以

反映样本局部邻域的曲面变化情况［１２］，夹角越大，表示该点为

特征值点的几率越大。本文采用 ＰＣＡ法（主成分分析法）估
计点的法向量［１３］，经构造Ｋ邻域点的协方差矩阵，获得该矩阵
的特征值和特征向量来获取样点法向量信息。设点云任意数

据点为ｍ，ｍ的Ｋ邻域点集为 Ｓ（ｍ）＝｛ｍ１，ｍ２，…，ｍｋ｝，邻域
重心则为

Ｏ＝１ｋ∑
ｋ

ｊ＝１
ｍｊ （７）

则由Ｓ（ｍ）创建的协方差矩阵表达为

Ｅ＝∑
ｋ

ｊ＝１
（ｍｊ－Ｏ）（ｍｊ－Ｏ）Ｔ （８）

协方差矩阵Ｅ是一个半正定的对称矩阵，蕴涵了局部样
本邻域曲面的几何信息。使用雅克比方法计算该矩阵的三个

特征值λ０、λ１、λ２（λ０＜λ１＜λ２）以及各自对应的特征向量 ｎ１、
ｎ２、ｎ３，那么易知最小特征值 λ０对应的特征向量 ｎ１就是 ｍ点
在其局部曲面中的近似法向量。

定义邻域点ｍｊ的对应法向量为ｎｊ，θｉ为样点ｍ的法向量
ｎ０与其邻域点的法向量ｎｊ夹角和的平均值（ｊ＝１，２，…，ｋ），可
以表示为

θｉ＝
１
ｋ∑
ｋ

ｊ＝１
ｃｏｓ－１

ｎ０ｎｊ
｜ｎ０｜｜ｎｊ｜

（９）

但是当点云数据密度不均匀时，可能会出现部分非点云特

征点与较远间隔点夹角过大而造成特征点误判［１４］。对此问

题，文献［１４］通过降低远距离点对特征识别的权重来提高特
征点识别的准确度和稳定性，具体做法是利用两点间欧氏距离

来充当权重调节系数，以两点间单位间隔的法向夹角代替原来

的夹角值。新的法向夹角和的平均值计算公式如下：

θｉ＝
１
ｋ∑
ｋ

ｊ＝１
（

１
‖ｍ－ｍｊ‖

ｃｏｓ－１
ｎ０ｎｊ
｜ｎ０｜｜ｎｊ｜

） （１０）

当θｉ大于阈值θ时，表示该点为特征点，θｉ越大说明该点
处越尖利，该点为特征点的可能性越大。该准则主要用于尖锐
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特征点的判定，阈值θ计算公式如下：

θ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
θｉ
Ｎ （１１）

２）均值漂移判定法则
核密度估计函数可以很好地反映局部样本邻域内样点的

分布特征，其形式可以表示为

ｆ^（ｘ）＝１
ｋｈｄ
∑
ｋ

ｉ＝１
Ｋ（
ｘ－ｘｉ
ｈ ） （１２）

其中：ｄ定义为ｄ维空间；ｘｉ为样本点的ｋ邻域点，各点均采取
列向量方式；Ｋ（ｘ）为核函数。由于高斯核密度估计可以得到
较高精度，所以采用高斯核，其形式表示为

Ｋ（ｘ）＝ １
２槡π
ｅ－
ｘ２
２ （１３）

核密度函数梯度的估计等于密度函数估计的梯度［７］，故

可以表达为

^ｆ（ｘ）＝ｆ^（ｘ）＝

２Ｃ
ｋｈｄ＋２ ∑

ｋ

ｉ＝１
ｇ（
ｘ－ｘｉ
ｈ

２






）

∑
ｋ

ｉ＝１
ｘｉｇ（
ｘ－ｘｉ
ｈ

２

）

∑
ｋ

ｉ＝１
ｇ（
ｘ－ｘｉ
ｈ

２

）

－















ｘ （１４）

其中：Ｃ为归一化常量，定义ｇ（ｘ）＝－ｋ′（ｘ），ｋ（ｘ）为核函数的
轮廓函数，满足ｋ‖ｘ‖( )２ ＝Ｋ（ｘ），式中后一项被称之为均值
漂移向量，即

Ｍ（ｘ）＝
∑
ｋ

ｉ＝１
ｘｉｇ（
ｘ－ｘｉ
ｈ

２

）

∑
ｋ

ｉ＝１
ｇ（
ｘ－ｘｉ
ｈ

２

）

－ｘ （１５）

定义Ｇ（ｘ）＝Ｃｇ（‖ｘ‖２）为核函数，推算后可得到在点 ｘ
处，由核函数Ｇ（ｘ）得到的均值漂移向量与由核函数Ｋ（ｘ）得到
的密度梯度估计仅有一个常比例系数的差距。而梯度定义为

密度变动最大的方向，因此均值漂移向量代表了密度增大最大

的方向，故由均值漂移向量获得的模式点 Ｍ（Ｓ（ｐ））总是偏向
样本局部点集稠密的方向［１５］。

通过求取样本点与其对应的模式点的距离Ｄｉ可以判定该
样本点是否为特征点。但是当点云样本的分布不均匀时，只依

靠两点距离无法满足判定精度。而样本点与模式点间隔的远

近程度是相对于核函数估计的带宽大小相对而言的，故将距离

Ｄｉ与带宽ｈｉ（即样本点与样本邻域内距其最远点的距离）的比
值作为判定准则，通过设定合理的阈值来判定特征点［７］，该准

则对边界点和尖锐特征点都有一定的提取效果。

３）场力和判定准则
首先利用任意数据点 ｐ与其 Ｋ邻域点构造最小二乘平

面［１６］，并将该点与邻域点在该平面上作投影。记 ｐ′ｉ（ｘ′ｉ，ｙ′ｉ，
ｚ′ｉ）为该数据点在切平面的投影点坐标，其邻域点相应的投影
点表示为ｑ′ｊ（ｘ′ｊ，ｙ′ｊ，ｚ′ｊ）（ｊ＝１，２，…，ｍ，ｊ≠ｉ），定义以 ｐ′ｉ为起
点，终点为ｑ′ｊ的向量为ｐ′ｉｑ′ｊ＝（ｘ′ｊ－ｘ′ｉ，ｙ′ｊ－ｙ′ｉ，ｚ′ｊ－ｚ′ｉ），并
求取其单位向量为ｐ′ｉｑ″ｊ＝（ｘ″ｊ，ｙ″ｊ，ｚ″ｊ）。

此时，ｑ″ｊ是以点 ｐ′ｉ为圆心的单位圆上的点。对每个点
ｑ″ｊ定义一种对点 ｐ′ｉ的场拉力 Ｆｉｊ，其值为１，方向与 ｐ′ｉｑ″ｊ相
同。当点ｐ′ｉ周围分布均匀，其场力和会被相互抵消而减弱，当
ｐ′ｉ周围点分布在一侧时，其场力和Ｆｉ得到加强。场力和计算
如下：

Ｆｉ＝ （ ∑
ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｘ″ｊ）２＋（ ∑

ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｙ″ｊ）２＋（ ∑

ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｚ″ｊ）槡

２ （１６）

当场力为同一方向时，场力和为 ｍ，即该点邻域中数据点
的个数。为了防止点云分布不均时，单独判定场力和容易出现

误判，采用场力和Ｆｉ与ｍ的比值判定特征点。该判定准则对
尖锐特征点不敏感，主要用于对平坦区域及低曲率曲面上边界

点的判定。

２３　特征点的判定提取

以上各判定准则都有各自的优点。基于单位距离法向夹

角的准则削弱了远距离点对特征点判断的影响，使其更适合对

尖锐特征点的判断提取；基于均值漂移的准则通过漂移距离与

带宽的比较，能同时较好地识别边界点和尖锐特征点；基于场

力和的准则避免了传统的求取法向间最大夹角的复杂计算，能

较好地提取边界特征点。利用加权算法将三种准则同时应用

于特征点的判定，可以获得更好的特征点提取效果。

通过任意数据点所求取的单位距离上的样点法向与邻域

点法向夹角和的平均值θｉ、样点模式点与样点距离 Ｄｉ、微切平
面上样点邻域场力和Ｆｉ这三个参数计算数据点的判别参数及
判别阈值。样点特征值计算公式为

ｗｉ＝μ１
θｉ
θ
＋μ２

Ｄｉ
ｈｉ
＋μ３

Ｆｉ
Ｆ

其中：θ为全局θｉ的平均值；ｈｉ为每个数据点的带宽大小；Ｆ为
每个数据点邻域同方向时的场力和，μ１、μ２、μ３分别为各项判
据的控制系数。设定本算法的特征阈值Ｗ为

Ｗ＝ηＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
（
θｉ
θ
＋
Ｄｉ
ｈｉ
＋
Ｆｉ
Ｆ）

其中：Ｎ为原始点云数据量；η为特征点数控制系数。当 ｗｉ≥
Ｗ时，判定该点为特征点。

实验表明，在一般情况下 μ１、μ２、μ３取相同的权值就能获
得较好的实验效果，当点云某一特征特别突出时，只需提高能

判定该特征的准则相对应的权重即可获得较好的特征点提取

效果。

３　实验结果与分析

为了验证本文算法的可行性与可靠性，在硬件配置为Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ５、３．３０ＧＨｚＣＰＵ、４ＧＢ内存的计算机上进行实验验证。
分别采用文献［７，１６］算法和本文算法对塑料模具、ｆａｎｄｉｓｋ和
Ｖｅｎｕｓ点云模型进行了实验与对比分析。图２～４（ａ）分别为三
个原始点云模型，点云数目分别为２５８９０、５３７２０和３０７２１４
个，三种算法运行结果分别如图２～４（ｂ）～（ｄ）所示。
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图２　某模具点云边界特征处理

图２（ａ）所示的是由光学三维扫描仪一次性得到的某模具
部分点云。文献［７］算法提取出了外边界点与棱线尖锐点，但
是在棱线尖锐点处提取不完整，且存在非特征点。文献［１６］
能较好地提取外边界点，但无法提取出棱线尖锐点；本文算法

同时实现了对尖锐点和外边界点的提取，效果较好。
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图３　ｆａｎｄｉｓｋ模型特征处理

图３（ａ）所示为ｆａｎｄｉｓｋ模型，该模型具有多种强弱不同特
征，包含尖锐棱线、弱曲率点等，特征提取较难。文献［７］算法
能较好地提取特征点，但是提取粗糙，在特征点处存在较多非

特征点的误判。文献［１６］对尖锐棱线点与弱曲率点不敏感，提
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取的特征边界出现多处缺失；本文算法完整地获取了 ｆａｎｄｉｓｋ
模型的特征点，且提取精确。

图４（ａ）所示为经过裁剪后的ｖｅｎｕｓ模型，该模型具有边界
特征、尖锐特征以及弱曲率特征，点云密度分布不均匀。文献

［７］算法在提取特征点的同时存在一些非特征点的误判，对弱
曲率的特征点也存在检测缺失。文献［１６］对外边界轮廓提取
清晰，对脸部及头发提取效果不佳。本文算法对各种类型特征

点提取完整，面部、头发特征提取都较为清晰。
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图４　Ｖｅｎｕｓ模型特征处理

表１～３分别为针对某一模型三种算法的运行时间统计。
由于本文算法使用多判据，在更精确提取更多特征点的同时，

运行时间相对较多，提高算法速度是以后的算法改进方向。

表１　某模具点云边界处理运行时间比较
模具实验 算法 特征点 运行时间／ｍｓ

模具点云数量

２５８９０

文献［７］ ３５８４ ６４
文献［１６］ ２５８０ ５６５
本文算法 ８６２７ ７１２

表２　ｆａｎｄｉｓｋ点云边界处理运行时间比较
ｆａｎｄｉｓｋ模型实验 算法 特征点 运行时间／ｍｓ

ｆａｎｄｉｓｋ点云数
量５３７２０

文献［７］ ３６７３ １３５
文献［１６］ ２３９０ ８６２
本文算法 ５８８５ １０２３

表３　Ｖｅｎｕｓ点云边界处理运行时间比较
Ｖｅｎｕｓ模型实验 算法 特征点 运行时间／ｍｓ

Ｖｅｎｕｓ点云数量
３０７２１４

文献［７］ ３０８３９ ８０９
文献［１６］ １２５９１ ４０７０
本文算法 ６８５９２ ５１２２

４　结束语

本文针对散乱点云特征点提取的问题，提出了一种多判据

融合的特征点提取算法。该算法利用了三种特征点判据综合

判定提取了多种类型的特征点。实验结果表明，该算法能有效

地获取复杂点云模型中的边界特征点与尖锐特征点，同时对分

布均匀和非均匀点云均具有较好的稳定提取效果。

本文算法也有需要改进的地方，该算法提取的特征点较细

致，但是数据点较多，且因为采用多判据形式，算法运算效率受

到限制，改善算法效率是下一步的研究方向。
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