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多粒度的特征融合点云简化方案
喻  萍 1  郭  晔 1

YU Ping   GUO Ye    

 摘　要               针对现有基于关键点的点云简化算法存在光滑表面过度简化的问题，提出一种多粒度、层级化的特征融

合的点云简化方案。为平衡尖锐几何曲面和光滑曲面的简化程度，同时减少特征损失，依据特征分布将

简化方案拆分成粗细粒度两大模块。在粗粒度模块中，设计了一种自适应变体素网格边长的方法，以提

高简化过程中算法灵活性，并结合主成分分析法获取点云特征值，避免非关键点的干扰；在细粒度模块

中，通过融合改进灰狼优化算法与 k 均值聚类，构建点云计算聚类模型，实现了点云聚类和二次精细化

处理。最后，在公开数据集上对所设计的方案进行验证与分析，实验结果表明所提出的方案在误差性能

方面明显好于随机采样法和曲率简化法。   
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0  引言

三维激光扫描技术具有高效、快捷、精确、简便等特点，

被广泛应用于机器人视觉、文化遗产修复、考古、医学图像

处理等各个领域。随着技术的不断进步和用户需求的提高，

扫描获取的点云数据集变得越来越庞大。大量的点云数据给

数据的实时存储和处理带来了巨大的负担，这对于需要高可

用性的点云数据处理业务来说是难以接受的。因此，在保持

点云的显著几何特征的前提下，对点云进行简化是非常必要

的。

在常见的无特征点云简化算法和基于特征的简化算法

中，无特征的简化算法可以迅速精简大量点云。例如，李仁

忠等人 [1] 提出一种基于体素栅格的均匀精简算法，通过确定

每个小立方体栅格的重心来实现点云精简化；王成福等人 [2]

使用 Hausdorff 距离进行点云精简，在保留尖锐特征的同时显

示了模型整体轮廓。虽然该类型的简化算法使精简后的点云

分布均匀，但同时也忽略了点云局部细节信息的保留情况。

基于特征的点云简化算法可以弥补特征丢失的缺点。例如，

张雨禾等人 [3] 利用单位距离上的法向变化提取特征点，并采

用不同简化策略对其进行点云简化；赵夫群等人 [4] 先预处理

点云简化数据，后采用曲率分级的策略实现点云精简。该类

算法通过提取点云中的重要参数保留点云特征信息，能够较

好保持原始点云细节特征。然而，由于对特征保留的要求较

高，这种算法往往会导致非特征区域的过度简化。虽然上述

简化算法在一定程度上能满足点云简化的需求，但将两类算

法结合并进行改进，能达到更优的简化效果。

基于此，本文提出一种多粒度、层级化的特征融合点云

简化方案，该方案分为粗细粒度两个模块。粗粒度阶段，在

快速均匀简化点云的同时保留局部几何特征；细粒度阶段，

通过基于改进的灰狼优化算法设计实现点云聚类，根据聚类

结果完成二次简化，最后利用线性关系调整两次简化程度，

得到最终的简化结果。

1  基于自适应下采样的点云粗粒度简化

1.1  自适应体素网格边长计算

在散乱点云 P = {p1,p2,…,pN} 中，首先获取点云数据在

坐标轴三个方向的最小和最大坐标值。设初始体素网格边长

L0，那么可将点云数据 P 分割成 X×Y×Z 个体素网格，对应

坐标为：
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式中：xmax、xmin、ymax、ymin、zmax、zmin 分别代表点云 P 在 X、

Y、Z 三个坐标轴上的最大值和最小值， ⋅  表示向上取整。

现利用一种自适应下采样方法 [5]，在子立方体体素网格

边长 Ls 中引入双曲正切函数，提升实验的可操作性，设 Ls 为：
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0( )sL k s Lµ= +                                                     （2）
式中：L0 为初始体素网格边长；μ 为网格的单位增长步长；

k(s) 为自适应步长系数。
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式中：Ni 为当前点云数量；N 为粗粒度简化目标点云数量。

当点云数量和目标点云数量相差较大时，s 越小，k(s) 则

越大，网格边长和点云下采样的速度均会随之加快。

1.2  体素网格法向均值计算

按照上述方法分割目标点云，采用主成分分析法

（principal component analysis，PCA）计算每个体素网格内

数据点法向量。设近邻点均值为 p ，以其构建协方差矩阵 M，

计算式为：

[ ][ ]T
1

1 k

i i
i=k

M p p p p= − −∑                                     （4）

式中：k 为近邻点个数。

利用矩阵奇异值分解方法（singular value decomposition，

SVD）求解 M 的特征值由小到大排序为 λ0、λ1、λ2，对应特征

向量为 e0、e1、e2，则 e0 为点 pi 及邻域点所构曲面的法向量，

为消除法向量指向二义性，设置视点对该向量进行重定向。

计算点云中任意一点 pi 与其邻域点法向量夹角的算术平

均值为 wi，设置适当阈值 γ，当该值大于 γ 时，认定为特征点；

反之，则为非特征点。

遍历所有体素网格的空间索引，查找距离每个体素重心

最近的特征点，并用该特征点代替体素网格中的所有点，从

而得到初简化后的点云数据集 P'，如式（5）所示。

2
arg min i centerd p p= −                                    （5）

总体而言，粗粒度简化结果受到立体网格边长 Ls 的影响，

Ls 越大，几何细节信息越模糊；Ls 越小，局部几何信息越详细。

2  基于灰狼优化的 k 均值聚类的点云细粒度简化

2.1  灰狼优化算法

灰狼优化算法（grey wolf optimizer，GWO）是一种新

的群体智能优化算法 [6]。灰狼在狩猎过程中逐渐接近并包围

猎物，且根据猎物的位置更新自己的位置。将最优解定义为

α，第二、第三次优解定义为 β 和 δ，其余候选解定义为 ω。

定义狼群中候选灰狼个体 Xω(t) 由 α 狼、β 狼和 δ 狼的位置

Xα(t)、Xβ(t)、Xω(t) 来确定，其数学表达式为：
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式中：t 表示迭代次数；A 和 C 均为系数向量；D 表示位置

变换信息；X(t) 表示当前迭代次数下灰狼的位置向量。

系数 A 和 C 分别定义为

0 1(2 1)A r r= −                                                    （9）

2=2C r×                                                                   （10）
式中：r0的分量在迭代过程中从 2线性减小到 0，r1和 r2是 [0,1]

之间的随机向量。

随机向量 r1 和 r2 允许狼到达空间内的任何位置。系数 A

是区间 [-r0,r0]中的随机值，控制灰狼向猎物方向收敛和发散；

系数 C 是区间 [0,2] 的随机值，可以视为灰狼狩猎路径上的

障碍。为提升基本灰狼优化算法的性能，使用改进步长欧式

距离的比例权重 [7]，其表达式为：

                                 （11）

                                 （12）

                                 （13）

最终的灰狼位置更新方式可表示为：

                  （14）

不断更新候选解 ω 狼，若每一层级有优于当前值的更优

解，则替换该层级的值，否则保持不变。当候选解 ω 狼不再

更新，或者当前迭代次数是达到最大值 tmax 时，则结束迭代，

得到的第一层级 α 狼的值，即为所求的最优解。

2.2  基于灰狼优化的 k 均值聚类算法

传统均值聚类算法对聚类中心的选取采用算术平均值的

方式，因此聚类结果容易陷入局部最优解的情况。改进的均

值聚类算法是在使用灰狼优化算法的基础上提出的，在一定

程度上解决了聚类中心选择不当的问题 [8]。详细算法步骤见

表 1 所示。

表 1  基于灰狼优化的均值聚类算法步骤

输入：点云数据 P' = {p'1,p'2,…,p'N}；聚类簇数 K；

最大迭代次 数 tmax

输出：簇划分为 {M1,M2,…,MK}
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算法步骤：

1：从 P' 中随机选择 K 个点作为初始聚类中心 O = 

{o1,o2,…,oK}

2：repeat

3：令 (1 )iM i K= ∅ ≤ ≤

4：for  j = 1,2,…,N' : do

5：计算点 p'j 与各聚类中心 oi 的距离 : 2ji j id p o′= − ；

6： 根 据 距 离 最 近 的 聚 类 中 心 确 定 的 p'j 簇 标

记 : { }1,2,...,arg minj jii k dλ ∈= ；

7：将样本 p'j 划入相应的簇 : { }
j j jM M pλ λ ′= ∪

8：end for

9：for  i = 1,2,…,K : do

10： 使 用 灰 狼 优 化 替 换 新 的 聚 类 中 心：O = 

{o'1,o'2,…,o'K}

11：if i io o′≠ then

12：将当前聚类中心 oi 替换为 o'i

13：else

14：保持当前聚类中心不变

15：end if

16：end for

until 聚类中心不再更新

2.3  点云细粒度简化

首先基于上述算法获取得到的 K 个类簇，分别计算每一

类簇中点的均方根曲率 C i
j，其中 j 表示所在类簇数，i 表示

对应类簇数的点，使用抛物面估算曲率 [9]，计算过程如下：

设抛物面方程为

2 2z=ax +bxy+cy                                                  （15）

式中：p'i 的邻域内有 k 个点。

采用 Householder 变换法求解 p'i 及其邻域的最小二乘抛

物面拟合系数 a、b、c，得到点 p'i 的均方根曲率 C i
j 为：

( )2 2
i
j

a+c +b
C

2
=                                                   （16）

若
i i
j jC <C ，则视为该点的特征信息较少，因此去掉该点；

否则视为该点特征信息丰富，保留该点。其中
i
jC 为该点所在

类簇的平均均方根曲率。

3  自适应调整点云简化程度

自适应调整点云简化程度，用来满足不同应用场景下的

简化要求，例如数据量大的点云需要在粗粒度简化过程中过

滤掉大量冗余点，为细粒度阶段减少计算负担；数据量小的

点云无需在粗粒度阶段耗费大量时间，但是需要在细粒度简

化过程中强化特征保持。文中使用信息熵 [10] 描述点云特征信

息，其具体实现公式如下：
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(1 )

( ) ( )s

f f f f
f f

P P P P
P

P P
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= + −
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   
      

（17）

式中：ξ 为比例因子，f() 为点云信息熵，其具体表达式为：

2 2
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式中：vi 和 vj 分别为 i 和 j 点的曲率概率分布，点 j 是点 i 邻

域内的点；Hi 为 i 点的平均曲率；k 为点 i 邻域内点的个数。

4  本方案实现步骤

基于以上的粗细粒度两大模块，本方案的具体实现步骤

如表 2 所示。

表 2  本方案的实现步骤

输入：原始点云数据 P = {p1,p2,…,pN}

输出：简化点云数据 Ps

算法步骤：

1：根据式（2）和式（3）计算体素化网格边长 Ls，

分割原始点云 P

2：for  i = 1,2,…,N : do

3：计算点 pi 与其邻域点法向量夹角的算术平均值 wi

4：保留 wi > ε 且 d 最小的点作为特征点

5：end for

6：for   i = 1,2,…,N' : do

7：使用灰狼聚类得到 K 个聚类结果：{M1,M2,…,MK}

7：for  j = 1,2,…,K : do

8：计算每一类簇每一个点的均方根曲率 C i
j 和各类簇

平均均方根曲率
i
jC

9：保留
i i
j jC >C 的点

10：end for

11：end for

12：根据式（17）进行特征融合

5  实验结果与分析

实 验 环 境 配 置 为 Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 

2.50 GHz 的处理器、8 GB 的内存，采用的编程软件为

MATLAB 2022。实验采用公共点云数据模型 Bunny、Dragon

和 Horse[11] 验证本文方案，且分别设置 ξ = 0.55, 0.35, 0.6，同

时使用简化率、最大误差、平均误差评估点云简化质量。在

尽量保证简化率一致的情况下，采用随机采样法、曲率简化

法以及所提简化方案对各模型进行简化处理，其简化对比结

果如图 1、图 2、图 3 和表 3 所示。
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（a）待简化的 Bunny 模型 （b）随机采样法

（c）曲率简化法 （d）本方案

图 1  不同算法下 Bunny 模型点云简化效果

（a）待简化的 Dragon 模型 （b）随机采样法

（c）曲率简化法 （d）本方案

图 2  不同算法下 Dragon 模型点云简化效果

（a）待简化的 Horse 模型 （b）随机采样法

（c）曲率简化法 （d）本方案

图 3  不同算法下 Horse 模型点云简化效果

表 3  三种算法对公共点云的简化结果对比

公共
点云

原始点
数目

简化算法
简化率

%
最大误
差 /mm

平均误
差 /mm

简化时
间 /s

Bunny 35 947

随机采样法
60.4
58.8
59.3

0.674 3 0.155 7 0.47

曲率简化法 0.293 3 0.074 3 8.49

本文简化方案 0.179 6 0.021 4 10.25

Dragon 437 645

随机采样法
81.5
78.5
79.1

0.967 8 0.370 5 0.87

曲率简化法 0.874 2 0.279 9 15.53

本文简化方案 0.423 7 0.132 4 18.48

Horse 48 484

随机采样法
71.5
62.9
65.8

0.852 8 0.271 7 0.45

曲率简化法 0.701 4 0.178 8 7.56

本文简化方案 0.367 9 0.086 5 9.79

从图 1、图 2、图 3 和表 3 的简化结果可见，本文提出的

简化方案具有最低的简化误差，能够较好地保留公共点云模

型的几何特征，没有出现过度简化或简化不足的情况，是一

种有效的点云简化方案。具体分析如下：使用随机采样法对

公共点云模型进行简化时，各模型均出现不同程度的孔洞现

象，这是由于随机采样法通过随机采样函数对原始点云数据

进行采样，简化结果随机，不利于后期模型重建处理；从可

视化结果上来看，曲率简化法在保留显著几何特征方面优于

随机采样法，但仍存在简化结果出现孔洞的情况，这是因为

曲率简化法通过计算数据点的曲率特征来实现点云的简化，

虽然能够有效地提取点云的细节几何特征，但容易对曲率变

化较小的区域造成过度简化的结果。与曲率简化法相比，本

方案在相似的简化率下既保留了模型的显著几何特征，又适

度精简了曲率变化不明显的区域。这是因为多粒度抽取特征

训练的模型性能明显优于仅使用单一粒度抽取特征的模型。

另外，虽然曲率简化法和本方案与随机采样法相比，都涉及

特征值的计算，从而增加了时间成本，但前两者在时间运行

结果上相差不大。

6  结论

本文基于单粒度抽取特征的简化算法存在点云模型表面

光滑部分处理性能较差的问题，提出一种多粒度的特征融合

点云简化方案，使用粗细两种粒度对点云进行分步简化，以

结合两种粒度的特征信息，保证算法在简化过程中不仅能减

少特征损失，还能提高光滑曲面处理性能。简化过程中引入

自适应增长因子，使体素网格边长根据期望点云数量实现自

适应调节，同时结合主成分分析法获取点云特征值，其主要

目的是在减少数据冗余的同时保留显著几何特征，最后采用
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在一些不足之处。首先，实验数据均采用噪声处理后的点云

模型，并未考虑大量噪声对简化结果的影响；其次，该方案

可能对于某些特定的点云数据结构不够鲁棒。为了进一步提

高算法的鲁棒性，后续研究将基于这些问题做出改进。
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