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基于动态网格k邻域搜索的激光点云精简算法

陈 辉1,2†, 黄晓铭1, 刘万泉2

(1. 上海电力大学自动化工程学院，上海 200090；2. 科廷大学计算机学院，澳大利亚珀斯 6102)

摘 要: 由非接触式扫描方法获得的点云数据存在大量的冗余点,为便于模型重构, 提出一种新的基于动态网格
k邻域搜索的点云精简方法.首先,对点云进行k邻域搜索,在k邻域搜索过程中采用动态网格的方法快速寻找k

邻域点;然后,根据数据点的k邻域计算点的曲率、点与邻域点法向夹角的平均值、点与邻域点的平均距离,并利用
这 3个参数定义特征判别参数和特征阈值,比较大小,对特征点进行提取;最后,利用包围盒法对非特征点进行二
次精简,将精简后的点云与特征点拼接,实现精简目的.实验结果表明,所提出方法与其他k邻域搜索方法相比,提
高了计算效率,并且将特征提取与二次精简方法相结合,既可保留模型的几何特征,又能避免空洞区域的产生,在
精度和速度上都取得了较好的效果.
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Laser point cloud simplification algorithm based on dynamic grid
k-nearest neighbors searching
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Abstract: In order to realize 3D reconstruction from huge laser scanning point cloud, this paper proposes an improved
algorithm for the simplification of the laser point cloud, based on dynamic grid k-nearest neighbors searching. Firstly,
the dynamic neighborhood method is used to quickly find the k-neighbor point in the search process. Then, the data point
curvature, the average vector angle between the point and its k-nearest neighborhood points, and the average distance from
the point to its neighborhood points are calculated for each k-nearest neighborhood. According to the three parameters, the
discriminant parameter and characteristic threshold are defined to extract the feature points. Finally, using the bounding
box method to simplify the non-feature points, and to splice the reduced non-feature points. The experimental results
show that the proposed algorithm improves the accuracy and computational efficiency, compared with other k-nearest
neighbors search methods. Furthermore, this method can not only preserve the geometric features of the model, but also
avoid the generation of large-scale blank areas, combining with the feature extraction and the secondary reduction.
Keywords: laser point cloud；point clouds simplification；dynamic grid；k-nearest neighbors search；feature point
extraction；secondary reduction

0 引 䀰

利用激光数据重建实物的三维模型,在数字城
市、文物保护、三维地图构建等领域中有着重要的应

用.由扫描仪获取到的点云数据细节特征丰富,数
据量庞大,并且包含着大量的冗余数据点,若不进
行精简预处理,会严重影响后续模型重建过程的效
率.此外,过密的数据点也会影响目标曲面重构的光

滑性,甚至会由于存在噪声点而无法实现模型的重
建[1-2].因此,在保留模型特征的前提下对点云数据进
行精简具有实际意义.
近年来,对散乱激光点云的精简方法主要分为两

类:基于三角网格模型的点云精简方法和直接基于
数据点的点云精简方法[3].基于三角网格模型的精简
方法通过对三角网格进行处理,完成点云精简,该方
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法计算复杂,对计算机系统资源要求高,且对噪声比
较敏感.直接基于数据点的点云精简方法根据数据
点之间的拓扑结构,计算点云的几何特征信息,并依
次对点云数据进行精简,与基于三角网格模型的精简
方法相比,无需计算和存储复杂的三角网格结构,精
简效率相对较高.

Lee等[4]根据点云的法矢偏差值区分特征与非

特征区域,较好地保留了细节特征. Zhou等[5]利用八

叉树和平均曲率法对点云数据进行精简,可保留数
据的细节特征,但计算量大. Lee等[6]利用离散形态

算子进行特征提取,可有效保留特征细节,但易受噪
声干扰. Ge等[7]利用点的邻域计算曲率值,设置合适
阈值,适用于细节信息较少的点云模型.杨秋翔等[8]

以主曲率的Hausdorff距离为依据对点云进行特征
点提取与保留,提高了精简效率,但精简结果并不均
匀. 2018年张文明等[9]提出基于特征信息的点云精

简算法,能很好地保留特征点,但在精简率较大的情
况下容易产生空洞现象,影响后续三维重建.

直接基于数据点的精简方法在建立数据点之间

的拓扑关系时,需构建数据点的k邻域.传统的k邻域

构建方法[10]是查找点云中指定点以外的每个点并计

算与该点的欧氏距离,取距离最近的k个点构建k邻

域.当点云数量少时,该方法简单易行,然而对于由复
杂曲面获得的海量数据,传统的k邻域计算方法会耗

费大量时间.针对该问题,文献 [11-12]将平面进行区
域划分,而后进行k邻域搜索,该方法适用于平面点
集.文献 [13]对点云进行均匀网格划分,再进行k邻

域搜索,但数据点不一定位于所在网格的中心,增大
了k邻域搜索过程的复杂性.

针对以上问题,本文提出一种基于动态约束网格
的k邻域搜索方法,并设置多判别参数对特征点进行
提取,再结合特征提取和二次精简方法,既可保留模
型细节特征,又可避免空洞区域的产生.

1 方法总体Ṷᷦ

本文算法的总体流程如下:首先,对激光点云进
行k邻域搜索,由获取到的k邻域计算数据点的特征

参数,包括曲率、点与邻域点法向夹角的平均值和点
与邻域点的平均距离;然后,依此 3个参数定义特征
判别参数和特征阈值,比较二者大小,对特征点进行
保留;最后,利用包围盒法对非特征点进行二次精简,
并将精简后的点云与特征点拼接,完成点云的精简过
程.上述过程具体伪代码实现如算法1所示.
算法1 基于动态网格k邻域搜索的激光点云精

简算法.

step 1:输入点云数据;
step 2: for (i = 1; i < N +1; i++) // N为点云的

个数;
step 3:对数据点进行k邻域搜索;
step 4:计算点的特征参数;
step 5: end for;
step 6: for (i = 1; i < N + 1; i++);
step 7:计算特征判别参数和特征阈值;
step 8: if特征判别参数>特征阈值,

then该点判断为特征点;
step 9: else该点为非特征点;
step 10: end if;
step 11: end for;
step 12:使用包围盒法对非特征点集进行精简;
step 13:将精简后的点与特征点融合;
step 14:结束.

2 基于动态网格的k邻域搜索

k邻域搜索是指在散乱点云中搜索距离数据点

最近的k个点.以数据点为中心扩张一定边长 l的立

方体范围,当网格内的点集Q个数为αk ⩽ m ⩽ βk

时,在点集Q内搜索k邻域点;当m ⩽ αk时,将 l的取

值增大,扩大网格的约束范围,设定阈值,若范围扩大
的次数超过阈值时仍不符合要求,则说明该点所在的
区域为稀疏区域,不符合特征点的要求,将该点舍弃,
寻找下一点的k邻域并进行计算;当m ⩾ βk时,将 l

的取值减小,缩小网格的约束范围.该过程为一个动
态约束网格,可以根据点云的密度扩大或缩小网格
的范围,避免在整个点云范围内搜索,大大提高了k

邻域搜索的效率.由于数据点总是处于网格的中心,
与包围盒k邻域搜索方法相比,避免由于网格内点数
的不确定性带来的缺陷,从而提高k邻域搜索的有效

性.其中α和β为可变调节系数,当测量点分布均匀
时,α和β的取值较小;否则取值较大.具体搜索过程
如下.

step 1: 以点集中某一点为中心,向四周沿x、y、z

轴正反方向扩展 l/2的距离,形成边长为 l的立方体;
step 2: 在扩展的立方体范围内,求出此范围内的

点数m;
step 3:如果m ⩾ αk,则转step 4,否则转step 5;
step 4:如果m ⩽ βk,则转step 6,否则 l = l − ∆l,

缩小立方体的范围,转step 2;
step 5:令 l = l+∆l,扩大立方体的范围,转step 2;
step 6: 求出范围内每一点到中心点的距离,并按

距离升序排列,得到数据点的k邻域点;
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step 7:结束.

3 基于多判别参数的特征点提取

激光点云中能有效反映物体纹理信息的数据点

被称为特征点.为使精简后的数据能更逼近原型,需
要对特征点进行识别和提取,以保留足够的特征信
息[14].本文利用与点云数据有关的几何特征:曲率、
法向夹角、平均距离等参数来判断数据点是否为特

征点,并对特征点进行提取.

3.1 曲率计算

曲率作为点云重要的刚性特征,反映了局部曲面
的变化及凹凸程度,是特征点识别的重要依据[15].假
设g1和g2为点云模型中的任意两点,若g1点位于曲

率较大的曲线上,其邻域点与切平面间的距离相对较
远,则该点为特征点; g2点位于曲率较小的曲线上,其
邻域点与切平面的距离较近,该点为非特征点.
本文采用 Hoppe 等[16] 提出的主成分分析

(principal components analysis, PCA)方法,通过对数
据点的k个邻域点进行协方差分析,估计数据点的曲
率及法向量,算法简单且速度快.
设数据点gi是点云G = {gi(xi, yi, zi)|i = 1, 2,

. . . , N}中的任意点, gj 是其邻域点,邻域点集为
{gij(xij , yij , zij)|j = 1, 2, . . . , k},邻域重心可表示为

σi =
1

k

k∑
j=1

gij , (1)

则点gi的协方差矩阵Ti定义为

Ti =


gi1 − σi

gi2 − σi
...

gik − σi


T 

gi1 − σi

gi2 − σi
...

gik − σi

 . (2)

协方差矩阵Ti为半正定的对称矩阵,定义了局
部曲面的几何信息.使用Jacobi方法求解协方差矩阵
Ti,解出矩阵Ti的3个特征值λ1、λ2、λ3以及特征值

对应的特征向量n1、n2、n3.若λ1 ⩾ λ2 ⩾ λ3,则最
小特征值λ1对应的特征向量n1即为数据点 gi局部

曲面的法向量,λ1描述了曲面沿法向量方向的变化,
而λ2和λ3表示的是邻域内各点分布在切平面上的

情况.因此,数据点gi在k邻域内的曲面变分定义为

τi =
λ1

λ1 + λ2 + λ3
. (3)

点云模型在数据点gi的曲率Hi可近似为在该点

的曲面变分τi
[17],即Hi ≈ τi.

3.2 点与邻域点的法向夹角平均值计算

作为衡量曲面弯曲或平坦的度量,通常将法向夹
角的变化用来评估数据点为特征点的可能性[18].数

据点 gi与其邻域点 gj的法向分别为 n⃗gi与 n⃗gj ,则 gi

与gj的法向夹角余弦为

cos θgigj =
n⃗gi · n⃗gj

|n⃗gi | × |n⃗gj |
, (4)

其中θgigj的取值范围为 [0,π].
对数据点与所有邻域点的法向夹角取平均值,有

θ(gi) =
1

k

k∑
j=1

θgigj . (5)

法向夹角参数综合考虑了邻域点对数据点弯曲程度

的影响,若θ(gi)值越大,则数据点gi及邻域的曲面弯

曲程度越大, gi越有可能处于特征区域;反之, θ(gi)值
越小, gi越有可能处于非特征区域.

3.3 点与邻域点的平均距离计算

三维模型中,由于点云的不规则分布,当点云分
布较密集时,点与周围邻域点的平均距离会比较小,
所在区域一般是模型的特征区域;反之,当数据点附
近点云分布比较稀疏时,点与周围邻域点的平均距离
会比较大,所在区域一般是模型的平坦区域.
对任一点gi与邻域点gj的平均距离为

D(gi) =
1

k

k∑
j=1

|gi − gj |. (6)

在判断数据点是否为特征点时,将点与邻域点的
平均距离作为特征的一部分加入特征参数中,可以很
好地保留模型的细节信息.

3.4 特征点判别及提取

将以上计算得到的数据点gi的曲率Hi、点与邻

域点的法向夹角平均值θ(gi)、点与邻域点的平均距

离D(gi)作为无量纲的参数值定义数据点gi的特征

判别参数w(gi)和判别阈值 δ,当某数据点的特征参
数大于阈值时即判别该点为特征点,否则为非特征
点.
在散乱点云模型中特征点所在区域曲面变化明

显、点云密度较高,Hi和θ(gi)的值越大,数据点gi为

特征点的可能性越大;D(gi)的值越小,数据点gi为特

征点的可能性越大.因此定义特征判别参数为

w(gi) =
λHHi + λθθ(gi)

λdD(gi)
, (7)

其中λH、λθ、λd是调节系数.
根据不同数据实验结果的分析,曲率系数λH的

取值根据模型的不同而不同,通过提高曲率对特征
识别的贡献权重,从而提高识别的准确性和稳定性,
其对计算结果的影响较大.本文根据文献 [18]中曲
率系数的取值,取λH = 200;邻域点个数 k的取值

取决于点云数据模型的密度和分布的均匀性, k取值
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较大,会影响计算效率, k取值太小不能有效地判定
特征点.文献 [16]中用PCA方法估计曲率及法向量
时, k邻域大小取8 ∼ 64比较合适,本文取k = 15;距
离系数λd为变化值,只影响特征点提取的个数,对算
法的稳定性无影响,当λd较大时,特征点较多,λd较

小时,特征点较少,且为比较明显的特征,当点云模型
中包含噪声或数据分布过于密集时,需要对距离系数
λd进行调整.

为了避免模型的差异对调节系数的设置带来的

影响,本文定义特征判别阈值为

δ =

η

N∑
i=1

Hi + θ(gi)

D(gi)

N
. (8)

其中: η为特征点数量控制系数,N为点云数据点个
数.
定义特征点的标识

Ω(gi) =

1, w(gi) ⩾ δ;

0, w(gi) ⩽ δ.
(9)

若数据点的特征参数w(gi)大于阈值δ时,Ω(gi) = 1,
则该点gi被判定为特征点;若特征参数w(gi)小于阈

值δ时,Ω(gi) = 0,则该点gi被判定为非特征点.

4 二次精简

特征点提取时,由于只能保留特征判别参数较大
的点,在平坦区域会因为点的缺失而形成空白区域,

直接影响原始模型的完整度,严重地降低了模型重构
的精度.针对该问题,本文采用基于包围盒的精简方
法对非特征点集进行二次精简.此外,若单独使用包
围盒法对点云进行精简处理,容易丢失特征判别参数
较大的点,使点云丧失重要的细节特征.因此,将该方
法作为二次精简方法与上文的特征点提取相结合,其
具体算法过程如下.

step 1: 将第3.4小节中标识为0的数据点作为待
处理点集读入,求出数据点在x、y、z方向上的最大

值,得到大包围盒的边长;
step 2: 根据精简率的需要确定小包围盒的边长,

将大包围盒分割成均匀大小的小包围盒;
step 3:将点云中所有点按其三维坐标划分到不

同的小包围盒内,对每一个小包围盒,求出其内部所
有点到其中心的距离并进行排序,只保留距离中心最
近的点;

step 4: 将 step 3中得到的点与第3.4小节中标识
为1的数据点拼接整合,最终得到精简后的点云数据.

5 实验结果与分析

为了验证本文方法的有效性及精简效果,选取
Bunny(来自于斯坦福大学)和Chair模型为验证目标,
利用Matlab 2014a进行运算.精简率可直观显示点云
精简的效果,通常被定义为精简掉的点云个数所占原
始点云个数的百分比.在不同的精简率下,将本文方

(a1) 15.24!"# % (a2) 68.51!"# % (a3) 91.33!"# % (a4) 19.51!"# % (a5) 67.08!"# % (a6) 90.94!"# %

(a) $%&'!"()

(b1) 15.24!"# % (b2) 68.22!"# % (b3) 91.29!"# % (b4) 19.52!"# % (b5) 67.17!"# % (b6) 90.89!"# %

(b) *+,-'!"()

(c1) 15.23!"# % ( 2) 68.37!"# %c (c3) 91.71!"# % (c4) 19.17!"# % (c5) 67.58!"# % (c6) 91.25!"# %

(c) ./[ 0'!"()9]

(d1) 15.84!"# % (d2) 68.53!"# % (d3) 92.17!"# % (d4) 19.65!"# % (d5) 67.52!"# % (d6) 91.21!"# %

(d) 1.0'!"()

图 1 不同方法下的精简效果
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法与包围盒法、随机采样法和文献 [9]中基于特征的
精简方法进行比较,分别对Bunny和Chair模型进行
精简,结果如图1所示.
由图1(a)和图1(b)可以看出,包围盒法和随机采

样法精简后的模型各区域精简比较均匀,但在平坦区
域存在冗余信息,且在复杂区域特征点丢失较多,精
简后的模型细微特征不够明显;文献 [9]中的方法在
曲率大的地方点云比较密集,在曲率小的地方点云比
较稀疏,在高精简率的情况下,平坦区域容易产生空
洞现象,如图1(c)所示.由图1(d)可以看出,相比包围
盒法和随机采样法,本文算法能够有效缩减平坦区域
的冗余数据,并且能够在曲面变化较大的区域保留足
够的细节信息;相比于文献 [9]中的精简算法,本文算

法在保持模型细节特征的同时能较好地避免空洞区

域的出现.
为了更客观地评估点云精简后的精度,在此引用

文献 [19]的误差计算方法,求取精简点云与原始点云
的最大误差和平均误差.其中最大误差和平均误差
的表达式分别为

∆max(S, S
∗) = max

g∈S
d(g, S∗), (10)

∆ave(S, S
∗) =

1

∥S∥
∑
g∈S

d(g, S∗). (11)

其中d(g, S∗)表示原始曲面S上采样点g到精简点云

曲面S∗上投影点g∗的欧氏距离.设点g的法向矢量

为Np,则d(g, S∗) = Np(g
∗ − g).
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图 2 Bunny和Chair模型的精简误差比较

表1 Bunny和Chair模型的最大误差和平均误差 单位: mm

模型 精简率 / %
包围盒法 随机采样法 文献 [9]算法 本文算法

最大误差 平均误差 最大误差 平均误差 最大误差 平均误差 最大误差 平均误差

15 0.014 0.001 33 0.019 0.001 42 0.031 0.001 58 0.014 0.0013 1

Bunny模型 68 0.042 0.011 00 0.051 0.012 89 0.137 0.015 22 0.023 0.008 45

91 0.080 0.024 00 0.093 0.028 31 0.219 0.048 13 0.044 0.017 00

19 2.827 5 0.281 3 3.178 2 0.312 6 4.178 2 0.510 3 1.827 5 0.269 8

Chair模型 67 4.658 6 1.388 0 5.435 7 1.453 1 6.835 1 2.278 5 3.658 6 1.351 0

91 9.678 6 4.207 9 10.521 6 4.582 7 12.257 4 5.316 2 6.218 6 3.215 1
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模型Bunny和Chair的精简误差如图2所示,当精
简率较小时,包围盒法、随机采样法和文献 [9]方法的
精简误差接近;当精简率较大时,本文方法的最大误
差和平均误差远小于其他3种方法,而且随着精简率
的增大,本文方法得到的精简误差变化较小,其他方
法的精简误差变化较大,具体误差结果详见表1.

为了进一步验证本文算法的精简速度,将本文算
法与包围盒法、随机采样法以及文献 [9]精简算法进
行比较,分别对Bunny和Chair模型进行精简,评估数
据结果如表2所示.可以看出,在类似精简率的情况
下,本文算法的运行效率介于包围盒法和文献 [9]算
法之间,其在保证精度的前提下有很好的精简效率.
为了对算法进行更全面的验证,通过 SICK

LMS511激光扫描仪对实际室内环境进行数据采集,
对得到的点云数据做精简处理.其中图3(a)是实验

表2 Bunny和Chair模型在不同精简方法下的精简速度

点云个数 精简率 / % 时间 t / s

Bunny Chair Bunny Chair Bunny Chair

原始点云 35 947 49 960 — — — —

包围盒法 11 319 16 447 68.51 67.08 12 19

随机采样法 11 424 16 402 68.22 67.17 9 11

文献 [9]算法 11 370 16 197 68.37 67.58 42 66

本文算法 11 312 16 227 68.53 67.52 35 52

室一角,其点云形貌信息如图3(b)所示,点云中含有
35 211个点,图3(c)为通过本文方法得到的精简结果
图,含有14 985个点,精简率为57.44 %.由图3可以看
出,本文算法在对点云进行精简时,精简较多的是平
坦区域的点,能够很好地保留边界点或特征点,验证
了本文算法的有效性,能够满足对精简的要求.

(a) !"#$% (b) 35 211)&'(( (c) &')(14 985)

图 3 室内场景的精简效果

6 结 䇪

本文提出了一种基于动态网格k邻域搜索的点

云精简算法,在k邻域搜索过程中可以根据点云的密

度,随意扩大或缩小网格,从而快速求得k邻域点,并
使用多判别参数混合的方法对特征点进行提取,保
留了点云模型的细节特征,最后利用包围盒法对非
特征点进行二次精简,避免了空洞区域的产生.本文
以Bunny和Chair模型为验证目标,与包围盒法、随机
采样法以及文献 [9]的算法进行对比,结果表明本文
方法能够适应不同类型的点云数据,在有效识别特征
点、最大程度保留模型细节特征的同时,对非特征点
进行了均匀精简,解决了文献 [9]的精简方法带来的
空洞区域问题,而且避免了时间消耗长的不足,在保
证精度的前提下有很好的精简效率,具有较高的实际
应用价值.
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