
 

 

基于点重要性判断的点云简化①
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摘　要: 为了有效保持散乱点云的显著几何特征, 提高点云简化的精度和效率, 提出一种点重要性判断点云简化方

法. 首先, 计算点云中点的重要性, 并根据重要性提取特征点; 然后, 采用八叉树算法对非特征点进行简化, 从而保留

点云的主要细节特征, 实现点云简化处理; 最后, 通过对公共点云和文物点云数据模型的简化实验来验证该点云简

化方法. 结果表明, 该点重要性判断点云简化方法可以在有效保持点云细节几何特征的同时, 实现点云的有效简化,
是一种快速、高精度的点云简化方法.
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Abstract: In order to effectively maintain the significant geometric features of scattered point clouds and improve the
accuracy and efficiency of point cloud simplification, a point cloud simplification method based on point importance
judgment is proposed. Firstly, the importance of points in point clouds is calculated, and feature points are extracted
according to the importance. Then, the octree algorithm is used to simplify the non-feature points, so as to retain the main
details of the point cloud and realize the simplification of the point cloud. Finally, the point cloud simplification method is
verified by simplifying the data model of public point clouds and cultural relics point clouds. The results show that the
point cloud simplification method based on point importance judgment can effectively simplify the point cloud while
maintaining the detailed geometric characteristics of the point cloud. It is a fast and high-precision point cloud
simplification method.
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随着 3D 扫描技术的发展, 点云数据模型应运而

生, 目前已被应用于结构行为监测、信息模型构建、

农业应用、自动驾驶视觉导航以及文物虚拟复原等众

多领域[1–5]. 由于扫描采集的点云模型的点数据量大,
点与点之间没有明确关联, 从而导致点云处理的工作

量较大, 因此有必要对云模型进行简化预处理.

目前, 国内外学者提出了很多点云简化方法. 如,
李大军等[6] 提出一种基于结构信息约束的网格简化方

法, 该方法可以鲁棒地保持最佳三角面的形状和拓扑

结构, 改善三维模型的重建效果; Li等[7] 提出一种过滤

和简化三维建筑网格模型的方法, 通过边折叠操作实

现网格简化, 能够保留分段平面结构和尖锐特征; Liang
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等[8] 提出一种结合边分裂和边折叠操作的网格简化方

法, 该方法具有较小的逼近误差, 在几何特征保持、三

角形质量等方面具有较为明显的优势; Leal 等[9] 提出

一种基于显著性值的点云简化方法, 通过估计点云中

点的检测点的显著性来计算动态聚类半径, 从而实现

基于聚类的点云简化, 可以在一定程度上提高点云简

化的精度, 有效保持点云的边缘特征; Wang等[10] 提出

一种基于邻域多特征信息的点云简化方法, 解决了特

征保留不完整以及平坦区域出现孔洞的问题; 张军军

等[11] 提出一种基于边缘系数的建筑物 LiDAR 点云数

据模型简化方法, 该方法在对点云进行高效简化的同

时有效保持边缘特征, 有效提高建筑物的重建效率.
以上点云简化方法可以使点云的结构得以保持,

但时间和空间开销较大, 精确性、多特征融合、特征

区域与非特征区域的差异性考量等方面仍需要改进.
鉴于此, 提出一种点重要性判断点云简化方法. 该方法

基于点的重要性判断, 采用八叉树结构简化点云非特

征点, 可以有效保留点云的重要细节特征, 达到点云简

化的目的.

 1   点重要性计算

在点云简化中, 为了准确地保留整个点云的细节

特征点, 这里通过计算 4 个特征算子评估点的重要性,
即曲率差、法向量差、投影距离、空间距离.
 1.1   特征算子计算

(1)曲率差

P pi ∈ P pj

pi

pi

曲率是最直观地反映点的尖锐程度的一个参数[12].
对于点云 , 当点 的曲率与其相邻点 的曲率之

差很大时, 该点很可能处于尖锐位置, 是一个细节特征

点. 因此, 计算点 和每个邻近点的曲率之差, 再累积曲

率差, 便可反映点 的锐度.
(2)法向量差

pi

pi pi

pi pi pi

点云中任意一点 的法向量可以反映该点所在的

切线平面[13]. 如果两个点有相同的切平面, 那么它们的

法向量是相同的, 并且这两个点之间的法向量差为零.
当点 的法向量与其各个相邻点 的法向量之差的和

较大时, 由点 及其相邻点 拟合的曲面在点 处则较

凸或较凹.
(3)投影距离

点与其邻域点形成的平面的投影距离也可以反映

点的凹凸性, 投影距离越大, 样本曲率变化也就越大.

pi pi

pj

为了反映点 的曲率的变化, 可以通过计算点 的邻域

点 到其投影平面的投影距离并把这些投影距离相加

来体现.
(4)空间距离

pi pj

pi

空间距离也能反映点云中两点间的关系. 在点云

中, 当某一点与其邻域点的空间距离较大时, 可能该点

处于尖锐位置, 或是点云采样不均匀导致该点附近区

域稀疏. 为了防止出现稀疏区域出现孔洞, 可以通过计

算点 与其每个邻域点 之间的空间距离, 并累加空间

距离来反映点 的重要性.
 1.2   特征算子融合

pi

为了减少误差积累, 将上述 4 个特征算子加权融

合, 即可用于描述点 的重要性, 定义为:

Ipi =

k∑
j=1

[
α
(
ci− c j

)
+β
(
1− nT

i nj
)

　+γ|nT
i

(
pi− pj

)
|+δ || pi− pj ||

]
(1)

α, β, γ, δ pj pi k

ci c j pi pj ni nj

pi pj

其中,  均为比例因子, 点 表示点 的一个 邻

域点,  和 分别表示点 和点 的曲率,  和 分别表

示点 和点 的法向量.

δ

δ

α

β γ

对于不同类型的点云, 可以给出不同的比例因子

组合. 对于均匀采样的点云, 可以将空间距离算子的比

例因子 设置为较小值; 对于非均匀采样的点云, 将空

间距离算子的比例因子 设置为较大值; 对于具有清晰

细节特征的点云, 曲率差算子的比例因子 可设置为较

大的值; 对于具有一般细节特征的点云, 法向量差算子

的比例因子 、投影距离算子的比例因子 都设置为较

大值.
pi Ipi通过计算点 的重要性 , 即可将重要性大于阈值

的点保留为细节特征点, 剩余的点为非细节点. 对于特

征较少的点云数据, 可以设置较大的阈值, 以保证较高

的简化率; 对于具有大量特征和复杂特征的点云数据,
可以置了一个较小阈值来保证算法可以保留较多的细

节特征点.

 2   基于八叉树的非特征点简化

Ipi点重要性 的值较大的点即为点云中的特征点,
它们描述了整个点云模型的细节特征、对比特征和结

构特征. 但是, 如果仅使用特征点拟合曲面, 曲面中将

有许多孔洞, 因此还需要保留一些非特征点, 这里采用
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八叉树来简化非特征点. 八叉树可以在每个叶节点中

保留一个点, 通过把整个点云进行空间分割来实现点

云简化.

构建八叉树的基本思想为[14]: 首先, 设置八叉树的

最大递归深度或最大层数, 并找到整体点云的最大和

最小空间坐标值, 构建包围点云的最小外立方体, 这个

外立方体就是空间包围盒; 然后, 基于空间包围盒, 生

成根节点, 判断如果没有达到最大递归深度, 则将当前

立方体平均细分为 8 个; 再判断子立方体中的点数与

父立方体中的点数, 如果相同并且数量不为零, 则子立

方体被停止切割; 最后, 重复上述递归过程, 直到达到

最大递归深度.
基于构建的八叉树, 即可实现非特征点的简化, 具

体步骤描述如下.
(1)为点云中的所有非特征点构建一棵八叉树.

n̄ c̄

(2) 对于八叉树的每一个叶节点, 计算它及其邻域

点的平均法向量 和平均曲率 .
(3)计算每个叶节点的法向量与平均法向量之差.
(4)计算每个叶节点的曲率与平均曲率之差.
(5) 将向量差和曲率差相加, 并选择该和值最小的

点来代替叶节点中的其他点, 计算式为:

nc = (1− ni n̄)+ (ci− c̄) (2)

采用上述非特征点简化算法即可在保持点云重要

细节特征的基础上, 实现有效的点云简化, 并可防止孔

洞的产生.

 3   点云简化的评价指标

点云简化算法的效果主要从简化率和简化误差等

方面进行度量, 简化率就是简化后的点数与简化前的

点数的比值. 简化误差用于度量简化后点云的几何特

征的保持效果.
 3.1   简化率

R

在点云简化前后, 其点的三维坐标没有发生任何

改变, 所以简化后点云中所包含的点数就可以用于表

示点云的简化效果. 该简化效果可以用简化率 表示,
其计算式为:

R =
NP−NP′

NP
(3)

NP NP′

R

其中,  表示简化前点云所包含的点数,  表示简化

后点云所包含的点数.  值越大, 说明点云的简化程度

R越高. 但是 值过大会造成孔洞, 影响后期点云处理效果.
 3.2   简化误差

εmax

简化误差用于评价点云简化的精度, 通常采用最

大误差和平均误差来衡量. 最大误差可以衡量点云简

化的局部误差, 有效反映点云简化后对细节几何特征

的保持效果, 与最大误差 呈正比关系.
εmax (P, P′)定义最大误差 为:

εmax
(
P, P′
)
=max

p∈P
d
(
p, P′
)

(4)

P P′其中,  表示简化前的点云模型,  表示简化后的点云

模型.
εave平均误差 可以用于衡量点云简化的全局误差,

定义为:

εave
(
P, P′
)
=

1
N

max
p∈P

d
(
p, P′
)

(5)

P P′

N P d (p, P′)

P′ P p P′

其中,  表示简化前的点云模型,  表示简化后的点云

模型,  表示点云 所包含的点数;  表示对点云

做网格剖分后, 点云 上的一点 到 上最近的三角

面片的欧氏距离.

 4   实验结果与分析

 4.1   公共点云简化

在公共点云简化实验中, 采用 Bunny 和 Horse 点
云模型来验证点云简化方法, 如图 1所示.
 

(a) Bunny (b) Horse 
图 1    待简化的公共点云

 

对图 1 所示的公共点云, 分别采用多特征保持简

化法[2]、结构信息约束简化法[6]、支持向量回归简化[15]

以及提出的点重要性判断简化法等 4种方法对其进行

简化, 简化结果如图 2、图 3和表 1所示.
从图 2、图 3和表 1的简化结果可见, 所提点云简

化方法对公共点云具有较优的简化效果, 可以在有效

保持点云重要细节几何特征的同时, 较大化地简化非

特征数据信息, 并避免孔洞的产生.
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(a) 多特征保持简化法 (b) 结构信息约束简化法 (c) 支持向量回归简化法 (d) 点重要性判断简化法 

图 2    4种方法对 Bunny的简化结果
 

(a) 多特征保持简化法 (b) 结构信息约束简化法 (c) 支持向量回归简化法 (d) 点重要性判断简化法 

图 3    4种方法对 Horse的简化结果
 
 

表 1     4种方法对公共点云的简化参数
 

公共点云 简化前点数 简化方法 简化后点数 简化率 (%) 最大误差 (mm) 平均误差 (mm)

Bunny 42 669

多特征保持简化法 8 534 0.20 0.102 5 0.041 6

结构信息约束简化法 10 667 0.25 0.086 9 0.037 9

支持向量回归简化法 12 801 0.30 0.083 4 0.036 2

点重要性判断简化法 17 068 0.40 0.058 1 0.027 9

Horse 61 937

多特征保持简化法 8 534 0.20 0.110 6 0.042 2

结构信息约束简化法 10 667 0.25 0.095 0 0.038 1

支持向量回归简化法 12 801 0.30 0.091 6 0.036 9

点重要性判断简化法 17 068 0.40 0.067 1 0.027 0
 
 

 4.2   文物点云简化

文物点云简化实验采用的是兵马俑文物碎片的点

云数据模型, 如图 4所示. 对该碎片模型分别采用多特

征保持简化法、结构信息约束简化法、支持向量回归

简化以及提出的点重要性判断简化法等 4种方法进行

简化, 简化结果如图 5、图 6和表 2所示.
 

(a) 碎片 1 (b) 碎片 2 
图 4    待简化的文物点云

 

 

(a) 多特征保持简化法 (b) 结构信息约束简化法 (c) 支持向量回归简化法 (d) 点重要性判断简化法 

图 5    4种方法对碎片 1的简化结果
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(a) 多特征保持简化法 (b) 结构信息约束简化法 (c) 支持向量回归简化法 (d) 点重要性判断简化法 

图 6    4种方法对碎片 2的简化结果
 
 

表 2     4种方法对文物点云模型的简化参数
 

公共点云 简化前点数 简化方法 简化后点数 简化率 (%) 最大误差 (mm) 平均误差 (mm)

碎片1 66 789

多特征保持简化法 13 358 0.20 0.103 5 0.042 0
结构信息约束简化法 16 697 0.25 0.088 0 0.038 5
支持向量回归简化法 20 037 0.30 0.084 3 0.036 7
点重要性判断简化法 26 715 0.40 0.059 3 0.028 6

碎片2 84 538

多特征保持简化法 16 908 0.20 0.111 5 0.042 7
结构信息约束简化法 21 209 0.25 0.096 1 0.038 7
支持向量回归简化法 25 361 0.30 0.092 7 0.036 4
点重要性判断简化法 33 815 0.40 0.068 3 0.027 6

 
 

从图 5、图 6和表 2的简化结果可见, 提出的该点

重要性判断简化法对文物点云具有最优的简化效果,
可以在有效保持点云重要细节几何特征的同时, 有效

删除非特征数据信息, 并避免孔洞产生, 是一种有效的

点云简化方法.
综上, 提出的该点重要性判断点云简化方法可以

对公共点云和文物点云数据模型进行有效的简化, 不
仅可以保留点云的重要几何特征, 而且可以避免产生

孔洞. 这是由于该简化方法采用层次式的散乱点云简

化方式, 首先采用阈值自适应点删除算法和基于曲率

的点删除算法进行去噪, 实现点云初始简化, 然后通过

融合曲率差、法向量差、投影距离和空间距离等 4个
特征算子来评估点的重要性, 进而在保持重要特征点

的基础上对非特征点进行简化, 从而实现了点云精确

简化, 是一种有效的点云简化方法. 而多特征保持简化

法是一种对特征敏感的散乱点云简化方法, 通过提取

边界点、计算法向量、提取谷脊点和非特征点来实现

点云简化, 可以有效避免简化过度产生的孔洞现象, 但
是抗噪性还有待提高; 结构信息约束简化法可以鲁棒

地保持最佳三角面的形状和拓扑结构, 改善三维模型

的重建效果, 但是对噪声文物点云数据模型的简化精

度不够高; 支持向量回归简化法是一种基于 ε-不敏感

支持向量回归的三维点云特征敏感简化方法, 该方法

通过识别高曲率区域实现尖锐边缘点的检测, 可以实

现公共点云数据模型的有效简化, 但是对文物点云的

简化容易造成孔洞.

 5   结论

点云简化是点云数据模型预处理的重要环节之一,
可以在保留点云细节几何特征的基础上实现数据的最

大化精简. 为了有效保持散乱点云的显著几何特征, 提
出一种点重要性判断点云简化方法 ,  通过计算曲率

差、法向量差、投影距离、空间距离等 4个特征算子

来评估点的重要性. 从对公共点云和文物点云数据模

型的简化结果来看, 该方法可以有效保持点云细节几

何特征, 避免孔洞的产生, 实现点云的有效简化, 对各

种类型的点云模型的简化具有一定的普适性.
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