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摘要：三维点云的轮廓结构作为大规模三维场景的一种表征信息，能够保留其主要信息且大幅度压缩数据量，

因此，对于大规模三维场景的表达具有重要意义．本文提出一种基于超体素聚类分析的大规模三维点云轮廓特

征提取算法．首先，对三维点云进行超体素聚类分析，生成分割块；其次，结合超体素块的法向量，利用α－ｓｈａｐｅ
提取每个三维超体素块的边缘点；最后，利用相互最近邻法剔除相邻且共面超体素块间的边缘点，保留相邻但

不共面超体素块间的边缘点并结合无邻接的超体素块边缘点，即轮廓边缘点．实验表明，本文所提算法实现了

三维轮廓特征的提取，且在保留主要轮廓信息的同时大幅度压缩了点云的数据量．
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0　引言

随着传感器的日益发展，三维扫描技术日益
成熟，获取大场景室内外的三维点云数据变得越
来越便利［１］，如 ＲＩＥＧＬ、Ｔｒｉｍｂｌｅ及国内中海达
公司都具有自主研发的扫描仪，且具备快速采集
高精度三维点云数据的能力［２－４］．然而，大场景三
维点云数据的海量性、复杂性给数据处理带来了
巨大的挑战．三维点云的轮廓结构如面、线信息作
为三维场景的表征信息，具有降低点云的复杂度
且不损失点云的主要信息等优点，已经被应用于
点云场景的目标识别、配准及三维重建等领
域［５－８］．因此，探讨大规模三维点云场景的轮廓信
息提取具有重要的意义．
三维轮廓提取与图像处理的线条检测是相关

的，在二维图像中，对“线”如果采用更高级别的定
义，则使得线条提取会更加困难．尽管Ｃａｎｎｙ边缘
检测器已被广泛用于检测和链接相邻的高对比度

像素，但结构化线条信息的提取仍然是一个活跃
的研究课题，例如在医学成像中的文献［９－１０］，立
体重建文献［１１］和地形图文献［１２－１４］等，这些研
究有一个共同之处，即依赖于假设和验证策略：
（ｉ）找到可能位于具有低级图像处理的线上的点；
（ｉｉ）用最短路径搜索或最小生成树将这些点链接

到候选行；（ｉｉｉ）使用提取的上下文特征和ＣＲＦ型
先验来重新评估候选线，并仅保留最佳子集．

1　相关工作

对二维图像处理时，一种可能的解决方案是
在二维图像中提取线条特征，然后将它们三角网
格化为３Ｄ线条．然而，在实践中这种方法很大程
度上局限于断开的直线段的“云”［１４］．如果该问题
移动到三维点云时，由于点密度强烈变化且没有
规则的邻域结构，则更加困难．一种可行的方法是
首先将点云转化为具有通用方法的棱纹网格，然
后分析网格以找到轮廓．这种方法倾向于清除锐
利的边缘，并将它们与相对较高曲率的较少回旋
区域区分开来．实际上，因为从嘈杂的数据中重建
曲面通常会利用到平滑曲面的先验技术，为追踪
尖锐轮廓的目标提供了可能．目前已有研究者提
出了在网格生成之前或期间识别尖锐折痕的解决

方案，即线条特征应尽早识别并用于支持曲面建
模．但是现有的方法如文献［１５］没有考虑远距离
的线结构，并且只使用基本的表面特征．因此，很
难区分轮廓和高表面粗糙度的区域（例如植被），

这使得它们不适用于户外场景．
近年来在三维点云轮廓提取方面，具有代表

的研究主要有：Ｔｉｍｏ　Ｈａｃｋｅｌ　２０１６年提出基于特
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征提取及分类的方法检测三维点云的轮廓线［４］．
Ｌｉｎ　Ｙａｎｇｂｉｎ　２０１５年提出的一种基于多视角投影
的线结构提取算法，为三维线结构的提取提供了
保证［５］．Ｌｉｎ等使用改进的超体素分割算法快速地
将原始点云分割成小平面来更好地保持点云的细

节及边缘信息［６］．在其线结构提取的过程中，边缘
点的提取是利用α－ｓｈａｐｅ获得超体素块的边界
点，其中剔除相邻且共面体素块的边界点，其余即
为轮廓点．然而，这样将使得无邻接的超体素块的
边缘点缺失．
针对上述问题，本文首先基于三维点云的超

体素聚类生成过分割块；其次利用双向最近邻搜
索提取不共面相邻超体素分割块间的边缘点，且
消除线结构点云的间断点；再利用α－ｓｈａｐｅ提取
超体素分割块的边缘点；最后剔除相邻共面的超
体素分割块间的边缘点，结合相邻非共面超体素
边缘点，即得轮廓点特征．

2　轮廓特征提取原理

２．１　超体素聚类
点云过分割算法（ＶＣＣＳ）（Ｐａｐｏｎ，２０１３）是二

维图像中超像素分割算法（Ａｃｈａｎｔａ，２０１２）在三
维中的一个拓展，能够高效地将三维无序点云数
据聚类为有意义的局部结构．每个超体素中三维
点云数据是相互连通的，且具有相似的几何特征．
其算法主要包括构建邻域图，选取空间种子点，特
征描述与距离度量，以及迭代聚类．
２．１．１　构建邻域图　在体素空间Ｖｒ 的构建中，
考虑共面、共面或边、共面或边或顶点三种情况，
邻域定义方式采用三维空间的２６个邻域格，即对
于给定的体素，３×３×３邻域内的所有体素均为
其邻域．然后，利用 Ｋ－Ｄ树高维数据搜索算法，

搜索所有中心点落在给定中心点槡３×Ｒｖｏｘｅｌ范围
内的体素，并构建邻域图，其中，Ｒｖｏｘｅｌ为空间分辨
率．具体如图１所示．
２．１．２　种子点选取　选取一定量的种子点来初
始化超体素．首先，类似体素空间ＶＲ 的构造方法，
通过给定分辨率Ｒｓｅｅｄ，构建体素空间Ｖｓ，其中

Ｒｓｅｅｄ＞Ｒｖｏｘｅｌ．选取空间ＶＲ 中与空间Ｖｓ 的所有非
空叶子节点与中心点距离最近的体素为初始种子

点．由于噪声、离群点等因素的影响，必须滤除孤
立的种子点．对于任一种子点以及给定的搜索半
径Ｒｓｅａｒｃｈ，统计半个搜索体内包含非空体素的数
量，如该数量少于设定的阈值，则滤掉该种子点．

图１　三种不同邻域定义方式，即６邻域，

１８邻域以及２６邻域

２．１．３　特征描述与距离度量　在３×３×３的邻
域内对其每个体素的特征进行描述．该特征描述
子主要包含三个成分，可表示为：

Ｉ＝［ｘ，ｙ，ｚ，Ｌ，ａ，ｂ，ＩＦＰＦＨ］． （１）
其中：ｘ，ｙ，ｚ 为 体 素 的 空 间 坐 标，Ｌ，ａ，ｂ 为

ＣＩＥＬａｂ 空 间 中 的 颜 色 值，ＦＰＦＨ（Ｆａｓｔ　Ｐｏｉｎｔ
Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ）（Ｒ．Ｂ．Ｒｕｓｕ，２００９）是具有旋
转不变性的几何结构特征描述向量．体素的特征
描述由三个不同特征空间的成分组成，度量特征
间的相似性需要对每一个成分分别进行归一化，
如下式：

Ｄ＝
λＤ２

ｃ

ｍ２ ＋
μＤ

２
ｓ

３Ｒ２ｓｅｅｄ
＋εＤ２槡 ＨｉＫ． （２）

其中：Ｄｃ和Ｄｓ分别表示颜色距离以及空间距离，

ＤＨｉＫ 表示基于 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ
（Ａ．Ｂａｒｌａ，２００３）计算的ＦＰＦＨ特征空间的距离，

λ，μ，ε分别用于控制每一个成分在距离度量中的
权重，ｍ 用于归一化颜色空间的距离度量．
２．１．４　聚类分割　聚类过程描述如下：从每个种
子点开始，首先按（２）式计算种子点与其邻域体
素之间的特征距离，并将距离最小的体素赋予与
该种子点相同的标签．同时将距离最小体素的邻
域体素添加进该种子点的搜索队列．聚类过程采
用的是广度优先的搜索策略，即在同一层所有的
种子点都要重复上述聚类过程．
这种搜索策略有两个重要的优势：（１）只考

虑邻域体素，因此构造的超体素不会跨越目标的
边界；（２）采用的是广度优先策略，因此从每一个
种子点往外扩展的速度是一致的，超体素的尺寸
一致．
在所有体素都赋予标签后，整个点云空间就

被过分割为超体素的集合．每个超体素的中心为
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其包含的所有三维点的坐标均值．将超体素中心
作为种子点并重复超体素过分割过程，直到超体
素中心点稳定或者达到指定的迭代次数．
２．２　 不共面超体素块相交边缘特征提取
利用ＶＣＣＳ分割获得三维点云的过分割块集

Ｖ＝｛ｖｉ｝Ｋｉ＝１，
其中ｖｉ 为一个过分割块，Ｎ 为分割的块数．结合
其过分割块具有相似的几何结构，我们考虑提取
不共面的相邻过分割块间的边缘关键点．如图２
所示，如果过分割块ｖｉ 的法向量Ｎｉ 和相邻的过
分割块ｖｊ 的法向量Ｎｊ 的夹角大于一定阈值Ｔ，
则利用互为最近邻法检索出该相邻过分割块中的

边缘关键点．当ｖｉ 和ｖｊ 相邻时，则有

ｐ（ｉｋ）＝
ａｒｇｍｉｎｉ（ａｒｇｍｉｎｊ（ｐ（ｖｉ）

ｓ ，ｖｊ），ｖｉ）， （３）
其中ｉｋ 为第ｉ个超体素块中的第ｋ个边缘点．

图２　 不共面超体素相交边缘关键点提取示意图

２．３　 共面超体素块的边缘点特征提取
这里的边缘点定义三维物体表面的边界，因

此，要获得三维点云的表面边缘点，需要剔除共面
且相邻超体素间连接处的边缘点．首先利用α－
ｓｈａｐｅ获得每个超体素的边缘点，再设定阈值Ｔ，
计算当前超体素边缘点到其所有相邻超体素点云

的最近距离，若该距离大于Ｔ，则为表面的边缘
点，反之剔除．如图３所示，ＥＢ 即为所要提取的边

缘点特征．

图３　点云的边界点提取

3　实验与分析

本文实验采用的扫描设备为 ＲＩＥＧＬ公司

ＶＺ１０００静态激光扫描仪，实验数据为该设备扫
描获得的高精度地面激光三维点云数据．系统环

（ａ）给定一个无序的三维点云（ＴＬＳ点云）

（ｂ）利用ＶＣＣＳ对于其进行聚类生成

三维超体素过分割块，其中分辨率ｒ为０．０３ｍ，

超体素分辨率ｓ为０．４ｍ

（ｃ）提取的轮廓特征

（ｄ）三维点云场景的轮廓特征区域演示

图４　轮廓特征提取过程

境为Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４，算法采用Ｃ＋＋实现，并使用

ＱＴ　５．７．０＋ＯｐｅｎＧＬ实现可视化．算法的运行环
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境为 ＰＣ机：ＣＰＵ 为Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－３４７０
（３．２ＧＨＺ），内存为１６．０ＧＢ．
根据提出的轮廓特征提取算法，首先利用

ＶＣＣＳ算法对目标点云做聚类分割；其次，利用α
－ｓｈａｐｅ提取每个超体素块的边缘点；最后，结合
相邻超体素块间的关系，提取户外场景下的三维
点云轮廓点．详细过程如图４所示．
如图５所示，利用建筑物点云作为比较测试

数据，（ａ）为原始点云，（ｂ）为利用文献［５］中的方
法提取边缘点，给定的阈值为１．８＊Ｆａｃｔｏｒ，其中

Ｆａｃｔｏｒ为点云的平均分辨率，（ｃ）为本文提取的结
果．实验表明，图５（ｂ）中结果有线结构中有间断，

而图５（ｃ）中的在扫描视野的相交平面边缘处的
点保存连续效果较好．
图６给出了三个不同场景的点云轮廓特征提

图５　轮廓特征提取效果比较

图６　点云轮廓特征提取效果图

取结果．它们的点个数分别为（ａ）４８７２１７６个，（ｂ）

１６５５１４７１８个，（ｃ）５０７０２１８个．（ａ）为部分建筑物
轮廓特征点细节，（ｂ）为植被及台阶的轮廓提取
效果，（ｃ）为室内点云场景提取效果．以上效果表
明，该算法对于人造物的轮廓特征提取效果较好．

4　结束语

本文提出了一种大场景三维点云的轮廓特征

提取方法，该方法根据相邻超体素分割块及之间
关系的特性，结合α－ｓｈａｐｅ边缘点检测方法，实
现大规模三维点云的轮廓特征提取．该方法原理
简单，能够快速计算并检测出边缘关键点．该算法
对大场景三维点云的配准、目标识别等处理具有
重要意义．
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