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摘　要:以车载 LiDAR点云数据为研究对象,为提高点云数据的组织与管理效率,提出了一种全局 KD树与

局部八叉树相结合的混合空间索引结构———KDＧOcTree.全局 KD 树通过分辨器、分割平面的确定,重构点

云之间的邻域关系,确保索引结构的整体平衡;在其叶子节点再构造二级索引结构———局部八叉树,避免了单

一八叉树结构点云分布不均衡、树结构深度过大、出现大量无点空间等现象.以３个真实场景数据为测试数

据进行试验和对比分析,结果表明,KDＧOcTree混合索引不仅能够提高索引构建、邻域搜索的速度,还对分类

可靠性产生一定影响.
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　　随着点云数据获取手段的提高,传统的数据

组织与管理方法已成为海量点云后期数据处理的

一大瓶颈,因此对海量点云数据进行高效的组织

与管理变得日益迫切.针对车载点云数据的海

量、空间离散等特性,为实现其高效管理,通常需

要借助外存辅助数据结构加快空间查询的速度,
如四叉树索引[１]、八叉树索引[２]、R树索引及其变

种[３Ｇ７]、双层四叉树索引[８]、八叉树与 KD 树混合

索引[９]、八叉树LOD索引[１０]、四叉树结合R树混

合索引[１１Ｇ１２]、四叉树结合八叉树混合索引[１３]、八
叉树与 R＋ 树混合索引[１４]、四叉树结合 KD 树混

合索引[１４Ｇ１５]等.
现有的点云数据组织与管理方式对于海量车

载LiDAR点云而言,存在一定的局限性,主要体

现在以下几个方面:①单一索引(如四叉树、八叉

树、R树及其变种、KD树等)对于少量、分布均匀

的点云来说,其组织与管理效果较好,但不适用于

车载LiDAR 扫描系统获取的大尺寸场景点云

(通常表现为海量、分布不均匀);②与应用领域相

结合的混合索引鲁棒性差,当应用场景发生变化

时,点云数据的检索效率较低;③点云数据的组织

与管理方式和某些点云的后期处理算法不兼容,
如八叉树与 KD树混合索引适用于单点查询或k

邻域搜索,对于以块为单位的点云搜索算法则无

能为力,并且直接影响点云数据的后期处理效果.

针对以上问题,为了提高点云数据的检索效

率,对叶子节点的点云进行二次重组变得尤为重

要,重组的方式就是对原有索引结构的叶子节点

再次构造索引,形成一种新的两级混合索引.构

造混合索引的主要技术包括:①单一索引结构的

选择要取长补短,充分发挥单一索引结构的优势,
弥补劣势;②设计全局索引和局部索引的构建算

法,包括数据存储结构的设计、分割维度的选择、

分割面的确定等;③确定全局索引结构分割终止

的条件等.
本文以车载 LiDAR 点云数据为研究对象,

提出了一种全局 KD 树和局部八叉树相结合

(KDＧOcTree)的点云数据组织与管理方法.全局

KD树保证了整体索引结构的平衡,使树结构的

深度不会出现倾斜情况,因而树的层数也偏小;局
部索引结构采用八叉树对点云进行管理,保证了

后期数据处理时能以体素为单位对海量点云进行

快速检索.新的 KDＧOcTree混合索引结构使得

树结构均衡,能够对海量点云数据进行高效组织,

并以块为单位对点云进行快速检索.



武 汉 大 学 学 报 􀅰 信 息 科 学 版 ２０１８年７月

１　两级混合索引结构的确定

若用四叉树与其他单一索引结构进行组合构

建混合索引,首先需求出每个节点的最小外包矩

形(minimum boundingrectangle,MBR),然后

利用该 MBR反算到三维空间中,提取对应格网

中的点云数据,效率低下.若用高度平衡的 R树

及其变种对分布不均匀的车载点云进行组织与管

理,则会有大量“无点空间”的存在,浪费大量存储

空间,且检索的效率也会大大降低.KD 树是一

棵平衡树,不要求所有的叶子节点都在同一层,同
时八叉树为典型的三维空间数据结构,经过迭代

划分,点云数据可均匀地分布在各个子节点中,特
别适合“块”处理,因此选取 KD树和八叉树来构

建两级混合索引结构.

１．１　全局KD树索引

对点云数据集构建 KD树表示对该三维数据

集合构成的三维空间的一次划分,每个节点对应

一个三维超矩形区域.该过程涉及到两项技术:

①分辨器的定义,即每层分割维度的确定;②分割

超平面的确定,要确保在当前维度上.划分得到

的两个子集合中,点的个数尽量相等,使 KD树为

一棵平衡二叉树或接近于平衡二叉树.
对于分割维度的选择,可选择最大方差法,也

可选择k 维轮流作为分割维度.最大方差法需

先求出各个维度上的方差,再比较其大小,最后以

最大方差所在的维度作为分割维度;该方法每次

都需要对各个子空间在k 个维度上分别求方差,
计算复杂.相比而言,k 维轮流作为分割维度则

较为简单,计算量少,分辨器定义为i modk 或

(i ＋１)modk,其中i表示当前分割维度(i＝０,

１,２􀆺k－１).
对于分割面的确定,为使点云均匀分布在各

个子节点中,以分割维度的中值作为分割点坐标,
建立垂直于当前坐标轴的平面.

１．２　局部八叉树索引

由车载 LiDAR扫描系统获取的点云从空间

分布上来说具有不均匀性,存在某些区域点云分

布密集而某些区域点云稀疏甚至没有点的情况.
此时八叉树单一索引结构存在的弊端就会凸现出

来,即会造成叶子节点中的点云数据量不均衡,整
棵八叉树深度过大,出现大量“无点空间”;在叶子

节点,对点进行检索的效率也会大大降低.
为此,对经典八叉树进行改进,出现了自适应

八叉树[１６],依据点的分布稀疏程度进行分割.该

方式避免了“无点空间”,节约了存储空间,但无法

避免八叉树深度过大、树结构失衡的现象;此时在

最深层叶子节点中进行点云搜索时,耗时仍然过

多,会降低整个点云数据的检索效率.
由此可见,八叉树单一索引结构很难达到既

节省存储空间又提高检索效率的效果.由于点云

数据的海量特性与不均匀性,若仅采用 KD树进

行分割,存在以下问题:一是建立点云的邻接关系

需要耗费大量的时间及计算资源;二是根据建好

的 KD树对点云进行逐点邻域搜索的速度较慢;
三是鲁棒性低,与有些特征提取算法不兼容,如基

于体素的向上生长算法[１７].为充分利用 KD 树

可构造一棵平衡二叉树的优势,在数据全局用

KD树格网组织数据,局部采用八叉树索引,便于

“块”运算等算法的执行.因此,本文提出一种全

局 KD树与局部八叉树相结合的混合索引,命名

为 KDＧOcTree索引.

２　KDＧOcTree混合索引的构建

２．１　KDＧOcTree混合索引的逻辑结构

构造全局 KD树时,每层节点在当前层分辨

器所决定的维度Di 上进行划分,对于分割面的

确定,可以将当前层分割维度Di 上所有点的中

位数作为分割平面.要求中位数,需要对点云数

据集在当前维度Di 上的坐标分量重新排序.为

提高 KD树整体构建的效率,设置 KD树叶子节

点的点数阈值,当节点点数达到该阈值或当前分

割层数达到最大分割层数时,KD树分割终止,并
标记当前节点为叶子节点.

为节省存储空间,全局 KD树索引结构的根

节点和中间节点不存储真实点云,真实点云直接

存储在叶子节点.该存储方式不仅压缩了数据存

储量,而且根据指针可以从根节点快速定位到每

个叶子节点,实现快速检索.对 KD树的每个叶

子节点按照八叉树的数据组织方式重新进行组

织.当所有的 KD树叶子节点的局部八叉树都建

立完成之后,整个混合索引构建结束.KDＧOcＧ
Tree混合索引逻辑结构如图１所示.

２．２　KDＧOcTree混合索引的数据结构

KDＧOcTree混合索引的数据结构如图２所

示,由５个数据对象构成,其中 KDTree为 KD树

结构体类型,KDNode为 KD树节点结构体类型,

Stack为堆栈结构体类型,LinkStack为链式栈结

构体类型,OcTree为八叉树类型.通常采用定长

数组数据结构和递归方法来构建索引结构,而本

４９９
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文采用了堆栈数据结构和循环方法来建立索引.
堆栈数据结构为动态分配存储方法,使用多少分

配多少,数据出栈后存储空间立刻释放;且在构建

KDＧOcTree混合索引时,在堆栈中存储的只是指

向节点的指针,而非真实点云,从而大大减少了内

存占有率;检索时从栈顶元素出发,根据指针指向

获取相应节点中存储的点云信息,包括点云个数、
点云编号等.

图１　KDＧOcTree混合索引逻辑结构图

Fig．１　LogicStructureofKDＧOcTree

　　图３、图４分别给出了构造全局 KD 树与局

部八叉树的具体算法描述.

３　试验结果与性能分析

３．１　测试数据

要检测 KDＧOcTree混合索引的效率以及数

据处理效果,需与数据后处理算法相结合.将本

文所提出的 KDＧOcTree混合索引与基于体素向

上生长的地面点滤除算法[１６]结合起来以检测其

有效性,主要基于以下考虑:①高效性,该算法采

用分块局部地面点滤除策略,能够快速、高效地处

理城区大场景三维点云数据,即使地面有高低起

伏,也不影响滤波效果;②有效性,该方法能从最

图２　KDＧOcTree混合索引数据结构图

Fig．２　DataStructureofKDＧOcTree

图３　全局 KD树构造流程

Fig．３　FlowchartofBuildingGlobalKDＧtree

５９９



武 汉 大 学 学 报 􀅰 信 息 科 学 版 ２０１８年７月

图４　局部八叉树构造流程

Fig．４　FlowchartofBuildingLocalOctree

低点保留非地面目标的有效性.
本试验所获取的车载激光点云来源于西安市

环城南路,主要包括西段和东段两部分,全长约

４．８km.从中截取３段作为测试数据:场景１全

长４９．３７m,点个数８２３８５５;场景２全长８０．２４
m,点个数１５６３４９３;场景３全长１４３．０５m,点个

数３３５２２９０.数据集中包含高密度地面点以及

植被、路灯杆等.测试环境为IntelCorei５２．６
GHz,RAM８．０GB,KINGSTONATA８９０GB.

为验证本文提出的 KDＧOcTree两级混合索

引的有效性,分别从４个方面将 KDＧOcTree与

KD树、八叉树进行对比分析.

３．２　索引构造速度测试

分别以场景１、场景２和场景３为测试数据,
将 KDＧOcTree混合索引、单一 KD 树、单一八叉

树的建树时间进行对比,如表１所示.设全局

KD树叶子节点的点数阈值为５００００个.可以看

出,KDＧOcTree混合索引的建树速度最快,八叉

树次之,KD 树最慢.由于要将索引结构与地面

点滤除算法相结合,而测试数据中包含大量地面

点,且点云分布均匀,在此情况下３种索引的建树

时间已区别开来;若点云分布不均匀,八叉树出现

倾斜,KD 树深度过大,此时 KDＧOcTree混合索

引的优势会更加突出.
表１　３种索引建树时间对比

Tab．１　TimeofBuildingThreeIndexes

场景 点个数
３种索引结构建树时间/s

KD树 八叉树 KDＧOcTree
场景１ ８２３８５５ １５．１７４ １１．６９５ ９．８８８
场景２ １５６３４９３ ３１．４０８ １８．８５８ １９．５４２
场景３ ３３５２２９０ ８６．８３３ ６０．４１１ ５６．０９９

３．３　邻域搜索速度测试

将 KDＧOcTree混合索引和单一八叉树索引

结构与基于体素的向上生长算法相结合,用于地

面点滤除,测试两种索引结构的邻域搜索速度.
由于 KD树用于单点邻域搜索,与基于分块策略

的体素生长算法无法配合使用,故不再测试 KD
树的邻域搜索速度,测试结果如表２所示.可以

看出,基于 KDＧOcTree混合索引的地面点搜索速

度比单一八叉树的搜索速度提高了一个数量级,
且点云个数越多,利用 KDＧOcTree混合索引对数

据进行组织与管理的效率越明显.

表２　地面点搜索时间对比

Tab．２　TimeofSearchingGroundPoints

场景 点个数
２种索引结构搜索时间/s
八叉树 KDＧOcTree

场景１ ８２３８５５ ８．２０３ ０．９４９
场景２ １５６３４９３ ２７．４３１ ２．９２８
场景３ ３３５２２９０ ９２．２５８ ５．２２９

３．４　索引结构对三维目标感知效果的影响

经过大量试验发现,不同索引结构的选择还

会对三维目标的感知效果产生明显的影响.表３
列出了基于八叉树单一索引与 KDＧOcTree混合

索引滤除地面点的个数对比情况.

表３　滤除地面点个数对比

Tab．３　NumbersofExtractingGroundPoints

场景 点个数
２种索引结构滤除地面点个数

八叉树 KDＧOcTree
场景１ ８２３８５５ ６０８６２７ ６３５２１７
场景２ １５６３４９３ １０８５４４１ １１００８３６
场景３ ３３５２２９０ １７６３４６１ ２１１００１４

　　３个场景、两种索引结构滤除地面点的效果

分别如图５~７所示.可以看出,KDＧOcTree混

６９９
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合索引滤除地面点的效果明显优于八叉树单一索

引.当场景中包含低矮植被时,八叉树无法将低

矮植被与地面点分离,会出现点云连成一片的现

象,即图５(a)、图６(a)、图７(a)中红色矩形框标示

的部分;而 KDＧOcTree混合索引能够更加准确地

滤除地面点,如图５(b)、图６(b)、图７(b)所示.

图５　场景１地面点滤除效果图

Fig．５　EffectofGroundFilteringinScene１

图６　场景２地面点滤除效果图

Fig．６　EffectofGroundFilteringinScene２

图７　场景３地面点滤除效果图

Fig．７　EffectofGroundFilteringinScene３

３．５　阈值敏感度测试

使用 KDＧOcTree混合索引对海量点云进行

组织与管理时,涉及到一个关键阈值,即全局 KD
树叶子节点的点数阈值.该阈值越大,全局 KD
树叶子节点包含的点数越多,全局 KD树层数越

小,而局部八叉树层数相对越大.本试验对点数

阈值与建树时间的关系进行测试,结果如图８所

示.从测试结果可以看出,随着点数阈值的增大,
构建 KDＧOcTree混合索引所消耗的时间逐渐增

加.当阈值增到最大值,即达到点个数甚至超过

点个数时,建树的时间主要为局部八叉树所耗费

的时间,逐渐趋于稳定.

图８　不同阈值情况下构建 KDＧOcTree的时间对比

Fig．８　TimeComparisonofBuildingKDＧOcTreewith
DifferentThresholds

４　结　语

本文提出了一种对车载 LiDAR点云进行快

速、高效的组织与管理方法,即两级混合空间索引

结构———KDＧOcTree.首先,使用全局 KD 树对

海量点云进行组织,保证索引结构的整体平衡,避
免树结构出现倾斜、深度过大等问题;在此基础

上,使用局部八叉树对海量点云进行管理,以块为

单位对点云实现快速检索.使用３个场景数据测

试 KDＧOcTree混合索引的效率,从４个方面与

KD树和八叉树索引进行对比分析,验证了 KDＧ
OcTree混合索引不仅能够提高索引构造和邻域

搜索的速度,而且能够改善三维目标感知的效果.
但由于测试数据为真实场景点云,无法预知测试

数据中确切的地面点数量,所以试验结果仅从目

视滤除效果判断 KDＧOcTree混合索引对三维目

标感知的影响.
下一步研究工作主要有:①选取尺寸更大、场

景更复杂的数据测试 KDＧOcTree混合索引的效

率;②使用机器学习方法自动设置全局 KD树阈
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值;③在考虑点云数据空间几何关系的基础上,考
虑更多维信息,如曲率、回波强度等,构建多维空

间索引结构;④研究大数据架构下并行索引构建

技术等.
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ANewMethodofHybridIndexforMobileLiDARPointCloudData
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Abstract:FormobileLiDARpointclouddata,anewhybridindexstructurecombiningglobalKDＧtree
andlocalOctreeisproposedtoimprovetheefficiencyofdataorganizationandmanagement,whichis
namedasKDＧOcTreeindex．Firstly,globalKDＧtreereconstructsthespatialneighborhoodrelationsby
definingthesegmentingdimensionandsegmentingplanes,forthepurposeofensuringthebalanceof
thewholeindex．Then,localOctreeisconstructedintheleafsofKDＧtree,whichcanavoidsome
shortcomingssuchastheunbalanceofpointclouddistribution,deeperOctree,largeamountofnonＧ
pointspace,andsoon．Lastly,wetakethreerealscenes’pointcloudsastestdatatoprocess．TheexＧ
perimentalresultsandcomparativeanalysisshowthattheKDＧOcTreeindexcannotonlyimprovethe
speedofconstructingindexandneighborhoodsearching,butalsoimprovetheeffectofdataＧprocessing
andinfluencethereliabilityofclassification．
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