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摘 要：针对点云精简算法在处理点云数据时特征保留不完整和对小曲率点云精简造成数据空洞的问题，提

出了一种融合 k⁃means聚类和 Hausdorff距离的点云精简算法。该算法在八叉树算法的基础上构建点云数据

的拓扑关系，首先计算所有点云数据点的主曲率,然后计算点云数据点主曲率的 Hausdorff距离,根据精简目

标要求设定Hausdorff距离阈值，实现点云特征提取,最后对非特征区域进行 k⁃means聚类提取特征点，并将两

次提取的特征点融合得到精简结果。实验结果表明，该算法能较完整地保留模型的特征信息，并能避免形成

空洞现象。
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为了提高点云数据处理和应用的效率，需要

对海量点云数据进行精简［1-4］。近年来，国内外学

者对点云精简进行了大量研究，并取得了大量的

研究成果。经典的点云算法有包围盒法［5］、曲率

采样［6］、保留边界法［7］、聚类法等［8］。Weir等［9］利

用体包围盒法对点云进行精简，该算法具有体包

围盒高效的特性，但由于其精简过程是以一个或

者一部分点来代替区域点，所以容易造成点云显

著特征丢失。Wang等［10］利用特征参数法提取特

征，并利用均匀球面采样法对非特征点进行精

简，该算法具有特征保留的特性，但易造成点云

数据空洞现象。Lee等［11］利用非均匀网格精简点

云数据，该方法较好地保留了点云模型的特征

点，但在平坦区域保留点分布不均匀。Yuan等［12］

为了改进传统算法经常容易丢失几何信息的问

题，利用球体树构造和 k⁃means法对点云进行精

简，该算法不仅对局部细节有很好的效果，而且

对模型完整性具有良好的保留效果，但其构型和

聚类过程比较复杂，效率较低。杨秋翔等［13］利用

Hausdorff距离算法提取特征点，实现了点云精

简，优点是几何特征保留较好，精简效率高，但容

易造成数据空洞。陈璋雯等［14］提出了基于模糊

熵迭代的三维点云精简算法，该算法能很好地保

留细节特征，但没有考虑非特征区域精简问题。

目前，点云精简算法优点突出，精简效果较好，但

也存在点云数据特征保留不完整和对小曲率点

云精简易造成数据空洞等不足。

针对上述算法精简散乱点云时出现几何特

征保留较少和过精简的问题，本文提出了一种融

合 k⁃means聚类［15］和Hausdorff距离［16-17］的点云精

简算法。为了提高点数据的索引效率，该算法首

先在八叉树算法的基础上构建点云数据的拓扑

关系；然后利用最小二乘法进行局部曲面拟合，

分别计算目标点与其邻域点集内各点连线和目

标点切平面的夹角，以夹角的平均值估算目标点

曲率，通过局部二次曲面拟合方程分别计算点云

数据点的主曲率；接着根据主曲率计算Hausdorff
距离，通过估计曲率和主曲率的Hausdorff距离来

确定每个八叉树小长方体块的特征点和特征区

域，根据精简目标要求实现点云特征提取；最后
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对非特征区域进行 k⁃means聚类提取特征点。本

文算法利用 Hausdorff距离具有相似性度量的特

性提取特征点，并利用 k⁃means聚类算法对非特

征区域进行再精简，能够保证点云数据整体的完

整性，避免过精简造成数据空洞。

1 点云精简算法

1.1 局部点云曲面拟合

本文在最小二乘法曲面拟合的基础上对点

云数据点的邻域点集进行拟合。针对实验点云

散乱无序的特性，在八叉树算法的基础上构建点

云数据的拓扑关系，以提高点云数据索引的效

率。将目标点 pi 到相邻点的欧氏距离存入数组

中，并对数组数据进行降序排序，取数组中前 k个

点{(xi，yi，zi )} ki= 1，邻域点集记为 k ( qi )。点云数据

目标点的 k邻域点集只与目标点 pi有关，与其他

点及其邻域点不相关。许多学者对 k值的选取做

了大量实验［6］，证明 k取 15~30效果较好，本文 k
取 17。运用最小二乘二次多项式对经过坐标转

换的目标点及其邻域点集 k ( qi )拟合得到局部曲

面，二次多项式曲面拟合方程 f ( xi，yi )［18］为：

f ( xi,yi )= a1+ a2 xi+ a3 x2i+ a4 xi yi+ a5 yi+ a6 yi 2

（1）
曲面的一般方程可以表示为：

zi= f ( xi,yi ) （2）
对目标点及其邻域点集的坐标（x，y，z）先进

行坐标转换，即转换成局部坐标系，再将坐标代

入到方程（2）中求解二次多项式曲面拟合系数。

由于方程个数超过了拟合曲面方程系数，因

此将拟合曲面系数的求解过程转换成式（3），即

根据拟合曲面在目标及其邻域点集处的值与目

标及其邻域点集的真实值之差的平方和达到最

小来求解拟合曲面系数。

D= ∑
i= 1

n

[ ]f ( )xi,yi - zi
2

（3）

由最小二乘算法原理可知，求解方程（3）可

转换为：

∂D
∂ai
= 0，i= 1,2…n （4）

1.2 曲率的估算

首先根据局部点云曲面拟合的曲面方程计

算目标点 pi的切平面法向量 ni，然后利用目标点

坐标和切平面法向量计算该点的切平面方程，最

后通过邻域点与目标点切平面的偏离角度平均

值估算曲率［14］。如图 1所示，估算目标点 pi曲率

步骤如下：

1）将目标点 pi 分别和邻域内的其他 k个点

k ( qj )相连，得到 k个向量
  
pi q1，

  
pi q2…

  
pi q k

。

2）向量
  
pi qj 与切平面的夹角为 θij，它的正弦

值为向量
  
pi qj与切平面法向量 n的夹角 θn余弦的

绝对值：

sinθij= | cosθn |= |   
pi q1 ⋅ n

||   
pi q1 × || n | （5）

由式（5）分别计算向量
  
pi q1，

  
pi q2…

  
pi q k

与切

平面夹角的正弦值 sinθi1，sin θi2…sinθik，得到目标

点的估计曲率：

Q= (sinθi1 + sin θi2 +…+ sinθik ) /k （6）
式中，Q为目标点的估计曲率；k为目标点的邻域

点数。

曲率代表几何物体表面高低起伏不平坦的

一种衡量，曲率较大的区域一般弯曲程度较大，

且包含较多的特征信息，曲率较小的区域较为平

坦或者平缓。基于曲率的点云精简算法以曲率

作为精简原则，保留曲率较大的点，在曲率较小

的地方精简大量点易造成精简结果出现数据空

洞现象；曲率较大的点与周围点共同构成物体特

征信息，并且曲率存在渐变过程，而基于曲率的

点云精简算法随着精简率的提高会去掉部分大

曲率点周围的点，导致物体特征区域出现变形，

降低了数据精度。因此，本文引入Hausdorff距离

计算目标点与 k邻域点的相似性来确定特征点。

1.3 基于Hausdorff距离的 k⁃means点云聚类

假设有两组点集 A、B，则两组点集之间的

Hausdorff距离定义为［19］：

h (A,B) =max{d ( A,B ),d ( B,A )} （7）
式中，d (A，B)和 d (B，A)分别表示集合 A到集合

B和集合 B到集合 A的单向 Hausdorff距离。本

文通过§1.1中曲面拟合方程计算点云数据目标点

图 1 点云数据局部曲率

Fig.1 Local Curvature of Point Cloud Data
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pi 与该点邻域点集某一点 qj 的主曲率 k1、k2 和

k1 ′、k2 ′，分别记为集合{k1，k2}和{k1 ′，k2 ′}。则目标

点 pi 与 其 邻 域 内 点 曲 率 的 Hausdorff 距 离

hi1，hi2…hik的计算公式如下：

d ( k,k ′ )= max
i= 1,2 ( minj= 1,2 (  ki- kj ′

 ki +  kj ′ )) （8）

d ( k ′,k )= max
j= 1,2 ( mini= 1,2 (  ki- kj ′

 ki +  kj ′ )) （9）

h (k,k ′) =max{d ( k,k ′ ),d ( k ′,k )} （10）
因此，目标点 pi 曲率的 Hausdorff距离 Hpi 可

以表示为：

Hpi=max (hi1,hi2…hik ) （11）

如果式（8）和式（9）中的分母  ki +  kj ′ 无

限接近零并且分子远大于分母时，会造成计算结

果出现较大偏差。为了避免分母过小所带来的

误差，本文引入限制变量 ∂，如果分母小于 ∂时，用

 ki +  kj ′ + ∂
2 来表示分母。

本文通过目标点与其邻域点主曲率的 Haus⁃
dorff距离来确定目标点与其邻域点的相似性，进

而确定点云模型中点的曲率变化程度，结合曲率

对点云进行分类。图 2为两种方法提取的点云特

征点分布图，图 2（a）为原始点云；图 2（b）为估计

曲率分布模型，本文根据曲率大小将曲率分成大

曲率、中曲率和小曲率 3类，其中红色表示曲率较

大的点云，青色表示曲率较小、区域平坦的点云，

黄色表示介于红色和青色之间的点云；图 2（c）为

Hausdorff距离分布模型，分层设色方法与曲率估

计方法相同。由图 2（b）可知，在兔子特征较为明

显的地方，其曲率较大；在兔子的腿部和耳朵等

地方，红色和黄色点分布较多。对比图 2（b）和图

2（c）可以发现，图 2（c）在兔子特征明显的耳朵和

腿 部 的 红 色 点 和 黄 色 点 区 域 面 积 要 大 于

图 2（b）。

点云 k⁃means聚类算法的核心是利用点云数

据点与点之间的欧氏距离作为聚类指标，即选择

k个聚类中心，记为 J ( j1，j2… jk )，形成 k个点簇，记

为 C (c1 ( p1i )，c2 ( )p2i …ck ( pki ))。首先分别计算点

云中每个点到聚类中心点集 J ( p1，p2…pk )的欧氏

距离，比较计算所得的欧氏距离，将每个点云数

据点归为距离聚类中心最近的点；然后根据每个

聚类中心所包含的点集重新计算聚类中心 J'
( j1，j2… jk )，比较此次聚类中心点集和前一次聚类

中心点集，如果相邻两次聚类中心点集距离之和

小于预先设定值，则停止聚类，否则重复计算聚

类中心；最后以聚类中心代替每一类别中的点，

从而达到精简的目的［20］。

本文 k ⁃means聚类中 k值的选取方法如下：

（1）设原始点云数量为 S0，八叉树立方体数为 Sc，
目标精简率为 δ，则精简后的点云数量为 (1-
δ) S 0，本文设定 k为精简后的点云数量的 10%，即

( )1- δ S 0 10，假设 ( )1- δ S 0 10<2Sc，则 k取值

为 2Sc；（2）分析点云主曲率的Hausdorff距离并确

定初精简点集，将初精简集中的点分别划分到八

叉树的小长方体中，根据 k值大小和小长方体中

点的个数来确定小长方体中聚类中心点的个数，

按照每个小长方体的聚类中心点的个数均匀地

选取聚类中心点。

若本文选取第 i个八叉树划分算法中的小长

方体作为示例，设该小长方体的非特征点集为

Di，点数为 ni，体积为Vi，则它的密度 ρi为：

ρi= ni Vi （12）
k值的计算公式为：

ki=
é

ê
êê

ù

ú
úúk ρi ∑

j= 1

n

ρj （13）

式中，é ù. 为向上取整符号；n为小长方体的数量。

随机选取 ki个数据点作为它的初始聚类中心。

点云精简算法在精简过程中得到特征点和

非特征点后，往往会直接删除非特征点。本文使

用Hausdorff距离计算出特征点和非特征点后，得

到特征区域，并利用 k⁃means聚类算法对非特征

点进行处理。由于 k⁃means具有聚类的特性，从

而保证了点云模型非特征区域能够保留部分点

且分布均匀。

融合 k ⁃means聚类和 Hausdorff距离的点云

精简算法步骤如下：

1）将Matlab读取到的点云数据点坐标存入

矩阵O_CloudPoints中。

图 2 兔子特征点模型

Fig.2 Models of Bunny Feature Points
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2）在八叉树算法的基础上构建点云数据的

空间拓扑关系。八叉树构建完成后，对八叉树划

分结果建立索引并存入数组O_OctTree中。

3）在八叉树算法的基础上构建每个数据点

的 k⁃邻域索引并存入K_Nears中。

4）在最小二乘曲面拟合算法的基础上对点

云数据每个点的邻域点集进行拟合，根据拟合方

程计算主曲率，通过§1.3的计算方法计算目标点

主曲率的Hausdorff距离。

5）利用步骤 4）中的方法依次计算点云数据

所有点的Hausdorff距离。

6）按照由大到小的顺序对点云数据所有点

的主曲率的Hausdorff距离进行排序，根据精简比

例以及二次精简保留的 k值确定第 1次保留的点

数 (1- δ) S 0 - k，以排序后的点云数据点序号为

(1- δ) S 0 - k的点的 Hausdorff距离作为阈值 ε。

根据构建的 O_OctTree遍历每个小长方体包含

的点云数据点，并将非特征点加入Di中。

7）根据式（12）和式（13）计算第 i个小长方体

的 k值大小（ki），随机选取小长方体内的 ki个数据

点 作 为 该 小 长 方 体 的 初 始 聚 类 中 心 ，记 为

Ji ( p1，p2…pki )。根据 k⁃means算法确定最终的聚

类中心 J' ( p1，p2…pki )，以该聚类结果代替原始数

据完成精简。

8）将 Hausdorff距离和 k ⁃means算法提取的

结果进行融合，得到最终的精简数据。

融合 k ⁃means聚类和 Hausdorff距离的点云

精简算法流程如图 3所示。

2 实验结果与分析

将本文的融合算法分别与基于 k⁃means聚类

的点云精简算法和基于 Hausdorff的点云精简算

法进行对比，以验证本文算法的准确性和有效

性。采用经典的兔子数据和马数据（该数据来源

于斯坦福大学）作为实验数据，点云数量分别为

31 606和 48 485。兔子模型的特征较为集中，主

要集中在兔子四肢和耳朵等处；马模型的特征主

要集中在马的四肢和头部等地方。图 4是 3种算

法对兔子点云精简后的结果，图 5是 3种算法对

马点云精简后的结果，表 1是 3种精简算法对兔

子和马点云精简后的精简率和点云数量对比。

图 4（b）和图 5（b）表示 k⁃means聚类精简结果，其

精简结果具有 k⁃means聚类的特性，精简后的点

云分布均匀，并具有一定填充空洞的效果，但易

精简大量特征点，造成特征区域变形，丢失大量

特征信息。图 4（c）和图 5（c）表示基于 Hausdorff
距离的精简结果，由于Hausdorff距离能判断相似

性，所以该算法能保留特征点周围大量的点，但

其精简结果出现了大量的空洞现象。图 4（d）和

图 5（d）表示本文融合算法的精简结果，通过图 4、
图 5和表 1可以看出，在总的保留点数差不多的

情况下，本文算法在兔子和马的特征区域保留了

大量点，并且本文融合算法精简结果的轮廓保留

完整，未造成数据空洞。

图 3 融合 k⁃means聚类和Hausdorff距离的点云

精简算法流程

Fig.3 Flowchart of Point Cloud Simplification Algorithm
Integrating k⁃means Clustering and Hausdorff Distance

图 4 兔子点云数据 3种算法精简结果

Fig.4 Simplification Results of the Rabbit Point Cloud of Three Algorithms
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本文利用 Geomagic软件对原始点云数据以

及 3种算法精简后的点云数据进行三维曲面重

构，分别对实验数据中特征明显的区域（兔子耳

朵和马四肢）进行了对比，并对兔子耳朵和马四

肢的三角面片数量进行了统计分析。为了保证

截取的细节部位形状、大小和位置相同，本文在

裁剪原始点云重构模型和 3种算法精简后的点云

数据重构模型时，裁剪面的坐标和旋转角度完全

相同。图 6和图 7分别是兔子耳朵和马四肢原始

点云重构模型和 3种算法精简后的点云数据重构

模型，表 2是兔子耳朵和马四肢的三角面片数量。

由表 2可知，基于 Hausdorff距离的精简结果重构

网格切割后，兔子耳朵处三角面片数量为 5 698，

马四肢处为 8 490；基于 k⁃means的精简算法在兔

子耳朵处的三角面片数量为 3 726，在马四肢处为

4 650。由此可见，基于 Hausdorff距离的精简结

果在特征区域保留的信息明显多于基于 k⁃means
的精简算法，但基于Hausdorff距离的精简结果出

现了大量空洞。本文融合算法融合了 k⁃means聚
类和Hausdorff距离，其重构网格在兔子耳朵处的

三角面片数量为 4 942，在马四肢的三角面片数量

为 6 908，与基于 Hausdorff距离算法的结果相差

不大，并且未造成数据空洞。因此，本文算法在

保留更多特征信息的同时，也弥补了基于 Haus⁃
dorff距离易造成数据空洞的不足，提升了算法的

适用范围。

为了分析不同精简率的精简结果，利用本文

算 法 分 别 对 精 简 率 目 标 约 19.5%、34.9%、

46.6%、66.2%和 86.3%的兔子点云进行精简，其

结果如图 8所示。其中，图 8（a）为原始兔子点云，

图 8（b）~8（f）分别对应上述精简率精简后的点

数。由图 8可以看出，本文融合算法在兔子特征

信息多的区域保留了大量点，比如兔子四肢和耳

朵等起伏较大的不平坦地方；在兔子较为平坦的

图 5 马点云数据 3种算法精简结果

Fig.5 Simplification Results of the Horse Point Cloud of Three Algorithms

表 1 3种算法精简前后数据对比

Tab.1 Data Comparison of Three Algorithms Before and After Simplification

点云类型

兔子点云

马点云

原始点数

31 606
48 485

k⁃means
精简后点数

15 000
10 471

精简率/%
52.5
78.4

基于Hausdorff距离

精简后点数

12 924
12 512

精简率/%
59.1
74.2

融合算法

精简后点数

16 887
10 787

精简率/%
46.6
77.8

图 6 兔子耳朵部位 3种算法重构网格

Fig.6 Reconstruction Grids of Three Algorithms in Rabbit Ears
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地方则点比较稀疏，但对兔子的轮廓保留较好， 并且在小曲率点区域的点分布均匀。

为了对精简结果质量进行评价［21］，本文选取

精简后点云重构网格的表面积和精简后兔子点

云 数 据 与 原 始 兔 子 点 云 数 据 误 差 Δ ( S，S∗ )=
d ( p，S∗ )的标准差作为量化指标，其中 d ( p，S∗ )表
示原始点云数据重构网格曲面 S上点 p到精简后

点 云 重 构 网 格 曲 面 S∗ 上 投 影 点 p∗ 的 欧 氏 距

离［15，22］。本文分别计算了 3种精简算法精简结果

的质量量化指标，如图 9所示。

由图 9（a）可知，随着精简率的增大，精简结

果的点云数量占比降低，3种算法精简结果的误

差标准差都呈现增大的趋势，本文融合算法和基

于 Hausdorff距离的精简算法的误差标准差明显

小于基于 k⁃means聚类算法。由图 9（b）可知，基

于 Hausdorff距离算法的精简结果重构网格表面

积随着精简结果点云数量占比的减少而减少，所

以本文算法具备精简结果误差标准差较小和重

构网格表面积与原模型表面积相差不大的优点。

但由于本文算法先运用主曲率的 Hausdorff距离

确定初精简集，再运用 k⁃means聚类，所以运算时

间要高于另外两种算法。

综合分析图 4至图 8可以得出，基于 k⁃means
的精简算法具有高效精简的特性，且精简结果分

布均匀，但其在兔子和马的特征区域丢失了大量

特征信息；基于Hausdorff距离的精简算法能较完

整地保留兔子和马的特征信息，但其精简结果具

有大量的空洞现象；本文算法能较完整地保留兔

子和马的特征信息，并且能避免形成空洞现象。

3 结 语

基于 Hausdorff距离的点云精简算法能较好

地保留点云形状特征，提高精简效率，然而直接

图 7 马四肢部位 3种算法重构网格

Fig.7 Reconstruction Grids of Three Algorithms for Horse Limbs

图 9 精简质量评价指标

Fig.9 Evaluation Indexes of Simplification Quality

图 8 本文算法不同精简率的精减结果

Fig.8 Streamline Results of Different Simplification Rates
of the Proposed Algorithm

表 2 3种算法重构后三角面片数据对比

Tab.2 Data Comparison of Triangle Faces of Three
Algorithms After Reconstruction

部位

兔子耳朵

马四肢

三角面片数量

原始数据

7 831
21 147

k⁃means

3 726
4 650

基于Hausdorff
距离

5 698
8 490

融合算法

4 942
6 908
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去除非特征区域点容易造成数据空洞；基于 k ⁃
means聚类的点云精简算法有较高的精简效率，

但对细节特征保留效果较差。本文融合 Haus⁃
dorff距离和 k⁃means聚类，利用 Hausdorff距离具

有相似性度量的特性提取特征区域，并对非特征

区域进行 k ⁃means聚类提取特征点，凸现了 k ⁃
means聚类算法保留点云数据整体轮廓的特点，

避免了数据空洞问题，从而使精简结果更加完

整，精简率高，且保留了较多的形状特征。实验

表明，该算法不但能保持原始数据的整体轮廓且

避免出现数据空洞，还能够较好地保留点云数据

的局部细节形状特征。如何确定最优聚类中心

以及提升融合算法的效率还有待进一步研究。
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Scattered Point Cloud Simplification Algorithm Integrating k⁃means

Clustering and Hausdorff Distance
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1 School of the Geo⁃Science &Technology, Zhengzhou University, Zhengzhou 450001, China
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Abstract：Aiming at the incomplete retention of features during the point cloud data procession by point
cloud simplification algorithm, and data holes caused by small ⁃ curvature point cloud simplification algo⁃
rithm, this paper proposes a new point cloud simplification algorithm integrated k ⁃ means clustering and
Hausdorff distance. The topological adjacency is established in the new simplification algorithm based on
the OcTree algorithm.Then the principal curvatures of all point cloud is calculated and the Hausdorff dis⁃
tance of the principal curvatures is calculated, and the Hausdorff distance threshold set by the requirements
of the reduced target is used to extracted the point cloud feature. Finally, k ⁃means clustering is performed
on non ⁃ feature regions to extract feature points, and the extracted feature points are merged to obtain re⁃
duced results. Results show that the proposed algorithm can retain the feature information of the model
more completely and avoid the void phenomena.
Key words：point cloud simplification；Hausdorff distance；k⁃means clustering；curved surface fitting
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