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面向结构件几何特征保留的点云精简方法∗
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摘　 要:汽车结构件表面几何特征测量时,传统的点云精简方法在高精简率时会对点云中的几何特征进行破坏,降低几何特征

的完整性和尺寸精度,针对此问题,提出一种面向几何特征保留的点云精简方法。 首先,基于空间区域分割思想进行点云的 K-
means 聚类划分,并构建几何特征描述子,通过计算簇内信息熵提取特征区域点云。 其次,对特征区域点云进行基于 FCM( fuzzy

 

C-means)&
 

K-means 的迭代聚类精简,对于非特征区域点云进行八叉树精简。 最后,对不同区域精简后的点云进行拼接,实现

精简的目的。 结果表明,本文方法能较完整地保留模型表面的几何特征,避免孔洞的出现,且在 94. 30%精简率下,精简点云与

原始点云的最大误差为 0. 912
 

mm,均方根误差为 0. 041
 

mm,相较于传统的方法精度更高。
关键词:

 

结构件测量;FCM 聚类;K-means 聚类;特征描述子;点云精简

中图分类号:
 

TH741. 1;
 

TP391. 41　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 40

Point
 

cloud
 

simplification
 

method
 

for
 

geometric
 

feature
preservation

 

of
 

structural
 

parts

Ding
  

Jixiang1,2 　 Dong
  

Huanyu1,2 　 Qin
  

Xunpeng1,2

(1.
 

Hubei
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Advanced
 

Technology
 

for
 

Automotive
 

Components,Wuhan
 

University
 

of
 

Technology,
Wuhan

 

430070,
 

China;
 

2.
 

Hubei
 

Research
 

Center
 

for
 

New
 

Energy
 

&
 

Intelligent
 

Connected
 

Vehicle,
Wuhan

 

University
 

of
 

Technology,Wuhan
 

430070,
 

China)

Abstract:
 

In
 

the
 

surface
 

geometric
 

features
 

measurement
 

of
 

automobile
 

structural
 

parts,
 

the
 

traditional
 

point
 

cloud
 

simplification
 

method
 

will
 

destroy
 

the
 

geometric
 

features
 

in
 

the
 

point
 

cloud
 

at
 

a
 

high
 

simplification
 

rate,
 

reducing
 

the
 

integrity
 

and
 

dimensional
 

accuracy
 

of
 

geometric
 

features.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

point
 

cloud
 

simplification
 

method
 

for
 

geometric
 

feature
 

preservation
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

K-means
 

clustering
 

of
 

point
 

clouds
 

was
 

carried
 

out
 

based
 

on
 

the
 

idea
 

of
 

spatial
 

region
 

segmentation,
 

and
 

geometric
 

feature
 

descriptors
 

were
 

constructed
 

to
 

extract
 

feature
 

region
 

point
 

clouds
 

by
 

calculating
 

information
 

entropy
 

in
 

the
 

cluster.
 

Secondly,
 

the
 

iterative
 

clustering
 

reduction
 

based
 

on
 

fuzzy
 

C-means
 

( FCM)
 

&
 

K-means
 

was
 

carried
 

out
 

for
 

the
 

point
 

cloud
 

of
 

feature
 

region,
 

and
 

octree
 

reduction
 

was
 

carried
 

out
 

for
 

the
 

point
 

cloud
 

of
 

non-feature
 

region.
 

Finally,
 

the
 

simplified
 

point
 

clouds
 

of
 

different
 

regions
 

are
 

spliced
 

to
 

achieve
 

the
 

purpose
 

of
 

simplification.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

completely
 

retain
 

the
 

geometric
 

features
 

of
 

the
 

model
 

surface
 

and
 

avoid
 

the
 

appearance
 

of
 

holes.
 

At
 

the
 

simplification
 

rate
 

of
 

94. 30%,
 

the
 

maximum
 

error
 

between
 

the
 

simplified
 

point
 

cloud
 

and
 

the
 

original
 

point
 

cloud
 

is
 

0. 912
 

mm,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

0. 041
 

mm,
 

which
 

is
 

more
 

accurate
 

than
 

the
 

traditional
 

method.
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0　 引　 言

　 　 随着三维扫描技术的测量效率和精度的不断提高,

为实现三维重建、复杂曲面零件特征的精密测量提供了

新手段[1-2] 。 航空叶片、飞机机身、汽车车身覆盖件等复

杂曲面零件,具有自由曲面设计、结构尺寸大、曲面特征

复杂等特点[3] ,且所获取的点云数据规模巨大,如何在对
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区域点云进行精简的同时,保持曲面特征区域的几何特

征是点云精简重点解决的问题。
针对上述问题,国内外许多学者均展开了深入的研

究,其精简方法主要分为局部点识别保留和区域点替代

精简。 蒋陈纯等[4] 通过点与邻域点叠加后的法向量模长

与邻域点数的比值,以及投影点连线间的最大夹角提取

边界点。 高佳月等[5] 基于点云局部区域的曲率密度,提
出一种局部边缘特征描述子来提取边缘点。 史红霞等[6]

通过提取 FCM 算法聚类分割模型,以局部邻域主轴方向

为基准提取边界特征点。 孙殿柱等[7] 构造点云的局部形

貌标架,量化分析了不同特征区域的点云属性,并对棱边

特征点云进行提取。 以上几种方法对特征区域的边缘或

过渡特征有较好的精简保留效果,但精简后的结果不能

很好反应特征的形貌变化,并不适用于整体特征的保留

精简。
Abdelaaziz 等[8] 通过判断聚类后簇内点云的信息熵

来对目标点云进行精简,但精简后的点云会出现整体分

布不均,局部区域出现孔洞的现象。 陈龙等[9] 针对精简

后出现的孔洞问题,先对簇内的特征点移除保留,再更新

并提取簇中心,避免了直接删除整个簇引起的点云孔洞。
Markovic 等[10] 利用支持向量回归自动识别并保留高曲

率的特征点云,但平坦区域点云同样容易出现过精简。
然而引入的特征参数单一,容易造成选择时弱特征点的

遗漏,Ji 等[11] 引入多个几何参数衡量点的重要性,以提

取保留特征点,而对于非特征区域采用八叉树的方式进

行精简,可避免非特征区域出现孔洞。 陈辉等[12] 通过多

参数判别提取特征点,对于非特征点通过包围盒法进行

精简,即可保留模型特征又能避免孔洞。 傅思勇等[13] 对

动态栅格划分后平坦区域点云进行不同采样率的随机精

简,对细分后特征丰富的栅格,通过曲面变化度和邻域法

向量夹角信息来识别特征点,但该方法对特征的边缘点

精简效果较差。
本文以汽车结构件中的中央通道为例,为解决在保

留零件表面几何特征完整性的同时对不同区域进行不同

精简比的精简,本文提出一种面向几何特征保留的点云

精简方法,通过计算信息熵提取特征区域后,对特征区域

采用 FCM&K-means 迭代聚类精简,对非特征区域采用八

叉树精简,既保留了模型特征区域的完整性,又避免了细

节特征的缺失。

1　 点云精简算法总体框架

　 　 算法主要流程如图 1 所示。 首先,在空间域上利用

八叉树算法构建点云的空间拓扑关系,确定每个体素中

心作为初始 K-means 聚类的聚类中心点,以减少点云的

迭代次数,保证初始聚类的均匀性。 其次,对目标点云的

几何特征进行计算,构建特征描述子,计算簇中的信息

熵,以阈值法的方式进行特征区域的提取保留。 最后,对
保留的特征区域进行 FCM&K-means 迭代聚类,以聚类中

心点替代局部点云进行精简。 在非特征区域的点云,通
过八叉树算法精简,既可以提升精简速度,又能保证非特

征区域精简后均匀化分布。

图 1　 点云精简算法流程

Fig. 1　 Point
 

cloud
 

simplification
 

algorithm
 

flowchart

2　 基于特征描述子的特征区域提取

2. 1　 空间区域初始划分

　 　 在特征区域和非特征区域点集划分时,单独以每个

点为对象进行划分,很可能会造成几何特征所在区域内

平滑点的缺失,从而造成局部特征保留不完整甚至出现

孔洞。 K-means 聚类算法是典型的基于距离的聚类算

法,在空间域上采用 K-means 聚类算法,可以对几何特征

所在区域进行有效划分,对划分完后的子簇进行提取保

留,能有效避免上述问题的出现。
为保证在点云的聚类过程中,能够稳定和快速地达

到最终的聚类结果,采用八叉树对聚类中心点进行初始

化[14] 。 将八叉树分割后的体素中心作为初始化聚类中

心点,进行 K-means 聚类划分,迭代计算簇内所有点的重

心点与簇中心点的距离是否小于容差 σ
来度量 k 个簇中心点是否需要更新,以使目标函数

D 最小。

D = min∑
k

i = 1
∑

u

j = 1
d(P ij - C i)

2 (1)

式中:k 表示聚类数,u 表示第 i 簇中的数据个数,C i 为第

i 个簇的簇中心,P ij 为第 i 个簇中的数据点,d 表示一点

到该簇中心距离。
图 2 为某一三维结构体表面点云在不同初始中心点

选择方法下的聚类结果。 结果表明,以八叉树确定的初

始中心点可以使聚类结果整体分布均匀,减少聚类的迭

代次数,且不会造成子簇在特征区域和非特征区域之间
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跨度过大,有利于特征区域内子簇的选择。

图 2　 K-means 聚类结果

Fig. 2　 K-means
 

clustering
 

results

2. 2　 构建特征描述子

　 　 通过分析可知,边缘点及小区域特征点多位于凹凸

处,该位置相邻点的法向夹角较大。 但在其特征区域内

通常会存在一些平滑区域,该区域的点云法向夹角较小,
不易识别提取,在特征区域提取时会出现孔洞。 而曲率

可以很好的反应局部曲面的变化情况,因此本文融合两

种几何特征信息作为特征描述子来共同确定特征点,以
提高特征点识别的准确性和特征区域保留的完整性。 点

云中某一位置处一点法向量夹角[15] θp 和特征描述子

Hp 为:

θp =
1
k ∑

k

i = 1
arccos

np·n i
p

‖np‖‖n i
p‖

( ) (2)

Hp = Cp·θp (3)
式中: n i

p 表示 p点的第 i个近邻点的法向量[16-17] 。 对于平

坦曲面,该值接近等于 0,而对于处于特征区域的点,该
值明显大于 0。 实际中, n i

p 的具体值与曲面的弯曲程度、
目标点云的分布等有关。 Cp 为点 p 的高斯曲率,通过拟

合该点所在处的局部曲面,获取该位置处的两个主曲率

k1 和 k2,则 Cp = k1·k2。
2. 3　 提取特征区域

　 　 通过引入信息熵[18] 衡量簇内局部表面的特征状况,
信息熵越大意味着该表面位于凹陷和凸起变化特征区域

内。 当 I(P)满足设定的阈值条件时,对该簇进行保留,
结果如图 3 所示。

I(P) = - Pk logPk - ∑
N

i = 1
Pki logPki (4)

Pk =
Hp

Hp + ∑
N

i = 1
Hpi

,Pki =
Hpi

Hp + ∑
N

i = 1
Hpi

(5)

3　 基于 FCM&K-means 迭代聚类的特征区域
点云精简

　 　 为实现对几何特征区域点云的精简,本文采用 FCM

图 3　 特征区域提取结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

feature
 

region
 

extraction

和 K-means 两种聚类方法进行迭代,对特征区域点云进

行精细划分。 首先采用 FCM 聚类在几何特征域上对其

在同一簇内的点云进行聚类细分,可以使得具有相似几

何特征的点云划分到更小的同一簇内。 其次,K-means
聚类在空间域上对上述簇进行精细划分,通过判断是否

满足迭代终止条件,决定是否进行下一次的迭代细分。
最终,特征区域的点云被分割到许多细小簇内,在这些簇

内的点都具有相似的几何特征,通过提取所有簇内的中

心点来替代所有簇内点云,以达到精简的目的。
3. 1　 几何域特征点描述符构建

　 　 为衡量簇内各点在几何特征域上的差异性,便于对

初始簇进行精细聚类分割,需要构建簇中各点的特征描

述符。 本文通过计算点云及其邻域点的单位法向量,构
建一个 3×3 的对称矩阵 F(np),来展示了领域内各点法

向量的分布特性[19] 。

F np( ) = ∑
Pj∈Pi

nT
pn j( ) 2 = nT

p ∑
Pj∈P

n jn
T
j( ) np = nT

pMnp

(6)
式中:np 为点 p 的单位法向量,n j 为点 p 邻域点的单位法

向量。 计算矩阵 M 的两个最小特征值对应的主曲率 α i、
β i,其中 λ1,λ2,λ3(λ1 <λ2 <λ3)为矩阵 M 的 3 个特征值。

α i =
λ1

λ1 + λ2 + λ3
,β i =

λ2

λ1 + λ2 + λ3
(7)

考虑到在边缘或小特征区域内不同位置处可能会存

在多个点的曲率相同,而导致 FCM 最终聚类的效果不是

最优,本文引入该点的单位法向量 n i 来构建几何域特征

点描述符 h i = (α i,β i,n i)。
3. 2　 FCM 聚类

　 　 假设初始簇 C t( t = 1,2,…,k),每个簇内所有点的集

合为 S= {h1,h2,…,hn},FCM 聚类算法将每个簇内的所

有点划分到 c 个模糊簇中,以使目标函数 JFCM 取得最

小值。

JFCM = ∑
n

i = 1
∑

c

k = 1
(u ik)

md(h i,vk) (8)

式中:c 为 FCM 聚类中心点的数目,考虑初始聚类后子簇
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的大小和后续的可迭代性,经过试验调整,本文取 c = 3,
u ik 是簇中一点 h i 相对于第 k 个模糊簇中心的隶属度,并

且 ∑
c

k = 1
u ik = 1,vk 是第 k 个模糊簇的中心点,d(h i,vk)是考

虑在几何特征差异性上对簇内点相对于模糊簇中心作出

的差异性衡量,通常情况下,模糊加权指数[6] 取 m= 2。

d(h i,vk) = el(a-cosb) + 1
el(a-cosb) (α i - αv

k)
2 + (β i - βv

k)
2

(9)

式中: a =
nT

i ·nv
k

n i · nv
k

,l 是用来调整簇内点与中心点间

法向夹角变化和主曲率变化平衡的一个参数,本文根据

文献[19]取值 25;b 是用来控制法向量方向对 d(h i,vk)
大小影响的一个参数,簇内中心点与簇内点法向量方向

越相近,那么法向夹角的角度就越小,d( h i,vk ) 也越小,
代表两点几何差异性较小,本文根据文献[19]中法向量

控制参数 b 的取值,确定 b= 60°。
和 K-means 聚类相似,FCM 初始聚类中心点的选择

同样至关重要,为减少聚类的迭代过程,本文选择初始聚

类中心的主要过程如下。
1)计算簇中一点,使其到簇中心 vk 的 d( h i,vk ) 最

大,作为 FCM 聚类的第 1 个初始簇中心。
2)计算簇中其余点,使其到第 1 个初始簇中心的

d(h i,vk)最大,作为 FCM 聚类的第 2 个初始簇中心。
以此迭代计算簇中的其余点,使其每一个计算的初

始簇中心点都满足如下条件。
vk =argmax

hi
(mind(h i,v j)), ( i = 1,2,…,n;j = 1,2,

…,k - 1) (10)
在初始簇中心选择完成后,计算簇中每一个点到

FCM 聚类初始簇中心点的隶属度 u ik
[20] ,簇中每一个点

均被聚类细分到隶属度最大的簇中。

u ik = 1

∑
c

j = 1

d(h i,vk)
d(h i,v j)

é

ë
êê

ù

û
úú

1 / (m-1) (11)

FCM 初次聚类分割后,对所有子簇的中心点按照

式(12)进行更新,同时对簇中每个点的隶属度进行更新

并对每个点重新聚类,直至中心点的移动距离小于固定

阈值 δ 或达到一定移动次数,取 δ= 10-6。

vk =
∑

n

i = 1
um
ik·h i

∑
n

i = 1
um
ik

(12)

3. 3　 特征区域点云迭代聚类精简

　 　 在几何域上对特征区域特征点云簇应用 FCM 聚类

后,簇中具有相似的几何特征的点被分割到同一簇内。
　 　 　 　 　

在 FCM 聚类后的子簇内选择两个点作为 K-means 聚类

的初始中心点,通过 K-means 聚类对子簇细分。 迭代进

行 FCM
 

&
 

K-means 聚类细分,在每一次聚类细分后,判断

每个子簇是否满足 max(d(h i,vk)) <ε,直至所有的子簇

满足条件或子簇内点少于 3,终止迭代,结果如图 4 所示。
其中,K-means 聚类的两个初始中心点的选择过程如下。

1)计算簇内所有点到簇中心点的欧氏距离,选择距

离中心点最远的点作为第 1 个初始中心点。
2)计算簇内其余点到第 1 个初始中心点的欧氏距

离,选择最远的点作为第 2 个初始中心点。

图 4　 模型迭代精简过程

Fig. 4　 Iteration
 

simplification
 

process
 

of
 

model

在上述迭代聚类结果的基础上,以所有聚类的中心

点替代簇内所有点完成特征区域的精简。 非特征区域的

精简需要在总体精简率和特征区域精简率的基础上重新

计算,通过设定八叉树的体素分辨率大小 l 完成精简[11] ,
模型点云精简过程如图 5 所示。
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图 5　 中央通道模型区域一点云精简过程

Fig. 5　 Point
 

clouds
 

simplification
 

process
 

of
 

central
 

channel
 

model
 

area
 

one

4　 实验结果与分析

4. 1　 点云精简有效性验证

　 　 为验证本文算法的可行性,采用激光扫描仪对汽车

中央通道上表面不同区域进行扫描,获取表面点云,利用

Visual
 

Studio
 

2019 结合 Point
 

Cloud
 

Library ( PCL ), 在

AMD
 

2600X
 

3. 6
 

GHz,内存为 16
 

GB,Windows10-64 位系

统的 PC 环境下,对获取的表面点云进行特征保留精简

处理。
如图 5 ( a ) 为中央通道模型区域一点云, 共有

329
 

284 个数据点。 为验证在高精简率情况下,模型中 3
个凸起安装孔圆台和两个半棒状凸起曲面特征的保留效

果,本文选取中央通道上表面点云进行精简。 图 5
 

( b)
是点云经过基于八叉树的 K-means 聚类结果,图 5

 

(c)是
特征区域提取后,对其进行迭代聚类,并与非特征区域融

合后的结果, 图 5 ( d) 是最终的点云精简结果, 共有

18
 

918 个数据点,精简率高达 94. 30%,图 5
 

( e) ~ ( g)是

不同迭代细分阈值和体素下的精简结果,最终精简率为

50. 34%、81. 50%、90. 61%。 同样地,对区域二的点云进

行处理,结果如图 6 所示,图 6(d) ~ ( g)是不同条件下的

精简结果,精简率分别为 50. 46%、80. 72%、90. 38% 和

95. 29%。 结果表明,在高精简率下,本文方法能够对曲

面特征整体进行更好的保留。

4. 2　 对比与分析实验

　 　 为了进一步验证本文方法在点云精简后对曲面特征

保留的优越性,将本文方法与传统的 3 种点云精简方法

进行比较,包括曲率精简法、随机精简法和文献[21]法,
以中央通道模型区域一的点云为对象,在整体区域进行

不同程度的精简,精简结果如图 7 ~ 9 所示。
通过不同精简方法的结果对比可知,精简率越高,精

简后的模型在圆台和棒状特征区域的保留效果逐渐变

差,且细节特征缺失严重。 如图 7( d)所示,曲率精简法

在精简率 94. 51%时,只对特征的过渡边缘进行了较好的

保留,并未对整个特征区域进行较好的保留,且平坦区域

精简后点云分布很不均匀,出现很多孔洞,如图 7( d)中

标记区域所示;如图 8(d)和图 9( d)所示,随机精简法和

文献[21]法在相近精简率时,虽然对平坦区域的精简效
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图 6　 中央通道模型区域二点云精简过程

Fig. 6　 Point
 

clouds
 

simplification
 

process
 

of
 

central
 

channel
 

model
 

area
 

two

图 7　 曲率法精简结果

Fig. 7　 Simplification
 

results
 

of
 

random
 

curvature
 

method

果较好,但是在特征区域特征边界不凸显,细节特征缺失

严重。 而本文方法在相同精简率下,能对模型的特征区

图 8　 随机法精简结果

Fig. 8　 Simplification
 

results
 

of
 

random
 

sampling
 

method

域进行较多数据点的保留,且平坦区域点云分布均匀无

孔洞,细节特征处点云得到较好的保留。
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图 9　 文献[21]精简结果

Fig. 9　 Simplification
 

results
 

of
 

Ref.
 

[21]
 

method

为进一步验证本文算法的精简效率,将上述不同方

法的精简过程进行评估,结果如表 1 所示,在近似精简率

的情况下,本文算法的效率要比曲率法更高,其在特征保

留完整性的同时还具有很好的精简效率。
表 1　 不同方法的精简速度

Table
 

1　 Simplification
 

speed
 

of
 

different
 

methods
方法 原始点云 / m 精简点云 / m 精简率 / % 时间 / s

曲率法 329
 

284 18
 

077 94. 51 79. 173
文献[21]法 329

 

284 18209 94. 47 34. 511
随机法 329

 

284 18
 

506 94. 38 19. 884
本文方法 329

 

284 18
 

769 94. 30 58. 146

　 　 本文选取点云中 3 个圆孔的直径进行测量,对特征

保留程度进行评价,如图 10 所示,以高精简率精简后圆

孔直径特征的测量相对于原始点云误差比 σ 衡量特征保

留效果,测量结果如表 2 所示,通过式(13) 计算误差比

σ,如图 11 所示,其中 de 为精简点云中圆孔直径,ds 为原

始点云中圆孔直径。

σ =
(de - ds)

ds

× 100% (13)

图 10　 圆孔特征分布

Fig. 10　 Hole
 

characteristic
 

distribution

表 2　 圆孔直径测量结果

　 Table
 

2　 Measurement
 

result
 

of
 

hole
 

diameter (mm)
方法 孔 1 孔 2 孔 3

原始值 12. 396
 

5 12. 317
 

7 12. 285
 

6
曲率法 12. 621

 

8 12. 675
 

3 12. 405
 

5
文献[21]法 12. 615

 

9 12. 597
 

5 12. 321
 

7
随机法 13. 052

 

3 12. 814
 

9 12. 600
 

9
本文方法 12. 577

 

1 12. 467
 

9 12. 324
 

7

图 11　 圆孔测量误差比

Fig. 11　 Hole
 

measurement
 

error
 

ratio

　 　 结果表明,同一圆孔特征处,本文方法精简后的特征

测量误差比明显要低于其他 3 种方法,对圆台上的圆孔

特征保留效果更好。
为了进一步评定精简后点云在特征整体上保留的准

确性,本文引入了原始点云数据集 S 和简化后的点集 S′
间的最大误差[22] 和均方根误差。

Δmax(S,S′) =max
q∈S

| d(q,S′) | (14)

Δrmse(S,S′) = 1
‖S‖∑

q∈S
d(q,S′) 2 (15)

d(g,S′) = ng(g′ - g) (16)
其中,对于点集 S 中的任意点 q,几何误差 d(q,S′)

可以看作点 q 和其在精简后曲面 S′上的投影点 q′的欧氏

距离,ng 为 g 点的法向矢量,其误差结果如表 3 所示,误
差变化曲线如图 12 所示。

如图 12(a)为精简后点云的最大误差,图 12( b) 为

精简后点云的均方根误差,其都随精简率的增大而增大,

表 3　 精简误差对比结果
Table

 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

simplification
 

error (mm)

精简率 / %
最大误差 均方根误差

50 80 90 95 50 80 90 95
曲率法 0. 307 1. 368 2. 359 3. 952 0. 015 0. 038 0. 067 0. 132
随机法 0. 218 0. 745 1. 463 2. 326 0. 015 0. 032 0. 056 0. 091

文献[21]法 0. 134 0. 483 1. 022 1. 351 0. 013 0. 030 0. 052 0. 084
本文方法 0. 067 0. 373 0. 766 0. 912 0. 011 0. 023 0. 029 0. 041
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图 12　 精简误差对比结果

Fig. 12　 Comparison
 

results
 

of
 

simplification
 

error

曲率精简法在高精简率的情况下,误差变化更为剧烈。
本文方法在精简率为 94. 30% 的情况下,最大误差为

0. 912 mm,均方根误差为 0. 041 mm,远优于其他 3 种方

法,是因为本文方法主要针对非特征区域进行高精简,所
以误差变化相对平缓且较小。

5　 结　 论

　 　 本文提出一种面向几何特征保留的点云精简方法,
针对汽车中央通道模型表面的两个区域点云,能够实现

对不同区域以不同的精简方法完成精简,且精简后点云

均匀无孔洞,几何特征整体形状保留完整;与传统精简方

法相比,在高精简率下,该方法具有更好的几何特征保护

能力,精简后几何特征尺寸精度降低程度更小,精简后点

云的整体误差更小,精简速度更快,整体上优于其他传统

的点云方法。
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