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复杂曲面零件散乱点云
特征点提取
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[ 摘要 ]  复杂曲面零件的几何特征提取对加工质量的检测及逆向重构具有重要意义。提出了一种复杂曲面零件散乱

点云特征点提取方法。首先，提出了基于高斯权重的邻域主成分分析的方法，通过估计每一点邻域的局部变化程度

对点云模型进行初始标记；然后，采用基于标记的自动识别法实现特征点的提取；最后，通过特征点聚类的方式去除

了特征点集中的异常点，完善了提取的点云特征。该方法直接操作于散乱点云，无需任何的拓扑连接信息。试验结

果表明：该方法简单、有效 , 不需要过多地人为调节参数，特征点提取完整。
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零件的加工及检测是飞机、汽车

等机械生产过程中的重要环节。零

件的加工质量将直接影响部件及产

品的质量与性能。而几何特征是零

件几何模型的重要组成部分，对于几

何模型的外观描述、模型重建及准确

表达具有重要作用 [1]。对于一些复

杂曲面零件，采用样板、模胎等人工

比对的传统检测方式，其评价精度取

决于技工经验，无法获得精确的数字

量描述，而且效率低。然而，随着三

维激光扫描技术的迅速发展，获得高

精度、高密度的点云数据已经十分迅

捷。因此，通过分析处理零件表面的

点云数据，提取出零件的特征，可以

实现零件加工质量的定量描述及特

征的逆向重构。

点云特征点提取及特征线拟合

的研究主要集中两方面，一是基于网

格模型的特征提取，二是基于散乱点

云的特征提取。

网格模型的特征线提取方法可

以分为自动提取与半自动提取。自动

提取方法通常是寻找出网格上曲率的

突变点作为特征点，然后将这些离散

特征拟合成特征线。Yang 等 [2] 通过

拟合局部二次曲面计算主曲率与主方

向，实现特征线提取，但该方法对噪声

点云或稀疏点云不适用。上官宁等 [3]

通过主成分分析的方法获得主特征方

向，沿特征点生长方向寻找后继特征

点，实现特征线的提取。刘倩等 [4] 将

点云数据进行高斯映射形成点集聚

类，获得曲率和法向量发生突变的点

作为特征点。半自动提取是用户交互

选取特征线方向的多个点，邻近点相

连形成初始特征点，最后采用优化方

法优化初始特征线。刘胜兰等 [5] 采

用追踪投影法确定初始特征线，通过

Sanke 变形满足主动轮廓能量最小实

现特征线优化，但是点云模型的网格

重建耗时长，网格的成形质量对特征

线的提取影响较大。

相比较于网格模型的特征线提
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取，散乱点云没有任何拓扑信息。目

前，直接从散乱点云中提取特征的研

究相对较少。Gumhold 等 [6] 提出的方

法是根据邻域点的协方差矩阵的特

征向量的特征值给每一点一个权重，

将点区分为边界点、折点、平面点和角

点，利用点邻域边权值生成最小生成

树，剪除树枝，最终得到平滑的曲线。

Pauly 等 [7] 在 Gumhold 的基础上，采用

了一种多尺度的点云特征提取算法，

该算法在不同尺度上提取特征，这种

方法更为抗噪稳健。Weber 等 [8] 提出

了基于高斯映射的点云聚类的方法

提取尖锐特征的方法，在其算法中，首

先计算一点及其邻域点所构成的所

有三角形，并计算出三角形的法矢，将

法矢映射到高斯球上后通过高斯聚

类的方法统计判断是否为特征点，为

了避免噪声的影响，他们也提出了一

种自适应的阈值计算方法；然而，该

算法受噪声影响较大，一个点若因为

噪声的影响而形成错误的三角形，会

导致错误的聚类，从而不能进行正确

的判断；同时，计算点云中每个点与

其邻域点的三角形，会产生很大的时

间开销。庞晓旭等 [9] 通过拟合局部

的最小二乘曲面的多项式来计算每

个点的主曲率，将主曲率绝对值较大

的点标识为谷脊特征点，将特征点投

影到潜在特征线上得到增强特征点，

最后经过平滑处理得到谷脊线，该方

法计算相对复杂，但对稀疏点云模型

具有较好的处理效果。王小超等 [10]

提出了基于局部重建的点云特征提

取算法，首先通过协方差分析获得初

始特征点，在初始特征点的基础上在

局部区域进行三角形重建，通过法向

聚类形成局部数据点的分类，将分类

点进行平面拟合，并判断是否落在多

个平面上进行特征点的提取。张雨禾

等 [11] 同样采用基于局部重建的提取

方法，不同的是最后依据 Weingarten

映射性质来进行谷脊特征点提取。吾

守尔 · 斯拉木等 [12] 提出了一种基于

平均曲率运动的尖锐特征提取方法，

但仍需要人工调节自由参数。

基于上述分析，本文提出了复杂

曲面零件散乱点云特征点的提取方

法，旨在将零件的几何特征提取出

来，一方面可以为后续零件的数字化

检测提供依据，另一方面可以作为曲

面重建的约束条件。

算法分析及实现

首先，对点云建立基于 KD 树的

拓扑关系，实现快速检索每一点的 k
近邻点；然后，采用基于高斯权重的

主成分分析法完成对点云模型的初

始标记；最后，通过基于标记的自动

识别法实现特征点的检测，聚类处理

完善特征，如图 1 所示。

1  点云拓扑关系的建立

散乱点云分布无任何规律，且没

有任何拓扑连接信息，单点无法提供

任何有效的特征信息。为了能够从

点云中提取特征点，点云中的每一个

点必须从它的临近点中收集信息。

因此，需要检索点云的 k 近邻点。k 

近邻的搜索方法通常有 3 种：空间栅

格法、八叉树法与 KD 树法。空间栅

格法，方法简单但受点云采样密度的

影响较大；八叉树法，将空间分为 8

个卦限，非叶子节点继续分为 8 个卦

限，在叶子节点中存储信息，但占用

的空间较大，存在冗余现象，不适合

存储数量较多的点云；而 KD 树法相

对简单，它的最差复杂度是 o(3N2/3)，

平均复杂度是 o(log/n ) [13]。因此，利

用 KD 树可以加快近邻点的搜索，可

以改善算法的运行时间，提高效率。

本文不详述 KD 树的建立过程。

2  基于高斯权重的主成分分析法

在传统主成分分析的基础上，本

文提出基于高斯权重的主成分分析

法。

散 乱 点 集 p={p1,p2,p3,… ,pn}，

pi ∈ R3，i=1,2,3,… ,n，定义 Np 为采样

点 pi ∈ p 的 k 近邻点集，C 为点 pi 的

近 邻 点 的 构 成 的 协 方 差 矩 阵：

C = 1
k
∑

pi∈NP

(pi − p̄)(pi − p̄)T

� （1）

C =
∑

pi∈NP

e
− ‖pi− p̄‖
σ2 (pi − p̄)(pi − p̄)T�

� （2）

式中，p̄ = 1
k
∑

pi∈NP

pi ，pi 是 p 的 k 近邻

点；参数 σ 与点云密度相关，关于密

度的计算方法参考文献 [14] 的中的

方法，σ = k
r2 , r = max i∈NP

(p − p)。公

式（1）是传统的主成分分析法，公式

（2）是本文提出的方法。

与传统主成分分析法相比，本文

将公式（1）中的平均权重 ( 1/k ) 更

换 为 公 式（2） 中 的 高 斯 权 重

( e
− ‖pi − p‖
σ2 )，其原因如下：

（1）散乱点云中每一点与其近

邻点的距离并不相同，显然离中心

点较近的点对中心点的影响更大，

应占有更大的权重因子，而公式（1）

中近邻点对中心点的影响权重是一

样的。因此，采用高斯权重可以根

据距离中心点的远近赋予不同的权

重因子。

（2）点云密度是影响特征点提

取的关键因素之一，而高斯权重函数

包含了点云密度这一影响参数。

图1  方法流程

Fig.1  Flow of the proposed method

 （a）初始点云 （c）潜在特征点的识别完善（b）初始标记 （d）最终处理结果
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3  点云特征提取

3.1  点云初始标记

对公式（2）进行求解，求得协方

差 矩 阵 的 特 征 值 λi 且 满 足

λ2 ≥ λ1 ≥ λ0，参考文献 [7] 定义特征

度量指标ωp =
λ0

λ0 + λ1 + λ2
，ωp 反映

了局部曲面的变化程度，度量了一个

点是否为特征点的可能性。由公式

（2）可知影响度量指标 ωp 的唯一变

量是参数 σ，而参数 σ 与近邻点数 k
及点间距有关，因此可以将近邻点数

k 作为影响 ωp 变化的因子，通过分

析近邻点数来确定一点的最优 ωp。

理论上讲，当需要处理比较细微的特

征时，较小的 k 可以更好地反映局部

特征信息，而随着 k 的增加，意味着

某一点与更多的近邻点相联系，从而

可以避免个别点的影响，特别是对于

含有噪声的模型来说可以起到光顺

噪声的作用，同时局部特征在处理的

过程中也会得到较好的保留。因此，

为了能够更好地处理不同规模的点

云模型，需要找到一个合适的 k ；然

而，由于事先无法知道点云模型的实

际几何形状，无法自动确定某一点的

最佳特征指标。因此，本文采用多尺

度特征优化的方法来确定最佳 ωp。

由图 2 可以看出：位于平面处的

红色点来说，随着 k 值的变化，特征

指标变化不大，全部近似为零；位于

棱边处的蓝色点，其特征指标比较

大，且随着 k 值的增加相对稳定，特

征指标全部大于 0.1 ；而对于靠近特

征点的一些点（图 2 中绿色点）来说，

由于当近邻点增加时可能会包含棱

边处的特征点，所以随着 k 值的增加，

特征指标存在突变。因此，对于邻近

棱边处的点 pi 来说，当 ωk
pi 与 ωk+1

pi 的

差值较大时，将终止迭代，并将ωk
pi 作

为点 pi 的最佳特征指标，在算法中将
ωk+1

pi
� 3ωk

pi 作为迭代终止条件。为避

免陷入无限循环，需要限制迭代的次

数，如果迭代 10 次仍然没有满足终

止条件，算法就自动停止迭代，并以

最后一次的特征指标作为最佳指标。

虽然 ωp 反映了一个点是否为

特征点的可能性，但在试验中发现很

难确定一个合适的阈值来得到完整

的特征点集。本文通过选取两个较

为宽松的阈值，对点云进行初始的标

记，尽可能地保留潜在特征点，在后

续的特征点完善中精确提取。假设

两个阈值 ω_< ω+，对于任一点 pi 的

特征指标 ωpi
，如果 ωpi

≤ ω_，则认为

该点不是特征点并标记为 0 ；如果

ωpi
≥ ω_，则认为该点是特征点并标

记为 2；如果 ω_< ωpi
< ω+，则认为该点

为潜在特征点并标记为 1，最后进一

步识别与完善。

Tp
i
=



2, ωpi
� ω+

1, ω− < ωpi
< ω+

0, ωpi
� ω−

� （3）

3.2  特征点识别与完善

点云数据在全局阈值 ω_ 与 ω+

的条件判断下，初始区分为特征点

集、非特征点集与潜在特征点集。潜

在的特征点采用基于标记的自动识

别法实现特征点的提取。对于潜在

特征点集中的任一点 Pi 来说，依次

考虑以下 4 种情况。

（1）若该点的近邻点的标记全

部为 2，即全为特征点，则认为该点

是特征点，将标记置为 2。

（2）若该点的近邻点的标记全

部为 0，即全为非特征点，则认为该

点是非特征点，将标记置为 0。

（3）若该点的近邻点的标记为 0

或 1，即潜在特征点与非特征点，则

进行以下判断：

如果 ωpi
≥ max{ωp1

,ωp2…
ωpk

}，即

该点的特征权重是其所有近邻点的

特征权重的最大值，则认为该点是特

征点，将标记置为 2。

（4）若该点的近邻点的标记中既

有特征点（标记为 2）且至少含有两个

特征点，又有其他类型的点 ( 非特征

点或者潜在特征点 )。为了判别该点

是否是特征点，本文提出一种基于欧

式距离的识别方法，具体步骤如下：

步骤 1，计算潜在点 p 近邻点中

任意两个特征点之间的欧式距离，

di.j=║pi-pj║；pi，pj ∈ Np ；Tp1
，Tpj

=2。

步骤 2，计算潜在点 p 与近邻特

征 点 之 间 的 欧 式 距 离，dpm=║p-

pm║, pm ∈ Np 且 Tm=2。

步骤 3，如果 min{dpm}<min{dij}，

则认为潜在点 p 为特征点，将标记置

为 2。

对潜在特征点集中的每一个点

进行上述处理后，获得初步的特征点

集。然而，当点云模型表面的曲率较

大时，因受曲率的影响，曲面上的一

些点的特征权重较大而被误判为特

征点，如图 3 所示，因此需要将这些

点去除掉来完善特征的提取。试验

发现，这些异常点在提取的特征模型

中相对比较孤立，且特征点之间的距

离一般小于初始点云的平均点间距

( d̄ ) ；基于上述特点进行聚类处理，

其步骤如下：

步 骤 1，将 特 征 点 集 F 中 的

所 有 点 初 始 标 记 为 未 分 类，记 作

flag=False;

步骤 2，取特征点集中的任意一
图2  不同区域位置的点的特征指标

Fig.2  Feature index of points in different regions
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点 fi, 且 flag(fi)=False。在特征点集中

寻找 fi 的最近邻点 fi.min，计算 di=║fi-

fi.min║。若di � d ，则将两点 fi , fi.min 归

为一类 Ci ；否则，划分为两个类。上

述分类后，flag=True。

步骤 3，再从特征点集中再取一

未被标记的点 fj，flag(fj)=false。在特

征点集中寻找 fj 的最近邻点 fj.min，计

算 dj=║fj-fj.min║，有以下 3 种情况 :

（1）若 dj � d ，且 fi.min ∈ C'（C'

为已存在的类）, 则点 fj 划归到类 C'

中。

（2）若dj � d , 且 flag(fi.min)=False,

则将两点 fj , fj.min 划归为一类 Cj。

（3）若dj > d ，则将两点 fj , fj.min

分为两个类。

上述分类后，flag=True。

步骤 4，重复步骤 3，直到特征点

集中的每一点的 flag 全部为 True。

通过上述的聚类处理，特征点集

已经被划分为几个类，若类中点的数

量小于 10 个点，则删除这个类及类

中的点，剩余的点集即为最终的提取

结果。图 3 显示了聚类处理过程。

试验结果与讨论

先对本文方法的参数选择进行

说明，然后在不同的点云模型进行试

验验证。与传统的 PCA 方法、Web[8]

方法进行比较，本文方法更加简单有

效。试验在 Visual Studio 2010 编程

环境下进行，硬件环境为奔腾处理

器，双核，工作频率为 3.06GHZ，内存

为 4G，PC 机。

1  参数选择策略

通过上述分析，本文中的参数主

要是两个初始阈值 ω_,ω+ 及初始的

近邻点数 k ；对于初始的近邻点数一

般取 8~15 个点，如果近邻点数取得

过小，拟合后几乎全是微小平面，求

得特征指标近似为零，不能有效地提

取特征点；当近邻点数取得过大时，

由高斯函数的意义可知，对于离中心

点很远的点来说，高斯权重几乎为

零，对结果不会产生太大的影响，却

增加了算法的计算代价。因此，本文

主要讨论初始阈值对提取效果的影

响及其选择策略。

对于阈值下限 ω_，主要是保证去

除平面点，可以将数值选取的稍微小

一些，这样既可以保证去除的点完全

属于平面点，又不会去除潜在的特征

点，通过试验发现 ω_ 在 0.005~0.010

之间取值时较为适宜；对于阈值上

限 ω+，则取值应该稍微大一些，保证

特征指标大于该值的点全部为特征

点。试验中 ω+ 分别取 0.01、0.05、0.10、

0.15、0.20、0.25、0.30，ω_ 取 0.005，并

统计各自提取的特征点的数量，如表

1 所示，特征点的提取效果如图 4 所

示。分析特征点的提取结果可知，当

特征指标取得较小时，如 ω+ = 0.01，

ω+ = 0.05，提取的特征点数量比较多，

保留了大部分的特征点，却也包含了

许多非特征点，容易使特征变模糊；

当特征指标取较大值时，如 0.10、0.15

等，特征点数量减少的同时较好地保

留了点云模型特征，便于后续的点

云处理；当进一步增大初始阈值，由

图 5 可以看出特征点的数量几乎不

再变化。因此，可以根据实际情况进

行初始阈值的选择，当提取的特征要

求不是特别精细时，可以适当减小初

始阈值。本文建议初始阈值上限在

0.10~0.30 之间进行选择。

2  试验结果分析

以扇盘（Fandisk）模型为例，该

模型不仅有比较显著的曲线、直线特

征，还包含相对弱的特征（扇形区域

的曲线特征），因此对该模型的提取

图3  特征点聚类处理

Fig.3  Feature points clustering

（a）初始特征点集 （b）聚类结果示意图 （c）最终结果

图4  不同阈值下的特征点提取效果

Fig.4  Feature point extraction under different thresholds

（a）ω+ = 0.01 （b）ω+ = 0.05 （c）ω+ = 0.10

（d）ω+ = 0.15 （e）ω+ = 0.20 （f）ω+ = 0.30

表1  不同阈值下特征点数量统计

ω+ 0.01 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

特征点数 754 552 355 411 427 428 428
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结果能够有效反映算法的处理效果。

在参数选择上，本文选取 ω_ = 0.003，

ω+ = 0.10，初始的近邻点 k = 8 ；PCA

方法分别设置阈值 ωp = 0.01、0.05、

0.10。试验结果如图 6 所示。当阈

值取得较小时，如图 6（d）所示，虽

然点云的处理结果保留了大部分的

特征点，但可以看到特征点附近的很

多点被误判为特征点，致使特征变得

模糊；当阈值较大时，如图 6（e）、6

（f）所示，虽然特征更加清晰，在一定

程度上缓解了阈值较小时所带来的

问题，但有一部分特征点没有识别出

来，致使特征不够完整。采用本文的

方法，如图 6（b）所示，处理结果一

次提取就较为完整地识别出了全部

的特征点，而且有效地去除了一些对

特征点识别贡献不大的点，使提取的

特征更加清晰；同时该方法在处理过

程中不需要过多人为修改参数。本

文也与 Web 方法 [8] 进行了比较，采

用 Web 方法中的局部自适应阈值识

别法，设置初始阈值参数，近邻点数

k = 8, 敏感性参数 σ = 0.1，提取结果

如图 6（c）所示，由于 Web 方法在

构造初始三角形集合时存在三角形

大量跨越特征区域的问题，故而会导

致弱特征丢失的现象。

本文方法又在复杂曲面零件锥

形齿轮与整体叶盘的点云模型上进行

了试验验证，特征点提取结果良好。

图 7（a）是锥形齿轮的原始点

云模型，模型共有 46300 个点。图 7

（b）显示了本文方法提取的特征点，

共有 2606 个点。轴心的圆形特征点

提取效果明显，轮齿处的特征点略显

粗糙，但基本完整。

图 8（a）是整体叶盘的原始点

云模型，模型共有 290762 个点。图

8（b）显示了利用本文方法提取的

特征点，共有 6932 个点，可以看到叶

片曲面处的复杂曲线特征点得到了

完整的提取。图 8（c）显示了特征

点集与 CAD 数模的粗配准，特征点

的提取位置基本准确。

结论

本文提出了一种复杂曲面零件

散乱点云特征点提取的方法。首先，

通过本文提出的基于高斯权重的主

成分分析法估计局部曲面的变化程

度，对点云模型进行特征点的初始标

记；然后，基于标记的自动识别法进

行特征点的检测提取；最后，通过特

征点聚类处理的方式完善了提取的

特征点。试验结果表明，本文方法直

图6  Fandisk点云模型特征点提取

Fig.6  Feature point extraction of Flandisk model

（a）点云模型  （b）本文方法 （c）Web 方法

（d）PCA（ωp=0.01） （e）PCA（ωp=0.05） （f）PCA（ωp=0.10）

图7  锥形齿轮点云模型特征点提取

Fig.7  Feature point extraction of 

bevel gear model

（b）特征点提取效果（a）锥形齿轮点云模型

图8  整体叶盘点云模型特征点提取

Fig.8  Feature point extraction of 

blisk model

（c）特征点与 CAD 数模粗配准

（a）整体叶盘点云模型 

（b）特征点提取效果

图5  不同阈值下特征点数量变化

Fig.5  Variation of feature point number under different thresholds
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[4]  刘倩 , 耿国华 , 周明全 , 等 . 基于三

维点云模型的特征线提取算法 [J]. 计算机应
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轮廓模型优化网格曲面上的特征线 [J]. 计算

机辅助设计与图形学学报 , 2004,16(4):439-

443.
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Liyan. Feature line optimization on triangular 

sufaces using active contour model[J]. Journal of 

Computer-Aided Design and Computer Graphics, 

2004, 16(4):439-443.
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R. Feature extraction from point clouds[C]//

Proceedings of the 10th Internation Meshing 
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[7]  PAULY M, KEISER R, GROSS M. Multi-

scale feature extraction on point-sampled surfaces[J]. 

Computer Graphics Forum, 2003, 22(3):281-289.

[8]  WEBER C, HAHMANN S, HAGEN 

H. Sharp feature detection in point clouds[C]// 

Shape Modeling International Conference, IEEE 

Computer Society, 2010:175-186.

[9]  庞旭芳 , 庞明勇 , 肖春霞 . 点云模型

谷脊特征的提取与增强算法 [J]. 自动化学报 , 
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PANG Xufang, PANG Mingyong, XIAO 

Chunxia. An algori thm for extraction and 

enhancing valley-ridge feature from point sets[J]. 
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接操作于散乱点云，无需进行点云的

三角网格重建，处理过程简单有效且

无需过多的参数调整，特征点提取较

为完整，对于复杂曲面零件的数字化

检测及逆向重建具有重要意义。然

而，必须指出的是，当点云模型的采

样质量较差，点云分布十分不均，采

样点过于稀疏时，本文方法的处理结

果并不理想，因此这将是下一步的研

究重点。同时，基于特征点实现特征

曲线的拟合也是希望实现的目标。
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[ABSTRACT]    Geometrical feature extraction of complex curved parts is of great significance to the detection of ma-
chining quality and the reverse reconstruction of CAD model. A method for extracting feature points from scattered points 
of complex surface parts is proposed in this paper. Firstly, a method of neighborhood principal component analysis based 
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sequently, feature points are extracted by automatic recognition based on labels. Finally, the anomaly points of the feature 
points are removed by the method of feature points clustering. The algorithm directly operates on scattered point clouds, 
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