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点云模型特征的提取算法

邹　冬　庞明勇
（南京师范大学教育技术系，南京 ２１００９７）

　　【摘要】　提出一种基于移动最小二乘法的点云模型尖锐特征提取算法。首先使用投影残差来识别潜在的特

征点，然后采用一种优化的主元分析法光顺潜在的特征点，再利用改进的折线生长方法生成特征线，最后为模型建

立角点完善提取的特征线。实验表明，本文算法运行稳定，性能优于其他算法，可以准确地捕捉点云模型上的特征线。
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　　引言

由三维扫描设备得到的点云数据通常由表示模

型形状的大量数据点构成，这些数据点包含了物体

表面的几何特征信息，根据这些信息可以重建物体

的数字化模型，并能进行编辑、修复、绘制等操作。

因此，点云模型的处理技术变得日益重要
［１～２］

。

Ｇｕｍｈｏｌｄ等［３］
通过在点云的局部邻域内建立黎

曼图，并对邻域内的采样点进行主元分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，简称 ＰＣＡ），再根据协方差矩阵
的特征值来识别潜在的折痕点、边界点和角点。该

方法将所有高曲率值的数据点定义为特征点，由一

个包含所有特征点的点云子集能够较好地提取稀疏

点云的特征，但其不能区分点云模型上的尖锐特征

和非尖锐特征。Ｐａｕｌｙ等［４］
也使用 ＰＣＡ方法识别点

云在局部邻域内中的潜在特征点，通过调整点的邻

域半径，实现对几何模型特征的多分辨率提取。该

方法运用多尺度分析来提高特征的识别率，尤其是

对含有噪声的模型，因此特征识别率较高，但涉及的

计算量较大，因而算法效率受到了限制。文献［３］
和文献［４］均采用最小生成树算法连接提取出的特
征点，并最终重建模型的特征曲线。Ｄｅｍａｒｓｉｎ等［５］

着重研究了点云数据中提取闭合特征线的方法。其

方法是首先采用 ＰＣＡ方法计算各点的法向，在点云
局部邻域内根据法向的变化将点云模型分割成若干

片，再采用分片处理的方法来识别特征区域，最后采

用最小生成树来连接经过聚类排序后的边界点。

Ｆｌｅｉｓｈｍａｎ等［６］
采用鲁棒的移动最小二乘（ｒｏｂｕｓｔ



ｍｏｖｉｎｇｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，简称 ＲＭＬＳ）拟合方法来重建包
含尖锐特征的点云曲面。为了从最终的移动最小二

乘 （ｍｏｖｉｎｇｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，简称ＭＬＳ）［７～８］投影过程找
到一个无异常值的区域，该方法基于最小中位数

（ｌｅａｓｔｍｅｄｉａｎ）［９］和正向查找算法［１０］
在点云局部邻

域内拟合多个最小二乘曲面，并将局部 ＲＭＬＳ拟合
的交汇区域定义为特征区域。Ｍｒｉｇｏｔ等［１１］

提出一

种称作 “Ｖｏｒｏｎｏｉ协方差”的理论，该方法基于
Ｖｏｒｏｎｏｉ图计算过程中的一个协方差矩阵，得到点云
曲面局部的主曲率和主方向，通过改变局部邻域大

小迭代计算协方差矩阵来提取特征点。本文针对点

云模型的尖锐特征提出一个多步骤调整提取特征的

算法，该算法可以直接提取点云模型尖锐特征，无需

对点云模型进行相关预处理操作。与文献［３～４］
的方法相比，本算法不以法向或曲率等几何属性作

为特征点识别的依据。因为在某些情况下，通过几

何属性来确定模型的特征不准确，而且计算一个精

确的几何属性通常代价大。此外，本文提出一种改

进的折线生长方法，采用此方法生成的特征线更加

光顺，同时本算法为模型建立尖锐角点，能够准确地

表示点云模型的角型特征。

１　算法

假设点采样模型（图 １ａ）是采样自现实物体表
面的、非结构化的三维点坐标集合，即 Ｐ＝｛ｐｉ＝
（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ） １≤ｉ≤ｎ｝，其中不显式地包含任何关于
采样点的拓扑结构信息，也没有参数化或局部微分

性质（如法向）等方面的信息。

本文算法以 ＭＬＳ方法为基础。首先采用 ＭＬＳ
方法为模型中的每个数据点拟合一个局部曲面片，

并计算该点在曲面上的投影残差值，将投影残差值

较大的点定义为潜在特征点 （图 １ｂ）；其次，采用统
计分析中的相关性分析和优化的 ＰＣＡ方法来光顺
这些潜在的特征点，得到分布均匀、平滑光顺的特征

点（图１ｃ）；再次，使用一种改进的折线生长方法来
逼近光顺后的特征点，产生一系列特征折线，由此初

步形成模型的特征曲线（图１ｄ）；最后在模型的尖角
区域为模型建立角点来完善特征曲线，同时修复相

邻特征线连接处的缺口（图１ｅ），并最终得到模型的
特征曲线（图１ｆ）。

２　潜在特征点的识别

算法首先为模型中的每个数据点在其确定的邻

域范围内拟合出一个局部多项式曲面片，并计算每

一点在该曲面片上的投影残差，再依据残差的大小

来识别特征点。具体地，给定一点 ｐｉ∈Ｐ，设其 ｒ邻

图 １　本文特征提取算法的处理步骤

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｏｕｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｉｐｅｌｉｎｅ
（ａ）原始点云模型　（ｂ）潜在特征点　（ｃ）光顺潜在特征点

（ｄ）折线生长　（ｅ）完善特征曲线　（ｆ）最终特征曲线
　

域点为 Ｎ（ｐｉ）＝｛ｐｊ ｐｊ∈Ｐ，‖ｐｊ－ｐｉ‖≤ｒ｝。可由
Ｎ（ｐｉ）建立点 ｐｉ的协方差矩阵为

Ｍ＝ ∑
ｐｊ∈Ｎ（ｐｉ）

（ｐｊ－ｃｉ）（ｐｊ－ｃｉ）
Ｔ

（１）

其中 ｃｉ＝
１
ｋ ∑ｐｊ∈Ｎ（ｐｉ）

ｐｊ （２）

计算矩阵 Ｍ的特征值 λ０≥λ１≥λ２及相应的特征向
量 ｖ０、ｖ１、ｖ２。选择最大和次大特征值所对应的特征
向量 ｖ０与 ｖ１支起参考平面 Ｈｉ。显然 Ｈｉ的法向 ｎｉ
与 λ２对应的特征向量的方向相同，且‖ｎｉ‖ ＝１。
然后在参考平面 Ｈｉ上以 ｃｉ为原点，分别以 ｖ０、ｖ１和
ｎｉ为 Ｘ、Ｙ、Ｚ轴向，建立局部坐标系（ｃｉ；ｖ０，ｖ１，ｎｉ）。

通过上述方法建立的局部坐标系的 Ｚ轴正向
（即曲面法向 ｎｉ的方向）可能指向点云模型的内部
或外部。为了能够正确地识别模型的特征，需要对

曲面法向的方向进行一致性调整
［１２］
，使点云中每一

点的法向都指向模型表面的外侧。局部坐标系的 Ｚ
轴正向也相应地调整为与法向的方向一致。再采用

多项式 ｇｉ逼近 Ｎ（ｐｉ），使其满足

ｍｉｎ∑
ｐｊ∈Ｎ（ｐｉ）

＜ｐｊ－ｐｇｉ，ｎｉ ＞
２θ（·） （３）

其中，＜·，·＞为点积算子，θ（·）为权函数，如
θ（ｓ）＝ｅ－ｓ

２／ｈ２
；点 ｐｇｉ为点 ｐｊ沿 ｎｉ方向在局部曲面 ｇｉ

上的投影；ｇｉ是局部坐标系（ｃｉ；ｖ０，ｖ１，ｎｉ）下的二元
多项式函数，本文取其为二次双变量多项式

ｇｉ（ｕ，ｖ）＝ａ＋ｂｕ＋ｃｖ＋ｄｕｖ＋ｅｕ
２＋ｆｖ２

（（ｕ，ｖ）∈［－ｈ，ｈ］２） （４）

这时，式（３）可转换为

　 ｍｉｎ∑
ｐｊ∈Ｎ（ｐｉ）

（（ｐｊ－ｃｉ）·ｎｉ－ｇｉ（ｕｊ，ｖｊ））
２θ（·）（５）

其中（ｕｊ，ｖｊ）是点 ｐｊ∈Ｎ（ｐｉ）在局部坐标系（ｃｉ；ｖ０，
ｖ１，ｎｉ）下 Ｘ Ｙ平面上的坐标，ｇｉ（ｕｊ，ｖｊ）为局部 Ｚ轴
坐标。
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对于参考平面 Ｈｉ上的任何一点 ｑ，其在局部曲
面 ｇｉ上的投影点是以 ｕｑ、ｖｑ为局部 Ｘ、Ｙ轴坐标，通
过式（５）求得二次多项式系数，计算 ｇ（ｕｑ，ｖｑ）作为
投影点的局部 Ｚ轴坐标，即点 ｑ投影点为（ｕｑ，ｖｑ，
ｇ（ｕｑ，ｖｑ））。将点 ｑ和其投影点之间的距离定义为
投影残差。

计算点 ｐｉ所有 ｒ邻域点的投影残差值，选择其
中最大值作为点 ｐｉ的残差值，即

ｒｅｓ（ｐｉ）＝ｍａｘ
ｐｊ∈Ｎ（ｐｉ）

‖ｐｊ－ｐｇｉ‖ （６）

其中点 ｐｇｉ是点 ｐｊ沿法向 ｎｉ方向在 ｇｉ上的投影点，
如图２所示。

对于点云中的尖锐特征，其上的数据点通常远

离局部多项式曲面，使得投影残差较大。对于任何

一点 ｐｉ∈Ｐ，如果其投影残差 ｒｅｓ（ｐｉ）＞τ（τ是用户
设定的阈值），则认为其是潜在的特征点，将其添加

到特征点集合 Ｆ中。这种识别特征的方法依赖于
阈值 τ的选择。本文通过自适应阈值计算来确定
τ。实验表明，将 τ设置为所有数据点的平均残差，
即

τ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｒｅｓ（ｐｉ） （７）

能够获得较好的结果。用户也可以通过交互地修改

τ来得到更好的结果。最后得到潜在特征点集合Ｆ。

图 ２　计算采样点投影残差值的示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｉｄｕａｌｆｏｒｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓ
　

３　光顺特征点

通过将所有潜在特征点投影到其邻域主轴上的

方法来实现特征点的光顺，光顺效果取决于邻域半

径 δ的大小。为了获得稳定的光顺效果，本文基于
相关性分析、优化的 ＰＣＡ方法和采用一种自适应邻
域增长的方法

［１３］
对特征点进行光顺处理。

给定特征点 ｐｉ∈Ｆ，定义其在集合 Ｆ中的邻域
点集合为 ＮＦ（ｐｉ）＝｛ｐｊ ｐｊ∈Ｆ，‖ｐｊ－ｐｉ‖≤δ｝，采

用与式（２）相同方法计算 ＮＦ（ｐｉ）的重心 ｃ
Ｆ
ｉ，采用与

式（１）类似的方法由 ＮＦ（ｐｉ）建立点 ｐｉ∈Ｆ的协方差

矩阵 ＭＦ
，得到特征值 λＦ０≥λ

Ｆ
１≥λ

Ｆ
２和相应的特征向

量 ｖＦ０、ｖ
Ｆ
１、ｖ

Ｆ
２。进一步可得过重心 ｃ

Ｆ
ｉ且方向与最大

特征值所对应的特征向量 ｖＦ０方向一致的一条空间

直线 Ｌ，将 ｐｉ投影到直线 Ｌ上便可得到投影点 ｐ′ｉ。
为了取得较好的光顺效果，提出一种优化的

ＰＣＡ方法（图３）。在主元分析时采用点 ｑ，使得点 ｑ
满足

ｍｉｎ∑
ｍ

ｉ＝０
〈ｔ·ｐｉ－ｑ〉 （８）

ｔ可以为任意的 ｖＦ０、ｖ
Ｆ
１、ｖ

Ｆ
２。点 ｑ在由 ｔ和 ｃ

Ｆ
ｉ定义的

直线上。通过设置 ｑ＝ｃＦｉ＋ａ·ｔ，式（８）可以改写为

ｍｉｎ∑
ｍ

ｉ＝０
〈ｔ·ｐｉ－（ｃ

Ｆ
ｉ＋ａ·ｔ）〉 （９）

图 ３　ＰＣＡ优化示意图

Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＰＣＡｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　
最小化 ｔ的优化方法：令 ｒ＝ｃＦｉ，按式（１）计算协

方差矩阵 ＭＦ
得到 ｖＦ０；沿由 ｒ和 ｖ

Ｆ
０定义的直线，使

用牛顿法最小化 ｔ，使得 ｑ＝ｒ＋ａ·ｔ。
当获得 ｑ时，设置 ｒ＝ｑ，计算新的协方差矩阵

ＭＦ并得到一个新的 ｖＦ１。重复步骤（２）在 ｖ
Ｆ
１和 ｒ定

义的直线上寻找一个新点 ｑ，再计算 ｖＦ２。通过最终

的协方差矩阵 ＭＦ
获得一个新点 ｑ。

本文采用自适应邻域选择方法，对于具体的特

征点 ｐｉ，在其邻域 ＮＦ（ｐｉ）内进行 ＰＣＡ分析，利用特

征向量 ｖＦ１、ｖ
Ｆ
２和点 ｃ

Ｆ
ｉ建立平面，将邻域点 ＮＦ（ｐｉ）投

影到该平面上。然后为投影点建立局部坐标系，采

用随机变量 Ｘ、Ｙ表示投影点在平面上的分布，其相
关系数

［１４］
为

ρＸＹ＝
ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）
Ｄ（Ｘ槡 ） Ｄ（Ｙ槡 ）

（１０）

ρＸＹ的值在 －１～１之间，它表示随机变量 Ｘ、Ｙ的线
性相关度。较大值的 ρＸＹ表示 Ｘ、Ｙ之间有较强的线
性相关度，也意味着邻域点 ＮＦ（ｐｉ）沿特征线分布。
如果相关系数 ρＸＹ不够大则需要增加 δ（图４）。本文
中取 ρＸＹ＞０６，如果 δ大于预设的阈值，点 ｐｉ将会
被当作噪声点丢弃掉。

４　特征折线生长

由上节得到了经过光顺处理的特征点集合 Ｅ，
但集合 Ｅ中的特征点是无序的，且不包含任何拓扑
结构信息。在许多实际应用中，通常需要用到连续
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图 ４　自适应邻域增长示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆａｄａｐｔｉｖｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｇｒｏｗｔｈｓｃｈｅｍｅ
　
的特征线。本文采用折线生长技术为模型建立连续

的特征线，该技术采用一组首尾相接线段连接特征

点，从而形成特征线。

基于 Ｌｅｅ的方法［１３］
提出一种改进的特征折线

生长算法。Ｌｅｅ方法首先随机选择一个种子点 ｐ∈
Ｅ，求得点 ｐ的 ｒ邻域点 ＮＥ（ｐ）Ｅ，对其邻域点
ＮＥ（ｐ）进行主元分析，并选择最大特征值所对应的
特征向量和点 ｐ建立空间直线，所有邻域点被投影
到直线上，产生投影点，选择沿直线方向上离点 ｐ最
远点作为生长点，以同样的方法在直线的相反方向

选择点作为另一个生长点。

本文的折线生长方法是，首先建立一个用来存

储所有特征点的队列 Ｑ，Ｑ中的一些数据点将会作
为种子点。实验表明从具有较高特征相关性的边点

开始生长操作会取得更好的效果。为此采用 ＰＣＡ
方法为每一特征点计算一个相关系数 η。对任一特
征点 ｐ∈Ｅ，在其邻域点 ＮＥ（ｐ）内进行 ＰＣＡ分析，计

算出３个特征值 λＥ０≥λ
Ｅ
１≥λ

Ｅ
２，依据公式

η＝
λＥ０

λＥ０＋λ
Ｅ
１＋λ

Ｅ
２

（１１）

计算特征相关系数 η。采用同样的方法计算出所有
特征点的相关系数，根据其相关系数 η的大小，将
所有特征点按从大到小的顺序存入队列 Ｑ。由此可
避免选择一个具有较小相关系数的角点作为种子点

进行折线生长的可能。

为了得到光顺的特征折线，本文需要为生长操

作计算一个生长方向 ｖｇ，对种子点 ｐ的 ｒ邻域点进
行 ＰＣＡ分析（图 ５ａ），选择最大特征值所对应的特
征向量，对其单位化后作为生长方向 ｖｇ，通过 ｐｊ＝
ｐ＋ｒｍａｘｖｇ计算一个新的生长点（图５ｂ），将其添加
到特征折线中，其中 ｒｍａｘ≤ｒ。下一次生长将从新点
ｐｊ开始采用以上方法重复执行，直到在生长方向上
查找不到邻域点为止（图 ５ｃ）。然后选择初始种子
点 ｐ生长方向的反方向 －ｖｇ，进行反向的生长操作
（图５ｄ）。

实验发现，特征折线在模型的角部区域会出现

图 ５　特征折线生长方法示意图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｏｌｙｌｉｎｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
（ａ）ＰＣＡ分析　（ｂ）计算生长方向

（ｃ）生成一段特征折线　（ｄ）反向生长
　

重复生长的情况，为了避免这一情况，算法增加一个

操作中止条件：判断方向 ｖｊ。判断方向 ｖｊ是上一生
长点的判断方向和当前特征点生长方向的平均方

向，即 ｖｊ＝（ｖｊ＋ｖｇ）／２。在计算一个新生长点 ｐｊ前，
需要判断目前的生长方向 ｖｇ与判断方向 ｖｊ的夹角
是否在一个特定的范围内，即使〈ｖｇ，ｖｊ〉≤ｃｏｓθ。如
果夹角小于 θ则继续生长，否则退出。实验表明当
θ＝３０°时会取得较好的效果。当获得一个新的生长
点 ｐｊ后，需要更新判断方向 ｖｊ＝（ｖｊ＋ｖｇ）／２。

从队列中取出一点作为种子点，应用以上生长

算法便可以产生一条特征折线，在具体的实施过程

中，可能会出现在同一条特征线上多次设置种子点

进行折线生长、重复收集这条边上的点的问题。为

解决这一问题，在生长过程中，每当取出队列中的点

ｐ时，同时删除队列中点 ｐ的所有邻域点。生长过
程中，只要队列不空就继续取出队列中的点作为种

子点进行生长操作。由折线生长操作可得一系列的

特征线 Ｐｌｏｙ＝｛ｆｉ｝。

５　特征修复

为了给模型建立完整光顺的特征线，最后需要

为交汇的特征线建立合适的连接角点。本文将主要

解决以下３种情况：单个特征边的缺口；２条特征边
在角部区域形成的夹角；３条或更多特征边在角部
区域形成的尖角。

一种简单的特征修复方法是寻找特征折线尾部

特征点，判断这些特征折线的尾部特征点的空间距

离是否小于预设阈值，如果小于预设阈值，则计算一

个重心点来合并尾部特征点。为了增加特征角点的

精确度，本文提出如图６所示的方法。
从特征折线集 Ｐｌｏｙ＝｛ｆｉ｝中选择特征折线 ｆｉ，以

其尾部特征点 ｐ为中心、ｒｊｏｉｎ为半径构造包围球，查
找其 ｒ邻域点 Ｎｐｌｏｙ（ｐ）。如果在 Ｎｐｌｏｙ（ｐ）中除了点 ｐ
之外没有其他尾部特征点，则标记点 ｐ为缺口。如
果 ｒ邻域点 Ｎｐｌｏｙ（ｐ）的数目大于２，则需要计算一个
角点。
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图 ６　特征修复示意图

Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｆｅａｔｕｒｅｒｅｃｏｖｅｒｙ
　
设点 ｐｊ，ｐｋ∈Ｎｐｌｏｙ（ｐ），本文修复方法需要以点

ｐｊ和其所在特征折线的方向定义空间直线。先查找
尾部特征点 ｐｊ的次尾部特征点 ｐｊ－１、ｐｊ－２，计算平均
方向 ｅ（ｐｊ），利用 ｅ（ｐｊ）和点 ｐｊ建立直线 Ｌｊ。同样为
点 ｐｋ建立直线 Ｌｋ。然后在直线 Ｌｊ上找到点 ｑｊ，直
线 Ｌｋ上找到点 ｑｋ，使得点 ｑｊ和点 ｑｋ相距最近。再
计算点 ｑｊ和点 ｑｋ的重心点作为模型的角点。注
意，如果找到的最近点不在以点 ｐ为中心、ｒｊｏｉｎ为半
径的包围球内，则采用尾部特征点来计算重心点 ｏ。
为了能够覆盖特征线之间的空白区域，半径参数

ｒｊｏｉｎ应该选择稍大一些。

６　实验结果和讨论

运用 ＶＣ６０和 ＯｐｅｎＧＬ在 ＰＣ机上实现了本文
的点云模型尖锐特征提取算法。所有的实验数据和

实验效果均在硬件配置平台为 １８ＧＨｚ奔腾处理
器、１ＧＢ内存的 ＰＣ机上获得。图 ７是算法对
ＳｃａｌｌｏｐＣｕｂｅ、Ｄｏｕｂｌｅ＿ｔｏｒｕｓ、Ｏｃｔｈｅｄｒｏｎ３个模型进行
特征提取的效果。图中提取的特征曲线很好地刻画

了模型的几何特征，模型的尖锐边和尖锐角都被正

确地重建出来。实验结果表明，本文特征提取算法

运行稳定，可以有效地提取不同点云模型上的尖锐

线型特征。

本文算法步骤中的光顺特征点和特征折线生长

可以有效地控制噪声。为测试算法的抗噪性，采用

ＳｃａｌｌｏｐＣｕｂｅ模型来测试效果。加入噪声的方式是
将点集的每一点 ｐ沿随机向量 δ（ｐ）进行扰动合成
噪声，‖δ（ｐ）‖≤ｕｄＢ，ｕ是噪声程度，ｄＢ是模型包
围盒的对角线长度。在实验中 ｕ分别取 ００１、
００６、０１０。 图 ８ 为 加 入 不 同 程 度 噪 声 的
ＳｃａｌｌｏｐＣｕｂｅ模型提取特征线的效果图。对于较低
噪声的模型，本文算法可以准确地提取模型的特征

曲线，如图８当加入 ００６ｄＢ噪声时，模型的特征曲
线出现少数缺口，主要特征线仍然光滑。当加入

０１０ｄＢ噪声时，提取的特征线比较粗糙。由此可
见，本文算法具有一定的抗噪性。

图 ９ 为 本 文 方 法 与 采 用 Ｇｕｍｈｏｌｄ［３］、
Ｄｅｍａｒｓｉｎ［５］方 法 的 特 征 提 取 效 果 比 较。采 用

图 ７　本文算法针对不同点云模型的尖锐特征提取效果

Ｆｉｇ．７　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ
（ａ）Ｄｏｕｂｌｅ＿ｔｏｒｕｓ模型　（ｂ）ＳｃａｌｌｏｐＣｕｂｅ模型　（ｃ）Ｏｃｔｈｅｄｒｏｎ模型
　
Ｇｕｍｈｏｌｄ方法提取的特征曲线较为粗糙，采用
Ｄｅｍａｒｓｉｎ方法通过对提取的特征曲线进行光顺处
理，达到满意效果，但是降低了算法的效率，对于

Ｆａｎｄｉｓｋ模型本文算法时间为 ４７２２ｓ，而 Ｄｅｍａｒｓｉｎ
算法需要 ６２３５ｓ。此外，本文算法还为 Ｆａｎｄｉｓｋ模
型建立了尖锐的角型特征。

图 ８　从带有噪声的 ＳｃａｌｌｏｐＣｕｂｅ模型中提取的特征曲线

Ｆｉｇ．８　ＦｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍＳｃａｌｌｏｐＣｕｂｅｗｉｔｈｎｏｉｓｅ
（ａ）‖δ（ｐ）‖≤００１ｄＢ　（ｂ）‖δ（ｐ）‖≤００６ｄＢ

（ｃ）‖δ（ｐ）‖≤０１０ｄＢ
　

图９　本文方法与Ｇｕｍｈｏｌｄ方法［３］
及Ｄｅｍａｒｓｉｎ方法［５］

的比较

Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧｕｍｈｏｌｄ，Ｄｅｍａｒｓｉｎａｎｄｏｕｒｍｅｔｈｏｄ
（ａ）Ｇｕｍｈｏｌｄ方法　（ｂ）Ｄｅｍａｒｓｉｎ方法　（ｃ）本文方法

　

表１是本文算法４个步骤的执行时间。实验表
明，本文算法的特征识别时间代价较高，其中包含了

法向计算、法向调整、局部多项式曲面拟合等多个过

程。当实验模型特征较为复杂繁多时，算法的各个

阶段的执行时间呈线性增加。随着噪声的增加，算
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法需要扩大最小二乘拟合半径以降低噪声对特征表

现的影响，所以特征识别的处理时间会增加较快，同

时也需要修复较多缺口，所以整个算法的时间也会

增加。

表 １　多种模型进行特征提取的执行时间统计

Ｔａｂ．１　Ｒｕｎｔｉｍｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｏｆｆｅａｔｕｒｅｃｕｒｖｅｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　模型 模型大小／Ｍｂ 噪声
运行时间／ｓ

特征识别 特征光顺 折线生长 特征修复 合计

０００ ８１１ １１７ ２８４ ０７５ １２８７
Ｏｃｔｈｅｄｒｏｎ ２１ ００６ １０３０ ２０４ ３１２ １４４ １６９０

０１０ １２８５ ２１８ ３５５ ２８３ ２１４１
０００ ２５０２ ３５４ ５４１ １９２ ３５８７

Ｄｏｕｂｌｅ＿ｔｏｒｕｓ ６５９ ００６ ２９５４ ４４２ ６２１ ２５１ ４２６８
０１０ ３５１７ ４１６ ６３７ ２８９ ４８５９
０００ ３４５１ ３７６ ６５２ ２４３ ４７２２

Ｆａｎｄｉｓｋ ７５２ ００６ ３９２３ ４４２ ７６４ ２８７ ５４１６
０１０ ４３４１ ５０３ ８２５ ３６６ ６０３５
０００ ３９７５ １５３ ３１６ １０７ ４５５１

ＳｃａｌｌｏｐＣｕｂｅ １０２ ００６ ４５５８ ２２６ ４５２ １８８ ５４２４
０１０ ５０２９ ２１８ ４９８ ２４６ ５９９１

７　结束语

提出了一种直接提取点云模型特征曲线的算

法，该算法是一个多步骤调整的过程。具体包括潜

在特征点识别、特征点光顺、特征折线生长以及特征

修复。本文算法提取的特征线平滑光顺，同时为模

型建立了尖锐角点。实验结果表明，该算法可以准

确提取点云模型的特征，且算法具有较好的稳定性。
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