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三维激光点云数据索引和近邻查询方法研究
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摘  要：为了解决激光点云数据分布不均匀和点云数据近邻查询效率较低的问题，提出了一种基于激光点云索引结构的

近邻查询方法。基于 Z 曲线，该方法首先将激光点云数据信息传递到由局部 KD 树和局部八叉树组成的 KD_ZoC 索引结

构中，在对激光点云数据进行划分时，根据节点的 Z 地址形成最小立方体，并进一步将空间划分为子空间。其次，为了实

现数据的快速检索，采用局部 KD 树和局部八叉树的方式对叶子节点进行分组，并根据提出的八分圆域进一步减少数据

点的数量。最后，将数据存储到链表中，并结合数据的 Z 地址实现高效的数据近邻查询。理论研究和实验结果表明，所

提出的方法能有效地将激光点云下的近邻查询效率提高 20%。此外，相比于传统查询方法，八分圆域划分方法能够有效

地剪枝对查询结果无影响的数据点从而实现数据点的二次精炼。
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3D Laser Point Cloud Data Index and Nearest Neighbor Query Method
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Abstract： Objectives: In order to solve the problem of uneven distribution of laser point cloud data and low 
efficiency of point cloud data neighbor query, this paper proposes a neighbor query method based on laser 
point cloud index structure. Methods: Based on the Z curve, the method first transfers the information of la⁃
ser point cloud data to the KD_ZoC index structure composed of local KD tree and local octree. When the 
laser point cloud data is divided, the minimum cube is formed according to the Z address of the node, and 
the space is further divided into subspaces. Second, in order to achieve fast data retrieval, leaf nodes are 
grouped by local KD tree and local octree, and the number of data points is further reduced according to the 
proposed octant domain. Finally, the data is stored in the linked list, and the Z address of the data is com ⁃
bined to achieve efficient nearest neighbor query. Results: This paper makes the following contributions: 
(1) Aiming at the problem that the single index structure is hard to effectively process laser point cloud da⁃
ta, this paper proposes a new index structure, the KD_ZoC index structure, based on the Z curve. It con⁃
structs a hybrid index structure of local octrees and local KD trees, and introduces threshold values for the 
data division of both components. This effectively reduces laser point cloud data, solving the problem of dif⁃
ficult data processing when the laser point cloud data volume is large. (2)To address the problem of comparing 
multi-dimensional data, this paper uses the Z curve for dimensionality reduction of point cloud data. It pro⁃
vides a specific conversion formula to transform the data into binary data, which is stored in the leaf nodes 
of the leaf octree. This effectively reduces the comparison time for nearest neighbor queries and saves storage 
space. (3)To improve the efficiency of nearest-neighbor queries for point cloud data, this paper proposes an 
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octant circle neighborhood search method based on the KD_ZoC index structure. By utilizing symmetry for 
effective data reduction, it reduces computational time costs and presents an efficient nearest - neighbor 
query algorithm. Conclusion: Theoretical research and experimental results show that the proposed method 
can effectively deal with the nearest neighbor query problem under the laser point cloud, and realize the effi⁃
cient retrieval and management of data points.
Key words： laser point cloud data； KD tree； octree； nearest neighbor query； Z curve

随着激光点云扫描技术的快速发展，激光点

云已经成为物体的一种重要表达方式，被广泛地

应用在多个领域中，例如虚拟现实、自动驾驶、3D
扫描及 3D 打印机等。除了几何体信息，激光点

云还包括许多其他属性，如颜色和法线。点云的

处理和应用，例如近邻查询［1］、数据压缩［2］、匹配

和配准［3-6］、分类和分割［7-10］，已成为工业界和学术

界的重要研究课题。与传统的 2D 点云不同，3D
点云的数据结构是不规则的，在特定的应用中，

3D 点云的数据量往往是巨大的。因此，传统的单

一索引模型就很难实现有效的数据组织、数据降

维和数据查询，研究有效地针对激光点云数据信

息的索引和查询方法具有重要的意义。文献

［11］提出了一种点云语义分割方法，通过组合优

化策略，有效地解决了激光点云覆盖度和丰富度

不够的语义分割精度问题。文献［12］为解决点

云数据分布不规则、非均匀产生的查询效率低下

的问题，提出一种基于三维点云数据空间分布特

征的多级索引结构，用于点云空间的全局划分。

文献［13］提出了一种结合 KD 树切分思想的类八

叉树方法，有效地降低了内存空间占用和邻域搜

索耗时。文献［14］提出了一种用于处理点云的

网络架构模型，该架构可直接对表示为高维晶格

中稀疏样本集的点集合进行操作，同时也可应用

于 2D-3D 推理中的基于点和基于图像的表示结

合中获取训练需要得到的模型。文献［15］通过

基于可见性滤波的视角追踪点云，实现基于截断

最小二乘方程的快速点云配准，实现了高精度点

云地图构建与高效三维变化检测。文献［16］提

出了一种可以具有无限深度的元结构，以及嵌套

结构的自定义、用户定义的组合，使得点云之外

的索引可以适应不同类型的数据集，同时考虑数

据的空间分布，可以为任何类型的数据集实现合

适的空间索引。

KD 树索引结构不要求所有的叶子节点都在

同一层，能够更加灵活地处理多维和低维的点云

数据。但是，在处理海量数据的时候效率不高，

考虑到激光点云数据的数据量大的特点，若使用

传统的 KD 树索引结构则生成的树的深度会很

大，增加了很多开销。  针对 3D 激光点云数据查

询，由于八叉树［17］的局限性，查询时候需要不断

地递归执行且随着八叉树的层数逐渐增加时，时

间开销会进一步增大。已有的单索引结构具有

较大的局限性，并不能很好地对点云数据进行处

理，为了弥补已有方法的不足，针对三维激光点

云数据，本文基于 Z 曲线［18］提出了一种新的索引

结构，即 KD_ZoC 索引结构，并进一步提出了有

效的近邻查询方法 KD_Cnn，并同文献［19］提出

的 KD-OcTree 方法进行了对比。

1　KD_ZoC索引结构的构建

改进的索引结构主要是充分利用 KD 树和八

叉树的索引结构的优点，采用局部 KD 索引结构

和局部八叉树的索引结构形式。

由于激光点云数据坐标为浮点型，因此需将

浮点型的数据转化为二进制类型的数据，再进行

编码排序，图 1 给出了八叉树叶节点数据按照 Z
曲线排序示意图，其中Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ分别表示不

同的分区，通过将数据点划分成不同网格分区的

方式，利用前缀码来进行邻近点的搜索，p1、p2、p3、

p4、p5分别表示不同的数据点。

该索引结构首先通过局部 KD 树划分，将激

光点云数据划分为多个 KD 子空间，并在每个子

空间中构建八叉树，直到将 KD 子空间中的数据

点集也划分成若干个八叉树。同时为了将 KD 树

图 1　八叉树叶子节点数据按照 Z 曲线排序示例

Fig.  1　Example of Octopus Leaf Node Data 
Sorted by Z Curve
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和八叉树进行连接，考虑到 Z 曲线的优势能够有

效地将多维数据转换到低维数据的特点，利用 Z
曲线的数据划分能够有效地保证局部点的严格

相邻，保留了原本三维数据之间的局部特征相似

性。将激光点云数据的数据点通过降维存储到

局部八叉树的叶子节点中，该索引结构能够有效

地解决激光点云数据的近邻查询，索引结构如图2所

示，其中圆圈代表不同的数据点，箭头表示具体的

执行流程。

该索引结构主要分为两个部分，第一部分为局

部的 KD树，对激光点云数据进行有效的划分，第二

部分为局部的八叉树索引结构，所提索引结构利用

Z 曲线进行数据的处理，因此八叉树的叶子节点中

存储的并不是真正的点云数，能够有效地减少时间

的开销。此外，针对海量数据也能进一步降低因存

储点云数据而消耗的时间和空间存储。考虑到经

过Z曲线进行划分的数据得到的结果为二进制的数

据，因此只需要根据前缀即可直接定位到所在的上

层节点的位置，能进一步对近邻查询的效率进行提

升。索引结构中的局部八叉树索引并不建立真正

的 KD 树，只是根据 KD 树将点云数据进行划分，即

只保存局部子空间中的点集。

基于以上论述，所提出的索引结构的具体构

建过程如下：

1） 获取激光点云数据中的三维激光点云数据

p的 3个维度｛X，Y，Z｝，并选择维度中方差最大维度

dmax=max（Xd，Y d，Zd），其中 Xd、Y d、Zd 满足：

Xd = 1
n ∑

i = 1

n

( xi - x̄ )2 （1）

Y d = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - ȳ )2 （2）

Zd = 1
n ∑

i = 1

n

( zi - z̄ )2 （3）

2） 选择该维度上的中值点 Xm = { xm，ym，zm }
作为局部 KD 树索引结构的根节点，同时对空间

中的平面进行分割；

3） 根据激光点云数据的最大和最小值坐标

即｛Xmin，Ymin，Zmin，Xmax，Ymax，Zmax｝中构建包围激光

点云数据的最小外接立方体；

4） 以步骤 2）中根节点为轴进一步将立方体

划分为两个子空间并保留其包围盒空间，同时子

空间被进一步划分，直到达到 KD 树划分设定的阈

值 SKD则停止对数据的划分，其中 SKD=N/2m，N 为

数据点数，m 为 KD 树划分的层数；

5） 获取叶节点表示分割后的 n 个数据点集

Q，完成 KD 树的数据划分；

6） 将 KD 树划分后的数据点集作为局部八

叉树的根节点，将数据点集中的数据点按照 Z 曲

线进行划分得到 Z 点集；

7） 依据获得的 Z 点集将空间划分为 8 个子立

方体，作为局部八叉树的子节点，同时创建一个

单独的缓存区域用于保留子空间中的数据 Z 地址

编码；

8） 对八叉树的子空间做进一步的划分直到

八叉树中的激光点云数量达到预设八叉树的分

割阈值 SoC，停止划分。如果数据点树大于八叉树

分割阈值 SoC，八叉树被分割成 8 个子立方体，每

个子立方体中点集被分割成 8 个子立方点，保存

其 Z 地址并存入缓冲区 ε中；

9） 记录叶子节点 LoC 和其 Z 地址；

10） 返回构建的索引结构。

基于以上论述，下面进一步给出所提的局部

八叉树索引构建算法 LD_oC。

算法 1：局部八叉树索引构建算法 LD_oC
输入：激光点云数据 P；

输出：含有叶子节点的八叉树。

1
2
3
4
5

6

7

8

scount ← 0,j ← 0;//初始化 scount 和 j数值

数据点 p 进入队列

读取队列的首元素

update scount;//更新数据点个数计入 scount 中

if 数据点数 N > SKD then
计算第首元素 τ所在的分割区，并将其空间集合划分为两

个新的子集

把两个子集放入队列，并将第一个元素 τ从队列中取出放

入堆栈中

else 将首元素 τ出队  then

图 2　KD_ZoC 索引结构构建

Fig.  2　KD_ZoC Index Structure Construction
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9

10
11
12
13
14

15

16
17
18
19

if queue！=empty;//判断队列是否为空，若为空则执行

下一步

i ← i + 1 then
返回读取队列的首元素

else 将堆栈集合中所有数据作为KD分离集合的点集Q输出

n ← size ( Q )；//获取数据点集 Q 的大小

使用 Qj 作为八叉树的根节点，并记录其 Z 地址

递归对八叉树进行拆分保存节点数值，直到节点数

N ' > SoC

if j < n then；//判断 j和 n 的大小关系

j ← j + 1

else 返回八叉树叶子节点作为分割的子空间

return 含有叶子节点的八叉树索引

算法 1 中第 1~13 步表示对于输入的激光点

云数据进行 KD 树的创建，接着对其进行划分并

同 KD 树的阈值 SKD进行比较，并不断对三维激光

点云数据进行拆分从而得到点集 Q，其中点集 Q
作为局部八叉树的根节点进行进一步的划分，最

后按照分割区域进行拆分并将激光点云数据的

信息存入到叶子节点中，并记录点云数据的 Z 地

址值，便于后续的检索和查询。

2　基于KD_ZoC索引结构的近邻查询

对点云数据的 Z 地址进行划分为点云数据

的 K 近邻查询提供了有力的方法，即通过编码

对数据点的相邻空间进行搜索，最后在相邻空

间中选择 K 个点作为 K 近邻查询的基础，即可

将激光点云数据的近邻查询转化为基于所提

索引结构的近邻查询。

根据点云数据点 p ( X，Y，Z )中的位置和每个

KD 子空间（KD 子空间表示为 KDS）中包围盒的

｛Xmin，Ymin，Zmin，Xmax，Ymax，Zmax｝，根据子树的叶子

节点判断数据点 p 所在的子空间。若子空间 KDS

的包围盒为｛Xmin，Ymin，Zmin，Xmax，Ymax，Zmax｝，八叉

树的最大分割数为 n，则计算 p ( i，o，k )的索引值，

其中 i、o、k 满足式（4），并对所得数据向下取整分

别赋值给 i、o、k：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

i = X/ [ ( X max - Xmin ) /2n ]
o = Y/ [ (Y max - Y min ) /2n ]
k = Z/ [ ( Zmax - Zmin ) /2n ]

（4）

考虑到激光点云数据表示的为向量信息，需

要对其进行转化。其中，具体将 ( i，o，k )二进制数

转化的形式如下：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

i = i0 ⋅ 20 + … + iϖ ⋅ 2ϖ + … + in - 1 ⋅ 2n - 1

o = o0 ⋅ 20 + … + oϖ ⋅ 2ϖ + … + on - 1 ⋅ 2n - 1

k = k0 ⋅ 20 + … + kϖ ⋅ 2ϖ + … + kn - 1 ⋅ 2n - 1

  （5）

式中，iϖ、oϖ、kϖ ∈ { 0，1 }；1 < ϖ < n，集合 P 的线性

八叉树节点对应于点集 Q = { q1，q2，…，qϖ }，同时下

式成立：

qϖ = 3iϖ + 2oϖ + 2kϖ （6）
式中，qϖ 表示最大划分数子空间的编码。如果位

于立方体上的由 Q 进行编码的八叉树为已知的，

则也可以根据下式反向寻找其子立方体的空间

索引值 ( i，o，k )：
ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

i = ∑
ϖ = 1

n - 1

( qϖ mod 2 ) ⋅ 2ϖ

o = ∑
ϖ = 1

n - 1

[ ( 1
2 ⋅ qϖ ) mod 2 ] ⋅ 2ϖ

k = ∑
ϖ = 1

n - 1

[ ( 1
4 ⋅ qϖ ) mod 2 ] ⋅ 2ϖ

（7）

式中，mod 表示取余运算。搜索点 |p|个相邻八叉

树子空间构成点集 R，若 p 中的空间子立方体的

索引值为 ( i，o，k )，其相邻的子立方体可表示为

{ i ± λ，o ± λ，k ± λ }，其中 λ ∈ { 0，1 }，保留相邻空

间中的点构成候选点集 RoC，根据下式完成距离

之间的计算，同时取距离最短的 k 个点作为 p 点

的邻近点：

Di,j = ( xi - xj )2 +( yi - yj )2 +( zi - zj )2    （8）
该过程中，邻域空间是通过八叉树分割后的点

云空间进行搜索的，且其中的分割阈值仍然要小于

八叉树分割阈值SoC，局部区域中的近邻查询只需要

K 近邻搜索即可。考虑到相邻空间的划分未知，因

此，给出算法 2 对相邻空间的立方体进行划分。

算法 2：局部八叉叶子节点空间划分算法

LoC_GS。

输入：叶子节点空间 LoC s 和数据点 p；
输出：候选点集 RoC。

1

2
3
4
5

6

7
8

查找  p 的空间编码 Qp = q0 q1...qn - 1

查看  p 是否在八叉树的叶子节点空间 LoC s 中

if 叶子节点空间中有 Qs = Qp then
搜索叶子节点子空间 LoC s'

将 LoC s' 添加到候选空间集 R'中
if LoC s 的编码长度 l ( s ) < l ( p )且有 l ( p )的前缀码包含 l ( s ) 

then;//其中 l ( s )、l ( p )表示编码长度

则将 LoC s 添加到候选空间集 R'中
return 候选空间集 RoC

算法 2 中的第 1~4 步主要判断八叉树中的叶

子节点和子空间中的编码关系，5~6步再将得到的

二进制编码进行比较和约减，并将前缀码重复的区

域进行合并，进一步对数据做约减处理得到候选

集。将得到的候选集空间 R'中删除其中重复的空

间，得到空间集合 R 作为点 p 的空间邻集合，最后
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对空间集合中的所有点进行 K近邻搜索。

进一步利用改进后的索引结构的对称性对

数据进行处理进而提高数据的查询速度。设激

光点云数据 ρ ( p1，p2，…，pN )，pN ∈ pR3，其中 ρ 表

示三维点云集，pR3 表示以查询点 p 为中心 R 为半

径的圆，其邻域内的点满足条件：

N ( p,R )= { p ∈ ρ|p - q| < r } （9）
式中，q 表示近邻查询划分的中心点，该近邻查询

将近邻稀疏的数据点按照八叉树的结构对其进

行进一步划分，不再需要每次都对其中的距离反

复进行计算，若划分后的数据点完全在查询范围

内，则对八叉树的子树进行修剪。递归地将八叉

树中的区域不断进行划分，直到小于给定的阈值

SoC，其中对八叉树的每一次地划分表示一个新的

八叉树子空间（图 3），用八分圆 L（O）的中心 O 和

边长的 1/2 表示一个八分圆，对划分后的数据进

行近邻计算。

近邻计算的具体过程如下：

1） 遍历所有的数据点信息；

2） 判断 O 是否在范围 S（p，R）中，若是，则执

行步骤 3），否则，执行步骤 4）；

3） 将 O 为圆心的八分圆内的所有点加入候

选集中；

4） 判断 O 是否在以 К 为中心、r 为半径的叶

八 分 圆 中 ，若 是 ，则 执 行 步 骤 5），否 则 ，执 行

步骤 9）；

5） 遍历 O 中数据点，执行步骤 6）；

6） 判断是否有 |p-q|<r 成立，若成立，则执

行步骤 7）；

7） 将点 p 加入到候选集中，并执行步骤 8）；

8） 返回更新候选集；

9） 遍历 O 中子八分圆 K；

10） 判断 S（p，R）是否覆盖子八分圆 K，若覆

盖则执行步骤 11），否则，执行步骤 8）；

11） 返回半径邻域查询结果。

将八分圆域划分中的数据点表示为 γ0，其中

γ0 ∈ ρ，八分圆域中的数据点被划分为若干互不相

交的子集 γs，满足：

γ0 ∪∑
1

n

γs 且 γi ∩ γj = ∅ （10）

式中，1 < i < n，1 < j < n ( i ≠ j )，且 γs ∈ γ0。

建立一个列表用于存储在中心为 k、半径为 r的
八分圆中的点，若经过划分后的八叉圆域包含的数

据点数小于阈值，则将该叶子节点信息加入到列表

中进行存储。其中，数据点 pi 在八分圆域中心 O 中

pi ∈ ρ，相对应的子八分圆域的圆心为 O c，半径为 rc，

其所表示的圆域范围为 eOc
，则式（11）成立。

max
j

|p ( j )
i - rc

( j )| < eOc
（11）

式中，p ( j )
i 表示 pi 的第 j 个分量。从八叉树的根部

开始遍历八叉树，并找出以查询点 p 和查询半径

为 r 的范围 S ( p，r )，同八分圆的范围的覆盖情况

进行判断，即 |p - p'| < R 成立，其中 r ∈ R。搜索

圆域 S ( p，r )内的所有点也在 N ( p，R )中，因此只

需要针对重叠的叶八分圆内区域中的数据进行

对比即可，可以有效地约减对查询不相关的子集

的计算，减少时间开销。

为了更快地提高数据的检索效率。根据数

据的对称性，将查询点 p 变换到八分圆的局部坐

标中，使 p' ( j )= |p ( j )- O ( j ) | 成立，从而得到变

化后的数据点 p'，若变换后的邻域圆 S ( p'，r )的中

心点 p' 位于图 3 中的虚线区域，则称其同八分圆

重叠。若重叠区域满足：

maxp'( j ) < ( 1/2 ) ⋅ L + r （12）
minp'( j ) < ( 1/2 ) ⋅ L （13）
||p' -( 1/2 ) ⋅ L|| < r （14）

若满足式（12）~（14）中的任意一个，即可认

为其变换后的邻域圆和八分圆相交。式（12）表

示图 3 中的区域 E，式（13）表示图 3 中的区域 D。

当数据点都位于图 3 中的 C 区域时，由式（11）可

知八分圆内的点此时一定在搜索圆域 S（p，r）内，

即可停止遍历子树中的八叉树。因此，可将图 3
区域 C 中的全部数据添加到候选结果集 R'中，即

可停止在该子树中对数据的遍历。由于八分圆

中的数据都存储在叶八分圆中，因此可以将八分

点存储在一个邻接表中来对数据进行存储，方便

对近邻数据进行查询。此外，当数据点完全在圆

域内时，可以有效地避免对于距离的不断计算，

能够有效地节约大量时间开销。

图 3　圆域划分

Fig.  3　Circle Division
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由于每一次对八分圆进行划分时都需要保证

每次划分中的数据不相交，考虑到重新构建局部八

叉树时可以任意地对其子集进行排列，为此，将每

个八分点都变成有序的，然后将数据点映射到八分

圆内的下一个点或者是子八分圆的第一个数据点，

并通过一个单链表结合邻接表的形式表示其中的

后继关系。存储了数据的半径、邻域圆的中心和对

应的查询范围S、内部的第一个节点索引Occf和最后

一个索引 Ocla，此外，还存储包括叶子节点中所在的

Z地址数值和其内部所含有的数据点数 N '，从第一

个索引值向后访问直到访问，到最后一个节点值Occf，

向后访问其他的数据点，直到访问的数据点数为

N ' - 1 时终止搜索。

基于以上论述，进一步给出了基于所提索引

结构的近邻查询算法。

算法 3：编码地址近邻查询算法 KD_Cnn。
输入：八分圆中心 O、范围 S、起始索引节点

Occf、结束索引节点 Ocla、八叉树数据点数 m ocd；

输出：八分圆 L（O）中包含的近邻查询结果。

1

2

3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

初始化八分圆 O、S、Occf、Ocla、Sk（起始索引）、tk（结束索引）、

mk（第 k个子节点的点数）、Ck（子中心）

Sck ← 1
2 S//其中 S 表示其范围

if m ocd>b then
i ←Occf、j ← 0

if mk=0
Sk ← i

else if mk>0 then
succ( tk ) ← i

update tk ← i and mk ← mk + 1
i ← succ( i )；//获取一个索引 i的数值

j ← j + 1

设置 ϕ 为最后一个 Z 地址编码

k ← mk；//遍历 mk 直到满足 mk > 0 赋值给 k

根据 Ck、Sck 、tk 、m ocd 和 Sk 构建八分圆并赋值给 Ck

用 Ck 的新的开始和结束更新 Sk 和 tk

if Ck 是第一个子节点  then
O ccf ← Sk; //更新八分圆的第一个节点

else succ ( tϕ ) ← Sk

更新叶子节点 O cla ← tk

设置 ϕ ← k

return L(O)

return L(O) 中的近邻查询结果

算法 3 中的第 6~12 步使用 Z 地址将点细分

为子集，以索引子八分圆并更新后继点，以便可

以用于初始化子八分圆。由于后继关系的变化，

这可能改变子八分圆的开始和结束索引，因此，

必须更新算法 3 中的第 16 和 20 步的开始和结束

索引，使其指向后继中的正确位置。最后通过查

询邻接表中的叶八分的邻接表中数据即可找到

近邻 k查询的数据点。

3　实验对比分析

为了评估所提方法的性能，本文设计了两部

分实验，即索引构建性能的对比实验和近邻查询

的性能对比实验。本文选取的数据集为 RGB-D 
Object Dataset 中点云数据（http：// rgbd-dataset.
cs.washington.edu/index.html）和大型自然场景的

海 量 三 维 点 云 数 据（http：// graphics. stanford.
edu/data/3Dscanrep/）。数据点的数量级为 103~
108。分别将本文提出的 KD_Cnn 方法同 KD 树方

法、八叉树方法和文献［19］提出的 KD-OcTree 方

法进行对比。

实验环境为Microsoft Windows 11，Core （TM）i7- 
12700H 2.30 GHz处理器，运行内存为 16 GB。

3.1　索引构建时间对比实验

本节分别就 KD 树索引结构、八叉树、KD-

OcTree 和 KD_Cnn 这 4 种不同的索引结构在全

局 KD 叶子节点的阈值点数为 2 000 时的索引结

构构建时间进行比较，见表 1。

从表 1可知，相较于 KD树索引构建的时间，其

他 3种方法索引时间都较少，且随着点云数量的增

加，KD 树构建索引的时间开销愈加明显。由于

KD_Cnn方法需要为后续查询创建链表，因此在构

建索引结构时时间开销有所增加，而 KD-OcTree方
法中由于测试大量的地面点，考虑到并不是所有的

激光点云数据都是均匀分布的，因此，构建索引的

时间开销也有所增加。

3.2　激光点云数据量查询的对比实验

本节对比了 KD 树、八叉树、KD_OcTree 和

本文方法 KD_Cnn 在不同数据量下 CPU 运行时

间的关系。

本实验中，近邻查询的时间评价指标表示为找

到指定点云数数据的最近邻点所消耗的平均时间

开销（图 4）。八叉树消耗的时间最大，查询的时间

表 1　构建索引时间对比

Table 1　Comparison of Index Construction Time 

点云数量/个

3 942
15 643

421 865

索引时间/s
KD 树

0.48
3.88

34.66

八叉树

0.04
0.21
3.89

KD-OcTree
0.08
0.46
5.17

KD_Cnn
0.05
0.34
4.02
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效率相较于其他 3种方法的时间开销较大。此外，

由于 KD 树索引往往适用于单点近邻搜索，因此若

数据点进一步增加时，时间开销将进一步增加。KD-

OcTree方法基于以块为单位的设计，相对于八叉树

和 KD 树的查询效率要高，而本文的方法 KD_Cnn
中采用了基于八分圆的数据约减方式，且由于数据

存储在叶子节点中的数据仅为其地址值，因此根据

其所划分的Z前缀码即可快速查找所需的近邻查询

点，时间开销相对较小。

3.3　不同阈值下构建索引的运行时间开销

图 5 展示了不同阈值下针对不同数据点数的

CPU运行时间。针对不同的数据点数，分别对阈值

为 2 000、4 000、6 000、8 000和 10 000的情况进行对

比。通过实验可知点云数量越大，受阈值的影响越

大。因此，选用合理化的索引机构能够有效地针对

不同阈值的设定，进一步节省时间开销。

3.4　邻域半径对查询效率的对比

图 6展示了 3种方法在搜索半径变化时的搜索

时间。随着邻域半径的变化，修剪策略的优势越大，

这是因为八分圆更可能完全在搜索圆域内，进行比

较时，只需进入到对应分区中查找数据即可，不必

访问点云数据；而传统的八叉树的方法必须对叶子

节点进行处理，并反复将所包含的点与查询点进行

对比，因此时间开销会显著增加。

4　结    语

本文研究了基于三维激光点云数据的索引结

构设计和近邻查询问题。基于 Z曲线，首先对三维

激光点云数据进行降维处理，并对其进行分区，接

着构建局部 KD树和局部八叉树来获取叶子节点的

地址信息，最后针对叶结构构建八分圆域对其进行

近邻查询。实验结果表明，本文提出的方法具有较

好的性能。对于障碍环境下的激光点云数据信息

复杂查询问题，本文所提出的 KD_Cnn方法具有一

定的局限性，因此，在未来的研究中，拟引入分布式

索引的技术以提升查询的性能，进一步将研究方法

应用于三维地形智能提取领域［20］。
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