
基于特征空间值筛选的点云关键点提取

摘 要：针对传统的三维激光扫描点云关键点提取算法存在的计算效率低下、对噪声敏感以及算法不稳定等问题，提出了一种

基于特征空间值筛选的关键点提取算法。首先建立用于特征提取的网络架构模型，以点云集内所有点与其邻域点的法向量夹角

集合为输入，以一维特征空间向量为输出，按特征空间向量大小排序，选取其中最大 n 个值对应的点作为关键点。实验结果表

明，该算法的关键点具有较高的可重复性和运行效率，且对于噪声的鲁棒性更好；在小场景、大场景数据中平均重复率分别约

提高了23.0%和9.3%；关键点主要分布于特征变化明显区域，可较好地表达点云特征。
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Key Point Extraction of Point Cloud Based on Feature Space Value Screening
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Abstract: Aiming at the low computational efficiency, noise sensitivity and instability of traditional key point extraction algorithm of 3D laser

scanning point cloud, we proposed a key point extraction algorithm based on feature space value screening. Firstly, the algorithm establishes a

network model for feature extraction. The input of model is the set of angles between the normal vectors of all points in the point cloud and their

neighborhood points, and the output of model is one-dimensional feature space vectors. Then, this algorithm sorts the feature space vectors ac-

cording to the value size, takes the corresponding points with the maximum n values as the key points. The experimental results show that the

key points of algorithm have high repeatability and operation efficiency, and have better robustness to noise. The average repetition rate in small

scene noise data is increased by about 23.0%, and in large scene data is increased by about 9.3%. The key points are mainly distributed in the area

with obvious feature changes, which can better express the feature of point cloud.
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激光扫描技术得到的点云数据是对物体的真实表

达，具有比二维图像更丰富、层次更深的信息。丰富

的信息也为点云数据处理带来了很多问题，激光扫描

得到的原始数据量巨大，组织或搜索这样的大数据都

是极其耗时的，因此从原始数据中高效提取出稳定且

具有代表性的关键点是目前三维点云研究的热点之

一[1-3]。提取关键点可大大减少原始数据量，对于后续

的点云搜索效率、配准精度和三维物体识别[4-5]等具有

重要意义。直接对点云进行下采样，得到精简点云作

为关键点，该方式效率高，但通常不包含或包含很少

的局部特征信息，如李仁忠[6]等提出了一种点云均匀

精简算法，通过建立三维点云的体素栅格对原始点云

进行下采样，该算法效率较高但未考虑关键点的局部

特征；李琪琪[7]和李国远[8]等采用曲率约束的方式对点

云进行精简，该类算法在大曲率位置点云分布较密

集，相反则较稀疏，曲率的计算相对复杂且对噪声敏

感。考虑局部特征的关键点检测算法能较好地保留原

始点云特征，计算效率较低，但得到的关键点可重复

性较高，位置分布具有一定特性，如Allaire S[9]等将二

维尺度不变特征变换（SIFT）算法拓展至三维点云，

可有效得到局部特征明显的关键点，但计算效率非常

低；周坤[10]等将三维SIFT算法应用于地形重建中，对

SIFT算法进行了拓展；Zhong Y[11]提出了内在形状描述

（ISS）关键点检测算法，根据每个点与其邻域点的协

方差矩阵特征值比值筛选关键点，该算法在局部特征

上保留较好，但对噪声敏感；Sipiran I[12]等将二维Har⁃
ris算法拓展至三维，根据每个点与其邻域点的法向量

生成局部曲面表达形式，再从中选取极值点作为关键

点，该算法对于点云表面特征明显的区域具有较好的

提取效果，但对于多样性场景提取效果较差。
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针对上述问题，本文提出了一种基于特征空间值

筛选的关键点提取算法，首先计算所有点的法向量，求

出各点与其邻域点的法向量夹角；然后建立特征提取网

络架构模型，以法向量夹角为模型输入，将每个点的输

入映射至一维的特征空间值，对特征空间值进行排序，

筛选得到关键点。实验结果表明，该算法得到的关键点

位置主要分布于特征变化明显区域，具有更高的可重复

性和运行效率，对于噪声的鲁棒性也更好。

1 算法原理

1.1 法向量夹角的计算

法向量夹角从几何意义上能近似反映局部曲率，

相较于直接计算曲率，法向量夹角包含更丰富的表面

变化信息且计算量更小，因此计算法向量夹角对于最

终确定关键点非常重要。法向量计算方式较多，本文

选取主成分分析法求解[13]。首先创建每个点与其邻域

点的协方差矩阵，即

C = 1
kåi = 1

k

( )Pi - P̄ ( )Pi - P̄
T

（1）
式中， Pi 为邻域点； P̄ 为邻域点的质心。

求出协方差矩阵的特征值和特征向量后，选取最

小特征值对应的特征向量作为法向量，完成法向量定

向[14]。法向量夹角越大意味着曲率越大，这样的输入

不仅涵盖了点云的表面变化信息且较大程度地剔除了

冗余信息。两点间的法向量夹角计算公式为：
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（2）
式中， n1 、 n2 分别为两点的法向量。

将法向量夹角拓展至单个点与 k 邻域的点，得到

含有 k 个法向量夹角的向量，如第 r 个点为：

F = ( )Ð( )nrn1 Ð( )nrn2 Ð( )nrnk （3）
F 即为下一步模型的输入，对于该过程中涉及的

法向量夹角邻域点数将在参数实验中分析。

1.2 模型建立与关键点确定

算法需要建立一个特征提取模型，参考文献[15]
的实验表明，卷积层+全连接层的编码器网络架构模

型可将点云和点云衍生信息转换至特定的特征空间，

从而量化输入的信息。因此，本文针对已有的法向量

夹角信息和关键点提取的特点，建立网络架构模型

（图 1），输入设置为所有点与其邻域点的法向量夹角

F ，输出映射为一维特征空间向量。 F 对应图中的单

个 k 维输入向量，将所有点的信息合并再输入卷积

层，输出维度分别为 64、128、1 024，卷积层对输入

的不规则特征进行再编码，得到规则的升维的特征向

量；然后输入归一化层对特征向量做归一化处理，使

得值的范围不会溢出，得到升维且归一化的特征空间

信息；再将上述结果作为全连接层的输入，输出维度

分别为 1 024、512、256、1；最终得到一维特征空间

向量。特征空间向量每个值的大小反映的是对应点处

表面特征变化大小，因此算法按特征空间向量值大小

排序，根据关键点数从中取出最大 n 个值的对应点，

即需要的关键点。
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图1 特征提取模型架构图

算法输入的法向量夹角信息经过模型映射，最终

得到的特征空间向量反映的是点云局部表面变化程

度，而筛选后的最大 n 个点具有最大的变化信息，因

此具有最明显的表面变化特征，得到的关键点具有一

定的代表性；同时由于法向量夹角信息对于点云空间

变换具有不变性，且该输入经网络模型映射为一维向

量后成了量化值，不同站点的同名点间应当具有近似

的特征空间值，因此不同站点提取的关键点具有高度

的可重复性。

2 实验结果与分析

2.1 实验环境与数据来源

实验电脑内存为8 GB，算法由Python语言和Ten⁃
sorflow2.0 实现，对照组的 Harris3D 和 SIFT 算法由

PCL1.8[16]实现。实验选取 Stanford 3D Scanning Reposi⁃
tory 的斯坦福雕像扫描仪获取的 Lucy 雕像点云和 Ro⁃
botic 3D Scan Repository的Riegl VZ-400扫描仪获取的

大规模城市数据（命名为City）两组数据。

2.2 评价指标

关键点提取得到的点通常具有代表性和可重复

性，代表性是指反映原始点云主要特征的程度；可重

复性是指同场景不同站点点云经过关键点提取后，应

当具有较高的重复性。重复性通常用最近点距离阈值

内的点数占总点数的比例表示，即重复率[17]。

对照算法选取 ISS （ISS 关键点）算法、Voxel 算
法、Uniform 算法、Sift 算法、Curvature 算法和 Harris

··17
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算法。参考点位偏差阈值选取，首先选取一个点云密

度 n 倍的常数作为标准，再从 0~2之间均匀选取若干

数，以这组数作为图表的横坐标，然后将这组数与标

准数相乘得到一系列阈值，预先求出两幅实验点云的

真实转换矩阵并配准，若同名点间的误差小于阈值则

认为满足重复的条件。

2.3 关键点可重复性和稳健性评估

对Lucy数据进行实验，分析邻域点参数对可重复

性的影响，添加 10 db强度的高斯白噪声，设置参考

点位偏差阈值的标准为5 mm。由图2可知，当邻域点

数由20递增至100时，整体重复率呈增长趋势，但当

邻域点数增加到40时，重复率几乎不再增长，且邻域

点增加将导致计算时间显著增加，综合可重复性与效

率因素可知40个邻域点较优。
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图2 邻域点参数实验图

在Lucy数据中分别添加10 db、8 db、6 db和4 db
强度的噪声，验证算法对不同强度噪声的稳健性。设

置参考点位偏差阈值的标准为 45 mm。由图 3 可知，

各算法间重复率相对关系基本不变，即本文算法>
Sift>Harris>ISS>Voxel>Uniform>Curvature，随着参考点

位偏差阈值的增大，算法间的重复率差距减小，因此

本文算法具有比传统算法更高的可重复性和更强的稳

健性。
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图3 Lucy噪声数据算法对比图

为验证不同场景点云数据的参数，利用City数据

再次进行参数实验，设置参考点位偏差阈值的标准为

100 mm。由图4可知，当邻域点数为30时重复率达到

极大值；本文算法在所有实验组算法中具有最高的重

复率。
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图4 City数据算法对比图

综上所述，本文算法在邻域点数为30~40时具有

较高的可重复性，与传统算法相比，具有更高的可重

复性和运行效率，且对噪声的稳健性更好，在Lucy噪
声数据中平均重复率约提高 23.0%， 在City数据中平

均重复率约提高9.3%。

2.4 关键点提取效率与空间位置分析

关键点提取算法的计算效率决定了算法的实用

性，空间位置分布则更直观地展现了关键点分布差

异。由于Voxel算法和Uniform算法的提取结果在效率

和位置分布上极为近似，因此实验以Voxel算法为代

表，分别对两组数据提取10 000、5 000、1 000、100个
关键点。由图 5可知，两组数据中不同算法计算时间

的相对关系基本保持一致，即Harris>Sift>ISS>本文算

法>Curvature>Voxel，Curvature 和 Voxel 算法的计算效

率最高，但Curvature算法的稳定性最差，Voxel算法

得到的关键点是随机均匀分布的，完全未考虑到点云

特征。因此，综合计算效率、稳定性、局部特征保留

程度来看，本文算法最优。
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图5 多分辨率计算效率对比

为分析不同算法提取的关键点空间位置，分别将

两组数据提取的关键点与原始数据进行叠加对比。由

图 6可知，Lucy数据中本文算法关键点集中于多个特

征变化明显的区域，其余算法位置分散，在平坦区域

和其他特征变化不明显区域仍有分布。

由City数据提取的100个关键点叠加图（图7）可

知，本文算法提取的关键点几乎不存在噪声点，对点

云中特征变化明显区域的覆盖率较高，提取的关键点

··18
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具有较高的代表性和可识别性。

ISS Voxel Sift Curvature 本文算法Harris
a 关键点数为10 000

ISS Voxel Sift Curvature 本文算法Harris
b 关键点数为100

图6 Lucy数据关键点位置分布图

a ISS b Voxel c Sift

d Curvature e Harris f 本文算法

图7 City数据关键点位置分布图

由实验结果可知，本文算法的计算效率高于

ISS、Harris和 Sift算法，不及Curvature、Voxel和Uni⁃
form 算法，但是 Curvature 算法的稳定性最差，Voxel
和Uniform算法完全未考虑点云特征，且根据位置分

布，本文算法得到的关键点含噪声点最少，关键点位

置主要分布在特征变化明显、边缘点和角点区域，比

传统算法分布更集中和稳定。

3 结 语

针对传统关键点提取算法计算效率低、可重复

性差的问题，提出了一种基于特征空间值筛选的关键

点提取算法。首先计算所有点的法向量，求取各点与

其邻域点的法向量夹角；再建立特征提取网络架构模

型，以法向量夹角作为模型输入，将其映射为一维的

特征空间值；最后对特征空间值进行排序，筛选得到

关键点。本文分别在两组不同规模场景中进行实验，

与传统算法相比，本文算法提取的关键点具有更高的

可重复性和运行效率，且对于噪声的鲁棒性更好，小

场景、大场景数据中平均重复率分别约提高 23.0%和

9.3%，关键点位置主要分布于特征变化明显区域，可

较好地表达点云的整体和局部特征，得到的关键点能

进一步应用于点云配准、目标识别等任务中。然而，

本文算法的参数自适应性还需进一步加强，后续将对

此进行着重研究。
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