
 

 

基于改进自适应 k均值聚类的三维点云骨架提取的研究

鲁 斌 
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摘    要   针对三维点云中心骨架提取问题, 提出一种基于改进的自适应 k 均值聚类预分割引导的点云骨架提取算法. 首先,
将输入点云体素化, 利用八叉树算法覆盖输入点云并下采样实现点云化简; 其次, 在采样点中自适应选取初始聚类中心对点

云进行区域划分, 并颜色标记; 最后, 在区域分割的引导下应用 L1-中值骨架提取算法实现点云骨架的提取. 该算法主要针

对 L1-中值算法可重复性差、易丢失细节等缺点进行了改进, 并且对输入点云的质量以及形状的几何或拓扑信息, 都没有严

格的先验要求, 可以直接应用到未经任何预处理、含有噪声或离群点的初始扫描点云上. 展示了从多种不规则点云提取的骨

架结果, 包括矮小植物、人体动作等. 与传统算法相比, 该算法具有高准确率、强鲁棒性、强学习扩展能力等优点.
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Research on 3D Point Cloud Skeleton Extraction Based

on Improved Adaptive k-means Clustering
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Abstract   Aiming at the extraction problem of three-dimensional point cloud center skeleton, a point cloud skelet-
on extraction algorithm based on improved adaptive k-means clustering pre-segmentation guidance is proposed.
Firstly, the input point cloud was voxelized and the octree algorithm was used to cover the input point cloud and to
simplify the point cloud. Secondly, the initial clustering center is selected adaptively from the sampling points to di-
vide the region of the point cloud, and the color is marked. At last, under the guidance of region segmentation, L1-
medial skeleton extraction algorithm is applied to extract the point cloud skeleton. This algorithm is mainly aimed
at the poor repeatability of L1-median algorithm, easy to lose details and other shortcomings, and there are no strict
prior requirements for the quality and geometric or topological information of the input point cloud, which can be
directly applied to the initial scanning point cloud without any preprocessing, containing noise or outliers. This pa-
per presents the results of skeleton extracted from a variety of irregularly shaped point clouds, including dwarf
plants and human movements. Compared with the traditional algorithm, this algorithm has the advantages of high
accuracy, strong robustness and strong learning and expansion ability.
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随着三维扫描技术和建模技术的不断发展, 点

云模型已经被广泛地应用于实际的生产生活和科学

研究[1], 相关的模型处理技术也在不断地深入. 骨架

模型[2] 作为三维模型的概括型表现形式, 直观地显

示了模型的拓扑连接性和几何结构, 目前已有很多

三维处理技术如三维重建[3]、模型分割[4−5]、点云配准[6−7]

和模型形状检索[8−10] 等以此为基础实现. 因此, 三维

点云技术的飞速发展及模型种类的不断增多对骨架

提取算法的准确性提出了更高的要求. L1-中值骨架

提取算法[11] 因其快速高效的特点, 被广泛地应用于

点云模型骨架提取中. 该算法基于全局中值的思想,
提出应用局部中值对点云提取初始骨架, 通过不断

扩大邻域半径达到针对不同区域实现不同程度收缩

的目的; 同时, 根据点分布情况引入了引力约束和

斥力约束来实现规整化, 可以快速计算出较好的一

维骨架. 但该算法也存在随机采样造成的可重复性

差, 密度不均匀情况下采样很容易丢失细节, 以及

基于阈值的骨架伸长导致的错误骨架连接等问题.
本文针对以上缺点, 提出了一种基于改进的自

适应 k 均值 (k-means)聚类引导的 L1-中值骨架提

取算法, 主要的流程图如图 1所示. 给定一个三维
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点云模型, 首先采用八叉树对散乱点云进行组织,
每个体素基于当前密度包含的点数不一; 在此结构

下完成中值采样, 并利用采样点集自适应确定初始

聚类中心实现 k 均值区域划分, 应用局部中值迭代

收缩得到各区域内的骨架分支; 最后通过对 L1 局
部分支拟合曲线完成骨架平滑及连接. 本算法将密

度因素及野点的影响考虑到采样问题中, 保证模型

的细节不会丢失, 同时减少了后续骨架提取的迭代

次数; 区域划分约束下提取骨架, 解决了跨区域连

接错误的问题. 实验结果表明, 本文算法与 L1-中值

骨架提取算法相比, 有效地提升了点云骨架的准确

性与可重复性, 可以达到更好的提取效果. 

1    国内外研究现状

最经典的骨架提取技术是 Blum[12] 在 1967年
提出的中轴变换, 该方法能够快速地提取二维形状

内部的一维骨架 (中轴线), 但对形状表面的噪声十

分敏感. Dey等[13] 首先定义了模型中轴面的子集为

三维模型的一维曲线骨架. Cornea等[14] 对现有的

一维曲线骨架提取技术做了很好的综述, 提出了理

想骨架应该具有的属性. 虽然骨架并没有一个完全

统一、标准的定义, 但大多数骨架提取的方法都运

用了中轴的概念, 满足中心性; 同时, 骨架又不同于

中轴, 中轴能够感知到模型的边界上比较微弱的扰

乱, 而曲线骨架必须要具备较少的对模型边界上的

声音的感知能力, 具有鲁棒性.
近年来, 国内外学者对于点云骨架提取问题做

了大量的研究工作, 可以概括为以下几类: 1)距离

变换法: 基于几何三维结构的整体分析, 对节点进

行距离变换计算, 形成距离场, 通过筛选出局部极

值点作为骨架点来达到构建整体骨架的目的. 此方

法在解决整体性比较好、细节不多的模型时效果明

显, 对于模型重构也有着很好的借鉴意义, 但在离

散域中, 节点之间的关系无法准确定位, 得出的骨

架大多不连续, 效果较差. 2) Laplace收缩法: 由
Au等[15] 提出的基于网格的骨架提取代表方法之一,
运用 Laplace算子的收敛特性, 通过反复平衡牵引

将网格收缩到模型的中间位置, 可以处理少量点云

缺失问题, 目前应用较为广泛. 因需要反复调整

Delaunay三角网格, 故时间复杂度较高. 3)广义旋

转对称轴法: 利用平滑切割的迭代算法来计算点云

的旋转对称轴, 然后对非圆柱形连接区域进行特殊

处理以得到一维曲线骨架. 该方法利用旋转对称性

可以实现有效地缺失弥补, 但其前提假定模型是圆

柱形的, 并且过多的预处理操作极大地增加了时间

复杂度. 4)空间中轴法: Huang等[11] 提出的基于局

部中值[16] 迭代收缩实现骨架提取的算法, 可以有效

抵御野点的影响, 避免了传统骨架提取方法中的预

分割和人工编辑操作, 具有较好的应用前景.
表 1 列举了这 4 类方法最近几年的代表性文

章, 并分析了各自的优缺点和适用范围. 随着研究

的不断深入, 学者们也结合其他方法对 L1-中值算

法进行了扩展, 在适用范围内都取得了不错的效果.
本文还整理了 2011 ~ 2019年点云骨架提取方

向的国内外论文共 158篇, 基于年度论文发表数量

及论文数量累计和绘制了图 2所示的柱形−折线图.
总体上说, 研究该方向的论文并不是特别多, 但随

着骨架提取作为前置工作与三维重建、点云分割、

目标检测等领域技术的结合, 该方向关注度呈螺旋

式上升的趋势. 
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图 1    本文算法流程图

Fig. 1    Flow chart of our proposed algorithm
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2    基于八叉树分割的点云化简
 

2.1    八叉树分割

将输入点云体素化, 利用八叉树算法覆盖输入

点云. 选择基于指针区域的八叉树进行实验, 可以

达到以下 3个目的: 1)把散乱点云数据有序组织好,

起到索引的作用; 2)实现有计划地数据简化; 3)为

特征点估计定义邻域点.

八叉树分割方法递归地将空间上的所有节点都

分解成 8个一样的子节点, 即在这个空间上的所有

体素的几何信息是一致的[28]. 图 3为八叉树分割的

示意图, 从递归结构上可以看出, 该方法使用树遍

历算法来查找节点, 并且可以在节点上递归生成新

节点, 具有良好的拓扑结构.
本文对于给定点云模型, 首先计算输入点云数

据的一个包围框如图 4(a), 对其进行八叉树分割,
图 4(b)、图 4(c)给出了分割过程示意图; 若子立方

体内包含点云数据则保留, 否则抛弃如图 4(d), 重
复上述步骤直至满足判别条件, 分割结果如图 4(e)

 
表 1    三维点云骨架提取方法的比较

Table 1    Comparison of three-dimensional point cloud skeleton extraction methods

骨架提取方法 代表性文章 关键点 优点 缺点

距离变换法

Zhou 等[17]提出了一种基

于距离场对三维模型

体素化编码的方法

将连续的中间点连接为

体素路径, 经过细化、

平滑操作得到骨架

计算简单, 且对边界

复杂性不敏感

离散域中得到的骨

架往往不连续

Song 等[18]提出了一种基于

距离场引导的L1-中值骨

架提取算法

利用距离场多尺度参数细

化方法提取初始骨架, 之后

引入 L1-中值算法进行骨架优化

利用距离场得到的初始

骨架可有效地引导 L1-中值

算法采样点的移动, 且弥补

了骨架不连续的缺点

对于大面积缺失的点云

提取效果很差, 另外计算

距离场时间复杂度高

Hu 等[19]提出了一种通过距

离场和曲率结合捕获特

征点的三维点云曲线骨

架提取算法

为 3D 点云模型提供距离

场的替代, 通过特征点移

动和聚类形成骨架

对于数据缺失严重的点云

模型, 仍能很好的保持骨架

的中心性, 不产生虚假分支

对于表面平坦的模型,
特征点容易被识别错误,

从而导致错误骨架

Laplace 收缩法

Cao 等[20]提出了一种基于

Laplace 算子的收缩提取

曲线骨架的算法

通过局部 Delaunay 三角

剖分和拓扑细化来处理点

云, 从外向内迭代收缩从

而提取骨架

具有强大的抗噪能力, 可以

处理丢失少量数据的点云

易在局部点云上出现过收

缩, 骨架准确性严重依

赖于 Laplace 算子参数

Erdal 等[21]提出了一种将

Laplace 收缩与 L1-中值收

缩相结合的算法

在 Laplace 迭代收缩后的

点云上应用L1-中值骨

架提取算法

两种方法的收缩过程都是基

于点的邻域完成的, 实现了

优势互补, 减少了迭代次数

参数设置不准确, 极
易产生错误骨架

Wu 等[22]提出了一种基于改

进 Laplace 实现玉米植株

点云骨架提取的算法

应用并改进了Laplace骨架

提取方法, 并通过自适应采样

选择骨架关键点, 相邻点连接

形成植物骨架.

能够准确提取植物骨架,
能够逼近植株器官的几

何中心, 如叶脉和茎的中轴

骨架结果严重依赖于

扫描点云的质量

广义旋转对

称轴法

Tagliasacchi 等[23]提出了

ROSA 法来实现模型骨

架的提取

基于模型的旋转对称性,
利用邻域内点的法向量垂

直环绕于中轴伸长方

向提取骨架

对于大面积缺失的多分支

点云, 提取的骨架仍能正确

的表示原始模型的拓扑结构

过多的预处理极大地增

加了时间复杂度, 多用

于圆柱形模型

Jayadevan 等[24]提出了一种

形状分解的方法对三维

点云模型进行骨架提取

充分运用通用圆柱体的

平移对称属性对三维点云模

型进行形状分解, 分别提取

骨架再进行连接

可以很好地处理平面点云,得
到直线骨架; 可通过可视化

调整参数以得到更好的效果

骨架连接有时较为死

板, 导致不自然的骨架

Fu 等[25]提出了一种利用

圆柱形先验约束优化

提取骨架的算法

通过八叉树和水平集方法

提取初始骨架点, 之后采用

圆柱形先验约束优化来提

高骨架的中心性

使用关于树枝半径的先验

知识来改进关节点的不正确

定位, 有效的提高了拓扑正

确性和树骨架的中心性

专门为树点云设计, 无法

拓展到其他类型的点云

空间中轴法

Huang 等[11]提出了基于

L1-中值实现骨架提

取的算法

对点云应用局部中值提

取初始骨架, 通过不断扩

大邻域半径达到针对不同

区域实现不同程度收缩的目的

可以在原始扫描数据上进行

操作, 即不需要任何预处理

采样敏感, 且参数的设置

对骨架提取结果影响大

Su 等[26]提出一种基于分

类枝叶和枝干的树

木骨架提取方法

通过分类和分割方法将叶子和

木材成分分离, 之后采用 L1-中
值算法精确提取树骨架点

充分利用了树木叶片和枝干

在结构及几何特征上的差

异, 提取的骨架在形态上与

树的点云具有良好的一致性

由于树叶的遮挡作用, 提
取的骨架是不连续的

Mei 等[27]提出一种 L1-MST
算法优化提取树骨架

利用 L1-中值提取粗骨架, 基于

点的主导方向和局部点密度的

迭代优化过程实现数据补全,
结合最小生成树法细化骨架

L1-MST 算法弥补了L1-中值

算法中因无法准确描述点的

局部空间分布导致错误骨架

连接的缺点

数据补全只能用于可见区

域, 因此不能提取被遮挡

区域的骨架
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所示. 基于后续点云下采样对八叉树的要求, 采用

固定的最小体素值作为判别条件, 此时均匀排列的

体素网格代表着输入点云的局部表面特征.
 

2.2    八叉树中值下采样

基于密度进行下采样把采样点收缩为骨架点,

从而生成骨架. 对于一些点云密度不均匀的数据,

随机采样会使得密度较高的区域采样点多, 而密度

较低的区域采样点少, 收缩得到的骨架容易丢失细

节, 甚至出现较多的小骨架.

针对这种现象, 本文提出基于八叉树的中值下

采样方法, 即取每个体素中包含的所有点的中值点

作为采样点. 在此, 中值点是基于体素中心进行求

解的, 计算公式:

x∗ =
∑
j∈J

qjωj∑
j∈J

ωj

(1)

ωj = 1/∥CJ − qj∥ {qj}j∈J

CJ ωj qj

式中,  . 当前体素的点集为 ,

 是该体素中心, 即点集的均值中心,   表示点 

的权重, 与该点到体素中心的距离成反比. 由式 (1)
可知, 距离越远的点权重越小, 对中值点的贡献率

也就越小, 因此中值点更能抵御野点的影响.
具体实现如下: 首先通过八叉树进行点云数据

组织并得到体素中心集合 (如图 5(a)中心位置的点

所示), 然后计算每个体素内的点到中心点的距离以

赋予权重, 接着根据式 (1)求得体素中值点, 最后作

为采样点输出 (如图 5(b)所示).
图 6 为植物模型点云中值下采样的过程及结

果. 图 6(a)为源点云; 图 6(b)表示八叉树分割点云

的可视化过程, 可以看出, 由于第 2.1节中八叉树拆

分的终止条件, 最终得到的体素大小都是一样的,
故可实现在点密集的区域和点稀疏的区域采样平

衡, 达到消除质量差异的目的; 图 6(c)中将基于体

素中心的均值采样结果与本文采用的基于体素中值

点的中值采样结果进行了对比, 左图均值采样得到
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图 2    2011 ~ 2019年点云骨架提取方向论文发表年度趋势图

Fig. 2    Annual trend chart of the paper published in the
point cloud skeleton extraction field from 2011 to 2019

 

 

 

图 3    八叉树分割示意图

Fig. 3    Schematic diagram of octree segmentation
 

 

(a) 输入点云包围盒
(a) Input the bounding box

(b) 初始分割
(b) Preliminary segmentation

(c) 8 × 8 细分
(c) 8×8 explicit segmentation

(d) 空子立方体抛弃
(d) Void cube discarded

(e) 八叉树分割结果
(e) The result of octree segmentation 

图 4    八叉树分割可视化结果图

Fig. 4    Visualization result diagram of octree
segmentation
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的采样点排列规整, 在保持源点云结构和尺度的基

础上进行了简化, 右图中本文采样方法得到的采样

点保留原有结构的同时对分支进行了细化, 如枝干

部位, 这是因为取中值点作为采样点, 很好地利用

了中值滤波, 起到弱化噪声点和离群点的作用.
因此, 基于八叉树的中值下采样方法, 不仅实

现了基于密度的采样平衡, 而且基于中值思想得到

的采样点集收敛于真实骨架, 大大减少了后续骨架

提取的迭代次数. 

3    自适应 k 均值聚类的区域划分

本文提出一种基于八叉树采样的自适应 k 均值

聚类算法对点云模型进行划分, 主要考虑到以下三

点: 1)八叉树组织点云数据可以减少后续聚类的工

作量; 2)自适应聚类中心和类簇个数 k 可明显减少

迭代次数, 同时降低人为误差; 3)提前划分区域可

有效降低骨架错误连接的发生. 

3.1    k 均值聚类算法

k 均值聚类算法[29] 的主要特征是随机确定 k 个

初始聚类中心, 基于距离比较对源点进行归类划分

并计算得到新的聚类中心, 进行下一轮迭代, 中心

位置不变时结束归类. 归类的过程实际上也是最小

化误差的过程, k 均值最小化, 是要最小化所有点与

其关联的聚类中心点之间的距离之和, 即评估指标

(Sum of squared errors, SSE), 计算公式为:

SSE =

k∑
i=1

∑
p∈Ci

|p−mi|2 (2)

Ci i p Ci mi

Ci k

SSE

式中,   是第  个类簇,   是  中的样本点,   是

 当前的聚类中心,   值基于先验知识设定, 即类

簇的个数, 也是点云区域的个数.   是源点云中

所有点的聚类误差平方和, 代表了聚类效果的好坏.

p

mi

k 均值算法中, 选择最近的聚类中心归类, 是为

了减小  引起的误差, 而重新定位聚类中心则是用

于减小  引起的误差, 所以每一次迭代都会将误

差最小化. 

3.2    自适应 k 值

k 均值算法中涉及到类簇个数 k 的指定, 但在

实际中 k 值的选择即给定点云划分的区域个数非常

难以估计. 为降低因人为误差造成划分结果的不准

确性以及最小化误差平方和 SSE, 本文采用肘部法

则对 SSE曲线图进行分析, 以自适应得到一个建议

的 k 值.
肘部法则使用 SSE作为性能度量, SSE值越小

则说明各个类簇越收敛. 但并不是 SSE越小越好,
考虑极端情况下将采样点集内的每个点都视为一个

类簇, 那么 SSE的值降为 0, 显然达不到分类的效

果. 肘部法则为本文提供的是在类簇数量与 SSE之

间寻求一个平衡点的方法.

kmax kmin

kmax = 10 kmin = 2

kmin kmax

应用肘部法则计算得到自适应 k 值的步骤如

下: 1)确定 k 值的上限  和下限 , 即可能的

最大类簇数和最小类簇数. 由于本文实验数据集均

为结构清晰的实物点云模型, 且考虑到骨架提取对

区域个数的约束 ,  本文设定  ,    ;
2) 从   递增至  , 计算出不同 k 值下的 SSE,
并绘制曲线图; 3)曲线图下降途中的拐点所对应的

k值, 则是相对最佳的类簇数量值. 此处以从 Fast-
Scan三维扫描仪采集的飞机模型为例, 得到如下 k-
SSE曲线图:

由图 7可以看出, 当设定的类簇数不断接近最

佳类簇数时, SSE呈现快速下降态势, 而当设定类簇

 

(a) 点集均值中心
(a) The mean center

(b) 点集中值中心
(b) The median center 

图 5    均值中心与中值中心对比图

Fig. 5    The mean center versus the median center
 

 

(a) 植物模型源点云
(a) Original point cloud

of plant model

(b) 八叉树可视化分割
(b) Octree visual

segmentation

(c) 均值采样与中值采样对比图
(c) Mean sampling versus median sampling 

图 6    植物模型点云中值下采样

Fig. 6    Median down-sampling of plant model
point cloud
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数超过最佳类簇数时, SSE仍会继续下降, 但下降

态势趋于缓慢, 因此拐点处的 k 值已经达到了合适

的分类效果, 即类簇数量与 SSE之间的一个平衡点.
对于拐点的确定, 为避免目测法带来的人为误

差且结合折线图的走势, 本文借鉴主成分分析中保

留方差百分比的方法, 即 k值的选取类似于主成分

个数的选取, 可通过当前 k 值对误差平方和 SSE的

降低贡献率来判断, 计算公式:
SSEkmin − SSEk

SSEkmin − SSEkmax

≥ µ (3)

k SSE

µ

在图 7所示的曲线图中, 拐点  = 6处对 

的降低贡献率已经达到了 85.81%, 拐点后的 k 值贡

献率增加不大且接近 100%, 因此选取拐点为满足

条件的最小 k 值. 经实验证明,   取 0.8较为合适. 

3.3    自适应 k 均值聚类中心

k 均值算法随机确定初始聚类中心, 很可能会

收敛到局部最优. 实验证明, 初始聚类中心的好坏,
对聚类的效果以及算法的迭代次数都有着很明显的

影响.
最坏的情况如图 8(b)所示, 两个初始点选在了

同一个类簇中, 很有可能导致原本属于一个类簇的

点被分成了两类. 另外, 初始中心最好选择数据中

的点, 若中心在点云数据之外, 其移动到最终位置

势必会增加迭代次数.

D (x)

D (x) D (x)

k-means++算法[30] 的基本思想是, 初始聚类中

心之间的相互距离要尽可能远. 结合以上分析, 并
考虑到算法中距离计算的工作量, 本文在八叉树采

样点集中使用 k-means++算法来确定初始聚类中

心. 首先从采样点集中随机选择一个点作为第 1个
聚类中心, 之后对于每个采样点计算到最近的聚类

中心的距离 , 轮盘赌法选出下一个点作为新的

聚类中心, 直到得到 k 个中心点. 轮盘赌法中每个

点被选择的概率与  成正比,   越大, 被选

取作为聚类中心的概率也就越大.
图 9给出了飞机模型点云自适应得到的 k 个初

始聚类中心. 如图中圆点标注的位置, 初始聚类中

心正好分散在最终得到的类簇中, 避免了因初始中

心聚集而导致的迭代次数的大幅增加. 箭头上的数

字表示自适应得到 k 个中心的先后顺序, 验证了 k-
means++算法中相互距离尽可能的远的取点原则.

该方法可以实现初始聚类中心的分散选取, 从
而减少聚类迭代次数, 大大改善了 k 均值算法的有

效性. 算法流程如图 10所示. 

3.4    自适应 k 均值聚类的算法流程

基于八叉树采样的自适应 k 均值聚类算法流程

如图 10所示, 具体步骤如下:
k kmax kmin

µ

步骤 1. 初始化  值的上下限参数  、  及贡献率

阈值 , 并输入源点云及采样点云.

kmin

kmin

步骤 2. 令当前聚类个数为  , 在采样点云使用 k-

means++算法自适应得到  个初始聚类中心.

步骤 3. 基于初始聚类中心进行 k 均值聚类, 计算源点

云所有点到每个聚类中心的距离, 选择最近的中心进行归类.

k

SSE k k kmax

k

步骤 4. 更新  个聚类中心的位置, 取当前簇内所有点

的平均值作为新的聚类中心. 计算先后中心的距离, 若存在

中心点移动, 则返回步骤 3; 否则保存当前分类结果及误差

平方和 ,   的值加 1, 若  大于 , 进行下一步, 否

则利用新  值返回步骤 2.

k k

步骤 5. 在所有分类情况均完成后, 利用式 (3)得到满

足条件的最小  值, 即自适应类簇个数. 该  值下的分类结

果即为所求.

步骤 6. 进行类簇染色, 使用不同颜色对类簇加以区分.

步骤 7. 停止算法, 输出点云.

k

图 11给出了飞机模型点云完成自适应 k 均值

聚类得到的分类结果. 可见, 该点云自适应区域个

数  为 6, 箭头指向的点为最终的聚类中心, 数字表

示当前类簇的索引值, 图中的线段标注, 表示初始

聚类中心到最终聚类中心的直线距离, 因自适应初

始聚类中心确定的好, 所以中心位置移动不大, 且
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图 7    飞机模型点云的 k-SSE关系曲线图

Fig. 7    k-SSE relation graph of aircraft model point cloud
 

 

(a) 最优分类示意图
(a) Optimal classification

(b) 错误分类示意图
(b) Misclassification 

图 8    初始中心位置导致分类结果不同

Fig. 8    The initial center position results in different
classification results
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不存在跨区域移动, 大大减少了聚类的迭代次数.

k

k

图 12分别给出了含羞草模型点云和瑜伽动作

模型点云完成自适应 k 均值聚类得到的分类结果.
其中, 含羞草模型点云自适应区域个数  为 7, 瑜伽

模型点云自适应区域个数  为 6.
 

4    骨架提取
 

4.1    骨架分支的生成

通过八叉树分割得到一系列采样点后利用 L1-
中值骨架算法进行区域内骨架收缩提取. 骨架收缩
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图 9    飞机模型点云的初始聚类中心

Fig. 9    Initial cluster center of aircraft model point cloud
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图 10    自适应 k 均值聚类算法流程图

Fig. 10    Flowchart of adaptive k-means clustering algorithm
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提取的基本思想是通过选取采样点邻域内的中值而

不是平均值进行收缩, 产生新的骨架点, 不停地迭

代并重新将其分配至所在区域的源点的中心. 直接

应用 L1-中值算法往往会产生稀疏分布, 造成结果

中的一些中心点过度收缩产生一团点簇. 为此使用

了一个调整函数在局部空间中轴形成一种排斥力,
完成规整排布.

Q = {qj}, j ∈ J ⊂ Ω3

X = {xi} , i ∈ I ⊂ Ω3

给定散乱采样点 , 以及对

应邻域点 , 利用最优化式 (4)
可得到一系列骨架点:

argmin
X

∑
i∈I

∑
j∈J

∥xi − qj∥ θ (∥xi − qj∥) +R(X) (4)

R(X) =
∑
i∈I

γi
∑

i′∈I\{i}

θ (∥xi − xi′∥)
σi ∥xi − xi′∥

(5)

θ(r) = exp
[
−4

( r

h

)2
]

(6)

γi θ (r)

式 (4)中第 1项确定局部 L1-中值收缩骨架点,
基于采样点在输入点集中的邻域点的引力作用向局

部中值移动; 第 2项规整项, 基于采样点集内的邻

域点形成斥力, 避免收缩过近, 根据点分布情况[31]

见式 (5), 其中  是平衡引力和斥力的参数.   是

高斯权重函数, 由式 (6)可知, 固定邻域半径下, 距
离采样点越远, 所贡献权重也就越小, 从而起到了

中值滤波的作用. 把式 (5)代入 L1-中值求解项中

得出:

xk+1
i =

∑
j∈J

αijqj∑
j∈J

αij

+ µσk
i

∑
i′∈I\{i}

(
xk
i − xk

i′
)
βk
ii′∑

i′∈I\{i}

βk
ii′

(7)

αk
ij = θ(∥xk

i − qj∥)/∥xk
i − qj∥, j ∈ J ; βk

ii′ =

θ(∥xk
i − xk

i′∥)/∥xk
i − xk

i′∥2, i′ ∈ I\{i};σk
i = σ

(
xk
i

)
µ

式中,  

   . 通

过实验,   取值 0.35较为合适.
实际情况中, 对于形状不规则的模型, 区域点

集粗细不一, 给定一个邻域半径难免出现过收缩和

欠收缩的情况. 为减少迭代次数, 本文提出一种基

于区域划分的自适应半径骨架提取的算法, 针对不

同区域设定不同的初始邻域半径, 避免由于初始半
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图 11    飞机点云自适应 k 均值聚类的分割结果

Fig. 11    Adaptive k-means segmentation results of aircraft point cloud
 

 

(a) 含羞草模型分割结果
(a) Segmentation results of

mimosa model

(b) 瑜伽模型分割结果
(b) Segmentation results of

yoga model 

图 12    自适应 k 均值聚类的分割结果

Fig. 12    Adaptive segmentation results of
k-means clustering
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径设定的太小导致迭代次数增加; 以相同的增长率

扩大半径, 寻找新的分支并进行骨架连接, 对于已

经收缩到位的分支进行固定.

h0

3h0 h0 = dbb/
3
√
|J |

dbb J

基于区域大小以及包含的源点数计算不同的邻

域半径 , 实验发现, 对于点数小于五万的点云收缩

成骨架的最大邻域半径为 , 默认值 ,
 是指该区域点云包围盒对角线长度,   指该区域

内源点云集合的点数目. 

4.2    基于区域的骨架连接

使用上述公式计算收缩得到的粗骨架, 在连续

性和平滑性这两点上还存在不足, 甚至会影响到骨

架的准确性, 所以本文在原有最优化公式上添加了

一个正则项, 用于局部分支的曲线拟合, 以形成密

切联系的骨架. 定义以下平滑函数:

P (X) =
∑

xi, v(xi)>1

∥∥∥∥∥∥xi −
1

v (xi)

∑
xj∈N(xi)

xj

∥∥∥∥∥∥
2

(8)

N (xi) v (xi)

P (X)

  是该点的邻域点集,    是邻域中点

的个数. 平滑函数  通过将邻域点的距离最小

化, 来优化骨架点的位置, 得到局部拟合的曲线骨

架. 图 13(a)中第 3个点与它的相邻点不呈曲线分

布, 从数学角度来讲, 即在空间坐标轴主方向贡献

了方差. 应用式 (8)的平滑函数最小化方差, 则得到

了图 13(b)中骨架点的平滑分布.

  

(a) 平滑前的骨架点分布
(a) Skeleton point distribution

before smoothing

(b) 平滑后的骨架点分布
(b) Skeleton point distribution

after smoothing 

图 13   局部曲线拟合示意图

Fig. 13    Schematic diagram of local curve fitting
 

基于区域划分的骨架连接, 由于本身是一个整

体, 每个区域一般都会存在跨区域连接. 基于骨架

分支拟合曲线, 分支两个端点沿伸长方向加值延长

至当前邻域半径的 2倍, 若与其他区域骨架点相交,
则以相交点为端点固定该伸长分支, 并进行标记,
否则偏转角度进行连接; 若与本区域内骨架点相交,
则遍历该区域所有骨架是否已存在跨区域连接, 若
不存在, 待本区域分支均连接完毕后, 再伸长一个

半径长度的活动段进行寻找, 找到则连接, 否则结

束骨架连接, 示意图见图 14. 最后采用四边形细分

的方法[32] 对骨架平滑化和椭圆拟合方法[33] 进行骨

架中心化. 

5    实验与分析

为验证算法的提取效果 ,  本文选用点云由

FastScan三维扫描仪采集, 是没有经过任何预处理、

包含噪声或离群点的非均匀密度的点云数据. 该数

据集[11] 包括植物、动物、静物和人体动作等 15类三

维模型, 部分采用本文算法的骨架提取结果数据如

表 2所示.
图 15是在情侣雕塑的点云模型上做骨架提取

的结果, 该模型由自适应 k 均值聚类算法大体对称

地分为了 7个区域, 涉及多处跨区域环状连接. 实
验结果表明, 本文算法可以很好地处理对称环状连

接问题, 得到平滑骨架. 同时, 点云模型中含有部分

噪声和离群点, 并且扫描出的点云密度并不均匀,
在这种情况下, 能够提取出较为理想的骨架, 显示

了算法的强鲁棒性.
图 16是在瑜伽动作的点云模型上做骨架提取

的结果, 该模型属于四肢型动作模型的一种, 身躯

和四肢在区域大小、点数和形状上存在差异, 且骨

架提取在扁平区域很容易出现过度收缩的现象. 实
验表明, 在采样点和区域分割约束下, 提取的骨架

具有较高的准确度, 保留了骨架的连续性.
图 17(a)含羞草模型中存在叶子点云密度不均

匀及数据缺失的现象. 提取的骨架结果表明, 本文

算法对原始点云的质量并没有严格的先验要求, 仍

 

2R1

2R2

区域 1 区域 2

区域 1

分支 1

分支 2

区域 1

(a) 跨区域连接示意图 1
(a) Diagram 1 of cross-region connections

(b) 跨区域连接示意图 2
(b) Diagram 2 of cross-region

connections

(c) 区域内连接示意图
(c) Schematic diagram of

regional connection

区域 2

 

图 14    骨架连接示意图

Fig. 14    Skeleton connection diagram
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可以提取出较为准确的骨架线 ,  具有强鲁棒性 .

为进一步说明本文算法的优越性, 将其与 2种

最先进的骨架提取算法 L1-中值算法[11] 和基于距离

场引导的 L1-中值算法[18] 进行了比较. 以下是分别

在鹿模型、珊瑚模型和较复杂的树木模型上进行骨

架提取的实验结果.

图 18是鹿雕塑的点云模型做骨架提取的结果,

该模型上半部分包含细小分叉, 同时底部较分支部

分尺度和点数都相差较大; 在图 18(b)展示的 L1-

中值骨架提取结果中, 丢失了很多骨架分支, 且存

在多处骨架连接错误, 造成这些现象的原因主要有

2个: 1) L1-中值算法采用随机下采样使得原本点稀

疏的分支点数减少以致无法形成骨架; 2)骨架分支

距离过近导致错误连接; 图 18(d)方法[18] 的结果除

以上问题外, 还出现了错误的骨架闭环, 且该算法

本身易受点云缺失的影响, 导致模型底部的骨架连

续性较差; 然而这些在图 18(c)本文算法得到的结

果中有相当明显的改善, 本文通过八叉树中值采样

保证分支的密度平衡, 以减少骨架的丢失, 另外区

域划分对骨架连接进行了约束, 提高了骨架准确率.
图 19是珊瑚雕塑的点云模型做骨架提取的结

果, 该模型形状可看似骨骼明显的树形结构, 在
图 19(b)展示的 L1-中值骨架提取结果中, 多处出现

骨架不连续, 提取效果较差; 图 19(d)方法[18] 相较

于 L1-中值算法, 虽然在连续性上有所改善, 但仍然

丢失了大量的骨架分支; 而图 19(c)本文算法通过

区域约束使得提取结果很好地保持了同一区域内骨

架的连通, 且尽可能多的保留细节, 极少丢失骨架.
图 20是树木点云模型做骨架提取的结果, 树

木模型相对复杂, 含有较多错综连接的树杈及细小

无形的枝叶, 且较为集中. 图 20(b)展示的 L1-中值

骨架提取结果中, 树木丢失了接近一半的骨架, 且
枝叶部分几乎无骨架分支形成; 图 20(d)方法[18] 的

结果中不仅丢失了较多关键骨架, 而且提取出的骨

 
表 2    不同模型的实验结果对比

Table 2    Comparison table of experimental results of different models

模型 模型点数目 分割区域数 采样点数
本文算法

迭代次数

L1-骨架提取算

法迭代次数

本文算法运行

时间 (秒)
L1-骨架提取算法

运行时间 (秒)

鹿模型 22 568 7 6 128 180 275 16 21

情侣模型 43 545 7 9 222 241 301 39 58

人像模型 44 230 5 3 625 161 198 38 44

瑜伽模型 70 457 6 8 909 193 243 26 39

灯罩模型 30 065 9 15 986 186 267 31 43

树木模型 22 698 6 7 849 169 290 19 23

 

(a) 情侣模型
(a) Couple model

(b) 情侣模型骨架结果
(b) Skeleton result of

couple model 

图 15    情侣模型的点云骨架提取

Fig. 15    Point cloud skeleton extraction of couple model
 

 

(a) 瑜伽模型
(a) Yoga model

(b) 瑜伽模型骨架结果
(b) Skeleton result of yoga model 

图 16    瑜伽模型的点云骨架提取

Fig. 16    Point cloud skeleton extraction of yoga model
 

 

(a) 含羞草模型
(a) Mimosa model

(b) 含羞草模型骨架结果
(b) Skeleton results of mimosa model 

图 17    含羞草模型的点云骨架提取

Fig. 17    Point cloud skeleton extraction of mimosa model
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架离散不连通, 效果较差; 图 20(c)中本文算法通过

区域划分首先将枝叶和树干分类隔开, 分别提取骨

架再进行连接, 避免发生枝叶分离或提取不出骨架

的情况, 很好地保持了树干的拓扑结构, 并且具有

很好的连通性.
由以上对比实验可以看出, 该算法提取的骨架

比其他方法更准确, 可有效地识别更多的分支. 同
时, 实验部分所涉及模型的形状和拓扑结构各异,
点云的密度也不尽相同, 本文算法仍能得到很好地

骨架提取结果, 具有较好的适应性, 未来可更好地

应用于其他相关领域, 具有较强的学习扩展能力.
但同时该算法也存在着一些缺陷, 均匀子空间

采样在保留细节的同时偶尔会导致产生多余的小骨

架, 如图 21(b)标注, 因恐龙脚部点云呈平面分布

且离散而收缩成了两个骨架分支; 另外, 局部点云

内部缺失严重时, 易形成局部骨架闭环, 如图 22(b). 

6    结束语

本文针对传统骨架提取算法中提取结果可重复

性差、易丢失细节及连接错误等问题, 提出了一种

基于改进的自适应 k 均值区域划分的骨架提取算

法, 对骨架提取和连接进行约束. 该算法利用八叉

树中值采样, 起到抵御野点和平衡点云分布密度的

作用; 基于采样点进行自适应 k 均值区域划分, 实

现保留局部细节; 基于区域自适应半径进行 L1-中

值骨架收缩, 有效地减少了工作量. 实验结果表明,

该算法大大减少了迭代次数, 有效避免了细节的丢

失及错误骨架的连接, 具有强鲁棒性、高准确率等

优点.

需要注意的是, 本文算法尽管在 k 均值聚类时

实现了自适应确定参数, 可客观地进行合理的区域

划分, 但在 L1-中值算法中的参数仍使用了实验观

察法, 这些参数对骨架提取结果有着一定的影响;

同时提取的骨架结果保留细节的同时偶尔会有多余

的小骨架产生, 且在局部点云内部缺失严重时易形

成局部骨架闭环, 因此如何更加便捷准确地确定参

数及完善骨架, 这将是下一步重点解决的问题.

 

(a) 鹿模型
(a) Deer model

(b) L1-中值骨架提取结果
(b) L1-median skeleton

extraction results

(c) 本文算法提取结果
(c) Results of our proposed

algorithm

(d) 距离场 L1-中值算法提取结果
(d) L1-median based the
distance field skeleton

extraction results 

图 18    鹿模型的点云骨架提取对比结果

Fig. 18    Comparison results of point cloud skeleton extraction of deer model
 

 

(a) 珊瑚模型
(a) Coral model

(b) L1-中值骨架提取结果
(b) L1-median skeleton

extraction results

(c) 本文算法提取结果
(c) Results of our proposed

algorithm

(d) 距离场 L1-中值算法提取结果
(d) L1-median based the
distance field skeleton

extraction results 

图 19    珊瑚模型的点云骨架提取对比结果

Fig. 19    Comparison results of point cloud skeleton extraction of coral model
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