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基于马尔科夫随机场的散乱点云全局特征提取

张 靖 1 周明全 1, 2 张雨禾 1 耿国华 1

摘 要 为了精确提取点云数据中的特征信息, 针对激光扫描获取的三维散乱点云数据, 提出一种基于马尔科夫随机场

(Markov random field, MRF) 的散乱点云特征提取方法. 首先, 根据散乱点的曲率估计及阈值初始化点标号并判定稳定

点, 将稳定点标记存储在数组中; 然后, 将优化不稳定点的标号问题转化为随机场标号的能量函数问题, 引用贝叶斯估计求

后验概率分布函数及MAP-MRF (Maximum a posteriori-Markov random field) 框架归约得到目标函数; 最后, 根据图割法

α-expansion 算法, 利用标号调整过程中标号集相对能量变化得到不稳定点的最优标号集, 将其与存储稳定点的数组综合, 根

据点标号提取特征点. 实验结果表明, 该方法简单、高效、无需人工调参, 能够依据全局能量的变化自适应提取特征, 特征提取

结果令人满意.
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Global Feature Extraction from Scattered Point Clouds Based on

Markov Random Field

ZHANG Jing1 ZHOU Ming-Quan1, 2 ZHANG Yu-He1 GENG Guo-Hua1

Abstract In order to extract the feature information of point clouds data accurately, a new method of feature extraction

based on Markov random field (MRF) is proposed. First based on scattered point of curvature estimation and the threshold

to initialize labels and determine the stability, the stable point marks stored in the array. Second, the problem of optimal

unstable label transform to energy function of the label of the airport. By citing Bayesian estimation for posterior

probability distribution function and the MAP-MRF (Maximum a posteriori-Markov random field) reduction, objective

function is obtained. Finally according to the graph cut algorithm, using label adjustment process label set relative energy

changes get optimal labels of unstable set, and the stable storage array synthesis, by labels rapidly extracts feature points.

Experimental results show that the proposed method is simple and fast, and does not need manual setting of threshold.

According to the change of global energy, the optimal labeling and feature points are extracted.
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随着三维扫描技术的快速发展, 通过激光扫描
技术获得点云模型成为近几年几何模型的通用表示

形式. 一个物体的表达是通过精确描述该物体尖锐
特征实现的, 特征是反应模型几何外观的最小基元,
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也是模型外观准确表达的关键因素, 因此, 特征提
取技术也成为数字几何处理中备受关注的热点话题,
是后续模型分析、数据配准、曲面重建的底层技术

之一. 如何有效地提取点云模型的特征点成为点云
数据处理的关键问题.

目前, 已有诸多学者展开了针对三维模型特征
提取的研究, 而大部分方法是针对网格曲面等含有
较多拓扑信息的模型进行处理. 由于点云模型缺少
顶点间的拓扑邻接关系, 且不包含任何曲面和体积
的信息, 难以计算其物理性质和几何性质, 因此, 针
对点云数据的处理方法较少, 大致可以分为三类: 基
于局部拟合或聚类的方法、基于多尺度的思想以及

基于特征检测算子的方法.
1) 基于局部拟合或聚类的方法进行特征提取:

Daniels 等[1] 提出了一种基于鲁棒移动最小二乘的
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特征线提取方法, 利用鲁棒移动最小二乘拟合曲面
并计算一点到拟合曲面对应点的残差, 设置阈值提
取潜在特征点, 将潜在特征点投影在最近曲面交线
上, 利用协方差分析对投影点进行平滑处理. 该方
法在噪声幅度较大或者稀疏采样时算法性能较差.
Demarsin 等[2] 提出了一种三维点云数据封闭特征

线提取方法, 首先, 使用主成分分析计算点法向; 然
后, 基于局部邻域的法向变化将点聚类, 形成不同的
簇. 在进行特征点的判断时, 是通过两点的法向夹角
同可接受最大角度阈值进行比较, 而此时的特征点
是以一个聚类为单位进行判断. 庞旭芳等[3] 提出了

一种点云模型谷脊特征的提取与增强算法, 采用多
步逼近策略提取特征点. 通过局部最小二乘拟合曲
面多项式计算主曲率, 选取绝对值较大的主曲率同
阈值比较, 识别潜在谷脊特征点[4], 再将特征点投影
到离其最近的潜在特征线上, 得到增强的特征点并
对其平滑处理. 该算法需要用最小二乘进行曲面多
项式的拟合, 计算方法复杂; 潜在特征点的提取不仅
计算拟合曲面多项式的微分性质, 而且要调整法向,
时间耗费大; 且传播阈值的设置需要根据经验人工
设置, 不能自适应调整.

2) 基于多尺度的思想进行特征提取: Pauly
等[5] 提出了一种多尺度点云特征点提取方法, 它是
将局部邻域的大小作为离散尺度参数的协方差分

析, 计算一点在不同尺度下成为特征点的可能性, 从
而提取特征点. 该方法对噪声敏感, 即不具有鲁棒
性[6−7]. Ho 等[8] 提出了一种在多尺度的思想下基于

曲率的方法提取特征, 在多尺度的思想上采用一个
刚体运动不变量曲度提取特征点, 并用置信值评估
特征点的稳定性. 该方法根据多尺度空间曲面点的
局部拟合计算曲度 (点的最大最小主曲率的算术平
方根), 实现特征点的提取. 判断特征点的原则: 曲面
上一点不仅在当前尺度下曲度是局部极值, 而且在
该尺度相邻的两个尺度上曲度依然是局部极值. 该
算法要在不同的尺度下进行局部拟合并计算点的曲

度, 尺度愈多, 提取的特征点准确率越高, 但时间耗
费越大. 而部分显著特征只能在高尺度下提取出来,
因此该算法是以时间为代价提高算法准确率.

3) 基于特征检测算子的方法: Gumhold 等[9]

通过构造黎曼树表示点云的连接信息, 基于局部邻
域协方差矩阵的特征值计算判断一点是特征点的可

能性. Jia 等[10] 和 Tang 等[11] 提出一种基于张量投

票的鲁棒的曲面、几何特征线及角点提取算法, 该算
法需要对空间进行规格网格划分, 并且对每一个网
格节点用张量投票的方法累加周围节点对该节点的

影响, 由此判断该点是否为特征点. 吾守尔 · 斯拉木
等[12] 提出了一种基于平均曲率运动的散乱点云尖

锐特征提取算法, 它主要是通过采样点和其对应的

加权邻域重心的距离标志尖锐特征候选点, 然后将
该距离投影到采样点的法向方向进行平滑, 比较投
影距离和阈值, 提取尖锐特征点. 王丽辉等[13] 提出

了一种基于曲率和密度的特征点检测算法, 通过点
到邻居点的平均距离、点的法向与邻居点法向夹角

及数据点曲率三部分定义一个特征参数; 然后, 通过
数据点密度与模型到中心点的最大距离相除得到特

征阈值; 最后, 将特征参数与特征阈值进行比较, 提
取特征点.
基于局部拟合或重建的方法, 计算复杂度高且

时间耗费较大; 而基于多尺度思想的方法, 尺度愈
大, 时间耗费愈多, 提取的特征点准确率越高, 且部
分显著特征只能在高尺度下提取出来, 因此, 该算法
是以时间为代价提高算法准确率的; 而基于局部检
测算子的方法, 大多依赖于全局固定的阈值, 这种依
赖人工调参的半交互式特征提取方法要求用户对模

型有一些先验知识的累积, 阈值较大, 可能造成冗余
特征, 而阈值较小, 则只能提取出较尖锐的特征, 忽
略较平滑的特征.

马尔科夫随机场 (Markov random field, MRF)
方法建立在MRF 图像模型和贝叶斯估计的基础上,
结合观测图像求解. 在国内, 传统的马尔科夫随机场
模型起初仅用在图像处理领域, 其中包括二值图像
复原、图像分割及目标单帧检测等. 其中最热门的
应用是图像分割. 近几年, 有些学者将马尔科夫随机
场模型引用在三维模型处理方面, 但局限在三维网
格模型的分割以及点云模型的识别方面, 例如文献
[14−15]. 针对点云模型的特征提取技术, 还未出现
引用MRF 的相关文献.
针对上述问题, 本文提出一种基于马尔科夫随

机场模型[16−17] 的全局特征提取方法, 直接对点云
进行处理. 特征提取问题的本质是分类问题, 即根
据设定的准则, 将点云上的点划分为特征点和非特
征点两类且将点标号并分类, 不需要局部曲面拟合
或重建. 同时, 无需人工调参, 能自适应地提取特征
点, 首先, 对散乱点进行曲率估计并设定阈值, 将点
的曲率估计的绝对值同阈值比较, 初始化点标号; 再
根据点的 k 近邻中 k 个点的标号与该点标号是否相

同识别稳定点, 并将其标记存储在数组中; 然后, 求
解不稳定点的最优标号集. 用多个高斯分布拟合不
稳定点的属性信息直方图分布, 并求高斯分布各自
的均值和标准差, 当点的观测信息已知时, 计算该点
取对应标号的联合概率分布. 依据马尔科夫 –吉布
斯随机场等价定理可得马尔科夫随机场状态分布函

数. 由联合分布和状态分布函数求出目标函数; 接着
由目标函数计算不稳定点的最优标号集. 采用图割
法 α-expansion 算法, 通过随机场全局能量变化解
目标函数, 得到不稳定点的最优标号集; 最后, 综合
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不稳定点的最优标号集与存储稳定点的数组, 得到
散乱点云的最优标号集. 根据点集与最优标号集间
存在一一对应的关系, 提取特征点.
实验结果表明, 本文算法计算方法简单、容易

理解且速度相对较快, 具有自适应性, 不需要人工调
参. 通过计算每一次调整标号对应的随机场全局能
量选取标号集, 直到全局能量达到稳定, 最小能量对
应的标号集就是最优标号集, 进而提取特征点.

我国是一个古老文明的国家. 然而, 时间流逝,
许多文物保存不当, 造成文物的破碎残缺. 因此, 借
助计算机复原破碎文物是顺应科技发展的必然趋势,
而特征提取是借助计算机复原破碎文物的初始阶段,
是碎片匹配、拼接等后续工作的基础. 本文算法广
泛应用在非真实感渲染以及线画图的绘制方面, 是
复原的后续工作的基石.

1 基于马尔科夫随机场的点云特征提取算法

马尔科夫随机场模型描述的是一个时间序列的

问题, 即一个时间的某一状态只与它前一时间的状
态有关, 和其他任何状态都没有关系. 马尔科夫随机
场模型性质符合特征点判定的问题. 在特征点检测
问题中, 它的前一状态指该点邻域内的点. 因此, 本
文将提取特征点的问题建模为贴标签问题, 共有两
个标签: 特征点和非特征点, 通过对散乱点贴标签实
现点分类并减少计算量: 1) 若一个点邻域内点的标
号均为特征点, 将该点标记为特征点; 2) 若一个点
邻域内点的标号均为非特征点, 将该点标记为非特
征点; 3) 若一个点的邻域内点的标号既有特征点又
有非特征点, 构造目标函数 –能量函数, 计算该点取
哪一个标号的概率大, 将该点标记为概率大的标号.
图 1 所示为本文方法的流程图.

1.1 初始化散乱点云标号场

给定三维散乱点云模型 P = {p1, p2, · · · , pN},
pi ∈ R3, pi 是基点. 这些点对应的基点集合为 S =
V = {1, 2, · · · , N}, N 是点的个数. 点的观测信息
定义为点的属性信息, 设为 D = {d1, d2, · · · , dN},
其中 di 是指第 i 个点的曲率估计. 标号集合为

L = {1, 2, · · · ,K}, 其中 K 表示将点云分为几

类, 本文中点分为特征点和非特征点两类, 因此文
中 K 的取值为 2. 散乱点云标号场的状态空间为
F = {F1, F2, · · · , Fn}, 其中 Fi 代表点云的一个状

态集, 即 Fi = {f1, f2, · · · , fN}, 而 fi 表示基点 i 的

标号值, 且 {fi ∈ L}.
曲率的大小可以反映模型表面的凹凸程度, 所

以曲率是进行特征提取的重要信息. 本文通过对数
据点的 m 个邻居点进行协方差分析[18−19] 估算数

据点的曲率, 初始化数据点标号: 对于给定点 pi 的

球邻域邻居点进行协方差分析, 根据协方差矩阵的
特征值估计曲率 (本文认为点的曲率近似等于曲率
估计). 设协方差矩阵特征值为 λ1, λ2, λ3, 且满足
λ1 ≤ λ2 ≤ λ3, 则曲率估计 di 为

di =
λ1

λ1 + λ2 + λ3

(1)

然后对曲率估计求平均值并设定阈值 θ, 本文选取
一个较为宽松的阈值以保留尽可能多的潜在特征点,
并在后续的标号优化时精确提取特征点. 阈值为

θ =
1
N

N∑
i=1

(
|di|+ 1

2
(max(|di|)−min(|di|))

)

(2)
根据阈值初始化点标号, 得到初始标号场, 曲率绝对
值大于阈值的点标记为特征点, 其标号置为 1; 否则,
标记为非特征点, 标号置为 2:

fi =

{
1, |di| > θ

2, |di| ≤ θ
(3)

由此得到初始标号场 f = {f1, f2, · · · , fN}, 其中 fi

是指第 i 个点的标号.
为减少计算量, 在优化标号前先判定稳定点, 若

是稳定点将其标记存储在数组内, 然后对不稳定点
进行能量优化. 判定稳定点时, 首先计算每一个点
的 k 近邻 (该点邻域内距离它最近的 k 个点), 若这
k 个点的标号和该点的标号相同, 该点是稳定点; 否
则, 是不稳定点.

图 1 本文方法流程图

Fig. 1 The flowchart of our method
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1.2 建立最优标号目标函数

建立最优标号目标函数主要分为两步:
1) 建立马尔科夫随机场的标号场模型时, 首先

用 K 个高斯分布拟合三维散乱点云中不稳定点集

P 的属性信息 di 的直方图分布, 这 K 个高斯分布

是分别对 K 个标号的点集属性信息进行拟合. 用最
大期望算法 (Expectation-maximization, EM) 求
这K 个高斯分布各自的均值 µ = {µ1, µ2, · · · , µk}
和标准差 σ = {σ1, σ2, · · · , σk}, 得到当马尔科夫
随机场的状态 f 给定时, 观测随机变量即属性信息
为 d 的联合概率:

p(d|f) =
N1∏
i=1

p(di|fi) =
N1∏
i=1

N(di|µfi
, σfi

) =

N1∏
i=1

1√
2πσfi

N1∏
i=1

1√
2πσfi

(4)

其中, N 1 是不稳定点的数目. 最大期望算法 EM:
a) 用 K-means 算法对 K 个类别的高斯

分布的均值 µ = {µ1, µ2, · · · , µk} 和标准差
σ = {σ1, σ2, · · · , σk} 以及所占的权重 π =
{π1, π2, · · · , πk} 进行初始化, 其中 πk 指标号为

K 的点在不稳定点集中所占的比重.
b) 由当前的参数估计每个数据与每个类之间的

相关性:

γ(zik) =
πkN(di|µk, σk)

K∑
j=1

πjN(di|µj, σj)
(5)

c) 由联合分布给出的相关性, 更新各个高斯分
布的均值 µnew

k 、标准差 σnew
k 及所占权重 πnew

k :

µnew
k =

1
N 1

N1∑
i=1

γ(zik)di (6)

σnew
k =

√√√√ 1
N 1

N1∑
i=1

γ(zik)(di − µnew
k )2 (7)

πnew
k =

Nk

N 1
(8)

其中, Nk =
∑N1

i=1 γ(zik);
d) 利用式 (6)∼ (8) 给出的参数计算似然函数

的对数, 判断似然函数取对数之后的函数式是否满
足收敛的条件, 若是, 算法终止; 否则, 转步骤 b).

2) 然后根据 Hammersley-Clifford 定理求得马
尔科夫随机场的状态分布函数:

P (f) =
1
Z
× exp(−β × U(f)) =

1
Z
× exp

(
−β

∑
j∈δi

V (i, j)(f)

)
(9)

Z =
∑
f∈F

e−βU(f) (10)

其中, Z 为归一化常数, β 为交互系数, 用来决定先
验信息在马尔科夫随机场中所占的权重, 本文中取
β = 8.0. δi 指点 i 的球邻域, U(f) 为能量函数, 是
子团势能函数 Vc(f) 的和, 即

U(f) =
∑
c∈C

Vc(f) (11)

本文仅考虑双点势团的能量[12].
定义子团势能函数 V(i,j)(f), 计算势能函数时,

本文相邻顶点是: 一个点邻域内距离该点欧氏距离
最短的点. 因此, 子团势函数如下:

V(i,j)(fi, fj)=



1− CurvDist(i, j)−min(CurvDist)
max(CurvDist)−min(CurvDist) + α

,

若 fi 6= fj

0, 其他

其中, CurvDist(i, j) 为点 i, j 的曲率距离,
max(CurvDist) 和 min(CurvDist) 分别为在散乱
点云模型中的最大值和最小值, 为了避免分母为零
的状况及保证 V(i,j)( · ) 的正定性, α 取一个很小的

正数, 本文中取 0.00001. 曲率距离为

CurvDist(i, j)=




∣∣∣(Cmin(Vi) + Cmin(Vj))
2

∣∣∣,
若 (Cmin(Vi) + Cmin(Vj)) < 0

λ
(Cmin(Vi) + Cmin(Vj))

2
, 其他

其中, Cmin 为三维散乱点云模型的各个顶点的最小

离散曲率, 本文引用 Cohen-Steiner 等[20] 和 Alexa
等[21] 提出的算法来计算各个顶点的最小离散曲率.

3) 根据前面求得的 p(d|f) 和 p(f), 定义目标函
数. 由MAP-MRF (Maximum a posteriori-Markov
random field) 框架可知, 当点云模型中点的相关属
性给定时, 即观测随机变量的值给定时, 散乱点云的
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马尔科夫随机场模型的最优状态 f∗ 为

f∗ = max
f∈F

P (f |d) = max
f∈F

P (f)p(d|f) (12)

使用MAP 的实质就是将标记分类的概率误差
最小化, 即当观测随机变量即点的相关属性给定时,
每一个点属于哪一个标号的概率最大, 就将该标号
赋予这个点, 最后这些散乱点的标号组成的集合即
为最优标号集.
定义 U(f |d) 为

U(f |d) = βU(f) + U(d|f) (13)

其中, U(d|f) 为

U(d|f) = − ln p(d|f) =

−
N1∑
i=1

[
ln(
√

2π)σfi
+

(di − µfi
)2

2σ2
fi

]
(14)

由贝叶斯定理可知:

P (f)p(d|f) =
1
Z
× exp(−βU(f))×

exp(−U(d|f)) =
1
Z
× exp(−U(f |d))

(15)

然而, 由于 p(f |d) ∝ exp(−U(f |d)), 故

lnP (f |d) ∝ −U(f |d) (16)

最大后验概率的问题转化为最小能量的问题. 则由
式 (17) 将式 (13) 改写成:

f∗ = max
f∈F

P (f |d) = max
f∈F

(lnP (f |d)) =

min
f∈F

U(f |d) = min
f∈F

(βU(f) + U(d|f)) (17)

那么, 马尔科夫随机场求最优标号问题实质是
由先验概率求最大后验概率的问题. 当点的属性信
息已知时, 每一个点取目前对应的标号的概率越大,
对应的随机场的全局能量就越小, 即后验概率同能
量函数成反比, 因此求最优标号集就是求最小能量.
因此采用能量最小化原理求解最优标号的问题.
最后得到目标函数:

E(f) =
N1∑
i=1

− ln p(di|fi) + β
∑
j∈δi

V(i.j)(f) (18)

1.3 散乱点云标号场的优化

根据前一部分的目标函数, 进一步知道最优标
号集为

f∗ = min
f∈F

(E(f)) (19)

其中, f∗ 为目标函数的解, 即最优标号集. 对于目标
函数, 本文引用图割法 α-expansion 算法解优化问
题: f∗ = minf∈F (E(f)), 求得最优状态 f∗. 最终的
最优状态就是三维散乱点云中不稳定点的最优标号

集, 将其与存储稳定点的数组综合, 得出散乱点云的
标号集 f∗1 .

由第 1.2 节可知, 当点的观测信息给定时, 求
最优标号的问题实质就是求最大概率的问题—每
一个点取标号集中哪一个标号概率最大, 即每一个
点被正确划分为特征点与非特征点的概率最大. 由
于每一个点的状态都和它的邻点紧密相关, 将求最
大概率的问题转化为求最小能量的问题 (本文能量
是考虑双点势团的能量, 用来描述邻点之间的相关
性)—点集取当前对应的标号集全局能量最小. 因
此, 求最优标号的问题就是求最小能量的问题, 能量
越小, 提取特征点的准确率越高.

α-expansion 算法的主要思想是通过对标号
执行 α-expansion move 操作来寻找基于 α 的一

个局部最优解. 即在标记 f 的所有一次 α 扩展

变换所得的标记过程 f
′
中, 找到一个 f2, 使得

f2 = arg minE(f
′
), 若 E(f2) < E(f), 则 f = f

′
.

其中, 一个标号集是否优于前一个标号集是由该标
号集与前一个标号集之间全局能量的大小界定.

α-expansion 算法的具体步骤为
1) Start with an arbitrary configuration f ;
2) Success = 0;
3) For each label α ∈ L

Find f2 = arg min E(f
′
) among f

′
within one α-

expansion move;
If E(f2) < E(f), Set f = f

′
and Success = 1;

End
4) If Success = 1, goto Step 2);
5) Return f∗ = f .

1.4 提取特征点

根据第 1.3 节得到不稳定点的最优标号集, 即
散乱点中不稳定点的最优分类标号. 将不稳定点
的最优标号集同存储稳定点的数组综合, 得到散
乱点云的最优标号集 f∗. 其中, 最优标号集 f∗1 =
{f1, f2, · · · , fN} 与散乱点集 P = {p1, p2, · · · , pN}
之间存在一一对应的关系, 即点 p1 的标号对应的是

f1, 以此类推, 得到所有点的标号, 根据标号类型直
接判断该点是否为特征点, 得到特征点集. 判断一个
点是否为特征点:

pi =

{
特征点, fi = 1
非特征点, fi = 2

(20)
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2 实验结果与分析

本文算法在 Visual Studio 2010 环境下实现了
特征点的提取, 硬件平台为 2.8GHz Intel Core i5
处理器、4GB 内存的 PC 机. 本文算法的参数列
表如表 1 所示. 其中, 将球形邻域半径 δ 取值为

0.01ldb∼ 0.03ldb (ldb 表示图形的包围盒的对角线长

度).

表 1 参数列表

Table 1 The parameter list

参数 取值 作用

α 0.00001 保证两点间势能的正定性

β 8.0 决定先验信息在MRF 中所占比重

m 20 m 个近邻点, 用来判断稳定点

L 2 标号数, 即分类个数

2.1 本文方法实验

兵马俑碎片的点云模型是通过非专业人员使用

Creaform VIU 718 手持式扫描仪扫描获得. 扫描
分辨率是 3.91mm, 这有利于扫描速度, 但扫描精度
粗糙. 在该部分应用本文特征提取方法提取兵马俑
碎片的特征点. 特征检测的结果如图 2∼图 4 所示.
为了说明本文方法能够准确地提取尖锐特征及细微

特征点, 同时能够保留较平滑的特征, 本文选取三种
具有不同特征的兵马俑碎片进行实验.

图 2 兵马俑 1 号碎片特征提取

Fig. 2 Feature extraction of Terracotta Army 1

图 2 是兵马俑 1 号碎片模型图及特征提取结果
图. 该碎片是一个仅有尖锐特征的简单碎片模型, 特
征线比较突出, 图 2 (b) 表明本文方法能够完整准确
地提取出碎片的尖锐特征点.

图 3、图 4 是一个相对图 2 较为复杂的兵马俑
碎片模型, 这两个模型既包含尖锐特征, 也包含相对
平滑的特征, 既有采样比较好的区域, 也存在采样不
均的区域, 甚至还包含特征强度逐渐减弱的特征线.

从图 3 (b) 和图 4 (b) 中可以看出, 本文方法不仅提
取到尖锐特征, 同时也完整地保留了相对平滑的特
征, 例如碎片表面较为平滑的凸起, 该方法能够识别
并提取出特征点.

图 3 兵马俑 2 号碎片特征提取

Fig. 3 Feature extraction of Terracotta Army 2

图 4 兵马俑 3 号碎片特征提取

Fig. 4 Feature extraction of Terracotta Army 3

2.2 对比实验

为了验证本文方法的优越性, 本文对文献 [9] 及
文献 [13] 的方法进行了实现. 其中, 文献 [9] 的方
法实质是基于张量投票提取特征, 主要是通过采样
点和其对应的加权邻域重心的距离标志尖锐特征候

选点, 然后将该距离投影到采样点的法向方向进行
平滑, 比较投影距离和阈值, 提取尖锐特征点. 文献
[13]的阈值检测法首先通过点到邻居点的平均距离、
点的法向与邻居点法向夹角和数据点曲率三部分定

义一个特征参数, 然后将特征参数与特征阈值进行
比较, 提取特征点. 该两个方法均涉及特征参数及特
征阈值的选取设置, 因此它们不能很好地识别逐渐
平滑的特征及细微特征.
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图 5 为本文方法、张量投票法以及阈值检测
法在 Bunny 模型上的特征提取效果对比. Bunny
模型既包含尖锐特征, 也包含相对平滑的特征. 张
量投票的特征提取方法不能很好地检测出相对平

滑的特征, 阈值检测法对于头部的眼睛嘴巴的细
微特征不能完整的识别. 而本文方法能够较好地
提取尖锐特征, 同时尽可能地保留较平滑的特征
点.
图 6 为本文方法、张量投票法以及阈值检

测法在 Fandisk 模型上的特征检测对比. Fan-
disk 模型既包含显著特征, 也包含相对较弱的特
征, 既包含直线特征, 也带有曲线型特征强度连
续变化的特征. 图 6 (c) 为张量投票方法提取出
尖锐特征, 对于底部较为平滑的特征不能很好地
识别. 特征阈值检测法能够检测出尖锐特征, 但
是不能识别逐渐平滑的特征. 图 6 (b) 为本文

方法提取特征的结果图, 从中可以看出, 本文方
法不仅提取到显著特征, 同时也保留了较平滑的
特征.

图 7 为 Dragon 模型的算法效果对比图.
Dragon 模型复杂, 点数量大, 且其头部细小特征
较多. 通过对比图 7 (b)∼ (d) 可以发现, 本文算法
检测出该模型的尖锐特征点以及一些细微的特征点;
其余两种方法同样能够检测出尖锐特征点, 但是不
能很好地识别一些细微特征点.

本文方法首先通过曲率估计确定稳定点, 然后
通过计算能量函数使不稳定点以一定的概率接受该

点是否是特征点, 使特征点的判断具有灵活性, 减少
特征点的误判. 从实验结果图可以看出, 本文方法能
够更加精确地提取出尖锐特征点, 并尽可能多地保
留相对平滑的特征.

图 5 Bunny 模型特征提取

Fig. 5 Feature extraction of Bunny model

图 6 Fandisk 模型特征提取

Fig. 6 Feature extraction of Fandisk model

图 7 Dragon 模型特征提取

Fig. 7 Feature extraction of Dragon model
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2.3 噪声及时间效率

2.3.1 本文算法噪声分析

本文在两类不同的模型上进行实验, 检测本文
算法的鲁棒性, 即: 人工添加的含有统一噪声的模型
及由三维扫描获取的含有不统一噪声的模型.

本文首先对 Fandisk 模型人工添噪, 并提取特
征点. 加入噪声的方式是将噪声点云位置偏移原位
置某一距离.

表 2 含噪声模型特征提取对比表

Table 2 Comparison of feature points extracted with

noise model

点云名称 采样点数 噪声幅度 (ldb) 特征点数

15 115 0.000 2 478

Fandisk 15 115 0.001 1 989

15 115 0.003 1 664

图 8 为 Fandisk 模型在不同尺度噪声下的特征
提取结果[22]. 实验结果表明, 本文算法对噪声不敏
感. 在噪声尺度适中的情况下, 该算法具有较好的鲁
棒性.
2.3.2 本文算法与对比实验的时间性能分析

表 3 中列出了本文算法、张量投票法、阈值检
测法的时间效率.

由表 3 可知, 本文算法的时间效率优于张量投
票法及阈值检测法. 本文算法的时间效率和采样点
数及标号分类密切相关. 首先, 本文对于初始标号时
选取曲率估计, 其相对于局部拟合计算主曲率节省
时间开销; 接着采用马尔科夫随机场模型解决问题.
针对该模型, 采样点数及标号种类越多, 时间开销越
大. 而任何模型进行特征提取, 标号种类均为 2 (特
征点、非特征点). 因此, 对于采样点相同的模型, 该
算法的时间性能有所改善.

表 3 算法时间效率对比表

Table 3 Comparison table of algorithm time efficiency

点云名称 采样点数 特征点数
时间耗费 (s)

本文算法 张量投票 阈值检测

Bunny 34 863 3 428 6.36 7.34 8.89

Fandisk 15 115 2 478 3.67 3.89 4.16

Dragon 464 869 103 721 189.69 273.56 403.56

2.4 点采样密度敏感性

为了测试本文算法对不均匀采样的点云特征

提取效果, 本文将模型进行简化, 得到具有相同曲
面不同采样密度的模型, 并对特征提取结果的不同
视角进行展示分析. 图 5 为 Bunny 模型提取结果,
图 9 (a1) 是将点简化到 35% 的 Bunny 模型, 图
9 (b1)、(c1)、(d1) 是对应图 9 (a1) 的简化模型的特
征提取结果, 实验结果表明对于该简化模型, 本文方
法提取结果比较理想, 即本文算法对采样密度并不
敏感; 而图 9 (a2) 是简化到 24% 的 Bunny 模型, 图
9 (b2)、(c2)、(d2)是对应图 9 (a2) 的特征提取结果,
实验结果表明该算法误将非特征点当作特征点提取

出来, 导致特征点的误判. 因此, 本文算法对于过于
稀疏的点云模型效果不理想.

3 结论

本文针对散乱点云模型的特征提取问题提出一

种基于马尔科夫随机场的特征提取方法. 首先, 计算
每个点的曲率估计及阈值, 比较点的曲率估计与阈
值, 初始化标号场, 识别稳定点并将其标记存储在数
组中; 然后, 由不稳定点属性信息的联合分布函数以
及随机场的状态分布函数计算目标函数, 求解目标
函数得到不稳定点的最优标号集; 最后, 综合不稳定
点的最优标号集与存储稳定点的数组, 根据点标号
提取特征点. 实验结果表明本文算法能有效地提取

图 8 带噪声模型提取特征点数对比

Fig. 8 Fandisk feature extraction with different noise amplitude
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图 9 Bunny 简化模型特征提取结果

Fig. 9 Feature extraction of simplified Bunny model

尖锐特征并尽可能多保留较平滑的特征, 同时算法
简单易懂. 与传统的特征检测方法相比, 此方法的自
适应性提高了特征提取的准确率, 减少了特征点的
误判率.

尽管本文方法能提取出尖锐特征点并尽可能多

地保留较平滑特征, 但仍存在改进空间. 本文算法不
适用于过度稀疏的点云模型. 针对这一问题, 下一步
将考虑采用启发式算法解决稀疏模型的特征提取问

题.
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