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基于PCPNET的点云特征线提取算法

喻孟娟 聂建辉
南京邮电大学自动化学院　南京２１００２３
　(yumengjuan１０２９＠１６３．com)

　
摘　要　特征线提取是几何模型处理的基础操作,其对三维模型的表达具有重要意义.文中基于PCPNET提出了一种对噪声

和非均匀采样具有鲁棒性的曲率值和主曲率方向的计算方法,并在其基础上提出了一种特征线提取算法.该算法利用加权二

次曲线拟合局部曲率分布,并通过判定在最大主曲率方向上与二次曲线极值点的距离来实现脊谷特征点的识别;最后,通过建

立细化后潜在特征点的最小生成树(MST)实现特征点的连接,完成特征线的提取.实验结果表明,所提算法能够利用 PCPＧ
NET对点云曲率和主曲率方向信息进行较为准确的估计,并且根据所提出的特征点识别方法可以弥补传统采用简单阈值截断

导致平坦区域特征线线无法正常提取的缺陷,最终能准确、完整地从清洁点云和噪声点云中提取特征线.
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PointCloudFeatureLineExtractionAlgorithmBasedonPCPNET
YU MengＧjuanandNIEJianＧhui
SchoolofAutomation,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China

　
Abstract　Featurelineextractionisthebasicoperationofgeometricmodelprocessing,whichisofgreatsignificancetotheexＧ

pressionof３Dmodel．BasedonPCPNET,acalculationmethodofcurvaturevalueandprincipalcurvaturedirectionwhichisroＧ
busttonoiseandnonＧuniformsamplingisproposed,andafeaturelineextractionalgorithmisproposed．Theproposedalgorithm
usestheweightedquadraticcurvetofitthelocalcurvaturedistribution,andrealizestherecognitionofridgeandvalleyfeature

pointsbydeterminingthedistancefromtheextremepointofthequadraticcurveinthedirectionofmaximumprincipalcurvature．
Finally,theminimumspanningtree(MST)oftherefinedpotentialfeaturepointsisestablishedtoconnectthefeaturepointsand
completethefeaturelineextraction．ExperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcanusePCPNETtoaccuratelyestiＧ
matethecurvatureandprincipalcurvaturedirectioninformationofpointcloud,andaccordingtotheproposedfeaturepointrecogＧ
nitionmethod,itcanovercomethedefectthatthetraditionalsimplethresholdtruncationcannotextractthefeaturelinesofflat
areanormally,andfinallyextractthefeaturelinesfromcleanpointcloudandnoisepointcloudaccuratelyandcompletely．
Keywords　Pointcloud,Characteristicline,PCPNET,Curvature
　

１　引言

特征线提取是几何模型处理的基础操作,其结果能够为

三维模型表示和理解提供重要信息,在可视化[１]、模型优

化[２Ｇ３]与简化[４Ｇ６]、曲面重建[７]、曲面平滑[８Ｇ９]等诸多领域都有

广泛的应用.

特征线是特征点的有序连接,因此特征线提取的首要步

骤是寻找一个度量曲面变化的指标以将潜在特征点从整体点

云中识别出来.为了实现这一点,主元素分析的方法[１０Ｇ１３]、曲

率的方法[１４Ｇ２１]以及 M 估计的方法[２２Ｇ２４]被提出.但是,由于拓

扑缺失、非均匀采样以及噪声干扰等问题,针对散乱点云的曲

面变化度量问题仍然需要进一步的探讨.识别出潜在特征点

后还需要利用曲线增长算法或最小生成树的方法进行处理,

以得到有序连接的特征线.在此过程中需要考虑噪声以及非

均匀采样引起的特征线断裂和分叉等问题.

本文提出了一种能够从噪声和非均匀采样点云中提取特

征线的新算法.首先,利用PCPNET计算点云曲率和主曲率

方向;然后,基于脊谷特征是局部曲率极值点的观察,采用加

权二次曲线拟合局部曲率分布,并通过求取二次曲线极值点

位置实现脊谷点的识别;最后,对每一区域的潜在特征点进行

独立处理,利用基于曲率和距离的双边滤波算法对潜在特征

点进行迭代细化并连接细化后的特征点生成特征线.本文的

主要贡献如下:１)将深度网络PCPNET运用到主曲率方向的

估算中,PCPNET能够准确计算点云主曲率方向,并且对一

系列噪声边缘和采样变化具有鲁棒性.２)采用加权二次曲线

拟合局部曲率分布,并通过求取二次曲线极值点位置实现脊

谷点的识别.利用具有唯一极值点的连续函数拟合离散数

据,并以极值点到当前点的距离为准则判定脊谷点,可以弥补

传统方法采用简单阈值截断导致平坦区域脊谷线无法正常提

取的缺陷.同时,采用二次曲线而非二次曲面拟合局部数据,
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可以减少参数个数,在邻域点数相同的情况下,可以有效提高

计算效率.
本文第２节回顾相关工作;第３节介绍所提出的基于

PCPNET提取特征线的算法;第４节为验证实验,并将本文

算法与当前主流算法进行了比较;最后总结全文.

２　相关工作

从无拓扑连接的散乱点云中提取特征线是一项极具挑战

性的工作.一般而言,其过程可分为潜在特征点识别和特征

点连接两个部分.

２．１　潜在特征点识别

为识别出潜在特征点,Gumhold等[１０]首先将主元分析引

入到特征线提取中来,其做法是借助PCA结果中的特征值构

建曲面变化度来识别潜在特征点,并进一步利用特征向量将

潜在特征点分为边界点、棱点和角点,最终构建特征点的最小

生成树,完成特征点的连接;Pauly等[１２Ｇ１３]扩展了上述方法,
通过变换邻域点个数对点云进行多尺度的PCA分析,提高了

算法对噪声点云的适应能力.虽然上述利用曲面变化度代替

曲率进行特征度量的方法可以较好地表征曲面的弯曲程度,
但曲面变化度仅仅是对曲面弯曲幅值的度量,不能像真实曲

率一样通过取值符号的正负来表达曲面的凹凸性,因此,对于

空间距离邻近的谷线和脊线往往不能正确区分.
为了能够按照标准定义求取点云曲率,研究人员引入了

曲面拟合的方法.其中,Wang等[１４]提出了一种基于局部重

建的点云特征线提取算法,通过判定潜在特征点隶属的曲面

数量来寻找特征点,能够在提取显著特征线的同时尽可能多

地保留弱特征线,但是该算法对邻域点仅采用简单的平面拟

合,不适用于弯曲曲面相交形成的特征线的提取;Pang等[１５]

采用拟合局部二次曲面的方法计算曲率,然后通过将特征点

投影到离其最近的潜在特征线上得到增强的特征点,该方法

虽然能够提取出较为平滑且细小的特征,但是由于需要投影

到切平面进行处理,因此,容易导致信息丢失,所提取的特征

线容易发生断裂;Kim 等[１６Ｇ１７]、Weber等[１８]都采用移动最小

二乘算法估算点云曲率信息,其中,Kim 还通过计算局部

Voronoi图获取邻域信息,类似的方法也被 Quentin等[１９]采

用,但 Voronoi图容易受到离群点的影响;Daniels等[２０]采用

鲁棒移动最小二乘方法拟合曲面,然后将潜在特征点投影到

不同曲面的交线上以获取特征线.上述这些方法都采用移动

最小二乘曲面作为曲率估算的工具,运算速度受到限制,对于

数据量大的点云而言时间代价较高,且对非均匀采样点云处

理效果不佳.文献[２１]采用快速傅里叶变换(FFT)计算点云

曲率,虽然可以进行并行加速,但其需要事先通过 PCA 分析

为点云的每个点建立局部坐标系,并进行投影计算,这些步骤

的时间复杂度同样较高,此外还需要对结果进行低通滤波才

能得到满意的结果.
实际点云中都不可避免地包含测量噪声,为了克服大幅

值噪声的影响,基于统计分析的方法被提出.其中,EvangeＧ
los等[２２]通过 M 估计大大提高了对含噪声和非均匀采样点

云数据进 行 曲 率 估 算 的 准 确 性,但 时 间 复 杂 度 过 高;Min
等[２３]提出了基于多尺度张量投票的特征量计算方法,算法效

率较高且对噪声具有良好的适应性,但对非均匀采样点云适

应性欠佳;Weber等[２４]通过邻域点高斯图聚类实现特征线的

提取,具有良好的鲁棒性,但算法是针对尖锐特征线提出的,

无法实现平滑特征线的提取;Guerrero等[２５]将利用PCPNET
对点云进行曲率估算,通过神经网络的泛化能力实现噪声情

况下对点云曲率的准确估算,该方法将深度学习应用到点云

的估计当中,同时在网络训练时加入高斯噪声,进一步增加了

网络模型的鲁棒性和泛化能力.

２．２　特征点连接

特征点连接是对潜在特征点进行后续处理以生成有序连

接的特征线的过程.一种连接特征点的方法是增长方法,如

Enkhbayar等[２１]首先对识别到的特征点进行细化,然后从中

找到一个种子点,并基于种子点和曲线走向逐步将其他点加

入到特征线中生成完整的特征线;Kim[１７]则利用 Voronoi图

构建拓扑连接并结合曲率方向实现特征曲线生长.另一种特

征点连接的方法是整体法,一般通过构建潜在特征点的最小

生成树来实现,如Pauly等[１２]首先构建潜在特征点的无向连

接图,然后基于曲面变化度和距离计算连接图各边的权重并

构建最小生成树,最后在修剪短边后生成有序连接的特征线;

Demarsin等[１１]则首先利用法向量对整体点云进行区域分割,
然后对区域边界点构建最小生成树来提取封闭特征线;GerＧ
hard等[１]则利用最小生成树构建边界点的最小生成图,并从

中抽取封闭的边界线.

３　算法

３．１　算法综述

本文提出的算法流程如图１所示.算法首先利用 PCPＧ
NET计算点云中每一点的曲率值和主曲率方向,然后利用加

权二次曲线拟合局部曲率分布,并通过求取二次曲线极值点

位置实现脊骨特征点的识别.上述方案利用具有唯一极值点

的连续函数拟合离散数据,并以极值点到当前点的距离为准

则判定脊谷点,可以弥补传统方法采用简单阈值截断导致平

坦区域脊谷线无法正常提取的缺陷.上述步骤结束后,构建

特征点的最小生成树即可将特征点连接成特征线,完成特征

线提取.

(a)原始

数据

(b)PCPNET
计算

(c)特征分区

　

(d)初始特征点

计算

(e)特征线

连接

图１　本文算法流程

Fig．１　Processoftheproposedalgorithm

３．２　算法实施

３．２．１　基于PCPNET的点云曲率和主曲率方向计算

PCPNET是一种能够从原始点云数据中估计局部形状

特征的网络,在点云曲率和法向量的估算上具有较好的效果.
但本文中的特征线提取算法需要主曲率方向的信息,因此,需
要对PCPNET网络进行改动,将原输出改为输出点云曲率和

主曲率方向信息.

PCPNET是一种基于局部点邻域的数据驱动方法,其中

训练神经网络PCPNET在不同输入扰动下使用曲率标准值

参考结果直接学习点云的曲率.其网络结构图如图２所示.
其流程为给定一个点云P＝{p１,􀆺,pN },其局部邻域Pr

i 以

点pi 为中心,包含与中心距离为r的所有点,并且在中心点

pi 中,将其转换为原点,并将其半径与 １/r相乘做归一化处

理.PCPNET根据Pr
i 中的信息来估计中心点的曲率.大量
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实验表明PCPNET在点云曲率的估计上相比之前的方法具

有优势.

图２　PCPNET网络结构图

Fig．２　NetworkstructurediagramofPCPNET

因为PCPNET是一种基于深度学习来估计点云中的局

部三维形状特性的方法,并且由于本文特征线提取算法需要

点云主曲率方向的信息,因此考虑将PCPNET应用于点云主

曲率方向的估计.在算法中将带有较小主曲率方向标签的点

云数据作为网络输入.首先,PCPNET需要将输入点转换为

规范姿态.该步骤通过使用空间变换器网络STN１来完成.
将一组具有共享参数的函数分别应用于每个点,然后使用对

称操作将每个点的结果值组合起来,从而STN１实现了保持

输入 点 排 序 不 变,然 后 通 过 FNN１ 得 到 特 征 向 量 gj ＝

g１(pj),􀆺,g６４(pj),将空间变换器网络STN２作用在特征向

量gj 上,给出一个６４×６４变换矩阵,通过 FNN２得到函数

hl,hl 的计算公式为:

hl(pj)＝(FNN２􀳱STN２)(g１(pj),􀆺,g６４(pj)) (１)
这种变换可以解释为一个完全连接层,该层具有邻域中

所有点的特征向量g计算的权重.这就将全局信息引入到函

数hl 中,从而提升了网络的性能.最后将函数hl 汇总到

Hl(Pr
i).Hl(Pr

i)是邻域的一个特征,其计算式为:

Hl(Ρr
i)＝ ∑

pj∈Ρr
i

hl(pj) (２)

最后对邻域特征向量 Hj＝(H１(Pr
i),􀆺,Hk(Pr

i))使用

一个３层全连接网络来进行对中心点曲率和主曲率方向的回

归.将网络输出改为４个神经元,同时输出需要的曲率和主

曲率方向信息.

PCPNET能够在不同输入扰动下使用.地面真相参考

结果直接学习局部属性.在 PCPNET 中使用一个相对较小

的带有曲率和主曲率方向标记的数据集来有效地对网络进行

训练.PCPNET是通过随机选择数据集中在点云数据中的

一个点及其领域来训练的.

３．２．２　特征点识别

特征线上的点又称为脊谷特征点,在潜在脊谷特征点两

侧沿最大主曲率方向必然出现曲率先升后降或先降后升的过

程,如图３所示.

图３　特征点识别示意图

Fig．３　Schematicdiagramofcharacteristicpointidentification

当前点与曲率极值点距离较小,而远离脊谷点的点云

附近曲率分布则会表现出单调上升或单调下降的趋势,且当

前点与曲率极值点距离较大,因此,可以通过求取最大主曲率

方向上的曲率极值点得到脊谷特征点.
基于上述分析,本文利用二次曲线拟合局部曲率分布,并

通过判定当前点与曲率极值点的距离实现脊谷特征点的识

别.具体步骤如下:
(１)建立以当前点p 为原点、以点p 的法向量为z 轴正

向、以最大主曲率方向为x轴的局部坐标系,并将当前点及其

邻域点坐标转换至该坐标系下;
(２)建立如式(３)所示的目标方程,其中,n为邻域点个

数,c０－c２ 为二次曲线系数,xi,yi,zi 为邻域点在局部坐标系

下的坐标分量,是邻域点最大主曲率值;

argmin∑
n

i＝１
wi (c０x２

i＋c１xi＋c２－k１i)２ (３)

(３)利用线性最小二乘算法求解c０－c２,进而得到曲率极

值点的x坐标为xmax＝－c１/(２c０);
(４)判断曲率极值点与当前点的距离,如果d小于点云局

部采样密度ρ,则将其识别为脊谷点,否则,说明当前点距离

真实脊谷点较远,将其识别为一般点.
上述方案利用具有唯一极值点的连续函数拟合离散数

据,并以极值点到当前点的距离为准则判定脊谷点,可以弥补

传统方法采用简单阈值截断导致平坦区域脊谷线无法正常提

取的缺陷.同时,采用二次曲线而非二次曲面拟合局部数据,
可以减少参数个数,提高效率.

３．２．３　特征点的连接

本文通过建立细化后潜在特征点的最小生成树(MiniＧ
mumSpanningTree,MST)实现特征点的连接.应当指出,细
化后潜在特征点的密度远远大于点云平均采样密度,而且其

分布可能是非均匀的.为保证 MST 的正常构建,首先需要

对细化后的潜在特征点重新采样,生成密度等于点云平均采

样间距的特征点.重采样结束后,对每条特征线中的特征点

搜索其５近邻点,并以距离平方和作为连接权重,构建特征点

的无向连接图,最后利用Prim算法生成该连接图的最小生成

树.同时,为剪除特征线中的短边,检查生成树中每条线段的

方向与细化过程中所计算的特征线方向的夹角,如果夹角大

于一定阈值,则将其从最小生成树中剔除.

４　实验与分析

本文算法用 python语言实现,本文实验在 CPU 为i７
８７００K频率为３．２GHz、GPU 为英伟达 GTX１０８０Ti的台式

机上完成.
在网络训练中,我们的网络是通过选择随机集中的一个

点云领域来训练的,同时,在本文算法中特征明显的点云模型

的邻域大小设为０．１,复杂点云模型的邻域大小设为０．０５.

PCPNET每个邻域使用固定数量的５００点.如果邻域半径

内有较少的点,则用零填充.在每个epoch,我们从训练集中

的每个点云迭代 １００００ 个补丁.我们在数据集上训练了多

达２０００个迭代,直到收敛.除此之外,PCPNET网络具有很

强的泛化能力,因此即使面对更加复杂的情况时,也能在棱线

附近对主曲率方向做出正确的估计.为了增加鲁棒性,本文

向训练数据加入幅值为平均采样间距２５％和５０％的零均值

随机噪声,能够让网络更好地处理真实数据中含有噪声的

情况.训练数据如图４所示.
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(a)Armadillo

　

(b)Turtle

　

(c)Boxunion_

uniform

(d)Octagonal_

prism

图４　PCPNET训练数据图

Fig．４　TrainingdatagraphofPCPNET

我们的训练数据集包含４个形状,其中一半是人为做的

物体或具有平面和锐角的几何结构,另一半是对雕像的扫描.
对于每个模型我们生成一个无噪声点云数据和两个分别加入

幅值为平均采样间距２５％和５０％和的零均值随机噪声点云

数据.实验表明,生成的这些由３个平面组成的锥形数据

足以代表真实数据中大多数含有复杂特征的情况.同时本文

向训练数据中适当地添加噪声,能够让网络更好地处理真实

数据中含有噪声的情况.

首先,将算法应用到 CadＧWorkpart和 CadＧfandisk模型

上,该模型包含有丰富且明显的几何特征,是验证算法有效性

的理想数据.具体地,我们分别在两种情况下(不加噪声和加

噪声)对网络进行测试,并采用文献[１５]的方法在统计曲率和

主曲率方向估算误差,即通过计算曲率与标准曲率的均方根

大小来、和通过计算主曲率方向与标准主曲率方向的平均夹

角大小来评判网络性能.相关实验结果如表１所列.图５和

图６给出了利用 PCPNET 的对特征估算的结果.从图中可

以看到,利用PCPNET估算的曲率值很好地反映了模型表面

的特征.

表１　PCPNET网络结构误差

Table１　NetworkstructureerrorofPCPNET

模型 CadＧWorkpart
CadＧWorkpart
(noise０．２５)

CadＧWorkpart
(noise０．５) CadＧfandisk

CadＧfandisk
(noise０．２５)

CadＧfandisk
(noise０．５)

Curvmax ０．０７３６ ０．０７４１ ０．０７５７ ０．０９８７ ０．０９６５ ０．０９１４
curvmin ０．０２０８ ０．０２０９ ０．０２１０ ０．００６８ ０．００６６ ０．００７４

主曲率方向 １１．７４０ １１．５９０ １２．５６０ １５．７４０ １３．１２０ １３．３４０

(a)原始数据 (b)PCPNET_０％ (c)PCPNET_２５％ (d)PCPNET_５０％

图５　CadＧfandisk模型PCPNET特征计算

Fig．５　PCPNETfeaturecalculationofCadＧfandisk

(a)原始数据 (b)PCPNET_０％ (c)PCPNET_２５％ (d)PCPNET_５０％

图６　CadＧWorkpart模型PCPNET特征计算

Fig．６　PCPNETfeaturecalculationofCadＧWorkpart

向原始数据加入幅值为平均采样间距２５％和５０％的零

均值随机噪声后,PCPNET 计算的准确性不会受到太大影

响,表明PCPNET 对噪声具有较强的鲁棒性.同时作为对

比,分别采用文献[５]提出的二次曲面拟合方法和文献[３]提
出的主元分析方法度量模型表面变化程度,其结果分别显示

在图７和图８的第２行和第３行.从对比中可以看出,对于

添加了幅值为平均采样间距５０％的零均值随机噪声后的点

云数据,二次曲面拟合方法的计算准确度迅速下降,上述情况

虽然可以通过增大拟合所用邻域半径加以改善,但是大的邻

域半径却导致细节部分的特征被淹没.基于主元分析的方法

虽然对噪声表现出一定的抵抗能力,但是当噪声增大到一定

程度后,其细节部分的特征仍然被噪声所淹没,同时为了应对

噪声水平的变化,必须采用不同的邻域半径进行计算,且邻域

半径与噪声水平之间并不呈现出线性关系.而采用 PCPＧ
NET的特征线提取方法在不同噪声水平下均很好地反映了

模型的细节特征.图７和图８的第４列是对第３列潜在特征

点进行细化后的最终特征线.从对比中可以看出,在噪声情

况下,无论是所提取特征线的数量还是单条特征线的完整

程度,基于PCPNET的特征线提取结果都是最理想的.

　　
(a)原始数据

　

(b)PCPNET_５０％

　

(c)PCPNET_

Potential

(d)PCPNET_

FeatureLin

　　
(e)原始数据

　

(f)QUAD_５０％

　

(g)QUAD_

Potential

(h)QUAD_

FeatureLine

(i)原始数据

　

(j)SV_５０％

　

(k)SV_Potential

　

(l)SV_Feature

Line

注:第１行为PCPNET计算结果,第２行为二次曲面计算结果,第３行为 PCA

计算结果;第１列为无噪声点云,第２列为添加０．５倍采样间距噪声后的计

算结果,第３列为利用根据在最大主曲率方向上主曲率取得极值的点的特

征点提取结果,第４列为特征线提取结果

图７　CadＧfandisk模型特征计算

Fig．７FeaturecalculationofCadＧfandisk

图９给出了将PCPNET 应用于实际扫描点云的处理结

果.如图９(a)所示,由于数据来源于线结构光扫描,且扫描

装置运动间隔远大于单条扫描线的点密度,因此,整体数据呈

现出明显的非均匀采样特征,同时,受环境光等因素的干扰,
数据中不可避免地包含了测量噪声.经过计算,图９(b)所示

数据平均采样间距为０．０６mm,噪声水平０．１２５mm.从结果
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来看,PCPNET克服了噪声和非均匀采样因素的影响,计算

结果很好地反映了模型的特征.图９(c)给出了计算出的特

征点,最终的特征线提取结果如图９(d)所示.可以看到,在噪

声和非均匀采样情况下,模型中的棱线仍然得到了完整、准确

的提取,本文算法能够完整提取出Fish点云模型的眼睛特征.

(a)原始数据

　

(b)PCPNET_５０％

　

(c)PCPNET_

Potential

(d)PCPNET_

FeatureLin

　
(e)原始数据

　

(f)QUAD_５０％

　

(g)QUAD_

Potential

(h)QUAD_

FeatureLine

(i)原始数据 (j)SV_５０％ (k)SV_Potential (l)SV_FeatureLine

　注:第１行为PCPNET计算结果,第２行为二次曲面计算结果,第３行为

PCA计算结果;第１列为原始数据,第２列为添加０．５倍采样间距噪声

后的计算结果,第３列为利用根据在最大主曲率方向上主曲率取得极值

的点的特征点提取结果,第４列为特征线提取结果

图８　CadＧWorkpart模型特征计算

Fig．８　FeaturecalculationofCadＧWorkpart

(a)原始数据 (b)PCPNET (c)初始特征点计算 (d)特征线提取

图９　Fish模型特征线提取结果

Fig．９　FeaturelineextractionresultsofFishmodel

在 Venus和Fish点云模型上统计不同噪声水平和非均

匀采样情况下特征线位置的变化,不同噪声下模型特征线提

取如图 １０所示,同时将本文算法与文献[２９]算法在添加

５０％噪声的点云数据下进行比较,结果如图１０(d)所示.

(a)Fish (b)Fish_

noise０％

(c)Fish_

noise２５％

(d)Fish_

noise５０％

(e)文献[２９]

中的算法

(f)Venus

　

(g)Venus_

noise０％

(h)Venus_

noise２５％

(i)Venus_

noise５０％

(j)文献[２９]

中的算法

图１０　Fish和 Venus模型在不同噪声下基于PCPNE的特征线

提取结果

Fig．１０　PCPNEfeaturelineextractionresultsofFishandVenus

modelsunderdifferentnoises

可以看出本文算法在噪声情况下提取出的特征线更加完

整和有序,说明本算法对噪声更具有鲁棒性.两种算法误差

结果如表２所列.图１１给出了采用本文算法对 Armadillo模

型进行特征线提取的结果,并且也和文献[２９]中的算法进行

了对比.结果证明,本文算法对复杂模型的特征线提取依旧

有较好的结果.同时消除了因为非均匀采样而形成断线的现

象,提取的特征线也更加完整.

表２　不同噪声下特征线偏移误差

Table２　Characteristiclineoffseterrorunderdifferentnoises

模型
Fish

(noise０．２５)
Fish

(noise０．５)
Venus

(noise０．２５)
Venus

(noise０．５)

误差 ０．０１８４ ０．０５３０ ０．０２７４ ０．０３７１

(a)原始数据

　

(b)PCPNET

　

(c)初始特征点

计算

(d)特征线提取

　

(e)文献[２９]

中的算法

图１１　Armadillo模型特征线提取结果

Fig．１１　FeaturelineextractionresultsofArmadillomodel

结束语　本文将 PCPNET应用到特征线的提取中.算

法首先利用PCPNET对点云曲率和主曲率方向进行估算,然
后利用脊谷点是在最大主曲率方向上主曲率取得极值的点,
采用加权二次曲线拟合局部曲率分布,并通过求取二次曲线

极值点位置实现脊谷点的识别,最后完成特征线的提取.实

验证明,本文的方法在处理复杂特征、噪声和非均匀采样时取

得了很好的效果,能够完整地提取出特征线.
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