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基于曲率特征的文物点云分类降采样与配准方法

朱婧怡1，杨鹏程1 *，孟　杰1，张津京1，崔嘉宝2，代　阳1

（1. 西安工程大学 机电工程学院, 陕西 西安 710048；
2. 中国社会科学院考古研究所, 北京 100101）

摘要：三维重构是文物数字化的关键技术，其中三维点云配准精度是评估重构质量优劣的重要指标之一。实际采样中，

文物点云细节信息繁多，传统降采样后易出现细节缺失从而影响配准精度。为了解决这一问题，本文提出了一种基于曲

率特征的文物点云分类降采样与配准方法。首先，通过线性矩阵激光测量获取文物的三维点云数据。其次，计算所有点

的曲率值，并设置曲率阈值进行点云分类，不同点集按照其特征属性进行不同权重的降采样，从而最大限度地保留点云

的形态特征和细节信息。最后，通过求解刚性变换模型实现点云配准。点云配准前的降采样处理后点云数据降至原

始点云的 1/3,与传统的整体降采样 ICP方法相比，平均距离从 0.89 mm约降至 0.59 mm,标准偏差从 0.29 mm约降至

0.18 mm。在降低点云数据的同时也保证了配准的精度，适用于不同类型的文物点云数据。
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A point cloud classification downsampling and registration method for
cultural relics based on curvature features

ZHU Jing-yi1，YANG Peng-cheng1 *，MENG Jie1，ZHANG Jin-jing1，CUI Jia-bao2，DAI Yang1
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Abstract: 3D reconstruction is crucial for digitization of cultural relics, and the accuracy of 3D point cloud

registration is a significant metric for evaluating the reconstruction quality.  In practice,  cultural  relics point

cloud data includes numerous details, and using conventional downsampling methods may result in the loss

of such  details,  thereby  affecting  registration  accuracy.  We  propose  a  point  cloud  classification   down-

sampling and registering method for cultural relics based on curvature features. First, 3D point clouds data of

cultural relics are obtained using linear matrix laser measurement. Next, the curvature values of all points are

calculated, and a curvature threshold is set for point cloud classification. Different point sets are carried out

downsampling with different weights according to their feature attributes to retain the shape features and de-
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tails of the point cloud as much as possible. Finally, point cloud registration is achieved through calculating

the  rigid  transformation  model.  Compared  to  the  traditional  global  downsampling  ICP  method,  the  point

cloud data of the downsampling processing before point cloud registration reduces to 1/3 of the original size.

The average distance decreases from approximately 0.89 mm to 0.59 mm, while the standard deviation de-

creases from about 0.29 mm to 0.18 mm. This approach guarantees the accuracy of downsampling and regis-

tration and is applicable to various cultural relics point cloud data.
Key words: curvature feature；curvature threshold；classification downsampling；point cloud registration；di-

gitization of cultural relics

 

1    引　言

文物是无价的物质文化遗产，有重要的历

史、文化、科学等价值。然而，随着时间和环境的

变迁，许多文物和古建筑都难免受损，而文物不可

再生的特性决定了最大限度地保留文物自身所蕴

含的信息非常重要[1]。采集文物的三维点云数据

并进行精确建模已成为文物数字化保护和展示的

重要手段[2]。在点云重建过程中，通过配准来自

不同位置的点云数据，获取文物的三维数字化信

息[3]。因此，点云配准精度直接决定了文物重建

的质量[4]。

点云配准是将文物点云数据与同一文物不同

采集角度或不同文物的相似形态的点云数据进行

重合或融合的过程[5]。近年来，许多研究工作致

力于点云配准技术。利用点云配准算法，可以在

一定程度上消除文物数字化过程中的系统偏差，

提高重建精度[6]。林森等[7] 人提出了一种基于三

尺度特征的点云配准方法，通过融合曲率变化、

测量角度和特征值性质指标，显著提高了配准的

精度。然而，该方法获取多尺度特征点描述符参

数较多，增加了数据计算的复杂性。Zhao等[8] 人提

出了基于 ORB（Oriented FAST and Rotated BRIEF）
特征提取和虚拟视点投影图像的点云配准技术，

实现了高速、高精度的大规模彩色点云配准，但

使用 ORB特征提取可能会对点云数据进行过度

简化，导致一些细节信息丢失[9]。伍济钢等[10] 人

提出了一种基于 ISS FPFH特征融合改进 ICP（It-
erative Closest Point）配准方法。该方法在减少点

云配准数量的同时，也保留了点云表面的细微特

征，提高了复杂机械零件的测量精度和效率，但在

处理复杂点云场景、计算效率和初始位姿选择等

方面仍存在一些劣势和限制。Qin等[11] 人提出了

一种基于硬边缘约束的部分最优传输的点云配准

算法，当点云中包含大量离群点和缺失点时，该方

法提高了点云配准的鲁棒性和准确性，但该方法

依赖于传统的最优传输理论，需要计算大规模的

传输矩阵，因此在处理大规模点云数据时可能面

临较高的计算复杂度和内存消耗。在文物数字化

领域中，点云数据量庞大，因此在进行点云配准处

理前，需要对文物点云数据进行降采样以提高配

准效率，并减少计算和存储成本。

点云降采样是在保证点云数据中包含最重要

信息的前提下，减少点云的规模，从而降低存储和

处理的成本[12-13]。近年来，国内外已经有许多研究

工作致力于点云降采样技术。Garland等人提出

了一种称为“简化包络（simplification envelopes）”
的点云降采样算法[14]。其将点云数据表示为包围

点密度的曲面，通过最小化包络表面的误差来保

持点云的形状及重要的形态特征,但在计算包络

表面误差和进行点云降采样时需要进行较为复杂

的计算，因此在处理大规模点云数据时可能需要

较长的处理时间和较高的计算资源。Su, H等[15]

人提出了一种基于格点结构的点云处理算法。该

算法使用卷积神经网络（CNN）进行处理，实现高

效的点云降采样和特征提取，但由于使用了格点

结构，对于点云数据的密度分布和采样密度会有

一定的要求，在非均匀采样情况下或稀疏区域，可

能会导致降采样或特征提取的精度有所降低。汪

千金等[16] 人提出了尺度滑移算法来滤除高频细

节信息、保留轮廓数据，并结合体素网格邻域法

来实现点云数据的降采样。上述方法虽然对于减

少点云规模有较好的效果，但特征点分布不均匀，

且存在大量噪声和具有局部细节脱失等问题，配

准精度和效率仍然需要进一步提高。
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为了解决这些问题，本文提出了一种基于曲

率阈值的文物点云分类降采样与配准方法。该方

法首先利用曲率特征将文物点云数据分为高曲率

点集和低曲率点集两个子集，然后对两类点集分

别进行分类降采样处理，以达到减少点云数量和

维持点云特征的目的，为点云配准做好准备。该

方法在提高点云配准效率的同时，提高了配准精

度，并验证了其鲁棒性和可行性。 

2    点云分类与降采样

点云分类与降采样是三维重建过程中重要的

预处理步骤，旨在从高维、大量、复杂的点云数

据中提取出有意义的特征信息，以实现点云数据

的简化和提炼。然而，直接对整体点云进行降

采样的方法，虽然简化了点云处理流程，相对提

高了计算速度，但容易出现关键特征点丢失的问

题，因此不足以有效表达点云数据的局部特征和

高频信息。因此，本文在点云分类过程中，通过提

取曲率等特征，可以将点云进行分类处理，从而能

够针对不同的特征采用不同的降采样策略。最

后，将两类分点云合并，能够更好地展现点云的整

体结构，并为点云配准做好准备，具体流程如图 1
所示。

 
 

开始

输入采集的其中
一组点云数据

计算点云中所有点的曲率

设置曲率阈值

是否大于阈值
是

该点标记为特征点 该点标记为 “非特征点”

随机弱降采样 均匀强降采样

合并降采样后的特征点与
“非特征点” 点云数据

结束

否

 

图 1    点云分类与降采样方法流程图

Fig. 1    Flowchart of  point  cloud  classification  and   down-
sampling methods 

2.1    曲率计算

点云的曲率是指在点云上某个点处的曲面变

化程度[17]。当曲率值较大时，表明该点处变化剧

烈，可标记为关键特征点。通过计算点云中每个

点的曲率值，可以在点云中准确地提取各个关键

特征点。基于 k 近邻搜索[18] 和协方差矩阵[19] 分

解的曲率计算方法是计算点云数据中每个点曲率

值的一种常用方法。该方法在点云空间内实现了

对每个点位置的局部统计，进而根据近邻点的变

化，确定该点的关键特征点。首先，对于每一个点

P，在其周围使用 k 近邻搜索算法，找出其临近的

k 个点。将每个邻域点坐标减去其邻域所有点的

平均值，以此实现去质心化[20]。构造协方差矩阵

H，协方差矩阵 H 是一个对称的 3x3 矩阵，每个元

素表示两个坐标之间的协方差，即：

H =

 σxx σxy σxz
σyx σyy σyz
σzx σzy σzz

 , （1）

σi j i j

i, j

其中， 表示点云数据中所有点在第 维和第 维

上的协方差， =1,2,3。矩阵 H 的对角线元素表

示每个坐标维度上的方差，非对角线元素表示不

同维度之间的相关性。

计算协方差矩阵 H 是基于 k 近邻搜索和去

质心化处理的。对于每个点 P，找到其 k 个最近

邻点，然后将这些点的坐标与质心坐标进行运算，

得到去质心化后的数据。通过协方差矩阵的奇异

值分解，可以得到该点邻域内所有点构成的曲面

的各个主曲率值[21]。主曲率计算公式（2）如下：

λ =
1
2

(
k1+ k2±

√
(k1− k2)2+4k3

2

)
, （2）

k1,k2,k3其中， 表示协方差矩阵  H 的 3个特征

值，“±”表示两个不同的取值，分别对应两个主曲

率值。

最后，通过计算特定曲率（公式（3））可以得到

曲率值，用于描述该点邻域曲面的变化情况。

c =
S 3

3∑
i=1

S i

, （3）

S 1,S 2,S 3
3∑

i=1

S i

其中， 分别是协方差矩阵 H 的 3个特征

值， 是所有特征值的和。该公式用于计算点
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云中每个点的曲率值，并且可以根据曲率值的大

小判断该点是否为关键特征点。 

2.2    点云分类

根据设置的曲率阈值，提取特征点，将一片点

云分为特征点与“非特征点”，以便下面的分类降

采样[22]。提取点云数据各个点的局部曲率信息，

并根据曲率阈值筛选出关键特征点并丢弃一些无

关紧要的点。通过这样的方式，可以把点云数据

进行分类，去除冗余数据，同时保留包含形状信息

的关键特征点。

本文仿真文物数据集中的“特征点”点云多

为起伏不平、边缘较多的曲线或曲面，具有较大

的平均曲率值，而另一组“非特征点”数据集中的

平滑点云则具有较小的平均曲率值。在计算每个

点的曲率值后，就可以使用曲率阈值来决定是否

将其标记为关键特征点。曲率阈值就是将平均曲

率值乘以一个倍数，作为判别标准。假设曲率值

的分布近似高斯分布，在统计学中可以将位于平

均值加减两倍标准差之外的值视为相对较极端的

值或离群点。因此，选择高于平均值 1.5倍作为

阈值可以筛选出比较显著的曲率变化点，此时判

别公式（4）即为：

c > 1.5 · c , （4）

c̄其中 表示所有点曲率值的均值，如果该点的曲率

值大于平均曲率的 1.5倍，则将该点标记为关键

特征点。经校园内仿真文物数据集验证，分类前

所有点曲率值的均值为 0.011 3，分类后“特征点”

点集与“非特征点”点集的平均曲率分别为 0.027 2
和 0.001 4。由此可知，两个点集的平均曲率计算

结果皆满足假设，即：高于曲率平均值 1.5倍作为

阈值可以尽可能多地筛选出所需的“特征点”，低

于曲率平均值 1.5倍的点则多为“非特征点”。 

2.3    点云降采样

由于点云数据量大，需要对点云数据进行降

采样。本文所采用的点云降采样方法需尽可能保

留文物的形态特征和细节信息，同时减少点云数

据量，提高处理效率。针对“特征点”与“非特征

点”，采用了不同的降采样方法。图 2为校园内仿

真青铜文物实物图，黑色线框内区域为肩部铠

甲、腹部铠甲和头部鬓角，该部分特征点较为密

集、不规则，即为初始设定的“特征点”，其余平滑

部分点云则为“非特征点”。

对于特征点，选用随机弱降采样法。随机采

样法是一种常用的点云数据降采样方法，适用于

不规则或密集的点云数据[23]。通过设置较小的降

采样比例，确保点云数据具有较高密度和完整性，

有助于后续的点云配准和重建等操作。随机降采

样过程如式（5）所示：

P′ =
{
Pri

}k
i=1 . （5）

P P′

k {ri}ki=1

n k Pri

ri

其中， 表示原始点云数据， 表示降采样后的点

云数据， 表示降采样后的点云数量， 表示从

1到 中不重复随机选择 个数的集合， 表示原

始点云数据中第 个点。

对于“非特征点”，选用均匀强降采样法。均

匀降采样法是按照指定步长将原始点云中的点进

行等间距降采样[24]。该方法适用于具有一定平滑

性和连续性的点云数据。通过设置较大的降采样

比例，相比于其他降采样方法，随机强降采样法可

以大量减少“非特征点”数据量，同时，尽量减小

对点云形态信息的影响，提高整体降采样效率。

均匀降采样过程如公式（6）所示：
P′i = Pi, i = 1

P′i = Pi,∀i ∈ N,
1
n
< d(Pi,P′i−1)

, （6）

Pi i P′i
i n

其中 表示原始点云中的第 个点， 表示降采样

后的第 个点， 表示点云中点的总数。

最后，将“特征点”点云与“非特征点”点云的

非重叠部分合并。这样做可以最大限度地保留点

云的形态特征和细节信息，同时避免不必要的重

叠和冗余。通过以上分类降采样方法以及点云合

并操作，可以为后续的点云配准提供高质量的点

云数据。 

 

 

图 2    文物雕像实物

Fig. 2    Cultural relics and physical statues
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3    点云配准

本文配准时，首先对降采样后的两组点云进

行初始手动配准[25]。手动选择代表性的特征点，

并利用旋转、平移等操作使两组点云的位置对

齐，为后续处理提供更加准确的信息。接着，进一

步采用了经典 ICP算法[26] 对初始配准后的点云

进行精配准[27]。ICP算法是一种常用的点云配准

算法，用于对不同位置、不同姿态或不同传感器

获取的点云数据进行配准。通过迭代计算每个点

在目标点云中的最短距离，从而实现点云的精确

匹配。可以通过以下步骤进行 ICP精配准。

读取已手动配准好的两组点云数据。其中，

点云 A 为源点云数据，点云 B 为目标点云数据，

需要将点云 A 精确地匹配到点云 B 上，并计算映

射后的点与目标点云中距离最近的点之间的距

离，以此更新变换矩阵。通过迭代计算，逐步优化

变换矩阵，使得映射后的点能够更加准确地匹配

到目标点云 B 上。ICP的具体迭代过程如下：

Ti+1 = argmin
T

∑
p∈PA

∥T · p−qi∥2 , （7）

PA qi

T T PA

P qi

∥T · p−qi∥

其中， 为源点云， 为目标点云与源点云最近的

点， 为变换矩阵。通过变换矩阵 ，将源点云

中的每个点 变换到目标点云中与之最近的点

的位置，使得匹配误差 的平方和最小。

T为一个 4×4的局部点云配准的变换矩阵

T，T的形式如下：

T =


a b c 0
d e f 0
g h i 0
tx ty tz 1

 , （8）

a b c
d e f
g h i

 (tx ty tz)其中， 为点云旋转矩阵， 为点

云平移矩阵。

最后，进行误差评估。通过对比本文方法和传

统方法的平均距离和标准偏差，以评估本文的配

准效果。若误差较小且满足实际要求，则说明本文

方法的配准精度较好，有利于后续的三维建模。 

4    实验分析及验证

本实验采用 Handyscan300手持式三维扫描

仪作为硬件设备，该设备属于 II级激光，符合人

眼安全要求，并能够快速建立精细的三维可视化

模型。为了提高测量准确度，本实验采用了反光

标定贴纸进行拼接和定位。通过标定点信息定位

续接完成数据再次采集，以提高文物扫描数据的

准确性和精度。

本实验对西安工程大学校园内仿真青铜文物

雕像进行数据采集，线性矩阵激光通过扫描仪发

射 3条线性阵列激光，激光照射到被测物体上经

反射获得扫描截面的点云数据，仿真文物雕像实

物与扫描系统如图 2、图 3所示。对具有多种复杂

特征信息的仿真文物雕像点云数据进行处理，并通

过与传统方法进行对比，验证本文方法的可行性。
  

三维扫描仪

户外移动电源

计算机

(a) 扫描仪实物图
(a) Physical picture

of scanner

(b) 测量系统实物图
(b) Measurement system

 

图 3    扫描系统实物图

Fig. 3    Physical picture of scanning system
 

点云数据采集过程中，为了解决数据量大而

难以一次性采集完整点云这一问题，以正对雕像

中线位置为基准，分两次完成整体仿真文物雕像

的点云数据，两片点云数目分别为 1 521 124和

1 950 581，采集到的原始点云数据如图 4所示。
  

(a) 45° 视角中线以左点云
(a) Point cloud to the left of

the centerline at 45° view

(b) 0° 视角中线以右点云
(b) Point cloud to the right of

the centerline at 0° view
 

图 4    原始点云图

Fig. 4    Original point cloud diagrams
 

接着，对两片点云进行预处理，这里以正面中

线以右的点云数据为例。首先对该片点云所有点

集进行曲率计算，特征点与“非特征点”点云如图 5
（彩图见期刊电子版）所示。
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(a) 特征点集点云图
(a) Point cloud diagram

of feature point set

(b) “非特征点” 集点云图
(b) Point cloud diagram of

"non-feature point" set
 

图 5    特征点提取示意图

Fig. 5    Schematic diagram of feature point extraction
 

之后对点云进行分类降采样。对于特征点，

选用随机弱降采样法，该部分点云降采样比例

设为 0.3；对于“非特征点”，选用均匀强降采样

法，该部分点云降采样比例设为 0.7。最后，将特

征点点云与“非特征点”点云的非重叠部分合并，

即完成点云的分类降采样。以正面中线以右的

点云数据为例，分类降采样前后点云数据如表 1
所示。

 
 

表 1    本文分类降采样数据

Tab. 1    The classification downsampling data of this pa-
per

 

原始点云数量 配准后点云数量 平均距离/mm 标准偏差/mm

1 950 581 422 423 152 816 575 239

 

最后，对处理后的两片点云进行配准实验。为

了验证点云配准精度，将本文方法与传统的 ICP

方法做对比，结果如图 6（彩图见期刊电子版）所

示。图 6（a）、6（b）（彩图见期刊电子版）为校园内

仿真铜像点云配准后正视图。从图中蓝色框区

域（铜像的手部以及手部周围衣服褶皱处等特征

区域）可以看出，本文方法较传统方法精度更高；

图 6（c）、6（d）（彩图见期刊电子版）是从仿真铜像

点云配准后 90°视角观察，从图中蓝色框区域（铜

像的肩部盔甲等特征区域）可以看出，本文方法较

传统方法的配准结果更加准确。

点云精配准采用平均距离和标准偏差作为评

判指标。二者数值越小，说明点云配准的精度越

高，与配准后点云的距离分布更加紧密。其平均

距离和标准偏差的公式为：

MeanDistance =
1
n

n∑
i=1

d(Pi,Qi) , （9）

S tandardDeviation =

√√
1
n

n∑
1

(d(Pi,Qi)−d)
2
.

（10）

对点云配准实验过程进行数据分析，如表 2
所示。可见，点云配准前降采样处理后点云数

据降至原始点云的 1/3，点与点之间平均距离从

0.89 mm约降至 0.59 mm，标准偏差从 0.29 mm约

降至 0.18 mm。实验结果表明，本文分类降采样

与配准方法相比传统整体降采样 ICP方法在精度

方面有很大提高。

 
 

表 2    仿真铜像点云配准实验过程数据分析

Tab. 2    Experiment process data analysis of point cloud
registration for simulated copper statue

 

方法
原始点云

数量
配准后点云

数量
平均距离
/mm

标准偏差
/mm

传统整体
降采样后 3 471 705 985 621 0.891 086 0.296 167

本文分类
降采样后 3 471 705 981 584 0.591 977 0.180 786

 

(a) 传统整体降采样后
ICP 配准正视图

(a) ICP registration frontal

view after traditional

overall downsampling

(b) 本文分类降采样后
ICP 配准正视图

(b) ICP registration frontal

view after classification

downsampling

(c) 传统整体降采样后
ICP 配准侧视图

(c) ICP registration side view

after traditional

overall downsampling

(d) 本文分类降采样后
ICP 配准侧视图

(d) ICP registration side view

after classification

downsampling
 

图 6    本文方法与传统 ICP 方法点云图对比

Fig. 6    Comparison of point cloud maps of proposed meth-
od and the traditional ICP method
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由于户外采集点云数据时会受到多个因素的

影响，如光照条件、植被遮挡、天气变化等，因此

采集数据的效果存在一定局限性。未来研究应着

重解决户外采集点云数据中的噪声和不连续性的

问题，以提高点云配准的精度和可靠性。 

5    结　论

本文提出了一种基于曲率特征的文物点云分

类降采样与配准方法，该方法通过对文物三维点

云数据进行预处理后，计算所有点的曲率值，并设

置曲率阈值进行点云分类，之后进行不同权重的

降采样，从而最大限度地保留点云的形态特征

和细节信息，最后通过求解刚性变换模型实现

点云配准。实验结果表明，平均距离从 0.89 mm
约降至 0.59  mm，标准偏差从 0.29  mm约降至

0.18 mm。上述结果表明该方法可以在文物点云

配准中具有良好的精度。

该方法不仅可以应用于文物数字保护领

域，还可以被广泛运用于建筑信息可视化、农作

物状态监测等领域，可以预见具有广阔的应用

场景。
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