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一种鲁棒的飞机零件多尺度特征点检测方法
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摘要：针对飞机零件几何模型多尺度特征检测问题，提出一种鲁棒的多尺度特征点检测算法。算法首先设计一

种 L 1中值滤波算法获取无结构点云精准法线；然后基于计算得到的法线，计算各点的局部邻域波动，提取初始特

征点；最后针对初始特征点数据冗余问题，提出一种收缩优化策略，计算最终特征数据点。试验结果表明，与传

统的点云特征点检测方法相比，算法检测精度明显提升；其次，对于存在较大噪声的点云数据仍然能够有较好的

提取效果，算法鲁棒性高。
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Robust Scheme for Multi‑scale Features Detection from Aircraft Parts
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Abstract:Aiming at the problem of multi‑scale feature detection of aircraft part geometric models，a robust
multi‑scale feature point detection algorithm is proposed. The algorithm first designs a median filter algorithm
to obtain the precise normals of unstructured point clouds. Then the local neighborhood fluctuations of each
point is calculated based on the calculated normals，and the initial feature points is extractd. Finally，for the
data redundancy of the initial feature points，a shrinkage optimization strategy is proposed to calculate the final
feature data points. Experimental results show that compared with the traditional point cloud feature point
detection method， the algorithm proposed in this paper has significantly improved detection accuracy.
Secondly，this method is able to extract precise feature points，even when the input is corrupted by heavy
noise.
Key words: point cloud model；aircraft component；L 1‑median normal filtering；shrink optimization

随着数字化制造模式的全面推广应用，飞机制

造中小应力、无余量装配已成为常态，零部件的制

造精度直接关系到飞机产品的质量和寿命。如何

保证每个零部件的制造精度越来越受到重视［1‑2］。

目前国内对于复杂零部件的检测，大多采用三坐标

测量机，这种方法检测精度高，但是由于采用了接

触式测头，存在测端半径补偿误差，尤其对于结构

复杂且体积较大的零部件，不但检测效率更低，而

且定位困难［3］，难以快速准确地测量。实际中，部

组件或一些超大型零件甚至因几何尺寸超出测量

机的有效工作范围而无法使用测量机测量。随着

三维扫描技术和计算机技术的发展［4‑6］，点云数据

处理技术越来越受到几何测量领域的关注，基于点

云数据的模型构建与数字化分析模式日益成为机
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械零部件检测技术的研究方向。该模式利用激光

等波束的扫描，通过对发射波束和回波接收的时间

差、方位角度差值的采集以及对距离、方位的计算

分析，可以获得高精度、高密度的三维扫描点云数

据，继而在对点云数据进行分析处理的基础上，提

取零部件几何特征，以实现零部件实际几何形位的

定量分析及特征的逆向重构。

点云数据的特征可以反映模型的外形和基本

结构［7‑8］，并且包含了模型很多重要信息，因此提取

模型的特征在几何分析、曲面重建与编辑以及孔洞

修补等方面有着广泛的应用。如何准确、快速检测

出点云模型的特征点，国内外专家开展了大量深入

的研究。目前针对点云特征点提取的方法一般分

为 3类：（1）基于点云法向量，曲率及投影等几何特

征的方法［9‑11］；（2）基于主成分分析（Principal com‑
ponents analysis，PCA）的方法［12‑14］；（3）基于映像和

模型构建的特征点提取方法［15‑16］。

对于基于曲率、法向量以及投影等几何特征的

方法，Liu和 Jin［17］构建多尺度算子，在每个点的多

个邻域范围内计算法线的差来识别位于特征区域

的点。Kim［18］利用近似移动最小二乘法来拟合局

部平面，通过拟合的多项式方程及其导数来估计给

定邻域范围内的曲率，然后构建 Voronoi图来获取

邻域点的信息，从而提取出谷脊点，但是这种方法

不适用于只包含少量邻域点的尖锐点处，并且算法

耗时长。

针对基于主成分分析的方法，Gumhold等［19］

首先构建泰森多边形获取邻域信息，再采用 PCA
方法，根据求解协方差矩阵的特征值之间比例关系

将点分为面点、边点和角点，进而判断点云中各点

是否属于特征线。上官宁和刘斌［20］通过主成分分

析的方法获得主轴方向，沿着特征点的生长方向寻

找后续特征点，从而实现特征线的提取。Pauly
等［21］引入多尺度分析，首先使用基于局部邻域的

协方差分析方法标记出潜在的特征点，再变换邻域

半径，从而可以多尺度地处理含有噪声的模型。该

类方法利用协方差分析点归属不同特征的概率，但

是无法实现对目标物突兀区域特征线的判断。

对于基于映像和模型构建的特征点提取方法，

庞旭芳等［22］首先拟合曲面多项式，并计算点云每

个点的主曲率，将主曲率绝对值较大的点标记为潜

在谷脊特征点，通过协方差分析计算谷脊特征点在

一定邻域范围内的主轴方向，再将潜在谷脊点投影

得到平滑的谷脊线。Weber等［23］首先在邻域范围

内构建高斯图，根据邻域范围内法线变化度来进行

高斯映射聚类，依据每个点所属类别的个数判别特

征点。但是该方法对于平缓过渡的特征信息不够

敏感，无法提取强度渐变的特征信息。

由上述分析可知，第 1类及第 3类方法大多采

用了局部曲面拟合或重建的策略，这类方法对噪声

敏感，鲁棒性差并且计算复杂度较高。此外，由于

模型中多尺度特征的曲率、法向量变化多样，采用

此类方法检测是不准确的或者很难区分开非特征

点与特征点。同时第 2类基于 PCA方法主要依靠

协方差分析，然而协方差分析对模型微分性质的敏

感度有限，无法提取细小的特征。综上所述，现有

算法对于点云模型的轮廓线、棱线等（大尺度特征）

提取效果较好，但是不能处理模型多尺度特征的

情况。

为此，本文提出了基于邻域波动的点云多尺度

特征提取方法。首先利用 PCA的原理计算法线，

并对法线进行 L 1中值法向量滤波，再根据滤波后

的法线计算局部坐标系，基于局部坐标系计算各点

的邻域波动，统计分析模型的波动性分布情况，提

取初始特征点，最后对初始特征点进行收缩优化，

得到清晰完整的特征点。该算法较之已有算法有

以下优点：（1）利用 L 1中值原理，在去除噪声的同

时，保持模型的多尺度特征；（2）针对初始特征点

冗余问题，提出了一种迭代收缩优化策略，可以得

到清晰完整的特征点；（3）算法计算复杂度小，处理

效率高，对噪声鲁棒。

1 算法描述

三维模型的特征点是指视觉上体现模型形状

特性的点集，主要包含多尺度尖锐棱边点、谷脊

点。多尺度在于特征的曲率范围和几何尺寸范

围。给定的一个不含有法向信息的点云模型，n为
点云中数据点的个数。本文算法旨在检测输入模

型 P的多尺度特征，提取清晰完整的特征点。

本文针对飞机零部件的点云模型提出一种多

尺度特征检测算法，首先对点云模型进行 L 1中值

法向量滤波，得到特征明显的法向量场；然后计算

各点的邻域波动情况，统计分析整体模型的波动性

分布，提取初始特征点集；最后对初始特征点进行

收缩优化，得到最终的清晰完整的特征点。

1. 1 L 1中值法向量滤波

在获取点云数据的过程中，受到周围环境因素

的影响，例如物体遮挡，被测物体的细微震动等，或

人为因素的影响，例如不正确的测量方法，都会给

测量获取的点云数据带入噪声。这些噪声会使得

点云模型的几何特征变得不明显。而法线是点云

模型的一个重要的几何特征，准确的法线可以更精

准地描绘模型的特征。因此，在进行特征提取前，
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本文算法首先对输入点云的法向量场进行滤波，使

其恢复出不受噪声干扰、特征清晰的法向量场。

确定点云每个点的法线问题可以简化为估计

过该点与点云表面相切的平面法线问题，因此估计

点云每个点的法线问题就变成在一定邻域范围内

估计最小二乘平面拟合的问题，Hoppe等［24］首先在

表面重建中提出了这种方法——PCA法。主成分

分析法将 n维特征映射到 k维上，就是从原始空间

中顺序地找出一组相互正交的坐标轴，最终化简为

对一个协方差矩阵的特征向量和特征值的分析。

给定一组点云数据 P={ p1，p2，⋯，pn }，对于每个

点 p i，其协方差矩阵为

Ci=
1
k ∑j∈ Ωi ( p j- p̄ i ) ( p j- p̄ i )T （1）

式中：p̄ i=
1
k ∑j∈ Ωip j，p j是 p i的 r半径近邻点，即 p j位

于以 p i为中心，r为半径的球内。计算协方差矩阵

C i的特征值，按从大到小排序，取最小特征值对应

的特征向量作为求解的法向量 n i，对每个点依此遍

历，得到点云 P的法向量场N ={ n1，n 2，⋯，n n }。
但由于 PCA算法的低通特性，计算出的法线

在尖锐特征处过于光滑，不能保持模型的尖锐特

征，从而增加了模型的特征提取难度。如图 1所
示，双边滤波虽然在保持边缘尖锐特征方面有一定

效果，但是对多尺度特征却表现不佳，而 L 1中值滤

波却可以很好地保持多尺度特征。因此，本文在计

算局部波动性前，先使用 L 1中值对模型进行法向

量滤波。

一个点集的 L 1中值可理解为：对于任意一个

点集，存在一点 x，使得该点到点集 P中所有点的

欧式距离之和最小，即 arg minx∑
i∈ I
 x- p

2
。通俗

来讲，L 1中值就是取一列有序数的中位数，相对于

L 2平均值来说更能剔除异常值，映射到点云中，也

就是对噪声更鲁棒，可以使选取出的投影点不受异

常值或噪声的影响，更能体现模型的特征。

为得到在特征区域有明显区分的法向量场，本

章算法将 L 1中值原理应用于本文算法的法向量滤

波任务中，通过衡量点 p i以及其邻点 p j之间的法线

差异，L 1中值法向量滤波可表示为

∑
j∈ Ωi

w ( 1- cos ( θij )1- cos ( σr )
)w (  p i- p j

σs
)  n i- n j

2
（2）

式中：Ωi为点 p i的 r半径邻域，w ( ⋅ )为高斯权重函

数，θij表示点 p i与点 p j的法线夹角，σs表示目标点

p i 到邻点 p j的距离对点 p i 的影响因子，σs 越大，点

云越光顺，但保持特征的能力越差；σr表示 n i与 n j
之间的夹角对 n i 的影响，σr 越小，保持特征能力

越好。

由于式（2）是非线性的，进行优化求解会比较

困难，于是本文提出了一种优化的迭代形式。将式

（2）对 n i进行求导，并令其等于零，可得到

n t+ 1i =
∑
j∈ Ωi

wijn tj

∑
j∈ Ωi

wij

（3）

式中 n t+ 1i 表示点 p i在第 t+ 1次迭代得到的法线。

wij=
w ( 1- cos ( θij )1- cos ( σr )

)w (  p i- p j
σs

)

 n i- n j
2

（4）

当 n i= n j时，式（4）分母为 0，没有意义，因此，

为避免这种情况，当 n i- n j < 10-3时，本文将上

式的权重替换为双边滤波权重，即

wij= w ( 1- cos ( θij )1- cos ( σr )
)w (  p i- p j

σs
) （5）

1. 2 局部邻域波动估计

基于滤波后的法线，本文将对每个点局部波动

性 Δ={ δ1，δ2，⋯，δn }的计算方法进行详细介绍。

首先，将目标点以及其 r邻域点投影到目标点的法

向量上，即将目标点的法线作为基准向量，得到目

标点及其邻域点在其基准向量上的局部坐标值，然

后将目标点与其邻点的局部坐标值作差，得到两点

之间的差异

δij= | p i ⋅ n ′i T- p j ⋅ n ′i T | （6）
式中 δij 表示点 p i 与 p j 在基准向量 n ′i T 上的距离。

波动性计算如图 2所示。

其次，找出 δij的最大值，即找出点 p i与其 r半

径邻域内所有点中波动性最大的值；最后，将最大

差异值作为目标点的局部波动性值，即

δij= max
j∈ Ωi

δij （7）

遍历所有点，得到每个点的局部波动性。

与传统的提取特征方法如计算曲率、法线夹角

等相比，本文选择通过在法向量上度量各点的波动

性，其原因如下。

图 1 PCA、双边滤波与 L1中值滤波法向量对比图

Fig.1 Comparison of normal results computed by PCA, bi‑
lateral filtering, and L1 median filtering
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多尺度特征中的小尺度特征相比于整个模型的

尺度非常小，而曲率计算的思路一般是对点 p i与其

邻域点 p j组成的局部点云做最小二乘拟合，解得系

数后根据空间曲面曲线的性质计算数据点的高斯曲

率、平均曲率。局部邻域中某些点计算出的曲率可

能会比较大，这些点会被认为是特征点。但是在整

体模型的视角，一个目标点的 r邻域相对整个模型是

非常小的，这些被误判的特征点的变化可能只是零

件表面不光滑导致的，而并非是特征点。因此，通过

计算曲率提取特征点的方法是不可行的。对于小尺

度特征，因 PCA算法不能捕捉细小的特征，所以通

过该方法计算出来的法线并不准确，也就不能够通

过法线的变化准确地判断出特征点的位置。在得到

所有点的局部波动性 Δ后，统计分析波动性的分布

区间，设定波动性阈值ω，若 δi大于ω，则认为点 p i为

初始特征点；反之，则为非特征点。波动性阈值的取

值与点云数据要提取的特征尺度密切相关，对于大

尺度特征可以将波动性阈值取得大一些，这样保证

能够很好地区分出初始特征点与非特征点；然而对

于小尺度特征应该将波动性阈值取得小一些，确保

能够识别细微特征处的特征点。而波动性阈值的取

值需要综合考虑这两方面的因素。

1. 3 初始特征点收缩优化

由于通过设定阈值得到的初始特征点存在一

定冗余数据（图 3（a）），无法精准定位到特征位置，

为了得到没有冗余数据并且能够准确表达特征位

置的特征点集，本文对初始特征点进行收缩优化，

提出下列优化函数

min∑
i
∑
j∈ Ωi

 p ′i- p i
2
+  ( p ′i- p j ) nT

j

2
（8）

式中 p ′i 为优化后的特征点。式（3）第 1项为数据

项，保证优化后的点位置与优化前尽可能相近，第

2项为法向量约束项，将 p ′i投影到由邻点 p i及其法

线 n j定义的平面上。由于初始特征点靠近边缘位

置，位于一个平面上的点的邻域点内很容易包含位

于另一平面上的点，因此，会受到另一平面上点的

吸附作用，逐渐移动靠近聚集在边缘处（图 3（b）），

最终形成清晰完整的特征点集。

2 实验分析与讨论

2. 1 参数选择

通过上述分析，本文的参数主要是邻域半径 r、
波动性阈值 ω、影响因子 σs、σr。对于邻域半径 r，与
模型特征尺度大小成正比，对于初始邻域半径 r的
选择以 1.0%的模型包围盒对角线长度为初始值，

根据具体提取效果再进行调整。影响因子 σs、σr大
小对结果的影响已在 1.1节进行叙述，这里不再赘

述。σs是距离影响因子，根据经验通常设置为和邻

域大小 r相同；σr是表征邻域内点的法线相似性，一

般设置为 15°。对于波动性阈值 ω，既要保证能够去

除非特征点，又要保证不会去除特征点，为了生动

地展示 ω对结果的影响，实验中 ω分别取 0.005，
0.008，0.012，0.015和 0.017，并统计了提取的特征

点数量，实验结果如图 4所示。从图 4中可以看出，

ω越小，提取的特征点越多，却也参杂了许多非特征

点；ω越大，提取的特征点越少，但过大之后，特征点

出现明显不连续，容易使特征变模糊。因此，需要

根据具体模型和特征尺度大小，进行阈值的设定。

确保设定的阈值能够识别模型中的细微特征。

2. 2 可视化结果分析

为验证本文算法的可行性、有效性和优越性，

在 Intel Core i7‑8700K、3.70 GHz，RAM 16 GB的

PC机上，VS2013的开发平台下实现本文的多尺度

特征提取方法，并引入了对比试验，实验结果如图

5~7所示。图 5为某机械模型的实验结果，图 5（a）
为其点云模型，该模型轮廓特征明显，包含各种直

线与曲线特征，同时也包含尖锐与非尖锐特征，可

以非常有力地验证本文算法的有效性。图 5（c）基

于曲率的方法和图 5（d）基于法向量的方法对于变

化稍小的特征不敏感，不能检测出这种小尺度特

征。同时 ，从图 5（e）不难看出 ，基于光顺收缩

（Smooth shrink index，SSI）的方法不仅无法提取

尺度较小的特征，而且会将很多非特征点误识别为

特征点。从图 5（f）可以看出，本文算法检测出的边

界完整度高，可以清晰地识别模型的特征与基本轮

廓，图 6中模型具有浅特征（尺寸较小），基于法向

图 2 波动性计算示意图

Fig.2 Illustration of local surface variation
图 3 收缩优化结果图

Fig.3 Feature points optimization
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量的方法虽然可以检测出一些小尺度特征点，但是

不连续，且杂点较多，特征不清晰；对比而言，本文

算法适用于各种尺度的特征，提取出的特征点清晰

连续，可以较好地反映模型的结构特征。

图 4 不同阈值下的特征点提取效果及特征点数统计

Fig.4 Feature extraction results and feature point statistics with different thresholds

图 5 机械模型不同算法特征点提取结果

Fig.5 Feature point detection results on mechanical part by different methods

图 6 带有浅特征机械模型不同算法特征点提取结果

Fig.6 Feature point detection results on a mechanical part with shallow features by different methods

图 7 飞机蒙皮实际扫描模型不同算法特征点检测结果

Fig.7 Feature point detection results on a real‑scanned aircraft skin by different methods
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为了进一步验证该算法的通用性，本文加入了

真实扫描数据的实验，图 7是飞机蒙皮的原始点云

模型，该模型采用 HandySCAN 700激光扫描仪获

得，扫描分辨率为 0.050 mm，扫描得到的点未经任

何处理，含有实际噪声，点数为 150×104，此模型数

据量较大，且蒙皮修边线相对于模型整体而言非常

小，因此非常考验算法性能。从图 7（b）不难看出，

基于法线的方法对于这种法线变化不明显的点云

模型特征已经完全不起作用；而图 7（c）基于曲率

的方法虽然能够在一定程度上检测出少量的特征

点，但包含很多噪声点。从图 7（d~e）可以看出，基

于协方差分析的方法和基于光顺收缩的方法无法

识别点云模型中细微特征处的特征点。相比于上

述方法，本文算法可以明确区分特征点与非特征

点，提取出清晰准确的特征点。

2. 3 定量结果分析

除了上文的定性可视化分析，本文还进行了特

征点检测的量化分析。量化分析主要是对特征点

检测结果进行量化的评估，包括特征点提取精度分

析、算法效率分析和算法的抗噪性能分析。特征点

提取精度通常定义为检测的特征点到真实特征点

的平均距离。其中真实特征点是通过专业软件人

工标注的结果，精度分析结果如表 1所示。从表 1
可知，本文算法特征提取精度明显高于其余算法，

首先基于邻域波动性分析的初始特征点检测方法

能够无差别地检测点云模型中各种尺度的特征点，

保证特征点检测的完整性；其次本文算法有收缩优

化策略，能够将提取的初始特征点收缩优化到模型

特征位置，因而特征点提取的精度要高于其他

算法。

为讨论算法的时间效率，本文基于图 5~7中
的 3个实验模型，对所有对比算法的运行时间进行

了统计，如表 2所示。由于本文算法涉及多个步

骤，并且收缩优化过程存在迭代计算，算法运行的

总时间与迭代次数有密切关系，故而总时间消耗多

于其他方法。

为测试算法的抗噪性，本文对 3个模型分别加

入不同尺度的噪声。具体的噪声尺度是指原始模

型采样点相对于模型包围盒对角线长随机偏移百

分比。在实验中，分别对模型施加 1%，2%，3%的

噪声。如图 8所示，每个模型的第 1行为噪声示意

图，第 2行是对应的特征提取结果。从图 8中可以

看出，当噪声尺度逐渐变大时，经算法处理得到的

特征点集依旧较为理想。同时，计算了不同噪声下

本文算法结果的误差，结果如表 3所示。具体地，

随着噪声尺度越高，算法所提取的特征点精度越

低。在 1%和 2%的噪声尺度下，算法结果误差相

差不明显，在 3%的噪声下，算法结果明显变差。

综上，本文算法抗噪性强，在处理含有噪声的模型

时，可以提取出清晰准确的特征点。

表 1 特征点提取误差分析

Table 1 Error statistics of feature detection mm

图序号

5
6
7

法线

0.38
0.54
0.17

曲率

0.41
0.49
0.18

协方差［21］

0.55
0.73
0.26

光顺收缩［25］

0.88
0.41
0.20

本文算法

0.11
0.29
0.09

表 2 不同算法运行效率统计分析

Table 2 Time statistics of different methods s

图序号

5
6
7

点数/103

21
18
86

法线

0.97
0.65
7.21

曲率

1.11
1.24
8.80

协方差

1.03
0.98
9.04

光顺收缩

4.99
4.07
11.43

本文算法

5.93
4.88
10.66

图 8 不同噪声下的特征点提取效果

Fig.8 Feature extraction results with different noise levels

表 3 不同噪声下本文算法特征检测误差分析

Table 3 Error statistics of our method with different
noise level mm

模型

1
2
3

1% 噪声

0.053
0.098
0.105

2% 噪声

0.067
0.151
0.138

3% 噪声

0.094
0.183
0.190
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3 结 论

本文提出了一种针对飞机零部件散乱点云多

特征的提取方法。首先，通过 PCA计算、L 1中值滤

波这一系列处理，提高点云模型质量，突出模型特

征；然后，基于滤波后的法线对各点的邻域波动性

进行计算，再通过统计分析整个模型的波动性分

布，设置波动性阈值，得到初始特征点；最后对得到

的初始特征点进行收缩优化，生成清晰完整的特征

点。实验结果表明，本文方法处理过程简单有效，

且没有过多的参数需要调整，特征点提取较为完

整，对噪声鲁棒，对飞机零部件的数字化检测以及

特征的逆向重构具有重要意义，便捷了零件原始扫

描点云的处理过程，提高了点云处理质量。

尽管本文方法可以处理具有不同特征的点云

模型，但是也存在需要改进的地方。对于比较复杂

的模型，在两个面之间距离很小的情况下，由于该

算法是对半径邻域内的点进行波动性计算的，该方

法不能够很好地区别两个面并提取其中的特征，因

此，这也将是下一步的研究重点。
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