
 —183—

      
                                       
           

基于随机分布估计的点云密度提取 
叶爱芬，龚声蓉，王朝晖，刘纯平 

(苏州大学计算机科学与技术学院，苏州 215006) 

摘  要：针对目前密度提取方法提取的密度信息不能表现点云局部分布信息和分布随机性的缺陷，提出结合随机分布估计的密度提取方法。
该方法采用分块计数法得到每个小分块的密度，结合点云总体的密集度得到一个能够反映点云局部积聚特征的参数，为判别点云分布的随
机性、均匀性等提供较好的特征依据。 
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Point Cloud Density Extraction                  
Based on Stochastic Distribution Estimation 

YE Ai-fen, GONG Sheng-rong, WANG Zhao-hui, LIU Chun-ping 
(School of Computer Science & Technology, Soochow University, Suzhou 215006 ) 

【Abstract】Density extraction method has difficulty in representing local distribution and its stochastic feature from the extracted density 
information. This paper proposes a solution to solve this problem, combing density method with stochastic distribution estimation. The method 
computes the density of each single small plot, and combines it with the overall density of the point cloud. A parameter is obtained, which can reflect 
the local aggregation feature. Tests show that this parameter can satisfactorily provide reliable data on estimating stochastic distribution and 
homogeneity of the point cloud. 
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1  概述 
随着光学点阵扫描仪和其他形状获取设备的广泛应用，

常常需要对各种扫描点云[1]做处理，如点云精简、点云分割、
点云聚类、点云识别。 

对于提取能够反映点云分布随机性的密度参数方面，国
内外并未进行深入系统的研究，但其实际应用需求却很多。
如在企业的自动化生产流程控制中，常用激光扫描[2]确定产
品品质是否正常；机械电子企业常需判别单晶硅片表面是否
有划痕或缺陷，对此可以通过检测其表面光学扫描点云[3]中
是否包含非随机均匀分布的特征结构来判别其质量是否正
常。由于在生产过程中，原本光洁的硅片表面可能因为生产
线故障而产生划痕和缺陷，或在存储过程中其表面积聚了灰
尘，因此扫描产生的二维扫描点云中常包含分布均匀的灰尘
点云和非随机分布的划痕点云、缺陷点云等多种类型的点云，
如图 1~图 4所示。在这 4种扫描点云中，只有图 1可以被视
为质量正常的产品，其他 3 种都应被视为质量异常而需要发
出警报。 

   

图 1  均匀分布的灰尘点云  

 

图 2  包含划痕和灰尘的点云 

   

图 3  包含缺陷和灰尘的点云  
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图 4  局部大量沉积的灰尘点云 

目前对包含非随机分布的点云的研究主要集中于针对其
中特征结构的高效提取方法，对点云本身分布是否随机很少
关注。然而，在一些实际应用中，往往对点云所包含的结构
并不感兴趣，相反，需要对该点云的分布是否随机进行判别，
此时提取出能表现这些点云分布和密度信息的特征参数是精
确判别这些点云的关键。本文提出的结合随机性判别的点云
的密度就是一个可以有效区分点云分布的随机性和密集性的
参数。 

本文在归纳基密度的提取方法(基于分块的点云密度提
取和基于距离的点云密度表示方法)的基础上，提出了能够满
足随机性判别、充分体现局部密度特征的改进密度提取方法，
并将其应用于单晶硅片表面扫描点云的判别中。 

2  现有的点云密度特征提取方法 
目前，点云密度特征提取方法分为 2 类：基于距离的点

云密度表示方法和基于分块的点云密度提取方法。 
2.1  分块点云密度提取方法 

分块点云密度提取方法是将点云空间均匀地分成若干
块，然后分别计算出落在各块内的点数目，以这些点的数目
为基础做取舍组合，得到点云的密度特征。根据空间划分的
不同和最后各块数据整合方式的不一样，分块点云密度提取
有多种不同的方法，如可以依据各点为中心将该点周围一定
范围内的领域划分为一个计数块，也可以将空间平均地分成
具有一定边长的小方块来计数。对计数块数据的整合取舍也
可以有多种方式，如取各分块内点个数的平均值或各分块点
数的最大值、最小值。 
2.1.1  以点为中心的邻域分块法 

以点为中心的邻域分块法 [4]按照如下方法定义点云的 
密度： 

定义 1 点云： { } 1
N

i iS p
=

= 为已知平面上一组离散的带误

差的无序采样数据点。 
定义 2 点的密度：对空间中任意点 p和距离 Radius，以

p 点为中心、半径为 Radius 的区域内的点的个数称为点 p 基
于距离 Radius的密度，记作 density(p, Radius)。 

定义 3 包含 N个点的空间点云 S的平均密度为 

1

1 ( , )
N

S i
i

density density p radius
N =

= ∑                   (1) 

其中， ( , )idensity p radius 是第 i个点的点密度。 
对于某些应用，可能需要得到点云的最大、最小密度。 
定义 4 对包含有 N个点的空间点云，其最大密度为 

max max( ( , ), 1,2, , )idensity density p radius i N= = L       (2) 
最小密度为 

min min( ( , ), 1,2, , )idensity density p radius i N= = L        (3) 
2.1.2  点云空间平均分块法 

点云空间平均分块法是目前应用得最多也是最简单的点
云密度提取方法。分块的思想比较直观，假设二维点云 S 的

大小为 N M× ，拟将它分为大小为 n m× 的小块，则总共可以

分为 N M
n m

⎡ ⎤ ⎡ ⎤×⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥
块，然后分别计算落在各块内点的个数。假

设用 pdensity 表示落在第 p块内点的个数，则有如下定义： 

定义 5 若将大小为 N M× 的二维空间点云 S 划分为
n m× 的小分块，则点云的平均密度为 

1

1
N M
n m

pS
p

density density
N

⎡ ⎤ ⎡ ⎤×⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥

=
= ∑                     (4) 

定义 6 将大小为 N M× 二维空间点云 S 划分为 n m× 的
小分块，则点云的最大密度为 

max max( , 1,2, , )p
N Mdensity density p
n m

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= = ×⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥
L       (5) 

最小密度为 

min min( , 1,2, , )p
N Mdensity density p
n m

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= = ×⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥
L       (6) 

可以发现，该方法对于点云的分布信息的表现能力非常
局限。若用点云的平均密度 Sdensity 表示一个点云的分布，则

Sdensity 是全局密度的平均值，完全无法表现局部密集的点云

Sdensity 的分布具有局部密集性。反之，如果用 densitymax或

mindensity 表示，则对局部太敏感，以偏概全的表现结果往往
是与实际分布相背离的，因此，这 2 个参数只能作为得到点
云全局分布信息后的辅助参数。 
2.2  基于距离的点云密度表示方法 

基于距离的点云密度表示是以点云内各点间的距离为度
量标准的一种密度表示方法。由于各点的距离有最小距离、
最大距离、平均距离等多个可取参数，而对各点的距离也可
以不同的方式进行整合取舍，如取其平均值、最大值、最小
值，因此基于距离的点云密度表示方法也有多种。下文只对
平均距离密度表示法给予简要的介绍。 

平均距离密度表示法对点云 S 内各点的距离取平均值得
到平均距离，并以此表现点云分布的紧密程度。此处点云 S
内各点的距离可以根据需求自行选取，一般取点 p 与点云 S
中距离点 p最近的点之间的距离为点 p的距离。 

对于由 N 个点构成的点云 S，以 distance(p, q)表示 p 点
和 q点之间的距离，则有如下定义： 

定义 7 p为点云 S中的任一点，定义点 p的 r-邻域为 
{ }( ) | ( , ) ,rB p q distance p q r q S= < ∈                (7) 

定义 8 假设以 pd 表示点云 S 中 p 点与其他点的最小距

离，则 
min( ( , ), 1,2, , )pd distance p q q N q p= = ≠L 且          (8) 

定义 9 点云 S中点间的平均距离为 

1

1 N

p
p

d d
N =

= ∑                                   (9) 

定义 10 点云 S中点间的最大距离为 

max max( , 1,2, , )pd d p N= = L                     (10) 

最小距离为 

min min( , 1,2, , )pd d p N= = L                     (11) 

点云中各点间的距离越小，则点的分布越集中，因此，点云
的密度就比较大；相反，点间距离越大，说明点云的密度越
小。然而该方法在提取某些稀疏点云密度时存在很大的局限
性。例如对于一个成对出现的稀疏点云，假设各点对之间的
距离都很大。由于成对出现，在各自很小的领域内都有一个
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与之距离很近的点，因此各点的 pd 都很小，整体 d 也就很小，

由此出现了点云的 d 很小但却是稀疏点云的情形，从而导致
对点云密度性质的误判。 

3  改进的点云密度提取算法 
通过以上分析可以发现，现有的方法都存在密度均匀化

现象，即局部的分布信息被均匀化，以至最终得到的密度信
息既不能确切地表现总体的分布状态，也不能表现局部的分
布密集度情况[5]。对此本文提出距离密度结合距离方差和改
进整体分块密度 2个解决方案。 
3.1  距离密度结合距离方差方案 

图 5(a)和图 2 所示的点云通过距离密度表示和分块密度
表示法提取得到的密度没有太大区别，但是 2 个点云的分布
有明显的差异，如何表现这 2 个点云的分布和密度差异便是
需要解决的问题。 

   
  (a)局部密集但总体密度不大的点云   

 

 (b)分布均匀但总体密度与图 5(a)相当的点云 

图 5  2个整体平均密度相近的点云 

从统计学的角度看，方差是表现数据分布均匀性的有力
工具，而点云中各点的距离也是一个可以统计的数据集，因
此，可以引进方差衡量点云中各点距离的均匀性  

2

1

1( ) ( )
N

p
p

Var d d d
N =

= −∑                         (12) 

方差 ( )Var d 越小，说明点云内各点分布得越均匀。于是通过

d 和 ( )Var d 这 2个参数就能分析得到点云的分布及密集度状
况，具体如表 1所示。 

表 1  d , Var(d)与点云分布的关系 

d 取值 Var(d)取值 点云的分布状态 

大 小 均匀分布的稀疏点云  
大 大 分布不太均匀的稀疏点云 
小 小 分布较均匀的密集点云 
小 大 分布不均匀的密集点云 

3.2  改进的整体分块密度特征提取方法 
对于类似于交叉线形分布的点云，如果用平均最小距离+

距离方差法表示该点云的密度，则它的平均最小距离和方差
都不大，但它并不是密集均匀分布的点云。通过观察就可以
发现，其局部(构成点云中线状的点云)是由非常密集的点组
成的，而其他区域(线以外的区域)几乎没有点。因此，本文
引进另一个密度计算方法——改进的分块密集度提取方法。 

设 S是具有 TN 个点，分布范围为 N M× 的点云，并被均

匀分割成大小为 n m× 的块，用 dB 表示有点落在其中的小分

块个数，用 tB 表示总的分块数，则 t
N MB
n m

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= ×⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥
。 

紧密度：表示空间中点云 S的密集情况，这里用 d

t

B
B
表示，

即有点落在其间的分块个数占总体的比例。 
块内密度：表示每个分块内部点的密集程度，本文仅用

块内的点个数 ijV 表示，其中， ,i j 块表示分块索引，即位于

点云中第 i行 j列的小分块。 
平均块内点密度：表示整个点云内落在大小为 n m× 区域

内的平均点的个数。用 aV 表示，则 

1 1

1
N M
n m

a ij
i jt

V V
B

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥

= =
= ∑ ∑                               (13) 

块内点密度方差：用以衡量各块内点云分布密度的差异
性。用 SVar 表示，则 

2

1 1

1 ( )

N M
n m

S ij a
i jt

Var V V
B

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥

= =
= −∑ ∑                        (14) 

实验表明，应对点云局部的密集分布信息给予特别重视，
因此，在描述其分布密度信息的过程中必须给予它较大的权
重；而稀疏部分是噪声点的可能性比较大，因此，需要适当
降低其对整体密度的影响。本文采用各分块点数的加权平均
数衡量总体密度。另外，点云总体的紧密度参数对密度也有
反面影响。如果点云中包含的点比较多、整体紧密度小，则
说明点云内大部分点分布在较少的几个分块内，因此，局部
密集度非常大。本文给出如下点云密度计算的方法： 

2

1 1
4

1
N M
n m

S ij
i jd

T
t

density V
BN
B

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥

= =
= ∑ ∑                       (15) 

实验显示，具有相似分布的点云具有相似的 Sdensity 属
性，而不同分布的点云其 Sdensity 属性区别也较大。并且分布
越不均匀、越紧密， Sdensity 越大。 

值得注意的是， Sdensity 受分块大小的影响较大，本文采
用的分块方法是先确定分块大小，从而自动确定分块的个数，
实际应用中可以考虑实际情况加以选用。 

对于分为 t
N MB
n m

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= ×⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥
块的点云 S，本文结合 aV , SVar , 

Sdensity ，采用模糊分类策略判别点云的性质类型。其中，

aV , SVar , Sdensity 取值大小的判定阈值分别为 vϕ , varϕ , densityϕ ，

即取值大于该阈值时将其标记为大，否则为小，如表 2所示。 

表 2  Va, VarS, densityS的取值大小与点云类型的判定关系 
Va VarS densityS 点云类型 P 
大 大 大 密集、非均匀、非随机 大 
大 大 小 密集、随机、非均匀  大 
大 小 大 密集、较均匀、非随机 大 
大 小 小 密集、均匀、随机 小 
小 大 大 局部密集、非随机 大 
小 大 小 非均匀点云、不含非随机结构 小 
小 小 大 局部密集，包含非随机结构 大 
小 小 小 稀疏随机均匀分布点云 小 

在生产线自动判别单晶硅片表面扫描点云是否异常的过
程中，均匀分布的灰尘点云和光洁的表面都应判为质量正常；
而带有严重局部沉积的灰尘、划痕以及缺陷特征的点云系统
应发出警告，自动判为质量异常。因此，以 Ps表示某一产品
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为质量异常的可能性，初始化为 0，即默认为质量正常。Ps

越大，产品质量异常的可能性越大。根据 aV , SVar , Sdensity 的
取值，通过模糊逻辑给出 Ps，当 Sdensity 很大时，产品异常
的可能性非常大，因此，为 Ps 赋较大值； aV , SVar 取值大而

Sdensity 取值较小的点云一般是具有严重局部沉积的灰尘点
云，密集随机但非均匀分布，此时，也为 Ps赋较大的值。 
3.3  实验结果分析 

通过证明该方法具有很强的区分点云分布特性的能力，
表 3分别列出图 6所示点云的实验结果。 

    

 (a)无定型随机分布的点云    

 

 (b)另一无定型随机分布的点云 

   
 (c)交叉线形分布的点云     

 

 (d)不规则非随机分布的点云 

 
(e)随机稀疏点云 

图 6  随机均匀分布点云和非随机分布点云 

 
 
 

表 3  图 6中各点云的数据 
点云 Va VarS densityS 点云类型 P 

图 6(a) 0.332 9 0.332 9 3.259 6 密集随机均匀 小

图 6(b) 0.237 3 0.371 2 2.790 2 密集随机均匀 小

图 6(c) 0.061 2 0.199 5 8.125 0 局部包含非随机(线形)结构 大

图 6(d) 0.187 1 0.677 4 7.294 7 非随机非均匀(缺陷) 大

图 6(e) 0.031 5 0.057 9 4.870 5 稀疏随机 小

由上述结果可以发现，如果仅以 aV 和 SVar 表示点云的分
布密度信息，则图 6(c)被判别为均匀分布的稀疏点云，这明
显有违实际情况。而引入 Sdensity 后，可以非常准确地判定分
布密度相似的点云和分布密度不同的点云，本方法的优越性
显而易见。 

表 3的 aV , SVar , Sdensity 证明该方法在用于区分随机均匀
分布的点云和非随机分布点云时表现出很好的性能。对于局
部积聚比较明显的点云， Sdensity 取值较大；对于均匀分布的
点云， Sdensity 的取值较小，应用中可以用 aV , SVar , Sdensity 共
同判定点云的密度和分布状态。 

实验取 0.1vϕ = , var 0.5ϕ = , 5.0densityϕ = 。由表 3 可知，   

图 6(a)、图 6(b)的 aV 较大， SVar 和 Sdensity 都较小，由表 2

可知是密集均匀分布点云，这与事实相符；图 6(c)的 aV 和 SVar

取值小，但 Sdensity 很大，因此，是局部密集包含非随机结构
的点云，这也与实际相符。类似地，图 6(d)、图 6(e)可以分
别判断为密集非随机非均匀分布点云和系数的随机均匀分布
点云。Ps的值只在图 6(c)、图 6(d)中取大，因此，系统只对
这 2件产品做警报，将其判为质量异常，这与实际情况相符。
图 6(c)为划痕点云，图 6(d)为非随机的缺陷点云。 

4  结束语 
基于距离和基于空间分块的密度提取方法在表现点云密

度的能力方面都有其独到之处，但对于非随机均匀分布的点
云和局部密集的点云无能为力。本文在归纳密度提取方法的
同时，针对这些局限性提出改进的密度特征提取方法，实验
表明其在表现点云分布的密集度、随机性等方面具有良好的
性能，特别是对于局部非常密集而其他区域非常稀疏的点云，
判别效果非常显著。因此，可以作为一个很好的点云分布密
度参数。 
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