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摘要:针对传统聚类算法处理点云简化问题时精度低、耗时长且易丢失特征信息等问题,提出了一种

基于动态精英自适应混合策略的鹈鹕算法(DEAMPOA)与加权熵法联合优化的模糊C-均值聚类

(FCM)信息熵点云简化算法。采用动态自适应种群混合策略,同时融合了精英反向化思路,显著提升

了鹈鹕优化算法(POA)的收敛趋势和全局寻优能力,提高了寻找FCM最优聚类中心的成功率;利用

DEAMPOA结合加权熵法对FCM进行优化,提高鲁棒性的同时增强了搜索精度,得到较好的聚类结

果;在8种UCI标准数据集上与4种算法对比进行聚类性能评估实验,验证了所提方法综合性能优

越;将所提方法与信息熵融合,并应用在三维点云KITTI数据集简化中。实验结果表明:与包围框简

化法、随机采样简化法和特征选择简化法对比,所提方法全局误差简化前后点集之间平均欧式距离

(MED)指标分别降低了2.25%、6.93%、5.74%,点云简化效果最优且运行速度满足要求。
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Abstract:Tosolvetheproblemsoflowaccuracy,longtimeconsumption,andeasylossof
featureinformation of the traditional clustering algorithm in conducting point cloud
simplification,apointcloudsimplificationmethodforFCMinformationentropyjointlyoptimized
byDEAMPOAandweightedentropymethodisproposed.Firstly,adynamicadaptivepopulation
mixingstrategyisproposed,whichintegratestheelitereverseidea.Thisstrategysignificantly
improvestheconvergencetrendandglobaloptimizationabilityofPOAandincreasesthesuccess
rateoffindingtheoptimalclusteringcenterofFCM.Secondly,theoptimizationofFCMusing
DEAMPOAcombinedwithweightedentropymethodimprovestherobustnesswhileenhancing

*收稿日期:2023-10-05。  作者简介:黄鹤(1979—),男,教授,博士生导师。 基金项目:国家自然科学基金资助项目

(62341301);西安市智慧高速公路信息融合与控制重点实验室(长安大学)开放基金资助项目(300102323502);中央高校基

本科研业务费资助项目(300102324501)。
网络出版时间:2024-04-16    网络出版地址:https:∥link.cnki.net/urlid/61.1069.T.20240415.1134.006



 第7期 黄鹤,等:采用混合策略联合优化的模糊C-均值聚类信息熵点云简化

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

thesearch accuracy,yielding better clustering results.Thirdly,clustering performance
evaluationexperimentsarecarriedoutthroughcomparisonwithfourcomparisonalgorithmsin
eightUCIstandarddatasets,whichverifiesthattheproposedmethodhassuperiorcomprehensive
performance.Finally,theproposedmethodisfusedwithinformationentropyandappliedtothe
KITTIpointclouddatasetsimplification.Theexperimentalresultsshowthattheglobalerror
MEDindexoftheproposedmethodisreducedby2.25%,6.93%,and5.74% respectively
comparedwiththatoftheboundingframesimplificationmethod,randomsamplingsimplification
method,andfeatureselectionsimplificationmethod.Furthermore,thismethodgeneratesthe
optimalpointcloudsimplificationeffectandtherunningspeedmeetstherequirements.
Keywords:fuzzyC-means;pelicanoptimizationalgorithm;pointcloudsimplification;information

entropy

  随着数字化激光扫描技术的不断发展,三维点

云数据在自动驾驶领域的应用愈发广泛,但激光扫

描采集到的点云数据往往受光照、设备或人为原因

影响,包含大量冗余点以及噪声点。因此,在保证原

始纹理特征的前提下,对点云进行去噪和简化非常

必要。近年来,国内外学者对三维点云简化算法的

研究主要分为两类:基于深度学习[1]和基于聚类[2]。
基于深度学习的简化算法通过输入大量的点云数据

进行训练从而学习点云的高级特征,能够捕捉点云的

语义信息和结构信息,但是训练过程计算复杂度高,
需要大量的标注数据。聚类是一种无监督的机器学

习算法,因其具有算法简单、可控性强与计算效率高

等特点,已成为点云数据简化处理的关键算法之一。
点云聚类方法主要有 K 均值聚类[3](KMC)、

基于密度的聚类[4](DBSCAN)和模糊C-均值聚类

(FCM)[5]等,KMC简单但对初始聚类中心依赖性

过高[6];DBSCAN按点的密度大小进行聚类,耗时

长、计算量大[7];FCM引入了迭代优化,处理效率高

且稳定性强,但在点云简化时存在对初始聚类中心

敏感、易陷入局部最优等问题,需要进一步优化。
Yang等[8]提出一种基于特征保留改进FCM 聚类

的点 云 精 简 算 法,通 过 引 入 引 力 搜 索 算 法 优 化

FCM,根据不同特征区域的简化参数与百分比进行

简化,简化率较高但特征丢失严重。张佳琦等[9]提

出了一种基于曲率约束的改进狼群算法优化模糊

C-均值聚类的混合算法,利用改进狼群算法得到的

聚类中心作为模糊聚类的初始值迭代,并基于点云

的法矢量和曲率定义点云之间距离,完成点云数据

简化,但可能导致点云模型部分边界点丢失。以上

算法针对FCM在点云简化方面的不足做了一些改

进,但简化效率和简化精度无法同时兼顾,存在细节

特征保留差、易出现关键信息丢失等问题,仍有提升

空间。鹈鹕优化算法(POA)是2022年由 Pavel

Trojovsky'提出的新型元启发式群体智能优化算

法[10],具有搜索精度高、适应性强等特点,为利用

FCM聚类进行点云简化提供了新思路。本文提出

了一种基于动态精英自适应混合策略的鹈鹕算法

(DEAMPOA)与加权熵法联合优化的FCM聚类算

法,并与信息熵结合,构成三维点云简化模型,利用

POA优化算法的寻优能力提升聚类效率,同时利用

信息熵的引入保留轮廓特征和细节特征,有效提高

了点云简化精度和效率。

1 FCM数学模型

1.1 聚类原理

样本集X= x1,x2,…,xn  ,每个样本xl 可以

包含多个特征,即xl={a1,a2,…,ak},分类数为c,

FCM聚类目标函数计算公式为

J(X,U,V)=∑
c

m=1
∑
n

l=1
uσ

lnd2
lm

dlm = ‖xl-vm‖

s.t.

0≤ulm ≤1

∑
c

m=1
ulm =1

c≤n
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式中:U 为各样本属于不同类别的隶属度矩阵;V 为

所有聚类中心构成的矩阵;n为样本总数;ulm 为样

本xl 属于类别m 的隶属度;σ为加权指数,σ≥1。

dlm为样本xl 与聚类中心vm 的欧几里得距离。

1.2 FCM 算法存在的不足

首先,FCM 算法中,c 需要根据经验随机给

定[11],随机性较大,影响聚类结果,故设计聚类有效

性函数来确定c
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G(U,c)=max
c

g=1
( max

c

m=1,m≠g
Ggm(U,c)) (2)

式中:Ggm是第g 类与第m 类的模糊相关度,表达式

如下

Ggm =

∑
n

i=1
uσ/2

lguσ/2
lm ‖xl-vg‖‖xl-vm‖

(∑
n

l=1
uσ

lg‖xl-vg‖2)
1/2(∑

n

l=1
uσ

lm‖xl-vm‖2)
1/2

(3)
其中‖xl-vg‖和‖xl-vm‖分别为样本点xl 与

聚类中心vg、vm 的距离。若想得到尽可能明显的分

类效果,要求不同类别之间的模糊相关度尽可能小。
令Ωc 表示U 的最优有限集合,则最优有效聚类

(U*,c*)应满足下式

G(U*,c*)=min
c
min

c
G(U,c)  (4)

式中:c*为最佳分类数。
此外,FCM还存在如下问题:①未考虑样本和

指标对聚类结果的差异影响[12],导致聚类结果不理

想;②若初始隶属度矩阵靠近局部最优值,算法会陷

入局部最小[13],无法跳出则导致提前收敛,因此需

要进一步对FCM进行优化。

2 POA算法

2.1 POA算法流程

2.1.1 初始化

Xi,j =lj+r(uj-lj)

i=1,2,…,N,j=1,2,…,w (5)
式中:Xi,j为第i个鹈鹕个体第j 维位置;N 为种群

中个体数;w 为求解问题维度;r是[0,1]范围内的

随机数,uj 和lj 是搜索空间的上、下边界。

2.1.2 逼近猎物

本阶段中鹈鹕确定猎物位置,然后向此区域逼

近。数学建模如下

XP1i,j =
Xi,j+r(Pj-IXi,j), Fp<Fi

Xi,j+r(Xi,j-Pj), Fp≥Fi (6)

式中:XP1i,j为第1阶段更新后鹈鹕的位置;I为随机

整数1或2;Pj 为猎物位置,在搜索空间中随机生

成;Fp 为猎物目标函数值;Fi 为第i个鹈鹕的目标

函数值。

2.1.3 水面飞行

本阶段鹈鹕到达水面后展开翅膀,令猎物向上

移动,然后将猎物放在喉咙袋里进行捕获。数学建

模如下

XP2i,j =Xi,j+R 1-τ
T  (2r-1)Xi,j (7)

式中:XP2i,j为基于第2阶段更新后的位置;R为常数,取
为0.2;τ为当前迭代次数;T为最大迭代次数。

2.2 基于动态精英自适应混合策略的POA优化策略

鹈鹕能快速适应不同生态环境并有效捕食猎

物。因此,为使算法能收敛到狩猎区域更好的位置,
应将POA搜索方式设计为动态的,最大限度发挥

POA在搜索空间中不同区域的勘探能力,有利于后

续寻找最优FCM聚类中心。同时,POA中鹈鹕位置

更新具有向原点收敛的趋势,这增加了求解非原点问

题的局限性。因此,设计动态精英自适应种群博弈策

略对POA算法作进一步改进。

2.2.1 初始精英反向化

鹈鹕在捕食猎物时,通过更新式(5)初始化种群

位置,因上、下界的限制,其可选界范围有限,故设计

精英反向策略进行修正。透过透镜成像反向学习法

计算反向解,由此扩大可选解的范围,增加选取更优

解的概率,从而实现对初始鹈鹕个体质量的提升。透

镜成像反向后生成反向种群X*,鹈鹕个体位置为

X*
i,j =Smax,j+Smin,j

2 +Smax,j+Smin,j

2λ -Xi,j

λ
(8)

式中:Smax,j、Smin,j分别为种群内所有个体中第j 维

的最大值和最小值;λ是透镜的缩放系数,经过大量

的实验测试,在λ=8000时种群产生的反向解最

优,故本文设定λ为8000。种群X*和X 内鹈鹕个

体根据适应度排序,选择前 N 个较优个体,构成新

初始精英种群X 来增强POA的勘探能力。

2.2.2 动态自适应种群博弈策略

设计动态自适应种群博弈策略旨在通过动态调

整种群结构,提高算法搜索能力并避免过早收敛。
在寻优过程中引入多个采用不同搜索策略的子种

群。在迭代过程中,子种群之间依据适应度进行博

弈,动态调整其规模,并令优秀个体在种群之间进行

迁移,实现全局和局部搜索动态平衡,提高POA的寻

优能力。最后,通过POA与FCM的交叉迭代优化聚

类算法,进一步提升效率与精度,具体步骤如下。
步骤1 初始化。生成3个种群,定义为S1、S2 和

S3,每个子种群有相同初始数量规模,设定最大迭

代次数T 和适应度评价函数f。
步骤2 生成初始解。对于每个子种群,通过精英

反向策略生成N 个初始解。
步骤3 分配搜索策略。为每个子种群分配不同的

搜索策略。S1 采用具有较高全局搜索能力的原始
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POA搜索策略;S2 在POA 基础上引入了变异操

作,使其更注重局部搜索,增强局部搜索能力;P3 使

用麻雀算法(SSA)搜索策略,在全局搜索和局部搜

索之间取得平衡。S2 中个体执行变异操作后的位

置x'i由下式计算

x'i(t+1)=xi(t+1)+α(uj-lj)r (9)
式中:α为变异强度参数。
步骤4 种群演化。计算适应度值,并根据各自的

搜索策略完成迭代演化。
步骤5 计算子种群的贡献值。根据种群适应度值

计算子种群的贡献值,通过种群博弈按照比例动态

调整各个种群数。一般而言,个体适应度值越高,相
应贡献值越大,将所有个体贡献值累加得到子种群

的最终贡献值。个体适应度对应的贡献值定义如下

Fi,q =fi,q

σq
e-

di,q
Δ (10)

式中:Fi,q表示第i个鹈鹕个体对第q个子种群的适

应度贡献值;fi,q表示个体i在第q个子种群中的适应

度值;σq 表示第q个子种群中适应度值的标准差;di,q

表示第i个鹈鹕个体和第q个子种群局部最优解之

间的欧几里得距离;Δ表示缩放因子。根据式(10)计
算子种群每个个体的适应度贡献值,然后计算所有个

体的适应度贡献值之和,记为ft,q。对于每个子种群,
计算所有个体的相对适应度值之和

fr,t,q =∑
N

i=1
fr,i (11)

式中:fr,i表示个体的相对适应度贡献,计算公式

如下

fr,i =fi,q

ft,q
(12)

最后,计算各个子种群对整个种群的贡献值

Cq =fr,t,q
ft,t

(13)

式中:ft,t表示3个子种群所有个体的适应度贡献

值之和。
步骤6 动态自适应种群。依据上述博弈过程得到

的Cq 动态调整规模。
步骤7 判断是否符合结束条件,如果不符合则循环

步骤4~6;如果符合则跳出循环,输出全局最优解。

DEAMPOA算法的具体流程如图1所示。

图1 动态精英自适应POA算法流程图

Fig.1DynamiceliteadaptivePOAalgorithmflowchart

2.3 优化策略的测试

为了验证改进算法性能,将本文算法DEAMPOA
与POA、GWO[14]、MFO[15]和SSA[16]算法在5种基

准测试函数上进行比较。设置各群智能算法种群规

模为50,迭代次数为600。测试中,每种算法运行

30次,得到的适应度均值与标准差见表1,测试函数

空间表示以及适应度收敛曲线如图2所示。

表1 测试函数结果

Table1Testresultsofthefunction
测试

函数

适应度均值 适应度标准差

本文算法 POA算法 SSA算法 MFO算法 GWO算法 本文算法 POA算法 SSA算法 MFO算法 GWO算法

F3 5.42×10-1162.76×10-68 0×100 3.34×102 1.10×10-9 0×100 0×100 0×100 2.84×102 4.60×10-9

F6 0.53×10-7 0.48×10-7 2.82×10-7 1.53×10-3 0.69×100 2.63×10-7 0.17×10-6 3.45×10-7 1.13×10-3 1.46×10-2

F9 0×100 4.23×10-94.72×10-10 1.18×102 5.67×10-9 0×100 5.34×10-97.94×10-11 3.28×102 9.84×10-9

F11 3.94×10-9 8.92×10-9 5.27×10-9 9.12×10-1 1.69×10-2 2.36×10-9 5.36×10-9 3.68×10-9 6.35×10-1 5.18×10-2

F20 2.17×10-1 2.76×10-1 3.32×100 3.20×100 3.21×100 4.02×10-1 6.27×10-1 4.09×100 3.61×100 5.17×100
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(a)Schwefel1.2

(b)Step

(c)Rastrigin

(d)Griewank

(e)Hartman

图2 测试函数空间表示以及适应度收敛曲线

Fig.2Convergencecurvesoftestfunctions

由表1和图2可以看出,与其他算法相比,
DEAMPOA收敛速度更快、效率更高,总体性能较

优。设计精英反向策略和动态自适应混合种群策略

显著改善了POA的收敛趋势和全局寻优能力,实
现了算法在全局搜索和局部搜索之间的动态平衡。

3 POA 优化更新路径的改进FCM
算法

3.1 基于加权熵法优化的改进FCM 算法

针对样本存在影响差异问题,设计加权熵法来

优化FCM算法。采用熵权法确定不同维度特征的

权重,并通过设置样本加权的方法定义各个样本对

聚类结果的影响程度。以三维点云图像为例进行分

析,给定三维n个样本的点云数据集如下

H =

h1x h1y h1z

h2x h2y h2z

︙ ︙ ︙
hnx hny hnz

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(14)

  熵权法的计算步骤如下。
步骤1 计算x轴维度下第l个样本所占的比

plx = hlx

∑
n

l=1
hlx

(15)

步骤2 计算x轴维度的信息熵值

Ex =- 1
lnn∑

n

l=1
plxlnplx (16)

步骤3 重复步骤1~2,计算y、z维度信息熵值。
步骤4 计算各个维度特征的权重(以x维度为例)

wx = 1-Ex

(1-Ex)(1-Ey)(1-Ez)
(17)

  各样本的权重计算如下

el =exp -∑
c

m=1
ulmdw

lm  (18)

dw
lm =wxwywz‖xl-vm‖ (19)

式中:el 是样本l的权重;dw
lm 是样本l与第m 个聚

类中心的加权欧式距离。
综上,改进FCM的目标函数为

J(X,U,V)=∑
c

m=1
∑
n

l=1
eluσ

lm (dw
lm)2 (20)

3.2 引入动态精英自适应POA的改进FCM 算法

针对FCM 算法对初值敏感和存在局部极小问

题,利用DEAMPOA的全局寻优能力平衡FCM 算

法的局部最优解与聚类速度、精度之间的矛盾,克服

FCM算法的单一性。
3.2.1 适应度函数设计

采用加权模糊均值聚类目标函数JP 作为适应

度函数

JP =∑
c

m=1
∑
n

l=1
eluσ

lm(dw
lm)2 (21)
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3.2.2 DEAMPOA与改进FCM算法的互补迭代

首先,针对初值敏感问题,利用POA算法寻找

FCM初始聚类中心,求得全局聚类中心的近似最

优解,具体步骤如下:

步骤1 输入数据集X={x1,x2,…,xn},分类数c
(2≤c≤n);

步骤2 随机初始化隶属度矩阵U0,计算聚类中心,

并以此作为POA初始位置编码,计算适应度值;

步骤3 进行种群迭代,更新鹈鹕个体的位置,直到

达到迭代结束条件;

步骤4 输出新的初始聚类中心。

至此,聚类算法获得近似全局最优聚类中心。

针对易陷入局部最优及迭代速度、精度不佳的

问题,将DEAMPOA与引入加权熵法的FCM(以下

简称改进的FCM)进行联合互补迭代。

(1)输入数据集X={x1,x2,…,xn}与分类数c
(2≤c≤n)。

(2)依据加权熵法进行权值计算与权重分配。

(3)将初始聚类中心赋值为DEAMPOA中鹈

鹕个体位置,计算其适应度值,更新聚类中心位置,

直至跳出循环。

(4)输出当前最优聚类中心和加权隶属度矩阵,

对样本进行分类。

(5)输出改进的FCM算法结果。

改进 的 FCM 算 法 的 互 补 迭 代 流 程 如 图 3

所示。

3.3 在标准数据集上的算法性能评估

实验 硬 件 平 台 为IntelCorei7-11800H2.3

GHzCPU、RTX3050TiGPU、16GB内存的计算

机,软件平台为 MatlabR2020b。

UCI数据集已知数据标签,故本文采用戴维森

堡丁指数(SDBI)、调整兰德指数(TARI)、标准化互信

息(BNMI)和准确率(LACC)4个评价指标,评估对比

不同聚类算法的效果。其中:SDBI表示分类适确性;

TARI衡量两组数据分布的相似度;BNMI度量真实聚

类标签和预测聚类标签之间的相互依赖性;LACC表

示聚类准确率。

图3 DEAMPOA与加权熵法联合优化的FCM流程图

Fig.3FCMflowchartofDEAMPOAandweightedentropy

methodoptimization

  将FCM[17]、引入熵权法的FCM(EWFCM)[18]、

多核模糊C-均值聚类(multi-coreFCM)[19]、POA-

FCM与本文算法对 UCI的8种公共数据集进行

聚类分析,8种数据集的主要特征见表2。为证明

实验结果的可靠性,各个聚类算法对各个数据集

分别运行50次取均值与标准差,以SDBI、TARI、BNMI

以及LACC作为对比指标,实验结果分别见表3~表

6,将数据集按表中顺序从上到下依次编号为1~

8,可视化结果如图4所示。

表2 8种标准数据集的主要特征

Table2Keyfeaturesofthestandarddataset

数据集名称 样本数 特征维数 类别数

Bupa 345 6 2

WBC 683 9 2

Diabetes 768 8 2

Wine 178 13 3

Iris 150 4 3

Vowel 871 3 6

Aggregation 788 2 7

Ecoli 336 8 8
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表3 各聚类算法对标准数据集的SDBI测试结果

Table3SDBIindextestresultsofeachclusteringalgorithmonthestandarddataset

数据集
SDBI

本文算法 POA-FCM算法 multi-coreFCM算法 EWFCM算法 FCM算法

Bupa 0.4855±4.6% 0.7049±5.0% 0.9594±7.7% 0.9115±9.9% 0.9617±10%

WBC 0.6091±1.7% 0.7030±3.1% 0.7048±4.2% 0.7548±3.2% 0.7960±4.6%

Diabetes 0.4195±0.1% 0.6829±0.2% 0.7031±0.6% 0.5232±0.5% 0.7588±0.6%

Wine 0.2716±1.3% 0.4827±4.9% 0.5163±4.1% 0.8417±4.7% 0.9893±4.4%

Iris 0.3960±1.1.% 0.6857±1.6% 0.7298±2.2% 0.7018±1.4% 0.7515±3.0%

Vowel 0.6359±2.3% 0.8109±3.0% 0.8595±3.7% 0.6915±3.3% 0.9494±3.1%

Aggregation 0.5179±3.0% 0.6819±6.0% 0.7264±5.7% 0.7147±8.9% 0.9729±10.3%

Ecoli 0.5949±3.5% 0.8174±5.7% 1.0718±5.0% 1.1845±6.3% 1.2250±6.3%

表4 各聚类算法对标准数据集的TARI测试结果

Table4TARIindextestresultsofeachclusteringalgorithmonthestandarddataset

数据集
TARI

本文算法 POA-FCM算法 multi-coreFCM算法 EWFCM算法 FCM算法

Bupa 0.8671±0.1% 0.7145±0.2% 0.6346±0.4% 0.5419±0.6% 0.0114±0.9%

WBC 0.9830±0.2% 0.5049±3.1% 0.8816±3.4% 0.6184±3.3% 0.8300±4.1%

Diabetes 0.8714±0.1% 0.4091±0.4% 0.5102±0.5% 0.5976±0.5% 0.0804±0.6%

Wine 0.9471±0.1% 0.2790±2.3% 0.6179±6.9% 0.3517±5.5% 0.3539±4.8%

Iris 0.8929±0.1% 0.3901±2.0% 0.7084±1.8% 0.6135±2.1% 0.4206±2.5%

Vowel 0.8001±3.8% 0.4566±4.0% 0.4871±4.6% 0.4872±7.0% 0.3153±7.1%

Aggregation 0.9260±2.4% 0.8849±6.2% 0.4126±7.4% 0.6519±11.0% 0.7433±11.9%

Ecoli 0.7846±3.3% 0.6078±5..5% 0.5875±6.4% 0.4328±7.0% 0.3643±7.5%

表5 各聚类算法对标准数据集的BNMI测试结果

Table5BNMIindextestresultsofeachclusteringalgorithmonthestandarddataset

数据集
BNMI

本文算法 POA-FCM算法 multi-coreFCM算法 EWFCM算法 FCM算法

Bupa 0.7961±0.1% 0.4903±0.2% 0.2076±0.4% 0.3198±0.5% 0.0070±1.1%

WBC 0.9901±1.3% 0.8306±1.9% 0.5599±2.7% 0.3209±2.6% 0.7300±3.3%

Diabetes 0.8130±0.1% 0.6612±0.2% 0.49444±0.2% 0.7016±0.2% 0.2337±0.3%

Wine 0.8844±1.2% 0.6015±3.7% 0.7913±5.4% 0.4497±5.0% 0.4168±4.4%

Iris 0.9579±0.2% 0.7088±4.1% 0.6112±2.2% 0.5690±1.2% 0.2931±3.0%

Vowel 0.9146±3.0% 0.8046±3.3% 0.6898±5.8% 0.4901±4.1% 0.4717±8.5%

Aggregation 0.9989±2.8% 0.8947±3.9% 0.6991±7.5% 0.8029±10.3% 0.8438±11.4%

Ecoli 0.9063±3.0% 0.8846±4.5% 0.7394±6.0% 0.6273±6.7% 0.5670±7.8%
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表6 各聚类算法对标准数据集的LACC测试结果

Table6LACCindextestresultsofeachclusteringalgorithmonthestandarddataset

数据集
LACC

本文算法 POA-FCM算法 multi-coreFCM算法 EWFCM算法 FCM算法

Bupa 0.9469±0.1% 0.7561±0.1% 0.7092±1.0% 0.6049±1.6% 0.3797±1.5%

WBC 0.9067±1.2% 0.7991±1.3% 0.7014±2.3% 0.7694±1.5% 0.5561±2.8%

Diabetes 0.9898±0.1% 0.7466±0.2% 0.8496±0.2% 0.6941±0.3% 0.6589±0.6%

Wine 0.9179±2.7% 0.8049±4.9% 0.5694±4.2% 0.5523±4..5% 0.3854±5.0%

Iris 0.9678±1.5% 0.8008±6.2% 0.9268±4.5% 0.7846±2.3% 0.6933±3.6%

Vowel 0.9999±1.2% 0.8815±2.0% 0.8744±4.1% 0.8659±3.0% 0.4649±5.1%

Aggregation 0.9999±2.6% 0.8845±4.4% 0.8069±6.9% 0.2947±7.0% 0.7315±9.0%

Ecoli 0.9113±2.2% 0.8695±3.4% 0.7412±4.5% 0.8046±5..2% 0.7065±6.2%

(a)SDBI

 
(b)TARI

(c)BNMI

 
(d)LACC

图4 各算法在各数据集上的聚类评价指标可视化结果

Fig.4Visualizationresultsofclusteringevaluationindicators

ofeachalgorithmoneachdataset

由表3~表6和图4可以看出,对于TARI,算法

结果按从优到劣排序是本文算法、multi-coreFCM、

POA-FCM、EWFCM、FCM,BNMI和LACC指标亦如

此。同时,本文算法的SDBI指标最低,说明使用该算

法进行数据分类的适确性最佳。原始FCM 算法由

于初始化隶属度矩阵时随机性过大,分类的结果受

其影响,各 评 价 指 标 均 最 差;multi-coreFCM 和

EWFCM 由于分别结合多个核函数和引入熵权法

优化原始算法的迭代搜索过程,克服了随机初始化

带来的影响,一定程度上增加了准确率LACC,其中

multi-coreFCM结合多个核函数对数据的多种特

征进行同步描述,并且自适应地调整核函数权重对

多个核函数进行凸组合,找到最佳的隶属度以及核

之间的最优结合方式,可以提高计算效率,但是易受

噪声点和异常点的干扰,而熵权法在针对大数据集

时计算复杂度较高,造成两个算法的结果均不够稳

定,因此SDBI、TARI和BNMI指标均较差;POA-FCM
算法由于混合了群智能算法进行聚类交叉迭代,增
强了聚类的适确性和鲁棒性,SDBI和BNMI指标优于

multi-coreFCM和EWFCM 算法的,但POA算法

的寻优能力有限,易陷入局部最优,因此SDBI和BNMI

以及LACC指标均比本文算法差,TARI指标的差异更

大。此外,通过各指标标准差可知,本文算法相较于

其他4种对比算法,各指标在应用于各标准数据集

时的标准差均最小,算法稳定性最高。
以上各指标对比结果证明本文算法比其他算法

具有更强的寻优能力,通过多个评价指标的综合对

比可知,本文算法在对标准数据集进行分类时,鲁棒

性更好,精度也更高,综合表现能力最佳。

4 基于改进FCM 聚类融合信息熵的

点云精简算法

4.1 融合算法

点云数据受周遭物体反射、光照和采集装备自

身固有噪声等因素影响,包含大量冗余点、重复点以

及噪声点,因此结合信息熵,利用DEAMPOA与熵

权法联合优化的FCM 算法(简称改进的FCM 算

法),对KITTI数据集中的点云数据进行去噪、简
化,从而实现对该数据集应用于自动驾驶场景时的

辅助效果。具体实现步骤如下。
步骤1 获取交通场景下的非均匀分布三维点云数

据集,依据式(4)确定聚类的类别数c,利用改进的

FCM算法将点云划分为若干个簇。
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步骤2 分别计算点云簇中每个点的贡献信息熵,
并累加得到整个点云簇的信息熵,根据所得熵对聚

类簇进行降序排列。其中,信息熵表示点分布的不

确定度,计算公式如下

H(X)=-∑
n

l=1
P(X =xl)lbP(X =xl)(22)

式中:P(X =xl)表示xl 的密度估计值,采用基于

高斯核函数的KNN密度估计得到,d维KNN估计

的定义[23]如下

PKNN(x)=N-1Rk(x)-d∑
n

l=1
K(Rk(x)-1(x-xl))

(23)
式中:Rk(x)是样本对象x与第k个近邻点间距离,
样本对象x与其余点之间的距离关系为R1(x)<…

<Rk-1(x)<Rk(x)<…<RN(x),K(u)为高斯核

函数[24],定义如下

K(u)= (2π)-(d/2)exp -12u
Tu  (24)

  将式(24)回代至式(23)得到

PKNN(x)=

N-1C-1
dRk(x)-1∑

n

l=1
exp -12

(Rk(x)-1(x-xl))2  
(25)

式中:Cd 为d 维空间中单位球体的体积。对于孤立

的噪声点云而言,计算得到其信息熵为0。
步骤3 将信息熵低于阈值的簇删除,保留点云的

轮廓和细节特征。本文改进的点云简化算法流程图

如图5所示。

图5 改进的点云简化算法流程

Fig.5Flowchartoftheimprovedpointcloudsimplificationalgorithm

4.2 实验结果与分析

4.2.1 不同带宽下核函数对比实验

为了平滑拟合点云数据的概率密度函数,使用

基于Gaussian函数的 KNN算法对其进行密度估

计,在 不 同 带 宽 h 时 与 Uniform 核 函 数 和

Epanechnikov核函数进行拟合实验,分别取h 为

0.1、0.3、0.7、1.4,各个核函数拟合结果如下。
由图6可知,在h=0.1时,核函数拟合曲线波

动剧烈,细节处理过于粗糙;h=0.3时,曲线抖动减

少,但包含大量噪声点,无法拟合真实分布曲线;随
着带宽h的增加,各条核函数拟合曲线与概率密度

曲线之间的方差都增大,因此h=1.4时,虽然拟合

曲线平滑线得到保障,方差却显著增大,对真实曲线

进行拟合时,细节点丢失严重,拟合效果不佳;当

h=0.7时,核函数拟合曲线在平滑性与准确性之间

取得了良好的平衡。与此同时,Gaussian核函数相

比Uniform核函数和Epanechnikov核函数具有更

好的平滑性,拟合更加接近真实概率分布曲线。考

虑到点云中的局部结构通常是连续的,即相邻的点

之间存在较小的距离差异,Gaussian核函数的平滑

性可以很好地适应这种连续的局部结构,因此选择

在带宽h=0.7时结合Gaussian核函数对点云数据

进行密度估计与分析。

(a)h=0.1
 

(b)h=0.3

(c)h=0.7
 

(d)h=1.4
图6 不同带宽时各个核函数拟合结果

Fig.6 Fittingresultsofeachkernelfunctionunderdifferent
bandwidths
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4.2.2 三维点云简化性能分析实验

将本文提出的点云简化算法与特征选择简化

法[20]、包围框简化法[21]和随机采样简化法[22]在三维

点云KITTI数据集上进行定性与定量分析,特征点

法需要提前设定简化比例,包围框法和随机采样法需

要设定简化后点云数[25],故将简化后的点云数设置

为原始点云数的80%,以保证对比实验的严谨性。
图7、8分别为本文算法和对比模型对住宅区环

境、校园环境、道路环境和市区环境下采集到的点云

数据进行简化处理后得到的可视化结果。

(a)原始场景图像

 
(b)点云(简化前)

 
(c)聚类结果

 
(d)点云(简化后)

图7 本文算法在不同环境下的点云简化效果

Fig.7Pointcloudsimplificationeffectofthealgorithmindifferentenvironmentsinthispaper

(a)图像

 
(b)原始点云

 
(c)包围框法

 
(d)随机采样法

 
(e)特征选择法

图8 对比算法在不同环境下的点云简化效果

Fig.8Comparingthesimplificationeffectofthealgorithmsonpointcloudsindifferentenvironments
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  由图8可知:①市区环境的点云数据呈现干扰

严重、噪声点多的特点,点云密度较高,包含了大量

的建筑物、道路、交通标志等细节,包含了多种复杂

的结构和纹理信息。图7聚类结果中黑色数据表示

噪声点云,本文算法简化后的点云数据表现出高内

聚的特点,且保留了较高的完整性,避免了关键特征

丢失的问题;②住宅区环境的点云数据具有相对简

单、噪声较小、密度适中的特点,包含了一些低层建

筑物、小型道路等,在简化点云时,本文算法在保留

关键特征和细节轮廓的前提下,对噪声干扰点进行

了去除;③校园环境下的点云具有视野开阔、结构简

单、密度较小的特点,包含了一些教学楼、行人、自行

车等特征,因此在简化过程中本文算法删除小目标

的情况较少,只删除了孤立的无效数据点,从而减少

点云数;④道路环境下的点云数据呈现视野开阔,障
碍物较少、密度较高的特点,包含了道路的结构、车
辆、行人等信息。由于视野较为开阔,雷达采集到大

量远距离稀疏点云,这类点云无法在后期提供有效特

征,且容易成为误检目标,由本文算法简化后的点云

可以看出,因稀疏造成的无效点云信息熵较低,从而

作了删除处理,保留的点云均具有足够的特征信息。

综上所述,基于随机采样的简化算法并不能很

好地识别到离群数据,稳定性相对较差;基于包围框

的简化算法只考虑了点云的空间位置,没有考虑点

云的形状和特征信息,在点云的形状比较复杂或者

噪声较多时,算法会产生较大的误差,导致简化后的

点云与原始点云的差异较大。相较于特征法,本文

算法可以更有效地删除由于采样设备带来的噪声数

据和离散点数据,这些数据分布范围广,但是包含信

息量少。综合来看,相较于对比算法,本文算法在点

云简化方面的效果更佳,有效避免了传统精简算法

易误删特征点、出现孔洞、边界点丢失的问题。

最后进行定量分析实验,更加直接地展示本文

算法与对比算法的点云简化效果。

为证明算法的有效性与先进性,采用简化前、后
点集之间平均欧式距离(M)、Hausdorff距离(H)和
算法运行时间(t)3个指标来评价算法的性能。其

中,M 用来衡量算法简化的全局误差,H 用来衡量

简化前后的两个点集之间的局部误差,运行时间反

映了算法的简化效率。

上述指标的计算方法分别如下

M =
1
m∑

m

l=1
min

n

j=1
|xl-yj|+1n∑

n

j=1
min

m

l=1
|xl-yj|

(26)

H =maxsup
x∈X
inf
y∈Y

d(x,y),sup
y∈Y
inf
x∈X

d(x,y)  

(27)

式中:xl、yj 分别为点集X = {x1,x2,…,xm}、Y =
{y1,y2,…,yn}中的样本点;sup(·)是上确界操作;

inf(·)是下确界操作。

将本文算法与对比算法在不同环境下的简化结

果进行统计,分别进行50次独立实验取平均值,结
果如表7和图9所示。

可以看出,本文算法在以M 为指标的全局误差

方面优于其他3种点云简化算法,且以 H 为指标的

局部误差仅在道路环境下略低于基于特征的点云简

化算法,在其他环境下均远高于另外3种简化算法;

在运行时间方面,本文算法相对包围框法和特征法,

运行时间均有明显的减少,尽管与随机采样法相比,

运行速度在校园环境和市区环境下较慢,但随机采

样法在点云数据简化过程中 M 全局误差和H 局部

误差无法得到有效的控制,时高时低不稳定,且简化

精度无法保证。综上所述,本文提出的DEAMPOA
与加权熵法联合优化的FCM 信息熵点云简化算法

综合简化效果最优,且运行速度较快,满足简化

要求。

表7 不同算法点云简化统计数据

Table7Differentalgorithms’pointcloudssimplificationstatistics

算法
M H t/s

市区 住宅区 校园 道路 市区 住宅区 校园 道路 市区 住宅区 校园 道路

本文算法 0.02100.00110.01640.00510.00030.00150.00270.0023 0.317 0.326 0.372 0.438
包围框法 0.04350.02310.06890.05560.00720.00460.00320.0066 1.497 1.449 1.431 1.364

随机采样法 0.09030.09790.09870.06910.00720.00460.00320.0066 0.243 0.199 0.276 0.274
特征法 0.07830.01950.06520.00930.00100.00950.00170.0024 0.737 0.889 0.798 0.712
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(a)M
 

(b)H
 

(c)t
图9 本文算法与对比算法在不同环境下的简化结果

Fig.9Simplificationresultsoftheproposedalgorithmandthecomparativealgorithmsindifferentenvironments

5 结 论

本文提出了一种基于DEAMPOA与加权熵法

联合优化的FCM信息熵点云简化算法。利用动态

精英自适应混合策略提升了POA的收敛趋势和跳

出局部最优能力,并与加权熵法联合,提高了寻找

FCM最优聚类中心的成功率,提高鲁棒性的同时能

够增强搜索精度,得到较好的聚类结果。融合信息

熵进行去噪,在KITTI点云数据集上的简化实验结

果可知,本文算法可以更有效地实现三维点云数据

的简化,具有一定的应用价值。但是,目前只针对道

路信息点云的简化结果进行了分析,面对实际应用

场景复杂多变的环境未做针对性提升,在后续研究

中应扩大样本数据,对算法在复杂场景下的鲁棒性

做进一步的强化提升,研究多场景通用、适用性更佳

的点云简化算法。
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