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摘要:针对激光雷达的固有特性和复杂环境易造成点云噪声和冗余点云,以及传统点云简化算法

忽略了点云固有特征等问题,提出了一种基于改进秃鹰搜索和 K 均值聚类(KMC)混合迭代的点

云简化算法(IBESSA)。首先,通过秃鹰搜索(BES)算法迭代阶段的竞争融合(CFBES),提高其收

敛速度和优化精度;其次,通过CFBES和KMC算法的混合迭代,实现了点云数据的聚类;然后,在

k近邻(k-NN)实现点云簇密度估计的基础上,结合香农熵实现点云信息量化;最后,删除信息量化

值小于阈值的聚类簇,完成点云数据简化。使用UCI国际标准数据集和斯坦福点云数据集分别对

CFBES-KMC算法的聚类效果及点云的简化效果进行验证,结果表明:与改进飞蛾扑火的 K 均值

交叉迭代、K-means++、模糊C 均值聚类算法的聚类效果相比,CFBES-KMC算法的聚类准确率

分别提高了1.02%、12.31%、14.72%;在斯坦福点云数据集上,IBESSA算法在有效滤除冗余点云

的基础上保留了原本点云的细节和形状特征,不失为一种高效的点云简化算法。
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Abstract:Aimingattheinherentcharacteristicsoflidarandthepointcloudnoiseandredundant
pointcloudthatareeasilycausedincomplexenvironment,aswellastheproblemthattheinher-
entfeaturesofpointcloudareoftenignoredinconventionalpointcloudsimplificationalgorithms,

apointcloudsimplificationalgorithmbasedonimprovedbaldeaglesearchandK-meansclustering
(KMC)hybriditeration(IBESSA)isproposed.Firstly,theconvergenceisacceleratedandopti-
mizationaccuracyisupgradedthroughthecompetitivefusioninthe BESiterationstage
(CFBES).Secondly,thepointclouddataisclusteredbythehybriditerationofCFBESandKMC
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algorithm.Then,basedontheimplementationofpointclouddensityestimationwithk-nearest
neighbors(k-NN),pointcloudinformationquantizationisachievedcombinedShannonentropy.
Finally,theclusterwiththeinformationquantizationvaluelessthanthethresholdisdeletedto
completethesimplificationofpointclouddata.UCIinternationalstandarddatasetandStanford
pointclouddatasetareusedtoverifytheclusteringeffectandpointcloudsimplificationeffectof
CFBES-KMC.TheresultsshowthatcomparedwithhybriditerativeK-meansclusteringwithim-
provedmoth-flameoptimization,K-means++andfuzzyC-meansclusteringalgorithm,theclus-
teringaccuracyofCFBES-KMCisimprovedby1.02%,12.31%,14.72%respectively.Onthe
Stanfordpointclouddataset,theIBESSAalgorithmeffectivelyfiltersoutredundantpointclouds
whilepreservingthedetailsandshapefeaturesoftheoriginalpointcloud,whichmeansitisan
efficientpointcloudsimplificationalgorithm.
Keywords:baldeaglesearchalgorithm;competitivefusion;K-meansclusteringhybriditeration;

Shannonentropy;pointcloudsimplification

  随着3D目标检测技术的发展,点云的深度学

习受到众多学者关注[1]。然而,点云数据无序和离

散的特点对3D检测任务造成了极大的困扰,因此,
三维点云简化算法的研究对点云的深度学习显得尤

为重要。经典的点云简化算法主要包括包围盒

法[2]、随机采样法[3]、基于特征的点云简化算法[4]

等。Pauly等[5]通过计算空间二值化,提出了一种

基于点样本分层分解的简化方法,但由于空间性质

的原因,很难控制采样表面分布点的质量。Xuan
等[6]引入信息熵和向量角,提出了一种渐进点云简

化方法,该方法的基础是利用法向角的信息熵来寻

找重要的点,并通过删除不相关的点来进行简化操

作;然而,不相关点的选择具有极大的不确定性。

Mahdaoui等[7]提出了一种基于香农熵和K 均值聚

类 (K-meansclustering,KMC)的方法来简化三维

点云,由于聚类时受点云空间形状的限制,因此聚类

差异较大;同时,由于聚类中心点选取的随机性以及

聚类优化路径的单一性,导致聚类结果不稳定。群

智能算法在对聚类中心进行优化方面具有显著优

势[8-9],结合聚类算法和信息估计为点云简化提供了

一种新的思路。
秃鹰搜索算法(baldeaglesearch,BES)是2020

年提出的一种新型优化算法[10],由于可扩展性强,
在大规模全局优化问题中能够有效地跳出局部最

优,与其它群智能算法相比具有更强的全局搜索能

力。BES算法通过生物行为构建数学模型,主要分

为选择、搜索和俯冲3个阶段,与KMC算法结合后

能够实现点云的高精度聚类。由此,本文提出了一

种基于改进秃鹰搜索和KMC混合迭代的点云简化

算法(improvedbaldeaglesearchandKMChybrid

iterationsimplificationalgorithm,IBESSA)。首

先,对BES算法的优化和更新迭代方式进行改进,
通过BES算法迭代阶段的竞争融合(competitive
fusionbaldeaglesearch,CFBES)加速收敛;然后,
通过CFBES和KMC算法的混合迭代,实现点云数

据的聚类;最后,引入点云信息熵概念,结合点云聚

类结果实现了点云的简化。

1 CFBES算法

1.1 BES算法

BES算法通过模拟秃鹰捕食鲑鱼的过程,在搜

索空间内对解进行优化。BES算法主要分为选择、
搜索和俯冲3个阶段。

(1)选择阶段:秃鹰通过观察区域内猎物的多少

来确定合适的搜索区域,为下一阶段搜索猎物做好

准备。该阶段秃鹰位置Pi,new 可用数学模型描述为

Pi,new =Pbest+αη Pmean-Pi  (1)
式中:Pbest为当前秃鹰确定的最佳搜索位置;α为控

制位置变化的参数,α∈ (1.5,2);η为随机数,η∈
(0,1);Pmean 为秃鹰根据所有搜索结果计算出的平

均分布位置;Pi 为第i只秃鹰的位置。
(2)搜索阶段:秃鹰在先前选定的搜索区域内进

行螺旋运动,不断改变搜索的角度和速度以寻找最

佳俯冲捕获位置,并同时向最佳位置移动。其运动

行为可描述如下

θ(i)=aπη (2)

r(i)=θ(i)+Rη (3)
x(i)=r(i)sinθ(i)  /max r(i)sinθ(i)    

(4)
y(i)=r(i)cosθ(i)  /max r(i)cosθ(i)    

(5)
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Pi,new =Pi+x(i)Pi-Pmean  +y(i)Pi-Pi+1  
(6)

式中:θ(i)和r(i)分别为螺旋方程的极角和极径;a
和R 为控制秃鹰飞行轨迹的常数,影响秃鹰搜索周

期的长短,其中a∈(5,10),R∈(0.5,2);η为(0,1)
内的随机数;x(i)和y(i)分别为极坐标中秃鹰个体

的位置,取值均为(-1,1);Pi+1 为第i只秃鹰下一次

准备更新的位置。
(3)俯冲阶段:秃鹰以上一阶段搜索到的最佳位

置为中心,向猎物方向的最佳点移动并对其进行捕

获。仍用极坐标方式来描述秃鹰的运动状态,如下

所示

θ(i)=aπη;r(i)=θ(i) (7)

x1(i)=r(i)sinh(θ(i))/max r(i)sinh(θ(i))  
(8)

y1(i)=r(i)cosh(θ(i))/max r(i)cosh(θ(i))  
(9)

式中:x1(i)、y1(i)为俯冲阶段秃鹰个体在极坐标

系中的位置。
秃鹰在俯冲过程中的位置更新公式可表示为

Pi,new =ηPbest+x1(i)Pi-c1Pmean  +
y1(i)Pi-c2Pbest  (10)

式中:c1、c2分别为秃鹰向最佳位置和中心位置运动

强度的大小,取值范围为(1,2)。

1.2 改进BES算法

1.2.1 基于混沌映射的秃鹰初始化

由于秃鹰种群初始分布是随机的,生成的种群

不够均匀,因此严重影响到种群的收敛速度和最终

解的精度。蒋宇飞等[11]在蜉蝣算法中引入Sine混

沌映射用于蜉蝣种群的初始化,使种群能够均匀分

布在解空间中,从而提高了初始种群的质量,优化了

随机初始化产生的缺陷,证明了混沌映射方法对元

启发式算法的有效性。
本文利用混沌映射遍历性和随机性的特性,在

传统Tent混沌映射中加入调节机制v/N,得到新

的映射机制,如下所示

Xi,j+1 =
βXi,j+v/N, Xi,j<0.5

β1-Xi,j  +v/N, Xi,j≥0.5 
(11)

式中:Xi,j+1 为映射得到的混沌值,i为种群大小,

i=1,2,…,N,j为混沌序号,j=1,2,…,d;
Xi,j 为种群大小为i、混沌序号为j的混沌值;v为随

机数,v∈ [0,1];β为混沌参数,β∈ [0,2]。图1给

出了混沌映射序列分布的直方图对比,其中横坐标

表示映射区间,纵坐标表示序列中落在相应取值区

间内的数据个数。图1(a)为改进型Tent映射在区

间[0,1]的分布图,此时β=1.2;图1(b)为经典的

Logistic序列直方图。

(a)改进型Tent序列直方图

 
(b)经典Logistic序列直方图

图1 混沌映射分布直方图对比

Fig.1Comparinghistogramsofchaoticmapdistribution

通过对比两种序列直方图,发现改进后的Tent
混沌序列能够使生成的初始种群较为均匀,而均匀

分布的初始位置使得种群更容易从局部最优解中逃

脱,从而寻找全局最优解。因此,使用改进型Tent
映射生成随机序列,有利于前期的全局搜索以及种

群的随机初始化。
通过不断迭代,得到一系列混沌值Xi,j,再将其

映射到种群搜索空间,映射规则如下

Pi,j =Lj,min+Xi,j Uj,max-Lj,min  (12)
式中:Lj,min、Uj,max 分别为秃鹰位置Pi,j 的下边界和

上边界。

1.2.2 竞争淘汰机制

秃鹰搜索算法中,位置更新主要靠个体间信息

的相互交流,由于个体差异较大,导致同一区域内的

秃鹰通过螺旋运动进行食物搜索时,需要多次迭代

才能捕获猎物,同时,性能较弱的个体不能较快地达

到最优区域,致使秃鹰在进行捕获猎物时寻优效率

过慢,且在精度要求越高的场合,算法效率就越低。
为进一步提高BES算法的开发能力,本文借鉴捕猎

的习性,在秃鹰搜索阶段设计了竞争淘汰机制对秃

鹰种群进行筛选,其基本过程主要分为个体筛选和

盘旋寻优两个阶段。第一阶段以秃鹰个体的适应度

函数作为筛选标准,根据种群中子代个体的适应度

判断个体的优化性能,淘汰适应度较差的个体,从而

获得新的秃鹰种群。第二阶段对第一阶段得到的新

秃鹰种群进行增殖,以中心辐射法模拟秃鹰低空盘

旋搜寻路线,获得新的秃鹰增殖种群,然后再次对新

的种群进行适应度排序,按照初始种群数保留新的

优秀个体,淘汰质量较差的个体,以保证种群数量不

变。竞争淘汰机制具体过程如下。
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首先,根据适应度设定阈值,通过优化性能差异

进行个体筛选操作,保留适应度高于设定阈值的个

体,淘汰适应度差的个体,同时更新秃鹰种群的数

量,具体淘汰机制如下

pi+1 =
pi+1,r<FSortIndex(i)

0, 其他 (13)

式中:pi+1 为根据筛选原则保留下来的适应度较优

的个 体;r 为(0,1)间 服 从 均 匀 分 布 的 随 机 数;
FSortIndex(i)为当前种群中第i个秃鹰个体对应的优

化性能,表达式可写为

FSortIndex(i)=1-σlgfmax-f(i)
fmax-fmin

+1  (14)
式中:SortIndex(i)为个体pi 排序后的索引值;σ介

于0和1之间,旨在任意方向形成搜索向量,提高找

到最优个体的可能性;fmax、fmin 分别为当前种群中

最优适应度和最差适应度;f(i)为第i个秃鹰个体

的适应度。
通过个体筛选策略,适应度低于阈值的个体会

被淘汰,性能较优的个体会被保留,算法的寻优能力

和搜索精度得到了提高。
以中心辐射法模拟上一阶段得到的秃鹰种群低

空盘旋搜寻路线,进而获得新的秃鹰增殖种群,再次

对新的种群进行适应度排序,按照初始种群数保留

新的种群个体,以保证种群数量不变。秃鹰个体在

搜索空间仍然服从均匀分布,用Ei表示通过中心辐

射法得到的秃鹰数量,Oi 表示以最优位置进行辐射

增值的秃鹰种群半径,表达式可写为

Ei =λ fmaxf(i)+b

fmax∑
N

i=1
f(i)+b

(15)

Oi =ζ
f(i)-fmin+b

∑
N

i=1

(f(i)-fmin)+b
(16)

式中:λ为辐射系数,用以决定种群中产生有效个体

的能力,λ越大种群产生有效个体的数量越多;b为

增值步长;N 为种群数量;ζ为调节常数。
竞争淘汰机制可以通过淘汰适应度低的个体,

使优质个体更容易地在搜索空间中找到更好的解,
并避免过早收敛于局部极值。同时,在竞争淘汰过

程中,采用中心辐射增值法会不断产生新的种群,并
与原有个体进行竞争,从而保持种群多样性,避免种

群陷入全局最优。通过设置适当的增值步长、辐射

系数等参数,能够进一步增强算法的全局搜索能力。

2 CFBES与KMC算法的混合迭代

KMC算法[12]是一种无监督的机器学习算法,

其将数据点划分为K 个簇,广泛应用于数据分析和

深度学习领域。KMC算法的具体流程如下。
(1)随机选取 K 个对象作为初始聚类中心,按

照距离最近原则将数据分为K 组。
(2)计算每个聚类簇各个维度的平均值,并将其

作为新聚类中心用以更新聚类簇。
(3)重复过程(2),直到新的聚类中心不再变化

或达到最大迭代次数,输出聚类中心。

KMC算法采用迭代方式求取各个维度的均

值,但通过此方法确定聚类中心的局限性在于易陷

入局部最优,导致优化精度过低。本文通过采用

CFBES代替 KMC 的优化 路 径,实 现 CFBES与

KMC的混合迭代,扩大了寻优范围,从而提升了聚

类的效果。采用同一簇内聚类中心和样本点之间距

离平方和,定义CFBES算法的适应度函数为

f μj  =∑
m

i=1
‖μj-x‖

2

2
, 1≤j≤K (17)

式中:μj 为第j个聚类中心;x为样本点;m 为该类

簇中所有样本点的个数;K 为聚类个数。通过适应

度函数可知,当前聚类效果的好坏受该类样本数及

每个类别中所有样本点到该簇聚类中心距离的

影响。
聚类数目的设定会影响到最终的聚类结果,不

同点云数据由于空间分布差异大,无法预先统一聚

类数目。为适应不同数据空间特征,引入肘部法则

(elbowmethod,EM)来确定点云数据的最佳聚类

数目。EM法则的适用条件为:需要确定的聚类数

目位于一个合理的范围内,且数据的聚类结构比较

清晰,聚类簇之间的聚类有明显差异。EM 法则对

于点云数据同样适用,其基本思想为:随着聚类数

目的增加,聚类效果会不断提高,但当聚类数目达

到某一阈值时,聚类效果的提升会逐渐减缓,这个

阈值即为最优聚类数目。EM法则的实现原理为:
利用误差平方和SSSE画出K-SSSE曲线,通过观察图

像,找到图像中出现“拐点”的位置,这个拐点对应

的聚类数目即为最优聚类数目。SSSE的表达式可

写为

SSSE =∑
K

i=1
∑
x∈Ci

x-μi (18)

式中:Ci 为第i个簇;x为样本点;μi 为Ci 的质心。
图2给出了EM法则的取值示意图。其中,图2(a)

表示输入点云数据散点图;图2(b)表示根据输入的

数据进行聚类得到不同的簇;同时计算误差平方和

确定最佳簇数,最后得到的聚类结果如图2(c)。由
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图可知,当聚类数目为4时,SSSE 的斜率变化最大,
由此可知,EM法则取值合理。

(a)散点图

(b)误差平方和与簇数量关系曲线

(c)聚类结果

图2 EM法则取值示意图

Fig.2SchematicdiagramofEMvalues

CFBES-KMC算法流程如图3所示。算法的基

本步骤描述如下。
步骤1 输入标准点云数据集,计算误差平方和SSSE,
确定初始聚类数目K。
步骤2 利用混沌映射对秃鹰搜索算法进行初始化。
步骤3 根据秃鹰搜索策略对种群进行更新。
步骤4 利用改进的秃鹰搜索算法对种群进行寻优操

作,得到新的聚类中心。若新得到的聚类中心适应

度优于上次迭代的聚类中心,用新的聚类中心代替

历史聚类中心。
步骤5 判断当前迭代是否达到结束条件,若达到

终止条件,输出寻优结果,结束程序。若未到达,则
跳到步骤3,继续执行。

图3 CFBES-KMC算法流程

Fig.3CFBES-KMCalgorithmflowchar

3 点云信息量化

在三维点云简化任务中,需要通过信息熵对局

部点云包含信息进行量化,通过计算信息熵评估点云

中点的分布情况,涉及到密度评估函数[13-15],密度评

估函数一般包括参数法和非参数法两种。由于点云

数据的无序性,采用参数法进行密度估计存在一定的

难度,因此,本文采用k近邻(k-nearestneighbors,

k-NN)估计去完成点云信息熵的计算。

3.1 基于高斯核函数的k近邻密度估计

高斯核函数[16]是一种径向基核函数,常用于处

理非线性数据,其基本原理是将数据映射到一个无

限维的特征空间中,使数据变得线性可分,且具有很

好的非线性分类能力。因此,本文结合高斯核函数

提出了一种点云k-NN密度估计方法。
点云k-NN密度估计通过计算样本空间中每个

点云的k近邻距离来估计该点处的概率密度,估计

量的水平由k定义,它是最近邻的整数,与样本 N
成比例。样本对象x 与其余点之间的距离关系可

表示如下

Z1(x)< … <Zk-1(x)<Zk(x)< … <ZN(x)
(19)

式中:Zk 为样本对象x 到第k近邻点的距离。

d维k-NN估计定义如下

Qk-NN(x)=N-1Zk(x)-d∑
N

i=1
G Zk(x)-1 x-xi    

(20)
式中:G(u)为高斯核函数,可写为
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G(u)= 2π  - d/2  exp -12u
Tu  (21)

将式(21)代入式(20),可得

Qk-NN(x)=N-1Zk(x)-d 2π  - d/2  ·

∑
N

i=1
exp -12 Zk(x)-1 x-xi    2  (22)

进一步推导可得

Qk-NN(x)=N-1C-1
dZk(x)-1·

∑
N

i=1
exp -12 Zk(x)-1 x-xi    2  (23)

式中:Cd 为d 维空间中单位球体的体积。
由上可见,k-NN密度估计方法的优点是不需

要对概率密度函数进行假设,且对密度函数的局部

变化具有较好的适应性。

3.2 信息熵定义

香农熵[17]是由美国科学家克劳德香农于1948
年提出的一个数学函数,其直观地对应于信息源所

包含或传递的信息量。在点云簇的k-NN密度估计

完成后,需要根据得到的局部密度值来计算点云的信

息熵。点云的信息熵表示点云中点分布的不确定度,
可以采用香农熵来计算,公式如下

H(X)=-∑
n

i=1
Q(X=xi)log2Q(X=xi)(24)

式中:n为点云中的点数;Q(X=xi)为xi的密度估

计值。
通过式(24),可以计算每个点云簇中各个点的

贡献信息熵,并将其累加得到整个点云簇的信息熵。
对于孤立的噪声点云而言,其信息熵通常为0。因

此,香农熵用来表示每个点云中的信息量大小,数值

越大包含的信息量越多。如果一个点云的信息熵为

0,则意味着该点云的取值是确定的,不包含任何信

息。基于对信息量的估计,可以准确地评估该点云

簇是否包含主要特征,从而确定是否需要保留该簇。

3.3 简化误差评估

为了评价本文所提简化方法的准确性,采用平

均欧式距离(meaneuclideandistance,MED)[18]指

标来评估全局误差,采用 Hausdorff距离[19]测量简

化后两个点集之间的局部误差。
平均欧式距离能够直观地反映简化后点云和原

始点云之间的差异,其原理是计算简化后点云与原

始点云之间的欧式距离,并取其平均值来评估简化

误差的大小。设两个点集分别为 X =x1,x2,…,

xm 和Y =y1,y2,…,yn,则平均欧氏距离可写为

dist(X,Y)= 1m∑
m

i=1
minn

j=1|xi-yj|+

1
n∑

n

j=1
minm

i=1|xi-yj| (25)

  Hausdorff距离常用于评估简化后点云与原始点

云之间的局部误差,其基本思想是找到一个点在两个

集合之间的最短距离,然后取最大值。给定点集A
和点集B,它们之间的Hausdorff距离可定义为

H(A,B)=maxsup
a∈A
inf
b∈B

d(a,b),sup
b∈B
inf
a∈A

d(a,b)  

(26)
式中:d(a,b)为点a和点b之间的距离;inf为下确

界操作;sup为上确界操作。式(26)可解释为:对于

A 中每个点a,计算与B中最近点b的距离d(a,b),
取所有距离中的最大值;对于B中的每个点b,计算与

A中最近点a的距离d(a,b),取所有距离中的最大

值;将两个最大值中较大的一个作为Hausdorff距离,
此值越小,说明简化后的点云越接近原始点云。

3.4 基于CFBES-KMC算法和信息熵的三维点云

简化

  三维点云简化的目的是选择相关且具有代表性

的三 维 点,去 除 冗 余 的 数 据 点。本 文 将 改 进 的

CFBES-KMC算法用于简化密集点云,如图4所示。
首先使用CFBES-KMC算法将点云细分为若干个

簇,然后计算每个簇的信息熵,根据所得熵对簇进行

降序排列,从而去除信息熵低的簇。这种简化方法

既保留了鲜明的轮廓特征,又在简化点集中保留了

细节特征,适用于简化非均匀分布的点集。

图4 主程序流程图

Fig.4Flowchartofthemainprogram
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4 实验与结果分析

实验硬件平台为IntelCorei7-12700KF处理

器,NVIDIAGeForceRTX3060Ti显卡×2,32GB
内存的计算机,操作系统为 Windows11,软件实现

语言为python。

4.1 CFBES算法性能测试

为验证CFBES算法的优化性能,将CFBES与

BES[9]、改进秃鹰搜索(IBES)[20]、非均匀变异麻雀

搜索(MSSA)[21]、改进飞蛾扑火(IMFO)[22]4种优

化算法进行对比,采用单峰测试函数F1~F4 测试

其收敛效果,多峰测试函数F8~F10及F14测试其局

部寻优及全局搜索能力。图5所示为各测试函数及

收敛曲线的可视化结果,图中的x、y、z轴仅表示函

数数值,量纲为1。设各种群大小均为30,迭代次数

为100,维度为30,实验次数为20。CFBES算法中

的辐射系数λ取30,调节常数ζ取20,增值步长b
取1.5。采用平均适应度、标准差来定量评价算法

的优化性能。
由图5(a)~(d)的收敛曲线可见,对于单峰测

试函数,CFBES算法的收敛速度最快,即同一时刻

CFBES算法获得的适应度最小,相比改进前的BES
算法在搜索性能方面有较大的提升。由图5(e)~
(h)的多峰测试函数迭代曲线可以看出,CFBES算

法能够较早脱离局部最优,在全局寻优能力方面有

着不错的表现。

(a)F1 函数及收敛曲线

 
(b)F2 函数及收敛曲线

(c)F3 函数及收敛曲线

 
(d)F4 函数及收敛曲线

(e)F8 函数及收敛曲线

 
(f)F9 函数及收敛曲线

(g)F10函数及收敛曲线

 
(h)F14函数及收敛曲线

图5 测试函数及收敛曲线可视化结果

Fig.5Searchsurfacesfordifferenttestfunction
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  表1给出了CFBES算法与其他优化算法的测试结

果对比。由分析结果可知,在平均适应度方面,CFBES
算法在8个测试函数中寻优得到的平均适应度更接近

理论最优值,表明其收敛效果更佳,能够快速找到全局

最优解。适应度标准差方面,CFBES算法在选取的8
个测试函数中寻优效果较其他算法而言更加稳定。

表1 CFBES算法与其他优化算法测试结果的对比

Table1ComparisonsoftestresultsofCFBESalgorithmandotheroptimizationalgorithms

函数 性能参数
数值

IBES算法 BES算法 MSSA算法 IMFO算法 CFBES算法

F1
平均适应度 7.23×10-76 1.30×10-23 3.43×10-5 4.32×10-46 2.24×10-107

标准差 3.51×10-77 5.68×10-24 1.49×10-4 6.72×10-47 3.32×10-108

F2
平均适应度 4.31×10-38 1.32×10-12 1.18×10-23 5.23×10-72 4.41×10-121

标准差 6.53×10-39 5.30×10-13 3.11×10-24 1.67×10-71 5.83×10-122

F3
平均适应度 1.96×10-31 1.10×10-23 3.55×10-11 5.61×10-44 6.72×10-100

标准差 9.01×10-30 4.80×10-24 3.54×10-10 4.83×10-43 5.11×10-101

F4
平均适应度 2.81×10-45 1.72 1.85×10-3 9.72×10-36 3.71×10-144

标准差 4.38×10-46 5.23 5.57×10-3 3.44×10-35 4.33×10-143

F8
平均适应度 3.51×102 3.37×102 1.21×10-6 2.83×103 7.28×104

标准差 1.25×103 1.41×102 1.91×10-7 1.76×103 2.38×104

F9
平均适应度 4.73×10-44 3.36×10-11 8.89×10-23 2.73×10-36 3.21×10-71

标准差 3.81×10-43 1.46×10-12 3.87×10-24 6.44×10-37 8.77×10-72

F10
平均适应度 2.22×10-23 1.00 3.01×10-2 1.84×10-33 2.22×10-102

标准差 9.67×10-22 4.35 0.13 8.05×10-34 4.44×10-101

F14
平均适应度 0.39 1.24×102 0.39 0.17 0.90

标准差 0.68 2.16×102 0.68 0.65 0.73

4.2 CFBES-KMC算法总体效果评价

为了评价本文提出的CFBES-KMC算法的改

进效果,将其与改进飞蛾扑火 K 均值交叉迭代

(IMFO-KMC)算法[22]、K-means++算法[23]、模糊

C均值(FCM)聚类算法[24]应用到UCI数据集中,用
以比较各算法的优劣性能。算法的参数设置如下:各
类种群大小均为30,最大迭代次数为100,FCM聚类

算法中的权重指数取2.1。标准数据集如表2所示。
图 6 分 别 给 出 了 CFBES-KMC、IMFO-KMC、

K-means++、FCM4种算法在Iris、Wine、CMC和

Seeds数据集上的适应度收敛曲线。
表2 标准数据集特征

Table2Standarddatasetcharacteristics

数据集名称 样本数 属性维数 类别数 各类别样本数

Iris 150 4 3 505050

Wine 178 13 3 597148

CMC 1473 9 3 629333511

Seeds 210 7 3 707070

由图6可见,在Iris和 Wine数据集测试中,

CFBES-KMC算法均具有比IMFO-KMC算法更快的

收敛速度;在CMC和Seeds数据集上,CFBES-KMC

算法收敛效果明显优于参与对比的其他3种算法。
由此可得,本文所改进的CFBES-KMC算法在收敛速

度方面优于传统的K-means++和FCM算法。
同时,为更客观地评价 CFBES-KMC算法的

改进效果,分别采用YAcc、TARI、BNMI3个指标来衡

量不同聚类算法的性能[25]。其中,YAcc表示聚类的

准确率,即比较聚类结果和真实结果之间的一致

性;TARI衡量的是两个数据分布的吻合程度,值越

大意味着计算结果与真实值越相似;BNMI为归一化

互信息,用来表示两组数据之间的关联程度。表3
列出了4种算法在3个数据集上测试得到的评价指

标以及单次迭代所需时间。由表3可知,CFBES-
KMC算法在Iris数据集上测得的YAcc指标高于其

他3种算法,表明CFBES-KMC算法在复杂寻优过

程中具有更好的鲁棒性,其主要是由于在秃鹰搜索

过程中加入了竞争淘汰机制;在 Wine数据集上,

CFBES-KMC 算 法 的 YAcc 相 较 于 IMFO-KMC、

FCM、K-means++算法,分别提高了0.21%、2.48%
和8.83%;在CMC数据集中,CFBES-KMC算法的

TARI指标相较于其他算法提升了0.26%~1.94%;
与此同时,CFBES-KMC算法在Seeds数据集上测
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得的YAcc、TARI和BNMI也均优于其他3种算法。

(a)在Iris数据集上

 
(b)在CMC数据集上

(c)在 Wine数据集上

 
(d)在Seeds数据集上

图6 不同算法在4种数据集上的适应度对比

Fig.6Comparisonofthefitnessofdifferentalgorithmson4datasets

表3 不同算法在4种数据集上的性能指标对比

Table3Comparisonoftheperformanceindicatorsofdifferentalgorithmson4datasets

数据集 算法 YAcc TARI BNMI 单次迭代时间/s

Iris

IMFO-KMC 0.8943 0.7437 0.7636 0.0401
K-means++ 0.8852 0.7218 0.7163 0.0053
FCM 0.8931 0.7296 0.7598 0.0064

CFBES-KMC 0.8945 0.7452 0.7563 0.0382

Wine

IMFO-KMC 0.7079 0.3715 0.4193 0.0378
K-means++ 0.6518 0.3492 0.4031 0.0050
FCM 0.6922 0.3602 0.4052 0.0099

CFBES-KMC 0.7094 0.3712 0.4182 0.0341

CMC

IMFO-KMC 0.7123 0.3712 0.4255 0.3061
K-means++ 0.5663 0.3651 0.4181 0.0400
FCM 0.7002 0.3687 0.4200 0.0633

CFBES-KMC 0.7123 0.3722 0.4237 0.2852

Seeds

IMFO-KMC 0.8954 0.7165 0.7033 0.2107
K-means++ 0.8924 0.7129 0.6931 0.0075
FCM 0.8943 0.7146 0.6942 0.0089

CFBES-KMC 0.8954 0.7170 0.7063 0.1624

  在4种测试数据集上,K-means++和FCM算

法单次迭代所需的时间均少于CFBES-KMC算法,而

CFBES-KMC算法所消耗的时间相较于IMFO-KMC

算法有不同程度的提升。其中,在 Wine和CMC数

据集上,CFBES-KMC算法的单次迭代时间相较于

IMFO-KMC算法,分别节省了9.79%、6.83%。
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由上述实验结果可知,KMC算法思路简单,聚
类精度低,随机选取聚类中心致使算法稳定性差;

FCM算法由于涉及到模糊控制,迭代曲线趋于平

滑,但 聚 类 精 度 不 高;IMFO-KMC 算 法 相 较 于

CFBES-KMC算法,需要花费更多的时间才能收敛

到足够精度;而CFBES-KMC算法由于采取了竞争

淘汰机制,使得聚类算法不易陷入局部最优,稳定性

较强,相比于其他算法聚类准确率更高。

4.3 基于信息熵的CFBES-KMC聚类三维点云简

化结果分析

  实验采用常见的三维点云数据格式,选取兔、椅

子和马作为点云数据模型进行三维点云的简化,得
到原始点云、聚类结果、简化后点云的可视化图像,
如图7~图9所示。由图可见,聚类结果保留了原

始点云的结构特征,将模型主体结构划分为同一聚

类簇,信息熵占比较大,避免了信息熵过低导致的结

构性特征删除;而冗余的细节特征表现为离散的小

型聚类簇,此类冗余点云数据由于信息熵过低,可在

后期被过滤以达到删除非结构性特征的目的,从而

实现三维点云的简化。表4给出了不同三维点云模

型简化后的量化结果,统计数据为20次独立实验得

到的平均值。

(a)原始点云图

 
(b)聚类结果

 
(c)简化后点云图

图7 兔数据的点云简化效果

Fig.7Simplificationeffectofpointcloudonrabbitdataset

(a)原始点云图

  
(b)聚类结果

  
(c)简化后点云图

图8 椅子数据集的点云简化效果

Fig.8Simplificationeffectofpointcloudonchairdataset

(a)原始点云图

 
(b)聚类结果

 
(c)简化后点云图

图9 马数据集的点云简化效果

Fig.9Simplificationeffectofpointcloudonhorsedataset
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表4 不同三维点云模型简化结果

Table4Simplifiedresultsofdifferent3Dpointcloudmodels

模型
原始

点云数量

简化后

点云数量

原始

簇的数量

删除后

簇的数量

平均欧氏

距离

Hausdorff
距离

算法运行

时间/s

兔 35947 21347 807 97 0.0181 0.0027 0.0063

椅子 49960 32748 206 18 0.0095 0.0071 0.0081

马 48485 29716 318 54 0.0226 0.0053 0.0072

  由表4可知,改进后的简化算法在删除点数和

简化表面之间的误差方面有着较好的表现,原始表

面和使用改进后方法得到的简化表面之间的全局、
局部误差均较小;在运行时间方面,改进后的点云简

化算法的运行速度能够满足实时性要求,且在有效

滤除冗余点云的基础上保留了原始模型的纹理特性

和几何特征,实现了点云数据模型的有效简化。

5 结 论

本文通过混沌映射对秃鹰种群的初始化进行优

化,并在搜索阶段加入竞争淘汰机制对秃鹰种群进

行筛选,提高了BES算法的搜索精度和全局寻优能

力,然后通过CFBES-KMC算法实现点云数据的聚

类,在k-NN实现点云簇密度估计的基础上,结合香

农熵实现点云信息量化,删除量化值小于阈值的聚

类簇,从而完成了点云数据的简化。仿真结果表明:
在标准测试函数上进行优化性能分析时,CFBES算

法的寻优性能优于参与比较的其它算法;与同类型的

IMFO-KMC、K-means++、FCM算法的聚类效果相

比,CFBES-KMC算 法 的 聚 类 准 确 率 分 别 提 高 了

1.02%、12.31%、14.72%;提出的IBESSA点云简化

算法在有效滤除冗余点云的基础上保留了原本点云的

细节和形状特征,不失为一种高效的点云简化算法。

参考文献:
[1] YUAN Hui,ZHANGDexiang,WANG Weiwei,et

al.A sampling-based3D pointcloudcompression
algorithmforimmersivecommunication[J].Mobile

NetworksandApplications,2020,25(5):1863-1872.
[2] 陈辉,黄晓铭,刘万泉.基于动态网格k邻域搜索的

激光点云精简算法 [J].控制与决策,2020,35(12):

2986-2992.
CHEN Hui, HUANG Xiaoming,LIU Wanquan.

Laserpointcloudsimplificationalgorithm basedon
dynamicgridk-nearestneighborssearching[J].Control
andDecision,2020,35(12):2986-2992.

[3] 王建强,樊彦国,李国胜,等.基于多参数k-means聚

类的自适应点云精简 [J].激光与光 电 子 学 进 展,

2021,58(6):167-175.
WANGJianqiang,FANYanguo,LIGuosheng,etal.
Adaptivepointcloudreductionbasedonmultiparame-
terk-meansclustering[J].Laser& Optoelectronics
Progress,2021,58(6):167-175.

[4] DINGXiaoying,LINWeisi,CHENZhenzhong,etal.
Pointcloudsaliencydetectionbylocalandglobalfea-
turefusion[J].IEEETransactionsonImageProcess-
ing,2019,28(11):5379-5393.

[5] PAULY M,GROSS M,KOBBELTLP.Efficient
simplificationofpoint-sampledsurfaces [C]//2002
ProceedingsoftheIEEE Visualization (VIS).Bos-
ton,MA,USA:IEEE,2002:163-170.

[6] XUANWei,HUAXianghong,CHENXijiang,etal.
A new progressivesimplification methodforpoint
cloudusinglocalentropyofnormalangle[J].Journal
oftheIndianSocietyofRemoteSensing,2018,46(4):

581-589.
[7] MAHDAOUIA,SBAIEH.3Dpointcloudsimplifi-

cationbasedonk-nearestneighborandclustering[J].
AdvancesinMultimedia,2020,2020:8825205.

[8] MATong,SHEN Wei.Noticeofremoval:research
onahybridk-meansclusteringalgorithmbasedonim-

proved geneticalgorithm [C]//2018 International
Computers,SignalsandSystemsConference(ICOMSSC).
Piscataway,NJ,USA:IEEE,2018:228-233.

[9] HUAChun.Aquantum-inspiredparticleswarmopti-
mizationk-means++clusteringalgorithm [C]//2021
IEEESymposiumSeriesonComputationalIntelligence
(SSCI).Piscataway,NJ,USA:IEEE,2021:1-6.

[10]ALSATTAR H A,ZAIDAN A A,ZAIDANBB.
Novelmeta-heuristicbaldeaglesearchoptimisation
algorithm[J].ArtificialIntelligenceReview,2020,

53(3):2237-2264.
[11]蒋宇飞,许贤泽,徐逢秋,等.多策略融合改进的自

适应蜉 蝣 算 法 [J/OL].北 京 航 空 航 天 大 学 学 报,

2022:1-14[2022-11-23].https://doi.org/10.13700/

j.bh.1001-5965.2022.0492.
JIANGYufei,XUXianze,XUFengqiu,etal.Adap-

281



 第2期 牛宏侠,等:改进秃鹰搜索和K 均值混合迭代的点云简化算法

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

tiveephemeraalgorithmwithimprovedmulti-strategy
fusion[J/OL].JournalofBeijingUniversityofAero-
nauticsandAstronautics,2022:1-14[2022-11-23].
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2022.0492.

[12]MAHDAOUIA,BOUAZIA,HSAINIA M,etal.
Comparisonofk-meansandfuzzyc-meansalgorithms
onsimplificationof3Dpointcloudbasedonentropy
estimation[J].AdvancesinScience,Technologyand
EngineeringSystemsJournal,2017,2(5):38-44.

[13]DINGXinghao,HEFujin,LINZhirui,etal.Crowd
densityestimationusingfusionofmulti-layerfeatures
[J].IEEETransactionsonIntelligentTransportation
Systems,2021,22(8):4776-4787.

[14]ZHOUZhou,SIGangquan,SUNHaodong,etal.A
robustclusteringalgorithmbasedontheidentification
ofcorepointsandKNNkerneldensityestimation[J].
ExpertSystemswithApplications,2022,195:116573.

[15]GONDELACHDJ,LINARESR.Real-timethermo-
sphericdensityestimationviaradarandGPStracking
dataassimilation[J].SpaceWeather,2021,19(4):

e2020SW002620.
[16]THARWAT A.Parameterinvestigationofsupport

vectormachineclassifierwithkernelfunctions[J].
KnowledgeandInformationSystems,2019,61(3):

1269-1302.
[17]CINCOTTAPM,GIORDANOCM,ALVESSILVA

R,etal.TheShannonentropy:anefficientindicator
ofdynamicalstability [J].Physica:D Nonlinear
Phenomena,2021,417:132816.

[18]TOLEDOFJ,GALIANOV,BLANESJM,etal.
Photovoltaicsingle-diode modelparametrization:an
applicationtothecalculusoftheEuclideandistanceto
anⅠ-Ⅴcurve[J/OL].MathematicsandComputersin
Simulation,2023:1-26[2023-03-10].https://doi.
org/10.1016/j.matcom.2023.01.005.

[19]杨清夙,游志胜,张先玉.基于豪斯多夫距离的快速

多人脸检测算法 [J].电子科技大学学报,2004,33(4):

407-409.
YANG Qingsu,YOU Zhisheng,ZHANG Xianyu.
Fastmulti-facedetectionalgorithmbasedonHausdorff
distance[J].JournalofUniversityofElectronicSci-
enceandTechnologyofChina,2004,33(4):407-409.

[20]郭云川,张长胜,段青娜,等.融合多策略的改进秃

鹰搜索算法 [J].控制与决策,2024,39(1):69-77.
GUOYunchuan,ZHANGChangsheng,DUANQing-
na,etal.Improvedbaldeaglesearchalgorithmfused
withmultiplestrategies [J].ControlandDecision,

2024,39(1):69-77.
[21]刘卫明,崔瑜,毛伊敏,等.基于 MapReduce和 MSSA

的并行k-means算法 [J].计算机应用研究,2022,39
(11):3244-3251,3257.
LIU Weiming,CUIYu,MAOYimin,etal.Parallel
k-meansalgorithm basedon MapReduceand MSSA
[J].ApplicationResearchofComputers,2022,39
(11):3244-3251,3257.

[22]黄鹤,李昕芮,吴琨,等.引入改进飞蛾扑火的 K 均

值交叉迭代聚类算法 [J].西安交通大学学报,2020,

54(9):32-39.
HUANGHe,LIXinrui,WUKun,etal.Hybriditer-
ativeK-meansclustering withimproved moth-flame
optimization[J].JournalofXi’anJiaotongUniversi-
ty,2020,54(9):32-39.

[23]NIULede,XIONGLiran.Optimisationandapplica-
tionresearchofantcolonyalgorithminvehiclerouting
problem[J].InternationalJournalofComputingSci-
enceandMathematics,2021,13(2):177-193.

[24]TIAN Hui.Researchonrobotoptimalpathplanning
methodbasedonimprovedantcolonyalgorithm [J].
InternationalJournalofComputingScienceandMathe-
matics,2021,13(1):80-92.

[25]YUJin,YOUXiaoming,LIUSheng.Dynamicreproduc-
tiveantcolonyalgorithmbasedonpiecewiseclustering
[J].AppliedIntelligence,2021,51(12):8680-8700.

(编辑 李慧敏 刘杨)

381


