
2016 年 4 月 图 学 学 报  April 2016 

第 37 卷 第2期 JOURNAL OF GRAPHICS  Vol.37 No.2 

 

 
 
收稿日期：2015-09-24；定稿日期：2015-10-20 
基金项目：国家自然科学基金项目(61405034, 51175081, 51475092)；教育部博士点基金项目(20130092110027) 
作者简介：律  帅(1989–)，男，山东济宁人，硕士研究生。主要研究方向为三维数据压缩。E-mail：lssoutheast@163.com 
通讯作者：达飞鹏(1968–)，男，江苏南通人，教授，博士，博士生导师。主要研究方向为三维精密测量研究与应用。E-mail：dafp@seu.edu.cn 

基于数据类型转换的点云快速有损压缩算法 

律  帅， 达飞鹏， 黄  源 

(东南大学自动化学院，江苏 南京 210096) 

摘 要：针对海量三维点云数据为计算机存储和传输增加沉重负担的问题，提出一种基于数

据类型转换的点云快速有损压缩算法。首先设计出一种数据类型转化规则-FtoI 规则，根据 FtoI
规则将浮点数类型点云转换成整数类型点云，然后将整数类型点云切分成许多小单元面块，每一

单元点云生成最小生成树，按广度优先的顺序对树形结构进行编码。同时，按照树形结构对父子

节点的差值进行编码，把整型差值分成两部分编码，符号一部分，其绝对值一部分，其中绝对值

部分采用算术编码进行压缩。实验表明该文算法在保证整个三维点云模型的质量情况下，具有不

错的压缩速度和压缩率。 
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A Fast and Lossy Compression Algorithm for Point-Cloud Models Based on 
Data Type Conversion 

Lv Shuai,  Da Feipeng,  Huang Yuan 
(School of Automation, Southeast University, Nanjing Jiangsu 210096, China) 

Abstract: In order to solve computer storage and transmission problem due to massive 3D point cloud, 
a fast and lossy compression algorithm for point-cloud models based on data type conversion is 
proposed. Firstly, a data type conversion rule-FtoI rule is designed. According to the FtoI rule, 
float-point type point cloud is converted to integer type point cloud, then the integer type point-based 
surface is split into many sized surface patches, the points of every patches construct a minimum 
spanning tree, which is encoded in breadth first order. Besides we encode the difference between father 
node and son node according to the minimum spanning tree, the difference is split into two parts, one is 
sign, another is absolute value, which is encoded by arithmetic coding. Experiments show that this 
compression algorithm has a nice compression speed and compression ratio without losing the quality 
of point-cloud model. 
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点云数据是物体三维扫描后其三维坐标的数

据信息，还可能记录了RGB、深度等信息。随着三

维扫描系统精度和速度的提升，扫描后点云数据量

将达到几百万甚至更大的数量级，对其网格化的时

间开销增大，网格化模型的内存开销也随之增大，

管理操作网格拓扑信息存在诸多问题，计算机在处

理多边形网格模型的复杂度急剧增加；此外，当多

边形网格模型在屏幕中网格数量大于屏幕分辨率
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时，用点作为模型数据的基本单元比多边形网格有

更加明显的效率优势。因此基于点的图形学在1985
年，由Levoy和Whitted[1]提出，并逐渐成为计算机

图形学的研究热点[2-4]。目前，海量点云数据为计算

机存储和传输增加沉重的负担，因此研究点云数据

的压缩具有重要的意义。 
点模型压缩通常由顶点数据压缩和属性数据

压缩[5]两部分组成，本文压缩算法主要针对点模型

的顶点数据进行压缩。点模型数据的压缩根据接收

数据的方式通常分为2种：渐进式压缩和单分辨率

压缩，渐进压缩是低精度的粗网格模型，是从边传

送边显示精细细节信息，需要构造多分辨率的层次

结构，导致数据冗余，从而影响数据压缩效果，何

辰[6]的基于形状分析的三维点云模型压缩方法是渐

进压缩方法中一个典型的代表。点模型的单分辨率

压缩只接受整个点模型数据后才进行压缩编码，相

对于渐进压缩有较高压缩率，缺点是时间效率较

低，如Gumhold等[7]的压缩编码算法。同时点模型

数据的压缩根据能否完整的还原点云数据分为无

损压缩和有损压缩，其中无损压缩如王鹏杰等[8]的

基于局部最小生成树的快速无损压缩算法，算法有

较高的时间效率。由于无损压缩率较低，多数点云

压缩算法都是有损压缩，点云模型去除一部分点云

也可以很好地保留物体的三维信息[9-10]，同时点模

型的位置坐标信息都是用浮点数表示，浮点数表示

的精度很大，在工程实践中不需要很高的精度，可

以降低浮点数精度，总体来说有损压缩在压缩率上

要优于无损压缩。 
点模型数据压缩算法为了提高压缩率，需要在

预测之后和熵编码算法进行有效的结合，如Chen 
等[11]的算法由于没有与熵编码算法有效结合，得到

的压缩率相对较低，而Isenburg等[12]提出了一种浮

点数熵编码压缩算法，可以有效地提高点云数据的

压缩率。 
工程实践中对压缩实时性和压缩率的要求越

来越高，因此本文提出一种基于数据类型转换的点

云快速有损压缩算法，该算法是一种单分辨率点模

型压缩算法，同时结合算术编码，有效地提高压缩

率，实验结果表明该算法在保证整个三维点云模型

的质量情况下，有着较高的压缩速度和压缩率，可

以满足在工程实践中对实时性和高压缩率的要求。 

1  点云压缩算法简介 
本文点云压缩算法流程如图1所示。首先本文

提出一种数据类型转换规则(float to integer, FtoI)，

将浮点数转换成对应的整数，接着将整个模型分割

成多个小块模型单元，对于点云模型切分的大小决

定了点云数据压缩时间和压缩率的大小，单元切分

的过大，导致最小生成树的时间开销过大，时间效

率低，最大预测误差会增大，而单元切分的过小，

会导致编码不连续性，使算法压缩率过低，下文实

验证明单元点云数70为最佳。点云模型切分后，对

每一单元再采用最小生成树算法，对点云数据进行

预测，对于最小生成树树形结构采用算术编码进行

编码压缩。对于整数类型的顶点数据，根据最小生

成树，把子父节点的差值拆成两部分，符号位部分

和绝对值部分，对绝对值部分进行算术编码压缩。 

 
图 1  算法流程图 

2  点云有损压缩算法 
2.1  浮点数简介 

现今计算机系统中普遍采用 1985年 IEEE协会

发布的二进制浮点数算术标准(IEEE754)[13]，该标

准定义了被广泛使用的 32 位二进制浮点数(单精度)
和 64 位二进制浮点数(双精度)的存储格式。单精度

浮点数在计算机中的存储方式如图 2 所示，一个单

精度浮点数可分为 3 部分：符号位(1 Bit)、指数位

(8 Bit)、尾数位(23 Bit)。 

 

图 2  IEEE 标准下浮点数存储方式示意图 

任意二进制浮点数的数值由下式表示： 
127value ( 1) 2 (1.M)s E            (1) 

浮点数真实指数值 e 表示为：e=E-127。 
图 3 为浮点数之间的符号位、指数位和尾数位
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关系图，横坐标为实数坐标轴，纵坐标为实数对应

的浮点数，如图 3 所示，0.3、0.7 和 6.3、6.7 的差

值都是 0.4，但浮点数的尾数位差值分别为

ox199999 和 ox0ccccc，表明在相同误差下，不同的

指数段，尾数位差值是不同的，指数位越大，尾数

位差值越小。 

 
图 3  浮点数符号位、指数位和尾数位关系图 

2.2  FtoI 规则 
对于点云的三维坐标信息，用浮点数表示，其

指数位不尽相同，为了直观显示点云的指数位部

分，图 4 是 Bunny 点云数据模型指数位的直观示意

图，红绿根据 x 坐标方向浮点数的指数位变化而变

化。根据浮点数的特点，其指数位不同，因此其精

度也不相同，指数位越小，表示数值的精度就越高。

对于一个点云模型的数据显示，各方向中指数位最

大的坐标数据精度最低。 

 

图 4  点云模型指数位的示意图 

如果点云的测量精度小于点云数据表示的最

低精度，那么对于指数位低的高精度数据即多余的

二进制数相当于估计值，没有实际意义，可以忽略

不计。相反如果点云的测量精度大于点云数据表示

的最低精度，虽然指数位低的数据比指数位大的数

据对模型表示更加准确，但三维重建后[14]，模型与

实际物体之间误差在指数位高的区域较大，在指数

位低的区域较小，对于整个模型的质量来说由指数

位高的区域决定。因此指数位较小的区域可以降低

精度，使整个模型误差达到相对的平衡。 

    基于以上分析，对于指数位小的点云数据无需

保留太高的精度，统一将点云数据转换成最大指数

位的精度，设计出一种点云 FtoI 规则，将浮点数转

换成对应的整数。 
FtoI 规则： 
(1) 将点云 x, y, z 坐标浮点型数据，拆成符号

位、指数位、尾数位 3 部分，其中 x, y, z 各坐标最

大的指数位记为 Exmax，Eymax，Ezmax。 
(2) 各方向坐标系的数据，根据其指数位和最

大指数位的差值 dif，将尾数位最左端补加一个 1，
即尾数位变成 24 位，再右移 dif 位，将尾数位转换

成整型。 
(3) 整型数据符号位和对应的浮点数符号位相

同。 
FtoI 规则将浮点数类型点云数据统一精度，然

后转化成整数类型，浮点数和整数可以相互转化。

FtoI 规则会损失部分精度，但不会影响整个点云模

型的质量，图 5(a)为原始点云模型，图 5(b)是经

FtoI 规则转换后的点云模型；图 5(c)是原点云模型

和 FtoI 规则转换后的点云模型的合并模型，可以

看出在中部有很少的绿色点云，表明原点云模型

和规则转换后的点云模型几乎完全重合，只有中

部存在少部分偏差，总体说明 FtoI 规则不会影响

整个点云模型的质量。浮点数转化整型有 2 大优

势：①整型数据运算相比浮点数效率高，提高时

间效率；②转化后的整型数据相比浮点数去除了

指数位的信息，有利于后续的压缩和保存，减少

内存开销。 
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                 (a) 原始点云模型        (b) FtoI 转换后的点云模型     (c) 原始点云模型和 FtoI 规则转 
                                                                       换后的点云模型的合并模型 

图 5  Bunny点云模型 

为了定量分析有损压缩后的模型与原模型的

差别，本文提出点距误差比的概念记为 kdis，即某

点与其对应有损压缩点之间的欧几里得距离与该

点与其最近点的欧几里得距离的比值。点与其对应

有损压缩点之间的欧几里得距离记为 diss，点与其

最近点的欧几里得距离记为 disr，则： 

disr
disskdis                  (2) 

    在图 6 中，a点表示 a 点经过有损压缩后的点， 

b 点表示离 a 点最近的点，a 点的 kdis 为
a a
ab

，当三 

维模型重建时，线段 ab 是原模型上的一条线段，

而线段 ab 是有损压缩后模型上的一条线段，如果

kdis 比较小，说明 ab 和 ab 越接近，有损压缩后的

模型与原模型越接近。 

 
图 6  点距误差比示意图 

把点云模型中点距误差比最大的称为最大点

距误差比，所有点距误差比的平均值称为平均点距

误差比，最大点距误差比和平均点距误差比越小，

表明有损压缩后的模型与原模型越接近。 
2.3  点云模型切分 

为了方便后续处理，需要对点云模型进行切

分，首先利用八叉树算法进行粗切分，然后根据坐

标轴依次切分。八叉树是一种三维数据结构，如 
图 7 所示，由 Hunter[15]于 1978 年在其博士论文中

首次提出，八叉树的主要优点在于可以非常方便地

实现集合运算，有很强的空间分解能力，可以有效

地处理大量的点云数据[16]，被广泛用于点云数据压 
缩中。 

 
图 7  八叉树简图 

以下是八叉树切分算法： 
(1) 记录点云在三维坐标中，各方向最大和最 

小值 Xmax，Xmi n，Ymax，Ymi n，Zmax，Zmin。以 







 

2
,

2
,

2
minmaxminmaxminmax ZZYYXX 为中心，边长

分别为 minmax XX  ， minmax YY  ， minmax ZZ  最大值 

的最小立方体包围盒进行八叉树切分。 
(2) 当八叉树父节点非空，且点云数量大于

N ，继续切分，否则停止切分，并设最大递归深度

为 depth，防止无穷切割。 
(3) 重复步骤(2)，直至切分完毕或达到最大递

归深度。 
因为八叉树分割时无法保证每个叶节点内的

点云数量符合要求，会出现很多碎片立方体，只含

有很少点云，所以要进行适当的合并处理，本文采

用同一个父节点内的点云 x、y、z 坐标排序的方法

解决这种问题，具体步骤如下： 
首先假设 m 个点云作为一组，则取 N=50 m，

而最大递归深度根据文献[17]分析，取 depth=20。
对于一个点云模型八叉树切分后，每个节点内点云

数量在 50 m 以下，对于点云数量 m 以下的节点合

并到同一父节点相邻节点内，整个点云模型分成很

多块，记为 Surfacei。 
对于每个 Surfacei 内的点云再进行递归深度为

2 的八叉树切分，找出所有非空子节点中离 Surfacei
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最小包围盒中心最近的子节点，从子节点任意取一

个点记为 o，并找出离 o 点最近的 10 个点，记为

qi，利用这 10 个点对该单元点云拟合平面进行粗估

计。求矩阵： 
10

T

1
( )( )i i

i
q o q o



                (3) 

最 小 特 征 值 的 特 征 向 量 ， 记 为 v ，

( , , )v v vx y zv 做为拟合粗平图的法向量，点 o 为拟

合平面上一点，如图 8 所示。对 vx ， vy ， vz 的绝 

对值进行升幂排列。假设 Surfacei 内点云数量为 
num，法向量 v 的升幂排列为 vy ， vx ， vz ，取

numL
m

 
  
 

。首先全部 num 个点云按照v中绝对

值最小的方向分量 vy 升幂排列，沿 y 坐标从小到 
大每 L m 个点云一组，接着对每一组点云按照 v
中绝对值第二小的方向分量 vx 升幂排列，沿着 x 坐

标从小到大每 m 个点云一组，对于最后的一组点云

数量可能小于 m，如果小于 2
m
合并到前一组，否则

单独一组，至此点云切分完毕。 

 

图 8  点云粗拟合平面 

2.4  最小生成树生成与压缩 
在点云模型切分之后，首先需要对每个单元内

点云进行预测编码，然后进行编码压缩处理。文 
献[7]首次将最小生成树应用点云预测压缩中，取得

明显压缩效果。本文采用最小生成树进行预测，具

体以每个单元内点云之间的曼哈顿距离作为权值，

采用 Prim 算法[18]生成单元最小生成树。 
本文 Prim 算法流程如下： 
设 G=(V, E)，其最小生成树 S=(U, TE)。 
(1) U，TE 为空，从 V 中取出一点 o 加入 U。 
(2) 查找 V 和 U 中权值最小的两点记为 x 和 y，

从 V 取出 x 加入 U，边(x, y)加入 TE 中。 
(3) 重复步骤(2)直到 V 为空。 
对于点云数据的预测压缩需要最小生成树的

信息，在对点云数据解压时，也需要用最小生成树

的信息对其进行解码，因此，可单独对最小生成树

编码压缩，记录父节点的子节点个数。如图 9 所示，

1 号节点有 2 个子节点 2 和 3，2 号节点有 1 个子节

点 4，采用算术编码[19]依次记录父节点的子结点 
个数。 

 

图 9  最小生成树示意图 

2.5  顶点数据压缩 
点云顶点数据首先经 FtoI 规则由浮点数类型

转换成整数类型，顶点数据压缩是对于整型数据的

压缩，具体步骤分 3 步： 
(1) 对于每个单元块内的点云根据其最小生成

树求对应父子节点的差值，对整型的差值进行编码

压缩，编码顺序为最小生成树宽度优先。树形结构

如图 9 所示，编码顺序：首先编码 1 号节点的原值，

其次 2、3 号节点与 1 号节点的差值。然后 4 号节

点与 2 号节点的差值，5、6、7 号与 3 号节点的差

值。最后 8 号节点与 5 号节点的差值，9、10 号节

点与 7 号节点的差值。 
(2) 由于三维点云数存在 3 个坐标方向，对 x、

y、z 3 个坐标数据分别编码压缩。如果直接对 32
位整数差值进行编码压缩，会影响压缩效果，为了

提高压缩率，减少每一个差值所占用的 Bit 位，在

每一个单元内，求每个方向绝对值最大的差值

Max，绝对值部分采用 n 位 Bit 存储，其中 n 满足

以下条件： 
   12 Max 2n n ≤             (4) 

而符号部分采用 1 位 Bit 存储。把整型差值分

成两部分编码，符号一部分，其绝对值一部分，整

个差值所占 Bit 位为 n+1。 
(3) 为了达到更好地压缩效果，对差值部分进

行算术编码压缩。由于符号位部分的值 0 和 1 分布

随机，采用算术编码没有明显的压缩效果，而且增

加了时间开销，因此对符号部分直接存储。而绝对

值部分，其值小于 Max，统一采用 n 位 Bit 记录，

其中一些值远小于 Max，高位中 0 的出现概率大于

1 的出现概率，因此采用算术编码压缩会达到较好

地压缩效果。由于大多数计算机最多支持的 80 位
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或差不多的浮点数，必须在每次完成有限个符号后

重新开始，采用增量转换方法来代替浮点数，形成

一个较大的单数取代对应的浮点数，这个单数的位

数可以很大，从而解决了浮点数位数有限的不足。 

3  实验结果与分析 
在 CPU2.2 GHz，2 G 内存，Windows 7 系统的

电脑上实现本文算法，点云模型采用 Stanford 大学

标准的点云模型。 
对于点云模型切分的大小决定了点云数据压

缩时间和压缩率的大小，单元切分的过大，导致最

小生成树的时间开销过大，时间效率低下，而单元

切分的过小，会导致编码不连续性，使算法压缩率

过低。对于单元点数的选择，通过对 Bunny 模型进

行实验分析，其含 40 257 个点云数据。实验数据见

表1，图10是压缩率和压缩时间对应趋势的曲线图，

由图 10 可看出，随着每单元点云数量增加，压缩

时间相应增加，而压缩率先提高再降低。综合数据

分析，为达到压缩时间和压缩率的最优平衡，选点

云数量为 70 的压缩块。压缩时间以 ms 为单位，压

缩率以 bpp(bits per point)为单位，即每个点数据所

占二进制位数。 
表 2是3个标准点云模型的最大点距误差比和平

均点距误差比，其中点距误差比在 10-4以下，表明有

损压缩后的点云模型与原始点云模型几乎一致。 
表 3 和图 11 给出本文算法(简称 New)和传统

7zip 以及文献[8]算法(简称 Wang)压缩率的比较，表

明本文在压缩率方面有良好的表现。同时本文算法

在压缩速度方面也有不俗的表现，平均压缩速度约

为 200 k 点/s，而 7zip 压缩速度约为 1.5 M/s，转换

成统一速度单位点/s，对于二进制文件格式点云，

压缩速度约为 130 k 点/s，对于文本文件格式点云，

压缩速度约为 45 k 点/s，Wang 算法压缩率约为 
25 k 点/s。同时本文解压缩不需要压缩时的前期处

理，在时间上明显小于压缩时间，约为其八分之一，

解压缩平均速度为 1 600 k 点/s。 

表 1  不同点云数量对算法压缩率和压缩时间的影响 

单元点数 压缩率(bpp) 压缩时间(ms) 

30 49.23 230 

40 47.38 234 

50 45.86 238 

60 45.35 244 

70 44.54 245 

80 45.08 257 

90 46.26 263 

100 46.83 272 

120 47.10 288 

150 48.29 328 

 
图 10  本文方法的压缩率和压缩时间随点云数量变化曲线图 

表 2  不同点云模型的点距误差比 

点距误差比 
模型 

Bunny Happy Buddha Dragon 

最大 2.63610-5 8.91510-5 4.95010-5 

平均 8.54510-6 3.24010-5 1.67710-5 

表 3  3 种算法压缩率的对比 

算法 
模型 

Bunny Happy Buddha Dragon 

7zip 69.46 50.28 45.74 

Wang 57.59 42.00 42.32 

New 44.56 40.39 40.27 
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图 11  3 种算法压缩率的比较图 

4  结论与展望 

    本文提出了一种基于 FtoI 规则的点云快速有

损压缩算法，该算法对部分点云的精度损失极其微

小，不会影响整个三维点云模型的整体质量。FtoI
规则首先将浮点数统一精度，然后转换成整数，可

以有效地减少了计算复杂度和内存开销。实验结果

表明该算法有较好地压缩速度和压缩率。 
浮点数表示的精度很高，但在工程实践中有时

候不需要很高的精度。本文的点云快速有损压缩算

法可以实现不同精度的压缩，在点距误差比很小

时，可以适当降低精度，从而达到更高的压缩率。

在今后研究中可以结合点云精简技术，根据需求对

整个模型的点云数量进行处理，尽量减少压缩时间

和内存开销。 
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