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基于改进 ＤＰＣ和特征分区的点云去噪算法

耿　蜜１，２，朱　攀１，２，周兴林１，２
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摘　要：针对三维激光扫描仪获取到的点云数据存在的多尺度混合噪声将严重影响后续的三
维模型重建的问题，提出了一种基于改进的密度峰值聚类算法（ＤＰＣ）和特征分区的点云去噪
算法。首先通过改进的ＤＰＣ算法去除远离点云主体的大尺度噪声；然后利用主成元分析法
（ＰＣＡ）和曲面变分获取点云法矢及曲率信息，同时采用邻域传播法调整法矢方向并根据曲率
对点云进行划分，对特征区域点云与平坦区域点云分别采取自适应双边滤波和正交整体最小

二乘平面拟合的方法进行光顺去噪。实验结果表明：在包含混合噪声的 ｂｕｎｎｙ与 ｂｌｏｃｋ模型
下，利用该算法去噪后点云数据最大误差分别为０２３５ｍｍ和 ０１５７ｍｍ，平均误差分别为
００２９ｍｍ和０００９ｍｍ，均能取得较好的去噪效果，且降低了去噪参数设置的复杂性。
关键词：点云数据；密度峰值聚类；特征分区；去噪
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１　引　言
随着三维激光扫描技术的发展完善及各种扫描

设备的日益普及，三维点云已经成为一种常见的空

间三维物体的表示信号。三维激光扫描因其测量精

度高、数据获取快、适用场合多等诸多优势被广泛应

用于地形勘测、文物保护、计算机视觉、无人驾驶等

各个领域［１－３］，通过对扫描仪采集到的物体表面信

息点云进行逆向建模从而实现物体复现。然而受限

于仪器精度、被测物件复杂度、环境干扰、人为操作

误差等因素，获取的点云数据通常包含着部分噪声，

这些噪声将严重影响后续的数据处理工作，因此点

云去噪工作成为了点云逆向建模中不可或缺的

一环。

点云去噪在近年来一直是一个备受国内外学

者关注的研究课题，去噪算法也是种类繁多，各有

所长：Ｆｌｅｉｓｈｍａｎ［４］等将图像双边滤波引入点云去
噪，通过使用局部邻域信息对点进行沿法矢方向

的偏移实现了光顺效果，但无法处理较大误差的

离群点且易造成过光顺。Ｍａｔｔｅｉ［５］等受图像稀疏
去噪启发，通过加权 Ｌ１最小化点偏离局部参考平
面从而保持点云尖锐特征，去噪性能优异但在高

噪声下计算量显著增大且法矢方向可能出现错

误。Ｒａｋｏｔｏｓａｏｎａ［６］等提出一种基于深度学习的
ＰＣＮ去噪框架，该框架无需预先设置参数，通过去
除离群点并对剩余点修正达到去噪效果，但相应

地需要成对的干净噪声训练数据，且噪声特性与

训练数据不同时效果较差。Ｚｅｎｇ［７］等利用曲面块
的自相似性，引入低维流形模型并通过图维拉普

拉斯正则化最小化流形维数达到去噪效果，但计

算复杂度较高。Ｚｈｏｕ［８］等提出一种非迭代双阈值
去噪方法，对点云进行分层处理，去噪速度快且鲁

棒性强，但特征保持度欠佳。王晓辉［９］等通过点

到拟合平面的法向距离对点进行划分，并分别采

用加权局部最优投影和双边滤波对不同区域点去

噪，改善点云分布均匀性的同时保持了尖锐特征。

柳
!

［１０］等基于主成分分析与曲面拟合原理，通过

法矢粗去噪后进行曲面拟合，再根据点到拟合曲

面距离精去噪，对于平坦区域具有较好的去噪效

果。赵夫群［１１］等采用层次化的去噪方案，首先基

于张量投票完成点云初始去噪，然后通过设置曲

率阈值剔除异常点实现精细去噪，该算法复杂度

较低，执行效率高。魏硕［１２］等通过 ｋｄ树求取点云

密度并设置阈值粗去噪，然后融合改进 ＤＢＳＣＡＮ
和统计滤波对数据进行精细去噪，性能优于传统

的半径滤波且参数自适应能力强。

从近年来点云去噪方法的发展趋势不难看出，

单种去噪方法难以满足复杂的去噪环境需求，融合

型去噪方案更具普适性，因此本文提出了一种综合

性的去噪方案，通过对点云噪声进行分尺度、分区域

地去除，从而实现对包含混合噪声的点云数据的适

应性。

２　算法描述
本文首先通过改进的密度峰值聚类去除大尺度

噪声，得到粗去噪数据后根据点的曲率等信息进行

特征判断分区，对不同区域的点云采取相应的去噪

算法，具体的去噪流程如图１所示。

图１　去噪算法流程图

Ｆｉｇ１Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２１　密度峰值聚类算法相关概念
２１１局部密度ρｉ

局部密度是指点ｐｉ在以 ｄｃ为半径的圆内的邻
域点个数，即：

ρｉ＝∑
ｊ≠ｉ
χ（ｄｉｊ－ｄｃ） （１）

其中，
χ（ｘ）＝１，ｘ＜０
χ（ｘ）＝０，ｘ＞{ ０

；ｄｉｊ为点ｐｉ到点ｐｊ的距离；

ｄｃ为截断距离。
２１２　最邻高密度点距离δｉ

该距离为点ｐｉ与局部密度大于它的点的最小距
离，即：

δｉ＝ｍｉｎｊ：ρｊ＞ρｉ
（ｄｉｊ） （２）

２１３　两个假设
ＤＰＣ（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｆａｓｔｓｅａｒｃｈａｎｄｆｉｎｄｏｆｄｅｎｓｉｔｙ

ｐｅａｋｓ）算法［１３］认为：聚类中心周围的邻域点的局部

密度较小；聚类中心与局部密度较大的点的距离

较远。

２１４　改进的ＤＰＣ算法
ＤＰＣ算法基于欧氏距离及密度对数据进行分

类，不仅可以完成任意形状任意维数数据的聚类，同
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时能够发现并剔除异常点，但需要计算任意两点间

距离，计算开销较大，且聚类中心需要通过观察 ｐｉ
及δｉ的决策图进行人工选取，提高了算法的冗
余度。

为了克服ＤＰＣ算法的不足，本文对数据进行分组
降低数据量从而提高运行效率，在此基础上引入文献

［１４］中簇中心权值γｉ，从而实现簇中心点的自动选取。
改进后的ＤＰＣ去噪具体步骤如下：
（１）首先对原始点云数据进行分组，根据样本

数Ｎ确定分组数ｎ，由表１可以得出：为保证最佳运
行效率，ｎ取［Ｎ／１０００］，然后对分组后各组数据进
行步骤（２）～（６）处理。

表１　不同分组数下ＤＰＣ算法运行时间
Ｔａｂ．１ＲｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆＤＰＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｃｋｅｔｓ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ／Ｎ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｇｒｏｕｐｓ Ｎ／３０００ Ｎ／２０００ Ｎ／１０００ Ｎ／５００ Ｎ／１００

３００００

５００００

８００００

Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ

４２１０３ｓ ２０８６１ｓ ２７３９ｓ ３６４２ｓ ４２６１ｓ

７３２６４ｓ ３６５１３ｓ ４６５２ｓ ６１７７ｓ ７４０３ｓ

１１５７４６ｓ ５７９５３ｓ ７３７５ｓ ９７４６ｓ １１５９４ｓ

　　（２）计算各点间距离并作升序排列，截断距离
ｄｃ取前２％处数值并计算各点的ρｉ和δｉ。

（３）对ρｉ和δｉ作降序排列，根据噪声高低设置
噪点判断阈值ｓ，将δｉ位于前ｓ％且ρｉ位于后ｓ％的
点标记为噪点。对ｂｕｎｎｙ点云添加信噪比 ＲＳＮ为１０
ｄＢ的随机噪声并在不同 ｓ值下利用改进的 ＤＰＣ进
行去噪，结果如图２所示，可以看出：当 ｓ为９５时，
仍残留着部分噪声点；而当ｓ＝７５时，部分边缘也被
当作噪声去除；ｓ＝８５时去噪效果较好。因此通常
情况下ｓ取值应略小于（１００－ＲＳＮ）。

图２　阈值ｓ取不同值下ＤＰＣ算法粗去噪效果

Ｆｉｇ２ＣｏａｒｓｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆＤＰＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

（４）计算簇中心权值γｉ＝ρｉ·δｉ，对γｉ作降序排
列，取前ｍ个点，用斜率ｋｍｉ代表簇中心权值下降趋

势，即ｋｍｉ ＝
γｉ＋ｍ －γｉ
ｍ 。

定义拐点ｘ＝ａｒｇ（ｍａｘ（
ｋ１ｉ
ｋｉ－１１
）），即在ｍ个点中ｘ

点的簇中心权值变化率最大，选取 ｘ之前的点为簇
中心点。

（５）将剩余各点分配到距离它最近的局部密度
比它高的点所属的簇。

（６）各点分配完成后对各簇包含点数进行判
断，设定阈值 ｎｍｉｎ，通常取 ｎｍｉｎ为２５～３０，将点数量
小于ｎｍｉｎ的簇标记为群聚噪点。

（７）去除各组标记噪点后合并数据，得到粗去
噪数据。

２２　点云法矢及曲率估算
在对原始点云数据进行大尺度去噪后，我们需

要进一步去除距离点云主体较近的小尺度噪声，然

而这些噪点难以仅仅通过点的三维坐标信息进行区

分，因此需要通过估算点的法矢及曲率作为点的信

息补充。

２２１　点云法矢估算
本文采用常用的主成元分析法（ＰＣＡ）进行法矢

估计，给定粗去噪后的点集 Ｐ＝｛ｐｉ，ｉ∈１，２，…，ｎ｝，
ｐｉ∈Ｒ３中的点 ｐｉ及其 ｋ邻域 Ｎ（ｐｉ）＝｛ｐｊ，ｊ∈１，２，
…，ｋ｝，ｐｊ∈Ｐ，得到点ｐｉ的协方差矩阵Ｃ（ｐｉ）：

Ｃ＝
ｐ１－ｐ



ｐｊ









－ｐ

Ｔ

·

ｐ１－ｐ



ｐｊ









－ｐ

（３）

其中，ｐ＝１ｋ∑
ｋ

ｊ＝１
ｐｊ，对矩阵Ｃ进行特征分解得到其特

征值λ１、λ２、λ３，令λ１ ＜λ２ ＜λ３，则最小特征值 λ１
对应的特征向量α１为点ｐｉ的法矢。
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２２２　法矢方向调整
通常情况下由 ＰＣＡ得到的点的法矢会零散地

指向点云主体的不同侧，这会严重影响后续去噪

的准确性，因此需要对法矢方向进行一致性调整。

而目前常用的最小生成树法效率低下，难以应用

于数据量较大的点云数据，因此本文提出一种基

于邻域传播的法矢修正法，相较于传统的最小树

生成法，降低了调整时的搜索范围且逐步增加传

播点个数，极大地提高了法矢调整的效率，主要流

程如图３所示。

图３　法矢方向一致性调整流程图

Ｆｉｇ３Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｎｏｒｍａｌｖｅｃｔｏｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

首先选取法矢传播起始点，这里选取 ｚ轴坐标
最大的点作为起始点，依据其法向量 ｎ与［０，０，１］
的内积大于０进行方向调整；确定起始点后按照上
图流程依次对其邻域各点法矢进行调整，调整基于

相邻点法矢夹角小于９０°这一规则进行，至此完成
一次调整循环，随后更新法矢传播点，再次循环直到

所有点调整完毕。

２２３　点云曲率估算
由特征矩阵Ｃ得到的特征值 λ１代表着法矢 α１

的偏移量，即数据点相对其切平面的偏移程度，因此

引入曲面变分［１５］ｒ近似代替曲率 Ｒ来表征局部区
域的几何特征，其表达式为：

Ｒ＝ｒ＝
λ１

λ１＋λ２＋λ３
（４）

２３　小尺度噪声去除
为了在保证特征信息损失较小的前提下去除小

尺度噪声，需要对点云进行特征判断分区，对不同区

域点云采用不同的去噪算法以达到最佳去噪效果。

本文基于点曲率及其标准差对点云进行特征划

分，已知点ｐｉ的曲率为Ｒｉ，其邻域内的平均曲率为：

Ｒ＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１
Ｒｉ

邻域点曲率标准差为：

σ＝ １
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
（Ｒｉ－Ｒ

－
）

槡
２

则定义特征判断值ｅ：

ｅ＝χ（Ｒｉ－Ｒｍ）＋χ（Ｒ
－
－Ｒｍ）＋χ（σ－δ）（５）

其中，
χ（ｘ）＝１，ｘ＜０
χ（ｘ）＝０，ｘ＞{ ０

；Ｒｍ为曲率阈值；δ为标准

差阈值。若ｅ＝３，代表点ｐｉ及其邻域点的曲率均较
小，且邻域点曲率离散度较小，则判定ｐｉ为平坦区域
点，反之，若ｅ＜３，则ｐｉ为特征区域点。
２３１　平坦区域噪声去除

针对平坦区域点云，使用基于平面拟合的去噪

方法较为合适，通过计算各点到拟合平面距离并设

定阈值剔除噪声。因此选择兼顾自变量与因变量误

差的正交整体最小二乘法［１６］进行平面拟合，具体步

骤如下：

（１）建立拟合平面模型
ａ（ｘ－ｘ）＋ｂ（ｙ－ｙ）＋ｃ（ｚ－ｚ）＝０ （６）

其中，ａ，ｂ，ｃ为拟合平面参数；ｘ，ｙ，ｚ分别为邻域点的
坐标平均值。

（２）由式（３）的协方差矩阵Ｃ特征分解求得的
特征值λ１对应的特征向量α１即为ａ，ｂ，ｃ的值。

（３）计算点到拟合平面距离ｄｉ

ｄｉ＝
ａ（ｘｉ－ｘ）＋ｂ（ｙｉ－ｙ）＋ｃ（ｚｉ－ｚ）

ａ２＋ｂ２＋ｃ槡
２

（７）

（４）根据仪器精度ε设置距离阈值ｄｍａｘ，当ｄｉ＞
ｄｍａｘ时，将该点作为噪点删除，反之保留。
２３２　特征区域噪声修正

在特征区域，选择特征保持效果较好的双边滤

波［４］并加以改进，通过为高斯滤波参数添加特征权

实现参数自适应选择。该方法利用点邻域信息对数

据点云进行法矢方向的移动从而修正点坐标位置达
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到光顺效果，在双边滤波中：

ｐ′＝ｐ＋α·ｎ （８）
其中，α为双边滤波因子；根据α及法矢ｎ对原始坐
标ｐ进行调整得到新的坐标ｐ′，α的计算公式如下：

α＝
∑
ｋ

ｉ＝１
ωｃ（‖ｐ－ｐｉ‖）ωｓ（〈ｐ－ｐｉ，ｎ〉）〈ｐ－ｐｉ，ｎ〉

∑
ｋ

ｉ＝１
ωｃ（‖ｐ－ｐｉ‖）ωｓ（〈ｐ－ｐｉ，ｎ〉）

（９）
ωｃ（ｘ）＝ｅ

－ｘ２／（２σ２ｃ） （１０）

ωｓ（ｙ）＝ｅ
－ｙ２／（２σ２ｓ） （１１）

其中，ｋ为采样点 ｐ邻域中点个数；ｐｉ为邻域点；ωｃ，
ωｓ分别为光顺滤波权函数和特征保持权函数，控制
两个函数大小的参数 σｃ和 σｓ分别对应着双边滤波
的光顺程度和特征保持度，通常情况下，σｃ取邻域
半径：

σｃ＝ｍａｘ‖ｐ－ｐｉ‖ （１２）
当σｃ确定后，σｓ的取值对平滑效果影响较大，

σｓ越大，代表 ｐ的法向修正距离越大，平滑程度越
大，因此令：

σｓ＝ｔ·σｃ （１３）

ｔ＝ １－Ｒ

１＋１０Ｒ
—

（１４）

其中，ｔ为特征保持权；Ｒ为点 ｐ的曲率；Ｒ
—

为 ｐ邻域
平均曲率，通过点ｐ及其邻域曲率确定 ｔ的取值，使
得ｔ与特征保持度成正比，从而实现参数自适应
调整。

３　实验及结果分析
本文选取特征丰富的ｂｕｎｎｙ点云和以平面为主

的ｂｌｏｃｋ点云进行去噪实验，并将实验结果与通过
正交整体最小二乘法和双边滤波去噪后的效果进行

对比。图４、５分别为 ｂｕｎｎｙ和 ｂｌｏｃｋ两个点云模型
在不同算法下的去噪效果图。对于特征较多的

ｂｕｎｎｙ点云模型，从图４（ｂ）可以看出，仅采用正交
整体最小二乘法去噪后虽然整体平滑程度提高，但

特征细节损失较为严重，在图４（ｃ）中，仅使用双边
滤波去噪后，光顺度有一定程度提高，特征保持效果

也较好，但无法去除远离主体的大尺度噪声且噪声

污染严重区域整体光顺度较差，而图４（ｄ）中采用本
文算法去噪后，可以看到模型整体无明显噪声，模型

表面轮廓特征清晰，光顺度也较好。对以平面为主

的ｂｌｏｃｋ点云模型，图５（ｂ）中，仅采用正交整体最小

二乘法去噪后，光顺效果好，仅在边缘尖锐处有部分

损失，图５（ｃ）中双边滤波去噪同样无法去除大尺度
噪声，且光顺效果较差，图５（ｄ）中本文算法去噪后，
模型光顺效果较好且尖锐特征得到保留，仅在噪声

污染严重处有小幅波纹。

图４　不同去噪算法下ｂｕｎｎｙ点云去噪重构模型效果对比图

Ｆｉｇ４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒａｂｂｉｔｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图５　不同去噪算法下ｂｌｏｃｋ点云去噪重构模型效果对比图

Ｆｉｇ５Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｂｌｏｃｋｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

综合图４、５的结果对比可以看出，正交整体最
小二乘法对于平面光顺效果较好，但特征保持不佳，

双边滤波则受大尺度噪声影响较大，而本文算法能
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够同时处理大小尺度噪声，针对各类点云模型均能

兼顾光顺及特征保持效果，具有良好的适应性。

为了进一步衡量本文算法的去噪性能，还需

要引入多种定量评价指标验证算法的可行性。点

的坐标误差可以直接反映去噪效果的好坏，而在

特征保持度上，本文引入信息熵［１７］作为评判标准，

点的信息熵取决于所在区域的无序程度，因此可

以用于描述点的特征丰富度。去噪时间则决定着

算法的运行效率，因此本文通过最大误差、平均误

差、点平均信息熵、去噪时间这四个评价指标来对

去噪结果进行更加客观的分析。平均信息熵的计

算公式为：

ｈｉ＝Ｒｉ／（Ｒｉ＋∑
ｋ

ｊ＝１
Ｒｊ） （１５）

ｈｊ＝Ｒｊ／（Ｒｉ＋∑
ｋ

ｊ＝１
Ｒｊ） （１６）

Ｈｉ＝－ｈｉｌｏｇ２ｈｉ－∑
ｋ

ｊ＝１
ｈｊｌｏｇ２ｈｊ （１７）

Ｈ
－
＝１ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｈｉ （１８）

式中，Ｒｉ与 Ｒｊ分别为点 ｐｉ的曲率及其邻近点 ｐｊ的
曲率；ｈｉ和ｈｊ分别为点 ｐｉ及 ｐｊ的曲率概率分布；Ｈｉ

为点ｐｉ的信息熵值；Ｈ
—

为点平均信息熵值。

不同去噪算法下计算结果如表２所示。

表２　不同去噪算法客观评价对比
Ｔａｂ．２Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｍａｘｉｍｕｍ
ｅｒｒｏｒ／ｍｍ

Ａｖｅｒａｇｅ
ｅｒｒｏｒ／ｍｍ

Ａｖｅｒａｇｅ
ｅｎｔｒｏｐｙ

Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ｔｉｍｅ／ｓ

Ｒａｂｂｉｔ

Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｏｔａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｍｅｔｈｏｄ ０２８９ ００５２ ７４７７ １０８７

Ｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ０２５４ ００３９ ７５１４ ３７５７

Ｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ ０２３５ ００２９ ７５２９ ５２６８

Ｂｌｏｃｋ

Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｏｔａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｍｅｔｈｏｄ ０１８８ ００４８ ７４３５ １３４６

Ｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ０２６８ ００１４ ７４８２ ３８６１

Ｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ ０１５７ ０００９ ７４０８ ５４１３

　　从表２可以看出，本文算法对两组点云去噪后
的最大误差与平均误差均小于另两种算法，即整体

去噪效果优于另外二者。在平均信息熵上，对于特

征丰富的ｂｕｎｎｙ点云，本文算法去噪后的结果高于
另外两种算法，说明特征信息保留越完整；对于以平

面为主的 ｂｌｏｃｋ点云，本文算法去噪结果低于另外
二者，说明整体光顺效果越佳。而在去噪时间上，由

于本文算法步骤较多，参数需要自适应调整，因此运

行时间较另外二者有所增加，但运行效率基本能够

满足日常需求。

为了验证本文算法的可行性，通过对 ｂｌｏｃｋ点
云添加不同强度的高斯噪声并使用本文算法进行去

噪，结果如图６所示。

图６　不同强度高斯噪声下本文算法去噪效果

Ｆｉｇ６Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｏｆＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ

由图６可以看出，本文算法在面对不同强度的
噪声时均能取得较好的光顺效果，结合前面的去噪

性能对比可以得出，本文算法整体优于单独使用正

交整体最小二乘法和双边滤波，且具有良好的适

用性。

４　结　论
针对三维点云数据后处理过程中的去噪问题，

本文提出了一种融合型算法，首先通过改进的 ＤＰＣ
去除远离点云主体的大尺度噪声，减小了后续点云

ｋ邻域及法矢、曲率等信息估算的误差，同时基于邻
域传播的法矢方向调整方案使得法矢方向调整时间
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大大缩短。在对点云进行特征分区后，对不同区域

点云分别采用适用于平面的正交整体最小二乘法和

倾向于保留特征的改进的双边滤波进行去噪以到达

最佳效果。从实验结果可以看出：本文算法在面对

不同点云模型与不同强度噪声时，均能得到较好的

去噪效果，具有一定的的普适性，且去噪性能相较于

单独使用正交整体最小二乘法或双边滤波均有一定

的提升。后续工作中如何提高算法运行效率将是下

一步工作的重点。
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