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古建筑物三维点云数据去噪方法

王　 岩ꎬ曲金博ꎬ由迎春

(沈阳建筑大学交通工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要 目的 研究 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法和双边滤波去噪算法ꎬ解决古建筑物在建模中如

何减少噪声点的问题. 方法 使用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法对点云数据进行 ｋ 个集群划分ꎬ选
择合适集群ꎬ获得最佳 Ｋ 值进行点云去噪ꎬ使用双边滤波算法对点云数据进行滤波

去噪ꎬ选用 Ｆａｎｄｉｓｋ 点云数据、ｂｕｎｎｙ 点云数据、沈阳建筑大学古建筑物老校门和八王

书院点云数据进行去噪实验. 结果 选用的仿真模型和古建筑模型经过处理ꎬ点云数

据模型表面光滑ꎬ边界特征保持良好. 结论 所提方法有效地去除了噪声点ꎬ增强了点

云数据模型的光滑的和光顺度.
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用前景. 近年来ꎬ三维激光扫描技术在古建筑

物建模、修复等方面应用广泛. 三维激光扫描

仪器获取点云数据时ꎬ不可避免存在噪声点ꎬ
这些噪声点将影响模型质量. 因此ꎬ在建模之

前需要去除这些噪声点.
根据三维激光点云数据种类的不同ꎬ点

云去噪的方法也不相同. 近些年ꎬ国内外学者

提出了一些点云去噪的方法ꎬ例如:Ｓ. Ｆｌｅｉｓｈ￣
ｍａｎ 等[１]将双边滤波引入网格中ꎬ利用双边

滤波去噪的效果ꎬ提出各向异性网格保特征

去噪算法. Ｋ. Ｂｏｄｄｕｎａ 等[２] 提出了三维网格

消噪算法ꎬ首先利用局部坐标变化滤波器消

除损坏点ꎬ再利用各向异性网格保特征去噪

算法ꎬ有效地消除了高频噪声. Ｍ. Ｗｅｉ 等[３]

针对大多网格去噪只利用网格表面的面法向

量或定点法向量ꎬ提出两个法向量一致性ꎬ利
用一种新方法对两个法向量进行集合ꎬ提出

一种用于网格去噪的法向双边滤波算法ꎬ该
方法在集合特征多样、曲面采样不规则的情

况下有良好的质量结果. Ｘ. Ｇｕ 等[４] 提出一

种对点云数据模型的不同特征区域采用不同

滤波策略的算法ꎬ将点云模型分为左邻右舍

类型区域和突变类型区域ꎬ对不同的特征区

域分别采用改进的中值滤波算法和双边滤波

算法ꎬ以达到平滑分散点云的目的. 该方法保

持了点云模型的细节特征ꎬ过程耗时较长. 李
鹏飞等[５]提出噪声分类去噪算法ꎬ利用统计

滤波去除大尺度噪声ꎬ利用快速双边滤波平

滑小尺度噪声. 该算法提高了计算效率ꎬ但噪

声尺度区分不明显.
无论是识别噪声类型和去除ꎬ还是点云

数据模型光顺ꎬ一直都是关注重点. 基于此ꎬ
笔者提出基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法对点云数据

分类效果明显ꎬ聚类快速的优点ꎬ利用双边滤

波算法的保特征性和平滑性对点云数据模型

进行处理. 通过 ２ 组仿真数据验证笔者所提

方法的可行性ꎬ并选取实际建筑物点云数据

加以论证ꎬ证明该方法的实用性ꎻ研究表明该

方法既能分类和去噪ꎬ还能对点云数据模型

进行光顺.

１　 三维点云去噪算法

１. １　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法(ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ)是一种典型的聚类算法. 它在数据

处理中常常被用ꎬ因为它简单而且效率也很

高[６ － ８] . ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的主要限制是集群的数

量必须预先确定和固定. 选择适当数量的集

群非常关键. 这需要先验知识了解数据ꎬ或者

在最坏的情况下ꎬ猜测集群的数量. 当集群的

输入个数等于集群的个数时ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 算法

可以准确地发现所有集群ꎬ如图 １ 所示ꎬ其中

集群中心用正方形标记[９] . 否则ꎬ会得到不

正确的聚类结果ꎬ如图 ２ 所示. 对于与图 １ 相

同的数据集ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 算法识别对 ｋ ＝ ４ 产生

了错误的聚类. 当对实际数据进行聚类时ꎬ集
群的数量时未知的ꎬ必须进行估计ꎬ为了找到

准确的集群数量通常需要重复输入运行.

图 １　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法识别 ｋ ＝ ３ 的数据集

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｋ￣ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈ ｋ ＝ ３

１. ２　 双边滤波算法原理

１. ２. １　 法向量的估算

法向量的准确估算是双边滤波算法处理

点云数据质量好坏的重要因素. Ｈ. Ｈｏｐｐｅ
等[１０]在表面重建算法中提出了一种主成分

分析的方法. Ｙ. Ｗａｎｇ等[１１] 在主成分分析的
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图 ２　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法识别 ｋ ＝ ４ 数据集

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｋ￣ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈ ｋ ＝ ４

基础上提出了自适应法向量估算方法ꎬ该方

法可得到非光滑表面特征处的点的准确法向

量. 因此ꎬ笔者选择文献[１１]的方法来估算

法向量.
三维激光点云数据 ｐ ＝ {ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｎ}⊂

Ｒ３ꎬ集群中任意点 ｐｉ 的最近 ｋ 邻域可表示为

Ｎ(ｐｉ) . 通过在 ｐｉ 及其 ｋ 邻域上采用迭代重

新加权最小二乘拟合法来定义一个平面

Ｌ(ｐｉ)ꎬ该平面近似为局部切平面. 拟合平面

Ｌ(ｐｉ)表示为

Ｌ{ｄｔꎬｎｔ}＝ａｒｇ ｍｉｎ∑
ｋ

ｉ－１
ｒｔｉωｄ(ｐｉ)ωｒ(ｒｔ－１ｉ )ωｎ(ｎｔ－１

ｉ ).

(１)
式中:ｎ 为平面 Ｌ(ｐｉ)的法向量ꎻｄ 表示点到

拟合平面的距离ꎻ ｔ 表示迭代次数. ｒｔｉ ＝ ｄｔ ＋
(ｐｉ － ｐｊ) Ｔｎｔꎬ表示点 ｐｉ 第 ｔ 次迭代后的拟合

残差ꎻωｒ(ｒｉ) ＝ ｅｘｐ( － (
ｒｉ
σｒ

)
２

)是与拟合残差

有关的高斯权函数ꎻωｎ(ｎｉ) ＝ ｅｘｐ( － ‖ｎｉ －
ｎ‖ / σ２

ｎ ) 为法向量偏差函数ꎻ ωｄ ( ｐｉ ) ＝
ｅｘｐ( －‖ｐｉ － ｐｊ‖ / σ２

ｄ)为点 ｐｉ 与其邻域点的

距离高斯权重函数. σｒꎬσｎ 和 σｄ 分别是拟合

残差、法向偏差和距离的带宽. 在每个迭代的

过程中权重是固定的ꎬ因此式(１)就成为一

个约束最小二乘问题ꎬ利用拉格朗日乘数将

式(１)简化为求解特征向量的问题. 相应的

协方差矩阵 Ｑ 为

Ｑ ＝

ｐｉ － ｐ１ － ｕ

ｐｉ － ｐ２ － ｕ

⋮
ｐｉ － ｐｋ － ｕ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｔ ｐｉ － ｐ１ － ｕ

ｐｉ － ｐ２ － ｕ

⋮
ｐｉ － ｐｋ － ｕ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (２)

其中ꎬ ｕ ＝ ∑ωｄ(ｐｉ)ωｒ(ｒｉ)ωｎ(ｎｉ)(ｐ － ｐｉ)

∑ωｄ(ｐｉ)ωｒ(ｒｉ)ωｎ(ｎｉ)
.

协方差矩阵 Ｑ 由 ３ 个特征向量 ｖ０、ｖ１ 和

ｖ２ 组成ꎬ其对应的特征值分别为 λ０、λ１ 和

λ２ꎬ且 λ２≥λ１≥λ０ . 最小特征值的向量为迭

代的法向量ꎬ即 ｐｉ 点的法向量 ｎｉ ＝ ｖ０ . 各点

所得到的法向量方向均不一致ꎬ需调整法向

量方向ꎬ将其调整到一致.
利用矢量点积的几何意义来调整法向量

方向ꎬ法向量点积如式(３)所示. 法向量方向

调整步骤如下:
ｎｉ􀅰ｎｊ ＝ ｜ｎｉ ｜ ｜ｎｊ ｜ ｃｏｓθ. (３)
由式(３)可求法向量 ｎｉ 和 ｎｊ 为 ｐｉ 和 ｐｊ

两点的法向量. 根据式(３)判断法向量方向.
若 ｎｉ􀅰ｎｊ < ０ꎬ说明 ｃｏｓθ < ０ꎬ则 θ > ９０ ° ꎬ此时 ｎｉ

和 ｎｊ 反向ꎬ应将 ｎｊ 乘以 － １. 若 ｎｉ􀅰ｎｊ > ０ꎬ则
ｎｉ 和 ｎｊ 同向ꎬ无需调整.
１. ２. ２　 滤波去噪

点云数据 边 界 存 在 大 量 特 征 信 息ꎬ
ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类算法可以对点云数据进行去噪ꎬ
但是不能保证点云特征完整ꎬ因此ꎬ选择双边

滤波算法对点云数据进行去噪和光顺[１２ － １５] .
在双边滤波中ꎬ定义点云数据

ｐ ＝ ｐｉ ＋ α􀅰ｎ. (４)
式中:ｐ 为滤波后的点云数据ꎻｐｉ 为原始三维

激光扫描点云数据ꎻα 为双边滤波因子ꎻｎ 为

数据点 ｐｉ 的法向量. 点云数据中 α 的定义为

α ＝

∑
ｐｊ∈Ｎ(ｐｉ)

Ｗｃ(‖ｐｉ －ｐｊ‖)Ｗｓ(‖‹ｎｉꎬｎｊ› －１‖)‹ｐｉ －ｐｊꎬｎｊ›

∑
ｐｊ∈Ｎ(ｐｉ)

Ｗｃ(‖ｐｉ －ｐｊ‖)Ｗｓ(‖‹ｎｉꎬｎｊ› －１‖)
.

(５)
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式中:Ｎ(ｐｉ)是数据点 ｐｉ 的邻域点.
光顺滤波权函数定义为

Ｗｃ(ｘ) ＝ ｅｘｐ － ｘ２

(２σ２
ｃ)

[ ]. (６)

特征保持权函数定义为

Ｗｓ(ｙ) ＝ ｅｘｐ － ｙ２

(２σ２
ｓ)

[ ]. (７)

式(６)、(７)均为高斯函数ꎬ参数 σｃ 和

σｓ 均为高斯参数. 参数 σｓ 决定点云数据模

型的平滑程度ꎬ参数决定点云数据的特征保

持效果[１６ － １８] .

２　 实验结果及分析

２. １　 仿真模型去噪结果分析

在 Ｍａｔｌａｂ 和 ＯｐｅｎＧＬ 开发平台下实现

笔者所提方法ꎬ并进行去噪实验. 对 Ｆａｎｄｉｓｋ
和 ｂｕｎｎｙ 模型分别应用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法、双边

滤波 算 法 和 笔 者 所 提 算 法 进 行 去 噪 处

理[１６ － １８] . 采用 Ｆａｎｄｉｓｋ 模型实验的数据结果

如图 ３ ~ 图 ８ 所示. 采用 ｂｕｎｎｙ 模型实验数

据结果如图 ９ ~图 １４ 所示. 利用 ２ 组实验证

明笔者所提方法的可行性ꎬ从 ２ 组实验中可

以看出ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法去噪后的结果图ꎬ
点云数据聚类效果明显ꎬ点云分布也较为均

匀ꎬ模型表面平滑ꎬ同时去除了大部分被添加

的噪声ꎬ但细节特征保留不好ꎬ边界效果不明

显. 经过双边滤波方法处理后的结果图ꎬ模型

表面光顺ꎬ边界特征明显ꎬ保持了原有的特

征. 使用笔者方法去噪的结果图ꎬ点云模型表

图 ３　 原始点云

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

面既平滑又光顺ꎬ不仅去除了大量噪声点ꎬ也
保持了点云数据模型的特征ꎬ得到了很好的

效果.

图 ４　 原始点云重构光照模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

图 ５　 添加 ４０ ｄｂ 噪声的重构光照模型

Ｆｉｇ􀆰 ５ 　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
４０ ｄｂ ｎｏｉｓｅ ａｄｄｅｄ

图 ６　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
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图 ７　 双边滤波去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

图 ８　 笔者去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｕ￣
ｔｈｏｒ

图 ９　 原始点云

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

图 １０　 原始点云重构光照模型

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

图 １１　 添加 ４０ ｄｂ 噪声的重构光照模型

Ｆｉｇ􀆰 １１ 　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
４０ ｄｂ ｎｏｉｓｅ ａｄｄｅｄ

图 １２　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
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图 １３　 双边滤波去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

图 １４　 笔者去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 １４ 　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ

ａｕｔｈｏｒ

２. ２　 三维点云数据建筑物的去噪结果分析

笔者选用沈阳建筑大学老校门和八王书

院的三维点云数据作为实验数据. 对老校门

和八王书院模型分别应用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法、双
边滤波算法和笔者所提算法进行去噪处理.
图 １５ 为老校门的原始点云数据. 图 １６ 为

ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类去噪结果ꎬ从图中可以看出老校

门点云数据部分噪声点被去除. 图 １７ 为双边

滤波去噪结果ꎬ从图中可以看出去点云数据

边界特征保持良好ꎬ老校门边界较为明显. 图
１８ 为笔者所提去噪方法的结果ꎬ从图中可以

看出去噪后的老校门较原始点云数据更加光

滑ꎬ纹理更加清晰ꎬ边界特征明显ꎬ门顶装饰

尤为突出ꎻ图 １９ 为八王书院的原始点云数

据. 图 ２０ 为 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类去噪结果ꎬ从图中

可以看出八王书院点云数据整体变化不大ꎬ
仅去除部分点云噪声. 图 ２１ 为双边滤波去噪

结果ꎬ房子整体框架ꎬ窗户等特征边界较为清

晰ꎬ内部噪声去除明显ꎬ去噪效果较好. 图 ２２
为笔者所提去噪方法去噪后的结果图ꎬ从图

中看出房屋整体效果较好ꎬ尤其是八王书院

房门、柱子、窗户等边界较原有数据更加明

显ꎬ该方法在去除大量噪声点的同时ꎬ又保证

了细节特征保持完好[１９ － ２０] .

图 １５　 老校门点云

Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｏｆ ｏｌｄ ｓｃｈｏｏｌ ｇａｔｅ

图 １６　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 １６　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅ￣
ｒｉｎｇ
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图 １７　 双边滤波去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 １７　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅ￣
ｒｉｎｇ

图 １８　 笔者去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 １８　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｕ￣
ｔｈｏｒ

图 １９　 八王书院点云

Ｆｉｇ􀆰 １９　 Ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｏｆ ｔｈｅ ｋｉｎｇ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ａｃａｄ￣

ｅｍｙ

图 ２０　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 ２０　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅ￣
ｒｉｎｇ

图 ２１　 双边滤波去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 ２１　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅ￣
ｒｉｎｇ

图 ２２　 笔者去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 ２２　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｕ￣
ｔｈｏｒ

３　 结　 论

笔者所提方法融合了 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

和双边滤波算法的优点ꎬ对点云数据进行去

噪处理. 经过实验分析ꎬ该方法能够有效的消

除点云中的噪声点ꎬ又能够较好的保持点云

的特征信息. 对于不同的噪声点云模型ꎬ也能

有较好的去噪结果. 该方法为后期的点云处

理和模型重建提供了保证.
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