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基于地铁隧道点云数据的组合滤波算法
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摘　 要 目的 提出一种点云数据组合的滤波方法ꎬ对地铁隧道的点云数据进行有效

的精简滤波ꎬ提高地铁隧道结构变形分析的准确性. 方法 首先ꎬ对三维点云数据采用

基于统计特征的滤波方法进行初步滤波ꎬ去除远离点云数据主体的离散点ꎻ其次ꎬ估
算点云数据模型各数据点的高斯曲率ꎬ将点云数据分为突变区域和平滑区域ꎻ最后ꎬ
采用双边滤波算法对突变区域点云数据进行滤波ꎬ采用改进的均值滤波算法对平滑

区域点云数据进行滤波处理. 结果 通过对沈阳地铁隧道点云数据进行滤波实验及拟

合圆半径分析ꎬ笔者所提组合滤波算法可以在保留隧道壁和轨道等结构的情况下ꎬ去
除离散点和隧道壁上的无关非点等噪声ꎻ该算法对点云数据进行了有效精简ꎬ拟合圆

的半径与设计半径差值更小ꎬ结果精度更高. 结论 笔者所提出的滤波算法可去除地

铁三维点云数据的噪声点ꎬ并完整保留了隧道结构的几何细节特征ꎬ提高了变形分析

的精度.
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　 　 三维激光扫描技术采用激光测距的方

式ꎬ获得被测物体表面的信息ꎬ包括表面点的

三维坐标、反射率和纹理ꎬ可快速建立被测物

体的模型ꎬ广泛地应用于建筑工程、文物保护

和灾害分析等领域[１] . 随着三维激光扫描技

术的快速发展ꎬ 获取物体表面点云数据

的分辨率越来越高ꎬ可以达到精密工程测量

中对精度的要求. 将三维激光扫描技术应用

于地铁隧道的变形监测中ꎬ可以提高变形监

测的精度和工作效率. 三维激光扫描技术获

得的数据称为点云数据ꎬ由海量的数据点组

成ꎬ是建立被测物体三维模型的基础. 但是ꎬ
在测量过程中ꎬ受到测量环境和仪器的影响ꎬ
在点云数据中包含有干扰性的噪声点. 为提

高被测物体的还原程度ꎬ首先要对点云数据

进行滤波处理ꎬ准确有效的滤除其中的噪

声点.
地铁隧道的点云数据中主要有两类噪声

点:一类是远离隧道结构主体的离群噪声点ꎻ
另一类是附着在隧道结构壁上的附属设施ꎬ
如螺丝、支架、导线等噪声点[２] . 为提高地铁

隧道点云数据的三维建模准确性和结构变形

分析的精度ꎬ最重要的点云数据处理就是去

除以上两类噪声点.
三维点云数据的滤波处理方法是由二维

图像滤波算法演变的. 根据点云数据的结构

不同主要有两类滤波算法. 对于散乱的点云

数据ꎬ首先将点云数据分成若干网格ꎬ再对每

个网格内的点云数据进行滤波处理ꎬ或者制

剂采用双边滤波算法、Ｌａｐｌａｃｅ 算法、二次

Ｌａｐｌａｃｅ 算法等直接对散乱的点云数据进行

滤波处理. 对于有序排列的点云数据ꎬ常用的

滤波算法包括均值滤波法、高斯滤波法、卡尔

曼滤波算法和中值滤波[３]等.
针对三维点云数据的滤波方法ꎬ有很多

学者进行了研究:刘大峰[４] 利用平滑鲁棒法

对点云数据进行滤波处理ꎬ对表面平滑的点

云模型处理效果较好ꎬ但是对表面结构变化

大 的 点 云 模 型 滤 波 处 理 效 果 较 差ꎻ
Ｓ􀆰 Ｆｌｅｉｓｈｍａｎ 等[５]将双边滤波方法ꎬ运用到三

维点云数据的滤波处理中ꎬ虽然该算法处理

速度很快ꎬ但处理后的点云数据模型的几何

特征没有准确的保留ꎻＧ􀆰 Ｓｉｔｈｏｌｅ 等[６] 对散乱

的数据点进行重新采样ꎬ得到规则的网格点

云数据ꎬ然后采用二维图像处理算法对格网

点云数据进行滤波处理ꎬ这种方法滤波的速

度快ꎬ但是精度较低ꎻ程效军等[７] 对于地铁

隧道点云数据ꎬ提出了以隧道中轴线为参考

建立了双向投影模型ꎬ通过高阶多项式进行

中轴线拟合的滤波方法ꎬ根据给定的距离阈

值实现隧道内部噪声. 卢小平等[８] 将地铁隧

道点云数据拟合为椭圆柱面模型ꎬ利用椭圆

柱的几何特性对点云数据进行滤波处理. 以
上滤波算法只能滤除部分地铁隧道结构点云

数据的噪声点ꎬ没有保留轨道面的点云数据ꎬ
或者对轨道面点云数据滤波效果较差. 为了

解决这个问题ꎬ笔者提出一种组合滤波的方

法ꎬ对具有不同几何特性的点云数据分别采
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用最适应的滤波方法ꎬ达到最佳滤波效果ꎬ同
时ꎬ保留了轨道面等几何结构ꎬ有效地保证了

地铁隧道结构的完整性ꎬ可以通过三维建模

真实还原地铁隧道模型ꎬ提高地铁隧道变形

分析的精度.

１　 查找点云数据的 Ｋ 最近邻域

１􀆰 １　 点云数据的 Ｋ 最近邻域

由于研究对象是由三维激光扫描仪获取

离散、散乱的点云数据ꎬ因此如果要想得到某

个数据点的几何特性参数ꎬ如曲率、法向量

等. 那就需要对无规律散乱的点云数据进行

邻域构建ꎬ通过构建某点的邻域来估计该点

的几个特性参数.
邻域的构建常用方法包括欧氏构建法和

Ｋ 最近邻域法. 欧氏构建法以某点为中心ꎬ根
据计算的欧几里得距离作为半径形成的欧氏

邻域ꎬ欧氏构建法对规则的表面构建效果较

好. Ｋ 最近邻域法以某点为中心ꎬ查找该点的

ｋ 个最近的相邻点ꎬ由 ｋ 个最近的相邻点构

成该点的 Ｋ 最近邻域. Ｋ 最近邻域法适应性

强ꎬ可以对不规则的物体表面进行处理ꎬ且可

靠性高. 因此ꎬ笔者采用 Ｋ 最近邻域法对隧

道点云数据进行邻域构建.
Ｋ 最 近 邻 域 法 ( Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ

ＫＮＮ)的具体构建过程是:在一个点云数据

集 Ｐ 中ꎬ选择其中一个采样点 ｐｉ∈Ｐꎬ与 ｐｉ 点

距离最近的 ｋ 个数据点构成采样点 ｐｉ 的 Ｋ
最近邻域ꎬ即 Ｎ(Ｐ ｉ) [９] . 一般情况下在构建

采样点 ｐｉ 的 Ｋ 最近邻域时ꎬ首先ꎬ计算出采

样点 ｐｉ 与其他数据点的欧氏距离. 然后根据

欧氏距离的大小选择 ｋ 个与采样点 ｐｉ 距离

最近的数据点构建其 Ｋ 最近邻域. 采用该方

法的优点是直接准确ꎬ但是当处理的点云数

据量较大时ꎬ对计算机处理器要求高ꎬ计算时

间会增加ꎬ运算量巨大ꎬ效率较低. 面对数据

量较大的点云数据ꎬ如何快速找到 ｋ 个最近

数据点ꎬ构建 Ｋ 最近邻域的问题. 通过很多

学者进行的大量研究ꎬ目前查找 ｋ 个最近数

据点主要采用的方法有空间栅格法、最小包

围盒法和 Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 法. Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 法的搜索效

率高ꎬ对于隧道点云数据ꎬ该方法空间划分的

可以更均匀ꎬ因此ꎬ笔者采用 Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 法来

查找 Ｋ 最近邻域.
１􀆰 ２　 Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 法

Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 法是一种分割 Ｋ 维数据空间

的数据结构ꎬ广泛应用于多维空间中搜索关

键数据. 它将二叉树由二维空间演变到 Ｋ 维

空间ꎬ可以快速地查找到 Ｋ 维数据的 Ｋ 最近

邻域[１０] . Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 法在对 Ｋ 维空间点进行划

分时ꎬ其每个节点均为 Ｋ 维数值点的二叉

树ꎬ都表示一个垂直于当前划分维度坐标轴

的超平面ꎬ并将空间在该维度上划分为右子

树和左子树两个部分.
在对空间 依 次 交 替 划 分 后ꎬ 每 个 子

空间里都会至少有会一个数据点ꎬＫ￣ｄ Ｔｒｅｅ
法的优点是不会浪费空间[１１] . 对于三维

空间的Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 具体建立结构示意图如

图 １ 所示.

图 １　 三维空间的 Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 建立结构示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｋ￣ｄ ｔｒｅｅ ｉｎ ３Ｄ ｓｐａｃｅ

２　 估算几何特征参数

为了准确地进行点云数据滤波处理ꎬ首
先估算点云数据中数据点的曲率和法向量等

几何特征参数. 由于地铁隧道点云数据是由

三维激光扫描仪获得的ꎬ是一种散乱的点云

数据ꎬ数据点之间没有拓扑关系ꎬ笔者首先通
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过构建隧道点云数据的 Ｋ 最近邻域ꎬ再以其

组成的曲面来估算曲率和法向量.
２􀆰 １　 估算法向量

针对根据点云数据邻域估算法向量采用

协方差分析法[１３] . 其估算原理是:在点云数

据中任意选取一个数据点 ｐꎬ查找数据点 ｐ
的 Ｋ 最近邻域ꎬ根据数据点 ｐ 和 Ｋ 最近邻域

中所有相邻数据点的坐标数值ꎬ构造数据点

ｐ 的协方差矩阵. 根据协方差矩阵解算其特

征值、特征向量ꎬ由特征向量代表数据点 ｐ 的

法向量[１４]ꎬ得到数据点 ｐ 的法向量估算值.
在点云数据中选择一数据点 ｐꎬ计算其

Ｋ 最近邻域内所有数据点的中心点 􀭵ｐꎬ即质

心点.

􀭵ｐ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝１
ｐｉ . (１)

建立数据点 ｐ 的协方差矩阵 Ｃ 为

Ｃ ＝

ｐ１ －􀭵ｐ

ｐ２ －􀭵ｐ

⋮
ｐｋ －􀭵ｐ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｔ

􀅰

ｐ１ －􀭵ｐ

ｐ２ －􀭵ｐ

⋮
ｐｋ －􀭵ｐ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (２)

矩阵 Ｃ 代表了 Ｋ 最近邻域内每一个数

据点的分布情况ꎬ即邻域内所有数据点与中

心点 􀭵ｐ 距离平方的和. 根据矩阵 Ｃ 为对称正

定矩阵的特性ꎬ其特征值 λ０ꎬλ１ꎬλ２ 均为非负

实数ꎬ并且特征值所对应的特征向量也都是

相互正交关系.
Ｃ􀅰νｊ ＝ λｊ􀅰νｊꎬ　 ｊ∈(０ꎬ１ꎬ２) . (３)
点 ｐ 到中心点􀭵ｐ距离的平方和的表达式为

∑
ｋ

ｉ ＝１
ｐｉ －􀭵ｐ ２ ＝ λ０ ＋ λ１ ＋ λ２ . (４)

假设三个特征值:λ０≤λ１≤λ２ꎻ则:
Ｔ(ｘ):(ｘ －􀭵ｐ)􀅰υ０ ＝ ０. (５)
数据点 ｐ 的法向量 Ｔ(ｘ)估算值可以用

计算出的特征值 λ０ 所对应的特征向量 υ０ 近

似表示.
２􀆰 ２　 估算曲率

对于二维曲面来说ꎬ曲率是用来表示二

维曲面的弯曲程度ꎬ是一种重要的几何特性

参数. 二维曲面的曲率越小ꎬ表示曲面越平

坦ꎬ用较少的数据点就可以表示出来. 二维曲

面曲率越大ꎬ曲面越陡峭ꎬ需要用更多 的数

据点来表示ꎬ因此陡峭的二维曲面点云数据

包含的信息也更加丰富[１５] .
选择曲率作为接下来点云数据滤波主要

的判断依据. 三维点云数据建立的模型随着

旋转、缩放、移动等变换ꎬ曲率值不会发生变

化. 通过坐标系转换后的点云数据模型同一

部分的曲率也不会发生变化ꎬ因此ꎬ曲率可以

作为对点云数据进行分类的判断依据.
三维空间中ꎬ在一个曲面上某点的法向

曲率定义为ꎬ曲面与通过该点的法平面的交

线在该点的曲率. 通过在三维空间中一个点

的法平面有无数个. 因此ꎬ一个点的法向曲率

也有无数个. 最大法向曲率和最小法向曲率

称为该点的主曲率. 最大法向曲率和最小法

向曲率的中值称作平均曲率 Ｑꎬ乘积称作高

斯曲率 Ｈ[１６] . 对于隧道点云数据模型的曲率

估算ꎬ笔者使用抛物面拟合法ꎬ抛物面拟合法

的稳定性高ꎬ受噪声点的干扰小.
抛物面的表达式为

Ｓ(ｘꎬｙ) ＝ ａｘ２ ＋ ｂｘｙ ＋ ｃｙ２ . (６)
对抛物面求一阶偏导数和二阶偏导数可

以分别得到曲面 Ｓ 的第一基本量:
Ｓ( Ｉ) ＝ Ｅｄｘ２ ＋ ２Ｆｄｘｄｙ ＋Ｇｄｙ２ . (７)

其中ꎬＥ ＝ Ｓ２
ｘꎬＧ ＝ Ｓ２

ｙꎬＦ ＝ ＳｘＳｙ .
第二基本量:
Ｓ( ＩＩ) ＝ Ｌｄｘ２ ＋ ２Ｍｄｘｄｙ ＋ Ｎｄｙ２ . (８)

其中ꎬＬ ＝ ｎＳｘｘꎬＭ ＝ ｎＳｘｙꎬＮ ＝ Ｓｙｙ .
最终ꎬ可得到高斯曲率 Ｈ:

Ｈ ＝ ＬＮ －Ｍ２

ＥＧ － Ｆ２ ＝ ４ａｃ － ｂ２ . (９)

平均曲率 Ｑ:

Ｑ ＝ (ＥＮ － ２ＦＭ ＋ＧＬ)
２(ＥＧ － Ｆ２)

＝ ａ ＋ ｃ. (１０)

３　 滤波算法的研究

根据地铁隧道的结构特点ꎬ笔者提出对
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隧道点云数据滤波方法:首先ꎬ进行初步滤波

处理ꎬ采用基于统计特征的滤波方法ꎬ去除距

离点云数据主体较远、无结构连接关系的散

乱点ꎻ其次ꎬ估算点云数据模型各数据点的高

斯曲率ꎬ将判断阈值设置为平均高斯曲率ꎬ平
均高斯曲率为

Ｈ－ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝１
Ｈｉ . (１１)

根据判断阈值对点云数据进行分类ꎬ分
为突变区域和平滑区域. 突变区域点云数据

中各数据点的高斯曲率值 Ｈｔ 大于该点 Ｋ 最

近邻域的平均高斯曲率值 Ｈ－ ꎬ该区域几何特

征变化明显ꎬ曲率变化较大. 平滑区域点云数

据中各数据点的高斯曲率值 Ｈｐ 小于等于该

点 Ｋ 最近邻域的平均高斯曲率值 Ｈ－ ꎬ该区域

几何特征变化平缓ꎬ曲率变化较小.
最后ꎬ针对突变区域和平滑区域点云数

据不同的结构特点选择各自适合的算法进行

滤波. 采用双边滤波算法对突变区域点云数

据进行滤波ꎬ采用改进的均值滤波算法对平

滑区域点云数据进行滤波处理.
３􀆰 １　 算法思想流程图

算法流程图如 ２ 所示.

图 ２　 滤波算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３􀆰 ２　 基于统计特征的离散点滤波

在地铁隧道点云数据中ꎬ不仅含有地铁

隧道结构的点云数据ꎬ还含有隧道壁上与结

构无关的螺丝、管线等点云数据ꎬ同时还存在

由测量仪器误差产生的远离隧道主体结构的

离散噪声点. 笔者首先根据数据点的邻域统

计特征将离散噪声点通过滤波算法进行去

除. 由于点云数据的数据点分布在整体上符
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合高斯分布ꎬ标准差和均值决定了点云数据

分布的形状. 根据点云数据整体的标准差及

距离的平均值设定一个阈值作为标准值ꎬ如
果一个数据点的平均距离超过阈值ꎬ则该数

据点为离散噪声点ꎬ将该数据点从点云数据

集中删除. 详细步骤如下:
(１)选取点云数据集 Ｐ 中的一个数据点

ｐｉꎬ查找数据点 ｐｉ 的 Ｋ 最近邻域ꎬ提取其内

部所有数据点ꎻ
(２)计算提取的所有数据点到数据点 ｐｉ

的距离的平均值ｄＬ
－ :

ｄＬ
－ ＝ １

ｋ ∑
ｋ

ｊ ＝１
‖ｐｉ － ｐｉｊ‖ . (１２)

(３)根据式(１３)和式(１４)计算点云数据

集 Ｐ 的标准差 σ 以及全局距离平均值 μ:

μ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｄＬ
－ . (１３)

σ２ ＝ １
ｎ∑

ｋ

ｉ ＝１
(ｄＬ

－ － μ) ２ . (１４)

(４)设定标准阈值的范围为:μ ± α􀅰σꎬ其
中ꎬα 表示标准差的倍数阈值. 若数据点 ｐｉ

的平均距离ｄＬ
－
不在设定的标准阈值范围内ꎬ

则将数据点 ｐｉ 认定为离散噪声点ꎬ将其从点

云数据集中删除.
通过以上步骤滤波后的点云数据集:
Ｐ余 ＝ ｐｉ∈Ｐ μ － α􀅰σ≤ｄＬ

－ ≤μ ＋ α􀅰σ{ }.
３􀆰 ３　 基于曲率特征分类的滤波方法

３􀆰 ３􀆰 １　 双边滤波法

双边滤波算法是由对二维图像进行处理

的双边滤波器演变成对三维点云数据的双边

滤波方法ꎬ该方法数据处理速度快ꎬ可以准确

保留点云数据模型的几何特征[１７] . 使用双边

滤波法对突变区域的三维点云数据进行滤波

处理可以滤除有小噪声的数据点ꎬ使点云数

据模型表面更加光滑ꎬ降低小噪声点的影响.
双边滤波法通过调整每个数据点的坐标位

置ꎬ将数据点沿其法线方向ꎬ移动一段距离ꎬ
达到滤波的效果.

设有一个数据点 ｐꎬ数据点 ｐ 属于点云

数据集合 Ｎ(Ｐ ｉ) ꎬ数据点 ｐ 的法向量为 ｎ. 则
双边滤波的表达式为

ｐ′ ＝ ｐ ＋ αｎ. (１５)
其中ꎬｐ′为滤波后数据点ꎻα 为双边滤波因

子ꎬ其表达式为

　 　 α ＝
∑

ｋ

ｉ ＝１
ｗｃ(‖ｐ － ｐｉ‖)ｗｓ(‖‹ｐ － ｐｉꎬｎ›‖)‹ｐ － ｐｉꎬｎ›

∑
ｋ

ｉ ＝１
ｗｃ(‖ｐ － ｐｉ‖)ｗｓ(‖‹ｐ － ｐｉꎬｎ›‖)

. (１６)

其中ꎬｋ 为数据点 ｐ 的 Ｋ 最近邻域 Ｎｋ(Ｐ ｉ)中
数据点的个数ꎻｗｓ 为数据点 ｐ 所在 Ｋ 最近邻

域的法向高度场上的高斯滤波ꎻｗｃ 为其在内

切平面上的高斯滤波.
ｗｓ 是频率域高斯滤波函数:

ｗｓ(ｙ) ＝ ｅ － ｙ２
２σ２ｓ . (１７)

其中ꎬ参数 σｓ 表示在频率域上的高斯滤波系

数ꎬ代表了数据点 ｐ 到其 Ｋ 最近邻域的距

离ꎬ在 ｐ 点法向量方向上的投影ꎬ对 ｐ 点的影

响. 通常可以用数据点 ｐ 到其 Ｋ 最近邻域的

标准差来表示 σｓ 的值.
ｗｃ 为空域高斯滤波函数:

ｗｃ(ｘ) ＝ ｅ － ｘ２
２σ２ｃ . (１８)

其中ꎬ参数 σｃ 表示在空间域上的高斯滤波系

数. 通常可以用数据点 ｐ 的 Ｋ 最近邻域的半

径来表示 σｃ 值.
３􀆰 ３􀆰 ２　 改进的均值滤波方法

均值滤波算法[１８] 是一种常用简单快速
的滤波算法. 均值滤波算法将点云数据中的
每个数据点ꎬ根据计算得到的滤波选取窗口

内所有数据点统计平均值来进行替换. 通过
平滑点云数据模型的表面ꎬ以达到对点云数
据滤波的效果. 由于改变了数据点的位置ꎬ就
可能会出现数据点漂移的情况. 结合平滑区

域三维点云数据的高斯曲率变化较小的特
点. 笔者将传统均值滤波算法使用的滤波窗
口由数据点 ｐ 的 Ｋ 最近邻域来代替ꎬ以此进
行了改进ꎬ然后ꎬ计算 Ｋ 最近邻域内所有的
数据点在 ｐ 点法线方向上的投影 ｄｉꎬ计算所
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有投影的平均值 􀭵ｄꎬ将数据点 ｐ 沿其法线方

向上移动的距离设置为平均值 􀭵ｄ. 改进的均

值滤波算法步骤如下:
(１)选取点云数据中的一个数据点 ｐꎬ根

据 Ｋ￣ｄ Ｔｒｅｅ 法查找数据点 ｐ 的 Ｋ 最近邻域ꎻ
(２)提取 Ｋ 最近邻域内所有的数据点ꎬ

分别计算每个数据点在数据点 ｐ 的法向量方

向上的投影 ｄｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋꎻ
(３)根据所有数据点的投影 ｄｉꎬ计算平

均值 􀭵ｄ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝１
ｄｉꎻ

(４)将数据点 ｐ 沿其法向量方向移动距

离 􀭵ｄꎬ得到新的数据点 ｐ′.

４　 实验分析

笔者测得了一段地铁隧道区间的点云数

据作为实验数据ꎬ原始实验点云数据如图 ３
所示. 使用 Ｃ＃语言和 Ｍａｔｌａｂ 编程实现算法ꎬ
结合ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ数据处理软件对实验点

云数据进行滤波实验. 首先ꎬ对实验点云数据

采用基于统计特征的滤波法进行离散点的

滤除.

图 ３　 实验点云数据

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄａｔａ

　 　 查找实验点云数据中数据点的最近 Ｋ 邻

域ꎬ其中ꎬ参数 ｋ 分别设置为 １５ 和 ２０. 根据实

验点云数据的数据点个数ꎬ将参数 α 设置为

１、１􀆰 ５、２. 实验数据结果如表 １ 和图 ４ 所示.
表 １　 统计滤波处理后数据点个数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ａｆｔｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

参数 ｋ 参数 α 实验数据点数量 / 个 滤波处理后数据点数量 / 个

１５ １ ８５ ４７４ ７８ ０３５

１５ １􀆰 ５ ８５ ４７４ ８０ ３８３

１５ ２ ８５ ４７４ ８１ ６７７

２０ １ ８５ ４７４ ７８ ０１６

２０ １􀆰 ５ ８５ ４７４ ８０ ３２５

２０ ２ ８５ ４７４ ８１ ６４４
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图 ４　 统计滤波效果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｆｉｌｔｅｒ

　 　 根据过滤后点云数据滤波去噪效果ꎬ剩
余点云个数ꎬ处理速度以及保留隧道结构完

整度. 笔者采用参数 ｋ ＝ １５ꎬα ＝ １􀆰 ５ 处理后的

点云数据做下一步的高斯曲率估计ꎬ并进行

基于曲率特征分类的滤波处理. 滤波效果示

意图如图 ５ 所示.
以同一个隧道的横断面为中心面ꎬ根据

隧道变形分析的精度要求ꎬ 笔者截取了

０􀆰 ０１ ｍ、０􀆰 ０２ ｍ、０􀆰 ０５ ｍ、０􀆰 ０８ ｍ 和 ０􀆰 １ ｍ 厚

度的隧道切片点云数据. 将不同厚度的切片

点云数据分别投影到中心面ꎬ采用最小二乘

法结合 ＲＡＮＳＡＣ 随机采样一致性算法将点

云切片数据拟合为圆ꎬ并求出半径ꎬ与隧道设

计半径 ２􀆰 ７ ｍ 进行对比. 经过常规的统计滤

波算法和笔者提出的组合滤波算法分别处理

的结果如表 ２ 所示.

图 ５　 组合滤波效果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒ
表 ２　 统计滤波与组合滤波过滤后点云个数、拟合圆半径及与设计半径差值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｐｏｉｎｔｓꎬｔｈｅ ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｉｒｃｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｄｅｓｉｇｎ ｒａｄｉｕｓ ａｆｔｅｒ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

断面点云

厚度 / ｍ

原始点

云数 / 个

统计滤波

过滤后点

云数 / 个

拟合圆

半径 / ｍ

与设计半径

差值 / ｍｍ

组合滤波

过滤后

点云数 / 个

拟合圆

半径 / ｍ

与设计

半径差 / ｍｍ

０􀆰 ０１ １ ４４６ １ ３４８ ２􀆰 ６８３ ５ － １６􀆰 ５ １ １５６ ２􀆰 ６８６ ７ － １３􀆰 ３

０􀆰 ０２ ２ ７３４ ２ ５９２ ２􀆰 ６８４ ７ － １５􀆰 ３ ２ ２４８ ２􀆰 ６８９ ２ － １０􀆰 ８

０􀆰 ０５ ６ ６８２ ６ １３７ ２􀆰 ６８９ ７ － １０􀆰 ３ ５ ５６３ ２􀆰 ６９２ ５ － ７􀆰 ５

０􀆰 ０８ １７ ９８４ １０ ２５１ ２􀆰 ６８７ ９ － １２􀆰 １ ８ ７８３ ２􀆰 ６９１ ７ － ８􀆰 ３

０􀆰 １０ １４ ０８７ １２ ９６３ ２􀆰 ６８７ ５ － １２􀆰 ５ １２ ２７６ ２􀆰 ６９０ ９ － ９􀆰 １
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５　 结　 论

(１)通过实验处理结果可以得出ꎬ相对

于传统的滤波方法ꎬ该组合滤波方法处理后

的点云数据更加精简ꎬ拟合圆的半径与设计

半径差值更小ꎬ点云数据处理结果精度更高.
(２)笔者所提滤波方法简单有效ꎬ滤波

效果理想. 在去除地铁三维点云数据的噪声

点同时完整保留了隧道结构的几何细节特征ꎬ
滤波处理后的点云数据可以作为地铁隧道结

构三维建模的基础数据ꎬ进一步对地铁隧道结

构进行变形分析ꎬ可以提高分析结果的精度.
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