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摘要：随着三维激光扫描技术的快速发展，点云数据在自动驾驶、三维建模、医学研究、逆向工程、乡村振兴等领域得到了

广泛的应用。但是由于受到仪器性能、周围环境以及被扫描目标本身特性的影响，扫描获取的点云数据往往包含大量噪

声，严重影响后续点云处理的准确度，因此有必要对其进行去噪处理。针对传统滤波算法对参敏感性不强、计算复杂度

高、几何特征保持性差等问题，提出一种几何特征保持的层次化点云去噪算法。首先，该算法在半径滤波算法中引入点

云密度特征以改进初始参数选取，实现大尺度噪声去除；然后，利用 KD 树（K-Dimensional Tree）优化基于密度的噪声应

用空间聚类（Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise， DBSCAN）算法，并结合角点特征对 DBSCAN
算法的参数实现自适应选取，从而将点云数据分为有效簇、模糊簇和噪声簇，去除噪声簇；最后，利用距离共识评估算法

对模糊簇进行判定，通过计算模糊点与点云拟合曲面之间的距离来判断是否为噪声点，以完成对点云小尺度噪声的去

除。实验采用公共点云数据集和实地采集的乡村点云数据验证所提算法，结果表明，与 DBSCAN 算法、改进森林去噪

法、几何特征保持去噪法、改进密度聚类去噪法和多特征网格去噪法相比，所提算法的尖锐几何特征保持性更佳，去噪精

度分别提高了约 43%，27%，29%，21% 和 9%。该算法可以在有效保持几何特征的同时提高去噪精度，是一种有效的点

云去噪算法。
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Abstract： With the rapid development of 3D laser scanning technology， point cloud data had been widely 
applied in fields such as autonomous driving， 3D modeling， medical research， reverse engineering， and ru⁃
ral revitalization.  However， due to the influence of instrument performance， surrounding environment， 
and the characteristics of the scanned target itself， the point cloud data obtained by scanning often contains 

文章编号  1004-924X（2025）16-2616-14

收稿日期：2025-03-21；修订日期：2025-06-27.
基金项目：国家自然科学基金（No. 62271393）；陕西省教育科学“十四五”规划课题（No. SGH24Y2363）；西安财经大

学研究生教育教学改革项目（No. 2023J003）



第  16 期 赵夫群，等：几何特征保持的层次化点云去噪

a large amount of noise， which seriously affected the accuracy of subsequent point cloud processing.  
Therefore， it was necessary to denoise it.  A hierarchical point cloud denoising with geometric feature pres⁃
ervation was proposed to address the issues of weak sensitivity to parameters， high computational complex⁃
ity， and poor preservation of geometric features in traditional filtering algorithms.  Firstly， the algorithm in⁃
troduced point cloud density features into the radius filtering algorithm to improve initial parameter selec⁃
tion and achieve large-scale noise removal； Then， using KD tree （K-Dimensional Tree） to optimize the 
Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise （DBSCAN） algorithm， and combining cor⁃
ner features to adaptively select the parameters of the DBSCAN algorithm， the point cloud data was divid⁃
ed into effective clusters， fuzzy clusters， and noise clusters to remove noise clusters； Finally， the distance 
consensus evaluation algorithm was used to determine the fuzzy clusters， and the distance between the 
fuzzy points and the point cloud fitting surface is calculated to determine whether they were noise points， in 
order to remove small-scale noise from the point cloud.  The experiment used a public point cloud dataset 
and field collected rural point cloud data to validate the proposed algorithm.  The results showed that com ⁃
pared with DBSCAN algorithm， improved forest denoising method， geometric feature preservation de⁃
noising method， improved density clustering denoising method， and multi feature grid denoising method， 
the proposed algorithm had better preservation of sharp geometric features， and the denoising accuracy was 
improved by about 43%， 27%， 29%， 21%， and 9%， respectively.  This algorithm can effectively main⁃
tain geometric features while improving denoising accuracy， making it an effective point cloud denoising al⁃
gorithm.
Key words： point cloud denoising； radius filtering； distance consensus assessment； density； corner point

1 引  言

随着激光雷达和深度相机等三维传感设备

的发展，点云数据在自动驾驶、建筑信息建模、矿

物开采等领域［1-4］都得到了广泛应用。然而由于

设备误差、天气和周围物体等因素的干扰，所获

取的数据往往包含大量噪声，这些噪声会影响后

续点云处理的准确度，因此对点云数据进行去噪

是很有必要的。

目前，许多国内外学者针对点云去噪进行大

量的研究。Wang 等［5］提出一种滤波网络 Point⁃
FilterNet，将滤波算法与深度学习结合，通过学

习到的系数生成滤波以去除噪声点；Li 等［6］提出

一种单阶段点云清洗网络，该网络可以在单个模

型中同时对异常值和噪声点进行去除；Huang
等［7］提出一种多尺度混合滤波去噪算法，通过引

入密度权重因子和动态邻域半径实现大规模噪

声去除；赵涵等［8］利用 KD 树改进统计滤波算法

以完成粗去噪，再使用改进 DBSCAN 算法完成

小尺度噪声去除；Seppänen 等［9］针对降雪会给光

检测和测距数据带来噪声的问题，提出一种自监

督深度学习方法和特征相似性正则化来对噪声

进行去除；Su 等［10］对已知的点云模型加噪以训练

该模型，然后使用训练好的网络对原始噪声点云

进行去噪；Gou 等［11］利用局部点云和全局点云之

间的关系以去除大尺度噪声，小尺度噪声使用改

进双边滤波进行去除；徐志博等［12］利用信息熵实

现最优邻域的选取，并采用自适应的方法对特征

点邻域选取，再利用加权的滤波算法实现对小尺

度噪声进行去除；刘永生等［13］利用 KD 树对 k 均

值 聚 类（k-means clustering algorithm， k-means）
算法进行改进去除大尺度噪声，再使用点云曲率

改进双边滤波因子对小尺度噪声进行去除。

Chen 等［14］提出一种基于曲率熵的去噪算法，可精

准捕捉非局部相似结构的形状变化细节，有效保

持点云几何特征。

以上算法可以有效实现点云噪声的去除，并

较好地保留局部特征，但还存在计算效率低、缺

乏通用性、参数选择困难等方面的问题。鉴于

此，提出一种几何特征保持的层次化点云去噪算
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法。该算法采用改进半径滤波算法对大尺度噪

声进行去除，结合改进 DBSCAN 算法和距离共

识评估算法去除小尺度噪声，能够对含有混合噪

声的点云数据进行有效识别，在高效保持点云几

何特征的基础上实现有效去噪。具体算法流程

如图 1 所示。

2 基于密度半径滤波算法的大尺度

去噪

在点云数据处理中，原始点云数据存在大量

的异常点和孤立点，传统半径滤波算法［15］需要不

断调整初始参数以达到最优效果。本文对半径

滤波算法中引入密度特征，以优化初始参数的

选择［16］。

对于任意点 p i 和 p j 都属于点云 P，半径滤波

算法是先定义邻域搜索半径 r 和邻域点数阈值

m，以每个点为中心，计算半径为 r 的邻域范围内

点的数量 N i，N i 的定义如下：

N i = number ( | p i p j |< r )， （1）

其中：p i 为查询点，p j 为邻域点。

若其邻域点数量小于设定阈值，即 N i < m，

则认为该点为噪声点并去除；否则保留该点。

利用半径滤波进行去噪时，需要提前输入邻

域搜索半径 r 和邻域点数阈值 m 这两个参数，并

且对于不同的点云其参数选取也不同，若每次都

要对参数进行调整才能达到较好的效果，会耗费

很多的时间。因此利用邻域范围内点数量 N i 的

平均值 N̄ 作为判断阈值，N̄ 表示为：

N̄ = 1
n ∑

i = 1

n

N i， （2）

其中，n 为点云中点的总数。

利用 N̄ 代替初始参数 r 和 m 的输入，将初始

人为输入参数从 2 个减为 1 个，从而降低了参数

调整的时间。由点云的特性可知，目标点云的密

度会高于噪声点云，而 N̄ 为平均密度，因此应该

选择更小的密度值作为判断阈值会比较合理。

经 实 验 验 证 ，建 议 判 断 阈 值 的 取 值 范 围 为

0. 2N̄~0. 6N̄。

采用改进的半径滤波算法去除大尺度噪声，

对半径滤波算法所需的参数 r 和 m，使用点云邻

域点数量的平均值作为判断阈值，从而将初始输

入参数减少到一个，得到去噪后点云 P '。这样不

仅降低了由于人为输入导致的误差，也提高了点

云去噪的效率。

如图 2 为 Bunny 模型大尺度去噪对比结果，

其中图 2（a）是原始 Bunny 点云数据，图 2（b）为

加噪的 Bunny 点云数据，图 2（c）为去除大尺度

噪声的 Bunny 点云数据。该方法去除了 Bunny
模型的大尺度噪声，但还存在较多的小尺度

噪声。

图 1　点云去噪算法流程图

Fig. 1　Flow chart of point cloud denoising algorithm
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3 基 于 改 进 DBACAN 的 小 尺 度

去噪

3. 1　DBSCAN算法原理

DBSCAN 是一种基于密度的空间聚类算

法，能有效地处理噪声数据并识别出多种形状的

聚类簇［17］。该算法基于以下概念：

ε 邻域：对于以 ε 为搜索半径的邻域范围内的

点，称为点的 ε邻域。

核 心 点 ：若 点 p ' 的 邻 域 范 围 的 点 数 大 于

MinPts，即 | N ε ( p ') |≥ MinPts，则 称 该 点 为 核

心点。

直接密度可达：若点 p '在点 q '的 ε 邻域内，且

q '为核心点，则点 p '对点 q '直接密度可达。

密 度 可 达 ：对 于 点 p '1 和 点 p 'n，如 果 有 点

p '1，p '2，⋯，p 'n，且其中每个点 p 'i 都 p 'i - 1 直接密度可

达 ( i ≥ 2)，则 p 'n 从 p '1 密度可达。

DBSCAN 算法具体实现步骤如下：

（1）对于数据集中每个点，判断 ε 邻域内点数

是否大于等于 MinPts，若满足条件，则为核心点。

（2）找出所有的核心点并对其进行聚类，将

与核心点直接密度可达和密度可达的点形成簇。

（3）非核心点且不被任何簇包含的点被标记

为噪声点。

DBSCAN 算法的优点在于不需要预先设定

簇的数量，且可以识别任意形状的簇，算法的性

能依赖于搜索半径 ε和邻域点数 MinPts。

3. 2　改进的 DBSCAN算法

3. 2. 1　时间复杂度的改进

传统的 DBSCAN 算法在高位数据中计算复

杂度较高，尤其在寻找点的 ε领域时，其时间复杂

度为 O ( n2 )，主要是因为计算距离矩阵和对每个

点进行邻域查询的时间复杂度分别为 O ( n2 ) 和
O ( n ⋅ k )，其中 k 表示点的平均密度。结合 KD 树

可以有效地改进 DBSCAN 算法的时间复杂度，

使其在寻找邻域时更加高效［18］。

KD 树优化 DBSCAN 算法步骤如下：

（1）构建 KD 树并将其插入到数据点中，构建

KD 树的时间复杂度为 O ( n ⋅ lbn )；
（2）优化邻域查询，使用 KD 树来实现邻域查

询操作，每次查询的时间复杂度降低到 O ( lbn )；
（3）更新总时间复杂度，结合构建 KD 树和邻

域查询的优化步骤，改进后的 DBSCAN 算法的

总时间复杂度为 O ( n ⋅ lbn + klbn2 )。
3. 2. 2　参数的自适应选取

在 DBSCAN 算法中，参数 MinPts 和 ε 的选

取会极大程度上影响点云去噪的效果。为提高

聚类效果的准确性和适用性，将角点特征引入

DBSCAN 算法的邻域半径选择之中。

传统的 3D-Harris 使用的是点云表面法向量

信息。基于曲率信息的 3D-Harris 角点提取是对

传统的 3D-Harris 的改进，计算每个点的曲率值

并与平均曲率作比较，保留曲率值大于平均曲率

的点，实现价值较低的点的剔除，提高点云角点

响应值计算效率［19］。其具体步骤为：

图 2　Bunny 模型大尺度去噪对比结果

Fig. 2　Comparison results of large-scale denoising using Bunny model
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（1）计算点 p 'i 法线和曲率，并根据其法线构

造协方差矩阵 C，其定义如式（3）：

C= 1
n ∑

i

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

úx2
i x i yi xi zi

yi xi y 2
i y i zi

zi xi zi yi z2
i

， （3）

其中：n 为该点邻域内点的个数，点的三个坐标分

别为 xi，yi，zi。

（2）利用奇异值分解该协方差矩阵 C，得到

点 p 'i 特征值 λ1i，λ2i，λ3i，其中 λ1i > λ2i > λ3i，则点 p 'i
的曲率 ρi 计算方法为：

ρi = λ1i

λ1i + λ2i + λ3i

. （4）

那么该点云的平均曲率 ρ̄ 的定义如式（5）：

ρ̄ = 1
n ∑

i = 1

n

ρi. （5）

判断该点的曲率 ρi 是否大于平均曲率 ρ̄，若

ρi > ρ̄，保留该点，反之则去除该点。

（3）计算响应值。对于保留下来的点，通过

角点检测函数计算其角点响应值。角点响应值 c
的定义为：

c = Det (C )- α ( Teace (C ) )2， （6）
其中：Det (C )表示协方差矩阵 C的行列式，根据

实验所得常数 α 设置为 0. 04；Trace (C )为协方差

矩阵 C的迹，若 c 超过预设阈值，则判定该点为

角点。

由于角点的邻域点分布较为稀疏，因此可以

根据角点的曲率特征调整邻域半径，在平坦区

域，设置较大的 ε，而对于角点区域，则设置较小

的 ε，根据所设置区域的 ε值设定 MinPts。
3. 3　基于 DCA的改进 DBSCAN点云去噪算法

距离共识评估（Distance Consensus Assess⁃
ment， DCA）算法是通过数据点之间的距离来评

估它们的相似性或共识性，利用设定的阈值判断

数据点是否具有共识度［20］。该算法通过比较模

糊簇中的点与最近 M 个正常点之间的距离共同

判断该簇是否为正常点。共识度高的点被视为

簇的核心区域，而共识度低的点则可能被判断为

噪声点或异常点。

采用主成分分析（Principal Component Anal⁃
ysis， PCA）算法进行二次曲面拟合。利用 PCA
算法计算数据的协方差矩阵 C '，并对协方差矩阵

进行特征值分解，得到特征值和特征向量，来建

立数据坐标轴。协方差矩阵 C '的定义如式（7）：

C '=
1

n - 1 ∑
i = 1

n

( xi - x̄ ) ( xi - x̄ )T， （7）

其中，xi 为点 p 'i 在 x 轴上的坐标。

对协方差矩阵 C '进行特征值分解，得到其特

征值和特征向量为：

C 'v= λv， （8）
其中：v为特征向量，λ为对应的特征值。

将特征值按顺序排列，数据方差最大的方向

即为第一主成分，其次为第二主成分，以此类推。

点云中的点与拟合曲面之间的距离 f ( x )为：

f ( x )= xTAx + bT x + c， （9）
其中：A是对称矩阵，根据主成分方向生成；b为

偏移向量；c为常数项；x 为点在坐标轴上的投影。

利用 PCA 算法降维后的点云数据可以求解

最优拟合曲面的参数，并以此来计算数据点到曲

面的距离。通过判断该距离是否小于所设定的

阈值来判断点是否为噪声点。在一般情况下，正

常点更符合曲面的几何形状，点间距离的标准差

为 σr，若点间的距离小于 xσr + x̄，则认为该点为

正常点；反之，则被标记为疑似点。为进一步评

估疑似点的异常性，从其近邻的正常点中选取 M

个作为评估者，若超过一半的评估者判断该点为

异常点，则该点作为噪声点被剔除。

结合改进的 DBSCAN 算法和 DCA 算法，分

两个步骤对噪声点进行检测。首先，利用改进的

DBSCAN 算法完成点云数据的初步分类，将点

云的核心点和直接密度可达点划分为有效簇，密

度可达点被分为模糊簇，其他点被标记为噪声

簇，并对噪声点进行去除。其次，通过 DCA 算

法，利用有效簇中的核心点来评估模糊簇的点。

通过计算疑似点与正常点之间的距离，并根据大

多数点来共同评估疑似点是否为噪声点。该方

法显著降低了计算量，并保证了异常检测结果的

精度。

本文去噪实验结果以最大误差 εmax ( P，P ″)、
平均误差 εave ( P，P ″) 和去噪率 ρ 作为评判标准，

其定义如式（10）：

εmax ( P，P ″)= max
p∈ P

d ( p，P ″)， （10）

其中：P表示去噪前点云模型，P ″表示小尺度噪

声去除后的点云模型。
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εave ( P，P ″)= 1
N

max
p∈ P

d ( p，P ″)， （11）

其中：N 表示点云 P所包含的点数；d ( p，P ″)表示

对点云 P ″做网格剖分后，点云 P上的一点 p到 P ″

最近三角面片的欧氏距离。

ρ = N noise_removed

N total_noise
× 100%， （12）

其中：N noise_removed 为去除噪声点数，N total_noise 为点云

中噪声点总数。

如图 3 为 Bunny 模型小尺度噪声去除的结果

图。小尺度去噪后的 Bunny 模型主体点云周围

的噪声基本被去除，且在保持特征的同时并未出

现孔洞。

4 实验结果与分析

本文利用 C++语言进行编程，开发环境为

Microsoft Visual Studio 2022 开发平台，使用 PCL
库处理点云。分别利用斯坦福公开数据集、Se⁃
mantic 3D 点云数据集和某乡村点云数据集来验

证该算法。

4. 1　公共点云去噪

在斯坦福数据集的去噪实验中，采用点云模

型 Bunny，Dragon 和 Horse 对本文方法进行验证。

对上述三个数据模型分别加 15% 左右的噪声点，

加噪后的点云数据如图 4 所示。利用改进滤波对

点云大尺度噪声进行去除，然后根据大尺度噪声

去除的结果，使用所提算法对小尺度噪声去除，

并 为 验 证 所 提 算 法 的 性 能 ，再 分 别 采 用 DB⁃
SCAN 算法、改进森林去噪法［21］、几何特征保持

去噪法［22］、改进密度聚类去噪法［23］和多特征网格

去噪法［24］的点云去噪算法对大尺度噪声进行去

除，去噪结果分别如图 5~图 7 和表 1 所示。

从图 5~ 图 7 和表 1 的去噪结果可见，DB⁃
SCAN 算法、改进森林去噪法和几何特征保持去

噪法及本文算法都能够有效去除大尺度噪声点。

DBSCAN 算法虽然可以去除一部分小尺度噪声

点，但是在点云主体周围还存在大量噪声点；改

进森林去噪法能够去除大部分小尺度噪声，但在

Bunny 的耳朵及头部还存在噪声点，Horse 的嘴

部以及脖子周围还有噪声点；几何特征保持去噪

法能够进行有效噪声去除，但在 Bunny 背部、

Dragon 身体周围和马的嘴部存在少量噪声点；改

进密度聚类去噪法和多特征网格去噪法虽然能

去除大部分小尺度噪声，但在某些部位的特征保

持性较差；本文算法中 Bunny 的腿部特征保持较

为完好，并且耗时和误差最小，对比 DBSCAN 算

图 3　Bunny 模型小尺度去噪结果

Fig. 3　Small scale denoising results of Bunny model

图 4　含噪的点云模型

Fig. 4　Noisy point cloud model
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图 5　Bunny 模型的去噪结果

Fig. 5　Denoising results of Bunny model

图 6　Dragon 模型的去噪结果

Fig. 6　Denoising results of Dragon model
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图 7　Horse 模型的去噪结果

Fig. 7　Denoising results of Horse model

表 1　点云去噪结果对比

Tab. 1　Comparison Tab.  of point cloud denoising results

点云

Bunny

Dragon

Horse

加噪点云大小

39 811

48 308

58 441

去噪算法

DBSCAN
改进森林去噪法

几何特征保持去噪法

改进密度聚类去噪法

多特征网格去噪法

本文算法

DBSCAN
改进森林去噪法

几何特征保持去噪法

改进密度聚类去噪法

多特征网格去噪法

本文算法

DBSCAN
改进森林去噪法

几何特征保持去噪法

改进密度聚类去噪法

多特征网格去噪法

本文算法

去噪后点云大小

36 659
36 264
36 118
36 107
36 087
36065
42 570
42 347
42 249
42 180
42 067
42 043
49 509
49 215
48 819
48 769
48 756
48 716

最大误差/mm
0. 068 7
0. 046 4
0. 042 8
0. 038 6
0. 033 4
0. 030 1
0. 072 1
0. 054 3
0. 052 7
0. 049 3
0. 046 5
0. 043 9
0. 074 4
0. 056 9
0. 054 2
0. 052 8
0. 049 1
0. 046 1

平均误差/mm
0. 041 7
0. 032 6
0. 031 1
0. 026 3
0. 024 1
0. 020 4
0. 045 5
0. 036 8
0. 037 0
0. 035 7
0. 029 2
0. 024 9
0. 047 7
0. 038 5
0. 039 9
0. 032 4
0. 029 6
0. 027 4

去噪率/%
81. 57
91. 80
95. 57
95. 86
96. 38
96. 95
88. 73
92. 28
93. 69
94. 76
96. 51
96. 88
89. 71
92. 67
96. 65
97. 15
97. 42
97. 78

耗时/s
9. 93

12. 13
11. 11
9. 62
8. 56
7. 37

10. 47
12. 68
11. 60
9. 57
8. 89
8. 42

12. 90
15. 23
14. 21
12. 76
11. 90
10. 03
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法、改进森林去噪法、几何特征保持去噪法、改进

密度聚类去噪法和多特征网格去噪法的去噪精

度分别提高了约 47%，29%，33%，23% 和 13%，

耗时降低了约 22. 5%，35. 7%，30. 2%，18. 9% 和

11. 6%。

4. 2　公共场景点云数据去噪

在公共场景点云数据去噪实验中，采用的是

Semantic 3D 公开点云数据集中所截取的一部

分，所截取的含噪点云如图 8 所示，DBSCAN 算

法、改进森林去噪法、几何特征保持去噪法、改进

密度聚类去噪法和多特征网格去噪法及本文算

法的去噪结果如图 9~图 10 和表 2 所示。

从图 9~图 10 和表 2 的去噪结果可见，DB⁃
SCAN 算法能够较好地去除大尺度噪声和部分

小尺度噪声点，但是在场景 1 中树干周围仍存在

少量噪声点；改进森林去噪法和几何特征保持去

噪法虽然去除了场景一中树干周围的噪声点，但

在草地部分产生了孔洞，此外，几何特征保持去

噪法在场景 2 中楼侧管道处出现了孔洞；改进密

度聚类去噪法和多特征网格去噪法在场景点云

图 8　含噪场景点云数据模型

Fig. 8　Cloud data model of scenic spots with noise

图 9　场景点云 1 的去噪结果

Fig. 9　Denoising result of scene point cloud 1
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图 10　场景点云 2 的去噪结果

Fig. 10　Denoising result of scene point cloud 2

表 2　场景点云去噪结果对比表

Tab. 2　Comparison of cloud denoising results for scenic spots

点云

大场景点云 1

大场景点云 2

含噪点云大小

690 708

771 885

去噪算法

DBSCAN

改进森林去噪法

几何特征保持去噪法

改进密度聚类去噪法

多特征网格去噪法

本文算法

DBSCAN

改进森林去噪法

几何特征保持去噪法

改进密度聚类去噪法

多特征网格去噪法

本文算法

去噪后点云大小

679 493

675 427

678 608

683 390

684 782

685 427

771 718

771 683

771 549

771 684

771 631

771 658

最大误差/mm

0. 080 8

0. 058 9

0. 054 7

0. 051 9

0. 048 3

0. 043 2

0. 082 9

0. 061 4

0. 057 1

0. 052 4

0. 049 1

0. 045 4

平均误差/mm

0. 052 0

0. 042 8

0. 042 1

0. 041 0

0. 035 9

0. 030 7

0. 055 5

0. 046 0

0. 045 8

0. 042 9

0. 041 0

0. 033 1

耗时/s

13. 44

15. 65

14. 70

12. 16

11. 93

10. 84

14. 45

16. 70

15. 82

13. 16

12. 83

11. 89
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中能够在去除大小尺度噪声的同时避免产生孔

洞，但误差和耗时均高于本文算法；本文算法成

功去除了场景 1 中树干周围的噪声点，还有效避

免草地部分的孔洞，同时在保留场景 2 特征的基

础上去除了噪声点。

4. 3　乡村大场景点云去噪

实验数据采用某乡村的点云数据模型。含

噪点云如图 11 所示，对其分别采用 DBSCAN 算

法、改进森林去噪法和几何特征保持去噪法以及

所提算法进行去噪，去噪结果分别如图 12 和表 3
所示。

从图 12 和表 3 的去噪结果可见，DBSCAN
算法去除了大尺度噪声，但是在点云主体周围仍

然存在大量噪声点，并在田地部分造成了大量孔

洞；改进森林去噪法和几何特征保持去噪法虽然

去除了相应的噪声点，但也将电缆等结构误判成

噪声进行去除，并导致田地部分出现了一些孔

洞；改进密度聚类去噪法和多特征网格去噪法能

够在保持特征的同时较好地去除噪声，但在去噪

精度和耗时方面不及本文算法；而本文算法在去

除噪声点的同时，成功保留了电缆等原有场景特

征，避免了不必要的损失。

综上所述，提出的几何特征保持的层次化点

云去噪可以对斯坦福点云数据集、公共场景点云

数据集和乡村点云数据都能够进行有效去噪。

这是由于 DBSCAN 算法只考虑了密度，未保持

点云的几何特征；改进森林去噪法使用点云的曲

率和密度特征进行去噪，对特征明显的区域去噪

效果很好，但对于土地等比较平坦的地方易产生

孔洞；几何特征保持去噪法提取点云的几何特

图 11　含噪乡村点云数据模型

Fig. 11　Noisy rural point cloud data model

图 12　乡村点云的去噪结果

Fig. 12　Denoising results of rural point clouds
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征，避免特征区域产生点的过度积累，但在场景

点云去噪中易出现孔洞；改进密度聚类去噪法结

合 Grassmann 流形核密度聚类进行去噪，能够较

好地去除噪声，但去噪精度不高；多特征网格去

噪法是利用几何特征和纹理特征改进的网格法

进行去噪的，能够较好的保持特征，但耗时较高；

而本文算法利用点云密度特征以及拟合曲面后

的距离特征对点云进行去噪，在保持局部几何特

征的同时，避免产生孔洞。

5 结  论

针对传统滤波算法参数依赖性强、边缘和

细节特征丢失、耗时较长等问题，提出一种几何

特征保持的层次化点云去噪算法。所提算法利

用点云密度特征改进半径滤波算法以实现大尺

度噪声去除，再使用 KD 树优化 DBSCAN 的时

间复杂度，并结合 DCA 算法对小尺度噪声进行

去除。实验结果表明，该算法对斯坦福公共数

据集和场景点云数据集均具有良好的去噪效

果，并在保持局部集合特征的同时，有效提高去

噪效率。但由于场景点云特征复杂，曲面拟合

较为困难，因此设计通用的场景点云去噪是下

一步研究重点。
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