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基于多特征点参数权值优化的蒙皮点云去噪研究
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摘 要： 点云去噪的效果对三维扫描过程后续的曲面拟合与造型设计至关重要，如何快速准确提取特征点已

成为研究热点，然而点云去噪的关键之处在于奇异值与离群值的检测。提出耦合多特征点参数的去噪模型，分

别讨论每个特征点参数对去噪模型的影响程度；采用群智能算法求解出一组最优参数权重，以此确定点云去噪

模型，从而达到三维散乱点云最优去噪效果；通过对 Bunny 模型进行去噪仿真以及某一型号的蒙皮进行去噪实

验，对去噪模型进行验证。结果表明：本文提出的点云去噪模型相较于半径滤波器、统计滤波器、改进体素滤波

结合高斯滤波模型，迭代更快、耗时更少，具有更好的去噪效果。
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Research on denoising of skinned point cloud based on multi-feature 
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Abstract： The effect of point cloud denoising is very important to the subsequent surface fitting and modeling de⁃
sign in 3D scanning process. How to extract feature points quickly and accurately has become a research hotspot. 
However， the key point of point cloud denoising lies in the detection of singular values and outliers. Therefore， a 
denoising model with coupled multi-feature point parameters is proposed， and the influence of each feature point pa⁃
rameters on the denoising model are discussed respectively. The swarm intelligence algorithm is used to solve a set 
of optimal parameter weights to determine the point cloud denoising model， so as to achieve the optimal denoising 
effect of three-dimensional scattered point clouds. The denoising simulation of Bunny model and the denoising ex⁃
periment of a certain type of skin are used to verify the denoising model. The results show that the point cloud de⁃
noising model proposed in this paper has faster iteration， less time-consuming and better denoising effect than that 
of radius filter， statistical filter and improved voxel filter combined with Gaussian filtering algorithm.
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0　引  言

飞机蒙皮作为飞机的重要组成部分，对飞机

的气动性能影响显著［1］，不同型号蒙皮形状各不相

同且较为复杂，加工后的蒙皮尺寸检测具有一定

困难。传统蒙皮检测方法依赖于模胎等专业工

装，同时对于检验工人的熟练度要求较高，成本

高、效率低［2］。随着计算机技术的快速发展，机器

视觉等技术应用于蒙皮检测领域，但其检测精度

通常随着光照、颜色等信息变化而变化，使用条件

较为苛刻［3-4］。线激光扫描技术广泛应用于零件的

数字化检验中，通过激光器发射线激光入射到物

体表面，感光元件接收到反射回来的光从而得到

物体的三维点云信息，但是由于测量设备及测量

环境因素的影响［5］，采集到的点云数据通常含有大

量噪声，对后续三维模型的重建工作带来阻碍。

为了使点云数据能够满足后续曲面拟合与造型设

计等要求，需要先对扫描得到的点云数据进行去

噪处理，如何解决局部失真与保证尖锐特征不被

过度光顺已成为目前研究的重点。

点云集合中包括了空间特征以及颜色特征，

空间特征由于其明显的特征信息而被用于点云处

理领域。点云中的特征点包含了模型的重要信

息，例如边、尖角以及脊等，通过这些特征点可以

反映出模型的基本几何形状，对于判断模型外观

的正确与否起到关键作用［6］，特征点又称为几何特

征点［7-8］，广泛应用于三维点云上［9-10］。特征点检测

可分为基于网格模型检测和基于点云模型检测两

种类型。对于网格模型的特征检测，Y. Shin 等［11］

利用多项式拟合来估计点云的法向量；O. Yutaka
等［12］重新构建隐函数，求解点云曲率信息；C. L.
Charlie 等［13］利用双边滤波进行特征检测，但该方

法在检测点云边界时误差较大，网格的拓扑关系

也会随之改变。对于点云模型的特征检测，付成

松［14］采用基于统计的点云去噪算法对点云模型中

存在的噪声进行处理，实现了叶片三维数据的高

效处理；T. Gatzke 等［15］利用多次拟合来计算曲率

映射；M. C. Huang 等［16］采用高斯滤波对扫描线结

构的叶片点云数据进行了平滑去噪处理；张一鸣

等［17］提出了基于多描述子投票的飞机蒙皮局部扫

描点云定位算法；冯上朝等［18］利用三维扫描仪对

飞机轮廓进行分层次的数据采集，并采用基于局

部离群系数的离群点滤除算法对噪点进行滤除，

但由于设备视场的限制，导致分层采集数据后需

要进行点云对齐的操作，在拼接部分造成一定的

误差，使得最终结果还有精确空间；王丽辉等［19］提

出了一种综合考虑点云曲率、点云与邻域点法向

量夹角以及点云到邻域点平均距离的特征检测方

法，以此分辨点云模型的特征点与非特征点，但是

没有讨论各个特征点参数对点云去噪算法的影响

程度；陈龙等［20］利用主成分分析法求解点云的曲

率，从而构建考虑多特征参数的去噪模型，但同样

没有分析不同特征参数权值对去噪算法的影响

程度。

本文提出一种基于多特征点参数权值优化的

点云去噪模型，该模型综合考虑了点云微分几何

信息，并定义每个特征参数对应的权值，讨论不同

特征参数对点云去噪算法的影响程度；采用群智

能算法，以去噪模型为目标函数，峰值信噪比为约

束条件，求解最优的特征点参数权重，以此确定点

云去噪的数学模型以及噪声点与特征点的判别阈

值，从而进行点云去噪，实现最优的点云去噪效

果；采用 Bunny 模型以及某蒙皮点云模型进行模型

验证。

1　点云多特征点检测

1. 1　点云曲率以及点云法向与邻域点法向

夹角

点云曲率是曲面特征识别的重要判断依据，

点云曲率的大小反映了曲面的凹凸程度。对于点

云曲率的估计一般是通过将数据网格化后计算点

云曲率，本文采用主成分分析法（PCA）对点的 k个
邻域点数构造协方差矩阵，从而估计点云法向量

以及曲率，使用该方法能够简化计算过程、缩短计

算时间。

设点云集合：

P={ pi( xi，yi，zi) |i= 1，2，…，N } （1）

式中：P为输入的点云数据（只包含位置信息）；

pi为某一点云数据；N为点云数据规模。

通过建立 k-d tree［21］来获取数据点的邻域点。

Pi ={ pij( xij，yij，zij) | j= 1，2，…，k} （2）

式中：k为邻域点个数。

通过邻域点的坐标可以求解出 k个邻域点的

重心坐标：
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∑
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根据上述公式可建立数据点的协方差矩阵：
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通过数值分析方法求解 A i 的特征值 λ1，λ2，λ3

以及相应的特征向量 e1，e2，e3。判断最小的特征值

λm = min { λ1，λ2，λ3 } （5）
则该数据点的法向量为最小特征 λm对应的特

征向量 em。

n i = em （6）
曲率 Ci为

Ci =
λm

λ1 + λ2 + λ3
（7）

通过上述公式可以求得数据点的曲率以及法

向量。

点云法向量与邻域点法向量的夹角同样是判

断曲面平缓与否的重要指标，通过夹角值来分辨

特征点与噪声点。

θ= arcos ( pgi ∙pgj
|| pgi × || pgj )        ( θ∈ [ 0，π ] ) （8）

式中：pgi为某一点云的法向量；pgj为该数据点的邻

域点的法向量；θ为两向量之间的夹角。

特征点的法向量与其邻域点的法向量夹角及

非特征点的法向量与其邻域点的法向量夹角如图

1 所示，邻域点数 k=15，可以看出：当某一点云数

据点为特征点时，其与邻域点的法向量夹角普遍

偏大；相反，数据点为非特征点时，其与邻域点的

法向量夹角普遍偏小。

（a） 特征点

（b） 非特征点

图 1 特征点和非特征点与邻域点的法向量夹角

Fig. 1　The angle between the feature point and the non- 
feature point and the normal direction of the domain point

1. 2　点到邻域点重心的距离

与标准测试的点云模型相比，一般的点云模

型的点云数据大都呈现不均匀分布，且复杂度更

大，因此考虑将点到邻域点重心的距离作为一个

评判指标，根据已知的点云合集与重心，可以求解

出点到邻域点重心的距离，如图 2 所示。

d 1i = | pi - Oi | （9）
式中：pi 为任一点云数据点；Oi 为邻域点重心；d 1i

为点到邻域点重心的距离。

1. 3　点到邻域点的平均距离

点到邻域点的平均距离体现了某区域点云的

密集程度，平均距离越大，说明该区域的点云数量

越多，反之越少。因此将该距离也作为特征点的

评判指标，计算过程如下：

d 2i =
∑
j= 1

k

|| pi - pij

k
（10）

式中：d 2i为点到邻域点的平均距离。

图 2 某点到邻域点重心的距离

Fig. 2　The distance from the point to the 
center of gravity of the field point
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1. 4　集成多特征点参数的点云去噪模型

为了同时考虑多个特征点参数对点云去噪效

果的影响程度，本文提出一种耦合多特征点参数

的去噪模型，该模型同时包含了点云曲率与点云

法向量与邻域点法向量的夹角、点到邻域点重心

的距离以及点到邻域点的平均距离。分析每个特

征点参数的影响程度，同时利用群智能算法，以去

噪模型为目标函数，峰值信噪比为约束条件，求解

各特征点参数权值的最优解，从而得到点云去噪

数学模型，以此进行点云模型的去噪。

根据计算的特征点参数，构建点云去噪模型：

Mi =
λ1Ci + λ2θi + λ3d 1i

λ4d2i
（11）

式中：λ1 为点云曲率权重；Ci为数据点的曲率；λ2 为

点云法向量与邻域点云法向量夹角权重；θ为两向

量之间的夹角；λ3 为数据点到邻域点重心距离权

重；d 1i为点到邻域点重心的距离；λ4 为数据点到邻

域点的平均距离权重；d 2i 为点到邻域点的平均

距离。

每个特征对应的权重参数值越大，则表示该

特征对去噪模型的影响越大。构建的判别阈值为

T= φ× 1
N ∑

i= 1

N

Mi （12）

当某点的Mi值大于判别阈值时，将此点判定

为特征点，反之则判定为噪点。

通过上述数学模型，可以判断特征点与噪声

点。为了进一步确定点云去噪模型，需要先获取

去噪模型中的各种权重值以及阈值系数。本文的

点云去噪模型作为典型的非线性目标函数，采用

群智能算法求解各特征的权重值。与遗传算法和

粒子群算法相比，本文所选用的群智能算法具有

更好的全局搜索能力，不易陷入局部最优解。麻

雀搜索算法（SSA）属于群智能算法中的一种。本

文采用麻雀搜索算法，初始值的选取详见文献

［22］，以峰值信噪比为约束条件，以公式（11）为目

标函数求解一组最优特征权重值。

SSA 模仿麻雀捕食和反捕食的场景。在一群

麻雀中，能量值较高的麻雀会先寻找食物，被称为

发现者，种群中其余麻雀的觅食方向将受到发现者

的影响。在此期间，发现者的位置将不断更新［22］。

X t+ 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
i，j ∙ exp ( )- i

R 2 ∙tmax
          ( R 3 < ST )

X t
i，j + R 1 ∙D                      ( R 3 ≥ ST )

      （13）

式中：t为当前迭代次数；tmax 为最大迭代次数；

Xi，j为 第 i只麻雀在第 j维下的位置；R 2为（0，1］的

随 机 数 ；R 3为警示值，R 3 ∈ [ 0，1 ]；ST 为 安 全 值 ，

ST ∈ [ 0. 5，1 ]；R 1为 服从正态分布的随机数；D为

1×d的矩阵，d为维度。

在觅食的过程中，新的麻雀会不断加入。加

入者的位置更新为

X t+ 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

R 1 ∙ exp ( )X t
worst - X t

i，j

i2
                   ( )i> n

2

X t+ 1
p + || X t

i，j - X t+ 1
p ⋅A+ ⋅D       ( )i≤ n

2
     （14）

式中：Xp为当前发现者占据的位置；Xworst 为全局最

差位置；A为 1×d矩阵，里面每个分量随机分配为

1 或-1；A+ = AT ( AAT )-1。

当麻雀种群意识到危险时，会做出反捕食行

为。此时麻雀的位置如下：

X t+ 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X best + β ⋅ || X t
i，j - X t

best               ( fi > fg )

X t
i，j + K ⋅ ( )|| X t

i，j - X t
worst

( )fi - fw + ε
       ( fi = fg )

     （15）
式中：X best 为当前全局最优位置；β为服从均值为

0，方 差 为 1 的 正 态 分 布 随 机 数 ；K为随机数，   
K ∈ [-1，1 ]；fi，fg，fw 分别为当前个体的适应度值，

全局最优适应度值和最差适应度值；ε为极小数，

以防止分母为 0。
目标函数构建如下：

1） 目 标 点 云 集 合 P ( )xpi，ypi，zpi ，( pi =
1，2，…，m 1 )；

2） 经 过 去 噪 后 的 点 云 集 合 Q ( )xqi，yqi，zqi ，

( qi = 1，2，…，m 2 )，其中 m 1 与 m 2 分别为点云数据

规模。

3） 峰值信噪比数学模型

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

RPSN = 10 × lg max P× max Q

∑
i= 1

N
é
ë

ù
û( )xpi - xqi

2
+ ( )ypi - yqi

2
+ ( )zpi - zqi

2

N= min (m 1，m 2 )  

（16）
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通过上述构建的目标函数，经过 SSA 进行迭代

寻优，求解出一组最优解，以此确定点云去噪模型，

从而进行点云去噪。算法具体流程如图 3所示。

2　实验与数据分析

本文利用 MATLAB R2020a 进行仿真实验，

仿真所采用的是斯坦福大学的 Bunny 模型［23］。首

先获取点云的特征信息参数，然后通过麻雀搜索

算法确定最优特征权重，最后利用点云去噪数学

模型进行点云去噪，以此来验证本文模型的可

行性。

2. 1　仿真点云特征参数计算

首先利用 k-d tree 建立点云数据的拓扑关系，

然后根据设置的 k值进行数据点的邻域点云搜索，

本文设置的邻域点个数 k=15，最后求解数据点的

各特征参数。Bunny 原始点云模型如图 4 所示，点

云 大 小 为 35 947×3。 在 点（0. 415 5，3. 145 9，       
-0. 179 1）下的 k=15 的邻域点云模型如图 5 所

示，其中蓝色的点为 k近邻搜索结果。点（0. 415 5，
3. 145 9，-0. 179 1）的某些邻域点云如表 1 所示，

数据点（0. 415 5，3. 145 9，-0. 179 1）的特征信息

参数如表 2 所示。

图 3 算法具体流程图

Fig. 3　The flow chart of algorithm

图 4 原始点云

Fig. 4　The raw point cloud

表 1　邻域点云坐标

Table 1　The coordinate of domain point cloud

名称

点 1

点 2

点 3

点 4

点 5

点 6

点 7

点 8

点 9

点 10

点 11

点 12

点 13

点 14

点 15

（0. 415 5，3. 145 9，-0. 179 1）的
邻域点云坐标

（0. 415 5， 3. 145 9， -0. 179 1）

（0. 367 5， 3. 144 2， -0. 051 2）

（0. 464 1， 3. 146 4， -0. 306 9）

（0. 290 4， 3. 107 6， -0. 224 8）

（0. 540 8， 3. 184 2， -0. 133 5）

（0. 493 2， 3. 181 1， -0. 005 4）

（0. 339 2， 3. 107 0， -0. 352 8）

（0. 242 7， 3. 104 7， -0. 096 7）

（0. 595 6， 3. 191 5， -0. 258 8）

（0. 319 7， 3. 140 5， 0. 076 9）

（0. 507 3， 3. 135 9， -0. 436 7）

（0. 165 2， 3. 070 5， -0. 270 5）

（0. 679 2， 3. 227 6， -0. 085 3）

（0. 445 4， 3. 178 2， 0. 122 5）

（0. 214 3， 3. 068 1， -0. 398 4）

图 5 k=15 的邻域点云

Fig. 5　Domain point cloud with k=15
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2. 2　仿真随机噪声实验

为了验证本文提出的模型，本文对 Bunny 模型

进行随机干扰实验，并且通过与基于半径滤波原

理、基于统计滤波原理以及结合高斯滤波的改进

体素滤波的去噪模型进行比较。半径滤波原理［24］

为假定初始点云中每个数据点在指定的半径邻域

包含一定数量的邻域点，将不符合假设条件的数

据点视为噪声点从而进行剔除。半径滤波参数：

半径设置为 0. 02 mm，最小邻接点个数阈值设置为

5 个。统计滤波原理［25-26］为对每一个点的邻域进

行统计分析，计算每个点到所有邻域点的平均距

离值，然后将平均距离在标准范围之外的所有离

群点进行剔除，在进行滤波参数统计时考虑查询

点临近点数设置为 15，判断是否为离群点的阈值

设置为 1。本文选取改进体素滤波结合高斯滤波

算法［27］进行对比试验，将体素网格的重心替换成

小立方体的重心邻近点来实现采样，从而保持了

原始点云之间的数据特征。

根据激光扫描设备精度与方法的不同，实际

模型所含有噪声大约在 10%~20%，为了体现该

模型的有效性，选择添加噪声点的数量有 25%、

50%、75%、100%。而选择 100% 噪声添加实验的

原因是考虑在极端情况下，本文模型的可行性，因

为一般模型在存在大量噪声点的情况下，会导致

群智能算法在寻优过程崩溃。

不同模型下的去噪对比如图 6~图 7 所示，可

以看出：本文提出的三维散乱点云去噪模型在保

证点云模型特征点的前提下，去噪效果更优异。

（a） 添加 50% 随机噪声后的 Bunny 模型

（b） 半径滤波后的 Bunny 模型

（c） 半径滤波的 Bunny 模型局部图

（d） 统计滤波后的 Bunny 模型

（e） 统计滤波的 Bunny 模型局部图

（f） 经改进体素滤波结合高斯滤波算法去噪后的 Bunny 模型

表 2　特征信息参数

Table 2　Feature information parameters

参数

曲率

法向量夹角
（k=15 的夹角和）/（°）

数值

0. 001 5

1 364. 2

参数

点到邻域点重
心距离/mm

点到邻域点平
均距离/mm

数值

3. 027 3

3. 044 5
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（g） 经改进体素滤波结合高斯滤波算法去噪后的Bunny模型局部图

（h） 经本文去噪模型去噪后的 Bunny 模型

（i） 经本文去噪模型去噪后的 Bunny 模型局部图

图 6 50% 噪声的 Bunny 模型去噪算法对比图

Fig. 6　Comparison diagram of Bunny model 
denoising algorithm with 50% noise

（a） 添加 100% 随机噪声后的 Bunny 模型

（b） 半径滤波后的 Bunny 模型

（c） 半径滤波的 Bunny 模型局部图

（d） 统计滤波后的 Bunny 模型

（e） 统计滤波的 Bunny 模型局部图

（f） 经改进体素滤波结合高斯滤波算法去噪后的 Bunny 模型

（g） 经改进体素滤波结合高斯滤波算法

去噪后的 Bunny 模型局部图
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（h） 经本文去噪模型去噪后的 Bunny 模型

（i） 本文去噪模型的 Bunny 模型局部图

图 7 100% 噪声的 Bunny 模型去噪对比图

Fig. 7　Comparison diagram of Bunny model 
denoising algorithm with 100% noise

2. 3　蒙皮去噪实验

为了进一步体现本文模型在实际加工中的有

效性，选择某蒙皮点云模型进行实验。通过激光

扫描设备对蒙皮进行扫描，形成蒙皮点云模型，但

是由于实验设备的影响，所形成的蒙皮点云本身

就带有噪声点，因此无需增加随机噪声点，直接对

其进行去噪，实验设备如图 8 所示。本文去噪模型

与其他去噪模型的对比图如图 9 所示，不同去噪模

型所消耗的时间如表 3 所示，可以看出：本文去噪

模型在保留蒙皮点云特征的同时在去噪质量上要

优于所对比的模型。

（a） 含噪声的某蒙皮模型点云

（b） 含噪声的某蒙皮模型点云俯视图

（c） 含噪声的某蒙皮模型点云局部图

（d） 经半径滤波后的某蒙皮点云俯视图

（e） 经半径滤波后的某蒙皮点云局部图

（a） 线激光扫描仪 （b） 线激光扫描仪实际工作图

图 8 实验设备图

Fig. 8　Experiment devices
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（f） 经统计滤波后的某蒙皮点云俯视图

（g） 经统计滤波后的某蒙皮点云局部图

（h） 经改进体素滤波结合高斯滤波后的某蒙皮点云俯视图

（i） 经改进体素滤波结合高斯滤波后的某蒙皮点云局部图

（j） 经本文模型去噪后的某蒙皮点云俯视图

（k） 经本文模型去噪后的某蒙皮点云局部图

图 9 不同去噪算法对比图

Fig. 9　Comparison of different denoising algorithms

本文去噪模型同时考虑多个重要特征信息，

在保留模型更多特征点的同时，去除多余的噪声

点，而其他单特征的去噪模型，虽然也能进行去

噪，但是通常会把特征点过度光顺，模型特征处也

会通过去噪实验而剔除。同时本文所选择的群智

能算法相较于差分进化算法具有更好的全局搜索

能力，不易陷入局部最优值。综上所述，从去噪模

型以及寻优算法来看，本文去噪模型更具优势。

Bunny 模型特征信息参数权重值如表 4 所示，

某蒙皮模型特征信息参数权重值如表 5 所示，通过

观察 Bunny 模型特征信息参数权重，发现曲率权重

λ1、法向夹角权重 λ2、点到邻域点重心距离权重 λ3、

点到邻域点平均距离 λ4 的变化都是无序的，其变

化趋势跟所加入的噪声多少没有关联，但阈值系

数 φ与噪声成正相关，所加噪声含量越多，其值越

小，其柱状图如 10 所示。

表 3　不同去噪模型所消耗的时间

Table 3　The corresponding time of 
different denoising models

模型

半径滤波

统计滤波

改进体素滤波结合高斯滤波

本文滤波

耗时/s

60. 12

43. 72

18. 46

 5. 38

表 4　Bunny 模型特征信息参数权重

Table 4　The feature information parameter 
weights of Bunny model

点云类别

25% 噪声点云

50% 噪声点云

75% 噪声点云

100% 噪声点云

λ1

11. 320

81. 174

10. 701

53. 935

λ2

31. 098

59. 602

54. 926

16. 364

λ3

82. 506

36. 502

67. 107

23. 014

λ4

91. 416

76. 886

94. 771

84. 840

φ

0. 403 26

0. 372 02

0. 163 22

0. 105 99
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3　结  论

1） 本文提出的耦合多特征参数的去噪模型考

虑了点云曲率以及点云法向量与邻域点法向量夹

角、点到邻域点重心的距离以及点到邻域点的平

均距离多种特征因素，相比其他模型，去噪效果

更好。

2） 通过仿真和实验，验证了本文所提出的三

维散乱点云去噪模型的可行性，为三维点云模型

后续的拟合与曲面重构提供了较好的基础，除此

之 外 对 于 实 际 的 应 用 也 同 样 具 有 一 定 的 指 导

意义。
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λ1

λ2

λ3

数值

28. 385
54. 134
44. 655

参数

λ4

φ
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73. 869
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图 10 Bunny 模型特征信息参数权重

Fig. 10　The figure of feature information parameter 
weights of Bunny model
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