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摘要　针对城市环境下三维激光雷达(LiDAR)点云数据密度不均匀、离群噪点多而不利于后期点云帧间匹配的问

题,提出一种应用于城市环境下大规模散乱LiDAR点云的离群噪点滤除算法.该算法对传统的基于密度的噪声

应用空间聚类(DBSCAN)算法进行改进,通过对三维点云进行体素栅格划分,创建了一个由栅格单元组成的集合,

以此大幅减小每个对象在数据空间中邻域的搜索范围.改进后的算法能够快速发现各个聚类,使目标点云与离群

点分离,从而剔除点云中的离群噪点.实验结果表明:所提算法能够实时处理点云数据,在保证点云三维几何特征

的同时能有效识别并滤除点云中的离群噪点,降低点云规模,加快点云后续处理的效率,使帧间匹配的精确度提高

了２倍,且匹配耗时仅为去噪处理前的１/３.
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１　引　　言

城市道路环境以其复杂、多变、规模大等特点成

为当前自动驾驶领域研究的热点和难点[１Ｇ５].在城

市三维环境下,多线激光雷达(LiDAR)扫描通常会

得到密度不均匀的点云数据集,并且传感器的局限

性、采集设备的固有噪声、场景中物体表面的反射特

性等会不可避免地使点云数据产生大量的离群点.
噪声点的存在会严重影响后续点云的特征提取和特

征匹配.因此,有必要对原始点云进行滤波操作,以
获得适合进一步处理的精确点云.Fleishman等[６]

对双边滤波进行改进,并拓展到三维网格模型上,提
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出针对网格降噪的双边滤波算法,该算法通过对影

响域和空间域赋予不同的权值函数来进行各向异性

的去噪,具有良好的降噪效果,且能够保持点模型的

几何特征,但不能很好地对离群点加以处理,易削去

模型中最尖锐的部分.聂建辉等[７]在分析点云离群

点数据产生的原因后引入数据挖掘分类算法,将离

群点分为远离群点和近离群点两类,并采用基于三

维区域增长的方法识别远离群点,使用基于曲面变

化度的局部离群系数方法识别近离群点,该算法可

以有效识别离群点数据并进行去噪.李仁忠等[８]提

出一种基于方法库的点云模型去噪与精简算法,依
据噪声点到模型主体的距离,利用统计滤波结合半

径滤波去除大尺度噪声.苏本跃等[９]用 KＧmeans
聚类算法对点云进行聚类,根据点到聚类中心的欧

氏距离和邻近点曲率变化判断每个类中的点是否为

噪声点,进而去除大量外部噪声点.然而上述方法

均不适用于大规模散乱点云(如城市环境)的去噪

处理.
鉴于上述算法的局限性,本文提出了一种针对

大规模散乱点云的去噪算法.该算法首先对三维

LiDAR点云进行体素栅格划分,然后确定核心点、
搜索栅格邻域、划分每个栅格的簇类,最终将目标点

云聚类,使目标点云与离群点云分离,从而达到滤除

离群噪点的目的.该算法在去除离群噪点和冗余信

息、降低点云数量规模的同时还能保留点云的特征

信息,不损坏点云的细节信息,提高了后续点云匹配

的精确度,且缩短了匹配耗时.

２　基于密度的带噪声数据空间聚类
算法

基于 密 度 的 带 噪 声 数 据 空 间 聚 类 算 法

(DBSCAN)是 第 一 个 基 于 密 度 的 聚 类 算 法,由

Ester等[１０]于１９９６年提出.该算法将簇定义为密

度相连的点的最大集合,能够把具有足够高密度的

区域划分为簇,并可在存在噪声的数据中发现任意

形状的聚类.该算法的显著优点是聚类速度快,且
能有效处理噪声点.

DBSCAN算法的核心思想总结如下:
该算法有两个参数,即 Eps和 MinPts,其中

Eps表示目标数据点搜索邻域的半径,MinPts表示

最小邻域点数.在图１中,如果c点的Eps邻域至

少有MinPts个点,则c被称为核心点.搜索区域中

的点将重复聚类,直到仅剩下Eps邻域内点数小于

MinPts的数据点.点b在点p 的Eps邻域内,但点

b的Eps邻域内的点数小于 MinPts,因此,b点被标

记为边界点(b 不是核心点,但落在某个核心点的

Eps邻域内).点o 的邻域点数少于 MinPts,因此

不能成为新的簇.

图１ DBSCAN算法的核心思想

Fig．１ CoreideaofDBSCANalgorithm

３　基于体素栅格的快速密度聚类算法

密度聚类算法可以通过选择合适的阈值将目标

点云与离群点分离,达到去除离群点的目的.在大

规模散乱点云数据的处理中,由于噪声的数目、分布

均未知,所以DBSCAN算法能够较好地应用在此类

问题中.但是在DBSCAN算法和基于相对密度的

聚类方法中,每个对象点必须与数据集中众多的其

他对象点进行比较.为了降低执行时间成本,本研

究对DBSCAN算法进行了改进,提出了一种基于体

素栅格的快速密度聚类(VGＧDBSCAN)算法,利用

该算法对点云进行滤除离群噪点的处理.

VGＧDBSCAN算法将三维点云数据按照维度

划分为以体素栅格为单元的多个相邻的区间,创建

一个由栅格单元组成的集合,以此来大幅减小每个

对象在数据空间中邻域的搜索范围,只要考察当前对

象的空间相邻栅格单元就能实现其邻域的搜索,快速

发现各个聚类.VGＧDBSCAN算法的具体步骤如下.
步骤１:划分体素栅格.如图２(a)所示,构建一

个三维体素栅格,并将三维LiDAR点云数据的每

个数据点划分给它所在的栅格单元.每个单元栅格

的对角线长度是Eps,这意味着栅格单元的边长为

Eps/３１/２,如图２(b)所示.如此设定单元格大小的

图２ 划分三维体素栅格.
(a)三维体素栅格;(b)体素单元格

Fig．２ DividingathreeＧdimensionalvoxelgrid敭

 a ThreeＧdimensionalvoxelgrid  b voxelcell
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意义在于如果栅格内的点数大于 MinPts,则能够直

接将所有这些包含于该体素栅格单元的点标记为核

心点.因为体素栅格内任意两点在栅格内的最大距

离不大于Eps,所以如果体素栅格内有大于 MinPts
数量的数据点,那么单元格内任意点的Eps邻域至

少包含 MinPts个点.
在构建栅格之前,首先需要确定６个值,即三维

点云数据 X、Y、Z 轴的最大坐标值和最小坐标值.
通过这６个值和体素栅格的边长就可以确定栅格的

行数nrows、列数ncols和层数nlays,然后计算每个数据

点所属的体素栅格.对于体素栅格边界上的点,将
其分配在右上方的栅格中.如果有一个数据点正好

位于栅格的最顶部或最右边体素栅格的边界上,这
时应添加一个额外的行、列、层,用以囊括该点,以防

止将其分配到栅格外部.
步骤２:确定核心点.该步骤将遍历所有的非空

体素栅格.要查找栅格内的所有核心点,首先必须检

查该单元格内的点数是否大于 MinPts.如果是,则
将所有这些点标记为核心点;如果不是,则必须检查

该单元格内的每个点,并确定它是否为核心点.要确

定点p(p∈C)是否是核心点,需要检查该点所在栅

格的相邻栅格NEps(C)内的一些点.NEps(C)定义为

某个体素栅格单元C 及其相邻的栅格单元C′的集

合,即NEps(C)＝{C,C′|dist(C,C′)≤Eps}.
图３为体素栅格某层的二维示意图,可以看到:

对于三维体素栅格,最多需要检查１２４个栅格单元.
计算这些栅格中每个点与p 之间的距离.当这些

单元栅格内的所有点已被检查过,或者当发现p 的

Eps邻域内的点数大于等于 MinPts时,终止查找.

图３ 体素栅格某层的二维示意图

Fig．３ TwoＧdimensionalschematicofalayerofavoxelgrid

步骤３:合并簇.如果两个不同单元中的两个

核心点之间的距离小于等于Eps,则这两个点属于

同一个簇.举个简单的例子,如图４所示,相邻的两

个栅格单元中各含有４个数据点,假设 MinPts＝３,
则两个栅格单元内的所有点都是核心点.如果a

与b之间的距离小于等于Eps,则可以得出这８个

点都属于同一个簇的结论.否则,划分为两个各含

有４个点的簇.

图４ 合并簇的简例

Fig．４ Simplifiedexampleofamergedcluster

步骤４:确定边界点和离群噪点.这是 VGＧ
DBSCAN算法的最后一步,这一步通过遍历所有非

核心点来完成.如果在NEps(C)中存在至少一个核

心点,并且最靠近p 的核心点属于簇clusters_１,则
非核心点p 是簇clusters_１的边界点.完成上述４
个步骤之后,所有不是核心点或边界点的数据点都

会被标记为离群噪点.
通过上述４个步骤可以快速聚类目标点云,使

其与离群噪点分离,滤除被标记为离群噪点的数据

点即达到了点云去噪的目的.

４　实验结果与分析

为了验证所提算法的正确性和有效性,采用

VelodyneHDLＧ６４E型６４线LiDAR采集城市复杂

动态环境下的三维点云数据,并将其作为研究对象.
实验平台为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００CPU＠３．４０
GHz,１６GB 随 机 存 取 存 储 器(RAM),Unbuntu
１６．０４操作系统,QtCreator５．７开发环境,开发语言

为C＋＋.首先,选取连续１０００帧经过地面分割处

理的点云数据,这些点云中均含有大量的动静态障

碍物,如机动车、非机动车、行人等,同时含有大量的

离群点.然后,通过所提算法对点云进行滤除离群

噪点处理,并与开源点云库PCL１．８．１dev中具有

代表性的统计滤波去噪算法和半径滤波去噪算法进

图５ 原始点云

Fig．５ OriginalpointＧcloud

行对比,实验结果如图５~９和表１所示.图５是一
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帧经过地面分割处理的原始三维点云数据,可以看

出,原始点云数据分布稀疏杂乱且含有大量离群噪

点.图６是统计滤波去噪算法的结果,该算法的主

要参数是 MeanK,用于确定平均距离估计时的最近

邻点数.图７是半径滤波去噪算法的结果,该算法

的主要参数是阈值 MinNeighbors,该阈值是半径最

近邻内所包含的最小点数.图８是所提算法对点云

去 噪 处 理 的 结 果.参 数 MinPts 与 MeanK、

MinNeighbors的含义基本类似,都是确定邻域内点

云的数量,所以３种算法均以这一参数为变量进行

了对比实验.结果显示,这３个参数设置过大都会

对点云数据进行过度处理,即去除了部分小的障碍

物,但参数在一定的范围内可以保证３种算法在去

除离群噪点的同时保留障碍物的局部特征信息,并
在一定程度上降低了点云的规模.图９(b)所示为

图８(c)中的局部,可以看出:所提算法能够很好地

聚类主要的目标物,使其与噪声点分离,并滤除这些

离群噪点.
表１统计了１０００帧点云处理结果的平均水平,

包括去噪前、后点云数量以及处理耗时这３个指标

的平均值.从表１可以看出:３种算法在去噪前、后
的点云数量上基本持平,但是处理时间相差悬殊,统
计滤波去噪算法的耗时约为２００ms,并且耗时随着

参数MeanK的增大而增大;半径滤波去噪算法的耗

时约为４７０ms,且耗时不会随着参数 MinNeighbors
的变 化 而 发 生 明 显 变 化;所 提 算 法 的 耗 时 约 为

１００ms,耗时随参数 MinPts的增大而增大,但增加

幅度不大(与统计滤波去噪算法相比).综上所述,
相比于其他两种典型算法,所提算法在点云去噪、简
化以及耗时方面均有优势.

图６ 统计滤波去噪算法的结果.(a)MeanK＝１０;(b)MeanK＝３０;(c)MeanK＝５０
Fig．６ Resultsusingstatisticaloutlierremovalalgorithm敭 a MeanK＝１０  b MeanK＝３０  c MeanK＝５０

图７ 半径滤波去噪算法的结果.(a)MinNeighbors＝５;(b)MinNeighbors＝１０;(c)MinNeighbors＝１５
Fig．７ Resultsusingradiusoutlierremovalalgorithm敭 a MinNeighbors＝５  b MinNeighbors＝１０  c MinNeighbors＝１５

图８ VGＧDBSCAN算法的去噪结果.(a)Eps＝１,MinPts＝１０;(b)Eps＝１,MinPts＝１５;(c)Eps＝１,MinPts＝２０
Fig．８ DenoisingresultsusingVGＧDBSCANalgorithm敭 a Eps＝１ MinPts＝１０  b Eps＝１ MinPts＝１５  c Eps＝１ MinPts＝２０

１０２８００１Ｇ４
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图９ VGＧDBSCAN算法去噪的局部效果.(a)去噪前;(b)去噪后

Fig．９ LocaldenoisingresultsusingVGＧDBSCANalgorithm敭 a Beforedenoising  b afterdenoising

表１ ３种算法的去噪结果

Table１ Denosingresultsusingthreealgorithms

Algorithm Parameter
Pointsize

Original Afterdenoising
Consumingtime/

ms
MeanK＝１０ ３８２８４ １８０．２３

Statisticaloutlierremoval MeanK＝３０ ４２６１８ ３７９４５ ２２７．６８

MeanK＝５０ ３６５７９ ２８８．８５

MinNeighbors＝５ ３９７４４ ４６５．３７

Radiusoutlierremoval MinNeighbors＝１０ ４２６１８ ３８５４３ ４６６．９１

MinNeighbors＝１５ ３７３４９ ４７１．１５

Eps＝１,MinPts＝１０ ３８２４８ ９２．７４

VGＧDBSCAN Eps＝１,MinPts＝１５ ４２６１８ ３７１５３ １０９．３９

Eps＝１,MinPts＝２０ ３６１４２ １２４．６９

　　为了验证所提算法对点云帧间匹配的改善效

果,使用开源库PCL１．８．１dev中的匹配算法———
广义迭代最近点(GICP)算法对点云去噪处理前后

的帧间匹配进行了对比实验.实验结果如图１０和

表２所示.将欧氏适应度[１１]作为点云匹配准确度

的衡量标准,欧氏适应度为参与匹配的两帧点云中

各对应点对之间欧氏距离的平方和.表２的数据表

明,经过预处理的点云在规模上得到了大幅度简化,
基本上滤除了所有的离群噪点,这使得帧间匹配的

精确度提高了２倍,且匹配耗时仅为之前的１/３.

图１０ 去噪后点云帧间的匹配结果.(a)匹配前;(b)匹配后

Fig．１０ PointＧcloudＧmatchingresultsafterdenoising敭 a Beforematching  b aftermatching

表２ 去噪处理前后点云的匹配结果

Table２ PointＧcloudＧmatchingresultsbeforeandafterdenoising

Denoisingoperation
Pointsize

Currentframe Previousframe
Euclideanfitness

score
Consumingtime/s

Without ４２６１８ ４５１０４ １３．２７１４５ ６６．７５２
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５　结　　论

提出了一种应用于城市复杂环境下散乱三维

LiDAR点云的去噪算法———VGＧDBSCAN 算法.
该算法采用点云三维体素栅格划分的形式对传统

DBSCAN算法进行改进,将点云囊括进每个栅格

中,创建一个由栅格单元组成的集合,以此来大幅减

小每个对象在数据空间中邻域的搜索范围,实现点

云的快速目标聚类,达到分离出离群噪点的目的.
通过与点云处理开源库中具有代表性的统计滤波和

半径滤波算法进行对比,证明了所提算法能够在保

证点云三维几何特征的同时实时处理点云数据,而
且可以有效识别并滤除点云中的离群噪点,在点云

去噪、简化以及耗时方面均优于现有的典型算法.
之后,采用该算法对帧间匹配前两帧点云进行去噪

处理,实验结果证明了所提算法可以显著提高匹配

的准确度并减少匹配耗时.综上,所提点云去噪算

法可以实时为点云帧间匹配提供更优质的点云

数据.
参 考 文 献

 １ 　UeharaK Saito H Hara K敭LineＧbasedSLAM
consideringdirectionaldistributionoflinefeaturesin
anurbanenvironment C 敭InternationalConference
onComputerVisionTheoryandApplications ２０１７ 
６ ２５５Ｇ２６４敭

 ２ 　HanDB XuYC WangRD etal敭Calibrationof
threeＧdimensionallidarextrinsicparametersbasedon
multipleＧpoint clouds matching J 敭 Laser &
OptoelectronicsProgress ２０１８ ５５ ２  ０２２８０３敭

　　　韩栋斌 徐友春 王任栋 等敭基于多对点云匹配的

三维激光雷达外参数标定 J 敭激光与光电子学进

展 ２０１８ ５５ ２  ０２２８０３敭
 ３ 　ChenGB GaoZH HeL敭StepＧbyＧstepautomatic

calibrationalgorithmforexteriorparametersof３D
lidarmountedonvehicle J 敭ChineseJournalof
Lasers ２０１７ ４４ １０  １０１０００４敭

　　　陈贵宾 高振海 何磊敭车载三维激光雷达外参数的

分步自动标定算法 J 敭中国激光 ２０１７ ４４ １０  
１０１０００４敭

 ４ 　KimJ U Kang H B敭LiDAR based３D object
detectionusingCCDinformation C 敭IEEE Third
InternationalConferenceon MultimediaBig Data 
California ２０１７ １７０１Ｇ１７５０敭

 ５ 　XiongFG HuoW HanX etal敭Removalmethod
ofmismatchingkeypointsin３Dpointcloud J 敭Acta
OpticaSinica ２０１８ ３８ ２  ０２１０００３敭

　　　熊风光 霍旺 韩燮 等敭三维点云中关键点误匹配

剔除方法 J 敭光学学报 ２０１８ ３８ ２  ０２１０００３敭
 ６ 　FleishmanS DroriI CohenＧOrD敭Bilateralmesh

denoising J 敭ACM Transactions on Graphics 
２００３ ２２ ３  ９５０Ｇ９５３敭

 ７ 　NieJH HuY MaZ敭Outlierdetectionofscattered
pointcloudbyclassification J 敭JournalofComputerＧ
AidedDesign& ComputerGraphics ２０１１ ２３ ９  
１５２６Ｇ１５３２敭

　　　聂建辉 胡英 马孜敭散乱点云离群点的分类识别算

法 J 敭计算机辅助设计与图形学学报 ２０１１ ２３
 ９  １５２６Ｇ１５３２敭

 ８ 　LiR Z Yang M Ran Y etal敭Pointcloud
denoising and simplification algorithm based on
method library J 敭 Laser & Optoelectronics
Progress ２０１８ ５５ １  ０１１００８敭

　　　李仁忠 杨曼 冉媛 等敭基于方法库的点云去噪与

精简算法 J 敭激光与光电子学进展 ２０１８ ５５ １  
０１１００８敭

 ９ 　SuBY MaJY PengYS etal敭Algorithmfor
RGBDpointclouddenoisingandsimplificationbased
on KＧmeans clustering J 敭Journalof System
Simulation ２０１６ ２８ １０  ２３２９Ｇ２３３４敭

　　　苏本跃 马金宇 彭玉升 等敭基于KＧmeans聚类的

RGBD点云去 噪 和 精 简 算 法 J 敭系 统 仿 真 学 报 
２０１６ ２８ １０  ２３２９Ｇ２３３４敭

 １０ Ester M Kriegel H P Xu X敭A densityＧbased
algorithm fordiscoveringclustersadensityＧbased
algorithmfordiscoveringclustersinlargespatial
databaseswithnoise C 敭InternationalConferenceon
Knowledge Discoveryand Data Mining Oregon 
１９９６ ２２６Ｇ２３１敭

 １１ RusuRB CousinsS敭３Dishere pointcloudlibrary
 PCL  J 敭ProceedingsoftheIEEE ２０１１ ４７ １０  
１Ｇ４敭

１０２８００１Ｇ６


