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基于自适应阈值的三维点云分段式去噪方法
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摘 要：激光雷达探测点云数据中存在大量噪声点，导致三维图重建精度下降，无法完全复现物体结

构，本文针对此问题提出了一种基于自适应阈值的三维点云分段式去噪方法。根据噪声点与非噪声点

之间的欧式距离，将其划分为远信号噪声点和近信号噪声点两类，先后对两类噪声点分别采用基于非

线性函数的阈值自适应去噪算法和基于曲率的去噪算法。基于非线性函数的阈值自适应去噪算法采

用有序的栅格对无序的点云进行组织，然后计算栅格内点云密度，最后将栅格到激光雷达的距离作为

输入，通过调用非线性函数计算阈值，以实现点云密度阈值的自适应调整。基于曲率的去噪算法采用

K-D树对点云数据进行组织，对某点 P的邻域内所有的点按曲率进行排序，计算出曲率中值，将大于曲

率中值的点 P视为噪声点。该方法可以有效去除点云中的噪声点，去噪精确度达到 95%以上。
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0 引言

近年来，无人驾驶、智能驾驶技术正快速发展。现阶段，车辆对外部信息的获取主要是依靠激光雷达、

毫米波雷达和摄像头等三类传感器。与另外两者相比，激光雷达具有高精度、高分辨率的优点，用其探测行

车环境成为了一种趋势。作为车辆上的一种重要传感器，激光雷达可以直接获取与周围物体的距离和方位

角等信息，即点云数据。由于受到天气、装配误差等因素的影响，点云中常含有一定数量的噪声点。噪声点

的存在会对点云配准、语义分割等步骤产生严重影响，导致配准误差大、分割精度低、耗时长等问题。因此，

对点云数据进行去噪成为了点云处理的重要研究方向之一。

点云去噪既要求快速高效地去除噪声点，又要求尽可能地保留点云的细节特征，比如边缘、尖角、孔洞

等。针对以上问题，国内外研究人员提出了许多点云去噪算法。魏硕等［1］采用了结合基于密度的噪声空间聚

类应用算法和统计滤波算法的单光子点云去噪方法，其性能优于经典的半径滤波算法。刘利恒等［2］提出了一

种几何特征保持的点云去噪算法，首先通过栅格化去除大尺度噪声，再通过模糊 C均值聚类算法删除小尺度

噪声。程知等［3］为了提高差分光柱像运动激光雷达探测信噪比，提出了一种基于集合经验模态分解和奇异值

分解的混合降噪法，有效地识别和滤除了噪声。WANG W等［4］提出一种基于 Laplace分布的去噪算法，可以

有效保留原始数据中有用细节信息。CRUZ C等［5］提出一种基于非局域增强卷积神经网络的去噪算法，通过

结合卷积神经网络和非局部滤波器实现了图像的有效去噪。CENTIN M等［6］提出一种几何保真的 Signoroni
网格去噪算法，该算法不依赖于点云规模，对目标应用领域具有挑战性的情况去噪效果良好。李凯等［7］对初

步去噪后的点云使用改进后的统计滤波方法，设定阈值进行去噪，但参数的设定比较依赖经验，对结果也有

着较大的影响。杨秀芳［8］等采用提升小波变换和改进型阈值函数去噪技术对强噪声干扰的雷达生命信号进
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行去噪处理，取得了的良好效果。吴俊威等［9］结合混合增采样策略和领域自适应选择策略提出了一种新的点

云滤波算法，并取得了良好的效果。JANKE P等［10］将贝叶斯统计第一次用于点云去噪邻域，其主要思想是将

测量和重构都定义为点云，并用这种有限维的表示来描述所有统计假设。SCHALL O等［11］提出了一种基于

核密度估计函数的聚类去噪方法，其具有效率高、鲁棒性强的优点，但无法准确处理点云中的尖锐特征。为

了解决城市点云的去噪问题，杨鹏等［12］设计了一种基于最小二乘密度聚类的城市点云去噪算法，其利用最小

二乘法求解各维度的密度拟合曲线，再利用密度拟合曲线设置阈值并提取各维度合限点集的交集作为最终

结果。实验表明其对噪声点具有较好的剔除效果，满足城市点云去噪任务的要求。CASTILLO E等［13］将主

成分分析法与约束非线性最小二乘问题相结合，与传统 PCA相比，新方法自动为相邻点分配适当的权重，以

最大程度地减少跨奇异点的贡献，并在实验中取得了良好的结果。ORTS-ESCOLANO S等［14-16］提出利用

Growing Neural Gas神经网络进行点云去噪，并结合三维滤波器和下采样技术，在实验中取得了良好的效果。

MATTEI E等［17］提出了一种移动鲁棒主成分分析法，该算法通过计算局部平均值进行去噪，且无需提前知道

法线方向。ZHANG Y等［18］提出了一种三维扩散滤波降噪算法，实现了自适应去噪。WANG J等［19］使用均值

漂移聚类算法对点云中的离群噪声点进行去除。为了在点云去噪中既保持尖锐区域的特征又使平滑区域高

度光顺，王晓辉等［20］提出了一种基于法向量距离分类的去噪方法，其采用加权局部最优投影算法和双边滤波

算法分别对平滑区域和尖锐区域进行滤波去噪，有效去除了点云中的孤点。

根据噪声点与非噪声点之间的欧式距离，划分为远信号噪声点和近信号噪声点两类，依据各自不同的

特征，本文提出了一种基于自适应阈值的三维点云分段式去噪方法，即首先利用基于非线性函数的阈值自

适应去噪算法进行远信号噪声的去除，再利用基于曲率中值的去噪算法进行近信号噪声的去除。基于非线

性函数的阈值自适应去噪算法首先对输入点云进行栅格化处理，将栅格到激光雷达的距离作为输入，通过

调用设定的非线性函数计算阈值，去除栅格内点云数量小于阈值的栅格；其次对剩余栅格进行聚类，将聚类

集内的栅格数量小于阈值的聚类集去除。基于曲率中值的去噪算法通过比较某一点曲率与该点邻域内所

有点的曲率中值，进行是否为噪声点的判断。

1 方法原理与步骤

点云数据中的噪声可以分为两大类：近信号噪声和远信号噪声等，其中，远信号噪声又可分为孤立噪声

点和孤立噪声簇两类。其具体关系如图 1所示。

图 1 数据点的分类

Fig.1 Classification of data points
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各类型噪声特点为：1）孤立噪声点的点云密度低且邻域内无信号点；2）孤立噪声簇的点云密度高，邻域

内无信号点，且领域内大部分为噪声点；3）近信号噪声点的点云密度高，领域内大部分为信号点。远信号噪

声点距离信号点较远，邻域内无信号点，易于分离去除；而近信号噪声点距离信号点较近，邻域内有信号点，

不易去除。综合考虑去噪时间和去噪效果，本文提出一种基于自适应阈值的三维点云分段式去噪方法，即

利用基于非线性函数的阈值自适应去噪算法和基于曲率的去噪算法，分别对近信号噪声点和远信号噪声点

进行处理，流程图如图 2所示。

基于非线性函数的阈值自适应去噪算法主要目的是去除输入点云数据中的远信号噪声，包括孤立噪声

点和孤立噪声簇，这可以减少后续细去噪阶段的计算量。步骤为 1）对输入的点云数据进行栅格化处理，将

整个点云空间划分为有序的栅格，并计算栅格的平均点云密度，设为初始阈值；2）将栅格到原点的距离作为

输入，调用设定的非线性函数计算阈值，达到动态调整阈值的效果，若该栅格达到阈值，则保留；否则，则删

去；3）对剩余栅格进行聚类，若某一聚类集中栅格的数量小于设定阈值，则判断该聚类集内的点为孤立噪声

簇，删除该聚类集。具体细节将在 1.1节详细说明。

基于曲率的去噪算法主要目的是去除近信号噪声。本文选用邻域曲率比较的方法，通过比较选定点与

邻域内所有点的曲率的中值来判断其是否为噪声点。在比较时选用中值而不是均值，可以有效抵御野值的

干扰，避免信息点被误删除。具体细节将在 1.2节详细说明。

1.1 基于非线性函数的阈值自适应远信号去噪

基于非线性函数的阈值自适应去噪算法的目的是去除远信号噪声。其中，孤立噪声点邻域内的点数

少，可通过比较栅格点云密度进行去除。孤立噪声簇是由多个噪声点组成，其栅格点云密度可能与信号点

所在栅格相近，但信号点所在栅格大多相互连接，而孤立噪声簇所在栅格大多较为孤立，邻域栅格数量少。

第一阶段是去除孤立噪声点，其流程图如图 3（a）所示。输入点云一般是无序的，首先选择栅格建立点

图 2 去噪算法流程图

Fig.2 Flow chart of the proposed method
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云拓扑结构，该步骤可视为栅格中值下采样。然后根据阈值进行孤立噪声点删除，由于点云随着与传感器

间距离的增加，会逐渐变得稀疏，所以在设定点云密度阈值时，根据距离对阈值进行动态调整。本文提出一

种自适应点云密度阈值去噪策略，根据式（1）计算整体点云密度 d0。

d 0 =
num_of_points

num_of_vaild_grids （1）

式中，num_of_points为输入点云中的数据点数量，num_of_vaild_grids为有效栅格数量，有效栅格是指至少含

有一个数据点的栅格。得到整体点云密度 d0后，由式（2）计算单个栅格的密度阈值，即

di= d 0 · ( 1- 0.5·tanh ( l 2 ) ) （2）
式中，l为栅格中心到原点的欧式距离。由式（2）可知，距离原点越远的栅格，其点云密度阈值也会越小，未

达到阈值的栅格内的点即为噪声点。通过距离对阈值动态调整，可以避免点云数据本身近密远疏的性质对

去噪产生影响。
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第二阶段是去除孤立噪声簇，其流程图如图 3（b）所示。孤立噪声簇是多个噪声点的聚集，其所在栅格

能够达到第一阶段的密度阈值，无法去除。但孤立噪声簇所在栅格大多孤立存在，栅格集中的栅格数量少，

而信号点和近信号噪声所在栅格大多相互连接，栅格集中的栅格数量多。因此，采用栅格集中的栅格数量

对孤立噪声簇进行判断，将栅格集中栅格数量小于设定阈值的栅格集视为孤立噪声簇所在栅格。将栅格数

量阈值设定为 3，具体步骤为：

步骤 1，对任一栅格 gi，统计其紧密相邻的栅格的数量 Ni，紧密相邻意为该邻域栅格与 gi有一个共用面。

假设 gi的坐标为（xi，yi，zi），只需统计（xi-1，yi，zi）、（xi+1，yi，zi）、（xi，yi-1，zi）、（xi，yi+1，zi）、（xi，yi，zi-1）和（xi，yi，zi+1）

等 6个坐标处是否存在有效栅格即可。

步骤 2，若Ni大于等于 2，则 gi不是噪声簇所在栅格，移动至下一栅格并重复步骤 1。若Ni为 1，即 gi只有

1个紧密相邻的栅格 gi+1，则对 gi+1进行步骤 1并得到Ni+1，此时不将 gi计入Ni+1中。若Ni+1大于 1，则 gi不是孤

立噪声簇所在的栅格，否则 gi即为孤立噪声簇所在的栅格。若Ni为 0，则可直接判断得出 gi是孤立噪声簇所

在的栅格。

步骤 3，移动到下一个栅格，重复步骤 1和步骤 2，直至所有栅格都被遍历。

图 3 基于非线性函数的阈值自适应去噪算法流程图

Fig.3 Flow charts of the threshold adaptive denoising algorithm based on nonlinear function
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1.2 基于曲率的近信号去噪

基于曲率的去噪算法的目的是去除近信号噪声，其离信号点的距离较近。本文通过提取曲率几何特征

来实现近信号噪声的去除，核心思路为采用邻域内的曲率中值来调整噪声点的判断阈值，因为相比于邻域

内平均值，野值对中值的影响更小，所以利用曲率中值来调整判断阈值能够降低误判概率。点云中数据点

的曲率可利用移动最小二乘法［21］计算得到

对于点云中的任意一点 pi（xi，yi，zi），设其切平面方程为

ì
í
î

ax+ by+ cz+ d= 0
a2 + b2 + c2 = 1

（3）

利用点 pi到其切平面的距离，构建 k邻域点集的观测方程，为

BY= D （4）
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式中，（xi，j，yi，j，zi，j）为点 pi的第 j个邻近点的坐标；di是点 pi到切平面的距离；di，j为点 pi的第 j个邻近点到切平

面的距离。利用高斯函数计算点 pi及其邻域内任意一点 pj的权w，为

wi，j= e
-
 pj- pi

h2 （6）

式中，h为距离常数。建立如式（7）所示的约束准则，即

min∑j= 1
k d 2i，jw i，j （7）

由约束准则可得

BTWBY= 0 （8）
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由式（8）可解得 Y，进而求得点 pi的法向量 ni=［a，b，c］T，最终根据法向量与曲率的关系，任意一点 pi
的曲率 ci可由式（10）计算

ci=
1
k∑ j= 1

k  n i- n j （10）

式中，nj为点 pi的第 j个邻近点的法向量。得到所有点的曲率后，即可进行中值比较，完成近信号噪声点的去

除。其流程图如图 4所示。具体步骤为：

步骤 1：对于输入点云 P建立K-D树。

步骤 2：计算 P内所有点的曲率。

步骤 3：对某一点 pi，通过K-D树［22］找到其 k个最近邻，记为 p1，p2，p3，…，pk。

步骤 4：将 pi和 p1，p2，p3，…，pk各自的曲率进行排序，选出其中值 c作为初始阈值。

步骤 5：若 pi的曲率 ci不在［0.5c，1.5c］的范围内，则 pi为噪声点；反之则不是噪声点。
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步骤 6：取下一个点，重复执行步骤 3~5，直到点云 P中的所有点都被判断为止。

当点云数量较大时，步骤 3中寻找 pi的 k个最近邻域点的时间较长。为此，预先在步骤 1中采用 K-D树

建立已经去除了远信号噪声的输入点云的拓扑结构，以快速且准确地找到邻域点。

2 实验结果分析与对比

2.1 实验结果分析

为验证方法有效性，本节采用公共数据集进行实验。实验数据来自斯坦福大学三维扫描库（The
Stanford 3D Scanning Repository），该数据库中包含从多个角度扫描得到兔子模型（Bunny）和龙模型

（Dragon）的点云图，被扫描模型如图 5所示。本文选用其中的 bun000、bun180、dragonStandRight_0和

图 4 基于曲率的去噪算法流程图

Fig.4 Flow chart of the denoising algorithm based on curvature
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dragonStandRight_120等四组点云数据，如图 6所示。

原始数据全部视为信号点，即原始数据中无任何噪声点，通过对其进行加入高斯噪声点得到带噪点云，

噪声点数约为原始数据点数的 10%，带噪点云如图 7所示。

对于图 7所示的带噪点云，采用本文提出的基于自适应阈值的三维点云分段式去噪方法进行去噪，首先

采用基于非线性函数的自适应去噪算法进行远信号噪声的去除；然后采用基于曲率的去噪算法进行近信号

噪声的去除，最终的去噪结果如图 8所示。

图 5 被扫描模型

Fig.5 The scanned models

图 6 原始公共点云

Fig.6 Origin point clouds
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由图 8可知，去噪后，消除了大部分的噪声点，并且有效地保留了原始点云中的尖锐、边缘特征及细节特

征，是一种有效的点云去噪方法。从图 8（a）中可以看到，兔耳周围的噪声被去除，保留的兔耳边缘细腻。在

图 8（c）中，龙的腰身附近的极大部分噪声点已被去除，且腰身上的凸起细节均被完整保留下来，为后续的三

维重建提供了丰富的细节。

为进一步分析本文去噪算法的性能，通过统计四组数据下的点云大小、去噪精确度和耗时等数据，得出

了四组去噪精确度均在 95%以上，如表 1所示。其中，去噪精确度 P为

P= N c

N t
（11）

式中，Nc表示去除的噪声点数目，Nt表示噪声点总数。

由表 1可知，当点云大小为 40 000个点左右时，耗时约为 13 s，耗时与输入点云大小满足正线性关系，并

具有较好的并行性，即对任意栅格或数据点进行判定时不会影响其它栅格或数据点的处理，有效缩短了去

图 7 带噪点云

Fig.7 The point clouds with noise
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噪时间，且不影响去噪精确度，也符合目前计算机的多线程的发展趋势。

2.2 实验结果对比

为进一步验证本文方法的去噪性能，对图 7（a）和图 7（c）的带噪点云再分别采用半径滤波算法、文献

［17］和文献［18］的算法进行去噪实验。去噪结果对比图分别见图 9、10。
从结果对比图中可以看出，与采用半径滤波算法、文献［17］算法和文献［18］算法等进行比较，本文算法

能够在较大范围内、较高噪声的情况下，进行大规模散乱点云去噪，去噪效果明显，细节特征保留。

为更准确地进行对比，在表 2中分别统计了四种算法在相同输入下的去噪精确度和耗时。从中可以看

出，与半径滤波算法、文献［17］算法和文献［18］算法等相比，本文算法针对不同类型噪声的特点，有针对性

地分别采取了基于非线性函数的阈值自适应去噪算法和基于曲率中值的去噪算法，故而去噪精确率最高。

图 8 本文算法的去噪结果

Fig.8 The results of the proposed method

表 1 本文方法实验结果

Table 1 The result of the proposed method

Bunny_0
Bunny_180
Dragon_0
Dragon_120

Number of points
43 256
44 251
38 436
45 841

Precision
98.5%
96.5%
97.7%
97.1%

Time/s
12.51
12.79
13.12
12.06
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图 9 Bunny去噪结果对比

Fig.9 Comparison graph of Bunny



光 子 学 报

0212003‐12

在耗时方面，通过保证算法良好的并行性，引入多线程并行化处理技术，在去噪精确率高于文献［17］算

法和文献［18］算法高的情况下，耗时减少 1 s左右。与半径滤波算法相比，在两种场景下，虽然耗时较长，但

去噪精确度提高了约 15%。这是因为半径滤波算法仅依靠点云密度对数据点进行判断，算法简单，只需计

算待判断点的指定领域范围内的点数即可，所以运行速度较快，但无法很好地去除与信号点的点云密度相

近的近信号噪声点，导致去噪精确率较低，两种场景下分别低于比本文方法 14.6%和 14.9%，本文算法则通

过曲率中值算法完成了该类噪声点的滤除。因此可以证明，本文提出的基于自适应阈值的三维点云分段式

去噪方法是一种更加有效的点云去噪方法。

3 结论

点云去噪是点云处理中的一个重要环节，针对点云去噪问题，本文提出了一种基于自适应阈值的三维

点云分段式去噪方法，分别采用了基于非线性函数的阈值自适应去噪算法进行远信号噪声的去除，基于曲

率的去噪算法进行近信号噪声的去除。通过对斯坦福大学公共点云数据进行去噪实验，实验结果表明本文

方法在保持物体点云数据的结构特征的同时，能够有效删除噪声点，达到了 95%以上的去噪精确度，为后期

三维重建提供了可靠的数据源。

但本文方法也尚有不足之处，例如需要自行调整的参数较多，包括栅格大小、邻域点数量等，本文除了

栅格大小外，只是固定地采用了一套参数。如何减少参数的数量、如何调整参数范围以及如何更快地搜索

邻域等是下一步研究重点。
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Abstract：Auto-driving is developing rapidly nowadays. Tesla，Nio and other car manufacturers have put
their level 2 autonomous driving products on the market. As a kind of important sensors in the car，lidar can
directly get the distance and angle to the object. That information is organized into the form called“point
cloud”. Point cloud is mainly used to rebuild the 3D scene，which plays a major role in guiding the vehicle.
But due to weather and other reasons，there is a large number of noise points in the point cloud data
detected by lidar，which will cause the accuracy of 3D reconstruction to decrease，and the structure of the
object cannot be fully reproduced. It is dangerous while driving since the vehicle does not have enough
information about its environment. So，point cloud denoising is necessary and important.

To solve this problem，this paper proposes a three-dimensional point cloud denoising method based
on adaptive threshold，which has two stages. According to the Euclidean distance between noise points and
non-noise points，this method divides the noise points into two types：far-signal noise points and near-
signal noise points. For removing the two types of noise points，threshold adaptive denoising algorithm
based on nonlinear function and denoising algorithm based on curvature are used respectively at different
stages. At the first stage，the threshold adaptive denoising algorithm based on nonlinear function is to
remove the far-signal noise. It uses ordered grids to organize disordered point clouds and calculates the
average density of point clouds in the grid. Then，the nonlinear function whose input is the distance from
the grid to the lidar is called for calculating the threshold to realize the adaptive adjustment of the denoising
density threshold. The points in the grid whose density does not reach its threshold would be seen as noise
points. At the second stage，the denoising algorithm based on the median is to remove the near-signal
noise. It uses the K-D trees to organize the remaining point cloud data. Then all points in the neighborhood
of a point P are sorted by curvature. Finally，the median curvature is calculated，and the point P greater
than the median curvature is treated as noise points.

To verify the proposed method，a set of experiments was carried out with the dataset from the
Stanford 3D scanning repository. The origin data from the Stanford 3D scanning repository was seen as
non-noise point clouds. And noise points were added whose amount is about 10% of the original data
volume. The experiments showed that this method could effectively remove the noise points in the point
cloud，and the denoising accuracy is above 95%.
Key words：Lidar；Adaptive；Grid；Curvature；K-D trees
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