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一种基于邻域扩展聚类的去噪算法 

李幸刚，张亚萍，杨雨薇 
(云南师范大学信息学院，云南 昆明 650500) 

摘要：针对基于二维图像重建出的带有离群点和噪声的三维点云模型，提出了一种基于邻域扩展聚

类的去噪算法。通过数据点之间的欧氏距离以及相邻位置关系的可传递性，搜索每个数据点的邻域，

然后对所有点进行聚类划分，从而检测和滤除点云模型中的离群点。重点讨论了点云邻域扩展聚类

的概念和方法、如何利用基于动态网格划分法快速搜索点的邻域。解决了点云模型周围孤立及密集

分布的离群点检测和滤除问题，提高了传统 k-近邻等算法对于点云数据的去噪效率。仿真实验结果

表明，该算法可有效滤除点云模型中孤立和密集分布的离群点。 
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Abstract: Aimed at the three dimensional point clouds model with outliers and noises which is 

reconstructed based on 2D images, a new denoising algorithm based on neighborhood expansion 

clustering is proposed. The search for other neighboring points of each data point is conducted by using 

the Euclidean distance between data points and the transitive property of the neighborhood location 

relation. All points are processed for cluster partition, which detects and filters the outliers in the point 

clouds model. The concept of neighborhood expansion clustering and the fast search algorithm based on 

dynamic grids division are discussed. It solves the problem of detecting and filtering the outliers 

distributed in isolation or densely around the point clouds model, which improves the efficiency of 

traditional k-nearest neighbor algorithm to denoise the point clouds data. Simulation results show that the 

proposed algorithm can effectively filter the outliers distributed in isolation or densely around the point 

clouds model. 
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引言1 

基于二维图像的建模方法是当前计算机视觉

                                                        
收稿日期：2016-04-26       修回日期：2016-09-02; 

基金项目：国家自然科学基金(61262070，61462097)； 

作者简介：李幸刚(1992-)，男，河南平顶山，硕士

生，研究方向为计算机图形学；张亚萍(1979-)，女，

云南凤庆，博士，副教授，研究方向为计算机图形

学，并行计算。 

以及计算机图形学界极为活跃的研究领域。由于图

像包含了丰富的几何场景信息，所以可以根据一组

无序图像来恢复三维几何结构，从而快速生成三维

模型。拍摄时，由于模型所处的复杂周围环境以及

光线的强弱影响等因素，使用这些图像重建出的三

维点云模型会包含许多噪点和离群点。如果直接进

行表面重建，会导致最后的模型表面粗糙甚至变

1
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形。因此，为了获得更精确的三维模型，需要在表

面重建之前对点云数据做去噪处理。常见的去噪算

法有很多种，对于有序或部分有序的点云，可以用

最小二乘滤波[1]、维纳滤波[2]、平滑滤波[3]等。对

于散乱点云，可以用平均曲率流[4]、移动最小二乘

法[5]等方法。根据离群点的分布情况，离群点检测

方法可分为基于密度的检测方法、基于聚类的检测

方法、基于距离的检测方法等[6]。根据一组图像重

建出的三维点云模型，数据点主要密集分布在模型

表面，而离群点则是孤立存在或是密集分布在模型

周围。当前许多算法对于点云中孤立存在的离群点

具有较好的滤除效果，例如基于密度的离群噪声点

检测算法[7]、基于欧氏距离的检测算法[8]、基于 k-

近邻树的离群检测算法[9]等。但是对于密集分布在

一起且数量较大的离群点集合，以上算法则不能达

到较好的滤除效果。本文针对离群点的这一分布特

点，提出一种邻域扩展聚类的去噪算法，通过动态

网格划分法构建点云拓扑关系来快速所有点进行

聚类划分处理，从而有效检测和滤除离群点。 

1  基于图像的三维重建 

基于图像的三维重建主要是通过多幅二维图

像中物体的颜色、位置、形状等信息，来恢复它在

空间中的三维信息。其基本步骤为： 

(1) 图像的采集。针对想要重建的物体，在不

同水平及垂直高度上进行拍摄，以便获得整个物体

的真实三维信息。 

(2) 特征点检测与匹配。首先，使用 SIFT 

(Scale-invariant feature transform)[10][11]算法分别找

出每张图像中的特征点，然后根据这些特征点将所

有图像进行两两匹配。 

(3) 相机标定与场景恢复。利用摄影定理可计

算照相机与图像的空间位置关系等三维结构场景

信息，并进行投影重建。这一步称为从运动中恢复

结构(SFM，Structure from Motion)[12-14]。 

(4) 三维点云重建。根据由 Y. Furukawa 提出

的 PMVS(patch-based multi-view stereo)算法[15]过

程，首先检测每幅图像中的特征点，然后匹配这些

特征点并根据三角测量原理恢复这些点的深度信

息，从而得到物体表面特征点的稀疏三维点云，然

后用面片表示这些空间点，称之为种子面片。最后

从种子面片开始进行扩散，直到得到的稠密面片能

够将物体或场景的表面全部覆盖为止。 

根据上述第(4)步 PMVS 算法得到的三维重建

模型，所有数据点都是通过矩形面片的形式来表示。

数据点为面片的中心，数据点的方向即为面片的法

向，数据点所带的颜色值即为该面片的颜色。为后

续描述方便，本文出现的离群点的滤除方法是将离

群点以及离群点所在面片同时从点云模型中删除。 

2  欧氏距离 

欧氏距离(Euclidean distance)又称欧几里得距

离，是一个通常采用的距离定义，它是在 m 维空

间中两点之间的真实距离。假设三维空间中的两点

A(x1,y1,z1)、B(x2,y2,z2)，那么 A 与 B 之间的欧氏距

离计算公式为： 
2 2 2

1 2 1 2 1 2( , ) ( ) ( ) +( )D A B x x y y z z     (1) 

本文中所述两数据点的距离均指这两点之间

的三维欧氏距离。 

3  邻域扩展聚类 

根据二维图像重建得到的三维点云模型，数

据点基本都分布在模型表面，而且相邻数据点之

间距离很小，这些密集分布的点能够较好的反应

出物体真实表面特性。如果点云中两个点 p，p'

之间的空间距离满足下面不等式，则认为这两个

点是相邻的。 
2 2 2( , ) ( ) ( ) ( )D p p x x y y z z D          (2) 

假设相邻的点之间存在一条路，若点云中每个

数据点与其他点之间都存在可到达的路，那么我们

可以认为该点云是一个整体连续的数据点集合。根

据点云的位置相邻连续性，我们可以找到点云模型

中最大的聚类集合，并认为该集合即为重建点云模

型表面数据点组成的集合。其他小的聚类集合则认

2
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为是离群点被滤除。利用该方法能够很好的检测并

滤除重建过程中出现的离群点、噪点，从而提高重

建模型的精度。 

判断两个数据点是否满足位置相邻的阈值 D

的大小，对整个算法的去噪效果起着决定性作用。

如果 D 值设置过大，则不能有效识别距离点云模

型表面较近的离群点。如果 D 值设置过小，则会滤

除一些应当保留的数据点，造成点云模型不够完整。

为保证整个三维重建过程的自动化和完整性，我们

采用抽样平均法自动生成 D 值。首先从点云数据集

中随机抽取 α个数据点作为样点，找到每个样点的

最近邻数据点，并记录与最近邻点之间的距离。然

后将这 α个距离值按照从小到大的顺序进行排列，

将排序后结果记为 di(i=1,2,…,α)，为排除个别较大

或较小距离的影响，删除这些距离值中最大以及最

小的 β 个。最后，将剩下的 α-2β 个距离值做平均

运算，即可得到抽样平均距离 d ，如公式(3)所示： 

1

2

( 2 )

/

/

i
i

d d

N k

k

 


 


 






 





 


                   (3) 

其中：N 为点云中数据点总个数，k1、k2 为比例因

子。根据已经得到的抽样平均距离，令 D d (δ

为比例因子)，将 D 作为判断两数据点是否相邻的

参考阈值。 

4  邻域搜索 

在三维点云中，搜索与某个点距离较近的其他

点常用的方法有：划分空间单元格法[16]、八叉树

法[17]、k-d 树法[18]和遍历该点与所有数据点的距离

的方法。前两种方法都是将点云所在包围盒进行划

分，k-d 树法通常用于查找距离最近的两点，而遍

历所有点则是时间复杂度最高的方法。基于图像的

三维重建，为了获得高精度、高逼真的点云模型，

重建出的点云模型往往包含数十万乃至上百万个

数据点。如果使用上述几种方法来搜索所有数据点

的邻域，会消耗大量的计算时间。除此之外，由于

数据点分布没有特定的状态，特别是离群点的分布

较为散乱、不规律。所以为了实现相邻点的快速搜

索，需要先建立数据点之间的空间拓扑关系，然后

再搜索每个点的相邻点，进而构造最大聚类集合。 

本文采用文献[19]中提出的基于动态网格划

分的散乱点 k-近邻快速搜索算法。其算法思想为：

假设点云模型中共包含 n 个数据点，可将这些数据

点表示为 Pi(xi,yi,zi)，i=1,2,…,n，根据它们的 x，y，

z 坐标值大小分别进行排序。首先比较所有数据点

在 x 轴方向上的大小，x 值小的数据点排在前面，

x 值较大的排在后面。如果两点在 x 方向上坐标值

大小相同，则比较它们的 y 方向坐标值，如果这两

点在 y 方向的坐标值也相同，则继续比较它们的 z

方向坐标值，同样按坐标值从小到大排序。依据此

方法，分别得到所有数据点在 x，y，z 三个方向上

的坐标值排序。如果任意一点 p 的三维排序坐标为

(m,s,t)，则表示该点在 x 轴方向排序后的序列号为

m，在 y 轴方向排序后的序列号为 s，在 z 轴方向

排序后的序列号为 t。以 p 点为中心，在 x 轴的正

反两个方向各搜索 l 个点，从而得到在 x 轴方向上

距离 p 点最近的 2l 个点。然后采用同样方法分别

得到在 y 轴和 z 轴方向上距离 p 点最近的 2l 个点。

如果 p 点在三维排序的某个坐标轴上，位于它之前

或之后的数据点少于 l 个，则只取这少于 l 个点作

为该方向相邻点搜索结果。最后，求出 p 点在 x，

y，z 三个方向上搜索到的所有数据点的交集，设该

交集为 Q。以二维排序为例，在图 1(a)中，灰色区

域表示 p 点在 x 轴和 y 轴两个方向上搜索得到的所

有数据点。图 1(b)中灰色区域表示 p 点在两个方向

上搜索得到的所有数据点的交集 Q。 

    

(a) 相邻点备选点集       (b) 备选点集的交集 

图 1  邻域搜索 
Fig.1  Domain search 

3
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将点 p 跟点集 Q 中所有数据点做距离计算，

如果两者之间的距离满足 D(p,p')<D，则认为点 p'

是 p 的相邻点。根据此方法可快速搜索点云中每个

数据点的邻域。 

5  基于邻域扩展聚类的去噪算法 

5.1 算法描述 

从点云中任意一点 p 出发，找到该点邻域内所

有点，构成点集 F。然后依次找出 F 中每个点的邻

域，如果这些相邻点不属于集合 F 则将其存入 F

中。重复该过程，直到没有新的相邻点存入为止。

判断此时 F 中数据点数量是否足够多，如果数量

不够，则认为这些相邻的点只是点云模型周围的

离群点集合，将 F 中所有点从点云中剔除，然后

从另一点出发重新搜索数据点邻域聚类集合。如

果数据点数量足够多，则认为集合 F 即为所求最

大聚类集合，该集合以外的其他点被视为离群点

加以滤除，从而完成点云模型去噪工作。算法具

体过程如下： 

(1) 根据重建出的三维点云，利用基于动态网

格划分的邻域快速搜索算法构建数据点之间拓扑

关系，得到所有数据点在 x，y，z 三个方向上的坐

标值排序。 

(2) 采用抽样平均法得到抽样平均距离 d ，令

D d (δ为比例因子)，将 D 作为判断数据点是否

相邻的参考阈值。 

(3) 从点云中任取一点 p，根据其三维排序坐

标，分别在 x，y，z 三个方向上，以 p 点为中心沿

正反两个方向各搜索 l 个点，得到点 p 的邻域备选

点集，并求得它们的交集 Q。 

此时，集合 Q 中的元素应满足： 

( , , )
i

i i i i

i

m l m m l

Q m s t s l s s l

t l t t l

  
     
   

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

      (4) 

其中：m,s,t 为 p 点三维排序坐标，mi,si,ti 分别为集

合 Q 中第 i 个元素的三维排序坐标。 

(4) 将集合Q中的数据点分别与点 p做距离计

算，如果两者之间的距离满足 D(p,p')<D，则认为

点 p，p'是相邻的。将数据点 p 以及 Q 中所有与 p

满足相邻关系的点 p'添加到新的集合 F 中。 

(5) 从集合 F 中除 p 点之外的其它点出发，重

复(3)到(4)过程，将所有相邻的数据点添加到 F 中，

如果某个点在 F 中已经存在，则不再存入该点。 

(6) 重复上述(5)过程，直到 F 中没有新的点存

入为止。 

(7) 假设此时集合 F 中数据点个数为 M，原始

点云包含的数据点个数为 N，如果 M≥λ*N(λ 为比

例因子，本文 λ取 0.5)，则认为集合 F 中的所有点

即为所求去噪后的点云模型数据。如果 M<λ*N，

则认为 F 中的所有点均为离群点，于是从原始点

云中不属于集合 F 的其它数据点开始重新执行(2)

至(6)过程。直至找到满足要求的集合 F 或遍历完

所有数据点为止。 

5.2 算法实例与分析 

将基于邻域扩展聚类的去噪算法在主频

3.4GHz、内存为 4.0GB 的 Windows7、64 位操作系

统戴尔 PC 机上，用 VS2010 进行了仿真实验。在

本次实验中，原始图像格式为 1067×800 像素，然

后使用 VisualSFM 建模软件对每组图像进行建模。

第一组为玩具 ET 的 8 张各角度图像，如图 2 所示；

第二组为石质花盆的 20 张各角度图像；第三组为

为佛陀雕塑的 30 张各角度图像。在加入去噪算法

前，根据三组图像重建出的三维点云模型，在正视、

侧视及俯视角度下的显示效果如图 3 所示。 

 

图 2  不同角度 ET 图像 
Fig.2  ET images with different angles 
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图 3  多角度原始点云模型效果 
Fig.3  Effect of multi-angle original point cloud model 

从上图 3 可以看出，根据图像重建出的点云模

型由于背景的干扰、光线强弱等因素，点云中包含

了许多孤立存在或密集分布在一起的离群点。如

ET 点云模型中离群点主要分布在模型后面；花盆

模型中离群点分布在模型表面轮廓附近；佛陀雕塑

模型中离群点则是围绕在模型周围。针对以上三组

点云，我们加入了基于邻域扩展聚类的去噪算法。

仿真实验 1 中，在保证每组点云原始数据点个数不

变的前提下，测得本文算法在 δ取值不同时，即判

断相邻的阈值 D 的大小取值对去噪效果的影响，

各实验数据如表 1 所示。其中 Num 表示模型号，N

表示原始点云中数据点个数，M 表示去噪后数据点

个数，R 表示去噪率，Y/N 表示点云模型是否完整。

仿真实验 2 中，在保证 δ值不变的前提下，对四种

算法的去噪时间进行对比，单位为秒(s)。其中 a

为传统 k-近邻算法[20]，该算法基本思想是：点 p

与点云中距离它第 k 近的点之间的距离，记为

Dk(p)，依照此方法求得所有数据点的第 k 近距离。

然后将所有点中 k-近邻距离值较大的点视为离群

点加以滤除，在本实验中 k 值取 50。b 为不进行坐

标值排序而是直接搜索数据点邻域进行扩展聚类

的算法。c 为文献[13]提出的基于动态网格划分的

散乱点 k-近邻快速搜索算法，k 值同样取 50。d 为

本文算法。由于算法 a、b 与搜索长度 l 值无关，

因此单独列出。得到的各实验数据如表 2 所示。 

表 1  不同 δ值下点云去噪效果 
Tab.1  Denoising effect of point cloud under different δ values 

Num δ D N M R Y/N

1 10 0.5912 8847 0 — 否 

1 15 0.7883 8847 4491 — 否 

1 20 0.9854 8847 7583 14.3 是 

1 25 1.1825 8847 7734 12.6 是 

1 30 1.5767 8847 7823 11.6 是 

2 20 0.3167 78541 37491 — 否 

2 30 0.4653 78541 53642 — 否 

2 50 0.7755 78541 68933 12.2 是 

2 100 1.5510 78541 70617 10.0 是 

2 150 2.3266 78541 71465 9.01 是 

3 5 0.1562 163409 0 — 否 

3 10 0.3124 163409 108645 — 否 

3 20 0.6249 163409 142531 12.8 是 

3 30 0.9373 163409 154677 5.34 是 

3 50 1.5623 163409 158954 2.73 是 

表 2  不同算法去噪时间对比 
Tab.2  Comparison of denoising time between different 

algorithms 

Num δ a b l c d 

1 20 54.43 45.22 100 72.93 69.21

1 20 47.64 37.07 200 67.19 52.80

1 20 48.71 46.06 300 55.46 63.02

1 20 52.14 50.45 400 62.61 73.99

1 20 50.65 41.43 500 94.01 78.82

2 50 676.4 569.3 100 960.0 860.8

2 50 657.8 505.3 300 732.2 762.5

2 50 675.4 515.8 500 623.5 720.6

2 50 656.1 531.4 800 689.1 659.7

2 50 692.6 528.4 1000 771.5 686.4

3 15 5779 3708 300 4927 4548

3 15 5687 3271 500 4034 4478

3 15 5633 3538 1000 3501 3431

3 15 5617 3626 1500 4065 2814

3 15 5726 3936 2000 4372 3634
 

实验 1：本文算法在不同 δ值下的去噪效果。

由表 1 中实验数据可以看出，当 δ取值过小时，会

影响重建模型的完整性，造成错误的滤除效果。如

果 δ取值过大，去噪率则会降低，不能达到理想的

去噪效果。由于第一组图像较少，且模型所处背景

比较复杂，所以造成重建点云中包含较多的离群

5
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点，数据点不能完全覆盖模型表面，部分区域数据

点之间距离较大，所以 δ取值较大。第二组模型中

花瓣与花瓣之间数据点数量较少、分布比较稀疏，

如果 δ值不够大，则使重建模型不够完整。第三组

图像由于模型与其背景颜色相似，所以重建模型周

围环绕着大量块状离群点集合，但是由于用于重建

的图像数量足够多，所以数据点聚类集合之间距离

较小。当采用本文算法对三组点云去噪，δ值分别

取 20、50、15 时，去噪后效果如图 4 所示。可以

看到加入基于邻域扩展聚类的去噪算法后，能够有

效检测和滤除点云模型周围的离群点。 

 

图 4  本文算法去噪后点云模型 
Fig.4  Point cloud model after denoising in this paper 

实验 2：不同算法去噪时间对比。根据表 2 中

实验数据可以看出： 

(1) 当数据点数量较多时，算法 a 去噪时间最

长。这是由于每个数据点不仅要和其他所有点做距

离运算，还要计算这些距离中的第 k 小距离，所以

时间复杂度最高。 

(2) 算法 b 同样需要将每一个数据点同其他所

有点进行距离运算，随着数据点数量的增加，去噪

时间成几何倍数增长。但是算法 b 不需要将计算每

个点的第 k 近距离，所有比算法 a 去噪时间稍短。 

(3) 算法 c 是针对算法 a 的改进，当数据点较

多时，可有效加快 k-近邻搜索速度。但是如果 l 取

值过小，则不能一次性找到足够多的 k-近邻备选

点，点集 Q 中的元素个数小于 k，此时需要增大 l

然后重新进行搜索。而如果 l 取值过大，备选点集

中元素过多，同样会降低搜索速度。 

(4) 算法 d 是针对算法 b 的改进，即对点云数

据进行预先处理，当数据点较多时，选取适当的 l

值能够拥有比 b 更快的搜索速度。由于该算法既不

需要计算每个点的第 k 近距离，同时也不存在因为

找不到足够多备选点而要增大 l值重新进行搜索的

问题，所以，算法 d 去噪时间比算法 a、c 都要短。

如果 b、d 算法最开始搜索的点就属于最大聚类集

合上的点，此时这两种算法去噪时间最短。 

(5) 由表 1 中数据可看出，当采用本文算法，

对三个模型分别滤除 1 200、1 万、2 万个数据点后，

点云模型仍然能够保持较好的完整性。如果采用 a

算法对这些模型进行去噪，当设定离群点个数同样

为 1 200、1 万、2 万时，去噪后效果如图 5 所示。

由于算法 a、c 都属于 k-近邻算法，而算法 b、d 同

为基于邻域扩展聚类的算法，所以不再给出 b、c

算法的去噪效果图。从图 5 可以看出，k-近邻算法

对于稀疏分布的噪点具有较好的检测效果，但是对

于大量密集分布在一起的噪点不能起到很好的检

测效果。所以，对于由图像重建出的三维点云模型，

基于邻域扩展聚类的算法不仅比 k-近邻算法具有

更快的去噪速度，而且具有更好的去噪效果。 

 

图 5  k-近邻算法去噪后点云模型 
Fig.5  Point cloud model after denoising by k- nearest 

neighbor algorithm 

6  结论 

本文针对由图像重建出的三维点云模型，结合

基于动态网格划分的散乱点 k-近邻快速搜索算法，

加入点云邻域扩展聚类的概念，通过构造数据点的

最大聚类集合，从而快速检测和滤除点云模型中的

离群点。实验结果证明，该算法能够有效地检测出

点云模型周围孤立或密集分布的离群点，大大提高

了重建模型的精度。基于邻域扩展聚类的去噪方法

局限在于不能有效检测出点云模型轮廓上颜色不

一致的噪点，如图 5 花盆模型轮廓上的黑色噪点。

除此之外，如果点云模型由多个部分组成，那么当

6
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各部分连接处数据点较少且分布稀疏时，数据点个

数较少的部分会被当做离群点滤除，例如当 δ值取

25 时，会错误地滤除花盆模型中某些花瓣部分，

造成重建点云模型的不完整。针对这一类的模型，

可以通过保留所有聚类集合中数据点个数大于

λ*N(λ取 0.1、0.2…，N 为点云中数据点总个数)的

集合，然后将数据点较少的其他集合视为离群点

从而避免类似错误。除此之外，本文算法虽然比

k-近邻算法时间复杂度更低，但去噪时间依然很

长。所以针对位于点云模型轮廓上颜色不一致的

噪点的检测方法、对结构较为复杂的模型的去噪

方法以及如何提高去噪的效率，将是今后学习和

研究的重点。 
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