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摘要摘要：：针对点云数据中噪声点的剔除问题，提出了一种基于改进DBSCAN(density-based spatial 

clustering of applications with noise)算法的多尺度点云去噪方法。应用统计滤波对孤立离群点进行

预筛选，去除点云中的大尺度噪声；对DBSCAN算法进行优化，减少算法时间复杂度和实现参数

的自适应调整，以此将点云分为正常簇、疑似簇及异常簇，并立即去除异常簇；利用距离共识评

估法对疑似簇进行精细判定，通过计算疑似点与其最近的正常点拟合表面之间的距离，判定其是

否为异常，有效保持了数据的关键特征和模型敏感度。利用该方法对两个船体分段点云进行去噪，

并与其他去噪算法进行对比，结果表明，该方法在去噪效率和特征保持方面具有优势，精确地保

留了点云数据的几何特性。
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being implemented on hull point clouds, which ensures the integrity of the point cloud data's geometric 

properties.

Keywords: point cloud denoising; point cloud data; DBSCAN(density-based spatial clustering of 

applications with noise) clustering; distance consensus assessment; feature preservation

0　引言　引言

三维激光扫描技术突破了传统的单点测量方

法，能快速获取被测对象表面的三维点云数据，

快速提供被测对象的三维模型及加工精度等信息，

在船舶设计制造领域受到越来越多的关注。在船

舶设计初期阶段，可以三维激光扫描获取母型船

船体数据以便快速开展新船设计；在建造过程中，

通过三维激光扫描掌握各个构件的精度数据，大

大提高了完工船舶的精度与质量
[1-3]

。然而，点云

数据的处理面临诸多挑战，尤其是数据噪声问题，

其影响到点云数据的质量和可用性。因此，研究

高效、准确的点云去噪算法、优化点云处理流程

是设计制造领域亟待解决的问题。

近年来，点云去噪一直是国内外学者高度关

注的研究领域，Sun等
[4]
通过加权L0范数最小化点

来实现各向异性点云去噪，在有效保持尖锐区域

特征的同时平滑剩余区域，但在尖锐特征附近存

在局部间隙。Mattei 等
[5]
提出的移动主成分分析

(mobile robust principal component analysis, 

MRPCA)去噪算法有效结合了局部和全局结构，

通过加权L1最小化保留尖锐特征，但在处理高噪

声点云时运行时间较长。卢钰仁等
[6]
结合空间单元

格划分和双边滤波以及法向修正，有效去除离群

点并保持了点云模型的几何特征，然而在处理大

规模噪声点时，算法的计算效率和去噪彻底性有

待提高。范晨等
[7]
通过空间栅格划分和改进双边滤

波算法在保持装配面特征的同时有效去除了噪声，

避免了传统双边滤波去噪后的过度光顺现象。Hu

等
[8]
通过调整局部密度排斥项和引入各向异性权重

函数改进了各向异性加权最小二乘法(anisotropic 

weighted least squares method, AWLOP)，实现更均

匀的输出并更好地保留尖锐特征，但在高噪声水

平下容易发生过度平滑和锐化。郭进等
[9]
通过高斯

参数σc和σs控制光顺程度和特征保持程度，有效

实现了点云中小尺度噪声点的各向异性去噪，同

时较好地保留了点云特征。Zeng等
[10]
提出了一种

基 于 低 维 流 形 模 型 (low dimensional manifold 

model, LDMM)的三维点云去噪方法，利用点云表

面的自相似特性，通过对相似表面块同时进行去

噪处理来更好地保留尖锐特征以及边缘等视觉上

的结构特征，但特征选择计算过程相对耗时。

Muhammad等
[11]
通过构建基于几何和颜色的 k-最

近邻图，并利用凸优化方法进行点云的颜色去噪，

模拟结果显示，该算法获得了较好的质量指标。

徐志博等
[12]
通过结合离群因子和K-means++聚类

改进的方法对点云进行去噪，有效识别并去除了

大部分明显离散的噪声点和孤立噪声簇，但该算

法在去除与主体点云密度接近的孤立噪声簇的识

别和去除效果有限。戴士杰等
[13]
通过迭代滤波修

正和位置滤波参数的自适应调整，有效实现了对

不同尺度噪声的去噪处理并保持了高频尖锐区和

低频平坦区的特征，然而这种方法在处理与采样

点几何特征密切相关的噪声时存在局限性。

本文提出了一种多尺度的点云去噪方法，通

过对点云中的噪声进行细致的尺度和区域划分，

有效识别并去除含有混合噪声的点云数据，从而

实现更高效和精确的去噪效果。

1　基于统计滤波的大尺度噪声去除　基于统计滤波的大尺度噪声去除

三维点云数据除了无序性和非结构化特点外，

还存在大尺度噪声。这些噪声通常来源于扫描设

备的误差、环境因素或其他非目标物体干扰，与

主体数据有明显偏差的孤立点或点群，显著影响

数据的质量和后续处理的准确性。目前，统计滤
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波被广泛应用于识别和去除大尺度噪声，以优化

点云数据质量，提升后续处理和分析精度。

统计滤波通过计算每个点与其邻近点的距离

统计量来评估噪声。确定每个点与其邻域内所有

点的平均距离：

d̄(p)=
1
k∑i = 1

k

|| p - qi|| (1)

式中：d̄(p)为点 p 与其 k 个最近邻点 qi 的平均距

离；i为点的编号；|| p - qi||为点p与点qi之间的欧

式距离。

假设这些距离为服从高斯分布，即N (μδ2 )，

其中，μ是均值，δ是标准差。基于这一假设，可

以设定一个阈值来识别并排除噪声点。如果某个

数据点与其邻近点的平均距离超出 μ + δ，则该点

被视为噪声点。

2　基于改进　基于改进DBSCAN的小尺度噪声的小尺度噪声

去除去除

2.1　　DBSCAN聚类算法原理聚类算法原理

DBSCAN(density-based spatial clustering of 

applications with noise)是一种基于密度的空间聚类

算法，能有效地处理噪声数据集并识别出多种形

状的聚类簇。该算法基于以下概念：

MinPts：定义核心点所需的最少数据点数。

ϵ邻域：对于数据集中的点 p，其半径 ϵ内的

区域称为点p的ϵ邻域。

直接密度可达：若p在q的ϵ邻域内，且q的ϵ

邻域中至少有最小点数MinPts，则点p对点q直接

密度可达。

密度可达：在数据集D中，如果存在一系列

点p1p2pn，其中每个点pi从pi - 1直接密度可达

(i ≥ 2)，则pn从p1密度可达。

DBSCAN算法的核心过程可以用以下步骤来

描述。

step 1：对数据集D中每个点的 ϵ邻域进行计

算，判断是否为核心点；

step 2：从核心点出发，通过直接密度可达关

系，找出所有密度可达的点，形成簇；

step 3：非核心点且不直接密度可达的点标记

为噪声点。

DBSCAN的优点在于不需指定簇数量，能有

效处理噪声和复杂形状簇，算法性能依赖于 ϵ和

MinPts 参数，其选择需基于数据集特性。 

DBSCAN聚类原理如图1所示。

2.2　　DBSCAN算法改进算法改进

2.2.1　　时间复杂度改进时间复杂度改进

传统DBSCAN聚类算法采用穷举搜索进行数

据的划分，其时间复杂度为 O(n2 )，主要来自于

计算距离矩阵的O(n2 )时间复杂度以及对每个点

进行邻域查询的O(n × k)时间复杂度，其中 k 代表

数据点的平均密度。使用 kd-tree 优化 DBSCAN

算法，计算距离矩阵的O(n2 )的空间复杂度可降

至O(n × k)的空间复杂度，邻域查询时间复杂度可

降低到 O(n × lb n + k lb n2 )
[14]
，这是因为 kd-tree 允

许在 log n时间内完成点查询，并能有效进行范围

搜索。

kd-tree优化DBSCAN算法步骤如下。

step 1：构建 kd-tree，将数据点插入 kd-tree，

构建过程时间复杂度为O(n × lb n)；

step 2：邻域查询优化，使用kd-tree进行邻域

图1 DBSCAN聚类原理

Fig. 1 Principles of DBSCAN clustering
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查询，每次查询的时间复杂度降低到O(lb n)；

step 3：更新时间复杂度，综合构建和查询步

骤，改进后DBSCAN算法的总时间复杂度为 O(n ×

lb n + kn × lb n)。

为验证 kd-tree 索引结构对聚类的加速效果，

分别对传统DBSCAN聚类、距离矩阵预计算优化

DBSCAN及kd-tree优化后的DBSCAN聚类算法的

用时进行对比，测试机器CPU为AMD 5600H，3

种DBSCAN算法的聚类效果均相同，结果如图 2

所示。基于不同方法加速的DBSCAN算法聚类耗

时对比如表1所示，从表1中数据可以看出，预先

计算距离矩阵的优化可以加速 1倍，使用 kd-tree

优化可以加速约80倍。

2.2.2　　参数自适应选取参数自适应选取

在DBSCAN算法中，点核心对象数MinPts和

邻域半径 ϵ的选取会极大影响聚类的效果。为了优

化去噪效果并减少人工参数调整，本文引入统计

学中的拐点
[15]
概念，提出一种依据数据分布特性

自适应确定邻域半径的方法。拐点是指在一组数

据序列中，数据变化率发生显著变化的点。本文

用拐点来标示数据点在正常点和噪声点之间的

分界。

针对给定数据集D中的每个样本点 pi，计算

其与第N近邻的欧式距离。该计算遵循传统的欧

式距离公式：

dist(ij)= (xi - xj )
2 + (yi - yj )

2 + (zi - zj )
2 (2)

式中：(xiyizi )和(xjyjzj )分别为样本点在空间中

的坐标。

将所有的距离值 d(kpi )进行升序排序，以构

建一个表征样本间距离关系的分布图，如图 3所

示。三维激光扫描获取的目标点云数据通常距离

较均匀，而噪声点云数据则相对分散。因此，噪

声点云与正常点云之间的距离关系在分布图中会

显示出明显的突变，即图3中所示的拐点。

计算图中任意3个连续点形成的2个向量间角

度的余弦值角度的余弦值，其中余弦值最小的点

即为拐点 delbow，标志着曲线在此处的弯曲程度达

到最大。

将此拐点对应的距离值定为邻域半径ϵ，同时

将该点对应的 N 值确定为最小核心点数 MinPts。

通过此方法，可以在减少人工干预的同时，有效

提高密度聚类算法的去噪效果。

图2 DBSCAN聚类结果

Fig. 2 Results of DBSCAN clustering

表1　各算法运行用时对比

Table 1　Comparison of each algorithm runtime

点云

1

2

点云算法

DBSCAN simple

DBSCAN pre-compute

DBSCAN kd-tree

DBSCAN simple

DBSCAN pre-compute

DBSCAN kd-tree

运行用时/s

9.838

5.125

0.138

12.402

6.043

0.151

图3 点云距离关系分布图

Fig. 3 Distribution map of point cloud distance relationships
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2.3　　基于距离共识评估算法的基于距离共识评估算法的 DBSCAN 小小

尺度噪声点去除算法尺度噪声点去除算法

2.3.1　　距离共识评估算法距离共识评估算法

距离共识评估 (distance consensus assessment, 

DCA)是一种集体决策方法，相较个体评估，它具

备更高的可靠性。假定所有评估者具备合理判断

能力，并能作出正确的决定，该方法通过比较疑

似簇中每一个点与其最近的评估者之间的距离来

共同判断是否为异常点。这一过程中，每个疑似

点的评估依据由其最近M个正常点通过计算与疑

似点之间距离来完成。如果大多数评估指向异常，

则该点被认定为异常。距离共识评估机制能有效

避免因邻近点误判而将异常点错误归类为正常，

保证即使部分评估者判断失误，整体评估结果仍

然可信。

具体距离计算采用 PCA进行二次曲面拟合。

通过PCA提取数据共方差矩阵的特征向量，以此

建立数据主轴。将数据集中并计算其共方差矩阵：

C =
1

n - 1∑i = 1

n

(xi - x̄)(xi - x̄)T (3)

求解特征值问题Cv = λv，其中 v是特征向量，

λ是对应的特征值。通过对特征值大小进行排序，

确定数据方差最大方向，即第一主成分，其次是

第二大特征值对应方向，以此类推。点与二次曲

面拟合模型的距离为

f (x)= xT Ax + bT x + c (4)

式中：A为对称矩阵；b为偏移向量；c为常数项；

x为数据点在新坐标轴上的投影。

利用PCA降维后的数据求解最优拟合曲面的

参数，以此计算点与表面间距，并据此通过判断

该距离是否小于设定的阈值来进行评估决定点是

否异常。通常情况下，正常点倾向于遵循表面的

几何形状，而 σr代表点间距离的标准差。若点间

距离小于xσr + x̄，则该点被视为正常点；反之，则

将其评估为异常点。进一步为每个疑似点选定M

个最邻近正常点作为评估者，如果超过半数评估

者判定该点为异常，则最终将该点判定为异常，

最后剔除所有判定为异常的点。

2.3.2　　基于基于DCA和和DBSCAN进行点云去噪进行点云去噪

结合DBSCAN算法和DCA算法，建立两阶段

异常点检测方法。

首先，利用DBSCAN算法完成数据点初步分

类，将点云区域内的核心点划分为正常簇，与核

心点相邻的密度可达点分类为疑似簇，既非核心

点也非密度可达点的数据则被标记为异常簇，并

立即移除。其次，通过 DCA算法，将正常簇中

的核心点用于评估疑似簇的点。通过计算疑似簇

中的点与正常簇中的点之间的距离，并基于大多

数点的共识评估来确定是否保留这些疑似异常

点。此方法显著降低了计算负担，同时又保持了

数据关键特征和模型敏感度，从而保证高精度的

异常点检测结果。此方法的关键流程如图 4

所示。

3　实验结果与评估　实验结果与评估

本文采用C++语言编程来实现算法，在搭载

Windows10操作系统、AMD 5600H CPU、8GB内

存和集成显卡的笔记本电脑上进行开发测试。开

原始点云数据

kd-tree建立领域搜索

正常簇 疑似簇 异常簇

核心点 密度可达点 剩余点

PCA法拟合曲线表面

计算表面距离并进行多数投票

正常簇 疑似簇

多数正常 多数异常

图4 算法流程图

Fig. 4 Algorithm flowchart
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发环境为Visual Studio 2022，采用的 PCL点云库

版本为1.12.0。

对 2 个复杂程度不同的船体曲面分段点云，

通过在点云表面附近随机添加 20 000个噪声点来

模拟扫描获取的点云，然后利用本文所设计的点

云去噪方法，对 2 个分段的点云进行去噪实验，

得到去噪后的分段点云。为了验证去噪效果，进

一步利用移动最小二乘法将原分段点云模型投影

到去噪处理后的分段点云上，每个原始点云中的

点都被投影到其相应的局部拟合曲面上，计算每

个原始点到其投影点的距离，将这些距离作为点

云去噪效果的误差指标验证分段点云的去噪效果。

3.1　　船体曲面分段点云获取船体曲面分段点云获取

船体曲面分段模型如图 5所示，利用点云处

理软件CloudCompare中的 sample样本点化功能，

将模型转化为点云。再在点云表面添加 20 000个

随机分布的噪声点，最终生成如图 6所示的三维

点云。

3.2　　分段点云去噪分段点云去噪

利用统计滤波对船体曲面分段点云进行初步

去噪。通过多次实验，选定不同 k值对该模型进

行去噪处理，去噪后点云数量及运行时间与 k值

变化的关系如图 7所示。当 k=15时，点云去噪效

果较好，且用时较短。统计滤波初步去噪后分段

点云数据如图 8所示，可以看到大尺度噪声已基

本被去除。

(a) 分段1

(b) 分段2

图6 添加噪声后的分段点云

Fig. 6 Point cloud of hull section with added noise

图7 k值对点云去噪效率的影响

Fig. 7 Impact of k-value on point cloud denoising efficiency

(a) 分段1

(b) 分段2

图5 船体分段模型

Fig. 5 Hull section model
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第一阶段，采用密度聚类方法对初步去噪后的

点云数据进行细分，识别出正常簇、疑似簇及异常

簇，筛除异常簇的点云，归类于正常簇的数据用于

对疑似簇进行DCA。分类后的点云如图9所示。虽

然传统聚类方法在识别异常点方面表现出一定效

果，但在处理非孤立异常点时效果则显的有限。

第二阶段，距离阈值参数 x设置为 2，x设置

过小，会过滤很多正常点；x设置过大，聚类效果

可能不佳，会将异常点判定为正常点。表 2对比

了不同邻近点数M下，通过正常簇点云对疑似簇

(a) 分段1

(b) 分段2

图8 初步去噪后的分段点云

Fig. 8 Point cloud of hull section after preliminary denoising

(c) 分段1异常簇

(d) 分段2正常簇

(e) 分段2疑似簇

(f) 分段2异常簇

图9 初步分类后的分段点云

Fig. 9 Point cloud of hull section after preliminary 
classification

(a) 分段1正常簇

(b) 分段1疑似簇

•• 1806

7

Ge et al.: Section Point Cloud Denoising Method Based on Enhanced DBSCAN and

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 8 期

2024 年 8 月

Vol. 36 No. 8

Aug. 2024葛程鹏, 等: 基于改进DBSCAN和距离共识评估的分段点云去噪方法

http: // www.china-simulation.com

进行DCA的结果。由于M值越大，曲面拟合效果

越好，但拟合时间也会相应增加。当M值在40左

右时，评估效果较好且用时较短。因此，将邻近

点个数M的值设为40来对疑似点进行判定，算法

运行后各分类点云数量分布如图10所示。

通过此方法能有效断开非孤立异常点与正常点

之间的关联，使得那些即便在光滑表面上也难以被

识别的非孤立异常点得以从疑似点群中明确区分。

图11为经过评估后的正常点云与异常点云。

将第一阶段中的正常簇与第二阶段评估后的

正常点云合并，最终得到去噪后的分段点云，如

图12所示。经过本文去噪算法处理之后，分段点

云中的小尺度边缘噪声已被有效清除，且在去除

噪声点的同时能保持模型形状的完整性，特征保

持效果较好。

3.3　　实验结果评估实验结果评估

为了综合评估本文算法的去噪效果，采用最

大误差、平均误差及平均信息熵 3个指标来证明

其有效性。最大误差和平均误差评估原始点集 S

和简化后点集 S'之间的几何误差，反映去噪效果

图10 不同分类点云数量分布

Fig. 10 Number distribution of different point cloud 
classifications

(a) 分段1

(b) 分段2

图12 最终合并后的点云

Fig. 12 Processing results of hull section point cloud

图11 疑似簇距离共识评估后结果

Fig. 11 Results of consensus evaluation of suspected point 
cloud

表2　不同M值下点云评估结果

Table 2　Evaluation results of point clouds with different M 
values

M

10

15

20

30

40

50

80

正常点数

9 740

9 940

10 460

11 950

13 010

13 250

13 370

异常点数

7 602

7 406

6 885

5 391

4 334

4 093

3 973

运行时间/s

5.25

6.54

7.81

9.34

12.84

24.12

76.55
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的优劣，信息熵
[16]
反映了点所处区域的无序度，

是点特征复杂性的一种表达。

最大误差和平均误差
[17]
的计算方法：

Dmax (S S' )= max
qÎ S

|d(q S' )| (5)

Davg (S S' )=
1

 S
∑
qÎ S

|d(q S' )| (6)

式中：d(q S' )为点 q到简化后点集 S'上最近点的

距离。

平均信息熵的计算公式如下：

hi = Ri ( )Ri +∑
j = 1

k

Rj (7)

hj = Rj ( )Ri +∑
j = 1

k

Rj (8)

Hi =-hi lb hi -∑
j = 1

k

hj log2hj (9)

H̄ =
1
n∑i = 1

n

Hi (10)

式中：Ri和Rj分别为点pi及其邻近点pj的曲率；hi

和 hj为点 pi及 pj的曲率概率分布；Hi为点 pi的信

息熵；H̄为所有点的平均信息熵值。

不同去噪算法的误差如表 3所示，计算结果

表明，本文算法无论是最大误差还是平均误差，

均优于其他 2 种算法，表明整体去噪性能更优。

此外，就平均信息熵而言，本文算法在处理特征

丰富的点云数据集后，其信息熵值高于其他算

法，表明其在保持点云特征信息方面的能力较为

全面。

此外，去噪效率和所需时间也是评估算法效

率的重要指标。由表 4表明本文算法在去噪比例

上较其他算法有明显优势。然而，由于本算法需

要针对不同尺度的噪声进行单独去噪，去噪流程

较为复杂，并且算法参数中的邻域半径及核心对

象数需要先计算所有点距离来进行自适应调整，

因此本算法运行时间较文献[6]的算法有所增加，

但在实际应用场景中，其运行时间仍处于可接受

范围之内。

表3　各算法误差分析

Table 3　Error analysis of each algorithm

点云

分段点云1

分段点云2

点云算法

半径滤波

文献[6]算法

本文算法

半径滤波

文献[6]算法

本文算法

最大误差/mm

0.084

0.025

0.017

0.074

0.031

0.019

平均误差/mm

1.62×10-2

6.81×10-3

3.47×10-3

1.58×10-2

7.31×10-3

3.69×10-3

平均熵值

3.25×104

4.54×104

5.81×104

3.84×104

5.12×104

6.55×104

表4　各算法效率对比

Table 4　Efficiency comparison of each algorithm

点云

分段点云1

分段点云2

点云算法

原始点云

半径滤波

文献[6]算法

本文算法

原始点云

半径滤波

文献[6]算法

本文算法

点云数量

219 991

203 548

201 654

200 703

219 928

202 719

201 983

200 952

去噪数量

16 443

18 337

19 288

17 209

19 745

18 976

去噪比例/%

82.22

91.67

96.40

86.05

89.73

94.88

运行时间/s

23.45

15.48

17.81

25.62

18.73

20.14

•• 1808

9

Ge et al.: Section Point Cloud Denoising Method Based on Enhanced DBSCAN and

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 8 期

2024 年 8 月

Vol. 36 No. 8

Aug. 2024葛程鹏, 等: 基于改进DBSCAN和距离共识评估的分段点云去噪方法

http: // www.china-simulation.com

4　结论　结论

本文提出的点云去噪算法结合 kd-tree空间索

引机制和 DBSCAN 的密度聚类特性，实现了高

效、鲁棒的去噪。通过 kd-tree结构优化DBSCAN

算法，提高了孤立点筛选效率并降低了时间复杂

度。算法根据核心对象数自适应调整邻域半径，

并利用距离共识评估法增强异常点识别和保留几

何属性，实验表明，算法在复杂点云去噪和特征

保持方面性能较好。
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