
2026 年 　 　 5 月 郑 州 大 学 学 报 ( 工 学 版 ) May　 2026
第 47 卷 　 第 3 期 Journal

 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

( Engineering
 

Science) Vol. 47　 No. 3

收稿日期:2025-10-11;修订日期:2025-11-22
基金项目:陕西省自然科学基金资助项目(2022JM-295)
作者简介:刘永生(1985— ) ,男,山东菏泽人,长安大学副教授,博士,主要从事逆向工程、智能制造等研究,E-mail:lysh@

chd. edu. cn。
引用本文:刘永生,甘鑫斌,杨豪强,等 .

 

基于曲率与法线信息分割的三维点云数据去噪方法[ J] .
 

郑州大学学报 ( 工学
版) ,2026,

 

47(3) :92-99. ( LIU
  

Y
 

S,
 

GAN
  

X
 

B,
 

YANG
  

H
 

Q,et
 

al.
 

3D
 

point
 

cloud
 

denoising
 

method
 

based
 

on
 

cur-
vature

 

and
 

normal
 

information
 

segmentation [ J] .
 

Journal
 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

( Engineering
 

Science) ,2026,
 

47
(3) :92-99. )

　 　 文章编号:1671-6833(2026)03-0092-08

基于曲率与法线信息分割的三维点云数据去噪方法
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摘 　 要:
 

在三维点云数据采集过程中,由于三维激光扫描设备精度的局限性和外部环境的干扰等因素,获取的点

云数据通常混杂着噪声。 为了有效去除三维点云数据中的噪声,同时准确保留其几何特征,提出了一种基于三维

点云曲率与法线信息分割的去噪方法。 首先,利用奇异值分解 ( SVD) 和距离加权分别估算点云的曲率与法线信

息,并将点云划分为平坦区域和非平坦区域;其次,针对平坦区域采用改进的统计滤波处理,利用动态调整邻域大

小和曲率加权距离以优化离群点检测;对非平坦区域则结合改进的双边滤波方法,通过增强空间距离和法线差异

的权重函数,有 效 保 留 局 部 几 何 特 征。 对 斯 坦 福 兔 子 点 云 处 理 的 实 验 结 果 表 明:所 提 算 法 的 去 噪 率 达 到 了

97. 83%,优于统计滤波、双边滤波和 DBSCAN 等传统方法;对实测直齿轮点云进行实验,去噪后的点云与标准模型

的偏差分析显示,直齿轮整体点云中 90%以上的点与标准模型的距离偏差小于 0. 2
 

mm,轮齿部分 90% 以上的点与

标准直齿轮模型的距离偏差小于 0. 25
 

mm,在去除噪声的同时,能够有效保留点云模型的几何细节和边缘特征,证

明了所提算法的有效性。
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　 　 随着三维扫描技术的迅速发展,点云数据在各

个领域得到了广泛应用,如计算机视觉、虚拟现实、
自动驾驶、文化遗产保护等 [ 1- 3] 。 然而,由于三维扫

描设备精度的局限性、外部条件变化以及采集过程

中的不确定性,点云数据通常会含有噪声。 这些噪

声不仅会影响点云的精度,还会对后续处理步骤

(如点云配准、重建和分类等) 产生不利影响 [ 4- 5] 。
因此,为提高点云数据的质量和效果,需要根据具体

情况对采集到的点云数据进行处理和优化。
近年来,越来越多的学者对三维点云数据的去

噪方法进行了深入研究,并提出了一些点云数据去

噪方法。 Fleishman 等 [ 6] 基于双边滤波提出了一种

兼顾各向异性和特征保持的去噪算法,双边滤波因

子的局限性,可能导致点云数据被过度平滑。 任彬

等 [ 7] 基于非线性函数和曲率提出了一种分段式自

适应阈值去噪算法,实现了噪声的自适应调整与聚

类去除。 Zhou 等 [ 8] 提出了一种双阈值去噪方法,显

著提高了去噪速度。 焦亚男等 [ 9] 对点云数据中的

噪声进行了尺度评估,并结合改进的双边滤波算法,
在保留点云特征的基础上显著提升了处理速度。 陈

亚超等 [ 10] 基于双边滤波,提出了一种参数自适应的

点云去噪算法,减少了参数输入误差,提升了处理效

率。 Li 等[ 11] 采用加权局部最优投影( weighted
 

locally
 

optimal
 

projection,
 

WLOP ) 将点云的法向量信息整

合到投影平面上,在去噪过程中保持了特征,表现出

较好的鲁棒性。 袁华等 [ 12] 通过对噪声进行分类并

采用改进的双边滤波方法进行处理,避免了点云过

度平滑和细节失真。
传统的点云去噪方法主要包括统计滤波、均值

滤波、中值滤波以及双边滤波等 [ 13] 。 统计滤波通过

计算点云邻域内点的统计特性去除离群点,但在处

理边界时可能会导致细节丢失;双边滤波通过同时

考虑空间域和强度域的信息来平滑点云,可以较好

地保留边界细节,但对噪声的抑制能力相对有限。
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为了兼顾噪声抑制和细节保留,本文提出了一种基

于曲率与法线信息分割的改进点云去噪方法。 该方

法首先利用曲率与法线信息将点云划分为平坦区域

和非平坦区域,然后对不同的区域采用改进的统计

滤波与双边滤波进行处理,以得到更好地去噪效果。
算法具体流程如图 1 所示。

图 1　 基于曲率法线信息分割的去噪方法流程图

Figure
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

denoising
 

method
 

based
 

on
 

curvature
 

normal
 

information
 

segmentation

1　 KD 树构建与 KNN 搜索

在不规则的点云数据中,点与其邻域之间的特

征信息往往难以直接提取,需要构建空间数据结构,
以有效地分析数据。 常见的空间数据结构有 KD
树、八叉树、四叉树等,KD 树用于低维空间的高效

近邻搜索和范围查询;八叉树和四叉树分别适用于

三维和二维空间的数据组织 [ 14] 。 本文采用 KD 树

构建空间数据结构,首先,计算各个维度的方差,选
择方差最大的维度作为当前划分维度;其次,在所选

维度上对数据点进行排序,并选择中位数作为当前

节点的划分点,将数据分为左右两个子集;最后,递
归地对每个子集重复上述过程,依次选择下一个最

大方差的维度作为分割维度,直到所有点都被添加

到树中为止。 构建 KD 树数据结构能够有效缩小搜

索范围,从而减少近邻搜索的时间。 KD 树结构如

图 2 所示。

图 2　 KD 树结构

Figure
 

2　 KD
 

tree
 

structure

KNN 搜索利用 KD 树通过递归遍历来快速找到

给定点的最近邻。 搜索过程中,树结构帮助快速定

位潜在邻域,并通过剪枝策略减少无关节点的访问,
从而高效地找到距离查询点的最近点。 具体过程如

图 3 所示。

图 3　 KNN 搜索流程图

Figure
 

3　 KNN
 

search
 

flow
 

chart

2　 点云区域分割

点云区域分割是点云数据处理中的关键一

步,可将点云划分为具有相似几何特征或属性的

区域 [ 15] ,以识别和分类不同的表面区域。 分割方

法可以基于多种特征,如曲率、法向量、颜色或强

度等。 本文利用点云数据的曲率与法向信息对点

云进行分割,曲率信息可以帮助区分平坦区域和

非平坦区域,法向量的一致性可以进一步验证区

域的平坦性。
2. 1　 曲率信息估计

曲率信息是点云数据重要特征信息,反映了点

云表面的局部几何特征,通过量化表面的弯曲程度

来揭示点云的形状和结构 [ 16] 。 曲率信息可以帮助

区分平坦、凸起、凹陷或边缘区域,对点云数据的分

析和处理至关重要。 常见的曲率计算方法包括主成

分分析 ( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) 和最小

二乘平面拟合,但是 PCA 对点云数据中的噪声较为

敏感,尤其是在点云数据质量较低或噪声较多的情

况下,计算得到的曲率值可能不准确,从而影响后续

的分析和处理结果;最小二乘平面拟合通常假设邻

域点在一个平面上,对复杂曲面或高曲率区域的拟

合效果较差,对于实际复杂曲面的点云数据,平面拟

合可能无法准确捕捉到真实的几何特征。
本文采用奇异值分解法 [ 17] ( SVD) 对点云数据

的曲率信息进行估计。 SVD 可以适应不同规模和

分布的点云数据,对数据中的噪声和离群点具有较

好的鲁棒性,能够提供精确的特征值和特征向量,对
于曲率的计算至关重要。

SVD 曲率估计的具体步骤如下。
步骤 1 　 对于点云中的点 p i,通过 KNN 搜索,
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确定其邻域点集 N(p i) 。
步骤 2　 基于点 p i 的邻域 N(p i)构建协方差矩

阵 C。

C = 1
N(p i)

∑
p i∈N( p i)

(p i - p) (p i - p) T 。 (1)

式中: p 为 p i 邻域的质心。

p = 1
N(p i)

∑
p i∈N( p i)

p i。 (2)

　 　 步骤 3　 对协方差矩阵 C 进行奇异值分解:
C = UλUT 。 (3)

式中: λ 为对角矩阵,包含 3 个奇异值 λ 1 、λ 2 、λ 3(其

中 λ 1 ≥ λ 2 ≥ λ 3 ) , 这些奇异值反映了邻域点在 3
个主轴方向上的分布。

步骤 4　 进行曲率估计,通过最小奇异值 λ 3 来

估计,通常定义曲率 k i 为

k i =
λ3

λ1 + λ2 + λ3

。 (4)

　 　 曲率值反映了局部表面的形状特征,曲率值较

小的区域通常对应于相对平坦或逐渐变化的表面;
曲率值较大的区域通常对应于表面弯曲剧烈或存在

突变的地方,这些表面可能具有较大的凸起、凹陷或

尖锐的边缘。
算法 1　 曲率估计。
输入:点云数据 ptCloud,邻域点数 K;
输出:各点的曲率 k i。

① 读取点云数据 ptCloud;
② P = ptCloud. Location 获取点云的三维坐标;
③ for

 

each
 

i ∈ P ;
④ [ indices, dists] = KNN( ptCloud, point, K) ;
⑤ nnpoint = P( indices,:) 获取邻域点的坐标;
⑥ centroid = mean(nonpoint,1) 计算质心;
⑦ Dmean = nnpoint - centroid 去质心;
⑧ C = (DT

mean ·Dmean ) / K 构建协方差矩阵;
⑨ s = SVD(C) 奇异值分解;
⑩ k i = s(3) / sum( s) 计算曲率;
􀃊􀁉􀁓 end
􀃊􀁉􀁔 输出曲率 k i。
2. 2　 法线信息估计

点云的法线信息是点云表面特征的重要信息,
它描述了点云中每个点局部表面的方向 [ 18] 。 在点

云去噪处理中,法线信息可以帮助识别和剔除离群

点或异常点,描述点云的局部形状特征。 主成分分

析法( PCA)是常采用的法线估计方法,但对噪声敏

感,在点云稀疏或噪声较多的情况下可能产生误差,
当点云的局部形状复杂时,PCA

 

可能无法有效捕捉

表面的真实法线方向。
本文基于距离加权来实现法线估计,利用点之

间的距离信息进行加权,在噪声较多或点云密度不

均匀的情况下提供稳定的法线估计。
基于距离加权平均的法线估计步骤如下。
步骤 1 　 对于点云中的点 p i, 通过 KNN 搜索,

确定其邻域点集 N(p i) 。
步骤 2　 计算邻域点集合 N(p i) 的质心 p。

p = 1
N(p i)

∑
p j∈N( p i)

p j。 (5)

式中: N(p i) 为 邻 域 点 的 数 量;p j 为 邻 域 内 的

每个点。
步骤 3　 基于距离计算每一个邻域点的权重,

权重可定义为

ω i = exp
‖p j - p i‖

2ε2( ) 。 (6)

式中: p j 为邻域点;p i 为目标点;ε 为控制距离衰减

的参数。
计算加权的协方差矩阵 C:

C = 1
N(p i)

∑
p i∈N( p i)

ω i(p i - p) (p i - p) T 。 (7)

　 　 加权协方差矩阵考虑了各点与中心点之间的距

离,距离越近的点对协方差矩阵的贡献越大。
步骤 4 　 对加权协方差矩阵 C 进行奇异值

分解:
C = VλVT 。 (8)

式中: V 为特征向量矩阵;λ 为对角矩阵,包含 3 个

奇异值 λ 1 、λ 2 、λ 3(其中 λ 1 ≥ λ 2 ≥ λ 3 ) 。
步骤 5　 法向量 np 是最小奇异值 λ 3 对应的特

征向量 v3 , 即

np = v3 。 (9)
　 　 法向量夹角 θ i 的计算公式为

θ i = arccos
n i·n j

n i × n j
( ) 。 (10)

式中: θ i 为采样点 p i 的法向量n i 与其邻域点 p j 法向

量n j 之间的夹角。
算法 2　 法线估计。
输入:点云数据 ptCloud,邻域点数 K,距离衰减

参数 ε;
输出:各点的法线。

① 读取点云数据 ptCloud;
② P = ptCloud. Location,N = size(P,1) 获取点云的

三维坐标;
③ for

 

each
 

i ∈ 1:N ;
④ [ indices,dists] = KNN( ptCloud,point,K) ;
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⑤ nnpoint = P( indices,:) 获取邻域点的坐标;
⑥ centroid = mean(nonpoint,1) 计算质心;
⑦ Dmean = nnpoint - centroid 去质心;
⑧ dd = SQRT( sum(D2

mean,2) ) 计算每个邻域点到

目标点的距离;
⑨ weights = exp( - dd / (2ε 2 ) ) 计算权重;
⑩ C = weights(DT

mean ·Dmean ) / K 加权协方差矩阵计

算;
􀃊􀁉􀁓 [V,S] = SVD(C) 奇异值分解;
􀃊􀁉􀁔 normal( i,:) = V( :,3) ′ 法向量为最小奇异值对

应的特征向量;
􀃊􀁉􀁕 end
􀃊􀁉􀁖 输出法线。

2. 3　 区域分割

基于曲率与法线信息可以将点云数据分割为平

坦区域与非平坦区域。 计算整个点云数据的平均曲

率,把平均曲率作为曲率阈值 χ ,对于点云数据中的

点,如果其曲率 k i ≤ χ ,则将其归为平坦区域,反之,
则将其归为非平坦区域。 根据法线之间的角度差异

进一步区分平坦区域和非平坦区域。 计算点的法线

与邻域点法线的夹角,若夹角小于阈值,则说明这些

点属于同一平坦区域。 为验证本文区域分割算法的

有效性,采用如图 4 所示的 Horse 点云与实测鼠标

点云作为研究对象进行分割实验。

图 4　 点云区域分割

Figure
 

4　 Point
 

cloud
 

area
 

segmentation

对区域分割结果进行统计如表 1 所示。 由图 4
与表 1 可以看出,基于曲率与法线信息能够有效

地把 Horse 点云与实测鼠标点云分割为平坦区域

与非平坦区域,同时对各区域的特征也能够很好

地保留。
表 1　 区域分割结果统计

Table
 

1　 Statistics
 

on
 

region
 

segmentation
 

results

点云 原始点数 平坦区域数据 非平坦区域数据

Horse 48
 

485 33
 

834 14
 

651
鼠标 318

 

322 280
 

047 38
 

275

3　 改进的统计滤波

传统的统计滤波是一种简单有效的点云去噪方

法,通过分析各点与其邻域内其他点的距离关系来

判断该点是否为离群点,适于处理孤立噪声点 [ 19] 。
该方法对点云的密度变化敏感,使用固定邻域大小

可能导致在密度不均匀的点云中误判离群点或保留

噪声点 [ 20] 。
本文基于曲率信息对传统的统计滤波进行改

进,曲率能反映点云表面形状的几何特征,通过结合

曲率信息,可以使滤波结果更加准确。 改进的统计

滤波具体步骤如下。
步骤 1　 首先根据上文方法计算点云中的每个

点 p i 的曲率 k i 。
步骤 2　 基于曲率调整邻域大小,在高曲率区

域,例如边缘或角点,使用较小的邻域 K 可以避免

误判正常点为离群点;在低曲率区域,使用较大的邻

域 K 更准确地估计点与邻域的距离。
动态调整邻域 K i 的公式可定义为

K i = K0(1 + βk i) 。 (11)
式中: K0 为初始邻域大小;β 为曲率邻域权重影响

因子,取值一般在
 

0. 1
 

到
 

1. 0
 

之间。 调整 β,可以控

制曲率对邻域大小的影响程度。 曲率变化较平缓的

数据集,β 通常取较大的值; 曲率变化较大的数据

集,可以适当减小 β 值。
步骤 3 　 曲率加权的距离计算,将曲率 k i 作为

加权因子,调整各点与其邻近点之间的距离:

d′ij =
d ij

1 + γk i

。 (12)

式中: d ij 为 p i 与其邻域点 p j 的欧氏距离;γ 为控制

曲率影响的权重参数,取值通常在 0 ~ 1。 在曲率变

化较大的点云中,适当增大 γ 值有助于更好地捕捉

形状特征。 如果需要对离群点更加敏感,可以选择

更大的 γ 值,以增强曲率的影响。
步骤 4　 计算平均距离及标准差。

μ = 1
K i

∑
K i

j = 1
d′ij; (13)

σ = 1
K i

∑
K i

j = 1
(d′ij - μ) 。 (14)

　 　 步骤 5　 设置阈值 L = μ + ζσ,ζ 为计算系数。
当 d i > L 时,该点被标记为离群点,并将其剔除,遍
历点云中所有的点,以完成统计滤波。

算法 3　 改进的统计滤波。
输入:点云数据 ptCloud,初始邻域 K0 ,曲率邻域

权重影响因子 β,曲率加权距离的权重参数 γ,计算
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系数 ζ;
输出:去除离群点后的点云 ptCloud_filtered。

① 读取点云数据 ptCloud 并计算点云的曲率 k i;
② K i = zeros( length( ptCloud. Location) ,1) 初始化邻

域大小数组;
③ for

 

i∈1:length( ptCloud. Location) ;
④ K i = K0 ·(1 - β·k i) 计算调整后的邻域大小;
⑤ end
⑥ distance = zeros( length( ptCloud. Location) ,1)初始

化 distance 数组用于存储点的加权距离;
⑦ for

 

i ∈ 1:length( ptCloud. Location)
⑧ [ indices,dists] = KNN( ptCloud,point,K i) 使用

K i 执行 KNN 搜索;
⑨ weightedDistances = dists·(1 + γ·k i) 计算加权

距离;
⑩ distance( i) = mean(weightedDistances) 计算加

权平均距离;
􀃊􀁉􀁓 end

 

􀃊􀁉􀁔 μ = mean(distance) 计算平均距离;
􀃊􀁉􀁕 σ = std(distance) 计算标准差;
􀃊􀁉􀁖 L = μ + ζ·σ 设置离群点阈值;
􀃊􀁉􀁗 for

 

i ∈ 1:length( ptCloud. Location)
􀃊􀁉􀁘 outlierIndices = find(distance( i) > L) 使用阈值

筛选离群点;
􀃊􀁉􀁙 newLocation=ptCloud. Location 创建新的点云对象;
􀃊􀁉􀁚 newLocation( outlierIndices,:) = [ ]删除离群点;
􀃊􀁉􀁛 ptCloud_filtered = pointCloud(newLocation)生成去噪

后的点云数据;
􀃊􀁊􀁒 end

4　 改进的双边滤波

双边滤波最早应用于图像处理领域,随着技术

的发展,双边滤波的应用扩展到了三维点云处理领

域 [ 21] 。 在点云数据处理中,双边滤波通过在点云数

据中结合空间距离和点属性的相似性来平滑噪声,
具有良好的特征保持与平滑性能 [ 22] 。

双边滤波的表达式为

p′ i = p i - αn。 (15)
式中: p′ i 为滤波处理后的点;p i 为原始数据点;α 为

双边滤波因子;n 为 p i 的法向量。
双边滤波因子的表达式为

α =
∑

p j∈N( p i)
W c( ‖p i - p j‖)W s( ‖p j - p i,n j‖) 〈 p i - p j,n j〉

∑
p j∈N( p i)

W c( ‖p i - p j‖)W s( ‖p j - p i,n j‖)
。 (16)

　 　 为提高双边滤波的稳定性和特征保持能力,本
文对双边滤波因子进行了改进,改进后的因子为

α′ =
∑

p j∈N( p i)
W c( ‖p i - p j‖)W s( ‖1 - 〈n i,n j〉 ‖) 〈p i - p j,n j〉

∑
p j∈N( p i)

W c( ‖p i - p j‖)W s( ‖1 - 〈n i,n j〉 ‖)
。 (17)

式中: ‖p i - p j‖ 为点 p j 到 p i 的空间距离;〈p i - p j,
n j〉 为向量积;W c( x) 为光顺滤波权函数,W s( x) 为

特征保持权函数,均为高斯核函数,表示近邻点对 p i

的影响权值。 其表达式为

W c( x) = e
- x2 / 2σ2

c ;

W s( x) = e
- x2 / 2σ2

s 。{ (18)

式中: σ c 为点 p i 到其邻域点距离的影响因子,用来

控制光顺程度;σ s 为点 p i 到邻近点的距离在其法向

上的投影对点 p i 的影响因子,用来控制特征保持程

度。 σ c 取值为点 p i 的邻域半径,σ s 取值为点 p i 的邻

域点标准差。

5　 点云数据处理结果及分析

本文算法在硬件配置为 Intel( R)
 

Core( TM) i7-
13700H

 

CPU(主频 2. 40
 

GHz) 、16
 

GB 内存,操作系

统为 Windows
 

11 的计算机平台上,使用 MATLAB 编

程语言在 MATLAB
 

R2023a 环境中实现。 为验证本

文算法的有效性,利用斯坦福兔子点云模型与实测

直齿轮点云模型进行实验分析。
设置 4 组实验对兔子点云进行降噪处理,将统

计滤波、双边滤波、DBSCAN 与本文算法进行对比。
结果如表 2 所示。 使用统计滤波、双边滤波、 DB-
SCAN 和本文算法去噪得到的结果如图 5 所示。

表 2　 去噪效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects

算法
点数

去噪前 去噪后
去噪率 / %

统计滤波 38
 

947 36
 

536 80. 36

双边滤波 38
 

947 36
 

779 72. 27

DBSCAN 38
 

947 36
 

356 86. 37

本文算法 38
 

947 36
 

012 97. 83

　 　 从表 2 及图 5 的实验结果可以看出,本文算法

的去噪率达到了 97. 83%,高于其他 3 种去噪方法,
并且在去除噪声的同时,能够很好地保留点云模型

的边缘细节,不会过度光顺模型。
为进一步验证本文算法的有效性,对实测的直

齿轮点云数据进行了相应的处理。 图 6( a) 为使用

三坐标测量机搭载 Header
 

LS60 激光扫描测头对直

齿轮进行扫描,图 6( b) 为获取的点云数据。 从图 6
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( b)可以看出,直齿轮点云数据周围混杂着噪声点,
会影响直齿轮点云数据的后续处理。

采用本文算法对直齿轮点云数据进行处理,处
理结果如图 6( g) 所示,图 6( c) 、图 6( d) 为直齿轮

点云的非平坦区域及其去噪后的结果;图 6( e) 、图
6( f)分别为直齿轮点云的平坦区域及其去噪后的结

果;图 6( h)为直齿轮点云重建模型,表 3 为直齿轮

的去噪结果统计。
由图 6 和表 3 可以看出,本文算法可以有效去

除混杂在直齿轮三维点云周围的噪声点,同时很好

地保留了直齿轮的齿形特征。
图 5　 兔子点云模拟实验

Figure
 

5　 Rabbit
 

point
 

cloud
 

simulation
 

experiment

图 6　 直齿轮点云数据处理

Figure
 

6　 Spur
 

gear
 

point
 

cloud
 

data
 

processing

表 3　 直齿轮的去噪结果统计

Table
 

3　 Statistics
 

of
 

denoising
 

results
 

for
 

spur
 

gear

点云
点数

去噪前 去噪后 去除噪声

直齿轮整体 1
 

516
 

108 1
 

512
 

520 3
 

588
非平坦区域 355

 

515 354
 

776 739
平坦区域 1

 

160
 

593 1
 

157
 

744 2
 

849

　 　 将去噪后的直齿轮整体点云和轮齿部分点云分

别与基于 Solidworks 导出的直齿轮模型进行比较,
并计算两者之间的偏差。 图 7 为基于 Solidworks 导

出的标准直齿轮模型。

图 7　 基于 Solidworks 导出的标准直齿轮模型

Figure
 

7　 Standard
 

spur
 

gear
 

model
 

exported
 

based
 

on
 

SolidWorks

图 8( a)为直齿轮整体点云数据的对比结果;图
8( b)为其距离偏差;图 8( c) 为轮齿部分点云数据

的对比结果;图 8( d)为其距离偏差。 表 4 为直齿轮

整体与轮齿部分点云的距离偏差统计。
从图 8 和表 4 可以看出,经过本文算法处理后,

直齿轮整体点云中 90% 以上的点与标准直齿轮模

型之间的距离偏差小于 0. 2
 

mm。 从图 8 和表 4 可

以看出,直齿轮轮齿部分点云中 90%以上的点与标

准直齿轮模型的距离偏差小于 0. 25
 

mm。 这表明,
本文算法具有良好的精度,能够有效保留零件的几

何特征。
表 4　 点云模型距离偏差统计

Table
 

4　 Distance
 

deviation
 

statistics
 

of
 

point
 

cloud
 

models
单位:mm

点云数据 最大偏差 平均偏差 标准偏差

整体点云 0. 506
 

466 0. 033
 

209 0. 145
 

332
轮齿部分 0. 506

 

466 0. 103
 

205 0. 216
 

608
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图 8　 直齿轮点云数据对比

Figure
 

8　 Comparison
 

of
 

spur
 

gear
 

point
 

cloud
 

data

6　 结论

本文提出了一种基于曲率与法线信息分割点云

的去噪方法。 首先采用 SVD 与距离加权对三维点

云的曲率与法线信息进行估计,然后基于曲率与法

线信息将三维点云划分为平坦区域与非平坦区域,
最后利用改进的统计滤波与双边滤波进行处理。 对

斯坦福兔子点云模型采用不同的算法进行对比验

证,同时对实测直齿轮点云模型进行处理验证,结果

表明,本文算法能够有效且精确地去除点云中的噪

声,同时准确保留点云模型的几何特征,为后续处理

奠定了基础。
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Abstract:
   

In
 

the
 

process
 

of
 

3D
 

point
 

cloud
 

data
 

acquisition,
 

due
 

to
 

the
 

factors
 

such
 

as
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

accura-
cy

 

of
 

3D
 

laser
 

scanning
 

equipment
 

and
 

the
 

interference
 

from
 

external
 

environmental,
 

the
 

collected
 

point
 

cloud
 

data
 

is
 

often
 

contaminated
 

with
 

noise.
 

To
 

effectively
 

remove
 

noise
 

while
 

accurately
 

preserving
 

the
 

geometric
 

features
 

of
 

the
 

3D
 

point
 

cloud,
 

in
 

this
 

study
 

a
 

denoising
 

method
 

based
 

on
 

3D
 

point
 

cloud
 

curvature
 

and
 

normal
 

information
 

seg-
mentation

 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

curvature
 

and
 

normal
 

information
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

were
 

estimated
 

using
 

Sin-
gular

 

Value
 

Decomposition
 

( SVD)
 

and
 

distance-weighted
 

method,
 

respectively,
 

to
 

divide
 

the
 

point
 

cloud
 

into
 

flat
 

and
 

non-flat
 

regions.
 

Subsequently,
 

improved
 

statistical
 

filtering
 

approach
 

was
 

applied
 

to
 

flat
 

regions,
 

utilizing
 

dy-
namic

 

neighborhood
 

size
 

adjustment
 

and
 

curvature-weighted
 

distance
 

to
 

optimize
 

outlier
 

detection.
 

For
 

non-flat
 

re-
gions,

 

an
 

improved
 

bilateral
 

filtering
 

method
 

was
 

combined
 

to
 

enhance
 

the
 

weight
 

function
 

of
 

spatial
 

distance
 

and
 

normal
 

difference,
 

effectively
 

preserving
 

local
 

geometric
 

features.
 

Experimental
 

results
 

on
 

Stanford
 

Bunny
 

point
 

cloud
 

demonstrated
 

that
 

the
 

denoising
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reached
 

by
 

97. 83%,
 

outperforming
 

traditional
 

methods
 

such
 

as
 

statistical
 

filtering,
 

bilateral
 

filtering,
 

and
 

DBSCAN.
 

Experiments
 

on
 

spur
 

gear
 

point
 

clouds
 

showed
 

that
 

the
 

deviation
 

analysis
 

between
 

the
 

denoised
 

point
 

cloud
 

and
 

the
 

standard
 

model
 

indicated
 

that
 

more
 

than
 

90%
 

of
 

the
 

points
 

in
 

the
 

overall
 

spur
 

gear
 

point
 

cloud
 

had
 

a
 

distance
 

deviation
 

of
 

less
 

than
 

0. 2
 

mm
 

from
 

the
 

standard
 

model,
 

and
 

more
 

than
 

90%
 

of
 

the
 

points
 

on
 

the
 

gear
 

teeth
 

had
 

a
 

distance
 

deviation
 

within
 

0. 25
 

mm.
 

This
 

confirmed
 

that
 

the
 

algorithm
 

could
 

effectively
 

preserve
 

the
 

geometric
 

details
 

and
 

edge
 

features
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

model
 

while
 

removing
 

noise,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness.
Keywords:

 

point
 

cloud
 

denoising;
 

point
 

cloud
 

segmentation;
 

curvature
 

information;
 

statistical
 

filtering;
 

bilateral
 

filtering




