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基于图像的重建点云离群点检测算法
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摘
!

要!基于图像重建出的三维点云模型通常会包含许多离群点!这些离群点可能孤立存在或密集聚

集在一起形成点簇!也可能分布在模型周围甚至附着在模型表面"通过一种检测方法很难有效滤除多

种分布状态的离群点!因此!提出了综合的离群点监测算法"首先通过空间距离剔除与模型主体较远的

离群点!并通过构建空间拓扑关系加快离群点搜索速度#然后利用边界匹配法!将较小点簇分别与最大

点簇进行对比!滤除模型周围离群点簇#最后采用改进的
S'N@54=

算法!根据
TUV

颜色值特征对点云数

据进行聚簇分类!结合已识别的离群点!检测和滤除附着在模型表面的离群点"仿真实验结果表明!此

方法能够有效滤除点云模型中多种分布状态的离群点"

关键词$点云#三维重建#离群点#边界检测#聚类

中图分类号$

O?)($C*F

!!!

文献标志码$

9

!"#

$

%&#'%()*+,-%./%+%0+-123,

$

1.-+4"51.61-2+7,1*(8%012'+.*0+-12

/54

A

/2W@<

$

!

F

!

X<Y<4

AA

54

A

$

!

ZM54

A

/5

E

<4

A

$

$

$C":M11617!4713N58<14

!

/24454#13N56[4<\@3=<8

L

!

S24N<4

A

!

ID%D%%

!

+M<45

%

FC":M11617+1N

E

28@354>!4713N58<14.4

A

<

'

4@@3<4

A

!

#54814

A

!4=8<828@17O@:M4161

AL

!

#54814

A

!

FFI%%F

!

+M<45

&

39'+.#0+

"

93@:14=832:8@>)-

E

1<48:612>N1>@6K5=@>14<N5

A

@2=2566

L

<4:62>@=N54

L

1286<@3=COM@=@

1286<@3=N5

L

@Q<=8<4<=1658<1413>@4=@5

AA

3@

A

58<14713N<4

AE

1<48:62=8@3=

!

54>8M@

L

N5

L

56=1K@><=83<K2

'

8@>53124>8M@N1>@613@\@4148M@N1>@=2375:@C!8<=><77<:268817<68@31281286<@3=17\53<12=><=83<K28<14

=858@=8M312

A

M14@>@8@:8<14N@8M1>COM@3@713@

!

5:1N

E

3@M@4=<\@1286<@3>@8@:8<1456

A

13<8MN<=

E

31

'

E

1=@>CP<3=86

L

!

8M@1286<@3=753731N8M@N5<4K1>

L

178M@N1>@653@@6<N<458@>K

L

=

E

5:@><=854:@

!

54>8M@

=@53:M=

E

@@>171286<@3=<=5::@6@358@>K

L

:14=832:8<4

A

8M@=

E

58<5681

E

161

A

<:563@658<14=M<

E

COM@4

!

8M@

K124>53

L

N58:M<4

A

N@8M1><=2=@>817<68@31288M@1286<@3=53124>8M@N1>@6K

L

:1N

E

53<4

A

8M@=N566@3

:62=8@3=W<8M8M@653

A

@=814@=3@=

E

@:8<\@6

L

CP<4566

L

!

54<N

E

31\@>S'N@54=56

A

13<8MN<=2=@>81:62=8@354>

:65==<7

L

8M@

E

1<48:612>>5855::13><4

A

81TUV:1613\562@7@5823@=

!

54>8M@1286<@3=5>M@3<4

A

818M@N1>@6

=2375:@53@>@8@:8@>54>7<68@3@>K

L

:1NK<4<4

A

8M@<>@48<7<@>1286<@3=C"<N2658<143@=268==M1W8M588M@

E

31

'

E

1=@>56

A

13<8MN:54@77@:8<\@6

L

7<68@31288M@1286<@3=W<8MN268<

E

6@><=83<K28<14=858@=<48M@3@:14=832:8@>

E

1<48:612>C

:%

;

<1.('

"

E

1<48:612>

%

)-3@:14=832:8<14

%

1286<@3

%

@>

A

@>@8@:8<14

%

:62=8@3<4

A

基金项目!国家自然科学基金$

I$FIF%*%

!

I$&IF%(*

&资助项目'

收稿日期!

F%$*'%D'$G

%修订日期!

F%$*'%I'%D



引
!!

言

基于图像的建模方法!由于其建模速度快(易操作和成本低等优点!逐渐成为计算机视觉和图形学

界热点研究内容'图像包含丰富的几何场景信息和颜色信息!利用一组图像序列重建出三维立体点云

模型!实现高逼真场景再展现!可应用于医学(考古和建筑等多个领域'由于输入图像包含复杂的背景

环境!以及模型自身可能存在的凹几何遮挡等原因!重建出的点云模型会包含许多离群点'手动去噪过

程不仅耗时耗力!而且无法批量(重复性处理多个点云模型'因此!迫切需要找到一种鲁棒的方法实现

离群点自动检测和滤除'

由于离群点的形成受多方面因素影响!所以离群点的分布无规律(无特定位置和状态'从局部密度

来看!离群点可能孤立存在也可能形成高密度点簇'从空间位置来看!离群点可能远离模型主体!也可

能围绕在模型周围甚至附着在模型表面'如图
$

中
V2>>M5

模型所示!红色方框中表示的是距离模型主

体较远的离群点簇!此类离群点簇单单根据空间距离来判断就很容易被检测和剔除'绿色方框中表示

的是模型主体附近以及与附着在模型表面的离群点!这些离群点由于距离模型表面过近!很难同模型表

面点云进行区分'蓝色方框中表示的是由于凹几何遮挡等原因!与模型主体分离的较小点簇!这些点簇

同属模型表面有效点簇!如果只从空间位置关系度量来看!易被视为离群点簇而滤除'上述这些情况都

给自动有效地检测离群点带来了巨大挑战'

图
$

!

V2>>M5

模型中的离群点分布情况

P<

A

C$

!

,286<@3><=83<K28<14<4 V2>>M5

N1>@6

常见的离群点检测算法有许多!根据离群点的分布状态!可

从密度(聚类和空间距离等维度进行检测'如文献)

$

!

F

*提出的

基于距离的离群点检测方法!根据事先设定的空间距离阈值!将

距离小于该阈值的两点归为同一个点簇'依据此方法!将点云

模型分为数量大小不同的点簇!包含数据点数量最多的点簇视

为模型所在的有效点簇!其他较小点簇则被视为离群点簇被滤

除'此方法会错误地滤除与模型主体分离的较小有效点簇!同

时!也无法正确识别与模型相连接以及附着在模型表面的离群

点'

S'

近邻$

S'4@53@=84@<

A

MK13

!

S##

&算法)

)

*同样是依靠数据

点之间空间距离关系来进行判断的方法'不同的是!该方法需

要先人为设定离群点个数!然后分别计算每个数据点与其第
!

个最近邻点的空间距离并进行排序!去距

离最大的
!

个点作为离群点'该算法需要人为输入离群点数量!从视觉感官上很难精准估算每个模型

中包含的离群点个数!而且!对于模型周围距离较近的离群点无法有效滤除'文献)

&

*提出的
S##

改

进算法!采用高斯影响函数作为核函数来估计当前测试点对周围邻近点的影响力!避免了人为判断离群

点数量'遗憾的是!该算法只能检测孤立离群点!对于其他类型离群点同样不能有效检测'文献)

DH*

*

基于密度的方法对离群点进行检测!首先对点云模型所在空间进行单元格划分!然后根据数据点所在单

元格及其邻域内包含的点个数!来判断其是否为离群点'该方法适用于包含较少孤立离群点的点云模

型!但在实际模型中!离群点不仅数量庞大!而且密集聚集在一起!无法通过邻域内数据点个数判断其离

群程度'文献)

G

*中提出了一种表面传播方法!该方法认定点云模型表面能够形成平滑面片!而随机分

布的离群点则不能'稀罕的是!此方法针对扫描仪建模等模型有效!基于图形的建模在许多时候同样会

生成平滑的离群点簇'除此之外!许多平滑算法都被用来检测离群点'除上述算法之外!许多其他的平

滑算法均被用来检测离群点!对于有序或部分有序的点云!可以用最小二乘滤波)

(

*

(维纳滤波)

$%

*和平滑

滤波)

$$

*等'对于散乱点云!可以用平均曲率流)

$F

*

(双边滤波器)

$)

!

$&

*

(移动最小二乘法)

$D'$*

*等方法'但是

对于密集分布在一起且数量较大的离群点簇!以上算法都不能达到较好的检测效果'

本文提出了一种综合的离群点检测方法!能够有效检测距离模型主体较远的离群点(与模型表面相

(F(!

杨雨薇 等$基于图像的重建点云离群点检测算法



连以及附着在模型表面的离群点'针对不同的分布特点!采用不同的检测方法'其中!距离模型主体较

远的离群点可通过空间距离进行判断%与模型主体距离较近的点簇通过边界匹配法!在保留有效数据点

簇的同时滤除离群点簇%而对于与模型表面相连以及附着在模型表面的离群点!可通过基于
TUV

颜色

值的聚类分析法结合已识别的离群点进行检测和滤除'

=

!

空间拓扑关系建立

基于图像的三维重建!为保证重建点云模型的高精度和高逼真效果!输入的图像序列往往多达数十

张!重建出的点云模型包含几十万乃几百万个数据点'当建模对象所处的背景复杂或背景颜色与模型

相近时!重建出的点云模型会包含大量离群点'这些离群点可能分布在点云模型所在空间各个地方'

因此!在离群点检测过程中!需要遍历所有数据点!这无疑会消耗大量运算时间'为了加快相邻数据点

搜索速度!首先需要在点云模型所在的空间构建空间拓扑关系'

针对基于图像重建出的点云模型!通过单元格划分法对点云所在最小空间进行划分!将所有数据点

划分至不同的单元格中!以此来确定数据点之间空间拓扑关系'

假设点云模型中共包含
"

个数据点!最小包围盒体积为
#

'如果单元格设置太大!则无法有效识

别距离模型表面较近的离群点!同时!每个单元格包含数据点的数量增多!单元格内数据点的搜索速度

相应下降%如果单元格过小!则会降低单元格的搜索速度!所以需要首先确定单元格边长
:@66

+

=<]@

'单

元格边长可以通过模型的
#

和
"

的大小关系得到!即

:@66

+

=<]@

$

%

)

#

#槡 "

$

$

&

式中"

%

为调节因子!该边长大小反映了点云数据在空间中的分布情况'

!!

根据已知的单元格边长!平行于坐标轴分别对点云空间进行划分!可得到
&

'

(

'

)

个小单元格'划

分单元格后!利用哈希表法构造数据点与存储位置之间的映射关系'对于点云模型中任意一点
*

$

*

+

!

*

,

!

*

-

&!根据其所在单元格索引以及在单元格内部的索引序号!能够快速定位找到该数据点和它的邻

域'

在划分好的最小包围盒空间中!认定位置相邻且非空的单元格属于同一个连通域!连通域内!单元

格包含的所有数据点属于同一个点簇'基于上述定义!可以得到多个大小不同的连通域!已知最大的单

元格连通域包含点云模型主体部分!其他距离模型主体较远的连通域视为离群点簇所在连通域!从而被

滤除'

由于重建点云模型中!存在距离模型主体过远的离群点!使得最小包围盒体积过大!单元格划分后

的空单元格较多'求最大连通域的目的是为滤除那些远离模型主体的离群点!减少空单元格数量!避免

每个单元格内包含的数据点过多或过少!从而加快数据点搜索速度'在滤除位置较远的离群点后!可以

根据需要对最小包围盒进行重新划分!边长
:@66

+

=<]@

相应缩小'在后续求点簇的操作中!同属一个连通

域内的所有数据点被当做一个点簇处理'

>

!

有效点簇检测

建模对象可能存在的凹几何结构遮挡!或者模型表面光线反射等因素会造成重建点云模型表面部

分区域数据点稀疏甚至是空洞现象!从而导致模型表面被分割为多个部分!较小点簇与最大点簇分离!

而非理想的完整点簇'如果单单依靠空间距离进行判断!很容易将这些较小点簇错误地当做离群点滤

除掉'由于这些较小的点簇和最大点簇一样!同属模型表面一部分!因此可以通过扩展其边界实现与最

大点簇相连'与之相反!离群点簇不具有模型表面几何形状特征!在扩展边界的时候与最大点簇相连的

可能性较低'综上!从距离最大点簇最近的较小点簇开始计算!依次进行边界匹配操作!如果匹配结果

为有效点簇!则归入最大点簇'依据此方法能够区分点云中的有效点簇和离群点簇'

%)(

数据采集与处理
./0%(1)/

2

314156

7
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#1CD

!
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假设在同一平面上!点
*

是其所在数据点簇的边界点!易知
*

的
!

个近邻点分布偏向于
*

的同一

侧'如果
*

为内部点!则
!

个近邻点将分布于
*

的各个方向'在三维空间中!点簇中所有点很难同时

位于同一水平面上'所以!需要先将
*

的
!

个近邻点投影至点
*

所在的切平面!然后通过最大开角一

致性)

$G

*来判断
*

是边界点还是内部点'

假设在重建点云模型中!最大的点簇
=

是由模型主体表面数据点构成的有效点簇'按照与最大点

簇距离的大小顺序!可采用边界匹配方法)

$(

*将其他较小点簇依次与最大点簇进行对比'根据比对结果

将较小有效点簇加入到最大点簇中!同时剔除离群点簇'具体比对过程如下"对于较小候选点簇中的任

意一个边界点
6

8

!在
=

中可以找到距离
6

8

最近的一点
<

8

'如果
<

8

同样是
=

上的边界点!那么 ,

6

8

!

<

8

-

就是
>

到
=

的一个边界匹配对'设
&

为簇
>

中边界点的总个数!

(

为
>

到
=

的匹配对个数!

%

$

>

!

=

&

$

&

#

(

为
>

到
=

的边界匹配率!如果边界匹配率大于
%CFD

$由经验给出&!则认为
>

可以通过边界扩展与

=

相连!即
>

簇是由模型表面数据点组成的有效点簇!如果边界匹配率小于
%CFD

!则认为
>

为离群点

簇'

图
F

显示了
V2>>M5

模型离群点的检测过程'从图
F

$

K

&可以看出!点云中包含大量的离群点%经过

求最大连通域法处理后!距离模型主体较远距离的离群点被滤除$见图
F

$

:

&&%而采用边界匹配法处理

后!在保留较小有效点簇的同时!模型周围的离群点被滤除$见图
F

$

>

&&'

图
F

!

边界匹配法离群点检测

P<

A

CF

!

,286<@3>@8@:8<14K

L

2=<4

A

K124>53

L

N58:M<4

A

N@8M1>

图
)

!

与模型表面相连的离群点

P<

A

C)

!

,286<@3=5==1:<58@> W<8M8M@

N1>@6=2375:@

?

!

与模型表面相连的离群点剔除

对于重建点云模型!除上述距离模型主体较远的和模型周围

的离群点之外!还包含其他分布状态的离群点'如图
F

中
V2>

'

>M5

模型底座部分!以及图
)

所示紫色数据点'这些离群点要么

与模型表面直接相连!要么附着在模型表面!通过空间距离无法

有效识别'同时!它们往往具有和模型表面点云相似的密度大

小!通过基于密度的方法也无法进行滤除'庆幸的是!这些离群

点的产生原因与已识别的离群点一样!都是因为建模对象所处背

景的干扰!因此可以采用基于颜色聚类分析的方法来检测'

?@=

!

:A"%#2'

算法

!!

S'N@54=

算法是最为经典的基于划分的聚类方法!其基本思想为"在样本空间中随机选取
!

个点作

为初始聚类中心!然后将剩下的点分别与聚类中心进行比较!将其划分到相似度最高的类中!并采用均

$)(!
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值法重新计算该类的聚类中心'迭代上述过程!直至所有点都划分到这
!

个类中'传统
S'N@54=

算法

存在较为明显的缺陷"$

$

&需要事先人为设定聚类数目
!

!这在样本空间未知的情况下!很难精确估算%

$

F

&随机选取初始聚类中心!初始聚类中心的选取会在一定程度上影响最后的聚类结果'

为解决
S'N@54=

算法的缺陷问题!本文提出了一种改进的
S'N@54=

方法"首先计算样本空间的局

部最大密度区域!将最大密度区域的质心作为初始聚类中心!从而实现自动确定初始聚类数目和位置!

避免人为原因造成的误差'

?C>

!

初始聚类中心选取

求局部最大密度是选取初始聚类中心的关键'局部最大密度区域的选取原则为"$

$

&该区域比周围

图
&

!

局部最大密度区域

P<

A

C&

!

X1:56N5Q<N2N>@4=<8

L

3@

'

A

<14

区域密度大%$

F

&该区域密度大于
!

'在搜索最大密度区域时!采用划

分单元格求连通域的思想'首先根据数据点
T

!

U

和
V

颜色值构建

三维空间!以
T

!

U

和
V

为
)

个坐标轴方向!构造立方体最小包围盒%

然后用单元格法对该数据空间进行划分!最后求出每个连通域$连通

域中每个单元格包含的数据点密度需大于
!

&!将每个连通域当做是

一个局部区域'以二维空间为例!如图
&

所示!红色方框代表连通域

即局部密度最大区域'在这些区域中!每个单元格内密度均大于
!

!

!

^"

#

E

+

:@66

+

42N

!其中
"

为点云中数据点总个数!

E

+

:@66

+

42N

为非

空单元格数量'

根据局部最大密度区域法划分可得到聚类数目
!

!然后!将数据

点当做等质量的物理粒子!分别计算每个局部最大密度区域的质心!

距离质心最近的数据点视为初始聚类中心!从而得到
!

个初始聚类

中心'在本文的两组试验中!

P61W@3

E

18

模型的聚类数目为
F$

个!

V2>>M5

模型由于模型颜色与背景颜

色相似!聚类数目仅为
)

个'

?C?

!

基于聚类分析的离群点检测

首先通过求最大连通域法和边界匹配法检测点云模型中远离模型主体以及模型周围的离群点!并

对这些离群点进行标记'然后采用改进
S'N@54=

方法!在
T

!

U

和
V

颜色值空间对所有数据点进行聚类

分析'在每个聚类结果中!如果该类中已经识别的离群点数量所占比例大于
"

!那么认定该簇内所有点

均为离群点%如果该簇内离群点所占比例小于
"

!那么滤除已识别的离群点!只保留非离群点'如图
D

所

示!对
P61W@3

E

18

模型进行离群点检测$本实验中
"

值取
%C)

&'通过该方法!与模型表面相连的紫色离

群点被成功检测和滤除'

图
D

!

基于聚类分析的离群点检测

P<

A

CD

!

,286<@3>@8@:8<14K5=@>14:62=8@3<4

A

5456

L

=<=

F)(
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B

!

算法实例与分析

对于基于图像重建的三维点云模型!为验证本文所提算法的有效性!针对该离群点检测算法进行了

仿真实验'实验所用设备为主频
)C&U_]

(内存
&C%UV

(

<̀4>1W=*

和
I&

位操作系统的戴尔
?+

机'

BC=

!

算法比较

首先输入一组以花盆为对象的多角度图像!得到重建三维点云模型
P61W@3

E

18

如图
D

$

K

&所示'针

对该模型!分别采用
S##

近邻(区域增长法等
D

种不同的算法对其进行离群点检测实验'其中!

S##

算法通过比较每个数据点与其第
!

个最近点之间的距离来判断该点是否为离群点%区域增长$

T@

A

<14

A

31W8M

!

TU

&算法)

F

*基于距离将点云中所有数据点划分为大小不同的点簇!认定最大的簇为模型表面数

据点形成的有效点簇!其他较小簇为离群点簇%表面传播$

"2375:@

E

31

E

5

A

58<14

!

"?

&算法)

G

*认定模型表面

有效数据点能够形成平滑面片!通过平滑面片传播将有效数据点连接在一起%基于密度$

V5=@>14>@4=<

'

8

L

!

V-

&算法)

I

*根据该点邻域内包含的数据点个数来判断它是否为离群点%最后是本文提出的算法'

D

种算法在
P61W@3

E

18

模型和
V2>>M5

模型上的离群点检测效果分别如图
I

!

*

所示!执行时间和离

群点检测率如表
$

!

F

所示'根据实验结果可以看出!

S##

和
V-

算法能够滤除稀疏离群点!但对于密

集聚集的离群点簇无效!当模型表面存在数据点稀疏部分时!这些稀疏点会被视为离群点而滤除'

TU

和
"?

的方法会将与模型表面主体分离的有效点簇错误地滤除!而且!

"?

法还会错误剔除几何形状复杂

的模型!如图
I

中的花瓣部分数据点'本文算法对于多种分布状态的离群点均有较好的检测效果!并且

在运算速度上有较大提升'由于
V2>>M5

模型表面数据点的颜色与离群点的颜色非常相近!所以很难通

过基于颜色聚类的方法去除底座'

图
I

!

各算法在
P61W@3

E

18

模型上的离群点检测效果比较

P<

A

CI

!

,286<@3>@8@:8<14@77@:8:1N

E

53<=1417><77@3@4856

A

13<8MN=14P61W@3

E

18N1>@6

图
*

!

各算法在
V2>>M5

模型上的离群点检测效果比较

P<

A

C*

!

,286<@3>@8@:8<14@77@:8:1N

E

53<=1417><77@3@4856

A

13<8MN=14V2>>M5N1>@6

))(!
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表
=

!

C

种算法在
D,1<%.

E

1+

模型上执行时间的对比

F#9@=

!

GH%0*+-12+-"%01"

E

#.-'12155-I%#,

$

1.-+4"'

12D,1<%.

E

1+"1(%,

算法
原始点

数量

剩余点

数量

离群点

检测率#
a

时间#
=

S## GD$%F I*GDD F%CF* )&*CF

TU GD$%F *)G%D $)CF* G(C&

"? GD$%F *%)&G $*C)& $DDC(

V- GD$%F ID%F% F)CI% $)GCD

本文算法
GD$%F I$%I$ FGCF& IIC*

表
>

!

C

种算法在
&*((4#

模型上执行时间的对比

F#9@>

!

GH%0*+-12+-"%01"

E

#.-'12155-I%#,

$

1.-+4"'

12&*((4#"1(%,

算法
原始点

数量

剩余点

数量

离群点

检测率#
a

时间#
=

S## F(*(IG FIG%%( $%C%D $)GDC%

TU F(*(IG F*F)D$ GCI% )D*CI

"? F(*(IG F*)D*& GC$( IF)C&

V- F(*(IG FD%(I$ $DC*G DD&C%

本文算法
F(*(IG F*&$*& *C(( F*ICG

BC>

!

执行时间与效果

采用本文算法分别对
)

组模型进行离群点检测!在经过求最大连通域(边界匹配和聚类分析后!将

实验结果进行对比'执行每一步骤后点云中剩余数据点的数量对比结果如表
)

所示!每一步骤的运算

时间对比结果如表
&

所示'其中!

V2>>M5

模型与底座颜色相似!无法用聚类分析进行有效检测!而

"814@

模型!模型表面点云由一个整体构成!所以不需要进行边界检测和匹配操作'

表
?

!

离群点滤除

F#9@?

!

)*+,-%.'.%"1I#,

数据集
原始点

数量
步骤

$

步骤
F

步骤
)

"814@ I%)%$ D))G$ &GII*

V2>>M5 F(*(IG FGI**& F*IF$F

P61W@3

E

18 GD$%F *GG%D **$FD I$%I$

表
B

!

算法执行时间

F#9@B

!

3,

$

1.-+4"%H%0*+-12+-"%

数据集
原始点

数量
步骤

$

步骤
F

步骤
)

"814@ I%)%$ FC( )GC$

V2>>M5 F(*(IG GCD IDCF

P61W@3

E

18 GD$%F )CI $)CI &(CD

C

!

结束语

本文针对多种离群点的分布状态!提出了一种综合的离群点检测方法'首先通过求最大连通域法

滤除远离模型主体的离群点!然后采用边界匹配法!在保留较小有效点簇的同时!滤除模型周围较小离

群点簇!最后通过改进的
S'N@54=

算法对点云数据进行聚类分析!滤除与模型表面相连离群点'为加

快数据点搜索速度!通过划分单元格法构建空间拓扑关系'仿真实验结果表明!本文算法相较于另外
&

种算法!不仅能够检测多种分布状态离群点!而且运算速度更快'但同样存在以下不足"首先!对于与模

型表面相连的离群点!如果它们与有效数据点颜色相似!将很难通过颜色聚类方法对其进行检测和滤

除!如
V2>>M5

模型中的底座部分%其次!需要根据不同的模型人为设定判断点簇是否为离群点簇的比例

阈值
"

!降低了算法的普适性'这些不足将是以后的研究重点'
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