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摘 要： 提出一种基于脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）的点云曲面去噪算法．该算法主要分为两步：噪声点定位和噪
声点滤波．首先针对点云曲面构建一个ＰＣＮＮ神经网络，各个神经元的外部刺激值由邻近点的几何位置差异和法向差
异构成，利用神经元输出的自适应点火捕获特性，实现了噪声点的定位；而后针对点云曲面中的噪声点，基于网格光顺

中双边滤波的思想，实现噪声点的滤波，对于非噪声点，则保持原有的几何位置不变．实验结果表明，由于区分了噪声
点和非噪声点，该算法较传统的点云曲面去噪算法能更加有效的去除噪声的同时并保持模型的几何特征．
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１ 引言

随着三维测量技术与数字扫描设备的发展，数字扫

描仪的成本逐渐降低，而捕获的精度越来越高．通过扫
描现有物体来重建三维模型逐渐普及并被广泛应用于

数字娱乐中的角色建模、ＣＡＤ领域中的逆向工程、文物
保护、三维城市建模等［１，２］．由于点云数据具有数据结
构简单、存储空间少、能表示任意复杂结构的物体等优

点，三维数字扫描仪输出的原始数据基本上为三维点云

数据，这些点云数据经过曲面重建后成为三角网格曲面

或者Ｎｕｒｂｓ曲面，并最终应用于各种实际应用中．
然而，在三维点云数据的获取过程中，由于扫描设

备、扫描环境、光照等一些不可避免的影响因素，以及一

些人为操作和被测物体表面材质等的影响，使得采集到

的三维点云数据往往受到噪声的影响．这些噪声会使得

重建后的三维网格光顺度不够，甚至无法产生结构正确

的三角网格曲面．因此，在进行曲面重建之前需要对采
集到的原始点云曲面进行去噪，本文即针对这一问题，

探讨去除噪声点的同时并保持原有几何特征的点云去

噪方法．
通常的点云去噪方法［３～６］，对于所有的离散点统一

对待，完全不区分噪声点和非噪声点，通过对该点的 ｋ
邻近点的加权平均得到新的目标点．这类方法往往会引
起特征的模糊和物体的萎缩，并且改变了原本不需改变

的离散点的位置，降低了物体的表示精度．本文基于视
觉机理，利用脉冲耦合神经网络（ＰｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ）的思想［７］，首先定位噪声点和非噪声点，
而后只针对噪声点进行滤波．滤波算法借鉴了网格光顺
中的双边滤波算法，较好的保持了模型特征，又避免了

模型的萎缩变形．
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２ 相关工作

近年来，三维网格模型的去噪，也称网格光顺，已

有大量的研究工作．早期的工作主要基于 Ｌａｐｌａｃｉａｎ光
顺的思想及其相应的变种．Ｔａｕｂｉａｎ［８］基于 Ｌａｐｌａｃｅ算子，
结合信号处理的思想，提出了一种迭代的网格光顺算

法；Ｄｅｓｂｒｕｎ等［９］利用几何流的思想扩展了这一方法；Ｏ
ｈｔａｋｅ等［１０］结合几何光顺和网格参数化方法进一步扩
展了这一方法；Ｌｉｕ等［１１］则基于 Ｌａｐｌａｃｅ算子，提出了一
种全局的非迭代的网格光顺算法．受图像处理中各向
异性滤波思想的启发，网格光顺中提出了各种特征保

持的网格光顺算法，如双边滤波［１２］等，这些方法往往是

针对局部的网格顶点并且需要一个迭代的过程．Ｊｏｎｅｓ
等［１３］提出了一种基于统计的方法，通过统计预测网格

顶点的目标位置，从而避免了迭代的过程．
相对于三维网格模型的光顺而言，点云数据没有

显式的连接关系，应用到三维点云数据去噪的方法还

不是很多．目前点云去噪的算法主要通过滤波来实现，
滤波充分考虑了采样曲面的内在属性，根据采样曲面

属性的不同，选择不同的滤波算子，使得采样数据经滤

波处理后与原始曲面差异最小．根据滤波算子的不同，
可将现有的滤波算法分为：Ｌａｐｌａｃｅ滤波算法，Ｗｉｅｎｅｒ滤
波算法［３］，移动最小二乘算法［４，５］等．Ｌａｐｌａｃｅ算子和
Ｗｉｅｎｅｒ算子需要半规整的连接关系或者局部参数化，并
且随着迭代的增加会产生不同程度的萎缩变形．移动
最小二乘算法对于特征明显的物体，难以取得较好的

效果．徐波等［６］利用ＧＰＵ对点云去噪进行了加速．
传统的点云去噪方法未能区分噪声点和非噪声

点，对于所有的离散点统一施以光顺操作，从而容易导

致模型的萎缩变形和特征弱化．针对这一问题，本文利
用ＰＣＮＮ模型，首先定位噪声点和非噪声点，而后仅对
噪声点利用双边滤波的方法加以光顺，双边滤波能够

较好的保持物体的几何特征，因此本文算法相较于传

统算法，具有较好的特征保持和防止物体萎缩的优点．

３ 整体框架与流程

离散点云曲面由一系列的离散点组成，对于含有

噪声点的离散点云曲面 Ｐｓ，基于ＰＣＮＮ的点云曲面去噪
主要包括两个步骤：噪声

点定位和对噪声点滤波．
如图１所示，图中右边的箭
头表示该步骤中使用的主

要方法．
噪声点定位，主要基于

脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）
的思想，将每个离散点看作

一个神经元，各个神经元的外部刺激输入为关于神经

元之间的距离以及法向差异的一个函数，具体定义将

在第４１节中详细描述，权重为关于神经元之间距离的
高斯函数．通过比较各个神经元的点火时刻，从而区分
噪声点和非噪声点．

对噪声点的滤波，主要基于网格光顺中的双边滤

波算法，通过不断迭代的方式，将离散点云中的噪声点

沿其法向移动一定距离实现，非噪声点则保持几何位

置不变．由于点云曲面中没有显式的连接关系，利用 ｋ
邻近点作为其连接关系，并通过加权最小二乘的方法

估算每个点的法向 ｎｉ．

４ 算法描述

４１ 基于ＰＣＮＮ的噪声点定位
脉冲耦合神经网络（ＰｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＰＣＮＮ）是Ｅｃｋｈｏｒｎ提出的一种解释猫大范围的大脑皮层
活动实验中观察到的与特征有关同步行为的一个简化

模型［７］．这种模型作为一种新型的图像处理工具，已在
图像去噪、图像分割、图像融合、图像目标检测、最短路

径求解、图像特征提取等问题中有广泛的应用研究．本
文基于文献［１４］的思想，将其应用到点云曲面的去噪
中，实现了点云曲面中的噪声点定位．

ＰＣＮＮ是一个离散反馈型的单循环网络，其数学方
程的离散形式可描述为：

Ｆｉｊ（ｋ）＝ｅ－αＦΔｔＦｉｊ（ｋ－１）＋Ｓｉｊ＋ＶＦ∑
ｋ，ｌ
Ｍｉｊ，ｋｌＹｋｌ（ｋ－１）

Ｌｉｊ（ｋ）＝ｅ－αＬΔｔＬｉｊ（ｋ－１）＋ＶＬ∑
ｋ，ｌ
Ｗｉｊ，ｋｌＹｋｌ（ｋ－１）

Ｕｉｊ（ｋ）＝Ｆｉｊ（ｋ）（１＋βＬｉｊ（ｋ））

θｉｊ（ｋ）＝ｅ－αθΔｔθｉｊ（ｋ－１）＋ＶθＹｉｊ（ｋ－１）
Ｙｉｊ（ｋ）＝ｓｔｅｐ（Ｕｉｊ（ｋ）－θｉｊ（ｋ















））

（１）

其中，下标 ｉｊ为神经元的标号，Ｓｉｊ为相应神经元的外部
刺激，Ｆｉｊ为反馈输入，Ｌｉｊ为链接输入，Ｕｉｊ为内部行为，θｉｊ
为动态阈值，Ｍ和Ｗ为链接权矩阵，ＶＦ，ＶＬ和Ｖθ为幅
度常数，αＦ，αＬ和αθ为相应的衰减系数，β为链接强度，

Ｙｉｊ为输出，ｋ为网络运行的时刻，Δｔ为采样间隔．图 ２
表示了 ＰＣＮＮ神经元（ｉ，ｊ）的简化模型．
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用于灰度图像处理的 ＰＣＮＮ是一个单层的二维脉
冲耦合神经元阵列，与待处理的图像的维数一致，图像

像素与脉冲耦合神经元一一对应．点云曲面的噪声点
定位过程中，将点云曲面中的每个离散点看成一个神

经元，离散点与脉冲耦合神经元一一对应．由于点云曲
面不具有类似于图像的规整的连接关系，利用 ｋ邻近
点来表示连接关系，链接权为两个神经元距离的高斯

函数，即链接权矩阵 Ｍ和Ｗ均为：

Ｍｉｊ＝Ｗｉｊ＝

ｅ－‖ｖｊ－ｖｉ‖
２／σ

２

∑
ｖｋ∈Ｎ（ｖｉ）

ｅ－‖ｖｋ－ｖｉ‖
２／σ

２， ｖｊ∈ Ｎ（ｖｉ）

０，
{

ｅｌｓｅ

（２）

其中，Ｎ（ｖｉ）为顶点 ｖｉ的ｋ邻近点集合，σ通常取为ｋ
邻近点平均距离的两倍．

图像去噪中各个神经元的外部刺激通常设为图像

的灰度．对于点云曲面的去噪而言，不能直接利用顶点
的 ｘ，ｙ，ｚ坐标来作为外部刺激，构造算子 ｍ：

ｍｉ＝∑
ｖｊ∈Ｎ（ｖｉ）

ｄｊ

ｄｊ＝‖ｖｊ－ｖｉ‖＋ω‖ｎｊ－ｎｉ‖

（３）

ｍｉ即为ｖｉ对应的神经元的外部刺激强度．该算子考虑
了相邻顶点之间的位置差异和法向差异．如果该点为
噪声点，则该点与其邻近点的位置差异和法向差异往

往会比较大，而对于非噪音点，则位置差异和法向差异

都比较小．因此，该算子能够很好的反映噪声点和非噪
声点的区别，并被应用于网格分割等应用中．使用该算
子来定位点云曲面中的噪声点，类比于图像去噪，噪声

点即对应于图像中的亮点，因此，能够很好的实现点云

曲面的噪声点的定位．
算子 ｍ中各点的法向则通过对ｋ邻近点采用加权

最小二乘的方法得到，即：

ｍｉｎ
ｎｉ
∑
ｖｊ∈Ｎ（ｖｉ）

［ｎｉ·（ｖｊ－珋ｖ）ｆ（‖ｖｊ－ｖｉ‖）］２ （４）

其中珋ｖ＝１ｋ∑ｖｊ∈Ｎ（ｖｉ）
ｖｊｆ（‖ｖｊ－ｖｉ‖），即 ｋ邻近点的质心，

ｆ（ｘ）＝ｅ－ｘ
２／σ

２

，σ的取值如前所述，为 ｋ邻近点平均距
离的两倍．上式的优化可以通过对如下协方差矩阵 Ｃ
进行主成分分析得到．利用雅可比迭代计算 Ｃ的特征
值和特征向量，最小特征值对应的特征向量即为所求

的法向 ｎｉ．

Ｃ＝∑
ｖｊ∈Ｎ（ｖｉ）

ωｊ（ｖｊ－珋ｖ）Ｔ·ωｊ（ｖｊ－珋ｖ） （５）

其中ωｊ＝ｆ（‖ｖｊ－ｖｉ‖）．
为实现对噪声点的定位，首先用算子 ｍ激励一个与

点云曲面点数相同的 ＰＣＮＮ，使网络运行至所有神经元
都点火为止，并将各神经元的点火时刻都记录在该网络

神经元的点火时刻矩阵（ＦｉｒｉｎｇＴｉｍｅＭａｐ，ＦＴＭ）当中．对于
点云曲面当中的每个离散点 ｖｉ，考察其 ｋ邻近点，将 ｋ
邻近点中点火时刻早于该点的点数量记为 ｓ１，将 ｋ邻近
点中点火时刻晚于该点的像素点数量记为 ｓ２，如果 ｋ邻
近点中超过一半的点的点火时刻早于或晚于该点的点

火时刻，即 ｓ１＞ｋ／２或者 ｓ２＞ｋ／２，则该点为噪声点，否则
为非噪声点．噪声点定位的整体流程如图３．

４２ 基于双边滤波的点云去噪

定位离散点云曲面中的噪声点后，利用双边滤波

的算法对这些噪声点进行滤波，非噪声点的几何位置

则保持不变，减除了滤波对于非噪声点的影响，从而更

好的保持了物体的特征，防止了物体的萎缩变形．
双边滤波最先应用在图像去噪［１５］中，Ｆｌｅｉｓｈｍａｎ

等［１２］人将其应用到了网格光顺中，在去噪的同时较好

的保持了网格的特征．双边滤波算法是一种扩散光顺
算法，对网格模型中的任意一点，通过将其沿法向移动

一段距离 ｄｉ来达到光顺效果：
ｖ′ｉ＝ｖｉ＋ｎｉｄｉ

ｄｉ＝
∑
ｖｊ∈Ｎ（ｖｉ）

ｎｉ·（ｖｊ－ｖｉ）Ｗｃ（‖ｖｊ－ｖｉ‖）Ｗｓ（ｎｉ·（ｖｊ－ｖｉ））

∑
ｖｊ∈Ｎ（ｖｉ）

Ｗｃ（‖ｖｊ－ｖｉ‖）Ｗｓ（ｎｉ·（ｖｊ－ｖｉ））
（６）

其中，Ｎ（ｖｉ）为点 ｖｉ的 ｋ邻近点，ｎｉ为点 ｖｉ的法向，
Ｗｃ（·）和 Ｗｓ（·）分别为距离惩罚函数和特征保持函数，
通 常 均 取 为 高 斯 函 数

ｅ－ｘ
２／σ

２

，只是其中的标准差σ
不同，分别记为σｃ和σｓ，其取

值方法与文献［１２］相同．
双边滤波的几何意义比

较明显，如图 ４所示，ｎｉ·（ｖｊ
－ｖｉ）为点 ｖｊ到点ｖｉ所在切
平面 Ｔ的距离，ｄｉ即为所有
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邻近点到ｖｉ所在切平面Ｔ的距离的加权和．距离顶点
ｖｉ越远，权重越小，即距离惩罚函数 Ｗｃ（·）的作用；距离
顶点 ｖｉ所在切平面Ｔ的距离越大，权重也越小，即特征
保持函数 Ｗｓ（·）的作用．

由于点云数据没有显式的连接关系，双边滤波的算

法不能直接应用到点云曲面去噪中．双边滤波的算法中
主要涉及到点 ｖｉ的邻近点Ｎ（ｖｉ）以及法向 ｎｉ的计算．本
文利用ＡＮＮ开源库［１６］计算某个离散点 ｖｉ的 ｋ邻近点
Ｎ（ｖｉ），顶点的法向计算与４１节相同，可以通过对式的
优化得到．噪声点滤波的算法可以描述如图５所示．

５ 实例与算法分析

本文算法使用 ＶＣ＋＋６０在 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴＭｉ３ＣＰＵ，
２０ＧＢ内存的ＰＣ机上实现．ｋ邻近点的计算采用 ＡＮＮ
方法［１４］实现．图 ６～图 ９分别是针对龙头模型、Ｍａｘ
Ｐｌａｎｋ人头模型、Ｆａｎｄｉｓｋ模型以及狗的模型的点云去噪
的结果．图６中上面一排的三个模型从左至右分别是：
含噪声的点云模型，含噪声模型的平均曲率的颜色映

射图和含噪声点云曲面三角化后的网格模型，下面一

排则是利用本文算法去噪后的点云曲面模型，及其相

应的平均曲率映射图和三角化后的网格模型．从中可
以看出，对于具有丰富细节的点云模型，该算法能够很

好的去除噪声并且保持物体的几何特征．图 ７是针对
ＭａｘＰｌａｎｋ人头模型去噪的结果，从左至右依次为：含噪
声的点云曲面，含噪声点云曲面的平均曲率映射图，含

噪声点云三角化后的网格模型，去噪后的平均曲率映

射图及三角化后的网格模型．图８是针对 Ｆａｎｄｉｓｋ这种
ＣＡＤ模型进行试验的结果，从中可以看出对于 ＣＡＤ模
型中的尖锐特征，本文算法也具有很好的适应性．这主
要归功于两点：一方面，利用ＰＣＮＮ识别出噪声点，对于
非噪声点保持原有的几何位置；另一方面，双边滤波本

身具有比较好的的特征保持能力．图９是对狗模型点云
去噪的效果图，上下两排中第一个模型分别是含噪声

点云及其三角化后的网格模型，上下两排中右边的模

型则分别是单独利用双边滤波的效果和利用本文算法

的滤波效果图，框中部分是对头部的局部放大，可以看

出，本文算法在局部细节上能够更加有效的得以保持．

表１是对实验中各个模型所含顶点数量以及本文
算法中噪声点定位及噪声点滤波所需时间的统计．
＃Ｐｏｉｎｔｓ表示模型所含顶点的数量，Ｔｌｏｃａｔｅ表示噪声点定
位所需的时间，Ｔｓｍｏｏｔｈ表示对噪声点滤波所需要的时间，
单位为 ｓ．从表中可以看出，本文算法效率基本可以满
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足普通应用的需求．
表１ 各模型所含顶点数量及时间统计

模型 ＃Ｐｏｉｎｔｓ Ｔｌｏｃａｔｅ（ｓ） Ｔｓｍｏｏｔｈ（ｓ）
龙头 １００，０５６ ３．４２ ０．２１
ＭａｘＰｌａｎｋ ２５，４４５ １．０１ ０．０６
Ｆａｎｄｉｓｋ ６，４７４ ０．４６ ０．０２
狗 １９５，５８６ ５．８６ ０．３９

６ 结论

在对ＰＣＮＮ运行机理进行分析的基础上，本文提出
了一种基于 ＰＣＮＮ的点云曲面去噪算法．该算法运用
ＰＣＮＮ神经元输出的自适应点火捕获特性，很好地实现
了点云曲面噪声点的定位；基于网格光顺中双边滤波

的思想，对噪声点进行滤波，对于非噪声点则保持原有

的几何位置不变，这样在去噪的同时较好的保持了物

体的特征，防止物体的萎缩变形．与传统的点云去噪算
法比较，该算法能有效的去除噪声并保持模型的特征．
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ＺｈａｎｇＪｕｎｙｉｎｇ，ＬｕＺｈｉｊｕｎ，ｅｔａｌ．ＰＣＮＮｂａｓｅｄｉｍａｇｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｗｉｔｈｐｅｐｐｅｒｎｏｉｓｅ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅｉｎＣｈｉｎａＳｅｒ．ＥＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００４，３４（８）：８８２－８９４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ＴｏｍａｓｉＣ，ＭａｎｄｕｃｈｉＲ．ＢｉｌａｔｅｒａｌＦｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒＧｒａｙａｎｄＣｏｌｏｒ
Ｉｍａｇｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｉｘｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏ
ｃｉｅｔｙ，１９９８．８３９－８４６．

［１６］ＤａｖｉｄＭＭ，ＳｕｎｉｌＡ．ＡＮＮ：ＡＬｉｂｒａｒｙｆｏｒＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒ
ｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒＳｅａｒｃｈｉｎｇ［ＣＰ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｍｄ．
ｅｄｕ／～ｍｏｕｎｔ／ＡＮＮ／，２０１０１２７．
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