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Abstract:  Different from previous local smoothing filters based on local geometry signal, a novel denoising 
technique based on a non-local averaging of geometry signal of all sampled points on the point set surface is 
proposed. By using the bilateral filtering operator, the differential signal for each discrete point is obtained. The 
final geometry information of sample point can be reconstructed as the averaged geometry gray level computed by 
the NL-means. The mixture tree is applied to accelerate the similarity matching computation, which makes the 
NL-means more efficient for dealing with large point set surface. Experimental results illustrate that the approach is 
efficient and satisfied. 
Key words:  point set surface; similarity matching; differential signal; non-local denoising 

摘  要: 与传统的基于局部几何信号去噪方法不同,提出了一种基于非局部几何信号的点模型去噪算法.该算
法通过双边滤波算子,计算出每个点的微分坐标信息作为“几何灰度值”;基于模型上每个点的邻域的微分信息
进行相似性匹配计算,对点模型上的“几何灰度值”进行全局加权平均,获得该点最终的微分信号;最后重建出该
点的几何信息.进一步,提出了基于混合树的加速方法,对具有相似特征的邻域进行聚类,减少了匹配的空间复杂
度,提高了计算效率.实验结果表明,算法简单高效,获得了满意的去噪效果. 
关键词: 点模型;相似性匹配;微分信号;非局部去噪 

基于点的计算机图形学近年来已经成为计算机图形学的一个重要的研究领域,三维几何模型的点表示已
成为具有复杂表面几何的三维物体的主流表示方法之一.在通过三维扫描仪或激光测距仪等仪器获取三维数
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据时,难免会因为人为扰动或者扫描仪本身的缺陷使之带有噪声.因此,在对点模型进行相应的绘制和数字几何
处理之前,带有噪声的模型会给几何处理造成极大的困难;同时点模型编辑造型过程中,也需要去掉三维点模型
的一些噪声.因此点模型的光顺去噪已成为三维数字几何处理的一个基础性研究问题. 
三维模型去噪的目标是在剔除噪声获取离散曲面更高阶光滑性的同时,尽量防止模型产生收缩和过光顺.

我们认为,三维几何去噪光顺算法的主要目标为:1) 有效剔除夹杂在三维模型中的各种形式的噪声;2) 在模型
变得光顺的同时保持模型固有的几何特征;3) 处理中防止体积收缩,防止模型扭曲变形;4) 较低的算法时间复
杂度和空间复杂度.本文将主要围绕这 4个基本目标展开讨论并提出解决方案. 
目前网格的光顺算法已经获得的广泛的研究,但由于点模型本身缺乏拓扑连接信息,已有的网格的光顺算

法不能简单的推广到点模型上来,点模型去噪变得相对比较困难,相应的光顺去噪的算法较少.但无论是对网格
还是点模型,去噪算法有以下 3 种分类方法.从算法复杂性角度分析,可分为基于 Laplace 算子的光顺方法,简单
的非迭代方法以及基于最优化的方法等.根据特征保持性和噪声在各个方向上的扩散方式,可以分为各向同性
算法和各向异性算法.根据去噪算子的连续与否,可分为基于曲面拟合的去噪算法,通过选取光滑曲面对离散点
进行拟合重建达到去噪的目的;对三维模型采样点进行离散几何分析,直接在三维空间对点数据进行估计处理,
这类方法绕过了曲面拟合重建等复杂费时的过程,在算法复杂度和运算效率上都很有优势. 
所有这些去噪算法都有一个共同特点,即都依赖于采样点的邻域点集的几何信息和拓扑,是一种基于局部

几何信息的光顺算法.本文将使用一种新的基于非局部几何信息的点模型光顺算法. 

1   相关工作 

网格的光顺去噪算法已获得了广泛的研究 .将图像处理中的 Laplace 滤波技术引入到 3D 网格光顺
中,Taubin[1]提出了一种基于 Laplace 流的网格信号处理方法.Desbrun等人[2]运用隐式的 Laplacian算子,得到一
种更加稳定、快速的算法,他提出了一种基于三角网格的曲率法向算子,利用平均曲率流方程处理网格光顺问
题,将顶点的移动方向限制在法向方向,很好地解决了顶点漂移的问题.然而,这些方法都是各项同性的,网格模
型噪声点和特征点都不加区分的统一处理,结果是在光顺的过程中,一些重要的特征模糊了.此外,由于基于
Laplace 滤波的网格光顺算法本质上是一种曲面能量的极小化问题,因此将不可避免地产生模型收缩现象,导致
模型变形.由于各向同性的网格光顺算法有如上所述缺点,人们提出了各向异性的网格光顺算法.该算法的主要
思想同样来源于图像处理,Perona 等人[4]修改了传统的线性几何流的图像去噪方法,提出了一种非线性的各向
异性的扩散方程用于图像的边缘检测和噪声剔除,该方法的基本思想是在图像的边缘处削弱光顺强度,从而在
剔除噪声的同时有效的保持图像的边缘特征.文献[5−9]将此各向异性思想推广到三角网格上,提出了各向异性
几何流的网格光顺算法.这些算法虽然获得了保特征的效果,但通常采用高阶几何流,算法的复杂度较高,且不
保体积.近年来一种比较成功的网格光顺算法为双边滤波.Fleishman 等人[10]和 Jones 等人[11]将图像处理中双边

滤波器的思想[12],推广到三维网格模型,其基本思想是将 Gauss 滤波和保特征权函数结合起来,有效地保持光顺
过程中模型的特征.然而这些算法虽然有保几何特征的效果,但是不保体积,在有些情况下会造成网格模型的变
形和扭曲,并且在处理稍大的噪声时会引起过光顺而不能有效地保持网格的细小特征. 
所有这些方法都需要建立一个局部的拓扑结构或者一个局部的参数化信息.注意到点模型本身不具备这

些信息,一方面由于散乱点的重建、三角化以及参数化工作并不容易,代价也相当大;另一方面,如果散乱点本身
带有噪声,则会不可避免地影响重建和参数化的精度和效果.因此对带有噪声的点模型进行去噪处理,然后再进
行光顺去噪更有意义.相比较网格来说,点模型去噪算法较少.Pauly 等人[14]将 Laplacian 算子应用到点模型上,
但该算法会出现特征被磨光的情况,且由于点不在法向方向进行移动将出现顶点漂移;为防止顶点漂移,肖春霞
等人[18]通过采用协方差分析方法获取点模型的点的平均曲率,提出了基于平均曲率流的点模型去噪算法,但该
算法仍然是各向同性的.Clarenz[15]通过在点模型上解一个离散的各向异性的几何扩散方程,提出了各向异性的
点模型去噪算法.Pauly 和 Gross 等人借助点模型的切割和分片平面参数化技术,把傅立叶变换和谱分析技术引
入到点模型中,进行点模型的去噪处理[16];Alexa 等人[17]基于迭代优化方法,为点集曲面建立一个移动最小二次
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曲面(MLS),通过将噪声点移至所逼近的二次曲面上来达到去噪的目的,该方法计算量大,计算不鲁棒,且难以保
持点模型的特征.更全面的网格和点模型的去噪光顺方法综述请见文献[19]. 

2   非局部方法去噪基本原理 

Buades 等人[20]提出了一种新的图像去噪算子优劣的评价方法,即所谓的方法噪声(method noise)获得了广
泛的关注. 
设 u 为图像,Dh为过滤算子,h 为滤波参数,方法噪声定义为图像和过滤图像之间的差 u−Dhu,该方法认为一

种好的滤波算子不应该改变不带噪声的图像,当滤波带有噪声的图像时,方法噪声中尽可能不包含原图像的结
构.为此他们提出了一种非局部化(non-local means)的图像去噪算法,我们简称其为 NL-means,该算法基于以下
的简单的数学原理.设Ω为图像,则图像中每个像素滤波之后的灰度值为 
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为归一化常量.Gα为高斯核,h为滤波参数. 
该算法的数学含义是像素点 x 去噪后的灰度值为所有与 x 有相似高斯邻域的点的灰度平均值.NL-means

方法与局部滤波算子和基于频域滤波的算子的主要区别为其系统地用到了图像中所有可能的自我预测的性

质,文中已证明,NL(u)(x)收敛于像素 x的基于其邻域像素对其的条件期望值.这种性质也用在了图像的纹理合成
中[21]. 

3   点模型 NL-means去噪算法 

本节将详细介绍点模型去噪的概念,点模型相似领域的匹配,基于NL-means方法的点模型去噪算法以及加
速的 NL-means方法的点模型去噪算法. 
扫描获得的点模型中每个采样点都是真实三维物体表面的一个逼近,采样点的噪声实际上是附加在采样

点上的一个偏移量: 

Nipp iii ,...,2,1, =+= ∗ ε , 

其中, 为真实值,ε∗
ip i为噪声.在图像处理中,噪声被认为是一种随机高频信号,其频率大于某人为设定的阈值.类

似地,点模型去噪过程中也需要阈值来区分高频信息和低频信息. 
实际上,点模型的采样点与图像中的像素具有某种相似性,而其中一个主要区别在于图像中像素的采样率

是规则的,三维模型的采样点是非规则的.因此,可以通过参数化三维数据, 并对参数进行均匀重采样,然后扩展
图像处理中较成熟的滤波技术对三维数据进行去噪处理.这种方法曾被用到基于谱分析的点模型的几何处理
中[16]. 
点模型的采样点与图像中的像素另一个主要的区别在于,图像是二维的,设像素 v(x,y)的灰度值为ω,则图像

可看为基于参数平面(X,Y)的曲面;三维模型的采样点是非规则且具有三维几何信号,但是如果我们抽取出三维
模型的基曲面低频信息,基于基曲面我们可以抽取出点模型的几何细节,这些几何细节可类比于图像中的像素
颜色值.因此我们首先需计算出点模型上每个点的“几何灰度值”,其可定义为该点到其对应基曲面上的点的高
度差. 

现在我们来描述采用非局部邻域滤波点模型的方法.该方法的主要思想是采用双边滤波算子计算出点模

型中每个点的微分坐标,即该点到其基曲面之间的高度差,作为该点的“几何灰度值”.通过对每个点的邻域点进

行相似性匹配计算,采用NL-means方法计算出该点最终的“几何灰度值”NLvi.最后通过沿法向方向移动相应
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的距离NLvi则可重建出该点的几何信息. 

3.1   点模型上采样点“几何灰度值”的定义 

网格模型的离散 Laplace光顺算子能用来表示几何细节.基于 vi的邻域点 N(i),点 vi的 Laplacian算子(称为

点 vi的微分坐标)可定义为如下式子: 
 

( )

1( )i i i
j N ii

jL v v v
d

δ
∈

= = − ∑  (2) 

微分坐标可用来表示曲面的局部几何细节.由曲面平均曲率的几何意义,以上微分坐标实质上是连续曲面
平均曲率的离散形式(图 1(a)). 
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由于离散Laplace光顺过程中仅仅用到顶点的位置信息,因此该方法可直接用于点模型的去噪[14]. 

                  
                (a)                                           (b)                   

Fig.1  Laplacian operator 
图 1  离散 Laplace算子 

由上面公式可以看出,Laplace 光顺方法是通过一致扩散高频几何噪声达到光顺目的,实际上是一种各向同
性的光顺和去噪算法.算法虽然简单,但是随着迭代次数的增加,容易产生过光顺而使模型的凹凸特征变模糊,
更重要的是,在迭代的过程中由于点并不是真正沿法向方向进行移动,因此将出现顶点漂移的情况,使得光顺后
的模型出现裂缝的情况(如图 6(b),图 7(d)所示),以此方法定义的微分算子对点模型去噪难以取得好的效果. 
对于点模型去噪算法而言,我们认为一个好的微分坐标算子应较好地逼近该点的法向,能较好地反映出其

几何细节,并且计算方法要鲁棒.为此我们提出基于双边滤波器的点模型微分坐标算子. 
双边滤波器原用于网格模型的光顺去噪[10],亦将其直接推广到点模型的去噪中,我们通过如下方式计算出

每个点的离散坐标值ω: 
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上式中,n为点v的法向,N(v)是指点v的邻域,Wc(x)是光顺高斯权,指以σc为标准差的高斯核: c
x

c x σ2
2

e)(
−

=W ,σc越

大,ω被光顺程度越大,反之亦然.WS(x)是保特征高斯权,指以σS为标准差的高斯核: s
x

σ2
2−

c x e)( =W ,σS越小,ω局部
特征表现越强,反之亦然. 

相比较Laplacian微分坐标而言,双边滤波几何灰度算子不仅考虑邻域点之间的空间位置关系,而且考虑了

邻域点与该点法向方向之间的关系,较好地反映了每个点的局部特征,因此更好的刻画了微分性质.我们定义ωv

为点v的“几何灰度值”,其值可取正值也可取负值. 

3.2   点模型NL-means去噪算法 

在采用非局部邻域光顺点模型的方法中,我们根据协方差分析方法计算出各个点的切平面,采用双边滤波

器算子计算出各个点“几何灰度值”,对各个点v的邻域点集N(v)的几何灰度值进行比较.通过然后采用NL-means

  



 114 Journal of Software 软件学报 Vol.17, Supplement, November 2006   

 

方法计算出该点最终的几何灰度值NLv,并在采样点沿其法向移动相应距离重建出该点的几何信息. 

为了方便于邻域之间相似度的比较,我们将邻域N(v)投影到v的切平面得参数值N′(v),再以v为中心建立一个

n×n栅格Gv(所有不同采样点的邻域栅格其都用统一的间距h,且栅格的大小,即n,取相同的值;该栅格包含在参数

点之中,如图2所示).我们根据协方差分析方法计算各个点的切平面,协方差分析用于估计点模型表面的局部性

质,例如法向量和切平面,曲面变分等[23].定义一个点集 ( )P N p= 是以点p为中心的一个邻域,其协方差矩阵C为 

1 1.
k k

T
i i

i i

p p p p
C

p p p p

− −   
=    

− −      

, 

其中 p是点集 的重心,由于矩阵 C 是对称半正定的矩阵,其三个特征值λP i(i=0,1,2)为非负的实值,所对应的三

个特征向量υi(i=0,1,2)组成一个正交基. 

                                         
Fig.2  Regular grid G generated on the                     Fig.3  Covariance ellipsoid 

parameterization domain 
图 2  局部 Grid的构建过程                           图 3  协方差分析方法 

假设λ0≤λ1≤λ2,用平面 0.x p υ( ) 0− = 最小二乘拟合邻域点集,使得邻域点到此平面的距离和为最小,此平面

可以看成是点集 P的切平面.采样点 p的法向为υ0,其曲率为σn(p)=λ0/(λ0+λ1+λ2),通过 p点以υ0为法向量可以建

立采样点 p处的一张切平面
0.x p υ( ) 0− = (如图 3所示). 

实际上,可以用更加精确的方法估计这些内蕴几何量[9],但由于点模型数量本身比较大,且带有噪声,因此
PCA方法是比较合适的,该方法有助于顶点法向的光顺. 
我们可以通过插值方法为参数域上的点和栅格 G 上的点建立一个对应关系,从而计算出栅格上每个节点

ti,j的几何灰度值.具体计算格式为:为 Gv中的每个节点 ti,j找到其周围的采样点进行插值.如图 2 所示,获得与点
ti,j相邻 4个单元格中 D4的采样参数点,对其进行采用高斯加权平均插值,获节点 ti,j的几何灰度值. 

ws=exp(−||vs−ti,j||2/2 ), 2
cσ

∑
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×=
4

)(,
Dv

sssji
s

vwt ω . 

如果节点 ti,j相邻 4个单元格中没有采样点,则该点予以标记,在后续的邻域相似性匹配计算中,该节点不用
于计算,从而减小相似性匹配误差.值得注意的是点 v所对应的 ti,j直接赋点 v的几何灰度值. 
通过这种方法,我们就可以将每个采样点的邻域点集中每个点的几何灰度值转化为其对应栅格 G 每个节

点 ti,j的几何灰度值.那么两个采样点 vi和 vi邻域之间的相似度比较可以定义为其对应栅格Gi和Gi之间的比较,
如将 Gi其定义转为为 n×n维变量 T(vi),则得下式: 

fji

ji

vTvT
vvS σα

2
,2||)()(||

, e −−
= , 

其中, 为高斯加权欧氏距离函数,α是高斯核的标准方差.与 v2
,2||)()(|| aji vTvT −

ji vvS ,

i具有高相似性度量的采样点 vj其

相似度 有较大的值.如图(4b)所示,图中 p 与 p3有较高的相似度,与 p2之间的相似度次之,与 p1之间的相似

度最小. 
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                        (a) Planck model                    (b) Intensity value visualization of the points  

Fig.4  Neighborhood similarity comparison, intensity value is used to illustrate the value clearly. 
Low intensity value indicates the largest gray-scale value, while the high intensity value indicates the least value 

图4  邻域相似性比较,其中浅色表示几何灰度值大的点, 
深色的点几何灰度值最小,其他颜色表示介于两者之间 

上述的采样点之间相似性的度量是我们NL-means方法的基础,为每个点邻域建立一个局部的栅格后,我们
采 NL-means 方法对点模型点的邻域进行全局的相似性匹配计算,通过对相似度值进行加权平均计算出该点
最终的几何灰度值 NL(v),即 
 [ ] ( , ) ( )i

j M

NL v i j jµ ω
∈

= ∑  (5) 

其中,权µ(i,j)依赖于采样点vi,vj相似度,满足条件 0 ( , )i j 1µ≤ ≤ ,Σjµ(i,j)=1,这些权定义为 

,( , ) / ( )
i jv v ii j S Z vµ = , 

其中,Z(vi)为归一化常量,z(vi)= ∑
∈Mv

vv
j

ji
S , .其中M为点模型所有的点.由上式可知,对相似度小的采样点vi和vj,其影

响权值µ(i,j)几乎为0;对相似度大的采样点vi和vj,赋予较大影响权值µ(i,j),对vi的最终灰度值NLvi有较大影响. 
由于NL-means方法不仅考虑单个点的几何信息,而且比较整个模型的各采样点的邻域之间几何信息(如图

4(b)所示),因此该方法较基于邻域的局部滤波算子更加鲁棒. 
在获得点 vi的 NL[vi]之后,我们沿 vi的法向方向移动,其距离为 NL[vi],得到其光顺后的几何坐标如下: 

nvNLvv ⋅+= )(ˆ . 
由于我们的方法是沿法向方向移动采样点,因此有效地避免了顶点漂移的情况.我们的算法通常迭代一到

两次即可获得满意的结果.在第二次迭代时需重新计算出各个点之间的相似度,并采用协方差重建出每个点的
法向.图 6(g)是我们采用本文提出的方法获得的去噪结果,我们的迭代次数为二次. 

3.3   聚类加速计算 

由于NL-means方法需要进行全局相似性匹配,设每个栅格尺度为 n×n,点模型共有N个点,则该算法的计算
复杂度为 O(n×n×N×N),这样计算复杂度太高.由纹理合成的技术启发,我们提出一种加速的相似性匹配计算方
法——k-means混合树方法. 

由NL-means几何灰度匹配的方法可知,对邻域几何灰度值相差较大的点vi和vj,其对应的影响权值µ(i,j)几

乎为0;反之,对邻域几何灰度值相差较小的点vi和vj,其对应的影响权值µ(i,j)较大,因此我们可按照图像纹理合成

的思想,对模型上每个点的邻域按照其相似度进行聚类,然后对具有相似性的邻域进行加权平均. 
在基于样本的纹理合成方法中,为了在样本纹理中找到与待要合成块最匹配的纹理块,Wei等人[21]在文中

提出使用树形矢量量化方法对样本纹理进行预处理,大大提高了合成时的搜索速度.虽然加速算法减少了搜索
空间,可能搜索不到最佳匹配结果,但并不影响纹理合成的效果.我们将采用类似的方法来加速非局部化的点几
何去噪. 

Dellaert等人提出的混合树[22]的方法,对具有联合概率分布的数据集进行聚类,该方法相比较其他方法,构建

树的速度更快,算法更稳定,聚类效果更准确.本文我们采用此混合树[22]为点模型的每个点的邻域所对应的几何

灰度值建立一个树形结构,通过K-means(通常取K=4)层次聚类方法对具有较大几何灰度相似性的点进行聚类,
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每个叶节点表示一个聚类{Clui},Clui中的每个点其邻域具有相似的几何灰度值.Clui中的点集的个数不超过用

户给定的阈值K(通常为点模型大小的2%).如果点模型的点所对应的栅格(n×n)尺度大,即n较大,我们采用一种节

约内存的存储方法,该方法不需存储栅格中的每个元素,只需存储每个栅格在整个输入图像中的位置即可,这样

极大地节约了内存.采用加速的方法,则基于全局匹配的NL-Means方法(5)变成如下式子: 
 [ ] ( , ) ( )

i

i
j Clu

NL v i j jµ ω
∈

= ∑  (6) 

其中,µ(vi,vj)= ,其中Z(v)(/, ivv vZS
ji i)为归一化常量 

,( )
i j

j i

i v
v clu

z v S
∈

= v∑ . 

该算法的复杂度为O(n×n)×log|N|×N,基于混合树的加速方法,对具有相似的邻域进行聚类,减少了匹配的空
间,提高了计算效率,极大地加速了计算的速度,且与纹理合成结果类似,不影响去噪的效果.如图 6(g),(h)所示.采
用我们的方法同样可以对图像的非局部去噪算法[20]进行加速. 

4   实验结果 

我们对点模型的 NL-means方法与其他点模型去噪方法进行了全面的比较. 
在图 5中我们采用不同方法对原始的光滑 Planck模型(图 4(a))进行光顺处理,将获得相应的 Method noise

的可视化结果.设点模型的原始点位置为 v,经过非局部方法去噪后得到的几何位置为 v′,那么该点的 Method 
Noise定义为这两点的欧式距离,即||v−v′||.Method Noise大的点我们将其可视化为红色,次之为绿色,最小的为蓝
色.Laplacian方法由于是局部几何信号的平均,在迭代过程中将出现特征被磨光的情况,平均曲率流方法是点沿
法向方向以该点的曲率的速率进行移动,这两种方法都是各向同性的方法.它们的 Method noise 的可视化体现
出原始模型的几何特征(图 5(a),(b)).各向异性方法所得到的 Method noise 的可视化亦有原始模型的几何特征
(图 5(c)),在这些方法中,双边滤波器方法(图 5(d))是最接近我们NL-means方法的结果,但光滑后的Method noise
的可视化还是能表现出一些几何特征.我们的 NL-means 方法(图 5(e))的 Method noise 的可视化结果几乎不能
表现出模型的几何特征.图 5(f)中我们对原模型的曲率进行了可视化.我们对不同方法Method noise的可视化结
果得到了与图像中 Method noise的可视化结果[20]类似的结果,证明了我们方法的正确性. 
图 6是我们分别用不同方法对人工加入随机噪声的 Planck模型去噪的结果,所有方法所用的采样点的邻域

半径相同.Laplacian方法出现特征磨光现象,且由于点不在法向方向进行移动将出现顶点漂移,导致光顺模型出
现裂缝的情况(图 6(b)).平均曲率流方法是点沿法向方向以该点的曲率的速率进行移动,为各向同性的方法,因
此亦出现特征磨光现象,但是没有出项顶点漂移的情况(图 6(c)).各向异性方法在迭代光顺中保留模型的特征同
时剔除模型的噪声,但该算法会使模型平坦区域或者局部的细节出现过度磨光的现象,甚至会出现退化的情况,
同时由于点模型是离散点组成,将出现过滤结果不光滑的情况(图 6(d)).MLS 方法由于是采用基于优化的局部
多项式曲面拟合,通过将噪声点移至所逼近曲面上达到去噪的目的,因此计算量大且计算且不鲁棒,难以保持点
模型的特征(图 6(e));另外,MLS 方法最终依靠多项式曲面拟合,所以在某些点处会出现顶点漂移.在这些方法中
双边滤波器方法(图 6(f))最接近我们的结果(图 6(f),(h)),该算法处理稍大的噪声时会引起过光顺而不能有效地
保持模型的细小特征,而且由于该算法仅仅利用单个点的局部信息,在处理稍大的噪声模型时计算不稳定.从图
中可以看出我们的方法特征保留的更好,去噪结果更接近初始模型(图 6(i)). 
图7是不同方法对扫描获得的噪声模型直接去噪所得结果的比较.该模型是采用浙江大学CAD&CG国家

重点实验室所购置的手持式三维扫描仪扫描所获得.由图中结果可以看出,我们的方法比双边滤波器方法更好
地保持了特征,并且有效地剔除了模型的噪声.而Laplacian方法所获得的结果由于顶点漂移而出现了裂缝.图
7(e),(f),(g),(h)分别是对图7(a),(b),(c),(e)采用多尺度RBF[24]重建的结果,我们采用Yutaka Ohtake个人主页上提供
的代码,并且所有重建结果都采用同样的参数. 
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本文提出的点模型NL-means去噪算法通常迭代一到两次即可获得满意的结果.需要指出的是,虽然我们的

方法采用了基于混合树的加速方法,但仍然有相似性匹配计算的问题,因此相对于双边滤波器方法我们的算法
相对来说耗时,处理200 000个点的模型通常需要6~8分钟. 
图 5对无噪声的 Planck模型(图 4(a))分别用 5种方法光顺,下图是 5种不同方法得出的 Method noise的可

视化结果(所有方法的邻域半径相同). 

                      
                   (a)  Laplacian filter        (b) Mean curvature flow       (c) Anisotropic filtering 

                                 
(d) Bilateral filter                 (e) NL-means       (f) The curvature visualization of the noisy free Planck 

Fig.5  Method noise visualization of the noisy free Planck using different methods 
图5  五种不同方法得出的Planck模型的Method noise可视化结果 

图6分别用不同方法对带有随机噪声的Planck模型去噪的结果比较(所有方法的邻域半径相同). 

                                 
(a) Noisy Plank model    (b) Laplacian filtering     (c) Mean curvature flow   (d) Anisotropic filtering      (e) MLS filtering 

                                     
    (f) Bilateral filtering       (g) NL-means filtering    (h) Accelerated NL-means filtering  (i) The original noise free Plank model 

Fig.6  Filtering results comparison using different methods 
图6  分别用不同方法对带有随机噪声的Planck模型去噪的结果比较 
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     (a)Real-world datasets         (b) NL-means filtering         (c) Bilateral filtering         (d) Laplacian method 

                                   
(e) surface reconstruction of (a)   (f) surface reconstruction of (b)   (g) surface reconstruction of (c)   (g) surface reconstruction of (d) 

Fig.7  Results of applying different filters to real-world datasets acquired with laser scanners 
图7  使用不同直接对扫描所得噪声模型去噪结果的比较 

5   结论和将来的工作 

本文提出了一种基于非局部几何信号的点模型去噪算法.该方法的主要思想是,首先通过双边滤波算子,计
算出每个点的微分坐标信息作为“几何灰度值”,基于模型上每个点的相邻点集的微分信息的相似度进行匹配
计算,对点模型上的“几何灰度值”进行全局的加权平均,获得该点最终的微分信号,然后重建出该点的几何信息.
进一步,我们提出了基于混合树的加速方法,对具有相似的邻域进行聚类,减少了匹配的空间,提高了计算效率.
实验结果和对比数据表明,本文提出的算法简单而高效,获得了满意的去噪效果.由于我们的方法是应用在没有
拓扑连接关系的点模型上,因此我们的方法可以直接推广到网格模型上. 
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