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支持向量学习机在点云去噪中的应用 
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摘 要：在解决非线性、高维模式识别以及小样本等问题中，支持向量机表现出许多独有的优势。提出将支持向量机学习 

分类方法应用于点云去噪中，能够稳定地进行机器学习，训练得到判别模型，快速、准确地识别出噪声点与非噪声点。通 

过对小样本数据的统计学习，能够推广到大规模数据中去进行结果的预测估计。用 SVM对点云数据样本进行学习训练、 

测试，识别分类，从而达到去噪光顺的目的。实验表明，此方法在有效去除噪声的同时能较完整地保留点云数据信息。 
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Application of Support Vector Machine in Point Clouds Denoising 
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Abstract：SVM represented many unique advantages in many applications，such as solving the problem of nonlinear，high dimension pat- 

tem recognition and small sample problem．A method was promoted in this paper．It Was removing point clouds using SVM sorting tech· 

nique．It could be generalized to test and estimate the big scale data by training the small sample．SVM classification method Was used 

to train。teStt classify the point clouds data sample-SO that it could achieve to the goal of denoising．The experiment showed that this 

method  could remove the noise effectively while preserving the po int clouds information relative completely． 
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O 引 言 
一 直以来，三维网格模型都是作为主流研究对象 

来进行一系列网格化的数字处理，随着点云数据模型 

的出现，由于其数据获取方便、数据结构简单等优点， 

现已成为计算机图形学中又一研究热点⋯。 

点云数据一般是使用各种三维数据采集设备得到 

的空间上离散的海量几何点，这些点是由物体模型表 

面上一系列空间采样点构成的 。三维物体数据测量 

实际上就是获取物体模型表面轮廓上离散点的三维几 

何坐标数据信息，从而将真实物体模型的整体几何形 

状数字化。海量点云数据最基本的单位是单个孤立的 

点，有些三维数据采集设备在获取数据信息的同时还 
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会得出与之相关的一些简单的物体表面属性。点云中 

每一个离散点都包含有三维坐标、大小和法向量等相 

应的几何信息，而更复杂的物体会带有诸如纹理、光照 

参数和透明度等其它表面属性。然而，在三维点云数 

据获取的过程中，扫描环境、光照等一些不可避免的影 

响因素，使得采样的数据会受到噪声的污染。除此之 

外，不同的三维扫描设备其自身也会存在不同的局限， 

如设备精度、扫描速度等，以及一些人为干扰因素和被 

测物体表面材质等的影响，从而使得采集到的三维点 

云数据往往带有许多小振幅噪声和离群点 一 。噪声 

的产生是无法避免的，正因为噪声的存在使得对后续 

建模中的曲面重建以及实体重构等也造成了一定障 

碍，若不及时处理，而后重建的模型会变得粗糙零乱甚 

至变形。因此，为了给后续处理工作创造一个良好的 

基础，在对扫描设备采集到的三维点云数据进行曲面 

重构之前必须对其进行光顺去噪等预处理。点云去噪 

工作是三维重建中最为首要，也是最为关键的一个部 

分。 
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1 相关研究及分析 

相对于三维网格模型来说，应用到三维点云数据 

去噪的方法还不是很多。三维点云数据又分为有序点 

云、部分有序点云以及无序无组织点云数据。然而 ，对 

于不同类型的点 数据有着相对应合适的去噪方法。 

对于有序或者部分有序的点云数据来说，可以采用的 

去噪算法有：最／J-,~乘滤波、卡尔曼滤波和平滑滤波 

等 针对于无守无结构的散乱点云数据，许多相关学 

者电进行了深入的研究，提出了拉普拉斯(Laplacian) 

算子、平均曲率流、移动最小二次曲面等方法 。 

Pauly等人⋯将 Laplacian算子应用到点模型 ， 

主要通过一致扩散高频几何噪声达到光顺目的，算法 

较为简单，但该算法会出现特征被磨光的情况，且【打于 

点不在法向方向进行移动容易产生顶点漂移及过光 

顺，网格的体积便快速收缩，从而使模型变得模糊，凹 

凸特征不明显。Bayesian方法非常流行 ，然而在三维 

模型的降噪和重建研究中，该方法的应用也不是非常 

成熟 ，文献[8]的方法不仅平滑了噪声，而且强化了模 

型的特征，但研究发现，对于一些细节特征非常丰富的 

复杂模型，此算法过度强化了尖锐特征部分。Alexa 

采用MLS(Moving Least—Squares，移动最小二乘)曲 

面来逼近原始点集模型，然后将点移到其对应的曲面 

上去除出噪声，但该方法效率不是很高。 

然而，支持向量机，是针对小样本统计问题而建立 

的，追求在现有有限信息的条件下得到最优结果。由 

于统计学习理论和支持向量机建立了一套较好的有限 

样本下机器学习的理论框架和通用方法 ，既有严格的 

理论基础 ，又能较好地解决小样本 、非线性、高维数和 

局部极小点等实际问题，因此成为九 1一年代末发展最 

快的研究方向之～ “ 。此算法是在学 习精度与学习 

能力之间找寻其最佳折衷，从而获得最好的推广泛化 

能力(Generalization Ability)，其优点：专I'1~-1 对有限样 

本数据，得到小范围下的最优解，而不仅是在趋于无穷 

大的范围下求得的最优解；算法将求解最优分类面问 

题转化为求解凸二次规划问题 “ ，理论上，由此求得 

的就是全局的最优解，从而解决了局部极值问题，而这 
一 问题足神经网络方法无法避免的；此外 ，通过适 当选 

择函数子集及该子集中的判别函数使学习机的实际风 

险达到最小 ，通过非线性变换把低维特征空间转换到 

高维的特征空间(Feature Space)，由此可解决原空间 

中的一 非线性问题 。SVM独有的特点能保证其 

最优分类能力及推广泛化能力，同时也巧妙地解决了 

维数问题。 

基于支持向量机的众多优点，文中提出将支持向 

量机的分类算法运用于对三维点云数据的去噪研究， 

即就是把带噪声的点云数据的噪声点和非噪声点区别 

开来，从而识别出噪声，予以剔除。此算法是直接在三 

维空间对点云数据进行相应处理，绕过了繁琐的曲面 

拟合重建等复杂费时的过程，支持向量机(Support 

Vector Machine or SVM)能够快速 、准确地进行学习预 

测，其分类算法在点云去噪中能得到很好的应用。 

2 支持向量分类机 

最优分类的目的就是寻找到最大超平面，以最大 

限度地把不同的两个类别分开，为了计算上的方便，取 

目标函数为÷ Il Il ，求其最小值。对于任意学习样 

本(X ，Y )，其分布必然在商线2 之上或直线z 以下。 

则有如下表达式 ： 

g( )=<1V· ’ )+b 1；y =1， ∈Cl 

g( )=( ·X )+b≤1；y =一1，X ∈C2 (1) 

上式又可表示如下： 

· f< · ．>+6】≥ 1 (2) 

约束条件也就是为了保汪每个学习样本都能够被 

确分类，不允许任何错误偏差出现，然而达到百分之 

珂的分类正确率并不容易，于是放松约束条件，引人了 

松弛变量 。也就是说没有前面条件那么硬，不需要 

所有的学习样本酃满足约束条件，具有一定范围的容 

错能力。松弛变鲑 也不能太放任它，应尽量避免松 

弛变量太大 ，因此需要对松弛变量进行一定的惩罚，随 

即便引入惩罚因子 c。则表示 成为一个约束优化问 

题 ，即二次优化问题如下所示： 

1 

魄 +c∑i
= 1 

G > 0 

subject to ，， ((形 ． ．)+6)≥1一 t3 J 

≥ 0， i= 1，⋯ ．Ⅳ 

(3)式中，{( ，yi)) 。是用于参Dil~Jil练的样本， 

其中 ∈RO是特征矢量，Y ∈{l，一1)是 的归属 

类别值，Y ：1表示 属于c 类，Y ：一1表示 属于 

C 类。 

目标函数是一个最大化分类间隔和最小化训练误 

差的双目标优化问题。此二次规划问题是凸优化问 

题 ，由于 目标函数和约束条件都是凸的，根据最优化理 

论，这一问题存在唯一全局最小解。满足对偶性条件， 

可以转化为拉格朗日(Lagrange)问题，Lagrange乘子 

为A=(o ，o ．⋯，n ，(3)式转化为拉格朗日函数如 

下 ： 

l 

(IT／，6，f，4) ： ÷ ’ + C∑ 一 

∑。 I ( ．Xi>+6)一1+ 】 (4) 

(4)式中，o ≥0，对偶表示可以通过求对应于 ， 
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，b的偏导，置零计算获得，如下所示： 

皇 =W一 N；y n 置=。 (5) 

墨 =耋y ：0 (6) 
： c ：0 (7) 

d亡 

将(5)、(6)、(7)式代入(4)式得到对偶目标函数 

修正如下： 

(W，b，孝，A)=∑口 一÷∑∑YiYya (置‘ ) 

(8) 

x ∑n 一寺∑∑Y~Yia at<X,· ) 
t i=l - i= 1 ，=I 

subject to 0 C (9) 

∑aiy =0 i=1，⋯，N 

a。≠C时，松弛变量 为零；而仅当a，=C时松弛 

变量 基不为零。Kamsh-Kuhn-Tucke互补条件如下 ： 

aiLy ((W ·X )+6)一1+ j：0 

a 0 (10) 

(C一口 )=0 i=1，⋯ ，Ⅳ 

利用 KKT互补条件，对(8)式对应于 a 求偏导， 

相继求得Lagrange乘子、 以及b，从而可以得到决策 

分类函数 ： 

g(X )=∑alY。(置· )+b (11) 

3 非线性分类 

非线性分类问题就是说在原样本空间中无法直接 

利用线性的支持向量机来训练样本，以至于无法分类， 

即为线性不可分。为了解决这种线性不可分的问题， 

就需要进行一些变换，即就相当于一个非线性变换： 

： 一 Ⅳ。也就是一个空间映射过程，从原来样本 

的D维空间映射到一个高维的特征空间圩。在这个高 

维空间 中就可以寻找到最优分类超平面，从而得到 

相应的分类判定函数。这样就把一个不可分的分类问 

题变成了线性可分，并且引入核函数来解决高维空间 

维数过高而计算困难的问题。核函数方法可以把高维 

特征空间中的内积运算转化为低维训练样本空间的函 

数来运算，从而使运算简便、高效。如下所示： 

(X )· (Xi)： X ，Xi) (12) 

则(8)式可以写为： 
Ⅳ 1 N N 

￡(W
，b， ， )=∑口 一÷∑∑YlY~a ajK(X · ) 

l 1 I 1 J I 

(13) 

4 训练样本确定 

由于支持向量机主要针对于小样本数据来进行训 

练学习，使用少量的数据信息得到最优的结果，其优势 

也在于此。小样本数据投入支持向量分类器中，其计 

算快速，分类识别能力高。然而，对于大规模的数据来 

说，其整体的运行速度急剧下降。为了解决这个问题， 

文中引入了包围盒技术 ，先对应包围盒训练得到相应 

支持向量，然后从中选出部分支持向量作为样本，再次 

训练出适合于全局的预测模型。 

首先把读入的三维点云数据进行包围盒技术的分 

解。在整个点云数据中分别搜索到 ，y,z方向上的最 

小、最大值，构成最小点P ( i ， ，zmi )，最大点 

P (X ， ，Z )，从而得到所有点云范围的包围 

盒。包围盒栅格的宽度通过交互式输入。接着 ，对划 

分好的每一个小栅格里面所包含的点云数据分别进行 

学习训练，得到相应的支持向量。然后取出每个栅格 

支持向量的半数，作为整体训练所需要的样本数据。 

这样，就大大减小了训练样本，同时使用支持向量来作 

为样本选择，对获得最优训练结果有很大促进作用。 

表 1所用核函数为径向基核函数，包围盒划分宽 

度 d=0．1，参数 C=2， ：2。 

表 1 不同样本训练情况比较 

5 实验与结果 

5．1 核函数选择 

目前几种常用核函数： 

多项式核函数： 

K( ， )=(yxf +r) 

b．径向基核函数： 

( f， ，)：exp(一y lI 一 ，【{ ) 

C．sigmoid核函数： 

K( ， ，)=tanh(yx +r) 

文中所使用点云数据是用三维激光扫描仪采集得 

到，样本训练数据集为： 

D={(X ，y )l X ∈R ，Y E{一1，1}，i=1，⋯，̂7} 

分别采用以上三种核函数构成不同的支持向量分类 

机，置作为输入，针对不同样本进行学习训练、测试，表 

2所示其比较结果(参数：C=2，y=2，d=2，r=2)。 

如表2所示，相同的参数情况下，三种不同的核函 

数对应于不同的训练样本，其训练测试效果还是有所 

差异。可以看出，多项式核函数相对于其它两个核函 
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数，其用时是相对较短的，但参数数量最多，然而，核函 

数性能好坏主要决定于参数的选择，参数越多，就越不 

容易找到核函数最佳状态。其中，RBF核函数性能是 

比较适中的，稳定性较好，也是应用最为广泛的核函 

数。并且 RBF核函数能够实现非线性的映射，其参数 

数量最少，易于运算。经过综合考虑，文中选择 RBF 

核函数 。 

袁 2 不同核函数对不同样本的训练结果比较 

5．2 参数选择 

然而参数c和7直接影响着训练的结果，决定着 

能否得到具有很好推广能力的分类判定函数。C的取 

值小表示对经验误差的惩罚小，学习训练机的复杂度 

小而经验风险值较大；反之C的取值大，学习训练机的 

经验风险值小而复杂度较大。因此，确定参数(c， ) 

的取值显得尤为重要。文中选择交叉验证(cross— 

validation)的方法来计算比较出最佳的参数值。 

交叉验证的过程为：将训练样本集随机地近似平 

均地划分为K个子集合，依次从每个子集合开始，拿其 

中的K—1个子集合来进行训练，得到一个决策判定函 

数，然后用此决策函数对剩下的那个子集合的样本进 

行测试。重复 次循环过程，计算出训练测试的准确 

率。不同参数组通过交叉验证，取其使得准确率最高 

的参数对(c，y) 、c与 参数对的选择基本是凭经验， 

对于不同的核函数，不同的训练样本，其选择的方法也 

都有所不同。这就需要多次反复试验，从而选 出所需 

的最佳参数。 

运用最佳参数训练样本数据，得到训练模型，利用 

这个模型对同类点云数据进行预测估计，对每一个数 

据点进行识别，判定其所属类别，修改该点所对应的类 

别信息，最后进行三维实体重绘。即就是把正确分好 

类的数据点依次进行辨别输出，如果该点所属类别为 

正类Y =1，则此点是非噪声点；反之，Y =一1该点所属 

类别为负类。属于负类的点则为噪声点，予以去除。 

最后输出非噪声点云数据到三维显示平台。 

表3所使用的数据是青铜人面像(142341点)。 

图1和图2分别为原点云数据和SVM的点云去噪效 

果。 

表3 参数选择情况(栅格宽=0．1) 

(a)青铜人面像 

＼ 

(b)小 老 鼠 

图 1 原点云数 据 

图 2 SVM的点云去噪效果 

6 结束语 

文中运用支持向量机分类方法，对点云数据进行 

去噪滤波处理，使用Visual c++和OpenGL 工具来实 

现文中算法的实验研究。首先需要一个已经分好类别 

的样本集，用此样本集来进行训练，这样才能得到比较 

理想的训练模型。而后就可以运用这个模型来对同样 

带噪声的点云数据集进行预测分类。实验表明，SVM 

分类算法存在全局优化，是鲁棒的，同时通过对训练样 

本选择的缩小，使得点云去噪能够更加高效的实现，特 

别是对小样本数据的应用。 (下转第94页) 
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5 结束语 

文中将 MDA的开发思想导人工作流系统的开发 

中来，提出基于MDA的工作流管理系统开发架构。基 

本上，流程的PIM模型可视为流程模型与工作流程实 

现平台模型间的中介模型，它具体化了流程模型中的 

抽象概念，同时也省略了不同实现平台间的差异化特 

征 。 

在 目前 的研究 中仅 提 出了初 步的架 构来验证 

MDA开发工作流程的可行性，在以后的研究中希望从 

以下几点改进： 

①在工作流程 PIM的设计方面，由于仅参考了 

WfMC的参考模型，难免会有遗漏或不足之处，希望能 

改善工作流程 PIM模型的设计，使其更能符合不同领 

域对企业流程建模的需求。 

②针对模型转换部分，目前仪以 BSF的环境撰写 

模型转换程序的script，在转换程序的撰写上感觉缺乏 

弹性且不够方便，希望能开发流程模型转换的框架与 

工具集来辅助模型转换规则的开发人员建立工作流程 

PIM to PSM与 PSM to PIM的转换程序。 

③建立工作流程模型的验证机制与程序来协助流 

程开发人员验证工作流程 PIM模型以及转换出的 

PSM模型的正确性。 

希望通过以 的改进，改善目前MDA的工作流程 

架构的设计，更加贴近企业在工作流程 的需求。 
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