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赵文博１， 刘贤明１， 赵德斌１， 高　 文１，２

（１ 哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１； ２ 北京大学 电子工程与计算机学院， 北京 １００８７１）

摘　 要： 随着计算机技术的发展，人们对于高质量三维模型的需求也日渐增加。 然而，高质量的三维模型通常是通过扫描设备

获取的，而扫描获取的模型不可避免的带有噪声，因此三维模型去噪技术已经成为计算机图形学中的热门研究方向。 针对三维

模型具有的非局部相似性，本文提出了一种基于 ｋ 环结构的寻找相似结构的方法，以及一种基于非局部相似性的三维模型面法

向量滤波算法。 实验结果表明，该算法在主观与客观对比中均可以达到良好的效果，且在特征恢复方面有明显的优势。
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０　 引　 言

随着计算机图形学技术的发展，三维模型被越

来越多的应用在不同的领域中，如工业设计，虚拟现

实，电影，电脑游戏等等。 随着计算能力的进步，三
维模型的精度也越来越高，如今，单个三维模型可包

含上万至数百万个顶点与面，这种尺度的模型通过

人工进行绘制十分困难。 为了获取高精度的模型，
通常会通过不同的设备扫描真实物体来创建物体表

面的点云数据，再将点云重构为三维模型。 然而，通
过这种方法获得的模型，由于扫描设备精度的限制，
不可避免的带有一定的噪声，故在使用这些模型之

前，去噪是必不可少的步骤。
三维模型去噪的主要目标是在移除噪声的同时

保持特征的形状。 由于三维模型的分段平滑特性，
对三维模型的面法向量进行去噪，随后更新顶点坐

标，比直接对三维模型的顶点坐标进行去噪更加高

效。 而在面法向量去噪的研究中，有相当一部分研

究是将图像算法中的相关滤波算法迁移至三维模型

去噪中，例如：双边滤波，中值滤波，引导向量滤波等

等。 然而，这些方法多半为利用局部信息进行去噪，
而在图像去噪算法中，非局部相似性已经得到了充

分的利用［１－２］。 由于三维模型具有不规则的结构，
在三维模型中寻找与利用相似结构并非易事，相关

研究也较少。 部分研究以顶点为寻找相似结构的基

本单位，通过构建局部描述算符来寻找相似结构，并
对顶点坐标进行去噪［３－５］。 然而，对面法向量进行

去噪，再更新顶点坐标比直接更新顶点坐标更为有

效，因此基于顶点的方法并不能获得很好的结果。
故本文首先提出了一种将面组织为 ｋ 环结构，并通

过计算 ｋ 环结构的相似性来寻找相似结构的方法。
随后提出了一种结合非局部相似性与局部面法向量

的滤波方法。
１　 ｋ 环结构的相似性

图像去噪中，通常以像素块为基本单位来寻找

相似结构。 类似的，在三维模型去噪中需要定义一

种结构，作为寻找相似结构的基本单位。 本文选择

将面组合为 ｋ 环结构：设三维模型中的某个面为 ｆｉ，
以其为中心生成的 ｋ 环结构称为 Ｐ ｉ。 最开始， Ｐ ｉ 中



只包含 ｆｉ， 而 ｋ 环结构是通过将所有与 Ｐ ｉ 相邻的面

加入 Ｐ ｉ， 迭代执行该过程 ｋ 次得到的。 本文认为，
如果两个面至少有一个共同的顶点，则可以认为两

个面是相邻的。 图 １ 中展示了一个 ２ 环结构，该结

构的中心面为粉色，其余面为蓝色。

图 １　 ２ 环结构的例子

Ｆｉｇ． １　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ２－ｒｉｎｇ ｐａｔｃｈ

　 　 接下来给出计算两个 ｋ 环结构相似度的方法，
设待计算相似度的两个 ｋ 环结构为 Ｐ ｉ 与 Ｐ ｊ。 考虑

到在图像去噪中，需要将两个像素块重合，再计算相

似度。 由于三维模型具有不规则的结构，无法做到

精确的重合两个 ｋ 环结构。 因此这里选择将 Ｐ ｉ 与

Ｐ ｊ 的重心重合，以减少噪声对形状的影响。 随后，
考虑到两个像素块的相似度是通过计算每个相同位

置的像素的差距得到的，而对于 ｋ 环结构，即使将 ２
个结构重合，也无法得到每个面的对应面。 因此，需
要为每个面找到一个与之对应的面，并计算出对应

面的相似性。 假设 ｆｉ 与 ｆ ｊ 是分别来自于 Ｐ ｉ 与 Ｐ ｊ 的

面，从 ２ 个角度考虑它们之间的相似性：（１）两者的

形状相似度；（２）两者的位置相似度。
对于形状相似度，选择使用面法向量来衡量。

因为面法向量是用顶点坐标计算出来的，能在一定

程度上代表面的形状。 两个面的法向量差距越大，
相似度越低。 另一方面，两个像素块之间的像素是

精确对应的，仅仅需要考虑像素值的差距。 在三维

模型中，两个对应面之间会有一定的距离，需要考虑

距离对相似度的影响，可以通过计算两个面之间的

重心距离来衡量。 显然，两个面的重心距离越远，其
相似 度 就 越 低。 综 上 所 述， ｆｉ 与 ｆ ｊ 的 相 似 度

Ｓｆ ｆｉ，ｆ ｊ( ) 计算公式（１）为：
Ｓｆ ｆｉ，ｆ ｊ( ) ＝ ｃｉ，ｃｊ １ ＋ ｎｉ，ｎ ｊ( ) ． （１）
其中， ｃｉ，ｃｊ 是 ｆｉ 与 ｆ ｊ 的重心， ｎｉ，ｎ ｊ 是 ｆｉ 与 ｆ ｊ 的

法向量，法向量之差加上 １ 是为了处理两个面的法

向量相同，但是距离很远的情况。 通过公式（１）计

算出来的值越小，两个面的相似度就越高，而相似度

最高的两个面，就可以认为它们是对应面。
为每个面找到对应的面后，即可计算 Ｐ ｉ 与 Ｐ ｊ 的

相似度。 两个结构的相似度可以视为所有对应面的

相似度的加权和。 由于每个面的大小不一，较大的

面理应具有较大的权重。 两个结构的相似性的计算

公式（２）如下：

ＳＰ Ｐ ｉ，Ｐ ｊ( ) ＝
∑
ｆｉ∈Ｐｉ

ｍｉｎ
ｆ ｊ∈Ｐｊ

Ｓｆ ｆｉ，ｆ ｊ( ) ａ ｊ( )

∑
ｆ ｊ∈Ｐｊ

ａ ｊ

． （２）

其中， ａ ｊ 是 ｆ ｊ 的面积。
在实际应用中，一般使用 ２ 环结构，过小的结构

会受到噪声的干扰，而较大的结构会大幅度提高计算

相似度的时间复杂度。 对于每个面，将在 ５ 环范围内

寻找相似结构，５ 环内大致包含 ２００ 个面，这样可以将

寻找相似结构的时间控制在合理的范围内。 在图 ２
中，给出该算法在两个噪声模型上寻找相似结构的结

果。 为了方便演示，图 ２ 中仅仅显示找到的相似结构

的中心。 图 ２（ａ）中，粉色的面为目标面，位于特征的

边缘，而找到的相似结构的中心均位于特征边缘；图
２（ｂ）中，粉色的面位于一段曲面上，这段曲面没有明

显的特征结构，该算法还是能够找到正确的相似结

构。 这证明了该算法的有效性与鲁棒性。

（ａ） 特征结构　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 曲面结构

（ａ） Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｃｕｒｖｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
图 ２　 在有噪声模型上寻找相似结构的结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｎｄｉｎｇ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｎ ｎｏｉｓｙ ｍｅｓｈｅｓ

２　 利用自相似性优化引导向量滤波

图像去噪通常会将相似结构中的像素加入滤波

中，在三维模型中也可以使用类似的方法。 选择以

引导向量滤波为基础，在对面 ｆｉ 进行滤波时，除了对

局部结构中的面进行滤波，还将与 Ｐ ｉ 相似的若干个

结构中与 ｆｉ 相对应的面加入到滤波中，以此利用非
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局部相似性优化滤波结果。 具体的，对于三维模型

中的某个面 ｆｉ ，利用相似结构的对应面与局部结构

进行滤波的公式（３）为：

ｎ′ｉ ＝ ｅｉ ∑
ｆ ｊ∈ｉ

ａ ｊＧｄ ｃｉ，ｃｊ( ) Ｇｇ ｇｉ，ｇ ｊ( ) ｎ ｊ ＋(

　 　 　 　 　 ∑
ｆｋ∈ＳＦｉ

ａｋＧＳ Ｓ Ｐ ｉ，Ｐｋ( )( ) ｎｋ ) ． （３）

其中， Ｎｉ 是以 ｆｉ 为中心的 １ 环结构，也就是局

部结构中的面的集合； ｇｉ，ｇｊ 是引导向量； ＳＦ ｉ 是与

Ｐ ｉ 相似的结构中与 ｆｉ 相对的面的集合，即非局部相

似结构，该集合的大小为 ＣＳ； Ｇｄ，Ｇｇ 与 ＧＳ 是高斯权

重函数， 对应的权重参数为 σ ｄ，σ ｇ 与 σ ｓ；ｅｉ 是归一

化因子，保证最后得到的向量的模长为 １。
公式（３）中，如果仅仅使用相似面进行加权，会

在特征边形成很明显的带状区域，图 ３ 中展示了仅使

用相似结构时产生的带状区域。 可以看到在边缘处，
以及距离边缘一个面的位置，形成了明显的带状区

域。 这是因为在这些区域，参与滤波的相似面会呈现

类似的带状分布。 这种现象会严重影响主观评价结

果。 故在滤波中同时使用局部与非局部面是必要的。

图 ３　 由滤波产生的带状区域

Ｆｉｇ． ３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｂａｎｄｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

３　 参数设置与实验结果

本文使用的 ５ 个实验模型为：Ｆａｎｄｉｓｋ， Ｓｐｈｅｒｅ，
Ｊｕｌｉｕｓ， Ｔｗｅｌｖｅ， Ｂｌｏｃｋ，其中 Ｔｗｅｌｖｅ 模型添加了脉冲

噪声，而其他模型添加了不同等级的高斯噪声。 同

时，选择如下的方法进行实验结果对比：双边面法向

量滤波 （ＢＮＦ），引导向量法向量滤波（ＧＮＦ），基于

Ｌ０ 优化的去噪（Ｌ０Ｍ），快速保持特征的滤波算法

（ＦＥ）， 本文中的算法则称为 ＳＥ。 由于本文算法是

一个对 ＧＮＦ 进行优化的算法，因此去噪流程与 ＧＮＦ
相同，其参数设置接近于 ＧＮＦ。 对于每个模型，需
要进行 Ｎｆ 次面法向量滤波，每次滤波后需进行 Ｎｖ

次更新顶点坐标， σｄ 等于该模型的平均重心距离的

２ 倍，其他参数的设置见表 １。
表 １　 本文算法的参数设置

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ＳＥ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｆａｎｄｉｓｋ Ｓｐｈｅｒｅ Ｊｕｌｉｕｓ Ｔｗｅｌｖｅ Ｂｌｏｃｋ

ＣＳ ５ ５ ３ ５ ５

Ｎｆ ２０ １５ ３ ５０ ２０

Ｎｖ ２０ ２０ ４ ２０ ３０

σｇ ０．２５ ０．４５ ０．４５ ０．２２ ０．３

σｓ ０．０８ ０．２ ０．０２ ０．１２ ０．８

　 　 表 ２ 中给出客观实验结果包含两部分：面法向

量误差 Ｅａ 与顶点位置误差 Ｅｖ， 每个模型的最优客

观结果将被加粗。 由于模型尺度的不同，顶点误差

尺度也有较大的区别。 为了便于比较， Ｅｖ 将以科学

计数法表示，且幂次数写在表格前面，在计算平均值

时，忽略幂次数。

表 ２　 本文与其他算法的客观实验结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＥ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ－ｏｆ－ｔｈｅ－ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｓｈ Ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌ Ｍｅｔｒｉｃｓ ＢＮＦ ＦＥ Ｌ０Ｍ ＧＮＦ ＳＥ

Ｆａｎｄｉｓｋ ０．３ Ｅａ １．５０４ ２．２１０ １．８５０ １．４５８ １．４４２

Ｅｖ （×１０－３） ８．０９４ １０．７６３ １０．１４１ ７．６１５ ６．４６４

Ｓｐｈｅｒｅ ０．３ Ｅａ ６．７４７ ７．８８２ ７．５９３ ６．７４２ ６．３７６

Ｅｖ （×１０－４） １４．１４４ ２１．７９７ ２０．８６８ ２０．８４２ １６．１２５

Ｊｕｌｉｕｓ ０．２ Ｅａ １．５７１ １．６４２ １．６３６ １．５８９ １．５７９

Ｅｖ （×１０－５） ９．１６７ １０．３９３ １０．６６４ ８．２０３ ８．１４８

Ｔｗｅｌｖｅ ０．５ Ｅａ １２．４１ １１．４５ ２０．００ ５．９５５ ４．０８１

Ｅｖ （×１０－３） １３．４６５ １１．５５６ １２．１４７ １１．０９９ ６．１０２

Ｂｌｏｃｋ ０．４ Ｅａ ５．１５ ６．４２３ ９．２７３ ５．４１７ ４．７７６

Ｅｖ （×１０－３） １１．８１３ １４．６２２ １０．７２２ １０．４３８ ９．８４８

Ａｖｅｒａｇｅ Ｅａ ５．４７６ ５．８６１ ８．０７０ ４．２３２ ３．９４３

Ｅｖ １１．３３６ １３．８２６ １２．９０８ １１．６３９ ９．９５７
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　 　 从表 ２ 中可以看出，该算法在两个指标上表现

优异，在 １０ 个结果中，该算法获得了 ８ 个最优值，平
均结果大幅度领先于其他算法，这充分证明了该算

法的有效性。 值得注意的是， Ｓｐｈｅｒｅ 与 Ｊｕｌｉｕｓ 这两

个模型中的曲面较多，故几乎未考虑特征恢复，重视

平滑的 ＢＮＦ 算法表现较好。
　 　 最后，进行主观结果的比较，图 ４、图 ５ 中给出

Ｓｐｈｅｒｅ 与 Ｔｗｅｌｖｅ 两个模型的主观结果。 图 ４ 中，本

文的算法在曲面与特征恢复方面均取得了良好的效

果，而 Ｌ０Ｍ 与 ＧＮＦ 在曲面恢复时结果不够平滑，ＦＥ
与 ＢＮＦ 虽然可以较好的恢复曲面，但是在特征边上

留下了锯齿状的噪声。 图 ５ 中，ＢＮＦ、ＦＥ 与 Ｌ０Ｍ 均

无法恢复特征，ＧＮＦ 与本文的算法则可以正确的恢

复角部特征，但是对于边缘，本文的算法由于使用了

非局部信息，恢复出的边缘更加平直，ＧＮＦ 的结果

中，边缘则有一定程度的弯曲。

　 　 　 　 （ａ） Ｎｏｉｓｙ ｍｅｓｈ　 　 　 　 （ｂ） ＢＮＦ　 　 　 　 　 （ｃ） ＦＥ　 　 　 　 　 （ｄ） ＬＯＭ　 　 　 　 　 　 （ｅ） ＧＮＦ　 　 　 　 　 （ ｆ） ＳＥ
图 ４　 Ｓｐｈｅｒｅ 模型的去噪结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｓｐｈｅｒｅ

　 　 　 　 （ａ） Ｎｏｉｓｙ ｍｅｓｈ　 　 　 　 （ｂ） ＢＮＦ　 　 　 　 　 （ｃ） ＦＥ　 　 　 　 　 （ｄ） ＬＯＭ　 　 　 　 　 （ｅ） ＧＮＦ　 　 　 　 　 （ ｆ） ＳＥ
图 ５　 Ｔｗｅｌｖｅ 模型的去噪结果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｔｗｅｌｖｅ

４　 结束语

本文提出了一种基于非局部相似性的三维模型

去噪算法。 为了在不规则的三维模型上寻找相似结

构，我们定义了 ｋ 环结构，并给出了计算两个 ｋ 环结

构相似性的方法。 在面法向量去噪时，为了避免产

生带状区域，该算法同时利用了非局部相似结构与

局部面法向量进行滤波。 实验结果表明，该算法在

主观与客观对比上均能取得良好的结果，并且在特

征恢复方面有独特的优势。
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