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基于改进 MLESAC 的隧道点云自适应去噪方法研究

钱程*

（中铁十四局集团有限公司  山东  济南  854000）

摘 要：隧道中堆积的设备导致扫描数据中存在着大量噪点，无法直接用于后续分析与处理。针对点云数据的去

噪问题，顾及隧道纵向剖面为类圆几何形状，提出一种基于改进 MLESAC 算法的隧道点云自适应去噪方法。方法首

先将隧道切成一个个区域，每个小区域视作无曲率的直线隧道，并结合椭圆几何特征改进 MLESAC 算法，对各个区

域的二维投影进行椭圆拟合，最后基于椭圆拟合参数实现噪点去除。来自西部某工程的数据验证了该方法的准确性和

可靠性，能够在无需人工操作的情况下，自动高效地实现去噪。

关 键 词：三维点云；隧道；改进最大似然一致性算法；自适应去噪

中图分类号：P237    文献标识码：A

Tunnel point cloud adaptive denoising method based on improved MLESAC

QIAN cheng*

(China Railway 14th Bureau Group Co. Ltd.， Jinan 854000， China)

Abstract: Accurate denoising of tunnel point cloud data is challenging due to noise caused by stacked equipment in 
scans, which hinders subsequent analysis. To address this, an adaptive denoising method based on an improved MLESAC al⁃
gorithm is proposed, leveraging the quasi-circular geometry of tunnel longitudinal profiles. First, the tunnel is segmented into 
small regions, each approximated as a straight section with negligible curvature. The MLESAC algorithm is then enhanced by 
incorporating elliptic geometric features to perform 2D ellipse fitting on projected points within each region. Finally, noise re⁃
moval is achieved based on the fitted ellipse parameters. Validation using data from a project in western China demonstrates 
the method’s accuracy and reliability, enabling fully automated and efficient denoising without manual intervention.

Keywords: 3D point clouds；tunnels； improved maximum likelihood consensus algorithm；adaptive denoising

0　引 言

全断面硬岩隧道掘进机 （TBM） 在施工过程

中，围岩往往会发生不同程度的收敛变形，在施

工中辅以定期的测量与维护极有必要 [1,2]。而三维

激光扫描作为典型的非接触式测量技术，凭借快

速、高效、高精度等优点在隧道检测方向广泛应

用 [3,4]，同时由于原始点云中噪点的广泛存在，首

先需要高效的去噪。本文研究即围绕点云去噪展

开，为三维点云在隧洞测量方面的应用提供支持。

目前在点云去噪处理方面有着许多研究 [5]，贾

朝阳等 [6]提出了一种基于距离阈值和密度区分改进

的点云去噪算法，在去噪的同时保持点云模型的

局部特征。连忠文等 [7]基于 kd-tree 构建点云的拓扑

关系，并通过区域生长算法实现巷道点云的有效

分割。周乐等 [8]将深度学习算法与隧道点云结合起

来，以三维坐标与法向量作为模型特征输入，从

而实现岩体结构智能分割。郑理科等 [9]提出一种基

于局部最优邻域法向量估算的巷道点云去噪方法，

实现了巷道内壁点云较为完整的获取。李先帅等 [10]

结合最小二乘法和拉格朗日乘数法对隧道点云模

型进行椭圆拟合 ,并将其应用于圆形隧道点云滤
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波。任助理等 [11]提出了一种鲁棒性的复杂地下巷道

场景三维点云两阶段去噪方法。沈长表等 [12]将盾构

隧道空间扩展后得到新的拓扑结构，使隧道去噪

工作能够使用现有成熟的地面滤波算法。郑天洋

等 [13]提出了一种基于法向量方向信息特征分类的去

噪方法。傅思思等 [14] 基于引入自注意力机制的

Transformer 模型实现隧道点云分割。吴志才等 [15]

提出一种基于改进双边滤波的去噪算法。葛程鹏

等 [16]提出了一种基于改进 DBSCAN 算法的多尺度

点云去噪方法。Bao 等 [17]提出了一种基于反射强度

与几何形状的隧道点云去噪方法。Zhao 等 [18]提出

一种具有几何特征保留的点云去噪算法。 Song
等 [19]将 DBSCAN 聚类算法与多项式曲线拟合相结

合，使用距离迭代计算去除了噪点。Guo 等 [20]提出

一种结合改进的半径滤波和局部平面拟合的点云

去噪算法。Zhou 等 [21]将点云去噪分为两个阶段，

对 3D 点云进行分层处理。

综上所述，目前针对类圆柱形隧道的去噪研

究较少，而已有的隧道点云去噪方法在去噪能力、

适应性、去噪效率上都存在一定的缺陷，因此提

出一套高适应性、高效率、高精度的去噪方法，

是当下隧道测量工程亟待解决的问题。

1　隧道点云自适应去噪方法

由于隧道往往并不是一条直线，在多处都存

在着弯曲和曲率，因此无法针对隧道整体进行去

噪，而是将隧道切成一个个区域，每个小区域视

作无曲率的直线隧道，并基于改进 MLESAC 算法

对各个小区域进行椭圆拟合，不需要手动调参即

可高精度的拟合出半长轴、半短轴及圆心坐标，

并进一步基于拟合参数实现自适应去噪。

1.1　隧道点云区域划分及投影

首先将隧道整体点云投影至 XOZ平面上，并

对整体投影进行最小二乘直线拟合，拟合出整体

斜率 k，并得到整体拟合直线表示为

z= kx+ b （1）
基于整体拟合直线的斜率 k，根据式 （2） 遍

历所有点计算参数 b，并依据 x值划分多个小区间，

统计各区间中 b值最大和最小的点，各区间段的

bmax 点共同构成了上投影边界，各小区间段的 bmin

点共同构成了下投影边界，根据式 （3） 计算得到

本区域内符合投影中轴线的点，n个区域能得到 n
个此类点，连接在一起得到投影中轴线，具体原

理图如图 1 所示。

b= z- kx （2）

zi = kxi +
bmax + bmin

2 （3）

式中，（xi,  zi） 为第 i个区域的符合投影中轴线的

点；k为根据最小二乘法对整体投影拟合出来的斜

率；bmax、bmin 为第 i个区域的 b最大值与最小值。

得到投影中轴线后，进一步沿投影中轴线对隧道

点云作等距离的切片，并将各切片投影在垂直于

中轴线的法平面上，完成对整体点云的区域划分

与投影，如图 2 所示。  

1.2　改进 MLESAC拟合算法

隧道在长期压力的作用下，断面会从圆逐渐

变形为椭圆，但是形变后的半长轴大小 a、半短轴

大小 b与圆心位置 （x0,y0） 都是未知数，因此基于

改进的 MLESAC 算法针对各点云切片的二维投影

进行椭圆拟合，为后续的噪点去除提供数据基础。

本节在最大似然一致性算法的基础上，同时

结合类圆柱形隧道点云的特点，对阈值选择方式

和模型评估方式做出改进，改进后的 MLESAC 拟

合椭圆的算法具体内容如下：

（1） 样本子集选取：样本子集采用随机选取

的方式，每次迭代随机从数据集中随机选取十个

点，进行最小二乘椭圆拟合。

（2） 内外点筛选规则：针对每次迭代中的内

外点筛选问题，将距离拟合模型更近的数据点为

内点，距离拟合模型更远的为外点，这其中一般

通过设定阈值进行分割。但数据点至椭圆边界的

最短距离是一个难以解决的问题，目前已有的研

究大都采用下述公式来计算至椭圆的距离，但此

公式本身是一种近似解，并不是严格的数学推导，

且未考虑椭圆相对于坐标轴的偏转角；同时阈值

z

xxi

bmax

bmax+bmin

2

bmin

z =kx+b

bmax

bmin

图 1　投影中轴线捕捉原理（以第 i个区间为例）
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图 2　点云区域划分示意图
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设定也与数据特征相关，极度依赖人工经验。因

此本节不再计算数据点到拟合模型的距离，而是

针对数据点做出一个相似于拟合模型的椭圆模型，

通过评估两模型之间的参数，间接的表征数据点

到拟合模型的远近程度，藉此进行内外点筛选。

di = x2
i + Axi yi + By 2

i + Cxi + Dyi + E （4）
由于拟合而来的椭圆往往并不是一个标准椭

圆，这意味着它的长短轴并不在坐标轴上，圆心

也并不位于坐标轴原点，为了方便后续处理，先

对其进行坐标转换，使得拟合模型的长短轴对齐

坐标轴，在不改变数据点和拟合模型的相对关系

的前提下，降低后续步骤难度。

转换示意图如图 3 所示，假定拟合模型 f1 ( x）
的长轴相对于 x轴的偏转角为 θ，其半长轴为 a，
半短轴为 b，圆心坐标 （h, k），数据点坐标为

（m,n），转换的拟合椭圆表达式 f2 ( x） 以及数据点

（m ', n '） 如下

f2 ( x )= x2

a2 + y 2

b2 - 1 （5）

ì
í
î

m '= (m- h ) cos θ+( n- k ) sin θ
n '= -( n- h ) sin θ+( n- k ) cos θ

（6）

做一个经过 P’且相似于拟合模型 f2 ( x） 的椭

圆 f3 ( x），其同样以坐标轴原点为圆心，半长轴为

λa，半短轴为 λb，完全相似且平行于原椭圆 f2( x),
其示意图如图 4，表达式表示为

f3 ( x )= x2

( λa )2 + y 2

( λb )2 - 1 （7）

将数据点 P’坐标 （m ',  n '） 带入 f3 ( x） 方程

中，整理得 λ的表达式为

λ= (m ' )2

a2 + ( n ' )2

b2 （8）

藉 由 参 数 λ， 可 以 衡 量 数 据 点 到 拟 合 椭 圆

f2 ( x） 的距离，当数据点在拟合椭圆之外时，λ大

于 1，当数据点在拟合椭圆之内时，λ小于 1，而 λ
越接近 1 即代表数据点到拟合椭圆的距离越近，

|λ- 1| 位于 [0, 0.05]的视作内点。同时基于 λ给出

最大似然优化目标 di，其代表第 i次迭代中所有数

据点距离当次迭代拟合模型的远近程度，其范围

在 [0, +∞），越接近 0 代表当次迭代效果越好。di
可表示为

di =

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

| ∑
j= 1

n

( )λj
n

- 1

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

（9）

（3） 模型筛选：预设最小内点比例为总数据

点数目的 50%，如果内点比例超过了 0.5，则本次

迭代结果视作有效，参与后续模型评价；如果未

超过 0.5，则本次迭代不计结果。

（4） 评价指标设定：使用由内点和外点产生

的误差的概率模型来评估模型的适应性，采用最

小化概率损失作为评价指标。使用步骤 （3） 得到

模型和内点集，计算拟合误差以及最大似然估计

值，选取最大似然估计值最大的模型参数作为最

终结果

L ( θ )=∏ i= 1
n   1

2πσ 2
e

- d 2
i

2σ 2 （10）

（5） 迭代次数计算：当内点占比为 p，样本子

集的数据点数目为 k时，样本子集的数据点都为内

点的概率为 pk，次迭代中每次选择到的数据点均为

外点的概率为 （1 - pk )n，至少有一次选择到的都

是内点的概率为 1 -( 1 - pk )n，为确保迭代次数足

够大的概率 q能排除外点的影响，迭代次数应满足

1 -( 1 - pk )n ≥ q （11）
最终变换得

nmin =
é

ê

ê
êê
ê
ê
ê ù

ú
úúúú

ln ( 1 - q )
ln ( 1 - pk )

（12）

样本子集 k取 10，初始内点占比估计为 80%，

根据正态分布的“3σ”原则，足够大的概率 q取为

0.9973，计算得迭代次数至少取 52 次，因此将迭

代次数取整为 100。

x

y

θ

P

P'

图 3　拟合模型坐标转换

x

y

P′

图 4　相似椭圆示意图
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1.3　基于拟合参数的点云去噪

经过改进 MLESAC 算法完成椭圆拟合后，得

到了各切片的圆心坐标 （x0, y0）、椭圆半长轴 a与

椭圆半短轴 b，本节基于拟合参数提出一种噪点去

除公式，环外的点均被视为噪声，其中去噪阈值

设定为 ±0.05，该阈值在噪声占 20% 的情况下，

能维持 97% 的正确分类率，在数据保真和去噪效

果之间取得了良好平衡。a，b为拟合椭圆方程的

半长轴、半短轴，  x0、y0 为拟合椭圆的圆心

(0.95) 2 ≤ ( xi - x0

a ) 2

+ ( yi - y0

b ) 2

≤ (1.05) 2
（13）

2　实际应用与分析

2.1　数据采集

为验证本文算法的准确度与可行性，于西部

某工程的 TBM 施工隧道进行三维点云数据采集。

数据采集设备为莱卡 nova MS60 三维扫描仪，通

过直接计算发射及接收激光的时间差测量目标的

距离，可以自动并连续的检查周围的测量环境。

在实际采集过程中，将扫描仪放置在隧洞中央，

激光发射端不断旋转以获取整个隧洞的点云数据，

如图 5 所示。

2.2　去噪结果

基于 1.1 节中的点云区域划分方法，计算原始

隧洞点云的投影中轴线，并进一步作等距离的切

片，切片间距设置为 1m，这一参数选择主要基于

工程实际与计算效率的综合考虑：

（1） 1m 间距能确保每个切片段内的隧道曲率

变化足够小 （弯曲角度<1°），满足局部近似直线

段的几何假设，为后续拟合提供理想数据基础。

（2） 当间距过小时，计算量呈指数增长而精

度提升有限；间距过大时，则难以保证局部线性

假设。1m 在二者间取得最佳平衡。

基于上述分析，将 10m 长的原始点云切为 10个

部分，具体如图 6 所示。

以其中一段典型切片为例，依据 1.2 节提出的

改进 MLESAC 算法对该区域点云数据进行椭圆拟

合处理。图 7 展示了算法拟合效果的可视化结果，

其中蓝色散点表示原始隧道点云数据，红色实线

为改进 MLESAC 算法拟合得到的椭圆曲线。通过

对比可见，拟合椭圆能准确捕捉隧道断面的几何

特征，有效规避了设备堆积噪点的干扰。表 1 详细

列出了该切片的拟合参数，其中长短轴差异约

1.7%，表明隧道在该区段呈现轻微椭圆变形特征，

与工程中收敛变形的实际情况相符。  

基于点云切片的拟合参数值，依据 1.3节所提出

的去噪公式进行去噪，依次遍历各个切片直到整体隧

道点云完成去噪处理，图6的去噪效果如图8所示。

为验证本文算法的去噪精度和性能表现，选

取 最 小 二 乘 法 、 RANSAC、 改 进 MLESAC、

DBSCAN 聚类算法以及区域生长算法作为对比方

法。实验在统一环境下进行：计算机平台操作系

(a) ����KFK� (b) ��%��

图 5　隧道采集概况

图 6　点云区域划分结果图

0

−2000
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−6000

−8000

−4000 −2000 20000 4000

图 7　改进 MLESAC 算法拟合椭圆

表 1　拟合参数均值

参数名称

椭圆半长轴 a/mm
椭圆半短轴 b/mm

椭圆中心投影坐标（x0,y0）/mm

偏转角度/（°）

拟合值

5047
4959

（-155.89,-4223.71）
12.7

(a) �>�

(b)  >�

图 8　隧道点云去噪图
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统为微软 Win 10，采用的编程语言为 Python 3.6。
同时，利用 Python 的 time 模块精确记录各算法的

运行时间。图 9 展示了各算法的拟合效果可视化对

比，图 10 则详细呈现了运行时间和去噪精度的定

量分析结果。该对比实验充分验证了本文所提算

法在精度和效率方面的优势。

实验结果表明，五种算法在运行效率和去噪

精度方面表现出明显差异。传统的最小二乘法由

于对噪声点缺乏鲁棒性，导致拟合结果偏差较

大； RANSAC 算法虽然通过随机采样提高了抗

噪能力，但其性能高度依赖人工设定的阈值参

数。 DBSCAN 和区域生长算法在精度上有所提

升，但前者需要预先确定邻域半径和最小点数，

后者则需设置生长阈值和搜索半径，这些参数设

置 直 接 影 响 算 法 效 果 。 相 比 之 下 ， 改 进 的

MLESAC 算法具有显著优势：首先，其创新的

相似模型评估机制无需人工指定关键参数，实现

了完全自适应的去噪处理；其次，在计算效率方

面，其运行时间仅为 RANSAC 的 1/3，同时将去

噪 精 度 提 升 了 50% 以 上 。 这 些 优 势 使 得 改 进

MLESAC 算法特别适用于实际工程中的隧道点云

处理任务。

3　结  语

本文提出的改进 MLESAC 算法针对类圆柱形

隧道点云的去噪问题，通过椭圆拟合与相似模型

评估策略实现了高效去噪，具体结论如下：

（1） 提出了一种基于投影中轴线的隧道点云

区域划分方法，能够在隧道方向不平行于坐标轴

的情况下实现快速高效的区域划分。

（2） 结 合 类 圆 柱 形 隧 道 点 云 的 特 点 ， 对

MLESAC 算法的阈值选择方式和模型评估方式做

出改进，并依据各点云区域的投影进行椭圆拟合，

基于拟合椭圆参数实现去噪，该方法在处理具有

大量噪点的原始数据时有着较高的鲁棒性。

（3） 来自西部某掘进工程的数据表明，本文

所提方法在运行时间上远低于所对比的传统去噪

算法，同时去噪精度也有着大幅度的提升，是一

种高精度、高效率、高自动化的去噪方法，可以

为隧洞三维点云方向的研究提供支持。

考虑到当下的大多数隧道都呈现类椭圆形状，

因此本方法在实际工程中具有广泛适用性。然而，

对于不同特征结构的异形隧道 （如矩形、马蹄

形），本方法无法直接套用，这是其局限性所在。

但本文算法的改进思路——即通过构建相似模型

间接评估数据点到拟合模型的距离，而非直接计

算复杂几何距离——具有普适性意义。这种思路

能够显著简化计算工作量，并为其他几何结构的

点云处理提供新的方向。未来研究可结合特定几
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图 9　不同拟合算法效果对比
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图 10　运行时间及精度对比
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何特征，进一步拓展本方法的框架，以适应更广

泛的隧道类型。
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