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摘 要： 目的　三维点云数据在三维重建、自动驾驶等领域有着广泛应用，然而由于传感器设备受限和环境因素，

点云数据不可避免地受到噪声影响，降低了数据质量，进而影响了后续处理和分析的准确性。现有的基于深度学习

的点云去噪主流方法大多采取单阶段单分支去噪流程，导致模型学习到的特征的表达能力有限，难以捕捉点云复杂

的结构信息。因此，提出一种双阶段双分支模型用于三维点云去噪，旨在获得综合点云特征。方法　阶段 1：利用双

分支编码器提取点云块局部和全局特征，并用交叉注意力融合；阶段 2：利用注意力机制增强阶段 1 特征，聚焦强特

征表达。最终，加权融合两阶段解码位移，指导点云去噪。结果　在 3 个数据集上与较新的 6 种方法进行比较，在

PUNet（point cloud upsampling network）数据集上，相比 Pointfilter 取得 3 个最佳性能、2 个次佳性能，双分支双编码器

模型取得 6 个最佳性能、3 个次佳性能；在 PCNet（point clean network）数据集上，相比于 IterativePFN 取得 2 个最佳性

能、6 个次佳性能，双分支双编码器模型取得 7 个最佳性能、3 个次佳性能；在 Kinect_v1 数据集上，相比于同期最优模

型，双阶段双分支模型在两种指标上取得次佳效果，整体达到最佳。结论　本文所提出的双阶段双分支模型的三维

点云去噪，解决了点云数据块局部特征和全局特征的提取和融合问题，实现了更好的去噪效果。
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Abstract： Objective　Three-dimensional point cloud data has become an vital component in various modern technological 
applications， including autonomous navigation systems and the rapidly evolving realm of virtual reality.  In these domains， 
the demand for precise and high-quality point cloud data is critical to ensuring that operational tasks are performed effi⁃
ciently and accurately.  However， generating accurate and clean point cloud data presents considerable challenges.  Numer⁃
ous factors， such as limitations in sensor technologies， varying environmental conditions， and errors during data process⁃
ing， can introduce noise into the point cloud data， drastically compromising its quality and precision.  Noise within point 
cloud data represents a significant hurdle to obtaining reliable information about the environment.  This noise presents a 
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major obstacle to acquiring reliable environmental information.  Noise in point cloud data can obscure important spatial 
details， leading to uncertainties in applications that rely on accurate spatial data.  For instance， in autonomous navigation， 
noise may result in incorrect obstacle detection， while in virtual reality， it can diminish the realism and immersion o virtual 
environments.  Recognizing these challenges， researchers have invested considerable efforts in devising denoising tech⁃
niques aimed at removing noise and enhancing data reliability.  Among these strategies developed， deep learning methods 
have attracted substantial attention.  These advanced approaches leverage neural networks to learn intricate mappings from 
noisy inputs to clean outputs.  By capturing complex relationships between noisy and clean point cloud features， deep learn⁃
ing approaches offer promising improvements in denoising performance. Method　Aiming to address the persistent challenge 
of noise in point cloud data， a novel method has been introduced.  This method employs a network architecture comprising 
two primary stages， each augmented with distinct and complementary components.  The first stage features a dual-branch 
encoder-decoder framework.  Within this stage， the encoder is divided into two branches： a local encoder dedicated to 
learning local point cloud features， and a patch-based encoder that captures overall block features.  An innovative aspect of 
this design lies in the integration of a cross-attention module.  This module is designed to facilitate information exchange 
between local and block features， thus fostering a robust and comprehensive representation of point cloud data.  During the 
feature extraction process in the first stage， the local encoder performs calculations to combine point distribution features.  
Meanwhile， the patch encoder computes and integrates patch shape features.  This dual approach ensures that local micro-

level details and global macro-level characteristics are preserved during the learning phase.  Following feature extraction， 
the decoder plays a crucial role by estimating an initial displacement vector.  This vector is subsequently added to the origi⁃
nal noisy point cloud data， producing an intermediate output.  This output is then channeled into the second stage， shifting 
the focus to feature enhancement.  The second stage is designed to further refine and update the feature sets extracted dur⁃
ing the first stage.  A key characteristic of this two-stage model lies in its iterative learning process.  The output features 
from the feature enhancement module in the second stage are recursively fed back into the decoder of the first stage.  This 
recursive feedback loop enables an additional round of displacement decoding， allowing the newly generated displacement 
to interact synergistically with the previously updated point cloud data， thereby ensuring progressive refinement.  In this 
stage， the decoder processes this feedback information to regress a refined displacement vector.  The final vector emerges 
from a weighted summation of the displacement vectors generated by both stages.  Consequently， an optimized displacement 
vector is achieved， adeptly guiding the denoising process of the noisy point clouds. Result　Aiming to evaluate the effective⁃
ness of the proposed methodology， extensive experiments were conducted on three renowned point cloud denoising data⁃
sets： point cloud upsampling network（PUNet）， point clean network（PCNet）， and Kinect_v1.  These experiments were 
accompanied by comparative analyses with six leading denoising techniques.  The results demonstrated the superior perfor⁃
mance of the proposed model.  For instance， on the PUNet dataset， while Pointfilter achieved three best performances and 
two second-best performances， the dual-branch dual-encoder model achieved six best and three second-best performances.  
Similarly， on the PCNet dataset， IterativePFN recorded two best and six second-best performances， whereas the dual-
branch dual-encoder model achieved seven best and three second-best performances.  On the Kinect_v1 dataset， although 
the proposed model delivered suboptimal performance in certain individual metrics compared to the best-performing meth⁃
ods， it achieved the highest overall performance. Conclusion　The successful implementation of the two-stage dual-branch 
model effectively addresses the complex challenge of extracting and integrating local and global features within point cloud 
data blocks.  By incorporating advanced attention mechanisms， the proposed method achieves considerable improvements 
in denoising performing while maintaining the geometric integrity and structural characteristics of the data.  The notable 
gains across multiple benchmark datasets highlight the method’s potential to advancing point cloud processing， with prom⁃
ising applications in areas such as 3D reconstruction， autonomous navigation， and immersive virtual reality.
Key words： deep learning； 3D point cloud denoising； dual-branch encoder； feature fusion； attention mechanism
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双阶段双分支模型的三维点云去噪

0　引 言

三维点云是物体或场景在三维空间的数字化表

示，由大量离散的点组成，每个点包含其在三维空间

的坐标信息，能够精确表示物体或场景的形状、结构

和表面特征。三维点云可以通过激光雷达、立体相

机和深度相机等设备获得，并广泛应用于自动驾驶、

机器人导航与定位和虚拟现实等领域（孙刘杰 等，

2024）。但由于数据采集过程中的环境因素干扰和

扫描设备精度限制，三维点云中不可避免地夹杂了

噪声点，而三维点云去噪旨在去除点云数据中的噪

声点，以提高点云分割、三维目标检测以及三维重建

等下游任务的准确度和效率（管雨辰 等，2025）。

传统的点云去噪算法可分为两大类：基于滤波

的点云去噪算法和基于优化的点云去噪算法。基于

滤波的点云去噪算法如：双边点云滤波（Digne 和 de 
Franchis，2017）将 双 边 网 格 滤 波（Fleishman 等 ，

2003）思想直接应用于点云数据上；点云位置信息引

导滤波的点云去噪（Han 等，2018a）根据点的位置信

息，推导出与引导点云和滤波点云相关的线性模型；

点云法线信息引导的点云去噪（Zheng 等，2017；Han
等，2018b）不仅关注点的位置，还利用法线作为引导

信号，点的位置根据估计的法线进行更新；利用超图

的新型点云模型（Zhang 等，2021b）设计了超图滤波

器，适用于理想的噪声环境。基于优化的点云去噪

算法如：各向异性去噪算法（Xu 和 Foi，2021）将每个

点的重叠自适应局部估计聚合，获得稳定且准确的

点估计；局部最优投影的点云去噪算法强制生成一

组均匀分布的点表示潜在表面，无参数化局部投影

去噪技术（Lipman 等，2007）克服了基于局部平面拟

合方法的局限性，对噪声和离群点具有很高的鲁棒

性；稀疏重建方法通过 L1 正则化（Leal 等，2020；Mat⁃
tei 和 Castrodad，2017）或字典学习（Digne 等，2018）
重建稀疏的表面法线；非局部去噪方法利用点云片

段之间存在的非局部自相似性，以更好地保留细微

的形状特征（Zheng 等，2010；Digne，2012；Digne 等，

2014）。虽然上述传统点云算法都能在一定程度上

去除噪声，但都依赖于几何先验信息或点法线估计，

点法线的精度限制了点云去噪的最终结果，并且这

些传统去噪算法计算复杂度高，容易造成点云数据

的几何细节丢失。

基于深度学习的点云去噪算法能够自适应学习

点云数据中的复杂特征，同时更好地保留点云几何

细节信息，克服了传统点云去噪算法的局限。Point⁃
Net（Qi 等，2017a）和 PointNet++（Qi 等，2017b）算法

能够直接处理点云数据，为基于深度学习的点云去

噪算法奠定了基础。现有基于深度学习的点云去噪

算法可分为基于监督学习的点云去噪算法和基于无

监督学习的点云去噪算法。基于监督学习的点云去

噪算法如：EC-Net（edge-aware point set consolidation 
network）（Yu 等，2018a）提出边缘感知技术，实现了

更 为 准 确 的 三 维 重 建 ；PointcleanNet（Rakotosaona
等，2020）将噪声点投影到原始干净曲面上的校正向

量，去除了不同程度的噪声 ；Pointfilter（Zhang 等，

2021a）从噪声点云中学习位移向量，用来引导原始

噪声点云回归；ScoreDenoise（Luo 和 Hu，2021）将噪

声点云的分布视为干净样本与某种噪声模型的卷

积，通过梯度上升法增加该卷积的对数似然，逐步更

新 每 个 点 的 位 置 ；PDFlow（point cloud denoising 
framework with normalizing flows）（Mao 等，2022）使用

归一化流建模欧几里得空间和潜在空间之间的映

射，在潜在空间解耦分离出噪声表示，干净的潜在表

示通过逆向的归一化流映射回欧几里得空间；Itera⁃
tivePFN（de Silva Edirimuni 等，2023）在单个网络内

部建模真实的迭代滤波过程，使用自适应真值目标，

加速滤波的收敛；PathNet（Wei 等，2024）为点云中的

每个点动态选择最合适的去噪处理路径。基于无监

督学习的点云去噪算法如：Total Denoising（Casajus
等，2019）通过引入空间先验项克服三维点云数据无

结构性带来的挑战；Noise4Denoise（Wang 等，2024）
利用不同噪声水平之间的关系学习点云去噪过程。

现有的基于深度学习的点云去噪算法相较于传统方

法具有显著优势，但大多算法只采取单阶段特征提

取，难以捕捉到点云中的细节信息，且这些算法忽略

了点云数据块的整体流形信息，导致提取到的点云

特征表达能力受限，进而限制了模型性能。

为解决上述问题，本文提出一种双阶段双分支

模型的点云去噪方法，双分支模型提取点云数据块

的局部特征和全局特征，双阶段模型则进一步精炼

提取的特征，通过学习到的噪声点云的数据特征预

测一个位移向量，用来引导点云去噪。阶段 1 的双

分支编码器包含局部编码器和基于块的编码器，分

别用于学习局部点云特征和整体点云数据块的特
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征，并使用交叉注意力模块对两种特征进行信息融

合。阶段 1 的解码器用来初步回归一个位移向量并

输出，将该位移与原始噪声点云数据相加，通过阶段2
的特征增强模块实现特征更新。此外，阶段 1 的解

码器与阶段 2 的特征增强模块会进行迭代学习，最

终得到精确的位移向量，该位移向量便能最大程度

地引导噪声点云回归到干净的表面。

总而言之，本文的贡献如下：1）设计了双阶段双

分支点云去噪模型，通过双阶段双分支特征精炼，让

点云潜在表征更加接近真实底层表面，并将阶段 1
解码器输出预测的中间级点云位移与阶段 2 的解码

器输出的位移向量按权重相加和，从而使得最后回

归的位移向量更为准确；2）提出双分支点云编码器

架构，两个分支分别对点云局部特征和点云块特征

进行学习，获得点云几何细节信息和点云块的整体

信息，两种信息相融合，在维持点云细节信息的同时

保留了更为完整的点云数据信息。

本文进行了全面的实验，与现有的点云去噪算

法进行对比，无论在合成数据集上，还是真实场景扫

描的数据集上都取得了较好的实验效果。

1　模型方法

1. 1　整体框架

基于深度学习的点云去噪旨在利用深度学习算

法去除点云数据中的噪声，以提高点云数据的质量。

现有的主流方法通常将完整的点云场景划分为点云

数据块，进行分块去噪后合并。

本文利用双阶段双分支的点云去噪模型预测点

云数据块中每个点到潜在底层干净表面的位移，该

位移便可引导点云数据块中的点回归到干净的表面

上，具体为

P̂ i = P͂ i + d̂ i （1）
式中，P͂ i ∈ RN × 3 表示原始噪声点云数据块，N 表示数

据 块 中 点 的 数 量 ，3 为 点 云 数 据 的 坐 标 维 度 ；

P̂ i ∈ RN × 3 表示去噪后的点云数据块；d̂ i 表示模型预

测的点云数据块中每个点对应的位移。

如图 1 所示，本文提出的双阶段双分支的点云

去噪模型可分为两个阶段，包括 4 个模块。分别为

阶段 1：双分支编码器、解码器；阶段 2：特征增强模

块、解码器。阶段 1 的双分支编码器将噪声点云数

据块输入两个不同的编码器，获得点云局部特征 f l
和点云数据块整体特征 fp，将两个特征进行特征融

合后得到整体特征 fo。阶段 1 的解码器输出 τ 个中

间级预测的位移 d τ
p。阶段 2 的特征增强模块旨在利

用d τ
p 对经过双分支编码器得到的点云特征 fo 进行增

强，使其更接近于干净点云的潜在空间表示，增强后

特征用 f τ
e 表示。为提升去噪效果，阶段 1 的解码器

和阶段 2 的特征增强模块会进行迭代，迭代次数为

8 次。阶段 2 的解码器最终会将特征增强模块的最

终输出解码为一个位移向量d f，该位移向量与阶段 1
解 码 器 输 出 的 位 移 向 量 加 和 ，得 到 最 终 的 位 移

向量 d̂ i。

1. 2　子模块介绍

1. 2. 1　阶段 1 的双分支编码器模块

双分支编码器的设计是为了同时捕捉点云数据

块的局部特征和全局特征，以增强模型对复杂几何

结构的理解能力。该编码器由局部编码器和点云块

编码器两个主要部分组成，并通过交叉注意力机制

进行特征融合。

局部编码器负责提取点云数据块中每个点的局

部邻域特征。在局部编码器中，原始噪声点云数据

块 P͂ i 先分别经过动态图卷积层（dynamic graph con⁃
volution neural network，DGCNN）（Wang 等，2019）和

均匀性计算层。动态边缘卷积层通过动态构建邻接

图，捕捉每个点与其 k 个近邻点之间的关系。动态

图卷积层共有 4 层，为了确保最大限度保留点云特

征信息，选择了跳跃连接将前 3 层的输出作为第 4 层

的输入。具体为

x i
j + 1 = fDGCNN (x i

j ),  j = 0,1,2 （2）
式中，x i

j 是 P͂ i 中的点特征，x0
i 为边缘卷积层的输入，

x1
i 表示经过第 1 层动态卷积层后提取的点特征。在

均匀性计算层中，计算每个点与其 k 个近邻点的平

均距离作为该点的均匀性特征 xu。随后，动态图卷

积层和均匀性计算层提取的特征通过多头注意力层

（multi-head attention，MHA）。

hp = fMHA (x4
i , x4

i , x4
i ) （3）

hu = fMHA (xu, xu, xu ) （4）
式中，hp 和 hu 表示经过 MHA 层之后的 x4

i 和 xu。hp 和

hu 再经过特征融合层 Fusion 和归一化层 norm
f l = fFusion ( fnorm (hp ),  fnorm (hu ) ) （5）

式中， f l 为最终融合生成的点云数据块局部特征。
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点云块编码器负责捕捉整个点云数据块中的全

局结构信息。在点云块编码器中，原始噪声点云数

据块 P͂ i 首先经过一系列一维卷积层和最大池化层

提取点云数据块全局特征，接着经过形状描述器，计

算协方差矩阵的主方向和包围盒信息，接着通过注

意力权重对该特征进行加权，突出重要的全局信息。

最终，使用跳跃连接，将形状描述器生成的特征与加

权形状描述器特征进行融合，生成点云数据块全局

特征表示 fp。

为了实现点云数据块局部特征和全局特征的信

息交互，模型中添加了交叉注意力机制，实现了局部

特征关注全局特征，全局特征关注局部信息。

f l ′ = fMHA ( f l, fp, fp ) （6）
fp ′ = fMHA ( fp, f l, f l ) （7）

式中， f l ′和 fp ′分别表示经过信息整合后的点云数据

块的局部信息和全局信息，接着进行残差连接和归

一化。

f l ″ = fnorm ( f l + f l ′) （8）
fp ″ = fnorm ( fp + fp ′) （9）

式中， f l ″和 fp ″表示将 f l ′、 f l 和 fp ′、 fp 进行残差连接和

归一化之后的特征。随后，利用门控机制加权

G = σ (W ⋅ [ f s f s ′] + b) （10）
fo = G ⋅ fs + (1 - G ) ⋅ fs ′ （11）

式中， fs 表示 f l ″与 fp ″拼接后的特征， fs ′表示 fs 经过

多层感知机后得到的特征，σ 表示 sigmoid 激活函

数，  表示特征拼接，W表示可学习的权重矩阵，b 表

示偏置项，G为最终得到的门控向量。最后，使用门

控向量分别对 fs ′和 fs 进行加权融合， fo 表示加权融

合后的特征。

1. 2. 2　阶段 1 的解码器模块

该模块用来预测中间级位移，指导阶段 2 的特

征增强模块进行特征更新。通过双分支编码器生成

的特征 fo 首先进入阶段 1 的解码器，生成初次的解

码位移。

d 0
p = fMLP ( fo ) （12）

式中，d 0
p 表示初次解码位移，fMLP 表示多层感知机

（multi-layer perceptron，MLP）。在之后的迭代过程

中，该解码器还会生成中间级预测位移 d τ
p，τ 表示第

τ 次迭代学习。

1. 2. 3　阶段 2 的特征增强模块

特征增强模块参考 PD-Refiner（Zhang 等，2024）
设计，主要负责点云特征的更新和增强，提升点云数

图 1　双阶段双分支去噪模型框架

Fig. 1　Two-stage dual-branch denoising model framework
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据的表达能力和模型整体性能，通过统一建模空间

与特征信息，实现对点云数据的精细处理。

经过阶段 1 解码器生成的位移d τ
p 输入特征增强

模块更新特征。首先，将位移与原始噪声点云拼

接，此时点云数据被更新，初步更新过后的点云数

据随后分别经过两个不同的多层感知机，进行特征

提取。

P͂′i = P͂ i + d τ
p （13）

f τ
u1 = fMLP 1 ( P͂′i ) （14）
f τ

u2 = fMLP 2 ( P͂′i ) （15）
式中，P͂′i 表示经过更新的点云数据， f τ

u1 和 f τ
u2 表示利

用两个不同的多层感知机重新从 P͂′i 中学习到的特

征。随后， f τ
u1 和 f τ

u2 经过注意力层 Attention 得到特征

f τ
a1 和 f τ

a2。f τ
a1 和 f τ

a2 相加进行最大池化后得到特征 f τ
a 。

f τ
a 经过特征压缩层 Compress 得到特征 f τ

c 。f τ
a1、 f τ

c 和

f τ
a2、f

τ
c 加权后得到特征 f τ

aw1 和 f τ
aw2。

具体为

f τ
a1 = fAttention ( f τ

u1 ) （16）
f τ

a2 = fAttention ( f τ
u1 ) （17）

f τ
a = fMaxpool1D ( f τ

a1 + f τ
a2 ) （18）

f τ
c = fCompress ( f τ

a ) （19）
f τ

aw1 = f τ
a1 ⋅ softmax ( f τ

c ) （20）
f τ

aw2 = f τ
a2 ⋅ softmax ( f τ

c ) （21）
式中，Maxpool1D 表示最大池化。softmax 表示归一

化指数函数。

接着， f τ
aw1 和 f τ

aw2 进入多层感知机调整维度后，与

P͂′i 经过第 2 个多层感知机学习到的特征 f τ
u2 进行特征

融合，得到增强后的特征 f τ
e 。

1. 2. 4　阶段 2 的解码器模块

阶段 2 解码器的作用主要是将经过特征增强模

块增强的特征 f τ
e 解码为一个位移向量。f τ

e 首先会经

过一个特征解码层，该部分由多层感知机组成，经过

特征解码得到的特征通过另一个多层感知机生成粗

点位移dc，该粗点位移进入由一系列一维卷积层、激

活函数等组成细化模块，生成精细的位移。将粗点

位移与精细位移拼接，得到解码位移 d f。d f 输入归

一化指数函数层进行权重计算，τ 个特征增强模块

中输出的 d τ
p 同样也输入归一化指数函数层进行权

重计算，最终将 d τ
p 与 d f 按照权重相加和，得到最终

解码位移 d̂ i，用来指引点云去噪。

1. 2. 5　损失函数

损失函数量化了模型在训练数据上的表现，为

模型优化提供了指导。通过最小化损失函数，模型

可以不断学习并提高性能。

本文选择模型预测的位移 d̂ i，干净点云数据与

噪声点云数据之间的真实位移 d i，进行损失函数 L

的设计，具体为

wi =
exp ( )-  pi - sj

2

max (  pi - sj

2 )/9

∑
i = 1

N exp ( )-  pi - sj

2

max (  pi - sj

2 )/9

（22）

L = ∑
i = 1

N

wi ⋅  d̂ i - d i

2
（23）

式中，wi 是第 i 个噪声点的权重，pi 是第 i 个噪声点，sj

是第 j 个种子点，max (  pi - sj

2 ) 是求变量的最大距

离平方， d̂ i - d i

2
是求两者的距离平方。exp 为指

数函数。

该损失函数用来衡量预测的点位移和真实点位

移之间的差距，在计算中，会赋予距离种子点较近的

点以更大的权重，提升模型的学习效果。

2　实验及结果

2. 1　数据集及实验设置

本文遵循基于深度学习的点云去噪经典实验方

法设计，如 IterativePFN（de Silva Edirimuni 等，2023）
和 ScoreDenoise（Luo 和 Hu，2021），本文选择 PUNet

（point cloud upsampling network）（Yu 等，2018b）数据

集，该数据集利用泊松圆盘采样对 40 个网格数据进

行采样，分辨率分别为 10 K、30 K 和 50 K，生成了

120 个点云数据作为训练集中的干净点云，随后在

每个点云中添加标准差为边界球体半径的 0. 5%～

2% 的高斯噪声作为训练集中的噪声点云。接着利

用相同的方法对另外 20 个网格数据进行采样，生成

10 K 和 50 K 分辨率的点云数据，随后在这 40 个点云

中添加标准差为边界球体半径的 1%、3% 和 6% 的高

斯噪声，这 120 个噪声点云便作为测试集。为进一

步对比不同数据集的实验效果，本文选择了合成数

据 集 PCNet（point clean network）（Rakotosaona 等 ，
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2020）数据集，与 PUNet 数据集一样，添加了同等程

度的噪声进行测试实验。此外，为对比模型扫描数

据 集 上 的 实 验 效 果 ，本 文 选 择 了 Kinect_v1（Wang
等，2016）数据集，Kinect_v1 包含 71 个由微软 Kinect 
v1 相机扫描的模型的点云数据进行测试实验。

实验选择倒角距离（chamfer distance，CD）（Fan
等，2017）和点到网格距离（point to mesh distance，

P2M）（Li 等，2021）作为评估方法。

本 文 提 出 的 双 阶 段 双 分 支 点 云 去 噪 模 型 在 
NVIDIA A100 GPUs 上 使 用 PyTorch 1. 11. 0 和 
CUDA 11. 3 进 行 训 练 ，所 有 对 比 实 验 方 法 在

NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 上进行测试确保实

验结果公平合理。

2. 2　PUNet和PCNet数据集测试结果

选择 Pointfilter（Zhang 等，2021a）、ScoreDenoise
（Luo 和 Hu，2021）、PDFlow（Mao 等 ，2022）、MAG
（momentum ascent in gradient fields，MAG）（Zhao 等，

2023）、IterativePFN（de Silva Edirimuni 等 ，2023）和

PathNet（Wei 等，2024）6 种基于深度学习的点云去噪

方法与双阶段双分支点云去噪模型进行对比实验。

表 1 和表 2 展示了 PUNet 和 PCNet 数据集上的测试

结果。图 2 和图 3 展示了 PUNet 数据集上的部分去

噪结果可视化，点云数据分辨率为 50 K，噪声程度分

别为 3% 和 6%。

如表 1 所示 ，双阶段双分支点云去噪模型在

PUNet 数据集上取得 6 个最佳值、3 个次佳值，综合

达到最佳。在 10 K 分辨率添加 3% 的噪声、50 K 分

辨率添加 1% 的噪声、50 K 分辨率添加 3% 的噪声

条件下，双阶段双分支点云去噪模型的去噪效果达

到最佳。在 10 K 分辨率添加 1% 的噪声条件下，双

阶段双分支点云去噪模型与 IterativePFN 去噪效果

相当，均优于其他算法。在 10 K 分辨率添加 6% 的

噪声条件下，双阶段双分支点云去噪模型的去噪

效果在 Pointfilter 和 PathNet 之后。在 50 K 分辨率

添加 6% 的噪声条件下，双阶段双分支点云去噪模

型在 P2M 指标上达到次佳。PathNet 在 10 K 分辨

率添加 6% 的噪声时达到最佳，Pointfilter 在 50 K 分

辨率添加 6% 的噪声时达到最佳，但它们在 10 K 分

辨率添加 1% 的噪声、10 K 分辨率添加 3% 的噪声、

50 K 分辨率添加 1% 的噪声条件下的去噪效果均

较差。

如表 2 所示 ，双阶段双分支点云去噪模型在

PCNet 数据集上取得 7 个最佳值、3 个次佳值，综合

达到最佳。在 10 K 分辨率添加 1% 的噪声、50 K 分

辨率添加 3% 的噪声条件下，双阶段双分支点云去

噪模型的去噪效果达到最佳。在 10 K 分辨率添加

3% 的噪声、50 K 分辨率添加 1% 的噪声条件下，双

阶段双分支点云去噪模型与 IterativePFN 去噪效果

相当，均优于其他算法。在 10 K 分辨率添加 6% 的

噪声条件下，双阶段双分支点云去噪模型在 P2M 指

标上达到最佳。在 50 K 分辨率添加 6% 的噪声条件

下，双阶段双分支点云去噪模型在 P2M 指标上达到

表1　PUNet数据集上的去噪结果（CD和P2M的数值乘105）

Table 1　Denoising results on the PUNet dataset（CD and P2M distances are multiplied by 105）

方法

Pointfilter
ScoreDenoise
PDFlow
MAG
IterativePFN
PathNet
本文

10 K 分辨率

1% 噪声

CD
33.45
25.22
21.32
25.71
20.55

26.72
20.92

P2M
14.07

4.68
11.05

5.08
2.18
8.73
2.02

3% 噪声

CD
93.20
55.85
51.90
53.54
42.41
49.28
40.64

P2M
60.49
25.22
29.00
23.41
13.76
22.43
12.10

6% 噪声

CD
188.56
264.03
290.58
247.70
246.04
172.77

224.52

P2M
139.26
211.09
243.18
195.82
183.01
130.51

165.23

50 K 分辨率

1% 噪声

CD
7.13
7.16
6.50
7.23
6.05
7.16
5.98

P2M
3.84
1.51
4.16
1.58
0.59
3.74
0.49

3% 噪声

CD
16.32

30.91
38.98
30.07
19.71
41.59
16.58

P2M
10.98
20.29
32.34
19.54
10.12
32.08

8.15

6% 噪声

CD
34.20

199.17
294.52
199.25
221.25
228.98
206.84

P2M
26.26

176.39
274.48
176.21
184.21
210.04
173.48

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。
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次佳。Pointfilter 在 50 K 分辨率添加 6% 的噪声条件

下达到最优，但在 10 K 分辨率添加 1% 的噪声、10 K
分辨率添加 3% 的噪声、50 K 分辨率添加 1% 的噪声

条件下，表现均较差。

双阶段双分支模型在不同数据集上综合去噪性

能达到最优。如图 3 所示，在高噪声条件下其性能

下降，是由于点云几何细节被严重破坏，导致基于邻

域的特征学习效果变差。

2. 3　Paris-rue-Madame数据集去噪结果

Paris-rue-Madame（Serna 等 ，2014）是 真 实 场 景

的扫描数据集，本文对比了 ScoreDenoise、Iterative⁃
PFN 和双阶段双分支点云去噪模型在该数据集上的

去噪效果，如图 4 所示，图中蓝色框选区被放大显

示。通过浅蓝色框选区放大对比发现，IterativePFN

表2　PCNet数据集上的去噪结果（CD和P2M的数值乘105）

Table 2　Denoising results on the PCNet dataset（CD and P2M distances are multiplied by 105）

方法

Pointfilter
ScoreDenoise
PDFlow
MAG
IterativePFN
PathNet
本文

10 K 分辨率

1% 噪声

CD
74.80
33.73
32.45
34.13
26.20
31.36
25.74

P2M
56.63
12.65
11.05
17.40

6.99
17.23

6.16

3% 噪声

CD
137.7

72.29
66.16
70.31
60.23

65.23
61.23

P2M
103.57

27.98
37.68
39.85
15.52
35.75
14.99

6% 噪声

CD
232.10
269.64
290.27
255.16
254.84
170.10

235.62

P2M
181.46
151.63
241.45
206.91
120.64
128.46
110.30

50 K 分辨率

1% 噪声

CD
11.25
10.67

9.68
10.67

9.12

9.91
9.27

P2M
6.10
3.13
4.67
5.31
1.39
4.44
1.16

3% 噪声

CD
24.27
35.58
42.76
34.79
25.49
41.72
23.58

P2M
18.17
15.51
34.24
25.53

7.11
31.67

5.74

6% 噪声

CD
56.49

195.39
267.75
192.97
209.01
206.86
193.67

P2M
46.00

117.99
249.12
175.39
102.99
189.08

95.84
注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。

图 2　PUNet 数据集上 50 K 分辨率并添加 3% 的噪声不同算法去噪结果可视化

Fig. 2　Visualization of denoising results of different algorithms on the PUNet dataset at 50 K resolution with 3% noise
（（a） noisy point clouds； （b） ScoreDenoise； （c） PDFlow； （d） IterativePFN； （e） ours； （f） clean point clouds）
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在边缘处理上效果最好，双阶段双分支模型次之，

ScoreDenoise 在边缘处理上效果最差。通过深蓝色

框选区放大的细节（绿色框选区）对比发现，去噪前

的点云空隙较小，IterativePFN 去噪后空隙变大，而

双阶段双分支模型更好地维持了原有细节，Score⁃
Denoise 的去噪效果最差。

2. 4　Kinect_v1数据集测试结果

本 文 选 择 了 模 型 扫 描 Kinect_v1 数 据 集 测 试

Pointfilter、ScoreDenoise、PDFlow、MAG、IterativePFN、

PathNet 算法和双阶段双分支点云去噪模型的性能，

测试结果如表 3 所示。可以看出，双阶段双分支模

型在两种性能评估下皆取得次佳值，综合达到最优。

图 4　Paris-rue-Madame 数据集去噪结果对比

Fig. 4　Visualization of test results on the Paris-rue-Madame dataset 
（（a） noisy point clouds； （b） ScoreDenoise； （c） IterativePFN； （d） ours）

图 3　PUNet 数据集上 50 K 分辨率并添加 6% 的噪声不同算法去噪结果可视化

Fig. 3　Visualization of denoising results of different algorithms on the PUNet dataset at 50 K resolution with 6% noise
（（a） noisy point clouds； （b） ScoreDenoise； （c） PDFlow； （d） IterativePFN； （e） ours； （f） clean point clouds）
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2. 5　消融实验

本文为进一步探索双阶段双分支点云去噪模型

的双阶段特征提取过程设计和双分支编码器设计是

否能够有效提升去噪效果，特进行消融实验，选择

PUNet 数据集不同分辨率的噪声点云进行实验，实

验中添加的噪声为标准差为边界球体半径的 1% 的

高斯噪声。

如表 4 所示，双阶段双分支点云去噪模型在测

试中取得 3 个最佳值、1 个次佳值，整体去噪效果达

到最佳。双阶段局部编码模型去噪效果位于第 3，

双阶段全局编码模型去噪效果最差，但经过两个不

同分支的编码器进行特征提取并融合，获得了更为

精确的点云特征，提升了模型的去噪性能。

如表 4 所示，单阶段双分支点云去噪模型取得 1
个最佳值、3 个次佳值，对比双分支点云去噪模型取

得 3 个最佳值，1 个次佳值的表现，证明阶段 2 的特

征细化模块进一步优化了双分支编码器提取的特

征，提升了模型去噪效果。

双阶段双分支模型与单阶段双分支模型的参数

量如表 5 所示，两个模型在 PUNet 数据集上的训练

时间及测试时间如表 6 所示。单阶段模型的参数量

少且时间成本低，但如表 4 所示，单阶段模型的去噪

性能低于双阶段模型，因此在利用训练好的网络模

型及参数进行非实时去噪时，牺牲时间成本达到更

好的去噪效果是有意义的。

3　结 论

本文提出的双阶段双分支模型的三维点云去噪

方法在阶段 1 利用双分支编码器综合提取并融合了

点云块局部特征和全局特征，获得了较全面的信息；

在阶段 2 利用特征增强模块使得点云潜在表征更加

接近底层干净表面，从而能够利用解码位移最大限

表3　Kinect_v1数据集上的去噪结果

Table 3　Denoising results on the Kinect_v1 dataset

方法

Pointfilter
ScoreDenoise
PDFlow
MAG
IterativePFN
PathNet
本文

CD/105

12.63

13.21
13.32
13.56
13.20
13.24
13.18

P2M/105

7.88
6.52

8.68
8.42
6.85
8.40
6.79

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。

表4　PUNet数据集上的消融实验

Table 4　Ablation study on the PUNet dataset

方法

单阶段模型

仅全局编码

仅局部编码

完整模型

10 K（1%）分辨率

CD/105

21.14
36.88
21.29
20.92

P2M/105

2.01

12.87
2.18
2.02

50 K（1%）分辨率

CD/105

6.03
18.67

6.25
5.98

P2M/105

0.55
9.98
0.63
0.49

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。

表6　单阶段模型与双阶段模型在PUNet数据集上的训练时

间和测试时间对比

Table 6　The comparison of training and testing time 
between one-stage model and two-stage model on 

PUNet dataset

方法

单阶段模型

双阶段模型

训练时间

41 h 40 min
66 h 40 min

测试时间（10K）

44 s
1 min 10 s

表5　单阶段模型与双阶段模型参数量对比

Table 5　The comparison of parameter count between 
one-stage model and two-stage model

方法

单阶段模型

双阶段模型

参数量/M
9.2

28.5
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双阶段双分支模型的三维点云去噪

度引导点云去噪。实验及结果分析中，如表 1—表 3
所示，本文方法在 PUNet、PCNet 和 Kinect_v1 数据集

上皆取得最佳去噪效果，如表 4 所示，证明特征融合

模块和特征增强模块的设计起到了关键作用。又如

表 1 和表 2 所示，Pointfilter 虽然在高分辨率高噪声

下取得最佳效果，但其在低噪声时去噪效果最差；

IterativePFN 在低噪声时取得仅次于本文方法的效

果，但其在高噪声时去噪效果不佳；而本文方法在针

对高噪声的点云数据进行去噪时性能会下降，这是

由于点云的局部细节被严重破坏，使得基于邻域关

系的特征学习变得困难。为此，下一步实验拟通过

不同程度噪声路径选择训练及提取更加鲁棒的特征

解决该问题。
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