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摘 要： 目的　由于传感器质量和环境因素的影响，点云数据可能受到噪声的干扰。而这些噪声会对后续的点云

应用产生不利影响。因此，去除噪声成为一项基本的 3D 视觉任务。目前，基于深度学习的方法通常是通过训练神

经网络来预测点的位移，然后将有噪声的点移到下面的干净表面上。然而这类算法或者迭代时间较长，或者在将点

位移到干净表面上时会出现收敛过度或位移较大偏差的问题，影响了去噪的性能。为了提高去噪精度和去噪速度，

本文提出基于外部迭代分数模型的点云去噪。方法　首先将输入的噪声点云进行切块，然后输入到特征提取模块。

之后，通过分数估计单元计算点的分数（即预测点云去噪过程中的梯度），在这里加入动量梯度上升动态修正梯度，

减少更新步长，加快去噪速度。最后，将去噪好的部分拼接在一起，组成一个完整点云，再将去噪一次后的点云重新

作为噪声点云进行输入，重复上述操作构成外部迭代。结果　在实验中，将所提模型与先进的 7 种方法在 3 个数据

集上进行对比。在 PU（point cloud upsampling）数据集（10 K 和 50 K 点云）中，针对 1%、2%、3% 噪声，所提模型在 CD
（chamfer distance）和 P2M（point-to-mesh distance）指标上均优于性能排名第 2 的模型，表现为指标值的降低。在 PC
（PCNet）数据集（10 K 和 50 K 点云）中，针对 3% 噪声的实验表明，所提模型在泛化性上表现突出，与性能排名第 2 的

模型相比，CD 和 P2M 指标值显著降低。在 RueMadame 数据集中进行场景去噪对比实验，从视觉效果可以直观观察

到所提方法具有较强的去噪性能。此外，比较了去噪时间，与性能排名第 3 的模型相比，去噪时间减少了近 30%，与

性能排名第 2 的模型接近。结论　本文所提出的点云去噪模型，相比于其他方法有更好的去噪精度和更快的去噪

速度。
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mation in the environment， providing critical data support for applications， such as environment sensing for self-driving 
vehicles， autonomous navigation for robots， and 3D reconstruction of complex scenes.  However， the process of acquiring 
point cloud data is frequently subject to multiple influences from the sensor’s performance， environmental conditions， and 
external disturbances.  In such case， the acquired point cloud data may contain a large amount of noise， which is mani⁃
fested as a deviation of discrete point positions， redundant points， or missing point information.  This condition negatively 
affects subsequent tasks.  Therefore， the effective denoising of noisy point cloud data has become a fundamental and 
extremely important research problem in the field of point clouds.  Traditional denoising methods typically rely on geometric 
processing techniques to identify and remove noisy points by analyzing the geometric properties of the local neighborhood.  
However， in complex real-world scenarios， traditional methods frequently experience difficulty in achieving satisfactory 
results when dealing with large-scale data， nonuniformly distributed noise， and fast denoising in dynamic scenarios.  For 
this reason， an increasing number of studies have begun to combine deep learning methods with design denoising algo⁃
rithms that can efficiently deal with large-scale noisy point cloud data by taking advantage of the 3D structural properties of 
point clouds.  These methods cannot only significantly improve denoising accuracy but also handle multiple types of noise 
and retain important structural information in a point cloud.  At present， deep learning-based methods typically train neural 
networks to predict point displacements and then move noisy points to a clean surface below.  However， such algorithms 
either have a long iteration time or suffer from over-convergence or a large deviation of displacement when moving points to 
a clean surface， affecting denoising performance.  To improve denoising accuracy and speed， this study proposes point 
cloud denoising based on an external iterative fractional model.  Method　First， the input noisy point cloud is chunked and 
divided into parts to be inputted into the network.  Next， the part of the point cloud with noise is inputted into the feature 
extraction module， through which the features of a point cloud are extracted.  Then， the features are inputted into the score 
estimation unit to obtain the score of the point cloud.  Considering that the iteration time of the score model is too long， we 
add the method of momentum gradient ascent to accelerate the iteration of the point cloud.  Finally， the denoised part of the 
point cloud is spliced together to form a complete denoised point cloud.  After the denoised point cloud is obtained， it is 
used as the input for the next denoising， and the above operations are repeated.  The model in this study is set with four 
external iterations as the total denoising process.  Among them， the external iteration is a complete point cloud denoising 
process that includes a series of complete operations， such as point cloud chunking， feature extraction， and score estima⁃
tion.  By contrast， internal iteration refers to the multiple shifts of noise points by the estimated scores in the score estima⁃
tion model.  In this study， the operation that originally requires a large number of internal iterations is transformed into a 
limited number of external iterations， accelerating denoising speed.  Result　The experiments are compared with seven mod⁃
els， namely， point clean net（PCN）， graph-convolutional point cloud denoising network（GPDNet）， DMRDenoise， 
PDFlow， Pointfilter， Scoredenoise， and IterativePFN， in 1%， 2%， and 3% noise for the point cloud upsampling（PU） 
datasets 10 K and 50 K point clouds.  The model is optimal in the evaluation metrics， Chamfer distance （CD） and point-to-

mesh distance （P2M） （lower values are better）.  A comparison of scene denoising is performed on the RueMadame data⁃
set， which contains only noisy scanned data， and thus， we only consider visual results.  After denoising by using our 
method， the least noise is left in the scene.  Thereafter， denoising time comparison is performed on this dataset， and our 
method reduces time by nearly 30% compared with the model with the third-place performance， which is similar to the time 
of the model with the second-place performance.  We then perform a comparison of generalizability on the PC dataset of 10 
K and 50 K point clouds with 3% noise.  Our method also has the lowest CD and P2M values.  Finally， we perform a series 
of ablation experiments to demonstrate the effectiveness of our model.  All the aforementioned experiments are tested on 
NVIDIA GeForce RTX 4090 graphics processing unit to ensure their fairness and impartiality.  Conclusion　The point cloud 
denoising model proposed in this study exhibits better denoising accuracy and faster denoising speed compared with other 
methods.  In the future， we hope to apply our network architecture to other tasks， such as point cloud up-sampling and 
complementation.
Key words： point cloud denoising； external iterative； score model； momentum gradient ascent； deep learning
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0　引 言

点云是三维坐标系下点的集合数据，具有无序

性和无结构性，几何信息非常丰富，包括 X，Y，Z 三维

坐标、颜色等。学者经常使用这些三维信息进行自

动驾驶、机器人以及 3D 重建（郁钱 等，2022；Bai 等，

2023）等的技术研究。点云通常是由三维成像传感

器获得的，但是由于传感器质量和环境因素的影响，

点云数据的捕获可能会引入噪声，使获得的数据出

错。因此，对捕获到的嘈杂点云进行去噪是点云领

域的一个基础性研究问题。

当前点云去噪的方法主要分为两类：传统滤波

算法和基于深度学习的去噪算法。与传统方法相

比，基于深度学习的去噪算法在精度上表现更为优

异，因此受到广泛关注。目前基于深度学习的点云

去噪方法种类繁多，性能较为突出的有以下几种：直

接对点云进行位移的 PointCleanNet（Rakotosaona 等，

2020）和 Pointfilter（Zhang 等，2021）、基于图卷积的

GPDNet（graph-convolutional point cloud denoising 
network）（Pistilli 等，2020）、利用归一化流的 PDFlow

（Mao 等 ，2022）、通 过 重 采 样 实 现 的 DMRDenoise
（Luo 和 Hu，2020）、基 于 分 数 模 型 的 ScoreDenoise
（Luo 和 Hu，2021）以及采用多个迭代模块模拟真正

的迭代过滤的 IterativePFN（iterative point cloud filter⁃
ing network）（de Silva Edirimuni 等，2023）。这些方

法通过构建复杂的去噪神经网络模型，可以有效去

除点云中的噪声，提升了点云质量。

IterativePFN 不仅具有较高的去噪精度，还充分

利用外部迭代的优势，加快去噪速度。然而，Itera⁃
tivePFN 在判断噪声点是否已准确移动到物体表面

时存在局限，可能导致去噪收敛过度或产生较大的

位 移 偏 差 。 相 比 之 下 ，基 于 分 数 模 型 的 ScoreDe⁃
noise 通过计算噪声点偏离物体表面的梯度，逐步

移动噪声点云，使其逐渐接近干净表面。尽管该方

法的去噪效果较为出色，但是由于内部迭代次数过

多，使得去噪时间较长。为了使去噪方法既有较高

的去噪精度，又能保证去噪的速度，本文提出基于

外部迭代分数模型的点云去噪。这项研究具有以

下几点重要贡献：1）提出基于编码器—解码器结构

的点云迭代模型，该模型通过减少内部迭代、增加

外部迭代实现对点云的去噪。主要框架如图 1 所

示；2）利用动量梯度上升，保持一部分过去的梯度

更新下一次的迭代方向，加快去噪的速度，提高去

噪效率；3）在合成数据和真实数据上的实验表明，

本文方法在不同的点云和噪声类型下，与之前的方

法 相 比 ，具 有 更 快 的 去 噪 速 度 ，以 及 更 高 的 去 噪

精度。

图 1　模型架构

Fig. 1　Model framework
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1　相关工作

1. 1　基于优化思想的传统滤波算法

基于优化思想的传统滤波算法主要分为空间域

滤 波（Rusu 等 ，2011）、基 于 移 动 最 小 二 乘（moving 
least squares，MLS）（Kolluri，2008；Guennebaud 和

Gross，2007；Öztireli 等，2009）、基于局部最优投影

（locally optimal projection，LOP）系 列（Lipman 等 ，

2007；Huang 等 ，2009，2013）、稀 疏 重 建（Avron 等 ，

2010；Sun 等，2015；Mattei 和 Castrodad，2017）以及图

信 号 处 理 方 法（Schoenenberger 等 ，2015；Gao 等 ，

2018）。

空间域滤波（Rusu 和 Cousins，2011）算法是通过

学习点云的空间坐标信息，同时考虑点云的邻域数

目及邻域上的点到点云的距离分布，设计出相应的

过滤规则。其中，算数均值滤波器和几何均值滤波

器广泛用于消除高斯噪声。这些滤波器（戴士杰 
等，2018；崇斯杰 等，2022）首先计算邻域内每个点

的欧氏距离，然后为其分配相应的权重，最后通过加

权平均的方式对点云进行修正。尽管这些方法具有

较强的去噪效果，但在去噪的同时也平滑处理了边

角及其他棱角区域，导致去噪后的点云缺失锐利

部分。

Shen 等人（2004）提出一种利用多边形数据建

立隐式曲面的插值或逼近方法，其中隐式函数通过

移动最小二乘公式与多边形上的约束进行整合来表

示。考虑到点云数据同样具有无序性，Guennebaud
和 Gross（2007）提出的方法可以对输入点集进行近

似 或 插 值 ，并 能 自 然 地 处 理 平 面 点 云 。 Kolluri
（2008）将 IMLS（implict MLS）方法用于从点云数据

重构曲面，但该方法仅在点的局部邻域进行操作，缺

乏全局信息的考量，从而导致最终结果可能出现膨

胀 或 收 缩 等 现 象 。 针 对 该 局 限 性 ，Öztireli 等 人

（2009）提出 RIMLS（robust IMLS）方法，该方法能够

处理稀疏采样数据，并生成连续的表面，从而更好地

保留细节，并且能够自然地处理各种锐利特征，具有

可控的锐度。这些基于 MLS 的方法都依赖于局部

表面参数，需要对局部法线进行估计并拟合局部平面

（郜金艳 等，2022）。

为了解决 MLS 方法过度依赖局部表面参数的

问题，Lipman 等人（2007）提出一种局部最优投影的

算法，该算法首先应用于曲面拟合，并直接对点进行

操作，不需要任何局部参数。然而，该方法训练的

loss 振荡，不容易收敛，造成生成的点云分布不均。

Huang 等人（2009）为了解决上述方法造成的问题，

提出 WLOP（weighted LOP）算法，该算法设计了一个

新的梯度下降函数，并在函数中加入局部自适应密

度项。WLOP 算法为了使点云分布更加均匀，采用

过滤的方法将点云分散，减少点云的聚集现象。基

于该算法，后续出现了很多基于过滤的算法设计。

上述算法主要关注噪声点云的去除效果，对于点云

的表面锐利特征的保留仍存在问题。为了增强点云

锐利特征的保留，RIMLS 等方法在设计时充分学习

点云的空间几何形状信息（Mao 等，2022）。然而由

于这些算法过度依赖于点云的法线信息，造成算法

只 对 外 点 进 行 过 滤 。 Preiner 等 人（2014）提 出 的

CLOP（continuous LOP）算法，以及 Lu 等人（2018）提

出的 GPF（GMM-inspired feature-preseving）算法都是

基于高斯混合模型（Gaussian mixture model，GMM）

（Myronenko 和 Song ，2010）进行的改进，这些算法都

注重于在点云去噪过程中减少特征的流失。

上述两类方法的去噪无法保持底层干净表面的

尖锐几何特征，并且对噪声非常敏感。Avron 等人

（2010）为了点云去噪，专门设计了基于 L1 正则的稀

疏重建框架。理论上，L1 正则可视为 L0 正则的最优

凸近似（Öztireli 等，2009），且相对于 L0 正则更易于

优化。然而在实际算法中 L0 正则能够生成更为稀

疏的有效解，因此，很多研究都是基于 L0 正则进行

优化设计。Xu 等人（2011）在图像去噪中使用 L0 正

则，而 He 和 Schaefer（2013）则将 L0 正则运用到网格

的处理中。受到这些工作的启发，Sun 等人（2015）
首先构建基于 L0 正则的点云去噪算法，将 L0 正则

运用于点云去噪的领域。通过稀疏重建，平滑噪声

点云，并且保留一些点云的锐利部分。

图信号处理（graph signal processing，GSP）是用

来处理不规则信号的方法。考虑到点云同样是不规

则的数据结构，Schoenenberger 等人（2015）首先将

GSP 引入点云去噪领域，利用点之间的相似性信息

构建图结构，之后通过对图结构的处理完成点云去

噪任务。与上述算法直接选择点云坐标信息作为图

信号不同，Gao 等人（2018）首先将点云中的噪声分

为异常值和表面噪声。根据领域信息消除异常值，

再将点到表面的距离作为图信号，通过对图信号的
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正则优化，达到去除点云噪声的目的。这一算法还

利用了将点云切分为块的思想，最终加快了点云去

噪的速度。

1. 2　基于深度学习的方法

基于传统滤波的点云去噪算法或者受到法线精

度的限制，或者去噪后丢失几何细节。学者提出基

于深度学习的点云去噪算法，以解决传统方法带来

的缺点和局限性。

Roveri 等人（2018）首先提出 PointProNets，该框

架使用一种生成式神经网络架构，通过解决点云几

何中的模糊性，生成一个精确的密集点云，以此达到

点云去噪的目的。然而，PointProNets 网络不是直接

在原始输入点云上执行去噪操作，而是通过将点云

转化为二维图像，基于图像进行去噪。其网络架构

对图像进行投影、反投影等操作时，造成几何信息的

丢失，从而使生成的点云去噪不完全，存在大量的噪

声点。

Rakotosaona 等人（2020）首先提出一种基于神

经网络的直接对点云进行操作的去噪框架，即 Point⁃
CleanNet，该框架被设计为一个两阶段网络，首先去

除点云上的离群点，然后学习每个点的噪声偏移向

量，并根据此向量将每个点移动到适当的位置（陈建文 
等，2023）。PointCleanNet 能够很好地学习点云的特

征信息，为后续进行的点云工作提供了很好的特征

提取方式。

与 PointCleanNet 类似，Zhang 等人（2021）提出一

种更为精简的点云去噪框架，即 Pointfilter。该框架

首先将点云切分为点云块，然后以局部点云块作为

输入，最后预测点云块中心点的偏移向量。同时，为

了学习到点云的全部特征，通过引入点云的法线信

息，提取点云的高阶空间几何特征，设计出基于双边

机制的权重项，并且设计了一个新的损失函数，增强

框架对于点云特征的学习能力。

此外，Pistilli 等人（2020）提出一种基于图卷积

层 的 深 度 神 经 网 络 GPDNet（graph-convolutional 
point denoising network），可以有效地解决点云处理

过程中排列不变性的问题。Mao 等人（2022）提出一

种名为 PDFlow 的模型，将归一化流和噪声去纠缠技

术相结合，从分布学习和特征解纠缠的角度制定去

噪过程。以往的去噪方法主要通过训练神经网络预

测点的位移，然后将有噪声的点云移动到干净的表

面上，因此去噪效果并不理想。

针对预测点位移偏差的问题，Luo 和 Hu（2020）
首先提出一种名为 DMRDenoise 微分流形重建框架，

通过学习采样点及邻域特征，推断点云的基础流形，

然后对流形进行重采样，最后得到一个干净的点云。

随后，Luo 和 Hu（2021）提出一种基于分数网络的点

云去噪框架 ScoreDenoise。该算法通过神经网络预

测出噪声点的分数值，然后通过梯度上升的方式，模

拟点云潜在噪声卷积概率分布的梯度对数，经过不

断迭代，使得噪声点云接近干净表面，从而完成点云

去噪。该方法比以前的方法对收缩的鲁棒性更强，

但是，该方法的迭代时间过长。

为 了 减 少 迭 代 时 间 ，de Silva Edirimuni 等 人

（2023）提出一种新的网络架构，名为 IterativePFN，

该网络架构采用多个迭代模块模拟真正的迭代过滤

过程，并使用新型损失函数在训练过程中以自适应

的方式捕捉中间过滤结果之间的关系，从而确保过

滤结果更快地收敛到干净的点云表面。但是，该方

法去噪后的点云出现收缩的现象，而收缩的点云不

能直接用于实际应用。针对以上基于深度学习进行

点云去噪带来的问题，本文设计一个新型去噪网络

架构，通过本文模型架构可以解决迭代时间过长的

问题，并且可以获得更好的去噪精度。

2　方 法

2. 1　模型总览

如图 1 所示，本文方法首先将输入的噪声点云

进行切块，分成部分输入到网络；接下来，将部分带

有噪声的点云输入特征提取模块，通过该模块提取

点云的特征；然后，将特征输入到分数估计单元，得

到点云的分数。考虑到分数模型的迭代时间过长，

采用加入动量梯度上升的方法，加快点云的迭代，最

后将去噪好的部分点云拼接在一起，组成一个完整

的去噪后的点云。得到去噪后的点云后，将其作为

下一次去噪的输入，重复上面的操作，本文模型设置

4 次外部迭代层数作为一次总的去噪过程。

图 1 中的外部迭代是一次完整的点云去噪过

程，包括点云切块、特征提取和分数估计等一系列完

整的操作。内部迭代则指的是在分数估计模型（如

ScoreDenoise）中，通过估计出的分数对噪声点进行

多次移动。为了使噪声点移动到物体表面，分数模

型需要较多的内部迭代，从而导致去噪速度较慢。
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本文方法引入了动量梯度上升以确保梯度估计的准

确性和稳定性，同时采用外部迭代来减少内部迭代

次数。具体而言，本文方法将原本需要大量内部迭

代的操作转变为有限次数的外部迭代，从而加快了

去噪速度。实验证明，这种基于外部迭代的分数模

型具有更好的去噪精度。下面详细描述本文提出的

点云去噪模型的各个模块。

2. 2　特征提取

给定一个干净的点云，具体为

Py = { |y i y i ∈ R3, i = 1,⋅ ⋅ ⋅, n } （1）
本文通过在边界球半径 0. 5%～2% 范围内添加

标准差 σ0 的高斯噪声生成扰动点。由此得到了一

个带有噪声的点云，即

Px = Py + σ0 δ,  δ ∼ Ν (0, I ) （2）
然后，使用最远点采样（farthest point sampling，

FPS）从噪声点云中选取参考点，对每个参考点使用

K 最近邻（K-nearest neighbor，KNN）方法找到其邻域

内的点，形成局部 patch。以参考点 xn ∈ Px 为基准，

这样就得到了噪声部分X，具体为

X = {x i| x i ∈ Px ∧ x i ∈ kNN ( )xn, Px, k = 1 000 }  （3）
式中，∧ 表示“且”，kNN (x，Px，k = m)是点集 Px 中 x

的 m 个最近邻居。具体而言，选择 xn 的 1 000 个近

邻，其对应的干净部分Y为

Y = {y i| y i ∈ Py ∧ y i ∈ kNN ( )xn, Py, k = 1 200 }  （4）
X的边界点可能源于 Y中 xn 的 1 000 个最近邻

之外的干净表面上的点，这些点可能会因为噪声而

被扰动到X上，进而丢失局部信息。为此，本文采用

ScoreDenoise（Luo 和 Hu，2021）的策略，将 Y 中的点

数设置为略大于X。然后，每个 patch 中的点减去参

考 点 坐 标 ，实 现 局 部 标 准 化 ，即 X = X - xn 和 Y =
Y - xn。之后，利用 patch 中的点构造一个有向图

G = (V，E )，通过有向图捕捉局部几何结构，具体为

V = {i | x i ∈ X }
E = {( i, j ) | x i, x j ∈ X ∧ x j ∈ kNN ( )x i, X, k = 32 }

 （5）
式中，x i 是噪声部分中的点，x j 是 x i 在噪声部分X的

32 个近邻。对于每个顶点 x i，边由顶点和它的 32 个

最近的邻居组成。得到有向图后进行点云的特征

提取。

在基于图卷积的方法中，一次性处理图中的所

有顶点，并对每个顶点推断出经过去噪后的位移。

对于本文的网络，采用了 Wang 等人（2019）提出的

Dynamic EdgeConv 层的修改形式，在每个编码器中

使用这些层生成输入图形的丰富特征表示。具体而

言，首先将输入的点云 N × 3 经过多层感知机（multi⁃
layer perceptron，MLP）变换到一个新的维度，然后再

经过两个 MLP，将维度变为更高，之后将前 3 层所得

到的特征维度相加，并通过一个 MLP 将其变为 512
维。在提取特征之后，将这些特征输入到分数估计

模块中，通过这个模块得到输入点云 x的分数。接

下来，通过 3 个全连接层（fully connected layer，FC）

回归噪声点的预测位移 d，这些全连接层均采用

ReLU（rectified linear unit）激活函数，而最后一层则

使用 tanh 激活函数来约束 d，从而得到最终的预测

点 x̂，如图 2 所示。

2. 3　分数去噪

去噪点云可以视为通过梯度上升更新每个点的

位置，观察到之前一些基于深度学习的去噪方法（吴

一全 等，2024）：PCNet（PointCleanNet）（Rakotosaona
等，2020）、Totaldenoising（Casajus 等，2019）和 Itera⁃
tivePFN（de Silva Edirimuni 等，2023），存在着形状收

缩的问题。而基于 ScoreDenoise（Luo 和 Hu，2021）的

图 2　特征提取模块

Fig. 2　Feature extraction module
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方法并没有显示出这种形状收缩的现象。因此，在

本文模型中，采用分数估计单元确保去噪后点云不

会出现收缩。如图 3 所示，分数估计单元主要由 4 个

残差单元以及卷积层构成（胡豪 等，2023）。输入点

云经过特征提取模块得到特征 f，最终输出 x的分数

（即网络估计的梯度）。

输入 xn 周围点坐标 x ∈ R3，学习到点的特征 fn，

输出估计的梯度，具体为

gn(x) = D (x - xn,  fn ) （6）
式中，D (x - xn，fn )是由多层感知器实现的梯度估计

网络。在分数计算后，集合梯度计算为

zn(x) = 1
k ∑

x j ∈ kNN ( )x i,k
gj( )x （7）

式中，x j 是 x i 的 k 个最近邻域。

在使用 ScoreDenoise 时，本文观察到其受到梯

度波动的影响。这意味着一旦估计的梯度偏离了正

确的方向，误差就会逐渐累积，最终导致严重的异常

值。这种累积误差的影响可能会在处理点云数据时

带来挑战，需要采取适当的措施减轻其影响，确保算

法的稳定性和准确性。同时，观察到分数去噪的迭

代时间过长。

为了克服分数模型迭代时间过长和可能会带来

异常值的问题，本文采用了动量梯度上升对分数模

型计算点移动的梯度进行改进，提高了内部迭代的

稳定性，并减少推理时间，加快去噪速度。具体方法

如下：

在点云去噪的初始阶段，根据输入点云对每个

点的坐标进行初始化，具体为

x( )0
i = x i, x i ∈ X （8）

为了利用过去的梯度信息，本文引入了一个辅

助向量 v，它被初始化为零，并且通过对过去梯度的

平均值进行更新，具体为

v( )0
i = 0 ∈ R3

v ( t )
i = αz i(x( )t - 1

i ) + (1 - α) v( )t - 1
i

（9）
式中，t 为迭代步长，α 为动量权值，v i 用于缓解梯度

方差，获得更稳定的去噪方向。最后，利用动量梯度

上升更新点坐标对点云进行去噪，具体为

x( )t
i = x( )t - 1

i + βγtv( )t
i （10）

式中，t 为迭代步长，β 为步长大小，γt 为为保证收敛

而向 0 递减的衰减系数。如图 4 所示，与经典梯度上

升相比，动量梯度上升通过利用之前迭代的信息确

定点的轨迹，从而提高了内部迭代的稳定性，并且减

少了推理时间。

2. 4　损失函数

本文使用 IterativePFN 提供的损失函数计算方

法迭代地降低噪声。该损失函数为

L( )T
i (Y ( )T ) =  d ( )T

i - δx( )T
i ( )Y ( )T

2
2

δx( )T
i (Y ( )T ) = NN (x( )T - 1

i , Y ( )T ) - x( )T - 1
（11）

式中，d ( )T
i 为过滤位移。NN (x( )T - 1

i ，Y ( )T ) 是 x( )T - 1
i 到

Y ( )T 的最近邻居。Y ( )T 是去噪后真实点云的部分，具

体为

Y (T ) = Y + σT ξ ∧ ξ ∼ N (0, I ) （12）

图 3　分数估计单元

Fig. 3　Fraction estimation unit
图 4　动量梯度上升法

Fig. 4　Momentum gradient ascent
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与 Y ( )T - 1 相比，该目标 patch 包含更少的噪声。

本文确保 σ0 > σ1 > ⋯ > σT，设置 σT = 0。为方便实

验，设定 σT + 1 = σT /θ，其中 θ = 16/T 是控制目标部分

噪声尺度的衰减超参数。总的来说，训练目标是最

小化过滤位移和最近邻居之间的 L2损失。

2. 5　拼接模块

Zhou 等人（2022）提出一种 patch 拼接机制，旨在

获取区域内的最佳过滤点。然而，该方法依赖于使

用自注意模块获得的网络推断权值，从而推断出产

生最佳过滤点的最佳 patch。这一依赖导致需要大

量的计算资源，并且这种方法不容易推广到不使用

这种模块的算法。因此，本文网络采用一种更通用的

切片拼接方法，它可以与任何基于图的神经网络体系

结构结合使用。本文方法将 50 K 个点分成 300 个

patch，然后分别对每个 patch 进行去噪，最后将所有

patch 拼接到一起。然而这些 patch 上的点有重合的

部分，导致去噪后会有偏移的点。这是由于靠近

patch 边界的点具有非对称的邻域，使其在图卷积过

程中接收到偏置信号，从而影响去噪输出。因此，本

文根据与参考点 xn 的接近程度，采用高斯分布对输

入点进行加权，计算每个点在多个 patch 中的权重，

选择权重最大的 patch 作为该点的结果，融合去噪后

的 patch，形成完整的去噪点云，即

wi =
exp ( )- x i - xn

2
2

r2
s

∑
i

exp ( )- x i - xn

2
2

r2
s

（13）

式中，x i 为输入点，rs 为支持的半径，将其设置为 rs =
r/3，r 为 patch 半径。此时，t = T 处的损失为

L( )T = ∑
i

wi L( )T
i （14）

式中，各点的个体损失贡献由 L( )T
i 表示。最后，累加

各迭代的损失贡献，得到最终损失，具体为

L final = ∑
t = 2

T

L( )t （15）

3　实 验

3. 1　数据集

本 文 遵 循 ScoreDenoise（Luo 和 Hu，2021）和

IterativePFN（de Silva Edirimuni 等，2023）的操作，利

用 PU（point cloud upsampling）数据集（Yu 等，2018）
训练本文网络。同时，本文重新训练所有其他方法，

包 括 PCN（point clean net）（Rakotosaona 等 ，2020）、

GPDNet（Pistilli 等，2020）、DMRDenoise（Luo 和 Hu，

2020）、PDFlow（Mao 等，2022）、Pointfilter（Zhang 等，

2021）、ScoreDenoise（Luo 和 Hu，2021）和 IterativePFN
（de Silva Edirimuni 等，2023）。之后，对 40 个训练网

格进行泊松采样，分别生成了分辨率为 10 K、30 K
和 50 K 的点云，形成了 120 个训练集。接着，对每个

点云添加 0. 5%～2% 的高斯噪声。为了测试本文方

法，采用了 ScoreDenoise 的策略，在 10 K 和 50 K 分辨

率下对 20 个测试集进行了采样。这 40 个点云都受

到了标准差为 1% 和 2% 的点云边界框对角线长度

的高斯噪声的影响。

为了对比真实世界的扫描结果，本文研究了

Paris-Rue-Madame 数据集的测试结果：这个数据集

由移动激光扫描系统 L3D2（laser mobile mapper 3D 
dual）（Serna 等，2014）采集的扫描组成，该系统捕获

了巴黎第六区 Madame 街的街道。这些扫描包含了

真实世界的噪声，这是扫描技术局限性的结果，同时

也为比较模型在真实世界数据的去噪性能提供了一

个很好的基础。

3. 2　评价指标

本文采用 CD （chamfer distance）（Fan 等，2017）
和 P2M（point-to-mesh distance）（Li 等，2021）两个评

价指标评估算法性能。CD 误差（Lu 等，2022）表示

去噪后点云和干净点云之间的平均最短距离。能够

有效衡量两个点云之间的相似度，数值越小代表模

型性能越好。为了更准确地反映点云相对于干净表

面的偏移程度，采用 P2M 指标进行衡量。这两个指

标的计算都使用了它们在 PyTorch3D（Johnson 等，

2020）中的最新实现。

3. 3　合成数据集上的结果

在合成数据集上的数据结果比较如表 1 所示。

基于基线位移的方法 PCN 和 GPDNet 在 1% 噪声下

和 2% 噪声下都表现出次优的性能。基于重采样的

DMRDenoise 和基于分数模型的 ScoreDenoise 对于

点云数为 50 K 噪声为 2% 的去噪效果较好。基于

归一化流的 PDFlow 在点数为 10 K 的数据集下性能

良好，但在点数为 50 K 噪声为 2% 的情况下去噪

不 理 想 。 基 于 多 个 迭 代 模 块 的 Pointfilter 和 Itera⁃
tivePFN 的 方 法 在 CD 和 P2M 评 价 指 标 上 表 现 良
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好，但在去噪后的视觉效果方面还有进一步提升

的空间。

图 5 为 各 模 型 在 7 个 数 据 集 Camel、Casting、

Chair、Cow、Kitten、Duck 和 Horse（50 K 个点 2% 的噪

声）去噪后的视觉效果。图中点云颜色逐渐变深表

示去噪后点云与干净点云的距离关系。通过颜色渐

深的转变，直观显示各模型的去噪效果。距离干净

点云越远，颜色越鲜艳。深色越多表明去噪效果越

好。可以看出，PDFlow 去噪后有流形的黄色噪声

点；Pointfilter 在动物的数据集上表现良好，但在其

他数据集上存在大量噪声点；ScoreDenoise 去噪后留

下均匀的噪声点；IterativePFN 留下相对较少的噪声

点，本文方法去噪后留下的噪声点最少。在实验过

程中，发现 IterativePFN 去噪后的点云存在收缩现

象。这是由于 IterativePFN 的模型是以自适应的方

式进行过滤去噪，不能精准判断噪声点是否移动到

物体表面，会出现去噪收敛过度或位移偏差的问题。

而本文方法是通过分数模型逐步将噪声点移动到干

净点云表面，因此不会出现过度收缩或偏移的现象。

图 6 为 IterativePFN 与本文方法的对比图。红色为干

净点云的边框，灰色为去噪后的边框。可以明显看

出，IterativePFN 去噪后的点云相对于干净点云存在

收缩现象，这种现象影响了使用点云进行的下游任

务。而本文方法在去噪后没有明显收缩的情况。图7
为不同模型在 Elephant 点云去噪后的视觉效果，展

示各模型去噪后的细节。从图中可以直观地看出，

本文方法去噪后点云边缘更加光滑，在处理细节方

面，本文方法更胜一筹。

3. 4　扫描数据集上的结果

图 8 展示了 RueMadame 数据集两个场景的去噪

结果。由于该数据集只包含有噪声的扫描数据，因

此只考虑其视觉结果。Pointfilter 留下了许多嘈杂

的点，ScoreDenoise 的性能稍微好一点，但仍去噪不

理想，这是因为它们学习点云特征不完全，且迭代

时间过长，积累了大量的异常。相比之下，Iterative⁃
PFN 在完成场景过滤时只保留了一些有噪声的点，

但在场景物体的边缘轮廓去噪方面表现不够平滑。

就本文方法而言，在图 8 的视觉效果中，本文方法在

树和汽车的细节去噪方面要优于其他方法，主要表

现在对树去噪后有更少的噪声点；对汽车去噪后，能

更 直 观 地 看 见 车 玻 璃 框 ，以 及 更 加 平 滑 了 汽 车

轮廓。

此 外 ，本 文 还 对 比 了 去 噪 时 间 ，在 NVIDIA 
GeForce RTX 4090 GPU 上进行测试，以确保测试时

间的公平比较。如表 2 所示。本文方法在推理时间

上比 ScoreDnoise 用时少 30%，与 IterativePFN 的推理

时间相近。由于本文方法是基于 ScoreDenoise 的改

进和提升，表中的实验数据证明了本文方法的优势。

综合考虑，本文方法比现有去噪方法更有效。

表1　各模型对PU数据集的去噪结果（CD和P2M的数值 × 105）

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

模型

Noisy
PCN
GPDNet
DMRDenoise
PDFlow
Pointfilter
ScoreDenoise
IterativePFN
本文

10 K 点

1% 噪声

CD
36.90
36.86
23.10
47.12
21.26
24.61
25.21
20.56
19.97

P2M
16.03
15.99

7.14
21.96

6.74
7.30
4.63

5.01
4.88

2% 噪声

CD
79.39
79.26
42.84
50.85
32.46
35.34
36.86
30.43
30.10

P2M
47.72
47.59
18.55
25.23
13.24
11.55
10.74

8.45
8.13

3% 噪声

CD
133.82
130.67
134.11

58.92
44.56

108.73
47.08
42.39
37.87

P2M
96.00
87.37
93.37
28.46
20.57
74.11
19.42
16.86
13.70

50 K 点

1% 噪声

CD
18.69
11.03
10.49
12.05

6.51
7.58
7.16
6.05
5.92

P2M
12.82

6.46
6.35
7.62
4.16
4.32
1.50

3.02
2.94

2% 噪声

CD
50.48
19.78
32.88
14.43
12.70

9.07
12.88

8.03
8.00

P2M
41.36
13.70
25.03

9.70
9.21
5.07
5.66
4.36
4.35

3% 噪声

CD
98.40
22.89
96.56
24.32
19.45
17.09
19.28
19.71
13.22

P2M
86.67
12.85
81.42
15.28
12.62
11.41
10.41
13.04

8.16

注：加粗字体表示各列最优结果。
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图 5　各模型在 Camel、Casting、Chair、Cow、Kitten、Duck、Horse（50 K 个点 2% 的噪声）去噪后的视觉效果

Fig. 5　Visual effects of each model after denoising in Camel， Casting， Chair， Cow， Kitten， Duck， Horse （2% noise at 50 K points）

图 6　IterativePFN 与本文方法的对比图

Fig. 6　Comparison image between IterativePFN and ours

图 7　不同模型在 Elephant 点云去噪后的视觉效果

Fig. 7　Visual effects of different models after denoising the Elephant point cloud
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3. 5　泛化性比较

本文方法训练带有 0. 5%～2% 噪声的数据集，

从表 1 的实验数据中可以看出，本文方法比其他方

法更好。在实际情况中，本文方法获得的噪声水平

不一定在训练的范围内。因此，为了证明模型具有

更好的泛化能力，本文分别在噪声为 3% 的 PU 数据

集（Yu 等，2018）和 PC 数据集（Rakotosaona 等，2020）
上进行了测试。鉴于本文模型是基于 ScoreDenoise
的改进算法。因此，主要关注其与分数去噪方法泛

化性的比较。具体结果见表 1和表 3。从实验数据来

看，本文方法展现出更强的泛化性能。

3. 6　消融研究

本文讨论了几个因素对本文方法的影响。首

先，迭代层数的大小影响模型的大小，因此，需要进

行消融实验来确定模型的迭代层数。表 4 展示了不

同迭代层数对去噪的影响。从 CD 和 P2M 的数据结

果来看，4 层迭代的效果最佳。因此，选择了 4 次外

部迭代作为本文模型的迭代层数。通过观察结果，

发现 2 次和 8 次迭代效果相对于其他模型的效果也

更好，这间接表明了本文模型在去噪方面优于现有

大部分模型。

另外，对使用的动量梯度上升和外部迭代模块

是否有效进行了消融研究。首先去除模型中的动量

梯度上升模块与完整模型进行对比，然后去除外部

迭代模块与完整模型进行对比，通过两组对比突出

本文模型的有效性。如表 5 和表 6 所示，分别在 10 K
和 50 K 的点云上对噪声 1% 和 2% 进行测试。结果

表明，在模型中加入动量梯度上升和外部迭代模块

是有效的。通过对实验数据的分析，加入动量梯度

图 8　不同模型在 RueMadame 数据集上的视觉效果

Fig. 8　Visual effects of different models after denoising the RueMadame dataset
表2　模型在RueMadame数据集上的去噪时间

Table 2　Denoising time of the model on the 
RueMadame dataset

/s

模型

ScoreDenoise
IterativePFN
本文

RueMadame_2
107
68
71

RueMadame_3
100
67
70

表3　在3% 噪声的PC数据集进行泛化性的比较（CD和

P2M的数值 × 105）

Table 3　Comparison of generalisability in PC dataset with 
3% noise（CD and P2M distances are multiplied by 105）

模型

ScoreDenoise
IterativePFN
本文

PCNet
10 K 点

CD
72.46
60.25
56.25

P2M
27.95

31.25
28.49

50 K 点

CD
35.57
25.49
18.78

P2M
15.49
17.21
11.79

注：加粗字体表示各列最优结果。
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上升后，模型对于数据的处理整理有了提升；加入迭

代模块后，虽然在 1% 噪声下 P2M 的数据没有更好，

但是整体对数据的提升很大，因此，这个模块也是必

不可少的。最后对动量梯度上升和外部迭代模块对

点云去噪速度的影响做了消融实验。在 RueMadame
数据集上进行实验。如表 7 所示，动量梯度上升和外

部迭代模块都提升了去噪速度。动量梯度上升对速

度的提升微小，外部迭代模块对速度的提升较大。

4　结 论

在 3D 重建、自动驾驶环境感知及机器人导航避

障等领域都需要点云数据。然而点云数据的获取容

易受到外界各种噪声的干扰。为此，本文研究了传

统去噪与深度学习去噪的优缺点，提出一种新的深

度学习点云去噪模型，即外部迭代分数模型，并与最

新的点云去噪算法进行对比实验，结果表明本文方

法更加有效。外部迭代分数模型算法是在原本分数

模型去噪的基础上，加入多层外部迭代模块，将原本

无限次的分数模型内部迭代转化为有限次的外部迭

代，加快去噪的速度。并且在分数模型内部计算点

云移动的梯度时，加入动量梯度上升来稳定和加快

点的位移，确保去噪结果能稳定收敛到干净表面。

在 3 个数据集上与其他方法比较，实验结果表明本

文方法有更好的去噪精度和更快的去噪速度。

本文提出的基于外部迭代分数模型的点云去噪

在 1%、2% 和 3% 高斯噪声水平上的表现基本良好，

然而在低噪声或高噪声水平上仍有很大的提升空

间，这需要后续继续补充实验进行验证。此外，在时

间上虽然有大幅降低，但相比于最新方法没有很大

提升。这可能是由于本文网络框架较大，在后续研

究中，可以通过优化损失函数来提高网络的训练速

度和模型的性能。

在文中所提的噪声是高斯噪声，但是实际生活

中存在各种各样的噪声，例如乘性噪声等，这些噪声

同样会影响获取到的点云。在后续工作中将模型适

表5　是否使用动量梯度上升和外部迭代模块的消融实验1
（CD和P2M的数值 × 105）

Table 5　Ablation experiment 1 with or without the use of 
momentum gradient rise and external iterative modules

（CD and P2M distances are multiplied by 105）

方法

无动量梯度上升

无外部迭代模块

本文

10 K 点

1% 噪声

CD
20.82
25.22
19.97

P2M
5.15
4.68

4.88

2% 噪声

CD
31.86
36.84
30.10

P2M
9.45

10.83
8.13

注：加粗字体表示各列最优结果。

表6　是否使用动量梯度上升和外部迭代模块的消融实验2
（CD和P2M的数值 × 105）

Table 6　Ablation experiment 2 with or without the use of 
momentum gradient rise and external iterative modules

（CD and P2M distances are multiplied by 105）

方法

无动量梯度上升

无外部迭代模块

本文

50 K 点

1% 噪声

CD
6.11
7.16
5.92

P2M
3.11
2.50

2.94

2% 噪声

CD
9.39

12.89
8.00

P2M
5.28
5.72
4.35

注：加粗字体表示各列最优结果。

表7　动量梯度上升和外部迭代模块对点云去噪速度的

消融实验

Table 7　Ablation experiments on point cloud denoising 
speed by momentum gradient ascent and 

external iteration modules
/s

方法

无动量梯度上升

无外部迭代模块

本文

RueMadame_2
75

105
71

RueMadame_3
74
98
70

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　不同迭代次数下的消融实验（CD和P2M的数值×105）

Table 4　Ablation experiments with different number of 
iterations（CD and P2M distances are multiplied by 105）

迭代次数

T = 2
T = 4
T = 8

50 K 点

1% 噪声

CD
6.10
5.92

6. 02

P2M
3.04
2. 94

3. 06

2% 噪声

CD
8.62
8.00

8.25

P2M
4.73
4.35

4.47
注：加粗字体表示各列最优结果。
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用于去除各类噪声是一个极具价值的研究方向。
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