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摘  要 

近几年来，随着激光扫描，结构光扫描，摄影测量等3D数字化技术逐渐普及到成为刚需，人们可以轻松地

从这些设备当中获取到三角网格模型。但是，我们从中获取到的三角网格模型往往会因为激光、结构光扫

描仪的测量精度的限制或者是深度相机的深度值漂移值等设备带来的物理误差，或是物体表面反光，环境

光变化等环境干扰引入各类噪声的干扰。这些噪声会降低网格模型的质量，还会给网格分割、参数化、可

视化、重构等网格处理应用带来一定的误差。因此，如何从含噪的三角网格模型中还原出高质量的网格模

型是我们要解决的重要问题。网格去噪的核心难点在于在去噪保真的同时也要尽可能保证网格的特征。 
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Abstract 
In recent years, 3D digitization technologies such as laser scanning, structured light scanning, and 
photogrammetry have evolved from niche applications into indispensable tools, enabling convenient 
acquisition of triangular mesh models. However, the raw meshes obtained from these devices are in-
evitably corrupted by various types of noise. This noise arises from either hardware-induced physical 
errors—such as the limited measurement precision of laser and structured light scanners, or depth 
value drift in depth cameras—or environmental interferences including object surface reflectance and 
ambient illumination variations. The presence of noise degrades the quality of mesh models and intro-
duces significant errors into subsequent mesh processing tasks, including segmentation, parameteri-
zation, visualization, and surface reconstruction. Therefore, reconstructing high-quality meshes from 
noisy triangular mesh data has become a critical research problem. The core challenge in mesh de-
noising lies in achieving a balance between effective noise removal and faithful preservation of in-
trinsic geometric features. 
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1. 引言 

近年来，激光扫描、结构光扫描等三维数字化技术的广泛应用，使得三角网格模型成为计算机图形

学、工业制造、文物保护等领域的核心数据表示。然而，受设备测量精度限制与环境干扰影响，原始扫

描网格不可避免地受到各类噪声污染，严重降低模型质量并导致后续网格分割、曲面重构等应用产生显

著误差。因此，在有效去除噪声的同时完整保留模型固有几何特征，是三维几何处理领域亟待解决的核

心问题。 
现有网格去噪方法主要分为三类：基于滤波的方法计算简单但参数敏感，难以区分微小特征与高频

噪声；基于变分优化的方法通过能量泛函最小化实现去噪，但一阶模型易产生阶梯伪影，高阶模型对强

噪声鲁棒性不足；数据驱动方法在复杂场景下表现优异，但存在可解释性差、泛化能力有限及对训练数

据依赖度高等问题。 

2. 三角网格算法去噪分类 

本文章仅梳理了现阶段具有代表性的网格去噪方法，以及跟本文内容联系紧密的去噪方法，对网格

去噪感兴趣，想要快速了解有关网格去噪相关内容的读者可以参考文献[1] [2]，获取网格去噪的综述。根

据本文的研究，现阶段的网格去噪方法大致分为三类：基于优化的方法，基于滤波的方法，数据驱动的

方法。基于滤波的网格去噪方法是把三角网格的表面看作是顶点信号，接着通过对局部邻域的加权、平

均、修正的方法，把噪声去除，保留网格的真实几何结构。早期的滤波类方法主要以各向同性滤波为主，
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它假定网格表面是光滑连续的，噪声是局部扰动，直接对邻域顶点做平均或者是加权平均，这种方法虽

简单，但是带来模型严重收缩，尖锐特征模糊等问题。相比于各向同性的滤波方法，各向异性滤波方法

的鲁棒性更强，对强噪声，复杂噪声效果大幅度提升。但是由于高频噪声和高频细节都属于高频信号，

各向异性方法无法从根本上区分两者，只能靠曲率或者法向间接判断，在噪声密度较高的情况下，精细

纹理仍易模糊。为了更好地还原网格的尖锐特征，Fleishman 等人[3]先对网格的面片法向进行双边滤波处

理，再根据滤波后的面片法向来更新顶点位置。尽管这类方法已经极力保留模型的几何特征，但是还是

无法完美地区分微小特征和强噪声，可能导致细微纹理丢失，且对选择的参数敏感，不同模型需要手动

调整。致细微纹理丢失，且对选择的参数敏感，不同模型需要手动调整。近期，张等[4]针对传统双边滤

波在三角网格去噪中尺度参数人工配置难、对非均匀采样、强噪鲁棒性差的核心问题，提出了基于自适

应尺度参数的保特征双边滤波框架，设计了自适应局部和全局两种滤波器。但是该方法并没有对非高斯

噪声的鲁棒性进行充分验证，且计算效率在大规模网格场景下存在瓶颈。 
变分去噪方法将去噪过程构建为一个优化问题，旨在求解满足该优化目标的理想解。核心思想是构

建包含保真项和正则项的能量泛函，通过最小化泛函求解最优去噪解。该方法最早诞生于二维图像处理

领域，后逐步拓展至三角网格去噪，其发展始终围绕“去噪保特征”的平衡、噪声鲁棒性提升、求解效率

优化三大核心目标。Rudin、Osher、Fatemi 等人[5]首次提出非线性全变分去噪模型(POF 模型)，打破传统

各向同性平滑滤波模糊边缘的缺陷，开创了保边去噪的变分框架，也是首个将稀疏性引入去噪的经典模

型。He 和 Scheafer 在文献[6]将 0 稀疏正则引入网格变分去噪，将图像的 0 梯度稀疏拓展至网格边基算

子的 0 稀疏，通过对网格离散边基算子施加 0 稀疏约束，实现“特征区域算子非零，平滑区域算子为 0”，
从根源上区分网格的特征与噪声。但是， 0 最小化是 NP 难问题，求解计算耗时极高，无法处理大规模

网格。此外， 0 最小化对稀疏性的要求过于严苛，容易拉平网格的平滑区域，丢失弱特征。针对一阶变

分模型的阶梯伪影缺陷，Liu [7]等提出了基于自适应尺度参数的双边网格去噪算法，通过动态权重区分

平滑区域与特征区域，Zhang 等人在文献[8]中提出 1 正则的高阶法向滤波变分模型，设计网格高阶法向

微分算子，并引入动态权重，将一阶网格微分算子替换为高阶法向算子，从根源上缓解平滑区域的阶梯

伪影，同时保留 1 正则的保特征能力。但是在强噪声场景下，会模糊尖锐特征，鲁棒性不足，且仅针对

高斯噪声设计，无法处理脉冲或者是混合噪声。 
基于数据驱动的网格去噪是三维几何处理领域的革命性方向，核心是通过机器学习从海量数据中学

习“噪声–干净网格”的映射关系，替代传统手工设计的滤波核或优化目标，解决了传统方法对参数敏

感、高频特征与噪声难以区分的痛点[3]。这类方法不再依赖人工设计的平滑算子或正则项，而是通过训

练数据隐式地学习噪声分布与几何特征的内在规律，因此在处理强噪声、非均匀采样网格和复杂细节时

展现出更强的鲁棒性与自适应性。目前主流的数据驱动网格去噪方法大致可分为两类：一类是基于回归

学习的方法，另一类是基于深度学习的端到端方法，例如文献[9]。早期的工作如 Wang 等人[10]提出的级

联非线性回归模型，首次将数据驱动思想引入网格去噪领域，采用级联的非线性回归网络学习从噪声法

向量到真实法向量的映射，通过多阶段逐步修正噪声法向量，再重建顶点位置，为后续数据驱动方法的

发展奠定了基础。随着深度学习技术的发展，后续工作开始利用卷积神经网络、图卷积网络或点云网络

直接处理网格数据，实现端到端的去噪。例如，Zhang [11]等人提出的两阶段学习机制，将去噪过程分为

两个互补的阶段：第一阶段学习从噪声网格到初步滤波网格的映射，快速去除大部分噪声；第二阶段学

习从滤波网格到真实干净网格的几何细节恢复，弥补第一阶段可能造成的细节丢失，解决了单一网络难

以兼顾去噪与细节保留的问题，显著提升了复杂模型的细节还原度。此外，Zhou 等人在文献[12]中提出

的基于深度特征嵌入的方法，通过预训练的几何特征提取网络，在保留多尺度细节的同时有效抑制了噪

声；而 Zhang 等人在文献[13]则提出了基于生成对抗网络的去噪框架，通过对抗学习进一步提升了模型对
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真实噪声的泛化能力。尽管数据驱动方法在去噪效果上取得了显著突破，但仍面临着可解释性差、泛化

能力受限、对训练数据依赖度高等挑战。大多数方法依赖大规模合成数据进行训练，在真实噪声、非均

匀拓扑和未见几何结构上的泛化性能仍有待提升；同时，如何设计轻量高效的网络结构以适配大规模网

格数据，也是数据驱动方法在实际应用中需要解决的关键问题。 
综上，上述所提及的网格去噪方法均存在各自的局限性，本文通过构建一种全新的法向滤波模型，

该模型包含三项核心内容：第一部分为自适应高阶正则化项，其中ω 为自适应权重，启用 p 非凸正则化，

旨在去噪过程中保留精细细节同时抑制阶梯伪影的产生，启用 1 正则化，旨在去噪的同时保留模型的尖

锐特征。第二部分为不连续定位项，用 β 控制不连续边长度惩罚，通过自适应权重场  v 实现边函数的扩

散，精准标记特征边，避免出现无明确特征定位导致的高噪声情况下模型出现特征模糊的情况；第三部

分为抗噪保真项，通过α 控制法向拟合度，采用 1 范数，解决 Liu 等人的模型中 2 保真项对离群点敏感

的缺陷。以上，本文的主要研究贡献总结如下： 
新算法通过“高阶正则化 + 自适应不连续定位 + 抗噪保真项”的三层融合，实现高、中、低噪声

全场景适配；尖锐特征 + 精细细节 + 平滑区域同步优化，且对高斯、脉冲、混合噪声均表现出良好鲁

棒性。然后模型通过“双阶段交替优化”，兼顾了计算效率与精度。本文的模型在合成网格以及由激光

扫描仪和 Kinect 传感器采集各类扫描数据上，均验证了本文的模型去噪的效果。实验结果表明，本文的

滤波模型无论是在视觉效果上还是定量指标上均优于当前典型或主流的方法。 
本文后续内容结构安排如下：第二部分提出一种新的高阶法向滤波模型，并通过交替最小化与增广

拉格朗日双阶段交替优化求解该模型；第三部分根据滤波后的面法向完成网格顶点位置的重构；第四部

分将本文所提出的高阶法向滤波模型与以往典型的去噪方法和当前主流的去噪方法进行视觉效果和定量

指标的对比分析；第五部分对全文进行总结。 

3. 高阶法向滤波 

本节主要探讨高阶法向滤波模型。在此之前，我们先简单介绍三角网格的相关定义。在三维欧式空

间 3 中，三角网格用 ( ), ,=    表示，其中 { }1 2, , , Vp p p=  为顶点集合， { }1 2, , , Ee e e=  为边集

合， { }1 2, , , Tτ τ τ=  为三角面片集合。 
对于给定的含噪网格，我们将原始输入的含噪面片法向记作 N ，为了消除 N 中的噪声，我们将 N 记

作待优化的面片法向场。那么新模型的总能量函数 ( ),E N v 由四部分构成，通过加权系数 , ,γ β α 平衡各部

分能量，具体公式如下： 

( ) ( )

( )

2 2 2

, 1

2
2

1

min 1

1
4

N
el l lN C v V p

V
E W

len l N N

v
v area N Nτ ττ

γ υ ω ω

β α τ

∈ ∈

 ⋅ ⋅ ⋅ ∇ + − ⋅ ∇  
 −
 + ∇ + + ⋅ −
 
 

∑

∑ 


                   (1) 

其中 { }3 1,|T
NC N Nτ τ×= ∈ = ∀ 为约束集合，强制每个面片的法向量必须为单位向量，确保几何方向的

一致性。 
γ 为正则化参数， ( )len l 表示连接三角形面片τ 的重心与其任一顶点的线段的长度， [ ]0,1ω∈ 为自适

应权重，其中ω 的计算方式为： 

( )0

exp
max

M V

M V

N

N
σω
σ

 ∇
 = − ⋅
 ∇ 

                                (2) 
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其中 0σ 为基准噪声强度。当 1ω → 时启用 p 非凸正则化，利用其非凸的特性最大化保留精细细节，且抑

制平滑区域产生阶梯伪影，当 0ω → 时，启用 1 正则化。利用其鲁棒性，抑制大梯度突变，保护尖锐特

征。ω 可以根据局部噪声强度和法向梯度自动调节正则化类型，实现动态自适应。 2
eυ 为特征定位加权，

由边函数 v提供权重，在特征边缘处，权重趋近于 0，直接停止正则化，防止特征被平滑，在平滑区域处，

权重最大化，算法将全力去噪。二阶微分算子 2 N∇ 作用于每条边上，其表达式为： 

( )
1 2

2
,ll l

N w N N Nτ τ τ τ
τ∈

∇ = − −∑


                            (3) 

其中 1τ ， 2τ 为两个相邻的面片，
1

Nτ ，
2

Nτ 分别为两个相邻面片的单位法向。上述所有的定义的几何关系

均在图中有标注。有关更多的高阶微分算子 2 N∇ 的详细描述，感兴趣的读者可参考文献[1]和[14]。 
本文所提出的高阶法向滤波模型主要由自适应高阶正则化项，MS 间断函数正则化项和抗噪 1 保真

项这三项构成。其中 p 正则化跟高阶算子配合，能够使求解结果保持平滑的同时，最大程度地保留几何

特征，实现高质量去噪。由于 p 正则化具有非凸特性，相较于 1 和 2 正则化，它的稀疏性更强，对噪声

强压制的同时，能够对真实特征几乎不影响。这说明选择非凸正则项能够取得更理想的效果，且非凸正

则项因具有强稀疏诱导性、优异的特征保持能力、对噪声与异常值鲁棒等特性，已经在图像处理领域得

到了广泛的应用[15]。传统的 2 保真项当搭配非凸正则项如 p 时， 2 保真项的二次平滑性会与非凸正则

的尖锐性产生冲突，导致优化陷入局部极小值，难以收敛到高质量解。总所周知， 1 保真项最早在文献

[16]提出，主要用于处理异常值和脉冲噪声。所以本文将 1 保真项加入到模型当中，旨在更好地保留尖锐

边缘和几何特征，避免出现“阶梯效应”的情况。 

4. 所提模型的数值求解算法 

由于本文的模型中采用的是 p 正则项，因此模型具有非凸且非光滑的特性，难以直接对其进行求解。

根据戴等人在文献[17]中所提出的迭代重加权 1 最小化算法(IRL1)，将原来非凸问题转化成一系列可解的

加权 1 凸问题，是求解稀疏恢复问题的核心凸近似方法。 
由于变量 N 和 v 耦合，本文采用交替优化的策略，即固定一个变量，求解另一个变量，迭代直至收

敛。 
首先选择固定 v，求解 N ，此时的目标简化为： 

( ) ( ) ( )2 2 2
11

min 1
N

e l lN C pl
len l v N N area N Nτ τ

τ
γ ω ω α τ

∈
⋅ ⋅ ⋅ ∇ + − ⋅ ∇ + ⋅ − 

   ∑∑                 (4) 

由于 p 非凸的特性，采用迭代重加权将 p 转化为加权 1 ： 

( )2 2
, ,

p k
l il l ip i

N w N∇ ≈ ∇∑                                 (5) 

其中 

( )

( )

, 2
2 2

2

,

k
l i p

k

l i

pw

N δ

−=
 
∇ + 

 

                               (6) 

则原模型中的混合正则变为了加权 1 形式： 

( ) ( ) ( )2 2 2

1 1
1k

e l l ll
len l v w N Nω ω ⋅ ⋅ ⋅ ∇ + − ⋅ ∇  ∑                       (7) 

但是由于上式中存在 1 范数， 1 范数不可导在 0 点不可导，无法直接用梯度下降等基于导数的方法
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求解。所以本文引入增广拉格朗日(ALM)和 ADMM 求解子问题。 
引入辅助变量： 

2 ,G N D N N= ∇ = −                                   (8) 

得到带约束的优化问题，形式化如下： 

( ) ( )2
1 1, ,

min e l lN G D l
len l v w G area Dτ

τ
γ α τ+∑ ∑                         (9) 

随后我们引入增广拉格朗日以求解上述优化问题： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

2
1 2 1 1

22 21
1

2
2

2

, , ; ,

,
2

,
2

e l l
l

F

F

L N G D len l v w G area D

G N G N

D N N D N N

τ
τ

λ λ γ α τ

ρ
λ

ρ
λ

= +

+ −∇ + −∇

+ − − + − −

∑ ∑

 

                 (10) 

其中 1 2,λ λ 为拉格朗日乘子， 1 2, 0ρ ρ > 为惩罚参数。那么引入增广拉格朗日后将上式拆分为三个子问题：

N 子问题，G 子问题， D 子问题。 
关于 N 的子最小化问题：在 ADMM 增广拉格朗日中，仅保留含 N 的二次项： 

( ) ( )

22 21
1

2
2

2

,
2

,
2

N F

F

G N G N

D N N D N N

ρ
λ

ρ
λ

= −∇ + −∇

+ − − + − − 


                       (11) 

然后对 N 用求梯度并置于零，得到： 

( ) ( )

( ) ( )

*2 2 1 2
1 2

1 2

* *2 2 2 1 2
1 2 1 2

1 2

0N G N D N N

N N G N D

λ λ
ρ ρ

ρ ρ

λ λ
ρ ρ ρ ρ

ρ ρ

   
∇ = − ∇ −∇ + − − − + =   

   
   

⇒ ∇ ∇ + = ∇ + + + +   
   







                     (12) 

其中， ( )*2∇ 是 2∇ 的伴随算子。令： 

1 2
1 2

1 2

,G N Dλ λ
ζ ζ

ρ ρ
= + = + +                              (13) 

则线性系统为： 

( )( ) ( )* *2 2 2
1 2 1 1 2 2I Nρ ρ ρ ζ ρ ζ∇ ∇ + = ∇ +                         (14) 

这是一个对称正定稀疏线性系统，可通过共轭梯度法(CG)稀疏线性代数库求解。求解后需将 N 的每

列投影到单位球面。 
关于G 的子最小化问题，在交替方向乘子法(ADMM)框架下，当固定法向 N ，辅助变量 D 及拉格朗

日乘子 1 2,λ λ 时，增广拉格朗日函数中仅保留与辅助变量G 相关的变量，得到子问题目标函数： 

( ) ( )
22 2 21

11 ,
2G e l ll F

G len l v w G G N G Nρ
γ λ= + −∇ + −∇∑                   (15) 

其中 0γ > 为正则化权重， ev 为自适应边权重， lw 为迭代重加权得到的权重系数， 1ρ 为 ADMM 惩罚参

数， 1λ 为对应约束 2G N= ∇ 的拉格朗日乘子。 
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在固定当前迭代的法向 N 、辅助变量G ，以及拉格朗日乘子 1 2,λ λ 后，我们对增广拉格朗日函数中，

仅含 D 的项进行最小化。首先，提取增广拉格朗日函数中与 D 相关的部分： 

( ) ( ) ( ) ( ) 2
2

21 ,
2D F

area τ
τ

ρ
α τ λ= + − − + − −∑   D D D N N D N N              (16) 

通过配方法将其整理为逐面片独立的形式： 

( ) ( ) ( )
2

2,2
1

22D area τ
τ τ τ τ

τ

λρ
α τ

ρ

   = + − − − 
   

∑  D D D N N                 (17) 

可以看出，该目标函数可分解为每个面片τ 上的独立子问题，因此可逐面片求解最小值，这是一个

典型的 1 范数正则化的二次最小化问题，其闭式解由 Combettes 等人在文献[18]提出的软阈值算子得到。 
本文通过求解高阶法向滤波模式后的面片法向 
需要更新网格的顶点位置，以与滤波后的面片法向相匹配。顶点更新就是求解带约束的最小二乘问

题，让重构顶点尽可能满足所有法向约束，同时保持网格的拓扑与体积。为此，本文采用的是 Liu [7]等
人提出的顶点更新方案。该方案是网格去噪中最常用的顶点重构方法，核心分为两步： 

第一步，对每个顶点 v ，收集其邻接面 ( ){ }vτ ∈ ，然后建立线性约束 

( )( )( )
2

minv w u v Nτ ττ∈ ⋅ − ⋅ →∑ 
                           (18) 

其中， u 为顶点 v 的待更新位置。 
第二步，为避免单纯的法向约束导致的体积收缩或网格扭曲，本文将额外加入位置保真项和拉普拉

斯正则项，然后将所有约束项合并为稀疏线性系统： 

( ) ( )T T T T
0 0 0w N N I L L u w N N v v L Lvτ τ τ τ τ τ

τ τ
λ µ λ µ + + = + + 

 
∑ ∑                 (19) 

其中系数矩阵 A 是对称正定的，可通过共轭梯度法高效求解。求解后得到新顶点位置 *u 。 
等式的左边由法向约束项、位置保真项、拉普拉斯正则项三项构成。法向约束项 ( )Tw N Nτ τ ττ∑ 对每

个面τ ，定义投影矩阵 TP I N Nτ τ τ= − ，而法向约束的最小二乘形式为： 

( ) ( ) ( )2 T T T T
0 02w P u v u w I N N u u w I N N vτ τ τ τ τ τ τ τ

τ τ τ

   − = − − − +   
   

∑ ∑ ∑ 常数  

对上式展开后，与u 有关的二次项就是 ( )Tw N Nτ τ ττ−∑ ，因此在目标函数最小化时，会被整理为线性

系统中的 ( )Tw N Nτ τ ττ∑ 项，其中权重 wτ 通常取面积 ( )area τ 。位置保真项 Iλ 作用是防止顶点过度漂移，

保持网格的整体形状和体积。拉普拉斯正则项旨在让新顶点与邻域的相对位置和原始网格一致。 

4.1. 实验结果与对比分析 

本节内容在数几种三角网格上展开去噪实验，实验对象包括 CAD 网格，非 CAD 网格以及由激光扫

描仪和 Kinect 传感器采集的原始数据。本节实验所用的网格均被合成噪声或真实扫描噪声所污染。我们

采用均方误差，平均角度差和去噪时间作为实验效果的评定指标，以验证本文方法对网格质量的鲁棒性。 
本节所测试的干净网格如图 1 所示。本节先讨论算法中参数的取值对去噪效果的影响，随后给出本

文方法与当前主流方法的实验比对效果和定量指标的对比结果。 
众所周知，每种网格去噪方法都需要手动调节参数以达到理想的去噪效果。本文方法包含 4 个参数：

γ 、 β 、α 和 p。其中γ 为正则化项的权重系数，用于控制算法的整体去噪强度，面对高噪声场景，可将
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γ 值调大以强化去噪。针对低噪声网格，可减小 γ 的取值以保留细节。 β 为自适应权重场正则化系数用于

约束权重场的空间平滑性，进而调控特征区域的范围与锐度。α 为数据保真项权重系数，用于平衡算法的

去噪平滑能力与原始几何结构的保真度，α 越大数据保真项的主导性越强，算法越严格约束 N 贴近 N ，避

免过度平滑导致的细节丢失；α 越小，正则化项的主导性越强，去噪平滑效果越显著，但易出现特征模糊。 
 

 
Figure 1. The clean meshes tested in Section 4, from top-left to bottom-right, are Block, Bunny, 
Fandisk, Angle, octa-flower, and Armadillo 
图 1. 第四节所测试的干净网格，从左上到右下依次为 Block，Bunny，Fandisk，Angle，octa-
flower，Armadillo 

 

 
Figure 2. Denoising results of the Block model with different values of γ  parameter 
图 2. Block 模型在不同参数 γ 取值下的去噪结果 

 
为验证自适应高阶正则项权重 γ 对去噪结果的影响，本文以 Block 模型为测试对象，在固定其他参

数的前提下，选取如图 2 所示的三个值进行比对实验，从实验结果可以看出， γ 的取值对模型的平滑能

力与特征保留能力具有显著影响：当 γ 值过小，正则化的约束强度不足，模型对噪声的抑制能力较弱。当

γ 值过大，正则化强度过高，模型对曲面进行了过度的平滑。 
 

 
Figure 3. Denoising results of the octa-flower model under different values of parameter β , from left to right: noisy model, 

0.1β = , 1β = , 3β =  
图 3. octa-flower 模型在不同参数 β 取值下的去噪结果，从左至右依次为：含噪模型， 0.1β = ， 1β = ， 3β =  
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β 是对动态权重变量 v 进行约束，如果没有这个约束，优化过程中 v 可能会无规律的变化。如图 3 可

以看出来，当 β 的取值过小时，网格的噪声无法完全的去除，随着 β 的取值越来越大，去噪的效果明显

提升，但 β 取值过大时，可以看到，网格出现过度平滑，产生阶梯伪影。 
 

 
Figure 4. Denoising results of the octa-flower model under different values of parameter α , from left to right: noisy model, 

50α = , 100α = , 300α =  
图 4. octa-flower 模型在不同参数α 取值下的去噪结果，从左至右依次为：含噪模型， 50α = ， 100α = ， 300α =  

 
为验证抗噪保真项的权重系数α 对去噪效果的影响，本文以 octa-flower 模型为测试对象，在固定其

他参数的前提下，选取如图 4 的三个值进行比对实验，从实验结果可以看出，α 取值过小，模型过度依

赖正则化项，导致曲面被过度平滑，α 取值过大，正则化项的作用被抑制，导致噪声无法被完全去除。 
 

 
Figure 5. Denoising results of the octa-flower model under different values of parameter p, from left to right: noisy model, p 
= 0.1, p = 0.5, p = 0.9 
图 5. octa-flower 模型在不同参数 p 取值下的去噪结果，从左至右依次为：含噪模型，p = 0.1，p = 0.5，p = 0.9 

 
从图 5 的实验结果可以看出，p 的取值对模型的噪声鲁棒性与特征保持能力具有显著的影响：当 p 取

值过小时正则项趋于 0 范数，具有较强的稀疏约束特性，模型倾向于仅保留少数非零梯度，导致曲面被

过度平滑，螺旋结构的细节被严重模糊。当 p 值过大时，稀疏强度明显减弱，对噪声异常值的鲁棒性减

弱。此时正则项无法充分抑制高频噪声分量，导致去噪后的曲面仍残留细微的噪声痕迹。 
本文在多种表面上测试了所提出的网格去噪方法，包括计算机辅助设计(CAD)模型，非 CAD 模型，

以及由激光扫描仪和 Kinect 传感器采集的真实扫描网格。所测试的网格均被合成噪声或原始噪声所污染。

合成噪声沿随机方向添加，由零均值高斯函数生成，其标准差(σ )与平均边长( el )成正比。我们将本文提

出的网格去噪方法与当前主流方法比对，包括双边法向滤波[4]，全变分法向滤波[8]， 0 最小化[6]，引导

法向滤波[19]，高阶法向滤波[7] (分别简称为 BNF、TV、 0 、GNF、HO) 
 

 
Figure 6. Comparison of denoising results for CAD mesh models (the models are corrupted by Gaussian noise with a standard 
deviation of 0.3 times the average edge length). From left to right: our method, BNF [4], TV [8], 0  [6], GNF [19], HO [7] 
图 6. CAD 网格模型的去噪结果比对(模型被标准差为 0.3 倍平均边长的高斯噪声污染)。从左至右依次为：本文方法，

BNF [4]，TV [8]， 0  [6]，GNF [19]，HO [7] 
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在图 6 当中，我们展示并比对了同时包含尖锐特征和平滑区域的 CAD 网格的去噪结果。可以看到除

双边法向滤波(BNF)以外，其余五种方法均能在一定程度上保留尖锐特征，本文的方法在 CAD 模型上展

现出最优的综合性能：在有效去除高斯噪声的同时，完整地保留了模型的尖锐棱角与平滑过渡区域，去

噪后曲面光滑连续，无明显伪影。 
 

 
Figure 7. Comparison of denoising results for non-CAD mesh models (the models are corrupted by Gaussian noise with a 
standard deviation of 0.3 times the average edge length). From left to right: our method, BNF [4], TV [8], 0  [6], GNF [19], 
HO [7] 
图 7. 非 CAD 网格模型的去噪结果比对(模型被标准差为 0.3 倍平均边长的高斯噪声污染)。从左至右依次为：本文方

法，BNF [4]，TV [8]， 0  [6]，GNF [19]，HO [7] 

 
在图 7 当中，我们展示了非 CAD 网格的比对结果。我们可以看到所有的测试方法都能有效地去除噪

声。但是 TV 和 0 基于分数段假设，在处理连续曲面时会引入严重的阶梯效应，使原本光滑的曲面呈现

出不自然的块状结构。本文方法在去除噪声的同时，完整保留了 Bunny 模型的耳朵轮廓、身体曲线等连

续曲面特征，去噪后的曲面光滑，没有出现阶梯效应与褶皱伪影。综上所述，实验结果表明本文的方法

在非 CAD 网格也能得到良好的去噪效果。 
 

 
Figure 8. Denoising results for scan data captured by the Kinect sensor. From left to right: our method, BNF [4], TV [8], 0  
[6], GNF [19], HO [7] 
图 8. Kinect 传感器采集的扫描数据去噪结果。从左至右依次为：本文方法，BNF [4]，TV [8]， 0  [6]，GNF [19]，
HO [7] 

 
在图 8 中，我们展示了由激光扫描仪采集的网格的去噪结果比对。可以看出本文的方法在不同的噪

声场景下的去噪效果，可以看出，当噪声水平小于特征尺寸的时候，本文的方法能够完好地保留尖锐特

征。但是，如果噪声水平过高，本文的方法无法在去除噪声的同时并保持尖锐特征。 
上述视觉对比结果表明，我们所提出的去噪方法在所有测试方法中取得了最优的去噪效果。接下来

的小结中，我们将对本文方法与另外五种方法进行定量对比。 

4.2. 定量对比 

除上述定性视觉对比外，为对所提模型进行客观、全面的性能评估，本小节开展定量评估实验。对

于已知真实几何结构的网格，采用网格去噪领域广泛使用的两项误差指标：均方角误差(MASE)和基于顶

点的 2 面到面误差 ,2vE 。这两种误差指标定义如下： 

( )( )2MSAE average ,∠ ′= N N  

MSAE 用于衡量去噪网格与真实网格之间法向量场的一致性，直接反映几何结构的恢复精度，其中，

( ),∠ ′N N 表示去噪后面片法向量 ′N 与对应干净面片法向量N 之间的夹角， ( )average ⋅ 为所有面片的夹角

https://doi.org/10.12677/csa.2026.167255


蒲倩，仲彦军 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.167255 252 计算机科学与应用 
 

平方取平均值。MSAE 值越低，代表法向量场恢复越精准，对应去噪性能越优、特征保持越完整。 

,2vE 用于量化去噪后顶点位置与干净曲面之间的空间几何偏差，评估去噪方法的整体形状恢复精度，

其定义为： 

( ) ( )
( )

( )
1

1 2
,2

0

1 area dist ,
3 area i

V

v i
M vi

E v M
τ

τ
τ

−

=

 
′=   

 
∑∑∑

 

其中， ( )dist ,iv M′ 为去噪网格更新后的顶点 iv′到干净参考曲面 M 的最短欧氏距离， ( )1 iM v 为干净网格中

顶点 iv 关联的三角面片集合， ( )area τ 为面片τ 的面积，V 为网格总顶点数。 ,2vE 值越低，代表与真实几

何的空间偏差越小，验证了方法在恢复原始网格形状上的有效性。 
 

Table 1. Quantitative evaluation results of all tested methods in Figures 6~8, which include: our method, BNF [4], TV [8], 
0  [6], GNF [19], HO [7] 

表 1. 图 6，图 7 与图 8 中所有测试方法的定量评价结果，其中包含：本文方法，BNF [4]，TV [8]， 0  [6]，GNF [19]，
HO [7] 

MSAE (×10−3), ,2vE  (×10−3); Time (in Seconds) 

Meshes BNF TV 0  GNF HO our 

Fandisk 5.31, 3.14; 2.04 4.13, 1.91; 1.68 5.09, 3.38; 20.1 3.51, 2.87; 4.03 4.88, 2.39; 1.18 2.67, 1.76; 5.42 

Bunny 16.3, 2.02; 11.8 49.1, 4.32, 9.5 51.1, 7.16; 20.3 6.59, 2.78; 18.4 38.4, 4.15; 28.6 5.56, 1.87, 22.6 

Angle 33.9, 0.99; 2.32 40.5, 1.16; 6.72 99.1, 2.01; 47.4 30.7, 1.19; 15.4 31.5, 1.23; 11.8 25.7, 1.63; 18.7 

 
从表 1 可以看出无论是 CAD 网格还是非 CAD 网格，本文的方法在 MASE 和 ,2vE 数值上显著低于其

他比对的方法。这些定量评估结果表明，本文所提出的方法优于其他主流的算法，充分体现了本文方法

的优越性。我们在表 1 同时记录了所有测试方法的耗时，可以看出，本文方法的计算时间虽然略高于 BNF
和 TV 等轻量级方法，但明显快于 0 方法，且与 GNF 和 HO 相比处于可接受范围。综合精度与效率两方

面，本文方法在去噪性能与计算成本之间取得了良好的平衡，验证了其在实际应用中的有效性与实用性。 

5. 结论 

本文针对三角网格去噪中噪声去除与特征保留难以兼顾、复杂噪声鲁棒性不足的核心问题，提出了

变分网格去噪模型。该模型以法向量场二阶差分的 Lp-L1 混合正则化为核心，引入自适应顶点权重场ν
实现特征区域与平滑区域的差异化平滑；通过 Moreau-Yosida 正则化约束权重场的空间平滑性，结合 1

数据保真项强化对异常值的鲁棒性，构建了完整的变分优化框架。实验结果表明，所提方法在高斯噪声、

脉冲噪声与混合噪声三类场景下，均能有效去除网格噪声，同时完整保留尖锐边、角等几何特征，在 MSAE、

,2vE 等定量指标上显著优于传统滤波类、变分类方法，且在 CAD 与非 CAD 扫描网格上均具备优异的通

用性与鲁棒性，可有效适配实际三维扫描数据的去噪需求。尽管所提模型取得了优异的去噪性能，但仍

存在一定局限性：模型引入了自适应权重场的迭代优化过程，相较于传统双边滤波等线性滤波方法，计

算复杂度更高，在处理超大规模网格(百万级顶点)时，运行时间较长，实时性不足。针对上述局限性，对

未来的工作希望可以做到将所提变分模型与深度学习技术相结合，利用数据驱动的方式学习最优正则化

权重与噪声分布，进一步提升极端强噪声场景下的去噪性能与特征保持能力，拓展方法的应用场景。 
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