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摘  要 

为了提高网络对局部邻域的特征提取能力，提升网络的降噪性能，现有的基于深度学习的点云降噪算法

对每一邻域点计算一个权值刻画其与当前点位于同一几何结构的概率，通过筛选具有较大权值的点对邻

域结构进行简化，提高网络特征提取的性能。但由于其未对权重学习进行有效的约束与引导，所学权重

无法对邻域结构进行准确刻画。本文设计了权重引导，通过法向差异(法向权重引导)及欧几里得距离差

异(距离权重引导)对邻域点与当前点位于同一几何结构的可能性进行预判，并将其用于约束邻域筛选网

络的权重学习，提高权重学习和邻域筛选的准确性，进而提升整体点云降噪的质量。实验结果表明，本

文的算法在降噪结果及法向估计方面均有提升，在不同噪声尺度下也更具鲁棒性。 
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Abstract 
In order to improve the feature extraction ability of the network for local neighborhoods and im-
prove the noise reduction performance of the network, the existing point cloud denoising algorithm 
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based on deep learning calculates a weight for each neighborhood point to describe the probability 
that it is located in the same geometric structure as the current point, and simplifies the neighbor-
hood structure by screening the points with larger weights to improve the performance of network 
feature extraction. However, due to the lack of effective constraints and guidance for weight learn-
ing, the learned weights cannot accurately describe the neighborhood structure. In this paper, we 
design a weight guidance to predict the probability that the neighborhood point is located in the 
same geometric structure as the current point through the normal difference (normal weight guid-
ance) and the Euclidean distance difference (distance weight guidance), and uses it to constrain the 
weight learning of the neighborhood filtering network, so as to improve the accuracy of weight 
learning and neighbor-hood filtering, and then improve the quality of overall point cloud denoising. 
Experimental results show that the proposed algorithm is more robust in terms of noise reduction 
results and normal estimation, and is more robust at different noise scales. 
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1. 引言 

点云是通过扫描仪器对目标物体进行数据采集得到目标物体表面特征的点集合。点云运用领域非常

广泛，如：自动驾驶[1]、逆向工程[2]、三维重建[3]和室内场景建模[4]等。在点云的获取过程中，由于光

线、震动、扫描仪器自身误差等干扰因素，获得的点云数据通常是伴有噪声的，这会对点云表面重建、

分析等下游任务产生干扰[5]。因此，点云降噪常被认为是数字几何处理中非常重要的第一步。 
点云的降噪方法大致可以分为传统的点云降噪方法和基于深度学习的点云降噪方法。传统的点云降

噪方法[6]-[18]主要是通过将点云视为光滑的曲面，再将噪声点云投影到拟合的光滑曲面上来得到干净的

点云，这种方法不仅需要繁琐的人工调整过程[14]-[18]，而且对噪声和异常值表现敏感，在噪声过大或者

尖锐细节处会有过度平滑的现象。 
近年来，深度神经网络[19] [20]在图像处理中的成功应用推动了其在点云降噪任务中的发展。基于深

度学习的点云降噪方法[21]-[32]可以避免参数调整，在细节保留和去噪有效性之间取得更好的平衡。南京

航天航空大学的 Lu 等[21]通过最小二乘拟合估计切平面方向，通过向切平面投影获得二维高度图；然后

将高度图作为深度网络的输入，估计法向信息更新点的位置。文献[22]则使用深度神经网络预测每个点的

切平面获得二维高度图，通过对有噪声的二维高度图进行光滑实现三维点云的降噪。然而，这些工作尝

试将非结构化点云投射到规则域中，使得点云特征信息遭到压缩或丢失，从而导致特征提取的损失。 
随着深度学习的不断发展，一些学者尝试通过网络直接对点云进行特征学习，实现点云降噪。文献

[23]使用 PointNet 预测每个点的切平面，并将点投影到切平面获得干净的点云数据。文献[24]和[25]则通

过 PointNet 网络框架或其变体，预测当前点移动到采样曲面的位移。文献[26]利用图卷积神经网络，提高

预测噪声点移动到真实采样曲面位移的效率。香港中文大学的 Huang 等[27]将特征空间的近邻信息加入

到编码网络中，实现非局部相似信息的相互作用，提高去噪准确性。文献[28]则利用网络学习到的特征估

计梯度上升方向，迭代更新每一点的位置。Wang 等[29]则通过学习邻域点的滤波权重，获得对应的降噪

点。然而，这些工作都是以局部邻域整体作为网络输入，在特征的提取过程中没有考虑局部异常值或特
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征可能会被错误地视为有效数据的一部分，从而加大了特征提取的难度，导致降噪结果不理想。如图 1 所

示，红色点为查询点，如果不对其邻域加以筛选，直接以整个局部邻域直接作为输入，那么当邻域较小

时(图 1 中紫色虚线)，局部邻域结构受噪声影响，结构过于模糊，不利于特征的提取；而当邻域较大时(图
1 中棕色虚线)，较远处的特征结构也会对特征提取造成干扰。因此，为每一个查询点筛选出更精确的邻

域(图 1 中红色虚线)对后续的特征提取和降噪都是十分必要的。 
 

 
Figure 1. Diagram of neighborhood filter 
图 1. 邻域筛选图 

 
文献[30] (DMR)和[31] (PCDNF)设计了邻域筛选网络，通过输入的位置信息与法向信息对每一邻域

点预测一个权值，评估其与当前点位于同一几何结构的概率。然后筛选具有较大权值的点构成新的输入

邻域用于降噪学习。但是上述方法在权重的学习过程中并没有对权重进行直接约束和引导。因此对于一

些复杂的邻域结构，其预测的权值仍存在较大误差，如实验中的图 3 第三行第一列所示，这在一定程度

上限制了后续降噪网络的性能。 
因此，为了进一步提高邻域筛选的有效性，提升后续网络的特征提取能力，优化现有的降噪效果。

本文设计了法向权重引导与距离权重引导来对邻域点与当前点位于同一几何结构的可能性进行预判，约

束邻域筛选网络的权重学习[33]。这一权重引导可以与现有的诸多邻域筛选网络相结合，提高网络的学习

能力。本文将其与 PCDNF 框架相结合，提出了基于权重引导的点云降噪及法向估计网络。实验结果表

明，该权重引导的加入可以提高权重学习的准确性，获得更高质量的降噪结果。 

2. 算法流程 

本文网络的输入为带有噪声的点云 { }1,2, ,iP p i n= =  及其相应的原始法向 { }1,2, ,iN n i n= =  。输

出为降噪后的点云 { }ˆ ˆ 1,2, ,iP p i n= =  以及对应的估计法向 { }ˆ ˆ 1,2, ,iN n i n= =  。在 PCDNF 的架构下，本

文通过设计法向和距离权重引导，对邻域筛选进行优化从而提高网络的特征提取能力，提升算法的降噪

能力。在 2.1 节中，先对权重引导的构造进行介绍；然后详细阐述了本文的整体网络框架(见 2.2 节)；最

后描述了如何利用权重引导优化损失函数，从而使得最终的邻域筛选更加可信，提升网络的点云降噪和

法向估计效果。 

2.1. 权重引导 

对于给定当前点 ip P∈ ，以当前点 ip 为中心的邻域 iP 定义为集合 { }Mj j
i i i iP p p p= 属于 的 近邻 ，邻域

点所对应的初始输入法向构成集合 { },j j j j
i i i i i iN n n p p P= ∈为 所对应的法向  。在本文的实现中，邻域尺度 
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Figure 2. Diagram of algorithm flow 
图 2. 算法流程图 

 
512M = ，初始的输入法向由噪声点云通过主成分分析法(PCA) [34]估计所得。 

 j j jpi i i

n p
p p

ω ω ω= × . (1) 

权重引导在计算中需要计算当前点 ip 的降噪点与邻域点之间的属性差异，权重引导 j
ip

ω 在下文公式

(19)中对预测权重进行约束。在下文中将 ip 通过网络前向传播获得的降噪点记为 ˆ ip 。 

2.1.1. 法向权重引导 
法向权重引导利用法向对局部结构进行刻画，通过降噪点 ˆ ip 与邻域点 j

ip 真实法向之间的角度差异

刻画邻域点与当前点位于同一局部结构的可能性，法向权重的计算公式为： 

 ( )2
exp 1jpi

j
i

n
in nω  = − − 

 
⋅ ， (2) 

其中， in 是降噪点 ˆ ip 的真实法向， j
in 为邻域点 j

ip 的真实法向， ⋅表示内积， 表示绝对值运算。 
在法向权重引导中 j

i in n⋅ 为 n 与 j
in 的内积再取绝对值，即 ˆ ip 的法向与其邻域点法向之间夹角余弦值

的绝对值。该值越大，则表明法向之间的夹角越小，即邻域点 j
ip 与当前点具有相似的局部结构。根据公

式(2)，这样的邻域点将被赋予较大权值，如图 2C 中的绿点所示。 

2.1.2. 距离权重引导 
距离权重引导假设距离较近的点位于同一几何结构的概率较大，其利用降噪点 ˆ ip 与邻域点 j

ip 之间

的距离对邻域点与当前点位于同一几何结构的可能性进行预判，距离权重的计算公式为： 

 2expj
i

j
ip

p

d
σ

ω
 

= − 
 

， (3) 

其中，
2

ˆj
i i

j
id p p= − ， 为向量的二范数，

1

M
j

i
j

d Mσ
=

=∑ 为邻域点到降噪点的平均距离。 

根据公式(3)，当邻域点 j
ip 与降噪点的距离 j

id 较小， j
ip 将被赋予较大的权值。即其与当前点位于同

一几何结构的概率较大，如图 2B 内的绿点所示。 
法向权重引导通过当前点与邻域点的法向差异对邻域点是否与当前点处于同一几何结构进行预判。
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若只考虑法向权重引导，则会导致距离较远而法向相近的点被选中，如图 2C 中最右侧的绿点所示。距离

权重引导通过计算邻域点与当前点的距离评估它们位于同一几何结构的可能性。然而，当降噪点距离特

征边较近时，若仅考虑距离权重引导，则可能会导致跨特征边的邻域点被选中，如图 2B 中特征边右侧绿

点所示。因此，公式(1)通过综合利用两种权重的预判信息，实现对邻域点所处局部几何结构的精准判断，

如图 2A 中绿点所示。该权重引导可以对邻域筛选网络的权重学习实现有效的约束，提高网络权重学习

的质量，如实验部分的图 4 所示。 

2.2. 网络构架 

为了更好体现权重引导对点云降噪和法向估计的影响，本文使用与 PCDNF 相同的网络架构，具体流

程如图 2 所示。法向估计可视为辅助任务，用以帮助网络实现点云降噪。对于噪声点 ip ，网络的输入为

ip 的邻域 iP 及其对应的法向 iN 。 
首先，通过多尺度特征提取器得到每一邻域点 j

ip 的粗点特征 j
ip

f 和粗法向特征 j
in

f ，其对应集合分别

为 { }ji i

j
P i ip

F f p P= ∀ ∈ ， { }ji i

j
N i in

F f n N= ∀ ∈ 。具体来说，对于任意的点 j
i ip P∈ ，为了捕获 j

ip 的多尺度几

何信息，先构建两个不同大小的 k 近邻(k-NN)图，运用边缘卷积[35]计算点 j
ip 的局部邻域特征： 

 
( )

( )1

1

1, max , ,j ji k i

k j j
i ip q p

f h p q pθ
∈

= −


 (4) 

 
( )

( )2

2

1, max , ,j ji k i

k j j
i ip q p

f h p q pθ
∈

= −


 (5) 

其中， ( )1 i

j
k p 和 ( )2 i

j
k p 分别表示点 j

ip 的尺度大小为 1 8k = 和 2 16k = 的邻域， hθ 表示通过θ 参数化的

多层感知机(MLP)， max 表示最大池化操作。再将特征 11,
j

i

k
p

f 、 21,
j

i

k
p

f 串联通过 MLP 得到 1
j

ip
f ： 

 ( ){ }1 21, 1,1 MLP , ,j j j
i i i

k k
p p p

f C f f=  (6) 

其中，C 为串联操作。为了扩大特征空间接受域和对象关系，再次执行边缘卷积[35] ( 3 16k = )，并通过

MLP 得到 j
ip 的粗点特征 j

ip
f ： 

 
( ) ( )

3

1 1MLP max , .j j jji i ik i
p p pq p

f h f q fθ
∈

 
= −  

 
 (7) 

其对应的集合为 { }ji i

j
p i ip

F f p P= ∀ ∈ 。类似的，可以得到点 j
ip 的粗法向特征 j

in
f ，其对应集合为

iNF 。

除此之外，还对每一邻域点计算了角度几何特征 ( ),j j j
i i i ig p p n= ∠ − ，用来刻画当前点与邻域点的法向差

异；以及距离几何特征 ( )2
expj j

i i idist p p= − − ，用来刻画当前点与邻域点的距离信息，其对应集合分别

记为 { }jj
i i iiG p Pg= ∀ ∈ 及 { }jj

i i iiDist p Pdist= ∀ ∈ 。 

然后，在形状感知器中，将所得的粗点特征 j
ip

f 、粗法向特征 j
in

f 、角度几何特征 j
ig 和距离几何特征

j
idist 经过全连接层后进行串联；再通过 MLP 以及最大池化操作，对每一邻域点 j

ip 与当前点 ip 位于同一

局部几何结构的可能性进行评价： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )ˆ S max MLP FC ,FC ,FC ,FC ,  ,j j j
i i i

j j j
i i i ip p n

C g dist f f p Pω    = ∀ ∈      
 (8) 
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其中，FC 为全连接层，S 为 Sigmoid 函数。将所有邻域点的权重值记为集合 { }ˆ ji i

j
p i ip

W p Pω= ∈ 。然后，

将
ipW 中最高的 K (本文中 256K = )个分值对应的索引记为集合 ( )iptopK W ，利用 ( )iptopK W 获取对应的相

似点特征集合 ( ){ }1
j j

i i iP p p
f WF j topK= ∈ 及相似点法向特征集合 ( ){ }1

j j
i i iN n p

f WF j topK= ∈ ，具体的筛选过

程详见图 2 中的形状感知器部分。 
接下来，在特征细化模块中进行特征增强和特征融合，从而更好地保留小尺度几何特征及细节。首

先，对相似点特征集
1

iPF 和相似点法向特征集
1

iNF 通过扩大感受野进行特征增强： 

 
( )4

2

4

1 ˆMLP ,j j
i i j

k i

q qp p
q p

f f f
K

ω
∈

 
 = +  
 

∑


  (9) 

 
( )4

2

4

1 ˆMLP ,j j
i i j

k i

q qn n
q p

f f f
K

ω
∈

 
 = +  
 

∑


  (10) 

其中， 4 10K = 为 j
ip 的邻域点个数， ˆqω 为公式(8)所得的权重。其次，由于点特征更适用于恢复局部几何

处的特征，法向特征更适用于恢复尖锐边缘和平滑过渡区域的特征，而全局特征可以更好描述邻域的整

体结构。因此，对点特征、法向特征以及全局特征进行特征融合： 

 ( )3 2 2, , ,j j j
ii i i

g
Pp p nf C f f f=  (11) 

 ( )3 2 2, , ,j j j
ii i i

g
Nn n pf C f f f=  (12) 

其中，
i

g
Pf 和

i

g
Nf 分别是粗点特征集

ipF 和粗法向特征集
iNF 经由最大池化后所得的邻域 iP 的全局特征。最

后，对坐标和法向进行解码。在坐标回归中，输入点细化特征 ( ){ }33
jj

iiPi pp
WfF j topK= ∈ ，通过 MLP、最

大池化以及全连接层操作获得当前点 ip 的位移矢量，加到当前点坐标上得到降噪点坐标。在法向回归[36]

中，输入法向细化特征 ( ){ }33
jj

i iiN pn
WfF j topK= ∈ ，通过 MLP、边缘卷积[35]、最大池化及全连接层操作直

接获得预测法向。 

2.3. 损失函数 

在 PCDNF 中，设计了三种类型的损失函数对网络进行优化：点降噪损失函数、法向估计损失函数、

正交性损失函数。点降噪损失函数由降噪项和均匀分布项组成。降噪项[25]用于刻画降噪点到真实曲面的

距离： 

 
( ) ( ) ( )

( ) ( )
P1

point

P

ˆˆ

ˆ ,

j
ii

j
ii

j j jj
i i i i ii i

p

j j
i i i i

p

n p p n np p
L

p p n n

φ θ

φ θ
∈

∈

⋅⋅ − ⋅−

=
−

∑

∑
， (13) 

其中，φ 和θ 分别是关于 ˆ j
i ip p− 和 j

i in n⋅ 递减的函数，φ 是高斯函数， ( ) ( )
( )

1
exp

1 cos 15

j
i ij

i i

n n
n nθ

 − − ⋅
=  ⋅  − 

。

均匀分布项[9] [25] [37]用来惩罚距离过近的点，具体形式为： 

 2
point

     P
max ˆ

j
ii

j
i i

p
L p p

∈
= − . (14) 

最终得到的函数表达式为： 
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 ( )1 2
point point point1 , L L Lα α= + −  (15) 

其中，α 为平衡降噪项和均匀分布项的参数。法向估计损失函数定义为估计法向 ˆin 与真实法向 in 之间欧

几里得距离的平方： 

 2
normal ˆi iL n n= − . (16) 

正交性损失函数一方面希望降噪点沿着估计法向方向移动；另一方面确保连接降噪点及其邻域点的

边与估计法向之间的正交性，其定义为： 

 ( )( )2

ortho ˆˆ
j

ii

j
ii i

p P

L np p
∈

= ⋅−∑ . (17) 

最终得到的联合损失函数定义为： 

 1 point 2 normal 3 orthoL L L Lλ λ λ= + + ， (18) 

其中 1 2 3100, 10, 10λ λ λ= = = ，这三个参数用于平衡每一项损失函数的作用。 
在 PCDNF 中，由于缺乏对预测权重 ˆ j

ip
ω 的约束，导致网络估计的权重准确性不高，如图 4 中的第一

列。在此基础上，本文利用 2.1 节中设计的权重引导对预测权重进行约束，以进行更准确的邻域筛选： 

 ( )21 ˆj j
i ij

ii

w p p
p P

L
M

ω ω
∈

−= ∑ ， (19) 

其中 j
ip

ω 、 ˆ j
ip

ω 分别为点 j
ip 的权重引导和预测权重。从实验结果上看，权重引导损失函数的加入有效提

高了权重学习的质量，如图 4 中的第四列。 
添加权重引导损失函数以后，本文最终得到的联合损失函数为： 

 1 point 2 normal 3 ortho wL L L L Lλ λ λ= + + + . (20) 

3. 实验 

首先在 3.1 节和 3.2 节中描述了用于实验的数据库和评价指标；基于此在 3.3 节和 3.4 节中展示了本

文算法的降噪性能，与几种传统算法和基于深度学习的算法进行了比较，给出了定量结果和定性结果；

在 3.5 节中对不同策略的权重引导的有效性和准确性进行了讨论，其中包括只有法向权重引导、只有距

离权重引导以及本文使用的法向与距离权重引导相结合的策略。算法在 PyTorch 上实现，并在单个 Nvidia 
GTX 1080Ti 上进行训练和测试。 

3.1. 数据库 

对于训练数据，本文选用了与 PCDNF 算法中相同的训练集，即来自[25]的数据集样本。该数据集由

11 个 CAD 模型和 11 个非 CAD 模型组成，每个模型的采样点数量均为 100K，这些模型分别添加了均值

为零，标准差为边框直径的 0.25%、0.5%、1%、1.5%、2.5%的高斯噪声，从而生成了 22 个无噪声点云

(具有真实法向)及其相应的 110 个噪声点云(输入法向通过 PCA 计算)。与算法 PCDNF 相比，本文在训练

过程中添加了点云之间距离以及法向之间角度差异的计算量，增加了额外的训练时间，这些计算量是一

些很小的额外量，在存储空间可接受范围内。总之，本文的改进在时间和空间复杂度上可接受。 
对于测试数据，由于 PCDNF 并未公布，本文从 ModelNet-40 数据库中收集了 12 个不同的类，每类

含有三个不同的网格。随机采样 5 万个点生成干净点云，对生成的干净点云进行归一化，然后利用高斯

噪声对点云进行干扰以合成相应的噪声模型，标准差分别定义为 0.25%、0.5%、1%和 1.5%。最终，生成
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一个包含 144 个模型的测试数据集。在测试部分，本文与算法 PCDNF 采用相同的模型，无额外的时间及

空间上的复杂度。 
 
Table 1. Comparison of CD and P2S values of different noise reduction algorithms 
表 1. 不同降噪算法的 CD 以及 P2S 值比较 

算法 
0.25% 0.5% 1% 1.5% 

CD P2S CD P2S CD P2S CD P2S 

平均滤波 0.45 0.41 0.45 0.43 0.44 0.45 0.48 0.54 

双边滤波[10] 0.44 0.41 0.44 0.42 0.44 0.45 0.48 0.54 

DMR [30] 0.33 0.35 0.34 0.36 0.37 0.41 0.44 0.51 

PCDNF [31] 0.26 0.25 0.33 0.32 0.41 0.40 0.44 0.44 

本文 0.25 0.24 0.31 0.31 0.38 0.38 0.43 0.43 

注：粗体表示最优值。 

 
Table 2. The RMSE value estimated by algorithm is compared with that by PCDNF method 
表 2. 本文算法与 PCDNF 算法在四种噪声尺度下法向估计的 RMSE 值比较 

算法 0.25% 0.5% 1% 1.5% 

PCDNF [31] 24.02 25.00 26.57 28.54 

本文 22.95 24.02 25.47 27.22 

3.2. 评价指标 

为了对算法的降噪性能进行定量分析，本文使用降噪点云与真实点云之间的倒角距离(CD) [24] [38]
和降噪点云与底层曲面之间的距离(P2S)对算法的降噪效果进行评价。倒角距离 CD 为： 

 ( ) ( ) ( ) ˆˆˆˆ

1 1ˆ ˆ ˆmin + min  ,, ˆ j iji

i j j i
p P p Pp Pp P

p p p pC P P T PT P ∈ ∈∈∈

− −= ∑ ∑  (21) 

其中，P 为真实点云， ( ) T 表示集合中所包含元素的个数。第一项是每个输出点到真实点云曲面的距离，

第二项直观地奖励了输出点云在目标曲面的分布。点到曲面的距离 P2S 为： 

 ( ) ( ) ˆˆ

1ˆ ˆmin, ˆ j
i

i j
p Pp P

p pP P P
T P ∈∈

−= ∑ . (22) 

这两个评价指标评估的是预测点云到真实点云的距离。二者均是值越低则表示降噪效果越好。 
对于法向估计，本文使用无定向的均方根误差(RMSE) [39] [40]作为评价指标： 

 
( )

21 ˆRMSE , ,
i

i i
p P

n n
T P ∈

= ∑  (23) 

其中 in 为 ip 对应的真实法向， ˆin 为 ip 对应的估计法向， ˆ,i in n 为 in 与 ˆin 之间的角度。 

3.3. 定量比较 

将本文算法与传统的降噪算法，包括平均滤波和双边滤波[10]，以及基于深度学习的降噪算法，包括

DMR [30]和 PCDNF [31]，进行了比较。其中对于 DMR，本文使用了降噪效果更好的监督版本。表 1 给 
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Figure 3. Visualization of noise reduction results by different algorithms 
图 3. 不同算法降噪结果的可视化 

 
出了各种算法在不同噪声尺度下的降噪结果。从表 1 中可以看出，传统的降噪算法无论在 CD 还是 P2S
值上都没有基于深度学习的降噪算法结果好，甚至可以达到最高 0.2 的差距。而在基于深度学习的算法

中，PCDNF 的降噪结果在各个噪声尺度下均优于 DMR 的降噪结果。虽然本文算法与 PCDNF 算法采用

相同的网络框架，但由于本文添加了权重引导对邻域筛选进行优化，因此其可以获得更好的降噪效果和

更低的 CD 及 P2S 值，这也证实了本文提出的法向及距离权重引导的有效性。除此之外，在表 2 中还对

本文算法与 PCDNF 算法在不同噪声尺度下的法向估计结果进行了比较。表中可以看出，本文算法得到的

法向估计误差在四种噪声尺度下均低于 PCDNF 算法得到的误差，尤其是在最大噪声尺度 1.5%下，RMSE
误差大幅度降低了 1.32，这说明本文添加的法向以及距离权重引导提高了网络进行法向估计的质量，并

且针对大噪声数据鲁棒性更强。 

3.4. 定性比较 

图 3 展示了在 1%和 1.5%两种噪声尺度下多种降噪算法的可视化结果。其中点的颜色表示点到真实

底层曲面的距离，距离过大的点标为红色，否则标为绿色。从图中可以看出，传统的平均滤波和双边滤

波算法在平坦区域取得的降噪效果较好，但是在尖锐特征区域误差较大。DMR 算法在尖锐特征区域的降

噪效果优于平均滤波以及双边滤波，但在平坦区域误差值相对较大。PCDNF 算法的降噪效果相比于上述

算法有较大提高，但是在特征边(图 3 中第四列)和细节(图 3 中第三、六列)处，PCDNF 算法的误差值仍

然较大。而本文算法在加入了法向及距离权重引导后，在这些区域得到了更优异的降噪效果，在细节处

点的降噪误差更低。 
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Figure 4. Visualization of weight learning results under different weight guidance strategies 
图 4. 不同权重引导策略下权重学习结果的可视化 

 

 
Figure 5. Comparison of noise reduction results under defferent guidance strategies 
图 5. 不同权重引导策略下降噪结果的对比 

 

 
Figure 6. Comparison of normal estimation results under PCDNF and 
different weight guidance strategies 
图 6. PCDNF 及不同权重引导策略下法向估计结果的对比 
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3.5. 烧灼实验 

权重引导的设计为本文的重点。本节将针对文中涉及到的三种不同权重引导策略对降噪结果的影响

进行讨论：第一种为只有法向权重引导的策略；第二种为只有距离权重引导的策略；第三种为本文所使

用的法向与距离权重引导相结合的策略。图 4 展示了在不同邻域结构以及不同权重引导策略下，网络学

习到的权重的可视化结果。 
如图 4 所示，由于 PCDNF 没有对学习的权重进行任何直接约束，其得到的权值不具有统一的规律，

并不能对邻域点是否与当前点位于同一的局部结构做出正确的判断(图 4 第一列)。当加入距离权重引导

或法向权重引导后，网络学习到的权重质量明显提高了。这种现象对于特征区域尤其明显，见图 4 的第

二行和第三行。虽然对于平坦区域，加入距离权重后权重较大的点主要集中在降噪点附近，与邻域结构

有一定的差异(邻域中每一点都与当前点具有相同的局部结构，应赋予相同的权值)，但这并不影响邻域的

筛选。因为邻域中每一点都与当前点具有相同的局部结构，因此按照学习到的权值筛选出来的邻域点都

是正确的。 
但对于复杂的邻域结构，只使用距离权重引导或法向权重引导都是不足够的(见图 4 第三行的第二列

和第三列)。两种权重引导的融合可以获得更精确的权重(见图 4 第三行的第四列)，从而实现更高质量的

邻域筛选和降噪。 
图 5 展示了不同权重引导下，算法的降噪结果。如图中所示，对于平坦区域，不同引导策略得到的

结果基本相同。但对于特征边(图 5 中蓝框及紫框对应区域)及角点(图 5 中红框及黄框对应区域)，两种权

重引导联合的方式要优于单独使用一种权重引导。而且，这种提升，在角点处体现得更为明显。这充分

说明了两种权重引导的联合，对于复杂结构的分析是有利的。 
图 6 显示了在不同噪声尺度下，不同权重引导策略与 PCDNF 法向估计效果对比，可以看出距离权

重引导及法向权重引导的加入均对 PCDNF 的法向估计效果有促进作用。相比于距离权重引导，法向权重

引导的提升效果要更明显一些。这可能是在法向估计中，切平面信息要比距离信息更可靠的缘故。虽然

将两种权重相结合在小噪声数据上的法向估计结果的 RMSE 较单独使用法向权重引导的 RMSE 略有提

高，但对于较大的噪声尺度，其法向估计结果的 RMSE 还是要低于仅使用法向权重引导的结果。这说明

将两种权重相结合，更适合质量较低的扫描数据，具有更高的实用性。 

4. 结语 

本文提出了一种基于权重引导的点云降噪及法向估计网络。该网络在 PCDNF 网络架构的基础上加

入了权重引导，利用法向和欧几里得距离的差异对邻域点与当前点位于同一几何结构的可能性进行预判，

并利用该预判对 PCDNF 的邻域筛选网络的权重学习进行约束，提升网络权重学习的准确性，进而提高网

络点云降噪及法向估计的质量。实验表明，本文添加了权重引导以后，可以获得更好的降噪结果，尤其

在特征边缘及尖锐区域有明显的降噪优势。除此之外，本文算法在法向估计结果上也有提升，对大噪声

尺度下的数据鲁棒性更强。 
对于未来工作，首先将对更多权重引导形式的有效性进行讨论，优化权重引导的质量，提升邻域筛

选能力；其次尝试将权重引导与更多点云降噪或法向估计网络相结合，进一步提升现有的点云降噪网络

及法向估计网络性能。 
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