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彩色点云去噪与三维曲面重构研究 

摘要 

点云作为现实世界数字化采样的产物，由几何体表面离散点构成，

涵盖空间与颜色信息。其去噪、配准与重构是构建高精度三维模型的

关键环节，这些步骤对提升点云数据质量起决定性作用，对后续应用

奠定基础。然点云数据在采集过程中极易受到噪声干扰，同时存在拓

扑变化、密度不均等问题。现有去噪算法虽能有效去除高斯噪声，但

在保留点云细节特征上表现欠佳。配准算法中，迭代最近点算法对初

始配准姿态精度要求高，且该算法计算效率低下。重构算法中，泊松

重构算法计算复杂度高，并对边界条件敏感，易导致重构表面出现不

连续，其拓扑处理能力有限，难以准确捕捉具有拓扑变化点云的几何

特征。 

本文针对这些问题，在去噪方面，搭建点法线约束的图学习模型，

利用点云局部几何特征与法线信息，提升去噪效果；配准过程中，改

进现有算法，均值-方差最小化目标函数，构建优化模型以降低配准误

差；重构过程中，优化边界条件，引入等值约束策略，开发诺伊曼约

束的等值约束重构算法。 

本文主要研究内容及成果如下： 

(1) 针对彩色点云去噪，提出一种基于点法线约束的三维点云图学

习算法。该算法引入点法线约束，构建图学习去噪算法框架。利用狄

利克雷能量惩罚相邻法线的差异，提升去噪的准确性。此外，为进一
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步降低混合噪声的影响，引入点云密度函数，快速捕捉局部特征相关

性。在 anchor 公共数据集上的实验表明，与 MRPCA 算法和 AWLOP

算法相比，平均信噪比(SNR)分别提升了 0.13DB和 2.14DB。并且，较

RSLDM 算法，计算效率提升了 27%，成功实现了去除混合噪声、保

留局部几何特征以及提高计算效率的多重目标。 

(2) 针对点云配准，提出一种快速对称迭代最近点的均值-方差最

小化配准算法。该算法引入安德森加速度，寻找残差函数根，对线性

收敛的定点迭代进行优化，并均值-方差最小化目标函数，持续迭代优

化变换参数，平衡配准精度与稳定性。所提算法在 Bunny 模型下，相

较 ICP 算法 RMSE 下降了 0.050，较 GMM 算法下降了 0.038。配准后

点云中的点与目标点云中对应点的位置偏差更小，配准误差更小，可

以实现更精准的配准。 

(3) 针对曲面重构，提出一种诺伊曼的等值约束泊松重构算法。该

算法采用诺伊曼约束，高效地求解变量边界外法线方向导数，以迫使

隐函数的法向导数在边界处趋零，进而提高指示函数的求解准确性。

结果表明，改进算法在 Dc 模型下相较等值约束泊松重构算法 Dmax、

Dstd和 Dmean分别提升了 0.065、0.055mm与 0.045mm，其在重构复杂模

型细节时更具优势，为点云曲面重构领域引入了一种低失真、高精度

的泊松重构算法。 

 

关键词：点云去噪，点云配准，曲面重构，点法线约束，诺伊曼约束 
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RESEARCH ON DENOISING OF COLOR POINT CLOUDS 

AND THREE-DIMENSIONAL SURFACE 

RECONSTRUCTION 

 

ABSTRACT 

As a product of digital sampling of the real world, point cloud is 

composed of discrete points on the surface of geometric objects and contains 

spatial and color information. Its denoising, registration, and reconstruction 

are crucial steps in constructing high-precision 3D models. These steps play 

a decisive role in improving the quality of point cloud data and lay the 

foundation for subsequent applications. However, point cloud data is highly 

susceptible to noise interference during the acquisition process. At the same 

time, there are also problems such as topological changes and uneven density. 

Although existing denoising algorithms can effectively remove Gaussian 

noise, they perform poorly in preserving the detailed features of the point 

cloud. Among the registration algorithms, the Iterative Closest Point (ICP) 

algorithm has a high requirement for the accuracy of the initial registration 

pose, and the computational efficiency of this algorithm is low. In the 

reconstruction algorithms, the Poisson reconstruction algorithm has a high 

computational complexity, is sensitive to boundary conditions, and is likely 

to lead to discontinuities in the reconstructed surface. Its topological 
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processing ability is limited, making it difficult to accurately capture the 

geometric features of point clouds with topological changes. 

Aiming at these problems, this paper, in terms of denoising, builds a 

graph learning model with point normal constraints. By utilizing the local 

geometric features and normal information of the point cloud, it improves 

the denoising effect. During the registration process, the existing algorithm 

is improved. The mean-variance minimization objective function is used to 

construct an optimization model to reduce the registration error. In the 

reconstruction process, the boundary conditions are optimized, and an 

isosurface constraint strategy is introduced. An isosurface constraint 

reconstruction algorithm with Neumann constraints is developed. 

The main research contents and achievements of this paper are as 

follows: 

(1) Aiming at the denoising of color point clouds, a 3D point cloud 

graph learning algorithm based on point normal constraints is proposed. This 

algorithm introduces point normal constraints and constructs a framework 

for the graph learning denoising algorithm. By using the Dirichlet energy to 

penalize the differences in adjacent normals, the accuracy of denoising is 

improved. In addition, to further reduce the impact of mixed noise, a point 

cloud density function is introduced to quickly capture the correlations of 

local features. Experiments on the anchor public dataset show that compared 

with the MRPCA algorithm and the AWLOP algorithm, the average signal-
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to-noise ratio (SNR) is increased by 0.13 dB and 2.14 dB respectively. 

Moreover, compared with the RSLDM algorithm, the computational 

efficiency is increased by 27%. It has successfully achieved multiple 

objectives of removing mixed noise, preserving local geometric features, and 

improving computational efficiency. 

(2) Aiming at point cloud registration, a mean-variance minimization 

registration algorithm of fast symmetric iterative closest point is proposed. 

This algorithm introduces Anderson acceleration to find the root of the 

residual function, optimizes the fixed-point iteration with linear convergence, 

and minimizes the objective function of mean-variance. It continuously 

iterates and optimizes the transformation parameters to balance the 

registration accuracy and stability. Under the Bunny model, the root mean 

square error (RMSE) of the proposed algorithm is 0.050 lower than that of 

the ICP algorithm and 0.038 lower than that of the GMM algorithm. The 

positional deviation between the points in the registered point cloud and the 

corresponding points in the target point cloud is smaller, and the registration 

error is smaller, enabling more accurate registration. 

(3) Aiming at surface reconstruction, a Neumann isosurface constraint 

Poisson reconstruction algorithm is proposed. This algorithm adopts 

Neumann constraints to efficiently solve the directional derivative of the 

outer normal of the variable boundary, forcing the normal derivative of the 

implicit function to approach zero at the boundary, and thus improving the 
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accuracy of solving the indicator function. The results show that under the 

Dc model, compared with the isosurface constraint Poisson reconstruction 

algorithm, the Dmax, Dstd, and Dmean of the improved algorithm are increased 

by 0.065, 0.055 mm, and 0.045 mm respectively. It has more advantages in 

reconstructing the details of complex models, and introduces a low-

distortion and high-precision Poisson reconstruction algorithm in the field of 

point cloud surface reconstruction. 

 

KEY WORDS: Point cloud denoising, point cloud registration, surface 

reconstruction, point discovery constraint, Neumann constraint 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

在工业 4.0 的浪潮下，智能制造[1-3]成为现代制造业转型升级的核心驱动力，

复杂机械零件的质量把控作为确保产品性能与安全性的关键环节，被赋予了更

为重要的使命。随着数字化、智能化技术的深度融合，视觉扫描技术[4-5]凭借其

高效、精准的特性，在复杂机械零件表面缺陷检测领域[6-7]实现了广泛应用，如

图 1-1 所示。成为推动工业智能化发展的重要技术支撑。点云数据[8]作为视觉扫

描的关键输出形式，承载着零件表面丰富的几何信息，其处理过程中的去噪[9-

10]、配准[11-12]及曲面重构[13]技术，对于提升检测精度与可靠性、实现生产过程

的智能化管控意义非凡，是工业 4.0时代实现高精度制造与质量追溯的核心技术

要素。 

    

图 1-1 视觉检测零件缺陷 

机械零件受原材料、加工工艺及环境影响，表面易现裂纹、孔洞、磨损等

缺陷。这些缺陷若未被及时发现，投入使用后可能引发严重故障，危及设备安

全。传统人工检测效率低、精度受人为因素影响大，无法满足大规模、高精度

生产需求。视觉扫描技术凭借快速、全面、非接触的优势获取点云数据，为缺

陷分析提供丰富信息。  

然而，原始点云数据存在诸多问题，严重影响了其在表面缺陷检测中的应

用效果。在数据采集过程中，由于传感器精度限制、环境噪声干扰等因素，点

云数据往往掺杂大量噪声，这些噪声会干扰对零件表面真实特征的判断。同时，

在对复杂形状机械零件进行多视角扫描时，不同视角下获取的点云数据需要进
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行配准，以实现完整的表面重构。但由于零件形状复杂、扫描角度差异等原因，

点云配准面临着初始位置估计困难、计算量大等挑战。若配准不准确，会使重

构的零件表面出现错位、变形等问题，无法准确反映零件的真实状态。此外，

为了更直观地分析零件表面缺陷，需要对去噪、配准后的点云数据进行重构，

构建精确的三维模型。但传统重构算法在处理大规模点云数据时，存在计算复

杂度高、对边界条件敏感等问题，导致重构模型的精度和质量难以满足实际检

测需求。 

点云去噪、配准及重构技术的研究与应用，对于解决上述问题具有关键意

义。通过有效的去噪算法，能够去除点云数据中的噪声干扰，保留零件表面的

真实细节特征，提高缺陷检测的准确性。精确的点云配准技术能够将多视角点

云数据准确拼接，为后续的重构提供可靠的数据基础。而高效的重构算法则可

以构建出高精度的机械零件三维模型，直观展示零件表面状况，帮助检测人员

快速、准确地识别缺陷位置与类型。这一系列技术的协同应用，不仅能够提高

复杂机械零件表面缺陷检测的精度与效率，降低生产成本，还能为制造业的智

能化、自动化发展提供有力支撑，推动整个行业的技术进步与质量提升。 

1.2 研究现状 

1.2.1 点云去噪技术进展 

目前，点云数据的去噪方法可以将其分为六类：基于稀疏性的方法、非局

部方法、基于移动最小二乘(MLS)方法、基于局部最优投影(LOP)的方法、基于

图的方法和基于深度学习的方法。稀疏性方法通过假设点云数据在某个变换域

中具有稀疏表示，从而实现去噪，能够有效去除噪声并保留细节，但其计算复

杂度较高，处理大型点云数据时效率较低。非局部方法通过识别和利用点云中

相似的模式来进行去噪，在保持细节和边缘方面表现良好，但当点云中存在较

多噪声时，识别相似模式的准确性会下降，影响去噪效果。MLS 方法利用移动

最小二乘拟合技术平滑点云数据，适用于去除小尺度噪声，能够平滑表面并保

留大部分几何特征，但对于复杂几何结构和大尺度噪声的处理能力有限。LOP

方法通过迭代优化，将点云投影到一个更加规则的表面上，在保留几何特征的

同时，有效去除噪声，但计算成本较高，且在某些情况下可能过度平滑。基于

图的方法利用图结构表示点云，通过图信号处理技术进行去噪，能够有效处理
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混合噪声，增强去噪准确性和鲁棒性，但需要构建和处理图结构，对于非常大

的点云数据，计算资源要求较高。深度学习方法通过训练神经网络模型学习点

云去噪的特征，在大规模数据集上训练后，能够在精度和效率上取得平衡，但

需要大量标注数据进行训练，且对计算资源要求较高。 

基于稀疏性的方法。该方法采用点法线方向的稀疏表示，利用稀疏性正则

化求解全局问题，并进行点法线方向的稀疏重构。然后通过求解另一个基于局

部平面假设的全局最小化问题来改变点的位置[14-15]。Mattei 等人[16]提出了移动

鲁棒主成分分析(MRPCA)方法，并采用加权最小化方法对三维点云进行降噪，

以保持鲜明的特征。然而，当局部高信噪比产生冗余特征时，这些方法可能表

现不佳，导致过度平滑或过度锐化。 

非局部方法。其受非局部均值(NLM)[17]和 BM3D[18]图像去噪算法的启发，

利用点云表面补丁之间的自相似性去噪。Deschaud等人[19]使用局部MLS曲面的

多项式系数作为邻域描述符来计算点的相似性，然后提出了一种非局部去噪

(NLD)算法。然而，这取决于点云中表面块之间的自相似性，并且计算复杂度

很高。 

基于移动最小二乘(MLS)方法。Alexa 等人[20]通过移动最小二乘投影定义了

点云表面，将噪声点投影到最小二乘表面上，然后对数据进行平滑处理。

Guennebaud 等人[21]提出了代数点集曲面(APSS)，这些方法也会导致去噪效果的

过度平滑。 

基于局部最优投影(LOP)的方法将点集投影到点云的自然表面以降低噪声。

Huang 等人 [22]在局部最优投影算法的基础上提出了一种加权局部最优投影

(WLOP)算法，该算法可以保留点云的特征，但计算效率低。此外，他们还通过

修改 WLOP提出了一种各向异性 WLOP(AWLOP)算法[23]，并使用各向异性加权

函数来保留点云模型的尖锐特征，其容易产生额外特征，并平滑结果。  

基于图的方法。图的方法基于图过滤器进行去噪。Dinesh 等人[24]通过特征

图拉普拉斯正则化使用两个保真度项来求解不同类型的加性噪声；

Schoenenberger等人[25]在输入点云上构造一个 k近邻图，然后在图上构造一个由

点云梯度正则化的凸优化问题。Duan 等人[26]不是直接平滑三维坐标或表面法线，

而是基于图估计每个点的局部切平面，然后通过在多个切平面上的投影平均重
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构三维点坐标。Zou 等人[27]利用 k 邻域分块将二维图像的低维流形模型扩展到

点云表面，改进了低维流形模型，提出统计低维流形模型。Hu 等人[28]提出了图

学习来优化边缘权重，但是未考虑法向量的约束，难以在复杂混合噪声达到良

好的效果。 

基于深度学习的方法。鉴于传统去噪算法[29-30]的局限性以及近年来深度学

习在各个领域的成功。标准深度神经网络对输入数据的规则结构存在依赖，这

一固有特性导致其在面对无序点云时，难以直接开展有效的训练过程。Qi 等人

[31]提出了第一个直接处理原始点云数据的网络 PointNet。该难题得到了妥善解

决，为深度学习方法应用于去噪领域清除了关键障碍，使得基于深度学习的去

噪成为切实可行的技术路径。其中，PCN[32]是第一个深度学习去噪网络。然而，

深度学习方法局限于计算机的属性。 

根据以上综述，当前的点云去噪研究存在诸多问题： 

(1) 上述方法在局部高信噪比产生冗余特征时，会出现过度平滑或过度锐化

问题，影响点云原始特征的保留。均易导致去噪效果过度平滑，丢失点云的细

节信息。还会产生额外特征并使结果过度锐化，且在复杂混合噪声环境下难以

取得良好效果。 

(2) 部分去噪方法对计算资源和时间消耗较大。非局部方法受图像去噪算法

启发，利用点云表面补丁自相似性去噪，但计算复杂度极高，严重影响处理效

率。基于局部最优投影的方法，虽然能保留点云特征，但计算效率低下。 

(3) 基于深度学习的方法，虽然 PointNet 等网络解决了无序点云输入的难题，

但深度学习模型仍局限于计算机硬件属性，并且对训练数据的规模和质量要求

较高，在实际应用中，若数据量不足或数据分布与训练数据差异较大，去噪效

果难以保证。 

1.2.2 点云配准方法演进 

点云配准是计算机视觉[33]和机器人[34]领域中的一项基础技术，并且被视作

各类以点云数据作为输入的应用中的重要前提条件。在实际应用场景中，由于

单个传感器视角和精度的限制，很难一次性获取目标物体或场景完整且准确的

点云数据。而点云配准能够将从不同视角、不同时间或不同设备采集到的多组

点云数据，通过特定的算法和变换，统一到同一个坐标系下，实现点云的精确
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对齐。这一精确对齐的过程对于后续曲面重构而言意义重大。一方面，经过配

准的点云数据能够提供更全面、更准确的物体表面信息。在曲面重构时，这些

丰富且准确的点云数据可以作为构建曲面的基础，使得重构出的曲面更贴合真

实物体的形状，减少因数据缺失或不准确导致的误差和偏差。点云配准还能够

为曲面重构提供更丰富的细节信息，对物体表面的细微特征和纹理的还原至关

重要。通过点云配准整合多组具有不同侧重点的点云数据，可以捕捉到更多的

细节信息，使得重构出的曲面不仅在形状上准确，还能在细节上更真实地反映

物体的原貌，从而为后续的研究和应用提供更有价值的数据支持。 

在过去的几十年里，点云配准可以分为以下几种方法：基于迭代最近点

(Iterative Closest Point algorithm，ICP)算法、基于特征的方法、基于学习的方法、

基于概率的方法。 

基于 ICP算法。在现有的点云配准算法中，ICP算法因其简单性和高效性而

备受关注。Besl 等人[35]在 1992 年首次提出 ICP 算法，其通过迭代寻找最近点对，

并基于这些对应点对计算旋转和平移变换，不断重复该过程直至点云间的误差

收敛，从而实现点云的精确配准。Serafin 等人[36]通过寻找具有相似位置和法向

量方向的点作为对应点，提出 NICP(Normal-based ICP)算法，提高了配准的准确

性和鲁棒性，尤其在处理具有噪声和部分重叠的点云数据时表现较好。其不仅

考虑了点的位置信息，还引入了点的法向量信息。Zhang 等人[37]基于关键点的

随机采样一致性 [38](RANSAC)粗配准算法，通过三维尺度不变特征变换(3D-

SIFT)描述符提取点云中的关键点，缩小了粗配准中点的选择范围，从而显著降

低了计算成本。其次，他们提出了一种基于四元数算法的新型迭代最近点 S-

ICP(Scale-invariant ICP)算法。ICP 算法的初始坐标变换以粗配准结果为导向，

并通过 Kd树算法识别两个点云之间的对应点。采用四元数算法求解旋转矩阵和

平移向量，执行效率高，且描述旋转矩阵时没有奇异点。Makovetskii 等人[39]使

用点和法向量来对齐点云，提出一种 GICP(Generalized ICP)算法。Zhao 等人[40]

通过计算每个点云特征区域的质心，改进 ICP 算法完成点云的精细配准，改进

的 ICP 算法将旋转角度约束和动态迭代系数集成到概率 ICP 算法中，提高了配

准精度和鲁棒性。 

基于特征的方法。基于特征的配准算法凭借其能够有效削减数据量，可以
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提升配准效率以及增强鲁棒性。Rusu 等人[41]创新性地提出了基于快速点特征直

方图(FPFH)的配准算法。其通过对点云局部区域的几何特征进行精细计算，构

建出快速点特征直方图描述子，以此来精准表征点云的特征信息，并基于对应

点对，进一步计算旋转和平移变换，最终实现点云的精确配准。Salti 等人[42]提

出的基于自旋图像配准算法，为点云配准领域带来了新的思路。该算法通过精

确提取点云的自旋图像特征，深入寻找特征之间的对应关系。对于那些具有复

杂表面形状的点云，自旋图像能够敏锐地捕捉其表面特征，从而使得配准结果

更为精准。Tombari 等人[43]提出的基于有符号直方图的旋转投影统计(SHOT)特

征的配准算法，在处理复杂环境下的点云配准问题方面表现出色。SHOT 特征

描述子具有对旋转和光照变化较好的不变性，能够准确地描述点云的局部特征。

然而，基于特征的方法在点云密度不均匀或存在噪声的情况下，特征提取的准

确性会受到影响。配准精度高度依赖于特征提取和匹配的质量。如果特征提取

不准确或存在误匹配，即使后续的变换计算方法再精确，也难以得到高精度的

配准结果，局限性较大。 

基于学习的方法。在当下点云配准的研究浪潮中，基于深度学习的配准方

法凭借其强大的特征学习能力、对复杂场景的适应性以及在精度和效率上的巨

大潜力，正逐渐成为该领域的研究热点并备受瞩目。Qi 等人[44]提出了开创性的

PointNet 和 PointNet++架构用于点云配准。PointNet 能够直接处理无序的点云数

据，以一种端到端的方式学习点云的全局特征，并引入分层特征学习机制，能

够捕获点云的局部结构特征，提升了配准的鲁棒性和准确性。Wang 等人[45]提

出 Deep Closest Point (DCP)算法。该算法将深度学习与传统的最近点思想相结

合，通过深度神经网络学习点云之间的对应关系。具体而言，DCP 首先使用编

码器网络提取点云的特征表示，然后通过注意力机制找到点云之间的对应点，

最后基于这些对应点估计配准变换。该算法在处理具有部分重叠和噪声的点云

时表现出色，能够在保证配准精度的同时，有效提高配准的效率。然而，基于

学习的方法，数据需求量较大，计算资源要求较高，难以适应复杂情况。 

基于概率的点云配准算法。在点云配准技术的持续发展进程中，基于概率

的配准算法以其独特的处理思路和对不确定性的有效应对，在诸多应用场景里

崭露头角。Drost 等人[46]提出了基于模板匹配的概率配准算法。该算法先对目标
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物体构建概率模板模型，模板中的每个点都赋予相应的概率权重，以表示该点

在物体表面出现的可能性。在配准阶段，对待配准点云与概率模板进行匹配，

通过计算点云与模板之间的概率相似度来确定对应关系。利用快速的哈希表结

构加速匹配过程，大大提高了配准效率。在已知目标物体模板的情况下，该算

法能够快速准确地完成点云配准，尤其适用于物体识别与定位等对实时性要求

较高的应用场景。Chen 等人[47]提出了一种基于高斯混合模型(GMM)且全局加权

局部的点云配准算法。该算法将点云转换为 GMM 进行配准。与离散的点云数

据不同，GMM 是一种紧凑且轻量级的表示形式。另一方面，通过从点云中提

取独特的局部特征和全局信息来生成 GMM。全局信息用于权衡局部特征。因

此，生成的 GMM 是一个具有全局加权局部特征信息表示能力的分布，充分挖

掘了点云的局部和全局信息，实现点云的精确配准。然而，基于概率的点云配

准算法也存在一些局限性。这类算法通常依赖于复杂的概率模型假设，实际点

云数据的分布可能与假设不完全相符，从而影响配准效果。 

根据以上综述，当前的点云配准研究存在诸多问题： 

(1) 上述方法在常规数据下能有效配准，但在处理含大量噪声、点云密度不

均匀或部分重叠严重的数据时，寻找最近点对易出错，导致配准误差增大。ICP

算法及其衍生算法虽引入法向量信息，但面对噪声和复杂重叠以及点云密度不

均匀时，特征提取准确性受影响。 

(2) 基于学习的方法，需要大量数据进行训练，且训练过程对计算设备性能

要求极高，需配备高性能 GPU 等硬件，同时训练时间长，这在资源受限场景，

如移动设备或实时性要求高的在线应用中，难以满足需求。 

(3) 点云配准精度易受多种因素干扰，难以保证在各种场景下的高准确性。 

1.2.3 曲面重构实践与突破 

曲面重构作为计算机图形学[48]、逆向工程[49]、计算机辅助设计[50](CAD)以

及地理信息系统[51](GIS)等众多领域的关键技术，其核心目标是依据离散的点云

数据构建出连续且精准的曲面模型。在实际应用中，点云数据来源广泛，如激

光扫描、结构光测量等，但往往伴随着噪声、数据缺失、密度不均匀等问题，

这使得曲面重构成为一项极具挑战性的任务。合理选择和运用曲面重构技术，

对于实现物体的精确建模、分析以及可视化具有重要意义。曲面重构技术大致
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可分为三角网格法、移动最小二乘法、泊松曲面重构、参数曲面拟合法及基于

学习的方法。 

三角网格法。Delaunay[52]三角剖分法与 Voronoi 多边形法 [53]属于其中的典

型方法。三角网格法最先借助样本点构建三角网格顶点，随后依靠网格的拓展

来生成完整的整体曲面，此法对于点集密度的一致性较为敏感。Pekmezi 等人[54]

提出 α-shape 曲面重构方法，在点云采样密度均匀的情况下，重构出的效果表现

优异，然而，α 的最优解依赖点云的密度一致性[55]。α 固定时，重构曲面中面积

最小的面片与点的密度相关联。Bajaj 等人[56]同样用 α-shape 法重构出曲面，并

对 α-shape 法进行优化，衍生出 Cocone 曲面重构算法[57]，该算法重构速度较快。 

移动最小二乘法。移动最小二乘法作为曲面重构的重要手段，在该领域发

挥着关键作用。其核心原理是通过对每个数据点及其邻域点进行加权最小二乘

拟合，构建局部曲面片，进而拼接形成完整的曲面模型。该方法能够自适应地

根据点云数据的分布特征调整拟合曲面的局部形状，对非均匀分布的点云数据

具有良好的适应性。其中，基于核函数的移动最小二乘法通过定义合适的核函

数，确定邻域点的权重，从而实现对局部曲面的精确拟合。Wen 等人[58]把最小

二乘法与径向基函数相融合，在中心点数量较少的情形下也能够实现曲面重构，

而且能够避免数值病态问题的干扰。Gu等人[59]基于 K-Means聚类算法改进移动

最小二乘法，将异常节点归入一个集群中，并引入基于聚类信息的权重函数来

处理这些节点，获得了较高的鲁棒性和准确性。 

泊松曲面重构算法。泊松曲面重构作为一种基于全局优化的点云重构算法，

在三维曲面重构领域占据重要地位。该算法借助点云数据构建有向无环图，其

节点对应三角形网格的面，边则体现面与面之间的关系，通过最小割操作最小

化面的不连续性，进而从繁杂的点云数据中生成平滑且连续的三角网格模型。

Kazhdan 等人[60]提出一种基于泊松方程的重构方式，该方法借助寻找拉普拉斯

算子，构建一个用以描述点集与曲面的隐函数，进而生成插值曲面法线，并运

用行进立体算法从隐函数生成曲面网格，保证生成的曲面具备良好质量。2013

年 Kazhdan 等人[61]又基于泊松方程的重构方法加以优化，将点作为插值约束合

并，以此提升点云几何保真度，同时延续高效的多重网格求解手段。Chuang 等

人[62]在定向点云外，施加一个包络约束，在隐式函数约束表面之外为零，获得
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了高保真的曲面。Xiao 等人[63]将等值约束与法线的局部一致性要求相结合，同

时优化法线和隐式函数，并施加狄利克雷约束，求解全局一致的方向，重构出

完整曲面。 

参数曲面拟合法。参数拟合曲面重构作为一种经典的曲面重构方法，在三

维曲面重构领域具有举足轻重的地位。该方法通过选取合适的参数化曲面模型，

如 B 样条曲面[64]、NURBS 曲面[65]等，利用给定的点云对模型参数进行调整，

使得曲面与目标曲面误差更小。Piegl 和 Tiller 等人[66]率先对 NURBS 曲面拟合

方法展开深入研究，提出基于最小二乘的NURBS曲面拟合算法。此法构建误差

函数，将点云数据与 NURBS 曲面之间的距离误差最小化，进而求解 NURBS 曲

面参数的最优解。Lin 等人[67]将最小二乘法与 B 样条曲面相结合，获得了低能

量的样条曲线，完成了曲面重构。Fu 等人[68]基于自适应四叉树方法构建的 T 网

格，将 3 种表面特征点定义为测量点。利用约束优化理论和分层 T 网格知识，

实现基于原始 NUBRS 曲面控制点重构的 T 样条曲面的生成和局部优化。 

基于学习的方法。基于深度学习的泊松曲面重构作为一种融合前沿技术的

点云重构方法，在三维曲面重构领域正崭露头角并发挥着日益重要的作用。该

方法借助深度学习强大的特征提取与模式识别能力，对传统泊松曲面重构流程

进行优化与革新，旨在从复杂的点云数据中高效、精准地生成高质量的曲面模

型。Wu 等人[69]提出 3DShapeNets，这是一种基于卷积深度置信网络的模型，用

于从原始体素数据中学习三维形状的表示。3DShapeNets 能够进行三维物体的

识别、重构，以及分类任务。Wang 等人[70]将一系列粗糙度参数的表面的高保

真有限元模拟的数据集进行训练，利用一维卷积神经网络(1DCNN)重构曲面。

Zhan 等人[71]对高雷诺数下方流样本进行建模与训练，得到三维模型的低维表征

模型，进而构建高精度的坐标-表征编码的映射关系，实现三维模型的高分辨率

重构。Sulzer 等人[72]使用 Delaunay-Graph 神经网络，利用局部几何属性和视线

能见度信息，从少量合成训练数据中学习能见度模型，重构高保真曲面。 

根据以上综述，当前曲面重构研究存在诸多问题： 

(1) 上述重构方法对数据特性有较高要求。三角网格法对样本点集密度一致

性敏感，移动最小二乘法虽能适应非均匀分布点云，但在处理含大量噪声或异

常值数据时，因基于邻域点加权拟合，易受噪声干扰，影响局部曲面片构建与
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整体曲面质量。泊松曲面重构对法向量精度要求极高，点云数据噪声易导致法

向量误差，进而严重影响重构曲面质量。 

(2) 参数曲面拟合法，在处理大规模点云数据时，需构建并求解复杂误差函

数以调整模型参数，计算量巨大，易陷入局部最优解，导致计算效率低下。 

(3) 基于学习的方法，虽借助深度学习强大能力优化传统流程，但深度学习

模型对硬件计算资源要求极高，训练与部署成本大，且训练时间长，限制了其

在资源受限场景中的应用。面对数据分布、特征差异较大的新场景或新类型点

云数据时，模型泛化能力不足，难以准确重构曲面。 

1.3 论文来源及研究目标 

1.3.1 论文来源 

安徽省高校协同创新项目(GXXT-2023-038)，本人在其中承担彩色点云去

噪及其曲面重构研究任务，为后续应用奠定基础。 

1.3.2 研究目标 

本研究依托点法线约束，融合图学习理论，探索并构建一种高效的彩色点

云去噪方法；基于均值-方差最小化配准准则，开发高效的快速对称迭代最近点

点云配准算法；利用点云边界条件，探索基于诺伊曼约束的等值约束泊松重构

方法。为机械零件视觉检测领域提供一套切实有效且高度可行的方法体系，助

力该领域实现检测精度与效率的双重提升。 

1.4 研究内容及方案 

研究内容主要分为四个部分，基于点法线约束的三维点云图学习去噪方法，

基于快速对称迭代点的均值-方差最小化点云配准方法研究，诺伊曼约束的等值

约束泊松重构方法，复杂机械零件的曲面重构实验验证。研究方法及技术路线

如图 1-1 所示。 
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图 1-1 研究方法及技术路线 

(1) 研究基于点法线约束的彩色点云图特征学习去噪方法 

通过引入点法线约束、狄利克雷能量以及耦合正交性偏差项，提出了一种

基于点法线约束的图学习算法。具体而言，利用狄利克雷能量惩罚相邻法线的

差异，并结合耦合正交性偏差项，以加强法向量和下表面之间的正交性,并增强

图学习去噪的准确性和鲁棒性。此外，为降低混合噪声影响，引入点云密度函

数，以快速捕捉局部特征相关性。 

(2) 研究基于快速迭代最近点的均值-方差最小化点云配准方法 

该算法引入安德森加速度来寻找残差函数的根，以此对线性收敛的定点迭

代进行优化。构建均值-方差最小化模型，以优化点云整体与局部的几何分布特

性。均值能够反映点云整体的集中趋势，方差则体现了局部点集的离散程度。

通过将点云距离与均值-方差进行有机结合，探索出一种全新的迭代最近点配准

算法，从而提升配准的准确性与鲁棒性。 

(3) 探究诺伊曼约束的等值约束泊松曲面重构方法 

基于诺伊曼约束的改进等值约束泊松算法，以法向量和曲率作为参考，旨

含噪点云不适用于进行曲面重构 

快速对称迭代最近点的均值-方差最小化点云配

准 

(1)迭代最近点算法 

(2)快速对称迭代最近点匹配 

 

△点法线约束 

△局部一致性 

△特征图学习 

☆点法线约束的

补丁模型 

☆彩色点云去噪 

 

基于点法线约束的三维点云图学习算法 

(1)将点云的法向量方向 

(2)耦合正交性与狄利克雷能量项 

(3)特征图学习 

(3) -  

 

△对称迭代最近点 

△均值-方差最小

化 

 

☆点云配准方法 

☆保持结构方法 

 

基于诺伊曼约束的等值约束泊松重构算法 

(1)诺伊曼边界替代狄利克雷边界 

(2)点云曲面重构策略 

(3)等值约束 

△诺伊曼约束 

△等值约束 

△泊松重构 

☆等值约束原理 

☆曲面重构方法 

 

复杂曲面重构实验验证 

(1)搭建激光雷达视觉系统试验台 

(2)彩色点云去噪与曲面重构技术试验 

 

产 出 

彩色点云去噪与三维曲面重构理论 

方 法 
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在提高等值约束泊松曲面重构算法的局部特征细节。与传统的狄利克雷约束不

同，本算法采用诺伊曼约束，高效地求解变量边界外法线方向导数，以迫使隐

函数的法向导数在边界处趋零，进而提高指示函数的求解准确性。通过确定点

云之间的复杂拓扑关系，有效消除重构过程中的误差，提高重构曲面精度。 

(4) 复杂机械零件实验验证 

选用 simscan30 激光雷达，搭配 STM32 嵌入式微处理器、步进电机以及计

算机，搭建激光雷达视觉系统测试台。simscan30可快速采集数据，STM32嵌入

式微处理器对激光雷达采集的数据进行初步处理与缓存，带动激光雷达实现多

角度、全方位扫描，获取完整三维点云数据。该测试台通过各组件协同工作，

实现精准的点云扫描功能，针对真实工件开展的点云去噪、点云配准及曲面重

构实验。 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

13      

第 2 章 基于点法线约束的三维点云图学习去噪算法研究 

基于图的点云去噪算法将点云数据构建为图结构，节点代表点云数据点，

边用于描述点与点之间的关系，以此为基础进行去噪处理。 

该算法优点突出，在保留点云细节特征方面表现优异。它能够利用图结构

充分挖掘点云的局部几何特征，在去除噪声的同时，精准保留模型的细微特征，

适用于对细节要求严苛的场景，可保证关键结构的完整性。然其也存在一定不

足，对复杂混合分布噪声的抗干扰能力不足，且计算复杂度较高，构建和处理

图结构需要大量计算资源，尤其在处理大规模点云数据时，会显著增加计算时

间与内存消耗，限制了在实时性要求高或硬件资源有限场景中的应用。同时，

面对实际场景中那些远离物体的噪声点，如高斯与拉普拉斯组合的混合噪声，

这些算法难以发挥有效作用。 

因此，本研究提出一种针对高斯噪声和拉普拉斯噪声的去噪算法，以应对

这一挑战，噪声模型如图 2-1所示。 

 

图 2-1 含有拉普拉斯与高斯噪声的彩色点云模型 

2.1 点云去噪模型 

2.1.1 含噪声彩色点云模型 

点云𝒩 = {𝐩𝑖}𝑖=1
𝑁 ，其中点云中点𝐩𝑖 ∈ ℝ3。设𝐍 = [𝐩1, … , 𝐩𝑁]⊤ ∈ ℝ3×N，点

云的观测模型[27]如式(2-1)所示。 

𝑵 = 𝑼 + 𝑮 + 𝑳                                                        (2-1) 

式中，𝑵表示具有𝑁个点的目标点云的观测噪声破坏的三维坐标，𝑼表示真实点

云的三维坐标，𝑮表示高斯噪声，如式(2-2)所示，𝑳表示拉普拉斯噪声，如式(2-
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3)所示。 

𝑮~𝒩(0, 𝜎2𝑰)                                                          (2-2) 

式中，𝜎表示标准偏差，𝑰表示单位矩阵。且𝐔，𝐆，𝐋 ∈ ℝ3×𝑁 

𝑳~𝒩(𝜙, 𝑏)                                                             (2-3) 

式中，𝜙表示位置参数，𝑏2 =
1

2
𝜎表示尺度参数。 

点云去噪模型旨在高斯噪声𝑮和拉普拉斯噪声𝑳的混合干扰条件下，将模型

𝑵通过算法恢复到理想模型𝑼。 

2.1.2 法向量局部一致性约束 

为更好的去除噪声，引入点云法向量的局部一致性，如图2-2所示。采用狄

利克雷能量[73]𝐸𝐷(𝛼)惩罚相邻法线之间的差异，其可以保持点云法向量场的连

续性，如式(2-4)所示。 

𝐸𝐷(𝛼) =
1

2
∑ ∑ ∥ 𝛼𝑖𝒏𝒊 − 𝛼𝑗𝒏𝒋 ∥2 𝑟𝑖𝑗𝑗𝜖𝑵(𝒊)𝑖                                  (2-4) 

式中，𝒏𝒊 = (𝒏𝒊𝟏, 𝒏𝒊𝟐, 𝒏𝒊𝟑)
𝑇表示点𝐩𝑖上的法向量，𝒏𝒋 = (𝒏𝒋𝟏, 𝒏𝒋𝟐, 𝒏𝒋𝟑)

𝑇表示点𝐩𝑗

上的法向量，𝐩𝑖和𝐩𝑗表示点云块上的两个邻近点，𝑟𝑖𝑗 = exp⁡(−
∥𝒒𝒊−𝒒𝒋∥

𝜃2 )  𝜃 =

𝑀𝑎𝑥
(𝒒𝒊,𝒒𝒋)𝜖𝜉

∥𝒒𝒊−𝒒𝒋∥

2
。 

结合耦合正交性偏差项[63]𝐸𝐶𝑂𝐷(𝛼)加强法向量与获取点云数据的下表面之

间的正交性条件，如式(2-5)所示。 

𝐸𝐶𝑂𝐷(𝛼) = ∑ ∑ 𝑟𝑖𝑗[(𝜶𝒊𝒏𝒊 + 𝜶𝒋𝒏𝒋)
𝑇)(

𝒒𝒊−𝒒𝒋

𝜶𝒊𝒋
)]2𝑗𝜖𝑵(𝒊)𝑖                      (2-5) 

式中，𝒏𝒊 = 𝜶𝒊𝒏𝒊⃑⃑  ⃑ 𝜶𝒊 = (𝜶𝟏, 𝜶𝟐, … , 𝜶𝒎)𝑇是决策向量。 

对于有噪声输入的点云，引用狄利克雷能量和耦合正交性偏差项的和

𝐸𝑙𝑜𝑐(𝛼)，并且应用𝐿1正则化子[74]，来确保稳定性，如式(2-6)所示。 

𝐸𝑙𝑜𝑐(𝛼) = 𝐸𝐷(𝛼) + 𝐸𝐶𝑂𝐷(𝛼) +∥ 𝒏𝒊 ∥1                                  (2-6) 

从式(2-4)和式(2-5)可以得到，𝐸𝐷(𝛼)和𝐸𝐶𝑂𝐷(𝛼)是𝒏 = (𝒏𝟏
𝑇 , 𝒏𝟐

𝑇 , … , 𝒏𝑵
𝑇)的

二次函数，因此狄利克雷能量和耦合正交性偏差项的和可以写为式(2-7)所示。 

𝐸𝑙𝑜𝑐(𝛼) = 𝒏𝑇𝑃𝒏                                                     (2-7) 

式中，𝑃表示稀疏矩阵。对于有噪声输入的点云去噪，法向量局部一致性约束

保持其去噪后的局部特征。 
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(a) 法向量约束前                                                       (b) 法向量约束后 

图 2-2 点云法向量局部一致性约束前后对比 

2.1.3 密度函数 

通过识别点云中心点𝒄𝒊的𝑘个最近邻来构建点云块，由于点云块[75]的自相似

性，需通过平移对齐，使其中心点位于原点，如式(2-8)所示。 

𝑉 = (𝑇𝑵 − 𝐶)                                                        (2-8) 

式中，𝑇 ∈ (0,1)(𝑘+1)𝑀×𝑁为选择矩阵，𝐶 = {𝑐𝑖}𝑖=1
𝑀 ，从点云𝑵中选择点，形成𝑀

个点云块，每个点云块中有𝑘 + 1个点。 

为适应更复杂物体点云去噪，引入密度函数𝜁 = 𝑓(𝑐𝑖)，得出式(2-9) 

𝑉 = 𝜁(𝑇𝑵 − 𝐶)                                                     (2-9) 

2.2 点云去噪模型求解 

2.2.1 最大后验概率(Maximum A Posterior，𝑀𝐴𝑃) 

根据参考文献[28]，得出点云块𝑉的𝑀𝐴𝑃估计问题，如式(2-10)所示。 

𝜐𝑚𝑎𝑝(𝑉) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑉

𝑓(𝜐 |𝑉)𝑔(𝑉)                                    (2-10) 

式中，𝑓(𝜐|𝑉)为似然函数[76]，𝑔(𝑉)表示𝑉的先验概率分布。 

由于点云块是从观测中的点云中获取的，所以𝑓(𝜐|𝑉)与𝑓(𝑵|𝑼)是等价的。

因此，在式(2-7)，式(2-8)和式(2-9)中根据噪声模型定义似然函数𝑓(𝜐|𝑉)，如式

(2-11)所示。 

𝑓(𝜐|𝑉) = 𝑓(𝑵|𝑼) = exp⁡{−∥ 𝑵 − 𝑼 ∥𝐹
2}                          (2-11) 

根据参考文献[28]，得出𝑔(𝑉)，如式(2-12) 

𝑔(𝑉) = exp⁡{−𝛽𝑡𝑟(𝑉𝑇𝑳(𝑴)𝑉}                                 (2-12) 

式中，𝛽 =
1

2𝜎2表示与噪声强度有关的参数，𝑴为两点之间的马氏距离矩阵[77]。 
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结合式(2-9)，(2-10)，(2-11)和(2-12)得出点云去噪的总公式，如式(2-13)所

示。 

argmax
𝑼,𝑴

exp⁡{−∥ 𝑼 − 𝑵 ∥𝐹
2−∥ 𝑵𝒊 − 𝒏𝒊 ∥𝐹

2−𝛽𝑡𝑟((𝜁(𝑇𝑵 − 𝐶)𝑇𝑳(𝑴)𝜁(𝑇𝑵 − 𝐶)) 

(2-13) 

将式(2-13)取对数并乘以−1，推出式(2-14)。 

argmin
𝑼,𝑴

∥ 𝑼 − 𝑵 ∥𝐹
2+ ∥ 𝑵𝒊 − 𝒏𝒊 ∥𝐹

2+ 𝛽𝑡𝑟((𝜁(𝑇𝑵 − 𝐶)𝑇𝑳(𝑴)𝜁(𝑇𝑵 − 𝐶))   (2-14) 

对于点云𝒩中的任意一点𝒑𝑖，令𝑆𝑖表示其到邻域中𝑘个点的平均距离，得出

距离阈值[78]，如式(2-15)所示。 

𝑑
threshold

=
∑  n

i=1 Si

N
± 𝑠𝑡𝑑

∑  n
i=1 (Si−

∑  n
i=1 Si
N

)

2

N

⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2-15) 

式中，𝑠𝑡𝑑表示标准差倍数阈值。 

点𝒑𝑖与其邻域的距离位于(
∑  𝑛

𝑖=1 𝑆𝑖

𝑁
− 𝑠𝑡𝑑 ⋅ ∑  𝑛

𝑖=1 (𝑆𝑖 −
∑  𝑛

𝑖=1 𝑆𝑖

𝑁
)
2

𝑁⁄ ,
∑  𝑛

𝑖=1 𝑆𝑖

𝑁
+ 𝑠𝑡𝑑 ⋅

∑  𝑛
𝑖=1 (𝑆𝑖 −

∑  𝑛
𝑖=1 𝑆𝑖

𝑁
)
2

𝑁⁄ )以外的点就属于拉普拉斯噪声点。因此，拉普拉斯噪声

点的位置矩阵𝑳可由统计方法得出。 

2.2.2 𝑀𝐴𝑃点云去噪求解 

通过交替优化点云𝑼，点云法向量𝑵𝒊和两点之间的马氏距离矩阵𝑴，以对

式(2-14)求解。 

优化点云𝑼和点云法向量𝑵𝒊，由单位矩阵𝑰初始化马氏距离矩阵𝑴，在式(2-

14)固定组合图拉普拉斯矩阵𝑳，对点云𝑼和点云法向量𝑵𝒊沿𝑋、𝑌、𝑍方向求导，

得出式(2-16)、(2-17)和(2-18)。 

(𝛽𝑇𝑇𝑳𝑇 + 𝑰)𝑼𝒙 + (𝛽𝑇𝑇𝑳𝑇 + 𝑰)𝑵𝒊𝒙 = 𝑵𝒙 + 𝒏𝒊𝒙 + 𝛽𝑇𝑇𝑳𝐶𝒙                  (2-16) 

(𝛽𝑇𝑇𝑳𝑇 + 𝑰)𝑼𝒚 + (𝛽𝑇𝑇𝑳𝑇 + 𝑰)𝑵𝒊𝒚 = 𝑵𝒚 + 𝒏𝒊𝒚 + 𝛽𝑇𝑇𝑳𝐶𝒚                  (2-17) 

(𝛽𝑇𝑇𝑳𝑇 + 𝑰)𝑼𝒛 + (𝛽𝑇𝑇𝑳𝑇 + 𝑰)𝑵𝒊𝒛 = 𝑵𝒛 + 𝒏𝒊𝒛 + 𝛽𝑇𝑇𝑳𝐶𝒛                   (2-18) 

联立式(2-15)，式(2-16)和式(2-17)为线性方程组，采用共轭梯度算法

[79](LSQR)迭代求解。然后使用获得的𝑼解在后续迭代中更新M。 

2.2.3 算法设计 

基于点云去噪模型的求解过程，提出点法线约束的图学习去噪算法，具体

流程如图2-3所示。该算法充分考虑点云局部几何特征，相较于传统去噪算法，
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能更好地保留点云细节特征，为复杂场景下点云数据处理提供新思路。 

算法 1: Denoising for 3D point cloud based on PNCFGL 

输入：𝐍  𝑀  k  𝐶  𝜁. 

输出：Denoised cloud 𝐔. 

1: Initializing 𝑼 with 𝑵; 

2: for 𝑖𝑡𝑒𝑟 = 1  2  ... 𝑟 do; 

3: Sampling 𝑠 points from 𝐔 as a block center; 

4: Find the 𝑘 nearest neighbors of the center of each block to form a surface block; 

5: Optimizing objective function: argmin
𝑶,𝑴

∥ 𝑼 − 𝑵 ∥𝐹
2+ ∥ 𝑵𝒊 − 𝒏𝒊 ∥𝐹

2+

𝛽𝑡𝑟((𝜁(𝑇𝑵 − 𝐶)𝑇𝑳(𝑴)𝜁(𝑇𝑵 − 𝐶))  subject to: 𝐍 = 𝐔 + 𝐆 + 𝐋; 

6: 
𝐋 ← 𝑑

threshold 
=

∑  𝑛
𝑖=1 𝑆𝑖

𝑁
± 𝑠𝑡𝑑 ⋅

∑  𝑛
𝑖=1 (𝑆𝑖−

∑  𝑛
𝑖=1 𝑆𝑖
𝑁

)

2

𝑁

; 

7: 𝜁 ← 𝑓(𝑐𝑖) 

8: 𝐔 converges. 

9: end for 

图 2-3 去噪算法流程图 

2.2.4 性能分析指标 

为定量评估各算法的去噪性能，借助信噪比[25](SNR)以及均方误差[26](MSE)

两项指标对算法性能展开评估。 

信噪比(SNR)如式(2-19)所示： 

SNR(𝜛1, 𝜛2)10𝑙𝑔

2

𝑁2
∑ 𝜛2∥𝒖𝒋∥2

2
𝒖𝒊∈

1

𝑁1
∑ 𝜛1𝒖𝒊∈

min
𝒖𝒋∈𝜛2

∥𝒖𝒊−𝒖𝒋∥2
2+

1

𝑁2
∑ 𝜛2 min

𝒖𝒋∈𝜛1
∥𝒖𝒊−𝒖𝒋∥2

2
𝒖𝒊∈

                  (2-19) 

均方误差(MSE)如式(2-20)所示： 

MSE(𝜛1, 𝜛2)
1

2
(

1

𝑁1
∑ 𝜛1𝒖𝒊∈ min

𝒖𝒋∈𝜛2

∥ 𝒖𝒊 − 𝒖𝒋 ∥2
2+

1

𝑁2
∑ 𝜛2 min

𝒖𝒋∈𝜛1

∥ 𝒖𝒊 − 𝒖𝒋 ∥2
2)𝒖𝒊∈  (2-20) 

式中，𝜛1 = {𝒖𝒊}𝑖=1
𝑁1 , 𝒖𝒊 ∈ ℝ3, 𝜛2 = {𝒖𝒋}𝑖=1

𝑁2
, 𝒖𝒋 ∈ ℝ3。 

在点云去噪过程中，SNR 与去噪效果呈现正相关，其值越大，去噪后的失

真度越低，去噪效果越理想；MSE 则与去噪效果呈负相关，其值越小，表明去

噪点云与实况值之间的偏差越小，意味着去噪效果越好。 



安徽工程大学硕士学位论文 

18      

2.3 去噪实验与讨论 

2.3.1 去噪仿真分析 

为验证所提去噪算法对平面与曲面几何模型的效果，用公共点云数据

anchor 和 gargoyle 作为输入。该公共点云数据表面细节特征丰富，且具有高密

度特征。因此，所提算法中密度分块步骤可有效的进行。通过不同算法在不同

噪声强度条件下进行性能比较，定性结果如图 2-6~图 2-13 所示，定量结果如表

2-1 和表 2-2所示。 

anchor 的实况点云模型由 55799 个数据点组成，gargoyle 的实况点云模型由

58611个数据点组成，如图 2-4所示。分别向 anchor和 gargoyle实况点云模型中

加入拉普拉斯噪声与高斯噪声，这些噪声的平均值均为 0，标准偏差分别设定

为 0.02、0.03、0.04、0.05。以标准差为 0.02和 0.04 的噪声模型为例，其情形如

图 2-5 所示。为清晰直观地展现添加噪声后的效果以及去噪成效，在生成的模

型里融入颜色信息，其中颜色条用于表征深度信息。本文提出的点法线约束的

图学习算法用于对不同噪声强度下的三维点云模型进行去噪效果如图 2-9 与图 2-

13 所示。从去噪结果可以看出，本文提出的去噪算法可以有效去除公共点云中

的高斯噪声和拉普拉斯噪声，并可以适当地保留它们的原始几何特征。因此，

它是一种有效的点云去噪算法。 

     

(a) anchor 实况                                                         (b) gargoyle 实况 

图 2-4 点云模型 

不同强度下的噪声分别通过 APSS 算法、NLD 算法和 MRPCA 算法以及

PNCFGL算法进行了去噪，结果如图2-6~图2-13所示。由图2-6、图2-10可见，

APSS 算法在去噪后点云模型表面的颜色分布不均匀，平面特征模糊。此外，还
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存在较多离群噪音。与 APSS 算法相比，NLD 算法和 MRPCA 算法去噪后表面

的颜色分布相对均匀，但在远离主体的地方仍有部分噪音，如图 2-7、图 2-8、

图 2-11 与图 2-12 所示。从图 2-6、图 2-7 与图 2-8 以及图 2-10、图 2-11 与图 2-

12 的结果可以看出，拉普拉斯噪声不能很好的消除。用 PNCFGL 算法去除噪声

后，离群噪声明显减少，局部特征更加准确，如图 2-9 和图 2-13 所示。 

       

(a) 噪声(σ=0.02)                                         (b) 噪声(σ=0.04) 

图 2-5 噪声强度不同的点云模型对比 

       

(a) APSS(σ=0.02)                                         (b) APSS(σ=0.04) 

图 2-6 不同噪声强度下 APSS 算法去噪效果对比 

       

(a) NLD(σ=0.02)                                             (b) NLD(σ=0.04) 

图 2-7 不同强度下 NLD 算法去噪效果对比 
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(a) MRPCA(σ=0.02)                                        (b) MRPCA(σ=0.04) 

图 2-8 不同强度下 MRPCA 算法去噪效果对比 

       

(a) PNCFGL(σ=0.02)                                     (b) PNCFGL(σ=0.04) 

图 2-9 不同强度下 PNCFGL 算法去噪效果对比 

       

(a) APSS(σ=0.02)                                                (b) APSS(σ=0.04) 

图 2-10 不同噪声强度 APSS 算法去噪效果对比 

        

(a) NLD(σ=0.02)                                             (b) NLD(σ=0.04) 

图 2-11 不同强度下 NLD 算法去噪效果对比 
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(a) MRPCA(σ=0.02)                                   (b) MRPCA(σ=0.04) 

图 2-12 不同强度下 MRPCA 算法去噪效果对比 

       

(a) PNCFGL(σ=0.02)                                  (b) PNCFGL(σ=0.04) 

图 2-13 不同强度下 PNCFGL 算法去噪效果对比 

由表 2-1 可知，就 MSE 指标而言，anchor 点云模型在𝜎值不同(0.02-0.05)的

四种噪声水平下去噪后，在𝜎 = 0.05时，APSS 为 0.267、AWLOP 为 0.315、

NLD为 0.331、MRPCA为 0.253、本文算法为 0.245，较 APSS降低了 0.022，较

AWLOP降低了 0.07，较NLD降低了 0.086，较MRPCA降低了 0.008。去噪后，

APSS、AWLOP、NLD、MRPCA 的平均 MSE 分别为 0.242、0.280、0.281、

0.232，本文算法平均 MSE 为 0.227，较 APSS 降低了 0.015，较 AWLOP 降低了

0.053，较 NLD降低了 0.054，较 MRPCA降低了 0.005。通过定量分析，本文算

法地面实况值与去噪点云之间的偏差更低，去噪效果更好。 

由表 2-2 可知，就 SNR 指标而言，anchor 点云模型在𝜎值不同(0.02-0.05)的

四种噪声水平下去噪后，在𝜎 = 0.05时，APSS为 47.09DB、AWLOP为 45.44DB、

NLD 为 44.94DB、MRPCA 为 47.64DB、本文算法为 47.81DB，较 APSS 提升了

0.72DB，较 AWLOP 提升了 2.37DB，较 NLD 提升了 2.87DB，较 MRPCA 提升

了 0.17DB。去噪后，APSS、AWLOP、NLD、MRPCA 的平均 SNR 分别为

48.14DB、46.54DB、46.66DB、48.55DB，本文算法平均 SNR 为 48.68DB，较

APSS 提升了 0.54DB，较 AWLOP 提升了 2.14DB、较 NLD 提升了 2.02DB，较
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MRPCA 提升了 0.13DB。通过定量分析，它比前三种算法要好，去噪过程失真

度最低。 

不同强度下的噪声点云与最新的图学习算法 RSLDM对比。由表 2-1和表 2-

2可知，RSLDM平均 MSE为 0.230，本文算法为 0.227，提升了 0.003。RSLDM

平均 SNR 为 48.62DB，本文算法为 48.68DB，提升了 0.06DB。然本算法在计算

效率上对比 RSLDM确提升了 27%。由于 RSLDM以 k邻域对点云进行分块，而

本文算法则用密度对点云进行分块。密度分块利用点云中点的分布密度来确定

分块边界，而不需要计算每个点的 k 邻域，减少了计算复杂度和时间消耗。并

能够根据点云数据的实际密度分布情况来确定分块边界，在处理不均匀分布或

具有大范围密度变化的点云时表现更好。且密度分块对噪声的影响相对较小，

它通过整体密度分布来确定边界，而不仅仅依赖于每个点的局部邻域。 

所提算法结合点云密度信息以及法向量方向的一致性，可以同时去除高斯

噪声和拉普拉斯噪声两种不同类型的噪声。密度信息可以帮助识别稀疏区域的

噪声点，而法向量信息则可以帮助识别法向量不一致的噪声点。将这两种信息

有机结合起来使用，能够有效地对抗不同类型的噪声，提高点云数据的准确性

和可靠性。 

表 2-1 anchor 模型的五种不同去噪算法的 MSE 

Noise Levels 𝜎=0.02 𝜎=0.03 𝜎=0.04 𝜎=0.05 Average Time 

Noisy 0.259 0.322 0.372 0.417 0.343 654s 

APSS 0.208 0.239 0.254 0.267 0.242 898s 

AWLOP 0.237 0.259 0.306 0.315 0.280 686s 

NLD 0.231 0.265 0.297 0.331 0.281 723s 

MRPCA 0.202 0.230 0.242 0.253 0.232 968s 

RSLDM 0.201 0.228 0.240 0.249 0.230 1173s 

Ours 0.199 0.226 0.237 0.245 0.227 676s 

表 2-2 anchor 模型的五种不同去噪算法的 SNR(DB) 

Noise Level 𝜎=0.02 𝜎=0.03 𝜎=0.04 𝜎=0.05 Average Time 

Noisy 47.41 45.25 43.18 42.65 44.62 654s 

APSS 49.61 48.24 47.60 47.09 48.14 898s 

NLD 48.53 47.16 46.02 44.94 46.66 686s 

AWLOP 48.31 46.69 45.74 45.44 46.54 723s 

MRPCA 49.88 48.60 48.09 47.64 48.55 968s 
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RSLDM 49.97 48.65 48.12 47.76 48.62 1173s 

Ours 50.04 48.70 48.15 47.81 48.68 676s 

2.3.2 去噪实验验证 

为进一步验证所提 PNCFGL 模型的有效性与可靠性，使用激光雷达扫描仪，

扫描 4 个结构复杂的机械零件，如错误!未找到引用源。所示，零件分别为管接

头、管圈、后支架、前支架。与此同时，引入经典去噪算法作为对比，通过分

析对比去噪后点云的精度、表面光滑度，以及对零件细节特征的保留程度，全

面评估 PNCFGL 模型的去噪效果。 

    

(a) 物体 a                                              (b) 物体 b 

    

(c) 物体 c                                             (d) 物体 d 

图 2-14 机械零件图 

分别向物体 a、b、c和 d点云模型中加入拉普拉斯噪声与高斯噪声，这些噪

声的平均值均为 0，标准偏差分别设定为 0.02、0.03、0.04、0.05。结合 MSE 和

SNR性能评价指标，以验证 PNCFGL的去噪性能，结果如错误!未找到引用源。、

错误!未找到引用源。、错误!未找到引用源。与错误!未找到引用源。所示。通

过一系列严谨的去噪实验，使用 PNCFGL 模型对管接头、管圈、后支架和前支

架这 4 个物体的点云数据进行处理后，去噪效果明显。原本点云数据中大量干

扰后续分析的离群噪声明显减少，与传统去噪算法相比，离群噪声点降低显著。

不仅如此，模型在去噪的过程中展现出良好的特征保留能力，机械零件上诸如

沟槽、凸台、倒角等局部特征结构保持得较为完整。 
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(a) 物体 a 去噪前                                      (b) 物体 a 去噪后 

图 2-15 物体 a 通过 PNCFGL 去噪前后对比 

                 

(a) 物体 b 去噪前                                   (b) 物体 b 去噪后 

图 2-16 物体 b 通过 PNCFGL 去噪前后对比 

           

(a) 物体 c 去噪前                                (b) 物体 c 去噪后 

图 2-17 物体 c 通过 PNCFGL 去噪前后对比 

      

(a) 物体 d 去噪前                                (b) 物体 d 去噪后 

图 2-18 物体 d 通过 PNCFGL 去噪前后对比 
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由表 2-3 可知，就 MSE 指标而言，物体 a 在 σ=0.02 时，APSS 为 0.052、

NLD为0.075、AWLOP为0.081、MRPCA为0.047，本文算法为 0.043，较APSS

降低了 0.009、较 NLD 降低了 0.032、较 AWLOP 降低了 0.038、较 MRPCA 降

低了 0.004。物体 b 在 σ=0.03 时，APSS 为 0.075、NLD 为 0.104、AWLOP 为

0.096、MRPCA为 0.068，本文算法为 0.063，较 APSS降低了 0.012、较 NLD降

低了 0.041、较AWLOP降低了 0.033、较MRPCA降低了 0.005。物体 c在σ=0.04

时，APSS 为 0.090、NLD 为 0.130、AWLOP 为 0.142、MRPCA 为 0.078，本文

算法为 0.073，较 APSS降低了 0.012、较 NLD降低了 0.057、较 AWLOP降低了

0.069、较 MRPCA 降低了 0.005。物体 d 在 σ=0.05 时，APSS 为 0.108、NLD 为

0.170、AWLOP 为 0.156、MRPCA 为 0.094，本文算法为 0.084，较 APSS 降低

了 0.024，较 NLD 降低了 0.086、较 AWLOP 降低了 0.072、较 MRPCA 降低了

0.010。通过定量分析，本文算法在去除噪声后点云偏差更低，效果更好。 

由表 2-4可知，就 SNR指标而言，物体 a在 σ=0.02时，APSS为 83.75DB、

NLD 为 82.65DB、AWLOP 为 82.45DB、MRPCA 为 84.02DB，本文算法为

84.18DB，较 APSS提升了 0.43DB、较 NLD 提升了 1.53DB、较 AWLOP提升了

1.73DB、较 MRPCA 提升了 0.16DB。物体 b 在 σ=0.03 时，APSS 为 76.63DB、

NLD 为 76.55DB、AWLOP 为 76.16DB、MRPCA 为 78.06DB，本文算法为

78.19DB，较 APSS提升了 1.56DB、较 NLD 提升了 1.64DB、较 AWLOP提升了

2.03DB、较 MRPCA 提升了 0.13DB。物体 c 在 σ=0.04 时，APSS 为 78.66DB、

NLD 为 77.09DB、AWLOP 为 76.86DB、MRPCA 为 79.18DB，本文算法为

79.24DB，较 APSS提升了 0.58DB、较 NLD 提升了 2.15DB、较 AWLOP提升了

2.38DB、较 MRPCA 提升了 0.06DB。物体 d 在 σ=0.05 时，APSS 为 76.52DB、

NLD 为 74.45DB、AWLOP 为 74.92DB、MRPCA 为 77.12DB，本文算法为

77.28DB，较 APSS提升了 0.76DB、较 NLD 提升了 2.83DB、较 AWLOP提升了

2.36DB、较 MRPCA 提升了 0.16DB。通过定量分析，本文算法去噪过程失真度

更低，去噪效果更好。 

表 2-3 物体 a、b、c、d 在不同算法下 MSE 对比 

Method Noisy APSS NLD AWLOP MRPCA RSLDM Ours 

𝜎=0.02 

a 0.103 0.052 0.075 0.081 0.047 0.046 0.043 
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b 0.116 0.065 0.083 0.092 0.057 0.057 0.054 

c 0.119 0.061 0.080 0.089 0.056 0.054 0.052 

d 0.113 0.063 0.082 0.091 0.057 0.056 0.053 

Average 0.112 0.060 0.080 0.088 0.054 0.053 0.505 

𝜎=0.03 

a 0.160 0.077 0.102 0.092 0.065 0.064 0.062 

b 0.159 0.075 0.104 0.096 0.068 0.063 0.063 

c 0.161 0.079 0.103 0.098 0.069 0.066 0.064 

d 0.160 0.076 0.102 0.091 0.065 0.063 0.062 

Average 0.160 0.076 0.103 0.094 0.067 0.064 0.063 

𝜎=0.04 

a 0.207 0.089 0.132 0.141 0.077 0.075 0.072 

b 0.195 0.078 0.121 0.130 0.064 0.064 0.062 

c 0.204 0.090 0.130 0.142 0.078 0.077 0.073 

d 0.203 0.088 0.127 0.140 0.075 0.073 0.071 

Average 0.202 0.086 0.128 0.138 0.074 0.072 0.070 

𝜎=0.05 

a 0.253 0.103 0.167 0.151 0.089 0.087 0.081 

b 0.242 0.096 0.158 0.141 0.082 0.076 0.073 

c 0.254 0.102 0.168 0.153 0.091 0.086 0.082 

d 0.257 0.108 0.170 0.156 0.094 0.088 0.084 

Average 0.252 0.102 0.166 0.150 0.089 0.084 0.080 

表 2-4 物体 a、b、c、d 在不同算法下 SNR(DB)对比 

Method Noisy APSS NLD AWLOP MRPCA RSLDM Ours 

𝜎=0.02 

a 81.55 83.75 82.65 82.45 84.02 84.10 84.18 

b 76.32 78.30 77.32 76.69 78.69 78.75 78.83 

c 79.50 81.63 80.25 80.33 82.01 82.10 82.16 

d 78.68 80.88 79.90 79.58 81.12 81.25 81.31 

Average 79.01 81.14 80.03 79.76 81.46 81.55 81.58 

𝜎=0.03 

a 77.08 80.07 78.99 78.50 80.43 80.44 80.53 

b 74.64 77.63 76.55 76.16 78.06 78.12 78.19 

c 77.34 80.23 79.09 78.68 80.56 80.61 80.69 

d 76.56 79.39 78.30 77.89 79.78 79.87 79.91 

Average 76.40 79.33 78.23 77.81 79.71 79.76 79.83 

𝜎=0.04 
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a 74.02 78.56 76.90 76.62 78.99 79.01 79.05 

b 71.66 76.08 74.55 74.25 76.54 76.54 76.63 

c 74.17 78.66 77.09 76.86 79.18 79.20 79.24 

d 73.52 77.96 76.42 76.32 78.43 78.47 78.53 

Average 73.34 77.82 76.24 76.01 78.29 78.28 78.36 

𝜎=0.05 

a 72.52 76.96 74.81 75.31 77.51 77.56 77.68 

b 70.06 74.50 72.45 72.79 75.06 75.10 75.20 

c 72.65 77.19 75.12 75.54 77.86 77.87 77.91 

d 72.15 76.52 74.45 74.92 77.12 77.18 77.28 

Average 71.85 76.29 74.21 74.64 76.89 76.92 77.02 

2.4 本章小结 

(1) 本章提出了一种基于点法线约束的图学习算法，旨在有效去除点云数据

中的混合噪声。通过引入狄利克雷能量和耦合正交性偏差项，该算法对相邻法

线间的差异进行惩罚，强化法向量与下表面正交性的条件，从而显著增强图学

习的准确性和鲁棒性，尤其适用于具有显著几何特征的点云数据。 

(2) 实验中使用不同算法对具有四种噪声水平的 anchor 模型去噪，以 SNR

和 MES 指标定量衡量性能。与 APSS、AWLOP、NLD、MRPCA 和 RSLDM 等

算法相比，本算法在计算效率接近的情况下，平均 SNR最高提升 2.14DB，平均

MSE 最高降低 0.054。在去噪性能提升的同时，仍兼顾了计算效率。 

(3) 目前该算法在去噪过程中需要进行点云密度分块，仅适用于高密度点云

特征。未来工作将致力于将算法推广到低密度应用场景，进一步优化算法，提

升其实时性和稳定性。同时，探索更多的约束和正则化项，以进一步提高点云

去噪的效果和精度，满足不同实际应用需求。 
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第 3 章 基于快速对称迭代最近点的均值-方差最小化配准

算法研究 

点云配准是点云处理的关键环节，旨在将不同视角、不同时间获取的点云

数据精确对齐，以实现更完整、准确的模型构建与分析。目前，已涌现出许多

经典的点云配准算法。迭代最近点算法(ICP)通过反复寻找最近点对并实施变换

实现配准，但该算法对初始值敏感，在点云数据存在大量干扰点或初始位置偏

差较大时，易陷入局部最优解，导致配准精度不足。高斯混合模型(GMM)借助

概率模型对数据建模完成配准，然其计算复杂度高，在处理大规模点云数据时，

计算耗时长，配准效率低。相干点漂移算法(CPD)基于点集对应关系和概率分

布进行配准，面对形状差异明显的点云时，难以准确建立点云间的对应关系，

配准精度欠佳。动态图匹配算法(DGR)通过构建并动态调整图模型实现配准，

但点云数据中的噪声和干扰容易破坏图模型的结构，致使配准结果不稳定。 

针对上述算法在实际应用中面临的难题，本研究提出一种快速对称迭代最

近点的均值-方差最小化配准算法。所提算法在配准初始对应点对定位环节，采

用快速搜索策略。为加速收敛过程，引入安德森加速度。其通过寻找残差函数

根，对线性收敛的定点迭代进行优化，显著提升收敛速率，减少迭代次数，提

升整体配准效率。最后均值-方差最小化目标函数，平衡配准精度与稳定性，降

低配准误差。 

3.1 迭代最近点算法(ICP) 

给定两组点𝑃 = (𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, … 𝑝𝑀)和𝑄 = (𝑞1, 𝑞2, 𝑞3, … 𝑞𝑀)在ℝ𝑑中，用旋转矩

阵𝑅𝜖ℝ𝑑×𝑑和平移向量𝒕 ∈ ℝ𝒅优化𝑃上的刚性变换,将𝑃与𝑄对齐，得出式(3-1)。 

𝑚𝑖𝑛
𝑅, 𝑡

∑ (𝐷𝑖(𝑅, 𝑡))2 + 𝐼𝑆𝑂(𝑑)(𝑅)𝑀
𝑖=1                                    (3-1) 

式中，(𝐷𝑖(𝑅, 𝑡) = 𝑚𝑖𝑛𝑞𝜖𝑄 ∥ 𝑅𝑝𝑖
+ 𝑡 − 𝑞 ∥为变换点𝑅𝑝𝑖

+ 𝑡到目标集𝑄的距离，

𝐼𝑆𝑂(𝑑)(𝑅)为特殊正交群𝑆𝑂(𝑑)的指示函数，𝑅为旋转矩阵。 

𝐼𝑆𝑂(𝑑)(𝑅) = {0, 𝑖𝑓𝑹𝑇𝑹 = 𝑰, det(𝑹) = 1
+∞

                         (3-2) 

迭代最近点算法(𝐼𝐶𝑃)通过交替迭代式(3-3)与式(3-4)求解式(3-1)。 
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𝑞𝑖̂
(𝑘) =

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑞 ∈ 𝑄

∥ 𝑅(𝑘)𝑝𝑖 + 𝑡𝑘 − 𝑞 ∥                             (3-3) 

(𝑅(𝑘+1), 𝑡(𝑘+1)) =
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛

𝑅, 𝑡
∑ ∥ 𝑅𝑝𝑖 + 𝑡 − 𝑞𝑖̂

(𝑘) ∥2+ 𝐼𝑆𝑂(𝑑)(𝑅)𝑀
𝑖=1         (3-4) 

式(3-3)与式(3-4)通过 SVD[80]求解，该方法为式(3-1)的优化最小化算法

(MM)，为最小化目标函数𝑓(𝑥)，MM 算法每次迭代从当前迭代𝑥(𝑘)构造代理函

数𝑔(𝑥|𝑥(𝑘))，如式(3-5)。 

𝑓(𝑥(𝑘)) = 𝑔(𝑥(𝑘)|𝑥(𝑘)),𝑓(𝑥) ≤ 𝑔(𝑥|𝑥(𝑘)), ∀x ≠ 𝑥𝑘               (3-5) 

最小化代理函数，获得下一个迭代，如式(3-6)。 

𝑥(𝑘+1) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑥

𝑔(𝑥|𝑥(𝑘))                                      (3-6) 

根据式(3-5)与式(3-6)可推出式(3-7)。 

𝑓(𝑥(𝑘+1)) ≤ 𝑔(𝑥(𝑘+1))|𝑥𝑘) ≤ 𝑔(𝑥(𝑘)|𝑥(𝑘)) = 𝑓(𝑥(𝑘))               (3-7) 

MM算法单调地减小目标函数，直至收敛为局部最小值。最近点𝑞𝑖̂
(𝑘)由𝑅(𝑘)，

𝑡𝑘确定。 

3.2 快速对称迭代最近点 

ICP 由于其线性收敛速度，从而其收敛到局部最小值的速度较慢。为解决

此问题，提出一种基于安德森加速[81]的快速对称迭代点算法，提高其收敛速度，

提高配准的速度与鲁棒性。 

3.2.1 安德森加速度 

给定一个不动迭代点𝑥(𝑘+1) = 𝐺(𝑥𝑘)，并用𝐹(𝑥) = 𝐺(𝑥) − 𝑥定义其残差函

数[101]，且𝐹(𝑘) = 𝐺(𝑥(𝑘))。根据上述定义，映射𝐺(𝑥∗)的不动点𝑥∗满足𝐹(𝑥∗) =

0。安德森加速通过最新迭代𝑥𝑘及其前𝑚个迭代𝑥(𝑘−𝑚)，𝑥(𝑘−𝑚+1)，…，𝑥(𝑘−1)

得到新的迭代𝑥𝐴𝐴
(𝑘+1)

，如式(3-8)，可以更快地收敛到一个固定点。 

𝑥𝐴𝐴
(𝑘+1)

= 𝐺(𝑥𝑘) − ∑ 𝜃𝑗
∗𝑚

𝑗=1 (𝐺(𝑥(𝑘−𝑗+1) − 𝐺(𝑥(𝑘−𝑗))                  (3-8) 

式中，(𝜃1
∗, 𝜃2

∗, 𝜃3
∗, 𝜃4

∗, … , 𝜃𝑚
∗ )表示式(3-9)的线性最小二乘解。 

(𝜃1
∗, 𝜃2

∗, 𝜃3
∗, 𝜃4

∗, … , 𝜃𝑚
∗ ) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 ∥ 𝐹(𝑘) − ∑ 𝜃𝑗(𝐹

(𝑘−𝑗+1) − 𝐹(𝑘−𝑗)) ∥𝑚
𝑗=1

2
    (3-9) 
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安德森加速度是一种寻找残差函数根的拟牛顿方法[82]，其能够加快以线性

收敛方式进行的定点迭代的收敛速率。因此，可以将𝐼𝐶𝑃变换变量𝑅和𝑡写为式

(3-10)。 

(𝑅(𝑘+1), 𝑡(𝑘+1)) = 𝐺𝐼𝐶𝑃(𝑅
(𝑘), 𝑡(𝑘))                               (3-10) 

式 中 ， 𝐺𝐼𝐶𝑃(𝑅
(𝑘), 𝑡(𝑘)) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛

𝑅,𝑡
∑ ∥ 𝑅𝑝𝑖 + 𝑡 − ∏𝑄𝑅(𝑘)𝑝𝑖 + 𝑡(𝑘) ∥2𝑀

𝑖=1 + 𝐼𝑆𝑂(𝑑)(𝑅) ，

∏𝑄(⋅)为点集𝑄上与之最接近的投影。然而并不能将安德森加速度直接应用于映

射𝐺𝐼𝐶𝑃，因其将𝑅的新值计算为旋转矩阵的仿射组合，但旋转矩阵本身通常并非

旋转矩阵。因此，用另一组变量𝑋参数化刚性变换，𝑋的任意值都可有效应对其

刚性变换，𝐼𝐶𝑃迭代可写为式(3-11)。 

𝑿(𝑘+1) = 𝐺𝐼𝐶𝑃(𝑿
(𝑘))                                            (3-11) 

接着，在每次迭代中执行以下步骤将安德森加速度应用于变量𝑿。 

1. 在变量𝑋(𝑘)里恢复旋转矩阵𝑅(𝑘)以及平移向量𝑡(𝑘)； 

2. 𝐼𝐶𝑃迭代(𝑅′, 𝑡′) = 𝐺𝐼𝐶𝑃(𝑅
(𝑘), 𝑡(𝑘))； 

3. (𝑅′, 𝑡′)参数化，推出𝐺𝐼𝐶𝑃(𝑋
(𝑘))； 

4. 利用𝑿(𝑘−𝑚), … , 𝑿(𝑘)与𝐺𝐼𝐶𝑃(𝑿
(𝑘−𝑚)), … , 𝐺𝐼𝐶𝑃(𝑿

(𝑘))，通过式(4-7)

计算加速值𝑿𝐴𝐴。 

3.2.2 配准总目标函数 

将安德森加速度应用于𝐼𝐶𝑃算法，得出点云配准目标函数，如式(3-12)。 

𝑚𝑖𝑛
𝑅,𝑡

∑ 𝜓𝑣(𝐷𝑖(𝑅, 𝑡)) +𝑀
𝑖=1 𝐼𝑆𝑂(𝑑)(𝑅)                                 (3-12) 

式中，𝜓𝑣是𝑊𝑒𝑙𝑠𝑐ℎ函数[83]，如式(3-13)所示。 

𝜓𝑣(𝑥) = 1 − exp⁡(−
𝑥2

2𝑣2)                                          (3-13) 

式(3-13)可促进点集之间逐点距离得稀疏性，𝑊𝑒𝑙𝑠𝑐ℎ函数亦被应用于图像

处理与几何处理的鲁棒滤波。 

由于式(3-13)是非线性且又是非凸，可利用最近点在当前变换(𝑅𝑘, 𝑡𝑘)，得

出式(3-14)。 

∑ 𝜒𝑣 (∥ 𝑅𝑝𝑖 + 𝑡 − 𝑞𝑖̂
(𝑘)

∥ |𝐷𝑖(𝑅
(𝑘), 𝑡(𝑘))) +𝑀

𝑖=1 𝐼𝑆𝑂(𝑑)(𝑅)              (3-14) 
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式中，𝜒𝑣(𝑥|𝑦)是𝑦处𝑊𝑒𝑙𝑠𝑐ℎ函数得二次替代函数，如式(3-15)。 

𝜒𝑣(𝑥|𝑦) = 𝜓𝑣(𝑦) +
𝑥2−𝑦2

2𝑣2 exp⁡(−
𝑦2

2𝑣2)                                (3-15) 

最小化式(3-14)更新转换，得到点云配准总目标函数，如式(3-16)。 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑅,𝑡

∑ 𝜔𝑖
𝑀
𝑖=1 ∥ 𝑅𝑝𝑖 + 𝑡 − 𝑞𝑖̂

(𝑘)
∥2+ 𝐼𝑆𝑂(𝑑)(𝑅)                      (3-16) 

式中，𝜔𝑖 = exp⁡(
∥𝑅𝑘

𝑝𝑖
+𝑡𝑘−𝑞𝑖̂

(𝑘)
∥2

2𝑣2
)，式(3-16)可通过𝑆𝑉𝐷[15]以封闭形式求解。 

3.2.3 均值-方差最小化总目标函数 

根据文献[84]，考虑任意两点云对应点之间的距离和距离方差得到式(3-17)。 

𝐹𝑀𝑉𝐺𝑅 = ∑ ∑ ∑ ∥ 𝑑𝑖𝑗𝑘 − 𝜇𝑑𝑖𝑗
̅̅ ̅̅ ∥2𝑚

𝑘=1
𝑛
𝑗=𝑖+1

𝑛
𝑖=1                       (3-17) 

式中，𝑑𝑖𝑗𝑘为对应点之间得距离，𝜇 = 𝑚 − (𝑚2 − 𝜆)，𝜆表示目标函数中的方差

权重，𝜆 > 0对应点的距离和方差同时最小化，𝑑𝑖𝑗
̅̅ ̅̅ 为对应点距离得平均值。 

在方差约束下，点云配准不受点云密度影响，且减弱密集区域点的影响，

使配准更加平滑。均值-方差最小化目标函数可通过高斯-牛顿迭代法求解。 

3.2.4 点云配准性能评价指标 

点云配准精度指源点云与配准后目标点云之间的偏差。衡量此偏差通常用

源点云中的点到配准后目标点云对应点的平均距离[84]。为评价点云配准后的性

能，常使用式(3-18)进行评估。 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑀
∑ ∥ 𝑅∗𝑝𝑖 + 𝑡∗ − 𝑅𝑝𝑖 − 𝑡 ∥2

2𝑀
𝑖=1                        (3-18) 

与均方误差相比，𝑅𝑀𝑆𝐸具有与原始数据相同的量纲，更直观地表示了点

云配准的精度。𝑅𝑀𝑆𝐸越小，说明源点云中的点与目标点云中对应点的位置偏

差越小，点云配准的精度就越高，配准算法能更准确地将源点云与目标点云对

齐，使两者在空间位置上更加接近，更好地还原物体的真实形态和位置关系。 

3.3 配准实验与讨论 

3.3.1 配准仿真分析 

为验证所提算法有效性，使用 Bunny 与 Dragon 公共点云模型进行点云配准

研究，并与现有算法进行配准性能比较。对定向精度和配准质量进行各种定性

和定量实验，以证明本算法的有效性。 
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Bunny 点云模型包含 40251 个数据点，Dragon 点云模型包含 58611 个数据

点，如图 3-1 所示。分别使用 ICP 和所提算法对其进行配准，结果如图 3-2 和图

3-3 所示，定量分析结果如表 3-1 所示。 

                    

(a) bunny 实况                                                (b) Dragon 实况 

图 3-1 点云模型 

由图 3-2定性分析可知，传统 ICP算法处理后的 bunny模型，耳朵和脚掌部

分出现明显错位，整体形状与原始模型偏差较大，且点云分布不均匀，如图 3-

2(b)所示。相比之下，所提算法处理后的 bunny 模型，耳朵和脚掌等关键部位精

准对齐，模型整体形状与原始模型高度吻合，点云分布均匀且紧密，如图3-2(c)

所示，有效提升了点云配准的精度与完整性。 

由图 3-3 定性分析可知，传统 ICP 算法处理后的 Dragon 模型，头部犄角与

尾部尖刺部分出现严重错位，原本流畅的身体曲线在配准后出现多处弯折，在

模型的翅膀和腿部区域存在离散点，如图 3-3(b)所示。相比之下，所提算法处

理后的 Dragon 模型，头部犄角与尾部尖刺等关键部位精准对齐，身体曲线自然

流畅，与原始模型高度吻合，如图3-3(c)所示。点云分布均匀且紧密，在翅膀和

腿部等细节丰富的区域，其也能准确贴合模型轮廓，大幅提升点云配准的精度

与完整性，重构后的 Dragon 模型能更真实地还原原始模型的复杂形态与细节特

征。 

由表 3-1 可知，就 RMSE 指标而言，Bunny 点云模型在 ICP 算法下 RMSE

为 0.929，展现出良好的性能，得益于其基于对应点对最小化欧氏距离的迭代优

化策略 ，能有效收敛至较优解；GMM 算法下 RMSE 为 0.917，与之相近，

GMM 通过对数据分布建模，在处理具有一定规律的点云数据时表现稳定。而

CPD 与 DGR 算法下 RMSE 相对较高，表明这两种算法在 Bunny 模型复杂几何
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结构下，寻找准确对应关系时存在困难。所提算法相较 ICP 算法 RMSE 下降了

0.050，较 GMM 算法下降了 0.038。Dragon 点云模型在 ICP、GMM、CPD、

DGR 算法下 RMSE 分别为 1.105、1.286、1.017、1.000，所提算法 RMSE 为

0.989，较之分别降低 0.116、0.297、0.028、0.011。ICP算法在处理 Dragon点云

模型时，RMSE 达到 1.105。这一数值反映出 ICP 算法在寻找点云对应关系及优

化配准过程中，存在一定程度的误差累积。而所提算法在此模型上的 RMSE 为

0.989，相较于 ICP 算法降低了 0.116，配准鲁棒性更好。GMM 算法应用于

Dragon 点云模型时，RMSE 高达 1.286，表明该算法在处理此模型点云数据时面

临较大挑战。CPD 算法在 Dragon 点云模型上的 RMSE 为 1.017，虽相对 GMM

和 ICP有一定优势，但仍逊于所提算法。DGR算法下 Dragon点云模型的 RMSE

为 1.000，而所提算法降低至 0.989，RMSE降低了 0.011。当使用 Dragon点云模

型构建逼真场景时，所提算法能提供更精准的模型配准结果。 

结果表明，通过所提算法配准后，源点云中的点与目标点云中对应点的位

置偏差更小，点云配准的精度更高，且更准确地将源点云与目标点云对齐，使

两者在空间位置上更加接近，更好地还原物体的真实形态和位置关系，因此所

提算法一种有效的配准算法。 

       

(a) bunny 配准前                     (b) ICP 算法配准后                       (c) 本文算法配准后 

图 3-2 bunny 模型配准前后对比 

   

(a) Dragon 配准前                       (b) ICP 算法配准后                  (c) 本文算法配准后 

图 3-3 Dragon 模型配准前后 
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表 3-1 bunny、Dragon 模型在不同算法下 RMSE(×10^(-3))对比 

方法 ICP GMM CPD DGR Ours 

Bunny 0.929 0.917 1.062 1.236 0.879 

Dragon 1.105 1.286 1.017 1.000 0.989 

3.3.2 配准实验验证 

为进一步验证所提算法有效性，使用激光雷达扫描仪采集的 4 个机械零件

进行实验验证，错误!未找到引用源。可视化了其点云数据。实验结果如图 3-5、

图 3-6、图 3-7 与图 3-8 所示，定量结果如表 3-2 所示。 

           

(a) 机械零件 1                                          (b) 机械零件 2 

          

(c) 机械零件 3                                           (d) 机械零件 4 

图 3-4 机械零件点云 

由图 3-5定性分析可知，机械零件 1运用所提算法配准后，复杂曲面完美还

原，弯曲弧度与原始模型高度契合，点云均匀覆盖整个曲面，清晰地展现出机

械零件 1 的复杂几何特征；所提算法处理后的机械零件 2，孔洞位置和形状精

准，表面光滑且连续，点云紧密相连，完整地保留了机械零件 2 的内部结构特

征，如图 3-6所示；机械零件 3使用所提算法配准后，边缘棱角精准贴合，模型

整体轮廓与原始模型几乎一致，点云分布均匀且紧凑，有效还原了机械零件 3



安徽工程大学硕士学位论文 

35      

的真实形状，如图 3-7 所示。定性结果表明在不同位姿情况下，所提算法有效

提高了点云配准在复杂形状物体上的精度与完整性。 

                       

(a) 机械零件 1 配准前                                (b) 机械零件 1 配准后 

图 3-5 机械零件 1 配准前后对比 

         

(a)机械零件 2 配准前                                (b)机械零件 2 配准后 

图 3-6 机械零件 2 配准前后对比 

              

(a) 机械零件 3 配准前                                   (b) 机械零件 3 配准后 

图 3-7 机械零件 3 配准前后对比 
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(a) 机械零件 4 配准前                               (b) 机械零件 4 配准后 

图 3-8 机械零件 4 配准前后对比 

由表 3-2 定量分析可知，就 RMSE 指标而言，机械零件 1 在 ICP、GMM、

CPD 及 DGR 算法下 RMSE 分别为 0.630、0.597、0.723、0.598，而机械零件 1

在所提算法下 RMSE 为 0.553，相较于 ICP、GMM、CPD 及 DGR 算法，RMSE

分别下降了 0.077、0.044、0.170 及 0.045。对于机械零件 2，在所提算法下，均

方根误差 RMSE 为 0.507。而在 CPD 算法下，该物体的 RMSE 数值相对较高。

在所提算法下的 RMSE 相较于 CPD 算法降低了 0.143。这一差值表明，所提算

法在处理机械零件 2 的点云配准时，能够更精准地使点云数据完成匹配，减少

了配准过程中产生的误差。较低的 RMSE 表面所提算法得到的配准结果与真实

物体的实际形态更为接近。对于机械零件 3，所提算法同样展现出了卓越的性

能。在所提算法下，机械零件 3 的 RMSE 较 ICP 算法降低了 0.104。这一数据体

现出所提算法在处理机械零件 3 的点云配准时，能够更有效地优化点云之间的

对应关系，从而降低了配准误差。机械零件 4在 ICP、GMM、CPD、及 DGR算

法下 RMSE 分别为 1.643、1.568、1.702、1.695，而机械零件 4 在所提算法下

RMSE 为 1.551，相较于 ICP、GMM、CPD 及 DGR 算法，RMSE 分别为降低了

0.092、0.017、0.151 与 0.144。这些数据表明，在处理机械零件 4 的点云数据时，

传统算法各自存在一定程度的误差。而在所提算法下，机械零件 4 的 RMSE 仅

为 1.551。相较于 ICP 算法，所提算法的 RMSE 降低了 0.092。这意味着所提算

法能够更有效地优化点云之间的对应关系，减少了因匹配不准确而产生的误差。

在与CPD算法的对比中，所提算法优势更为显著，RMSE降低了 0.151，这突出

了所提算法在处理复杂形状的机械零件 4 点云数据时，能够更精准地拟合物体

轮廓。同样，相较于 DGR 算法，所提算法的 RMSE 降低了 0.144。这表明所提

算法在面对机械零件 4 这类数据时，在点云匹配的稳定性和准确性上更胜一筹。 
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结果表明所提算法相较于其他算法，点云中的点与目标点云中对应点的位

置偏差更小，点云配准的精度更高，两者在空间位置上更加接近，更好地还原

物体的真实形态和位置关系，其更适用复杂三维曲面零件。 

表 3-2 物体 a、b、c、d 在不同算法下 RMSE 对比 

方法 ICP GMM CPD DGR Ours 

零件 1 0.630 0.597 0.723 0.598 0.553 

零件 2 0.561 0.551 0.650 0.523 0.507 

零件 3 1.936 1.856 1.957 1.922 1.832 

零件 4 1.643 1.568 1.702 1.695 1.551 

3.4 本章小结 

(1) 本章提出了一种改进 ICP 的配准算法，利用安德森加速度寻找残差函数

根，提高线性收敛定点迭代的收敛速度，缩短点云配准时间，降低对初始位姿

需求，实现点云的精确配准。 

(2) 运用快速搜索策略定位初始对应点对，引入对称思想，双向考量点集间

关系，精准匹配最近点，减少配准算法的计算度。构建均值-方差最小化模型，

权衡配准精度与稳定性，迭代优化变换参数，降低配准误差。实验验证了本章

算法在点云配准领域的有效性。 
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第 4 章 基于诺伊曼约束的等值约束泊松重构算法研究 

泊松曲面重构用隐式函数来表示曲面，通过求解泊松方程将点云数据转化

为连续曲面。其优点显著，在处理复杂形状点云时表现出色，能有效捕捉模型

细节，生成的曲面平滑且质量较高，适用于对模型精度要求高的场景。然而，

它对于有噪声的点云，仍未能构建出较为合理的曲面。计算复杂度高同样也是

一大难题，构建和求解大规模线性方程组需耗费大量计算资源，这导致处理时

间长，对于实时性要求高的应用场景不太适用。并且，该方法对边界条件极为

敏感，若边界条件设置不当，重构表面易出现不连续、扭曲等问题，影响模型

准确性。 

本研究利用先验知识，在泊松曲面重构基础上，引入等值约束策略，优化

边界条件。其能有效改善传统方法对边界条件敏感的缺陷，使得重构曲面在边

界处更加连续、自然，提升模型整体质量，尤其适用于具有复杂边界的物体重

构。同时，在处理拓扑变化或非均匀密度点云时，其拓扑处理能力有所增强，

能更准确捕捉几何特征。 

4.1 泊松方程局部一致性 

4.1.1 泊松方程离散化的定义 

给定样本点ℋ = {(𝒑𝑖, 𝒏𝒊)}𝑖=1
𝑁 ，其中𝒑𝑖 ∈ ℝ3为点位置，𝒏𝑖𝜖ℝ

3为法线，PSR

首先从点云构建一个混合八叉树𝑂[85]。根据文献[63]，可从法线计算出向量场𝑽，

如式(4-1)所示。 

{
𝑽(𝑞) = ∑ 𝐹𝑠𝑖 (̃𝑠𝑖=(𝒑𝑖,𝒏𝑖)𝜖ℋ

𝒑𝑖 , 𝑞) ⋅ 𝒏𝑖

𝐹𝑠𝑖 (̃𝒑𝑖, 𝑞) =
1

𝑊(𝑝𝑖)
∑ 𝛼𝑜,𝑠𝑖

𝐹𝑂(𝑞)𝑜𝜖ℳ𝐷(𝑠𝑖)

                                  (4-1) 

式中，ℳ𝐷(𝑠𝑖)为𝑠𝑖在同深度𝑑的混合八叉树中的邻居点集；𝛼  𝑜  𝑠𝑖为三线性差值

系数；𝐹𝑂(𝑞)为高斯平滑滤波器[86]；𝑞为参数，可控制平滑的宽度和强度。 

将式(4-1)用矩阵形式表示，法线用向量形式表示为𝒏 = (𝒏1
𝑇 , 𝒏2

𝑇 , 𝒏3
𝑇 ,∙∙∙

𝒏𝑁
𝑇 )𝑇𝜖ℝ3 存在矩阵ℱ(𝑞)使得向量场𝑽如式(4-2)所示。 

𝑽(𝑞) = ℱ(𝑞)𝒏                                                         (4-2) 

由式(4-2)可知，向量场𝑽可以表示为点法线的线性函数。指示函数𝜒(𝑞)为
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隐函数，将指示函数𝜒(𝑞)与向量场𝑽对齐，使得指示函数与向量场满足泊松方

程，如式(4-3)所示。 

∆𝜒 = ∇𝑽                                                             (4-3) 

在泊松重构中，指示函数𝜒(𝑞)表示为一组 b 样条函数的线性组合，如式(4-

4)所示。 

𝜒(𝑞) = ∑ 𝑥𝑜ℬ𝑜(𝑞)𝑜𝜖Θ                                                  (4-4) 

式中，𝑥𝑜为待求解的插值系数；ℬ𝑜(𝑞)为 b 样条基函数。 

由泊松方程得出稀疏线性系统，如式(4-5)所示。 

𝐴𝑥 = 𝒃                                                              (4-5) 

式中，𝑥连接基函数系数𝑥𝑜、矩阵𝐴与向量𝒃。 

矩阵𝐴与向量𝒃如式(4-6)和式(4-7)所示。 

𝐴𝑖𝑗 = (∇ℬ𝑖, ∇ℬ𝑗)[0,1]3                                              (4-6) 

𝒃 = (∇ℬ𝑖, 𝑽)[0,1]3                                                    (4-7) 

根据文献[63]，将𝑥和法线𝒏都视为未知数，并用式(4-5)推导出𝒃𝑖，如式(4-8)

所示。 

𝒃𝑖 = (∇ℬ𝑖, 𝑽)[0,1]3 = [∫[0,1]3 ∇ℬ𝑖
𝑇(𝑞)ℱ(𝑞)𝑑𝑞]𝒏                       (4-8) 

将向量𝑏写成𝑛的线性函数，如式(4-9)所示。 

𝒃 = 𝐵𝒏                                                               (4-9) 

由于ℬ𝑖和ℱ的局部性，𝐵是一个稀疏矩阵，从而推出式(4-10)。 

𝐴𝑥 = 𝐵𝒏                                                            (4-10) 

4.1.2 泊松方程约束与局部一致性约束 

基于泊松方程推导指示函数与法线之间的关系，当系数𝑥与法向量𝑛为变量

时，得出式(4-11)。 

𝐸𝑝𝑜𝑖(𝑥, 𝒏) =∥ 𝐴𝑥 − 𝐵𝒏 ∥2                                         (4-11) 

为优化重构后局部细节，引入法向量的局部一致性。采用狄利克雷能量

𝐸𝐷(𝛼)惩罚相邻法线差异，以保持点云法向量场的连续性，如式(4-12)所示。 

𝐸𝐷(𝒏) =
1

2
∑ ∑ ∥ 𝜶𝑖𝒏𝑖 − 𝛼𝑗𝒏𝑗 ∥2 𝑟𝑖𝑗𝑗𝜖𝑵(𝒊)𝑖                       (4-12) 

式中， 𝒏𝑖, 𝒏𝑗 = (𝒏𝑖1, 𝒏𝑖2, 𝒏𝑖3)
𝑇 表示点 𝒑𝑖 法向量； 𝑟𝑖𝑗 = exp⁡(−

∥𝒒𝒊−𝒒𝒋∥

𝜃2 )； 𝜃 =



安徽工程大学硕士学位论文 

40      

𝑀𝑎𝑥
(𝒒𝒊,𝒒𝒋)𝜖𝜉

∥𝒒𝑖−𝒒𝑗∥

2
；𝒒𝑖和𝒒𝑗表示点云的 2 个邻近点。 

结合耦合正交性偏差项𝐸𝐶𝑂𝐷(𝜶)加强法向量，以获取点云数据下表面正交性

条件，如式(4-13)所示。 

𝐸𝐶𝑂𝐷(𝒏) = ∑ ∑ 𝑟𝑖𝑗[(𝜶𝑖𝒏𝑖 + 𝜶𝑗𝒏𝑗)
𝑇)(

𝒒𝑖−𝒒𝑗

𝜶𝒊𝒋
)]2𝑗𝜖𝑵(𝒊)𝑖                   (4-13) 

式中，𝒏𝑖 = 𝜶𝑖𝒏𝑖；𝜶𝑖 = (𝜶1, 𝜶2, … , 𝜶𝑚)𝑇为决策向量。 

对有噪声输入的点云，引用狄利克雷能量𝐸𝐷(𝛼)和耦合正交性偏差项

𝐸𝐶𝑂𝐷(𝜶)，并应用𝐿1正则化子，以确保重构过程稳定性，如式(4-14)所示。 

𝐸𝑙𝑜𝑐(𝒏) = 𝐸𝐷(𝜶) + 𝐸𝐶𝑂𝐷(𝜶) +∥ 𝒏𝑖 ∥1                               (4-14) 

从式(5-12)和式(5-13)可以得到，𝐸𝐷(𝜶)和𝐸𝐶𝑂𝐷(𝜶)是𝒏 = (𝒏1
𝑇, 𝒏2

𝑇 , … , 𝒏𝑁
𝑇)

的二次函数，将其表示为矩阵形式，如式(4-15)所示。 

𝐸𝑙𝑜𝑐(𝒏) = 𝒏𝑇𝑀𝒏                                                      (4-15) 

式中，𝑀表示稀疏矩阵。 

4.1.3 等值约束 

隐式重构中，重构曲面是通过指示函数的等值面来实现的。从表面采样得

到的点云上，指示函数在这些点上的数值能准确地反映曲面的形状，即指示函

数值在曲面附近的点应接近于表面的等值。通过等值约束[87]，能更好地利用含

噪声的原始点云数据来重构曲面，以确保重构的曲面与原始采样点的形状一致。

将等值点设为
1

2
，并将其作为样本点的指示函数值，根据文献[63]，等值约束如式

(4-16)所示。 

𝜒(𝒑𝑖) = ∑ 𝑥𝑜𝑜𝜖Θ ℬ𝑜(𝒑𝑖) =
1

2
, 𝑖 = 1,2,3, …𝑁                     (4-16) 

将式(5-16)写成矩阵形式，如式(4-17)所示。 

𝑈𝑥 =
1

2
𝑲                                                       (4-17) 

式中，𝑲为单位向量；𝑈为一个稀疏矩阵，𝑈ϵℝ𝑁×Θ。 

由此强制执行等值约束推出式(4-18)。 

𝐸𝑖𝑠𝑜(𝑥) =∥ 𝑈𝑥 −
1

2
𝑲 ∥2                                        (4-18) 

4.2 诺伊曼约束与总目标函数 

较之狄利克雷约束[88]，诺伊曼约束[89]指定了求解变量边界外法线的方向导
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数，其在重构模型中可由𝐸𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑥)表示。 

因此，所提重构模型总目标函数可由式(4-19)表示。 

𝐸(𝑥, 𝑛) = 𝐸𝑖𝑠𝑜(𝑥) + λ𝐸𝑝𝑜𝑖(𝑥, 𝑛) + θ𝐸𝑙𝑜𝑐(𝑛) + η𝐸𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑥)⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(4-19) 

式中，λ、θ、η为指定权重；目标模型不同则指定权重不同，主要保持重构的稳

定，避免振动。 

4.2.1 总目标函数求解 

将式(4-11)、式(4-15)和式(4-17)带入式(4-19)可得，总目标函数可表示为式

(4-20)。 

𝐸(𝑥, 𝒏) =∥ 𝑈𝑥 −
1

2
𝑲 ∥2+ 𝜆 ∥ 𝐴𝑥 − 𝐵𝒏 ∥2+ 𝜃𝒏𝑇𝑀𝒏 + 𝜂𝐸𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑥)         (4-20) 

求解总目标函数等价于解线性方程组，如式(4-21)。 

𝐴̃𝑥̃ = 𝑏̃                                                           (4-21) 

线性方程组中𝐴̃、𝑥̃与𝑏̃如式(4-22)所示。 

{
 
 
 
 

 
 
 
 
𝐴̃ = (

𝑈𝑇𝑈 + 𝜆𝐴𝑇𝐴 −𝜆𝐴𝑇𝐵 𝜂𝐶

−𝜆𝐵𝑇𝐴 𝜆𝐵𝑇𝐵 + 𝜃𝑀 𝜂𝐷

𝜂𝐸𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑥)𝑇 𝜂𝐹 𝜂𝐺

)

𝑥̃ = (
𝑥
𝑛
0
)

𝑏̃ = (
𝑈𝑇 1

2
𝑲

0
0

)

                             (4-22) 

4.2.2 曲面重构性能评价指标 

用原始模型与重构后曲面模型之间的偏差表示曲面拟合精度，该偏差通常

用原始点云到模型表面的距离来衡量。为表示重构模型的性能，通常用最大距

离、标准差和均值进行性能评估，如式(4-23)、式(4-24)与式(4-25)所示。 

𝐷𝑚𝑎𝑥 = max{𝐷𝑖}𝑖=1
𝑁                                              (4-23) 

式中，𝐷𝑖表示点𝒏𝑖到其模型表面的最小距离，Dmax 为重构后点云距曲面模型的

最大距离。 

标准差[90]为式(4-24)所示。 

𝐷𝑠𝑡𝑑 = √
1

𝑁−1
∑ (𝐷𝑖 − 𝐷mean)2𝑁

𝑖
                                  (4-24) 

均值[91]为式(4-25)所示。 

𝐷𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑁
∑ 𝐷𝑖

𝑁
𝑖                                                    (4-25) 
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标准差用来体现点云与曲面模型距离的离散程度，反映曲面模型精度的稳

定性情况。均值代表点云到曲面模型距离的平均值，用来表示曲面模型整体精

度的高低。 

4.3 曲面重构实验与讨论 

4.3.1 曲面重构仿真分析 

为验证所提算法有效性，使用 Dc与 Gargoyle公共点云模型进行曲面重构研

究，并与现有算法进行重构性能比较。对定向精度和重构质量进行各种定性和

定量实验，以证明本算法的有效性。 

Dc点云模型包含56645个数据点，Gargoyle点云模型包含58611个数据点，

如图 4-1 所示。分别使用 ECPSR 和所提算法对其进行重构，结果如图 4-2 和图

4-3 所示，定量分析结果如表 4-1 和表 4-2 所示。 

              

(a) Dc 点云模型                                         (b) Gargoyle 点云模型 

图 4-1 点云模型 

由图 4-2 定性分析可知，ECPSR 处理后的 Dc模型表面细节失真严重，如图

4-2(b)所示，眼睛和裙子的特征难以辨认，且轮廓表面存在明显噪声，导致重构

表面不平滑。相比之下，所提算法重构后的 Dc 模型细节保留度更高，如图 4-

2(c)所示，眼睛和裙子的特征清晰可见，轮廓表面的噪声显著减少，重构表面

更加光滑。 

由图 4-3 定性分析可知，ECPSR 在处理 Gargoyle 模型时，如图 4-3(b)所示

眼睛、角和翅膀等关键特征细节有较大程度的丢失，整体轮廓特征不明显。而

所提算法重构后，如图 4-3(c)所示 Gargoyle 模型的眼睛、角和翅膀等特征细节

保留完好，细节辨识度高，失真度低。因此，相较于等值约束泊松重构算法，

所提算法在细节特征的保留上具有显著优势，整体轮廓更加明确，失真度更低，

更接近真实表面。 
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由表 4-1 可知，较之实验组方法 PSR、ECPSR，所提方法在 Dmax、Dstd 和

Dmean指标上均有所改善，例如较之 PSR，其 Dmean降低 0.147，较之 ECPSR，降

低了 0.045，说明所提算法在大面积曲面重构后准确性较高，失真度较低，其在

大面积曲面重构效果较好。就 Dstd指标而言，PSR 在重构后为 0.667，ECPSR 为

0.581，而所提算法为 0.526，较 PSR 降低了 0.141，较 ECPSR 降低了 0.055，结

果表明所提算法的标准差更小，重构后曲面模型精度的稳定性更高。 

   

(a)Dc 点云                                (b)ECPSR                                     (c)本算法 

图 4-2 Dc 点云模型等值约束泊松重构与本算法重构精度比较 

         

(a)Gargoyle 点云                             (b)ECPSR                             (c)本算法 

图 4-3 Gargoyle 点云模型等值约束泊松重构与本算法重构精度比较 

表 4-1 Dc 点云模型重构后定量分析结果 

方法 𝐷𝑚𝑎𝑥(mm) 𝐷𝑠𝑡𝑑(mm) 𝐷𝑚𝑒𝑎𝑛(mm) 

PSR 3.237 0.667 0.578 

ECPSR 3.156 0.581 0.476 

本文算法 3.091 0.526 0.431 

表 4-2 Gargoyle 点云模型重构后定量分析结果 

方法 𝐷𝑚𝑎𝑥(mm) 𝐷𝑠𝑡𝑑(mm) 𝐷𝑚𝑒𝑎𝑛(mm) 

PSR 1.478 0.663 0.514 

ECPSR 1.397 0.601 0.461 

本文算法 1.322 0.576 0.407 
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由表4-2可知，就Dmax指标而言，所提算法在重构Gargoyle模型后，较PSR

减少了 0.156，较 ECPSR 减少了 0.075，说明其重构后点云距离曲面模型的最大

距离更小，重构后保真度更高。就 Dmean 指标而言，PSR 在重构后为 0.514，

ECPSR 为 0.461，而所提算法为 0.407，较 PSR 减小了 0.107，较 ECPSR 减小了

0.054。所提算法重构后点云离曲面模型的平均距离更小，曲面模型的整体精度

更高，说明其在局部特征细节较多的模型同样具有良好效果，普适性更高。 

4.3.2 曲面重构实验验证 

为进一步验证所提算法在真实场景中的曲面重构效果，使用激光雷达扫描

仪采集的机械零件(管圈、后支架、前支架与耳环)的点云进行重构实验。错误!

未找到引用源。可视化了所扫描的点云数据，其中，管圈点云包含 88258 个点，

后支架点云包含 515001 个点，前支架点云包含 390893 个点，耳环点云包含

247983 个点。所提算法的重构结果如图 4-5、图 4-6、图 4-7 与图 4-8 所示，表

4-3、表 4-4、表 4-5 和表 4-6 分别展示了管圈、后支架、前支架与耳环的定量分

析结果。 

       

(a) 管圈点云                                                         (b) 后支架点云 

       

(c) 前支架点云                                                          (d) 耳环 
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图 4-4 被扫描物体点云模型 

由图 4-5 定性分析可知，管圈点云重构后，整体精度较高。例如，由图 4-5

重构结果 2 可看出中间三条纹理清晰可见，失真度较低。后支架点云重构后，

由图 4-6 重构结果 1 可看出底部数字仍可辨别，图 4-6 重构结果 2 表面凹槽处细

节部分失真，整体轮廓精度高，重构稳定性好。前支架点云重构后，由图4-7重

构结果 1 可看出凹槽内数字清晰可见，由图 4-7 重构结果 2 可看出重构后表面较

光滑，仅有小部分凹槽细节丢失，整体轮廓清晰可见。耳环点云重构后，由图

4-8 重构结果 1 看出外凹槽部分曲率较高处重构表面仍可清晰表达，由图 4-8 重

构结果 2 看出中间通孔轮廓清晰可见。因此，所提算法在重构过程中，能够精

准捕捉并保留如零件表面细微纹理、边缘过渡等关键细节特征。且所提算法稳

定性高，重构结果失真度低，为后续应用筑牢坚实根基。 

   

(a) 管圈点云                         (b) 重构结果 1                                   (c) 重构结果 2 

图 4-5 管圈点云重构结果 

     

(a) 后支架点云                         (b) 重构结果 1                                   (c) 重构结果 2 

图 4-6 后支架点云重构结果 
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(a) 后支架点云                         (b) 重构结果 1                                   (c) 重构结果 2 

图 4-7 前支架点云重构结果 

   

(a) 耳环点云                           (b) 重构结果 1                                  (c) 重构结果 2 

图 4-8 耳环点云重构结果 

表 4-3 管圈重构后定量分析结果 

方法 𝐷𝑚𝑎𝑥(mm) 𝐷𝑠𝑡𝑑(mm) 𝐷𝑚𝑒𝑎𝑛(mm) 

PSR 3.927 0.673 0.662 

ECPSR 3.766 0.570 0.557 

本文算法 3.712 0.501 0.512 

表 4-4 后支架重构后定量分析结果 

方法 𝐷𝑚𝑎𝑥(mm) 𝐷𝑠𝑡𝑑(mm) 𝐷𝑚𝑒𝑎𝑛(mm) 

PSR 5.127 0.967 0.872 

ECPSR 5.096 0.781 0.776 

本文算法 5.011 0.706 0.711 

表 4-5 前支架重构后定量分析结果 

方法 𝐷𝑚𝑎𝑥(mm) 𝐷𝑠𝑡𝑑(mm) 𝐷𝑚𝑒𝑎𝑛(mm) 

PSR 5.237 0.857 0.918 

ECPSR 5.156 0.781 0.826 

本文算法 5.106 0.716 0.781 

表 4-6 耳环重构后定量分析结果 

方法 𝐷𝑚𝑎𝑥(mm) 𝐷𝑠𝑡𝑑(mm) 𝐷𝑚𝑒𝑎𝑛(mm) 
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PSR 4.437 0.746 0.768 

ECPSR 4.356 0.691 0.796 

本文算法 4.306 0.616 0.721 

由表 4-3 可知，较之实验组方法 PSR、ECPSR，所提方法在 Dmax、Dstd 和

Dmean指标上均有所改善，例如，较之 PSR，其 Dmean降低 0.150，较之 ECPSR，

降低了 0.045，说明所提算法在半圆曲面零件重构后准确性较高，就 Dstd 指标而

言，PSR 在重构后为 0.673，ECPSR 为 0.570，而所提算法为 0.501，较 PSR 降

低了 0.172，较 ECPSR 降低了 0.069，结果表明所提算法的标准差更小，重构后

曲面模型精度更高。 

由表 4-4 可知，就 Dmax指标而言，PSR 在重构后支架模型后，Dmax为 5.127，

ECPSR 为 5.096，而所提算法为 5.011，较 PSR 减少了 0.116，较 ECPSR 减少了

0.085。因此，点云距离曲面模型的最大距离更小，重构后失真度更低。就 Dstd

指标而言，PSR 在重构后为 0.967，ECPSR 为 0.781，而所提算法为 0.706，较

PSR 降低了 0.261，较 ECPSR 降低了 0.075。结果表明，所提算法的标准差更小，

在重构密集点云物体时保真度更高。 

由表 4-5 可知，就 Dmax指标而言，PSR 在重构前支架模型后，Dmax为 5.237，

ECPSR 为 5.156，而所提算法为 5.106，较 PSR 减少了 0.131，较 ECPSR 减少了

0.050。因此，点云距离曲面模型的最大距离更小，重构后失真度更低。就 Dstd

指标而言，PSR 在重构后为 0.857，ECPSR 为 0.781，而所提算法为 0.716，较

PSR 降低了 0.141，较 ECPSR 降低了 0.065。结果表明，所提算法的标准差更小，

重构后曲面模型精度的稳定性更高。就 Dmean 指标而言，PSR 在重构后为 0.918，

ECPSR 为 0.826，而所提算法为 0.781，较 PSR 减小了 0.137，较 ECPSR 减小了

0.045。所以所提算法重构后点云离曲面模型的平均距离更小，曲面模型的整体

精度更高。 

由表 4-6 可知，较之实验组方法 PSR、ECPSR，所提方法在 Dmax、Dstd 和

Dmean指标上均有所改善。例如，较之 PSR，其 Dmean降低 0.147，较之 ECPSR，

降低了 0.048，说明所提算法在耳环类零件重构后准确性较高，就 Dstd 指标而言，

PSR 在重构后为 0.446，ECPSR 为 0.391，而所提算法为 0.316，较 PSR 降低了

0.130，较 ECPSR 降低了 0.075。结果表明，所提算法的标准差更低，重构后曲

面模型误差更小。 
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4.4 本章小结 

(1) 本章在等值约束泊松重构(ECPSR)算法中引入诺伊曼约束，以优化边界

条件，从而更准确地捕捉边界几何特征，避免传统方法中的边界失真，改善了

局部特征细节的保真度。在 Dc 模型下相较等值约束泊松重构算法 Dmax、Dstd 和

Dmean分别提升了 0.065mm、0.055mm 与 0.045mm。 

(2) 将𝐿1正则化子纳入泊松方程，确保了优化的稳定性，构建出定向和重构

的桥梁，并将定向问题表示为一个稀疏线性系统。 

(3) 高效地求解出变量边界外法线方向导数，并迫使隐函数的法向导数在边

界处趋零，提高了指示函数的求解准确性，在Gargoyle点云模型下Dmax、Dstd和

Dmean分别提升了 0.075mm、0.025mm 与 0.054mm，说明其重构稳定性得到有效

提升。 
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第 5 章 复杂机械零件点云去噪及重构实验验证 

本章详细阐释激光雷达试验台的搭建流程以及点云数据的获取方式。搭建

激光雷达试验台，采集复杂机械零件点云，分别运用第 2 章提及的算法进行去

噪处理，采用第 3 章所述的方法实施配准操作，借助第 4 章给出的方法开展重

构工作。对于复杂机械零件进行去噪、配准及重构的性能评估，可参照第 2 章、

第 3 章以及第 4 章的内容，本章对此不再赘述。 

5.1 激光雷达试验台研制 

5.1.1 测量原理 

激光雷达（LiDAR，Light Detection and Ranging）是一种通过发射激光束并

测量反射光的飞行时间来获取目标物体距离信息的主动式遥感技术。LiDAR 主

要由激光发射模块、光学扫描模块、激光接收模块与信号处理模块构成。其工

作原理基于光的传播速度已知且恒定，通过精确测量激光脉冲从发射到接收的

时间差，计算出激光雷达与目标物体之间的距离，主要分为直接时间飞行与间

接时间飞行。这一过程在获取点云数据方面发挥着核心作用，点云数据由大量

离散点的坐标信息组成，能够精确描述目标物体的三维形状和空间位置。 

LiDAR 工作时激光发射模块按照设定的频率和角度不断发射激光脉冲。光

学扫描模块使激光束在空间中进行扫描，覆盖目标区域。当激光脉冲遇到目标

物体表面时，部分光被反射回来，被激光接收模块接收。信号处理模块根据接

收到的反射光信号，计算出每个激光脉冲对应的目标物体表面点的距离信息。

结合激光束的发射角度信息，通过坐标转换公式，可以将距离信息转换为三维

空间中的坐标信息。 

假设激光雷达的坐标系为𝑂 − 𝑥𝑦𝑧，激光束的发射方向向量为𝑽⃑⃑ = (𝜃, 𝜓)，

其中𝜃为水平角度，𝜓为垂直角度，测量得到的距离为 d。则目标点在激光雷达

坐标系下的坐标(𝑥, 𝑦, 𝑧)可以通过式(5-1)、(式 5-2)与式(5-3)得出。 

𝑥 = 𝑑𝑠𝑖𝑛𝜓𝑐𝑜𝑠𝜃                                                        (5-1) 

𝑦 = 𝑑𝑠𝑖𝑛𝜓𝑠𝑖𝑛𝜃                                                         (5-2) 

𝑧 = 𝑐𝑜𝑠𝜓                                                                   (5-3) 
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随着激光雷达的不断扫描，大量目标点的坐标信息被获取，这些点的集合

就构成了点云数据。点云数据能够精确地反映目标物体的三维形状和表面特征，

为后续的目标识别、三维建模、路径规划等应用提供基础数据支持。 

5.1.2 试验台搭建 

为切实满足实时采集复杂工件轮廓信息的紧迫需求，开发一款具备高效性

能的采集系统。选用 simscan30 激光雷达作为核心，激光雷达如图 5-1 所示，与

计算机搭建激光雷达试验台，如图 5-2 所示。 

 

图 5-1 simscan30 激光雷达 

 

图 5-2 激光雷达试验台 
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5.1.3 点云数据采集 

本次扫描选择机械零件 1、机械零件 2 及机械零件 3 作为被扫描物体，这三

个机械零件的结构与形状如图 5-3 清晰呈现，它们具备复杂的轮廓和精细的细

节。借助先进的激光雷达试验台开展扫描作业，经过一系列精确的数据采集流

程，成功获取到对应的点云数据，这些数据以直观的形式展现于图 5-4 之中。

点云数据全面且细致地记录了机械零件的表面特征，为后续的分析与研究提供

了关键基础。 

 

机械零件 1 

 

机械零件 2 

 

机械零件 3 

图 5-3 真实机械零件 

   

(a) 机械零件 1 点云                      (b) 机械零件 2 点云                     (c) 机械零件 3 点云 

图 5-4 激光雷达获取的点云模型 
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5.2 复杂机械零件实验分析 

5.2.1 零件去噪 

按照本文所提算法对机械零件 1、机械零件 2及机械零件 3 进行去噪处理，

噪声如图 5-5 所示，去噪效果如图 5-6 所示。由图 5-6 定性分析可知，该算法在

去除噪声的同时，能较好地保留零件点云的几何特征。对于机械零件 1，原本

因噪声干扰而模糊不清的边缘轮廓在去噪后变得清晰、平滑，原本噪点密集区

域的点云分布恢复至合理状态，有效提升了模型的完整性与可辨识度；机械零

件 2 表面原本随机分布的噪声点经算法处理后被大幅清除，表面细节特征得以

凸显，如细小的孔洞和凹陷部分更加明确，使得零件的微观结构展现得更为精

准；机械零件 3 复杂的曲面结构在去噪后，曲面过渡自然流畅，噪声干扰导致

的不规则起伏被消除，其整体形态得到了更准确的还原。总体而言，本文所提

算法针对不同结构和复杂程度的零件点云，均展现出卓越的去噪能力，为后续

的配准及重构奠定基础。 

    

(a)                                                      (b)                                                      (c) 

图 5-5 机械零件去噪前 

    

(a)                                                       (b)                                                     (c) 

图 5-6 机械零件去噪后 
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5.2.2 零件配准及重构 

按照本文所提算法对去噪后的机械零件 1、机械零件 2 及机械零件 3配准和

重构，配准效果如图 5-7、图 5-8 及图 5-9 所示。从图 5-7 关于机械零件 1 的效果

展示中，在去噪阶段有效滤除了干扰点云数据的噪声，为配准提供了纯净的数

据基础。在配准过程里，机械零件 1 不同视角采集的数据得以精准对齐，原本

错位的部分无缝衔接。图 5-8所呈现的机械零件 2配准后，算法精准定位，并凸

显出机械零件 2 表面特有的纹理与特征，配准环节成功将各个离散的点云数据

整合为一个有机整体，机械零件 2复杂的形状得以完整拼接。再看机械零件 3，

图 5-9 清晰展示了其配准与重构的卓越成果。配准过程中，算法克服了机械零件

3 曲面多变、特征复杂的难题，实现了点云数据的高精度匹配。所提算法重构

效果如图 5-10 所示，重构后的机械零件 1 模型高度还原真实物体，表面纹理和

结构细节都清晰呈现。重构后的机械零件 2 模型不仅在宏观形态上完美还原，

微观层面的细小沟槽、凸起等细节也能看到。重构后的机械零件 3 模型曲面光

滑自然，过渡流畅，与实际零件的物理特性高度一致，经过与标准模型的对比

分析，各项性能指标均满足设计要求，重构后的模型可直接应用于虚拟装配与

模拟仿真，极大地提高了产品研发与生产的效率。 

综合来看，本文所提算法在机械零件 1、2 和 3 的去噪、配准及重构任务中

表现出色，为工业制造领域的数字化生产流程提供了坚实有力的技术支撑，具

有极高的应用价值与推广前景。 

                  

(a) 机械零件 1 配准前                                    (b) 机械零件 1 配准后 

图 5-7 机械零件 1 配准前后对比 
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(a) 机械零件 2 配准前                          (b) 机械零件 2 配准后 

图 5-8 机械零件 2 配准前后对比 

             

(a) 机械零件 3 配准前                                     (b) 机械零件 3 配准后 

图 5-9 零件 3 配准前后对比 

     

(a) 零件 1 重构后                 (b) 零件 2 重构后                         (c) 零件 3 重构后 

图 5-10 机械零件重构后 

5.3 本章小结 

本章对全文算法做了总结，并对复杂机械零件进行点云图学习去噪、配准

及诺伊曼约束的等值约束泊松重构，将这三种算法连贯应用，从原始图像入手，

依次去噪、配准、重构，形成闭环流程，对视觉检测领域提出了一种有效的算

法流程。 
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第 6 章 总结与展望 

在这一章节中，对全文内容进行了全面且系统的总结，将前文各个部分的

要点加以梳理整合，形成一个完整清晰的脉络。同时，深入剖析了全文的创新

点，从研究视角的独特性、方法运用的新颖性以及结论的突破性等方面展开阐

述，明确其在相关领域的独特价值。此外，还详细规划了未来工作方向，基于

现有研究的不足与潜在拓展空间，制定出具有前瞻性和可行性的后续研究计划，

旨在进一步深化和拓展该领域的研究成果。 

6.1 全文总结 

本文的主要结论如下： 

(1) 基于点法线约束的图学习算法，有效地去除点云数据中的混合噪声。具

体而言，在实验中使用不同的算法对具有四种噪声水平的 anchor 模型进行去噪

并以 SNR 和 MSE 指标定量衡量去噪性能。与 APSS 算法、AWLOP 算法、NLD

算法、MRPCA 算法与 RSLDM 算法相比，所提算法平均 SNR 在计算效率接近

的同时最高提升 2.14DB，平均 MSE 最高降低 0.054。在去噪性能与 RSLDM 略

微提升的同时，计算效率提升了 27%，本文算法在去噪性能与计算效率之间达

到了均衡。因此，本算法不仅能够有效去除混合噪声，还能保留提高计算效率，

为点云数据处理提供了一种可行的解决方案。 

(2) 基于快速对称迭代点的均值-方差最小化配准算法，显著提升配准精度，

降低了配准误差。具体而言，在 Bunny 模型下，所提算法相较 ICP 算法 RMSE

下降了 0.050，较 GMM 算法下降了 0.038；在 Dragon 模型下，所提算法相较于

ICP算法RMSE降低了 0.116。物体 a在 ICP、GMM、CPD及DGR算法下RMSE

分别为 0.630、0.597、0.723、0.598，而物体 a在所提算法下 RMSE为 0.553，相

较于 ICP、GMM、CPD 及 DGR 算法，RMSE 分别下降了 0.077、0.044、0.170

及 0.045。因此，本文算法在处理复杂机械零件时，源点云中的点与目标点云中

对应点的位置偏差更小，点云配准的精度更高，配准算法能更准确地将源点云

与目标点云对齐，使两者在空间位置上更加接近，更好地还原物体的真实形态

和位置关系。 
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(3)  基于诺依曼约束的等值约束泊松重构算法，准确重构出复杂点云。具体

而言，在 Dc 模型下相较等值约束泊松重构算法 Dmax、Dstd 和 Dmean 分别提升了

0.065mm、0.055mm 与 0.045mm。将𝐿1正则化子纳入泊松方程，确保了优化的

稳定性，构建出定向和重构的桥梁，并将定向问题表示为一个稀疏线性系统。

高效地求解出变量边界外法线方向导数，并迫使隐函数的法向导数在边界处趋

零，提高了指示函数的求解准确性，在 Gargoyle 点云模型下 Dmax、Dstd 和 Dmean

分别提升了 0.075mm、0.025mm 与 0.054mm，说明其重构稳定性得到有效提升。 

6.2 创新点 

本文的创新点如下： 

(1) 用点法线约束的方式改良现有图学习点云去噪算法，实现点云去噪。 

通过引入狄利克雷能量和耦合正交性偏差项，对相邻法线之间的差异进行

惩罚，并强化了法向量与下表面正交性的条件。这些约束显著增强了图学习的

准确性和鲁棒性，使本算法在去噪方面表现出色，尤其适用于具有显著几何特

征的点云数据。有效去除混合噪声的同时，还提高了计算效率，为点云数据处

理提供了一种可行的解决方案。 

(2) 将安德森加速度应用于迭代对称最近点算法，实现点云配准。 

在配准初始对应点对定位环节，采用快速搜索策略。引入安德森加速度，

其通过寻找残差函数根，对线性收敛的定点迭代进行优化，显著提升收敛速率，

减少迭代次数，提升整体配准效率。最后均值-方差最小化目标函数，平衡配准

精度与稳定性，降低配准误差。 

(3) 用诺依曼约束改进现有等值约束泊松重构算法，实现三维曲面重构。 

在等值约束泊松重构算法中引入诺伊曼约束，以优化边界条件，从而更准

确地捕捉边界几何特征，避免传统方法中的边界失真，改善了局部特征细节的

保真度。并将𝐿1正则化子纳入泊松方程，确保了优化的稳定性，构建出定向和

重构的桥梁，并将定向问题表示为一个稀疏线性系统。高效地求解出变量边界

外法线方向导数，并迫使隐函数的法向导数在边界处趋零，提高了指示函数的

求解准确性，提升了曲面重构的准确性。 
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6.3 后期工作与展望 

本文完成了面向三维点云的图学习去噪算法研究、基于快速对称迭代最近

点的均值-方差最小化配准算及基于诺依曼的等值约束泊松重构算法研究，取得

了一定的成果。由于时间关系，还存在以下问题需进一步探究。 

(1) 需要考虑所提去噪算法在去噪过程中需进行点云密度分块，目前只适用

于高密度点云特征中，将致力于将该方法推广到低密度的应用场景中，进一步

优化算法，以满足不同实际应用需求，提升算法的实时性和稳定性。并探索更

多的约束和正则化项，以进一步提高点云去噪的效果和精度。 

(2) 需要考虑所提算法在复杂曲面配准迭代过程中易陷入局部最优解，将探

寻全局搜索与局部搜索相结合的策略引导算法跳出局部最优解，结合点云的语

义信息、几何特征等先验知识，辅助初始配准过程，提升配准准确度及鲁棒性，

全面提升算法性能。 

(3) 需要考虑所提重构方法在面对大规模点云数据时的计算复杂度、等值约

束局限性。寻找更高效的线性方程组求解器，减少矩阵运算复杂度。引入更灵

活的等值约束方法，对具复杂拓扑结构的物体，先进行拓扑分析，然后根据分

析结果调整等值约束，确保能够准确重构物体的拓扑结构和几何形状，进一步

提高重构算法的鲁棒性与普适性。 
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