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摘     要：点云作为重要的三维数据载体，广泛应用于自动驾驶、具身智能及虚拟现实等领域。然而，受传感器

误差、环境干扰与重建算法缺陷等因素影响，原始点云常含有噪声，导致几何结构失真并降低下游任务性能。

针对该问题，大量基于深度学习的点云去噪方法不断涌现。本文系统梳理了近 8 年该领域的最新进展，构建了

基于深度学习的点云去噪五大分类体系，涵盖 PointNet 主干网络、卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN)、Transformer 网络、非传统网络以及无监督学习策略，并深入剖析了各类算法的核心机制与演进脉络；对

比了主流算法在合成与真实数据集上的性能；总结了当前技术面临的泛化能力弱与数据稀缺等挑战，并对全能

模型研发、自适应噪声建模等未来发展趋势进行了展望。本文分析结果可为深度学习点云去噪方法的分类理

解、性能评估及后续算法改进提供参考。
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A review of deep learning-based point cloud denoising methods
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Abstract: Point clouds, as an important carrier of 3D data, are widely applied in autonomous driving, embodied intelli-
gence, virtual reality, and other fields. However, raw point clouds are often corrupted by sensor errors, environmental in-
terference,  and  reconstruction  algorithm  defects,  resulting  in  noise,  geometric  structure  distortion,  and  degraded  per-
formance in downstream tasks. To address these issues, numerous deep learning-based point cloud denoising methods
have been proposed. This paper systematically reviews developments in this field over the past eight years. First, a five-
category  taxonomy  for  deep  learning-based  point  cloud  denoising  is  established,  encompassing  PointNet-based  back-
bones, convolutional neural network(CNN), Transformer networks, nontraditional networks, and unsupervised learning
strategies. The core mechanisms and evolutionary trajectories of these algorithms are analyzed in depth. Second, the per-
formance of mainstream algorithms is evaluated and compared on both synthetic and real-world datasets. Finally, cur-
rent challenges, such as limited generalization ability and data scarcity, are summarized, and future research directions,
including the development of all-in-one models and adaptive noise modeling, are discussed. The analysis presented in
this  paper  provides  a  reference  for  the  taxonomy,  performance  evaluation,  and  future  improvement  of  deep  learning-
based point cloud denoising methods.
Keywords: 3D data; point clouds; denoising; deep learning; neural networks; feature extraction; supervised learning;
graph neural networks

三维点云作为物体表面几何信息的离散采样

表示，广泛应用于自动驾驶、具身智能、增强现实/

虚拟现实（augmented reality/virtual reality，AR/VR）[1]
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等领域。然而，受传感器精度限制、环境干扰及

重建算法缺陷的影响，原始点云往往带有噪声 [2]。

这不仅破坏点云的几何与拓扑结构，还会显著降

低下游任务的精度与鲁棒性[3]。

点云去噪旨在保留原始几何特征的同时消除

噪声。由于对真实几何结构的先验未知，从含噪

声数据中无法获得唯一、真实的几何结构，因而

该任务是不适定的。针对这个问题，传统方法依

赖人工设计特征与先验假设，由于假设的先验在

处理复杂噪声分布或非均匀采样场景时泛化能力

有限，此类方法难以平衡噪声抑制与几何特征保

留之间的冲突。近年来，基于深度学习的点云去

噪方法通过数据驱动的学习机制，直接学习噪声

分布与几何结构的映射关系，在动态特征捕捉、

泛化能力及无监督学习等方面展现出显著优势[4]。

近年来，已有若干研究对点云去噪方法进行

了系统梳理。文献 [5] 构建了滤波器、优化方法

和深度学习的 3 级分类体系，但受限于发表时间，

对深度学习算法的总结不够全面；文献 [6] 从优

化思想和深度学习两个维度对点云去噪方法进行

分类，分析了基于移动最小二乘、局部最优投影、

稀疏低秩等传统算法以及早期深度学习模型，提

出了算法对比框架，但未涵盖近 3 年涌现的突破

性成果；文献 [7] 是综合性的点云处理综述，虽涉

及去噪任务，但仅将其作为子任务简要讨论。总

体而言，现有综述多侧重于传统优化算法或早期

深度学习模型，缺乏对 Transformer 网络、无监督

策略等最新深度学习技术范式的系统性梳理。

基于上述背景，本文致力于呈现兼具时效性

与技术深度的综述。文章系统梳理了近 8 年基于

深度学习的点云去噪方法，构建了包含 PointNet
主干网络、卷积神经网络（convolutional neural net-
work, CNN）、Transformer 网络、非传统网络以及

无监督学习策略的 5 大分类体系。特别地，针对

当前显著的架构融合趋势（如在图卷积网络中嵌

入注意力模块[8-9]，或在 Transformer 中引入局部卷

积[10-11]），对于有监督学习方法依据其特征提取的

核心算子进行界定。对于无监督学习方法，鉴于

其核心创新在于设计无需真值的损失函数或训练

流程，均归入无监督学习策略进行讨论，以突显

其在数据依赖性上的突破。本文深入剖析了各类

方法的核心机制与演进脉络，并对比了主流算法

在合成与真实数据集上的性能，最后总结了泛化

能力弱与数据稀缺等挑战，对全能模型研发、自

适应噪声建模等未来发展趋势进行了展望。 

1   分类表述

点云作为三维空间中的离散点集，核心特性

在于点的无序性，要求深度学习模型具备置换不

变性，使同一对象以不同顺序输入时，去噪结果

保持一致。同时，点云描述的几何结构具有空间

不变性，意味着网络需要对旋转、平移等刚性变

换具有不变性。

根据网络结构类别的不同，基于深度学习的

点云去噪方法可分为基于 PointNet 主干网络、卷

积神经网络、Transformer 模型、无监督学习策略

以及非传统网络框架 5 大类。基于 PointNet 的方

法关注噪声点云中点的空间坐标，主要利用点的

位置，忽略了其他可能的属性或上下文信息；基

于卷积神经网络和图神经网络（graph neural net-
work, GNN）的方法通过卷积操作或图结构建模，

捕捉点云中局部邻域的空间相关性及几何特征，

从而区分噪声与真实表面信号；基于 T r a n s -
former 架构的方法，利用自注意力机制建模点云

的长距离依赖与全局结构关系 [12]，同时通过结构

创新适配点云的无序性与几何特性；无监督学习

通过挖掘点云自身的分布规律或结构先验，无需

依赖干净点云的监督标签即可实现噪声抑制，通

过设计自适应的学习目标，使模型能够从含噪点

云中自动分离出噪声与真实几何特征。除了上述

主流方法外，点云去噪领域还存在一些探索性较

强或在特定应用场景下的方法，通过非传统架构

或跨领域技术突破固有范式。对现有基于深度学

习的三维点云去噪方法的分类如图 1 所示。 

1.1    基于 PointNet 主干网络的方法

基于 PointNet[13] 主干网络（如图 2 所示）的点

云去噪方法以直接处理原始无序点云数据为核

心，利用多层感知机（multilayer perceptron, MLP）
逐点学习高维特征，通过置换不变函数提取全局

特征，突破了传统方法对结构化数据的依赖，奠

定端到端深度学习框架基础。首先，输入点云被

分割为局部块（patches）或直接作为整体输入；接

着，利用 MLP 对每个点进行独立的高维特征映

射，该过程共享权重以保证置换不变性；随后，通

过最大池化等对称函数聚合出反映几何结构的全

局或局部特征向量；最后，解码器网络将这些特

征拼接到逐点特征上，通过回归网络预测每个点

到潜在干净表面的位移向量，从而实现去噪。后

续的改进工作主要围绕如何增强特征提取器对局

部几何细节的感知能力展开。 
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图 1    基于深度学习的三维点云去噪方法的分类

Fig. 1    Classification of deep learning-based methods for 3D point cloud denoising
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图 2    PointNet 模型的网络架构

Fig. 2    The network structure of PointNet
  

1.1.1   基础框架的奠基与演进

点云的无序性与非结构化特征对传统几何处

理方法构成根本性挑战[14]。Qi 等[15] 提出的 Point-
Net 开创性地通过对称函数最大池化实现置换不

变性，首次构建了端到端的点云深度学习框架。

为了捕获点之间的局部结构信息；Qi 团队进一步

提出 PointNet++[15]，通过分层采样与局部特征聚

合策略实现多尺度上下文感知。Guerrero 等[16] 在

PointNet 架构基础上进行扩展提出 PCPNet，提出

了单尺度和多尺度两种架构，网络对输入点云的

局部点云块进行编码，学习一系列非线性函数来

描述块内的点分布，从而估计出局部形状属性，为

了提高鲁棒性，多尺度架构通过输入不同半径的

点云块，使网络能够关注点云中不同大小的区域。

在上述网络架构的基础上，研究者们开始探

索局部几何约束与深度学习框架的协同优化。为

了解决边缘特征易被平滑的问题，Yu 等 [17] 提出

了边缘感知网络 EC-Net，将边缘感知机制集成到

深度学习框架中。通过提取局部点云块，利用改

进的 PointNet++[15] 编码几何特征，并设计了边缘

感知联合损失函数，在特征扩展和坐标回归中显

式约束输出点靠近真实表面及锐利边缘，但该方

法受限于固定尺寸的局部块处理机制，对大规模

缺失或极小结构的重建效果有限。Duan 等 [18] 提

出的神经投影去噪方法（neural projection denois-
ing, NPD）将深度学习与传统投影算法结合，借鉴

PointNet 的共享 MLP 和全局最大池化结构融合

局部与全局特征，预测噪声点对应的局部参考平

面参数，并通过一次投影将噪声点校正到估计平

面上。 

1.1.2   去噪性能的迭代优化

随着任务复杂度的提升，基于 PointNet 的方

法逐步向精细化方向发展。在改进的 PCPNet 架
构基础上，Rakotosaona 等[19] 提出两阶段深度学习

框架（point clean net, PCN）。第一阶段通过分类

网络识别并剔除离群点；第二阶段通过位移向量

回归网络将噪声点投影至潜在表面，并设计双阶

段联合损失函数，结合迭代优化机制提升去噪稳
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定性。然而，EC-Net[17] 和 PCN[19] 等方法存在特征

保持与泛化能力的权衡问题，过度平滑导致尖锐

几何特征退化，或受限于训练数据分布而泛化性

能受限。为此，Zhang 等 [20] 提出 Pointfilter，构建

编码器–解码器架构，通过改进的 PointNet++提取

多尺度几何特征；设计融合法线相似性约束与空

间邻近性权重的双边投影损失函数，显式保证去

噪表面的几何保真；引入点排斥正则化项，有效

改善点云分布的均匀性。Huang 等 [21] 提出 MOD-
Net（multi-offset point cloud denoising network），
引入基于 PointNet 的低级特征提取器与半软邻域

选择机制，使网络能依据局部几何复杂度自动选

择最优尺度信息，从而在保留尖锐特征的同时有

效去除噪声。

将传统滤波方法与深度学习相结合能够有效

提升点云去噪的鲁棒性与几何特征保持能力，为

此，Wang 等 [22] 提出 PointFilterNet 将滤波系数预

测与邻域坐标优化结合，并借鉴人类视觉系统，

设计包含粗粒度恢复和细粒度恢复两个子网络的

去噪器，分别学习平滑表面和细节纹理的滤波系

数，逐步优化去噪结果。而后为了解决深度学习

点云去噪方法中特征噪声污染导致梯度振荡的问

题，Wang 等 [23] 又提出 FCNet（feature clean net-
work），将师生学习范式引入点云去噪，通过教师

网络从含干净邻域信息的输入中提取无噪声特

征，指导学生网络学习。 

1.1.3   基于 PointNet 主干网络的方法讨论

基于 PointNet 网络的方法主要经历了从全局特

征映射到局部感知的演进。PointNet++、PCPNet
及 Pointfilter 等方法的共性在于利用 MLP 逼近几

何函数，并通过对称函数解决无序性问题。此类方

法计算效率高且置换不变性强，不再依赖体素化

网格。表 1 总结了本节中讨论的基于 PointNet 主干

网络的方法。然而，此类方法的瓶颈是 MLP 对局

部拓扑结构的捕捉能力弱于卷积网络，难以充分

理解点与点之间的相对空间关系，导致在处理尖

锐边缘时容易出现过平滑。此外，大多算法严重

依赖固定的 Patch 采样尺度，半径过大引入冗余噪

声、过小则丢失上下文，这种对超参数的高度敏感

性限制了其在非均匀采样场景下的自适应能力。
 
 

表 1    基于 PointNet 主干网络的点云去噪方法
Table 1    Point cloud denoising methods based on PointNet backbone

 

方法简称 核心思想

EC-Net[17]（2018） 集成边缘感知机制，改进PointNet++编码几何特征，设计联合损失函数约束表面和边缘。

NPD[18]（2019） 通过共享MLP和全局特征聚合预测噪声点的局部参考平面，并采用一次投影完成点位置校正。

PCN[19]（2018） 两阶段框架：分类网络剔除离群点，位移回归网络投影噪声点至表面。

Pointfilter[20]（2020） 编码器−解码器架构结合特征感知损失，回归位移向量并设计双边投影损失。

MODNet[21]（2022） 依托PointNet提取浅层特征，通过半软邻域机制自适应选取最优尺度，实现去噪并保留细节。

PFN[22]（2022） 滤波系数预测与邻域优化结合，分粗粒度和细粒度恢复子网络逐步优化。

FCNet[23]（2023） 引入师生学习范式，教师网络提取无噪声特征指导学生网络。
  

1.2    基于卷积神经网络的方法

受启发于卷积网络在二维图像去噪、超分辨

率等任务中的卓越表现，研究者开始探索如何将

这一优势迁移至三维点云去噪领域。然而，点云

数据的无序性是卷积神经网络应用的一大挑战，

需要进行额外的处理来解决点云的无序性问题。

随着卷积神经网络在众多图像视觉任务中的成功

应用以及点云处理深度学习技术的快速发展，设

计能够灵活应对各种场景及非理想样本条件的点

云去噪网络 [24] 已成为当前重要的研究方向。如

PointProNets[25] 通过高度图映射将局部点云转换

为二维规则网格；GPDNet[26]、GPOD[27] 和 Geo-
GCN[28] 等方法利用图卷积网络融合局部与非局

部特征；IterativePFN[29] 算法通过级联模块模拟真

实迭代过程；PN-Internet[30] 通过两个交互式的图

卷积网络联合解决点云去噪和法线估计问题。此

类方法的出现标志着点云处理从基于规则的设计

向数据驱动范式的转变。 

1.2.1   基于 CNN 的方法

CNN 架构本身依赖于具有固定拓扑结构的

规则网格数据，而点云本质上是空间中无序、不

规则的离散点集。因此，基于 CNN 的方法通常不

直接处理三维点云，而是采用一种“投影为先”的
策略（如图 3 所示）。首先将输入的无序点云局部

块（local patch）通过特定的映射函数转换为规则

的二维栅格化表示，从而将三维几何信息编码为

类似图像的结构，例如高度图（height map）或法线

图（normal map）。一旦点云的几何特征被映射为

二维图像，便可利用在图像处理任务中表现成熟

的 CNN 架构如 U-Net、ResNet 等对其进行特征提
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取与噪声滤除。最后，通过反投影或坐标更新机

制，将网络输出的干净二维表示的结果应用回原

始的三维点云。
  

含噪三维点云 二维投影与卷积 去噪后三维点云 
图 3    基于 CNN 的去噪范式

Fig. 3    CNN-based denoising paradigm
 

Roveri 等[25] 提出 PointProNets 方法，将无序点云
局部块转换为规则二维高度图，从而把卷积神经
网络引入局部点云巩固任务。该方法设计了可微分
的高度图生成网络（heightmap generation network,
HGN）和高度图去噪网络（heightmap denoising net-
work, HDN），前者通过局部参考框架估计与点投
影将稀疏含噪点云 patch 映射为高度图；后者利
用 CNN 对高度图进行去噪和几何细节恢复，随后
通过反投影生成稠密、去噪后的点云。与基于体
素网格化（voxelization）的三维 CNN 方法相比，
PointProNets 降低了存储与计算开销，并在点云去

噪、重采样和表面细节恢复方面取得了较好的效

果。Lu 等[31]提出的特征保持方法，也是通过将点
云先投影为高度图，再利用分类和回归两个 CNN
网络分别处理特征点与非法特征点来实现去噪。
为进一步解决去噪过程中锐利几何特征易被平滑
的挑战，Wei 等 [32] 提出了几何支撑双卷积神经网
络（geometry-supporting dual convolutional neural
network, GeoDualCNN），用于含噪点云的法线估
计与去噪。该方法基于分片光滑表面假设，通过
张量投票引导的相对总变分（tensor voting guided
relative total variations, TVG-RTV）为每个点搜索不
跨越锐利边缘或不连续区域的同质邻域（homo-
geneous neighborhood, HoNe）。在此基础上，构
建编码点位置信息的同质高度图（homogeneous
height map, HoHM）和编码点法线信息的同质法线
图（homogeneous normal map, HoNM）两种规则化
几何描述符。GeoDualCNN 将 HoHM 和 HoNM 分
别输入两个并行 CNN 分支，前者侧重噪声抑制，
后者侧重几何特征保持，并通过学习从含噪局部
描述符到真实法线的映射优化点法线。最终，该
方法利用估计法线更新点坐标，从而在去除噪声
的同时较好地保持尖锐特征和局部几何细节。 

1.2.2   基于 GNN 的方法

GNN 以点云的邻接图为基础，通过消息传递

机制在节点之间传播信息，从而捕获节点之间的

依赖关系[33]。在点云去噪中，EdgeConv 是一种典

型的图神经网络模块，它通过计算相邻点之间的

特征差异，将其作为边的特征，然后通过多层图

卷积操作来更新节点特征，实现点云的去噪和特

征提取（如图 4 所示）。GNN 能够自然地处理点

云的非规则数据结构，有效地捕捉点云的局部和

全局几何信息 [34]，在处理复杂形状和多样化噪声

的点云时具有较好的性能表现。
  

含噪三维点云 局部 KNN 邻域图构建 去噪后三维点云 
图 4    基于图卷积的去噪范式

Fig. 4    Graph convolution-based paradigm
 

Wang 等 [35] 构建了适用于点云分类、分割等

高阶任务的动态图卷积神经网络模型，为后续将

图卷积引入点云去噪领域奠定基础。受此启发，

Pistilli 等 [26] 提出 GPDNet 模型，通过在网络的不

同层级中动态更新特征空间内的邻域图结构，并

利用自适应的权重机制来聚合邻域信息。随着网

络对特征的逐层提炼，在高维特征空间中构建的

邻接关系比在原始噪声三维空间中构建的图更能

反映点云真实的几何结构。而后提出的 GPOD[27]

扩展了该方法，引入共享特征提取模块联合处理

去噪与异常点检测，采用动态图卷积和加权交叉

熵损失，实现端到端的噪声与异常点同步去除。两

者均利用特征相似性动态构建图结构，增强模型

对噪声的鲁棒性。针对高噪声环境下点云去噪任

务中收敛效率与精度提升问题，De silva 等 [29] 提
出 IterativePFN 算法，构建了基于多迭代模块堆叠

的图卷积网络架构。该架构的每个迭代模块内部

采用动态边卷积操作处理点云图结构数据，通过

设计自适应目标损失函数驱动噪声点逐步向潜在

降噪表面收敛。区别于 PCN[19] 等仅在推理阶段

执行迭代操作的位移估计或概率建模方法，Iterat-
ivePFN 在训练阶段通过级联模块模拟真实去噪

迭代过程，每个模块对应不同噪声尺度的自适应

目标点云，迫使网络学习迭代间的噪声衰减规

律。但是该方法依赖基于欧氏距离的 K 近邻（K-
nearest neighbors, KNN）构建邻域图。在直角或锐

角边缘处，KNN 算法倾向于跨越几何不连续面，

导致聚合后的特征向量成为了两个平面的“加权

平均”，从而拉平了尖锐棱角。另外其损失函数主

要关注整体点云的 Chamfer 距离，这种全局平均

的优化目标缺乏对高频几何特征的显式惩罚权

重，导致网络优先优化占绝大多数的平坦区域，

而牺牲了稀疏的边缘点。Li 等[8] 提出了一种单阶
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段点云清洗网络 (single-stage point cloud cleaning
network, SSPCN)，以端到端方式同时完成离群点

去除与点云去噪，避免了传统两阶段流程中独立

离群点检测和位移回归带来的训练与使用复杂

性。该方法首先通过密度约束的最远点采样

（density based farthest point sampling, DBFPS）获得

预过滤点云子集，降低稀疏离群点对采样结果的

影响；随后利用由多尺度动态图卷积和自注意力

机制组成的特征补偿模块增强局部与长程上下文

特征，并通过上采样和坐标重建模块生成与输入

规模一致的清洗点云，从而在单一网络中实现噪

声抑制与离群点去除。

沿着显式几何重建的思路，Luo 等 [36] 的 DM-
RDenoise 方法通过动态图卷积网络（dynamic
graph convolutional neural network, DGCNN）提取

特征，并利用可微分池化操作筛选出关键点，进

而重建局部流形以生成去噪点云，但其在处理高

频几何细节时仍存在明显的过平滑效应，因为可微

池化本质上是一种有损压缩。后来他们将去噪问

题重新定义为一个概率优化过程，提出了基于分

数匹配的去噪范式 Score-Based[37]，该方法不再显

式重建流形，而是让网络学习估计干净点云分布

的概率梯度，并通过梯度上升将噪声点迭代地移

至该分布的高似然区域，该方法同样采用 DGCNN
作为特征提取器，以捕捉估计局部梯度场所需的

复杂几何上下文。Li 等[38] 进一步扩展该方法，引

入多尺度动态图卷积融合噪声、边缘及密度特

征，与 DMRDenoise 依赖固定噪声先验不同，该工

作设计了基于联合偏移函数的梯度上升策略，通

过聚合邻域点的噪声偏移均值来增强模型对未知

噪声分布的适应性。Wang 等 [39] 提出了基于随机

筛选的特征聚合网络，结合图卷积网络，通过随

机筛选局部点块的特征，分两次将密集点的全局

几何信息融合至稀疏子块中，利用级联特征增强

模块提升对噪声和非均匀采样的适应性。与传统

的单次特征拼接或多尺度融合方法不同，该算法

通过随机采样策略动态调整局部几何信息的传递

路径，并结合加权回归机制抑制无关点的影响。

在图卷积基础上，引入联合优化策略，将法线

估计、几何约束等先验信息与图卷积特征融合，

能够增强模型的去噪能力。Yang 等 [40] 提出的全

局特征引导去噪将图卷积的动态特征提取机制与

全局特征引导策略融合，基于点网结构的全局特

征编码器捕获点云整体形态特征，将其作为调制

因子通过缩放平移操作动态调整图卷积网络提取

的多尺度特征。Mao 等 [41] 提出了基于图卷积与

可逆神经网络的潜在空间点云去噪框架（point
cloud denoising in latent space, PD-LTS），该方法利

用多级图卷积网络（multi-level graph convolution,
MLGC）提取从局部到全局的多尺度几何结构特

征，并将其融合到由可逆单调算子建模的可逆神

经网络中，将点云从欧氏空间双射映射到潜在空

间。在该潜在空间中，噪声因素与干净几何成分

被分离到不同维度，通过掩蔽噪声相关维度并执

行逆变换恢复干净点云。进一步地，Chen 等[28] 提

出的几何双域图卷积网络（geometric dual-domain
graph convolution network, GeoGCN）融合了全局几

何先验，定义真实法线（real normal, RN）和虚拟法

线（virtual normal, VN）分别建模局部与全局几何

信息，首先利用空间域图卷积网络（spatial-domain
graph convolution network, S-GCN）在 VN 损失约束

下回归初始去噪点云，以保持整体形状；随后基

于初始去噪结果通过主成分分析（principal com-
ponent analysis, PCA）估计 RN，并输入法线域图卷

积网络（normal-domain graph convolution network,
N-GCN）回归精细法线，最终借助法线更新点坐

标以恢复局部几何细节。PN-Internet[30] 同时解决

点云去噪和法线估计这两个高度相关的问题，通

过两个交互式的图卷积网络，分别是点到法线网

络和法线到点网络，捕捉点位置与法线之间的几

何依赖关系，采用从粗到细的学习范式逐步优化

结果。其中，点到法线网络利用 MLP 模块提升法

线估计的质量，而法线到点网络通过基于法线约

束的无参数投影模块进一步精细化点的位置。

Wang 等 [9] 提出一种基于混合注意力机制与分数

匹配的点云去噪算法，通过设计通道注意力与空

间注意力的并行模块，特征提取单元采用动态图

卷积层结合注意力模块输出的鲁棒特征，输入分

数估计模块构建局部化分数函数，通过梯度上升

法更新点位置，使噪声点向潜在干净表面的分布

模式移动。 

1.2.3   基于卷积神经网络的方法讨论

本节涵盖了解决点云非结构化特性的基于

CNN 的投影变换与基于 GNN 的拓扑构建两条主

流路径，表 2 总结了本节中讨论的方法。CNN 类

方法试图通过降维利用成熟的 2D 图像去噪算

子；而 GNN 类方法则通过在非欧空间构建邻接

图，利用消息传递机制聚合邻域特征。然而

CNN 类方基于投影的方法在 3D 到 2D 的转换过

程中，不可避免地伴随几何信息的丢失或畸变，

特别是在处理复杂曲面或遮挡区域时，反投影容

易产生接缝伪影。GNN 类方法在强噪声干扰下，
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基于欧氏距离的近邻搜索往往会将噪声点误认为

邻居，导致“垃圾进，垃圾出”的错误信息传递，且

大规模 KNN 搜索带来的高计算开销也限制了其

实时性应用。
 
 

表 2    基于卷积网络的点云去噪方法
Table 2    Point cloud denoising methods based on CNN/GNN

 

方法简称 核心思想

PointProNets[25]（2018）
将局部点云patch投影为二维高度图，利用CNN对高度图去噪并反投影生成稠密点云，实现点
云巩固。

FP-filter[31]（2020）
基于深度学习的特征保持法向量估计方法，通过分类网络区分特征/非特征点并分样本训练，
结合迭代位置更新优化点云，保留几何特征。

Score-Based[37]（2021）
将噪声点云分布视为干净样本分布与噪声模型卷积的结果，通过神经网络估计该卷积分布的
分数，利用梯度上升迭代更新点的位置来去噪。

GPDNet[26]（2020） 动态图卷积更新邻域图，结合表面距离损失优化几何重建。

GPOD[27] (2020) 利用高维特征相似性构建复杂特征层次，实现点云去噪与离群点去除的联合优化。

IterativePFN[29]（2023） 级联图卷积模块模拟迭代过程，自适应目标损失逐步收敛噪声点。

SSPCN[8]（2023） 单阶段点云清理网络，简化传统两阶段流程。

DMRDenoise[36]（2020） 自编码器结构，通过可微分下采样提取低噪声点及其邻域特征，显式重建点云流形表面。

Manifold denoising network
structure[38]（2023）

通过流形特征提取模块和流形去噪模块联合处理未知噪声，克服传统方法和梯度估计在未知
场景下的性能下降问题。

Random screening-based feature
aggregation[39]（2023）

基于随机筛选的特征聚合方法，通过融合密集点与稀疏点的局部几何信息，增强对非均匀分布
和高噪声点云的鲁棒去噪能力。

AFE-GFE-FAGA[40]（2023）
结合自适应特征提取与梯度场估计的迭代去噪框架，通过动态特征引导与加速梯度上升优化
点云去噪性能。

PD-LTS[41]（2024）
基于隐空间分解噪声与干净点云，通过多级图卷积网络提取多尺度几何特征，结合可逆网络与
单调算子实现噪声分离。

GeoGCN[28]（2022） 融合全局几何先验（真实法线与虚拟法线），联合空间域与法线域图卷积优化细节。

PN-Internet[30]（2024） 双交互式图卷积网络联合去噪与法线估计，逐步优化几何一致性。

HAM-PC[9] (2023) 利用混合注意力机制动态捕获点云多维度特征，通过自适应权重融合与残差优化，实现去噪。
  

1.3    基于 Transformer 网络的方法

Transformer 通过自注意力机制捕捉序列中长

距离依赖关系 [42]，与卷积神经网络相比，Trans-
former 具有并行计算和置换不变性的优势，逐渐

被引入计算机视觉任务中[43]。此类方法首先将点

云坐标与特征映射为高维嵌入向量，关键步骤是

引入位置编码以保留点云的空间几何结构信息；

随后，利用多头自注意力机制计算全图或大尺度

邻域内点对之间的相关性权重，从而捕捉长距离

的语义依赖；最后，通过前馈网络利用聚合的全

局上下文信息预测去噪后的点云坐标。图 5 为基

于 Transformer 方法的去噪范式示意。
  

含噪三维点云 去噪后三维点云全局上下文与
长距离依赖 

图 5    基于 Transformer 的去噪范式
Fig. 5    Transformer-based paradigm 

1.3.1   代表性方法

Xu 等 [44] 提出的 TDNet（Transformer-based de-
noising network）将改进的 Transformer 架构引入点

云去噪任务，构建编码器–解码器框架对点云进

行特征建模。该方法利用点云坐标信息构建基于

坐标的输入嵌入，并引入相对注意力（relative at-
tention, RA）增强特征表达；同时设计自适应局部

邻域采样（adaptive local neighborhood sampling,
AS）模块，在最远点采样（farthest point sampling,
FPS）初始采样基础上动态更新采样点位置，使其

更接近潜在干净表面。随后，解码器基于高维特

征学习局部潜在流形，并通过流形重建与重采样

生成去噪点云。针对深度学习模型忽略特征通道

相关性的问题，Zhu 等 [45] 提出了 MSaD-Net，该网

络构建了一种混合自注意力机制，该机制不仅利

用 Transformer 捕捉空间上的全局上下文以区分

噪声与真实几何细节，还引入了通道注意力模

块。该模块能够动态评估并调整不同特征通道的

重要性，从而使网络在去噪时能更多地依赖那些

对噪声不敏感的鲁棒特征。
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Wang 等 [10] 提出 TPCDN（Transformer-based
point cloud denoising network），结合 Transformer 与
局部–全局特征融合机制。该算法通过特征提取

模块自适应捕获局部几何信息，随后引入点云

Transformer（point cloud transformer, PCT）模块建

模点间长距离依赖与全局结构特征，并通过特征

融合模块集成通道注意力优化多尺度特征。Ren
等 [11] 提出一种融合卷积网络与 Transformer 的时

变双流扩散生成模型 TIGER，该方法通过分析扩

散过程中不同时间步的特征需求，设计时变权重

掩码动态融合 CNN 的局部特征与 Transformer 的
全局特征。为增强 Transformer 的几何感知能力，

提出相位偏移位置编码 (phase-shifted positional en-
coding) 与基 λ 位置编码 (base-λ positional encod-

ing) 两种连续空间编码方法，有效解决点云无序

性带来的几何信息表征难题。 

1.3.2   基于 Transformer 网络的方法讨论

表 3 给出了上文中讨论的基于 Transformer 的
方法。引入 Transformer 的初衷是利用自注意力

机制捕捉长距离依赖关系，突破了 CNN 和 MLP
感受野受限的局限，能够从全局语义层面更好地

区分噪声与物体结构。然而，这种全局感知能力

是以巨大的计算代价为交换的，标准 Attention 的

二次方级复杂度使其难以直接处理大规模场景点

云。此外，Transformer 缺乏卷积网络的归纳偏

置，对训练数据的规模和多样性要求极高，且如

何设计既能保留高频几何细节又不破坏旋转不变

性的位置编码，仍是该领域当前的技术难点。
 
 

表 3    基于 Transformer 网络的点云去噪方法
Table 3    Point cloud denoising methods based on Transformer models

 

方法简称 核心思想

TDNet[44]（2021）
改进NLP中的Transformer结构以适配点云数据，通过自适应采样优化传统FPS的噪声敏感性，

利用潜流形重建实现表面级去噪，整合全局语义关联与局部几何特征。

MSaD-Net[45]（2023）
通过局部信息嵌入、Transformer 和通道注意力的结合，建立点云局部结构的长距离依赖，优化

特征通道权重，平衡局部细节与全局结构的建模能力。

TPCDN[10]（2023）
通过局部特征提取、全局依赖建模和特征融合的3级架构，解决传统方法局部信息丢失问题，提

升复杂几何结构的去噪精度。

TIGER[11]（2024）
发现卷积与Transformer在扩散过程中的时间依赖性，通过双流架构和时间掩码实现动态特征

融合，提升 3D 点云生成的全局结构与局部细节质量。
 
 

1.4    基于非传统网络的方法 

1.4.1   代表性方法

Mao 等 [46] 提出了一种基于归一化流的 PD-
Flow 方法，通过分布学习和特征解缠实现噪声分

离。该方法将噪声点云建模为干净点与噪声的联

合分布，利用可逆的标准化流网络将点云映射到

潜在空间，通过设计维度增强模块突破传统流的

维度瓶颈，增强潜在表征的灵活性。该方法避免

了逐点位移预测或下采样操作带来的细节损失，

在统一的可逆框架下实现了端到端的噪声解缠。

Chen 等 [47] 提出一种基于循环神经网络（recurrent
neural network, RNN）的多阶段点云去噪架构

RePCD-Net，通过循环传播层和双向 RNN 模块实

现噪声渐进消除与几何特征动态恢复。该方法通

过多尺度邻域采样提取局部特征，并利用双向

RNN 自适应融合不同尺度的信息，解决了传统方

法中固定邻域尺度导致的噪声残留或细节过平滑

问题。

基于深度学习的网络往往参数量大、计算效

率低等问题，Sheng 等 [48] 提出轻量级点云去噪网

络 LPCDNet，该方法通过轻量级三角函数位置编

码、非参数特征聚合和解码模块，在仅 30K 参数

量下实现高效去噪。强化学习（reinforcement learn-
ing, RL）是一种通过智能体与环境的交互来学习

最优决策策略的机器学习范式。智能体根据当前

环境状态选择动作，并以最大化累积奖励为目标

优化策略，实现从试错中学习的决策优化 [49]。动

态路径选择机制为点云去噪提供了新思路。为

此，PathNet[50] 首次将强化学习框架引入该领域，

设计路由代理（routing agent）动态为每个点选择

最优去噪路径。该框架通过噪声–几何感知奖励

函数，驱动智能体优先为高噪声区域和尖锐几何

特征分配深层网络路径，而对平滑区域采用轻量

级处理，实现计算效率与去噪精度的平衡。

Vogel 等[51] 提出一种基于扩散薛定谔桥的点云

去噪框架 P2P-Bridge，将点云去噪建模为噪声点云

与干净点云之间的最优传输问题，突破了传统方

法依赖高斯噪声假设的局限。PyramidPCD [ 5 2 ]

是一种基于特征金字塔构建的网络，通过五层金

字塔结构实现从粗到细的特征传播，利用层次互

补性，在保持大尺度结构完整性的同时恢复细粒

度几何细节。
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在解决复杂场景人体三维重建中点云去噪的

问题时，Du 等 [53] 采用双 Kinect 传感器结合 Bursa
线性模型进行空间对齐预处理，通过卷积神经网

络提取深度图像特征实现迭代配准，并结合深度

数据双边滤波平滑高频噪声。针对植物三维表型

分析中复杂点云的噪声问题，Wu 等 [54] 提出了基

于密度梯度场学习的植物点云去噪网络（plant de-
noising net, PDN），将密度梯度场与伞型算子结合，

避免依赖几何先验。在畜禽点云分割的具体应用

方面，Lin 等[55] 提出了一种结合改进的 DBSCAN 聚

类算法和 PointNet++网络的方法，专门用于处理

猪点云数据中的去噪和分割问题。Gan 等[56] 利用

PointNet++对标注后的航空发动机整体叶盘点云

数据集进行训练，从而高效提取整体叶盘点云模

型的有效信息。Zuo 等[57] 提出了基于 PCPNet 架构

的 PointAPL 算法，设计注意力池化层（attention pool-
ing layer, APL）替代传统池化操作，以解决火箭储

罐面板（rocket tank panel, RTP）扫描点云的去噪问

题。为了解决雪天中 LiDAR 多回波点云因雪花噪

声导致的遮挡问题，并实现从多回波中选择有效目

标点，Seppänen 等[58] 提出了自监督多回波去噪算法

SMEDen。结合无监督学习，通过多回波邻域编

码器排除自身点以构建盲点训练，并引入特征相

似性正则化方法，利用噪声的强度与稀疏性特征

指导去噪过程。Liu 等 [59] 提出一种融合条件生成

对抗网络三正交平面模型（conditional generative
adversarial network on three orthogonal planes, cGAN-
TOP）与链接动态图卷积神经网络（linked dynam-
ic graph convolutional neural network, LDGCNN）的

混合框架，实现端到端噪声点云人脸识别。该方

法将点云投影至三正交平面进行坐标特征学习，

采用双判别器结构实现针对性去噪；识别阶段结

合 LDGCNN 实现多尺度特征融合，通过动态图卷

积与特征链接捕获局部–全局特征关联。 

1.4.2   基于非传统网络的方法讨论

流模型、循环神经网络及强化学习等非传统

架构，跳出了特征回归的传统范式，转而尝试从

概率密度估计、时序迭代优化或决策路径搜索的

角度解决去噪问题。尽管这些方法在可解释性或

特定子任务上展现了独特优势，但受限于训练难

度与通用性，如流模型的可逆变换限制、RL 的稀

疏奖励问题，它们目前更多是作为主流架构的补

充或特定场景的专用解法，在大规模通用去噪任

务上尚未成为主流骨干。 

1.5    无监督学习方法

尽管上述基于监督的方法在合成数据集上展

现出优异的性能，但其对成对标注数据的强依赖

性仍是实际应用的瓶颈。无监督学习策略通过挖

掘点云自身的结构特性或噪声统计规律，摆脱了

对标注数据的依赖[60]。无监督策略通过重新定义

两类损失函数，从含噪分布中直接解耦出潜在的

几何流形：一类是基于几何先验，利用流形平滑

性、局部平面拟合残差作为监督信号；另一类是

基于统计独立性（如 Noise2Noise[61] 架构），利用两

次独立噪声观测间的统计映射关系，在无需真值

的情况下引导网络收敛至潜在的干净分布。 

1.5.1   代表性方法

受无监督图像去噪技术 Noise2Noise[61] 的启

发，Hermosilla 等 [62] 提出了第一种用于点云的无

监督去噪方法 TD (total denoising, TD)，通过引入空

间先验和外观相似性先验，设计了可引导网络收

敛到最近潜在模式的混合先验机制，结合蒙特卡

洛卷积网络架构，通过自监督学习将噪声分布卷

积后的模态映射到原始表面，在仅使用含噪点云

数据的情况下，突破了传统方法需要成对“噪声–
真值”数据的限制。DMRDenoise[36] 的解码器结合

无监督损失函数，支持仅用噪声点云自监督训

练。Chen 等 [63] 提出基于图拓扑推理与滤波的深

度自编码器，将图信号处理与深度自编码器结

合，以无监督方式同时优化点云坐标和图拓扑关

系。Noise4Denoise[64] 通过生成两个噪声级别，第

二个噪声级别是第一个的两倍，推导出恢复干净

表面的位移信息之间的关系，从而学习每个噪声

点的位移以恢复对应的干净点。Ma 等[65] 和 Zhou
等 [66] 提出基于噪声到噪声映射的方法，从带噪声

点云中无监督地学习精确的符号距离函数（signed
distance function, SDF），引入 EMD（earth mover's
distance）作为损失函数，利用几何一致性正则化

约束 SDF 正确性，通过将噪声点沿 SDF 梯度方向

投影至表面实现去噪。Su 等 [67] 提出了自监督迭

代训练框架（self-supervised iterative training frame-
work, SITF）。通过单噪声点云和已知噪声模型迭

代生成二次噪声数据集，结合迭代去噪网络实现

无监督学习。 

1.5.2   无监督学习方法讨论

表 4 给出了上文中讨论的基于无监督学习的

方法。无监督学习策略通过挖掘数据自身的几何

先验或噪声统计独立性，打破了对成对真值数据

的依赖，是解决真实世界扫描数据去噪的必经之

路。但目前此类方法仍面临收敛稳定性与真实域

差异的双重挑战：一方面，仅靠几何先验约束极

易陷入局部最优，产生过度平滑或丝状伪影；另
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一方面，现有方法多假设理想的高斯噪声分布，

这与激光雷达或深度相机产生的各向异性、拖尾

等复杂真实噪声存在显著的域差异，限制了算法

在极端环境下的泛化性能。
 
 

表 4    基于无监督学习的点云去噪方法
Table 4    Unsupervised learning-based point cloud denoising methods

 

方法简称 核心思想

Total Denoising[62]（2019） 通过无监督学习解决3D点云“总噪声”，引入空间先验和外观先验，引导网络收敛到干净模式。

Graph-based
Autoencoder[63]（2019）

提出基于图拓扑推理与滤波的深度自编码器：折叠模块生成初步重建，图拓扑推理捕捉点间关
系，图滤波模块平滑细节提升重建质量。

Noise4Denoise[64]（2024） 通过生成双噪声点云并学习其位移关系恢复干净点云。

基于噪声到噪声映射的
方法[65-66] （2023,2024）

噪声到噪声映射从单/多噪声点云中学习SDF，无需干净数据或监督，结合统计推理和几何一致
性损失。

  

2   算法对比与分析
 

2.1    数据集

常用数据集分为合成数据集和真实扫描数据

集。表 5 是主要数据集的详细介绍及其应用场景。 

2.2    评估指标

1）倒角距离（chamfer distance, CD）

衡量两个点云间双向最近邻平均距离，反映

整体几何相似性，值越小表示去噪后点云与参考

点云越接近。倒角距离计算公式为

DCD (P,Q) =
1
|P|

∑
p∈P

min
q∈Q
| |p− q| |2+ 1

|Q|
∑
q∈Q

min
p∈P
| |q− p| |2

式中：P和 Q分别为预测点云和真实参考点云；p
和 q 分别为 P和 Q中的三维点坐标向量； |P|和 |Q|
分别为两点云中的点数。

2） 豪斯多夫距离（Hausdorff distance, HD）

计算两个点云间的最大局部偏差，用于检测

去噪后是否存在异常点，对离群值敏感。豪斯多

夫距离计算公式为

DHD(P,Q) =max
{

supp∈Pinfq∈Q||p− q||
supq∈Qinf p∈P||q− p||

}
3） 点到网格距离（point-to-mesh distance, P2M）

计算去噪点云到原始网格表面的平均最短距

离，常用于评估网格重建任务的精度。 点到网格

距离计算公式为

DP2M =
1
N

N∑
i=1

d(pi,M)

d pi M
pi

式中：N为参与计算的点数，pi 为第 i个去噪点的

三维点坐标向量，M 为原始网格， ( , ) 为点

到网格 M的最短距离。

4） 点到面距离（point-to-face distance, P2F）
改进的几何误差指标，通过法线方向投影误

差衡量曲面细节保留能力，对细微结构更敏感。

点到面距离计算公式为

PP2F =
1
N

N∑
i=1

|(pi− qi) · nqi
|

nqi

式中：qi 为参考点云中与 pi 对应的最近点坐标向

量， 为 qi 处的单位法向量。
 
 

表 5    常用数据集
Table 5    Commonly used datasets

 

数据集类型 数据集名称 数据特点 引用场景

合成数据集

PCNet
包含18个训练形状和10个测试形状，涵盖简单几何形状（如立方体、球
体）和复杂对象（如人体、机械部件），每个干净点云包含从原始三角形网
格均匀采样的 10 万个点。

PCN、PointFilterNet

PU-Net
包含60个3D模型（40个训练，20个测试），包括非刚性物体（如 Bunny）和
刚性物体（如椅子、桌子），点云密度多样，支持稀疏（10 000 点）和密集
（50 000 点）场景。

IterativePFN、Score based

ShapeNet
大规模 3D 模型库，包含 55 个类别、约 51 300 个模型。通过均匀采样网
格生成，支持噪声添加，常用于验证算法对复杂形状的特征保留能力。

PCPNet、NPD、ECnet

ModelNet
包含12 311个3D模型，主要为刚性物体（如椅子、桌子、飞机），点云密度
较低，适合验证低分辨率场景下的去噪效果，提供预处理后的点云版本。

DMR、TPCDN

真实扫描数据

Madame
Paris-rue

城市级移动激光扫描数据集，基于移动激光雷达扫描的城市点云，包含复
杂场景（如建筑物、植被）和非结构化噪声（如离群点、扫描误差），常用于
视觉对比算法在真实复杂环境中的特征保留能力。

PointFilter、MODnet

Kinect
包含单视图（Kinect v1/v2）和多视图融合（fusion）扫描数据，噪声源于设
备原理差异（如结构光与飞行时间法的噪声分布不同），地面真实值由高
精度网格提供，适用于定量评估算法对真实噪声的去除效果。

PointFilterNet、PN-
Internet
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2.3    代表性算法对比与分析

表 6 给出了典型点云去噪方法在 PU-Net 数
据集上的性能对比结果。实验采用泊松盘采样方

法从网格中获取分辨率为 10K 和 50K 的点云，并

分别施加 1%、2% 和 2.5% 噪声水平的各向同性高

斯噪声，以 CD 和 P2M 作为评价指标。为便于比

较，表格中所有数值均已进行 105 倍的尺度变换

处理。综合表 6 和表 7 的实验数据，可以从噪声

鲁棒性、几何特征保持能力及合成与真实域的泛

化差异 3 个维度进行深入剖析。
 
 

表 6    典型方法在合成测试集 PU-Net 数据集上的性能对比 (DCD×10−5，DP2M×10−5)
Table 6    Performance  comparison  of  representative  methods  on  the  synthetic  test  set  of  the  PU-Net  dataset(DCD×10−5，

DP2M×10−5)
 

方法 类别

10K points 50K points

1%噪声 2%噪声 2.5%噪声 1%噪声 2%噪声 2.5%噪声

CD P2M CD P2M CD P2M CD P2M CD P2M CD P2M

PCN[19] PointNet-based 36.86 15.99 79.26 47.59 104.86 69.87 11.03 6.46 19.78 13.70 32.03 24.86

GPDNet[27] GNN-based 23.10 7.14 48.24 18.55 58.37 30.66 10.49 6.35 32.88 25.03 50.85 41.34

DMR[36] GNN-based 47.12 21.96 50.85 25.23 52.77 26.69 12.05 7.62 14.43 9.70 16.96 11.19

PD-FLOW[46] Flow-based 21.26 6.74 32.46 13.24 36.27 17.02 6.51 4.16 12.70 9.21 18.74 14.26

Score[37] GNN-based 25.22 7.54 36.83 13.78 42.32 19.04 7.16 4.00 12.89 8.33 14.45 9.58

PointFilter[20] PointNet-based 24.61 7.30 35.34 11.55 40.99 15.05 7.58 4.32 9.07 5.07 10.99 6.29

IterativePFN[29] GNN-based 20.56 5.01 30.43 8.45 33.52 10.45 6.05 3.02 8.03 4.36 10.15 5.88

P2P-Bridg[51] Diffusion-based 18.25 4.96 25.67 8.24 28.49 10.34 4.96 3.06 7.06 4.47 9.18 5.92
 

 
 

表 7    典型方法在真实扫描 Kinect 数据集上的 CD 性能
对比 (DCD×10−5)

Table 7    Performance  comparison  of  representative  meth-
ods  on  the  real-world  scanned  Kinect  dataset
(DCD×10−5)

 

方法 fusion v1 v2 平均值

PCN[19] 13.25 20.58 35.56 23.13

GPD[26] 17.65 23.25 32.61 24.50

TD[62] 38.28 50.55 70.20 53.01

PF[20] 14.36 18.07 32.45 21.63

Score[37] 14.14 19.71 32.07 21.97

RePCD[47] 13.50 20.42 31.28 21.73

GeoDualCNN[32] 12.92 20.61 33.34 22.29

PathNet[50] 12.84 18.82 31.59 21.08

PN-Internet[30] 13.89 18.34 31.97 21.40

PDFlow[46] 14.27 19.93 32.33 22.18
 

迭代式与生成式架构在强噪声干扰下表现出

显著的鲁棒性优势。从表 6 可见，随着噪声强度

从 1% 增加至 2.5%，大多数单步推断网络（如

DMR[36]、GPDNet[26]）性能衰减剧烈。特别是 GP-
DNet，其 CD 误差在 2.5% 噪声下相比 1% 噪声激

增了约 2.5 倍。这主要是因为基于 GNN 的方法高

度依赖于局部 KNN 图的构建，在高噪声环境下，

噪声点会导致邻域拓扑结构严重畸变，产生“垃圾

进，垃圾出”效应。相比之下，IterativePFN[29] 和

P2P-Bridge[51] 在高噪声下仍保持了较低的误差

（2.5% 噪声下 CD 值仅为 33.52 和 28.49）。这得益

于 IterativePFN[29] 的级联架构模拟了渐进式去噪

过程，通过多阶段逐步修正将点拉回潜在流形，

有效缓解了单次回归的压力；而基于扩散模型的

P2P-Bridge[51] 则通过学习得分函数或概率流，能

够更稳健地从混乱分布中恢复出模态，本质上对

噪声分布的容忍度更高。

几何先验与特征提取方式决定了细节保持与

过平滑之间的平衡。DMR[36] 方法在各项指标上

表现相对较差，甚至不如早期的 PointNet 类方法，

因为其自编码器结构倾向于学习整体流形的平滑

表示，导致在高频区域发生严重的过平滑现象，

丢失了几何细节。反观 Score-Based[37] 方法，尽管

在 CD 指标上不是最优，但在 P2M 指标上表现出

色，这表明基于梯度的位置更新策略能使点云更

紧密地贴合潜在曲面。然而，PCN[19] 等基于 PointNet
的早期方法，由于缺乏对局部几何上下文的卷积

归纳偏置，仅依靠全局特征映射，在处理 50K 高

分辨率点云的局部微小起伏时显得力不从心，精

度明显低于结合了图卷积的后续方法。

合成域到真实域的迁移揭示了不同范式的泛

化瓶颈。表 7 给出了算法在真实 Kinect 扫描数据

上的表现。Total Denoising[62] 作为无监督方法的
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代表，虽然在理论上摆脱了真值依赖，但在真实

数据上的误差（CD 为 53.01）远高于其他监督方

法。这反映了当前无监督策略中理想高斯噪声假

设与真实传感器噪声之间的巨大域差异。相比之

下，PointFilter[20] 和 Score-Based[37] 方法展现出较好

的泛化性（CD 约为 21），这是因为 PointFilter 利用

了法线等几何辅助信息作为约束，而几何特征在

不同数据源间具有较强的一致性；Score 类方法学

习的是相对梯度场而非绝对位置映射，这种相对

关系的学习范式在面对未见过的真实噪声分布时

具有更强的适应能力。

综上所述，虽然单阶段 GNN 网络在低噪声下

效率与精度兼备，但在复杂高噪声及真实场景

中，引入迭代优化机制、结合生成式概率模型以

及利用显式几何约束，能有效提升模型去噪上限

与泛化能力。 

3   挑战与机遇
 

3.1    技术挑战

在点云数据去噪领域，当前技术面临多维度

挑战。

泛化能力与数据稀缺。监督学习依赖成对的

噪声–干净数据标注，而真实场景标注成本高昂，

限制了算法的优化空间。无监督方法虽通过密度

假设构建损失函数，但易产生丝状伪影，影响去

噪质量。跨场景适应性不足问题显著，如自动驾

驶领域的模型应用于植物表型分析时，需重新设

计密度梯度场，凸显算法在不同场景下泛化能力

的局限性。

点云不规则性。点云数据的无序性、稀疏性

及非均匀分布特性，使基于体素或网格的预处理

易造成细节丢失。尽管 Transformer 架构通过自

注意力机制捕捉长程依赖关系，但其局部几何特

征建模能力不足。对于尖锐几何特征（如边缘、

角落），引入法线约束或边缘感知损失函数虽可

避免过度平滑，然而高噪声环境下法线估计的不

稳定性严重影响特征保留的准确性。

计算效率与硬件依赖。大规模点云处理对显存

与算力要求极高，轻量化设计通过三角函数编码与

非参数聚合提升速度，但其在高强度噪声下的性

能衰减问题突出。此外，硬件采集设备差异如 Kinect
与 LiDAR 导致模型迁移困难，如何动态适应不同

传感器特性，成为提升算法普适性的关键挑战。 

3.2    未来发展方向

ALL-in-one 模型研发。点云去噪、补全与稠

密化等任务本质上均属于从退化观测恢复潜在几

何结构的逆问题，存在内在的协同关系。未来研

究将打破分立式处理流程，构建任务通用型的统

一修复框架。一方面可借鉴生成式范式，利用扩

散模型（如 TIGER[11] 及近期的 SuperPC[68] 等工

作）将不同修复任务统一为随机微分方程的逆向

求解，通过条件引导实现多任务切换；另一方面

可采用“预训练–微调”策略，基于掩码点云建模学

习鲁棒的通用几何表征，或引入提示学习机制，

通过可学习的任务提示动态调整模型功能。这种

统一建模不仅能通过多任务联合训练实现全局结

构补全与局部噪声去除的特征互补，更能显著降

低边缘侧部署的资源消耗。

自适应噪声建模。针对现实场景中噪声的复

杂性与多样性，开发噪声不可知（noise-agnostic）
模型成为关键。融合物理传感器模型（揭示噪声

产生的物理机制）与数据驱动方法（从实际数据

中学习噪声特征），使模型摆脱对先验噪声假设

的依赖，能够自适应地处理非高斯、多模态等复

杂噪声，增强在不同传感器与环境下的鲁棒性。

低秩与轻量化设计。为兼顾点云处理的精度

与实时性，可探索动态稀疏卷积技术，根据点云

密度动态调整计算量，减少冗余操作；同时借助

神经架构搜索（neural architecture search, NAS）自
动化探寻最优网络架构，在保证模型性能的前提

下降低计算复杂度。此类研究将推动大规模点云

处理在资源受限硬件上的高效部署。

利用 RGB-D 信息（融合颜色与深度特征）或

语义分割标签（提供物体类别语义）辅助点云清

洗，是提升复杂场景适应性的有效途径。例如，

通过 RGB 信息识别与点云几何不匹配的噪声点，

借助语义标签指导保留特定物体的点云结构，弥

补单一模态点云在复杂场景中信息不足的缺陷，

增强算法对多样化场景的适应能力。 

4   结束语

本文聚焦近 8 年基于深度学习的三维点云去

噪技术，重点解析了以 PointNet 主干网络、卷积神

经网络、Transformer 网络、非传统网络框架以及

无监督学习策略为核心的 5 大分类体系，并涵盖

了针对特定场景的应用研究。在剖析各类方法核

心思路与演进脉络的基础上，本文整合了主流数

据集与量化评估指标，对比分析了主流算法在不

同数据域下的性能差异，并深入探讨了当前面临

的泛化性瓶颈与未来全能模型研发等机遇。希望

本文能为三维点云去噪技术的理论创新与工程化

应用提供系统性参考。
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