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摘  要: 采用迭代法拟合离散数据点时, 数据点的参数化会同时影响逼近的效果和逼近的速度, 为此, 提出一种通

过迭代调整优化控制顶点和数据点参数的方法, 其收敛速度较快且拟合得到曲线更贴合控制点. 首先, 选取初始控

制顶点, 通过自适应的 BFGS 方法优化控制顶点得到拟合曲线; 其次, 保持控制顶点不变, 利用步长加速法优化数据

点对应的参数; 最后, 利用新参数值重新优化控制顶点并得到新的拟合曲线. 数值实例表明, 所提方法在迭代前期

步骤中, 收敛速度快于现有的基于控制顶点迭代法, 且优化后的曲线更加逼近离散的数据点, 拟合误差更小.  
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Abstract: When fitting discrete data points by iterative method, the parameterization of data points will affect the 

approximation effect and speed at the same time. A method of optimizing the parameters of control vertices and 

data points by iterative adjustment is proposed, which converges faster and fits the original data points better. 

Firstly, the initial control vertices are selected, and the adaptive BFGS method is used to optimize the control ver-

tices and obtain the fitting curve. Secondly, the parameters corresponding to data points are optimized by the 

step-size acceleration method while the control vertices are kept unchanged. Finally, the new parameters are used 

to re-optimize the control vertices and a new fitting curve is obtained. Numerical examples show that the conver-

gence speed in the early iteration stage of the given algorithm is faster than most existing iterative methods. Fur-

thermore, the optimized curves are much closer to discrete data points and fitting error are much smaller. 
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计算机图形学[1]、计算机辅助设计[2-3]、逆向

工程和数据可视化等多个科学技术领域都需要对

数据点进行处理, 采用的方法可分为插值和拟合. 

由于采样或实验得到的数据点存在舍入误差、分布

不规律等问题 , 在实际应用中 , 常采用拟合的方

法. 由于 B 样条曲线具有良好的几何性质, 因此其
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在数据点拟合中广泛应用. 其中影响 B 样条曲线

拟合效果的因素包括控制顶点、数据点参数化的方

法以及节点向量的选择. 

渐进迭代逼近(progressive iterative approxima-

tion, PIA)是一种具有明显几何意义的迭代方法 , 

通过迭代调整控制顶点, 使得到的极限曲线/曲面

插值给定的数据点. PIA 方法起源于齐东旭等[4]和

de Boor[5]对均匀三次 B 样条的递进迭代研究. 2003

年, 蔺宏伟等[6]提出非均匀三次 B 样条曲线拟合也

具有 PIA 的性质, 并将该方法推广到全正基的混

合曲线曲面上[7]. Lu[8]提出带权值的渐进迭代逼近

方法(weighted progressive iterative approximation, 

WPIA), 并给出了最优权值的取法. 由于上述 PIA

方法中控制顶点的数目等于数据点的数目 , 因此

并不适用于大规模的数据点拟合. 针对这个问题, 

Lin 等 [9]提出了推广的 PIA(extended progressive 

iterative approximation, EPIA), 允许控制顶点选取

数目少于数据点数目, 可以有效地减少计算量, 提

高计算效率. 2014 年, Deng 等[10]提出基于最小二乘

的渐进迭代逼近方法(progressive iterative approxima-

tion for least squares, LSPIA), 与传统的最小二乘方

法相比, LSPIA不仅具备传统 PIA 的优良性质, 还可

以高效、直观地处理大规模数据点集. Zhang 等[11-12]

研究了广义 B 样条的 LSPIA 算法, 并给出 2 种不同

的权值 , 通过权值的调整与核函数的合适选取加

快基于广义 B 样条算法的收敛速度. 在传统的 PIA

方法中, 数据点对应的参数值是不变的. 日本学者

Maekawa 等[13]提出几何插值(geometric interpolation, 

GI)方法, 将每次迭代生成的拟合曲线曲面上最近

点的参数值选取为对应数据点的参数. 由于 PIA

和 GI 方法都具有明显的几何意义, 文献[14-15]将

这些几何意义明显的迭代法统称为几何迭代法 , 

对其进行了全面总结 , 系统地阐述了几何迭代法

的思想和应用.  

除了对 B 样条曲线控制顶点的调整可以减少

拟合误差 , 选取合适的参数化方法和节点向量也

可以减少拟合误差 . 有大量文献 [16-19]对此进行了

研究, 现有参数的选择包括均匀参数化法、累加弦

长法、向心参数法, 也可以通过一些其他方法对参

数进行调整. Speer 等[16]利用 Gauss-Newton 方法同

时优化控制点和数据点的参数 , 但是这种梯度法

存在一些缺点, 如依赖初始值的选取, 得到的优化

参数值不是按序递增. 周明华等 [17]用遗传算法同

时优化参数和节点, 使拟合结果在最小二乘拟合误

差下最小. Hu 等[18]提出一种非均匀 B 样条曲线曲面

的 PIA 优化算法, 通过遗传算法优化参数和节点, 

有效地减少插值曲线曲面的形状扭曲. 张蒙等[19]利

用二分法分别优化 NURBS 曲线的数据点参数、节

点和权因子, 逐个、全面地优化各参数, 提高拟合

精度. 李莎莎等[20]通过对数据点加权, 提出一种插

值部分数据点的最小二乘渐进迭代逼近方法.  

本文将数据点拟合问题转化为求解无约束优

化问题, 对控制顶点和数据点参数分别进行优化. 

拟牛顿法是一种求解无约束最小化问题的有效方

法, 其中, BFGS 方法[21-24]是应用最广泛的拟牛顿

法之一. 一方面, 为了避免求解线性方程组并且提

高算法性能, 本文对 BFGS 方法进行改进, 通过加

入缩放参数, 构造一种自适应的 BFGS 方法来优化

控制顶点; 另一方面, 为了保证优化的参数是按序

递增并且收敛的 , 本文利用步长加速法这种避免

梯度的直接法对参数逐个调整. 数值实例表明, 与

现有的几种调整控制点的方法相比 , 本文方法在

前几步迭代中收敛速度更快 , 而通过对参数进行

优化使得到的拟合曲线更加接近数据点 , 拟合误

差更小. 

1  预备知识 

首先介绍 B 样条基函数及 B 样条曲线的表示. 

设  0 mU u u , , 是非递减实数序列, 即 iu ≤  

1,  0, , 1.iu i m    iu 称为节点 , U 称为节点序

列. 第 i 个 k 次 B 样条基函数 ( )k
iN u 定义为 

 10
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1

1 1
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规定出现 0/0 的情况时, 式中分式的比值取为 0. 

给定三维欧几里得空间 3 中的 n 个点 0{ }n
i iP  , 其

中 iP 表示控制顶点, 则对应节点序列U 的 k 次 B

样条曲线表示为
0

( ) ( )
n

k
i i

i

C u N u P


  . 

由于 B 样条基函数具有分段连续性和局部支

撑性, 可以有效地应用于数据点的拟合中. 

对于数据点的拟合 , 常采用最小二乘拟合方

法 . 给定一组数据点 0{ }m
j jQ  , 0{ }n

i iP  表示控制顶

点 ( m , n 为正整数 ). 数据点对应的参数表示为

0 1{0 1}mt t t= < < < = , B 样条曲线可表示为 
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 0
0

( ) ( ) ( ) , ,N P   
n

i i m
i

C t N t P t t t t


   . 

其中, { ( ),  0,1, , }iN t i n=  表示 B 样条基; ( )tN =  
T

0 1 0 1( ( ), ( ), , ( )); ( , , , ) .n nN t N t N t P P P P =   
设数据点与拟合曲线的误差函数为 

 2 2

0 0

( ( )) ( ( ) )N P
m m

j j j j
j j

f Q C t Q t
 

      (1) 

式(1)对应的矩阵形式为 

 T( ) ( )Q NP Q NPf     (2) 

其中 , 0 0Q P , m nQ P ; N 表示在参数点 0{t <  

1 1 }m mt t t-< < < 处的配置矩阵, 即 

0 0 1 0 0
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最小二乘拟合方法的思想为: 将误差函数 f

作为目标函数, 对目标函数求导, 得到一个关于未

知量为控制顶点的线性方程组 , 通过求解线性方

程组得到拟合曲线. 由最小二乘法可得解为 

P N Q . 

其中, N 为 ( 1) ( 1)n m   广义逆矩阵, 且满足 

NN N N  , 
T( )NN NN  . 

在拟合过程中, 误差函数 f 与 B 样条基函数

{ ( ),   0,1, , }iN t i n=  和参数 0 1{ }mt t t< < < 也有

关 [17], 通过优化参数和节点可以减小误差 f , 从

而提高拟合精度.  

由于最小二乘拟合方法需要求解线性方程组, 

随着曲线控制顶点的增加, 计算量也会增加, 还可

能产生奇异现象 , 因此并不适用于大规模数据点

拟合. 下面介绍拟牛顿法中的一种自适应的 BFGS

方法在本文中的应用 . 通过计算误差函数关于控

制顶点 P 的梯度, 利用梯度信息对控制顶点进行

迭代调整, 以此得到满足精度的拟合曲线.  

2  本文方法及收敛性 

2.1  优化控制顶点 
BFGS 方法将单位矩阵作为初始 Hessian 矩阵

的近似, 利用校正矩阵对 Hessian 矩阵的近似进行

迭代更新. 自适应 BFGS 方法通过对校正矩阵的改

进, 进一步提高了方法的收敛速度. 

设误差函数是关于控制顶点 P 为自变量的目

标函数, 记为 ( )Pf . 给定一组数据点 0{ }m
j jQ  , 从

中均匀地选择部分数据点作为 B 样条曲线初始的

控制顶点 0
0{ }n

i iP  . 初始数据点 对应的参数 为

 0 10 1mt t t     , 得到初始的 B 样条曲线为 

 0 (0)
0 0

0

( ) ( ) ( ) , ,N P   
n

i i m
i

C t N t P t t t t


   . 

其中, (0) 0 0 0 T
0 1( , , , )nP P P= P . (0)( )Pf 在 (0)P 处的

梯度为 (0) (0)
0 ( ) 2 ( )g P N NP Qf   T . 

令 0 1nB I (单位矩阵), 0 0 0d B g  , 0d 表示

BFGS 方法的搜索方向. 得到第 1 次迭代的控制顶

点为 

 (1) (0)
0 0P P d   (3) 

步长 0 通过 Wolfe 线性搜索条件确定[25], 即 

0 0 0 T
0 0 1 0 0

0 T 0 T
0 0 0 2 0

( ) ( ) ( )

( ) ( )

f f c

c

 



  




≤

≥

P d P g P d

g P d d g P d
. 

其中, 1c 和 2c 表示常数, 1 20 1c c   . 

由式(3)可以得到迭代 1 次的拟合曲线 1( )C t 为 

 (1)
1 0( ) ( ) , , mC t t t t t N P   . 

其中, (1) 1 1 1 T
0 1( , , , )nP P P= P . (1)( )Pf 在 P(1)处的梯

度为 (1) T (1)
1 ( ) 2 ( )g P N NP Qf    . 可以得到第

2 次迭代的控制顶点为 

 (2) (1)
1 1P P d   (4) 

其中, 1d 表示当前 BFGS 方法的搜索方向, 即 

1 1 1B d g  . 

其中, 1B 表示 2 (1)( )Pf 的近似. 

BFGS 算法的性能取决于构造的近似矩阵

1kB ( 0,1,2, )k =  的特征值[26]. 2018 年, Andrei
[27]

提出一种自适应的 BFGS 方法, 通过加入缩放参

数, 可以有效地对 1kB 中较大的特征值进行校正, 

从而提高算法的性能 . 本文利用这种构造方法更

新校正矩阵, 令 s0=P(1)–P(0), y0=g1–g0, 0 表示缩放

参数, 取值为 

T
0 0

0 2 T
0 0 1

min ,1
      

y s
y s g

. 

从而得到校正矩阵 
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T T
0 0 0 0 0 0

1 0 0T T
0 0 0 0 0

B s s B y yB B
s B s y s

   . 

步长 1 通过 Wolfe 线性搜索条件确定, 即 

(1) (1) (1) T
1 1 1 1 1

(1) T (1) T
1 1 1 2 1

( ) ( ) ( )

( ) ( )

f f c

c

 



  

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P d P g P d

g P d d g P d
. 

由式(4)可以得到第 2 次迭代的拟合曲线为 

 (2)
2 0( ) ( ) , ,N P   mC t t t t t  . 

其中, (2) 2 2 2 T
0 1( , , , )P nP P P=  .  

假设经过 k 次迭代后 , 得到的控制顶点为
( ) T

0 1( , , , )k k k k
nP P P= P , 相应的拟合曲线表示为

( )kC t , ( )kf P 在 kP 处的梯度为 

( ) T ( )( ) 2 ( ).P N NP Qk kf    

可以求得 ( ) ( 1)s P Pk k
k

  , 1y g gk k k  . k 表示

第 k 次迭代的缩放参数, 取值为 

 
T

2 T
min ,1k k

k

k k k


      

y s
y s g

 (5) 

由以上可得第 1k  次迭代搜索方向为 d H gk k k  , 
1H Bk k
 . 其中,  

T T
1 1
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T T

1
.
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
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步长 k 通过 Wolfe 线性搜索条件确定, 即 

T
1

T T
2

( ) ( ) ( )

( ) ( )

k k k
k k k k

k k
k k k k

f f c

c

 



  

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≤

≥

P d P g P d

g P d d g P d
. 

类似地, 可以得到第 1k  次迭代的控制顶点 

 ( 1) ( )P P dk k
k k    (6) 

由式(6)可以得到 1k  次迭代的拟合曲线为 

 ( 1)
1 0( ) ( ) , ,N P   k

k mC t t t t t
   . 

其中, ( 1) 1 1 1 T
0 1( , , , )P k k k k

nP P P+ + + +=  .  

为了保证迭代过程中拟合曲线始终插值首末

端点 Q0 和 Qm, 令 P0
0 = Q0, Pn

0 = Qm, 1
0 0
k kP P  , 

1k k
n nP P  , 0,1,2,k =  .  

2.2  优化数据点参数 
通过自适应 BFGS 方法对控制顶点进行调整, 

可以得到一组拟合曲线 , 但是数据点与曲线上对

应参数点之间的距离不是最短的 . 通过对数据点

参数的优化, 可以减少两者的距离, 进一步减小拟

合误差. 

本节将参数值作为影响拟合误差的自变量 , 

为了保证优化后的参数值是按序递增的 , 通过步

长加速法 [28]对其进行优化. 步长加速法是一种不

需要计算梯度的直接方法 , 它适用于任何形式的

目标函数, 编程简单. 该方法主要由 2 部分组成, 

通过探索搜索寻找当前迭代点的下降方向 , 再通

过模式移动沿着这个有利的方向寻找新的迭代点. 

设此时目标函数为 ( )f t , (0) (0)(0) (0) T
0 1( , , , )mt t t t

表示初始的参数向量 . 由于首末的参数值是固定

的, 所以实际是从第 2 个参数值进行逐个优化. 设

优化参数为 (0)
jt , 1,2, , 1j m= - . 初始化每个参数沿

坐标方向探查长度 j , 步长收缩系数 0.5,  1,c    

预先设定步长收缩系数阈值  , 令 (0) (0)
L ,j jjt t c   

(0) (0)
R j jjt t c  . 

若拟合误差 (0) (0) (0)(0)
R L R( ) ( ), ( ) ( );jj j jf t f t f t f t≥ ≥  

则说明探测搜索失败, 缩短给定的步长. 令 c c , 

则 (0) (0)(0) (0)
L R,  ,j j j jj jt t c t t c        直至步长收

缩系数小于阈值  . 若拟合误差 (0) (0)
L( ) ( )j jf t f t , 取

(0) (0)
Lj jd t ; 若拟合误差 (0) (0) (0)

R L( ) ( ) ( )j j jf t f t f t ≤ , 

取 (0) (0)
Rj jd t , 做模式移动, 即 (1) (0) (0) (0)( )j j j jt t t d   . 

其中 , (1)
jt 作为新的参考点 , (0)

jd 作为新的基点 , 

新的拟合误差为 (1)( )jf t . 令 (1) (1)(1)
L R,  j jj jt t c t   ; 

(1) ;j jt c . 若拟合误差增大 , 则说明探测搜索失

败. 令 c c , 则 (1) (1)
Lj j jt t c   , (1) (1)

Rj j jt t c   . 

直至步长收缩系数小于阈值  . 若拟合误差
(1) (1)
L( ) ( )j jf t f t , 取 (1) (1)

Lj jd t ; 若 拟 合 误 差

(1) (1) (1)
R L( ) ( ) ( )j j jf t f t f t ≤ , 取 (1) (1)

Rj jd t , 做模式移

动, 即 (2) (1) (1) (0)( )j j j jt t d d   ; 其中, (1)
jd 作为新的

基点.  

依此类推, 设第 k 次迭代的拟合误差为 ( )( )k
jf t , 

令 ( ) ( )
L
k k
j j jt t c  , ( ) ( )

R
k k
j j jt t c  ; 若拟合误差增大, 

则说明探测搜索失败. 令 c c , ( ) ( )
L
k k
j j jt t c   ; 

( ) ( )
R
k k
j j jt t c   , 直至步长收缩系数小于阈值  . 
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若拟合误差 ( ) ( )
L( ) ( )k k

j jf t f t , 取 ( ) ( )
L

k k
j jd t ; 若拟合

误差 ( ) ( ) ( )
R L( ) ( ) ( )k k k

j j jf t f t f t ≤ , 取 ( ) ( )
R

k k
j jd t , 做模

式移动 , 即 ( 1) ( ) ( ) ( 1)( )k k k k
j j j jt t d d    . 当步长收

缩系数小于阈值  或到达给定的迭代次数时 , 优

化下一个数据点对应的参数值.  

当所有的参数都进行优化后, 循环结束, 得到

一组优化后的参数值 . 再利用本文迭代控制顶点

的方法, 重新得到新的拟合曲线.  

2.3  算法流程及收敛性 

当缩放参数选择式(5)时 , 文献[27]证明了自

适应 BFGS 方法的收敛性, 本文利用文献[27]的方

法, 证明了本文方法的收敛性. 

假设 kP 是由第 2.1 节产生的一组控制点, ( )Pf

是连续可微函数 , 有界水平集 { ( )D f ｜ ≤P P  
(0)( )}f P 是凸集 , 给定初始点为 (0) 0 0

0 1( , , ,P PP =   
0 T) ,nP 由文献 [27]可知 kg 满足 liminfk k g =0, 

由于 
( )( )g P k

k f  , 

T( ) 2 ( )P N NP Qk kf   , 

T T( ) 2 2 0P N NP N Qf      ; 

因此 T T( )N N P N Q  . 所以本文调整控制顶点

的方法是收敛的 , 且极限曲线为最小二乘拟合结

果 . 由于目标函数 ( )tf 是可微的 , 因此步长加速

法对数据点参数的优化是收敛的 , 其收敛速度是

线性的. 

本文方法流程如图 1 所示. 本文利用自适应

BFGS 方法优化控制顶点, 在前几次迭代中收敛较

快. 当迭代达到一定次数后, 拟合误差变化较小 , 

此时保持控制顶点不变 , 利用步长加速法对数据

点参数进行优化调整, 得到新的数据点参数. 再将

其代入自适应 BFGS 控制顶点迭代中, 得到新的拟

合曲线.  

但是 , 本文在迭代过程中利用步长加速法对

数据点参数进行优化时 , 初始探查长度是人为设

定的. 当初始探查长度设定偏大时, 调整步长的次

数会增加, 从而增加计算时间. 而初始探查长度设

定偏小时, 优化后的参数可能是局部最优解. 由于

步长加速法的收敛速度是线性的 , 虽然可以收敛

到平稳点, 但收敛速度较慢. 

 

图 1  本文方法流程 

3  数值实例 

3.1  方法准备 
本节以三次 B 样条曲线为例拟合给定的数据点, 

在配置为 2.2 GHz 英特尔双核处理器, 内存 8 GB 的

计算机上, 采用 MATLAB 编程实现本文方法. 初始

的数据点参数 0{ }m
j jt  用弦长参数法[29]确定, 即 

0 0t  , 1 1,t   

1
1

1
0

j j
j j m

j j
j

Q Q
t t

Q Q








 


, 1,2, ,j m  . 

本文节点向量定义为 

 0 0 0
4 50,0,0,0, , , , ,1,1,1,1nu u u . 

其中 , 3 1(1 )j i iu t t     , 1, , 3j n  ,  i jd , 

jd i   , 
1

2

m
d

n





.  jd 表示不超过 jd 的最大

整数. 

3.2  方法实例 
本节通过对一些平面图形随机采点, 以 4个例

子展示了本文方法的有效性. 第 1 个例子是火焰

(552 个数据点), 第 2 个例子是美人鱼(454 个数据

点), 第 3 个例子是枝头鸟(896 个数据点), 第 4 个 
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例子是凤凰(1 849 个数据点), 控制点的数目分别

选择为 90 个, 100 个, 250 个, 450 个.  

由于本文调整控制顶点的方法也收敛到最小

二乘的拟合结果, 在相同条件下与文献[10-12]的

方法进行了比较. 图 2~图 5 展示本文方法对不同

数据的拟合曲线效果, 以及与其他 3 种方法的误差

对比图; 图 2c~图 5c 中黑线表示未经参数优化的

拟合曲线, 红线表示经过参数优化的拟合曲线. 从

数值实例中的局部细节放大图可以看出 , 对数据  
 

 

图 2  本文方法拟合火焰轮廓线及误差 
 

 
图 3  本文方法拟合美人鱼轮廓线及误差 

 
图 4  本文方法拟合枝头鸟轮廓线及误差 

 

 

图 5  本文方法拟合凤凰轮廓线及误差 

 
点参数优化后的拟合曲线比未优化后的拟合曲线

视觉效果更好, 更加逼近给定的数据点. 表 1~表 4

分别列出了 4 种方法拟合采样点的误差比较. 

 
表 1  4 种方法拟合火焰轮廓线采样点的误差 

迭代次数 文献[10] 文献[11] 文献[12] 本文 

0 1.247×102 1.247×102 1.247×102 1.247×102

1 1.590×101 7.859 7.160 3.171 

2 4.419 3.659 3.120 1.855 

3 2.371 2.745 2.233 1.326 

4 1.779 2.302 1.817 1.084 

5 1.513 2.035 1.571 9.908×10−1
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表 2  4 种方法拟合美人鱼轮廓线采样点的误差 

迭代次数 文献[10] 文献[11] 文献[12] 本文 

0 7.348 7.348 7.348 7.348 

1 1.565 3.963×10−1 3.727×10−1 1.666×10−1

2 4.825×10−1 1.631×10−1 1.478×10−1 1.041×10−1

3 2.014×10−1 1.283×10−1 1.137×10−1 7.810×10−2

4 1.170×10−1 1.114×10−1 9.76×10−2 7.006×10−2

5 8.813×10−2 1.007×10−1 8.75×10−2 6.225×10−2

 
表 3  4 种方法拟合枝头鸟轮廓线采样点的误差 

迭代次数 文献[10] 文献[11] 文献[12] 本文 

0 1.428×102 1.428×102 1.428×102 1.428×102

1 1.814×101 6.986 6.934 2.427 

2 3.915 2.336 2.019 1.260 

3 1.669 1.764 1.461 1.000 

4 1.191 1.524 1.235 8.516×10−1

5 1.034 1.383 1.104 7.958×10−1

 
表 4  4 种方法拟合凤凰轮廓线采样点的误差 

迭代次数 文献[10] 文献[11] 文献[12] 本文 

0 8.979 8.979 8.979 8.979 

1 1.100 5.242×10−1 5.615×10−1 2.009×10−1

2 2.951×10−1 2.088×10−1 2.373×10−1 1.294×10−1

3 1.621×10−1 1.536×10−1 1.790×10−1 1.030×10−1

4 1.274×10−1 1.297×10−1 1.535×10−1 9.093×10−2

5 1.129×10−1 1.161×10−1 1.390×10−1 8.490×10−2

 
表 5 给出了参数的优化次数对拟合曲线误差

的影响, 经过 5 次迭代后, 固定上述控制顶点, 利

用步长加速法对数据点参数分别进行 5 次、10 次、

20 次优化后的误差. 优化次数为 0 表示控制顶点

迭代 5 次而数据点参数未经优化. 

 
表 5  参数优化次数对拟合曲线误差的影响 

轮廓线 
优化次数 

火焰 美人鱼 枝头鸟 凤凰 

 0 1.772×10−1 3.269×10−2 4.852×10−1 3.621×10−2

 5 7.513×10−2 1.257×10−2 1.598×10−1 1.774×10−2

10 4.841×10−2 8.663×10−3 1.146×10−1 1.338×10−2

20 3.727×10−2 6.735×10−3 9.760×10−2 7.273×10−3

 

4  结  语 

本文优化控制顶点的方法在前几次迭代中收

敛较快 , 因此适用于对时间成本要求较高但对误

差精度要求较低的情形. 此外, 与现有的 3 种数据

点拟合方法对比 , 本文方法在前几次迭代的收敛

速度更快 . 利用步长加速法对每个数据点的参数

进行优化, 保证了参数向量的有序性, 提高了曲线

的拟合精度, 使其更加逼近给定的数据点. 
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