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PECS-Net：一种融合多尺度局部 - 全局特征与双重注意力机
制的断裂面识别算法
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 摘　要               在人类历史的长河中，积累了许多珍贵的文物。随着时间的推移和各种因素的影响，这些文物不可避免

地遭受了损坏。修复受损的文物不仅有助于保护文化遗产，还对弘扬和传承历史文化也起着重要作用。

对此，文章提出了一种基于深度学习的模型 PECS-Net，用于识别文物残片的断裂面和原始表面。该模

型以改进的 PointNet++ 网络为基础，修改原有的特征提取方法，提取多尺度的局部 - 全局特征，同时结

合双重注意机制增强特征表示。测试结果表明，PECS-Net 模型在 FragTag3D 数据集和 3D Puzzles 数据

集上分别实现了94.241%和76.859%的断裂面识别准确率，平均交并比（MIoU）得分分别为0.874和0.623。

与 Baseline 相比，PECS-Net 在上述数据集上将断裂面识别准确率提高了 19.529% 和 15.022%，MIoU 得

分分别提高了 0.277 和 0.201。   
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0  引言

文物的保护与修复具有极为重要的意义。传统上，受损

文物的修复依赖专业人员手工拼接碎片。这种方法耗时费力，

严重依赖专家的经验，同时在修复过程中可能会对文物造成

二次损害。

近年来，随着计算机技术的飞速发展，计算机视觉领域

涌现出大量人才和创新技术，使得具备强大计算能力的计算

机能够在碎片匹配与拼接任务中替代人工 [1-3]。在利用计算

机修复破损文物的过程中，根据碎片厚度的特征，可将其分

为非薄壁碎片与薄壁碎片两类 [4]。对于非薄壁碎片，可以从

断裂表面提取特征，并利用这些特征进行点对点匹配，以完

成碎片的拼接。因此，准确高效地区分断裂表面与原始表面，

成为实现非薄壁碎片自动拼接的关键步骤之一。

为了克服这一挑战，本文提出了一种新的网络——PECS-

Net，该网络能够识别非薄壁文物碎片的断裂表面，为文物的
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自动拼接与修复奠定基础。PECS-Net 基于经典的 PointNet++ 

网络 [5]，并针对断裂表面与原始表面的区分任务进行了优化

调整。在此基础上，改进了原有的特征提取方法，采用多尺

度局部 - 全局特征提取策略，并结合双重注意力机制 [6] 以增

强特征处理能力。此外，优化了损失函数，以进一步提升模

型的表达能力。该网络在公共 FragTag3D 数据集 [7] 和维也纳

工业大学的 3D Puzzles 数据集 [8] 上，分别实现了 94.241% 和

76.859% 的断裂表面识别准确率，MIoU（平均交并比）得分

分别为 0.874 和 0.623。

1  国内外研究现状

在传统的文物碎片匹配流程中，通常遵循以下步骤：首

先，应用断裂表面识别算法区分断裂表面与原始表面；随后，

利用特征提取算法，从断裂表面中提取关键特征；最后，基

于提取的特征信息执行粗匹配与精细匹配。Papaioannou 等

人 [9] 采用区域生长算法对碎片表面进行分割，进一步分离出

断裂表面，并提取每个碎片的封闭边界曲线。随后，利用曲

线拟合技术结合表面匹配算法，实现 3D 碎片的拼接。Huang

等人 [8] 提出了一种能够处理粗糙断裂表面的方法。使用多

尺度边缘提取算法生成初始的表面分割结果，并采用图割

（graph-cut）算法将这些表面划分为断裂表面和原始表面。

最终，他们在断裂表面上计算积分不变量，以此作为碎片匹

配和拼接的特征描述符。Yi 等人 [10] 提出了一种自动碎片匹

配算法，该算法依赖于从碎片中提取几何特征和外观特征进

行匹配。这一方法的前提是必须准确识别断裂表面。Chen 等

人 [11] 通过分析表面粗糙度来识别断裂表面，并对断裂表面上

的坑洼进行聚类，以形成凹凸区域。首先基于碎片的边界曲

线进行粗匹配，随后利用改进的迭代最近点（ICP）算法，

在凹凸表面基础上执行精细匹配。Palmas 等人 [12] 通过检测

封闭边缘轮廓提取断裂曲线，并根据这些曲线分割的区域进

行碎片匹配。尽管该方法未明确提及断裂表面，但匹配过程

中使用的断裂曲线分割区域，实际上对应于断裂表面和原始

表面。

随着硬件的快速发展，尤其是 GPU 内存容量和计算

速度的飞跃式提升，深度学习方法在计算机视觉领域得

到了广泛应用，并在实际应用中展现了其高效性和优越

性 [13-14]。Yao 等人 [15] 采用 Chen 等人 [11] 提出的断裂表面

分割方法，从断裂表面提取特征并生成高维特征向量，然

后将这些向量输入 SiamesePointNet 进行相似度计算，并

基于计算结果进行碎片拼接。Lu 等人 [16] 以 PointNet++ 作

为骨干网络，并引入自注意力和交叉注意力机制，从断裂

表面提取特征后输入匹配网络。尽管该算法未明确区分断

裂表面与原始表面，但在提取特征描述符的过程中完成了

断裂表面识别。刘旭斌等人 [17] 同样以 PointNet++ 作为骨

干网络，并基于该网络提出了一种断裂表面识别算法。这

些基于深度学习的拼接算法，无论是显式还是隐式地进行

断裂表面识别，均需要从断裂表面提取特征描述符，并将

其作为输入数据，以完成碎片拼接。

2  理论与方法

受刘旭斌等人的启发，本文将复杂的断裂表面识别任务

视为一个语义分割问题，并提出了 PECS-Net（如图 1 所示）。

该模型以改进版的 PointNet++ 作为骨干框架，对原有的特征

提取方法进行了优化。该模型在公开的 FragTag3D 数据集上

进行训练、验证和测试，同时在维也纳工业大学提供的 3D 

Puzzles 数据集上进行泛化测试。

在 PECS-Net 中，输入的点云数据包含 N×3 的坐标信息

和 N×3 的法向量信息，其中 N 为输入点云中的点数。这些原

始特征经过几何特征提取和边缘特征提取，生成多尺度局部

特征 Fmul，进一步提取全局特征 Fglobal；Fglobal 与 Fglobal 结合，

最终形成新的特征信息 F，即多尺度局部 - 全局特征。然后，

F 进入双重注意力模块进行进一步处理，生成增强特征 EF。

接着，F 和 EF 通过残差连接（residual connection）[18] 相连。

最后，通过全连接层输出一个 N×1 矩阵，该矩阵用于判断输

入点云数据中的每个点是否属于断裂表面。

注：R表示ReLU激活函数；D表示Dropout操作，用于防止模型过拟合，从而提高模型的泛化能力；S表示Sigmoid激活函数。

图 1  PECS-Net 结构图
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2.1  多尺度局部 - 全局特征（MS-LG）

由于 PointNet++ 采用 PointNet[19] 作为其

基本特征提取单元，而 PointNet 主要侧重于几

何信息，因此在某些碎片的识别性能上可能存

在不足。受 Wang 等人 [20] 的启发，将原始几

何特征与边缘特征相结合，形成多尺度局部特

征，并将其与全局特征融合，以获取多尺度局

部 - 全局特征。在多尺度局部 - 全局特征提取

模块中，分别从输入点云数据中提取边缘局部

特征和几何局部特征，得到边缘局部特征 FE

和几何局部特征 FG。随后，将 FE 和 FG 结合，

形成多尺度局部特征 Fmul。接着，对 Fmul 进行

全局池化（global pooling），以获得全局特征

Fglobal。最后，融合 FE 和 Fglobal，得到多尺度全

局特征 F。多尺度局部 - 全局特征提取模块结

构如图 2 所示。

2.2  双重注意力机制（DA）

Woo 等人 [21] 提出了一种用于二维图像的（convolutional 

block attention module, CBAM），受此启发，为 PECS-Net 引

入双重注意力机制。双重注意力机制模块如图 3 所示。

注：× 表示矩阵乘法；+ 表示矩阵元素按位相加。

图 3  双重注意力机制模块结构图

假设输入数据为 F，则输出数据 EF 用公式表示为：

EF = S(C(F)×F)×(C(F)×F)                                       （1）

式中：C(F) 表示对 F 进行通道增强；S(F) 表示对 F 进行空

间增强。

通道注意力模块与空间注意力模块如图 4 所示。

2.3  特征变换正则化损失函数（FTR）

向 PECS-Net 中引入特征变换正则化器确保变换矩阵尽

可能接近正交矩阵，从而保存数据的几何结构特征。同时，

正则化项通过增加一个小的惩罚，使得模型在训练过程中不

会过于依赖某些特定的特征变换。本文引入了特征变换正则

化器，用公式表示为：

                                       （2）

式中：B 表示批量大小；Ti 表示第 i 个样本的特征变换矩阵；

I 表示单位矩阵； 表示弗罗贝尼乌斯范数，用公式表

示为： 

                                             （3）

注：+ 表示矩阵元素按位相加；C 表示矩阵拼接；S 表示使用 Sigmod 函数

进行激活。

图 4  通道注意力模块与空间注意力模块结构图

 注：C 表示矩阵拼接（matrix concatenation）。

图 2  多尺度局部 - 全局特征提取模块结构图                       
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式中：A 表示一个 m×n 的矩阵；aij 表示矩阵 A 的第 i 行第 j

列的元素；||A||F 表示矩阵元素的平方和的平方根。

3  实验

本文的实验部署在一台搭载 AMD2700X 处理器、64 GB

内存、8 GB NVIDIA GTX 1080 显卡的电脑上，其软件方

面 的 环 境 为：Ubuntu 20.04、python 3.7.16、torch 1.13.1、

CUDA 11.1、open3d 0.17.0、NumPy 1.21.6 等。

3.1  数据集

本文采用公开数据集 FragTag3D 进行训练，该数据集中

的数据基于 Thingy10k[22]。该数据集以 ASCII 码形式的 PLY

文件格式存储，其中包含了每个点的坐标信息、法向量信息

以及颜色信息。PLY 文件格式其具备良好的可读性。然而，

该结构不适合直接进行数值计算和矩阵操作。在深度学习中，

通常将数据存储为 NPY 文件格式。NPY 文件是 NumPy 的专

有格式，旨在存储多维数组。

3.2  实验过程

本研究按照 7∶1.5∶1.5 的比例将数据划分为训练集、验证

集和测试集，用来进行网络训练、调整网络参数。Batch size

设置为 8，数据下采样的数目 npoints 为 2 048，使用 Adam

优化器来加速和稳定神经网络的训练过程。训练的 epoch 设

置为 200，初始学习率为 0.001，并在训练过程中对学习率进

行调整。

在验证阶段中，本研究统计验证过程中预测值与真

值相同的点的数量，记预测值与真值相等的点为 ri，其

总数量为 sumr，参与训练的点为 pj，总数量为 sump，

accuracy=sumr/sump。最后根据 accuracy 对网络训练效果

进行数值化的评估。同时，本文通过语义分割的方式进

行断裂面与原始面的识别工作，计算出模型的均交并比

（MIoU），用公式表示为：

                                           （4）

式中：Ai 表示模型预测出的第 i 类的区域；Bi 表示实际标注

的第 i 类的区域。

PECS-Net 在数据集 FragTag3D 上的实验过程中各指标

如图 5 所示，其中平滑度为 0.6。图（a）展示模型在验证

集上的准确率随着验证步数的增加而逐渐提升。可以看到

随着训练的进行，验证准确率不断提升，最终达到最高值

96.026%；图（b）展示了模型在训练过程中 Best MIoU 的变

化情况。随着训练 epoch 的增加，Best MIoU 也逐步提升，

最高达到 0.838；图（c）显式模型在训练集上的准确率随着

训练步数的增加而上升。可以观察到，训练集准确率在不断

提高，达到的最高值为 94.149%；图（d）显式模型在训练过

程中的损失函数值随训练步数的增加而逐渐减少，并最终收

敛于 0.13。

图 5  训练过程指标

3.3  实验结果

在测试阶段使用的 batch size 值为 1，数据下采样的目标

值 npoints 为 15 000。本文提出的模型在 FragTag3D 数据集

上选取 252 个未参与训练和验证的数据进行测试，得到的断

裂面识别准确率为 94.241%，MIoU 为 0.874。识别效果如图

6 所示。本文从 47 个碎片集中选取了 3 个具有代表性的碎片

集进行展示，可以看出本研究提出的网络模型成功地识别出

点云数据中的断裂面，展现出良好的性能。

图 6  PECS-Net 识别效果图

3.4  泛化实验

本研究在维也纳工业大学公开数据集 3DPuzzle 上对本
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文提出的模型进行泛化性测试。本文提出的模型在 3DPuz-

zle 碎片集上进行断裂面识别的实验，并进行效果展示，如

图 7 所示。

图 7  泛化效果图

图 7 展示了 PECS-Net 对断裂面和原始面识别效果与人

工标注断裂面的对比图。本文对维也纳工业大学公开数据集

进行识别准确率计算，其结果如表 1 所示。

表 1  各碎片集泛化测试准确率

碎片集 Accuracy/% MIoU

Brick 80.540 0.671

Cake 81.374 0.681

Gargoyle 78.358 0.642

Sculpture 71.700 0.562

Venus 75.586 0.602

Overall 76.859 0.623

3.5 消融实验

本文进行了消融实验，以评估对 PointNet++ 网络进行修

改的有效性。本研究从 FragTag3D 中选取 252 个未参与训练

和验证的数据，从 3DPuzzle 中选取 69 个数据，分别对上述

模块进行测试。其结果如表 2~3 所示。

表 2  FragTag3D 上的结果

Baseline MS-LG DA FTR Accuracy/% MIoU

√ 74.712 0.597

√ √ 84.747 0.725

√ √ 86.229 0.736

√ √ 79.458 0.652

√ √ √ 94.521 0.879

√ √ √ 91.603 0.827

√ √ √ 88.190 0.769

√ √ √ √ 94.241 0.874

表 3  3DPuzzle 上的结果

Baseline MS-LG DA FTR Accuracy/% MIoU

√ 61.837 0.422

√ √ 69.709 0.543

√ √ 71.335 0.546

√ √ 67.152 0.485

√ √ √ 74.306 0.590

√ √ √ 71.926 0.548

√ √ √ 72.474 0.555

√ √ √ √ 76.859 0.623

4  结论

在本研究中提出了一种改进的网络模型 PECS-Net 以提

升识别文物碎片断裂面和原始面的准确率，该网络在数据集

FragTag3D 上对断裂面的识别准确率为 94.241%，MIoU 为

0.874，在维也纳工业大学公开数据集 3DPuzzle 上对断裂面

的识别准确率为 76.859%，MIoU 为 0.623。PECS-Net 基于

PointNet++ 的网络架构，同时提取出几何局部特征和边缘局

部特征，结合成多尺度局部特征，并与全局特征融合得到多

尺度局部 - 全局特征，再使用双重注意力机制对特征进行动

态调整，优化了原本的损失函数。通过这些改进方法，本文

得到一个能够更好地提取碎片特征的新模型，从而更准确地

识别 3D 点云数据中的断裂面和原始面。在数据集 FragTag3D

上的测试结果表明，本文提出的方法在准确识别断裂面和原

始面方面表现出色，同时在维也纳工业大学的数据集 3DPuz-

zle 上的测试结果也证明本研究提出的方法在不同类别的对象

上同样有效。
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