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基于快速点直方图和深度学习的断裂面分割算法
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 摘　要             文物修复中断裂面分割至关重要，它是后续精准拼接、还原文物形态和结构的基础步骤，能够为文物修

复工作提供精确的修复边界和匹配依据，有助于最大程度地恢复文物的完整性和原有风貌，同时也有

利于对文物内部结构和成分进行科学研究。针对于文物修复中断裂面分割问题，文章提出了一种基

于 PointNet++ 和点快速特征直方图（ fast point feature histograms，FPFH）的断裂面分割算法 FPFH-

PointNet++。在一定程度上解决了大部分传统算法在面对物体表面比较复杂的情况时，断裂面也会被错

误分割的问题。通过 FPFH-PointNet++ 对碎片的断裂面进行提取，并在 FragTag3D 数据集与 Presious 数

据集上进行了测试。结果表明，这种方法能够提取这些数据集中大部分碎块的断裂面，在复杂表面的碎

块上提取断裂面效果远超传统算法。   
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0  引言

在文物修复过程中，早期文物专家和研究员，根据史料

和经验，通过人工方式对文物进行手工复原。该方法不仅费

力耗时，在拼接过程中可能对文物产生二次磨损。随着计算

机技术的发展，文物可以用激光扫描等方式，以数字信息为

载体输入到特定的软件中进行模拟拼接，而拼接的首要步骤

就是断裂面的识别和提取。断裂面的提取目前还是依赖于人

工肉眼识别或一些传统算法，比如区域增长、基于特定特征

（如曲率、法向量）的聚类算法。人工识别准确率高但是效

率低，传统算法对复杂轮廓的碎片进行分割时准确率低。因

此，本文旨在探寻一种基于深度学习方面，面对碎片轮廓比

较复杂时也可以分割出完整断裂面的算法，进而能够提高整

个拼接流程的效率。

1  相关工作

1.1  基于传统算法的碎片拼接方法

在传统的碎片拼接方法中，通常通过提取碎片的断裂面

信息进行拼接，这是一种常见的工作流程。Huang 等人 [1] 通

过计算积分不变量以判断顶点的凹凸程度，从而提取碎片边

缘，接着应用图割算法获取碎片面，再使用区域生长算法对

断裂面顶点进行聚类，形成环形特征区域，并利用这些区域

进行拼接；Mavridis 等人 [2] 采用高效的数据结构和三层由粗

到细的搜索策略，提升了几何匹配的效率，实现了在不依赖

特征计算的情况下，将两个碎片进行预期对齐。通过区域生

长过程提取可能的断裂面，并利用平均法线偏差作为终止条

件来控制生长过程；Du 等人 [3] 采用了一种基于区域生长算

法的交互式方法，手动提取属于完整表面的碎片，并根据其

与完整模型的最佳匹配位置进行组合；Jia 等人 [4] 通过点云

的象征性投影距离提取关键点，并利用关键点的局部邻域信

息构建多尺度协方差矩阵描述符，以描述关键点的局部表面

特征；Li 等人 [5] 通过多尺度曲率区分边缘点和非边缘点，基

于最大和最小主曲率计算曲率，并通过拟合邻域点的二次曲

面进行鲁棒估计，随后用区域生长算法将碎片分割成由尖锐

边缘界定的多个表面；Savelonas 等人 [6] 采用区域生长方法

对输入碎片进行分割，通过计算相邻元素的二面角得分来完

成分割，并在后处理阶段根据平均法线和法线方差对小段进

行分割与合并；Georgios 等人 [7] 利用 z-buff er 技术提取断裂

面的边界线，通过将表面法线与 z 轴对齐，接着使用正交投

影将表面投影到 z-buff er 中，进而提取出外边界；袁洁等人 [8]

基于 Morse-Smale 复形的四边形性质，通过结合断裂面上凹

凸信息的四边形曲面，更好地反映空间曲面特征，利用凹凸

互补性筛选出最优匹配集，提高了拼接的准确性；何璐阳等

人 [9] 利用区域生长算法和改进的曲面融合算法分割破碎物体

的碎片断裂面，随后通过边界提取算法获得断裂面的边缘轮

廓曲线，并以此进行拼接匹配。

1.2  基于机器学习的碎片拼接方法

随着深度学习技术的发展，越来越多的相关算法被引入
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到碎片拼接领域，以辅助这一过程。Charles 等人 [10] 提出了

PointNet 结构，这是将原始点云作为深度学习输入的创新性

工作，广泛应用于 3D 对象检测和语义分割。尽管 PointNet

聚合了每个点的高维局部特征，但由于多层感知机仅学习每

个点的局部特征，忽略了点之间的联系，从而限制了其在复

杂场景中的表现。为了解决这一问题，PointNet++[11] 引入了

类金字塔特征聚合方案，尽管如此，仍未能充分利用点云输

入的空间分布信息；Yao 等人 [12] 借鉴 Li 的研究，先提取碎

片模型的断裂面点云，然后利用孪生 PointNet 比较两个碎片

断裂面之间的相似度，最终通过主成分分析（PCA）和深度

最近点（DCP）拼接两碎片，实现精准匹配；Roberto 等人 [13]

结合机器学习，采用 One-Class SVM 模型来提取带有油漆装

饰表面的碎片，该模型用于从碎片的非装饰表面颜色中训练，

通过用户评估观察值是否为异常值的方式来划分断裂面。

2 方法

碎片的拼接流程如图 1 所示，首先进行数据的预处理部

分，进行快速点特征直方图（FPFH）的计算和输入格式的处理，

再把规格化后的数据输入到训练好的 FPFH-PointNet++ 模型

中，进行断裂面的分割提取。最后把提取出的断裂面及其点

的特征 FPFH，应用到碎片断裂面匹配算法中。由于把断裂

面根据特征进行匹配的算法比较常见，本文不再赘述。

图 1  碎片拼接流程

2.1  数据预处理

2.1.1 数据归一化处理

                                                （1）

                                   （2）

                          （3）

                                        （4）

式中：pci 为点云信息 PC 中的点；xi、yi、zi 分别为 pci 对应

的点坐标；pccentroid 为点云 pc 的质心；PCnormalized 为归一化后

的点云信息。

2.1.2  FPFH 计算

点特征直方图 （point feature histograms，PFH）是一种

描述三维点云中点的局部几何特征的方法，也是计算快速点

特征直方图 （fast point feature histograms，FPFH）的前置算子。

它通过计算查询点与其欧式局部邻域点之间的空间关系，绘

制多维直方图，得到特征分布。FPFH是基于PFH改进的算子，

如图 2 所示。

图 2  FPFH 的计算范围

对于给定包含 n 个点的点云，xi 初始特征为欧式三维坐

标，通常表示成 xi ∈ R3×n，N(xi) 表示 xi 的 k 个邻居点，对于

查询点 xi 的任意一个邻居点 xij，xij ∈ N(xi)= {xi1,xi2,…,xik}，

如图 3 所示。

图 3  FPFH 特征描述子的计算

FPFH 算子构建如下。

（1）点对局部坐标系：在三维空间中建立点对局部坐

标系，以此描述点云几何特征。

                                               （5）

式中：× 表示外积；ni 表示查询点 xi 的法向量。在建立的

UVW 坐标系中，uij 是 xi 点的法向量；vij 垂直于向量 uij 和

xi-xij 所在的平面；wij 同时垂直于向量 uij 和 vij。局部坐标系

的建立是为了计算后面的角度特征。

（2）简化点特征直方图（SPFH）计算：SPFH 值是

FPFH 值的组成部分，用于计算查询点 xi 和近邻点 xij 之间的

特征差异。
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                      （6）

式中： dij=||xi-xij||2 表示点 xi 和邻居点 xij 之间的欧式距离，· 表

示内积。α、Φ 都是归一化向量之间的点积，它们实际物理

含义是 3D 向量之间夹角的余弦值，因此取值范围在 ±1。θij

是 ni 和 nij 在由 UW 定义的平面上投影后形成的夹角，其取

值范围在 ±π。式（6）求解的 α、Φ、θ 参数，就构成简单

点特征直方图（SPFH）描述子。SPFH 只计算查询点 xi 和邻

居点 xij 之间的特征元素。

（3）FPFH 构建：通过将一个点的 SPFH 与其邻域内

点的 SPFH 组合，构建 FPFH。这一步通过加权邻域内点的

SPFH 来完成，从而获得更丰富的特征描述。

                    （7）       

                                                               （8）

权重 wij 的设置一般与查询点 xi 和邻居点 xij 之间的距离

有关，距离越近，权重越大。

2.2  FPFH-PointNet++ 网络

2.2.1  模型结构

尽 管 PointNet++ 通 过

多尺度和多分辨率的方式提

取特征，但对于非常复杂或

细小的局部结构，其捕捉能

力可能仍然不足，这种方法

可能无法很好地适应点云中

的不规则分布和密度变化。

FPFH 作为一种强大的局部

描述符，不仅可以用于改进

点云的配准过程，也可以用

来进一步补充 PointNet++ 在

特征提取中可能忽略的局

部细节。而且 FPFH 可以与

PointNet++ 中的多尺度特征

提取相结合，能够提供更丰

富的局部和全局特征表示。

该层次化结构由 4 个主

要模块构成，分别是 FPFH

特征提取层、多尺度分组集

合抽象层、特征传播层和

Softmax 模块。这 4 个模块共

同在提取点云中的特征上起作用，具体的结构如图 4 所示，

n×3 代表输入点的坐标信息。

FPFH 特征提取层对应图中 FPFH 模块，对未进行下采

样的点云先进行归一化，使得所有输入到网络的点云统一尺

寸，再对点云进行局部特征 FPFH 的计算 , 再把含有局部细

节特征的点输入到下一层。

多尺度分组集合抽象层对应图 4 中的 SA 模块，该模块

结构能够对包含FPFH特征的点云进行分层抽样和特征聚合。

在操作过程中，多尺度分组集合抽象层首先通过最远点采样

方法选择远距离的点，随后在这些采样点的球形领域内选取

邻域点。然后，不同半径球形领域内的点会被分成不同的组，

并分别输入深度卷积神经网络以进一步提取点的特征。最后，

这些不同半径组的特征会被拼接起来，并返回最远点采样的

点及其对应的特征。在具体实现时，集合抽象层首先将带有

FPFH 特征的输入点看作一个整体组，并将其输入到深度卷

积网络中，以进一步提取特征。最终返回分组后的点及其提

取到的特征。

特征传播层对应图 4 中的 FP 模块，该模块负责将从采

样点获取的特征传播回原始点，以便在网络中实现上采样。

在实际操作中，特征传播层首先将未采样的点、采样点以及

这些点的特征输入模块，计算输入点与采样点之间的距离，

并基于距离对采样点的特征进行插值，从而获取与输入点相

对应的特征。接着，将这些特征输入深度卷积神经网络进行

上采样，最终返回上采样后的点的特征数据。

Softmax 模块包含两部分，Conv 层和 Log_softmax 层，

Conv 层用于对点特征进行逐点卷积操作。它对每个点独立地

应用多个全连接层（类似于 1×1 卷积）来提取特征。Log_

softmax 层将网络的输出转换为概率分布。它可以对点的特征

进行归一化处理，使输出的值则表示每个点是否划分为断裂

面上的概率。

2.2.2  损失函数 

在训练模型过程中，需要使用损失函数度量模型预测结

果与真实值之间的差异。本文使用的损失函数为：

                                                             （9）

                                                        （10）

                                                    （11）

式中：xi,y 为第 i 个数据通过模型后输出的对应真实值的值；

为通过模型后输出的对应所有类别的值；pi 为第 i 个数

据预测的类别概率；Lossi 为使用第 i 个数据的损失函数值。

对所有样本求平均值后，可以得到在该 Epoch 下的损失函数

值。在测试阶段，通过训练好的模型可以预测采样后碎片点

云每个点属于某个类别的概率值。因此，对碎片点云预测次
图 4  FPFH-PointNet++ 结构图



  2024 年第 12 期 139

信息技术与信息化 数据科学与技术

后，取输出结果的平均值可以得到最终点云中每个点所对应

类别的概率。 通过这些概率值，可以确定每个点最终属于的

类别，具体公式为：

                                                   （12）

式中：Predi 为第 i 次预测的点云中每个点分别属于断裂面和

非断裂面的概率值；Pred 为最后输出的概率值。在本实验中，

将 n 设置为 3。

3  实验

3.1  数据集

本文主要使用 FragTag3D 数据集 [14] 训练与测试模型，

该数据集是模拟破碎物体的数据集，专门用于文物拼接、

点云配准领域。它通过软件 Blender 中的碎片修改插件，基

于 Thingy10k 数据集 [15] 与 Prescious 3D 数据集 [16]。碎片与

碎片之间的重叠区域信息需使用对应颜色进行标注。目前，

FragTag3D 总共包含 294 个碎片模型，其中，292 个来自

Thingy10k 的模型，2 个来自于 3DPuzzle[1] 的模型。

3.2  实验设备及参数

本文方法主要是在搭载 Intel i5-12600KF 处理器、32 GB

内存、12 GB NVIDIA GTX 4070 显卡的电脑平台上进行实验。

在软件环境方面，则使用了 Ubuntu 20.04、Python 3.8.13、

PyTorch 2.1、CUDA12.1。在实验中，将 FragTag3D 数据集

的数据按照的比例分成训练集、验证集、测试集。在模型的

训练阶段，首先，需要输入的碎片模型文件，为防止局部信

息丢失，先进行归一化和 FPFH 的计算。输入到 SA 模块时，

为了满足运行时显存空间的要求，对点云进行随机采样，保

留 4096 个点用于训练；然后，需要使用批量大小为 20 的值

进行训练，采用 Adam 优化器优化网络的 200 个 Epoch（其

初始学习率为 0.001，在每 20 个 Epoch 之后缩小 1 倍学习

率）；最后，当学习率缩小到小于 0.000 01 时，保持学习率

为 0.000 01。而在模型的测试阶段，使用的是批量大小为 1

的值进行测试，在测试数据上使用的与训练时的数据相近。

为此，在将这些数据输入训练完成的模型后，需要输出模型

预测的颜色标签，再结合输入的数据生成提取断裂面后的点

云文件。

3.3  实验结果

3.3.1  模型效果展示

mIoU，即均交并比，是一种在语义分割领域中衡量模

型预测与实际标注之间的相似性的指标，其是通过测量模型

预测的分割区域与真实标注的交集与并集之间的比例进行衡

量，计算公式为：

mIoU=                                                               （13）

式中： FP 为人工标记断裂面后，断裂面上点的数量；TP 为

模型正确预测出的位于断裂面上点的数量；将测试数据输入

模型后，计算 mIoU 得到的结果为 0.85。 

在图 5 中，分别展示了 FragTag3D 数据集其中两块碎片

分别利用传统算法和深度学习网络进行分割后的效果。左侧

是传统算法分割后的点云，中间是深度学习网络分割后的点

云，右侧是原点云。从图 5 中可知，在分割断裂面时，传统

分割算法在面对表面形状较为复杂的碎块时，会出现过度分

割甚至时错误分割的情况，分割效果不理想，而深度学习网

络分割效果会更好一些。

    

（a）传统算法 （b）深度学习网络 （c）初始点云

图 5  传统算法和深度学习网络的分割效果

在图 6 中，分别显示了 FragTag3D（上）和 Precious（下）

中的碎块应用两种深度学习网络后的分割效果。左侧是 

PointNet++ 分割后的点云，中间是改进后网络 FPFH-Point-

Net++ 分割后的点云，右侧是原点云。从图 6 可知，在分割

断裂面时，尽管 PointNet++ 网络应用了多尺度的手段 , 利用

点的位置信息 , 对点提取高维特征，但这种高维特征在局部

几何特征的表达上仍然有所不足，特别在面对断裂面分割这

种需求时，这种不足更加明显。而 FPFH-PointNet++ 补充了

PointNet++ 在特征提取中可能忽略的局部细节 , 在一定程度

上弥补了在断裂面分割方面存在的缺陷。

  

（a）PointNet++  （b）FPFH-PointNet++    （c）初始点云

图 6  PointNet++ 和 FPFH-PointNet++ 网络的分割效果
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3.3.2  泛化能力展示

在图 7~10 中，上左、上右、下左分别是真实文物数

据集 Precious 中的碎块通过传统算法，PointNet++ 网络和

FPFH-PointNet++ 网络分割后的效果，下右是文物碎块初始

点云。在图 7~8 中，传统算法在面对碎块表面比较简单的

情况时，其分割效果还算理想。但是对于图 9~10 中的碎块

时，传统算法会对物体表面会发生过度分割甚至错误分割。

在图 7~10 中，PointNet++ 由于提取局部几何信息的不足，

无法从碎块中正确的分割出断裂面，而 FPFH-PointNet++

弥补了 PointNet++ 不能充分提取局部几何信息的不足，能

够正确的分割出断裂面。虽然 FPFH-PointNet++ 的分割效

果仍然不及人工分割的效果，但是在面对大批量碎块需要进

行断裂面分割和匹配时，FPFH-PointNet++ 网络的效率远高

于人工。

  

（a）传统算法                      （b）PointNet++  

  

（c）FPFH-PointNet++                （d）初始点云

图 7  Precious 碎块 DoraColumnBase6 分割效果

（a）传统算法                     （b）PointNet++  

（c）FPFH-PointNet++                 （d）初始点云

图 8  Precious 碎块 Tombstone1 分割效果

（a）传统算法                    （b）PointNet++  

（c）FPFH-PointNet++              （d）初始点云

图 9  Precious 碎块 DoraArch2 分割效果

(a）传统算法                   （b）PointNet++  

（c）FPFH-PointNet++            （d）初始点云

图 10  Precious 碎块 DoraEmbrasure5 分割效果

4  总结

本文在碎片拼接领域，提出了一种把传统算法和深度学

习网络相结合的碎片拼接方案。首先通过传统算法，对 Frag-

Tag3D 数据集进行处理，计算出 FPFH, 然后将处理后的数据

输入到FPFH-PointNet++深度学习网络进行训练、检验、测试，

也在 Presious 数据集上评估该算法的泛化性。最后把提取出

的断裂面上的点及其对应 FPFH 特征应用于传统匹配算法，

进行点云断裂面的配准。

不难看出，这种思路用于其他断裂面上点的特征提取然

后以该特征作为拼接配准依据算法中，提取出来的特征不仅

仅可以参与断裂面的拼接过程，也可在断裂面拼接阶段前用

到深度学习网络对非断裂面进行剔除中，从而达到提高效率，
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提高准确率。

但在进一步实验中发现，本方法存在一定的局限性，首

先，在碎片表面侵蚀比较严重，断裂面上点的局部特征不明

显的情况下，断裂  面分割准确率会出现明显下降，这也是很

多依靠断裂面提取特征作为配准算法的痛点。其次，本文主

要工作是基于深 度学习网络进行整个断裂面和非断裂面之间

分割，而整个断裂面可能由多个小的断裂面组合而成。虽然

完整分割后的断裂面轮廓较为简单，再用传统算法进一步细

化分割断裂面可以达到较好的效果，但步骤未免繁琐，因此

可以进一步探索如何通过深度学习网络利用断裂面信息，对

断裂面的分割进行细化。
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