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摘  要 

法向量能够描述点云的局部结构，是点云处理中一项重要的几何属性。因此，快速准确地估计法向量是

十分关键的。现有基于多尺度邻域漂移的方法通过评估候选邻域的平坦度和空间距离筛选最优邻域，在

光滑区域和简单特征上表现良好。然而，该类方法忽略了候选邻域法向与当前点初始法向的一致性，导

致在尖锐特征附近容易误选跨越不同曲面的邻域，估计误差较大。因此，本文引入法向一致性约束，对

现有算法进行改进，以提高尖锐特征附近法向估计的准确性和可靠性。实验表明，本文方法能够提升最

优邻域的筛选效果，有效降低尖锐特征附近的法向估计误差，对形状较为复杂的模型表现出更好的鲁棒

性。 
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Abstract 
Normal vectors describe the local structure of point clouds and are an important geometric attribute 
in point cloud processing. Therefore, a fast and accurate normal estimation is crucial. Existing 
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methods based on multi-scale neighborhood shift select the optimal neighborhood by evaluating the 
flatness and spatial distance of candidate neighborhoods. These methods perform well on smooth re-
gions and simple features. However, such methods ignore the consistency between the normals of 
candidate neighborhoods and the initial normal of the current point. This easily leads to the incorrect 
selection of neighborhoods that cross different surfaces near sharp features, resulting in large esti-
mation errors. Therefore, this paper introduces a normal consistency constraint to improve existing 
algorithms, thereby enhancing the accuracy and reliability of normal estimation near sharp features. 
Experimental results show that the proposed method can improve the effectiveness of the optimal 
neighborhood selection and effectively reduce normal estimation errors near sharp features. Further-
more, it exhibits better robustness to models with more complex shapes. 
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1. 引言 

点云是三维空间中的离散点集，用于表示物体或场景的表面几何信息。随着各种三维激光扫描仪的

普及与发展，点云的获取变得越来越方便。然而，扫描所得点云仅包含点的空间位置信息，且常伴有噪

声、采样不均匀等问题，缺乏法向等局部表面几何属性。法向量作为点云的重要几何属性之一，在点云

的重建、渲染以及特征检测和提取等工作中有着重要作用[1]。高质量的法向信息能够显著提升点云后续

处理的准确性和鲁棒性。因此，研究高质量的点云法向估计方法仍是一项关键任务。 
近些年，学者们提出了多种点云法向估计的方法，大致可分为以下几类：基于 Voronoi/Delaunay 的

算法[2]-[5]、基于法向修正的算法[6]-[10]、基于局部邻域拟合的算法[11]-[14]。 
基于 Voronoi/Delaunay 的算法[2]-[5]通常先对点云进行 Delaunay 三角剖分，从而建立点与点之间的

拓扑邻接关系，然后在该拓扑结构的基础上估计每个点的法向量。但是这类方法仅对无噪声点云或小噪

声点云效果良好，处理含有离群点和尖锐特征的点云存在一定困难[15]。 
基于法向修正的算法[6]-[10]是一类对于初始法向进行优化的法向估计算法。Jones 等人[6]提出了一

种基于双边滤波的点云法向优化算法。该算法通过迭代，将每个点的法向更新为其邻域内所有初始法向

的双边滤波加权平均，以此优化法向。Calderon 等人[7]提出了一种局部邻域重组算法(Normal Estimation 
with Neighborhood Reorganization, NENR)。该算法根据初始法向，先逐步迭代优化近邻点，然后基于重组

后的邻域重新计算法向。Han 等人[10]提出迭代引导法向滤波方法，该方法反复以当前法向场为引导，应

用双边滤波对法向进行迭代修正，从而提升法向估计质量。然而，这类算法需依赖良好的初始法向，并

且迭代优化的过程以及许多参数的调节在实际应用中都较为繁琐[16]。 
基于局部邻域拟合的算法[11]-[14]是当前研究最为广泛的一类方法。该类方法最早由 Hoppe 等人[11]

提出，利用主成分分析法(Principal Component Analysis, PCA)实现局部平面拟合，最终将拟合平面的法向

作为该点的法向。PCA 方法在光滑曲面上能够得到较准确的法向。但是，当点位于尖锐特征附近时，其

邻域点往往来自多个曲面，这使得拟合结果过度平滑，最终导致估计的法向不准确。随后许多学者在 PCA
方法的基础上展开研究。Pauly 等人[12]提出一种加权平面拟合方法，利用高斯函数为邻域点分配距离权

重，距离当前点越近的邻域点权重越高，使该邻域点在平面拟合过程中发挥更大的作用。为了得到更好
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的拟合效果，有学者提出将平面替换为其他曲面进行拟合。Cazals 等人[13]和 Guennebaud 等人[14]分别

使用球面和二次曲面进行局部邻域的拟合。但是，这些方法选取的邻域依然是各向同性的，仍会导致尖

锐特征处法向的过度光滑，法向估计的效果依旧不理想[17]。 
为了使得参与拟合的邻域点与当前点来自同一个光滑曲面，各向异性的邻域选取开始被广泛研究。

Mederos 等人[18]引入 M-估计器(M-estimator)，为拟合残差较大的邻域点分配较低权重，降低其对平面拟

合的影响。然而该方法需手动调节全局参数[19]。Li 等人[16]提出一种基于鲁棒统计的点云法向估计算法

(Robust Normal Estimation, RNE)，但是带宽参数的精确计算存在一定的困难[15]，同时计算代价较高[19]。
还有学者提出将各向同性的邻域进行分割。Zhang 等人[20]利用低秩子空间聚类(Low Rank Representation, 
LRR)对邻域进行分割。但是该方法的计算成本较高[21]。为此，Liu 等人[22]提出了 LRR 的加速版本(Fast 
Low Rank Representation, LRRfast)。Boulch 和 Marlet [23]提出了一种基于随机化 Hough 变换的鲁棒法向

估计算法(Hough Transform, HF)，该方法通过在邻域内随机采样三点构造候选平面，并采用三种不同策略

投票选取最优切平面。然而，该算法在运行时需反复对法向空间进行离散化与投票，且不确定参数较多，

导致计算成本较高[1]。 
然而，这些算法均以当前点为中心构造邻域，对于尖锐特征处的点，其邻域不可避免地会包含来自

多个曲面的点，会导致法向估计不够准确或计算成本较高等问题。为此，许多学者提出了多种基于邻域

漂移的点云法向估计方法。该类方法不再以当前点为中心，而是以其邻域点为中心构造一个各向异性的

邻域进行法向估计。 
Cao 等人[24]受到图像滤波思想的启发，提出一种邻域漂移方法。针对尖锐特征附近的点，首先构造

候选邻域集，其中候选邻域包含当前点但不以当前点为中心。然后对候选邻域进行整体评价，确定出一

个既平坦又能够刻画当前点局部几何结构的邻域，用于法向估计。该方法与先前的邻域漂移方法相比，

在候选邻域的构造以及邻域的评价准则上都有改进，能够提升尖锐特征处的法向估计质量。但对于候选

邻域的筛选过于复杂，算法耗时较长，算法的可行性较差[25]。 
为了降低计算成本，张杰等人[26]设计一种更高效的邻域漂移法向估计算法。该方法对候选邻域集的

构造进行大幅简化，同时不再通过搜索来确定当前点是否在该邻域中，很大程度上提高了计算效率。但

在候选邻域的选取时只选择单一尺度的邻域，这导致候选邻域的选择不够丰富，对于复杂模型和非均匀

采样的处理效果不够好。同时，在最优邻域的评价中仅考虑邻域的“平坦程度”，筛选过程过于简单，

在尖锐特征处容易选择错误的邻域进行法向估计[25]。 
为解决张杰等人[26]的方法中存在的问题，黄明琪等人[25]对候选邻域集的构造和最优邻域的评价准

则进行了创新。首先，黄明琪等人[25]设计了一种多尺度候选邻域集构造方法。其次，在最优邻域的评价

准则中引入候选邻域与当前点的距离。该方法能够提高法向估计的质量，在一定程度上克服噪声和非均

匀采样等问题。然而，黄明琪等人[25]提出的评价准则仍存在不足。该评价准则仅考虑了候选邻域的“平

坦程度”和当前特征点与候选邻域拟合平面的距离，忽略了候选邻域法向与当前特征点初始法向的一致

性。当候选邻域平坦且距离当前特征点较近，但其法向与当前特征点的初始法向偏差较大时，仍会导致

较大的估计误差。 
针对上述问题，本文对文献[25]中的方法进一步改进，对最优邻域的评价准则进行创新，在评价准则

中引入法向一致性约束，将其与候选邻域的“平坦程度”和候选邻域拟合平面与当前特征点的距离进行

加权组合。这一改进使得筛选的最优邻域不仅是平坦的，同时距离当前特征点较近，而且法向也与当前

特征点的初始法向保持一致，从而有效减少了在尖锐特征区域因法向不一致导致的最优邻域的错误选择。

实验表明，本文算法能够提升最优邻域的筛选效果，获得更准确的拟合平面，有效提高尖锐特征处的法

向估计的准确性和可靠性，在复杂程度较高的模型上仍能保持较好的估计精度。 
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2. 本文算法 

对于给定的噪声点云 { } 1

n
i iP p

=
=  ( n 为采样点个数)，本文采用邻域漂移思想对其进行法向估计。本文

算法对文献[25]中的方法进行改进，在评价准则中引入法向一致性约束，提升最优邻域的筛选效果，进而

提高尖锐特征处的法向估计质量。本文算法大致分为三步，具体如下： 
第一步：点云预处理。首先利用 PCA 计算点云中每一点的初始法向，再计算每一点局部邻域协方差

矩阵的特征值，借助特征值刻画各点与尖锐特征的远近程度，将点分为平滑点和特征点。 
第二步：确定特征点的最优邻域。对于特征点 ip ，首先构造其邻域，使用文献[25]中的第一版多尺度

候选邻域集构造方法得到特征点 ip 的多尺度候选邻域集，然后利用本文提出的评价准则在候选邻域集中

确定一个最优邻域。 
第三步：输出最终法向。对于平滑点，由 PCA 计算的初始法向即为最终法向；对于特征点，需在最

优邻域内使用 PCA 重新估计法向，即可得到最终法向。算法流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Algorithm procedure 
图 1. 算法流程 

2.1. 点云预处理 

对于噪声点云 { } 1

n
i iP p

=
= 中的任意一点 ip ，首先找到其初始邻域 ( ) { }

2 21, 2, ,j
S i ip p j S= = N 。对于

点 ip 计算其初始邻域 ( )
2S ipN 的协方差矩阵，协方差矩阵的定义为： 

   ( )
2

2 2

T1 1

2

1 , ,
i i i i

j
i i

S S
i

i i

S

i i

p p p p
C p

S
p p p p

p
   − −
   = ×  ∈   
   − −   

  N                        (1) 

其中， j
ip 是初始邻域 ( )

2S ipN 中的邻域点， ip 是邻域点的均值，× 是矩阵乘法。对协方差矩阵 iC 进行特

征分解 

   , 1, 2,3,i m m mC v v mλ=  =                                  (2) 

其中， 1 2 30 λ λ λ≤ ≤ ≤ 为协方差矩阵 iC 的特征值， 1v ， 2v ， 3v 是对应的单位特征向量。则点 ip 的初始法

向 0
in 为最小特征值 1λ 对应的单位特征向量。 
然后，对于点 ip ，找到邻域 ( ) { }

1 11, 2, ,j
S i ip p j S= = N ，计算其协方差矩阵，得到特征值

1 2 30 µ µ µ≤ ≤ ≤ 。点 ip 的特征权重 iω 定义为： 
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   1

1 2 3

.i
µ

ω
µ µ µ

=
+ +

                                   (3) 

点的特征权重 iω 的大小代表了该点处于尖锐特征处的可能性。当 iω 较小时，说明该点距离尖锐特征

处较远；当 iω 较大时，说明该点距离尖锐特征处较近。在本文算法中设定阈值ω ，若 iω ω> ，则将点 ip
认定为特征点；否则，将点 ip 认定为平滑点。 

本文中，使用文献[24]中基于 1L 趋势滤波的自适应阈值选取方法，对阈值ω 进行自动取值。将特征权

重集合 { } 1

n
i iω

=
归一化至 [ ]0,1 区间，并等分为 t 个小区间(本文实验设置 50t = )。记 Fω 为特征权重集合

{ } 1

n
i iω

=
的分布函数，并通过求解公式(4)的最小化问题对 Fω 进行平滑处理： 

   
1

arg min ,
FF

F F F DF
ω

ω ω ω ωε= − +                             (4) 

其中， 0.5ε = 是正则化参数，D 是一阶差分矩阵，
F

⋅ 为 F 范数，
1

⋅ 为 1L 范数。将阈值ω 定义为 Fω 第

一个峰值出现后的平缓点，用来区分平滑点与特征点。 

2.2. 确定特征点的最优邻域 

本节中主要内容是为特征点确定最优邻域，该过程分为两步：首先构造特征点的候选邻域集(见 2.2.1
节)，然后从邻域集中筛选出最优邻域(见 2.2.2 节)。在本节最后，针对初始法向在尖锐特征处的不确定性

及其潜在影响进行分析(见 2.2.3 节)。 

2.2.1. 构造邻域集 
对于特征点 ip ，下面将 ip 的邻域点作为中心，构造多尺度的候选邻域，进而得到候选邻域集。 
为了使候选邻域距离特征点 ip 更近，本文中以 2S 大小构造 ip 的邻域 ( ) { }

2 21, 2, ,j
S i ip p j S= = N 。

下面以 ( )
2S ipN 中的每一点为中心，以 1S 、 2S 、 3S ( 1 2 3S S S> > )为三种邻域尺度构造候选邻域

( ) ( ){ }
1 11, 2, ,j j

S i ip p k k S= = N 、 ( ) ( ){ }
2 21, 2, ,j j

S i ip p k k S= = N 、 ( ) ( ){ }
3 31, 2, ,j j

S i ip p k k S= = N 。所

有的候选邻域构成候选邻域集 M ，即 

   ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }2 2 2

1 1 2 2 3 3

1 1 1, , , , , , , , .S S S
S i S i S i S i S i S iM p p p p p p=   N N N N N N            (5) 

具体如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of multi-scale candidate neighborhoods  
图 2. 多尺度候选邻域示意图 
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在实验过程中，设定 2 1 2S S= ， 3 1 4S S= 。这样能提供更丰富的邻域选择，更好地适应点云的几何

特征，提升最优邻域的选择效果，进而使特征点 ip 的法向估计结果更加准确。 

2.2.2. 筛选最优邻域 
下面从候选邻域集 M 中筛选出最优邻域 *N 。 
为了提升最优邻域 *N 的筛选效果，本文在文献[25]方法的评价准则的基础上引入法向一致性约束，

设计了一个新的评价准则。该准则从三个方面对候选邻域进行考察。 
(1) 利用协方差矩阵对邻域的“平坦程度”进行分析。先使用公式 (1)对 M 中每个候选邻域

( )( )21, 2,3; 1,2, ,
r

h
S iN p r h S= =  构造局部邻域的协方差矩阵，然后利用公式 (3) 得到特征权重

( )( )( )21, 2,3; 1,2, ,
r

h
S iN p r h Sω = =  。由于特征权重值越小，表明邻域越平坦，拟合出的平面越能代表局

部几何结构。因此，在所有候选邻域中，需选择特征权重较小的邻域。 
(2) 对候选邻域的拟合平面与特征点 ip 的“远近程度”进行考察。记 M 中的候选邻域

( )( )21, 2,3; 1,2, ,
r

h
S iN p r h S= =  的拟合平面构成的集合为 ( )( )( )21, 2,3; 1,2, ,

r

h
S iN p r h Sθ = =  。通过下面

的公式计算拟合平面与当前点的距离： 

   ( )( ) ( ) ( )( )( ) 2, 1, 2,3; 1,2, , ,
r r

h h h
S i i i S id N p p p v N p r h Sθ= − ⋅ = =



                 (6) 

其中， ip 为当前特征点， h
ip 代表候选邻域的中心点， ( )( )( )r

h
S iv N pθ



代表候选邻域拟合平面的法向，⋅ 代

表内积运算， 代表绝对值。该距离越小，说明拟合平面越靠近特征点 ip ，其法向量对 ip 的局部特征的

刻画越具有代表性。 
(3) 对候选邻域拟合平面的法向与当前特征点 ip 的初始法向的一致性进行考察。对于当前特征点 ip ，

定义公式(7)定量刻画法向的一致性： 

   ( )( ) ( )( )( )0
21 , 1, 2,3; 1,2, , ,

r r

h h
S i i S ic N p n v N p r h Sθ= − ⋅ = =



                   (7) 

其中， 0
in 为当前特征点 ip 的初始法向(在 2.1 节中已经计算)， ( )( )( )r

h
S iv N pθ



为候选邻域拟合平面的法

向， ⋅ 代表内积运算， 代表绝对值。 ( )( )r

h
S ic N p 值越小，说明候选邻域对应的法向量与当前点的初始

法向越接近，二者的一致性越高，就能够有效避免在尖锐特征处(边点或角点)选择错误曲面的平坦邻域作

为最优邻域。 
综合以上三个方面，构造最终的评价准则为： 

   ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ,
r r r r

h h h h
S i S i S i S if N p d N p N p c N pα ω β= + ∗ + ∗                 (8) 

其中， 1,2,3r = ， 21, 2, ,h S=  ，α 和 β 为权重参数，用于平衡 ( )( )r

h
S id N p ， ( )( )r

h
S iN pω 和 ( )( )r

h
S ic N p 。

最后，使 f 取最小值的候选邻域即为最优邻域 *N ： 

   ( )( )*

,
arg min .

r

h
S i

r h
N f N p=                                 (9) 

2.2.3. 初始法向在尖锐特征处的不确定性及其潜在影响 
在点云预处理(2.1 节)过程中，当前特征点 ip 的初始法向 0

in 由 PCA 方法拟合得到，拟合时使用较小

尺度的邻域 ( ) { }
2 21, 2, ,j

S i ip p j S= = N 。使用 2S 大小的邻域目的在于：相较于特征点检测时的较大邻域

( ) { }
1 11, 2, ,j

S i ip p j S= = N ，计算初始法向时使用邻域 ( ) { }
2 21, 2, ,j

S i ip p j S= = N 能够减小跨曲面点在
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拟合过程中的影响，进而更好地保留几何细节。然而，对于尖锐特征处的点，即使使用 2S 大小的邻域，

在邻域内也依旧会存在其他曲面的点，使得拟合的初始法向 0
in 与真实法向方向存在较小偏差。 

该偏差对于本文算法的潜在影响主要体现在 2.2.2 节筛选最优邻域的过程中。评价准则 f 中的法向一

致性项中直接使用 0
in 作为参考方向。当该方向存在偏差时，候选邻域拟合平面的法向与特征点法向的一

致性将无法准确反映出候选邻域的“质量”，也可能将某一错误邻域选为最优邻域，从而使 PCA 拟合的

最终法向产生偏差。 
但是，本文使用较小邻域 ( ) { }

2 21, 2, ,j
S i ip p j S= = N 计算初始法向，已经将初始法向 0

in 与真实法向

方向的偏差有效降低，这使得后续的多尺度邻域的筛选更加可靠，有助于提高最终法向估计的精度。 

2.3. 确定点云的最终法向 

对于平滑点，其拟合邻域为光滑曲面，PCA 方法就可以得到较准确的法向量，因而将初始法向直接

作为最终法向。对于特征点，其邻域往往由多个不同曲面构成，直接使用 PCA 方法难以得到准确有效的

法向估计结果。因此，对特征点采用其最优邻域进行 PCA 估计，即可得到最终的准确法向。 

3. 实验结果及分析 

为了评估本文算法的性能，本节中将其与一些具有代表性的、前沿的法向估计算法进行比较。比较

的算法分为两类：一类是基于邻域漂移思想的点云法向估计算法，包括 PatchShift [24]、ShiftPCA [26]、
文献[25]中的四种方案，其中方案一、方案二、方案三、方案四分别记为 dCe_Cr、dCe_Cw、dTy_dr、
dTy_dw；另一类是不使用邻域漂移思想的算法，包括 PCA [11]、RNE [16]、LRRFast [22]、PCV [15]、
HF [23]，其中 HF 分为三个版本，分别为 HF_points、HF_cubes、HF_unif，本文使用 HF_points 和 HF_cubes
进行比较。 

本文在多种光滑曲面和尖锐特征的合成模型进行测试，所用模型均添加了均值为零的高斯噪声，标

准差定义为点间平均距离的百分比，分别为 30%，40%，50%，60%。 

3.1. 参数的选择 

本文算法中的参数主要有 5 个，分别为： 

1S 、 2S 、 3S ：构造多尺度邻域集时选择的三种邻域尺度； 
α 、 β ：评价准则中的两个权重参数。 
在本文实验中，分别设置 1 100S = ， 2 50S = ， 3 25S = 。由于阈值α 和 β 值的变化会对实验结果产生

较大的影响，所以α 和 β 的大小需经过一系列调试确定。下面在噪声水平为 30%的 Fandisk (77K)模型上

进行实验，调试思路为固定α 值，变动 β 值。调试结果如表 1~6 所示，加粗为最优值。经过对 RMS 值和

RMSτ 值( RMS 是均方根误差， RMSτ 是具有阈值的均方根误差，详细定义见 3.2 节)的综合考量，最终确

定 0.15α = ， 0.06β = 。 
 
Table 1. Normal estimation errors for varying β  ( 0.05α = ) 
表 1. 变动 β 的法向估计误差( 0.05α = ) 

α  β  RMS  RMSτ  

0.05 0.01 0.1027 0.1624 

0.05 0.02 0.0934 0.1580 

0.05 0.03 0.0926 0.1622 

https://doi.org/10.12677/aam.2026.159384


于佳鑫 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.159384 191 应用数学进展 
 

续表 

0.05 0.04 0.0932 0.1740 

0.05 0.05 0.0945 0.1916 
 
Table 2. Normal estimation errors for varying β  ( 0.10α = ) 
表 2. 变动 β 的法向估计误差( 0.10α = ) 

α  β  RMS  RMSτ  

0.10 0.02 0.0957 0.1528 

0.10 0.03 0.0925 0.1505 

0.10 0.04 0.0912 0.1499 

0.10 0.05 0.0900 0.1505 

0.10 0.06 0.0902 0.1524 
 
Table 3. Normal estimation errors for varying β  ( 0.15α = )  
表 3. 变动 β 的法向估计误差( 0.15α = ) 

α  β  RMS  RMSτ  

0.15 0.04 0.0919 0.1495 

0.15 0.05 0.0907 0.1480 

0.15 0.06 0.0897 0.1473 

0.15 0.07 0.0898 0.1479 

0.15 0.08 0.0904 0.1497 
 
Table 4. Normal estimation errors for varying β  ( 0.20α = )  
表 4. 变动 β 的法向估计误差( 0.20α = ) 

α  β  RMS  RMSτ  

0.20 0.06 0.0913 0.1484 

0.20 0.07 0.0898 0.1476 

0.20 0.08 0.0907 0.1474 

0.20 0.09 0.0898 0.1474 

0.20 0.10 0.0903 0.1484 
 
Table 5. Normal estimation errors for varying β  ( 0.25α = )  
表 5. 变动 β 的法向估计误差( 0.25α = ) 

α  β  RMS  RMSτ  

0.25 0.08 0.0904 0.1478 

0.25 0.09 0.0907 0.1478 

0.25 0.10 0.0902 0.1472 

0.25 0.11 0.0901 0.1472 

0.25 0.12 0.0911 0.1483 
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Table 6. Normal estimation errors for varying β  ( 0.30α = )  
表 6. 变动 β 的法向估计误差( 0.30α = ) 

α  β  RMS  RMSτ  

0.30 0.09 0.0910 0.1482 

0.30 0.10 0.0907 0.1476 

0.30 0.11 0.0911 0.1480 

0.30 0.12 0.0908 0.1477 

0.30 0.13 0.0909 0.1479 

 
为了最大程度上保证算法间比较的公平性，文献[25]中的四种方案的多尺度邻域设置为 1 100K = ，

2 50K = ， 3 25K = ；ShiftPCA 的邻域尺度设置为 100k = ， * 50k = ；PatchShift 中候选邻域大小 100S = ；

其他算法的邻域尺度大小设置为 100。算法中的其余相关参数均设定为默认值。 

3.2. 评价函数 

本文使用均方根误差( RMS ) [1]和具有阈值的均方根误差( RMSτ ) [1]对法向估计的结果进行评估。 
均方根误差( RMS )用于衡量整体误差，定义如下：       

   
2

,ref ,est
1 , ,p p

p P
RMS n n

P ∈

= ∑                               (10) 

其中，P 是点云数据， ,refpn 是真实法向， ,estpn 是估计法向， ,ref ,est,p pn n 是真实法向和估计法向之间的夹

角。 
具有阈值的均方根误差( RMSτ )能够评估算法在尖锐特征处的表现，定义如下：       

   21 ,p
p P

vR
P

MSτ
∈

= ∑                                   (11) 

其中， ,ref ,est ,ref ,est

2

, ,p p p p
p

n n n n
v

τ

π

 <= 


若

否则
， ,ref ,est,p pn n 是真实法向和估计法向之间的夹角。本文中设

定 10τ = 。当真实法向与估计法向之间的夹角大于τ 时，认为估计结果不可靠，并将该点的夹角值设为

2
π
，以此对这类大误差点施加惩罚。 

3.3. 结果分析 
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Figure 3. Variation of RMS  with noise scale across different models 
图 3. 不同模型上 RMS 值随噪声尺度的变化情况 

 

 
Figure 4. Variation of RMSτ  with noise scale across different models 
图 4. 不同模型上 RMSτ 值随噪声尺度的变化情况 

 
图 3 和图 4 展示了不同算法在每个模型上的 RMS 值和 RMSτ 值随噪声尺度的变化情况，以及在 5 个

模型上的 RMS 均值和 RMSτ 均值随噪声尺度的变化情况。图 5 和图 6 展示了不同算法在每个模型上 4 个

噪声尺度的 RMS 均值和 RMSτ 均值，以及所有模型上的 RMS 均值和 RMSτ 均值。表 7~11 展示了在各个模

型上不同算法的法向估计误差对比。 
如图 3~6 所示，从整体上看，RNE 算法对于含噪声且带有尖锐特征的模型进行法向估计时，整体质

量较差。相比于其他算法，RNE 算法在各个模型上的 RMS 值都是最高的， RMSτ 值仅在 Anchor (40K)和
Fandisk (77K)模型上不是最高的。这可能是由于 RNE 算法对参数设置和噪声类型较为敏感，导致其估计

的法向误差较大。 
PCA 和 HF_points 的法向估计整体表现相近。两者的 RMS 值与其他算法基本持平，但是 RMSτ 值相

较于其他算法比较高，在部分模型上仅低于 RNE 算法。说明这两种方法在尖锐特征处估计的法向过于光

滑，导致大量位于尖锐特征附近的点误差超过阈值τ ，从而使得 RMSτ 值偏高。 
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Figure 5. Average RMS  across different models 
图 5. 不同模型上 RMS 的均值 

 

 

Figure 6. Average RMSτ  across different models 
图 6. 不同模型上 RMSτ 的均值 
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Table 7. Comparison of normal estimation errors for different algorithms on the Anchor (40K) model 
表 7. 在 Anchor (40K)模型上不同算法的法向估计误差对比 

Anchor (40K) 

 

    

 

RMS  0.2638 0.1454 0.1108 0.1101 

 (1) PatchShift (2) ShiftPCA (3) dCe_Cr (4) dCe_Cw 

 

   

 

RMS  0.1283 0.1178 0.1025  

 (5) dTy_dr (6) dTy_dw (7) Ours  
 
Table 8. Comparison of normal estimation errors for different algorithms on the Fandisk (77K) model 
表 8. 在 Fandisk (77K)模型上不同算法的法向估计误差对比 

Fandisk (77K) 

 

    

 

RMS  0.1802 0.1483 0.1071 0.1098 

 (1) PatchShift (2) ShiftPCA (3) dCe_Cr (4) dCe_Cw 

 

   

 

RMS  0.1241 0.1227 0.0897  

 (5) dTy_dr (6) dTy_dw (7) Ours  
 

在处理带有尖锐特征的模型时，LRRFast、PCV 和 HF_cubes 在大部分情况下的效果是优于 RNE、
PCA 和 HF_points。只有在图 5 的 Octopus (52K)模型中，PCA 和 HF_points 算法的 RMS 值更低。在图 6
的 Octopus (52K)模型中，PCA 的 RMSτ 值更低。整体来看，LRRFast、PCV 和 HF_cubes 这三种方法中，

PCV 算法估计的法向质量最高，其 RMS 值和 RMSτ 值在大部分模型上都是最低的。 
PatchShift、ShiftPCA 和文献[25]中的四种方案(dCe_Cr、dCe_Cw、dTy_dr、dTy_dw)均属于基于邻域

漂移的法向估计算法。在这六种算法中，PatchShift 和 ShiftPCA 的 RMS 值较高，而另外四种算法的 RMS  
值更低且彼此接近。就 RMSτ 值而言，这六种算法总体相差不大，仅 PatchShift 的 RMSτ 值略高一点。本

文算法在各个模型上的 RMS 值和 RMSτ 值均低于这六种基于邻域漂移的算法。 
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总体来看，本文算法的 RMS 值和 RMSτ 值均低于其他对比算法，在所有对比方法中表现最优，在不

同噪声尺度下均取得稳定良好的结果。 
 
Table 9. Comparison of normal estimation errors for different algorithms on the Octaflower (32K) model 
表 9. 在 Octaflower (32K)模型上不同算法的法向估计误差对比 

Octaflower (32K) 

 

    

 

RMS  0.2172 0.2332 0.1949 0.1917 

 (1) PatchShift (2) ShiftPCA (3) dCe_Cr (4) dCe_Cw 

 

   

 

RMS  0.2022 0.1956 0.1750  

 (5) dTy_dr (6) dTy_dw (7) Ours  
 
Table 10. Comparison of normal estimation errors for different algorithms on the Octopus (52K) model 
表 10. 在 Octopus (52K)模型上不同算法的法向估计误差对比 

Octopus (52K) 

 

    

 

RMS  0.2565 0.2751 0.1989 0.1977 

 (1) PatchShift (2) ShiftPCA (3) dCe_Cr (4) dCe_Cw 

 

   

 

RMS  0.2624 0.2088 0.1583  

 (5) dTy_dr (6) dTy_dw (7) Ours  
 

表 7~11 展示了多种基于邻域漂移的算法(包括本文算法)在各个点云模型上进行法向估计的结果误

差，点云的颜色代表各点法向估计的角度误差(颜色从蓝色到红色分别对应角度误差从小到大)。所用模型

选取的噪声尺度均为 30%。通过可视化对比能够看出，相比于其他算法，本文算法的图像中深蓝色部分

最多，红色部分最少，说明其法向估计误差整体最小。同时，表中列出了五个模型在 30%噪声水平下的

RMS 值，本文算法在各个模型上的 RMS 值均明显低于其他对比方法。综上，图像和数据结果均表明，本

文的邻域漂移算法能够降低法向估计的均方根误差值( RMS )，能够提高点云法向估计的质量。 
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Table 11. Comparison of normal estimation errors for different algorithms on the Sharpsphere (41K) model 
表 11. 在 Sharpsphere (41K)模型上不同算法的法向估计误差对比 

Sharpsphere (41K) 

 

    

 

RMS  0.2848 0.3481 0.2416 0.2416 

 (1) PatchShift (2) ShiftPCA (3) dCe_Cr (4) dCe_Cw 

 

   

 

RMS  0.2372 0.2246 0.2089  

 (5) dTy_dr (6) dTy_dw (7) Ours  

4. 结论 

本文提出一种引入法向一致性约束的多尺度邻域漂移点云法向估计算法，综合考察候选邻域的“平

坦程度”、候选邻域拟合平面与当前特征点的距离，以及候选邻域法向和当前特征点的初始法向的一致

性，有效抑制了尖锐特征附近因法向不一致导致的邻域误选，提升了估计精度与鲁棒性。实验结果表明，

该方法对模型的光滑区域及形状较为复杂区域均能获得可靠的估计结果。然而，本文未考虑模型尖锐特

征附近的非均匀采样问题。在未来，研究非均匀采样模型的快速准确法向估计方法是一项重要的工作。 
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