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摘  要 

法向估计是三维点云处理中的一项基础核心任务，其精度直接影响三维重建、曲面拟合等后续应用的质

量。基于邻域漂移的法向估计方法通过将邻域中心从当前点偏移至近邻点，能够在一定程度上缓解尖锐

特征附近邻域跨曲面的问题。然而，现有方法通常仅依赖协方差矩阵的单一特征值构造平坦性指标，未

能充分利用特征值的整体分布信息，导致在强噪声和复杂几何结构下会影响最优邻域选择的稳定性。针

对上述问题，本文提出一种基于联合邻域质量指标的多尺度邻域漂移法向估计算法。该方法的核心在于

引入特征值信息熵H与法向一致性D构造联合邻域质量指标Q，综合评价候选邻域的平坦性，弥补单一特

征值比对噪声敏感的不足；在此基础上，对几何距离项与邻域质量项分别进行归一化后再加权融合，消

除不同评价项间数值尺度差异的影响。实验结果表明，相比现有对比方法，所提方法在强噪声与复杂几

何场景下表现出更高的估计精度与噪声鲁棒性。 
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Abstract 
Normal estimation is a fundamental task in 3D point cloud processing, whose accuracy directly 

https://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2026.159387
https://doi.org/10.12677/aam.2026.159387
https://www.hanspub.org/


刘美言 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.159387 224 应用数学进展 
 

affects the quality of downstream applications such as 3D reconstruction and surface fitting. Neigh-
borhood-shift-based normal estimation methods mitigate the cross-surface sampling problem near 
sharp features by shifting the neighborhood center from the current point to its neighboring points. 
However, existing methods typically rely on a single eigenvalue of the covariance matrix to con-
struct a planarity indicator, which fails to fully exploit the distributional information of all eigen-
values. This limitation compromises the stability of optimal neighborhood selection under strong 
noise and complex geometric structures. To address this issue, we propose a multi-scale neighbor-
hood-shift normal estimation algorithm based on a joint neighborhood quality indicator. The core 
idea is to introduce eigenvalue information entropy H and normal consistency D to form a joint 
quality indicator Q for comprehensively evaluating the planarity of candidate neighborhoods, 
thereby compensating for the noise sensitivity of single-eigenvalue-based metrics. Furthermore, 
the geometric distance term and the neighborhood quality term are independently normalized be-
fore weighted fusion, eliminating the influence of numerical scale discrepancies between different 
evaluation terms. Experimental results demonstrate that, compared with existing methods, the pro-
posed approach achieves higher estimation accuracy and noise robustness under strong noise and 
complex geometric scenarios. 
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Normal Estimation, Neighborhood Shift, Eigenvalue Information Entropy, Normal Consistency, 
Multi-Scale Neighborhood Selection 
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1. 引言 

在三维点云处理中，法向估计是一项基础且关键的任务，是三维重建、曲面拟合、点云分割及特征

提取等后续处理的重要输入。法向反映了点云局部表面的几何信息，其估计精度会直接影响后续处理的

整体质量。然而，实际扫描获取的原始点云通常会受噪声、离群点与非均匀采样等因素的影响，尤其在

边缘、拐角等尖锐特征附近，局部邻域容易跨越多个曲面导致法向估计误差增大。因此，如何在强噪声

和复杂几何结构条件下准确、稳定地估计法向，一直是点云处理领域的重要研究内容。 
与点云法向估计相关的研究方法可归纳为基于 Voronoi/Delaunay 的方法、基于法向修正的方法、基

于深度学习的方法、基于局部邻域拟合的方法以及基于鲁棒统计的方法。 
基于 Voronoi/Delaunay 的方法[1]通过构建点云的几何邻接关系来估计法向，为局部法向推断和表面

重建提供几何基础。在低噪声且采样较均匀的场景下表现较好，但对噪声和非均匀采样较为敏感，在尖

锐特征附近容易出现法向偏差[2] [3]。基于法向修正的方法[4]以初始法向或局部切平面为基础，通过迭代

优化或邻域重组等方法对法向进行校正。该类方法能够在一定程度上逼近真实表面法向，但当初始法向

受到较强噪声干扰或初始邻域跨越多个曲面时，修正后的结果同样难以准确保持模型的尖锐特征[5] [6]。
基于深度学习的方法[7] [8]借助神经网络的局部几何特征提取能力，在含噪和非均匀采样场景下展现出较

强的鲁棒性，但其泛化能力通常依赖训练数据的分布与网络结构设计，对训练集以外的模型泛化能力有

限，且训练成本较大[9] [10]。 
基于局部邻域拟合的方法是法向估计中应用最广泛的一类方法。Hoppe 等人提出基于主成分分析

(Principal Component Analysis, PCA)的法向估计方法[11]，以当前点为中心，对其局部邻域进行切平面拟
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合，将拟合平面的法向作为当前点的法向。该算法简单高效，然而，对于尖锐特征附近的点，其邻域往

往同时包含来自多个光滑曲面的采样点，从而导致尖锐特征处的法向过度平滑[12]。为此，有学者提出将

平面替换为其他曲面进行拟合。Cazals 等人[13]采用密切 jet (osculating jets)的多项式拟合方法估计点云曲

面的微分量，Guennebaud 和 Gross [14]提出代数点集曲面(Algebraic Point Set Surfaces, APSS)方法来构造

局部曲面。然而，这类局部曲面拟合方法通常依赖各向同性邻域，在尖锐特征附近容易混合来自不同曲

面片的采样点，因此仍可能导致法向过度平滑[15]。此外，研究者引入移动最小二乘(Moving Least Squares, 
MLS) [16]等加权局部拟合方法，通过对邻域点赋予不同权重以减弱跨曲面点的影响，但由于邻域构造方

式本身仍难以避免跨曲面采样，其在尖锐特征处的改善效果仍然不明显。Zhang 等人[17]利用低秩表示

(low-rank representation, LRR)对特征点邻域进行子空间划分，并从中选取更一致的子区域进行法向估计，

能够较好地保持尖锐特征。Liu 等人[18] (Fast Low Rank Representation, LRRfast)进一步利用引导最小二乘

表示方法，通过改进子空间分割过程，在保持法向估计质量的同时显著减少了运行时间，但在大规模点

云处理上仍具有较高的计算开销[19]。 
基于鲁棒统计的方法通过鲁棒投票或最优切平面选择机制，减弱噪声和跨曲面采样对法向估计的干

扰。Li 等人[20]提出鲁棒法向估计算法(Robust Normal Estimation, RNE)，利用鲁棒统计思想从局部候选切

平面中选择更可靠的结果，在尖锐特征附近较 PCA 具有更好的稳定性。但该方法仍受初始邻域质量和噪

声水平影响，在复杂几何特征或强噪声条件下可能出现法向偏差。Boulch 等人[15]提出基于随机霍夫变

换的法向估计算法(Hough Transform, HF)，该方法结合采样方法能够减弱非均匀采样和采样各向异性带

来的影响；然而在某些尖锐特征场景下，不同局部平面拟合所产生的法向可能落入相近的投票区间，从

而导致边界法向模糊。针对这一问题，Zhang 等人[21]提出基于点对一致性投票的法向估计算法(Pair Con-
sistency Voting, PCV)，通过邻域点对投票提高了对采样各向异性的适应能力，同时尖锐特征处的法向估

计精度较高。但该方法仍依赖初始邻域的拟合效果，在强噪声和复杂特征处法向估计的稳定性与计算效

率有待进一步提升。 
上述多数方法通常以当前点为中心构建局部邻域。对于靠近尖锐特征的点，其邻域往往跨越多个曲

面，影响法向估计的准确性。为减弱邻域跨曲面对法向估计的影响，Cao 等人[22]提出邻域漂移(shifted 
neighborhood)的思想，该方法不再直接采用以当前点为中心的固定邻域，而是在以近邻点构建的候选邻

域中筛选一个包含当前点且尽可能远离尖锐特征的平坦邻域来估计法向，后文将该方法简称为

PatchShift。该方法在尖锐特征保持方面具有一定优势，但其构造候选邻域集的方式复杂，候选邻域搜索

过程仍会带来额外计算开销。随后，张等人[23]在邻域漂移思想的基础上，对候选邻域集的构造方式和筛

选过程进行了简化，减少了候选邻域搜索的复杂度，但其候选邻域尺度仍相对固定，对不同噪声水平和

局部几何结构的适应性有限。为此，黄明琪等人[24]进一步引入多尺度候选邻域构造方法：以当前点的近

邻点为中心，同时构建大、中、小三种尺度的候选邻域，扩充了候选邻域的搜索空间，提高了算法在复

杂场景下最优邻域筛选的可靠性。 
现有邻域漂移方法在候选邻域筛选时，普遍依赖协方差矩阵的单一特征值(如式(3)定义的特征权重

iω )构造平坦性评价指标。该类指标仅反映特征值之间的比例关系，未能刻画特征值整体分布特性；当邻

域内存在强噪声或局部几何结构较复杂时，不同候选邻域的特征权重值差异减小，容易影响最优邻域选

择的稳定性。针对这一问题，本文提出基于联合邻域质量指标的多尺度邻域漂移法向估计算法，在多尺

度邻域漂移框架下改进候选邻域评价准则，利用特征值信息熵与法向一致性构造联合质量指标替代传统

的单一特征值评价，用于提高候选邻域平坦性评价的可靠性和最优邻域筛选的稳定性。此外，本文在综

合评价时对几何距离项和邻域质量项分别进行归一化处理，以提高在强噪声和复杂几何场景下的法向估

计精度与特征保持能力。 
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2. 算法 

本文提出一种基于多尺度邻域漂移思想的点云法向估计算法，设含噪三维点云 { }1 2, , , NP p p p=  ，

其中 N 为采样点个数， { }, ,i i i ip x y z= 为第 i 个点的三维坐标。对于任意点 ip P∈ ，其 K 近邻集合记为

{ }, 1, 2, ,|K j j
i i i iN p p p K j KP= ∈ = 点最近 邻的 个是距离 域点 。 

2.1. 点云预处理与初始法向估计 

对于点云 P 中任意一点 ip ，在其初始邻域 K
iN 上构造局部协方差矩阵，首先定义邻域均值为： 

   
1 ,

K
j i

i j
p

p p
K ∈

= ∑


                                     (1) 

则协方差矩阵可写为 

   ( )( )T1 .
K

j i

i j i j i
p N

C p
K

p p p
∈

= − −∑                              (2) 

将协方差矩阵 iC 的特征值按升序排列为 ,0 ,1 ,2i i iλ λ λ≤ ≤ ，最小特征值 ,0iλ 所对应的特征向量作为点 ip
的初始法向 ( )0

in 。点 ip 的特征权重 iω 定义如下： 

   ,0

,0 ,1 ,2

i
i

i i i

λ
ω

λ λ λ
=

+ +
                                   (3) 

iω 用于刻画点 ip 邻域的平坦程度。当 iω 较小时，表明该点远离尖锐特征，其邻域更接近平面结构；

当 iω 较大时，表明该点靠近尖锐特征，更可能位于边缘、角点等特征区域，其邻域更容易跨越多个曲面。

将点云中所有点的特征权重按升序排列，得到一维序列 { } 1

N
i i

ω
=

Φ = ，参考文献[20]中的自动阈值选取方法，

对该序列Φ 进行平滑处理： 

   *

1
ˆ ˆ ˆarg min

F
AαΦΦ = Φ −Φ + Φ                              (4) 

其中α 为权衡参数，A 为一阶差分矩阵，
F⋅ 为 F 范数，

1⋅ 为 1L 范数。阈值 thω 定义为 Φ̂ 的第一个峰值

后的平缓点对应的函数值。当 i thω ω> 时，定义 ip 为特征点；否则定义为平滑点，对于平滑点，由于其初

始邻域通常来自同一光滑曲面，故直接将初始法向 ( )0
in 作为最终输出法向。 

2.2. 构造多尺度候选邻域集 

对于特征点 ip ，若直接以其自身为中心构造固定尺度邻域 K
iN ，在尖锐特征附近该邻域往往跨越多

个光滑曲面，直接利用该邻域进行法向估计容易导致结果过度光滑。因此，本文以文献[24]提出的第一版

多尺度候选邻域集构造方案：以 ip 的近邻点作为候选中心，围绕每个候选中心构造大、中、小三种尺度

的候选邻域，从而减小跨曲面采样对法向估计的影响。本文设置三种邻域尺度，分别表示为： 

   1 2 3, , max 15,
2 4 8
K K KK K K       = = =             

                       (5) 

其中， 1K 、 2K 、 3K 分别对应大、中、小三种邻域尺度。大尺度邻域覆盖范围较广，具有较强的噪声鲁

棒性；小尺度邻域对局部细节和尖锐特征更为敏感。需要说明的是，与文献[24]的尺度设置不同，本文对

3K 设定下限为 15，避免邻域点数过少导致协方差矩阵估计与后续熵值计算不稳定。 
从 K

iN 中选取距离特征点 ip 最近的 cK 个近邻点作为候选中心，其中 2cK K= 。候选中心点的集合记为

{ } 2

1

Kr
i i r

pζ
=

= 。可保证候选邻域与当前点足够接近，从而避免引入过多距离较远的候选中心，缩小邻域筛
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选范围。对于 iζ 中的任意一个候选中心点 r
ip ，分别以 1 2 3, ,K K K 三种尺度构造候选邻域，记为 ,r s

iN ，其中

1, , cr K=  ， { }1,2,3s∈ 为尺度索引。所有候选邻域共同构成候选邻域集 iM ： 

   { }, 1, , ; 1, 2,3 .c
r s

i iM N r K s= = =∣                              (6) 

因此，每个特征点 ip 共生成 3 cK× 个候选邻域。虽然这些候选邻域中心相对于 ip 发生了偏移，但均

位于当前点 ip 附近，能够反映点 ip 所在区域的局部几何信息。 
文献[24]的方案 4 (HMQ-4)评价指标主要依赖协方差矩阵的单一特征值比例构造平坦性度量，对特征

值整体分布信息的利用不够充分；同时，HMQ-4 采用的固定权重线性融合策略未考虑不同评价项间的数

值尺度差异，在强噪声条件下综合评价结果易受数值范围较大的指标主导。针对上述局限，本文在 2.3 节

提出全新的联合邻域质量评价准则与独立归一化融合策略，以提升最优邻域筛选的稳定性。 

2.3. 基于联合质量评价的最优邻域确定 

设计有效的候选邻域评价准则，并从候选邻域集 iM 中筛选最优邻域是算法的关键步骤。针对 2.2 节

指出三维 HMQ-4 两方面局限，本节作出对应改进：其一，利用特征值信息熵 H 替代原来的特征权重 iω
刻画候选邻域的平坦性，并引入法向一致性 D 从多维度构造联合质量指标 Q；其二，将 Q 与几何距离项

Dis 结合，通过分别归一化后再加权融合构建综合评价准则，以提高最优邻域筛选的稳定性。 

2.3.1. 联合邻域质量 Q 
现有基于邻域漂移的法向估计方法通常以 2.1 节所述的特征权重 iω 作为衡量候选邻域平坦程度的主

要评价指标。 iω 能够在一定程度上反映候选邻域的局部平面拟合特性，但其仅依赖最小特征值与特征值

总和之间的比例关系，对特征值整体分布的刻画不够充分。在强噪声条件下，不同候选邻域的 iω 值可能

差异减小，区分平坦程度的能力有所下降。为此，本文结合邻域几何结构与法向一致性，构造信息熵 H
与法向一致性 D 的联合质量指标Q ，以提升最优邻域的选取效果。 

对特征点 ip 的候选邻域 ,r s
iN 构造协方差矩阵，并将对应特征值按升序排列为 , , ,

,0 ,1 ,2
r s r s r s
i i iλ λ λ≤ ≤ 。将各

特征值归一化得到特征值占比为： 

   
,

,,
, , , ,

,0 ,1 ,2

, 0,1, 2.
r s
i tr s

i t r s r s r s
i i i

v t
λ

λ λ λ
= =

+ +
                             (7) 

基于此定义归一化信息熵为： 

   ( ) ( )
2

, , ,
, ,

0

1 ln ,
ln 3

r s r s r s
i i t i t

t
H v vN ε

=

= − +∑                              (8) 

其中 ε 为极小正数，用于保证数值稳定性。引入归一化因子1 ln 3将熵值约束在 [ ]0,1 区间内，以便于不同

尺度的候选邻域之间进行比较。H 值越小，说明邻域内点集的几何结构越单一，越接近平面结构；H 值

越大，表明邻域几何结构越复杂，多为角点或含噪区域。 
在信息熵基础上引入法向一致性指标 D ，通过衡量候选邻域内各点初始法向与该候选邻域的拟合法

向之间的一致性，判断该邻域是否完整来自同一光滑曲面。设候选邻域 ,r s
i 的拟合法向为 ,s

i
rn ，该邻域内

第 m 个点的初始法向为 ( )0
,i mn ，定义法向弦距为： 

   ( ) ( )( )0 0, , ,
, , ,2 2

min , .r s r s r s
i m i i m i i md n n n n= − +                             (9) 

该定义通过选取较小弦距来消除法向符号不确定性的影响，保证方向相反但几何一致的法向之间距

离接近于零。设 { }1 2 3, ,sK K K K∈ 表示尺度 s 对应的邻域点数，以邻域内所有法向弦距的均值 
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, ,
,

1

1 ,
sK

r s r s
i i m

ms

d d
K =

= ∑  

作为自适应带宽参数。为避免数值不稳定，当 , 910r s
id −< 时取 , 910r s

id −= 。则法向一致性指标定义为： 

   ( ) ( )
( )

2,
,,

2,1

11 exp .
2

s
r sK
i mr s

i
r sms i

N
d

D
K d=

 
 = − −  
 

∑                            (10) 

D 值越小，表明邻域内各点法向一致性越高，该候选邻域越可能来自同一光滑曲面；反之，则说明

该候选邻域内存在较明显的跨曲面采样点。 
最终，定义候选邻域的联合质量指标为： 

   ( ) ( ) ( ), , , .r s r s r s
i i iQ N H N D N= ⋅                               (11) 

Q 值越小，表示候选邻域在点集分布和法向分布两个方面均更接近单一光滑曲面。采用乘积形式可

以避免额外引入新的权重参数，只有当 H 与 D 同时较小时，Q 才会取得较小值；若任意一项较大，乘积

均会被放大，从而有效降低低质量候选邻域被选为最优的可能性。 

2.3.2. 几何距离 Dis 
理想的候选邻域应尽可能靠近当前点 ip ，以保证所估计的法向能准确反映 ip 所在局部曲面的几何信

息。设候选邻域 ,r s
iN 的中心点为 r

ip ，其拟合法向 ,s
i
rn 已由 2.3.1 节计算得到，以 r

ip 为平面上一点，则当

前点 ip 到该拟合平面的距离为： 

   ( ) ( ), ,r
i i i
r s s

i
rDis N p p n= − ⋅                                (12) 

Dis 值越小，表明候选邻域对应的拟合平面越靠近当前点，越适合用于当前点的法向估计。 

2.3.3. 独立归一化加权融合策略 
在确定了 Dis 和Q 两个评价维度后，与文献[24]的方案 4 (下文简称 HMQ-4)一致，最直接的做法是对

二者进行固定权重的线性加权，即 

   ( ) ( ) ( ), , ,
0 ,r s r s r s

i i if N Dis N Q Nβ ⋅= +                             (13) 

其中， β 为平衡系数。然而，距离 ( )Dis ⋅ 的数值范围随邻域尺度、采样密度及噪声水平等的变化而明显波

动，而联合质量指标 ( )Q ⋅ 数值始终被约束在 [ ]0,1 区间。若直接线性相加，综合评价结果容易被数值尺度较

大的指标主导，从而可能选出几何距离较小但邻域质量较差的候选邻域，此时最优邻域筛选的鲁棒性下降。 
针对这一问题，本文提出一种先分别归一化，再加权融合的方法：对于当前特征点 ip ，设 ,r s

ix 表示候

选邻域 ,r s
iN 在某一评价项上的原始得分，其中 { }, ,i

r s
i ix d q∈ ， id 和 iq 分别为该特征点全部候选邻域的 Dis

得分向量和Q 得分向量。记该评价在全部候选邻域上的均值和标准差分别为 xµ 和 xs ，则对每个候选邻域

进行 Z-score 标准化： 

   
,

, .
r s

r s i x
i

x

x
x

s
µ−

=                                     (14) 

随后，通过 Sigmoid 函数将标准化得分 ,r s
ix 映射至 ( )0,1 区间，得到归一化得分 ,ˆ r s

ix ： 

   
( )

,
,

1ˆ .
1 exp

r s
i r s

i

x
x

=
+ − 

                                  (15) 

为避免标准差为 0xs = 导致除零错误，设置数值稳定阈值 810γ −= ，当 xs γ< 时，表明该评价项在所
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有候选邻域上的差异可以忽略，此时令标准化得分 , 0.r s
ix = ，对应的归一化得分 ,ˆ 0.5r s

ix = 。经过上述变换，

( )Dis ⋅ 和 ( )Q ⋅ 被映射至统一的数值尺度上，保证评价结果具有可比性。最终综合评价函数定义为： 

   ( )  ( ) ( ), , ,ˆ ,r s r s r s
i dist i d ihf N w Dis N w Q N= +                           (16) 

其中 hdw 为联合质量项权重， 1dist hdw w= − 为距离项权重，两者之和为 1。综合评分 f 越小，表明该候选

邻域在保持较好的几何一致性的同时与当前点也足够接近。从候选邻域集 i中选取 f 最小的邻域作为

最优邻域 *
i ： 

   ( ),
* ,arg min .r s

ii

r s
iMNi f NN

∈
=                               (17) 

权重系数 hdw 与 distw 控制联合质量项与几何距离项在综合评价函数中的相对贡献，经参数敏感性分

析实验，本文取 0.6hdw = 、 0.4distw = 。 

2.4. 最终法向的确定 

对于平滑点，其初始邻域采样通常来自同一光滑曲面，直接将 PCA 估计的初始法向 ( )0
in 作为最终输

出法向。 
对于特征点 ip ，在确定最优邻域 *

iN 后，在该邻域上重新进行 PCA 法向估计，并将最小特征值对应

的特征向量作为最终法向 final
in 。 

 

 
Figure 1. Overall flowchart of the proposed algorithm 
图 1. 本文算法整体流程图 
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为保证法向符号一致性，利用初始法向 ( )0
in 对最终法向进行符号校正：若 ( )0 0final

i in n⋅ < ，则令 
final final

i in n= − 。对全部特征点重复上述过程，最终得到点云的法向集合{ }
1

Nfinal
i i

n
=
。算法整体流程如图 1 所示。 

3. 实验结果及分析 

3.1. 实验设置 

为全面评估所提算法的性能，本文选取六种具有代表性的对比方法进行实验比较，按照其核心思想

可分为两类：一类为未使用邻域漂移思想的方法，包括 PCA [11]、RNE [18]、PCV [19]、LRRfast [20]；
另一类为基于邻域漂移思想的方法，包括 PatchShift [21]以及黄明琪等人提出的多尺度邻域漂移方法[24]。
需要说明的是，文献[24]在不同候选邻域集构造方式和评价准则组合下给出了 4 种实现方案，后文分别记

为 HMQ-1~HMQ-4。 
实验数据集共包含 40 个测试模型，覆盖光滑曲面、尖锐特征及复杂混合结构三类点云，所有模型均

叠加了均值为 0 的高斯噪声，噪声标准差定义为点云中相邻点平均距离的百分比，并设置为四个噪声水

平，本文统一以小数形式给出，记为 { }0.02,0.03,0.04,0.05σ =  
本文算法中邻域参数设置为 200K = ，综合评价函数中的权重系数设置为   0.6hdω = 。参数 hdω 的敏感

性及其取值合理性将在 3.3 节中进一步分析。其余对比方法的基础邻域参数统一设为 100，其余相关参数

均采用原始文献中推荐的默认设置。 

3.2. 评价指标 

本文使用不带阈值的均方根误差 RMS 和带有阈值的均方根误差 RMSτ 对法向估计结果进行评价，定

义如下： 

   ( )21 ˆ , ,p p
p P

RMS
P ∈

= ∠∑ n n                                (18) 

   ( )21 ˆ , .p p
p P

f
P

RMSτ
∈

= ∑ n n                               (19) 

   ( ) ˆ ˆ, ,
ˆ ,

2
p p p p

p pf
τ <= 

π

n n n n
n n

当

其他
                         (20) 

其中 ˆ ,p pn n 是法向 pn 与 ˆ pn 之间的夹角， pn 是点 p 的真实法向， ˆ pn 是点 p 的估计法向。本文设置阈值

10τ °= ，当 pn 与 ˆ pn 的值大于τ 时，认为该点的法向量估计结果为异常估计点(坏点)，并将其误差惩罚为

2π ，以减弱极端误差对整体评价结果的影响。 
RMS 能够反映算法的整体平均误差，但对极端离群点高度敏感； RMSτ 通过阈值截断来抑制极端异

常估计点的干扰，更适合衡量在强噪声、复杂几何场景下的法向估计鲁棒性。基于此，本文在方法对比

实验阶段，统一采用更具针对性的 RMSτ 作为核心评价指标，在参数敏感性分析阶段将同时使用 RMS 和

RMSτ 两个指标，综合考察权重参数对法向估计结果的影响。 

3.3. 实验结果展示与分析 

图 2 给出了 6 个代表模型上不同方法的 RMSτ 随噪声水平的变化曲线。由图 2 可知，各方法的 RMSτ
值总体随噪声水平的升高而增大，本文方法在大多数模型上增幅最为平缓。在低噪声水平( 0.02σ = )下，

本文方法与 HMQ-4、PCV 等方法的误差较小；随着噪声水平增加到 0.05σ = ，本文方法的优势逐渐显现。

相比之下，PCA 和 RNE 对噪声较为敏感，在 0.05σ = 时其平均 RMSτ 已超过 0.8，而本文方法仍保持在
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0.56。PCV 方法在低噪声下误差较小，但在高噪声下误差明显增大，增幅达 187% (见表 1)，表明本文方

法在强噪声下具有更好的鲁棒性。 
 

 
Figure 2. Mean RMSτ  of different methods under varying noise levels 
图 2. 不同方法在不同噪声水平下的 RMSτ 变化曲线 

 

 
Figure 3. Mean RMSτ  on six representative 3D models averaged over four noise levels 
图 3. 六个代表性三维模型跨四个噪声水平的 RMSτ 均值 
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为进一步分析不同几何结构下的误差分布，本文从 40 个测试模型中选取了 6 个代表性模型，并统计

各方法在 4 个噪声水平上的平均 RMSτ ，结果如图 3 所示。可以看出本文方法在其中 5 个模型上取得了最

优结果；在 octopus_52K 上本文方法(0.825)与 PCV (0.824)基本相当(误差相差约 0.1%)；仅在以光滑曲面

为主的 cylinder_60K 模型上略逊于 PCV 方法。这表明 PCV 方法在处理简单曲面时具有一定优势，而本

文方法在 anchor_40K、octahedron_50K 等尖锐特征丰富的模型上优势更为明显。 
表 1 给出了各算法在全部测试模型上的定量对比结果，本文从估计精度、跨条件稳定性与噪声鲁棒

性三个方面进行综合评价，对应的三项指标定义如下： 
(1) 平均 RMSτ  (估计精度)：各算法在全部测试模型与全部噪声水平下 RMSτ 的算术平均值，数值越

小表明整体估计精度越高。 
(2) 平均排名(跨条件稳定性)：对于在不同测试模型与不同噪声水平构成的测试条件下，按 RMSτ 从

小到大对所有算法进行排序(最优为 1)，再对全部测试条件下的排名取算术平均，数值越小表明算法在跨

模型、跨噪声条件下的稳定性越好。 
(3) 增幅 Gτ  (噪声鲁棒性)：定义为各算法平均 RMSτ 从最低噪声水平( 0.02σ = )到最高噪声水平

( 0.05σ = )的相对增长率，即： 

   
( ) ( )

( )
0.05 0.02

100%,
0.02

RMS RMS
G

RMS
τ τ

τ
τ

−
= ×                           (21) 

其中， ( )RMSτ σ 表示在噪声水平σ 下对 40 个测试模型计算得到的平均 RMSτ 。Gτ 越小，表明随着噪声

水平升高，法向估计误差的相对增幅越小，即算法对噪声变化的鲁棒性越强。 
 
Table 1. Comprehensive performance comparison of all methods across the entire test dataset 
表 1. 各算法在全部测试模型上的综合性能对比 

指标 Ours HMQ-4 PCV HMQ-3 HMQ-2 HMQ-1 LRRfast PatchShift PCA RNE 

平均 RMSτ  0.488 0.515 0.510 0.531 0.529 0.523 0.823 0.567 0.789 0.956 

平均排名 2.83 3.50 4.08 4.17 4.50 4.92 6.17 6.58 8.67 9.58 
噪声鲁棒性 Gτ  42% 55% 187% 53% 51% 48% 121% 55% 62% 98% 

 
从表 1 可以看出，本文方法在三项指标上均取得了最优结果。在平均 RMSτ 指标上，本文方法为 0.488，

相较于 PCV、HMQ-4 和 LRRfast 方法分别降低 4.3%、5.2%和 40.7%；在平均排名指标上，本文方法平均

排名为 2.83，优于 HMQ-4 的 3.50，表明本文方法在跨模型、跨噪声条件下的稳定性更好；在噪声鲁棒性

方面，本文方法的Gτ 为 42%，为所有对比方法中最低，表明所提方法在强噪声条件下具有更好的稳定性。

上述结果说明，本文采用的综合评价准则能够提高最优邻域筛选的可靠性，并进一步改善法向估计的精

度和噪声鲁棒性。 
考虑篇幅，并结合表 1 中的综合结果，本文选取 PCA、PCV、LRRfast 和 HMQ-4 作为代表性对比方

法进行可视化分析，其中 HMQ-4 为文献[24]四种方案中误差最小的版本。在强噪声条件( 0.05σ = )下，

选取多面体、圆柱和复杂机械零件三类典型模型，对不同方法的法向估计结果进行可视化对比。结果如

图 4 所示，从左到右依次为本文方法、LRRfast、HMQ-4、PCV 和 PCA。图中蓝色点表示法向角误差不

超过 10˚的点，红色点表示法向角误差大于 10˚的点。 
由图 4 可见，本文方法在三类模型上的高误差点(红色)整体较少，尤其在棱边、边界和零件接缝等尖

锐特征区域，高误差点未出现明显聚集。相比之下，PCA 在特征区域受跨曲面邻域点的影响较为明显，

高误差点在棱边附近呈带状分布；PCV 和 LRRfast 在平滑区域误差较小，但在复杂特征区域仍存在局部
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高误差点聚集；HMQ-4 虽较上述方法有所改善，但在平滑区域的噪声抑制能力和特征区域的估计稳定性

方面仍略弱于本文方法。该可视化结果与前述定量结果保持一致。 
 

 
Figure 4. Visual comparison of normal estimation errors on representative models at σ = 0.05. From left to right: Ours, 
LRRfast, HMQ-4, PCV, and PCA. Blue denotes points with angular errors no greater than 10˚, and red denotes points 
with angular errors greater than 10˚ 
图 4. 强噪声条件下典型模型法向估计误差的可视化对比(σ = 0.05)从左到右分别为本文算法、LRRfast、HMQ-
4、PCV 与 PCA 的结果；蓝色点表示法向角误差 ≤ 10˚的点，红色点表示法向角误差 > 10˚的点 

 
定量结果和可视化结果从整体误差与局部误差分布两个方面验证了本文方法的有效性。在此基础上，

还需确定综合评价函数中权重参数 hdw 的合理取值， hdw 用于调节归一化后的几何距离项与联合质量指标

项之间的相对贡献，其取值范围为 [ ]0,1 。当 0hdw = 时，综合评价函数为仅包含几何距离项；当 1hdw = 时，

综合评价函数完全由联合质量指标项决定。为考察权重参数 hdw 对法向估计结果的影响并验证本文参数

的合理性，下面对该参数进行敏感性分析。 
 

 
Figure 5. Sensitivity analysis of weight parameters (10 test models and 4 noise levels, 40 test conditions in total, K = 200) 
图 5. 权重参数的敏感性分析(10 个测试模型与 4 种噪声水平，共 40 个测试条件，K = 200) 
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在全部 10 个测试模型与四种不同噪声水平(共 40 个测试条件)下开展网格搜索实验。令 hdw 从 0 到 1
以 0.1 为步长变化，共设置 11 个候选值，其余参数保持不变。对于每个测试条件，分别计算各候选值对

应的 RMS 和 RMSτ ，再对所有测试条件取算数平均，得到各候选值下的平均 RMS 和 RMSτ 结果如图 5 所

示。 
由图 5 可知，平均 RMS 曲线呈现先下降后上升的变化趋势，并在 [ ]0.4, 0.7hdw ∈ 范围内保持相对稳

定，该区间内平均 RMS 的相对波动幅度小于 0.5%，表明算法在这一范围内对参数变化不敏感，具有良好

的鲁棒性；平均 RMS 最小值出现在 0.6hdw = ，对应均值为 0.2224。平均 RMSτ 曲线的变化趋势与平均 RMS
曲线具有相近的变化趋势，整体表现为先下降随后趋于平稳后略有上升。当 hdw 从 0 增加到 0.1 时，平均

RMSτ 曲线的下降较为明显，当 [ ]0.6, 0.9hdw ∈ 时，曲线变化相对平稳，平均 RMSτ 最小值出现在 0.8hdw =

对应均值为 0.5719。 
两个评价指标对应的稳定区间存在交集 [ ]0.6, 0.7 ，其中 0.6hdw = 时平均 RMS 达到最小值，在平均

RMSτ 指标上 0.6hdw = 对应的结果与最小值之间的相对差异仅为 0.63%。因此综合考虑两个评价指标，本

文将 hdw 设定为 0.6。上述结果同时表明，在 hdw 的合理取值范围内，本文方法对该参数的变化不敏感，具

有较好的参数稳定性。 
综合上述定量比较、可视化分析及参数敏感性实验，本文方法在不同噪声水平和不同几何结构下均

表现出较高的法向估计精度和参数稳定性。 

4. 结论 

本文针对三维点云法向估计中强噪声条件下最优邻域难以稳定选取的问题，在多尺度邻域漂移框架

的基础上，提出了一种基于联合邻域质量指标的多尺度邻域漂移法向估计算法。该方法利用特征值信息

熵项 H 与法向一致性项 D 构造联合质量指标，并分别对几何距离项和联合质量指标项进行归一化处理，

实现了更稳定的最优邻域筛选。实验结果表明，本文方法在强噪声与复杂几何场景下的综合性能较好，

平均 RMSτ 相较于 HMQ-4 提升了 5.2%，同时在强噪声条件下表现出更好的稳定性。后续工作可进一步研

究权重参数的自适应调节策略，以及面向大规模点云数据的并行实现方法，拓展算法在实际工程场景中

的适配性。 
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