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摘  要 

近年来，以当前点的邻域作为输入，利用深度网络估计逐点权重进行加权最小二乘曲面拟合的算法，在

法向估计上取得了当前领先的结果。本文算法在此基础之上，引入对比学习的思想，即先通过真实法向

的差异构造三元组，再根据构造的三元组创建三元组损失，用以对邻域内的每点权重进行约束，从而提

高权重的估计质量，获得更优的法向估计结果。实验结果表明，本文算法能够对已有的算法有较好的提

高，在PCPNet数据集上的均方误差平均值为11.71。 
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Abstract 
In recent years, algorithms that use the neighborhood of the current point as input and use deep 
networks to estimate point-wise weights for weighted least squares surface fitting have achieved 
leading results in normal estimation. On this basis, the algorithm in this paper introduces the idea 
of contrastive learning, which first constructs triplets based on the differences in real normal di-
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rections, and then creates triplet losses based on the constructed triplets to constrain the weights 
of each point in the neighborhood, thereby improving the estimation quality of weights and ob-
taining better normal estimation results. The experimental results show that the proposed algo-
rithm can significantly improve existing algorithms, with an average mean square error of 11.71 
on the PCPNet dataset. 
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1. 引言 

点云的法向估计是 3D 计算机视觉和计算机图形学中的一个基本问题。众多研究结果表明，点云的

可靠法向信息对于表面的重建、渲染、分割、抓取等任务具有重要意义。然而，一方面由于扫描仪得到

的点云数据缺乏连接关系，另一方面由于受到噪声、遮挡等因素影响，准确并快速地估计出点云可靠的

法向依旧是一项具有挑战性的工作。 
现有的法向估计的算法大致分为传统的算法[1]-[6]和基于深度学习的算法[7] [8] [9] [10]。传统的算

法在很大程度上依赖于人工提取的特征和人为设定的规则，因此无法自适应用于法向估计的公共数据

集中的各种点云。在实际应用中，传统算法的用户需要手动调节参数，时间成本高昂。特别是在用户

不清楚点云数据中所包含的噪声大小和采样密度时，参数调节将更加耗时。随着神经网络在点云处理

中的成功应用，基于深度学习的点云法向估计算法取得了当前领先的结果。早期基于深度学习的算法

将不规则的点云投射到规则的空间域中，并用卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)进行特

征学习[7] [8]。然而，将不规则的点云投射到规则的空间域中会有一定的信息损失。为了克服这个问题，

近来诸多算法试图利用神经网络直接建立从不规则点云到法向的映射[9] [10]。PCPNet [9]是该类算法的

先驱，该工作受 PointNet [11]的启发，提出了一种用于法向估计的深度多尺度框架。基于 PCPNet 框架，

Zhou 等人[10]引入了一种额外的特征约束机制和多尺度邻域选择策略来提高性能。这种直接学习法向

的算法，泛化能力弱，使得预测结果不稳定[12]。为了解决这个问题，DeepFit [13]利用网络预测邻域

内的逐点权重，然后通过加权最小二乘拟合曲面来估计法向。该工作取得当前领先的结果，诸多工作

对该框架做出改进[12] [14]。AdaFit [12]在 DeepFit 框架的基础上，结合了 CSA (Cascaded Scale Ag-
gregation)层来聚合来自多个邻域尺度的特征，并添加额外的偏移量以使输出法向更加稳健和准确。

G2N2 [14]在 DeepFit 框架的基础上，提出了一种几何引导的神经网络用于法向估计。 
本文算法是在 DeepFit 框架的基础上提出的改进措施。该算法利用对比学习的机制，对 DeepFit 中的

权重进行优化，从而提升性能。为了实现这一点，本文设计了三元组(三元组包括锚点 anchor，正点 positive，
负点 negative)和三元组损失两部分，使得锚点对应的权值远离负点对应的权值并与正点对应的权值相近。

三元组损失主要用于优化锚点与正样本和负样本的相对距离。在本文中，三元组损失通过计算锚点与正

点和负点权重的相对差异，优化每点权重。本文给出的策略适用于所有基于 DeepFit 框架的算法，文中

以文献[13]为基础给出结果，对于 AdaFit 和 G2N2 也一样适用。 
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2. 算法 

对于给定的点云 { } 1

N
i i

P p
=

= 和任一当前点 ip P∈ ，本文以 ip 的邻域 ( )K iN p ，即 

( ) { }j j
K i i i iN p p p p K= 是点 的 个近邻点 ，作为输入，在 DeepFit [13]框架的基础之上，引入对比学习来优化

邻域内的每点权重，进而输出当前点的法向。在对比学习中，最核心的部分就是通过构造三元组来刻画

点与点特征之间的相似程度。在三元组构造过程中，首先要找到合适的锚点，其次再构造与之对应的正

点和负点，其中和锚点属于同一类的点(特征相似的点)称为正点，和锚点不属于同一类的点(特征不同的

点)称为负点。本文算法流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Algorithm flowchart. The upper part (light blue part) is the work of DeepFit, and the lower part (light yellow part) 
is the work of comparative learning introduced. The red dot represents the current point, the purple dot represents the anchor 
point, the orange dot represents a randomly selected negative point corresponding to the anchor point, and the green dot 
represents a randomly selected positive point corresponding to the anchor point 
图 1. 算法流程图。上半部分(浅蓝色部分)是 DeepFit 的工作，下半部分(浅黄色部分)是引入的对比学习的工作。红点

表示当前点，紫点表示锚点，橙点表示随机选出的与该锚点对应的一个负点，绿点表示随机选出的与该锚点对应的

一个正点 

2.1. DeepFit 工作的简要回顾 

首先，DeepFit 先对每个点的局部子集 ( )K iN p 进行预处理，即对 ( )K iN p 进行中心化和对齐操作。具

体来说，对于中心化操作，DeepFit 先计算 ( )K iN p 的中心点，之后将邻域内所有点的坐标减去中心点的

坐标进行平移。对于对齐操作，DeepFit 先对点云进行主成分分析计算局部坐标系，之后将整个邻域旋转

到局部坐标系中。为了简便起见，本文亦将预处理后的局部子集记为 ( )K iN p 。然后，DeepFit 再将预处

理后的局部子集 ( )K iN p 输入到 PointNet 网络中，得到局部特征表示和全局特征表示，之后将得到的特征

表示连接起来一起送入到多层感知机 (Multilayer Perceptron, MLP)中，得到该邻域内每点的权重

{ }1, ,jW w j K= =  。最后，DeepFit 通过加权最小二乘拟合获得法向 in 。 
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DeepFit 的损失函数为： 

1 2D GT i con regL n n L Lα α= × + +                               (1) 

其中，nGT是真实法向， in 是估计的法向， conL 是一致性损失， regL 是 PointNet [11]的正则化项， 1α 和 2α 是

加权因子，根据经验选择。一致性损失为 ( )
1 1

1 log
K K

con j j GT j
j j

L w w n n
K = =

 
= − + × 

 
∑ ∑ 

。正则化项为 T
regL I= − AA ，

其中 A表示 PointNet 中的旋转矩阵，是正交矩阵。 TA 表示 A的转置。 

2.2. 本文算法 

为了提高 DeepFit 在权重学习上的准确率，本文通过对比学习来优化邻域内每点的权重，从而提高

法向估计的结果。在对比学习中，最核心的部分是三元组的构造方式。 

2.2.1. 三元组构造 
本文将每个数据样本都看成一个锚点，试图在该点的邻域内找寻与该锚点相对应的一个正样本和一

个负样本，这样便构建了一个三元组。具体来说，本文将输入的局部邻域 ( )K iN p 内的每个点都视为一个

锚点，通过计算锚点与邻域内其他点的真实法向角度差选取正点和负点，构成一个三元组。对于锚点 jp ，

在给定的邻域 ( )K iN p 内，满足与该锚点相对应的正、负点选取条件的点存在不止一个的情况，故本文将

满足选取正点条件的点组成一个集合，称为正样本点集，设为 jS ，将满足负点条件的点组成负样本点集，

设为 jT 。根据如下定义得到正、负样本点集： 

( ) ( ){ }1, ,
j lj l p p th l K iS p n n p N pθ θ= < ∈                           (2) 

( ) ( ){ }2, ,
j lj l p p th l K iT p n n p N pθ θ= > ∈                           (3) 

其中， pn
∗
是 p∗ 的真实法向， 1thθ 和 2thθ 是用于区分正样本点和负样本点的角度阈值。根据经验，本文将 1thθ

设为 10 度，将 2thθ 设为 30 度。 
从采集到的正、负样本点集中分别随机选择一个点作为 jp 的一个正、负样本点，记为 js 和 jt 。当 ip

的邻域采样自同一个曲面时，邻域内所有点的角度差异都较小，因此会出现邻域内的所有点与锚点同属

于一类，即负样本点集个数为 0 的情况。对于邻域内未产生负样本点集的锚点，为了方便计算损失，本

文将其自身看作该锚点的唯一负样本点。 

2.2.2. 三元组的损失 
对于定义的每个三元组，本文通过权重差异计算三元组损失： 

{ }max ,0
j j j jth p s p tL w w w w m= − − − +                           (4) 

其中
jpw
、 jsw

、 jtw 分别是锚点的权重和其对应的正、负样本点的权重。根据经验，本文将 m 设为 0.5。 
本文的损失函数是在 DeepFit 的基础上额外增加了一个三元组损失，定义如下： 

3D thL L Lα= +                                      (5) 

其中， 3α 是加权因子，根据经验设置为 0.01。 

3. 实验 

首先描述用于实验的数据库和评价指标，然后与基于深度学习的算法和经典法向估计算法进行比较，

给出定性和定量的结果。 
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3.1. 数据库和评价指标 

为了验证本文算法的有效性，本文在 PCPNet [9]形状数据集上进行测试。该数据集遵循与[12]完全相

同的实验设置，包括训练数据增强以及在测试数据上添加的噪声或不同的采样机制。对于训练数据集，

PCPNet 使用了 8 种形状，所有形状都以三角网格的形式给出。对于每个网格，PCPNet 对其添加标准差

分别为形状边界框对角线长度的 0.12%、0.6%和 1.2%的高斯噪声，分别生成三种不同噪声的点云。对于

测试数据，使用了 22 种形状，每个形状都是由 100 k 个点组成的，其处理算法与训练数据一样。与以前

算法类似，本文也使用每个形状的 5000 点构成的子集进行评估。 
本文与深度学习算法(DeepFit、PCPNet)和经典法向估计算法(PCA [1])进行比较。为了体现定量比较

结果，本文遵循[12]的设置，使用预测法向与真实法向之间的角度均方根误差(RMSE)为评价指标。算法

在 PyTorch 上实现，并在一个 Nvidia GTX 1080Ti 上进行训练。 

3.2. 定量比较 

与 DeepFit 类似，本文分析了在两种数据损坏(非均匀采样和点扰动)下算法的鲁棒性。非均匀采样是

指对点子集选择梯度和条纹两种采样机制，点扰动是指将高斯噪声添加到点坐标中。对于 PCPNet 算法，

本文展示了单尺度和多尺度版本的结果。对于 PCA 算法，本文展示了三种不同尺度的结果，分别是小、

中和大，它们对应于 18、112、450 个最近邻。表 1 显示了采用不同算法法向估计的结果。结果表明，本

文算法在所有设置中均优于其他算法，这证明了对比学习对于深度拟合算法起到一定的提升作用。 
 

Table 1. The comparison of RMSE angle error between this algorithm and other algorithms shows the best result in bold font 
表 1. 本文算法与其他算法的 RMSE 角度误差的比较，最佳结果用粗体表示 

算法 本文算法 DeepFit PCPNet PCA 

尺度 单尺度 单尺度 单尺度 多尺度 小 中 大 

无噪声 6.45 6.51 9.68 9.62 8.31 12.29 16.77 

0.00125 9.05 9.21 11.46 11.37 12.00 12.87 16.87 

0.006 16.66 16.72 18.26 18.87 40.36 18.38 18.94 

0.012 23.02 23.12 22.80 23.28 52.63 27.50 23.50 

梯度 7.27 7.31 13.42 11.70 9.14 12.81 17.26 

条纹 7.84 7.92 11.74 11.16 9.42 13.66 19.87 

平均 11.71 11.80 14.56 14.34 21.97 16.25 18.87 

3.3. 定性比较 

图 2 展示了在三种噪声尺度下本文算法与 DeepFit 算法的可视化结果。添加的噪声为高斯噪声，其

标准差为原始模型边界框对角线的 0.12%、0.6%和 1.2%。本文计算每个形状的均方根值(RMS)以及每个

点的真实法向与预测法向的角度差，根据计算出的角度差将点进行不同颜色的标记。本文将角度差在0~10
度的点标记为蓝色，10~20 度标记为青色，20~90 度标记为红色。在图 2 中，PGP_10 代表真实法向与预

测法向角度误差在 10 度以下的点所占的比例，PGP_20 代表角度误差在 20 度以下的点所占的比例。由此

可见，PGP_10 和 PGP_20 的数值越高，实验结果越好。针对图 2，能够观察到，本文算法对于 DeepFit
算法具有一定的提升作用，尤其是当噪声尺度较大时，提升效果较为明显(如图 2 中最后一行第一个形状)。 
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Figure 2. Visualization comparison of three shapes, with 0.12% noise added to the first row shape, 0.6% noise added to the 
second row shape, and 1.2% noise added to the third row shape 
图 2. 3 种形状的可视化比较，其中第一行形状添加 0.12%噪声，第二行形状添加 0.6%噪声，第三行形状添加 1.2%噪

声 

4. 结论 

本文提出了针对DeepFit框架的改进算法。该算法在DeepFit框架的基础之上，利用对比学习的机制，

即通过构建三元组和三元组损失，对深度网络提取的权重进行优化，提高了法向估计的结果。本文在

PCPNet 数据集上进行了实验。由实验结果得知，本文的算法对法向估计的结果有一定的提升，尤其是对

有噪声的模型会产生更好的结果。此外，本文算法在无噪声的模型上提高效果并不明显，针对无噪声数

据如何提高法向估计结果，是未来的一项重要工作。 
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