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基于调整轮廓线权重的文物碎块自动拼接方法
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摘要:由于自然或人为因素，文物经常以破损的碎块形式呈现，将诸多不规则碎块准确拼
接使文物复原是一项耗时费力的工作。为此，该文提出一种基于断裂面信息的文物碎块
自动拼接方法，该方法包含匹配和配准两个阶段。第一阶段，根据断裂面轮廓线分割出断
裂面，基于快速点特征直方图搜索匹配点对，并调整轮廓线上点的权重，得到匹配关系。
第二阶段，提出一种由粗到细的配准策略，采用基于主成分分析( PCA) 的粗配准方法获得
初始位置估计，然后应用深度最近点神经网络( DCP) 做进一步调整。实验结果表明: 该
文配准方法的配准成功率较其子方法分别提升了 2. 22%和 18. 06%，平均绝对误差仅为
0． 920 2 mm，能够应对轮廓线破损情况，完成断裂面较为完整的文物碎块拼接。
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Automatic reassembly for cultural relics fragments via
adjusting the weight of contour curve
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Abstract: Due to the natural or human factors，cultural relics are often presented in incomplete fragments and
it is a time-consuming and laborious task to accurately assembly many irregular fragments together to restore
the original appearance of cultural relics． Therefore，an automatic reassembly method for cultural relics based



on fracture surface information is proposed，which includes two stages of matching and registration． In the first
stage，the fracture surface is segmented according to the contour curve，the matching point pair is searched
based on the fast point feature histograms ( FPFH) feature，and the contribution of the points on the contour
line is adjusted to obtain the matching relationship． In the second stage，a coarse-to-fine registration strategy is
proposed． The rough registration method based on principal component analysis ( PCA) is used to obtain the
initial position estimate，and then the deep closest point ( DCP) neural network is used for further adjustment．
Experimental results show that the rough success rate of the proposed registration method is 2. 22% and
18. 06% higher than those of the sub-methods，respectively，and the average absolute error is only 0. 929 2
mm． It can deal with the damage of the contour curve and complete the splicing of cultural relic fragments
when the fracture surface is relatively complete．
Key words: fracture surface; contour curve; fast point feature histograms; principal component analysis;
deep closest point

地壳运动、气候变化、收藏和搬运等过程中的
不当操作都可能使文物破损，进而影响其艺术、历
史等价值，因此，拼接碎片以恢复文物原貌是一项
重要工作。传统的手工拼接不仅繁琐，而且可能
在拼接过程中对文物造成二次破坏［1］。计算机
技术的发展使虚拟拼接技术取代手工操作成为可
能。在大量待处理碎块中，虚拟拼接技术能够自
动选择合适的碎块进行拼接，最终实现整体复原。
该过程包括两个阶段:匹配与配准，前者确定哪些
碎块应该拼接在一起，后者确定如何拼接。

三维物体匹配的通用方法是: 提取物体的特
征之后对特征描述子进行比对，确定物体之间的
匹配关系。根据不同的特征来源，可以将这些方
法归为基于点［2-3］、基于线［4-7］和基于面［8-9］3 类。
PAN等通过检测物体的关键点，对其局部特征进
行编码，利用能量函数对局部特征和欧几里得几
何混合空间中临界点的相似性进行建模，完成相
应匹配任务［2］。袁洁等通过构建轮廓线到断裂
面和表面特征点的双向距离描述子［7］，提高了特
征的鲁棒性，但该方法对轮廓线有较高的依赖性，
在轮廓线严重缺损时表现不佳。Son 等提出了一
种基于表面的描述符 ( surface signature) ，用于描
述基于凹凸信息的几何特征，以衡量不同表面的
相似性［9］。总体而言，从点到线再到面的特征描
述子包含的信息逐渐丰富，对噪声的抗干扰程度
逐渐增强。

配准的解决方案主要可分为 3 种［10］:基于距
离［11-15］、基于滤波器［16-18］和基于概率分布［19-22］。
迭代最近点 ( iterative closest point，ICP) 算法［11］

是基于距离的三维点云配准方法。ICP 以三维点
云之间的欧式距离为优化目标，迭代更新点云与

空间位姿的对应关系。为了解决更具体、更复杂
的问题，研究者们提出了一系列基于 ICP 的改进
方法［12-15］，但此类方法仍存在计算量大、收敛时
间长、局部最优以及对噪声敏感等缺点［23］。
Sandhu等采用粒子滤波方案驱动点集的配准过
程，对噪声与结构缺失等问题具有较好鲁棒
性［18］。Jian等将三维点云表示为高斯混合模型，
并将点云配准问题视为对两个高斯混合模型的配
准［19］。此外，三维点云配准通常使用由粗到精的
配准策略［24］。Kim 等联合主成分分析 ( principal
component analysis，PCA) 和 ICP 算法使用基于
PCA的全局配准粗略对齐三维数据，得到位置的
初始估计，然后，采用 ICP 和 Levenberg-Marquardt
算法进行局部对齐得到更精细的配准结果，提高
了算法的效率和精度［25］。此外，Wang 等［26］提出
了深度最近点 ( deep closest point，DCP) 神经网
络，由于其训练样本为理想状态下的三维物体，因
此，若直接将该方法应用于现实问题，效果并不突
出。

为了提高对破损轮廓线的鲁棒性，本文提出
一种基于断裂面信息的文物碎块自动拼接方法，
该方法能够降低对轮廓线的依赖程度，同时有效
解决 PCA配准的方向歧义性，并且通过构建的由
粗到细的配准方法，得到更精准的拼接结果。

1 方法描述

1． 1 断裂面提取
与文物外表面不同，断裂面是因断裂而产生

的新表面，如图 1 所示。断裂面包含重要的纹理
和几何分布信息，能够为匹配阶段提供丰富的特
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征和有力的支持。本文参考 Li 等［27］的断裂面提
取方法，根据多尺度曲率确定断裂面轮廓线，比较
平面粗糙程度来区分断裂面和外表面，断裂面提
取结果如图 2 所示。

图 1 不同视角下的兵马俑碎块
Fig． 1 Terracotta Warriors fragment from different per-

spectives

图 2 断裂面提取结果
Fig． 2 Extraction result of fracture surface

1. 2 特征提取与匹配
快速点特征直方图 ( fast point feature histo-

grams，FPFH) ［28］在三维点云关键点检测、匹配和
配准等领域有广泛的应用。文物最初断裂产生的
轮廓线比较尖锐，但轮廓线位于断裂面外沿，经历
长期自然以及人为因素的影响极易磨损。因此，
高度依赖轮廓线的方法可能因特征的不可靠性导
致性能下降。基于此，本文提出基于改进的
FPFH特征的文物断裂面特征提取与匹配算法，
降低对轮廓线的依赖度。算法描述如图 3 所示，
以一对待处理的断裂面作为输入，经过 FPFH 特
征提取和比对得到匹配点，再根据该点是否位于
轮廓线上，调整其对断裂面的整体匹配度的权重，
最终输出匹配得分。

图 3 文物断裂面特征提取与匹配算法示意图
Fig． 3 Schematic diagram of the feature extraction and

matching algorithm of cultural relics fracture sur-
faces

以断裂面 A，B为例，其分别由 m和 n个点组
成，即 A = { a1，a2，…，am} ，B = { b1，b2，…，bn} 。
计算各点的 FPPH 特征，得到 FA = { fa1，fa2，…，
fam} ，FB = { fb1，fb2，…，fbn} 。A 中任意一点对应的
匹配点为 B中在 FPPH特征向量空间中欧式距离

接近的点。例如，若‖fai，fbj‖≤ ξ，则 ai 与 bj为一
对匹配点，ξ为判断点是否匹配的阈值。根据匹配
点数占断裂面上总点数的比例，确定最终的断裂
面匹配得分，

S = ∑Miwi

∑wi

。 ( 1)

其中，若第 i个点为匹配点，则 Mi = 1，否则 Mi =
0;若第 i个点为轮廓线上的点，则wi = wc，否则wi

= wp。wc 表示轮廓线上点的权重，wp 表示非轮廓
线上点的权重，且 wc ＜ wp。得分 S越大，则两个断
裂面的匹配度越高，因此，将 S值作为判断两个碎
块是否为匹配对的依据。
1. 3 由粗到细配准

确定匹配关系后，下一步进行配准。给定三维
物体 P和 Q，配准任务可以表述为:求解旋转矩阵
Ｒ和平移向量 T以达到优化目标，优化目标是 PＲ
+ T尽量与 Q重合。
由于断裂面是所属碎块的子集，二者共享同

一个坐标系，因此，将根据断裂面获得的参数Ｒ与
T用于碎块即可实现碎块拼接。匹配的断裂面之
间，形状分布也较为接近。对于一个匹配碎块对，
本文利用 PCA分别获得其 3 个主方向，将其作为
配准对象，取代了对断裂面全体点进行配准，加快
粗配准的速度，粗配准过程如图 4 所示。

图 4 断裂面粗配准过程
Fig． 4 Fracture surfaces coarse registration process

记断裂面 A，B 的主方向矩阵分别为 MA =
［xA yA zA］和 MB = ［xB yB zB］。两个断裂

面之间的相关矩阵 H = MAMB
T 。通过奇异值分

解( singular value decomposition，SVD) 即可求得配
准转换的旋转矩阵:
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H = USV，Ｒ = VUT， ( 2)
其中: U和 V均为单位正交阵，分别称为左右奇异
矩阵; S的主对角线上为奇异值，其他元素为 0; Ｒ
即为所求的旋转矩阵。平移向量 T = CB － CA，CA

与 CB分别是断裂面 A与 B的质心。质心可通过计
算断裂面的三维坐标平均值获得，以 A为例，有

CA =
Cx

Cy

C











z

=

1
n∑xi

1
n∑yi

1
n∑z















i

。 ( 3)

然而，基于 PCA的粗配准方法会带来配准方
向产生歧义的问题。A的任何一个主方向都可与B
的两种配准主方向相对应，即: xA与 xB，或 xA与 －
xB。所以 3 个主方向会产生 8 种配准方向，在主方
向间相对位置的约束下，最后可能的配准方向有
4 种，分别是:

［xA yA zA］与［xB yB zB］，
［－ xA － yA zA］与［xB yB zB］，
［－ xA yA － zA］与［xB yB zB］，
［xA － yA － zA］与［xB yB zB］，

这 4 种可能的配准方向的配准结果如图 5 所示。

图 5 4 种配准方向
Fig． 5 Four registration directions

鉴于方向歧义的问题，本文分别实现了上述 4
种方向的配准，并评价其配准效果，最终择优选取。
在此，以两个断裂面之间的距离为评价标准，即

D = DAB + DBA， ( 4)

DAB = 1
n∑‖p*Bj

－ pAi‖， ( 5)

p*Bj
= argmin( ‖pBj

－ pAi‖) ， ( 6)

DBA = 1
n∑‖p*Aj － pBi‖， ( 7)

p*Aj = argmin( ‖pAj － pBi‖) ， ( 8)

其中，DAB表示A到B的距离，即A中每个点到B中
点最短距离的平均值，DBA 同理。D 作为两个面之
间距离的均值，可以体现点云的重合程度，用以评
价配准质量。如图 5A对应的 D最小，因此被确定
为最终选择。

深度最近点( deep closest point，DCP) 模型是
一种解决三维配准问题的深度学习方法。通过编
码模块、注意力模块以及奇异值分解模块，DCP
可以自动求解待配准物体间的旋转矩阵 Ｒ 和平
移向量 T。DCP的编码模块采用动态图卷积( dy-
namic graph convolution neural network，DGCNN) ，
提取点云的深度特征，注意力模块用于调整待配
准物体的关联特征，SVD 模块用于计算 Ｒ 和 T，
DCP模型结构如图 6 所示。在实验过程中，DCP
的训练集与测试集均为理想状态，即配准对象之
间形状完全重合，仅在位置上有区别。然而实际
情况与理想状态有很大差别: 在数据采集的过程
中，不同文物碎块作为单独的个体被分开处理，故
在数据密度、精度以及形状结构上均有差别，所以
直接将 DCP应用于文物配准，效果并不理想。

图 6 DCP架构
Fig． 6 Structure of DCP

本文针对文物的特殊性，构造完全由文物数
据组成的数据集，对 DCP 进行迁移训练，得到适
用于文物配准的 DCP 网络，并且与 PCA 结合，通
过 PCA给定初始的位姿估计，再使用 DCP 进行
细微调整，最终实现配准精度的提升。

2 实验

2． 1 实验说明
实验数据均为兵马俑碎块，由秦始皇兵马俑

博物馆提供，西北大学文化遗产数字化国家地方
联合工程研究中心整理入库，通过 Artec Eva 手持
扫描仪获取。实验分为两个部分:一是仿真实验，
二是真实场景实验。
2． 2 仿真实验

仿真实验所用数据包括两部分: 标准数据集
ModelNet40 和兵马俑碎块数据。DCP 网络先在
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标准数据集上进行预训练，然后迁移至兵马俑碎
块上继续训练。关于兵马俑数据，本文通过随机
旋转，平移，裁剪等处理，得到包含 1 800 对待配
准碎块断裂面的数据集，仿真了现实场景。此数
据集以 4∶ 1 的比例分为训练集和测试集。在测
试集上，除了本文方法之外，选取了 ICP［11］、
DCP［26］、单独使用 PCA，以及 PCA 与 ICP 联合共
4 种方法作为对比，对比结果如表 1 所示。评价
指标主要有 3 个:

1) 配准成功率。统计配准成功的样本占所
有实验样本的比例，配准结果中碎块断裂面之间
的角度以及距离在一定范围内即视为配准成功
( 角度误差在 10°之内，距离误差在 20 mm之内) 。

2) 距离误差。统计所有成功样本断裂面之
间距离的均方误差 MSE 和平均绝对误差 MAE，
断裂面之间距离的定义见公式( 4) 。

3) 计算开销。统计所有样本所需的平均迭
代计算次数。

表 1 不同配准方法在兵马俑碎块上实验结果对比
Tab． 1 The experimental results comparison of different registration methods implemented on the Terracotta Warriors fragments

方法 ICP DCP PCA PCA + ICP PCA + DCP
配准成功率 /% 20. 56 21. 38 51. 67 35. 83 53. 89

MSE /mm2 9. 480 8 4. 255 5 5. 282 2 4. 774 1 3. 113 0
MAE /mm 1. 729 6 1. 006 7 1. 177 9 1. 205 1 0. 920 2
计算开销 23. 743 2 — — 9. 031 0 —

从表 1 的实验结果可以看出，由于 ICP 算法
迭代运算的特点，其在成功率、误差和计算开销上
表现最差; DCP 方法的成功率很低，但是在配准
成功的实例上误差较小; PCA 作为粗配准方法，
配准成功率很高，但是在细尺度的精度上不够理
想，反映为较高的距离误差。

本文提出的 PCA + DCP 方法在各个指标上
均表现最佳，且未引入迭代运算，计算开销得以保
证。与单独使用 PCA 或者 DCP 相比，本文方法
结合 PCA的快速粗配准以及 DCP 在细配准阶段
的优势，弥补了前者精度不足以及后者成功率不
高的缺陷。图 7 为一对待配准断裂面的不同拼接
结果对比图。由图 7 可知，PCA 获得了总体的配
准结果，但在细节上表现不佳; DCP 在失去 PCA
的支持后，在该样本上配准失败; 而结合了 PCA
和 DCP的方法取得了最佳的配准结果。

图 7 具体样本配准结果对比
Fig． 7 Comparison of registration results of a specific sample

PCA方法作为优秀的粗配准方法，能为后续
细配准提供良好的初始化结果，不仅可以与 DCP
结合，也可以与 ICP结合。由表 1 可以看出，PCA
可以全面提升 ICP的性能，但属于单方面提升，依
旧落后于 PCA 本身。本文提出的 PCA + DCP 的
方案可以实现二者的优势互补，实现最佳配准效
果。
2. 3 真实场景实验

真实场景中，两个被拼接在一起的碎块可以
作为一个新的碎块加入到下一轮拼接过程中。以
“G10-36”号兵马俑背部为例，本文方法的拼接过
程如图 8 所示。

图 8 “G10-36”号兵马俑背部拼接结果
Fig． 8 Ｒeassembly process of back of Terracotta

Warriors labeled“G10-36”

在拼接过程中，本文统计了匹配得分。此得
分作为判断碎块是否匹配的依据，越靠近真实值
则说明匹配结果越合理，即: 对于匹配碎块，匹配
得分应尽量趋于 1，对于不匹配碎块，匹配得分应
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尽量趋于 0。本例中，每一步匹配的匹配得分如
表 2，其中，判断匹配点的阈值 ξ = 20，轮廓线上
点的权重 wc = 0. 8，非轮廓线上点的权重 wp =
1. 0。为了验证权重调整的必要性，以未经过轮廓
线权重调整的 FPFH方法作为对比。在匹配得分

方面，本方法由于降低了轮廓线权重，更加信赖非
轮廓线，因此得到的匹配得分更高;在运行时间方
面，由于轮廓线已经在断裂面提取过程中获取，没
有增加太多额外计算，因此，运行时间与 FPFH相
当。

表 2 “G1036”号兵马俑碎块拼接过程匹配得分
Tab． 2 The matching scores of Terracotta Warriors fragments labeled“G10-36”in reassembly process

碎块标号 匹配得分 /% 运算时间 /ms
标号 1 标号 2 FPFH 本文方法 FPFH 本文方法

1 2 81. 58 84. 36 29. 89 30. 91
1 － 2 3 92. 10 93. 06 80. 81 81. 78
4 5 70. 57 73. 38 25. 95 26. 90

1 － 2 － 3 4 － 5 82. 69 84. 75 142. 00 142. 59

然而，在某些情形下，本文提出的方法会暴露
一些不足。如图 9 所示，由于碎块的断裂面严重
破损( 见红色框线内) ，特征信息不足，最终会导
致匹配和配准的失败。

图 9 断裂面严重破损示例
Fig． 9 An example of severely damaged frac-

ture surface

3 结语

本文提出了一种基于断裂面信息的文物碎块
自动拼接方法。在匹配阶段，通过 FPFH 特征确
定匹配点对，考虑到轮廓线的磨损，调整其对断裂
面之间的匹配权重; 在配准阶段，实现 PCA 方法
中所有可能的方向，并根据断裂面之间的距离选
择最优，解决了方向歧义问题; 制作文物数据对
DCP进行了迁移训练，并与 PCA 方法结合，完成
由粗到细的配准过程。通过一系列实验，验证了
本文所提匹配策略的有效性和配准策略的高精度
与低开销，具体表现为: 匹配得分提高了 1 到 3，
配准成功率达到 53. 89%，配准的平均绝对误差
为 0． 920 2 mm。

然而，由于本文方法的特征来源和直接拼接
对象均为断裂面，因此，具有一定的局限性。在断
裂面保存比较完整的情况下，匹配与配准效果都
能够实现预期结果;但是，在断裂面破损严重的情
况下，结果不够理想。后续工作将会考虑如何在

断裂面不完整的情形下完成文物碎块拼接任务。
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