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摘要：针对现有陶制文物表征学习方法是基于大量带标签数据的有监督学习方法，人工标记费时耗力且不能有效地学习

到点云内在结构信息等问题，本文提出一种基于局部-整体双向推理的无监督表征学习方法。首先，提出多尺度壳卷积

层级结构编码器提取不同尺度的文物碎片局部特征。其次，利用局部到整体推理模块将提取的局部特征映射得到全局

特征，通过度量学习衡量两者之间差异，进行反复学习。然后，利用整体到局部推理模块以确保获取到的全局特征的质

量。最后，在不同层次的局部结构和整体形状之间通过双向推理来学习文物点云表征，并将学习到的点云表征应用于分

类下游任务。该网络模型在兵马俑数据集和ModelNet40公开数据集上的分类精度分别达到了 93. 33%和 92. 02%，分

别高于 PointNet 4. 4%和 2. 82%。同时缩小了下游分类任务中无监督和有监督学习方法之间的差距。
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Abstract：Existing representation learning methods of cultural relics require numerous labels. Manual la⁃
beling is time-consuming and labor-intensive. Furthermore，supervised learning methods cannot effective⁃
ly learn the internal structure information of point clouds. We propose an unsupervised representation
learning network to extract the deep features of ceramic cultural relics. The approach is based on local-
global bidirectional reasoning. First，we propose a multi-scale shell convolution-based hierarchical encoder
to extract local features at different scales. Second，the local-to-global reasoning module is used to map
the extracted local features to the global features. The differences between the two types of features are
measured using metric learning for iterative learning. Third，a fold-based decoder is used to obtain better
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reconstruction effects from the acquired global features in a coarse-to-fine manner. A local-to-global rea⁃
soning module supervises only the local representation to be near the global one. We propose using a low-

level generation task as a self-supervision signal. The global feature can capture more basic structural infor⁃
mation about point clouds，and the bidirectional inference between local structures and global shapes at dif⁃
ferent levels was used to learn point cloud representations. Finally，the learned representations are applied
in the downstream task of point cloud classification. Experiments on the Terracotta Warriors and Model⁃
Net40 datasets show that the proposed model significantly improves in terms of classification accuracy.
The classification accuracies were 93. 33% and 92. 02%，respectively. The algorithm improved by ap⁃
proximately 4. 4% and 2. 82% compared with the supervised algorithm PointNet. The results demon⁃
strate that our model achieves a comparable performance and narrows the gap between unsupervised and
supervised learning approaches in downstream object classification tasks.
Key words：unsupervised representation learning；multi-scale strategy；deep learning；point cloud classi⁃

fication；virtual restoration of cultural relics

1 引 言

随着传统博物馆向数字博物馆的转变，文物

的展示方式突破了藏品展陈的时空限制，变得丰

富多样，同时稀缺文物也可以得到很好地交流与

共享。作为考古史上的重大发现之一，由于自然

环境和人为因素的影响，兵马俑大多以碎片的形

式出土。因此，兵马俑的修复工作亟待解决。传

统的人工修复方法不仅费时耗力，同时会对文物

造成二次伤害。随着激光扫描仪技术的飞速发

展，文物虚拟修复技术成为研究热点。作为文物

修复的关键步骤，强大的碎片特征表示可大大提

高碎片分类、匹配和拼接等工作的效率，对文物

保护起着不可或缺的作用。

文物表征学习方法通常分为传统机器学习

方法和基于深度学习的算法。传统方法一般采

用专家设计的特征描述算子。Rasheed等［1］提出

了依赖于 RGB颜色特征和纹理特征、文物碎片

之间以及基于灰度共生矩阵（Gray Level Cooc⁃
currence Matrix，GLCM）从碎片中提取纹理特征

的算法。路正杰等［2］提出了一种点云局部信息与

显著性多特征描述子，并结合旋转投影特征，解

决文物破损严重时分类效果差的问题。上述算

法依赖于专家的先验知识，需花费大量时间，且

手工设计提取特征的方法表达能力较弱，使得分

类模型的泛化能力不强。近年来，随着深度学习

的快速发展，一些学者将深度学习理论应用于自

动驾驶［3-4］、遥感［5］、文化遗产保护［6-10］等领域，其

中文物修复包括文物模型简化［6］，文物碎片分类、

分割［7-9］和文物碎片拼接［10］等。随着激光雷达传

感器和深度传感器等三维数据采集设备的普及，

点云已成为一种常见的三维模型数据，其结构简

单且描述的形状信息丰富。如何将点云数据应

用于上述领域，已经成为深度学习计算机视觉领

域新的热点。由于点云是无序的且分布稀疏，使

得将二维卷积直接应用在点云上是困难的。

Charles等［11］提出的 PointNet是利用深度网络直

接处理点云的开创性工作，并取得了较好的效

果，但该模型没有考虑局部特征。许多后续工作

通过设计能够更好地获取点云的局部特征的卷

积来扩展这个方向［12-17］。PointNet++［12］通过将

点云划分为小的子集，构建了通过层级结构学习

局部区域特征的网络。Yang等［7］提出一种基于

双模态神经网络，能够较好地同时提取兵马俑碎

片的空间特征和图像纹理特征。Liu等［17］提出一

种基于多尺度和自注意力机制的深度神经网络，

可以较好地提取兵马俑碎片点云的局部特征和

全局特征。

上述有监督学习方法虽然取得一定的成绩，

但往往需要大量的人工标记数据做训练，人工标

注工作费时耗力［18］，尤其是对于真实场景数据

集。因此，无监督特征表示方法的研究具有一定
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的现实意义。从无标签的数据中学习有用的表

征是点云分析中一个具有挑战性的问题。现有

方法大多数主要是基于生成或重建任务提供的

自我监督信号，包括自我重建［19-21］和局部到整体

重建［22］。Achlioptas等［19］通过多层感知器（Multi-
Layer Perceptrons，MLPs）从特征表示中生成与

原模型相似的结构，即 Auto-Encoder（AE）结

构。但该AE模型生成的点云模型较稀疏、粗糙。

Yang等［20］提出一个通过深度网格变形的点云自

编码器（FoldingNet），以此来得到可以表示高维

嵌入点云的特征表示，并以基于折叠的解码器替

换原有的全连接解码器。Li等［21］将已有的生成

对抗网络框架（Generative Adversarial Networks，
GAN）扩展到处理三维点云数据，提出一个用于

点云分层采样和推理网络的深度生成对抗网络

（Point Cloud-GAN，PC-GAN）。该网络通过使

用层次贝叶斯建模和隐性生成模型的思想来学

习生成点云。Liu等［22］通过局部到整体重建方法

（L2G Auto-Encoder），同时学习点云的局部和全

局结构。Hassani等［23］利用聚类、自动编码和自

监督分类这三个无监督任务来学习点云上的点

和形状特征并取得较好结果，但网络架构复杂。

上述无监督学习方法在提取点云低层次结构信

息时是有效的，但通常不能或难以从点云中学习

高层次的语义信息。

针对上述问题，本文通过不同抽象层次的局

部表征与文物碎片对象的全局表征之间的双向

推理，提出一种能够同时学习点云的结构和语义

信息的无监督点云表征学习。该局部 -整体双向

推理模型由两部分组成：（1）局部到整体推理：首

先定义预测网络，将局部特征和全局特征映射到

一个共享的特征空间内，然后衡量由局部特征得

到的全局特征与直接提取的全局特征之间差异，

进行反复学习，使其局部特征向全局特征靠拢；

（2）整体到局部推理：为保证全局特征的质量，利

用自重建任务学习文物碎片对象必要结构信息

的全局特征。本文算法在兵马俑数据集和Mod⁃
elnet40公开数据集上的准确率分别达到 93. 33%
和 92. 02%。其中在兵马俑数据集上，该算法优

于除有监督模型AMS-Net（较AMS-Netoge准确

率低 2. 35%）之外的所有方法。实验结果表明，

本文无监督方法的点云表征在下游分类任务中

比部分有监督表征更有鉴别力，同时缩小了无监

督和监督学习方法之间的差距。作为将无监督

表示学习应用于 3D兵马俑数据集的一次新的尝

试，该方法减少了文物数据集在收集和注释过程

中所花费的大量成本，对文物虚拟修复提供一种

可行的方法，具有一定意义。

2 兵马俑数据集制作

本实验所使用的兵马俑碎片数据集是由西

北大学文化遗产数字化国家地方联合工程研究

中心可视化研究所的学生使用 Creaform VIU718
手持式 3D扫描仪采集得到的，共来自 3 250块
兵马俑碎片，并根据每个碎片所属部位的不同，

将其分为手臂（800块）、身体（810块）、头部（810
块）和腿（830块）四类。兵马俑碎片数据集示例

如图 1所示。对扫描得到的点云进行去噪声和下

采样等一系列预处理操作。首先，使用Geomagic
软件获得如图 2（a）所示的原始稠密点云。其次，

为减少网络的过拟合，同时提高网络预测的鲁棒

性，需对稠密点云按一定比例进行下采样。使用

随机采样方法，将一个碎片点云重新采样为四个

不完全重叠的点云，且保证每个点云包含固定的

点个数（1 024点），如图 2（b）所示。图 2（c）表明

上述四个点云集合不完全重合。通过上述一些

列操作，最终得到包含 11 996块碎片的扩增数据

集，将其划分为训练集和测试集两部分。其

中 ，训 练 集 包 含 10 144 块 碎 片（Arm：2 656，
Body：2 720，Head：2 272，Leg：2 496），测试集包

含 1 852块碎片（testArm：476，testBody：504，tes⁃

图 1 兵马俑碎片数据集示例

Fig. 1 Examples of the Terracotta Warriors fragments da⁃
tasets
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tHead：428，testLeg：444）。

3 基于局部 -整体双向推理无监督

表征学习方法

利用三维模型的底层语义信息和结构信息

融合在对象的整体结构中这一独特属性，使得三

维模型可以由单个部分推理整个对象。如图 3所
示，通过给定兔子耳部的点云，可推断出相应整

体对象；整个兔子的表示也包含所有必要的细节

来推断该兔子的局部结构。受上述启发，本文通

过局部 -整体之间的双向推理问题来实现点云表

征学习。

本文提出的局部 -整体双向推理无监督表征

学习整体网络框架图如图 4所示。首先，将点云

P输入至由两个多尺度壳模块组成的分层结构。

编码器通过构建分层结构的点分组，逐步扩大感

受野，最终得到第 l层局部特征 Fl 和维度为 512
的全局特征 G。为保证全局特征 G能够获得更

丰富的点云表示，本文建立由局部到整体推理模

块，从而使得全局特征包含更多的结构信息和语

义信息。为保证全局表征不偏离原始点云，再次

提出从整体到局部的推理模块，利用折叠解码器

（Folding-based Decoder）将学习到的全局特征 G
重新解码为 3D坐标，使得全局特征 G能够捕捉

到更多的点云结构信息。接下来将详细介绍每

个模块的组成部分。

3. 1 多尺度壳卷积层级结构特征提取

多尺度壳卷积模块如图 5所示。本节将从多

尺度局部区域的构造、单尺度特征提取和多尺度

特征融合三部分分别予以介绍。

3. 1. 1 多尺度局部区域的构造

与 PointNet++［12］和 ShellNet［13］类似，该模

型的多尺度局部区域构造分别由采样层、搜索层

和分组层组成。首先，采样层利用最远点采样算

法（Farthest Point Sampling，FPS）从输入点云 P
中选择 M 个点作为局部区域的质心，即 PM

c =
{ pmc |pmc ∈ R 3，m= 1，2，…，M }。在每个局部区域

中 ，搜 索 层 通 过 最 近 邻 搜 索 算 法（K-Nearest
Neighbors algorithm，KNN）寻找质心点的 ki( i=
1，2，3)个最近邻点，并返回对应的点索引。其

中，ki为各个局部区域每个尺度包含点云数目，本

文使用三个不同大小的尺度，故 i取值为 3。最后

分组层将点云集分成多组具有不同尺度大小的

局部点集，其大小为M× ki× 3。
3. 1. 2 单尺度特征提取

为便于理解，接下来先介绍单尺度模块结构

及特征提取，如图 5（b）所示。

本文提出一种邻域的划分方法。对于每个

采样点，将其邻域划分为一组同心球体，两个同

心球体之间的空隙定义为同心球壳。对于任意

采样点，壳卷积算子计算局部特征的算法如下：

输 入 ：采 样 点 pi∈ P，i= 1，2…N，邻 点

图 2 扩展数据集制作流程

Fig. 2 Approach of the extend dataset

图 3 局部-整体双向推理

Fig. 3 Local-global bidirectional reasoning
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pj，∀pj∈ Bp，邻 域 Bp，以 及 前 一 层 特 征 F ( )l- 1 ( pj)
（上标 l表示第 l层）。

输出：采样点 pi经过壳卷积的输出特征 F p。

Step1：通过 KNN搜索采样点 pi的邻点 pj，并

将邻点特征维度提高到 F ( )l ( pj)。

Step2：若 已 存 在 前 层 特 征 F ( )l- 1 ( pj)，则 将

F ( )l- 1 ( pj)与 F ( )l ( pj)拼接在一起作为该点提取得

到的特征 F ( )l- 1 ( pj)。
Step3：根据邻点 pj到采样点 pi的距离确定 pj

属于哪个壳，同一个壳内的点用 X表示。

图 4 整体网络框架

Fig. 4 Overall network framework

图 5 多尺度壳卷积模块

Fig. 5 Multi-scale shell convolution block

5



第 30 卷光学 精密工程

Step4：通过最大池化操作获取每个壳的局

部特征。

Step5：按照从内到外的顺序对所有壳的局

部特征执行一维卷积，得到输出特征 Fp。

对于任意采样点 pi 来说，pi 点上传统的卷

积为：

F ( pi) ( )
l

= ∑
x∈ B( )l

p

W ( )x ( )l F ( x) ( )l- 1
， （1）

其中：F ( ⋅ )表示输入点的特征，W表示卷积的权

重。每个点均需一个与之对应的权重，但点云是

无序的，为每个邻点 pj都分配卷积权重W ( pj)是
不切实际的。为解决该问题，本文将划分为同一

壳内的点的特征分配相同的卷积权重。如图 5所
示。规定每个壳中的点个数是固定的，确保每个

壳中包含的点数达到阈值 s后，向外扩展，直到下

一个壳内点个数也达到 s，依此类推。假设该采

样点的邻域由 X个壳组成，则邻域数 k为 sX，那么

采样点的邻域可表示为M× k× 3。改进后的卷

积可定义为：

F ( pi) ( )
l

= ∑
X ∈ B( )l

p

WX
( )l F (X ) ( )l- 1 . （2）

按照由内到外的顺序对壳进行排序，每个壳

的权重为WX。但每个壳中的点仍然是无序的，

为了产生对输入顺序不敏感的输出，通过最大池

化来聚合同一个壳内的点，并使用一维卷积整合

所有壳的特征以获得采样点的融合特征 Fp：

Fp= ξ (C (F (Xi) ) )，i= 1，2，…，X， （3）

F (X )=maxpj∈ BX F ( pj)， （4）
其中：C ( ⋅ )为拼接操作，ξ ( ⋅ )为一维卷积操作。

3. 1. 3 多尺度特征融合

受文献［13］启发，本文提出一种基于多尺度

壳卷积点云特征提取方法，其结构如图 5所示。

每个单尺度模块输出的特征向量在进入下

一个多尺度壳模块之前还将进行特征聚合，以形

成包含不同尺度局部信息的全局特征向量。其

中，三个不同尺度的特征分别记为 F k1
p ，F k2

p，F k3
p ，融

合后的多尺度特征记为 Fmulti：

Fmulti = ζ (C (F k1
p ，F k2

p，F k3
p ) ). （5）

3. 2 局部到整体推理模块

本文利用局部和整体形状之间的关系作为

监督信号，用于训练丰富的表征进一步理解点

云。由于全局表征通常比局部表征能更好地捕

捉对象的语义信息，所以局部到目标的推理是通

过预测局部的全局表征来进行的。为了评估预

测结果，本文将预测视为自监督度量学习问题，

并使用改进多类 N对损失（N-pair loss）来监督预

测任务。

首先，简单回顾三元组损失函数［24］（Triplet
loss）。三元组{ p a，pp，pn}由锚点 p a，正样本 pp和

负样本 pn组成。映射函数 fω ( ⋅ )可以将点 pi映射

到嵌入特征向量 fω ( pi)∈ R d。为方便表示，令

χ a = fω ( p a)，χp = fω ( pp)，χn = fω ( pn)。Triplet loss
的目标是使同类样本的特征在空间位置上尽量

靠近，不同类样本位置尽量远离，并要求 p a到负

样本 pn的距离与 p a到正样本 pp的距离之差至少

大于阈值 η，图 6为 Triplet loss与 N-pair loss示意

图，其中，“+”代表正样本，“-”代表负样本。

Triplet loss表示形式如式 6所示：

L tri = max (0， χ a - χp
2

2
- χ a - χn

2

2
+ η)，（6）

其中， ⋅ 2

2
为欧式距离。

Triplet loss在学习参数的更新过程中，只比

较了一个负样本，而忽略了其他类的负样本，故

Triplet loss收敛速度慢。针对上述情况，N-pair
loss［25］被提出，它是由多个负样本对组成，即一对

正样本对，选取其他所有不同类别的样本作为负

样本与其组合得到负样本对。如果数据集中有

C类别，则每个正样本都对应了 N-1个负样本

对。通过图 6中两者比较，Triplet loss可看作是

N-pair loss的一个特例 (N= 2)。N-pair loss的形

式如式（7）所示：

图 6 Triplet loss与 N-pair loss示意图

Fig. 6 Illustration of Triplet loss and N-pair loss

6
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LN - pair =
1
Q∑i= 1

Q ì
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log
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1+∑

i≠ j

exp ( )χ Ti χ 'j- χ Ti χ 'i ，

（7）
其中，χi= fω ( pi)和{ pi，p '1，p '2，…，p 'Q}为来自 Q个

不同类别的样本对。为学习每个对象的不同语

义信息，将当前对象的全局表示作为正样本，将

其他类对象的全局表示作为负样本。由于局部

特征 Fpi
( )l 和全局特征 G的维度不同，无法直接衡

量它们之间的相似度。故先使用 Γ ( )l ( ⋅ )和 B ( ⋅ )

将它们分别嵌入到一个共享的特征空间中。

优 化 预 测 的 一 种 直 接 方 法 是 最 小 化

Γ ( )l (Fpi
( )l )，B (G ) 之 间 的 整 体 差 异 ，即 最 小 化

∑
i，l





Γ ( )l ( )Fpi

( )l - B ( )G
2

2
。然而，该目标可能会

导致将所有输入映射到一个常数。本文使用自

监督度量学习任务来监督预测的好坏。对于每

个嵌入的局部表示 Fpi
( )l ，强制其特征比任何其他

类别对象更接近同一对象的全局表示，故本文使

用的改进N-pair loss表示为：

L im -N=
1
Q∑i，l

ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
log

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1+ ∑

Gj≠ G

exp ( )Γ ( )l ( )Fpi
( )l T

B ( )Gj - Γ ( )l ( )Fpi
( )l T

B ( )G ， （8）

其中：{Gj}
q

j= 1
是批量大小为 q的批量中不同点集

的全局表示，M是局部特征的数量。

3. 3 整体到局部推理模块

局部到整体的推理只能监督局部表征接近

全局表征，全局表征的好坏至关重要。若全局表

征效果好，则会对局部表征提供较好的监督，从

而为局部和全局特征的学习创造一个良性循环。

反之，会导致网络学习到不可预知的结果。为避

免该问题的产生，本节提出自重建辅助任务来监

督网络共同学习有用的表征。自重建模块采用

3. 1节提出的基于多尺度壳卷积层级编码器，解

码器结构图如图 4中 Decoder所示。首先，将编

码器所得到的全局特征 G ∈ R 1× 512复制 m次，可

得 FG ∈ Rm× 512。其次，将大小为 m× 512的特征

矩 阵 FG 与 包 含 m× 2 网 格 矩 阵 拼 接 得 到

F new ∈ Rm× 514，其中 m× 2矩阵包含以原点为中心

的正方形上的 m个网格点。然后，将 F new 送入

MLPs得到粗输出 F coarse，其特征矩阵大小为 m×
3。为得到更好的重建点云，最后将 m× 512矩
阵 FG与粗输出 FG拼接，再经过MLPs，得到最终

重建点云。其中，网格大小 m 2 是根据输入点云

大小设置的，且需满足 m 2 ≥ N。本实验 m= 32，
N= 1 024。

在给定输入点云 P时，重建点云是由基于折

叠解码器 D将规范的 2D网格变形到以全局表示

G为条件的点云的 3D坐标上，记为 J (G )，其中

J (G )∈ RN× 3。重建误差 L rec定义为 P和 J (G )之
间的倒角距离，故其损失函数定义为：

L rec =∑
p∈ P
min
p' ∈ J ( )G

 p- p'
2

2
+ ∑

p' ∈ J ( )G
min
p∈ P

 p' - p
2

2
，

（9）
其中：P为输入点云，p为输入点云中的点，J (G )
代表重建点云，p'是重建点云中的点。

4 实验结果及分析

4. 1 实验数据集

本文分别选用兵马俑数据集和公开数据集

ModelNet40作为基准数据集并完成对该模型的

测试，将其实验结果与其他方法进行比较。其

中，兵马俑数据集已在第 2节介绍。ModelNet40
包含来自 40个类别的 12 311个 CAD模型，其中

包含 9 843个训练样本和 2 468个测试样本。本

实 验 中 所 有 数 据 只 使 用 点 云 的 坐 标 特 征（x，

y，z）。

4. 2 实验设置

编码器网络结构包含两层多尺度壳卷积模

块，每个模块均包含三个不同尺度的壳卷积算

子。其中，参数Mj、sj和 Xi（（i= 0，1；j= 0，1，2））分

别表示每层的采样点的个数、每层壳的大小和不

同尺度中壳的数量。因此，每个采样点的邻域个

数为 sj× Xi。具体参数取值如表 1所示。对于第

一层模块来说，三个尺度邻点个数分别等于 32，
64，128. 同理可得，第二层模块中不同尺度的邻

点个数为 16，32，64。
本文使用 L im -N 和 L rec联合损失为损失函数，

并使用 Adam优化网络，初始学习率为 0. 001，动

7
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量为 0. 9，批量大小为 22。同时使用 Lambda学
习率调度器，每 20轮将学习率衰减 0. 5。

实验硬件环境为 Intel Core i7处理器、16 G

内存、2 T硬盘、显卡NVIDIA GTX 1080Ti；软件

环 境 为 Ubuntu16. 04 x64+CUDA9. 0+cuDNN
7. 0+PyTorch1. 2+Python3. 7.

4. 3 不同方法实验对比分析

为验证本文方法的有效性，选取一种传统

点云分类方法和五种深度学习点云分类方法与

之比较。目前基于兵马俑点云集的无监督表征

学习方法研究甚少，上述对比方法只有 Fold⁃
ingnet［20］为无监督方法，其余方法均为有监督

方法。

从表 2可以看出，除 AMS-Net方法之外（本

文方法准确率低 2. 35%），本文方法在兵马俑数

据集上取得了 93. 33%的最高分类准确率。表中

输入数据类型字段中“P”代表点云，“G”代表图

像。基于模板的兵马俑碎片传统分类算法［26］将

分类问题转化为形状匹配问题，分类准确率为表

2所列出方法中最低。PointNet［11］缺乏局部特征

的提取，易造成细节特征的丢失，故分类精度仅

为 88. 93%。文献［7］在 PointNet基础上结合图

像轮廓特征，提出一种融合点云和图像轮廓的双

模态网络，相比于单独使用 PointNet网络，正确

率提升了 2. 48%。然而本文提出的无监督方法

比文献［7］提高了 1. 92%，并远超于无监督方法

Foldingnet（提高了 11. 42%）。另外，本文所提出

模型的编码部分是在 ShellNet的基础上结合了

多尺度策略，最终分类准确率高于 ShellNet方法

0. 89%。但在ModelNet40数据集上，ShellNet高
于该无监督方法 1. 08%（见表 10），由此可以表

明，该方法能够针对兵马俑碎块数据集进行较好

的特征表示，为兵马俑碎块分类任务提供了更加

可靠的信息。

为了更科学地评估本文算法的分类效果，引

入精确率（IPrecision）、召回率（IRecall）和 F1值（IF1）作为

评价指标。由于数据集包含多个类别，故文本采

用平均精确率（P）、平均召回率（R）、平均 F1值

（F）作为整体的评价指标，三者分别为所有类对

应 值 的 算 术 平 均 值 ，其 计 算 公 式 如 式（10）~
（12）。其中，NTP为正确判断的正样本数，NFN为

误判的正样本数，NFP为误判的负样本数，类别个

表 1 编码器网络参数

Tab. 1 Encoder network parameters

Layer

1st

2nd

Mj

512

128

sj

32

16

Xi

1
2
4
1
2
4

ki
32
64
128
16
32
64

MLP1

［32，64］

［32，64］

Fprev

-

256

MLP2 out size
（512，32，64）
（512，64，64）
（512，128，64）
（128，16，320）
（128，32，320）
（128，64，320）

Shellconv out size
（512，1，64）
（512，1，64）
（512，1，128）
（128，1，128）
（128，1，256）
（128，1，512）

MLP3 Outsize

（512，1，256）

（128，1，896）

表 2 兵马俑数据集上不同方法的分类准确率

Tab. 2 Classification of different methods on Terracotta Warrior fragments dataset.

Method
Template-based method［26］

PointNet［11］

Dual-modal［7］

ShellNet［13］

AMS-Net［17］

Foldingnet［20］

Proposed method

Input data type
P
P
P，G
P
P
P
P

Deep model
F
T
T
T
T
T
T

Supervised
T
T
T
T
T
F
F

Overall accuracy
87. 64%
88. 93%
91. 41%
92. 44%
95. 68%
81. 91%
93. 33%
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数为 T。本组实验仅对表 2代码公开的方法进行

对比。从表 3可以看出，本文算法在上述三个评

价指标的结果与准确率保持一致，进一步说明该

无监督方法在文物分类任务上具有一定的稳

定性。

IPrecision =
NTP

NTP + NFP
，P= 1

T∑t
T

IPrecision t，（10）

IRecall =
NTP

NTP + NFN
，R= 1

T∑t
T

IRecall t，（11）

IF1 =
2× IPrecision × IRecall
IPrecision + IRecall

，F= 1
T∑t

T

IF1 t.（12）

从表 4可以看出，表中的所有方法身体和头

部两个类别的准确率要高于胳膊类和腿类。身

体类的准确率最高，胳膊类的准确率最低。主要

原因是身体大部分部位是衣服或盔甲，褶皱较

多，特征较为明显（见图 1）。部分胳膊类的特性

与腿较为相似，容易被误分类。整体上本文方法

相较于文献［7］都有很大的提升。

4. 4 消融实验分析

为进一步评估该网络模型中每个组成模块

对网络性能的影响，在兵马俑数据集分别进行三

组对比实验。

（1）编码器结构：单尺度与多尺度对比。从

表 5可以看出，多尺度模型比单尺度模型准确率

高 2. 40%，这表明该模型编码器可以有效地提取

多个尺度的细节特征。

（2）解码器结构：MLPs 与 Folding-based进

行对比，其中，MLPs输出通道数为［512，256，3］。

从表 6可以看出，本文采用的折叠解码器比直接

经过简单的 MLPs准确率提升 1. 88%。为进一

步证明该模型的有效性，将两个网络的收敛性进

行了比较，结果如图 7所示。该网络在训练 25轮
后逐渐变得平稳，且损失值低于MLPs解码器。

损失函数值越小，表明解码生成的点云与输入点

云越相近。

（3）损失函数：L rec 与 L im -N+ L rec 进行对比。

从表 7可以看出，仅通过自重建损失进行训练，得

到 89. 47%的低分类准确率。当使用本文提出的

表 3 不同模型的分类性能

Tab. 3 Classification performance of different models

Method
ShellNet［13］

AMS-Net［17］

Foldingnet［20］

Proposed method

P

92. 55%
95. 68%
82. 66%
93. 33%

R

92. 61%
95. 71%
81. 84%
93. 34%

F

92. 49%
95. 65%
82. 29%
93. 25%

表 4 4个类别中的分类精确度

Tab. 4 Classification accuracies of the four classes

Method

Dual-modal［7］（G）

Dual-modal［7］（P）

Dual-modal［7］（G+P）

AMS-Net［17］

Proposed method

Arm

77. 75%

82. 51%

87. 55%

92. 40%

84. 88%

Body

92. 75%

96. 45%

87. 55%

98. 10%

97. 08%

Head

91. 50%

92. 36%

94. 37%

98. 00%

94. 97%

Leg

76. 25%

84. 41%

88. 41%

94. 20%

91. 76%

表 5 编码器对分类精度的影响

Tab. 5 Effect of the encoder on classification accuracies

Encoder
Single-scale
Multi-scale

Accuracy
90. 93%
93. 33%

表 6 解码器对分类精度的影响

Tab. 6 Effect of the decoder on classification accuracies

Decoder
MLPs

Folding-based

Accuracy
91. 45%
93. 33%

图 7 不同解码器训练损失曲线

Fig. 7 Training loss curves for different decoders

9



第 30 卷光学 精密工程

联合损失时，准确率可提升 3. 86%。结果表明通

过度量每层局部特征与编码获取的全局特征，可

以使网络进一步捕获兵马俑碎片的潜在语义特

征，从而提高分类准确率。

4. 5 鲁棒性

为进一步验证该模型的鲁棒性，将大小在

［-1. 0，1. 0］的随机噪声添加到输入点云中，当

一个点替换为噪声点（nn= 1）时，该模型的准确

率为 92. 13%，其中 nn为噪声点数量。从表 8可
以看出，当噪声数量高达 100时，该模型仍然有很

好的分类结果。表明该方法更适合真实场景数

据集。

4. 6 在Modelnet40公共数据集的结果分析

为评估该方法在点云表征学习方面的性能，

接下来在Modelnet40公共数据集上对其进行实

验测试。首先从上述预训练模型中提取Model⁃
Net40数据集的全局特征；然后将其放入线性分

类器进行训练，无需任何微调，得出分类结果。

将本文方法与已有无监督表征学习方法进行比

较，实验结果如表 9所示，其中，l-GAN的实验结

果为文献［22］的复现结果。本文方法只使用

ModelNet40作为训练数据，而 l-GAN［19］和 Fold⁃
ingNet［20］的训练数据是包含超过 57 000个 3D对

象的 ShapeNet数据集。尽管如此，本文方法仍比

它们分别提高 4. 75%和 3. 62%。从定量结果可

以看出，本文方法取得较好的分类性能，准确率

为 92. 02%，分 别 比 L2G 和 Multi-Task 方 法 高

1. 38%和 2. 92%。

从表 10中可以看出，本文方法分类准确率分

别 比 PointNet 和 PointNet++ 提 高 2. 82% 和

1. 32%。即使 SO-Net输入点云个数为 2 048，本
文方法仍相比提高 1. 12%。结果表明本文方法

获取的特征表示比一些监督表示更具辨别力。

5 结 论

本文提出一种无监督表征学习网络，应用于

3D文物碎片分类的下游任务。首先通过层级结

构的多尺度壳卷积编码器来学习点云模型不同

区域之间的相关性。其次通过各层局部特征和

全局特征之间的相似性度量以捕获模型的结构

和语义信息。最后将学习到的点云表征应用于

点云分类下游任务。实验结果表明，本文算法在

兵马俑数据集和ModelNet40数据集的分类准确

率 分 别 为 93. 33% 和 92. 02%。 在 ModelNet40

表 8 不同噪声点的结果

Tab. 8 Results for different noise points

Noise Number
1
10
50
100

Accuracy
92. 13%
88. 93%
75. 62%
72. 77%

表 9 与已有无监督方法在ModelNet40上的对比结果

Tab. 9 Comparisons of the classification accuracy of our
method against the unsupervised learning meth⁃
ods on ModelNet40

Unsupervised Method

FoldingNet［20］

l-GAN（M40）［19］

l-GAN［19］

Multi-Task［23］

L2G Auto-encoder［22］

Proposed method

Accuracy

88. 40%

87. 27%

85. 70%

89. 10%

90. 64%

92. 02%

表 10 与已有监督方法在ModelNet40上的对比结果

Tab. 10 Comparisons of the classification accuracy of our
method against the supervised learning methods
on ModelNet40

Supervised method
PointNet［11］

PointNet++［12］

ShellNet［13］

SO-Net［14］

Proposed method

Accuracy
89. 20%
90. 70%
93. 10%
90. 90%
92. 02%

表 7 损失函数对分类精度的影响

Tab. 7 Effect of the loss function on classification accuracies

loss
L rec

L im -N+ L rec

Accuracy
89. 47%
93. 33%
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数据集上，ShellNet比该无监督方法高 1. 08%；

而在兵马俑碎块数据集上，该方法比 ShellNet高
0. 89%。结果表明该方法更适合于兵马俑碎块

分类，同时缩小了下游分类任务中无监督和有监

督学习方法之间的差距。本文尝试将点云无监

督表征学习网络应用于兵马俑碎片数据集，结果

也验证了该方法的有效性。接下来将继续该方

法扩展到更多的文物点云分析场景中。
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