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摘  要 

点云补全是目前计算机三维视觉领域较为重要的一个方向，目前的深度学习算法采用的是编码器–解码

器结构，常用的编码器难以提取出精细的局部特征。本文基于生成对抗网络，提出一种带有树形结构编

码器的点云补全算法。树状卷积结构可以提取更为精细的点云特征向量，并提高算法的计算效率。最后

利用特征金字塔模型来生成点云的缺失部分。实验结果表明，基于该网络结构补全的点云数据具有有效

性，并且补全精度相对于PCN算法有一定精度提高。 
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Abstract 
Point cloud completion is an important direction in the field of computer 3D vision. The current 
deep learning algorithm uses an encoder-decoder structure. It is difficult for commonly used en-
coders to extract fine local features. This paper proposes a method based on generative confron-
tation network, a neural network structure with a tree structure encoder to automatically repair 
the shape of the 3D point cloud, and the point cloud is better extracted by tree convolution to ex-
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tract the feature vector of the point cloud and higher computational efficiency, and finally it uses 
the feature pyramid model to generate the missing parts of the point cloud. The experimental re-
sults show that the point cloud data completed based on the network structure is effective, and the 
completion accuracy is improved to a certain extent compared with the PCN algorithm. 
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1. 引言 

三维视觉在实际生产生活中有着广泛的应用，相关技术也随着深度学习的发展得到了进一步的推进。

在各类 3D 数据中，点云由于其数据量小，表现更完美，受到研究人员的热捧。现实世界中的点云数据

通常由激光扫描仪、立体相机或低成本的 RGB-D 扫描仪等传感器采集而成。但在实际应用中由于采集设

备性能和环境的限制，真实扫描到的点云数据通常会因为遮挡、视点不同和噪声干扰等问题，造成数据

的不完整，限制了点云数据在深度学习领域中的运用。例如，在对点云数据进行分类的任务中，若点云

数据不完整，则会极大地影响到最终的分类效果。在点云数据不完整的情况下，分类效果不理想。因此

如何从不完整的点云数据将其重新补充为完整的点云数据成为一个实际应用中不可缺少的任务。现有的

点云补全网络发展迅速，大多数用于形状补全的工作是以全监督的方式以部分–完成配对成训练数据对

算法模型进行训练。虽然他们在域内数据上获得了很好的结果，但这些方法推广到域外数据以部分–完

成配对成训练数据对算法模型进行训练具有挑战性。尽管他们在自己的数据集上表现很优异，但是推广

到其它的数据时，模型的泛华能力就会大打折扣。 
考虑到真实世界数据的复杂性，这些模型往往不能获得令人十分满意的结果，对局部细节的补全效

果不够理想。 
目前主流算法使用体素和距离字段来描述三维对象，以此完成三维形状补全任务。基于三维对象，

使用三维卷积来进行完成点云补全和其他任务，并且在三维补全任务上取得了重大成功，像 3D-ED-GAN
和 3D-RecGAN，虽然实现了三维数据的补全，但是使用三维卷积的方法受限于分辨率，随着分辨率的增

加，内存负担和计算成本成指数增加，虽然基于稀疏矩阵的方法又缓解这一问题，但是对于细节信息丢

失严重。不同于上述这些方法，非结构化的点云数据因为内存消耗小，对细节表示能力更强，所以现有

的研究通常使用点云数据来表示三维对象。但是由于点云数据的无序性质和非结构化性质，它不适用于

现有的卷积操作。Pointnet [1]通过直接处理点云数据，解决了点云的无序性和旋转性问题，这对点云的

深度学习有着至关重要的影响，并且激发了大量研究的灵感。PCN [2]是第一个专注于点云补全任务的深

度学习网络模型，它提出了编码器–解码器框架，编码器主要由 PointNet++ [3]组成。Pointnet++将点云

分解成多个块，使用 PointNet 提取它们的特征向量，并将这些向量通过 MLP 生成全局特征向量，提取到

的全局特征向量考虑到了点云的局部特性。PCN 使用的解码器由 FoldingNet [4]组成，可以生成详细的点

云和粗略的点云。由 TopNet 提出一种新的解码器，可以通过在根树架构中隐式建模点云结构来生成结构
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化点云。根树允许建模结构，包括点集上的任何拓扑，使解码器成为更通用的结构解码器，以上两种方

法都是将点云数据通过一个全局的最大池化层得到的特征向量，再根据生成的特征向量，来进行点云补

全任务。然而，由最大池化成生成的特征向量通常缺失精细的局部特征，并且在模型考量中没有参考原

始点云数据的信息，从而造成补全完整后的点云缺失精细局部细节，和原始的点云数据有一定的偏差。

PF-Net [5]将不完整的点云数据输入，只补全缺失的点云部分，并且提出多分辨率的编码器和解码器结构，

以此更加有效的表示点云的局部信息，完成点云补全的任务。因此，考虑如何更有效率的生成具有细粒

度的局部细节的特征变量来补全不完整的点云，并且更好的生成点云的平均密度是本文主要的工作。 
本文引入了一种简单而有效的采样方法，在物体表面上，通过采样降低计算性能，并惩罚点与点之

间的平均距离的方差，这样可以在训练 GAN 时增强对象的一致性，用更少的点来表述点云，并且这样我

们补全的点云保持了形状的合理性和多样性。通过树形卷积网络更有效地增加了模型对于点云局部特征

信息的提取能力。通过多分辨率特征提取和金字塔结构点云生成，构建了新颖的端到端点云补全网络，

进一步提升了网络的性能，并且在 ShapeNet 数据集上补全效果更好。 

2. 相关工作 

2.1. 树形结构编码器(TreeGCN) 

TreeGCN [6]是一种新的树状结构图卷积网络，没有使用关于对象模型的先验知识，保留了每个点的

前置信息，利用这些信息通过图卷积来提取新的点。TreeGCN 提出一个分支过程和一个循环单元，这两

个结构使的 TreeGCN 能够产生更精确的点云对象，并且使模型的泛化性得到提高。此外，TreeGCN 中使

用特征的前置信息比使用传统 GCN 中的相邻特征更具有计算效率。 

2.2. 生成对抗网络模型 

GAN 主要应用于生成式任务中，原理如图 1 所示。它的核心是生成器 G 和鉴别器 D 之间的博弈。D
是一个鉴别器，判别一张图片是不是“真实的”。它的输入参数是点云采样数据，输出 D(x)代表 x 为真

实点云的概率，如果为 1，就代表 100%是真实的点云，而输出为 0，就代表不可能是真实的点云。用生

成器生成更加真实的点云数据去欺骗鉴别器的鉴别，而鉴别器就要正确区分真实点云和虚假点云，通过

一代代的对抗使生成器生成的图像更加逼真，鉴别器的鉴别能力也越来越强，从而从样本的维度解决了

衡量两个分布差异的问题。 
 

 
Figure 1. GAN schematic diagram 
图 1. GAN 原理图 
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2.3. 网络模型 

图 2 是本文提出的基于树形卷积生成器的多尺度点云补全网络模型整体框架。本文采取 GAN 对抗生

成的编码器-解码器结构，由树形卷积多分辨率生成器 TMRG，金字塔解码器 PPD 和鉴别器 D 组成，首

先输入一个完整点云，通过迭代最远点采样方法进行多次最远点采样，选取代表点来更好的表示原始点

云，并且通过控制采样的点数来获取各个分辨率下的点云采样数据，降低模型计算的复杂度和更好的提

取其全局特征，将采样后的低分辨点云通过 TMMG 生成其潜在的特征向量 1 2 3 4, , ,V V V V 然后将多分辨率下

的多个特征向量连接起来，通过 MLP 将潜在特征映射到最终的特征向量。PPD 采取的是由 PFNET 提供

的金字塔解码器，全连接解码器擅长于预测点云的全局几何形状。然而，全链接解码器会导致局部几何

信息的损失，因为它只使用最后一层来预测形状。以前的工作结合了全连接解码器与基于折叠的解码器，

以加强预测形状的局部几何。但是如果原始曲面相对复杂，基于折叠的解码器不擅长保留原始详细几何

信息。为了克服这一局限性，我们将 PPD 设计为一个基于特征点的层次结构，解码器以最终的特征向量

V 作为输入，旨在输出缺失的点云，最终使用全连接层来预测点云的全局几何形状。 
 

 
Figure 2. Point cloud completion network model of base TreeGCN 
图 2. 基 TreeGCN 的点云补全网络模型 
 

先将 TMGR 提取的特征向量 V 通过全连接层生成 FC1，然后将 FC1依次通过全连接层生成 FC2，FC3

再与 FC1，FC2，FC3通过全连接层和卷积网络生成最初预测的缺失点云 Y1，Y2，Y3，Y4，Y21由 FC2和 2Y 产

生，Y31 由 Y21 和 FC3 合并生成，最终迭代操作多次，生成预测的缺失点云。将预测的缺失点云和真实数

据计算损失，其对应的真实点云送入鉴别器 D，经特征提取器计算后输出特征向量，随后通过连续的全

连接层 FC，最终结果为真实(fake)或者虚假(real)的二值输出。  

2.4. 模型损失 

模型的损失函数包括两部分：生成和对抗性损失。生成损失由编码器和解码器产生组成，用来衡量

生成点云和真实点云之间的差异程度。对抗性损失试图通过优化解码器和编码器来使补全看起来更贴近

真实点云.常用的用来衡量点云之间的度量指标有倒角距离 CD (Chamfer Distance)和 EMD [7]距离。CD 测

量预测点云 1S 和真实点云 2S 之间的平均最近点距离，距离越小，说明生成的点云越真实。 

( )
1 22 1

2 2
1 2 2 2

1 2

1 1, min minCD x S x Sy S y S
d S S x y y x

S S∈ ∈∈ ∈
= − + −∑ ∑                       (1) 
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生成误差 comL 由 1 2 3, ,CD CD CDd d d 组成， 1 2 3, ,CD CD CDd d d 分别为不同分辨率下的平均最近点距离，α 是

加权值和超参数，我们通过经验来设定，通过设置α 来确定各个分辨率误差比重， , ,detail primary secondaryY Y Y 分

别为在不同分辨率下生成的点云， , ,gt gt gtY Y Y′ ′′为缺失点的 FPS 采样。 

( ) ( ) ( )1 2 3, , 2 ,com CD detail gt CD primary gt CD secondary gtL d Y Y d Y Y d Y Yα α′ ′′= + +                     (2) 

对抗损失：我们的生成器模型为 F，鉴别器为 D，F 将输入点云 X 提取特性向量后，根据特征向量

生成缺失点云 Y，然后通过鉴别器 D 试图去区分补全的缺失点和真实的缺失点差异性。 

( )( ) ( )( )( )1 1log log 1adv i ii S j SL D y D F x
≤ ≤ ≤ ≤

= + −∑ ∑                          (3) 

F 和 D 在训练时交替使用 Adam 进行联合优， comλ 和 advλ 为完成损失和对抗性损失的权重， advL 为对

抗损失，我们的网络的联合损失被定义为： 

com com adv advL L Lλ λ= +                                        (4) 

并满足以下条件： 
1com advλ λ+ =                                            (5) 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验环境和数据集 

本文选取的数据集为 ShapeNet，数据集的 80%作为训练集，20%作为测试集，选取的类别为椅子，

飞机，桌子 3 个常见类别的数据单独训练其对应的网络模型，然后在 ShapeNet 测试集上对所训练的网络

模型进行评估比较。每个点云采样 2048 个点进行训练，然后在 ShapeNet 测试集上对所训练的网络模型

进行评估比较。缺失的点云数据是通过随机选择一个视角作为中心，并从中去除一定半径内的点来生成

的。我们控制半径来得到不同数量的缺失点，设置缺失率为 25%的原始数据的点云进行训练和测试。 
本文在 PyTorch 上构建了网络。所有这三个构建块都是通过交替使用 ADAM 优化器进行训练。初始

学习率为 0.0001，批处理大小为 64。在 TMRG 和鉴别器中使用批处理归一化(BN)和 RELU 激活单元，

在 PPD 中只使用了 RELU 激活单元。在 TMRG 中，设置默认采取 4 个不同分辨率下的点云。在 PPD 中，

根据每个形状的点数来设置 M1 = 64，M2 = 128。只改变 M 来控制最终预测的大小。硬件配置为 Inter Xeon 
E5 2680 v3 (3.3 GHz)处理器，GPU 为 NVIDIA GeForce GTX3090Ti、RAM64 GB。软件配置采用 Pytorch
深度学习框架，操作系统为 64 位 Ubuntu16.04LTS。 

3.2. 实验结果分析 

本文对比了 PCN 网络模型、折叠网络(FoldingNet)和 PSG [8]网络模型，实验结果如表 1 所示。通过

实验结果可发现在基于倒角距离和推土机距离(更小说明更接近真实值点云)的对比下，提出的方法生成的

点云有具更高的保真度。 
 
Table 1. Error rate of completion result based on CD 
表 1. 基于 CD 误差的补全结果的错误率 

 飞机 椅子 桌子 

PCN 0.0203 0.0152 0.0178 

FoldingNet 0.0299 0.0311 0.0268 

PSG 0.0215 0.0210 0.0191 

Ours 0.0154 0.0168 0.0204 
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表 1 给出了在不同方法下对椅子、飞机、桌子等点云模型的补全效果的 CD 误差统计，从表 1 中可

以看出，在针对具有相同缺失点云的修复补全任务中，本文提出的网络模型维持了较好的效果。相比于

FoldingNet 和 PCN，本文模型在修复补全缺失点云情况下与真实点云更加接近，CD 值更低，补全效果更

好。并且，在 ShapeNet 数据集上，CD 的平均值要比 EMD 小。原因为 CD 是通过一对一来计算点云之间

的距离，而 EMD 是通过一对多计算；CD 更加注重点云的整体性，而 EMD 更加注重局部细节，所以通

过 EMD 计算点云损失要更大(见表 2)。 
 
Table 2. Error rate of completion result based on EMD 
表 2. 基于 EMD 误差的补全结果的错误率 

 飞机 椅子 桌子 

PCN 0.0487 0.0508 0.0483 

FoldingNet 0.0881 0.0895 0.0803 

PSG 0.0842 0.0826 0.0824 

Ours 0.0321 0.0513 0.0329 

4. 总结 

本文针对三维点云形状的修复补全，提出了一种有效的点云形状补全神经网络。该网络直接以离散

点云数据作为输入，通过生成对抗网络框架实现三维形状的修复补全。该网络的生成器采用自编码器架

构，由于其结合了输入点云数据的结构信息，能够生成保持输入点云的精细结构特征的修复点云；判别

器则通过优化减少生成点云数据和真实点云数据之间的距离并用以指导生成器的不断优化，最终实现输

入点云形状的保结构修复补全。实验表明本文提出的点云形状补全网络针对稠密点云数据集和稀疏点云

数据集均取得了较好的修复补全效果，在修复形状的同时很好地保持了原有形状的精细结构信息[9]，并

且对于不同程度的模型缺失，具有很好的鲁棒性。 
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