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融合PointNet和 3D-LMNet的单幅图像
三维重建及语义分割
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摘要 由单幅图像重建三维结构并感知三维对象的语义理解极具挑战性。针对单幅图像难以直接生成三维重建点云问

题，提出一种融合 PointNet与 3D-LMNet的联合优化网络模型进行三维重建并完成语义分割。基于 3D-LMNet网络进行

训练生成三维点云，并完成局部分割，同时，对网络损失函数进行联合优化来预测分割点云。通过分割点云的语义信息

改善重建效果，生成带有语义分割信息的三维点云重建模型。针对联合训练中真值点云和预测点云类别标签无点对点

的对应关系问题，引入联合优化损失函数来提高重建和分割效果，生成最终三维重建模型。通过在 ShapeNet数据集上实

验验证，并与 PointNet和 3D-LMNet单独训练相比，所提模型在平均交并比（mIoU）上提高了 4. 23%，在倒角距离（CD）和

EMD（earth mover’s distance）上分别降低了 7. 97%和 6. 04%，联合优化网络明显改善了重建和分割的点云模型。
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Abstract It is very challenging to reconstruct the 3D structure from a single image and perceive the semantic information
of 3D objects. Aiming at the problem that it is difficult to directly generate a 3D reconstruction model from a single image
input, a joint optimization network model combining PointNet and 3D-LMNet is proposed for single image 3D
reconstruction and semantic segmentation. First, a 3D point cloud is generated by training based on the 3D-LMNet
network, and then local segmentation is performed. Meanwhile, the network loss function is jointly optimized to predict
the segmented 3D point cloud. Then, the reconstruction effect is improved through the semantics information of
segmented point cloud, and a 3D point cloud reconstruction model is generated with semantic segmentation information.
Finally, in view of the problem that there is no point-to-point correspondence between the true value point cloud and the
predicted point cloud category label during the joint training, the joint optimization loss function is introduced into the joint
optimization network to improve the reconstruction and segmentation effect, and the 3D reconstructed model is made.
Through verification on the ShapeNet dataset, and comparation with PointNet and 3D-LMNet training, the model in this
paper improves mean intersection over union (mIoU) by 4. 23%, and reduces chamfer distance (CD) and earth mover’s
distance (EMD) by 7. 97% and 6. 04%, respectively. The joint optimization network significantly improves the
reconstruction and segmented point cloud model.
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1 引 言

计算机视觉中，直接由单幅图像推断三维结构并

感知三维语义理解极具困难。随着机器人技术和三维

感知技术的广泛应用［1］，以及深度学习方法的快速发

展［2］，通过神经网络模型［3］仅依靠单幅图像实现三维世

界感知，给三维重建及模式识别提供了有利支撑［4-5］。

Choy等［6］提出基于体素表示的 3D-R2N2完成由任意

视点的单个或多个视图生成三维结构；Wu等［7］提出

MarrNet 模型在真实图像上进行端到端的训练，为单

幅图像的三维形状重建 2. 5D模型；Girdhar等［8］将 3D
模型和相应的 2D表示映射到公共嵌入空间，获得既可

从 2D图像预测又能够生成 3D对象的表示。由于体素

表示容易造成信息丢失，Fan等［9］提出基于点云表达的

PSGN网络，通过条件形状采样器，从输入图像中预测

多个可信的 3D点云；Mandikal等［10］在点云自动编码器

的潜在空间中训练了图像编码器；Charles等［11］提出

PointNet通过空间变换网络将无序的点云与点云特征

对齐，提取点云的全局特征，提高点云数据处理效率；

PointNet++［12］用分层的学习结构提取了全局特征和

局部特征，增强点云信息的提取；朱育正等［13］引入基于

注意力机制的图像编码器网络，获得较好的重建效果；

张爱武等［14］提出基于卷积神经网络（CNN）的多特征

三维点云语义分割方法，实现高精度的三维点云语义

分 割 ；胡 涛 等［15］提 出 基 于 多 层 深 度 特 征 融 合 的

PolSAR图像语义分割方法，具有较高的分割精度；徐

聪等［16］提出改进 DeepLabV3+网络的图像语义分割

方法，可预测出精细的结果；鲍海龙等［17］提出基于区域

自我注意力的实时分割网络，分割精度高、速度快。

Song等［18］以场景的深度图作为输入，并成功预测出基

于体素表达包含语义信息的重建模型。上述方法专注

于单独的点云重建和语义分割任务，无法完成端到端

带有语义标签的三维点云模型。

针对三维模型缺乏语义信息的问题，本文结合

PointNet分割网络和 3D-LMNet重建网络，将分割网络

和重建网络相结合并引入联合优化损失函数，提出一

种基于单幅图像的联合优化网络模型以实现三维点云

语义重建，与单独训练相比，可改善重建和分割效果。

2 基本原理

网络结构如图 1所示，主要包含三维重建、局部分

割和联合优化 3个部分。首先，将单幅图像输入到重

建网络，预测三维重建点云模型，以训练得到重建损

失；在局部分割中，将输入图像真值点云输入到分割网

络进行语义分割，预测出局部分割模型，以训练得到分

割损失；在联合优化中，引入联合优化损失函数，对重

建分割网络进行联合优化。联合优化即对重建与分割

共同预测，利用联合优化损失函数来改善重建效果和

分割效果。图 1中 L rec为 3D-LMNet独立重建网络的

损失函数，L ce为 PoinNet独立分割网络的损失函数，

L seg为提出的联合优化损失函数，a为重建影响因子，

b为分割影响因子。

2. 1 3D-LMNet独立重建网络

该网络为编码-解码网络，在给定输入图像 I时，训

练得到重建点云 X̂ p，其中 X̂ p ∈ RNP × 3，R代表几何空间，

N p为点云中包含的点数。仅考虑重建过程中，对于重

建网络部分，由于优化的损失函数需要阶保持不变，选

择真值点云 X p和 X̂ p之间的倒角距离（CD）［9］作为重建

损失函数 L rec。CD用于计算预测点云 X̂ p与 X p的最短

距离，CD值越小，预测点云与真值点云之间距离越

小，重建效果越好。因此 L rec损失函数定义为

L rec = dCD ( X p，X̂ p )= ∑
x∈ X p

min
x̂∈ X̂ p

 x- x̂
2

2
+

∑
x̂∈ X̂ p

min
x∈ X p

 x- x̂
2

2
， （1）

式中：x为具体点；x̂为预测点云中的点。

2. 2 PointNet独立分割网络

为训练获得分割损失 L ce，在独立分割部分，将输

入图像的真值点云输入重建网络，训练得到带有类别

标签的点云 X̂ c。在此采用 PointNet［11］网络作为独立分

割网络模型。PointNet将无序的、不变的点云作为输
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图 1 网络结构流程图

Fig. 1 Flow diagram of network structure
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入 ，每 个 点 包 含 基 本 的 坐 标 ( x，y，z ) 及 颜 色 值

( R，G，B )、法线值和点之间的距离等信息，以及每个点

的分类标签。分割网络结构包含变换网络（T-Net）、

多层感知机（MLP）以及作用于聚合所有点特征信息

的对称函数（Max pooling）。

PointNet使用 T-Net来预测变换矩阵，并应用到

输入点云和点云特征空间，以对齐不同变换后获得的

点云。由于特征空间中的变换矩阵具有较高维度，为

了约束输出的特征变换矩阵为正交矩阵，降低优化的

难度，网络在 softmax训练损失的基础上增加了正则

化项

L reg = I- AAT
2

F
， （2）

式中：A是 T-Net预测输出的特征对齐矩阵；F是网络

在 softmax训练损失的基础上增加的正则化操作。

MLP最底层是输入层，中间是隐藏层，最上层是

输出层。如果输入一个 n维向量 X，输入层有 n个神经

元，每一个神经元由一个线性拟合和一个非线性激活

函数组成，隐藏层的输出为 f (W 1X+ b1)，W 1是权重，

b1是偏置，函数 f为 sigmoid函数或 tanh函数。隐藏层

到 输 出 层 为 softmax 回 归 ，输 出 层 输 出 为

softmax (W 2X 1 + b2)，X 1表示隐藏层的输出 f (W 1X+
b1)。MLP所有的参数即各个层之间的连接权重及偏

置，包括W 1、b1、W 2、b2。分割网络中的MLP通过权值

共享卷积实现。

为处理点云模型无序性，保证模型对输入不同排

序具有不变性，PointNet通过应用对称函数来逼近定

义上的一般函数，可表示为

f ({x 1，x2，⋯，xn})= g (h ( x 1)，h ( x2)，⋯，h ( xn) )，（3）
式中：h通过MLP训练获得；f的范围为 2RN→ R；h的范

围为 RN→ RK，N为点云数量，K为 Max pooling层维

度；g为一个单变量函数和Max pooling的组合，表示为

g：       RK×⋯× RK

n

→ R。 （4）

由于独立分割网络最上层为 softmax，而损失函数

对于最上层权重的梯度不再跟激活函数的导数相关，

只跟输出值和真实值的差值成正比，此时收敛较快。

另外，多分类交叉熵损失求导更简单，损失仅与正确类

别的概率有关，而且损失对于 softmax激活层的输入求

导很简单。由于在分割独立训练阶段，真值点云分类

标签 X c和预测点云的类别标签 X̂ c之间存在直接的点

对点对应关系，即 softmax交叉熵，因此直接将 softmax
交叉熵函数 L ce 作为分割网络的分割损失函数，可表

示为

L ce(X c，X̂ c)=∑
x∈X c
x̂∈ X̂ c

[ ]x log ( x̂ )+(1-x ) log ( 1- x̂ ) 。（5）

2. 3 联合优化损失函数设计

在联合优化训练期间，真值点云分类标签和预测

点云的类别标签之间不存在点对点的对应关系。为了

在训练中最小化模型误差，在分割损失函数的基础上

引入优化分割损失，以便在匹配的点对之间传播语义

信息。损失函数被用来估量模型的预测值与真实值之

间不一致的程度，是模型对数据拟合程度的反映，它是

一个非负实值函数，损失函数越小，代表模型的鲁棒性

越 好 。 3D-LMNet+PointNet 网 络 首 先 通 过 3D-

LMNet重建网络，以图像为输入，生成预测点云模型，

然后通过 PointNet分割网络，以真值点云为输入，生成

带有语义信息的预测点云模型。算法核心为联合优化

损失函数，在联合优化阶段，将给定图像 I作为输入，

训练重建网络得到重建点云 X̂ p；将 X̂ p作为输入，经过

分割网络，训练得到带有类别标签的点云 X̂ c，同时在

联合优化损失函数的作用下，改善重建和分割效果。

优化分割损失主要包括两个方面：前向分割损失

和反向分割损失，如图 2所示。错误的重建和错误的

分割都会使网络受到相应的惩罚，因此将分割阶段的

前向分割损失与反向分割损失的和作为分割阶段的损

失函数。

1）前向分割损失（L seg - fwd）

对 于 XP 中 每 一 个 点 i，找 到 与 之 最 邻 近 的 点

i′∈ X̂ p，并对应 L ce的类别标签，将真值点云到预测点云

ground truth
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predicted
point cloud

Lseg-fwd ground truth
point cloud

predicted
point cloud

Lseg-bwd

(a)                                                                                      (b)

mismatch category one category two

图 2 分割损失示意图。（a）前向分割损失；（b）反向分割损失

Fig. 2 Schematic diagram of segmentation loss. (a) Forward loss; (b) backward loss

所有点的交叉熵的平均值作为前向分割损失，定义为

L seg - fwd =
1
N p
∑
i∈ X p

L ce ( X ci，X̂ ci′ )。 （6）

2）反向分割损失（L seg - bwd）

对 于 X̂ p 中 每 一 个 点 i，找 到 与 之 最 邻 近 的 点

i′∈ X p，并对应 L ce的类别标签，将预测点云到真值点云

所有点的交叉熵的平均值作为反向分割损失，定义为

L seg - bwd =
1
N p
∑
i∈ X̂ p

L ce ( X ci′，X̂ ci )。 （7）

3）优化分割损失（L seg）
为在点对之间更好地传播语义信息，将前向分割

损失和反向分割损失的总和作为联合优化阶段最终的

优化分割损失，表示为

L seg = L seg - fwd + L seg - bwd。 （8）
4）联合优化损失（L）
为实现联合重建和分割两个任务来预测局部分割

点云模型，同时又从语义标签中传播信息来改善重建

模型，引入两个参数即重建影响因子 a和分割影响因

子 b，构建联合优化的总损失，表示为

L= aL rec + bL seg。 （9）

3 分析与讨论

3. 1 评价指标

为了检测评估结果，将独立重建分割方法与联合

优化方法进行比较和分析。

1）重建部分

针 对 重 建 模 型 的 评 估 ，将 CD 与 EMD（earth
mover’s distance）作为重建评估标准。EMD［19］用来表

征两个分布之间的距离，EMD函数可以计算预测点云

与真值点云之间的距离，比较预测点云和真值点云的

相似度。EMD值越小，预测点云与真值点云之间的相

似度越高，重建效果越好，可表示为

dEMD ( X p，X̂ p )= min
ϕ：XP → X̂ p

∑
x∈ X p

 x- ϕ ( )x
2
， （10）

式中：ϕ ( x )是 X p → X̂ p的映射。

2）分割部分

分割训练过程中将分割公式转换为按点分类的问

题。评估指标按点计算，对于类别 C的每个形状 S，均
按以下方式来计算平均交并比（mIoU）：对于类别 C中

的每种零件类型，计算真值和预测点之间的交并比

（IoU）。如果真值和预测点的并集为空，则将零件 IoU
计为 1。然后，对 C类中所有零件类型的 IoU取平均

值，作为该形状的 mIoU。若要计算类别的 mIoU，则

对类别中所有形状的mIoU取平均值。由于真值和预

测点之间没有对应关系，因此使用类似于 2. 3节中描

述的机制来计算前向和反向的 mIoU，然后对它们进

行平均，最终得出mIoU的表达式为

M IoU (X c，X̂ c)= 1
2N c
∑
i

N ii

∑j
N ij+∑j

N ji-Nii

+

1
2N c
∑
i

N̂ ii

∑j
N̂ ij+∑j

N̂ ji- N̂ ii

，（11）

式中：Nij是 X c中类别 i和 X̂ c中正向点类别 j的点数对

应；同理 N̂ ij是反向点类别 j的点数对应；N c为类别的

总数。

3. 2 数据集

采用的数据集来自于 ShapeNet数据集［20］，训练测

试样本来自于数据集中的 3个类别，即椅子、汽车和飞

机，共包含 7346个模型，并且每个模型都具有部分注

释的真值。

3. 3 参数指标选取

参数设置对神经网络模型的训练尤其重要，合理

的参数设置可以加快收敛，提高模型的性能。对联合

优化损失函数中的参数重建影响因子 a和分割影响因

子 b做相关实验探究，将分割影响因子 b设置为 1，重
建影响因子 a从 10变化到 105的过程中对评估指标

CD、EMD和mIoU的实验结果如图 3所示。

根据评估指标准则，CD、EMD越小，重建精度越

高；mIoU越大，分割效果越佳。从图 3（a）可看出，在

参数 a从 10变为 105的过程中，CD 在 a取 5×103、104

和 5×104处取得最小值时，重建点云与真值点云的点

对之间距离最小，重建精度比较高。从图 3（b）可看出

EMD在 a取 104处为最小值，说明重建点云与真值点

云相似度最高，重建效果最好。从图 3（c）可以观察到

a在 10和 104处 mIoU取得最大值，分割效果最好。因

此，可以看出 a为 104时各个指标均可以达到最佳，因

此实验中 a值取 104，b值取 1。
3. 4 实验结果

实验应用 ShapeNet数据集分别训练了 3种目标类

别：飞机、汽车和椅子。针对 3D-LMNet+PointNet网
络和联合优化网络进行训练，每个类别上的定量结果

及重建指标值均缩放 100，各个指标如表 1所示。

由表 1可知联合优化网络在重建和分割指标方

面，在飞机、汽车和椅子 3个类别中的每个指标均优于

独立训练的基准指标。整体上，网络重建指标 CD降

低 0. 38，EMD降低 0. 34，分割指标提升了 4. 23，说明

联合优化网络同时改善了重建和分割效果。由飞机、

汽车和椅子的重建指标可知，飞机和汽车的 CD值相

对椅子较小，说明在神经网络训练中，这两种类别的重

建模型与真值的点对之间的距离相对较小，错误的点

相对椅子较少，原因是椅子存在孔洞较多，椅背易产生

空洞纹理，且椅子腿形状多样，使神经网络学习训练的

困难增加，因此在重建过程中就会出现错误的特征重

建，存在错误的点云分布，从而影响 CD值。而飞机与

汽车相对椅子具有更多的整体轮廓信息，空洞较少，出
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所有点的交叉熵的平均值作为前向分割损失，定义为

L seg - fwd =
1
N p
∑
i∈ X p

L ce ( X ci，X̂ ci′ )。 （6）

2）反向分割损失（L seg - bwd）

对 于 X̂ p 中 每 一 个 点 i，找 到 与 之 最 邻 近 的 点

i′∈ X p，并对应 L ce的类别标签，将预测点云到真值点云

所有点的交叉熵的平均值作为反向分割损失，定义为

L seg - bwd =
1
N p
∑
i∈ X̂ p

L ce ( X ci′，X̂ ci )。 （7）

3）优化分割损失（L seg）
为在点对之间更好地传播语义信息，将前向分割

损失和反向分割损失的总和作为联合优化阶段最终的

优化分割损失，表示为

L seg = L seg - fwd + L seg - bwd。 （8）
4）联合优化损失（L）
为实现联合重建和分割两个任务来预测局部分割

点云模型，同时又从语义标签中传播信息来改善重建

模型，引入两个参数即重建影响因子 a和分割影响因

子 b，构建联合优化的总损失，表示为

L= aL rec + bL seg。 （9）

3 分析与讨论

3. 1 评价指标

为了检测评估结果，将独立重建分割方法与联合

优化方法进行比较和分析。

1）重建部分

针 对 重 建 模 型 的 评 估 ，将 CD 与 EMD（earth
mover’s distance）作为重建评估标准。EMD［19］用来表

征两个分布之间的距离，EMD函数可以计算预测点云

与真值点云之间的距离，比较预测点云和真值点云的

相似度。EMD值越小，预测点云与真值点云之间的相

似度越高，重建效果越好，可表示为

dEMD ( X p，X̂ p )= min
ϕ：XP → X̂ p

∑
x∈ X p

 x- ϕ ( )x
2
， （10）

式中：ϕ ( x )是 X p → X̂ p的映射。

2）分割部分

分割训练过程中将分割公式转换为按点分类的问

题。评估指标按点计算，对于类别 C的每个形状 S，均
按以下方式来计算平均交并比（mIoU）：对于类别 C中

的每种零件类型，计算真值和预测点之间的交并比

（IoU）。如果真值和预测点的并集为空，则将零件 IoU
计为 1。然后，对 C类中所有零件类型的 IoU取平均

值，作为该形状的 mIoU。若要计算类别的 mIoU，则

对类别中所有形状的mIoU取平均值。由于真值和预

测点之间没有对应关系，因此使用类似于 2. 3节中描

述的机制来计算前向和反向的 mIoU，然后对它们进

行平均，最终得出mIoU的表达式为

M IoU (X c，X̂ c)= 1
2N c
∑
i

N ii

∑j
N ij+∑j

N ji-Nii

+

1
2N c
∑
i

N̂ ii

∑j
N̂ ij+∑j

N̂ ji- N̂ ii

，（11）

式中：Nij是 X c中类别 i和 X̂ c中正向点类别 j的点数对

应；同理 N̂ ij是反向点类别 j的点数对应；N c为类别的

总数。

3. 2 数据集

采用的数据集来自于 ShapeNet数据集［20］，训练测

试样本来自于数据集中的 3个类别，即椅子、汽车和飞

机，共包含 7346个模型，并且每个模型都具有部分注

释的真值。

3. 3 参数指标选取

参数设置对神经网络模型的训练尤其重要，合理

的参数设置可以加快收敛，提高模型的性能。对联合

优化损失函数中的参数重建影响因子 a和分割影响因

子 b做相关实验探究，将分割影响因子 b设置为 1，重
建影响因子 a从 10变化到 105的过程中对评估指标

CD、EMD和mIoU的实验结果如图 3所示。

根据评估指标准则，CD、EMD越小，重建精度越

高；mIoU越大，分割效果越佳。从图 3（a）可看出，在

参数 a从 10变为 105的过程中，CD 在 a取 5×103、104

和 5×104处取得最小值时，重建点云与真值点云的点

对之间距离最小，重建精度比较高。从图 3（b）可看出

EMD在 a取 104处为最小值，说明重建点云与真值点

云相似度最高，重建效果最好。从图 3（c）可以观察到

a在 10和 104处 mIoU取得最大值，分割效果最好。因

此，可以看出 a为 104时各个指标均可以达到最佳，因

此实验中 a值取 104，b值取 1。
3. 4 实验结果

实验应用 ShapeNet数据集分别训练了 3种目标类

别：飞机、汽车和椅子。针对 3D-LMNet+PointNet网
络和联合优化网络进行训练，每个类别上的定量结果

及重建指标值均缩放 100，各个指标如表 1所示。

由表 1可知联合优化网络在重建和分割指标方

面，在飞机、汽车和椅子 3个类别中的每个指标均优于

独立训练的基准指标。整体上，网络重建指标 CD降

低 0. 38，EMD降低 0. 34，分割指标提升了 4. 23，说明

联合优化网络同时改善了重建和分割效果。由飞机、

汽车和椅子的重建指标可知，飞机和汽车的 CD值相

对椅子较小，说明在神经网络训练中，这两种类别的重

建模型与真值的点对之间的距离相对较小，错误的点

相对椅子较少，原因是椅子存在孔洞较多，椅背易产生

空洞纹理，且椅子腿形状多样，使神经网络学习训练的

困难增加，因此在重建过程中就会出现错误的特征重

建，存在错误的点云分布，从而影响 CD值。而飞机与

汽车相对椅子具有更多的整体轮廓信息，空洞较少，出
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现散点较少，所以飞机和汽车的 CD值较椅子更低。

在表 1中发现汽车的 EMD值比较低，原因是汽车结构

集中，重建的点几乎分布在车身与车轮上，因此重建模

型与真值模型最为相似。飞机和椅子结构比较分散，

在重建过程中会出现不同程度的失真，导致点云分布

不均，因此飞机与椅子的重建模型与真值点云模型差

异较大，尤其是椅子类别。但在这 3个类别中椅子的

分割指标比较高，原因是椅子的各个结构大小比较均

匀，从真值点云中也可以看出点云分布比较均匀，而飞

机中涡轮相对机身比较小，汽车车轮相对车身较小，因

此椅子分割效果更好。

为进一步验证联合优化网络模型效果，使用 3D-

LMNet+PointNet 网 络 和 联 合 优 化 后 两 个 网 络 对

ShapeNet数据集进行实验，图 4~图 6为实验结果。

图 4中，6种飞机可清晰重建出机身、机翼、机尾和

涡轮四部分，并以不同颜色呈现。由于机身比例较大，

点云分布较多，因此两种网络在机身重建分割效果相

近，但针对（1）至（6）飞机的机尾部分和机翼部分，联合

优化网络能够将细节重建得更加清楚，更接近于真值

点云，说明联合优化过程中，分割网络传播的语义信息

改善了重建效果。（1）和（4）中飞机的涡轮均位于机翼

下方，各有 2个。由于涡轮比较小，均出现不同程度的

失真，但是在联合优化网络损失函数的作用下，能更好

地重构出涡轮部件。在（6）中，由于机尾和机翼比较靠

近，导致重建点云分布不均，3D-LMNet+PointNet网
络没有很好地分割出这两部分，但是在联合优化网络

的重建效果中得到改善。

在图 5所示的汽车类别中，由于汽车自身属性，车

身、车轮和车盖部件比较集中，所以（1）至（6）中汽车几

乎都能够重建出这三个部分，并得到很好的分割效果。

但（1）汽车车身轮廓本为方形，3D-LMNet+PointNet
网络重建的模型丢失了这一重要特征，而联合优化网

络重建分割的模型更接近于真值点云的形状，整体来

看汽车的重建结果也优于 3D-LMNet+PointNet网络

的重建结果。同样地，（6）中汽车的联合优化网络的重

建结果相对于前一个网络更接近于真值点云的车身形

状。（2）和（3）两个汽车的形状比较规则，所以两个网络

图 3 重建影响因子 a从 10变化到 105时对 CD、EMD和mIoU的影响。（a）CD；（b）EMD；（c）mIoU
Fig. 3 Effect of different a value on CD, EMD and mIoU. (a) CD; (b) EMD; (c) mIoU

表 1 ShapeNet实验结果

Table 1 Experimental results on ShapeNet

Category

Airplane

Car

Chair

Mean

Metric
CD
EMD
mIoU
CD
EMD
mIoU
CD
EMD
mIoU
CD
EMD
mIoU

3D-LMNet+PointNet
3. 34
4. 77
62. 98
4. 55
4. 10
60. 01
6. 41
8. 02
79. 15
4. 77
5. 63
67. 38

Our model
3. 01
4. 18
71. 12
4. 26
3. 85
61. 68
5. 91
7. 83
82. 03
4. 39
5. 29
71. 61
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图 4 ShapeNet中飞机的定性结果。（a）输入图像；（b）目视真值；（c）3D-LMNet；（d）3D-LMNet+PointNet；（e）所提网络

Fig. 4 Qualitative results on airplanes from ShapeNet. (a) Input image; (b) ground truth; (c) 3D-LMNet; (d) 3D-LMNet+PointNet; (e) our model

图 5 ShapeNet中汽车的定性结果。（a）输入图像；（b）目视真值；（c）3D-LMNet；（d）3D-LMNet+PointNet；（e）所提网络

Fig. 5 Qualitative results on cars from ShapeNet. (a) Input image; (b) ground truth; (c) 3D-LMNet; (d) 3D-LMNet+PointNet; (e) our model
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的重建分割效果相差无几。但是（4）中跑车无论是在

独立训练中，还是在联合优化网络中，均错误地重建出

车顶和车身形状。

图 6中，（1）和（3）两把椅子在联合优化网络中重

建的椅子腿部分更加清晰，但是仍存在异常点，未能识

别出转椅的具体轮子数量，（3）中腿部的架子点云也比

较模糊。但是（5）和（6）中联合优化网络成功重建出椅

子把手细节。从这 3个类别整体来看，联合优化网络

更好地捕获了输入图像中的细节，重建出更多的部位，

并且点云分布更为均匀。

4 结 论

提出 PointNet与 3D-LMNet结合的单幅图像三维

点云语义重建方法，在直接结合重建和分割网络的基

础上，引入联合优化损失函数，使信息能够在两个任

务之间传播，使得网络预测出局部分割点云，并根据

局部分割点云的标签信息对重建结果进行优化，从而

生成更高精度的零件重构，同时还提高了分割精度。

实验中对 ShapeNet数据集的定量和定性评估证明，与

当前最先进的重构和分割网络相比，此方法不仅能预

测出模型的详细结构部件信息，还可以根据分割点云

的语义信息来改善重建的点云模型，拥有更好的重建

效果。
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