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基于多编码器和Residual-Transformer的
点云补全网络

高辉，杨志景*，凌永权，曹江中，李为杰
广东工业大学信息工程学院，广东 广州 510006

摘要 点云数据具有无序和稀疏的特点。通过不完整点云数据恢复丢失的三维几何形状的 3D点云补全任务是 3D视觉

技术中一个具有挑战性的问题。现有的 3D点云补全网络一般都通过编码器‑解码器（Encoder-Decoder）模型直接从部分

点云预测完整的点云形状，这会干扰原始部分点云，引入噪声，导致几何位移损失。因此提出一个端到端的网络模型，集

中生成平滑和分布均匀的点云对象。所提网络模型主要包含三部分：缺失点云预测、点云融合和点云平滑。第一个模块

主要通过多编码器从残缺的点云对象提取局部和全局信息，预测缺失几何部分。第二个模块通过采样算法融合点云。

第三个模块基于 Residual-Transformer（RT）预测点位移，在避免破坏原始输入点云的空间结构下，可以使点分布得更加

均匀。在基准数据集 Shapenet-Part上，大量的实验结果表明，所提网络在 3D形状补全方面取得了更好的量化结果和更

好的视觉效果。
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Point Cloud Completion Network Based on Multiencoders and
Residual-Transformer

Gao Hui, Yang Zhijing*, Ling Wing-Kuen, Cao Jiangzhong, Li Weijie
School of Information Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, Guangdong, China

Abstract Point cloud data has the characteristics of disorder and sparsity. The three-dimensional (3D) point cloud
completion task of recovering the missing 3D geometric shapes through incomplete point cloud data is a challenging issue in
3D vision technology. The existing 3D point cloud completion network predicts the complete point cloud shape directly
from a subset of the point cloud using the Encoder-Decoder model, which interferes with the original part of the point
cloud, resulting in noise and geometric displacement loss. In this study, an end-to-end network model is proposed, which
focuses on generating a smooth and uniformly distributed point cloud object. The proposed network model mainly consists
of the following three parts: missing point cloud prediction, point cloud fusion, and point cloud smoothing. The first
module mainly uses multiencoders to extract local information and global information from incomplete point cloud objects
to predict the missing geometric parts. The second module merges point cloud objects by sampling algorithm. The third
module is based on a Residual-Transformer (RT) to predict the displacement of the points, which can make the point
distribution more uniform without destroying the spatial structure of the original input point cloud. On the benchmark
dataset, Shapenet-Part, several experimental results indicate that the proposed network has achieved better quantitative
results and visual effects in 3D shape completion.
Key words point cloud; three-dimensional point cloud completion; self-attention mechanism; multiencoders; residual
network
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1 引 言

3D数据应用于许多不同领域，包括自动驾驶、机

器人、遥感等。然而，要想从现实世界的扫描中获得高

保真度的 3D模型是非常困难的，这不仅依赖传感器的

能力，还需要良好的扫描视角。因此，近年来，基于点

云表示的 3D数据已广泛应用于计算机视觉［1-2］、机器

视觉［3-4］、遥感与传感器［5-6］等领域。点云是在同一空间

参考系下表达目标空间分布和表面特征的海量点的集

合。点云具有非常统一的结构，可以避免组合的不规

则性和复杂性。本文提出一种点云补全细化网络，通

过将预测的缺失部分和原始输入融合再进行细化而不

是重新预测整个 3D点云来完成 3D点云形状补全。

目前，3D形状补全表示主要包括 4种类型：深度

图［6-7］、网格［8］、体素［9-10］和点云［11-12］。其中，深度图不足

以表示和重构原始输入信息，网格表示过于复杂，基于

体素的表示计算复杂度高。为了弥补这些表示方法的

不足，研究者们提出了许多基于 3D点云的形状补全，

如 point cloud completion（PCN）［13］和 morphing and
sampling network（MSN）［14］，都是利用全局特征进行

点云补全的。然而，这些方法都专注于预测整个 3D对

象，破坏了输入点云的结构特征。点云的无序性要求

网络对点云输入的顺序不敏感，使用卷积神经网络

（CNN）直接处理点云存在一定的挑战。Transformer
是一种基于自注意力（SA）机制的深度神经网络，已被

用于自然语言处理（NLP）［15-16］、目标检测［17］、图像去

噪［18］等领域。作为Transformer的核心部分，注意力机

制本身就是一个算子，其排列不变，不依赖于点之间的

连接关系，非常适合点云的学习。文献［19］构建了一

个应用于点云的自注意力网络，以实现对象分类和语

义 场 景 分 割 。 文 献［20］提 出 了 一 种 点 云 转 换 器

（PCT）网络，它可以更好地提取点云的全局和局部特

征，并在分类和分割方面表现出良好的性能。

综上，以往的大部分工作通常更注重通过全局特

征预测整个完整的 3D点云对象。因此，它们可能会改

变初始点云的相对位置并造成几何位移损失，忽略了

细节信息。为了解决上述问题，本文提出一种与之前

的网络直接通过全局结构信息来补全 3D形状不同的

模型，采用多编码器结构，分别提取输入点云对象的局

部特征和全局特征来预测缺失部分，保留更多的细节

信息。由于直接将预测的缺失部分和原始残缺输入点

云相融合会导致点云分布不均，受 PCT［20］中使用的基

于Transformer的编码器的启发，本文设计了一个基于

Residual-Transformer的点云细化网络，通过 Residual-
Transformer提取重要特征，决定哪些点需要改变以提

高补全的质量，解决融合部分存在的间隙问题。

2 基本原理

网络的完整架构如图 1所示。所提网络模型主要

由 3 部 分 组 成 ：缺 失 点 云 预 测（MPCP）、点 云 融 合

（PCM）和点云细化网络（PRN）。提出的多编码器框

架是一种端到端的三维点云补全神经网络结构。首

先，通过不同编码器分别提取输入点云对象的局部特

征和全局特征，更好保留了全局结构和局部结果细节

信息。然后，通过一个变形解码器只预测点云残缺部

分，对其与原始点云进行合并再采样，得到一个初步完

整点云，防止破坏原始点云结构。最后，将初步生成的

完整点云输入一个基于Transformer的点云优化网络，

便可得到一个完整且均匀分布的点云模型。Residual-
Transformer块可以减少特征在网络传播中的损失，选

图 1 基于多编码器和 Residual-Transformer的点云补全网络

Fig. 1 Point cloud completion network based on multi-encoders and Residual-Transformer

择性地传递局部区域的几何信息。

2. 1 缺失点云预测

这一部分的主要目标是根据输入的残缺点云预测

缺失部分的几何结构。为了充分利用输入点云的局部

特征和全局特征，设计一个多编码器网络来提取这些

特征，主要包含两个独立分支 E g 和 E l，结构如图 1所
示。分支 E g 的结构类似于 PCN的编码器，但是这里

只用一半的网络层数。输入点云经两层共享多层感知

机（SMLP）和最大池化层（MaxPool），得到一个维度

为 512的全局特征向量 F g，计算公式为

F g = MaxPool [SMLP (P ) ]，P ∈ RN× 3，F g ∈ R512× 1，（1）
式中：P表示输入的 3D点云对象；N表示点的数量。

在 PointNet［21］中，一个显著的问题是对局部特征

问题的处理，在对场景进行分割时，需要得到每个点的

得分，处理办法是直接将点特征与全局特征结合到一

块进行处理，忽略了局部特征。而 PointNet++［22］在

PointNet的基础上采用了分层的结构处理局部特征。

因此采用 PointNet++的分层特征学习架构提取输入

点 云 对 象 P 不 同 尺 度 的 特 征 。 但 不 同 的 是 ，

PointNet++利用多层点集抽象（PSA）和MaxPool提
取全局特征。本文只利用 4层 PSA并去除掉最后一层

PSA的MaxPool来获取点的局部特征 F l，计算公式为

F l = PSA ( P )，F l ∈ R512× Nl， （2）
式中：Nl表示在最后一层 PSA中，通过最远点采样得

到需要提取的局部特征的点的数目，Nl = 32。
然后，将局部特征 F l和全局特征 F g融合，得到特

征向量 F，计算公式为

F=MaxPool [ concat (F g，F l) ]，F ∈ R1024× 1，（3）
式中：concat ( ·)是串联器。将全局特征向量 F g复制Nl

次，得到 F g ∈ R512× Nl，再与局部特征向量 F l串联，即可

得到 F。

特征向量 F通过解码器（Decoder）即可生成缺失部

分的点云，本文采用一种基于变形的解码器（MBD）［14］。

将 生 成 的 缺 失 点 云 用 Pm 表 示 ，维 度 大 小 为 M×
3 (M= N/2)。对于基于变形的解码器，使用文献［14］
中描述的架构，该解码器由 K个（实验中为 16个）变形

网络组成，每个网络将单位正方形［0，1］2采样得到的

2D表面映射到一个 3D表面。在每次前向传输中，在

单位正方形中随机采样M/K个点，在通过 K个变形网

络之前，首先将特征向量 F连接到每个 2D点坐标；然

后将每个采样的 2D点映射成 K个不同的散落在 K个

3D表面的点，产生M个点来描述预测的形状。每个变

形网络有 4个块：前 3个块由卷积、批量归一化（BN）和

ReLU激活函数组成；最后 1个块由 1个卷积层和 1个
Tanh激活函数组成。

2. 2 点云融合

使用MBD，网络可以预测缺失部分的几何结构，

因此将预测的缺失点云和网络输入合并，便可得到一

个完整的点云对象，然而由于网络功能有限，可能会忽

略某些结构。其次，一致性等问题会使最终的合并结

构可能变得不切实际。因此合并操作存在 2个问题：

生成的缺失点云 Pm 中点的密度是高于输入点云 P中

点的密度的，因为预测的点云 Pm只是不完整点云 P所

缺失的一个很小的区域，但是 Pm 却拥有 P一半的点；

拼接的点云的大小与真实点云模型的大小不匹配。为

了解决这些问题，使用采样的方法来调整 3D点云对象

中点的分布，合并点云的大小。由于两个点云对象的

密度不同且可能重叠，如果直接将其合并得到的是一

个分布不均的点云对象，因此希望从合并的点云中采

样具有均匀分布的点云子集。点云采样算法有很多，

例如最远点采样（IFPS）和泊松盘采样（PDS）。这里

使 用 IFPS，因 为 这 种 方 法 已 经 有 效 地 应 用 于

PointNet++，合并和采样架构如图 1所示。合并和采

样的过程可表示为

P c = IFPS (Pm ∪ P )，P c ∈ RN× 3。 （4）

通过合并，得到一个大小为
3
2 × N× 3的点云，再

通过 IFPS算法得到一个均匀分布的完整点云对象 P c。
2. 3 点云细化网络

直接将非完整的输入点云 P 与预测的缺失点云

Pm合并，可能会导致得到的完整点云对象在合并处存

在缝隙。因此，所提点云细化网络的目标是通过平滑

两个合并点云之间的间隙来解决这个问题。此外，细

化网络还可以增强点云中的点在对象中的最终分布。

PRN的架构如图 2所示。它主要包含一个残差转换器

（RT）模块和一些卷积层。受文献［20］启发，引入其中

的 偏 移 注 意 力（OA）作 为 所 提 点 云 细 化 网 络 的

Transformer块。相较于原始 SA，OA的工作原理是用

SA模块的输入和注意力特征之间的偏移量替换注意

力特征，这使得同一个物体的相对坐标通常更加

稳健。

图 2 PRN结构

Fig. 2 Structure of PRN
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择性地传递局部区域的几何信息。

2. 1 缺失点云预测

这一部分的主要目标是根据输入的残缺点云预测

缺失部分的几何结构。为了充分利用输入点云的局部

特征和全局特征，设计一个多编码器网络来提取这些

特征，主要包含两个独立分支 E g 和 E l，结构如图 1所
示。分支 E g 的结构类似于 PCN的编码器，但是这里

只用一半的网络层数。输入点云经两层共享多层感知

机（SMLP）和最大池化层（MaxPool），得到一个维度

为 512的全局特征向量 F g，计算公式为

F g = MaxPool [SMLP (P ) ]，P ∈ RN× 3，F g ∈ R512× 1，（1）
式中：P表示输入的 3D点云对象；N表示点的数量。

在 PointNet［21］中，一个显著的问题是对局部特征

问题的处理，在对场景进行分割时，需要得到每个点的

得分，处理办法是直接将点特征与全局特征结合到一

块进行处理，忽略了局部特征。而 PointNet++［22］在

PointNet的基础上采用了分层的结构处理局部特征。

因此采用 PointNet++的分层特征学习架构提取输入

点 云 对 象 P 不 同 尺 度 的 特 征 。 但 不 同 的 是 ，

PointNet++利用多层点集抽象（PSA）和MaxPool提
取全局特征。本文只利用 4层 PSA并去除掉最后一层

PSA的MaxPool来获取点的局部特征 F l，计算公式为

F l = PSA ( P )，F l ∈ R512× Nl， （2）
式中：Nl表示在最后一层 PSA中，通过最远点采样得

到需要提取的局部特征的点的数目，Nl = 32。
然后，将局部特征 F l和全局特征 F g融合，得到特

征向量 F，计算公式为

F=MaxPool [ concat (F g，F l) ]，F ∈ R1024× 1，（3）
式中：concat ( ·)是串联器。将全局特征向量 F g复制Nl

次，得到 F g ∈ R512× Nl，再与局部特征向量 F l串联，即可

得到 F。

特征向量 F通过解码器（Decoder）即可生成缺失部

分的点云，本文采用一种基于变形的解码器（MBD）［14］。

将 生 成 的 缺 失 点 云 用 Pm 表 示 ，维 度 大 小 为 M×
3 (M= N/2)。对于基于变形的解码器，使用文献［14］
中描述的架构，该解码器由 K个（实验中为 16个）变形

网络组成，每个网络将单位正方形［0，1］2采样得到的

2D表面映射到一个 3D表面。在每次前向传输中，在

单位正方形中随机采样M/K个点，在通过 K个变形网

络之前，首先将特征向量 F连接到每个 2D点坐标；然

后将每个采样的 2D点映射成 K个不同的散落在 K个

3D表面的点，产生M个点来描述预测的形状。每个变

形网络有 4个块：前 3个块由卷积、批量归一化（BN）和

ReLU激活函数组成；最后 1个块由 1个卷积层和 1个
Tanh激活函数组成。

2. 2 点云融合

使用MBD，网络可以预测缺失部分的几何结构，

因此将预测的缺失点云和网络输入合并，便可得到一

个完整的点云对象，然而由于网络功能有限，可能会忽

略某些结构。其次，一致性等问题会使最终的合并结

构可能变得不切实际。因此合并操作存在 2个问题：

生成的缺失点云 Pm 中点的密度是高于输入点云 P中

点的密度的，因为预测的点云 Pm只是不完整点云 P所

缺失的一个很小的区域，但是 Pm 却拥有 P一半的点；

拼接的点云的大小与真实点云模型的大小不匹配。为

了解决这些问题，使用采样的方法来调整 3D点云对象

中点的分布，合并点云的大小。由于两个点云对象的

密度不同且可能重叠，如果直接将其合并得到的是一

个分布不均的点云对象，因此希望从合并的点云中采

样具有均匀分布的点云子集。点云采样算法有很多，

例如最远点采样（IFPS）和泊松盘采样（PDS）。这里

使 用 IFPS，因 为 这 种 方 法 已 经 有 效 地 应 用 于

PointNet++，合并和采样架构如图 1所示。合并和采

样的过程可表示为

P c = IFPS (Pm ∪ P )，P c ∈ RN× 3。 （4）

通过合并，得到一个大小为
3
2 × N× 3的点云，再

通过 IFPS算法得到一个均匀分布的完整点云对象 P c。
2. 3 点云细化网络

直接将非完整的输入点云 P 与预测的缺失点云

Pm合并，可能会导致得到的完整点云对象在合并处存

在缝隙。因此，所提点云细化网络的目标是通过平滑

两个合并点云之间的间隙来解决这个问题。此外，细

化网络还可以增强点云中的点在对象中的最终分布。

PRN的架构如图 2所示。它主要包含一个残差转换器

（RT）模块和一些卷积层。受文献［20］启发，引入其中

的 偏 移 注 意 力（OA）作 为 所 提 点 云 细 化 网 络 的

Transformer块。相较于原始 SA，OA的工作原理是用

SA模块的输入和注意力特征之间的偏移量替换注意

力特征，这使得同一个物体的相对坐标通常更加

稳健。

图 2 PRN结构

Fig. 2 Structure of PRN
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PRN模块的输入是来自点云融合模块的 P c点云

对 象 。 PRN 由 Encoder、Decoder 和 一 个 Residual-
Transformer块组成。其中 Encoder主要由 3层卷积层

组成：第 1、2层由一维卷积（1D-Conv）、BN和 ReLU激

活函数组成；第 3层由 1D-Conv、BN和MaxPool组成。

经过 Encoder，可以得到一个特征通道为 1024的全局

特征向量 F f，表达式为

F f = MaxPool [Conv (P c) ]，F f ∈ R1024× 1， （5）
式中：Conv ( ·)表示卷积操作。

Residual-Transformer（RT）可以在网络传播中有

效地利用点云的局部结构细节，选择性地从点云的局

部区域传递几何信息。因此，在解码全局特征之前，将

F f 复 制 N 次 ，使 其 维 度 变 成 1024× N，然 后 RT 对

Decoder的全局点特征 F f与 Enocder的第 1层卷积得到

的特征通道为 64的局部点特征进行融合，得到一个融

合局部特征与全局特征的特征向量 F c，公式为

F c = RT [ concat (F f，F 1) ]，F 1 ∈ R64× N，F c ∈ R1088× N。

（6）
F c经过由 4层卷积组成的 Decoder，便可得到移位

的 3D点云模型 ΔP c。Decoder的前 3层由 1D-Conv、
BN和 ReLU激活函数组成，最后一层由 1D-Conv、BN
和Tanh激活函数组成。

PRN实质上就是学习一个参数函数来改进采样

点集 P c。使用 PRN来预测位移 P c，将 P c移动到更理想

的位置，从而改善 P c内点的分布。最终输出一个平滑

完整的点云 P f，计算公式为

P f = P c + μΔP c， （7）
式中：μ∈ [0，1]是控制所提网络想要保持的位移量的

超参数，设为 1。
2. 4 损失函数

使用倒角距离（CD）［23］和地移距离（EMD）［24］函数

作为网络训练的损失函数及实验数据的评价指标，将

生成的点云与真实点云进行比较。EMD是两个对象

分布之间的度量，表示将一个分布转换为另一个分布

所必需的最低成本。对于点集 X 和 Y，EMD可以定

义为

LEMD = min
∅：Y→ X







 





∑

y∈Y
y-∅ ( )y

2

， （8）

式中：∅是一个双射；Y代表真实的 3D点云；X代表网

络生成的 3D点云。

EMD对细节和密度分布更敏感。而 CD通常用

于测试两个点集之间的排列不变距离，并且 CD是完

全可微的，且计算量较少，表示两个点集之间最近的平

方根距离，定义为

LCD =∑
x∈ X

min
y∈ Y

 x- y
2

2
+∑

y∈ Y

min
x∈ X

 x- y
2

2
。（9）

在第一部分网络中，虽然MBD可以学习从 2D到

3D的连续映射，在 2D中密集采样产生较光滑的表面，

然而没有明确地防止具有相同坐标的点云的产生，表

面点云之间的重叠或过度分散是不可避免的。尽管

EMD可以引导一系列MLP以覆盖缺失点云的形状，

点云密度分布由于过度重叠或过度分散而使点云仍然

不均匀，这也使得表面元素扩展和覆盖更大的区域，

2D单位正方形难以变形并捕获局部细节。为此，使用

一个延长惩罚损失（extended penalty loss）［14］作为表面

元素的约束器，它使每个表面元素紧凑并集中在局部

区域，公式为

Lexpansion =
1
KN∑1≤ i≤ K

∑( )u，v ∈ Ti ρ
{ }dis ( )u，v ≥ γli dis (u，v)，

（10）
式中：K表示定向最小生成树的数量；Ti表示点 i构建

的最小生成树，描述每个MLP的点分布；dis (u，v)是 u

和 v之间的欧氏距离；li= é
ë∑( )u，v ∈ Ti

dis (u，v) ùû / (N-
1)是 Ti中边的平均长度；ρ是长度小于 γli的滤波器边

缘索引函数，γ= 1. 5。
在所提网络框架中，主要通过计算预测缺失点云

和细化网络的损失来训练模型。第一个损失函数计算

了预测的残缺点云 Pm和真实点云 Pmg之间的 EMD及

表面元素的约束损失。第二个损失是生成的完整平滑

点云 P f和完整真实点云 P fg之间的 EMD。因此，最终

联合损失可以表示为

L= LEMD2(Pm，Pmg)+ θL expansion + LEMD1 (P f，P fg)，（11）
式中：θ是延长惩罚损失的权重，这里设 θ= 1。

3 分析与讨论

3. 1 不同方法的补全效果对比

在数据集 Shapenet-Part［25］上验证所提模型，从基

准数据集中选择 13个不同的类别进行训练测试。这

些类别包括总共 14473个 CAD模型：飞机（Airplane）、

包（Bag）、帽子（Cap）、汽车（Car）、桌子（Table）、灯

（Lamp）、笔记本（Laptop）、摩托车（Motorbike）、吉他

（Guitar）、椅子（Chair）、杯子（Mug）、滑板（Skateboard）
和手枪（Pistol）。使用 11705个样本进行训练，使用

2768样本进行测试。所提框架在 Pytorch 1. 3. 1和

NVIDIA RTX 2080Ti GPU中实现。在训练过程中，

使用批量大小为 20的 ADAM优化器，初始学习率设

置为 0. 0005，网络的迭代训练次数为 200。图 3为所提

方法在 Shapenet-Part数据集中对不同类型样本补全

的整个过程：先生成缺失点云，然后将其与原始输入部

分点云相融合再采样，最后通过细化网络生成更精细

和分布均匀的完整 3D点云。

将所提方法与几种最先进的方法在 Shapenet-Part
测试数据集上进行定量和定性比较。为了让所有实验

有一个公平的比较，使用相同的数据分区和相同的设
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置训练了所有方法，所有网络输入的非完整点云都是

在完整真实点云模型上缺失 25%的点。几种最先进

的方法有：变形和采样网络（MSN）［14］，通过变形网络

生成粗略的完整点云模型，使用采样算法和残差网络

进一步使最终预测的点云均匀分布；点分形网络（PF-

Net）［1］，通过多分辨编码器提取多尺度特征，利用金字

塔式的解码器预测 3D点云模型缺失的部分而不是点

云的整体形状；全卷积自动编码器（FCAE）［26］，使用卷

积层构造编码器，解码器由全连接层组成，通过构造的

自动编码器直接预测完整的点云而不是缺失的部分；

预测缺失部分的细化网络（RP）［26］，涉及一个包含缺失

部分预测和融合细化的网络，提出的 RP-MLP将多层

感知机作为解码器来预测缺失的几何结构，再通过残

差网络平滑融合的点云。

使用 PF-Net中的评价指标：Pred → GT误差和

Pred ← GT 误差。两个误差的总和即是 CD 距离。

前一个误差计算从预测点云模型中的每个点到真实

点云中最近点的平均平方距离，用来衡量预测与真

实情况的差异。后者用于计算从真实点云中的每个

点到预测点云模型中点的最近点的平均平方距离，

衡量真实点云模型与网络预测的差异程度。实验结

果如表 1所示，所有的指标都是数值越小越好，最佳

结果以粗体显示。相比 MSN、PF-Net和 FCAE，所
提方法不论是 Pred → GT还是 Pred ← GT指标，都取

得了明显提升；RP-MLP虽然对某些类的 Pred ← GT
指标略好于所提方法，但在 Pred → GT评价指标上，

所提方法对所有类别都显著优于 RP-MLP，且在均

值上，分别下降了 33. 0%和 3. 0%。表 1中的实验结

果表明，与其他方法相比，所提方法可以实现更高精

度的量化结果。选择一些样本进行可视化，结果如

图 4所示。

图 3 所提模型的整个补全流程。（a）原始点云；（b）预测的缺失部分；（c）合并图 3（a）和图 3（b）的完整点云；（d）采样后的点云；

（e）强化后的完整点云；（f）真实点云

Fig. 3 Entire completion process of the proposed model. (a) Original point cloud; (b) predicted missing part; (c) complete point cloud after
merging Fig. 3 (a) and Fig. 3 (b); (d) point cloud after sampling; (e) complete point cloud after enhancement; (f) ground truth

表 1 不同方法的 Pred→ GT/Pred← GT指标，结果都被放大 10000
Table 1 Pred→ GT/Pred← GT of different methods, results are magnified by 10000

Category
Airplane
Bag
Cap
Car
Chair
Guitar
Lamp
Laptop
Motorbike
Mug
Pistol

Skateboard
Table
Average

MSN［14］

3. 113/3. 500
15. 393/7. 942
16. 824/5. 842
8. 443/6. 991
5. 934/4. 434
5. 226/3. 365
19. 873/9. 819
3. 543/3. 910
6. 802/7. 178
8. 199/6. 340
5. 092/6. 349
3. 441/3. 766
7. 257/4. 709
8. 395/5. 704

PF-Net［1］

4. 604/2. 997
21. 350/7. 184
28. 984/3. 719
9. 643/3. 206
7. 803/2. 774
3. 195/3. 068
24. 143/10. 559
4. 879/2. 262
6. 473/5. 028
10. 538/3. 774
7. 613/4. 944
5. 562/2. 788
9. 919/3. 454
11. 131/4. 289

FCAE［26］

6. 980/7. 047
34. 774/29. 045
52. 914/37. 094
19. 982/15. 550
16. 408/13. 733
3. 276/3. 185
39. 082/21. 319
9. 252/9. 623
14. 094/11. 592
25. 223/22. 119
10. 898/10. 115
8. 981/8. 996
19. 712/17. 699
20. 121/15. 932

RP-MLP［26］

2. 892/2. 212
14. 232/5. 748
17. 016/2. 527
8. 683/2. 516
6. 049/2. 051
1. 822/2. 381
15. 675/9. 389
2. 832/1. 430
6. 197/4. 162
7. 464/3. 054
5. 399/3. 952
2. 693/1. 994
6. 722/2. 737
7. 514/3. 396

Proposed method
2. 164/2. 641
7. 127/3. 340
6. 950/3. 065
6. 103/2. 592
4. 107/2. 050
1. 693/2. 168

14. 506/10. 085
2. 110/1. 195
5. 188/3. 701
5. 481/3. 316
3. 350/4. 051
1. 812/2. 101
4. 865/2. 513
5. 035/3. 294
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FCAE只是用一个简单的编码器 -解码器提取特

征和补全点云，且随着网络层数的加深，会造成特征损

失，因此它在预测完整的点云时会丢失几何结构，例如

Bag和 Cap；虽然 PF-Net提出的多分辨率模型只预测

缺失部分，保留了原始输入点云的空间结构，但没有对

融合部分进行平滑处理，因此在预测的可视化结果中

可能存在间隙，例如 Bag；MSN虽先生成粗糙的点云

模型，后期再用残差网络来优化，但前期只提取了输入

残缺点云的全局特征，因此会丢失一些细节信息，如

Airplane、Guitar和 Table；RP-MLP通过一个自编码器

预测缺失部分的点云，再通过残差网络平滑融合的点

云模型，一定程度上可以使生成的点云均匀分布，但忽

视了局部特征的重要性，导致一些局部信息丢失，如

Chair和 Pistol；所提多编码器框架分别提取输入点云

的全局和局部特征信息，通过 Residual-Transformer选
择性地保留局部细节信息，可以生成平滑完整和分布

均匀的点云模型。

3. 2 消融实验

在 Shapenet-Part数据集上进行消融实验，通过引

入和不引入 Residual-Transformer模块来分析对点云

补全算法性能的影响。如表 2所示，当网络去掉 RT模

块时，不论是 Pred→ GT还是 Pred← GT评价指标，实

验结果都出现明显下滑，均值分别下降 31. 9% 和

32. 6%。同时，综合图 5的可视化结果，表明去掉 RT
模块后会使得补全的 3D点云对象丢失一些局部细节

信息，比如椅子的扶手、飞机的机翼等。

图 4 不同方法在 Shapenet-Part数据集上的补全可视化效果对比

Fig. 4 Comparison of completion visualization effects of different methods on Shapenet-Part dataset

表 2 消融实验的 Pred→ GT/Pred← GT对比，结果都被放大 10000
Table 2 Pred→ GT/Pred← GT comparison of ablation study, results are magnified by 10000

Method

Proposed method

Proposed method without RT

Method

Proposed method

Proposed method without RT

Airplane
2. 164/
2. 461

3. 208/
3. 356
Laptop
2. 110/
1. 195

2. 975/
2. 013

Bag
7. 127/
3. 340

9. 793/
6. 232
Motorbike
5. 188/
3. 701

5. 748/
5. 525

Cap
6. 950/
3. 065

11. 605/
4. 262
Mug
5. 481/
3. 316

7. 922/
4. 639

Car
6. 103/
2. 592

8. 464/
3. 730
Pistol
3. 350/
4. 051

5. 621/
6. 031

Chair
4. 107/
2. 050

6. 407/
3. 413
Skateboard
1. 812/
2. 101

7. 391/
4. 809

Guitar
1. 693/
2. 168

1. 853/
3. 214
Table
4. 865/
2. 513

6. 560/
4. 103

Lamp
14. 506/
10. 085

18. 528/
12. 221
Average
5. 035/
3. 294

7. 390/
4. 888

为了证明所提多编码器的有效性，通过去除提取

局部特征的编码器分支来分析对点云补全性能的影

响。像许多先前的工作一样，利用 PCN提出的提取全

局特征的编码器来补全点云，保证网络模型其他部分

不变，用 w/o Lo表示。结果如表 3所示，当网络只注

重 提 取 全 局 特 征 而 忽 略 局 部 特 征 时 ，不 论 是

Pred→ GT还是 Pred← GT评价指标，实验结果都出

现明显下滑，均值分别下降了 39. 6%和 44. 2%。实验

结果表明局部特征在点云补全任务中不容忽视，证明

了所提多编码器的有效性和重要性。

4 结 论

在传统的 Encoder-Decoder网络基础上，提出一个

基于多编码器的端到端的网络模型用于 3D点云补全。

提出的多编码器网络结构既可以学习点云的全局特

征，又可以提取点云的局部特征信息，防止特征丢失，

更好地保留了模型的细节信息。此外，针对生成的点

云存在密度分布不均匀的情况，提出了一个基于

Residual-Transformer的细化网络，该网络不仅可防止

局部区域结构信息的丢失，同时能预测出点云的位移

量，使得生成的点云模型中的点均匀分布。实验结果

表明：与 MSN、PF-Net和 RP-MLP等最新算法相比

较，在相同实验条件下，所提方法的量化评价指标均取

得了较好的结果，补全的可视化点云对象也更加平滑，

保留了更多的局部信息。
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图 5 消融实验在 Shapenet-Part数据集上的补全可视化效果对比

Fig. 5 Comparison of completion visualization effects of ablation study on Shapenet-Part dataset
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为了证明所提多编码器的有效性，通过去除提取

局部特征的编码器分支来分析对点云补全性能的影

响。像许多先前的工作一样，利用 PCN提出的提取全

局特征的编码器来补全点云，保证网络模型其他部分

不变，用 w/o Lo表示。结果如表 3所示，当网络只注

重 提 取 全 局 特 征 而 忽 略 局 部 特 征 时 ，不 论 是

Pred→ GT还是 Pred← GT评价指标，实验结果都出

现明显下滑，均值分别下降了 39. 6%和 44. 2%。实验

结果表明局部特征在点云补全任务中不容忽视，证明

了所提多编码器的有效性和重要性。

4 结 论

在传统的 Encoder-Decoder网络基础上，提出一个

基于多编码器的端到端的网络模型用于 3D点云补全。

提出的多编码器网络结构既可以学习点云的全局特

征，又可以提取点云的局部特征信息，防止特征丢失，

更好地保留了模型的细节信息。此外，针对生成的点

云存在密度分布不均匀的情况，提出了一个基于

Residual-Transformer的细化网络，该网络不仅可防止

局部区域结构信息的丢失，同时能预测出点云的位移

量，使得生成的点云模型中的点均匀分布。实验结果

表明：与 MSN、PF-Net和 RP-MLP等最新算法相比

较，在相同实验条件下，所提方法的量化评价指标均取

得了较好的结果，补全的可视化点云对象也更加平滑，

保留了更多的局部信息。
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Method

Proposed method

Proposed method w/o Lo

Method

Proposed method

Proposed method w/o Lo

Airplane
2. 164/
2. 461

5. 055/
7. 812
Laptop
2. 110/
1. 195

3. 198/
4. 156

Bag
7. 127/
3. 340

18. 436/
4. 450

Motorbike
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图 5 消融实验在 Shapenet-Part数据集上的补全可视化效果对比

Fig. 5 Comparison of completion visualization effects of ablation study on Shapenet-Part dataset
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