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３D点云形状补全GAN

赵新灿 常寒星 金仁标

郑州大学信息工程学院　郑州４５０００１
　
摘　要　在真实的扫描环境中,由于视线遮挡或技术人员操作不当,实际采集到的点云模型会存在形状不完整的问题.点云模

型的不完整性会对后续应用产生严重的影响,因此提出３D点云形状补全 GAN用于完成点云模型的形状补全.该网络的点云

重建部分由PointNet中用于数据对齐的 TＧNet结构与３D点云 AutoEncoder网络相结合,来完成预测和填充缺失数据,识别器

采用３D点云 AutoEncoder中的 Encoder部分对补全３D点云数据与真实的３D点云数据进行区分.最后,在ShapeNet数据集

中训练上述网络结构,对所训练的网络模型进行验证并与其他基准方法进行定性比较.从实验结果可以看出,３D点云形状补

全 GAN可以将具有缺失数据的点云模型补全为完整的３D点云.在ShapeNet的３个子数据集chair,table以及bed上,相比基

于３D点云 AutoEncoder的方法,所提方法的F１分数分别提高了３．０％,３．３％以及３．１％,相比基于体素３DＧEPN的方法,所提

方法的F１分数分别提高了９．９％,５．８％以及４．３％.
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Abstract　Intherealscanningenvironment,duetotheocclusionoflineofsightorimproperoperationoftechnicians,theactual

pointcloudmodelhasincompleteshape．TheincompletenessofpointcloudmodelhasaseriousimpactonsubsequentapplicaＧ
tions．Therefore,thispaperproposesa３Dpointcloudshapecompletiongenerativeadversarialnetworkstocompletetheshape
completionofpointcloudmodel．ThepointcloudreconstructionpartofthenetworkcombinestheTＧNetstructureusedfordata
alignmentinPointNetwiththe３DpointcloudAutoEncodernetworktocompletethepredictionandfillinthemissingdata．The
discriminatorusestheEncoderpartofthe３DpointcloudAutoEncodertodistinguishthecompleted３Dpointclouddatafromthe
real３Dpointclouddata．Finally,intheShapeNettrainedtheabovenetworkstructure,thetrainednetworkmodelisverifiedand
comparedwithotherbenchmarkmethodsqualitatively．Fromtheexperimentalresults,itcanbeseenthatthe３Dpointcloudshape
completiongenerationadversarialnetworkcancompletethepointcloudmodelwithmissingdataintoacomplete３Dpointcloud．
InShapeNet’sthreesubＧdatasetschair,table,andbed,comparedwiththemethodbasedon３DpointcloudAutoEncoder,theF１
scoreisimprovedby３．０％,３．３％and３．１％,andcomparedwiththemethodbasedonthevoxel３DＧEPNmethod,theF１scoreis
increasedby９．９％,５．８％,and４．３％,respectively．
Keywords　３Dpointcloud,Shapecompletion,AutoEncoder,Generativeadversarialnetwork

　

１　引言

真实物体的三维表示是三维视觉、机器人、虚拟现实与增

强现实的核心工具.由于３D传感器(如 LiDAR,RealScene)
在室内采集时经常受到光照和遮挡的影响,导致采集到的室

内点云数据不完整.
对于不完整的３D 室内点云数据,通常将其转化成单个

３D模型的形状补全.３D模型的形状补全在几何处理算法中

具有悠久的历史,并且国内外研究学者已对其进行了深入的

研究,针对不同的３D模型数据缺失的情况,使用不同的算法

进行了修复或补全,并且有的算法已在各大领域得到了广泛

的应用.然而,即使这样,对于单个３D对象的补全仍存在许

多问题.
最初,研究者在小孔填充方面给予了广泛的关注.Leong

等[１Ｇ２]提出将空洞边界直接连接,但该方法仅适用于简易的较

为平滑的空洞,并且未考虑修复的空洞边界与周围网格之间

的关系;Pfeifle等[３]在对空洞进行边界直接连接的修复之后,
增加了一个三角优化的过程,最终的效果以及修复后的孔洞

与周围网格之间的关系得到了很大的改善;许多国外研究

者[４]也运用加权分点曲面拟合的方法在空间上进一步优化采



样点的位置,从而达到孔洞修复的目的.上述几何处理算法

针对小孔填充的问题取得了不错的成果,但对于３D 模型的

大面积形状补全则显得不切实际.
国内外研究者也常常利用数据库先验知识进行３D点云

的形状补全.Yang等[５]通过构建源模型形状数据库,然后在

形状数据库中为待补全的三维模型找到与其相同的 CAD模

型,并将其与待补全模型对齐,来实现大面积的３D点云模型

补全.Sung等[６]将数据库先验知识与对称性检测的方法相

结合,对从数据库中获得的基于部分的模型进行了操作.利

用数据库先验知识的方法虽取得了不错的结果,并且已在工

业界被广泛应用于零件维修等方面,但是该方法仍存在很大

的局限性,需要针对真实世界的三维物体,制作出相同或相似

的CAD模型.为了解决这个问题,Rock等[７]提出了检索相

似的深度图来预测缺失的体素,并采用泊松表面重建的方法

将预测的体素转换为三维网格;Li等[８]使用 RGBＧD图像从

数据库中找到相似的模型,并将其变形完成形状合成.虽然

数据库先验知识的方法能够完成较大面积的模型补全,但其

主要限制仍是全局结构不容易被概括,而不能推广到任意的

三维模型.
近年来,深度学习在三维模型的生成或形状补全方面都

取得了突破性的进展.Wu等[９]提出的３DGAN通过将随机

潜在矢量作为输入,来学习２D图像到３D模型的映射,该方

法打开了对抗神经网络在３D方面的新篇章.Wang等[１０]提

出了基于体素卷积神经网络的 ３D 生成对抗网络(３D EnＧ
coderＧDecoder Generative Adversarial Network,３DＧEDＧ
GAN),该网络利用编码器将体素化的３D对象映射到概率潜

在空间,再通过生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetＧ
works,GAN)的生成器,根据潜在特征表示预测完整的体积

对象.Yu 等[１１]首 次 提 出 用 于 ３D 场 景 重 建 的 ３DＧSceneＧ
GAN,该网络将上次迭代预测的场景重建结果和噪声向量预

测的重建部分组合输入到生成器,进而生成３D场景,然后将

生成的３D场景和真实的３D场景转换成２D图像送到识别器

进行识别.Dai等[１２]提出完全卷积３DCNN来完成扫描场景

的形状补全以及语义分割.虽然上述网络模型与传统方法相

媲美甚至更好,但由于点云的无序性,上述方法往往将３D模

型转换为体素或特定角度下的深度图等更为规整的格式进行

训练处理,这造成需处理的数据量庞大,并且可能产生量化损

失或投影损失.
综上,传统的非深度学习的方法通过手工方式制作相同

或相似的 CAD模型,从而根据缺失点云的局部特征完成与

CAD模型的对齐,进而完成三维模型的形状修复.在实际扫

描过程中,扫描的场景一般复杂多变,传统算法针对已知的场

景虽有效,但实用性不高.深度学习的方法不需要测量三维

模型尺寸并为其设计CAD模型,但由于点云的无序性和稀疏

性,用于３D模型形状补全的深度学习方法通常将训练数据

转换成体素表示,这样就易产生多余的体素数据,造成需处理

的数据量庞大,从而导致计算量增大.

Qi等[１３Ｇ１４]提出了PointNet和PointNet＋＋网络,直接将

３D点云数据作为网络的输入来完成点云模型的分割与识别,
从而证实了深度学习在直接处理点云方面可以解决无序性和

稀疏性的问题.Achlioptas等[１５]提出点云生成对抗网络和

AutoEncoder网络将点云数据作为输入,学习三维点云的潜

在特征表示,并通过这些潜在特征重新映射生成三维点云.

AutoEncoder网络虽具备学习３D点云数据点特征的能力,但
仍存在一定的不足之处,即其只接受干净完整的点集进行训

练,对于不完整的点云数据集虽具备形状补全能力,但补全效

果欠佳.
针对上述问题,受生成对抗网络对于２D 图像修复研究

工作的影响以及PointNet处理点云方式的启发,本文提出将

PointNet中的 TＧNet结构与点云 AutoEncoder网络相结合,
学习局部三维点云的潜在特征,利用该潜在特征预测完整的

三维点云模型;接着,将 AutoEncoder预测输出的完整点云和

真实的标签３D点云一同输入到识别器中进行识别,以便进

一步提高所训练的网络模型参数.上文提出的３D点云形状

补全 GAN 的网络框架如图１所示.在ShapeNet数据集[１６]

上对常见的３个室内类别(床、椅子和桌子)的实验可视化的

结果显示,３D点云形状补全生成对抗网络能够完成缺失点云

的形状补全.在ShapeNet数据集上,相比现有基准的方法,
本文提出的网络模型的形状补全能力得到了与之相媲美甚至

更好的结果.

图１　３D点云形状补全 GAN网络框架

Fig．１　３DpointcloudshapecomplementsGANnetworkframework

２　３D点云形状补全GAN

２．１　点云数据预处理

ShapeNetCore是ShapeNet数据集[１６]中最大的子集,具
有单个干净的３D模型、手动验证的类别以及对齐注释.本

文使用ShapeNetCore中的桌子、椅子以及床３个室内类别的

数据集,这３个数据集分别有８４４３个、６７７８个和２５４个三维

CAD模型.将数据集的三维模型按照４∶１的比例随机分为

训练集和测试集.

ShapeNetCore数据集只提供网格格式的三维模型,因

此,在数据输入网络之前需要对其进行预处理,将其转换成与

三维传感器采集的数据非常接近的点云格式.３D点云形状

补全对抗神经网络依赖于成对训练形式的监督,因此将训练

集预处理分为完整点云数据集和缺失点云数据集两部分.
完整点云数据集的构造,使用 PCL网格采样的方法[１７]

对数据集中的三维模型进行均匀采样,生成以点云模型自身

为坐标系的点云模型.
缺失点云数据集的构造,利用一个足够大的球体包围三

维CAD模型建立一个球形包围盒,将虚拟深度相机均匀地架

设在球面上,采集模型的多视角点云.为了保证数据采集分

布的均匀性,首先在球形包围盒的内部生成一个正二十面体,
然后在二十面体的中心点架设虚拟深度相机以采集 CAD模

型的单视角点云.虚拟深度相机采集 CAD模型多视角点云

的位置如图２所示.
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图２　虚拟深度相机采集模型多视角点云图

Fig．２　Virtualdepthcameraacquisitionmodelmultiviewpoint
cloudimage

虚拟相机采集到的点云是位于相机坐标系下的坐标,而
本文提出的网络输入要求是与完整点云模型处于同一个坐标

系.因此,需要对缺失的点云数据集进行坐标变换,其坐标变

换矩阵如式(１)所示:
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其中,Tx,Ty,Tz 表示物体的包围盒中心到虚拟深度机坐标

系平移的x,y,z轴的距离.R１－R９ 的表达式如下:

R１＝cos(α)cos(χ)

R２＝cos(α)sin(χ)

R３＝－sin(β)

R４＝sin(α)sin(β)cos(χ)－cos(α)sin(χ)

R５＝sin(α)sin(β)sin(χ)＋cos(α)cos(χ)

R６＝sin(α)cos(β)

R７＝cos(α)sin(β)cos(χ)＋sin(α)sin(χ)

R８＝cos(α)sin(β)sin(χ)－sin(α)cos(χ)

R９＝cos(α)cos(β) (２)
其中,α,β,γ表示分别绕相机坐标系下x,y,z轴的旋转角.

２．２　３D点云形状补全GAN网络

２．２．１　网络结构

３D点云形状补全对抗神经网络包括点云形状补全部分

和识别器部分,其网络结构如图３所示.
点云形状补全网络部分基于 AutoEncoder网络,包括编

码器和解码器两部分.编码器由４层内核大小为１、步长为１
的一维卷积层组成,用于学习将点云数据的点特征压缩成潜

在空间向量.为加速收敛和避免过拟合,在每个卷积层后添

加 ReLU层和批量归一化层[１８],并在最后一层采用最大池化

来解决点云的无序性问题.编码器的输入是２０４８×３的点云

矩阵.但由于缺失点云数据集的形状与完整点云数据集不

同,其成对训练的点云模型的坐标系存在略微的偏差,直接输

入缺失点云数据集时,网络模型的收敛速度较慢.受 PointＧ
Net网络对齐点云方式的启发,本文在网络中加入了与其相

似的 TＧNet结构,用于预测仿射变换矩阵并作用于输入点云

的齐次坐标.相比 AutoEncoder网络,加入 TＧNet结构的网

络具有更好的性能.解码器结构有３个完全连接层,每层分

别由２５６个、２５６个、６１４４(２０４８×３)个神经元组成,其目标是

将潜在空间向量映射生成２０４８×３的完整点云.

图３　３D点云形状补全 GAN网络结构

Fig．３　３DpointcloudshapecomplementsGANnetworkstructure

　　识别器部分与 AutoEncoder结构相同,不同的是识别器

是用来判断输入的点云阵列是真实完整的点云还是形状补全

过后的点云,而 AutoEncoder则用来重组点云模型.在网络

模型训练的过程中,由于识别器比生成器学得快,在每一层的

后面采用leakyReLUs代替 ReLU 和批量归一化层,避免过

拟合并将最后全连接层的输出送入sigmoid神经元.

２．２．２　损失函数

类似于３DＧEDＧGAN,网络的损失函数由两部分组成,分

别为对抗网络损失函数LGAN和重建损失函数Lrecon.

生成对抗神经网络主要包括将潜在空间向量Z 映射到

数据空间X 的生成器 G,以及用于分类真实样本和生成样本

的识别器D 这两大部分.生成器G 和识别器D 是采用对抗

博弈共同学习的深层网络,G试图生成“真实”样本来迷惑D,

D 对真实样本与生成的样本进行区分.具体而言,GAN网络

的优化和求解的目标函数如式(３)所示:

min
G

max
D

(Εx~pdata(x)[logD(x)]＋Εz~pz(z)[log(１－

D(G(z)))]) (３)

其中,pdata是数据分布,pz 是噪声分布.

３D点云形状补全对抗生成网络利用编码器和解码器网

络对对抗神经网络中的生成器G 进行建模.这可以被视为

一个条件 GAN,其中潜在分布采用从编码器Ｇ解码器中学习

的潜在特征向量来代替传统 GAN 中的随机噪声向量z.因

此,损失函数LGAN通过重构式(３)导出,具体如下:

LGAN ＝Ex~pdata
(x)logD(x)＋Ex′~pdata(x′)log(１－

D(Fed(x′))) (４)

其中,Fed(x′)指缺失点云x′经过 EncoderＧDecoder生成完整
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点云的过程函数,x′是缺失的３D点云模型,x为完整的３D点

云模型.

Chamferdistance是可微的,与无序点集的置换不变度量

相比计算更为高效.因此,本文的重建损失Lrecon由 Chamfer
distance定义.Chamferdistance用于计算S１⊆R３ 子集中的

每个点和S２⊆R３ 子集中最近邻之间的平方距离,具体公式

如下:

Lrecon＝dCH (S１,S２)

＝ ∑
x∈S１

　min
y∈S２

‖x－y‖２
２＋ ∑

y∈S２

min
x∈S１

‖x－y‖２
２ (５)

因此,本文提出的３D 点云形状补全对抗神经网络的整

体损失函数为:

Loss＝α１LGAN＋α２Lrecon (６)
其中,α１ 和α２ 是权重参数.

２．２．３　评价标准

本文的点云形状补全评价度量采用文献[１９]提出的 AcＧ
curacy,Completeness以及 F１score.各个评价度量的定义

如下.
(１)Accuracy.计算点云补全后每个点与标签点云中最

近点的最小距离,若最小距离小于阈值０．０３,则将其统计为

正确的匹配点,其定义如下:

D(p,Pcomp)＝min{‖p－q‖,q∈Pgt} (７)
其中,Pcomp代表经过形状修复的点云,Pgt代表标签点云,且

p∈Pcomp.
(２)Completeness是统计Pgt中在阈值０．０３的范围内,与

Pcomp正确匹配的点云数量.
(３)F１score通过 Accurancy和 Completeness的平均值

来定义.当F１score等于１时,证明补全的效果最完美;反
之,效果最差.

２．３　训练参数的设置

３D点云形状补全对抗神经网络采用批量为５０,β＝０．５
的 Adam优化算法来训练整个模型.在训练过程中,识别器

比生成器学得快,因此,首先在只有重建损失的情况下单独训

练编码器Ｇ解码器网络,并将学习率设置为５×１０－５,单独训练

２０代.接着将识别器和编码器Ｇ解码器网络共同训练１００代,
并设置编码器Ｇ解码器的学习速率为１０－４,识别器的学习率为

１０－５,将α１ 和α２ 设定为０．００１和０．９９９.当共同训练时,若
每一代的最后一个批次中识别器的准确率不高于８０％,则只

更新识别器.

３　实验结果与分析

３．１　ShapeNet测试集形状补全结果

本节将ShapNet数据集的８０％作为训练集,２０％作为测

试集,并针对数据集常用的３个类别(桌子、椅子、床)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.图４给出了３D点云形状补全生成

对抗网络缺失点云、完整点云以及补全后点云的结果图.由

图４可以看出,本文所训练的网络模型具备了根据不完整的

点云预测完整点云的能力.实验结果也表明,对于某些类别,
即使在缺失区域较大的情况下,３D点云形状补全对抗神经网

络也可以产生合理的补全效果.

图４　网络模型对ShapeNet中椅子、桌子和床补全后点云

分辨率为２０４８×３的结果展示

Fig．４　Resultsofpointcloudresolutionof２０４８×３afterchair,

tableandbedcompletioninShapeNetbynetworkmodel

为了进一步评估本文提出的网络模型的形状补全能力,
本文在本文构造的数据集上用２．２．２节的评价度量将３D点

云形状补全对抗神经网络与 AutoEncoder,３DＧEPN[２０]以及

PCN[２１]进行比较.本文将３DＧEPN 的距离场表示结果转换

为曲面网格,并从中均匀地采样 N 个点来计算基于点的度

量,其可视化对比结果如图５所示.３D点云形状补全对抗神

经网络的定量分析结果如表１所列.

图５　３D形状补全 GAN结果的对比

Fig．５　Comparisonresultsof３DshapecompletionGAN

表１　３DＧEPN,AE和PCN与本文提出的点云形状补全 GAN的对比结果

Table１　Comparisonof３DＧEPN,AE,PCNandproposedpointcloudshapecompletionnetworkresults

３DＧEPN
Acc． Comp． F１

AE
Acc． Comp． F１

PCN
Acc． Comp． F１

Ours
Acc． Comp． F１

Ours＋(withTＧNet)

Acc． Comp． F１
chair ５２．３ ６４．６ ５８．５ ６９．１ ６１．７ ６５．４ ７７．６ ７５．２ ７６．４ ７１．５ ６２．４ ６７．０ ７２．３ ６４．５ ６８．４
table ５８．５ ７２．１ ６５．３ ７１．３ ６４．２ ６７．８ ８０．９ ７７．４ ７９．２ ７２．６ ６５．５ ６９．１ ７４．９ ６７．３ ７１．１
bed ６９．８ ７２．３ ７１．１ ７５．８ ６８．８ ７２．６ ８２．１ ８６．４ ８４．３ ７７．９ ７０．３ ７４．１ ７９．２ ７１．６ ７５．４

５９１赵新灿,等:３D点云形状补全 GAN



　　分析定性比较的实验结果可知,虽然本文提出的网络的

F１分数低于 PCN 网络,但相比基于体素的３DＧEPN 方法以

及点云 AE网络,本文方法具有更高的准确率和覆盖率.

３．２　网络模型应用

本文使用３D点云形状补全生成对抗神经网络所训练的

网络模型对仿真环境 Gazebo所采集的缺失点云以及在真实

场景中采用 RealSense采集的３D点云进行了形状补全,实验

结果分别如图６和图７所示.

图６　Gazebo采集的点云补全的结果

Fig．６　PointcloudcompletionresultscollectedbyGazebo

图７　RealSense采集的点云补全的结果

Fig．７　PointcloudcompletionresultscollectedbyRealScene

结束语　针对３D 点云模型的数据缺失问题,本文提出

了一种基于 AutoEncoder的形状补全方法.该方法可以学习

缺失３D点云数据的点特征,然后将其压缩成潜在空间向量

并且可以从该潜在空间向量映射生成一个完整的３D 点云.
为更好地训练该网络模型,利用对抗神经网络对抗博弈的原

理,在 AutoEncoder中添加了识别器,进一步提高了从潜在空

间向量映射生成完整点云的能力.实验结果验证了本文提出

的网络的有效性,并且相比点云 AutoEncoder和３DＧPCN 等

方法,其具有更好的重建能力以及更高的覆盖率.
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