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摘  要 三维室内场景修复补全是计算机图形学﹑数字几何处理﹑3D 计算机视觉中的重要问题. 针对室内场景

修复补全中难以处理大规模点云数据的问题，本文提出了一种基于类别-实例分割的室内点云场景修复补全框架. 

该框架包括点云场景分割模块和点云形状补全模块，前者由基于 PointNet 的类别分割网络和基于聚类的实例分割

模块完成，后者由基于编码器-解码器结构的点云补全网络实现. 本文框架以缺失的室内场景点云数据为输入，首

先根据“类别-实例”分割策略，采用 PointNet 对室内场景进行类别分割，并利用基于欧式距离的聚类方法进行实

例分割得到室内各家具点云，然后借助点云补全网络将分割出的缺失家具点云逐一进行形状补全并融合进原始场

景，最终实现室内点云场景的修复. 其中，为了实现缺失家具点云形状的补全，本文提出了一种基于编码器-解码

器结构的点云补全网络，首先通过输入变换和特征变换对齐缺失的家具点云数据采样点位置与特征信息；然后借

助权共享多层感知器和 PointSIFT 特征提取模块对各采样点提取形状特征和近邻点特征信息，并利用最大池化层

与多层感知器编码提取出采样点的特征码字；最后将采样点特征码字加上网格坐标数据作为解码器的输入，解码

器使用两个连续的三层感知器折叠操作将网格数据转变成完整的点云补全数据. 实验结果表明，本文提出的点云

补全网络能够较好地补全室内场景中缺失的家具结构形状，同时基于该网络的场景修复补全框架能够有效修复大

型室内点云场景. 
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Abstract   Point cloud completion of indoor scenes is an important issue in the literature of Computer 

Graphics, Digital Geometry Processing and 3D Computer Vision. Due to its difficulty for effectively 

processing large-scale point cloud data of the input 3d indoor scenes, a novel framework is presented in this 

paper which can repair the missing data of indoor scenes. Our framework consists of two modules, that is, 

one is the scene category-instance segmentation module and the other is the point cloud data completion 

module. The former is composed of PointNet based object category classification network and instance 
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segmentation using a clustering scheme, whilst the latter is a point cloud completion network based on the 

encoder-decoder structure. This framework takes the incomplete point cloud data of 3d indoor scenes as 

input. Firstly, the furniture objects in indoor scenes can be classified by using PointNet based object 

category classification strategy. Then, each point cloud instance that belongs to the same object category 

can also be segmented effectively by using Euclidean distance based clustering scheme. The point cloud 

completion network can thus be adopted to repair 3d point cloud of each missing furniture, and all of the 

completed instances can be merged into 3d scenes for finally restoring the completed indoor scenes. Here, 

the data completion network is based on the encoder-decoder structure, with the missing furniture point 

cloud data as input. Firstly, the sampling point position and feature information of the input point clouds are 

aligned by input transformation and feature transformation. A weight-shared multi-layer perceptron can thus 

extract the local shape features for each sampling point, whilst the PointSIFT module can extract the feature 

information of neighbor points. Then, the feature code-words of sampling points can be extracted by using 

the maximum pooling layer and multi-layer perceptron. Finally, the extracted feature code-words of 

sampling points can be combined with 2D grid data, and the decoder will transform these grid data into the 

completed point cloud data by using two consecutive three-layer perceptron folding operations. Our 

proposed method is validated on repairing and completing both the 3d individual objects and also 3d indoor 

scenes. Using 3d object dataset ModelNet 40, the completion of 3d shapes has validated the effectiveness 

and excellent performance of our point completion network, which demonstrate that the repaired point 

cloud is closer to its ground truth in terms of the CD (Chamfer Distance) error and EMD (Earth Mover’s 

Distance) error. Meanwhile, our proposed completion network is robust to the different degrees of data 

incompleteness, and also generalizes well for repairing 3d models not existing in the training dataset. For 

the Stanford 3D indoor scenes dataset S3DIS, our framework can be used to complete the missing data of 

the whole indoor scene effectively, and the point cloud data distribution of the completed scenes is also 

uniform if comparing with the original input point clouds. Experimental results demonstrate that the 

proposed point completion network can restore the missing 3d furniture shapes robustly, and our scene 

completion framework can effectively repair large-scale indoor scenes. 

 

Keywords  indoor scenes; point cloud data; category-instance segmentation; encoder-decoder structure; 
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1  引  言 

三维室内场景修复补全是计算机图形学、数字

几何处理、3D 计算机视觉领域的重要问题，其应用

领域包括室内虚拟装修、室内游戏场景设计、虚拟

考古博物馆、室内机器人导航等[1]. 在数字几何处理

和 3D 计算机视觉中，点云数据由于其数据获取方

便、无需维护拓扑连接关系、能较好地表示复杂形

状等优点得到了普遍应用[1-2]. 

室内场景的点云数据获取通常有 2 种来源[2-3]：

一是使用激光设备扫描室内场景以获取点云数据，

利用传统激光扫描设备往往能扫描获取稠密且高质

量的点云数据，但存在着设备价格高昂、扫描时间

较长等缺陷; 二是通过相机（如立体相机、RGBD

深度相机等）获取室内场景信息，并利用配准重建[3]

等方法获得点云数据. 然而, 通过扫描或相机拍摄

获取的数据通常会受到场景中物体遮挡、深度相机

的传感器距离限制、扫描设备出现误差等原因，导

致获取的场景点云数据往往会产生数据缺失. 一般

来说, 室内场景的数据缺失主要有两类：第一类是

平面结构出现孔洞区域（如墙壁、天花板、地板出

现孔洞），第二类是室内家具形状结构的缺失（如桌

子缺失桌腿、椅子缺失靠背等）. 针对第一类数据

缺失，采用传统的点云修复方法[4]通过检测空洞边

界，并利用边界点的临近点构造曲面进行孔洞修补，

将能达到较好的修补效果 . 而对于第二类数据缺

失，则难以利用传统的点云修复方法进行补全. 一

种可行的补全方法是对缺失的场景点云进行重建并
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借助专业软件手工补全室内场景中家具的缺失形状. 

然而，由于待修复形状复杂性高、手工修复效率低且

成本高等原因，亟需提出一种高效自动的室内家具形

状修复方法以实现室内点云场景的修复补全. 

近年来，随着大型三维 CAD 模型数据集[5]和大

型扫描场景数据集[6]的出现，训练数据量的增加推

动了深度神经网络技术在三维形状生成和修复补全

方面取得了若干进展. 一般来说，三维形状作为深

度神经网络的输入方式中典型的有基于多视图方

式、基于体素方式等. 其中，基于多视图的输入方

式[7-9]通过拍摄 3D 模型多个视角下的照片并使用处

理二维图像的方式处理三维形状，然而该方式难以

有效地表示三维完整模型，如复杂模型的部分结构

信息往往会由于模型自身遮挡导致难以获得被遮挡

部分的形状视图. 基于体素的输入方式[10-14]则将三

维形状嵌入 3D 体素空间中，并将体素空间信息输

入深度神经网络进行训练，然而该方式由于体素空

间的三维特点导致其输入数据量和神经网络参数规

模成倍增长，受制于有限的 GPU 存储空间，普通神

经网络将难以处理高分辨率的体素模型. 随着基于

离 散 点 云 数 据 输 入 的 点 云 分 类 与 分 割 网 络

PointNet[15]的提出，使得直接将点云数据作为神经

网络的输入从而实现点云形状的建模和处理成为可

能. 相比于体素模型表示，直接输入点云将大大减

少输入数据量和神经网络的参数规模，使得网络训

练速度得到极大提高，同时也能够完整保留输入模

型的全部信息. 因此，构建针对三维点云数据输入

的形状修复补全网络成为三维修复补全中的一个重

要问题. 

三维室内场景修复通常存在两个难点：一是室

内场景数据量庞大（场景点云数据通常有十几万到

几百万的采样点），难以全部输入深度神经网络中直

接进行训练；二是室内家具形状结构的缺失难以通

过传统孔洞补全方法进行修复补全. 为了克服上述

难点，本文提出了一种基于类别-实例分割的室内点

云场景修复补全框架，该框架采取端到端的模式，

即输入是大规模缺失点云场景，输出是大规模补全

点云场景. 为了解决室内场景数据量大的问题，本

文首先利用场景分割模块将大规模的室内点云场景

分割成待修复的单个物体并作为补全网络的输入，

从而避免了点云补全网络难以直接处理大规模场景

数据的弊端. 为了能够补全室内家具形状结构的缺

失，借助于端对端深度神经网络框架，同时为了在

点云补全中能有效提取点云形状特征和邻域点局部

特征信息，结合 PointSIFT[16]特征提取模块，本文提

出了一种能够自动修复三维点云形状的编码器-解

码器结构，从而最终实现室内点云场景的修复补全.  

本文主要贡献在于：(1) 与以往场景补全方法

大多基于体素数据表示的策略不同，提出了一个直

接以场景点云数据作为输入的修复补全框架，该框

架能有效实现室内场景的修复补全；(2) 基于编码

器-解码器结构，结合 PointSIFT 的邻域点特征提取

能力，提出了一个用于补全室内场景家具形状结构

缺失的端到端深度神经网络；(3) 提出了一种用于室

内场景分割的“类别-实例”分割策略，以有效分割

出缺失的室内场景家具点云形状. 

本文第 2 节介绍现有的三维形状修复补全方

法；第 3 节详细阐述本文提出的室内点云场景修复

补全框架与技术细节；第 4 节给出实验结果与讨论

分析；最后一节对本文工作进行总结. 

2  相关工作 

现有的三维形状修复补全方法按照补全对象来

分可以分为单个物体的形状修复和场景修复. 

2.1  单个物体的形状修复 

单个物体的形状修复方法大致可以分为基于几

何、基于检索匹配和基于学习的方法. 

2.1.1  基于几何的方法 

基于几何的方法往往通过缺损形状中的几何线

索辅助完成三维形状的修复补全. Kazhdan 等人[17]

提出 Poisson 表面重建方法，该方法采取隐式拟合策

略，通过求解 Poisson 方程得到点云模型所描述的形

状表面隐式方程，并对该隐式方程进行抽取等值面，

从而得到其形状表面模型. Pauly 等人[18]提出有效识

别提取输入缺失形状的对称轴、对称结构以及重复

结构的方法，并利用对称性实现对局部缺失部分的

修复填充. 这些方法通常要求输入的三维形状及形

状结构基本完整，从而能够利用缺失区域邻近的形

状几何线索推断空洞区域的形状信息，但是其对实际

获取的离散点云数据由于几何与结构线索提取的困

难而并不适用.  

2.1.2  基于检索匹配的方法 

基于检索匹配的方法是将部分缺失模型与大型

形状数据库中模型进行匹配完成三维形状的补全 . 

Li 等人[19]通过对已有模型的对齐和缩放变形，并将

变形得到的数据库中完整模型直接替代扫描缺失的

模型，实现形状三维重建. Kim 等人[20]将数据库中

的三维形状分割成若干部件，并生成一种基于部件

的概率模板，对于缺失的待修复模型则从数据库中

检索出其目标部件，并通过组装目标部件至缺失形
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状上以实现模型的修复补全. Pauly 等人[21]提出先从

数据库检索近似的候选模型，并通过对输入的待修

复模型和候选模型进行非刚性对齐以完成三维形状

的补全. 然而，该类方法的有效性通常依赖于数据

库中庞大的模型数量规模和丰富的模型类型. 

2.1.3  基于学习的方法 

基于学习的方法通常使用深度神经网络进行形

状的修复补全，该类方法直接将数据缺失的形状输

入到神经网络中以修复生成三维完整形状. Wu 等

人[5]提出的 3D ShapeNets 方法能从原始 CAD 模型

数据中学习不同类别/姿态的三维形状分布并自动

学习其形状部件的分层次组成，从而实现物体识别

和形状修复，他们同时构建了 ModelNet 数据集 . 

Thanh 等人[10]利用端到端的预测神经网络，基于马

尔科夫随机场计算距离转换直接实现了扫描数据的

修复. Sharma 等人[11]提出一种全卷积体积自动编码

器结构，利用该结构能够通过噪声数据预测三维物

体完整形状. Dai 等人[12]提出一种 3D 编码解码器，

该编码解码器能完成从低分辨率、缺失的形状输入

到高分辨率、完整的形状输出. Wang 等人[13]提出一

种基于生成对抗网络并结合循环卷积网络的网络架

构用于形状补全的目的. Han 等人[14]提出一种结合

全局结构推理网络与局部几何优化网络实现对单个

物体进行高分辨率形状补全的方法. 然而，上述这

些神经网络都是基于三维模型的体素数据输入，往

往由于 GPU 存储空间的有限，限制了其对大规模三

维模型的有效处理.  

2.2  场景修复 

早期的场景修复方法大多不直接修复缺失的场

景，而是事先修复缺失的 RGB 数据，进而生成完整

的场景. Hays 等人[22]提出了一种基于 100 万张图像

作为补全数据库的图像补全方法. 对于输入的缺失

RGB 图片，该方法在数据库中找到相似的图像区域

来修补图像中的缺失，从而通过三维重建完成场景

的修复. Li 等人[23]提出一种基于场景变换和颜色变

换的图像修补算法，通过对比图像的纹理、颜色、

结构信息等特征，从图像数据库中搜寻外观最相似

的图像，进而完成场景修复. 近年来研究者提出的

场景修复方法大多是基于深度学习的方法. Song 等

人[24]提出一个预测场景体素占有率和语义标签的端

到端网络，该网络以一张深度图为输入，能够同时

输出完整的体素化场景和场景内物体的语义标签 . 

Dai 等人[25]提出一种数据驱动的三维扫描场景补全

方法，该方法利用全卷积自回归方法来预测完整的

几何形状和三维语义分割. Hou 等人[26]提出一个以

RGBD 扫描数据为输入，将彩色图像信息和几何信

息结合起来进行训练的自编码-解码结构的深度神

经网络，该网络能够输出体素化的完整场景结构和

语义分割信息. 然而，上述这些方法都是输出体素

化补全场景，受制于 GPU 存储空间，补全的场景往

往分辨率不高，难以显示复杂场景的丰富细节. 

本文提出的室内场景修复补全框架直接使用场

景点云数据作为输入，相较于传统体素输入的深度

学习方法，点云数据往往占用相对较少的 GPU 内

存，从而能有效地提高点云修复神经网络的训练速

度. 同时，由于点云模型直接采用离散采样点数据

表示，通常能方便准确地表达三维形状的精细结构

信息并作为神经网络的输入. 考虑到室内场景点云

数据的缺失往往分为平面结构的孔洞缺失以及室内

家具形状结构的缺失，本文着重考虑修复补全第二

类情形的场景点云数据缺失. 本文提出的框架主要

包含 2 个模块，一个是场景“类别-实例”分割模块，

由基于 PointNet[15]的类别分割网络和基于聚类的实

例分割模块完成；另一个是点云形状补全模块，由

基于编码器-解码器结构的点云补全网络实现. 

3  室内点云场景修复补全 

本文提出一种针对室内场景点云数据的修复补

全框架，首先通过点云分割网络将室内场景进行“类

别-实例”分割，将整体的场景修复补全问题转化为

各个家具点云形状的修复补全任务；然后将分割出

的家具点云形状作为点云补全网络的输入，并利用

神经网络学习生成高质量的完整三维模型；最后，

将修复补全后的家具点云模型融合到室内点云场景

中，从而实现缺失场景点云数据的修复补全. 本文

方法总体框架如图 1 所示. 

3.1  点云场景类别-实例分割 

考虑到室内场景的点云数据量过于庞大(一般

为几十万到几百万规模的采样点数目)，难以一次性

将室内场景直接输入到神经网络中 . 本文基于“类

别-实例”的分割策略对大规模室内点云场景进行有

效分割. 结合场景分割，采用“分而治之”思想，

将一个整体的室内场景修复补全任务分解成多个家

具形状的修复补全任务，从而有效避免了直接处理

庞大的点云场景数据修复补全的难题. 此外，将室内

场景缺失点云数据的补全问题转化成处理采样点数

目较少的室内家具点云数据，使得点云补全网络能

够正常训练并高效修复. 其中，场景类别分割基于 
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图 1  室内点云场景修复补全框架 

PointNet[15]分割网络，主要目的是分割出室内场景

的语义类别，如地面、墙壁、桌子、椅子等；场景

实例分割则采用基于欧式距离的点云聚类方法，主

要目的是将由 PointNet 分割出的语义类别组进一步

分割成单个家具实例. 

基于 PointNet [15]网络的室内场景物体类别分割

的作用是分割出室内场景中的缺失家具类别. 相比

目前的分割网络往往融合了邻域点特征信息如

PointNet++[27]等，PointNet 只提取了每个点自身的特

征而没有融合邻域点的特征信息. 但由于本文的室

内场景点云数据输入通常为不完整数据，并不具备

缺失采样点的邻域信息. 因此，利用 PointNet 分割

有缺失的室内场景点云效果将更好. 此外，由于室

内场景可能有多个同类物体，如会议室场景内有多

把椅子，仅采用 PointNet 网络的类别分割无法得到

每把椅子实例，难以实现场景中家具形状的精确修

复. 因此需要进一步实现室内场景点的实例分割.  

点云场景的实例分割方法典型的有基于区域生

长的分割方法[28]，但是该方法往往适用于曼哈顿结

构场景，对于一般的非结构化室内场景其分割效果

并不理想；而基于最小分割的点云分割方法[29]则适

用于多个物体水平排列的情况，不能应用于室内场

景中不同类别物体的实例分割. 本文采用基于欧式

距离的点云聚类进行实例分割，该方法通常具有分

割较稳定、对场景限制较少等优点. 基于欧式距离

的点云聚类实例分割算法如下： 

算法 1.基于欧式距离的点云聚类实例分割 

输入：待分割的场景点云数据 P 

输出：分割出的点云聚类 C 

1.为输入点云 P 创建 Kd 树； 

2.建立空列表 C 以及队列 Q； 

3.遍历 P，对于每个点 i Pp ，进行如下操作： 

 将 pi 加入当前队列 Q； 

 遍历队列 Q 中的点 pi： 

搜寻 pi 在半径为 r 的球内的 K 个邻近点

集 k
iP ； 

对邻近点集 k
iP 内的点 k

iP ，检查点是否在

Q 内，若不在，则将其添加到 Q； 

 若 Q 被遍历完毕，将 Q 添加到聚类 C 的列表中，

并将 Q 重置为空队列； 

4.当点云 P 的所有点已被处理并且现在是聚类列表 C 的

一部分时算法终止. 

图 2 为餐厅点云场景的类别-实例分割示意图. 

图 2(a)为输入的原始点云数据；图 2(b)为场景经类

别分割的结果；图 2(c)和图 2(d)分别为对餐厅座椅

类别、餐厅餐桌类别进行实例分割的结果. 可以看

出，餐厅点云场景经过类别分割被分成墙壁、地板

等平面结构和座椅、餐桌等家具类别，并将缺失的

座椅和餐桌类别进行实例分割，最终分割出 8 把座

椅和 2 张餐桌. 其中，点云邻域半径 r 取 0.05，场

景类别分割耗时约 8 秒；实例分割耗时约 0.6 秒. 

3.2  点云形状修复补全 

在离散三维点云数据的修复补全过程中，由于

过多的点云数据特征将会使得神经网络的训练效率

降低，同时也难以分辨点云数据中含有的重要特征

信息，故本文的点云形状补全网络采用编码器-解码

器结构，该结构可以有效提取输入点云的形状特征

信息，并将其编码成具有较小规模数据量的压缩信

息，最后通过解码器重构生成点云形状的缺失部分

数据. 

本文基于编码器-解码器结构的点云形状补全

网络是一种端对端神经网络，如图 3 所示. 其中神

经网络以 N 个采样点的点云模型作为输入，经过编

码器编码得到其特征码字并结合二维网格数据作为

解码器的输入，解码器通过 2 次折叠操作生成 M 个

点作为补全完成的点云模型. 图中各感知器下方括

号中的数字表示每层感知器的输出维度. 本文方法

利用含有缺失模型和完整模型的大规模数据集，训练

神经网络直接从缺失点云模型预测完整点云模型，通 
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图 2  餐厅点云场景的类别-实例分割 

 

 

图 3  点云形状补全网络结构 
 

过监督学习策略解决三维点云形状的修复补全问题. 

该方法基于点云数据作为输入，采用基于 PointNet[15]

的编码器结构和基于 FoldingNet[30]的解码器结构，

该网络训练稳定且能生成丰富的修复补全样例. 

实际上，点云形状修复补全网络中的编码器采

用 PointNet[15]编码结构，主要是由于该编码结构通

过变换网络模块能够有效解决点云的旋转性问题，

通过最大池化层解决点云的无序性问题，并且通过

多重权共享感知器提取点云中每个点的对应特征 . 

此外，本文还对提取出的特征利用 PointSIFT[16]模块

进行邻域特征加强，PointSIFT 模块可以从 8 个方向

获取每个点的邻域特征信息，从而获取更加准确的

特征码字. 解码器则基于折叠操作，这种折叠结构

是一个通用的点云重建框架，FoldingNet[30]指出只

要提供适当的特征码字，折叠操作可以将一个二维

网格折叠成任意的形状，故本文采用基于折叠的解

码器. 

3.2.1  基于 PointNet 网络的编码器结构 

如图 3 所示，点云形状补全网络的编码器输入

一个 3N  的矩阵，矩阵的每一行由采样点坐标

( )x, y, z 组成，解码器输出为 3M  的矩阵表示修复

补全完成的点云形状. 
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本文采用 PointNet[15]网络的编码结构作为编码

器，该编码器结构能够有效解决点云数据输入的旋

转性和无序性问题. 旋转性是指同一点云形状可以

旋转从而产生不同的输入数据，而不同输入数据的

输入不能影响其补全效果. PointNet 的变换网络能

够预测仿射变换 3 3 位置矩阵和 64 64 的特征变换

矩阵，并将这 2 个变换矩阵直接乘以输入矩阵和特

征矩阵，从而用于配准不同输入点云数据的位置姿

态和特征. 无序性问题是指由于点云数据是由一组

无特定顺序的离散点组成，对输入而言其中三维离

散点的顺序应不影响其在空间中对三维整体形状的

表示，即不同顺序数据的输入不能影响其补全效果. 

PointNet[15]使用最大池化层来提取每个点对应的维

度最大的特征，从而解决了无序性问题. 由于卷积

层能有效地提取点云数据的特征，本文先采用多层

共享权感知器提取各采样点的对应特征，再用最大

池化层提取全局特征，该全局特征的各维均选取 N

个点对应维度的最大值，其大小是1 1024 .  

然而，利用 PointNet 网络中的编码器提取模型

特征时通常只提取单个采样点的局部特征，而并没

有考虑到点云形状中采样点与采样点之间的关联特

征信息. 结合邻域采样点特征信息的神经网络（如

PointNet++[27]）其分类/分割正确率通常大于仅考虑

单个采样点局部特征信息的神经网络. 本文提出的

点云补全网络中编码器提取的全局特征中同时包含

单个采样点及其邻域点的特征信息，能准确刻画采

样点特征信息. 具体地说，在提取特征信息的共享

权感知器后加入 2 层 PointSIFT[16]模块对各采样点

的对应特征融合邻域点特征信息，从而加强了各采

样点的特征信息，此模块的输出维度与特征的输入

维度一致.  

PointSIFT[16]模块能够对每个点的 K 维特征从

空间中的 8 个卦限子空间寻找其对应的最近邻点的

K 维特征，并形成 8 个方向的特征向量；然后将特

征向量分别在 x，y，z 坐标轴上做卷积操作，生成

一个 K 维的融合邻域点特征的新特征. 值得注意的

是，一般的 K 近邻方法会寻找全局的近邻点，而

PointSIFT 能够从 8 个卦限子空间寻找近邻点. 如图

4 所示，一般的寻找 K 近邻方法会选择离中心点最

近的 K 个点（图中的圆圈点）. 有时，这些点会聚

集在 一个 方 向而 限制 了 邻近 特征 的 表达 ，而

PointSIFT 将选择不同方向的点（图中的灰色点），

分散的近邻点能够更准确地提供采样点特征信息，

模型的特征表示能力会更好.  

 

图 4  K 近邻方法与 PointSIFT[16]寻找最近邻点 

 
3.2.2  基于折叠的解码器结构 

正如 FoldingNet[30]指出，在提供适当特征码字

的前提下，二维网格能够通过 2 次折叠操作生成任

意的点云形状. 因此在解码器构建中，为了能补全

室内家具的结构化形状缺失，本文的解码器采用 2

次折叠网格形状生成补全的点云数据. 具体来说，

对输入的待修复点云数据经编码器编码得到1 512
的特征码字矩阵（与 FoldingNet 类似,这里的“512”

表示经卷积操作后，待修复点云数据在一维特征空

间中表达为 512 个特征码字），再将该特征码字矩阵

重复 M 次，得到 512M  的矩阵作为解码器的输入. 

然后，生成一个网格平面，此网格是以原点为中心

的正方形网格，该正方形网格总共包含 M 个网格

点，所有各点的坐标值形成一个 2M  的输入矩阵，

每一行为各网格点的（x，y）坐标，其坐标值分别

位于[–1,1]内 . 将网格点数据与特征码字矩阵合并

得到 514M  的矩阵，对该矩阵通过三层感知器进行

第一次折叠，生成 3M  的中间点云. 再将特征码字

矩阵与中间点云合并得到 515M  的矩阵，通过三层

感知器中进行第二次折叠 . 最后得到大小为 3M 
的重建完成的点云数据. 由于二维网格中的点是均

匀分布的，因而修复补全的点云形状表面往往更加

平滑，采样点分布更加均匀有序. 

折叠操作能将二维网格数据映射到三维点云数

据是因为 2 次折叠操作相当于施加一个把二维网格

进行变形、切割、拉伸操作并将其变成需要的点云

形状，而其中特征码字则存储了折叠所需的“力”. 

由于多层感知器能够有效模拟诸如变形、切割、拉

伸等操作，故采用多层感知器实现二维网格的复杂

折叠操作. 

3.3  损失函数 

本文提出的点云形状修复补全网络中损失函数

的定义则用于度量修复点云和真实点云之间的差

异，由于离散点云数据具有无序性，因此要求损失
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函数对点云数据的顺序并不敏感. 本文采用倒角距

离 (Chamfer Distance，CD)[31]和推土机距离 (Earth 

Mover’s Distance，EMD) [31]用以度量修复点云与真

实点云之间的差异程度. 对修复补全的点云模型 S1

和真实点云模型 S2 计算： 

2

2 1

1 2 2

1 1

2
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其中 1S 和 2S 分别为相应点云模型的采样点数目. 

倒角距离 CD 误差计算修复补全点云模型 1S 和真实

点云模型 2S 之间的平均最近点距离，其中第一项让

修复补全点云靠近真实点云，第二项让真实点云覆

盖修复补全点云.  

1
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推土机距离 EMD 误差则需要寻找一个双射函数

1 2: S S ，使对应点之间的平均距离最小. 实际中

寻找双射函数的代价过于昂贵，通常采用 Bertsekas

提出的迭代近似方案来代替双射函数[32].  

在损失函数的构造中，为了能够在点云形状修

复中既保持待修复物体的整体形状，又能恢复待修

复物体的细节结构，结合优化 CD 距离实现物体整

体形状的保持和优化 EMD 距离实现物体细节结构

的恢复[33]的目的，本文提出的损失函数同时兼顾两

种距离误差，将 CD 距离误差与 EMD 距离误差同时

进行优化训练. 具体形式如下: 

1 2 1 2 1 2( , ) ( , ) ( , ) L S S CD S S EMD S S  

4  实验结果与分析 

本文提出的点云场景修复补全框架在 CentOS

系统下得到了实现，程序的硬件环境为 CPU 处理器

Intel Xeon Gold 6148，主频 2.40GHz；GPU 为

NVIDIA Tesla V100，显存 8B. 软件平台：Python 

3.5.3，Tensorflow 1.12.0.  

由于本文的场景修复补全框架用于补全室内场

景家具的形状缺失，其补全任务由点云形状补全网

络完成，故室内家具物体补全的对比验证性实验将

使用本文的点云补全网络进行有效性验证. 本文采

用来自 ModelNet40 数据集[5]中的模型创建包含缺失

点云模型和完整点云模型的大规模数据集. 为此从

数据集的 40 种物体类别中挑选了 2048 个三维物体

网格模型，通过对选取的网格模型均匀采样得到固

定数量的点云数据作为完整点云数据集；而缺失点

云数据集则通过对完整点云数据集的部分部位进行

去除缺失得到. 在点云修复时，形状补全网络首先

选取一个批次的包含若干缺失点云及其对应真实点

云的数据作为输入，其中缺失点云数据输入编码器

并获得用于折叠的码字信息，该码字信息将结合二

维网格坐标信息用于生成补全的点云数据，即完整

的三维点云形状. 该过程中由于使用基于 PointNet[15]

网络的编码器，此编码结构不但解决了点云的旋转

性和无序性问题，还能够提取每个点对应的特征信

息，同时对提取得到的特征信息通过 PointSIFT[16]

模块增加了其邻域点的特征信息. 最后得到的特征

码字将含有每个采样点的独立特征信息和邻域点特

征信息，因而能够更好地表示补全点云的形状特征. 

解码器则使用折叠操作，将网格形状根据特征码字

折叠成完整补全的点云形状，由于网格中的点分布

均匀，因此修复补全的点云形状表面往往更加平滑，

采样点的分布更加均匀. 

4.1  数据集及预处理 

为了构建实验需要的点云形状的训练数据集，

本文对 ModelNet40 数据集[5]中选取的三维网格模型

进行均匀采样，将模型表面采样 1024 个点作为真实

点云；并对完整点云形状进行下采样得到实验用的

缺损点云模型. 对每个完整点云模型进行 9 次随机

部位去除处理，每个完整点云对应 9 种不同程度、

不同部位的缺损点云，再将缺损点云点数量采样统

一化，其中缺损点云形状的采样点数目为 540. 在缺

失采样过程中，先对点云模型进行随机点的挑选，

然后以该采样点为中心，以 r 为半径的球体范围进

行搜素（实验中 r 取模型大小的 25%），再对该范围

内的采样点进行随机缺失处理，进而得到缺失不同

部位的点云形状. 其次，将每个完整点云模型再进

行一次缺失处理，获得测试集. 同时，为了使修复补

全网络能够快速收敛以便于训练，需要对缺失点云模

型和完整点云模型的采样点坐标进行零均值归一化，

即将采样点坐标值分量均归一化至[–1,1]区间内. 本

文借助 Adam 优化器训练点云修复补全网络，其学习

率设为 0.0001，持续 100 个周期，批次大小为 32. 

4.2  点云补全网络修复效果 

本文使用编码器-解码器结构提出了一种三维

点云数据的修复补全网络结构. 针对 ModelNet40 数

据集[5]，利用本文提出的点云补全网络验证了该神

经网络结构在点云形状修复补全中的有效性和优良

表现. 本文的点云补全网络在测试集数据上的修复
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补全效果如图 5 所示. 同时，由于输入的点云模型

缺失程度可能不同，而对于点云修复补全网络应该

具备能够修复不同程度缺失的能力. 因此，需要测

试本文提出的点云补全网络的鲁棒性，图 6 分别给

出了对具有 25%、50%、75%缺失程度的点云模型

进行修复补全. 可以看到，飞机、路锥、马桶等点

云模型在不同的缺失程度下均能够较好地保持输入

点云形状的结构信息. 实验表明，本文网络对不同

程度的损失输入依然能较好地补全缺失部分，具有

较强的鲁棒性. 

此外，深度神经网络具有泛化性，所谓泛化性

是指其具有能力生成不在数据集中的数据. 本文挑

选了 ModelNet40 数据集[5]中的同类数据模型，按照 

 

图 5  点云补全网络的修复效果 

前述的处理方式生成测试点云数据，以便对不在此

数据库中的缺失数据进行补全. 图 7 给出了对具有

25%、50%、75%缺失数据的点云模型进行泛化性修

复补全. 可以看到，对于不同程度缺失的模型，本

文的点云形状补全网络生成了 3 种造型不同的杯

子、折椅生成了靠背椅、洗手池生成了带有平面的

洗手池. 这是由于测试数据不在测试集中，故可能

生成特征空间内的记忆形状，而与输入不相符. 需

要指出的是，利用深度神经网络进行修复补全的目

的是通过网络训练能够提取并记忆不同种类形状数

据的内在特征，并形成特征空间，从而使得点云修

复补全网络能够在特征空间中较好地补全处于数据

集涵盖的分布范围内点云数据. 由实验可知，其修

复效果表明本文方法能够对不在训练数据集中的模

型进行有效补全，本文网络具有良好的泛化性.  

4.3  与不同的点云数据修复方法的比较 

为了与本文提出的点云补全网络的修复效果进

行比较，将采用相同的数据集分别在以下的网络中

进行补全效果比较： 

1) 不含 PointSIFT[16]模块的补全网络：该网络

的结构与本文提出的点云修复补全网络的结构一

致，不同的是，该网络不含有 PointSIFT 模块. 因此

该网络提取的特征码字不含有邻域点信息. 

2) 不含网格数据的补全网络：该网络编码结构

与本文提出的点云补全网络的编码结构一致，但解

码器不采用二维网格数据用于折叠，而是采用符合

高斯分布的噪声点采样数据替代规则的二维网格数

据并用于折叠操作. 

3) 点云修复 PCN 网络[33]：该网络采用编码器-

解码器结构，其编码器通过多层权值共享感知器和 

 

图 6  针对不同缺失程度的点云模型修复补全效果 
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图 7  针对不在训练数据集中的模型补全的泛化性实验 

 

2 次最大池化层提取形状的全局特征. 解码器通过多

层感知器生成一个点数较少的粗略点云模型，并使

用添加正方形形状的点云补丁对粗略点云模型进行

采样点数目扩充，最终得到完整的修复点云模型. 

本文使用相同的训练集和测试集，分别利用本

文方法与上述 3 个网络进行训练与模型修复，网络

训练中采用相同的训练周期、学习率和批次大小. 图

8 给出了在测试集上的修复效果比较，其中输入的点

云模型具有 50%的缺失数据. 可以看到，本文网络

相较于不含 PointSIFT[16]的网络，补全效果两者大

体一致，但是不含 PointSIFT 的网络产生的游离采

样点数量比本文网络较多，如飞机机翼附近、台灯

灯罩边的游离采样点等. 相较于不含网格数据的补

全网络，本文网络的补全模型由于含有排列规则的

网格数据，整个模型的补全效果点云分布较为均匀，

而不含网格数据的补全网络其补全得到的模型点的

分布较为嘈杂，补全质量不高. 利用点云修复 PCN

网络[33]的补全模型也产生了点云分布不均匀，出现

点云聚集的情况，如飞机机翼、台灯灯把等. 实验

表明，本文的点云补全网络较好地补全了缺失的点

云数据，本文方法的修复补全效果表现优于其它 3

种网络.  

 

图 8  针对不同网络的修复补全效果比较 
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表 1 给出点云修复模型与真实模型的倒角距离

CD 误差值和推土机距离 EMD 误差值统计(其中输

入的点云模型具有 50%的缺失数据)，对于 2 个距离

误差而言，误差值越接近于零表明其形状越接近对

应真实点云模型的形状. 从表 1 中可知，本文方法

的 CD 误差和 EMD 误差均比不含 PointSIFT[16]网络

的对应误差小，表明使用 PointSIFT 模块融合近邻

点特征信息的编码器能够更好地表示模型的特征，

并生成接近真实的点云模型. 本文方法的 CD 距离

误差和 EMD 距离误差均比不含网格数据的网络的

对应误差小，表明了网格折叠操作的有效性，能够

更好地逼近真实点云. 表 1 数据表明，本文网络在

CD 距离误差和 EMD 距离误差通常都取得了较小的

值，表明生成的点云模型更接近真实模型. 

在损失函数的选择比较方面，相较于单独使用倒

角 CD 距离训练本文提出的点云形状修复补全网络

与单独使用推土机 EMD 距离训练网络中，在相同的

网络框架下分别考虑仅使用 CD 距离、仅使用 EMD

距离和本文 CD+EMD 距离作为损失函数并用于神经

网络训练. 表 2统计了实验中不同点云模型在利用不

同损失函数定义下的修复补全网络进行模型补全后

修复模型与真实模型之间的 CD 距离误差、EMD 距

离误差和 CD+EMD 距离误差. 表 2 数据表明，本文

采用的 CD+EMD 距离损失函数相较于仅使用 CD 距

离的损失函数时得到的不同点云模型修复结果均取

得了较小的误差，说明使用本文的损失函数比单独

使用 CD 距离作为损失函数往往更能使生成的补全

模型接近真实模型. 然而，本文采用的 CD+EMD 距

离损失函数相较于仅使用 EMD 距离的损失函数时

得到的不同点云模型修复结果的误差比较中，两者

从 CD 距离误差、EMD 距离误差和 CD+EMD 距离

误差来看总体差别不大，说明使用本文的损失函数

与单独使用 EMD 距离损失函数均能够得到相近的

效果. 在神经网络的训练时间比较方面，分别采用

上述 3 种不同损失函数定义下的点云形状修复补全

网络在一个周期(也就是将所有训练集数据均训练

一遍)内所耗费的训练时间均需要约 4 分钟，因而采

用不同的损失函数所耗费的网络训练时间差别不大.

表 1  不同网络修复点云模型的倒角距离 CD 误差和推土机距离 EMD 误差统计 

距离误差 
距离类型 点云模型 

不含 PointSIFT[16] 不含网格数据 PCN 网络[33] 本文网络 

飞机 0.04528 0.05033 0.04336 0.04194 

坛子 0.06760 0.07931 0.07101 0.06328 

台灯 0.06575 0.06960 0.05704 0.05719 
CD 距离 

阔口瓶 0.06573 0.07748 0.07169 0.06469 

飞机 0.04966 0.06582 0.11016 0.04928 

坛子 0.06075 0.08816 0.07773 0.05838 

台灯 0.09072 0.09781 0.15522 0.05531 
EMD 距离 

阔口瓶 0.08042 0.10059 0.09913 0.06563 

表 2  不同损失函数定义下修复点云模型的误差统计 

仅使用 CD 距离训练 仅使用 EMD 距离训练 本文损失函数训练 
点云模型 

CD 距离 EMD 距离 CD+EMD CD 距离 EMD 距离 CD+EMD CD 距离 EMD 距离 CD+EMD

飞机 0.03921 0.07542 0.11463 0.04049 0.05109 0.09158 0.04194 0.04928 0.09122 

坛子 0.06274 0.06601 0.12875 0.07099 0.06274 0.13373 0.06328 0.05838 0.12166 

台灯 0.06320 0.30325 0.36645 0.07674 0.09170 0.16844 0.05719 0.05531 0.11250 

阔口瓶 0.06049 0.09044 0.15093 0.06399 0.05588 0.11987 0.06469 0.06563 0.13032 

 

4.4  室内点云场景修复补全 

为了验证本文提出的修复补全框架在室内点云

场景修复中的有效性，本文使用 Stanford 大型三维

室内场景数据集 S3DIS (Stanford 3D Indoor Seman-

tics Dataset)[6]作为提供训练与验证模型的数据集. 

S3DIS 中有 6 个区域，每个区域有类似会议室、办 

公室、走廊、仓库、厕所等几十种点云场景，每个

点云场景中含有桌子、椅子、沙发等常见点云家具

模型. 本文挑选数据集中的家具点云模型按前述方

式生成训练模型数据库(真实点云模型的点数量取

4096，缺损的点云采样点数目为 1792)，将其放入点

云补全网络中训练 .  测试集的生成由随机 1 个 
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区域中的室内场景做缺失处理，形成缺失的点云场

景. 测试时将缺失的点云场景输入点云场景分割模

块得到分割完成的点云模型，再将每个模型输入点

云补全网络中生成完整的补全点云模型，最终将补

全的点云形状融合进场景中完成室内场景的修复补

全. 如图 9 所示，工作室场景中有柜子、四脚桌等

的数据缺失，办公室场景中有电脑桌桌面、电脑椅

座面、圆桌桌腿等的数据缺失，会议室场景中有桌

子桌面、桌子腿、椅子靠背及座面、椅子腿等的数

据缺失，这些均得到了有效补全. 同时，可以看到

相对于场景的其他原始点云，经修复补全的家具模

型其点云数据分布较均匀. 实验表明，本文提出的

框架能够补全室内场景家具结构缺失；表 3 分别统

计了图 9 中室内点云场景修复补全前后的采样点数 

目、场景分割出的实例及其个数、分割模块和补全

模块的效率.  

表 3  室内点云场景修复补全数据统计 

点云 

场景 

修复补全前/后 

采样点数目 

分割类别/ 

实例个数 

分割/补全 

时间(s) 

工作室 919926/945270 

柜子/1 个 

工作椅/1 个 

四脚桌/1 个 

8.427/7.523 

办公室 1516065/1529889

圆桌/1 个 

电脑桌/1 个 

电脑椅/4 个 

13.612/8.242

会议室 907253/914165 
会议桌/1 个 

四脚椅/9 个 
8.281/9.563 

 

图 9  室内点云场景的修复补全（从左至右分别是工作室、办公室和会议室场景） 
 

目前典型的场景修复方法大多以单张、多张图

片或体素化缺失场景为输入并且输出体素化的场景

补全工作. 如 Dai 等人[25]和 Hou 等人[26]提出的方法

均以缺失的体素化场景为输入，经过编码解码器结

构输出预测的体素完成场景修复. 然而，体素化的

室内场景表达往往丢失了室内场景的精细细节，若

要输入高分辨率的体素场景，有限的 GPU 内存又难

以训练过于庞大的体素空间数据. 相反地，本文提

出的点云场景补全框架则直接处理大规模的点云场

景数据，既保持了场景的精细细节结构又使得深度

神经网络能够进行有效训练，其具体做法是利用“分

而治之”思想将一个补全大规模的缺失场景数据任

务转换成补全场景中分割出的一个个实例模型任

务. 补全功能的实现则由本文提出的点云修复补全

网络完成，由于采用编码器-解码器结构，需要将点

云形状特征进行压缩表达，特征压缩的质量往往决

定了补全的点云形状质量. 因此，点云数据的特征

提取往往十分重要. 基于体素化的场景补全通常直

接使用 3D 卷积操作对输入的体素空间直接卷积并

提取场景特征，但是点云数据由于其旋转性和无序

性等问题，不能够直接进行卷积提取特征. 本文利

用编码器-解码器结构压缩点云形状的编码表达以
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有效修复点云. 本文借鉴用于点云分类/分割的 Po-

intNet[15]网络架构，该网络克服了点云的旋转性和无

序性问题，并使用卷积操作提取每个点的特征. 同

时，为了加强点云特征信息的自动提取，本文网络

中引入 PointSIFT[16]增强了对各采样点的邻域点特

征信息的提取，从而提升了三维离散点云形状的压

缩表达.  

5  结 语 

针对室内场景的修复补全，本文提出一个以场

景点云数据作为输入、端到端的室内场景修复补全

框架；该框架能有效实现室内家具形状结构的缺失

补全并输出补全的场景点云数据. 其中，点云场景

分割模块能够分割出场景内的待补全缺失家具点

云，从而将一个场景的修复补全任务转换成多个家

具点云的修复补全任务，并解决了神经网络难以处

理大规模点云场景数据修复的问题；点云补全模块

采用编码器-解码器结构的深度神经网络，其编码器

能够提取点云每个点的特征信息和其邻域点的特征

信息，生成一个具有丰富折叠信息的特征码字，解

码器根据此特征码字结合网格数据并采用折叠操

作，利用 CD 距离和 EMD 距离以指导点云补全网络

的不断优化，最终实现点云形状的修复补全，并有

效解决了点云场景缺失数据补全的问题 . 实验表

明，本文提出的点云补全网络针对 ModelNet40 数据

集取得了较好的修复补全效果；该方法对于不同程

度的缺失模型均取得了较好的补全效果，具有很好的

鲁棒性；对不在训练集中的模型也能较好补全，方法

具有泛化性. 本文提出的场景补全框架在 S3DIS 数

据集上较好地实现了室内家具形状结构的缺失补全. 

然而，本文点云场景缺失数据的修复补全效果

通常受场景分割结果的质量影响. 如果分割质量不

高，如某个模型带有其它模型的一部分则难以实现

针对实例模型的有效补全. 未来的工作可以考虑在

场景分割和修复补全中加入几何与语义约束，以取

得更加鲁棒的场景修复补全效果. 
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Background 
Three-dimensional point cloud data is one of the most 

important and popular data forms which can be obtained 

easily from the real world. However, the point cloud data 

acquired by 3d scanning devices or depth cameras will 

always be missing data or low quality due to the object 

occlusions in the complex scenes, the limited sensor 

distance of the depth camera, and the scanning errors of the 

scanning devices, etc. For improving the input scanning 

point cloud data, the point cloud completion of 3d indoor 

scenes or 3d shapes is an important issue in the literature of 

Computer Graphics, Digital Geometry Processing and 3D 

Computer Vision.  

In generally speaking, there are two types of 3d indoor  

scene completion, one is repairing the missing plane 

structures, the second is completing the lack of interior 

furniture shape structures. In this paper, we focus on the latter 

issue and proposed a novel framework that can repair the 

missing point cloud data of 3d furniture shapes in indoor 

scenes and also complete the underlying 3d indoor scenes. 

The framework consists of point cloud scene segmentation 

module and point cloud completion module. Our proposed 

method is validated on repairing and completing both the 3d 

individual shapes and also 3d indoor scenes.  
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