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摘 要

摘 要

在三维几何研究领域，几何表示是重要的研究课题。对三维几何对象来说，

不同的三维表示可能适合不同的任务情形；反过来，一些特定的任务也需要提出

有针对性的三维几何表示。首先，对于单个的物体，如何表示其三维形状有多种

方式，如网格、点云、体素、多视角图像、深度图像等等。其次，对于有潜在对

应关系的多个三维物体，如何表示其间的形变使其合理配准是一个重要的问题，

这对于很多衍生任务都很关键，如跟踪、重建等。针对上述的单一物体和多物体

间配准两种情形，本文提出了一系列适合深度神经网络的三维几何表示，主要包

含以下几个方面：

• 基于神经场的点云局部隐式表示；
• 基于径向基函数的局部形状表示；
• 基于逐点加权刚性形变的非刚性几何形变表示；
• 基于可微形变节点图的非刚性形变表示。
除此以外，本文也在相应的任务上进行实验，探讨了所提出的上述几种几何

表示的优越性。

基于神经场的点云局部隐式表示:传统点云表示只将每个点表示为三维空间
中的一个位置或局部平面。本文提出了一种基于神经场的点云局部隐式表示，使

得其中每个点通过神经场表示一个局部连续的几何形状。该表示是用包含丰富

几何细节的曲面训练的，这样训练出来的模型对各种形状都有足够的表达能力。

具体来说，本文提取点上的深度局部特征，并通过二维参数域和三维局部小块之

间的局部同构来构建神经场。最后，局部神经场被整合在一起形成全局曲面。实

验结果表明，神经点云具有强大的表达能力、鲁棒性和泛化性。据此，本文可以

以任意分辨率对点云进行重采样，并且优于之前的点云上采样方法。

基于径向基函数的局部形状表示:将传统三维几何表示用于深度学习需要面
临一些挑战，其中非规整性和高复杂度是重要的困难，这在三维模型本身具有丰

富几何细节的情况下尤其明显。本文关注三维模型的细节恢复问题，使得在低分

辨率模型中不能很好地表示的几何细节可以在生成的高质量模型中恢复并很好

地表示。为此，本文提出了基于径向基函数的局部形状表示，用隐式表示和分治

策略分别克服非规整性和高复杂度。为了训练，本文构建了一个由真实和合成扫

描模型组成的数据集。实验表明，本文提出的表示具有良好的效果和泛化性。

基于逐点加权刚性形变的非刚性几何形变表示:非刚性配准问题由于其高自
由度，在之前很难以端到端的方式在神经网络中进行学习。为此，本文提出了一

种新的形变表示，用刚性变换的逐点组合来拟合非刚性变换。这不仅使解空间受
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到很好的约束，而且能够使用循环框架迭代求解，从而大大降低了学习的难度。

除此以外，没有足够的带标签数据是非刚性配准的另一大难点，为此本文引入了

一个可微的无监督损失函数，将三维曲面投影到多视角二维图像上来衡量三维

形状相似性，进行无监督端到端的训练，并取得优于以前的方法的效果。

基于可微形变节点图的非刚性形变表示:传统的非刚性配准方法往往通过优
化的方式迭代地更新对应关系和非刚性形变。在算法流程中，对应关系的构造和

迭代方式是结果的关键，而传统优化策略可能会导致局部最优。本文参照传统优

化方法中的模式，提出一种可以在神经网络中使用的基于可微形变节点图的非

刚性形变表示，使其端到端可训练。具体来说，本文设计了一个神经网络来预测

对应关系及置信度，用可微节点图优化形变，再采用基于门循环单元的循环网络

进行迭代细化，最终再预测顶点级别的偏移量，做到精细配准。该模型可以自监

督训练，并取得了优于之前方法的效果。

综上，本文提出四种不同的几何表示方式，他们都是适用于深度几何学习

的，而且在相应的任务上都取得了相较于之前的方法更加优越的效果。具体的相

应任务包括：三维点云的上采样、三维模型的几何细节恢复、三维曲面的非刚性

配准。

关键词：三维几何表示；局部隐式表示；径向基函数；神经场；循环网络；可微

渲染；可微节点图
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Abstract

ABSTRACT
In the 3D geometry research area, the geometric representation is an important re­

search topic. For 3D geometric objects, the 3D representations suitable for different
tasks may be different; conversely, each task also needs its appropriate geometric rep­
resentation. First, for a single object, there are sever ways to represent its 3D shape,
such as meshes, point clouds, voxels, multi­view images, depth images, etc. Second,
for multiple 3D objects with potential correspondences, representing the deformations
between them for reasonable registration is an important issue, which is critical for many
downstream tasks, such as tracking, reconstruction, etc. For the above two cases of a
single object and multi­object registration, this paper proposes a series of 3D geomet­
ric representations suitable for deep neural networks, mainly including the following
aspects:

• Neural field based local implicit representation of point cloud;
• Radial basis function based local shape representation;
• Non­rigid deformation representation based on point­wise weighted combination
of rigid transformations;

• Differentiable deformation graph based non­rigid deformation represention.
In addition, this paper also conducts experiments on corresponding tasks to explore

the superiority of the proposed geometric representations above.
Neural field based local implicit representation of point cloud: Traditional

point cloud only represents each point as a position or a local plane in the 3D space. In
this paper, we propose a local implicit point cloud representation, namely Neural Points,
where each point represents a local continuous geometric shape via neural fields. Neu­
ral Points is trained with surfaces containing rich geometric details, such that the trained
model has enough expression ability for various shapes. Specifically, we extract deep
local features on the points and construct neural fields through the local isomorphism
between the 2D parametric domain and the 3D local patch. In the final, local neural
fields are integrated together to form the global surface. Experimental results show that
Neural Points has powerful representation ability and demonstrate excellent robustness
and generalization ability. In this manner, we can resample point cloud with arbitrary
resolutions, and it outperforms state­of­the­art point cloud upsampling methods by a
large margin.

Radial basis function based local shape representation: The traditional 3D ge­
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ometric representations in the deep learning pipeline face some challenges for complex
3D models, in which non­regularity and high complexity are essential difficulties. This
paper focuses on the detail recovery task of 3D models so that geometric details that are
not well represented in low­resolution models can be recovered and well represented
in the result high­quality models. To this end, this paper proposes a local shape rep­
resentation based on radial basis functions and designs a deep network to solve this
problem and overcome the above challenges. We apply the implicit representation and
the divide­and­conquer strategies to overcome the non­regularity and high complexity,
respectively. To train the network, we constructed a dataset consisting of real and syn­
thetic scan models, including high/low­quality pairs. Experimental results show that
our proposed representation and network are suitable for general models and outper­
form previous methods in recovering geometric details.

Non­rigid deformation representation based on point­wise weighted combina­
tion of rigid transformations: Learning non­rigid registration in an end­to­end man­
ner is challenging due to the inherent high degrees of freedom and the lack of labeled
training data. In this paper, we resolve these two challenges simultaneously. First,
we propose to represent the non­rigid transformation with a point­wise combination of
several rigid transformations. This representation not only makes the solution space
well­constrained but also enables our method to be solved iteratively with a recurrent
framework, which greatly reduces the difficulty of learning. Second, we introduce a dif­
ferentiable loss function that measures the 3D shape similarity on the projected multi­
view 2D depth images so that our full framework can be trained end­to­end without
ground truth supervision. Extensive experiments on several different datasets demon­
strate that our proposed method outperforms the previous state­of­the­art by a large
margin.

Differentiable deformation graph based non­rigid deformation represention:
The traditional pipeline for non­rigid registration is to iteratively update the correspon­
dence and alignment such that the transformed source surface aligns well with the tar­
get surface. Among the pipeline, the correspondence construction and iterative manner
are key to the results, while existing strategies might result in local optima. In this
paper, we adopt the widely used deformation graph based representation, while replac­
ing some key modules with neural learning based strategies. Specifically, we design a
neural network to predict the correspondence and its reliability confidence rather than
the strategies like nearest neighbor search and pair rejection. Besides, we adopt the
GRU­based recurrent network for iterative refinement, which is more robust than the
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traditional strategy. The model is trained in a self­supervised manner, and thus can be
used for arbitrary datasets without ground­truth. Extensive experiments demonstrate
that our proposed method outperforms the state­of­the­art methods by a large margin.

To sum up, we propose four different geometric representations, all of which are
suitable for deep geometric learning, and have achieved better results than previous
methods on the related tasks. Specific related tasks include: point cloud upsampling,
geometric detail recovery of 3D models, and non­rigid registration of 3D surfaces.

Key Words: 3D Geometry Representation; Local Implicit Function; Radial Basis
Function; Neural Field; Recurrent Network; Differentiable Rendering;
Differentible Deformation Graph
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第 1章 绪 论

第 1章 绪 论

1.1 问题介绍与研究价值

1.1.1 三维视觉的重要性

本文研究三维几何表示，这对于当下重要的研究课题，三维视觉和几何学，

是至关重要的。我们生活在一个三维的世界当中，并且时刻在与这个三维的世界

进行感知与交互。故而，生活中的很多关键问题，都可以归结到三维视觉领域的

研究上。除此以外，幸运的是，我们当前所处的时代正处在三维视觉应用的爆发

期。在当前背景下，对三维视觉与几何学的研究，注定是颇具价值的。

(a) 人脸识别 (b) 自动驾驶 (c) 3D游戏

(d) 体感游戏 (f) 3D打印(e) 扫描建模

(g) 电影动作捕捉 (h) 虚拟偶像 (i) 电影中的元宇宙

图 1.1 一些三维视觉的应用，依次解释如下。（a）人脸识别：超市结账刷脸支付；（b）自
动驾驶：车辆自动理解场景并决定行进路线；（c）3D游戏：近期的优秀 3D游戏《赛博朋克
2077》；（d）体感游戏：用户佩戴传感器体验虚拟网球游戏；（e）扫描建模：使用光场扫描
仪对人头进行高精度建模；（f）3D打印：用户使用 3D打印机 Artillery Sidewinder [1]打印手
办；（g）电影动作捕捉：演员用动作捕捉的方式出演电影；（h）虚拟偶像：真人驱动的虚拟
偶像“Kizuna AI”；（i）电影中的元宇宙：电影《头号玩家》中的元宇宙形态。
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第 1章 绪 论

三维视觉的应用已经渗透到了生活的各个方面。作为一个直观的展示，本文

在图1.1中对三维视觉与几何学的若干应用进行了可视化。例如，很多人现在习
惯了在日常购物中使用刷脸支付的付款方式，而这主要依赖于在近几年迅速发

展的三维人脸识别技术 [2­3]。同时，人脸识别技术也被应用于重要的公共安全领

域，例如重要公共场合的身份验证，以及通关卡口的安全检查等。再例如，无人

驾驶 [4­6]技术依赖于三维视觉中的物体检测和场景分析，且有着极大的可能会在

将来提高民众出行的便捷性。此外，从娱乐角度来讲，随着三维视觉与图形学的

发展和家用计算机算力的增强，越来越多的大型 3D游戏逐渐涌现，其中使用到
的渲染、模拟技术等无不与三维几何有着密切的关系。随着一批价格低廉的三维

数据传感器的普及，如深度相机 Kinect [7]等，我们的生活中也开始出现一些新的
娱乐形式，比如体感游戏等。与此同时，我们可以用高精度的扫描设备 [8]将现实

生活中的物体在虚拟世界中进行高精度的重建。反过来，3D打印技术的发展也
让我们有机会将虚拟的三维几何变成实际可触碰的物品，并且日趋方便、成本也

日趋降低。

此外，三维视觉的一个重要的发展趋势是有希望可以作为人类未来新的沟

通载体，让人摆脱传统的只有声音、2D图像或视频的形式的束缚，做到 3D的通
讯。此外，有一些成本不菲电影已经做出了技术落地的表率，使用了动作捕捉技

术。近年来，这种技术也渐渐走入了我们的日常生活和娱乐中，并得到了新一代

年轻人的认可。例如，由真人驱动的二次元虚拟主播“Kizuna AI”在国内外平
台获得了火爆人气，并成功举办了虚拟演唱会。今年，基于语音­图像多模态的
虚拟人主播合成视频工作也展示了另一种未来的任务方向。最后，当前业界火热

的元宇宙概念也极大地依赖着三维视觉与三维几何学的发展。在业界的畅想中，

用户可以身戴设备，置身虚拟的平行世界，每个人都有自己的虚拟化身，在元宇

宙世界中进行自由的交互和生活，打破现实中空间的限制。

而本文的研究对象，三维几何表示，顾名思义即在三维空间中构建几何物体

或场景的方式。三维几何表示在三维视觉中起着非常重要的作用，是构建三维几

何世界数据的基本方式。以下将介绍三维几何表示的当前发展以及本文的研究

思路。

1.1.2 三维几何表示简介

对于不同的具体三维视觉任务，其对表示的要求可能会有稍有不同。通常我

们需要描述一个物体的表面信息，包括表面点的位置、法向、颜色等，这时候就

需要对物体的表面进行合理的建模，选择合理的三维表示来描述三维物体。除了

单个物体的几何形状表示以外，有时候有些任务也要考虑多个物体间的几何形

变表示，即如何将多个物体进行配准。这种需求有时会发生在要对一个可形变物
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体进行形变跟踪的时候，或者是发生在想要在两个物体间建立形变的关联以达

到形变驱动的效果的时候。总结来说，本文将三维几何表示分为单个物体的几何

形状表示，以及多物体间的几何形变表示。下面本文将分别来分析这两种表示情

形。

对于单个物体的几何形状表示，传统的表示方法包括点云、网格、体素、多

视角表示、隐式函数等。例如，在上述的三维扫描建模的任务中，通常是首先用

扫描仪获得点云，然后传统的流程会将其转化成体素数据，然后进行表面的提

取，进而转化为网格数据。三维人脸识别的一种经典流程需要扫描人脸的深度

图，然后结合图像的颜色信息一起产生由低维嵌入的参数化形式表示的人脸网

格，进而执行进一步的身份判断。再例如，图像视角合成任务通常把一个场景表

示为隐式场，并设计与之匹配的神经渲染方法。判断一种几何表示的优劣有多种

依据，具体可以包括：对复杂几何形状的精确表达能力，良好的泛化能力，内存

占用的高低，当然也包括是否适合神经网络学习。传统的表示很难兼具以上优

点，而这在某些任务中就会暴露出问题。具体地，本文会提出两种新的针对单个

物体的几何形状表示，并将其用在特定场景任务中，并印证他们的有效性。本文

首先提出一种基于神经场的点云局部隐式表示，并将其应用在了点云连续上采

样任务当中。之后本文又提出了一种基于径向基函数的局部隐式表示，并将其应

用在三维模型的几何细节恢复任务当中。

对于多物体间的几何形变表示，传统的表示方法包括逐点位移场、样条函

数、节点图等。尽管逐点位移场可以表示复杂的几何形变，但是其复杂度高，自

由度大，这在神经网络中是非常难以学习的。另一方面，由样条函数组成的形变

表示，其自由度确实是受到了很好的限制，其自由度受到空间中选取的控制点的

影响。但是，这种情况下可能有些控制点离物体的表面较远，造成了不必要的浪

费；而当控制点较少时却又满足不了足够表达物体目标形变的表达能力。另一种

在传统方法中常用的表示是节点图，确实可以起到良好的正则化效果，在控制自

由度的前提下，依然达到足够的表达能力。但是节点图的表达形式也存在一些缺

点。首先就是节点图的获取比较困难；其次就是基于节点图的表示往往用于传统

的优化算法中，需要使用优化的方式获取每个节点上的形变。要在神经网络中使

用节点图解决非刚性形变问题并不是一件十分自然的事情。在这种情况下，本文

首先提出一种基于逐点加权刚性形变的非刚性几何形变表示，并将其使用于深

度循环网络中，配合了无监督的损失函数，做到了无监督端到端的训练。其次本

文也提出了一种基于可微形变节点图的非刚性形变表示，在神经网络中使用了

这种表示，使得其既利用了节点图的结构化信息，又是端到端可训练的。两种表

式都有效提高了非刚性配准任务的效果。

总结来说，本文提出了两种针对单个物体的几何形状表示以及两种针对多
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物体之间的几何形变表示，并在相应的任务上取得了相较于之前方法更好的效

果，具体包括：三维点云的上采样、三维模型的几何细节恢复、三维曲面的非刚

性配准。

1.2 相关工作与研究现状

这一章节将介绍与三维几何表示相关的若干相关工作和研究现状。具体

地，本文首先在1.2.1中介绍有关单个物体的几何形状表示的相关研究工作，然后
在1.2.2介绍有关多物体间形变的几何形变表示的相关研究工作。对于单个物体
的几何形状表示来说，本文涉及到了点云、网格、深度图像、多视角图像这几种

显式的表示，还有体素、连续隐函数等隐式表示；对于多物体间的几何形变表示

来说，本文涉及到了一般刚性变换的表示，以及包括逐点偏移场、样条函数、节

点图在内的非刚性形变表示。

为了做一个直观的展示，本文将其所总结到的相关三维几何表示列在

图1.2中。在以下针对相关工作描述中，对每种表示，本文都会先给出其描述或
定义，然后给出其在某些具体任务、工作中的应用，还有其优缺点分析。

三维几何表示

单独物体几何表示 多物体间形变表示

显式表示 隐式表示 刚性表示 非刚性表示

⚫ 点云
⚫ 网格
⚫ 深度图像
⚫ 多视角图像
⚫ … …

⚫ 体素
⚫ 连续隐函数
⚫ … …

⚫ 旋转+平移
⚫ 逐点偏移场
⚫ 样条函数
⚫ 节点图
⚫ … …

图 1.2 本章节所要介绍的相关三维表示。
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1.2.1 单个物体的几何形状表示

三维数据是计算机视觉领域的重要研究对象，其载体三维几何表示是对数

据进行访问和操作的方式。良好的几何表示应当能够表达出其所代表的数据的

潜在的有关感知对象和场景的完整几何形状的丰富信息，同时也应该能够很好

地应付当下的算法流程和神经网络结构。最近，随着大型三维数据集越来越容易

获取，当下计算设备性能越来越高，以及不断发展的算法，我们今天通常是考虑

应用深度学习来处理三维数据上的特定任务，例如分割、识别、上采样等。根据

所使用的三维数据表示的不同，在某个具体的场景下、在使用不同的深度学习架

构时可能会遇到不同的挑战。本章节提供了关于各种单个物体的几何形状表示

的概述；根据本文的行文组织，突出了显式表示和隐式表示之间的区别。显式表

示将在（1）中介绍，隐式表示将在（2）中介绍。
（1） 显式表示
首先介绍显式表示。显式表示相对于隐式表示来说，其最大的特点是直接存

储了表面的信息，而不需要额外的表面提取过程。具体地，在这一节中，本文讨

论的显式表示包括：点云、网格、深度图像、多视角图像几种类型。

① 点云

点云是三维视觉中另一种非常常见的三维几何表示，它将物体的表面表示

为一些无序的三维点的集合。点云 𝒫 可以表示为：

𝒫 = {p𝑖}𝑛
𝑖=1, (1.1)

其中 p𝑖 ∈ ℝ3是点云中具体的一个点坐标。与此同时点云也可以同时囊括颜色信

息和法向信息等等逐点的信息。由于点云的形式简单，获取也很容易，所以点云

的使用是较为方便的。

以点云表示为载体的几何任务，同样有很多。在用三维捕捉设备获取原始点

云之后，为了提高点云数据的质量，有时候需要进行一些类似于点云降噪 [9]、点

云上采样 [10­11]之类的工作，来方便我们进一步对点云数据进行分析、理解和操

作。对于多视角的点云数据，我们往往需要寻找不同视角扫描点云之间的对应关

系，以便将其进行精准的匹配来获得物体的全貌，这就涉及到了点云配准 [12­13]的

问题。对于能够表达有一定语义形状的点云来说，我们需要对其进行理解。当需

要理解点云所表达物体种类的时候，我们就需要处理点云分类 [14]任务。当想要

对点云所表达物体的结构进行分析的时候，我们就需要进行点云分割 [15]。在某些

任务中，我们也需要将原始的点云数据转化为重建好的网格，即点云重建 [16­17]。

将点云应用于神经网络当中，也是要面临挑战的。首先点云和网格类似都是

非欧基里德类型的，所以我们依然没有办法使用传统的卷积神经网络来直接处

理点云。同时我们也没有办法将网格上的卷积操作直接用到点云上，因为点云相

5



第 1章 绪 论

比于网格来说缺少了边的连接关系这一信息。从理论上来分析，点云是一个集

合，所以说正确的神经网络操作应该要考虑到所有点的无序性和对称性。作为第

一篇点云神经网络的工作，PointNet [18]提出了一种基于多层感知器（Multilayer
Perceptron，MLP）和全局池化的神经网络结构，首次做到了在点云上使用深度学
习。在那之后又出现了一些后续工作，包括一些在局部点云上构建边连接以实现

局部卷积的网络结构，如比较经典的DGCNN [19]等。近期随着新兴的基于注意力

机制的网络 Transformer [20]的流行，也有一些近期的工作开始将 Transformer使
用到点云上并提出了基于点云的 Transformer结构 [21]。为了直观，本文在图1.3中
展示了一个点云网络的示例。
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图 1.3 一个点云网络的示例。该图片引用自 PointNet工作 [18]。

点云的优点和缺点都非常的显著。点云的优点包括了点云获取的便捷性、点

云形式的简单性、点云用途的多样性、点云相关研究的充分性，等等。点云的缺

点也很显然，那就是没有边连接关系，缺乏面片信息。不同于网格有明确的面片

连接，在点云的情况下，我们没有办法去获得物体表面的更多连续的信息，也没

有办法去研究诸如表面法向、判断内外、计算符号距离值等功能。此外与网格情

况类似，尽管点云可以表示物体的表面，但是其分辨率却受到了顶点数目的限

制。当想要去进行一个非常高精度的表示的时候，我们就需要非常多的顶点数

目，这会造成非常大的内存消耗，而且神经网络也不好处理这么大的点云。这些

都会对使用点云的过程造成相应的困扰。在本文后续的章节中，本文将会提出

一种神经点云表示，通过局部神经场来表示连续的点云，从而克服了分辨率的限

制。

② 网格

网格是数字几何处理中最基本的一种数据表示方式。对于网格ℳ来说，其

被表示为由顶点和边连接关系组成的图的形式，即：

ℳ = (𝒱, ℰ), (1.2)

6



第 1章 绪 论

其中 𝒱 和 ℰ 分别为图的顶点集和边集。具有良好流形属性的网格可以方便地表
征物体的表面，同时也可以涵盖点、面的法向和颜色信息等。

以网格为表示的三维几何任务有很多。传统的数字几何处理任务包括网格

细分 [22­23]，网格简化 [24­25]，网格滤波 [26­27]等。在这些任务中，近年均有一些

基于深度学习的方法出现，例如神经网格细分（Neural Mesh Subdivision）[28]，可
微曲面三角化（Differentiable Surface Triangulation）[29]等。除此之外，在三维重
建任务中，如人脸重建 [30]、人体重建 [31­32]、场景重建 [33­34]等，重建后的三维

几何通常也是由网格来表示。但在以上任务中，网格通常是作为一种最终的表

达形态，而非神经网络直接处理的对象。比如在人脸重建任务中，神经网络可

能会首先回归其低维嵌入的参数化基（如 3DMM [35]，FaceWareHouse [36]）上的
系数，然后用参数化的基加权组合出重建的网格。又或者在人体或者场景的重

建中，网络可能会预测体素或者神经隐式场，然后使用行进立方体（Marching
Cubes）[37]算法进行结果网格的提取。除此以外，还有一类工作是在保持网格拓

扑不变的基础上对网格进行某种目标驱动下的形变，如网格的自编码器（Mesh
Autoencoder）[38]相关的工作，这种工作往往是用深度学习的方法来做的。

*

+

K (=60012)

300

128

128

128

300

60012

z

图 1.4 网格神经网络的样例，其中输入与输出的拓扑是一致的。该图片引用自网格自编码

器工作 [38]。

下面探讨网格这种表示与深度学习的结合。由于网格是由图结构组成的，是

一种非欧几里得的表示方式，所以这也意味着我们无法直接对其实施传统的卷

积神经网络。既然不容易直接把卷积神经网络用在网格上，那么相反地，许多之

前的工作开始着手专门为三维网格设计相应的神经网络框架。由于网格所表示

的表面可以看作三维空间中的二维嵌入，利用这一点，一些研究人员开始在三维

7
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网格的表面尝试提取信息。这些工作将顶点之间的连接关系、面片信息纳入计

算，从而定义局部网格上类似卷积的空域操作 [39­41]，这样就可以有效在网格所

表示的表面上提取几何特征。同时，也有一些谱域上的研究 [42­43]是旨在利用图

的谱特性来定义在神经网络框架中使用的内蕴描述符。这些内蕴描述符是整体

的，是不受具体的非欧几里得性质的影响的，自然也是适用于深度神经网络框架

当中的。

尽管图卷积网络可以有效地应用在网格上，完成特征提取，池化等网络操

作，但是它也有相应的问题。图卷积网络通常是只能使用在拥有相同边连接关

系和顶点数的一类网格上（本文在图1.4中展示了一个样例），但是对于顶点数和
边连接关系不确定的情形没有较好的兼容能力。这就阻碍了图卷积网络的用途，

尤其是在输出的网格并不能有确定顶点数和边连接关系的时候。

图 1.5 一些 RGBD图像的样例。该图片引用自基于 RGBD的人脸重建工作 [30]。

③ 深度图像

深度图像是一种类似于灰度图像的规整二维张量，包含的每个像素值的信

息为沿像素方向场景到拍摄处的实际距离，故称为深度图像，有时候也称之为

“2.5D”数据。通常 RGB图像和深度图像是同时获得的，因而是对一致场景的不
同信息面的描述。随着一些深度传感器（例如微软的 Kinect [7]）的流行，我们在
获取 RGB图像的时候，也很方便顺带获取深度图像。将 RGB图像和深度图像耦
合对齐后的数据，其被称为 RGBD图像。RGBD数据是三维对象的简单而有效
的表示，相比于普通的 RGB图像，它包含了很多的几何信息，这对很多下游任
务是很有用的。除此之外，它的获取价格也是比较低的，甚至在很多手机上已经

8
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可以获取深度信息了，这使得我们很容易获得该种类型的数据。本文在图1.5中
展示了一些 RGBD图像的样例。
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图 1.6 一个以 RGBD为输入的神经网络结构示意图。该图片引用自 AISNet工作 [44]。

基于 RGBD输入的算法，在很多任务上都可以获得比单纯的 RGB更好的效
果。RGBD数据可以用于三维重建 [30­31]，实时跟踪 [45]等。此外也有一些工作可

以通过单视角或多视角 RGB图像来进行深度估计 [5]。对于 RGBD数据来说，在
深度学习中，我们也需要具体适配的神经网络结构 [44,46­47]。一般来说，一种处

理 RGBD数据的常见做法可以归纳为使用两支不同的网络分别处理深度信息和
颜色信息。如图1.6所示为一个样例，展示了一个以 RGBD为输入的神经网络结
构，其中一个分支用来处理 RGB颜色信息，另一个分支用来处理深度信息。
相比于单纯的 RGB数据来说，多处理一个深度通道，往往是可以对算法的

结果给到一些 3D信号指导的，且这种指导往往是很有价值的。但是，深度图像
并不能完整给出三维物体的几何形状，只能大致给出一些三维属性，起到辅助性

的作用。毕竟深度信息并不是高质量的三维几何信息，它会受到很多现实问题的

影响，包括过多的噪声、过低的分辨率以及视角的遮挡等。

④ 多视角图像

基于多视角图像 [48­49]的表示旨在用一个物体或场景的多个视角的图像来表

示三维几何。不同于深度图需要深度相机，多视角图像表示只需要在多个视角对

物体拍摄 RGB图像即可获得，当然有的时候我们也需要对这些相机的位置进行

9



第 1章 绪 论

标定。

对多视角图像进行深度学习，要得益于二维图像卷积网络的广泛成功使用。

经典的多视角图像的网络MVCNN [49]首先对单个视角图像用卷积神经网络提取

特征，然后再对各个图像的特征进行视角池化，最终将池化后的特征送入后续的

网络，最终得到想要的三维特征信息。图1.7展示了MVCNN的网络过程。网络
结构也在后续的工作 [50­52]中得到了改进。
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图 1.7 一个基于多视角图像表示的神经网络结构示意图。该图片引用自MVCNN工作 [49]。

作为一种表示来说，它不如点云、网格、体素来的直接。同时，作为同样是

图像类别的表示，多视角图像相对于深度图像来说，可以说一定程度上是可以克

服视角遮挡的问题，也比较少受到噪声的影响。视角的数量无疑会对三维表达能

力产生影响。如果视角太少，有可能不足以表达三维几何。如果视角太多又可能

会导致不必要的计算开销。所以合适的视角数量是很重要的。再有就是不得不

提到的一点，近两年新视角合成任务 [53­54]得到了广泛的关注和飞速的发展，如

图1.8所示为一个视角合成的样例示意图。尤其是以神经辐射场（Neural Radiance
Fields，NeRF） [54]为核心的一系列算法，得到了快速的发展，这使得多视角图

像表示渐渐在三维视觉中占据了重要的地位。

Input Images Optimize NeRF Render new views

图 1.8 一个新视角合成的样例示意图。该图片引用自 NeRF工作 [54]。

（2） 隐式表示
下面的部分将介绍隐式表示的研究现状和相关工作。相对于显式表示而言，

隐式表示没有直接把物体表面的点信息表征出来。相反，隐式表示往往是建立了

关于物体表面的一种隐式函数或隐式场。虽然隐式表示没有直接地记录物体表

面的点坐标或者法向信息，但我们可以从中将物体表面给提取出来，从而获得例

10
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如网格等显式的表面表示。

① 体素

体素是一种经典的，离散的三维隐式表示。顾名思义，体素类似于像素，是

一种规整的、三维张量形式的表示。基于体素的三维几何表示，我们有时也将其

简称为体表示。对于目标的物体或场景，我们假想把它置于一个三维包围盒当

中。通过一定的缩放，不妨假设这个包围盒的范围被统一归一化为 [0, 1]3。我们

可以将包围盒的长宽高分别进行平均切分，从而形成很多个单元格以及格点。假

如每条边被切分为到 𝑛个部分，那么单元格的个数为 𝑛 × 𝑛 × 𝑛个，格点的个数为
(𝑛 + 1) × (𝑛 + 1) × (𝑛 + 1)个。我们可以在这些格点上定义一些有一定几何含义的
值，那么整个包围盒就成为了一个形如 (𝑛 + 1) × (𝑛 + 1) × (𝑛 + 1)的三维张量，即
体数据。定义在格点上的标量值可以有多种选择，根据选择的不同，体表示所代

表的含义也不同。在这里本文主要介绍两种经典的体素表示，分别称为符号距离

场（Signed Distance Field，SDF）和占有场（Occupancy Field，OF）。

图 1.9 Marching Cubes 算法示意图。该图展示了一个单位立方体内的各种可能的拓扑情
况，以及在各种拓扑情况下的面片连接方式。该图片引用自工作 [17]。

设目标曲面为 𝒮。对于第（𝑖, 𝑗, 𝑘）个单元格点位置（0 ⩽ 𝑖, 𝑗, 𝑘 ⩽ 𝑛），不妨
记该位置为 x𝑖,𝑗,𝑘。对于符号距离场 𝐹𝑠𝑑𝑓，其公式为：

𝐹𝑠𝑑𝑓 (x𝑖,𝑗,𝑘) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑑(x𝑖,𝑗,𝑘, 𝒮), 当x𝑖,𝑗,𝑘在𝒮外部

−𝑑(x𝑖,𝑗,𝑘, 𝒮), 当x𝑖,𝑗,𝑘在𝒮内部

其中 𝑑(⋅, 𝒮)代表三维点到曲面 𝒮 的距离。可以看出，在物体表面的内外，格子
点的符号距离值的符号会发生变化。对于占有场 𝐹𝑜𝑓，其公式为：

𝐹𝑜𝑓 (x𝑖,𝑗,𝑘) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

0, 当x𝑖,𝑗,𝑘在𝒮外部

1, 当x𝑖,𝑗,𝑘在𝒮内部
11
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可以看出，可以取 1与 0的中间值 0.5为一个判断值，通过相较于该判断值的大
小，来推理一个格子点在 𝒮 的内部或外部。对于这两种体素的表示方式，我们
都可以使用Marching Cubes算法来进行重建，获得结果网格。Marching Cubes重
建方法如图1.9。
上述的体素表示可以表示任意拓扑，这是一般的网格表示所不具备的优点。

除此以外，将体素表示用在三维神经网络也是非常容易的。因为它们的数据类型

都是规整的三维张量，所以可以直接使用三维卷积来进行操作。但是，除了这些

优点以外，其局限性也是非常大。首先有太多的体素格子都是远离三维物体表面

的，这些体素其实是不重要甚至冗余的，但是为了规整的三维卷积操作，我们却

没有办法直接单纯放弃这些部分，这就造成了内存和计算量上的浪费。再者由于

三维张量相比于二维图像来说多了一维，所以当分辨率上升的时候，其复杂度的

增长也是巨大的。这造成了我们用体素的方式没有办法处理超高的分辨率，从而

在一开始就就处于了精度上的劣势。尽管一些基于八叉树的工作 [55­56]缓解了这

种状况，但是其总归来说还是离散的，没有办法做到彻底突破分辨率的限制。幸

运的是，分辨率的限制可以在连续隐表示中得到解决。

Decision 
boundary
of implicit 
surface

(a)

(b) (c)

图 1.10 一种连续神经隐函数DeepSDF [57]的示意图。该图片引用自工作DeepSDF原文。我
们可以在空间当中采样查询点，并带入连续神经隐函数查询符号距离值，从而获得零值面，

进行网格的重建。

② 连续隐函数

相对于隐式的体素表示，近几年更加流行的三维几何表示是连续隐函数。和

隐式的体素表示一样，连续隐函数同样没有直接把物体表面的点信息表征出来，
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而是需要额外的表面提取过程。但是更进一步地，连续隐函数甚至连体素上的张

量形式场数据都不需要，而是采用了连续函数来存储这些体信息。对于空间中的

任何一个点，我们都可以通过在函数中代入查询坐标的方式获取其查询值。

图 1.11 将 3D形状表示为多个局部隐函数的组合的策略。图片引用自工作 LISF [58]。可以

看到每个物体都被多个椭球的并集覆盖，这代表着多个局部隐函数的组合。

连续隐函数表示最近在一些应用中显示出优于离散表示（例如点云、网格和

体素等）的巨大优势，因为它具有连续性并且不受有限分辨率的限制。它还在许

多应用中取得了出色的性能，包括三维形状表示 [57,59­60]，新视角合成 [53­54] 和多

视角重建 [61­62]等等。

对于 3D形状表示，DeepSDF [57] 和 ONet [59] 分别提出使用神经隐函数来预
测有符号距离和占用概率。作为示例，本文在图1.10中展示了 DeepSDF的效果
示意。然而，这些框架在表示复杂形状方面很弱。为了缓解这个问题，最近的一

些工作专注于几何细节保持和局部形状的约简。IF­Nets [63] 提取了可学习的多尺
度特征，对 3D形状的局部和全局属性进行编码。后续的一些工作，如 LGCL [64]、

PatchNets [65]、LISF [58]等，将 3D形状表示为多个局部隐函数的组合，其中每个
局部隐函数负责形状的一部分。此类方法的样例如图1.11所示。LIGR [66]更是直

接将整个大场景切分成了很多的小块来进行学习，如图1.12所示。由于局部特征
学习的策略，这些方法比使用单个整体隐函数对形状进行编码的方法能表达更

高质量的细节。在第二、三章中，本文所提出的两种表示均是基于局部的连续隐

式表示。

图 1.12 展示了一种局部格式的连续隐式表示。图片引用自工作 LIGR [66]。可以看到复杂

的连续曲面被划分成了很多的小块，这降低了每一块的表示难度。
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1.2.2 多物体间的几何形变表示

接下来的部分将分析多物体间的几何形变表示。对于单个的物体，其几何表

示更多地把注意力集中在如何表示其形状；而对于多物体，其几何表示需要想办

法来表征他们之间的运动匹配关系。本文探讨这种运动匹配关系的动机是：在很

多情况下，我们需要将物体的运动进行跟踪与分析；还有一些情况下，我们需要

在不同的时空视角下观测一个物体，然后将这些观测进行融合，组成一个全局的

观测；甚至有的时候我们想要通过一个物体来驱动另一个物体，那么就要在它们

之间建立关联。在上述的这些情况下都绕不开一个问题，就是如何对两个物体或

者一个物体的两个状态进行运动或匹配的分析。

这个问题可以写成一个规范的数学形式。具体地，我们将其中一个模型记为

源模型 𝒮，并将另一个模型记为目标模型 𝒯。为了构造它们之间的几何配准，我
们的目标是寻找一个合理的形变 𝜙，使得源模型在这个形变下的结果 𝜙(𝒮)，能
够在某种度量下接近目标模型，即 ‖𝜙(𝒮) − 𝒯 ‖足够小，其中 ‖ ⋅ ‖代表某种形状
距离范数，比如倒角距离（Chamfer Distance，CD）。

物体之间的形变配准关系可以分为刚性和非刚性两种。顾名思义，刚性变换

代表物体本身的刚度较大，柔性较小，从而形变只包含旋转和平移。相对于刚性

变换的就是非刚性变换。非刚性的物体是有柔性的，它是可以自己产生形变的。

这也就导致了非刚性变换比刚性变换有着更高的自由度，从而更难预测。但是非

刚性的物体也面临着一些约束，换句话说，它不一定是完全柔性的。首先非刚性

的物体有可能有局部刚性的性质，比方说人体本身是一个整体非刚性的物体，但

是对于不可弯曲的局部来说，我们可以近似的认为它是局部刚性的；再就是对于

同种类型的非刚性物体，它或许也有一些先验属性需要考虑，比如说人的手臂只

能在手肘处弯曲，而不可能在大臂或者小臂的中间出现弯折的现象，这也是我们

在预测形变的时候，需要纳入考虑的先验。

接下来本文将分别介绍刚性表示和非刚性表示的一些常见方法策略。刚性

表示较为单纯；而非刚性表示却有着很多的设计方式，这些方式带给算法流程的

运行难度和实验效果也有着很大的差别。

（1） 刚性表示
对于源模型 𝒮，其刚性变换可以写成如下形式；

𝜙(𝒮) = R ⋅ 𝒮 + t,

其中 R是旋转矩阵，t是平移向量。对于刚性变换，也有其他的表达格式，如四
阶齐次矩阵、四元数组、李代数表示等，但是他们的表达能力与自由度都是和上

式是相当的，且都可以在代数上进行等价的化归，本质上来说都表示了一个物体

在不产生形变的情况下的运动状况。
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图 1.13 刚性配准过程示意图。该图片引用自工作 [13]。

与刚性表示相关的任务是刚性配准问题，它旨在把两个具有潜在的刚性运

动关系的物体进行注册，使其形状上接近，从而获得刚性的对齐效果。在数学上，

即使得 ‖R ⋅ 𝒮 + t − 𝒯 ‖最小。为了直观的描述，本文在图1.13中展示了刚性配准
的过程。

一种最经典的刚性配准方法是迭代最近点 (Iterative Closest Point，ICP) [67] 算
法，该算法通过交替地搜索对应关系和估计刚性变换来解决刚性配准问题。在

ICP之后，又出现了一些关于它的变体 [68­71]，这些变体算法改善了其对噪声、异

常值和不完整扫描的鲁棒性。另一方面，一些基于全局优化的方法 [72­76]采取了

不同的策略，这些方法搜索全局最优值，收敛会更稳定一点，但代价是计算速度

慢。
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图 1.14 刚性配准网络结构示例。该图片引用自 RPM­Net [77]。

最近，基于学习的方法也显示出很多可观的结果。3DMatch [78] 和 3DFeat­
Net [79] 学习局部区域描述符而不是手工设计的特征来构建对应关系。Point­
NetLK [80] 和 PCRNet [81] 提取输入点云的全局特征并迭代回归刚性变换。Deep
Closest Point (DCP) [82]改进了特征提取和对应关系预测阶段，通过 SVD分解得
到刚性变换。PR­Net [83] 和 RPM­Net [77] 提高了对异常值和部分可见性的鲁棒性。
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最近，Feature­Metric [84] 提出了一种基于特征度量投影误差的半监督方法，该方
法也证明了对噪声、异常值和密度差异的鲁棒性。上述的很多方法都采用循环结

构来迭代更新变换，其中，本文在图1.14中展示了一个刚性配准网络的示例。然
而，这些方法都仅仅适用于刚性变换，而无法兼容非刚性变换。本文在第四章中

提出一种新的循环迭代表示，既可以适用于刚性变换，又可以适用于非刚性变

换，而且可以非常方便地应用在神经网络之中。本文也会在该章节中展示所提出

的表示对刚性变换的适用性和良好效果。

（2） 非刚性表示
不同于刚性表示的单一表示方式、固定的自由度、较低的难度，非刚性表示

有很多不同的表示方式，自由度更大，且相应的非刚性配准任务难度也变的非常

高。作为最直接的方式方法，我们可以直接去对三维模型的每一个点都去估计一

个形变偏移量，但这样会造成过大的自由度和较高的学习难度。此外，我们其实

也没有必要去逐点估计一个形变偏移量，因为即便物体是非刚性的，它往往也会

遵循某些约束，比如局部刚性、保距性等。通过合理利用这些先验的约束，可以

使得我们用较低的自由度来表示出非刚性形变。本文在下面的部分会依次介绍

如下几种非刚性表示：逐点偏移场、样条函数、节点图。

① 逐点偏移场

首先是形式最简单的逐点偏移场方法。对于源模型 𝒮 ∈ ℝ𝑀×3，其通过逐点

偏移场表示的非刚性变换可以写成如下形式；

𝜙(𝒮) = 𝒮 + 𝛥𝒮,

其中 𝛥𝒮 ∈ ℝ𝑀×3是逐点偏移量。

图 1.15 逐点偏移场的示意图。该图片引用自经典的非刚性配准工作 CPD [85]。

一些基于相干点漂移策略的方法 [85­89]是最有代表性的以逐点偏移场作为非

刚性表示的方法。在最经典的相干点漂移法 (Coherent Point Drift，CPD) [85]之后，又
有了很多变式，其中贝叶斯相干点漂移 (Bayesain Coherent Point Drift，BCPD) [89]
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第 1章 绪 论

是最近提出的贝叶斯版本的 CPD，在收敛性和有效性方面性能更好。本文在
图1.15中展示了 CPD方法使用的逐点偏移场格式。在逐点偏移的表达形式之上，
这些方法使用了基于高斯混合模型（Gaussian Mixure Model，GMM）的策略构造
能量函数，用源模型的点构造 GMM概率密度函数，并通过期望最大化 (EM)算
法估计其变形，最大化目标曲面上的点的概率密度值。同样，近年的工作 CPD­
Net [90]使用了神经网络的方式来预测逐点偏移量，其算法结构如图1.16所示。此
外，一些场景流估计工作 [91­93]也采用了估计逐点位移的策略。

图 1.16 用神经网络预测逐点偏移场的网络示意图。该图片引用自 CPD­Net [90]。

正如之前讨论的，这种基于逐点偏移的方式虽然形式简单，但是却会造成过

大的自由度和较高的学习难度。因此它只能处理较小的形变，当面临比较大的形

变的时候可能会难以优化。本文在后续的章节中也会和基于这种表示的方法进

行效果的对比。

② 样条函数

基于样条的方法相比于逐点偏移场，其形变自由度受到了很好的控制。此类

方法的主要形式为，在空间选取一些控制点 {c𝑖}𝐼
𝑖=1，并采用某种与控制点有关

的函数，不妨记为 𝜓(⋅, c𝑖)，那么其形变表示可以一般地记为：

𝜙(x) =
𝐼

∑
𝑖=1

𝑤𝑖 ⋅ 𝜓(x, c𝑖),

也即，形变可以通过控制点上定义的一些基函数来加权获得。

经典的工作薄板样条函数非刚性点云注册方法（Thin Plate Spline Point Reg­
istration Method, TPS–RPM） [94]首次提出将薄板样条函数（Thin Plate Spline,
TPS）用在非刚性注册工作中，其控制点选在了源模型上的点。之后有了很多
变体 [95­97]，均采用了薄板样条函数的方法。基于薄板样条的非刚性形变效果如

图1.17所示。除去上面的基于优化的工作以外，基于学习的方法 PR­Net [98]将控
制点选在了包围盒的体素点，并用神经网络预测用样条函数表示的形变信息。
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图 1.17 用薄板样条进行非刚性配准的示意图。该图片引用自 TPS–RPM [94]。左图是初始

的源模型（三角形）和目标模型（加号形）；中间是形变结果（圆形）和目标模型；右图展

示了一个规整的方格图案根据薄板样条进行形变的结果。

这种表示的自由度取决于控制点的选取。假如取了太多的控制点，那么自由

度甚至要大过直接预测逐点偏移场；但是如果控制点太少，那么也许根本就没

有足够的表达能力来表示想要表示的形变。除了点数多少，点的位置也很重要。

假如控制点选的离模型曲面本身很远，那么这样的控制点起到的作用也会很小。

这些限制使得它并不是我们在神经网络中预测非刚性形变时，首选想要的表示。

本文在后续的章节中，也会和这种表示的方法进行对比。

③ 节点图

基于节点图的表示是另一种可以约束形变自由度的方法。节点图 [99]将非刚

性变形建模为一系列局部仿射变换，从而使得复杂的非刚性变换分解到了各个

节点的局部仿射变换上。在源模型 𝒮 上定义图表示 (𝒱, ℰ, ℳ)，其中：

𝒱 = {v𝑖 ∈ ℝ3, 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚},

ℰ = {(v𝑖, v𝑗), v𝑖 相邻于v𝑗},

ℳ = {(𝑅𝑖, 𝑡𝑖) ∈ 𝑆𝐸(3), 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚},

(1.3)

分别表示 𝒮 的节点集、边连接关系集和节点仿射变换集。通过在 𝒮 上定义运动
ℳ，源模型 𝒮 可以变形为ℳ ∘ 𝒮，其公式形如：

𝜙(x) =
𝐽

∑
𝑗=1

𝛼𝑗(𝑅𝑗(x − u𝑗) + u𝑗 + 𝑡𝑗),

其中 {𝛼𝑗}𝐽
𝑗=1 为有关 x的 𝐽 个测地邻居节点 {u𝑗}𝐽

𝑗=1 的系数，其详细具体计算方

式本文将会在第五章中详细讨论。

图1.18展示了基于节点图的形变效果。在之前的工作中，基于节点图进行非
刚性配准的方法 [100­101]达到了很好的效果，其效果优于逐点偏移场和基于样条

的表示，这得益于其很好地利用了源模型的几何结构先验。但是其在深度学习上

的使用并不是一件自然的事情，具有一定的设计障碍，并且之前的基于节点图的

方法都是优化方法而非基于深度学习的方法。而基于优化的方法，相比于数据驱

动的深度学习方法而言是脆弱的，比较容易陷入局部最优，从而在某些样例上失
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图 1.18 基于节点图的形变示意图。该图片引用自工作 [100]。可以看到可形变模型在节点图

的驱动下进行形变，展示出了节点图良好的表达能力。

败。本文在后续的章节中将会提出一种基于可微形变节点图的非刚性形变表示，

把基于传统优化的节点图流程搬到深度学习框架来解决非刚性配准问题，从而

结合了节点图表示和深度学习的优势，取得了更好的效果。

1.3 研究内容与结构安排

本文主要研究三维几何表示及其在相应的三维视觉任务当中的应用。关于

三维几何表示本文将其分为两种大的类型：单个物体的几何形状表示，以及多物

体间的三维形变表示。针对单个物体的几何形状表示，本文首先是提出了一种专

门针对点云的局部连续隐式表示；又分析了在超高精度要求下的三维几何表示

的需求，并提出了一种基于径向基函数的局部形状表示。对于多物体间的形变表

示，本文首先是提出了一种基于逐点加权刚性形变的非刚性几何形变表示，并将

其用在了循环神经网络的框架当中；之后为了进一步的提高神经网络的效果，本

文在神经网络中加入结构化的几何先验，设计了一种基于可微形变节点图的非

刚性形变表示，进一步提高了神经网络处理非刚性配准的能力。

在后续的章节中，本文的结构安排如下。本文将在第二章中介绍基于局部神

经场的点云连续隐式表示，并展示其在点云上采样任务上的优良效果。之后，在

第三章当中，本文将介绍所提出的基于径向基函数的局部形状表示，并将其使用

到三维模型的扫描细节修复任务上。在第四章当中，本文将详细描述基于逐点加

权刚性形变的非刚性几何形变表示，并展示出这种表示使用在神经网络当中的

强大能力。紧接着，在第五章当中，本文将介绍基于可微形变节点图的非刚性形

变表示，并展示这种表示在保持神经网络端到端可训练的前提下，可以进一步提

升非刚性配准的效果。最后，第六章将对全文进行总结，并畅想未来有可能的研

究方向。
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第 2章 基于神经场的点云局部隐式表示

2.1 引言

正如前文介绍，点云是三维场景最基本和最流行的表示形式，且已广泛应用

于三维重建 [16,33,55,102]，虚拟/增强现实 [103­104]和自动驾驶 [4­6]等许多应用中。在

传统的点云表示中，每个点只表示三维空间中的一个位置，如果分配其法向量，

也仅是可以进一步扩展为表示局部平面。因此，点云的表达能力会受到其分辨率

的限制。尽管在之前的工作中已经有人提出了点云上采样方法 [10­11,105­106]来从

低分辨率获得高分辨率点云，这相当于变相提高了点云的表达能力，但它们的策

略仍然是“离散到离散”的方式，无法克服当前点云表示的分辨率限制。

在本章节的工作中，本文提出了神经点云（Neural Points），一种新颖的点云
表示，它显著提高了表达能力。与传统表示不同，Neural Points的每个点都编码
一个通过神经场表示的局部曲面小块。具体来说，每个逐点曲面小块都表示为二

维参数域和三维局部曲面小块之间的局部同构，并且同构通过神经场隐式表示。

由于其连续性，神经场使 Neural Points具有优于传统离散点云表示的几个优势，
包括不受有限分辨率的限制，对复杂几何形状的强大表达能力。同时，所有局部

曲面小块共享训练好的神经场模型，因此 Neural Points的存储开销很小。
与现有的一些通过一个神经场 [57,62] 表示整个曲面模型的方法不同，传入

Neural Points的神经场和点特征都是局部的。通过这种设计，本文的Neural Points
表示显现出几个优势，包括出色的细节表达能力、强大的泛化能力和对训练数据

的低需求。具体来说，本文基于二维流形上的三维局部小块与二维简单参数圆盘

同构的事实，使用了局部神经场来构建二维参数域和三维局部曲面小块之间的

连续双射。使用神经场，每个三维局部小块都可以被视为在二维参数域中定义的

参数曲面。为此，本文采用编码器来提取逐点局部特征，并将局部特征作为传递

到神经场网络的输入的一部分。有了局部形状信息，神经场可以很好地表示曲面

块，训练好的网络模型被所有三维模型的所有局部块共享。最后，本文设计了一

种聚合策略，将所有局部神经场聚合在一起，形成最终的全局形状。Neural Points
模型采用高分辨率且几何细节丰富的几何曲面训练，训练后的Neural Points模型
可以表示多种多样的几何细节。

作为 Neural Points的自然应用，本文基于提出的 Neural Points表示进行点云
上采样任务。给定一个低分辨率的点云，点云上采样的目标是预测具有更高分辨

率的上采样点云，以便更好地捕捉潜在的连续曲面的几何特征。现有的点云上采

样方法 [10­11,105­106] 通常采用“离散到离散”的方式，每个训练好的模型只对一

个上采样因子起作用。与这些方法不同，本文将输入的离散点云表示转换为连续
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的 Neural Points表示，然后可以对任意目标分辨率进行相应的采样。
实验结果表明，本文提出的 Neural Points可以产生高质量的连续曲面，并很

好地克服了点分辨率的限制。对于点云上采样任务，本文的 Neural Points表示比
传统的点云表示实现了更好的性能。总之，这项工作的贡献包括：

• 本文提出 Neural Points，一种新颖的点云表示，其表达能力大大优于传统
的点云表示，存储开销低。

• 本文使用神经隐函数和曲面块的深层局部特征来表示局部神经场，并设计
一种聚合策略来形成最终的全局形状。

• 评估结果表明，Neural Points表示对各种输入具有出色的鲁棒性和泛化能
力。将 Neural Points应用于点云上采样任务比现有方法实现了更好的性能。

2.2 基于神经场的点云局部隐式表示：设计与应用

2.2.1 概述：基于点云的表示

点云 𝒳 = {x𝑖 ∈ ℝ3}𝐼
𝑖=1 是其潜在连续曲面 𝒮 的离散表示。在传统的点云表

示中，每个点只表示一个三维位置，它的表达能力完全取决于它的分辨率。提高

其表达能力的一种直接策略是进行点云上采样：

𝒮 Discretize−−−−−−−→ {x𝑖}𝐼
𝑖=1

Upsample
−−−−−−−→ {x𝑟

𝑖 }
𝐼,𝑅
𝑖,𝑟=1 ⊂ 𝒮, (2.1)

其在之前的点云上采样工作中也被一直研究着 [11,106]。然而，公式(2.1)中的上采
样方式虽然可以一定程度上提高点云的分辨率，但是依然是离散到离散的。由于

其上采样结果仍然是离散的，所以本质上依然受分辨率限制。

在本章节的工作中，本文提出了 Neural Points，一种新颖的点云表示，它比
传统的点云具有更好的表达能力。Neural Points表示采用离散到连续的策略，这
与公式(2.1)的形式完全不同。给定输入点云 𝒳 = {x𝑖}𝐼

𝑖=1，本文将潜在的连续曲

面描述为：

𝒮 Discretize−−−−−−−→ {x𝑖}𝐼
𝑖=1

Neural Points−−−−−−−−−→ 𝒮′ ≈ 𝒮, (2.2)

其中 𝒮′
是由 Neural Points表示的连续曲面。通过公式(2.2)中的形式，本文提出

的框架可以克服点云分辨率的限制，并在 𝒮′
上实现任意因子的点云采样。在下

文中，本文将描述所提出的 Neural Points表示的算法细节。

2.2.2 算法流程

整个算法流程在图2.1中给出。(1)给定输入点云，本文首先为每个局部小块
构建局部神经场，这是基于局部参数化的；(2)将局部神经场聚合在一起形成全

21



第 2章 基于神经场的点云局部隐式表示

输入点云 局部神经场 神经点云 任意分辨率采样点云

图 2.1 基于神经场的点云局部隐式表示。对于输入点云，通过局部连续神经场表示离散的

逐点局部块，通过聚合所有局部神经场构建全局连续 Neural Points曲面。通过在构建的连
续 Neural Points曲面上采样，可以生成任意分辨率的点云。

局隐式曲面；(3)通过构建的连续神经表示，可以重新采样任意数量的点。下面，
本文将介绍每个组件的详细信息。

图 2.2 局部神经场，以及同构的三维小块与二维采样域之间的双射映射函数。𝒫𝑖是围绕中

心点 x𝑖 的三维局部曲面片，𝒟是二维参数域。𝜙𝑖 和 𝜓𝑖 是构建 (𝑢𝑟, 𝑣𝑟) ∈ 𝒟和 x𝑟
𝑖 ∈ 𝒫𝑖 之间对

应关系的映射。

局部神经场。本文使用局部神经场来描述潜在的连续曲面。输入点云仍然表示为

𝒳 = {x𝑖}𝐼
𝑖=1。就像在

[107]中一样，本文以 {x𝑖}𝐼
𝑖=1 为中心点将曲面划分为重叠的

局部块 {𝒫𝑖}𝐼
𝑖=1 ⊂ ℝ3。在每个点 x𝑖，三维局部小块 𝒫𝑖同构于二维参数域 𝒟 ⊂ ℝ2

（本文中使用 𝒟 = [−1, 1]2），这意味着可以在它们之间构造一个双射映射：

𝜙𝑖 ∶ 𝒟 → 𝒫𝑖, 𝜓𝑖 ∶ ℝ3 → 𝒟,

其中 𝜓𝑖|𝒫𝑖 = 𝜙−1
𝑖 。本文在图2.2中展示了神经场的细节。给定任意二维采样点

(𝑢𝑟, 𝑣𝑟) ∈ 𝒟，可以计算 x𝑟
𝑖 = 𝜙𝑖(𝑢𝑟, 𝑣𝑟) ∈ 𝒫𝑖作为其对应的三维采样点。类似地，对

于任何三维点 x𝑟
𝑖 ∈ 𝒫𝑖，本文可以计算其对应的二维坐标 (𝑢𝑟, 𝑣𝑟) = 𝜓𝑖(x𝑟

𝑖 ) ∈ 𝒟。此
外，本文可以通过以下方式计算点 x𝑟

𝑖 处的法向：nx𝑟
𝑖
：

nx𝑟
𝑖

= ∇𝑢𝜙𝑖 × ∇𝑣𝜙𝑖,

然后将其标准化为单位长度。

神经场聚合。虽然局部神经场 {𝜙𝑖}𝐼
𝑖=1 可以构造二维参数域和三维局部小块之间

的对应关系，但不同的局部神经场是在不同的局部坐标系中定义的。因此，本文

需要将它们聚合在一起以获得基于全局连续神经场的曲面。
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对于 ∀x ∈ ℝ3，本文的目标是将 x拉到基于神经场的曲面上。本文在 {x𝑖}𝐼
𝑖=1

到 x中找到最近的中心点，并将邻居点的索引集表示为𝒩 (x)。对于 ∀𝑘 ∈ 𝒩 (x)，
根据 x到 x𝑘的距离计算组合权重：

𝑤𝑘 = 𝑒−𝛼1‖x−x𝑘‖2
2 , ∀𝑘 ∈ 𝒩 (x). (2.3)

使用 𝑤𝑘，基于神经场的曲面上的点可以通过以下方式计算：

𝜌(x) = ( ∑
𝑘∈𝒩 (x)

𝑤𝑘 ⋅ 𝜙𝑘 ∘ 𝜓𝑘(x))/( ∑
𝑘∈𝒩 (x)

𝑤𝑘), ∀x ∈ ℝ3. (2.4)

具体来说，输入点 x通过邻居神经场映射到二维参数域，变为 𝜓𝑘(x) ∈ 𝒟，然后
将二维点映射回来到三维，坐标为 𝜙𝑘 ∘ 𝜓𝑘(x) ∈ 𝒫𝑘。这样，就构建了一个基于神

经场的连续曲面。

点 𝜌(x)的法向计算如下：

n𝜌(x) = ( ∑
𝑘∈𝒩 (x)

𝑤𝑘 ⋅ n𝜙𝑘∘𝜓𝑘(x))/( ∑
𝑘∈𝒩 (x)

𝑤𝑘), ∀x ∈ ℝ3, (2.5)

并将组合向量归一化为单位长度。注意 {n𝜙𝑘∘𝜓𝑘(x)}𝑘∈𝒩 (x)的方向，本文需要在计

算加权和之前将其调整为沿相同方向。

点云采样。本文还可以从表示连续曲面的神经场中重新采样点云。考虑到点云采

样过程本质上是应用于二维流形，本文在二维参数域 𝒟中开始采样操作。
本文在二维参数域 𝒟中均匀地采样点，并将二维采样点映射到三维局部块

上。具体来说，对于中心点 x𝑖，本文统一采样 𝑅个点 {(𝑢𝑟, 𝑣𝑟) ∈ 𝒟}𝑅
𝑟=1和然后将

它们映射到三维变为 {x𝑟
𝑖 ∈ 𝒫𝑖}𝑅

𝑟=1。对于整个输入点云，本文从所有小块中获得

采样点的并集：

𝒳𝑅 =
𝐼

⋃
𝑖=1

({x𝑟
𝑖 ∈ 𝒫𝑖}𝑅

𝑟=1) = {x𝑟
𝑖 ∈ 𝒫𝑖}

𝐼,𝑅
𝑖,𝑟=1.

然后本文可以从 𝒳𝑅中统一采样 𝐽 个点：

𝒴∗ = {y∗
𝑗 ∈

𝐼

⋃
𝑖=1

𝒫𝑖}𝐽
𝑗=1,

其中 𝐽 的值在训练和推理阶段是任意的。然后本文用公式(2.4)将 y∗
𝑗 拉到 Neural

Points曲面上：
𝒴 = {y𝑗 = 𝜌(y∗

𝑗 )}𝐽
𝑗=1.

2.2.3 网络结构

这一部分将介绍网络结构，包括局部特征提取和局部神经场。
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局部特征提取。如上所述，对于每个中心点 x𝑖，本文提取一个局部特征作为输

入到神经场 𝜙𝑖 的一部分，本文将其表示为 c𝑖。对于每个 x𝑖，本文首先提取其相

邻点 {x𝑘}𝑘∈𝒩 (x𝑖)并去中心化到 {x𝑘 − x𝑖}𝑘∈𝒩 (x𝑖)。然后本文应用 DGCNN [19] 主干

提取具有 |𝒩 (x𝑖)|个点的点集的特征。具体来说，本文使用了几个 EdgeConv层，
将每一层的特征聚合起来，然后传递到另一个 EdgeConv层和 max­pooling层得
到 c∗

𝑖。对于每个 𝑖，本文将 c∗
𝑖 与其邻居的局部池化聚合以获得最终的局部特征：

c𝑖 = c∗
𝑖 ⊕ 𝑀𝑎𝑥𝑃 𝑜𝑜𝑙{c∗

𝑘}𝑘∈𝒩 (x𝑖),

其中⊕表示聚合操作。
神经场网络结构。本文使用配备 ReLU激活层的基于MLP的网络来表示 𝜙𝑖。隐

函数由所有三维模型的所有小块共享，它们表示为 𝛷。正如本文上面提到的，𝛷
的输入应该包含 c𝑖所涉及的局部形状信息和作为查询点的二维参数坐标。

对于传入 𝜙𝑖 的二维查询坐标，本文借鉴之前的工作
[54]中的位置编码设计，

并将位置编码函数表示为 𝛾。位置编码与局部特征聚合，作为神经隐函数的输入。
具体来说，可以将 𝛷表示为：

𝛷((𝑢𝑟, 𝑣𝑟), c𝑖, x𝑖) = x𝑖 + 𝜃𝛷(𝛾(𝑢𝑟, 𝑣𝑟) ⊕ c𝑖),

其中 𝜃𝛷 是 𝛷中的MLP。自然地，对于每个 𝑖，可以写出公式 𝜙𝑖(⋅) = 𝛷(⋅, c𝑖, x𝑖)。
另一个关键函数是 𝜓𝑖，它是 𝜙−1

𝑖 的延拓。在本文的实现中，𝜓𝑖定义为：

𝜓𝑖(x) = 𝜙−1
𝑖 (𝑃 𝑟𝑜𝑗(x, 𝜙𝑖(𝒟))), ∀x ∈ ℝ3, (2.6)

其中本文使用 𝑃 𝑟𝑜𝑗(x, 𝜙𝑖(𝒟))来表示 𝜙𝑖(𝒟)中到 x的最近点。这个定义的好处是
本文可以将 𝜙𝑖 ∘ 𝜓𝑖表示为：

𝜙𝑖 ∘ 𝜓𝑖(x) = 𝑃 𝑟𝑜𝑗(x, 𝜙𝑖(𝒟)), ∀x ∈ ℝ3, (2.7)

在公式(2.4)中使用。
最后，本文在公式(2.6)和公式(2.7)中解释了本文的投影过程。在本文的实

现中，使用 𝜙𝑖(𝒟)的近似值：

𝜙𝑖(𝒟) ≈ {x𝑟
𝑖 }𝑅

𝑟=1.

然后，应该从三维点和点集制定投影操作。为了描述方便，考虑一个三维点 p和
一个点集𝒬 = {q𝑡}𝑇

𝑡=1。在𝒬中找到 p的相邻点的索引集，并将其表示为𝒩 (p; 𝒬)。
从 q到 𝒬的投影公式为：

𝑃 𝑟𝑜𝑗(p, 𝒬) = ( ∑
𝑘∈𝒩 (p;𝒬)

𝑤𝑘 ⋅ q𝑘)/( ∑
𝑘∈𝒩 (p;𝒬)

𝑤𝑘), (2.8)
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其中 𝑤𝑘计算为：

𝑤𝑘 = 𝑒−𝛼2‖p−q𝑘‖2
2 , ∀𝑘 ∈ 𝒩 (p; 𝒬). (2.9)

与公式(2.5)类似，可以得到其法向 n𝑃 𝑟𝑜𝑗(p,𝒬)。

2.2.4 损失函数

在这一部分中，本文将介绍损失函数项，包括对曲面形状、点法向和聚合质

量的约束。总损失为：

ℒ = ℒshape + 𝜔1 ⋅ ℒnor + 𝜔2 ⋅ ℒint.

在本文当前的实现中，具有更高分辨率的点云被用作真实值，其他形状表示也可

以相应地使用。本文将真实值点云表示为 𝒵 = {z𝑗}𝐿
𝑙=1 并将 z𝑙 的法向表示为 nz𝑙 .

如 2.2.2所述，框架的输出可以总结为 𝒳𝑅 = {x𝑟
𝑖 ;nx𝑟

𝑖
}𝐼,𝑅

𝑖,𝑟=1和 𝒴 = {y𝑗 ;ny𝑗 }𝐽
𝑗=1。

监督是离散的，但 𝒳𝑅和 𝒴 应该被视为来自连续曲面的任意采样。为了用离
散监督来监督连续曲面，本文没有使用基于最近点搜索的 CD损失，尽管它在之
前的点云上采样工作中被广泛使用 [106,108]。相反，本文采用公式(2.8)中描述的
投影策略。一般来说，对于两个点云 𝒫 = {p𝑠}𝑆

𝑠=1和 𝒬 = {q𝑡}𝑇
𝑡=1，本文将它们的

距离定义为：

𝑑(𝒫, 𝒬) = 1
𝑆

𝑆

∑
𝑠=1

‖p𝑠 − 𝑃 𝑟𝑜𝑗(p𝑠, 𝒬)‖2
2.

进一步地，将它们的逐点法向差异定义为：

𝑑n(𝒫, 𝒬) = 1
𝑆

𝑆

∑
𝑠=1

‖np𝑠 − n𝑃 𝑟𝑜𝑗(p𝑠,𝒬)‖2
2.

为了约束 𝒳𝑅和 𝒴 接近 𝒵，损失项为：

ℒshape = 𝑑(𝒳𝑅, 𝒵) + 𝑑(𝒵, 𝒳𝑅) + 𝑑(𝒴, 𝒵) + 𝑑(𝒵, 𝒴).

为了监督逐点法向，损失项是：

ℒnor = 𝑑n(𝒳𝑅, 𝒵) + 𝑑n(𝒵, 𝒳𝑅) + 𝑑n(𝒴, 𝒵) + 𝑑n(𝒵, 𝒴).

此外，本文还对聚合质量使用了损失项。来自相邻神经场的重叠形状应该相同，

并且构建的全局 Neural Points曲面应该覆盖输入曲面。基于这些要求，本文将损
失项设计为：

ℒint =
𝐽

∑
𝑗=1

∑
𝑘∈𝒩 (y𝑗 ;𝒳)

‖y𝑗 − 𝑃 𝑟𝑜𝑗(y𝑗 , {x𝑟
𝑘}𝑅

𝑟=1)‖2
2.
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2.3 实验结果和讨论

本节将给出实现细节、消融实验、结果、比较以及泛化和鲁棒性测试。

2.3.1 实现细节

数据集。本文在 PUGeo­Net [107] 收集的 Sketchfab [109] 数据集上训练和测试本文
的模型，其中包含 90个训练模型和 13个具有丰富几何特征的测试模型。本文
使用相同的数据集训练所有比较方法以进行公平比较。与其他点云上采样方法

类似，本文采用泊松圆盘采样 [110]算法在模型上提取点，以获得上采样算法的输

入和真实值。具体来说，本文提取 10000个点作为整个输入点云，并提取 40000
和 160000个点作为整个真实值点云，用于上采样 4倍和 16倍的实验。本文还按
照之前的点云上采样工作来提取一些锚点和相邻的局部部分（整个点云的子集）

作为网络的输入，而不是将整个模型传递到网络中。总之，本文在每个训练模型

上选择 1000个锚点，在每个测试模型上选择 114个锚点。在训练过程中，输入
点云的点数设置为 256。
为了测试本文训练的模型的有效性，本文不仅在 Sketchfab的测试集上进行

测试，而且还在更多没有见过的数据集上进行测试，而无需重新训练本文的网

络。本文在 PU­GAN [105] 收集的数据集上测试所有方法，其中测试模型的数量

为 27。该数据集中测试模型的形状相对简单，因此本文在每个模型上提取 2000
的点作为整个输入点云。除了上面提到的合成数据外，本文还对真实捕获的数据

进行了进一步的测试。本文还在 iPhone X上的深度传感器捕获的点云上测试并
评估了本文的方法。

实验设置。传入网络的所有输入都归一化到三维单位球内。本文在所有的实验

中设置 𝑅 = ⌊4 ⋅ 𝐽 /𝐼⌋。在局部特征提取网络中，相邻点的数量为 10。对于所有
𝑃 𝑟𝑜𝑗(., .)操作，本文将相邻点的数量设置为 4。对于损失项，𝜔1和 𝜔2分别设置

为 0.01和 0.3。公式(2.3)中的 𝛼1 和公式(2.9)中的 𝛼2 分别设置为 102 和 103 以

计算指数权重。本文在 DGCNN主干中使用了 5个卷积层，在 MLP中使用了 3
个线性层。本文将批大小设置为 8，并以 25000的迭代次数训练网络。学习率
从 0.01开始，每 1250次迭代乘以 0.5。对于所有比较方法，本文使用与本文自
己的方法相同的设置来训练它们。该模型使用 PyTorch [111] 进行训练。所有训练
和测试均在具有四个 32G V100 GPU、32个 Intel(R) Xeon(R) Silver 4110 CPU @
2.10GHz和 128GB RAM的工作站上进行。本文经过训练的网络模型可以应用于
所有点云。Neural Points的存储开销是存储预训练模型，其总大小仅为 2.53Mb
（局部特征提取网络为 1.35Mb，神经场MLP网络为 1.18Mb）。
评估指标。类似于最近的点云上采样工作 [106,108]，本文采用倒角距离（Chamfer
Distance，CD）、豪斯多夫距离（Hausdorff Distance，HD）和点到面（Point­to­Face

26



第 2章 基于神经场的点云局部隐式表示

Distance，P2F）作为指标。对于所有指标，指标越小，结果的质量就越好。
消融设定 CD HD P2F
去掉输入局部 KNN 2.49 9.54 3.03
去掉 ℒnor 0.70 3.46 0.75
去掉 ℒint 0.77 4.09 0.81
去掉聚合过程 0.83 5.64 0.88
整个模型 0.66 3.32 0.69

表 2.1 消融实验的结果，指标为 CD(×10−5)、HD(×10−3)和 P2F(×10−3)。

输入 去掉输入局部KNN 去掉ℒnor 去掉ℒint 去掉聚合过程 整个模型 真实值

图 2.3 本文的消融实验的可视化结果。

2.3.2 消融实验

接下来，本文进行消融实验以展示每个组件如何影响最终结果。具体来说，

本文使用 Sketchfab数据集作为基准。本文主要针对局部特征提取器结构、损失
项和聚合过程设计消融实验。消融实验的定量结果见表2.1。在第一行的实验中，
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本文为整个输入点云应用了 DGCNN主干，而不是局部 KNN点集。可以看到，
定量结果很差，这验证了有必要为 KNN点集使用共享主干网络，并限制特征提
取器中感受野的大小。第 2­3行展示了不同的损失项设置，其中分别删除了 ℒnor

和 ℒint 项。可以看到，删除这两项中的任何一项都会使结果不如完整模型。其

中，去掉 ℒint损失项会大大降低算法性能。最后，本文去掉聚合过程和所有相关

的算法设置，并在第 4行展示结果。可以看到，没有聚合过程的结果比完整模型
差得多。

图2.3展示了消融实验的可视化结果。如果对整个点云而不是局部 KNN 点
集应用主干网络，训练效果会很差，视觉结果看起来很乱。如果去掉法向的损失

项 ℒnor ，训练效果将不如完整模型，结果看起来不够光滑。如果删除聚合损失

项 ℒint，结果将包含一些空洞。此外，当去掉所有与聚合相关的过程时，结果不

仅有空洞，而且还会出现一些拼接位错。与这些算法设置相比，本文的完整模型

可以产生令人满意的结果。

采样因子 方法
Sketchfab PU­GAN

CD HD P2F CD HD P2F

4x

PU­Net 5.93 4.98 4.51 23.61 13.91 10.02
PU­GAN 3.30 3.45 3.61 16.79 9.36 7.04
PU­GCN 2.85 3.21 2.79 14.74 11.97 6.36
Dis­PU 2.61 3.25 2.67 13.79 11.83 7.14

PUGeo­Net 2.28 2.10 1.04 11.26 3.54 2.14
本文方法 2.17 2.46 0.93 8.17 3.08 1.59

16x

PU­Net 5.25 5.82 5.99 20.70 15.49 12.16
PU­GAN 2.97 3.99 3.76 11.89 10.81 7.48
PU­GCN 2.35 3.84 3.02 11.37 12.69 6.95
Dis­PU 2.36 3.79 3.31 12.75 13.65 8.09

PUGeo­Net 0.83 3.50 0.97 3.58 7.14 1.94
本文方法 0.66 3.32 0.69 3.35 6.52 1.49

表 2.2 4×和 16×上采样的结果和比较，指标为 CD(×10−5)、HD(×10−3)和 P2F(×10−3)。

2.3.3 结果和比较

本文将本文的方法与之前的点云上采样方法进行比较：PU­Net [11]、PU­
GAN [105]、PU­GCN [108]、Dis­PU [106] 和 PUGeo­Net [107]。其中，PUGeo­net、PU­
GCN和 Dis­PU是最近提出的实现最先进性能的方法。所有比较方法都是离散到
离散的，并且使用与本文的方法相同的训练集进行训练。对于所有方法，本文分

别训练两个版本：4×和 16×。在每个版本中，本文使用相应分辨率的真实值数
据训练所有方法。为了公平比较，本文在所有方法之间共享相同的实验设置（包

括批大小、迭代次数、优化器、学习率等）。

4×和 16×的统计结果和对比见表2.2和图2.4。可以看到，本文的方法在数
量和质量上都达到了最佳性能。PU­Net的结果总体上是混乱的。PU­GAN比 PU­

28



第 2章 基于神经场的点云局部隐式表示

输入 PU-Net                PU-GAN             PU-GCN                Dis-PU             PUGeo-Net 本文方法 真实值

4.11 2.56 2.22 1.80 0.49

4.34 2.84 2.27 2.32 0.42

0.45

0.37

图 2.4 Sketchfab [109] 数据集上的结果和比较。误差度量 CD (×10−5)也在底部给出。为了更
好的可视化，本文放大结果的一些局部部分并选择适当的视角来展示细节。

Net表现更好，但也会产生一些奇怪的噪声和异常值。PU­GCN的性能优于上述
两种方法，可以保留平坦区域，但仍会在特征丰富的区域产生一些噪声点。本

文尽最大努力微调 Dis­PU [106] 的训练设置。在平坦区域上，Dis­PU表现非常好，
这得益于其解耦的细化方案。然而，在高曲率区域，Dis­PU无法产生高质量的结
果。在本文的实验中，PUGeo­Net取得了比所有其他比较方法更好的结果。然而，
从放大的角度来看，可以发现其上采样点的分布并不像本文的结果那么平滑。这

是因为 PUGeo­Net以离散和独立的方式对每个小块进行上采样。从结果中，可
以观察到本文的方法生成的结果是全局平滑的，并且包含丰富的局部几何细节。
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输入 PU-Net        PU-GAN        PU-GCN        Dis-PU       PUGeo-Net 本文方法 真实值

图 2.5 PU­GAN [105] 数据集上的结果和比较。误差度量 CD (×10−5)也在底部给出。为了更
好的可视化，本文展示了一些局部部分以便更好地进行比较。

2.3.4 泛化能力和鲁棒性

对未见数据的泛化。本文在之前工作中常用的另一个数据集上进行测试，即 PU­
GAN [105] 收集的数据集。在不重新训练的情况下，本文再次将训练后的模型应

用于 PU­GAN数据集并展示定性和定量结果。结果和比较在表2.2和图2.5中。可
以看到，本文的模型在定量结果和可视化结果上仍然取得了最好的表现，证明了

Neural Points表示的良好泛化能力。

输入 PU-Net    PU-GAN  PU-GCN   Dis-PU  PUGeo-Net 本文方法

16×

256×

图 2.6 在非常大的因子下的上采样结果。

对较大采样因子的鲁棒性。本文探讨了具有非常大的上采样因子的不同方法的

上采样效果。请注意，包括本文自己的方法在内的所有测试方法都是使用 16×监
督信号进行训练的。本文将方法中的𝑁 调整为 256 ⋅ 𝐼 以获得 256×结果。对于其
他方法，本文将训练好的 16×模型应用两次，以获得 256×的结果。结果如图2.6所
示。不同方法进行 16×上采样的可视化结果并没有太大的差异，而 256×上采样
的结果则相差很大。模型应用两次后，PU­GAN、PU­GCN、Dis­PU和 PUGeo­Net
的结果出现了一些易于观察的缺陷。同时，本文的结果仍然保持良好的质量。由

于Neural Points以连续且不受分辨率限制的方式表示曲面，因此本文的结果不会
受到采样因子大小的影响。

对真实捕捉数据的鲁棒性。本文进一步将本文的方法与两种最具代表性的方法
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输入 Dis-PU                   PUGeo-Net               本文方法 （参考）RGB图像

图 2.7 在深度相机拍摄的点云上的对比。展示 RGB图像是为了更好地可视化，本文的方
法中没有使用这些图像。

（Dis­PU [106] 和 PUGeo­Net [107]）在实际捕获的数据上进行比较。具体来说，本
文使用 iPhone X上配备的深度传感器捕获人脸的深度图像。以深度图像转换的
点云作为输入，本文采用不同的方法对点云进行上采样。如图2.7所示，本文的
方法即使是在扫描点云包含很多噪声和凹凸不平区域的情况下依然表现非常好。

相比之下，Dis­PU [106] 生成的结果未能保留几何特征，并包含一些缺陷。PUGeo­
Net [107] 的结果保留了输入点云的一些几何特征，但仍然可以在其结果中观察到
一些缺陷。尤其需要注意的是，实际扫描数据具有可变的输入顶点数、非均匀

等问题，在此情况下，本文方法依然获得了良好的效果。该测试验证了 Neural
Points对实际捕获数据的鲁棒性和有效性。

2.3.5 更多结果和分析

神经场小块的可视化。为了清楚地展示每个点的神经场，本文在图2.8中可视化
了从神经场生成的一些局部小块。上图在第一行展示了本文提取局部特征的局

部点云，然后在第二行展示了它们对应的局部神经场小块。中心点呈现为红色。

为了清楚地展示局部潜在形状，上图在第一行中展示了本文从中提取局部点的

潜在曲面，在第二行中展示了放大的局部部分上生成的神经场小块。可以看到，

生成的小块可以平滑地覆盖局部区域，并且与局部点云的形状非常吻合。每列展

示从本文测试集中的模型中提取的不同局部部分。对于不同的局部形状，神经场

可以获得满意的局部块，这对 Neural Points表示的整体表达能力有很大贡献。
具有更多采样因子的结果。如论文所述，本文训练的模型可以应用于任意采样

因子。本节展示了具有更多采样因子的结果，并且本文的模型也支持非整数因
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局
部
点
云

局
部
小
块

图 2.8 本文的 Neural Points表示的局部小块的可视化。上图第一行展示了一些局部点云的
例子，其中中心点是红色的。为了清楚地展示潜在的局部形状，本文还展示了从中提取局部

点的潜在曲面。利用本文算法中从神经场生成的相应局部小块展示在第二行。每列展示测

试集中不同的局部部分。

输入 × 1.7 × 3.3 × 8.4 × 15.1 真实值

图 2.9 在任意采样因子下的结果，包括非整数因子。

子。在图2.9中，本文展示了一些示例。具体来说，本文使用因子 1.7、3.3、8.4
和 15.1对输入点进行上采样。可以看到，本文的模型可以在大范围内对各种采
样因子产生良好的结果。由于篇幅有限，本文只展示了这些采样因子，但本文的

模型也支持其他采样因子。
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2.4 本章小结

本文提出了一种基于神经场的点云局部隐式表示，称为 Neural Points，其中
每个点通过神经场表示局部连续几何形状，而不仅仅是三维空间中的位置或局

部平面。Neural Points可以表达更复杂的细节，因此比传统的点云具有更强的表
达能力。本文用包含丰富几何细节的曲面训练 Neural Points，使训练的模型对各
种形状都有足够的表达能力。具体来说，本文提取了点上的深层局部特征，并通

过二维参数域和三维局部块之间的局部同构来构建神经场。通过聚合神经场获

得最终的全局连续曲面。Neural Points强大的表达能力、鲁棒性和泛化能力已通
过大量实验得到验证。将其应用于点云上采样任务的出色性能进一步验证了其

良好的特性。
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第 3章 基于径向基函数的局部形状表示

3.1 引言

被扫描物体 粗糙扫描结果 本文结果 顶点偏移

扫描

细节
修复

Max

-Max

0

(a) 整个扫描和细节修复的过程 (b) 一些局部部分

图 3.1 本章节提出一种新的几何表示，并展示其在三维模型扫描细节恢复任务上的效果。

一个完整的几何细节恢复框架如图所示。（a）中展示了扫描真实物体并恢复高质量细节的
完整过程。为了清楚地展示模型如何从输入变为输出，本文可视化逐点偏移，展示从高质量

网格到输入粗糙网格的有符号距离。黄色区域表示位移向外，紫色区域表示位移向内。在

平坦区域，低频特征得到了很好的保留。在细节丰富的高频区域，高频特征得到了很好的恢

复。（b）中展示了一些放大的局部部分。

在诸如三维重建 [16,33,55,102,112­113]等三维视觉重要任务中，我们有时会遇到

模型的复杂度非常高的情况，这种情况对三维几何表示的要求自然也会很高。为

了适应对模型复杂度、几何精度要求很高的任务情形，一种好的三维几何表示应

该具有充分的拟合能力来拟合模型的复杂细节，再就是这种表示需要适合在深

度学习的框架中使用。与此同时，良好的泛化能力可以让模型方便跨场景迁移；

对于拓扑变化的表达能力可以使我们不受物体拓扑的限制。这些同样需要被视

作我们选取或设计三维几何表示的重要判据。

传统的表示往往没有办法在这几方面做到兼容。基于网格的深度学习方

法 [38]很难处理输出拓扑不固定的情况；点云 [18­19]和体素 [114]均可以处理输出

拓扑不固定的情况，但是毕竟都是离散的表示，用其表示高精度模型会非常占用

内存和计算资源。连续隐式表示 [57,62]往往可以做到突破分辨率的限制，但是进

一步地，即便如此，其泛化能力还是没有办法得到保证，使得这些方法很多时候

只能在单个物体或单个数据集上训练。在三维模型的复杂度较高的时候，这些表

示或多或少有其局限性，这给所有牵涉到高精度几何建模的问题带来了挑战，也

激励了本文提出一种表示来解决上述挑战。

为了在一个具体的场景下分析问题，本文首先分析在本文中所考虑的具体

任务：三维扫描模型的几何细节修复。高质量三维网格重建是计算机图形学和

计算机视觉领域的热门研究问题，在文化遗产重建和逆向工程等领域有着广泛

的应用。如今，低成本扫描设备（如 𝐾𝑖𝑛𝑒𝑐𝑡 [7]）的发展为人们提供了更多使用
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三维扫描和重建的机会。尽管三维重建已被广泛研究多年 [16,33,55,102,112­113]，但

在某些情况下恢复具有丰富几何细节的高质量网格仍然具有挑战性。具体来说，

由于三维扫描设备分辨率和扫描物体大小的限制，捕捉细节丰富的高分辨率点

云并非易事。此外，点云重建技术（例如 Screened Poisson [16]）也会导致细节丢
失，尤其是在低扫描分辨率下。在某些情况下，我们还需要使用早期公共数据集

中获得的低质量扫描数据 [115­116]。硬件设备限制和原始数据质量都促使我们寻

求一种更好的方法，该方法能够恢复在扫描物体期间丢失的几何细节并生成能

够很好地描述潜在物体曲面的高质量网格。

与数字几何处理领域的经典问题（如网格简化 [24­25]和网格滤波 [26­27]）相

比，三维扫描恢复主题很少被研究。扫描仪超分辨率工作 [117] 提出对一个物体进

行多次扫描，取所有扫描的平均值，以获得更好的扫描效果。扫描点云超分辨率

工作 [118] 通过聚合扫描点云上相似的小块来对单视角扫描点云做超分辨率。此

外，点云上采样 [10­11,119]也可以看作是用来解决细节恢复问题的一种可选途径。

点云上采样过程通过用更多的点表示潜在曲面来恢复几何特征，但它仍然需要

从上采样的点云中重建网格，这并非易事，并且在此过程中可能会丢失几何特

征。另一种相关技术是网格细分 [22­23,120­122]。虽然网格细分会生成具有更多顶

点的网格，但不能保证保留或增强几何特征。网格细节增强 [27,123­125] 直接对网

格上的几何特征进行操作。然而，依靠这种方法获得的细节改进完全取决于一系

列手工设定的参数，这在实际应用中是不稳定的。

三维网格表示的不规则性使问题变得具有挑战性。由于该任务是不适定的，

因此需要先验几何知识。考虑到基于学习的方法已广泛应用于许多几何处理任

务，如分类 [126­127]、重建 [16,33,55,113] ，深度神经网络是我们问题的自然解决方案。

然而，由于三维网格表示的不规整性，将输入直接传递到网络中并非易事。为了

解决这个挑战，本文不直接使用网格表示并预测欧几里得顶点坐标，而是采用了

基于连续隐式表示 [58­59,66,128]的策略，使用可微且规整的三维数据形式，从而在

本文的问题中允许结果的拓扑发生变化。在本文的工作中，本文选择连续隐式表

示，径向基函数（Radial Basis Function，RBF）[129]，并在 RBF参数空间中执行
操作，从而实现细节恢复效果。

该问题也因三维物体的高复杂性而变得具有挑战性。对于 RBF来说，为了
很好地拟合整个物体，必须使用高维 RBF参数，这是相当具有挑战性的。幸运的
是，分治策略可以在一定程度上缓解困难。一个关键的观察是：扫描过程中引起

的细节误差是局部的，与全局结构关系不大。此外，在整个物体的不同局部位置，

引起细节扫描误差的原因是类似的。因此，不同局部部分的细节误差在小规模的

局部小块上，是共享相似的分布的，并且可以通过共享的网络进行推断。具体来

说，本文用 RBF拟合每个局部小块，并对每个小块而不是整个物体执行细节恢
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复操作。本文将提出的网络称为几何细节恢复网络（Geometric Detail Recovering
Network，GDR­Net），并将在后续的章节中介绍其网络结构。
综合以上两点考虑，本文归纳所使用的三维几何表示为一种基于径向基函

数的局部形状表示，并解决了当前任务中所面临的上述两点挑战。至于如何将

隐式表示转换为显式网格，之前的工作始终依赖于行进立方体（Marching Cubes）
[37]算法的许多变体之一，而该算法不是完全可微的。在本文的工作中，本文

使用神经网络而不是不可微的后处理来重建网格小块。对网格小块，本文使用

了一种可微的三维几何表示，可微行进立方体场 (Deep Marching Cubes Layers，
DMCL) [17]。在测试阶段，本文将所有小块的 DMCL融合起来，从而形成一个完
整的水紧的网格。

为了训练网络，本文构建了一个由合成模型和真实扫描模型共同组成的数

据集，包括高/低质量的网格对。实验结果表明，本文的所提出的基于径向基函
数的局部形状表示，配合本文提出的名为 GDR­Net的几何细节恢复网络，比现
有方法实现了更好的细节恢复性能。本文还通过对各种类别的物体、各种设备下

的输入、极低质量下的输入进行测试，通过定性和定量的实验结果，展示出本文

所提出方法的出色的泛化能力。

总之，这项工作的贡献包括：

• 本文提出一种基于径向基函数的局部形状表示，具有很强的表达能力，并
且允许隐空间上的操作。

• 本文将所提出的几何表示用在几何细节恢复任务上，利用误差分布的局部
性，采用分治策略，来恢复扫描三维物体过程中丢失的细节，并生成可以

很好地描述底层物体的高质量网格。

• 本文通过实验验证了该表示具有很强的泛化能力，可以在不重新训练的情
况下直接应用到未见过的新物体。

• 本文构建了一个合成和真实扫描模型的数据集，包括高/低质量对，可供后
续的学术研究。

3.2 基于径向基函数的局部形状表示：设计与应用

3.2.1 基于径向基函数的局部形状表示

给定一个粗糙的输入网格 𝑀𝑖𝑛，本文的目标是生成一个细节恢复的网格

𝑀𝑜𝑢𝑡，它比 𝑀𝑖𝑛 更接近潜在的物体曲面 𝑀𝑔𝑡。像之前的工作
[66,128]所使用的隐

式函数一样，本文通过目标域𝛺中的隐式函数 𝑓 来表示三维曲面𝑀，其符合以
下公式：

𝑓(x) = 𝑆𝐷𝐹 (x, 𝑀), ∀x ∈ 𝛺, (3.1)
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其中 𝑆𝐷𝐹 (x, 𝑀)表示从查询点到目标模型的有符号距离。在本文的工作中，本
文用形状基函数的线性组合拟合 𝑓(x)：

𝑓(x) ≈
𝑁

∑
𝑖=1

𝜆𝑖𝜙(|x − c𝑖|), ∀x ∈ 𝛺, (3.2)

其中 𝜙(|x− c𝑖|)是不同形状模型共享的形状基，c𝑖是形状基函数的中心，𝑁 是基
函数的数量。对于输入和输出曲面，本文使用同一组参数基来定义。基于这种表

示，输入曲面和输出曲面的差别在于，它们具有不同的形状参数 {𝜆𝑖}。那么通过
对形状参数进行修复，模型的几何就可以得到修复。

在本文中，对于形状基函数 𝜙(|x− c𝑖|)的具体选择，本文选择了 RBF。之所
以选择 RBF，因为它展示了良好的曲面重建中的表达能力 [129]。当然，其他形状

基，如多项式 [130]、样条曲线 [131] 和有理样条曲线 [132]等也都可以以相同的方式

来进行使用。如果通过公式(3.2)中的公式来表示整个物体曲面，则形状基 𝑁 的
大小需要相当大，才能达到可接受的表示能力，这使得回归整个输出模型非常具

有挑战性。幸运的是，本文可以使用分治的策略。具体地，本文将整个模型分成

小块，并用 RBF拟合每个小块，即将小块转化为 RBF表示。对于每个小块，其
拟合效果是比较容易做到令人满意的，同时本文并不需要将基函数 𝑁 的数量设
置的太大。综上所述，本文将几何细节恢复任务进行了转化，将其看作是对每个

小块的 RBF系数偏移量的回归。

3.2.2 算法流程

图3.2展示了本文的算法流程，包括三个步骤：分解（（1）），逐片细节恢
复（（2））和网格融合（（3））。第一步，本文将输入模型𝑀𝑖𝑛划分为许多小

的曲面小块，并通过 RBF拟合每个小块。第二步是逐片使用粗糙的 RBF参数回
归恢复后的 RBF参数并将结果解码为恢复后的网格小块，对每个曲面小块执行
细节恢复过程。最后一步是通过组合所有网格小块来生成整个输出网格。在本章

节中，为了方便描述，本文分别使用下标 “𝑖𝑛”、“𝑜𝑢𝑡”和 “𝑔𝑡”来表示输入、输出和
真实值数据。下面，本文介绍每个部分。

（1） 分解
本文在离散体素格子的帮助下分解输入网格𝑀𝑖𝑛。输入网格𝑀𝑖𝑛 首先被归

一化并放入其包围盒 [0, 1]3。通过将边界框的长度、宽度和高度分成 𝑛部分，本
文得到 𝑛 × 𝑛 × 𝑛个单元格和 (𝑛 + 1) × (𝑛 + 1) × (𝑛 + 1)单元格节点，其中单元格代
表最小的立方体，单元格节点代表单元格的角位置。为了提取小块，本文选择具

有 𝑘3 个单元的块，其中心 23 个单元与𝑀𝑖𝑛 相交，并提取所选块与𝑀𝑖𝑛 的交叉

部分。在选择训练块时，本文将步长设置为 1。在将已训练的模型应用于具体的
样例时，本文将所选块之间的重叠限制在 8以下，同时保持输入网格完全被所选
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输入模型

提取小块

参数回归 逐片重建+分解 融合

RBF拟合小块 参数更新 逐片重建

输出模型

图 3.2 本文提出的表示及整体的算法流程。输入模型被分解为具有重叠的曲面小块。每个

曲面小块都可以转化为 RBF表示，并传入由两个子网络组成的 GDR­Net。从输入的 RBF
参数，第一个子网络预测参数空间中的位移，然后将其加到输入 RBF参数中以形成细节恢
复后的 RBF参数。图中的‘+’表示参数空间中的加法运算。然后第二个子网络通过预测
DMCL表示的占用概率和体素偏移来重建每个小块。最后，本文将所有重建的网格小块进
行融合，从而形成一个完整的结果模型，即为恢复了细节的模型。

块的并集所覆盖。注意，在下面的描述中，本文总是用 𝑛来表示整个体数据的分
辨率，用 𝑘来表示块的大小。
为了降低训练难度，本文将所有选中块的坐标通过平移转换为 [0, 𝑘]3。当用

RBF拟合每个小块时，每个块中的 (𝑘 + 1)3个单元格节点自然会被选择为基函数

{c𝑖},的中心 𝑖 = 1, 2, ..., (𝑘 + 1)3。在求解 RBF参数时，本文使用 (𝑘 + 1)3个单元格

节点以及网格和单元边缘之间的交点作为样本点。因此，本文将每个小块 𝑓𝑖𝑛(x)
拟合为以下形式：

𝑓𝑖𝑛(x) ≈
(𝑘+1)3

∑
𝑖=1

̄𝜆𝑖𝜙(|x − c𝑖|), ∀x ∈ [0, 𝑘]3. (3.3)

这里，{ ̄𝜆𝑖}是拟合参数。本文取 𝜙(𝑟)为：

𝜙(𝑟) = 1
√2𝜋

exp
−𝑟2
2𝜎2 , (3.4)

并在所有实验期间将 𝜎设置为 1.0。
（2） 逐片细节恢复
GDR­Net由两个子网络组成：一个用于参数回归，另一个用于重建。以 { ̄𝜆𝑖}

作为输入，第一个子网回归 RBF参数空间中的参数更新 {𝛿𝜆𝑖}。然后，本文可以
将修复后的形状表示为：

𝑓𝑜𝑢𝑡(x) =
(𝑘+1)3

∑
𝑖=1

( ̄𝜆𝑖 + 𝛿𝜆𝑖)𝜙(|x − c𝑖|), ∀x ∈ [0, 𝑘]3. (3.5)

在训练时，本文可以使用真实值 𝑓𝑔𝑡 作为监督。以前的工作
[66,128]从隐式函数

𝑓𝑜𝑢𝑡(x) 中提取重建网格，其中包含不可微的 Marching Cubes 算法 [37]。为了使
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(a) (b) (c) (d)

图 3.3 可微行进立方体场 (Deep Marching Cubes Layers，DMCL)。本文在 (a)、(b)和 (c)
中展示了三种类型的单元拓扑。DMCL由单元格节点上定义的占用概率（记为 𝑜）和体素偏
移量（3维，记为 𝑥）组成。占用概率为 0的绿色单元格节点位于网格外，占用概率为 1的
红色单元格节点位于网格内部。单元格节点 (𝑖, 𝑗, 𝑘)处的三个偏移值表示单元格节点沿三个
边缘方向到网格曲面的距离。对于不与网格曲面相交的边，它们的偏移值设置为 0.5。(d)展
示了从 2D视角中的 DMCL表示重建网格的一个示例。占用概率（绿色和红色单元格节点）
决定拓扑，体素偏移值（黄色箭头）决定几何。

框架端到端可训练，本文使用第二个子网络直接重建输出网格小块。本文使用

DMCL [17] 作为解码器的最后一层来表示输出的网格小块。DMCL 由占用概率
（记为 O𝑜𝑢𝑡）和体素偏移量（记为 X𝑜𝑢𝑡）组成，以显式和可微分的形式表示重建

的网格形式。图3.3中给出了更多关于 DMCL的介绍信息。关于网络结构和损失
项设计的细节将在 3.2.3中讨论。

（3） 网格融合
经过细节逐片恢复过程，本文为每个小块得到了输出 O𝑜𝑢𝑡（形状为：((𝑘 +

1), (𝑘+1), (𝑘+1))）和X𝑜𝑢𝑡（形状为：(3, (𝑘+1), (𝑘+1), (𝑘+1))）。在最后一步中，本
文将所有网格块融合在一起以获得整个占用概率场 O𝑜𝑢𝑡（形状为：(𝑛 + 1, 𝑛 + 1, 𝑛
+1)）和整个体素偏移量 X𝑜𝑢𝑡（形状为：(3, 𝑛 + 1, 𝑛 + 1, 𝑛 + 1)）的整个物体。
占用概率融合。对于每个单元格节点 p，本文首先通过对来自不同块的占用概率
值进行平均来计算其占用值 o𝑜𝑢𝑡(p)。然后，本文通过解决以下优化问题来对占用
概率值进行平滑：

O∗
𝑜𝑢𝑡 = argmin

O
𝐸𝑜𝑐𝑐(O), (3.6)

其中

𝐸𝑜𝑐𝑐(O) = ∑
p∈C

|o(p) − o𝑜𝑢𝑡(p)| + 𝑤𝑜𝑐𝑐 ∑
‖p−q‖=1

(o(p) − o(q))2. (3.7)

第一项鼓励输出占用概率接近预先计算的平均占用概率值。需要注意的是，C表
示至少被一个块覆盖的一组单元格节点。第二项鼓励相邻单元格节点具有接近

的占用值。最后，本文将 O∗
𝑜𝑢𝑡 值二值化以获得最终占用概率张量 O𝑜𝑢𝑡，将小于

0.5的值设置为 0，其余的设置为 1。
体素偏移量融合。对于 x𝑜𝑢𝑡(𝑑, p)，其中 𝑑 ∈ {1, 2, 3}和 p ∈ {0, ⋯ , 𝑛}3，本文使用

𝛿(𝑑,p) 来表示使用多少个值来计算 x𝑜𝑢𝑡(𝑑, p)，并将提供的值表示为 x𝑖(𝑑, p), 𝑖 ∈
{1, ⋯ , 𝛿(𝑑,p)}。本文需要判断每个 x𝑖(𝑑, p)的可靠性。每个体素偏移量值都定义
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𝛬𝑜𝑢𝑡
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图 3.4 本文的GDR­Net的结构。（a）说明了密集块的结构，其中所有层的特征都是密集连
接的。（b）说明了由几个密集块和一个瓶颈层组成的主干结构。不同密集块的输出特征也
是密集连接的。整个网络结构如（c）所示。用于参数回归的子网络展示在虚线上方，使用
一个前向分支回归参数更新。虚线下方的解码器有两个分支，一个用于占用概率的回归，另

一个用于体素偏移量的回归。在两个分支的最后都使用了一个 Sigmoid层。损失函数项在图
中展示为黄色双向箭头。

在具有起始单元格节点和结束单元格节点的边上。本文将 x𝑜𝑢𝑡(𝑑, p)的开始和结
束单元格节点上的占用概率表示为 𝑜𝑠(𝑑, p)和 𝑜𝑒(𝑑, p)。x𝑖(𝑑, p)的开始和结束单元
格节点上的占用概率记为 𝑜𝑠𝑖(𝑑, p)和 𝑜𝑒𝑖(𝑑,p)。在最后一步，本文得到 x∗

𝑜𝑢𝑡(𝑑,p)：

x∗
𝑜𝑢𝑡(𝑑,p) =

𝛿(𝑑,p)

∑
𝑖=1

𝑤𝑖x𝑖(𝑑,p)/𝑤. (3.8)

这里，𝑤𝑖 = (1 − |𝑜𝑠𝑖(p) − 𝑜𝑠(p)|) ⋅ (1 − |𝑜𝑒𝑖(p) − 𝑜𝑒(p)|)，并且 𝑤 = ∑𝛿(𝑑,p)
𝑖 𝑤𝑖。这

些权重 𝑤𝑖可以衡量 𝑥𝑖(𝑑,p)的可靠性。
一旦获得了整个物体的 O𝑜𝑢𝑡 和 X𝑜𝑢𝑡，就可以用它们来表示整个输出网格

𝑀𝑜𝑢𝑡。结果展示在 3.3中。

3.2.3 网络结构

在本节中，本文将描述网络结构和损失函数设计。如（2）所述，GDR­Net
由两个子网组成，分别记为 𝑔1和 𝑔2。

（1） RBF参数回归
𝑔1的输入为 { ̄𝜆𝑖}, 𝑖 = 1, 2, ..., (𝑘 + 1)3，可以看作是一个三维张量 𝛬𝑖𝑛，形状为

((𝑘 + 1), (𝑘 + 1), (𝑘 + 1))。类似地，本文将参数更新 {𝛿𝜆𝑖}视为 𝛿𝛬并将真实值参
数记为 𝛬𝑔𝑡。𝑔1的公式可以写成：

𝛿𝛬 = 𝑔1(𝜃1, 𝛬𝑖𝑛), (3.9)

其中 𝜃1表示 𝑔1中的权重参数。
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对于网络结构，本文使用 DenseNet [133] 作为主干网络。DenseNet最重要的
组件是密集块。如图3.4(a)所示，密集块中的层是密集连接的，有助于充分利用
特征。同样，不同密集块的输出特征也是密集连接的，如图3.4(b)所示。𝑔1的图

示在图3.4(c)的上半部分。在经过一些密集块和卷积层之后，𝑔1输出 𝛿𝛬。
考虑到本文有真实值参数 𝛬𝑔𝑡，本文直接监督 𝛿𝛬（带有正则化项）：

𝐿𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠 = 𝑤1𝐿𝑝𝑎𝑟𝑎 + 𝑤2𝐿𝑟𝑒𝑔, (3.10)

其中 𝑤𝑖 (𝑖 = 1, 2)是损失项的权重：

𝐿𝑝𝑎𝑟𝑎 = ‖𝛬𝑖𝑛 + 𝛿𝛬 − 𝛬𝑔𝑡‖2, (3.11)

𝐿𝑟𝑒𝑔 = ‖𝛿𝛬‖2. (3.12)

（2） 逐片重建
第二个子网络 𝑔2将修复的 RBF参数作为输入，并将它们解码为输出占用概

率和体素偏移量。公式可以写成：

O𝑜𝑢𝑡,X𝑜𝑢𝑡 = 𝑔2(𝜃2, 𝛬𝑖𝑛 + 𝛿𝛬), (3.13)

其中 𝜃2表示 𝑔2中的权重参数。网络结构如图3.4(c)的下半部分所示。𝑔2的主干

与 𝑔1中的相同；唯一的区别是 𝑔2使用两个分支。一个分支用于预测占用率，另

一个用于预测偏移量。预测的占用率被连接到偏移分支中，以帮助更好地预测偏

移。两个分支都使用 Sigmoid层来使输出值在 [0, 1]范围内。
输出的 O𝑜𝑢𝑡 和 X𝑜𝑢𝑡 可以由它们的真实值 O𝑔𝑡 和 X𝑔𝑡 直接监督。此外，本文

还在曲面上采样了一些定向点以进行监督。损失函数可以写成：

𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡 = 𝑤3𝐿𝑜𝑐𝑐 + 𝑤4𝐿𝑜𝑓𝑓 + 𝑤5𝐿𝑚𝑒𝑠ℎ + 𝑤6𝐿𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙, (3.14)

其中 𝑤𝑖(𝑖 = 3, 4, 5, 6)是损失项的权重。损失函数的各项解释如下。
占用概率损失项。本文将 𝐿𝑜𝑐𝑐 作为 O𝑜𝑢𝑡和 O𝑔𝑡之间的二元交叉熵损失：

𝐿𝑜𝑐𝑐 = − ∑
p

(o𝑔𝑡(p) ⋅ log(o𝑜𝑢𝑡(p)) + (1 − o𝑔𝑡(p)) ⋅ log(1 − o𝑜𝑢𝑡(p))). (3.15)

该损失项有助于网络预测输出网格的基本拓扑结构。

体素偏移量损失项。虽然重建网格的拓扑可以基于 𝐿𝑜𝑐𝑐 恢复，但仍然需要确定

其偏移值以使重建网格接近真实值。本文计算预测的偏移量和真实偏移量之间

的 ℓ1损失：

𝐿𝑜𝑓𝑓 = ‖1𝑔𝑡 ⋅ (X𝑜𝑢𝑡 − X𝑔𝑡)‖1, (3.16)
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其中 1𝑔𝑡表示二进制掩码。在 X𝑔𝑡中，一些偏移值实际上并不代表曲面上的一个

点，因为一些边不与网格曲面相交。本文使用 1𝑔𝑡来指定点是否在曲面上，并使

用 ⋅来表示逐点乘法。换句话说，实际上并不代表曲面上一个点的偏移值将不会
被计入损失函数中。

从真实值到重建网格的距离。如图3.4所示，在每个单元格中，本文在真实值网
格上密集采样点以用于监督。第 r个单元的采样点集记为 𝑍r。本文将所有单元

格的点到网格损失计算为：

𝐿𝑚𝑒𝑠ℎ = ∑
r

∑
z∈𝑍r

𝑑(z, 𝑀(r,X𝑜𝑢𝑡)), (3.17)

其中𝑀(r,X𝑜𝑢𝑡)是由第 r个单元格中的偏移 X𝑜𝑢𝑡决定的曲面小块。本文使用 𝑑(, )
来表示点到网格的距离，𝐿𝑚𝑒𝑠ℎ 旨在最小化从真实值到重建网格的距离。因此，

𝐿𝑜𝑓𝑓 和 𝐿𝑚𝑒𝑠ℎ鼓励重建的网格和真实值网格彼此靠近。

法向约束。每个监督点都有一个定向法向，该法向应接近重建网格上其最近面的

法向。法向的损失定义为：

𝐿𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 = ∑
r

∑
z∈𝑍r

‖𝜓(z), 𝜓(𝑀(r,X𝑜𝑢𝑡))‖2. (3.18)

这里，𝑀(r,X𝑜𝑢𝑡)是由第 r个单元格中的偏移量 X𝑜𝑢𝑡决定的面片。此外，𝜓(z)表
示点 z的法向，而 𝜓(𝑀(r,X𝑜𝑢𝑡))表示在𝑀(r,X𝑜𝑢𝑡)中最接近点 z的面片的法向。
𝐿𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 的目的是鼓励重建网格的法向接近真实值网格的法向。

3.3 实验结果和讨论

本节介绍了实现细节、实验结果和相关分析、消融实验、与现有方法的比较

以及鲁棒性测试。

3.3.1 实现细节

数据集。本文的数据集包括合成模型和真实的扫描模型。对于合成数据，本文收

集了 18个高质量、细节丰富的网格，其顶点约为 106­107。对于真实的数据，本文

收集了 5个细节丰富的物体，高度为 31­63厘米。然后本文为本文的数据集生成
了相应的高质量和粗扫描的网格对。为了测试泛化能力，本文在未见过的真实扫

描数据集上测试了本文的方法，包括包含一般物体真实扫描模型的 Redwood [116]

数据集和人体真实扫描数据集 BUFF [115]。本文还对低成本扫描设备获得的一些
极低质量的输入进行了测试。

本文使用扫描精度可调的 𝐸𝑖𝑛𝑆𝑐𝑎𝑛­𝑝𝑟𝑜+ 扫描仪扫描本文收集的真实物体。
在最精确模式下，扫描点之间的平均最小距离约为 0.7𝑚𝑚。本文使用最精确的扫
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(a) 训练模型

(b) 测试模型

图 3.5 数据集中的三维模型示例。(a)中列出了训练模型，(b)中列出了测试模型。真实扫
描模型以蓝色渲染，而合成扫描模型以棕色渲染。

描结果作为真实值。然后本文将精度改为 2𝑚𝑚，得到相应的低质量粗糙扫描结
果。

对于合成扫描模型，本文将原始网格视为高质量网格，并使用虚拟扫描仪对

其进行扫描以生成粗糙扫描结果。具体来说，本文使用两种类型的虚拟扫描仪来

生成点云。首先，本文使用基于射线的扫描方法，在模型周围设置了 218的视角
方向。在每个方向上，平行光线与模型曲面相交以获得扫描点。在组合不同视角

的点后，本文在点云的法向方向上添加了一些高斯噪声。本文还采用了基于散斑

模拟和深度恢复的方法来获取点云。本文在模型周围设置了 218的视点，在每个
视点生成模拟散斑图像，然后从散斑图像中恢复深度图。对于这两种合成扫描方

法，扫描点均作为后处理进行统一下采样，这有助于控制合成扫描精度。

本文使用 12个模型（10个合成扫描模型和 2个真实扫描模型）作为训练集，
11个模型（8个合成扫描模型和 3个真实扫描模型）作为测试集。对于数据增
强，本文将实际扫描的网格对旋转到 4个不同的位置，将合成模型在不同的位置
扫描 2次，使用不同的扫描策略和随机扫描参数，包括平行射线的密度、高斯的
尺度噪声，以及均匀采样的网格大小。

对于 12个训练模型，本文构建了 28个网格对并提取了 5.6 × 104 的小块对
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虚拟
扫描仪

高质量模型 低质量模型

高/低质量模型对真实物体

(a) 真实物体的模型对构造

(b) 虚拟物体的模型对构造

高精度

真实
扫描仪

低精度

可控的扫描精度

图 3.6 构建高/低质量网格对的过程。在（a）中，一个真实的物体被一个具有不同扫描精
度的扫描仪扫描，以构建高质量/低质量的网格对。在（b）中，本文将具有丰富细节的原始
网格视为高质量模型，并使用虚拟扫描仪对其进行扫描以实现低质量模型。

进行训练。由于本文的小块策略，所需的训练网格数量显著减少。训练和测试模

型的例子如图3.5。构建高/低质量网格对的过程如图3.6所示。
实验设置。在本文的实验中，本文将数据集的分解分辨率 𝑛设置为 512，将块大
小 𝑘设置为 16。结果网格的重建分辨率也是 512。对于网络结构，本文在主干
中使用四个密集块。增长率为 16，这意味着一个密集块中第 𝑖个卷积层的输出通
道数为 16 × 𝑖。此外，本文在每个密集块中使用四个卷积层。在（1）和（2）中的
损失函数包括六个权重 𝑤𝑖, (𝑖 ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6})，它们分别设置为 1.0、0.1、10.0、
5.0、5.0 和 3.0。在训练阶段，批大小设置为 25 。学习率最初设置为 10−5，在

每 4000次迭代后将其除以 2.0。本文使用 20000次迭代来训练参数回归子网络，
并进一步使用 20000次迭代来一起训练两个子网络。所有训练和测试均在配备
Intel(R) Xeon(R) CPU E5­2687W v4 @ 3.00GHz、256GB RAM和 8个 12G TITAN
Xp GPU的工作站上运行。
计算时间。下面，本文给出每一步的计算时间。考虑到每个模型的结构和分辨率

不同，以 𝑂𝑤𝑙模型（图3.5(b)中的第一个模型）为例来展示计算时间。给定分辨
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率为 5123的输入网格和 SDF数据，提取 1698个重叠小块需要 22秒，使用 RBF
参数拟合小块需要 39秒。逐个小块的优化和重建需要 43秒，而融合步骤需要
39秒。
评估指标。为了定量评估重建网格的质量，本文首先给出评估指标。令𝑀𝑐 表示

要比较的网格，𝑀𝑔𝑡表示真实值网格。对于𝑀𝑔𝑡和𝑀𝑐，本文在它们的曲面上采

样点集 𝑆𝑔𝑡和 𝑆𝑐，|𝑆𝑔𝑡| = |𝑆𝑐| = 107。使用这些样本点，本文可以计算倒角距离

(Chamfer Distance，CD)和豪斯多夫距离 (Hausdorff Distance，HD)。对于𝑀𝑐 的

高阶评估指标，本文评估𝑀𝑔𝑡和𝑀𝑐 之间的平均法向夹角 (MNA)：

𝑀𝑁𝐴(𝑀𝑔𝑡, 𝑀𝑐) = 1
|𝑆𝑔𝑡| ∑

v∈𝑆𝑔𝑡

𝛥n(v, 𝑀𝑐) + 1
|𝑆𝑐| ∑

v∈𝑆𝑐

𝛥n(v, 𝑀𝑔𝑡), (3.19)

其中 𝛥n(, )表示该点与其在网格上最近的面之间的法向角度。此外，本文还对评
估模型的高曲率区域感兴趣。具体地，本文计算𝑀𝑔𝑡 的每个顶点 v的曲率水平，
作为其两个主曲率的绝对值之和：

𝐶𝐿(v) = |𝑘1(v)| + |𝑘2(v)|, ∀v ∈ 𝑉 (𝑀𝑔𝑡), (3.20)

其中 𝑘1 和 𝑘2 是两个主曲率，𝑉 (𝑀𝑔𝑡)表示𝑀𝑔𝑡 的顶点集。对于高曲率区域，本

文通过计算点到网格距离来评估真实值顶点与比较重建网格之间的距离：

𝑑𝐶𝐿⩾𝛼(𝑀𝑔𝑡, 𝑀𝑐) = 1
|𝑉𝑔𝑡,𝐶𝐿⩾𝛼| ∑

v∈𝑉𝑔𝑡,𝐶𝐿⩾𝛼

𝑑(v, 𝑀𝑐), (3.21)

其中 𝑉𝑔𝑡,𝐶𝐿⩾𝛼表示属于 𝑉 (𝑀𝑔𝑡)并满足 𝐶𝐿(v) ⩾ 𝛼的顶点 v的集合。请注意，𝑑(, )
表示一个点与最近的网格面之间的距离。综上，本文评估网格之间的距离和高

阶法向角度，且兼顾了整个模型和局部高曲率区域。对于所有这些指标，越低越

好。

3.3.2 结果

定性分析。下面的部分展示和分析测试集中模型的定性结果。在图3.7中，本文
从测试网格中选择了一些具有不同类型局部形状的部分。生成的网格自然、精致

且看起来舒适，而输入的网格相对粗糙。除了输入和输出网格，本文还提供了其

他可视化方法来呈现细节恢复效果。

首先，本文列出了输入和输出网格的误差图，展示了它们与真实值网格的距

离。如图3.7的第二列和第四列所示，输出的误差明显小于输入的误差，这意味
着输出模型更好地代表了潜在曲面（真实值模型）。本文还在图3.7的第五列中
展示了顶点偏移。顶点偏移展示了从输出到输入的有符号距离，反映了模型如何

从输入到输出变化。黄色区域表示位移向外，紫色区域表示位移向内。从顶点偏
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(a) 输入（网格 + 误差图） (b) 本文结果（网格 + 误差图 + 顶点偏移）

Max

0

Max

-Max

0

图 3.7 本文算法的结果。虚线左侧的模型是输入模型，而右侧的模型是本文的结果。本文

还列出了网格的误差图，展示了网格与真实值模型之间的距离。对于本文生成的网格，本文

还给出了顶点偏移，展示了从输出模型到输入模型的有符号距离。
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图 3.8 不同方法的定量比较。用不同颜色代表不同方法的结果，水平轴代表曲率水平，垂

直轴代表高曲率区域的点到网格距离，随着曲率水平变大，本文结果明显优于其他结果。

移可以看出，凸的区域有向外扩张的趋势，凹的区域有向内收缩的趋势，平坦区

没有明显的位移；这些结果共同表明本文的结果在保留低频特征的同时恢复了

高频特征。

定量分析。定量结果在表3.1中给出，其中最后一行展示了本文方法的结果。输
出的 CD、HD和MNA小于输入，这意味着输出模型比输入更能代表潜在曲面。
此外，本文还在高曲率区域对它们进行了比较。在曲率水平 𝛼 的不同阈值下，
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𝑑𝐶𝐿⩾𝛼(𝑀𝑔𝑡, 𝑀𝑜𝑢𝑡)总是小于 𝑑𝐶𝐿⩾𝛼(𝑀𝑔𝑡, 𝑀𝑖𝑛)。更多分析见图3.8。这个问题的难度
主要集中在高曲率区域，本文的输出在高曲率区域表现尤其好。

表 3.1 不同方法的数量比较。比较的方法包括：Loop [121] , Butterfly [22] , FA [134] , Neural­
Sub [135] , MPU [10] , PU­GAN [105] , SDFilter [26] , SGP [124] . 所有的误差数值都是计算所有测
试模型的平均值。

方法

度量
CD (×10−7) ↓ HD (×10−4) ↓ MNA (×10−1) ↓

𝑑𝐶𝐿⩾𝛼 (×10−4) ↓

𝛼=0 𝛼=25 𝛼=50 𝛼=75 𝛼=100 𝛼=125 𝛼=150 𝛼=175 𝛼=200

Input 2.772 2.281 1.354 2.146 2.526 2.831 3.140 3.463 3.798 4.148 4.497 4.853

Loop 3.307 3.033 1.291 2.755 3.251 3.656 4.060 4.477 4.903 5.340 5.773 6.209

Butterfly 2.661 2.000 1.230 1.952 2.298 2.582 2.871 3.179 3.502 3.842 4.184 4.534

FA 3.002 2.666 1.938 2.417 2.841 3.182 3.524 3.879 4.245 4.623 4.998 5.379

NeuralSub 2.232 1.982 1.203 1.501 1.780 2.059 2.243 2.507 2.951 3.255 3.505 3.853

MPU 2.438 2.386 1.354 2.017 2.341 2.597 2.864 3.153 3.461 3.787 4.116 4.453

PU­GAN 2.274 2.293 1.291 1.932 2.234 2.470 2.718 2.989 3.277 3.582 3.889 4.205

SDFilter 3.517 3.434 1.356 2.447 2.803 3.018 3.220 3.442 3.687 3.957 4.243 4.545

SGP 3.397 4.215 1.354 2.514 2.842 2.998 3.124 3.249 3.382 3.527 3.683 3.854

本文 (DMCL) 2.454 2.026 1.300 1.656 1.908 2.081 2.256 2.447 2.653 2.876 3.103 3.337

本文 (RBF) 2.171 1.819 1.302 1.593 1.859 2.049 2.228 2.410 2.596 2.788 2.979 3.174

本文 (损失­1) 2.131 1.520 .260 1.337 1.547 1.695 1.861 2.027 2.208 2.399 2.618 2.861

本文 (损失­2) 2.085 1.430 1.285 1.281 1.492 1.646 1.805 1.963 2.161 2.369 2.568 2.791

本文 2.046 1.350 1.160 1.267 1.474 1.622 1.769 1.929 2.100 2.283 2.470 2.663

3.3.3 消融实验

为了分析每个组件的重要性，本文进行了消融实验。

RBF表示。接下来探讨是否有必要使用 RBF来拟合输入曲面小块。为此，本文
删除了所有与 RBF相关的过程并展示结果。正如本文对输出所做的那样，该消
融实验尝试使用使用 DMCL来表示输入曲面小块。所有其他实验设置与本文的
主要实验相同。定量结果在表.3.1的第 10行中给出。定性结果在图3.9 (a)中给
出。可以看到，定量效果不如以 RBF参数为输入的策略。此外，在生成的网格上
存在一些不平滑的区域，在图3.9 (a)中用红色虚线椭圆标记。可以得出结论，从
粗糙的 DMCL回归修复的 DMCL比回归 RBF参数更新更困难。
重建解码器。本文还尝试删除第二个子网络并直接从修复的 RBF 系数中计算
DMCL值。具体来说，对于每个小块，本文使用 RBF计算有符号距离，并使用
Marching cubes算法来获得占用和偏移量，然后使用牛顿法通过五次迭代来修复
偏移值。注意到直接计算的偏移值不是数值不稳定的（如 [17]），本文只在这个

消融实验中训练第一个子网络。结果如图3.9（b）和表.3.1的第 11行，性能不够
好。这表明三维几何的直接监督比仅在 RBF参数空间中的监督表现更好。
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(a) 本文 (DMCL) (b) 本文 (RBF) (c) 本文 (RBF + DMCL)

Max

0

-Max

Max

0

图 3.9 消融实验。第一行展示重建的网格。第二行和第三行展示了相应的顶点偏移和误差

图。(a)展示了输入和输出均为 DMCL的策略的结果。(b)展示了移除重建解码器的策略的
结果。(c)部分展示了本文的框架的结果，该框架对输入的 RBF参数进行更新，然后解码为
输出 DMCL。

损失项。本文还测试了重建解码器的损失项的不同选择。本文尝试只使用 𝐿𝑜𝑐𝑐

和 𝐿𝑜𝑓𝑓，将结果记录在表.3.1的第 12行中（表示为 “本文 (损失­1)”）。然后本文
又尝试使用 𝐿𝑜𝑐𝑐、𝐿𝑜𝑓𝑓 和 𝐿𝑚𝑒𝑠ℎ，记录在表.3.1的第 13行（表示为 “本文 (损失­
2)”)。当使用公式(3.14)中的所有项时，本文的框架实现了最佳性能。
体素化分辨率。本文还尝试了体素化分辨率 𝑛的不同选择。以 𝐴𝑟𝑚𝑎𝑑𝑖𝑙𝑙𝑜模型为
例，本文应用实验设置 𝑛 = 200, 400, 600, 800, 1000，发现 CD误差（×10−7）为

27.19, 7.80, 7.72、7.76和 7.93。当 𝑛太小时，体数据不具备很好地表示曲面的能
力。当分辨率太大时，每个块的感受野太小，无法很好地预测丢失的细节。总

之，本文算法可以调整 𝑛的值以确保获得满意的结果。本文为整个测试集设置了
𝑛 = 512。

3.3.4 比较

本文将本文方法与细分、点云上采样和细节增强方法进行比较。请注意，为

了公平比较，本文确保细分和点云上采样结果具有比本文更多的顶点，所有基于

学习的对比方法均和本文使用相同的训练集。细节增强的结果受任务本身的约

束，与输入的顶点数相同。定性比较结果如图3.10所示。定量比较在表3.1中，高
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真实值 输入

MPU PU-GAN Loop

Butterfly FA NeuralSub

SGP

Max

0

Max

-Max

0

(a) 在虚拟扫描模型上的比较 (b) 在真实扫描模型上的比较

本文结果SDFilter

真实值 输入

MPU PU-GAN Loop

Butterfly FA NeuralSub

SGP 本文结果SDFilter

图 3.10 不同方法的定性比较。在（a）和（b）中，上图展示了不同类型模型的一些局部视
角（左侧为合成扫描，右侧为真实扫描）。给出了比较的网格、误差图和顶点偏移，以便进

行清晰的定性比较。

曲率区域更直观的比较在图3.8中。
与细分方法的比较。本文将本文方法与四种细分方法进行比较，包括Butterfly [22]、
Loop [121]、特征自适应（Feature Adaptive，FA）[134]方法和神经细分（Neural Sub­
division，简称 NeuralSub）[135]。所有的细分结果都比本文的结果有更多的顶点。

在表3.1和图3.10中的误差图中，可以看到，四种方法都没有像本文的方法
那样显著减少误差。这些方法的位移分布也不明显。只有 Butterfly和 NeuralSub
的结果与本文的位移分布相似（在凸区域扩展，在凹区域收缩），而其他的趋势

完全相反。

与点云上采样的比较。本文还将本文方法与在本文数据集上重新训练的点云上

采样方法 MPU [10] 和 PU­GAN [105] 进行了比较。本文直接使用扫描点（用于重

建输入网格）作为两种方法的输入，比例因子设置为 4。每个点的法向由 PCL库
估计 [136] 然后向外定向。至于后处理，本文通过泊松重建方法从上采样点云重

建结果网格 [16]，深度为 12。
定性对比如图3.10。虽然顶点偏移与本文结果不冲突，但误差图并没有显著

改善。而且，通过观察表3.1的第六行和第七行，可以发现其定量结果不如本文
方法。

与细节增强的比较。本文还将本文方法与细节增强方法 SDFilter [26] 和 SGP [124]

进行了比较；这些方法首先对网格使用滤波，然后调整组合参数以获得令人满意

的结果。SDFilter和 SGP都依赖于手动设置的参数，可能会产生不自然的结果。
在实验中，本文调整其方法的参数以使结果看起来尽可能合理。为此，本文尝试

了几组参数并选择其中最好的进行比较。

定性对比如图3.10。虽然本文为其微调了参数，但误差图仍然没有明显改善，
如果不微调参数，结果会比输入差很多。从顶点偏移可以发现，位移分布不像本

文的那么规则。在表3.1中，可以看到，结果在数量也上不如本文。请注意，结
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果仅在高曲率区域比输入要好，如图3.8所示。虽然细节增强过程可以增强高曲
率区域的细节，但不能很好地保持低曲率区域的形状。

3.3.5 鲁棒性和泛化性

输
入

本
文
结
果

顶
点
偏
移

HD = 2.967 HD = 2.592 HD = 2.218 HD = 1.781

HD = 2.162 HD = 1.804 HD = 1.478 HD = 1.133

HD = 1.464 HD = 1.267 HD = 1.117

HD = 0.916 HD = 0.776 HD = 0.687

扫描分辨率 = 200 扫描分辨率 = 225 扫描分辨率 = 250 扫描分辨率 = 275 扫描分辨率 = 300 扫描分辨率 = 325 扫描分辨率 = 350

Max

-Max

0

图 3.11 对扫描分辨率的鲁棒性。第一行展示了使用不同扫描分辨率扫描的输入模型。第二

行展示了本文的结果。第三行展示顶点偏移。上图还列出了每个模型的 HD距离 (×10−4)。

对扫描分辨率的鲁棒性。在实际应用中，扫描仪的扫描分辨率在不同的应用场景

中可能会受到限制。为了测试不同扫描分辨率下的鲁棒性，本文用不同的扫描分

辨率扫描同一物体。为了便于比较，本文对所有输出模型采用相同的重建分辨率

（512）。如图3.11，当扫描分辨率降低时，扫描模型丢失更多细节，输出模型也
更差。然而，通过观察顶点偏移，可以发现位移分布保持一致，这意味着不同扫

描分辨率的细节恢复趋势是一致的，从而展示出鲁棒性。

对物体类别的鲁棒性。在 [65­66]中已经证明，局部连续隐式表示对于不同类别的

物体具有良好的泛化能力。本文还在 3.1中讨论了扫描细节误差的局部性。现在
本文通过将本文的框架应用于没有见过的数据集来实验性地测试算法的泛化能

力。

(a) 一个完整的人体 (b) 手部 (d) 小腿(c) 衣服上的褶皱

输入 本文结果 顶点偏移

Max

-Max

0

输
入

本
文
结
果

顶
点
偏
移

图 3.12 真实扫描数据集 BUFF上的细节恢复效果展示 [115]。(a)中的方框表明，即使输入
模型有未闭合的孔，本文也可以获得自然且较好的结果。在 (b)和 (c)中，该部分展示了本
文的框架允许更改拓扑。(d)中的方框展示了在过滤小尺度局部噪声的同时，在特征丰富的
区域中的细节增强效果。
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图3.12展示了数据集 BUFF [115] 上的测试结果，其中包含真实的扫描人体模
型。本文将数据集中的真实扫描模型作为输入，并使用本文的框架预测输出。在

图3.12 (a)中，可以看到与本文的测试模型中相似的位移分布，这表明本文的框
架具有很强的泛化能力。即使输入有未闭合的孔，结果仍然是高质量的。本文

还表明，如果需要，本文的框架允许拓扑更改。在图3.12 (b)中，无名指和小指
在输出中是分开的，而在输入中它们是粘在一起的。同样，在图3.12 (c)中，衣
服的褶皱中出现了意想不到的粘连，这些粘连在本文的输出中被移除。在图3.12
(d)中，输入端的小腿上存在一些意想不到的小尺度噪声。本文的框架仍然可以
自动增强特征丰富区域的细节（例如，在图3.12 (d)中标记的框中的袜子和小腿
的交界处）。

被扫描物体 输入 本文结果 顶点偏移 放大局部视角

Max

-Max

0

图 3.13 真实扫描数据集 Redwood [116]的上细节恢复效果展示。该图列出了原始扫描物体、

输入模型、输出模型、顶点偏移和一些放大的局部部分。

本文还在数据集 Redwood [116] 中测试了真实扫描的室内场景物体。结果如
图3.13所示。整体位移分布趋势也与在本文自己的测试集上表现一致。此外，本
文的方法过滤了小规模的局部噪声，使输出模型局部平滑且全局细节丰富。

被扫描物体 真实值 输入 NeuralSub PU-GAN SDFilter 本文结果

Max

0

-Max

0

Max

图 3.14 测试来自 Tannks and Temples [137] 数据集的 𝐼𝑔𝑛𝑎𝑡𝑖𝑢𝑠模型。第 3到第 7列的结果
分别是 (8.6, 7.6, 2.4), (7.7, 7.3, 2.2), (7.8, 7.7, 2.2), (9.4, 8.9, 2.8)和 (6.7, 7.1, 2.0)。

在不重新训练网络的情况下，本文还在真实的扫描数据集 Tanks and Tem­
ples [116] 上进行了测试，该数据集包含真实值高质量模型和单视角扫描。本文融
合下采样的单视角扫描以获得低质量的输入，结果如图3.14所示。为了进行比较，
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本文为每个比较任务选择一种方法：NeuralSub（细分）、PU­GAN（点云上采样）
和 SDFilter（细节增强）。对于 NeuralSub，本文将输入细分 1次。PU­GAN的上
采样因子为 4。两种方法的结果都比本文的结果有更多的顶点，这确保了比较是
公平的。本文的方法在定性和定量上都在没有见过的数据集上表现最好，证明了

本文方法的泛化能力。

(a) 用Azure Kinect DK进行扫描 (b) 用EinScan-pro+进行扫描

图 3.15 为了测试由低成本设备获得的更粗糙的输入，本文使用 𝐴𝑧𝑢𝑟𝑒 𝐾𝑖𝑛𝑒𝑐𝑡 𝐷𝐾 [7]（在

（a）中，低质量）和 𝐸𝑖𝑛𝑆𝑐𝑎𝑛­𝑝𝑟𝑜+ [8]（在（b）中，高质量）扫描相同的物体，作为高/低质
量对。

RGB图像 输入 本文结果 真实值

(14.3, 3.4, 7.8) (13.7, 2.9, 6.2)

(3.0, 4.2, 8.9) (1.4, 1.2, 4.2)

(18.2, 7.7, 9.7) (12.6, 3.7, 6.6)

图 3.16 以低成本深度图作为输入的比较结果。评价指标包括 (CD(×10−5)、HD(×10−2)、
MNA(×10−1))。

对低质量输入的鲁棒性。为了进一步探索泛化能力，本文测试了低成本扫描设备

获得的更低质量的输入模型。本文选择一些普通的物品而不是雕塑作品，包括衣
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服、帽子和书包。如图3.15，本文通过 𝐸𝑖𝑛𝑆𝑐𝑎𝑛­𝑝𝑟𝑜+ [8]和 𝐴𝑧𝑢𝑟𝑒 𝐾𝑖𝑛𝑒𝑐𝑡 𝐷𝐾 [7]分

别得到高/低质量对。为了对齐它们，本文首先使用一些标记点进行粗对齐，然
后应用 FRICP [12] 进行精确对齐。对于定量比较，不同方法使用相同的掩码裁剪
输入、真实值和输出。结果及对比如图3.16，对比方法参数设置与其他实验相同。
本文的方法在定性和定量上都表现最好，这证明了本文的方法在低成本深度数

据上的有效性。

3.4 本章小结

本文提出了一种基于径向基函数的局部形状表示，适用于几何细节恢复任

务。本文的网络称为 GDR­Net，用于恢复低质量扫描模型丢失的几何细节。该
框架采用分治策略，利用扫描误差分布的局部性，降低了训练难度，使得处理不

同大小的模型成为可能。此外，本文构建了合成和真实扫描模型的数据集，包括

高/低质量对。大量实验证明了本文框架的有效性和稳健性。此外，本文通过顶
点偏移分析了扫描误差的分布，为这项任务提供了其他思路。广泛的评估表明，

本文的框架优于其他方法。

实验表明，基于本文所提出的表示的方法正确地恢复了几何细节并具有良

好的泛化能力。此外，本文的框架对不同的扫描分辨率、看不见的物体类别，甚

至低质量的输入（具有局部噪声和未闭合的孔）都具有鲁棒性。尽管取得了有希

望的结果，但该方法仍有局限性。首先，本文的框架基于局部几何，因此无法整

合语义特征。其次，如果噪声太大，本文的方法可能会将局部噪声误认为是局部

特征。整合整体几何信息可能有助于网络处理这些限制。对每个物体类别单独进

行训练并使用先验形状可以进一步缓解这些问题，但这种技术也会降低泛化能

力。未来工作可以探索这些问题的潜在解决方案。除此以外，本文所提出的基于

径向基函数的局部形状表示并不拘泥于三维模型的细节恢复，其同样适用于其

他的任何需要高精度局部建模能力的三维几何任务，如高精度重建等。
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第 4章 基于逐点加权刚性形变的非刚性几何形变表示

4.1 引言

迭代阶段源曲面

掩码 & 深度 第1阶段 第3阶段 第6阶段

目标曲面

掩码 & 深度

图 4.1 本文提出了一种新的非刚性形变，可以用在循环网络当中。通过使用循环单元，网

络将源曲面进行迭代地形变，直到收敛到接近目标曲面。通过提出的多视角对齐二维投影

损失函数，本文对齐形变曲面和目标曲面，并且整个过程是以无监督的方式进行训练的。

本章节研究曲面配准问题。曲面配准问题旨在寻找两个曲面之间的空间变

换和对应关系，是计算机视觉和图形学中的一个基本问题，在三维重建 [33­34]、

跟踪 [138­139]和医学成像 [140­141]等任务中都有重要作用。正如在第一章的1.2.2中
所介绍的，根据将源曲面形变到目标曲面的变换类型，配准算法可以分为刚

性 [67,77,80,82,84,142­143] 和非刚性 [85,89­91,98]两种情形。刚性配准估计对齐两个曲面

的全局旋转和平移，而非刚性配准具有更大的自由度，因此更加复杂和具有挑战

性。

传统的基于优化的方法 [67,85] 通常通过迭代交替地寻找对应关系和进行形变

对齐这两个步骤来处理这个问题。寻找对应关系的步骤是找到源曲面和目标曲

面之间的对应点，而进行形变对齐的步骤则根据当前预测的对应关系来估计形

变。然而，仅仅基于启发式（例如最近邻搜索）或人工设定的特征（如 SHOT [144]

和 FPFH [73]）构建可靠的对应关系并不容易。

最近，基于学习的方法通过利用神经网络强大的表示学习能力开始展示出

可观的配准结果，但大多数都局限于刚性配准 [77,80,82,84,142­143]。只有少数几种基

于学习的非刚性配准方法 [90,98]，通过预测逐点偏移场或者薄板样条 (Thin Plate
Spline，TPS) [145]相关系数来合成非刚性形变。可以说，设计一个可以产生非常
准确结果的基于学习的非刚性配准框架并不简单。

学习非刚性配准的挑战在于两个方面。首先，与单一的全局刚性变换不同，

非刚性配准的更大自由度增加了网络训练的难度。例如，传统方法 [85,146] 估计曲

面上每个点的局部变换。为了缓解这个问题，一个可能的方向是采用节点图 [99]表

示，它将形变的复杂度从所有曲面点级别降低到图节点数量级别。然而，由于

形状相关的节点图的图节点数量和拓扑结构不同，将其传递给神经网络并不方
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便。其次，带标签数据的缺乏限制了非刚性配准网络的训练。从真实的大规模数

据中获得密集的非刚性对应关系以作为直接监督并非易事。另一种方法是以无

监督的方式训练网络。然而，用于形状相似度测量的现有度量，例如倒角距离

（Chamfer Distance，CD）和推土机距离（Earth Mover’s Distance，EMD）等，不
足以驱动网络学习正确的解决方案。

为了解决这些问题，本文首先提出了一种适用于网络学习的新的非刚性表

示。具体来说，本文将非刚性变换表示为 𝐾 个刚性变换的逐点组合，其中 𝐾 远
小于曲面点的数量。这是因为曲面的非刚性形变可以通过几个刚性变换的逐点

组合很好地近似。这种表示不仅使本文的方法能够近似任意非刚性变换，而且使

解空间受到良好约束。为了学习这种表示，本文设计了一个循环神经网络架构来

迭代地估计组合权重和每个刚性变换。在每次迭代中，网络只需要估计一个单一

的刚性变换和每个点的蒙皮权重，它代表了刚性变换对该点的影响程度。虽然在

神经网络中已经采用了迭代策略进行配准 [80­81]，它们主要用于刚性配准，而本

文提出的迭代方法专为非刚性配准而设计，同时也兼容刚性配准。

本文进一步提出了一种多视角损失函数，以自监督的方式训练模型。具体来

说，本文将三维曲面投影到多视角二维深度图像，并通过深度图像和掩码图像来

衡量源曲面和形变曲面的视觉相似度。直观的想法是，如果两个曲面完全配准，

它们的投影深度图和掩码图应该是相同的。此外，本文采用软光栅化方法将点云

渲染为深度图和掩码图，这使得本文的损失项是可微的。本文的自监督学习方法

采用了所提出的形状相似度损失，它优于常用的 CD和 EMD度量。
结合以上两点，本文将所提出的网络称为循环多视角对齐网络（Recurrent

Multi­view Alighment Network，RMA­Net）。本文对不同的物体类型（身体、人脸、
猫、狗和ModelNet40数据集 [147]）进行了广泛的实验。本文提出的 RMA­Net不
仅优于以前最先进的方法，而且处理较大形变程度的非刚性配准也能很好地工

作。广泛的消融实验验证了本文提出的方法中每个组件的有效性。

综上，这项工作的贡献包括：

• 本文提出一种基于逐点加权刚性形变的非刚性几何形变表示，且设计了循
环多视角对齐网络，使得这个表示在神经网络中得以使用。

• 本文提出了一种自监督的多视角损失函数，将三维曲面投影到多视角二维
图像，并在二维图像上进行相似度的度量计算。

• 实验证明本文提出的方法效果优于之前的方法。
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4.2 基于逐点加权刚性形变的非刚性几何形变表示：设计与应用

4.2.1 问题描述

给定源点云 𝒮 ∈ ℝ𝑀×3和目标点云 𝒯 ∈ ℝ𝑁×3，本文的目标是找到一个非刚

性变换 𝜙 ∶ ℝ𝑀×3 → ℝ𝑀×3，使得形变点云

̃𝒮 = 𝜙(𝒮) (4.1)

尽可能接近目标点云 𝒯。本文的目标是设计一个基于学习的框架，以源点云 𝒮
和目标点云 𝒯 作为输入，直接预测非刚性变换 𝜙。

4.2.2 基于逐点加权刚性形变的非刚性几何形变表示

本文提出用一系列刚性变换 {𝜓𝑟}𝐾
𝑟=1的逐点组合来表示非刚性变换 𝜙 :

𝜙(𝒮) =
𝐾

∑
𝑟=1

w𝑟 ⋅ 𝜓𝑟(𝒮), (4.2)

其中 w𝑟 ∈ ℝ𝑀×1是逐点蒙皮权重，⋅表示逐点乘法，𝐾 是远小于点数的刚性变换
的数量。

对于每个点，本文约束分配给所有刚性变换的权重，强制性要求它们满足总

和等于 1的条件：
𝐾

∑
𝑟=1

w𝑟(𝑖) = 1, ∀𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑀. (4.3)

当 𝐾 = 1时，它退化为刚性变换。当 𝐾 ⩾ 2时，每个曲面点受到多个蒙皮权重
不同的刚性变换影响，在这种情况下它可以表示非刚性变换。当 𝐾 变大时，其
表示能力逐渐增强。

与基于节点图的表示相比，本文的方法具有以下优点：

• 与在图节点上定义局部变换的节点图不同，本文提出的模型不需要为每个
特定曲面构建节点图，如方程(4.2)中的刚性变换 𝜓𝑟是在曲面上的所有点全

局定义的。

• 与给定曲面和节点图的固定蒙皮权重不同，公式(4.2)中的蒙皮权重是学习
出来的，并且可以根据不同的源曲面和目标曲面进行自适应调整。

这样的表示不仅可以表达复杂的非刚性形变，还可以通过去除权重并更改

公式(4.2)中的加法为乘法来轻松扩展到刚性配准：𝜙(𝒮) = 𝜓𝐾 ∘ 𝜓𝐾−1 ∘ ⋯ ∘ 𝜓1(𝒮)。

4.2.3 循环更新框架

然而，公式(4.2)中的变量数（{𝜓𝑟}𝐾
𝑟=1和 {w𝑟}𝐾

𝑟=1)仍然很大，包括𝑀 × 𝐾 的
蒙皮权重和 6 × 𝐾 的刚性变换。因此，同时直接预测所有变量可能并不容易。为
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了解决这个问题，本文提出了一种循环更新策略，以逐步回归刚性变换和蒙皮权

重。在第 𝑘个阶段，形变点云表示为：

𝒮𝑘 =
𝑘

∑
𝑟=1

w𝑘
𝑟 ⋅ 𝜓𝑟(𝒮), (4.4)

其中第 𝑟个刚性变换在第 𝑘个阶段的逐点权重表示为 w𝑘
𝑟 并且本文始终保持约束

𝑘
∑
𝑟=1

w𝑘
𝑟 = 1被满足。

接下来的部分介绍如何循环获得逐渐形变的点云 {𝒮𝑘}𝐾
𝑘=1。在第 1个阶段，本

文的网络预测单个刚性变换𝜓1，随之可以得到一个变换后的点云𝒮1 = w1
1 ⋅𝜓1(𝒮)，

其中 w1
1 ≡ 1。在第 𝑘阶段，当 𝑘 ⩾ 2时，网络回归 𝜓𝑘和 w𝑘

𝑘。为了满足公式(4.3)
中的约束，本文可以缩放之前阶段的预测权重 ({w𝑘

𝑟 }𝑘−1
𝑟=1 )的因子为 1 − w𝑘

𝑘，因此

可以得到以下更新公式：

w𝑘
𝑟 = (1 − w𝑘

𝑘) ⋅ w𝑘−1
𝑟 , 1 ⩽ 𝑟 ⩽ 𝑘 − 1. (4.5)

根据更新公式可以验证公式(4.3)在各个阶段都满足。据此可以推导出形变点云
在各个阶段的递推公式：

𝒮𝑘 = (1 − w𝑘
𝑘) ⋅ 𝒮𝑘−1 + w𝑘

𝑘 ⋅ 𝜓𝑘(𝒮). (4.6)

基于上述公式，本文的网络只需要预测一个刚性变换和每个阶段的蒙皮权

重，这大大降低了学习的难度。通过这种方式，本文迭代地更新形变点云，使得

形变点云序列逐渐收敛到目标。

4.2.4 网络结构和损失函数

本节将详细介绍本文提出的循环多视角对齐网络（Recurrent Multi­view
Alignment Network，RMA­Net）和损失函数。
（1） 网络架构
本文采用循环网络迭代更新形变点云。该网络包括两个关键组件。首先，提

取输入源点云和目标点云的深层特征，并通过点积运算计算它们的相关度。其

次，使用循环更新模块来实现迭代过程。本文在图4.2中展示了完整网络结构。
特征提取和相关计算。类似于 [82]，本文首先使用DGCNN [19] 和 Transformer [20]从
输入点云 𝒮𝑘−1和 𝒯 中提取深度特征。特征的大小为𝑀 × 𝐶 和𝑁 × 𝐶，其中 𝐶 是
特征通道。然后使用这两个特征中每个特征向量之间的点积运算计算相关张量。

相关度大小为𝑀 × 𝑁。接下来对相关度的最后一个维度执行最大 K维提取操作，
这消除了对目标点数 𝑁 的依赖。生成的相关度与源特征具有相同的维度。在更
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𝑆 ℎ0 GRU

𝑆0
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𝑓𝑠
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𝜓2(& 𝑤2
2)

𝑆𝑘−1

𝐶𝑘−1

ℎ𝑘

𝜓𝑘(& 𝑤𝑘
𝑘)

𝑆𝑘

𝑇

源曲面

目标曲面

几何特征

隐状态

相关性

结果

GRU GRU

图 4.2 本文的完整网络结构示意图。在基于 GRU的框架中，隐藏状态通过从源点云中提
取特征进行初始化（表示为 ℎ0）并在后续阶段中反复更新。在第 𝑘阶段，本文提取当前形
变点云 𝒮𝑘−1 和目标点云 𝒯 的相关度 𝒞𝑘−1。源点云的几何特征 𝑓𝑠 被提取出来，并与相关度

聚合在一起作为每个阶段的更新单元的输入。最后本文从 ℎ𝑘 回归一个刚性变换 𝜓𝑘 及其对

应的逐点蒙皮权重 w𝑘
𝑘 。

新期间使用源特征、全局目标特征（目标特征的平均池化和扩展）和相关度的聚

合，表示为 𝒞𝑘。

计算相关度的具体过程如图4.3所示。在使用 DGCNN [19] 和 Transformer [20]

提取特征之后（其中 DGCNN有 5个 𝐸𝑑𝑔𝑒𝐶𝑜𝑛𝑣层，Transformer有 4个多头注
意力中的头，特征通道号设置为 1024），本文对计算出的相关度的最后一个维度
执行最大 K维提取（Top­K）操作，以使输出与点数无关，其中 K设置为 1024。
然后本文将最大 K维提取结果和两个点云的深度特征聚合在一起作为下一次迭
代更新的输入。

源曲面

目标曲面

共享

Transformer
+

Top-K
C

相关度

+ 逐点相加 内积 C 聚合

DGCNN

+

扩展

池化

池化

扩展

图 4.3 从形变点云和目标点云中提取相关度的过程。

基于 GRU的更新。本文采用 GRU [148] 来实现4.2.3中提到的循环更新过程。整
体架构类似于最近的光流估计工作 RAFT [149]，但有几个重要的区别。首先，本

文关注不规则点云而不是规则的像素点，因此完全相同的架构在这里不适用。其

次，本文的关键贡献是一种新的非刚性表示，而循环框架仅仅是一个使本文的
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源曲面/目标曲面 CD                            EMD                      本文方法

图 4.4 通过过拟合一对样本比较不同的损失函数。上图用橙色的点云来表示形变后的结果。

从源（红色）到目标（蓝色），CD和 EMD损失项都倾向于将左腿拉到右腿，而本文的损失
可以成功驱动源点云变为目标形状。

表示可以用于深度学习的框架而已。此外，公式(4.6)中的更新公式明显不同于
RAFT。
在第一次迭代之前，本文还使用附加的 DGCNN从源点云中提取初始隐藏

状态 ℎ0和几何特征 𝑓𝑠。在第 𝑘个阶段，本文将几何特征 𝑓𝑠和相关度 𝒞𝑘−1聚合

在一起 𝑥𝑘 = [𝒞𝑘−1, 𝑓𝑠]作为更新单元的输入。GRU中的全连接层被 MLP取代。
从 𝑥𝑘 和 ℎ𝑘−1，和

[149]一样，本文用 GRU获得更新的隐藏状态 ℎ𝑘−1。然后，ℎ𝑘

通过两个MLP来预测 w𝑘
𝑘和 𝜓𝑘。新的形变点云 𝒮𝑘可以根据公式(4.6)得到。

（2） 损失函数
成功的无监督学习框架的关键是设计合适的损失函数。虽然倒角距离

（Chamfer Distance，CD）和推土机距离（Earth Movers’ Distance，EMD）是衡
量曲面形状距离的常用指标，但它们依赖于搜索最近点或最优传输流，导致通过

最小化 CD或 EMD来驱动源曲面变形的到目标曲面的时候，通常大概率会发生
错误。一个例子如图4.4所示，该样例在一对具有不同损失函数的模型上过拟合。
CD和 EMD损失函数都无法将源点云准确地形变为目标点云。
本文不是直接搜索最近点或最佳传输流，而是基于形状相似度的度量构造

损失函数 [150­153]。类似于光场描述子（Light Field Descriptor，LFD) [150]，本文将
三维形状投影到多视角二维平面上，并通过投影的二维深度图像和掩码图像计

算相似度，进一步的衡量变形点云和目标点云的差距。为了使整个过程可训练，

本文设计了一种可微渲染方法，将点云渲染为二维深度图像和掩码图像。此外，
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(a)三维点云 (b) 二维投影点 (c) 二维可见点 (d) 深度图和掩码图

其他视角

可见不可见

Min

Max

图 4.5 可微渲染过程的图示。(a)：输入点云。(b)：给定点云和相机，本文将所有点投影到
前视图，并将深度图的值设置为投影点的 z值。(c)：本文根据投影在以 𝑝𝑖 为中心的窗口中

的点的深度值去除像素 𝑝𝑖 周围的不可见点。(d)：𝑝𝑖 的深度值是通过窗口中投影的可见点 z
值的加权平均计算得到的，本文顺带由此可以得到掩码图像。

本文为刚性变换的变量和蒙皮权重设计了正则化项。下面，为方便起见，本文使

用 ̃𝒮 来表示 𝑘阶段的形变形状 𝒮𝑘。

深度损失项。对于点云𝒫和给定的视角 𝑣，本文将𝒫转换为相机坐标系𝒫𝑣并计算

深度映射𝒟(𝒫𝑣)。本文首先收集 𝒫𝑣中的点，其二维投影在𝒟(𝒫𝑣)，并将这些点的
集合定义为𝒩 (𝑝𝑖)。然后，𝒩 (𝑝𝑖)的最小和最大 z值表示为min𝑖,max𝑖。如图4.5的
(b)和 (c)所示，本文从𝒩 (𝑝𝑖)中去掉 z值超过 (min𝑖 +max𝑖)/2的点，因为它们可
能来自不可见部分，本文将𝒩 (𝑝𝑖)的可见部分表示为 𝒱(𝑝𝑖)。对于 𝑔𝑗 ∈ 𝒱(𝑝𝑖)，本
文将权重 𝑤𝑖𝑗 设置为：

𝑤𝑖𝑗 =
exp(−𝜌𝑖𝑗 /𝛾)

∑𝑔𝑚∈𝒱(𝑝𝑖) exp(−𝜌𝑖𝑚/𝛾) , (4.7)

其中 𝜌𝑖𝑗 表示 𝑝𝑖 与 𝑔𝑗 的二维投影之间的平方距离，𝛾 控制深度图的锐度。这样，
𝒟(𝒫𝑣)上的像素 𝑝𝑖的深度值 𝑑𝑖由 𝒱(𝑝𝑖)中点的 z值的加权平均值计算得出:

𝑑𝑖 = ∑𝑔𝑗∈𝒱(𝑝𝑖)
𝑤𝑖𝑗𝑔𝑧

𝑗 , (4.8)

其中 𝑔𝑧
𝑗 表示点 𝑔𝑗 的 z值。
对于点云 ̃𝒮 和 𝒯，本文将它们的深度计算为 𝒟( ̃𝒮𝑣)和 𝒟(𝒯 )。这些成对深度

图之间的损失定义为

Ldepth( ̃𝒮, 𝒯 ) = 𝔼𝑣∼𝑉 ‖𝒟( ̃𝒮𝑣) − 𝒟(𝒯𝑣)‖
2
2 , (4.9)

其中 𝑉 表示相机视角的集合。在反向传播期间，深度图 𝒟( ̃𝒮𝑣)上像素 𝑝𝑖处的梯

度 ∇𝑑𝑖将通过公式(4.7)中的 𝑤𝑖𝑗 影响 𝒱(𝑝𝑖)。
掩码损失项。通过将三维曲面投影到二维平面，本文还可以得到它的二维二进制

掩码ℳ(𝒫𝑣)。对于ℳ(𝒫𝑣)上的每个像素，如果其与 𝒢𝑣的投影的距离小于给定阈

值，则掩码值为 1 . 否则值为 0。在计算 ̃𝒮 和 𝒯 的掩码为ℳ( ̃𝒮𝑣)和ℳ(𝒯𝑣)，本
文将掩码损失定义为：

Lmask( ̃𝒮, 𝒯 ) = 𝔼𝑣∼𝑉 ‖ℳ( ̃𝒮𝑣) − ℳ(𝒯𝑣)‖1 , (4.10)
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全局掩码损失的反向传播过程可以通过以下方式计算。令 𝑐𝑖表示ℳ( ̃𝒮𝑣)上
像素 𝑝𝑖的值，∇𝑐𝑖表示 𝑐𝑖的梯度。点 ̃𝑠𝑗 ∈ ̃𝒮𝑣的梯度可以计算为：

∇ ̃𝑠𝑧
𝑗 = ∑

𝑝𝑖∈ℳ( ̃𝒮𝑣)
∇𝑐𝑖 ⋅

exp(− ̃𝜌𝑖𝑗 / ̃𝛾)
∑𝑀

𝑚=1 exp(− ̃𝜌𝑖𝑚/ ̃𝛾)
,

其中 ∇ ̃𝑠𝑧
𝑗 表示 ̃𝑠𝑗 的 z坐标梯度， ̃𝛾 控制这个损失的锐度， ̃𝑟ℎ𝑜𝑖𝑗 表示 𝑝𝑖 与 ̃𝑠𝑗 的

投影（到 𝑥0𝑦平面）之间的平方距离。由于本文采用了软光栅化策略，一个像素
的掩码损失可以影响 ̃𝒮 的所有点。
刚性保持损失项。形变点云的边长应通过以下项尽可能接近原始边长：

Larap( ̃𝒮) = ∑
(p,q)∈ℰ

(‖p − q‖2 − 𝑑𝑖𝑗)2, (4.11)

其中 ℰ 是在输入点云 𝒮 中根据邻居关系构造的边集，𝑑𝑖𝑗 是输入点云中顶点对的

距离。

正则化损失项。刚性变换 𝜓𝑘 包括旋转矩阵 R𝑘 和平移向量 t𝑘。本文将平移向量
的范数约束如下：

Ltran(t𝑘) = ‖t𝑘‖2
2. (4.12)

考虑到非刚性形变可能会像人体关节一样有跳跃，本文对蒙皮权重添加一个稀

疏项：

Lsparse(w𝑘
𝑘) = ‖w𝑘

𝑘‖1. (4.13)

第 𝑘个阶段的总损失由上述所有项构成：

L𝑘 =Ldepth(𝒮𝑘, 𝒯 ) + 𝛽1Lmask(𝒮𝑘, 𝒯 )

+ 𝛽2Larap(𝒮𝑘) + 𝛽3Ltran(t𝑘) + 𝛽4Lsparse(w𝑘
𝑘)

(4.14)

最终的损失函数是所有阶段的组合：

L =
𝐾

∑
𝑖=1

𝛾𝐾−𝑖L𝑖, (4.15)

其中 𝛾 ⩽ 1使得各个阶段的权重呈指数增长。

4.3 实验结果和讨论

在本节中，本文给出了实现细节、消融实验、结果和比较。
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4.3.1 实现细节

数据集。本文首先在一个融合数据集上进行了训练和测试，该数据集包括四种

可形变物体，包括穿衣人体、裸身人体、猫和狗。对于穿衣人体数据，本文使用

HumanMotion [154] 数据集，其中包含 10个人体运动序列。本文随机抽取 37600
个训练对和 1652个测试对。对于裸身人体数据，本文使用 SURREAL [155] 数据

集，该数据集由 68036个视频组成，其中包含以 SMPL [156] 表示的合成人体模型。

本文分别提取 65000和 3036个点云对用于训练和测试。猫和狗来自 TOSCA [157]

数据集。因为数据量不大（11个猫和 9个狗），本文通过ACAP [158]插值构造大量
数据。对于训练，本文构建了 20604个狗的点云对和 32270个猫的点云对。为了
测试，本文构建了 1500个狗的点云对和 1500个猫的点云对。总的来说，本文在
这个实验中使用了 155474个训练对和 7688个测试对。本文还在 FaceWareHouse
数据集 [36] 上进行了测试，该数据集包含 150个不同个体的脸型和 47种不同的
表情。本文随机选择 20000和 500个人脸对进行训练和测试，其中每一对源点
云和目标点云是随机选择的两个人的不同表情。本文还在 DFAUST [159] 数据集

（2732个训练对和 100个测试对）中测试了本文的方法，其中包含自然噪声、异
常值和不完整性。此外，为了验证本文的模型可以推广到刚性配准任务，本文在

ModelNet40数据集 [147] 上训练了本文网络的刚性版本。本文将每个类别分成 9:1
的比例用于训练和测试。每个提取的点云首先去中心化，然后缩放到半径为 0.5
的球体中。为了构建源点云和目标点云对，本文使用 [0, 45∘]范围内的随机旋转
角度和 [−0.5, 0.5]范围内的平移。
实验设定。对于可形变物体和人脸的非刚性配准实验，提取的点数分别为 2048
和 5334。对于原始扫描数据，本文采样 2048 个控制点输入网络，然后通过径
向基函数插值形变整个原始扫描模型。对于刚性配准实验，点数为 1024。对于
FaceWareHouse数据，本文从原始拓扑中裁剪正面，并直接将 5334个顶点作为点
云。在非刚性配准实验中，公式(4.14)中每一项的权重设置为 0.1, 0.01, 0.1, 10和
𝛾 = 1.0。对于刚性配准，本文只使用前两项，𝛽1 = 0.1和 𝛾 = 0.8。本文采用热启
动策略来训练模型。一开始，网络只用 1个循环阶段进行训练。每进行 5𝐾 次训
练迭代，本文将循环阶段的数量增加 1，直到阶段数量达到 7个。在三个实验中，
训练迭代的总数分别为 100𝐾、50𝐾 和 50𝐾 ,并且批大小都是 4。所有训练和测
试均在具有 32个 Intel(R) Xeon(R) Silver 4110 CPU @ 2.10GHz、128GB RAM和
四个 32G V100 GPU的工作站上进行。对于具有不同输入点点数 1024、2048和
5334的输入点云，7个循环阶段的推理时间分别需要 0.14s、0.25s和 0.55s。多视
角损失项的相机视角是从单位球体的球坐标中采样的，如图4.1所示。
评估指标。本文使用 CD和 EMD评估配准性能。对于 FaceWareHouse数据集，本
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损失函数 #视角 #阶段 CD EMD

CD ­ 7 1.652 4.962

EMD ­ 7 3.241 4.542

深度 52 7 0.701 0.431

深度 +掩码 52 7 0.691 0.426

深度 +掩码 72 7 0.618 0.396

深度 +掩码 92 7 0.600 0.386

深度 +掩码 112 3 10.717 12.404

深度 +掩码 112 4 4.571 5.234

深度 +掩码 112 5 2.329 3.116

深度 +掩码 112 6 1.110 0.951

深度 +掩码 112 7 0.599 0.386

表 4.1 消融实验的结果，指标为 CD(×10−4)和 EMD(×10−3)。

文进一步计算逐点均方误差 (MSE)，因为它们共享相同的拓扑。对于刚性配准，
本文使用均方根误差 (RMSE)和平均绝对误差 (MAE)评估转换，如 [82]。

4.3.2 消融实验

本文进行消融实验以证明每个组件的重要性。具体来说，本文使用四类可形

变物体的数据集作为这部分的基准。消融实验是针对损失函数、视图数量和循

环阶段的数量而设计的。表4.1展示定量结果。如第二行所示，CD损失函数和
EMD损失函数的配准误差仍然很大，即使它已经是在不同参数下尝试过的最佳
结果。通过本文提出的深度损失，配准结果显著改善（第 3行）。额外的掩码损
失（第 4行）带来了进一步的性能提升。本文也逐渐增加视图的数量（第 4,5,6,11
行），最后选择 112 个视图。将视图数量固定为 112，本文在第 7­11行中展示不
同循环阶段的结果。可以观察到，随着更多的迭代，配准精度继续变得更好。为

了平衡配准精度和计算速度，本文最终使用了 7个阶段。

4.3.3 结果和比较

（1） 在可形变物体上进行配准
本文与经典优化方法 CPD [85]、其最近改进的版本 BCPD [89] 和基于学习的

方法 CPD­Net [90] 和 PR­Net [98]进行比较。
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源曲面/目标曲面 CPD                BCPD           CPD-Net           PR-Net        本文方法

图 4.6 在可形变物体上的比较。源点云、目标点云和形变点云分别用红色、蓝色和橙色表

示。

数据集 度量 源点云 CPD BCPD CPD­Net PR­Net 本文方法

可形变物体
CD 37.246 4.126 2.375 14.678 29.457 0.599

EMD 25.952 7.853 5.478 21.696 25.192 0.386

FaceWareHouse
EMD 1.230 1.168 0.979 1.054 1.304 0.578

MSE 21.469 9.568 8.013 13.752 14.575 5.245

表 4.2 可形变物体数据集的指标：CD(×10−4) 和 EMD(×10−3)。FaceWareHouse 数据集
的指标 EMD(×10−2)和 MSE(×10−4))。

表4.2 展示了不同方法在可形变物体和 FaceWareHouse 数据集上的性能。
图4.6展示了定性比较。本文的方法在质量和数量上都显著优于以前的方法。基
于优化的方法 CPD和 BCPD无法处理大规模的非刚性形变，因此它们在具有挑
战性的测试集上表现不佳。CPD­Net也无法处理形变，这应该是由于逐点偏移场
的大自由度造成的。虽然 PR­Net降低了自由度，但基于样条的表示不能很好地
表达形变，导致结果不佳。相比之下，由于本文精心设计的非刚性表示、网络结

构和损失项，本文的方法表现最好。

（2） 人脸配准
除了在粗尺度非刚性形变物体上进行测试外，本文还对细尺度形变物体进

行了测试和与其他方法的比较。本文尝试将具有表情的人的一种脸型配准到具

有不同表情的另一个人的脸。考虑到本文只处理正面，本文在这个实验中把所有
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源曲面 CPD      BCPD          CPD-Net         PR-Net       本文方法 目标曲面

图 4.7 在 FaceWareHouse数据集上的比较。为了更好地可视化，本文将网格的面片也渲染
了出来。

源曲面 目标曲面 3D-Coded 本文方法

图 4.8 在 DFAUST数据集上，与 3D­Coded进行比较。

的相机视图都放在了人脸的正面。

表4.2展示了不同方法在 FaceWareHouse数据集上的性能。图4.7展示了定性
比较。本文的方法比所有以前的方法表现得更好，不仅在 EMD和MSE指标上，
而且在配准结果的视觉质量上。在图4.7的第一行中，本文的方法是唯一能够将
张嘴形变为闭合的方法。此外，在第二行中，本文的结果是唯一可以让眼睛睁开

的结果，表明本文的方法比以前的方法具有更好的捕捉高精度人脸形变的能力。

（3） 原始扫描数据的配准
本文还在原始扫描数据集DFaust [159] 上进行训练和测试，并与 3D­Coded [160]

方法进行比较。图4.8展示了比较结果。测试集上的源点云、3D­Coded结果和本
文的结果与目标曲面间的平均 CD (×10−4) 分别为 9.02、0.43、0.24。尽管该数
据集中包含一些缺陷，但本文的方法仍然取得了令人满意的结果，并且比 3D­
Coded [160] 更好地保留了几何结构和细节。该实验表明，本文的方法仍然适用于
真实的扫描数据。
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（4） 刚性配准
本文的完整框架也可以轻松扩展以执行刚性配准任务。在本实验中，本文通

过预测每个阶段的单个刚性变换（如4.2.2中所讨论的）将本文的网络转换为刚
性版本，并在ModelNet40数据集上测试性能。

比较方法包括基于局部优化的方法 ICP [67]、两种基于全局优化的方法 Go­
ICP [76]和 FGR [161]，以及基于学习的方法 DCP [82]。DCP [82] 由旋转和平移的真
实值监督，并在本文自己的网络中使用相同的数据集进行训练。为了与 DCP进
行公平比较，本文还训练了 RMA­Net的另一个变体，它使用真实值作为监督，除
了以无监督方式训练模型（与之前的实验相同）。本文的模型经过 7个阶段的训
练，但可以在推理时与任意阶段一起使用。在本文的实验中，本文在测试期间使

用了 10个阶段。表4.3展示了不同方法在ModelNet40数据集上的刚性配准性能。
可以观察到，本文的方法在刚性情况下比以前的方法表现更好，这证明了本文提

出的框架的普遍适用性。

度量 RMSE(R) MAE(R) RMSE(t) MAE(t)

ICP [67] 19.041 7.585 0.133 0.154

Go­ICP [76] 13.086 1.891 0.060 0.026

FGR [161] 10.143 1.928 0.048 0.030

DCP [82] 2.057 1.313 0.013 0.023

本文方法（无监督） 1.287 0.344 0.008 0.007

本文方法（有监督） 0.735 0.265 0.006 0.009

表 4.3 在 ModelNet40数据集上的比较。

（5） 更多结果与分析
蒙皮权重的分布。为了更好地观察形变曲面上的权重分布，本文选择了一些样本

并在图4.9中可视化了蒙皮权重。首先展示每个阶段的形变结果点云。其中，本
文将阶段 2到 7的权重可视化（{w𝑘

𝑘}, k=2, ⋯ , 7），将每个 w𝑘
𝑘的绝对值归一化到

[0, 1]范围内，并根据颜色条渲染点。从图4.9可以看出，蒙皮权重的分布平滑且
局部。平滑度有助于生成的点云保持合理的形状，权重分布的局部性验证了本文

的循环策略降低了每个阶段的自由度。此外，可以观察到，权重倾向于集中在形

变相对较大的部分，这也解释了本文方法对大规模形变的有效性。

不同阶段的结果。为了更清楚地展示本文的循环策略的效果，本文在每个阶段可

视化了可形变物体数据集中的一些样本。如图4.10所示，形变点云在循环过程中
越来越接近目标点云。
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源曲面 目标曲面第2-7阶段预测的逐点权重的绝对值（正规化到[0,1]）

图 4.9 形变曲面上的权重分布。

源曲面 1                  2                    3                    4                    5                    6                     7  目标曲面

图 4.10 不同阶段的结果。

更多样本的比较。本文还展示了更多样本以将本文的方法与 CPD [85]、BCPD [89]、

CPD­Net [90] 和 PR­Net [98]进行比较。在图4.12中，本文展示了可形变物体数据集
中更多的比较样本。在图4.11中，本文展示了 FaceWareHouse [36] 数据集中的更
多比较样本。

4.4 本章小结

本文提出了一种新的非刚性表示，可以通过循环网络进行学习。进而，本文

也提出了相应的网络结构，RMA­Net，一种将本文提出的表示用于非刚性配准的
无监督学习网络。其次，本文设计了一个多视角对齐损失函数来指导网络训练，

而无需真实值对应作为监督。广泛的消融实验已经验证了本文完整框架中每个

组件的有效性。本文还优于以前最先进的非刚性配准方法，证明了本文提出的方

法的优越性。
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源曲面 CPD             BCPD         CPD-Net          PR-Net   本文方法 目标曲面

图 4.11 更多 FaceWareHouse数据集中测试样本的比较。
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源曲面/目标曲面 CPD                BCPD               CPD-Net            PR-Net             本文方法

图 4.12 更多可形变物体数据集中测试样本的比较。
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第 5章 基于可微形变节点图的非刚性形变表示

5.1 引言

曲面对齐对应关系学习 & 节点运动优化

细化

源曲面&节点图 第1阶段 第2阶段 第3阶段 目标曲面结果

图 5.1 本文提出了一种基于可微形变节点图的非刚性形变表示。整体流程采用由粗到精的

方式，利用节点图表示进行结构级配准，然后利用顶点级变形来精修几何细节。对于结构级

配准，与传统的基于优化的方法相比，本文用神经学习模块代替了对应关系构造、点对拒绝

和迭代策略。对于顶点级配准，本文在最终阶段中应用逐点细化模块以进一步改善配准结

果。

配准问题是计算机视觉、机器人和图形学中一个相当基本的问题，可以用

于融合不同的时空观测结果以重建全局完整的曲面形状。其在跟踪 [138­139]、重

建 [33­34]等诸多任务中都发挥着关键作用。尽管该问题已经研究了多年，但如何

有效且高效地进行配准仍然是一个具有挑战性的问题，因为它本质上是一个组

合优化问题。与刚性配准相比，非刚性配准 [67,85,90­91]是由于其较大的自由度而

更具挑战性，并且对于具有部分重叠和缺失区域的数据会更加糟糕。

曲面配准任务广泛采用的算法流程 [67,85]通常迭代地进行对应关系预测步

骤和形变对齐步骤。对应关系预测步骤构建源曲面和目标曲面之间的逐点对应

关系。通过构建的对应关系，形变对齐步骤通过解优化问题来估计空间变换，

该优化问题使源曲面变形以在某些度量下更接近目标曲面。这两个步骤交替应

用，直到收敛。最终的配准结果在很大程度上依赖于构造对应的质量，这并非易

事 [144,162­166]。在传统的基于优化的方法中，最近邻搜索等启发式对应关系预测

策略，以及简单的迭代方式可能会导致局部最优，使得算法缺乏鲁棒性。

最近，基于学习的方法取得了长足的进步，并且表现出了更好的鲁棒

性 [80,82,90­91]。然而，这些方法主要是为刚性配准而开发的。与刚性情况相比，

基于学习的非刚性曲面配准发展较少。非刚性配准的一个挑战是如何表示非刚

性变形，因为它具有高自由度。逐点位移已应用于非刚性度较小的情况（例如基

于样条的扰动 [90]，场景流 [91]等)。本文在上一章中提出的方法 RMA­Net [167]提
出了使用刚性变换逐点加权组合的方式迭代地进行非刚性形变，该方案采用了

一种新的学习的策略。另一方面，基于节点图 [99] 的表示通常用于非刚性配准，
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因为它具有降低复杂度和能够利用几何形状先验的优点。然而，由于节点数量、

边连接和拓扑可能因形状不同而不同，直接利用节点图作为网络训练的输入并

不容易。

本章节提出了一种基于可微形变节点图的非刚性形变表示，并且这种表示适

用于神经网络方法。该方法通过用基于神经的策略替换一些组件来充分利用训练

好的神经网络中嵌入的形状先验和领域知识。第一个替换是对应关系预测模块。

本文设计了一个神经网络来预测对应关系，而不是使用人为设计的特征（例如

最近邻）。本文还通过减少对低质量点对的权重来预测逐点可靠性置信度。第二

个关键模块是迭代学习策略。本文采用了一个基于门循环单元（Gated Recurrent
Unit，GRU）[148]的循环结构，它保留了更多的迭代阶段的历史记忆，以取代传

统的迭代方式。因此，本文应用分层正则化策略来控制每次迭代的自由度，从而

降低训练这个循环网络的难度。最后，本文添加了一个精细化模块，在逐点级别

对变形形状进行精细化，消除了由于节点图表示能力有限而导致的误差。整个框

架以自监督的方式进行端到端的训练。大量实验表明，本文提出的方法在合成数

据和实际扫描数据上都优于之前最先进的方法。

hk

hk+1

h0

xk GRU

第k阶段

f𝒯

初始

对应关系：Ck

目标曲面：𝒯

置信度：Wk

形变器

迭代机制
匹配模块

形变模块

Sk

Sk+1

Max

Min

图 5.2 本文的网络结构。本文采用基于 GRU的循环框架，并在每个迭代阶段操作匹配和
变形模块。在匹配模块中，网络预测了具有逐点置信度的软对应。在变形模块中，本文使用

可微分变形器来优化非刚性形变，使变形后的形状更接近目标曲面。

5.2 基于可微形变节点图的非刚性形变表示：设计与应用

给定源曲面和目标曲面，本文将其表示为点集 𝒮 ∈ ℝ𝑀×3和 𝒯 ∈ ℝ𝑁×3。任

务的目标是估计一个非刚性变形形状 ̃𝒮 ∈ ℝ𝑀×3，使得 ̃𝒮 与目标曲面 𝒯 很好地
对齐。在本节中，本文将首先介绍本文的算法流程，然后给出本文的损失函数设

计。
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5.2.1 算法流程

为了解决配准问题，流行的算法流程是以迭代方式交替预测对应关系和求

解变形，广泛用于基于优化的配准方法 [100­101,168­169]中。令下标 𝑘表示第 𝑘次迭
代阶段，并表示 𝒮0 = 𝒮，则迭代过程可以概括为：

(𝒮𝑘, 𝒯 ) 𝑀𝑎𝑡𝑐ℎ−−−−−→ Ck,

(𝒮𝑘, 𝒯 ,Ck) 𝐷𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚−−−−−−→ 𝒮𝑘+1,
(5.1)

其中匹配过程构造对应关系 C，变形过程通常通过求解优化问题来估计变形。对
于变形表示，节点图 [99] 是一种流行的选择，受益于低自由度和良好的结构级形

状先验。

在本项工作中，本文参考了上述经典算法流程并改进了一些模块，以形成更

鲁棒的框架。本文还利用节点图表示来实现令人满意的结构级配准结果。然而，

由于节点图的自由度小，可能会丢失一些几何细节，这促使了算法在最终采用顶

点级的细化模块，从而形成整体从粗到细的框架。对于结构级配准，本文重新设

计了对应关系构造和网络迭代的方式，与当前使用的启发式策略（如对应构造中

的最近邻搜索）相比，可以获得更好的解决方案。本文的算法流程概览如图5.1所
示。

整个框架由一个基于 GRU [148] 的循环网络进行组织，其中每个阶段包括一

个匹配模块和一个变形模块，如图5.2所示。
匹配模块。在每次迭代中，本文预测源曲面和目标曲面之间的稠密对应关系，表

示为一个由非负元素组成的软匹配矩阵：C ∈ ℝ𝑀×𝑁。C的每一行总和为 1，其
中的元素表示源曲面中的点对应于目标曲面上的每个点的概率。为了获得预测，

本文提取目标的嵌入特征（表示为 𝑓𝒯）并将其应用于每次迭代。在第 𝑘次迭代
中，对应映射 C𝑘计算为：

C𝑘 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(⟨ℎ𝑘 ⋅ 𝑓𝒯 ⟩), (5.2)

其中 ℎ𝑘 表示循环网络中的隐藏状态，可以记住每个阶段的历史特征。本文首先

计算 ℎ𝑘 和 𝑓𝒯 的内积，然后对每一行使用 Softmax归一化。通过软对应，本文
可以形成从源曲面到目标曲面的软投影：𝒮 → C𝑘𝒯，其中 𝒮 中的每个点与目标
曲面上的点软相关。根据 𝒮、C𝑘𝒯 和 ℎ𝑘，网络随后预测这些对应关系的置信度

W𝑘 ∈ (0, 1)𝑀 ，用来表示所预测的对应关系的可靠性。

变形模块。一旦获得预测的匹配矩阵 C𝑘 和置信度W𝑘，本文就可以使用它们来
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求解变形。这里的变形定义在 𝒮 的节点图上，记为 𝒢 = (𝒱, ℰ, ℳ)，其中

𝒱 = {𝑣𝑖 ∈ ℝ3, 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚},

ℰ = {(𝑣𝑖, 𝑣𝑗), 𝑣𝑖 相邻于𝑣𝑗},

ℳ = {(𝑅𝑖, 𝑡𝑖) ∈ 𝑆𝐸(3), 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑚},

(5.3)

分别表示节点集、边集和节点刚性运动集。通过在 𝒢上定义运动ℳ，源曲面 𝒮
可以变形为目标曲面ℳ ∘ 𝒮，这里本文使用符号 ∘来表示变形操作。对于给定的
𝒮 和 𝒱，变形结果ℳ ∘ 𝒮 完全由运动ℳ决定。

具体的变形过程解释如下。本文参考之前的工作 [99]来制定变形函数。对于

𝒮 中的点 𝑝 ∈ ℝ3，本文首先利用测地线距离找到它的 𝐿个最近节点 {𝑢𝑗}𝐿
𝑗=1 ⊆ 𝒱

，其中本文在实验中设置 𝐿 = 8。然后，本文又通过以下方式来计算蒙皮权重
{𝛼𝑗}𝐿

𝑗=1：

𝜂𝑗 = (1 −
‖𝑝 − 𝑢𝑗‖

𝑑𝑚𝑎𝑥
)2,

𝛼𝑗 = 𝜂𝑗 /
𝐿

∑
𝑗=1

𝜂𝑗 ,
(5.4)

其中 𝑑𝑚𝑎𝑥 表示 𝑝与其 𝐿 + 1个最近节点的距离，‖ ⋅ ‖表示测地距离。那么变形
函数可以表示为：

̃𝑝 =
𝐿

∑
𝑗=1

𝛼𝑗(𝑅𝑗(𝑝 − 𝑢𝑗) + 𝑢𝑗 + 𝑡𝑗), (5.5)

其中 ̃𝑝表示变形曲面上与源曲面中的 𝑝相关的点。使用公式(5.4)和公式(5.5)，整
个源曲面可以根据本文框架的变形模块中获得的图形运动ℳ进行变形。

用于变形的运动是通过求解优化问题获得的。在第一阶段，ℳ1被初始化为

恒等变换。当 𝑘 > 1时，ℳ𝑘 被初始化为ℳ𝑘−1。为了优化，本文使用了两个能

量项。首先，变形的结果应该与预测的对应一致。具体来说，本文鼓励变形结果

接近于匹配模块中计算的 C𝑘𝒯，相关能量项可以写成：

𝔼𝑑𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚(ℳ𝑘) = ‖W𝑘 ⊙ (ℳ𝑘 ∘ 𝒮 − C𝑘𝒯 )‖2
𝐹 . (5.6)

其中⊙表示逐点乘法。此外，本文还在 𝒢上求解ℳ𝑘时使用了正则化能量项。就

像在 [99] 中一样，对于每一对邻居，本文将应用于邻居的变换与实际变换的邻居

位置之间的平方距离相加，鼓励邻居节点上的变换是一致的：

𝔼𝑟𝑒𝑔(ℳ𝑘) = ∑
(𝑣𝑖,𝑣𝑗 )∈ℰ

‖𝑅𝑖(𝑣𝑗 − 𝑣𝑖) + (𝑣𝑖 + 𝑡𝑖) − (𝑣𝑗 + 𝑡𝑗)‖2
2, (5.7)
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其中 𝑅𝑖、𝑡𝑖和 𝑡𝑗 表示在ℳ𝑘的相邻节点 𝑣𝑖和 𝑣𝑗 上定义的变换。因此，本文可以

通过以下方式求解最优运动 ℳ̃：

ℳ̃𝑘 = argmin
ℳ𝑘

(𝔼𝑑𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚(ℳ𝑘) + 𝜆𝑘 ⋅ 𝔼𝑟𝑒𝑔(ℳ𝑘)) (5.8)

为了解决优化问题，本文参考 [45]并使用高斯­牛顿方法，保持变形模块可微。总
的来说，变形模块的公式可以写成：

𝒮𝑘 = ℳ̃𝑘 ∘ 𝒮. (5.9)

在这里，需要注意到公式(5.8) 中的 𝜆𝑘 是最终变形曲面 𝒮𝑘 的自然正则化。当

𝜆𝑘 → ∞时，变形后的 𝒮𝑘 应该接近 𝒮 的刚性变换。基于这一观察，本文采用分
层正则化策略：

𝜆1 > 𝜆2 > ⋯ > 𝜆𝐾 ≈ 0, (5.10)

这将使网络逐步学习变形，降低每一步的难度，提升配准效果。

迭代机制。不同于简单的迭代方案（直接使用当前结果作为下一次迭代的输

入，如公式(5.1)），本文采用基于 GRU 的循环网络进行迭代。采用固定更新
格式 [149,167,170]，在第 𝑘个阶段，GRU将当前特征 𝑥𝑘 的组合作为输入，并将隐

藏状态从 ℎ𝑘−1更新为 ℎ𝑘。对于 𝑥𝑘的计算和隐藏状态 ℎ0的初始化，本文与之前

的工作 [149,167]保持一致。以下过程的计算基于更新的隐藏状态 ℎ𝑘 和目标 𝑓𝒯 的

嵌入特征。在交替迭代期间，本文将 ℎ𝑘 和 𝑓𝒯 传递到下一阶段的匹配和变形模

块中。

在最后一次迭代之后，网络仍然需要学习结构级变形和目标曲面之间的几

何细节层面上的差距。具体来说，本文使用了一个细化模块，它从 ℎ𝐾 和 𝑓𝒯 预

测逐点位移以实现顶点级配准，表示为 𝒮′
。这个模块也很容易训练，因为变形

曲面和目标曲面之间的距离在早期的迭代中已经显著减少。

5.2.2 损失函数

对于真实扫描的可形变物体，通常非常难获得标记良好的数据。为了应对这

种局面，本文和上一章中提出的方法一样，以无监督的方式训练网络。在本节中，

本文介绍用于网络训练的损失项。为了描述方便，本文首先考虑单次迭代，其中

预测的匹配矩阵和变形曲面分别表示为 𝒞 和 ̃𝒮。
倒角距离损失项。为了使源曲面变形以使变形曲面 ̃𝒮 与目标 𝒯 整体对齐，本文
采用倒角距离衡量他们的距离：

ℒ𝑐𝑑( ̃𝒮, 𝒯 ) = 1
2| ̃𝒮| ∑̃

𝑠∈ ̃𝒮
min
𝑡∈𝒯

‖ ̃𝑠 − 𝑡‖2
2 + 1

2|𝒯 | ∑
𝑡∈𝒯

min
̃𝑠∈ ̃𝒮

‖ ̃𝑠 − 𝑡‖2
2. (5.11)
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刚性保持损失项。为了鼓励预测的对应关系是平滑的，本文在这里使用刚性保持

损失项，尽可能鼓励形变是刚性的。具体地，本文鼓励邻居间的距离在 C𝒯 和源
曲面之间得到保持。设下标 (𝑖), (𝑗)表示行选择操作，刚性保持损失项定义为：

ℒ𝑎𝑟𝑎𝑝(C) = ∑
(𝑖,𝑗)∈ℰ𝒮

(‖C(𝑖)𝒯 − C(𝑗)𝒯 ‖2 − ‖𝒮(𝑖) − 𝒮(𝑗)‖2)2, (5.12)

其中 ℰ𝒮 和 ℰ𝒯 表示 𝒮 和 𝒯。
置信度损失项。为了防止置信度W降为 0，本文鼓励W的值不要太小：

ℒ𝑐𝑜𝑛𝑓 (W) = −‖W‖2
2, (5.13)

其中 ℰ𝒮 和 ℰ𝒯 表示 𝒮 和 𝒯。
假设本文使用 𝐾 次迭代进行训练，第 k次迭代中的损失可以表示为：

ℒ𝑘 = ℒ𝑐𝑑(𝒮𝑘, 𝒯 ) + 𝛽1ℒ𝑎𝑟𝑎𝑝(C𝑘) + 𝛽2ℒ𝑐𝑜𝑛𝑓 (W𝑘). (5.14)

细化损失。尽管基于节点图的表示在保持形状结构方面表现得非常好，但它的自

由度很小，因此不能很好地变形几何细节。因此，本文在算法的最后添加了一个

细化模块，并鼓励细化曲面 𝒮′
接近目标曲面。此外，本文限制细化位移不要太

大。考虑到这些方面，细化曲面 𝒮′
的损失函数定义为：

ℒ𝑟𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒(𝒮′) = ℒ𝑐𝑑(𝒮′ , 𝒯 ) + 𝜖‖𝒮′ − 𝒮𝐾‖2
2. (5.15)

总损失可以写成：

ℒ𝑠𝑢𝑚 =
𝐾

∑
𝑘=1

𝛾𝐾−𝑘ℒ𝑘 + ℒ𝑟𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒. (5.16)

5.3 实验结果和讨论

在本节中，本文进行了广泛的实验来分析算法组件，并展示了在实际扫描数

据上的非刚性形变结果和比较，证明了本文方法的优越性。

5.3.1 实现细节

数据集。本文在合成数据和真实扫描数据上训练和测试本文的模型，包括 6类
可变形物体：人体、猫、狗、狼、半人马和马。对于合成数据，本文将本文的模

型应用在 TOSCA [157] 数据集中，该数据集有几类合成动物模型。本文还在真实

扫描数据集 Dynamic FAUST [159] 中训练和测试本文的模型，其中包含 10个原始
扫描人体曲面序列。从 TOSCA数据集中，本文选择了 16551个训练对和 513个
测试对。从人类序列中，本文总共选择了 7,802个训练对和 391个测试对。真实
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扫描的数据缺乏每一对中源和目标之间的真实值对应关系，模型包含随机噪声

以及真实扫描过程中的不完整性，增加了配准的难度。此外，本文还在 𝐾𝑖𝑛𝑒𝑐𝑡
𝐴𝑧𝑢𝑟𝑒 𝐷𝐾 获得的更多有缺陷真实数据上测试了本文训练的模型，以展示模型的
鲁棒性。

实验设置。对于所有训练和测试曲面，本文采样 4096个点以形成源点云和目标
点云。对于所有模型，本文构建了节点数在 150 − 200之间的节点图。在高斯­牛
顿优化过程中，本文使用 5次迭代，迭代步长为 1.0、0.8、0.7、0.6、0.5。该网络
包含 3次迭代，其中 {𝜆𝑘}3

𝑘=1 分别为 103、102、10。公式(5.14)中的 𝛽1 和 𝛽2 设

置为 5和 10−4，公式(5.15)中的 𝜖设置为 0.03，公式(5.16)中的 𝛾 设置为 0.9。本
文用 OneCycleLR [171]策略，循环长度为 1000，最大学习率为 10−4，批大小为 4。
该网络使用 Adam [172] 优化器完全训练了 500000次前向­后向迭代。所有实验均
在具有 40个 Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU @ 2.40GHz、128GB RAM和四
个 24G GeForce RTX 3090Ti GPU的工作站上进行。
评估指标。对于合成数据和实际扫描数据的结果，本文使用 CD和 EMD评估了
配准的性能，和在 [167] 中相同。

5.3.2 消融实验

本文通过实验分析了网络关键设置的选择，包括迭代次数、细化模块、逐点

置信度。之后本文又分析了变形节点数所带来的影响。

#迭代次数 {𝜆𝑘} 细化 置信度 CD ↓ EMD ↓

1 {103} × × 22.34 9.32

2 {103, 102} × × 13.36 8.02

3 {103, 102, 10} × × 6.33 5.20

4 {103, 102, 10, 1} × × 7.23 5.78

3 {103, 102, 10} √ × 5.10 4.23

3 {103, 102, 10} √ √ 4.84 4.09

表 5.1 网络设置的消融实验结果，由 CD(×10−5)和 EMD(×10−3)作为评估度量。

网络设定。为了探索最佳网络设置，本文研究了迭代次数、细化模块和对应置信

度。使用 Dynamic FAUST [159] 数据集作为基准，本文应用不同的策略对相同的

数据和相同的训练设置进行训练和测试，如表5.1。
起初，本文只使用 1次迭代，没有细化模块或对应置信度（展示在第 1行

中）。然后本文逐步添加迭代次数。从 1 − 4行中，迭代次数的最佳选择是 3，正
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则化权重分别为 103、102和 10。第 4行的结果不如第 3行的结果，因为太小的
正则化权重增加了自由度并导致训练困难。因此，本文在所有实验中都使用 3次
迭代。在第 5行中，本文在最后一次迭代后添加细化模块，发现误差再次减小，
展示细化过程的效果。最后，本文在第 6行中添加了对应置信度，这也促进了配
准效果。这也符合本文的预期，因为置信度提供了一种自然的软对拒绝策略，这

在优化方法中也很重要。在本文对合成数据集和真实扫描数据集的主要实验中，

本文保持网络设置始终与第 6行相同。
变形节点数。构造节点图时，需要手动调整节点数。本文应用实验来搜索最有利

于网络训练的节点数。本文从 TOSCA [157] 数据集中收集了 30对形状，并为它们
创建了 10个版本的节点图，其中节点数量逐渐增加。

通
过
真
实
对
应
关
系
计
算

通
过
训
练
的
网
络
计
算

节点数目

图 5.3 图的节点数分析。红线表示使用真实值进行优化的误差。蓝线代表无监督训练的误

差。

首先，本文直接使用真实值对应来解高斯­牛顿优化（𝜆 = 10）。变形后的形
状与目标形状的MSE如图5.3中的红线所示，其中横轴表示节点数，纵轴（左侧，
红色）代表MSE。然后本文应用本文的网络（1次迭代，无监督）在这个集合上
进行足够的前向­后向迭代训练（本文将所有数据使用 1000遍以确保收敛），并
将拟合误差展示为图5.3中的蓝线，其中横轴表示节点数，纵轴（右侧，蓝色）表
示网络结果的误差。

虽然更多的节点可以通过使用真实值进行优化来驱动更小的拟合误差，但

本文无监督训练的最佳选择是相对适中的节点数量。节点太少的图缺乏表达能

力，节点太多的图自由度太大，不利于本文的无监督网络训练。

5.3.3 结果和比较

在本节中，本文展示了在合成数据集 TOSCA 和真实扫描数据集 Dynamic
FAUST上与最近最先进的方法的定性和定量结果和比较，展示了本文方法的优
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越性。虽然 CPD [85] 是最经典和最著名的非刚性配准优化方法，但 BCPD [89] 是

CPD的最新贝叶斯版本，在收敛并在优化方法中达到最先进的效果。最近的另
一项工作，RMA­Net [167]，是一个基于学习的框架，将非刚性变形参数化为一系
列刚性变换的组合，它也是经过训练的以无监督的方式实现的。之前的一些工

作 [160,173] 考虑了可变形形状和模板形状之间的配准，但本文不与它们进行比较，

因为本文不假设本文的任务中有预设的模板。此外，本文还与一个专注于估计曲

面对应关系的框架进行了比较。具体来说，本文与 FMNet [174] 进行比较，这是
一个基于泛函映射的有监督网络。预测的稠密对应可以将每个源点拉到其对应

位置，可以看作是对应关系定义的自然变形。

（1） 合成数据上的配准
本文首先在合成数据集上训练和测试本文的模型，并将其与 CPD、BCPD、

RMA­Net和 FMNet进行比较。从 TOSCA数据集中，本文选择了 5类动物来组成
训练和测试集，包括猫、狗、马、半人马和狼。表5.2展示了每种方法在 TOSCA
数据集上的性能比较。可以看到，本文的方法获得了最好的性能。

度量 源模型 CPD BCPD FMNet RMA­Net 本文方法

CD↓ 47.50 27.29 16.31 59.9 3.12 2.54

EMD↓ 27.76 4.43 3.05 16.25 0.45 0.40

表 5.2 TOSCA数据集上的结果和比较，指标为 CD(×10−5)和 EMD(×10−3)。

源曲面 CPD                     BCPD                   FMNet RMA-Net              本文方法 目标曲面

𝜀 = 396.76 𝜀 = 18.37 𝜀 = 25.82 𝜀 = 58.30 𝜀 = 6.39 𝜀 = 3.94

𝜀 = 590.34 𝜀 = 128.43 𝜀 = 68.85 𝜀 = 268.70 𝜀 = 5.88 𝜀 = 3.92

图 5.4 与基于优化的方法 CPD [85]、BCPD [89] 和基于学习的方法 FMNet [174]、RMA­
Net [167]在合成数据集 TOSCA [157] 上的比较。

基于优化的方法 CPD和 BCPD对特定的测试样本很敏感，可能无法收敛到
正确的解，导致结果不够好。FMNet预测稠密对应，通常通过测地线误差阈值下
的准确度来评估。在本文估计变形的配准问题中，本文尝试了直接将 FMNet的
预测对应关系视为变形的简单方法。其低质量的结果表明，从稠密对应关系预测

任务直接到良好的配准质量仍然存在一些差距，这些差距在本文的算法流程中

通过一些专门设计的模块和端到端可训练框架得到了避免。
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RMA­Net基本可以将四肢拉到正确的位置（例如图5.4中的狗的腿），但是在
某些细节上可能存在局部塌陷，这在本文的方法中由于节点图的正则化作用没

有出现。此外，RMA­Net可能会导致对拓扑的错误识别（例如图5.4中的马，左
大腿的一些点被拉到身体上），这在本文的结果中也不会出现，原因应该是节点

图对形状有着潜在的暗示作用，从而可以降低拓扑识别错误的概率。

从图5.4和表5.2，可以得出结论，本文的方法在非刚性曲面配准任务上效果
很好。本文的方法充分利用节点图的形状先验和配准效果，其效果优于以前的方

法。

源曲面 CPD      BCPD         RMA-Net       本文方法 目标曲面

𝜀 = 97.69                   𝜀 = 13.08                 𝜀 = 9.10                   𝜀 = 6.20                   𝜀 = 4.34

𝜀 = 201.01                 𝜀 = 11.28                𝜀 = 16.16                 𝜀 = 6.21                   𝜀 = 3.88

𝜀 = 104.41                𝜀 = 25.85              𝜀 = 10.02                   𝜀 = 5.62                    𝜀 = 4.90

𝜀 = 40.57                   𝜀 = 8.78                 𝜀 = 6.47                  𝜀 = 4.69                   𝜀 = 4.05

图 5.5 在实际扫描数据集 Dynamic FAUST上与 CPD [85]、BCPD [89] 和 RMA­Net [167] 的比
较。

（2） 真实扫描数据配准
为了证明本文对真实扫描数据的可行性和鲁棒性，本文在 Dynamic FAUST

数据集上训练和测试本文的模型，其中真实扫描数据存在噪声、异常值和不完整

性。本文与 CPD、BCPD和 RMA­Net的比较展示在图5.5和表5.3中。比较结论
与合成数据的情景一致。本文的方法在定性和定量实验中都取得了最佳性能。
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度量 Input CPD BCPD RMA­Net 本文方法

CD↓ 87.68 21.02 11.19 5.03 4.84

EMD↓ 13.09 8.23 6.78 4.17 4.09

表 5.3 在 Dynamic FAUST数据集的结果和比较，指标为 CD(×10−5)和 EMD(×10−3)。

在图5.5 的第一行中，本文的结果是唯一将手拉开到正确目标位置的结果，
而其他方法都没有将它们拉开。在第二行，CPD、RMA­Net和本文的结果成功
地将腿拉下，但只有本文的结果保持了小腿和脚的原始形状。第三个和第四个例

子分别抬起腿和伸展手臂，本文的方法估计了正确的身体运动并保持整体曲面

处于合理的形状，避免拉长小腿（第三排中的 CPD、BCPD）或弯曲手臂（第四
行中的 CPD、RMA­Net）。从这些示例中，可以看到本文的方法仍然适用于低质
量的实际扫描数据。

源曲面 RMA-Net 本文结果 目标曲面

图 5.6 在由 𝐾𝑖𝑛𝑒𝑐𝑡 𝐴𝑧𝑢𝑟𝑒 𝐷𝐾 收集的深度图像上和 RMA­Net [167]的比较。

（3） 更多缺陷数据的配准
为了进一步展示框架的鲁棒性，本文对 𝐾𝑖𝑛𝑒𝑐𝑡 𝐴𝑧𝑢𝑟𝑒 𝐷𝐾 获取的一些深度

图像进行了进一步测试。本文使用一个 4D动态重建问题 [31]所用的数据集，其

中包含不同人的 14个深度序列（本文构建了 4680和 121个对用于训练和测试）
并尝试从完整的人体模型配准到深度图像。本文还在此数据集上和 RMA­Net进
行比较。结果如图5.6所示。可以看到，本文的结果在改变姿态时可以保持源模
型的基本形状，而 RMA­Net的结果不能保持源模型的基本形状。这展示了本文
框架的鲁棒性。

（4） 更多结果与分析
各个阶段迭代结果。图5.7列出了所有迭代阶段的迭代结果。从源曲面和其节点
图，本文的框架在每次迭代中预测对应关系和置信度，然后根据预测的匹配信息
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源曲面&节点图

曲面对齐

第1阶段 第2阶段 第3阶段

目标曲面结果

细化

置信度置信度置信度

形变形变形变

对应关系对应关系对应关系

图 5.7 所有迭代阶段的结果，包括所有迭代中的对应关系、置信度、变形形状和节点图，以

及最终细化的形状。

将形状与节点图一起变形。从第 1个阶段到第 3个阶段，可以看到对应关系越来
越可靠，变形后的形状也越来越接近目标形状。最终通过细化阶段，配准结果在

结构和顶点级别都与目标曲面很好地对齐了。

更多结果。图5.8列出了更多关于真实扫描数据集 Dynamic FAUST [159] 的结果。

为了方便观察真实扫描曲面的质量，本文使用一些红色虚线圆圈来标记源网格

和目标网格上的低质量区域。可以看到扫描的曲面存在噪声、异常值和不完整

性。此外，每个源和目标对之间的质量缺陷不一致（比如，第三行中的源的左手

断了，与目标不同），进一步增加了配准难度。第一列和第三列展示源曲面和目

标曲面，第二列展示本文的配准结果。为了更好地观察配准效果，本文将结果和

目标点一起渲染。可以看到，即使配准结果与源曲面具有相同的质量缺陷，结果

形状也与目标形状很好地对齐，这表明了本文框架对实际扫描数据的鲁棒性。

5.4 本章小结

在这项工作中，本文提出了一种基于可微形变节点图的非刚性形变表示，将

在传统优化中广泛使用的节点图方法转变成了神经网络版本。本文方法以由粗

到精的方式进行非刚性配准，依次进行结构级别和顶点级别的配准。对于粗结构

层次，本文沿用传统的基于节点图的算法流程，通过基于学习的策略改进了一些

关键模块，包括对应关系构造和迭代机制。对于顶点级别，本文利用逐点细化模

块来获得更好的几何细节。该网络以无监督的方式进行端到端的训练，并且在合

成和实际扫描数据上都优于以前的最先进方法。

81



第 5章 基于可微形变节点图的非刚性形变表示

源曲面 本文结果（蓝色为目标点云） 目标曲面

图 5.8 更多关于真实扫描数据集 Dynamic FAUST [159] 的结果。图中用红色虚线圆圈标记

了源曲面和目标曲面的一些低质量部分，并将本文的结果和目标点一起呈现在第二列中。
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第 6章 总结与展望

6.1 本文总结

本篇论文针对三维几何领域的重要课题，三维几何表示，进行了研究。首先

本文是针对单个三维物体，提出了两种新颖的表示。本文提出了基于神经场的点

云局部隐式表示，打破了传统点云中将点云表示为离散三维点的方式，建立了连

续的三维曲面，且具有泛化性，最终在点云上采样的任务当中，取得了比之前方

法都要好的效果。本文也提出了基于径向基函数的局部形状表示，这种表示可以

很好地被使用在具有高复杂度、丰富细节的三维几何模型上面，相较于之前的整

体、显式的表示来说，有了非常大的提升，并且在三维模型几何细节修复的任务

上取得了比之前的方法更好的效果。之后本文针对具有潜在对应关系的多个物

体，提出了两种新的非刚性形变表示。本文首先提出了基于逐点加权刚性形变的

非刚性几何形变表示，并成功将这种表示用在了神经网络当中，提升了非刚性配

准的效果。之后，进一步地，本文将之前在优化方法当中广泛使用的节点图使用

在了神经网络当中，构造了基于可微形变节点图的非刚性形变表示，利用节点图

的结构化先验信息，进一步提升了非刚性配准的效果。

6.2 未来展望

正如第一章中所划分的，本文将未来展望分为单个物体的几何形状表示和

多物体间的几何形变表示两个方面来分析。

6.2.1 单个物体的几何形状表示未来展望

对于单个物体的几何形状表示来说，在不同的场景下，由于三维数据获取设

备的不同以及目标任务的不同，所以导致最适合的三维形状表示也不同。也就是

说不会出现一种统一的最好的形状表示。在未来，一个比较可观的技术发展路线

是，对于每种现有的几何形状表示我们都去克服它内在蕴含的一些问题。

• 对于点云表示来说，本文已经在第二章当中，使用了基于神经场的点云局
部隐式表示来克服了分辨率的问题，这克服了点云本质上的离散化的问题。

未来的研究者或许可以在连续曲面的基础上提出更高的表示要求，比如高

频特征或尖锐特征等。同时，也可以有更多的信息包含进来，从而实现更

多的功能，如纹理上采样从而提高点云渲染的效果等等。

• 对于网格来说，尽管本文在第三章中提出的基于径向基函数的局部形状表
示可以解决其高复杂度和非规整的问题，但是从当前关于网格的研究现状
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来看，其和神经网络的结合还是未来可以突破的难点。在深度学习的框架

中，如何可控地、可微地进行网格的生成，会是未来的重要研究方向。

• 对于深度图像来说，首先，如何克服采集设备的噪声所带来的影响是一个
很有趣的研究方向。受制于原始深度数据的质量问题，发展基于学习的去

噪和超分辨率方法会是很有意义的。此外，未来的研究者也可以致力于发

展更高质量的深度图像采集设备，以便提供更好的三维几何信息。

• 对于多视角几何表示来说，正如第一章中所提到的，随着神经辐射场的快
速发展，其也在飞速的占领着三维几何学习的重要位置。目前，该种表示

已经可以在单个场景上实现非常快速且逼真的新视角合成和三维重建。至

于其发展，首先未来的研究者可以做到更大更开放的场景空间，除此以外

还可以应用在更有挑战性的光照环境，再就是去提升其泛化能力。

• 对隐式表示来说，连续隐式表示已成主流，并且已经有一些工作关注连续
隐式表示的细节表达能力以及泛化性。和连续的点云表示一样，如何在保

证泛化能力的前提下实现更好的高频特征和尖锐特征等，也会是未来持续

的研究突破口。

6.2.2 多物体间的几何形变表示未来展望

在第四章和第五章当中，本文用了两种不同的表示来解决非刚性配准任务。

第四章中的工作使得算法可以用一个神经网络回归非刚性配准，在第五章当中

本文又进一步地将结构化信息输送到了网络当中使得神经网络有能力得到更鲁

棒的配准结果。但是，目前为止也还有一些遗留的问题。

• 首先一点是结构化信息的自动提取。假如算法可以从待配准的模型当中自
动提取结构化信息，而非采用额外输入节点图的方式，那么整体的流程将

会有进一步的提升。未来工作可以将非刚性配准任务和自动创建模型结构

化信息两者结合起来，从而实现更方便且鲁棒的多物体间的形变方案。

• 再一点就是处理源模型和目标模型之间的拓扑变化问题。在本文以上的研
究中，总是认为源模型和目标模型之间是存在一个连续映射可以将其配准

成功的，然而这在实际情况当中并不总是成立，例如从手臂收紧到手臂张

开的过程。未来的工作可以将这种拓扑变化纳入考虑。

• 还有一点就是当源模型和目标模型之间的重叠度较小的情况，比如对运动
物体进行连续的捕捉，得到其不同运动状态和不同视角下的扫描结果。此

时待配准的两个曲面之间并不存在完整的映射，对于两个曲面来说可配准

区域都是局部而非整体。在这种情况下如何精确地识别可配准区域且进行

合理的非刚性配准是非常具有挑战性的，也会是未来研究多物体间几何形

变表示的重要难题。
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