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摘  要: 受到三维激光扫描仪分辨率限制、环境遮挡等因素的影响, 扫描获取的树木点云通常存在缺失, 尤其是单视

角扫描的点云缺失更为严重. 根据树木复杂的几何结构, 提出一种树木点云补全网络. 利用交叉注意力和自注意力

机制充分地学习输入树木缺失点云的潜在特征, 并通过解码该特征从稀疏到精细地预测完整树木点云; 针对树木补

全数据集难以获取的问题, 采用模拟单视角扫描的方式构建有真值且包括不同树木类型的树木点云补全数据集. 在

所构建的数据集上的实验结果表明, 与点云补全网络 AdaPoinTr 相比, 所提网络的平均倒角距离降低 0.62, 平均 F 分

数增加 0.04; 该网络可以有效地补全不同种类的缺失树木点云. 
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Abstract: Due to the limitations of three-dimensional laser scanners, such as resolution and environmental oc-

clusion, the scanned point clouds of trees are usually incomplete, especially for single view scans. In light of 

the complex geometric structures of trees, a tree point cloud completion network is proposed in this paper, 

which fully learns the potential features of missing point clouds through cross-attention and self-attention me-

chanisms, and predicts complete tree point clouds from sparse to refined by decoding those features. To address 

the problem of difficult acquisition of tree completion datasets, a tree point cloud completion dataset with 

ground truth from different tree type using simulated scans of the single view is constructed in this paper. Ex-

periments on this dataset show that compared to the point cloud completion network AdaPoinTr, the proposed 

network in this paper reduces the average Chamfer distance by 0.62 and increases the average F-score by 0.04; 

Thus, the proposed network can effectively complete missing point clouds of trees of different types. 
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点云是三维坐标空间中具有无序性、无连接性

的一系列坐标点的集合 . 采用点云表示的三维模

型因具有占用空间小、表示能力强等优势, 已得到

广泛的应用[1]. 在林业研究领域, 点云数据用于树

木的形态模拟、重建及树木参数提取等[2]. 激光雷

达是获取树木点云数据的主要设备之一 , 能够直

接、快速、精确地获取单株树木或一定区域内森林

的空间信息[3]. 然而, 由于树木具有天然的复杂几

何结构 , 且扫描树木过程中易受到设备与环境的

因素限制, 如树木自身遮挡与树木间的相互遮挡、

设备分辨率限制以及微风侵扰等 , 导致获取的树

木点云通常存在缺失 . 对树木进行不同视角的多

次扫描并配准, 可以在一定程度上减少点云缺失, 

但多次扫描耗时较长, 易受到林地地形限制, 导致

依然可能存在遮挡 . 缺失树木点云将影响后续的

研究与应用, 如在单木三维表面重建中, 如果忽略

点云缺失区域构建模型 , 往往会导致分支拓扑连

接错误、分支半径与真实值不一致等问题[4]. 因此, 

对单视角扫描的树木点云进行补全以得到完整的

树木点云, 不仅可以提高扫描效率, 而且能为后续

研究与应用提供翔实的数据. 

现有的点云补全方法可以分为传统方法和基

于深度学习的方法[5]. 传统的点云补全方法通过寻

找输入点云的几何规律来推断缺失部分[6], 或是通

过将缺失点云和大规模完整点云数据库进行匹配

以补全形状[7]. 前者对于原始点云的对称性和规则

性有一定要求; 后者需要构建详尽的完整模型数

据库, 其匹配和优化过程也比较耗时. 基于深度学

习的方法利用神经网络强大的学习能力从有缺失

的输入点云中提取特征 , 再通过该特征预测出完

整的点云. 由于点云是非结构化数据, 因此难以直

接被神经网络处理 . 早期的点云补全工作将点云

映射到体素网格中 , 再使用三维卷积网络进行处

理 [8]; 但此类方法存在细节特征易丢失和计算成

本高昂等问题. 随着 PointNet[9]的提出, 深度神经

网络直接处理三维点云数据成为可能 , 它使用多

层感知机(multi-layer perceptron, MLP)和最大池化

操作提取输入点云的全局特征 , 以解决输入点云

的排列不变性问题. 在 PointNet 的基础上, Point-

Net++[10]通过层层聚合多尺度特征首次实现了提

取点云的局部特征. Yuan 等[11]使用 PointNet 编码

器构建补全网络 PCN, 从缺失的点云中预测粗略

的完整点云 , 然后使用基于 FoldingNet[12]的解码

器对粗略点云进行细化 ; TopNet[13]用分层树状结

构的增强解码器重构点云的拓扑结构; PF-Net[14]创

新性地引入多分辨率编码器和金字塔结构解码器, 

使得预测的完整点云更加精细; VRCNet[15]采用双

通道网络结构和基于变分自编码器的关系增强模块

进行概率建模, 以提升补全效果. 随着 Transformer

模型[16]在自然语言处理和计算机视觉等领域的广

泛应用, 研究人员发现, 其中的注意力机制具有排

列不变性和较强的特征学习能力 , 非常适合用于

点云的处理和分析[17]. 基于 Transformer 的 PCT[18]

使用偏移注意力模块和自注意力模块提取点云特

征, 用于场景分割和目标分类任务, 并展现出较好

的性能 . PoinTr[19]将缺失点云表示为一组点代理 , 

并采用 Transformer 的编码器-解码器结构对点云缺

失部分进行修复. Xiang 等[20]提出 SnowflakeNet, 

其中的雪花点反卷积层可以使每个初始点像雪花

一样在三维空间中分裂展开 , 以对缺失点云进行

补全和细化, 并在每层中引入 skip-Transformer 捕

捉局部形状特征以及统一相邻层的分裂模式.  

现有方法的补全对象多为人造物体, 如飞机、

汽车、桌椅等, 这些物体形状规则、表面平整且多

为对称结构. 而树木结构十分复杂, 每个分支的形

状和方向都可能不相同 , 这对补全网络的性能提

出了更高的要求. 早期, 基于深度学习的点云补全

工作通过共享全连接层和最大池化层提取全局特

征 , 但会忽略每个点与其邻域点之间的局部位置

关系. 在注重局部特征的方法中, 大多数是通过对

点云进行下采样后, 以采样点为中心进行 K 近邻

搜索(k-nearest neighbor, KNN), 或通过球查询等方

法将点云分组 , 再分别对每个分组提取特征 ; 然

而, 对于具有复杂结构的树木点云, 若每个分组中

包含的点太少, 则很难反映出局部几何特征, 而若

每个分组中包含的点太多 , 则可能将不同分支上

的点分为一组, 同样不利于反映局部特征. 另外 , 

此类方法的感受野有限 , 难以从长距离的上下文

信息中获取特征 [21]. 因此 , 对于复杂树木点云补

全有较大的局限性. 

针对以上问题, 本文受 Transformer[16]以及其

他点云补全相关工作的启发 , 提出基于注意力机

制的树木点云补全网络. 该网络采用编码器-解码

器结构 , 使用基于注意力机制的多功能注意力特

征增强(multi-functional attention feature enhance-

ment, MAFE)模块, 解决模型对树木点云的局部密

度敏感 , 以及由感受野有限导致的难以获取长距

离依赖关系的问题 , 获取一个充分包含输入点几

何信息的形状编码; 再使用包含 MAFE 模块的稀

疏点云生成器将特征编码解码成稀疏而完整的树
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木 点 云 ; 最 后 使 用 由 雪 花 点 反 卷 积 (snowflake 

point deconvolution, SPD)模块组成的高密度点云

生成器对稀疏点逐步进行细化和上采样 , 输出完

整而密集的树木点云. 为了训练和测试本文网络, 

构建了一套基于三维建模软件 blender 的虚拟树木

点云补全数据集(简称为树木补全数据集). 在树木

补全数据集上的实验结果表明 , 本文网络的树木

点云补全性能优于对比的主流点云补全网络.  

1  本文网络 

本文提出的基于注意力机制的树木点云补全

网络的框架如图 1 所示. 其采用编码器-解码器结 

构, 使用 MAFE 模块构建特征提取器、稀疏点云生

成器和高密度点云生成器 . 特征提取器将输入的

有缺失的点云通过多个串联的 MAFE 映射为一个

形状编码; 稀疏点云生成器将形状编码进行特征

增强并解码为稀疏的完整点云; 高密度点云生成

器使用多个 SPD 层将稀疏点云进行分裂和位移, 

以生成高密度的完整树木点云 , 作为补全网络的

输出. 图 1 中, SPD 层中乘号后面的数字为该层

SPD 的上采样比率. 

1.1  MAFE 模块 
MAFE 模块的结构如图 2 所示, 以自注意力机

制和交叉注意力机制为核心进行构建 , 针对不同

输入可以实现不同功能. 

 

 

图 1  本文网络框架 
 

 

图 2  MAFE 模块结构示意图 

 
当 MAFE 模块的输入为点云特征矩阵 X 时, 

该模块称为 MAFE-S. 该模式下, 使用多头自注意

力机制计算输入点云特征矩阵中每个点与其他点

之间的关联程度 , 并将每个点特征表示为点云中

所有点特征的加权和 , 使模型聚焦于与目标任务

更相关的元素, 并减少对无关特征的依赖, 实现对

于全局重要的特征的选择性提取. 如图 2a 所示, 

将点云特征矩阵 X 输入 MAFE 模块, 乘以一组可学

习的变换矩阵W , 计算一组查询矩阵 Q 、键矩阵 K

和值矩阵V . 为了减少模型参数量以简化计算, 与

其他方法分别乘以 q k,  W W 和 vW 这 3 个变换矩阵不

同, 本文仅使用一个共享权重矩阵W 来计算 ,  Q K

和 V 矩阵 . 通过 Q 和 K 矩阵进行点积、缩放和

Softmax 归一化(scale+Softmax, SS), 再与V 矩阵相

乘, 得到自注意力权重矩阵 sA . 这个过程表示为 

 
T

s
k

, ,

Softmax
d

  


      
 

Q K V X W

Q K
A V

. 

其中, kd 表示 K 矩阵的维度. 为了优化梯度传播、

防止信息损失和增强模型的表达能力 , 从而进一

步 提 高 模 型 性 能 和 训 练 效 果 , 在 模 块 末 端 使 用

Transformer 中的残差连接和前馈神经网络 (feed 

forward network, FFN)层, 最终得到特征矩阵 sF , 

该模式下输入特征矩阵的形状不会被改变 . 由于

从点坐标得到的点特征已经包含足够的位置信息, 

因此计算自注意力输出时不再采用 Transformer 中

的位置嵌入[22].  
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当 MAFE 模块的输入为点云特征矩阵 X 和其

下采样特征矩阵 Y 时, 模块采用交叉注意力机制, 

此时该模块称为 MAFE-C. 通常, 不同尺度或分辨

率的点云特征中包含不同的语境或语义信息 [14]. 

基于该理论, MAFE-C 模块通过使用交叉注意力机

制计算不同尺度输入点云间的相关性, 如 2 个点云

中的各个点之间距离上相近或形状的相似性 , 实

现特征自顶向下的传递 , 以此来隐式地提取输入

点云的局部特征. 如图 2b 所示, 首先对 X 使用最

远 点 采 样 (farthest point sampling, FPS), 得 到

 /N d c 大小的下采样点云特征矩阵 Y , 其中 , 

N 表示 X 的点个数, d 表示下采样比率, c 表示特

征维度; 然后通过分别乘以共享权重矩阵 W , 将

X 变换为 K 矩阵和 V 矩阵 , 将 Y 变换为 Q 矩阵 , 

计算交叉注意力权重矩阵 cA . 这个过程表示为 

 
T

c
k

,

Softmax
d

 
  
       

 

Q Y W

K V X W

Q K
A V

. 

该模块同样引入残差连接和 FFN. 为了保留一部

分原始特征以提供更全面的特征表示, 将 Y 与 cA

拼接, 最终得到  / 2N d c 大小的特征矩阵 cF . 

1.2  特征提取器 
特征提取器的功能是提取输入缺失点云的局

部与全局特征, 并将其映射为一个形状编码. 如图

3 所示, 特征提取器由一个 MLP, 3 组相互交替串

联的 MAFE-C 和 MAFE-S 层, 以及一个最大池化

层组成. 首先由 MLP 将输入的点坐标映射为特征

向量; 然后将 3 个下采样比率分别设置为 4, 2 和 2

的 MAFE-C 提取输入点的局部特征 , 并在每个

MAFE-C 后串联一个 MAFE-S 层, 进一步增强特征

提取器对目标全局几何结构的特征感知; 最后使

用最大池化层聚合特征, 得到形状编码. 

 

 

图 3  特征提取器结构图 

 
1.3  稀疏点云生成器 

稀疏点云生成器对特征提取器学习到的输入

点云的形状编码进行解码 , 得到一个稀疏但保留

目标点云完整几何结构的点云框架, 如图 4 所示. 

首先通过 MLP 层和反卷积层将形状编码上采样, 

通过另一个 MLP 层扩展特征维度后, 使用 3 个串

联的 MAFE-S 模块增强特征矩阵的表征能力; 然

后通过矩阵变形和 MLP 层将点特征逐个转换成点

三维坐标; 最后保留输入部分的结构, 将生成的稀

疏点云与输入点云 P 拼接, 为使拼接点云的密度

更均匀, 对其进行一次 FPS 下采样, 得到包含 512

个点的稀疏点云 cP .  
 

 

图 4  稀疏点云生成器结构图 
 

1.4  高密度点云生成器 
高密度点云生成器将稀疏点云 cP 在原有结构

的基础上逐步进行上采样, 以生成稠密、完整的点

云, 由 SnowflakeNet[20]中的 SPD 模块组成. SPD 可

将输入点云中的每个点分裂出多个子点 , 并对它

们添加一个位移 , 使点云像雪花一般在三维空间

中生长, 并将稀疏点云上采样为稠密点云. 为了在

点分裂的过程中更好地恢复完整树木结构的局部

细节, 并保证相邻 SPD 之间的分裂模式的一致性, 

每个 SPD 会将本层点特征和上一个 SPD 的位移特

征输入到 skip-Transformer 中; 最终根据需要生成

点数的不同设置多个 SPD 层逐步生成完整点云. 

第 i 层 SPD 的结构如图 5 所示, 首先将输入的来自

第 1i  层的较稀疏的点云 1iP 通过 PointNet 编码器

提取特征 , 并将每个点特征与特征提取器生成的

形状编码进行拼接 , 得到特征矩阵 iQ , 将其和来

自上层的位移特征 1iK 作为 skip-Transformer 的输

入, 得到形状上下文特征 iH ; 对于第 1 层 SPD, 其

1iK 的 值 取 iQ ,  再 将 iH 经 过 逐 点 分 割 操 作

(point-wise splitting, PS)为每个点生成多个子点特 
 

 
 

图 5  SPD 模块结构示意图 
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征 , 并将 子 点特征 与复 制后的 iH 拼接 , 馈送到

MLP 层得到位移特征 iK , iK 再通过一个 MLP 和

tanh 激活函数转换为点位移 iP , 同时也被送入下

一个 SPD 中的 skip-Transformer 模块中; 最后将点

位移 iP 加到 1iK 的复制点上, 得到第 i 层的上采

样输出点云 iP , 如需要进一步上采样 , 便将 iP 输

入到下一个 SPD 块中. 本文中的高密度点云生成

器由 2 个上采样比率分别为 4, 4 和 2 的 SPD 组成, 

可将来自稀疏点云生成器的包含 512 个点的稀疏

点 cP 逐 步 上 采 样 和 细 化 , 得 到 2 048 点 的 d1P , 

8 192 点的 d2P 和 16 384 个点的 d3P . 补全流程的可

视化效果如图 6 所示. 

 

   

a. 输入点云 b. cP  c. d1P  d. d2P  e. d3P  

图 6  完整树木点云生成流程 
 

1.5  损失函数 
本文使用倒角距离(chamfer distance, CD)作为

损失函数 , 通过计算一个点云中每个点到另一个

点云中最近点的平均距离之和来度量 2 个点云的

相似度. 假设 1S 为通过网络补全的点云, 2S 为对

应真值点云, x 和 y 分别为 1S 和 2S 中的任意一点, 

则 CD 的计算公式为 

 
2 1

1 2

1 2 2 2
1 2

1 1
CD , min min .

y yx y

x y y x
  

    
S SS S

S S
S S

 

CD 越小, 则网络预测的完整点云和真值越接近. 

设稀疏点云生成器的输出点云为 cP , 高密度点云

生成器的 3 个 SPD 模块的输出分别为 d1 d2,  P P 和 d3P . 

将真值点云分别用 FPS 下采样到与 c d1 d2,  ,  P P P 和

d3P 相同的点数, 得到 c d1 d2,  ,  Q Q Q 和 d3Q ; 再分别

计算 CD 并求和, 从而在生成完整点云的每个步骤

中约束模型参数. 本文网络总损失函数定义为 

   
   

c c d1 d1

d2 d2 d3 d3

= CD , CD ,

CD , CD , .

L  



P Q P Q

P Q P Q
 

2  实验及结果分析 

2.1  数据集 
考虑现实中难以使用激光扫描仪获取大量、无

缺失的树木点云, 本文借鉴 PCN[11]在虚拟三维模

型数据集 ShapeNet[23]的基础上构建点云补全数据

集的做法, 构建一套树木补全数据集. 构建流程如

图 7 所示:  

Step1. 利用三维建模软件 blender 的 Sapling Tree 

Gen 插件, 在坐标原点处批量随机生成树木三维网格模

型 , 并将其缩放至以坐标原点为中心的单位球范围内 , 

如图 7a 所示.  

Step2. 对树木网格模型进行均匀采样 16 384 个点, 

得到完整的树木点云作为训练真值, 真值点云如图 7b

所示.  

Step3. 将 blender 的相机设置在以坐标原点为中心

的单位球面的随机位置上 , 并使其始终朝向坐标原点 ; 

然后通过渲染得到 EXR 格式的深度信息, 如图 7c 所示, 

其中, 红色点为相机、黑色点为坐标原点, 深度信息记

录当前相机视角下可视的树木表面到相机的距离信息, 

而被遮挡的部分信息会丢失.  

Step4. 使用 Python 的 OpenEXR 库读取 EXR 文件

并转换成指定高度和宽度的深度图像, 如图 7d 所示.  

Step5. 将深度图像转换成点云 , 以模拟现实中单

视角扫描得到的有缺失的点云, 如图 7e 所示. 为了更充

分地利用训练数据, 每棵树木都会生成 8 个随机视角

下获取的深度图像及对应的点云.  

Step6. 为了统一输入点数、加快训练速度并提高训

练难度, 将缺失点云下采样至 2 048 点, 如图 7f 所示. 

生成的所有点云均归一化至同一坐标范围内, 即通过缩

放和平移使点云的中心点位于坐标原点, 且每个点在各

轴的坐标值均在−1~1.  

通过以上方法, 本文生成共 4 类(包括 Japanese 

Maple, White Birch, Callistemon 和 Small Maple)树

木各 3 000 棵, 其中, 将每类中的 2 250 棵作为训练

集、300 棵作为验证集、450 棵作为测试集. 为了

测试各种方法对未训练树木种类的补全效果 , 另

外生成类 2 类(Willow 和 Weeping Willow) 树木各

450 棵, 并添加到测试集中.  
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 a. 网格模型 b. 真值点云 c. 随机渲染 d. 深度图像 e. 缺失点云 f. 下采样缺失点云 

图 7  树木补全数据集生成流程 
 

2.2  实验设置 
本 文 实 验 的 硬 件 环 境 为 Intel(R) Xeon(R) 

E5-2650 v4 CPU, 128 GB 内存, 4 块 12 GB 显存的

NVIDIA Titan Xp GPU; 操作系统为 Ubuntu22.04; 

实验代码由 Python 语言和 Pytorch 深度学习框架实

现. 使用 Adam 优化器训练模型共 400 轮; 初始学

习率为 0.001, 并设置每 40 轮衰减至 70%; 批量大

小设置为 32. 实验中, 高密度点云生成器采用 3 个

上采样比率分别为 4, 4 和 2 的 SPD 层.  

2.3  评价指标 
参考现有点云补全方法在公共数据集上采用

的评价指标, 本文选用 1L 倒角距离(CD-l1)
[19]和 F

分数 [24]作为点云补全效果的评价指标. 计算预测

完整点云和真值点云的 CD-l1, 结果越小, 表示预

测值越接近真值, 则网络补全性能越好. F 分数由

重建点云中正确重建的点所占的比例决定 , 分值

越高, 补全效果越好.  

2.4  对比实验 
本文选用近几年提出的主流点云补全网络作

为对比方法: PCN[11], TopNet[13], VRCNet[15], Snow-

flakeNet[20], ECG[25], GRNet[26], AdaPoinTr[27]和

AnchorFormer[28], 这些方法均采用原文献开源代

码中提供的默认配置在树木补全数据集上进行训

练. 将测试集输入到训练完毕的点云补全网络中, 

得到的 F 分数和 CD-l1 分别如表 1 和表 2 所示. 可

以看出, 本文网络在 4 个已训练类别和 2 个未训练

类别中的树木补全效果均取得最低的 CD-l1 和最高

的 F 分数, 与定量实验结果最优的 AdaPoinTr[27]相

比, 本文网络的平均 CD-l1 降低 0.62, 平均 F 分数

提高 0.04. 表 3 所示为 8 种方法的可视化补全效果.  
 

表 1  不同方法在树木补全数据集上 F 分数对比 

方法 
F 分数 

平均 
Japanese Maple White Birch Callistemon Small Maple Willow Weeping Willow 

PCN[11] 0.51  0.66  0.53  0.55  0.38 0.38  0.50  

TopNet[13] 0.37  0.47  0.43  0.37  0.23 0.40  0.38  

VRCNet[15] 0.86  0.90  0.88  0.84  0.68 0.63  0.80  

SnowflakeNet[20] 0.85  0.93  0.89  0.85  0.69 0.53  0.79  

ECG[25] 0.86  0.91  0.87  0.84  0.39 0.56  0.74  

GRNet[26] 0.66  0.71  0.68  0.62  0.61 0.53  0.64  

AdaPoinTr[27] 0.88  0.93  0.90  0.85  0.66 0.60  0.80  

AnchorFormer[28] 0.67  0.77  0.68  0.59  0.42 0.44  0.60  

本文 0.91  0.96  0.93  0.90  0.74 0.61  0.84  

注. 粗体表示最优值. 
 

表 2  不同方法在树木补全数据集上 CD-l1 对比 

方法 
10–3×CD-l1 

平均 
Japanese Maple White Birch Callistemon Small Maple Willow Weeping Willow 

PCN[11] 12.11 10.03 11.77 11.67 15.50 17.46 13.09 

TopNet[13] 15.56 13.53 13.78 13.94 17.49 15.91 15.04 

VRCNet[15]  6.45  5.54  6.27  7.41 10.38 13.13  8.20 

SnowflakeNet[20]  6.48  4.90  5.97  6.70 10.76 14.48  8.22 

ECG[25]  6.25  5.08  5.95  6.77 12.57 12.41  8.17 

GRNet[26] 10.73  9.77  9.98 11.19 11.81 14.94 11.40 

AdaPoinTr[27]  5.49  4.17  5.27  6.31  9.95 12.81  7.33 

AnchorFormer[28]  9.04  7.59  9.06 10.74 13.89 15.83 11.03 

本文  5.24  4.00  4.76  5.61  8.65 12.00  6.71 

注. 粗体表示最优值. 
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表 3  8 种方法树木补全效果对比 

方法 细节展示 Japanese Maple White Birch Callistemon Small Maple Willow Weeping Willow

输入点云 

 
    

PCN[11] 

 

 

 

VRCNet[15] 

 

 

 

SnowflakeNet[20] 

 
   

ECG[25] 

 
   

GRNet[26] 

 
   

AdaPoinTr[27] 

 

 

   

AnchorFormer[28] 

 

 

 

本文 

 
  

真值 
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可以看出, PCN[11], TopNet[13]和 GRNet[26]的补全结

果几乎无法辨认树木细节; VRCNet[15], ECG[25]和

AnchorFormer[28]虽然可在一定程度上还原树干和

树枝的几何结构 , 但存在大量断层或点不均匀等

情况; SnowflakeNet[20]和 AdaPoinTr[27]的补全结果

在总体结构上较为完整和连贯 , 但对于树木点云

细节的还原度不如本文方法 , 尤其是对于未训练

的 2 个类别的树木的补全效果较差; 总体上看, 本

文网络的补全效果最完整、均匀和平滑, 在 6 个类

别的树木上均优于所有对比方法. 图 8 所示为本文

网络、SnowflakeNet[20]和 AdaPoinTr[27]对未经过训

练的 Willow 类的一个树木点云补全效果细节对比. 

可以看出, 本文网络生成的补全点云更加完整、连

贯、紧凑, 生成的噪声点更少, 整体更接近真值. 
 

 
a. SnowflakeNet[20] b. AdaPoinTr[27] 

 
c. 本文 d. 真值 

图 8  在树木补全数据集上 3 种方法的细节对比 
 

2.5  消融实验 
为了验证本文网络中各部分的有效性 , 设置

如下消融实验: 将特征提取器替换为 PCN 编码器

得 到 网 络 A; 去 掉 稀 疏 点 云 生 成 器 中 的 3 个

MAFE-S 模块得到网络 B. 对以上网络在相同配置

下进行训练, 并在包含 4 种已训练树木的测试集上

进行补全实验, 结果如表 4 所示. 可以看出, 替换

掉 A 和 B 后, 平均 CD-l1 分别上升 0.08 和 0.18, 证

明本文网络中各模块对整体的效果提升均有贡献.  

表 4  在树木数据集上消融实验的 CD-l1 对比 

网络
Japanese 

Maple 
White 
Birch

Callistemon Small 
Maple

平均

本文 5.34 4.00 4.77 5.63 4.93

A 5.47 4.06 4.87 5.67 5.01

B 5.50 4.16   4.98 5.81 5.11

 

2.6  真实扫描补全实验 
为了验证本文网络在真实树木点云上的补全

效果, 截取地面激光雷达扫描的真实场景中的 3 个

不同类别缺失树木点云 , 并将其输入到本文网络

和 2 种对比方法中进行补全, 输出的可视化效果如

图 9 所示. 可以看出, 3 种方法均可对缺失和稀疏 
 

a. 输入点云 b. SnowflakeNet[20]

c. AdaPoinTr[27] d. 本文 

图 9  真实树木点云的补全效果 
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部分进行一定程度的补全 , 缺失较严重的树枝在

补全后仍可能存在一些断层; 与其他方法相比, 本

文网络可以还原更多细节 , 树枝的粗细变化和弯

曲更加自然, 且产生的噪点更少. 总体来说, 在真

实数据集上的补全效果弱于在虚拟数据集上的补

全效果 , 原因是虚拟数据集中树木种类和真实补

全实验的树木的种类在生长结构上存在一定差异, 

且虚拟数据集在模拟真实扫描的方面还存在一些

局限, 如树木包含点数较少、树木表面细节相对较

少、未模拟出树木不同位置因与扫描仪的距离不同

而导致的点云密度变化等.  

2.7  重建实验 
采用树木三维重建软件 TreeQSM[29]分别对经

过本文网络补全前后的同一棵树木点云进行三维

重建, 结果如图 10 所示. 可以看出, 本文网络对树

木的拓扑结构进行了有效的补全 , 使更多的树枝

细节通过三维重建得到体现.  
 

 
a. 补全前 b. 补全后 

图 10  树木点云三维重建效果 

3  结  语 

本文提出一种基于注意力机制的树木点云补

全网络, 并构建了一套树木补全数据集用于训练. 

该网络采用编码器-解码器结构, 从粗略到精细地

预测输入的缺失点云对应的完整点云; 特征提取

器通过引入自注意力机制和交叉注意力机制 , 计

算输入点云的逐点间的相关性信息和不同尺度点

之间的相关性信息, 以提取局部和全局特征; 高密

度点云生成器采用 SPD 模块对稀疏点进行上采样, 

得到密集且完整的点云. 实验结果表明, 本文网络

能够有效地提高对于复杂的缺失树木点云的补全

效果. 然而, 本文网络在部分较细的枝条末端出现

局部点密度不均匀及连接断层的问题 , 说明补全

网络对于数据中较为稀疏的部分的处理能力较弱, 

仍有继续优化的空间; 此外, 在真实树木点云上的

补全实验反映出虚拟数据集的局限 , 还需进一步

提高虚拟数据和真实数据的相似程度、增加更多不

同种类的虚拟树木点云 , 并添加一部分真实树木

点云数据 . 未来的工作重点是优化补全网络及提

高数据集的质量. 
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