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融合卷积 CR-FFD 与偏置 Transformer 胶囊网络的 
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摘  要: 针对复杂拓扑结构物体单视图三维重建过程中二维图像与三维形状之间难以准确映射的问题, 提出一种融

合 卷 积 Catmull-Rom 样 条 自 由 形 变 (CR-FFD)与 偏 置 Transformer 胶 囊 网 络 的 单 视 图 三 维 重 建 方 法 . 首 先 通 过

Catmull-Rom 样条基函数对点云模型控制点进行插值, 保持点云模型形变局部拓扑结构的一致性; 然后提出卷积神

经网络最小二乘求逆解法, 通过非线性参数映射加速求解过程; 最后设计偏置注意力 Transformer 胶囊网络增强局部

特征表达能力, 捕获点云形状的细粒度特征. 实验结果表明, 在 ShapeNet 数据集上, 所提方法的 EMD 指标平均值为

3.84, CD 指标平均值为 3.71; 在 Pix3D 数据集上, EMD 指标平均值为 5.51, CD 指标平均值为 5.39; 与已有的单视图

点云三维重建方法相比, 该方法有效地提升单视图的三维重建结果, 能够从不同角度保持重建的一致性. 
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Abstract: Aiming at the difficulty of accurate mapping between 2D images and 3D shapes during sin-

gle-view 3D reconstruction of complex topological objects, a novel single-view 3D reconstruction method 

combining convolution Catmull-Rom spline free-form deformation (CR-FFD) with offset transformer cap-

sule network is proposed. Firstly, the control points of the 3D point cloud model are interpolated by the basis 

functions of Catmull-Rom spline to maintain the consistency of the local topological structure during the 

deformation process. Then, the least square method based on convolutional neural network is proposed to 

accelerate the calculation process through nonlinear parameter mapping. Finally, an offset attention Trans-

former capsule network is designed to enhance the local feature expression ability and capture the 

fine-grained features of point cloud shape. Experiments on ShapeNet dataset show that the average values of 

EMD and CD are 3.84 and 3.71, respectively. The average values of EMD and CD on Pix3D dataset are 5.51 

and 5.39, respectively. Compared with the existing single-view point cloud 3D reconstruction methods, the 

proposed method can effectively improve the quality of single-view 3D reconstruction and maintain the 

consistency of reconstruction from different angles. 
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近年来 , 随着深度学习和图像处理技术的飞

速发展 , 单视图三维模型重建技术得到了广泛关

注. 由于单视图存在自遮挡问题, 无法充分地表达

图像的上下文信息 , 因此基于点云的单视图三维

物体重建极具挑战性 . 传统的面向点云的单视图

三维重建算法[1-3]根据图像表现特征恢复物体空间

结构, 对图像的质量要求较高, 并且存在时间复杂

度高、重建结果不精确等问题. 与传统方法相比, 

基于深度学习的方法能够快速地提取输入图像的

细节特征并推理空间几何结构 , 实现高效的三维

重建. Yang 等[4]提出 3D-RecGAN 结构, 将编码器-

解码器结构与生成对抗网络结合进行单视图重建, 

能够有效地恢复遮挡区域 , 但对输入图像的质量

要求较高; Kurenkov 等[5]提出 DeformNet 结构, 通

过自由形变(free-form deformation, FFD)技术预测

控制点坐标的偏移量进行单视图重建 , 但仍存在

计算复杂度较高的局限性; van Houtte 等[6]提出一

种基于深度学习的半监督网络, 通过基于 B 样条

的 FFD 约束形变模型, 能够有效地提升三维模型

的重建精度: 上述方法虽然能够有效地恢复三维

模型的拓扑结构 , 但仍存在形变曲面不通过所有

控制点导致重建结果不准确的局限性 . 与传统的

胶囊网络相比, 基于 Transformer 的胶囊网络能够

更充分地利用输入图像特征提升三维模型的重建

精度; Saha 等[7]基于 Transformer 的双向编码器表

示(bidirectional encoder representations from Trans-

formers, BERT)提出 BERT-caps, 通过 BERT 和胶

囊层生成高质量文本特征, 具有较强的鲁棒性, 但

存在效率较低的问题; Chen 等[8]提出基于 Shape- 

Transformer 的胶囊路由算法, 将 Transformer 编码

的局部信息聚合成包含上下文信息的胶囊向量 , 

能够较好地捕获复杂模型的空间结构信息: 上述

方法能够较好地表达几何模型的复杂空间特征 , 

但仍存在对图像局部信息利用得不充分导致重建

结果不精确的局限性.  

针 对 以 上 问 题 , 本 文 提 出 了 一 种 融 合 卷 积

Catmull-Rom 样条 FFD(Catmull-Rom splines based 

FFD, CR-FFD)模型与偏置 Transformer 胶囊网络的

单视图三维物体重建方法. 首先 CR-FFD 模型通过

Catmull-Rom 样条基函数对点云模型控制点进行

插值, 以保持形变过程的拓扑结构一致性; 然后提

出基于卷积神经网络(convolutional neural network, 

CNN)的最小二乘求逆解法加速 CR-FFD 的求解过

程; 为了增强网络的局部特征表达能力, 将偏置注

意力(offset-attention, OA)与基于 Transformer 的胶

囊网络结合, 提出偏置 Transformer 胶囊网络, 通

过 OA 捕获点云形状的细粒度特征, 以保持二维图

像与三维模型的空间结构一致性.  

1  相关工作 

1.1  FFD 
FFD 通过计算控制点坐标的改变量实现三维

模型形变 , 具有广泛的适应性 , 目前已在虚拟现

实、图像处理等领域得到广泛应用. Jung 等[9]通过

FFD 估计控制点偏差来恢复三维人脸网格, 有效

地提升三维模型的重建精度, 但仍存在因固定拓扑

结构而三维模型的重建细节不准确的局限性. 针对

传统 FFD 方法的固定拓扑结构问题, Zhang 等[10]引

入局部细化的 T 样条定义变形空间, 使得复杂模

型的局部拓扑结构更加平滑 , 但存在灵活性差和

实时性低等问题; Pontes 等[11]根据图像类型在模型

库中检索相似模型, 通过 FFD 和模型的线性组合

进行三维模型重建 , 进一步增强对三维模型的表

达能力, 但仍存在因输入图像背景复杂、未关注不

同模型间的对应关系等因素 , 而重建结果不准确

的局限性. 为此, Lamousin 等[12]提出基于非均匀有

理 B 样条的 FFD(NURBS-based FFD, NFFD), 将非

均匀控制点矩阵与加权控制点相结合 , 提升模型

局部形变性能, 但需要大量的控制点来控制形变, 

导致较高的计算复杂度; Tao 等[13]将改进的粒子群

优化算法与 NFFD 方法结合, 通过迭代得到三维模

型的最佳控制点坐标 , 可有效地提升模型形变精

度, 但该网络的灵活性不够理想. 上述方法在部分

数据集上取得较好的重建结果 , 但均需人为地设

置控制点, 且控制形变的曲面不通过所有控制点, 

在一定程度上降低模型形变精度. 因此, 本文提出

通过 CR-FFD 对点云模型控制点进行插值, 能够有

效地保持点云模型形变局部拓扑结构的一致性.  

1.2  胶囊网络 
胶囊网络采用动态路由算法替代池化 , 能够

在一定程度上减少空间信息的丢失 , 目前已在目

标检测、语义分割等方向得到广泛应用. Zhao 等[14]

将无监督的自动编码器与胶囊网络结合处理稀疏

点云, 实现三维点云模型重建任务, 但该网络的计

算复杂度较高. 为了降低网络模型的计算量, Chen
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等[15]提出 U 型胶囊网络, 通过基于 k 邻域(k-nearest 

neighbor, k-NN)的三维卷积动态路由算法提取空

间特征, 有效地提高模型的表达能力, 但其在真实

复杂场景中的泛化能力欠佳; Chen 等[16]提出基于

注意力的双路卷积胶囊网络 , 在对特征间的位置

关系进行建模的同时能较好地保留局部信息 , 具

有较好的泛化能力和鲁棒性 , 但对输入数据的质

量要求较高; Yu 等[17]通过无监督的层次胶囊网络

自适应地构建人脸层次结构 , 能够较好地表达图

像与三维物体间的映射关系 , 但由于人脸层次结

构由一组可视化模板表示 , 其重建精度受模板数

量限制; Liu 等[18]基于胶囊注意力的生成对抗网络

由粗到细地进行单视图三维重建 , 有效地提升三

维模型的重建精度, 但对于遮挡区域的重建效果不

够理想: 上述方法能够较好地提取空间特征, 但对

于点云模型局部特征的表达能力较差. 因此, 本文

提出偏置 Transformer 胶囊网络, 将基于 OA 的

Transformer 编码器嵌入胶囊网络捕获点云形状的

细粒度特征 , 增强三维重建模型的局部特征表达

能力.  

2  本文方法 

本文方法的结构如图 1 所示, 包括控制点生成

网络、卷积 CR-FFD 模型和偏置 Transformer 胶囊

网络 . 首先将单幅图像输入到控制点生成网络获

得三维模型的控制点; 然后利用卷积 CR-FFD 模型

对模板模型进行调整; 最后利用偏置 Transformer

胶囊网络对局部点云进行调整 , 得到最终的三维

点云重建结果. 

 

 
 

图 1  本文方法结构 

 
2.1  卷积 CR-FFD 模型 

受点集生成网络(point set generation network, 

PSGN)[19]的启发, 控制点生成网络采用如图 2 所示

编码器-预测器结构.  

首先从模型数据库选择与图像类别相同的模

型点云; 然后将图像及对应的三维模型输入控制

点生成网络[5], 将图像特征 IF 与三维模型特征 MF

进行级联得到特征 IMF , 通过 OA 和三维卷积对特

征进行增强; 最后利用反卷积和全连接层对级联

特征进行解码, 得到控制点的坐标偏移量, 并与初

始控制点坐标叠加, 生成最终的控制点坐标. 

CR-FFD 模型通过操纵控制点位置使形变体

更接近参照物, 其形变过程如下: 首先将单幅图像

输入控制点生成网络 , 获得三维模型的控制点坐

标; 然后通过 Catmull-Rom 样条基函数对控制点进

行插值以约束形变模型; 最后利用基于 CNN 的最

小二乘法加速求解过程. 

建立 ,  R S 和 T 方向上的局部坐标系, 初始控

制点在各个方向上均匀分布, 设在 3 个方向上分别

有 ,  O P 和 Q 个控制点, 已知坐标系原点为 H , 则

初始控制点 ijkV 的坐标满足 

ijk
i j k

V H R S T
O P Q

            
     

. 

设 îjkV 为最终的控制点坐标, 形变后点云模型 
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图 2  控制点生成网络结构 
 

的顶点坐标定义为  

        
1 2 3, , ,

0 0 0

ˆ, ,
QO P

ijk i d j d k d
i j k

X r s t V r s t  
  

  (1) 

其中,  , ,r s t 表示模型顶点的初始位置,  
1,i d r , 

 
2,j d s 和  

3,k d t 表示 Catmull-Rom 样条基函数. 

以 R 方向为例, 其表达式为  

      
1 1

1

, ,2 +1 , .i d i n h d
i e d

r B r L r
 

   

其中,  ,1i n  ,  0,e h ,  ,2 +1i nB r 表示 B 样条

基函数,  
1,h dL r 表示拉格朗日插值基函数.  

为了优化形变点云坐标 , 将其建模为最小二

乘问题. 令      
1 2 3, , ,

0 0 0

QO P

i d j d k d
i j k

r s t  
  

C , 将

最终的控制点坐标 îjkV 用矩阵 3ˆ nV  表示, 形变

后点云模型的顶点坐标  , ,X r s t 用矩阵 3mD 

表示. 则式(1)可以转换为  ˆ .D CV   

为了降低重建点云与真实点云间的误差 , 采

用最小二乘法对 T T TˆD V C 进行处理 , 并引入参

照物的先验信息, 以进一步提高重建点云质量. 其

目标函数表达式为 

 
2 2T T T T

22
ˆ

c=  R D V C W C  (2) 

其 中 , cW 表 示 对 参 数 TC 的 1L 正 则 化 约 束 , 即

 T 21 ,  0ii iW    C . 由 式 (2) 可 得 , T D  

T TV̂ C 的最小二乘解为 

   1T T Tˆ ˆ ˆ ˆ
c


 C VV W VD  (3) 

为了进一步简化计算, 对 T T TˆD V C 进行转换, 

可得 T Tˆ VD C , 其中, Tˆ ˆ= VV . 将其代入式(3), 

可得优化后的系数矩阵为   1T Tˆ
c  C W C  . 

为了加快 TĈ 的求解速度, 通过 CNN 的参数映射

实现求逆运算. 则系数矩阵 Ĉ 可以表示为  

   Tˆ ˆMLP ReLU BNC = C . 

其中,  MLP  表示多层感知器(multilayer percep-

tron, MLP);  BN  表示批量归一化(batch normali-

zation, BN),  ReLU  表示线性整流函数(rectified 

linear unit, ReLU). 进一步, 可以通过 ˆˆ ˆD CV 求得

优化后的点云矩阵 D̂ .  

2.2  Catmull-Rom 样条基函数 
以 R 方向为例, 设 Catmull-Rom 样条的一般

形式为      i i
i

r W r rF P . 其中,  iW r 选取 B

样条基函数  ,i mB r ;  i rP 表示拉格朗日插值函

数. B 样条基函数的表达式为  

  1
,0

1,   

0,  otherwise
i i

i

r r r
B r 

 


≤ ≤
, 

     1
, , 1 1, 1

1 1

i i m
i m i m i m

i m i i m i

r r r r
B r B r B r

r r r r
 

  
   

 
 

 
. 

其中, 2 1m n  , n 表示样条曲线满足 nC 连续. 插

值于顶点 1, , ,i i i h V V V 的拉格朗日插值函数表达式

为      ,
0

h

i h i e i e
e

r L r r 


 P V . 其 中 ,  ,h i eL r   

0,

h
i a

i e i aa a e

r r

r r


  


 ,  0,e h , h 表示  i rP 的插值窗

口宽度.  rF 的第 q 段曲线  qf r 可以写成  

       
1

2

,  , 1q q i q i
i D

f r W r r r q q 
 

   P  (4) 

其 中 , 2D n  . 将 调 配 函 数  iW r 和 插 值 函 数

 i rP 代入式(4), 得到 

       
1 1

1 1

1

,2 +1 ,

h

q q i n h q d q d
d n i e d

f r B r L r r


  
  

 
 
 

   V  (5) 
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因此, 根据式(4)(5), 2 1n  次 Catmull-Rom 样

条 可 以 描 述 为      
1 1

1

1

, ,

h

i d i d
d n

r r r



 F V . 其 中 , 

     
1 1

1

, , 2 +1 ,i d i n h d
i e d

r B r L r
 

  表示 Catmull-Rom

样条基函数.  

2.3  偏置 Transformer 胶囊网络 
如图 1 所示, 特征提取分为 2 路, 首先采用基

于 OA 的 Transformer 编码器[20-21]提取输入图像特

征 1F ; 然后通过球邻域模型[22-23]对形变点云进行

处理, 获得特征 2F ; 级联特征 1F 与 2F 获得特征 F . 

为了增强特征集成 , 采用胶囊层对特征 F 进行处 

理 , 通过解码器将胶囊层输出的特征向量映射为

点云特征, 获得三维重建预测点云.  

编码器的注意力层由 OA 和通道注意力组成, 

分别负责提取输入图像的局部特征和全局特征. 如

图 3 所示, 首先将图像 H W C X 分割成 N 个图像

块  1 2, , ,
2N P C

N= x x x   X , 其 大 小 为 P P , 

并将图像块线性投影为一维嵌入序列; 为了保留图

像空间信息, 为每个图像块编码位置嵌入信息. 将

位置嵌入信息与图像块嵌入信息相加, 得到最终的

输入序列  embed 1 1 2 2, , , N Nx p x p x p   P E E E , 

其中, E 表示线性投影矩阵. 

 

 
 

图 3  基于 OA 的 Transformer 编码器模块 
 
为了增强局部特征表达能力, 以捕获点云形状

的细粒度特征, 采用 OA 对编码器第 l 层的输入特

征 1lP 进 行 处 理 . 将 通 过 最 大 池 化 (max pooling, 

MP)操作后的特征 MPF 与自注意力特征 SAF 相加 , 

计算其与输入特征 1lP 的偏移量, 并与输入特征进

行残差运算, 得到 lP 的中间特征表示为  

      1 BR 1 SA MP 1LN LNl l lM L P F F P       (6) 

其中, BRL 表示线性层、BN 层和 ReLU 层, SAF 通

过值向量 v 与其对应的注意力权重的乘积获得  

 
T

SA SoftmaxF
d

 
   

 

q k
v  (7) 

其中, ,  q k 和 v 由输入序列 1lP 通过线性投影获得; 

d 表示向量 k 的维度. 进一步, 通过水平、垂直方向

的平均池化(average pooling, AP)操作提取特征间的

相互关系, 得到通道注意力特征 CAF . 根据式(6)(7), 

将 CAF 与特征 1lM  拼接, 得到编码器第 l 层的输出

特征为   1 CA 1MLP LNl l lP M F M    . 

输入优化后的形变点云 3ˆ mD  , 通过球邻

域查询构建局部区域 , 并聚合局部区域的特征得

到局部采样; 然后通过 3 个大小分别为(512, 1 024, 

2 048)的单层感知机(single-layer perceptron, SLP), 

在不同球邻域半径内提取样本浅层特征 , 得到特

征 2F ; 级联编码器的输出特征 1F 与球邻域模型的

输出特征 2F 获得特征 F ; 通过胶囊网络的动态路

由, 从特征 F 中选择有效的特征. 其过程为  

2

2
1

j ij ij i
i

j j
j

jj

c 



  
 

s W u

s s
v

ss

. 

其中, iu 表示主胶囊层的输出向量; ijW 表示权重

矩阵; ijc 表示 js 与 ij iW u 的相似度. 通过动态路由

算法迭代更新, 过程为  

 
 
 

1

exp

exp

r r
ij ij ij i j

r
ij

ij r
ik

k

b b

b
c

b

   


 





W u v

. 

其中, r 表示迭代次数; 1ij
j

c  ; r
ijb 表示 ijc 的对

数先验概率, 初值为 0.  

解码器将胶囊网络的输出向量映射成点云特

征, 获得最终的预测点云坐标. 解码器由 3 个全连

接层组成, 其中, 前 2 个采用 ReLU 激活函数, 最

后一个采用 Sigmoid 激活函数.  

2.4  损失函数 
为了更好地评估三维重建的精度 , 端到端训
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练本文的网络模型 , 本文采用倒角距离 (chamfer 

distance, CD)与推土机距离(earth mover’s distance, 

EMD)对重建结果进行评价, 这 2 个指标值越低, 

表示重建效果越准确.  
2.4.1  CD 

CD 用于度量重建点云形状与真实点云形状间

的完整性和准确性, 定义为  

GT 1
1 GT

2 2
CD 2 2

min min
y R x Rx R y R

L x y y x
  

     . 

其中, 1R 表示重建点云; GTR 表示 Ground Truth 点云.  

2.4.2  EMD 
EMD 距离定义为集合 1R 中的元素 q 到集合

GTR 中所有元素距离的最小和, 定义为  

   
1 GT

1

EMD 1 GT 2:
, min

R R q R

L R R q q



 

  . 

其中,  表示双射关系.  

2.4.3  归一化 

总损失函数为上述各项损失函数之和, 公式为  

sum 1 CD 2 EMDL L L   . 
其中, 1 和 2 分别表示 CD 和 EMD 损失函数的系

数. 本文中设置 1 =0.45, 2 =0.55.  

3  实验结果与讨论 

3.1  实验设置 
本文模型基于 Pytorch 深度学习框架搭建, 其 

中, BatchSize 设置为 32; 为了加快收敛速度, 引入

Adam 优化器[24]. 采用 ShapeNet 数据集[25]进行训练, 

输入图像大小为 224×224 像素, 模型输出顶点数为

2 048 的重建点云. 模型迭代 50 个 epoch 达到收敛.  

3.2  数据集 
本文方法采用 ShapeNet 数据集进行训练, 包

括 Airplane, Bench, Car 等 13 个类别的三维模型. 

对 ShapeNet 数据集进行采样 , 获得顶点数量为

2 048 的 Ground Truth 点云; 选取不同的视角渲染

模型并获得二维图像, 作为网络模型的输入, 并按

照 4∶1 的比例划分训练集和测试集. 选取 Pix3D

数据集 [26]对本文方法进行测试, 验证真实场景下

的三维重建效果.  

3.3  定量分析 
选取交并比(intersection over union, IoU)对本

文方法进行定量评估, 以证明其有效性. IoU 的计

算公式为  

IoU
A B

A B





. 

其中, A 表示重建模型; B 表示目标模型; IoU 的

取值范围为 0~1. 该指标用以评价网络重建模型与

目标模型之间的拟合程度, IoU 值越高, 表示重建效

果越准确. 将本文方法与 Pixel2Mesh[27], Pix2Vox[28], 

Pix2Vox++[29], AttSets[30]和 3D-R2N2[31]这 5 种方法

进行对比, 结果如表 1 所示. 

 
表 1  6 种方法在 ShapeNet 数据集上的 IoU 值对比 

3D-R2N2[31] 
类别 Pixel2Mesh[27] Pix2Vox[28] Pix2Vox++[29] AttSets[30] 

1view 3views 5views 
本文 

Airplane 0.508 0.684 0.674 0.594 0.513 0.549 0.561 0.728 

Bench 0.379 0.616 0.608 0.552 0.421 0.502 0.527 0.683 

Cabinet 0.732 0.792 0.799 0.783 0.716 0.763 0.772 0.742 

Car 0.670 0.854 0.858 0.844 0.798 0.829 0.836 0.679 

Chair 0.484 0.567 0.581 0.559 0.466 0.533 0.550 0.681 

Lamp 0.399 0.443 0.457 0.445 0.381 0.415 0.421 0.618 

Monitor 0.582 0.537 0.548 0.565 0.468 0.545 0.565 0.683 

Phone 0.762 0.776 0.809 0.743 0.661 0.732 0.754 0.712 

Rifle 0.468 0.615 0.617 0.601 0.544 0.593 0.600 0.695 

Sofa 0.622 0.709 0.725 0.703 0.628 0.690 0.706 0.687 

Speaker 0.672 0.714 0.721 0.721 0.662 0.708 0.717 0.713 

Table 0.536 0.601 0.620 0.590 0.513 0.564 0.580 0.645 

Vessel 0.471 0.594 0.603 0.601 0.513 0.596 0.610 0.637 

平均 IoU 0.552 0.661 0.670 0.642 0.560 0.617 0.631 0.684 

注. 粗体表示最优值. 
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从表 1 可以看出, 本文方法在 8 个类别上取得

最佳表现; Pix2Vox++[29]在 5 个类别中 IoU 较高, 

AttSets[30]在 Speaker 类别取得最好表现; 在平均

IoU 上, 本文方法比 Pix2Vox++[29]提升 2.09%, 比

AttSets[30]提升 6.54%. 实验结果表明, 本文方法具

有良好的三维重建效果.  

进一步, 选取 CD 和 EMD 对本文方法进行定

量评估, 将评价指标缩放 100 倍, 并与 PSGN[19], 

3D-LMNet[32], Pix2point[33]和 3D-SSRecNet[34]这 4

种方法进行对比, 结果如表 2 所示. 可以看出, 在

CD 评价指标上, 本文方法在 13 个类别上均取得更

高的重建精度, 明显优于其他方法; 在 EMD 评价

指标上 , 本文方法在大部分数据集上的重建结果

均优于其他方法, 3D-SSRecNet[34]方法在 5 个类别

取得最好表现; 但在平均重建精度上, 本文方法比

3D-SSRecNet[34]提升 2.29%. 

 
表 2  5 种方法在 ShapeNet 数据集上的 CD 和 EMD 值对比 

CD EMD 
类别 

PSGN[19] 3D-LMNet[32] Pix2point[33] 3D-SSRecNet[34] 本文 PSGN[19] 3D-LMNet[32] Pix2point[33] 3D-SSRecNet[34] 本文

Airplane 3.74 3.34 3.29 2.38 2.27 6.38 4.77 3.82 2.72 2.58

Bench 4.63 4.55 4.59 3.51 3.21 5.88 4.99 4.31 3.15 3.32

Cabinet 6.98 6.09 6.07 4.77 4.38 6.04 6.35 4.94 3.91 4.17

Car 5.20 4.55 4.39 3.56 3.25 4.87 4.10 3.61 2.84 2.81

Chair 6.39 6.41 6.48 4.35 3.34 9.63 8.02 6.45 4.17 3.48

Lamp 6.33 7.10 6.58 4.99 4.76 16.17 15.80 8.45 6.19 6.04

Monitor 6.15 6.40 6.39 4.72 4.42 7.59 7.13 5.94 4.49 4.05

Phone 4.56 4.63 4.27 3.52 3.39 5.07 5.43 3.77 3.05 3.29

Rifle 2.91 2.75 2.89 2.45 2.24 8.48 6.08 4.25 3.48 3.61

Sofa 6.98 5.85 5.85 4.44 4.08 7.42 5.65 5.03 3.71 3.67

Speaker 8.75 8.10 8.39 5.94 5.51 8.70 9.15 7.37 5.23 4.92

Table 6.00 6.05 6.26 4.35 3.96 8.40 7.82 6.05 4.16 4.24

Vessel 4.38 4.37 4.55 3.72 3.43 6.18 5.68 4.89 3.96 3.79

平均 5.62 5.40 5.38 4.05 3.71 7.75 7.00 5.30 3.93 3.84

注. 粗体表示最优值. 

 
3.4  定性分析 

表 3 所示为在 Sofa 数据集上本文方法的多视

角重建结果. 可以看出, 在不同视角下, 重建模型

的局部细节均得到较好的保留, 拓扑结构与 Ground 

Truth 模型十分接近, 展现出较强的鲁棒性. 为了

更好地展示本文方法的重建能力, 使用 PSGN[19]与

Pixel2Mesh[27]方法在 Lamp 和 Rifle 数据集上分别

完成单视图重建 , 并与本文方法的重建结果进行

对比, 结果如表 4 所示. 选取 3 种基于不同卷积神

经网络的 Pixel2Mesh 模型进行单视图三维重建, 

验证本文方法的泛化能力. 可以看出, 本文方法在

不同数据集的重建精度明显高于其他方法 , 能够

更准确地表达模型的拓扑结构. 

进一步, 在 Airplane 和 Bench 数据集上, 与

PSGN[19], VGG-Pixel2Mesh[27]和 DISN[35]这 3 种方法

进行对比, 结果如表 5 所示. 可以看出, 本文方法在

Airplane 数据集上的重建结果与 VGG-Pixel2Mesh[27]

相近, 优于其他 2 种方法, 均取得较好的重建效果, 

但本文方法重建结果的噪声更少, 点云分布更加均

匀, 更加贴近真实形状; 在有孔洞的 Bench 模型上, 

本文方法的重建结果明显优于其他方法, 证明该方

法具有较好的鲁棒性. 

3.5  真实场景三维重建 
为了验证本文方法在真实场景的重建能力 , 

在 Pix3D 数据集上, 对本文方法的 CD 和 EMD 评价

指标进行定量评估, 并与 PSGN[19], 3D-LMNet[32]和

3D-SSRecNet[34]这 3 种方法进行对比, 结果如表 6

所示. 可以看出, 本文方法在 Chair, Sofa 和 Table

这 3 个类别上均取得更高的重建精度, 优于其他方

法, 表明该方法具有较强的鲁棒性. 表 7 所示为部

分真实场景图像的三维重建结果. 可以看出, 本文

方法对于双层结构的 Table 和 Chair 等复杂结构的

重建细节更加准确 , 能够有效地保持点云模型形

变局部拓扑结构的一致性. 
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表 3  本文方法多视角三维重建结果 

视角 1 视角 2 视角 2 
原图 

Ground Truth 本文 Ground Truth 本文 Ground Truth 本文 

 
  

    

 
     

     

 
 

表 4  3 种方法三维重建结果对比 

原图 Ground Truth 本文 PSGN[19] VGG-Pixel2Mesh[27] Stereo-Pixel2Mesh[27] ResNet-Pixel2Mesh[27]
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表 5  4 种方法三维重建结果对比 

原图 Ground Truth 本文 PSGN[19] 
Pixel2Mesh-Point 

Cloud[27] 
Pixel2Mesh[27] DISN[35] 

       

       

      

      

 
     

      

       

      
 

表 6  真实场景重建的 CD 和 EMD 评价指标对比 

CD EMD 
类别 

PSGN[19] 3D-LMNet[32] 3D-SSRecNet[34] 本文 PSGN[19] 3D-LMNet[32] 3D-SSRecNet[34] 本文

Chair 8.05 7.35 5.52 5.26 12.55 9.14 6.05 5.47

Sofa 8.45 8.18 6.04 4.73 9.16 7.22 4.90 4.81

Table 10.82 11.20 6.88 6.19 15.16 12.73 7.59 6.25

平均 9.11 8.91 6.15 5.39 12.29 9.70 6.18 5.51

注. 粗体表示最优值. 

 
3.6  消融实验 

为了验证本文方法中各模块设计的合理性 , 

将 CR-FFD 作为 baseline, 并添加其他模块分别训

练模型, 选取 ShapeNet 数据集中的 Airplane, Chair

和 Speaker 模型进行测试, CD 评价指标的结果如表

8 所示. 可以看出, 添加 Transformer 编码器模块后, 

不同类别的 CD 评价指标均得到一定提升, 平均提

升 0.34, 其中, Airplane 类别提升最大, 达到 12.04%; 

添加胶囊网络模块后, 各类别重建结果的 CD 评价

指标进一步提升, 平均提升 0.13. 实验结果表明, 

添加各模块后能够有效地提升三维模型的重建精

度, 充分验证了各模块设计的合理性.  

4  结  语 

本文提出一种融合卷积 CR-FFD 模型与偏置

Transformer 胶囊网络的点云三维重建方法. 为实

现高质量的三维点云重建模型, 通过 Catmull-Rom

样条基函数对点云模型控制点进行插值 , 保持点

云模型形变局部拓扑结构的一致性, 并使用 CNN 最

小二乘求逆解法加速求解过程. 在此基础上, 将基

于 OA 的 Transformer 编码器模块和球邻域模型嵌入

胶囊网络, 增强局部特征表达能力以捕获点云形状

的细粒度特征. 实验结果表明, 本文方法有效地提

升单视图的三维重建结果, 具有较强的鲁棒性. 
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表 7  本文方法真实场景三维重建效果 

原图 Ground Truth 本文 原图 Ground Truth 本文 

   
 

 

   

  

    
  

      

   
  

      
 

表 8  消融实验 CD 对比 

模块组合方式 Airplane Chair Speaker 平均 CD

CR-FFD 2.74 3.86 5.94 4.18 

CR-FFD+Transformer 
编码器 

2.41 3.48 5.64 3.84 

CR-FFD+胶囊网络 2.36 3.42 5.58 3.79 

CR-FFD+Transformer 
编码器+胶囊网络 

2.27 3.35 5.51 3.71 

注. 粗体表示最优值. 
 

本文方法在单视图三维重建方面取得较好表

现, 但仍存在一定局限性, 如在真实场景中, 由于

物体间的遮挡问题 , 重建模型的局部拓扑结构表

达欠佳, 存在进一步优化的空间. 未来将结合隐表

达方式描述三维模型拓扑结构 , 实现更高质量的

重建效果; 同时, 进一步优化网络结构, 实现重建

质量与模型性能之间的平衡. 
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