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基于点云迁移的人体点云位置及颜色补全
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摘 要：由于三维扫描设备获取的点云存在目标遮挡、设备视角等问题，致使点云有所缺失。点云补全是为下游

任务进行点云预处理的重要工作。然而现有的点云补全工作集中在对简单物体的补全上，缺乏对较复杂人体点云

补全的研究。为将点云补全任务引入下游人体重建相关任务中，本文提出了一种由粗到精的人体点云预测方法，

对人体位置及颜色缺失信息补全。通过创建具有精细服饰纹理的人体点云数据集，采用点云迁移的网络结构，充

分利用点云全局粗糙信息，结合多层网络预测完整点云，优化了上采样方案；然后，在上采样后的点云上进行了颜

色补全，通过部分点云颜色信息进行特征值扩散和提取；最后，通过一个多层感知机进行颜色预测。在人体数据集

上的实验结果表明，该方法相比现有主流方法不仅在客观指标上具有更好的表现，主观质量上也能保证获得更加

完整、边缘清晰的点云。

关键词：点云；形状补全；人体重建

中图分类号：TP391. 4 文献标识码：A DOI：10. 16798/j. issn. 1003-0530. 2022. 09. 001

引用格式：安平，陈星宇，邓小宝，等 . 基于点云迁移的人体点云位置及颜色补全［J］. 信号处理，2022，38（9）：1777-

1785. DOI：10. 16798/j. issn. 1003-0530. 2022. 09. 001.
Reference format：AN Ping，CHEN Xingyu，DENG Xiaobao，et al. Human body point clouds location and color comple⁃
ment based on point clouds migration［J］. Journal of Signal Processing，2022，38（9）：1777-1785. DOI: 10. 16798/j.
issn. 1003-0530. 2022. 09. 001.

Human Body Point Clouds Location and Color Complement
Based on Point Clouds Migration

AN Ping CHEN Xingyu DENG Xiaobao CHEN Yilei
（Key Laboratory for Advanced Display and System Application，Ministry of Education，Shanghai Institute for Advanced

Communication and Data Science，School of Communication and Information Engineering，Shanghai University，
Shanghai 200444，China）

Abstract: The point clouds obtained by 3D scanning equipment have problems，such as target occlusion，capture perspec⁃
tive，etc.，resulting in the lack of point clouds. Point cloud completion is a significant work for downstream tasks. How⁃
ever，the existing point cloud completion work focuses on the completion of simple objects，and there is a lack of research
on point cloud completion of complex human body. In order to introduce the point cloud completion task into the down⁃
stream human reconstruction，this paper proposed a coarse to fine human point cloud prediction method to reconstruction
human point cloud position and color. The method in this paper created a human point cloud dataset with fine clothing tex⁃
ture，adopted the network structure of point cloud migration，made full use of the global rough information of point cloud，
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and combined multi-layer network to predict the complete point cloud，so as to optimize the up-sampling scheme；Then，
the color was completed on the point cloud after up-sampling，and the eigenvalues were diffused and extracted through part
of the point cloud color information；Finally，a multi-layer perceptron was used for color prediction. The experimental re⁃
sults on human dataset shows that this method not only has better performance in objective indicators，but also can ensure
a more complete and clear edge point cloud in subjective quality compared with the state-of-the-art methods.
Key words: point clouds；shape completion；human reconstruction

1 引言

近年来随着消费者级扫描RGB-D相机的兴起，

如 Kinect、RealSense、iPhone-X等，点云的数据获取

日益简便。但是扫描设备所获取的点云信息往往

存在单视、遮挡、稀疏等问题，不利于点云的下游视

觉任务，诸如点云分类［1-2］、点云目标检测［3-4］，以及

点云配准［5-6］等。同时，数字化人体已经成为增强现

实、虚拟现实、混合现实等的重要内涵之一，对于存

在衣物细节的人体数字化［7-9］已经在远程社交、网上

购物、机器人操作［10］等领域得到广泛应用［11］。点云

作为三维（3D）表示的基础形式，在重建人体中有不

可忽视的作用。人体点云补全是恢复结构信息的

重要方法，但从 3D扫描设备中得到的人体初始点

云往往受到多方面因素的影响，如性别、衣物、人

种、体态等。这些因素相较于飞机、桌椅、汽车等刚

性物体更加难以补全，并且由于数据集的限制以及

技术困难，目前少有人体点云补全方法的报道。

现有 3D形状补全方法主要可以分为两类。一

类是基于传统对齐、曲面平滑等方法［12-13］，根据输入

的几何特征重建 3D形状。但传统方法只适用于特

定先验信息如对称性、表面法线和曲率等的点云进

行一定程度的修补。另一类是基于深度学习的 3D
形状补全方法［14-15］，根据其网络结构的不同粗略地

分为 3D卷积神经网络（3D Convolutional neural net⁃
work，3D-CNN）结构、多层感知机（Multilayer Percep⁃
tron，MLP）神经网络结构。基于深度学习的点云补

全以单类物体的不完整点云作为输入，可预测完整

点云。本文方法也属于深度学习方法一类，因此，

下面将主要介绍深度学习方法。

随着卷积神经网络在图像补全、图像修复［16-17］

等图像处理领域的大获成功，基于体素辅助的 3D
形状补全将 2D卷积神经网络引入三维的工作［18］

中。近年来，基于该思想涌现出一批被广泛运用的

成果，如 GRNet［19］、、3D-EPN［20］等。但 3D-CNN存在

无法解决点云不规则结构以及无序化问题，因此需

要借助体素网格的辅助将无序化的点云映射入构

建好的三维体素网格，并且利用 3D-CNN强大的获

取特征能力获取点云的结构信息。还有如VRC［21］
等工作通过基于变分自动编码器的方法有效地捕

捉到关联性结构。此外，虽然 3D-CNN存在成熟的

应用体系，但 3D-CNN的精细化取决于体素大小，而

受制于显卡算力，难以在更小的体素中进行 3D-

CNN的计算是目前遇到的技术难点。

为了解决上述问题，自 PointNet［22］出现之后

MLP神经网络方法开始流行，通过使用大量MLP网
络代替卷积操作解决点云的不规则结构以及无序

化特性，使点云处理的各类任务得到统一标准。随

后涌现出大量基于MLP的神经网络的点云补全工

作，如 PCN［23］、FoldingNet［24］、TopNet［25］等。这些方

法使用多层感知机简单有效地提取点云特征，无需

转换的方式最大限度地保留了点云的空间特征，并

通过多层点网的方式最大程度避免了结构信息损

失，保留点之间的 3D关系。这些基于MLP的生成

类方法通过预测输出点与真值的倒角距离（Cham⁃
fer Distance，CD）损失取得不错的成效，但基于生成

方法的点云不具备一一对应的关系，对于损失函数

而言往往产生相异的对应点计算损失，不利于点云

补全的表现。 PMP++（Point Cloud Completion by
Transformer-Enhanced Multi-step Point Moving Paths）［26］

基于移动点云的方式完成，通过该方法提取输入输

出两个点云之间的详细拓扑和结构关系并完成对

点云的一一对应关系，但同时限制了其补全点云数

量与输入点云数相同，同时也给出了简单的上采样

方式。此外还有一些工作［27-28］基于Transformer将一

维语义信息的提取引入点云补全，通过将点云表示

成为一组无序的点代理，并采用 Transformer 的
Encoder-Decoder结构进行点云生成。这些工作丰

富了特征提取方式，结合 PointNet可获取更全面的

点云结构信息。
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目前关于人体点云补全的相关研究较少，分析

原因主要是由于人体点云数据集的缺乏、人体点云

重建的复杂性所致。但是对于下游的人体重建任

务而言，人体点云补全能够为其提供更完善的信

息，从而获得更好的重建效果，因此进行人体点云

补全非常必要。鉴于基于生成方案对于复杂非刚

性物体的补全存在点云离散问题，补全后的点云边

缘粗糙且出现大量孤立点集，本文基于点云迁移补

全的方法进行人体点云补全。

本文提出一种由粗到精的人体点云迁移补全方

法，并通过全局特征扩散及特征提取获取全局特征

信息，最后由多层感知机进行颜色预测。本文利用

PMP++对于点云迁移重构的优势，提高了人体点云

补全网络的重构效果，并根据预测点位置结合输入

颜色信息进行颜色补全。本文创新性工作主要有：

1）针对人体点云补全任务，模拟真实环境创建

带有精细服饰人体点云补全数据集。

2）探索人体点云补全任务的有效方式，采用由

粗到精优化点云迁移网络的上采样。

3）为人体重建等下游任务，在原有的补全任务

中加入颜色补全。

本文共分为四个部分。第一部分为引言；第二

部分阐述本文提出人体点云补全网络结构与具体

实施方法；第三部分给出具体的实验实施细节和结

果比较；最后一部分是结论。

2 人体点云及颜色补全模型

本文基于THUman2. 0［29］人体网格数据集，对人

体模型泊松采样获取整体点云，由于泊松采样仅能

采样大致数量的点云，对泊松采样的点云最远点采

样获得统一点数的真值点云，对真值点云多方向采

样生成部分点云数据集。本文在该数据集上进行

人体点云补全研究。

本文提出的基于点云迁移的人体点云补全方

法整体框图如图 1所示，主要包括人体点云补全网

络（低分辨率人体补全模块、高分辨率人体补全模

块）以及颜色补全网络。其中人体点云补全网络是

通过引入低分辨率的粗略点云帮助网络学习到更

好的整体结构，并通过数据集中构建的部分输入点

云色彩信息，对人体点云的颜色信息进行预测。点

云颜色预测采用关联点云位置信息与部分输入点

云的颜色信息，通过补全网络获取稠密点信息并结

合输入端部分点云的颜色信息预测稠密点颜色；将

部分点云颜色信息扩散到全局，并且通过特征提取

升维，最后由多层感知机完成预测。下面，本文将

详细介绍该系统网络结构的具体设计和使用的损

失函数。

2. 1 基于点云迁移的补全网络设计

尽管基于生成的点云补全网络在 Comple⁃
tion3D、PCN等数据集上大放异彩，但是该类网络对

于非刚性形状重建具有更小约束，补全后的点云发

散于真实表面前后，对具有复杂结构的人体容易形

成粗糙表面。因此，本文选用了最新的点云迁移补

全方案PMP++实现人体点云补全，在原有的结构基

础上通过多层次的网络结构对人体点云进行预测。

通过 RPA（Recurrent Path Aggregation）模块记忆先

前路径的信息和推断每个点的下一个位置。与

PMP++中的随机上采样相比，本文通过引入低分辨

率的粗略点云帮助网络学习到更完备的整体结构，

能够有效加强整体的约束，从视觉效果得到具有清

晰边缘的人体点云。

对于一个具有N个点的点云｛PI｝来说，点云迁

移网络仅能根据位移生成 N个点输出点云｛Po｝。

PMP++ 对残缺点云加入高斯噪声增强输入信息并

完成点云上采样，这种做法存在噪声点不能完全代

表原点云几何结构并且相较于不添加噪声的方法

更容易出现人体表面的无规律毛刺，如图 2所示。

为了减轻该现象，本文提出了一种双层网络结构，

如图 1所示，使用第一层网络获取稀疏点云生成的

粗略点云，同时为了不丢失完整的输入信息，加入

原点云的输入细节，剩下的点使用噪声点补齐。这

样的做法能够在减少噪声点输入的同时引入了部

分全局信息。从图 1中看出，对于输入的人体点云

数据 Pi（X，Y，Z，R，G，B），选取 Pi1（X，Y，Z）输入点云

补全网络，通过第一个补全网络得到粗略点云Po1。
对输出的低分辨率人体 Po1，结合输入信息 Pi1以及

使用高斯噪声点N (0，1)补齐构成高分辨率网络的

输入。这样做是为了在不影响输入点云细节的同

时添加全局信息，如果仅输入低分辨率人体将不可

避免地损失输入点云的部分几何信息。上述点云

迁移补全的过程可用公式表示如下：

P01 = F1(Pi1 ) （1）
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Pi2 = Pi1 + P01 + N (0，1) （2）
P02 = F2 (Pi2 ) （3）

其中P01为低分辨率人体点云，P02是高分辨率人体

点云，Pi1为输入点云的位置信息，Pi2为高分辨率人

体网络输入，N (0，1)为高斯噪声点，F1为粗略点云

补全，F2为精细点云补全。

图 1是本文提出的人体点云及颜色补全网络模

型整体框架，网络整体由低分辨率人体点云补全、

高分辨率人体点云补全以及人体颜色补全三部分

组成。人体点云补全网络由多层 PMD（point mov⁃
ing distances）点迁移模块构成，每层PMD模块使用

多层 SA（Set Abstraction）模块以及T（Transformer）模

块编码，后通过RPA Recurrent Path Aggregation循环

路径聚合模块对特征先验信息选择性的记忆和遗

忘。颜色补全网络由多层 FP（Feature Propagation）
特征传播模块、SA（Set Abstraction）特征提取模块以

图1 人体点云及颜色补全网络结构

Fig. 1 Human point cloud and color complement network

图2 PMP++与本文方法的区别

Fig. 2 The difference between PMP + + and our method
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及MLPs多层感知机构成。

2. 2 颜色补全模块

对于上游点云补全网络输出的位置信息，结合

输入点云的RGB信息进行颜色补全。参考点云补

全的相关工作［21-23］，通过部分点云的位置信息将其

位置上的颜色信息扩散到全部点云，然后对该信息

进行基于 Encoder-Decoder结构的颜色重建。编码

器负责将输入点云中的几何信息汇总为特征向量。

使用 PointNet++［30］中多层 SA（Set Abstraction）模型

以及 transformer进行特征提取及升维。该过程可以

将 6维全局特征在提升特征维度的同时不断减少点

数，通过多层 FP（Feature Propagation）网络来还原

该点数得到原本位置的高维特征信息。利用该特

征信息，通过一个多层感知机得到预测点云的颜色

信息。颜色补全的过程可用公式表示如下：

Pdense = Fp (Po2，Pi ) （4）
Fdense = Sa (Pdense ) （5）
Pcolor = MLP (Fdense ) （6）

其中 Pdense为从部分输入颜色信息扩散到全局点云

的颜色信息，Pi为（X，Y，Z，R，G，B）部分输入点云，

Po2为预测稠密点位置（X，Y，Z），Pdense为全局稠密点

颜色信息，Fdense为特征提取的高维点云颜色特征，

Pcolor为预测颜色结果，Fp为特征扩散网络，Sa为 Set
Abstraction点云特征提取网络，MLP为一个多层感

知机。

2. 3 损失函数

由于倒角距离不能保证输入输出点云的一一

对应关系，为了计算出其针对输入的点 P与输出点

P'之间的距离，使用 EMD（Earth Mover’s Distance）
来学习满足上述的约束排列ϕ：

LEMD ( X̂，X ) = min
ϕ ∈ X̂ → X

1
X̂
∑x̂ ∈ X̂ x̂ - ϕ ( x̂ ) （7）

其中 X̂为输入点云，X为对应排序的目标点云。

以上只保证了点云的一一对应性，但是两点之

间的移动路径仍然无法得到保证。为了使得该距离

最小，引入网络输出中的移动距离ΔP最小化距离矢

量，即所有位移向量之和最小。其损失函数如下：

LPMD =∑k∑i ∆pki 2
（8）

通过引入该直接移动损失，有助于基本固化两点之间

的移动路径，极大避免了由于不同路径而导致的收敛

缓慢，减少冗余移动决策，提高搜索效率。基于该思

想本文可以得出点云补全网络的总损失函数：

LCD (X，X̂ ) =∑x ∈XXminx̂ ∈ X̂
 x - x̂ +∑x̂ ∈ X̂minx ∈X  x̂ - x （9）

L =∑k
LCD (Pk，P') + LPMD （10）

其中倒角距离（CD）遵循式（7）的符号定义，对形变使

用CD损失以及EMD损失正则化，总损失函数在最小

化对应点的倒角距离的同时最短化点的移动路径。

2. 4 评价指标

对于点云补全的评价主要指标为 CD距离，常

用于计算生成点云与其真值之间的平均最短点距

离。CD距离定义如下：

CD(S1，S2 ) = 1
|S1|∑x ∈ S1 miny ∈ S2  x - y 2 +

1
|S2| ∑minx ∈ S1  y - x 2 （11）

其中 S1为预测稠密点云、S2为点云真值。CD值越

小表示点云补全的精度越高。CD距离无需点云数

量一致，因此本文使用 CD距离进行人体点云补全

精度的评估。

3 实验结果与分析

3. 1 实验实施细节

本文使用点云迁移网络模型PMP++，该网络的

特征提取采用 SA与 Transformer组合的特征提取模

块，得到与输入点数相同的高维特征，后通过RPA
模型选择性记忆和遗忘特征。输入部分点云数为

1024，重建稠密点云数为4096。
需要训练包含低分辨率点云补全、高分辨率点

云补全、点云颜色补全在内的端到端模型。其中训

练低分辨率点云补全使用 1024个部分点云得到相

同点数的人体点云。用 1024个部分点云、补全点云

以及带有高斯噪声的 2048个相关点云训练高分辨

率补全网络。对于颜色补全网络，为了确保其不受

补全网络的影响，使用1024个颜色点云和4096个稠

密点云位置进行训练。本文实验采用RTX 2080TI
显卡，使用Pytorch 1. 10. 1对网络进行训练。点云补

全和颜色补全训练的实验参数设置如下：使用Adam
优化器进行初始化，训练的批量大小为 8，学习率为

0. 0001，学习速率为0. 7，共训练200个 epoch。
3. 2 人体点云数据集生成

为了训练人体补全模型，本文使用 THUman
2. 0［28］的人体网格数据集，包含 500个由密集DLSR
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设备捕获的高质量人体扫描。对于每次扫描提供

3D模型。对该高清人体网格数据集进行泊松采样，

并且通过最远点采样最大限度地保持人体网格模

型的细节特征。对于泊松采样的 10000左右个点云

（泊松采样存在点数波动），通过最远点采样 4096个
点构成人体稠密点云，其中包含 526张人体点云数

据集。对这 526张点云图，从 UV贴图中获取 RGB
信息。为解决由于人体数据集较小而在点云补全

过程中出现的过拟合问题，本文提出了人体数据集

的增广方法：模拟对人体三维数据采样的常规视

点，即前后左右四个方向，生成 2104张训练集以及

测试集。本文选择了包含衣物细节纹理的高清数

据集，还原真实采样环境。采用 426张进行训练，

100张进行测试及验证。

3. 3 补全结果及分析

在本小节中，将本文方法与基于生成类的点云

补全方法 PCN［22］、FoldingNet［23］、VRC［20］、TopNet［24］、
ECG［31］、Cascade［32］以及迁移方法 PMP++［25］这些近

年来代表性方法进行比较，在创建的数据集上计算

各种方法的倒角距离CD，结果如表1所示。

从表 1中可看出，本文的方法取得了最高的补

全精度。基于生成类的点云补全方法PCN、Folding⁃
Net、VRC、TopNet在重建具有复杂人体姿态、性别、

服饰的效果较差，其编解码生成特性导致其无法做

到输入输出端的一一对应，造成较大损失。本文提

出的多层PMP++与原始非多层PMP++方法相比，补

全精度也有明显提升，说明在网络输入端添加全局

信息的方式能够帮助网络减少由于添加噪声而产

生的非结构信息。与［25］中添加高斯噪声点上采

样的方式相比，本文在保留原始部分点云输入信息

的同时加入低分辨率全局人体，有效解决了点云粗

糙及非均匀问题。

针对点云迁移网络的优化特性，本文通过实验

进一步证明所提出方法的效果。使用不同生成类

补全网络生成稠密点云，再利用点云迁移网络的特

性对其补全。表 2比较了用不同编解码方法提升点

云分辨率与本文方法的 CD损失值，可见本文的方

法优于使用生成类网络的上采样方式。利用生成

类点云补全方法其上采样会造成原始点云结构性

的丢失，而本文方法使用原始点云作为粗略点云模

型可以获取一一对应的点云结构信息。

图 3为不同方法人体点云补全结果的可视化比

较，可见本文的方法对人体形状有更准确的预测，而

基于编码方案在预测复杂人体结构时更容易存在边

缘模糊和断肢的现象。通过网络变形预测点云的

FoldingNet方法对复杂人体的预测较差；PCN利用全

连接层对全局潜在特征向量进行整个点云模型的直

接输出，所以在局部细节的地方存在着一定的分布

不均匀和不平整的情况；TopNet由于采用多个全连

接层来分层聚合全局特征，使得网络的参数量大，并

且收敛速度慢，会存在一定的补全点云分布散乱的

情况；VRC变分关联点云补全在修复人体过程中存

在少量离散点云，无法预测完整的边缘与整体形状；

而直接使用PMP++网络在预测端缺少粗略约束，造

成边界模糊。与其他方法相比，本文方法能够获得

更优的细节特征及更平整的边缘信息，在视觉效果

上优于其他方法，与真值（GT）最接近。

3. 4 消融实验

为了进一步证明本文提出的由粗到精的网络结

构能够提升点云补全的精度及效果，对有无该结构、

有无部分点云与粗略补全点云的情况进行消融实

验。表 3列出了三种设置的点云补全CD值：无该网

络结构的原始PMP++、缺失输入信息的多层PMP++
以及本文的方法。将本文的方法与表中前两种消融

表2 不同粗略点云的多层人体点云补全（更低的是更优解）

Tab. 2 Multi-layer Human Point Cloud Completion with Different Coarse Point Clouds（the lower is the better solution）
方法

CD损失×10-3
ECG
5.34

PCN
3.28

TopNet
3.00

FoldingNet
3.69

Cascade
3.02

VRC
2.23

PMP
1.99

Ours
1.81

表1 不同方法人体点云补全结果定量比较（更低的是更优解）

Tab. 1 Quantitative comparison of human point cloud completion results with different methods（the lower is the better solution）
方法

CD损失×10-3
ECG
83.17

PCN
8.29

TopNet
6.50

FoldingNet
4.35

Cascade
3.33

VRC
2.62

PMP
2.81

Ours
1.81
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方法比较，实验证明对于输入输出分辨率相同的点

云迁移补全方法而言，在补全点云时会损失部分输

入的结构信息，因此，本文的方法在精细化网络中加

入输入点云，能够提升点云补全的精度。

3. 5 颜色结果分析

在该小节中实验了两种方式：点云位置及颜色

的多任务同时补全，点云位置及颜色的分任务补

全。实验结果如图 4所示，其中左图为在经典网络

PCN点云位置补全的基础上加入颜色信息进行多

任务补全结果，在原本的位置信息上加入对应颜

色，同时训练并平衡位置及颜色补全损失函数；右

图为本文提出的方法，在训练时借助真值点位置信

息补全颜色，在测试时输入为补全网络预测的人体

稠密点云，结合输入侧的残缺点云颜色信息进行预

测。从图 4中可以直观地看出，在补全网络中添加

颜色补全往往导致更糟糕的位置补全以及偏向于

平均的颜色，而本文采用分离位置信息与颜色信息

的方法可以有效提升颜色预测的准确率。由此本

文得出，对于点云补全的网络不适合加入颜色信息

进行同时预测。

4 结论

本文主要解决人体三维点云数据在采集过程

中由于遮挡、视角等问题导致的残缺点云修复问

题。为此本文提出了一个基于点云迁移的多层人

体补全网络结构，使用由粗到精的方式构建迁移点

云。与编解码结构相比，使用更少的训练次数，通

过一对一的迁移模式完成；并且基于补全的位置和

图3 不同方法人体点云补全结果的视觉效果

Fig. 3 Comparison of qualitative results
表3 消融实验结果（更低的是更优解）

Tab. 3 Human point cloud completion of rough point cloud
with different methods（the lower is the better solution）

方法

人体点云补全数据集
CD损失×10-3

PMP++

1.97

Ours(Missing input
information)
1.87

Ours

1.81

图4 颜色重建结果比较

Fig. 4 Comparison of color reconstruction results
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输入的颜色信息进行颜色重建。在人体数据集上

的点云补全结果与最先进的方法相比表现更好，并

且在点云颜色重建上也取得了良好的效果。
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