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基于改进 PoinTr 的苹果点云补全方法研究
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 摘　要               针对自然环境下苹果果实点云因遮挡导致的不完整问题，文章提出了一种改进的 PoinTr 网络。通过构建

苹果点云数据集（模拟 5%~50% 遮挡），融合动态图卷积（DGCNN）与坐标注意力（CA）模块，增

强局部特征提取；结合几何感知 Transformer 编码器 - 解码器，实现全局上下文推理。实验表明，改进

方法较原始PoinTr的F1分数提升 1.37%，CDL1和CDL2误差分别降低 2.26%和 0.84%，EMD降低 2.23%，

在 20% 和 45% 遮挡下补全效果优于主流算法。结果表明，该方法有效提升补全精度，为农业表型分析

提供技术支持，但对极端遮挡（50%）场景仍需优化。未来将探索多模态数据融合以增强泛化能力。   
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0  引言

随着计算机图形技术在精准农业中的应用，农业生产正

变得更加智能化和可持续。利用计算机视觉和图像处理技术，

实现了对作物生长的精确监测，为精准决策提供科学依据 [1]。

三维重建技术 [2] 的进步，提供了超越二维图像的详细作物评

估方法，有助于制定灌溉和施肥策略。使用多角度图像进行

植物 3D 建模，可以获得关于作物结构和生长模式的深入信

息。然而，3D 模型往往有大量的信息和复杂的格式，这需要

技术知识和建模经验来处理 [3]。在使用相关设备采集点云数

据时，由于环境干扰、物体遮挡、操作不当等原因，采集到

的原始点云往往是不完整的 [4]。因此，实现植物点云补全，

能辅助植物三维形态的完整存储与无损分析，对植物自动化

表型的研究具有重要意义。

在处理生成的不完整点云时，一种常见的方法是从分析

该点云的整体形态特征入手，基于现有部分的信息推断丢失

部分可能的形状，并据此对这些缺失进行补充，最终实现点

云的完整化 [5]。Kroemer 等人 [6] 提出了一种创新的方法，该

方法基于物体在三维空间中的对称特性来生成一系列初始候

选对象，可以更精确地定位出那些可能的最佳匹配。Yuan 等

人 [3] 提出了 PCN补全方法，使用 PointNet提取点云全局特征，

采用 FoldingNet 将 2D 点映射到 3D 表面，生成缺失点云的稠

密点云。Huang 等人 [7] 提出了一种可直接应用于点云的多级

损失函数神经网络，实现从不完整点云到完整点云的映射。

Tchapmi 等人 [8] 提出了一种叫 TopNeT 的新颖的解码器

补全算法，能够生成无需预设特定结构或拓扑的结构化 3D

点云，显著提升了在 ShapeNet 数据集 [9] 上的 3D 点云形状完

成任务的表现。在深度点云补全任务中，Transformer[10] 凭借

其全局上下文建模能力和自注意力机制，能高效捕捉点云中

的长距离空间依赖，即使在输入部分缺失或稀疏时也能推理

出完整的几何结构。Yu 等人 [11] 提出的 PoinTr 网络引入了几

何敏感的 Transformer 模块，通过编码器 - 解码器结构将点云

表示为无序点代理并生成缺失点云，其实验结果在数值和可

视化效果上均显著改善。针对植物枝条具有的骨架特征，王

龙其等人 [12] 设计了一种基于骨架引导的植物点云补全网络，

能够融合全局骨架特征和局部的几何细节特征完成植物的点

云补全工作。杨志强 [13] 针对基于 SFM[14] 得到真实枸杞植株

点云，提出了一种基于几何敏感的 Transformer 补全网络进行

点云补全方法，能够较好地完成枸杞植株点云补全。彭杰威 [15]

提出了一种基于多尺度几何感知 Transformer 的植物点云补全

网络，该网络对叶类植物补全效果好，为植物幼苗点云补全

提供了新思路。

上述研究虽然在开源数据集和室内盆栽植物点云补全

方面取得了一定的成果，但在农业领域内，特别是针对自然

环境下果树果实（如苹果）的点云补全，尤其是解决果实遮

挡问题方面的探索尤为缺乏。目前大多数点云补全算法主要

依赖于整体形态特征进行补全，而较少关注先验特征的提

取，这导致了补全效果往往未能达到预期。鉴于此，本文提

出了一种基于 PoinTr 架构改进的点云补全方法，通过集成

DGCNN（dynamic graph CNN）[16] 特征提取模块，并引入

CA（coordinate attention）[17] 注意力机制，强化了全局与局

部特征的表现，从而更精确地重建了因遮挡或其他原因缺失

的苹果果实点云。通过这种方式，我们可以期待未来能够在更
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多样化的农业场景中实现更加高效、准确的作物监测与管理。

1  材料和方法

1.1  室内数据集采集

为获取相应点云补全数据

集，需实现目标高质量三维点云

重建，首先对目标果实进行多角

度数据采集。采用环绕式拍摄方

案，拍摄示意图如图 1 所示。

先将目标果实固定在支架上，利用相机围绕果实环绕拍

摄，确保覆盖果实的各个细节。然后通过视频抽帧获取图像

序列，频率需与拍摄角速度匹配，获取清晰高质量原始图像。

总共采集了 30 个富士苹果的照片集，每个苹果的数据集包

含 100~300 张图像。接下来，利用运动结构恢复算法的稀疏

重建和神经辐射场（neural radiance fields, NeRF）[18] 稠密重

建技术结合，生成高精度三维点云模型。随后，对模型进行

去噪和优化处理，确保点云数据的准确性和完整性。

1.2  数据集构建

经 NeRF 输出的点云包含果实表面几何特征及颜色信息

的 PLY 格式点云，点云密度可达 105~106 点 / 果实。接下来

进行补全数据集制作，参考 PCN 数据制作方法，将完整点云

随机遮挡部分区域，生成不完整点云作为训练输入。

点云数据集构建流程：（1）数据扩增：基于几何与刚

体变换不变性，通过旋转变换生成 3 000 个苹果点云样本；

（2）归一化处理：统一 x, y, z 坐标至 [-1, 1] 区间消除尺度差

异；（3）遮挡模拟：采用非重叠区域随机遮挡策略，5% 

~ 50% 比例覆盖果实各表面区域；（4）差异化采样：完整

点云采样 16 384 点，缺失点云独立随机采样 2 048 点；（5）

数据集架构：按 8∶1∶1 比例划分训练 / 验证 / 测试集，各

集包含全遮挡梯度子集与完整点云子集。

1.3  点云补全网络

本试验提出了基于 PoinTr 的特征增强的点云苹果点云补

全网络，其流程如图 2 所示。

图 2  本文点云补全网络流程

本文提出的点云补全方法，将点云补全问题视为集合到

集合的转换任务。首先，输入的不完整点云通过一个轻量级

DGCNN-CA 提取中心点周围的局部特征，并结合位置嵌入

以形成点代理。接下来，这些点代理作为 Transformer 编码

器 - 解码器架构的输入，用于预测缺失部分的点代理。解码

器使用由查询生成模块动态生成的查询来推断缺失点的初步

轮廓，而非固定查询。最后，采用多尺度点云生成模块逐步

细化从粗到细的点云补全过程。具体来说，通过给定点代理

集合 F={F1, F2, …, FN} 表示部分点云，将点云 补全的过程建

模为集合到集合的平移问题，用公式表示为：

( ), ( , )E DHV M F M Q V= =                                  （1）

式中：ME 和 MD 为编码器和解码器模型；V={V1, V2, …, VN}

为编码器的输出特征；Q={Q1, Q2, …, QM} 为对解码器的动态

查询；H={H1, H2, …, HM} 为缺失点云的预测点代理；M 为预

测点代理的个数。

1.3.1  数据预处理——基于 DGCNN 的特征提取

在三维点云数据处理中，单个点的空间坐标 (x, y, z) 能反

映其在全局场景中的绝对位置，而无法有效表征该点周边区

域的几何结构特征。若仅将原始三维坐标作为深度学习模型

的输入，难以捕捉点云数据中具有判别性的局部邻域上下文

关系，进而影响网络对点云细粒度特征的建模能力 。为了减

少网络的计算负担而导致的训练时间长，就要采用输入的点

云数量不能多。在 PoinTr 中，采用于边卷积的动态图卷积网

络通过构建局部邻域特征，自适应地捕捉点云中各点间的局部

几何关系，生成了高纬度、低分辨率的三维点云特征。

针对 DGCNN 在局部几何表征弱、空间感知受限及计

算效率低的问题，提出基于坐标注意力 CA[17] 的特征增强方

法：在图卷积与全局池化层间嵌入 CA 模块，通过分解坐标

轴通道特征并构建长程空间依赖，动态加权三维坐标信息，

强化关键区域几何建模精度。

如图 3 所示，在三维点云中，CA 通过融合空间位置信

息与通道注意力，动态增强关键区域的特征响应。

首先，通过输入特征 [B, C, N, K] 分别经双向池化捕获空

间统计量。其中在水平池化上，沿点云数量维度（N）进行

全局平均池化，生成形状为 [B, C, N, 1] 的垂直方向特征；在

垂直池化上，沿邻居维度（K=16）进行全局平均池化，生成

形状为 [B, C, 1, K] 的水平方向特征，并转置为 [B, C, K, 1]。

接下来，将水平和垂直方向的特征拼接为 [B, C, N+K, 1]，通

过二维卷积压缩通道，并通过非线性激活生成中间特征 [B, 

mip, N+K, 1]。然后，将中间特征拆分为水平与垂直分量，即

[B, mip, N, 1] 和 [B, mip, K, 1]，再分别经二维卷积和 Sigmoid

激活生成点级与邻居级注意力权重。其中点级注意力权重 a_

h，形状为 [B, C, N, 1]，表征每个点的重要性；邻居级注意力

权重 a_w，形状为 [B, C, 1, K]，表征每个邻居位置的贡献度。

最后，将原始输入特征与两类权重逐元素相乘，突出关键点

的局部几何结构。该机制通过显式编码空间分布统计量，在

图 1  数据集采集示意图
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通道注意力中嵌入方向感知能力，使模型能够自适应增强对

点云边缘、曲面等判别性区域的响应，同时保持轻量化计算

特性。

本文提出的基于 DGCNN 的点云特征增强的网络流程如

图 4 所示。

本文提出的改进 DGCNN 算法通过动态图卷积与坐标注

意力机制实现点云高效特征提取。算法流程如下：输入点云

数据（形状为 [B, 3, N]）首先经过 1D 卷积将坐标空间映射至

8 维特征空间。随后进入多阶段特征学习框架，每个阶段包

含 3 个核心操作：

（1）动态图构建：通过 K 近邻算法（K=16）建立局部

图结构，计算中心点与邻域点的特征差值并拼接原始特征。

（2）分层特征提取：采用二维卷积配合组归一化和非线

性激活函数进行特征变换，通过坐标注意力模块 CA 在空间和

通道维度自适应加权重要特征。

（3）特征聚合：沿邻域维度执行最大池化操作，保留

最具判别性的特征。算法在两个关键节点插入最远点采样策

略，分别将点数从 N 下采样至 512 和 128，在降低计算复杂

度的同时保持几何结构完整性。坐标注意力模块通过双向池

化捕获空间相关性，利用 Sigmoid 激活生成注意力权重，有

效增强了模型对关键区域的感知能力。经过四阶段处理，最

终输出 128 个代表性点的三维坐标及其对应的 128 维深层特

征（[B, 3, 128] 和 [B, 128, 128]），该特征表示融合了多层次

局部细节和全局上下文信息，通过动态更新图结构和注意力

权重机制，实现了对点云非规则数据的高效表征学习。

1.3.2  局部几何 Transformer

为了促进 Transformer 更好地理解和应用三维点云中的几

何结构，PoinTr基于局部几何的Transformer其本身的编码器 -

解码器结构，常常可以根据输入的全局上下文生成注意力权

重，提升了点云数据的

处理能力。如图 5 所示，

为局部几何 Transformer

结构。

局 部 几 何 Trans-

former 结构包含多头自

注意力层和线性层，引

入最大池化层和 K 近邻

查询层作为辅助分支。

在这一架构下，输入

Xi−1 首先进入多头自注

意力层，完成与前述相

似的操作流程。同时，另一分支通过最大池化层提取关键特征，

并利用 K 近邻查询层来捕捉每个点的局部几何特性。这两部

分的结果分别经过各自的线性层处理后，进行拼接操作，融

合全局与局部信息，再次通过一个线性层整合信息，并与原

始输入 Xi−1 执行残差连接，从而产生最终的输出 Xi。

1.3.3  点云生成

在本研究中，将输入解码器的 Queries 视为待预测点代

理的初始状态，并在编码器与解码器之间引入了 Query 生成

器，从而显著提升缺失点云的重建效果。

Transformer 模块预测了点云缺失部分的点集，但 Query

的点代理类似，点集中的每个点代表周围的局部区域。与原

始不完整云的缺失部分相比，点的数量是稀疏的，因此只能

称为粗点云。为了重新定义预测的缺失部分以匹配原始的不

完整云，使用 FoldingNet 网络以点集为中心在局部区域内预

测多个点：

            （2）

式中：pi 是 Transformer 预测的 M 个点中的第 i 个点。将缺失

部分点的集合 pi 与全局特征 fg 连接起来后，MLP 生成一个

新的特征。使用 FoldingNet 网络设置 pi 的位置，生成 pi 周围

相邻点的集合 Ri。最后，将原始的不完整点云与经过优化的

预测缺失部分拼接在一起，以获得最终的完整点云。

1.4  损失函数

Fan 等人 [19] 提出的倒角距离（chamfer distance, CD）避

免了计算两个点集时的无序干扰，在许多点云补全任务中得

到了广泛的应用。本文改进的 PoinTr 算法的以输出结果与真

值计算的倒角距离为损

失项，由预测点代理计

算的粗粒度点云损失和

输出点云计算的细粒度

图 3  CA 网络结构图

注：B 为批次大小 ；c 为通道数；N 为点数；K 为邻居数；mip 为压缩后通道数；a_h 为点级注意力权

重；a_w 为邻居级注意力权重

图 4  基于 DGCNN 的点云特征增强的网络流程
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点云损失两部分组成。

在 PoinTr 网络中，对于给定的点云 G，粗点云 S 和细点

云 D 的损失用公式分别表示为：

       （3）

       （4）

                                                 （5）

其中，式（3）（4）作用是监督 S 生成 D，通过真实的

点云 G 来减小 CD。式（5）中，λ为权重参数，CD 的最终

损失函数是 CD0 和 CD1 的和。

2  结果与分析

2.1  试验环境参数

本文运行的算法在以下环境中完成：GPU 为 RTX 4090

（24 GB），CPU 是 Intel (R)Xeon(R) Platinum 8352 V，主频

是 2.10 GHz，内存 120 GB，操作系统是 Ubuntu 22.04，搭载

的 cuda 版本是 11.3。在本文的果实数据集上，设置网络迭代

次数 300 次，批处理大小为 58，初始学习率设置为 0.000 5，

权重衰减同样设置为 0.000 5。利用 LambdaLR 函数对学习率

进行更新，每次衰减的比例为 0.9。

2.2  评估指标

参照已有 Huang 等人 [20] 文献，采用平均倒角距离作为

评价指标，可以在集合水平上测量预测点云和地面真值之间

的距离。对于每次预测，预测点集 P 与地面真值点集 G 之间

的倒角距离计算公式为：

    （6）

式中：CDL1 使用的是 L1- 范数，也称为曼哈顿距离或绝对差

之和。对于任意两点 𝑝 和 𝑔，其距离是坐标差的绝对值之和。

||⋅||1 表示 L1- 范数，即坐标差的绝对值之和。

   （7）

CDL2 使用的是 L2- 范数，即欧几里得距离。对于任意两

点 𝑝 和 𝑔，其距离是坐标差的平方和的平方根。式中 ||⋅||2 表
示 L2- 范数，即坐标差的平方和的平方根。

搬土距离（earth mover's distance, EMD）在三维点云上

通过计算一个点云转化为另一个点云的代价表示：

         （8）

式中：S1 和 S2 分别表示两个不同的点云；x 表示点云 S1、S2

中的点；Φ表示点集 S1 和 S2 之间的一个双射，利用 Φ将 S1

和 S2 进行转化，计算最小欧式距离。

2.3  改进 PoinTr 训练过程分析

在本文中的损失函数为最终损失函数，包括点代理和输

出点云的损失。由图 6 可知，随着训练轮数的增加，损失函

数的值都在逐渐减小，这表明模型在不断学习和优化。具体

来说，最终损失函数从 130 左右开始，逐渐下降到 67 左右，

在 300 轮的时候趋于稳定，这表明模型在训练过程中对数据

的拟合程度不断提高，损失值的降低意味着模型预测结果与

实际结果之间的差距在缩小。

图 6  本文改进的 PoinTr 最终损失函数图像

2.4  不同方法果实补全结果分析

为了分析本文提出的基于 PoinTr 的点云补全算法对于模

拟遮挡缺失果实的性能，将本网络与具有代表性的 Folding-

NeT、PCN、TopNeT 以及原始 PoinTr 网络进行对比实验。

以生成的 3 000 个样本作为训练的数据集，各个网络模型超

参数的 epoch 都设为 300，其他保持原有的最佳设定。对这

几种方法在果实数据集上的补全结果进行定量对比分析，结

果如表 2 所示。

从表 2 对比结果中可知，本文提出的改进 PoinTr 获得了

最高的 F1- 分数较原始的 PoinTr 网络提升了 1.37%。在倒角

距离上，改进的 PoinTr 相较于原始的 PoinTr 有一定提升。

其中，在 CDL1 上，改进 PoinTr 达到最佳效果，与 PoinTr 相

比下降了 2.26%。CDL2 与原始的 PoinTr 相比下降了 0.84%。

PCN在本次苹果果实的点云补全中获得了最佳的EMD指标，

改进 PoinTr 达到了 52.353 比原始的 PoinTr 下降了 2.23%。

从综合性来看，改进的 PoinTr 相比原始的 PoinTr 和其他补全

算法可以达到一个更好精度和更低的误差。

表 2  不同补全模型的苹果果实点云补全效果

模型 F1- 分数 CDL1 CDL2 EMD

改进 PoinTr 0.148 26.537 2.232 51.178

PoinTr 0.146 27.151 2.251 52.353

PCN 0.048 29.172 2.418 47.139

TopNet 0.057 28.011 2.183 53.805

FoldingNet 0.057 29.236 2.544 89.963
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为了能直观体现出补全效果，选取 20% 和 45% 缺失的

苹果点云作为补全可视化推理，用于观察果实点云补全效果，

可视化效果如表 3 所示。

在表 3 中可以看出，第一列是输入的不同缺失比例残缺

点云，后面的依次是改进 PoinTr、PoinTr、PCN、TopNeT、

FoldingNeT 输出的补全点云，最后一列是真实点云。相比之

下，改进 PoinTr 能够获得较好果实外观效果，点云分布较均

匀，没有点云过度集中的现象。试验结果表明，本文提出的

方法能针对苹果果实的形态特性，对其完成点云补全任务，

且补全效果较准确。

3  结论

本文针对自然环境下苹果果实点云因遮挡导致的不完整

问题，搭建室内数据采集平台，模拟自然环境下的遮挡，提

出了一种基于 PoinTr 架构改进的点云补全方法。通过集成动

态图卷积网络与坐标注意力机制，有效强化了局部几何特征

与全局上下文信息的融合能力，显著提升了复杂遮挡场景下

的补全精度。实验表明，相较于原始 PoinTr 网络，F1- 分数

提升了 1.37%，CDL1 与 CDL2 误差分别降低了 2.26% 和 0.84%，

且可视化结果验证了补全点云的形态完整性与细节保真度。

然而，当前方法对极端遮挡（如缺失比例超过 50%）的

补全效果仍有待优化，且模型泛化性在多样化果实形态（如

形状不规则或密集簇生场景）中需进一步验证。未来工作将

探索引入先验语义信息与多模态数据融合策略，以增强复杂

农业场景的适应性，同时拓展至其他作物表型分析任务，推

动精准农业的智能化发展。
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基于条件生成对抗网络的不确定性空间信息重建
屠红艳 1  陈  钰 2*

TU Hongyan   CHEN Yu    

 摘　要               目前用于不确定性空间信息重建的方法例如多点地质统计法，需要多次对训练图像（TI）进行扫描，再

通过复杂的概率计算获得模拟结果，导致其效率较低。针对这一问题，文章提出了一种基于条件生成对

抗网络（CGAN）的不确定性空间信息重建方法。条件数据作为已知的信息对不确定性空间信息重建具

有非常重要的引导意义，CGAN 方法将随机噪声与条件数据一起输入生成器中，条件数据用于指导空

间信息的生成过程，而判别器用于判断生成器的重建数据与训练样本是否为同一数据。相较于传统方法，

CGAN 方法在训练完成后，学习到的特征能够以参数的形式存储在硬盘中，当需要进行同种空间信息

重建时就可以重复利用，而不必每次重新扫描训练样本，因此具有明显的速度优势。对重建结果与训练

样本进行孔隙度、变差函数、多点连通曲线和孔隙分布的对比分析工作，实验证明了 CGAN 方法在条

件数据的指导下能较好地在输出结果中再现 TI 的结构特征，同时效率与传统方法相比具有优势。   

 关键词                  空间信息重建；深度学习；条件生成对抗网络     

doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2025.08.008

1. 上海电力大学现代教育技术中心 / 信息办 上海 201306
2. 上海理工大学科技发展研究院 上海 200093

0  引言

不确定性空间信息重建中有多种常用方法，如地质统

计法、基于图像处理的方法还有近年兴起的机器学习与深度

学习方法，其中地质统计法应用最为广泛。由于地质统计学

与空间数据和结构信息密切相关，也称之为“空间信息统计

学”[1-2]。空间建模工具如今在石油地质、地层学、岩石学、

气象学、遥感地质等诸多领域有着广泛的应用 [3]。

目前，应用较多的不确定性空间信息重建方法多点信息

统计法，无法将重建特征以参数形式存储在磁盘上，所以每

次重建均需要重新扫描 TI。而深度学习方法在训练完成后，

学习到的特征能够以参数的形式存储在硬盘中，因此可以重

复利用，无需每次重新扫描 TI。生成对抗网络中生成器将

噪声映射到数据空间，期望生成数据具有与真实样本同样的

分布。

本文结合条件数据，将 CGAN 应用于不确定性空间信息

重建研究，阐述了条件数据的提取过程，通过对比传统 GAN

与基于条件数据 CGAN 的工作原理，并与其他不确定性空间


