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基于 ＣＧＲＳＮｅｔ 的残缺油桃外形点云补全方法
孙珂ꎬ徐焕良ꎬ任守纲ꎬ单美轩ꎬ王浩云∗

(南京农业大学人工智能学院ꎬ江苏 南京 ２１００９５)

摘要:[目的]利用深度相机采集到的油桃数据在进行三维重建时ꎬ存在摄像头视野限制ꎬ导致油桃点云出现缺失的现象ꎬ严
重影响油桃表型分析的准确度ꎮ 为了提高油桃分级分类的准确率和工作效率ꎬ提出一种基于三维重建的油桃片外形参数

估测方法ꎮ [方法] 提出了一种基于真实结构的粗粒度点云生成网络( ｃｏａｒｓｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＧＲＳＮｅｔ)ꎮ 该网络首先通过编码、解码机制构建点云补全网络ꎬ通过新的采样算法对原始点云提取不同

维度下的特征信息ꎬ提升油桃表型的特征提取能力ꎬ然后自解码器自上而下进行多维度点云补全ꎬ最终得到完整的油桃形

状ꎬ最后用模型的参数预估模块预估油桃体积ꎮ 利用多组参数构建的油桃几何模型离散成点云数据输入 ＣＧＲＳＮｅｔ 网络ꎬ得
到油桃几何模型外形补全的预训练模型ꎬ再利用真实油桃点云数据对预训练模型 ＣＧＲＳＮｅｔ 做模型迁移的参数微调ꎮ
[结果]该补全网络对油桃数据集补全结果的倒角距离为 ０.１９６ ｃｍꎮ 经线性回归分析ꎬ得出体积估测的 ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 分数为

２.４７ ｃｍ３ 和 ０.９４ꎬ相较于 ＰＦ￣Ｎｅｔ 的 ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 分数提升约 ０.８８ ｃｍ３ 和 ０.０１ꎮ [结论]本文提出的基于 ＣＧＲＳＮｅｔ 的油桃外形

参数估测算法具有较好的实用性和精确度ꎮ
关键词:三维图形ꎻ点云补全ꎻ模型迁移ꎻ深度学习ꎻ油桃表型ꎻ体积预估

中图分类号:ＴＰ３９１.４１　 　 　 　 文献标志码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１０００－２０３０(２０２４)０２－０３８３－０９

Ａ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＧＲＳＮｅｔ
ｆｏｒ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｎｅｃｔａｒｉｎｅ ｓｈａｐｅ

ＳＵＮ ＫｅꎬＸＵ ＨｕａｎｌｉａｎｇꎬＲＥＮ ＳｈｏｕｇａｎｇꎬＳＨＡＮ ＭｅｉｘｕａｎꎬＷＡＮＧ Ｈａｏｙｕｎ∗

(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＮａｎｊｉｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００９５ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:[Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ]Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ｏｆ ｃａｍｅｒａ ｆｉｅｌｄꎬｔｈｅ ｗａｌｎｕｔ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｍｉｓｓｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓꎬｗｈｉｃｈ ｄｅｔｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ
ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｗａｌｎｕｔ ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｘｐｅｄｉｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｗａｌｎｕｔ ｇｒａｄｉｎｇ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｗａｌｎｕｔ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ. [Ｍｅｔｈｏｄｓ]
Ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｃｏａｒｓｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ( ＣＧＲＳＮｅｔ) ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ
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ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｗａｌｎｕｔ
ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ. Ａｆｔｅｒｗａｒｄꎬｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓꎬａｎｄ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｗａｌｎｕｔ
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[Ｒｅｓｕｌｔｓ]Ｔｈｅ ｃｈａｍｆｅｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｗａｌｎｕｔ ｄａｔａ ｓｅｔ ｗａｓ ０. １９６ ｃｍ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬｔｈｅ ＲＭＳＥ ａｎｄ Ｒ２ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｏｌｕｍｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ２.４７ｃｍ ａｎｄ ０.９４ꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ０.８８ ｃｍ ａｎｄ ０.０１ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ＰＦ￣Ｎｅｔꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. [Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ]Ｔｈｅ ｗａｌｎｕｔ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＧＲＳＮｅｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｐｒａｃｔｉｃａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈｉｃｓꎻｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎꎻｍｏｄｅｌ ｍｉｇｒａｔｉｏｎꎻｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻｎｅｃｔａｒｉｎｅ ｐｈｅｎｏｔｙｐｅꎻｖｏｌｕｍｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

果实分级是水果商品化处理的重要环节ꎬ对提高我国水果的市场价格和市场竞争力有重要意义[１]ꎬ
其中水果的体尺参数是水果分级的重要依据ꎮ 水果品质由外部表观和内部特性决定ꎮ 形状、大小、颜色和

其他外观决定基本外部表观[２]ꎮ 目前主要采用人工和传统机械识别模式对油桃品质层次进行划分ꎬ比较

浪费时间ꎮ 因此ꎬ亟需采用智能化设备代替传统的划分模式ꎬ快速准确测量油桃体积和质量等几何参数ꎬ
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保障农户产出的油桃能快速出售ꎬ获得更高的经济效益[３]ꎮ
水果行业的盈利能力取决于水果产量和水果大小ꎮ 因此通过测量果实的二维关键尺寸(例如长度以

及最大和最小直径)ꎬ建立果实尺寸与果实体积或质量之间的关系[４]ꎮ 近年来ꎬ基于点云的三维建模和测

量方法以及基于三维图像的表型特征提取方法等受到越来越多的关注ꎮ 彭孝东等[５] 将 Ｋｉｎｅｃｔ 的彩色点

云与激光点云融合、配准ꎬ将彩色点云的颜色融合到激光雷达点云中ꎬ实现对三维目标的重建并提升该目

标三维数据信息的精准度ꎮ 陈庆光等[６] 与陈辉等[７] 通过三维点云数据计算研究对象的外形参数ꎮ
Ｃｈａｒｌｅｓ 等[８]、Ｓｈｕ 等[９]、Ｈｕａｎｇ 等[１０]采用深度学习的方法实现三维点云场景内的语义分割ꎬ增强了特征的

表示能力ꎬ预测研究对象中缺失的点云ꎮ Ｚｈａｏ 等[１１]、刘心溥等[１２]在经典网络中增加了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 注意力

模块ꎬ提升了在点云点特征提取和全局特征提取中的准确率ꎮ 肖海鸿等[１３] 提出了一种基于 ＭＳＦ￣ＰＰＤ 网

络ꎬ该网络通过金字塔解码器对残缺绿萝叶片进行多维度、多阶段的补全ꎮ 陈龙等[１４] 提出一种利用迁移

学习和深度学习网络结合ꎬ在小样本下也能准确预测苹果表型参数的估测方法ꎮ
本文以油桃为研究对象ꎬ使用 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 相机在研究对象顶部垂直拍摄ꎬ获取部分油桃点云数据ꎮ 为

了得到真实完整的油桃点云数据ꎬ本文采用直通滤波[１５]算法和最小密度采样(ｍｉｎｉｍｕｍ ｄｅｎｓｉｔｙ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ
ＭＤＳ) [１６]算法进行点云精简ꎬ并利用点云三点配准[１５]算法对精简后的点云数据进行配准ꎬ得到真实完整

的油桃点云数据ꎮ 本研究采用参数方程构建油桃外形几何模型ꎬ并计算几何模型的体积ꎬ将几何模型离散

的点云数据输入真实结构的粗粒度点云生成网络 ( ｃｏａｒｓｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＧＲＳＮｅｔ)中ꎬ得到预训练模型ꎬ最后使用真实的油桃点云数据和体积数据对预训练模

型进行微调ꎬ从而完成油桃体积参数的估测ꎬ以期为油桃的分级提供重要依据ꎮ

图 １　 油桃数据获取平台

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｎｅｃｔａｒｉｎｅ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
　 　 １. Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 相机 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ ｃａｍｅｒａꎻ２.油桃 Ｎｅｃｔａｒｉｎｅꎻ
３.实验台 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｔａｂｌｅꎻ４.三脚架 Ｔｒｉｐｏｄ.

１　 材料与方法

１.１　 试验材料

选取‘早红珠’油桃(下文统称油桃)作为试验对象ꎬ总共选取 １５３ 颗油桃ꎬ选取的油桃高度为 ５４ ~ ７２
ｍｍꎬ半径最大处直径 ５６~７６ ｍｍꎬ尽可能保证油桃的生长状态良好ꎮ
１.２　 试验数据采集

采集油桃的体积、质量、高度、半径等外部表型参数和油桃无损点云数据ꎮ 采集点云数据前先使用游

标卡尺测量油桃的高度、油桃腰部直径最大处的直径、油桃底部凹陷的深度、油桃底部开始凹陷处圆的直

径ꎬ使用电子秤称量油桃的质量ꎬ利用排水法测量油桃的体积ꎮ
使用微软公司推出的二代体感相机 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 对油桃进行无损点云数据采集ꎮ 如图 １ 所示ꎬ保持相机

水平且稳定ꎬ以垂直且距离实验台 ８０ ｃｍ 姿态对油桃表

面进行拍摄ꎮ 拍摄时针对油桃不同的角度采集 ６ 张点

云数据ꎬ分别是顶部 １ 张ꎬ底部 １ 张ꎬ腰部按顺时针旋转

９０°直到旋转 ３６０°共采集 ４ 张ꎮ
１.３　 点云数据预处理

如图 ２ 所示ꎬ通过 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 相机拍摄获取到的油桃

点云数据ꎬ包含多条离散点数据ꎬ其中每条点云数据中

包含该点的 Ｘ、Ｙ、Ｚ 空间坐标信息和 ＲＧＢ 颜色信息ꎮ 获

得的油桃点云原始数据除油桃外还包括实验台、地面、
三脚架等冗余信息ꎬ如图 ２ －Ａ 所示ꎮ 采用直通滤波

法[１５]点去除冗余信息ꎬ获得油桃朝向相机的上半部表面

数据ꎬ如图 ２－Ｂ 所示ꎮ 对滤波后的半个油桃点云数据进

行下采样ꎬ保留 １ ０２４ 条点云数据ꎬ并将油桃的重心移动

至坐标轴原点ꎬ预处理后的油桃点云数据如图 ２ － Ｃ
所示ꎮ

在此基础上ꎬ利用点云三点配准[１７]算法ꎬ将不同角度

的油桃真实点云数据配准成完整的真实油桃点云数据ꎮ
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图 ２　 油桃点云数据预处理

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｎｅｃｔａｒｉｎｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄａｔａ
Ａ.拍摄后的油桃 Ｎｅｃｔａｒｉｎｅ ａｆｔｅｒ ｓｈｏｏｔｉｎｇꎻＢ.去除背景噪声 Ｒｅｍｏｖｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｎｏｉｓｅꎻＣ.预处理后的点云 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.

１.４　 油桃几何模型库构建

１.４.１　 基于曲面参数方程的油桃几何模型构建　 油桃的形状类似于一个椭球体ꎬ油桃几何模型的构造方

法是对椭球体增加凹凸纹理ꎬ使椭球体形状变形ꎬ最后趋近油桃的外形ꎮ 油桃的外形近似上下高度略矮的

椭球体ꎬ对其添加合适的干扰函数 ｄ(ｕꎬｖ)后使椭球体增加下端凹陷、上端凸起、腰部缝合线的形变ꎬ使其

趋近油桃的物体外形[１８－１９]ꎮ 中心在原点的三维椭球面参数方程表示如下:
ｘｐ(ｕꎬｖ)＝ ｒｘｃｏｓ(ｕ)ｃｏｓ(ｖ)＋ｄ(ｕꎬｖ)ａ(ｕꎬｖ)
ｙｐ(ｕꎬｖ)＝ ｒｙｓｉｎ(ｕ)＋ｄ(ｕꎬｖ)ｂ(ｕꎬｖ)
ｚｐ(ｕꎬｖ)＝ ｒｚｃｏｓ(ｕ)ｓｉｎ(ｖ)＋ｄ(ｕꎬｖ)ｃ(ｕꎬｖ)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

式中: － π
２
≤ｕ≤π

２
ꎬ０≤ｖ≤２πæ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬｒｘ ＝ ｒｙ ＝ １.５ｒｚꎬ(ａ(ｕꎬｖ)ꎬｂ(ｕꎬｖ)ꎬｃ(ｕꎬｖ))为椭球表面上任意一点(ｕꎬｖ)处

单位法矢量ꎬ干扰函数 ｄ(ｕꎬｖ)＝ ｄ１(ｕ)＋ｄ２(ｕ)＋ｄ３(ｕꎬｖ)ꎬ且
ｄ１(ｕ)＝ －ｐ１ｅ

－２ｕ

ｄ２(ｕ)＝ ｐ２ｅ２ｕ

ｄ３(ｕꎬｖ)＝ ｐ３ｓｉｎ
ｖ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｜ ｃｏｓ(ｕ)ｅ ｜ ｖ－π｜ ｜

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２)

式中:ｕꎬｖ 为自变量参数ꎻｒｘ 为 Ｘ 方向上的参数ꎻｒｙ 为 Ｙ 方向上的参数ꎻｒｚ 为 Ｚ 方向上的参数ꎻｐ１ 为控制油

桃底端凹陷程度ꎻｐ２ 为控制油桃顶端凸出程度ꎻｐ３ 为控制油桃缝合线凹凸程度ꎮ 其中 ｒｘ、ｒｙ、ｒｚ、ｐ１、ｐ２、ｐ３ 为

参数方程 ６ 个内部模型参数ꎮ

图 ３　 油桃几何模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｎｅｃｔａｒｉｎｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ
Ａ.视角 １ Ｆｉｒｓｔ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅꎻＢ.角度 ２ Ｓｅｃｏｎｄ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ.

通过在一定范围内改变参数方程自变量的方法获得包含 １８ ６０２ 个仿真模型数据的模型库ꎬ根据该参

数方程构建的油桃模型从不同角度展示的效果如图 ３ 所示ꎮ
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１.４.２　 油桃几何模型的体积参数测量　 先利用 ａｌｐｈａ ｓｈａｐｅｓ[２０]算法ꎬ将参数方程构建的油桃离散点云模

型进行曲面重建ꎬ所有点与点之间形成三角形网格ꎬ整个油桃形成封闭网络空间ꎮ 然后利用四面体法[２１]ꎬ
随机选择封闭网络空间内的任意一点ꎬ该点和油桃表面任意一个三角形网格均构成四面体ꎬ计算所有四面

体的体积再进行累加ꎬ可计算出封闭油桃的体积 ｖꎮ
１.４.３　 最小密度采样　 由于图 ３ 中模拟点云的密度不同ꎬ例如油桃顶部和底部凹陷处的点云相对于油桃

侧面的点云密度要大ꎬ因此点云可能分布不均匀ꎮ 为了避免高密度部分数据影响模型最终结果ꎬ模拟油桃

的点云数据应尽可能均匀分布ꎮ
最小密度采样(ＭＤＳ)使用高斯权重的总和来估计点的密度ꎮ 用 ｐｉ 表示第 ｉ 个采样的点ꎬ采样点所在

的点集合 Ｐ ｉ ＝{ｐ ｊ ｜ １ ≤ｊ ≤ｉ}ꎬ最小密度采样每次会返回与点集合 Ｐ ｉ 形成具有最小密度的点:

ｐｉ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｘ∉Ｐｉ－１

∑
ｐ ｊ∈Ｐｉ－１

ｅｘｐ
‖ｘ－ｐ ｊ‖２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

式中:σ 是一个正常数ꎬ表示一定邻域的范围ꎻｐ ｊ 表示已采集点集合中的点ꎮ
如图 ４ 所示ꎬ对左区域 １００ 点和右区域 ４００ 点的空间使用 ３ 种采样算法进行 ２００ 个点的下采样ꎮ 采

样后ꎬ使用随机采样后左侧区域剩余的 ４４ 个点ꎬ使用最远点采样[２０]后左侧区域剩余的 ７０ 个点ꎬ使用最小

密度采样后左侧区域剩余的 ８５ 个点ꎬ最小密度采样输出得到的左右两端点云数量相较于随机采样和最远

点采样更加接近ꎬ故最小密度采样输出的全局点云分比随机采样和最远点采样更均匀ꎮ

图 ４　 ２００ 点采样结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ２００ ｐｏｉｎｔｓ

图 ５　 采样后的油桃几何模型

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｎｅｃｔａｒｉｎｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ
ａｆｔｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ

使用最小密度采样算法对包含图 ３ 所示的模拟油桃数据的仿

真模型数据模型库进行 ２ ０４８ 个点的下采样ꎬ使用最小密度采样后

的仿真油桃结果如图 ５ 所示ꎮ
１.５　 基于 ＣＧＲＳＮｅｔ 网络的油桃外形参数估测算法

１.５.１　 ＣＧＲＳＮｅｔ 网络框架　 图 ６ 是本文提出的基于真实结构的粗

粒度点云生成网络(ＣＧＲＳＮｅｔ)模型整体框架ꎮ 该网络由特征提取

模块 Ｅ、金字塔点云生成模块 Ｄ 和参数估测模块 Ｔ 三部分构成ꎬ整
体采用编码器－解码器结构ꎮ

ＣＧＲＳＮｅｔ 的输入为 ３ 个不同尺度的原始点云ꎬ然后分别送入注

意力多层感知机(ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＡＭＬＰ)中ꎬ得到潜

在特征向量 Ｆꎮ 对 ３ 个不同尺度的潜在特征向量进行拼接ꎬ获得潜

在特征图 Ｍꎮ 特征提取模块 Ｅ 最终生成原始点云的特征向量 Ｖꎮ
将该特征向量 Ｖ 作为金字塔点云生成模块 Ｄ 的输入ꎬ依次通过 ３ 个全连接层ꎬ分别输出 ３ 个尺度的粗粒

度点云ꎮ 随后将生成的最大尺度的油桃点云数据送入参数估测模块 Ｔ 中ꎬ输出为模拟油桃的体积参数值ꎮ
１.５.２　 特征提取模块 Ｅ　 特征提取模块 Ｅ 的输入由原始点云及对其进行执行下采样率为 ２ 和 ４ 的下采样

后共 ３ 种不同尺度的点云ꎬ其点云点数分别为[ＮꎬＮ / ２ꎬＮ / ４]ꎬ其中 Ｎ 为初始点云数ꎬＮ / ２、Ｎ / ４ 点云数由初

始点云通过最小密度采样(ＭＤＳ)得到ꎮ 然后分别依次输入 ＡＭＬＰ 中ꎬ输出对应尺度的潜在特征向量 Ｆꎬ将
不同尺度的潜在特征向量进行拼接ꎬ得到潜在特征图 Ｍꎬ最后通过多层感知机(ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ
ＭＬＰ)得到特征向量 Ｖꎬ这样得到的特征向量 Ｖ 会放大细节特征ꎬ在一定程度上避免了特征提取时细节丢

失的情况ꎮ
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图 ６　 粗粒度点云生成网络(ＣＧＲＳＮｅｔ)网络架构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｃｏａｒｓｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＣＧＲＳＮｅｔ)

ＡＭＬＰ 的结构如图 ７－Ａ 所示ꎬ使用单一的 ＭＬＰ 提取特征ꎬ仅仅是通过池化最后一层提取特征向量ꎬ易
忽略低层和中层包含的部分信息ꎮ 组合多层感知机(ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＣＭＬＰ)在多个 ＭＬＰ
层上池化获得特征向量ꎬ通过拼接ꎬ得到不同层次的组合特征ꎮ ＡＭＬＰ 网络在 ＣＭＬＰ 基础上增加平注意力

块( ｌｅｖｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬＬＡＢ)ꎬ增强了网络提取物局部特征信息的能力ꎮ 将池化后的多层次特征在拼接成

潜在特征向量前先输入到 ＬＡＢ 模块(图 ７－Ｂ)中ꎮ ＬＡＢ 将池化得到的特征向量 Ｃ 经过 ２ 个全连接层训练

得到权重 Ｗꎬ最后与原始向量 Ｃ 运算ꎬ得到加强后的特征向量 Ｃ′:
Ｃ′＝Ｃ＋Ｗ∗Ｃ (４)

再将每个加强后的 Ｃ′连接ꎬ然后通过全连接层输出得到最后的潜在特征向量 Ｆ:
Ｆ＝ＦＣ(Ｃｏｎｃａｔ(Ｃ′１ꎬＣ′２ꎬ􀆺ꎬＣ′ｎ)) (５)

将每个潜在特征向量 Ｆ 连接ꎬ获得潜在特征图 Ｍꎬ最后通过全连接层ꎬ最终得到从原始多分辨率点云中提

取到特征向量 Ｖꎮ

图 ７　 注意力多层感知机(ＡＭＬＰ)结构图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ(ＡＭＬＰ)
Ａ. ＡＭＬＰ 模块 ＡＭＬＰ ｍｏｄｕｌｅꎻＢ. ＬＡＢ 模块 ＬＡＢ ｍｏｄｕｌｅ.

１.５.３　 金字塔点云生成模块 Ｄ　 本文借鉴了 ＰＦ￣Ｎｅｔ[１０]中的点云金字塔解码器(ＰＰＤ)分层生成缺失点云

的思想ꎬ由粗略到精细逐层提取的特征ꎬ逐步完成补全ꎮ 特征提取模块 Ｅ 输出的特征向量 Ｖ 作为金字塔

点云生成模块 Ｄ 的输入ꎬ然后通过全连接层输出[ＮꎬＮ / ８ꎬＮ / １６]共 ３ 种长度的向量ꎬ再分别对 ３ 种长度的

向量进行卷积ꎬ每种不同长度向量对应生成不同尺度的粗略预测点云ꎮ 最低尺度分辨率点云针对一定空

间范围内的中心点进行预测ꎬＮ / ８ 尺度分辨率点云针对围绕中心点预测次级中心点的相对坐标ꎬ同理ꎬ最
大尺度分辨率点云围绕次级中心点进行预测ꎬ最终将 ３ 种分辨率的点云数据合并获得完整预测点云数据

ｐｐｒｅꎮ 该多尺度生成体系结构ꎬ有利于低分辨率的特征点的几何信息传递到高分辨率ꎮ
１.５.４　 参数估测模块 Ｔ　 参数估测模块 Ｔ 采用自编码器的结构ꎬ该模块采用由 ＡＭＬＰ 和全连接层组成自
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编码器的特征提取器ꎮ 将金字塔点云生成模块 Ｄ 最终生成结果 ｐｐｒｅ作为参数估测模块 Ｔ 的输入ꎬ经 ＡＭＬＰ
提取特征后输出维度为 Ｎ 的特征向量ꎬ随后通过连续的全连接层(维度为:[Ｎ－５１２－２５６－６４－１])最终输

出油桃的体积参数ꎮ
１.５.５　 损失函数　 ＣＧＲＳＮｅｔ 算法的损失函数主要由生成损失和对抗损失 ２ 部分加权组成ꎮ 生成损失用

来优化金字塔点云生成模块 Ｄ 的点云补全过程ꎬ减少预测结果与真实点云之间的差异ꎬ使得生成点云看

起来更贴近真实点云ꎮ 对抗损失用来衡量参数估测模块 Ｔ 的估测结果和真实值之间的差异程度ꎮ
对于比较无序的点云ꎬ用地球移动距离(ｅａｒｔｈ ｍｏｖｅｒｓ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＥＭＤ) [２２]或倒角距离(ｃｈａｍｆｅｒ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ

ＣＤ) [２３]作为度量指标ꎬ用于比较点云之间差异程度ꎮ 由于 ＣＤ 较 ＥＭＤ 计算量小ꎬ本文选择 ＣＤ 作为生成

损失的度量指标ꎮ ＣＤ 的计算公式为:

ｄＣＤ(Ｐ１ꎬＰｇｔ)＝
１
Ｐ１

∑
ｘ∈Ｐ１

ｍｉｎ
ｙ∈Ｐｇｔ

‖ｘ－ｙ‖２
２＋

１
Ｐｇｔ

∑
ｙ∈Ｐｇｔ

ｍｉｎ
ｘ∈Ｐ１

‖ｙ－ｘ‖２
２ (６)

式中:Ｐ１ 为预测点云ꎻＰｇｔ为真实点云ꎮ
金字塔点云生成模块 Ｄ 在补全过程中有 ３ 个不同尺度的阶段ꎬ每个阶段都有对应的损失ꎬ所以ꎬ总的

生成损失也由 ３ 部分构成ꎮ ｄＣＤ１、ｄＣＤ２、ｄＣＤ３分别计算了真实点云与之对应的生成点云之间的 ＣＤ 值ꎬ生成

损失的总表达式为:
Ｌｃｏｍ ＝ｄＣＤ１(Ｐ１ꎬＰｇｔ１)＋αｄＣＤ２(Ｐ２ꎬＰｇｔ２)＋２αｄＣＤ３(Ｐ３ꎬＰｇｔ３) (７)

式中:Ｐ ｉ 和 Ｐｇｔｉ分别属于不同尺度的阶段生成点云和真实点云ꎻα 为超参数ꎬ用于动态调整低尺度点云的损

失占比ꎬ从而更好地关注低尺度的特征点ꎮ
对抗损失的表达式为:

Ｌａｄｖ ＝ ∑ ｌｏｇ(Ｔ(Ｐｍｉｓ))＋ ∑ ｌｏｇ(１－Ｔ(Ｄ(Ｅ(Ｐ ｉｎｃ)))) (８)

式中:Ｐｍｉｓ为缺失点云ꎻＰ ｉｎｃ为预测点云ꎻＤ 为金字塔点云生成模块ꎻＴ 为参数估测模块ꎻＥ 为特征提取模块ꎮ
由式(７)和(８)可得联合损失函数:

Ｌ＝βＬｃｏｍ＋(１－β)Ｌａｄｖ (９)
式中:β 为生成损失和对抗损失的权重ꎮ

图 ８　 模型迁移框图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ

１.５.６　 基于迁移学习的参数微调　 由于实际样本数量有限ꎬ为提升拟合程度和增强泛化能力ꎬ先在较大

数据集上训练网络模型ꎬ再根据目标实际数据ꎬ通过迁移学习方法对参数微调ꎮ 迁移学习的目的是从源域

和源域任务中获得知识ꎬ从而提高目标域中任务的准确率ꎬ迁移学习的原理[２４]为:

Ｓ＝
Ｄｓ ＝{{ｘｉꎬｙｉ}}ꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ

Ｔｓ
{ (１０)

Ｔ＝
Ｄｔ ＝{{ｘｉꎬｙｉ}}ꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ

Ｔｔ
{ (１１)

式中:Ｄｓ 为源域ꎻＴｓ 为源域任务ꎻＤｔ 为目标域ꎻＴｔ 为目标域任务ꎮ
从垂直角度得到的油桃点云数据存在底部信息丢

失情况ꎬ尽管可以通过 ＣＧＲＳＮｅｔ 的金字塔点云生成模

块对预处理后的残缺油桃点云数据进行补全ꎬ从而减

小丢失点对外形参数估测的影响ꎬ但是经过金字塔点

云生成模块补全之后的点云数据会和真实的点云数据

之间存在较小的差异ꎮ 因此通过模型迁移[２５] 的方法ꎬ
基于真实数据对 ＣＧＲＳＮｅｔ 预训练模型进行微调ꎬ训练

得到适用于真实油桃外形参数估测的模型(图 ８)ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 评价标准

为了度量回归任务中的估测值和真实值之间的差

异程度ꎬ采用决定系数(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬＲ２)

８８３
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和均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)评估模型的估测性能ꎮ 其中 Ｒ２ 的值越接近于 １ꎬ表示拟合程

度越好ꎻＲＭＳＥ 的值越低ꎬ表明模型估测能力越好ꎮ
２.２　 数据集和试验参数设置

将拥有 １８ ６０２ 个油桃点云仿真数据的模型库按 ４ ∶１ 的比例划分为训练集和验证集ꎬ其中 １４ ８８２ 个仿

真数据作为原始网络模型的训练集ꎬ剩下 ３ ７２０ 个仿真数据作为衡量模型对模拟数据补全性能的验证集ꎬ
每个完整的仿真样本均采样 ２ ０４８ 个点ꎮ 不完整的点云通过在完整点云上随机取一个点作为中心点ꎬ将
中心点及周围一定半径范围内共 １ ０２４ 个点删除ꎬ保留另外 １ ０２４ 个点ꎮ 共采集 １５３ 颗真实油桃点云数据

和对应的外形参数ꎮ 表 １ 为采集到真实油桃外部表型参数实测结果统计ꎬ从表 １ 可知ꎬ油桃的直径、高度、
体积分别为 ５.５９９~７.５８５ ｃｍ、５.４０３~７.４４０ ｃｍ、１１０.０ ~ ２４５.０ ｃｍ３ꎮ 所用油桃外形参数分布范围较广ꎬ避免

了样本的单一性和重复性ꎬ试验结果可靠ꎮ
使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架作为深度学习平台ꎬ使用 Ａｄａｍ 作为优化器ꎬ学习率设置为 ０.０００ １ꎬ迭代次数设置为

２００ꎬ批次数设置为 ３２ꎬ调整公式(９)中 β 的值ꎬ选择最优结果的 β 值作为联合损失函数的权重ꎮ 表 ２ 为不

同 β 值 ＣＧＲＳＮｅｔ 对仿真数据预测结果ꎮ
表 ２　 不同 β 值结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ β ｖａｌｕｅｓ

β ＲＭＳＥ / ｃｍ３ 收敛轮次 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｉｍｅｓ

０.８５ ２３.４７ ６０

０.９０ １.４２ ９０

０.９５ ２.９０ １３０

０.９８ ６.７４ １５０

表 １　 油桃实测参数统计结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｎｅｃｔａｒｉｎｅ

外部表型参数
Ｅｘｔｅｒｎａｌ ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

平均值
Ｍｅａｎ

最大值
Ｍａｘ

最小值
Ｍｉｎ

直径 / ｃｍ ６.３８１ ７.５８５ ５.５９９
高度 / ｃｍ ６.１５３ ７.４４０ ５.４０３
体积 / ｃｍ３ １４９.３ ２４５.０ １１０.０

　 　 由表 ２ 可知ꎬ当 β 为 ０.９０ 时ꎬ模型训练过程中的误差 ＲＭＳＥ 最低ꎬ收敛轮次虽然相较于 β 为 ０.８５ 较

大ꎬ但 β 为 ０. ８５ 时误差 ＲＭＳＥ 较大ꎮ 故网络的联合损失函数 β 为 ０. ９ 时ꎬ网络估测性能最优ꎮ 此时

ＣＧＲＳＮｅｔ 的损失函数(Ｌ)为:
Ｌ＝ ０.９Ｌｃｏｍ＋０.１Ｌａｄｖ (１２)

式中:Ｌｃｏｍ和 Ｌａｄｖ如式(７)和(８)所示ꎮ
２.３　 油桃外形参数结果

２.３.１　 仿真油桃外形参数估测结果对比分析　 分析本文提出的 ＣＧＲＳＮｅｔ 网络、点云分形网络 ＰＦ￣Ｎｅｔ[１０]、
点云修补网络 ＰＣＮ[２６]以及基于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ[８]增加霍夫投票机制的 ＶｏｔｅＮｅｔ[２７] ４ 种网络模型对仿真油桃外形

参数估测的结果ꎮ 从表 ３ 可知ꎬ４ 种网络模型生成的点云与之对应的真实点云之间的 ＣＤ 均较小ꎬ表明 ４
种网络模型都能较准确提取到油桃点云特征ꎮ 从模型训练过程中的误差 ＲＭＳＥ 和决定系数 Ｒ２ 的结果来

看ꎬＰＦ￣Ｎｅｔ 网络模型和 ＣＧＲＳＮｅｔ 网络模型训练误差 ＲＭＳＥ 相比于另 ２ 种模型更低ꎬ决定系数 Ｒ２ 的值更

高ꎬ所以 ＣＧＲＳＮｅｔ 网络的性能更优ꎮ 验证了 ＣＧＲＳＮｅｔ 网络能有效捕捉油桃点云特征且较准确估测油桃

体积ꎮ
表 ３　 不同网络模型对仿真油桃几何模型体积估测的结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｏｌｕｍｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｎｅｃｔａｒｉｎｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

网络模型 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ＣＤ / ｃｍ ＲＭＳＥ / ｃｍ３ Ｒ２ 网络模型 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ＣＤ / ｃｍ ＲＭＳＥ / ｃｍ３ Ｒ２

ＶｏｔｅＮｅｔ ０.３２９ ４.３９ ０.９２ ＰＦ￣Ｎｅｔ ０.１９７ １.７０ ０.９６

ＰＣＮ ０.２２３ ２.９６ ０.９４ ＣＧＲＳＮｅｔ ０.１８４ １.４２ ０.９８

２.３.２　 迁移学习前后油桃外形参数估测结果对比分析　 以实拍的 １１５ 颗真实油桃点云数据作为训练集ꎬ
３８ 颗真实油桃点云数据作为测试集ꎬ对 ２.２ 节的由 １８ ６０２ 个油桃点云仿真数据训练的模型进行微调ꎬ对
比实拍数据输入模型前后得到的误差 ＲＭＳＥ 和决定系数 Ｒ２ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 在模型迁移前ꎬ基于

ＣＧＲＳＮｅｔ 网络模型对 １１５ 颗真实油桃估测的体积的 Ｒ２ 为 ０.９０ꎬＲＭＳＥ 为 ６.８１ ｃｍ３ꎮ 在模型迁移后ꎬ网络模

型对测试集油桃估测的体积的 Ｒ２ 为 ０.９４ꎬＲＭＳＥ 为 ２.４７ ｃｍ３ꎬ倒角距离为 ０.１９６ ｃｍꎮ 说明基于真实油桃点

云数据做模型迁移能有效提高原始网络体积估测的精度ꎬ其 ＲＭＳＥ 明显下降且线性回归估测 Ｒ２ 提高约

０.０４ꎬ证明了基于真实数据做模型迁移的必要性和有效性ꎮ

９８３
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表 ４　 模型迁移前后油桃体积估测效果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｃｔａｒｉｎｅ ｖｏｌｕｍｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ

处理 Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ 指标 Ｉｔｅｍ ＶｏｔｅＮｅｔ ＰＣＮ ＰＦ￣Ｎｅｔ ＣＧＲＳＮｅｔ

模型迁移前 ＲＭＳＥ ２０.３２ １２.７７ ８.７６ ６.８１
Ｂｅｆｏｒｅ ｍｏｄｅｌ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ Ｒ２ ０.８１ ０.８５ ０.８８ ０.９０

模型迁移后 ＲＭＳＥ ６.０３ ４.２５ ３.３５ ２.４７
Ａｆｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ Ｒ２ ０.９０ ０.９２ ０.９３ ０.９４

３　 结论

本文以‘早红珠’油桃作为研究对象ꎬ提出了一种基于模拟数据和 ＣＧＲＳＮｅｔ 的缺失油桃外形补全和外

形参数估测方法ꎬ最后基于模型迁移参数微调得到真实油桃外形参数ꎮ ＣＧＲＳＮｅｔ 是一种新的点云补全框

架ꎬ将 ＡＭＬＰ 模块引入点云特征提取及外形估测中ꎬ增强了网络提取几何信息的能力ꎮ 通过曲面参数方

程构建油桃几何模型库ꎬ并与多组网络模型进行对比ꎬ结果表明ꎬＣＧＲＳＮｅｔ 网络具有更准确的外形补全能

力和外形参数估测能力ꎮ ＣＧＲＳＮｅｔ 模型算法经过迁移学习后ꎬ估测的实测油桃体积的 ＲＭＳＥ 为 ２.４７ ｃｍ３ꎬ
体积线性回归分析的 Ｒ２ 为 ０.９４ꎬ估测结果误差较小ꎬ体积预测结果与真实值具有较高的相关性ꎮ 表明

ＣＧＲＳＮｅｔ 模型算法准确率和拟合程度较高ꎬ具有很好的实用性ꎮ 在未来的研究中ꎬ可改善参数估测模块ꎬ
使网络预测收敛速度更快且更准确ꎮ
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