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关键思想：

• 基于对抗训练的非配对点云补全方法，无需配对的完整与残缺点云数据。

• 忽略问题：补全任务中预测的完整点云应该与输入部分形状的域相对应。

Chen, X., Chen, B., Mitra, N.J.: Unpaired point cloud completion on real scans using adversarial training. ICLR 2020

[ICLR 2020] Unpaired point cloud completion on real scans using adversarial training

无监督点云补全



关键思想：

• 基于 TreeGAN 和生成对抗网络（GAN）反演的ShapeInversion方法，在优化阶段对在虚拟形状上训
练的解码器进行微调，从而提升了性能。

• 当输出域差异非常大时，仅依靠优化阶段的适配是不够的。

Zhang, Junzhe, et al. Unsupervised 3d shape completion through gan inversion. CVPR. 2021.

[CVPR 2021] Unsupervised 3D Shape Completion through GAN Inversion

无监督点云补全



真实场景中的核心挑战

□ 核心挑战：域差距，即虚拟训练数
据与真实扫描数据在几何、拓扑和特
征分布上的显著差异

□ 真实数据问题：

1. 输入域差距：真实点云含扫描噪声、
局部缺失不规则、密度不均，而虚拟
数据规则无噪声

2. 输出域差距：补全任务要求预测的
完整点云与输入同属真实域，但传统
解码器在虚拟数据上训练，生成的形
状过度光滑、对称，与真实物体的粗
糙表面、非对称结构不匹配



□ 分类任务：跨域分类任务的输
出空间（如类别标签）是域不变
的，只需保证特征提取器对域不
敏感

□ 补全任务：补全任务中，若输

入是真实扫描的部分点云，理想
的完整点云应具有真实域的拓扑
细节（如磨损表面），但传统解
码器生成的虚拟域完整形状（如
光滑表面）与真实域特征不匹配，
形成输出域差距

输出域差距作为补全任务的特有先验



点云解纠缠为因子

□设计动机：同一类别的不同域完整形状共享语义部件，但拓扑和
几何模式不同，因此分离域因子与形状因子；部分点云的缺失由扫描
视角导致，因此引入遮挡因子表示视角信息。

□思路：

· 补全时将遮挡因子置零，保留域因子和形状因子，使生成的完整点
云既包含目标域特征（如真实粗糙表面），又保留正确语义形状

· 因子置换一致性正则化确保三者独立，避免信息耦合



点云解纠缠为因子

□ 三个因子

遮挡因子𝒇𝒐: 表征扫描视角引起的局部缺失，由视点预测任务自监督学习；

域因子𝒇𝒅: 表征数据所属域（虚拟 / 真实）的特征，通过域判别器提取；

形状因子𝒇𝒔: 域无关的语义形状特征，通过对抗学习确保其不包含域信息。



整体框架



遮挡因子𝒇𝒐自监督学习与视点预测

□ 建立“遮挡模式→视角”的映射：部分点云的缺失区域（遮挡模式）

由扫描视角决定，因此若模型能从部分点云预测出扫描视角，说明它学
习到了遮挡相关的特征。

□ 完整点云 → 视点采样 → 虚拟扫描 → 编码𝒇𝒐→ 视点预测



遮挡因子𝒇𝒐自监督学习与视点预测

自监督数据生成

1. 首先获取完整点云数据。
2. 对完整点云进行随机视角采样，其中视

角的方位角𝝆在0°到360°之间随机取
值，仰角𝜽在-90°到90°之间随机取值。

3. 根据采样得到的视角参数，对完整点云
进行旋转操作，得到旋转后的点云。

4. 运用Z-buffer遮挡渲染技术，对旋转点
云进行渲染处理。

5. 通过渲染，得到部分点云𝑷𝒑，该部分点
云反映了特定视角下可见的点云信息。

6. 将采样得到的视角参数与渲染得到的部
分点云𝑷𝒑组合，构成自监督训练对 ，用
于后续的自监督学习任务。



遮挡因子𝒇𝒐自监督学习与视点预测

1.PointNet++ 从部分点云提
取包含遮挡信息的全局特征

2.解缠器Encoder从全局特征中
分离出遮挡因子𝒇𝒐

3.MLP 预测器根据𝒇𝒐推断扫描
视角，通过损失函数调整参数，
迫使𝒇𝒐编码视角相关的遮挡信息

解耦视角信息

𝒛𝒄 = 𝟎⊗ 𝒇𝒅⊗𝒇𝒔𝒛𝒄 = 𝟎⊗ 𝒇𝒅⊗𝒇𝒔→

遮挡因子置零



因子置换一致性

□ 核心挑战：在解耦表示中，需保证三个因子完全独立

· 独立性：修改任一因子时，其他因子不应发生系统性变化

· 若独立性不成立：补全时置零 𝒇𝒐可能意外改变物体形状或域属性（如将真
实扫描椅补全成合成风格）

□ 解决思路：

通过因子置换+重构一致性约束强制因子独立



□ 因子置换

做法：在同一个Batch内随机交换样本间
的𝒇𝒐或𝒇𝒅，生成新组合因子 𝒛𝒊：

𝒛𝒊 = 𝒇𝒐
𝒋
⊗𝒇𝒅

𝒊 ⊗𝒇𝒔
𝒊 或 𝒛𝒊 = 𝒇𝒐

𝒊 ⊗𝒇𝒅
𝒋
⊗𝒇𝒔

𝒊

其中 𝒋 是随机置换索引（如样本A的 𝒇𝒐
替换样本B的 𝒇𝒐 ，这个本质是将“椅子A
的遮挡模式”与“椅子B的形状+域”组
合，生成新虚拟样本

因子置换一致性具体步骤

1. 将虚拟数据和真实数据的域无关、缺失形状、域特
定这三种因子分别拼接得到完整的特征

2. 随机生成0到2之间的整数作为switch_idx以表示
要置换的因子类型

3. 获取拼接后特征的批量大小，生成从0到
batch_size-1的整数数组并交换其前后半部分，形
成置换索引

4. 依据switch_idx的值对相应的因子进行置换
5. 将置换后的三种因子在特征维度上拼接



因子置换一致性具体步骤

□ 解码器-编码器重构

前向过程：

· 输入：置换后的因子 𝒛𝒊

· 解码：生成点云 ෝ𝒑 = 𝑫𝒆𝒄 𝒛𝒊

· 期望：生成具有B的形状+域属性+A的遮
挡模式的点云

· 编码：将 ෝ𝒑 重新编码回因子：

𝒛𝒓𝒆𝒄
𝒊 = 𝑬𝒏𝒄 ෝ𝒑 = 𝒇𝒐

𝒓𝒆𝒄, 𝒇𝒅
𝒓𝒆𝒄, 𝒇𝒔

𝒓𝒆𝒄

一致性约束：要求重构因子 𝒛𝒓𝒆𝒄
𝒊 与原始置换

因子 𝒛𝒊 完全相同：

𝓛𝒄𝒐𝒏𝒔 =

𝒊=𝟏

𝑩

𝒛𝒓𝒆𝒄
𝒊 − 𝒛𝒊

𝟐

𝟐

1. 使用组合特征生成点云
2. 将生成的点云重新编码，提取三个因子
3. 重新组合特征
4. 一致性约束：重构后的特征应与输入特征一致



因子置换一致性结果

1. 遮挡因子成功控制了扫描视角导致的缺失区域，且未干扰形状
信息。

2. 验证遮挡因子的独立性，即其仅影响 “哪里被遮挡”，而不影
响 “物体是什么”。



优化配适

输入：目标域部分点云。

具体步骤：

1. 编码器提取因子：𝒇𝒐⊗𝒇𝒅⊗𝒇𝒔 = 𝑬𝒏𝒄 𝑷

2. 初始化完整点云：𝒛𝒊𝒏𝒊𝒕 = 𝟎⊗ 𝒇𝒅⊗𝒇𝒔

3. 优化目标：最小化掩码Chamfer距离+潜变量正则化：

𝒎𝒊𝒏
𝒛,𝑫𝒆𝒄

𝑪𝑫 = 𝑴 𝑫𝒆𝒄 𝒛 , 𝒑 ⋅ 𝒛 𝟐
𝟐

𝑴 · ：取预测点云中与输入部分最近邻的点集。

优势：比纯优化方法（如ShapeInversion）快100倍



优化配适

编码器提取因子后初始化完整点
云，计算掩码Chamfer距离

不会因为生成合理的补全部分而增加损失
确保已有部分的形状不会被破坏
给予模型在缺失部分生成时的自由度

渐进式优化
有GT: 0+0+2+1
无GT: 1+4+4+1，一共4阶段10迭代



数据集

源域

CRN（源自ShapeNet）
数据：8个类别的30174个部分-完整点
云对（每点云2048点）。
类别：飞机、汽车、椅子等（取6类与其
他数据集重叠）。
生成方式：虚拟扫描合成部分点云（配
对完整形状可用）。

目标域

真实扫描数据集（无完整GT）
1.  ScanNet ：室内场景扫描（桌椅类别）。
2.  MatterPort3D ：室内场景扫描（桌椅类别）。
3.  KITTI ：室外自动驾驶扫描（汽车类别）。
预处理：重采样至 2048点 （与源域对齐）。

合成数据集（有完整GT）
1.  3D-FUTURE ：
高真实感家具模型（柜子、椅子、灯、沙发、桌子）。
生成方式：从5个固定视角渲染部分点云，完整点云
通过表面采样。
2.  ModelNet（ModelNet40子集） ：
生成方式：虚拟扫描生成部分点云，表面采样生成完
整点云（各2048点）。

监督信号来源 源域（CRN）
目标域
（ScanNet等）

部分点云 ✔️ ✔️

完整点云GT ✔️ ✖️

自监督任务 ✔️ ✔️



指标测试

指标 数据要求 评估目标 直观解释 适用场景

UCD 仅需输入部分点云
输入部分与预测完
整点云的覆盖度

输入点到预测点的平均最小距离
→ 衡量“预测是否覆盖输入结构”

真实扫描（ScanNet/KITTI等
无GT数据）

UHD
仅需输入部分点云

输入与预测的最差
局部对齐误差

输入点中离预测点最远的距离
→ 检测“是否存在严重偏离点”

需评估异常值（如噪声点）的
场景

CD 需输入部分+完整
GT

预测与GT的全局形
状一致性

双向最近邻距离均值
→ 同时衡量“预测多像GT”和
“GT多像预测”

合成数据（3D-
FUTURE/ModelNet有GT时）

无GT时，评测的是补全的局部合理性（输入是否被保留）
有GT时，评测的是补全的全局真实性（预测是否像真物体）



复现过程遇到的问题

解决方案：根据导入的代码构造
utils下面的python文件



代码训练

VIRTUALDATA=CRN
REALDATA=ModelNet
VCLASS=car
RCLASS=car
LOGDIR=logs
CUDA_VISIBLE_DEVICES=$1 python trainer.py \
--virtualdataset ${VIRTUALDATA} \
--realdataset ${REALDATA} \
--class_choice ${VCLASS} \
--split train \
--epoch 200 \
--mask_type k_mask \
--save_inversion_path ./${LOGDIR}/${REALDATA}_${RCLASS} \
--ckpt_load pretrained_models/${VCLASS}.pt \
--dataset_path ./datasets/our_data/ \
--log_dir ${LOGDIR}

run.sh配置 训练日志



可视化结果

groundtruth input(partial) output

以ModelNet为例训练后的可视化结果



指标测试

以ModelNet为例训练后的CD结果



关键思想：

• 解决了OptDE在源数据获取方面的限制，使其更适用
于源数据不可得的实际场景。

• PointSFDA 是首个针对点云补全的无源域适应
（SFDA）框架，它仅依靠预训练的源模型和未标记的
目标数据进行适应，无需访问源域数据。

[AAAI 2025] DAPoinTr: Domain Adaptive Point 
Transformer for Point Cloud Completion

改进点：后续文章的分析

关键思想：

• OptDE 在处理目标域的局部几何信息时，由于域间隙
可能引入噪声，导致局部细节的补全效果不够理想

• 提出了自监督的部分掩码一致性训练策略。该策略通
过对输入点云进行不同的掩码增强，并确保不同掩码
下的点级预测一致性，从而使模型能够学习到目标域
的局部几何信息

[ARXIV 2025] PointSFDA: Source-free Domain 
Adaptation for Point Cloud Completion



改进点：个人从方法以及任务本身的思考

Q1：遮挡因子貌似不能解决非规则遮挡（如物体自身复杂结
构导致的自遮挡）问题，比如某个镂空的物体，很难用遮挡因
子来处理

Q2：目前的方法的motivation是基于类别已知，现有的方案
依赖预定义类别划分，如果在实际场景中出现未知类别物体的
实时扫描，那么缺乏对开放集场景的适应性。这个是不是可以
往开放世界（Open World）延伸？


