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摘 要 非刚性三维模型的配准在动画驱动、纹理传递、语义理解等不同领域具有广泛的应

用，是计算机图形学的重要研究问题。然而基于骨架变形的非刚性物体，如人体、动物等，往往

按照关节的运动变化带动整体的形状变形，这种复杂的相互作用给三维配准任务带来了困难

和挑战。尽管近期的研究利用深度学习技术在重建具有骨架结构的三维形状时可以取得不错

的效果，但这些方法往往严重依赖于大型带标注的数据集。在无监督的情况下，依然容易生成

过度拉伸和部分交叉的模型网格。针对三维模型的配准问题，提出一种基于生成式对抗网络

的无监督网络框架，利用三维生成器生成拟合扫描点云的模型网格，同时使用 2个新型的判别

器对变形网格进行正则化约束，该方法在公开数据集上取得了较好的实验效果。
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Abstract Registration of non-rigid 3D models has a wide range of applications in different 
application areas such as animation driving， texture transfer， semantic understanding， etc.  and is 
an important research topic in computer graphics. However， non-rigid objects based on skeletal 
deformation， such as human bodies and animals， often induce overall shape deformations in 
accordance with the movements of the joints.  The non-rigid deformations and complex interactions of 
such objects thus pose difficulties and challenges to the 3D alignment task.  Although recent studies 
using deep learning techniques can achieve good results in reconstructing 3D shapes with skeleton 
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structures， these methods tend to rely heavily on large datasets with annotations.  In the 
unsupervised case， they are still prone to generating overstretched and partially crossed model 
meshes. The paper proposes an unsupervised GAN-based network framework for the registration of 
3D models， using a 3D generator to generate model meshes that fit the scanned point clouds， and 
two novel discriminators to impose regularization constraints on the deformed meshes， which 
achieves good results on public datasets.
Keywords 3D reconstruction； 3D registration； adversarial networks； non-rigid objects

获取三维形状的密集对应关系在许多多媒

体应用中发挥着至关重要的作用，包括三维动

画、模型迁移以及从大量扫描数据中学习通用

统计模型的工作，如带关节与非刚性形变手部

模 型（hand model with articulated and non-rigid 
deformations，MANO）［1］、带蒙皮多人线性人体模

型（skinned multi-person linear model，SMPL）［2］和
FaceScape［3］。在这些工作中，首先将模板拟合到

不同拓扑的扫描数据的形状，然后利用模板的统

一拓扑，通过最近邻的方式提取模型之间的密集

对应关系。通过这样的方法，可以让不同模型网

格上的对应点共享一致的语义。然而，由于扫描

数据中经常存在噪声和肢体缺失，基于模板的配

准工作仍然面临许多挑战，尤其是在涉及铰接形

状的点云配准任务时，大幅度的非刚性变形和复

杂的关节运动，使得此类三维配准任务更加困难。

在实际应用中，通常需要使用大量人工选择的模

型点对作为先验信息，才能得到符合预期的模型

映射关系［4］。
为了在减轻繁琐劳动的同时，获得高质量

的对应关系，研究人员在过去几十年间开发了

多种非刚性物体的配准方法。例如最优步长非

刚性迭代最近点算法（optimal step nonrigid iterative 
closest point，NICP）［5］，通常适用于模板和原始数

据大致拟合的情景，因其连续帧非常相似而被广

泛应用于四维跟踪任务。然而通常情况下，当模

板和原始数据之间存在着较大的形状和姿态差异

时，这类方法很容易发生错误。另外一些方法利

用参数化表示［6-7］获得了相对更好的拟合效果，然

而这种参数表示的获取途径非常困难。最近的一

些研究通过深度学习技术提高了铰接形状的建模

质量［8-10］，尽管这些方法相比于传统方法在模型

重建效果上得到了显著的提升，但往往严重依赖

于大型带标注的数据集。

因此，一些后续工作尝试在原始数据无需额

外标注的情况下，解决三维模型的配准问题。例

如 Groueix 等［11］和 Li 等［12］的工作，提出通过无监

督的倒角距离约束，来训练深度神经网络，从而将

给定模板拟合到输入的原始点云数据的形状。然

而，这些方法可能会在某些区域出现显著的性能

下降，例如原始数据中存在肢体缺损等。Wang
等［13］的工作则提出通过笼来控制模板的变形，以

无监督的方式在不同形状之间训练网络生成笼

的变形参数，进而控制模板变形，并以此建立对

应关系。另外，基于函数映射的方法［14-16］也被

广泛应用在三维形状的配准任务中。例如，

Eisenberger 等［16］通过结合谱空间和坐标空间的

方法，消除模糊对应，实现了更准确的三维配准。

然而，这些方法大多只关注全局形状的正则化约

束，往往会失去对局部几何形状的控制。因此，如

图 1 所示，它们的重建结果可以反馈三维人体模

型大致的形状信息，但在肢体部位仍经常出现网

格翻转、过度拉伸或相互交叉的畸变现象。

为解决上述问题，本文提出一个基于生成式

对抗网络（generative adversarial network，GAN）的

网络框架，利用未配对的点云和网格作为三维模

型正则化的先验信息。该网络框架由变形部分和

判别部分组成。其中，变形部分基于深度变形的三

维对应［11］（3D correspondences by deep deformation，
3D-CODED），将预定的模板拟合到输入点云上。

判别部分包括形状判别器和边判别器，用于对变

图1　三维人体模型配准的误差现象

Fig. 1　Errors in 3D human model registration
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形网格进行畸变检测，以保证变形网格的几何形

状和边缘分布正确。形状判别器获取一对点云局

部块并学习它们是否匹配，而边判别器评估点云

块上的种子点与该块内所有点之间的距离，以确

定生成的网格的有效性。

基于这 2 个判别器的对抗性损失，可以联合

网格变形过程、网格几何形状以及网格边缘分

布的优化，从而减轻生成网格中的失真。在

SURREAL 数据集［17］、FAUST 数据集［18］和 SMAL
数据集［19］上测试本文的方法，结果表明，本文方

法在定性和定量结果上都较先前工作表现得更

好。本文方法参考 3D-CODED［11］中变形网络的

设计，并通过引入 2个新型的判别器，大幅减少了

生成三维形状中的畸变。总之，本文的工作在以

下2个方面做出了贡献：

1）提出一种通用的框架，对无监督的模板拟

合方法中出现的网格伪影进行正则化约束。

2）提出一个形状判别器，用于正则化变形网

格中过度拉伸的畸变。并基于该形状判别器衍生

了一个边判别器，用于约束相互交叉的网格边缘。

1　相关工作

铰接形状的三维重建和配准工作，因其在视

觉内容创作和三维动画中的应用，引发了计算机

视觉和图形学界的广泛关注。本节将回顾先前的

相关工作在铰接形状表示和三维配准任务中的贡

献，以及GAN在三维形状分析任务中的应用。

1. 1　基于神经网络的铰接形状表示
研究人员已经探索了不同三维形状的特殊表

示方法，以便更准确地恢复它们的形状细节。尤

其是铰接形状，如三维人体、手部和动物等，均设

计了不同的表示方法。早期的工作［20］中采用了

可适配于深度学习的密集三维体素作为形状表

示，然而这些方法的计算过程繁琐，模型细节也较

为模糊。随后的一系列工作［11，21-23］基于固定拓扑

的网格进行了研究，但让神经网络学习每个网格

顶点的位置并不容易，可能会产生形状交叉和畸

变。同时，参数化的三维人体表示方法，如

SMPL［2］、通用人体模型（generic human model，
GHUM）［24］等，也被广泛讨论和使用。近期，基于

隐式表示的方法［25-26］取得了令人满意的模型重建

效果。然而，这些方法不能保证模型密集对应关

系的准确性，因此难以应用于三维动画生成等任

务。本文的工作致力于解决模型网格的过度拉伸

问题，在完成三维点云配准任务的同时，得到精美

的模型重建结果。

1. 2　基于神经网络的三维配准
通常的三维配准方法致力于预测 2个输入之

间的密集对应关系。而对于铰接形状的配准工

作，由于其不同物体部件之间的非刚性变形使得

该工作具有挑战性。早期的工作通过人工标注特

征，获取不同姿态下三维模型的内在结构信息，

从而进行三维形状配准，典型的方法有热核特

征［27］。而另一些基于函数映射的方法［16，28-29］，
则将配准问题转化到谱空间解决。Sharma 和

Ovsjanikov［30］的工作则在特征空间内，对模型的

顶点进行配准。通过学习源数据与目标间的拉普

拉斯特征基函数确定最优对，从而由模型局部到

整体逐渐提高匹配精度。Ginzburg 和 Raviv［15］的
工作构建了一个循环映射，通过迭代更新每个点

的局部描述符，在谱域内优化三维形状间的软对

应关系。

考虑到铰接形状具有拓扑一致性，还有一些

工作通过预测固定拓扑的网格来实现形状配准，

从而较为轻松地寻找密集对应关系。Hirshberg
等［31］首先检测人体模型头部和脚踝的标志，然后

将这些标志作为模板变形的先验。在他们后续的

工作［32］中，在使用模板配准扫描点云的同时对目

标模型进行建模，并驱动模板变形以适应新的人

物动作。然而，这些方法并不能获得令人满意的

效果，可能会遗漏四肢等人体部位。在基于深度

学习的工作中，Groueix等［11］提出通过网络引导预

定模板向目标变形的方法，并给出有监督和无监

督2种训练方式。而Li等［12］则以自监督的方式把

深度神经网络与线性形状蒙皮相结合。Wang
等［13］则使用控制笼作为中介来建立不同形状之

间的关系，但这种方法难以保证预测姿态的合理

性，也不能准确地还原形状细节。尽管上述方法

在无监督条件下取得了一定的成果，然而，由于缺

乏对局部细节的处理，往往会在肢体部位出现畸

变。为此，本文在现有框架的基础上，提出 2种基

于GAN的局部形状判别器，用以约束重建模型局

部块的正确性，从而避免肢体的畸变和扭曲。

1. 3　基于GAN的三维形状分析
GAN［33］网络凭借其无监督学习和逼真的内

容合成能力，一度在人工智能多个研究领域掀起
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热潮。许多研究工作也探索了 GAN 在三维模型

生成和铰接形状分析任务中的作用。Abrevaya
等［34］将GAN网络应用在生成三维头像的任务中，

GAN网络在该工作中展现出很强的灵活性，可以

很好地辨别出人面部的固有特征以及表情对其产

生的影响，使得最终生成的人物面部表情细节更

加真实生动。而 Kanazawa等［35］则将 GAN 的判别

器结构融合到端到端的网络框架中，从人物的运

动数据中无监督地学习人体姿态的正则化约束，

从而防止三维人体模型出现自渗透。Ma等［36］则
将区域判别器扩展到三维网格，提出一种 Mesh-

VAE-GAN的结构，可以有效地保留目标模型的局

部细节。Zhou 等［10］提出一种基于对抗性高斯过

程的网络架构，这种架构利用高斯过程的非参数

特性，来适应人体模型复杂的几何形状。并使用

有监督的对抗性训练方法优化网络，从而更准确

地重建人体模型表面的网格。以上方法大多使用

了监督训练，在无监督的条件下很难产生理想的

效果。本文的实验着重关注先前工作在模型重建

过程中出现的网格畸变问题，并提出新的正则化

约束以减少此类误差。

2　研究方法

给定一个输入点云和一个铰接对象的模板网

格，本文的目标是对模板进行变形，使得变形后的

三维形状与输入点云相匹配。得到重建模型之

后，可以通过重建模型的固定拓扑，以及输入点云

与重建模型的对应关系，计算出不同点云之间的

密集对应关系，进而可以有效支持纹理转移和铰

接形状的 3D 动画。本文采用两阶段的过程来完

成三维人体模型的配准任务，整个过程如图 2
所示：

1）通过变形网络将模板变形，从而拟合输入

的点云；

2）使用形状判别器和边判别器对生成网格模

型中的过度拉伸和穿插进行正则化约束。

2. 1　变形网络
本文方法基于 3D-CODED［11］中提出的变形

网络，该网络以点云 P 和模板网格 T 作为输入。

点云P首先被编码成代表形状和姿态信息的全局

特征Zp，然后将全局特征Zp与模板网格T连接起

来，输入到解码器中预测模板变形后的位置，使得

变形后的模板能够拟合输入的点云P。

实验部分使用 PointNet［37］作为编码器，全局

特征 Zp 包含了 1 024 维来自输入点云的点信息。

选择一个简单的多层感知机（1 027×513×256×3）
作为解码器，生成变形后模型顶点的空间位置。

2. 2　对抗式的三维形状正则化约束
3D-CODED［11］容易生成过度拉伸的网格和扭

曲的身体部位，尤其是在无监督训练模式下。如

图 1 所示，在实验中发现这种不规则的畸变经常

出现在手部和腿部等部位。产生该问题的根本原

因在于3D-CODED在无监督损失训练模式下的倒

角损失［11］没有考虑到变形后的模板的局部几何

形状和边缘分布的正确性。GAN 网络在图像［33］

和三维形状［35］的无监督内容合成任务上表现出

了优越的性能，可以作为变形网格的正则化约束。

图2　网络结构的设计细节

Fig. 2　Design details of the proposed method
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基于观察结果，大多数情况下具有畸变的网格部

位在点位置和边缘分布上呈现出了异常的分布。

因此，一个足够强大的网格形状判别器可以很容

易地识别这些位置，并将存在异常形变的局部块

识别为假例。如图 3 所示，3D-CODED 重建结果

在肢体部位发生畸变的情况最为严重。在本文实

验中，使用了类似 PatchGAN［38］的基于局部形状

的判别器，可以更好地捕捉网格顶点分布及其区

域内边的关系。因此，设计了一种形状判别器，用

来判断变形网格与输入点云的对应局部块内顶点

分布是否一致。然而，这个判别器仅考虑了各个

顶点的空间分布，没有考虑局部块内各点的连接

情况。为克服这一缺陷，基于形状判别器又设计

了一个边判别器，该判别器的输入为局部块内由

种子点与其他点连接而成所有边，判断变形网格

的边分布是否与输入点云上最近邻局部块中的边

分布相类似。基于这样的设计，本文方法在不依

赖带标注的点对和固定拓扑网格的前提下，依然

可以有效缓解肢体部位的畸变，减少异常的模型

网格。图4展示了这2个判别器的总体架构。

形状判别器从成对的输入中获取这 2个局部

区域的几何信息，并输出一个二进制标签。将假

例对标记为 0，真例对为 1。判别器的目标是让来

自点云和与其对应的变形网格的局部块尽可能匹

配。因此，首先对输入模型进行小范围扰动（添加

小范围的噪声和随机的小范围旋转，实验设置为

1 cm的位移扰动，以及绕任意轴旋转 0. 3 rad的旋

转扰动）；然后，在输入点云上随机选择 N个种子

点（N=64），将每个种子点及与其最近的K个相邻

点（K=128）构成局部块。将输入点云的局部块与

扰动结果的对应位置组成一个局部块对，标记为

真例；将输入点云的局部块和来自变形网络生成

模型的最近邻局部块组成另一个局部块对，标记

为假例。这种处理方式建立在生成模型与输入点

云空间位置大致相似，且对应位置的空间结构同

样相似的基础上。

图 4展示了形状判别器的设计结构。将 2个

模型的局部块输入到一个共享编码器中，分别学

习局部块内部的全局特征。然后，将这 2 个局部

块的特征连接起来，使用解码器来预测该局部块

的标签。形状编码器由 3个一维卷积层、1个最大

池化层和1个全连接层组成，其解码器包含3个一

维卷积层和 1个最大池化层。另一种避免生成过

度拉伸或相互交叉的模型网格的思路是对网格的

边缘分布进行正则化约束。与形状判别器的结构

类似，本文设计了一个边判别器。区别在于，边判

别器分别以输入点云的局部块以及生成模型对应

位置的局部块中，每个点到其种子点的欧氏距离

作为输入。欧氏距离公式的定义如下

d ( p，q) = ∑
i = 1

3
( )pi - qi

2  ， （1）
其中，p和 q分别表示局部块内的点和种子点的三

维坐标。

与评估顶点空间位置的形状判别器不同，边

判别器更关注局部块内部顶点之间的相对位置

关系。

2. 3　损失函数设计
本文的目标是对整个网络进行无监督的训

练，因此 3D-CODED［11］中的无监督损失 Lun可以用

于 baseline的无监督训练。此外，2个对抗性损失

图3　3D-CODED重建结果的误差分布

Fig. 3　Error distribution of 3D-CODED results
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Ladv - g 和 Ladv - t，可以作为网格几何形状和边缘分

布的正则化约束，限制生成结果中的畸变。因此，

总损失如下

L total = Lun + λ1∙Ladv - g + λ2∙Ladv - t . （2）
3D-CODED中的无监督损失定义为倒角损失

LCD、拉普拉斯损失L lap和边缘损失LEdge的总和

Lun = LCD + λ lap∙L lap + λEdge∙LEdge ， （3）
其中，输入点云与目标网格对应点之间的倒角距

离定义为

LCD (S，PM ) =∑pϵS
min
qϵPM

 | p - q |2 +∑qϵPM
min

pϵS
 | p - q |2，

（4）
其中，p 和 q 表示三维坐标。拉普拉斯损失 L lap 鼓
励在模板与生成模型网格上的拉普拉斯算子保持

一致，而边缘损失 LEdge 则鼓励模板与生成模型对

应边长的比率为 1。虽然这 2种损失是为约束过

度拉伸和交叉的模型网格而设计的，但是应用于

无监督训练时结果较差。主要原因是它们以全局

的方式惩罚模型的畸变，而忽略了局部块的畸变，

尤其在肢体部位。

参考 PatchGAN［38］和 LS-GAN［39］中损失函数

的设计，设置形状对抗损失和边对抗损失，形状判

别器的对抗损失定义如下
Ladv - g = Ld - g + Lg - g，

 
Ld - g = 0. 5 ⋅ E

xϵPg
r ( )x

é
ë
êêêê(Dg( x) - 1) 2ù

û
úúúú +

0. 5 ⋅ E
xϵPg

f ( )x
é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )Dg( )x

2 ，

Lg - g = 0. 5 ⋅ E
xϵPg

f ( )x
é
ë
êêêê(Dg( x) - 1) 2ù

û
úúúú， （5）

其中，Ld - g表示形状判别器进行真假判别的损失，

Lg - g 表示三维模型变形过程的判别损失。用

Pg
r ( x ) 和 Pg

f ( x ) 表示真假局部块的点分布，形状判

别器对局部块的判别结果表示为 Dg ( x )。相类似

地，边判别器的对抗损失 Ladv - t可以用不同的判别

器D t ( x ) 来表示。与大多数GAN网络的训练方法

相同，本文也按照默认的训练协议来优化网络参

数，将训练过程分为对抗性的 2个阶段，分别更新

判别器和生成器的参数。

为提高性能，采用了与 3D-CODED 同样的后

处理策略。即在测试过程中，对于每个输入点云，

根据生成模型与输入点云的倒角距离优化网络参

数，使生成模型与输入点云更贴近。本文在该部

分使用 Adam 优化器以 5×10−4的学习率共进行了

1 000次迭代优化。

3　实验结果

本节首先介绍实验选取的数据集、评价指标

以及实验环境。然后，将本文方法与三维形状配

准领域的先进方法进行比较，并对该网络框架的

性能进行详细分析。

3. 1　数据集选取
实验在三维人体以及部分动物模型这 2类对

象上进行了测试。对于三维人体模型，使用标准

的 SURREAL 数据集［17］和 FAUST 数据集［18］。而

对于动物模型，则选取了 SMAL 数据集［19］来生成

训练集和测试集。SURREAL 数据集是一个大型

合成数据集，包含不同姿势的三维人体形状。实

验遵循3D-CODED的协议生成训练数据。实验过

程中，使用20 000个不同姿势的点云进行训练，以

及 5 000个点云用于测试。FAUST数据集是通过扫

描真实人体获得的，每个扫描模型包含约 170 000
个顶点。将这 200 个扫描模型作为测试数据，并

按照FAUST的基准，反馈每个测试主体自身和主

体之间对应关系的准确性。数据集中的扫描模型

保留了噪声和孔洞，尤其是在模型的脚和手等肢

体部位，这使得本次实验具有一定的挑战性。

3. 2　评价指标
实验使用倒角距离作为重建形状和与之对应

的真值形状之间的距离度量，用来反映重建形状

与原始输入的相似程度。此外，还使用来自 2 个

不同点云的对应点之间的平均欧氏距离作为对应

度量。在FAUST数据集中，研究人员收集了测试

用的点云对，并标注了它们与真值间的对应关系。

因此，可以通过在线评估的方法获得对应测试的

结果。而 SURREAL 数据集和 SMAL 数据集则仅

含有点云和与其相应的固定拓扑网格。在本文实

验中，每个测试集被拆分成2 500个点云对进行评

估。其中，真值的对应关系是按照 2. 2 节中的算

图4　判别器结构

Fig. 4　Structure of the discriminator
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法，基于固定拓扑的网格构建的。

3. 3　实验环境
实验的网络框架使用 PyTorch 搭建。使用

150次迭代训练变形网络，50次迭代训练2个对抗

网络，并使用Adam优化器优化网络。对于 2个判

别器，初始学习率设置为 10−3。对于变形网络，初

始学习率同样设置为 10−3，并分别在迭代周期为

80和 120时将学习率调整为 10−4和 10−5，训练过程

中使用的批量大小设置为64。
3. 4　与先前工作的对比结果

本文比较了基于模板的变形方法，即 3D-

CODED 和基于控制笼的变形方法，即深度笼［13］

（Deep-Cage）。这 2个方法发布了它们的源代码，

本文用相同的数据对它们的模型进行训练，从而

进行公平的对比实验。由表 1的重建与配准评价

结果可知，本文方法在人体数据和动物数据上均

超越了先前的方法，这证明了引入 2 个对抗判别

器的有效性。为评估本文实验在 FAUST 数据集

上的密集对应关系，在其官方基准服务器上进行

测试实验，并将实验结果展示在表 1 的右侧 2 列

（即FAUST-inter和SAML-Reg）。

表 1 中重建（FAUST 和 SMAL）的误差数值表

示 生 成 模 型 与 输 入 点 云 的 倒 角 距 离 ，配 准

（FAUST-inter和 SAML-Reg）的误差数值表示变形

后三维形状的顶点和与其对应的真值点之间的平

均欧氏距离。与 3D-CODED 相比，本文方法将

FAUST、FAUST-inter、SMAL 和 SMAL-Reg 数据集

的 配 准 效 果 分 别 提 升 0. 117（约 12%）、2. 52
（约 25%）、0. 03（约 16%）和 0. 57（约 18%）。与

Deep-Cage 相比，性能提升效果更加显著。在

SMAL 数据集上也可以得到类似的实验结果，并

且 Deep-Cage 由于缺乏合适的预制笼，导致无法

处理动物数据。

本文方法不仅在数值评价指标上表现良好，

还拥有更好的三维模型重建效果。图 5 展示了

模型重建细节。在图 5（a）和 5（b）中，从左往右

依次是输入的扫描点云、3D-CODED、Deep-Cage
以及本文方法的重建结果。如图 5（a）所示，与

3D-CODED 相比，本文方法可以更好地适应不同

姿态的三维形状，并保证重建结果的平滑性。虽

然Deep-Cage更加擅长反映模型的姿态变化，但是

在保留形状细节方面的能力明显不足。图 5（b）展

示了姿态校正的实验结果。3D-CODED 和 Deep-

Cage无法对某些姿态给出准确的拟合，而本文方

法可以修正明显的三维模型畸变。

此外，本文方法还可以扩展到其他铰接形状，

如动物，图6就展示了该部分的实验结果。图6从

表1　重建与配准结果评价

Table 1　Evaluation of reconstruction and registration results
方法

3D-CODED
Deep-Cage
本文方法

FAUST
0.961
2.160
0.844

SMAL
0.19

*
0.16

FAUST-inter
10.46
21.65
7.64

SMAL-Reg
3.23

*
2.66

图5　重建模型结果

Fig. 5　Reconstruction model results
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左到右依次展示了来自 SMAL 数据集的扫描点

云、3D-CODED和本文方法的重建结果。

3. 5　消融实验
在本小节的实验中，将依次添加 2个判别器，

从而评估它们对三维模型重建结果的影响。

如表 2所示，由倒角距离和配准误差，可以证

明 2个判别器对最终的生成效果都起到了积极的

作用。此外，它们还极大地改善了重建模型的视

觉效果，如图7所示。

如图 7 所示，从左到右依次是输入的扫描点

云、实验的 baseline、加入形状判别器的实验结果

以及 2 个判别器共同作用的结果。可以看到，本

文方法成功地恢复了输入扫描点云中包含的三维

形状细节，并减少了 3D-CODED 在手部形状和姿

态细节上的误差。虽然形状判别器基本上可以惩

罚模型网格的畸变，但无法纠正手部形状的误差。

究其原因在于，人体模型手部的顶点分布差异非

常小，难以获取合适的损失。而加入边判别器后，

这些关节部位的模型得到修缮，并且获得了更丰

富的细节。

4　总结

本文提出一种基于 GAN 的无监督神经网络

三维模型配准方法，建立了扫描点云和变形网格

间的密集对应关系，并针对铰接形状中容易发生

畸变的变形网格，添加了正则化约束。创新性地

设计 2个判别器，联合限制模型网格的伪影，明显

消除了模型网格扭曲和翻转。与先前的工作相

比，本文方法更好地捕捉了三维模型局部形状的

信息，并且在没有预先设置真值网格的情况下，依

然修正了生成三维形状中的局部异常。此外，还

对这 2个判别器进行了消融实验，验证其必要性。

实验结果表明，本文方法在综合性能上优于先前

的方法。

本文方法依然难以处理一些特殊情景的三维

配准问题，例如关于夸张人体姿态的拟合以及跨

类别三维形状的匹配任务，这值得在未来的研究

工作中进行更深层次的探索。
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