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保特征的单幅图像三维网格重建 
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摘  要: 针对图像重建三维物体方法中存在无法保持物体尖锐特征的问题, 基于深度神经网络, 对输入单幅图像提

出一种有效的保特征三维网格生成方法. 对单幅输入图像使用 VGG-16 提取图像特征, 并特别设计了图像边缘检测

层获取物体的尖锐特征; 将三维网格(初始为椭球)的顶点投影到特征图和边缘检测图上, 以获得顶点局部特征, 并判

断其是否为尖锐特征点; 然后, 将局部特征和顶点位置串联输入到改进的图卷积神经网络(graph convolutional neural 

network, GCNN), 对于非尖锐特征点采用普通 GCNN, 对于检测到的尖锐特征点采用 0 邻域图卷积神经网络

(0-neighborhood GCNN, 0N-GCNN), 以期其尽量不被邻域顶点过度光滑; GCNN 的输出预测了顶点的新位置和三维

特征; 最后, 对网格的顶点及特征用 Loop 细分上采样. 执行 3 次上述变形(二维特征投影、尖锐特征检测、GCNN 变

形、上采样)后, 初始椭球最终变形为输入图像中物体模样. 实验使用 ShapeNet 数据集, 在 PyTorch 框架下实现, 从

定性和定量两方面与现有方法进行了比较. 实验结果表明, 在 Chamfer 距离和 F-score 两类定量指标上均优于大部分

现有方法, 而 Chamfer 距离和 F-score( 2 )的均值表现为最优. 视觉比较也表明, 文中方法可有效地提升特征保持性能. 

关键词: 图卷积; 网格重建; 特征检测; 深度学习 

中图法分类号: TP391.41      DOI: 10.3724/SP.J.1089.2023.19375 

Feature Preserving Mesh Reconstruction from a Single Image 

Xing Yan1,2), Ma Jun1)*, and Tan Jieqing1) 
1) (School of Mathematics, Hefei University of Technology, Hefei  230000)  
2) (Anhui Province Key Laboratory of Affective Computing & Advanced Intelligent Machine, Hefei  230000) 

Abstract: The reconstruction of 3D objects from image with the problem of failing to maintain sharp fea-

tures of objects. Based on deep neural network, an effective feature preserving 3D mesh generation method 

is proposed for a single input image in this paper. Firstly, image features are extracted using VGG-16 for the 

input images, and the image edge detection layer is specially designed to obtain the sharp features. Secondly, 

the vertices of the mesh (initially ellipsoid) are projected onto the feature map and edge detection map to 

obtain the local features of the vertices, and judge whether they are sharp feature points. Thirdly, the local 

features and positions of the vertices are concatenated and input into the improved graph convolution neural 

network (GCNN). For the non-sharp feature points, the ordinary GCNN is used, and for the detected sharp 

feature points, the 0-neighborhood graph convolution neural network (0N-GCNN) is used to avoid being 

over-smoothed by the neighboring vertices as much as possible. The output of GCNN predicts the new posi-

tion and features of the vertices. Finally, the vertices and features of the mesh are up sampled by Loop sub-
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division. After going through above deformation process (2D feature projection, sharp feature detection, de-

formation by GCNN, upsampling) three times, the initial ellipsoid is finally transformed into the shape in the 

input image. The experiments are implemented on ShapeNet dataset based on PyTorch framework. The pro-

posed method is compared with the existing methods quantitatively and qualitatively. The experimental re-

sults show that this method is superior to most existing methods in both Chamfer distance and F-score, and 

the mean values of Chamfer distance and F-score( 2 ) are the best. Visual comparison also shows that this 

method effectively improves the feature preservation performance. 

 

Key words: graph convolution; mesh reconstruction; feature detection; deep learning  

从图像中重建物体一直是计算机视觉领域中

一项重要工作 , 而从单幅图像中恢复真实物体的

三维网格形状更是极具挑战性的任务 . 通常做法

是借助一些硬件(如激光扫描仪)对物体进行多次

扫描, 再重建物体. 但是这种方式需要的硬件设备

价格昂贵, 如激光扫描仪, 而且有些物体也不方便

进行扫描操作. 于是, 人们开始考虑研究直接从图

像得到物体的三维表示的方法 . 由于自然界中的

各种物体的图像是容易获得的 , 因此该方法是便

捷的 . 早期大多数的工作是从图像重建出物体的

体素表示[1-2], 即用三维空间中一些排列规则的小

立方体体素来建模物体 , 其类似于二维图像中的

像素 , 是二维卷积神经网络 (convolutional neural 

network, CNN)的一种最直接的推广形式 . 然而 , 

这种表示较消耗内存, 在相同的硬件设备(内存和

处理器)条件下, 只能获得较低的分辨率. 随后, 有

学者提出从单幅图像重构物体的三维点云表示[3-5], 

点云表示相比体素表示更轻量级 . 但点和点之间

没有连接关系, 不能直接绘制出物体表面. 网格作

为另一种轻量级的三维物体表示方法 , 既克服了

体素内存消耗大的缺点 , 又能够比点云更好地建

模物体的表面细节, 故受到了研究者们的青睐, 人

们更倾向于选择使用网格建模物体 . 还有从图像

重建体素再转化为网格的方法[6-7], 或者从图像重

建点云再转化为网格的方法[8-9], 它们均不能直接

从图像得到三维网格 . 而从单幅图像重构物体网

格的方法 [10], 据悉是首次利用三维监督从单幅图

像获得三维网格的工作 , 但是其仍然存在一些问

题, 如图像中物体边缘的尖锐特征保持得不好. 故

针对单幅图像三维网格重建中的特征保持问题 , 

提出了 0 邻域图卷积神经网络 (0-neighborhood 
graph convolution neural network, 0N-GCNN). 

1  相关工作 

已有的工作 , 如即时定位与地图构建(simulta 

neous localization and mapping, SLAM)[11]和运动恢复

结构(structure from motion, SFM)[12], 是从采集的数

据恢复物体的体素和点云表示. SFM[12]是一种传统

的三维重建算法 , 其能够采集三维数据再离线地

还原出其点云形式 . SLAM[11]能够并发地采集数

据, 并建造增量式地图. 其表示为点云、体素、八

叉树等形式 . 网格表示法能够高分辨率地建模物

体表面细节, 故本文采用网格进行物体建模.  

从彩色图像中恢复物体的三维网格是一项较

有意义且富有挑战性的工作 , 众多学者对其不断

探索 . 目前已有部分基于单幅图像的三维网格重

建工作[10,13-20]中, 文献[10]是最早一批提出从单幅

图像复原出物体的网格形式的论文之一 , 它通过

训练一个神经网络模型 , 并输入任意一幅图像得

到物体的三维网格, 整个过程是端到端的, 不需要

人工后期处理 . 这项工作克服了以往三维重建工

作需要昂贵设备、耗时且不容易操作等局限. 当然, 

这项工作并不完美, 例如, 它不能较好地保持物体

特征, 对于物体的边、角以及较细的部位复原效果

差 . 一些学者提出从多幅图像中恢复物体的三维

形状的方法 , 即对同一个物体在不同角度下的照

片进行三维重建 [21-23]; 以及从轮廓线中重建物体

三维网格的方法[24]. 还有一些学者提出从 RGB-D

图像或者是全息图中恢复物体的三维形状 [25]. 但

是, RGB-D 图像需要使用深度摄像机, 其在现今生

活中尚未广泛使用 . 也有学者提出室内场景的恢

复 [6,26-27], 其不再局限于单个物体, 是针对复杂场

景的三维重建. 

经典的二维 CNN 在图像特征提取、图像识别、

图像复原等方面大获成功, 以期能够把二维 CNN

扩展到三维重建上 . 但是网格表示的三维物体不

同于规则排列的二维图像像素阵列 , 不能设计尺

寸相同的卷积核 , 可以采用 GCNN 把网格看作

“图”进行三维重建.  

二维 CNN 通常以图像的像素为单位, 通过中
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心点像素和相邻点像素的加权和获取图像特征图. 

GCNN 是在更一般的图结构上使用卷积运算[28], 即 

  
0 1p p q

q N p

w w


   f f f  (1) 

其中, p 表示网格上的顶点; pf 表示 p 的特征, q

表示顶点 p 邻域内的点; 0w 和 1w 表示权重; pf 表

示对顶点 p 卷积后的结果 . 从式(1)可以看出 , 卷

积后顶点 p 的特征是和其邻接点特征的加权求和 . 

网格的顶点是图中的结点 , 网格中的边表示图中

结点之间的连接关系, 故三维网格就是图, 可以通 

过 GCNN 对三维网格进行卷积操作. 文献[10]是一

种便捷的从图像获得物体三维网格的方法 , 但其

在特征保持方面存在不足. 为此, 本文在其基础上

提出了改进方法, 以增强模型的特征保持能力. 

2  本文方法 

输入一幅输入图像, 通过 GCNN 对初始的椭

球模板不断变形, 最终重建出物体的三维形状. 具

体的网络架构如图 1 所示. 
 

 
 

图 1  本文方法架构 
 

本文提出的网络结构由二维特征提取模块

(VGG-16)、图像边缘检测层、二维特征投影层、

网格变形模块和上池化层等组成. 

本文算法步骤如下:  

Step1. 读入图像, 利用 VGG-16 获得图像特征, 并使

用 Canny 算法获取图像边缘位置. 

Step2. 把网格投影到二维特征图上, 利用双线性插

值得到网格局部特征. 

Step2.1. 将投影后得到的位置和边缘检测结果

对比, 判断是否为尖锐特征. 

Step2.2. 对尖锐特征点和非特征点分别使用 0N- 

GCNN 和普通 GCNN 进行变形. 

Step3. 变形后的输出(更新后的顶点位置和三维特

征)传入上池化层, 得到加密后的顶点集及其三维特征. 

Step4. 将加密后的顶点输入二维特征投影模块得到

投影的局部特征. 投影后的局部特征和加密的顶点坐标

以及加密的三维顶点特征串联起来输给下一层网格变形

模块. 

网络设置 2次上池化和 3次变形得到最终的网

格, 其过程如图 1 所示. 

2.1  二维特征提取模块和二维特征投影层 
VGG-16 可较有效地提取图像特征 ,  使用 

VGG-16 网络提取图像特征, 获得不同尺度的二维

特征图. 然后, 将待变形网格投影到不同尺度的二

维特征图上 , 用双线性插值获得网格顶点的非整

型投影坐标处的特征 , 把不同尺度的特征级联在

一起得到网格顶点的局部特征 . 这里不同尺度的

特征分别取自VGG-16的 conv2_3, conv3_3, conv4_3

和 conv5_4. 

2.2  图像边缘检测层 
边缘检测广泛应用于图像处理和计算机视觉

中, 通常用于特征提取和特征检测. 通过边缘检测

得到图像中亮度明显变化的点或者不连续的区域, 

最终得到一个二值图像, 以表示原图像的边缘. 目

前, 边缘检测中经常使用的算法有 Sobel 算法、



第 3 期 邢燕, 等: 保特征的单幅图像三维网格重建 357 

 

     
      

Laplace 算法和 Canny 算法等. 其中, Canny 算法是

目前使用最多也是相对比较完善的一种方法 . 本

文采用的是 Canny 算法, 首先使用边缘差分算子

计算水平和垂直方向的差分 xG 和 yG , 梯度计算公

式为 2 2 .x y G G G  然后, 对梯度幅值进行非极大

值抑制, 寻找像素点梯度的局部最大值; 最后, 使

用双阈值算法检测和连接边缘. 

边缘检测层将利用上述算法得到输入图像的

二值边缘图像 . 再将二维特征投影层得到的网格

投影后的二维坐标和边缘图像比较 . 如果投影后

的二维坐标与图像中检测到的边缘位置重合 , 则

认为该点是尖锐特征点. 

2.3  改进的 GCNN 
传统的 GCNN 对当前顶点与邻域内的顶点特

征进行加权求和 , 邻接点的信息参与到当前顶点

的信息计算, 可以得到顶点局部信息. 但这种做法

对所有顶点并不总是好的(如边界点), 边界点的特

征可能会被过度光滑, 因此使用改进的 GCNN 处

理检测到的尖锐特征.  

通常, GCNN 的特征矩阵表示为 

   H MHW b . 

其中 , n mH 表示特征矩阵 ; n nM 表示邻

接关系的矩阵, n n   M I L ; m mW 表示

要学习的权重矩阵; n 表示网格顶点个数; m 和 m

分别表示卷积前后的特征维度; n mb 表示偏差

在所有行上的广播; 激活函数 对所有行作用; I
表示单位矩阵, L表示放缩归一化后的拉普拉斯矩

阵, 即
 max

2


 L L I

L
. 其中, 

1 1

2 2
 

 L I D AD

是对称归一化的拉普拉斯矩阵; A 表示邻接矩阵; 

D 表示度矩阵; max ( ) L 表示 L 的最大特征值 . 拉

普拉斯矩阵 L放缩归一化后的特征值位于  1,1 , 

保证拉普拉斯变换是一个压缩映射.  

改进的 GCNN 的特征矩阵表示为 

    H M HW b
 

(2) 

其中, ,
,

,      if  
 .

,  otherwise

j
j

j

j S  





e
M

M
 ,j M 表示矩阵 M

的第 j 行; je 表示第 j 个元素是 1 的单位向量; S

表示检测到的特征点下标集合. 

由式(2)可知 , 当检测到特征点之后 , 把矩阵

M 中特征点对应的行置为单位向量, 即除特征点

对应索引位置是 1, 其余均为 0. 非特征点所在行

不发生改变 , 得到矩阵 M , 则在用式 (2)进行

GCNN 运算时, 尖锐特征点的特征不再受邻接点

的特征影响. 修改后的 GCNN 公式可避免尖锐特

征受邻域特征影响而被过度光滑.  

2.4  网格变形模块和上池化层 
图 2 所示网格变形模块是由 GCNN 组成的. 

本文设计了 3 个网格变形模块对初始椭球网格不

断变形. 网格的顶点坐标 iC , 顶点特征 iF 和局部

特征 f 级联后一起传给变形块做 GCNN 运算. 在

第 1 个变形块的输入中没有顶点特征 iF , 其原因

是顶点特征是 GCNN 之后得到的. 
 

 
 

图 2  网格变形模块 
 

如图 1 所示, 网格一共经历了 3 次变形, 每个

变形块中有 14 个 GCNN 层, 利用如图所示的“快

捷”连接形成了 6 个残差块. 使用残差网络是因为

其更易于优化, 而且适合搭建更深的网络结构, 实

验结果的精确度也更高 . 更多残差网络的内容可

以参考文献[29]. 

本文方法采用由粗到精的变形方式 , 在变形

块之间对网格进行加密 , 称为上池化层(见图 1). 

加密过程是在网格所有三角形的 3 条边中点处增

加 1 个新顶点, 然后依次连接这 3 个中点, 则原来

每个三角形一分为四 , 每个新顶点的位置和特征

用其所在边 2 个端点的位置和特征的平均来计算. 

3  损  失 

在神经网络反向传播时 , 要借助损失函数更

新网络参数 , 设计恰当的损失函数能够让预测网

格更好地逼近目标网格. 使用的损失函数包含了 4

项损失, 总损失是 4 项损失的加权和 

 all c 1 e 2 lap 3 nl l l l l     
 

(3) 

其中 , 系数 1, 2 , 3 用来权衡 4 项损失的比重 . 

Chamfer 距离损失作为最重要的保真项, 度量了预

测网格和真实网格的差距 , 确保预测网格的顶点

向正确的位置变形; 而边长损失、拉普拉斯损失以

及法向损失作为正则化损失 , 分别起到防止三角
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网格中边长过长和出现飞点、发生自交以及保证网

格表面光滑的作用. 

第 1 项 Chamfer 距离损失为 

 

2 2
c 2 2

min min
q Q p Pp P q Q

l p q p q
  

    
 

(4) 

第 2 项边长损失引导网络生成边长尽量均匀

的网格, 计算公式为 

 

2
e 2

p P k N p

l p k
 

   . 

第 3 项拉普拉斯损失计算公式为 
2

lap 2p p
p P

l  


  . 

其中 , p 和 p  分别表示变形前后的拉普拉斯坐

标, 
   

1
p

k N p

p k
N p




   . 

第 4项法向损失用来获得光滑的表面, 计算公

式为
 

2
n 2

, q
p P k N p

l p k n
 

   . 其中 , P 表示预

测网格的点集 ; Q 表示对应的真实网格的点集 ; 

 N p 表示顶点 p 的邻域. 

4  实验及结果分析 

本节介绍实验设置以及实验结果 . 大量的实

验表明 , 本文方法与已有方法相比在特征保持上

有了较为明显的提升.  

(1) 数据集. 本文采用的 ShapeNet 数据集来

自文献[1], 目前大多数的三维建模工作使用的数

据集均是此数据集. 其包含 13 个类别, 总共有 5

万个三维 CAD 模型. 数据集中还包含模型的渲染

图像、相机的内置和外置参数等. 受实验设备的限

制, 训练需要大量的时间, 分别在其中的 6 个类别

上做了实验. 这 6 个类别在现实生活中是常见的, 

分别是飞机、长凳、台灯、椅子、汽车和枪支.  

(2) 参数设置. 实验中总共跑了 50 个 epoch, 

前 40 个 epoch 的学习率是 53 10 , 后 10 个 epoch

的学习率降为 51 10 , 使用的是 Adam 优化器, 权

重递减率是 51 10 . 初始椭球体共有 156 个顶点, 

462 条边, 最终生成的网格共有 2 466 个顶点.  

网络的 3 个网格变形块中均计算了式(3)的 4

项损失 , 超参数 1, 2 , 3 的设置中 , 1 均取 0.1, 

2 在 3 个网格变形块中分别取 0.03, 0.3, 0.3, 3 取

1.610−4. 在网格初次变形时允许网格发生大的变

形, 而在后面 2 个变形块中加大拉普拉斯项的权重

用以防止自交, 保持局部细节.  

(3) 基线. 本文方法使用深度神经网络从单幅

图像重建物体网格 , 故与基于深度学习的单幅图

像建模物体的方法[1,3,10,13-15,19-20,30]作为基线进行比

较. 文献[1]建模的是体素形式, 文献[3]建模的是

点云形式, 文献[10,13]是基于 GCNN 和三维监督

的从单幅图像重建网格的方法, 文献[14-15,19]是

可以建模非 0 亏格物体的方法, 文献[20]是基于残

差网重建物体的方法, 文献[30]是无监督网格生成

模型.  

(4) 评估标准. 本文使用 F-score 和 Chamfer

距离作为评估的数值指标. F-score 的 F 是在给定

阈值下精确率 p 和召回率 r 的调和平均, 即  

2 pr
F

p r



. 

F 越大, 说明结果越好. 

Chamfer距离 cl 越小说明建模的网格和真实网

格越接近, 预测的结果越好. 

4.1  消融实验 
为了验证特征检测和改进 GCNN 的有效性, 

本文进行了消融实验 , 与删除了特征检测和改进

GCNN 的版本进行对比, Chamfer 距离结果如表 1

所示. 从表 1 可以看出在 6 个类别上改进的平均

Chamfer 距离更小; 同时还和消融后的版本做了视

觉效果的比较, 如图 3 所示. 

表 1  消融实验 Chamfer 距离对比 

类别 消融版本 本文 

飞机 0.393 0.399 

长凳 0.703 0.762 

台灯 1.214 1.141 

椅子 0.625 0.619 

汽车 0.313 0.275 

枪支 0.449 0.429 

均值 0.616 0.604 

注. 粗体表示最优的结果. 
 

   

 
  

a. 输入图像 b. 消融版本 c. 本文 

图 3  消融实验对比图 
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4.2  定量比较 
本文方法与基线方法的定量比较结果如表 2

和表 3 所示. 表 2 是在 2 种不同阈值 和 2 下计算

的 F , 其中 410  . 由表 2 可知, 在阈值为 时, 

文献[13]方法表现最好, 这是因为其采用了非均匀

网格和保特征算法 , 并为计算全局三维特征在网

格和体素表示之间多次变换 , 在这样复杂的处理

后, 文献[13]得到了 F 指标最优的结果. 在阈值为

 时, 本文方法除了椅子类指标略低于 P2M[10]方

法 , 其他类别和均值均是次优 ; 在阈值为 2 时 , 

除了椅子和长凳类 P2M[10]方法的结果最好, 本文

方法在飞机、台灯、汽车、枪支等其他类别和均值

上数值指标均是最好的.  

表 3 记录了预测网格和真实网格间的 Chamfer

距离. 在计算 Chamfer 距离时, 除了文献[18]方法

采用预测网格上采样 30 000 个点, 真实网格上采

样 2 500 个点(原文处理方法)之外, 其他方法均是

在预测网格和真实网格上各采样 10 000 个点 . 

Chamfer 距离值均乘以 310 , 由表 3 可知, 本文方

法的 Chamfer 距离指标在大部分类别和均值上优

于对比方法. 

4.3  视觉比较 
本节提供视觉建模结果用于直观比较. 从图 4

可以看出, 在保持尖锐特征上, 本文方法稍胜一筹. 

表 2  ShapeNet 上 6 个不同类别的 F-score (阈值  和 2τ ) 

3D-R2N2[1] PSG[3] N3MR[30] P2M[10] GEOMetrics[13] 本文 
类别 

  2τ    2τ    2τ    2τ    2τ    2τ  

飞机 41.460 63.230 68.200 81.220 62.100 77.150 71.120 81.380 89.000  74.760 83.910
长凳 34.090 48.890 49.290 69.170 35.840 49.580 57.570 71.860 72.110  57.660 71.540

台灯 32.350 44.370 41.400 58.840 27.970 39.410 48.150 61.500 58.650  50.510 64.670
椅子 40.220 55.200 41.600 63.700 30.250 44.590 54.380 70.420 56.610  53.740 70.030

汽车 37.800 54.840 50.700 77.790 36.660 53.930 67.860 84.150 74.640  69.120 84.640
枪支 28.340 46.870 69.960 82.650 73.200 63.280 73.200 83.470 88.360  76.880 85.480
均值 35.710 52.230 53.530 72.230 44.340 54.660 62.050 75.460 73.230  63.780 76.710

注. 粗体表示最优的结果; 黑斜体表示次优的结果. 

表 3  ShapeNet 上 6 个不同类别的 Chamfer 距离 

类别 3D-R2N2[1] PSG[3] N3MR[30] AtlasNet[15] Skeleton[19] TMN[14] ResMeshNet[20] P2M[10] 本文

飞机 10.434 3.824 3.550 1.529 1.364 1.390 1.490 1.890 0.415
长凳 10.511 3.504 10.865 2.264 1.639 2.172 2.270 1.774 0.757
台灯       3.999 0.717   9.460 3.561 1.177

椅子 4.723 2.553 15.891 1.342 1.002 3.064 3.190 1.923 0.772
汽车       1.320 3.639   2.560 1.408 0.284
枪支 10.176 1.473 3.230 2.276 1.784 1.142 1.390 1.793 0.442
均值 8.961 2.839 8.384 2.122 1.691 6.626 3.393 2.058 0.641

注. 粗体表示最优的结果. 
 

      

      

      

 
     

      a. 输入图像        b. 文献[10]        c. 文献[19]        d. 文献[15]         e. 本文         f. 真实网格 

图 4  不同方法视觉效果的对比 
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5  结  语 

从单幅图像建模得到物体的三维网格是一项

具有重要意义的工作. 目前, 有许多学者对其进行

不断的探索和完善 , 相信其在实际生活中具有广

泛的应用前景. 本文利用 CNN 从图像中提取特征, 

再借助改进的 GCNN 对整个网格变形的同时尽量

保持物体的特征 . 从测试的数值结果以及视觉效

果可以看出, 改进方法是有效果的. 但是不可否认

的是本文仍存在部分不足. 例如, 无法改变拓扑结

构 , 如果被建模的物体存在洞 , 那么不能精确复

原. 由于采用的初始网格是一个水密网格, 并且在

变形过程中一直保持网格的拓扑结构不变 . 未来

将研究任意拓扑的图像三维重建 , 研究基于多视

角图像的网格重建也是一项值得考虑的工作. 
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