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摘　要：　基于几何的点云压缩算法（Geometry-based Point Cloud Compression，G-PCC）可以实现显著的点云压缩

效率，但在低比特率场景下解压缩点云会产生严重的几何压缩伪影，并对整体视觉体验产生负面影响 . 为解决这一问

题，本文提出了一种基于注意力融合多尺度特征的解压缩点云几何质量增强方法 . 具体地，该方法设计了多尺度输入

模块对解压缩点云进行下采样操作，得到不同尺度的点云数据 . 接着，多尺度的点云被并行输入到离散卷积网络中提

取从局部到全局的多尺度特征信息 . 最后，本文设计了跨尺度注意力特征融合模块来对多尺度特征进行融合，以增强

特征的完整性和准确性 . 实验结果表明，本文所提出的方法在公开数据集上的平均峰值信噪比达到了 67.968 4 dB，相

较于标准压缩算法G-PCC提高了1.629 4 dB，主客观实验结果均表明本文方法能进一步提高解压缩点云的质量 .
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A Method for Enhancing the Quality of Decompressed Point Clouds 
Based on Attention-Fused Multi-Scale Features
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Abstract:　Geometry-based point cloud compression (G-PCC) can achieve significant point cloud compression effi⁃
ciency, but decompressing point clouds in low bit rate scenarios produces severe geometric compression artifacts and nega⁃
tively affects the overall visual experience. To address this problem, this paper proposes a geometric quality enhancement 
method for decompressed point clouds based on attentional fusion of multiscale features. Specifically, the method designs a 
multi-scale input module to perform downsampling operations on the decompressed point cloud to obtain point cloud data 
at different scales. Then, the multi-scale point clouds are input in parallel into a discrete convolutional network to extract 
multi-scale feature information from local to global. Finally, a cross-scale attentional feature fusion module is designed in 
this paper to fuse the multi-scale features to enhance the completeness and accuracy of the features. The experimental re⁃
sults show that the proposed method achieves an average peak signal-to-noise ratio of 67.968 4 dB on the publicly available 
dataset, which is an improvement of 1.629 4 dB compared to the standard compression algorithm G-PCC, and the subjective 
and objective experimental results show that the method can further improve the quality of decompressed point clouds.
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1　引言

随着虚拟现实设备的进一步普及，人们越来越追

求更具沉浸感的视觉体验，点云作为三维场景的主要

表示方式，被视为下一代沉浸式媒体中最为关键的内
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容之一 . 点云是在三维空间中稀疏且不规则分布的点

的集合 . 点云中的每个有效点都有其几何坐标，如笛卡

尔坐标系中的（X，Y，Z），以及相关的属性信息，如 RGB
颜色、法向量和反射率 . 由于其灵活性和强大的表示能

力，点云越来越多地应用于身临其境的通信、机器人、

地理信息系统和自动驾驶等领域［1］.
点云可根据其表示的内容划分为点云对象和点云

场景 . 点云场景通常通过三维扫描或激光雷达动态获

取，涵盖整个环境或场景［2，3］. 而点云对象则表示特定

的物体或目标，并进一步分为静态和动态两种 . 静态点

云描述的是单个物体的几何和属性信息，而动态点云

除了描述物体的几何和属性信息外，还包括其时间上

的变化 . 一帧点云的数据量可以从几百个点到几千万

个点不等，例如，由8i实验室［4］获取的典型点云序列中，

一帧静态点云可以达到几百万个点 . 庞大的数据量不

利于点云的储存和运输，亟需高效的点云压缩方法 .
为了解决上述问题，国际标准化组织移动图像专

家组（Moving Picture Experts Group，MPEG）自 2017年以

来一直在深入研究和推广高效点云压缩的潜在技术，

最终形成了针对动态点云的压缩标准，即基于视频的

点 云 压 缩（Video-based Point Cloud Compression，V-

PCC）［5］，以及针对静态点云的压缩算法标准，即基于几

何的点云压缩（Geometry-based Point Cloud Compres⁃
sion，G-PCC）［6］. 本文主要研究点云标准压缩算法 G-

PCC，其主要针对静态点云对象 . G-PCC 其主要框架是

首先对点云的几何信息进行编码，然后再根据重建的

几何信息对点云的属性信息进行编码 . G-PCC 拥有高

效的压缩效率，但是有损的压缩过程会导致解压缩点

云中出现伪影 . 尤其在低比特率场景下，压缩算法需要

将更多的数据丢弃，以便达到更小的文件大小，从而产

生更严重的伪影 . 图 1 比较了 G-PCC 压缩后的点云和

原始点云，压缩后的点云会存在局部模糊或缺失和边

缘欠平滑的现象，这些压缩引起的几何伪影会直接导

致解压缩点云的误差过大，还可能导致数据丢失，显著

降低视觉质量，严重影响压缩点云的后续应用 .
在压缩伪影去除与质量增强的研究领域，2D图像

和视频压缩已成为一个广泛讨论的话题 . 然而，点云作

为一种 3D数据的表达形式，其离散性和无序性的数据

结构与图像和视频等传统数据有着本质的不同 . 如果

直接将 2D图像或视频压缩的方法应用于点云处理，将

面临诸多挑战 . 在点云处理的其他任务中，一些研究尝

试将 3D点云转换为 2D形式以进行特征提取［7］. 这种方

法的优势在于能够借鉴 2D领域已有的成熟技术，但也

存在明显的缺点，即 3D数据向 2D数据转换的过程中不

可避免地引入额外误差 . 因此，直接在 3D 空间中处理

点云已成为当前的主要研究方向 . 离散卷积作为直接

处理点云的一种方式，正受到越来越多的关注，例如谷

歌提出的离散卷积方法和Minkowski Net［8］. 同时，随着

几何点云压缩算法 G-PCC 和基于视频的压缩算法（V-

PCC）的提出，解压缩点云的质量增强问题也逐渐成为

研究热点，其中大部分工作基于深度学习方法展开 . 例

如，对于V-PCC，Jia等人［9］提出了一种两步法来去除几

何伪影并提高 V-PCC 压缩效率 . 第一步基于学习的伪

运动补偿，旨在去除伪影；第二步利用几何图形中近场

和远场深度场之间的强相关性，进一步改善结果 . Xing
等人［10］的工作为V-PCC引入了一种在二维几何图像上

应用维纳滤波器的自适应去噪方法 . Akhtar 等人［11］开
发了一种新颖的环外点云几何伪影去除方案，能在不

增加带宽成本的情况下显著提高重建质量 . Akhtar 等
人［12］还通过使用稀疏卷积设计了 PU-Dense，采用渐进

式缩放（Progressive Upscaling）和多尺度特征提取，显著

提高了重建点云质量，但其主要适合密集点云的质量

重建 . Fan 等人［13］提出了 DGPP，使用生成多尺度占用

概率，并逐步累积，采用由粗到精的方法提升点云恢复

效果 . 但该方法依赖于预测的占用概率进行点云重建，

如果概率预测不准确，可能会影响最终的恢复质量，且

3D卷积网络计算量较大，导致训练和推理时间较长，对

计算资源需求较高 . Lee等人［14］发现，在 V-PCC编码器

将三维点云转换为二维斑块时，尤其是在生成 2D补丁

注：左：使用G-PCC TMC13v14.0压缩后重建的点云；右：原始点云 .
图1　点云
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的精炼分割过程中，点云中的一些点可能因过度平滑

而未被转换或被丢弃，因此他们提出了一种距离加权

细化分割方法，减少遗漏点数量，从而提高视觉质量 .
对于G-PCC，Sheng等人［15］提出了一种多尺度图注意力

网络，用于消除G-PCC的属性压缩伪影 . 该方法通过切

比雪夫图卷积提取点云属性特征，并采用多尺度方案

捕捉当前点与其邻居之间的短程和长程相关性来去除

压缩导致的伪影 . 王韦韦［16］通过分析点云数据特性，利

用压缩感知进行“压缩采样”与重建，并采用 K-SVD 算

法提升信号的稀疏表示，从而减少了编码比特数，并更

好地恢复原始数据 . Ding等人［17］为 G-PCC 标准开发了

一种基于学习的自适应循环滤波器，以减少属性压缩

伪影，他们的方法首先生成多个最可能的采样偏移作

为潜在的压缩失真近似值，然后通过线性加权来减少

伪影 .
上述的研究方法中，对于 G-PCC 质量增强的研究

更多的是集中在解压缩点云属性的质量增强 . 然而，点

云的几何信息与属性信息密切相关，几何信息在点云

中提供每个点的位置信息，属性信息的呈现依赖于这

些位置信息 . 当解压缩后的点云中几何信息误差过大、

局部几何结构缺失或模糊时，即相较于原始点云，部分

点的位置发生偏差甚至直接丢失，这些点的属性信息

必然也会受到影响，导致误差增加 . 因此，单纯去除属

性伪影不足以显著提升点云的重建质量，几何伪影的

去除同样至关重要 . 且上述研究方法中较少在 3D空间

内直接运用离散卷积来处理点云数据 . 因此，本研究将

离散卷积运用在基于G-PCC的几何质量增强任务上 .
此外，在针对点云的研究中，普遍存在局部上下文

信息不足的问题，不能有效捕获点云数据中的全局信

息和局部信息之间的关联性，限制了点云特征提取的

有效性和准确性 . 在点云处理的其他任务中，运用多尺

度技术对点云进行全局和局部信息的提取得到了很多

关注［18，19］. 多尺度技术在点云上应用是指对点云进行

稀疏或者密集采样来获得不同尺度的点云数据 . 不同

尺度的点云特征往往可以提供互补的信息，注重高尺

度（密集点云）的细节信息和低尺度（稀疏点云）的上下

文信息可以更全面地描述点云数据，从而提高重建点

云的准确性 . 另外，注意力机制在点云任务上的研究也

越来越成熟［20，21］. 因此，本研究结合多尺度和注意力机

制，对解压缩点云进行有效的特征提取和融合 .
基于上述探讨，为了解决静态点云压缩标准算法

G-PCC 在压缩过程中带来的几何伪影问题，本文提出

了一种基于 Minkowski 离散卷积的注意力融合多尺度

特征的 G-PCC 解压缩点云几何质量增强方法 . 该方法

的实现过程包括以下几个关键步骤 .
首先，在多尺度采样阶段，以G-PCC解压缩点云作

为输入，对其进行下采样得到多个尺度点云 . 本文以G-

PCC解压缩点云作为高尺度点云（密集点云）来提供几

何细节信息，低尺度点云（稀疏点云）来提供全局上下

文信息 . 这一多尺度表达方式注重从全局到局部不同

层次特征的提取，使高尺度点云和低尺度点云能够共

同提供丰富的特征信息，从而为后续神经网络对几何

质量增强点云的重建奠定基础 .
接着，为了直接在 3D空间中提取解压缩点云的多

尺度特征并重建几何质量增强点云，本文设计了一个

基于Minkowski离散卷积的多尺度神经网络 . 该网络以

多尺度点云为输入，通过并行结构分别对不同尺度的

数据进行特征提取，最终输出相应尺度的重建几何质

量增强点云 .
最后，本文提出了一种基于点注意力的多尺度特

征融合模块 . 该模块能够有效增强神经网络重建点云

中的关键几何特征 . 通过融合不同尺度的重建点云，可

以进一步恢复丢失或存在误差的几何信息，从而获得

具有更高几何质量的增强点云 .
本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种基于Minkowski离散卷积的多尺度

神经网络，该网络采用多分支特征提取结构，能够接收

多尺度点云作为输入，并对其进行并行特征提取，提取

从全局到局部的特征表达，这种设计有效支持了几何

质量增强点云的重建 .
（2）提出了一个基于点注意力的多尺度特征融合

模块，该模块将神经网络输出的多尺度点云中的关键

几何特征进行增强，并有效融合点云细节信息和上下

文信息，恢复缺失或者存在误差的几何信息，获取几何

质量增强的重建点云 .
2　基于注意力融合多尺度特征的解压缩点

云几何质量增强方法

本文基于深度学习技术，旨在去除经过 G-PCC 的

解压缩点云在有损压缩过程中产生的几何伪影，提高

解压缩点云重建质量 .
首先，原始点云数据经过 G-PCC 得到解压缩点云

数据 . 由于点云本身具有离散性和无序性，解压缩点云

中的点和原始点云中的点并非一一对应，这会导致输

入到神经网络进行质量增强时，对于解压缩点云无法

直接获得与之对应的基准真实值以计算损失函数并进

行反向传播 . 为了解决这一问题，通常采用的方法是在

训练过程中，通过搜索算法在原始点云中找到与解压

缩点云中每个点欧式距离最小的点，作为基准真实值

进行损失计算 . 然而，这种方法存在显著缺点：因为搜

索基准真实值的过程发生在神经网络的训练过程中，

点云数据量巨大，搜索过程耗时较长，导致神经网络训
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练效率低下 . 针对这一问题，本文改进了基准真实值的

生成方式，在神经网络训练之前，预先在原始点云数据

中生成一组与解压缩点云点一一对应的基准真实值，

称为“与解压缩点云对齐的基准真实值”. 这一改进避

免了训练过程中进行实时搜索的开销，为后续神经网

络进行梯度更新中计算解压缩点云与原始点云之间的

误差提供参照 . 接着，通过块生成方法将解压缩点云和

基准真实值分割成较小的块，以减少计算量并适应计

算资源 . 然后，将这些块输入到所提出的多尺度神经网

络中进行几何特征学习，从而提取点云的高级特征，重

建出尽可能接近原始点云的几何信息，提高重建点云

的几何质量 . 最后，将网络输出的几何质量增强点云块

输入到所提出的多尺度特征融合模块中进行融合，得

到几何质量增强的重建点云 .
2. 1　问题建模

本文用 PÎRN ´ 3 表示原始点云，其中，N 是点的数

量，3对应于 3D几何坐标（X，Y，Z）. 经过G-PCC压缩并

解码后，得到的解压缩点云记为P'ÎRN'´ 3. 通过将所提

出的方法模型Ψ应用于 P'，可以得到质量增强后的点

云 P̂ÎRN'´ 3. 本文的目标是最小化质量增强点云 P̂ 几

何信息和原始点云 P 几何信息之间的差异 . 其数学表

达式如下：

P̂ =Ψ (P'|Θ) （1）
其中，Ψ是本文所提出的方法，Θ是它的可训练参数 .
2. 2　基于Minkowski离散卷积的多尺度神经网络

2. 2. 1　多尺度输入模块

由于点云数据规模不一，从几千到数百万个点不

等 . 将整个点云直接输入神经网络进行学习会遇到很

大的困难，因此有必要将点云划分为较小的块以便进

行后续处理 . 本文采用了一种基于物理位置的块生成

方法［22］，将点云按空间位置分割成多个大小相等的正

方体块，并将每个正方体块内的点归为一块 . 这样不仅

避免了重复和遗漏点的取样问题，同时也降低了计算

复杂度 .
使用该方法对原始点云和压缩后的点云分别进行

分块，使得二者在物理位置上的块相同，即每个块内的

点具有相似的几何特征 . 这种一致性有助于模型更有

效地学习压缩点云与原始点云之间的误差，从而提高

重建质量 .
为了更全面地捕获点云的几何信息，本文采用了

最远点采样（Farthest Point Sampling，FPS）［23］方法，将点

云下采样到多个尺度，即m个采样级别 .
FPS 是一种在点云处理中广泛应用且表现强大的

算法，能够在不同稀疏性条件下有效捕获重要的坐标

特征 . 通过这种多尺度处理，高尺度上保留了更多细节

信息，低尺度则捕获了更广泛的上下文信息，从而提供

更加丰富的特征表示 . 这些不同尺度的点云被并行输

入到网络中进行学习，进一步提升了点云几何信息的

整体表示能力 .
2. 2. 2　离散卷积模块

所 提 议 的 网 络 结 构 基 于 U-Net 架 构 ，通 过

Minkowski Engine 库实现了离散卷积 . 如图 2 所示，网

络由两部分组成：一个编码器网络和一个解码器网络 .
编码器通过一系列下采样卷积层和归一化层逐步提取

输入数据的特征，而解码器则通过反卷积层和归一化

层逐步恢复空间分辨率，并结合编码器提取的特征来

重建输出 .
在编码器部分，首先接收多尺度输入模块生成的

数据 I，并进行多尺度特征的提取 . 编码器的第一层是

一个5 × 5 × 5的离散卷积层：

E0 =CONV ( )MFIM(I) （2）
其中，MFIM(  )表示多尺度输入模块，CONV(  )表示离

散卷积 . E0 是从输入数据中提取的初始特征 . 接着，使

用步长为 2 的 3 ´ 3 ´ 3 离散卷积层，进行下采样 . 在下

采样过程中，特征维度增加一倍，点的数量减少：

En =D_CONV(En - 1 ) （3）
其中，D_CONV(  )表示对前一层输出的稀疏卷积操作 .
En是每个下采样层的中间输出 . 在解码器部分，采用步

长为2的3 ´ 3 ´ 3(33 )转置稀疏卷积，进行上采样：

Dn = Tr _CONV(Dn - 1 ) （4）
其中，Tr _CONV(  )表示上一层输出的转置稀疏卷积操

作，Dn 是每一层向上采样的中间输出 . 在解码器的最

后一层，利用 1 ´ 1 ´ 1(13 )稀疏卷积来完善特征，并生成

与输入形状相同的最终输出 . 网络转发过程中会存储

中间编码器 (E1 E2 En )和解码器 (D1 D2 Dn )的

中间输出 . 为了获取上下文信息，将编码器路径和解码

器路径的信息结合起来 .
最后利用跨尺度特征融合模块来融合所有尺度特

征，跨尺度特征融合模块在下一小节详细介绍 . 所提出

的多尺度神经网络是完全卷积网络，因为它只包含卷

积层，没有任何密集层 . 因此，该框架具有能够处理不

同大小的输入块的优势 .
2. 3　基于点注意力的跨尺度特征融合模块

在多尺度神经网络进行特征提取时，多尺度输入

模块将输入点云下采样到 m 个不同尺度，并在离散卷

积模块中提取各尺度的几何特征 . 这些不同尺度的几

何特征蕴含了不同层次的信息，如局部细节和全局上

下文信息 . 为了增强各尺度涵盖的不同几何特征并进

行融合，重建出几何信息增强的点云，受文献［24］启

发，本文设计了一个基于点注意力的多尺度特征融合

模块 . 该模块结构如图 3 所示，主要包括以下几个步
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骤：融合前变换、跨尺度注意力特征学习、特征融合 .
2. 3. 1　融合前变换

由于多尺度神经网络输出的特征具有不同的尺

度，特征的大小和分布不尽相同，因此无法通过简单相

加实现特征融合 . 为了统一特征的尺度，本研究采用了

一种基于几何距离加权插值［25］的方法 . 该方法将低尺

度特征恢复到原始 G-PCC 解压缩点云的尺度 . 在将低

尺度特征恢复到原始尺度的过程中，这一操作可以被

视为一个从稀疏到密集的上采样过程 . 上采样过程需

要生成新的点以确保稀疏特征能够完整地恢复为密集

特征，为确保低尺度特征在上采样过程的完整性，该方

法利用几何距离的权重来决定上采样点的几何特征 .
具体来说，几何距离加权插值是一种常用于点云处理

中点的插值方法 . 其基本原理是根据点云中已知点之

间的几何距离来计算未知点的坐标 . 该方法能够充分

利用点与点之间的几何关系，在上采样过程中保持点

云的几何特征一致性 .
假设低尺度特征的点数为 nd 个点，上采样后原始

尺度的点云包含 n个点 (nd < n). 第 ith个上采样点的属性

特征h'i计算如下：

h'i (x i )=
∑
j = 1

K

ψj (x i )h j

∑
j = 1

K

ψj (x i )

（5）

其中，ψj (x i )=
1

d(x i x j )2
iÎ {12×××n}是基于几何距离

的权重函数，表示点 x i 与其第 j个邻近点 x j 之间的距离

倒数平方，d(x i x j )是两点之间的欧几里得距离 . K表示

每个上采样点在低分辨率点云nd点中相邻点的数量 .
使用该方法进行上采样的目的是确保在上采样过

程中，新的点云能够保持与原始点云一致的几何特征 .
这种加权插值方法通过对近邻点的特征进行加权平

图3　基于点注意力的跨尺度特征融合模块
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图2　基于Minkowski离散卷积的多尺度神经网络
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均，可以有效地平滑过渡，并捕捉到更准确的几何信

息，从而为后续的特征融合模块提供更好的输入 .
2. 3. 2　跨尺度注意力特征学习

在统一了原始尺度后，为了充分考虑特征中所包

含的几何信息，本文设计了一个基于点注意力的特征

融合模块 . 在本文中，多尺度神经网络将输入点云下采

样到 m = 2个不同尺度，并连同原始尺度点云并行进行

特征提取 . 因此，本文定义原始尺度的点云为 A，下采

样一次的点云为B，下采样两次的点云为C. 其中，A来

自高尺度点云，点数密集，代表细节信息；C来自低尺度

点云，点数稀疏，拥有上下文信息 . 相比于 B，A拥有更

多的细节信息，而 C 则包含更丰富的上下文信息 . 因

此，本文提出在进行跨尺度注意力特征学习时，以B为

基本尺度，在此基础上利用跨尺度注意力机制将点云A

中的细节信息和点云C中的上下文信息作为输入利用

跨尺度注意力机制进行有效的增强后并融合，重建出

几何质量增强的点云 .
具体来说，首先，将B和A进行逐元素加法操作，以

计算细节注意力掩码Μ res，同样地，将 C 和 B 进行逐元

素乘法操作以计算语义注意力掩码Msem：

Μ res = σ ( z(A)+ z(B)) （6）
Msem = σ ( z(C)× z(B)) （7）

其中，σ表示 sigmoid激活函数，z表示融合前变换操作 .
按照上述步骤，分别在 A 和 C 上分别应用对应的掩码

Μ res和Msem：

A'=A ×M res （8）
C'=C ×Msem （9）

其中，运算符“×”表示逐元素（元素级别）的乘法运算 . 对

于式（8），A是原始尺度的点云特征，Μ res 是细节注意力

掩码 . 逐元素乘法操作将 A中的每个元素与对应位置

的Μ res 元素相乘，从而对A中的特征进行加权 . 这个加

权过程是基于细节信息的注意力掩码，目的是突出原

始尺度点云中的细节特征 . 对于式（9），C 是低尺度的

点云特征，Msem 是语义注意力掩码 . 逐元素乘法操作

将 C 中的每个元素与对应位置的 Msem 元素相乘，从而

对 C中的特征进行加权 . 这个加权过程是基于上下文

信息的注意力掩码，目的是突出低尺度点云中的上下

文特征 .
通过跨尺度注意力特征学习，分别对包含不同几

何信息的特征（包括细节和上下文）进行增强，提高了

对多尺度神经网络的不同尺度特征的综合利用能力 .
同时，在通过跨尺度注意力特征学习之后，进行特征融

合时，细节和上下文信息也得到了突出，增强了点云几

何特征表示的准确性，构建出几何信息更准确的重建

点云 .

2. 3. 3　特征融合

通过跨尺度注意力特征学习获得了增强后的特

征，将这些特征A'、B和C'进行堆叠操作（对应图 3中的 
F），以便聚合来自不同尺度的信息 . 然后，使用多层感

知器（Multi-Layer Perceptron，MLP，见图 3 中的 T）对堆

叠后的特征进行平滑处理，从而得到融合后的多尺度

特征 .
2. 4　损失函数

本文的损失函数由两部分组成，以衡量重建点云

的几何质量与原始点云之间的差异 . 假设原始点云为

P，通过本文方法重建的几何质量增强点云为 P̂. 为了

尽可能使 P̂ 接近 P，本文定义了两部分损失函数，即

P2P̂和 P̂2P.
P2P̂ 损失：以原始点云 P 为基准，对于 P 中的每个

点 p i Î P，计算其到重建点云 P̂的最近邻点 p̂ j 的平方距

离 . 其目的在于度量P和 P̂的相似性，从而引导重建点

云 P̂更接近原始点云P.
L

P® P̂
=

1

|| P̂
∑
p i Î P

min
p j Î P̂

 p i - p̂ j

2

2
（10）

P̂2P 损失：以重建点云 P̂ 为基准，对于 P̂ 中的每个

点 p̂ j Î P̂，计算其到原始点云 P的最近邻点 p i 的平方距

离 . P̂2P损失则用于直接反映 P̂和 P之间的误差，使其

最小化：

L
P̂® P

=
1
|| P
∑
p̂ j Î P̂

min
p i Î P

 p̂ j - p i

2

2
（11）

总损失函数为两部分的等权求和，即

L total =
1
2

(L
P® P̂

+ L
P̂® P

) （12）

3　实验

3. 1　实验数据

本实验在 8iVFBv2 数据集［26］上对网络进行了训

练，使用了其中的 Longdress、Loot 和 RedandBlack 三个

序列来构建训练集 . 为了验证模型的泛化能力，在

8iVFBv2、8iVSLF［4］和Owlii［27］三个由MPEG提供的标准

数据集上进行了测试 . 详细信息见表 1. 训练集与测试

集可视化如图4和图5所示 .
3. 2　评价指标

主观质量评估虽然能够提供有价值的视觉感知信

息，但由于费时费力，且无法实时提供评估结果，在实

际应用中并不实用 . 因此，自动化的客观质量评估方法

显得尤为重要 . 在有损压缩的背景下，点对点的失真度

量D1可作为几何失真评判标准，下面将介绍失真度量

D1 以及重建质量评估标准 PSNR（Peak Signal-to-Noise 
Ratio）的计算过程 .
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设A和B分别代表原始点云序列和重建点云，如图

6所示，βi是B中的目标点，αj是 βi在点云A中找到的最

近邻点，将重建点云B相对于点云A的失真度量表示为

eBA. A与B之间的点到点失真 eD1
BA (i)的计算如下所示：

eD1
BA (i)=

1
NB

∑
"β i ÎB

 E(αj βi )
2

2
（13）

其中，E(αj  βi )表示点 αj 和 βi 之间的误差向量，误差向

量的长度为点对点的欧式距离， ×
2
表示L2 范数，NB 为

点云B中所包含的点的数量 .
上述失真度 D1对应的峰值信噪比（PSNR）计算公

式如下：

PSNR = 10 log10( 3p2

max{ }eD1
BA (i) eD1

AB (i) ) （14）

其中，p由点云的体素化精度d决定，一般取为2d.

3. 3　实现细节

本实验采用 MPEG-TMC13 v14（八叉树）［28］来压缩

点云，压缩后的点云和原始点云数据集分别按照本文

2.2小节所提到的方法进行分块，基于点云密度分布特

征和GPU（Graphics Processing Unit）显存限制，分块大小

设定为 100 × 100 × 100体素（voxels）的立方体单元 . 点

云下采样到m = 2个不同尺度；在上采样阶段，K的值为

3. 为提升训练效率，剔除没有点云数据的空块，最终获

得8 530个有效训练块 .
本文的模型代码使用开源深度学习框架 PyTorch 

和 Minkowski Engine 实 现 ，在 一 块 NVIDIA GeForce 
RTX3080 GPU 上进行模型的训练与测试，CUDA 版本

为 11.8. 模型在训练过程中，采用 Adam 优化器进行参

数优化，其中初始学习率为 0.000 1，训练共进行了

5 000次迭代，批次大小为2.
3. 4　对比实验

在对比实验中，选取了三种基线方法进行比较：

MPEG-TMC13（GPCC）［28］、DGPP［13］和 PU-Dense［12］. 其

中 DGPP 利用 3D 卷积网络生成多尺度占用概率，通过

逐步累加预测，实现从粗到细的点云几何细化 . PU-

Dense 通过渐进重新缩放和多尺度特征提取来分层重

建上采样点云几何形状 .
本实验采用均方误差点对点的 PSNR 作为衡量方

法性能的客观指标，单位为分贝（dB），精度为四位小

数 . 所有 PSNR 值均由 MPEG 标准误差工具计算［29］得
出 . 为了验证所提出的点云质量增强方法的性能，本实

验在相同数据集上进行了训练和测试，并将结果与几

种代表性先进方法进行了定量和定性的对比分析，结

果见表2.
表 2显示了本文方法与对比方法在测试集上的客

观质量对比 . 结果表明，本文所提的模型在总平均性能

上优于其他现有的点云质量增强方法 .
对于实体点云来说，实体点云通常具有较为明确

的几何结构和较强的空间连贯性，本文方法在四个实

体点云上的PSNR虽都有提升，但不如DGPP提升得高，

这是由于 DGPP 利用 3D 卷积网络生成多尺度占用概

率，通过逐步累加预测，实现从粗到细的点云几何细

图6　点对点的失真度量 D1示意图

表1　实验数据集

数据集

训练集

测试集

点云序列

Longdress
RedandBlack

Loot
Soldier
Queen

Basketball_Player
Dancer
Boxer

Thaidancer
Soldier

几何

精度

10
10
10
10
10
11
11
12
12
12

帧数

30
30
30
1
1
1
1
1
1
1

几何信息

X,Y,Z

X,Y,Z

X,Y,Z

X,Y,Z

X,Y,Z

X,Y,Z

X,Y,Z

X,Y,Z

X,Y,Z

X,Y,Z

点数

857 966
757 691
805 285

1 089 091
1 000 993
2 925 514
2 592 758
3 493 085
3 130 215
4 001 754

图4　训练数据集

图5　测试数据集
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化，从而提高 PSNR的提升幅度 . 本文方法虽然也在实

体点云上有所改善，但由于未采用类似的逐步预测策

略，无法像DGPP方法那样在细节恢复上提供更为精确

的几何细化，因此提升幅度相对较小 .
对于密集点云，本文方法比其他方法均获得了显

著的 PSNR 提升 . 具体来说，相比于 PU-Dense 平均

PSNR 提高了 1.724 6 dB. 这是因为 PU-Dense 只采用了

坐标扩展类似方法来进行几何复原，在很大程度上忽

略了压缩密集点云中的点位移问题 . 相反，本文方法基

于点注意力机制，增强了多尺度点云中的关键几何特

征，并有效融合了点云细节和上下文信息，从而实现了

更精确的几何重建 .
图7展示了本文方法与对比方法在主观可视化效果上

的差异 . 为了更清楚地对比不同方法的效果，点云被放大

以展示细节 . 放大后可以观察到，由于颈部线条丰富，压缩

导致了大量信息的损失，使得重建变得较为困难 . 然而，使

用本文方法进行几何伪影去除后，点云在边界处更加平

滑，保留了更多的局部信息，从而更加接近原始点云 .

本文在表3收集比较方法和本文方法的模型大小和

运行时间 . 本文模型大小为159 MB，与PU-Dense模型的

154.6 MB大小相近，这是因为两者都使用了离散卷积来

进行特征提取，本文还增加了对多尺度特征的融合模

块，提高了重建点云的质量，故增大了模型大小 .
表3列出了不同方法的每个点云的平均运行时间 .

这些方法运行在不同的平台上：G-PCC 是运行在 CPU
（Central Processing Unit）上的基于规则的算法，而其他

基于学习的方法主要运行在GPU上 .
G-PCC运行最快（9.29 s），因为它是传统方法，不涉

及深度学习 .DGPP 运行时间高达 149.49 s. 这是因为

DGPP 使用密集的 3D 卷积来计算感受野内的所有体

素，而不管它们的占用状态，这最终导致计算效率低

下 . 相比之下，本文方法和 PU-Dense采用稀疏计算，其

仅对紧密接近的有效点进行操作，从而有效地降低了

计算复杂度 . 其中 PU-Dense使用二进制体素占用分类

损失，该损失函数提高了模型对高分辨率点云的处理

能力，推理阶段的时间复杂度相对较低 .
尽管本文模型在时间和内存占用上相较于 G-PCC

增加了开销，但这一增加是为了实现更高的点云质量，

这种性能折中对于许多实际应用，尤其是需要高质量

点云的场景，是完全可以接受的 .

3. 5　消融实验

为验证本文多分支网络结构的有效性，开展了消

融实验，结果如表 4所示，其中加粗数据为横向对比的

最佳结果 . 在测试集中，三分支网络（即本文主体网络，

原始点云下采样两次，对应图 2 所示的结构）的 PSNR
值均高于单分支（原始点云未经过下采样）、双分支（原

始点云经过一次下采样）和四分支网络结构（原始点云

经过三次下采样）. 这表明三分支网络在捕捉多样化特

表2　不同网络的点云质量增强PSNR结果对比 单位：dB
点云序列

实体点云

密集点云

Average

Soldier_vox10_
Queen_0 200_vox10

Basketball Player_vox11
Dancer_vox11

Average
Boxer_viewdep_vox12

Thaidancer_viewdep_vox12
Soldier_viewdep_vox12

Average

方法

GPCC
69.095 2
69.706 7
67.976 9
67.979 4
68.689 5
63.202 0
63.207 7
63.205 2
63.205 0
66.339 0

DGPP
78.577 3
71.291 8
68.383 5
68.026 3
71.569 7
61.584 0
63.170 7
63.336 5
62.697 1
67.767 1

PU-Dense
67.3884
71.061 7
68.879 3
68.851 7
69.045 3
60.985 1
64.855 6
62.229 7
62.690 1
66.321 6

本文方法

72.631 5
71.715 0
68.684 5
68.694 1
70.431 3
65.042 9
65.157 1
63.854 0
64.684 7
67.968 4

表3　G-PCC、DGPP、PU-Dense和本文模型大小、运行时间的比较

指标

模型大小/MB
运行时间/s

G-PCC
─

9.29

PU-Dense
154.6

24.09

DGPP
89.6

149.49

本文方法

159.0
36.78

图7　不同点云质量增强网络的可视化结果
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征并实现有效融合方面表现最佳 . 相比之下，单分支网

络仅依赖原始点云特征，未进行下采样，因此缺乏足够

的多尺度信息 . 双分支网络由于特征源单一或特征

融合不足，导致对复杂几何结构的表达能力有限 .

四分支网络尽管增加了特征的丰富性，但同时引入

了过多的冗余信息，反而降低了信息的有效利用

率 . 因此，三分支网络能够在特征丰富性和冗余度

之间取得平衡，从而实现性能的提升 .

为 了 验 证 跨 尺 度 特 征 融 合 模 块 的 有 效 性 ，

在 所 有 实验数据和参数保持不变的情况下，实验对比

了本文所提算法与去除跨尺度特征融合模块后的网络 .
客观实验结果如表 5所示，其中加粗数据为横向对比的

最佳结果 . 当增加跨尺度特征融合模块时，平均 PSNR
有所提升 . 这一结果表明，跨尺度特征融合模块能够有

效增强特征融合能力，从而提升网络的整体性能 .

为了验证本文所提出的损失函数的有效性，本文

进行了损失函数消融实验，比较了使用不同损失函数

的模型表现 . 本文的损失函数由两部分组成：P2P̂ 和

P̂2P. 假定通过本文方法重建的几何质量增强点云为

P̂，原始点云为P，P̂2P损失函数衡量增强后的点云 P̂与

原始点云P之间的几何差异，目的是尽量减少增强后的

点云与原始点云的几何误差 . P2P̂ 损失函数目的在于

度量P和 P̂的相似性，从而引导重建点云 P̂更接近原始

点云P.
从表 6（其中加粗数据为横向对比的最佳结果）中

可以看出，单独使用P2P̂或 P̂2P损失函数时，不如两者

结合使用时的提升效果显著 . 这表明，结合使用两种损

失函数可以同时保持点云的点对点一致性和整体形态

稳定性，从而在点云质量增强任务中取得更好的效果 .

此外，从图 8中的主观实验结果可以观察到，单独

使用 P2P̂ 或 P̂2P 损失函数时，重建的点云出现了明显

的块效应 . 而当两者结合使用时，块效应显著减小，增

强了重建点云的整体视觉质量 . 这进一步证明了本文

损失函数设计的有效性 .

表4　使用不同分支的点云质量增强PSNR结果对比 单位：dB
点云序列

soldier_vox10
Queen_0 200_vox10

Basketball Player_vox11
Dancer_vox11

Boxer_viewdep_vox12
Thaidancer_viewdep_vox12

Soldier_viewdep_vox12
Average

方法

单分支

72.974 3
72.640 7

68.382 7
68.417 5
63.895 0
64.039 5
63.677 5
67.718 1

双分支

73.065 0

72.494 2
68.366 6
68.350 7
64.163 3
64.381 2
64.043 3

67.837 8

三分支

72.631 5
71.715 0
68.694 1

68.684 5

65.042 9

65.157 1

63.854 0
67.968 4

四分支

71.418 7
71.403 0
68.644 4
68.599 3
63.876 3
64.041 1
64.296 2
67.468 4

     表6　在所提议算法上使用不同损失函数的PSNR比较 单位：dB

点云序列

soldier_vox10
Queen_0 200_vox10

Basketball Player_vox11
Dancer_vox11

Boxer_viewdep_vox12
Thaidancer_viewdep_vox12

Soldier_viewdep_vox12
Average

方法

Only P̂2P

71.418 7
70.565 2
68.571 3
68.599 3
63.876 3
64.041 1
63.884 9
67.279 5

Only P2P̂

71.866 0
70.162 7
68.472 4
68.499 0
63.638 2
63.825 3
64.322 4

67.255 1

P2P̂ + P̂2P

72.631 5

71.715 0

68.694 1

68.684 5

65.042 9

65.157 1

63.854 0
67.968 4

表5　在所提议算法上是否使用所提议特征融合模块的PSNR比较

单位：dB

点云序列

soldier_vox10
Queen_0 200_vox10

Basketball Player_vox11
Dancer_vox11

Boxer_viewdep_vox12
Thaidancer_viewdep_vox12

Soldier_viewdep_vox12
Average

方法

本文方法

(无跨尺度特征融合

模块)
70.549 0
72.434 4

68.543 4
68.527 4
64.391 0
64.526 5
64.060 6

67.576 0

本文方法

72.631 5

71.715 0
68.694 1

68.684 5

65.042 9

65.157 1

63.854 0
67.968 4

图8　本文方法使用不同损失函数的可视化结果
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4　结论

G-PCC 是目前静态点云的标准压缩方法，但研究

发现使用G-PCC压缩后重新构建的点云会出现几何伪

影 . 本文提出了一种基于多尺度特征提取的点云质量

增强算法 . 该算法设计了多尺度输入模块对点云进行

下采样得到不同尺度的点云数据 . 接着，多尺度的点云

被并行输入到离散卷积网络中提取从局部到全局的多

尺度特征信息 . 最后利用跨尺度注意力特征融合模块

来对多尺度特征进行融合，以增强特征的完整性和准

确性 . 主客观实验结果表明本文方法能进一步提高解

压缩点云的质量 . 在未来的工作中，我们将重点提升网

络在实体点云上的性能，并在此基础之上提高点云的

颜色属性质量 .
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