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基于深度学习的三维点云处理方法研究进展

吴一全*， 陈慧娴， 张耀
南京航空航天大学电子信息工程学院，江苏  南京  211106

摘要  随着传感器技术的不断发展，三维点云被广泛应用于自动驾驶、机器人、遥感、文物修复、增强现实、虚拟现实

等领域的视觉任务中。然而，直接应用收集到的海量原始点云数据得到的效果不佳，因此，基于深度学习的点云处

理方法受到了越来越多的关注和研究。本文综述了近 6 年来基于深度学习的三维点云处理方法的研究进展。首先

给出了三维点云的基本概念和获取方式，简述了 4 种点云处理任务；然后针对点云去噪和滤波、点云压缩、点云超分

辨率以及点云修复-补全-重建任务，重点阐述了相应的深度学习方法的原理，并分析了其优缺点；随后介绍了 22 种

点云数据集和 4 类评价指标，同时给出了性能对比结果；最后探讨了点云处理方法目前存在的问题，并对未来的研

究趋势进行了展望。
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1　引　　言

随着三维激光雷达等三维采集设备种类的扩展以

及数量的增加，三维点云数据更容易被获取，精度也得

到了提升，逐渐成为三维数据最重要的一种表达方式。

三维点云“处理”任务主要包括点云去噪和滤波、点云

压缩、点云超分辨率以及点云修复-补全-重建（点云目

标检测与跟踪、分类分割、配准和匹配以及拼接归为三

维点云“分析”任务，因篇幅限制，已另文综述），在自动

驾驶［1］、机器人［2］、遥感测绘［3］、文物修复［4］、农业生

产［5］、医疗［6］、电力［7］、建筑［8］、铁路［9］、增强现实（AR）［10］、

虚拟现实（VR）［11］等领域运用较多。因此，研究三维点

云处理方法具有重要意义。

目前，三维点云处理方法分为传统方法和学习方

法两大类。传统方法包括几何分析处理、特征描述子

提取等，前者主要通过估计点云的法向量、曲率、密度

等几何信息来分析点云数据，后者则通过传统特征描

述子获取对应区域点云的几何信息与属性。传统方法

的准确度较高，但是对大幅度旋转等复杂点云场景的

处理效果不够理想，而且涉及的函数计算极为繁琐。

学习方法可分为经典的机器学习方法和深度学习方

法。机器学习方法能够处理三维数据，学习有效特征

信息，但是三维数据量和训练样本数量极大，增大了经

典机器学习方法训练的难度。同时，机器学习需要专

家识别特征，特征提取的准确度会直接影响机器学习

方法的性能，三维数据的标记不仅多，而且标注难度也

远大于二维数据［12］。深度学习是机器学习方法中的一

种，能够训练和计算大型数据，自主学习输入信息中的

潜在空间特征和高级规律，适用于处理海量点云数据。

深度学习方法采用端到端的架构，所设计的网络结构

对输入的数据信息进行处理分析后输出结果。虽然深

度学习方法耗费了大量的时间训练样本来学习参数信

息，但是相较于机器学习方法的分块解决方式，测试时

间更少，可以一次性得到更精准的预测结果［13］。因此，

本文讨论基于深度学习的三维点云处理方法。深度学

习的基础是神经网络，目前常用的神经网络模型有卷

积神经网络（CNN）、图卷积神经网络（GCN）、生成对

抗网络（GAN）和自编码器（AE）4 种。鉴于三维点

云的内部结构不规则、稀疏且不均匀，直接采用二维深

度学习方法处理点云数据十分困难。因此，如何高效

地实现三维点云处理是近年来研究人员的工作重点。

当前相关综述文献情况如下：文献［14］回顾了近

5 年提出的点云去噪算法并汇总了去噪后点云的质量

评估方法，但对点云去噪的深度学习算法的总结不够

全面；文献［15］综述了国内外基于传统方法和深度学

习方法的点云压缩方法，总结了 3 种开源数据集，并进

行了实验性能分析，但是涉及深度学习方法的篇幅较

少；文献［16］汇总了基于传统方法和机器学习的超分

辨率算法，但是仅提及了 4 种基于深度学习的点云超

分辨率算法，而且缺乏系统性对比；文献［17］详细分析

了三维点云修复的相关模型和关键技术，但缺少各种

方法之间的对比分析。上述所有文献仅对一种点云处
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理任务进行了探讨，比较片面。鉴于此，笔者在前人工

作的基础上，系统地整理并总结了目前国内外常用的

三维点云处理的深度学习方法，对上述综述文献进行

了扩展、更新和深化。

本文回顾了近 6 年来国内外基于深度学习的三维

点云处理方法。论文结构如下：第一部分给出了三维

点云的概念和获取方式，概述了 4 种点云处理任务。

第二部分归纳了基于深度学习的三维点云处理方法，

对点云去噪和滤波、点云压缩、点云超分辨率以及点云

修复-补全-重建这 4 种任务的深度学习方法进行分类，

并对它们的优缺点进行对比分析。第三部分整理了目

前常用的 22 种点云数据集和性能评价指标，并给出了

性能对比结果。最后针对三维点云处理方法存在的问

题进行总结，并对该方法未来的研究方向进行了展

望，期望能为从事点云处理的相关人员提供灵感和

思路。

本文的贡献主要有以下 6 点：1） 整理归纳了目前

最常用的 4 种点云处理任务，简述了 4 种任务的主要目

标；2） 对基于深度学习的点云去噪方法进行汇总和分

析，对比卷积网络、上采样、滤波、梯度和其他方法的优

劣；3） 总结点云有损压缩和无损压缩的深度学习方

法，并进行对比分析；4） 对点云超分辨率任务进行了

全面总结，归纳基于卷积神经网络、图卷积神经网络、

生成对抗网络以及其他结构的深度学习方法；5） 整理

点云修复-补全-重建的最新方法；6） 梳理 22 种点云处

理任务常用的数据集和网址，并给出评价指标和性能

对比结果。

2　三维点云获取及 4 种处理任务

2.1　三维点云及其获取

点云是在同一坐标系下的目标表面特性空间采样

点的集合，采样点包含三维坐标等几何信息以及物体

的色彩、纹理特征等属性信息。根据组成特点，可以将

点云划分为有序点云和无序点云两种。有序点云一般

是由深度图还原的按顺序排列的点云，无序点云则是

排列没有任何顺序的点云。点云数据是一组具有位置

特征属性的向量集合，是由物体表面一系列空间采样

点构成的、描述物体形体的一种边界表示形式。点云

数据结构简单，不仅可以表示物体的几何位置和表面

细节信息，还可以通过传感器融合技术丰富点云信息，

例 如 可 以 用 相 机 获 取 的 彩 色 图 像 表 示 颜 色 信 息

（RGB），可以用激光雷达收集的回波强度表示反射

强度。

三维点云获取是指利用现代化测量手段采集物

体表面的实体信息并将其转化为点的坐标数据的数

字化过程。目前，常用的点云获取方式包括激光扫

描仪扫描、深度相机测量和多传感器融合 3 种。激

光扫描仪根据搭载平台的不同可以分为地面激光扫

描仪（TLS）、车载激光扫描仪（MLS）、机载激光扫

描仪（ALS）、星载激光扫描仪（SLS）等。激光扫描

仪通过记录接收到的被测物体表面上点的信息（如

三维坐标、反射率等）来确定被测物体的空间位置，

得到点云数据并重建其三维模型。深度相机利用

近红外激光器将具有结构特征的光线投影到物体

上，通过红外摄像头采集得到被测目标的深度信

息。根据深度相机的工作原理可将其分为 3 种，即

结构光相机、RGB 双目相机和飞行时间（TOF）相

机。这 3 种深度相机的优劣对比如表 1 所示。多传

感器融合技术是将摄影测量（深度相机）与激光测

量（激光雷达）原理结合得到的一种新型技术，采集

到的点云数据包括几何坐标、色彩和反射强度等

信息。

2.2　点云处理任务

目前，常用的点云处理任务有 4 种：1） 点云去噪和

滤波；2） 点云压缩；3） 点云超分辨率；4） 点云修复 -补

全-重建。

1） 点云去噪和滤波。点云在采集过程中难免会

受到传感器及环境的干扰，导致噪声点和一些远离目

表 1　3 种深度相机的性能参数对比

Table 1　Comparison of performance parameters of three depth cameras

Performance

Principle

Accuracy

Range
Resolution

Frame rate

Influencing factor

Software complexity
Representative

Structured light camera
Project special structural patterns 

onto the object
Achieve high precision of

0.01‒1.00 mm in short distance
Within 10 m

Up to 1080 pixel×720 pixel

30 frame/s

Reflection

Medium
Kinect v1， Pickit， PrimeSense

Binocular vision camera
Calculate depth information from 

two RGB images
Up to millimeter precision in short 

distance
Within 2 m （baseline 10 mm）

Up to 2000 pixel

From high to low

Illumination changes and object 
textures， unavailable at night

High
PointGrey Bumblebee， ZED

Time of flight camera
Direct measurement based on the 

time of flight of light

Up to centimeter-level accuracy

Within 100 m
Less than 640 pixel×480 pixel

Higher， up to hundreds of frame 
per second

Illumination changes and object 
textures， multiple reflections

Low
Kinect v2， Terabee， Basler

标点云的离群点出现，降低了点云质量，进而影响点云

处理任务。因此，需要对点云进行去噪处理。同时，滤

波操作不仅可以去除噪声点和离群点，还能根据具体

需求平滑不规则数据并获取有效的点。

2） 点云压缩。其本质是利用点与点之间的空间

与时间相关性来减少冗余。点云压缩主要通过编码解

码实现，根据压缩后的点云是否存在信息丢失可将点

云压缩划分为有损压缩和无损压缩两类。

3） 点云超分辨率。以低分辨率（LR）点云为输

入，结合给定的先验信息生成具有丰富细节信息的高

分辨率（HR）点云。

4） 点云修复-补全-重建。根据采集到的点云数据

填补缺失的点云区域，以生成完整的点云形状，提高点

云质量，从而实现点云的复原和重构。

3　基于深度学习的三维点云处理方法

硬件配置图形处理器（GPU）的迅速发展大大提

高了计算机进行复杂计算的速度，解决了深度学习计

算量大且复杂的难题，使得深度学习在计算机视觉领

域的应用得到进一步推广，同时也使得深度学习在处

理大规模三维点云数据时有较好的效果。下面将从点

云去噪和滤波、点云压缩、点云超分辨率以及点云修

复-补全-重建等方面总结深度学习方法。

3.1　点云去噪和滤波

传统的点云去噪方法基于信号处理或者几何学理

论，结合特征描述子估计点云的边界点和法线位置，调

整点的坐标信息，以去除噪声，但对噪声、点云采样和

曲率变化等不够鲁棒，而且过于依赖几何先验。基于

点云的神经网络的出现与发展，使得基于深度学习的

点云去噪方法得到了广泛关注。点云去噪的目的是从

噪声扰动输入中恢复干净的点云。根据选取的去噪技

术的不同，点云去噪的深度学习方法可以分为以下 5
种：1） 基于卷积网络的方法；2） 基于上采样的方法；

3） 基于滤波的方法；4） 基于梯度的方法；5） 其他

方法。

3.1.1　基于卷积网络的方法

基于卷积网络的去噪方法是指利用卷积神经网络

的结构或者对网络加以改进实现去除噪声点云目的的

方法。由于几何先验会导致点云特征和细节丢失，因

此，PointProNets［18］采用一个完全可微的 CNN 架构，

通过可微分点投影层将无序的三维点云转换为定期采

样的二维高度图，再利用高度图去噪网络（HDN）对高

度图进行卷积去噪。GPDNet［19］和 GeoGCN［20］借助图

卷积网络去噪。为了在去除异常值的同时对剩余点进

行去噪，GPDNet［19］引入了图卷积神经网络，用其处理

点云排列不变性问题，同时利用残差网络估计输入的

噪声成分，然后将噪声投影到三维空间并从噪声点云

中去除估计的噪声。GeoGCN［20］融合了全局几何特征

信息，并设置了两种表面法线：真实法线和虚拟法线。

前者用于更新顶点坐标，以保留噪声点云的局部细节；

后者作为损失函数，用来约束噪声点云的全局形状。

因此，GeoGCN 可以通过几何双域图卷积网络充分学

习空间域和普通域的特征细节，提高了网络的噪声鲁

棒性。Lu 等［21］提出了一种基于 CNN 的特征保留法线

估计方法，该方法先自动估计输入的嘈杂点云的法线，

然后根据估计的法线更新点位置，最后通过多次迭代

法线估计和更新位置得到更好的去噪结果。点云去噪

在医学、雷达处理等领域也有重要应用。文献［22］构

建了类似 U-Net 架构的神经网络，将人的单个前视图

深度图像作为输入，为前视图和后视图训练神经网络，

并输出去噪且完整的前视图深度图像或预测的后视图

深度图像。由于文献［23］仅考虑了雨雾两种恶劣天

气，文献［24］提出了 4DenoiseNet，它通过对连续点云

进行 K最近邻搜索卷积来捕获空间和时间信息，采用

运动引导注意力机制融合时间特征和空间特征，在雨、

雾、轻雪、中雪和大雪场景中都实现了良好的去噪，而

且计算成本更低。

点云的无序性和不规则性使得在三维点云领域使

用卷积神经网络具有挑战性。目前，基于卷积网络的

去噪方法在数据预处理阶段将点云转化为体素或者网

格，但这样做会损失部分点云信息。因此，大多数方法

直接利用卷积神经网络的基本结构进行训练，通过捕

获特征差异剔除噪声点。

3.1.2　基于上采样的方法

实际扫描得到的点云通常是稀疏、嘈杂且不均匀

的，处理起来比较麻烦。为此，研究人员采用点云上采

样技术对点云进行修正，通过各种上采样网络生成密

集、完整且均匀分布的点云，在上采样过程中去噪。

DUP-Net［25］通过统计异常值去除层和上采样网络缓解

点云的对抗效应，利用去噪层的不可微分性统计并去

除离群点，以增强网络对对抗样本的防御，避免网络作

出错误判断。考虑到在实际扫描时原始点的表面分布

会被破坏，SPU-Net［26］通过点特征提取和点特征扩展

的重构框架促进上采样，采用自投影优化方法将含噪

声点沿投影方向交互式地投影到底层物体表面，优化

生成的密集点云分布，进一步提高点云上采样质量。

鉴于先前的深度学习方法只生成点，而且难以估计原

始点和生成点的法线，PUGeo-Net［27］构建了基于离散

微分几何的神经网络，以纯几何的方式进行采样，通过

学习每个点及其法线方向的局部参数来生成具有准确

法线的密集点云，进而处理嘈杂和非均匀分布的输入。

上述去噪方法适用于特定的上采样因子，模型复杂且

训练时间长。MAPU-Net［28］可以处理多种类型的上采

样因子，能够在一次性训练后对具有灵活因子的稀疏

点云进行上采样生成密集点云，同时能够通过投影到

切平面上的相邻点的仿射组合来生成新样本，产生更

丰富的几何细节。考虑到现有的上采样方法忽略了点

云块之间的关联性，PC2-PU［29］引入点云块相关单元和
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标点云的离群点出现，降低了点云质量，进而影响点云

处理任务。因此，需要对点云进行去噪处理。同时，滤

波操作不仅可以去除噪声点和离群点，还能根据具体

需求平滑不规则数据并获取有效的点。

2） 点云压缩。其本质是利用点与点之间的空间

与时间相关性来减少冗余。点云压缩主要通过编码解

码实现，根据压缩后的点云是否存在信息丢失可将点

云压缩划分为有损压缩和无损压缩两类。

3） 点云超分辨率。以低分辨率（LR）点云为输

入，结合给定的先验信息生成具有丰富细节信息的高

分辨率（HR）点云。

4） 点云修复-补全-重建。根据采集到的点云数据

填补缺失的点云区域，以生成完整的点云形状，提高点

云质量，从而实现点云的复原和重构。

3　基于深度学习的三维点云处理方法

硬件配置图形处理器（GPU）的迅速发展大大提

高了计算机进行复杂计算的速度，解决了深度学习计

算量大且复杂的难题，使得深度学习在计算机视觉领

域的应用得到进一步推广，同时也使得深度学习在处

理大规模三维点云数据时有较好的效果。下面将从点

云去噪和滤波、点云压缩、点云超分辨率以及点云修

复-补全-重建等方面总结深度学习方法。

3.1　点云去噪和滤波

传统的点云去噪方法基于信号处理或者几何学理

论，结合特征描述子估计点云的边界点和法线位置，调

整点的坐标信息，以去除噪声，但对噪声、点云采样和

曲率变化等不够鲁棒，而且过于依赖几何先验。基于

点云的神经网络的出现与发展，使得基于深度学习的

点云去噪方法得到了广泛关注。点云去噪的目的是从

噪声扰动输入中恢复干净的点云。根据选取的去噪技

术的不同，点云去噪的深度学习方法可以分为以下 5
种：1） 基于卷积网络的方法；2） 基于上采样的方法；

3） 基于滤波的方法；4） 基于梯度的方法；5） 其他

方法。

3.1.1　基于卷积网络的方法

基于卷积网络的去噪方法是指利用卷积神经网络

的结构或者对网络加以改进实现去除噪声点云目的的

方法。由于几何先验会导致点云特征和细节丢失，因

此，PointProNets［18］采用一个完全可微的 CNN 架构，

通过可微分点投影层将无序的三维点云转换为定期采

样的二维高度图，再利用高度图去噪网络（HDN）对高

度图进行卷积去噪。GPDNet［19］和 GeoGCN［20］借助图

卷积网络去噪。为了在去除异常值的同时对剩余点进

行去噪，GPDNet［19］引入了图卷积神经网络，用其处理

点云排列不变性问题，同时利用残差网络估计输入的

噪声成分，然后将噪声投影到三维空间并从噪声点云

中去除估计的噪声。GeoGCN［20］融合了全局几何特征

信息，并设置了两种表面法线：真实法线和虚拟法线。

前者用于更新顶点坐标，以保留噪声点云的局部细节；

后者作为损失函数，用来约束噪声点云的全局形状。

因此，GeoGCN 可以通过几何双域图卷积网络充分学

习空间域和普通域的特征细节，提高了网络的噪声鲁

棒性。Lu 等［21］提出了一种基于 CNN 的特征保留法线

估计方法，该方法先自动估计输入的嘈杂点云的法线，

然后根据估计的法线更新点位置，最后通过多次迭代

法线估计和更新位置得到更好的去噪结果。点云去噪

在医学、雷达处理等领域也有重要应用。文献［22］构

建了类似 U-Net 架构的神经网络，将人的单个前视图

深度图像作为输入，为前视图和后视图训练神经网络，

并输出去噪且完整的前视图深度图像或预测的后视图

深度图像。由于文献［23］仅考虑了雨雾两种恶劣天

气，文献［24］提出了 4DenoiseNet，它通过对连续点云

进行 K最近邻搜索卷积来捕获空间和时间信息，采用

运动引导注意力机制融合时间特征和空间特征，在雨、

雾、轻雪、中雪和大雪场景中都实现了良好的去噪，而

且计算成本更低。

点云的无序性和不规则性使得在三维点云领域使

用卷积神经网络具有挑战性。目前，基于卷积网络的

去噪方法在数据预处理阶段将点云转化为体素或者网

格，但这样做会损失部分点云信息。因此，大多数方法

直接利用卷积神经网络的基本结构进行训练，通过捕

获特征差异剔除噪声点。

3.1.2　基于上采样的方法

实际扫描得到的点云通常是稀疏、嘈杂且不均匀

的，处理起来比较麻烦。为此，研究人员采用点云上采

样技术对点云进行修正，通过各种上采样网络生成密

集、完整且均匀分布的点云，在上采样过程中去噪。

DUP-Net［25］通过统计异常值去除层和上采样网络缓解

点云的对抗效应，利用去噪层的不可微分性统计并去

除离群点，以增强网络对对抗样本的防御，避免网络作

出错误判断。考虑到在实际扫描时原始点的表面分布

会被破坏，SPU-Net［26］通过点特征提取和点特征扩展

的重构框架促进上采样，采用自投影优化方法将含噪

声点沿投影方向交互式地投影到底层物体表面，优化

生成的密集点云分布，进一步提高点云上采样质量。

鉴于先前的深度学习方法只生成点，而且难以估计原

始点和生成点的法线，PUGeo-Net［27］构建了基于离散

微分几何的神经网络，以纯几何的方式进行采样，通过

学习每个点及其法线方向的局部参数来生成具有准确

法线的密集点云，进而处理嘈杂和非均匀分布的输入。

上述去噪方法适用于特定的上采样因子，模型复杂且

训练时间长。MAPU-Net［28］可以处理多种类型的上采

样因子，能够在一次性训练后对具有灵活因子的稀疏

点云进行上采样生成密集点云，同时能够通过投影到

切平面上的相邻点的仿射组合来生成新样本，产生更

丰富的几何细节。考虑到现有的上采样方法忽略了点

云块之间的关联性，PC2-PU［29］引入点云块相关单元和
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位置校正单元，利用相邻点云块的信息和点之间的相

对位置关系，通过距离感知编码器动态调整生成的点，

以减轻噪声点和离群值的影响。为了获取点云的全局

和局部特征，PU-GACNet［30］利用图注意力卷积模块分

配不同的注意力权重，动态组合全局和局部特征，同时

通过边缘感知节点缓存模块对点特征进行平滑的上采

样，以保留局部几何细节和边缘。

点云上采样方法的效率和有效性取决于所使用

的特征提取器和特征扩展器，因此，基于上采样的去

噪方法基本上都针对这两个部分进行修改。在上采样

技术中融入网络的方法可以处理多特征等复杂结构，

但其主要集中在监督学习上，使用匹配的稀疏密集点

云对进行学习，容易忽略一些局部特征，在合成数据

集上的去噪效果较好，但在真实数据集上的去噪效果

不佳。

3.1.3　基于滤波的方法

点云滤波需要在保留几何特征的同时去除噪声或

异常值，这也是点云滤波的难点。为了整合稀疏嘈杂

的点云，EC-Net［31］通过边缘感知联合损失函数计算从

输出点到 3D 网格和边缘的距离，使输出点均匀分布在

表面。针对三维点云体素化导致的量化伪影问题，神

经投影去噪方法（NPD）［32］直接使用原始点云，并借助

网络预估参考平面，将噪声点投影到参考平面上，从而

平滑 3D 噪声点云。文献［33］使用一种无监督方法来

过滤噪声点云，该方法引入了空间先验项，通过加强先

验可以直接在噪声数据上进行训练，不需要获取噪声

对进行辅助训练。基于 PCPNet［34］网络架构，文献

［35］设 计 了 两 阶 段 的 去 噪 网 络 PointCleanNet
（PCNet），用于去除无序点云的噪声和异常值。首先

利用 PCPNet 网络检测并去除异常值，然后估计剩余

点的局部属性并进行去噪，具体的网络结构如图 1 所

示。为了在保留点云特征的同时保持较好的泛化能

力，Pointfilter［36］利用端到端神经网络去除噪声，并保

留其清晰特征，实现了自动稳健的滤波。鉴于目前的

点云滤波方法不能在保持清晰特征的同时输出均匀分

布的点，文献［37］设计了一种综合考虑点分布和特征

保留的点云滤波方法。该方法的主要思想是在目标函

数中加入斥力项和数据项，斥力项用于保证点均匀分

布，而数据项则在保持几何特征的情况下逼近噪声表

面，可在不同噪声和密度条件下实现良好的滤波效果。

考 虑 到 先 前 的 方 法 需 要 手 动 定 义 滤 波 系 数 ，

PointFilterNet（PFN）［38］将深度学习与滤波相结合，通

过异常值识别器辨识异常值并分配小系数来减轻异常

值的干扰，再经降噪器逐步降噪。PFN 利用网络学习

的系数生成滤波去噪点，使得点云去噪的鲁棒性和有

效性得到了改善。

基于滤波的去噪方法主要通过构建神经网络结构

来保留特征并去噪，但神经网络方法通常基于局部信

息。采用法线估计进行滤波是一种可以尝试并可优化

的深度学习方法。

图 1　PointCleanNet网络框架［35］

Fig.  1　PointCleanNet framework[35]

3.1.4　基于梯度的方法

基于梯度的去噪方法的核心是利用神经网络估计

点云的梯度场，用对数概率密度函数的梯度表示点云，

通过梯度上升迭代更新每个点的位置进行去噪。基于

分数的点云去噪方法［39］设计了一种保留细节的神经网

络结构，并用其来估计输入噪声点云在对数概率下的

分布分数，即对数概率函数的梯度，通过估计梯度迭代

更新每个点的位置，引导梯度上升来去除异常值。不

同于分数方法［39］估计每个输入点周围的局部梯度场，

文献［40］通过学习支持整个点云分布的全局梯度场，

提出了一种新的恢复点集重采样方法——PSR。该方

法通过梯度场模拟退化点云的分布使梯度连续，对输

入 点 云 执 行 基 于 梯 度 的 马 尔 可 夫 链 蒙 特 卡 罗

（MCMC）算法，在保留信息细节的同时降低了噪声和

离群值的影响。为了避免文献［39］中所述的分数梯度

波动，文献［41］在其基础上开发了动量梯度上升方法，

利用分数方法中的迭代信息确定点的轨迹，提高了解

的稳定性，缩短了推理时间，进而提高了梯度去噪方法

的性能和效率。上述 3 种基于梯度的方法未考虑点之

间的关联性，鉴于此，文献［42］提出了 GPCD++框

架。其骨干网沿用分数方法［39］或点集重采样方法［40］模

拟三维梯度场，然后采用迭代梯度上升法进行去噪，并

在此基础上使用 UniNet 超轻量网络模拟点之间的相

互作用，以实现局部均匀分布。

基于梯度的去噪方法取得了一定的成果，但目前

的研究还比较少。根据噪声点云的分布特性构建梯度

场的思路是可行的，梯度去噪方法的研究空间很宽广。

3.1.5　其他方法

考虑到三维点云中点的特征通道受噪声影响的程

度不同，ESANet［43］和 MSaD-Net［44］加入了通道注意力

模块。特征提取 -压缩网络 ESANet 根据各个通道受

噪声扰动程度的不同来分配权重值，通过提取并学习

关 键 的 特 征 通 道 进 一 步 提 升 网 络 的 去 噪 性 能 。

MSaD-Net［44］则通过引入通道注意力模块来获取不同

通道之间的特征关系，通过局部信息嵌入模块快速选

取 重 要 信 息 点 并 建 立 局 部 邻 域 信 息 ，再 通 过

Transformer结构建立全局信息的依赖关系进而优化特

征信息，最终使运行速度得到大幅提升。对点云进行

去噪处理时，噪声去除和几何细节保留之间的权衡也

为点云去噪方法提供了新的角度。Chen等［45］提出了一

种特征感知循环点云去噪网络 RePCD-Net，它通过基

于 BRNN 的多尺度特征聚合模块在不同的去噪阶段提

取自适应特征，引入循环传播层同时使用深层特征，以

恢复平滑的精细几何特征。为了保留点云的细粒度信

息，DMR［46］和 PD 流［47］借助流形框架去除噪声点云。

DMR［46］采用自适应可微池化算子缩小重建底层流形的

潜在空间，并对每个流形块采样生成干净的点云。PD
流［47］将噪声点云视为三维形状和噪声联合分布的样

本，利用规范化流学习噪声点集的分布，将噪声扰动和

干净点云转换为不纠缠的代码空间，再通过噪声解缠

技术去噪。Point-Denoise［48］基于无监督思想，采用孤

立森林和椭圆包络两种单类别分类技术检测异常值并

增强原始 3D 点云，但该方法的时间复杂度较高。

NoiseTrans［49］尝试使用 Transformer 解决点云去噪任

务，结合具有自注意力机制的点嵌入模块学习多尺度

点云的局部特征，引入可学习的稀疏编码感知点云的

结构关系，使得其对原始点云的去噪性能大幅提升。

ESANet［43］和 MSaD-Net［44］引入了通道注意力模

块，RePCD-Net［45］借助了循环神经网络，DMR［46］和 PD
流［47］结合了规范化流和解缠技术，Point-Denoise［48］引

入了无监督技术，NoiseTrans［49］借鉴了 Transformer 思
想，这 5 类方法都实现了点云精细特征的有效提取和

保留，同时也取得了出色的点云去噪效果。

3.1.6　点云去噪和滤波方法小结

点云固有的无序性给点云去噪和滤波任务带来了

极大挑战。基于卷积神经网络的方法具有很强的自主

学习能力；基于上采样的方法能够将杂乱点云转变为

结构化点云，但该方法目前主要集中在监督学习上，即

使用匹配的稀疏点云对进行学习；基于滤波的方法可

以在去噪的同时保留特征信息；基于梯度的方法比较

新颖而且对异常值的鲁棒性很强；应用注意力模块、循

环神经网络、流形框架和 Transformer 结构去噪能够有

效学习点云细节信息。因此，使用深度学习方法去除

噪声点云有很大的优越性。基于深度学习的点云去噪

和滤波方法的对比如表 2 所示。

3.2　点云压缩

考虑到直接存储和传输海量的点云数据会占用大

量的内存和带宽资源，因此需要进行点云压缩，以实现

低失真、高效率的传输和存储。目前，实现点云压缩的

深度学习方法的研究主要集中在点云信息的还原质量

上。根据点云信息还原质量的高低可以将点云压缩分

为无损压缩和有损压缩两大类。

3.2.1　点云无损压缩方法

点云无损压缩方法利用深度学习的网络结构或点

云的属性信息估计每个点的概率分布，辅助熵模型进

行编码压缩，可分为基于八叉树、混合表示和颜色属性

的方法。

1） 基于八叉树的方法

考 虑 到 稀 疏 的 雷 达 点 云 数 据 缺 少 内 部 结 构 ，

OctSqueeze 模型［50］将点云编码为八叉树，创造性地利

用神经网络训练八叉树结构的熵模型，结合上下文信

息预估节点符号并进行压缩编码。文献［51］在文献

［50］的基础上引入兄弟节点的高分辨率特征，借助注

意力机制强调上下文中的重要节点，使用掩码操作减

少编码时间。

基于八叉树的方法减小了点云传输消耗的带宽，

但文献［50］仅利用父节点信息构建上下文，忽略了相

邻节点间的信息，而文献［51］则通过条件熵模型和注
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3.1.4　基于梯度的方法

基于梯度的去噪方法的核心是利用神经网络估计

点云的梯度场，用对数概率密度函数的梯度表示点云，

通过梯度上升迭代更新每个点的位置进行去噪。基于

分数的点云去噪方法［39］设计了一种保留细节的神经网

络结构，并用其来估计输入噪声点云在对数概率下的

分布分数，即对数概率函数的梯度，通过估计梯度迭代

更新每个点的位置，引导梯度上升来去除异常值。不

同于分数方法［39］估计每个输入点周围的局部梯度场，

文献［40］通过学习支持整个点云分布的全局梯度场，

提出了一种新的恢复点集重采样方法——PSR。该方

法通过梯度场模拟退化点云的分布使梯度连续，对输

入 点 云 执 行 基 于 梯 度 的 马 尔 可 夫 链 蒙 特 卡 罗

（MCMC）算法，在保留信息细节的同时降低了噪声和

离群值的影响。为了避免文献［39］中所述的分数梯度

波动，文献［41］在其基础上开发了动量梯度上升方法，

利用分数方法中的迭代信息确定点的轨迹，提高了解

的稳定性，缩短了推理时间，进而提高了梯度去噪方法

的性能和效率。上述 3 种基于梯度的方法未考虑点之

间的关联性，鉴于此，文献［42］提出了 GPCD++框

架。其骨干网沿用分数方法［39］或点集重采样方法［40］模

拟三维梯度场，然后采用迭代梯度上升法进行去噪，并

在此基础上使用 UniNet 超轻量网络模拟点之间的相

互作用，以实现局部均匀分布。

基于梯度的去噪方法取得了一定的成果，但目前

的研究还比较少。根据噪声点云的分布特性构建梯度

场的思路是可行的，梯度去噪方法的研究空间很宽广。

3.1.5　其他方法

考虑到三维点云中点的特征通道受噪声影响的程

度不同，ESANet［43］和 MSaD-Net［44］加入了通道注意力

模块。特征提取 -压缩网络 ESANet 根据各个通道受

噪声扰动程度的不同来分配权重值，通过提取并学习

关 键 的 特 征 通 道 进 一 步 提 升 网 络 的 去 噪 性 能 。

MSaD-Net［44］则通过引入通道注意力模块来获取不同

通道之间的特征关系，通过局部信息嵌入模块快速选

取 重 要 信 息 点 并 建 立 局 部 邻 域 信 息 ，再 通 过

Transformer结构建立全局信息的依赖关系进而优化特

征信息，最终使运行速度得到大幅提升。对点云进行

去噪处理时，噪声去除和几何细节保留之间的权衡也

为点云去噪方法提供了新的角度。Chen等［45］提出了一

种特征感知循环点云去噪网络 RePCD-Net，它通过基

于 BRNN 的多尺度特征聚合模块在不同的去噪阶段提

取自适应特征，引入循环传播层同时使用深层特征，以

恢复平滑的精细几何特征。为了保留点云的细粒度信

息，DMR［46］和 PD 流［47］借助流形框架去除噪声点云。

DMR［46］采用自适应可微池化算子缩小重建底层流形的

潜在空间，并对每个流形块采样生成干净的点云。PD
流［47］将噪声点云视为三维形状和噪声联合分布的样

本，利用规范化流学习噪声点集的分布，将噪声扰动和

干净点云转换为不纠缠的代码空间，再通过噪声解缠

技术去噪。Point-Denoise［48］基于无监督思想，采用孤

立森林和椭圆包络两种单类别分类技术检测异常值并

增强原始 3D 点云，但该方法的时间复杂度较高。

NoiseTrans［49］尝试使用 Transformer 解决点云去噪任

务，结合具有自注意力机制的点嵌入模块学习多尺度

点云的局部特征，引入可学习的稀疏编码感知点云的

结构关系，使得其对原始点云的去噪性能大幅提升。

ESANet［43］和 MSaD-Net［44］引入了通道注意力模

块，RePCD-Net［45］借助了循环神经网络，DMR［46］和 PD
流［47］结合了规范化流和解缠技术，Point-Denoise［48］引

入了无监督技术，NoiseTrans［49］借鉴了 Transformer 思
想，这 5 类方法都实现了点云精细特征的有效提取和

保留，同时也取得了出色的点云去噪效果。

3.1.6　点云去噪和滤波方法小结

点云固有的无序性给点云去噪和滤波任务带来了

极大挑战。基于卷积神经网络的方法具有很强的自主

学习能力；基于上采样的方法能够将杂乱点云转变为

结构化点云，但该方法目前主要集中在监督学习上，即

使用匹配的稀疏点云对进行学习；基于滤波的方法可

以在去噪的同时保留特征信息；基于梯度的方法比较

新颖而且对异常值的鲁棒性很强；应用注意力模块、循

环神经网络、流形框架和 Transformer 结构去噪能够有

效学习点云细节信息。因此，使用深度学习方法去除

噪声点云有很大的优越性。基于深度学习的点云去噪

和滤波方法的对比如表 2 所示。

3.2　点云压缩

考虑到直接存储和传输海量的点云数据会占用大

量的内存和带宽资源，因此需要进行点云压缩，以实现

低失真、高效率的传输和存储。目前，实现点云压缩的

深度学习方法的研究主要集中在点云信息的还原质量

上。根据点云信息还原质量的高低可以将点云压缩分

为无损压缩和有损压缩两大类。

3.2.1　点云无损压缩方法

点云无损压缩方法利用深度学习的网络结构或点

云的属性信息估计每个点的概率分布，辅助熵模型进

行编码压缩，可分为基于八叉树、混合表示和颜色属性

的方法。

1） 基于八叉树的方法

考 虑 到 稀 疏 的 雷 达 点 云 数 据 缺 少 内 部 结 构 ，

OctSqueeze 模型［50］将点云编码为八叉树，创造性地利

用神经网络训练八叉树结构的熵模型，结合上下文信

息预估节点符号并进行压缩编码。文献［51］在文献

［50］的基础上引入兄弟节点的高分辨率特征，借助注

意力机制强调上下文中的重要节点，使用掩码操作减

少编码时间。

基于八叉树的方法减小了点云传输消耗的带宽，

但文献［50］仅利用父节点信息构建上下文，忽略了相

邻节点间的信息，而文献［51］则通过条件熵模型和注
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意力机制实现了点云压缩性能和编码时间的平衡。

2） 基于混合表示的方法

虽然基于八叉树的方法实现了点云的结构化处

理，但是构建八叉树结构会引入失真。鉴于此，一些研

究人员在八叉树结构中引入体素，以尽可能地减少点

云空间信息的丢失。VoxelContext-Net［52］首先在三维

点云中构建八叉树结构，然后通过体素化方法获取空

间邻域信息，再利用体素上下文信息训练深度熵模型，

最终使得静态和动态点云压缩性能都得到了改善。为

了缓解点云的稀疏性带来的干扰，VoxelDNN［53］自适

应地将点云划分为多个体素块，利用三维卷积网络按

顺序预测体素块占用的概率。该方法融合了自回归模

型的思想，点云无损压缩率得到了提升，但是按顺序进

行概率预测会导致计算成本很高。考虑到自回归模型

的计算成本较高，Nguyen 等［54］提出了 MSVoxelDNN

方 法 。 该 方 法 采 用 多 尺 度 上 下 文 模 型 代 替

VoxelDNN［53］中的自回归模型，以低分辨率尺度辅助

预估高分辨率尺度体素占用的概率，同时采用并行预

测加快编解码时间。

基于混合表示的点云压缩方法极大地保留了原始

点云的细节信息，点云无损压缩率有效降低，但是体素

化数据增加的计算成本还有待进一步改进。

3） 基于颜色属性的方法

颜色是点云数据的重要属性之一。点云在经过色

彩空间变换后仍旧存在色彩相关性，因此部分研究人

员尝试利用颜色属性辅助进行点云的无损压缩。

CNeT［55］是一种基于学习条件概率模型的静态点云无

损压缩方法，它先将 RGB 转换为亮度-色度色彩空间，

然后对变换后的颜色特征进行顺序编码并预估概率分

布，再通过基于稀疏张量的网络学习预估的概率分布，

表 2　基于深度学习的点云去噪和滤波方法的对比

Table 2　Comparison of point cloud denoising and filtering methods based on deep learning

Type

CNN-based

Upsampling-
based

Filter-based

Gradient-
based

Other 
methods

Ref.
［18］

［19］

［20］

［21］

［25］

［27］

［29］

［30］

［31］

［32］

［37］

［38］

［39］

［41］

［42］

［43］

［44］

［48］

［49］

Specific structure
Fully differentiable CNN

GCN

Geometric dual domain graph 
convolutional networks

Feature preserving normal 
estimation

Denoiser and upsampler combined

Networks based on discrete 
differential geometry

Patch correlation unit and position 
correction unit

Graph attention convolution and 
edge-aware node caching

Edge-aware integrated network

Projection denoising method based 
on neural network

Add repulsion term and data term 
to the objective function

Outlier recognizer and denoiser

Score estimation network

Momentum gradient ascent

GPCD++ network framework

Channel attention module

Hybrid self-attention network

Unsupervised machine learning

Transformer-based

Contribution
Height map denoising network

Robust to high levels of noise

Real and virtual normals are 
defined

Automatically estimate normals 
and update point locations

Effectively resist attacks from 
other point cloud datasets

Preserve features and geometric 
details

Consider noise and outliers in 
practical applications

Fine-grained edge detail is 
preserved with high quality

Suitable for dense point clouds 
with structure-invariant scale

Direct point cloud denoising using 
deep learning techniques

Capable of handling fine-scale 
features and sharp features

Identify and remove points that are 
far from the surface

More robust to outliers

The gradient field is continuous

Lightweight network UniNet
Stitching local features of point 

clouds at multiple scales
Enhance local information through 

Transformer
Detect outliers by isolation forests 

and elliptical envelopes
Extract multi-scale local features

Limitation
Poor denoising effect on larger holes

Neighborhood size can affect 
performance

Longer training time

Unsuitable for severe noise and large 
outliers

Unsuitable for defending against black 
box attacks

Incomplete datasets are not considered

The patch selection strategy will affect 
the stability of the algorithm

GAC modules increase computational 
complexity

Training time is long

Need enough training samples

Depend on the quality of the input 
normals

Runtime can also be optimized

The gradient is discontinuous
Need to construct an effective global 

gradient field
Cannot handle large pores

The capture of neighborhood feature 
information is biased

Longer training time

High time complexity

High computational complexity

从而生成精确的自回归上下文模型。文献［56］提出了

一种轻量化的点云无损压缩方法，通过跨尺度、跨组、

跨颜色相关性预测概率分布，使用稀疏卷积网络学习

邻域相关性，对 YCoCg/RGB 等多通道属性进行交叉

颜色预测，消除了跨色冗余，平衡了编码效率和模型复

杂度。

上述两种基于颜色属性的点云无损压缩方法充分

利用了点云的颜色信息，实现了高效压缩，提供了点云

压缩研究可尝试的新方向。

小结小结：：基于深度学习的点云无损压缩方法提高了

压缩率，利用神经网络提升了点云概率预测的准确性，

降低了编解码的时间成本，但是压缩性能有限。考虑

到在编码和解码过程中存在信息丢失，该方法并不能

做到完全的无损压缩，但可以使解码后的点云具有与

原始点云相同的点数量并保留原始点云之间的关联信

息，同时基本保留了原始数据的特征，实现了点云的

“无损压缩”。

3.2.2　点云有损压缩的方法

点云有损压缩方法利用神经网络学习点之间的关

联特征，通过特征重建点云，弥补了量化导致的点云信

息丢失。有损压缩方法可以细分为基于八叉树、体素、

自编码器的方法和其他方法。

1） 基于八叉树的方法

基于八叉树的有损压缩方法与无损压缩方法的原

理相似，都是通过八叉树结构划分三维空间后再压缩。

鉴于仅使用八叉树结构在修剪八叉树级别时会丢失大

量点，失真严重且点云的有损压缩性能差，文献［57］提

出了一种基于神经网络的学习逼近模型 GeoCNNv2。
该模型利用八叉树分区将点云划分为大小相同的块，

然后通过尺度超先验熵模型编码，再利用多层卷积变

换学习分区点云的特征。为了减少 3D 卷积占用的计

算资源，文献［58］提出了多尺度网络 PCGCv2，其在多

尺度重采样模块中采用稀疏卷积处理张量，使得计算

的空间和时间复杂度有效降低。

基于八叉树的方法通过八叉树编码器对非结构化

点云进行编码，但需要解决八叉树结构带来的一系列

问题。文献［57］和文献［58］分别针对信息丢失和计算

复杂的问题进行了优化，有效改善了基于深度学习的

点云有损压缩方法的性能。

2） 基于体素的方法

除了八叉树结构外，一些研究人员通过体素化

操作获取结构化点云。 Learned-PCGC 方法［59］首先

对点云进行体素化处理，然后经过缩放和分区得到

相同尺寸的不重叠方块，再利用基于 CNN 的变分自

编码器（VAE）来学习潜在特征，完成了平滑的表面

重建。

基于体素的点云有损压缩方法在编码前将点云坐

标量化为整数精度，可以直接进行三维卷积，但是体素

化会导致计算复杂度呈指数式升高。

3） 基于自编码器的方法

自编码器可以灵活地学习输入点云的隐含特征并

进行编码，然后经过解码操作重构三维点云。受二维

图像压缩方法的启发，文献［60］提出了一种基于深度

自编码器的点云有损压缩框架。该框架先对原始点云

进行下采样并将采样结果输入编码器得到压缩表示，

然后进行量化操作合并重复点，以减少点数量，最后使

用全连接解码器输出重建的点云。文献［61］将三维卷

积与自编码器结合，使用权衡参数对速率和失真进行

联合优化，同时借助体素表示方法，将解码过程转换为

体素占用的二分类，在低比特率下得到了良好的压缩

性能。为了充分使用点云自身的信息和属性，文献

［62］基于自编码器网络设计了一种深度学习点云编码

方法。该方法将点云划分为多个大小相同的 3D 块，通

过三维卷积提取潜在特征，实现了编解码的有效变换，

但处理时间较长。考虑到现有的深度学习方法在局部

细节重构方面表现不佳的问题，文献［63］和文献［64］
提出了改进方案。文献［63］设计了一种深度自编码

器，它采用多尺度分层编码器提取局部特征，再通过池

化层生成综合特征，在优化重建质量的同时提升了点

云压缩比。文献［64］则重点关注局部密度，提出了一

种密度保持深点云压缩方法。该方法使用密度嵌入、

局部位置嵌入和祖先嵌入来获取局部几何分布和密

度，同时设计了子点卷积来学习丰富的上采样特征，缓

解了编码过程中的聚类点问题，同时实现了速率和失

真的权衡。文献［65］提出了一种自适应八叉树引导的

点云自编码器网络，将密集点云分解为不重叠的点云

块，并将其自适应地输入到网络中获取丰富的特征信

息，剔除了异常值，使得重建误差降低。该网络可以高

效地处理任意大小的复杂点云。文献［66］引入了分布

式源编码（DSC）的思想，使用基于 UNet 架构的卷积

自编码器将隐变量描述为综合征，并基于不同的参考

数据重构点云，使得点云压缩的鲁棒性和灵活性得到

了有效提升。鉴于先前的方法大多仅压缩单个点云

帧，文献［67］利用时间和空间冗余进行编码，压缩一系

列点云，在提升压缩率、压缩速度和精度的同时减少了

冗余计算。由于先前的压缩方法存在点卷积效率低、

解码器结构不适合属性压缩的问题，Sheng 等［68］提出

了借助几何学直接对点云属性进行编解码的 Deep-

PCAC 网络，同时设计了二阶点卷积和密集点-起始块

来充分学习离散点之间的空间相关性，并引入多尺度

损失以引导自动编码器优化所有点的质量，使得网络

的特征提取和传播能力得到提升，训练稳定性增强。

基于自编码器的方法在网络中使用三维卷积学习

特征，虽然点云重建质量和压缩性能都有所提升，但在

实际应用中还需要考虑点云有损压缩耗费的计算资源

和功率。

4） 其他方法

除了上述方法以外，部分研究人员还采用折叠网
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从而生成精确的自回归上下文模型。文献［56］提出了

一种轻量化的点云无损压缩方法，通过跨尺度、跨组、

跨颜色相关性预测概率分布，使用稀疏卷积网络学习

邻域相关性，对 YCoCg/RGB 等多通道属性进行交叉

颜色预测，消除了跨色冗余，平衡了编码效率和模型复

杂度。

上述两种基于颜色属性的点云无损压缩方法充分

利用了点云的颜色信息，实现了高效压缩，提供了点云

压缩研究可尝试的新方向。

小结小结：：基于深度学习的点云无损压缩方法提高了

压缩率，利用神经网络提升了点云概率预测的准确性，

降低了编解码的时间成本，但是压缩性能有限。考虑

到在编码和解码过程中存在信息丢失，该方法并不能

做到完全的无损压缩，但可以使解码后的点云具有与

原始点云相同的点数量并保留原始点云之间的关联信

息，同时基本保留了原始数据的特征，实现了点云的

“无损压缩”。

3.2.2　点云有损压缩的方法

点云有损压缩方法利用神经网络学习点之间的关

联特征，通过特征重建点云，弥补了量化导致的点云信

息丢失。有损压缩方法可以细分为基于八叉树、体素、

自编码器的方法和其他方法。

1） 基于八叉树的方法

基于八叉树的有损压缩方法与无损压缩方法的原

理相似，都是通过八叉树结构划分三维空间后再压缩。

鉴于仅使用八叉树结构在修剪八叉树级别时会丢失大

量点，失真严重且点云的有损压缩性能差，文献［57］提

出了一种基于神经网络的学习逼近模型 GeoCNNv2。
该模型利用八叉树分区将点云划分为大小相同的块，

然后通过尺度超先验熵模型编码，再利用多层卷积变

换学习分区点云的特征。为了减少 3D 卷积占用的计

算资源，文献［58］提出了多尺度网络 PCGCv2，其在多

尺度重采样模块中采用稀疏卷积处理张量，使得计算

的空间和时间复杂度有效降低。

基于八叉树的方法通过八叉树编码器对非结构化

点云进行编码，但需要解决八叉树结构带来的一系列

问题。文献［57］和文献［58］分别针对信息丢失和计算

复杂的问题进行了优化，有效改善了基于深度学习的

点云有损压缩方法的性能。

2） 基于体素的方法

除了八叉树结构外，一些研究人员通过体素化

操作获取结构化点云。 Learned-PCGC 方法［59］首先

对点云进行体素化处理，然后经过缩放和分区得到

相同尺寸的不重叠方块，再利用基于 CNN 的变分自

编码器（VAE）来学习潜在特征，完成了平滑的表面

重建。

基于体素的点云有损压缩方法在编码前将点云坐

标量化为整数精度，可以直接进行三维卷积，但是体素

化会导致计算复杂度呈指数式升高。

3） 基于自编码器的方法

自编码器可以灵活地学习输入点云的隐含特征并

进行编码，然后经过解码操作重构三维点云。受二维

图像压缩方法的启发，文献［60］提出了一种基于深度

自编码器的点云有损压缩框架。该框架先对原始点云

进行下采样并将采样结果输入编码器得到压缩表示，

然后进行量化操作合并重复点，以减少点数量，最后使

用全连接解码器输出重建的点云。文献［61］将三维卷

积与自编码器结合，使用权衡参数对速率和失真进行

联合优化，同时借助体素表示方法，将解码过程转换为

体素占用的二分类，在低比特率下得到了良好的压缩

性能。为了充分使用点云自身的信息和属性，文献

［62］基于自编码器网络设计了一种深度学习点云编码

方法。该方法将点云划分为多个大小相同的 3D 块，通

过三维卷积提取潜在特征，实现了编解码的有效变换，

但处理时间较长。考虑到现有的深度学习方法在局部

细节重构方面表现不佳的问题，文献［63］和文献［64］
提出了改进方案。文献［63］设计了一种深度自编码

器，它采用多尺度分层编码器提取局部特征，再通过池

化层生成综合特征，在优化重建质量的同时提升了点

云压缩比。文献［64］则重点关注局部密度，提出了一

种密度保持深点云压缩方法。该方法使用密度嵌入、

局部位置嵌入和祖先嵌入来获取局部几何分布和密

度，同时设计了子点卷积来学习丰富的上采样特征，缓

解了编码过程中的聚类点问题，同时实现了速率和失

真的权衡。文献［65］提出了一种自适应八叉树引导的

点云自编码器网络，将密集点云分解为不重叠的点云

块，并将其自适应地输入到网络中获取丰富的特征信

息，剔除了异常值，使得重建误差降低。该网络可以高

效地处理任意大小的复杂点云。文献［66］引入了分布

式源编码（DSC）的思想，使用基于 UNet 架构的卷积

自编码器将隐变量描述为综合征，并基于不同的参考

数据重构点云，使得点云压缩的鲁棒性和灵活性得到

了有效提升。鉴于先前的方法大多仅压缩单个点云

帧，文献［67］利用时间和空间冗余进行编码，压缩一系

列点云，在提升压缩率、压缩速度和精度的同时减少了

冗余计算。由于先前的压缩方法存在点卷积效率低、

解码器结构不适合属性压缩的问题，Sheng 等［68］提出

了借助几何学直接对点云属性进行编解码的 Deep-

PCAC 网络，同时设计了二阶点卷积和密集点-起始块

来充分学习离散点之间的空间相关性，并引入多尺度

损失以引导自动编码器优化所有点的质量，使得网络

的特征提取和传播能力得到提升，训练稳定性增强。

基于自编码器的方法在网络中使用三维卷积学习

特征，虽然点云重建质量和压缩性能都有所提升，但在

实际应用中还需要考虑点云有损压缩耗费的计算资源

和功率。

4） 其他方法

除了上述方法以外，部分研究人员还采用折叠网
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络、二值网络、稀疏卷积网络、Transformer 等网络结构

进行点云的有损压缩。文献［69］将点云视为二维空间

内的三维离散流形，提出了一种折叠网络，将原始点云

属性映射到二维网格上，使用传统的图像压缩方法进

行处理。由于先前的点云压缩方法并未有效消除点云

帧之间存在的时间冗余，BPNet［70］采用具有三维时空

卷积的非对称残差模块获取时间和空间特征，根据预

测的残差自适应地选择编码方式，实现了实时、高效的

双向帧预测。文献［71］提出了一种基于遗传算法的二

值量化网络，该网络通过逐层搜索来确定初始的最佳

尺度恢复因子，通过统计自适应池化损失最小化方法

来有效缓解特征信息损失的问题。为了降低计算复杂

度，SparsePCGC［72］通过融合稀疏卷积来分析局部邻域

的变化，使用多尺度表示有效聚合局部邻域信息，降低

了点云有损压缩模型的空间复杂度。由于先前的方法

在 大 规 模 密 集 点 云 场 景 上 的 压 缩 效 果 不 佳 ，

TransPCC［73］通过引入 Transformer 架构对输入的原始

点云进行编码，通过自注意力模块充分捕获每个点的

最近邻特征，并采用逐点操作学习点之间的复杂关联，

从而实现了大规模点云压缩，有效降低了重建误差。

PCGFormer［74］也以 Transformer 框架为基础，使用 K
最近邻搜索构建每个点的动态局部邻域，在多个尺度

下引入局部自注意力模块并堆叠稀疏卷积（以学习邻

域中的典型特征表示），进一步提升了重构点云的质

量。为了获取并增强有用的点云特征，文献［75］引入

了注意力机制，采用稀疏卷积对体素化点云进行多尺

度下采样和特征信息提取，使用两个注意力模块增强

下采样后的特征，再通过 Transformer 模块提取并恢复

有用特征，使得重建点云的结构信息更加丰富。

上述 7 种方法构建了各自的编解码网络，将二维

图像压缩领域应用较好的网络扩展到三维点云压缩

中，取得了良好的实验效果。

小结小结：：基于深度学习的点云有损压缩方法提高了

压缩率和点云的重建质量，八叉树、体素、自编码器以

及其他网络结构都能够获取点云的有效特征，但是三

维计算复杂度也随之增加。如何缩短编解码时间是点

云有损压缩方法的一大难点。

3.2.3　点云压缩方法小结

基于深度学习的点云压缩方法通过神经网络对点

云数据进行编码，量化潜在特征，再通过熵模型压缩得

到比特流。深度学习方法可以适应复杂的特征结构，

从大量点云数据中学习编码器与解码器的变换，是今

后编码压缩的一个极具潜力的研究方向。但无论是无

损压缩还是有损压缩，都需要解决三维计算的内存占

用问题。表 3 和表 4 分别给出了基于深度学习的点云

无损压缩和有损压缩方法的对比。

3.3　点云超分辨率

点云超分辨率是一种提升点云分辨率的增强技

术，能够对稀疏 LR 点云数据进行上采样，恢复受环境

和设备影响而缺失的信息，有效解决了雷达扫描的稀

疏性问题。同时，生成的密集 HR 点云数据包含更丰

富的细节，便于后续的三维重建和数据理解。基于深

度学习的点云超分辨率方法根据网络类型可以分为 4
种：1） 基于卷积神经网络的方法；2） 基于图卷积神经

网络的方法；3） 基于生成对抗网络的方法；4） 基于其

他结构的方法。

3.3.1　基于卷积神经网络的方法

卷积神经网络是三维点云超分辨率任务中最常用

的一种网络结构。PU-Net［76］使用卷积单元学习点云

块中每个点的多级特征，通过联合损失函数使生成的

点均匀分布在对象的表层。为了提高地形特征描述的

准确性，文献［77］提出了一种点云密度增强网络。该

网络先将三维激光点云数据转换为深度图，借助

SRCNN （Super-Resolution Convolutional Neural 

表 3　基于深度学习的点云无损压缩方法的对比

Table 3　Comparison of point cloud lossless compression methods based on deep learning

Type

Octree-based

Hybrid 
representation

Other 
methods

Ref.
［50］
［51］

［52］

［53］

［54］

［55］

［56］

Specific structure
Octree encoding

Multi-context deep learning
Voxel context compression 

octree structured
Deep autoregressive 

generative models
Multiscale deep context 

model
Based on learning 

conditional probability 
model

Combination of multi-scale 
and sparse convolutional 

network

Contribution
Using network training entropy model

Using the feature of sibling nodes
Suitable for static and dynamic point cloud 

compression
Apply autoregressive generative models to 

3D

Parallel voxel prediction

Capture features and relationships of point 
clouds by sparse tensors

Use cross-scale， cross-group and cross-
color correlations to approximate attribute 

probabilities

Limitation
Neighborhood information not used
Decoding speed can be accelerated

Higher resolution features are ignored

Long encoding and decoding time

Sparse point cloud effect is poor

Runtime is highly dependent on the 
number of occupied blocks

When the prediction module 
increases， the algorithm complexity 

will also increase

Network）提升深度图的清晰度，再将超清晰的深度图

转化为三维点云数据。考虑到低成本激光雷达收集到

的点云密度有限，文献［78］从原始稀疏点云中获取深

度图，利用多层 CNN 学习深度图的不连续性来恢复密

集点云。文献［79］设计了一种两阶段点云超分辨率框

架：在第一阶段，使用局部插值方法来丰富稀疏特征，

提高目标点云的密度和均匀性；在第二阶段，采用外积

神经网络来调整插入点的坐标，提升点云超分辨率的

精度。文献［80］提出了基于信道注意力的融合网络，采

用圆形填充方法恢复投影到距离图像后的边界点，进

而得到更高精度的高分辨率点云。为了高效地实现大

型点云的超分辨率，文献［81］使用基于稀疏卷积的深度

神经网络来预测逐点占用率，减小了体素化点云的失

真，同时使用动态阈值来避免生成具有缺失点的区域。

基于卷积神经网络的方法采用卷积操作获取并学

习点云特征，旨在增加点云密度，提升点云超分辨率

性能。

3.3.2　基于图卷积神经网络的方法

针对点云数据缺乏规则内部结构的问题，部分研

究人员提出构建图结构，采用 GCN 捕获拓扑图的特征

信息。由于大多数点云超分辨率方法未充分考虑局部

信息，文献［82］提出了 PU-GCN。PU-GCN［82］利用多

尺度点特征提取器提取特征，通过图卷积网络聚合点

的邻域信息，能够生成细粒度细节。文献［83］则提出

了一种动态残差图卷积网络 PSR-DRGCN，它通过将

动态邻域空间与图卷积操作结合来增大感受野，从而

获取局部几何信息，提升了点云的生成质量。先前的

方法仅使用几何属性来预测密集的几何坐标，鉴于此，

文献［84］设计了一种联合处理几何属性和颜色属性的

双通道图卷积网络。该网络应用高维属性特征的相似

性构造图结构，最终得到了准确的上下文信息。

基于图卷积神经网络的方法在特征提取部分应用

GCN，保留了丰富的有效细节信息，但是构建图结构

会不可避免地增加计算成本，这也是今后需要继续优

化的一个方面。

3.3.3　基于生成对抗网络的方法

基于生成对抗网络的点云超分辨率方法的核心是

生成器和判别器之间的博弈，生成器需要尽可能生成

判别器难以区分的模拟点云数据，而判别器则需要尽

可能准确地判断生成的点云数据是真实的还是模拟

的，二者形成动态的对抗关系。为了提高点云分布的

均匀性，PU-GAN［85］引入了对抗性框架来训练上采样

生成器，以学习潜在空间的点特征并得到分布均匀的

点集。同时，PU-GAN 利用判别器惩罚偏离的输出，

并结合自注意单元融合特征。考虑到 PU-Net［76］忽略

了 LR 和 HR 点云之间的相似性且训练困难，文献［86］
设计了一种对抗残差图网络 AR-GCN。它借助图卷

积学习点云的局部相似性以及输入和输出之间的相似

性，同时引入图对抗损失函数自动获取点云特征。由

于现有方法难以适应所有尺寸和形状的结构，文献

［87］提出了一种整体水平的内部上采样框架 ZSPU
（“Zero-Shot” Point Cloud Upsampling），它将 LR 点云

表 4　基于深度学习的点云有损压缩方法对比

Table 4　Comparison of point cloud lossy compression methods based on deep learning
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Network）提升深度图的清晰度，再将超清晰的深度图

转化为三维点云数据。考虑到低成本激光雷达收集到

的点云密度有限，文献［78］从原始稀疏点云中获取深

度图，利用多层 CNN 学习深度图的不连续性来恢复密

集点云。文献［79］设计了一种两阶段点云超分辨率框

架：在第一阶段，使用局部插值方法来丰富稀疏特征，

提高目标点云的密度和均匀性；在第二阶段，采用外积

神经网络来调整插入点的坐标，提升点云超分辨率的

精度。文献［80］提出了基于信道注意力的融合网络，采

用圆形填充方法恢复投影到距离图像后的边界点，进

而得到更高精度的高分辨率点云。为了高效地实现大

型点云的超分辨率，文献［81］使用基于稀疏卷积的深度

神经网络来预测逐点占用率，减小了体素化点云的失

真，同时使用动态阈值来避免生成具有缺失点的区域。

基于卷积神经网络的方法采用卷积操作获取并学

习点云特征，旨在增加点云密度，提升点云超分辨率

性能。

3.3.2　基于图卷积神经网络的方法

针对点云数据缺乏规则内部结构的问题，部分研

究人员提出构建图结构，采用 GCN 捕获拓扑图的特征

信息。由于大多数点云超分辨率方法未充分考虑局部

信息，文献［82］提出了 PU-GCN。PU-GCN［82］利用多

尺度点特征提取器提取特征，通过图卷积网络聚合点

的邻域信息，能够生成细粒度细节。文献［83］则提出

了一种动态残差图卷积网络 PSR-DRGCN，它通过将

动态邻域空间与图卷积操作结合来增大感受野，从而

获取局部几何信息，提升了点云的生成质量。先前的

方法仅使用几何属性来预测密集的几何坐标，鉴于此，

文献［84］设计了一种联合处理几何属性和颜色属性的

双通道图卷积网络。该网络应用高维属性特征的相似

性构造图结构，最终得到了准确的上下文信息。

基于图卷积神经网络的方法在特征提取部分应用

GCN，保留了丰富的有效细节信息，但是构建图结构

会不可避免地增加计算成本，这也是今后需要继续优

化的一个方面。

3.3.3　基于生成对抗网络的方法

基于生成对抗网络的点云超分辨率方法的核心是

生成器和判别器之间的博弈，生成器需要尽可能生成

判别器难以区分的模拟点云数据，而判别器则需要尽

可能准确地判断生成的点云数据是真实的还是模拟

的，二者形成动态的对抗关系。为了提高点云分布的

均匀性，PU-GAN［85］引入了对抗性框架来训练上采样

生成器，以学习潜在空间的点特征并得到分布均匀的

点集。同时，PU-GAN 利用判别器惩罚偏离的输出，

并结合自注意单元融合特征。考虑到 PU-Net［76］忽略

了 LR 和 HR 点云之间的相似性且训练困难，文献［86］
设计了一种对抗残差图网络 AR-GCN。它借助图卷

积学习点云的局部相似性以及输入和输出之间的相似

性，同时引入图对抗损失函数自动获取点云特征。由

于现有方法难以适应所有尺寸和形状的结构，文献

［87］提出了一种整体水平的内部上采样框架 ZSPU
（“Zero-Shot” Point Cloud Upsampling），它将 LR 点云

表 4　基于深度学习的点云有损压缩方法对比

Table 4　Comparison of point cloud lossy compression methods based on deep learning

Type

Octree-based

Voxel-based

Auto-
encoder

Other 
methods

Ref.

［57］

［58］

［59］

［62］

［63］

［66］

［67］

［69］

［73］

［74］

［75］

Specific structure
Learning approximation model 

based on neural network

Multiscale end-to-end network

Variational autoencoders based on 
neural networks

Encoding method based on CNN
Deep autoencoders with 

hierarchical structure

Convolutional autoencoders

Compression with spatial and 
temporal redundancy

Folding-based network

End-to-end TransPCC framework

Multi-scale local self-attention 
mechanism

Transformer network model 
based on attention mechanism

Contribution
Use octree partition to divide point cloud 

patches with the same size
Learn point cloud features by sparse 

convolution
Apply stacked 3D convolutions in a 

variational autoencoder structure
Extend deep learning coding methods
Multi-scale layered encoder to obtain 

features at each level
Enhanced encoding robustness and more 

flexible decoding
Increased compression ratio and 

compression speed

Fold the 3D manifold onto the image

Lear complex relationships between 
points by self-attention structure

Capture high-level feature in dynamic 
local neighborhoods

Use the Transformer to enhance point 
space feature perception

Limitation

Long training time

Noise can affect performance

Convolution efficiency needs to be 
improved

Long encoding and decoding time
Can only handle small and fixed 

size point clouds

Rate distortion

Computational cost is high

Unsuitable for point clouds with 
complex geometries

Computational efficiency needs to 
be improved

Model running speed still needs to 
be optimized

Long encoding and decoding time
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输入生成器并按比例逐步上采样，在鉴别器中连接全

局和逐点特征以理解点云的细节和整体形状，因此训

练时间大大减少。

基于生成对抗网络的方法利用生成器学习点特

征，结合鉴别器进一步优化细节信息，有效提升了点云

超分辨率性能。

3.3.4　基于其他结构的方法

点云超分辨率方法还可以借助编解码器等结构捕

获更多的点云特征。由于 PU-Net［76］难以处理大尺度

或精细结构的点，文献［88］设计了一种渐进式点集上

采样网络 MPU。它通过多步上采样单元学习不同级

别的特征，采用密集连接来共享特征，因而保留了较多

的局部细节信息。由于先前的超分辨率方法主要适用

于几何物体，文献［89］提出了一个两阶段 3D 人脸点云

超分辨率网络，从低分辨率三维人脸点云数据中预测

高分辨率数据，结合正面人脸特征将点云超分辨率转

换为 z坐标预测问题，同时使用级联自编码器保留不

同面部的边界信息。PU-Transformer 方法［90］在点云

上采样过程中引入 Transformer 模型，采用多头自注意

力结构提取丰富的细粒度点特征，利用位置融合模块

学习位置信息并进行编码，进一步提升了点云超分辨

率的准确性。为了提高雷达传感器获得的点云质量，

文献［91］提出了一种基于移位窗口的编码器 -解码器

神经架构。其中，编码器结合了视觉转换器，解码器引

入了全连接条件随机场，因此模型能够捕获更丰富的

局部和全局语义特征，最终使得点云超分辨率的准确

性得到了有效提升。

基于其他结构的方法将二维超分辨率算法的思想

与 PointNet［92］的结构相结合，扩展了三维点云超分辨

率的方法，但目前的相关研究还比较少。

3.3.5　点云超分辨率方法小结

点云超分辨率方法通过各种神经网络学习点云的

结构信息和细节特征，基于 CNN 和 GCN 的方法获取

丰富的细粒度特征，但会占用大量的计算资源；基于

GAN 的方法能够学习点云样本的细节信息，但是对抗

样本会干扰网络使其作出错误的判断；基于其他结构

的方法成功地将二维应用较好的模型扩展到三维，但

还需要进行深入研究，以获得更好的点云超分辨率性

能。基于深度学习的点云超分辨率方法对比如表 5
所示。

3.4　点云修复⁃补全⁃重建

点云修复 -补全 -重建是提升点云质量的关键步

骤，主要包括基于图像的方法、基于采样的方法和基于

补全的方法。

3.4.1　基于图像的方法

基于图像的方法通过二维图像重建三维对象。由

于采集的深度图像分辨率低且边缘不准确，文献［93］
设计了一种基于深度图像纹理边缘引导的重建方法。

表 5　基于深度学习的点云超分辨率方法对比

Table 5　Comparison of point cloud super-resolution methods based on deep learning

Type

CNN-based

GCN-based

GAN-based

Other 
structure 
methods

Ref.
［76］

［77］

［78］

［80］

［82］

［83］

［84］

［85］

［86］

［87］

［88］

［89］

［90］

Specific structure
Multi-level feature aggregation
Point cloud density enhanced 

convolutional network
Based on single LiDAR
Channel-based attention 

network
Graph convolutional network

Dynamic residual graph 
convolutional networks
Double-channel graph 
convolutional network

Based on GAN

Adversarial residual graph 
network

“Zero-shot” point cloud 
upsampling network

Progressive point set 
upsampling network

Face point cloud super-
resolution network

Based on the Transformer

Contribution
Good anti-noise performance

Enhancing point cloud density with 
SRCNN

Eliminates dependency on camera
Use circular fills to solve edge 

recovery issues
Fewer network parameters

Learn local geometric features by 
multilayer graph convolution

Apply feature similarity to construct 
local graphs of point clouds

Robust to noise and sparse point 
clouds

Obtain features by graph confrontation 
loss function

Training time is reduced

The generated point cloud is smoother 
and more complete

Predict high-resolution data from low-
resolution data

Different types of data can be 
upsampled

Limitation
Inability to fill large holes

Point cloud density increase is small

Sensitive to outliers
Need more reasonable evaluation 

indicators
Computational cost increases

Sensitive to rotating point clouds

Computational complexity increases

Unsuitable for filling large gaps

Cannot repair large holes or missing 
parts

Complex regions are still mismapped

Difficult to handle sparse low-quality 
point clouds

The preprocessing stage is not in the 
super-resolution network

Consume more network parameters
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该方法通过上采样和基于结构化学习的边缘检测算法

获取图像边缘，结合深度信息提取正确的边缘，利用插

值填充错误边缘和正确边缘间的不可靠区域，使得重

建点云的精度得以提升。PCDNet［94］将图像中提取的

全局特征与点云编码特征混合，通过 GraphX 层进行点

云的随机变形，生成最终的对象点云。为了提高图像

重建三维形状的扩展能力，Pix2Pc［95］将单个图像作为

输入，利用 CNN 提取图像的形状特征，并根据形状特

征对随机生成的点云进行变形，得到了最终表示。由

于目前的口腔修复方法未考虑缺失牙体的多样性，文

献［96］提出了基于高分辨的生成对抗网络，使用基于

图像熵的正交投影方法得到了包括咬合面、颊侧面和

舌侧面等形态的高分辨率牙体图像，借助生成对抗的

思想充分学习牙体特征，使得缺失牙冠的重建质量得

到改善。

基于图像的方法都需要提取二维图像特征，然后

通过变形将特征信息传递到三维点云中，节省了计算

成本。

3.4.2　基于采样的方法

基于采样的方法通过学习给定点云数据的特征信

息，生成更密集且均匀的点云，进而实现点云修复。为

了进一步提高点云几何细节的修复效果，文献［88］提

出了一种多步上采样网络，利用密集连接提取点云块

特征，通过双边特征插值进行层间特征传播，实现了对

不同细节层次信息的自适应学习。针对点云极其稀

疏、关键结构丢失的情况，Zhang 等［97］设计了基于数据

驱动的采样算法，将整个点云模型作为输入，利用深度

网络捕获潜在特征并辅助采样，从而生成了密集点云。

由于点云修复的质量与点云密度、曲面法线估计密切

相关，Sharma 等［98］从点云块中提取特征，利用特征重

塑进行采样，通过复合损失函数预测法线，得到了更准

确的点云修复结果。考虑到特征点匹配不足或错误时

点云重建精度会降低，文献［99］将 MVSNet（Multi-
View Stereo Network）网络模型应用到三维重建中，使

用多尺度卷积网络充分学习深度图像的高级特征，减

轻了纹理稀疏或重复等不利环境下三维重建对特征点

的依赖。

基于采样的修复方法直接处理点云数据，而且依

赖于采样网络，因此，如何生成密集且完整的点云是修

复的重点问题。

3.4.3　基于补全的方法

基于补全的方法一般借助深度神经网络进行点云

修复。为了降低运行内存，减少原始信息丢失，PCN
方法［100］直接对原始点云进行补全，然后利用编码器 -

解码器网络结构生成密集完整的点云。在 TopNet 方
法［101］中，研究人员设计了一种基于树结构的解码器，

根节点从编码器中获取点云集的特征向量，叶子节点

嵌入所有后代的集合，并遵循分层树结构生成完整的

结构化点云。该解码器可以学习任意拓扑结构，灵活

直观。考虑到 PCN 的输入点云只与编码器部分相关，

文献［102］将折叠解码器与输入点云信息相结合，再通

过多级损失的网络架构学习全局特征，在缺失区域生

成了真实的结构。PF-Net［103］以不完整的点云作为输

入，直接预测缺失的点云，同时通过多层感知提取器捕

获多尺度特征，利用两种损失函数优化补全网络，从而

使得生成的点云不仅能保留输入轮廓，还具有丰富的

特征信息。虽然现有的点云补全方法得到了较好的结

果，但对细节部分的补全效果一般，Wang 等［104］、Wen
等［105］、Long 等［106］针 对 该 问 题 对 网 络 进 行 了 调 整 。

Wang 等［104］设计了一种级联细化网络 CRN，该网络通

过对抗性训练学习准确的点分布，利用部分输入的细

节来补全缺失部分，同时还保留了原始点云的现有细

节。Wen 等［105］设计的 SA-Net 网络利用跳跃注意力机

制将无序点云的局部特征传递到解码器，通过分层折

叠逐步细化点云并分层保留结构细节，进而补全完整

的点云形状。Long 等［106］设计的 MRC-Net是一种多分

辨率补全网络，它通过引入多尺度退化机制来降低预

训练阶段 GAN 生成的 3 种不同分辨率的点云，通过多

尺度判别器逐步优化生成器，从而使得点云的细节特

征得以更好的保留。由于大部分方法直接从不完整点

云中提取全局特征，忽略了局部特征信息，因此，Wu
等［107］、Li 等［108］、Liu 等［109］对编码器和解码器进行了改

进。Wu 等［107］采用多尺度特征提取模块获取全局和

局部特征，通过跨区域注意力模块构建局部特征图进

而进行图卷积，利用两阶段编码器生成精细点云。Li
等［108］设计的 DPG-Net 基于生成对抗方法，利用多分

辨率编码器从点云中学习并捕获有用的特征信息，然

后通过渐进式增长编码器恢复完整的点云结构。Liu
等［109］设计了一种自适应全局特征增强网络（AGFA-

Net），该网络采用空间注意力模块计算逐点注意力值

以自适应地聚合局部和全局特征，使用通道注意力模

块增强有用的几何细节特征，通过添加跳跃连接在点

云补全过程中传递几何特征，从而生成了更加精细的

点云形状。文献［110］和文献［111］借助 Transformer
结构捕获局部特征。文献［110］在编码器部分借助特

征 嵌 入 模 块 捕 获 点 云 的 局 部 特 征 信 息 ，使 用

Transformer 多尺度注意力模块提取特征，同时结合

生 成 对 抗 思 想 进 一 步 优 化 补 全 后 的 点 云 结 构 。

Tensorformer［111］ 是 一 种 归 一 化 矩 阵 注 意 力

Transformer，它利用矩阵注意力模块同步整合来自

不同通道和邻域的特征信息，同时结合线性归一化方

法避免梯度消失，使得点云局部几何形状的重建能力

增强。鉴于机载雷达采集建筑物点云时会受地物遮

挡的限制，难以得到完整的立面，Yan 等［112］设计了一

种基于几何特征的隐式重建网络 GEOP-Net，该网络

通过几何编码模块提取高维特征，利用隐式网络学习

占用概率（以构造建筑物曲面），从而实现了基于稀疏

和不完整点云预测完整模型结构。
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基于补全的修复方法能够利用部分输入点云填补

缺失的结构，但是目前不完整点云的结构细节和局部

信息对整体补全的影响较大。

3.4.4　点云修复-补全-重建方法小结

深度学习方法可以有效修复不完整点云，尽可能

还原三维模型。基于图像的方法实现起来比较简单，

但拓扑结构在训练过程中不易改变。采样和补全的修

复方法都对点云数据进行处理，简单直接，是目前主流

的修复方法。基于深度学习的点云修复-补全-重建方

法对比如表 6 所示。

图 2 展示了近 6 年来 4 种点云处理任务中最常用

的深度学习方法的发展路线。

4　数据集及评价指标

4.1　数据集

近年来，多种类型的点云公开数据集极大地促进

了点云处理任务的深入研究。表 7 整理了在三维点云

处理领域常用的 22 种数据集，同时给出了每种数据集

适用的点云处理任务和网址，其中“√”表示数据集适

用该类任务。表格中的 PCD 表示点云去噪，PCC 表示

点云压缩，PCSR 表示点云超分辨率，PCR 表示点云

重建。

PCNet 数据集［35］包含 18 个训练形状和 10 个测试

形状，这些形状包括简单的几何形状和复杂的对象形

状。每个干净的点云包含从原始三角形网格中均匀采

样的 10 万个点。PU-Net［76］收集了来自 Visionair 存储

表 6　基于深度学习的点云修复-补全-重建方法的对比

Table 6　Comparison of point cloud restoration, completion and reconstruction methods based on deep learning

Type

Image-
based

Sampling-
based

Completion-
based

Ref.
［94］
［95］
［88］

［97］

［98］

［100］

［103］

［104］

［105］

［111］

Specific structure
Point cloud deformation network

CNN
Multi-step upsampling network

Data driven

Feature reshaping

Learning-based shape completion 
methods

Multi-scale generative network 
based on feature points

Cascade refinement network

Skip-attention network

Normalized matrix attention 
Transformer

Contribution
Invariant to disordered point clouds

Efficient and scalable
Robust to noisy and sparse inputs

Generate more accurate upsampling 
with less chamfer loss

The generated point cloud is 
smoother and more complete

Robust to occlusion and noise

The spatial arrangement of the point 
cloud is preserved

Remain more details

High-quality point cloud restoration

Integrate features from different 
channels and neighborhoods

Limitation
Lack of some details

Lack of projection information
Unsuitable for sparse point clouds

Sampling of unknown features 
degrades

Difficult to handle sparse input

Not sure if the output preserves the 
input points

Only a part of the point cloud 
missing area is predicted

Occlusion leads to large errors
Calculation efficiency still needs to 

be optimized

High computational complexity

图 2　4 种点云处理任务中常用的深度学习方法的发展路线

Fig.  2　Development route of deep learning methods commonly used in four point cloud processing tasks

库的 60 个不同模型，其中训练模型 40 个，测试模型 20
个，包含 Bunny 等非刚性物体和椅子等刚性物体。

PU1K 数据集［82］由 1147 个 3D 网格模型组成，其中包含

1020 个训练样本和 127 个测试样本。大多数样本来自

ShapeNetCore 数据集，其涵盖了 50 个不同的类别，包

括 简 单 形 状 和 复 杂 形 状 。 PCN 数 据 集［100］是 从

ShapeNet 数据集中选取飞机、橱柜、汽车、椅子、台灯、

沙发、桌子、容器等 8 种类别构建的，共 30974 个模型，

其中测试数据 150 个，验证数据 100 个，剩余的都为训

练数据。

MVUB（Microsoft Voxelized Upper Bodies）数据

集包含 Andrew、David、Phil、Ricardo 和 Sara 共 5 个主

体的动态体素化点云序列，并提供了两种空间分辨率，

其中一个是 512×512×512 体素的立方体，另一个是

1024×1024×1024 体素的立方体，分别标记为深度 9
和深度 10。8iVFB（8i Voxelized Full Bodies）数据集包

含 longdress、loot、redandblack 和 soldier 共 4 个动态体

素化点云序列，提供了一个标记为深度 10 的空间分

辨率。

4.2　评价指标

点云处理任务涉及多个类别，每一类处理任务所

采用的性能指标也不统一。因此，笔者整理了常用的

4 类评价指标，这些指标常用于对点云处理方法的性

能进行客观公正的评价。

4.2.1　精确度、空间复杂度和误差参数

精确度是评估点云处理性能的关键指标，其中精

确率（P）、召回率（R）和 F-score（在公式中记为 F）是最

常用的三种指标。精确率表示正确预测为正的点云样

本占所有预测为正的点云样本的比例，召回率表示正

确预测为正的点云样本占所有真实值为正的点云样本

的比例。理想情况下，精确率和召回率都是越高越好，

但在实际点云处理中二者相互制约，需要综合考虑。

F-score 是精确率和召回率的调和值，该值越大，表明

预测点云的质量越好。其计算公式分别为

表 7　基于深度学习的点云处理任务常用数据集

Table 7　Common datasets for point cloud processing tasks based on deep learning
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库的 60 个不同模型，其中训练模型 40 个，测试模型 20
个，包含 Bunny 等非刚性物体和椅子等刚性物体。

PU1K 数据集［82］由 1147 个 3D 网格模型组成，其中包含

1020 个训练样本和 127 个测试样本。大多数样本来自

ShapeNetCore 数据集，其涵盖了 50 个不同的类别，包

括 简 单 形 状 和 复 杂 形 状 。 PCN 数 据 集［100］是 从

ShapeNet 数据集中选取飞机、橱柜、汽车、椅子、台灯、

沙发、桌子、容器等 8 种类别构建的，共 30974 个模型，

其中测试数据 150 个，验证数据 100 个，剩余的都为训

练数据。

MVUB（Microsoft Voxelized Upper Bodies）数据

集包含 Andrew、David、Phil、Ricardo 和 Sara 共 5 个主

体的动态体素化点云序列，并提供了两种空间分辨率，

其中一个是 512×512×512 体素的立方体，另一个是

1024×1024×1024 体素的立方体，分别标记为深度 9
和深度 10。8iVFB（8i Voxelized Full Bodies）数据集包

含 longdress、loot、redandblack 和 soldier 共 4 个动态体

素化点云序列，提供了一个标记为深度 10 的空间分

辨率。

4.2　评价指标

点云处理任务涉及多个类别，每一类处理任务所

采用的性能指标也不统一。因此，笔者整理了常用的

4 类评价指标，这些指标常用于对点云处理方法的性

能进行客观公正的评价。

4.2.1　精确度、空间复杂度和误差参数

精确度是评估点云处理性能的关键指标，其中精

确率（P）、召回率（R）和 F-score（在公式中记为 F）是最

常用的三种指标。精确率表示正确预测为正的点云样

本占所有预测为正的点云样本的比例，召回率表示正

确预测为正的点云样本占所有真实值为正的点云样本

的比例。理想情况下，精确率和召回率都是越高越好，

但在实际点云处理中二者相互制约，需要综合考虑。

F-score 是精确率和召回率的调和值，该值越大，表明

预测点云的质量越好。其计算公式分别为

表 7　基于深度学习的点云处理任务常用数据集

Table 7　Common datasets for point cloud processing tasks based on deep learning

Dataset

KITTI［113］

Paris-rue-
Madame［114］

SHREC15［115］

ModelNet［116］

ShapeNet［117］

vKITTI［118］

ShapeNet Part［119］

S3DIS［120］

MVUB
8iVFB

3DMatch［121］

ScanNet［122］

Matterport3D［123］

PU-Net［76］

PCN［100］

PU-GAN［85］

SemanticKITTI［124］

MPEG PCC［125］

nuScenes［126］

Waymo［127］

PCNet［35］

PU1K［82］

Year

2012

2014

2015
2015
2015

2016

2016
2016
2016
2017
2017
2017
2017

2018

2018

2020

2019
2018
2020
2020
2020

2021

Task
PCD

√

√

√
√

√

√

√

√

PCC
√

√

√
√
√
√

√

√
√

PCSR
√

√
√
√

√

√

√

√

√

PCR
√

√

√
√
√

√

√

√
√
√

√

√
√

Website

http：∥www. cvlibs. net/datasets/kitti

https：∥people. cmm. minesparis. psl. eu/users/serna/rueMadameDataset. html

https：∥www. icst. pku. edu. cn/zlian/representa/3d15/index. htm
http：∥modelnet. cs. princeton. edu/

https：∥shapenet. org/
https：∥europe. naverlabs. com/Research/Computer-Vision/Proxy-Virtual-

Worlds/
https：∥cs. stanford. edu/~ericyi/project_page/part_annotation/

http：∥buildingparser. stanford. edu/dataset. html
http：∥plenodb. jpeg. org/pc/microsoft/

http：∥plenodb. jpeg. org/pc/8ilabs/
http：∥3Dmatch. cs. princeton. edu/#rgbd-reconstruction-datasets

http：∥www. scan-net. org/
https：∥niessner. github. io/Matterport/

https：∥drive. google. com/file/d/1R21MD1O6q8E7ANui8FR0MaABkKc30
PG4/view

https：∥drive. google. com/drive/folders/1M_lJN14Ac1RtPtEQxNlCV9e8pom
3U6Pa

https：∥drive. google. com/file/d/1BNqjidBVWP0_MUdMTeGy1wZiR6
fqyGmC/view？pli=1

http：∥semantic- kitti. org/
https：∥mpeg-pcc. org/
https：∥nuscenes. org/

https：∥waymo. com/open/
https：∥nuage. lix. polytechnique. fr/index. php/s/xSRrTNmtgqgeLGa

https：∥drive. google. com/file/d/1oTAx34YNbL6GDwHYL2
qqvjmYtTVWcELg/view



0509001-14

综 述 第  51 卷  第  5 期/2024 年  3 月/中国激光

P= TP

TP + FP
， （1）

R= TP

TP + FN
， （2）

F= ( )1 + β 2 ⋅P ⋅R
β 2 ⋅P+ R

， （3）

式中：TP 为正样本被正确识别的数量；FP 为误报的负

样本数量；FN 为漏报的正样本数量；β为调和参数。

β= 1 表示精确率和召回率权重相同，此时 F-score 被

称为 F1-score；β> 1 表示召回率更重要；β< 1 表示精

确率更重要。

空间复杂度是算法运行所消耗的存储空间，反映

的是执行点云处理任务的算法的性能。通常借助模型

内存和参数数量来评估深度学习方法的性能。

误差评估参数反映了处理后得到的预测点云偏离

真实点云的程度，常用的均方根误差（RMSE，在公式

中记为 eRMSE）与平均绝对误差（MAE，在公式中记为

eMAE）的计算公式分别为

eRMSE = eMSE = 1
m ∑

i- 1

m

[ ]h ( )xi - yi
2
， （4）

eMAE = 1
m ∑

i= 1

m

|| h ( )xi - yi ， （5）

式中：m是样本总数；h ( xi)是预测点云值；yi是真实点

云值；eMSE为均方误差。

4.2.2　点云距离度量

点云距离度量包含倒角距离、陆地移动距离和豪

斯多夫距离，反映了预测点云与真实点云的相似程度。

点云距离度量指标越小，相似度越高。

倒角距离（CD，在公式中记为 dCD）表示预测点云

P中每个点到真实点云 Q中最近点的平均距离，陆地

移动距离（EMD，在公式中记为 dEMD）表示将 P中的点

移动到 Q中对应位置所需的最小总工作量，豪斯多夫

距离（HD，在公式中记为 dHD）表示 P中的点到 Q的最

近距离的最大值。计算公式分别为

dCD ( )P，Q = 1
|| P ∑
p∈P

min
q∈Q

 p- q
2

2
+ 1

||Q ∑
q∈Q

min
p∈P

 p- q
2

2
，

（6）
dEMD ( )P，Q = min

ϕ：P→ Q
∑
p∈ P

 p- ϕ ( )p 2

2
， （7）

dHD ( )P，Q = max [h (P，Q )，h (Q，P ) ]， （8）
其中，

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

h ( )P，Q = max
p∈ P

min
q∈Q

 p- q

h ( )Q，P = max
q∈Q

min
p∈ P

 q- p
， （9）

式中：P是预测点云；Q是真实点云；p是 P内的 3D 点；

q是 Q内的 3D 点； 2
2 表示欧氏范数的平方；ϕ是一个

双射。豪斯多夫距离要求每个输出点在真实值上都有

唯一对应的点，对异常值敏感；而倒角距离不要求输出

点和真实值之间一一对应，对点云的不规则分布不太

敏感。

4.2.3　点云相似性度量

点云相似性度量包含结构相似性和峰值信噪比，

反映了预测深度图像或者预测点云的失真程度。其取

值越高，失真越少，预测结果越接近原始数据。

结构相似性（SSIM，在公式中记为 fSSIM）通过深

度、深度对比度和结构来衡量两幅深度图像的相似度，

峰值信噪比（PSNR，在公式中记为 fPSNR）是评估预测点

云信息失真程度的指标，它们的计算公式分别为

fSSIM ( )P，Q = ( )2μp μq + C 1 ( )2σp σq + C 2 ( )σpq + C 3

( )μ2
p + μ2

q + C 1 ( )σ 2
p + σ 2

q + C 2 ( )σp σq + C 3

，

（10）

fPSNR = 10lg ( M 2

eMSE )， （11）

式中：μp和 μq分别表示点云 P和Q的像素平均值；σp和
σq分别表示点云 P和 Q的像素标准值；σpq表示点云 P
和Q的协方差；C1、C2、C3都为常数，是为避免计算时出

现分母为 0 的情况而人为设置的常数；峰值M为点云

边界框的对角线距离。

4.2.4　其他参数

除了上述共用的点云评估参数外，针对不同的点

云处理任务，还有一些特定的评估参数。

点云去噪评估参数包括点到网格距离和噪声指

标。点到网格距离（P2M）通过计算去噪点云和干净

三角网格之间距离的平均值来评估点云的去噪效果。

点云去噪和滤波任务还会引入各向同性高斯噪声指标

来模拟不同程度的点云噪声，公式为

p ( x；s)= 1
2π s

exp ( - x2

2s2 )， （12）

式中：s为尺度参数，可以设置为边界球半径的 1%、

2% 和 3% 来模拟不同程度噪声。

比特位数（BPP）反映了点云压缩任务中每个点存

储所占用的有效比特数。BPP 越小，点云压缩效率越

高。点云编码和解码时间也是衡量点云压缩性能的重

要参数。

点云超分辨率性能的评估参数还有点到面距离

和标准化均匀系数。点到面距离（P2F）是超分辨率

处理后得到的点到点云表面距离的平均值。标准化

均匀系数（NUC，在公式中记为 cNUC）反映了点云分布

的均匀性，NUC 值越小，点分布越均匀［76］，计算公

式为

cNUC = 1
KD ∑

k= 1

K

∑
i= 1

D ( )nki
N k pd

- a
2

， （13）

a= 1
KD ∑

k= 1

K

∑
i= 1

D nki
N k pd

， （14）

式中：K表示测试对象数量；D表示圆盘数量；nki 表
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示第 k个对象的第 i个圆盘内的点数；N k 表示第 k个
对象上的总点数；pd 表示圆盘区域在整个物体表面

占据的比例。表 8 总结了 4 种点云处理任务常用的

评估指标，表格中的 PCD、PCC、PCSR 和 PCR 分别

表 示 点 云 去 噪 、点 云 压 缩 、点 云 超 分 辨 率 和 点 云

重建。

4.3　性能分析

大部分基于深度学习的点云处理方法采用自主采集

的点云数据，而部分点云处理方法虽然使用了公共数

据集，但是涉及的数据集种类繁多且评价指标差异较大，

难以在统一的指标下对比每一类处理方法的性能。笔

者仅整理了常用数据集上的几种经典方法的实验结果。

表 9 给出了经典的点云去噪方法在 PU-Net 和
PCNet数据集上的性能对比结果，使用泊松盘采样从网

格中采集分辨率为 10000 和 50000 的点，各向同性高斯

噪声水平分别为 1%、2% 和 3%，评价指标采用 CD 和

P2M。为了方便对比，表格中的数值都是乘以 104 以后

的结果。PCNet方法［35］无法处理低分辨率点，通常需要

对去噪结果稍微进行膨胀来减轻潜在的形状收缩；

GPDNet 方法［19］难以去除高水平噪声；Score-based 方

法［39］不存在形状收缩的问题，PSR 方法［40］可以在早期迭

代产生高质量的去噪点云，但这两种方法得到的去噪后

的点云分布不均匀；GPCD++方法［42］能够生成更均匀、

干净的点云，在 CD和 P2M指标上都优于先前的方法。

表 10 给出了经典的点云无损压缩方法在 MVUB
和 8iVFB 数据集上的比特位数对比结果。基于几何

的点云压缩方法（G-PCC）［128］是一种基于八叉树模型

的传统点云压缩方法，多用于静态点云压缩。在评估

基于深度学习的点云无损压缩方法时，通常会将其与

G-PCC 方法的性能进行对比，以分析深度学习方法的

优势。与传统 G-PCC 方法相比，VoxelDNN 方法［53］使

用深度生成模型顺序估计占用概率，结合分区策略优

化速率，但是上下文中缺少被占用的体素，在稀疏点云

上 的 压 缩 性 能 有 所 下 降 ，编 解 码 速 度 更 慢 。

MSVoxelDNN 方法［54］通过消除同组体素间的部分依

赖关系实现并行处理，编解码速度相较于 VoxelDNN
有很大提升，但是依赖关系的破坏会降低生成上下文

模型的精确度。OctAttention 方法［51］采用具有固定长

度上下文窗口的八叉树结构扩大感受野，编码时间有

效减少，鲁棒性也得到了增强。

表 11 给出了不同点云有损压缩方法在 8iVFB、

KITTI 和 MVUB 数据集上的平均编解码时间对比结

果。Learned-PCGC 方法［59］采用了密集的三维卷积，

编解码时间大大增加。PCGCv2 方法［58］的编码时间与

G-PCC 八叉树编码器相当，但是解码过程中需要处理

基于二值分类的分层重建产生的多余体素，导致解码

时间变长。SparsePCGC［72］采用稀疏卷积减少了大量

的空运算，编码时间与 G-PCC 方法相差不大，但是解

码时间约为 G-PCC 的两倍。PCGFormer 方法［74］的编

解 码 时 间 略 长 于 PCGCv2 方 法 ，验 证 了 应 用

Transformer结构压缩点云的合理性。

表 12 和表 13 分别给出了几种经典的点云超分辨

率方法在 PU-Net和 PU1K 数据集上的性能对比结果，

评估指标包括 CD、HD、P2F、参数数量等，其中 NUC 
0.4% 表示圆盘区域占比 pd为 0.4% 时的 NUC指标。表

12 中的时间参数是算法的训练时间，而表 13 中的时间

是指每次采样的平均推理时间。PU-Net方法［76］在处理

高细节时性能较差，参数数量较多。MPU 方法［88］采用

基于块的架构，参数数量明显减少。AR-GCN 方法［86］

和 PU-GAN 方法［85］都引入了对抗性损失。AR-GCN
方法的 CD 和 HD 指标明显优于 PU-Net 方法，但二者

使用的参数量相近。PU-GAN 方法在距离指标上优于

PU-Net、MPU 和 AR-GCN 方法，训练时间与 MPU 相

当，但是模型参数比 PU-Net和 AR-GCN 方法少。PU-

GCN 方法［82］缩减了模型尺寸和参数数量，CD 和 HD 指

标优于 PU-Net 和 MPU。与 PU-GAN 相比，PU-GCN
方法的训练时间大幅减少。ZSPU 方法［87］进一步优化

了算法框架，避免为各种场景选择超参数，训练时间明

显少于先前的方法。PU-Transformer 方法［90］在 CD、

HD 和 P2F 三 个 指 标 上 都 优 于 先 前 的 方 法 ，但 是

Transformer结构会带来模型尺寸和参数量的增加。

表 14 给出了不同的点云修复 -补全 -重建方法在

PCN 和 ShapeNet数据集上的性能对比结果，评估指标

分别为倒角距离的平均值和倒角距离，该值越小越好。

PCN 方 法［100］在 PCN 数 据 集 上 的 结 果 总 体 上 优 于

TopNet方法［101］，而 TopNet方法在 ShapeNet数据集上

的性能更好，但是 PCN 和 TopNet 方法都无法恢复 3D
物体的精细细节。CRN 方法［104］在所有类别上的平均

CD 值都有所下降，但能够获得更精细的局部形状。

SA-Net 方法［105］通过跳跃注意力机制充分利用不同分

表 8　点云处理任务的常用评估指标

Table 8　Common evaluation indicators for point cloud processing tasks

Task

PCD
PCC

PCSR
PCR

Evaluation indicator
Accuracy

Precision， recall， F-score， RMSE， MAE
Precision， recall， F-score， RMSE， MAE
Precision， recall， F-score， RMSE， MAE
Precision， recall， F-score， RMSE， MAE

Distance
CD， EMD， HD
CD， EMD， HD
CD， EMD， HD
CD， EMD， HD

Similarity
PSNR
PSNR

SSIM， PSNR
PSNR

Others
P2M

BPP， time
P2F， NUC
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表 9　经典的点云去噪方法在 PU-Net和 PCNet数据集上的性能对比

Table 9　Performance comparison of classic point cloud denoising methods on PU-Net and PCNet datasets

Dataset

PU-Net

PCNet

Dataset

PU-Net

PCNet

Method

PCNet［35］

GPDNet［19］

DMR［46］

Score-based［39］

PSR［40］

GPCD++［42］

PCNet［35］

GPDNet［19］

DMR［46］

Score-based［39］

PSR［40］

GPCD++［42］

Method

PCNet［35］

GPDNet［19］

DMR［46］

Score-based［39］

PSR［40］

GPCD++［42］

PCNet［35］

GPDNet［19］

DMR［46］

Score-based［39］

PSR［40］

GPCD++［42］

Evaluation index for points with resolution of 10000 （sparse）
CD

1% noise
3.515
3.78
4.482
2.521
2.353
1.881
3.847
5.47
6.602
3.369
2.873
2.813

Evaluation index for points with resolution of 50000 （dense）
CD

1% noise
1.049
1.913
1.162
0.716
0.649
0.505
1.293
5.31
1.566
1.066
1.01
0.857

2% noise
7.467
8.007
4.982
3.686
3.35
2.728
8.752

10.006
7.145
5.132
4.757
4.195

2% noise
1.447
5.021
1.566
1.288
0.997
0.852
1.913
7.709
2.009
1.659
1.515
1.344

3% noise
13.067
13.482

5.892
4.708
4.075
3.433

14.525
15.521

8.087
6.776
6.031
5.385

3% noise
2.289
9.705
2.432
1.928
1.344
1.198
3.249

11.941
2.933
2.494
2.093
1.92

P2M
1% noise

1.148
1.337
1.722
0.463
0.306
0.251
1.221
1.973
2.152
0.83
0.783
0.759

P2M
1% noise

0.346
1.037
0.469
0.15
0.076
0.073
0.289
1.716
0.35
0.177
0.146
0.132

2% noise
3.965
4.426
2.115
1.074
0.734
0.654
3.043
3.65
2.237
1.195
1.118
0.893

2% noise
0.608
3.736
0.8
0.566
0.296
0.303
0.505
2.859
0.485
0.354
0.34
0.331

3% noise
8.737
9.114
2.846
1.942
1.242
1.161
5.873
6.353
2.487
1.941
1.619
1.333

3% noise
1.285
7.998
1.528
1.041
0.531
0.534
1.076
5.13
0.859
0.657
0.573
0.53

表 10　经典点云无损压缩方法的比特位数结果

Table 10　Average bits per point (bpp) results of classic point cloud lossless compression methods

Method

Frame
G-PCC［128］

VoxelDNN［53］

MSVoxelDNN［54］

OctAttention［51］

Method

Frame
G-PCC［128］

VoxelDNN［53］

MSVoxelDNN［54］

Microsoft Voxelized Upper Bodies （MVUB） dataset
Phil9
245
1.23
0.92

0.83
8i Voxelized Full Bodies （8iVFB） dataset

Loot10
300
0.95
0.64
0.73

Phil10
245
1.07
0.83
1.02
0.79

Redandblack10
300
1.09
0.73
0.87

Ricardo9
216
1.04
0.72

0.72

Boxer9/10
1

0.96/0.94
0.76/—
—/0.70

Ricardo10
216
1.07
0.75
0.95
0.72

Thaidancer9/10
1

0.99/0.99
0.81/—
—/0.85

Average
—

0.95
0.81
0.99
0.76

Average
—

0.99
0.73
0.79

辨率的局部区域，在 ShapeNet 数据集 6 个类别上的性

能得到了提升。AGFA-Net 方法［109］采用空间注意力

模块替代 K最近邻运算，能够提取更有效的局部特

征，在 PCN 数据集的所有类别上表现最佳，恢复的点

云表面更加光滑准确。

5　总结与展望

随着计算机硬件设备和传感器采集技术的不断升

表 14　不同的点云修复-补全-重建方法的性能对比

Table 14　Performance comparison of different point cloud restoration, completion and reconstruction methods

表 11　不同点云有损压缩方法的平均编解码时间对比

Table 11　Comparison of average encoding and decoding time for different point cloud lossy compression methods

表 12　不同点云超分辨率方法在 PU-Net数据集上的性能对比

Table 12　Performance comparison of different point cloud super-resolution methods on PU-Net dataset

表 13　不同点云超分辨率方法在 PU1K 数据集上的性能对比

Table 13　Performance comparison of different point cloud super-resolution methods on PU1K dataset
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辨率的局部区域，在 ShapeNet 数据集 6 个类别上的性

能得到了提升。AGFA-Net 方法［109］采用空间注意力

模块替代 K最近邻运算，能够提取更有效的局部特

征，在 PCN 数据集的所有类别上表现最佳，恢复的点

云表面更加光滑准确。

5　总结与展望

随着计算机硬件设备和传感器采集技术的不断升

表 14　不同的点云修复-补全-重建方法的性能对比

Table 14　Performance comparison of different point cloud restoration, completion and reconstruction methods

Method

PCN［100］

TopNet［101］

CRN［104］

AGFA-Net［109］

Method

PCN［100］

TopNet［101］

SA-Net［105］

Mean chamfer distance per point on PCN dataset /103

Average
9.64
9.89
8.51
6.76

Chamfer distance per point on ShapeNet dataset /104

Average
14.72
9.72
7.74

Airplane
5.50
6.24
4.79
3.89

Airplane
8.09
5.50
2.18

Cabinet
10.63
11.63
9.97
9.03

Cabinet
18.32
12.02
9.11

Car
8.70
9.83
8.31
7.68

Car
10.53
8.90
5.56

Chair
11.00
11.50
9.49
7.18

Chair
19.33
12.56
8.94

Lamp
11.34
9.37
8.94
5.52

Lamp
18.52
9.54
9.98

Sofa
11.68
12.35
10.69
8.72

Sofa
16.44
12.20
7.83

Table
8.59
9.36
7.81
6.18

Table
16.34
9.57
9.94

Vessel
9.67
8.85
8.05
5.91

Vessel
10.21
7.51
7.23

表 11　不同点云有损压缩方法的平均编解码时间对比

Table 11　Comparison of average encoding and decoding time for different point cloud lossy compression methods

Method

G-PCC（octree）［128］

G-PCC（trisoup）［128］

G-PCC v8［128］

Learned-PCGC［59］

PCGCv2［58］

SparsePCGC［72］

PCGFormer［74］

8iVFB dataset
Encoding
time /s

1.6
8.1
—

9.3
1.6
—

—

Decoding
time /s

0.6
6.6
—

9.5
5.4
—

—

KITTI dataset
Encoding
time /s

—

—

1.30
—

—

1.44
—

Decoding
time /s

—

—

0.55
—

—

1.32
—

MVUB dataset
Encoding
time /s

0.73
2.06
—

—

0.53
—

0.87

Decoding
time /s

0.07
1.10
—

—

0.18
—

0.51

表 12　不同点云超分辨率方法在 PU-Net数据集上的性能对比

Table 12　Performance comparison of different point cloud super-resolution methods on PU-Net dataset

Method

PU-Net［76］

AR-GCN［86］

MPU［88］

PU-GAN［85］

PU-GCN［82］

ZSPU［87］

CD /10-3

0.38
0.23
0.21
0.17
0.26
0.19

HD /10-3

3.67
1.78
1.90
1.76
2.62
1.11

P2F/10-3

μ

8.19
3.02
1.72
1.05
2.15
2.12

σ

6.65
3.52
2.21
1.92
3.01
2.21

NUC 0.4% /
10-3

6.36
1.29
1.32
0.55
1.75
2.24

Epoch

120
120
400
100
100
50

Time

4.5 h
6.2 h
27 h
25 h
9 h
96 s

Parameter
quantity /103

814
822
304
684
542
310

表 13　不同点云超分辨率方法在 PU1K 数据集上的性能对比

Table 13　Performance comparison of different point cloud super-resolution methods on PU1K dataset

Method

PU-Net［76］

MPU［88］

PU-GCN［82］

PU-Transformer［90］

CD/10-3

1.155
0.935
0.585
0.451

HD/10-3

15.170
13.327

7.577
3.843

P2F/10-3

4.834
3.551
2.499
1.277

Epoch

100
100
100
100

Time /
（10-3 s）

8.4
8.3
8.0
9.9

Parameter 
quantity /103

812.0
76.2
76.0

969.9

Model /MB

10.1
6.2
1.8

18.4
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级，基于深度学习的三维点云处理方法得到了广泛研

究，但由于点云数据的特性以及实际应用场景的限制，

仍存在以下 4 个问题：

1） 噪声和异常值。受扫描设备精度和障碍物遮

挡的影响，点云在采集过程中不可避免地存在噪声和

离群点。而噪声点和离群点会极大地影响表面法线、

曲率等局部点云特征，进而影响点云压缩、超分辨率、

修复、重建等任务的结果，因此点云去噪和滤波处理十

分重要。

2） 点云的不规则性、无序性和旋转性。受采集设

备和区域的影响，采集到的点云数据分布不均匀，稀疏

和密集区域兼而有之，且点的距离也是随机的。点云

是按一系列点集的形式存储的，点存储先后次序的改

变并不会影响点云表示的场景。点云旋转或平移后的

位置坐标会发生变化，但表示的点云仍旧不变。点云

是无序、非结构化的，而深度学习适合处理有序、结构

化的数据，用其直接处理点云数据十分困难。

3） 依赖于硬件和采集设备。深度网络的运行需

要解决复杂的矩阵计算，而 CPU 和 GPU 能够处理大

量的计算，缩短训练时间，但目前除 CPU 和 GPU 外暂

时还没有其他能够高效处理复杂计算的配置。此外，

点云采集设备的精度还有待提升，采集设备易受周围

环境的干扰，且采集设备的成本较高。

4） 多样化场景。现有的基于深度学习的点云处

理方法大多针对某类场景或者某种数据集进行处理，

训练时的场景较为单一，对未知新场景的测试效果不

一定好，算法在实际工程应用时的泛化性尚待优化。

综上，虽然目前基于深度学习的三维点云处理方

法取得了很多优异的研究成果，但仍存在很大的改进

空间，具体可以从以下 4 个方面开展深入研究：

1） 多种处理任务结合。在点云的实际处理过程

中，为了提升点云质量，常常会同时处理多种任务。点

云去噪和修复都需要去除噪声和异常值，将两种任务

结合起来可以得到更干净完整的点云。点云压缩、超

分辨率和补全任务都涉及编码和采样操作，三者结合

可以获取丰富的特征信息。多种处理任务结合是点云

处理未来发展的一个重要方向，可以综合各种任务的

优势，有望实现更优异的性能。

2） 点云数据特性处理。鉴于采集的点云数据存

在遮挡、旋转以及稀疏区域，这虽然不会影响点云的表

示，但使用深度学习方法处理起来十分复杂。因此，如

何在预处理阶段搜索密集且有效的点云区域，以及如

何借助旋转操作降低目标之间的相互遮挡是未来实现

高效三维点云处理值得尝试的新方向。

3） 网络模型和硬件设备。大部分基于深度学习

的点云处理方法在追求精度提升的过程中，忽视了模

型的复杂度和计算效率。为了保证在实际应用中的时

效性，轻量化的网络模型是一个不错的选择。目前，点

云处理任务在自动驾驶、机器人、遥感、文物修复、口腔

医疗等领域得到了应用和推广，但是由于三维采集设

备的成本较高，难以普及到人们的实际生活中，未来还

需要进一步探索低成本的点云采集设备。

4） 数据集和评价指标。目前，同一种处理任务所

采用的数据集不一致，不同任务的数据集也不统一，采

用的评价指标也是多种多样，这给分析比较基于深度

学习的三维点云处理方法带来了很大困难。因此，未

来研究人员可以构建一个丰富且适用性强的数据集，

以便深入探索适合对比各类点云处理方法性能的评价

指标。

点云处理方法在自动驾驶、机器人、遥感等领域的

应用越来越广，采用深度学习方法处理点云不仅可以

提高效率，还可以得到满意的结果。本文总结了近 6
年来国内外基于深度学习的三维点云处理方法的研究

进展，重点阐述了点云去噪和滤波、点云压缩、点云超

分辨率以及点云修复 -补全 -重建这 4 种任务的深度学

习方法，详细对比并分析了各种方法的优势和局限性。

之后介绍了常用数据集和评估指标，并对未来点云处

理的研究工作进行了展望。期望本文能为三维点云处

理研究提供一定的参考。
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Abstract
Significance　With the continuous development of three-dimensional (3D) acquisition equipment such as 3D Lidar, 3D point cloud 
data has recently become more accurate and easier to obtain.  As the most important representation of 3D data, 3D point cloud is 
widely used in visual tasks in the fields of autonomous driving, robotics, remote sensing, cultural relic restoration, augmented 
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reality, and virtual reality, among others.  Owing to the large amount of original point cloud data and the fact that the acquisition 
process is easily mixed with noise and outliers, the direct use of the original point cloud data is not effective.  Therefore, it is critical to 
study the processing methods for 3D point clouds.

A point cloud is a collection of spatial sampling points of the target surface properties in the same coordinate system.  The 
sampling points contain geometric information such as the 3D coordinates and size, as well as characteristic information such as the 
object color and texture features.  Traditional 3D point cloud processing methods are based on geometric analyses.  Point cloud data 
are processed by estimating the geometric information such as the normal vector, curvature, and density of the point cloud, and by 
combining traditional feature descriptors.  Although its accuracy is high, it is not suitable for complex point cloud scenes such as large 
rotations, and the calculation function is extremely cumbersome.  Classical machine-learning methods can process 3D data and learn 
effective feature information; however, machine learning is highly dependent on accurate manual identification features.  Massive 3D 
data not only increase the number of manual labels but also make labeling significantly more difficult than two-dimensional (2D) 
images.  Deep learning methods can train and calculate large-scale data, autonomously learn latent-space features and advanced laws in 
the input information, and are suitable for processing massive amounts of point cloud data.  Although deep learning methods require a 
considerable time for training the samples to learn the parameter information, the test time is significantly shorter than that of machine 
learning methods, and the prediction results are more accurate.  Considering the irregular, sparse, and uneven internal structure of 3D 
point clouds, the efficient implementation of 3D point cloud processing based on deep learning has recently become the focus of 
researchers. Therefore, this study reviews the research progress of deep learning-based 3D point cloud processing methods over the 
past six years and presents the future research trends, aiming to provide inspiration and ideas for researchers in point cloud processing.

Progress　 In this study, we focus on deep learning-based 3D point cloud processing tasks and provide a development route for the 
most commonly used deep learning methods for four point cloud processing tasks over the past six years (Fig. 1).  The 3D point cloud 
mainly includes the following four types of processing tasks: 1) denoising and filtering, 2) compression, 3) super-resolution, and 4) 
restoration, completion, and reconstruction.

Deep learning methods for point cloud denoising and filtering tasks can be classified into the following five types: CNN-based, 
upsampling-based, filter-based, gradient-based, and others.  PointProNet and GeoGCN learn feature differences based on 
convolutional networks to remove noise; however, point cloud information is lost during the preprocessing stage.  DUP-Net, PUGeo-

Net, and PU-GACNet are classic upsampling-based denoising methods that denoise by modifying the feature extractor and feature 
expander while ignoring certain local features.  NPD and PointCleanNet combine filtering ideas with deep learning and can 
simultaneously achieve noise removal and point cloud geometric feature retention.  The Score-based method constructs a gradient field 
according to the distribution characteristics of the noise point cloud, and the robustness is enhanced; however, relatively few studies 
have been conducted.  NoiseTrans draws on the idea of a Transformer to achieve the effective extraction and retention of fine features 
in point clouds.  Table 2 presents a comparison of the advantages and disadvantages of the common methods.

Deep learning methods for point cloud compression tasks are generalized.  According to lossless and lossy compression, they are 
divided into two categories and analyzed (Tables 3 and 4).  The point cloud lossless compression methods, OctSqueeze and 
VoxelDNN, improve the accuracy of point cloud probability prediction; however, part of the point cloud information is lost.  
PCGCv2, TransPCC, and SparsePCGC are the typical point cloud lossy compression methods.  The point cloud feature is learned 
through a network structure, which prevents the loss of detailed information and improves the quality of the reconstructed point cloud.

Subsequently, deep-learning methods for point cloud super-resolution tasks are outlined.  Classification and comparative analyses 
are performed for the following four methods: convolutional neural network (CNN), graph convolutional neural network (GCN), 
generative adversarial network (GAN), and other structures (Table 5).  PU-Net and PU-GCN extract rich detailed features based on 
CNN and GCN, respectively; however, numerous calculations are required.  PU-GAN exploits the dynamic adversarial optimization 
details of the generator and discriminator.  MPU and PU-Transformers combine the idea of a 2D super-resolution algorithm with the 
PointNet structure, which is a new idea worth trying.

The deep learning methods for point cloud restoration, completion, and reconstruction tasks include three aspects, which are 
image-based, sampling-based, and completion-based, for which a comparative analysis is performed (Table 6).  PCDNet reduces the 
number of computations by extracting 2D image features and deformations.  Sampling-based methods use networks to generate dense 
and complete point clouds.  PCN, TopNet, and SA-Net can fill in missing structures with input point clouds; however, completion-

based methods are susceptible to incomplete point clouds.
Recently, KITTI, PCN, nuScenes, and other public point cloud datasets and performance indicators, such as CD, P2M, and 

RMSE, have significantly promoted the in-depth research of point cloud processing tasks (Tables 7 and 8).

Conclusions and Prospects　 3D point cloud processing methods based on deep learning have gradually become an important 
research direction in the field of computer vision.  Although several positive achievements have been made, there is significant room 
for further development.  The following aspects should be considered when conducting in-depth research: the combination of multiple 
processing tasks, point cloud data feature processing, low-cost network models and hardware devices, and adaptable datasets.

Key words deep learning; 3D point cloud processing; point cloud denoising; point cloud compression; point cloud restoration
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