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摘 要 ：三维点云是三维视觉的最直接描述方式，应用领域广泛。近几年，随着传感、计算、通信技术的巨大进步，三

维点云的应用场景越来越多，这也导致三维点云的数据量剧增，对现有的存储设备和通信系统带来巨大挑战。产业界和学

术界纷纷关注到该问题，并围绕三维点云编码通信系统展开了深入的研究。本文首先从产业界出发，对比国际MPEG标准

与国内AVS标准的技术路线演进，阐述基于投影、八叉树及预测树等传统框架与新兴人工智能编码架构的异同。其次，本

文从压缩编码、采样增强、质量评价、传输控制四个方面全面梳理学术界在三维点云编码通信系统方面的研究进展。在压

缩编码方面，重点探讨端到端深度学习架构在几何与属性压缩上的突破；在采样增强方面，分析针对稀疏非结构化数据的

上下采样策略以及几何与颜色联合质量增强技术；在质量评价方面，归纳从点对点度量到多模态融合、以及基于码流分析

的低复杂度评价新范式；在传输控制方面，论述精细化码率控制算法以及面向不可靠信道的联合信源信道编码与语义通信

的最新成果。此外，本文深刻剖析国内外研究差异，指出虽国际标准体系较为成熟且生态完善，但国内在人工智能驱动的

压缩算法、无参考质量评价等领域已展现出显著创新优势。最后，对未来发展趋势进行研判，以期为该领域的研究人员和

工程技术人员提供一定的参考。本文提及的算法已汇总至https://github.com/3DPCC/Point-Cloud-Coding-and-Transmission。
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Abstract: Three dimensional (3D) point clouds constitute the quintessential digital representation of the physical world and serve

as the foundational data format for the burgeoning era of spatial computing and digital transformation which is being accelerated

by breakthroughs in high precision sensing and high performance computing and next generation communication networks. These
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data play an indispensable role in a diverse array of frontier applications ranging from the precise environmental mapping required

for autonomous driving and the preservation of cultural heritage to the immersive interactive experiences of virtual reality and the

complex simulations found in digital twins and deep space exploration. Fundamentally a point cloud is a massive collection of

disordered data points where each individual point encapsulates precise geometric coordinates alongside a rich set of attributes

such as color and reflectance and surface normals which allows for a high fidelity reconstruction of 3D scenes that far surpasses

the capabilities of traditional 2D imagery. However this comprehensive spatial representation comes at the cost of an enormous

data volume. For instance, a single frame of a large-scale scene can contain millions of points with high-precision geometry and

attribute information, creating a staggering amount of data that poses severe challenges to existing storage capabilities and

transmission bandwidth. Consequently, high-efficiency 3D point cloud coding and communication systems have become a critical

research focus for both industry and academia to enable the scalable deployment of 3D visual services. This paper provides a

comprehensive review of the state-of-the-art developments in this field, systematically analyzing advancements from industrial

standardization efforts to cutting-edge academic research. First, from an industrial perspective, the paper elucidates the technical

evolution and architectural differences between international and domestic standards. The Moving Picture Experts Group leading

the international standardization effort through the development of two distinct frameworks known as Video-based Point Cloud

Compression (V-PCC) and Geometry-based Point Cloud Compression (G-PCC). The V-PCC was conceived to leverage the mature

and highly optimized hardware ecosystem of existing video codecs by projecting 3D data onto 2D planes which generates

occupancy and geometry and attribute maps that can be compressed using standards like High Efficiency Video Coding making it

an ideal solution for dense and dynamic content such as telepresence and volumetric video. Conversely the G-PCC addresses the

unique characteristics of sparse data typical of LiDAR sensors by employing native 3D coding structures including octrees and

prediction trees to model geometry directly in spatial domain without projection while utilizing sophisticated techniques like the

Region Adaptive Hierarchical Transform to compress attributes. Parallel to these international developments the Audio Video

Coding Standard Workgroup of China (AVS) has made significant strides in establishing domestic standards that compete on the

global stage by introducing novel optimizations specifically tailored for LiDAR scenarios such as spherical coordinate prediction

trees that better align with the scanning mechanisms of sensors and semantic aware coding strategies that prioritize objects of

interest. Secondly, the paper comprehensively surveys academic research progress across four dimensions of the communication

system: compression coding, sampling and enhancement, quality assessment, and transmission control. In the realm of

compression coding, the paper highlights the paradigm shift from traditional signal processing to deep learning architectures. For

geometry compression, research has evolved from simple octree-based entropy coding to sophisticated methods utilizing

voxel-based autoencoders, sparse convolutions, and Transformers, which effectively capture long-range spatial dependencies and

local geometric details to achieve superior rate-distortion performance. For attribute compression, which often consumes the

majority of the bitstream, the paper discusses the progression from Region-Adaptive Hierarchical Transform (RAHT) and lifting

schemes to learnable transforms and joint geometry-attribute coding frameworks that exploit the correlation between spatial

structures and color information to reduce redundancy. Regarding sampling and enhancement, the review analyzes strategies for

handling the sparse, unstructured, and non-uniform nature of point clouds. It covers up-sampling algorithms that reconstruct dense

surfaces from sparse inputs and quality enhancement techniques—such as graph signal processing and neural network-based

filtering—that mitigate compression artifacts and restore visual fidelity. In the domain of quality assessment (QA), the paper traces

the development of metrics from simple geometric measures like point-to-point (p2p) and point-to-plane (p2pl) distances to

complex perceptual evaluations. It emphasizes the recent surge in projection-based and multi-modal fusion methods, and

particularly highlights the critical advancement of No-Reference (NR) quality assessment using deep learning, an area where

domestic researchers have shown significant leadership by developing models that accurately predict human visual perception

without requiring pristine reference data. For transmission control, the paper discusses mechanisms to ensure reliable delivery over

bandwidth-constrained and error-prone networks, including fine-grained rate control algorithms that dynamically adjust

quantization parameters based on content analysis, and Joint Source-Channel Coding (JSCC) schemes that optimize the trade-off
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between compression efficiency and error resilience. Furthermore, the review explores emerging research on semantic

communication, which proposes a shift from signal-level fidelity to semantic-level understanding, optimizing transmission for

machine vision tasks rather than mere reconstruction. The paper also critically analyzes the disparity between domestic and

international research landscapes. While the international community, led by MPEG, maintains a more mature standardization

ecosystem with comprehensive software libraries and datasets, Chinese researchers have established a significant innovative

advantage in AI-driven compression algorithms, particularly for dynamic and LiDAR point clouds, as well as in blind quality

assessment methodologies. Finally, the paper offers forward-looking predictions on future development trends, suggesting that

research will increasingly focus on improving attribute compression efficiency to match geometry coding gains, reducing the

computational complexity of deep learning models for real-time edge deployment, developing unified frameworks that integrate

sampling, compression, and enhancement, and evolving towards semantic-aware communication architectures that support the

next generation of intelligent systems. This paper aims to provide a comprehensive and in-depth technical reference for researchers

and engineers, fostering further innovation in the rapidly evolving field of 3D point cloud coding and communication. The

methods mentioned are linked at: https://github.com/3DPCC/Point-Cloud-Coding-and-Transmission.

Key words ： point cloud compression; point cloud processing; coding standard; point cloud sampling; attribute quality

enhancement; quality assessment; rate control; joint source-channel coding; 3D point cloud
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0 引 言

随着高精度传感、高可靠通信、高性能计算等

技术的快速发展，在生产、生活中，人们对高质量

三维视觉的需求也越来越强烈。三维点云是三维视

觉的最直接描述方式，已广泛应用于深空/海探测、

自动驾驶、增强/虚拟现实、数字孪生、医学影像、

沉浸式通信等领域。它直接记录了三维空间中每个

点的几何坐标和属性信息，即� = {�� ∈ ℝ�×�, � =
�, �, . . . , �}，其中�表示点的数量，�表示每个点的

信息维度，通常包括三维几何坐标和若干属性信息。

以色度属性为例，三维点云中的每个点可以记录为

六维向量�� = {�, �, �, �, �, �}。然而，高质量的三维

点云数据量极大，这严重限制了其广泛应用。仅以

100万点的三维点云为例，若用 12bit表示每个几何

坐标，用 8bit表示每个颜色属性，该点云的数据量

已经高达 60Mbits。而现实应用中，大型场景的高精

度点云通常有上亿点，若考虑动态场景，按每秒 30
帧采集，其数据量更是天文数字。因此，三维点云

的高效压缩编码势在必行，也是推动三维视觉走向

大规模应用的关键。

图 1. 三维点云示例

Fig.1 Example of 3D point cloud

三维点云的编码通信的核心是压缩编码，然后

在压缩编码得到的码流上进一步采用信道编码来保

障通信可靠性，并最终通过增强处理的方式提高重

建质量。从发展历程上看，三维点云压缩编码经历

了从基于几何结构建模与内容分析的传统方法到基

于端到端深度学习的智能方法的演进过程（Ma 等，

2023；Hong 等，2025；Huang 等，2023)。早期研

究采用体素化方法将三维点云表示为八叉树（Octree）
结构，对三维点云进行空间分层表示，进而实施熵

编码进行压缩。该类方法的基本实现方法可参考开

源点云库（point cloud library，PCL）的压缩功能模

块。此外，Google 在 2017 年也发布了开源三维点

云压缩软件 Draco（Google，2018），极大地满足了

早期的应用需求。然而随着时代的发展，高精度三

维点云数据的大规模涌现，Draco 和 PCL的压缩编

码效率已难以满足应用需求。

为进一步提高三维点云的压缩编码效率，运动

图像专家组（moving picture experts group，MPEG）
在 2017 年启动了三维点云编解码国际标准的制定

工作，并先后推动了基于视频的点云压缩标准

（video-based point cloud compression，V-PCC）和

基于几何的点云压缩标准（geometry-based point
cloud compression，G-PCC），如图 2所示。在早期

的标准制定过程中，MPEG 期望采用 V-PCC 和

G-PCC分别应对稠密点云（主要面向沉浸式通信、

高精度场景建模等场景）和稀疏点云（主要面向自

动驾驶等激光雷达有关的应用场景）；但在标准制

定过程中，一系列新技术的涌现，使得 G-PCC也非

常适用于稠密点云的压缩编码。因此，相较于 V-PCC，
G-PCC备受关注，并且其技术依然在持续演进过程

中。近几年基于端到端深度学习的三维点云智能压

缩编码方法也取得了巨大的进步，其编码性能（特

别是几何信息的编码性能）已经可以媲美甚至超越

最新的 G-PCC 和 V-PCC 标准。因此，MPEG 又在

2024 年启动了基于人工智能的三维点云压缩编码

（artificial intelligence-based point cloud compression，
AI-PCC）标准制定工作（MPEG 3D Graphics Coding
and Haptics Coding，2024），并已确定基本框架和

参考软件。与此同时，我国的数字音视频编解码技

术标准工作组（audio video coding standard，AVS）
也展开了对三维点云编码标准的制定工作。目前

AVS 的第一代三维点云压缩标准 AVS-PCC 已完成

标准草案，其编码框架类似 G-PCC。此外，AVS也

在 2019年启动了 AI-PCC标准的制定工作，目前也

处于提案征集（call for proposal，CFP）阶段，技术

路线尚未固化，参考软件仍在开发中。总体而言，

在三维点云压缩编码方面，AVS较MPEG整体落后

2-3年。

图 2. MPEG三维点云编码标准制定过程简介
Fig.2 Overview of the MPEG 3D point cloud coding

h
h
h
h
h
h
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standardization process
产业界的编码标准化研究之外，学术界也围绕

三维点云编码通信系统展开了深入的理论研究，内

容不仅涵盖压缩编码还包括编码通信系统所必须的

采样增强处理、质量评价、传输控制等内容。近几

年，随着人工智能技术的发展，基于深度学习的研

究范式的普及，三维点云的压缩编码、采样增强、

质量评价、传输控制等方法的性能取得了突破性进

展；若仅衡量压缩率和重建质量，学术界相关成果

的性能已经远超产业界的编码标准，能够有效支撑

并进一步促进产业界编码标准的持续演进。

在应用方面，智能网联车辆的部署、城市级三

维数字地图与数字孪生的建设、以及沉浸式远程实

时交互（例如三维数字人的远程交互）的迫切需求

有力驱动着三维点云压缩编码从理论研究与标准制

定走向工程落地。首先，厂商在云端与终端集成三

维点云编解码器，使得三维点云作为数字媒体资产

可以被更方便地存储；其次，三维点云编解码器可

以被广泛嵌入到三维引擎、浏览器中，用以在带宽

受限环境下加速三维模型的分发；再次，边端计算

能力的提升可以促成“边端数据采集压缩＋云端任

务推理”的应用架构，例如在深空/海探测、智能网

联汽车等场景，边端可进行高效地局部特征压缩编

码，进而大幅度减少带宽需求、提升系统响应速度。

总而言之，三维点云压缩编码可以有效降低海

量三维数据的存储与传输成本，促进三维数据服务

的普及。例如，在智慧城市、文化遗产保护、远程

协同设计等领域，三维点云编码通信能够直接推动

新型服务与商业模式的产生，从而带来产业链上游

（传感器制造）与下游（云端服务、终端应用）的

协同增长。此外，三维点云编码通信还能够为空间

计算赋能，其发展成熟度将影响未来人机交互与智

能系统的形态与规模。

本文将重点从压缩编码、采样增强、质量评价、

传输控制等几个方面全面梳理三维点云编码通信系

统相关的研究进展，以期对该领域的学术研究和工

程应用人员提供参考。

1 国际研究现状

1.1 产业界（国际标准组织）研究进展

2017年，MPEG启动了三维点云压缩标准的制

定工作，并形成 2个标准：V-PCC（Li等，2024）
和 G-PCC（Zhang 等，2024）。V-PCC 已于 2021
年正式发布，而 G-PCC 第一代标准则于 2023年正

式发布。目前 MPEG 仍在持续开发第二代 G-PCC
标准，暂命名为 Enhanced G-PCC，乃至专门针对稠

密点云的第三代标准，暂命名为 Solid G-PCC。
如图 3所示，V-PCC在编码过程中，首先估计

每帧三维点云的法线信息（Hoppe等，1992），并依

据法向信息对三维点云进行分割，每个分割块也称

为子单元，进而逐块地进行二维投影。在块生成过

程中，需记录块辅助（Atlas）信息，即块的位置与

尺寸，否则无法重建。因此 Atlas信息需要经过无损

压缩，形成 Atlas码流。块生成后，三维块被投影至

二维空间。投影后的二维块位置用于引导三维点云

重建和几何（Geometry）图生成，故这些二维块的

位置被记录并构成占用（Occupancy）图（Lin 等，

2021）。Occupancy图像的像素值仅包含 0和 1，表

示占位状态，可通过二维视频编解码器（Sullivan
等，2012；Bross 等，2021）进行压缩。Geometry
图存储了从投影平面到点云表面各个点的深度值。

其生成不仅需要原始点云，还需要 Atlas 信息和

Occupancy图。因为 Geometry信息仅填充占用区域，

未占用区域仍为空白，边界区域像素差异显著，导

致压缩效率较低。为此，V-PCC设计了图像填充模

块（Kim等，2018；Graziosi，2019；Faramarzi等，

2019），通过平滑操作填充空白区域，从而提高其

压缩效率。属性（Attribute）图的生成与 Geometry
图的生成略有不同，尽管该过程同样需要 Atlas信息、

Occupancy信息和 Geometry信息。具体而言，除原

始点云和 Atlas信息外，Attribute图的生成还需要压

缩重建后的 Occupancy信息和 Geometry 信息，而不

是原始的 Occupancy信息和 Geometry信息。主要原

因在于，在解码端，属性的重建需要基于重建的几

何结构。因此，如果直接依据原始 Occupancy 信息

和Geometry信息生成Attribute图会导致编解码器不

一致。Attribute图生成后的后续处理与 Geometry 图

相同，即图像填充与压缩编码。Atlas 信息、

Occupancy图、Geometry 图及 Attribute 图分别压缩

后，通过多路复用器将对应流进行组合，生成最终

压缩比特流。在 V-PCC的解码过程中，解复用器首

先将混合压缩比特流拆分为Atlas流、Occupancy流、

Geometry流和 Attribute流。随后，解码器将上述流

分别解压为 Atlas 信息、Occupancy 图、Geometry
图和 Attribute 图。由于 Occupancy图标注了二维块

的位置，Atlas信息记录了分割过程，二者共同辅助

Geometry图重建三维点云的几何结构。在重建几何

结构之后，采用 Attribute图完成属性的重建。
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图 3. V-PCC编码流程示意图
Fig.3 Schematic diagram of the V-PCC coding process

如图 4所示，G-PCC通过在编码器中整合多种

几何与属性编码工具（Lasserre等，2019；Gao等，

2019；Lasserre 等，2018；MPEG 3D Graphics Coding
and Haptics Coding，2022；Graziosi等，2020），直

接应对三维点云的三维空间结构，而不需要进行三

维到二维的投影。正在制定的第二代 Enhanced
G-PCC 标准新增了帧间编码、新型八叉树编码

（Schnabel等，2006）、Trisoup编码（Lasserre，2022）
以 及 动 态 最 优 二 值 化 与 实 时 更 新 （ optimal
binarization with update on-the-fly，OBUF）熵编码模

块（Lasserre等，2019）等新功能。在几何编码之前，

可选地执行预处理，将点的位置表示为非负整数。

若采用八叉树几何编码，则八叉树表示法会将预处

理点云所占的三维空间迭代划分为八个子空间，直

至到达叶节点，如图 5所示。

图 4. G-PCC总体框架
Fig.4 Overall framework of G-PCC

图 5. 八叉树示意图
Fig.5 Schematic diagram of octree

为实现灵活的几何表示，G-PCC同时支持四叉

树（quad tree，QT）（Finkel 等，1974）和二叉树

（binary tree，BT）（Mäkinen，1991）划分方案。

通过这种分层表示，待编码的几何坐标被转换为八

叉树节点的占位编码，其中邻域之间存在相关性

（Lasserre等，2018）。八叉树节点的占用信息采用

基于上下文模型的算数熵编码方法进行编码。由于

预先编码节点在预定义位置提供的占用信息十分复

杂，第一代 G-PCC标准采用了配置简化算法，效率

不够高。第二代 Enhanced G-PCC标准则采用了动态

OBUF（Lasserre等，2019），找到八叉树节点的父

邻居和兄弟邻居，直接将所有邻居的占用信息进行

拼接，形成简化但又高效的上下文模型。在八叉树

编码达到特定深度后，Trisoup方法（Lasserre，2022）
通过将局部的三维几何体表示为最多与每个体素块

（即八叉树节点）的边相交一次的曲面，来概念化

每个体素块内的几何结构。用一个位向量来指示曲

面顶点在体素块的边上的存在位置，同时将顶点沿

边方向的位置传递至解码器。解码器通过顶点构造

非平面多边形，组织成三角形集合，从而在体素块

内构建表面。在 Enhanced G-PCC和 Solid G-PCC标

准中，每个体素块还引入了一个质心顶点，并将其

编码为顶点重力中心的漂移值，以更精确表征块内

曲面曲率。随后通过光线追踪技术将三角形体素化

为点，实现点云重建。

h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h


第 卷 第 期 中国图象图形学报 Vol. ,No.
200 年 月 Journal of Image and Graphics .,200

由于基于八叉树的几何编码在稀疏点云（通常

来自激光雷达）中表现不佳，G-PCC采用了基于预

测树（Gao 等，2019）的几何编码方法。该方法基

于激光雷达点云的固有特性构建预测树，其中点云

中的每个点都与树中的一个节点相关联，如图 6 所

示。然后，通过深度优先搜索（Tarjan，1972）顺序

遍历树结构，即可对预测树进行预测编码。针对旋

转激光雷达获取的点云，G-PCC考虑了该类点云的

采集特性，采用一种改进的预测树构建方法，即角

编码模式，进行预测编码。该方法将旋转激光雷达

描述为 N个仰角固定的激光器，它们以相对恒定的

角速度围绕 z轴旋转。将笛卡尔坐标系(�, �, �)转换

为角表示法(�, �, �)，其中�表示点距，�表示方位角，

�表示激光索引。相较于笛卡尔坐标表示法，角表示

法更能反映点与点之间的空间关系。

图 6. 预测树示意图
Fig.6 Schematic diagram of the prediction tree

在属性编码之前，G-PCC首先会以原始点云的

属性信息对编码且重建的几何信息重新着色，进而

对重新着色的属性信息进行压缩编码。G-PCC提供

多种属性编码方法，可高效压缩具有不同特征的属

性信息。区域自适应分层变换（ region-adaptive
hierarchical transform，RAHT）（Queiroz等，2016）
是一种分层子带变换，类似于 Haar小波的自适应变

体，如图 7所示。基于分层树结构，同一父节点内

已占用体素的属性将沿各维度递归转换：某层级直

流系数（direct current，DC）将传递至下一层级的

变换过程，而所有交流系数（alternating current，AC）
则由算术编解码器进行编码。为进一步提升 RAHT
中交流系数的编码效率，Enhanced G-PCC提出了针

对交流系数的变换域内预测工具，称为上采样

RAHT，并对上采样属性进行变换以获得预测的编

码系数，进而实施预测残差编码。除了 RAHT外，

G-PCC还包含一种名为预测变换的属性编码方法，

其本质是基于插值的分层预测。该方法通过称为细

节级别（level of details，LoDs）的从粗到细的多层

结构实现最近邻预测算法（Yang等，2020）。提升

变换是预测变换的另一种扩展方法，它在预测变换

基础上增加了更新算子和自适应量化。该方法首先

逆向遍历 LoDs为每个细节层的点赋权重，随后在

预测过程中根据权值和预测残差更新预测器，从而

实现更精准的预测，所得预测残差又根据权重进行

自适应量化。此外，Enhanced G-PCC标准进一步完

善了两种方法的近邻搜索过程，并引入了多种帧间

预测工具，使得近邻查找时可以引入精准的帧间近

邻作为预测器。

图 7. RAHT示意图
Fig.7 Schematic diagram of RAHT
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表 1 国际几何压缩编码研究归纳

Table 1 Overview of international geometry compression research

方法 任务类型 基础架构 发表期刊或会议

Wiesmann等人（Wiesmann等，2021） 几何有损 自编码器 RAL

Quach等人（Quach等，2019） 几何有损 自编码器 ICIP

Quach等人（Quach等，2020） 几何有损 自编码器 MMSP

Kawai等人（Kawai等，2025） 几何有损 自编码器 ICCCI

Guarda等人（Guarda 等，2020） 几何有损 自编码器 ICMEW

Ghafari等人（Ghafari等，2025） 几何有损 自编码器 TMM

Huang等人（Huang等，2024） 几何有损 自编码器 ICMEW

Akhtar等人（Akhtar等，2024） 几何有损 自编码器 TIP

Tu等人（Tu等，2019） 几何有损 二维投影 Access

Tu等人（Tu等，2016） 几何有损 二维投影 ICITS

Tu等人（Tu等，2019） 几何有损 二维投影 ICRA

RIDDLE（Zhou 等，2022） 几何有损 二维投影 CVPR

Krivokuca 等人（Krivokuca 等，2020） 几何有损 其余架构 TIP

Tzamarias等人（Tzamarias等，2022） 几何有损 其余架构 TIP

VoxelDNN（Nguyen 等，2021） 几何无损 体素 ICASSP

MSVoxelDNN（Nguyen 等，2021） 几何无损 体素 ICMEW

CNet（Nguyen 等，2023） 几何无损 体素 TCSVT

OctSqueeze（Huang等，2020） 几何无损 八叉树 CVPR

MuSCLE（Biswas等，2020） 几何无损 八叉树 NeurIPS

1.2 学术界研究进展

1.2.1 压缩编码

点云通常由数万甚至上百万个离散点构成，数

据体量庞大，存储与传输成本极高。然而，与像素

呈规则排列的图像、视频数据不同，点云的几何信

息在三维空间中呈现稀疏且不规则的分布，使其压

缩编码极具难度与挑战性。目前，为了构建高效的

点云压缩方法，学术界已开展广泛且深入的探索研

究。

1）几何有损编码方法。

目前，基于自编码器的范式以及基于二维投影

的范式被广泛应用于点云几何有损编码中。其中基

于自编码器的范式首先在编码端通过神经网络模型

提取点云几何信息的潜在表示并将其熵编码，在解

码端则通过神经网络模型将解码的潜在表示映射为

重建点云。基于二维投影的范式则类似 V-PCC编码

标准，将点云投影为二维图像，随后利用先进的图

像或视频编码器将其编码。

如图 8 所示，在基于自编码器的压缩范式中，

德国伯恩大学C. Stachniss团队（Wiesmann等，2021）
提出利用自编码器压缩大规模地图点云，从而解决

机器人在复杂场景下的导航问题。法国巴黎-萨克雷

大学 Frédéric Dufaux 团队（Quach 等，2019）提出

了失真和比特率联合优化的损失函数，该损失函数

通过预设的权重参数来调节失真与比特率在损失函

数中所占的比重，从而满足对率失真性能的灵活需

求。随后，该团队（Quach 等，2020）在自编码器

的基础上引入熵模型来建模潜在表示的概率分布，

进一步提高点云压缩的效率，同时进一步探究了率

失真平衡参数的设置，熵模型及自编码器深度对率

失真性能的影响。日本工学院 Hideaki Kimata 团队

（Kawai 等，2025）针对点云密度较低的区域编码

效率较低的问题，提出了卷积与通道方向注意力机

制，实现了点云低密度区域的高效编码。 IEEE
Fellow、葡萄牙里斯本大学 F. Pereira 团队（Guarda
等，2020）针对自编码器模型需要训练和存储多个

不同比特率模型的问题，对瓶颈层的潜在表示进行

显式量化，从而有效减少需要训练和存储的深度模

型数量。他们随后提出利用图卷积来增强邻域关系，

并基于 Transformer 模型发掘点云的长程几何依赖

（Ghafari 等，2025）。瑞士洛桑联邦理工学院

Ebrahimi 团队（Huang等，2024）从相邻点云帧中

提取特征，用于建模当前帧潜在表示的条件熵，从

而实现动态点云的高效编码。美国 Qualcomm 高通
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公司 Akhtar团队（Akhtar等，2024）提出了几何信

息的帧间编码方法。该方法通过引入潜在表示预测

网络，使用已编码帧来预测当前帧的潜在表示并对

潜在表示的残差进行编码。

图 8. 基于自编码器的编码范式
Fig.8 Autoencoder-based coding paradigm

受 V-PCC编码标准的启发，有损压缩的另一种

范式是将点云转化为二维图像再进行压缩，如图 9
所示。日本名古屋大学 K. Takeda团队（Tu等，2019）
结合激光雷达的标定参数将点云转换为深度图，并

利用图像编码工具来提高压缩性能。他们还提出一

种基于 U型网络的实时流式点云压缩方法（Tu等，

2016）。该方法直接利用激光雷达传感器输出的原

始数据包，将三维点云信息无损存储于二维矩阵中，

并将流式点云数据转换为类视频格式，并通过指定

部分帧作为参考帧对其余激光雷达帧进行插值预测，

从而大幅提高编码速度。随后，他们（Tu等，2019）
还提出将雷达点云无损重构为激光雷达采集的原始

数据，实现更加紧凑有序的表示，然后基于循环神

经网络和残差块实现雷达点云的渐进式压缩。美国

Waymo 公司的 Dragomir Anguelov团队（Zhou等，

2022）提出将雷达点云转化为深度图，然后按光栅

扫描顺序逐像素预测，并将预测值与原始值之间的

残差熵编码。

图 9. 基于二维投影的编码范式
Fig.9 2D projection-based coding paradigm

上述两种范式之外的方法同样实现了点云几何

信息的高效压缩。美国 Google 公司 Philip A. Chou
团队（Krivokuća等，2020）提出了一种基于体积函

数的方法，采用 B样条小波基将几何结构表示为水

平集，从而提高点云的压缩效率。西班牙巴塞罗那

自治大学 Joan Serra-Sagristà团队（Tzamarias等，2022）
开发了一种基于快速游程编码的帧内无损几何压缩

方法，编码速度相比 G-PCC快 1.8倍。

2）几何无损编码方法。

几何信息的无损编码主要包括基于体素的方法

与基于八叉树的方法两类。基于体素的方法首先将

点云无损地体素化，然后通过已编码体素的占用情

况（0：空体素、1：实体素）预测当前待编码体素

的占用概率，并基于此概率熵编码当前体素的实际

占用。而基于八叉树的方法则是将体素化的点云进

一步表示为八叉树的形式，随后对八叉树每个节点

的占用情况（合计 256种可能情况）进行熵编码，

如图 10所示。

图 10. 基于八叉树体素的编码范式
Fig.10 Octree-voxel-based coding paradigm

在基于体素化的编码方法中，法国巴黎-萨克雷

大学 P. Duhamel团队（Nguyen等，2021）提出了基

于体素概率分布预测的编码方法 VoxelDNN，通过

自回归模型预测体素的占用概率，进而对几何信息

进行无损编码。然而，VoxelDNN 需要逐点解码点

云，解码速度较慢。因此，该团队进一步提出了

MSVoxelDNN（Nguyen 等，2021），采用由粗到细

的体素化划分顺序，逐层进行预测编码，显著降低

了编码的时间复杂度。IEEE Fellow、德国弗里德里

希-亚历山大-埃尔朗根-纽伦堡大学André Kaup团队

（Nguyen等，2023）提出了可以无损编码几何和属

性信息的方法 CNet。该方法通过带有掩码的稀疏卷
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积构建熵模型，显著降低了编码端的复杂度。然而，

这种方法也需要逐点解码点云，解码速度较慢。

由于八叉树是表示体素化点云的常用方法，因

此，研究人员又基于八叉树结构，对每个节点内子

节点的分布情况进行预测，得到 8个子节点隶属于

某种分布（合计 256种分布）的概率信息，进而实

施熵编码。美国 Uber公司 Huang团队（Huang等，

2020）提出了基于多层感知机的上下文模型

OctSqueeze。该模型利用祖先节点作为上下文预测

节点占据概率分布，进而提高编码效率。然而，该

方法缺少对同层信息以及帧间信息的利用。随后，

美国 Uber公司 Raquel Urtasun团队（Biswas等，2020）
通过引入帧间上下文，利用祖先节点与前一帧的邻

近节点信息以及当前帧的近邻点信息来预测待编码

节点占用情况的概率分布，进一步提高了编码效率。

表 2 国际属性压缩编码研究归纳

Table 2 Overview of international attribute compression research

方法 任务类型 基础框架 发表期刊或会议

Zhang等人（Zhang等，2014） 属性有损 传统方法 ICIP

Queiroz等人（Queiroz 等，2016） 属性有损 传统方法 TIP

Cohen 等人（Cohen 等，2016） 属性有损 传统方法 DCC

Dado等人（Dado等，2016） 属性有损 传统方法 Comput. Graph. Forum

Sandri 等人（Sandri 等，2019） 属性有损 传统方法 TIP

Krivokuća等人（Krivokuća等，2019） 属性有损 传统方法 TIP

Pavez等人（Pavez等，2020） 属性有损 传统方法 ICIP

Quach等人（Quach等，2020） 属性有损 传统方法 ICIP

Krivokuća等人（Krivokuća等，2021） 属性有损 传统方法 TMM

Sridhara等人（Sridhara等，2022） 属性有损 传统方法 ICASSP

Hong等人（Hong等，2022） 属性有损 传统方法 DCC

Molenaar等人（Molenaar等，2023） 属性有损 传统方法 Comput. Graph. Forum

Sandri 等人（Sandri 等，2019） 属性有损 传统方法 ICIP

Isik等人（Isik等，2022） 属性有损 学习方法 Front. Signal Process.

Do等人（Do等，2023） 属性有损 学习方法 ICASSP

Do等人（Do等，2024） 属性有损 学习方法 ICASSP

Sandri 等人（Sandri 等，2019） 属性有损 学习方法 SPL

Souto等人（Souto等，2021） 属性无损 传统方法 SPL

NF-PCAC（Pinheir 等，2023） 属性无损 传统方法 ICASSP

Nguyen 等人（Nguyen 等，2023） 属性无损 学习方法 TCSVT

Pinheiro等人（Pinheiro等，2024） 属性无损 学习方法 ICASSP

3）属性有损编码方法。

属性有损编码方法可分为传统方法与基于学习

的方法。传统方法一般对点云属性进行预测以获得

残差，再使用各类变换进一步去相关，最终进行量

化与熵编码。美国微软雷德蒙德研究院 Loop团队提

出了基于图变换的点云属性压缩方法（Zhang 等，

2014），该方法在局部邻域上构图并采用图变换对信

号进行去相关处理，在性能上明显优于逐点预测编

码的方法。美国 Google 公司的 Philip A. Chou 团队

提出区域自适应层次变换属性编码方法（Queiroz等，

2016），使用了一种类似于 Haar小波自适应变体的

分层子带变换，每个子带对应一个拉普拉斯分布，

将此分布的拉普拉斯参数传输给解码器，以低复杂

度取得显著节省了编码码率。该方法经过改造后被

G-PCC编码标准采纳，也就是前文提及的 RAHT 编

码方法。日本三菱电机研究实验室 Cohen团队提出

三维块内预测结合形状自适应离散余弦变换的属性

编码方法（Cohen等，2016），把图像/视频的块内预

测推广到稀疏点云块，并针对三维点云提出了形状

自适应离散余弦变换，显著提升了属性编码效率。

荷兰代尔夫特理工大学 Eisemann团队，提出基于体

素的几何与属性联合压缩方法（Dado 等，2016），
通过映射将几何结构与体素数据解耦，并应用有向

无环图原理对拓扑结构进行编码，兼顾了实时渲染、
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低内存与编码性能，适于大规模体素内容的有损/近
无损压缩。美国 Google 公司和巴西巴西利亚大学

Sandri 团队提出全光点云的 RAHT 属性编码方法

（Sandri等，2019），将 RAHT应用到每个体素的全

光信息，并提出了基于柱面投影、基于平面边界和

基于球面边界的三种不同视角压缩方法，大量测试

表明所提方法的性能远优于对独立视角的颜色属性

进行压缩的方法。美国 Google公司的 Philip A. Chou
团队提出体函数表征的体积式属性压缩方法

（Krivokuća等，2019），利用 B-样条小波基对几何

形状和属性的提函数进行编码，该方法将之前的

RAHT推广到了更高阶并显著优于 RAHT基线性能。

美国南加州大学的 Pavez 团队提出用于属性编码的

区域自适应图傅里叶变换（Pavez 等，2020），是一

种通过组合局部空间的块变换形成的多分辨率变换，

在嵌套划分子区域上以归一化拉普拉斯特征向量做

块变换并逐层上传，实现了复杂度与性能的权衡，

在相同编码码率的条件下，较 RAHT 可使重建点云

质量最高提升 2.5 dB。法国巴黎 -萨克雷大学的

Frédéric Dufaux 团队提出折叠映射的属性压缩方法

（Quach等，2020），将点云属性映射到二维网格上，

之后使用传统的二维图像编码器进行压缩编码，性

能上逼近 G-PCC 的属性编码性能。美国 Google 公
司和法国国家信息与自动化研究所的 Philip A. Chou
团队提出了全光点云六维表示方法（Krivokuća等，

2021），将 RAHT 和图傅里叶变换（graph fourier
transform，GFT）扩展到所提出的六维表示中，能

够对沿空间和角度维度定义的全光信号进行联合、

不可分离的变换编码，在“空间视角”六维点云上

进行不可分离的联合变换，显著提升属性压缩效率。

美国南加州大学 Antonio Ortega 团队提出色度子采

样的属性压缩方法（Sridhara等，2022），将色度采

样整合到基于几何的点云编码器中，在规则的三维

网格上使用了不同的采样模式，以不同速率对点云

进行采样，平均码率节约 10-15%且重建主观质量保

持良好。该团队还提出用于动态点云属性压缩的基

于块的分数体素运动估计方法（Hong等，2022），
以分数体素插值和块级补偿提升跨帧属性预测准确

度，显著节约编码码率。荷兰代尔夫特理工大学的

Eisemann 团队提出了有损点云属性编码方法

（Molenaar等，2023），基于贪心策略迭代输入颜色，

用改进的霍夫变换增量构建线段拟合颜色，结合插

值权重量化和端点编码，在保证属性质量的同时适

配交互式编辑需求。美国 Google公司和巴西巴西利

亚大学的 Ricardo Queiroz团队提出基于 RAHT的感

兴趣区域（region of interest，ROI）点云属性编码方

法（Sandri等，2019），将失真加权与 RAHT 权重对

齐，确定变换的权重应设置为失真度量的权重，实

验证明 ROI区域主客观质量显著提升。基于学习的

方法普遍采用端到端可训练的网络结构，通过学习

空间邻域和属性之间的非线性映射关系，在统一的

率失真优化框架下实现属性特征的自适应预测、变

换与熵编码。美国 Google 公司的 Isik团队提出基于

可学习体积函数的属性压缩方法（Isik等，2022），
称为 LVAC。该方法将空间划分为块来对体积函数

进行建模，并通过神经网络表示每个块上的体积函

数，在相同编码码率的条件下，较 G-PCC，可使点

云重建质量提升 2dB 以上。美国约克大学和美国

Google 公司的 Philip A. Chou 团队在基于体积函数

的属性压缩方法基础上结合几何注意力（Do 等，

2023），以前馈网络在高阶空间中引入几何注意力预

测细层系数，在真实世界三维点云上的实验结果表

明，在相同编码码率的条件下，较 G-PCC，可使重

建点云质量提升 1-2 dB。该团队之后还在基于体积

函数的属性压缩方法基础上采用多项式双边滤波预

测（Do等，2024），进一步提高了编码效率。

4）属性无损编码方法。

巴西巴西利亚大学和美国 Google 公司的

Ricardo Queiroz团队提出整数化 RAHT（Sandri等，

2019），给出定点的整数实现以保证真正无损与计算

一致性，在保持压缩效率的同时显著降低实现成本。

该团队之后又提出基于分层树集合分割的 RAHT系

数嵌入式无损可伸缩编码方法（Souto 等，2021），
通过截断完整的比特流实现更高的压缩率，相比常

规的游程长度编码熵编码的组合方式更高效。美国

InterDigital 公司的 Pinheiro 团队提出一种基于正则

化流的无损属性压缩方法 NF-PCAC（Pinheiro 等，

2023），以可逆流替代变分自编码器（variational auto
encoder，VAE）瓶颈精细建模条件概率，与第一代

G-PCC 标准的性能相当。荷兰代尔夫特理工大学

Eisemann 团队提出了无损点云属性编码方法

（Molenaar等，2023），先将颜色数组按 128个连续

条 目 划 分 为 小 块 并 由 图 形 处 理 器 （ graphics
processing unit，GPU）工作组并行处理，通过计算

每块各颜色通道最小最大值归一化颜色、采用参考

帧压缩、优化存储参考颜色及位掩码辅助索引，实

表 3 国际采样增强研究归纳

Table 3 Overview of international sampling and enhancement research
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方法 类别 基础框架 发表期刊或会议

Eldar等人（Eldar等，1997） 下采样 传统方法 TIP

Alexa等人（Alexa等，2003） 上采样 学习方法 TVCG

Lipman等人（Lipman等，2007） 上采样 学习方法 TOG

Preiner等人（Preiner 等，2014） 上采样 学习方法 TOG

Borges等人（Borges 等，2022） 上采样 学习方法 TIP

Akhtar等人（Akhtar等，2022） 上采样 学习方法 TIP

Dell’Eva等人（Dell’Eva等，2022） 上采样 学习方法 3DV

Kathariya 等人（Kathariya 等，2024） 上采样 学习方法 VCIP

Dinesh 等人（Dinesh 等，2020） 上采样 学习方法 ICASSP

Dinesh 等人（Dinesh 等，2022） 上采样 学习方法 TIP

Heimann等人（Heimann等，2021） 上采样 学习方法 MMSP

Cho 等人（Cho 等，2023） 上采样 学习方法 Access

Guarda等人（Guarda等，2025） 上采样 学习方法 TMM

Yamamoto等人（Yamamoto等，2016） 质量增强 学习方法 ICIP

Dinesh 等人（Dinesh 等，2019） 质量增强 学习方法 MMSP

Watanabe等人（Watanabe等，2023） 质量增强 学习方法 ICASSP

Irfan等人（Irfan等，2021） 质量增强 学习方法 Access

Talha等人（Talha等，2024） 质量增强 学习方法 MMSP

Kathariya 等人（Kathariya 等，2024） 质量增强 学习方法 ICIP

图 11. 基于采样增强的编码系统示意
Fig.11 Schematic diagram of the sampling-augmentation-based coding system

现了超 20GB/s的压缩速度，在低分辨率场景下压缩

比可与现有方法媲美且支持随机访问解码。

采用端到端深度学习的范式，德国弗里德里希-
亚历山大-埃尔朗根-纽伦堡大学 André Kaup团队提

出基于稀疏张量的无损几何与属性联合概率建模方

法，构建基于自回归上下文的算术熵编码方法

（Nguyen等，2023），与第一代 G-PCC标准相比，

可显著降低编码码率。美国 InterDigital 公司的

Pinheiro团队提出 RNF-PCAC（Pinheiro 等，2024），
采用复杂度较低的可逆神经网络以极低的复杂度实

现属性的无损压缩。

1.2.2 采样增强

采样与增强处理是三维点云编码通信系统中的

关键环节，其核心作用是通过优化三维点云的几何

结构、纹理分布，从“源数据优化（预处理）”和“编

码后修复（后处理）”两个维度提升编码效率。预处

理技术通常包含三维点云下采样等方法（在保留关

键几何特征的前提下减少点数，进而降低编码码率）；

后处理技术则针对解码重建的三维点云，采用上采

样、质量增强等操作提升三维点云的重建质量，如

图 11所示。

1）采样方法。

三维点云下采样旨在对目标三维点云进行数据

筛选，减少点的数量。三维点云下采样方法通常分

为两种：传统方法和基于学习的方法。

传统方法一般通过分析三维点云几何先验，建

立统计模型，进而对点集进行筛选。最远点采样

（Eldar等，1997）通过不断选取待采样点集内距采

样点集最远的点，逐点地实现点云下采样；随机采

样以生成随机索引的方式选取三维点云中的点。基

于学习的方法采用深度神经网络，依据三维点云的

空间特性及下游任务（分类、分割、编码等），对
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三维点云进行自适应下采样。三维点云上采样通常

是指给定一个稀疏的低分辨率三维点云，生成稠密

的高分辨率三维点云，进而在解码端提升三维点云

的质量。

针对三维点云的几何信息，德国达姆施塔特工

业大学 Alexa Marc团队首先在移动最小二乘表面上

生成 Voronoi图，然后在该图对应的节点上进行插

值（Alexa 等，2003）。以色列特拉维夫大学 David
Levin 团队提出基于局部最优投影算子的非参数上

采样方法（Lipman等，2007）。奥地利格拉茨工业

大学 Preiner Reinhold团队提出基于高斯混合模型的

局部最优投影变体，该变体能在保留几何特征的同

时，高效地对含噪点云进行上采样（Preiner等，2014）。
巴西巴西利亚大学 Ricardo Queiroz团队采用分形几

何理论，通过学习不同分辨率下点云的相似性实现

了对体素化点云的上采样（Borges 等，2022）。美

国密苏里大学堪萨斯城分校 Zhu Li团队对体素化的

三维点云使用三维稀疏卷积进行空间插值（Akhtar
等，2022）。意大利博洛尼亚大学 Anthony团队采

用球面混合高斯模型实现了任意倍率的点云上采样

（Dell’Eva等，2022）。

对于颜色信息，加拿大西蒙弗雷泽大学 Bajić
Ivan V.团队通过结合三维点云法向量，提出基于图

全变分的三维彩色点云上采样方法（Kathariya 等，

2024）；随后，该团队又提出基于局部耦合的最近

点迭代策略对三维彩色点云进行局部上采样

（Dinesh 等，2020）。德国弗里德里希-亚历山大-
埃尔朗根-纽伦堡大学 Heimann Viktoria 团队通过构

建最小生成树将三维点投影到二维平面，为高分辨

率点生成颜色（Dinesh等，2022）；随后，他们利

用加权频率基函数的优化系数对颜色进行插值处理。

美国密苏里大学堪萨斯城分校 Zhu Li团队使用稀疏

卷积对多尺度体素化的三维点云颜色信息进行由粗

到细的渐进式插值（Heimann 等，2021）。巴基斯

坦信息技术大学 Iqbal Javed 团队用多尺度注意力提

取器获得特征，结合邻域引导颜色特征与专属数据

集，实现彩色 3D点云上采样（Cho等，2023）。葡

萄牙电信研究院F. Pereira团队提出基于数据驱动的

几何和颜色联合采样编码方法，在编码端使用体素

化方式下采样待编码点云并送入编码器中进行编码，

在解码端使用类似 U-Net的上采样神经网络插值出

高分辨率彩色点云（Guarda，2025）。

2）质量增强方法。

日本东京农工大学Yuichi Tanaka团队将图像领

域的 Multi-Wiener SURE-LET 去卷积方法推广至图

信号处理领域，提出了一种基于图谱域的点云属性

去模糊算法（Yamamoto 等，2016），通过维纳滤

波、子带分解与阈值处理，有效恢复模糊纹理，在

多种三维模型上显著提升了三维点云的颜色重建质

量。加拿大西蒙菲莎大学与美国约克大学 Ivan V.
Bajic 团队提出了一种基于凸图信号平滑先验的三

维点云颜色质量增强方法（Dinesh等，2019）。该

方法针对点云在采集过程中颜色信息受到高斯噪声

污染的问题，通过构建 k 最近邻图来捕捉点云几何

与颜色之间的关联性，并利用图拉普拉斯正则化作

为先验，将去噪问题建模为最大后验概率估计问题。

美国南加州大学 Antonio Ortega 团队提出了一种基

于三维块相似性的图滤波点云颜色质量增强方法

（Watanabe等，2023）。该方法提出基于信号功率

的自适应滤波器选择策略，自动确定低通滤波器的

迭代次数以平衡去噪强度与细节保留。意大利都灵

理工大学 Enrico Magli 团队提出了一种基于 k 近邻

图的几何质量增强方法（Irfan等，2021）。该方法

针对点云几何噪声问题，利用颜色与几何之间的相

关性，构建一个结合几何坐标与 RGB颜色的六维特

征空间来生成 k最近邻图，并通过 Tikhonov正则化

或全变分正则化进行凸优化，使噪声点沿图结构向

真实表面平滑移动。此外，该团队还提出了一种基

于谱图小波变换的几何与颜色联合质量增强方法

（Irfan等，2021）。该方法基于几何信息与颜色属

性之间的相关性，利用平滑信号能量集中在低频的

特性，采用数据驱动的自适应软阈值处理谱图小波

系数以去除噪声，最后通过逆变换得到去噪后的点

云。美国密苏里大学堪萨斯城分校 Zhu Li团队提出

了基于稀疏卷积的点云属性去块效应方法（Talha等，

2024）。该方法通过稀疏卷积技术结合图傅里叶变

换，将点云的属性进行去块效应处理，从而提高了

三维点云的重建质量。此外，该团队还提出了

TSF-Net3D（Kathariya 等，2024），将视频编解码

领域的 TSF-Net 方法扩展到三维点云属性增强。

TSF-Net3D 采用稀疏卷积与多尺度特征学习，在三

个尺度上进行特征提取，并通过通道级 Transformer
结构实现高效的信息聚合，有效去除了 G-PCC压缩

引入的颜色伪影。
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图 12. 三维点云质量评价方法示意
Fig.12 Schematic diagram of 3D point cloud quality assessment methods

1.2.3 质量评价

在三维点云的压缩编码与传输过程中不可避免

地会受到各类失真影响，导致几何变形、颜色退化

或空间分布不均等问题，严重影响用户的主观视觉

体验。因此，研究客观、准确且高效的点云质量评

价方法成为保障三维点云编码通信系统性能的关键。

近年来，国际学术界围绕全参考（full-reference，FR）、
部分参考（ reduced-reference， RR）与无参考

（no-reference，NR）三种评价范式展开了广泛而深

入的研究，涌现出一批基于点（point-based）、基于

投影（projection-based）及多模态（multi-modal）的

创新性点云质量评价方法，如图 12所示。

1）全参考质量评价。

全参考质量评价需要同时获取原始参考点云和

失真点云进行比较分析。

在基于点的方法研究中，美国 Google 公司

Philip A. Chou 团 队 率 先 提 出 了 点 到 点

（point-to-point，p2p）距离方法（Mekuria等，2016），
通过计算点云间欧氏距离来度量几何失真。随后，

日本三菱电机研究实验室的Tian团队提出了基于点

到平面（point-to-plane，p2pl）距离的几何失真度量

方法（Tian 等，2017）。该方法创新性地利用点到

平面距离衡量几何失真，在多尺度下分析局部平面

结构，可以有效反映点云的几何保真度。动态图像

专家组MPEG三维图形组已将 p2p和 p2pl作为点云

几何失真度量的标准方法（MPEG 3DG Group，
2019）。瑞士洛桑联邦理工学院多媒体信号处理组

的 Ebrahimi团队则提出了基于角度相似性的点云质

量评价方法（plane-to-plane, pl2pl）（Alexiou 等，

2018），通过衡量局部邻域内法向量之间的角度变

化来捕捉点云的感知失真。法国里昂大学 LIRIS 实

验室 Guillaume Lavoué团队将基于网格结构失真测

量（mesh structure distortion metric，MSDM）的方

法扩展至三维点云，提出了基于局部曲率统计特性

的质量评价方法，称为 PC-MSDM（Meynet等，2019）。
针对现有研究多关注几何失真而忽视颜色退化的局

限，荷兰数学与计算机科学中心的 Pablo Cesar团队

提出了基于颜色统计的点云质量评价方法（Viola 等，

2020），通过提取参考与失真点云的颜色统计特征

来量化颜色损伤，并可与几何质量指标融合生成全

局质量评分。巴西巴西利亚大学计算机科学系的

Mylène C. Q. Farias团队（Diniz等，2020；Diniz 等，

2020；Diniz等，2020；Diniz等，2021；Diniz等，

2021；Diniz等，2022）在该领域做出了系列贡献，

先后提出了基于多距离、局部二值模式、局部亮度

模式、感知颜色距离模式、基于颜色与几何纹理描

述符的 BitDance方法以及基于几何感知纹理描述符

的质量评价方法。这些方法针对点分布不均的特点，

改进了传统的图像特征描述符以适应点云邻域结构，

通过提取并比较参考与失真点云的特征统计量实现

质量评价。其中，BitDance方法适用于几何与颜色

退化程度不一致的场景；基于几何感知纹理描述符

的方法则特别设计了能够融合局部几何结构信息的

纹理描述符，提取几何感知纹理特征统计量，并结

合优化的距离度量与回归模型构建客观质量预测框

架。此外，法国里昂大学 LIRIS 实验室的 Guillaume
Lavoué团队还提出了 PCQM方法（Meynet等，2020），
将几何特征与颜色特征进行最优加权融合。葡萄牙

里斯本高等技术学院与电信研究所的 João Ascenso
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团队则提出了基于广义 Hausdorff距离、马氏距离以

及改进 PSNR 的多种点云几何质量评价方法

（Javaheri 等，2020；Javaheri 等，2020；Javaheri
等，2020），并进一步提出了基于点分布的几何与

颜色联合质量评价方法（Javaheri等，2021）。该方

法利用马氏距离的尺度不变特性，分别度量点在几

何和颜色上的局部分布失真，并通过融合两者构建

联合质量指标，实现了对点云几何结构与颜色信息

退化的综合评价。瑞士洛桑联邦理工学院多媒体信

号处理组 Alexiou 团队开发了面向点云结构相似性

的 PointSSIM方法（Alexiou等，2020），其设计思

想类似于经典的结构相似性指数（ structural
similarity index，SSIM）。法国奥尔良大学 PRISME
实验室的 Frédéric Dufaux团队则探索了基于卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）和支

持向量回归（support vector regression，SVR）的机

器学习方法（Chetouani 等，2021；Chetouani 等，

2022），通过提取几何、曲率和颜色差异特征进行

质量预测。该团队还提出了基于深度特征交叉的质

量评价方法（Tliba等，2022），采用双分支残差置

换不变神经网络实现端到端的全参考质量预测。日

本KDDI Research公司与美国南加州大学的Antonio
Ortega团队提出了基于 SVR的全参考点云质量评价

方法（Watanabe等，2023），系统性地采用几何与

颜色失真相关的五类全参考指标作为支持向量回归

器的输入，构建了有效的质量预测模型。

在基于投影的研究方向上，瑞士洛桑联邦理工

学院 Ebrahimi团队提出了基于体素化投影的质量评

价方法（Torlig 等，2018），通过实时将三维点云

体素化并投影到二维平面，生成可交互的二维视图，

利用成熟的 2D图像质量度量模型对投影图像进行

评价。加拿大女王大学的 Javaheri 团队针对传统投

影类指标存在的参考图像与失真图像投影错位问题，

提出了基于几何与颜色联合投影的质量评价方法

（Javaheri等，2022）。该方法通过协同对齐几何与

颜色的投影视图，显著提升了主观感知与客观评分

的相关性。瑞士洛桑联邦理工学院 Ebrahimi团队在

此基础上发展了多尺度点云结构相似性质量评价方

法 MS-PointSSIM（Lazzarotto 等，2023），在不同

体素化精度下对参考与失真点云进行多尺度结构相

似性计算。荷兰数学与计算机科学中心 Pablo Cesar
团队提出了基于主成分分析（principal components
analysis，PCA）描述符的 PointPCA方法（Alexiou
等，2024），针对几何与纹理数据分别进行 PCA分

解，提取具有感知相关性的局部形状与外观统计特

征。该团队进一步扩展了这一工作，提出了

PointPCA+方法（Zhou 等，2023），仅在几何数据

上应用 PCA，并通过更高效的计算方式和特征选择

模块增强评价性能。美国南加州大学与美国 KDDI
Research 公司的 Antonio Ortega 团队则首次将谱图

小波（spectral graph wavelets，SGW）引入点云质量

评价（Watanabe等，2024），提取参考与失真点云

在坐标和颜色信号上的 SGW 系数并进行比较，构

建了新的质量测度。

多模态全参考评价方法代表了更综合的研究方

向。巴西巴西利亚大学的Mylene C. Q. Farias团队提

出了融合投影、几何与纹理相似性的点云质量评价

方法（Freitas等，2023）。该方法将点云投影为三

维空间中的 2D流形，生成包含纹理信息的纹理图，

并采用多尺度旋转不变的主导旋转局部二值模式提

取统计特征以计算纹理相似性，同时使用纯几何距

离度量几何相似性，最后通过堆叠回归器融合实现

质量预测。

2）部分参考质量评价。

部分参考质量评价方法仅需从参考点云中提取

有限的辅助信息进行质量评价。荷兰数学与计算机

科学中心的 Pablo Cesar团队从参考点云中提取几何、

颜色和法向量的统计特征作为辅助信息，在接收端

评价压缩编码导致的视觉质量退化（Viola 等，2020）。
摩洛哥穆罕默德五世大学的 Hocine Cherifi 团队则

提出了基于马氏距离的点云质量评价方法（Laazoufi
等，2022），通过提取参考与失真点云的几何及感

知属性（如熵、均值、标准差、偏度、峰度等）构

建特征向量，利用马氏距离计算两特征向量间的感

知差异，并采用随机森林回归器预测质量得分。

3）无参考质量评价。

无参考点云质量评价方法在原始参考点云不可

用的情况下进行盲评，近年来受到越来越多的关注。

在基于点的研究中，法国奥尔良大学 PRISME
实验室与法国巴黎-萨克雷大学Aladine Chetouani团
队提出了基于深度学习的无参考点云质量评价方法

（Chetouani等，2021），从局部邻域块中提取几何

距离、局部曲率和亮度值等低层特征，再利用深度

神经网络学习这些特征到主观平均意见分（mean of
opinion scores，MOS）之间的映射关系。法国巴黎-
萨克雷大学 Frédéric Dufaux团队则提出了基于表示

学习优化的无参考评价方法（Tliba等，2022），通

过端到端深度网络从随机选取的少量远距离局部点
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表 4 国际质量评价研究归纳

Table 4 Overview of international quality assessment research

方法 几何编码 基础框架 发表期刊或会议

Mekuria等人（Mekuria 等，2016） 全参考 传统方法 ISO/IEC

Tian等人（Tian等，2017） 全参考 传统方法 ICIP

动态图像专家组MPEG三维图形组（MPEG 3DG Group，2019） 全参考 传统方法 ISO/IEC

Alexiou等人（Alexiou 等，2018） 全参考 传统方法 ICME

Meynet 等人（Meynet 等，2019） 全参考 传统方法 QoMEX

Viola等人（Viola等，2020） 全参考 传统方法 SPL

Diniz等人（Diniz等，2020） 全参考 传统方法 ICIP

Diniz等人（Diniz等，2020） 全参考 传统方法 QoMEX

Diniz等人（Diniz等，2020） 全参考 传统方法 MMSP

Diniz等人（Diniz等，2021） 全参考 传统方法 EI

Diniz等人（Diniz等，2021） 全参考 传统方法 SPL

Diniz等人（Diniz等，2022） 全参考 传统方法 Computers & Graphics

Meynet 等人（Meynet 等，2020） 全参考 传统方法 QoMEX

Javaheri 等人（Javaheri等，2020） 全参考 传统方法 QoMEX

Javaheri 等人（Javaheri等，2020） 全参考 传统方法 ICIP

Javaheri 等人（Javaheri等，2020） 全参考 传统方法 SPL

Javaheri 等人（Javaheri等，2021） 全参考 传统方法 MMSP

Alexiou等人（Alexiou 等，2020） 全参考 传统方法 ICMEW

Chetouani 等人（Chetouani 等，2021） 全参考 传统方法 MMSP

Chetouani 等人（Chetouani 等，2022） 全参考 传统方法 EI

Tliba等人（Tliba等，2022） 全参考 传统方法 QoE-VMA

Watanabe 等人（Watanabe 等，2023） 全参考 传统方法 ICIPCW

Torlig等人（Torlig等，2018） 全参考 传统方法 SPIE

Javaheri 等人（Javaheri等，2022） 全参考 传统方法 Access

Lazzarotto 等人（Lazzarotto 等，2023） 全参考 传统方法 MMSP

Alexiou等人（Alexiou 等，2024） 全参考 传统方法 EURASIP

Zhou 等人（Zhou 等，2023） 全参考 传统方法 ICIPCW

Watanabe 等人（Watanabe 等，2024） 全参考 传统方法 ICIP

Freitas等人（Freitas 等，2023） 全参考 传统方法 The Visual Computer

Viola等人（Viola等，2020） 部分参考 传统方法 SPL

Laazoufi 等人（Laazoufi 等，2022） 部分参考 传统方法 SITIS

Chetouani 等人（Chetouani 等，2021） 无参考 学习方法 ICMEW

Tliba等人（Tliba等，2022） 无参考 学习方法 ICIP

Watanabe 等人（Watanabe 等，2023） 无参考 传统方法 ICIPCW

Bourbia等人（Bourbia 等，2023） 无参考 学习方法 CBMI

Tliba等人（Tliba等，2023） 无参考 学习方法 ICAASP

Tliba等人（Tliba等，2023） 无参考 学习方法 GRETSI

Bourbia等人（Bourbia 等，2022） 无参考 学习方法 QoMEX

Bourbia等人（Bourbia 等，2022） 无参考 学习方法 VISIGRAPP

Bourbia等人（Bourbia 等，2023） 无参考 学习方法 Access

Messai 等人（Messai 等，2023） 无参考 学习方法 ICIPCW
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表 4 国际质量评价研究归纳（续）

Table 4 Overview of international quality assessment research (continued)

方法 几何编码 基础框架 发表期刊或会议

Tliba等人（Tliba等，2024） 无参考 学习方法 ICASSP

Zhou 等人（Zhou 等，2024） 无参考 学习方法 QoE-VMA

Zhou 等人（Zhou 等，2024） 无参考 学习方法 ACM MM

Chatterjee等人（Chatterjee 等，2024） 无参考 学习方法 IPTA

Gupta 等人（Gupta等，2025） 无参考 学习方法 ICIP

云块中提取特征，充分挖掘点云内在结构特性。日

本 KDDI Research 公司与南加州大学的 Antonio
Ortega 团队提出了基于支持向量回归的无参考评价

方法（Watanabe等，2023），在无参考场景下基于

点云构建图结构并提取图特征用于质量预测。摩洛

哥穆罕默德五世大学的 Mohammed El Hassouni 团
队提出了面向几何失真的多流无参考点云质量评价

方法（Bourbia等，2023），采用端到端的点基多流

模型，融合点云的法向量、曲率和几何坐标以捕捉

几何退化特征。法国巴黎 -萨克雷大学 Frédéric
Dufaux 团 队 还 提 出 了 基 于 图 神 经 网 络 的

PCQA-GraphPoint方法和基于 Transformer架构的新

型评价方法（Tliba 等，2023；Tliba 等，2023）。

前者通过构建点云局部邻接图利用图神经网络

（graph neural networks，GNN）学习点之间内在的

几何结构依赖关系；后者则通过注意力机制学习局

部语义关联，并在多层级上自适应融合几何与颜色

信息。荷兰数学与计算机科学中心的 Pablo Cesar团
队系统考察了常用于全参考点云质量评价的几何与

纹理特征在无参考场景下的适用性（Smitskamp等，

2023）。摩洛哥穆罕默德五世大学 LRIT 实验室的

Mohammed El Hassouni团队）提出了基于一维卷积

神经网络的无参考评价方法（Laazoufi 等，2024，
将 ImageNet 预训练的二维卷积神经网络模型迁移

至一维卷积神经网络以提取语义特征。该团队还提

出了基于 3D 视觉显著性与自然场景统计（natural
scene statistics，NSS）引导的多任务深度学习无参

考评价方法（Bourbia等，2024；Bourbia等，2025），
将 NSS 特征估计作为辅助任务，与主质量预测任务

共同训练，通过多任务学习机制增强模型对点云自

然性与退化特征的联合表征能力。

基于投影的无参考评价研究中，摩洛哥穆罕默

德五世大学 LRIT 实验室Mohammed El Hassouni团
队提出了基于 Transformer 与视觉显著性的方法

（Bourbia等，2022），通过多视角渲染生成点云的

二维投影，并结合显著性图加权突出人眼关注区域。

他们还提出了基于卷积神经网络的无参考投影式评

价方法（Bourbia等，2022），将点云多视角投影为

二维图像，并利用基于 VGG-16 的深度卷积神经网

络结合迁移学习提取视觉特征。随后，该团队进一

步提出了基于多视角投影与深度卷积神经网络的评

价方法（Bourbia等，2023），通过透视投影将点云

渲染为多个 2D 视图，并将其分割为图像块输入

CNN。法国里昂大学的 Yann Gavet团队则创新性地

引入频率幅值作为表征压缩引起的空间退化模式的

指标，结合几何与颜色信息，并采用轻量级混合深

度模型实现特征提取与质量预测（Messai等，2023）。
Frédéric Dufaux 团队针对深度网络在投影图像识别

中偏向全局语义而忽略局部退化细节的问题，提出

了兼顾表征抽象与局部细节保留的质量评价方法

（Tliba等，2024），采用双分支监督与无监督联合

训练策略。

多模态无参考评价方法代表了该领域的前沿方

向。荷兰数学与计算机科学中心的 Pablo Cesar团队

提出了视觉显著性引导的多模态无参考点云质量评

价方法 ViSam-PCQA（Zhou等，2024）。该方法将

点云投影为二维纹理、深度和法向图，并基于纹理

图生成显著性图，结合深度信息进行优化，随后利

用 Transformer融合三个模态的高层特征。他们还提

出了多任务引导的多模态无参考评价方法M3-Unity
（Zhou等，2024），通过几何、颜色等四种跨维度

模态表征点云，引入注意力机制建立三维与二维局

部块间的内外关联。比利时鲁汶大学的 Last Author
团队提出了多模态混合的无参考点云质量评价框架

MHyNet-PC（Chatterjee 等，2024），融合二维与三

维双模态特征。美国德克萨斯大学奥斯汀分校与瑞

典爱立信研究院的Alan C. Bovik团队则首次将多模

态大模型（large multimodal model，LMM）引入三

维点云质量评价（Gupta 等，2025），通过融合文

本描述、二维投影图像和三维点云视图等多种模态

信息，实现端到端的质量预测。

1.2.4 传输控制
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三维点云的传输控制主要包括两个方面。一是

在给定信道带宽的条件下，如何控制编码器的参数，

使得编码码流符合目标码率，即码率控制，如图 13
所示；二是设计联合信源信道编码方法（即狭义上

的语义通信），使得编码码流能够有效抵抗信道噪

声，如图 14所示，避免“悬崖效应”，即信道噪声

过大导致终端接收的码流完全无法解码，仅当信道

的信噪比大于某个阈值后，终端码流才可正确解码。

1）码率控制。

在码率控制方面，美国纽约州立大学和罗格斯

大学团队 Yao Liu 团队联合提出了一种基于频域的

低延时码率分配方法（Wang等，2023），通过将动

态点云数据转换为一维频域向量，并使用两个单层

线性回归模型来估计几何和属性信息的码率，以实

现比特分配。美国密苏里大学堪萨斯城分校 Zhu Li
团队提出了一种针对 V-PCC 的码率控制方法（Li
等，2020），首先提出了几何和属性之间的视频级

比特分配算法，并依次进行图像组（group of picture，
GOP）级，帧级和基本单元级比特分配；然后在基

本单元级层面，对未占用像素的基本单元不分配比

特并忽略其失真；最后在同一层级结构内，寻找上

一帧中内容相似的对应基本单元来更新码率模型，

提高预测精度。Kenji Nonaka 团队提出一种基于

G-PCC八叉树编码的码率控制方法（Hanaoka等，

2025），引入自适应最小均方算法（least mean squares，
LMS），利用帧间相关性更新码率模型参数，在此

基础上提出动态量化步长控制策略，根据码率误差

的变化趋势调整 LMS的更新步长，实现精确的码率

控制。

图 13. 码率控制示意图
Fig.13 Schematic diagram of rate control

图 14. 联合信源信道编码
Fig.14 Joint source-channel coding

2）联合信源信道编码。

在联合信源信道编码方面，Deniz Gündüz 团队

首次提出了针对三维点云的联合信源信道编码技术

（Bian 等，2024），设计了一种新颖的信噪比

（signal-to-noise ratio，SNR）自适应模块，使得训

练后的模型在不同 SNR 条件下都能得到较高的重

建质量。Takashi Watanabe团队提出了基于图自编码

器架构的三维点云联合信源信道编码方法（Ibuki等，

2025），并通过模拟调制直接映射到传输符号，并

包含非均匀丢弃机制，提供无速率特性，使点云质

量能够随着可用带宽的增加而渐进式增强。

2 国内研究进展

2.1 产业界（国内标准组织）研究进展

国内产业界在点云压缩领域也开展了系统性研

究，逐步构建起以传统编码方法为基础、端到端深

度学习方法为前沿的技术体系，并依托中国音视频

编解码标准工作组（ audio video coding standard
workgroup of china，AVS）推动技术标准制定工作。

当前，国内研究主要聚焦于物体点云压缩与雷达点

云压缩两个任务方向，形成了“传统方法夯实基础、

深度学习引领创新、标准建设推动落地”的发展格局。

在国内，点云压缩的标准化工作主要由 AVS工

作组主导，旨在建立自主可控的三维点云编码标准，

减少对 MPEG G-PCC 等国际标准的依赖。AVS 点

云压缩标准已形成较为完整的几何与属性压缩框架，

涵盖静态与动态点云的编码需求。

在几何编码方面，AVS采用“八叉树划分”与

“预测树”相结合的混合策略。八叉树方法通过隐

式分区生成占用码，结合上下文自适应二进制算术

编码算法（context adaptive binary arithmetic coding，
CABAC）实现高效压缩，尤其适用于稀疏点云。为

h
h
h
h
h
h
h
h
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提升编码效率，AVS引入了孤立点模式和平面模式，

分别优化稀疏区域与近似平面区域的表示。预测树

则适用于低延迟场景，通过邻近点的空间预测减少

冗余信息。为进一步提升复杂几何结构的压缩性能，

北京大学高伟团队提出了基于几何预测树的残差编

码优化方法（Qin 等，2022），显著提升了率失真

性能。值得注意的是，AVS PCC在设计过程中充分

考虑了雷达点云数据特点，北京大学李革团队针对

高楼密集、道路交错等典型场景优化了码率控制方

案（Wang等，2023）。

图 15. AVS三维点云编码标准结构示意

Fig.15 Structure of the AVS 3D point cloud coding standard

在属性编码方面，AVS支持多层变换方法与插

值预测方法。多层变换方法基于 Hilbert 或 Morton
空间填充曲线构建层级结构，利用小波变换提取 DC
和 AC系数进行逐层编码；插值预测方法则在空间

邻域内进行属性预测，结合跨属性预测与 LoD结构

提升压缩效率。北京大学深圳研究生院高伟团队提

出了基于自适应上下文模型的点云属性熵编码方法

（Ma 等，2021）、基于变换系数的属性熵编解码器

（Ma 等，2021），以及针对点云颜色属性的熵编码

方案（Ma 等，2021；Ma 等，2021），有效提升了

属性压缩的精度与效率。此外，在标准中还创新性

地提出了“语义辅助压缩”机制，即在编码前引入

轻量级语义分割网络，识别车辆、行人、建筑等关

键语义类别，并根据不同类别设定差异化的量化参

数与编码模式。该方法在保持关键目标质量的同时，

显著降低了整体码率，尤其适用于自动驾驶等对目

标识别精度要求高的场景。此外，AVS PCC标准草

案配套提供了开源测试模型与参考软件（《信息技

术 时空图形数据编码 第 2部分：点云》，2024），

极大降低了产业界的技术接入门槛，加速了技术落

地与生态构建。

此外，AVS也正在探索制定基于端到端深度学

习的点云压缩标准，称为 AVS AI-PCC，以期突破

传统方法在率失真性能上的瓶颈。围绕 AI-PCC 北

京大学深圳研究生院、腾讯公司、鹏城实验室、西

安电子科技大学、山东大学等提出多种创新编码方

案，积极推动 AVS AI-PCC标准制定工作。典型架

构采用分层潜变量模型与自回归先验，通过编码器

将点云映射为低维潜在表示，解码器负责重建几何

结构，并利用超先验网络建模潜在特征的空间相关

性，实现高效熵编码。AVS AI-PCC 当前的重点研

究方向包括：基于超分轻量级上采样网络的压缩、

码率控制优化、基于隐式神经表示的压缩，以及面

向渲染的压缩。在具体技术提案中，多项研究成果

已进入标准探索实验（engineering estimate，EE）阶

段。例如，提案（AVS点云标准组，2025）提出基

于轻量化超分网络的点云几何有损压缩算法，通过

内容自适应的上采样实现高效重建；提案（AVS点

云标准组，2025；AVS点云标准组，2024）进一步

优化该框架，形成多版本技术报告，推动标准化进

程。在动态点云压缩方面，提案（AVS点云标准组，

2025；AVS 点云标准组 ，2025）提出基于动态路

由的几何压缩与码率控制方法，最终结合非均匀八

分组技术，实现了统一的有损与无损压缩方案。在

前沿探索上，提案（AVS点云标准组，2025）提出

基于隐式神经表示的动态点云无损压缩，利用神经

网络隐式表达点云几何结构，具备高重建精度与低

存储开销的潜力。同时，提案（AVS点云标准组，

2025）聚焦于面向渲染的属性压缩，通过优化颜色、

反射率等属性的编码策略，显著提升虚拟现实

（virtual reality,VR）/增强现实（augmented reality，
AR）场景下的视觉质量与沉浸感。为支撑算法评估

与标准化进程，北京大学深圳研究生院高伟团队构

建了端到端的动态点云压缩数据集与基准测试平台

（Xie 等，2025），为各类算法的公平比较与持续

优化提供了重要支撑。该平台涵盖多种典型场景与

评价指标，已成为 AVS AI-PCC 标准评估的核心工

具。相较于 G-PCC和 V-PCC，目前的代表性方案可

以使压缩效率提升约 30%～50%（Ma等，2025；Li
等，2024）。针对自动驾驶中雷达点云的特殊结构，

一些代表性研究工作强调“场景驱动”与“实时优先”，

力求在压缩效率与编解码延迟之间取得平衡。2025
年 7 月，AVS 启动 AI-PCC 的提案征集（call for
proposals，CFP）（AVS 点云标准组，2025）与通
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用测试条件（common test conditions，CTC）（AVS
点云标准组，2025）制定，明确以 KITTI、Ford、
Livox等典型雷达数据集为测试基准，推动深度学习

方法在该领域的应用。在几何压缩方面，中山大学

郭裕兰与鹏城实验室联合团队（AVS点云标准组，

2025）提出基于体素重稠密化的实时压缩方法，通

过“下采样-特征提取-上采样”流程，在保证实时性

的前提下实现接近 20%的 BD-rate 增益。另一类方

法利用 LiDAR的球面扫描特性，将点云转换至球坐

标系建模。山东大学元辉团队（AVS点云标准组，

2025）提出的 LPCM方案设计预测树结构捕捉角度

间的长期相关性，并引入变分半径压缩与差异化量

化策略，显著提升率失真性能。在动态点云压缩方

面，中山大学郭裕兰、北京大学深圳研究生院高伟、

鹏城实验室联合团队等人（AVS点云标准组，2025）
提出基于相关性扩散的分层预测八叉树方法，通过

树状迭代匹配机制建立跨帧节点对应关系，有效挖

掘时间维度的结构相似性，实现高效动态压缩。在

属性压缩方面，北京大学深圳研究生院李革和鹏城

实验室联合团队（AVS点云标准组，2024）提出基

于分层注意力的属性编码方案，利用希尔伯特排序

实现点云有序化处理，结合注意力网络建模反射率

等属性的概率分布，支持无损与有损编码模式。北

京大学深圳研究生院李革和鹏城实验室联合团队

（AVS点云标准组，2025）则提出一种基于 LoD的

属性压缩方法，将点云划分为多个细节层次，构建

多级参考集作为上下文，显著提升熵模型的准确性。

此外，针对雷达点云分布不均的特性，隐式压缩思

路展现出独特优势。北京大学深圳研究生院李革和

鹏城实验室联合团队（AVS点云标准组，2025）提

出的基于隐式压缩的增强层，可用于低码率雷达点

云的后处理，进一步提升重建质量。总体来看，国

内在雷达点云压缩编码领域已形成以深度学习为核

心、兼顾实时性与压缩效率的技术路径，在特定应

用场景下达到国际先进水平。

综上所述，中国在点云压缩领域的研究已形成

系统化、协同化的发展格局。以 AVS标准体系为牵

引，传统编码方法在几何与属性压缩方面持续优化，

夯实了技术基础。以北京大学深圳研究生院、腾讯

公司、鹏城实验室、西安电子科技大学、中山大学、

南京大学、山东大学等为代表的高校与企业联合攻

关，在端到端深度学习压缩算法上取得突破性进展，

尤其在自动驾驶雷达点云压缩领域展现出独特优势。

未来，随着 5G/6G通信、车路协同与元宇宙等应用

的深入普及，点云压缩技术将面临更高实时性、更

低码率与更强语义理解能力的挑战。同时，AVS标

准的持续迭代与开源生态的完善，将为点云技术的

规模化应用提供坚实支撑，助力中国在全球三维视

觉编码通信领域占据领先地位。

2.2 学术界研究进展

2.2.1 压缩编码方法

点云作为三维世界的核心数字载体，其数据的

无序性与稀疏性给高效压缩带来了本质挑战，国内

研究者们为此贡献了大量开创性工作（Wang 等，

2025；Gao等，2025）。纵观国内研究发展脉络，针

对点云压缩的探索主要围绕两条主线展开：几何信

息编码与属性信息编码。

1）几何有损编码方法。

自编码器是一种经典的编码范式，目前在点云

几何有损编码领域已得到广泛的研究。自编码器在

编码端使用堆叠的神经网络模型提取待编码信源的

潜在表示，然后借助熵模型建模该潜在表示的概率

分布实现潜在表示的高效熵编码；在解码端，则基

于神经网络模型对潜在表示的映射来重建点云。然

而，点云数据与传统的图像数据存在本质区别，它

缺乏规整的网格结构，这使得传统的卷积神经网络

难以直接应用。为了应对这一挑战，研究者们开始

探索一种直接处理原始点集的方法。因此，不依赖

于结构化预处理、直接在三维空间中对稀疏无序的

点进行操作的“点模型”，成为一种直接且符合数据

本质的解决方案。

这一思路的奠基之作是PointNet与PointNet++。
它们通过共享的多层感知机独立处理每个点，再利

用对称函数（如最大池化）聚合全局信息，巧妙地

解决了点集的无序性问题。这一思路为直接从点云

中学习特征开辟了道路，国内后续的大量研究工作

都深受其启发，核心思想均是围绕如何更有效地利

用点间相关性来提取局部特征，并最终实现数据压

缩。

在此基础上，国内研究团队展开了丰富的探索。

例如，北京大学李革团队首次将变分自编码器引入

点云几何压缩领域（Yan等，2019）。随后，浙江大

学刘勇团队在自编码器架构的基础之上融入多尺度

特征提取与分层重建的思想（Huang等，2019）。北

京大学高文院士团队提出了另一种多尺度端到端的

几何压缩框架（Xu等，2022），利用 Point Transformer
提取全局特征，再通过多尺度邻居嵌入策略捕捉细

节，最后在解码端借助基于局部和全局特征的图形
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空间扩展进行高质量重建。上海交通大学徐异凌团

表 5 国内几何压缩编码研究归纳

Table 5 Overview of domestic geometry compression research

方法 任务类型 基础框架 发表期刊或会议

Yan等人（Yan等，2019） 几何有损 点 ArXiv

Huang等人（Huang等，2019） 几何有损 点 ACM MM

Xu等人（Xu等，2022） 几何有损 点 ICIP

Gao 等人（Gao 等，2021） 几何有损 点 ICIP

Liang 等人（Liang等，2022） 几何有损 点 ICMR

Zhang等人（Zhang 等，2022） 几何有损 点 APCCPA

Shen 等人（Shen 等，2024） 几何有损 点 TMM

You等人（You等，2021） 几何有损 点 ACM MMAsia

IPDAE（You等，2022） 几何有损 点 APCCPA

Huang等人（Huang等，2023） 几何有损 点 ICIG

He等人（He等，2022） 几何有损 点 CVPR

msLPCC（Wang等，2024） 几何有损 点 AAAI

Pointsoup（You等，2024） 几何有损 点 IJCAI

Wang 等人（Wang 等，2021） 几何有损 体素 TCSVT

PCGCv2（Wang 等，2021） 几何有损 体素 DCC

PCGFormer（Liu 等，2022） 几何有损 体素 VCIP

Lu 等人（Lu 等，2024） 几何有损 体素 Electron. Lett.

SAS-VAE（Chen 等，2024） 几何有损 体素 TBC

Yu等人（Yu等，2023） 几何有损 体素 ICME

Yu等人（Yu等，2025） 几何有损 体素 TMM

SparsePCGC（Wang 等，2022） 几何有损 体素 TPAMI

UniPCGC（Wang 等，2025） 几何有损 体素 AAAI

D-DPCC（Fan等，2022） 几何有损 体素 IJCAI

Xia等人（Xia等，2023） 几何有损 体素 ACM MM

DPCC-STTM（Zhou 等，2024） 几何有损 体素 DCC

patchDPCC（Pan等，2024） 几何有损 体素 AAAI

AdaDPCC（Zhang等，2025） 几何有损 体素 AAAI

FMT-DPCC（Deng等，2025） 几何有损 体素 ArXiv

ScanPCGC（Deng 等，2024） 几何有损 体素 ICASSP

ViewPCGC（Zheng等，2024） 几何有损 体素 ACM MM

RENO（You 等，2025） 几何有损 体素 CVPR

suLPCC（Wang等，2025） 几何有损 体素 TII

DeepPCC（Zhang等，2024） 几何有损 体素 TETCI

YOGA（Zhang等，2023） 几何有损 体素 ACM MM

Unicorn（Wang等，2025） 几何无损及有损 体素 TPAMI

Sun等人（Sun等，2019） 几何有损 二维投影 RAL

Sun等人（Sun等，2020） 几何有损 二维投影 RAL

Zhao等人（Zhao等，2022） 几何有损 二维投影 TBC

Li 等人（Li 等，2019） 几何有损 二维投影 TIP

Li 等人（Li 等，2020） 几何有损 二维投影 TMM

h
h
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Zhu等人（Zhu等，2020） 几何有损 二维投影 TCSVT

表 5 国内几何压缩编码研究归纳（续）

Table 5 Overview of domestic geometry compression research (continued)

方法 任务类型 基础框架 发表期刊或会议

Xiong 等人（Xiong 等，2021） 几何有损 二维投影 TCSVT

Xiong 等人（Xiong 等，2022） 几何有损 二维投影 TMM

R-PCC（Wang等，2022） 几何有损 二维投影 ICRA

Zhao等人（Zhao等，2022） 几何有损 二维投影 TCSVT

VoxelContext-Net（Que等，2021） 几何无损 八叉树 CVPR

OctAttention（Fu 等，2022） 几何无损 八叉树 AAAI

OctFormer（Cui 等，2023） 几何无损 八叉树 AAAI

Fan 等人（Fan 等，2023） 几何无损 八叉树 TCSVT

ECM-OPCC（Jin等，2024） 几何无损 八叉树 ICASSP

EHEM（Song等，2023） 几何无损 八叉树 CVPR

Sun等人（Sun等，2024） 几何无损 八叉树 JETCAS

Sun等人（Sun等，2024） 几何无损 八叉树 SPL

PVContext（Zhang等，2024） 几何无损 八叉树 ArXiv

GAEM（Cui 等，2025） 几何无损 八叉树 TCSVT

GCFI-Net（Wang 等，2025） 几何无损 八叉树 TMC

TopNet（Wang 等，2025） 几何无损 八叉树 CVPR

STAEM（Song等，2023） 几何无损 八叉树 ICME

Zuo等人（Zuo等，2023） 几何无损 八叉树 VCIP

Sun等人（Sun等，2023） 几何无损 八叉树 VCIP

DAPCC（Cui 等，2025） 几何无损 八叉树 TGRS

DuOct（Cui 等，2024） 几何无损 八叉树 ICRA

Lin等人（Lin 等，2023） 几何无损 八叉树 ICASSP

Song等人（Song等，2021） 几何无损 八叉树 ICME

队则提出一种基于神经图采样的编码方法（Gao等，

2021），通过点对点的欧几里得距离为每个点构建局

部图，在编码端利用多尺度邻域聚合方法提取潜在

特征，并借助超先验模型进行熵编码。

然而，研究者们很快发现，仅仅依赖固定的局

部聚合操作，难以捕捉点与点之间更长程、更复杂

的依赖关系。为了突破这一瓶颈，引入注意力机制

与 Transformer成为关键一步。例如，中山大学梁凡

团队提出一种完全由多层感知机和注意力模块组成

的自编码器（Liang等，2022），验证了注意力机制

作为核心构件的潜力。随后，杭州师范大学丁丹丹

团队提出将 Transformer模块嵌入到多尺度架构中，

使其能在不同尺度下提取并增强用于熵编码的有效

特征（Zhang等，2022）。同济大学吴俊团队（现复

旦大学）则进一步深化了这种思想，其提出的基于

关系感知的 Transformer 结构能够在几何与特征双

重空间中聚合邻居关系，并通过基于注意力的反卷

积模块解决重建点云中的局部重复模式问题（Shen
等，2024）。

尽管“点模型”在网络结构上不断演进，但也

暴露出其表达能力和可扩展性的局限。当点云规模

从数千跃升至数百万级别时，依赖固定半径或邻居

数量的局部聚合操作，无论在计算成本还是在捕捉

宏大全局结构的能力上，都面临显著挑战。

为了应对这一挑战，国内的一些研究者们开始

采用基于分块（patch-based）的策略，这种方法通

过将庞大点云分解为多个独立的、小规模的局部块

进行处理，有效缓解了点模型在处理大规模数据时

的扩展性问题。例如，南京航空航天大学高攀团队

提出一种基于分块策略的自编码器（You等，2021），
使用最远点采样与 k最近邻算法进行块划分，并对

每个块独立编解码。其改进版本 IPDAE（You等，

2022）中，进一步引入八叉树编码压缩中心点、利

用可学习上下文模型进行熵编码、乃至通过对抗性
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网络优化重建均匀性，形成了一套成熟的压缩流程。

针对激光雷达点云的数据特性，深圳大学王妙辉团

队则提出了一种有序分块算法（Huang等，2023），
保证了块处理的高效与并行。

在解决核心问题的同时，一些研究也向着更具

体、更实际的应用场景分化。例如，复旦大学薛向

阳团队提出一种能够保留局部密度信息的编码方法

（He 等，2022），通过精巧的嵌入方式和上采样模

块设计，解决了现有工作中常见的点簇集聚问题。

深圳大学谢伍媛团队提出的 msLPCC 框架（Wang
等，2024），通过多层解耦实现了可伸缩的重建质量，

满足了不同应用场景的带宽需求。南京航空航天大

学高攀团队提出的 Pointsoup方法（You等，2024），
则从传统的 Trisoup编码器中汲取灵感，在实现高性

能的同时，将极低的解码延迟作为核心优化目标。

面对包含数百万个点的大规模点云，将无序点

云体素化构建为规整的三维体素，是一种更具扩展

性的处理思路。

例如，南京大学马展团队的早期工作提出了一

种端到端的点云几何学习压缩框架（Wang等，2021），
将点云中的点表示为三维空间中的体素，随后通过

堆叠的三维卷积提取紧凑的潜在特征，最后使用熵

模型和算术编码器来对隐空间变量进行编码。然而，

传统的三维卷积对感受野内的所有体素进行操作以

预测其占用状态（0或 1），而不区分体素是否被占

用，这导致了高昂的计算复杂度。针对该问题，南

京大学马展团队提出了 PCGCv2（Wang等，2021），
首次将稀疏张量以及对应的稀疏卷积引入到点云几

何编码领域中。三维点云的稀疏张量表示使得点云

数据格式有了更简洁的定义，与传统的三维卷积相

比，稀疏卷积只计算存在点的坐标，使得计算复杂

度大大降低，为高效处理大规模体素化点云开辟了

新的道路。

在 PCGCv2 提出的多尺度稀疏卷积网络基础框

架之上，后续研究从不同角度进行了深化和拓展。

例如，杭州师范大学丁丹丹团队提出了 PCGFormer
（Liu 等，2022），在多尺度稀疏卷积网络基础上引

入了基于 k最近邻算法的局部自注意力机制，克服

了固定卷积核在捕捉稀疏、不规则点云局部结构上

的局限。长春理工大学韩成团队则通过引入级联残

差模块与稀疏注意力模块，同时强化了网络在局部

细节和全局结构两个层面的特征学习（Lu等，2024）。
福州大学赵铁松团队提出的 SAS-VAE（Chen 等，

2024）实现了一种非对称的设计，采用一个复杂的

多尺度编码器来强化特征提取，并匹配一个精简的

解码器以降低计算开销。并且，该框架还能根据点

云分辨率自适应调整网络深度，实现了计算资源的

动态平衡。与此同时，中山大学梁凡团队提出一种

面向大规模点云的深度残差压缩网络（Yu等，2023），
通过引入连接编码器和解码器的长程残差连接，允

许网络将浅层信息直接传递给解码层。在此基础上，

该团队进一步提出了一种分层失真学习压缩框架

（Yu等，2025），通过设计一套双重残差补偿机制

将这一思想进行了深化和解构，从而有效缓解了深

度网络因信息丢失而导致的性能退化。

另一方面，为了更有效地利用跨尺度的信息，

南京大学马展团队提出了 SparsePCGC（Wang等，

2022），该方法不再单纯依赖网络采样聚合临域信

息，而是将点云构建为多尺度的稀疏张量，并利用

尺度间预测方法，使用低尺度信息来预测高尺度的

占据概率。随后，北京大学高伟团队提出的

UniPCGC（Wang等，2025）方法改进了 SparsePCGC
中的均匀分组策略，其采用的非均匀分组编码方案，

缓解了首个分组因缺少上下文参考而导致编码比特

率过高的问题，并通过引入速率调制和动态稀疏卷

积，解决了以往方法不支持速率和复杂度动态调整

的局限。随着研究的深入，动态点云压缩成为了新

的焦点。

例如，上海交通大学徐异凌团队提出了一种端

到端的动态点云压缩框架 D-DPCC（Fan等，2022），
将传统的运动估计与运动补偿流程迁移到深度特征

空间中进行。随后，该团队进一步提出了一种改进

方法（Xia 等，2023），将 D-DPCC 中一次性的运

动估计与运动补偿过程，升级为一个由粗到精的分

层预测框架，从而更精确地捕捉帧间时域关联性。

中国科学院大学张新峰团队提出了 DPCC-STTM
（Zhou等，2024），打破了先前工作仅依赖单个参

考帧进行预测的局限，通过引入多个历史参考帧并

利用基于 Transformer 的时空建模网络来更充分地

学习和利用帧间的时域信息。山东大学肖梦白团队

则提出了一种基于分块思想的动态点云压缩框架

patchDPCC（Pan等，2024），回避了先前工作中对

整个点云帧进行体素化和特征提取的思路，转而将

动态点云序列预先分割为有时域关联性的、固定点

数的小块，并以这些块为单位进行处理，通过特征

传递机制利用块与块之间的时域相似性进行编码。

随后，北京大学高伟团队提出了一种自适应动态点

云压缩框架 AdaDPCC（Zhang等，2025），将计算
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复杂度同时纳入优化目标，通过一个内置多路径的

可伸缩网络动态平衡压缩效果与计算开销，并提出

基于几何锚点的运动补偿新方法以提升预测效率。

哈尔滨工业大学赵德斌团队提出了 FMT-DPCC
（Deng等，2025），通过运用时空对齐策略取代显

式运动向量来隐式模拟连续时间变化，并设计了一

种支持双向运动参考和分层编码的随机访问参考策

略，从而实现了帧级并行压缩。

此外，另有一些研究则尝试跳出原有的三维空

间处理框架，通过重构压缩问题本身来寻求突破。

例如，北京大学李革团队提出的 ScanPCGC（Deng
等，2024）将整个三维点云沿特定坐标轴切割为一

系列二维切片，并通过一个基于稀疏卷积的深度熵

模型将这些前序切片作为上下文，来预测当前切片

中体素的占有概率。其另一项工作 ViewPCGC
（Zheng 等，2024）则创新性地引入点云的二维视

图影像作为多模态辅助信息，在编码、建模和解码

的全流程中指导点云压缩。而为了满足实时应用的

需求，南京大学马展团队提出了 RENO（You等，

2025），该方法绕开了以往研究工作中耗时的多阶

段推理过程，转而通过一个单次推理的预测网络利

用前一个尺度的信息作为上下文直接对稀疏占用编

码进行压缩，显著提升了处理速度。深圳大学谢伍

媛团队提出的 suLPCC（Wang等，2025）则揭示了

一个全新的方向，其编码不再以人类视觉为目标，

而是根据自动驾驶中不同的下游任务进行优化。

基于二维投影的几何编码方法则是另一种广泛

应用的有损编码范式，如图 9所示，这类方法巧妙

地从发展已逾几十年的视频编码技术中汲取灵感。

研究者们发现，通过将无序、稀疏的三维点云投影

或转化为有序的二维图像，便可以利用成熟的视频

编码框架来处理点云数据。

例如，香港科技大学刘明团队率先提出了一种

基于聚类的点云压缩方法（Sun 等，2019），通过将

点云分割为地表、物体等具有几何意义的区域，并

借鉴视频编码中的深度建模模式进行整体预测，以

消除空间冗余。随后，该团队进一步引入视频编码

器中的帧内/帧间压缩架构，提出一种动态点云编码

方法（Sun等，2020），将点云序列分解为帧内编码

帧和帧间编码帧，并以卷积长短期记忆网络

（convolutional long short-term memory，ConvLSTM）

代替传统运动估计，通过深度学习来预测和移除时

间冗余。同时，电子科技大学陈建文团队也提出了

一套完整的端到端实时序列压缩系统（Zhao 等，

2022），以定制化方案全面取代传统模块，以一个双

向预测深度网络代替传统运动估计来高效移除时间

冗余，并以一种新颖的自适应浮点编码代替传统图

像编码器来高效压缩空间冗余。

另一方面，随着MPEG V-PCC逐渐成为业界的

主流标准，其框架在应用中暴露的固有缺陷，也迅

速成为国内学者的研究重心，催生了一系列旨在修

复与增强该框架的系统性工作。例如，中国科学技

术大学李厚强团队针对MPEG V-PCC标准中因三维

投影而破坏运动连续性的核心缺陷，提出了一种以

三维校正二维的运动预测方法（Li等，2019），利用

原始的三维几何信息为二维视频帧计算出精准的运

动矢量，从而修复投影过程丢失的时间关联性。同

时，为解决V-PCC标准中空白像素填充的优化难题，

该团队提出了一种基于目标分离的精细化填充策略

（Li等，2020），将空白像素依据其最终用途分为两

类：对需参与三维重建的像素，从原始点云中回溯

真实数据进行填充以追求高保真度；对纯粹的编码

冗余像素，则创新性地在残差域进行填充平滑，以

追求最低码率。此外，针对 V-PCC不适应网络流媒

体传输的难题，上海交通大学徐异凌团队提出了一

种为流媒体而生的压缩方案（Zhu等，2020），颠覆

了 V-PCC以物体表面法向为核心的局部打包逻辑，

转而采用全局视图优先的投影策略，以牺牲部分极

限压缩率为代价，换取了对网络应用至关重要的视

角独立解码与自适应传输能力。为解决 V-PCC标准

计算复杂度过高的核心问题，南京邮电大学高浩团

队提出了一种由占用图指导的快速编码方法（Xiong
等，2021），将 V-PCC 处理流程中用于三维重建的

占用图转而作为指导二维视频编码的先验地图，在

几乎不损失压缩质量的前提下，大幅降低了编码时

间。更进一步，该团队提出一种高效几何表面编码

方法（Xiong等，2022），通过校准视频编码器率失

真优化的失真度量以对齐三维表面质量，并为远近

层预测加入了物理约束，解决了编码器与点云几何

特性的不匹配问题。

此外，也有部分国内研究者们开始探索以任务

驱动为核心的压缩思路。例如，香港科技大学刘明

团队提出了一种针对下游任务的编码方案 R-PCC
（Wang等，2022），引入任务重要性作为新的量化

标准，通过关键点提取来识别对同时定位与地图构

建（simultaneous localization and mapping，SLAM）、

三维检测等下游任务最关键的区域，并对其进行高

精度压缩，同时对次要区域则进行大尺度量化，从
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而在保证下游任务性能的同时，实现更高的压缩率。

与此同时，电子科技大学陈建文团队提出了一种基

于场景感知的压缩系统（Zhao 等，2022），通过语

义分割来理解场景，并可根据下游任务的需求，在

编码时主动移除移动物体等有害信息，在节省比特

的同时，更能主动提升数据对于下游任务的可用性。

2）几何无损编码方法。

八叉树提供了一种高效的空间划分结构，它通

过递归地将立方体空间划分为八个子块，并用一个

八位二进制占用码来记录子块的占据状态，从而将

无序的点云转化为一种具有清晰层级关系的结构。

基于八叉树模型的压缩任务，便是利用算术编码等

熵编码器对这一系列占用码进行无损编码，而压缩

效率则直接取决于熵模型能否根据上下文，精准地

预测下一个占用码的概率分布。深度学习方法的引

入，正是为了构建更强大的上下文预测模型来驱动

这个熵模型。

为此，国内的研究团队进行了广泛的探索，在

基于八叉树模型的点云压缩领域中取得了显著进展。

例如，北京理工大学鲁国团队（现上海交通大学）

提出了 VoxelContext-Net（Que等，2021），结合了

八叉树的高效数据组织能力和体素方法的空间建模

能力，利用周围的体素信息来预测八叉树节点的占

用 符 号 。 随 后 ， 北 京 大 学 高 伟 团 队 提 出 的

OctAttention（Fu 等，2022）在思路上实现了关键突

破，该方法设计了一种树状注意力，将预测上下文

从父节点扩展至兄弟及祖先节点，这种自回归模型

带来了卓越的压缩性能。然而，其逐点串行预测的

模式也造成了解码无法并行的致命缺陷，成为后续

研究着力解决的核心瓶颈。

针对这一瓶颈，国内研究者们从多个角度提出

了一系列创新方案。例如，中山大学黄凯团队提出

的 OctFormer（Cui等，2023）改进了注意力机制的

运用方式，将节点序列分割为非重叠窗口并在窗口

间共享注意力结果，同时不再依赖兄弟节点的真实

占用信息，显著提升了处理速度。上海交通大学徐

异凌团队则提出了一种基于多尺度隐变量的八叉树

压缩框架（Fan 等，2023），将封装兄弟和祖先依

赖关系的分层隐变量作为旁路信息发送到解码端，

使得解码器无需等待兄弟节点，直接利用隐变量进

行概率预测，实现了同层八叉树节点的并行编解码。

随后，清华大学王岩团队则提出了 ECM-OPCC（Jin
等，2024），采用分段约束的多组编码策略，将同

一层级的节点划分为若干个可并行处理的段，在每

个段内部进行分组串行预测，这种设计在保留部分

自回归模型性能优势的同时，引入了高度的并行性，

从而显著提升了解码效率。与此同时，北京大学李

革团队提出了一种基于八叉树的高效分层熵模型

EHEM（Song等，2023），通过分层注意力将计算

复杂度从二次方降低为线性，并参考棋盘格的思想

采用分组上下文策略，系统地解决了性能与效率的

双重挑战。

在效率问题得到初步解决后，研究的焦点再次

回归到性能本身。例如，山东大学元辉团队提出一

种优化和增强现有八叉树上下文模型的通用方法

（Sun 等，2024），通过引入上下文特征残差和直

接预测子节点具体占用情况的并行分支，有效缓解

了现有方法中上下文差异过小和传统交叉熵损失不

准确的问题。在此基础上，该团队进一步将预测任

务分解为“预测占用节点的数量”和“预测占用节

点的位置”两个独立子问题（Sun 等，2024），而

后通过一个并行的注意力模块专门预测占用节点数

量，并将该信息作为先验知识注入主网络，使模型

可以更专注于节点位置的分类任务。哈尔滨工业大

学刘贤明团队提出了一种创新的混合上下文模型

PVContext（Zhang等，2024），利用体素上下文保

留局部几何细节，同时借助点上下文的稀疏特性维

持全局形状信息，在不牺牲细节的前提下极大扩展

了有效上下文信息范围。中山大学黄凯团队提出了

一种图驱动的注意力熵模型 GAEM（Cui等，2025），
通过构建节点间的父图和距离图来捕捉不同层级和

空间距离上的节点关系，并利用一个图卷积模块来

增强节点特征表达。国防科技大学汪汉云团队则提

出了一种全局 -局部跨空间 -通道特征交互网络

GCFI-Net（Wang等，2025），结合CNN和Transformer
模块来同时处理点云的局部和全局特征。在此基础

上，该团队进一步提出的 TopNet（Wang等，2025）
实现了更深层次的融合，不再简单拼接模块，而是

利用CNN结构深度重构了Transformer的核心组件，

从而在提升性能的同时显著降低了参数量，实现了

更优的效率与性能平衡。

随着基础模型的成熟，国内的研究工作开始向

更复杂的现实场景拓展。在动态点云压缩领域，研

究者们普遍认识到，有效利用时空上下文信息是提

升压缩效率和重建精度的关键。例如，北京大学李

革团队提出了 STAEM（Song等，2023），通过在前

一参考帧中构建大规模时间上下文池来捕捉帧间的

时序依赖，并利用基于图网络的模块学习点云的几
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何结构，最终通过一个时空注意力模型进行特征聚

合与预测。中山大学梁凡团队则提出了一种面向多

样化上下文的熵模型（Zuo等，2023），为不同来源

的上下文信息构建并行的多路处理架构，分别提取

并最终融合这些信息以实现高效编码。此外，北京

工业大学尹宝才团队也提出了一种时空上下文熵模

型（Sun 等，2023），利用 k最近邻算法在前一帧中

寻找相关节点作为时间上下文，并结合基于 Octant
位置的分组编码策略，为预测提供更丰富的混合上

下文。随后，中山大学黄凯团队提出了 DAPCC（Cui
等，2025），通过依赖度计算来匹配当前帧与参考帧

的八叉树节点，从而建立时序关联并引入动态信息。

此外，部分研究开始面向特定数据与任务。例如，

中山大学黄凯团队提出的 DuOct（Cui等，2024）采

用双八叉树策略来应对激光雷达点云的疏密不均问

题。清华大学王岩团队则在八叉树模型的基础之上

引入了二维相机影像作为多模态信息（Lin等，2023），
利用影像预测的深度图像来辅助八叉树占用码的预

测。北京大学高伟团队提出了一种分层几何聚合框

架（Song 等，2021），不再将点云视为单一数据，

而是基于内容属性将其分层，对具有规律性的地表

层采用高斯混合模型进行整体拟合与参数化，对离

散的物体层则通过三维打包消除其空间稀疏性。

3）属性有损编码方法。

早期研究中，国内学者大多致力于从预测、变

换与量化等经典信号处理环节入手，对点云压缩的

基础工具进行优化与革新。例如，西北工业大学万

帅团队聚焦于 G-PCC标准中的近无损编码，提出了

一种基于率失真优化的量化参数级联算法（Wei等，

2023），不再将 LoD 中的各层视为独立，而是首次

为点云压缩建立了“层间依赖”的率失真模型，用以

精确描述上层量化误差如何向下层传导，并基于此

为每一层自适应地推算出最优量化参数。针对传统

帧内压缩预测信息仅限于局部邻域的瓶颈，香港城

市大学侯军辉团队提出一种基于图预测的属性压缩

方案（Gu 等，2020），从已编码区域中智能地选取

几何特征最相似的代表点，与当前块共同构建图，

并基于该图结构从已知点属性中预测当前块的属性。

针对解决点云属性因结构不规则而难以用传统变换

有效压缩的难题，华侨大学曾焕强团队提出了一种

几何引导稀疏表示方案（Gu等，2019），将不规则

的点云块都视为一个虚拟的、规则信号的几何采样，

并求解该虚拟信号的稀疏变换系数来紧凑地表示原

始属性。山东大学元辉团队提出针对三维点云颜色

属性的混合编码框架（Liu 等，2022）。该框架首先

依据点云的颜色分布将其划分为多个子点云，对每

个子点云采用 K维树（k-dimensional tree，KD-Tree）
依据几何信息将其划分为多个编码块，随后采用基

于虚拟自适应采样的稀疏表示降低颜色冗余，最后

提出率失真优化策略进一步提升颜色编码效率。除

此之外，国内学者也致力于将深度学习与传统编码

框架相结合，以实现优势互补。例如，中山大学郭

裕兰团队提出了 3DAC（Fang 等，2022），在传统

RAHT编码技术基础上，通过神经网络改进熵模型，

并引入跨颜色通道信息作为上下文，以提升编码效

率。在此基础上，北京大学李革团队提出的 GroupAC
（Zhang 等，2025）则从另一维度进行了深化，它

不再关注通道间的依赖，而是通过将同层系数分组，

挖掘了同一通道内、空间相邻的组间上下文，为熵

模型提供了更具局部几何特征的先验。杭州师范大

学丁丹丹团队则提出了一种可扩展的双层属性压缩

框架 ScalablePCAC（Zhang 等，2023），利用传统

G-PCC编码的基础层作为先验参考，辅助一个基于

稀疏张量的深度编码器对增强层进行压缩。此外，

山东大学元辉团队还针对G-PCC的RAHT变换方法

提出了新的跳跃编码模式（Wang等，2025），通过

率失真优化的方式自适应地将叶节点的 RAHT变换

系数全部置零，进而提高编码效率。该团队还分析

了不同细节层级的色差属性重要性，提出了色差分

量的跳跃编码模式（Wang等，2025）。为进一步提

高 G-PCC的编码性能，该团队针对预测残差的渐进

式量化和自适应量化方法（Guo等，2024）终被第

二代 G-PCC编码标准采纳。

基于深度学习的有损属性编码方法则大多采用

自编码器结构学习编解码变换与熵模型。例如，中

国科学技术大学刘东团队提出了Deep-PCAC（Sheng
等，2021），将点云按固定点数分块，并运用多层感

知机和卷积神经网络学习编解码变换。南京大学马

展 团 队 提 出 了 一 种 多 尺 度 属 性 编 码 框 架

SparsePCAC（Wang等，2022），利用稀疏张量表示

和稀疏卷积来编码点云属性。中山大学张云团队提

出了一种端到端深度学习点云属性压缩框架

TSC-PCAC（Guo等，2024），以变分自编码器为骨

架融合注意力机制和稀疏卷积模块来高效提取特征

信息。与此同时，中山大学梁凡团队提出了一种可

并行的上下文模型（Huang等，2024），将特征分为

锚点与非锚点，通过先解码锚点，再利用其上下文
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并行解码所有非锚点，同时利用跨切片注意力模块

提取高

表 6 国内属性压缩编码研究归纳

Table 6 Overview of domestic attribute compression research

方法 任务类型 基础框架 发表期刊或会议

Wei等人（Wei等，2023） 属性有损 传统方法 TMM

Gu等人（Gu 等，2020） 属性有损 传统方法 SPL

Gu等人（Gu 等，2019） 属性有损 传统方法 TIP

Liu等人（Liu等，2022） 属性有损 传统方法 TCSVT

3DAC（Fang 等，2022） 属性有损 学习方法 CVPR

GroupAC（Zhang 等，2025） 属性有损 学习方法 ICMR

ScalablePCAC（Zhang 等，2023） 属性有损 学习方法 TMM

Wang等人（Wang等，2025） 属性有损 学习方法 TCSVT

Wang等人（Wang等，2025） 属性有损 学习方法 SPL

Guo等人（Guo等，2024） 属性有损 学习方法 TII

Deep-PCAC（Sheng等，2021） 属性有损 学习方法 TMM

SparsePCAC（Wang等，2022） 属性有损 学习方法 MIPR

TSC-PCAC（Guo 等，2024） 属性有损 学习方法 TBC

Huang等人（Huang等，2024） 属性有损 学习方法 ICASSP

PCAC-GAN（Mao 等，2024） 属性有损 学习方法 CVM

SPAC（Mao等，2025） 属性有损 学习方法 TIP

Zhang等人（Zhang 等，2024） 属性有损 学习方法 ICASSP

CST-PCAC（Huo等，2025） 属性有损 学习方法 DCC

Li 等人（Li 等，2025） 属性有损 学习方法 TCSVT

Xu等人（Xu等，2020） 属性有损 学习方法 TCSVT

RO-PCAC（Huo等，2025） 属性有损 学习方法 TCSVT

CrossPCAC（Wang等，2023） 属性无损 学习方法 DCC

PoloPCAC（You等，2024） 属性无损 学习方法 ArXiv

ConPCAC（Zhang等，2025） 属性无损 学习方法 TCSVT

HA-PCAC（Chen 等，2025） 属性无损 学习方法 DCC

LOD-PCAC（Zhao等，2025） 属性无损 学习方法 TIP

HK-PCAC（Hou等，2025） 属性无损 学习方法 TMM

SerLiC（Zhu等，2025） 属性无损 学习方法 ICML

DeepPCC（Zhang等，2024） 属性有损 学习方法 TETCI

YOGA（Zhang 等，2023） 属性有损 学习方法 ACM MM

Unicorn（Wang等，2025） 属性无损及有损 学习方法 TPAMI

质量的上下文信息，使得该方法在实现远超传统自

回归模型解码速度的同时，保有极具竞争力的压缩

性能。山东大学元辉团队提出了基于生成对抗网络

的点云属性压缩方法 PCAC-GAN（Mao等，2024），
通过基于稀疏卷积的生成器-判别器框架学习点云

颜色等属性的分布特征。此外，该团队还提出一种

渐进式的属性压缩框架 SPAC（Mao 等，2025），利

用快速傅里叶变换将点云属性信号分解并逐层提取

出高频细节，从而实现渐进式编解码，在静态点云

上取得了目前最好的压缩性能。北京大学李革团队

则提出一种基于属性引导图傅里叶变换的点云属性

压缩方案（Zhang等，2024），通过对几何与属性弱

相关块进行基于属性特征的二次划分，优化了图的

构建，使其更能反映属性的真实关联。西安电子科
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技大学张伟团队提出了 CST-PCAC（Huo等，2025），
通过结合尺度内注意力和跨尺度注意力，有效地扩

展了模型的感受野并增强了特征表示能力。此外，

上海交通大学熊红凯团队提出一种基于几何感知提

升方案的属性压缩方法（Li等，2025），首次将经典

信号处理中的可逆提升变换范式引入到端到端的学

习压缩框架中，并通过基于几何感知的自适应分裂

与交叉注意力机制使其能够适应不规则点云。

另一方面，一些国内团队做了另外的探索。例

如，北京大学马思伟团队针对动态点云属性的压缩

难题，提出了一种基于广义图傅里叶变换的预测编

码框架（Xu等，2020），将动态点云序列构建为一

个包含帧内空间连接和帧间时间连接的时空图，并

基于此推导出最优的预测变换，同时消除数据在空

间维度和时间维度上的相关性，实现了高效的帧间

属性编码。西安电子科技大学杨付正团队提出

RO-PCAC（Huo 等，2025），该方法不再以点云重

建保真度为目标，而是通过一个可微分渲染器，直

接优化最终渲染图像的质量，并由网络负责学习对

最终视觉效果最有利的属性编码方式。

4）属性无损编码方法。

无损属性压缩方法的研究在近年来也取得了显

著进展。例如，南京大学马展团队提出 CrossPCAC
（Wang等，2023），在属性编码的过程中使用跨尺

度、跨组和跨颜色相关性来获得更准确的概率估计。

南京航空航天大学高攀团队提出了一种高效通用的

无损点云属性压缩方法 PoLoPCAC（You等，2024），
通过渐进式随机分组策略将整个点云分解为多个序

列化的点集，并将无损压缩重新定义为一个基于组

的自回归预测问题。随后，杭州师范大学丁丹丹团

队提出一种基于空间分解的无损条件熵模型

ConPCAC（Zhang等，2025），采用基于几何坐标的

空间分解进行分组，并引入 G-PCC作为初始组的编

码器，后续组则在此基础上进行条件编码。北京大

学李革团队提出一种无损属性压缩框架 HA-PCAC
（Chen 等，2025），通过希尔伯特索引构建从粗到

精的多分辨率层次，并设计分层注意力网络来学习

跨尺度的依赖关系。北京大学高伟团队提出的

LOD-PCAC（Zhao等，2025）同样继承了这一思路，

通过构建一个融合了当前精细层级的局部信息与前

一个粗糙层级的全局信息的参考集，实现了高效的

跨层级、跨尺度上下文融合，极大地增强了模型对

点云密度变化的鲁棒性。

此外，部分研究开始针对特定的数据类型进行

深度探索，尤其是激光雷达点云。例如，上海交通

大学徐异凌团队提出一种无损激光雷达点云反射率

压缩框架 HK-PCRC（Hou等，2025），通过构建一

个基于 k 最近邻算法的深度分层上下文模型来精准

预测反射率的概率分布。于此同时，杭州师范大学

丁丹丹团队提出了 SerLiC（Zhu等，2025），从传感

器的工作机理出发，通过扫描序列化策略将三维空

间问题转化为高效的一维序列建模，并借助序列和

窗口级的双重并行化机制极大地提升了处理效率。

5）几何属性联合编码方法。

与此同时，随着几何编码与属性编码技术的不

断成熟，国内一些研究者们也开始探索几何属性联

合编码的研究。例如，杭州师范大学丁丹丹团队提

出了一种基于深度学习的端到端的几何属性联合编

码方案 DeepPCC（Zhang等，2024），通过引入多

尺度邻域信息聚合机制并结合了稀疏卷积与局部自

注意力，在自动编码器的结构下有效地捕获点云内

部的空间相关性，以实现对几何和属性信息的高效

有损压缩。另一方面，通过结合传统编码器和深度

学习，该团队提出了一种更为实用的混合编码方案

YOGA（Zhang等，2023），利用成熟的 G-PCC标

准编码器对降采样的点云基本层进行编码，再通过

一个基于多尺度稀疏卷积的神经网络对增强层信息

进行精细优化，从而巧妙地嫁接和利用了传统方法

与基于学习的方法的各自优势，在保证高效性能的

同时，也兼顾了模型的轻量化与灵活性。

与此同时，为构建一个能够应对多样化需求的普

适统一的编码方案，南京大学马展团队提出了一种

多尺度条件编码驱动的多功能点云编码方案

Unicorn（Wang等，2025；Wang等，2025）。该方

案借助一个统一的多尺度条件编码引擎，首次将静

态与动态点云、有损与无损模式、以及从稠密物体

到稀疏场景的各类数据源，全部整合进同一个框架

内进行处理。为了实现这种广泛的适用性，Unicorn
引入了深刻的内容感知机制。例如，在处理几何信

息时，它通过计算分形维度来判断点云内容的稀疏

程度，并自动选择针对性的重建策略，以修复因压

缩产生的点位移或点消失问题。在处理属性信息时，

它则通过对连续尺度间的属性残差进行编码，实现

了由粗到精的渐进式重建。这种设计哲学使得

Unicorn 摆脱了以往模型仅适用于特定数据类型的

局限，展现了卓越的泛化能力和领先的压缩性能。

2.2.2 采样增强

1）采样方法。
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对于三维点云下采样而言，国外的研究相对较

早，但研究的深度不足。与之相反，国内相关的研

究虽起步较晚，但在理论及性能等方面均已超过国

外水平，处于国际领先地位。具体而言，香港城市

大学侯军辉团队（Qian等，2023）将三维点云下采

样问题转换为矩阵优化问题，通过学习采样矩阵对

点云进行下采样。广东工业大学管贻生团队（Zhu
等，2022）借助三维点云的空间曲率，分析其几何

空间特性并进行自适应下采样。山东大学元辉团队

（Chen等，2023）提出基于注意力机制的三维点云

下采样方法以提升下游任务的精度；随后，该团队

又提出基于贡献度的点云采样网络（Guo等，2025），
该网络将采样视为 Top-k 选择过程，并借助最优传

输问题的熵正则化，为 Top-k 操作构建了可微分近

似。

相较于国外的三维点云上采样研究，当前国内

的研究成果更为深入且高效。主流的三维点云上采

样方法可分为两类：传统方法和基于学习的方法。

传统方法通过分析三维点云的结构先验知识，

建立点集插值数学模型，进而对三维点云进行上采

样。深圳视觉计算与视觉分析重点实验室黄惠

（Huang等，2013）提出基于边缘感知重采样的点

集插值策略，通过对远离边缘的点进行渐进式重采

样实现局部几何插值。不同于传统方法，基于学习

的方法凭借其强大的数值预测能力通常可以取得更

好的上采样效果。针对三维点云几何信息，中国科

学院大学 Chi-Wing Fu团队（Yu等，2018）首次提

出基于学习的三维点云上采样方法 PU-Net，它采用

多个独立的多层感知机插值出上采样特征，进而实

现三维点云上采样；随后，他们（Li等，2021）又

提出包含稠密三维点云生成子模块和几何补偿子模

块的二阶上采样网络。香港城市大学侯军辉团队

（Qian等，2021）提出基于可学习的线性估计理论

来上采样三维点云；随后，他们（Zeng等，2024）
又提出将不规则分布的三维点云表征在规则的二维

图像中，并使用图像插值算法实现三维点云的高效

插值（Zhang等，2023）。哈尔滨工业大学刘贤明团

队（Zhao等，2023）采用自监督学习的方式生成任

意上采样倍数的插值点云。中国科学技术大学张举

勇团队（Feng等，2022）使用神经场隐式地表征三

维点云局部区域以实现点集上采样。复旦大学薛向

阳团队（He等，2023）以迭代优化的方式生成高质

量的三维上采样点云。南京理工大学肖亮团队（Qu
等，2024）和西安电子科技大学姜光团队（Zhang

等，2025）提出使用条件概率模型对三维点云进行

高效插值。杭州师范大学丁丹丹团队（Ding等，2021）
提出在特征上采样阶段采用扰动学习策略生成了贴

近点云表面的新点集。此外，山东大学元辉团队针

对现有方法存在的点集黏连、易产生噪点等问题，

分别提出基于频率感知（Liu等，2022）、几何相似

性（Liu 等，2025）、虚拟掩膜（Liu 等，2024）和

渐进式修正（Liu等，2022）的三维点云上采样方法；

随后，他们（Liu等，2024）又提出基于采样的三维

点云几何编码方法，以“下采样编码-上采样重建”

的研究思路实现三维点云几何信息的紧表示。

2）质量增强方法。

三维点云质量增强算法通过修复编码量化导致

几何或颜色失真提升重建点云的几何和颜色细节，

其通常被归类为传统算法和基于深度学习的方法。

对于传统方法，山东大学元辉团队（Wang等，2021）
提出了一种基于卡尔曼滤波的点云属性预测优化与

质量增强方法，该方法在 G-PCC框架下，利用卡尔

曼滤波对预测变换（predictive transform，PT）中的

属性值进行逐点优化，并在解码端对重建属性进行

后处理滤波，显著提升了色度分量的压缩效率；在

上述方案的基础上，该团队（Wei 等，2025）继续

将维纳滤波方法应用于三维动态点云颜色属性中，

并提出基于 Morton 码的快速近邻搜索算法等一系

列优化方案，且计算复杂度较低。中原大学 Shin-Lun
Chen团队（Lin等，2023）针对点云颜色噪声问题，

提出了基于中值滤波与双边滤波的两种质量增强算

法，先将 RGB 转换至 YUV 空间，再分别对 YUV
通道进行滤波处理，能够在保持几何结构不变的前

提下有效进行颜色属性质量增强。宁波大学蒋刚毅、

于梅团队（Tao 等，2024）提出了一种基于多视图

投影的联合几何与颜色的孔洞修复方法，该方法针

对 G-PCC Trisoup 编码后的彩色点云在压缩过程中

产生的三角形孔洞失真问题，通过将三维点云投影

至六个正交方向的二维几何与颜色图谱，利用深度

不连续性检测孔洞区域，并分别采用结合方向、距

离和水平集距离的几何加权因子修复几何图谱，以

及设计门控孔洞修复网络以保持语义信息的方式修

复颜色图谱，最后通过逆投影重建修复后的点云。

基于学习的方法通常使用高效的神经网络提升

质量增强的表现。山东大学元辉团队首先提出了一

种基于 3D到 2D投影的质量增强方法，将失真的三

维点云 patch转换为二维图像块，并基于 U-Net的结

构设计质量增强网络（Xing 等，2024）。为进一步
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提高质量增强的性能，该团队还提出了一种基于图

神经网络的质量增强网络（Xing 等，2023），利用

几何信息作为辅助输入，通过图卷积直接对三维

patch 进行高效的局部特征提取，进而提高了重建点

云的质量。此外，该团队提出了 PCE-GAN（Guo等，

2025），
表 7 国内采样与增强研究归纳

Table 7 Overview of domestic sampling and enhancement research

方法 类别 基础框架 发表期刊或会议

Qian等人（Qian等，2023） 下采样 学习方法 TCSVT

Zhu 等人（Zhu等，2022） 下采样 传统方法 SPL

Chen 等人（Chen 等，2023） 下采样 学习方法 ICME

Guo等人（Guo等，2025） 下采样 学习方法 TVCG

Huang等人（Huang等，2013） 上采样 传统方法 TOG

PU-Net（Yu等，2018） 上采样 学习方法 CVPR

Li 等人（Li 等，2021） 上采样 学习方法 CVPR

Qian等人（Qian等，2021） 上采样 学习方法 TIP

Zeng等人（Zeng 等，2024） 上采样 传统及学习方法 TPAMI

Zhang等人（Zhang等，2023） 上采样 学习方法 TPAMI

Zhao等人（Zhao等，2023） 上采样 学习方法 TPAMI

Feng等人（Feng 等，2022） 上采样 学习方法 CVPR

He等人（He等，2023） 上采样 学习方法 CVPR

Qu等人（Qu等，2024） 上采样 学习方法 CVPR

Zhang等人（Zhang等，2025） 上采样 学习方法 CVPR

Ding等人（Ding 等，2021） 上采样 学习方法 TIP

Liu等人（Liu等，2022） 上采样 学习方法 TIP

Liu等人（Liu等，2025） 上采样 学习方法 TVSVT

Liu等人（Liu等，2024） 上采样 学习方法 TCSVT

Liu等人（Liu等，2022） 上采样 学习方法 ICASSP

Liu等人（Liu等，2024） 上采样 学习方法 SCUT Journal

Wang等人（Wang等，2021） 质量增强 传统方法 VCIP

Wei等人（Wei等，2025） 质量增强 传统方法 TCSVT

Lin等人（Lin等，2023） 质量增强 传统方法 APSIPA ASC

Tao等人（Tao等，2024） 质量增强 传统及学习方法 TETCI

Xing等人（Xing 等，2024） 质量增强 学习方法 TCE

Xing等人（Xing 等，2023） 质量增强 学习方法 TIP

PCE-GAN（Guo等，2025） 质量增强 学习方法 TIP

Sheng等人（Sheng 等，2022） 质量增强 学习方法 TIP

G-PCC++（Zhang等，2021） 质量增强 传统及学习方法 ACM MM

ARNet（Zhang等，2025） 质量增强 学习方法 CVM

Zhang等人（Zhang等，2025） 质量增强 学习方法 TVCG

OCARNet（Gao 等，2024） 质量增强 学习方法 TBC

Tao等人（Tao等，2024） 质量增强 传统及学习方法 TETCI

Liu等人（Liu等，2024） 质量增强 学习方法 AAAI

将点云属性质量增强建模为最优传输问题，突破仅

优化点对点失真的局限，首次显式将人眼感知质量

纳入点云质量增强框架：一方面，借助最小传输距

离并结合WGAN-GP计算的Wasserstein距离，约束

增强点云与原始点云的分布一致性并最大化二者互

信息，从而兼顾高感知质量与数据保真；另一方面，
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在网络设计中基于相邻 patch 的相关性构建扩展局

部邻域，并引入 Transformer建模长程全局关联，从

而强化对边界区域的关注并扩大感受野。实验表明，

该方法取得了目前的最优性能。中国科学技术大学

李礼团队于提出了一种多尺度图注意网络，有效消

除了 G-PCC 编码重建点云中的伪影（Sheng 等，

2022）。该方法在点云几何坐标基础上构建图结构，

进而采用切比雪夫图卷积来提取多尺度特征，从而

在有效去除伪影的同时，保持了点云的纹理细节和

几何结构完整性。杭州师范大学丁丹丹团队提出了

G-PCC++（Zhang等，2021），首先对解码后几何进

行线性插值，然后采用高斯距离加权映射进行重新

着色的方案，并在此基础上结合属性增强网络进一

步提高了三维点云的重建质量。此外，该团队提出

了 ARNet（Zhang 等，2025），一种面向 G-PCC 压

缩点云属性的自适应环路滤波方法。该方法通过两

阶段处理：首先由双流稀疏卷积网络生成多组最可

能样本偏移量，再通过最小二乘准则进行线性组合，

动态补偿压缩失真。该团队还提出一种结合全数据

驱动和规则展开优化两种思路的点云属性增强方法

（Zhang等，2025），设计了基于多尺度特征聚合的

NeuralSAO，可有效补偿压缩失真带来的嵌套块效

应；同时提出了基于双边滤波的 NeuralBF，通过轻

量级神经网络自适应估计平滑参数，有效提升属性

质量。上海交通大学徐异凌团队提出了 OCARNet
（Gao 等，2024），将 V-PCC 编码标准中的占位信

息作为先验知识，引导神经网络重点关注占位区域

的编码失真，进而显著提升三维点云的重建质量。

宁波大学蒋刚毅团队基于多视角投影思路，针对

GPCC标准的 Trisoup编码方法，提出基于几何与属

性空洞的联合修复方法（Tao等，2024）。该方法首

先将点云通过多视角投影映射到二维平面，然后设

计了多视角投影下的三角孔洞检测方案，进而实现

了空洞的修复。北京大学高伟团队提出了基于帧间

运动预测的质量增强方法（Liu 等，2024）。该方法

引入相对位置编码与运动一致性机制，对当前帧与

参考帧进行精准对齐，有效提升动态点云重建质量。

2.2.3 质量评价

1）主观评测方法与数据集构建。

国内上海大学黄正能团队首先对点云主观质量

评价进行了研究（Zhang等，2014），通过同时考虑

人眼视觉系统对三维彩色模型中颜色和形状的视觉

感知，建立了失真评价模型与主观质量之间合理的

对应关系，给出了失真程度与主观分数的大致趋势

模型，然而本研究没有建立完善的数学模型限制了

更进一步的探索。上海交通大学徐异凌团队研究了

多种点云失真（包含降采样失真、几何和颜色噪声

等 ） 对 主 观 质 量 的 影 响 ， 利 用 渲 染 软 件

CloudCompare进行主观实验，构建了一个大规模的

点云主观质量评价数据集 SJTU-PCQA（Yang 等，

2020）。青岛大学苏洪磊团队研究了 MPEG 的多种

压缩失真产生的视觉降质，并将点云渲染成视频进

行主观实验，构建了压缩点云点云主观质量评价数

据集WPC（Su等，2019）。此后，青岛大学苏洪磊

和山东大学元辉团队又开发了专门针对 V-PCC（Liu
等，2021；Liu 等，2022）、Octree-Lifting（Lv等，

2024 ）、 Octree-RAHT （ Duan 等 ， 2024 ）、

Trisoup-Lifting（Long等，2024）等压缩失真的点云

主观质量评价数据集。中科院深圳先进研究院的张

云团队采用具有六自由度的头戴式设备进行主观实

验，对实验环境和测试条件给出了建议，在主观实

验标准的制定中提供了不同的测试方法（Wu 等，

2021）。
2）全参考质量评价。

上海交通大学徐异凌团队针对人眼对高频结构

失真的敏感性，基于图信号处理建立了客观质量评

价指标 GraphSIM，通过构建局部图表达点云的质量

感知特征，将点云间的图相似性建模为质量指标

（Yang等，2020）。随后，该团队进一步考虑人眼

在 观 察 物 体 时 具 有 的 多 尺 度 特 性 ， 提 出了

MS-GraphSIM 方法（Zhang等，2021），通过对每

个关键点所在球邻域进行低通滤波、下采样等处理，

在不同的尺度下以图相似性分别表达点云的感知质

量，通过综合不同尺度下的质量分数得到最终的评

价结果。青岛大学苏洪磊团队模拟图像质量评价

IW-SSIM方法的思路，用信息量加权点云投影图片

的质量表示，从而降低了背景部分对质量评价结果

的影响（Liu等，2022）。此后，该团队又联合山东

大学元辉团队在已建立的多视点视觉显著性的基础

上，提出一种感知驱动的视点优化机制和一种新的

视点显著区域覆盖指标，创新性地采用视觉显著性

评估点云投影视角对质量的贡献（Fang等，2025）。

华侨大学曾焕强团队在点云质量评价中应用三维高

斯差分获取三维边缘特征，然后将不同尺度下的边

缘相似性结合生成失真点云的质量评分（Lu 等，

2022）。上海交通大学徐异凌团队针对点云特征冗

余的问题提出 TCDM（Zhang等，2023），将失真

点云转换为参考点云的复杂度量化为感知质量将预
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测编码过程中的残差项和预测项建模为质量评价指

标，实现了更鲁棒的质量预测。

3）部分参考质量评价。

山东大学元辉和青岛大学苏洪磊团队提出一种

以基于几何距离属性波动因子和属性块平均方差的

表 8 国内质量评价研究归纳

Table 8 Overview of domestic quality assessment research

方法 参考方式 基础框架 发表期刊或会议

Zhang等人（Zhang等，2014） 方法与数据集构建 传统方法 ICALIP

SJTU-PCQA（Yang等，2020） 方法与数据集构建 传统方法 ICIP

WPC（Su等，2019） 方法与数据集构建 传统方法 ICIP

GraphSIM（Yang等，2020） 全参考 传统方法 TPAMI

MS-GraphSIM（Zhang等，2021） 全参考 传统方法 ACM MM

IW-SSIM（Liu等，2022） 全参考 传统方法 TVCG

Fang等人（Fang等，2025） 全参考 传统方法 SPL

Lu 等人（Lu 等，2022） 全参考 传统方法 SPL

Zhang等人（Zhang等，2023） 全参考 传统方法 TVCG

TCDM（Liu 等，2021） 部分参考 传统方法 TIP

Su等人（Su等，2023） 部分参考 传统方法 TMM

PQA-Net（Liu 等，2021） 无参考 学习方法 TCSVT

ResSCNN（Liu等，2023） 无参考 学习方法 TOMM

GPA-Net（Shan等，2023） 无参考 学习方法 TVCG

MM-PCQA（Zhang等，2022） 无参考 学习方法 ArXiv

LMM-PCQA（Zhang等，2024） 无参考 学习方法 ACM MM

Su等人（Su等，2025） 无参考 学习方法 TVCG

COPP-Net（Zhu等，2025） 无参考 学习方法 TBC

DQP-PCQA（Duan等，2025） 无参考 学习方法 TCSVT

Su等人（Su等，2023） 无参考 传统方法 TIP

Long 等人（Long 等，2024） 无参考 传统方法 TVCG

Lv 等人（Lv 等，2024） 无参考 传统方法 TVCG

Duan等人（Duan等，2024） 无参考 传统方法 ArXiv

Liu等人（Liu等，2022） 无参考 传统方法 TMM

Sang等人（Sang等，2025） 无参考 传统方法 TIP

线性感知质量评价模型，并取得了良好的评估性能

（Liu 等，2021）。此后，该团队又提出了一种基于

支持向量回归的点云质量度量方法（Su等，2023）。
该方法能够学习复杂的数据模式，从而有效地将特

征映射到目标分数，并具有良好的泛化能力。该方

法可以解决旨在模拟复杂人类视觉系统特性的模型

在参数估计方面的挑战。

4）无参考质量评价。

基于三维到二维的投影思路，山东大学元辉团

队提出了第一种基于投影的模型 PQA-Net（Liu等，

2021），使用卷积神经网络提取多视角投影图像的多

尺度特征，并通过多任务分支将提取的质量特征用

于预测失真类型及质量分数，将失真信息作为质量

分数回归的补充。

基于三维空间结构分析的思路，上海交通大学

徐异凌团队提出了一种基于稀疏卷积神经网络的质

量预测模型 ResSCNN（Liu等，2023），通过设计残

差网络和多尺度融合模块，直接预测三维点云的感

知质量。上海交通大学徐异凌团队提出了一种基于

图卷积的方法 GPA-Net（Shan等，2023），并结合坐

标归一化机制，构建了一个包含主任务（质量回归）

和两个辅助任务（失真类型预测与程度预测）的多

任务框架，获取更鲁棒的质量感知特征。
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基于二维投影与三维空间结构分析相结合的思

路，上海交通大学翟广涛团队提出了 MM-PCQA
（Zhang等，2022），将三维点云切片进而提取表征

局部几何失真的特征，然后将三维点云投影为二维

图像以提取纹理特征，然后进行交互融合实现对点

云感知质量的更充分表达。上海交通大学翟广涛团

队进一步利用大模型构建了 LMM-PCQA（Zhang等，

2024），将质量标签转化为质量评价问题-答案对，

从而使大模型能够从点云的二维投影中推导出质量

评级的逻辑值，与大模型质量逻辑值结合回归为最

终的质量分数。青岛大学苏洪磊和山东大学元辉团

队设计了 3DTA网络（Su 等，2025），用于预测点

云质量。3DTA基于点云 Transformer，但添加了一

种适用于点云质量评价任务的双注意力机制，以提

升模型性能。模型结构简单，能够接受灵活数量的

点作为输入。此后，该团队又提出了一个基于人类

视觉感知机制的渐进式知识迁移网络来评价点云质

量。该网络利用了局部和全局特征，以及基于空间

和通道注意力模块的注意力机制。此外，该团队还

提出了一个评价点云质量评价的网络 COPP-Net
（Zhu等，2025）。具体而言，该网络将点云分割成

多个块，并改进 PointNet++以生成每个块的精确纹

理和结构特征。然后结合这些特征来预测每个块的

质量。接着，使用基于 Transformer的关联分析网络

对所有块的特征进行聚合分析，以确定相关性权重。

最后，通过结合所有块的预测质量和相关性权重来

计算整体质量评分。最近，该团队又提出了一种基

于深度网络的评价方法 DQP-PCQA（Duan等，2025）。
该方法使用几何量化参数和属性量化参数，并结合

主观质量评分作为标签，使得模型能够学习到更加

鲁棒的感知质量特征。

上述无参考质量评价方法都是建立在源数据基

础上，需要对三维点云进行完全解码。而基于比特

流的质量评价模型则可以仅对三维点云编码码流进

行部分解码即可估计出三维点云的质量，特别适合

于实时性要求比较高的应用领域。青岛大学苏洪磊

和山东大学元辉团队在这一方面进行了深入的研究，

分别针对 G-PCC 标准和 V-PCC 的各种编码配置，

比如 Trisoup-RAHT（Su 等，2023）、Trisoup-Lifting
（Long等，2024）、Octree-Lifting（Lv等，2024）、
Octree-RAHT（Duan等，2024），和 V-PCC（Liu等，

2022；Sang 等，2025），开发了基于比特流的质量

评价模型，仅需要获取关键编码参数（如几何量化

步长、属性量化步长、编码系数能量等）即可对三

维点云质量进行预测，大大降低了计算复杂度。

2.2.4 传输控制

1）码率控制。

在码率控制方面，山东大学元辉团队（Liu 等，

2021）提出了一种基于模型的码率分配算法，通过

理论推导和统计分析，建立了几何和属性的失真和

码率模型，将几何和属性联合码率分配问题转化有

约束的凸优化问题，并使用内点法求解出最优的几

何和属性量化参数。与全搜索算法相比，该方法在

取得相似率失真性能的条件下，极大的降低了时间

复杂度。在此基础上，该团队进一步提出了基于区

域的精细码率控制算法（Liu等，2020）。首先在前

一项工作的基础上，在几何与属性之间进行初步码

率分配；然后依据 V-PCC的预处理结果，将三维点

云划分为七个区域；分别对各区域的几何与颜色特

性进行统计分析，建立关于量化步长的区域级码率

与失真模型；将总体码率控制问题转化为带约束的

凸优化问题，并分别求解各区域的最优几何量化步

长和颜色量化步长，相对于前一项工作显著提升了

重建点云的主观质量。为了进一步提高率失真性能，

该团队提出了基于多道编码和差分进化的V-PCC率

失真优化编码方法（Yuan等，2021），首先，在工

作（Liu等，2021）的基础上，考虑了点云的帧间依

赖关系，提出改进的率失真模型，然后将率失真优

化问题转化为多目标组合优化问题，采用多道编码

和改进的差分进化算法求解最优的量化步长，实现

了较高的码率控制准确度和率失真性能。针对当前

质量评价标准与人眼感知质量不完全匹配的问题，

该团队又提出了一种基于V-PCC标准的线性点云质

量感知模型（Liu等，2021），该模型以几何和属性

量化步长为变量，并通过原始点云提取的内容特征

计算系数，实现精确的重建点云质量度量和码率控

制。南京航空航天大学高攀团队提出了一种给定码

率约束下点云压缩率失真优化方法（Gao等，2023），
建立考虑几何和属性失真相关性的整体失真计算模

型，拟合整体失真与几何和属性量化参数之间的关

系，并在码率约束下用增广拉格朗日方法求解量化

参数，提升了点云压缩的率失真表现。北京大学高

伟团队针对 G-PCC平台，提出了一种针对激光雷达

点云编码的码率控制算法（Wang等，2023），建立

几何和属性的码率和失真模型，以及整体的失真模

型，将比特分配问题转化为有约束的优化问题，并

在编码过程中更新模型参数，具有较高的码率控制

h
h
h
h
h
h


第 卷 第 期 中国图象图形学报 Vol. ,No.
200 年 月 Journal of Image and Graphics .,200

精度。该团队针对 V-PCC平台，提出了一种针对全

帧内配置的码率控制算法（Shen 等，2021），基于

投影视频中的质量相关性来分配几何和属性视频之

间的码率，并设计了一种两遍 HEVC编码方法，提

高了码率控制的准确性。在此基础上，该团队又提

出了一种基于失真传播模型的帧级比特分配方法

（Cai等，2025），首先，对 GOP内的失真传播模型

进行分析；其次，利用 4×4最小编码单元的 skip比
例预测失真传播因子；然后引入占用信息对模型进

行修正以进一步提高压缩性能。该团队又提出了一

种基于深度学习的动态点云压缩框架（Zhang 等，

2025），首先引入可伸缩编码框架，在单一模型中集

成多个编码路径，其次设计了一个由粗到细的运动

估计与补偿模块，在帧间预测中逐步细化运动信息，

最后提出了一个内容自适应的精确码率控制模块，

根据点云内容特征动态选择编码路径，实现对目标

码率的精准控制。上海交通大学徐异凌团队针对

G-PCC平台，提出了一种低延时的面向雷达点云的

码率控制算法（Hou等，2024），针对几何预测树配

置，将三种影响几何码率的量化参数映射为最小弧

长这一表征量，在此基础上建立幂函数形式的几何

码率模型，并给出在线参数更新策略以自适应内容

变化；针对属性 RAHT配置，引入以零系数占比为

自变量的属性码率模型，使用累积分布函数表示几

何量化对属性码率的影响，从而实现精确的码率控

制。针对 V-PCC平台，该团队提出了一种基于跨模

态失真的快速码率分配算法（Yang等，2024），通

过建立点云域与投影图像域失真之间的关系构建失

真和码率模型，并使用凸优化求解量化参数。杭州

师范大学丁丹丹团队针对 G-PCC平台，提出一种基

于内容感知的码率控制方法（Zhang等，2024），在

码率和失真模型的建模中，将几何量化参数集成到

属性的码率和失真模型中以提高预测精度，通过预

编码初始化模型参数后，利用差分进化算法全局搜

索最佳量化参数组合，并提出μ更新策略来动态的更

新模型参数。中国科学技术大学李礼团队提出了一

种针对基于几何的激光雷达压缩的码率控制方法

（Li等，2023），基于统计分析，建立了几何和属性

量化参数之间的幂函数关系，以简化几何和属性之

间的比特分配算法，并使用预编码和计算点密度来

估计模型参数。西安交通大学李凡团队提出了一种

基于学习的 V-PCC码率控制方法（Wang等，2022），
设 计 了 低 延 时 的 同 步 码 率 控 制 框 架 ， 并 用

CNN-LSTM网络来预测基本单元级别的模型参数，

同时提出了一种基于 patch的 QP限幅方案，以保证

patch的质量平滑。

2）联合信源信道编码。

清华大学陶晓明团队和新疆大学汪烈军团队针

对当前基于深度学习的联合信源信道编码模型难以

实现硬件集成的问题，提出了一种联合语义-信道编

码与调制方案（Ying 等，2025）。该方案使发送端

能够直接生成用于调制的数字星座点，以解决与现

有数字通信系统兼容性的挑战。浙江大学史治国团

队和杭州师范大学孙羽羿团队提出了由局部语义编

码器、全局语义编码器、信道编码器、信道解码器

和语义解码器五个关键组件构成的并行结构的通信

系统 SemCom（Xie等，2024），从而分别提取三维

点云的全局信息和局部信息。上海交通大学徐异凌

和徐胤团队提出了名为 PCST 的三维点云联合信源

信道编码方法（Zhang等，2025），采用渐进式重采

样框架，利用稀疏卷积将点云数据投影到语义潜在

空间，并通过自适应的基于熵的方法来评估每个语

义特征的重要性，允许传输长度自适应变化。山东

大学团队（Chen等，2025；Hassan等，2025；Mekki
等，2025）提出 DeepJSCC-PCG 方案，通过八叉树

自适应体素化设计了基于三维卷积的联合信源信道

编码方法。随后，该团队在模型架构上进行了升级，

引入 Transformer来增强语义特征提取和点云重建，

以解决传统八叉树方法特征提取效率低的问题，并

明确针对“悬崖效应”和“平坦效应”进行优化。

最后，为解决三维点云在无线网络中传输的能耗和

动态信道下的稳定性挑战，该团队提出了潜在空间

功率控制（latent space power control，LSPC）系统，

通过引入新颖的损失函数，以同时优化重建精度、

降低能耗并匹配目标信噪比，通过 PointNet++和动

态图卷积网络进行特征提取，实现了更优的重建质

量和更高效的功率利用率。北京邮电大学许晓东团

队提出了在联合信源信道编码的基础上集成了模分

多址（model division multiple access，MDMA）技术

（Liu 等，2025），构建了面向多用户的三维点云通

信系统。

3 国内外研究进展比较

3.1 国际标准和国内标准对比

尽管国内在点云压缩领域取得了显著进展，尤

其在基于深度学习的端到端压缩编码方法上展现出
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强劲势头，但与国际主流标准组织MPEG相比，仍

存在明显差距，主要体现在标准成熟度、技术生态

建设与产业化应用三个方面。

MPEG在点云压缩领域已建立成熟的标准体系，

涵盖 G-PCC 和 V-PCC 两大标准，均被 ISO/IEC 正

式采纳，具备完整的规范文档、参考软件（如 TMC13、
TMC2）和一致性测试流程。其标准迭代稳定，覆盖

静态、动态、稠密与稀疏等多种场景，广泛应用于

文化遗产数字化、沉浸式媒体传输等领域。相比之

下，AVS-PCC虽已完成首代标准草案，但整体仍处

于技术验证与框架构建阶段。目前 AVS AI-PCC尚

处于 CFP阶段，技术路线尚未固化，参考实现仍在

开发中，标准成熟度整体落后MPEG约 2-3 年。

在技术生态方面，MPEG展现出强大优势，其

参考软件开源、测试数据集丰富（如 8i、MSR、
InterDigital等）、评测流程公开，吸引了全球数百

个研究团队参与算法验证与性能比对，形成了活跃

的学术与产业协作生态。此外，MPEG 已启动基于

深度学习的联合编码项目（如MPEG AI-PCC），并

发布参考软件 TMAPv1，推动人工智能方法的标准

化集成。AVS尽管在特定技术点上实现突破，在雷

达点云压缩中提出球坐标预测树、相关性扩散匹配

等创新方法，但整体技术生态建设滞后。公开数据

集有限、开源参考软件功能不全、国际评测参与度

低，制约了技术的广泛验证与传播。

从技术路径看，MPEG的 V-PCC利用现有视频

编码框架进行映射压缩，兼容性强压缩效率高，但

复杂度也高；G-PCC则直接建模几何与属性数据，

压缩效率较高，但计算复杂度相对较低（Gao等，

2024）。相比之下，AVS AI-PCC 从立项之初即聚

焦基于深度神经网络的几何重建与特征提取方法，

在稀疏 LiDAR 与密集动态点云场景中均表现出优

于MPEG传统方法的压缩性能，率先在编码效率上

实现突破（Quach等，2022）。当前，AVS AI-PCC
的计算开销主要依赖 GPU加速芯片，这在当前车载

与边缘计算平台日益普及的背景下具备落地可行性。

此外，MPEG在端到端雷达点云压缩中以体素化数

据为主，强调统一框架的通用性；而 AVS更注重实

际应用场景与性能优化。

总体而言，MPEG在点云压缩领域呈现“全面

领先、生态主导”的格局，而 AVS则体现为“局部

突破、追赶发展”的特点。国内在 AI驱动的端到端

压缩、特定场景优化方面具备创新优势，但在标准

成熟度、开源生态与国际影响力方面仍有短板。

3.2 国际和国内学术界研究对比

3.2.1 压缩编码

在该领域，国外研究起步非常早。最开始，国

外图形学领域的研究人员首先意识到三维点云的数

据量巨大需要压缩，并提出了一些经典的压缩算法。

然后，在信号处理领域，Philip Chou等多媒体数据

压缩编码的领军人物采用图信号处理的方式设计了

很多非常高效的三维点云压缩编码算法。国际标准

组织也正是以 Philip Chou提出的RAHT算法为核心

开发了 G-PCC压缩编码标准。然而随着人工智能时

代的来临，基于深度神经网络的相关算法井喷式涌

现，其性能也远超传统信号处理算法的性能。在这

种时代浪潮下，国内和国际研究机构总体上齐头并

进，但国内研究机构的成果更丰富多样，性能也远

超国际研究机构的成果。

3.2.2 采样增强

在三维点云的采样方面，国外研究起步较早，

方法体系较为全面，在基础理论方面有较多的原始

创新；国内则紧跟国际步伐，特别是在近几年，国

内研究人员采用基于深度学习的方法在采样处理方

面取得了突破性的进展，性能远超国际同行。

在三维点云的质量增强方面，特别是面向压缩

失真的质量增强，国内研究起步较早，并在方法和

性能上均取得了显著进展。但考虑到相关核心技术

算法，比如残差网络、生成对抗网络、维纳滤波、

最优传输理论等，依然来自国外的基础研究成果，

国内研究本质上依然是“从 1到 100”的技术创新。

3.2.3 质量评价

质量评价可以从数据集建设和客观质量评价方

法两个方面来对比。数据集建设方面，无论是从原

始点云的质量、失真点云的规模以及涵盖的失真类

型的广泛分布程度上国内都领先于国际。而在客观

质量评价方法方面，国内与国际的起步几乎齐头并

进，但目前国内的研究成果在评价指标方面已经超

越了国际上的研究成果，特别是在基于比特流的降

参考质量评价模型上，国内研究处于绝对领先地位。

3.2.4 传输控制

在码率控制方面，国内研究起步较早，且在算

法性能上也处于领先地位，特别是山东大学元辉团

队在点云压缩编码制定的早期就认识到该问题的重

要性，并最早给出了几何-属性联合码率分配的可行

方案。在联合信源信道编码方面，国外研究机构起

步较早，也首次提出相关概念；但是国内研究机构

也迅速跟进，虽然起步稍晚，但是发展迅速。
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总体而言，该领域的原始理论创新和问题发现

大多来自国外研究机构；但是受益于人工智能时代

深度神经网络对各行各业原有研究范式的颠覆式冲

击，国内研究人员在该领域快速跟进，并已取得显

著优势。

4 发展趋势与展望

得益于元宇宙、数字孪生、高精度测量、自动

驾驶、机器人等行业地广泛需求，三维点云编码通

信在最近几年受到越来越广泛地关注。该领域存在

的压缩编码、采样增强、质量评价、传输控制等关

键技术也取得了长足的进步。

产业界已经采用传统信号处理工具设计了高效

的三维点云的压缩编码标准，未来的首要工作是大

力宣传和推广标准的应用，使得三维点云的压缩编

码标准像图像视频编码标准一样普及，进而推动社

会发展。

在压缩编码方面，目前学术界提出的基于深度

学习的几何信息压缩编码方法的性能已经远超国际

标准，但是属性信息的压缩编码性能却依然不尽如

人意，未来应着重研究提高属性信息压缩编码性能

的新方法。此外，基于深度学习的压缩编码方法复

杂度依然很高，严重限制了其产业化应用；未来还

应关注低复杂度压缩编码方法的设计。

在采样处理方面，受到三维点云自身稀疏、 不

均匀等复杂几何特性的阻碍，采样得到的几何信息

在局部复杂几何区域的细节失真依然较为明显。这

种失真严重破坏了三维点云的局部相关性，进而影

响后续颜色信息的采样。因此，如何深入挖掘几何

先验知识，从数理层面精确解析几何复杂区域的颜

色信息分布规律，运用前沿的数学模型与智能算法

准确捕捉颜色与几何之间的非线性关系，构建完备

且精准的几何-颜色关联模型是未来采样处理需要

关注的突破点。

在质量增强方面，现有研究通常将几何信息和

属性信息的增强分开处理，未来需要考虑几何和属

性的联合质量增强方法，进一部提升重建点云的质

量。同时，现有的方法的增强过程与编解码过程分

开的，未考虑编解码器的率失真特征，未来可以将

增强方法与编解码器进行联合优化。

在质量评价方面，目前已有的质量评价模型非

常多，虽然效果都很不错，但是其计算和操作复杂

度依然较高，严重制约着其广泛应用。因为未来的

研究应该关注低复杂度、高性能的质量评价方法，

开发出类似 SSIM，乃至 PSNR之类简单、便捷的质

量评价方法，进而指导压缩编码、采样增强等算法

的设计。

在传输控制方面，三维点云的码率控制方法依

然受制于码率控制模型参数无法实时获取的难题，

导致已有算法无法实时应用。未来应重点研究具备

实用价值的实施码率控制算法。

在语义通信方面，未来应结合三维生成模型，

面向多用户系统和多模态信息融合，考虑具体的通

信场景，设计相应的通信系统。
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