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摘 要： 随着三维探测技术的发展，点云逐渐成为最常用的三维物体/场景表征数据类型之一，广泛应用于自动驾

驶、增强现实及虚拟现实等领域。然而，受限于硬件设备、采集环境以及遮挡等因素，采集的原始点云通常是不完

整、稀疏、嘈杂的，为点云的处理和分析带来了巨大挑战。在此背景下，点云质量增强技术旨在对原始点云进行处理

以获得结构完整、密集且接近无噪的点云，具有重要意义。本文对现阶段深度学习点云质量增强方法进行了系统综

述，为后续研究者提供研究基础。首先，简要介绍了点云数据处理中通用的关键技术；分别介绍了补全、上采样和去

噪 3 类点云质量增强方法，并对 3 类方法中的现有算法进行了分类、梳理及总结。其中，点云补全与点云去噪算法均

可根据是否采用编码器—解码器结构分为两大类，点云上采样算法可根据网络主要结构分为基于卷积神经网络的

方法、基于生成对抗网络的方法和基于图卷积神经网络的方法。其次，总结了质量增强任务中常用的数据集与评价

指标，并分别对比分析了现阶段点云补全、上采样和去噪中主流算法的性能。最后，通过系统的梳理，凝练出点云质

量增强方向所面临的挑战，并对未来的研究趋势进行了展望。此外，本文汇总了涉及的文献及其开源代码，详见链

接 https://github.com/LilydotEE/Point_cloud_quality_enhancement。
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Abstract： With the development of 3D detection technologies， point clouds have gradually become one of the most com⁃
mon data representations of 3D objects or scenes that are widely used in many applications， such as autonomous driving， 
augmented reality （AR）， and virtual reality （VR）.  However， due to limitations in hardware， environment， and occlusion， 
the acquired point clouds are usually sparse， noisy， and uneven， hence imposing great challenges to the processing and 
analysis of point clouds.  Therefore， point cloud quality enhancement techniques， which aim to process the original point 
cloud to obtain a dense， clean， and structurally complete point cloud， are of great significance.  In recent years， with the 
development of hardware and machine learning technologies， deep-learning-based point cloud quality enhancement meth⁃
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ods， which have great potential to extract the features of point clouds， have attracted the attention of scholars at home and 
abroad.  Related works mainly focus on point cloud completion， point cloud upsampling （also known as super-resolution）， 
and point cloud denoising.  Point cloud completion fills the incomplete point clouds to restore the complete point cloud infor⁃
mation， while point cloud upsampling increases the point number of the original point cloud to obtain a denser point cloud， 
and point cloud denoising removes the noisy points in the point cloud to obtain a cleaner point cloud.  This paper systemati⁃
cally reviews the existing point cloud quality enhancement methods based on deep learning to offer a basis for subsequent 
research.  First， this study briefly introduces the fundamentals and key technologies that are widely used in point cloud 
analysis.  Second， three types of point cloud quality enhancement technologies， namely， upsampling， completion， and 
denoising， are introduced， classified， and summarized.  According to the types of input data， point cloud completion meth⁃
ods can be divided into voxel- and point-based algorithms， with the latter being further sub-divided into two types depend⁃
ing on whether the encoder-decoder structure is exploited or not.  The encoder-decoder-structure-based algorithms can be 
further divided according to whether the generative adversarial network （GAN） structure is used.  Point cloud upsampling 
methods can be classified into convolutional neural network （CNN）-based algorithms， GAN-based algorithms， and graph 
convolutional network （GCN）-based algorithms.  Point cloud denoising methods can also be divided into two types based on 
whether the encoder-decoder structure is exploited or not.  Third， the commonly used datasets and evaluation metrics in 
point cloud quality enhancement tasks are summarized.  The performance evaluation metrics for geometry reconstruction 
mainly include chamfer distance， earth mover’s distance， Hausdorff distance， and point-to-surface distance.  This paper 
then compares the state-of-the-art algorithms of point cloud completion and upsampling on common datasets and identifies 
the reasons for the differences in their performance.  The recent progress and challenges in the field are then summarized， 
and future research trends are proposed.  The findings are summarized as follows： 1） the point cloud features extracted by 
existing deep learning-based algorithms are highly global， which means that the local features related to the detailed struc⁃
ture cannot be captured well， thus resulting in poor detail reconstruction.  Traditional geometric algorithms are known to 
effectively represent data features based on geometric information.  Therefore， how to combine geometric algorithms with 
deep learning for point cloud quality enhancement is worth exploring.  2） Most algorithms are for dense point clouds of 
single objects， and only a few studies have focused on sparse LiDAR point clouds containing large-scale outdoor scenes.  
3） Most of the related studies only consider the point cloud processing of a single frame and ignore the temporal correlation 
of point cloud sequences.  Therefore， how to utilize the spatial-temporal correlation to improve quality enhancement perfor⁃
mance warrants further investigation.  4） In existing methods， the proposed network models are often complex and the infer⁃
ence speed is relatively slow， which fail to meet the real-time requirements of several applications.  Therefore， how to fur⁃
ther reduce the scale of the model parameters and improve the inference speed is a research direction worth exploring.  5） 
Most of the existing methods only process the geometric information （3D coordinates） of point clouds and ignore the attri⁃
bute information （e. g. ， color and intensity）.  Therefore， how to simultaneously enhance the quality of geometric and attri⁃
bute information needs to be explored.  Project page： https://github.com/LilydotEE/Point_cloud_quality_enhancement.
Key words： point cloud completion； point cloud upsampling； point cloud denoising； quality enhancement； deep learning

0　引 言

随着三维探测技术的发展，点云逐渐成为最常

用的三维物体/场景表征的数据类型之一，广泛应用

于自动驾驶、虚拟/增强现实、文物修复以及虚拟导

览等诸多场景。受限于采集环境及硬件、物体间遮

挡等因素，当前获取的点云数据通常会出现结构残

缺、点集稀疏或存在噪声干扰等质量受损的情况，而

上述应用场景往往需要高质量的点云进行处理分

析。因此，点云质量增强技术至关重要，该技术将有

益于提高一系列下游机器感知任务的性能及人眼视

觉体验。与二维图像/视频不同，三维点云一般包含

点的空间坐标及其对应的属性信息（颜色、法向量及

反射强度等）。点云数据通常具有无序、无规则及稀

疏的特性，这就意味着直接采用现有图像/视频质量

增强方法对其进行处理较为困难。因此，设计点云

质量增强算法的需求日益增长，且充满挑战。

点云质量增强方法按照增强的侧重点不同，可

分为点云补全、点云上采样（超分辨率）和点云去噪。
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点云补全旨在对残缺的点云进行结构补全以恢复完

整的点云信息；点云上采样旨在对输入的低分辨率

（稀疏）的点云，基于先验信息重建出高分辨率（稠

密）的点云；点云去噪则旨在去除点云（存在噪声干

扰）中的噪声点。

点云质量增强的研究可追溯到 21 世纪初（Alexa
等，2003）。传统点云质量增强方法高度依赖点云结

构先验信息以及辅助信息， 仅能处理如在形状数据

库中存在真值模板的点云数据（Mitra 等，2006）或具

有准确法向量标定的点云数据（Huang 等，2013）等。

近年，基于深度学习的方法借助深度卷积神经网络

强大的特征学习能力，获得了更佳的点云质量增强

性能，受到了众多学者的广泛关注。因此，本文将对

基于深度学习的点云质量增强方法展开综述。

根据输入数据的不同类型，基于深度学习的点

云补全方法可分为基于体素的方法，如 Sharma 等人

（2016）和 Han 等人（2017）的方法等，以及基于点的

方法，如 Yuan 等人（2018）和 Liu 等人（2020）的方法

等。基于点的方法可进一步划分为基于编码器—解

码器结构的方法，如 Tchapmi 等人（2019）的方法，以

及不采用编码器—解码器结构的方法，如 Xie 等人

（2021）的方法。其中，基于编码器—解码器的方法，

又可划分为基于编码器—解码器普通结构的方法，

如 Wen 等人（2020）的方法，以及基于编码器—解码

器 — 生 成 对 抗 网 络（generative adversarial network，

GAN）结构的方法，如 Wang 等人（2020a）的方法。根

据网络的主要结构特点，基于深度学习的点云上采

样方法可大致划分为基于卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）的 方 法（ 如 Yu 等 人

（2018）的方法），基于 GAN 的方法（如 Li等人（2019b）
的方法），以及基于图卷积神经网络的方法（如 Qian
等人（2021a）的方法）。基于深度学习的点云去噪方

法可根据是否采用编码器—解码器结构分为两类：

基于编码器—解码器结构的方法，如 NPD（neural 
projection denoising）（Duan 等，2019），以及不采用编

码器—解码器的方法，如 GPDNet（graph-convolutional 
point denoising network）（Pistilli 等，2020）等。本文

对基于深度学习的点云补全、上采样以及去噪方法

分别展开介绍并对比了性能。全文组织架构如图 1
所示，各分类对应的优缺点总结参见表 1。

1　关键技术

在对基于深度学习的 3 类点云质量增强方法的

基本结构进行梳理归纳后，本节总结介绍了深度卷

积神经网络应用于点云质量增强时通用的基础知识

和关键算法模块。

1. 1　点云先验知识

点云一般包含点的三维坐标和对应的属性信息

（颜色、法向量和反射强度等），其主要具备两种特

点：1）置换不变性（即无序性，如图 2），点集中的各

个点没有固定的顺序；2）刚体旋转平移不变性（如

图 1　基于深度学习的点云质量增强技术总览

Fig. 1　Overview of deep learning-based point cloud quality enhancement techniques
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图 3），即对点云进行旋转和平移操作后，不会改变

点云的形状。

1. 2　PointNet与PointNet++
随着深度学习技术的兴起，面向点云分析的深

度卷积神经网络也迅速出现并不断发展。其中，

PointNet（Qi 等，2017a）和 PointNet++（Qi 等，2017b）
是后续大量相关工作的技术基础。

PointNet 的网络结构如图 4 所示。该网络引入

了 T-Net（transformation network）对输入点云及中间

特征进行变换，并利用一系列多层感知器（multi⁃
layer perception，MLP）及最大池化层提取点云的特

征。其中，MLP 将点云映射到高维特征空间，并使用

具有对称函数特征的最大池化层以保证网络处理过

程中点云数据的置换不变性；T-Net 由点特征提取、

最大池化及全连接层等基本模块组成，用于生成一

个仿射变换矩阵，从而对点云的旋转、平移等变化进

行规范化处理。

尽管 PointNet 的设计考虑了点云的置换不变性

和旋转平移不变性，但网络暴力地将所有的点通过

最大池化生成为一个全局特征，因此并不能较好地

学习到点与点之间的局部关联性。

在 PointNet 的基础上，PointNet++加强了对局部

特征的学习，其结构如图 5 所示。PointNet++借鉴

了传统 CNN 中多层感受野的思想，建立了分层学

习机制，通过在小区域内构建“点云采样—点云分

组—局部特征提取”的模式，学习点云局部区域的

特征。

PointNet 和 PointNet++作为最具代表性的点云

分析算法，极大地推动了深度学习在点云分析中的

应用发展，其技术思想已广泛应用于点云处理任务，

例如点云上采样（Yu 等，2018）、点云补全（Yuan 等，

2018）和点云去噪（Rakotosaona 等，2020）。

1. 3　边缘卷积模块（EdgeConv）
与二维图像不同，点云缺乏空间几何拓扑关系，

表1　基于深度学习的点云质量增强任务总结

Table 1　Summary of deep learning-based point cloud quality enhancement tasks

任务

点云补全

点云上采样

点云去噪

分类

基于体素的方法

基于点的方法

基于卷积神经网络的方法

基于 GAN 的方法

基于图卷积神经网络的
方法

基于编码器—
解码器结构的方法

不采用编码器—
解码器结构的方法

优缺点总结

将点云二值体素化后，可直接应用 3D 卷积神经网络进行处理，较为简单；存在以下
问题：1）体素化空间冗余；2）难以确定体素或 3D 网格大小；3）量化效应等。

直接作用于原始点云，不破坏点云的原始结构，以更少的参数实现了高分辨率的点
云补全。

使用广泛，但上采样后的点云局部细节较为粗糙。

通过 GAN 更好地学习点云的真实分布，但生成器和鉴别器难以平衡，易使模型收
敛性不佳。

利用图拓扑结构提升了对点云结构细节的学习能力，但建立邻域关系会带来极高
的计算负担。

结构较为简单，但仅使用隐式特征编码难以捕捉离散点的详细拓扑结构。

相比于基于编码器—解码器结构的方法，此类方法不仅聚焦于特征提取效率的提
升，还延伸到离群点与噪声点的同步去除、噪声精确建模等问题，但实现难度较大。

图 2　置换不变性

Fig. 2　Permutation invariance

图 3　旋转不变性

Fig. 3　Rotation invariance
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PointNet（Qi 等，2017a）忽视了点与点之间的几何相

关性，故影响了模型的整体性能。针对这一问题，

DGCNN（dynamic graph convolutional neural network）

（Wang 等，2019a）提出了边缘卷积模块（edge convo⁃
lution，EdgeConv）捕获空间局部几何信息，并融合点

间局部关系与全局信息的边特征，如图 6 所示。

1. 4　折叠解码器（FoldingNet）
FoldingNet 折叠解码器（Yang 等，2018）是一种

通用的点云重构方法，其基本结构如图 7 所示。这

种折叠解码方法的本质是二维—三维的映射操作，

可看做是一种将编码器的输出作为参数用以指导网

格点结构参数化的高维函数。在 FoldingNet（Yang

等，2018）所完成的视觉任务中，主要包含两次折叠

操作：1）将二维网格折叠到 3D 空间中；2）在 3D 空间

进一步折叠细化。相比于全连接解码器，折叠解码

图 4　PointNet 网络结构（Qi 等，2017a）
Fig. 4　Structure of PointNet（Qi et al.  ， 2017a）

图 5　PointNet++网络结构（Qi 等，2017b）
Fig. 5　Structure of PointNet++（Qi et al.  ， 2017b）

图 6　EgdeConv 网络结构（Wang 等，2019a）
Fig. 6　Structure of EdgeConv（Wang et al.  ， 2019a）
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器 能 够 更 好 地 构 建 出 点 云 的 完 整 结 构（Yuan 等 ，

2018）。因此，许多点云补全与上采样算法中都采用

了折叠解码器的思想进行点云重建，如（Yuan 等，

2018；Li 等，2019b）等。

2　基于深度学习的点云补全算法

由于环境、硬件设备以及物体间的遮挡等原因，

传感器采集到的数据点往往是不完整的。点云补全

旨在对于一个残缺或局部的输入点云，生成一个具

备完整形状的点集。根据处理数据的类型，基于深

度学习的点云补全算法可分为基于体素的方法，如

（Sharma 等，2016）等，以及基于点的方法，如（Yuan
等，2018）等。本节对具有代表性的算法展开了综

述，算法发展时间轴如图 8 所示，并总结了各算法的

特点及优缺点，如表 2 所示。

2. 1　基于体素的方法

由于点云的不规则性和无序性，普通卷积不能

直接应用于 3D 点云，一些方法（Sharma 等，2016；Dai
等，2017；Varley 等，2017；Han 等，2017；Liu 等，2019）
将点云二值体素化后，再应用 3D 卷积神经网络进行

处理。

Sharma 等人（2016）采用全卷积的体素化自编

码器 VConv-DAE（convolutional denoising auto encoder 
for volumetric representations），端到端地学习体素到

体素的映射关系。Dai 等人（2017）通过 3D-EPN（3D-

encoder-predictor network）推断出粗略形状后，基于

最近邻的体积补丁合成方法实现进一步细化。在其

基础上，Han 等人（2017）额外引入了局部编码器—

预测器结构，在全局结构推理网络的指导下，通过局

图 7　FoldingNet 网络结构（Yang 等，2018）
Fig. 7　Structure of FoldingNet（Yang et al.  ， 2018）

图 8　基于深度学习的点云补全算法时间轴

Fig. 8　Chronological overview of deep learning-based point cloud completion algorithms
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器 能 够 更 好 地 构 建 出 点 云 的 完 整 结 构（Yuan 等 ，

2018）。因此，许多点云补全与上采样算法中都采用

了折叠解码器的思想进行点云重建，如（Yuan 等，

2018；Li 等，2019b）等。

2　基于深度学习的点云补全算法

由于环境、硬件设备以及物体间的遮挡等原因，

传感器采集到的数据点往往是不完整的。点云补全

旨在对于一个残缺或局部的输入点云，生成一个具

备完整形状的点集。根据处理数据的类型，基于深

度学习的点云补全算法可分为基于体素的方法，如

（Sharma 等，2016）等，以及基于点的方法，如（Yuan
等，2018）等。本节对具有代表性的算法展开了综

述，算法发展时间轴如图 8 所示，并总结了各算法的

特点及优缺点，如表 2 所示。

2. 1　基于体素的方法

由于点云的不规则性和无序性，普通卷积不能

直接应用于 3D 点云，一些方法（Sharma 等，2016；Dai
等，2017；Varley 等，2017；Han 等，2017；Liu 等，2019）
将点云二值体素化后，再应用 3D 卷积神经网络进行

处理。

Sharma 等人（2016）采用全卷积的体素化自编

码器 VConv-DAE（convolutional denoising auto encoder 
for volumetric representations），端到端地学习体素到

体素的映射关系。Dai 等人（2017）通过 3D-EPN（3D-

encoder-predictor network）推断出粗略形状后，基于

最近邻的体积补丁合成方法实现进一步细化。在其

基础上，Han 等人（2017）额外引入了局部编码器—

预测器结构，在全局结构推理网络的指导下，通过局

图 7　FoldingNet 网络结构（Yang 等，2018）
Fig. 7　Structure of FoldingNet（Yang et al.  ， 2018）

图 8　基于深度学习的点云补全算法时间轴

Fig. 8　Chronological overview of deep learning-based point cloud completion algorithms

分类

基 于 体 素
的算法

基 于 点 的
算法 1：
编 码 器 —
解 码 器 结
构

基 于 点 的
算法 2：
编 码 器 —
解 码 器 —
GAN 结构

模型

VConv-DAE（Sharma 等，
2016）

3D-EPN（Dai 等，2017）
PVCNN（Liu 等，2019）
GRNet（Xie 等，2020）

VE-PCN（Wang 等，2021b）
PCN（Yuan 等，2018）

TopNet（Tchapmi 等，2019）

MSN（Liu 等，2020）

SA-Net（Wen 等，2020）

ECG（Pan，2020）
SoftPoolNet（Wang 等，2020c）
FinerPCN（Chang 等，2021）

PoinTr（Yu 等，2021）
ASFM-Net（Xia 等，2021）

RFNet（Huang 等，2021）

MISO-PCN（Wang 等，2022a）
RL-GAN-Net

（Sarmad 等，2019）
CRN（Wang 等，2020a）

PF-Net（Huang 等，2020）
Chen 等人（2022b）
Cycle4Completion
（Wen 等，2021a）

CRN-self（Wang 等，2022c）

DPCG-Net（Cheng 等，2022）

算法特点

提 出 全 卷 积 的 体 素 化 自 编
码器

提出了由 3D 卷积层组成的
网络

以点表示3D输入，在体素中卷积

提出网格化残差网络

利用边缘生成实现点云补全

引入神经网络处理点云补全
任务

提出根—树结构解码器

将点云补全分为粗糙—细化
两个阶段

提出跳跃连接注意力机制

首次引入图卷积

改进特征融合方法

结合 PCN 与点卷积

首次引入 Transformer
采 用 非 对 称 siamese 自 编 码
器模块

提出递归前向点云补全框架

采用互信息最大化相似度模
拟补全

使用强化学习代理控制 GAN

设计层级化的精细网络

设计多分辨率编码器、金字
塔解码器

拓展MLP网络的层级结合范围

学习潜在表征关系，将点云
从残缺域转换到完整域后，
再将其投影回残缺域

提出自监督的双分支点云补
全网络

在结构大规模缺失点云上补
全效果较好

优/缺点总结

首次尝试用无监督深度学习模型实现补全

直接采用 3D 卷积，降低了训练的难度，但补全的模型
精确度较低

优化了计算成本，具有低内存占用率和较低时间复杂度

在不丢失结构信息情况下实现点与网格的转换，但仅
适用于低分辨率的点云

借助边缘假想图指导，提高生成点云边缘结构的清晰度

补全领域首个直接处理 3D 坐标的架构，但没考虑拓扑
结构，导致部分补全失真

能够学习任何点的任意分组，生成结构化的点云，但需
要保证网络容量与冗余足够

预测更接近地面真值，且点的分布更加密集均匀，但模
型整体复杂度高

可以更有效地捕捉局部结构细节特征，但可能出现全
局形状失真（如有空隙的椅背）

更好地学习点云邻域与局部几何结构信息，但网络的
计算成本极大提高

保留多个具有高激活度的特征，减少了编码带来的损失

有效地考虑了局部信息，并在保持全局形状的情况下
缓解了结构边缘模糊的问题

较好地建模了点云邻域几何关系，但训练难度较大

实现了较好的局部细节重建，但整体架构不能进行端
到端训练

利用不同循环级别的多个全局特征，降低了参数和内
存成本

提升了补全点云的均匀性与完整性，但需要预训练且
仅在小规模数据集上测试性能

降低了优化的复杂度，加快了预测过程

采用级联细化的方式，提升了细粒度，但模型的整体复
杂度较高

实现了高保真的补全

对 PF-Net结构进行了进一步优化，但增加了网络复杂度

考虑了“完整—残缺”的反向对应关系，提升了网络模
型对三维形状的理解能力

在 CRN 基础上改进，实现了自监督训练

实现了结构大规模缺失点云的补全

表2　具有代表性的基于深度学习的点云补全算法总结

Table 2　Summary of representative deep learning-based point cloud completion algorithms
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部几何细化网络逐步生成完整的表面。

虽然此类基于三维卷积的补全算法得到了飞速

发展，但体素化本身依旧会带来量化效应，在转化的

过程中导致原始点云几何信息的不可逆损失，无法

保证细粒度。为此，Xie 等人（2020）引入 3D 网格以

表征无序点云，并提出一种新颖的网格化残差网络

（gridding residual network，GRNet），通过两个可微分

层在不丢失结构信息的情况下实现点云和 3D 网格

之间的转换，但其仅适用于低分辨率点云的补全。

为 此 ，Wang 等 人（2021b）提 出 了 VE-PCN（voxel-
based network for point cloud completion by leveraging 
edge generation），在边缘假想图（hallucinated edges）
的指导下，提取结构信息并生成物体边缘以实现高

分辨率点云的补全。此外，也有部分研究者专注于

弱监督算法的实现（Stutz 和 Geiger，2018）及计算成

本与内存需求的优化（Liu 等，2019）。

2. 2　基于点的方法

随着 3D 卷积的发展，基于体素的补全算法不断

地更新迭代，取得了较好的补全效果。但其仍然存

在着很大的局限性：1）点云的体素化表示存在较大

的空间冗余，存储成本高；2）体素或 3D 网格的大小

难以确定；3）体素化会带来量化效应，造成信息损

失 。 因 此 ，在 PointNet（Qi 等 ，2017a）和 PointNet++
（Qi 等，2017b）的结构基础上，基于点的补全方法得

到广泛研究，这类方法直接作用于原始点云，对其空

间结构特征给予充分考虑，并解决了基于体素的方

法所带来的存储成本过高和量化误差的问题，实现

了更少参数的高分辨率点云补全。根据是否采用编

码器—解码器结构，基于点的方法可以划分为两类。

2. 2. 1　基于编码器—解码器的方法

基于编码器—解码器结构的方法可按照是否采

用 GAN 结构进行二次分类，即基于编码器—解码器

普通结构的方法与基于编码器—解码器—GAN 结

构的方法。

1）基 于 编 码 器 — 解 码 器 普 通 结 构 的 方 法 。

Encoder-Decoder（编码器—解码器）结构是基于点的

补 全 模 型 中 最 常 使 用 的 一 种 结 构 。 Yuan 等 人

（2018）提出的 PCN（point completion network）是点云

补全领域第 1 个直接对 3D 坐标进行处理的机器学

习架构。其编码器将输入点云投影为高维全局特征

向量，解码器采用折叠网络（Yang 等，2018）（如图 7）
的思想模拟二维平面变形，将代表点云特征的二维

网格点映射到三维空间。

随后，许多类似的方法（Tchapmi 等，2019；Zhang
等，2020a；Zhao 等，2022b；Wang 等，2022d）不断涌

现，实现了更高分辨率、更好鲁棒性的点云补全。然

而，直接应用编码器—解码器架构的模型仅基于嵌

入的全局特征构建完整的形状，往往导致细粒度信

息的丢失。因此，如何更好地学习点云局部结构特

征，成为实现高质量精细化补全的关键问题。针对

该问题，现有工作主要集中于 3 个方面：（1）探索多

阶段或多路径；（2）局部特征学习效率；（3）全局特征

分类

基 于 点 的
算法 3：
不 采 用 编
码 器 — 解
码器结构

模型

Vaccine-style-net（Yan 等，
2020）

Zhang 等人（2021b）

SpareNet（Xie 等，2021）

PMP-Net（Wen 等，2021b）
SnowflakeNet（Xiang 等，2021）

PMP-Net++（Wen 等，2023）

SeedFormer（Zhou 等，2022a）

算法特点

在三维曲面的函数空间实现
补全

采用 GAN 逆映射

设计了基于特征风格的折叠
方法

建立完整和残缺点云的点级
对应关系

提出了雪花点反卷积网络

引入 Transformer 框架

区 别 于 全 局 特 征 ，用 Seed⁃
Former 形状表征

优/缺点总结

在不增加过多内存消耗的前提下，实现任意分辨率点
云的补全，但不能端到端训练

结合 GAN 的先验知识提升点云补全模型的泛化能力，
但需要进行预训练

在提供优越视觉质量的同时实现了最先进的定量性
能，但网络的内存需求较大

较好地重建了细节与离散点的拓扑结构

采用点的分裂思路，重建出局部紧凑且有结构的点云

在 PMP-Net 的基础上改进，更好地学习了点与点之间
的对应关系

不仅可以从不完整的输入中捕获整体结构，还很好地
保留了局部信息

续表2　具有代表性的基于深度学习的点云补全算法总结

Table 2　Summary of representative deep learning-based point cloud completion algorithms
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深度学习点云质量增强方法综述

与局部特征融合。

在多阶段或多路径复原策略的尝试中，Liu 等人

（2020）引入细化模型，首次将点云补全分为“粗糙—

细 化 ”两 个 阶 段 。 类 似 地 ，FinerPCN（finer point 
cloud completion network）（Chang 等，2021）也沿用此

思路。部分工作（Luo 等，2020；Pan 等，2021；Xia 等，

2021）提出双路径多分支的体系结构，基于特征匹配

的思想，以残缺点云和完整点云分别作为两分支输

入对模型进行训练。

为了提升局部结构特征的学习效率，Wen 等人

（2020）提出了一种包含跳跃连接的注意力机制模

型，将局部区域细节特征与对应分辨率层级连接，提

升了对局部特征的利用率。PoinTr（Yu 等，2021）与

PCTMA-Net（point cloud Transformer with morphing 
atlas-based point generation network）（Lin 等，2021）将

Transformer（Vaswani 等，2017）应用于补全，将补全问

题转换为“残缺点云—完整点云”的翻译任务，更好地

表征了点云空间特征与空间结构关系。此外，考虑到

图的拓扑关系可以表征点云的空间结构，Pan（2020）
首次将图卷积引入点云补全领域，提出了一种边缘感

知补全结构。类似地，Wu 和 Miao（2021）与张京军等

人（2022）也在补全工作中采用了图卷积结构。

除了考虑局部特征的提取效率，全局特征与局

部特征的融合策略对于补全性能的提升也有重要影

响。SoftPoolNet（Wang 等，2020c）提出了一种新的特

征融合方法（softmaxing），在不同分辨率层级进行多

次最大池化，保留多个高激活度的特征，减少了编码

带来的损失。Son 和 Kim（2021）设计了一个可以从

编 码 器 中 间 层 捕 获 局 部 上 下 文 多 层 信 息 的 模 块

SAUM，各个层级的特征在该模块中被扩展、聚合，

实现几何细节的精细复原。

此 外 ，也 有 部 分 研 究 专 注 于 解 决 内 存 消 耗

（Huang 等，2021）、位姿对齐（Shi 等，2022）和多对象

点云补全（Zhao 等，2022b）等额外问题。

2）基于编码器—解码器—GAN 结构的方法。

近年来，生成对抗网络得到了广泛的研究，在一些应

用上取得了较好的效果。因此，研究者尝试在编码

器—解码器基础上引入 GAN，以实现更好的点云补

全 性 能 ，如 ，赵 新 灿 等 人（2021a）、Cheng 等 人

（2021）、Liu 等人（2022a）等。与基于编码器—解码

器普通结构的方法类似，额外引入 GAN 结构的方法

也着重于重建精细的局部结构。通过“粗糙—细化”

双 阶 段 补 全（Wang 等 ，2020a）、采 用 Transformer
（Vaswani 等，2017）结构（Liu 等，2022a）等方法，对

GAN 进行优化，以获得更加细节化的点云。同时，

为了加强对点云个体特征的学习，而非只关注其所

属类别特征，Huang 等人（2020）提出了基于多分辨

率编码器和金字塔解码器的 PF-Net（point fractal net⁃
work）。Chen 等人（2022b）和 Zhu 等人（2021）在其基

础上，分别通过拓展 MLP 层级结合范围和点秩采样

（point rank sampling，PRS）进一步改进补全效果。

此外，也有部分研究者（Sarmad 等，2019）尝试

将强化学习（reinforcement learning，RL）与 GAN 网络

结合，使用 RL 代理作为隐式空间的表征控制 GAN，

从而降低优化的复杂度，提高网络效率。同时，由于

GAN 强大的生成能力，该结构广泛应用于基于无监

督 学 习 的 点 云 补 全 任 务（Chen 等 ，2020；Wen 等 ，

2021a；Wang 等，2022c； Cai 等，2022）。

2. 2. 2　不采用编码器—解码器结构的方法

尽管基于编码器—解码器的结构在点云补全任

务中得到广泛运用，但此类仅使用隐式特征编码的

点云生成方法难以捕捉离散点的详细拓扑结构。于

是，研究者探索了如基于“粗糙—细化”框架的 SFA-

Net（separated feature aggregation network）（Zhang 等，

2020b）、GAN 的逆映射（Zhang 等，2021b）、基于流的

网络（Bao 等，2022）、基于生成树思想的雪花点反卷

积（snowflake point deconvolution）网 络（Xiang 等 ，

2021）、基于三维曲面函数的网络（Yan 等，2020）、基

于 特 征 风 格 的 SpareNet（style-based point generator 
with adversarial rendering）（Xie 等 ，2021）和 Seed⁃
Former（Zhou 等，2022a）等其他不同结构的补全网络

架构。此外，SK-PCN（skeleton-bridged point comple⁃
tion network）（Nie 等，2020）将点云补全划分为结构

估计和表面重建两个阶段。Tang 等人（2022）也采

用了这种“骨架—形状”的补全思路，并设计了非对

称 关 键 点 定 位 器 实 现 关 键 点 的 对 齐 。 Wen 等 人

（2021b）通过建立完整点云和残缺点云间的逐点对

应关系，预测点的移动路径。随后，Wen 等人（2023）
在此基础上引入了 Transformer（Vaswani 等，2017）框

架，改进特征提取模块。

3　基于深度学习的点云上采样算法

点云上采样的任务是：给定一个输入点云，在
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不破坏其几何结构信息的前提下，对其进行上采

样，从而生成一个较密集的点云。根据网络的主要

特点，基于深度学习的点云上采样方法可大致划分

为：1）基于卷积神经网络的方法；2）基于 GAN 的方

法；3）基于图卷积神经网络的方法。本节对具有代

表性的算法展开综述，算法发展时间轴如图 9 所

示 ，并 总 结 了 各 算 法 的 特 点 及 优 缺 点 ，如 表 3
所示。

3. 1　基于卷积神经网络的方法

Yu 等 人（2018）提 出 的 PU-Net（point cloud 
upsampling network）是首个将深度学习用于点云上

采样的模型。它以 PointNet++（Qi 等，2017b）作为分

层特征提取模块，提取并聚合不同分辨率层级下的

点云特征。在其基础上，Yu 等人（2018）采用 4 个损

失函数确保生成点在边缘处的良好聚集性，及在平

面附近的均匀性。这些方法虽然取得了较好效果，

但仍无法填补较大空洞，局部细节较为粗糙。因此，

一些上采样工作通过探索其他特征学习方式以提高

局部精细度。

Wang 等人（2019b）提出一种级联渐进式模型，

其由一系列具有相同结构的上采样单元组成，用于

处理不同采样率层级的点云，大大提升了现有上采

样模型的性能。Zhang 等人（2021c）以 U-Net（Ronne⁃
berger 等，2015）为基础，通过使用基于 PointNet++的

下—特征算子和基于 FoldingNet（Yang 等，2018）的

上—特征算子，实现渐进式的特征学习。Li 等人

（2021）提出了一个用于点云上采样的解耦细化框架

Dis-PU（disentangled refinement point cloud upsam⁃
pling network），将上采样任务分解为“粗糙—细化”

两个步骤。PUGeo-Net（geometry-centric network for 
3D point cloud upsampling）（Qian 等，2020）将离散微

分几何与深度学习相结合，在二维参数空间中对点

云进行扩展后，再映射到三维空间。该方法也额外

补充了每一个点所对应的法向量，进一步提升了三

维信息的丰富度。此外，SSPU-Net（self-supervised 

point cloud upsampling network）（Zhao 等 ，2021b）首

次提出了基于自监督学习的点云上采样模型。

然而，大多数点云上采样工作仅针对单对象稠

密点云，而没有考虑复杂场景点云。针对这个问题，

Chen 等 人（2023b）提 出 了 一 种 面 向 LiDAR（light 
detection and ranging）点云的上采样方法 LiUpNet，该

方法引入一种基于 Transformer（Vaswani 等，2017）的

局部特征提取算法，以实现对自然复杂场景的鲁棒

性表征。

此外，目前大多数点云上采样算法都是针对单

帧点云进行处理，忽略了点云序列的时域相关性。

针对这个问题，Wang 等人（2021a）提出了基于时空

域相关性的点云上采样框架 SPU，对于输入的动态

点云序列，生成具有时域一致性且更精细的点云。

然而，不同于以往的基于补丁的点云上采样方法，

SPU 框架使用整个帧作为输入，因此仅适用于简单

点云对象数据集（如人体、人脸）。针对该问题，

Wang 等人（2022b）进一步提出了一个基于补丁的点

云序列上采样框架 VPU，用补丁策略替代整帧输入，

从而更有效地利用了低分辨率点云帧序列的时域相

关性。

综上所述，依托于深度神经网络的大量研究基

础，基于卷积神经网络的方法仍是点云上采样领域

的主流结构。然而，使用基于卷积神经网络简单复

制特征从而生成新点的上采样策略，容易阻碍网络

模型学习特征细节（Liu 等，2022a），造成上采样后点

云结构细节的缺失。因此，更多的网络结构（如生成

图 9　基于深度学习的点云上采样算法时间轴

Fig. 9　Chronological overview of deep learning-based point cloud upsampling algorithms
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对抗网络和图卷积结构）被引入到点云上采样工

作中。

3. 2　基于GAN的方法

考虑到 GAN 结构在隐式特征学习方面的巨大

优势，Li 等人（2019b）首次尝试将 GAN 应用于点云

上 采 样 ，提 出 了 PU-GAN（point cloud upsampling 
adversarial network）。 其 中 ，使 用 MPU（Wang 等 ，

2019b）中特征提取模块的生成器以生成较为密集、

均匀的点云，同时采用点云补全网络 PCN（Yuan 等，

2018）结构的鉴别器对生成点云进行判别，并计算置

信度。PU-Refiner（Liu 等，2022a）采用与 PU-GAN（Li
等，2019b）类似的结构，并引入了细化模块，以合成

的粗糙上采样点云及其特征作为输入，通过多头

Transformer（Vaswani 等，2017）预测坐标偏移特征，

表3　具有代表性的基于深度学习的点云上采样算法总结

Table 3　Summary of representative deep learning-based point cloud upsampling algorithms

分类

基于卷积
神经网络

基于
GAN

基于图卷
积神经网
络

模型

PU-Net（Yu 等，2018）

EC-Net（Yu 等，2018）

MPU（Wang 等，2019b）
PUGeo-Net

（Qian 等，2020）
SSPU-Net

（Zhao 等，2021b）
Dis-PU（Li 等，2021）

SPU（Wang 等，2021a）

VPU（Wang 等，2022b）
LiUpNet

（Chen 等，2023b）
PU-GAN（Li 等，2019b）

PU-Refiner
（Liu 等，2022a）

ZSPU（Zhou 等，2022b）
Flexible-PU

（Qian 等，2021b）
Meta-PU（Ye 等，2022）

PU-GCN
（Qian 等，2021a）

Li 等人（2022）
SAPCU

（Zhao 等，2022a）
NeuralPoints

（Feng 等，2022）

算法特点

基于 PointNet++学习点云特征

引入边缘损失函数

级联渐进式上采样结构，不同的上采样单元间
共享特征信息

在二维参数空间中对点云进行扩展后映射回三
维空间

提出根据邻域关系进行特征插值的扩展模块及
将点云渲染为多视图图像的渲染模块

建立粗糙—细化的点云上采样结构

可连续处理多帧点云（序列）的上采样框架

基于补丁的点云序列上采样框架

引入基于 Transformer 的局部特征提取算法，实
现对自然复杂场景的鲁棒性表征

使用 MPU 的特征提取模块作为生成器，并以
PCN 结构作为鉴别器

引入细化模块，结合多头 Transformer，进一步调
整点云细节

以整个点云作为输入，而非点云补丁

利用离散微分几何自适应学习特征插值的权重

基于元学习预测网络权重，动态调整上采样率

提出了基于图卷积的多尺度特征提取模块以及
基于图像像素重组的上采样模块

与点云分类任务协作，采用点云分类性能监督
上采样的学习

将点云上采样问题重定义为在隐式曲面中寻找
种子点的最近投影点的问题

点云重表征为神经点，基于神经场构建实现点
云上采样

优/缺点总结

首次将深度学习用于点云上采样，但无
法填补较大的空洞，生成点过于相似

特征在边缘有良好的聚集性，但需要手
工标注的数据过多

聚合更多层级的细节特征，但生成的点
不够均匀

几何细节丰富，但只能处理包含法向量
属性信息的点云

首次引入自监督学习到点云上采样

可以在单个框架中实现多种上采样目标
（例如均匀/修补孔洞/接近表面等）

首次利用点云序列的时域相关性进行上
采样，但仅适用于简单对象数据集

用补丁策略改进 SPU 由于整帧输入所带
来的使用场景受限的问题

首个专注于激光雷达点云特点设计的点
云上采样网络

首次采用 GAN 结构，但填补孔洞的能力
有限，缺乏全局形状视图

结构细节更加精细，但引入 GAN 结构与
多头 Transformer，网络较难训练

降低了训练的复杂度和预处理成本

支持任意尺度上采样，且内存需求很小

支持任意尺度的上采样

动态聚合邻域信息，增强特征鲁棒性

采用图聚合卷积，更好地融合特征

首次同时实现自监督和任意尺度上采样

更好地结合全局和局部特征，支持任意
尺度的上采样
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实现结构细节的进一步调整。ZSPU（zero-shot point 
cloud upsampling）（Zhou等，2022b）则基于生成对抗网

络框架，设计了以整个点云而非补丁点云作为唯一

输入的点云上采样方法，避免了预处理补丁步骤及

复杂的训练设置，并减少了训练样本的数量和时间。

相较于传统的卷积神经网络，GAN 能够通过生

成器和鉴别器之间的对抗，更好地学习点云的真实

分布特点。然而，由于生成器和鉴别器之间难以平

衡，成功地训练 GAN 模型有一定的挑战性（Li 等，

2019b）。

3. 3　基于图卷积神经网络的方法

考虑到图卷积神经网络（graph convolutional net⁃
work，GCN）在提取空间拓扑结构上的优势（张新良 
等，2020；宋巍 等，2021），研究者尝试将图卷积结构

应 用 于 点 云 上 采 样 。 PU-GCN（Qian 等 ，2021b）在

GCN（Li 等，2019a）的基础上提出可动态聚合相邻点

信息的 DenseGCN 模块。

Flexible-PU（Qian 等 ，2021b）、Meta-PU（Ye 等 ，

2022）、SAPCU（self-supervised arbitrary-scale point 
clouds upsampling）（Zhao 等 ，2022a）、NeuralPoints

（Feng 等，2022）等探索了如何利用图卷积实现任意

尺 度 的 点 云 上 采 样 。 其 中 ，Flexible-PU（Qian 等 ，

2021b）基于局部几何结构以自适应地学习插值权

重。Meta-PU（Ye 等，2022）基于元学习来预测网络

的权重，并动态地改变每个比例因子，以实现动态点

云上采样。

考虑到稀疏点云由于信息损失导致相关语义

任务性能不佳的问题，Li 等人（2022）提出由上采样

和分类模块共同组成的语义上采样网络，用上采样

结果在分类模块上的表现作为监督信号从而训练

上采样模块。

最近，更多的工作基于图卷积结构提出了新颖

的方法。Mao 等人（2022）提出了点云上采样框架

PU-Flow，借助标准化流的可逆能力，无损地在欧几

里得空间和隐式分布之间转换点云。SPU-Net（Liu
等，2022b）通过从下采样的补丁中反复上采样的方

式实现自监督的点云上采样，并通过 “粗糙—细化”

的 框 架 及 自 投 影 优 化 损 失 提 升 上 采 样 的 性 能 。

BIMS-PU（bi-directional and multi-scale point cloud 
upsampling）（Bai 等，2022）则通过结合特征金字塔结

构和双向上/下采样途径，产生多尺度点特征层次，

聚合出更具细节性的特征。

综上所述，图卷积结构通过利用图拓扑结构学

习点与点之间的联系，帮助点云上采样网络聚合点

邻域信息，从而提升对结构细节的学习能力。然而，

点云网络中的图卷积结构往往需要借助 K-近邻算

法建立邻域关系，往往引入较高的计算复杂度。此

外，不同点云类型也将影响网络中邻域范围的划定，

即 K-近邻中 K 值的选取，将为实验带来一定的复杂

度提升。

4　基于深度学习的点云去噪算法

受扫描设备以及环境因素影响，采集到的点云

数据通常受到噪声的干扰。点云去噪的任务是：给

定一个存在噪声的点云，在不破坏其原本几何结构

的前提下，尽可能去除其中的噪声点。现阶段基于

深度学习的点云去噪方法可根据是否采用编码器—

解码器结构分为两类。本节对具有代表性的基于深

度学习的点云去噪算法展开了综述，算法发展时间

轴如图 10 所示，并梳理总结了算法的特点及优缺

点，如表 4 所示。

4. 1　基于编码器—解码器结构的方法

Duan 等人（2019）提出基于神经网络的去噪架

构 NPD，使用卷积神经网络学习点云的全局和局部

特 征 ，通 过 将 噪 声 点 投 影 到 估 计 参 考 平 面 ，实 现

图 10　基于深度学习的点云去噪算法时间轴

Fig. 10　Chronological overview of deep learning-based point cloud denoising algorithms
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去噪。

在其之后，许多类似的工作纷纷涌现（Duan 等，

2019；Zhang 等，2021a；Luo 和 Hu，2020）。罗开乾等

人（2020）提出了一种可微流形重构的点云去噪方

法，在下采样—上采样的架构中学习噪声点云的底

层流形（表面）进行重建。考虑到在实际应用场景

中，不存在无噪声真值点云，Casajus 等人（2019）提

出了一种无监督的点云去噪方法，该方法采用基于

蒙特卡洛卷积（Hermosilla 等，2018）的编码器—解码

器结构，以空间局部相关性和双边颜色外观作为先

验信息，将点云映射到自身，无需监督信号即可完成

模型的训练。实验结果表明，即使使用相同数量的

训练示例，该方法仍然优于同期有监督学习的方法。

此外，不同于以往针对单物体的去噪，Gao 等人

（2022）首次将深度学习应用于大规模场景点云反射

强度中噪声的去除。将点云场景转换为包含反射强

度的二值距离图后，再采用基于 Transformer 架构

（Vaswani 等，2017）的算法进行噪声的分割与去除。

4. 2　不采用编码器—解码器结构的方法

现阶段，基于编码器—解码器结构的点云去噪

算法大多聚焦于点云高维特征提取效率的提升，以

实现更精准的点云噪声点去除。与此同时，部分研

究 者 也 对 图 卷 积 、循 环 神 经 网 络（recurrent neural 

network，RNN）等其他各类结构进行了充分的探索

与尝试。

基于 PointNet 的变形网络模型 PCPNet（Guerrero
等，2018），PointCleanNet（Rakotosaona 等，2020）采用

两个 PCPNet 分别完成移除离群点（Outliers）和学习

偏移向量（每个点的噪声偏移向量）两个子任务。此

外，也有一些工作基于图卷积神经网络实现点云去

噪。Pistilli 等人（2020）提出了一种基于图卷积神经

网络的点云去噪模型 GPDNet，根据点云高维表征之

间的相似性，动态地构建点云邻域关系。相比于直

接在 XYZ 空间中定义，该方法能够更精准地为不同

点之间的潜在相关性进行建模。在此基础上，Pis⁃
tilli 等 人（2021）对 GPDNet 进 行 改 进 ，并 提 出 了

GPODNet（graph-convolutional point outlier removal 
and denoising network）：所提取的点云空间特征分别

进入两个分支：1）基于点二分类器的异常点去除分

支；2）基于图卷积和残差的点云去噪分支。

在 噪 声 点 云 分 布 模 型 的 启 发 下 ，Luo 和 Hu
（2021）将噪声点云建模为噪声卷积分布的样本，并

设计神经网络结构以估计分布的分数。之后，Chen
等人（2023a）对其进行了改进，基于 K-近邻算法设计

了连续梯度场估计网络，并采用马尔可夫链蒙特卡

洛（Markov chain Monte Carlo，MCMC）算法对退化的

表4　具有代表性的基于深度学习的点云去噪算法总结

Table 4　Summary of representative deep learning-based point cloud denoising algorithms

分类

基于编码器—
解码器结构

不采用编码器
—解码器结构

模型

NPD（Duan 等，2019）

TotalDn（Casajus 等，2019）

DMR（罗开乾 等，2020）
PointCleanNet

（Rakotosaona 等，2020）
GPDNet（Pistilli 等，2020）

GPODNet（Pistilli 等，2021）
Luo 和 Hu（2021）

Chen 等人（2023a）
RePCD-Net

（Chen 等，2022a）

算法特点

通过卷积神经网络学习特征估计噪声
点云参考平面

采用基于蒙特卡洛卷积的编码器—解
码器结构实现点云去噪

可微流形重构的点云去噪方法

基于 PointNet 的点云去噪方法

基于图卷积神经网络

对 GPDNet 改进

利用噪声点云的对数密度梯度估计引
导梯度上升

对 Luo 和 Hu（2021）工作的改进，基于
点集重采样的点云去噪方法

特征感知的递归去噪网络

优/缺点总结

首次将深度学习用于点云去噪；需要额
外的法向量信息

无 监 督 的 点 云 去 噪 方 法 ；对 离 群 点 很
敏感

对离群点更鲁棒；但下采样步骤会丢失
一些细节，导致过度平滑

分解为离群点去除和噪声点偏移两个模
型，效率不高

更精准建模点间的相关性

实现噪声点与离群点的同步去除

可能出现梯度不连续的情况，导致解的
不稳定性

实现了连续全局梯度场的建模，基于重
采样优化了点云修复质量

保留原始点云局部几何结构特征

3307



Vol. 28，No. 11，Nov. 2023

点云进行重采样。考虑到 RNN 在特征聚合方面的

优势，RePCD-Net（recurrent point cloud denoising net⁃
work）（Chen 等，2022a）设计了 4 个关键模块：多尺度

邻域采样模块、多尺度特征提取模块、多尺度特征聚

合模块以及点云重建模块。得益于整体循环结构与

残差估计对噪声的精确建模，该网络能够在去噪的

同时，较好地保留原始点云的局部几何结构特征。

5　性能评估

本节对常用点云数据集进行了归纳总结，梳理了

广泛应用于性能评估的多种评价指标及其适用范围，

并对比分析了各代表性算法的性能。此外，本文汇总

了涉及的文献及其开源代码，详见链接 https://github.
com/LilydotEE/Point_cloud_quality_enhancement。
5. 1　常用数据集

本小节介绍在基于深度学习的点云质量增强任

务中常用的数据集，如表 5 所示。数据集可分为

两类：1）人工合成的点云数据，如：ShapeNet（https://
shapenet.org/），ModelNet40（https://modelnet.cs.princ⁃
eton. edu/），SHREC15（https://www. icst. pku. edu. cn/
zlian/representa/3d15/index. htm），PCN（https://wen⁃
taoyuan. github. io/pcn/），Completion3D（https://open⁃
datalab.com/Completion3D）等；2）真实扫描获取的点

云 数 据 ，如 ：KITTI（https://www. cvlibs. net/datasets/
kitti/），CARLA（http://carla. org/），nuScenes（https://
nuscenes.org/）等。前者常由室内场景或单个物体的

三维模型转换而成（如 ShapeNet、ModelNet40 等均提

供网格—点云的转换工具），后者则常由 LiDA-R、

RGB-D 相机等三维传感器采集得到。

5. 2　评价指标

本小节介绍了几种广泛应用于点云质量增强性

能评估的评价指标，并对其进行归纳总结。

点云质量增强的性能评价指标主要有倒角距离

表5　常用数据集总结

Table 5　Summary of commonly-used point cloud datasets

数据集

KITTI Odometry
（Geiger 等，2013）
ShapeNet

（Chang 等，2015）
ModelNet40

（Wu 等，2015）

SHREC15（Lian 等，2015）

CARLA（Dosovitskiy 等 ，
2017）
PCN（Yuan 等，2018）
Completion3D

（Tchapmi 等，2019）
PU-GAN（Li 等，2019b）
nuScenes

（Caesar 等，2020）

主要来源/传感器

相机、64 线激光雷达、卫星定位等

公共存储库
https://3dwarehouse.sketchup.com/
https://yobi3d.com
SUN 数据库
https://sun.cs.princeton.edu/
公共存储库
http://www.cim.mcgill.ca/～shape/
benchMark/
https://tosca.cs.technion.ac.il/
https://shape.cs.princeton.edu/
benchmark/
相机、激光雷达、卫星定位、毫米
波雷达等

ShapeNet

ShapeNet
ShapeNet、ModelNet40、
SHREC15 等

相机、32 线激光雷达、卫星定位、
毫米波雷达等

量级

104

106

104

103

自定
义

104

104

102

105

物体/场景类别

城市、公路、乡村等
多个场景

桌子、椅子等，至少
3 000 个类别

椅子，沙发，桌子等
40 个类别

青蛙、乌龟、老鼠等
30 个类别

城市、公路、乡村等
多个场景

飞机，橱柜，汽车等
8 个类别

椅子，沙发，飞机，汽
车等

猫、行人、椅子、雕
像等

城市、公路、乡村等
多个场景

表征
形式

点云

CAD 模
型

CAD 模
型

3D Mesh

点云或
3D Mesh

点云

点云

点云

点云

发布
年份

2012

2015

2015

2015

2017

2018

2019

2019

2019

点云特点

场景复杂，较为稀
疏，对象标注丰富

数量多，附带标注

结构简单，不含
噪声

结构简单

自动驾驶开源模
拟器

结构简单，分辨
率高

结构简单，分辨
率低

类型丰富，使用
广泛

场景复杂，较为稀
疏，对象标注少
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https://github.com/LilydotEE/Point_cloud_quality_enhancement
http://carla.org/
https://shapenet.org/
https://opendatalab.com/Completion3D
https://www.cvlibs.net/datasets/kitti/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://nuscenes.org/
https://www.icst.pku.edu.cn/zlian/representa/3d15/index.htm
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://wentaoyuan.github.io/pcn/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
https://shapenet.org/
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（chamfer distance，CD）、陆 地 移 动 距 离（Fan 等 ，

2017）（earth mover’s distance，EMD）、豪斯多夫距离

（Berger 等，2013）（Hausdorff distance，HD）及点到面

距离（point to surface distance，P2F）等。各评价指标

的侧重点、使用要求以及评估方法如表 6 所示。

1）倒角距离 CD 定义为

dCD (S1, S2 ) = 1
S1

∑
x ∈ S1

min
y ∈ S2

 x - y
2
2 +

1
S2

∑
x ∈ S2

min
y ∈ S1

 y - x
2
2 （1）

式中，S1 和S2 分别代表重建点云和原始点云，符号右

侧第 1 项代表S1 中任意一点到点集S2 的最小距离之

和，第 2 项代表 S2 中任意一点到点集 S1 的最小距离

之和。

2） 陆地移动距离 EMD 定义为

dEMD (S1, S2 ) = min
Φ:S1 → S2

1
|| S1
∑
x ∈ S1

 x - Φ ( x ) 2 （2）
式中，∅：S1 → S2 代表从点集S1 到S2，，使得对应点之

间平均距离最小的一种映射，可由最优化算法求得。

3） 豪斯多夫距离 HD 定义为

dHD (S1, S2 ) = max (h (S1, S2 ), h (S2, S1 ) ) （3）
式中，h (S1，S2 )和 h (S2，S1 )分别表示点集 S1 到点集

S2 最近点的最大距离和点集 S2 到点集 S1 最近点的

最大距离，即

h (S1, S2 ) = max
x ∈ S1

min
y ∈ S2

 x - y （4）
h (S2, S1 ) = max

y ∈ S2
min
x ∈ S1

 y - x （5）
4）点到面的距离 P2F 定义为

dP2F (S1, β ) = 1
|| S1
∑
x ∈ S1

d ( x, β ) （6）

式中，S1 表示重建点云，β表示原始表面，d ( x，β ) 表

示点云中任一点与原始表面之间的最小距离。

5. 3　点云补全性能评估

本小节对基于深度学习的几种代表性点云补全

方法进行了性能对比，并结合网络结构对性能结果

进行了分析。

由于对点云补全网络进行训练时，不同的设备

与数据集都会影响算法的最终性能，除此之外，部分

优化算法需要额外的边信息，如人工标注的物体边

界，因此，本小节仅对比了在常用数据集上主流算法

的性能，如表 7—表 9 所示。

各类算法在 ShapeNet（Chang 等，2015）衍生数据

集 PCN（Yuan 等，2018）上的性能对比结果如表 7 所

示，数据源于 MSN（morphing and sampling network）
（Liu 等 ，2020）、CRN-self（cascaded refinement net⁃
work with self-supervision）（Wang 等，2022c）、PoinTr

（Yu 等 ，2021）、PMPNet（Wen 等 ，2021b）、Snowflak⁃
eNet（Xiang 等，2021）、SeedFormer（Zhou 等，2022a）
和 PMP-Net++（Wen 等，2023）。可以看到，得益于注

意力机制，点云特征的提取效率大大提升，PoinTr
（Yu 等，2021）、PMP-Net++（Wen 等，2023）均在指标

均值上取得了较大突破。SFA-Net（Zhang 等，2020b）
与 CRN（Wang 等，2020a）带来的性能提升，直观印证

了采用“粗糙—细化”多阶段进行补全重建的思路是

有效且值得探索的。SnowflakeNet（Xiang 等，2021）
将点云补全性能提升到新高度，主要依靠不同于传

统特征解码模块的雪花点反卷积网络。该网络将点

云的生成过程解释为一个显式的局部结构化模式，

重建出局部更紧凑且结构更清晰的点云。

表6　常用的点云质量增强评价指标总结

Table 6　Summary of commonly-used evaluation metrics for point cloud quality enhancement

指标

倒角距离（CD）

陆地移动距离（EMD）

豪斯多夫距离（HD）

点到面距离（P2F）

衡量侧重点

重建点云与原始点云几何结构的
相似度

空间下两个多维数据集合分布之
间的差异性

某空间中两个不同集合之间的最
大不匹配程度

重建点云与原始表面的距离误差

使用要求

无特殊要求

两个集合的点数需一致

无特殊要求

需要水密型网状结构数据
（Wang 等，2019b）

评估方法

CD 越小，点云之间的结构差别越小

EMD 越 小 ，两 个 点 集 之 间 的 差 异 性
越小

HD 越小，两个点集之间的最大不匹配
程度越小

P2F 越小，点云中离散点越少，越接近
原始表面
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表 8 为各类算法在 ShapeNet（Chang 等，2015）衍

生数据集 Completion3D（Tchapmi 等，2019）上的性能

对比，数据源于 PMPNet（Wen 等，2021b）、Snowflak⁃
eNet（Xiang 等，2021）、PMPNet++（Wen 等，2023）和

CRN-self（Wang 等，2022c）。其中，SoftPoolNet（Wang
等 ，2020c）、SA-Net（Wen 等 ，2020）、PMP-Net（Wen
等，2021b）等算法在性能上较 PCN（Yuan 等，2018）

有了较大提升，这主要得益于局部和全局特征提取

效率的改善。VRC-Net（Pan 等，2021）采用双分支体

系结构，以残缺点云和完整点云分别作为两分支的

输入对模型进行训练，以约束补全形状更接近地面

真 值 ，进 一 步 改 善 了 补 全 效 果 。 CRN（Wang 等 ，

2020a）引入了层级化的精细网络，这种由粗到细的

策略能够保证补全点云具备良好的细节，相较 Soft⁃

表7　在PCN数据集上点云补全结果对比

Table 7　Comparative point cloud completion results on the PCN dataset

分类

基于体素的方法

基于编码器—解码器普通结

构的方法

基于编码器—解码器—GAN
结构的方法

不采用编码器—解码器结构

的方法

模型

GRNet（Xie 等，2020）
FoldingNet（Yang 等，2018）
TopNet（Tchapmi 等，2019）

PCN（Yuan 等，2018）
MSN（Liu 等，2020）

PoinTr（Yu 等，2021）
CRN（Wang 等，2020a）

CRN-self（Wang 等，2022c）
SFA-Net（Zhang 等，2020b）
PMP-Net（Wen 等，2021b）

PMP-Net++（Wen 等，2023）
SnowflakeNet（Xiang 等，2021）
SeedFormer（Zhou 等，2022a）

CD/10-4

均值

8.83
14.31
12.15

9.64
10.00

8.38
8.51
8.29
8.06
8.73
7.56
7.21
6.74

飞机

6.45
9.49
7.61
5.50
5.61
4.75
4.79
4.80
4.76
5.65
4.39
4.29
3.85

柜子

10.37
15.80
13.31
22.70
11.91
10.47

9.97
9.94

10.18
11.24

9.96
9.16
9.05

汽车

9.45
12.61
10.90
10.63
10.32

8.68
8.31
9.31
8.63
9.64
8.53
8.08
8.06

椅子

9.41
15.55
13.82

8.70
10.19

9.39
9.49
8.78
8.53
9.51
8.09
7.89
7.06

台灯

7.96
16.41
14.44
11.00
10.69

7.75
8.94
8.66
7.03
6.95
6.06
6.07
5.21

沙发

10.51
15.97
14.78
11.34
11.63
10.93
10.69

9.74
10.53
10.83

9.82
9.23
8.85

桌子

8.44
13.65
11.22
11.68

9.58
7.78
7.81
7.20
7.35
8.72
7.17
6.55
6.05

船

8.04
14.99
11.12

8.59
9.90
7.29
8.05
7.91
7.48
7.25
6.52
6.40
5.85

表8　在Completion3D数据集上点云补全结果对比

Table 8　Comparative point cloud completion results on the Completion3D dataset

分类

基于体素的方法

基于编码器—解码器普通
结构的方法

基于编码器—解码器-GAN
结构的方法

不采用编码器—解码器结
构的方法

模型

GRNet（Xie 等，2020）
PCN（Yuan 等，2018）

SA-Net（Wen 等，2020）
TopNet（Tchapmi 等，2019）

SoftPoolNet（Wang 等，2020c）
VRC-Net（Pan 等，2021）

FoldingNet（Yang 等，2018）
CRN（Wang 等，2020a）

CRN-self（Wang 等，2022c）
PMP-Net++（Wen 等，2023）
PMP-Net（Wen 等，2021b）

SnowflakeNet（Xiang 等，2021）

CD/10-4

均值

10.64
18.22
11.22
14.25
16.15

8.12
19.07

9.21
9.13
7.97
9.23
7.60

飞机

6.13
9.79
5.27
7.32
5.81
3.94

12.83
3.38
3.35
3.25
3.99
3.48

柜子

16.90
22.70
14.45
18.77
24.53
13.46
23.01
13.17
12.81
12.25
14.70
11.09

汽车

8.27
12.43

7.78
12.88
11.35

6.72
14.88

8.31
7.78
7.62
8.55
6.90

椅子

12.23
25.14
13.67
19.82
23.63
10.35
25.69
10.62

9.88
8.71

10.21
8.75

台灯

10.22
22.72
13.53
14.60
18.54

9.87
21.79
10.00
10.12

7.64
9.27
8.42

沙发

14.93
20.26
14.22
16.29
20.34
12.48
21.31
12.86
12.95
11.6
12.43
10.15

桌子

10.08
20.27
11.75
14.89
16.89

7.73
20.71

9.16
9.77
7.06
8.51
6.46

船

5.86
11.73

8.84
8.82
7.14
6.14

11.51
5.80
6.10
5.38
5.77
5.32
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PoolNet（Wang 等，2020c）效果更好。

各模型的运行速度与内存占用情况如表 9 所

示 ，数 据 源 于 RFNet（recurrent forward network）
（Huang 等，2021）。MSN（Liu 等，2020）为了实现更

精细的细节重建，设计了残差网络进行结构细化，导

致 模 型 整 体 复 杂 度 高 ，执 行 速 度 极 慢 。 SFA-Net
（separated feature aggregation network）（Zhang 等 ，

2020b）通过 K-近邻算法实现对粗糙点云的采样细

化，带来了较高的时间成本。而 RFNet（Huang 等，

2021）通过递归架构，规避了局部特征的使用，极大

地降低了网络的参数和内存成本，但由于其递归深

度大，并没有实现运行速度的较大提升。

综上所述，随着点云补全领域的发展，各方法在

补全点云结构细节、缺失与遮挡结构重建、网络的参

数与内存成本和模型推理速度等方面都实现了显著

的提升，但仍然存在一定的局限性，如 Wang 等人

（2022d）实现了均匀且逼真的补全，但其性能需要以

超大规模的数据集与训练量为代价。此外，现有的

点云补全算法均针对单个物体，如何高效实现大规

模 多 样 化 场 景 中 残 缺 物 体 的 补 全 是 亟 需 解 决 的

问题。

5. 4　点云上采样性能评估

本小节对基于深度学习的几种代表性点云上采

样方法进行了性能对比，并结合网络结构对性能对

比结果进行了分析。

考虑到点云上采样的对象可分为人工合成稠密

点云及室外场景稀疏点云两类，且上采样率的需求

多样。因此，本节分别整理了在两类数据集上及不

同上采样率下代表性上各算法的性能，如表 10—

表 12 所示。

由于 KITTI 数据集（Geiger 等，2013）缺乏点云上

采样所需要的地面真值，因此针对LiDAR点云的上采

样方法进行定量分析时，Chen 等人（2023b）使用了与

KITTI 传感器相似的 CARLA 自动驾驶模拟器（Doso⁃
vitskiy等，2017）生成的合成数据进行定量实验。表10
为主流上采样方法在 CARLA 模拟器仿真数据上的实

验结果，数据源于LiUpNet（Chen等，2023b）。

如表 10 所示，MPU（Wang 等，2019b）和 PU-GAN
（Li 等，2019b）采用密集连接策略集成不同层级特

征，提高了对点云局部特征的学习精度，因此性能较

表9　代表性点云补全模型网络效率对比

Table 9　Comparison on efficiency of representative point cloud completion networks

模型

PCN（Yuan 等，2018）
TopNet（Tchapmi 等，2019）
MSN（Liu 等，2020）
GRNet（Xie 等，2020）
CRN（Wang 等，2020a）
SFA-Net（Zhang 等，2020b）
RFNet（Huang 等，2021）

推理

耗时/ms
6.68
5.09

20.16
5.92
9.22

104.80
9.00

内存/MB
973
732

1417
1719
973
973
710

训练要求

批大小

32
32

160
32
32
8

32

迭代/M
0.3
0.23
0.23
1.09
0.27
0.67
0.23

内存/GB
11
11

8×11
2×11

11
11
11

表10　在CARLA仿真数据集上点云上采样结果对比（LiDAR点云，上采样率：4×）
Table 10　Comparative point cloud upsampling results on the CARLA dataset（upsampling ratio： 4×）

分类

基于 CNN

基于 GAN
基于 GCN

算法

PU-Net（Yu 等，2018）
MPU（Wang 等，2019b）

LiUpNet（Chen 等，2023b）
PU-GAN（Li 等，2019b）

PU-GCN（Qian 等，2021a）

CD/10-3

3.534
2.371
1.684
1.922
1.867

EMD/10-2

4.027
3.152
2.017
2.350
2.147

HD/10-3

28.170
23.327
13.682
17.753
16.269

耗时/ms
10.04
10.86
11.10
14.28

8.83

3311



Vol. 28，No. 11，Nov. 2023

PU-Net（Yu 等，2018）有了较大提升。PU-GCN（Qian
等，2021a）在网络中引入图卷积模块，更好地学习到

点 云 的 邻 域 关 系 ，使 性 能 得 到 了 进 一 步 提 高 。

LiUpNet（Chen 等，2023b）作为一项针对于 LiDAR 点

云提出的上采样算法，其性能提升依赖于基于注意

力机制的特征提取器和基于流形的上采样器。此

外，网络通过特征一致性学习策略解决了生成点云

密度不均衡的问题，实现了更优性能。

对于单对象稠密点云，大多数点云上采样方法

沿用 PU-GAN（Li 等，2019b）中所采用的数据集进行

实验。表 11 为不同上采样率下主流上采样方法在

PU-GAN 数 据 集 上 的 实 验 结 果 ，数 据 源 于 Neural⁃
Points（Feng 等，2022）。

如表 11 所示，Dis-PU（Li 等，2021）引入了“粗糙

—细化”的框架，进一步精细化了点云的结构细节特

征，在上采样率为 4 ×（上采样任务中最常用的上采

样率）时，取得了较优的性能，而利用局部微分几何

约束的方法 PUGeo-Net（Qian 等，2020）和 Flexible-PU
（Qian 等，2021b）突破特征空间的限制，进一步提高

了上采样的性能。此外，通过对比表 10 和表 11 发

现，基于图卷积神经网络且针对任意尺度上采样率

设 计 的 Flexible-PU（Qian 等 ，2021b）和 NeuralPoints
（Feng 等，2022）在不同上采样率的性能对比中均提

供了最好的性能。

部分代表性点云上采样模型的运行速度与内存

占用情况如表 12 所示，其中，批大小 = 1。数据源于

NeuralPoints（Feng 等，2022）。可以看出，“粗糙—细

化”框架导致 Dis-PU（Li 等，2021）模型整体复杂度升

高，推理速度变慢。而得益于高效的特征编码模块，

PU-GCN（Qian 等，2021a）在保证上采样质量的前提

下，展现了更高的网络效率，但由于没有考虑任意尺

度上采样的问题，在上采样率改变时，其效率也受到

了一定影响。

综上所述，点云上采样算法在学习点云局部特

表11　在PU-GAN数据集上不同上采样率下点云上采样结果对比（单对象场景/稠密点云）

Table 11　Comparative point cloud upsampling results on the PU-GAN dataset

分类

基于 CNN

基于 GAN

基于 GCN

算法

PU-Net（Yu 等，2018）
Dis-PU（Li 等，2021）

PUGeo-Net（Qian 等，2020）
PU-GAN（Li 等，2019b）

PU-GCN（Qian 等，2021a）
Flexible-PU（Qian 等，2021b）
NeuralPoints（Feng 等，2022）

上采样率 4×
CD/10-5

23.61
13.79
11.26
16.79
14.74
11.18

8.17

HD/10-3

13.91
11.83

3.54
9.36

11.97
3.74
3.08

P2F/10-3

10.02
7.14
2.14
7.04
6.36
2.09
1.59

上采样率 16×
CD/10-5

20.70
12.75

3.58
11.89
11.37

3.51
3.35

HD/10-3

15.49
13.65

7.14
10.81
12.69

7.20
6.52

P2F/10-3

12.16
8.09
1.94
7.48
6.95
1.90
1.49

表12　代表性点云上采样模型网络效率比较

Table 12　Comparison on efficiency of representative point cloud upsampling network

分类

基于 CNN

基于 GAN

基于 GCN

算法

PU-Net（Yu 等，2018）
Dis-PU（Li 等，2021）

PUGeo-Net（Qian 等，2020）
PU-GAN（Li 等，2019b）

PU-GCN（Qian 等，2021a）
Flexible-PU（Qian 等，2021b）
NeuralPoints（Feng 等，2022）

采样率 4×
规模/MB

9.4
13.2
27.1

7.1
1.8
4.7
2.5

时间/s
0.011
0.047
0.014
0.011
0.012
0.014
0.015

采样率 16×
规模/MB

23.0
13.2
27.1
11.5

3.0
4.7
2.5

时间/s
0.120
0.085
0.017
0.046
0.039
0.018
0.017
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征，保证结构细节精度及减少模型推理时间方面都

在 不 断 进 步 ，但 其 仍 存 在 提 升 空 间 ，特 别 是 面 向

LiDAR 点云的上采样算法，如何针对 LiDAR 点云稀

疏、密度不均衡的特点设计出更好的特征学习策略

及上采样算法，将是未来值得探索的方向之一。

5. 5　点云去噪性能评估

本小节对基于深度学习的几种代表性点云去噪

方法进行了性能对比，并结合网络结构对性能对比

结果进行了分析。

由于不同的点云去噪算法针对的噪声类型不

同，包含的噪声点数目也有差异，因此，本小节仅对

比 DMR（罗开乾 等，2020）、PointCleanNet（Rakotosa⁃
ona 等，2020）、GPDNet（Pistilli 等，2020）、Luo 和 Hu

（2021）以及 Chen 等人（2023a） 等 5 个算法在 PU-Net
（Yu 等，2018）数据集上对各向同性高斯噪声的去除

效果，并分析了性能改进的原因，详见表 13，数据源

于 Chen 等 人（2023a）。 其 中 ，DMR（罗 开 乾 等 ，

2020）由于使用下采样—上采样架构重建点云，在下

采样阶段丢弃离群点的同时，也损失了部分细节信

息，故性能不佳。而 Luo 和 Hu（2021）采用噪声卷积

分布样本对噪声点云进行精准建模，取得了性能提

升。Chen 等人（2023a）在其基础上引入的连续梯度

场估计网络和重采样，进一步提升了点云的修复质

量，且噪声水平越高增益越明显。

综上所述，随着近年来的发展，基于深度学习的

点云去噪算法在干扰噪声点的去除程度、保证原始

点云的几何结构等方面都取得了较大的进步，但仍

存在针对不同噪声类型去除效果鲁棒性差、模型普

适性较差等问题。此外，针对大规模场景 LiDAR 点

云的去噪算法较少，这也是未来亟需解决的问题。

6　结 语

随着三维探测技术的发展，三维点云逐渐成为

计算机视觉研究中最重要的数据类型之一。然而，

受到传感器硬件、采集环境及遮挡等因素的影响，直

接采集的原始点云数据通常是不完整、稀疏且嘈杂

的，这为点云的后续处理和分析带来了巨大挑战。

因此，对原始点云数据进行质量增强是非常必要的。

本文对现阶段基于深度学习的点云质量增强方

法进行了综述：针对点云补全、点云上采样和点云去

噪 3 类点云质量增强方法展开阐述与总结对比，对

该领域常用的数据集及性能评估指标进行了介绍，

最后列举了 3 类方法中主流算法在通用测试基准上

的性能对比，并对性能结果进行了分析。

值得注意的是，3 类点云质量增强方法的质量

增强目的和侧重点有所不同。其中，点云补全侧重

于残缺点云结构完整化，点云上采样侧重于稀疏点

云稠密化，点云去噪则侧重于减少噪声点或离群点。

然而，这 3 类任务之间并没有绝对的区分，且常有交

叉结合。例如，部分主流点云补全算法（Sarmad 等，

2019；Wen 等，2020；Huang 等，2020）仅支持稀疏点

云的补全，即补全后的点云点数不超过 2 048。基于

此问题，一些补全工作（Yuan 等，2018；Liu 等，2020；

Cheng 等，2021）通过向补全网络中加入上采样模

块，借助点云稠密化处理带来的结构信息增益，从而

实现高分辨率的稠密点云补全。具体地，该类方法

通过在解码器中引入二维网格折叠（Yang 等，2018）

表13　PU-Net数据集上代表性去噪算法性能对比

Table 13　Performance comparisons of representative denoising algorithms on the PU-Net dataset
/10-4

方法

DMR（Luo 等，2020）
PointCleanNet（Rakotosaona 等，2020）
GPDNet（Pistilli 等，2020）
Luo 和 Hu（2021）
Chen 等人（2023a）

点数规模：10 K
1% 噪声

CD
4.482
3.515
3.780
2.521
2.353

P2F
1.722
1.148
1.337
0.463
0.306

2% 噪声

CD
4.982
7.467
8.007
3.686
3.350

P2F
2.115
3.965
4.426
1.074
0.734

3% 噪声

CD
5.892

13.067
13.482

4.708
4.072

P2F
2.846
8.737
9.114
1.942
1.238

点数规模：50 K
1% 噪声

CD
1.162
1.049
1.913
0.716
0.649

P2F
0.469
0.346
1.037
0.150
0.076

2% 噪声

CD
1.566
1.447
5.021
1.288
0.997

P2F
0.800
0.608
3.736
0.566
0.296

3% 噪声

CD
2.432
2.289
9.705
1.928
1.344

P2F
1.528
1.285
7.998
1.041
0.531
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或结合 MLP 预测偏移量（Huang 等，2021）等操作实

现上采样，以提升输出点云的分辨率，从而实现稠密

点云补全。

尽管目前点云质量增强技术已经得到了一定的

发展，但仍存在许多亟待解决的问题：

1）已有的深度学习算法学习到的点云特征偏向

全局，如何求得点云局部特征的高效表达一直是具

有挑战性的问题，而传统的几何算法能够根据几何

信息对数据特征进行有效表征。因此，结合几何算

法与深度学习进行点云质量增强是提升质量增强效

果的有效方法之一，值得研究与探索。

2）现有的大多数算法仅针对包含单物体的稠密

点云，对于包含大规模多样化场景的稀疏 LiDAR 点

云，仍没有较为充分的研究。

3）现有的大多数算法都是针对单帧的点云进行

处理，而忽略了点云序列的时域相关性。因此，如何

利用多帧点云的时—空域相关性以提高质量增强的

性能，是一个值得探索的研究方向。

4）现有方法网络结构往往较为复杂，推理速度

慢，无法满足真实应用场景的实时性要求。因此，如

何进一步减小模型参数规模以提升推理速度，是值

得研究的方向之一。

5）当前的点云质量增强算法大多仅对点云的三

维坐标信息进行处理，忽略了点云的属性信息（颜

色、法向量等），而颜色和反射强度信息分别对面向

人眼视觉和面向机器视觉的实际应用至关重要。因

此，研究如何实现几何信息和属性信息的同步质量

增强将具有重大意义。
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