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摘 要： 目的　随着三维扫描仪以及三维点云采集技术的飞速发展，三维点云在计算机视觉、机器人导引和工业设

计等方面的应用越来越广泛。但是由于传感器分辨率、扫描时间以及扫描条件等限制，采集到的点云通常比较稀

疏，无法满足许多应用任务的要求，因此人们一般采用上采样的方法获取稠密点云。但是由于原始稀疏点云缺失细

节信息，对单一低分辨率点云进行上采样得到的结果往往较差。方法　首次提出一种触觉增强的图卷积点云超分

网络，主要思想是通过动态图卷积提取触觉特征并与低分辨率点云特征进行融合，以得到更加精确的高分辨率点

云。由于触觉点云相比于低分辨率点云更加密集、精确，而且比较容易获取，因而本文将其与原始稀疏点云进行融

合辅助后可以获得更加准确的局部特征，从而有效提升上采样的精度。结果　首先构建用于点云超分的三维视触

觉数据集（3D vision and touch， 3DVT），包含 12 732 个样本，其中 70% 用于训练新模型，30% 用于测试；其次，采用倒

角距离作为评价指标对数据集进行测试和验证。实验结果表明，不添加触觉辅助信息时，超分后点云的平均倒角距

离为 3. 009 × 10-3，加入一次触觉信息融合后，平均倒角距离降低为 1. 931 × 10-3，加入两次触觉信息融合后，平均倒

角距离进一步降低为 1. 916 × 10-3，验证了本文网络对点云超分效果的提升作用。同时，不同物体的可视化效果图

也表明，加入触觉信息辅助后的上采样点云分布更加均匀、边缘更加平滑。此外，进一步的噪声实验显示，在触觉信

息的辅助下，本文提出的网络对噪声具有更好的鲁棒性。在以 3DVT 数据集为基础的对比实验中，相比于现有最新

算法，本文算法的平均倒角距离降低了 19. 22%，取得了更好的实验结果。结论　通过使用本文提出的触觉增强的

图卷积点云超分网络，借助动态图卷积提取触觉点云特征并融合低分点云，可以有效提高超分重构后高分辨率点云

的质量，并且对周围噪声具有良好的鲁棒性。
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Abstract： Objective　With the rapid development of 3D scanners and 3D point cloud acquisition technologies， the applica⁃
tion of 3D point clouds in computer vision， robot guidance， industrial design， and other fields has become increasingly 
widespread.  As long as the point cloud is sufficiently dense， accurate models can be constructed to meet the demands of 
various advanced point cloud tasks.  Accurate point clouds facilitate better performance in tasks such as semantic segmenta⁃
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tion， completion， and classification.  However， given the limitations of sensor resolution， scanning time， and scanning con⁃
ditions， the acquired point clouds are often sparse.  Existing point cloud upsampling methods address only single low-

resolution point clouds， yield poor results when highly sparse point clouds are upsampled at relatively high magnification 
rates， and do not use additional modalities for assistance.  Moreover， tactile information has gradually been applied to 3D 
reconstruction tasks， reconstructing complete 3D models via multimodal information such as RGB images， depth images， 
and tactile information.  However， tactile point clouds have not yet been applied to point cloud superresolution tasks.
Method　A tactile-enhanced graph convolutional point cloud superresolution network that uses dynamic graph convolution 
is proposed in this study.  The proposed network is used to extract tactile features and fuse them with low-resolution point 
cloud features to obtain more accurate high-resolution point clouds.  This network consists of a feature extraction module 
and an upsampling module.  The feature extraction module extracts features from low-resolution point clouds and tactile 
point clouds， whereas the upsampling module performs feature expansion and coordinate reconstruction to output high-

resolution point clouds.  The key to this network lies in extracting features from tactile point clouds and fusing them with 
low-resolution point cloud features.  The tactile feature extraction module adopts a multilayer perceptron （MLP） and 4-layer 
cascaded dynamic graph convolution.  The tactile point cloud is mapped to a high-dimensional space by using a multilayer 
perceptron for subsequent feature extraction.  The dynamic graph convolution module consists mainly of K-nearest neigh⁃
bors （KNN） and edge convolution.  In each dynamic graph convolution， the KNN algorithm is used to recompute the neigh⁃
boring points of each point and construct the graph structure.  The KNN algorithm can effectively aggregate local feature 
information， and edge convolution extracts features of center points and neighboring points.  The K-nearest neighbors of 
each point vary in different network layers， leading to the graph structure being dynamically updated in each layer.  The fea⁃
ture extraction for the low-resolution point cloud adopts graph convolution.  The graph structure is first constructed via the 
KNN algorithm and then shared with subsequent layers.  After the features of the low-resolution point cloud and the tactile 
point cloud are fused， the point cloud features undergo further progressive feature extraction， mainly via dense connected 
graph convolution modules.  The bottleneck layer compresses features to reduce the computational complexity in subsequent 
layers.  Two parallel dense graph convolutions extract local features， whereas the global pooling layer extracts global fea⁃
tures.  Finally， the feature rearrangement module and coordinate reconstruction module map the high-dimensional features 
back to the 3D coordinate system.  Compared with low-resolution point clouds， local tactile point clouds are denser and 
more precise， whereas low-resolution point clouds are often sparser and contain less local information.  With the assistance 
of tactile information， enhanced local features can be obtained. Result　A 3D Vision and Touch point cloud superresolution 
dataset with tactile information was reconstructed and trained.  This dataset contains a diverse range of object categories and 
a sufficiently large number of samples.  Using the chamfer distance as the evaluation metric， the experimental results reveal 
that without adding tactile information， the average chamfer distance is 3. 009 × 10-3； when one instance of tactile informa⁃
tion is added， the average chamfer distance decreases to 1. 931 × 10-3； and when two instances of tactile information are 
added， the average chamfer distance further decreases to 1. 916 × 10-3.  Tactile point clouds can enhance the quality of 
high-resolution point clouds and serve as auxiliary aids in point cloud superresolution tasks.  Visualizations of different 
objects demonstrate that the distribution of upsampled point clouds becomes more uniform， and the edges become smoother 
with the assistance of tactile information.  With the assistance of tactile point clouds， the network can better fill in the holes 
in the point cloud and reduce the generation of outliers.  The quantitative results of chamfer distance and density-aware 
chamfer distance obtained by superresolution experiments on different objects confirm the effectiveness of tactile point 
cloud assistance in the superresolution task.  Furthermore， for complex objects， this improvement is even more pro⁃
nounced.  The noise experiments show that at a noise level of 1%， the average chamfer distance without tactile information 
is 3. 132 × 10-3， whereas with the inclusion of two instances of tactile information， the average chamfer distance is 1. 954 × 
10-3.  At a noise level of 3%， the average chamfer distance without tactile information is 3. 331 × 10-3， and with the inclu⁃
sion of two instances of tactile information， the average chamfer distance is 2. 001 × 10-3.  The experiments demonstrate 
that with the assistance of tactile information， the impact of noise on the network is reduced， indicating that the network 
exhibits strong robustness. Conclusion　Dynamic graph convolution can effectively extract initial features from tactile point 
clouds， and the tactile point cloud features contain rich local information.  Through feature fusion， it can effectively assist 
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in the point cloud superresolution task.  The proposed tactile-enhanced graph convolutional point cloud superresolution net⁃
work in this study uses dynamic graph convolution to extract tactile features and fuse them with low-resolution point cloud 
features， effectively improving the quality of high-resolution point clouds and exhibiting strong robustness.  The superiority 
of the method lies in its ability to achieve better results by incorporating tactile information without updating the network 
architecture.  This method can provide high-quality point clouds for advanced visual tasks such as point cloud classification 
and object detection， laying the foundation for further development and application of point clouds.
Key words： point cloud super-resolution； tactile point clouds； feature extraction； feature fusion； dynamic graph convolu⁃
tion； multimodality

0　引 言

三维计算机视觉在机器人、自动驾驶和增强现

实等人工智能中显示出巨大的潜力，引起了学术界

和工业界的广泛关注。点云作为三维数据的基本

表示形式，包含丰富的形状信息。点云是三维坐标

空间中点的集合，可以精确地表示三维形状或对

象。随着激光雷达等单位扫描仪的发展与应用，从

现实场景中捕获点云变得更加方便，因此点云在测

绘、机器人和遥感等领域中取得了广泛的应用（Guo
等，2021）。但是 3D 扫描仪和深度相机采集的原始

点 云 通 常 比 较 稀 疏 、杂 乱 ，有 时 还 有 小 孔（Li 等 ，

2021），极大地影响了下游任务的性能，如点云分类

（Qiu 等，2022a）、分割（Hu 等，2020）和检测（Qiu 等，

2021）等。因此，将原始点云上采样以得到分布均

匀、密集以及富有精确几何细节的高分辨率点云是

至关重要的。

传统的点云超分辨率算法需要很强的先验形状

信息。移动最小二乘法（moving lest squares， MLS） 
（Alexa 等，2003）对于点云的表面形状有很强的先验

假设。由于点云的复杂性、无序性，经典算法在域迁

移和鲁棒性方面表现很差。近几年，研究者开始专

注 于 构 建 深 度 学 习 网 络 完 成 点 云 超 分 辨 率 任 务

（张健翔，2022）。现有的基于深度学习的点云超分

方法，如 PU-Net（point cloud upsampling network）（Yu
等 ，2018）、PU-GAN（point cloud upsampling genera⁃
tive adversarial network）（Li 等，2019）、PU-GCN（point 
cloud upsampling using graph convolutional networks）

（Qian 等，2021）、PU-Transformer（Qiu 等，2022b）等，

都在不断使用更先进的网络技术架构提升超分任务

的效果。

现有的基于深度学习的点云超分网络存在两个

有待改进的问题：1）在高倍率点云超分任务中，传统

网络生成的高分点云仍然容易出现不均匀分布和过

多噪声点。这可能是由于高倍率上采样任务中低分

辨率点云密度不足，导致点云特征提取效果不佳。

2）忽略了在现有网络技术的基础上结合多模态信息

提升点云的超分效果。在一些下游点云任务，如三

维重建（Wang 等，2018）、点云补全（Rustler 等，2022）
等，已经开始探索将原始点云与触觉信息结合，提升

点云任务的完成效果。

触觉作为感知三维形状的另一种方式，近年来

随 着 触 觉 传 感 器 Gelsight（Yuan 等 ，2017）、DIGIT
（digit tactile sensor）（Lambeta 等，2020）的不断发展，

逐渐应用于机械手与现实世界进行交互。通常将传

感器安装在机械手末端，机械手控制传感器与物体

接触，可以测量小接触面积上的力分布或几何形状。

然而触觉感知受到传感器大小和规模的限制，每次

触摸只获得局部区域的信息，需要多次触摸和很长

时间才能重建物体的完整形状。因此触觉信息常常

作为辅助信息，应用于三维重建 （Watkins-Valls 等，

2019）、触觉伺服等任务中。Smith 等人（2020）提出

了基于图卷积（graph convolutional network， GCN）的

视觉触觉融合三维重建网络，首先将触觉信息转化

成网格，然后将 RGB 视觉信息和触觉网格送入 GCN
网络，不断更新三维物体的形状，最后得到精确的点

云模型。同时，近年来工业机器人的应用有了迅速

的发展，在一些工业级小目标场景下，需要视觉传感

器和配备触觉传感器的机械臂协同操作来完成特定

的任务。例如，在自动化精密作业中，机器人通过使

用触觉传感器来测定物体的表面细节，与视觉点云

数据结合，能够精确地构建作业区域的三维结构。

这种信息融合显著提高了机器人执行切割、焊接等

操作的精确性。此外，受触觉传感器规模的限制，这

种信息融合并不适用于大场景下的作业。
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总体来说，多模态信息融合在点云任务中的辅

助应用逐渐被探索出来，然而现有超分方法中多数

工作只关注于网络技术架构的更新，并没有尝试加

入触觉信息提升超分效果。同时现有超分方法在高

采样倍率下表现较差。基于此，本文提出了一种新

的范式，在点云超分任务中，加入触觉信息进行辅

助，对触觉信息进行处理并与低分点云特征相互融

合，以达到更好的结果。

本文构建了首个含有触觉信息的点云超分三维

视触觉数据集 3DVT（3D vision and touch），现有的点

云 超 分 数 据 集 ，如 PU-GAN 构 建 的 数 据 集（Li 等 ，

2019）、PU1K 数据集（Qian 等，2021）等都没有触觉点

云。基于触觉辅助点云超分任务的需求，本文构建

了首个包含触觉信息的点云超分数据集，并在此数

据集上进行网络训练和测试实验。

本文搭建了基于图卷积的触觉辅助点云超分

网络，使用动态图卷积对触觉点云进行特征提取，

然后与低分点云特征进行融合，将融合后的特征进

行进一步的特征提取、特征扩展和坐标重建操作以

得到高分点云。本文具体贡献如下：1）首次提出了

利用触觉信息辅助点云超分任务，并且构建了触觉

特征提取和融合模块，搭建了基于图卷积与触觉

信息辅助的点云超分网络。2）构建了首个含有触

觉信息的点云超分辨率数据集 3DVT，具体包含：

触觉点云信息、低分辨率点云信息和高分辨率点

云信息。同时在此数据集上进行了训练与测试，相

比于不添加触觉信息，添加两次触觉信息的平均倒

角距离降低了 36. 32%，本文算法平均倒角距离比

现有最新算法降低了 19. 22%。3）通过在点云超分

任务中引入触觉信息进行辅助，不仅提高了模型在

常规条件下的超分辨率效果，而且显著增强了模型

对环境噪声的鲁棒性。经实验证明能有效抵抗高

达 3% 的 随 机 噪 声 ，显 著 优 于 未 融 合 触 觉 信 息 的

方法。

1　相关工作

1. 1　基于深度学习的点云超分辨率算法

Yu 等人（2018）首次使用深度学习网络 PU-Net
处理低分辨率点云，其借鉴了 PointNet（Qi 等，2017）
首先将低分点云提取成不同尺度的小块，然后使用

多个多层感知机（multilayer perceptron， MLP）进行

不同尺度下的特征提取，将多尺度特征聚合后输入

上采样模块进行特征扩展，最后通过坐标重建模块

重新映射回三维坐标空间得到高分辨率点云。后续

的许多方法都在其基础上发展而来，基于深度学习

的点云超分辨率算法主要分为两个模块，特征提取

模块和上采样模块。特征提取模块将稀疏点云的三

维坐标映射到特征空间，提取出高维特征；经过上采

样模块进行特征扩展，得到更加密集的特征，经过特

征重排操作后，再重新映射回三维坐标空间得到高

分辨率点云。

MPU（multi-step progressive upsampling network）

（Wang 等，2019b）采用了一种渐进式的上采样网络

结 构 设 计 ，其 中 ，16 倍 超 分 任 务 分 成 4 个 级 联 的

2 倍上采样单元，并且采用渐进式训练方法。在上

采 样 单 元 的 特 征 提 取 模 块 中 ，使 用 K 近 邻 算 法

（K-nearest-neighbors， KNN）对特征进行分组，然后

使用密集连接块进行特征特化。但其渐进训练的步

骤过于烦琐，训练效率较低。Li 等人（2021）认为点

云超分生成密集点云，需同时实现分布均匀性和接

近真实形状，并且尽可能修复空缺。但是现有方法

中这些任务都在一个网络中实现，于是提出 DisPU
将点云超分任务分解成两个子网络实现——密集生

成器和空间细化器。密集生成器只需要生成粗略的

密集点云，不需要复杂的网络结构，具有较强的灵活

性和扩展性；空间细化器包含局部细化和全局细化，

使密集点云满足均匀性和准确性。

Qiu 等人（2022b）提出了首个引入 Transformer
的点云超分模型 PU-Transformer，其网络结构分为头

部、主体和尾部。PU-Transformer 头部使用 MLP 对

输入点云进行初步特征提取，PU-Transformer 主体通

过级联编码器逐步对更全面的特征图进行编码。最

后，在 PU-Transformer 尾部，使用重排操作来形成密

集的特征图，并通过 MLP 重建 3D 坐标。现有的点

云超分网络都只使用单模态的低分辨率点云信息，

本文方法加入了更加密集、精确的触觉点云信息进

行辅助，可以得到更加均匀、局部表现更好的高分辨

率点云。

1. 2　基于触觉信息辅助的点云处理任务

传统上，研究者们多使用视觉信息进行形状重

建，随着触觉传感器的发展，Li 等人（2014）开发了一

种称为 Gelsight 的新型触觉传感器，通过 Gelsight 传

感器，能够借助光度立体算法重建物体表面的三维
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几何形状。

Wang 等人（2018） 提出了一种新的范式，通过

结合视觉信息和触觉信息，以及从大规模数据集中

学习的常见物体形状的先验视觉知识，从而准确预

测 3D 物体形状。首先从 RGB 图像重建物体的 3D 模

型，然后触摸不确定性最大的区域。触觉数据提供

了物体表面的精确形状信息，以触觉信息为约束细

化 3D 模型形状。Watkins-Valls 等人（2019）分别使

用触摸信息和深度图来预测独立的体素模型，然后

将其组合以产生最终预测。

Smith 等人（2020）提出了基于 GCN 的视觉触觉

融合三维重建网络，其使用 U-Net 网络将触觉信息

转化成网格，然后预设一个三维球形物体，将 RGB
视觉信息和触觉网格送入网络，不断更新三维物体

的形状，最后得到精确的点云模型。Rustler 等人

（2022）提出的 ActVH（active visuo-haptic）首先将深

度相机采集到的深度信息重建成点云模型，然后主

动触摸不确定性大的区域，根据得到的触觉信息不

断迭代细化三维形状。目前触觉信息多用于三维重

建任务中，表明触觉信息可以提供精确的局部信息。

本文首次在超分任务中引入触觉信息，并且在 Smith
等人（2020）的三维重建数据集的基础上构建了含有

触觉信息的点云超分数据集 3DVT。

2　本文方法

2. 1　网络框架

本文提出的基于图卷积的触觉辅助点云超分网

络框架如图 1 所示，整体框架分为特征提取模块和

上采样模块两个部分。输入包括低分辨率点云 P ⊆ 
RN × 3 和触觉点云 T ⊆ RN × 3，通过该网络可以得到高

分辨率点云 Q ⊆ RrN × 3，其中 N 为点的个数，r 是上采

样倍率，3 表示输入点的特征是三维（X， Y， Z）。

在特征提取模块，低分点云和触觉点云采用不

同的处理方式。首先低分辨率点云使用 K 近邻算法

算出每个点的Ｋ个最近邻点，以此来构建图结构。

图结构中的节点是点云中每个点，边由Ｋ个最近邻

点确定。然后使用一层的图卷积将点云 P ⊆ RN × 3从

三维坐标空间映射到特征空间，得到点云特征 Fp 

⊆ RN × 24。

本文使用多层动态图卷积对触觉特征进行初

步提取。相比于普通图卷积，动态图卷积可以使

用更多的卷积层数，并且特征空间中的邻域信息

可 以 学 习 到 原 空 间 中 长 距 离 的 特 征 。 触 觉 点 云

T ⊆ RN × 3 首先通过多层感知机 MLP 映射到高维度

空间以便进行后续特征的提取，然后使用 4 层级

联的动态图卷积模块得到触觉特征 FT ⊆ RN × 6。将

得到的低分点云特征和触觉点云特征进行融合，

瓶颈层（单层 MLP）对特征维度进行压缩以减小后

续层的计算量。压缩后的特征被传递到两个平行

的密集图卷积模块。同时增加了全局池化层提取

全局信息，因此该特征提取模块可以提取到多尺

度信息。

在上采样模块中，进行重排操作，生成大小为

rN × 30 的更密集的特征，坐标重建层将其重新映射

到三维空间，得到 rN × 3 的高分辨率点云。

图 1　点云超分网络框架

Fig. 1　Point cloud super resolution network architecture
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2. 2　触觉特征初步提取模块

触觉特征初步提取模块如图 2 所示，包括 1 个多

层感知机模块和 4 个级联的动态图卷积。每个动态

图卷积模块由 K 近邻算法、卷积层 Convolution、归一

化 层 Group Normbalization、激 活 函 数 LeakyReLU
（leaky rectified linear unit）等组成。动态图卷积模块

如图 3 所示， f 表示每个输入点的特征维度， f '表示

每个输出点的特征维度。每次动态图卷积都会重新

使用 KNN 算法计算邻近点并且构建图结构（Wang
等，2019a），然后使用卷积层对局部特征进行提取，

4 个动态图卷积的维度分别是 24、48、12、6。

本文在加入一次触觉信息的基础上，还搭建了

加入两次触觉信息的特征初步提取模块，如图 4 所

示，两次触觉共享参数，与加入一次触觉信息不同的

是，每个触觉特征的维度改变为 N × 3，并将两个触

觉特征进行融合。

2. 3　动态图卷积

深度学习中处理的数据结构大体分为两种：欧

几里得结构和拓扑结构。欧几里得数据通常表示为

规则排列的像素点或矩阵，如一维的文本语言、二维

的图像；拓扑数据又称为非欧几里得结构数据，这类

数据没有规则的排列，常见的如化学分子结构、人际

关系和社交网络等。图（graph）用 G = （V， E）表示，

V 中元素为顶点（vertex），E 中元素为边（edge）。图

中边为无序对时为无向图，为有序对时为有向图。

点云数据就是一种典型的拓扑结构数据，可以构建

成图结构的形式，其中顶点是点云中的坐标点，边根

据每个点的邻近点构建。在图结构数据上的卷积称

为图卷积，图卷积网络 GCN 可以很好地处理这种不

规则的图结构数据，现有对点云语义分割的研究

（Thomas 等，2019）表明图卷积网络在编码局部和全

局信息方面具有显著效果。

在图上的卷积分为基于空间域的图卷积和基于

频谱域的图卷积。本文使用的图卷积是基于空间域

的图卷积，相比于基于频谱域的图卷积，它具有更好

的泛化能力并且更易于实现。一般的图卷积在整个

网络中使用一个固定的图结构，图卷积神经网络层

数增多后，聚合的邻居变多，不同节点重合的邻居节

图 2　触觉特征提取模块 （一次触觉）

Fig. 2　Touch feature extraction module （1 touch）

图 3　动态图卷积模块

Fig. 3　Dynamic graph convolution module

图 4　触觉特征提取模块 （两次触觉）

Fig. 4　Touch feature extraction module （2 touches）
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点数变多，因此会出现过度平滑的现象。导致 GCN
模型一般在 2～3 层左右。本文使用的动态图卷积

在每一层都会使用 K 近邻算法重新计算每个点的邻

近点并且重新构建图结构，这种动态图卷积操作一

定程度上解决了过度平滑问题，并且能够更好地提

取特征信息。

K 近邻算法是一种用于分类和回归的非参数统

计方法，可以用来聚集点云的局部信息。K 近邻算

法通过某种计算方法和评价指标得到点 p 距离最近

的 k 个点，这 k 个点包含了点 p 的局部邻域信息。如

图 5 所示，对于点 pi ∈ P，计算点云 P 中每个点与点 pi

的欧氏距离，得到距离最小的 k 个点 pi1， pi2， …， pik，

后续将使用 K 近邻算法来构建每层动态图卷积的有

向图结构。k 值过小，聚集的信息不够全面；k 值过

大，泛化能力虽有一定提高，但是容易过拟合，经过

实验，本文的 k 值选取为 20。

如图 5（b）所示，在得到 pi 的 k 个最近邻点之后，

构建有向图结构 G =（V， E），顶点是点云中的点，有

向边 E 由 pij 确定。得到图结构之后，在图上进行边

卷积操作，对边特征进行提取。作为动态图卷积的

核心模块，边卷积会根据邻近节点提取边信息，然后

确定局部特征作为边卷积的输出。如图 5（c）所示，

定义每条边的边特征为 eij，j ∈｛1， 2， …， k｝，为了同

时考虑以点 pi 为中心捕获的全局信息和由 pi - pij 捕

获的局部邻域信息，本文采用了 Wang 等人（2018）对

边特征的定义，具体为

e ij = ReLU (θm·( p i - p ij ) + ϕm·p i ) （1）
式 中 ，ReLU 表 示 激 活 函 数 ，参 数 集 合 为 Θ =
(θ1，⋯，θM，ϕ1，⋯，ϕM )。

本文使用共享 MLP 来实现对边特征的提取。

然后使用最大池化来聚合局部特征，具体为

p'i = max
j:( i,  j ) ∈ E

e ij （2）
式中，pi'表示聚合后的特征，max 表示最大聚合。

本文使用 4 层动态图卷积对触觉特征进行初步

提取，有效地聚合了触觉点云中的局部特征信息，同

时动态更新图结构的操作避免了图卷积层数过多带

来的过度平滑等问题。

3　实验验证

现有的点云超分数据集并不包含触觉信息，为

了验证触觉信息对点云超分任务的有效性，本文在

Smith 等人（2020）的三维重建数据集基础上，构建了

首个含有触觉信息的点云超分数据集 3DVT，并且在

此数据集上进行 16 倍上采样模型的训练与测试。

将加入触觉信息与不加入触觉信息的实验结果作对

比，并且验证了本文网络在加性高斯噪声影响下的

鲁棒性。

3. 1　数据集

为了完成触觉辅助的三维重建任务，Smith 等人

（2020）构建了一个新的数据集。在 3D 机器人模拟

器 Pybullet 中，仿真机械手的 4 根手指装载 DIGIT 传

感器，将机械手随机放置在其表面，并闭合手指，让

传感器平面与物体表面接触。通过模拟 DIGIT 原

理，得到触觉数据。由于触摸位置和姿态不同，每次

触摸都只保留传感器成功接触到的部分点云，因此

每次触觉点云中点的数量是不同的。本文选取了物

体模型中 8 192 个点作为高分辨率真实点云（ground 
truth， GT），并采用最远点采样将其下采样到 512 个

点作为低分点云。触觉点云选取成功触摸并且不低

于 1 000 个点的触觉信息，首先使用欧拉角将其与物

体点云进行坐标对齐，然后采用最远点采样将其下

采样到 512 个点作为本文网络要使用的一次触摸点

云。本文数据集中一共有 12 732 个样本，包括简单

和复杂的物体，以验证模型的泛化能力，取其中 70%

作为训练集，30% 作为测试集。

3. 2　损失函数与实验参数设置

本文采用倒角距离（chamfer distance， CD）作为

损失函数最小化低分点云与真实点云之间的距离，

倒角距离 CD 定义为

CD (P, Q ) = 1
|| P ∑

p ∈ P

min
q ∈ Q

 p - q
2
2 +

1
||Q ∑

q ∈ Q

min
p ∈ P

 p - q
2
2 （3）

图 5　KNN 算法构建图结构与边卷积

Fig. 5　Graph structure construction using KNN and 
edge convolution
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式中，P 代表网络预测的高分点云，Q 代表真实高分

点云，p ∈ P 代表预测点云中的点，q ∈ Q 代表真实高

分辨率点云中的点。第 1 项表示 P 中任意一点 p 到

Q 的最小距离之和，第 2 项表示 Q 中任意一点 q 到 P

的最小距离之和。倒角距离越大说明 P、Q 两组点

云差异越大；倒角距离越小，说明预测点云与真实点

云越接近，相似度越高，预测结果越好。

本文模型采用 PyTorch 深度学习框架，并对点云

进行了归一化、数据增强（旋转、缩放和随机扰动）等

预处理操作。本文通过多次实验并结合 PU-GCN
（Qian 等，2021）的实验设置进行参数调整，使模型达

到最优的效果。网络参数设置如下：优化方法为

Adam 算法（Zhang，2018），学习率为 0. 001，上采样倍

率为 16，Batchsize 为 48，训练 100 个 epoch。

3. 3　实验结果分析

表 1 给出了本文在测试集上的实验结果，本文

对比了使用不同特征提取方法和不同触摸次数的实

验，输入低分辨率点云为 512 个点，每个触觉点云为

512 个点，输出高分辨率点云为 8 192 个点，上采样

倍率为 16，评价指标为倒角距离 CD。直接使用图卷

积提取特征指的是触觉特征的提取方法采用与低分

点云一样的处理方法，均只使用一层普通图卷积网

络来实现。

从表 1 中数据可以看到，无论是哪种特征提取

方法，加入触觉信息比不加触觉信息效果更好，并且

两次触觉信息比一次触觉信息的辅助效果有一定提

升。使用本文的动态图卷积提取触觉特征并且融合

的方法，要比直接使用图卷积提取特征的方法更有

效。本文提出的基于图卷积的触觉辅助点云超分网

络在加入两次触觉信息时取得了最好的测试结果。

由此可以得出，在点云超分任务中，加入触觉信息可

以显著提升上采样的效果。

为了更加直观地表示加入触觉信息后，高分辨

率点云的区别，使用本节中训练的模型在测试集上

进行了定性分析。如图 6 所示，本文选取 3 个物体模

型进行可视化并且对局部进行放大观察，从左到右

3 列依次为圆环、螺母和薄片。第 1 行是网络的输入

低分辨率点云（512 个点），阴影部分是两块密集的

触觉点云，每个触觉点云同样包含 512 个点；第 2 行

是真实高分辨率点云 GT（8 192 个点）；第 3 行是不加

入触觉信息的上采样结果（8 192 个点）；第 4 行是使

用动态图卷积提取触觉特征并且加入两次触摸信息

的上采样结果（8 192 个点）。

从图 6（a）可以看出，当低分辨率点云在边缘有

空缺时，没有加入触觉信息的上采样结果没有很好

地填补空缺，加入触觉信息的上采样结果可以相对

均匀地填补空缺。从图 6（b）（c）可以明显地看出，

没有加入触觉信息时的上采样结果容易出现分布不

均匀的问题，加入触觉后的高分辨率点云整体上更

加均匀，边缘更加平滑。图 6（c）中薄片添加触觉辅

助后在整体质量上有显著提升，但是孔洞部分被填

充的现象没有明显改善。这是由于现有数据集中两

个触觉点云都位于该薄片的外部边缘，所以对恢复

孔洞细节起到的改进作用较小。但是原则上倘若添

加位于孔洞内部边缘位置的触觉点云，将会对恢复

孔洞细节起到改善作用。如何通过优化策略来优化

触觉传感器触碰物体的位置，将是下一步工作的重

点。由可视化结果对比可得出，加入触觉信息后，不

仅会影响到点云上采样时的局部效果，而且触觉信

息还会作为全局信息的一部分对上采样结果产生影

响，得到的高分辨率点云从视觉效果上来看更加均

匀、局部异常点更少。

同时，对上述 3 个物体模型的可视化结果进行

了定量分析，表 2 是 3 个物体上采样的实验结果，评

价指标为倒角距离 CD。表中第 1 行是不加入触觉

信息时上采样结果与真实高分辨率点云的倒角距离

计算结果；第 2 行是使用动态图卷积对触觉特征进

行提取时，加入一次触摸信息进行辅助的上采样结

果；同理，第 3 行是加入两次触摸信息时的倒角距离

指标。从表中可以看到对于复杂物体（圆环、螺母），

加入触觉的提升更为明显，而且加入两次触觉比加

入一次触觉效果有一定提升。对于简单物体（薄

片），加入触觉的提升效果不是特别显著。造成以上

结果的原因是对于简单物体，其结构较为简单，点云

分布较为规律，在不加入触觉信息时已经可以得到

表1　不同模型实验结果（CD）
Table 1　Experimental results of different models（CD）

模型

直接使用图卷积
提取特征

使用动态图卷积
提取特征

触摸次数

不添加

3.009 × 10-3

3.009 × 10-3

1
2.219 × 10-3

1.931 × 10-3

2
2.202 × 10-3

1.916 × 10-3
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很好的上采样结果。因此加入触觉信息后提升效果

不明显；而对于复杂物体，常常有弧形结构、孔状结

构等，自身上采样结果较差，触觉信息提供了额外的

局部信息和全局信息，可以更好地辅助超分任务的

完成，提升效果更加明显。

此外，为了进一步验证使用本文算法的有效性

以及上采样得到的超分点云的质量，表 3 记录了使

用 密 度 感 知 倒 角 距 离（density-aware chamfer dis⁃
tance， DCD）（Wu 等，2021）作为评价指标的结果对

比。DCD 定义为

DCD (P, Q ) = 1
2
é

ë

ê
êê
ê 1

|| P ∑
p ∈ P

(1 - 1
nq e-α p - q' 2 ) +

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú1

||Q ∑
q ∈ Q

(1 - 1
np e-α q - p' 2 ) （4）

式中，P 代表网络预测的高分点云，Q 代表真实高分

点云，p ∈ P 代表预测点云中的点，q ∈ Q 代表真实高

分辨率点云中的点。α为比例因子，参考 Wu 等人

（2021）设置为 1 000。nq 表示在 P 中有 nq 个以点 q

作为距离最小的点，np 表示在 Q 中有 np 个以点 p 作

为距离最小的点，p'和 q'的定义为

表2　本文算法对不同物体上采样的结果对比 （CD）
Table 2　Results of the proposed algorithm for 

upsampling on different objects （CD）

触摸次数

不添加

1
2

圆环

4.199 × 10-3

2.599 × 10-3

2.445 × 10-3

螺母

3.241 × 10-3

2.127 × 10-3

2.041 × 10-3

薄片

3.781 × 10-4

3.126 × 10-4

2.905 × 10-4

图 6　本文算法在不同物体上进行上采样的可视化效果

Fig. 6　Visualization results of the proposed algorithm for upsampling on different objects （（a） cirque； （b） nut； （c） slice）
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 p' = min
p ∈ P

 q - p 2 （5）
q'  = min

q ∈ Q
 p - q 2 （6）

相比 CD，DCD 可以更好地体现点云的分布，并

且不会被密集的局部点云所影响，更加关注局部结

构的均衡分布。从表 3 中数据可以看出，加入触觉

信息得到的超分点云指标更好，意味着触觉信息的

加入可以提高超分点云的质量，一定程度上改善点

云的均匀分布。

3. 4　对比实验

为了进一步验证触觉融合的有效性以及本文算

法的优越性，在 3DVT 数据集的基础上与其他算法

进行了对比实验。

实验结果如表 4 所示，其中本文算法指使用动

态图卷积提取特征并且融合，评价指标为平均倒角

距离 CD。其中输入低分辨率点云为 512 个点，每个

触觉点云为 512 个点，输出高分辨率点云为 8 192 个

点，上采样倍率为 16。表 4 中记录了 PU-GAN（Li 等，

2019）和 Grad-PU（He 等，2023）的实验结果，分别为

4. 634 × 10-3、2. 372 × 10-3。本文算法在不加入触觉

信息时的实验结果为 3. 009 × 10-3，比 PU-GAN 算法

效果更好，但是次于 Grad-PU 算法；加入两次触觉信

息进行辅助的超分实验结果为 1. 916 × 10-3，优于

Grad-PU 算法，平均倒角距离降低了 19. 22%。

为了更加直观地表示不同算法得到的高分辨率

点云的区别，使用训练好的模型在测试集上进行定

性分析。如图 7 所示，选取一个木板物体模型进行

可视化并且对局部进行放大观察。其中图 7（a）表

示低分辨率点云（512 个点），阴影部分是两块密集

的触觉点云，每个触觉点云同样包含512个点，图7（b）
是真实高分辨率点云 GT（8 192 个点）。图 7（c）是使

表3　不同物体上采样的结果对比（DCD）
Table 3　Results of upsampling on different objects（DCD）

触摸次数

不添加

1
2

圆环

7.767 × 10-1

7.433 × 10-1

7.430 × 10-1

螺母

7.125 × 10-1

6.886 × 10-1

6.871 × 10-1

薄片

5.655 × 10-1

5.510 × 10-1

5.489 × 10-1

表4　不同算法实验结果（CD）
Table 4　Experimental results of different algorithms（CD）

模型

Grad-PU
PU-GAN
本文

触摸次数

不添加

2.372 × 10-3

4.634 × 10-3

3.009 × 10-3

1
/
/

1.931×10-3

2
/
/

1.916×10-3

注：“/”表示不参与对比。

图 7　不同算法在同一物体上进行上采样的可视化效果

Fig. 7　Visualization results of different algorithms for upsampling on the same object
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用动态图卷积提取触觉特征并且加入两次触摸信息

的上采样结果（8 192 个点），图 7（d）是不加入触觉信

息的上采样结果（8 192 个点）。图 7（e）和图 7（f）分别

表示PU-GAN和Grad-PU算法的上采样结果。从图中

可以看出，不加触觉信息的上采样结果图 7（d）和

PU-GAN 的上采样结果图 7（e）在木板的缺口处异常

点较多且点云整体分布不均匀。Grad-PU 的上采样

结果在缺口处有所改善，本文算法图 7（c）异常点最

少，表面更加光滑，并且木板主体没有较大的空洞。

同时，本节对上述模型的可视化结果进行了定

量分析，如表 5 所示。本文算法在加入两次触觉信

息后取得了最低的平均倒角距离 1. 197 × 10-3，优于

Grad-PU 算法。综上所述，本节实验充分说明了触

觉信息的融合可以显著改善超分任务的实验结果，

进一步验证了本文算法在超分实验中的优越性。

3. 5　噪声实验

为了验证本文基于图卷积的触觉辅助点云超分

网络的鲁棒性，在不同的噪声水平下用加性高斯噪

声扰动输入点云。表 6 是加入两次触觉时加性高斯

噪声影响下的实验结果，评价指标为倒角距离 CD。

通过对比可以看出，在噪声水平为 1% 和 3% 时，加

入触觉信息均比不加触觉信息取得了更好的实验结

果。并且加入触觉信息后，噪声对网络的测试结果

影响更小，表明本文的网络具有较强的鲁棒性。

3. 6　模型复杂度

本文模型中一次触觉与两次触觉特征提取模块

共享参数，保证了触觉次数增加时，模型参数量不

变。表 7 显示了不同触摸次数下，模型的参数量大

小以及处理一个低分点云所需要的平均时间。从中

可以看出，相比于不添加触觉信息的模型，本文模型

中触觉特征初步提取模块的动态图卷积会带来参数

量的增长，但是两次触觉点云共享参数的设计使得

模型大小不会随着触摸次数的增加而增加。同时，

触觉特征初步提取模块处理的触觉点云点数较多，

并且在每次动态图卷积中需要使用 KNN 算法重新

构建图结构，增加了计算成本，需要的处理时间也会

随之增长。但增长幅度在可接受范围内，可以满足

实际应用的实时需求。

4　结 论

本文首次在点云超分任务中引入了触觉点云信

息，提出了一种基于图卷积的触觉信息辅助的点云

超分网络，利用触觉点云信息中包含的局部特征和

全局特征，可以更好地完成点云的超分任务。本文

采用动态图卷积对触觉点云进行初步特征提取，并

与低分点云特征融合后进行统一处理，实验结果表

明，触觉信息的辅助使点云超分任务在定量、定性上

都有所改善。通过触觉信息的辅助，可以得到更精

确的超分辨率点云，并且点云的分布更加均匀，一定

程度上会对低分点云的空缺进行均匀填补。同时，

本文网络在不同加性高斯噪声的影响下表现出较强

的鲁棒性。此外，在与现有算法的对比实验中，本文

算法也取得了最好的超分效果。

本文提出了一种新的范式，使用多模态信息融

合完成点云超分任务，在点云超分网络中加入触觉

信息进行辅助，并且在实验中验证了相比于不加入

触觉信息取得了明显的提升，证实了此方法的可行

表5　不同算法上采样结果（CD）
Table 5　Upsampling results of different algorithms（CD）

模型

Grad-PU
PU-GAN
本文

触摸次数

不添加

1.309 × 10-3

1.405 × 10-3

1.397 × 10-3

2
/
/

1.197 × 10-3

注：“/”表示不参与对比。

表6　噪声影响下的实验结果对比（两次触觉）

Table 6　Experimental results under the influence of noise
（2 touches）

模型

不添加触觉信息

使用动态图卷积
提取特征

噪声水平

0
3.009 × 10-3

1.916 × 10-3

1%

3.132 × 10-3

1.954 × 10-3

3%

3.331 × 10-3

2.001 × 10-3

表7　不同触摸次数下的模型相关参数

Tabel 7　Model parameters under different touch times

触摸次数

0
1
2

参数量/KB
21.0
37.1
37.1

平均处理时间/ms
4.1
9.6

12.7
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触觉增强的图卷积点云超分网络

性和有效性。其优越性在于，在不更新网络技术架

构的基础上，加入触觉信息比原有方法效果更好。

本文网络构建在图卷积网络架构之上，同样地，这种

方 法 可 以 应 用 于 更 先 进 的 网 络 架 构 中 ，比 如 Pu-

Transformer，这也是下一步工作的重点。

近年来，工业机器人的应用取得迅速的发展。

在某些情况下需要视觉传感器和配备触觉传感器的

机械臂协同操作来完成特定任务。将触觉信息与视

觉数据相结合，并利用触觉辅助点云上采样，即使在

有限数量的点云下也可以完成任务。因此，该方法

可以为点云分类和目标检测等高级视觉任务提供高

质量的点云，为点云的进一步发展应用奠定了基础。

值得注意的是，本文只设计了加入一次、两次触

摸信息的网络并进行实验，随着触摸次数的增加，特

征提取和特征融合应该具有较强的扩展性。同时在

本文的可视化实验中，上采样得到的高分辨率点云

往往会出现过于密集和过于稀疏的区域，导致点云

分布不均匀。因此未来工作的重点是设计出一种可

以满足任意增加触觉次数、扩展性更强的网络，并且

在训练的损失函数中使用合理的计算处理对点云的

均匀性进行一定的约束，以达到更好的上采样结果。
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