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摘　要　基于视频的点云压缩标准(VideoＧbasedPointCloudCompression,VＧPCC)中,３D点云会被分成数百个块并投影到２D
平面中,形成记录点云纹理信息的纹理视频和记录点云空间信息的几何视频.同时,还需要生成一个占用图视频(Occupancy
MapVideo),以记录纹理视频和几何视频中每一个像素点是否对应重建点云中的某个点.因此,占用图视频质量与重建点云

质量直接相关.为了节约编码比特数,占用图视频在编码端会先被下采样,然后在解码端通过简单的上采样恢复到原分辨率.

文中的基本思路是引入深度学习来代替 VＧPCC中的简单上采样方法,使得上采样后的占用图视频质量更高,从而提高点云的

重建质量.在网络训练阶段提出使用加权损失函数,使得在重建点云时能尽可能少地移除正常点并尽可能多地移除噪声点.

实验结果证明,所提方法可以大幅提升 VＧPCC的主客观性能.

关键词:点云压缩;基于视频的点云压缩标准;占用图视频;视频上采样;加权失真损失
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WeightedＧlossＧbasedUpＧsamplingforPointCloudOccupancyMapVideo
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Abstract　InvideoＧbasedpointcloudcompression(VＧPCC),a３Dpointcloudisdividedintohundredsofpatchesandthenmapped

ontoa２Dgrid,generatingatexturevideothatcapturestextureinformationandageometryvideothatcapturesgeometryinformaＧ

tion．Meanwhile,anoccupancymapvideoisalsogeneratedtorecordwhethereachpixelintheformertwovideoscorrespondstoa

pointinthereconstructedpointcloud．Therefore,thequalityoftheoccupancymapvideoisdirectlylinkedtothequalityofthereＧ

constructedpointcloud．Tosavebitcost,theoccupancymapvideoisdownＧsampledattheencoderandupＧsampledwithasimplisＧ

ticmethodatthedecoder．ThispaperaimstouseadeeplearningＧbasedupＧsamplingmethodtoreplacethesimpleupＧsampling
methodintheoriginalVＧPCCtoimprovethequalityoftheupＧsampledoccupancymapvideosaswellasthatofthereconstructed

pointcloud．Aweighteddistortionlossfunctioninthenetworktrainingprocessisintroducedtoremovethenormalpointsasfew

aspossiblewhileremovingthenoisypointsasmanyaspossiblewhenreconstructingapointcloud．Experimentalresultsshow

thattheproposedmethodcansignificantlyimprovethesubjectiveandobjectiveperformancesoftheVＧPCC．

Keywords　Pointcloudcompression,VideoＧbasedpointcloudcompressionstandard,Occupancymapvideo,VideoupＧsampling,

Weightedloss

　

１　引言

随着３D感知和采集技术逐渐成熟,以深度相机、激光雷

达等设备为媒介,通过可视化数据对３D场景或物体进行更多

细节的三维描述逐渐成为可能[１],并在虚拟现实(VirtualRealＧ
ity,VR)、增强现实(AugmentedReality,AR)、混合现实(Mixed

Reality)等领域得到了广泛应用,给用户带来了更丰富的沉浸

式与交互式体验[２].这一技术的实现依赖于对３D物体或场景

进行扫描,从而获取具有丰富三维信息的海量点集,并进行加

工处理.这一过程中采集到的点集数据被称作点云.

点云作为空间中一系列点的集合,包含丰富的空间信息,

因此可以从三维角度对物体进行渲染.点云中的每一个独立

的点均包含两种信息:空间信息(即点的３D 坐标)和属性信

息(包括颜色、反射度和法向量等).根据物体和采集设备的

状态,点云主要可被分为３类[３]:１)静态点云,即被采集物体

始终为静止的;２)动态点云,即采集时物体是运动的;３)动态

获取点云,即采集设备是运动的.根据点与点之间距离的大

小,点云又可被分为稀疏点云和紧致点云.稀疏点云为自动

驾驶中的场景感知和目标检测带来了更智能化的应用[４],而
紧致点云则可以对目标和场景进行更细致的渲染.一帧动态



紧致点云通常包含数十万甚至数百万空间中的点,其庞大的

信息量不仅带来了更生动逼真的可视化效果,也为点云的传

输和存储带来了巨大困难.一个３０帧每秒、每帧１００万个点

的动态紧致点云,如果用３０和２４比特分别表示几何和属性

信息,在未压缩的情况下传输占用的带宽可高达１８０MB/S,

这会给存储空间容量和网络传输带宽带来巨大的负担和挑

战.因此,亟须研究动态紧致点云数据的高效压缩编码.

动态紧致点云编码的核心在于如何更有效地去除点云帧

之间的时间相关性,去除时间相关性的核心技术是运动估计

和运动补偿.根据运动估计和运动补偿所在的空间不同,动

态紧致点云压缩方法可被简单分为３D空间法和２D空间法.

顾名思义,３D空间法直接在３D空间进行运动估计和运动补

偿[５Ｇ６].但是由于点云相邻帧点数不同,而且相邻帧的点不存

在一一对应关系,这就使得３D运动估计和运动补偿成为一

个难题,从而影响３D空间法的编码效率.近年来,一些实验

结果表明,３D 空间法更适合于编码稀疏点云,而非紧致点

云[７].

不同于３D空间法,２D空间法的基本思路是把动态点云

映射成为２D视频,使用成熟高效的２D视频编码框架,例如

高性 能 视 频 编 码 (H．２６５/High Efficiency Video Coding,

HEVC)[８]等,来去除点云帧之间的时间相关性.许多２D空

间法在多家研究机构响应动态图像专家组(MovingPicture

ExpertsGroup,MPEG)发布的动态紧致点云高效压缩提案征

集的过程中被提出[９Ｇ１０].其中,一种基于块的投影方法取得

了最好的性能,并成为了 MPEG 基于视频的点云编码标准

(VＧPCC)[３]的基础.VＧPCC是目前为止压缩动态紧致点云

最高效的方法.

在 VＧPCC中,输入的点云会被分解成大量的块,分解后

的块会被分别投影到２D的网格中,形成记录空间信息的几

何视频和记录属性信息的属性视频.由于几何视频并非每一

个点都对应３D空间的一个点,还需要生成一个占用图视频

来指示点云中的点与投影后形成的几何视频中像素的实际对

应关系.在理想情况下,占用图视频应当与属性视频和几何

视频保持相同的分辨率被编码,但这会造成较高的编码比特

数消耗.为了达到比特数和性能的平衡,在 VＧPCC中,占用

图视频通常在编码端压缩前被下采样为半分辨率或１/４分辨

率,在解码端会对下采样后的占用图视频通过简单的上采样

使其恢复到全分辨率,为点云的重建提供参考.

在占用图视频的上采样过程中,一些噪声点会被引入视

频的边缘,在点云重建过程中被重建为３D点云中的噪声点,

从而造成重建点云的质量严重下降.Jia[１１]首次提出使用基

于深度学习的上采样方法来解决此问题,但是该方法没有考

虑丢掉真实点和保留噪声点对点云质量的不同影响.此外,

该方法需要额外引入几何视频作为输入,这会带来一定的复

杂度提升.同样,为了提高重建点云质量,文献[１２]提出了基

于深度学习的方法,对重建后低质量的点云进行质量修复,提

高几何质量,但该方法并未考虑在压缩过程中直接去除压缩

造成的影响,方法复杂度也较高.

本文的主要贡献如下:１)提出了加权失真损失函数,显式

考虑丢掉真实点对重建点云质量的不良影响,使得在重建

点云时能尽可能少地移除正常点并尽可能多地移除噪声点,

在保真的前提下尽可能提升点云质量;２)构建了一个基于残

差块(ResidualBlock,Resblock)[１３]的多层卷积神经网络,在
仅使用占用图视频作为网络输入的情况下提升点云重建质

量;３)实验结果表明,本文方法可以为 VＧPCC带来显著的主

客观性能提升.

２　VＧPCC编码以及占用图视频上采样介绍

２．１　VＧPCC编码流程简介

VＧPCC的核心思想在于首先将３D空间中的点云投影成

一系列视频序列,如图１所示,包括几何视频、属性视频以及

占用图视频.再通过现有成熟高效的视频编码技术对其进行

压缩编码.由于视频编码的过程主要是调用现有视频编码标

准,因此以下主要简要介绍 VＧPCC中生成视频序列的过程.

图１　一个典型点云序列投影产生的视频帧

Fig．１　Generatedvideoframesfromatypicaldynamicpointcloud

VＧPCC生成视频序列的过程可以大致分为３步.１)聚

类:VＧPCC通过计算每一个点的法向矢量,将每一个点与其

邻近的法向量相近的点聚成一块,从而将３D 的点云模型分

割成几十到几百个大小不一的３D块.少数孤立点在此过程

中无法形 成 ３D 块,在 点 云 有 损 编 码 过 程 中 被 直 接 丢 弃.

２)投影:每一个聚类形成的３D块会被投影到２D平面中,分
别形成记录点的空间信息的几何视频和记录点的属性信息的

纹理视频.为了避免投影过程中存在多个点被投影到一个像

素中的情况,每一个块会被投影到两层２D平面中,第一层记

录多个点位于点云最外层表面点的信息,第二层记录位于点

云最里层点的信息.３)填充:由于点云分割后的块投影到２D
平面的形状的不规则性,平面中会存在大量未被投影的空白

区域,这些空白区域会导致视频空间不连续,从而影响视频编

码效率[１４].因此,空白区域会根据周围像素进行填充,以提

高视频的空间相关性以及后续的编码压缩效率.

除了几何视频和纹理视频之外,在 VＧPCC有损点云编码

中还会生成一个占用图视频.占用图视频中的每一个像素用

于指示纹理几何视频中的像素点是否实际对应３D点云中的

一个点.具体来说,在占用图视频中,如果像素点值为１,则
表示该点对应的几何视频中的像素点与点云中一个实际点相

对应,反之,若值为０,则不存在对应的点.从以上描述可以

看出,占用图视频直接关系到空间中的位置是否会存在相应

的点,对点云的重建起着指导作用.因此,为了提高重建点云

的质量,文献[１５]提出通过深度学习的方法挖掘占用图视频

中的信息,对解码端的纹理视频帧做增强处理.但该方法仅

考虑了纹理视频质量的修复,忽略了编解码中的采样过程对

占用图视频质量带来的损伤,也未考虑占用图视频质量对

５８１陈　航,等:基于加权损失的点云占用图视频上采样



重建点云质量的直接影响.

２．２　占用图视频上采样

由于占用图视频中的像素点与几何视频中的像素点一一

对应,理想情况下,占用图视频应当在与几何视频相同分辨率

的情况下进行编码.但全分辨率的占用图视频编码会消耗大

量的编码比特数.通常情况下,VＧPCC会在编码端对其进行

两倍或四倍下采样,再在解码过程中进行上采样,以恢复到全

分辨率.

如图２所示,在编码端下采样过程中,全分辨率视频中每

一P×P(P 为２或者４)大小的块会被下采样为一个像素点.

假设该块中有一个或多于一个像素点的像素值为１,则该块

会被下采样为一个值为１的像素点;反之,若该块为全零块,

则会被下采样为值为０的像素点.在解码端上采样过程中,

下采样后的占用图视频会被上采样回全分辨率,也就是说下

采样视频中每一个像素点会被上采样回一个P×P 的块.假

设下采样视频中像素点的像素值为０,则会被上采样为一个

像素值全为０的P×P 块;反之,假设下采样视频中像素点像

素值为１,则被上采样为一个像素值全为１的 P×P 块.由

图２中最左边和最右边的子图可以看出,这种较为粗糙的上

下采样方式能保证不会有任何真实的点被去除,这也是 VＧ

PCC选择使用这种简单上下采样方式的原因.但是这种方

式会引入大量噪声点,尤其在块的边缘,会导致重建点云主观

质量的显著降低.在最极端的情况下,原始全分辨率视频中

一个仅有一个像素且像素值为１的块,经历编码端四倍下

采样和解码端四倍上采样后会被采样为一个４×４的像素值

全部为１的块,由此造成多达１５个噪声点的引入.本文的主

要出发点就是在上采样过程中尽可能少地引入噪声点.

图２　VＧPCC中的占用图视频下采样和上采样过程

Fig．２　DownＧsamplingandupＧsamplingprocessesofan

occupancymapvideoinVPCC

３　基于加权损失的点云占用图视频上采样方法

３．１　基本框架

图３给出了本文提出的基于加权损失的点云占用图视频

上采样与 VＧPCC结合的框架图.本文方法不改变 VＧPCC对

占用图视频进行的下采样操作,因此也不会改变占用图视频

压缩所需要的码率.本文主要对使用 VＧPCC上采样之后的

占用图视频使用本文提出的基于卷积神经网络的方法进行类

似滤波的处理.需要注意的是,本文拟提出的网络的输入和

输出均为原分辨率占用图视频.然后将处理后的原分辨率占

用图视频和辅助信息以及几何视频信息结合起来重建几何信

息,并进一步间接影响属性信息的重建以及点云的整体重建

质量.

图３　基于加权损失的点云占用图视频上采样框架

Fig．３　WeightedＧlossＧbasedupＧsamplingframeworkforoccupancymapvideos

３．２　网络结构

图４给出了本文提出的基于残差块的卷积神经网络框

图.由于二进制上采样是一个较为简单的任务,本文仅使用

上采样后的占用图视频作为输入,没有加入其他辅助信息.

输入的上采样占用图视频帧首先经过一层卷积神经网络,然

后经过 N 个残差块,最后再经过两层卷积层得到最终滤波后

的上采样掩膜视频帧.本文使用的网络的所有卷积核的大小

均为３×３,每一层特征图的数量均为３２.在实验中选择 N
的大小为１０,以在性能和复杂度之间取得较好的均衡.由于

批正则化层对像素级的恢复任务通常效果不好,本文使用的

残差块也去掉了批正则化层,主要由两层卷积层和一层非线

性层构成.本文提出的网络结构主要借鉴了增强深度超分网

络(EnhancedDeepResidualNetworks,EDSR)[１６]中的结构.

图４　本文提出的基于加权损失的卷积神经网络框图

Fig．４　WeightedＧlossＧbasedconvolutionalneuralnetwork

３．３　加权失真损失函数

占用图视频编码端下采样,然后在解码端上采样到原分

辨率,相比直接使用原分辨率可以节省大量码率,但同时因为

少传了大量信息必然会引入两种失真:一种是丢掉原本存在

的正常点;另一种是引入不该存在的噪声点.VＧPCC现有编

码框架从保真的角度出发处于其中一个极端,即完全不丢掉

原本存在的正常点,引入大量噪声点.需要指出的是,VＧPCC
现有方法有一个优点:如前文所述,在 VＧPCC投影生成视频
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的过程中会丢掉少量点,而 VＧPCC中引入的噪声点存在刚好

与投影过程丢掉点距离较近的可能,从而提升重建点云的客

观质量和保真程度.Jia等[１１]提出的方法把占用图视频上采

样问题看成一个分割问题,旨在为每一个像素找到一个合适

的二分类,在损失函数中把丢掉正常点和引入噪声点看成是

同等重要的任务,违背了动态紧致点云压缩尽可能保真的原

则,从保真的角度会带来较多的损失.

不同于Jia等[１１]使用的二分类损失函数,本文认为占用

图视频恢复任务是一个典型的像素重建任务,故而首先提出

均方误差(MeanSquareError,MSE)作为损失函数.

Lm＝１
N ∑

N

i＝０
(yi－xi)２ (１)

其中,xi为第i个预测像素值,yi为对应的标签,N 为总的像

素个数.同Jia等[１１]使用的二分类损失函数一样,简单的均

方误差也把丢掉噪声点和引入噪声点看成是同等重要的任

务,从保真的角度会引入较大损失.本文拟在尽可能保真的

前提下,去除大量的噪声点,因而拟对标签为１预测为０的情

况施加较大的惩罚,而对标签为０预测为１的情况施加较小

的惩罚,修改后的基于加权失真的损失函数如式(２)所示:

Lw＝１
N ∑

N

i＝０
[w (yi－xi)２sgn(yi)＋(１－w)(yi－

xi)２sgn(１－yi)] (２)

其中,当输入为１时sgn()函数的值为１,当输入为０时其值

为０,以区分当前的错误是把１变成０还是把０变成１;w 和

１－w 分别表示两类错误的权重.如果w 大于０．５,则会对标

签为１预测为０的情况施加更大的惩罚,从而达到尽可能保

真的目的,例如当 w 取０．８时,不丢失真实点的权重是去除

噪声点的权重的４倍.需要注意的是,如果w 取０．５,本文所

提的基于加权失真的损失函数就退化为 MSE.

４　实验结果

４．１　数据集与训练

目前面向静态点云编码的数据集[１７]较多,但面向动态

点云编码的数据集较为缺乏,主要有８i公司利 用 传 感 器

以３０帧每秒采集目标的几何的颜色信息形成数据集[１８].本

实验选用８i提供的 Loot,Longdress,Redandblack以及 SolＧ

dier一共４个动态点云作为数据集,每个序列包含３００帧.

其中Soldier序列的前２５６帧作为训练集,后４４帧作为验证

集,剩余３个序列的前３２帧作为测试集,训练集、验证集和测

试集之间没有重复的动态紧致点云.

在大部分码率范围,VＧPCC使用４倍下采样可以带来最

好的码率和点云重建质量之间的平衡,因此本文主要面向

４倍上采样进行优化,本文方法也可以直接扩展到２倍下采

样.在具体 产 生 训 练 数 据 时,本 文 使 用 VＧPCC 参 考 软 件

VPCCＧ８．０[１９]对Soldier序列的全部３００帧进行编码,通过调

整占用图视频的下采样倍数产生训练数据.对于Soldier序

列,不进行下采样的占用图视频分辨率为１２８０×１２８０,４倍

下采样之后的占用图视频分辨率为３２０×３２０,进行简单上采

样之后的视频分辨率也为１２８０×１２８０.然后将每一帧的亮

度分量裁剪为６４×６４大小的块,共获得１０２４００对６４×６４

大小的训练块和１７６００对６４×６４大小的验证块.在训练过

程中,采用自适应矩估计算法(AdaptiveMomentEstimation,

Adam)[２０]作为梯度下降优化器,并使用其默认参数,网络的

批大小被设置为１２８,训练步数为８００,学习率为０．０００１.

４．２　实验设置

为了验证本文方法的性能,本文将提出的算法集成在 VＧ

PCC参考软件 VPCCＧ８．０中进行测试,以便和 VＧPCC中简单

的点云上采样方法进行对比.本实验测试了使用４倍下采样

的从低码率点r１到高码率点r４的４个码率点.测试序列为

Loot,Longdress和 Redandblack这３个序列的前３２帧,本文

认为前３２帧已经能代表整个序列的性质.本文分别使用点

到点的误差(PointＧtoＧpointerror,D１)以及点到平面的误差

(PointＧtoＧplaneerror,D２)来 衡 量 点 云 几 何 信 息 的 重 建 质

量[２１];本文使用亮度和色度分量的均方误差来衡量点云颜色

信息的重建质量.由于本文方法和 VＧPCC中简单的点云上

采样方法的码率不完全一致,文本使用 BDＧrate[２２]来衡量本

文算法的性能.在没有特殊说明的情况下,本文的主要结果

均基于权重w 为０．８.

４．３　实验结果和分析

表１列出了本文提出的基于加权损失的上采样方法和

VＧPCC简单上采样方法的客观性能对比.表１中 Geom．BDＧ

TotalRate和 Attr．BDＧTotalRate分别展示了几何信息以及纹

理信息上的性能表现,Luma表示亮度信息,Cb和 Cr表示色

度信息.表中的负值表示性能提升,正值表示性能损失.从

表中可以看出,本文提出的方法在 D１性能指标上损失４．２％
的情况下在 D２性能指标上有１３．０％的提升.

表１　本文提出的基于加权损失的上采样和 VＧPCC简单上采

样的客观性能对比

Table１　ObjectiveperformancecomparisonoftheweightedＧ

lossＧbasedupＧsamplingandVＧPCCsimpleupＧsampling
(％)

测试序列
Geom．BDＧTotalRate

D１ D２
Attr．BDＧTotalRate

Luma Cb Cr
Loot １．３ －１２．２ ０．２ ０．６ ２．０

Longdress ６．６ －１３．１ ０．１ ０．０ ０．３
Redandblack ４．６ －１３．７ ０．４ －０．５ －０．１

平均 ４．２ －１３．０ ０．２ ０．０ ０．７

此外,本文方法不会对其他信息的编码造成较大的影响.

特别地,对于Loot序列,本文方法只会引入１．３％的 D１指标

上的性能损失,但在 D２指标上能带来１２．２％的性能提升.

总的来说,本文方法对 D２指标性能的提升远大于 D１指标性

能的损失.

本文认为本文方法会导致部分 D１性能损失的原因主要

有两方面.一是点数的减少,相比 VＧPCC会引入更多的噪声

点,本文方法会消除 VＧPCC中的噪声点,导致总输出点数的

减少,这会影响依赖于点与点之间的距离计算的 D１性能指

标,导致在 D１指标上出现损失.其次,由于在投影过程中存

在点的丢失,因此本文使用的标签并不对应原始点云所有的

点,也存在添加一些标签以为的噪声点能提升 D１指标的可

能,这一点是本文方法的固有缺点,未来计划结合几何信息使

用３D标签来解决该问题.
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表２列出了本文方法与Jia等[１１]提出的上采样方法的对

比结果.由表２可见,相比Jia等[１１]的方法在 D１和 D２上的

性能两极化,即在 D１上损失严重但在 D２上增益明显,甚至

在Longdress序列上 D１的损失超过了 D２的增益,本文方法

既平衡了 D１的损失,又提升了 D２的性能.

表２　本文提出的基于加权损失的上采样和Jia等的上采样的

客观性能对比

Table２　ObjectiveperformancecomparisonoftheweightedＧ

lossＧbasedupＧsamplingandVＧPCCsimpleupＧsampling
(％)

测试序列

(本文方法)
Geom．BDＧTotalRate

D１ D２

(Jia等的方法)
Geom．BDＧTotalRate

D１ D２
Loot １．３ －１２．２ ６．３ －１６．９

Longdress ６．６ －１３．１ ２２．０ －１８．５
Redandblack ４．６ －１３．７ １６．２ －２０．４

平均 ４．２ －１３．０ １４．８ －１８．６

除了客观性能外,本文方法的另一个优势是更好的主观

性能.图５给出了本文提出的基于加权损失的上采样和 VＧ

PCC简单上采样在相同码率下的主观质量对比.图５中,从

左至右分别是 VＧPCC简单上采样的重建点云、本文方法的重

建点云以及未压缩的原始点云.图５给出了 Longdress序列

测试码率为r２、Redandblack序列和 Loot序列测试码率为r１

的第０帧的重建结果.从图中可以看出,本文方法由于删除

部分噪声点可以带来明显的主观质量提升,从图中也可以看

出本文方法会删掉部分真实点.总的来说,本文方法可以提

升重建点云的主观质量.

(a)测试码率为r２,帧序号为０时的 Longdress序列

(b)测试码率为r１,帧序号为０时的 Redandblack序列

图５　本文提出的基于加权损失的上采样和 VＧPCC简单

上采样的主观性能对比

Fig．５　SubjectiveperformancecomparisonoftheweightedＧ

lossＧbasedupＧsamplingandVＧPCCsimpleupＧsampling

４．４　消融实验

４．４．１　不同加权权重对编码性能的影响

为了更好地探究加权权重对编码性能的影响,表３列出

了不同权重对D１,D２以及D１＋D２的影响.表３列出了３个

测试序列Loot,Longdress和 Redandblack的平均结果.从结

果可以看出,权重越小,D１指标下的性能损失越大,D２指标

下的性能提升越明显.如果认为 D１和 D２的客观指标同等

重要,则可以看到在权重为０．８时性能达到了最优８．８％,这
也是在前面所述的所有实验中选择 w 为０．８的原因.出现

D１指标下性能递减和 D２指标下性能递增的主要原因是 D１
指标主要由去掉的真实点数量决定,真实点丢失越多,性能越

差.而 D２主要由去掉的噪声点数量决定,噪声点去掉越多,

性能越好.

表３　不同加权权重对编码性能的影响

Table３　Influencesoftheweightsoncompressionperformance
(％)

权值
BDＧTotalRate

(D１)
BDＧTatalRate

(D２)
BDＧTotalRate(D１)＋
BDＧTatalRate(D２)

０．６ ９．６ －１５．４ －５．８
０．７ ６．２ －１４．１ －７．９
０．８ ４．２ －１３．０ －８．８
０．９ ２．０ －１０．６ －８．６

４．４．２　不同加权权重对重建点云点数的影响

为了更好地解释不同加权权重对编码性能的影响,表４
以Loot序列为例,列出了不同加权权重对重建点云点数的影

响.由表４可知,重建点云的点数随着码率的增加逐渐增加,

这主要是由于随着码率的增加,几何视频编码使用的量化参

数越来越小,因此不同点被量化为同一个点的概率越来越小,

从而导致重建点云点数的增加.此外,随着权值的增加,重建

点云的点数单调递增,这主要受到两个方面的影响:一方面,

随着权重的增加,保留的真实点越来越多;另一方面,随着权

重的增加,去掉的噪声点越来越少.这两方面均导致点数的

增加,这也反映了本文提出的基于加权损失的上采样方法的

确达到了预期的效果.

表４　不同加权权重对重建点云点数的影响

Table４　Influencesoftheweightsonthenumberofpointsin

reconstructedpointclouds

权值
重建点云点数(Loot)

r１ r２ r３ r４

０．６ ６４０４２５ ７１０３６７ ７２８９９３ ７５７３２９
０．７ ６４４８９２ ７１４９２０ ７３３３６７ ７６１５８１
０．８ ６４８６５３ ７１８５８６ ７３６７７６ ７６４８１８
０．９ ６５４２８６ ７２４０４３ ７４１８７２ ７６９７００

４．４．３　不同残差块数量对上采样后的占用图视频质量的影响

　　为了比较不同残差块数量对性能的影响,表５列出了

３个测试序列在不同残差块数量下占用图视频前３２帧的平

均峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR).

表５　不同残差块数量对上采样后的占用图视频质量的影响

Table５　InfluencesofthenumberofResblocksonthequalitiesof

upＧsampledoccupancymapvideos
(dB)

序列
前三十二帧的平均峰值信噪比

N＝５ N＝１０ N＝１５
Londress ２０．１０９６ ２０．１５２５ ２０．１７３３

Loot ２０．８０２７ ２０．９５７９ ２０．９７３６
Redandblack １９．７３２９ １９．８７８４ １９．８９５４

从表５可以看出,当残差块的数量增加时,占用图视频的

PSNR也随之提高,其中从５层到１０层提高较为明显,然后
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趋于饱和.因此,基于网络复杂度和性能的综合考量,本实验

中 Resblock的数量设为１０.此外,需要注意的是,表５列出

的PSNR看似整体偏低,主要原因是本文处理的掩膜视频为

二进制视频,像素值非０即１,因此一个像素值的错误会对整

体的PSNR造成较大的影响.

结束语　本文提出了一种基于加权损失的可学习的点云

占用图视频上采样方法,构建了一个基于残差块的多层卷积

神经网络,在仅使用占用图视频作为网络输入的情况下提升

点云重建质量,进一步提出了加权损失函数在尽可能保留真

实点的情况下删除大量的噪声点.本文将所提算法集成在基

于视频的点云视频编码标准(VＧPCC)参考软件中,实验结果

表明本文方法可明显改善 VＧPCC重建点云的主客观质量.
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９８１陈　航,等:基于加权损失的点云占用图视频上采样


