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摘　要　目前,基于深度学习的点云上采样方法缺失对局部区域特征关联性的关注和对全局特征的多尺度提取,导致输出的密

集点云存在异常值过多、细粒度不高等问题.为解决上述问题,提出了嵌入注意力机制的并行多尺度点云上采样网络(Parallel

MultiＧscalewithAttentionmechanismforPointcloudUpsampling),网络由特征提取器、特征拓展器、坐标细化器和坐标重建器

４个模块级联组成.首先给定一个 N×３的稀疏点云作为输入,为了获得点云的全局和局部特征信息,设计了一个嵌入注意力

机制的并行多尺度特征提取模块(PMA)用于将三维空间的点云映射到高维特征空间.其次使用边缘卷积特征拓展器拓展点

云特征维度,得到高维点云特征,以更好地保留点云特征的边缘信息,将高维点云特征通过坐标重建器转换回三维空间中.最

后使用坐标细化器精细调整输出点云细节.在合成数据集PU１K上的对比实验结果表明,PMAＧPU 生成的密集点云在倒角距

离(CD)、豪斯多夫距离(HD)和 点 面 距 离(P２F)上 都 有 显 著 提 升,分 别 比 性 能 次 优 的 网 络 模 型 优 化 了 ７．８６３％,２１．６３１％,

１４．６８６％.可视化结果证明了PMAＧPU 具有性能更好的特征提取器,能够生成细粒度更高、形状更接近真实值的密集点云.
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Abstract　ThecurrentdeeplearningＧbasedpointcloudupsamplingmethodlackstheattentiontoalocalareafeaturecorrelation
andmultiＧscaleextractionofglobalfeatures,resultinginthedenseoutputpointcloudwithtoomanyoutliersandlowfineＧgrained

granularity．Tosolvetheaboveproblem,aparallelmultiＧscalewithattentionmechanismforpointcloudupsampling(PMAＧPU)

networkisproposed,whichconsistsofafeatureextractor,afeatureexpander,acoordinaterefinerandacoordinatereconstructor．
Firstly,givinganN×３sparsepointcloudasinput,aparallelmultiＧscalefeatureextractionmodule(PMA)withanembeddedatＧ
tentionmechanismisdesignedtomapthepointcloudin３DspacetothehighＧdimensionalfeaturespacetoobtaintheglobaland
localfeatureinformationofthepointcloud．Secondly,thehighＧdimensionalpointcloudfeaturesareobtainedafterexpandingthe
dimensionalityofthepointcloudfeaturesusingtheedgeconvolutionfeatureexpandertobetterpreservetheedgeinformationof
thepointcloudfeatures,andthehighＧdimensionalpointcloudfeaturesareconvertedbacktothe３DspacebythecoordinatereＧ
constructors．Finally,theoutputpointclouddetailsarefineＧtunedbyusingthecoordinaterefiners．TheresultsofthePMAＧPU
comparisonexperimentsonthesyntheticdatasetPU１Kshowthatthegenerateddensepointcloudhassignificantimprovementin
thethreeevaluationmetrics,ChamferDistance(CD),HausdorffDistance(HD),andP２F(pointＧtoＧsurface),whicharesignificantly
betterthanthesecondhighestperformance．Thenetworkmodelswiththesecondhighestperformanceareoptimizedby７．８６３％,

２１．６３１％,and１４．６８６％,respectively．ThevisualizationresultsdemonstratethatPMAＧPUhasabetterperformcefeatureextracＧ
tor,whichcangeneratedensepointcloudswithhigherfinegranularityandashapeclosertothetruevalue．
Keywords　３Dpointcloud,Deeplearning,Pointcloudupsampling,ParallelmultiＧscalefeatureextraction,Attentionmechanism

　

１　引言

随着激光扫描设备和３D 传感设备(如 RGBＧD 相机)的

普遍出现,点云(PointCloud)被越来越多地用作三维数据,其

促进了三维目标检测[１]、３D点云分割[２]等理论的研究兴起,

对新的应用如自动驾驶技术、机器人操控起着关键性的作用.

通过三维激光雷达传感器获取的点云数据能为汽车自动驾驶

的路径规划和导航定位提供可靠的支撑,然而由于硬件条件



尤其是三维传感器芯片的限制,直接采集到的点云通常都是

低分辨率的甚至是有噪声的,难以满足使用要求.点云上采

样技术旨在将稀疏的、不均匀的点云转化为视觉质量更好、细

节更精细的点云.因此,点云上采样作为一种修正操作备受

研究人员的关注.

近年来,随着高性能计算机的普及,基于深度学习的方法

在点云上采样上取得了很好的结果,如 PUＧNET[３],MPU[４],

PUＧGCN[５],PUＧGAC[６]等基于深度学习的方法比基于传统

的方法有了很大的改进.其依赖于数据驱动的学习方式,不

需要繁琐的数据预处理,因而可以处理多尺度多特征的点云

数据.

目前大多数基于深度学习的点云上采样网络性能依赖其

特征提取模块和特征拓展模块.上述方法只考虑全局信息,

忽略了局部区域之间的关联性,对特征信息利用不够充分,导

致输出的密集点云存在细粒度不足和异常值较多等问题.为

解决上述问题,提出了一种嵌入注意力机制的并行多尺度点

云上采样方法(PMAＧPU),设计了新的特征提取器和特征拓

展器,解决了局部区域关注度不足的问题并充分利用了特征

信息.此外,还级联了一个空间细化器以调整输出点云的位

置细节.综上所述,本文的主要贡献有以下几点:

１)提出了一种新的并行特征提取模块 PMA.将多条不

同K 近邻扩张率的图卷积并联,扩大了多路径图卷积的感受

野;在图卷积中加入残差连接,加深图卷积的训练层数,更好

地对高级特征信息进行提取;并将自注意力模块嵌入其中,解

决了缺少区域之间关联性的问题.

２)采用边缘图卷积特征拓展模块,通过边缘图卷积拓展获

得的点云特征,更好地拓展局部信息,保留点云的边缘特征.

３)加入一个基于自注意力机制的空间细化器,组成四模

块级联结构.对输出点云坐标进行细化,使最终输出的密集

点云更加贴近表面.

４)所提方法在合成数据集PU１K[５]采样任务中取得了较

为优秀的效果,其指标超过了大多数主流方法.

２　相关工作

２．１节总结了基于传统方法的点云上采样;２．２节介绍了

基于深度学习的点云上采样方法,总结了其特点与不足;２．３
节介绍了针对点云上采样任务提出的图卷积方法.

２．１　基于传统方法的点云上采样方法

传统点 云 上 采 样 中 最 简 单 的 是 基 于 插 值 的 算 法,如

Alexa等[７]提出的基于插值的方法.此方法计算量小但生成

的点云在曲面多的区域无法维持原来的形状.基于优化的方

法如基于深度图像序列的点云上采样方法使用时间密度提升

空间密度.Ferstl等[８]提出的基于单帧深度图像的点云上采

样方法需原始点云数据,系统效率高.其缺点是极度依赖先

验信息,而非数据驱动,通常难以处理特征较多且携带噪声的

点云数据.Schuon等[９]提出的双边正则化项的序列深度图

像上采样方法利用多个点云数据之间的冗余,仅根据退化模

型实现上采样,降低了系统成本和设计难度.其缺点在于只

适用于静态的场景且多帧点云数据依赖精确的配准.

２．２　基于深度学习的点云上采样方法

近年来,深度学习技术迅速发展,研究人员积极地将深度

学习技术运用在点云上采样上,相较于传统的点云上采样方法

取得了更好的结果.PointNet[１０]的出现使得点云的特征得以

被学习到,但由于不捕获由度量空间中引起的局部结构,因此

对复杂点云的泛化能力受限.随后出现的PointNet＋＋[１１]使

用分层特征学习体系结构捕获局部几何上下文信息,从而能

高效地学习深度点云特征.PUＧNet[３]首次提出了数据驱动

的点云上采样技术,其采用 PointNet＋＋中的分层特征学习

机制,通过多分支 MLP学习和扩展输入数据中每个点的特

征,但这种提取方式忽略了局部和邻居信息.MPU[４]提出了

基于点云块的端到端渐近学习方法.该模型由一系列上采样

单元组成,每个单元有相同的结构,在不同的细节层次上使

用.但由于其渐近的特性,因此计算需求大,训练时间长.

PUＧGAN[１２]在生成对抗网络(GAN)的基础上进行了改进,构

造了具有误差反馈和自校正功能的点云上采样生成器单元.

与 MPU 类似,其通过复制点的特征对点云数据进行上采样,

极大地限制了输出的点云的变化且鉴别器结构过于复杂,资

源消耗极大.DisＧPU[１３]首次将点云上采样任务分解为两个

子任务:一个是密集点云生成器,将输入的稀疏点云生成粗略

但密集的粗点云;另一个是空间细化器,通过调整粗点云每个

点的位置进一步细化.但其网络训练的速度随数据集的增大

而明显变慢.PUＧGCN[５]设计了基于图卷积(GCN)的全新特

征提取Inception模块用于特征提取,节点洗牌(NodeShuffle)

用于特征扩展.此网络能够更好地编码局部信息且在一阶段

就能完成上采样任务,然而其特征提取模块忽略了捕获区域

之间的关联性.PUFAＧGAN[１４]提出了一种新的生成对抗点

云上采样方法,使用包含动态图分层残差聚集单元的生成器

和图滤波鉴别器,捕捉了丰富的特征,保留了点云的高频特

性.PUＧRefiner[１５]同样基于生成对抗网络创建了粗特征提取

和粗特征拓展模块,并用一个渐近几何细化模块恢复密集点

云,使生成点云的形状更接近真实点云.PUＧEVA[１６]通过基

于边缘向量的仿射组合编码邻居特征,并将近似误差限制在

泰勒展开的二阶项内,实现了一次训练就可以采用任何上采

样率.但其上采样率的上限受制于网络大小和处理器性能.

２．３　用于点云数据的图卷积网络

点云数据与二维图像数据的结构不同,点集多为非欧氏

数据.图卷积[１７]在点集上通过构造图结构及聚合图结构信

息为非欧氏数据处理提供了合适的解决方案.因能够灵活地

学习节点和节点构成的边的特征信息,图卷积在各种点云学

习任务中广泛流行,代表性方 法 有 SpiderCNN[１８],IterpCＧ

NN[１９]等.DGCNN[２０]受启发于 CNN,提出了新的神经网络

模块EdgeConv来构建动态的局部领域图,即点的 K 近邻通

过网络的每一层都在变化,充分捕获了局部几何结构.

Li等[２１]针对图卷积训练深度较浅的问题,将残差链接和

密集链接引入 GCN并适应其结构,解决了 GCN 训练超过

３层性能就会下降的问题.Kazi等[２２]受到 GoogLeNet的InＧ

ception架构的影响,提出了InceptionGCN 模型.该模型在

不同路径上使用不同大小内核的过滤器捕获图内和图间的结

构异质性.受注意力机制的启发,Wang等[２３]提出了一种
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新的图注意力卷积(GAC),通过给不同的邻居点分配合适的

注意力权重,卷积核的形状会根据学习到的注意力权重分布

决定.自注意力模块作为 Transformer[２４]的核心,被广泛用

于自然语言处理领域,其全局关联权重的特点能够解决图卷

积方法难以捕获区域间关联性的问题.PSRＧDRGCN[２５]提出

了基于动态残差图卷积网络的点云超分辨率网络,在 PUＧ

NET[３]的基础上,改进有残差连接的图卷积块,将卷积参数

共享化,使网络在使用更少资源的情况下生成高质量点云.

SPUＧNET[２６]将注意力模块和图卷积相结合,组成特征提取

模块,同时提取局部区域之间和内部的上下文信息.

３　方法

３．１　网络框架

图１为本文提出的嵌入注意力机制的并行多尺度点云上

采样网络(PMAＧPU).该网络由特征提取器、特征拓展器、坐

标细化器和坐标重建器４个模块级联组成.给定一个 N×３
的原始点云P,将其输入PMAＧPU网络.首先送入特征提取

器,经过加入了残差结构连接的多个级联的并行特征提取模

块(PMA)后生成输入所对应的 N×C 维点云特征 Fc.Fc

为特征拓展器的输入,r为特征拓展器的上采样率.经过

边缘图卷积拓展和洗牌后得到rN×C′维点云特征 Fd,通

过由两组 MLP组成的坐标重建器,将点云特征 Fd回归到

三维坐标空间.最后使用基于自注意力机制的坐标细化

器调整粗点云的空间位置,得到细化后的密集的高分辨输

出点云Pr.

PMAＧPU的损失函数使用联合损失函数,包含重建损失

和排斥损失两部分,使生成的密集点云形状贴合真实值且分

布均匀.

图１　嵌入注意力机制的并行多尺度点云上采样方法(PMAＧPU)网络

Fig．１　ParallelmultiＧscalewithattentionmechanismforpointcloudupsampling(PMAＧPU)

３．２　特征提取器

为了获取输入点云的上下文信息,构建图结构提取局部

区域内点的空间相关性尤为重要.在图构建阶段,输入点集

P＝{p１,p２,p３,􀆺,pN}⊆R３,通过 K 近邻算法搜索每个点的

空间近邻,构建有向近邻图G(V,E).V＝{１,２,􀆺,N}为中

心点集,E表示中心点和近邻点的边集.输入点云的三维坐

标需要嵌入潜在的特征空间中,用于后续特征学习.对每一

个中心点i,将其与近邻点的有向边进行特征映射,随后通过

一个非线性激活函数Fi＝{f１,f２,f３,􀆺,fN }⊆RC,Fi 为对

应顶点i的特征.点云数据集中通常包含大小形状各异的

物体和场景,在提取点云特征时通常需要关注特征多尺度

的特性.并 行 特 征 提 取 模 块 PMA 受 到InceptionGCN[２２]

的启发,将扩张聚合引入 GCN,并行多个不同扩张率的图

卷积模块,在不损失分辨率的情况下有效地扩张了图卷积

的感受野.此外,PMA 引入自注意力模块捕获局部区域

之间的关联性.

PMA的结构如图２所示,几何特征Fi首先通过单层１×

１卷积压缩层压缩数据量.将压缩后的特征输入３个并行的

RESGCN块中,模块具有相同大小的卷积核,其中在两个

RESGCN块之前使用扩张 K 近邻寻找邻居,d为扩张K 近

邻的不同扩张率.

图２　并行特征提取模块(PMA)结构图

Fig．２　Frameworkofparallelfeatureextractionmodule

(PMA)

设 N(d)为顶点V 的扩张邻域,若n１为序列第一个近邻

点,则 N(d)＝{n１,n１＋d,n１＋２d,n１＋３d,􀆺,n１＋(k－１)},n⊆N(d)

为扩张 K 近邻的邻居点.扩张领域方法通过跳过每d个
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领域点,在k×d大小的领域获取到k 个近邻顶点,扩大了图

卷积的感受野而不会造成空间 上 的 信 息 损 失.RESGCN

模块如图３所示,其将残差结构应用到图卷积上实现多层图

卷积训练并且解决了梯度消失的问题.

图３　残差多层图卷积(RESGCN)模块结构图

Fig．３　FrameworkofRESGCN

　　Gl＋１＝F(Gl,Wl)＋Gl＝Gres
l＋１＋Gl (１)

其中,F表示残差映射,当图卷积不是第一层运算层时,将当

前图卷积运算层的上一运算输出结果的残差映射与本层输出

结果相加,输出得到特征Gl＋１,将其作为下一层的输入.设

fl为几何特征Fi通过卷积核为１×１大小的压缩层压缩后

RESGCN的输入特征.

Gl＝σ{MLP(Δfij)＋MLP(fl)} (２)

其中,fj＝{f１,f１＋d,f１＋２d,f１＋３d,􀆺,f１＋(k－１)}⊆F(d)为邻居

点对应的特征,fi＝{f１,f２,f３,􀆺,fN }⊆F(n)为中心点对应

的特征,Gl 为 残 差 图 卷 积 中 第 一 个 运 算 层 的 输 出 特 征,

Δfij＝(fj－fi)表示邻居点特征和中心点特征的相关性,σ表

示 ReLU非线性激活函数.中心点和中心点与邻居点构成的

边分别通过两个３２输出通道数的单层 MLP,最终得到的残

差图输出Gl＋１通过最大池化层聚合.每个残差多层图卷积

中的运算层设置数量为３时效果最佳.Gl 维度为N×C,C
为通道数３２.

将自注意力模块融合到未使用扩张 K 近邻的 RESGCN
中,提取局部区域之间的关联性,充分利用多路径图卷积的特

点.自注意力模块如图４所示,第三条 RESGCN路径输出的

特征Gl 经过３个３２输出通道数 MLP后得到Q,K,V 矩阵.

Fl＝MLP{softmax(QKT)V} (３)

其中,Fl 为经过自注意力模块后输出的点云特征.Q 矩阵与

K 矩阵的转置进行矩阵乘法,得到的矩阵作为注意力权重矩

阵A,然后使用softmax进行归一化处理,得到的矩阵与V 矩

阵相乘,最后通过多层感知机运算得到Fl.Fl和Gl 特征维

度相同.在并联的第三条图卷积路径上获取到全局信息,捕

获了局部区域之间的相关性,充分利用了特征信息.此外,本
文还添加了全局最大池化模块,针对不同接受域与多路径图

卷积一起提取全局上下文信息.

图４　自注意力(selfＧattention)模块结构图

Fig．４　FrameworkofselfＧattentionmodule

Fc＝(G１
l􀱇G２

l􀱇Fl􀱇Fp)＋fi (４)

其中Fc 为聚合特征,形状为 N×C,C为９７,由３条并行的３２
通道图卷积与１通道全局最大池化拼接而成,Fp 为全局最大

池化输出特征.Fc聚合了３条路径图卷积输出特征和全局池

化层.后续消融实验表明,增加或减少图卷积的路径数量对

网络性能有一定影响,注意力机制模块能较大程度地提升

PMAＧPU的性能.

３．３　特征拓展器

特征拓展器将特征提取器获取到的 N×C 维聚合特征

Fc 根据设定的上采样率r拓展.特征Fc首先通过一个压缩

层,将维度C从９７压缩到６４.图５展示了边缘图卷积结构

图.压缩后的特征输入边缘卷积,一条路径使用 K 近邻构造

中心点特征fi 及其邻居特征fk,将两者做差后得到有向边

特征,通过r×C 通道数的 MLP拓展得到Fik.另一路径直

接将中心点特征通过相同规格的 MLP拓展后得到Fi.Fik

和Fi聚合后通过 MLP得到输出维度为 N×rC′的特征F,其

中r为网络设置的上采样率４.最后用一个周期洗牌算子对

拓展后的聚合特征重新排列,得到维度为rN 的高维点云特

征Fd＝{f１,f２,f３,􀆺,frN }⊆RC′.

图５　边缘图卷积(EdgeConv)模块结构图

Fig．５　FrameworkofEdgeConv

３．４　坐标重建器

为重建高分辨率稠密点云,坐标重建器要从获取到的高

维点云特征Fd＝{f１,f２,f３,􀆺,frN }⊆RC′中回归三维坐标.

本文使用和 PUＧGAN[１１]相同的方法,维度为rN×C′的点云

特征通过两组 MLP回归到三维坐标中,记为点云Pr′＝{p１,

p２,p３,􀆺,prN }⊆R３.

３．５　坐标细化器

点云特征Fd＝{f１,f２,f３,􀆺,frN }⊆RC′若直接回归到

三维空间中,会因近似误差而使得最终生成的点云分布不均

匀.坐标细化器将已经回归三维空间的粗点云Pr′＝{p１,p２,

p３,􀆺,prN }⊆R３和高维点云特征Fd＝{f１,f２,f３,􀆺,frN }⊆
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RC′作为输入.如式(５)所示,将Fd 输入坐标细化器的自注意

力层(自 注 意 力 层 结 构 如 图 ４ 所 示),获 得 Fd′ ＝ {f１,f２,

f３,􀆺,frN }⊆RC′精细化特征.经过 MLP回归到三维空间得

到局部细化单元Pd＝{p１,p２,p３,􀆺,prN }⊆R３.

Pd＝MLP(Fd′)＝MLP{softmax(QKT)V} (５)

将Pd与Pr′相加,得到输出的Pr＝{p１,p２,p３,􀆺,prN }⊆
R３精细的稠密点云,如式(６)所示:

Pr＝Pr′＋Pd (６)

４　实验

PMAＧPU网络将在专用于点云上采样的大规模合成数

据集PU１K上进行实验.定量和定性的结果说明 PMAＧPU
具有优秀的点云上采样性能,大量的对比实验表明了网络参

数设置的合理性与必要性.除此之外,本文进行了广泛的消

融实验,展示了特征提取模块中 PMA 模块、边缘卷积模块、

特征拓展模块和坐标细化器的优秀性能和有效性.

４．１　数据集与参数设置

合成数据集PU１K在 PUＧGCN[５]中首次被提出并运用,

是一个为点云上采样任务专门创建的大规模 ３D 数据集.

PU１K数据集中包含１１４７个３D模型,其中有训练样本模型

１０２０个,测试样本模型１２７个.训练和测试的模型包括来自

PUＧGAN[１２]数 据 集 的 １４７ 个 ３D 模 型 和 来 自 ShapeNetＧ

Core[２７]的１０００多个３D 模型.而 PUＧGAN 数据集仅包含

１２０个训练样本和２７个测试模型.相比之前 PUＧGAN[１２]提

出的数据集,PU１K数据集除了简单形状还包含复杂形状,覆

盖了更大的语义范围.研究人员已经验证了 PU１K 数据集

的优越性,在PU１K公开数据集上进行的实验证明了 PMAＧ

PU网络的有效性更加具有说服力.在训练阶段,将每个３D
模型裁剪为５０个点云块.１０２０个训练样本共有５１０００个点

云块,每个点云块有２５６个点作为低分辨率输入,１０２４个点

作为真实点云.在测试阶段,输入点云由２０４８个点组成,真

实点云由８１９２个点组成.

全部实验均在 TensorFlow 平台上进行,在InterCorei９Ｇ

１０９００XCPU和 NVIDIARTX３０９０GPU上训练PMAＧPU,使

用 ADAM 优化器,学习率为０．００１,衰减率为０．９.epoch设

置为１００,batchsize设置为６４.使用上采样率×４,即r＝４得

出实验结果,以便与其他主流点云上采样网络进行性能比较.

４．２　损失函数

PMAＧPU网络使用联合损失函数,结合了重建损失和排

斥损失.

重建损失计算生成点云和真实点云之间的倒角距离加权

值之和,用于评估输出点云与真实点云的相似性.重建损失

如式(７)所示:

Lrec＝ １
|POP| ∑

p∈POP
　min

q∈PGT
‖p－q‖２

２＋

１
|PGT| ∑

q∈PGT
　min

p∈POP
‖q－p‖２

２ (７)

其中,PGT是真实点云,POP是输出点云.p 为POP中的３D 点

云,q为PGT中的３D点云.‖􀅰‖２
２ 表示欧几里得范数的平

方.加入排斥损失是为了使输出的密集点云分布不会过于

紧密从而使分布更加均匀.排斥损失如式(８)所示:

Lrep＝∑
rN

i＝０
　 ∑

j∈N(i)η(‖pj－pi‖２)ω(‖pj－pi‖２) (８)

其中,rN 为上采样后输出的点云数,pj表示顶点pi的近邻

点,‖􀅰‖２ 表示欧几里得范数.η(x)＝－x为排斥项,是一

个递减函数.为了让顶点pi过于接近设置的k 个近邻时才

受到约束,将过于接近的点的距离拉开.ω(x)＝e
－x２

ε２ 为快速

衰减权重函数.

联合损失函数由重建损失和排斥损失加权求和组成,如

式(９)所示:

Ljoin＝Lrec＋αLrep＋β‖θ‖２
２ (９)

其中,α为平衡重建损失和排斥损失的权重系数,β为正则化

项θ的权重衰减系数.对比实验说明了此联合损失函数的优

越性.

４．３　评价指标与测试基准

本文使用倒角距离(ChamferDistance,CD)、豪斯多夫距

离(HausdorffDistance,HD),以及点面距离(P２F)３个度量指

标评价PMAＧPU网络的性能.为了直观地展示和比较,后续

章节的表格中,３个评价指标使用度量单位 N×１０－３,指标数

值越低,性能越好.本文研究了特征提取器中 K 近邻算法所

取的局部顶点k的个数对网络性能的影响.具体地,将局部

区域顶点k的数量从５增加到２０,分别测试其上采样性能.

表１列出了不同k时的结果.当k＝１０时 PMAＧPU 达到了

最好的效果.故模型使用的 K 近邻算法所取局部顶点k 的

个数为１０个.

表１　局部点数k对网络性能的影响

Table１　Effectsofthenumberofregionpointskonnetwork

performance

评价指标 k＝５ k＝１０ k＝１５ k＝２０
CD↓ １．０２５ ０．５３９ ０．６９７ ０．６３１
HD↓ １３．０９０ ５．９３８ ８．７００ ６．８７８

P２Favg↓ ４．７６６ ２．１３２ ３．３２８ ２．５１２

将PMAＧPU与之前主流的方法进行定量和定性的对比,

对比方法包括 PUＧNET[３],MPU[４],DisＧPU[１３],PUＧGCN[５],

PUＧGAC[６]和PUＧEVA[１６].其他代码和预训练模型不可用

的网络如PUFAＧGAN[１４]和SPUＧNET[２３]等方法被排除在比

较之外.

４．４　定量和定性结果分析

４．４．１　定量结果

表２列出了PMAＧPU 在 PU１K 合成数据集上与测试基

准的性能对比结果.

表２　PU１K数据集上PMAＧPU与主流方法的对比结果

Table２　ComparisonresultsofPMAＧPUvs．mainstreammethods

onPU１Kdataset

网络模型
距离

CD↓ HD↓ P２Favg↓
参数量↓/

kB
推理时间↓/

ms
PUＧNET[３] １．１５５ １５．１７０ ４．８３４ ８１４．３ １０．００

MPU[４] ０．９３５ １２．３２７ ３．５５１ ７６．２ １３．８０
DisＧPU[１３] １．０７４ １４．２９４ ３．０６１ １０３６．９ ５．５０
PUＧGCN[５] ０．５８５ ７．５７７ ２．４９９ ７５．９ ８．８３
PUＧEVA[１６] ０．６４９ ８．８７０ ２．７１５ ２８６９．０ １２．８０

PUＧGACNet[６] ０．６６５ ９．０５３ ２．４２９ ４１．３ ６．４０
PMAＧPU ０．５３９ ５．９３８ ２．１３２ ６８．９ １１．７０
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　　从表中可以看出,PMAＧPU在３个评价指标上都有显著

的改进.CD,HD和P２F作为评价点云上采样网络的重要指

标,其直接计算两片点云间的距离,更具可靠性和适配性.

PMAＧPU 相比表中性能居第二位的网络在３个指标上分别

提升７．８６３％,２１．６３１％和１４．６８６％.表２中还对比了主流

方法的运算成本参数,相比之下,本文方法比其他主流网络上

采样生成稠密点云的时间略长,但参数量较少,表明 PMAＧ

PU的运 算 复 杂 度 低.相 比 运 算 复 杂 度 综 合 最 优 的 PUＧ

GACNet[６],本文方法生成点云性能有明显的提升,但复杂度

提升不明显.本文方法用较小的运算复杂度提升换取更多点

云生成质量的提升,综合来看效果良好.

４．４．２　定性结果

图６展示了PMAＧPU 和测试基准在 PU１K 上生成的定

性点云上采样结果.图６随机选择了３个不同类型的物体,

包括手提包、狗、摩托.从图６中上采样输出的密集点云及其

放大图可观察到,PMAＧPU生成的点云可视化保留了较高质

量细粒度的细节,还原程度更接近真实点云形状,见图６第

一、二排的特写(手提包的把手,狗的尾巴).PMAＧPU 能够

保持分离结构的质量,而非倾向于合并原来分离的结构,见第

三排物体特写(摩托车的前轮).综上所述,PMAＧPU 输出的

上采样密集点云的离群值数量相比基准方法明显减少,异常

值数量相比主流的先进点云上采样网络有显著减少.

图６　PU１K数据集上的点云上采样定性结果

Fig．６　QualitativeresultsofpointcloudupsamplingonPU１Kdataset

４．５　对比分析实验

４．５．１　输入点云数量的影响实验

图７展示了PMAＧPU网络对不同输入点云数量的可视

化定性结果.

图７　不同输入点云数量的点云上采样定性结果

Fig．７　Qualitativeresultsofpointcloudupsamplingwithdifferent

numberofinputpointclouds

结果 显 示 无 论 输 入 点 云 数 量 为 ２５６,５１２ 还 是１０２４,

PMAＧPU网络都能够生成质量优秀的密集点云.本小节

验证了PMAＧPU网络在不同输入点云数量上的泛化能力,证

明网络能够运用到不同输入数量的数据集.

４．５．２　加入噪声的鲁棒性实验

本小节为了展示 PMAＧPU 模型的鲁棒性,使用与 PUＧ

GACNet[６]相同的数据增强策略,改变抖动系数σ的值,对

输入点云加入加性噪声干扰,定性、定量地分析模型的鲁

棒性.定量结果如表 ３所 列,结 果 表 明 PMAＧPU 加 入 一

定的噪声后能够有效提升网络的性能,例如本文加入σ＝

０．０１的抖动系数后性能明显提升.当没有对输入点云进

行加性噪声干扰时,网络性能下降明显.抖动系数并非越

大越好,加入更多的噪声并不能继续提升性能,例如在对

比实验中加入σ＝０．０２,σ＝０．０３的抖动系数时,模型性能

反而下降.

表３　鲁棒性实验的定性结果

Table３　Qualitativeresultsofrobustnessexperiments

抖动系数
距离

CD↓ HD↓ P２Favg↓

σ＝０ ０．９１９ １１．８６２ ３．８５４

σ＝０．０１ ０．５３９ ５．９３８ ２．１３２

σ＝０．０２ ０．５９９ ６．８１２ ２．５７７

σ＝０．０３ ０．５９０ ６．８０７ ２．７３９

定性结果如图８所示,PMAＧPU 输出的高分辨率点云保

留了更高的细粒度,在加入同等噪声条件下离群值比性能优

秀的PUＧGCN[５]更小,形状更接近真实点云,边缘也与网格更

贴近.
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图８　鲁棒性实验定性结果

Fig．８　Qualitativeresultsofrobustnessexperiments

４．５．３　下游任务实验

点云上采样任务往往服务于众多点云数据下游任务.点

云表面重建[２８]能够通过点云数据高效简便地生成高精度三

维模型,是点云下游任务中最广泛的应用.本小节为了证明

点云上采样后得到的密集点云能够重建为更高质量的网格表

面,统一采用泊松表面重建[２９]方法,使用相同的法线计算策

略,设置相同的重建深度.重建输入稀疏点云,输出密集点

云,分别产生对应的网格.

图９展示了稀疏点云和密集点云表面重建后的可视化结

果.如图所示,待上采样的稀疏点云重建后的物体表面缺失

了应有的边缘信息,使得重建后的网格表面产生了很多凹凸

不平的块(细节见可视化第一排熊猫对比).此外,稀疏点云

由于点数量和质量的落后,在使用相同的方法和参数重建后

会产生相当多的错位,形状细节和原点云不匹配(细节见可视

化第二排大象对比).

图９　点云表面重建可视化定性结果

Fig．９　Qualitativeresultsofpointcloudsurfacereconstruction

visualization

综上所述,点云上采样对于点云表面重建等下游任务的

更好应用具有重要作用.

４．６　消融实验

为了证明所提模型各模块的有效性,针对PMAＧPU 模型

的特点,对并行特征提取模块(PMA)、边缘图卷积特征拓展

器和联合损失函数进行了消融实验.所有实验都在 PU１K
公开数据集上训练和测试.

４．６．１　PMA模块的消融实验

表４列出了PMA 模块消融实验的定量结果,可以看出,

完整的PMAＧPU在综合３个评估指标中表现最优.模块 A为

嵌入PMA模块的自注意力模块,模块B为 RESGCN模块,模
块C为对３条不同扩张率的K 近邻算法预处理.实验１在完

整PMA模块的基础上去除自注意力模块,其性能下降明显,

表明了自注意力模块对 PMAＧPU 的显著贡献.实验２将残

差模块去除,仅使用单层图卷积,结果表明更深的图卷积层能

提升上采样效果.实验３结果表明,使用不同扩张率的 K 近

邻算法能获得更好的性能,随着并行的路径增加,接受域扩

大,效果越好.当并行的路径超过３条,网络性能开始下降.

因此在PMAＧPU中默认使用３条并行路径.定性可视化结

果如图１０所示,去除模块 A,B和 C后生成的点云细粒度明

显不足,异常值多(见图１０细节放大图).

表４　PMA模块消融实验的定性结果

Table４　QualitativeresultsofPAM moduleablationexperiments

实验

编号
模块名称

模块编号

A B C

距离

CD↓ HD↓ P２Favg↓
１
２
３

PMA模块

√ √ ０．６４９ ９．６９５ ２．７５６
√ √ ０．５７４ ６．８８２ ２．３１３
√ √ ０．６２５ ８．５３８ ２．４１７

６ PMAＧPU(本文) √ √ √ ０．５３９ ５．９３８ ２．１３２
　注:加粗字体为每列最优值,√表示实验中使用此模块.

图１０　消融实验的定性结果

Fig．１０　Qualitativeresultsofablationexperiments
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４．６．２　特征拓展模块的消融实验

PMAＧPU在特征拓展模块使用边缘图卷积对特征提取

输出的特征进行拓展.为了验证其有效性,将边缘图卷积中

的有向边特征聚合去除.

表５的定性结果表明使用边缘图卷积拓展特征能使网络

达到更好的效果,可视化结果如图１０所示.

表５　特征拓展器模块消融实验的定性结果

Table５　Qualitativeresultsoffeatureexpandermodulesablation

experiments

实验编号 模块名称
距离

CD↓ HD↓ P２Favg↓

４ 图卷积 ０．６０１ ６．７５５ ２．４１９

６ 边缘图卷积(本文) ０．５３９ ５．９３８ ２．１３２

４．６．３　坐标细化器的消融实验

表６中的结果表明,使用基于自注意力机制的坐标细化

器变为四模块级联后,模型在所有指标上的表现都优于不使

用细化器的三模块级联结构,HD的量化表现提升尤其明显,

提升了１１．１８％,说明坐标细化器模块的加入对网络性能的

优化有显著作用.可视化结果如图１０所示,加入坐标细化器

后输出的密集点云局部不会分布过于密集,密集点云分布更

加均匀.

表６　坐标细化器消融实验的定性结果

Table６　Qualitativeresultsofcoordinaterefinersablation

experiments

实验编号 损失函数
距离

CD↓ HD↓ P２Favg↓

５ 无坐标细化器 ０．５４０ ６．６８６ ２．１６７

６ PMAＧPU(本文) ０．５３９ ５．９３８ ２．１３２

结束语　针对点云上采样网络中特征提取未考虑局部区

域之间关联性以及特征信息利用不足导致生成点云异常值过

多和细粒度不高的问题,提出了一种嵌入注意力机制的并行

多尺度点云上采样网络.其中提出了新的特征提取模块

PMA,增加了并行图卷积的路径数量,每条路径使用不同 K
近邻扩张率的图卷积通道获取不同尺度的特征信息,扩大卷

积层的感受野.路径中使用 RESGCN实现多层训练,使图卷

积训练层数加深.将自注意力模块与并行特征提取模块融

合,自注意力模块能获取边缘特征区域之间的相关性,更好地

提取局部区域特征信息.使用边缘图卷积拓展点云特征的特

征拓展模块,获得的拓展特征很好地保留了点云边缘特征,使

上采样后的点云更加平滑.最后加入基于自注意力机制的坐

标细化器,精细地调整了粗点云的位置,构成了四模块级联的

新结构.

实验结果表明,模型在合成数据集 PU１K 上的定量评价

指标相比主流方法都取得了显著提升,定性的可视化结果更

接近真实点云并且异常值更少.通过点云表面重建任务证明

了本方法对点云下游任务的有效性.
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