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基于通道增益的可变比特率点云压缩 

江照意, 邹文钦, 宋超, 杨柏林* 
(浙江工商大学计算机科学与技术学院  杭州  310018) 
(ybl@zjgsu.edu.cn) 

摘  要: 针对现有基于深度学习的点云压缩方法需要训练多个网络, 耗费大量的时间和空间资源的缺陷, 提出一种

基于通道增益的可变比特率点云压缩方法. 首先在网络的编码端利用层次化结构, 通过每个层级提取点云特征和应

用偏移注意力机制, 有效地捕捉输入点云的关键特征信息; 然后引入增益单元评估和缩放各个隐向量通道的重要度, 

消除向量通道间的信息冗余, 仅需训练单个网络即可实现可变比特率压缩; 为了预测特征向量的概率分布, 对特征

向量进行超先验编码, 构造高斯熵模型, 通过熵编码进一步降低编码量; 最后在解码端采用子点卷积进行上采样重

构原始点云, 避免顶点的局部聚集, 提高点云的重构质量. 实验结果表明, 在 ShapeNet 数据集上, 以率失真曲线的

BD-rate 作为性能评价指标, 与 VRR 和 Draco 方法相比, 平均比特率分别降低 48.66%和 63.56%; 压缩性能得到了显

著的提升. 
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Variable Rate Compression of Point Cloud Based on Channel Gain 

Jiang Zhaoyi, Zou Wenqin, Song Chao, and Yang Bailin* 

(School of Computer Science and Technology, Zhejiang Gongshang University, Hangzhou  310018) 

Abstract: Existing point cloud compression methods based on deep learning require training multiple networks, 

which consumes a large amount of time and space resources. To address this issue, a variable rate point cloud 

compression network model based on channel gain is proposed. First, the encoding end of the network uses a hi-

erarchical structure to extract point cloud features and apply offset attention mechanisms at each level, effectively 

capturing the key feature information of the input point cloud. Secondly, gain units are introduced to evaluate and 

scale the channel of each hidden vector, eliminating information redundancy between vector channels, and re-

quiring only one network to achieve variable rate compression. Then, to predict the probability distribution of 

feature vectors, a hyperprior encoder is performed on the feature vectors to construct a Gaussian entropy model, 

further reducing the coding volume through entropy coding. Finally, the decoder uses sub-point convolutions for 

upsampling to reconstruct the original point cloud, avoiding local point aggregation and improving the recon-

struction quality. For the ShapeNet dataset, with BD-rate on the rate-distortion curve as the performance evalua-

tion index, our method reduces the average bitrate by 48.66% and 63.56% compared with VRR and Draco meth-

ods, respectively. The experimental results show that the compression performance has been significantly im-

proved compared to current methods. 
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近年来, 3 维点云在虚拟现实、3 维视觉和自动

驾驶中的应用需求不断增加. 由于点云具有庞大的

数据量, 导致对其的存储和传输需要耗费很多的内

存和带宽, 因此, 点云的压缩方法一直受到相关研

究人员的关注. 

随着深度学习在图像和视频压缩中得到成功

应用 , 基于深度学习的方法也逐渐成为点云压缩

的研究热点. 根据输入点云的数据类型, 基于深度

学习的点云压缩方法可以分为基于体素的方法和

基于点的方法 . 基于体素的方法通过体素化将输

入点云转化为体素, 再应用规则形式的 3 维卷积抽

取点云特征进行压缩. 基于点的方法直接将原始点

云作为网络输入, 采用与 PointNet[1]和 PointNet++[2]

类似的方式编码点云. 然而, 现有的基于深度学习

的点云压缩方法 , 通过设置不同的损失函数系数

进行率失真(rate-distortion, RD)优化, 针对每个系

数重新训练网络才能得到不同的压缩比特率 . 因

此, 该类方法存在显著缺陷, 即需要存储不同系数

对应的网络模型参数 , 耗费大量的时间和空间资

源. 于是, 可变比特率的压缩方法的研究受到人们

的关注 , 期待通过训练一次网络模型达到可变比

特率的目标 . 早期的可变比特率压缩方法用于图

像压缩 , Toderici 等 [3]提出一种基于长短期记忆

(long short term memory, LSTM)网络的可变比特率

图像压缩方法; 后续的方法通过改进变分自编码

框架, 实现可变比特率图像压缩. 而在点云压缩研

究中, 基于深度学习的可变比特率压缩方法甚少. 

Muzaddid 等[4]首次提出可变比特率点云压缩方法, 

直接用 PointNet 作为基本模块, 将原始输入点云

编码为固定长度的向量 , 利用权重熵损失函数训

练网络, 将特征信息集中于向量的低维分量, 通过

截取向量通道的方式达到控制不同压缩比特率的

目的. 但是, 这种方式会丢失部分信息, 尤其是在

压缩比特率较小的情况下; 此外, 其利用 PointNet

提取点云特征, 难以捕获点云的局部结构信息.  

为了解决上述问题 , 本文提出一种基于通道

增益的可变比特率点云压缩网络模型 , 仅需要训

练单个网络模型 , 即可实现不同比特率的点云压

缩. (1) 为了减少信息丢失, 在编码端利用多层次

结构和偏移注意力机制在底层抽取局部信息 , 捕

获精细的几何结构 , 还能在高层捕获全局的关键

信息. 其中, 偏移注意力机制能够很好地捕获无序

点云的全局空间上下文信息 , 有利于编码端对点

云特征信息的聚合 . (2) 引入增益单元(gain unit, 

GU)用于评估和缩放各个通道的重要度, 消除特征

通道间的信息冗余, 实现可变比特率压缩. (3) 在

解码端引入逆增益单元(inverse gain unit, IGU), 将

量化后的增益特征映射至增益前的数值区间 , 避

免缩放后压缩性能的退化. 其中, GU 和 IGU 总是

成对出现. (4) 在主解码端, 采用子点卷积模块对

特征向量进行上采样重构原始点云 , 子点卷积模

块能够有效地减少重构过程中的随机噪声点的产

生, 减小网络复杂度, 提高重构精度.  

1  相关工作 

随着 3 维扫描技术的快速发展, 3 维点云数据

的获取越发迅速、便捷, 目前已可以获取细节丰富

的复杂几何物体的点云模型. 3 维点云的应用需求

不断增加, 面向点云模型的分析、压缩、注意力机

制、上采样等相关工作受到了广泛的关注. 

1.1  基于深度学习的点云压缩 
点云压缩是点云数据存储和传输中的重要问

题, 压缩性能影响点云的应用. 传统的点云压缩标

准最早由 MPEG[5]提出, 包括基于八叉树[6]的点云

几何压缩和基于投影视频的点云压缩 . 随着深度

学习在图像压缩中的广泛使用 , 基于深度学习的

点云压缩也引起了越来越多的关注 , 根据压缩内

容的不同, 分为几何压缩和属性压缩. 此外, 几何

压缩包含基于体素的方法和基于点的方法 2 类. 基

于体素的方法用于压缩体素化的点云 , 代表性的

方法有: Quach 等[7]利用 3 维卷积对体素化点云进

行压缩; Wang 等[8]采用稀疏卷积分析体素化点云, 

在精度和速度上都优于使用 3 维卷积的压缩方法. 

基于点的方法直接将原始点云作为网络输入, 可以

避免体素化过程产生的精度损失 . Yan 等 [9]将

PointNet 编码器融入自动编码器框架中, 用于直接

压缩原始点云; Wiesmann 等[10]使用 KPConv[11]学习

点云局部的特征描述子 , 充分利用了点的局部信

息; Gao 等[12]提出多尺度的图神经网络采样模块, 

在编码端增强邻居点的特征聚合; He 等[13]将点云

的局部密度融合到特征信息中 , 取得了比较好的

压缩效果. 本文方法属于基于点的压缩方法.  

1.2  可变比特率压缩 
基于深度学习的可变比特率压缩算法早期应

用于图像压缩中. Toderici 等[3]首次利用 LSTM 在

单一网络模型下实现可变比特率的图像压缩 , 然
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而 LSTM 的计算量巨大, 性能较低. 针对该问题, 

研究人员提出了许多改进方法. Cai 等[14]提出一种

多尺度分解的网络模型 , 每个尺度对应不同的比

特率; Chen 等[15]将缩放因子嵌入自动编码器框架

中, 借助缩放因子控制压缩率的变化; Yang 等[16]

提出一种可调制的自动编码器网络 , 将可调制网

络与自动编码器相结合, 提出一种控制 RD 操作曲

线的有效方法. 

与图像压缩相比 , 基于深度学习的可变比特

率点云压缩方法很少 , 现有的大部分点云压缩方

法仍然通过训练多个模型来得到对应的不同压缩

率. 最近, Muzaddid 等[4]提出一种可变比特率的点

云压缩方法, 将 PointNet 中的特征提取模块作为

编码器, 全连接层作为解码器, 引入权重熵损失函

数, 通过裁剪向量的通道控制可变比特率; 但是, 

这种裁剪方式导致解码端重构精度下降. 本文借鉴

GU 的思想消除特征的通道冗余, 信息损失少. 

1.3  点云注意力机制 
注意力机制最早在自然语言处理领域广泛使

用, 近年来在计算机视觉领域中取得成功, 并受到

3 维点云相关研究人员的关注[17], 如点云分类、分

割、上采样和压缩等任务都应用了注意力机制 . 

Engel 等[18]提出 Point Transformer 来捕获全局点云

语义信息, 用于点云分类和分割任务; Zhang 等[19]提

出稀疏窗口注意力机制和相对注意力, 来聚合粗粒

度的局部信息和细粒度的全局形状信息, 用于点云

分类任务; Qiu 等[20]采用偏移通道多尺度注意力用于

点云上采样. 当前, 也有一些方法将 Transformer 的

思想引入点云压缩, 取得了更好的压缩性能. 本文

引入偏移注意力机制提取无序点云的全局空间上下

文信息, 有利于聚合点云的特征信息. 

1.4  点云上采样 
点云压缩过程中 , 解码端通常是一个上采样

过程, 上采样的精度影响解码的质量. 就点云压缩

而言, 解码时, 基于体素的方法可以采用 3 维反卷

积实现, 而基于点的压缩方法由于点云数据的不规

则和无序性, 普通的 3 维反卷积并不适用. 近年来出

现了许多关于点云上采样的研究工作. Yu 等[21]利用

多分支的多层感知机(multilayer perceptron, MLP)

对复制多份的特征进行变换, 达到上采样的目的; 

Li 等 [22]借助生成对抗网络的思想进行上采样 ; 

Qian 等[23]利用图卷积网络和筛选操作编码点云的

局部信息, 完成上采样任务. 在点云压缩中, Liang

等[24]提出 TransPCC 方法, 利用线性插值的方式得

到上采样的点云 , 但需要额外存储编码端下采样

过程中的中间信息 . 本文引入子点卷积进行上采

样, 能够有效地维持上采样的精度. 

2  本文方法 

本文提出一种基于通道增益的可变比特率点

云压缩方法, 其框架与通用的自编码器网络相似. 

如图1所示, 主编码器将原始点云 P 变换为坐标向

量 X 和特征向量 F , 包含 3 个模块, 每个模块对

上一层的输入点云进行下采样操作和注意力处理; 

主解码器也由 3 个对应的模块组成, 用于对解压出

来的坐标 X̂ 和特征向量 F̂ 进行重构点云 P̂ ; 特征

向量 F 被超先验编码器变换为超先验向量 Z , 用

于构造超先验熵模型.  
 

 
 

图 1  本文方法框架 
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本文使用 3 组增益单元对分别作用于网络框

架中的 3 种向量, 以控制可变压缩率. 此外, 考虑

下采样后的坐标信息显著影响重构效果 , 将主编

码器输出的 X 和 F 分开压缩. 其中, X 经过坐标

编码器和坐标解码器 , 采用全分解熵模型进行编

码与解码; 隐向量 F 通过超先验分支估计高斯熵

模型的参数, 再根据高斯熵模型进行压缩处理. 

2.1  可变比特率控制 
现有基于深度学习的点云压缩方法通过训练

多个模型得到不同的压缩率 , 消耗大量的训练时

间和存储模型参数所需要的空间. 受文献[25]的启

发, 考虑网络中隐向量各个通道的重要性不同, 引

入 GU, 通过网络学习优化向量各个通道的缩放系

数, 达到控制可变比特率的目的. 

GU 的计算公式为  ,  s sG sf f f  . 其

中, sf 表示增益后的隐向量;  G 表示增益操作; 

表示通道级别的相乘操作; c Nf 表示增益

单元输入的隐向量 , c 和 N 分别表示通道的维度

和隐向量的个数 ;  ,0 ,1 , 1,  ,  , s s s s c     表示

增益向量 , ,s i  , s 表示增益向量在增益矩阵

中的索引 , 所有增益向量组成一个增益矩阵
c n , n 表示增益向量的个数. 于是, 隐向量

的每个通道都有一个对应的增益值 , 与增益向量

的通道相对应. 因此, 增益矩阵可以通过网络训练

得到每个通道对应的增益值, 即通道的缩放系数. 

隐向量经过 GU 处理后称为增益特征, 需要进

行量化操作, 用于后续的熵编码, 量化公式为 

   ˆ round s s sQf f f . 

其中, ˆ
sf 表示量化后的增益特征;  Q 表示量化

处理过程. 

受到量化的影响 , 增益操作的逆过程无法直

接使用增益值的倒数, 为了将 ˆ
sf 的数据区间映射

到与隐向量 f 相同的数值区间, 引入 IGU 对 ˆ
sf 进

行逆向操作. 类似地, IGU 用逆增益矩阵 c n

表示 , 该矩阵中包含多个逆增益向量 , 表示为

 ,0 ,1 , 1,  ,  ,         s s s s c , ,s i  , IGU 的内部

计算定义为  ˆ ˆIG ,   s s s ssf f f  . 其中 ,  IG 

表示逆增益操作.  

增益向量与对应的逆增益向量总是成对出现, 

训练网络时, 每对增益向量  , s s  匹配一个拉格

朗日系数 s , 该系数是损失函数的超参数 , 取自

一个给定的拉格朗日系数集合; 同时, 一个拉格朗

日系数对应于 RD 曲线上一个点, 从而得到一系列

离散点; 还可以对相邻的 2个离散失真点进行指数

插值, 得到一条连续的 RD 曲线. 通过上述方法, 

将所有增益向量对联合训练网络模型一次 , 即实

现可变比特率的点云压缩. 

值得注意的是 , 一组增益单元对由多个增益

向量对构成. 本文共使用 3 组增益单元对, 分别作

用于网络模型中 3 种隐向量: 坐标向量、超先验向

量和特征向量 . 由于下采样后的坐标信息显著影

响上采样阶段的重构质量 , 因此将坐标向量嵌入

单独的高维隐空间进行压缩 . 为了进一步扩大可

变压缩率的范围 , 使用一组增益单元对用于消除

坐标向量各通道间的信息冗余. 此外, 通过超先验

编码器将特征向量映射成超先验向量 , 用于估计

高斯熵模型的参数 , 并根据高斯熵模型压缩特征

向量. 为了控制压缩率, 在压缩超先验向量和特征

向量时各自使用 1 组增益单元对进行处理; 联合 3

组增益单元对 , 使得可变比特率的控制更加灵活

和精确. 

2.2  编码模块 
2.2.1  主编码器 

主编码器输入原始点云, 包含 3 个子模块, 每

个子模块对上一层的输入进行下采样操作和注意

力处理. 下采样操作中的下采样率是一个超参数, 

用于控制最终的压缩比特率和重构精度. 如图 1 所

示 , 首先通过最远点采样法对输入的点云进行下

采样, 得到更加稀疏的点集, 通过查询采样点的邻

居点进行分组; 然后通过几个共享的 MLP 和局部

池化操作对所有分组进行特征嵌入 . 但是 , 由于

MLP 本身的局限性, 对空间中的无序点云提取特

征时会出现局部特征聚合问题. 为了解决该问题, 

在下采样操作后引入偏移注意力模块来聚合空间

中点的全局上下文信息 . 偏移注意力模块的结构

如图 2 所示, 输入特征为 in
N CF , 注意力权重

的计算公式为 
T

Softmax ,  N N

C
 

   
 


A A

Q K  . 

其中, ,  ,  Q K V 分别表示查询矩阵、键值矩阵和值

矩阵; C 表示输入的通道数; Softmax 函数用于注

意力权重的标准化; A 表示经过 Q 和 K 逐元素相

乘和标准化后的加权和, 即注意力权重. 于是, 加

权后的注意力特征的计算公式为 

sa sa,  N C F AV F . 

考虑 saF 和 inF 之间的差异性, 对二者进行逐 
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图 2  偏移注意力模块结构 
 

元素相减得到偏移特征 , 并对偏移量进行卷积和

标准化操作(linear+batchnorm+ReLU, LBR), 得到

最终的偏移注意力特征 

 output sa in in outputLBR ,     N CF F F F F . 

经过偏移注意力之后, 输出特征的维数保持不变. 

2.2.2  坐标编码器 

坐标编码器将采样后的瓶颈点云坐标嵌入高

维坐标隐空间中, 由一维卷积模块组成. 由于点的

坐标信息对于重构质量有很大的影响 , 坐标信息

在压缩过程中需要尽可能地保持精确 . 为了减小

计算量 , 该模块采用简单的卷积层编码点云的坐

标信息 , 计算公式为   GR  X X . 其中 , X

表示瓶颈坐标信息;  表示卷积层; GR 表示进行

组正则化和 ReLU 激活操作(group regulization and 

ReLU, GR). 
2.3  解码模块 
2.3.1  主解码器模块 

主解码器模块的作用是 : 根据解压得到下采

样后的坐标向量 X̂ 和特征向量 F̂ 进行上采样, 重

构点云; 主解码器由线性层和子点卷积模块组成. 

与主编码器模块类似, 主解码器有 3 个对应的上采

样阶段, 在每个上采样阶段, 将点的坐标向量和特

征向量根据上采样率进行扩张 , 并将扩张后的坐

标和特征作为下个阶段的输入 . 上采样率也是超

参数, 通常与主编码模块的下采样率相对应. 

为了实现点云上采样 , 现有方法使用线性插

值进行特征扩维, 或者用简单的反卷积操作扩维. 

但是 , 由于插值方法需要用到编码端每个阶段的

中间信息, 严重影响编码的效率, 因此插值方法并

不适用于压缩任务. 此外, 反卷积上采样只能用于

规则的数据, 对于不规则且无序的空间点云, 无法

直接使用反卷积. 为了解决上述问题, 在主解码器

中引入子点卷积[13]进行上采样, 子点卷积如图3所

示 . 其中 , 输入是特征 inf , 维数为 inN d , U 表

示上采样率 ; 周期筛选 [21]用来调整特征的维数 . 

首先将输入特征按通道划分为U 组, 每组的维数

均为 ind U , 再分别对各组进行 2 维卷积操作实现

扩维 , 将通道维数扩展至 outd . 合并所有组的通

道 , 特征的维度为 outN Ud , 通过周期筛选操作 , 

特征的维度变换 outUN d , 得到上采样后的输出

特征. 与之前的插值方法和反卷积方法不同, 子点

卷积模块只用到瓶颈信息进行上采样 , 能够有效

地提高压缩效率; 同时, 分组卷积不仅可以降低计

算量, 也可以有效地避免顶点的局部聚集现象.  

 

 
 

图 3  子点卷积示意图 
 

主解码器将子点卷积运用于各个阶段的上采

样过程. 如图 4 所示, 坐标向量和特征向量分别进

行上采样, 采样公式为 

 
 1

1

 
i i

i i i

i d

d




   
   

x x x

f f f
. 

其中, 3N
i

x 表示输入坐标向量; N d
i

f 表

示特征向量 ; ix 表示点的坐标偏移 ; if 表示特

征偏移; ( )d  表示复制操作. if 通过子点卷积操作

进行上采样, 再通过 MLP 将其映射到 3 维坐标空

间, 得到坐标偏移量 ix ; 同时, 将输入坐标直接

复制 U 份 , 作为上采样后的基础坐标 , 加上坐标

偏移得到上采样的点云坐标. 类似地, 使用子点卷

积将 if 转换为上采样的特征偏移 if , 并将输入特

征复制U 份, 加上特征偏移量得到上采样的点云

特征. 

2.3.2  坐标解码器 

坐标解码器与坐标编码器是对称的 , 用来对 
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图 4  上采样过程示意图 

 
压缩后的坐标向量进行解码. 与坐标编码器类似, 

坐标解码器由 2 个共享的 MLP、组标准化层和

ReLU 激活函数构成. 

2.4  熵模型 
为了进一步压缩数据量 , 量化后的隐向量需

要进行熵编码. 当前, 使用最广泛的熵编码方法是

算术编码, 关键是设计一个高效的概率模型, 用于

估计隐向量的概率分布. 该模块中, 特征向量使用

超先验熵模型进行编码 , 坐标向量和超先验向量

使用全分解熵模型进行编码. 

特征向量中 , 借助超先验向量捕捉特征向量

的空间依赖关系 , 更加精确地估计出特征向量的

概率分布. 针对点云, 本文设计了一组简单有效的

超先验编码器和解码器 , 用于辅助超先验熵模型

的参数生成 . 超先验编码器和解码器都由线性层

和 ReLU 激活函数构成. 超先验编码器对特征向量

进行特征提取 , 得到超先验向量 Z , 再通过全分

解熵模型学习出 Z 的概率分布, 用于编码 Z ; 该

解码器根据 Z 输出高斯熵模型的参数, 估计出特

征向量 Y 的概率分布 . 由于引入超先验信息 , 高

斯熵模型比全分解熵模型能够更加精确地匹配特

征向量的实际分布, 有利于提升压缩性能. 

2.5  损失函数 
神经网络模型使用标准的 RD 损失作为损失

函数, 用于权衡失真与比特率的重要性, 其定义为 

L DR   . 其中, D 表示失真损失; R 表示比特

率损失;  表示拉格朗日系数.  

比特率损失 R 包含对 2 个全分解模型和 1 个

高斯熵模型估计的概率分布进行算术编码的比特

位数之和, 计算公式为 c f hpR R R R   . 其中, c ,R  

f hp,R R 分别表示坐标隐向量、特征隐向量和超先验

隐向量的编码比特率. 

对于失真损失 D , 通常仅需考虑输入点云和

重构点云之间的重构误差 PD . 然而, 由于编码器

包含多个层级, 为了避免误差累积, 还需计算多层

级损失 mulD ; 另外 , 瓶颈坐标向量的重构严重影

响最终点云的重构, 还需考虑坐标向量 X 和解码

后的 X̂ 之间的瓶颈损失 xD . 因此, 总的失真损失

的计算公式为 p mul x D D D D    . 其中,  和

 分别表示各自的权重系数; PD    CD , ˆL P P , P

表 示 输 入 点 云 , P̂ 表 示 重 构 点 云 ; mulD   

 
0

CD

1
ˆ,k

K

k
k

L



 P P , ˆ,  kkP P 分别表示第 k 层级的下采

样点云和上采样点云;  x CD
ˆ,D L X X , X 表示瓶

颈坐标, X̂ 表示解码瓶颈坐标. 各类失真损失都使

用倒角距离(chamfer distance, CD)来度量[26].  

3  实验结果与分析 

3.1  实验设置 
选用公开数据集 ShapeNet[27]训练整个网络 , 

该数据集共包含 55 个类别的点云集合, 且顶点坐

标均标准化到[–1, 1]中. 数据集的具体信息参照文

献[23]. 实验中, 选取的下采样率和上采样率分别

为[1/4, 1/2, 1/2]和[2, 2, 4]; 嵌入层的特征维度设置

为 8. 优化训练损失函数时, 设置权重 =0.01, 权

重  =0.1. 在可变比特率控制中, 增益向量对的数量

n 与拉格朗日系数的数量相等, 取 =6n . 本文中, 将

损失函数中对应的拉格朗日系数集合设置为

   10,50,100,500,1000,4 000 . 在训练的过程中 , 

每次迭代时, 从 0~5 随机选择一个索引 s , 根据该索

引, 分别从  ,  和  中选择对应的 s , s 和 s ; 

然后, 由选中的 s 计算损失函数, 对选中的 s 和 s
进行联合训练和优化. 网络使用 Adam 优化器训练, 

初始化学习率为 0.001, 训练的 Batch 大小为 32, 共

训练 100 个 Epoch. 实验平台为显存为 8 GB 的显卡, 

型号为 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPUs. 

3.2  性能比较 
3.2.1  比特率-失真曲线比较 

为了验证本文方法的有效性 , 与可变比特率

点云压缩方法 VRR[4]和开源方法 Draco[28]进行实

验 . 使用峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, 

PSNR)和 CD 衡量压缩点云的重构精度, 采用逐点

比特率(bit per point, BPP)衡量压缩比特率的大小. 

实验结果如图 5 所示, RD 曲线的结果为测试集中

所有样本的平均值, 在相同的 BPP 下, PSNR 越高

且 CD 越低, 表示重构的精度越好. 可以看出: (1) 本

文方法获取的 BPP 取值范围更大, 具有更宽的比

特率调整范围; 与 VRR 和 Draco 方法相比, 该方法
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的重构精度均有显著提升. (2) 在 BPP 取值较低时, 

VRR 的性能下降十分明显, 因为该方法通过通道裁

剪的方式控制比特率, 低比特率下被裁剪的信息过

多, 影响解码端重构精度; 而且, VRR 编码端利用

PointNet 提取特征, 无法聚合局部信息, 重构质量

较低. (3) 由于 Draco 是一种非深度学习方法, 基于

先验知识手工构建特征无法自适应地消除冗余性, 

性能最差. (4) 本文方法采用通道增益的方式, 在调

整比特率时能够自适应地保留关键信息, 注意力机

制和子点卷积模块的应用进一步提高了压缩性能, 

以 RD 曲线的 BD-rate 作为性能评价指标, 与 VRR

和 Draco 方法相比, 该方法的平均比特率分别降低

48.66%和 63.56%. 实验结果表明, 与现有方法相

比, 本文方法的压缩性能得到显著提升.  
 

 
 

图 5  不同方法压缩性能对比 
 

在测试集中随机抽取几个不同类别的点云模

型进行压缩并重构, 可视化结果如表 1 所示, 其中, 

测试的点云数据为显示器、长椅和桌子模型. 可以

看出, 在 BPP取值接近甚至更低的情况下, 本文方

法能够保留更多的局部细节 , 重构效果在视觉上

更佳; VRR 方法在电脑和桌子的测试点云上出现了

较多明显的噪声, 重构点云和原始点云的空间分布

差异较大; 在较低的比特率下, Draco 方法的量化步 
 

表 1  不同方法点云模型重构的可视化结果 

点云模型 
方法 

显示器 长椅 桌子 

GT 

    

   

Draco[28] 

BPP: 1.62  PSNR: 30.60 dB BPP: 1.68  PSNR: 30.08 dB BPP: 1.82  PSNR: 28.34 dB 

   

VRR[4] 

BPP: 1.32  PSNR: 32.08 dB BPP: 1.40  PSNR: 30.77 dB BPP: 1.45  PSNR: 29.37 dB 

   

本文 

BPP: 1.36  PSNR: 33.89 dB BPP: 1.42  PSNR: 34.15 dB BPP: 1.40  PSNR: 33.58 dB 
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长较大, 重构点云较为稀疏, 视觉效果欠佳. 

3.2.2  空间复杂度比较 

空间复杂度是衡量深度学习网络模型性能的

重要指标 . 为了比较固定比特率和可变比特率压

缩方法的空间复杂度 , 将本文方法分成移除和保

留 GU 的 2 种情况进行定量对比. 其中, 移除 GU

的网络是固定比特率方法 , 需要训练多个网络得

到不同比特率下的 RD 曲线, 模型参数多, 占用更

多内存空间; 而保留 GU 的网络只需要训练一个网

络即可实现可变比特率的压缩 , 大大降低了模型

的参数量和存储空间 , 唯一的代价是需要存储少

量的 GU 数据. 实验结果如表 2 所示. 可以看出, 

可变比特率方法的模型参数量和空间复杂度大约

是固定比特率版本的 1/5, 可变比特率的方法能够

有效地节省内存, 降低计算复杂度. 

 
表 2  空间复杂度比较 

比特率 模型参数量/KB 空间复杂度/MB 

可变  25.6  54.6 

固定 128.0 273.0 

 

3.3  消融实验 
通过消融实验 , 验证本文方法中各个模块的

有效性. 以包含 PointNet++编码器[8]、全分解熵模

型和简单的一维反卷积解码器[23]等基本模块的网

络作为基准网络 , 用于消融实验的模块包括编码

端的偏移注意力模块、超先验熵模型和解码端的子

点卷积模块. 在基准网络上, 逐个加入上述各个模

块, 在相同的训练超参数下, 重新训练加入各个模

块后的网络; 然后分别测试重构模型的 PSNR 和

CD; 所有模块都是在 ShapeNet 数据集上进行训练

和测试. 实验结果如表 3 所示. 可以看出, 基准网

络的 PSNR 值最低, CD 值最高, 重构效果最差; 加

入各个消融模块后, PSNR 值逐步升高, CD 值逐渐

降低, 重构精度都有一定程度的提升; 值得注意的

是, 加入子点卷积模块后, PSNR 值的提升最显著, 

说明上采样阶段的稳定性和准确性对于重构质量

的影响更重要, 比反卷积上采样方法效果更好. 实

验结果表明, 在基准网络中加入所有消融模块后,  

 
表 3  消融实验结果 

模块 PSNR/dB CD 

基准 30.63 0.484

基准+偏移注意力 31.40 0.363

基准+偏移注意力+子点卷积 34.62 0.262

基准+偏移注意力+子点卷积+超先验 34.73 0.197

注. 粗体表示最优值. 

PSNR 和 CD 都取最优值, 验证了各个消融模块的

有效性. 

4  结  语 

本文提出一种基于深度学习的可变比特率点

云压缩方法, 利用通道 GU, 只需要训练单个网络

模型, 实现了可变比特率控制. 在编码端引入偏移

注意力机制 , 在特征提取过程中能够有效地聚合

点云的全局和局部信息; 在解码端引入子点卷积

模块 , 能够减轻上采样过程中的顶点聚集现象和

随机噪声点的产生. 实验结果表明, 在 ShapeNet

数据集上, 与 VRR和 Draco方法相比, 本文方法的

压缩性能得到显著提升. 但是, 由于未考虑点云中

的顶点分密度不均匀, 本文方法压缩 Lidar 点云时

表现不佳. 另外, 未来工作将进一步探索动态点云

可变比特率控制方法 , 以及更有效的点云上采样

方法. 
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