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基于图卷积网络的彩色点云超分辨率

周昳晨，张新峰*
（中国科学院大学 计算机科学与技术学院，北京 100049）

摘要：目前已有的点云超分辨率方法只是利用点云的几何信息对点云的坐标进行重建，没有考虑到与几何结构相关的颜色属性

并对颜色信息进行超分辨率。本文联合使用点云的几何信息和颜色信息，通过双流的图卷积网络同时重建出点云的坐标和颜

色，并且使用基于图卷积的判别网络来提高重建点云的质量。在图卷积网络中，本文使用多属性联合的图卷积，将多属性特征

相似的点构成局部图，增强了局部图中节点的关联性，扩展了局部图卷积操作的上下文信息范围。本文还提出了基于结构的局

部‑全局几何约束和基于几何信息的点云颜色约束，有效地提高了点云坐标和颜色的重建质量。
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Super⁃resolution of color point clouds based on graph convolu⁃
tional networks
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Abstract: The existing point cloud super-resolution methods only used the geometric information to

reconstruct the coordinates of the point cloud, without considering the color attributes associated with the

geometric structure and super-resolving the color information. In this paper, the geometric and color

information of the point cloud are jointly used to reconstruct the coordinates and color of the point cloud

simultaneously by a dual-stream graph convolution network, and a discriminative network based on the

graph convolution is used to improve the quality of the reconstructed point cloud. In the graph

convolution network, we use multi-attribute joint graph convolution to form a local graph of points with

similar multi-attribute features, thus enhancing the correlation of nodes in the local graphs and extending

the scope of contextual information for local graph convolution operations. We also propose multi-level

geometric constraints and geometric information-based point cloud color constraints, which effectively

improve the reconstruction quality of coordinates and colors.
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1 引言

随着 3D 传感器的广泛使用，点云作为表示形式

灵活的三维数据表征形式，得到越来越多的关注。尽

管 3D 采集技术在不断提高，但采集结果还是会受各

种因素的影响，例如反射、仪器本身的精度等。所以

直接采集的有噪声、稀疏点云不能满足点云的各种下

游任务的要求，例如点云分割、点云匹配。因此，点云

超分辨率是不可或缺的中间环节，通过点云超分辨率

可以得到密集且具有准确细节的点云，从而可以有效

地提高下游任务的精度。

随着卷积神经网络（CNN）在二维图像中的成功，

研究人员开始利用类似架构来处理点云。为了扩展

卷积神经网络［1］在图像领域的成功，VoxNet 及其变

种［3-4, 6］开始将点云转移到利用网格［4］并应用三维卷

积。早期的基于体素的网络将点云划分为规则和固

定的体素网格来进行三维卷积，由于计算量巨大，限

制了体素的分辨率［4, 6, 13］。为了减少计算负担，一些方

法将网格自适应地划分为单元，这样就能以较高的分

辨率重复发送点云［16］。此外，一些学者还关注了卷积

核函数。Hua 等人［18］提出了固定网格的离散空间上

的卷积核，在同一网格中的点被赋予相同的权重。尽

管如此，这些方法依旧没有根本上解决内存效率低的

问题，转换后的规则结构失去了相邻点之间的大部分

空间信息。

多层感知器（MLP）是一种点云处理方法，它直接

操作点云数据，而不是通过中间的规则表示。最早的

工作，PointNet［27］使用共享多层感知器来独立学习每

个点的空间特征代表，并使用对称函数来聚合整个点

集的全局特征，这解决了输入的无序问题。然而，局

部几何信息在点云计算中是至关重要的，这一点被

PointNet 省略了。PointNet++［28］是 PointNet 的一个变

种，它通过对点云进行分组并以分层的方式收集特

征，明确考虑了局部几何结构。随后，新的分组策略

被提出［29］，以增强模型的点云表征，许多方法［17, 30］将

其作为一个基本模块，以获得更好的性能。尽管目前

基于 PointNet的改进方法利用了点云的上下文信息，

如 PointNet++，但它们通过采样失去了很多详细信

息，这限制了局部信息的提取。

图卷积神经网络［15］是一种处理不规则数据的有

效方法，也已被广泛用于处理不规则点云。图卷积网

络利用图卷积作为基本处理单元，直接处理点云的局

部信息。这些方法［12, 14］通常从每个点的邻居中生成

局部图，应用池化操作，将每个点的邻居的局部特征

汇总到图中。DGCNN［12］提出的 EdgeConv 操作将中

心点和邻接点串联形成图，在每一层之后都可以动态

更新。此外，LDGCNN［10］用不同的连接层取代了转换

网络，以减少模型的复杂性并提高性能。继 DGCNN

之后，DCG［9］对局部点的连接进行编码以获得特征向

量，并以从粗到细的策略逐步产生高质的点云。虽然

目前的图卷积对点云处理有很好的适应性，并取得了

较好的效果，但如何用图来表示点云仍是一个亟需解

决的问题。

综合以上点云处理方法，基于图卷积处理方法最

具优势，不仅可以对点进行直接处理减少格式转换的

信息损失，而且可以通过局部图获取丰富的局部信

息。本文提出一个新的图卷积网络，可以同时生成点

云的几何坐标和颜色。其中，本文提出了一个新的图

卷积操作，使用一种恰当且有效的方式构成局部图，

使得相关性更强的点构成点云的局部图，从而高效地

提取点云的局部特征。除此之外，本文提出了双通道

并行的生成模型和全属性的判别模型，生成器中点云

的几何信息和颜色信息并行处理，在图卷积操作中信

息共享，点云颜色属性帮助几何信息的生成，点云几

何信息辅助颜色属性的重建，从而生成高分辨率彩色

点云；判别器通过对几何和颜色的共同判别决定是否

为真实点云。本文还提出了基于结构的局部-全局几

何约束来全面约束点云几何坐标重建效果，基于几何

匹配的颜色可以通过使用准确的颜色匹配关系帮助

颜色信息更好的重建。

2 基于图卷积网络的彩色点云超分辨率模型

给定一个有 M 个点的稀疏点云 P 和特定的上采

样因子R，点云超分辨率任务的目标是产生一个密集

且均匀分布的点云 Q，其位于物体的同一表面，并具

有更多的高频细节信息。所提出的图卷积网络旨在

从稀疏的、有噪声的点云中恢复密集的高质量点云，

包括几何坐标和相应的颜色属性值。如图 1所示，本

文的方法将包含几何属性和颜色属性的 N*6 的稀疏

点云作为网络的输入，并采用生成式对抗网络来完成

点云的几何坐标和多种属性的生成。在生成器中，本

文提出一个并行框架，同时分别处理和生成点云的几

何和颜色属性，这样就可以有效地针对不同的属性，

同时保证几何和属性的对应关系。在每个属性通道

中，使用一种新颖的特征表示，即强相关图卷积，来完
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成局部特征的整合。此外，为了有效利用点云几何和

颜色信息的互补性，联合利用点云几何和颜色的高维

结构特征，在强相关图卷积中共同确定图的构造，将

更相关的点聚集成图提取相关特征，并能对图中出现

的异常点进行规避。在判别器中，本文将点云的几何

坐标和颜色属性作为一个整体来考虑，并将其作为判

别器的输入，这样就可以同时考虑不同属性域的信

息，有利于判别器的整体判别。
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图1 图卷积网络模型

2.1 强相关特征提取

（1）初步特征

提取强相关特征需要对点云的特征进行分析，

从而在高维特征空间中寻找强相关的点集。点云初

步特征的获取则是点云特征分析的基础，在网络中

具有重要的衔接作用。该模块的输出是原始点云中

每个点的特征标识，并作为图卷积的原始输入，其决

定了卷积初始局部图的组成。为了获得更合适的初

始点云特征，采用了传统的图卷积操作和非线性操

作叠加的方式，以原始输入点云为输入，形成一个特

征单元。最终，特征单元获得了关于点云的每个点

的 c维特征。

图2 图的构成方式

（2）强相关图卷积层

传统的GCN［8］，根据三维几何空间的距离来衡量

中心点和其他点之间的相关性，这限制了网络的学习

能力。本文提出了一种新型的 GCN，称为强相关

GCN，以增强传统的 GCN。本文所提出的强相关

GCN依赖于高维空间的特征相似性来获得点云的强

相关的结构表示，这打破了几何空间的邻域限制。所

提出的强相关图卷积定义如下：

pl + 1
i = σ ( )W l pl

i + ∑
ql

j ∈ F ( )pl
i

U lql
j + bl + pl

i （1）

其中，F ( )pl
i 表示由相关矩阵而不是邻接矩阵定

义的与 pl
i 相连的顶点。∑U lql

j 称为 pl
i 为相关项。然

而，形成相关项需要获得适当的点云特征和评估指标

来测量相关度，这两者在成功构建相关项中起着重要

作用。与传统的GCN相比，本文有两方面的改进：一

是提出强相关GCN利用高维空间的特征相关来更新

中心点的值；另一个改进在于每层输出的跳转连接，

利用跳过连接直接将输入与输出信息合并以整合更

多的有效信息，包括低层次的信息，减少梯度消失的

问题。

图连接的构建是关键，因为特征是从输入信息中

提取的，这些信息在顶点之间通过边缘进行传递。一

般来说，图卷积使用先验知识来构建图，但对于无序

的点云来说，先验信息无法获得。为此，利用动态生

成图的方法来解决传统图卷积的缺点。本文的方法

3
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使用相关性强的点构成图，在特征空间寻找相似点，

而不是在几何空间的某个局部区域，扩大了中心点的

范围，如图2右侧所示。与邻居项相比，相似项寻找点

集以避免点集中出现异常点。例如，异常点可能与中

心点极为接近，但它们可能属于不同的平面，具有不

同的结构属性。

（3）多属性结合

在新提出的强相关图卷积中，利用点云的高维特

征来表征点云的结构，并利用强相关的点集形成卷积

图，进而完成卷积过程，获得更高层次的特征表示。

然而，这种方法只使用几何或颜色信息，这存在局限

性的，容易出现异常点。点云不仅有几何坐标，而且

还有法线、颜色、纹理特征等。例如，几何位置相似的

点云可能不在同一平面上，但几何坐标是无法区分

的，而点云的几何结构可以通过不同点的颜色差异进

行修改和补充，分布在不同区域的颜色相似的点也可

以利用几何信息相互区分。因此，将互补性较强的几

何域和颜色域作为网络的先验来源。本文还使用了

点云颜色的高维特征来表示点云颜色的结构。结合

点云的几何和颜色结构，找到结构最相似的点集合，

形成局部图，这提高了局部图的相关性。为了处理几

何域和颜色域的信息，本文提出了一个并行处理框

架，使用对称的点云处理操作，以确保在共同决定局

部图组成时使用相同层级的特征，如图3所示。

2.2 上采样

本文采用渐进式上采样方法，这样可以降低学习

难度，提高点云的重建能力。在特征表示过程中，点

云的几何坐标和颜色信息相互作用，在几何坐标和颜

色的上采样过程中独立进行。点云颜色属性的上采

样与点云几何坐标上采样的方式类似，本文以点云几

何坐标上采样为例进行介绍。点云几何坐标上采样

过程是对点云几何特征进行有效整合和重构的过程。

为了有效地整合特征，将图卷积块中每个卷积层的输

出汇总，并按照与上采样操作的远近来组合权重，最

近的卷积层输出权重较高，反之亦然。这就突出了有

效的特征，防止了信息丢失。重建点云是一个预测过

程，它通常有一个大的解决方案空间，并可能导致预

测的难以达成。因此，为了使预测过程更好地收敛，

在每个点云预测过程中，在上采样之前加入点云坐标

信息，这样可以减少信息的不确定性，也可以指导点

云预测。
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图3 几何、颜色并行的图卷积

2.3 多属性判别器

为了产生更接近原始分布的点云，除了生成器的

损失约束，本文进一步采用判别网络，以类似分类的

方式确定生成点云的真假，其中真假表示为接近原始

点云分布和远离原始点云分布。为了提高判别器的

分析判别能力，对判别器的特征表示采用了所提出的

强相关图卷积，它可以整合点云更有效的局部特征，

其中特征压缩模块由强相关图卷积组成。此外，判别

器使用多属性联合判别法来提高判别的准确性。除

了使用强相关图卷积外，本文还采用了一种不同于一

般判别器的判别方法。一般判别器对完整的输入进

行判别以得出真/假标志值，本文考虑到点云数据的

特点，使用的是基于 patch的判别器，对生成的点云进

行多次降采样，并确定每个降采样点云的真/假值，以

共同确定完整点云的判别结果。

2.4 损失约束

为了重建出更高质量的点云几何信息，本文提出

了基于结构的局部-全局几何约束，全面地约束点云

的几何重建。同时，为了更好地约束颜色信息的重

建，提出了基于几何匹配的颜色约束，使用几何信息

将点云颜色信息进行匹配，从而帮助点云颜色的重

建。基于结构的局部-全局几何损失、基于几何匹配

的颜色损失与基于网络结构的判别损失共同组成整

体网络的复合损失，定义如下：

Ltotal = Lgan( )G + Lgan( )D + λshape Lshape + λcolor Lcolor（2）

LG = λgan Lgan( )G + λshape Lshape + λcolor Lcolor （3）

其中 λgan、λshape、λcolor 为对应项的权重。在网络训

练过程中通过最小化复合损失值使得网络可以生成

质量更好、可信度更高的高分辨率点云。

（1）基于网络结构的判别约束

在图卷积网络中引入了对抗损失，它从数据中学

习，依靠生成器和判别器之间的博弈，自动更新网络

参数。损失定义如下：

Lgan( )G = ||1 − D ( )ŷ ||2
2 （4）
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Lgan( )D = 1
2 ||D ( )ŷ ||2

2 + 1
2 ||1 − D ( )y ||2

2 （5）

生成器 G 的目标是通过最小化 Lgan( )G 来生成欺

骗 D 的 ŷ，而 D 的目标是通过最小化 Lgan( )D 来区分 ŷ

和 y。

（2）基于结构的局部-全局几何约束

由于判别约束不能保证生成器生成的点都位于

物体表面并达到想要实现的精度，更多的相似性指标

可以弥补这一缺陷，主要包括 CD 距离和 EMD 距离。

本文提出了一种基于结构的局部-全局几何约束，它

结合 CD 距离、EMD 距离和密度损失，包含了细节信

息约束和全局信息约束。在基于结构的局部-全局几

何约束中，使用CD损失约束点对之间的距离，用局部

球的密度评估和球内间的点距来约束局部密度分

布［33］，使点更接近真实值和分布更均匀。同时，EMD

被用来约束点云的整体分布信息，鼓励预测的点接近

物体的底层表面。公式如下：

LCD ( S1,S2 ) = 1
|S1|∑

x ∈ S1

min  x − y
2

+ 1
|S2|∑

x ∈ S2

min  x − y
2
（6）

LEMD( )S1,S2 = min
φ:S1 → S1

∑
x ∈ S1

min ||x − φ ( x )||2 （7）

Lshape( )S1,S2 = λCD∙LCD( )S1,S2 + λEMD∙LEMD( )S1,S2 +

λuni∙Luni （8）

其中 λCD，λEMD 和 λuni 是相应项的超参数。这些超

参数值是根据特定实验设置的。

（3）基于几何匹配的颜色约束

将颜色信息作为输入的一部分，同时对点云颜色

进行超分辨率，考虑到几何信息和颜色信息之间的相

关性，本文提出使用几何信息来帮助生成颜色属性，

不使用 RGB 颜色空间中的距离来匹配颜色点对，而

是使用颜色所属点的几何距离来预测颜色值与真实

颜色值的映射。为了更好地约束颜色的生成，使用对

称的方法来计算相应点对的L2误差。颜色损失函数

定义如下:

Lcolor ( S1,S2 ) = 1
|S1| ∑

c1 ∈ S1

 c1 − m (c1 )
2

+ 1
|S2| ∑

c2 ∈ S2

 c2 − m (c2 )
2
（9）

其中c1是预测的RGB值，c2是真实RGB值。m (·)表

示基于几何距离的双向映射关系，即m (c1 )是 S2 中匹

配 c1的颜色值，m (c2 )是S1中匹配 c2的颜色值。

3 实验

3.1 实验环境与数据集

本文在两个数据集上进行了实验，分别是 JPEG

Pleno数据库和人物数据集。由于没有公开的彩色点

云超分辨率任务的基准，本文使用了 JPEG Pleno数据

库［13］中四个带有颜色属性的人物原始点云和本文收

集的 125个人物点云，其中本文收集的点云被命名为

人物数据集。这两个数据集都有很高的分辨率，每个

原始点云大约有几十万个点。在实验中，将分别在密

集点云和稀疏点云上进行超分辨率，所以根据要求制

作了不同的训练集和测试集。在原始的 JPEG Pleno

数据集中，把其制作为密集点云的训练集和测试集。

为了保留点云的完整细节信息，根据点的几何结构对

点云进行切片，每片点云有 4096个点。而在人物数据

集上，将其制作为稀疏的点云，对原始点云进行向下

采样，以获得稀疏但完整的人体，每个采样的人体拥

有 8192个点。在测试中，使用在 JPEG Pleno数据集中

3个与训练时姿势不同的人体点云以及其他 26个与人

物数据集所划分的训练集不同的人体点云。在测试

中，真实点云的数量为 20000，通过使用最远采样方法

采样得到的输入点为 5000。所有的输入点云数据都

以原点为中心，其坐标和颜色分别归一化为［-1, 1］,

［0, 1］。

表1 环境配置

软硬件环境

实验平台

显卡

内存

显存

配置

Tensorflow
NVIDIA GeForce‑GTX 2080

40GB
16GB

本文在 Tensorflow 上实现了所提出的点云超分

辨率网络，并在 GeForce-GTX 2080 GPU 上运行。所

有的可学习模块都采用 ADAM 优化器进行训练，学

习率为 0.001，batch size大小为 10。该模型首先用 LG

训练 80 轮。然后，再添加 Lgan( )D 来微调模型 40 轮。

此外，还采用了批量化（BN）来加速训练阶段，并在生

成器上采用RELU激活单元，但在判别器上采用Lea-

kyReLU。具体实验设置参数如表1、2所示。

表2 参数配置

实验参数

输入点云尺寸

输出点云尺寸

迭代次数

优化器

学习率

Batchsize

参数数值

1024×6
4096×6
120
ADAM
1×10‑3
10

5
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表3 在JPEGPleno数据集的测试集上对不同方法的定量比较

方法

PCL
Fc

PCN‑CD
PCN‑EMD
Folding
PU‑Net
AR‑GCN
Our method

CD
0.0175
0.1005
0.0801
0.1579
0.1443
0.1742
0.0208
0.0056

EMD
0.0220
0.2128
0.1808
0.1869
0.2220
0.1314
0.0350
0.0233

HD
0.1296
1.3662
0.5499
0.5572
0.9099
1.6710
0.1527
0.0368

JSD
0.0237
0.3825
0.3898
0.1610
0.4855
0.1035
0.0302
0.0053

F‑score𝜏=0.01

34.14%
4.93%
10.27%
6.63%
4.14%
35.72%
29.26%
89.05%

𝜏=0.1

60.27%
14.09%
22.79%
13.78%
14.54%
60.25%
54.48%
99.85%

GT‑>PRE
Mean
0.0122
0.0533
0.0478
0.0991
0.1028
0.0128
0.0111
0.0049

Std
0.0079
0.0344
0.0452
0.0947
0.1119
0.0113
0.0130
0.0024

PRE‑>GT
Mean
0.0228
0.1477
0.1124
0.2167
0.1857
0.3358
0.0213
0.0065

Std
0.0166
0.2222
0.1082
0.2135
0.2537
0.6992
0.0145
0.0039

表4 在人物数据集的测试集上对不同方法的定量比较

方法

PCL
Fc

PCN‑CD
PCN‑EMD
Folding
PU‑Net
AR‑GCN
Our method

CD
0.0364
0.0207
0.0207
0.0219
0.0245
0.1742
0.0059
0.0058

EMD
0.0186
0.0935
0.0647
0.0257
0.1218
0.4449
0.0035
0.0034

HD
0.5839
0.2324
0.1687
0.1593
0.2127
1.2054
0.0471
0.0797

JSD
0.4102
0.3636
0.1612
0.0560
0.6403
0.9704
0.0016
0.0015

F‑score𝜏=0.01

23.18%
25.27%
23.53%
2.57%
12.17%
36.00%
92.97%
96.43%

𝜏=0.1

48.00%
60.33%
59.35%
15.93%
21.27%
42.32%
99.39%
99.80%

GT‑>PRE
Mean
0.0130
0.0225
0.0201
0.0166
0.0300
0.3221
0.0054
0.0059

Std
0.0056
0.0147
0.0116
0.0124
0.0191
0.2305
0.0062
0.0032

PRE‑>GT
Mean
0.0598
0.0190
0.0213
0.0273
0.0190
0.4409
0.0061
0.0056

Std
0.0646
0.0219
0.0197
0.0214
0.0199
0.3774
0.0038
0.0023

表5 在JPEGPleno数据集上消融实验对比

方法

baseline
geo‑feature
geo‑col‑feature
Our method

CD
0.0208
0.0128
0.0056
0.0057

EMD
0.0350
0.0336
0.0334
0.0233

HD
0.1527
0.4454
0.0961
0.0368

JSD
0.0302
0.0321
0.0088
0.0052

F‑score𝜏=0.01

29.26%
77.96%
90.96%
89.05%

𝜏=0.1

54.48%
91.44%
98.60%
99.85%

GT‑>PRE
Mean
0.0111
0.0130
0.0054
0.0049

Std
0.0130
0.0247
0.0063
0.0024

PRE‑>GT
Mean
0.0213
0.0134
0.0058
0.0065

Std
0.0156
0.0351
0.0043
0.0039

3.2 实验指标

为了评估预测值和真实值之间的差异，使用了多

种距离度量，如 Chamfer距离（CD）、Earth Mover距离

（EMD）和 Hausdorff 距离（HD）。距离指标容易受到

异常值的影响，所以本文采用F-score和 JSD作为互补

的评价指标。F-score被广泛用于分类任务中，该指标

的值越大，对应的性能越好。JSD（Jensen Shannon Di-

vergence between marginal distributions）可以评估点云

A 倾向于与点云 B 占据相同位置的程度。为了更好

地评价这些方法，还采用了 PRE➝GT 误差和 GT➝
PRE误差，这两部分分别计算预测点到离预测点最近

的真实点的平均距离和真实点到离真实点最近的预

测点的平均距离。此外，还使用PSNR和MSE对彩色

超分辨率结果进行误差评估。通过使用这些评价指

标，可以更全面地评价本文提出的超分辨率方法的性

能。

3.3 对比实验分析

将所提出的方法与下列最先进的方法进行比

较。（1）PCL［7］，一种基于 PCL 库中线性插值的上采

样方法，无需训练；（2）Fc，一种类似于 PointNet 的

简 单 全 连 接 网 络 ；（3）PCN-CD［32］，利 用 堆 叠 的

PointNet 进行特征学习，将 CD 作为损失函数的网

络；（4）PCN-EMD［32］，使用与PCN-CD相同的结构，但

使用EMD损失；（5）FoldingNet［31］，基于折叠的解码器

网络；（6）PU-Net［5］，在特征空间学习多分支卷积的超

6
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分辨率网络；（7）AR-GCN［2］，基于基础图卷积的网络，

是本工作的基线网络。

在基于密集点云的超分辨率的实验中，本文的方

法在两个数据集上几乎所有评价指标都优于其他方

法，如表 3 所示。此外，本方法在 CD 距离更具优势，

将CD从排名第二方法的 0.0175降低到 0.0057。尽管

PU-Net利用 EMD 作为损失函数的一部分，但本方法

在 EMD 方面也优于它。此外，本文的方法实现了最

低的 JSD值，仅为PCL和AR-GCN的 22.4%和 17.5%。

从可视化结果来看，也同样达到了较好的视觉质量，

如图 4所示，左至右分别表示真实点云、PCL、PU Net、

AR-GCN和本方法。对于稀疏点云的超分辨率，由于

可用点云信息减少但仍需要学习点云的完整结构信

息，任务的难度增加，但本方法仍然表现良好，在大多

数评价指标上超过了其他比较实验，特别是在 CD为

0.0058且F-Score达到了99.80%，如表4所示。

分析可得，整个完整点云的误差来自两部分：形

状轮廓的预测误差和局部细节的误差。本文方法在

代表整体误差的 EMD 上优于其他方法。此外，就稀

疏点云超分辨率和密集点云超分辨率而言，本方法在

Pred➝GT误差和GT➝Pred误差方面都有相当大的优

势。表 1和表 2 的结果表明，本方法可以生成更多的

高精度点云，并且在整体点云和点云细节方面的失真

都比较少。总体来说，本文的方法生成的高分辨率点

云具有更少的噪声并实现了较高的视觉体验。

由于使用与几何超分辨率方法相同的方法对颜

色进行超分辨率不能产生有效的颜色属性，所以本文

对颜色提出了有效的约束，使其能生成质量较高的颜

色属性，本文设计了基于损失函数的颜色超分辨率的

对比实验来说明方法的有效性。

表 6中的方法包括使用插值的超分辨率方法，没

有几何信息输入并只使用颜色属性的超分辨率方法，

以及几何辅助的颜色超分辨率方法，最后一个方法是

本文提出的方法。图 5为颜色超分辨率可视化结果，

从左到右的图片分别表示真实点云、插值方法、原始

颜色损失方法和本文方法。从可视化的结果来看，插

值方法基本上能够重建点云的颜色，但细节却很模

糊，这一点从 CD、Pred➝GT和 GT➝Pred指标中也可

以看出。通过改变点对匹配的损失函数，在计算颜色

重建错误时，将损失函数从颜色值相似性匹配改为几

何位置相似性匹配，本文方法获得了大约 0.3的CD增

益，这表明了本文方法的几何辅助颜色超分辨率方法

的有效性。

表6 不同颜色超分辨率方法的对比实验

methods
插值

原始颜色
属性

本方法

CD
0.0067
0.0059
0.0056

EMD
0.0191
0.0124
0.0068

HD
0.2060
0.1892
0.1313

PSNR
22.93
26.65
23.36

MSE
0.0040
0.0020
0.0049

图4 点云超分辨率结果

图5 彩色点云超分辨率结果

3.4 消融实验分析

为了证明每个改进部分的有效性，本文进行了消

融实验，相应的结果见表 5。与AR-GCN相比，本文的

方法有三个主要改进，即基于特征的图卷积、颜色属

性处理模块和基于结构的局部-全局几何损失函数。

如表5所示，明显可以看出，没有任何改进的基线方法

效果并不理想。在 geo-feature实验中，本文对基线方

法应用了基于几何特征的图形卷积操作，通过利用特

征的相似性来调整图形卷积中的图形组成，而不是根

据空间距离来选择点。在 geo-col-feature 实验中，更

多有用的信息被利用到图形表示中，包括几何特征和

颜色特征。在 PRE➝GT误差和GT➝PRE误差方面，

geo-col-feature 方法优于 geo-feature 方法。本文所提

出的几何超分辨率方法是在 geo-col-feature基础上外

加基于结构的局部-全局几何损失函数，根据大多数

评价指标，它进一步提高了重建性能。
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4 结论

本文利用图卷积网络来完成点云超分辨率，提出

了基于特征的图卷积来学习特征表示，引入了颜色属

性来帮助预测坐标，并提出了基于结构的局部-全局

几何损失函数来生成具有清晰边缘的形状。在进行

基于特征的图形卷积时，为了获得更适合本任务的特

征，使用了从网络中提取的特征，并通过网络自适应

的学习。此外，本文采用了复合损失来进行生成器和

判别器的训练，提高网络的性能。实验结果证明了本

文方法的有效性，表明其在各种指标上优于其它

方法。
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