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摘  要 

点云上采样旨在将稀疏、嘈杂、不完整的点云转换为密集、干净、完整的点云，这样有利于提高下游任

务的性能。当前的点云上采样方法主要分为基于优化和基于学习的方法，本文针对基于深度学习的点云

上采样算法进行了综述。本文从点云上采样的开山之作PU-Net引入，阐述了上采样算法的发展，并总结

了插值算法在点云上采样中的应用，然后对不同特征扩展方法进行了比较，介绍了上采样算法的评价指

标和常用数据集，最后对点云上采样的发展前景进行了展望。 
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Abstract 
Point cloud upsampling aims to convert sparse, noisy, and incomplete point clouds into dense, 
clean, and complete point clouds, which is conducive to improving the performance of down-
stream tasks. Current point cloud upsampling algorithms are mainly classified into optimiza-
tion-based and learning-based methods, and this paper provides a review of deep learning-based 
point cloud upsampling algorithms. This paper introduces PU-Net, the pioneer of point cloud up-
sampling. Then it describes the development of upsampling algorithms and summarizes the ap-
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plication of interpolation algorithms in point cloud upsampling. Then it compares the different 
feature expansion methods, introduces the evaluation indexes of upsampling algorithms and the 
commonly used datasets. Finally, it looks forward to the development prospects of point cloud 
upsampling. 
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1. 引言 

点云是表示 3D 数据的最基本的方式，在计算机视觉和机器学习领域被广泛应用于目标检测[1] [2] 
[3]、物体识别、3D 重建[4] [5]和虚拟现实等方面。随着商业 3D 扫描仪的普及，从现实世界场景中捕获

点云变得方便且经济，然而 3D 扫描仪生成的原始点云通常稀疏且嘈杂，有时还带有小孔，这极大地影

响了下游任务的性能。因此，将原始点云上采样为密集、干净、完整且带有更多几何细节的点云至关重

要。 
当前的点云上采样方法主要分为基于优化和基于学习的方法。基于优化的方法通常严重依赖于不同

的形状先验，限制了对不同 3D 结构的泛化，特别是当先验要求不满足时。 
近年来，出现了一大批基于深度学习的点云上采样算法。与由规则网格表示的图像空间不同，点云

具有无序性和不规则性，以往传统的处理方式是将点云投影到二维平面或者体素化，再进行特征提取，

PointNet [6]开创了从无序点云直接提取特征的先河，它采用 MLP 和 Max Pooling 对称函数相结合来保证

点云的排列不变性。然而，PointNet [6]本质上是对单点操作，最后通过最大池化获取全局特征，并没有

考虑局部结构；随后，PointNet++ [7]的提出融入了点云的局部结构，它构建了点的分层分组，并沿着层

次结构逐步抽象出越来越大的局部区域。Pu-Net [8]基于 PointNet++ [7]的架构实现分层特征学习，以特征

复制的方式实现点的扩展。点云上采样有两个目标：生成的点应该描述潜在目标对象的基础几何形状，

这意味着它们应该大致位于目标对象表面上；另外，生成的点应该包含丰富的信息，均匀分布在物体表

面上。因此，网络设计重建损失和排斥损失来对上采样点云进行约束。至此，基于 Pu-Net [8]的上采样框

架不断涌现出来，本文主要对基于深度学习的点云上采样方法进行综述。 
早期的点云上采样算法仅仅是简单地对特征进行复制，造成扩展的点特征彼此过于接近，对此后续

提出了改进的上采样算法。包括基于生成式模型实现点云生成，在点云图上引入图卷积网络进行上采样，

基于注意力机制的点云上采样，自监督点云上采样方法等，近年来，点云上采样与 GNN、生成式模型、

自监督、注意力机制等技术和思想的融合，推动了点云上采样技术的发展。 

2. 点云上采样开山之作：PU-Net 

2018 年，Yu 等学者提出了第一个点云上采样网络 PU-Net [8]，它的上采样过程可以概括为四部分：

分片提取(patch extraction)，特征嵌入(feature embedding)，特征扩展(feature expansion)，坐标重建(coordinate 
reconstruction)，如图 1 所示。 
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Figure 1. Architecture of PU-Net 
图 1. PU-Net 网络结构图 

 
分片提取 
在物体表面上随机选择 M 个点，对于每个点我们都生成一个 patch (patch 内任何点与中心点的测地

距离被限制在 d 以内)，然后使用泊松圆盘采样(Poisson disk sampling)在每个 patch 上采样 N 个点，作为

小块上的真实点分布。 
特征嵌入 
采用分层特征学习，逐层进行特征提取，每一层借鉴 PointNet++ [7]的网络结构来实现局部特征聚合，

如此可以得到从低层到高层的点云特征。注意越低层的特征细节(局部)信息越丰富，越高层的特征整体(全
局)信息越丰富。 

接着使用 PointNet++ [7]中的插值方法，对中间产生的一系列点云进行点云上采样，随后使用 1 × 1
卷积将不同层次的插值特征减少到相同维度 C。最后，我们将每一层的特征串联起来作为嵌入点特征 f。 

特征扩展 
对嵌入点特征进行特征复制，这相当于扩展点的数量，因为点和特征是可以互换的。再通过两层MLP，

差异化点的特征，使点之间不那么相似。 
坐标重建 
通过全连接层，对每个点进行三维坐标重建，回归得到点三维坐标。 

3. 点云上采样算法的发展 

3.1. 渐进式点云上采样策略 

2019 年 Wang 等学者提出一种基于点云片的点集渐进式上采样网络 MPU [9]，该网络可以从稀疏和

嘈杂的输入中揭示详细的几何结构。模型由一系列上采样网络单元组成，每个单元都有相同的结构，但

在不同的细节层面上使用它。各个层级的信息通过单元内部和单元之间的层内和层间连接进行共享。通

过逐步端到端地训练所有网络单元，该算法相比之前的工作取得了显着的改进。 
2021 年，Li 等学者[10]提出将上采样任务分成两个子目标，提出了基于多目标特性的任务分解，并

构建了两个级联子网络，一个密集发生器和一个空间细化器。密集发生器推断出粗糙、密集但细节较少

的输出，粗略地描述底层表面；空间细化器通过调整每个点的位置进一步微调粗输出，对粗点进行细化，

以更好地覆盖下垫面，实现分布均匀性和接近表面性。 
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同年，Zhang 等学者[11]提出了一种新颖的渐进式点云上采样框架来解决点云上采样过程中的非均匀

分布问题。本文提出一个 Up-UNet 特征扩展模块，它能够分别通过向下特征算子和向上特征算子学习局

部和全局点特征，以减轻非均匀分布问题并去除异常值。损失函数部分提出一个多尺度重建损失和渲染

损失的混合损失函数，多尺度重建损失使每个上采样模块能够生成更密集的点云，而通过基于点的可微

渲染的渲染损失确保所提出的模型保留点云结构。 
2022 年，Bai 等学者提出了一种名为 BIMS-PU [12]的点云上采样网络，该算法将特征金字塔架构与

双向上采样和下采样路径集成。具体来说，它通过将目标采样因子分解为更小的因子，将上/下采样过程

分解为几个上/下采样子步骤。多尺度特征自然以并行方式产生，并使用快速特征融合方法聚合。监督信

号同时应用于所有不同尺度的上采样点云。此外，它还制定了一个残差块来简化模型的训练。 
同年，Du 等学者[13]提出了一种简单而有效的级联细化网络，由具有相同网络架构但实现不同目标

的三个生成阶段组成。前两个上采样阶段逐渐生成密集但粗糙的点，而最后一个细化阶段进一步将粗点

调整到更好的位置。为了减轻多个阶段之间的学习冲突并降低回归新点的难度，鼓励每个阶段预测相对

于输入形状的点偏移。通过这种方式，所提出的级联细化网络可以轻松优化，无需额外的学习策略。 

3.2. 基于图卷积网络的点云上采样算法 

2021 年，Qian 等学者提出 PU-GCN [14]，在点云中引入图卷积网络，使用图的思想构建局部邻域，

实现局部特征聚合；在特征提取阶段，使用称为 Inception DenseGCN 的多路径密集连接 GCN 架构来解

决这个多尺度特征学习问题。继其在图像识别[15] [16] [17]中普遍使用来有效提取多尺度图像信息的优点

之后，决定采用 Inception 架构来编码多尺度点特征，并将其修改为使用密集连接的 GCN 来代替 CNN。

其中的 GCN 实际上采用的是 Edgeconv [18]模块；对于上采样模块，提出 NodeShuffle，一种使用图卷积

的新型点云上采样模块；PU-GCN [14]实现了更好的上采样质量。后续的多数上采样模型均采用了图结构

的思想。 
2022 年，Gu 等学者提出名为 PU-WGCN [19]的点云上采样技术，该算法设计了图特征增强模块和边

界信息加权模块来分别解决空洞过度填充和边界模糊的问题，上采样性能良好。 

3.3. 基于生成式模型的点云上采样算法 

2019 年，Li 等学者首次提出基于生成对抗网络(GAN)的点云上采样算法 PU-GAN [20]，该算法在生

成器中构建了一个 up-down-up 扩展单元，用于对点特征进行上采样，并具有错误反馈和自校正功能；判

别器根据潜在点隐式评估生成器生成的点集分布，从全局角度规范预测，并隐式惩罚偏离目标的输出。 
2022 年 5 月，Liu 等学者提出一种用于点云上采样的生成对抗网络 PU-Refiner [21]。网络的生成器包

括一个粗略特征扩展模块，用于创建粗略上采样特征，一个几何生成模块，用于从粗略上采样特征回归

粗略点云，以及一个渐进几何细化模块，以从粗到细的方式恢复密集点云。网络的鉴别器帮助生成器生

成更接近目标分布的点云，高分辨率点云首先经过四层 MLP，然后对最后一个 MLP 层的输出使用最大

池化以获得全局响应向量，并将复制的全局响应向量与先前的四层 MLP 的输出连接起来实现特征增强。

这样，代表性的多级特征被融合在一起，这有助于提高判别结果。接下来，使用自注意力单元来增强特

征交互。最后，从具有多个全连接层的鉴别器获得逐点置信值。与从整个高分辨率点云获得的单个置信

值相比，逐点置信值更稳健，并且可以进行更准确的预测。 
2022 年 7 月，Zhou 等学者[22]提出了一种“零样本”点云上采样(ZSPU)框架，用于内部学习整体点

云的自我感知表示。这种整体设计自动适应目标形状的复杂性并避免复杂的设置和基于点云片的方法中

patch 的预处理。 
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同年，Liu 等学者提出了一种用于点云上采样的生成对抗网络 PUFA-GAN [23]，该网络基于 PU-GAN 
[20]，它不仅可以使上采样的点均匀分布在底层表面上，而且可以有效地生成干净的高频区域。网络的生

成器包括一个动态图分层残差聚合单元和一个分别用于点特征提取和上采样的分层残差聚合单元。前者

提取多尺度逐点描述性特征，而后者通过分层残差捕获丰富的特征细节。为了生成整齐的边缘，鉴别器

使用图滤波器来提取和保留高频点。生成的高分辨率点云和相应的高频点有助于鉴别器学习点云的全局

和高频特性。 
2022 年，标准化流模型应用于点云上采样，Mao 等学者提出了一种基于标准化流的点云上采样模型，

称为 PU-Flow [24]，它结合了标准化流和权重预测技术来生成均匀分布在底层表面上的密集点。点变换

器通过利用标准化流(NF)来制定欧几里德空间和潜在空间之间点特征的变换，并在潜在空间中进行加权

插值，权重由权重估计器自适应预测。 
2023 年，Hu 等学者提出了一个名为 ND-PUFlow [25]的可以实现任意倍率上采样的噪声去噪框架，

它由两个阶段组成，即密集噪声点生成和通过连续标准化流(CNF)进行噪声点去噪。在第一阶段，通过向

输入点添加噪声来生成噪声点。在第二阶段，CNF 将每个噪声点移动到底层表面，形成密集且干净的点

云。此外，该算法框架，通过向数据集添加所需数量的噪声，然后将噪声点移动到物体表面，实现了任

意比例的上采样。 

3.4. 自监督点云上采样算法 

2019 年，Liu 等学者提出了局部到全局自动编码器 L2G-AE [26]，通过局部到全局重建来同时学习点

云的局部和全局结构，该方法可以用于点云上采样。L2G-AE [26]的编码器可以对点、尺度和区域级别的

信息进行分层编码，其中引入了一种新颖的分层自注意力来突出每个级别中的重要元素。编码器进一步

将从点云中提取的所有信息聚合成全局特征。此外，L2G-AE [26]采用基于 RNN 的解码器将学习到的全

局特征解码为每个局部区域的尺度序列，并基于尺度特征，增量重建全局点云。L2G-AE [26]利用这种局

部到全局的重建来促进点云理解，最终使局部和全局重建损失能够训练 L2G-AE [26]。 
2021 年，Zhao 等学者出了一种自监督点云上采样网络 SSPU-Net [27]，该算法利用输入稀疏点云和

生成的形状和渲染图像的密集点云之间的一致性。具体来说，它首先提出一个邻居扩展单元(NEU)来对

稀疏点云进行上采样，其中稀疏点云的局部几何结构被用来学习点插值的权重。然后，我们开发了一个

可微点云渲染单元(DRU)作为网络中的端到端模块，将点云渲染为多视图图像。最后，我们制定形状一

致损失和图像一致损失来训练网络，使得稀疏点云和密集点云的形状尽可能一致。 
2022 年，Liu 等学者提出了一种名为 SPU-Net [28]的自监督点云上采样网络，以捕获位于底层对象表

面上点的固有上采样模式。具体来说，该算法提出了一个从粗到细的重建框架，它包含两个主要部分：

分别是点特征提取和点特征扩展。在点特征提取中，将自注意力模块与图卷积网络(GCN)集成，以同时

捕获局部区域内部和局部区域之间的上下文信息。在点特征扩展中，引入了一种分层可学习折叠策略，

以生成具有可学习二维网格的上采样点集。此外，针对上采样后点云中的离群点，提出了一种与均匀项

和重建项相关的新颖的自投影优化作为联合损失，以促进自监督点云上采样。该损失选取 fine patch 中的

某一个点 q，通过 KNN 构建该点的局部区域，然后得到局部区域的中心点，损失函数的设计实现了将点

q 投影到中心点，也就实现了将离群点拉回点云表面。 

3.5. 神经点表示的点云上采样算法 

2022 年，Feng 等学者[29]提出了神经点，一种新颖的点云表示形式，可以自然地应用于上采样任务，

并且存储开销较低。Neural Points 使用包含丰富几何细节的曲面进行训练，使得训练后的模型对各种形
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状具有足够的表达能力。神经点强大的表示能力、鲁棒性和泛化能力已经被大量的实验所验证，上采样

任务上的出色表现进一步验证了其良好的性能。 
同年，Zhao 等学者提出了一种同时实现自监督和放大倍率灵活的点云上采样的新颖方法 SAPCU 

[30]。与采用端到端训练框架的现有方法不同，该算法不直接学习输入稀疏点集和输出密集点集之间的映

射，而是以自监督的方式寻找给定种子点在物体表面上最近的投影点。通过在空间中密集均匀地采样种

子点，可以获得密集且近似均匀的投影点，能够忠实地描述下垫面。提出的自监督点云上采样策略包括

四个步骤：种子点采样、表面投影、异常值滤除、任意尺度点云生成。 

3.6. 基于注意力机制的点云上采样算法 

2022 年，Han 等学者提出了一种使用注意力机制的新颖的点云上采样算法 PU-GACNet [31]，该算法

设计了一个适用于局部和全局特征学习的图注意力卷积(GAC)模块作为特征提取器，通过分配不同的注

意力权重来动态组合空间位置和特征属性，卷积运算在捕获局部特征方面很强，但在全局范围建模方面

效率较低；相比之下，注意力机制可以有效地模拟特征之间的全局范围关系，但存在过度平滑的问题。

因此，这种注意力卷积可以更好地在全局上下文聚合(带有注意力)和局部上下文建模(带有卷积)之间建立

联合。此外，该算法还提出了边缘感知 NodeShuffle (ENS)模块作为特征扩展器，以平滑地对点特征进行

上采样，以更好地保留局部几何细节并强调局部边缘。 
2023 年，Zhao 等学者提出了一种名为 APUNet [32]的注意力引导网络来利用点之间的相关性，它可

以对稀疏和非均匀的点云进行反采样。该算法的特征提取单元名为 DisTransformer，它可以通过在注意力

机制之前引入距离来有效地建模点之间的关系。基于 DisTransformer 的特征提取网络通过计算点云片之

间的相关性和点之间的相关性，融合全局和局部特征，以更好地建模整个对象的相关性。此外，该算法

提出一种基于注意力机制的特征预测模块，通过将点云扩展任务转换为点云预测任务来避免生成聚类点。 

4. 插值策略在点云上采样中的应用 

4.1. PU-Net 中的插值策略 

PU-Net [8]在特征提取阶段，采用分层特征提取，每一层使用 PointNet++ [7]的策略进行下采样，实

现局部特征聚合，这样就获得了不同尺度的点云特征，此时使用 PointNet++ [7]中的插值策略，上采样点

的数目至输入点云点数，这里的插值实际上就是对邻居点的加权求和来作为该点特征，插值公式为： 

( ) ( )
( ) ( )

( )
( )

( )
1

1

1,
,

k
j

i i
j i

ik p
ii

i

w x f
f x where w x

d x xw x

=

=

= =
∑

∑
。 

4.2. 潜在空间中的加权插值 

以前的工作通常通过特征复制来扩展点，这在实践中可能会导致聚类现象(即不均匀性)。相比之下，

PU-Flow [24]通过自适应地插值局部邻居来对点进行上采样，插值过程中自然会引入点变化。因此，不再

需要设计额外的模块来确保点多样性。 
对于每个点 iz 插入 r 个点，具体来说，通过 KNN 算法找到 iz 的局部邻域，然后通过权重估计器 WI 预

测每个潜在点 iz 的 R 组权重，每一组权重是 iz 的 K 个邻居的权重集合，这样 R 组不同的权重得到不同的

R 个插值点，权重计算公式为： 

( )K R K
i W iW I S R ×= ∈ 。 
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权重估计器简单地参数化为 MLP。插值可以表示为对潜在变量 iz 执行的矩阵乘法： 




( )

,

k
i

r r k k
i i

z p

z w z
∈Ν

= ∑ 。 

4.3. 自适应权重插值 

以往的方法，如 PU-Net [8]、PU-GAN [20]等只是通过简单复制来执行特征扩展，而不考虑点云的局

部几何结构。在自监督上采样任务中，由于无法获得 ground truth，这些方法中的特征扩展操作往往无法

生成高质量的点特征。2021 年，Zhao 等学者所提出的 SSPU-Net [27]设计了一个 NEU 上采样模块，从点

云的局部几何结构中自适应地学习权重以进行点插值。 
对于每个点 1 c

iz R ×∈ 插入 r 个点，具体来说，通过 KNN 算法找到 iz 的局部邻域 r cA R ×∈ ，同时，将

特征向量 iz 重复 r 次，以生成特征图 r cB R ×∈ 。通过连接特征图 A 和 B，可以获得新的特征图 F = [A; B]，
其中[·;·]表示通道级联， 2r cF R ×∈ 。之后，将特征图 F 通过 MLP 来自适应学习用于点插值的权重 2rW R ×∈ 。

将权重
2rW R ×∈ 分为权重 rRα ∈ 和权重 rRβ ∈ 两部分。α 和 β 分别表示相邻点和中心点的权重。点插

值公式化为： 

( ) ( )j j i j jh x xγ α γ β= ⋅ + ⋅ 。 

5. 特征扩展单元 

对于上采样任务，特征扩展模块是其中重要的一个组成部分，影响着上采样点云的质量。本节将对

特征扩展的机制进行综述。 

5.1. 特征复制策略 

作为点云上采样的开山之作，PU-Net [8]的特征扩展策略采用对特征进行复制的方法，再经过两层

1 1× 的卷积，增加特征之间的差异，尽管如此，这种对特征简单复制的方法仍然会造成扩展的点特征彼

此过于接近，容易出现聚类现象。 

5.2. 网格策略 

PU-GAN [20]在特征复制的基础上，考虑增加重复特征之间的变化，这相当于将新点推离输入点。将

输入特征图复制 r 次后，采用 FoldingNet [33]中的 2D 网格机制为每个特征图副本生成一个唯一的 2D 向

量，并将该向量附加到每个点同一特征图副本中的特征向量。 

5.3. NodeShuffle 模块 

PU-GCN [14]提出名为 NodeShuffle 的上采样模块，它使用图卷积网络(GCN)来更好地编码来自点邻

域的局部点信息。 
该操作可以分为两步： 

(1) 通道扩展：首先使用 1 层 GCN 将节点特征扩展为 N × rC； 
(2) 周期性洗牌：重新排列通道扩展的输出以形成 rN × C 的形状。 

5.4. 插值策略 

近年来，一些工作采用插值的方法来实现点的扩展，PU-Flow [24]利用标准化流的可逆特性来变换欧

几里德空间和潜在空间之间的点，在潜在空间中通过自适应地插值局部邻居来对点进行上采样，插值过

程中自然会引入点变化，因此，不再需要设计额外的模块来确保点多样性。 
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在 PU-INN [34]中，基于潜在空间中的语义相似距离，提出了一种轻量级插值器，可以直观地反映欧

氏空间中的插值变化。对于每个点，在其 k 个最近邻中进行插值以生成新点，并通过相似度计算距离。

具体来说，设置质心和候选点特征之间的余弦相似度分数作为潜在空间中语义相似度的度量。余弦相似

度可以迫使网络考虑点之间的空间关系，因为两个相邻点自然会产生相似的特征并产生高余弦相似度。 
插值方法在点云上采样中的应用一直备受关注，通过和其他机制的合作取得了良好的上采样效果。 

6. 评价指标 

在点云上采样任务中，常见的评价指标包括倒角距离(Chamfer Distance, CD) [35]、豪斯多夫距离 
(Hausdorff Distance, HD) [36]、点到表面距离(Point-to-Surface Distance, P2F)、搬土距离(Earth Mover Dis-
tance, EMD) [37]等。 

6.1. 倒角距离 

倒角距离用来衡量两个点云的不相似度，给定两个点云 P 和 Q，它们的倒角距离为： 

( ) 2 2

2 2

1 1, min min
q Q p Pp P q Q

C P Q p q p q
P Q∈ ∈∈ ∈

= − + −∑ ∑ ， 

前一部分保证生成点云 ground truth 点云之间的距离最小，后一部分保证，ground truth 点云在生成点云中

的覆盖率。 
倒角距离越小，表明上采样效果越好。 

6.2. 豪斯多夫距离 

豪斯多夫距离同样用来衡量两个点云的不相似度，给定两个点云 P 和 Q，它们的豪斯多夫距离为： 

( ) { }
2 2max min , max min

, max ,
y Q x Px P y Q

HD

A x y B x y

d P Q A B
∈ ∈∈ ∈

= − = −

=

，

，
 

A 代表点云 P 中的每个点 x 到距离此点最近的点云 Q 中点 y 之间的距离进行排序，然后取该距离中的最

大值作为 A 的值，B 同理可得。 ( ),HDd P Q 是两者中的较大者，它度量了两个点云间的最大不匹配程度。 
HD 越小，表明上采样效果越好。 

6.3. 点到表面距离 

点到表面距离是一种用于衡量点云与 3D 物体表面的不相似程度的方法。给定点云 P 和 3D 物体表面

Q，为每个点 x P∈ 找到 Q 中的最近的点 y，即 

( )




2
arg min ,

y Q
y x x y

∈
= −  

计算所有的 P 中的点与相应的 Q 中的点的距离平均值作为 P 和 Q 的点到表面距离，即 

( ) ( )2 2

1,P F
x P

d P Q x y x
P ∈

= −∑ 。 

P2F 评价指标的值越小，表示上采样后的点云与原始表面的拟合程度越好。 

6.4. 搬土距离 

搬土距离是一种用于计算两个点云的不相似程度的方法。给定两个点云 P 和 Q，它们的搬土距离为： 
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( ) ( )
2:

, min
i

EMD i if P Q x P
d P Q x f x

→ ∈

= −∑ ， 

其中，f 是一个双射。搬土距离通过寻找最佳的双射来更精确地衡量两个点云的不相似的程度，但计算代

价相当昂贵。由于 f 是一个双射，因此要求 P 和 Q 的元素个数相同。 

7. 常用数据集 

点云上采样任务中，常用的数据集包括 PU-GAN [20]收集的公开数据集和 PU1K 数据集。 

7.1. PU-GAN 收集的数据集 

PU-GAN [20]收集的数据集是从 PU-Net [8]和MPU [9]的已发布数据集以及Visionair存储库中所收集

的 147 个 3D 模型，涵盖了丰富多样的对象，从简单、平滑的模型(例如二十面体)到复杂的物体(例如雕

像)；并从中随机选择 120 个模型作为训练集，其余 27 个模型作为测试集。 

7.2. PU1K 数据集 

PU1K 由 1147 个 3D 模型组成，分为 1020 个训练样本和 127 个测试样本。训练集包含从 PU-GAN [20]
数据集编译的 120个 3D模型，以及从 ShapeNetCore [38]收集的 900个不同模型。测试集包含来自 PU-GAN 
[20]的 27 个模型和来自 ShapeNetCore [38]的 100 多个模型。ShapeNetCore [38]的模型是从 50 个不同类别

中分别随机选择 200 个模型，以获得 1,000 个具有各种形状复杂性的不同模型，以鼓励多样性。总体而

言，PU1K 涵盖了 3D 对象较大的语义范围，包括简单和复杂的形状。 

8. 研究展望 

近年来，点云上采样任务受到越来越多人的关注，上采样算法层出不穷，众多学者将深度学习的各种

技术与思想应用于点云上采样任务，并取得了良好的上采样性能。2023 年，Li 等学者提出了一种用于稀疏

点云分类的新颖的语义点云上采样 SPU [39]框架，采用稀疏点云提供的语义先验信息来提高其上采样质量，

这样的上采样结果可以更好地服务于后续的点云分类等语义任务。同年，He 等学者[40]提出一种新的精确

点云上采样框架，不同于以往的点云上采样框架：特征提取、特征扩展和 3D 坐标预测，该算法先通过插

值上采样点的数目，再通过迭代优化的过程最小化点到点距离来细化插值点，实现点云上采样。 
未来的点云上采样任务可能会与下游的点云分类、分割等任务相结合，使得到的上采样结果更好地

服务于下游任务，而不单单是追求良好的视觉质量；与此同时，点云上采样算法更加偏向于与数学思想

相结合，无论是神经点的提出，还是最小化距离都是数学思想在点云上采样任务中的运用。 
随着注意力机制的不断流行，众多学者也将其应用到上采样任务当中，从而关注到我们想要的特征，

比如边缘特征是我们想要的，这样会更加关注点云的边缘，生成的点云在边缘处的质量更高，注意力机

制与点云上采样任务的结合也是未来可深入研究的方向。 
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