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 摘　要               存储和传输激光雷达点云数据对于许多自动驾驶应用来说是必不可少的。由于激光雷达点云数据的稀疏

性和无序性，很难将激光雷达点云数据压缩到较小的体积。因此，文章提出了一种基于熵模型的激光雷

达点云帧间编码方法。为应对激光雷达点云序列的时间冗余问题，利用参考点云与待编码点云的位姿信

息，提出一种有效消除点云序列中时域冗余的帧间编码方法。为去除点云的空间冗余问题，将原始点云

数据转换成适合小波变换的密集二维矩阵数据，通过小波变换能够有效地利用二维矩阵的空间相关性。

通过 CDF5/3 小波变换对二维矩阵进行小波变换得到小波系数，通过对熵模型训练后的熵参数进行算术

编码从而得到更加紧凑的比特流。实验结果表明，提出的设计方法与 G-PCC、PCL 编码方法相比具有

较高的编码性能。   
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0  引言

随着自动驾驶技术的发展，3D 激光雷达已经展现出其对

真实世界环境感知的能力以及有效性 [1]。激光雷达即使在环

境恶劣的光线条件下也能够提供准确的距离测量，从而探知

物体的存在。同时，其应用涵盖了各种重要的自动驾驶任务，

如 SLAM、物体检测、点云语义分割和车道线检测等。共享

和存储激光雷达点云数据对于许多应用都是十分必要的，例

如训练数据集、协同驾驶、云服务和远程控制 [2]。在自动驾

驶场景中得到的点云通常需要在 V2X（车对一切）/V2V（车

对车）网络中进行传输，由于带宽和存储容量是有限的，这

将对现有通信系统带来巨大的挑战。为了解决这一难题，除

了点云简化、重采样，删除部分点的操作来减少数据量外，

旨在减少点云空间和时间冗余对高效点云压缩对自动驾驶领

域的应用具有重要意义。因此，点云压缩已成学术界和工业

界的研究热点。

国家运动图像专家组（MPEG）在八叉树的基础上发布

了基于几何的点云压缩框架（G-PCC）[3]。通过探索相邻和

不同层级的八叉树子立方体的相关性以及八叉树空间分布情

况，G-PCC 还进一步引入了帧内预测并且和直接编码相结

合去除孤立点。由于激光雷达点云呈圆形均匀向远处分布，

Sridhara 等人 [4] 选择在柱坐标系中进行八叉树编码，性能要

优于传统基于笛卡尔坐标系的八叉树编码。Schnabel 等人 [5]

则基于八叉树空间分解，设计了一种特别适用于密集采样点

云的无损压缩方法。通过预测哪些单元被占用，所有量化的

叶中心坐标都能被有效地编码。

激光雷达技术在点云数据采集方面具有显著优势，但其

采集到的点云数据通常稀疏且无序，缺乏显著的相关性。因

此部分基于二维投影的点云编码方法通过将点云投影为距离

图，再利用现有的图像和视频编码器进行压缩。Houshiar 等

人 [6] 提出了一种混合距离图像编码算法，该算法使用先前编

码的相邻像素值来预测像素，从而提高了距离图像的编码效

率。Sun 等人 [7] 对从点云转换的距离图像执行分割，为减少

图像中的冗余，对分割的聚类应用预测压缩方法。然而，传

统图像编码算法主要针对整数像素值进行设计，难以有效处

理点云所具有的复杂高维特征。

针对以上问题，提出了一种基于熵模型的激光雷达点云

帧间编码方法。将激光雷达数据转换为适合小波变换的二维

数据格式，使用 CDF5/3 小波变换进行提升变换得到小波系

数，并利用深度熵模型对量化后的小波系数训练获得一个精

准的熵参数模型用于算术编码，从而有效地减少了连续点云

序列的时域冗余。

1  基于熵模型的激光雷达点云帧间编码方法

1.1  整体编码框架描述

在获取激光雷达点云时，激光雷达的工作频率是在
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10~30 Hz，从而相邻的两帧点云之间的时间间隔较小，因此

在相邻的两帧点云之间会具有较大的重复部分，从而存在时

域的冗余。因此本文设计了基于熵模型的帧间编码方法，如

图 1 所示。给定一个激光雷达点云序列，将点云序列划分成

参考帧点云（I 帧），代编码帧点云（P 帧）。

图 1  基于熵模型的激光雷达点云帧间编码框架

激光雷达点云由于其稀疏性的特点不适合基于八叉树的

三维编码方式。因此，本文将每一个三维激光雷达点云帧通

过投影过程无损转换为二维矩阵格式。其次，利用自动驾驶

场景中使用的惯性测量单元采集到的位姿信息结合参考帧得

到预测帧。再利用 CDF5/3 小波变换对残差数据和参考帧进

行处理获取小波系数，并对小波系数进行量化以控制比特率。

由于小波系数数值分布集中，且各子带之间存在明显的相关

性，利用神经网络获取的精准的熵模型，最后，使用算术编

码器进行无损编码。

1.2  位姿信息获取

自动驾驶场景中车顶装有 3 种传感器，分别是激光雷达

扫描仪、Global Positioning System/ Inertial Measurement Unit

（GPS/IMU）和深度摄像机。惯性导航系统包含有惯性测量

单元（IMU），能够检测车辆状态，加速度等信息。为更加

准确地预测 P 帧，降低更多的时域冗余，需要借助位姿信息

进行点云预测。位姿信息就是计算相邻两帧点云之间最大重

叠部分的旋转矩阵和平移矩阵，从而得到这两帧点云之间的

变换矩阵。

旋转矩阵和平移矩阵的计算是利用 IMU 信息中的平移加

速度 α 和旋转速率 ω 计算得到。接着通过平移矩阵 T 和旋转

矩阵 R，得到变换矩阵 M，其公式为： 

                                               （1）

设定 i 是 I 帧点云中的任意一点，p' 是 P' 帧点云中的

任意一点。I 帧点云通过变换矩阵预测得到 P' 帧点云，其

计算公式为： 

            （2）

通过上述步骤实现了对 P 帧点云的预测。I 帧点云是已

编码的点云，其与预测点云之间重合的部分不需要再进行编

码，只需编码原始点云 P 与预测点云 P' 之间的差异值即残

差。

1.3  小波变换

变换编码是一种去除空间冗余的有效编码方式，通过

将空间域信号转换成频域信号，将信号的能量进行重新分

布，从而实现信号在变换后的空间压缩编码 [8]。研究发现激

光雷达的二维矩阵数据也非常适合使用小波变换来提升编码

效率。因此，选择 JPEG-2000 标准中的 CDF5/3 小波变换。

CDF5/3 小波变换可以看成行和列两个方向的一维小波变换。

对于一个待变换的激光雷达二维矩阵数据，先对其行作小波

变换，行变换之后，再对其进行列变换，经此变换后会得到

1/4 大小的子系数：LL、LH、HL、HH。接着对子系数 LL

继续分解，基本过程可以理解为将二维矩阵数据从高尺度向

低尺度进行分解的一个过程，图 2 为对二维矩阵进行三阶小

波分解的示意图，假定从尺度 J+1 开始，经三级小波变换逐

层分别分解到尺度 J、J-1、J-2。

图 2  二维矩阵三阶小波分解的示意图

1.4  深度熵模型压缩

激光雷达二维矩阵数据在同一区域范围分布相对一致，

在经小波变换量化之后相邻数值间具有很强的相关性，可以

设计一个类似 pixcelcnn[9] 的深度熵模型，在参数中捕获像

素之间的依赖关系分布，依次顺序生成一个像素。同时各层

子系数之间也存在着相关性，为利用这些相关性，通过训练

好的掩膜卷积神经网络为算术编码器建立一个精细有效的

熵模型。

在推断时，输入为待建模子系数 SJ 与前一层级子系数

LJ-1，例如编码 HL2 时，LL3、HL3、LH3、HH3 都为上下文信

息用于融合。推断是从 LL 开始的，首先将小波系数缩放至

[0,1] 区间，从小波系数的左上开始预测系数 x(1,1)。该过程

以光栅扫描顺序继续，以预测系数 x1,2,…,xx,w,x2,1,…,xH,W 在

处理一个中心像素的信息时，卷积会考虑其周围的所有系数

来计算输出特征图，而不仅是前面的像素。掩膜分为 A 型掩

膜与 B 型掩膜。其从中心开始的权重为 0，这会阻止网络看

到它正在预测的系数以及所有之后的系数，这称为 A 型掩膜。

而由于中心系数在第一卷积层即输入层中被遮挡，只需要将

卷积核的中心设置为 1，使其能够读取先前卷积层的特征，

而这就是 B 型掩膜。掩膜卷积神经网络体系在整个层中保持

输入的空间分辨率，在每个位置输出概率分布，从而得到熵

参数模型。最后，使用算术编码器进行无损编码。
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2  实验结果

2.1  实验条件和评价指标

本文所有实验都是在 unbuntu18.04 系统，电脑配置为

英特尔酷睿 i7-7700K 4.20 GHz CPU，NVIDIA GeForce RTX 

3090 GPUs，CUDA 版本 10.0 的设备上完成的。实验采用的

点云数据集是 KITTI 数据集 [10] 中校园、城市、居民区和道

路 4 个场景，每个场景选取 100 帧编码实验。而训练熵模型

使用的数据则是随机来源于 KITTI 数据集中的 14 230 帧所生

成的小波系数矩阵。实验使用 Adam 优化器对熵模型进行训

练，学习速率为 1e-5，迭代次数为 150 个 epochs。MPEG 为

几何压缩提供了两个评估指标，即 dB 中的 D1-PSNR 和 D2-

PSNR，分别评估点对点误差和点对面误差。本文中只使用

D1-PSNR。因为 D2-PSNR 算法必须拥有地面法线而 KITTI

数据集是不存在法线属性的。 

D1-PSNR                            （3）

式中：P 为每个序列点云内部点与点之间距离的最大值；

MSE(p2p) 为重建点云到原始点云的均方误差。

2.2  本文算法与 G-PCC，PCL 的压缩性能对比

图 3 展示了在 KITTI 4 个不同场景的数据集上，本文设

计的基于熵模型的激光雷达点云帧间编码方法与 G-PCC 以及

PCL Octree 的 R-D 曲线结果对比。

（a）道路

 （b）居民区 

（c）城市

 （d）校园

图 3  KITTI 数据集的 R-D 曲线图

从图 3 看到，与 MEPG G-PCC、PCL 基于八叉树的方法

相比，在压缩率大于 4% 的时候，本文方法拥有最高的 D1-

PSNR。同时本方案始终优于 PCL 基于八叉树的方法，与

MPEG G-PCC 相比也有较大性能提升。

本文算法对城市这个场景编码效果相对较好。因为该场

景周围建筑，围墙等物体在映射成二维格式后特征明显，有

助于提升小波系数的相关性，同时该场景包含的动态物体较

少，所以预测准确度更高，降低了更多的时域冗余，从而实

现了整体更优的编码性能。所以本文方法可以在低损失的情

况下实现显著高于 MEPG G-PCC 的压缩率，有效地减少空间

和时间冗余，因此可以实现更好的 R-D 性能。

3  结语

在本文中提出了一种基于熵模型激光雷达点云帧间编码

方法用以有效消除三维激光雷达点云的时空冗余，受到帧间

预测编码的启发，本文结合位姿信息计算参考帧点云与待编

码点云之间的变换矩阵，利用参考帧点云的信息预测待编码

点云。该方法在较大程度上消除了点云序列的时域冗余。同

时本文将点云映射成二维矩阵，利用小波变换生得到小波系

数，并通过熵模型神经网络生成熵模型，有效地编码了 I 帧

和预测残差。利用 KITTI 多个场景序列进行测试。实验结果

表明，与 MPEG G-PCC、PCL 相比本文提出的方法在高压缩

率时拥有更优的编码效果。
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