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基于特征融合和网络采样的点云配准
陆军，王文豪，杜宏劲

（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘     要：针对点云配准过程中，下采样时容易丢失关键点、影响配准精度的问题，本文提出一种基于特征融合
和网络采样的配准方法，提高了配准的精度和速度。在 PointNet 分类网络基础上，引入小型注意力机制，设计一
种基于深度学习网络的关键点提取方法，将局部特征和全局特征融合，得到混合特征的特征矩阵。通过深度学习
实现对应矩阵求解中相关参数的自动优化，最后利用加权奇异值分解 (singular value decomposition，SVD) 得到变
换矩阵，完成配准。在 ModelNet40 数据集上的实验表明，和最远点采样相比，所提算法耗时减少 45.36%；而配准
结果和基于特征学习的鲁棒点匹配 (robust point matching using learned features，RPM-Net) 相比，平移矩阵均方误差
降低 5.67%，旋转矩阵均方误差降低 13.1%。在自制点云数据上的实验，证实了算法在真实物体上配准的有效性。
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Point cloud registration based on feature fusion and network sampling
LU Jun，WANG Wenhao，DU Hongjin

(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: To solve the issue of easily losing key points during lower sampling, which affects the registration accuracy
during point cloud registration, a registration method is proposed based on network sampling and feature fusion, and this
method improves registration accuracy and speed. Based on the PointNet classification network, we design a deep learn-
ing (DL) network-based method for key point extraction. The method fuses local features with global features to obtain
the feature matrix with fixed characteristics and uses DL to automatically optimize the parameters when calculating the
corresponding matrix.  Finally,  we use  weighted singular  value decomposition to  obtain  the  transformation matrix  and
complete the registration. Our experiments using the ModelNet40 dataset reveal that the time consumed for the process
is reduced by 45.36% compared with that consumed by farthest point sampling. Compared with the RPM-Net algorithm,
the mean square errors of the translation and rotation matrices obtained by the proposed method are reduced by 5.67%
and 13.1%, respectively. Further, the designed model was subjected to experiments, which proved the effectiveness of
the algorithm in registering real objects.
Keywords: point cloud registration; feature fusion; deep learning; network sampling; 3D vision; local feature; global
feature; feature extraction

点云配准在三维点云技术中具有重要作用。
点云配准的实质是解决同一对象或环境在不同视
角下所获得点云的刚性变换问题 [1-4]。现有点云
配准方法根据实现方式可分为两类：一类是基于
传统技术的点云配准方法。传统的点云配准方法
兴起较早，一般包括粗配准和精配准两个阶段。
常用的方法有随机抽样一致性 (random sample
consensus，RANSAC) 配准算法、方向直方图签名
特征 (signature of histograms of orientations，SHOT)

算法、迭代最近点 (iterative closest point，ICP) 及其
变种算法。Segal 等 [ 5 ] 提出的广义迭代最近点
(generalized iterative closest point，Generalized-ICP)
算法将概率模型融入误差度量最小化过程，有效
降低了迭代次数；同时，该算法融合了点对点和
面对面策略，从而提升了配准的准确性与鲁棒
性。然而，这种算法在计算效率方面仍有待提
高。Yang 等 [6] 提出的三维 ICP 点集配准的全局
最优解 (globally optimal solution to 3D ICP point-set
registration，Go-ICP) 算法通过分支定界策略实现
了全局最优探索，避免了配准时容易出现局部极
小值的问题，但增加了计算的时间，并且对异常
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值比较敏感。Rusu 等 [7] 提出了采样一致性初始
配准 (sample consensus initial alignment，SAC-IA)
算法，该算法利用快速点特征直方图 (fast point
feature histograms，FPFH) 描述符构建局部特征，然
后使用 RANSAC 策略来估计点对间的变换，实现
了点云的高效配准。Sang 等 [8] 引入了颜色特征，
提出了 RGB-ICP 算法，在提取关键点时，使用了
RGB 特征，然后通过 ICP 精配准，提高了配准精
度。另一类则是基于深度学习的配准方法，此类
方法将深度学习技术引入三维点云配准当中，通
过不同的网络模型代替传统技术完成配准任务[9-11]。

在使用深度学习对点云进行配准时，通常有
两种思路 [12-14]。一种是基于特征优化的配准方
法，该方法分为两段式：先通过深度学习网络处
理点云数据，在保证其空间不变性的前提下输出
点云的几何特征图；然后通过传统优化方法 (例
如随机一致性采样方法等) 求取最终变换矩阵。
Deng 等 [15] 提出的点对特征网络 (point pair feature
network，PPFNet) 将点的法线、点对特征等组合成
原始特征，最终能生成理想的局部特征子。但该
方法对点云旋转操作太过敏感，不能较好地适应
旋转不变性。Choy 等 [16] 提出了一种名为全卷积
几何特征 (fully-convolutional geometric features，
FCGF) 的全卷积网络，可以较快地得到点云的几
何特征，并提出了一种新的损失函数，显著提高
了网络的精确度，但在对具有不同旋转分布的数
据配准时，配准的结果并不稳定。 B a i 等 [ 1 7 ]

受密集检测与描述网络 (dense detection and descri-
ption network，D2Net) 联合学习框架的启发，基于
核点卷积 (kernel point convolution，KPConv) 计算
方法，提出了全卷积网络结构三维局部特征的密
集检测与描述 (dense detection and description of 3D
local features，D3Feat)，并提出了能够克服点云内
密度变换的关键点学习策略。Huang 等[18] 针对低
重叠度的点云配准任务，提出了 Predator 特征提

取算法。另一种思路是完全采用神经网络进行点

云配准。例如，Lu 等[19] 提出的深度体素上下文处

理网络 (deep voxel context processing，DeepVCP) 同
样使用端到端网络，通过点云特征提取网络 Point-
Net++从源点云和目标点云中提取语义特征，使网

络更加关注有利于配准的关键点及特征，有较好

的配准精度及稳定性。Yew 等 [20] 提出了基于特

征学习的鲁棒点匹配 (robust point matching using
learned features，RPM-Net) 算法，该算法保留了

RPM 对噪点和异常点的鲁棒性，同时使用特征距

离的对应关系进行去敏化初始，在提取特征后使

用退火算法得到点对应的软分配，提高了点云局

部可见情况下的质量。Sarode 等 [21] 提出的点云

配准网络 (point cloud registration network，PCR-
Net) 在特征提取时采用了 PointNet 式结构，将源

点云和目标点云进行拼接，然后使用全连接网络

降维获取变换矩阵的参数。但由于采用 PointNet
式结构，该方法忽略了点云各点的局部特征。

为了减少点云配准过程中所使用点的数量，

常使用点云下采样 [22-25]，在不破坏点云数据几何

结构的前提下减少点云数量。通常使用的下采样

方法为随机采样和最远点采样，但使用随机筛选

关键点的方法很可能会剔除能代表点云特征的关

键点，导致丢失点云信息 [26-28]。为了解决这一问

题，本文在 PointNet 网络基础上，引入了小型注意

力机制，设计了一种新的关键点提取方法。并将采

样阶段获得的全局特征和通过关键点集合得到的局

部特征融合，设计了一种新的特征矩阵获取方

法，在保留更多关键点信息的同时，可以有效地

提取出用于获得对应点匹配的特征，提高配准精度。 

1   点云配准算法

本文的算法流程如图 1 所示，下面展开对算

法各个模块做相应说明。
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图 1    点云配准流程

Fig. 1    Process of point cloud registration
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1.1    网络采样模块

原始点云包含很多几何信息，一般每幅点云

的数据量具有几千到上万个点，激光点云甚至

会有上百万个点。由于原始点云未经处理，数

据庞大，为了减少点云数量，一般根据点云局部几

何特征提取关键点，但该方法往往比较耗时，并

容易产生关键点过于集中在局部区域等问题[29-31]。

考虑到这个问题，本文参考 PointNet 中的分类方

案思想，设计了网络采样模块。网络采样结构

如图 2 所示，在分类网络中加入小型注意力模

块，使采样网络在学习点云数据中单独一个点

特征的同时，也能够关注其他点的特征向量，然

后池化提取全局特征，并选择出对全局特征有

较大贡献的点作为关键点筛选的依据，从而保

证采样速度较快的同时，又能保留更多关键点

信息，提高配准精度。下面以点云下采样时要

求得到 512 个点为例，分别说明采样各部分的实

现原理。
 
 

N
×

3

变换
预测

N
×

3

M
L

P
(6

4
, 
1
2
8
, 
2
5
6
)

关键点筛选

全局特征 Fg

关键点集合 P

N
×

2
5
6

注意力
池化

 

图 2    采样模块结构

Fig. 2    Structure of the sampling module
  

1.1.1   变换预测

N ×3

3×3

N ×3

对于输入的点云，经过旋转、平移之后表示

的信息不变，只是描述物体的角度发生了改变，

也就是点云具有几何不变性。为了使网络可以更

好适应不同朝向的点云，可以使用变换预测模块

将特征矩阵或原始点云矩阵转换为标准朝向，该

模块使用大量一维卷积，在不改变特征向量数量

的同时可以迅速提高特征向量维度，增强网络提

取高维特征的能力。对于一个 规模的点云，

经过图 3 所示的多维卷积之后可以把维度提高至

1 024 维，通过池化和 View 函数调整形状，将获得

1 024 维的特征向量，然后叠加多个全连接层，得

到降至 9 维并输出 且已经单位化后的旋转矩

阵。将该旋转矩阵和原始点云矩阵相乘，得到经

过变换的 规模点云用于后续工作。变换预

测模块结构如图 3 所示。
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图 3    变换预测模块

Fig. 3    Transform prediction section
  

1.1.2   全局特征提取

N ×256

经过变换处理，保证网络能够处理任意朝向

点云后，使用多层感知机对点云数据升维至

，以便在下采样步骤中提取对点云的全局

特征有较大贡献的特征点，如图 2 所示。然后将

N ×512
FN Fg

N ×1 024

变换后的点云作为输入：首先利用多层感知机提

取高维信息，再利用 Softmax 层将分数归一化 (归
一化后的数据大小表示各特征维度对全局特征的

重要程度 )，得到的分数矩阵与原特征矩阵计算

Hadamard 积。这里使用注意力机制计算特征得

分，可以使特征提取网络自动调整各个特征维度

对最终全局特征的影响，而小型注意力机制比较

简单，又不会使网络变得复杂，从而保证提取特

征的速度。然后利用多层感知器 (multilayer per-
ception, MLP) 将特征维度升至 ，得到特征

矩阵 ，最大池化得到 512 维全局特征向量 ，

流程如图 4 所示。假如想获得 1 024 维度的特征

向量，只需要调整 MLP 将特征维度升至 ，

再按照相同流程池化即可。
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图 4    加入注意力机制并池化

Fig. 4    Add attention mechanism and pooling
  

1.1.3   关键点筛选

Fg

Fg FN

T
a ∼ f T1、T2、T3

T1

a a
T2 c

上面得到了全局特征向量 ，根据全局特征

向量 和特征矩阵 筛选出对点云全局特征贡

献更大的点，图 5 中以 6 个具有 维特征的点云

为例，给这 6 个点云分别编号 ， 等

为各维度特征。 所在列中最大值为 7，对应行

的点云编号为 ，则认为 是点云中的一个关键

点； 列中最大值为 9，对应行的编号为 ，则认为
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c也是一个关键点，其余依此类推。有时会重复

筛选出同一个关键点，因此需要在关键点筛选完

成后进行集合去重工作，以避免单个点因具有更

多特征信息而被多次选入关键点集合中。筛选步

骤的简易流程如图 5 所示。
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图 5    关键点筛选流程

Fig. 5    Process of key point screening
 

下采样常需要获得指定数量的关键点，为此，

除了将上述步骤筛选出的关键点加入关键点集合

以外，还需要在没有被选为关键点的点云数据

中，使用原始采样方法对关键点集合中的空余位

置进行补充，以达到要求的指定数目。

假如在下采样阶段想获得 512 个点，通过图 4
可以获得原点云 512 维的特征向量，按照图 5 描

述的方法可以得到一些关键点。当关键点数量不

足 512 时，可以使用随机或者最远点采样补充，这

样就得到了 512 个关键点。当需要改变下采样所

得点的数量时，只需要更改图 4 中得到的特征向

量维度即可。本文提出的这种采样方法与单独的

随机采样或最远点采样相比，可以获得较多数量

关键点，从而提高配准精度。文章将在后续实验

部分证明该采样方法的优越性。

本方法提出的网络参考了 PointNet。为了确

定网络采样模块中的参数，需要将该网络采样模

块在 ShapeNetCore 数据集上进行训练。训练时，

给网络输入不同类别的点云，并在该网络采样模

块后加入多层感知机降维输出点云类别，从而训

练网络提取全局特征的能力。训练好参数的网络

可以直接进行点云的全局特征提取。 

1.2    局部特征和融合特征提取

xp

xp

xp

通过网络采样模块得到关键点后，根据关键

点的邻域信息等进行编码。对于关键点集合中的

一点 ，使用球查询方法获得该点对应的邻域：当

某点到关键点 的欧氏距离小于查询半径时，将

该点认为近邻点并加入近邻点集合，然后根据关

键点 及其近邻点的坐标信息完成特征提取。

k xp

k×10
k

(k，10，b)
b p1

(p1× k，10，b)
(p1× k，C1，b)

(P1× k，C1)

p2

p2×3 C1

(p1× k+ p2，C1)

C2

p3×C2 F

为了表示关键点及其近邻点的局部几何特

征，使用点对特征 (point pair feature, PPF) 描述符

对关键点局部几何特征进行描述，每个 PPF 描述

符最终得到 10 维特征向量。当关键点的近邻点

数目为 时，使用该描述符可以形成关键点 的

规模的初始特征矩阵，用于代表关键点附近

的局部特征。本文设定近邻点数目 值不超过

60，每个 PPF 描述符产生的数据格式为

的特征， 由点的个数确定，对于 规模的关键

点，将描述符产生的 的特征送入

MLP，得到 特征，然后池化得到维度

为 的过渡特征。而采样阶段获得的关

键点，实际是从点云全局特征中筛选得到的，这

些关键点也代表了源点云的全局特征。假如从全

局特征筛选得到的关键点数目为 ，则这些关键

点的原始维度仅由坐标贡献，特征矩阵维度为

，通过 MLP 调整至 维后，可与过渡特征合

并，形成 的融合特征。接着，将融

合特征送入多层感知机并进行归一化操作，输出

对 应 关 键 点 的 维 最 终 特 征 ， 最 终 将 形 成

规模的特征矩阵 ，最终特征矩阵获取流

程如图 6。加入采样阶段从全局特征得到的关键

点，在配准过程中将更加凸显关键点的作用。后

续实验也将证明，使用该方法配准精度得到了提

升，并保留了更多关键点。
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图 6    最终特征矩阵

Fig. 6    Final fusion feature extraction
 
 

1.3    参数预测

在两帧点云配准中，需要判断两点是不是待

配准点对，常利用最近距离或者软对应等方式来

寻找待配准点对。本文使用软对应方式计算关键

X

xi Y y j

点集合中的两点的得分，将源点云 中的一点

和目标点云 中一点 之间的得分映射至 0~1，
当得分收敛至 0 时代表两点不是待配准点，当得

分收敛至 1 时代表两点可以视为待配准点。点云
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X

FX Y FY α β

M

特征描述符建立时，得到了源点云 的特征矩阵

和目标点云 的特征矩阵 ，结合 和 可以得

到描述对应关系的软对应矩阵 ，公式为

mi j = e−β
(
∥FXi−FY j∥2

2
−α
)

(1)

FXi X i

X FX FY j
mi j

M i j X

xi Y y j

∥∥FXi
−FY j

∥∥2

2 α mi j β

α β i j

M α β α

式中： 表示点云 关键点集合中的 点在点云

特征矩阵 中对应的特征向量， 同理。 是

对应矩阵 的第 行、第 列元素，代表源点云 中

的点 和目标点云 中的点 组成的待配准点对

的权重。由式 (1) 可知，当两点对应的特征向量

欧氏距离 大于阈值 时， 随着 增大

将趋近于 0，使用 和 可以表明 、 两点所组成的

对应点对在配准任务中的重要性。为了求取对应矩

阵 ，需要确定 、 参数， 为判定异常值的阈值，

β

α β

为每次迭代后要增加的退火参数，在传统迭代算

法中，这两个参数依赖于数据集，并需在每次迭代

时手动调整。为了替代人工操作，采用深度学习网络

从源点云和目标点云中学习，可以得到 和 的值。

P Q

(p+q)×4

α β

预测网络结构图如图 7 所示。对源点云和目

标点云筛选后得到关键点集合 、 。将这两个

集合合并，并分别在这两个集合上添加 0 和 1(当
该维度由源点云贡献时用 0 表示，1 代表由目标

点云贡献)，使其变成四维，以此形成 规

模的点信息矩阵。该矩阵送入网络后，经过共享

参数的 MLP 并引入注意力机制，然后使用池化层

降至 1 024 维特征向量，再通过 MLP 降至 2 维得

到所需的 、 参数，并使用 Softplus 激活函数以保

证所得参数为正。
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图 7    预测网络结构

Fig. 7    Structure of predict network
 

α β

R t
X

α β

得到 、 以后，可以求得对应矩阵，通过加权

奇异值分解 (singular value decomposition，SVD) 求
出当前 、 (R 表示旋转矩阵， t 表示平移向量 )。
然后，将获得的变换阵作用于源点云 ，再次将变

换后的点云和目标点云进行配准，再重复获取特

征，求取参数 、 ，迭代一定次数后得到最终结

果。这种基于深度学习根据特征来求取参数的过

程，避免了每次迭代后手动设定参数的过程。 

1.4    变换矩阵和损失函数

SoftMax
M

本文 SVD 部分参考 RPM-Net，为使数据处在

同一度量单位以便处理，使用双 归一化操

作将点对应矩阵 近似归一化，使对应关系变成

概率的形式，公式为

m′i j = SoftMax(M(i, ·)) ·SoftMax(M(·, j))
然后使用软对应方法，计算源点云关键点集

合中各点的对应点，公式为

yi =
1
ωi

J∑
j=0

mi jy j

ωi =

J∑
j=0

mi j

ωi xi M
i

yi xi X Y

式中： 为设计的权重，由 在对应矩阵 中第

行中的元素和构成，用于避免出现错误的对应关

系； 为 的软对应点。源点云 和目标点云 的

加权质心计算公式为

x =

n−1∑
i=0

ωixi

n−1∑
i=0

ωi

，y =

n−1∑
i=0

ωiyi

n−1∑
i=0

ωi

然后进行去中心化：

xi = xi− x,yi = yi− y
最终协方差矩阵公式为

H = XWYT

W = diag(w1,w2, · · · ,wn−1)
W ωi

H
式中： 是由权重和 按照顺序构成的对角阵。

然后，对 进行 SVD 分解即可求得旋转矩阵和平

移矩阵，并进行迭代即可。参考 RPM-Net，将源点

云关键点经过迭代网络预测和真实变换后各点之

间的平均绝对误差作为主损失函数， 其公式为

L1 =
1
n

n−1∑
i=0

∣∣(Rgtxi+ tgt)− (Rpxi+ tp)
∣∣

Rgt tgt Rp

tp

式中： 和 为点云配准变换矩阵的真实值，

和 为每次迭代输出结果。此外，使用辅助损失

函数做出惩罚，避免源点云中关键点无对应的情

况，以得到更具普适性的配准结果，其公式为

L2 = −
1
n

n−1∑
i=0

J∑
j=0

mi j

将损失函数分成这两部分之后，总体损失函

数为主损失函数和辅助损失函数的加权总和，其

公式为
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L = λL1+ (1−λ)L2+ θ ∥ωθ∥22
λ

ωθ

式中 为平衡参数。同时附加网络中所有参数所

组成的向量 的 L2 正则化项，使网络能够关注

所有输入特征，避免对单独特征的依赖。 

2   实验参数及评价指标

本文在 PointNet 网络基础上引入注意力机

制，设计了一种新的关键点提取方法。该方法通

过融合采样阶段获得的全局特征和通过关键点集

合得到的局部特征，设计一种新的获得特征矩阵

的方法。提出的基于特征融合和网络采样的配准

方法，可以保留更多点云信息，在保证效率的前

提下可有效提高后续配准网络的精度。本文将通

过和其他算法进行对比实验验证此算法的有效性。 

2.1    计算机配置

实验计算机配置为 11th Gen Intel(R) Core(TM)
i5-11260H @ 2.60 GHz、物理内存 32 GB 和 Ge-
Force RTX 2080 Ti。实验数据集采用 ModelNet40，
评价标准采用旋转矩阵和平移向量的均方根误

差 (RRMSE、tRMSE) 和平均绝对误差 (RMAE、tMAE)，公式为

RRMSE =

Ã
1
nR

nR∑
i=1

(RFi
−RGFi

)2

tRMSE =

Ã
1
nt

nt∑
i=1

(ti− tGi
)2

RMAE =
1
nR

nR∑
i=1

∣∣RFi
−RGFi

∣∣
tMAE =

1
nt

nt∑
i=1

∣∣ti− tGi

∣∣
RFi

RGFi

i
式中 和 分别表示网络预测的旋转矩阵和真

实旋转矩阵在平展为向量后索引 对应的元素。

同时，将 3DRegNet 及 RPM-Net 中配准方法的准

确性指标作为配准结果的评价标准，以进一步评

估配准结果的准确率以及变换后源点云与目标点

云间的误差，其公式为

δR = acos
Å
trace(R−1RG)−1

2

ã
, δt = ∥t− tG∥2

dCD =
1
|XR|

∑
x∈XR

min
y∈YR

∥x− y∥22+
1
|YR|

∑
y∈YR

min
x∈XR

∥x− y∥22

δR、δt

XR YR

dCD

式中： 分别为旋转矩阵和平移矩阵的误差

评估指标； 、  为经过变换矩阵之后的点云；

为修正之后的点云的倒角距离，可以用于评估

算法的配准效果。 

2.2    模型参数设置

C1 C2

将球查询方法中的搜索半径设置为 0.3 cm，

图 6 网络中通道 、 分别为 192 和 96，正则化项

平衡参数和辅助损失平衡参数分别设置为 0.05 和

0.95。配准网络训练时，Batch size 设置为 8，训练

1 000 轮次，学习率设置为 0.000 1，优化器设置为 Adam。 

3   实验结果分析
 

3.1    采样结果可视化分析

实验采用采样网络辅助随机采样和最远点采
样，在采样时获取 1 024 规模的点云子集，采样可
视化结果如图 8 所示。
  

随
机
采
样

最
远
点
采
样

随
机
采
样

最
远
点
采
样

网络采样 直接采样

网络采样

(a) 桌子

(b) 兔子

直接采样

 
图 8    点云采样结果

Fig. 8    Results of point cloud sampling
 

从结果可以看出，最远点采样相比随机采样，
点云密度更高，更均匀，具有更好的鲁棒性。而
网络采样比较关注点云各点在全局特征中的重要
程度，因此当点云疏密程度变化大时，变化处的
关键点特征丰富，使用网络采样能够筛选出更多
关键点。观察桌子腿脚处点云可以看到，使用网
络采样辅助和直接采样相比可以筛选出更多的关
键点。对比实验证明该方法在特征点提取时，可
以保留更多关键点，使用不同方法耗时如表 1 所示。
  

表 1    采样耗时
 

Table 1    Sampling time consumed ms
 

采样方法 1 024关键点 512关键点

随机采样 1.5 1.0
网络+随机采样 15.3 10.4
最远点采样 140.7 73.8

网络+最远点采样 76.3 43.1
 

可以看出随机采样所需时间最短，因为该方
法采样不均匀，容易丢失大量的关键点信息。最
远点采样所需时间最长，但是最远点采样加入网
络采样后，采样时间会急剧下降。观察有网络采
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样加持和没有网络加持的最远点采样的时间，耗
时能够减少 45.36%，证明了采用该网络采样方法
作用于采样模块的可行性和有效性。 

3.2    点云配准结果分析

本文提出了一种基于特征融合和网络采样的

配准方法。所设计的网络采样方法能在采样阶段

获取点云全局特征，并将通过关键点集合得到的

局部特征与采样阶段得到的全局特征融合，进而

使用融合特征进行配准。使用该方法进行点云配

准的可视化结果如图 9 所示。
  

(a) 输入点云 (b) 配准结果 (c) 实际结果 
图 9    点云配准结果

Fig. 9    Point cloud registration results

从图 9 中可知，该方法不仅对简单的场景 (如
花瓶) 完成了较好的配准，即使对复杂的花瓣场

景，该网络采样仍能保留较多关键点信息并完成

了较好配准，充分证明了该方法的有效性。

本文提出了一种网络采样筛选关键点的方

法，通过将局部特征和采样阶段的全局特征融合

来求取特征矩阵，在软对应方式和迭代过程中延

续了 RPM-Net 算法的思想，但在特征提取阶段采

用完全不同的方法。为了对比本文方法和 RPM-
Net 的优劣，随机从待配准点云组中选取坐标，然

后在坐标上添加高斯噪声采样后送入网络训练，

得出误差对比结果如表 2。其中 RS 代表随机采

样 ( random sampl ing)，FPS 代表最远点采样

(farthest point sampling)，当使用本文提出方法提取

的关键点不足时，采用 RS 或者 FPS 采样方式进

行补充。

从表 2 可知，本文提出的特征融合方法在

平移矩阵均方误差上相比于 RPM-Net 算法降

低了 5.67%，在旋转矩阵均方根误差上降低了

13.1%，证明了本文方法在配准精度上有所提

升，这是因为本方法保留了更多关键点。而从

表 1 可知使用本文方法也会提升采样速度，尤其

是对于最远点采样而言，采样速度提升更快，证

明了本文方法在采样速度和配准精度上都有极

大提高。
 
 

表 2    不同采样方法结果对比
Table 2    Registration results for different sampling methods

 

配准模型 RRMSE tRMSE RMAE tMSE δR δt dCD

RPM-Net(RS) 2.656 7 0.020 8 0.899 3 0.008 5 1.744 3 0.017 9 0.000 89

本文方法(RS) 2.413 2 0.019 9 0.871 0 0.008 3 1.667 7 0.017 3 0.000 84
RPM-Net(FPS) 2.383 9 0.019 0 0.755 8 0.007 2 1.452 0 0.015 2 0.000 82

本文方法(FPS) 2.070 5 0.017 9 0.733 2 0.007 1 1.406 6 0.015 0 0.000 81
 

为了验证网络在点云重叠度较低时的配准效

果，通过修改平面截取后剩余点云的比例，以随

机采样为基础，对比 RPM-Net 和本文方法的配准

结果 (表 3)。
 
 

表 3    不同点云保留率配准结果
Table 3    Registration results of different point cloud retention rates

 

评价指标
点云保留率70% 点云保留率60%

δR δt dCD δR δt dCD

RPM-Net(RS) 1.744 3 0.017 9 0.000 89 3.339 4 0.044 4 0.001 65

本文方法(RS) 1.667 7 0.017 3 0.000 84 3.060 9 0.040 6 0.001 59

评价指标
点云保留率50% 点云保留率40%

δR δt dCD δR δt dCD

RPM-Net(RS) 7.705 9 0.124 9 0.005 24 18.569 2 0.255 5 0.012 4

本文方法(RS) 6.317 5 0.112 1 0.004 63 16.926 5 0.239 2 0.010 5
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dCD

从表 3 可以看出，随着保留率的下降，各算法

效果都出现了下降。通过单独使用评估指标

分析可知，在待配准点云重叠率降低之后，配

准误差均会变大。但相对于 RPM-Net，本文方法

能够筛选更多的关键点，并在特征提取阶段融合

了全局特征和局部特征，因此误差会比 RPM-Net
更低。这证明了该方法不仅精确度有所提高，鲁

棒性也变得更好。

为了对比更多常用的模型，使用本文方法和

其他常用方法对数据集中的点云进行配准，部分

对比结果如图 10。
 
 

输入点云

ICP

PointNetLK

DCP-v2

RPM-Net

本文方法

DGR

PointDSC

 
图 10    不同配准方法结果对比

Fig. 10    Comparison chart for point cloud registrations
 

从配准结果可以看出，在特征比较明显的点

云配准任务中，所有算法均能较好地处理配准任

务，但在配准任务比较复杂的情况下 (如花瓣和

马桶 )，一些算法已经不能很好地完成任务。例

如，DCP-v2 及 PointNetLK 也仅能求取出相对正确

的平移矩阵，而在旋转姿态上存在肉眼可见的误

差。相比之下，本文方法在面对复杂的花瓣、马

桶等场景时仍然具有较好的效果。观察图 10 最

后一列马桶的配准结果，可以发现与 DGR 和

PointDSC 等较新常用算法相比，本算法在马桶上

表面边缘处保留了更多关键点，并且配准结果也

较为准确。

RRMAE

δR

tRMSE δt

表 4 给出不同方法的误差结果。数据表明本

文提出的算法相比于其他算法，在所求变换矩阵

误差中，旋转矩阵的均方根误差 和误差评估

指标 均有所降低，这说明本文方法能够克服点

云配准中旋转不变性问题。同时，平移矩阵的均

方根误差 和误差评估指标 相比其他算法也

有一定减小，而且在关键点筛选及特征提取步骤

中，保留并挖掘出了更多重要点云信息，避免了

算法在小规模点云配准时因信息缺失而导致的精

度问题，可以稳定高效地完成点云配准任务，证

实了本文方法的有效性。
  

表 4    配准结果对比
Table 4    Registration results

 

配准模型 RRMAE tRMSE δR δt dCD

ICP 13.719 0.132 27.250 0.280 0 0.015 30

PointNetLK 15.931 0.142 29.725 0.297 0 0.023 50

DCP-v2 6.380 0.083 12.607 0.169 0 0.011 30

RPM-Net(RS) 0.899 0.009 1.744 0.018 0 0.000 89

本文方法(RS) 0.871 0.008 1.668 0.017 0 0.000 84
DGR 0.912 0.107 1.769 0.019 7 0.001 30

PointDSC 0.893 0.102 1.693 0.018 6 0.000 97
 

为了进一步评估本文方法在真实点云中的

效果，使用自制的点云数据进行配准实验。

实验中，预先对点云数据进行采样，然后通过采

样模块下采样至 1 024 个点。配准结果如图 11 所

示，可以看出本文算法在实际场景中的配准结果

较为准确，具有很强的实用性。
 
 

输入点云 RPM-Net

(a) 实际场景 1 (b) 实际场景 2

本文方法 输入点云 RPM-Net 本文方法

 

图 11    自制点云数据配准结果

Fig. 11    Point cloud registration results
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4   结束语

本文针对点云下采样时，容易丢失代表点云

特征的点，导致配准精度低的问题，提出了一种

新的网络采样方法。该方法可以保留更多关键

点，通过将采样阶段获得的全局特征和关键点集

合得到的局部特征融合，设计了一种求取特征矩

阵的新方法，保留了更多关键点特征，解决了传

统点云下采样时，容易丢失更能代表点云特征的

关键点的问题。通过和其他较新常用方法的实验

对比，证实了该方法在保证效率的同时，能够保

留更多特征，提高了点云的配准精度。
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