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刘旭珩 柏正尧 许　祝 杜佳锦 肖　霄

云南大学信息学院　昆明６５０２２１
　(liuxuheng＠mail．ynu．edu．cn)

　
摘　要　针对点云配准过程中仅仅利用点云特征寻求对应关系使得离群点多、配准精度不高的问题进行研究,提出了一种使用

点云之间匹配点概率矩阵和点云空间信息特征矩阵共同搜寻对应关系,并且相互配合确定对应点权重的点云配准网络———

AMGNet.首先使用点云特征提取网络获得两片待配准点云的高维特征;然后采用 Transformer对独立特征进行上下文信息

融合,之后利用关键点提取模块选取出特征更强的点,使用SoftBBS方法获得点云匹配点概率矩阵后,结合点云空间特征矩阵

搜索到最终的对应关系,同时,权重分配也使用了双重矩阵共同决定的策略;最后使用奇异值分解获得需要的刚性变换矩阵.

在 ModelNet４０,７Scenes等人工合成数据集和真实场景数据集上进行了多次实验.结果表明,在 ModelNet４０目标未知实验中

的旋转矩阵和平移向量的均方误差分别降低至０．０２５和０．００４６.AMGNet配准精度较高,抗干扰能力强,泛化能力强.

关键词:点云配准;注意力机制;多重矩阵引导;加权SVD
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MultiＧguidedPointCloudRegistrationNetworkCombinedwithAttentionMechanism
LIUXuheng,BAIZhengyao,XUZhu,DUJiajinandXIAOXiao
SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０２２１,China

　

Abstract　Thispaperproposesapointcloudalignmentnetwork,AMGNet,whichusestheprobabilitymatrixofmatchingpoints

betweenpointcloudsandthespatialinformationfeaturematrixofpointcloudstosearchforcorrespondenceanddeterminethe

weightsofcorrespondingpointswitheachother．First,thepointcloudfeatureextractionnetworkisusedtogetthehighＧdimenＧ

sionalfeaturesofthetwounalignedpointcloudsandthentheTransformerisusedtofusetheindependentfeatureswiththeconＧ

textualinformation．Also,theweightassignmentusesthestrategyofdoublematrixcoＧdetermination．Finally,thesingularvalue

decompositionisusedtoobtaintherequiredrigidtransformationmatrix．Severalexperimentsareconductedonsyntheticdatasets,

suchasModelNet４０,７Scenesandrealscenes．TheresultsshowthatthemeansquareerrorofrotationmatrixandtranslationvecＧ

torinModelNet４０targetunknownexperimentsisreducedto０．０２５and０．００４６,respectively．AMGNetalignmenthashighaccuＧ

racy,highinterferenceresistance,andgoodgeneralizationability．

Keywords　Pointcloudregistration,Attentionmechanism,Multiplematrixguidance,WeightedSVD

　

１　引言

三维数据是一种在实际应用中十分普遍的数据表现形

式,具有蕴含信息丰富、表现形式多样等优点,其中一种表现

形式为点云.在计算机视觉日益发展的今天,传感器获取到

的点云精度和质量也越来越高,点云数据也得到了越来越多

的使用[１],例如自动驾驶、机器人同步定位与建图(SimultaＧ
neousLocalizationandMapping,SLAM)、三维重建等都有点

云的影子[２].三维重建的目的在于恢复物体的三维结构,但
在获取物体点云时,受物理遮挡、噪声影响和采样距离不连贯

等因素的限制,其不能一次性获取物体完整的点云,需要从

多个角度不断采样,获得的点云为片面点云而非完整点云.

为了解决此问题,需要获取变换矩阵,即旋转矩阵和平移矢量

构成的矩阵,将不同坐标系下的点云变换到同一坐标系下,这
一过程称为点云配准[３].

端到端点云配准方法是通过对点云特征求内积或欧

氏距离得到对应关系矩阵,求取虚拟点对,去除离群点,最
终获取变换矩阵[４].这种方法的特点在于,输入两片点云

后,得到的便 是 需 要 的 刚 性 变 换 矩 阵,不 需 要 其 他 步 骤.

这顺应了当前人工智能、神经网络发展的大势.然而,现
有的端到端点云配准模型多是针对两片待配准点云的特

征直接进 行 处 理,没 有 利 用 其 他 现 有 条 件,造 成 了 配 准



效率不高、耗时较长、鲁棒性差等问题.

针对上述问题,本文采用一种注意力机制多重引导的点

云配准网络———AMGNet(AttentionMechanism MultiＧguided

PointCloudRegistrationNetwork),利用点云匹配点概率矩

阵、点云空间信息特征矩阵共同搜索对应关系和确定权重信

息.本研究的灵感来自IDAM[５],MFGNet[６]和 DeepBBS[７]

等方法.具体地,DeepBBS利用SoftBBS得到匹配点概率矩

阵,再与点云欧氏距离相结合计算权重,但是其并未充分利用

点云的空间信息,因此配准时间稍长、精度偏低.Li等提出

了一种含有丰富点云的空间信息提取方法,即考虑点云欧氏

距离又兼顾点云方向信息,利用多层感知机(MultilayerPerＧ

ceptron,MLP)进行空间特征提取.MFGNet中联合点云空

间坐标矩阵和点云空间特征矩阵共同搜索点云对应关系和点

对之间的权重值.

本文提出使用 Transformer进行点云特征交互,通过关

键点提取模块提取关键信息,利用SoftBBS计算两片点云匹

配点概率矩阵,并将点云欧氏距离、点云方向向量、源点云坐

标的点云空间信息聚合,最后通过 MLP进行特征提取,形成

点云空间信息矩阵.通过双重矩阵的结合,确定对应关系,并

确定相应的权重,使用加权奇异值分解(SingularValueDeＧ

composition,SVD)求解点云配准需要的变换矩阵.并采用与

DCP[８],RPMNet[９]等网络相似的迭代思想,设计了一种精度

高、鲁棒性好、泛化能力强的点云配准网络.

在人工合成数据集、真实场景数据集上进行了多项指标

的对比实验与消融实验.数据显示,相比以其他数学迭代方

法为基础的点云配准算法和传统端对端的点云配准网络,

AMGNet在各项指标上都得到了不同程度的改善.

２　相关工作

点云配准又可分为基于数学迭代法、特征匹配法和端到

端点云配准网络.其中,基于数学迭代的点云配准方法中最

经典的点云配准方法是迭代最近点算法[１０](IterativeClosest

Point,ICP),其原理为逐点迭代地计算出两片点云的点得到

相应的点对,并利用奇异值分解得到变换矩阵,但是点云初始

位置的优劣以及外界噪声的干扰状况对其有较大的影响.为

减少以上因素对配准精度造成的影响,在ICP基础上先后提

出了几种改进算法,例如 GoＧICP[１１],DICP[１２]等.另一种配

准算 法 是 基 于 正 态 分 布 变 换 法[１３](NormalDistributions

Transform,NDT)提出的,原理是应用正态分布最优化原理,

计算点云配准需要的位姿变换的变换矩阵,它的局限性与

ICP算法相似,都对点云初始位姿有较高需求.４PCS[１４](４Ｇ

PointsCongruentSets)也属于点云数学迭代法中的一类算

法,它是基于 RANSAC[１５](RandomSampleConsensus)算法

设计的.该算法在处理初始姿态不佳的情况时性能较好,少

量的噪声对其性能影响也较小,但是其计算耗时较长.因此,

许多研究都集中于如何加快配准的速度,比如基于特征学习

的配准方法super４PCS[１６]采用对点云中特征较明显的点进

行配准的方法.对于这一类配准方法来说,特征检测和特征

描述以及特征匹配就显得尤为重要.在特征检测方面,目前

有最 远 点 采 样 法[１７](FarthestPointSampling,FPS)、法 向

空间采样法[１８](NormalSpace Sampling,NSS)、HoNO[１９]

(Histogramofnormalorientations)等.此步骤的目的在于精

炼点云信息,提升点云特征描述的效率和质量.在特征描述

方面,文献[２０]提出了应用主成分分析法(PrincipalCompoＧ

nentAnalysis,PCA),文献[２１]提出了３D形状上下文描述符

(３Dshapecontext,３DSC),文献[２２]介绍了点特征直方图

(PointFeatureHistogram,PFH),文献[２３]提出了快速点特

征直方图(FastPointFeatureHistogram,FPFH).文献[２４]

提出了基于自适应图卷积的局部特征描述符方法,用于提升

点云特征描述精度.文献[２５]提出了一种基于超体素的双向

最近邻距离比匹配的配准方法.点云特征匹配和基于数学迭

代法中的求解变换矩阵类似,都使用SVD或其他刚性变换矩

阵求解算法求解刚性变换.

端到端的点云配准网络是目前很多专家学者研究的方

向,随着深度学习普及度越来越高和 GPU 性能的高速发展,

点云配准效率越来越快,精度也越来越高.其工作原理也较

为简单,输入两片待配准的点云最终得到的便是刚性变换矩

阵.具有代表性的配准网络有 DCP(DeepClosestPoint),

RPMNet(RobustPointMatchingNetwork),PointnetLk[２６],

DeepBBS(DeepBestBuddies ),DeepVCP[２７](Deep Virtual

CorrespondingPoints),MFGNet,IDAM 等.

３　本文方法

本文模型结构如图１所示,由点云特征信息交互模块、关

键点提取模块、对应关系搜索模块和位姿变换求解模块等组

成.其中点云特征交互模块包括点云特征提取模块和点云特

征交互模块.

首先,使用 GNN 提取点云特征,利用 Transformer来融

合点云特征的上下文信息.经过特征提取和特征融合后的点

云信息依旧有冗余存在,为提升点云配准的效率和精准度,我

们使用关键点提取模块.其作用是进一步选取特征更显著的

点云及其信息.

其次,采用多重矩阵引导的方式,即使用点云匹配点概率

矩阵和点云空间信息矩阵双重引导的策略得到对应关系和相

应的权重信息.点云匹配点概率矩阵使用 SoftBBS方法获

得,经过Softmax操作后可以表示为 N×N 的矩阵.其表示

源点云和目标点云之间每一对点对为匹配点对的概率,点云

空间信息矩阵首先通过级联操作将点云空间信息聚合成７维

矩阵,然后利用二维卷积提取特征并表示为１维矩阵,最后匹

配点概率矩阵和点云空间特征矩阵相加即为最终的对应关系

矩阵.众所周知,点云形状特征越相似、点云空间距离越接

近,所分配的权重就应该越大.因此,在权重方面,本文同时

考虑了两个相似矩阵.将点云匹配点概率矩阵和点云空间信

息矩阵重叠后经过置信度计算模块获取置信度,利用置信度

计算出对应点对的权重值.

最后,将权重值和由对应关系产生的虚拟点云和目标点

云输入位姿变换求解模块进行加权SVD计算,得到预测的变

换矩阵.同时采用迭代设计,不断优化最终得到的变换矩阵,

使其更加接近真实变换值.
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图１　AMGNet模型结构

Fig．１　NetworkarchitectureofAMGNet

３．１　点云特征交互模块

点云特征交互模块具有点云特征提取、特征交互的功能,

模型如图２所示.

图２　点云特征交互模块示意图

Fig．２　Schematicdiagramofpointcloudfeatureinteraction

module

３．１．１　点云特征提取模块

在点云特征提取方面,因点云和二维图像类型数据不同,

具有输入不变性和旋转不变性两个特性,故不能使用 CNN
直接 处 理 点 云 数 据.目 前 有 GNN[２８],PointNet[２９],DGCＧ

NN[３０]和PointNet＋＋[３１]等点云特征提取网络.点云作为三

维数据,构成图结构相对简单,因此使用处理非欧氏距离数据

能力较好、可直接对图进行特征提取的 GNN 作为点云特征

提取网络.首先将点云中的某点作为顶点,使用k近邻算法

(kＧNearestNeighbor,kＧNN)计算出顶点附近的邻点,将邻点

和顶点相互连接便形成了三维图.其次对三维图进行卷积处

理,即可得到点云特征.使用特征提取网络的目的是精简点

云的数量,提升点云配准的效率和精度,同时可以将稠密的原

点云数据变成更具有代表性的数据,高维的特征对于神经网

络学习点云特征也有着正面的作用.将目标点云x和源点云

y输入点云特征提取网络得到的特征记为:

ΦX＝{x１,x２,x３,􀆺,xN},N＝６４

ΦY＝{y１,y２,y３,􀆺,yN},N＝６４

３．１．２　点云特征信息交互

经由点云特征提取模块的特征ΦX 和ΦY,分别将源点云

和目标点云的局部特征和全局特征进行融合,但此时两片

点云的特征处于相对独立的状态,不能充分学习点云内部上

下文信息和两片点云之间的相互信息.考虑到 Transformer
在自然语音处理方面的贡献[３２],它在语音处理中的作用是联

系上下文语料,具有联系上下文的功能,本模型也采用了

Transformer模块.同时,４．３节表８中的数据也说明,融合

后的特征对于后续工作有积极作用.

本文模型融合了 DCP网络中具有多头注意力机制的

Transformer结构,如图３所示.图中ΦX 和ΦY 分别为源点

云和目标点云的特征.Θ１ 和Θ２ 为经过注意力机制处理后的

特征.文中介绍了 Ψx 的求解过程,Ψy 的求解方式与 Ψx

相同.

Ψx＝Φx＋Θ１(ΦX,ΦY)

Ψy＝Φy＋Θ２(ΦY,ΦX)
(１)

图３　Transformer模块

Fig．３　Transformermodule

编码器部分,ΦX 作为编码器输入通过多头注意力机制学

习自身内部的上下文信息,即自注意力机制.采用残差连接

并经由正则化输出到前向传播模块,再一次采用残差连接和

正则化操作后输入解码器中.

解码器部分,ΦY 作为解码器的输入同样通过多头注意力
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机制学习自身内部的上下文信息,经由残差结构和归一化处

理输出后,其和编码器的输出再一次输入多头注意力机制中.

此举是为了学习两片不同点云特征的上下文信息,即交叉注

意力机制.依次通过求和、正则化操作后再一次进入前向通

道模块,得到Θ１(ΦX,ΦY).和普通的 Transformer不同,本文

采用残差连接,即将ΦX 和Θ１(ΦX,ΦY)再次求和,目的在于使

最终的特征可以和输入的特征保持同步,计算式如式(１)

所示.

３．２　关键点提取模块

点云配准过程中,若采用逐个读取点云并依次尝试配准

的方法会增加配准时间,降低配准效率,占用更多 GPU 显

存,也容易受到一些离群点的干扰,从而导致配准失败[３３].

为了解决上述问题,本文使用了关键点提取模块,此模块旨在

提取特征代表性更强的点云,从而减少配准的时间,提升

配准的效率.模块的具体框架如图４所示.经过上述章

节提取后的特征经由 MLP将６４维的特征逐渐缩小到 １
维向量,用 于 描 述 重 要 性 得 分.其 中 MLP 由 全 连 接 层

(FullyConnected,FC)实现,层数为(６４,３２,１),激 活 函 数

为leakyRelu,每一层都经过归一化(BatchNormation,BN)处

理.得分越高表示点的代表性越强,反之代表性越弱.选取

排名较高的K 个点作为参与后续步骤的点,此时得到前K 个

点的索引,就可以通过索引得到想要的 K 个点的空间信息和

特征信息.经过此模块之后,原来的点云和点云特征分别从

(N×３)到(K×３)、(N×６４)到(K×６４),并用pS(i)和pT(j)表

示提取完关键点后的点云空间坐标.ΦS(i)和ΦT(j)表示关键

点的特征信息.

图４　关键点提取模块结构

Fig．４　Architectureofkeypointsselectionmodule

３．３　对应关系搜索模块

传统的对应点寻找方法是提取特征后进行内积或其

他操作,但仅仅根据特征去确定对应关系可能会导致离群

点多、对应关系正确率低.本文使用多重引导方式搜索,

即点云间匹配点概率矩阵和点云空间信息矩阵共同寻求

对应关系的策略.下面将依次介绍两个相似矩阵的求解

方法.

３．３．１　点云匹配点概率矩阵

点云匹配点概率为两片点云中的某一对点为匹配点对的

概率值,如果一对点为匹配点对的概率最大,则通过式(２)中

的BBS(BestBuddySimilarity)方 法 计 算 的 值 为 １.其 中

D∗
ij ＝‖ΦS(i)－ΦT(i)‖２ 表示点云特征的欧氏距离,[􀅰]为一

个判断函数.如果括号里面为真值则为１,否则为０.故BBS
方法只有在i和j一对点的特征欧氏距离互为最近时Bij才

为１,此时i和j才能被称为一对匹配点对.但是式(２)并不

是可微的,不能进行反向传播,因此不能直接应用到神经网

络中.

Bij＝[i＝argminD∗
i′j

i′
]􀅰[j＝argminD∗

j′i
j′

] (２)

因此本文 使 用 SoftBBS方 法,和 BBS方 法 不 同,SoftＧ

BBS增加了参数α作为程度控制参数.在 BBS中,只有当

两个点互为特征距离最近时其值才会为１.但在 SoftBBS
中,如果是第二相近或者第三相近的点特征,其得分可表

示为非零的,这个弹性范围就由α来控制.当最佳匹配点

得分未知时,使用特征值之间最小距离的中位数计算,表

示为ξ􀅰medianj(mini‖ΦS(i)－ΦT(i)‖).ξ为常量,此处和

文献[７]一样设置为０．４.

B
~
ij＝ e

－D∗
ij

α

∑
i′
e

－D∗
i′j

α

􀅰 e
－D∗

ij
α

∑
j′
e

－D∗
ij′

α

(３)

式(３)展现的是B
~

中第i行第j列个元素的计算方法,即
源点云中的第i点和目标点云中的j点为匹配点的概率.

π
~(pi)＝ B

~
i

∑
M

j＝１
B
~
ij

(４)

式(４)为Softmax操作,旨在将SoftBBS求出的概率矩阵

进行归一化.其中B
~
i 是B

~
的第i行,最终得到的便是点云间

匹配点概率矩阵.

３．３．２　点云空间信息矩阵

点云空间信息由式(５)获取,得到的是７维矩阵,分别用

来表示点云间点对距离、点和点之间的方向向量、源点云的坐

标.它考虑了比点云欧氏距离更多的空间信息.之后使用多

层感知机(MLP)来提取特征,在本文中使用全连接层(FC)来
实现 MLP,层数为(７,３２,３２,３２,１),并且使用 LeakyRelu作

为激活函数,每一层都经过激活函数并且进行批量归一化

(BN),最后得到点云空间信息矩阵.

s(n)(i,j)＝ ‖pS(i)－pT(j)‖; pS(i)－pT(j)

‖pS(i)－pT(j)‖
;pS(i)[ ] (５)

３．３．３　对应关系获取

将点云间匹配点概率矩阵和点云空间信息矩阵相加便得

到了最终的对应关系矩阵,利用对应关系矩阵可获得源点云

和目标点云间的对应点对.然而仅仅依靠此时的对应点对有
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可能会因为受到离群点或被错误计算的对应点对的影响而

配准失败,所以去除离群点便成为了下一步的主要任务.另

一方面,由于不同的对应点对所对应的权重大小不一,特征相

近的对应点对分配的权重应该越大,反之越小.因此,正确地

分配权重不但可以去除某些离群点对配准的影响还可以提升

配准成功率.故本模型也使用了置信度计算模块来计算对应

点云置信度并用于计算权重.

３．４　置信度计算模块

前一部分采用点云匹配点概率矩阵和点云空间信息

矩阵共同引导的对应搜索策略,获得了对应关系.在本节

中,这两个匹配矩阵将被用来计算点云配准的置信度.一

般来说,当形 状 特 征 匹 配 结 果 与 点 云 空 间 匹 配 结 果 一 致

时,匹配结果额正确率是非常高的.相比之下,当两个匹

配结果不一致时,要考虑它们与配准阶段的冲突程度从而

判断匹配结果是否可信.因此,为了减少不正确匹配点的

影响,本模型引入了可信度计算模块来评估匹配结果的可

靠性.

置信度计算模块如图５所示.

图５　对应关系置信度求解模块

Fig．５　Networkarchitectureofcorrespondencescredibilitycomputationmodule

　　将点云匹配点概率矩阵和点云空间信息矩阵重叠成二维

矩阵,通过１×１卷积运算将其映射到３２维空间,然后利用最

大池化和多层感知机不断缩小特征维数直到获得表示匹配结

果可信度的一维向量.和关键点提取模块相似,得分高意味

着可信度高,在后续使用 SVD 计算的过程中具有较高的权

重,而得分低的点对后续变换求解过程影响很小.使用式(６)

计算第i个对应关系的权重.

ωi＝ c(i)􀅰〖c(i)≥median(c)〗
∑ic(i)􀅰〖c(i)≥median(c)〗

(６)

其中,c表示置信度值;〖〗作为一个判断函数,用来决策权重

值是否大于得分中位数.得到了置信度之后就可以进行最后

一步,即求解刚性变换.

３．５　位姿变换求解模块

文中变换矩阵求解模块使用加权 SVD 实现,先介 绍

SVD求解刚性变换的过程.设y是由x 通过刚性变换获取

得到,其旋转矩阵和平移向量表示为Rxy ∈SO(３)和txy ∈

ℝ３,利用最小二乘法思想最小化误差E(Rxy,txy)求得刚性变

换矩阵,其中E(Rxy,txy)可表示为:

E(Rxy,txy)＝∑
N

i＝１
‖Rxyxi＋txy－yi‖２ (７)

定义x和y 的质心为:

x－＝１
N ∑

N

i＝１
xi

y－＝１
N ∑

N

i＝１
yi

ì

î

í

ïï

ïï

(８)

定义协方差矩阵H 为:

H＝∑
N

i＝１
(xi－x－)(yi－y－)T (９)

使用SVD将协方差矩阵分解为 H＝USVT,并最小化

E(Rxy,txy)可以求得:

Rxy＝VUT

txy＝－Rxyx－＋y－{ (１０)

使用SVD计算x到y所需要的刚性变换过程,如式(８)－
式(１０)所示.

在点云配准中,将x和y 分别替换成pS 和pT.与SVD
不同,AMGNet使用加权SVD求解法,将３．４节所求的置信

度ωi∈[０,１]加入SVD求解过程中,如式(１１)所示:

R,t＝argmin
R,t

∑
i
wi‖RpS(i)＋t－pT(j∗ )‖ (１１)

３．６　损失函数

本文的损失函数由两部分组成,第一部分为迭代损失函

数Liter,第二部分损失函数为 Lglobal,具体组成情况如图 ６
所示.

图６　损失函数组成

Fig．６　Structureoflossfunctioncomponents

迭代 损 失 函 数 Liter 由 ３ 部 分 组 成:关 键 点 损 失 函 数

Lkeypoint、对应关系的损失函数L(n)
correspondence和置信度损失函数

L(n)
credibility.其中,关键点的选择只是在提取特征后的工作,并

不参与到迭代计算中.因此,选择关键点的损失函数只计算

一次即可.式(１２)中s(i)表示第i个点云的关键点得分数,

使用相互监督损失来训练网络.

Lkeypoint＝１
K ∑

K

i＝１
(s(i)－∑

K

j＝１
M(i,j)log(M(i,j)))２ (１２)

对应关系的损失函数L(n)
correspondence和其第n次迭代的损失

函数如式(１３)所示:

L(n)
correspondence＝１

K ∑
K

i＝１
－y

∧
ilog(M(n)(i,j∗ )) (１３)

对应关系的置信度损失函数L(n)
credibility如式(１４)所示:
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L(n)
credibility＝１

K ∑
K

i＝１
－m

∧
ilog(c(i))－(１－m

∧
i)log(１－c(i))

(１４)

其中,m
∧
i 代表在真实变换下的对应点距离是否小于所设阈值

的标记.最终的迭代损失函数Liter如式(１５)所示:

Liter＝∑
n
(λ(n)Lkeypoint＋L(n)

correndence＋L(n)
credibility) (１５)

λ(n)＝
１, n＝１

０, n≠１{ (１６)

第二部分损失函数是为了计算真实刚性变换和经由神经

网络预测得到的刚性变换的差距,称作全局损失函数Lglobal,

如式(１７)所示:

Lglobal＝‖RT
GTR－I‖２＋‖tGT－t‖２ (１７)

其中,RGT和tGT分别代表真实的旋转矩阵和平移矢量,R 和t
表示预测的旋转矩阵和平移矢量.最终的损失函数便由Liter

和Lglobal两部分组成.

４　实验

本文的实验在搭载 GeForceGTX３０９０GPU 和 GeForce

GTX２０８０TiGPU的服务器上使用 Pytorch框架实现.所有

实验采用SGD优化器,具体实验参数如下:学习率为０．０００１,

衰减率为０．０００１,Dropout设置为０．５.使用 ModelNet４０[３４]

和７Scenes[３５]数据集.

Modelnet４０包含来自４０个人造类别的１２３１１个 CAD
模型,其中,训练集包含９８４３个模型,测试集包含２４６８个模

型.数据预处理方式同文献[６].首先从模型中随机抽取２

０４８个点,并将它们归一化为一个单位球面.出于一致性考

虑,采样１０２４个点的点云,随机生成刚性变换(沿每个轴在

[０,４５°]内旋转,在[－０．５m,０．５m]内平移).７Scenes是一个

广泛 使 用 的 室 内 环 境 配 准 的 数 据 集,包 括 Chess,Fires．

Heads,Office,Pumpkin,RedKitchen等７个场景.使用２９６
个样本进行训练,５７个样本用于测试.

４．１　合成点云数据配准实验

使用 ModelNet４０数据集进行合成点云数据配准实验.

将本文提出的模型与基于数学迭代法的点云配准算法(包括

SACＧIA,ICP,FGR,SACＧIA)和端到端的点云配准网络(包括

PointNetLK,DCP,PRNET,IDAM,DeepBBS,MFGNet)进行

了比较.本文均使用 ModelNet４０作为训练集和测试集,设

计了点云目标未知、点云类别未知、加入高斯噪声这３个实验

并多方位验证 AMGNet的性能.评价指标使用了旋转矩阵

和平 移 向 量 的 均 方 根 误 差 (RMSE)以 及 平 均 绝 对 误 差

(MAE).

４．１．１　点云目标未知实验

在点云目标未知实验中,我们在完整的官方训练/测试集

上评估模型.其中９８４３个数据用于训练网络,２４６８个数据

用于测试.将 AMGNet和多个模型进行了对比,实验结果如

表１所列.可以看出,AMGNet在各项指标上均优于其他配

准算法.使用Open３D[３６]库可视化配准结果,配准结果如图７
所示,表中数据来源于文献[６Ｇ７].

表１　点云目标未知的实验结果

Table１　Resultsofunseenpointclouds

Model RMSE(R) MAE(R) RMSE(t) MAE(t)

ICP ３４．９９０ ２５．４６００ ０．２９６００ ０．２５３００
FGR ８．７２０ １．８６００ ０．０１７００ ０．００５００

GoＧICP １１．８５０ ２．５８００ ０．０２５００ ０．００７００
SACＧIA ６．０４０ １．９０００ ０．０１６００ ０．０１２００

PointNetLK １６．７４０ ７．５５００ ０．０４５００ ０．０２５００
DCP ６．７１０ ４．４５００ ０．０２７００ ０．０２０００

PRNet ３．２００ １．４５００ ０．０１６００ ０．０１０００
IDAM ２．９５０ ０．７６００ ０．０２１００ ０．００５００
MFGNet １．５６０ ０．７６００ ０．００６００ ０．００２００
DeepBBS ０．０４１ ０．０２１０ ０．０００７０ ０．０００４０

Ours ０．０２５ ０．００４６ ０．０００５８ ０．００００２

注:选择了 ModelNet４０数据集中的花盆、椅子、马桶、瓶子、碗、飞机作为可

视化结果图.在每一对对比图中,左侧为配准前的结果,右侧为配准后

的结果.

图７　配准结果图

Fig．７　Diagramofregistrationresults

４．１．２　点云类别未知实验

为了测试模型在不同方法上的泛化性,设计了点云类别

不可见实验.在训练集中的前２０个类别上训练模型,同时在

测试集中的其他２０个类别上测试模型,结果如表２所列.可

以发现,AMGNet在各项指标上依然优于其他的模型.表中

的其他数据来源同表１.

表２　点云类别未知实验结果

Table２　Resultsofunseenpointcloudcategories

Model RMSE(R) MAE(R) RMSE(t) MAE(t)

ICP ３４．２７０ ２５．６３０ ０．２９４０ ０．２５００
FGR ８．３２０ １．２１０ ０．０１３０ ０．００４０

GoＧICP １３．８６０ ２．９１０ ０．０２２０ ０．００６０
SACＧIA ３．８９０ １．７１０ ０．０１９０ ０．０１３０

PointNetLK ２２．９４０ ９．６６０ ０．０６１０ ０．０３３０
DCP ９．７７０ ６．９５０ ０．０３４０ ０．０２５０

PRNet ４．９９０ ２．３３０ ０．０２１０ ０．０１５０
MFGNet １．４７０ ０．４３０ ０．００８０ ０．００２０
DeepBBS ０．０７５ ０．０４０ ０．００１１ ０．０００６

Ours ０．０６２ ０．０３５ ０．０００８ ０．０００４

４．１．３　高斯噪声

在实际应用中,点云不可避免地会受到各种噪声的影响.

为了验证模型在噪声下的抗干扰性,本文通过在点云数据中

加入高斯噪声进行点云配准实验,配准结果图如图８所示.

本实验将均差为０,标准差为０．０１的高斯噪声加到点云中,

并将噪声剪裁到[－０．０５,０．０５]的范围内.实验参数与第一

个实验保持一致.实验结果如表３所列.可以看到,加入高

斯噪声之后所有的网络配准性能均有 一 定 程 度 的 下 降,但

本文模型在 RMSE上依然有着良好的表现,MAE(t)指标上
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不如 GoＧICP.这也说明了本文模型具有一定程度的抗干扰

能力.表中其他模型实验数据来源同表１和表２.

注:从左到右依次是飞机、马桶、人的点云.在每对点云中,左侧为配准前的

结果,右侧为配准后的结果.

图８　ModelNet４０加入高斯噪声的配准结果

Fig．８　RegistrationresultsofaddingGaussiannoisetoModelNet４０

表３　点云数据中加入高斯噪声的结果

Table３　ResultsonpointcloudsdatawithGaussainnoise

Model RMSE(R) MAE(R) RMSE(t) MAE(t)

ICP ３３．８６ ２５．０７ ０．２９２ ０．２４９
FGR ２７．１３ １２．０６ ０．０６４ ０．０３６

GoＧICP １１．４５ ２．５３ ０．０２３ ０．００４
SACＧIA １１．９５ ３．３２ ０．０２７ ０．０１６

PointNetLK １９．９４ ９．０８ ０．０５７ ０．０３２
DCP ６．８８ ４．５３ ０．０２８ ０．０２１

PRNet ４．３２ ２．０５ ０．０１７ ０．０１２
MFGNet ３．５６ １．５２ ０．０１９ ０．００８
DeepBBS ４．１９ １．７５ ０．０４４ ０．０２３

Ours ２．７９ １．１４ ０．０１１ ０．００６

４．２　真实场景下配准实验

上述 ModelNet４０数据集是人工制作的模型,为了验证模

型在真实数据集上的表现,在７Scenes数据集上做了训练与测

试,配准效果图如图９所示.因实验数据预处理方式和文献

[３７]一致,故表中其他网络实验数据、评价指标均与文献[３７]

一致,且文献[３７]中的数据也表明 Modelnet４０数据集在 MIE
指标上已经降低至０．０００１或０．００００.为方便将 AMGNet与

其他模型做对比,本文仅在真实场景数据集上使用 MIE做为

评价指标.在参数设置方面,提取的特征维度为２５６,学习率

为０．０１.评价指标为 MAE(R),MAE(t),MIE(R),MIE(t).

MIE的计算方法如式(１８)所示:

Error(R)＝∠(R－１
GTR

∧
),Error(t)＝‖tGT－t

∧
‖２ (１８)

其中,{RGT,tGT}和{R
∧
,t

∧}分别代表真实变换值和预测变换

值.∠(X)是将旋转矩阵变为以度为单位的角度值,计算式

如式(１９)所示:

∠(X)＝arccostr(X)－１
２( ) (１９)

注:从左到右的３个场景分别为stairs,heads,offices.在每对点云图中,左

侧为配准前的图,右侧为配准之后的效果图.

图９　７Scence数据集上的配准结果

Fig．９　Registrationresultson７Scencedataset

在对比实验方面,与传统的点云配准方法,即无监督配准

方法、有监督配准方法进行对比.结果如表 ４所列,其中

ICP,GoＧICP,Super４PCS,RANSAC为传统的点云配准方法;

IDAM 和 RPMNet为基于学习的点云配准网络;FMR 为半

监督的点云配准网络.结果表明,本文方法在 MAE(R),

MAE(t),MIE(t)这３项指标上均达到了优良的效果,但是在

MIE(R)指标上不如 RPMNet.

表４　７Scenes数据集上的实验结果

Table４　Resultson７Scenesdataset

Model MAE(R) MAE(t) MIE(R) MIE(t)
ICP ６．００９１ ０．０１３０ １３．０４８４０ ０．０２６０

GoＧICP ７．０９６８ ０．０１３６ １４．９７０１０ ０．０２７４
Super４PCS １．６５６７ ０．００８１ ２．９３８８０ ０．０１６２
RANSAC １．２３２５ ０．００６２ ２．１８７５０ ０．０１２４
RPMNet ０．３８８５ ０．００２１ ０．０７６４９ ０．００４２
IDAM ５．６７２７ ０．０３０３ １１．５９４９０ ０．０６２９
FMR ２．５４３８ ０．００７２ ４．９０８９０ ０．０１５０
Ours ０．１５０２ ０．０００６ ０．２８９８０ ０．００１３

４．３　消融实验

本节进行了消融实验,以验证该模型各个部分以及各个

变量对模型性能的影响.首先,改变模型的迭代次数,迭代次

数按６,５,４,３顺序排列,实验结果如表５所列.接着改变点

云特征提取的维度,按顺序设定维度分别为１２８,６４和３２,得

到的结果如表６所列.表７－表９分别列出了损失函数、注

意力机制以及不同点云特征提取网络对该模型指标的影

响.对于实验 参 数 的 设 计,均 选 择 给 数 据 集 加 入 高 斯 噪

声,与上一节合成点云配准实验中点云高斯噪声实验的参

数设置相同.

表５　点云迭代次数对实验数据的影响

Table５　Effectofnumberofpointclouditerationsonexperimental

data

Num_iter RMSE(R) MAE(R) RMSE(t) MAE(t)

６ ２．７９ １．１４ ０．０１１ ０．００６

５ ２．９６ １．０８ ０．０１３ ０．００５

４ ３．３１ １．５９ ０．０２１ ０．０１１

３ ３．２７ １．５１ ０．０１４ ０．００８

表６　点云特征维度对实验数据的影响

Table６　Effectofpointcloudfeaturedimensiononexperimental

data

dims RMSE(R) MAE(R) RMSE(t) MAE(t)

１２８ ３．２３ １．２１ ０．０１４１ ０．００６０

６４ ２．７９ １．１４ ０．０１１２ ０．００６６

３２ ３．１１ １．２６ ０．０１６４ ０．００７８

表７　损失函数对模型的影响

Table７　Effectoflossfunctiononmodel

Loss RMSE(R) MAE(R) RMSE(t) MAE(t)

Liter ３．１１ １．１６ ０．０１６２ ０．００７５

Liter＋Lglobal ２．７９ １．１４ ０．０１１２ ０．００６６

表８　注意力机制对模型的影响

Table８　Effectofattentionalmechanismsonmodel

Transformer RMSE MAE RMSE MAE
无注意力机制 ３．０５ １．１１ ０．０１３８ ０．００６３
有注意力机制 ２．７９ １．１４ ０．０１１２ ０．００６６

表９　不同特征提取网络的影响

Table９　Effectofdifferentfeatureextractionnetworks

Transformer RMSE MAE RMSE MAE
GNN ２．７９ １．１４ ０．０１１２ ０．００６６

DGCNN ８．２５ ４．９３ ０．０６７４ ０．０４５１
PointNet １０．１８ ５．２９ ０．０６９３ ０．０４９１
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　　由表５可知,增加迭代次数有利于减少误差,但迭代次数

超过５之后某些指标有所下降,并且迭代次数的增加会不可

避免地导致点云配准时间的增加,这样会导致配准效率变低.

因此,为了保证精度和配准效率均达到最优,本模型将模型迭

代次数设为６.在提取特征维度选择方面,随着维度升高,可

以发现各项指标均有提升,但从表６不难看出,维数上升过多

会导致模型配准精度下降,且在训练过程中还发现,维度上升

会带来训练时间过长的问题.因此从评价指标和训练时间方

面来看,６４维的特征维度是最优选择.

为了验证本文提出的两部分损失函数可以达到最好的效

果,设计了关于损失函数的消融实验,将损失函数模块中的全

局损失函数去掉,仅仅留下迭代损失函数和使用全部的损失

误差做比较,结果如表７所列.可以看到,加入全局损失函数

的效果更好.这也证明了本文提出的两部分损失函数对于训

练模型有更好的优化效果.

由表８可知,注意力机制在模型中起到了一定的优化作

用,这也证明了通过注意力机制对特征进行进一步处理对模

型性能提升有正面作用.表９中的实验结果表明,AMGNet
可以适应除 GNN 之外的点云特征提取网络,如 DGCNN 和

PointNet,并且使用 GNN效果最佳.

结束语　本文提出了一种结合注意力机制的多重矩阵联

合搜索对应关系以及确定对应点对权重的配准方法 AMGＧ
Net.经实验验证,在人工合成数据集的各个评价指标中所提

模型性能均有一定提升.同时,在添加高斯噪声的条件下,与
其他模型相比,其各项指标也有所提高.说明 AMGNet具有

鲁棒性强、配准精度高等优点.同时,在消融实验部分还验证

了添加 Transformer模块对点云特征进行上下文信息融合

后,对于模型的性能有着积极作用;并且该模型具有优良的适

配性,能够适配多个点云特征提取网络,如 DGCNN和PointＧ

net.但模型在加入高斯噪声的情况下对模型效果的提升程

度不及点云目标未知、点云类别未知两种情形,并且加大噪声

范围后影响更大.而且,所提方法在７Scence数据集上的实

验指标数值也不如在 ModelNet４０数据集上的实验数值,说

明模型在抗干扰能力方面以及在真实数据集上的表现稍有不

足.因此,下一步的工作重点在于如何提升模型的抗干扰能

力.另一方面,可以发现,在配准结果上旋转方面的误差比平

移方面的误差更大,因此可以将如何缩小旋转和平移方面的

误差间的差距作为进一步的研究目标.
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