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摘要：为了解决点云配准过程中因异常点干扰、部分点重叠及非对应相似点等因素导致点云间部分点对误匹配问题，本

文设计了一种融合特征交互和点匹配增强的无监督点云配准算法。首先，设计了一种特征融合模块，将提取的源点云和

目标点云特征信息进行交互，并将该交互特征与其对应位置的上一层提取特征进行融合，以增强特征表达能力。其次，

提出了一种图卷积-Transformer 融合模块，利用图卷积提取局部几何信息且通过 Transformer 的自注意力机制获取全局

上下文信息，同时引入交叉注意力机制实现点云间特征交互融合。最后，引入了一种点匹配增强模块，利用源点云和目

标点云的点特征欧式距离及点的邻域特征相似性来匹配点间对应关系。本文算法在 ModelNet40（含噪声），7Scenes，
ICL-NUIM，KITTI 和 ScanObjectNN 数据集上进行了验证，实验结果表明，相较于 IFNet 算法，本文算法在均方根误差

RMSE（R）上分别下降 31. 93%，23. 72%，19. 76%，10. 53% 和 21. 05%，充分验证了所提算法在配准精度和鲁棒性方面

的优势。综上所述，本文算法在配准精度、泛化能力与抗噪性方面表现优异，展现出良好应用潜力。
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Abstract： To address the issue of partial point mismatches in point cloud registration caused by outliers， 
partial overlap， and geometrically similar but non-corresponding points， this paper proposed an Unsuper⁃
vised Point Cloud Registration Algorithm Integrating Feature Interaction and Point Matching Enhance⁃
ment.  First， a feature fusion module was developed to perform interactive integration between features of 
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the source and target point clouds， and to fuse the resulting features with those extracted at the correspond⁃
ing positions in the previous layer， thereby enhancing feature representation capability.  Second， a graph 
Convolutional Network-Transformer fusion module was designed， in which graph convolution was em ⁃
ployed to extract local geometric information， while the self-attention mechanism of the Transformer was 
used to capture global contextual information.  A cross-attention mechanism was further incorporated to 
achieve effective feature interaction between point clouds.  Finally， a point matching enhancement module 
was introduced， which established point correspondences by jointly considering the Euclidean distance of 
point features and the similarity of their local neighborhoods.  The proposed algorithm was evaluated on 
the ModelNet40 （with noise）， 7Scenes， ICL-NUIM， KITTI， and ScanObjectNN datasets.  Experimen⁃
tal results demonstrate that， compared with the IFNet algorithm， the proposed method achieves reduc⁃
tions in root mean square error RMSE（R） of 31. 93%， 23. 72%， 19. 76%， 10. 53%， and 21. 05%， re⁃
spectively， validating its superiority in both registration accuracy and robustness.  Overall， the proposed al⁃
gorithm exhibits excellent performance in registration accuracy， generalization capability， and noise resis⁃
tance， showing strong potential for real-world applications.
Key words： point cloud registration； feature interaction； cross-attention； point matching enhancement； 

unsupervised

1 引  言

随着基于深度学习的点云配准技术［1］的快速

发展，点云配准在自动驾驶［2］、医学影像处理［3］、

机器人导航［4］、以及地图构建［5］等领域得到了广

泛应用。作为点云数据处理的关键技术之一，点

云配准旨在求解源点云和目标点云之间的最优

变换矩阵［6］，将两片点云对齐到同一坐标系下。

然而，由于点云数据往往存在部分点重叠［7］以及

噪声［8］等问题，这些因素可能干扰点云特征的提

取，导致点对之间的真实对应关系出现异常，点

云配准效果不佳。

传统方法中 ICP［9］是具有代表性的算法，通

过最近邻搜索［10］建立点对，计算刚性变换矩阵完

成配准，但依赖于初始位姿［11］且易陷入局部最

优［12］，从而限制了配准精度。随着深度学习技术

的快速发展，基于深度学习的点云配准方法被提

出。Qi 等人［13］首次提出了专用于点云 PointNet
框架，采用 MLP 提取特征实现置换不变性，但容

易受异常点干扰，在复杂场景下表现不稳定。为

了解决这一问题，Qi等人［14］又对局部特征提取方

法进行了改进，但在处理复杂结构或部分点重叠

时，依然未能充分考虑点云几何结构和局部点之

间的关系，限制了其性能表现。Wang 等人［15］提

出了 DCP 算法，采用动态图卷积网络［16］来提取

点云特征，通过奇异值分解实现配准，但 DCP 算

法主要关注局部特征［17］，忽略了全局信息的有效

利用，导致在大范围部分重叠场景下难以获得稳

定匹配。Choy 等人［18］提出了 FCGF 算法，采用

Minkowski 卷积［19］解决点云稀疏性问题，并实现

了全卷积特征提取，尽管如此，FCGF 在多尺度

特征信息［20］的利用上有所不足，并可能引入特征

冗余，尤其在面对含有异常点和非对应相似点

时，难以稳定获取可靠的匹配关系。Sarode 等

人［21］提出的 PCRNet算法结合了 PointNet和深度

学习技术，用于提取全局特征，避免了点对计算，

从而提高了配准效率。然而，在 MLP 降采样过

程中，可能会丢失部分局部信息，在面对复杂或

重叠区域时性能有所下降。Huang 等人［22］提出

基于特征度量的无监督配准框架 FMR，通过最

小化投影误差优化配准。尽管该方法能够缓解

局部几何相似性引起的问题，但对异常点和重叠

区域较为敏感［23］。Shen 等人［24］提出的 RIENet算
法利用邻域图结构差异识别内点，适应性强，但

在部分重叠点云场景中仍有识别性能的改进空

间。Jiang 等人［25］提出 CEMNet算法，将点云配准

建模为马尔可夫决策［26］过程，并通过强化学习优

化配准性能，尽管该方法增强了鲁棒性，但依赖

特征选择［27］的问题仍未完全解决。Xie 等人［28］提

出 IFNet 算法，通过反馈块递归生成刚性变换和
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高级特征，提升了无监督配准性能，但该方法对

初始位姿依赖性较强，缺乏针对非对应相似点的

判别机制，仍难以从特征层面避免误匹配。Xu
等人［29］提出的 FINet算法通过多级特征交互［30］和

双分支结构［31］实现部分点云配准，无需注意力机

制或显式掩码估计，然而在局部特征处理能力和

应对部分点重叠方面仍有改进空间。

近年来，深度学习在三维点云配准中取得了

较大进展，显著提升了特征提取能力与点云配准

精度。然而，在复杂场景或无监督框架下，现有

方法仍面临挑战。一方面，异常点干扰导致提取

的局部特征有较多冗余信息，降低点对匹配的准

确性；另一方面，视角遮挡等问题易造成点云间

部分重叠，限制了局部与全局信息的获取。此

外，多数方法依赖特征距离进行匹配，在特征不

显著或结构相似区域易发生误匹配，从而影响最

终配准效果。为了解决上述挑战，本文旨在提出

一种融合特征交互和点匹配增强的无监督点云

配准算法，综合提升特征表达与点对匹配的准确

性。该算法有助于推动无监督点云配准技术的

理论发展，同时提升其在自动驾驶、机器人导航、

增强现实等实际应用中的可靠性与普适性，具有

广阔的应用前景。本文的主要贡献如下：

（1）针对点云配准时，提取的点云特征容易

受到异常点干扰，导致点云之间部分点的对应关

系不准确，本文提出了一种特征融合模块。该模

块通过引导源点云与目标点云之间的特征信息

进行交互，并将该交互特征与其对应位置的上一

层提取特征进行融合，在扩大感受野的同时，有

效缓解异常点带来的噪声干扰，且能够有效关联

点云间的局部几何结构上的相似性。

（2）针对点云配准时，点云部分点重叠容易

导致局部信息的丢失与全局信息提取的不足，本

文设计了一种图卷积 -Transformer 融合模块，该

模块首先通过 K 近邻算法获取关键点的邻域信

息，并通过边缘卷积处理局部特征，从而减少局

部信息的丢失，接着通过 Transformer 中的自注

意力机制来捕获有效的全局信息以缓解部分点

重叠导致的信息丢失问题，并利用交叉注意力机

制实现点云间特征交互融合，从而提升点云配准

的鲁棒性。

（3）针对点云配准时，非对应相似点由于具

有相近的局部几何结构特征，仅依据点云特征距

离来确定点的对应关系存在部分点对匹配不准

确，本文引入了一种点匹配增强模块，通过源点

云和目标点云的特征相似性进行软匹配来构建

初步匹配关系，然后结合邻域特征相似性来综合

度量点对相似性，同时利用共享源点云的 KNN
索引，有效地提取伪目标点云中对应点的边缘特

征，并分析源点云与伪目标点云之间的几何差

异，以正确匹配点间对应关系。

2 点云配准网络

在三维点云配准任务中，给定源点云 X=
{x i ∈ ℝ3| i = 1，2，…，N } 与 目 标 点 云 Y=

{ y j ∈ ℝ3| j = 1，2，…，M }，旨在找到两组点云之

间的对应集合，以及最优的旋转矩阵R∈ SO ( 3 )和
平移向量 t∈ ℝ3，使得两组点云之间的距离最近，N

和 M则分别表示源点云和目标点云中的数量。

本文提出的点云配准框架如图 1 所示。首

先，将源点云与目标点云输入融合特征交互和点

匹配增强的无监督点云配准网络（Unsupervised 
Point Cloud Registration Network Integrating Fea⁃
ture Interaction and Point Matching Enhancement，

图 1　点云配准框架图

Fig. 1　Point cloud registration framework diagram
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UFIPME-Net），获得初始的刚性变换，并对源点

云进行形变，其中 UFIPME-Net 为本文提出的点

云配准网络。随后，更新后的源点云再次与原目

标点云一同输入 UFIPME-Net 网络，继续优化配

准结果，该过程连续迭代三次，每次均基于前一

次的变换结果对源点云进行更新，而目标点云保

持不变，不断细化点对之间的匹配关系，逐步提

升配准精度。三次配准完成后，输出最终的刚性

变换结果，构成一次完整的点云配准过程。

为了实现上述多轮配准迭代，本文设计了融

合特征交互和点匹配增强的无监督点云配准网

络 UFIPME-Net，如图 2 所示。首先，将源点云和

目标点云输入到特征融合模块，通过多层卷积逐

步提取局部几何特征，并引入特征交互模块进行

特征融合，从而将不同深度卷积层的特征拼接形

成高维特征。接着，将获得的高维特征输入到结

合图卷积与 Transformer 的融合模块，捕获每个

点云中的局部信息和全局信息。随后，源点云和

目标点云的特征信息被传递到点对匹配增强模

块，通过计算特征相似性来构建点匹配得分矩

阵，并融合邻域匹配信息生成相似性匹配映射

图。基于源点云与伪目标点云之间的几何差异，

评估点对的匹配置信度，得到正确的点间对应

关系。

最后，利用奇异值分解（Singular Value De⁃
composition，SVD）方法估计源点云与目标点云

之间的最优刚性变换，并将该变换用于更新源点

云的位置，以便进入下一轮迭代。

2. 1　特征融合模块

针对点云特征提取过程中易受到异常点干

扰，导致提取的特征部分信息缺失和增加了一些

冗余信息，受文献［32-33］启发，本文设计了一种

特征融合模块，引导源点云与目标点云之间的特

征信息交互与融合，在扩大感受野的同时，有效

缓解异常点干扰带来的影响，所提出的特征融合

模块结构如图 3 所示。

首先，输入的点云数据通过多层卷积逐步提

取局部几何特征，第一层将特征映射到 3 维空间，

图 2　本文算法的点云配准网络 UFIPME-Net
Fig. 2　Point cloud registration network UFIPME-Net of our algorithm

图 3　特征融合模块

Fig. 3　Feature fusion module
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接下来的卷积层依次增加特征维度至 32，64，
128，256，提取更高阶特征，在卷积层后采用批归

一化和 ReLU 激活函数以加速训练和稳定学习。

为增强特征表达，在第二层和第三层卷积后引入

特征交互模块，同时对 32 和 64 深度的特征进行

复制，扩展最大池化特征至相同维度。最后，将

不同深度卷积层的特征拼接，得到更丰富的高维

特征。这种特征交互机制能够有效地从点云中

提取相关特征且实现信息互补，以抑制因异常点

干扰而导致的提取冗余特征问题。计算公式

如下：

hX 1 = f2( f1 (X ) ) ©repeat (max ( f2( f1 (Y ) ) ) )，（1）

hY 1 = f2( f1 (Y ) ) ©repeat (max ( f2( f1 (X ) ) ) )，（2）

hX2 = f3 (hX 1) ©repeat (max ( f3 (hY 1) ) )，（3）

fX5 = f5 ( f4 (hX 2) )， （4）
其中：X，Y分别表示源点云和目标点云，fi( ⋅ )表
示由卷积层、批归一化与激活函数组成的特征提

取操作，hX1，hX2 和 hY1 表示特征交互操作后的输

出特征，fX5 表示特征提取操作对应的输出特征，

max ( ⋅ )表示最大池化层，repeat ( ⋅ )表示特征复

制操作。目标点云 Y 的特征提取过程与上述

相同。

每层卷积后通过最大池化提取局部特征，并

在通道维度上进行拼接，融合不同尺度的几何结

构信息，得到高维特征表示。计算公式如下：

FX = Concat ( fX1，fX2，fX3，fX4，fX5)， （5）
其 中 ：FX 表 示 特 征 融 合 模 块 的 输 出 特 征 ，

Concat ( ⋅ )表示特征拼接，fX1，fX2，fX3，fX4 和 fX5 分

别表示各特征提取操作对应的输出特征，目标点

云Y的特征提取过程与上述相同。

2. 2　图卷积-Transformer融合模块

针对部分点重叠导致的局部信息缺失及全

局信息提取不足问题。本文受到 Transformer 机
制［34-35］的启发，设计了一种图卷积 -Transformer
融合模块，如图 4 所示。首先，将融合特征输入到

图卷积中，通过 k 近邻算法获取关键点的邻域信

息，并通过边缘卷积处理局部特征，从而减少局

部信息的丢失。接着，将局部特征与几何结构编

码输入到 Transformer 中的自注意力机制中，通

过计算点与点之间的关系，进一步捕捉全局上下

文信息，有助于缓解部分点重叠带来的影响。最

后，通过交叉注意力机制促进源点云与目标点云

之间的特征交互和信息融合。对比两点云的特

图 4　图卷积-Transformer融合模块

Fig. 4　Graph convolution-Transformer fusion module
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征，基于逐点几何特征强化不同点云间的特征关

联性，从而在关键区域实现更精细的特征匹配，

进一步优化配准性能。

为了增强模型对点云局部几何结构的感知

能力，本文采用了几何结构编码方法。首先使用

k 近邻算法来确定顶点 pi 的两个最近点 pi1 和 pi2，

建立局部连接关系。基于邻域点的关系，分别构

建边向量、边长和法向量，从而形成完整的几何

结构编码。

具体而言，边向量 di，j 定义为顶点 pi 指向其

第 j个邻居点 pj 的向量，计算公式如式（6）：

di，j = pj - pi. （6）
边长 li，j 是对应边向量的欧氏范数，反映了邻

接点之间的空间距离，计算公式为：

li，j = pj - pi 2
=

( )xj - xi

2
- ( )yj - yi

2
- ( )zj - zi

2
. （7）

为了捕捉点云局部的表面特征得到每个点

的几何结构编码，本文通过边向量之间的叉乘计

算局部平面法向量 ni。具体方法如式（8）：

ni = ( )pi1 - pi × ( )pi2 - pi

 ( )pi1 - pi × ( )pi2 - pi

. （8）

然后，将顶点 pi，边向量 di，j，边长 li，j 和法向

量 ni 进行拼接，得到每个点的几何结构编码，其

中 ，Concat ( ⋅ ) 表 示 特 征 拼 接 。 公 式 表 示

如式（9）：

Bi = Concat ( pi，di，j，li，j，ni). （9）
接下来采用边缘卷积对特征进行处理，基于

点云的空间分布关系构建 k 近邻图结构，以确定

每 个 关 键 点 的 局 部 邻 域 。 设 给 定 点 云 C =
{c1，⋯，cn}⊆ ℝF。其中，F 表示每个点的特征维

度。对于点 ci 及其邻域中的点 cj，定义边缘特征

bij 如公式（10）所示：

bij = rΩ (ci，cj - ci)， （10）
其中：rΩ 表示是非线性函数，由神经网络实现，Ω
表示可学习参数。在卷积操作中，通过邻域内的

边缘特征聚合来获取每个中心点的局部特征表

示，计算公式可由（11）表示：

Ii = 1
|| N ( )i ∑j ∈N ( )i rΩ ( )ci，cj - ci  ， （11）

其中：cj 表示 ci 的 k 邻域点，可将 ci 视为中心点，

N ( i)表示每个点 ci 的邻域集合，ci 为中心点的所

有邻域点 cj，邻近点特征差 cj - ci 表示局部邻域

信息。图卷积计算流程如图 5 所示。

在图卷积处理之后，局部特征和几何结构编

码被输入到 Transformer 的自注意力机制中。自

注意力机制能够通过计算点与点之间的关系，进

一步捕捉全局上下文信息。以 X的计算为例（同

样适用于 Y），将图卷积处理得到的特征和几何

位置编码输入到自注意力机制中。通过将输入

特征 I∈ RN × dt 分别与三个投影矩阵进行线性映

射，得到 Q，K 和 V。然后，通过聚合两个分支来

计算注意力分数矩阵 e ij 来获得点云自身几何结

构信息和上下文信息之间的相似度。然后通过

softmax 对 e ij 进行逐行处理得到 S i，j，最后通过矩

阵相乘计算得到逐点几何结构特征 H i。自注意

力输出特征的具体实现如下：

e i，j = ( )h iWQ ( )h jWK + R i，jW R

T

dt

， （12）

S i，j = softmax ( e i，j )， （13）

图 5　图卷积计算流程图

Fig. 5　Graph convolution calculation flowchart
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H i = ∑j = 1
N S i，j(h jWV )， （14）

其中：S i，j 是通过几何结构自注意力得分 e i，j 进行

逐行 softmax 处理得到的权重系数，WV 表示数值

向量的投影矩阵，WQ 表示查询向量的投影矩阵，

WK 表示关键字向量的投影矩阵，dt 表示特征

维度。

将交叉注意力机制以逐点几何结构特征 H i

作为输入，键值对（K，V）由输入特征 HY 分别通

过线性映射得到，查询向量 Q也由输入特征 HX

线性映射得到，然后，通过聚合两个分支来计算

交叉注意分数矩阵 u i，j 来获得点云之间的特征相

似度，并交换特征信息，促进两点云之间的相互

关系。接着通过 softmax 对 u i，j 进行逐行处理得

到 S 'i，j。最后通过矩阵相乘计算得到交叉注意力

特征 LX，i。具体实现如下：

u i，j = ( )hX
i WQ ( )hY

j WK

T

dt

， （15）

S 'i，j = softmax ( u i，j )， （16）
LX，i = ∑j = 1

Y S 'i，j(hY
j WV )， （17）

其中：S 'i，j 是通过交叉注意力得分 u i，j 进行逐行

softmax 处理得到的权重系数，hX
i 为HX 的逐点特

征，hY
j 为 HY 的逐点特征，u i，j 表示两个点云特征

矩阵之间的相关性匹配值，同时以相同的方式计

算Y的交叉注意力特征 LY，j。

2. 3　点匹配增强模块

点对匹配通过计算源点云与目标点云的欧

式距离，并利用 softmax 函数生成匹配矩阵。该

方法虽然能识别点对关系，但容易受到具有相似

特征的非对应点干扰，导致部分点对匹配不准

确。针对上述问题，本文提出一种点匹配增强模

块，如图 6 所示，将邻域点的匹配值融入单点特征

中，丰富了单点特征表达。同时，利用相似性匹

配映射图对目标点云进行投影，生成伪目标点

云，确保其特征与源点云相似，然后共享源点 X

的 KNN 索引，以有效获取伪目标点云 Y * 中对应

点的边缘特征，通过分析源点云与伪目标点云的

几何差异［36］，精确评估匹配可靠性，从而提高配

准精度。

首 先 ，利 用 提 取 到 的 特 征 LX ∈ ℝN × d 和

LY ∈ ℝN × d，使用归一化的负特征欧式距离计算 xi

和 yj 的点对匹配值。从本质上看，欧氏距离是一

种衡量两个特征向量之间几何差异的常用指标，

其值越小，表示两者在特征空间中的相似性越

高。然而，在实际的特征匹配任务中，通常采用

相似度得分越高代表匹配关系越强的评判标准。

图 6　点匹配增强模块

Fig. 6　Point matching enhancement module
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基于此，将欧氏距离取负，不仅实现了从差异性

度量向相似性度量的转换，也使得匹配得分更符

合计算逻辑与直观理解。该处理方式在保留欧

氏距离良好几何判别能力的同时，提升了特征匹

配过程的可解释性和实用性，有助于后续相似性

分析与配准精度的提升。具体实现如下：

A i，j = soft max ([ - D i，1，⋯，-D i，M ] )
j
，（18）

G i，j = 1
K ∑x 'i ∈ Nx 'i

∑y 'j ∈ Ny 'j
A i '，j '， （19）

其中：D i，j 表示点 xi 和 yj 之间的欧式距离，A i，j 表

示点对匹配值，基于估计的点对匹配值来构建初

始的相似性匹配映射矩阵A。N x 'i 和 N y 'j 分别表示

点 xi 和点 yj 的 k 个近邻点集合，并通过计算点 xi

和 yj 各自邻域内 k 个最近邻点匹配值的平均值，

得到其邻域匹配值 G i，j。点的高邻域匹配值通常

意味着其周围的大多数邻域点具有较高的匹配

值，从而对应较高的匹配概率；而点的低邻域匹

配值则表明该点邻域内多数点的匹配值较低，匹

配结果的不确定性较大，可靠性相对较低。真实

对应点具有更高的邻域相似性，相较之下，错误

匹配点的相似性较低。为提升匹配精度，采用负

指数函数构建邻域匹配值与点对相关度的映射

关系，并通过调节参数 β 控制其影响，从而生成优

化后的相似性匹配矩阵A'，计算过程如图 6 所示。

优化匹配矩阵有助于识别非对应点对，以提高点

对匹配的准确性，具体实现如下：

D 'i，j = exp ( β - G i，j) ∗D i，j， （20）

A 'i，j = soft max ([ - D 'i，j，⋯，-D 'i，M ] )
j
. （21）

在优化后的匹配矩阵 A'基础上，对于源点云

中的每个点 xi，利用得到的优化匹配矩阵生成其

对应的伪匹配点，具体实现如式（22）：

y 'i = ∑j = 1
A A 'i，j ⋅ yj ∈ ℝ3. （22）

紧接着以源点云 X和伪目标点云 Y * 为输

入，模型的目标是输出置信度 w i，在源点云 X的 k
个邻域中搜索以提取边缘特征 ex

i，k = xi - xk，然

后共享源点云 X的 KNN 索引，获取伪目标点云

Y * 中对应点的边缘特征 ey
i，k = yi - yk，确保源点

云 X和伪目标点云 Y * 邻域点之间的一致性。通

过简单的减法操作突出源点云和伪目标点云之

间的差异，以便更好地进行匹配。然后，使用

MLP 处理操作和求和操作生成对应特征，并将

这些特征投影到置信度中，从而有效捕捉两个邻

域间的相似性和差异性。根据式（23），置信度 w i

的计算公式为：

w i = sigmoid ( ρ (∑k = 1
K φ ( )u ( )ex

i，k - u ( )ey
i，k ) )，

（23）
其中：sigmoid (⋅)表示 sigmoid 函数，ex

i，k 和 ey
i，k 分别

表示源点云和伪目标点云的邻域边缘特征，φ ( ⋅ )
和 ρ ( ⋅ )分别表示带有不同参数的 MLP 处理函

数。最后，每次迭代生成一组伪对应及其置信度

w i，然后利用 w i 对伪对应执行加权 SVD 分解方

式来求解刚性变换矩阵{R，t}。
2. 4　损失函数

在本文中，损失函数如式（24）所示：

LS = L glo + λL loc + ηL spa， （24）
其中：LS 表示总损失，L glo 表示基于 Huber 函数的

全局对齐损失，能够在存在部分点重叠的情况下

稳定优化配准过程，提升整体对齐精度；L loc 表示

局部一致性损失，利用学习到的置信度 w i，可以

通过选择权重最高的 k0 个点对，从源点云和目标

点云中提取出可信点。L spa 表示空间一致性损

失，为进一步消除每个选定的伪目标对应关系和

真实目标对应关系之间的空间间隙，利用基于交

叉熵的空间一致性损失来优化其匹配分布；λ 和 η

分别表示控制局部一致性和空间一致性损失权

重的超参数。

Huber函数计算如下：

hδ(ν)=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1
2 ν2，if || ν ≤ δ

δ ( )|| ν - 1
2 δ ，otherwise

， （25）

其中：δ 表示控制内部点范围和异常值配准误差

的阈值，ν 表示真实值和预测值之间的差异，hδ(ν)
表示一种用于回归问题的损失函数。

基于 Huber 函数的全局对齐损失 L glo 定义

如下：

L glo ( X̂，Y )= ∑x̂ ∈ X̂
hδ ( )min

y ∈ Y
 x̂ - y

2

2
+

∑y ∈ Y
hδ ( )min

x̂ ∈ X̂
 y - x̂

2

2
， （26）

其中：min ( ⋅ )表示取最小值， ⋅
2
表示 L 2 范数，

∑( )⋅ 表示累加操作，X̂表示变换后的源点云，Y

表示目标点云。
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局部一致性损失 L loc 定义如下：

L loc = ∑x̄ i ∈ X̄，ȳ i ∈ Ȳ∑x̄ 'j ∈N x̄ i
，ȳ 'j ∈N ȳ i

 R ⋅ x̄ 'j + t- ȳ 'j 2
，

（27）
其中：X̄和 Ȳ分别表示源点云和目标点云中的可

信点集合，x̄ i 和 ȳ i 分别表示源点云和目标点云中

的可信点，N x̄ i
和 N ȳ i

分别表示源点云和目标点云

中可信点的 k 个近邻点集合，x̄ j '和 ȳ j '分别表示源

点云和目标点云中可信点的近邻点，R表示旋转

矩阵，t表示平移向量。

空间一致性损失 L geo 定义如下：

L geo = - 1
|| X̄ ∑X i ∈ X̄∑j = 1

M ì
í
î

j =

arg max
j '

A 'i，j '
ü
ý
þ

logA 'i，j， （28）

其中：| X̄ |表示点云中可信点的个数。{ ⋅ }表示指

示函数，A'表示匹配矩阵。

3 实验及结果分析

3. 1　实验环境及参数设置

本算法的软件实验环境：操作系统为 Ubun⁃
tu，深 度 学 习 框 架 为 Pytorch，编 程 语 言 为 Py⁃
thon3. 8，GPU 的运行环境为 CUDA11. 1；本算法

的硬件实验环境：CPU 为 Intel Xeon w5-2455X
（3. 2 GHz），显 卡 为 NVIDIARTX A5000（24 
GB）。该算法在训练时采用 Adam 优化器，初始

学习率设为 0. 001，Batchsize 大小设为 2，epoch
为 100。
3. 2　实验数据及预处理

为了验证算法的有效性，本文选用了 5 个具

有 代 表 性 的 数 据 集 ，包 括 ModelNet40［37］ ，

7Scenes［38］，ICL-NUIM［39］，KITTI［40］和 ScanOb⁃
jectN［41］。ModelNet40 数据集由美国普林斯顿大

学所创建，是一个被广泛用于点云配准任务的数

据集，包含 40 个不同类别，有 12 311 个 CAD 模

型，例如桌子、马桶、花瓶、椅子、花等。每个模型

选取 1 024 个点，通过降采样得到 768 个点。

7Scenes 数据集由英国微软剑桥研究院创

建，是一个小型但高质量的室内场景数据集，包

含了 7 个不同的室内环境，如厨房、卧室等，共有

353 个样本，每个点云样本随机采样 2 048 个点，

通过降采样得到 1 536 个点。ICL-NUIM 数据集

由英国帝国理工学院创建，涵盖了办公室、实验

室和走廊等室内环境，共有 1 478 个样本，每个点

云样本随机采样 2 048 个点，通过降采样得到

1 536 个点。 7Scenes 和 ICL-NUIM 均来源于真

实室内环境，包含视角变化、遮挡和光照不均等

因素，普遍存在异常点和部分点重叠问题，同时

场景中重复结构较多，容易引发非对应相似点误

匹配。

KITTI 数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院

和丰田美国技术研究院共同创建，包含 11 个激光

雷达扫描序列，共有 23 190 个样本，每个点云样

本随机采样 2 048 个点。该数据集场景多样且复

杂，含有动态目标和反射误差导致的异常点，且

点云帧间存在不完全重叠现象。

ScanObjectNN 数据集由中国香港科技大学

创建，是一个基于真实扫描生成的室内物体点云

数据集，涵盖多类常见物品，共有 2 890 个样本，

每个点云样本随机采样 1 024 个点，通过降采样

得到 768 个点。数据中包含扫描误差、背景残留、

遮挡缺失等噪声因素，并常伴随几何结构相似的

非真实对应点。

3. 3　评价指标

为了量化点云配准效果，本文采用了两种常

见的评价指标：均方根误差（Root Mean Square 
Error，RMSE）和平均绝对误差（Mean Absolute 
Error，MAE）。考虑到刚性变换矩阵包括旋转和

位移两个主要成分，故本文将分别对旋转矩阵 R

和平移向量 t进行独立评估。相关评价指标的计

算公式如下所示：

RMSE (R)= 1
m ∑i = 1

m ( )R pre - R gt
2

i
，（29）

RMSE ( t )= 1
m ∑i = 1

m ( )tpre - tgt
2

i
， （30）

其中：RMSE（R）表示旋转矩阵预测值与真实值

的均方根误差，RMSE（t）表示平移向量预测值与

真实值的均方根误差，R pre 和 tpre 分别表示旋转和

平移的预测结果，R gt 和 tgt 旋转和平移的真实结

果，m 表示点云配准后的点云个数。

MAE (R)= 1
m ∑i = 1

m  R pre - R gt 1
， （31）

MAE ( t )= 1
m ∑i = 1

m  tpre - tgt 1
， （32）
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其中：MAE（R）表示旋转矩阵预测值与真实值的

平均绝对误差，MAE（t）表示平移向量预测值与

真实值的平均绝对误差， ⋅
1
表示 L 1 范数。在上

述评价指标中，RMSE 以及 MAE 评价指标的数

值越小，表明配准的精度越高。

3. 4　实验结果分析

3. 4. 1　各算法的配准精度

为评估本算法的配准精度，本文将其与传统

经典配准算法 ICP［9］，FGR［42］，SDRSAC［43］以及基

于深度学习的配准算法 DCP［15］，IDAM［44］，FI⁃
Net［29］，FMR［22］，CEMNet［25］，RIENet［24］，IFNet［28］

进行了对比。在 ModelNet40，7Scenes，ICL-NU⁃
IM，KITTI 和 ScanObjectNN 数据集上进行相关

实验，并提供了相应的可视化结果，源点云和目

标点云分别以绿色和红色表示（彩图见期刊电

子版）。

为了检验模型的性能，在具有相同类别的

ModelNet40 数据集上进行验证，使用 40 个类别

进行训练与测试，共有 12 311 个 CAD 模型，其中

9 843 个 CAD 模型用于训练，2 468 个 CAD 模型

用于测试。在表 1 中，IFNET［28］算法的实验结果

为 本 文 复 现 ，ICP［9］ ，FGR［42］ ，SDRSAC［43］ ，

DCP［15］ ，IDAM［44］ ，FINet［29］ ，FMR［22］ ，CEM ⁃
Net［25］，RIENet［24］算法的实验结果来自参考文献

［28］。本算法和其他先进算法相比，在性能上均

有 提 高 ，其 RMSE（R）为 0. 007 2，MAE（R）为

0. 005 9，相对于 IFNet［28］算法分别减少 0. 003 9
和 0. 002 7，体现出更高的配准精度与更强的鲁

棒性。

为了进一步验证本文所提出的配准算法的

性能，在 7Scenes 和 ICL-NUIM 两个公开数据集

上进行实验。其中，7Scenes 数据集包含 353 个样

本，选取其中 296 个样本用于训练，57 个样本用

于测试；ICL-NUIM 数据集包含 1 478 个样本，其

中 1 278 个样本用于训练，200 个样本用于测试。

与 ModelNet40 数据集相比，这两个数据集具有

更复杂和真实的场景。为了保证实验的公平性，

本文算法采用的训练集和测试集与其他算法相

同。将本文算法和其他经典算法进行比较，表 2
和表 3 中的 IFNET［28］算法的实验结果为本文复

现，其他算法的实验结果来自参考文献［28］。表

2 和表 3 分别表示在 7SCENES 和 ICL-NUIM 数

据集上不同算法的实验结果。表 2 中，本文算法

相较于 IFNet［28］算法，RMSE（R）和 MAE（R）分

别减少了 23. 72% 和 21. 11%；表 3 中，本文算法

相较于 IFNet［28］算法，RMSE（R）和 MAE（R）分

别减少了 19. 76% 和 18. 22%，反映出了本文算

法对刚性变换参数估计的整体稳定性和有效性。

此外，与 CEMNet［25］算法相比，本文算法在多个

指标上表现更优，RMSE（R）和 MAE（R）分别减

少了 0. 772 8，0. 189 4；但在 RMSE（t）和 MAE（t）

上略逊一筹，这一现象主要源于模型在加强旋转

特征表达过程中对特征分布的敏感性增强，进而

表 2　各算法在 7SCENES数据集上的性能比较

Tab. 2　Performance comparison of various algorithms on 
the 7SCENES dataset

Method
ICP
FGR

SDRSAC
DCP

IDAM
FINet
FMR

CEMNet
RIENet
IFNet
Ours

RMSE（R）

19. 916 6
0. 272 4
0. 350 1
7. 554 8

10. 530 6
1. 782 4
8. 699 9
0. 176 8
0. 018 8
0. 011 8
0. 009 0

MAE（R）

7. 576 0
0. 138 0
0. 292 5
5. 699 1
5. 672 7
0. 903 8
3. 656 9
0. 043 4
0. 013 1
0. 009 0
0. 007 1

RMSE（t）

0. 112 7
0. 001 1
0. 499 7
0. 041 1
0. 053 9
0. 009 4
0. 019 9
0. 001 2
0. 000 2
0. 000 1
0. 000 0

MAE（t）

0. 031 0
0. 000 6
0. 499 7
0. 030 3
0. 030 3
0. 005 1
0. 010 1
0. 000 2
0. 000 1
0. 000 1
0. 000 0

表 1　各算法在 ModelNet40数据集（相同类别）上的性能

比较

Tab. 1　Performance comparison of various algorithms on 
the ModelNet40 dataset（same category）

Method
ICP
FGR

SDRSAC
DCP

IDAM
FINet
FMR

CEMNet
RIENet
IFNet
Ours

RMSE（R）

33. 684 2
3. 705 5
3. 917 3
6. 649 8
2. 461 2
1. 463 1
9. 099 7
1. 501 8
0. 024 6
0. 011 1
0. 007 2

MAE（R）

25. 053 7
0. 597 2
2. 795 6
4. 847 2
0. 561 8
0. 642 7
3. 649 7
0. 138 5
0. 012 0
0. 008 6
0. 005 9

RMSE（t）

0. 291 2
0. 008 8
0. 012 1
0. 027 3
0. 016 7
0. 011 2
0. 020 4
0. 000 9
0. 000 1
0. 000 0
0. 000 0

MAE（t）

0. 252 4
0. 002 0
0. 010 2
0. 021 5
0. 003 5
0. 006 8
0. 010 1
0. 000 1
0. 000 0
0. 000 0
0. 000 0
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在部分样本中引发轻微的平移偏差。总体而言，

该策略有效提升了旋转配准精度，在实际配准任

务中具有更高的应用价值。

为了验证本算法在大规模动态场景中的配

准性能，本文采用 KITTI 数据集进行实验，将序

列 00-05 作为训练集，序列 06-07 作为验证集，序

列 08-10 作 为 测 试 集 。 其 中 ，训 练 集 共 包 含

14 130 个样本，验证集包含 2 200 个样本，测试集

包含 6 860 个样本。将本文算法与其他经典算法

进行对比，IFNET［28］算法的实验结果为本文复

现 ，ICP［9］ ，FGR［42］ ，SDRSAC［43］ ，DCP［15］ ，

IDAM［44］，FINet［29］，FMR［22］和 RIENet［24］等算法

的实验结果来自参考文献［28］。从表 4 的实验结

果可以看出，本文算法在性能上有所提升，其中

RMSE（R）和 MAE（R）分别比 IFNet［28］算法减少

了 10. 53% 和 8. 02%，RMSE（t）减少了 11. 30%，

MAE（t）减少了 9. 95%，表明所提出方法在刚体

变换估计中具有更高的配准精度和更好的鲁棒

性。相较于 RIENet［24］算法，本文算法在 MAE
（R）和 MAE（t）指标上略逊一筹，但整体误差仍

处于较低水平，显示出本文算法在大规模户外动

态场景中的良好适应能力与实际应用潜力。

为 了 充 分 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性 ，采 用

ScanObjectNN 数据集进行实验，该数据集共有

2 890 个样本，其中训练集包含 2 309 个样本，测

试集包含 581 个样本。将本文算法与 FMR［22］，

CEMNet［25］，RIENet［24］和 IFNET［28］算法进行性

能对比，上述对比算法的实验结果均为本文复

现，从表 5 的实验结果可以看出，本文算法的

RMSE（R）和 MAE（R）分别比 IFNet［28］算法减少

了 21. 05% 和 17. 54%，在 RMSE（t）和 MAE（t）

方面亦有一定幅度的下降，进一步验证了所提算

法在真实场景点云配准任务中的有效性与可

靠性。

3. 4. 2　各算法的可视化效果

为了更清晰地展示不同算法的配准效果，本

文通过可视化对比了所提出算法与 RIENet［24］，

IFNet［28］在 ModelNet40，7Scenes，ICL-NUIM 和

KITTI 等数据集部分场景中的配准结果，如图

7~图 9 和图 10 所示。以图 7 为例，展示了各算法

在 ModelNet40 数据集中花瓶和马桶场景的可视

化效果，第一列为输入的源点云与目标点云，其

余列依次展示 RIENet［24］算法、IFNet［28］算法、本

文算法和真实变换（Ground Truth，GT）的配准

结果。

表 5　各算法在 ScanObjectNN 数据集上的性能比较

Tab. 5　Performance comparison of various algorithms on 
the ScanObjectNN dataset

Method
FMR

CEMNet
RIENet
IFNet
Ours

RMSE（R）

4. 702 8
2. 032 1
0. 109 2
0. 080 3
0. 063 4

MAE（R）

0. 932 8
0. 347 4
0. 046 9
0. 028 5
0. 023 5

RMSE（t）

0. 016 0
0. 012 1
0. 001 3
0. 001 1
0. 000 4

MAE（t）

0. 010 5
0. 007 8
0. 000 6
0. 000 2
0. 000 1

表 3　各算法在 ICL-NUIM 数据集上的性能比较

Tab. 3　Performance comparison of various algorithms on 
the ICL-NUIM dataset

Method
ICP
FGR

SDRSAC
DCP

IDAM
FINet
FMR

CEMNet
RIENet
IFNet
Ours

RMSE（R）

10. 124 7
3. 042 3
9. 407 4
9. 214 2
9. 453 9
2. 873 1
1. 828 2
0. 827 2
0. 111 5
0. 067 8
0. 054 4

MAE（R）

2. 148 4
1. 957 1
7. 862 7
6. 582 6
4. 415 3
1. 187 5
1. 108 5
0. 231 6
0. 079 2
0. 051 6
0. 042 2

RMSE（t）

0. 300 6
0. 127 5
0. 247 7
0. 019 1
0. 304 0
0. 127 3
0. 068 5
0. 002 1

0. 004 8
0. 004 6
0. 003 0

MAE（t）

0. 069 3
0. 065 9
0. 207 6
0. 013 4
0. 138 5
0. 051 7
0. 039 8
0. 001 0

0. 003 4
0. 003 6
0. 002 4

表 4　各算法在 KITTI数据集上的性能比较

Tab. 4　Performance comparison of various algorithms on 
the KITTI dataset

Method
ICP
FGR

SDRSAC
DCP

IDAM
FINet
FMR

RIENet
IFNet
Ours

RMSE（R）

19. 736 2
8. 259 8
7. 305 0

10. 330 3
7. 412 4
6. 210 6
9. 736 2
5. 518 0
2. 081 9
1. 862 7

MAE（R）

4. 035 5
1. 698 6
1. 603 7
2. 295 3
1. 575 1
1. 463 8
1. 680 9
0. 884 0

1. 016 8
0. 935 3

RMSE（t）

1. 849 3
0. 079 4
0. 068 8
0. 098 5
0. 062 0
0. 057 8
0. 084 8
0. 045 7
0. 030 1
0. 026 7

MAE（t）

0. 912 4
0. 037 5
0. 028 9
0. 053 2
0. 027 1
0. 034 8
0. 030 5
0. 016 2

0. 019 1
0. 017 2
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图 7 中的结果显示，本文算法在多个场景中

表现出较优的配准效果，点云轮廓与目标点云对

齐较为紧密，整体视觉效果更接近 GT。与 GT
相比，RIENet［24］与 IFNet［28］在第一行右上角区域

均未实现准确对齐，尽管在第二行右下角区域的

偏差相对较小，但与 GT 结果仍存在一定差异。

相较之下，本文算法在第一行和第二行的关键区

域均呈现出更为接近 GT 的配准效果。总体来

图 9　各算法在 ICL-NUIM 数据集上的部分样本可视化结果

Fig.  9　Visualization results of some samples from each algorithm on the ICL-NUIM dataset

图 7　各算法在 ModelNet40 数据集上的部分样本可视化结果

Fig. 7　Visualization results of some samples from each algorithm on the ModelNet40 dataset

图 8　各配准算法在 7SCENES 数据集上的部分样本可视化结果

Fig. 8　Visualization results of some samples from each algorithm on the 7SCENES dataset
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看，本文算法在多个复杂场景中展现出更高的配

准精度与空间对齐能力，充分验证了其有效性与

鲁棒性。图 8 展示了本文算法在 7Scenes 数据集

上部分样本的配准可视化结果。与 GT 对比可

见，RIENet［24］和 IFNet［28］算法的配准结果在左上

角区域仍存在显著的点云错位，放大图进一步揭

示了这些区域内的误匹配现象；相比之下，本文

算法的配准结果在整体对齐精度和细节匹配方

面表现更优。

图 9 展示了本文算法在 ICL-NUIM 数据集

上的部分样本可视化效果。通过与 GT 的对比可

见，RIENet［24］和 IFNet［28］在第一行图的右下角区

域和第二行图的右上角区域与 GT 较为接近，但

在细节层面仍存在一定程度的局部错位；本文算

法在这些关键区域中表现出更高的对齐精度，点

云匹配效果更为贴合 GT，体现了其在细粒度配

准能力方面的优势。图 10 展示了本文算法在

KITTI 数据集上的部分样本配准可视化结果。

该数据集点云场景复杂、动态变化显著。 RI⁃
ENet［24］和 IFNet［28］在第一行图像的正上方区域

和第二行图像的右下角区域存在一定配准误差；

相比之下，本文算法在整体形态上与 GT 更为一

致，配准效果优于其他对比方法，进一步验证了

其在真实复杂场景下的鲁棒性与有效性。

3. 4. 3　各算法的泛化性实验

为了验证本文算法的模型的泛化性能，本文

在具有未知类别的 ModelNet40 数据集上进行了

实验，采用前 20 个类别进行训练，后 20 个类别进

行测试，从而检测在未知类别数据中的模型表

现。实验结果如表 6 所示，IFNet［28］算法的实验结

果 为 本 文 复 现 ，ICP［9］，FGR［42］，SDRSAC［43］，

DCP［15］ ，IDAM［44］ ，FINet［29］ ，FMR［22］ ，CEM ⁃
Net［25］，RIENet［24］算法的实验结果来自参考文献

［28］。本文算法 RMSE（R）为 0. 008 6，MAE（R）

为 0. 006 5，相 较 于 IFNet［28］ 算 法 分 别 减 少

23. 21% 和 26. 96%。实验结果显示，尽管深度学

习方法在处理未知类别点云数据时精度有所下

降，本文算法仍能保持较好的性能，验证了其较

强的泛化能力。

3. 4. 4　各算法的抗噪性实验

噪声是点云配准中的常见干扰因素，通常来

源于传感器误差、数据采集环境或外部环境变

图 10　各算法在 KITTI数据集上的部分样本可视化结果

Fig. 10　Visualization results of some samples from various algorithms on the KITTI dataset

表 6　各算法在 ModelNet40数据集（未知类别）上的性能

对比

Tab. 6　Performance comparison of various algorithms on 
the ModelNet40 dataset（unknown category）

Method
ICP
FGR

SDRSAC
DCP

IDAM
FINet
FMR

CEMNet
RIENet
IFNet
Ours

RMSE（R）

34. 274 4
3. 125 1
4. 247 5
9. 837 4
3. 042 5
2. 391 5
9. 132 2
1. 101 3
0. 029 8
0. 011 2
0. 008 6

MAE（R）

25. 637 8
0. 446 9
3. 014 4
6. 645 8
0. 616 0
0. 801 5
3. 859 3
0. 080 4
0. 011 0
0. 008 9
0. 006 5

RMSE（t）

0. 292 4
0. 007 4
0. 013 9
0. 033 8
0. 019 7
0. 010 5
0. 023 3
0. 002 0
0. 000 2
0. 000 1
0. 000 0

MAE（t）

0. 251 9
0. 001 3
0. 012 1
0. 025 2
0. 004 8
0. 004 5
0. 011 3
0. 000 2
0. 000 1
0. 000 0
0. 000 0
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化。为了评估本文算法在噪声环境下的鲁棒性，

本文对模型进行了抗噪性测试。为模拟噪声影

响，实验在具有相同类别 ModelNet40 数据集上

进行训练，然后在测试部分中引入了标准偏差为

0. 5 的随机高斯噪声，并对噪声进行裁剪，范围限

定为［-1，1］。数据集的划分方式与相同类别的

ModelNet40 保持一致，以确保实验设置的可比

性与一致性。在该噪声条件中，实验结果如表 7
所 示 ，IFNet［28］算 法 的 实 验 结 果 为 本 文 复 现 ，

ICP［9］，FGR［42］，SDRSAC［43］，DCP［15］，IDAM［44］，

FINet［29］，FMR［22］，CEMNet［25］，RIENet［24］算法的

实验结果来自参考文献［28］。本文算法在该噪

声条件下的 RMSE（R）为 0. 016 2，MAE（R）为

0. 006 8，相较于 IFNet［28］，本文算法的 RMSE（R）
和 MAE（R）分别减少了 31. 93% 和 29. 89%，表

明本文算法在复杂现实环境中的应用潜力。

3. 4. 5　各算法的实时性实验

为 了 验 证 本 文 算 法 的 实 时 性 ，本 文 在

7Scenes 数据集的测试集上进行了实验。在每个

样本中提取了 1 536 个点，并使用这些提取的点

云对算法进行测试。表 8 展示了不同算法的平均

运行时间，其中 ICP［9］，FMR［22］，RIENet［24］和 IF⁃
Net［28］的实验结果均来自文献［36］。 ICP［9］是传

统的优化配准算法，而 FMR［22］，RIENet［24］和 IF⁃
Net［28］则是基于深度学习的无监督配准算法。从

表 8 可以看出，基于深度学习的算法在推理时间

上表现出一定优势，这主要归因于其端到端的特

征提取与配准机制，实现了高效且快速的点云对

齐处理。本文所提出的算法在实时性方面表现

优异，与当前最优算法在实时性上几乎持平。这

表明，本文算法不仅在配准精度上有优势，同时

在实时性方面也较好。

3. 5　消融实验

为了验证本文算法各改进模块的有效性，本

文在 7SCENES，ICL-NUIM 和 KITTI 数据集上

进行了消融实验，实验的训练集和测试集划分与

本论文 3. 4. 1 节相同。Method1 表示采用基准网

络 IFNet；Method2 表示在 Method1 基础上，将特

征融合模块应用于所提出的网络中；Method3 表

示在 Method2 的基础上加入图卷积 -Transformer
融合模块；Method4 即本文所提出的方法，表示

在 Method3 的基础上加入点匹配增强模块。

本文在表 9~表 11 中展示了消融实验的结

果。与基准模型 Method1 相比，Method2 在三个

数据集上普遍表现出更好的性能。例如，在

7SCENES 数据集上，Method2 的 RMSE（R）和

MAE（R）分 别 较 Method1 降 低 了 0. 000 7 和

0. 000 6，这有力证明了特征融合模块在深度信息

交换、扩大感受野和减少异常点干扰等方面发挥

了积极作用。Method3 的各项评价指标进一步

优化，尤其是在 ICL-NUIM 数据集上，RMSE（R）
和 MAE（R）分别较 Method2 降低了 0. 0049 和

0. 003 9，RMSE（t）和 MAE（t）较 Method2 降低了

0. 000 5 和 0. 000 2。 这 表 明 ，改 进 的 图 卷 积

-Transformer 融合模块能够有效捕获并充分利用

局部与全局信息，从而缓解点云部分重叠导致的

信息丢失问题，提升了配准精度。更值得注意的

是，作为集成所有改进模块的最终方案，Method4
在三个数据集上均实现了显著的性能提升。例

如，在 KITTI 数据集上，RMSE（R）和 MAE（R）
分 别 较 Method3 降 低 了 0. 050 9 和 0. 023 3，
RMSE（t）和 MAE（t）则分别降低了 0. 001 2 和

表 7　各算法在ModelNet40数据集（含噪声）上的性能对比

Tab. 7　Performance comparison of various algorithms on 
the ModelNet40 dataset（with noise）

Method
ICP
FGR

SDRSAC
DCP

IDAM
FINet
FMR

CEMNet
RIENet
IFNet
Ours

RMSE（R）

30. 501 8
4. 579 8
3. 835 1

16. 406 8
13. 272 5
2. 517 1
8. 369 8
3. 247 7
0. 100 3
0. 023 8
0. 016 2

MAE（R）

24. 012 1
1. 217 3
3. 061 9

13. 356 3
11. 125 6
1. 700 0
3. 939 0
0. 404 7
0. 038 6
0. 009 7
0. 006 8

RMSE（t）

0. 239 1
0. 018 6
0. 014 2
0. 112 0
0. 083 1
0. 016 3
0. 029 1
0. 007 6
0. 000 4
0. 000 1
0. 000 0

MAE（t）

0. 218 4
0. 005 1
0. 012 8
0. 088 7
0. 066 1
0. 012 4
0. 029 1
0. 001 3
0. 000 2
0. 000 1
0. 000 0

表 8　各算法的实时性能对比

Tab. 8　Comparison of real-time performance of various 
algorithms （s）

Method
Time

ICP
0. 458 2

FMR
0. 428 6

RIENet
0. 428 6

IFNet
0. 423 1

Ours

0. 423 5
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0. 000 9。这一结果表明，点匹配增强模块在度量

点对相似性和减少错误匹配方面起到了关键作

用，有效降低了因非对应相似点特征引起的配准

误差。综上所述，本文设计的各模块在不同程度

上提升了网络的整体性能，验证了每个改进模块

的有效性。

4 结  论

本文提出了一种融合特征交互与点匹配增

强的无监督点云配准算法，设计了三个关键模块

以提升配准性能：特征交互融合模块通过多尺度

特征引导与局部结构融合，有效抑制异常点干

扰；图卷积 -Transformer 融合模块获取局部几何

与全局上下文信息，增强对重叠与遮挡的适应

性；点匹配增强模块通过软匹配与邻域结构相结

合，减少非对应相似点影响。在 ModelNet40（含

噪声），7Scenes，ICL-NUIM，KITTI 与 ScanOb⁃
jectNN 等数据集上验证了算法的性能，与 IFNet
算法相比，本文方法在多个指标上取得了显著提

升 ，其 中 ，在 7Scenes 数 据 集 上 ，RMSE（R）和

MAE（R）分别下降 23. 72% 和 21. 11%；在 ICL-

NUIM 数据集上，RMSE（R）与 MAE（R）分别下

降 19. 76% 和 18. 22%，展现出良好的应用潜力。

然而，该算法在处理大规模点云场景时仍存在计

算开销大、处理效率受限等挑战。未来工作将针

对大规模点云场景的要求，重点设计轻量高效的

网络结构并结合动态点云处理方法，以提升算法

在此类场景下的鲁棒性与实用性，进一步拓展其

应用范围。
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