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摘要：针对传统点云配准算法在初始位姿误差、噪声干扰及局部结构重复等复杂条件下易陷入局部最优的问题，提出一

种融合深度特征一致性约束与注意力网络的点云配准方法。该方法构建注意力增强的深度特征提取网络 AENet，通过

自监督学习提取具有刚体变换不变性的点级描述符；在此基础上，首先利用深度特征相似性进行初始匹配并估计粗变

换，进而在多尺度 ICP 迭代优化框架中引入深度特征一致性约束项，形成联合几何与特征相似性的优化目标，实现由粗

至精的稳定对齐。在 ModelNet40 数据集上与现有主流方法进行对比的实验结果表明，所提方法在各项误差指标上均表

现显著优势。具体而言，旋转均方根误差 RMSE-R 相较于 FINet，OGMM，IDAM-GNN，PREDATOR 和 RoCNet 分别

降低了约 85. 5%，89. 7%，78. 8%，74. 3% 和 61. 6%；平移均方根误差 RMSE-t 分别降低了约 88. 2%，87. 0%，51. 1%，

72. 0% 和 18. 2%。因此，该方法是一种能够有效提升配准精度与稳定性的点云配准方法。
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Abstract： Traditional point cloud registration algorithms are often observed to converge to local optima.  
This occurs when initial pose errors， noise， and repeated structures exist.  To address this issue， a registra⁃
tion method was proposed to integrate deep feature consistency constraints with an attention mechanism.  
An attention-enhanced deep feature extraction network （AENet） was constructed.  It was trained via self-
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supervised learning to generate point-wise descriptors invariant to rigid transformations.  Using these de⁃
scriptors， initial correspondences were established.  A coarse transformation was then estimated， provid⁃
ing a reliable initialization for subsequent refinement.  A deep feature consistency term was embedded into 
a multi-scale iterative closest point （ICP） optimization framework.  It formed a joint objective that unified 
geometric alignment and deep feature matching for coarse-to-fine registration.  By incorporating the feature 
similarity constraint into geometric optimization， a unified model was established.  This model jointly en⁃
forced geometric proximity and deep feature consistency throughout the registration process.  Refinement 
was performed progressively.  It proceeded through coarse， intermediate， and fine scales.  This improved 
convergence stability and reduced sensitivity to challenging conditions such as large pose variations and 
structural ambiguities.  Extensive experiments are conducted on the ModelNet40 dataset.  Results demon⁃
strate significant improvements across multiple error metrics.  Specifically， the root mean square error of 
rotation （RMSE R） is reduced by approximately 85. 5%， 89. 7%， 78. 8%， 74. 3% and 61. 6% compared 
to FINet， OGMM， IDAM GNN， PREDATOR and RoCNet respectively.  Similarly， the root mean 
square error of translation （RMSE t） is lowered by about 88. 2%， 87. 0%， 51. 1%， 72. 0% and 18. 2%.  
These results indicate that the proposed framework effectively improves both accuracy and robustness.  It 
provides a practical solution for high-precision point cloud alignment.  The method performs well under 
complex environments and structural ambiguities.
Key words： point cloud registration； deep feature； attention mechanism； iterative closest point （ICP）； 

multi-scale optimization； self-supervised learning

1 引  言

在三维点云配准任务中，如何在存在初始位

姿误差、噪声干扰以及局部结构重复等复杂条件

下实现稳定而高精度的对齐，一直是三维视觉领

域中的核心问题。传统方法通过增强对复杂场

景的几何与统计描述能力来提升鲁棒性，在小位

姿偏差和高重叠率的理想场景中表现良好。例

如，胡冰楠等［1］提出的 INDT 算法通过融合雷达

硬件参数对点云进行不确定度建模，并结合自速

度估计显著抑制了 SLAM 中的轨迹漂移；殷果

等［2］设计的两阶段加权 ICP 框架通过融合多几何

特征有效降低了结构化场景中的误匹配率；李枭

凯等［3］提出的 CUBE-ICP 算法引入概率化不确

定度建模与正则化约束，提升了动态复杂环境下

的配准稳健性；张伟等［4］则针对低重叠率点云提

出自适应采样与特征融合描述符，实现了高精度

粗配准；聂吉祥等［5］通过流形聚类与曲率采样解

决了密度不均匀点云的配准问题；王鑫淼等［6］采

用 SLFD 特征差异匹配，增强了 ICP 对噪声与缺

失的鲁棒性；李茂月等［7］结合逐点前进法与双向

Kd-tree 优化，实现了高效稳定的配准。然而，这

类方法本质上依赖几何距离进行最近邻搜索与

优化，对初始位姿高度敏感，且在结构相似、噪声

明显或部分重叠的复杂场景中容易陷入局部

最优。

随着深度学习在三维视觉中的快速发展，

基于深度学习的点云配准方法取得了显著进

展，进一步探索了深度特征的结构化建模与迭

代优化机制。例如，Xie 等［8］提出的 IFNet 通过

反馈机制实现高层信息对低层特征的持续增

强；汤洁等［9］提出的 CGENet 通过邻域几何质心

编码与质心感知特征提取模块，增强了局部结

构建模能力，在低重叠率点云配准中表现优异；

陈睿星等［10］提出的 RPMNet++融合 Copula 去

噪模块与双向注意力机制，在抑制噪声干扰的

同时强化了局部细粒度特征学习；易见兵等［11］

通过特征交互与匹配增强模块提升对异常点和

部分重叠的鲁棒性；岳倩雯等［12］利用多维聚焦

与自适应优化机制应对低重叠与高离群值场

景；Xu 等［13］提出的 FINet 通过多级特征交互实

现源与目标点云间的信息交换；Slimani 等［14］提
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出的 RoCNet 结合图卷积与注意力机制来编码

局部几何与法线变化；Mei 等［15］提出的 OGMM
引入重叠引导的高斯混合模型，通过聚类注意

力检测重叠区域；Li 等［16］提出的 IDAM-GNN 融

合几何与距离特征，并采用两级点消除策略；

Huang 等［17］提出的 PREDATOR 则专注于低重

叠场景，通过重叠注意力预测点级重叠与匹配

性分数。这类方法具有强大的全局特征学习与

匹配能力，有效克服了传统方法对初始位姿的

依赖，并在噪声、低重叠等复杂场景下表现出良

好的鲁棒性。然而，现有端到端方法往往将配

准建模为单次前向回归过程，在优化过程中缺

乏显式的几何一致性约束与多步迭代细化能

力，限制了其在极端噪声、严重遮挡等挑战性场

景下的稳定性和精度。

近年来，一些研究尝试将深度特征与传统优

化框架结合。例如，Fu 等［18］提出的 RGM 框架通

过深度图匹配获取更鲁棒的对应关系，但其在利

用 SVD 求解最终变换时，深度特征仅作为生成

匹配权重的静态输入，未在求解过程中转化为可

优化的语义一致性约束；陆军等［19］通过特征融合

与网络采样增强关键点描述符，并采用加权 SVD
完成配准，然而其加权过程同样基于静态特征相

似度，缺乏在迭代优化中对特征一致性的显式闭

环监督。

针对上述问题，本文提出一种融合深度特征

一致性约束与注意力网络的点云配准方法。该

方法通过构建注意力增强的深度特征提取网络

AENet，从原始点云中学习具有判别性的点级描

述子，并在多尺度 ICP 优化过程中引入深度特征

一致性项，使几何对齐与语义一致性协同优化，

从而有效提升算法在复杂场景下的收敛稳定性

与配准精度。与 PointNet++ 和 DGCNN 等以

分类或分割为目标的网络相比，所提方法不依赖

语义监督，而是通过自监督约束显式增强点级特

征在刚体变换下的一致性。AENet 网络在特征

通道维度引入轻量级注意力重标定机制，并将生

成的深度特征持续嵌入多尺度 ICP 优化过程中，

实现特征学习与几何优化的协同配准。

2 配准方法

2. 1　基于注意力增强的深度特征提取网络

AENet
2. 1. 1　网络整体架构

为从原始点云数据中学习稳定且具有判别

性的点级特征，本文提出了一种注意力增强的深

度特征提取网络 AENet。该网络以无序点集为

输入，通过多层特征编码、全局特征聚合以及局

部与全局特征融合等模块，生成对刚体变换具有

不变性的点级深度特征描述子。网络整体结构

在保证置换不变性的前提下，实现了局部几何信

息与整体结构信息的联合建模。AENet 的整体

网络结构如图 1 所示。

图 1　AENet网络整体架构

Fig. 1　Overall architecture of AENet
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在网络结构设计上，AENet 以 PointNet 与
PointNet++的点集特征学习方法为基础，通过

共享权重的多层感知机对每个点进行独立的非

线性映射［20-22］。由于各点在特征编码阶段共享同

一组网络参数，该过程满足点云数据的置换不变

性要求；同时，网络在特征融合阶段采用对称函

数对点集特征进行汇聚，使整体特征表示不依赖

于输入点的排列顺序。不同于仅依赖单一全局

池化获取整体特征的传统方法，AENet 在特征编

码与中高层特征表示阶段引入多层特征融合机

制，通过将局部点级特征与全局特征向量进行融

合，使每个点的最终特征描述子同时编码局部几

何信息与全局结构信息，从而在面对大尺度结构

变化或点云密度变化时保持较为稳定的特征表

达能力。

设从点云训练数据集中采样的单个点云样

本为 P= { p i ∈ R3| i = 1，2，…，N }，其中 p i 表示第

i 个点的三维空间坐标，N 为点云中点的数量。

AENet 的目标是为输入点云中的每个点学习一

个高维特征向量，从而构成点级深度特征集合

F= { f i ∈ Rd| i = 1，2，…，N }，其中 f i 为与点 p i 对

应的深度特征描述子，d 表示特征维度。

在点级特征编码阶段，网络通过残差块与通

道注意力模块实现多尺度映射与全局聚合，构建

了从局部到全局的逐点特征表示。具体定义

如下：

（1）中间特征 h i：网络采用由残差块与通道

注意力模块构成的编码器，对每个点的三维坐标

进行独立的非线性映射，定义该映射函数为 ϕ (⋅)，
则点 p i 经映射后得到的中间特征 h i 可表示为：

h i = ϕ ( p i )， （1）
其中：h i ∈ Rd1，d 1 为中间特征维度。

由于所有点共享同一映射函数，该过程对输

入点的排列顺序不敏感，从结构上保证了网络的

置换不变性。

（2）全局特征 g：网络通过对称的全局池化操

作对点级中间特征 h i 进行聚合，以提取描述点云

整体几何结构的全局特征向量 g，定义全局特征

向量 g为：

g= Pool ( { h i }N
i = 1)， （2）

其中：Pool (⋅)表示全局最大池化函数，g∈ Rd2 为全

局特征向量，d 2 为全局特征维度。

（3）融合后的点级特征 f i：在特征融合阶段，

网络将全局特征向量 g回传并与各点对应的中间

特征 h i 进行融合，生成融合后的点级深度特征

f i ∈ Rd，其定义为：

f i = ψ ([ h i，g ])， （3）
其中：[⋅，⋅] 表示特征拼接操作，ψ ( ⋅ )为后续特征

映射函数。

通过该融合过程，输出的点级特征 f i 在保留

局部几何信息的同时引入了整体结构约束。

2. 1. 2　注意力机制与残差设计

在编码器的每个残差块后，不同特征分量在

描 述 几 何 结 构 时 的 判 别 性 存 在 显 著 差 异 。

AENet 网络引入通道注意力机制对特征进行自

适应重标定。

与通用通道注意力模块不同，AENet 网络

的注意力模块仅作用于特征通道维度，不对点

间关系建模，从而降低计算复杂度并保持输入

点排列的置换不变性。注意力权重由残差块输

出的局部特征通过共享 MLP 生成，并直接嵌入

残差结构用于点级特征更新。该设计不仅实现

通道级特征选择，同时保持梯度传播稳定，为后

续局部与全局特征融合提供更具判别性的基础

表征。

设当前残差块输出的局部特征为 f∈ Rd0，d 0

为当前阶段特征维度。注意力加权过程定义为：

f ͂ = α i ⊕f， （4）
其中：f ͂是增强后的特征，α i 表示由网络自适应学

习得到的注意力权重向量，其定义与式（5）一致，

⊕ 表示逐元素乘法运算。

注意力加权的权重分布过程如图 2 所示。图

2 中，红色区域表示高权重，蓝色区域表示低权重

（彩图见期刊电子版）。注意力权重主要集中于

边缘、角点及曲率变化处等几何结构显著的区

域，而平滑区域及噪声点则被赋予较低权重。这

表明注意力模块能够自适应地聚焦于几何判别

性强的局部结构，从而生成更具鲁棒性的点级特

征表示。

注意力模块计算得到的权重向量 α i 作用于
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特征 f i。对于反映点云关键几何结构的特征分

量，模型赋予其较高的权值。这使得在特征空间

中，具有显著辨识度的几何元素被放大，增强了

特征在配准任务中的描述力。

具体实现中，注意力权重向量 α i 由一个轻

量的多层感知机模块计算得出。首先，残差块

输出的局部特征 f经过一个由两个全连接层、

批归一化和 ReLU 激活函数构成的多层感知

机进行变换；随后，通过 Sigmoid 激活函数将输

出 映 射 为（0，1）区 间 内 的 权 重 ，其 计 算 式 定

义为：

α i = σ (MLP2(δ (BN (MLP1 ( f ) ) ) ) )，（5）

其中：MLP1 和 MLP2 为两个全连接层，BN 表示

批归一化操作，δ 为 ReLU 激活函数，σ 表示 Sig⁃
moid 激活函数。

经过注意力增强与残差融合后的点级特征 f ͂

将作为下一个残差块的输入或经过压缩后用于

全局特征提取。

2. 1. 3　自监督训练与损失函数

为在无需人工标注点级对应关系的情况下

训练网络，AENet 采用自监督学习策略，通过联

合重建任务与特征判别任务，引导网络学习对刚

体变换具有不变性的点级特征表示。网络以自

编码器形式构建，通过编码器提取点级特征，经

解码器重建原始点云，同时利用对比学习增强特

征的判别能力。

重建任务采用改进的 Chamfer距离［23］作为损

失函数，以约束重建点云与原始点云在空间分布

上的一致性，该点级特征一致性损失项 L recon 定

义为：

L recon = 1
N ∑

i = 1

N

min
j
 p i - p̂ j

2

2
+

1
N ∑

j = 1

N

min
i
 p̂ j - p̂ i

2

2
， （6）

其中：p i 表示原始点云中的点坐标，p̂ j 表示重建点

云中的对应点坐标，N 为点云点数。

特 征 判 别 任 务 采 用 一 种 增 强 的 对 比 损

失［24］，旨在最大化正样本对之间的特征相似

性，同时最小化负样本对之间的相似性，从而

提升特征的判别能力。该特征分离约束项 L cont

定义为：

    L cont = - 1
B ∑

i = 1

B

log exp ( sim ( z i，z+
i ) /τ )

∑
j ≠ i

exp ( sim ( z i，z j ) /τ )
，（7）

其中：z i 表示第 i 个样本通过全局最大池化得到

的全局特征，z+
i 表示其正样本特征，即来自同一

物体的不同增强版本，sim (⋅) 表示余弦相似度，τ

为温度参数，B 为批次大小。

网络训练采用联合优化策略，总体目标函数

L定义为：

L= L recon + λL cont， （8）
其中：L recon 表示点级特征一致性损失项，L cont 表

示特征分离约束项，λ 为动态调整的权重系数，随

训练轮次从 0. 3 线性衰减至 0. 1，以平衡重建精

度与特征判别性的优化需求。

经过注意力增强与自监督训练后，AENet 最

图 2　注意力权重分布图

Fig. 2　Attention weight distribution map
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终 输 出 的 点 级 深 度 特 征 集 合 F ∗ =
{ f ∗

i ∈ Rd| i = 1，2，…，N }，其中，f ∗
i 表示与点 p i 对

应的最终深度特征描述子。该特征集合在训练

过程中通过重建约束与对比约束，使特征对刚体

变换保持不变并具备较强的几何判别能力。

2. 2　深度特征一致性约束配准

本文提出的 AENet 网络能够从输入点云中

学习到稳定且判别性强的点级深度特征。这些

特征不仅保留了点云局部几何结构信息，同时编

码了全局上下文约束，对刚体变换具有相对不变

性，为跨点云匹配提供可靠依据。在此基础上，

本文提出了一种融合深度特征一致性约束的点

云配准方法，用于精确估计源点云 P s 与目标点云

P t 之间的刚体变换。

定义源点云为 P s = { p s
i| i = 1，2，…，N s }，目

标点云为 P t = { p t
j| j = 1，2，…，N t }，其中，p s

i ∈ R3

和 p t
j ∈ R3 分别表示源点云 P s 与目标点云 P t 中的

三维点坐标，N s 和 N t 为对应点云的点数。

由 AENet 网络分别作用于源点云 P s 与目标

点云 P t 后，其输出的点级深度特征集合分别为

F ∗
s ={ f s

i ∈ Rd| i = 1，2，…，N s } 和 F ∗
t =

{ f t
j ∈ Rd| j = 1，2，…，N t }，其中，f s

j 与 f t
j 分别表示

点 p s
i 与 p t

j 的 AENet网络深度特征描述子。

2. 2. 1　基于深度特征的初始匹配

在获得 AENet网络提取的点级深度特征后，

首先需要在特征空间中建立源点云与目标点云

的初始对应关系，该匹配为后续配准提供稳定的

起始条件，其核心是基于特征相似度的最近邻匹

配。具体步骤如下：

步骤 1：对于任意一对源点与目标点，定义其

特征空间中的欧氏距离 dij 作为相似性度量，其计

算式为：

dij = f s
i - f t

j ， （9）
其中：    ⋅    表示欧氏范数。该欧氏距离 dij 越小，

表示两点在局部几何结构及整体上下文语义上

越为相近。

基于该度量，为每个源点 p s
i 在目标特征集

合 F ∗
t 中 搜 索 最 近 邻 ，得 到 初 始 匹 配 点 对

( p s
i，p t

j )，所有匹配点对构成初始匹配集合 C init =
{ ( p s

i，p t
j ) }。

该相似性度量的有效性得益于 AENet 特
征的刚体变换不变性，使得基于最近邻的搜索

能够跨越空间位姿偏差，直接捕获点与点之

间的内在结构对应关系，从而在源点云与目

标 点 云 存 在 大 位 姿 差 异 时 仍 能 保 持 匹 配 稳

定性。

步骤 2：初始匹配集合 C init 仅依赖深度特征

的相似性，未引入显式的几何一致性约束，为提

高可靠性，采用 RANSAC 算法对 C init 进行几何校

验，剔除异常匹配点，得到内点匹配集合 C inlier，计

算初始刚体变换 T init 为：

    T init = arg min
R，t

∑
( p s

i，p
t
j )∈ C inlier

∥ Rp s
i + t- p t

j ∥ 2，（10）

其中：R ∈ SO ( 3 )为旋转矩阵，t∈ R3 为平移向量。

通过这种方式，初始匹配阶段为后续的精

细几何对齐提供了稳定的起始条件，同时在大

姿态差异下减少了错误匹配对位姿估计的负面

影响。

2. 2. 2　多尺度 ICP 迭代优化

在获得初始匹配集合 C init = { ( p s
i，p t

j ) }及初始

刚体变换 T init 后，为进一步提升点云配准精度，本

文采用多尺度迭代优化策略对源点云进行几何

对齐。该策略通过在不同分辨率下逐步更新刚

体变换参数，使点云由整体结构对齐逐渐过渡到

局部几何精细对齐，从而在保持全局一致性的同

时有效减少局部残差，提高配准的收敛稳定性与

精度。

设第 k次迭代中源点云的刚体变换 T ( k ) 为：

T ( k ) ( p s
i )= R ( k ) p s

i + t ( k )， （11）
其中：R ( k ) ∈ SO ( 3 ) 为旋转矩阵，t ( k ) ∈ R3 为平移

向量。

对于每一对匹配点 ( p s
i，p t

j )∈ C init，其几何残

差 egeo 可表示为：

egeo = R ( k ) p s
i + t ( k ) - p t

j . （12）
为了更精细地刻画局部几何误差，并充分利

用目标点云的表面信息，本文进一步采用点到平

面的残差形式。具体而言，将上述几何残差向量

rgeo 投影到目标点 p t
j 的单位法向量 n t

j 方向上，得

到标量投影距离作为新的残差度量 rgeo，其定

义为：

rgeo = ( ( R ( k ) p s
i + t ( k ) - p t

j ) ⋅ n t
j) 2

. （13）
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该投影能够更准确地反映点对之间在法向

量方向上的几何差异，从而对局部表面特征提供

更敏感的约束。

多尺度迭代优化流程主要包括以下三个

阶段：

（1）粗尺度对齐：对源点云进行稀疏下采样，

优先调整全局结构，实现源点云与目标点云的大

尺度旋转和平移对齐。此阶段主要消除初始位

姿差异对局部优化的影响，为后续迭代提供稳定

的初始条件。

（2）中尺度对齐：逐步增加点云的采样密度，

通过更细的点级残差优化局部几何结构，精确对

齐平面、曲面及特征边界，提高点对匹配精度。

此阶段能够有效处理局部形状相似但全局位置

偏差的情况。

（3）细尺度对齐：在完整点云上进行微调迭

代，将残差最小化至全局和局部误差均收敛。该

阶段进一步提升配准精度，确保对复杂曲面、尖

锐边缘以及局部细节的充分捕捉。

通过这种由粗到细的逐层优化策略，算法能

够兼顾全局一致性和局部精度，有效避免陷入局

部最优，尤其在复杂场景和噪声干扰条件下表现

出良好的收敛性。

2. 2. 3　深度特征一致性约束 DFC
尽管多尺度几何对齐能够在一定程度上缓

解初始误差，但在结构对称或局部重复的区域，

仅依赖几何残差仍可能保留错误匹配，从而影响

刚体变换估计。为此，本文在迭代优化过程中引

入深度特征一致性约束，将点级深度特征信息作

为额外约束融入联合优化目标。

对于匹配点对 ( p s
i，p t

j)，其深度特征一致性残

差 r feat 定义为：

r feat = f s
i - f t

j . （14）

该残差衡量匹配点在深度特征空间的相似

性，与几何残差互为补充。结合几何残差与特征

残差，构建联合优化目标函数 L* 为：

L* = w geo

N ∑
i = 1

N

rgeo + w feat

N ∑
i = 1

N

r feat， （15）

其中：N 为匹配点对数量，w geo 与 w feat 分别为几何

和特征残差权重。旋转矩阵通过李代数参数化，

优化使用高斯-牛顿迭代最小化联合损失。

该约束能够有效抑制几何空间接近但特征

差异显著的错误匹配，同时在结构对称或局部

重复区域增强匹配判别能力。此外，在噪声、点

云稀疏或密度变化情况下，特征一致性提供了

额外信息维度，提高迭代优化收敛稳定性。优

化输出最终刚体变换 T * 及对应匹配点集合 C *，

其中每个匹配点在几何和特征空间均保持一

致性。

3 实验结果与分析

3. 1　数据集

为全面评估所提出方法在点云配准任务中

的性能，本文在 ModelNet40 上数据集进行了系

统性实验。 ModelNet40 包含 40 个不同类别的

12 311 个高质量 CAD 模型，是三维点云配准领

域广泛使用的基准数据集。实验采用标准数据

划分方案，其中训练集包含 9 843 个样本，测试集

包含 2 468 个样本。对于每个点云样本，通过最

远点采样统一采样至 1 024 个点，并进行坐标归

一化处理以消除尺度差异。

3. 2　实验设置

所 有 实 验 均 在 配 置 单 个 NVIDIA RTX 
2080Ti GPU 的设备上使用 PyTorch 框架实现。

采用 ModelNet40 多类别点云数据集，输入点数

为 1 024。训练使用 AdamW 优化器，初始学习率

设为 1 × 10-3，权重衰减为 1 × 10-4，并结合 One⁃
CycleLR 调度器在训练周期内动态调整学习率。

训练轮次为 100，批量大小为 8。
数据增强包括随机旋转、平移、缩放及高斯

噪声，预处理阶段通过离群点剪枝和最远点采样

确保点云均匀性。损失函数采用改进的 Chamfer
距离与增强对比损失的联合训练策略，对比损失

权重由 0. 3 线性衰减至 0. 1，以平衡重建精度与

特征判别能力。

模型以点云三维坐标作为输入，通过 AENet
提取深度特征。编码器输出特征维度为 128，融
合后的全局特征维度为 512。表 1 给出了本文所

提出深度特征提取模型的详细设置。
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3. 3　评价指标

为定量评估点云配准的精度，本文采用旋转

均 方 根 误 差（RMSE-R）和 平 移 均 方 根 误 差

（RMSE-t）作为主要评价指标。对于测试集中的

M 个样本，设第 i 个样本的真实刚体变换为旋转

矩阵 R gt
i 和平移向量 t gt

i ，预测的刚体变换为 R pred
i

和 t pred
i 。则旋转均方根误差定义为：

    RMSE - R = 1
M ∑

i  = 1

M 

 


θ ( )( )R gt

i

-1
R pred

i

2

，（16）

其中： ⋅ 为欧氏范数，θ ( ⋅ )表示将旋转矩阵转换

为对应的旋转角度。

平移均方根误差定义为：

RMSE - t = 1
M ∑

i  = 1

M

 t gt
i - t pred

i

2 . （17）

RMSE-R 和 RMSE-t 分别衡量旋转和平移

估计的总体误差，数值越小表明配准精度越高。

3. 4　本文方法实验结果

3. 4. 1　特征表达能力分析

本文方法构建了基于残差注意力机制的

AENet 网络，通过层级式特征聚合学习点云的

判别性特征表示。为验证 AENet 网络中注意力

机制对特征提取的调制效果，图 3~图 4 分别展

示了中间特征、融合特征及全局特征向量的

结果。

图 3 中，热力图直观呈现了特征在不同演进

阶段的选择性响应机理。图 3（b）中间特征热力

图中，红色高强度响应显著富集于边缘及角点等

图 3　中间特征与融合特征热力图

Fig. 3　Heatmaps of Intermediate and Fused Features

表 1　AENet的详细设置

Tab. 1　Detailed settings of AENet

模块名称

输入层

编码器第一层

残差块 1
注意力模块 1

残差块 2
注意力模块 2

残差块 3
注意力模块 3
编码器最终层

全局特征提取

全局特征 MLP
特征融合

解码器（训练模式）

输出层

输入维度

N × 3
3×N

64 × N

128 × N

128 × N

256 × N

256 × N

512 × N

512 × N

128 × N

128
局部 128 × N  全局 128

128 × N

3 × N

核心操作

维度转置

卷积（3→64） → 批归一化  → 激活

卷积（64→128） → 残差连接

生成注意力权重  → 特征加权

卷积（128→256） → 残差连接

生成注意力权重  → 特征加权

卷积（256→512） → 残差连接

生成注意力权重  → 特征加权

卷积（512→128） → 批归一化  → 激活

全局最大池化

MLP（128→512→128） → 层归一化

特征相加融合

卷积（128→512→256→128→64→3） → 残差连接

维度转置

输出维度

3 × N

64 × N

128 × N

128 × N

256 × N

256 × N

512 × N

512 × N

128 × N

128 × 1
128

128 × N

3 × N

N × 3
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高曲率部位，而蓝色低强度响应则覆盖平坦区

域，反映了网络对点云局部显著结构的精准捕获

能力（彩图见期刊电子版）。在此基础上，通过全

局池化实现空间信息聚合。

图 4 中，各类别全局向量在不同通道上的数

值分布具有显著差异，形成了极具辨识度的语义

表征，确保了算法在面对大位姿偏差时，仍能通

过特征相似性检索建立准确的同源对应关系。

进一步地，通过全局信息的回传与级联，融合特

征热力图显示其红色区域由孤立点演变为空间

连续的高一致性分布，体现了上下文信息对局部

细节的调制增强（彩图见期刊电子版）。这种特

征分布的稳定性为表 2 中初始匹配阶段获得约

0. 48 的特征相似度提供了物理依据，有效抑制了

局部结构重复带来的干扰。综上，局部判别力与

全局语义一致性的结合构建了稳健的特征约束，

为后续由粗至精的多尺度迭代奠定了可靠的起

始条件。

3. 4. 2　配准结果

为验证深度特征一致性约束与多尺度迭代

优化策略在配准各阶段的有效性，基于上述提

取的强判别性深度特征进行配准实验。实验

中，为模拟真实采集环境下的数据扰动，在最大

45°旋转角度的初始位姿偏差及局部结构重复

的条件下，对输入点云添加标准差 σ 为 0. 01 的

高斯随机噪声，并依次完成初始匹配、粗尺度、

中尺度及细尺度对齐。图 5 给出了从初始匹配

到多尺度 ICP 迭代优化全过程的点云对齐结

果，各阶段对齐效果由相应变换矩阵作用于原

始点云后得到。配准结果的定量分析如表 2
所示。

表 2 给出了四个类别在多尺度迭代各阶段的

配准误差与误差降低情况。在初始匹配阶段，各

类 别 均 获 得 了 约 0. 48 的 特 征 相 似 度 ，表 明

AENet 提取的深度特征在大位姿偏差下仍能维

持较稳定的匹配关系，为后续粗尺度对齐提供了

可靠的初始对应。粗尺度阶段在所有类别中均

实现了最主要的位姿校正，旋转误差降低 85% 以

上，平移误差降低 42% 以上；中尺度阶段通过提

高采样密度进一步优化局部几何一致性，各误差

指标持续下降；细尺度阶段在完整点云上完成高

分辨率微调，最终误差收敛至较低水平。整体

上，误差随尺度递进呈单调下降趋势，体现了由

全局结构调整到局部几何细化的渐进收敛过程，

图 4　全局特征向量条形图

Fig. 4　Bar chart of global feature vectors
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验证了多尺度框架在提升配准稳定性与精度方

面的有效性。

3. 5　对比实验

为验证所提出方法的配准性能，本文将所提

方法的配准结果与以下基于端到端的深度学习

点 云 配 准 方 法 FINet［13］，OGMM［15］，IDAM-

GNN［16］，PREDATOR［17］以及 RoCNet［14］进行对

比以验证方法有效性。同时，与文献［5，10］一

样，针对旋转矩阵和平移向量分别计算平均绝对

误差（MAE）、平均各向同性误差（MIE）和均方

根误差（RMSE），以衡量模型的性能，其对比结

果如图 6 和表 3 所示。

表 3给出了不同深度学习方法在 ModelNet40

数据集上的点云配准结果。对比方法均为端到端

配准网络，通过直接回归刚体变换完成配准。相

比之下，本文方法将深度特征学习与多尺度 ICP
迭代优化相结合，在优化过程中引入深度特征一

致性约束。从定量结果可以看出，本文方法在旋

转误差相关的 MAE-R，MIE-R 及 RMSE-R 指标

上均取得最低误差，其中 RMSE-R 相较于 FINet，
OGMM，IDAM-GNN，PREDATOR 和 RoCNet
分别降低约 85. 5%，89. 7%，78. 8%，74. 3% 和

61. 6%，表明其在复杂姿态变化和较大初始位姿

偏差条件下能够更稳定地估计旋转变换。

在平移误差方面，尽管本文方法与 IDAM-

GNN 在 MAE- 指 标 上 t 均 为 0. 004 3 m，但

图 5　本文方法各阶段配准结果

Fig. 5　Registration results of each stage of the proposed method

1323



第  34 卷光学  精密工程

表 2　本文方法的定量分析结果

Tab. 2　Quantitative analysis results of the proposed method

类别

Chair

Lamp

Flower_pot

Airplane

迭代阶段

初始匹配

粗尺度对齐

中尺度对齐

细尺度对齐

初始匹配

粗尺度对齐

中尺度对齐

细尺度对齐

初始匹配

粗尺度对齐

中尺度对齐

细尺度对齐

初始匹配

粗尺度对齐

中尺度对齐

细尺度对齐

采样点数

1 024
206
645

1 024
1 024
242
669

1 024
1 024
474
944

1 024
1 024
210
603

1 024

特征相似度

0. 481 9
-
-
-

0. 477 4
-
-
-

0. 473 6
-
-
-

0. 477 7
-
-
-

RMSE-R/（°）
39. 270 8
0. 414 7
0. 366 3
0. 313 5

4. 237 2
0. 603 9
0. 569 6
0. 512 8

30. 101 9
1. 204 9
0. 800 5
0. 720 3

23. 161 1
0. 945 0
0. 830 7
0. 731 0

RMSE-t/m
0. 090 2
0. 007 0
0. 006 1
0. 004 7

0. 059 4
0. 005 1
0. 003 7
0. 002 9

0. 197 6
0. 114 1
0. 009 1
0. 005 7

0. 156 9
0. 016 6
0. 008 5
0. 004 7

误差降低/%
-

98. 9/92. 2
11. 7/12. 9
14. 4/8. 2

-
85. 7/91. 4
5. 7/27. 5

10. 0/21. 6
-

96. 0/42. 3
33. 6/92. 0
10. 0/37. 4

-
95. 9/89. 4
12. 1/48. 8
12. 0/44. 7

图 6　各方法对比结果

Fig. 6　Comparison results of various methods

1324



第  8 期 赵夫群，等：融合深度特征一致性与注意力网络的点云配准方法

RMSE-t 分别为 0. 004 5 m 和 0. 009 2 m，MAE 反

映平均平移偏差相当，而 RMSE 通过平方放大大

误差样本的影响，表明 IDAM-GNN 在部分样本

上存在离群预测，而本文方法的 RMSE-t 接近

MAE-t，误差分布更加集中且稳健。这得益于迭

代优化中引入的深度特征一致性约束，通过在几

何残差基础上增加特征空间正则项，有效抑制局

部结构重复、噪声干扰及初始位姿偏差导致的错

误匹配，从而提升平移估计的稳定性。相比其他

方 法 ，本 文 在 RMSE-t 上 分 别 降 低 约 88. 2%，

87. 0%，51. 1%，72. 0% 和 18. 2%，并在 MIE-t 上
保持低水平，进一步验证了优化驱动框架中深度

特征一致性嵌入的有效性。

3. 6　鲁棒性分析

为进一步评估方法在更大扰动条件下的鲁

棒性，实验设置初始最大旋转角度为 90°，并对输

入点云添加标准差 σ 为 0. 04 的高斯随机噪声，以

模拟极端环境下的位姿偏差与数据扰动。在

ModelNet40 数据集上进行验证，对比不同方法

的配准误差，结果如表 4 所示。

在 90°大角度偏差与强噪声干扰下，本文方

法的 MAE-R 和 MIE-R 分别为 0. 598 3°和 1. 038 0°，
显著低于对比方法。其 MAE-t 为 0. 004 6 m，

MIE-t 为 0. 008 2 m，均 优 于 所 有 对 比 方 法 。

RMSE-R 与 RMSE-t 分别为 0. 653 8°和 0. 005 0 
m，均为最低，表明配准结果离散度小且可靠性

高。相比之下，FINet与 OGMM 等方法的误差明

显增大，例如 OGMM 的 RMSE-R 达 6. 070 6°，反
映出其对大角度偏差与强噪声的敏感性。实验

结果表明，本文方法在极端扰动条件下仍能保持

高精度与高稳定性，展现出较好的鲁棒性。

3. 7　消融实验

为验证点级特征编码阶段各模块的有效性，

在 ModelNet40 数据集上进行了消融实验。实验

在保持训练策略、优化参数及整体网络结构一致

的前提下，仅对指定模块进行替换或移除，注意

力机制、多尺度 ICP 优化框架以及深度特征一致

性约束均保持不变，并重新训练至收敛。

表 3　不同方法的配准结果对比

Tab. 3　Comparison of registration results among different methods

方法

FINet

OGMM

IDAM-GNN

PREDATOR

RoCNet

本文方法

MAE-R/（°）

2. 617 3

1. 350 2

0. 917 1

0. 887 7

1. 197 9

0. 520 3

MIE-R/（°）

4. 991 7

2. 683 0

1. 821 6

1. 716 8

2. 520 8

0. 989 6

RMSE-R/（°）

3. 928 9

5. 518 7

2. 679 3

2. 218 3

1. 481 6

0. 569 4

MAE-t/m

0. 028 7

0. 008 1

0. 004 3

0. 007 3

0. 004 6

0. 004 3

MIE-t/m

0. 057 9

0. 017 2

0. 008 5

0. 015 6

0. 010 3

0. 007 6

RMSE-t/m

0. 038 1

0. 034 7

0. 009 2

0. 016 1

0. 005 5

0. 004 5

注：MAE-R，MIE-R，RMSE-R，MAE-t，MIE-t及 RMSE-t六个评价指标值越小，表示配准效果越好。

表 4　最大旋转角度 90°、噪声 σ = 0. 04条件下的鲁棒性测试结果

Tab. 4　Robustness results with 90° max rotation and σ = 0. 04 noise conditions

方法

FINet

OGMM

IDAM-GNN

PREDATOR

RoCNet

本文方法

MAE-R/（°）

3. 271 6

1. 630 2

1. 082 5

1. 065 2

1. 497 4

0. 598 3

MIE-R/（°）

5. 990 2

3. 175 9

2. 094 8

1. 974 3

3. 025 4

1. 038 0

RMSE-R/（°）

4. 931 6

6. 070 6

3. 081 9

2. 551 0

1. 703 8

0. 653 8

MAE-t/m

0. 035 9

0. 009 3

0. 004 7

0. 008 4

0. 005 3

0. 004 6

MIE-t/m

0. 069 5

0. 019 7

0. 009 4

0. 017 9

0. 012 6

0. 008 2

RMSE-t/m

0. 047 6

0. 038 2

0. 010 3

0. 018 5

0. 006 1

0. 005 0
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具体而言，变体 A 移除了非线性映射结构，仅

保留最大池化与特征融合模块，用于分析共享多

层感知机对特征表达能力的贡献；变体 B 保留非

线性映射与特征融合模块，但将最大池化替换为

平均池化，以评估不同全局聚合方式对表示稳定

性与判别性的影响；变体 C 保留非线性映射与最

大池化结构，但移除特征融合模块，用于验证融合

策略对配准精度的作用。本文方法保留非线性映

射、最大池化与特征融合模块，作为完整模型进行

对比，实验结果和定量比较如图 7、表 5所示。

从实验结果可见，各模块对配准精度均具有

正向贡献。变体 A 移除非线性映射结构后，

MAE-R 升至 0. 740 6°，MAE-t升至 0. 005 3 m，均

高于完整模型，表明共享多层感知机所提取的非

线性点级特征是描述子判别能力的基础。变体

B 将最大池化替换为平均池化后，平移误差显著

增 大 ，其 中 MAE-t 达 0. 011 3 m，MIE-t 达

0. 038 1 m，说明平均池化在聚合全局特征时易

图 7　不同消融实验在 ModelNet40 数据集上的配准结果

Fig. 7　Registration results of the proposed method
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受离群点影响，稳定性低于最大池化，进而削弱

了平移估计精度。变体 C 移除特征融合模块后，

旋转误差明显升高，在所有变体中表现最差，证

明局部特征与全局特征的融合对于应对大位姿

变化至关重要。相比之下，本文方法同时集成非

线性映射、最大池化与特征融合，在所有指标上

均达到最优，充分验证了所提模块组合的有效性

与互补性。

4 结  论

针对传统点云配准方法在初始位姿偏差大、

噪声干扰强、局部结构重复等复杂条件下易陷入

局部最优、对初始位姿敏感的问题，提出一种融

合深度特征一致性与注意力网络的点云配准方

法。该方法首先构建了注意力增强的深度特征

提取网络 AENet，通过自监督学习提取具有判别

性且对刚体变换保持鲁棒的点级特征描述符；在

此基础上，利用深度特征相似性进行初始匹配并

估计粗变换；进而，在多尺度 ICP 迭代优化框架

中引入深度特征一致性约束，构建融合几何误差

与特征相似性的联合优化目标，实现由粗到精的

稳 定 配 准 。 实 验 结 果 表 明 ，该 方 法 对 Model⁃
Net40 数据集具有良好的配准效果，在旋转误差、

平移误差及配准适应度等评价指标上均优于多

种主流深度配准方法。该方法通过将深度特征

嵌入传统优化流程，显著缓解了噪声、部分重叠

与结构重复对配准结果的影响。然而，在极端点

云缺失、严重遮挡或非刚性形变等复杂场景下，

方法的泛化能力仍存在一定局限。未来工作将

进一步探索更鲁棒的特征表示、自适应权重机

制，以增强方法在开放场景与动态环境中的适

用性。
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