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面向低重叠率点云匹配的多层级过滤网络
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摘要：针对点云测量过程中由于结构遮挡、视场约束、拼接误差等导致的匹配失真问题，提出一种多层级过滤网络

（Multi-level Filter Network， MulFNet）用于实现单次测量点云低重叠率下的精确配准。通过特征金字塔编码网络提取

点云的多层级特征，获得不同尺度的语义信息，同时嵌入注意力模块和信息编码模块以增强特征显著性。基于多尺度一

致性决策机制对多层级特征进行过滤，筛选离群点并保留点云突出特征，获得初始对应关系。最后，将初始对应结点基

于几何信息自适应分组，由局部至全局进行加权转换估计，获得基于多层级过滤筛选后的预测矩阵。实验结果表明，

MulFNet 网络在标准 3DMatch 公共数据集上的匹配效果明显优于 FCGF，PREDATOR 等主流网络，在平均重叠率为

10% 的测量数据集上的匹配精度比 ICP 算法和 GeoTransformer 网络分别提高 40. 9% 和 85. 4%，有效解决了低重叠率

点云匹配失真的问题。
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Abstract： Aiming at the problem of matching distortion caused by structural occlusion， field of view con⁃
straints， and stitching errors during point cloud reconstructed， a multi-level filter network （MulFNet） is 
proposed to achieve single-shot scanning point clouds for low-overlap registration.  Firstly， the multi-level 
features of the point clouds are extracted through the feature pyramid coding network to obtain semantic in⁃
formation at different scales， and the attention module and the location module are embedded to enhance 
the feature significance； secondly， the multi-level features are filtered based on the multi-scale consistency 
voting mechanism， outliers are screened out and prominent features of the point clouds are retained to ob⁃
tain the initial correspondence； and finally， the initial corresponding nodes are adaptively grouped based on 
the geometric relationships， and weighted estimation conversion is performed from local to global to obtain 
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a prediction matrix based on the multi-level filtering.  The experimental results show that the MulFNet is 
better than the popular networks such as FCGF and PREDATOR on the standard 3DMatch.  The registra⁃
tion accuracy of the MulFNet on the scanning dataset with an average overlap rate of 10% is 40. 9% and 
85. 4% higher than the ICP and the GeoTransformer， respectively.  It is verified that the proposed net⁃
work can effectively solve the problem of low-overlap point cloud matching distortion.
Key words： point cloud registration； matching distortion； low-overlap point cloud； multi-level filter； par⁃

tial measurement

1 引  言

点云匹配是机器视觉中的一项关键技术，广

泛应用于三维定位、三维重建和位姿估计等任务

场景［1-2］。视觉测量定位的匹配目标是将标准点

云与测量点云对齐，其匹配精度直接影响后续各

项工作。然而在点云匹配过程中，由于受到噪

声、传感器精度等多种因素的影响，匹配结果与

真实值或期望值之间易产生偏差，即匹配失真。

同时，由于传感器视角的局限性，测量点云之间

通常仅有部分重叠或存在遮挡，造成某些区域点

云缺失对应关系，进一步增大了匹配失真概率。

因此，在低重叠条件下减少点云匹配失真是点云

配准领域亟待解决的难题。近年来，国内外学者

基于传统算法和深度学习网络提出了多种方法

用于减少点云匹配失真。

传统算法主要聚焦于最近点迭代（Iterative 
Closest Point， ICP）［3］及其变体［4-6］算法，通过构

建不同的欧式距离约束以实现几何误差的迭代

优化，但这些方法在处理异常值和离群点时较为

敏感。为此，研究者相继提出 Robust-ICP［7］，WP⁃
MAVM［8］，DPWVM［9］等算法，旨在提高配准的

稳定性，但在配准时需依赖于良好的初始位姿，

并且收敛时间普遍较长。为处理点云噪声及局

部重叠问题，基于随机采样一致性［10］的算法采

用多次迭代以保证匹配精度，但同时增加了时

间复杂度。文献［11］在 4PCS［12］的基础上通过

引入特征描述子和三维集合距离，实现了不同

重叠率下的点云处理。然而，以上算法在针对

低重叠率点云时匹配结果不稳定，仅适用于重

叠率高于 30% 的匹配任务［13］。此外，通过手工

设 计 特 征 描 述 子 ，如 SliceLRF［14］，FPFH［15］，

TPSH［16］等，亦可实现点云匹配。Zhou 等［17］提

出了一种针对部分重叠点云的全局匹配算法，

但当关联噪声较高时，算法稳定性显著下降。

传统算法的匹配效果依赖于准确点对关系的构

建，其性能极易受到异常点、离群点影响，因此

面对点云重叠率低、噪声含量大等问题时，传统

算法匹配效果不佳且稳定性差，限制了它在特

定任务场景中的应用。

随着深度学习技术的发展，基于学习的配准

方法近年来取得了较大进展，主要可分为基于特

征提取［18-20］和端到端［21-23］两种。PREDATOR 网

络［18］添加了重叠注意力模块，以实现点云间信息

的早期交换。Huang 等［19］设计了一种多模态融

合特征描述子，同时考虑了点云的结构和纹理信

息，提高了特征的区分度。Choy 等［20］采用 3D 全

卷积网络，通过单次计算即可得到点云的全卷积

几何特征。上述基于特征提取的配准网络在完

成特征编码后，通常使用 RANSAC 估计变换矩

阵，因此对异常值和重复几何非常敏感［24］。端到

端网络则在其结构中加入了转换估计部分，无需

进一步的后处理即可实现变换矩阵的获取。

Wang 等［21］提出了 ICP 的学习网络版本 DCP，利

用点对特征之间的软对应关系计算刚性变换。

后续通过添加松弛项［25］进一步解决了 DCP 在处

理部分重叠点云时的局限性。GeoTransformer
网 络［22］和 REGTR 网 络［23］分 别 通 过 使 用 几 何

Transformer 和直接预测最终对应关进行匹配。

深度学习方法在质量较好的公共数据集上匹配

效果较优，但不能很好解决重叠率低、噪声多、密

度不均的复杂零件测量点云匹配问题。

实际上，复杂零件测量点云匹配还存在以下

显著问题：（1）零件型面复杂，存在结构遮挡或视

场约束等因素，造成部分测量点云缺失；（2）采用

多视角扫描拼接点云的精度高度依赖于拼接算

法，测量结果会引入拼接误差且采集耗时较长；

（3）扫描过程中受环境干扰，不可避免会出现噪
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声、密度不均等问题。以上问题导致难以获得目

标对象的高精度完整测量重建，对利用复杂零件

单次测量点云实现低重叠率精确匹配提出了迫

切需求。

本文提出一种解决低重叠率点云匹配失真

的多层级过滤网络模型（Multi-level Filter Net⁃
work，MulFNet），有效实现在低重叠率、多噪声、

密度不均等因素干扰下复杂零件单次测量的点

云配准。该网络主要基于多层级过滤筛选，利用

点云的多层级特征实现离群点、误匹配点对的过

滤，利用分组结点实现局部至全局最优转换关系

的筛选。通过结合语义信息和位置信息提取点

云的显著特征，同时网络嵌入转换矩阵估计模

块，实现预测结果的端到端求解。

2 原  理

MulFNet 网络的整体结构如图 1 所示，主要

分为特征提取模块和对应关系提取模块。输入

源点云 X与目标点云 Y，使用 3D 稀疏卷积提取

点云的多层级特征，将高层级特征输入由多头自

注意力、交叉注意力和位置编码组成的信息交互

Transformer 模块，实现特征全局聚合并嵌入位

置编码信息；通过一致性决策算法获取初始对应

关系，利用自适应分组后的点群计算局部转换矩

阵，完成局部 -全局转换矩阵的提取与过滤，输出

最终预测结果。

2. 1　特征提取及筛选

零件模型点云与局部测量点云仅部分区域

重叠，且构件表面存在重复几何结构，同时特征

区分度较差，导致提取显著特征的难度增大并容

易产生误匹配。因此，MulFNet 采用权值共享的

特征金字塔编码器 -解码器结构提取多尺度特

征，并基于一致性决策机制过滤对应关系中的

外点。

2. 1. 1　特征金字塔

MulFNet 使用特征金字塔编码器 -解码器

（图 2）提取点云的多层级分辨率特征［26］，以增

强低重叠率点云匹配的稳定性。由于点云具有

稀疏性，即大部分三维空间没有存储数据，所以

通过稀疏卷积［27］提取点云特征。稀疏张量可以

表示为点云坐标和对应特征的集合，仅当集合

中对应坐标存在时稀疏张量才具有相应特征。

因此相较于常规 3D 卷积，基于稀疏张量的稀疏

卷积更加节省空间。编码器对点云 X的 3 个子

采 样 层 进 行 处 理 ，生 成 多 分 辨 率 点 云

( X 1，X 2，X 3 ) 及其特征 (F en
X 1，F

en
X 2，F

en
X 3 )。解码器逐

级向上采样多分辨率点云，将解码器基本单元

运算定义为：

ϕ ( F 1，F 2 )= MLP (cat [Up (MLP (F 1) )，F 2 ] )，
（1）

其中：(F 1，F 2 ) 为输入特征，UP (⋅) 为最近邻上采

样，cat [⋅，⋅]为特征联合操作。3 级全尺寸点云特

征 (F 1
X，F 2

X，F 3
X )计算如式（2）所示：

F 1
x = ϕ ( ϕ ( ϕ ( F de

X 3，F en
X 3 )，F en

X 2 )，F en
X 1 )

F 2
x = ϕ ( ϕ ( F en

X 3，F en
X 2 )，F en

X 1 )
F 3

x = ϕ ( F en
X 2，F en

X 1 )
. （2）

最终获得的全尺寸点云特征 (F 1
X，F 2

X，F 3
X )是

由不同分辨率点云上采样所得到，因此各层级特

征具有不同的感受野，为准确估计对应关系提供

了更全面的特征信息

图 1　MulFNet的整体结构

Fig. 1　Overall network structure of MulFNet
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2. 1. 2　多尺度一致性决策机制

受尺度不变特征变换［28］启发，使用多尺度特

征引导的一致性决策机制构建稳定的对应关系

（图 3），从而实现过滤外点的目的，同时点云中每

个点将保留最具显著性的特征。输出为一致性

较 高 的 对 应 点 对 集 合 C=
{( xi，yσ ( i ) ) | i = 1，2…，n }，其中 σ ( i ) 为点云 X' 中

点 xi 在点云Y '中对应点的索引。以点 xi 为例，一

致性决策机制对点云 X' 的多层级特征逐级如式

（3）进行查找，检查不同层级间候选点 ( yl，yk )是
否相同，当至少有两层级间候选点相同时 σ ( i)=
yl，否则点 xi 为外点。

yl = NN l
F ( xi，Y ')，l = 1，2…，L， （3）

其中：l 为特征对应级数，函数 NN l
F ( x，Y ')为寻找

点 xi 在点云 Y ' 第 l 级特征空间中的最邻近点，返

回 yl 为该点最邻近点的索引，若 xi 判定为外点，

则舍弃该点及其对应特征。

2. 1. 3　信息交互 Transformer
低重叠点云之间存在大量潜在的错误对应

关系，这增加了特征匹配的难度。并且编码器 -

解码器提取的仅为点云局部特征，未包含全局尺

度上的结构自相关信息和点云间互相关信息。

因此，在编码器和解码器之间加入信息交互

Transformer 模 块（图 4），将 编 码 器 输 出 特 征

(F en
X'，F

en
Y' ) 转 化 为 具 有 交 互 信 息 的 特 征

(F inter
X' ，F inter

Y' )，使网络在聚焦关键全局特征信息的

同时抑制无关噪声。

信息交互 Transformer 模块包括自注意力模

块、交叉注意力模块和位置编码模块。注意力模块

中每层多头注意力操作为 MHAttn(Q,K,V)，其中

(Q,K,V)分别为查询(Query)、键(Key)和值(Value)。
自注意力模块中每层(Q,K,V)均源于相同点云，交

叉注意力模块中的(K,V)源于另一点云，二者分别

实现了特征的自相关及互相关交互。

位置编码模块通过在Transformer层中添加三

维正弦位置编码［23］获取点位置信息，位置编码与注

意力模块输入特征 (F en
X'，F

en
Y' )具有相同维度 d。对

于点 xi = ( x，y，z)，将每个坐标分别变换至其嵌入

表达 { pxi
x，pxi

y，pxi
z }∈R 2 ë ûd/6 ，其中 x 轴坐标变换如式

（4），其余坐标轴以相同方式进行变换。

图 3　多尺度特征一致性决策机制

Fig. 3　Multi-scale consistency voting mechanism

图 2　特征金字塔编码器-解码器

Fig. 2　Encoder-decoder with feature pyramid
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pxi
x [2i ]= sin ( x

10 0002i/ ë ûdF/dp )
pxi

x [2i + 1]= cos ( x

10 0002i/ ë ûdF/dp )
， （4）

其中：dF为特征维度，dp为点云坐标维度。

2. 2　对应关系提取及过滤

零件结构特点决定其表面通常包含许多特

征相似的点，同时低重叠率点云中包含大量离群

点，以上会造成对应关系缺失或产生干扰对应关

系 ，最 终 导 致 匹 配 失 真 。 因 此 ，如 图 5 所 示 ，

MulFNet 基于局部 -全局进行对应关系提取及过

滤，首先利用局部一致性估计得到的初始对应关

系，然后基于几何近邻完成点群分组并将可微加

权 奇 异 值 分 解 (Singular Value Decomposition, 
SVD)集成至网络中，最终实现全局变换矩阵

估计。

2. 2. 1　初始对应关系

初始对应关系的建立是基于多尺度特征之

间的相似矩阵。由于点云噪声、密度变化等因

素，特征中可能出现不匹配节点，因此计算相似

矩阵前先分别用 m' 和 n' 松弛行列［29］，以 (F 1
X，F 1

Y )
为例，其相似矩阵 S1 如下：

S1 = é
ë
êêêê ù

û
úúúúF 1

XF 1T
Y z

zT z
，S1 ∈ R ( )n' + 1 × ( )m' + 1 ， （5）

其中 z为设置的松弛项可学习参数。

利用 Sinkhorn 算法［30］可获得相似矩阵 S1 的

高维度匹配问题的最优解，记为匹配置信度矩阵

Z'，Z' 中元素 ( i'，j' )表示 X' 中点 xi' 与 Y ' 中对应点

yj' 之间的匹配置信度。为了增大初始配对可能

性，即获得更稳定的对应关系，设置最高和最低

匹配置信度阈值［31］。接着基于一致性决策算法，

获 得 点 云 初 始 对 应 集 合

C init = { ( X ' ( i')，Y ' ( j') ) }，其中，X' ( i')表示点云 X'

中索引为 i'的点 xi'。

2. 2. 2　点群自适应分组

为过滤错误点对，将单个点对分组聚类得到

点群组批，从而实现局部 -全局对应关系提取与

过滤。采用基于几何近邻的点到结点分组策略，

图 4　信息交互 Transformer模块

Fig. 4　Info-interaction transformer module

图 5　对应关系提取模块

Fig. 5　Correspondence extraction module
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相较于 k 近邻和球半径分组，点到结点分组的优

势在于对于多尺度点云具有自适应性［38］，并且每个

点都能恰好分配至一个结点，而其他策略则可能存

在遗漏。在点到结点的分组过程中，初始对应集合

C init 分别在几何空间 CD ={(G D
X' ( i' )，G D

Y' ( j' ) ) } 及
特征空间 CF = {(G F

X' ( i' )，G F
Y' ( j' ) ) } 进行了拓展，

最终得到点云对应组批批 { ( N F
X' ( i' ),N F

Y' ( j' ) ) }，其
中组批 N F

X' ( i' ) 所包含点群 G D
X' ( i' ) 及其对应特征

G F
X' ( i' )可表示为：

G D
X' ( i' )=

{ |p ∈ X'  p - X' ( i' ) ≤ p - X' ( j' ) ，∀j' ≠ i' }
G F

X' ( i' )= { |F ∈ FX' f ↔ p with p ∈ G D
X' }，（6）

其中 p 与点 X' ( i' )的距离小于任意其他点。

2. 2. 3　转换关系估计

分组完成后，以组批为单位进行局部对应关

系提取及全局转换估计。为提取组批 (G D
X' ( i' )， 

G D
Y' ( j' ) ) 之间的局部对应关系，首先构建代价矩

阵 C i ∈ R ni × mj：

C i = G F
X'( )i'

i
G F

Y'( )j'
T

j
d͂ ， （7）

-
C i = é

ë
êêêê ù

û
úúúúC i α

αΤ α
，
-
C i ∈ R ( )ni + 1 × ( )mj + 1 ， （8）

其中：ni = |G F
X'( i') |，mj = |G F

Y'( j') |，d͂ 为对应特征

维度，
-
C i 为 C i 的增广矩阵，α 为所有松弛项可学

习参数。利用 Sinkhorn 算法获得匹配置信度矩

阵
-
Z i，通过双向 top-k 提取局部对应点集

-
C i，利用

加权 SVD 求解变换 T i = (R i，t i)［22］：

(R i，t i)= min
R，t

∑
( )-

p
xj
，
-
p

yj
∈-C i

w i
j




R ⋅-p

xj
+ t- -

p
yj

2

2
，（9）

其中：w i
j 为匹配置信度矩阵

-
Z i 中对应匹配置信

度，作为计算权重。选择所有对应关系中内点率

最高的作为全局转换关系：

(R，t )= max
{ }R i，t i

∑
( )-

p
xj
，
-
p

yj
∈ C

















R i ⋅-p

xj
+ t i - -

p
yj

2

2
< τd ，

（10）
其中：〚 ⋅ 〛 为 Iverson 括号，τd 为接受半径。

2. 3　损失函数

MulFNet 使用对应关系损失 LC、特征损失

LF、点匹配损失 LP 作为联合损失函数 L：

L= LC + LF + LP， (10)
其中，对应关系损失 LC 使用最大对比损失 [20]，能

够帮助网络更好的查找特征最大差异对比。特

征损失 LF 为多级特征损失之和，计算如式 (11)所
示：

LF ( F )=∑ 1
2 ( L h

X (F )+ L h
Y (F ) ),h = { 1,2,3 },

(11)
其中 ( L h

X (F )+ L h
Y (F ) )分别为点云 (X,Y)的第 h

级特征的圆损失 [33]。最后通过计算真实对应组

批匹配矩阵的负对数似然损失 [29]作为点匹配损

失 LP。

3 实验与结果分析

3. 1　实验环境

实 验 基 于 Ubuntu20. 04 操 作 系 统 ，使 用

CPU Intel Xeon Platinum 8358P 和 GPU NVID⁃
IA RTX A5000，使用 Pytorch 1. 11 作为深度学

习框架，基于开源 Open3D 点云库和 Minkowski 
Engine 稀疏张量自动微分库配置软件环境。训

练 网 络 使 用 SGD 优 化 器 ，初 始 学 习 率 为 1×
10-4，权重衰减为 1×10-6，动量为 0. 9，训练 60 
epoch。考虑到点云复杂程度及分布特征，本文

选取主流公开数据集中的室内数据集 3DMatch[34]，

同时使用汽车飞轮壳及车身测量数据集进行实

验评估。

3. 2　公开数据集

3DMatch 室内数据集包含 62 个场景。其中

46 个用于训练，8 个用于验证，8 个用于测试，使

用 文 献［18］预 处 理 训 练 数 据 ，同 时 遵 循 其 在

3DMatch（点 云 对 重 叠 率 大 于 30%）和 3DLo⁃
Match（点云对重叠率为 10%~30%）上进行评

估 ，使用内点率 (Inlier Ratio, IR)、特征召回率

(Feature Matching Recall, FMR)、配 准 召 回 率

(Registration Recall, RR)作为评价指标，同样遵

循文献[18,22]设置相关阈值参数。

3. 2. 1　评价指标

( R*，t * )和 ( R̂，t̂ )分别表示真实值及预测值。

根据真实转换矩阵，将所提取的对应点对集合转

换至同一坐标系下，点对距离小于内点距离阈值

的点即为内点。内点率的计算公式如下：

      IR = 1
|| Ω s

∑
( )xi，yj ∈ Ω s

  R* xi + t * - yj < τ1 .（12）

多对点云中，内点率高于一定阈值的比例
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即为特征召回率。特征召回率一般用于评估点

云匹配质量，多对点云中能以高置信度完成匹

配的比例，其计算公式如下：

FMR = 1
|| M ∑

i = 1

|| M

 IRi > τ2 ， （13）

其中：M 为所有点云对，τ2 为内点阈值。

多对点云中，成功配准的比例即为配准召回

率，通常使用真实对应点对之间的距离误差衡量

配准是否成功。真实对应点对之间的距离误差

计算公式如下：

     ERMSE* = 1
|| Ω * ∑
( )x*，y* ∈ Ω *

 R̂x * + t̂- y *
2
，（14）

其中：Ω * 为真实值下点云对中的对应点集合。

配准召回率的计算公式如下：

RR = 1
|| M ∑

i = 1

|| M

 ERMSE* < τ3 ， （15）

其中 τ3 为 ERMSE* 阈值。

3. 2. 2　实验结果

实 验 将 MulFNet 与 FCGF［20］ ，PREDA⁃
TOR［18］，CoFiNet［31］，GeoTransforme［22］网络进行

比较，对比网络的实验数据和数据处理方式均参

考文献［22］，表 2 为不同网络的测试结果。在

3DMatch 上，MulFNet 特征召回率和配准召回率

分别为 97. 6% 和 91. 2%，在 3DLoMatch 上分别

为 85. 7% 和 61. 7%。 当 采 样 点 数 量 下 降 时 ，

MulFNet 的匹配效果基本保持稳定，表明该网络

提取的对应关系具有较好的稳定性。MulFNet内
点率优于大部分方法，即估计的对应点对接近真

实值。此外，MulFNet的配准召回率较高，该项指

标最能反应点云配准的最终效果，意味着 MulF⁃
Net的整体匹配效果较好，并且对采样点数的敏感

性 较 低 。 3DLoMatch 重 叠 率 远 低 于 标 准  
3DMatch，而当点云对重叠区域减小时离群点数

表 1　不同网络在室内数据集 3DMatch和 3DLoMatch上的实验结果

Tab. 1　Experimental results of different methods on indoor 3DMatch and 3DLoMatch datasets （%）

Method

FCGF［20］

PREDATOR［18］

CoFiNet［31］

GeoTransformer［22］

MulFNet（Ours）

Method

FCGF［20］

PREDATOR［18］

CoFiNet［31］

GeoTransformer［22］

MulFNet（Ours）

Method

FCGF［20］

PREDATOR［18］

CoFiNet［31］

GeoTransformer［22］

MulFNet（Ours）

3DMatch FMR

5000

97. 4

96. 6

98. 1

97. 9

97. 6

3DMatch IR

5000

56. 8

58

49. 8

71. 9

66. 5

3DMatch RR

5000

85. 1

89

89. 3

92

89. 4

2500

97. 3

96. 6

98. 3

97. 9

97. 4

2500

54. 1

58. 4

51. 2

75. 2

63. 6

2500

84. 7

89. 9

88. 9

91. 8

91. 2

1000

97

96. 5

98. 1

97. 9

97. 1

1000

48. 7

57. 1

51. 9

76

70. 8

1000

83. 3

90. 6

88. 4

91. 8

90. 4

500

96. 7

96. 3

98. 2

97. 9

96. 7

500

42. 5

54. 1

52. 2

82. 2

67. 2

500

81. 6

88. 5

87. 4

91. 4

88. 2

250

96. 6

96. 5

98. 3

97. 6

96. 8

250

34. 1

49. 3

52. 2

85. 1

65. 3

250

71. 4

86. 6

87

91. 2

89. 6

3DLoMatch FMR

5000

76. 6

78. 6

83. 1

88. 3

85. 7

3DLoMatch IR

5000

21. 4

26. 7

24. 4

43. 5

38. 1

3DLoMatch RR

5000

40. 1

59. 8

67. 5

75

68. 5

2500

75. 4

77. 4

83. 5

88. 6

84. 6

2500

20

28. 1

25. 9

45. 3

38. 6

2500

41. 7

61. 2

66. 2

74. 8

69. 7

1000

74. 2

76. 3

83. 3

88. 8

84. 7

1000

17. 2

28. 3

26. 7

46. 2

35. 2

1000

38. 2

62. 4

64. 2

74. 2

66. 3

500

71. 7

75. 7

83. 1

88. 6

82. 4

500

14. 8

27. 5

26. 8

52. 9

36. 1

500

35. 4

60. 8

63. 1

74. 1

67. 6

250

67. 3

75. 3

82. 6

88. 3

79. 4

250

11. 6

25. 8

26. 9

57. 7

30. 8

250

26. 8

58. 1

61

73. 5

66. 8
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量增加，导致误匹配概率增大，因此在 3DLo⁃
Match 上匹配效果整体有所降低，但 MulFNet 仍
能保持较优水平。

表 2 比较了不同网络在 3DMatch 数据集上

的运算速度。MulFNet 将 SVD 模块嵌入至网络

中 ，因 此 相 较 于 FCGF, PREDATOR 等 使 用

RANSAC 进行后处理的网络，MulFNet 在位姿

估计阶段用时较少，整体运算速度分别提升了

46.8% 和 65.6%。而由于本文网络需要提取点

云的多层级特征，因此特征提取阶段耗时较长。

图 6为 MulFNet在 3DMatch上部分匹配可视化结

果。

3. 3　测量数据集

测量数据集的采集对象分别为汽车飞轮壳

保护罩及汽车车门框，采集设备为面结构光扫描

仪 (PowerScan-Pro2-3M, 测量精度 ±0.02 mm)，
使用添加噪声的模型离散点云作为训练集和验

证集，使用零件实际采集测量点云作为测试集。

由于 FMR 和 RR 不适用于评估小数量数据集匹

配结果，因此，采用转换矩阵误差、距离误差和匹

配有效率作为测量数据集的评价指标。

3. 3. 1　转换矩阵误差

各向同性的旋转误差和平移误差为：

ER = |
| ∠ ( R̂-1R*) ||，Et = t̂- t * ， （16）

其中函数 ∠ ( R )将旋转矩阵转换为欧拉角。

距离误差。计算经过预测矩阵转换后，最近

点对之间的距离误差：

ERMSE = 1
n src

∑
i = 1

n src

 R̂xi + t̂- yj*

2
，（17）

其中：n src 为源点云中的点云数量；yj* 为将点云对

转换至同一坐标系下后，目标点云中距离源点云

中 xi 最近的点。

匹配有效率。预测矩阵中非单位阵的比例：

valid = n
|| N
， （18）

其中：n 为非单位阵数量，N 为所有点云对。

表 2　不同网络在室内数据集 3DMatch和 3DLoMatch的运行时间

Tab. 2　Running time of different methods on indoor 3DMatch and 3DLoMatch datasets （s）

Method

FCGF［20］

PREDATOR［18］

CoFiNet［31］

GeoTransformer［22］

MulFNet（Ours）

3DMatch

Feature

0. 055

0. 034

0. 121

0. 079

0. 146

Pose

3. 492

5. 376

1. 897

1. 636

1. 857

Total

3. 547

5. 410

2. 018

1. 715

2. 003

3DLoMatch

Feature

0. 054

0. 033

0. 117

0. 076

0. 138

Pose

3. 404

5. 207

1. 820

1. 598

1. 796

Total

3. 458

5. 239

1. 936

1. 674

1. 915

图 6　室内数据集 3DMatch 匹配结果可视化

Fig. 6　Visualization of indoor 3DMatch registration result
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3. 3. 2　实验结果

采 用 传 统 算 法 4PCS［12］，Super4PCS［35］，

FGR［34］，FPFH［15］，ICP［3］，DPWVM［9］，以及 FC⁃
GF［20］，PREDATOR［18］，CoFiNet［31］，GeoTrans⁃
forme［22］网络模型与本文算法进行比较。设置粗

配准和精配准两种初始状态，目标点云为模型完

整离散点云，源点云为零件局部测量点云，且所

有源点云初始偏置相同。

飞轮壳测试集使用单次测量局部点云，由于

车身构件单次扫描点云重叠率过低，因此采用多

视角拼接点云。此外，网络训练集未添加车身点

云，因此，车身测试集的匹配效果表现了网络对于

不同零部件配准的泛化性。

测量数据集实验结果分别为表 3、表 4，为简

化表述，Error(R)，Error(t)，Error(RMSE)，Error

(RMSE*)分别简化为 ER，ET，RMSE，RMSE*。
由实验结果可见，本文网络在任意初始条件下的

匹配效果均优于其他算法，表明它在处理低重叠

表 3　飞轮壳数据集实验结果（重叠率为 10. 49%）

Tab. 3　Experimental results of flywheel shell dataset （overlap ratio of 10. 49%）

Method

4PCS［12］

Super4PCS［35］

FGR［17］

FPFH［15］

ICP［3］

DPWVM［9］

FCGF［20］

PREDATOR［18］

CoFiNet［31］

GeoTransformer［22］

MulFNet（Ours）

Coarse
Valid 

/%
29

100
100

21
-
-

14
99

100
100

78

RMSE
/mm

21. 003
20. 882
9. 510

26. 064
-
-

7. 781
19. 283
9. 202
7. 587
1. 385

RMSE
/mm

26. 655
26. 466
13. 901
31. 703

-
-

31. 886
23. 571
11. 804
31. 794
  5. 419

ER
/（°）

2. 248
2. 902
0. 790
2. 978

-
-

3. 613
2. 424
1. 035
3. 163
1. 097

ET
/mm
6. 597
6. 347
3. 368
7. 538

-
-

0. 610
5. 737
2. 846
1. 130
0. 248

Fine
Valid
/%

36
100
100

21
100
100

9
100
100
100

65

RMSE
/mm
4. 868
8. 149
3. 390
7. 736
1. 749
1. 601
2. 082
6. 041
1. 501
7. 071
1. 032

RMSE*
/mm

27. 808
27. 176
  9. 047
23. 031
  3. 816
  4. 690
  3. 399
25. 949
  7. 704
28. 133
  1. 649

ER
/（°）

2. 972
2. 620
0. 346
2. 960
0. 169
0. 312
0. 377
2. 421
0. 789
2. 775
0. 151

ET
/mm
0. 617
0. 829
0. 409
0. 925
0. 147
0. 134
0. 154
0. 820
0. 189
1. 009
0. 078

表 4　车身数据集实验结果（重叠率 14. 56%）

Tab. 4　Experimental results of car body dataset （overlap ratio of 14. 56%）

Method

4PCS［12］

Super4PCS［35］

FGR［17］

FPFH［15］

ICP［3］

DPWVM［9］

FCGF［20］

PREDATOR［18］

CoFiNet［31］

GeoTransformer［22］

MulFNet（Ours）

Coarse
Valid
/%
20

100
100

58
-
-

78
98

100
100

67

RMSE
/mm

25. 719
30. 458
13. 942
24. 045

-
-

6. 322
8. 263
6. 894
7. 672
3. 171

RMSE*
/mm

27. 682
32. 661
18. 226
27. 767

-
-

24. 845
10. 051
9. 194

33. 404
12. 464

ER
/（°）

3. 573
2. 828
2. 034
3. 427

-
-

3. 296
1. 002
0. 900
2. 651
1. 121

ET
/mm
6. 684
6. 597
4. 583
6. 859

-
-

1. 009
2. 526
2. 223
1. 083
0. 343

Fine
Valid
/%

20
98

100
53
90

100
80

100
100
100

82

RMSE
/mm
7. 689

10. 555
7. 687
8. 200
1. 837
1. 043
1. 183
4. 300
3. 333
6. 811
0. 958

RMSE*
/mm

33. 365
25. 859
13. 409
16. 515
3. 352
2. 605
1. 703
9. 788
7. 433

28. 089
1. 379

ER
/（°）

4. 863
2. 899
1. 233
1. 982
0. 143
0. 157
0. 169
0. 748
0. 581
3. 103
0. 274

ET
/mm
0. 843
0. 931
0. 688
0. 959
0. 123
0. 137
0. 093
0. 215
0. 161
1. 059
0. 151
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点云匹配失真问题时具有显著优势。飞轮壳测试

集的平均重叠率为 10. 49%，数据集的整体匹配误

差为 1. 032 mm，由于不同测量区域点云匹配效果

存在差异，样本中最小匹配误差仅为 0. 649 mm。

相较于 ICP 和 PREDATOR，本文网络在飞轮壳

数据集的匹配精度 RMSE*分别提升 56. 79% 和

93. 64%，在车身上分别提升 58. 86% 和 85. 9%。

本文网络的 RMSE 与 RMSE*相差较小，说明

MulFNet网络在处理具有重复几何结构的低重叠

率点云时，能结合特征信息和位置信息过滤错误

点对，有效解决匹配失真，正确还原点云位置。

本文网络模型与现有方法的配准结果对比

如图 7 所示，大部分方法在进行低重叠率点云

匹配时均易产生匹配失真。点云匹配网络（Co⁃
fiNet，FCGF）主要依赖点云特征进行对应关系

搜索，虽然小范围强特征区域匹配成功，但整

体匹配效果较差；DPWVM，ICP 等算法则基于

几何空间距离进行迭代优化，点云整体匹配均

匀但最终误差较大；其余算法因重叠率过低，

或需要手动逐个调整相关参数，最终均匹配失

效。从图 8 观察可得，针对局部重叠点云的匹

配 问 题 ，最 近 距 离 误 差 RMSE 存 在 一 定 局 限

性，不能很好地反映匹配发生整体偏移失真的

现象，因此，真实点对之间的距离误差 RMSE*

能更准确地评价最终匹配效果。相同初始偏置

下改变扫描区域和重叠率的匹配结果如图 9 所

示，表明扫描区域选择与重叠率均会对点云匹配

精度造成影响，当选择强特征、低重叠率区域时，

有可能获得较好的匹配效果，但总体上匹配效果

的稳定性随着重叠率的提升而提升。

图 7　飞轮壳单次测量点云匹配误差色谱

Fig. 7　Registration error chromatogram in single scanning of flywheel shell

图 8　最近对应点与真实对应点的评价指标差异

Fig. 8　Difference of evaluation index between nearest correspondence and positive correspondence
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3. 4　消融实验

本文将网络分为多层级特征、信息交互、对

应关系筛选三个模块，为评估每个模块对于提升

网络匹配精度的有效性，在飞轮壳测量数据集上

进行消融实验，其中“√”表示在网络中保留该模

块作用，“×”反之，实验结果如表 5 所示。

多尺度一致性利用多层级特征初步构建对

应关系，修剪错误点对 (图 10)完成特征筛选；信

息交互模块通过特征交互实现显著特征提取，

同时引入位置刚性约束纠正错误点对，除去该

模块则会导致内点率大幅下降；对应关系筛选

模块基于局部至全局的方法进行转换矩阵估

计，实现转换矩阵过滤，除去该模块则会影响过

滤外点的能力，影响网络匹配的鲁棒性。复杂

零件局部测量点云的低重叠率匹配任务重点在

于如何在有限区域内提取显著特征并排除零件

重复结构的干扰，在大量外点中正确寻找真实

对应关系，因此对应关系筛选模块对于网络匹

配精度的提升效果最为显著，信息交互模块

次之。

图 9　车身数据集 3DMatch 匹配结果

Fig. 9　Registration results of car body dataset by 3D Match with different overlap ratios

表 5　MulFNet各模块消融实验结果

Tab. 5　Ablation experiment result of MulFNet architecture

Multi-level

×

√

√

√

Info-Interaction

√

×

√

√

Filter

√

√

×

√

Valid/%

38

47

83

65

RMSE/mm

1. 706 2

2. 336 8

2. 521 4

1. 031 5

RMSE*/mm

5. 946 2

7. 286 4

11. 113 4

1. 649 0

ER/mm

0. 354 9

0. 601 1

1. 107 0

0. 150 6

ET/（°）

0. 237 2

0. 247 9

0. 371 2

0. 077 8

图 10　飞轮壳多尺度特征一致性决策

Fig. 10　Consistency voting of multi-scale features in flywheel shell
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4 结  论

本文针对低重叠率点云匹配失真的问题，提

出了一种多层级过滤网络模型 MulFNet，结合点

云多级语义特征信息和几何位置信息，在高维特

征空间预测变换并通过多层级过滤筛选，使得网

络在任意初始位姿下均能取得较优且稳定的匹

配结果。在 3DMatch 和 3DLoMatch 公共数据集

上 ，MulFNet 的 特 征 召 回 率 分 别 为 97. 6% 和

85. 7%，配准召回率分别为 91. 2% 和 61. 7%，均

优于 FCGF，PREDATOR 等主流网络，同时运算

速度明显提升。在零部件测量数据集上，MulF⁃
Net 相较于 ICP 和 FPFH 等传统算法的匹配误差

分别降低了 40. 9% 和 86. 6%，与 PREDATOR
和 GeoTransformer 等学习网络相比分别降低了

82. 9% 和 85. 4%，能有效实现 10% 低重叠率下

单次测量点云的精确配准。

针对复杂零部件表面不同区域的测量点云，

匹配精度有所波动，后续工作可考虑几何特征、

点云尺度等影响因素，进一步提升匹配稳定性。
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