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摘 要：点云刚性配准作为三维点云数据处理的一项基础任务，在自动驾驶、机器人、测绘遥感、医疗、工业

设计以及文物保护等方面具有广泛应用。基于深度学习的点云配准方法能够自动学习高判别力的点云特征，取

得较高的配准精度。为对点云配准进行更深入有效的探索，本文对基于深度学习的成对点云刚性配准相关技术

研究进行了系统的综述与分析。首先介绍了基于深度学习的局部特征提取方法；其次，介绍对应关系解算、姿

态回归和场景流估计等 3类基于深度学习的配准方法相关研究进展；再次，对现有的可用于点云刚性配准的公开

数据集进行了总结与归纳；最后，对点云配准研究现状进行了总结，并对该领域未来研究方向进行展望。
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1　引　言

随着LiDAR （Light Detection and Ranging）、立

体相机和结构光传感器等设备的轻量化和低成本

化，三维点云的获取越来越方便。与此同时，国

内外对三维点云处理展开了深入的理论与应用研

究，研究成果已经广泛的应用于自动驾驶、机器

人、测绘遥感、医疗、工业设计以及文物保护等

领域（范文辉 等，2024；王濮 等，2024；杨必胜 
等，2021）。然而，由于目标间的遮挡、设备扫描

距离有限等因素影响，在数据获取时单个传感器

单次扫描仅能完成对场景（或目标）部分表面数

据的获取。为了获取场景（或目标）的完整数据，

通常需要进行多站点、多角度地数据采集，以获

得多个既相互独立、又局部相互重叠的子区域点

云。点云刚性配准就是将每部分三维点云看作是

一个刚体，根据一些预定义的规则，对不同站点、

不同视角下采集到的三维点云进行旋转、平移，

从而将多个点云拼接成一个完整的三维点云（熊风

光，2018）。点云刚性配准作为三维点云数据处理

的基础任务，为后续三维建模、目标识别、场景

理解奠定数据基础，有着重要的研究价值。

关于点云刚性配准的研究起步较早。1992年，

Stein 和 Medioni （1992） 提出了基于 splash 特征描

述符的点云粗配准方法。同年，Besl 和 McKay
（1992）提出了迭代最近邻点 ICP （Iterative Closest 
Point） 算法来解决点云刚性精配准问题。近几十

年里，研究学者们提出了各种特征描述符 （例

如 Spin Image （Johnson 和 Hebert， 1999）、 3DSC
（Frome等，2004）、FPFH （Rusu等，2009）、RoPS
（Guo 等，2013）、B-SHOT （Prakhya 等，2015）、

BSC （Dong 等，2017）、KDD （Zhang 等，2021））

和一系列基于 ICP （Besl 和 McKay，1992）的变种

算法 （例如 Generalized-ICP （Segal 等， 2009）、

Sparse ICP （Bouaziz 等 ， 2013）、 Go-ICP （Yang
等，2016）） 来提高点云配准的性能。随着神经
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网络的快速发展，深度学习为点云配准开辟了新

的道路。一系列基于深度学习的点云配准网

络 （如 DeepVCP （Lu等，2019）、DCP （Wang等，

2019c）、 PointNetLK （Aoki 等， 2019）、 PCRNet
（Sarode 等，2019）、PREDATOR（Huang 等，2021a）、

FlowNet3D++ （Wang 等，2020c））层出不穷，并

在配准精度和计算效率等方面显示出巨大的潜力。

尽管已有点云配准技术的综述，然而，由于基

于深度学习的点云配准在近几年发展迅速，已有的

综述都未能全面覆盖现有的研究成果。其中：Guo
等（2016）仅对 2014 年以前的传统点云配准方法

中的局部特征描述符进行了系统的总结与分析；

Cheng等（2018）仅聚焦于2018年以前摄影测量与

遥感领域传统的点云配准方法；Zhang等（2020b）
和秦红星等（2022）仅限于对基于对应关系和无对

应关系的配准方法进行了重点总结与分析；Huang
等（2021b）从同源点云配准和异源点云配准的角

度出发，对 2021年前的部分点云配准文献进行分

类与总结，但仅对基于优化的配准、基于特征学

习的配准和端到端的配准方法进行了介绍。

与以上综述不同，本文从深度学习方法出发，

对成对点云刚性配准最新文献资料进行系统的分

析与整理，从局部特征提取、3类点云配准策略和

数据集 3个方面依次展开进行详细介绍，并对该领

域未来研究方向进行展望。

2　基于深度学习的特征提取

基于深度学习的点云配准方法最为关键的步骤

之一是利用神经网络自动学习出具有高判别力和鲁

棒性的特征描述。本文按照输入点云的表示形式，

如图 1所示，总体上将点云特征提取的网络分为 6
大类：基于体素的神经网络、基于点的神经网络、

基于图的神经网络、基于混合的神经网络、注意力

机制和Transformer模型和其他网络。深度学习特征

提取网络及对应的配准方法统计如表1所示。

2.1　基于体素的方法

即将点云转化为规则的体素形式作为网络输

入。借鉴于规则排列的二维影像，Maturana 和

Scherer （2015） 提出了针对规则三维体素的卷积

神经网 VoxNet。该网络首先对点云进行三维体素

化，然后在规则化的体素网格上构建三维卷积神

经网络来学习点的特征。Wu等（2015）将点云表

面形状看作是三维体素的概率分布问题，提出了

3D ShapeNets 网络。该网络先对点云进行体素化，

然后使用神经网络学习复杂 3D形状在不同类别和

任意姿态下的分布，并自动学习多层次的特征描

述。上述规则体素化的方法虽能直接使用三维卷

积神经网络学习出点云丰富的几何结构特征，然

而，计算和显存占用随着体素数量的增加呈立方

的增长，无法扩展到大规模密集的三维数据。为

此，Riegler 等 （2017） 提出了基于八叉树的网络

OctNet 来降低计算和存储开销。该网络首先使用

混合网格八叉树结构对点云进行层次划分，然后

采用位串表示法对八叉树结构进行编码，并通过

简单的算法对每个体素的特征向量进行索引。为
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图1　基于深度学习的特征描述符学习网络时间发展脉络

Fig.1　The timeline of the development of feature descriptor learning networks based on deep learning
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了提高稀疏点云的特征提取效率，Choy等（2019）
提出了FCGF网络。该网络使用稀疏张量来表示三

维点云数据，并用Minkowski卷积代替传统卷积来

快速提取紧凑的包含上下文信息几何特征。

Horache 等 （2021） 在 FCGF （Choy 等，2019） 的

基础上提出了多尺度架构与自监督微调卷积神经

网络 MS-SVConv。该网络将不同大小的体素输入

到共享权重的U-Net网络结构中分别提取不同尺度

特征，然后使用全连接层对这些特征进行融合得

到每个点的特征描述符。MS-SVConv延续了FCGF
运算速度快、对旋转鲁棒的特点，同时大幅加强

了泛化性能。

2.2　基于点的方法

直接采用最原始的点作为网络输入。针对基

于体素化的特征学习网络无法平衡分辨率与效率

的问题，Qi等（2017a）创新性地提出了能直接提

取无序点云特征的网络PointNet。该网络首先通过

T-Net来学习变换矩阵以保证网络对空间几何变换

的不变性；然后通过多层感知机进行特征提取，

再用T-Net对在特征空间进行特征对齐；最后，通

过最大池化（Max Pooling）操作来得到最终的全局

特征。但是，PointNet 忽略了点云局部邻域信息。

针对此问题，Qi 等 （2017b） 在 PointNet （2017a）
的基础上提出了PointNet++，通过采样（Sampling）、
组合 （Grouping） 和 PointNet （2017a） 3 个步骤来

聚合局部邻域信息。PPFNet （Deng等，2018b）和

PPF-FoldNet （Deng 等，2018a） 将几何特征属性

如点的坐标、法线以及点对特征 PPF （Point Pair 
Features） 组合成原始特征，然后输入到 PointNet
（Qi 等，2017a） 网络结构中来提取具有全局上下

文信息的描述符。SiamesePointNet（Zhou等，2020）
通过一系列基于 PointNet （Qi 等，2017a） 的分层

编码器—解码器网络结构生成关键点的描述

符。由于附加了形状对比约束和层次局部算子，

SiamesePointNet 对全局上下文和局部上下文都有

很强的感知能力。此外，通过引入特征变换操

作，将点特征变换为紧凑的描述空间，使得

SiamesePointNet提取的描述符不受形状几何差异的

影响。Thomas 等 （2019） 提出核点卷积 KPConv
（Kernel Point Convolution）。该网络在中心点的球

形邻域点集选择若干核点，给每个核点一个可学

习得权重矩阵，根据核点与邻域点的距离由核函

数计算邻域点的特征，将球体内的所有邻域点的

特征累加得到中心点特征。面对局部几何提取器

逐渐复杂，性能趋于饱和，Ma等（2022）重新审

视复杂局部描述的必要性，构建了纯残差 MLP 网

络 PointMLP。该网络由残差 MLP 模块和几何仿射

模块为基础，通过多层残差 MLP 模块逐步扩大感

受野提取深层特征，几何仿射模块对局部点云进

行仿射变换，弥补局部区域差异导致的网络不稳

定。Deng 等（2023）提出了向量为导向的点集抽

象方法 PointVector，通过高维向量聚合相邻的特

征，用于解决标准 MLP 在提取局部特征方面受到

限制的问题。

表 1　深度学习特征提取技术及对应配准方法统计

Table 1　　Deep learning feature extraction technology and corresponding registration method

类型

基于体素的方法

基于点的方法

基于图的方法

混合的方法

注意力机制和Transformer

其他神经网络

配准方法

RoReg（FCGF）
RegTR（KPConv）

GeoTransformer（KAConv）
DeepVCP（PointNet++）
DeepGMR（PointNet）

SCANet（MLP）
STORM（DGCNN）

GAFAR（DGCNN， MLP）
RegTR

PREDATOR
LPD-Registration

LO-Net（projection）
DCA-SRSFE（Laplacian Mesh）

DGR（FCGF）
PCAM（KAConv）

OGSF-Net（PointConv）
SPFlowNet（PointNet++）

RoITr（PPFs）
FlowNet3D（PointNet++）

DCP（DGCNN）
RGM（KPConv， PCA-GM）

DCP
UDPReg

RGM
DeLORA（projection）

DHVR（FCGF）
PREDATOR（KPConv）

Bi-PointFlowNet（PointConv）
FINet（MLP）

LPD-Registration（PointNet）
Feature-metric Registration（MLP）

GAFAR（DGCNN）
Stickypillars（PointPillar， MLP）

PCAM
GeoTransformer

SCANet
EfficientLO-Net（projection）

PointFlowNet（Voxelnet）
UDPReg（KPConv）

OMNet（MLP）
PointNetLK（PointNet）

PCRNet（PointNet）

DeepVCP
RoITr

Stickypillars
HPLFlowNet（BCL）
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2.3　基于图的方法

以点云的坐标为节点、以点云邻域特征构建

边形成图作为网络输入。针对点云的无序性和非

结构性，研究者尝试以图的方式将点云为重建结

构数据，用图神经网络提取点云的结构信息。

Wang等（2019c）提出了可以直接在点云上卷积的

模块 EdgeConv，在保证置换不变性的同时捕获局

部几何信息。Shen 等 （2018） 将核相关性和图池

化操作引入网络中，提出了 KCNet 网络。该网络

将点集核定义为一组根据邻域点核相关性来学习

的三维点。然而，由于涉及到邻域点的访问，

KCNet 网络的效率较低。Saleh 等 （2020） 提出了

简单有效的特征提取和关键点检测的网络结构

Graphite，通过不同尺度的图卷积操作来描述点云

区域并提取显著点。实验证明该网络学习出的轻

量级描述符在特征匹配和点云配准方面具有明显

的精度和效率优势。Fu等（2023）在RGM网络将

Transformer引入图的构建中而不用最KNN等方式，

增强了图特征感知结构信息和点云对重叠区域的

能力。并且，受PCA-GM（Wang等，2019a）启发，

RGM引入图内卷积（Intra-graph Conv）和图间卷积

（Cross-grap Conv）增强节点特征的图间相关性。

2.4　混合的方法

使用两种及两种以上网络结构进行结合，以

提高学习出的特征的多样性。You等（2018）提出

的点云目标识别网络 PVNet 融合了点云和多视图

数据。Liu 等（2019d）提出的 PVCNN 网络结合了

基于点的网络结构 PointNet （Qi 等，2017a） 和基

于体素的网络结构 VoxNet （Maturana 和 Scherer，
2015），实现了无动态核的高效局部几何信息提

取。Zhou 等 （2019） 通过分别在鸟瞰图和透视图

上进行动态体素化，提出端到端多视图融合 MVF
（Multi-View Fusion） 网络以获取互补信息。该方

法比单视点方法具有更高的精度。

2.5　注意力机制和Transformer模型

近年来，自注意力、交叉注意力、多头注意

力和 Transformer 等新兴网络结构深受研究学者们

的喜爱。Qin 等 （2022） 设计了 GeoTransformer。
该方法首先通过 KPConv （Thomas等，2019）模块

得到超点，对超点之间的距离信息和角度信息进

行编码并嵌入到 Transformer中进行特征信息交换。

因为距离和角度信息都是位姿不变的，因此在特

征学习阶段能够显式的捕捉到源点云和目标点云

中包含全局上下文信息的位姿不变几何特征。Yu
等（2023）提出了基于点对特征（PPF）和点对特

征注意力机制 （PAM） 的编码—解码架构 RoITr。
RoITr 使用 PPFs （Drost 等，2010） 的方法构造局

部坐标，并以位姿无关的局部坐标三元组 （坐

标，法向量，特征）代替点云坐标，嵌入注意力

模块更新位姿不变的局部几何特征。然后使用

Transformer 模型对三元组的坐标及其特征进行跨

点云的上下文信息学习，捕获全局结构特征，并

将其与局部几何特征结合。RoITr可以获得高显著

性和姿态无关的特征。

2.6　其他神经网络

为了增强特征描述能力，Liu 等 （2019a） 将

从局部区域学习的多尺度特征视为序列，提出了

序列处理网络 Point2Sequence。该网络将这些序列

输入到基于 RNN 的编解码器结构中来聚合局部区

域特征。PointDAN （Qin等，2019）采用具有可调

节感受野的自适应模块和对抗训练策略分别在多

层次上联合对齐局部和全局特征表达。Zhang 等

（2020a） 提出了将不规则三维点云编码为规则的

二维彩色图像的深度学习框架 ParaNet。该网络由

表面嵌入模块和网格重采样模块组成，以完全规

则且几乎无损的方式将不规则的三维点云转换为

规则的图像。Ao 等（2021）提出了能学习旋转不

变性特征的网络 SpinNet，通过三维圆柱卷积将三

维曲面转化为圆柱体提取出紧凑且具有较强描述

能力的局部特征。然而，SpinNet需要预先计算出

每个局部邻域参考轴。Ran等（2022）提出了新颖

的点云表示 RepSurf，通过在点云中建立三角网格

曲面或伞形曲面描述其局部几何结构，将三角形

特征（即法向量、曲面位置、归一化坐标）经可

学习的变换函数计算得到 RepSurf。通过结合位置

信息和几何信息，点表示可以更具表现力，可以

显式地描述局部的结构。

总的来说，通过神经网络学习点云深层次的

信息得到的特征描述符，具有较强的描述性。然

而，基于点的方法需要建模点之间的关系，存储

过多权重矩阵可能会造成网络冗余；基于体素的

方法难以平衡分辨率和精细特征之间的问题；基

于图的方法在点云数据量大时效率较低；额外添

加注意力机制会导致效率低、算力消耗大、占用

空间多。如何能快速、高效的学习点云的丰富多
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样且紧凑的特征，以满足硬件设备的处理能力和

不同应用的实时需求，是该类方法主要的研究方

向之一。

3　基于深度学习的点云配准

3.1　基于对应关系解算的点云配准

基于对应关系解算的点云配准方法总体流程

如图 2所示。该类方法利用神经网络学习逐点的特

征表达，然后采用可微的优化方法或者神经网络

来求解三维点的对应关系，最后利用可微的奇异

值分解来估计最优变换。在该类方法中，最为关

键的是局部特征表示与点对应关系求解。如图 3所

示，总体上可以将对应关系的配准网络分为针对

点云密度分布不均匀的网络、针对局部重叠和低

重叠的网络、提高鲁棒性的网络和提高泛化性的

网络和提高效率的网络共5大类。

3.1.1　针对密度不均匀的网络

针对点云密度不均匀导致的相邻两帧点云中

的对应点并不一一精确对应的问题，已有研究提

出了基于虚拟匹配点生成的网络。该类网络不需

要剔除错误匹配对，实现了与最先进的基于几何

的方法相当的配准精度和运行效率。Lu等（2019）
提出了第一个端到端的、基于虚拟匹配点的点云

配准网络DeepVCP。该网络首先将 PointNet++ （Qi
等，2017b）学习到的逐点特征输入点加权层选择

特征最显著的点作为关键点；然后以关键点为中

心，对其邻域使用小型 PointNet （Qi 等，2017a）
聚合得到嵌入特征；最后，用初始位姿将源点云

的关键点变换到目标点云，得到候选虚拟对应点，

并将源点云和目标点云的特征输入由 3 个 3DCNN
层组成的对应点生成模块，通过 Softmax函数得到

匹配矩阵，使之与候选虚拟对应点相乘即得到最

终虚拟对应点。考虑到对配准最有用的特征主要

是从局部和全局信息中联合学习的特点，Wang等

逐点局部特征

逐点局部特征

特征提取

对应点关系解算 点对应关系 SVD

特征提取

源点云

目标点云

变换矩阵

神经网络
神经网络或优化方法

图2　基于对应关系的点云配准基本流程

Fig.2　The basic workflow of correspondence-based point cloud registration
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DeepVCP

(Lu et al., 2019)
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https://github.com/

chrischoy/

DeepGlobalRegistration

PREDATOR

(Huang et al., 2021)

https://github.com/

ShengyuH/OverlapPredator

(Yew et al., 2020)

https://github.com/

yewzijian/RPMNet DeepGMR

(Yuan et al., 2020)

https://github.com/

wentaoyuan/deepgmr

PRNet

(Wang et al., 2019)

https://github.com/

WangYueFt/prnetDCP

(Wang et al., 2019)

https://github.com/

WangYueFt/dcp

RGM

 (Fu et al., 2021)

https://github.com/

fukexue/RGM DHVR

（Lee et al., 2021）
https://github.com/

PCAM

(Cao et al. 

2021)

2022 2023

RoReg

UDPReg

密度分布不均匀 局部重叠和低重叠 鲁棒性

泛化性

RegTR

(Yewet al., 2022)

https://github.com/

yewzijian/RegTR

StickyPillars

(Ficsher et al., 

GAFAR

(Mohr et al., 2023)

https://github.com/m

ordecaimalignatius/

GAFAR/

效率

STORM

年份

RPM-Net

junha-l/DHVR Wang et al., 2023

 2021)

HpWang-whu/RoReg

https://github.com/

(Wang et al., 2023)

(Mei et al., 2023)

https://github.com/

pelekageorgia/UDPReg

图3　基于对应关系解算的点云配准时间发展脉络

Fig. 3　The development timeline of correspondence-based point cloud registration methods
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（2019c）提出了基于 Transformer 的配准网络 DCP。
与 DeepVCP （Lu 等，2019） 不同的是，DCP 首先

利用深度图卷积网络学习点云刚性不变特征，然

后利用 Transformer 模块学习两帧点云的互相关特

征，然后采用对应点生成模块来生成虚拟点。类

似的，Wei等（2020）提出了基于注意力的点云配

准网络 LPD-Registration。LPD-Registration 首先引

入改进的 LPD-Net （Liu 等，2019c） 进行特征提

取，并利用图卷积进行特征聚合；然后分别通过

自注意力和互注意力机制来增强感知点云的结构

信息和源点云和目标点云之间的关联信息；最后

将特征输入对应关系指示器得到两帧点云的点匹

配概率，从源点云中取概率最高的K个点，对于其

中的每个匹配点都从目标点云取 J个候选对应点，

然后此 J个候选点加权聚合即得到 K个虚拟匹配

点。Yew和 Lee （2022）提出了同时估计重叠分数

的配准网络 RegTR。该网络首先使用 KPConv 边降

采样边提取邻域特征，然后将关键点特征直接输

入多头自注意力和互注意力层获取约束性强的条

件特征，最后经过对应点生成模块直接生成虚拟

点并估计点的重叠分数。

3.1.2　针对局部重叠和低重叠的网络

针对局部重叠点云配准的非凸性和匹配点部

分对应的问题，学者们大多采用注意力机制来减

少非重叠区域信息的干扰。这类基于注意力机制

的方法通过动态的学习使注意力集中在重叠区域，

能有效克服局部重叠点云配准的非凸性和匹配点

部分对应的问题。Cao等（2021）提出了基于互注

意力的网络结构PCAM。该结构允许两帧点云在每

一层局部特征提取时交换上下文信息，从而可以

在重叠区域找到最佳匹配点，然后将匹配点对

连接成向量输入点过滤模块得到所有匹配点对

的置信估计，以此过滤不可靠的点对。Huang 等

（2021a） 提出了顾及两帧点云重叠分数的网络

PREDATOR。该网络首先通过 KPConv编码器将点

云降采样编码为带有特征的超点 （superpoints），

然后通过重叠注意力模块提取两帧点云间共同的

上下文信息，并估计每个超点的重叠分数，最后

通过解码器将共同的上下文信息和重叠分数进行

解码，得到重叠分数和匹配概率。PREDATOR 在

低重叠度 （小于 30%） 的情况下能显著提高配准

精度。Fischer 等 （2021） 提出了高效、精确的点

云配准网络 StickyPillars。该网络直接在稀疏的关

键点进行操作，首先通过圆柱编码器和位置编码

器对关键点进行不同层次特征提取，然后通过多

个多头自注意力和交叉注意力模块对上下文信息

进行整合，最后通过优化传输层得到关键点匹配

关系。StickyPillars 在高速场景和帧丢失的情况下

依旧有效。Wang等（2023c）提出了基于结构的重

叠匹配框架 STORM，该框架由结构特征提取模块

和重叠预测模块组成。为了学习到的逐点特征具

有更强的判别性，结构特征提取模块以多个

EdgeConv 层和两个 Transformer 层作为特征提取和

细化方法，将不同 EdgeConv 层生成的上下文结构

逐点特征聚合，促进重叠预测模块识别重叠点。

基于输入点云的上下文结构信息，重叠预测模块

使用 Gumbel-Softmax 构建描述点云潜在共同结构

的分布，并从共同结构中采样点集。然后 STORM
依据特征相似性构建对应点对，使用加权 SVD 解

算变换矩阵。实验表明，STORM 在不同程度的重

叠率时，相比 PREDATOR （Huang 等，2021a） 取

得优势。针对低重叠点云配准，Mei等（2023）提

出了无监督深度概率配准框架UDPReg。该框架首

先使用自注意力和互注意力配合KPConv-FPN来获

取点云的逐点特征和逐点重叠分数，然后采用

MLP和 Softmax以逐点特征和点云坐标为输入学习

点云的高斯混合模型 （GMMs） 分布，然后应用

Sinkhorn （Cuturi，2013） 算法获取源和目标点云

GMM 的分布级匹配来估计聚类点集对应关系，最

后采用RANSAC （Fischler和Bolles，1981）的变体

来计算变换矩阵。UDPReg通过分布一致性损失和

局部对比损失来训练网络来学习更多的判别特征，

在3DLoMatch低重叠数据上，相对旋转误差、相对

平移误差和召回率等指标与 RegTR （Yew 和 Lee，
2022）等有监督的方法同样先进。

3.1.3　提高鲁棒性的网络

针对现有配准方法在初始位置相差较大、噪

音干扰表现较差的问题。Yuan 等（2020）将配准

问题定义成两个高斯混合模型（GMM）分布的KL
（Kullback-Leibler）散度最小值求解问题，并提出

了 DeepGMR 框架。该框架首先提出了可学习的置

换不变点网络，向其输入点云数据来估计每个点

云 Point-to-Component的对应关系矩阵，然后通过

两个可微分的计算模块分别以对应关系矩阵和点
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云坐标、两帧点云对应的GMM为输入计算混合高

斯模型参数、变换参数。DeepGMR 在噪声影响下

能达到和未加噪音时相同的配准均方根误差指标

（RMSE），对数据质量差的稀疏区域也能得到正确

的配准矩阵，但没有明确考虑重叠区问题。Fu 等

（2023）提出了基于图匹配的点云配准框架 RGM。

该框架首先用KPConv提取点云的逐点特征；然后

以点云坐标为节点、以 transfomer学习节点特征之

间的关联构建边形成图，并进行多层 intra-graph和

cross-graph 卷积；最后使用图匹配来计算匹配概

率矩阵。RGM 在建立对应关系时不仅考虑到每个

点的局部几何形状，还考虑到更大范围的结构信

息，在对数据加噪音和随机位移后仍能相比对照

方法达到最优结果。Wang 等 （2023b） 提出了基

于群旋转等变特征及局部旋转估计的配准框架

RoReg。在关键点检测、特征描述、特征匹配和变

换估计中引入旋转群特征及局部旋转，显著提高

了点云配准的鲁棒性。RoReg 在 3DMatch 上训练，

在低重叠的 3DLoMatch 和 ETH 数据上测试相比

CoFiNet （Yu等，2021）等基线方法显著提升了配

准召回率和降低了旋转平移误差。

3.1.4　提高泛化性的网络

泛化性一直是深度学习应用中面临的重要问

题之一，研究学者们也从不同的角度进行了尝试

来提高配准网络的泛化性。Choy 等 （2020） 提出

了精度高的配准网络DGR。该网络首先使用FCGF
（Choy 等，2019） 提取逐点特征，并使用 6D 卷积

神经网络来评估点匹配关系的置信度，然后利用

可微加权Procrustes （Gower，1975）算法估计姿态

参数，最后利用鲁棒优化模块对姿态参数进行微

调优化。DGR 仅在 3DMatch 上训练，在 3DMatch
（Zeng 等，2017）室内数据集和 KITTI 室外数据集

上测试均能达到比已有先进方法更高的配准精度。

Mohr 等（2023）结合局部结构信息、全局信息和

重叠区域内的拓扑结构，提出了基于图注意力特

征增强的快速轻量的网络架构 GAFAR。该网络由

特征头和注意力特征增强模块组成。首先，特征

头包使用DGCNN和MLP获取局部特征和位置编码

并连接得到逐点局部特征描述符。然后，图注意

力特征增强模块使用多层自注意力和交叉注意力

层，将源点云和目标点云重叠区域的关联拓扑信

息嵌入描述符，促进匹配搜索。最后，使用

Sinkhorn算法和 SVD建立点对应关系、计算刚性变

换矩阵。GAFAR仅在ModelNet40上训练，在KITTI
测试的结果表明，泛化性能胜过 RGM、RPM-Net
等对比方法。

3.1.5　提高效率的方法

Lee 等（2021）提出了基于 Hough 投票的配准

框架 DHVR。该框架首先使用 FCGF （Choy 等，

2019） 网络进行局部特征提取并计算假定的对应

关系，然后构造一系列三元对应关系，并通过在

6D Hough 空间上投票来判断对应关系的一致性，

从而估计 6 个变换参数，最后通过一个全卷积

Hough 空间精化模块来抑制 Hough 投票空间的噪

声，输出优化的变换参数。DHVR能处理真实室内

场景数据集，并且相对 DGR （Choy 等，2020）等

方法具有更高的运算效率。

总的来说，基于对应关系解算的方法利用神

经网络学习逐点特征并采用可微的优化方法或者

神经网络来求解三维点的对应关系。该类方法对

初始位置不敏感，且在数据质量较好的情况下能

达到较高的精度。然而，该类方法在密度分布不

均匀、重叠区域变化较大、遮挡或噪声等情况下

表现较差。因此，如何提高基于对应关系解算的

方法在局部重叠的真实复杂场景中的精度、效率、

鲁棒性和泛化性，减少对训练样本的需求量，是

需要重点解决的问题。

3.2　基于姿态回归的点云配准

如图 4所示，基于姿态回归的配准方法将配准

视为几何变换参数回归的问题。首先使用神经网

络提取点云的全局特征，然后使用回归方法或神

经网络来回归姿态参数。该类方法中间过程不涉

及任何对应关系的解算，直接输出变换参数。由

于该方法原理简单，流程较短，效率较高，近几

年来受到许多研究学者的关注，并提出了一系列

创新性成果。如图 5所示，总体上可以将姿态回归

的配准网络分为 5大类：提高鲁棒性的网络、针对

局部重叠的网络、提高泛化性的网络、克服数据

标记问题的半监督和无监督网络和提高效率的

网络。

3.2.1　提高鲁棒性的网络

PointNetLK （Aoki等，2019）作为第一个基于

姿态回归的方法，为点云配准开辟了新的思路。
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PointNetLK 首先通过 PointNet （Qi 等，2017a） 来

提取点云全局特征，然后通过改进的 LK （Lucas 
Kanade）（Lucas 和 Kanade，1981） 算法估计变换

参数。该方法不需要计算点对应关系，在ModelNet40
和 Stanford bunny 上测试表明，PointNetLK 在配准

精度、对初始位置的鲁棒性和计算效率方面相比

ICP基线方法带来了巨大的优势。然而，PointNetLK
严重依赖于通过有限差分对梯度进行估计，对步

长的选择非常敏感（Li等，2021c）。受PointNetLK
（Aoki 等，2019） 启发，Sarode 等 （2019） 提出了

完全基于神经网络的姿态回归配准框架 PCRNet。
该框架首先使用 PointNet （Qi 等，2017a） 来提取

点云的全局信息，然后通过多个全连接层进行姿

态回归。PCRNet 对高斯噪声具有比 PointNetLK 更

强的鲁棒性，且很好地解决了 PointNetLK （Aoki
等，2019）固有的内存和效率问题。Li等（2019）
提出了能同时估计动态区域掩码和相对姿态的网

络 LO-Net。该网络首先将点云通过圆柱投影转换

为二维图像，然后使用编码器对带有法向量信息

的点云进行特征编码，最后将源点云和目标点云

的特征连接起来输入多个卷积模块和全连接模块，

在最后一层分别输出变换参数。LO-Net在估计变

换参数的同时，可对动态对象进行滤除，从而减

小动态对象对配准的干扰。

3.2.2　针对局部重叠的网络

针对现有的姿态回归网络不适用于局部重叠

点云配准的问题，学者们大多采用源点云和目标

点云全局特征交互的形式来学习点云之间的相关

性进而感知重叠区域。Zhou 等 （2021） 提出了基

于注意机制的网络结构 SCANet。该网络采用多层

空间自注意力模块聚合点云不同层次的局部特征

并经过最大池化获取全局信息；然后采用通道互

注意力实现源点云和目标点云全局特征向量之间

的信息交互，增强特征重叠区域的能力，最后通

全局特征

全局特征

特征提取

参数回归

特征提取

源点云

目标点云

变换参数

神经网络

神经网络或回归方法

图4　基于姿态回归的点云配准基本流程

Fig.4　The basic workflow of point cloud registration based on pose regression
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Deep-3DAligner

(Wang et al., 

2020)

ReAgent

(Bauer et al., 2021)

https://github.com/

dornik/reagent

(Huang et al., 2020)

https://github.com/

XiaoshuiHuang/fmr

PCRNet

(Sarode et al., 2019)

https://github.com/

vinits5/pcrnet

PointNetLK

(Aoki et al., 2019)

https://github.com/

hmgoforth/PointNetLK
SCANet

 https://github.com/

zhouruqin/SCANet

 PointNetLK Revisited

(Li et al., 2021)

https://github.com/Lilac-

Lee/PointNetLK Revisited

LO-Net

(Li et al., 2019) DeLORA

https://github.com/

leggedrobotics/DeLORA

DeepPCO

(Wang et al., 2019)

DeepLO

(Cho et al., 2020)

PWCLO-Net

(Wang et al., 2021)

https://github.com/

IRMVLab/PWCLONet

2021

OMNet

(Xu et al., 2021)

https://github.com/
 megvii-research/OMNet

2022

FINet

(Xu et al., 2022)
https://github.com/

hxwork/FINet_Pytorch

(Wang et al., 2023)

https:/github.com/

IRMVLab/

2023

局部重叠 鲁棒性 泛化性

无监督或半监督 效率

年份

Feature-metric Registration

(Zhou et al., 2021)

EfficientLO-Net

EfficientLO-Net

(Nubert et al., 2021)

图5　基于姿态回归的点云配准时间发展脉络

Fig. 5　The timeline of the development of pose regression-based point cloud registration
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过全连接层回归到 7 个变换参数。SCANet 能同时

兼顾精度和效率，且对重叠率变化具有一定的鲁

棒性。Xu 等（2021）提出可同时学习重叠区域掩

码和配准参数的网络 OMNet。该网络首先提取源

点云和目标点云的逐点特征和全局特征，然后将

两帧点云的特征输入重叠掩模预测模块得到重叠

掩膜（包含对应点云中所有点是否在重叠区域的

标签向量），掩膜与逐点特征相乘以分割重叠区

域。将两帧点云重叠区域的全局特征和逐点特征

互相连接输入变换回归模块得到配准参数。OMNet
对重叠率变化具有较强的鲁棒性。在 OMNet （Xu
等，2021）的基础上，Xu 等（2022）提出了双分

支特征交互点云配准网络 FINet。该网络分为两个

部分：双分支编码器和双分支变换回归器。双分

支编码器通过在特征提取阶段进行源点云和目标

点云之间的多层特征交互，加强了源点云和目标

点云数据的关联，从而突显了非重叠区域给特征

带来的差异性，可使网络具备重叠区域感知能力，

同时顾及旋转和平移属于不同的解空间的事实。

双分支回归器结构分别回归旋转和平移的参数，

以减轻旋转和平移之间的解空间差异的影响。

3.2.3　无监督或半监督的网络

针对现有配准网络依赖庞大标记数据的问题，

研究学者们通常以最小化点云对齐损失作为监督

信号进行无监督或半监督训练。Huang 等（2020）
提出了半监督、通过最小化特征度量投影误差来

实现配准的框架 Feature-metric Registration。该框

架包含两个模块：编码器和多任务分支。编码器

模块用于点云的特征学习。对于多任务分支模块：

编码器—解码器分支可以从有旋转差异的点云中

学习生成特异性的特征，并将不同的特征恢复到

对应的位姿状态点云。Feature-metric Registration
以目标点云和经过变换对齐点云的Chamfer损失为

优化目标用无监督的方式训练解码器分支；特征

度量配准分支通过最小化特征差异来估计两帧点

云间的变换矩阵。Wang 等 （2020b） 提出了非监

督的配准网络 Deep-3Daligner。该网络主要包含 3
个核心： SCR （Spatial Correlation Representation）
优化器、解码器和自适应 Chamfer 损失。Deep-
3Daligner 首先通过 SCR 优化器优化随机初始化的

潜在空间相关表示特征，然后通过解码器将 SCR
特征解码为所需的几何变换以对齐源点云和目标

点云。自适应Chamfer损失作为监督信号，用来衡

量转换后的源点云和目标点云的配准效果，通过

梯度反向传播优化 SCR和解码器。Deep-3Daligner
虽然能取得较高的配准精度，但是牺牲了计算效

率。Nubert等（2021）提出了无监督学习的里程估

计框架DeLORA。该框架首先将源和目标点云映射

成二维图像并堆叠在一起，然后经卷积层得到特

征向量，接着用 MLP 分别回归特征向量得到平移

参数和四元数旋转参数。该网络以两帧点云的对

应点之间的点云误差和法向量误差作为损失函数

进行无监督训练。DeLORA简单计算量小，能够在

移动类CPU上实时运行。

3.2.4　提高泛化性的网络

针对现有配准网络泛化性较差的问题，Li 等
（2021c）在PointNetLK （Aoki等，2019）的基础上

提出了具有较高泛化性的配准框架 PointNetLK 
Revisited。该框架在 LK （Lucas 和 Kanade，1981）
算法的基础上，采用可分解为“feature”和“warp”
分量的雅可比矩阵。这种分解能够修改可分析的

扭曲雅可比矩阵，而无须重新训练全局特征。实

验证明，该网络在 ModelNet40 数据集上训练的模

型可以直接用在3DMatch数据集上，具有较强的泛

化性。Bauer等（2021）将迭代的点云配准作为强

化学习任务，提出新的配准框架ReAgent。该框架

首先通过特征嵌入模块来提取每个点云全局特征，

然后将源点云和目标点云的全局特征串联起来作

为Agent状态信息进行编码，最后通过模拟专家策

略网络使用状态信息来分别估计旋转和平移。

ReAgent 在 ModelNet40 前 20 类数据上训练，在

ModelNet40 后 20 类数据和 ScanObjectNN 上测试相

比对比方法能分别取得最优和次优的配准结果。

然而，ReAgent需要不断的迭代多次执行全局特征

提取和变换参数估计两个步骤来取得更高的精度。

3.2.5　提高效率的方法

EfficientLO-Net （Wang 等，2023a） 使用基于

柱面投影的点云投影感知表示将原始点云组织成

有序的数据形式，再通过分组后使用多层 set conv
进行每个点的局部特征聚合；然后引入投影感知

特征的注意成本体 （Attensive Cost volume），在欧

氏空间建立源点云的每个点和目标点云的关联，

并用注意力网络生成源点云对目标点云的注意力
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流嵌入特征。将注意力流嵌入特征输入 MLP 回归

整体姿态参数。同时，以注意力流嵌入特征和局

部特征为输入经 MPL 生成掩膜，来处理各种异常

点和动态对象。EfficientLO-Net 在 KITTI 测试集、

M2DGR（Yin等，2022）数据集、Argoverse（Chang
等，2019） 数据集等不同序列、不同场景上测试

实现了相对HALFlow（Wang等，2021a）、A-LOAM
（Zheng 等，2020） 等先进方法在平移旋转指标上

更好的性能。在时间效率上，与 LO-Net （Li 等，

2019）、Full LOAM （Zhang 和 Singh，2017） 比较

具有更高的效率，能够实现 20 Hz 的 LiDAR 里程

计，并比以往所有基于学习的方法和基于几何的

LOAM （Zhang 和 Singh，2017） 方法具有更高的

性能。

总的来说，基于姿态回归的方法利用神经网

络来学习全局特征并直接回归姿态参数，不需要

计算点对应关系，在精度、鲁棒性和计算效率方

面带来了巨大的优势。然而，该类方法目前大多

聚焦于完全重叠的小目标点云配准，且采用迭代

的方式来达到较高的精度。如何用尽可能紧凑的

全局信息来表示复杂场景点云的特征，尤其是重

叠区域的特征，在保证其配准精度的同时提高其

运行效率、鲁棒性和泛化性，仍是该类算法后续

需要进一步研究的重要内容。

3.3　基于场景流估计的点云配准

与基于对应关系和姿态回归的配准方法不同，

基于场景流估计的方法将点云配准看作是两个连

续时刻的点云空间运动问题。如图 6所示，给定两

个连续时刻 t，t+1的点云 S和 T，该类方法通过关

联不同时刻的局部特征，通过流估计网络输出源

点云中每个点的平移运动参数。基于场景流的点

云配准不仅可以估计两帧点云间的刚性运动，还

可以估计场景中动态物体运动的场景流。目前来

说，基于场景流的点云配准研究主要集中在自动

驾驶点云处理上。如图 7所示，总体上可以将场景

流的配准网络分为 4大类：提高鲁棒性的网络、提

高泛化性的网络、克服数据标记问题的半监督和

无监督网络和提高效率的网络。

逐点局部特征

逐点局部特征

特征提取

场景流估计

特征提取

源点云

目标点云

源点云每个点
的平移量

神经网络

神经网络

图6　基于场景流的点云配准基本流程

Fig. 6　The basic workflow of point cloud registration based on scene flow
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(Behl et al., 2019)
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FlowNet3D

(Liu et al., 2019)
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PointPWC-Net

(Wu et al., 2020)

https://github.com/
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(Ouyang et al., 2021)

https://github.com/
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HCRF-Flow

(Li et al., 2021)

PV-RAFT

(Wei et al., 2021)

https://github.com/

weiyithu/PV-RAFT
FlowNet3D++

(Wang et al., 

2020)

DCA-SRSFE

(Jin et al., 2022)

https://github.com/

leolyj/DCA-SRSFE

2022

RigidFlow

https://github.com/

L1bra1/RigidFlow

Bi-PointFlowNet

(Cheng et al., 2022)

https://github.com/ 

cwc1260/BiFlow

2023

SPFlowNet

(Shen et al., 2023)

https://github.com/ 
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鲁棒性 泛化性 半监督或无监督

Rigid3DSceneFlow

(Gojcic et al., 2021) 

https://github.com/zgojc-

ic/Rigid3DSceneFlow

效率

3D-meta-registration

(Li et al., 2022)

年份

图7　基于场景流的点云配准时间发展脉络

Fig.7　The timeline of the development of point cloud registration based on scene flow
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3.3.1　提高泛化性的网络

Liu 等 （2019b） 在 FlowNet （Dosovitskiy 等，

2015） 基础上改进，提出了直接对三维点云进行

场景流估计的网络 FlowNet3D。该网络由 3个模块

组成：点特征学习模块、点混合模块和流优化模

块。该网络在点特征学习模块采用 set conv层下采

样学习逐点局部特征；在点混合模块用流嵌入层

学习两个点云之间的几何相似性和空间关系；在

流优化模块，set up-conv层将嵌入层特征向上采样

赋予源点云，得逐点传播特征；最后将得到的特

征输入 MLP 回归出源点云中每个点的平移运动矢

量。FlowNet3D 在 FlyingThings3D 合成数据集上训

练，在 KITTI 数据集上测试获得最优结果。Wang
等 （2020c） 在 FlowNet3D （Liu 等，2019b） 基础

上，提出了加入几何损失的场景流估计网络

FlowNet3D++。该网络将流场中点到面距离和各个

向量间的角度等几何约束合并到 FlowNet3D （Liu
等，2019b）中。和FlowNet3D类似，FlowNet3D++
只需要在 FlyingThings3D合成数据集进行训练便可

在KITTI数据集上微调使用。鉴于数据分布的不同

会降低网络的泛化性，为了提高现有方法对未训

练点云的泛化性，Wang等（2020a）首次引入元学

习（Meta-learner）策略（指参数预测，以元学习

网络的输出作为另一个网络的参数）来训练模型，

并设计了基于元学习的三维配准框架 3D-Meta-
Registration。该框架由三维配准学习器和三维配准

元学习器两个模块组成。元学习模块将每一对源

点云和目标点云的配准看作单独的配准任务，并

学习众多任务的潜在空间分布，生成对于给定源

点云和目标点云最优的网络参数来更新配准学习

器参数，以快速适应不同情况的配准任务。3D-
Meta-Registration 在 FlyingThings3D 数据训练后直

接在 KITTI 数据集测试，配准效果相比 FlowNet3D
显著提高。考虑到单向特征传播限制了场景流估

计精度，Cheng和Ko（2022）提出了基于双向流嵌

入层的场景流估计新架构 Bi-PointFlowNet。首先，

应用分层特征提取器在两帧点云中提取多层次的

局部特征；然后，应用双向流嵌入 （BFE） 层进

行两帧点云双向的分组—串联—MLP—池化操

作，学习具有丰富的上下文信息和相关信息的流

嵌入特征来回归输出场景流。Bi-PointFlowNet 在
FlyingThings3D 和 KITTI 基准测试集上，在遮挡和

非遮挡条件下都实现了最先进的性能和泛化性。

3.3.2　提高鲁棒性的网络

利用局部几何信息和上下文信息增强特征描

述性能有效提升网络的鲁棒性。针对自动驾驶场

景点云的稀疏性、密度不均匀和外观信息缺失导

致的数据关联困难的问题，Behl 等 （2019） 提出

多任务网络PointFlowNet来联合预测三维场景流以

及场景中物体的三维边界盒和刚体运动。该网络

首先将点云体素化，然后通过特征编码器学习局

部特征和上下文编码器学习聚合源点云和目标点

云上下文信息的特征；然后将不同层次的上下文

特征输入卷积网络组成的场景流解码器输出三维

场景流。PointFlowNet整合多任务结果输出，使用

场景流真值、刚体运动真值和相应的预测值计算

损失函数，增强特征提取模块和上下文编码模块

的参数训练。在添加遮挡、噪音的增强KITTI数据

集上测试，该方法与 Dewan 等 （2016） 基线方法

相比，具有更高的精度和更快的效率。Ouyang 和

Raviv （2021）提出了能同时估计场景流和检测遮

挡区域的网络 OGSF-Net。该方法对场景流和遮挡

检测耦合学习，利用预测的遮挡掩码对流估计进

行精化。OGSF-Net采用特征金字塔结构，对点云

降采样并使用PointConv （Wu等，2019）学习每个

点的局部特征，在每层金字塔中，使用上一层的

上采样流将目标点云向源点云扭曲，然后使用来

自点云的特征和上一层的上采样遮挡掩膜输入

PointConv（Wu等，2019）和MLP组成的Estimator分
别输出点云场景流和遮挡掩码，以由粗到精的方

式进行更精细的预测。在有遮挡的 Flyingthings3D
上训练测试，OGSF-Net比现有先进场景流估计方

法PointPWC-Net（Wu等，2020），HPLFlowNet（Gu
等，2019），FLOT （Puy等，2020）具有更高的精

度，表现出对遮挡的鲁棒性。

3.3.3　无监督或半监督的网络

由于缺少真值场景流标签，使用变换后的源

点云和目标点云的对齐损失函数作为监督信号是

常用方法。Li 等 （2022） 提出了用于场景流估计

的无监督学习框架 RigidFlow。该框架采用分割方

法将点云分解为超体素，并求解每个超体素的独

立刚性配准。基于刚性变换估计，生成每个超体

素的刚性流，从而近似生成整个场景流自监督学
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习的伪标签。该方法以 FLOT （Puy 等，2020） 估

计的场景流作为基准，以其与本方法估计标签的

L1 范数损失函数作为监督信号进行自监督学习。

但 RigidFlow 的伪标签生成方法是基于局部刚性假

设，对于具有强烈非刚性运动的场景，局部刚性

假设可能不适用。针对现有用于场景流估计的合

成数据集与真实场景差异较大，造成模型迁移后

性能退化的问题，Jin 等（2022）用游戏引擎构建

了大规模逼真场景合成数据集，并提出了用于点

云场景流估计的无监督域适应框架 DCA-SRSFE。

该框架采用教师—学生的学习范式。首先将合成

数据输入学生模型进行有监督训练，用得到的学

生模型权重以指数移动平均 EMA （Exponential 
Moving Average）的方式更新教师模型参数。然后，

教师模型为无标注真实点云数据生成伪场景流，

同时学生模型为无标注真实点云数据生成预测场

景流，以伪场景流和预测场景流的一致性约束损

失不断更新模型参数，提高学生模型对真实数据

的认识，从而获得对真实数据集的泛化性。针对

现有方法使用离线聚类方法生成的固定超点不可

更新导致具有不同流动模式的点聚类到相同的超

点中的问题，Shen 等 （2023） 提出了基于超点引

导的无监督迭代场景流估计框架 SPFlowNet。该框

架由流引导超点生成模块和超点引导流细化模块

组成，两个模块交替执行迭代多次。超点是具有

相似几何特征的点集 （包括坐标、流和特征信

息）。流细化模块的功能是由超点中心的流值和关

联图得到超点层面新的流，使用反向内插由超点

层面新的流得到点层面新的流。在超点生成模块，

使用前次迭代的点层面和超点层面的流计算超点

中心和点云中所有点的关联图，之后使用关联图

更新超点中心（新的坐标、流和特征信息）。通过

最小化流变换后的源和目标点云的倒角距离、约

束局部区域的流值的相似性、增强源点云的流和

目标点云的反向流的一致性，实现该网络的无监

督训练。在 KITTI 和 FT3D 数据集的实验表明，

SPFlowNet 精度优于 RigidFlow （Li 等， 2022） 和

Self-Point-Flow （Li 等，2021b） 等最近的先进方

法，尤其在KITTI数据上得到实质的提升。

3.3.4　提高效率的网络

Gu 等（2019）提出了基于六面体结构的网络

HPLFlowNet。鉴于 FlowNet3D （Liu等，2019b）受

到其单一流相关性的制约，HPLFlownet 使用双边

卷积层BCL（Bilateral Convolutional Layers）捕获多

尺度相关性，并提出了DownBCL、UpBCL和CorrBCL
来恢复非结构化点云的结构信息。其中CorrBCL接

收多尺度的源点云和目标点云特征并融合以学习

两帧点云的几何信息和关联特征，然后在上采样

阶段通过多层不同尺度的双边卷积得到与源点云

数目相同的点及其特征，最后将特征输入 1×1 卷

积模块输出源点云向目标点云的场景流估计。

HPLFlownet 的处理时间不随输入点数的增加而线

性增加，在点数达 8.6万的情况下依旧保持较高的

效率。

总的来说，基于场景流估计的方法通过关联

两帧点云的局部特征来估计源点云中每个点的平

移量。该类方法适合应用于场景中的目标有不同

运动参数的情况。然而，该类方法大多忽略了每

个目标内部间的运动一致性问题，且对遮挡和噪

声敏感。面对复杂的自动驾驶场景，如何同时考

虑非刚性运动的行人、刚性运动的车辆和传感器

自身的运动情况，以及每个目标内在的运动约束，

是该类方法需要研究的关键内容之一。

4　数据集

本文根据数据集范围大小与复杂程度，如表 2
所示，将现有的点云配准数据集主要分为小目标、

室内场景和室外场景3大类。

小目标数据集通常为单个目标不同角度的 2.5
维扫描数据。这类数据集几何形状较简单，数量

较小，点云密集且分布较均匀，噪声较少。然而，

该类数据存在以下问题：（1） 局部曲面特征不明

显，特征可区分性不高；（2）初始位置相差较大，

易陷入局部最优；（3） 常常包含对称目标，易导

致匹配的二义性。这给点云配准任务带来了较大

的挑战。典型的数据集有 Stanford 3D Scanning 
Repository、 UWA Dataset 和 Kinect Views Dataset。
随着深度学习的发展，小样本的数据集无法满足

基于深度学习的网络训练要求，因此，研究学者

们尝试着用大型的模型数据集来模拟生成不同角

度的配准数据，例如 ModelNet40、ScanObjectNN
和ShapeNetCore，来对配准网络进行训练。

室内场景数据集通常为单个房间不同角度的

扫描数据。该类数据集每帧点云数量适中，点云

密度较大且分布均匀。然而，该类场景存在以下
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问题：（1） 平面结构较多，从而导致以点为匹配

基元的方法错误匹配较多且效率较低；（2） 自遮

挡现象较严重，导致部分局部结构严重缺失；

（3）数据质量一般，噪声较多，从而导致局部结

构被破坏。典型数据集有 3DMatch、 ICL-NUIM、

Indoor LiDAR RGB-D dataset 和 Stanford S3DIS 
indoor dataset。

表2　点云配准数据集

Table 2　　Data set of point cloud registration

小

目

标

室

内

场

景

Stanford 3D 
Scanning 
Repository

UWA Dataset
Kinect Views 

Dataset

ModelNet40

ModelNet10

ScanObjectNN

ShapeNetCore

ALS Dataset

3DMatch

ICL-NUIM

ScanNet

S3DIS Dataset

FlyingThings3D

Cyberware 3030 
scanner

Minolta Vivid 910 
scanner

Microsoft Kinect 
sensor

Synthetic

Synthetic

RGB-D sensor

Synthetic

Hokuyo 
UTM-30LX

Microsoft Kinect， 
Structure Sensor， 

Asus Xtion Pro 
Live， Intel 
RealSense

Synthetic

Structure sensor

FARO Focus 3D 
X330 HDR 

scanner

Synthetic

ICP

无

无

模拟

模拟

模拟

模拟

IMU/GPS/
Theodolite

ICP

Kintinuous

手工对齐

和算法

优化

生厂商提

供的软件

模拟

包含8个模型，10、12、60、70、
114、47、18和36个2.5维扫描

数据

包含4个模型22、16、16和21个
2.5维扫描数据

包含6个模型15、16、20、13、
16和15个2.5维扫描数据

包含 40 个 CAD 类别，9843 个

模型作为训练数据和 2468 个

模型作为测试数据

包含 10 个 CAD 类别，3991 个

模型作为训练数据和 605个模

型作为测试数据

从SceneNN和ScanNet数据集

中采样生成15类约15000个

对象

包含 55 个 CAD 类别 51300 个

模型，12个类别作为测试数据

包含3个场景（Stairs，ETH 
Hauptgebaude，Apartment）
31、36和45个扫描数据

包含7Scenes，SUN3D，and 
RGB-D Scenes v.2等62个

RGB-D场景，54个场景作为

训练，8个场景作为测试

包含 4601 个卧室扫描数据和

4601个办公室扫描数据

在707个不同空间采集的21类
1513个2.5维 RGB-D图像，

1201个用于训练和312个用

于测试

包含在3个不同建筑物采集的

5个大规模室内场景

（Apartment， Bedroom，

Boardroom，Lobby，and Loft）
从 ShapeNet 数据集中生成的

多 个 随 机 移 动 对 象 场 景 ，

19640 个作为训练，3824 个作

为测试

PRNet（Wang等，2019d）

TOLDI（Yang等，2017）

LoVS（Quan等，2018）
RPM-Net（Yew和Lee，

2020）；PointNetLK
（Aoki等，2019）

—

ReAgent（Bauer等，2021）

PRNet（Wang等，2019d）

TOLDI（Yang等，2017）

PREDATOR
（Huang等，2021a）；

RoReg（Wang等，2023b）；

DGR（Choy等，2020）

DGR（Choy等，2020）

—

PointNetLK
（Aoki等，2019）

FlowNet3D（Wang等，

2021）；Bi-PointFlow-Net
（Cheng和Ko，2022）

http：//graphics.stanford.edu/
data/3Dscanrep/

http：//www.csse.uwa.edu.au/
˜ajmal/3Dmodeling

http：//vision.deis.unibo.it/
research/78-cvlab/80-shot

https：//modelnet.cs.
princeton.edu/

https：//modelnet.cs.
princeton.edu/

https：//hkust-vgd.github.io/
scanobjectnn/

https：//shapenet.org/

https：//projects.asl.ethz.ch/
datasets

https：//3dmatch.cs.
princeton.edu/

https：//www.doc.ic.ac.uk/
~ahanda/VaFRIC/iclnuim.

html

http：//www.scan-net.org/
#code-and-data

http：//redwood-data.org/
indoor_lidar_rgbd/download.

html
https：//lmb.informatik.uni-

freiburg.de/resources/
datasets/SceneFlowDatasets.

en.html

类型 数据集名称 获取设备 真值获取 具体描述 典型算法 网址
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室

外

场

景

KITTI Scene 
Flow 2015

odometryKITTI

Apollo-SouthBay 
Dataset

WHU-TLS

FORD

ALS Dataset

Velodyne lidar 
sensor

Velodyne lidar 
sensor

Velodyne 
HDL-64E LiDAR
IMAGER 5010C，

VZ-400，
ScanStation C5，
Leica HDS6100，

Leica P40
Velodyne lidar 
scanner，Riegl 

lidars
Hokuyo UTM-

30LX

半自动

GPS/OXTS

GNSS/IMU

HMMR
（Dong等，

2018）

Applanix 
POS LV/
GPS/IMU
IMU/GPS/
Theodolite

由KITTI原始数据构建动态运

动生成，由 200 个训练场景和

200个测试场景组成

序列00—10（23201个扫描数

据）用于训练，序列11—21
（20351个扫描数据）用于测试

包括住宅区、城市市中心区和

高速公路等各种情况

来自 11 个不同环境（地铁站、

高速铁路平台、山地、森林、公

园、校园、住所、河岸、遗产建

筑、地下挖掘和隧道）的 115个

扫描数据

包含不同城市环境的 2个闭环

序列，比 KITTI 数据集有更多

的移动车辆

分别对夏季和冬季的 Gazebo
和冬季和秋季的 Wood 进行了

31、32、37和32次扫描

PV-RAFT（Wei等，2021）；

Bi-PointFlow-Net（Cheng
和Ko，2022）

LO-Net（Li等，2019）；

DeepVCP（Lu等，2019）

DeepVCP（Lu等，2019）

BSC（Dong等，2017）

LO-Net（Li等，2019）

—

http：//www.cvlibs.net/
datasets/kitti/eval_scene_

flow.php
http：//www.cvlibs.net/

datasets/kitti/eval_odometry.
php

https：//apollo.auto/southbay.
html

http：//3s.whu.edu.cn/ybs/
en/benchmark.htm

http：//robots.engin.umich.
edu/SoftwareData/Ford

https：//projects.asl.ethz.ch/
datasets

续表

类型 数据集名称 获取设备 真值获取 具体描述 典型算法 网址

室外场景通常为车载激光扫描的大规模道路

场景。该类场景具有较大的挑战性，主要体现

在：（1）点云数量巨大，复杂的网络结构和普通

的设备算力无法满足时效性的要求；（2）密度分

布不均匀且存在“近密远疏”的特点，导致重叠

区域的点并不是一一对应的；（3）常存在与扫描

仪器的刚性运动不一致的动态移动的目标（如行

人，车辆等）；（4） 自遮挡及孔洞现象，导致局

部结构的严重缺失。典型的数据有 odometryKITTI、
Apollo-SouthBay Dataset和FORD数据集。

5　结　语

本文从深度学习方法角度对点云配准技术相

关研究进行了阐述。总的来说，基于深度学习的

方法能够自动学习出高判别力的点云特征，以及

自动实现匹配点查找，但是配准效果依赖于大量

标注的训练数据。具体来说：（1） 基于深度学习

的点云配准方法研究起步较晚，大多集中在基于

对应关系解算的点云配准方面。基于对应关系解

算的配准方法精度高但效率低。（2） 基于姿态回

归的方法在鲁棒性和效率方面有很大的优势，但

大多采用迭代来追求更高的精度。（3） 基于场景

流估计的方法不仅可以处理刚性变换，也可以处

理非刚性变换，但由于输出的维度较高，参数量

较大，效率较低。

通过本文的总结分析可以看出，在三维点云

配准领域，基于深度学习的点云配准方法近年来

发展迅速，已成为当前的研究热点，并且在可预

见的未来仍会成为主流的研究方向。展望未来，

三维点云配准可以在以下3个方面进行探索：

（1） 现有的基于深度学习的点云配准方法需

要大量的标注数据，然而数据标注时间和人力成

本高。小样本学习、自监督、弱监督以及无监督

学习等方法在一定程度上可以缓解深度学习技术

对样本标注量的需求。未来可考虑将这些方法应

用于三维点云配准问题。

（2） 现有的基于深度学习的点云配准方法中

匹配基元仍然是以三维点为主。相比于三维线段、

平面等几何结构元素，三维点的歧义性大，误匹

配率高。目前，已有学者利用深度霍夫变换技术

从二维图像中提取语义线段（Zhao等，2022）。未

来也可考虑利用深度学习技术从三维点云数据中

自动提取场景的几何结构元素，然后进一步基于

几何结构元素解决真实场景下三维点云的配准

问题。

（3） 无论是传统方法还是基于深度学习的方

法，主要利用的信息还是场景的空间几何结构特

征，对场景语义信息的利用较少。近年来，基于
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深度学习的点云语义理解技术进展迅速，场景语

义信息获取越来越方便，精度也越来越高。因此，

未来可考虑利用结合空间几何结构信息和语义信

息来解决复杂场景的三维点云配准问题。
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Status and progress of deep learning-based pairwise point cloud 
rigid registration

ZHOU　Ruqin1，WANG　Peng1，DAI　Chenguang1，WANG　Hanyun1，
JIANG　Wanshou2，ZHANG　Yongsheng1
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Abstract： Point cloud registration is the spatial alignment of two or more point clouds through geometric transformations. As a 

fundamental task in 3D point cloud data processing, point cloud registration is an important preprocessing operation for tasks, such as 3D 

modeling, object recognition, and scene understanding. Given the nonstructural, sparse, and uneven characteristics of point cloud data, point 
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cloud registration remains one of the hotspots and challenges in computer vision, mapping, and remote sensing, although many studies have 

been conducted on it. With the emergence and rapid development of neural networks, deep learning demonstrates huge utilization potential 

in applications, such as point cloud classification, recognition, detection, and reconstruction. In recent years, many researchers have 

attempted to apply deep learning techniques to point cloud registration. Deep learning-based point cloud registration methods can 

automatically learn highly discriminative and robust point cloud features that contain geometric structural and semantic information, which 

are crucial for achieving high registration accuracy. In this study, the research on pairwise point cloud rigid registration technology based on 

deep learning is systematically reviewed and analyzed. First, feature extraction networks based on deep learning are introduced. Second, the 

progress of research on registration methods, namely, correspondence estimation, pose regression, and scene flow estimation, is reviewed, 

and the characteristics, advantages, and disadvantages of the three methods are summarized. Third, this study systematically summarizes and 

categorizes existing publicly available datasets that can be used for rigid point cloud registration. Last, the status of current research on point 

cloud registration is determined; the advantages and limitations of existing methods in terms of feature learning, registration accuracy, 

registration efficiency, and other aspects are explained; and future research directions are proposed. Specifically, three exploration directions 

are presented. (1) Existing deep learning-based point cloud registration methods require a large amount of annotated data, and the data 

annotation time and manpower costs are high. Methods, such as few-shot learning, self-supervised learning, weakly supervised learning, and 

unsupervised learning, can alleviate deep learning technology’s need for large amounts of labeled data to some extent. (2) The matching 

primitives in existing deep learning-based point cloud registration methods still focus on 3D points. Compared with geometric elements, 

such as 3D line segments and planes, 3D points have high ambiguity and mismatch rates. In the future, the use of deep learning techniques 

to automatically extract the geometric structural elements of scenes from 3D point cloud data should be considered, and the registration 

problem of 3D point clouds in large scenes should be solved based on these geometric structural elements. (3) Existing deep learning-based 

registration methods mainly utilize the spatial geometric features of scenes, with minimal consideration of semantic information. In recent 

years, rapid advances in deep learning-based point cloud semantic understanding techniques have been achieved. Therefore, in the future, 

the combination of spatial geometric structural information with semantic information to solve the registration problem of complex scenes in 

3D point clouds should be considered.

Key words： remote sensing, three-dimensional point cloud, rigid registration, deep learning, point cloud feature, correspondences 

estimation, pose regression, scene flow estimation, registration datasets
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