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摘　要: 现有基于深度学习的点云配准方法主要聚焦于特征提取和特征匹配方面的研究, 然而, 其在特征提取阶段

对局部和全局图结构的挖掘尚不充分, 同时在匹配过程中对差异信息的探索也较为有限. 为此, 提出了一种局部-全
局动态图学习与互补融合的点云配准方法. 具体而言, 动态偏移的局部图学习模块通过构造包含几何和语义信息

的代理点来刻画特征空间中潜在的图结构, 从而获得更具判别性的局部特征. 其次, 设计了动态关注的全局图学习

模块, 根据点之间的相互关系自适应地调整关注权重, 有效地捕获了点云中的长程依赖关系. 为了进一步提高两个

点云之间的对应关系, 构造了注意力驱动的互补融合模块, 根据交叉注意力机制来挖掘相似信息和差异信息, 并利

用自注意力机制优化特征之间的关联性. 实验结果表明, 该方法在公开数据集上实现了最优的配准效果, 并具备良

好的计算效率.
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Abstract:  Existing  deep  learning-based  point  cloud  registration  methods  primarily  focus  on  feature  extraction  and  feature  matching.
However,  the  exploration  of  local  and  global  graph  structures  during  the  feature  extraction  stage  remains  insufficient,  and  the  investigation
of  difference  information  during  the  matching  process  is  also  limited.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a  point  cloud
registration  method  based  on  local-global  dynamic  graph  learning  and  complementary  fusion.  Specifically,  the  dynamic  offset-based  local
graph  learning  module  characterizes  the  underlying  graph  structure  in  the  feature  space  by  constructing  proxy  points  that  contain  both
geometric  and  semantic  information,  leading  to  more  discriminative  local  features.  In  addition,  a  dynamic  attention-based  global  graph
learning  module  is  designed,  which  adaptively  adjusts  attention  weights  based  on  the  relationships  between  points,  effectively  capturing
long-range  dependencies  in  the  point  cloud.  To  further  enhance  the  correspondence  between  the  two  point  clouds,  the  attention-driven
complementary  fusion  module  utilizes  the  cross-attention  mechanism  to  extract  similar  and  distinctive  information,  while  applying  the  self-
attention  mechanism  to  refine  the  relationships  between  features.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  method  achieves
optimal registration performance on public datasets while maintaining acceptable computational efficiency.
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点云配准是三维视觉领域的核心任务之一, 广泛应用于姿态估计 [1,2]、自动驾驶 [3,4]和即时定位与地图构建 [5,6]

等前沿技术中. 其主要目标是通过求解最优变换参数, 将来自不同设备或视角的点云对齐至同一坐标系, 从而实现

点与点之间的精确对应. 然而, 点云数据常常受到噪声干扰、物体遮挡及部分点缺失等因素的影响, 这使得如何提

取具有判别性的特征并进行高效匹配成为亟待解决的关键问题.
早期的点云配准方法主要依靠优化算法, 通过反复迭代计算变换参数, 最小化对应点之间的几何误差来完成

点云的对齐. 其中, 迭代最近点 [7]及其变体 [8,9]是最具代表性的配准方法. 但它们高度依赖初始位姿, 且容易陷入局

部最优解. 此外, 基于正态分布变换 [10]和四点全等集 [11]的方法也是经典的点云配准方法. 虽然这些方法在处理噪

声和部分重叠的点云时能够取得较好的配准效果, 但仍面临计算复杂度高和缺乏特征学习的挑战.
近年来, 深度学习技术的迅速发展为点云配准领域带来了诸多突破. Aoki等人 [12]开创性地将 PointNet网络 [13]

与经典的 LK算法相结合, 提出了首个端到端的点云配准框架. 针对部分到部分点云配准任务, Xu等人 [14]提出了

一种基于全局特征的重叠区域估计方法, 减少了非重叠区域的干扰. 然而, 这些基于 PointNet的方法主要侧重于全

局特征的提取, 未能充分捕捉局部细节信息. 为此, Lu等人 [15]引入了 PointNet++网络 [16], 旨在更有效地获取点云的

局部语义特征. Yew等人 [17]设计了一种融合几何属性的混合特征提取网络, 以获得更精确的初始匹配. Li等人 [18]

将局部几何特征和距离特征整合到匹配过程中, 增强了识别正确对应点对的能力. 随后, Mei等人 [19]根据点与点之

间的位置关系自适应地构造卷积核来捕获局部相关性. 此外, 一些研究 [20−22]致力于将几何结构描述纳入特征学习

过程中, 进一步提升对应关系的鲁棒性. 尽管上述方法在局部特征提取方面取得了一定成效, 但仅依赖局部特征进

行匹配容易受到局部结构相似性的影响, 从而导致对应关系的不唯一性. 因此, 在局部特征的基础上引入全局特征

约束, 以确保两个点云的整体对应关系, 对于提高匹配一致性至关重要.
随着图神经网络的兴起, 基于图的点云配准方法取得了显著的进展. Wang等人 [23]通过共享的动态图神经网

络提取局部特征, 并结合 Transformer 模块 [24]建模长程依赖关系, 从而生成更具判别性的点特征. 随后, Huang 等

人 [25]在获得超点的特征后, 利用图神经网络对每个点云的上下文信息进行编码, 以量化点云之间的重叠概率.
Fischer等人 [26]基于图神经网络架构, 借助多头注意力实现上下文信息的聚合. 在此基础上, Shi等人 [27]构建了一种

带有注意力机制的动态多路图用于整合全局信息, 同时结合局部邻域信息来增强特征表示. 为了建立鲁棒的点对

应关系, Kadam等人 [28]基于每个点的局部属性采用多跳学习策略, 提取从局部到全局的层次化特征. Chen等人 [29]

提出了一种点云结构提取器, 旨在建模全局关系并识别相邻结构特征, 从而增强配准模型对噪声的鲁棒性. 最近,
Jiang等人 [30]通过引入全局图卷积将局部特征映射为全局特征, 有效地捕捉了点云的上下文关系. 然而, 这些方法

提取的特征往往局限于单个点云, 忽略了点云之间的交互关系. 因此, 必须引入特征交互机制, 使得两个点云能够

相互影响和更新, 从而提升匹配的准确性.
为了实现更精确的对齐, 部分研究者提出了高效的特征匹配方法. Wu等人 [31]选择与另一点云相似的局部特

征和全局特征来更新自身点云的特征, 进一步提高了配准精度. Xu等人 [32]设计了一个包含旋转和平移的双分支结

构, 并在多个阶段引入逐点特征交互模块, 以促进信息的深度融合. 随后, Fu等人 [33]将软对应关系作为辅助信息,
利用交叉图卷积对另一点云的特征进行聚合. 为了更有效地感知两个点云之间的相似点对, 一些研究 [34−37]采用了

自注意力和交叉注意力机制来实现点云之间的上下文交互, 在一定程度上增强了两个点云的关联性.
尽管近年来基于深度学习的点云配准方法在多个方面都取得了重要突破, 但仍然面临一些局限性.
● 大多数现有的局部特征提取方法倾向于直接聚合几何信息和语义特征, 未能充分利用几何信息来指导语义

特征的动态调整, 容易导致特征表示对局部几何结构的感知能力不足. 此外, 仅依赖坐标空间的邻近关系来构建图

结构, 忽视了特征空间中潜在的关联, 从而限制了特征的表示能力.
● 一些方法在学习全局特征时, 往往采用全连接的方式聚合所有点的信息, 无法区分点对之间的相关性, 从而

导致低相关性信息的过度引入.
● 在特征匹配阶段, 许多方法主要侧重两个点云相似信息的交互, 忽略了差异信息的提取与利用. 虽然相似信
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息对于匹配过程至关重要, 但差异信息同样不容忽视, 因为它能够揭示两个点云在位姿、形状或细节方面的独

特性.
针对上述问题, 本文提出了局部-全局动态图学习与互补融合网络 (local-global dynamic graph learning and

complementary fusion network, LGCNet), 旨在更高效地应对点云配准任务. 该方法致力于在特征提取阶段生成具

有局部和全局视野的高判别性的特征描述符, 以便在后续的匹配阶段可以融合两个点云之间的相似信息与差异信

息来提高点云配准的准确性. 具体而言, 在动态偏移的局部图学习模块中, 根据动态偏移机制在每个点的局部邻域

中生成富含几何特征和语义信息的代理点, 并基于代理点之间的图结构通过图卷积操作来实现局部特征的增强表

达. 在动态关注的全局图学习模块中, 综合考虑特征空间和几何距离来构建全局图的邻接矩阵, 再结合动态关注机

制自适应地调整各点之间的关联权重, 从而实现信息的长程依赖并抑制低相关点的影响. 为了进一步提升两个点

云在匹配过程中的交互, 设计了一个注意力驱动的互补融合模块, 其新颖之处在于能够采用交叉注意力机制从差

异性和相似性两个角度来关注点云之间的相互作用, 同时引入自注意力机制来加强互补融合后的特征在全局范围

内的一致性. 本文的主要贡献如下.
● 提出了一种基于局部-全局动态图学习与互补融合的点云配准方法, 有效提升了点云配准的性能.
● 设计了动态偏移的局部图学习模块, 通过动态偏移机制生成代理点并构建局部图, 实现了更加精细的局部

特征表示.
● 设计了动态关注的全局图学习模块, 利用动态关注机制自适应地优化全局图结构, 获得了更具判别性的

特征.
● 构建了注意力驱动的互补融合模块, 根据交叉注意力机制从相似性和差异性两个方面挖掘点云之间的交互,

进一步增强了对应关系的准确性.
本文第 1节详细介绍所提出的局部-全局动态图学习与互补融合网络 (LGCNet). 第 2节通过实验验证 LGCNet

的有效性. 第 3节总结全文, 并展望未来研究方向.

 1   局部-全局动态图学习与互补融合网络

 1.1   网络的整体框架

X ∈ RN×3 Y ∈ RM×3 N M

{R, t}

本文设计了一个面向点云配准的局部-全局动态图学习与互补融合网络 (LGCNet), 整体框架如后文图 1所示.
对于输入的源点云   和目标点云  , 其中,   和   分别表示点云中的点数量, 配准的目的在于找到使

两个点云对齐的变换参数  . 通常, 基于端到端学习的配准流程包括特征提取、特征匹配和变换估计等阶段 [38].
具体而言, 在特征提取阶段, 本文提出了一种层次化的特征提取架构, 通过堆叠动态偏移的局部图学习模块和动态

关注的全局图学习模块, 实现了局部与全局特征的协同增强. 其中, 动态偏移的局部图学习模块有效保证了对局部

细节的精准描述; 动态关注的全局图学习模块则能够捕捉点云中的长程依赖关系, 强化全局特征的建模. 在特征匹

配阶段, 注意力驱动的互补融合模块引入交叉注意力机制和自注意力机制, 促进了两个点云之间信息的有效交互

与增强. 最后, 计算两个点云之间的对应矩阵, 并利用奇异值分解 (SVD)算法求解最终的变换矩阵, 从而完成点云

配准任务.

 1.2   动态偏移的局部图学习模块

针对点云配准任务, 局部特征的有效提取对于获得正确的初始对应关系至关重要. 点云的坐标包含了丰富的

空间结构信息, 但现有的方法大多将预定义的几何信息与语义特征进行简单的加权聚合, 忽略了几何坐标对语义

特征的潜在影响. 特别是在局部结构复杂的情况下, 生成的特征表示往往无法有效适应空间结构, 缺乏对局部几何

的精准感知能力. 此外, 特征空间的高阶关系能够揭示点与点之间的深层次联系, 但一些方法无法充分挖掘这些潜

在的关联, 导致图结构的构建过于依赖几何邻近性, 从而限制了特征的表示能力. 为此, 本文提出了一个动态偏移

的局部图学习模块, 通过构造代理点来引导图结构朝着更加适应几何特性和特征分布的方向发展, 从而获得更加

判别性的局部表示. 图 2展示了动态偏移的局部图学习模块的详细过程.
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图 1　局部-全局动态图学习与互补融合网络 (LGCNet)的整体框架
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图 2　动态偏移的局部图学习模块示意图
 

xi K {xik}Kk=1

Xi = {xi,xi1,xi2, . . . ,xiK} Fi = {fi, fi1, fi2, . . . , fiK}
xik λik

以源点云为例, 对于点云中的每个点  , 在坐标空间中选择   个最近的相邻点   构造其局部邻域图, 同时

将局部图中的点集定义为  , 所对应的特征表示为  . 为了更准确地捕捉局部

邻域内的结构差异, 根据邻居点与中心点间的坐标关系, 利用高斯核函数为每个邻居点   生成偏移因子  : 

λik = exp
(
−∥xi− xik∥2

σ

)
(1)

|| · || σ λik

λik

fik f ′ik

其中,   为欧几里得范数,   是高斯核参数. 通过这种方式, 偏移因子   能够动态地控制每个邻居点特征偏移的

程度. 具体而言, 靠近中心点的邻居点特征会进行更大程度的调整, 从而更精确地反映局部几何结构; 而远离中心

点的邻居点特征调整幅度相对较小, 有助于确保其在全局结构中的稳定性. 接着, 根据得到的偏移因子   和语义

特征的差异对邻居点的原始特征   进行动态调整, 生成代理点特征  : 

f ′ik = fik +λik ·φ (fik − fi) (2)

φ(·)其中,   表示一个带有非线性激活函数的多层感知器. 这一过程利用动态偏移机制实现了局部特征的精细化调

整, 有效提高了特征的表示能力.

Ai ∈ RK×K

为了进一步揭示点与点之间更深层次的依赖关系, 针对所构造的代理点, 编码其相对关系以构建局部动态图

的邻接矩阵  : 

aik = Sigmoid (((xi− xik)||(φ(fi)−φ(fik)))W) (3)
 

Ai(k,k′) = Softmax
(
aik ·a⊤ik′

)
,k,k′ = 1,2, . . . ,K (4)

W ∈ R(3+C)×1 || φ(·)
Sigmoid(·) (0,1)

其中,   是一个可学习的参数,   表示沿着通道维度的拼接操作,   为两个非共享的线性变换操作.
 函数将输入映射到   区间, 当值越大时相关性越强, 反之则相关性越弱. 由于文献 [31,39] 认为边特

征更能揭示局部结构信息, 于是本文进一步强化了边特征在代理点特征更新中的作用. 具体地, 利用图卷积操作实
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f̂ik现依赖邻接矩阵的边特征聚合和独立的边特征自更新, 得到增强的代理点特征表示  : 

f̂ik =

K∑
k′=1

Ai(k,k′) · ζ
(
g1(φ(f ′ik′ − fi))

)
+ ζ

(
g2(φ(f ′ik − fi))

)
(5)

g1 g2 ζ(·)
f ′i

f̂i

其中,   和   分别表示两个独立的全连接层,   是 ReLU激活函数. 最后, 通过相关性系数自适应地聚合代理点

特征来重建中心点的特征  . 为了防止信息丢失, 使用残差连接与中心点原始特征相加, 从而得到最终的局部特征

描述符  . 该过程可以表示为: 

f ′i =
K∑

k=1

aik · f̂ik (6)
 

f̂i = φ(fi)+ f ′i (7)

φ(·)其中,   是一个带有非线性激活函数的多层感知器.
总体而言, 动态偏移的局部图学习模块通过基于距离的动态偏移机制来构造具有几何特性和语义信息的代理

点, 从特征空间的潜在图结构中挖掘丰富的局部信息, 显著增强了特征表示的判别性.

 1.3   动态关注的全局图学习模块

在特征提取的过程中, 动态偏移的局部图学习模块主要聚焦于局部邻域的特征表示, 实现了对局部细节的精

准捕捉. 与已有的一些方法类似, 这种方式通常缺乏全局视角, 忽略了点云中远距离点之间的长程依赖关系. 因此,
本文提出了动态关注的全局图学习模块, 自适应地选择学习全局上下文信息, 增强特征的表达能力. 图 3展示了动

态关注的全局图学习模块的具体架构.
 
 

全局图

边
生
成
器

卷积层

卷积层 复制

T

A′

F̂ Â

fi
ˆ fī

ReLU平均池化

动
态
关
注
机
制

图
卷
积
层

图 3　动态关注的全局图学习模块示意图
 

A′ = (a′i j) ∈ RN×N

将每个点云中的所有点构造为一个加权全局图, 图中的每个节点表示点云中的每个点, 每条边的权重表示两

个点之间的相关性. 具体而言, 为了更加全面捕捉点与点之间的相关性, 综合考虑逐点的初始坐标和局部特征来构

造全局邻接矩阵  :
 

a′i j = Softmax

exp

−α ·
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2
+ (1−α) ·

∥∥∥f̂i− f̂ j

∥∥∥2

σ


 (8)

σ α其中,   是高斯核参数,   是一个可学习参数. 之后, 引入特征学习到的阈值自适应地对邻接矩阵中的低相关性连

接进行筛选和去除, 使其更加聚焦于重要的特征. 具体过程如下: 

Ti =
ϕ1

(
f̂i

)
N

N∑
j=1

a′i j+ϕ2

(
f̂i

)
(9)
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âi j = ReLU
(
a′i j−Ti

)
, j = 1,2, . . . ,N (10)

Â = (âi j) ϕ1(·) ϕ2(·)其中,  ,   和   是两个独立的卷积层. 对于生成的全局图, 采用图卷积操作将全局上下文信息融合到

每个点的特征表示中: 

f̄i =

N∑
j=1

âi j · ζ
(
g1(f̂ j)

)
+ ζ

(
g2(f̂i)

)
(11)

f̂i f̄i f̃i在获得每个点的局部特征   和全局特征   之后, 通过自适应加性融合得到最终的逐点特征  , 表示为:
 

f̃i = β · f̂i+ (1−β) · f̄i (12)

β其中,   是可学习参数.

ψ(·)
为了避免信息丢失和过平滑问题, 使用跳跃连接将前一层的输入特征与当前层的输入特征进行连接. 同时, 将

每一层的输出特征按通道拼接和非线性变换   的方式进行整合, 得到最终提取到的源点云特征可以表示为: 

F̃X = ψ
(
F̃(1)

X , F̃
(2)
X , . . . , F̃

(L)
X

)
∈ RN×D (13)

F̃(l)
X = {f̃ (l)

x1
, f̃ (l)

x2
, . . . , f̃ (l)

xN
}, l = 1,2, . . . ,L

F̃(l)
Y = {f̃ (l)

y1
, f̃ (l)

y2
, . . . , f̃ (l)

yM
}, l = 1,2, . . . ,L F̃Y = ψ

(
F̃(1)

Y , F̃
(2)
Y , . . . , F̃

(L)
Y

)
∈ RM×D

其中,   是每一层局部-全局提取到的源点云特征. 同样, 每一层提取到的目标点云

的特征为  , 最终整合得到的特征为  .

通过这种方式, 动态关注的全局图学习模块能够在关注局部细节的基础上兼顾全局上下文信息, 增强点云的

整体表达与点对之间的全局关联性, 从而有效提升点云配准的性能.

 1.4   注意力驱动的互补融合模块

由于单一的特征提取无法充分确保两个点云之间的准确对齐, 尤其是在处理复杂结构或部分重叠的点云时,

特征交互变得尤为关键. 在之前的一些研究中, 注意力机制被广泛应用于特征匹配阶段, 通过促进点云之间信息的

深度交互来优化配准效果. 然而, 这些方法仅依赖于提取两个点云之间的相似信息, 忽视了差异信息的相互感知.

因此, 本文设计了一个注意力驱动的互补融合模块, 通过引入交叉注意力机制来自适应地挖掘与融合不同点云的

差异信息和相似信息, 并结合自注意力机制来进一步加强点云之间的特征交互. 该模块包括以下 4个阶段, 以源点

云为例, 其详细架构如图 4所示.
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图 4　注意力驱动的互补融合模块示意图
 

F̃sim
X→Y

(1)基于交叉注意力的相似信息提取. 针对源点云和目标点云, 首先利用交叉注意力机制计算两个点云之间的

相似性, 并提取其相似性信息  :
 

F̃sim
X→Y = Softmax


(
F̃XW1

) (
F̃YW2

)⊤
√

d

(F̃YW3

)
(14)

W1 W2 W3 d其中,  ,   和   分别是特征映射的权重,   表示特征的维度. 接着, 将相似信息与源点云的原始信息共同注入前

馈网络中, 以充分利用相似信息对原始特征进行增强. 该过程可以表示为: 
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F̃sim
X = LN

(
F̃X + F̃sim

X→Y

)
+FFN

(
LN

(
F̃X + F̃sim

X→Y

))
(15)

LN(·) FFN(·)其中,   表示层归一化,   表示一个具有两层全连接层的前馈神经网络.

F̃diff
X→Y

(2)基于交叉注意力的差异信息提取. 为了弥补仅依赖相似信息进行特征匹配的不足, 该模块进一步引入差异

信息的挖掘. 在通过交叉注意力得到两点云之间相似信息的基础上, 将目标点云的原始特征与提取到的相似特征

进行逐元素相减, 得到目标点云中与源点云无关的差异信息  . 同样, 这些差异特征也会与源点云的原始特征

进行融合关注, 以捕捉两个点云之间的特有的结构差异与姿态变化. 公式表示如下: 

F̃diff
X→Y = F̃Y − F̃sim

X→Y (16)
 

F̃diff
X = LN

(
F̃X + F̃diff

X→Y

)
+FFN

(
LN

(
F̃X + F̃diff

X→Y

))
(17)

LN(·) FFN(·)类似地,   为层归一化操作,   是一个两层前馈神经网络.

F̃sim
X F̃diff

X

F̃ds
X

(3)相似-差异特征融合. 将前两个阶段得到的相似增强信息   和差异增强信息   进行加权融合, 以确保融

合后的特征   不仅包含点云之间的共性, 还保留了其独特性: 

F̃ds
X = η · F̃sim

X + (1−η) · F̃diff
X (18)

η其中,   是可学习的参数.
(4)基于自注意力的交互增强. 在完成特征融合之后, 应用自注意力机制对点云内的互补特征进一步优化, 使

得不同点云之间的互补信息能够在消息传递过程中得到有效的交互和强化: 

F̃self
X = Softmax


(
F̃ds

X W1

) (
F̃ds

X W2

)⊤
√

d

(F̃ds
X W3

)
(19)

 

HX = LN
(
F̃ds

X + F̃self
X

)
+FFN

(
LN

(
F̃ds

X + F̃self
X

))
(20)

H(l′)
X ∈ RN×D l′ = 1,2, . . . ,L′

H(l′)
Y ∈ RM×D l′ = 1,2, . . . ,L′

通过上述 4个步骤, 每层交互后得到的源点云可表示为  , 其中,  . 类似地, 计算目标点

云和源点云之间的相似信息和差异信息并进行融合, 然后对目标点云中的信息进行交互增强, 从而得到目标点云

的特征表示为  , 其中,  .

经由上述 4个阶段的协同作用, 注意力驱动的互补融合模块能够充分挖掘两个点云之间的相似信息和差异信

息, 同时在全局范围内增强特征的融合与交互, 从而在匹配阶段实现更加精确的点云对齐.

 1.5   变换估计与损失函数

M在获得源点云和目标点云的特征后, 采用文献 [33]中的方法来计算匹配矩阵  : 

M = Sinkhorn
(
HXWH⊤Y

)
(21)

W Sinkhorn(·) {R, t}其中,   是一个可学习参数矩阵,   表示 Sinkhorn算法. 之后, 再使用 SVD算法来求解变换参数  .

M̂ = (M̂i j)N×M M = (Mi j)N×M在训练过程中, 本文利用真实匹配矩阵   与估计匹配矩阵   之间的交叉熵损失作为损

失函数, 具体可表示为: 

Loss = −
N∑
i

M∑
j

(
M̂i j log Mi j+ (1− M̂i j) log(1−Mi j)

)
(22)

 2   实验分析

 2.1   数据集

为了全面评估所提出的方法在点云配准任务中的性能, 本文在 3个公共数据集上进行了实验.
(1) ModelNet40[40]是 3D点云配准领域的经典基准数据集, 包含 40个不同类别的 12 311个高质量 CAD模型.

其中, 训练集和测试集分别由 9 843个和 2 468个点云样本组成.
(2) ShapeNet Part数据集 [41]涵盖 16个对象类别, 共包含 16 881个样本, 每个样本由 2 000多个点组成. 训练集
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包含 14 007个点云数据, 而测试集则包含 2 874个点云数据.
(3) FAUST 数据集 [42]包含 10 个不同人体的 3D 模型, 每个受试者在 30 种不同姿势下进行扫描, 每种姿势的

点云大约由 80 000个点组成.

[−0.5,0.5]

N(0,0.012)

针对上述数据集, 本文采用与文献 [17,33]类似的方式, 将训练集的 80%作为实际训练集, 剩余的 20%作为验

证集. 对于每个点云, 随机选择 1 024个点并打乱其顺序来生成源点云. 接着, 在 [0°, 45°]范围内随机生成欧拉角

旋转, 并沿着每个轴在   之间生成平移变换. 随后, 将这些变换作用于源点云, 并打乱顺序以生成对应的目

标点云. 为了模拟现实环境中的点云数据, 对每个点云添加由   分布产生的高斯噪声. 在此基础上, 从源

点云和目标点云中分别去除 30%的点, 以模拟部分遮挡的点云场景. 此外, 在未知形状的情况下, 使用所有类别的

样本进行训练和测试; 在未知类别的情况下, 仅选择前 20个类别的样本进行训练, 并使用剩余 20个类别的样本进

行测试.

 2.2   实验设置

1×10−3

4×10−5

所有实验均在配置单个 NVIDIA RTX 2080Ti GPU的设备上使用 PyTorch框架实现的. 对于完整点云配准, 使
用 Adam优化器对网络进行 50次训练. 在训练过程中, 将初始学习率设置为  , 衰减率为 0.2, 并逐步下降至

. 对于部分点云配准, 训练回合数设为 100轮, 并在第 40轮、60轮以及 80轮时进行学习率调整.

L = 4 L′ = 2

K = 24 C = 128 σ = 0.8

C = 128 D = 512

表 1提供了本文所提出模型的详细设置. 具体来说, 选择点云的坐标作为输入的点特征, 并将特征提取阶段的

模块堆叠层数设置为  , 匹配阶段的模块堆叠层数设置为  . 在动态偏移的局部图学习模块中, 每个点的邻

域大小为  , 所生成的特征维数为  . 在动态关注的全局图学习模块中, 高斯核超参数设置为  ,
所生成的特征维数为  . 因此, 特征匹配阶段的特征维度为  .
  

表 1　LGCNet的详细设置
 

模块名称 输入维度 操作 输出维度

输入层 N ×3 － －

L = 1动态偏移的局部图学习 ( ) N ×3 图卷积 (128) & MLP (128) N ×128

L = 1动态关注的全局图学习 ( ) N ×128 图卷积 (128) N ×128

L = 2动态偏移的局部图学习 ( ) N ×128 图卷积 (128) & MLP (128) N ×128

L = 2动态关注的全局图学习 ( ) N ×128 图卷积 (128) N ×128

L = 3动态偏移的局部图学习 ( ) N ×256 跳跃连接 & 图卷积 (128) & MLP (128) N ×128

L = 3动态关注的全局图学习 ( ) N ×128 图卷积 (128) N ×128

L = 4动态偏移的局部图学习 ( ) N ×256 跳跃连接 & 图卷积 (128) & MLP (128) N ×128

L = 4动态关注的全局图学习 ( ) N ×128 图卷积 (128) N ×128

整合层 N ×512 跳跃连接 & MLP (512) N ×512

L′ = 1注意力驱动的互补融合 ( ) N ×512 注意力机制 (512) & 前馈网络 (512) N ×512

L′ = 2注意力驱动的互补融合 ( ) N ×512 注意力机制 (512) & 前馈网络 (512) N ×512

变换估计 N ×512 SVD 3×3, 3×1
 

 2.3   性能评估

为了验证所提出方法的配准性能, 本文将其与以下基于深度学习的端到端的点云配准方法进行比较: DCP[23]、
IDAM-GNN[18]、RPM-Net[17]、DeepBBS[43]、PREDATOR[25]、FINet[32]、RegTR[34]、OGMM[35]、RGM[33]、

GeoTransformer[20]、IFNet[22]和 GNN-GSSC[44]. 为确保对比实验的公平性, 在相同的环境下对所有模型采用相同的

数据处理方式进行重新训练和测试. 同时, 与文献 [23,33]一样, 本文针对旋转矩阵和平移向量分别计算平均绝对

误差 (MAE)、平均各项同性误差 (MIE)和均方根误差 (RMSE), 以衡量模型的性能. 这些误差度量的值越小, 表示

配准的效果越好.
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表 2和表 3分别展示了在未知形状模式下完整点云和部分点云的配准结果. 在表中所示的结果中, 加粗表示

最优, 下划线表示次优, 下同. 对于带有高斯噪声的完整点云, 本文方法在所有评估指标上均展现出最佳性能. 与

DeepBBS 相比, 尽管在平移指标上的表现相当, 但在旋转指标上优势更加显著. 这主要归因于本文方法在特征提

取阶段有效地学习了局部和全局的图结构, 从而在配准过程中更准确地捕获旋转变换的细微差异. 对于部分点云

配准, 本文所提出的方法在所有评价指标上都取得了优异的表现. 同时, 从图 5的可视化结果来看, 预测点云在整

体结构和细节上都与目标点云高度接近, 这表明了该方法能够有效获取高判别性的特征, 精准对齐部分重叠的区

域, 从而实现高质量的配准. 总体来说, 本文方法对处理未知形状点云的配准任务中展现出明显的优势.
 
 

表 2　完整点云在未知形状上的定量对比
 

方法 MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
DCP 2.391 3 0.005 9 4.645 4 0.011 7 3.720 4 0.008 4

IDAM-GNN 0.917 7 0.004 3 1.821 9 0.008 6 2.680 0 0.009 4
RPM-Net 0.305 1 0.002 8 0.583 5 0.005 8 0.843 0 0.006 4
DeepBBS 0.295 1 0.000 6 0.582 6 0.001 1 2.172 7 0.000 9

PREDATOR 0.887 9 0.007 7 1.717 3 0.015 9 2.218 6 0.016 4
FINet 2.616 1 0.028 8 4.992 6 0.058 2 3.929 8 0.038 5
RegTR 0.458 0 0.003 5 0.913 0 0.007 5 1.547 5 0.010 5
OGMM 1.350 3 0.008 3 2.683 3 0.017 4 5.519 7 0.034 9
RGM 0.077 2 0.000 7 0.143 7 0.001 4 0.341 1 0.001 9

GeoTransformer 0.316 6 0.003 0 0.626 4 0.006 2 0.371 8 0.003 6
IFNet 0.171 3 0.000 7 0.376 4 0.001 4 1.905 5 0.005 9

GNN-GSSC 0.075 6 0.000 6 0.142 3 0.001 4 0.318 5 0.002 5
本文方法 0.060 1 0.000 6 0.110 4 0.001 1 0.097 1 0.000 8

 
 

表 3　部分点云在未知形状上的定量对比
 

方法 MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
DCP 5.042 2 0.060 7 9.729 4 0.120 4 6.915 1 0.078 5

IDAM-GNN 8.360 4 0.088 2 15.837 1 0.175 0 14.429 3 0.138 8
RPM-Net 0.769 3 0.007 0 1.508 5 0.014 9 1.915 3 0.015 6
DeepBBS 1.556 3 0.016 4 3.140 9 0.032 7 5.111 0 0.044 7

PREDATOR 1.066 2 0.009 7 2.062 9 0.020 3 2.490 8 0.023 9
FINet 2.800 4 0.027 8 5.424 9 0.058 5 4.645 0 0.046 8
RegTR 0.809 4 0.006 3 1.601 3 0.013 3 2.132 1 0.015 4
OGMM 4.815 6 0.099 3 9.663 0 0.231 9 8.163 4 0.166 2
RGM 0.539 5 0.004 2 1.056 4 0.009 0 3.928 2 0.020 7

GeoTransformer 0.661 8 0.007 1 1.312 3 0.015 1 0.775 7 0.008 7
IFNet 4.089 3 0.029 3 7.976 0 0.058 0 9.227 8 0.045 2

GNN-GSSC 0.352 7 0.002 6 0.650 2 0.005 5 2.884 6 0.015 6
本文方法 0.147 9 0.001 4 0.277 2 0.002 7 0.275 7 0.005 7

 

在未知类别模式下, 完整点云和部分点云的配准结果分别如表 4和表 5所示. 针对带噪声的完整点云和部分

点云, 本文方法在所有评价指标上均表现出最佳性能. 这不仅得益于特征提取阶段对局部和全局图结构的有效学

习, 还归功于特征匹配阶段对两个点云之间的相似信息和差异信息的充分挖掘与融合. 同样, 图 5的可视化结果也

反映了本文方法在处理复杂场景时具有较好的视觉效果, 能够准确识别出点云之间的对应关系.

为了进一步验证本文所提出方法的有效性, 在 ShapeNet Part 和 FAUST 数据集进行了泛化实验, 结果如表 6

所示. 可以发现, 本文方法在 ShapeNet Part数据集上达到最好的效果, 在 FAUST数据集上实现次优的泛化性能.

尽管性能略低于 GNN-GSSC, 但显著降低了模型的复杂度和参数量, 这表明了本文方法在保持低计算成本的同时,

仍然具有在处理未知点云数据方面的卓越泛化能力.
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输入 DCP IDAM IFNet RPMNet RGM 本文方法 GT

图 5　不同方法在ModelNet40数据集上的视觉效果比较
 
 

表 4　完整点云在未知类别上的定量对比
 

方法 MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
DCP 3.000 8 0.012 2 5.903 5 0.024 2 4.820 9 0.017 1

IDAM-GNN 0.791 1 0.004 0 1.549 2 0.008 1 2.147 2 0.007 4
RPM-Net 0.306 3 0.002 7 0.583 7 0.005 5 0.834 3 0.004 5
DeepBBS 0.587 0 0.000 8 1.200 9 0.001 6 4.337 4 0.005 2

PREDATOR 0.760 2 0.006 9 1.449 2 0.014 0 1.516 2 0.011 9
FINet 0.993 1 0.009 5 2.034 3 0.020 0 2.818 2 0.020 4
RegTR 0.633 6 0.004 4 1.259 3 0.009 4 2.620 7 0.014 7
OGMM 1.431 0 0.008 7 2.911 6 0.019 1 7.397 2 0.043 7
RGM 0.079 6 0.000 7 0.145 4 0.001 4 0.305 7 0.002 6

GeoTransformer 0.581 8 0.004 5 1.116 0 0.009 1 0.665 9 0.005 3
IFNet 0.195 2 0.001 0 0.420 0 0.002 0 1.714 9 0.007 6

GNN-GSSC 0.068 4 0.000 6 0.126 5 0.001 2 0.244 0 0.001 5
本文方法 0.053 3 0.000 5 0.096 7 0.001 0 0.074 8 0.000 5

 
 

表 5　部分点云在未知类别上的定量对比
 

方法 MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
DCP 6.376 3 0.066 7 12.525 7 0.133 0 8.627 8 0.085 2

IDAM-GNN 7.293 8 0.092 4 13.805 8 0.182 7 11.859 9 0.134 7
RPM-Net 0.820 4 0.008 0 1.572 3 0.016 7 1.956 0 0.017 5
DeepBBS 2.285 8 0.024 8 4.513 3 0.049 3 7.984 4 0.061 7

PREDATOR 1.102 4 0.011 0 2.100 1 0.023 2 2.682 3 0.030 4
FINet 3.733 3 0.040 6 7.206 8 0.085 3 5.740 0 0.063 2
RegTR 0.931 0 0.008 1 1.795 9 0.017 1 2.292 2 0.020 6
OGMM 7.290 1 0.086 1 14.482 5 0.189 4 12.317 7 0.137 5
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表 6　在 ShapeNet Part和 FAUST数据集上的泛化对比
 

数据集 方法 MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)

ShapeNet Part

DCP 9.138 2 0.084 7 18.078 4 0.169 3 13.215 7 0.108 4
IDAM-GNN 7.698 5 0.081 3 14.701 6 0.162 6 12.521 8 0.117 6
RPM-Net 2.950 5 0.026 4 5.778 3 0.052 7 5.575 4 0.042 0
DeepBBS 4.384 1 0.041 2 8.568 2 0.082 4 13.792 4 0.085 7

PREDATOR 1.268 2 0.009 2 2.555 3 0.018 3 3.930 1 0.035 4
FINet 3.501 4 0.032 9 6.854 4 0.068 0 5.233 3 0.047 3
RegTR 0.601 7 0.005 0 1.188 1 0.010 5 1.816 3 0.012 2
OGMM 1.452 7 0.008 9 2.827 5 0.018 8 6.502 3 0.036 2
RGM 1.835 1 0.014 5 3.540 2 0.031 2 8.090 0 0.050 6

GeoTransformer 0.566 2 0.005 4 1.095 5 0.011 3 0.652 2 0.006 7
IFNet 1.600 7 0.011 2 3.048 5 0.022 1 6.923 2 0.033 5

GNN-GSSC 0.206 4 0.001 5 0.411 0 0.003 3 1.337 4 0.009 8
本文方法 0.146 7 0.001 3 0.272 2 0.002 6 0.280 6 0.003 5

FAUST

DCP 9.206 5 0.085 5 18.682 5 0.168 7 12.339 6 0.108 4
IDAM-GNN 7.960 1 0.104 8 15.070 1 0.204 8 11.120 0 0.148 9
RPM-Net 3.877 2 0.025 5 7.575 7 0.049 9 5.812 6 0.036 7
DeepBBS 5.226 7 0.046 1 9.794 6 0.091 6 13.630 2 0.089 5

PREDATOR 1.939 1 0.017 3 3.624 3 0.036 2 3.860 4 0.049 3
FINet 3.570 9 0.033 2 6.994 8 0.068 5 5.345 1 0.047 4
RegTR 0.714 3 0.005 7 1.367 3 0.011 6 0.982 5 0.007 9
OGMM 0.531 1 0.003 5 1.059 7 0.007 0 6.327 0 0.031 0
RGM 1.135 6 0.008 5 2.184 9 0.016 7 3.174 6 0.023 3

GeoTransformer 0.445 5 0.004 2 0.878 4 0.009 6 0.520 4 0.005 3
IFNet 3.100 7 0.117 0 4.209 5 0.235 9 5.497 1 0.168 7

GNN-GSSC 0.102 4 0.000 8 0.190 2 0.001 6 0.139 8 0.001 1
本文方法 0.230 3 0.001 8 0.428 5 0.003 6 0.317 6 0.002 6

 

 2.4   消融实验

为了验证所提出 3个模块的有效性, 本文以ModelNet40数据集为例, 针对未知类别的部分点云配准进行如下

消融实验: (I) 移除动态偏移的局部图学习模块; (II) 移除动态关注的全局图学习模块; (III) 移除注意力驱动的互补

融合模块. 此外, 为验证注意力驱动的互补融合模块中差异信息的重要性, 以及差异信息与相似信息协同作用的有

效性, 还设计了以下 3个消融实验: (IV) 移除基于交叉注意力的差异信息提取步骤; (V) 在模型 IV的基础上, 将源

点云和目标点云进行拼接融合; (VI) 在模型 IV的基础上, 将源点云和目标点云进行加性融合.

实验结果如表 7所示. 可以发现, 在模型 I中, 移除动态偏移的局部图学习模块, 性能显著下降. 这表明该模块

在特征提取阶段发挥了关键作用, 尤其是在捕获点云的局部细节方面. 相比于固定图结构的特征学习方式, 该模块

通过动态偏移策略使点云特征能够在局部范围内进行自适应调整, 从而更有效地捕获关键几何信息. 这一策略不

仅提升了配准精度, 还为点云处理领域提供了一种新的思路, 即通过局部自适应学习来增强特征表征能力. 在模

型 II中, 去除动态关注的全局图学习模块, 模型性能略微降低, 说明该模块也发挥了重要的作用. 在模型 III中, 删

表 5    部分点云在未知类别上的定量对比 (续) 
方法 MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
RGM 0.937 4 0.007 6 1.736 6 0.015 9 3.467 3 0.029 1

GeoTransformer 1.074 8 0.010 7 2.080 3 0.022 8 1.235 5 0.013 2
IFNet 3.895 5 0.030 2 7.528 5 0.059 5 8.785 8 0.046 3

GNN-GSSC 0.279 9 0.002 4 0.546 6 0.004 8 1.351 9 0.010 8
本文方法 0.138 8 0.001 2 0.261 1 0.002 4 0.455 7 0.002 7
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除注意力驱动的互补融合模块, 配准效果有所下降, 说明点云之间的交互对于特征匹配至关重要. 此外, 模型 IV说

明了差异信息能够有效捕获点云之间的细微差异并缓解匹配模糊问题. 模型 V和模型 VI的结果都出现了明显下

降, 由此可见, 单独使用源点云和目标点云的融合方法无法充分挖掘差异信息和相似信息之间的互补性, 限制了配

准效果的提升. 综上所述, 本文所设计的模块都发挥了重要作用, 有利于提高点云配准的准确性.
  

表 7　不同消融实验在ModelNet40数据集上的定量比较
 

模型 MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
I 1.042 9 0.009 5 1.931 7 0.019 8 4.781 8 0.038 8
II 0.166 4 0.001 7 0.315 1 0.003 4 0.512 8 0.008 4
III 0.321 0 0.002 9 0.601 5 0.006 0 1.444 8 0.012 5
IV 0.193 6 0.001 6 0.367 5 0.003 3 1.159 6 0.009 6
V 0.326 7 0.002 8 0.640 8 0.005 7 1.480 2 0.013 0
VI 0.288 9 0.002 5 0.547 6 0.005 3 1.155 2 0.011 0

本文方法 0.138 8 0.001 2 0.261 1 0.002 4 0.455 7 0.002 7
 

 2.5   超参数讨论

K

σ

L L′

本节主要讨论不同超参数的设置对模型性能的影响, 包括动态偏移的局部图学习模块中的最近邻数量  , 动
态偏移的局部图学习和动态关注的全局图学习模块中的高斯核参数  , 特征提取阶段局部-全局图学习模块堆叠

的层数   以及特征匹配阶段注意力驱动的互补融合模块堆叠的层数  .
K K K

K

K = 24

(1)最近邻数量  . 本文分别对   为 16、24和 32的情况进行了实验, 结果如表 8和图 6(a)所示. 当   较小时,
局部图中的信息相对有限, 可能导致特征提取能力不足. 当   较大时, 部分点包含较多与中心点无关的信息, 聚合

后容易造成特征描述的模糊性. 因此, 本文经验性地设置  .
  

K表 8　最近邻数量   的影响
 

K MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
16 0.150 2 0.009 6 0.275 5 0.002 9 0.818 4 0.009 6
24 0.138 8 0.001 2 0.261 1 0.002 4 0.455 7 0.002 7
32 0.360 6 0.003 1 0.671 2 0.006 4 2.704 5 0.021 4

  

(a) 最近邻数量 K对性能的影响 (b) 高斯核参数 对性能的影响

(c) 特征提取层数 L对性能的影响 (d) 特征匹配层数 L′ 对性能的影响
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图 6　不同超参数在ModelNet40 数据集上的影响
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σ σ

σ

σ σ

(2)高斯核参数  . 本文经验性地将高斯核参数   设置为 0.6、0.8和 1进行实验分析. 从表 9和图 6(b)中可以

看出, 当   较小时, 全局图的构造过于关注少数强相关的点对, 导致信息覆盖范围不足, 限制了全局特征的表达能

力. 当   较大时, 大量低相关性的点对被赋予较高的权重, 反而引入了较多噪声. 因此, 本文将高斯核参数   设置

为 0.8.
 
 

σ表 9　高斯核参数   的影响
 

σ MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
0.6 0.140 7 0.001 4 0.276 0 0.002 9 0.546 7 0.008 0
0.8 0.138 8 0.001 2 0.261 1 0.002 4 0.455 7 0.002 7
1 0.365 5 0.003 1 0.698 7 0.006 2 3.279 1 0.020 4

 

L L

L = 3 L = 4

L = 5

L

(3)特征提取层数  . 在保持其他超参数不变的情况下, 将特征提取层数   从 3层逐渐增加至 5层. 如表 10和
图 6(c) 所示, 当   时, 模型已经能够取得较好的配准效果. 当   时, 结果进一步提升, 说明增加层数有助于

捕获更加丰富的特征表示. 然而, 当   时, 模型性能出现下降, 可能是由于堆叠层数过多导致的特征过平滑问

题. 综上所述, 本文选择层数   为 4以实现最佳性能.
 
 

L表 10　特征提取层数   的影响
 

L MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
3 0.141 5 0.001 4 0.267 8 0.002 9 0.885 0 0.010 2
4 0.138 8 0.001 2 0.261 1 0.002 4 0.455 7 0.002 7
5 0.300 3 0.002 6 0.567 7 0.005 4 1.326 5 0.011 6

 

L′ L′

L′ = 2 L′ = 1

L′

(4) 特征匹配层数  . 针对注意力驱动的互补融合模块堆叠的层数   分别为 1、2 和 3 的情况, 如表 11 和

图 6(d)所示. 实验结果表明, 当层数   时, 模型性能达到最佳. 当   时, 模型在挖掘与融合差异信息和相似

信息方面能力不足, 限制了性能的进一步提升. 而当层数增加至 3层时, 由于模型过于复杂, 容易引入信息冗余和

过拟合等问题, 进而对配准结果产生负面影响. 综合考虑, 本文选择将层数   设置为 2层.
 
 

L′表 11　特征匹配层数   的影响
 

L′ MAE (R) MAE (t) MIE (R) MIE (t) RMSE (R) RMSE (t)
1 0.278 9 0.002 5 0.536 8 0.005 0 1.257 2 0.012 3
2 0.138 8 0.001 2 0.261 1 0.002 4 0.455 7 0.002 7
3 1.104 1 0.010 6 2.134 1 0.022 2 3.829 8 0.038 2

 

 2.6   计算复杂度分析

本文在 ModelNet40 数据集上对所提出的方法与现有方法进行了计算复杂度的全面比较, 包括参数量、

FLOPs、训练时间、测试时间等方面. 从表 12可以看出, 本文方法的参数量和 FLOPs略高于 DCP、DeepBBS和

RegTR, 但显著低于 RGM和 GNN-GSSC. 同时, 训练时间和测试时间均保持在可接受的范围内, 但在性能上取得

了显著提升. 综上所述, 本文所提出的方法在性能和计算效率之间达到了良好的平衡.
 

表 12　不同方法的计算复杂度
 

方法 参数量 (G) FLOPs (M) 训练时间 (s) 测试时间 (s)
DCP 10.91 5.34 0.052 8 0.012 7

IDAM-GNN 1.55 0.09 0.022 1 0.009 6
RPM-Net 8.48 0.91 0.051 9 0.044 3
DeepBBS 13.18 5.67 0.078 3 0.153 3

PREDATOR － 11.01 0.063 8 0.053 0
FINet 15.85 14.22 0.082 9 0.051 7
RegTR 25.1 5.48 0.095 7 0.041 8
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 3   总　结

本文提出了一种局部-全局动态图学习与互补融合的点云配准方法, 通过结合动态偏移的局部图学习、动态

关注的全局图学习和注意力驱动的互补融合模块, 有效地提升了点云配准的精度. 在特征提取阶段, 根据动态偏移

得到的代理点来学习特征空间的图结构, 获得了更具判别性和细节增强的局部特征表示. 同时, 利用特征学习的自

适应阈值动态地构建全局图, 进一步实现了点之间的长程依赖关系. 在特征匹配阶段, 注意力驱动的互补融合模块

通过交叉注意力机制提取相似和差异信息, 并采用自注意力机制进一步优化了特征的关联性. 实验结果表明, 本文

方法取得了最优的配准效果, 同时保持了较高的计算效率. 在未来的研究中, 可以针对不同场景进一步优化算法,
以提高其在复杂环境中的鲁棒性, 特别是对高噪声与部分遮挡点云的处理.
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