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点云配准

❑什么是点云配准？
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传统的点云配准方法
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❑ 迭代最近点算法（ICP）

➢ 优点：

• 计算效率高

• 适用性较强

➢ 缺点

• 对初始位姿要求较高

• 对离群点较为敏感

➢ 其它方法：Point2PlaneICP、GICP、CPD、NDT



基于深度学习的配准方法

特征提取 对应关系估计输入点云 刚体变换

❑一般流程图

➢ 特征提取：

鲁棒位姿估计

基于Patch的方式（PerfectMatch） 基于全卷积网络（FCGF）

Geiger et al. The perfect match: 3d point cloud matching with smoothed densities. CVPR, 2019.

Choy et al. Fully convolutional geometric features. ICCV, 2019.



基于深度学习的配准方法

特征提取 对应关系估计输入点云 刚体变换

❑一般流程图

➢ 对应关系估计：

鲁棒位姿估计

特点：结合两幅点云中特征的位置分布信息来推理对应关系

代表性工作：PREDATOR、CoFiNet、GeoTransformer、PEAL

PREDATOR,CVPR 2021; CoFiNet, NIPS 2021;GeoTransformer, CVPR 2022; PEAL, CVPR 2023.



基于深度学习的配准方法

特征提取 对应关系估计输入点云 刚体变换

❑一般流程图

➢ 鲁棒位姿估计：

鲁棒位姿估计

特点：通过分析对应关系的空间一致性来识别错误的对应关系

代表性工作：PointDSC、SC2-PCR、MAC、Hunter

PointDSC, CVPR 2021; SC2-PCR,  CVPR 2022; MAC, CVPR 2023; Hunter, TPAMI 2023.
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基于旋转等变网络的配准方法

❑研究动机

特征的旋转不变
性要求

特征提取网络的旋
转的敏感性

矛

盾

希望特征描述子在点云不同位姿下是不变的

核点 数据点

特征提取网络对点云的旋转是敏感的

y𝑖 𝑥𝑘 𝑥𝑘

𝐑y𝑖𝐑

Thomas et al. KPConv: Flexible and deformable convolution for point clouds. ICCV, 2019



基于旋转等变网络的配准方法

❑研究动机

➢ 旋转不变的统计特征：Point Pair Features（PPF）特征

➢ 位姿归一化：利用Local Reference Frame 来对位姿进行归一化

• LCGF, ICCV 2017

• PerfectMatch, CVPR 2019

• SpinNet, CVPR 2021
对部分重叠敏感

• PPFNet, CVPR 2018

• PPFFoldNet, ECCV 2018

• RoITR, CVPR 2023
信息损失



基于旋转等变网络的配准方法

❑研究动机

➢ 全卷积网络：利用数据的旋转增强来训练网络的旋转不变性

➢ 基于群理论：对SO(3)中的离散姿态进行穷举

• YOHO, ACM MM 2022

• RoReg, TPAMI 2023

计算复杂度高

• 需要大量的训练样本

• 对Unseen旋转敏感

• 推理时计算效率高

• PREDATOR,CVPR 2021

• CoFiNet, NIPS 2021;

• GeoTransformer, CVPR 2022; 

• PEAL, CVPR 2023.



基于旋转等变网络的配准方法

❑研究动机

➢ PARE-Net：采用高效的旋转等变/不变的点云卷积方法

训练\测试 Without augmentation With augmentation

Without augmentation 77.5 11.4（↓66.1）

With augmentation 75.4 72.6（↓2.8）

GeoTransformer（9.83MB）在3DLoMatch数据集上的成功率

训练\测试 Without augmentation With augmentation

Without augmentation 77.9 77.8（↓0.1）

With augmentation 81.3 81.8（↑0.5）

PARE-Net（3.84MB）在3DLoMatch数据集上的成功率

优势：对旋转变换更加鲁棒、更加轻量化、描述能力更强

Qin et al. KPConv: Geotransformer: Fast and robust point cloud registration with geometric transformer. TPAMI, 2023



基于旋转等变网络的配准方法

➢ PARE-Conv：位置感知的旋转等变卷积

➢ 基于旋转等变特征的假设生成 姿态信息 结构信息

位姿估计 对应点匹配

❑配准流程图



基于旋转等变网络的配准方法

❑位置感知的旋转等变卷积

➢ Vector Neurons (VN)

缺点：不能有效地学习局部点云的位置分布信息

基于VN-MLP构建类似PointNet网络结构

Deng et al. Vector Neurons: A general framework for SO(3)-equivariant networks. CVPR, 2021



基于旋转等变网络的配准方法

❑位置感知的旋转等变卷积

➢ PARE-Conv

点云卷积

组装的卷积核

根据位置信息生成且满足旋转不变

相关性模块

旋转等变位置信息

VN-MLP

旋转等变特征𝐶 × 3

L2-Norm

旋转不变特征 𝐶

MLP

旋转不变得分

Xu et al. PAConv: Position adaptive convolution with dynamic kernel assembling on point clouds. CVPR, 2021



基于旋转等变网络的配准方法

❑特征提取网络

PARE-Net: 3层1.15MB (3DMatch)

3层1.46MB (KITTI)      

GeoTransformer: 4层6.01MB(3DMatch)

5层24.3MB (KITTI) 

输出



基于旋转等变网络的配准方法

❑基于等变特征的模型假设生成器

估计的对应关系

利用旋转等变特征估计旋转矩阵

利用对应点估计平移矩阵

模型假设评估与选择



基于旋转等变网络的配准方法

❑基于等变特征的模型假设生成器



基于旋转等变网络的配准方法

❑损失函数

➢ 旋转等变特征的监督损失

➢ 旋转不变特征的监督损失



基于旋转等变网络的配准方法

❑室内数据集的实验结果

轻量化的网络、较高的运行效率、最高的配准成功率



基于旋转等变网络的配准方法

良好的旋转鲁棒性、最高的配准成功率

❑3DMatch vs. Rotated 3DLoMatch



基于旋转等变网络的配准方法

❑室外数据集的实验结果

更高的配准精度



基于旋转等变网络的配准方法

❑消融实验结果



基于旋转等变网络的配准方法

❑泛化实验结果

较好的泛化能力



基于旋转等变网络的配准方法

❑可视化结果

缓解对称配准的问题，更高的内点率
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结论与展望

 结论

点云配准任务在现有的实验设置上，实验结果已经趋近饱和。但在现实

应用当中，泛化能力更强的配准模型仍需进一步研究。

 仍待研究的问题

➢ 配准结果的评价

Deep-PE: A Learning-Based Pose Evaluator for Point Cloud Registration. Arxiv 2024

➢ NeRF或者3D Gaussian Splatting的配准

GaussReg: Fast 3D Registration with Gaussian Splatting. ECCV 2024.

VF-NeRF: Viewshed Fields for Rigid NeRF Registration. ECCV 2024.
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