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面向智能驾驶的自适应多尺度三维点云配准网络

汪霖，韩栋，韩景怡，陈圣梅，刘成

（西北大学电子信息学院，7101 2 7，西安）

摘要：针对智能驾驶场景中，激光雷达点云稀疏、特征模糊以及低重叠引发关键点误匹配的问题，
提出了一种面向智能驾驶的自适应多尺度三维点云配准网络。首先，该网络利用自适应多尺度特

征提取模块获取采样点的多层级特征，并结合自适应邻域稳定器实现关键点的精确定位，从而解决

由于特征模糊而导致的匹配难题。其次，通过融合多尺度特征匹配一致性与几何一致性校验，提升

待配准点对的内点置信度。最后，基于该置信度，采用由粗到精的迭代优化策略，完成三维点云的

精确配准。在 KITTI 数据集上的测试结果表明：该网络的相对平移误差和相对旋转误差分别低至

0.06 1 8 m 和 0.21°，配准召回率高达 9 9.8%。在 nuScenes 数据集上的测试结果表明：在帧间距离

分别为 10、20、30 m时，配准召回率分别达到 90.1%、83.3%和 78.8%。上述结果验证了该网络能够

有效抑制复杂道路场景下的误匹配，实现高精度、高鲁棒性的大规模三维点云配准。该研究适配了动

态复杂路况下的实际应用需求，可为自动驾驶场景下的精准定位、环境感知提供可靠的技术支撑。
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Adaptive Multi-Scale Three-Dimensional Point Cloud Registration
Network for Autonomous Driving

WANG Lin，HAN Dong，HAN Jingyi，CHEN Shengmei，LIU Cheng
（School of Electronic Information，Northwest University，Xi’an 7 1 0 1 2 7，China）

Abstract：An adaptive multi-scale three-dimensional point cloud registration network for autonomous
driving is proposed to address the issues of sparse light detection and ranging point clouds，ambiguous
features，and keypoint mismatches caused by low overlap in autonomous driving scenarios.First，
multi-level features of sampled points are extracted via an adaptive multi-scale feature extraction
module，and precise keypoint localization is achieved by incorporating an adaptive neighborhood
stabilizer，thereby resolving the matching difficulties caused by feature ambiguity.Second，the
inlier confidence of the point pairs to be registered is enhanced by integrating multi-scale feature
matching consistency with geometric consistency verification.Finally，based on this confidence，a
coarse-to-fine iterative optimization strategy is adopted to accomplish accurate three-dimensional
point cloud registration.Test results on the KITTI dataset indicate that a relative translation
error as low as 0.06 1 8 m and a relative rotation error as low as 0.21° are achieved by the
network，with a registration recall of up to 9 9.8%.Furthermore，test results on the nuScenes
dataset show that registration recalls of 90.1%，83.3%，and 78.8% are achieved at inter-frame
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distances of 1 0，20，and 30 m，respectively.It is validated by the aforementioned results that
mismatches in complex road scenarios are effectively suppressed by the proposed network，and
high-precision，highly robust large-scale three-dimensional point cloud registration is realized.
The practical application requirements under dynamic and complex traffic conditions are met by
this research，and reliable technical support is provided for precise localization and environmental
perception in autonomous driving scenarios.
Keywords：intelligent driving；three-dimensional point cloud registration；adaptive；multi-scale

features

  自动驾驶技术的迭代升级，推动了汽车行业的

智能化转型。智能驾驶感知体系融合了车载相机、
毫米波雷达、超声波雷达及激光雷达等多类传感器，
其中，视觉感知与超声感知分别在纹理识别、近距离

测距方面具备优势，但易受极端光照、恶劣天气与探

测距离的约束，环境适应性有限。激光雷达三维感

知可输出高精度、高密度的显性三维几何结构信息，
并凭借主动探测、不受光照干扰的特性，成为实现全

天候、高鲁棒性智能驾驶感知的核心器件，同时也是

多传感器融合架构中空间对齐的绝对基准。自动驾

驶系统依托连续采集的激光雷达三维点云，构建时

空一致的三维环境表征，核心关键在于将多帧点云

统一至同一坐标系下，并完成精准对齐与融合，以保

障三维环境重建的可靠性。三维点云配准不仅可实

现连续点云扫描，扫描与局部地图间的相对位姿估

计，还是多传感器外参标定、高精地图构建及即时定

位与建图的前置基础，其配准精度直接决定多帧点

云融合的空间一致性，进而影响三维重建与高精地

图的最终质量[1-5]。因此，充分发挥激光雷达点云的

几何优势，实现高精度、高鲁棒性的三维点云配准，
是自动驾驶场景下高质量建图、多源传感器融合与

精准稳定定位的核心前提[6-8]。
然而，相较于室内与静态场景，真实道路环境下

的三维点云配准存在诸多难点与挑战。车辆行驶引

发的高速运动与视角剧变，会造成相邻帧点云重叠

区域的不稳定，同时导致远距离点云稀疏、几何结构

残缺。道路场景中，车辆、行人等动态交通参与者产

生的非刚体点，易引发匹配偏差，显著限制了传统基

于最近邻搜索或单尺度特征配准方法的鲁棒性与稳

定性。此外，直线路段、护栏、隧道等场景中广泛存

在的几何退化结构，进一步提升了复杂道路场景的

点云配准难度[9-1 2]。
传统迭代最近点（ICP）方法[1 3]对初值敏感，极

易出现关键点误匹配、收敛速度慢甚至不收敛的问

题，难以满足自动驾驶实时、精准的配准需求。而基

于深度学习的三维点云配准方法通过学习判别性特

征在一定程度上提升了匹配精度。Wang 等[14]提出

了基于深度最近点的三维点云配准方法，该方法通

过深度特征提取、注意力匹配和可微的奇异值分解

求解刚体变换矩阵。为了减弱对初始位姿的依赖，

Yew 等[1 5]提出了一种三维点云配准网络 RPM-
Net，该网络通过利用 Sinkhorn 层与退火策略学习

软对应关系，提取空间坐标与局部几何的混合特征，
削弱了传统最近邻匹配对初始位姿的敏感性。但该

网络在具有大量离散点和复杂结构的配准中缺乏强

有力的约束。为此，Fu 等[1 6]提出了 RGM 网络，将
三维点云转换为图结构，通过增强自身点及其邻域

特征的关系，提升在离群点干扰下，点对应关系的质

量。为进一步增强高离群点条件下的配准稳定性，

Bai 等[17]提出了 PointDSC 网络，通过引入深度空间

一致性和可微谱匹配机制，对候选对应增强鲁棒筛

选。随后，Yew 等[18]提出了 REGTR 网络，利用了

Transformer 的自注意力与交叉注意力机制可直接预

测出高质量的对应关系，并且取得了无需最近邻与随

机抽样一致算法后处理的突破。不过，REGTR 对

刚体不变的几何约束相对不足，因此后续研究逐渐

开始将距离、角度等几何关系编码融进网络表示中。

Qin 等[1 9]提出了 GeoTransformer，通过将点对距离

和三元组角度等几何关系引入 Transformer 框架，
增强了特征表示的刚体变换不变性，但其模型的复

杂度和计算代价较高。然而，以上方法往往依赖固

定尺度的特征表示，难以同时兼顾近距离密集区域

与远距离稀疏区域的结构差异，以及在复杂自动驾

驶场景中的实际应用效果。
综上所述，在自动驾驶场景中，现有方法因关键

点特征模糊、误匹配频发而导致配准精度下降，无法

满足自动驾驶实时感知与定位需求。为了解决上述

问题，本文提出了一种面向智能驾驶的自适应多尺

度三维点云配准网络（AMS-Net）。该网络通过自

适应提取关键点多尺度特征，基于匹配一致性形成

点对之间的可靠性约束。引入自适应邻域稳定器增
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强对关键点选择的稳定性。基于几何一致性校验实

现对内点的精确提取，并采用置信度迭代进行精配

准，有效缓解因特征模糊导致的误匹配问题，提高了

配准精度，为自动驾驶场景下的精准定位、环境感知

提供可靠的技术支撑，适配动态复杂路况下的实际

应用需求。

1 AMS-Net 网络结构

本文提出的面向智能驾驶的自适应多尺度三维

点云配准网络整体模型结构如图 1 所示。该网络由

自适应多尺度特征提取、匹配置信度校准以及刚体

变换估计这 3 个核心模块协同作用，通过学习三维

点云的多尺度特征，实现高效的外点滤除和精细准

配准。具体而言，在特征提取阶段，设计了增强特征

区分度的自适应多尺度特征提取模块，以分层特征抽

样框架为基础，借助自适应邻域稳定器（ANS）检测关

键点，并提取其邻域显著特征，有效缓解复杂道路大

规模场景下，局部特征模糊与全局信息缺失的问题。

F 1 ～ F 4—1 ～ 4 级下采样编码器提取的层级特征；FP-1 ～ FP-3— 特征传播模块；P L、QL、F L— 低尺度下提取的源、

目标点云及其特征；P M、QM、FM— 中尺度下提取的源、目标点云及其特征；P H、QH、F H— 高尺度下提取的源、目标点云及

其特征；w 1 ～ wN— 匹配点对的匹配置信度；K s— 粗配准阶段筛选的高置信度匹配点对数量。

图 1 AMS-Net 整体模型结构

Fig.1 Overall model structure of AMS-Net

  在特征匹配阶段，构建了匹配置信度校准模块，
以不同尺度特征下的匹配一致性为原则构建匹配点

对，结合多尺度特征相似度与刚体变换不变的空间

几何约束，实现对高置信度内点的加权筛选与异常

匹配的有效排除。在刚体变换估计阶段，利用匹配

点对的几何一致性约束和匹配置信度逐步精细化配

准迭代过程，进而实现高精度三维点云配准。

1.1 自适应多尺度特征提取模块

给定源三维点云 P ={p i}N pi= 1 ∈ RN p×3 和目标三

维点云Q={q j}Nqj = 1 ∈RNq×3，其中，p i、q j 分别为源和

目标三维点云中第 i、第 j 个点，N p、N q 分别为源和

目标三维点云的个数。以源三维点云和目标三维点

云作为输入，AMS-Net 构建了一个自适应多尺度特

征提取模块，精准提取并强化不同尺度下的特征信

息。自适应多尺度特征提取模块结构如图 2 所示。
此模块基于 PointNet++[20]的层次化集合抽

样（SA）思想，构建了经典的编码和解码对称结构。
其中，特征编码器采用 ANS 精确采样点的特征信

息，并将原始三维点云映射到高维特征空间，自适应

地进 行 分 层 下 采 样。而 多 尺 度 解 码 器 则 基 于

PointNet++的特征传播（FP）模块构建多尺度的

特征提取的上采样分支。二者协同作用，为后续的

三维点云配准提供了丰富的特征支持。

图 2 多尺度特征提取模块结构

Fig.2 Structure of multi-scale feature extraction module

特征编码器采用 4 级级联的下采样模块扩大感

受野，编码三维点云在不同尺度下的特征信息。随

着网络深度的增加，采样点的感受野可随之持续扩

大，不仅可以捕获三维点云的精细局部细节，还可以

融合更加完整的全局信息。因此，AMS-Net 采用了

4 级级联的下采样模块构建该编码器，其中每一级

均包含关键点采样、局部邻域聚合和特征提取的完

整流程。一级下采样筛选初始关键点，以保留点云

的主体结构，并生成初始匹配候选点，后三级则基于

初筛关键点，逐层构建多尺度邻域特征。与此同时，
各层下采样均保留了层级特征与关键点坐标，以作

为解码器的输入并用于上采样及匹配一致性校验。
经 4 层迭代下采样，网络感受野逐层扩张，从而充分

挖掘点云深层结构特征。
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多尺度解码器通过自适应邻域半径反距离加权

插值，同时采用并行分支结构将各级下采样子集恢

复至原始点云规模。为了能输出关键点的多尺度特

征，AMS-Net 设置了 3 条解码支路分别对应邻域半

径为 0.5～2.0 m 的低尺度局部细节、邻域半径为

2.0～6.0 m 的中尺度结构信息、邻域半径为 6.0～
1 5.0 m 的高尺度全局特征。以低、中、高这 3 个尺

度的稀疏特征作为输入，输出多特征 F L、FM 和 F H。
定义级联的特征传播模块 F P（F 1，F 2）表达式为

F P（F 1，F 2）= MLP（cat（Up（F 2），F 1）） （1）
式中：cat（·）为特征拼接操作；Up（·）为反距离加

权插值上采样；MLP（·）为多层感知机，在具体网

络结构中，该操作由一系列级联的 1 × 1 一维卷积

（Conv1D）、批归一化和 ReLU 非线性激活函数实

现。该映射函数独立作用于每个采样点，旨在将拼

接后的高维特征在通道维度上进行深度融合与自适

应降维，从而提取更具判别力的局部上下文信息。

1.2 自适应邻域稳定器

特征编码器可通过分层下采样，完成点云多尺

度特征提取，而下采样策略的稳定性直接影响关键

点选取质量与最终配准性能。PointNet++所采用

的最远点采样（FPS）具备良好的空间覆盖能力，能
够保障采样点的分布离散性。然而，FPS 对初始点

的选取与局部点的分布较为敏感，在三维点云部分

重叠、无效区域较多的复杂配准场景下，单一使用

FPS 选取关键点，易出现采样分布不均、有效对应

点缺失等问题，增加了有效匹配点对的构建难度。
为了解决上述问题，AMS-Net 在特征编码器的

每层中都内置了一个自适应邻域稳定器，结构如

图 3 所示。在保留 FPS 空间均匀优势的基础上，引
入自适应机制对局部邻域构建与特征提取过程进行

优化，以提高关键点选择的稳定性和配准鲁棒性。

SA-1～SA-4—1～4 级分层下采样模块；N 1～N 4—各级下采样后点云的点数；C 1～C 4—各级特征通道数。

图 3 自适应邻域稳定器结构

Fig.3 Structure of adaptive neighborhood stabilizer

  在特征提取网络中对输入三维点云进行 4 次下

采样。其中，第 l 层的输入为上一层下采样得到的

点集与其特征 {P l-1，F l-1}，具体定义为

P l-1= {P l-1
j }N l-1j = 1

F l-1∈ RN l-1×C l-1{ （2）

式中：P l-1为点集；F l-1为特征；C l-1 为上一层点特

征的维度；N l-1 为上一层下采样后点的个数；P l-1
j 为

l - 1 级点集中的第 j 个点，用于参与当前层级的邻

域构建与特征聚合。
首先，编码器 ANS 使用 FPS 从 P l-1中选取 N l

个代表点作为本层的中心点集合，利用基于特征的

插值算子从上一层特征中获得中心点的邻域特征表

达式为

g li = Interp（p li，P l-1，F l-1）∈ RC l-1 （3）
式中：g li 为第 l 级第 i 个中心点的上下文特征向量；

Interp（·）为特征插值算子，用于从上层点云特征

中插值计算当前中心点的邻域特征。
其次，通过尺度预测网络对点级邻域半径进行

回归。该网络由一个线性映射层与非线性激活函数

组成，表达式为

～σli =αTg li +β
σli = softplus（～σli）+ε{ （4）

式中：～σli 为第 l 级中第i 个中心点的初始邻域半径；α
和β分别为线性映射层的可学习权重向量与偏置；σli
为第 l 级中第 i 个中心点的最终自适应邻域半径；

softplus（·）为非线性激活函数；ε＞ 0 为常数。
最后，通过上述步骤，不同空间位置的点可根据

其局部结构复杂度自适应选择感受野大小，这样可

避免固定尺度在稀疏或密集区域下带来的特征退化

问题。以点 p li 为圆心、σli 为半径，在上一层点集上构

建尺度自适应邻域，表达式为

ζli= {P l-1
j ∈ P l-1 ‖P l-1

j - p li‖2 ≤σli} （5）

式中：ζli为第 l 级中第i 个中心点的自适应邻域点集

合；‖·‖2 为欧氏范数；j 表示第 j 个中心点。
为了实现对局部信息的高效编码，将提取到的

邻域特征输入至专门设计的特征描述器中，结构如
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图 4 所示。该描述器由 3 层 MLP 与最大池化层级

联构成，负责输出重定位关键点的初步特征描述子。
以重定位的采样点为中心，以自适应的邻域半径重

新构建每个关键的三维点云特征。最后，邻域特征

被输入描述子网络生成采样点的描述子。

图 4 特征描述器结构

Fig.4 Structure of feature descriptors

综上所述，自适应多尺度特征提取模块通过学

习每个采样点的局部结构复杂度，自适应回归邻域

半径，从而实现对不同密度区域的特征调整。同时，
结合自适应邻域稳定器，以确保关键点选择的稳定

性，从而在多尺度特征下实现高质量特征的自适应

提取。

1.3 基于几何一致性的置信度校准模块

经过自适应多尺度特征网络后，可获取到源三

维点云与目标三维点云关键点在低、中、高 3 个尺度

下的特征描述子。为了降低弱内点在特征匹配阶段

被误删除的风险，AMS-Net 不采用根据硬阈值匹配

点对的传统方法，而是基于多尺度特征相似性构建

软对应集合，并考虑几何约束，实现对匹配点的精确

筛选。
在特征匹配的初始阶段，一般的多尺度网络往

往在特征层将不同尺度直接拼接成一个单一的全尺

度表示，并据此进行一次性相似度计算，这种处理方

式对三维点云密度不均和复杂道路大规模场景极为

敏感。因此，AMS-Net 首先保留了各尺度独立的判

别能力，并分别计算源三维点云与目标三维点云关

键点在单一尺度下的相似度，表达式为

S rij = d Pi
‖d Pi ‖2

， dQj
‖dQj ‖2

（6）

式中：d Pi 、dQj 为源点云与目标点云第i、j 个关键点的

特征描述子；S rij 为单一尺度下源三维点云中的第 i
个关键点和目标三维点云的第 j 个关键点之间的特

征相似度；上标 r 可取 L、M、H，为低、中、高 3 个任

意尺度；<·>表示计算 2 个向量的点积。
为了在保留各尺度独立判别能力的同时，实现

跨尺度信息的互补，基于正确匹配对在任意尺度下

均应具备特征一致性的基本原理，将低、中、高 3 个

尺度下的相似性矩阵 S L、SM 和 S H 进行融合叠加，得

到跨尺度综合相似度矩阵 S。对于具体的匹配点对，
其在矩阵 S 中对应的综合相似度 S ij ，表达式为

S ij = S Lij +SMij + SHij （7）
式中：S Lij 、SMij 、S Hij 分别为 3 个尺度下相似性矩阵中

的元 素；S ij ∈ [0，3]为 构 建 初 始 候 选 对 应 集 合

C 0 = {（x i，y *i ）|i = 1，…，N}中的综合相似度。
其中，N 为候选点对的个数，x i 是源三维点云P 中被

筛选出来的关键点，y *i 是目标三维点云Q 中与x i 相
对应的候选匹配点。理想情况下，真实匹配点对在

多个尺度下均应表现出较高的特征相似度，因此其

综合置信度通常显著高于伪匹配点对。
多尺度特征融合虽能刻画语义相似性，但未考

虑几何结构的刚性约束，在重复结构场景下，仍然容

易将特征相似但几何错位的伪内点误判为有效匹

配。因此，在多尺度特征融合的基础上，引入几何一

致性校准（GCC）机制，通过量化匹配对的邻域几何

结构一致性，可对综合特征置信度进行修正，形成语

义相似和几何一致的双维度判别依据。GCC 机制

模型结构如图 5 所示。

图 5 GCC 机制模型结构

Fig.5 Model structure of the GCC mechanism

由于刚体的变换不变性，真实匹配点对在其邻

域结构中应保持稳定的几何关系。因此，GCC 通过

比较候选匹配对与其邻域点对之间的距离关系差

异，构建几何一致性度量，并将其与多尺度特征相似

度进行融合，从而形成更加可靠的匹配置信度估计。
为了提升匹配点对的置信度，AMS-Net 基于候选匹

配集合 C 0 为每个匹配点对构建局部邻域图结构，该
结构包含边长和角度两种几何描述。在此基础上，
依据真实匹配点对在刚体变换下应保持邻域内距离

和角度的关系稳定性，通过比较源三维点云与目标

三维点云邻域结构的差异，计算几何一致性度量，并
使用多层感知器融合特征，从而实现匹配点对置信

度的校准。
在候选集合 C 0 内，对于第 i 个候选匹配点对

（x i，y *i ），分别在源点云与目标点云选取相同 K 个

最近点，以构建具有刚体变换不变性的局部几何约
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束。具体而言，针对邻域 N（x i）和 N（y *i ）构造邻域

图结构，并由边 e xi.k、e y
*

i.k 和角 a xr，s、a y
*

r，s 两种几何表

示，表达式为

e xi.k = x i -x k；axr，s = ∠（e xi.r，e xi.s） （8）

e y
*

i.k = y *i - y *k ；a y
*

r，s = ∠（e y
*

i.r ，e y
*

i.s ） （9）
式中：x k 和y *k 分别为中心点x i 和y *i 在其局部邻域

N（x i）和N（y*j ）的第 k 个邻近点，i≠ k，k = 1，…，K；

r、s 为邻域内近邻点的索引，r，s ∈ {1，…，K}。
在获取基础的几何结构表示后，为了更敏锐地

捕捉上、下文信息并放大真实匹配与伪匹配间的几

何差异，利用多层感知器 fθ 进行特征融合，表达

式为

Δi，k = fθ（concat（e xi.k，axr，s））-fθ（concat（e y
*

i.k ，a y
*

r，s ））
（10）

δi，k = softmax（fμ（Δi，k）） （11）
式中：δi，k 为第k 组邻域对应的几何一致性归一化权

重；fμ 为可学习单层线性映射层，用于对几何差值

做维度缩放；Δi，k 为第 k 组邻域的几何特征差值；

concat（·）为特征拼接操作；softmax（·）为归一化

指数激活函数。
在获得邻域几何结构表示后，通过多层感知器

对几何一致性特征进行融合。通过加权聚合邻域几

何一致性信息，得到候选匹配点对的内点置信度 w i
表达式为

w i = 1- tanh φ ∑
K

k= 1
δi，kΔi，k( )( ) （12）

式中：tanh（·）为双曲正切非线性激活函数，用于将

无界的几何结构差异平滑地压缩至[0，1）区间内；

φ（·）是网络可学习的无偏置单层线性映射函数，形
式为φ（x）=υTx，υ为权重向量，该函数仅做维度变

换，将高维特征空间投影至一维标量空间。
由于输入的几何差值Δi，k 是基于刚体变换不变

的边与夹角特征计算得到的，因此当候选匹配点对

（x i，y *i ）为真实的内点时，其局部几何结构呈现高

度的一致性，即∑
K

k= 1
δi，kΔi，k → 0。此时，无偏置线性映

射输出标量φ（0）= 0，从而得到理想的最大置信度

w i → 1。反之，若匹配对为伪匹配时，显著的几何邻

域结构差异将导致特征描述子的偏离，进而使得置

信度w i 被抑制并趋近于 0。

1.4 刚体变换估计

在获得候选匹配点及其内点置信度之后，采用

由粗到精的配准策略，以估计三维点云之间的刚体

变换。传统由粗到精的配准方法仅通过两次独立变

换估计不同，与其不同的是，AMS-Net 在两个阶段

均利用内点置信度进行加权优化，从而使匹配权重

能够随着配准状态逐步优化。
在配准时，首先根据候选对应的内点置信度 w i

对集合C 0 中的候选匹配点降序排序，选取置信度排

名靠前的高质量点对构建子集，表达式为

Ch = {（x h，y *h ）h ∈ TopKK s（w i），i = 1，…，N c}

（13）
式中：Ch 为筛选得到的高置信匹配点对集合；N c 为

初始 候 选 匹 配 集 合 C 0 内 匹 配 点 对 总 数 量；

TopKK s（·）为序列筛选算子，用于提取置信度最高

的前 K s 组匹配点对。若第 i 组匹配点对被选中为子

集C h 中的第h 个关键点对，则其对应的置信度权重

同步映射为wh。
基于该子集构建加权最小二乘优化目标，通过

加权奇异值分解求解源三维点云与目标三维点云之

间的初始刚体变换，表达式为

（R，t）= arg min
R，t ∑

（xh，y
*
h ）∈Ch

w h‖Rx h + t - y *h ‖2
2

（14）
式中：R、t 分别为旋转矩阵和平移向量；wh 为该匹

配点对对应的内点置信度；y *h 为源关键点 x h 对应

的目标匹配点。
随后，利用该初始变换，对源三维点云的关键点

进行精配准，在坐标空间中重新构建局部匹配关系，
并结合更新后的几何一致性重新评估匹配点的置信

度，从而获得更加可靠的匹配权重。通过这种置信

度递进优化策略，使匹配点权重能够随配准状态不

断优化，进一步提高最终配准精度。

1.5 损失函数

在网络的训练阶段，AMS-Net 采用端到端的有

监督学习方式，模型利用数据集提供的真实位姿判

定候选匹配点对的真实归属，并以此构建损失函数。
为了有效优化三维点云的配准精度，AMS-Net 设计

了一种综合考虑特征匹配一致性、几何一致性和外

点剔除的损失函数。所有损失的计算均基于初筛出

的候选匹配点对集合 C 0。
特征匹配损失函数用于衡量源三维点云与目标

三维点云在特征空间中的相似性。给定候选匹配点

对 （x i，y *i ），其特征描述符分别为 d（x i）和 d（y *i ），
特征匹配损失函数 L feature 的表达式为

L feature = 1
N l∑

N l

i= 1
I gti ‖d（x i）-d（y *i ）‖2

2 （15）

式中：N l 为匹配点对的数量；I gti ∈{0，1}为第 i个匹
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配点对的真实监督标签，表示其是否为内点。
几何一致性损失函数的作用是保证匹配点对在

刚体变换下的几何关系的一致性。对于候选匹配集

合中的真实点对，其与各自局部邻域点之间应当保

持稳定的相对欧氏距离。几何一致性损失函数

L geometry的表达式为

L geometry = 1
N l∑

N l

i= 1
I gti ‖R gtx i + t gt- y *i ‖2

2 （16）

式中：R gt 和 t gt 分别为源点云与目标点云之间的真

实旋转矩阵和平移向量。
外点剔除损失函数利用真实标签对网络预测的

匹配置信度进行监督。通过迫使网络对真实内点输

出高置信度、对外点输出低置信度，从而在后续优化

过程中自适应降低外点权重，减少误匹配对最终配

准结果的影响。外点剔除损失函数 L outlier采用二元

交叉熵形式，表达式为

L outlier =- 1
N l∑

N l

i= 1
I gti lnw i +（1-I gti ）ln（1-w i）[ ]

（17）
式中：w i 为网络预测输出的第 i 个候选匹配点对的

内点置信度。
通过加权外点剔除损失函数，模型能够有效剔

除误匹配点对，从而优化三维点云的配准结果。
最终，在总损失函数 L total 中，为特征匹配损失

函数、几何一致性损失函数、外点剔除损失函数分别

赋予权重系数λ1、λ2、λ3，表达式为

L total =λ1L feature+λ2L geometry+λ3L outlier （18）
其中，本文以特征匹配损失函数为优化基础，将其

权重λ1 设为 1.0。为兼顾刚体变换约束与外点抑制

效果，通过 KITTI 数据集上的预实验与消融对比，
设λ2 为 0.5，λ3 为 0.2。

2 实验结果及分析

2.1 实验环境与参数设置

本文实验所使用的深度学习框架为 PyTorch
1.8.1，运行环境为基于 Python 3.8 和 Ubuntu 18.04
的系统，并且配置 CUDA 1 1.1。硬件方面，采用 1 2
个虚拟 CPU 的 Intel（R）Xeon（R）Silver 42 14R@
2.40 GHz，配 备 90 GB 系 统 内 存，且 使 用 单 张

NVIDIA RTX 3080 Ti 显卡，具有 1 2 GB 显存。在

优化方面，选择了 Adam 优化器，并设置初始学习率

为 1×10-4，批次量为 2，训练轮次数设为 50，同时

使用的权重衰减为 1×10-4。
实验所用的数据集为 KITTI 数据集[21]。使用

序列 0 ～ 5 进行训练，序列 6 ～ 7 进行验证，序列

8～10 进行测试。在 KITTI 数据集上，由于该数据

集主要来源于真实道路环境中的车载激光雷达扫

描，三维点云具有尺度大、稀疏性强以及运动变化明

显等特点，因此，本文采用的评价指标为平移误差

（RTE）、旋转误差（RRE）和配准召回率（RR）。为

提高位姿标注精度，真值位姿先通过 ICP 进行精

化，并仅保留帧间距离不小于 1 0 m 的样本对用于

评估。
平移误差 R RET是用于衡量估计平移向量与真

实平移向量之间的差异，通常定义为两者的欧氏距

离，表达式为

R RTE = ‖̂t - t‖2 （19）
式中：̂t 为估计平移向量；t 为真实平移向量。

相对旋转误差 R RRE用于衡量估计旋转矩阵与

真实旋转矩阵之间的偏差，其表达式为

R RRE = arccos trace
（̂R TR）- 1
2( ) （20）

式中：trace（·）为矩阵迹运算；̂R 为估计旋转矩阵，

R 为真实旋转矩阵。
配准召回率R RR 定义为同时满足平移误差和旋

转误差阈值约束的样本占全部测试样本的比例。假
设测试集中共有 M 对三维点云，平移误差阈值为

τtr，旋转误差阈值为τrot，则 R RR 表达式为

R RR = 1
M∑

M

i= 1
1（R RTEi ＜τtr，R RREi ＜τrot）（21）

式中：1（·）为指示函数，当括号内条件成立时取值

为 1，否则取值为 0；R RTEi、R RREi 分别为第 i 组样本

的相对平移误差与相对旋转误差。

2.2 消融实验及分析

为了验证 AMS-Net 模型中所引入模块的贡

献，在 KITTI 数据集上进行了 AMS-Net 的消融实

验。实验结果如表 1 所示。本实验在原始的单一全

局尺度模型（BM）上进行粗配准，依次融合自适应

多尺度特征提取模块（AMS）、自适应邻域稳定器

（ANS）、基于几何一致性的置信度校准模块（GCC）
和基于置信度递进的精配准策略（CPFR）。

由表 1 可 知，在 BM 的 基 础 上，随 着 AMS、

ANS、GCC 和 CPFR 模块的逐步引入，AMS-Net 在

KITTI 数据集上的配准性能呈现出稳定且持续的

提升。在特征模糊、几何信息较少的区域的情景中，
基线模型 BM的 RRTE、RRRE和 RRR分别为 0.088 2 m、

0.55°和 89.4%，这是由于单一尺度不足以提供充

足的特征信息。当加入所提出的 AMS 多尺度结构
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后，能够提供更具判别力的信息。而再加入 ANS
则使固定采样和固定邻域带来的局部结构退化问题

得到缓解，这也是 RRR提升最为明显的重要原因。随

后，进一步引入 GCC，错误匹配被更进一步抑制。而

最后在加入 CPFR 后，模型获得了最优结果，RRTE降
至 0.061 8 m，RRRE降至 0.21°，RRR提升至 99.8%。

表 1 KITTI 数据集的 AMS-Net 消融实验

Table 1 Ablation experiments of AMS-Net on the KITTI dataset

是否加入模块

BM AMS ANS GCC CPFR
RRTE/m RRRE/（°） RRR/%

是 否 否 否 否 0.088 2 0.55 89.4

是 是 否 否 否 0.073 4 0.42 9 1.8

是 是 是 否 否 0.070 7 0.36 9 6.4

是 是 是 是 否 0.068 4 0.28 98.3

是 是 是 是 是 0.06 1 8 0.21 9 9.8

  为了进一步验证自适应多尺度特征提取模块

中，网络深度对最终点云配准性能的具体影响，本文

设计了针对网络层级的消融实验。在保持其他网络

结构与配置完全一致的前提下，实验分别测试了网

络层级从 1 级逐步递增至 4 级时模型的表现变化。
具体的量化评估指标如表 2 所示。

表 2 网络层级对配准性能的影响

  Table 2 Impact of network hierarchy on registration

performance

网络层级 RRTE/m RRRE/（°） RRR/%

1 级 0.06 5 9 0.28 98.4

2 级 0.063 2 0.24 9 9.4

3 级 0.062 0 0.21 9 9.7

4 级 0.06 1 8 0.21 9 9.8

由表 2 可知，网络层级由 1 级增至 4 级时，配准

性能稳步提升。R RTE由 0.06 5 9 m 降至 0.06 1 8 m，

R RRE 由 0.28°降 至 0.21°，R RR 由 98.4% 提 升 至

9 9.8%。1 级提升至 3 级网络的指标改善幅度明

显，这说明通过增加网络层级提取多尺度特征，能有

效提升配准精度与匹配召回率。而 3 级至 4 级的网

络性能提升幅度趋于平缓，原因在于下采样点数的

持续减少，可提取的三维点云特征趋于匮乏。综合

权衡配准精度与模型复杂度，4 级网络取得最优实

验性能，从而验证了 AMS-Net 网络层级设计的有

效性与合理性。

2.3 对比实验及分析

为了验证所提方法的有效性，AMS-Net 在大规

模场景的 KITTI 数据上进行配准，并与 FCGF[22]、

CoFiNet[23]、 PREDATOR[24]、 PointDSC[1 7]、

GeoTransformer[1 9]、TurboReg[25]以及 FLAT[1 1]多

种经典及先进的方法进行对比。实验结果如表 3
所示。

表 3 KITTI 数据集的对比实验

Table 3 Comparative experiments of the KITTI dataset

方法 RRTE/m RRRE/（°） RRR/%

FCGF 0.095 4 0.25 9 6.6

CoFiNet 0.082 4 0.41 9 9.8

PREDATOR 0.068 7 0.27 9 9.8

PointDSC 0.083 5 0.38 98.2

GeoTransformer 0.062 0 0.23 9 9.8

TurboReg 0.079 1 0.39 98.6

FLAT 0.06 9 0 0.24 9 9.8

本文方法 0.06 1 8 0.21 9 9.8

由表 3 可知，AMS-Net方法的RRTE为 0.061 8 m，

R RRE为 0.21°，R RR达到 9 9.8%，综合指标最优。与

等召回率同高的算法相比，本文方法的平移、旋转误

差均更低，其余基线方法或位姿误差偏高，或召回率

不足，仅依靠高匹配召回难以保证精准配准。这表

明本文所设计的自适应多尺度特征架构可在维持高

匹配召回率的同时，有效削减位姿估计偏差，兼顾匹

配完备性与配准精度。
为进一步验证本文所提网络在真实车载场景的

配准性能与泛化能力，本文将 nuScenes[26]数据集作

为测试样本，对三维点云帧间距离分别为 1 0、20 和

30 m 的数据进行配准。该数据集采用 32 线激光雷

达采集，传感器规格、路况场景与原 KITTI 数据集存

在明显差异，实验结果如表 4 所示。相较于 KITTI
数据集的 64 线激光雷达，nuScenes 数据集使用 32 线

激光雷达采集数据，点云密度更低，且城市道路对模

型的泛化能力提出了更高要求。实验结果表明：随着

14
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帧间跨度的增大，点云重叠率和密度急剧下降，从而

导致所有基准算法的性能均出现不同程度的衰退。
在10 m 的距离下，本文方法的RRTE为 0.32 m、RRRE为
0.48°、RRR为 90.1%。在 20 m的距离下，本文方法的

RRTE为 0.48 m、RRRE为 0.75°、RRR为 83.3%。当跨度

增加至 30 m 的极端稀疏场景时，依然保持了 RRR为
78.8%的高配准率。可见，本文方法在 3 种帧间距离

下均取得了较优的配准效果，由此证明该模型能够

有效适配不同规格的车载激光雷达数据，在异构三

维点云场景下依然保持稳定的配准精度。

表 4 nuScenes 数据集的对比实验

Table 4 Comparative experiments on the nuScenes datase

方法
1 0 m 20 m 30 m

RRTE/m RRRE/（°） RRR/% RRTE/m RRRE/（°） RRR/% RRTE/m RRRE/（°） RRR/%

FCGF 0.35 0.5 1 7 7.5 0.75 1.85 62.8 0.78 2.04 50.7

CoFiNet 0.49 0.84 5 7.3 0.64 1.04 5 3.0 0.60 1.68 6 6.2

PREDATOR 0.35 0.57 7 9.5 0.57 1.88 50.4 0.67 2.1 6 5 6.4

PointDSC 0.40 0.67 7 5.7 0.74 1.76 70.2 0.86 1.92 5 9.4

GeoTransformer 0.35 0.5 1 89.9 0.49 0.73 7 6.7 0.50 1.09 6 9.0

TurboReg 0.46 0.78 89.1 0.84 0.97 83.6 0.79 1.26 68.2

FLAT 0.47 0.94 80.3 0.57 1.69 6 6.5 0.76 1.88 58.4

本文方法 0.32 0.48 90.1 0.48 0.75 83.3 0.67 1.03 78.8

2.4 可视化对比及分析

为进一步直观展示在真实三维点云场景下的配

准效果，给出不同方法在 KITTI 和 nuScenes 数据

集上配准结果的细节差异。
图 6 为不同方法在 KITTI 数据集上的对比实

验配准结果可视化，图中从上至下依次展示了 3 个

不同路况场景下的配准效果。现有对比算法虽可初

步恢复帧间点云空间的对应关系，但均存在如红色

框标注的结构偏移与紫色框标注的局部错位问题。
尤其在场景边缘、稀疏区域及几何复杂区域，源三维

点云与目标三维点云重合度较差，这表明现有方法

在复杂干扰场景下仍存在显著误匹配缺陷。相比之

下，针对三维点云分布不均、细长结构及低重叠比例

等难点场景，本文方法仍可保持稳定的配准一致性，

在多组可视化样例中均展现出更优的配准效果，帧
间点云重叠度更高，主体结构边缘对齐更规整，局部

细节匹配精度更佳，从而有效验证了该方法在部分

重叠点云配准任务中的有效性与优越性。
图 7 为不同方法在 nuScenes 数据集上的对比

实验配准结果可视化，图中从上至下依次展示了帧

间距离分别为 1 0、20 和 30 m 的条件下的配准效果。
在间隔 1 0 m 的场景下，对比方法均存在紫色框标注

的局部错位问题，但随着帧间距离的增大，对比方法

出现了明显的对齐偏差，红色框标注的结构偏移问

题显著增多。而本文算法在所有距离下均实现了源

三维点云与目标三维点云的高度对齐，道路边缘、建
筑轮廓等关键结构无明显偏差，从而验证了其配准

精度与鲁棒性。

    CoFiNet   PREDATOR   PointDSC  GeoTransformer   TurboReg    本文方法
图 6 KITTI 数据集上的配准结果对比

Fig.6 Comparison of registration results on the KITTI dataset
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    CoFiNet    PREDATOR    PointDSC   GeoTransformer   TurboReg    本文方法

图 7 nuScenes 数据集上的配准结果对比

Fig.7 Comparison of registration results on the nuScenes dataset

3 结 论

本文面向自动驾驶激光雷达点云配准任务，针
对复杂动态道路场景中，三维点云稀疏、特征模糊以

及帧间重叠度低导致关键点误匹配的问题，提出了

面向智能驾驶的自适应多尺度三维点云配准网络。
该网络通过多尺度特征匹配一致性剔除外点，利用

自适应多尺度特征提取与邻域稳定器降低特征模糊

场景下的误匹配，通过融合特征与几何约束，双重筛

选可靠内点，依据内点置信度由粗到精的迭代完成

高精度配准。在 KITTI 数据集上，配准误差R RTE为

0.06 1 8 m，R RRE 为 0.21°，R RR 为 9 9.8%。在

nuScenes 数据集的跨大帧间距场景下，间隔 1 0、20
和 30 m 的 R RTE分别为 0.32 m、0.48 m 和 0.67 m，

R RRE分别为 0.4 8°、0.7 5°和 1.0 3°，R RR分别稳定

至 9 0.1%、8 3.3%和 7 8.8%。实验结果证明，所
提三维点云配准网络 AMS-Net 能够有效挖掘点

云多尺度特征并抑制帧间误匹配，在真实车载异

构点云环境中具备优异的配准精度与场景泛化鲁

棒性。
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