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基于深度学习的室内多视角点云自动化配准方法
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（1. 重庆大学 a. 土木工程学院； b. 自动化学院，重庆 400045； 2. 中铁建工集团有限公司，北京 100160）

摘 要：尺寸质量检测是成品房屋交付前的必要步骤，但传统人工检测方法耗时费力。随着利用

陆地激光扫描仪进行自动化尺寸质量检测得到更多关注，室内多视角点云自动化配准变得更加重

要。在室内布置标靶的效率偏低，且成品房屋室内有大量重复结构，不适合仅依赖自然几何基元

或俯视图进行无标靶配准，提出一种基于深度学习的室内多视角点云自动化配准方法：利用

PointAF 神经网络对扫描点云数据进行语义分割，再进行实例分割，得到不同结构的点云实例；利

用门实例进行两两配准，计算变换参数，通过基于重叠置信度和冲突约束的评价函数去除错误匹

配，并使用基于生成树的顺序配准方法完成多视角配准。在验证和对比实验中，利用 2 套成品房屋

共 21 站扫描点云数据，验证了所提方法的有效性和精度。
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Towards automated multi-view point cloud registration of 
indoor scenes using deep learning
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Abstract: Dimensional quality inspection is a necessary step before delivering finished residences. However, 
traditional manual inspection methods are time-consuming and labor-intensive. As automated dimensional 
quality inspection using terrestrial laser scanners receives more attention, automated multi-view point cloud 
registration of indoor scenes becomes more important. Due to the fact that posting targets indoors is inefficient 
and a large number of repetitive structures fill the indoor scenes of finished residence, it is not suitable to rely 
solely on natural geometric primitives or top views for target-less registration. In this paper, a deep learning-

based automated multi-view point cloud registration method for indoor scenes is proposed. Firstly, the PointAF 
neural network is used to semantically segment the scanned point cloud data. Then instance segmentation is 
performed to obtain point cloud instances with different structures. Next, pairwise registration is performed to 
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compute the transformation parameters using door instances. False matches are then removed using an 
evaluation function based on overlapping confidence and conflict constraints. Finally, multi-view registration is 
achieved using a spanning tree based sequential registration method. In the validation and comparison 
experiments, a total of 21 stations of scanned point cloud data from two sets of finished residences are utilized to 
demonstrate the effectiveness and accuracy of the proposed method.
Keywords: laser scanning； point cloud registration； indoor scenes； deep learning； point cloud segmentation

近年来，城市人口持续增加，人们对居住环境

更高的品质追求使得住宅施工精度面临新的挑战，

尺寸质量检测逐渐成为成品房屋交付前的必要步

骤 [1]。每套成品房屋需要 2~3 名有经验的技术工人

利用直尺和塞尺等对平整度、垂直度、开间进深等

尺寸指标进行测量，整个流程耗时长，且容易受主

观因素影响 [2]。因此，亟需一种针对成品房屋的自

动化尺寸质量检测方法 [1,3-4]，而这首先需要对室内

场景，进行数字化。当前，陆地三维激光扫描仪是

主要的室内场景数据采集工具，它能快速扫描周边

场景得到三维点云数据 [5]，并通过数据处理 [6]得到尺

寸质量检测结果 [7-8]。从数据采集到检测报告生成，

中间的数据处理步骤包括多视角点云配准、三维重

建和自动化尺寸质量检测。多视角点云配准是数

据处理的第一步，是指将不同位置扫描得到的点云

坐标数据变换到统一坐标系下。配准完成后，利用

成品房屋的全局数字化信息进行逆向建模，并评估

工程质量。

在实际工程中，室内场景配准主要依赖人工标

靶，如标靶球或棋盘状标靶纸。需要有专业经验的

工作人员提前规划标靶位置并放置标靶，这种方法

效率低下；同时，扫描过程中标靶的意外移动会对

配准结果造成显著影响 [9]。一些商用软件能基于扫

描场景俯视图进行配准，但配准成功率有限，配准

结果需要人工调整后才能被使用 [10]。成品房屋配准

的难点主要包括两个方面：1）室内场景包含大量相

似或重复的结构；2）由于墙面遮挡，扫描视野有限，

导致扫描点云数据之间的重叠率不高。部分研究

仅基于室内场景中的自然几何基元进行配准 [11-15]，

但这依赖于丰富的特征，并不适用于场景单一的成

品房屋。随着三维深度学习技术的成熟，借助深度

学习技术对单一场景中的语义信息进行充分发掘，

为克服上述难点提供了可能性。

针对室内外数据的配准，Yang 等 [16]基于门窗和

它们的相对位置信息设计了一种特征描述符，在基

于改进的匈牙利算法进行匹配后，通过门窗角点进

行配准。然而在室内场景中，由于遮挡和大量噪声

的存在，扫描点云数据经常缺失，导致基于点的配

准方法的鲁棒性难以保证。Li等 [14]将扫描点云数据

变换为正交投影图像，并利用二维线特征进行图像

配准。线特征在室内大量存在，但缺乏规律性，使

得去除错误对应关系变得困难。Wei等 [15]设计了一

种基于面片轮廓形状特征的描述符，并使用拓扑图

投票去除错误对应关系。相比点特征和线特征，平

面特征拥有更强的配准鲁棒性，在室内场景中高度

结构化，这使得对应关系搜索变得容易。Theiler
等 [9]通过优化包含两两配准损失和回环一致性损失

的能量函数来确定扫描点云数据之间的两两配准

关系。Yan 等 [17]基于无监督学习方法从室内场景中

提取门作为语义特征，并通过优化包含匹配置信

度、连接边数和冲突容忍度的加权和函数进行剪

枝。然而，当房间结构和门特征相同时，配准可能

会出现错误。为了克服大尺度扫描数据的低配准

鲁棒性问题，Wu 等 [18]提出了一种分层多视角配准

框架，首先进行扫描数据划分，形成多个扫描簇，随

后基于回环检测和最大共轭集约束在每个扫描簇

中保留正确的两两配准结果。在室内场景中，由于

扫描视野受遮挡严重，多个扫描数据之间很可能不

存在回环，因此，不能依靠回环检测来评估配准结

果。同时，室内场景中大量相似和重复的面片结构

导致不能将重叠率作为两两配准结果的唯一评估

指标。为了在低重叠率的配准问题下进行相似度

估计和错误匹配去除，笔者提出一种基于语义信息

的评价函数。

1　多视角点云自动配准方法

为了将不同位置扫描的点云数据变换到同一

坐标系下，为后续逆向建模和工程质量评估提供数

字化档案，提出一种针对成品房屋室内场景的多视

角点云自动配准方法，其流程如图 1 所示。为了构

造对应关系和评价函数，先基于三维点云语义分割

网络和无监督学习方法进行特征提取，再利用语义

信息进行多视角点云自动化配准。

1. 1　特征提取

1. 1. 1　基于深度学习的语义分割

PointAF[19]的模型框架如图 2 所示。PointAF 遵

循 PointNet++[20]的“编码器 -解码器”结构，并构造
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相同的特征传播模块来生成语义分割结果。同时，

针对成品房屋门窗特征的稀疏性，设计了自适应融

合模块（adaptive fusion module，简称 AF 模块）和特

征映射模块（feature mapping module，简称 FM 模

块）。AF 模块基于自注意力机制，在轻量化过程中

利用局部软投影并结合上下文获取关键点，更好地

结合了领域信息，最终通过多层感知器映射到高维

特征空间。FM 模块包含一个残差通道，以抑制梯

度消失并进行维度延伸，获取一个更全面和准确的

点特征表示。PointAF 没有对三维点云数据进行网

格划分并利用卷积神经网络处理点云数据，而是受

注意力机制启发，为点云设计了局部增强算子，在

提高效率的同时最小化了细节损失。PointAF 在室

内场景基准数据集 S3DIS[21]上实现了 70. 6% 的平

均交并比和 90. 2% 的总体精度。

为进行 PointAF 模型训练，采用陆地激光扫描

仪采集成品房屋室内场景点云数据。每一站扫描

数据通过人工处理标注天花板、地面、墙面、窗、门

和噪声，如图 3 所示。根据 S3DIS 数据集的格式对

所有点云文件进行整理并用于模型训练。

图 1　方法流程图

Fig. 1　Workflow of the proposed method

图 2　PointAF模型框架

Fig. 2　An overview of the PointAF framework

图 3　数据集制作

Fig. 3　Dataset preparation
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1. 1. 2　基于无监督学习的实例分割

由于成品房屋室内场景基本由平面构成，针对

平面点云的精细化分割是实例分割 [22-23]的关键。

针对天花板点云数据和墙面点云数据，基于

Araújo 等 [24]提出的面片分割方法分割天花板实例和

墙面实例，再利用扫描中心上方的天花板实例边缘

和坐标轴夹角完成扫描数据轴对齐操作，提高后续

配准效率。

针对门点云数据，首先由墙面实例沿远离扫描

中心方向延伸的轴对齐包围框进行裁剪，形成多个

门实例簇，再利用 DBSCAN 密度聚类方法 [25]分割门

实例。门实例法向量与墙面实例法向量平行，指向

远离扫描中心的一侧。

针对窗点云数据，利用 DBSCAN 密度聚类方

法分割窗实例。窗实例法向量与坐标数据极差最

小的轴平行，指向远离扫描中心的一侧。

1. 2　多视角点云配准

1. 2. 1　基于门特征的两两配准

两两配准流程遵循 RANSAC 算法 [26]的“假设 -

评估-迭代”框架，如图 4 所示。在“假设阶段”，提取

源点云门实例数据和目标点云门实例数据，基于成

品房屋中门的几何形状，利用边界点为门实例数据

生成包围盒。包围盒的顶面和 4 个侧面构成了平面

配准方法的几何基元。平面配准方法要求在源点

云和目标点云中分别找到 3 个互相垂直的面片，并

建立一一对应关系，再通过面片的平面模型计算旋

转矩阵和平移向量，如式（1）~式（3）所示。
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式中：θ为绕 z轴的旋转角，由于实例分割阶段的扫

描数据轴对齐操作，θ只有 4 个可能的取值；ns
1、ns

2 和

ns
3 分别为源点云三平面的法向量；nt

1、nt
2 和 nt

3 分别为

目标点云三平面的法向量；( t1,t2,t3)为平移向量；d r
1、

d r
2 和 d r

3 分别为旋转后三平面的截距；d t
1、d t

2 和 d t
3 分

别为目标点云三平面的截距；R (θ) 为旋转矩阵；

R (θ ∗)为最优旋转矩阵； ·  2为二范数。

在“评估”阶段，为当前变换打分，评价函数如

式（6）所示。评价函数包含 3 个重叠置信度项（式

（4））和两个罚项（式（5）），其中加权系数 ω h = 1、
ω v = 10。

o= op + od + ow （4）
c= ω h ·ch + ω v ·cv （5）

s= o- c （6）
重叠率 o是衡量两片点云之间是否配准成功的

经典评价指标，计算方法如式（7）所示。

o= 2·N o

N s + N t （7）

式中：N o 为重叠点数；N s 为源点云点数；N t 为目标

点云点数。N o基于源点云和目标点云在指定距离

阈值（设置为 0. 1 m）内的最近邻点计算。

然而，由于墙体的遮挡和扫描站点的稀疏性，

重叠率可能会很小，对评价函数的影响不够显著。

同时，作为稀疏特征，在两两配准过程中对应

门和对应窗的重叠对一次成功的配准也有良好的

指示作用。因此，评价函数的重叠置信度项由 3 部

分组成，如式（4）所示。其中，第 1 项 op 的计算方式

如式（8）所示。

op = max ( N o

N s ,N
o

N t ) （8）

第 2 项 od 通过计算变换后点云和目标点云中门

实例的重叠率并累加得到,具体计算方式如表 1 所

图 4　两两配准流程图

Fig. 4　Workflow of pairwise registration
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示。ow 通过计算窗实例的重叠率并累加得到，计算

方式和 od 相同。

在成品房屋室内场景中，充斥着大量相似或重

复的空间结构，单纯考虑重叠置信度不足以完成错

误匹配去除。因此，在评价函数中引入水平冲突罚

项和垂直冲突罚项。计算罚值首先需要引入垂直

冲突包围框和水平冲突包围框，如图 5 所示。

为计算垂直冲突罚项，首先基于源点云和目标

点云的天花板实例数据构造多个垂直冲突包围框

（vertical conflict bounding box，VCB），如图 5（b）所

示。由于在实例分割步骤中完成点云数据轴对齐，

构造轴对齐包围框作为冲突包围框，包围框由最小

边界 (bxmin ,bymin ,bzmin)和最大边界 (bxmax ,bymax ,bzmax)生成。

边界点构造细节如式（9）~式（12）所示。

lx = x c
max - x c

min （9）
ly = y c

max - y c
min （10）

(bxmin ,bymin ,bzmin)= ( x c
min + rc ·lx ,y c

min + rc ·ly ,z c
min - h)

（11）
(bxmax ,bymax ,bzmax)= ( x c

max - rc ·lx ,y c
max - rc ·ly ,z c

min + h)
（12）

式中：( x c
min ,y c

min ,z c
min)和 ( x c

max ,y c
max ,z c

max)分别为天花板

点云数据的最小值点和最大值点；lx 和 ly 分别为天

花板点云数据沿 x轴方向的长度和沿 y轴方向的长

度；rc 为收缩率（设为 0. 1）；h为拓展高度，设为一个

超过层高的数值即可。冲突包围框内的墙面点云

数据被定义为“冲突点”，定义方式如式（13）~式

（16）所示。

c1 = bxmin < x< bxmax （13）
c2 = bymin < y< bymax （14）
c3 = bzmin < z< bzmax （15）

P c ={( x,y,z)∈ Pw |c1 ∧ c2 ∧ c3} （16）

式中：c1、c2 和 c3 为包围框在 3 个坐标轴方向的约束

条件；Pw 为墙面点云数据；P c 为“冲突点”。首先，遍

历基于目标点云天花板数据构造的垂直冲突包围

框，cv 的计算方式如表 2 所示。为防止包围框框选

到部分目标点云墙面数据，算法 2 的第 4 行和第 5 行

计算了冲突点到目标点云墙面的距离，并在累加 cv

时在分子中去除了与目标点云墙面距离过近的冲

突点。随后，遍历基于源点云天花板数据构造的包

围框，基于假设的变换矩阵将包围框变换到新位

置，利用同算法 2 的计算方式计算 cv，加总得到最

终的 cv。

当垂直冲突包围框无法包括与自身点云墙面

紧密贴合的另外一个点云墙面时，水平冲突罚项能

去除错误匹配。为计算水平冲突罚项，基于变换后

点云和目标点云的门窗实例数据构造多个水平冲

突包围框（horizontal conflict bounding box, HCB），

如 图 5（c）所 示 。 包 围 框 同 样 由 最 小 边 界

(bxmin ,bymin ,bzmin)和最大边界 (bxmax ,bymax ,bzmax)生成。边界

（a） 扫描数据

（c） 水平冲突

（b） 垂直冲突

图 5　冲突包围框

Fig. 5　Conflict bounding box

表 1　od 的算法

Table 1　The algorithm of od

算法 1

输入：

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
输出：

od

变换后的门点云数据{d ∗}

变换后的门法向量{n∗}

目标门点云数据{d t}

目标门法向量{nt}
r←0. 1 m
N s ← 源点云门数据点数

N t ← 目标点云门数据点数

od ← 0
Begin:

for d ∗ in {d ∗} do

查询{n∗}中 d ∗ 对应的法向量

n∗

for d t in {d t} do

查询{nt }中 d t 对应的法向量

nt

if ||
||||

n∗ ⋅


nt |
|
||||= 1 do

查询 d t 内任意一点在 d ∗ 中的最近邻点，若点距小于 r，

则定义为重叠点

N o ← 重叠点数

od + = 2N o

N ∗ + N t

End
od

16



第  5 期 刘界鹏，等：基于深度学习的室内多视角点云自动化配准方法

点构造细节如式（17）、式（18）所示。

bxmin =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

x d
min - l, || n ⋅


ex = 1

x d
min + rc · ( )x d

max - xd
min ,  else

   （17）

bxmax =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

x d
max + l, || n ⋅


ex = 1

x d
max - rc · ( )x d

max - xd
min ,  else

   （18）

式中：xd
min 和 xd

max 分别为门实例沿 x轴方向的最小值

和最大值；l为水平冲突包围框的延伸长度（设为

0. 8 m）；rc 为包围框沿非法向方向的收缩率（设为

0. 2）；n为门实例数据的法向量；

ex为指向 x轴正向

的单位向量；bymin、bymax、bzmin 和 bzmax 利用同样的方法进

行计算。基于目标点云水平冲突包围框计算 ch 的

算法如表 3 所示。随后遍历基于源点云门窗数据构

造的包围框，基于假设的变换矩阵将包围框变换到

新位置，利用同算法 3 的方法计算 ch。算法 3 的核心

思想是当冲突墙面点云面积足够大时摒除变换结

果。实际应用中，在评估阶段最先进行 ch 的计算，

当算法 3 第 7 行的面积比足够大时，即否定本轮假

设的变换矩阵，退出当前评估阶段并进入下一轮变

换假设。

1. 2. 2　顺序配准与多视角精配准

两两配准全部打分后，建立一个图论范畴中的

全连接图。其中，每个节点代表一片点云，每条边

代表一个配准得分和一个变换矩阵。随后，以 0. 1
为阈值对配准得分小于阈值的边进行剪枝，再为剪

枝后的图建立最大生成树 [27]，如图 6 所示。在最大

生成树中，选取中心度最高的节点作为锚点，如图 6
中红色标注的节点 2 所示。其余点云按最短变换路

径变换到锚点的局部坐标系下。最后，利用位姿图

优化算法 [28]对顺序配准后的点云数据进行多视角精

配准。

在室内场景中，门是连接房间和房间、房间和

走廊的关键语义特征。基于提出的语义分割方法

与实例分割方法，在每一站扫描点云数据中均能分

割出门实例；且每站数据中的门实例均与其他站门

实例存在对应关系。因此，剪枝完成后不会出现孤

立节点。

2　实验验证

2. 1　数据集描述

为 制 作 训 练 集 并 进 行 配 准 测 试 ，利 用 Faro 
Focus S 150 陆地三维激光扫描仪在 9 套不同户型

的成品房屋中进行扫描，采集真实场景的扫描点云

数据，扫描环境如图 7 所示。为获取每户完整的三

表 2　cv 的算法

Table 2　The algorithm of cv

算法 2

输入

1

2

3

4

5

6

7
输出：

cv

目标点云垂直冲突包围框{b t
v}

变换点云墙面数据 P ∗
w

目标点云墙面数据 P t
w

cv ← 0
t← 0. 2
Begin:

for b t
v in {b t

v} do

if ∃p∈ P ∗
w within b t

v do

{d}←{dist ( p∈ P c,P t
w ) }

d←{d ∈{d}|d< t}

cv + =
max ( )|| P c - ||{ }d ,0

|| P ∗
w

End
cv

表 3　ch 的算法

Table 3　The algorithm of ch

算法 3

输入

1

2

3
4
5
6

7

8
9

10
输出：

ch

目标点云水平冲突包围框{b t
h}

变换点云墙面数据 P ∗
w

目标点云墙面数据 P t
w

ch ← 0
t← 0. 8
Begin:

for b t
h in {b t

h} do

if ∃p∈ P ∗
w not within b t

h do

continue
计算 b t

h 沿 xyz坐标轴方向的长度 lH、wH、hH

计算 P c 沿 xyz坐标轴方向的长度 lc、w c、hc

if 
max ( )lc,w c ·hc

min ( )lH,wH ·hH
> t do

ch = +∞
break
End
ch

图 6　剪枝后的最大生成树

Fig. 6　Maximum spanning tree after trimming
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维信息，需在客厅、走廊、卧室、卫生间、厨房、阳台

等不同场景布置多站扫描。其中，基于 7 套户型共

91 站扫描点云数据制作 PointAF 的训练集，训练集

扫描场景分布如表 4 所示，扫描数据涵盖了常见的

成品房屋房间类型。不同户型同一类场景（如客

厅）的扫描数据结构相似，这是因为成品房屋室内

场景主要由单一的平面结构组成。由于训练模型

是对单个场景的扫描点云数据进行语义分割，户型

因素对分割效果影响较小。模型训练完成后，针对

同样主要由单一平面结构组成的新户型数据，无需重

新训练。为节省后续计算内存，首先利用基于可分解

图滤波的轻量化算法[29]对扫描点云数据进行预处理。

基于 2套户型的扫描数据进行配准实验，配准实验数

据集的户型图如图 8所示，具体信息如表 5所示。

2. 2　模型架构参数实验

PointAF 基于 PointNeXt 网络模型改进而成。

为在现有数据集下得到最优的语义分割模型，针对

超参数不同的 PointAF 版本进行实验。分别利用

PointAF-s、PointAF-b、PointAF-l 和 PointAF-xl 四

种网络深度逐渐递增的网络模型进行训练。评价

指 标 包 括 式（19）所 示 的 交 并 比（intersection over 
union，简称 IoU）、式（20）所示的平均交并比（mean 
intersection over union，简称 mIoU）、式（21）所示的

总体精度（overall accuracy, 简称 OA）和式（22）所示

的 类 平 均 精 度（mean accuracy per category，简 称

mAcc）。基于户型 1 和户型 2 的共 21 站扫描数据对

训练后的 PointAF 模型进行测试，评价参数如表 6
所示。其中，表 6 的第 2~7 列代表多种室内场景元

素在不同超参数下的语义分割 IoU 值。从表 6 数据

可以看出，基于 PointAF-l的 PointAF 模型在各方面

拥有最强的性能表现。虽然 PointAF-xl的网络深度

大于 PointAF-l，然而复杂度过高、参数过多会导致

模型过拟合，PointAF-l在测试数据集上的泛化性能

要优于前者。因此，采用基于 PointAF-l 的 PointAF
模型进行语义分割。

Ii =
Ti

Ti + Pi + Ni

（19）

m= 1
6 ∑

i= 1

6

Ii （20）

O= T
T+ P

（21）

A= 1
6 ∑

i= 1

6 Ti

Ti + Pi

（22）

表 4　室内场景统计表

Table 4　Statistics of indoor scenes

扫描场景

客厅

走廊

卧室

卫生间

厨房

阳台

合计

数量

14
21
25
10

8
13
91

表 5　两套配准数据集的具体信息

Table 5　The detailed description of two registration datasets

数据集

户型 1
户型 2

扫描站数

10
11

总点数

6. 9 × 107

7. 7 × 107

平均点数

7. 0 × 106

7. 0 × 106

（a） 户型 1 的户型图

（b） 户型 2 的户型图

图 8　两套待配准房屋的户型图

Fig. 8　Floor plans of two residences to be registered

图 7　室内扫描环境

Fig. 7　Indoor scanning environment
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式中：Ii表示第 i类的交并比 IoU；Ti为第 i类中被正确

分割的点数；Pi为第 i类中过分割点数；Ni为在第 i类
中的欠分割点数；m表示平均交并比 mIoU；O表示总

精度 OA；T表示被正确分割的总点数 TP；P表示被错

误分割的总点数 FP；A表示类别平均精度 mAcc。

2. 3　多视角配准评价指标

首先利用棋盘状标靶（checkboard target）对两

套配准测试房进行配准，得到每站的旋转矩阵 RC 和

平移向量 tC，作为定量评估参考。结合无标靶配准

得到的旋转矩阵 R和平移向量 t，计算多视角配准评

价指标，包括旋转偏差 e r 和平移偏差 e t，如式（23）和

式（24）所示。

e r = arccos ( tr ( )RCRT - 1
2 ) （23）

e t = t- tC 2
（24）

式中：tr ( ⋅ )为矩阵的迹； ⋅
2
为二范数。

2. 4　实验结果

2. 4. 1　验证实验结果

配准方法的平均旋转偏差分别为 3. 0×10-3、

6. 2×10-3 rad，平均平移偏差分别为 4. 2、24. 3 mm，

如表 7 和表 8 所示。配准方法的总运行时间分别为

43. 5、38. 7 min，如表 9 所示。

图 9 和图 10 显示了两套成品房屋的配准结果，

为不同站点的扫描数据渲染了不同的颜色。图 9
（a）、图 10（a）为配准前的降采样数据。图 9（b）、图

10（b）为所提出方法的配准结果。图 9（c）、图 10（c）
为配准结果的横截面图。图 9（d）、图 10（d）为基于

标靶的配准结果。图 9（e）、图 10（e）为基于标靶配

准结果的横截面图。

2. 4. 2　对比实验结果

SCENE 是为 Faro 陆地激光扫描仪设计的数据

处理软件 [9]，SCENE 利用扫描数据俯视图完成多视

角点云自动化配准。表 10 比较了不同方法对两套

成品房屋配准的结果，第 1 行为多视角 Generalized 
ICP[30]的配准结果，第 2 行为基于位姿图优化方法的

配准结果，第 3 行为 SCENE 软件的配准结果，第 4

表 6　PointAF在不同超参数下的性能表现

Table 6　The performance of the PointAF using different hyperparameters

模型

PointAF-s

PointAF-b

PointAF-l

PointAF-xl

IoU/%

天花板

86. 13

80. 17

97. 37

77. 87

地面

78. 16

81. 24

95. 35

91. 87

墙面

74. 38

81. 26

92. 57

90. 76

窗

0

3. 94

57. 86

40. 44

门

0. 05

1. 29

57. 36

50. 00

噪声

8. 82

17. 05

45. 33

33. 24

mIoU/%

41. 26

44. 16

74. 31

64. 05

OA/%

80. 16

84. 22

94. 67

88. 71

mAcc/%

47. 67

49. 93

80. 77

73. 82

（a） 配准前的降采样点云 （b） 门特征配准点云 （c） 门特征配准横截面 （d） 标靶配准点云 （e） 标靶配准点云横截面

图 10　户型 2配准结果

Fig. 10　The registration results of residence 2

（a） 配准前的降采样点云 （b） 门特征配准点云 （c） 门特征配准横截面 （d） 标靶配准点云 （e） 标靶配准横截面

图 9　户型 1配准结果

Fig. 9　The registration results of residence 1
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行为本文提出方法的配准结果。

3　实验结果讨论

在定性评估方面，如图 9、图 10 所示，本文方法

的配准效果和基于标靶的配准效果几乎相同，没有

出现错配；从横截面图看，墙面没有明显分层。在

定量评估方面，以基于标靶配准的变换参数作为参

考，户型 1 的平均旋转偏差为 3. 0×10-3 rad，平均平

移偏差为 4. 2 mm；户型 2 的平均旋转偏差为 6. 2×
10-3 rad，平均平移偏差为 24. 3 mm。户型 2 的平均

平移偏差大于户型 1，这是因为在充满相似平面结

构的狭窄空间内，基于位姿图优化的精配准算法容

易错误地迭代墙面数据或天花板数据的点对应关

系，造成平移偏差相对较大。配准时间方面，在两

套数据的实验中，基于深度学习的语义分割耗时均

占据了总运行时间的一半左右。

如表 10 所示，基于多视角 Generalized ICP 的方

法、基于位姿图优化的方法和 SCENE 软件均没有

完全配准两套户型。前两种方法更适合重叠率较

高的配准任务，例如即时建图与地图构建技术。

SCENE 软件基于俯视图的方法效率很高，但面对

重叠度较低的两站点云时，配准会失败。作为连接

表 7　本文提出的配准方法和基于标靶的方法在户型 1上的

定量比较

Table 7　Quantitative comparison of the proposed method 
and the target-based method on residence 1

扫描站点

第 1 站

第 2 站

第 3 站

第 4 站

第 5 站

第 6 站

第 7 站

第 8 站

第 9 站

第 10 站

平均偏差

均方根偏差

旋转偏差/（10-3 rad）

0

0. 4

1. 6

1. 6

1. 1

2. 1

7. 1

8. 1

2. 0

5. 7

3. 0

4. 1

平移偏差/mm

0

1. 3

14. 4

2. 2

0. 8

2. 6

2. 8

5. 5

2. 3

10. 1

4. 2

6. 0

表 10　户型 1和户型 2在不同方法下的配准结果

Table 10　The registration results of residence 1 and 
residence 2 using different methods

配准方法

多视角

Generalized
 ICP

基于位姿

图优化的

方法

SCENE

本文提出

的方法

户型 1 户型 2

表 9　算法运行时长

Table 9　Running time of the algorithm

数据

集

1

2

轻量化时

长/min

8. 3

8. 3

语义分割

时长/min

19. 4

23. 5

实例分割与轴

对齐时长/min

0. 2

0. 1

配准时

长/min

15. 6

6. 8

合计/
min

43. 5

38. 7

表 8　本文提出的配准方法和基于标靶的方法在户型 2上的

定量比较

Table 8　Quantitative comparison of the proposed method 
and the target-based method on residence 2

扫描站点

第 1 站

第 2 站

第 3 站

第 4 站

第 5 站

第 6 站

第 7 站

第 8 站

第 9 站

第 10 站

第 11 站

平均偏差

均方根偏差

旋转偏差/（10-3 rad）

6. 6

5. 8

9. 2

0

4. 8

4. 8

5. 0

8. 6

6. 3

3. 1

13. 6

6. 2

7. 0

平移偏差/mm

21. 6

15. 5

29. 2

0  

61. 3

9. 7

8. 3

44. 6

21. 7

23. 7

31. 6

24. 3

29. 4
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房间数据和走廊数据的桥梁，门特征在低重叠率的

配准中起关键作用，体现着本文方法的优势。

4　结论

1）基于 PointAF-l配置的 PointAF 网络模型，在

经过自制扫描数据集训练后，能在较高精度下完成

语义分割。其中，该模型实现了 74. 31% 的 mIoU、

94. 67% 的 OA 和 80. 77% 的 mAcc，符合后续配准

任务要求。

2）由于成品房屋墙面的遮挡和扫描站点的稀

疏性，两站扫描数据之间的重叠率较低，门特征在

低重叠率配准任务中体现出较好的鲁棒性。基于

全部点云数据和基于语义信息的优化函数提高了

配准结果的准确性，两种冲突约束则确保了对重叠

置信度较高的错误配准结果的去除。

3）与其他配准方法比较，本文提出的方法配准

成功率更高，更适应扫描站点稀疏、特征相似度高、

重叠率较少的场景，减少了人为调整的工作量。

4）该方法的效率可通过优化语义分割网络的

结构进行提高；基于深度学习，利用高维特征进行

配准，能提供更强的鲁棒性；此外，针对存在曲面结

构的户型，有待进一步进行配准研究。
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