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1. 引言
三维点云配准研究的是这样一个问题：给定两组无序三维点集 P = {pi} ⊂ R3 与 Q = {qj} ⊂ R3，在对应

关系未知的条件下，估计刚体变换 T = (R, t) ∈ SE(3)，使 T (P ) 与 Q 在某种几何误差度量下尽可能一致。若
从优化角度看，这一任务等价于在旋转和平移构成的六维空间中同时处理“位姿”与“对应”两个耦合未知量；
其中，对应关系的不确定性决定了问题既难以直接写成闭式解，也容易受到噪声、外点和初始化误差的影响。

1992 年，[1] 提出的点对点 ICP 与 [2] 提出的点对面 ICP 几乎同时给出了局部配准的经典框架：固定当前
位姿估计对应，再在固定对应下更新位姿。这个交替结构把原本带有组合搜索性质的问题拆成了两个可重复求
解的子步骤，因此很快成为三维配准系统的标准后端。此后三十余年，相关工作一方面沿着算法变体扩展鲁棒
性、收敛域和适用场景，另一方面沿着软件实现与硬件架构压缩延迟和功耗。[3] 与 [4] 已经梳理了早期方法谱
系；本文进一步把“算法设计”“软件加速”“硬件约束”放在同一框架下讨论。

1.1 点云配准的重要性与应用场景
点云配准之所以长期保持研究热度，原因不在于它只服务某一类任务，而在于多类系统都把它当作几何对

齐的基础算子。下面按五类代表性场景说明其需求差异，并给出文献中可直接复核的设置或数量级。
移动机器人同步定位与地图构建（SLAM）。激光雷达里程计依赖逐帧扫描配准估计增量位姿，回环检测则

需要把当前观测与历史局部地图重新对齐，以抑制长期漂移。[3] 将这一流水线拆成数据滤波、关联求解、外点
剔除和误差最小化四个模块，并用搜索救援、电厂检测、海岸监测和自动驾驶等案例说明：不同场景变化的不是
“是否需要配准”，而是允许的重叠率、噪声水平和计算预算。以 KITTI为例，整套数据共 6小时，传感器频率覆
盖 10–100 Hz[5]；这意味着局部配准若放在在线里程计回路中，留给单帧更新的时间多半只有几十到一百毫秒。

自动驾驶高精度定位。此类任务要求把车载 LiDAR 点云与预建地图实时对齐，因此延迟和功耗常与精度同
样重要。[6] 在面向点云配准的体系结构研究中指出，KD 树搜索是普遍存在的主导瓶颈；他们给出的专用处理
器 Tigris 在 KD 树搜索子任务上相对 RTX 2080 Ti 获得 77.2 倍加速、7.4 倍功耗降低，折算到端到端配准性
能约为 41.7% 提升、功耗约降为原来的三分之一。这一结果直接说明：当系统工作在持续在线模式时，瓶颈不
只来自算法误差模型，还来自数据结构与访存方式。

工业检测与机器人拣选。Besl 与 McKay 当年提出 ICP 的直接动机，就是把传感器扫描的刚性零件与 CAD
模型对齐，从而判断加工误差 [1]。这一场景到今天仍然成立，只是约束从“能否对齐”进一步变成“能否在节
拍内对齐”。[7] 面向拣选机器人设计的 SoC-FPGA ICP 加速器，在 Amazon Picking Challenge 数据上把位姿
估计时间压到 0.72 s、功耗为 4.2 W，相比基于 KD 树的四核 CPU 实现快 11.7 倍；[8] 进一步给出 3.4 W 功耗
下最高 17.36 倍的 CPU 加速。这里首先失效的环节多半不是位姿求解，而是最近邻搜索无法跟上抓取周期；一
旦搜索延迟失控，后续最小二乘更新再稳定也无法进入控制回路。

医学图像配准与术中导航。计算机辅助手术需要把术前体数据与术中传感器点云对齐，以定位器械或病灶
位置。这类场景的特点不是点数一定很大，而是误差容忍极小，且系统不能依赖复杂纹理或大规模离线训练。[3]
将医疗应用列为典型方向之一，原因就在于 ICP 的几何误差模型和局部收敛行为更容易被解释与审查；但这一
前提只在初始位姿已较接近、可观测结构充分时才成立。

三维重建与多视角拼接。多视角扫描先做粗配准，再用 ICP 局部精修，原因是只靠局部最近邻难以跨越大
位姿偏差。[9] 提出的 FPFH 仍是常用初始化特征之一；而 [10] 在多类数据上比较经典方法与学习方法后指出，
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面对部分重叠和复杂几何，不少方法的成功率仍低于 40%。由此可见，两阶段框架并未过时，它仍是把“大范
围捕获”和“局部高精度对齐”拼接起来的常见工程方案。

表 1: 第 1.1 节应用场景中的代表性定量约束与数据摘录。仅保留原文或摘要中口径清晰的数字。
场景 代表文献/数据 约束或指标 正文摘录的代表性数值 直接含义
移动机器人 SLAM [5] 传感器频率、数据规模 KITTI 总时长 6 h；频率 10–100 Hz 在线配准多半只有毫秒到百毫秒级预算
自动驾驶定位 [6] KD

树搜索与端到端配准性能
KD
树搜索子任务相对
RTX 2080 Ti 为 77.2 倍加速、7.4
倍功耗降低；端到端约
41.7% 提升

系统瓶颈首先落在对应搜索和访存

工业拣选 [7] 位姿估计延迟、功耗 0.72 s，4.2 W，较四核 CPU 快 11.7 倍 节拍受限时，最近邻搜索先成为短板
嵌入式映射 [8] 执行时间与能耗 3.4 W 下最高 17.36 倍 CPU 加速 低功耗部署会反过来约束算法实现方式
多视角重建 [10] 跨场景成功率 部分重叠与复杂几何下，多数方法成功率低于

40%
仅靠局部精修不足以覆盖大位姿偏差

图 1: 点云配准的五类主要工程应用场景概览。（a）移动机器人 SLAM：LiDAR 帧间配准建立局部地图；（b）自
动驾驶：实时点云与高精地图匹配（10-100 Hz）；（c）工业检测与拣选：扫描零件与 CAD 模型配准；（d）医学
图像：术前体数据与术中传感器点云对齐；（e）三维重建：多视角扫描拼接为完整模型。

1.2 ICP 的地位：三十年的主流局部配准基线
ICP 长期作为局部配准基线，主要因为它在“可解释性”“求解成本”和“可替换性”之间保持了较好的平

衡。第一，它只要求一个几何最近邻算子，不依赖纹理或人工特征，因此在点云、曲线和网格等不同表示上都能
工作 [1]。第二，当对应暂时固定时，旋转和平移可以退化为闭式最小二乘问题，[11] 与 [12] 分别给出了 SVD 与
四元数解法。第三，它的主循环天然可拆成“建立对应”“抑制坏对应”“更新位姿”三部分，这使工程实现可以
在不推翻整套系统的前提下逐项替换模块 [13]。

[3] 将 ICP 的完整配准流水线形式化为数据滤波 → 关联求解 → 离群值剔除 → 误差最小化四个可独立替
换的功能模块，该框架将百余页的变体研究系统化整合，成为此后算法比较与工程实现的通用参考架构。

然而，广泛应用也带来了严重的碎片化问题。针对 ICP 的各类失败模式，研究者在不同学术社区中提出了
数百种修改方案，彼此间缺乏统一视角与系统对比。针对部分重叠场景，[14] 提出了 TrICP 算法；针对离群值
干扰，[15] 提出了含 ℓ1 稀疏惩罚的 Sparse ICP；针对全局最优性保证，[16] 通过完整 SE(3) 分支定界提供了理
论保证；针对收敛速度优化，[17] 引入 Anderson 加速将迭代次数削减约 30–35%；深度学习方向，[18] 用注意
力机制替代硬最近邻对应，[19] 以可学习 Sinkhorn 最优传输求解软对应概率矩阵。
另一方面，性能压力也推动了与算法并行演化的实现路线。[6] 把 KD 树搜索作为体系结构优化核心；[8] 直
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接以暴力近邻搜索的规则访存换取流式 FPGA 效率；PICK [20] 则把 kNN 查询进一步下推到 SRAM 存内计算
阵列，报告相对现有设计 4.17 倍加速和 4.42 倍能效提升。也就是说，部署平台并不只是“运行算法”的容器，
它会反过来影响对应搜索、数据布局和近似策略的选择。

1.3 综述范围与文章结构
本综述沿算法分类、软件加速、硬件加速三条主线组织 ICP 文献，并以统一的计算瓶颈分解框架将算法选

择与实现约束有机连接。
第 2 节 形式化定义配准问题，给出刚体变换的数学表示与基本目标函数，梳理标准 ICP 算法的步骤流程

与收敛性质，并归纳典型失败模式与应对策略。
第 3 节 按对应建立、鲁棒性增强、收敛加速、变换估计、全局初始化与学习化六个维度系统归纳 ICP 变体，

强调每类改动对应的误差来源与计算代价。
第 4节讨论软件层加速策略：数据结构优化、降采样/多分辨率处理、并行化与近似最近邻等方法在精度-速

度权衡上的可量化影响。
第 5 节 讨论 GPU、FPGA、ASIC 与 PIM 四条硬件加速路径，并将其与最近邻搜索、矩阵构建等计算热

点对应起来。
第 6 章 整理主要应用场景、常用数据集与评测协议，并给出跨方法的对比维度与复现要点。
第 7 节 总结仍未解决的核心挑战与潜在研究方向；第 8 节 给出全文结论。

1.4 与已有综述的对比
三篇代表性系统综述均未覆盖本文范围，各有侧重与局限。
[3]（Foundations and Trends in Robotics，104 页）从移动机器人视角梳理了 2014 年前的配准算法，涵盖

搜索救援、工业检测、海岸监测、自动驾驶四类应用场景，分类框架详尽完善。然而，该综述发表于深度学习配
准方法成熟之前，未包含 DCP、RPM-Net 等学习型方法，亦无任何硬件加速内容，且聚焦于移动平台软件实
现，未涉及 FPGA/ASIC/PIM 等专用硬件路径。

[4]（IEEE TVCG，vol. 19，pp. 1199—1217）覆盖刚性与非刚性三维配准，是该领域较为全面的算法分类
综述。其主要局限在于聚焦算法描述层面，不讨论计算复杂度量化、软件优化实现或任何形式的硬件加速，亦不
区分不同部署约束下的算法选择策略。

[10]（ISPRS Open Journal）同时覆盖经典与深度学习配准方法，在室内到卫星的多源数据集上进行了定
量评估，是近年较为全面的方法比较工作。该综述偏重摄影测量与遥感场景，不含硬件加速设计，对嵌入式与边
缘部署约束的讨论也相对有限。

除上述三篇系统综述外，[21] 从” 无靶标（cloud-to-cloud）” 配准流程出发，对挑战与潜在研究方向做了凝
练讨论，并专门点评了深度学习方法在点云配准中的兴起及其尚未解决的问题；但该工作篇幅较短，缺少跨部
署约束（软件与硬件）的定量对比框架。[22] 以更宽口径回顾了三十年 3D 配准方法谱系，但未对 ICP 的加速
实现与硬件路径给出面向工程部署的系统总结。

本文的工作重点在于把算法变体 × 软件加速 × 硬件加速放进同一条分析链路中：前两类问题决定“误差
如何形成、如何被抑制”，后一类问题决定“这些设计是否能在既定时延与功耗下落地”。例如，PICK [20] 强调
的是把最近邻查询的数据搬运压到存储层，HA-BFNN [8] 强调的则是以规则数据流替代树结构访问；两者处理
的是同一瓶颈，但对应的算法友好性并不相同。

2. 背景与预备知识
本节形式化定义点云配准问题，给出刚体变换的数学表示与基本目标函数，梳理标准 ICP 算法的步骤流程

与收敛性质，并归纳典型失败模式与应对策略，为后续章节的变体分析与加速技术讨论奠定理论基础。
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图 2: 本综述与三篇代表性系统综述在覆盖维度上的对比。横轴为四个维度（经典 ICP 变体、深度学习方法、软
件加速、硬件加速），纵轴为各综述；实心圆表示完整覆盖，空心圆表示部分覆盖，叉号表示不覆盖。本综述为
唯一同时覆盖四个维度的工作。

图 3: ICP 算法、加速技术与专用硬件的发展时间轴（1992—2025）。四条泳道分别为基础算法、算法变体、深
度学习方法与专用硬件加速器，展示三十余年间的关键里程碑。
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2.1 点云配准问题的数学形式化
2.1.1 刚体变换的数学表示

给定源点云 P = {pi}
Np

i=1 ⊂ R3 与目标点云 Q = {qj}
Nq

j=1 ⊂ R3，点云配准旨在估计最优刚体变换 T =

(R, t) ∈ SE(3)，使变换后的 T (P ) = {Rpi + t} 与 Q 在特定度量意义下达至最优贴合。刚体变换保持点间距离
与手性不变，可统一表示为 4× 4 齐次变换矩阵：

T =
[
R t 0⊤ 1

]
, R ∈ SO(3), t ∈ R3 (1)

其中特殊正交群 SO(3) = {R ∈ R3×3 | R⊤R = I, detR = 1} 刻画三维旋转，特殊欧氏群 SE(3) 则是旋转与平
移的半直积，构成六维李群结构。

SE(3) 完整描述了三维空间中刚体全部可能的位置与朝向——六个自由度中三个对应平移、三个对应旋转。
齐次矩阵将旋转与平移整合于统一的 4× 4 矩阵表示，连续多步变换可通过矩阵乘法 T2 · T1 直接串联，无需分
开处理旋转与平移分量，显著简化复合变换的表达与计算。

旋转的两种主流参数化形式各具优势与适用场景。旋转矩阵 R ∈ R3×3 满足九个约束条件（正交性约束与
行列式约束），实际自由度为三；其主要优势在于与向量运算直接兼容，且 SVD 优化过程天然保持正交约束。单
位四元数 q = [qw, qx, qy, qz]

⊤（满足 ∥q∥ = 1）使用四个参数表示旋转，有效避免欧拉角的万向节锁奇异性，在
姿态估计与绝对定向问题中常作为旋转变量直接优化 [12]；旋转矩阵与四元数的转换关系由下式给出：

R =


1− 2(q2y + q2z) 2(qxqy − qwqz) 2(qxqz + qwqy)

2(qxqy + qwqz) 1− 2(q2x + q2z) 2(qyqz − qwqx)
2(qxqz − qwqy) 2(qyqz + qwqx) 1− 2(q2x + q2y)

 (2)

四元数从几何角度编码”绕某轴旋转某角度”的物理直觉：qw = cos(θ/2)对应旋转幅度，[qx, qy, qz]⊤ = sin(θ/2) û
对应旋转轴 û。与旋转矩阵九个元素（含六个正交性约束）相比，四元数仅需维护一个归一化约束，数值优化时
更难” 漂移出” 合法旋转集合，因而成为惯性导航与姿态插值的首选参数化形式。

2.1.2 目标函数定义

三维点云配准的主流目标函数可分为三类，分别对应不同的残差几何定义与优化特性。
点对点（Point-to-Point, P2P）度量直接最小化对应点间欧氏距离的平方和 [1]：

EP2P(R, t) =
1

Np

Np∑
i=1

∥Rpi + t− qϕ(i)∥2 (3)

P2P 实现简洁，无需几何先验知识，适用范围广泛；其主要局限性在于光滑曲面上收敛速度较慢——源点沿目标
曲面切线方向滑动同样可减小残差值，导致优化路径迂回曲折，而非径直朝向对齐方向收敛，迭代次数因此显
著增加。

点对面（Point-to-Plane, P2Pl）度量将残差定义为源点到目标点切平面的有符号距离 [2]：

EP2Pl(R, t) =

Np∑
i=1

(
n⊤
qϕ(i)

(Rpi + t− qϕ(i))
)2

(4)

其中 nqj 为目标点 qj 处的单位法向量。P2Pl 允许源点沿切平面方向无惩罚滑动，等价于只保留法向方向的约
束，因此在局部曲面已较稳定时更容易比 P2P 收敛更快。但它的收益建立在两个前提上：一是目标点法向估计
足够稳定，二是局部曲面近似能够成立。若法向本身受噪声、稀疏采样或边界效应影响，最先出问题的就是法向
投影这一步，随后法方程会沿错误法向累积偏差。[23] 的系统评测也指出，P2Pl 的表现高度依赖场景几何结构
与法向估计质量。

点到分布（Point-to-Distribution, NDT）度量将目标区域建模为局部概率分布，计算源点与分布均值的
马氏距离 [24][25]：
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EP2D(R, t) =

Np∑
i=1

(Rpi + t− µϕ(i))
⊤Σ−1

ϕ(i)(Rpi + t− µϕ(i)) (5)

其中 µϕ(i) 与 Σϕ(i) 分别为目标体素内点集的高斯分布参数。NDT 最初针对二维激光匹配提出，随后扩展至三
维点云配准领域；其核心思想是以体素级高斯分布替代离散点对，从而在稀疏扫描或强噪声条件下仍能提供更
平滑的梯度方向，但代价在于需要预先构建体素格网结构，且格网分辨率一旦选得不合适，最先失真的是局部
协方差估计，随后马氏距离会把本不应合并的局部结构一起“平均化”[24][25]。以上三类度量在第 3 节 中还会
继续展开。

三类残差度量并非彼此割裂独立。Generalized ICP（GICP）可被视为 P2P 与 P2Pl 之间的统一框架：该
算法为每个点建立局部协方差模型，残差以两侧不确定性的加权形式表达，从而在刚性点云配准任务中兼顾收
敛速度与建模鲁棒性 [26]。

2.1.3 已知对应关系时的闭式解

当对应关系 ϕ 已知时，P2P 目标函数存在解析闭式解。核心技巧在于质心解耦：令 p̄ = 1
Np

∑
i pi、q̄ =

1
Np

∑
i qϕ(i) 分别为源点云与目标点云的质心，p̂i = pi − p̄、q̂i = qϕ(i) − q̄ 为去质心后的点坐标，则最优平移由

t∗ = q̄ −R∗p̄ 给出，最优旋转由协方差矩阵 W 的奇异值分解（SVD）确定：

W =

Np∑
i=1

q̂ip̂
⊤
i = UΣV ⊤ ⇒ R∗ = U · diag(1, 1, det(UV ⊤)) · V ⊤ (6)

diag(1, 1, det(UV ⊤)) 修正项保证 detR∗ = +1（正常旋转），防止数据呈反射对称时得到镜像解。此 SVD 闭式
解由 [11] 于 1987 年提出；基于单位四元数的闭式解则将问题转化为 4× 4 对称矩阵的特征值问题，二者同属绝
对定向（absolute orientation）问题的经典解法 [12]。两类解法的计算复杂度均为 O(Np)（对固定维度的矩阵分
解视为常数级运算），其关键技巧在于” 先归零、再对准”：将两组点云各自平移至质心后，旋转与平移问题实现
完全解耦。

然而实际应用中对应关系 ϕ 在多数情况下未知，旋转、平移与对应关系三者相互耦合，使直接求解面临指
数级组合搜索空间。ICP的核心贡献就在于把这个联合问题拆成高效的交替迭代：先利用当前变换猜测对应，再
在固定对应下求解最优变换。[1] 与 [13] 都强调，这种拆分之所以实用，不是因为它消除了非凸性，而是因为它
把原本难以直接求解的联合优化分解为两个可反复高效求解的子问题。

表 2: 第 2.1 节三类基础目标函数的适用条件与失效位置。
度量 约束对象 适合的局部几何 先失效的步骤 后果
P2P 对应点的欧氏距离 点分布较均匀、无需法向先验 最近邻把切向滑动误当成有效改进 收敛慢，易在平滑曲面上反复“贴边走”
P2Pl 目标点法向方向距离 局部曲面近似稳定、法向可可靠估计 法向估计或法向投影失真 法方程沿错误法向累积偏差，局部更新失稳
P2D / NDT 点到局部高斯分布的马氏距离 稀疏扫描、噪声较大、希望目标更平滑 体素尺度不当导致局部统计失真 局部结构被过度平均，细节和边界约束变弱

2.2 经典 ICP 原始算法
1992 年，[1]（通用汽车研究实验室）与 [2]（USC 信号与图像处理研究所）同年独立发表了 ICP 算法，分

别面向工业零件精密检测与多视角深度图像融合场景。

2.2.1 算法步骤

给定初始变换 T (0)，第 k 次迭代依次执行以下三个步骤。
Step 1（最近点对应）对当前变换后的源点 p

(k)
i = R(k)pi + t(k)，在目标点云中搜索欧氏最近邻：

ϕ(k)(i) = arg min
j∈{1,...,Nq}

∥p(k)i − qj∥2 (7)
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图 4: （左）刚体变换 T = (R, t) 将源点云（红色）变换至目标点云（蓝色）坐标系；（中）三类主流目标函数残
差几何定义：P2P 为点到点欧氏距离、P2Pl 为点到切平面有符号距离、P2D 为点到体素高斯分布的马氏距离
（图角落给出颜色图例）；（右）SVD 质心解耦：去质心后协方差矩阵 W 的奇异值分解直接给出最优旋转 R∗。

Step 2（变换求解）利用式 6的 SVD 闭式解，对当前对应点对 {(pi, qϕ(k)(i))} 求解最优变换 (R(k+1), t(k+1))。
Chen 与 Medioni 的变体在此步骤以 P2Pl 目标函数替代 P2P，利用线性化（小角度近似）求解法向约束下的最
优变换。

Step 3（收敛判断）若变换增量 ∥T (k+1) − T (k)∥F < εT 或目标函数变化量 |E(k+1) − E(k)| < εE，算法停
止；否则令 k ← k + 1 并返回 Step 1。

三步构成” 猜测对应 → 求解变换 → 检验收敛” 的闭环迭代结构：Step 1 在当前近似对齐状态下猜测点对
对应关系，Step 2 在固定对应关系下求解最小二乘意义的最优刚体变换，Step 3 判断本轮迭代改进是否足够显
著；一旦连续两轮变换变化量低于阈值，算法进入稳定区间，输出当前配准结果 [13]。

2.2.2 计算复杂度

Step 1（最近点对应）是整个 ICP 流水线的计算瓶颈。朴素实现的单步最近邻搜索复杂度为 O(Np · Nq)；
以 KD 树预处理目标点云后，平均复杂度降至 O(Np logNq)，但最坏情形（高维空间或退化分布）仍可回退到
O(Np · Nq)。[6] 对点云配准流水线的实测也表明，KD 树查询是最主要的时间消耗来源之一。这里首先暴露短
板的不是 SVD 这类小规模线性代数，而是树结构遍历带来的不规则访存；因此后续很多软件与硬件优化都优先
针对 Step 1，而不是 Step 2。

表 3: ICP 各步骤计算复杂度（Np ≈ Nq = N）
步骤 朴素实现 KD 树加速
最近邻搜索（Step 1） O(NpNq) O(Np logNq)

变换求解（Step 2） O(Np) O(Np)

每轮迭代 O(NpNq) O(Np logNq)

2.2.3 单调收敛性定理

[1] 严格证明了 ICP 在 P2P 度量下的单调收敛性，证明过程基于两个核心引理。
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图 5: （左）ICP 算法迭代循环：初始化 T (0) 后交替执行最近邻对应（Step 1）、SVD 变换求解（Step 2）、收敛
判断（Step 3），直至满足终止条件；（右）KD 树二维示意：空间递归分割为轴对齐子盒子，查询点（红星）仅
需搜索相邻少数叶节点（橙色高亮）而非全体目标点，将搜索复杂度从 O(N2) 降至 O(N logN)。

定理 1. 定理 1（P2P-ICP 的单调收敛）令 E(T, ϕ) 为 P2P ICP 的目标函数。若每次迭代首先在固定 T (k)

下利用最近邻准则更新对应关系 ϕ(k+1)，随后在固定 ϕ(k+1) 下利用闭式解更新变换 T (k+1)，则目标函数序列
{E(k)} 单调非增并收敛 [1]。

引理 1（对应步不增）固定变换 T (k)，重新计算最近邻对应关系时有：

E(T (k), ϕ(k+1)) ≤ E(T (k), ϕ(k))

最近邻的定义保证 ∥p(k)i − qϕ(k+1)(i)∥ ≤ ∥p
(k)
i − qϕ(k)(i)∥，逐点不等式对全局目标函数依然成立。

引理 2（变换步不增）固定对应关系 ϕ(k+1)，SVD 给出该对应下的全局最优变换，因此：

E(T (k+1), ϕ(k+1)) ≤ E(T (k), ϕ(k+1))

两引理合并得到全局单调性：

E(k+1) ≤ E(T (k), ϕ(k+1)) ≤ E(k) (8)

序列 {E(k)} 单调非增且有下界 0，由单调有界定理可知其收敛。
该证明仅依赖朴素的单调性观察：每步迭代均做出局部最优决策——最近邻对应是当前变换状态下的最优

配对方式，SVD 是当前对应关系下的最优变换方式；两个” 不会变差” 的决策叠加，保证整体目标函数单调下
降。目标函数具有自然下界 0，单调且有下界的序列因此收敛。

2.2.4 收敛盆地与局部最优

ICP 仅保证收敛至局部极小值，不保证全局最优性。这是标准 ICP 最重要的理论局限之一 [1]，[13]。收敛
结果高度依赖初始变换 T (0) 的质量：当 T (0) 落在正确对齐的收敛盆内时，ICP 可能收敛到期望解；否则容易
停在与真值相差显著的局部极小值。对称形状、重复几何结构以及部分重叠都会让这种盆地结构变得更碎，从
而使“最近邻 + 最小二乘”这套局部机制在一开始就偏离正确方向 [23]。

针对此理论局限，[16] 提出了 Go-ICP，在分支定界（Branch-and-Bound）框架下搜索完整的 SE(3) 空间：
对旋转和平移分别建立不确定包围盒，利用误差上下界做剪枝，并把局部 ICP 作为子程序嵌入搜索过程。根据
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图 6: ICP 单调收敛证明的两步直觉。（左）引理 1（对应步不增）：固定变换 T (k) 后重选最近邻，每个源点的
对应距离只会减小或不变（灰色旧对应 → 蓝色新对应），全局目标函数因此下降。（右）引理 2（变换步不增）：
固定对应后，SVD 给出该对应下的全局最优变换（蓝色最优位置 < 橙色旧位置），目标函数再次下降。右上角
inset 给出 E(k) 随迭代的单调下降示意。

该文实验总结，在 Stanford 数据与合成数据上，即使初始化随机扰动较大，Go-ICP 仍能稳定得到可靠结果；对
包含部分重叠和外点的设置，结合修剪策略后可达到 100%配准成功率。代价也很明确：它通过扩大搜索范围换
取全局性，因此运行时间比局部 ICP 高出一个甚至多个数量级，更适合作为困难帧初始化或精度上界参考，而
不是高频在线前端。

2.3 ICP 的核心挑战
尽管 ICP 算法已发展三十余年，以下五类挑战在实际工程部署中依然存在，且相互关联、彼此制约：
（1）局部极小值问题。ICP 目标函数具有非凸特性，最近邻对应关系的离散跳变产生大量局部极小值，使算

法结果强烈依赖初始变换 T (0) 的质量。在含高度对称结构或周期性纹理的场景中，即使初始误差仅有数度旋转
偏差，也可能导致算法收敛至完全错误的解。
（2）对初始位姿的敏感性。局部 ICP 的收敛盆本来就有限 [23]。当初始扰动过大时，最先被破坏的是最近

邻对应：源点会先落到错误表面上，随后最小二乘更新沿着错误对应继续收敛，最终得到一个数值上稳定但几
何上错误的解。因此，粗配准或全局初始化不是附加组件，而是把问题送入局部收敛区间的前置条件；相关方法
见第 3.6 节 。
（3）噪声与外点鲁棒性。动态目标、遮挡和传感器噪声会生成错误对应。标准 ICP 对所有对应等权处理，因

此坏对应一旦进入法方程，就会直接拉偏位姿更新。[14] 讨论部分重叠与外点时已经说明，外点比例上升后，首
先失效的是“最近的就是对的”这一前提，随后误差最小化阶段会把这些伪对应当成真约束。更细的鲁棒化机制
见第 3.2 节 。
（4）部分重叠（Partial Overlap）。两次扫描常常只有部分区域重合，未重叠区域中的点天然找不到正确

匹配，其“最近邻”只是距离最近的伪对应。这类误差不是随机噪声，而是带方向性的系统偏差：未重叠区域越
大，位姿更新就越容易被拖向错误区域。[14] 针对这一问题提出截断思想，实质上就是先减少未重叠区域对目标
函数的支配，再谈局部优化。
（5）计算效率瓶颈。最近邻搜索常是配准流水线中最耗时的部分 [6]。在需要持续在线运行的系统里，最先

超预算的多半也是这一步，而不是位姿更新本身。软件层面的 KD 树优化、近似最近邻与 GPU 并行化只能部
分缓解这一问题；当访存不规则、点数持续增长或功耗预算过低时，系统会进一步转向专用加速器，如 Tigris、
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图 7: （左）标准 P2P ICP 的收敛盆地（basin of convergence）：以旋转偏差 ∆θ 为横轴，目标函数值 E 为纵
轴，灰色区域为正确收敛盆，圆形标记为多个局部极小值；初始变换落在盆内（蓝箭头）则收敛至全局最优，落
在盆外（红箭头）则陷入局部极小。（右）Go-ICP 的 SE(3) 分支定界搜索示意：将旋转空间划分为立方体包围
盒并递归剪枝，灰色盒子为已剪枝区域（下界高于当前全局上界），绿色标记为最终最优区间。

HA-BFNN 和 PICK。对应的软件与硬件路径分别见第 4 节 与第 5 节 。

表 4: 第 2.3 节五类核心挑战的“触发条件—失效位置—后果”对应关系。
挑战 触发条件 最先失效的步骤 直接后果 主要应对方向
局部极小值 初始位姿偏差大、结构对称或重复 最近邻落入错误盆地 收敛到错误局部解 第 3.6

节
的全局初始化

初始位姿敏感 IMU
漂移、回环前位姿不准、大角度旋转

对应建立先错 后续最小二乘在错误对应上稳定收敛 粗配准、多分辨率、两阶段框架

外点鲁棒性 动态目标、遮挡、离群噪声 坏对应进入法方程 位姿更新被系统性拉偏 第 3.2
节
的鲁棒核、截断和剪枝

部分重叠 未重叠区域占比高 非重叠点被当成近邻 目标函数被伪对应主导 截断、重叠估计、前置过滤
计算效率 点数大、频率高、功耗受限 最近邻搜索与访存 无法进入实时回路 第 4

节
与第 5
节

3. ICP 算法变体
第 2 章将 ICP 归结为一个可模块化替换的迭代流水线：建立对应 → 外点抑制 → 位姿更新 → 终止准则

[3]。这套拆解之所以有用，正是因为工程里常常要把“算法环节”对齐到“传感器节拍”：Pomerleau的综述在多
个移动机器人案例里都提到，为了把计算卡进实时预算，实践中常会把每帧参与匹配的点数压到“几千量级”（例
如随机采样 5000 点再做匹配与优化）[3]。如果把这个直觉换成更直观的系统约束：在移动机器人常见的 10 Hz
里程计频率下，配准模块通常只能容许 5–10 次迭代的预算；而以 Velodyne HDL-64E 为例，点云吞吐可达约
1.3M 点/秒，最近邻检索、外点处理和线性化求解的常数因子就会变得非常“值钱”。
经典 ICP 形式还隐含了几条看似朴素、但一旦失效便导致配准失败的强假设：其一，最近邻足以近似对应

关系 [1]——在 Besl 与 McKay 的早期实验里，点集规模可以只有十来个点（例如 8 点对 11 点，约 6 次迭代收
敛，耗时 <1 s），但在更接近真实模型的设置下，单个对象也会很快上到数千点（例如 2546 点、24 个初始旋转，
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图 8: ICP 五类核心挑战及各章节的应对策略概览。每行为一类挑战，右侧箭头指向对应的解决方向：局部极小
值 → 第 3.6 节 ；初始位姿敏感性 → 第 3.3 节 与第 3.6 节 ；外点鲁棒性 → 第 3.2 节 ；部分重叠 → 第 3.2
节 ；计算效率 → 第 4 节 与第 5 节 。

每个初值约 6次迭代；报告的 RMS约 0.59），此时“对应错一点”就会被迭代不断放大。其二，残差用二次损失
刻画就足够 [2]——而 Chen 与 Medioni 把误差写成源点到目标切平面的有符号距离，本质上只在法向方向施加
约束；他们的多视角建模实验里，相邻视角常按约 45° 的间隔采集（侧面约 8 视角，并补充 6–8 个顶/底视角），
这类设置恰好能让“切平面近似”在局部成立。其三，位姿更新可以靠一次线性代数步骤解决（Kabsch/Horn 型
闭式解）[12]：这类解法往往要求至少 3 对不共线点对才能避免退化，并且把误差模型（是否等方差、是否需要
加权）直接写进求解器。其四，只要不断迭代就会在局部盆地里稳稳收敛 [13]——但 Rusinkiewicz 与 Levoy 的
速度向实验也明确指出：只在“初值已经很好”的前提下，组合投影匹配与点到平面度量才能把两帧深度图的
对齐压到几十毫秒量级（他们在 550 MHz 处理器上报告约 30 ms），而当初始误差大到旋转偏差超过约 20–30°
时，局部 ICP 很容易被局部极小值困住。

这些假设一旦被噪声、外点、部分重叠或结构退化打破，标准 ICP 就会出现慢收敛甚至收敛到错误解等失
败模式：同一套实现在“室内稠密、特征丰富”的场景中表现稳定，而在低重叠、重复结构或几何退化（长走廊、
隧道、开阔地）的场景下则明显不可靠。

本章的任务是系统梳理研究者如何逐环节放宽上述假设，并形成可复用的工程组合：第 3.1 节 从度量与约
束形式出发组织对应策略；第 3.2 节 讨论从截断到鲁棒核、再到图论剪枝的外点处理；第 3.3 节 聚焦迭代过程
的加速与稳定化（如 AA-ICP/FRICP 等）[17]——例如 AA-ICP 在 Freiburg RGB-D 等真实数据基准上给出的
统计是：中位数约 35% 的整体加速，且约 97% 的测试序列最终误差更优（论文用 ε = 0.001、历史深度 m 通常
取 5–10，并限制混合系数避免发散）。第 3.4 节 回顾变换估计的参数化与不确定性建模（如 GICP、Stein ICP）
[26]：GICP 的一个典型实现细节是用约 20-NN 估计各点的局部协方差，并在实验里把迭代上限设为 50 或 250
轮以对齐不同的速度/精度取舍。第 3.5 节 讨论几何退化与可定位性分析对 ICP 可观测性的影响 [27]：在他们
的水下声纳 SLAM 实验中，退化感知机制会主动拒绝不可靠的闭环（例如某组数据里直接拒绝了 25 个错误闭
环），把“约束不足方向”从图优化里剔除，避免轨迹被拖向错误极小值。第 3.6 节 总结全局初始化与两阶段框
架如何为局部 ICP 提供可用起点（FGR、Go-ICP、TEASER++ 等）[28]：FGR 在无初值、低重叠（最低约
21%）的 UWA 基准上报告 0.05 阈值下约 84% 的 recall，同时把单次配准平均耗时压到约 0.22 s，并给出相对
CZK 约 50×、相对 ICP 约 2.8× 的速度优势。第 3.7 节 介绍深度学习方法在特征、对应与端到端估计上的替
代与融合趋势 [18]——DCP 在 ModelNet40 的常用设置下把旋转误差从传统 ICP 的灾难性水平（例如 MSE(R)
约 895）拉回到可用区间（DCP-v2 的 MSE(R) 约 1.31、RMSE(R) 约 1.14°），推理时间也可到约 8 ms/对点云
量级。第 3.8 节 则以优化视角统一这些变体的求解器结构与可认证性边界。

贯穿全章的主线并非“提出新损失函数”本身，而是围绕可观测性、鲁棒性与可计算性三者的取舍：在可观
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测性不足（第 3.5 节 ）或初始误差过大（第 3.6 节 ）时，任何局部加速（第 3.3 节 ）都难以挽救；而当对应质
量（第 3.1 节 ）与外点处理（第 3.2 节 ）足够可靠时，求解器设计（第 3.8 节 ）往往成为决定实时性与可扩展
性的关键因素。

3.1 对应关系建立策略 (Correspondence Strategy)

对应关系建立是 ICP 每次迭代的起点，对应的可靠性几乎直接决定了位姿更新的稳定性与收敛域。[3] 用一
篇长篇综述（pp. 1–110）把配准流程拆成数据滤波 → 关联求解 → 外点剔除 → 误差最小化四个可独立替换的
模块；在其移动机器人案例里，为了卡进实时预算，甚至会直接把每帧参与匹配的点压到“几千量级”（例如随
机采样 5000 点再做匹配与优化）[3]。在这套框架下，“关联求解”（association solver）逐渐固化出六类常见策
略。它们的差异大体可从两个维度理解：一是用何种度量刻画源点与目标的“接近程度”（欧氏距离、切平面距
离、概率密度、几何特征相似度、语义一致性等）；二是对应如何被建立并施加约束（单向最近邻、双向互惠一
致、软对应概率矩阵等）。

图 9: ICP 对应关系建立的六类策略几何示意。（a）点到点（P2P）：源点（红星）与目标最近邻（蓝点）的连线
为残差；（b）点到面（P2Pl）：源点到目标切平面的有符号距离为残差；（c）对称 ICP：双侧法向量平均方向上
的投影差；（d）点到线（P2L）：源点到目标线段的垂直距离（2D LiDAR 场景）；（e）NDT：目标空间划分为体
素，每体素拟合高斯分布，残差为马氏距离；（f）语义引导（BSC-ICP）：仅在相同语义类别内搜索最近邻，双
向互惠约束过滤歧义配对。

3.1.1 点到点、点到面与对称 ICP

标准 ICP 的两种原始形式都基于单向最近邻。点到点（P2P）[1] 以欧氏最近邻为对应，最小化点间距离平
方和：

EP2P =
1

N

N∑
i=1

∥Rpi + t− qj∗∥2 (9)

P2P 形式简洁：每轮仅需一次最近邻查询，再求解一个 SE(3) 刚体最小二乘（对应 6 个自由度的更新）。[1] 的
奠基论文通过一系列规模较小但口径明确的实验，系统展示了 ICP 的计算行为：点集示例里，8 个数据点对 11
个模型点，只跑 6次迭代，整次 ICP用时不到 1 s；曲线示例把一条 3D样条用 64个点的折线近似，并给每个点
加高斯噪声，作者用 12 个初始旋转与 6 个初始平移（共 72 个初值）做全局尝试，最终在约 6 min 找到正确对
齐；在“扫描对模型”的表面示例里，mask 模型用 2546 个点近似，作者用 24 个初始旋转、每个初值跑 6 次迭
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代，约 10 min 得到 RMS 0.59 的对齐结果 [1]。上述实验的价值在于揭示了 ICP 的计算结构：最近邻查询与初
值枚举往往比后端求解消耗更多资源，后续大量加速与鲁棒化工作从本质上都是在降低这两个环节的计算常数。

点到面（P2Pl）[2] 将残差替换为源点到目标切平面的有符号距离，即只在法向方向施加约束，从而允许点
在切平面内“滑动”而不受惩罚。其原始动机是“多视角范围图建模”：在 ICRA 1991的实现里，他们以 Mozart
bust 的范围图为例展示配准流程，并在 wood blob、plaster tooth 的建模实验中采用 8 个侧视角，顶/底再补 6–
8 个视角，相邻侧视角间隔约 45◦；这些视角数与旋转步长决定了相邻帧的重叠比例，也解释了 P2Pl 为什么更
适合做局部细化：只要重叠足够，法向方向那一条约束就能把两帧“拧”到一起 [29]。在更晚的系统对比中，[23]
在 libpointmatcher 里给出了两条可复现的基线链（原文表 5），并在“Challenging Laser Registration”的 6
个真实场景（Apartment、Stairs、ETH、Gazebo、Wood、Plain）上对比 P2P 与 P2Pl。两条链共享的设置包括：
先用 MinDist 去掉 1 m 内近距离点；对待配准点云（reading）用 RandomSampling 随机保留 5% 点；对应搜索
用 KD-tree（近似常数 ϵ = 3.16）；外点用 TrimmedDist 做比例截断；终止条件为最多 150 次迭代或增量低于 1
cm / 0.001 rad。两者的差异主要在参考点云（reference）侧：P2P 同样随机保留 5% 点，并保留最近 75% 的
对应；P2Pl 则用 SamplingSurfaceNormal 将下采样与法向估计合并（约 7× 下采样，阈值 7 点），并保留最近
70% 的对应。以单核 2.2 GHz Core i7 的单次配准耗时计，作者报告 P2P 的中位用时为 1.45 s、P2Pl 为 2.58 s；
据此指出，P2Pl 额外的法向估计开销并未被迭代次数减少完全抵消 [23]。两者的目标函数推导与收敛性分析已
在第 2.1.2 节 中给出，本节不再重复。

P2Pl仅利用目标侧法向量，忽略了源点自身的法向信息。[30]于 2019年提出对称 ICP（Symmetric ICP），
将残差定义为对应点对双侧法向量之和方向上的投影差：

Esym =

N∑
i=1

[
(Rpi + t− qi) · (npi

+ nqi)
]2

(10)

对称目标函数线性化后可沿用与 P2Pl 相同的闭式求解器，计算开销几乎不增加。它的关键不在“多了一个法
向”，而在零残差集合被扩展了：点对落在二次曲面（常曲率片）上时，对称目标依然可以做到零残差，允许配
准在曲面上更自由地“贴着走”，从而把可收敛的初值范围往外推 [30]。作者在 Bunny 的初值盆实验里把这件
事做成了可复现的数字口径：选取 bun000 与 bun090 两帧扫描（两者 IOU 约 23%），将初始误差离散成“旋转
角 × 平移幅值（按模型尺寸归一化）”的二维网格，并在每个网格点上采样 1000 个随机初始变换；随后分别统
计在 20/100/500 次迭代内成功收敛的比例热图（原文图 5）[30]。
更关键的是，这种“收敛域更宽”并不是一句空话。[30] 在 Bunny 扫描数据上把初值难度离散成二维网格

（初始旋转角度、初始平移幅值，平移幅值按模型尺寸归一化），并对每个网格点采样 1000 个随机初始变换；随
后分别统计在 20 次、100 次、500 次迭代内收敛的成功比例（原文图 5）。对称目标在这些热力图上的高成功率
区域明显外扩，直观解释了它为什么更不容易被初值误差锁死在错误盆地：二阶曲面上残差为零，使得优化更
接近“贴着曲面走”，而不是被单侧切平面强行拉回。

3.1.2 点到线对应（2D LiDAR 变体）

当传感器为 2D 激光雷达（SICK LMS、Hokuyo 等）时，环境可建模为平面线段集合而非三维点集。点到
线（P2L）将残差定义为源点到最近目标线段的垂直距离：

ei = d(pi, lj∗), lj∗ = argmin
lj

d(pi, lj) (11)

[23] 在 libpointmatcher 框架中对 P2L 进行了系统实现与对比，指出其在走廊、房间等高度结构化的 2D 场景
中，收敛速度可与 P2Pl 相当，且不依赖三维法向量估计，因而更适合算力受限的平台。其主要局限在于线段提
取对传感器噪声与遮挡更敏感；在植被覆盖或非结构化室外地形中，线段质量下降后，P2L 常会退回到与 P2P
类似的行为，性能优势随之减弱。

3.1.3 点到分布对应（Normal Distributions Transform）

正态分布变换（NDT）由 [24] 在 IROS 2003 提出，从根本上摆脱了” 显式点对点对应” 的范式。其核心思
路是将目标空间划分为均匀体素格网，对每个体素 c 内的局部点集拟合高斯分布 N (µc,Σc)，源点的匹配代价定
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义为其在概率密度场中的负对数似然之和：

ENDT = −
∑
i

exp
(
−
(p′i − µc(i))

⊤Σ−1
c(i)(p

′
i − µc(i))

2

)
(12)

其中 p′i = Rpi + t，c(i) 为变换后源点所在体素。NDT 有两个突出优势。其一，目标函数对 T 分段连续可微，
可用 Newton 类方法直接优化，无需维护显式的点对点对应列表；体素索引可通过网格地址直接定位候选分布，
从而把“对应搜索”转化为“查表 + 局部评估”。其二，对点云稀疏性更鲁棒：协方差矩阵将局部几何建模为连
续分布，能够在一定程度上缓解最近邻在稀疏区域的歧义配对。为降低体素边界导致的梯度不连续，[24] 采用四
个互相偏移的重叠格网以平滑代价景观。

NDT 的工程说服力来自它在“没有里程计”的真实数据上仍能跑得动。[24] 记录了一段室内行走数据：机
器人 20 分钟行进约 83 m、共采集 28430 帧 2D 激光扫描（SICK，180° 视场，1° 角分辨率），实验中为模拟更
高速度只取每 5 帧 1 帧；在 1.4 GHz 机器的 Java 实现里，单帧 NDT 构建约 10 ms、一次 Newton 迭代约 2
ms，离线处理全序列用时 58 s（约 97 scans/s）。这些数字背后对应的是它把“对应搜索”从最近邻查询替换成
“体素索引 + 解析梯度/Hessian”，从而能用更少的内存随机访问换来更稳定的吞吐。

NDT 与 GICP [26] 的本质差异在于不确定性建模的粒度：GICP 为每个点赋予协方差矩阵（设为各向同性
时退化为 P2P，设为平面方向时退化为 P2Pl），NDT 则对整个体素估计一个协方差；两者共同构成了” 以何种
分辨率建模目标几何不确定性” 这一设计轴的两端。

[26] 的实验设置也能看出它更接近“点级概率模型 + 仍保持 ICP 的工程骨架”：对应仍用欧氏最近邻（便
于 KD-tree），但在更新步里把两侧局部平面结构都写进协方差里，试图从“点到面”走向“面到面”。论文在对
比中把标准 ICP 的迭代上限设为 250，而点到面与 GICP 只跑到 50 次迭代（收敛更快，且更容易在这个预算
内拉开差别）；真实数据还包含 Velodyne 车载扫描的配对示例，描述为两帧扫描约 30 m 间隔、量测范围约 70–
100 m 的室外场景 [26]。这些细节并不直接等价于“误差提升多少”，但它们指向 GICP 的两类收益：同样的迭
代预算下更快进入稳定区；对最大匹配距离阈值 dmax 的敏感性下降，使参数更好调。

图 10: NDT 对应建立原理。（左）目标点云被均匀体素格网划分（灰色网格），每个非空体素内点集拟合为二维
高斯分布（蓝色椭圆），椭圆形状反映局部几何的各向异性；（中）Biber & Straßer 采用的四重偏移重叠格网（四
种颜色），消除体素边界处的梯度跳变；（右）源点（红星）在体素格网中的匹配代价：落在高斯椭圆内部的点代
价低（匹配概率高），远离中心的点代价高，优化目标是最大化所有源点的总匹配概率。
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3.1.4 特征加权对应（Geometric Feature Optimization）

标准最近邻以纯欧氏距离确定对应，在点密度不均或曲率变化剧烈的区域容易引入大量误配。典型例子是
平坦区域：点在切向方向天然“模糊”，“距离近”并不等价于“几何约束强”。GFOICP（Geometric Feature
Optimized ICP）由 [31]（IEEE TGRS 2023）提出，在对应建立全流程中引入法向量角、曲率、点间距三类几
何特征，通过采样、匹配、过滤三层机制将“几何可靠性”融入目标函数。

采样层：以三类特征的交叉熵统计量筛选几何稳定的注册点，剔除平坦区域的冗余采样，保留曲率/法向突
变的高信息量区域。动态匹配层：为避免“初期阈值过严导致找不到对应”，作者把距离阈值做成迭代自适应：
第 I 次迭代的阈值 d

(I)
TH 取上一轮中对应距离的最大值，用它来过滤本轮过远的候选对应 [31]。特征过滤层：以

Sigmoid 函数把几何特征相似度映射为软权重 wi，再将 wi 带入目标函数：

EGFOICP =
∑
i

wi ∥Rpi + t− q∗j ∥2 (13)

权重函数让“看起来更像一回事”的对应更主导更新：几何特征相似度高的点对权重大，平坦或模糊区域的点对
即使距离近也会被压低。论文在 Bunny 的噪声实验里给了一个很直观的量化切片：固定 k = 8 时，把阈值系数
δ 从 0.05 增到 0.2，会把源/目标的注册点数从 821/1513 拉到 7707/11078，对应运行时间从 0.541 s 增到 0.840
s，但旋转/平移误差（表头标注为 ×10−3）可从 2.153/0.196 降到 0.099/0.011（原文表 II）[31]。这类结果的含
义很明确：GFOICP 的收益并不靠“更复杂的求解器”，而是靠把算力投入到更有效的约束点上；代价也同样清
晰，三类特征估计需要 k 近邻，在极稀疏点云或对实时性极敏感的系统里会成为预处理瓶颈。

3.1.5 语义引导对应（Semantic Correspondence）

仅依赖几何距离的对应，在动态场景（行人、车辆）或高度重复结构（走廊、隧道）中往往难以区分“近”
与“对”。例如，行人点云的几何最近邻可能落到路面上；走廊墙面的最近邻也可能指向几何上相似、但语义上
并不对应的位置。BSC-ICP（Bivariate Semantic Correntropy ICP）由 [32]（Fundamental Research 2025）提
出，在统一框架内融合语义标签、双向距离约束与最大相关熵准则（Maximum Correntropy Criterion, MCC）。
对应建立可概括为三步。第一步，点 pi 仅在目标点云中与其语义类别相同的子集内搜索最近邻，将搜索空

间从全量 Nq 收缩到同类子集，减少跨类误配。第二步，在正向匹配 pi → qc(i) 之后进行反向搜索 qj → pd(j)，
仅保留双向互惠一致的对应对，用互惠约束压制歧义配对。第三步，以 MCC 核加权双向联合目标函数：

max
R,t

∑
i

exp
(
−
∥Rxi + t− yc(i)∥2 + ϕ(si − sc(i))2

2σ2

)
+
∑
j

exp
(
−
∥Rxd(j) + t− yj∥2 + ϕ(sd(j) − sj)2

2σ2

)
(14)

其中 ϕ 为语义惩罚系数，σ 为带宽参数控制核的宽度。MCC 核对大残差的权重指数衰减，因此无需手动设定硬
性外点阈值，噪声点与离群点常会因残差过大而被自然压低权重。[32] 在语义数据集与行业场景数据上报告了
更高的成功率以及更小的 RTE/RRE。其限制也很直接：语义引导对应依赖上游点云分割结果，分割误差会传
导为配准失败或偏置。

[32] 给出了两组能直接对上“语义约束到底值不值”的表格：在 Semantic-KITTI 上，他们报告 BSC-ICP
的 recall为 95.7%，RTE/RRE为 0.07 m / 0.24°，单次配准耗时 498.5 ms；对照的 ICP(P2P) recall只有 14.3%
（472.2 ms），ICP(P2Pl) 为 33.5%（461.7 ms），FGR 为 39.4%（506.1 ms）（原文表 1）。在自建煤矿数据上，
BSC-ICP的 recall为 93.1%，RTE/RRE为 0.02 m / 0.19°，耗时 501.5 ms；FGR的 recall为 78.5%，ICP(P2Pl)
为 57.9%（原文表 2）[32]。这些数字有个容易被忽略的点：BSC-ICP 的时间几乎和传统 ICP 在一个量级，差别
主要体现在“成功率”上，语义把那些几何上很近、但物理上不该配到一起的对应（例如车对路面、人对背景）
挡在搜索阶段之外，避免了后端优化在错误对应上越迭代越偏。

3.1.6 对应唯一性、双向一致性与过滤策略

上述各策略均面临一个共同问题：即使找到了” 最近” 对应，在对称结构、重复图案或部分重叠场景中该对
应仍可能存在歧义。三类过滤机制可进一步提升对应质量。
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双向一致性（Bidirectional/Reciprocal Consistency）要求对应 (pi, qj)满足互惠条件：qj = argminq ∥pi−
q∥ 且 pi = argminp ∥qj − p∥，即双向最近邻均指向对方。这一约束又称”Picky ICP”[3]，在对称形状和重复几何
场景中可显著降低歧义配对率；代价是每次迭代需执行额外的最近邻搜索，计算开销会增加。

距离阈值过滤用硬阈值 dmax直接丢弃距离过大的对应。[23]系统对比了硬距离阈值与比例截断策略（Trimmed-
Dist：保留最近 ρ 比例的对应），指出 TrimmedDist 对尺度变化更稳健，但需要预先给出重叠率的先验。法向一
致性过滤主要用于抑制跨平面误配：当对应点对两侧（reading 与 reference）估计的表面法向夹角超过 θmax 时，
直接丢弃该对应；[23] 在其 7-floor mapping 的应用链中取 θmax = 45°，用来避免跨楼层的错误匹配。工程实现
里也常在 30°–45° 之间取值。

法线空间均匀采样（Normal-Space Sampling）针对采样策略的一个常见问题：随机采样虽高效，但采样
点可能集中在法线方向相近的区域，从而对部分旋转自由度约束不足。[13] 提出在法向方向空间中做均匀抽取，
使各旋转分量都有相对均衡的约束来源。该策略在含大片平坦区域的近似平面网格（如铭刻表面、光滑金属零
件）上尤其有效，常能以更少迭代更快收敛 [13]。

这篇工作还把“采样是否只是工程技巧”说得很具体：他们在 Wave、Fractal landscape、Incised plane 三
个合成场景上做了受控对比（每个场景约 100k 点），每轮迭代固定抽取 2000 个点做匹配与更新；并在 550 MHz
Pentium III Xeon 的 C++ 实现上展示，通过组合投影匹配、点到面误差与法线空间采样等变体，两帧 range
image 的配准可以压到几十毫秒量级 [13]。这里的要点不是“某个参数取多少”，而是它把速度瓶颈拆成了可控
的几个部件：采样率决定每轮算多少，匹配方式决定访存模式，误差度量决定要不要额外算法向与 Jacobian。
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表 5: ICP 对应关系建立策略对比
策略类型 代表方法 对应度量 优点 局限
点到点 Besl-McKay ICP |Rpi + t− qj |2 实现简单，无需预计算 光滑曲面收敛慢
点到面 Chen-Medioni ICP (n⊤qj (Rpi + t− qj))2 收敛更快

[23]
依赖目标法向量质量

对称 ICP Rusinkiewicz
2019

双侧法向平均方向投影 更宽收敛域，同等计算量 需双侧法向量估计

点到线 2D LiDAR ICP d(pi, lj)
2 无需三维法向量 局限于结构化 2D 场景

点到分布 NDT − exp(−∆⊤Σ−1∆/2) 无显式点对列表，适合稀疏点云 体素分辨率敏感
特征加权 GFOICP 几何特征 Sigmoid 权重 高信息区域强化约束 特征估计额外开销
语义引导 BSC-ICP MCC + 语义类别一致性 动态场景鲁棒 依赖点云分割精度

对应策略的选择与场景特性密切耦合：结构化室内 2D环境首选 P2L，稀疏车载 LiDAR场景优先考虑 NDT
或对称 ICP，含动态目标的开放场景需 BSC-ICP 的语义过滤。外点处理与截断对应的系统分析见第 3.2 节 。

3.2 外点处理与鲁棒性 (Outlier Handling & Robustness)

外点（outlier）是点云配准中最常见的干扰来源：它们可能来自传感器噪声与遮挡、两帧之间的非重叠区域、
动态目标（行人/车辆），或由几何重复导致的错误对应。在标准 ICP 的最小二乘目标中，少量大残差就可能主
导梯度方向，使优化偏离正确解并落入错误的局部极小值。本节按“外点如何被识别与抑制”的机制梳理六类代
表性鲁棒化方案，从截断估计与连续降权，到引入物理先验与图论一致性剪枝。

图 11: 六类外点处理策略概览示意。（a）TrICP：截断距离最大的对应；（b）M-估计量：对大残差连续降权；（c）
互熵：以核函数隐式抑制离群残差；（d）DICP：引入多普勒先验剔除动态点；（e）RANSAC+ICP：先粗假设
筛内点再局部精修；（f）SUCOFT：在兼容性图上保留一致性强的对应子集。

3.2.1 截断 ICP：TrICP

截断迭代最近点算法（Trimmed ICP，TrICP）由 [14] 于 2002 年提出，核心思想是将最小截断二乘（Least
Trimmed Squares，LTS）估计器系统地应用于 ICP 的各个步骤。给定目标重叠率参数 ρ ∈ (0, 1]，算法在每次
迭代中仅保留距离最小的 ⌊ρn⌋ 个点对，其目标函数为

ETrICP =

⌊ρn⌋∑
i=1

d2(i) (15)
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表 6: 第 3.1 节代表性“可复现设置 + 定量结果”汇总（仅摘录文中明确报数且口径清晰的结果）。
文献 场景/数据集 指标口径 结果（数值） 关键设定（便于复现）
[1] 点集 / 曲线 /

曲面（论文实验小例子）
迭代次数、初值枚举规模、端到端用时与
RMS

点集：8 点对 11 点，6 次迭代，< 1 s；曲线：折线 64 点 + 高斯噪声，12
旋转 × 6 平移初值，约 6 min；mask
曲面：模型 2546 点，24
个初始旋转，每个初值
6 次迭代，约 10 min 得到 RMS 0.59

以“先枚举初值，再跑局部
ICP”的方式做全局化尝试；例子覆盖点、曲线与曲面三类表示

[23] “Challenging
Laser
Registration”6
场景（Apartment、Stairs、ETH、Gazebo、Wood、Plain）

单次配准总耗时（达到终止条件） P2P：中位 1.45
s；P2Pl：中位
2.58 s（单核 2.2 GHz Core i7）

MinDist（去 1 m 内点）+
RandomSampling（reading
保留 5%；P2P
参考端也保留
5%；P2Pl 参考端
SamplingSurfaceNormal
约 7×、阈值 7 点）+
KD-tree（ϵ = 3.16）+
TrimmedDist（P2P
75%，P2Pl
70%）+
终止条件（≤150
次或 ∆t < 1 cm、∆r < 0.001 rad）

[2] 多视角范围图建模（ICRA
1991
版实验）[29]

视角数、旋转步长（影响重叠与可配准性） 侧面 8 视角 + 顶/底 6–8
视角；相邻侧视角旋转间隔约
45◦

点到面距离最小化（避免显式点对点匹配）；要求相邻帧有足够重叠（由采样视角与步长保障）

[30] Bunny
扫描对（bun000
vs bun090，IOU 约 23%）

成功率：在给定迭代预算内成功收敛的比例 每个“初始旋转角
×
初始平移幅值（按模型尺寸归一化）”网格点采样
1000
个随机初值；分别统计在
20/100/500
次迭代内的成功率热图（原文图
5）

固定对应搜索 +
三种目标（P2P/P2Pl/对称）；以“收敛盆热图”对比不同目标的可用初值范围

[24] 室内真实 2D 激光序列 处理吞吐（scans/s）与端到端耗时 28430 帧、20 min、约 83 m；离线处理 58 s（约 97
scans/s），NDT
构建约 10
ms/scan，Newton
单次迭代约 2 ms（1.4
GHz，Java）

SICK 180°，1°
分辨率；只取每 5 帧 1
帧；无里程计初始化（用上一步线性外推）

[31] Bunny（噪声实验；原文表
II）

旋转误差
ER(rad)、平移误差
Et(m)（表头标注为
×10−3）与时间

例：k = 8, δ = 0.05：ER
2.153、Et
0.196、0.541
s、注册点
821/1513；k = 8, δ = 0.2：ER
0.099、Et
0.011、0.840
s、注册点
7707/11078

通过 k

邻域估计法向/曲率；交叉熵筛点；距离阈值按迭代自适应（取上一轮最大对应距离）+
几何特征相似度
Sigmoid 过滤

[32] Semantic-KITTI + 煤矿场景 RTE(m)/RRE(deg)/Recall/Time(ms) Semantic-KITTI：Ours
0.07/0.24/95.7%/498.5
ms；ICP(P2P)
0.04/0.11/14.3%/472.2
ms；FGR
0.93/0.96/39.4%/506.1
ms。煤矿：Ours
0.02/0.19/93.1%/501.5
ms；FGR
0.06/0.28/78.5%/491.6
ms

语义同类搜索 + 双向互惠 + MCC；语义权重 ϕ 与带宽 σ

在论文中给出经验范围并有消融曲线

[26] 模拟扫描 + Velodyne
实测扫描对

迭代预算与场景尺度（实验设置层面） 标准 ICP 最大 250
次迭代；点到面与
GICP 最大 50
次迭代；真实示例包含两帧扫描约
30 m
间隔、量测范围约
70–100 m 的室外点云对

对应仍用欧氏最近邻（KD-tree
友好）；更新步使用双侧局部平面协方差（“面到面”意义下的概率模型），并讨论了
dmax

参数敏感性降低
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其中 d(1) ≤ d(2) ≤ · · · 是排序后的点对距离。与标准 ICP 相比，TrICP 在 ρ = 1 时退化为原始算法；当 ρ < 1

时，被截除的点对不贡献梯度，优化仅利用保留下来的内点对。[14] 证明了该算法单调收敛于局部极小值，并在
部分重叠、含外点的设置下验证了截断估计对配准稳定性的提升。

从求解过程看，TrICP 的改动不在位姿更新器，而在于对应集的筛选机制：每次迭代在建立最近邻对应后，
先按残差升序排列，仅保留最小的 ⌊ρn⌋ 对，再以该内点子集执行标准刚体配准。从优化角度看，这等价于将外
点抑制建模为一个离散选择问题。其优势在于物理含义明确：当两帧重叠率约为 70% 时，设定 ρ = 0.7 即可将
非重叠区域的点对系统性地排除在目标函数之外。其局限同样来自这一离散化本身：截断边界处的硬跳变使目
标函数在边界附近不连续，两个残差相近但分处边界两侧的点对权重可能分别为 1 和 0，对优化轨迹的平滑性
造成影响。

这篇论文给了两组“难度梯度”非常清晰的报数。一组是 3D Frog 数据：两个点集各约 3000 点；作者把标
准 ICP 视作 ρ = 1 的特例，对比了 ICP（45 次迭代，MSE=5.83，耗时 7 s）与 TrICP（设定重叠率 70%，88
次迭代，MSE=0.10，耗时 2 s）（原文表 1，1.6 GHz PC）[14]。另一组是 SQUID 鱼轮廓库的 1100 个 2D 形状：
通过控制旋转角（1°/5°/10°/15°/20°）与重叠率（100%→60%）构造部分重叠场景，并用“估计旋转与真值旋转
的平均绝对误差（deg）”衡量稳健性。以最难的 20° 旋转、60% 重叠为例，TrICP 的误差为 1.7949°，而 ICRP
为 3.0254°（原文表 2、表 3）[14]。这组数据对应的是一个明确边界：当外点主要来自非重叠区域时，TrICP 能
把更新重新限制在重叠区域内；但一旦错误对应混入被保留的那一段，硬截断本身并不会再区分“保留下来的
内点”和“恰好没被截掉的伪内点”。

TrICP 的参数 ρ 直接对应先验重叠率估计，物理含义清晰；但 ρ 固定意味着截断边界不随迭代动态调整，
若重叠区域几何多变，可能在某些帧出现截断过多或截断不足。

3.2.2 M-估计量与稀疏 ICP

M-估计量将标准最小二乘目标替换为对大残差施加次二次惩罚的鲁棒核函数，从而隐式地压低外点权重：

Erobust =

n∑
i=1

ρM
(
∥Rpi + t− qj(i)∥

)
(16)

常用核函数包括 Huber 核 ρH(r) = r2/2 (|r| ≤ δ) 和 Tukey 双权核 ρT (r) = c2[1− (1− r2/c2)3]/6 (|r| ≤ c，否
则为常数 c2/6)。Tukey 核对超过截断半径 c 的残差贡献零梯度，等效于完全忽略极端外点；与 TrICP 的硬截
断不同，这种忽略是通过梯度逐渐衰减到零实现的。

M-估计量与 TrICP 的根本区别在于：前者以连续降权取代离散截断，不对对应集做二元取舍，而是通过权
重函数连续地调制每个对应的贡献。将鲁棒核改写为等价的迭代加权最小二乘形式：

Erobust ≈
∑
i

wi(ri) r
2
i ,

其中 wi(ri) = ρ′M (ri)/(2ri)。残差较小的点对保留接近 1 的权重，残差较大的点对权重随之降低，但对应点仍然
参与目标函数的构造。从数值上看，这一连续降权过程比 TrICP 的截断更平滑，对梯度类优化器更为友好；但
核函数尺度参数需要仔细选择，带宽过大则退化为普通最小二乘，过小则可能将真实内点的贡献一并压低。

[33]提出的 FRICP（Fast and Robust ICP）系统地将渐进非凸（Graduated Non-Convexity，GNC）框架引
入 ICP：从接近凸的目标函数出发，逐步收紧鲁棒核，使优化轨迹更不易被早期外点“带偏”，从而改善部分重
叠与外点条件下的配准稳定性。[33] 在五组部分重叠模型对（含 Bunny、Dragon 等）上以 Super4PCS 先做粗
对齐，并在点集上叠加不同比例的随机外点；以 Bunny 为例，其鲁棒点到点方案的平均/中位 RMSE（×10−3）
为 0.85/0.69、耗时 0.34 s，而 Sparse ICP 为 0.94/0.71、耗时 24.06 s，误差同量级但运行时间相差约两个数量
级 [33]。

[15] 从另一角度出发，将配准目标显式改写为 ℓp 范数（p ∈ [0, 1]）最小化问题：

ESparse =

n∑
i=1

∥Rpi + t− qj(i)∥p2, p ∈ [0, 1] (17)
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当 p→ 0 时目标趋近于计数内点数，自然获得稀疏性；p = 1 退化为 ℓ1。求解采用 ADMM（交替方向乘子法），
保留了 ICP 交替估计的基本框架 [15]。

与 M-估计量相比，Sparse ICP 在外点建模的层次上更为深入。M-估计量在最小二乘框架内通过调整权重
实现软鲁棒化，目标函数本质上仍属于光滑优化范畴；Sparse ICP 则直接在目标层面引入 ℓp 稀疏惩罚，将“仅
有少数对应承担大残差”这一先验以范数约束的形式编码进去。当 p < 1 时目标函数明显非凸，不再适合基于
加权更新的闭式求解，因此论文采用 ADMM 将刚体变换更新与稀疏残差更新交替求解。二者的本质区别在于：
M-估计量在目标函数的形式上保留了可微结构，Sparse ICP 则通过 ℓp 范数将外点稀疏性明确写入优化问题本
身。

[15]在“owl”虚拟扫描的对齐实验里把这个思想量化得很直接：他们用相对于真值的 RMSE（记为 e）评估配
准质量，并对比了“阈值剔除到底该取多大”这一最常见的工程困境。原文图 4的报数里，粗初值为 e = 4.0×10−1；
传统 ℓ2 ICP（p = 2）配合距离阈值剔除时，dth = 5%仍为 4.1×10−1，dth = 10%可到 2.9×10−2，但 dth = 20%
又回升到 7.5× 10−2（dth 以包围盒对角线的百分比定义）；ℓ1（p = 1）做到 1.6× 10−2；而 ℓp（p = 0.4）进一
步降到 4.8× 10−4[15]。上述实验结果揭示了一个具有实践意义的结论：阈值剔除方法的效果对场景尺度与初值
质量高度敏感；ℓp 稀疏范数将硬截断转化为连续的自适应降权，从而消除了阈值参数对场景的依赖性。作者还
在附录中指出其 shrink 更新通常 2–3 次迭代即可收敛，这也是它能保持可用速度的重要原因之一 [15]。

3.2.3 互熵 ICP (Correntropy-based ICP)

互熵（Correntropy）来源于信息论，其定义为

Cσ(X,Y ) = E [kσ(X − Y )] =
1

n

n∑
i=1

exp
(
−
∥Rpi + t− qj(i)∥2

2σ2

)
(18)

其中 σ 为高斯核带宽。最大化互熵等价于最小化一个以高斯衰减为权重的加权 ℓ2 损失：残差越大，高斯权重越
小，外点贡献随之被自然压低，无需手动设置硬截断阈值 [34]。与 Tukey 核相比，互熵核的权重随残差增大单
调下降但不硬截为零，更偏向在统计鲁棒性与数值稳定性之间取折中。

在权重衰减方式上，互熵核与其他鲁棒核存在本质差异。Huber 核对小残差施加二次惩罚、对大残差施加
线性惩罚；Tukey 核在阈值之外权重归零，等效于完全忽略极端外点；互熵核则对应高斯型权重，随残差增大呈
指数衰减但不硬截为零，在统计鲁棒性与数值稳定性之间取得折中。这一性质在含长尾噪声的场景中具有优势，
可避免将边缘内点误判为外点而彻底丢弃。代价是带宽参数 σ 具有更为统计化的含义：它不仅是几何距离阈值，
而是刻画“多大偏差仍属于同一分布内的正常波动”的尺度参数。

[34] 在此基础上进一步提出带尺度参数的 SCICP（Scale Correntropy ICP），在相似变换框架下将各向同性
缩放因子一并纳入优化，使方法可覆盖“存在尺度偏差”的配准情形（例如跨传感器标定误差或重建尺度漂移）
[34]。

SCICP 的优势主要体现在“外点很脏、又有尺度差”的组合场景里。[34] 在 2D CE-Shape-1 数据库的 Ap-
ple/Pocket/Ray 三组点集上对比了 Scale ICP、CPD 与 SCICP，并分别报告尺度误差 εs、旋转误差 εR 与
平移误差 εt⃗：例如 Apple 上，SCICP 的 εs = 0.0020、εR = 9.0351 × 10−4、εt⃗ = 0.0817，而 Scale ICP 为
0.0687/0.3031/80.0321，CPD 为 0.1061/0.0889/32.0936（原文表 1）；耗时方面，Apple 上 Scale ICP 为 0.0022
s，SCICP 为 0.0083 s，CPD 为 0.0462 s（原文表 2）[34]。在 3D 仿真（Happy/Bunny/Dragon）里，SCICP
同样在 εs, εR, εt⃗ 上整体小于 Scale ICP，例如 Dragon 的 εt⃗ 从 0.0196 降到 6.8352× 10−5（原文表 3）[34]。这
里的关键不是“核函数更复杂”，而是尺度项一旦先被坏对应拉偏，后面的旋转和平移就会跟着偏；互熵核先压
低大残差的权重，等于先稳住尺度，再让三者的耦合更新继续进行。

3.2.4 Doppler ICP (DICP)

DICP 是针对 FMCW LiDAR 等能够逐点测量瞬时径向速度的传感器设计的 ICP 变体。传统 ICP 在走廊、
隧道等几何结构重复的环境中极易产生退化（沿对称轴的平移不可观），因为纯几何目标函数缺乏沿此方向的约
束。DICP 引入了多普勒残差项：
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EDICP =
∑
i

∥Rpi + t− qj(i)∥2︸ ︷︷ ︸
几何残差

+λ
∑
i

(vi − v̂i(ω, v))2︸ ︷︷ ︸
Doppler 残差

(19)

其中 vi 为点 pi 的实测径向速度，v̂i 为由当前估计的角速度 ω 和线速度 v 预测的径向速度，λ 为两项的相对权
重。多普勒速度从独立的物理量出发约束运动估计，有效打破了退化对称性 [35]。
与前述基于残差降权或截断的外点抑制策略不同，DICP 的核心思路在于引入独立物理量作为先验，在对

应建立阶段主动识别动态目标并将其排除，而非在优化阶段通过权重调整加以补偿。TrICP、M-估计量与互熵
ICP 均在几何残差层面处理外点；DICP 则利用多普勒速度测量直接识别动态点的运动异常，在对应集构建阶
段即予以剔除。在走廊、隧道等几何结构沿某方向近似一维的场景中，纯几何 ICP 无法区分真实运动与等价对
应假设；多普勒速度提供了独立于几何形状的运动约束，从而打破了退化对称性。

DICP 的另一贡献是利用多普勒测量识别动态目标：若某点的测量径向速度与当前运动估计的预测值差异
显著，该点很可能来自行驶车辆或行人，算法将其从对应集中剔除。[35] 在 Aeva Aeries I FMCW LiDAR 的 5
段真实序列与 CARLA 的 2 段仿真序列上，与 Open3D 的经典 P2Pl ICP 做对比：在 Baker-Barry Tunnel 等
“特征贫乏 + 重复结构”场景中，基线 ICP 的平移 RPE 处于米级（>1 m），而 DICP 可降至厘米级（<0.1
m），同时路径误差从 525.35 m 降至 1.23 m；在含大量动态车辆的 Brisbane Lagoon Freeway，基线路径误差高
达 4337.18 m，而 DICP 为 4.16 m。作者还报告 Doppler 约束可显著减少迭代次数，例如 Baker-Barry Tunnel
的平均迭代次数由 30.8 次降至 7.6 次（Robin Williams Tunnel：44.3 次降至 13.1 次），体现了“物理量约束 +
动态点剔除”对退化与动态外点的双重抑制 [35]。

图 12: DICP 动态目标筛滤示意。左：原始点云，行驶车辆（红色）的多普勒测速与静态背景（蓝色）明显不同。
右：基于多普勒阈值剔除动态点后，仅静态背景参与 ICP 优化，消除了动态污染对配准结果的影响。

3.2.5 RANSAC-ICP 混合策略

RANSAC（Random Sample Consensus）与 ICP 的结合属于“先把内点挑出来，再让局部优化做精”的两
阶段思路：先用 RANSAC 从重外点对应集中采样生成位姿假设，以共识集大小或鲁棒代价评估假设质量；再
用 ICP 在该假设附近做局部精修。这个套路的价值在于，它把 ICP 最怕的两件事拆开处理：初值差的问题让
前端负责把解推到可收敛区域；局部精度则交给 ICP 的几何最小二乘去榨干。与 RANSAC 同属“外点极高时
仍能先给出可用解”的代表还有 TEASER/TEASER++：论文不仅在摘要中强调已知尺度时可容忍超过 99%
外点，还在 3DMatch 上给出逐场景成功率与时间对比（原文表 II）：TEASER++ 在 Kitchen/Home/Hotel 等
8 个场景的正确配准率为 83.1%–98.6%，平均单次运行时间 0.059 s；RANSAC-1K 仅 74.5%–94.2%（0.008 s），
RANSAC-10K 为 79.3%–97.2%（0.074 s）[36]。工程上常见的组合是“TEASER++ 给全局初值 + ICP 做最后
一公里”，用 TEASER++ 的鲁棒性换一个更稳的起点，再把最后的精度交给局部优化。
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RANSAC 的主要代价是当外点比例升高时，为获得足够高置信度所需的假设数量会迅速增大，这一点在系
统评测里非常直观。[37] 在 U3M/BMR/U3OR/BoD5 四个数据集上评测了 14 种 RANSAC 风格估计器，并专
门在 U3M 上注入可控干扰：高斯噪声标准差从 0.5 pr 到 3.0 pr（步长 0.5 pr）；均匀/随机降采样保留比例从
80% 一直降到 10%；孔洞数量从 6 增到 26（每个孔洞通过 KNN 删除邻域点合成，邻域规模取 2%× |Pt|）（原
文图 7）。他们还展示了对应集本身的难度差异可以很大：示例对应集的内点率从 56.41%（117 对）到 13.17%
（129 对）不等（原文图 6）[37]。这些“外部条件”的数字能解释很多现象：当内点率和空间分布一旦走坏，采
样策略、局部参考系重复性、以及假设评估指标的计算代价，就会一起决定 RANSAC 是否还能在可用时间内筛
出足够好的初值。

RANSAC 与本章前述外点处理方法的分工可从算法层次加以理解：TrICP、M-估计量、互熵 ICP 等均以
“当前位姿估计已接近真值”为前提，旨在避免异常对应对局部优化的干扰；RANSAC 则工作在更前一个层次，
解决的是“候选对应集是否包含足够的内点以生成可用初值”这一问题。当候选对应集质量极差时，任何基于局
部收敛的 ICP 变体均难以获得正确解。这一设计的代价在于：随着外点比例升高，为保证以目标置信度找到一
个纯内点假设，所需的采样次数呈指数增长，高外点率下的运行时间代价显著。

3.2.6 SUCOFT：超核心最大化

SUCOFT（Supercore Maximization with Flexible Thresholding）从图论视角处理外点：给定一组候选对应，
在兼容性图（compatibility graph）上以“局部刚体一致性”定义边关系，满足一致性的对应对之间连边；算法
核心是在该图上求解“最大超核心”（maximum K-supercore）：

K-supercore = {v ∈ V : |N (v) ∩ S| ≥ K} (20)

其中 K-超核心是最大子图 S，满足其中每个节点至少与 K 个其他节点相连。[38] 证明最大超核心必然包含最
大团（maximum clique），因此在存在噪声与“缺边”的情况下，超核心剪枝往往比最大团更不容易把真实内点
过早剔除。在此基础上，SUCOFT 以灵活阈值（flexible thresholding）做后处理进一步精炼对应集，作者报告
该精炼在多数设置下仅需 2–3 次迭代即可收敛 [38]。

SUCOFT 与 RANSAC 的方法论差异体现在搜索策略的不同：RANSAC 从参数空间出发，通过随机采样
生成变换假设并以共识集大小加以验证；SUCOFT 则在对应空间中，先通过图论一致性分析识别相互几何相容
的对应子集，再由此推导变换估计。当外点比例较高时，RANSAC 所需的采样次数急剧增加，而图论剪枝对参
数空间的搜索依赖相对较低；但 SUCOFT 的前提是候选对应集中存在足够的高质量内点以构成连通的兼容性
子图，否则剪枝操作本身亦难以得到可靠结果。

在多个基准测试中，[38] 在 ETH LiDAR、WHU、Stanford Bunny/Armadillo、3DMatch 与 3DLoMatch
上系统评测了已知尺度与未知尺度两类问题，并报告 SUCOFT 在两类设定下都可容忍超过 99% 的外点。其消
融结果显示，SUCOM 在初始外点率为 20%–98% 时可将剩余外点率压到 0%，即便在 99% 的极端外点下，剩
余外点率也不超过 10%；在此基础上再由 ROFT 快速收敛，从而把图论一致性剪枝转化为“可落地”的外点抑
制链路 [38]。在 3DLoMatch 的已知尺度设置下，SUCOFT 的 registration recall 报告为 43.14%，也反映了其在
低重叠室内场景中的实用性 [38]。

3.2.7 各方法综合对比

表 7: 第 3.2 节外点鲁棒化方法对比：代表论文、核心机制、典型外点形态与局限。
方法 代表论文 核心机制 更适合的外点形态 主要局限
TrICP [14] 距离排序后截断（LTS） 部分重叠导致的非重叠外点 需先验/估计重叠率；截断边界不自适应
M-估计量 / GNC（FRICP） [33] 连续降权 + 渐进非凸 噪声外点与轻度误配 核带宽与退火策略影响收敛；仍是局部法
Sparse ICP [15] ℓp

稀疏惩罚 + 变量分裂
对应集中含显著离群残差 非凸；ADMM/近端迭代的收敛与速度依赖超参

互熵（SCICP） [34] 核函数隐式降权 重尾噪声与长尾离群 带宽选择敏感；不当设置会过度抑制有效约束
DICP [35] 多普勒先验筛滤 + 额外残差 动态目标引入的系统性外点 依赖具备多普勒测量的传感器；权重融合需标定
RANSAC+ICP [37] 采样假设 + 共识集筛选 + 局部精修 特征匹配阶段产生的大量误配 高外点时假设数爆炸；非确定性且依赖随机种子
SUCOFT [38] 兼容性图一致性剪枝（超核心） 对应集外点占优、但内点满足几何一致性 图构建开销大；需可靠的初始候选对应集
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表 8: 第 3.2 节代表性“可复现设置 + 定量结果”汇总（仅摘录文中明确报数且口径清晰的结果）。
文献 场景/数据集 指标口径 结果（数值） 关键设定/前提
[14] Frog（3D，约

3000 点/点集）+
SQUID（2D，1100
形状）

Frog：MSE/时间/迭代；SQUID：旋转误差（deg） Frog：ICP（45
次，MSE=5.83，7
s）vs
TrICP（重叠率
70%，88
次，MSE=0.10，2
s，1.6 GHz PC）；SQUID
最难设置（20°，60%
重叠）：TrICP
1.7949°，ICRP
3.0254°

LTS
截断只保留最小 ⌊ρn⌋ 对应；SQUID
旋转角
1–20°、重叠率
60–100%
的系统性扫描

[33] 5
组部分重叠模型对（示例：Bunny）

RMSE
与耗时（原文表
1，RMSE 单位为
×10−3）

Bunny：鲁棒点到点
0.85/0.69，0.34
s；Sparse ICP
0.94/0.71，24.06
s

Super4PCS
先粗对齐；在点集上叠加随机外点（论文中给出多档外点比例实验设置）

[15] “owl”
虚拟扫描对齐（原文图
4）

RMSE（相对真值） 粗初值：4.0×
10−1；p = 2

+
剔除：dth = 5%
为 4.1×
10−1、10%
为 2.9×
10−2、20%
为 7.5×
10−2；p = 1

为 1.6×
10−2；p = 0.4

为 4.8× 10−4

dth

以包围盒对角线百分比定义；p ∈ [0, 1]

的 ℓp 残差 + ADMM；附录注明
shrink 更新常 2–3 次迭代收敛

[34] CE-Shape-1（Apple/Pocket/Ray）+
Stanford
3D（Happy/Bunny/Dragon，仿真）

εs, εR, εt⃗

+ 耗时
例：Apple：SCICP
εs = 0.0020、εR = 9.0351×
10−4、εt⃗ = 0.0817；Scale
ICP
0.0687/0.3031/80.0321；CPD
0.1061/0.0889/32.0936（原文表
1）。耗时：Apple
SCICP 0.0083 s，CPD 0.0462 s（原文表
2）。3D：Dragon
εt⃗

0.0196→6.8352×
10−5（原文表
3）

相似变换（含各向同性尺度）；MCC
作为相似度，交替更新对应与变换，并证明单调收敛到局部最优

[35] Aeva Aeries I FMCW LiDAR（5 序列）+ CARLA（2 序列） Path Error / 平移 RPE /
平均迭代次数（原文表
II）

Baker‑Barry
Tunnel：Path
Error 525.35 m→1.23 m；迭代
30.8→7.6。Brisbane
Lagoon
Freeway：Path
Error 4337.18 m→4.16 m

与 Open3D P2Pl ICP 对比；加入
Doppler
残差与动态点剔除（DOR）

[37] U3M
注入噪声/降采样/孔洞
+ 四数据集评测

干扰强度设置 +
对应集统计（实验设置层面）

高斯噪声 0.5–3.0 pr（步长
0.5）；均匀/随机降采样保留
80%→10%；孔洞
6→26（单孔洞删除邻域点数
2%× |Pt|）；示例对应集内点率
56.41%（117
对）到
13.17%（129
对）

14 种 RANSAC
风格估计器分解到“采样/生成/评估/停止准则”；用于解释高外点下假设数爆炸与评估代价的来源

[36] 3D 基准 +
3DMatch（论文实验概述）

外点耐受与量级（论文摘要与实验小结） 已知尺度时可容忍
>99%
外点；TEASER++
运行在毫秒级

TLS 代价 + 图论剪枝 +
可认证松弛；工程上常用作“全局初值”再接
ICP 精修

[38] ETH/WHU、Stanford
Bunny/Armadillo、3DMatch/3DLoMatch

外点耐受与
RR（消融 + 基准表）

>99%
外点（已知/未知尺度）仍可工作；SUCOM
处理后：20%–98%
外点剩余
0%，99%
外点剩余
≤10%；3DLoMatch（已知尺度）RR=43.14%；ROFT
多数仅需 2–3 次迭代

先在兼容图上做
SUCOM
大规模剪枝，再用
ROFT
灵活阈值精炼
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图 13: 四类鲁棒核/权重函数对大残差的抑制方式对比（示意）。w(r) = ρ′(r)/(2r) 将残差大小 r 映射为“该对
应对优化的有效贡献”。相较于 ℓ2（恒定权重），Huber 在大残差处线性降权，Tukey 在阈值外近似归零，而互
熵（Gaussian）平滑衰减。
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与对应策略（见第 3.1 节 ）的关系在于：外点处理与对应建立相互耦合。TrICP、M-估计量和互熵 ICP 在
标准最近邻对应基础上叠加鲁棒化；DICP 则在对应搜索阶段引入多普勒先验主动过滤；而 SUCOFT 工作在特
征对应集合上，属于前置外点剔除，独立于 ICP 的几何对应搜索。在实际系统中，常把前置对应过滤（距离/法
向量角度阈值，见第 3.1 节 ）与迭代中的连续权重衰减联合使用，以覆盖不同来源的外点。第 3.6 节 将进一步
讨论全局初始化如何将初始误差压入可收敛区域，从而减少外点主导的失败模式。

3.3 收敛加速与迭代优化 (Convergence Acceleration and Iterative Optimization)

标准 ICP 属于交替优化的不动点迭代：每一步都以当前估计为线性化中心，重复“建立对应 → 更新位姿”。
在噪声、弱约束或收敛方向不均衡的情况下，该迭代可能表现为收敛缓慢或轨迹振荡。[13] 指出许多工程技巧
（采样、层次化、终止准则）本质上都在改变“每步更新的有效信息量”。本节从五个维度系统梳理收敛加速方
法：（1）Anderson 外推（历史信息复用）；（2）Majorization-Minimization（MM）与渐进非凸（GNC）下的鲁
棒加速；（3）速度/运动先验提供更好的初值；（4）多分辨率策略重塑目标函数景观；（5）自适应终止准则。
从单步计算代价看，ICP 的每次迭代仅包含对应搜索与刚体最小二乘求解，计算量有限；然而收敛效率在

实践中往往受限于两类原因：其一，更新方向不准确，导致迭代轨迹在错误盆地附近反复振荡；其二，每步引入
的有效几何约束量不足，导致残差下降幅度持续偏小。[13] 的实验对此有较为直观的说明：在约 105 点规模的
网格上，每轮仅采样约 2000 个点（约 1%）参与更新；在 550 MHz Pentium III Xeon 上，初值位于正确收敛盆
地时，两幅 range image 的对齐可压至几十毫秒量级。迭代次数、每步计算代价与每步有效约束量三者的共同作
用，决定了 ICP 的实际收敛效率。

图 14: ICP 收敛加速策略对比（示意）。左：目标函数等高线图上，标准 ICP（灰色虚线）的锯齿状路径 vs.
Anderson 外推（蓝色）的平滑路径 vs. 多分辨率 ICP（橙色）的由粗到精路径。右：不同策略在“迭代步数/每
步代价/稳定性”之间的定性权衡：历史外推减少步数、鲁棒 MM 降低外点主导风险、多分辨率扩大可收敛区域
但引入多层开销。

3.3.1 ICP 作为不动点迭代：加速的统一视角

ICP 的每次迭代本质上是一个不动点更新。设位姿参数向量 ξ(k) ∈ se(3)（李代数六维向量），” 对应建立 +
变换估计” 的复合映射记为 G，则

ξ(k+1) = G
(
ξ(k)

)
(21)
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标准 ICP 相当于 Picard 迭代——每步只利用 G(ξ(k))。其收敛速率（线性收敛）由 G 的 Lipschitz 常数 κ =

∥G′∥ < 1 决定：每次迭代误差以 κ 倍递减。当 κ 接近 1 时（如旋转分量收敛慢，平移分量收敛快的不平衡场
景），需要大量迭代。Picard 迭代的低效正是因为它在每次更新时” 忘记” 了历史方向信息。Anderson 加速和
Majorization-Minimization（MM）框架分别从” 外推利用历史” 和” 最优化更紧代理函数” 两条路径解决这一问
题。

有必要区分 ICP迭代低效的两种根本原因。其一，迭代已进入正确收敛盆地，但每步更新幅度过小，轨迹呈
锯齿状振荡；其二，有效几何约束被外点、初值误差或分辨率层次稀释，导致每步残差下降量持续不足。Anderson
加速主要针对前者，通过历史外推加大有效步幅；MM 框架、鲁棒核与多分辨率策略则更多应对后者，通过提
升目标函数质量或扩大可收敛区域来改善收敛性。混淆两类问题容易将“减少迭代步数”与“提高配准成功率”
等同，而实际上两者针对的是不同层次的失效模式。

3.3.2 Anderson 加速：AA-ICP

Anderson 加速（Anderson Acceleration，AA）最早由 [39] 在不动点迭代的语境里提出。其应用条件相对宽
松：无需显式梯度信息，仅要求能够计算映射 G(u)。具体而言，算法记录最近 m 步的残差历史，求解一个带约
束 1⊤α = 1 的小规模最小二乘，将多个历史方向线性组合为一次外推步。将其引入 ICP 时，对应搜索与位姿估
计模块无需修改，仅需将 Picard 更新 ξ(k+1) ← G(ξ(k)) 替换为包含历史信息的组合更新，实现代价较低 [17]。

[17] 的实验把关键细节交代得比较清楚：在 TUM RGB-D Benchmark 的 Freiburg1 子集里，他们只用深度
点云做 scan matching，把“帧间匹配”改成“隔 5帧匹配”来模拟关键帧，总共处理了 2738对扫描；在 Stanford
Bunny（bun000 与 bun045）上，每帧约 4 万点，随机施加旋转/平移扰动做了 1000 次测试。参数上，收敛阈
值取 ε = 0.001，最大迭代数 100，并限制外推系数（|αj | ≤ 10 且 α0 > 0）来降低“外推把自己拽出盆地”的概
率。对应到结果，论文报告中位数加速约 35%（平均约 30%），并且在约 97% 的 case 里最终误差更小（中位数
改善约 0.3%）[17]。

值得注意的是，TUM RGB-D benchmark 的传感器配置与数据规模对结果的适用范围有一定约束：原始序
列共 39 段，Kinect 采集 640×480 分辨率的 RGB-D 数据（30 Hz），真值轨迹由 8 台高速运动捕获相机以 100
Hz 频率提供；序列涵盖手持与 Pioneer 3 机器人载体 [40]。因此，AA-ICP 在该数据集上的加速效果主要反映
“室内、连续帧、初值接近真值”的配准场景。

设历史残差矩阵 Fk = [fk−m+1, . . . , fk]，fj = G(ξ(j))− ξ(j)，AA 求解

min
α
∥Fkα∥22 s.t. 1⊤α = 1 (22)

然后以加权组合外推新位姿：

ξ(k+1) =

m∑
j=0

α
(k)
j G

(
ξ(k−j)

)
(23)

[17] 的实现以“外层封装”为主要思路：ICP 内核的对应搜索、位姿求解与残差计算保持不变，仅在位姿更新环
节插入历史外推步。Anderson 加速的额外开销主要体现在两方面：维护长度为 m 的历史残差矩阵，以及每轮
求解规模随 m 线性增长的约束最小二乘。为保证数值稳定性，作者引入两类回退机制：当外推导致目标值恶化
时回退至标准 Picard 步；当检测到收敛盆地发生切换时重置历史窗口，以防止历史方向失去几何意义而导致外
推偏离。
从几何角度理解，若最近若干次迭代的更新方向高度相关，Picard迭代实际上在反复执行幅度偏小、方向近

似的修正步。Anderson加速通过求解系数组合，使历史残差在当前点附近尽量相互抵消，从而构造出类似 secant
步的外推方向。该方法的主要适用场景是迭代已进入正确收敛盆地、但因步长不足而收敛缓慢的情形；若历史
方向本身受到假极小值污染，外推步将放大偏差，这正是论文中设置回退与重置机制的原因。

稳定性增强：AA 在外点占优或错误盆地附近进行外推时，更新方向可能被“假极小值”牵引而变差。[17]
讨论了若干稳定化技巧，例如在外推导致目标值恶化时回退到标准 Picard 步、在收敛盆地发生切换时重置历史
窗口等。这类“外推失败时退回”的策略在工程上很常见，能够在保留加速收益的同时降低外推带来的风险。
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图 15: Anderson 加速在 ICP 迭代中的机制示意。面板（a）给出位姿空间中的迭代轨迹：标准 ICP 往往呈锯齿
状，而 AA 通过线性组合最近若干步的更新方向生成外推步，使轨迹更平滑、步数更少。面板（b）示意历史窗
口中各步权重系数 αj 的相对贡献。

它的局限也很明确：AA 几乎不改变 ICP 的收敛盆地，更多是在既有盆地里“走得更像样”。如果初值本来
就在错盆地，或者对应关系在几轮之间频繁跳变，历史残差就不再代表同一个局部几何结构，外推反而容易失
真。换句话说，AA 的前提不是“任何 ICP 都能套”，而是局部迭代已经有相当强的一致性。

3.3.3 Majorization-Minimization 框架与 FRICP

[33] 将 ICP 从 AA 视角进一步推进：证明经典 P2P ICP 等价于一个 Majorization-Minimization（MM）算
法，并基于这一视角同时实现加速与鲁棒化。

MM 视角：MM 算法通过最小化目标函数的代理（surrogate）上界来迭代逼近最优解。P2P ICP 最小化

E(R, t) =
∑
i

∥Rpi + t− q̂i∥2 (24)

在固定对应 q̂i 时，这是一个关于 (R, t) 的严格凸二次型（Σ 的代理），通过 SVD 一步求解。[33] 证明从一步到
下一步这个更新就是 MM 步，从而可以直接应用 Anderson 加速于位姿的李代数参数化 ξ ∈ se(3)，避免了欧拉
角表示的奇异性问题。

将 ICP 纳入 MM 框架后，“固定对应”这一操作获得了严格的理论支撑：它等价于在当前迭代点处构造目
标函数的代理上界，并对该代理上界进行精确最小化。在此视角下，MM 框架保证每轮迭代均对应目标函数的
单调下降；Anderson 加速则进一步利用历史步的信息构造外推方向。两者在作用层次上相互正交：MM 框架关
注每步更新的可靠性，Anderson 加速关注步长的有效性，组合使用时各自针对不同层次的收敛问题。

Welsch 函数鲁棒化：为处理外点，[33] 将 L2 损失替换为 Welsch 函数

ψν(x) = 1− exp
(
− x2

2ν2

)
(25)

其中 ν 为尺度参数。Welsch 函数的性质：当 x≪ ν 时近似 L2（内点区域）；当 x≫ ν 时趋于 1（外点区域的
饱和损失），效果等同于给予外点接近零的权重。在 MM 框架下，Welsch 函数对应的迭代加权方案为

ω
(k)
i = exp

(
−∥d

(k)
i ∥2

2ν2

)
, d

(k)
i = Rpi + t− q̂i (26)
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权重自适应地降低外点的贡献，同时对内点保留全权重，无需手动设置截断阈值。整个框架（MM + Anderson
加速 + Welsch 权重）即 FRICP（Fast Robust ICP），其设计目标是在保持鲁棒性的同时尽量把每步更新维持
为“加权最小二乘 + 高效位姿更新”的形式，从而在工程实现上更易获得较高效率 [33]。

这这也是 FRICP 与 Sparse ICP 的关键分野。Sparse ICP 将“外点应当稀疏出现”直接编码进目标函数，
鲁棒性较强，但求解器随之变重；FRICP 则有意选择 Welsch 等与 MM/加权最小二乘结构相容的鲁棒核，不追
求最激进的稀疏建模，而是在保持鲁棒性的同时维护每轮更新的计算效率。其设计目标在于使鲁棒化不对迭代
链条引入过多额外计算开销。

FRICP 的“快”并不是靠把停止条件放松出来的。[33] 明确写了对比设置：ICP、ICP-l 与 AA-ICP 统一
使用同一套终止准则（最大迭代数 1000，或相邻两次变换差满足 ∥∆T∥F < 10−5，∆T 为两次迭代变换之差）；
Sparse ICP 在 RGB-D SLAM 数据上取 p = 0.8、其余实验取 p = 0.4（Sparse ICP-l 全部取 p = 0.4）。在这套
规则下，他们给出的时间单位是秒，误差用平均/中位 RMSE（表头注明 ×10−3）。

更关键的是数字本身。以 RGB-D SLAM 那组表为例（8 个序列），标准 ICP 的单对点云耗时大致在 0.23–
0.93 s；AA-ICP 往往能压到 0.16–0.59 s；Fast ICP（非鲁棒版本）进一步到 0.14–0.43 s，并且这三者的 RMSE
基本维持在同一量级（例如 fr1/xyz 的 RMSE 都是 2.1/0.89 左右）[33]。鲁棒这边差别就更明显：同一张表
里，Ours (Robust ICP) 在 fr1/xyz 上用 0.60 s 把 RMSE 做到 0.5/0.43，而 Sparse ICP 则是 11.2 s（RMSE
1.6/0.86）。在“部分重叠”的合成测试里，Bimba 一组更夸张：Sparse ICP 约 37.90 s，而 Ours (Robust ICP)
约 0.96 s、RMSE 0.87/0.67；标准 ICP 虽然更快（0.33 s），RMSE 却停在 68/60 这个量级 [33]。这几组数字基
本把 FRICP 的位置讲透了：它愿意多花一点计算，把优化轨迹从“被外点拽着走”拉回到“内点在主导”。

Sparse ICP 对比：[15] 把外点“稀疏化”进目标函数：用 ℓp（p < 1）去惩罚残差，并用 ADMM 做变量
分裂求解。它确实能把大残差压下去，而且论文里给的数字非常有说服力：在 Owl 的虚拟扫描实验中，初始误
差 e = 4.0 × 10−1，把 p 往小推到 0.4 后能把误差压到 4.8 × 10−4；即便用 p = 1，也能到 1.6 × 10−2 的量级
（另外，剪枝阈值 dth 用 bbox 对角线的百分比来设，dth = 10% 时 p = 2 的误差约 2.9× 10−2）[15]。代价同样
是“写在算法结构里”的：每轮不再是一个小的刚体闭式解，而要维护一套近端/乘子更新；因此在大规模点云
上，时间往往被求解器吃掉，运行效率更依赖实现细节与超参。[33] 的 FRICP 用 Welsch 核得到类似的“抑制
大残差”效果，但在 MM 框架下每步仍保持为加权最小二乘，更容易做出一个速度-鲁棒性都不难看的折中。

FRICP 自己也不是没有代价。它依赖鲁棒核尺度和退火/更新策略把“哪些点该被快速降权”处理得足够
稳；若场景里内点本身就很少，或者对应几乎全被错误初值带偏，Welsch 权重也只能在局部框架内做修补，不
能替代真正的全局初始化。

3.3.4 速度预测初始化：VICP

在连续扫描序列中（如 LiDAR 里程计），相邻帧之间的位姿变化可以用前帧的运动速度外推预测。VICP
（Velocity ICP）沿这一思路显式估计传感器速度，并用速度更新来补偿扫描畸变与累积误差 [41]。若上一帧估计
到的角速度和线速度为 (ωk,vk)，则下一帧 k + 1 的初始位姿估计可写为

T
(k+1)
0 = exp(ω̂k∆t) · T (k) · exp(v̂k∆t) (27)

其中 ∆t 为帧间时间间隔，(̂·) 为从 R3 到 so(3) 或 se(3) 的 hat 映射。速度预测的意义在于：把“完全未知的初
值”替换为“由短时运动连续性外推得到的初值”，从而更频繁地把 ICP 送入正确的收敛盆地，减少无效迭代与
发散风险。

VICP 所针对的问题不同于 AA 与 FRICP：后两者以“初始位姿已接近收敛区域”为前提，旨在减少局部
阶段的冗余迭代；VICP 则工作在更早一步，利用运动连续性将初始估计拉近正确收敛盆地，从而为局部优化提
供有效起点。两类方法在作用层次上互补：运动先验缩小初始误差，局部加速提升盆地内的收敛效率，通常在连
续帧里程计系统中联合部署。

适用场景：VICP 更适合帧率较高、运动相对连续的序列配准（如里程计/建图前端）。当出现急转弯、加减
速或点云畸变明显时，纯速度外推可能产生较大初值偏差，通常需要与 IMU 预积分或其他先验联合使用。典型
SLAM 系统如 FAST-LIO2 [42] 便以 IMU 约束提供更可靠的初值，本质上属于“用运动先验缩小 ICP 搜索范
围”的思路。
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图 16: MM 代理函数与鲁棒核的机制示意。（a）MM 以“易优化的代理函数”上界原目标，在当前点处相切并
逐步更新，使目标值单调下降；（b）多步迭代中代理函数逐渐逼近原目标的局部极小；（c）不同鲁棒核对应的
权重函数 w(r) = ρ′(r)/(2r)：残差越大，权重越小，对应对优化的有效贡献被抑制；（d）以残差分布为背景可
视化权重对“内点区/外点区”的区分作用（示意）。

因此它的局限几乎都来自运动模型本身：一旦平台发生急剧机动、打滑、碰撞、或者时间同步与畸变补偿做
得不好，速度先验就可能系统性地把初值推错。对于低帧率、弱连续性的配准任务，这类方法的收益也会明显下
降。

VICP的论文里给了一个很硬的对照：他们用 Hokuyo URG-04LX（扫描周期 100 ms/scan）在 7.2m×7.8m
的室内环境跑了 4 组轨迹，其中两组是更快的运动（平均速度约 2.7m/s，另外两组约 1.2m/s）。用累计漂移
误差对比，标准 ICP 在 Experiment 1/2 的旋转漂移分别达到 58.14◦ 和 79.98◦、平移漂移分别是 2191 mm 和
2014 mm；VICP 则降到 7.28◦/17.06◦ 与 177 mm/65 mm。即便在相对温和的 Experiment 3/4，VICP 也把旋
转漂移从 16.80◦/54.59◦ 降到 6.88◦/3.28◦（平移漂移 1490/2942 mm 降到 408/210 mm）[41]。这组数字基本说
明：当扫描本身被运动拉“歪”了，单纯靠更快的局部求解器去加速 ICP 意义不大，先把畸变补回去，才谈得
上收敛速度。

FAST-LIO2 属于“IMU 把初值兜住”的路线：它在 19 个公开序列的基准对比里报告自己在 17 个序列上
精度最好，并把里程计与建图频率做到最高可达 100 Hz；论文还专门点名了两类极端设置：杂乱室内、旋转速
度可到 1000 deg/s，以及最高 7 m/s 的高速运动 [42]。放在这里的意义很简单：速度/运动先验首先是为了把起
点拉进“能收敛的区域”，其次才是为了少迭代几步。

连续时间 ICP：更进一步，连续时间运动模型（Continuous-Time ICP，CT-ICP）以时间连续轨迹来建模扫
描内运动，并在配准过程中对扫描畸变进行补偿，是速度预测思想的时间连续延伸。[43] 将其用于实时 LiDAR
里程计，并在 KITTI odometry leaderboard 上报告平均相对平移误差（RTE）为 0.59%；同时给出单线程 CPU
上平均 60ms/scan 的运行时间。

另外两条“实现层面的数字”也很有参考价值：为了保证前端节奏，CT-ICP 在实时模式下通常把单帧优化
迭代上限压到 5 次；闭环部分则单独计时（高度图匹配平均约 1.1 s、位姿图优化约 1.2 s），这样就不会把后端
的不确定性拖到前端里程计的时间预算里 [43]。

3.3.5 多分辨率策略：扩大收敛盆地

核心思想：” 先粗后精”。在分辨率较低（点云大幅降采样）的层级上 ICP 的目标函数更平滑——局部极小
值被模糊掉，收敛盆地更宽；一旦在粗层找到近似正确的位姿，在精层恢复细节精度。标准三层金字塔设计为
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T ∗ = ICPr0(ICPr1(ICPr2(T0, Pr2 ,Qr2) , Pr1 ,Qr1) , Pr0 ,Qr0) (28)

其中 r0 < r1 < r2 为点云分辨率（r2 最粗，r0 最细）。每层传入下层的是上层收敛的位姿估计，不是随机初始
化。[25] 在三维 NDT 框架中展示，多分辨率策略能够显著提高对较大初始误差的容忍，从而更稳健地把优化推
进到可精修的盆地内。

如果要把“容忍更大的初值”说得更具体一点，[25] 在其 3D-NDT 的评估里给了一个相对明确的量级：引
入多分辨率离散化与三线性插值后，算法在初始平移误差到 0.5 m、初始旋转误差到 0.2 rad 的设置下仍能更稳
定地收敛；而与 ICP 的对比实验也显示，3D-NDT 在差初值场景下往往更不容易被“卡死”。这里并不是说多
分辨率能替代全局初始化，而是它确实能把局部优化的可收敛区域往外推一圈。

层数与降采样比的设计：工程上常用少量层级（例如三层）即可取得明显收益：粗层负责抹平局部极小并快
速进入正确盆地，细层负责恢复细节精度。体素质心降采样（第 4.2 节）常用作粗层的默认选择，以在显著降低
点数的同时保留整体几何；法向空间降采样（NSS）可在精层优先保留几何变化丰富区域，从而提升精修阶段的
有效约束。

多分辨率真正省下来的，也不只是“粗层点少，所以每轮更便宜”。更重要的是粗层先把高频几何细节压掉，
使目标函数的局部起伏少很多，很多原本会把局部优化绊住的假极小先消失了；一旦位姿被推入正确的收敛盆
地，再将细节逐层恢复以完成精修。也正因为如此，多分辨率常常同时提升成功率和总收敛效率，而不只是减少
单轮算量。

与 AA 的正交叠加：多分辨率策略与 Anderson 加速在作用机理上基本正交——粗层主要负责把初始误差
压入可收敛盆地，AA 则在盆地内减少迭代步数。工程上常见的做法是在粗层/中层完成“入盆地”，再在精层启
用 AA 或鲁棒核来加快收敛；其代价主要来自多层表示与一次小规模最小二乘外推的维护开销 [13]，[17]。
多分辨率策略的局限在于，当粗层降采样过于激进时，可能同时抹去区分真解与局部极小值所需的几何细

节，使目标函数在多个候选解附近呈现相似的代价景观，反而失去辨别能力。因此，多分辨率策略更适合作为局
部优化的前置初始化机制，而非独立承担全局搜索的职责。

图 17: 多分辨率 ICP的三层金字塔与“先粗后精”的作用机理示意。左列：点云从粗到细的三层表示；中列：对
应层级下的代价景观，粗层更平滑、局部极小被弱化，细层细节丰富但局部极小更多；右列：级联流程，粗层负
责进入正确盆地，细层负责精修到高精度。
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3.3.6 自适应终止准则

ICP 的终止准则直接影响精度与计算时间的平衡。标准 ICP 实现通常同时采用以下三类准则，任意一个触
发即停止：

变换增量准则：

∥∆R∥F < ϵR 且 ∥∆t∥2 < ϵt (29)

当相邻两次迭代的位姿变化量同时低于阈值时停止。阈值应结合点云尺度与噪声水平设置，以避免过早停止或
无谓迭代。

残差相对改善准则： ∣∣E(k) − E(k−1)
∣∣

E(k)
< δ (30)

残差相对下降量低于阈值时停止。这一准则能检测” 平台期”：残差已不再改善但仍未触发变换增量准则的情况。
最大迭代次数：k > kmax。硬截断保证最坏情形下运行时间有界，是实时系统的必要安全阀。
自适应 kmax：进一步地，可根据残差改善趋势动态调整 kmax：当连续多步改善极小或呈震荡时更早终止；

当改善趋势稳定且仍显著时允许额外迭代以换取更低残差。阈值应结合点云尺度、噪声水平与实时性预算设置，
避免把“参数默认值”误当作跨场景通用规律。

终止准则被纳入收敛加速的讨论范畴，原因在于算法效率的比较高度依赖于停止条件的一致性。若终止判
据不统一，加速效果可能仅仅来自更宽松的停止阈值，而非更高效的迭代策略。AA-ICP 与 FRICP 均在实验中
明确给出统一的终止条件设置，从而保证加速比数据反映真实的迭代效率差异，具有可比性。

当然，终止准则本身也有局限。变换增量阈值在退化场景里可能过于乐观，因为“几乎不动了”未必代表
“已经对齐了”；残差改善阈值又可能在重尾噪声下过早进入平台期。真正稳妥的做法通常不是依赖某一条单一
准则，而是把变换、残差和最大迭代数一起看，并让阈值跟点云尺度和实时预算绑定。
终止准则的精确报告是评估收敛加速效果的必要条件，以防止将提前停止与迭代效率提升相混淆。AA-ICP

明确给出收敛阈值 ε = 0.001、最大迭代数 100 及外推系数限制 αl = 10 [17]。FRICP 的对比实验中，ICP /
ICP-l / AA-ICP 的停止条件统一设定为最大迭代数 1000 或 ∥∆T∥F < 10−5 [33]，从而保证报告的加速比反映
真实的迭代效率差异，而非停止时机的不同。

3.3.7 收敛加速方法综合对比

表 9: 第 3.3 节收敛加速方法对比（定性）：加速来源、初值容忍、外点稳定性、额外开销与典型使用方式。
方法 加速来源 初值容忍 外点稳定性 额外开销 更适合的使用方式
标准 ICP — 低 低 低 有可靠初值、低噪声场景的局部精修
AA-ICP 历史外推 低 中 低（历史缓存 +

小规模最小二乘）
在同一盆地内的快速收敛
[17]

FRICP 鲁棒 MM/GNC + 外推 中 高 中（权重更新 + 外推） 含外点/噪声的稳定精修
[33]

Sparse ICP 稀疏惩罚 低 高 高（ADMM/近端迭代） 离线或小规模的强鲁棒配准
[15]

VICP
[41]

运动先验提供初值 中 中 低 连续帧里程计/建图前端（与
IMU/里程计结合）

多分辨率 粗层入盆地 + 细层精修 高 中 中（多层表示与多次求解） 大初始误差或局部极小丰富的场景
[13]

组合策略 先入盆地再加速 高 高 中—高 全局初始化/多分辨率/鲁棒核/AA
的按需组合

3.3.8 收敛速度的根本限制

值得指出，上述方法主要加速的是“已在盆地内”的局部收敛速率，而不直接扩大收敛盆地本身。Anderson
加速和 MM 框架仍属于局部策略：若初始位姿处于错误盆地，外推反而可能放大偏离。多分辨率策略通过粗层
平滑目标函数景观，能在一定程度上提升对初始误差的容忍，但仍不构成全局最优保证。真正意义上的全局初
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表 10: 第 3.3 节引用数据汇总（覆盖本节全部引用）。表中数字用于把“加速/更鲁棒”落到可复现实验设置上。
引用 任务/数据 指标 关键数字（设置/结果）
[13] 合成网格（约 105 点） 采样与时间 每轮采样 2000 点（约 1%）；550 MHz PIII

Xeon；对齐耗时“几十毫秒”（初值良好时）
[39] 不动点迭代（方法本身） 计算规模 历史长度为

m；每轮解一个
m+1

维系数的约束最小二乘（额外开销主要在小规模线性代数）
[17] TUM

RGB-D（Freiburg1）+
Bunny

加速比/设置 2738 对扫描；隔 5 帧匹配；Bunny 每帧约 4 万点、1000
次扰动；ε = 0.001、αl = 10、max
iters=100；中位数加速约
35%、误差中位数改善约
0.3%

[40] TUM RGB-D Benchmark 数据规模/频率 39 个序列；Kinect
640×480@30 Hz；动捕 8 相机给 100 Hz
真值轨迹；含手持与
Pioneer 3 载体

[33] RGB-D SLAM + 部分重叠模型 时间/RMSE/停止条件 停止条件统一：max
iters=1000 或 |∆
T|F < 10−5；例如
fr1/xyz：ICP 0.23 s、AA-ICP 0.16 s、Robust ICP 0.60 s，RMSE 分别约 2.1/0.89 与
0.5/0.43（表头注明 ×10−3）

[15] Sparse ICP（Owl 虚拟扫描） 误差 初始 e = 4.0×
10−1；p = 0.4 后 e = 4.8×
10−4；p = 1 时 e = 1.6×
10−2；dth
以 bbox
对角线百分比计（如
10%）

[41] 2D 激光里程计 漂移误差 URG-04LX：100
ms/scan；Exp1：ICP
58.14°/2191 mm vs VICP 7.28°/177
mm；Exp2：79.98°/2014
mm vs 17.06°/65
mm；快运动均速约 2.7 m/s

[42] LiDAR-IMU 里程计 频率/极端动态 19 个序列基准；17
个序列精度最好；最高
100 Hz；旋转可到 1000 deg/s；最高 7 m/s 运动

[43] LiDAR-only SLAM RTE/时间预算 KITTI
leaderboard：RTE
0.59%；60
ms/scan（单线程）；实时模式迭代上限常设
5；闭环匹配约 1.1 s、图优化约 1.2 s

[25] 3D-NDT 多分辨率注册 初值容忍 报告多分辨率 + 三线性插值后，对初始平移
0.5 m、初始旋转 0.2 rad 的鲁棒性显著提升
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始化与可认证求解见第 3.6 节 （如 Go-ICP、TEASER++ 等），其作用是先将误差压入可收敛区域，再由多分
辨率加局部加速在精层快速收敛。第 4 章将进一步讨论软件层面的优化（如批处理近邻查询、并行化线性代数）
如何降低每次迭代的绝对时间开销。

3.4 变换估计方法 (Transformation Estimation)

ICP 两步交替框架的第二步是：给定固定的对应集 {(pi, qj(i))}ni=1，求解最优刚体变换 (R∗, t∗) 使加权距离
平方和最小。这一子问题本身数学上是闭式可解的（封闭形式解），但不同参数化方案（旋转矩阵 SVD、单位四
元数、李代数 se(3)、对偶四元数）在数值稳定性、与更新规则的兼容性和不确定性传播能力上有显著差异。本
节系统梳理五类方法，以及从统计学角度统一它们的概率框架。

图 18: 三种旋转参数化方案的几何示意。左：SVD 闭式解将交叉协方差矩阵 H 分解为 H = UΣV ⊤，最优旋转
R∗ = V U⊤，行列式检查确保真旋转。中：单位四元数将旋转编码为三维单位超球面 S3 上的点，球面测地距离
对应旋转角，SLERP 在球面大圆弧上插值。右：对偶四元数 q̂ = qr + εqd 将旋转（实部）与平移（对偶部）统
一为单个代数结构，表示螺旋运动。

3.4.1 问题形式化

ICP 变换估计步的标准形式为：给定 n 个加权对应点对 {(pi, qi, ωi)}，求解

(R∗, t∗) = arg min
R∈SO(3), t∈R3

n∑
i=1

ωi∥Rpi + t− qi∥22 (31)

其中 ωi ≥ 0 为第 i 个对应点对的权重（在鲁棒 ICP 中由 M-估计器动态确定，在 P2P ICP 中均为 1）。注意到
目标函数关于 t 是强凸的——固定 R 时最优平移为 t∗ = q̄ −Rp̄，其中 p̄ =

∑
ωipi∑
ωi
，q̄ =

∑
ωiqi∑
ωi
为加权质心。去

均值后问题化简为纯旋转估计，是各方法的核心区别所在。

3.4.2 SVD 闭式解（Kabsch 算法）

去均值后构造加权交叉协方差矩阵：

H =

n∑
i=1

ωi(pi − p̄)(qi − q̄)⊤ ∈ R3×3 (32)
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对 H 做奇异值分解 H = UΣV ⊤，最优旋转与平移为

R∗ = V U⊤, t∗ = q̄ −R∗p̄ (33)

奇异性处理：当 det(V U⊤) = −1 时，SVD 给出的是反射（reflection）而非旋转，需将 V 的最后一列取反：

R∗ = V
(
1 0 0 0 1 0 0 0 det(V U⊤)

)
U⊤ (34)

[11] 于 1987 年给出了完整的 SVD 推导和奇异性处理，证明了该解法在 L2 意义下的全局最优性，以及当 H 的
最小奇异值为零（点集严格共面）时退化的处理方法。SVD 更新的一个重要工程优势是：位姿求解本身计算代
价很低、数值稳定性好，因而在多数实现中并非瓶颈；ICP 的主要耗时通常来自近邻查询与残差/雅可比的批量
评估。

这件事在他们给出的计时对比里也很直观：[11]在 VAX 11/780上，对比了 SVD法、四元数法与迭代法的端到
端计算时间（包含构造H、分解与求解）。以点对数N = 7/11/16/20/30为例，SVD法约为 37.0/40.0/39.2/40.4/44.2
ms，四元数法约为 26.6/32.8/39.9/45.2/48.3 ms；迭代法则约为 94.2/110.8/120.5/135.0/111.0 ms，对应迭代次
数分别为 5/7/10/6/6 次（论文表格直接报数）[11]。因此，对“固定对应、解一次最小二乘”这一步来说，真正
值得优化的通常不是 3×3 SVD 或 4×4 特征分解，而是更前面的对应建立与更后面的鲁棒权重更新。

SVD 闭式解的局限性与其假设前提直接相关：该方法默认输入对应集可靠且权重合理，一旦对应集中包含
大量外点或几何结构出现退化，闭式解将同样给出无意义的结果。该方法解决的是给定对应集下的刚体最小二
乘子问题，对应集的质量与问题的可观测性由上游模块负责保障。

图 19: Kabsch（SVD）闭式解的五步骤图解（示意）：去均值 → 构造交叉协方差 H → SVD 分解 → 行列式检
查（防反射）→ 得到 R∗, t∗ 并将源点对齐到目标点。

Horn 同年的等价结果：[12]基于四元数方法独立得出等价结论，其推导路径不同但最终给出的旋转矩阵与
Arun 的 SVD 方法完全一致。两种方法的等价性说明 SVD 和四元数特征分解在数学上描述的是同一个问题结
构。

3.4.3 单位四元数法

[12] 将旋转 R 参数化为单位四元数 q = (q0, q1, q2, q3)
⊤，∥q∥ = 1，构造对称 4× 4 矩阵 N（由交叉协方差

矩阵 H 的元素组成）：
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N =


Hxx +Hyy +Hzz Hyz −Hzy Hzx −Hxz Hxy −Hyx

Hyz −Hzy Hxx −Hyy −Hzz Hxy +Hyx Hzx +Hxz

Hzx −Hxz Hxy +Hyx −Hxx +Hyy −Hzz Hyz +Hzy

Hxy −Hyx Hzx +Hxz Hyz +Hzy −Hxx −Hyy +Hzz

 (35)

最优旋转四元数 q∗ 是 N 的最大特征值对应的特征向量。四元数表示的核心优势：

1. 无奇异性：欧拉角存在万向锁（gimbal lock），四元数无此问题。

2. 插值友好：SLERP（Spherical Linear Interpolation）在单位球面 S3 上做测地线插值，保持旋转的连续性，
适合位姿滤波（卡尔曼滤波、粒子滤波）。

3. 计算量相当：4× 4 特征分解比 3× 3 SVD 略重，实践中差异可忽略。

就可解条件而言，四元数法与 SVD 法并无本质差别：均需至少 3 对不共线的对应点方能约束完整的三维旋转；
一旦点集退化为严格共线或共面，H 的秩会下降，旋转的某些自由度将变得不可观，[12] 与 [11] 均在推导中专
门讨论了此类退化情形。

与 SVD 等价性的深层含义：两种方法的“分解部分”均作用于固定大小的矩阵（3×3 SVD 或 4×4 特征分
解），代价基本可视为常数；但这并不意味着变换估计步与点数完全无关。构造质心与交叉协方差 H 仍需 O(n)

的线性遍历，只是该步骤的常数极小，通常远小于一次 KD-tree 最近邻查询的开销。在多数工程实现中，变换
估计步很少成为瓶颈，瓶颈更常出现在对应搜索、法向/协方差估计或鲁棒核的权重更新上。
四元数法的局限不在计算效率，而在其解决的问题与 SVD 一样，仍然只是固定对应下的闭式刚体估计。采

用四元数参数化本身并不会提升对坏对应或退化结构的鲁棒性；其优势主要体现在表示层面：更适合插值、滤
波与连续旋转处理。

3.4.4 李代数参数化与 SE(3) 直接优化

在 FRICP [33]和许多现代 SLAM框架中，旋转以李代数 se(3)参数化代替旋转矩阵，主要优势是在Anderson
加速和梯度下降中可以进行” 加法更新”：

ξ = (ω,v) ∈ R6, T = exp(ξ̂) ∈ SE(3) (36)

其中 ξ̂ 为 se(3) 矩阵，exp 为矩阵指数（可通过 Rodrigues 公式解析计算）。李代数参数化使得迭代更新为

ξ(k+1) = ξ(k) +∆ξ, T (k+1) = exp(∆̂ξ) · T (k) (37)

这一线性化更新与 Anderson 加速天然兼容（可以在 R6 空间直接做线性组合），而旋转矩阵本身不在线性空间
中，直接做 R1 +R2 会破坏正交性约束。FRICP 正是通过将 Anderson 加速应用于 se(3) 参数化的 ξ，避免了
原始 AA-ICP 在欧拉角参数化下的万向锁奇异性 [33]。更关键的是，该参数化方案具有实验验证：[33] 将 ICP
/ ICP-l / AA-ICP 的终止条件统一设定为“最多 1000 次迭代，或两次迭代的变换差满足 ∥∆T∥F < 10−5”，从
而能在统一停止口径下直接比较不同更新规则的收敛表现。

但李代数参数化也不是“用了就更稳”。李代数参数化解决的是表示与更新规则的兼容性问题，而非可观测
性问题；若 Hessian 本身病态，采用 se(3) 参数化仅改善更新规则的数值结构，不会弥补缺失的几何约束。在大
角度初值下，指数映射与局部线性化的有效范围仍需依赖更好的初值或多分辨率策略来保障。

3.4.5 对偶四元数法与 Sim(3) 扩展

对偶四元数（Dual Quaternion）以 q̂ = qr + εqd（ε2 = 0）将旋转四元数 qr 和平移四元数 qd 合并。其代
数运算：

q̂1 ⊗ q̂2 = qr1qr2 + ε(qr1qd2 + qd1qr2) (38)
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天然处理旋转与平移的耦合，表示”螺旋运动”（screw motion）——绕轴旋转同时沿轴平移，是 SE(3)的 Plücker
坐标表示。

[44] 将对偶四元数框架扩展以引入各向同性缩放因子 s，将变换群从 SE(3) 扩展到相似变换群 Sim(3)。从
参数维度上看，SE(3) 是 6 自由度，而 Sim(3) 变为 7 自由度（多了 1 个尺度）；从实现上看，对偶四元数用 8
维向量表示（实部四元数 4 维 + 对偶部 4 维），再配上单位范数等约束把自由度压回到“刚体/相似变换”该有
的维数。这类表示在“尺度误差不可忽略”的场景里很有用：例如跨传感器标定、不同扫描分辨率的点云拼接、
或三维重建存在尺度漂移时，刚体模型会把尺度误差硬塞到平移与旋转里，误差会以系统性偏置的形式扩散到
整条轨迹。

在实验数据层面，[44]明确提到在模拟 3D曲线与真实点云上验证，并点名使用 Princeton Shape Benchmark
与 Stanford 3D Scanning Repository（Bunny）作为真实点云来源；这两类数据集的选择各有其依据：Princeton
Shape Benchmark 提供了几何多样性较高的形状族，适合暴露尺度估计误差；Stanford Bunny 则是点云配准领
域最常用的公开基准之一，便于与现有方法横向对比 [44]。具体地，目标函数扩展为：

(R∗, s∗, t∗) = arg min
R,s,t

∑
i

ωi∥sRpi + t− qi∥2 (39)

其中尺度 s > 0 的最优解有闭式表达式 s∗ = tr(ΣWR∗⊤)
tr(WΣp)

，可与 SVD 一步联立求解。Sim(3) 配准适用于跨传感
器标定、多视角点云拼接（不同扫描头分辨率差异）和稀疏-稠密激光雷达融合场景，是医学影像配准（CT 与
MRI 分辨率差异）的标准工具。

它的局限是把问题从 6 自由度抬到 7 自由度之后，尺度会和旋转、平移产生更强耦合。若真实场景其实没
有明显尺度误差，或者对应本身就不稳，额外引入尺度自由度反而可能把噪声吸收到 s 里，造成看似拟合更好、
实则物理解释更差的结果。因此 Sim(3) 更适合确实存在尺度漂移或跨模态比例差异的场景，而不是刚体配准的
默认替代品。

3.4.6 广义 ICP：概率框架的统一

广义 ICP（Generalized ICP，GICP）[26] 为每个点分配由局部邻域协方差矩阵确定的不确定性 Σi
p,Σ

j
q，将

P2P 目标改写为马氏距离形式：

EGICP =
∑
i

d⊤
i

(
RΣi

pR
⊤ +Σj(i)

q

)−1

di, di = Rpi + t− qj(i) (40)

协方差矩阵 Σi
p 通过点 pi 的 k 个近邻点估计得到，其特征值结构反映局部几何：平面区域 Σ 的最小特征值接

近零（法向方向不确定性小），边缘区域 Σ 接近均匀（各向同性）。在 [26] 的实现细节里，邻域规模给得很具体：
用每个点的 20 个最近邻来做经验协方差的特征分解；而在对比设置中，标准 ICP 的迭代上限设为 250，而点
到面与 GICP 设为 50 次迭代。真实数据部分还给出车载 Velodyne 的配对示例，描述为两帧扫描约 30 m 间隔、
量测范围约 70–100 m 的室外场景 [26]。这些细节表明 GICP 的优势来源于将局部几何统计引入权重分布，使
之更贴近真实噪声模型，而非依赖更复杂的后端求解器；代价是邻域统计估计与矩阵分解所引入的常数开销。

三种对应度量的统一：当 Σi
p = Σi

q = I 时，GICP 退化为 P2P ICP；当 Σi
p = 0，Σj

q 为切平面投影矩阵（沿
法向的单位矩阵，切向为零）时，退化为 P2Pl ICP；GICP 的完整协方差矩阵形式则在两者之间做自适应加权，
由局部曲率自动决定 [26]。这一统一视角明确了 P2P 和 P2Pl 在统计学意义上的关系：P2Pl 假设目标点云是理
想平面，P2P 假设各向同性噪声，而 GICP 使用真实的各向异性噪声估计，因此精度更高。

GICP 的最优化：内层最优化（固定对应，求 (R, t)）可用 Gauss-Newton 或 LM 法在 se(3) 上迭代求解，
因为协方差权重使该问题不再有 Kabsch那样的线性闭式解。由于需要估计协方差并求解加权非线性问题，单次
迭代代价往往高于 P2P；但在几何与噪声更符合其假设时也可能以更少迭代达到稳定解，因此总耗时与收敛质
量依赖实现细节与场景分布。

GICP的局限也恰恰埋在它最强的地方：局部协方差如果估得不准，统计模型就会把错误的几何假设一并放
大。稀疏点云、邻域选择不合适、法向/曲率本身噪声较大时，协方差椭球未必比简单的 P2P/P2Pl 更可信；在
此情形下，较高的建模与求解代价未必能换来更稳定的配准结果。
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图 20: GICP 中三种距离度量的几何解释对比（示意）。左（P2P）：各向同性噪声假设对应球形误差，对曲面处
的切向偏移更敏感。中（P2Pl）：切平面投影对应“法向强约束、切向更松”。右（GICP）：用局部协方差自适应
权重，不同几何处（平面/边缘/角点）的误差椭球形状不同，从而在统计意义上折中 P2P 与 P2Pl。底部用定性
条形对比强调：三者在误差与鲁棒性上的取舍随场景而变。

闭式协方差估计是另一条常用的不确定性建模路线：在收敛附近对 ICP 目标做小扰动线性化，并结合测
量噪声模型，可推导位姿估计协方差的闭式表达。[45] 给出了经典推导，并用几组“欠约束/可观测性”很强的
场景把误差口径对齐。例如在一个 10 m 边长的正方形环境里，设置真值位姿增量为 x = (0.1 m, 0, 2◦)，论文
报告定位误差的“真值标准差”约为 (5.3 mm, 5.3 mm, 0.039◦)，闭式估计给出 (5.4 mm, 5.4 mm, 0.042◦)；而在
scan-matching 口径下，真值约为 (7.6 mm, 7.8 mm, 0.058◦)，闭式估计为 (7.7 mm, 7.7 mm, 0.060◦)（论文表格
直接对照）[45]。这类对比的意义在于：当线性化点合理、噪声模型不过分离谱时，闭式协方差并不是“拍脑袋
的 Hessian 逆”，它能在毫米/百分之一度的量级上把统计量对齐。与 Stein ICP 的粒子后验相比，闭式协方差计
算更轻量、易于在线集成，但它也更依赖噪声假设与收敛附近的线性化前提。

因此闭式协方差更适合回答“在当前单峰近似下，不确定性大概有多大”，并不擅长处理明显多模态、强非
线性或数据关联本身不确定的情形。它很实用，但不能把它误当成完整后验。

3.4.7 Stein ICP：后验分布估计

Stein ICP [46] 将变换估计从点估计（MAP）扩展到完整后验分布估计 p(R, t|P ,Q)。采用 Stein 变分梯度
下降（SVGD），维护一组粒子 {ξk}Kk=1（每个粒子代表一个候选变换），通过下式同时最大化每个粒子的似然并
保持粒子间多样性：

ξ̇k =
1

K

K∑
j=1

[
k(ξj , ξk)∇ξj

log p(ξj |P ,Q) +∇ξj
k(ξj , ξk)

]
(41)

其中 k(·, ·) 为 RBF 核。右侧第一项驱动粒子向高概率区域移动（类似梯度上升），第二项通过核梯度产生粒子
间排斥力以保持多样性，避免所有粒子塌缩到同一模式。Stein ICP 的输出是一个粒子集而非单一变换，可直接
用于后续的安全决策（如自动驾驶避障）和传感器融合（如将 ICP 输出的位姿不确定性输入 EKF）。
在对称场景（如走廊、圆柱形容器）中，ICP 的目标函数可能有多个等效极小值。Stein ICP 能识别并表示

这种多模态分布，而点估计方法只返回其中一个，可能是错误的那个 [46]。
这篇论文把“粒子后验到底有没有用”用两组数字说得很实在。[46]在 challenging数据集上用 KL散度和重

叠系数（overlap，OVL）评价后验拟合质量，并在粒子数消融后取 K = 100作为默认设置；对照的 Bayesian ICP



38

需要 1000 个样本。定量对比表里，Stein ICP 的 KL（中位数）大致落在 0.6–5.7，OVL 在 0.7–0.9；Closed-form
ICP的 OVL近乎为 0（几乎不重叠，说明“高斯 +忽略数据关联不确定性”的假设在这些场景下非常乐观）[46]。
效率方面，作者在 GPU 上对运行时做了组件分解：Stein ICP 的总耗时约为 Bayesian ICP 的 1/8–1/5，并报告
“超过 5 倍”的整体加速。这些数值背后对应的是算法结构差异：SVGD 可以按粒子并行更新，而 MCMC 链式
采样天然串行，硬件利用率拉不开就只能用样本数硬堆。

即便如此，Stein ICP 的局限仍然很重：它终究要维护一批粒子，计算和显存开销都远高于单解方法；核带
宽、粒子数和初始化分布也会直接影响后验质量。对实时前端来说，它通常更像分析工具或高安全需求模块，而
不是默认的每帧求解器。

图 21: Stein ICP 以 Stein 变分梯度下降（SVGD）维护一组粒子来近似位姿后验，从而能表达对称/重复几何导
致的多模态不确定性。上行：初始粒子在参数空间中分散；中行：在“梯度吸引 + 核排斥”作用下粒子向多个
高概率模式移动但不塌缩；下行：与点估计对比，粒子集可以同时覆盖多个等价解，避免把多模态问题强行压缩
为单一解。

3.4.8 变换估计方法综合对比

表 11: 第 3.4 节 ICP 变换估计方法综合对比：参数化方案、可估计变换群、计算代价、不确定性表示能力与主
要适用场景。

方法 参数化 可估计量 计算代价 不确定性 主要适用场景
SVD（Kabsch /
[11]）

旋转矩阵 SE(3) O(1)（3×3
SVD）

无 通用首选，数值最稳定

单位四元数（[12]） 四元数 SE(3) O(1)（4×4
特征分解）

无 需插值/滤波序列

李代数（se(3)） 六维向量 SE(3) O(1) + 矩阵指数 无 Anderson
加速兼容

对偶四元数（[44]） 对偶四元数 Sim(3) O(1) 无 含尺度估计
GICP（[26]） 旋转矩阵 + 协方差 SE(3) O(nk)（协方差估计） 隐式（协方差） 曲面噪声大的场景
Stein
ICP（[46]）

粒子集 SE(3) 后验 O(K2n)（K 粒子） 显式（完整后验） 安全关键，多模态

3.4.9 选择建议

对于大多数工程应用，SVD 闭式解（Kabsch/Arun）是默认选择——数值稳定、实现简单、3× 3 矩阵分解
几乎可以忽略的计算代价。当需要集成到 Kalman 滤波器或轨迹优化框架时，四元数或 se(3) 表示更为自然。当
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表 12: 第 3.4 节代表性“可复现设置 + 定量结果”汇总（覆盖本节正文出现的全部引用）。
文献 场景/数据集 指标口径 结果（数值） 关键设定（便于复现）
[11] 合成点对（点数

N 变化）
端到端求解时间（ms） VAX

11/780：N = 7/11/16/20/30

时，SVD
37.0/40.0/39.2/40.4/44.2
ms；四元数法
26.6/32.8/39.9/45.2/48.3
ms；迭代法
94.2/110.8/120.5/135.0/111.0
ms（迭代次数
5/7/10/6/6）

对比三类求解器：SVD、四元数特征分解、迭代法；表格直接给出用时与迭代次数

[12] 刚体配准闭式解 解的结构（矩阵规模/约束维数） 构造 4×4 对称矩阵
N，取最大特征值对应特征向量作为最优四元数

旋转用 4
维单位四元数；分解是固定规模特征分解（但
H

的构造仍需线性遍历点对）
[33] FRICP 实验设置 终止条件（公平对比口径） ICP / ICP-l / AA-ICP：最多

1000 次迭代，或 |∆T |F < 10−5

在 se(3)

上做“加法更新”，便于
Anderson
加速；统一终止口径避免“停得早/晚”带来的假象

[44] 模拟 3D 曲线 + 真实点云 变换群维数与数据源 SE(3) 6 自由度扩展到
Sim(3) 7
自由度；点名使用
PSB 与 Stanford Bunny

用对偶数四元数把旋转/平移/尺度并入同一框架；每轮迭代在对应固定时可做一步求解

[26] 模拟 + Velodyne
实测扫描对

邻域规模、迭代预算与场景尺度 协方差用 20 近邻估计；ICP
迭代上限
250，P2Pl/GICP
上限
50；实测示例两帧约
30 m
间隔，量测范围约
70–100 m

以“点级协方差”把
P2P/P2Pl
统一到同一概率度量；内层求解用
GN/LM

[45] 10 m
正方形环境（欠约束分析示例）

位姿协方差（标准差）对照 真值：(5.3mm, 5.3mm, 0.039◦)；闭式估计：(5.4mm, 5.4mm, 0.042◦)；scan-matching
口径真值：(7.6mm, 7.8mm, 0.058◦)，闭式估计：(7.7mm, 7.7mm, 0.060◦)（真值位姿增量
x = (0.1m, 0, 2◦)）

收敛附近线性化 +
噪声模型推导闭式协方差；讨论欠约束时可观测子空间的处理

[46] RGB-D（碗/杯等对称物体）+
challenging
LiDAR 场景

KL / OVL + 运行时 取 K = 100

粒子；Bayesian
ICP 1000 样本。Stein ICP 的
KL（中位数）约
0.6–5.7，OVL 约
0.7–0.9；运行时约为
Bayesian ICP 的
1/8–1/5，整体加速
>5×

SVGD
按粒子并行更新（GPU
友好）；能表达对称/重复几何导致的多模态后验
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处理多传感器标定或多分辨率场景时，Sim(3) 的对偶四元数扩展是标准选择。当目标是提供位姿不确定性估计
（如用于安全决策或融合）时，GICP 提供协方差近似，Stein ICP 提供完整后验——前者计算代价适中，后者精
确但慢，适合离线后处理或高安全需求场景。

变换估计方法的选择与第 3.1 节 中的对应度量直接耦合：P2P + Kabsch 是最简单组合；P2Pl + 线性化 +
Gauss-Newton是工程中常用的高效组合；GICP则自动在数据驱动下折中 P2P/P2Pl的约束形态。第 3.6节 将
讨论在无可靠初始位姿时，如何通过全局方法为局部 ICP 提供可用的收敛起点。

3.5 几何退化与可定位性 (Geometric Degeneracy and Localizability)

第 3.4 节 的 Kabsch/SVD 求解在 H = J⊤J 满秩时给出唯一的最优变换。然而，当点云的几何结构无法
约束所有 6 个自由度时，H 在某些方向上奇异，ICP 的解沿这些方向变得任意，这便是几何退化（geometric
degeneracy）。退化与外点（见第 3.2节）的区别在于：外点问题源于“数据坏了”，可以通过鲁棒估计消掉；退化
问题源于“点云本身在某些方向上没有足够几何约束”，再精细的对应也救不回来。自 [47]在 ICRA 2016将退化
问题明确地拉到“可观测性/病态方向”这一层面后，围绕检测、量化与处理退化的研究形成了独立分支。Zhang
等在其自建的视觉 + 激光组合里程计实验里给了一个很直观的量化：在一段 538 m 的轨迹上，采用其 solution
remapping后，终点位置误差约为轨迹长度的 0.71%[47]。后续的 X-ICP系列工作进一步把“哪几个自由度退化、
退化到什么程度、如何把更新限制在可信子空间”做成了可复用模块：在 Seemühle 地下矿坑（VLP‑16）的对照
里，X-ICP 报告的终点误差为 0.27 m；而同一设置下，二值阈值法（Zhang）与更悲观的条件数检测（Hinduja）
分别达到 6.37 m 与 24.17 m，这组对比几乎把“能不能用”直接分开了 [48]。

3.5.1 退化的数学本质

P2Pl ICP 的线性化目标函数在一次迭代内等价于求解正规方程：

H δx = b, H =
∑
i

nin
⊤
i ⊗ J⊤

i Ji (42)

其中 ni 为目标点法向量，Ji 为变换对应的点 Jacobian。H 是一个 6×6正半定矩阵，其特征值分解 H = UΣU⊤

揭示了优化的几何含义：特征值 σk 越大，对应方向 uk 上的约束越强；σk → 0 则意味着无论 δx 在 uk 方向上
取何值，目标函数几乎不变——ICP 更新量在该方向上无意义。

这种“用 Hessian谱刻画约束强弱/可观测性”的观点也常用于 ICP的不确定性建模，例如闭式协方差估计中
会显式讨论欠约束方向如何影响位姿不确定性 [45]。Censi在一个 10m×10m的方形环境里用 x = (0.1m, 0, 2◦)
的位姿扰动做示例，把闭式协方差的结论直接写成“毫米/角秒”级别的数字：在欠约束分析口径下，真值标准
差约为 (5.3 mm, 5.3 mm, 0.039◦)，闭式估计为 (5.4 mm, 5.4 mm, 0.042◦)；而在 scan-matching 口径下，真值约
为 (7.6 mm, 7.8 mm, 0.058◦)，闭式估计为 (7.7 mm, 7.7 mm, 0.060◦)（论文表格直接对照）[45]。这组数字的意思
很朴素：一旦某个方向的几何约束变弱，协方差会立刻“鼓起来”，这不是求解器写错了，而是信息本身不够。

退化几何的典型模式。走廊（无限长直壁）：所有法向量集中于水平面内，法向量矩阵的零空间包含沿走廊
轴的平移方向，H 有 1 个近零特征值；圆形隧道：法向量分布于以轴为中心的圆柱面，H 有 2 个近零特征值
（轴向平移 + 绕轴旋转）；开阔平面（停机坪）：仅有竖直法向量，H 有 5 个近零特征值，仅约束竖直方向平移。

对应关系的物理意义。[47]将退化问题推广到一般基于优化的状态估计：若 J 的 SVD的最小奇异值 σmin <

τ，则相应状态分量的估计不可靠。这一判据直接适用于 P2Pl ICP，其中 J 即为点到平面残差关于 δx的 Jacobian。

3.5.2 退化检测方法

退化检测的目标是在 ICP 求解前（或求解中）识别哪些自由度约束不足，以便在这些方向上引入先验约束
或触发传感器融合。
特征值阈值法（[47]）最直接：计算 H 的最小特征值 σmin，若低于阈值 τ，就判为退化，把更新量投影到

非退化子空间。问题也出在这根阈值上：它既受场景尺度和点云密度影响，又很难给出“一劳永逸”的经验值。
后续工作在复现实验时往往不得不把它当作显式超参去扫：LP-ICP 的消融里，同一条序列把阈值 Thr 从 50 增
到 100，RMSE（ATE）会从 36.60 m 直接飙到 195.57 m，几乎等于把系统推向失效边缘 [49]；X-ICP 的对照
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图 22: 三类典型几何退化场景及其法向量分布与信息矩阵谱的定性关系。上行：走廊通常出现“单一方向约束
不足”（轴向平移不易被平面法向约束）；圆形隧道可能同时缺失轴向平移与绕轴旋转的约束；开阔平面则只约
束少数自由度，更多方向呈现近零曲率。下行：对应的 Gauss 映射（法向量在单位球面上的分布）直观解释了
“约束来自哪些法向集合”，并与 Hessian 的近零特征方向一一对应。

实验同样指出，如果不针对环境调阈值（文中给出的区间是把 Thr 从 120 调到 200），Zhang 的二值退化检测很
容易在回程隧道段出现 LiDAR slip，导致终点误差到 6.37 m，而 X-ICP 同设置下仅 0.27 m [48]。因此，阈值
法更像一把“能用但难伺候”的扳手：一旦环境换了、点云密度换了，扳手的刻度就不再对。

它的局限不只是“参数敏感”这么简单，而是这种敏感往往没有明显先兆：同一根阈值在一段走廊里还有
效，换到开阔区或稀疏矿道就可能突然开始误报或漏报；一旦检测结果错了，后面的约束策略也会跟着一起错。

X-ICP 多类别可定位性分析（[48]）将退化细分为三类：完全可定位（6 DOF 均约束充分）、部分可定位
（部分 DOF 退化）和不可定位（严重几何对称）。对每一个对应关系 (pi, qi, ni)，X-ICP 计算其在各主方向 uk 上
贡献的约束强度 sik = |n⊤i Jiuk|2，聚合后得到每个方向的可定位性分数（localizability score）Lk =

∑
i sik。这

种“方向分辨”的输出不是为了好看，而是直接能对接后端约束提交：在 Seemühle 地下矿坑（VLP‑16）的对照
里，X-ICP 报告的终点误差仅 0.27 m，而二值阈值法（Zhang）和更悲观的条件数检测（Hinduja）分别到 6.37
m 和 24.17 m，差距几乎把“能不能用”分开了 [48]。

概率退化检测（[50]）对 P2Pl Hessian 的不确定性建模：H 由含噪点坐标和法向量构成，其扰动 δH 的分
布可由传感器测量噪声推导。由此将” 某方向是否退化” 转化为带置信度的判别（例如：P (σk < τ) 超过触发阈
值），从而把“特征值阈值法”的经验调参，替换为与噪声模型相一致的概率声明。作者在其四组真实场景实验
中展示了更稳定的触发行为与更好的退化缓解效果；同时也给出了运行代价的量化：在 Intel i7-12800H 上，实
验 2 的 LOAM 扫描匹配中位运行时间为 17 ms，其中退化检测开销占比为 5.4%；在 Khadas VIM4 上使用单
个 A73 核心时，中位运行时间为 54 ms [50]。

这类方法的局限在于噪声模型本身的准确性至关重要。若点坐标噪声、法向误差或时间同步误差的统计假
设与真实系统存在显著偏差，则“概率更合理”的声明也可能仅仅是建立在错误模型上的精细化计算。
点分布退化检测（[51]）用点到分布（point-to-distribution）匹配替代点到平面，通过自适应体素分割捕获点云

的局部几何模型。该方法对噪声更鲁棒（分布估计平滑了单点扰动），并在论文实验中以“误检测次数/Precision-
Recall”等指标对比特征值类方法，强调其能降低“噪声诱发误报警”的问题：例如在 M2DGR 的 street 01 场
景中给出误检测次数从 125 降至 10；在走廊类场景的 Precision-Recall 实验中，报告 Recall 从 0.7178 提升到
0.9568 [51]。

代价是它把退化检测又往前推了一层建模：体素划分、分布拟合和邻域统计一旦设置不合适，检测结果同
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样会跟着漂。相比直接看谱，它更稳，但实现链条也更长。

图 23: 三种退化检测范式的对比示意。左：特征值阈值法通过“谱是否过小”给出整体退化判别，简单但易受
尺度与密度影响；中：X-ICP 将约束强度分解到 6 个自由度方向，以雷达图形式输出可定位性分数，便于后续
“只在可信方向提交约束”；右：概率退化检测输出各方向的退化置信度随迭代的变化，用于在系统中触发软约
束/传感器融合。

3.5.3 退化方向的约束优化

检测到退化后，ICP 需要在退化方向上引入替代约束，而非直接求解病态线性系统。主要策略分为” 主动约
束”（修改优化更新方向）和” 软约束”（引入先验惩罚项）两类。

截断奇异值分解（Truncated SVD, TSVD）是最早也是最简单的主动约束方案：对 H = UΣV ⊤ 截断奇
异值，令小于阈值的奇异值置零，得到伪逆 H+ = V Σ+U⊤，位姿更新变为 δx = H+b。效果等价于将更新量投
影到良约束子空间，退化方向的更新量强制为零。缺陷是零更新量意味着在退化方向上完全不移动，等价于隐
式施加” 退化方向位移为零” 的硬约束，与实际场景（走廊中仍需沿轴向移动，只是来自 ICP 的约束不可靠）不
匹配。

也正因为这个原因，TSVD 更适合短时“保守止血”，不适合长时间连续运行在单向退化环境里。时间一长，
真实运动和“被归零的更新”之间的偏差会持续累积。

Tikhonov 正则化（软约束）在目标函数中加入先验惩罚：

δx∗ = argmin
δx
∥Jδx− r∥2 + λk∥δx− δxprior∥2W (43)

其中 δxprior 来自 IMU 预积分或恒速运动外推，正则化权重 λk 与退化程度（例如奇异值越小，越“拉向先验”）
成正比。与 TSVD 的区别在于：退化方向不被归零，而是被“拉向先验”，既避免了硬投影带来的不连续，也给
了系统在退化方向上继续前进的空间。[52] 在 2025 年的野外系统评测里把这件事说得很实在：在 Ulmberg 隧
道这种“长时间单向退化”的工况下，基线 P2Plane 的 ATE 到 2.90 m，而非线性正则（NL‑Reg.）能压到 1.097
m；对应的局部误差（RTE）上，不等式约束与 NL‑Reg. 的最好结果分别是 0.033 m 与 0.035 m（Prior only 为
1.54 m）。在 ANYmal 森林实验里，如果只依赖腿部里程计先验，ATE 为 0.662 m；加入正则后，NL‑Reg. 与
NL‑Solver 分别到 0.364 m 与 0.342 m（Eq. Con. 为 0.490 m）[52]。这些数字背后的取舍也很明确：NL‑Reg.
的计算代价约是线性方法的 5 倍（作者报的量级是 80 ms vs 20 ms），是否采用非线性正则化，取决于系统能否
承受将 10 Hz 预算中约一半的时间分配给该模块。



43

X-ICP 紧耦合约束优化（[48]）将可定位性分析结果直接嵌入 ICP 优化步骤：构造方向选择矩阵 SL（保
留良约束方向）和 SD（退化方向），将变换更新分解为：

δx = SLH
−1
L bL + SD δxext (44)

其中 δxext 来自外部传感器（IMU、轮速计）对退化方向的约束。良约束方向的更新无漂移（受 ICP 精确约束），
退化方向的更新来自外部先验，实现两者的零漂移组合。

它的局限非常现实：一旦外部先验本身带偏，系统就会把这个偏差明确地灌进退化方向。X-ICP 的优势来
自“知道该相信谁”，但这也意味着先验质量一差，收益会迅速缩水。

不等式约束（[52]）把退化方向的更新写成界约束 |(δx)k| ≤ ϵ，再用 QP 去解。这里的 ϵ 就是工程上能直接
把握的“我最多允许它在这条方向上抖多少”。在 Ulmberg 隧道上，作者给出的折中值是 ϵ = 0.0014，并配套报
告了正则项的调参（例如线性正则 λ = 440，非线性正则 λD = 675）；他们还做了先验噪声敏感性测试：把平移
先验噪声拉到 σt = 0.05m 后，除 Eq. Con. 外多数方法会发散 [52]。这组实验让“不等式/正则化到底在吃什
么信息”更清楚：不是它们本身多神奇，而是它们把系统对外部先验质量的依赖暴露成了可量化的边界条件。

其局限同样明确：约束过紧会将真实运动一并过度限制，约束过松则无法有效抑制退化方向的漂移。与 TSVD
相比，该策略更为平滑，但本质上仍是在“安全性”与“机动性”之间进行权衡。

图 24: 退化方向约束优化三策略的更新量几何直观（二维示意）。左：无约束 ICP 的等值线在退化方向形成“长
槽”，更新量可在槽内滑动导致漂移；中：TSVD 将更新量投影到非退化子空间，能抑制漂移，但同时压制了退
化方向的真实运动；右：软约束（如 Tikhonov）将外部先验作为“锚点”把长槽收紧，使更新在退化方向随先
验变化而非任意漂移。下方以定性曲线示意三者的漂移累积趋势。

3.5.4 退化鲁棒的 ICP 变体

除在优化步骤引入外部约束外，另一类方法通过算法自身的自适应机制降低对外部传感器的依赖，在纯 Li-
DAR 场景下提升鲁棒性。

GenZ-ICP（[53]，RA-L 2025）重新审视 P2P 与 P2Pl 两种误差度量的互补性：P2Pl 在平面丰富的环境
（室内房间）精度高，但在走廊中法向量平行导致退化；P2P 在走廊场景中仍提供轴向约束（点到点距离不受法
向量分布影响）。GenZ-ICP 根据当前帧的局部几何特征（平面点比例、法向量集中度）自适应计算融合权重
wP2Pl, wP2P（两者之和为 1）：
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LGenZ = wP2Pl
∑
i

(n⊤i (Rpi + t− qi))2 + wP2P
∑
i

∥Rpi + t− qi∥2 (45)

走廊场景自动偏向 P2P（wP2P → 1），平面丰富场景自动偏向 P2Pl（wP2Pl → 1），无需外部传感器或手动切
换。原文在 SubT-MRS 的 Long_Corridor 序列上也给了直观的量化对比：Point-to-plane ICP 的 APE 均值为
32.84 m、Point-to-point ICP 为 6.83 m，而 GenZ-ICP 将 APE 降至 1.69 m（同表 CT-ICP 为 44.18 m，Zhang
et al. 为 19.43 m）[53]。
它的局限是仍然把希望押在“两种经典度量的加权足够覆盖主要退化模式”上。若场景几何比“走廊 vs 平

面”更复杂，或者法向统计本身不稳定，自适应权重就未必能准确反映真实可观性。
LP-ICP（[49]，2025）把 X-ICP 的可定位性分析从“只盯着点到平面”扩展到“线 + 面一起算”：边缘

点（低平滑度）通过点到线约束补上走廊轴向信息，平面点（高平滑度）继续提供法向约束。它的优势主要体现
在“平面约束不够、但线特征还在”的极端工况里：作者在 PLAM 的 a2_traverse 上报告 ATE 从 36.60 m 降
到 12.31 m；在 SubT‑MRS 的长走廊序列上从 24.71 m 降到 11.92 m；在 PLAM a3_odom 上从 18.08 m 降到
7.44 m；在 CERBERUS 的 ANYmal 2 上从 0.32 m 降到 0.24 m。更关键的是它没有靠“加很多算力”换结果：
在 Intel i7‑12700H 上，scan‑to‑map 配准平均耗时 35.87 ms，与 LVI‑SAM（38.04 ms）同量级 [49]。

DAMM-LOAM（[54]，2025）走的是“先把几何结构分清楚，再谈退化”的路线：用球面投影的法向量图
把点云分成地面、墙面、屋顶、边缘与非平面点五类，再把不同类别的残差按退化程度做加权融合。它在走廊类
数据上的量化很有代表性：在 SubT‑MRS 的 Long_Corridor 序列上，APE RMSE 报告为 1.72 m（KISS‑ICP
为 8.72 m，GenZ‑ICP 为 1.99 m），APE Max 为 4.08 m；在 Ground‑Challenge 的 Corridor1 上 APE RMSE
仅 0.06 m（GenZ‑ICP 0.24 m，KISS‑ICP 2.17 m），Corridor2 为 0.08 m（GenZ‑ICP 0.20 m）[54]。上述结果
表明：在走廊类场景中，即便同为 LiDAR-only 方案，能否有效区分墙面、地面与边缘等不同结构类别的约束，
直接决定了退化方向上的漂移是否会被放大。

但这类方法也更依赖前面的结构划分是否稳定。一旦类别分错了，后面的加权就会建立在错误的几何理解
上，系统复杂度也会明显高于“直接做一个统一 ICP”。

退化感知位姿图因子（[27]，IROS 2019）把“只在可信方向提交约束”这件事落到了因子图里：退化感知
ICP 不再硬塞一个全 6‑DOF 的相对位姿，而是把信息矩阵在退化方向对应的分量置零，只保留良约束子空间的
约束，让后端优化明确知道“哪些方向这条边说不准”。他们在水下声纳 SLAM（DIDSON 声纳，强退化几何）
里给了一个很工程的指标：在某组数据上，动态阈值机制会直接拒绝 25 个错误闭环，从源头上避免把退化对齐
的“假约束”灌进图优化里 [27]。

3.5.5 系统融合视角：退化检测与传感器切换

退化检测的最终目的不是“打标签”，而是触发合适的约束提交与传感器融合策略。[55] 在 2025 年的退化
环境 SLAM 综述里把这类系统抽象成“感知–决策”的闭环：一方面，GNSS 定位至少需要 4 颗卫星信号，一
进隧道/矿井就天然缺观测；另一方面，多传感器融合在工程上几乎离不开高频 IMU（常见 >100 Hz）去填补
LiDAR/视觉较低频帧率的间隙。于是退化检测一旦触发，系统做的不是“继续硬解一个 6‑DOF”，而是把不可
靠的方向交给更合适的先验或传感器来约束：

1. 检测阶段：X-ICP 可定位性分析 / 概率检测给出每个方向的退化程度。

2. 决策阶段：根据退化程度和可用传感器选择处理策略——轻微退化可用 Tikhonov 软约束稳定更新；严重
退化且有 IMU/里程计时采用紧耦合约束优化（X-ICP 模式）提交“部分可信”的位姿增量；严重退化且
缺乏外部先验时，可切换到算法自适应的度量（如 P2P+P2Pl 融合）或使用 TSVD 投影并降低因子权重。

3. 验证阶段：系统级指标（配准残差、IMU 一致性检验）验证约束策略是否有效，动态调整退化检测阈值。

这一框架使 LiDAR SLAM 系统能够在退化环境中实现” 优雅降级”（graceful degradation）而非硬性失败。
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表 13: 第 3.5 节退化感知 ICP 方法综合对比：退化检测类型、优化处理策略、是否依赖外部传感器及代表性测
试场景。

方法 退化检测类型 处理策略 需外部传感器 代表场景
Zhang et al.
[47]

特征值阈值 TSVD 投影 否 走廊（理论分析）

X-ICP
[48]

多类别可定位性 紧耦合约束优化 是（IMU/里程计） 地下矿山、隧道

Hatleskog & Alexis
[50]

概率 Hessian 噪声 平滑衰减更新 否 走廊、室外开阔区

Ji et al.
[51]

点到分布自适应体素 检测触发融合 可选 走廊、隧道

GenZ-ICP
[53]

隐式（自适应权重） P2P+P2Pl
联合度量

否 走廊（纯 LiDAR）

LP-ICP
[49]

线 + 面多类别 扩展 X-ICP 约束 是（IMU/里程计） 非结构化极端环境

Hinduja et al.
[27]

特征值（ICP 内） 部分约束位姿图因子 否（位姿图级） 水下声纳 SLAM

Tuna et al. 2025
[52]

多方法比较 TSVD/Ineq/Tikhonov 是（IMU） 系统评测综合场景

表 14: 第 3.5 节代表性“可复现设置 + 定量结果”汇总（覆盖本节正文出现的全部引用；仅摘录原文或原文综
述中口径清晰的报数）。
文献 场景/数据集 指标口径 结果（数值） 关键设定/前提
[47] 视觉 +LiDAR

自建里程计测试（文中
Test 3）

终点位置误差（相对轨迹长度） 轨迹长度 538
m；终点位置误差约为
0.71%

用特征分解识别退化方向，并用
solution
remapping
在退化方向用
best guess 替代求解

[45] 10 m × 10 m
方形环境（论文数值示例）

位姿协方差（平移/旋转标准差量级） 扰动
x = (0.1m, 0, 2◦)；示例中
σt

量级约 10−3

m、σr
量级约 10−2 度

闭式协方差估计强调欠约束方向会导致不确定性快速膨胀

[48] Seemühle
地下矿坑（VLP‑16）

End Position Error + APE/RPE End Pos. Error 0.27 m；APE
平移均值/标准差
2.45(1.35)
m；RPE(10 m) 平移 0.17(0.12) m

多类别
localizability
检测 +
方向选择矩阵；对比
Zhang/Hinduja（同场景
End Pos. Error 6.37 m/24.17 m）

[50] 4
组真实场景（论文实验
2 含 LOAM scan matching）

运行时与检测开销占比 i7‑12800H：中位
17
ms，检测开销占比
5.4%；VIM4 单 A73：中位 54 ms

用噪声模型推导
Hessian
扰动分布，把触发写成概率事件

[51] M2DGR street 01 + 走廊类场景 误检测次数 +
Precision/Recall

street 01 误检测次数 125 → 10；Recall
0.7178 → 0.9568

点到分布模型 +
自适应体素，抑制噪声诱发的误报警

[53] SubT‑MRS
Long_Corridor

APE 均值（m） P2Pl 32.84 m；P2P 6.83 m；GenZ‑ICP 1.69 m 自适应融合
P2P/P2Pl，走廊自动偏向
P2P，平面丰富区域偏向
P2Pl

[49] PLAM + SubT‑MRS + CERBERUS ATE + 运行时间 a2_traverse
36.60 → 12.31 m；长走廊 24.71 → 11.92
m；a3_odom
18.08 → 7.44 m；ANYmal 2 0.32 → 0.24 m；平均 35.87
ms（i7‑12700H）

点到线 + 点到平面联合
localizability；并报告
Thr 从 50 到 100 会把 RMSE 从 36.60 m 拉到 195.57
m（阈值敏感性）

[54] SubT‑MRS
Long_Corridor +
Ground‑Challenge
Corridor1/2

APE RMSE（m）与 Max Long_Corridor：APE
RMSE 1.72 m（KISS‑ICP 8.72 m，GenZ‑ICP 1.99 m），APE Max 4.08
m；Corridor1
0.06 m（GenZ‑ICP 0.24
m），Corridor2
0.08 m（GenZ‑ICP 0.20 m）

五类几何分类 + 退化加权 WLS + Scan Context 回环

[27] 水下声纳
SLAM（DIDSON）

错误闭环拒绝数量（示例） 某组数据直接拒绝
25 个错误闭环

退化 ICP
输出以“部分约束因子”入图，退化方向信息矩阵置零

[52] ANYmal 森林 + Ulmberg 隧道 ATE/RTE + 参数与时延 Ulmberg：P2Plane
ATE 2.90 m，NL‑Reg. 1.097 m；Ineq. Con. RTE 0.033 m；调参
ϵ = 0.0014、λ = 440、λD = 675；NL‑Reg.
约 80 ms vs 线性法约 20 ms；先验噪声
σt = 0.05m
时多法发散

系统性对比
TSVD/Ineq./Tikhonov，强调主动退化缓解与先验质量边界

[55] 退化环境 SLAM 综述（GNSS
拒止/视觉退化/特征退化等）

退化场景下的观测与融合节拍（综述中的工程事实） GNSS 至少需要 4
颗卫星信号；多传感器融合常依赖
>100 Hz IMU 补低频
LiDAR/视觉

用“感知–决策”框架讨论退化检测触发的策略切换与融合
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3.5.6 方法综合对比

退化检测 vs 算法自适应的边界正在模糊：GenZ-ICP 和 LP-ICP 展示了通过丰富度量本身（而非显式检
测-处理分离）来” 内生性” 抵抗退化的可行性，未来方向是将退化感知能力嵌入 ICP 的每一次迭代，使其对几
何结构的变化自动响应，无需外部触发。

3.6 全局初始化与两阶段配准框架 (Global Initialization and Two-Stage Registration)

ICP 是局部方法：它只能在当前估计附近搜索极小值，无法跨越势垒到达全局最优。这意味着在未知初始
位姿的通用场景中，单独依赖 ICP 常会陷入错误盆地。第 2.2.4 节已从收敛盆地角度解释了这种敏感性。本节
关注“如何把误差压入盆地”：全局配准方法通过不同策略提供粗初始值（特征匹配 + 鲁棒估计）、或通过全局
搜索/可认证优化获得可靠解，再交由 ICP 完成局部精修。

图 25: 全局初始化 + ICP 精修的两阶段 pipeline 示意图。上行：特征提取（如 FPFH/FCGF）→ 特征匹配 →
全局估计（如 RANSAC/FGR/Go-ICP/TEASER++）→ 粗位姿 Tglobal。下行：以粗位姿为初始值进行 ICP 局
部精修，输出 Tfinal。右侧以“误差分布逐步收敛”的形式示意：初始化误差较大，粗配准后显著收缩，ICP 精
修后进一步集中。

3.6.1 两阶段框架的数学基础

全局粗配准 + ICP 精修的两阶段 pipeline 可以形式化为：

Tfinal = ICP(Tglobal, P, Q)︸ ︷︷ ︸
局部精修（见第 3.1–3.4 节）

◦ Tglobal︸ ︷︷ ︸
全局粗配准（本节）

(46)

两阶段的” 劳动分工” 可以概括为：全局阶段负责把初始误差压入 ICP 的可收敛区域，全局方法更重视鲁棒性
与覆盖性；随后由 ICP在局部盆地内完成高精度精修。以 FGR为例，[28]在 UWA benchmark（50个场景、188
对配准测试，最低重叠率约 21%）上报告 0.05-recall 达到 84%；在这类“先把大误差压下去”的设置里，ICP
更像最后的几何抛光工序：负责把粗配准收进某个局部极小附近，而不是从零开始兜底全局搜索。

3.6.2 局部几何描述子

全局配准的第一步是为每个点提取旋转不变的局部几何特征，再通过特征最近邻匹配生成候选对应集。描
述子的判别力（区分不同几何位置的能力）和鲁棒性（对噪声、密度变化的不敏感性）决定了候选对应集的质量。
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3.6.2.1 FPFH FPFH（Fast Point Feature Histograms） [9] 是点云配准领域最广泛使用的手工描述子。
对于点 p 及其 k 个近邻，计算每对 (p, pj) 的三个角特征：

α = v · nj , ϕ =
u · (pj − p)
∥pj − p∥

, θ = arctan(w · nj , u · nj) (47)

其中 (u, v,w) 为由 p 的法向量和 p–pj 连线定义的局部坐标系，nj 为近邻点 pj 的法向量。三个角特征各量化为
11 个 bin，组成 33 维直方图，对刚体变换严格不变。

FPFH 的速度优化：相比原始 PFH（O(k2)），FPFH 先为每个点独立计算 SPFH（simplified PFH，O(k)），
再以 SPFH 的加权组合得到 FPFH（O(k)），从而显著降低计算代价，使其更适合作为工程中的默认手工描述
子 [9]。
在实现层面，[9] 还在 bunny00 数据集的复杂度分析中展示了“重排序 + 计算缓存”的收益：对 PFH 而

言，把点云索引按空间连续性重排后再用 FIFO 缓存重用中间量，计算时间可降低约 75%（图中对比了乱序/重
排两种情况）。

局限性：FPFH 是纯几何描述子，在平面主导或高重复结构中判别力较弱，容易产生大量歧义匹配，从而
显著增加后续鲁棒估计（如 RANSAC）的负担。

图 26: FPFH 特征提取的几何机制示意。（a）以中心点法向与邻域连线构造 Darboux 参考系；（b）在该参考系
下定义三种角特征 (α, ϕ, θ)；（c）刚体变换下参考系随点一起旋转，角特征保持不变；（d）将角特征统计为直方
图并拼接为局部描述子，用于特征匹配。

3.6.2.2 FCGF FCGF（Fully Convolutional Geometric Features） [56]将点云转换为稀疏体素表示，以
深度卷积网络（Minkowski Engine 稀疏卷积）提取 32 维描述子。训练目标函数为度量学习的对比损失：

L =
∑
正对

max(0, ∥fi − fj∥2 −mp) +
∑
负对

max(0,mn − ∥fi − fj∥2) (48)

使得对应点（正对）的特征距离小于 mp，非对应点（负对）的特征距离大于 mn。在 3DMatch 基准（阈值
τ1 = 0.1m、τ2 = 0.05）上，[56] 报告 32 维 FCGF 的 Feature Match Recall（FMR）为 0.952（STD 0.029），同
表中 FPFH 的 FMR 为 0.359（STD 0.134）。在同一工作站上统计的特征提取耗时也给得很细：原文表 1 中按
“每个特征”的时间计，FCGF 为 0.019 ms；按“每帧片段”的体素化提取计，2.5 cm 体素约 0.36 s、5 cm 体素
约 0.17 s。
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同一论文也把“跨场景/跨传感器”的落地成本摆在明面上：作者在 KITTI上是单独训练并评测的，并把成
功条件固定为 RTE < 2 m 且 RRE < 5°。在 hardest-contrastive 训练下，20 cm 体素的 FCGF + RANSAC 得到
RTE=4.881 cm、RRE=0.170°、成功率 97.83%；对比 3DFeat 的 RTE=25.9 cm、RRE=0.57°、成功率 95.97%
[56]。
它的局限也正写在这组结果里：一旦场景、传感器或采样尺度变了，学习到的描述子往往需要重新适配。

FCGF 比 FPFH 判别力强，但也更依赖训练分布，不能把“在 3DMatch/KITTI 上有效”直接等同于“换域后
仍稳”。

3.6.3 RANSAC 与对应过滤

随机采样一致性（RANSAC）是将任意特征描述子与刚体变换估计对接的通用框架。每次从候选对应集随
机选取 3 对点（最小子集），用 Kabsch/SVD 估计变换 Thypo，统计与 Thypo 一致的内点数量，取最多内点的假
设为最终结果：

T ∗ = arg max
Thypo

|{(pi, qj) : ∥Thypo(pi)− qj∥ < τ}| (49)

RANSAC 的迭代次数下界由外点率 ϵ 和目标成功率 P 决定：

k ≥ log(1− P )
log(1− (1− ϵ)s)

(50)

其中 s = 3 为最小子集大小。该式表明：当外点比例升高时，达到固定置信度所需的迭代次数会快速增长，尽管
假设评估可并行化，整体仍可能成为粗配准阶段的主要瓶颈。RANSAC 的优势是通用、实现简单且具备概率意
义上的置信度控制；其局限在于高外点率场景下效率不稳定，并高度依赖候选对应集的质量。

3.6.4 快速全局配准（FGR）

FGR（Fast Global Registration） [28] 规避了 RANSAC 的随机采样，直接以所有候选对应同时优化
Geman-McClure 鲁棒目标函数：

EFGR(T ) =
∑
k

Φµ(∥T (pk)− qk∥) , Φµ(x) =
µx2

µ+ x2
(51)

其中 Φµ 为 Geman-McClure 函数，对大误差（外点）提供饱和损失，对小误差（内点）近似 L2。FGR 采用渐
进非凸化（GNC）策略：从 µ→∞（近凸）逐步减小 µ 到目标值，每步以前一步结果热启动，避免陷入局部极
小值。FGR 的关键性质：

1. 无初始化：目标函数从 µ 大时的凸初始状态出发，无需初始位姿猜测。

2. 迭代结构规整：内循环主要是矩阵运算（不更新对应关系），便于高效实现与并行化 [28]。

3. 适合作为粗配准：在候选对应质量可控时，FGR 常被用作 ICP 前的粗配准模块，为后续局部精修提供可
用起点。

FGR的实验设置给得比较“工程化”：在合成 range数据上，点云规模约 8,868–19,749点、重叠率 47%–90%，并
添加噪声 σ ∈ {0, 0.0025, 0.005}；在最高噪声 σ = 0.005的设置下，作者给出的平均 RMSE为 0.008、最大 RMSE
为 0.017 [28]。在前述 UWA benchmark 上，0.05-recall=84%（最低重叠约 21%）；所有运行时间在 i7-5960X @
3.0GHz 单线程下统计。

局限性：FGR 对候选对应集的质量敏感——当匹配集合被大量误配主导时，GNC 可能收敛到错误极小值或
表现不稳定。
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图 27: FGR 的渐进非凸化（GNC）过程示意。（a）Geman-McClure 函数族随参数 µ 由“大到小”变化：从近
似二次（更接近凸）逐步过渡到饱和型损失（更强鲁棒性）；（b）随着 µ 收紧，目标函数景观逐渐变得更非凸，
但优化轨迹以“热启动”的方式延续前一阶段结果，降低陷入新出现局部极小的风险；（c）以示意曲线展示随轮
次推进内点一致性增强、残差下降的趋势（不对应具体数据）。
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3.6.5 Go-ICP：分支定界全局最优

Go-ICP [16] 通过分支定界（Branch-and-Bound，BnB）在完整 SE(3) 运动空间上搜索全局最优，理论上
保证找到 L2 意义下的全局最小：

T ∗ = arg min
T∈SE(3)

∑
i

∥Tpi − qNN(Tpi)∥
2 (52)

关键技术：BnB将 SO(3)分解为嵌套超正方体，对每个子块计算旋转误差的下界 e(C)（基于 Euclidean distance
transform 对平移做内层 BnB）。若 e(C) > 当前最优值，则剪枝整个子块。子块越小，下界越紧，剪枝越有效。
Go-ICP 将局部 ICP 集成到 BnB 中：在每个旋转子块的中心运行局部 ICP 以更新全局上界，加速剪枝 [16]。

Go-ICP 的“代价边界”在论文里有一整组量化实验：以 Stanford bunny/dragon 的 10 个 partial scan 为
数据点集、重建模型为目标点集，作者把搜索域设为 [−π, π]3× [−0.5, 0.5]3，每次随机生成初始位姿做 100 次测
试（总计 2,000 次任务），并统一采样 N = 1000 个 data points、收敛阈值设为 ϵ = 0.001×N。在这组实验里，
Go-ICP（DT 最近邻距离检索）实现了 100% 正确配准；旋转误差均 <2°，平移误差均 <0.01；平均/最长运行
时间分别为 bunny 1.6 s / 22.3 s、dragon 1.5 s / 28.9 s；若把 DT 换成 kd-tree，运行时间通常会再长 40–50 倍
[16]。

进一步在“部分重叠 + 修剪”的设置里，作者给出了不同修剪比例 ρ 下的 mean/max time：例如 bunny
（ρ = 10%）为 0.81 s / 10.7 s，dragon（A→B 取 ρ = 20%）为 2.99 s / 43.5 s；这组测试中点集对的重叠率在
50%–95% 之间 [16]。这些数字也解释了它的典型定位：精度和全局性强，但不太可能长期跑在高频前端循环里。

它的局限因此也很直接：保证来自系统性的全空间搜索，而全空间搜索本身就意味着时间预算难以下到实
时前端的量级。点数再大、搜索域再宽、重叠再低，BnB 的代价都会迅速抬升。

3.6.6 TEASER：可验证的鲁棒全局配准

TEASER（TEASER++） [36] 主打两件事：一是 TLS 让优化对外点“钝化”，二是把“解是否足够好”
做成可检查的最优性校验。论文里把对应对下采样到 N = 1000（Bunny），把外点率从 95% 扫到 99% 做 Monte
Carlo，对比 FGR / RANSAC 等基线；在这组实验里 TEASER / TEASER++ 在 99% 外点下仍保持稳定，而
RANSAC1min 需要 60s 超时预算才能扛到 98% 外点（约 106 次迭代）[36]。
从时延上看，作者在文中直接给出一句结论：TEASER++ 在普通笔记本上可在 <10 ms 内求解“大量外

点”的实例；而用于旋转子问题的最优性校验器（DRS）平均需要 24 次迭代把相对次优界压到 <0.1%，并给出
“每次迭代约 50 ms（C++）”的实现量级 [36]。

核心技术仍然是三段式：

1. 截断最小二乘（TLS）：将对应集中的外点视为” 截断点”，定义

ETLS(T ) =
∑
k

min
(
∥Tpk − qk∥2, c̄2

)
(53)

c̄ 为截断阈值，使得误差超过 c̄ 的对应（外点）贡献固定量 c̄2 而非实际误差，不影响最优化。

2. 图论框架解耦：在对应集的相容性图（compatibility graph）上寻找一致性强的子集（如最大团/超核心等），
以批量剔除明显不相容的外点，再进行尺度-旋转-平移的级联估计，降低变量耦合带来的优化难度。

3. 旋转的 SDP 松弛与紧致性检查：TLS 旋转估计可被松弛为半定规划（SDP），并通过对偶间隙等证据检
查该松弛在当前实例上是否紧致（tight）。检查通过时，可以对“解是全局最优/或足够接近全局最优”做
事后校验 [36]。

TEASER++ 进一步用更高效的分裂/迭代策略替代直接 SDP 求解，并保留“可验证（certifiable）”的核心特
性。[36] 的实验显示其在高外点占优的对应集合上依然具有较强鲁棒性，因此常被视作“实时可用的可认证全局
配准”代表方法之一。
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其局限同样值得注意：TEASER++ 要求候选对应集中至少包含具备几何一致性的内点子集。若对应图本
身已被重复结构或低质量特征彻底破坏，可认证求解亦无法有效工作；此外，该方法通常更适合作为按需触发
的粗初始化手段，而非每帧全量运行。

图 28: TEASER++ 的“剪枝 + 级联估计 + 最优性校验”流程示意。（a）在相容性图上筛除不一致对应，保留
几何一致性更强的子集；（b）将尺度、旋转、平移解耦为级联估计，降低变量耦合；（c）通过对偶间隙等证据检
查当前解对应的松弛是否紧致，从而对解的最优性/次优界做事后校验（示意）。

3.6.7 GeoTransformer：端到端 Transformer 配准

GeoTransformer [57] 代表了一类不依赖手工描述子、也不依赖 RANSAC 的端到端方法。其核心贡献是
几何自注意力（Geometric Self-Attention）模块，显式编码点对距离和三元组角度：

rij = rDijWD +max
x

{
rAijxWA

}
(54)

其中 rDij 为点对距离嵌入，rAijx 为三元组角度嵌入。这种显式几何编码使得特征对刚体变换更稳定，并在低重叠、
重复结构等困难设置下改善内点质量 [57]。
在 3DLoMatch 上，作者报告 Inlier Ratio 提升 17–30 个百分点、Registration Recall 提升超过 7 个百分点；

由于对应集合更“干净”，其实现里用确定性的 LGR（Local-to-Global Registration）替代 RANSAC，可带来约
100× 的位姿求解加速 [57]。
这类方法的局限主要在训练域和评测协议绑定得更紧。GeoTransformer 能把对应做得更干净，但前提通常

是训练数据里的重叠分布、噪声形态和真实部署场景不要差得太远；一旦域偏移明显，LGR 前提下“对应已经
足够好”的假设也会随之变脆。

3.6.8 4PCS 与 Super4PCS：无特征全局配准

4PCS（4-Points Congruent Sets） [58] 用“共面四点基”把搜索空间压到几何全等约束里，本质上仍
是 generate-and-test，但因为用的是宽基（wide base），在噪声/外点下更稳。论文把鲁棒性条件写得很直接：在
噪声最高到 σ = 4.0、外点最高到 40%、重叠率降到 30%–40% 的设置下仍能完成配准（以 LCP 思路判定），同
时给出了 O(n2 + k) 的提取复杂度上界 [58]。

Super4PCS [59] 主要是把 4PCS 的“找固定距离点对”做成 smart indexing，复杂度从 O(n2) 变为线性
（O(n+ k)，并且对输出敏感）。作者报告在保持配准精度的前提下获得约 3–10× 的加速，并展示其在约 25% 重
叠、outlier margin 约 20% 的恶劣设置下仍可用 [59]。
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它们的局限则在于一旦真实重叠太低、局部几何重复严重，或者噪声把宽基约束本身也破坏了，基于全等集
合的筛选效率和稳定性都会下滑。它不依赖描述子是优势，但也意味着更多信息要从几何采样本身里硬挖出来。

3.6.9 方法综合对比

表 15: 第 3.6 节全局配准方法综合对比（定性）：思路、保证类型、鲁棒性侧重点与典型适用场景。
方法 代表论文 思路 全局/可认证保证 鲁棒性侧重点 主要适用场景
FPFH + RANSAC [9] 描述子匹配 + 采样共识 否（概率） 依赖候选匹配质量 工程易实现、通用粗配准
FPFH + FGR [28] 描述子匹配 + GNC 鲁棒优化 否（局部） 以鲁棒损失抑制误配 速度与可实现性优先的粗配准
FCGF + RANSAC [56] 学习型描述子 + 采样共识 否（概率） 在低纹理/低重叠中改善匹配 有训练数据与算力的粗配准
Go-ICP [16] BnB 全局搜索 是（全局最优） 在受控噪声/外点下保证性强 精度关键、规模受限的场景
TEASER++ [36] TLS + 图剪枝 + 可认证验证 是（可认证） 高外点占优下的鲁棒粗配准 需要鲁棒且可验证的全局初始化
GeoTransformer [57] 端到端学习 + 几何注意力 否 以学习特征提升对应质量 低重叠、重复结构的学习型粗配准
Super4PCS [59] 无特征的几何一致采样 否 不依赖特征、依赖几何全等 难以稳定提取特征的场景

表 16: 第 3.6 节数据汇总：本节每个引用工作在原文中明确给出的数据集、指标与代表性数值（便于复现与横
向比较）。

引用工作 数据集/场景（原文） 指标/阈值（原文） 代表性数值（原文） 关键设置/平台（原文）
FPFH bunny00

等点云（复杂度分析）
PFH 计算耗时对比 重排序 + 缓存使

PFH
计算时间降低约
75%

以空间连续性重排索引，FIFO
缓存
[9]

FCGF 3DMatch FMR（τ1 = 0.1m,
τ2 = 0.05）

0.952 ± 0.029（32 维） 原文表 1：0.019
ms/feature；5 cm 体素约 0.17 s/fragment
[56]

FCGF KITTI 成功：RTE<2 m 且 RRE<5° 20 cm：RTE 4.881 cm，RRE
0.170°，成功率
97.83%

hardest-contrastive；RANSAC
后端
[56]

FGR UWA
benchmark（50
场景、188
对，最低重叠约
21%）

0.05-recall 84% i7-5960X@3.0GHz
单线程
[28]

FGR 合成 range 数据 RMSE 噪声
σ = 0.005：平均
0.008，最大
0.017

点数
8,868–19,749；重叠
47%–90%
[28]

Go-ICP Bunny/Dragon（Stanford
partial scans）

旋转/平移误差；运行时间 2000
任务：rot<2°、trans<0.01；bunny
1.6 s/22.3 s；dragon 1.5 s/28.9 s

N=1000；域
[−π, π]3 × [−0.5, 0.5]3；DT
检索
[16]

TEASER/TEASER++ Bunny（N = 1000） 95%–99%
外点：旋转/平移误差箱线图

99%
外点下仍稳定；<10
ms（TEASER++）

RANSAC1min 需 60 s 才能扛到 98% 外点
[36]

GeoTransformer 3DLoMatch IR,
RR；位姿求解耗时

IR +17–30
个百分点；RR +>7 个点；约 100× 加速

RANSAC-free 的 LGR 后端
[57]

4PCS / Super4PCS 多组噪声/外点/重叠设置 成功配准（LCP）/运行时间 4PCS：σ 到 4.0、外点到
40%、重叠到
30%–40%；Super4PCS：约
3–10× 加速

4PCS 复杂度
O(n2 + k)；Super4PCS
线性/输出敏感
[58]
[59]

3.6.10 工程选型建议

在线 SLAM / 激光里程计：优先选择“易实现、稳定、可控开销”的粗配准（如 FPFH+FGR 或轻量
RANSAC）再接局部精修；若具备 GPU 与训练数据，可引入学习型方法提升低重叠与重复结构下的匹配质量。

离线精密重建：可更偏向鲁棒性与可验证性（如 TEASER++）并结合更强的局部模型（如 GICP/概率方
法）以获得更稳定的整体质量控制。

工业检测（精度关键）：当需要全局保证时可考虑 Go-ICP 等全局搜索类方法；当更关注吞吐与工程复杂度
时，常用“全局粗配准 + 局部精修”的组合取得足够稳定的效果。

资源受限平台：倾向使用手工描述子 + 轻量鲁棒估计 + 多分辨率/早停等策略，在纯 CPU 上获得可控的
实时性。

第 3.7 节 将讨论深度学习方法如何以端到端可训练的方式统一特征提取与变换估计，并说明这种做法在低
重叠与重复结构场景中的收益和边界。
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3.7 深度学习驱动的类 ICP 方法 (Deep Learning-Based Registration Methods)

传统 ICP 在“低重叠 + 外点多 + 结构重复”的场景里最容易失手：最近邻几乎只认欧氏距离，碰上对称
结构或遮挡，错误对应会被迭代一步步放大。2019 年以后，点云表征学习与可微模块逐渐成熟，研究者开始把
神经网络嵌到配准流水线上：有的只替换某一环节（比如特征或对应），有的干脆把“对应 + 求解”合在一次前
向里，甚至直接学“怎么执行 ICP”。

本节按“保留 ICP 结构的程度”由强到弱梳理：先看 PointNetLK 这种把迭代结构保留下来的方法，再
看 DCP / RPM-Net 这类用软对应替代硬最近邻的端到端框架，最后落到 GeoTransformer / PointDifformer /
NAR-*ICP 这类把一致性、鲁棒性和可解释性一起往前推的路线。

图 29: 深度学习点云配准方法的架构谱系（示意）。横轴：与经典 ICP框架的保留程度（从最大保留到更端到端）。
纵轴：对外点/低重叠的鲁棒性。主要方法从左到右：PointNetLK（ICP 结构 + DL 表征）→ DCP（软对应替
代硬对应）→ RPM-Net（Sinkhorn 软对应）→ GeoTransformer（Transformer 特征 + LGR）→ PointDifformer
（扩散过程生成对应）。气泡大小仅用于强调代表性方法的相对影响力，不对应固定评测数值。

3.7.1 PointNetLK：将 Lucas-Kanade 迁移到点云

PointNetLK [60] 是将深度学习引入 ICP 框架的先驱工作之一。其核心思想借鉴了 Lucas-Kanade（LK）
类迭代：用可微分的表征函数构造 Jacobian，并通过一阶近似迭代估计变换。PointNetLK 将 PointNet 的全局
特征向量作为可微分表征函数 [61]，将 LK 迭代展开为递归深度神经网络：

∆ξ(k) = J+
Φ

(
Φ(Q)− Φ

(
T (k)(P)

))
(55)

其中 Φ 为 PointNet 特征提取函数，J+
Φ 为其伪逆 Jacobian（在训练中学习），∆ξ(k) ∈ se(3) 为李代数更新量。

PointNetLK 将该迭代展开为固定深度的网络并端到端训练，使位姿误差可通过反向传播直接监督表征学习。
PointNetLK 的关键点在于：它不再在点空间里做最近邻，而是让“变换前后的全局特征”对齐。这里用到

的 PointNet 表征并不是凭空而来，原始 PointNet 在 ModelNet40 分类上给出的整体准确率为 89.2%（原文表
1）[61]，PointNetLK 直接复用这种全局几何编码作为 Φ(·)，把“配准”变成“特征差的迭代逼近”。

PointNetLK的实验比较集中在“初值有扰动、但还没完全错开”的范围内：在 ModelNet40上，测试时的初
始平移取 [0, 0.3]，初始旋转取 [0, 90]◦，并且 PointNetLK与 ICP都固定迭代 10次 [60]。更直观的一组结果来自
Stanford bunny：ICP的旋转/平移误差为 (175.51◦, 0.22)，Go-ICP为 (0.18◦, 10−3)，PointNetLK为 (0.2◦, 10−4)；
耗时上，ICP 约 0.36 s，PointNetLK 约 0.2 s，而 Go-ICP 约 80.78 s [60]。这说明 PointNetLK 在中等初值误
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差下能比传统 ICP 更快收敛到正确解，但当初值已经落到错误吸引域时，它和 ICP 一样没有把局部配准改成全
局配准。

它的问题也很明确：全局特征会把局部几何平均掉。当输入只剩局部可见区域，或者物体由细碎结构构成
时，特征差对位姿的梯度会变弱，LK 更新会提前停在残差仍然偏大的位置 [60]。

3.7.2 DCP：软对应与 Transformer 注意力

DCP（Deep Closest Point） [18] 以三个创新替代了经典 ICP 的最近邻硬对应：（1）以 DGCNN 提取
逐点局部特征；（2）以 Transformer 注意力机制计算源点云与目标点云之间的软对应权重；（3）以加权 SVD 估
计变换。

Transformer 软对应：对于源点 pi，计算其与目标点云所有点的对应权重：

aij = softmax
(
fPi · f

Q
j√

d

)
, q̃i =

∑
j

aijqj (56)

其中 fPi , f
Q
j 为经过 Transformer 交叉注意力的特征向量，d 为特征维度。软对应 q̃i 是所有目标点的加权平均，

可微分地传递到 Kabsch/SVD 变换估计步骤。整个流程端到端训练，监督信号为变换参数的均方误差。
与经典 ICP 的关键区别：DCP 的对应不需要也不利用当前位姿估计——特征匹配直接在原始坐标空间中

进行，不是点变换后的最近邻。这意味着 DCP 在一次前向传播中完成所有迭代，而不是真正的” 迭代”，从根
本上改变了 ICP 的算法结构 [18]。
这篇工作用的是 ModelNet40 上最常见的一套合成配准设置：三轴旋转均匀采样于 [0, 45]◦，平移采样于

[−0.5, 0.5]，训练集和测试集按“类别不重叠”拆开 [18]。在这组设置下，DCP-v2的 RMSE(R)为 1.1434°、MAE(R)
为 0.7706°，RMSE(t) 为 0.001786、MAE(t) 为 0.001195；作为参照，同样条件下 PointNetLK 的 RMSE(R) 为
15.0954°，FGR 为 9.3628°[18]。推理速度方面，在 i7-7700 + GTX 1070 上，512 点输入时 DCP-v2 约 0.0079
s，1024 点时约 0.0083 s（原文表 4）[18]。

DCP 的前提也比经典 ICP 更强。它要求训练得到的特征空间能把真对应和假对应分开；测试分布一旦偏
离训练分布，或者局部几何存在大面积重复，注意力矩阵就会把错误对应整体抬高。由于 DCP 只做一次前向传
播，前面这一步一旦偏掉，后面的 SVD 会直接给出带偏变换，没有经典 ICP 那种逐轮修正的机会 [18]。

图 30: DCP（Deep Closest Point）端到端网络架构示意，展示从输入点云到变换估计的三段式数据流：（a）
DGCNN 提取逐点特征；（b）Transformer 交叉注意力形成软对应（对应矩阵为连续权重而非硬匹配）；（c）可
微分 SVD（Kabsch）从软对应中回归刚体变换，并将梯度回传到特征提取模块，实现端到端训练。
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3.7.3 DeepVCP：显式关键点检测与对应

DeepVCP [62] 明确将配准分解为两个子问题：可重复关键点检测（repeatable keypoint detection）和可
微分对应估计（differentiable correspondence estimation）。关键点检测器以点特征权重对原始点云加权聚合为
稳定三维关键点，对应估计网络预测每对候选关键点的匹配概率，最终以全连接网络直接回归变换参数：

(R, t) = FCNet({(ki, cj , sij)}i,j) (57)

其中 ki 为源关键点，cj 为目标关键点，sij 为匹配分数。论文把“关键点检测要避开动态物体”作为核心卖点，
并用端到端结构把检测器也一起拉进训练里 [62]。

从结果看，DeepVCP 在真实车载数据上的精度是能站住的：在 KITTI 上，“Ours-Duplication”的旋转误
差均值/最大值为 0.164°/1.212°，平移误差均值/最大值为 0.071 m/0.482 m（原文表 1）；在 Apollo-SouthBay
上，对应数值分别为 0.056°/0.875° 和 0.018 m/0.932 m（原文表 2）[62]。但它的代价也写得很清楚，端到端推
理仍在秒级，柱状图读出来大约是 2 s[62]。

DeepVCP 的重点在于把关键点和对应一起学出来，而不是把每帧推理压到里程计前端能接受的时延。关键
点若在遮挡、稀疏采样或跨域场景下失去重复性，后面的匹配分数和位姿回归会一起失真；再加上单次推理约 2
s，它不能直接充当实时前端 [62]。

3.7.4 RPM-Net：Sinkhorn 归一化与退火对应

RPM-Net（Robust Point Matching Network） [19] 将经典点集匹配中的 Softassign/Sinkhorn 归一
化引入深度学习框架，解决 DCP 中 softmax 对应矩阵的两个问题：（1）行归一化但不列归一化，导致多对一匹
配；（2）对位姿的全局变化不鲁棒。

Sinkhorn 层：对以混合特征（位置 + 法向）计算的相似度矩阵 M，应用多轮 Sinkhorn 迭代确保行列同
时归一化：

S(0) = exp(M/Tanneal), S(l+1) = ColNorm
(
RowNorm

(
S(l)

))
(58)

其中 Tanneal 为温度参数。退火策略：从高温逐步降到低温，让对应矩阵从“分得开但不尖锐”过渡到“更接近
一一匹配”[19]。RPM-Net 还显式加了“dustbin”槽位来吸收无对应的源点，从结构上把“外点”这件事写进
匹配矩阵。

RPM-Net 的实验仍然放在 ModelNet40 上做，但比 DCP 多推了两步：一是把模型统一采样到 2048 点并
归一化到单位球，二是专门把噪声和部分可见性单独拎出来看 [19]。在干净数据上，RPM-Net 的各向同性误差
为 0.056°（旋转）与 0.0003（平移），明显优于 PointNetLK 的 0.847° 与 0.0054（原文表 1）；加入高斯噪声
N (0, 0.01) 并裁剪到 [−0.05, 0.05] 后，DCP-v2 的各向同性误差为 2.426° 与 0.0141，而 RPM-Net 能压到 0.664°
与 0.0062（原文表 2）[19]。再往前走一步，在部分可见实验里，作者用随机半空间保留约 70% 的点并下采样到
717 点，PointNetLK 还要再加一个 τ = 0.02 的可见性筛选；在“部分可见 + 噪声”下，DCP-v2 的各向同性
误差为 2.994° 与 0.0202，而 RPM-Net 为 1.712° 与 0.018（原文表 3）[19]。
这种改进不是没有代价。作者在 3.0 GHz i7-6950X + Titan RTX 上按 5 次迭代统计每对点云的平均推理

时间：512 点时 RPM-Net 为 25 ms，而 DCP-v2 只有 5 ms；1024 点时分别为 52 ms 与 9 ms；2048 点时进一
步拉开到 178 ms 与 21 ms（原文表 5）[19]。也就是说，Sinkhorn 双随机归一化和退火策略确实把匹配矩阵做
得更规整，但计算账也更重，点数一上去增长得很快。

3.7.5 GeoTransformer：几何自注意力与 RANSAC-free 求解

GeoTransformer [57] 是将“可学习特征”与“基于一致性的全局估计”紧密耦合的代表性方法。它的目
标并不是把 ICP 的每一步都替换为黑盒，而是让网络输出的候选对应在几何上更一致，从而减少对随机采样与
硬阈值的依赖。其三个核心机制：

1. 几何自注意力（Geometric Self-Attention）：在 Transformer 注意力层中显式编码点对的距离和三元
组的角度关系：
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图 31: RPM-Net 中 Sinkhorn 归一化与温度退火的对应矩阵演化示意。高温阶段对应矩阵更“软”（分布更均
匀），随着温度降低与 Sinkhorn 迭代，矩阵逐步变尖锐并趋向一一匹配；外点可被分配到“外点槽（dustbin）”。
右侧以示意曲线展示温度下降与对应不确定性（如熵/分布宽度）降低的同步趋势。

eij =
(fi + rDij )(fj + rDij )

⊤
√
d

+
maxx rAijx · fi√

d
(59)

其中 rDij 为点对距离的嵌入，rAijx 为三元组角度嵌入。这一设计使得注意力权重对刚体变换保持严格不变性，而
不依赖于外部坐标系，大大提升了低重叠场景的内点比 [57]。

2. 超点到密点的层次化匹配：先在下采样的超点（superpoint）级别做全局匹配，再将超点对应通过局部
传播回到稠密点，以兼顾计算可行性与几何细节。

3. LGR（Local-to-Global Registration）：在对应质量足够高时，可用局部-全局一致性求解替代随机
采样估计（RANSAC）来求解刚体变换，使求解过程更确定、更易并行，并减少“采样失败”对结果的影响 [57]。

GeoTransformer的说服力主要来自低重叠场景。作者在 3DMatch和 3DLoMatch上分别取重叠率大于 30%
和 10%–30% 的点云对，并保留了文献里常见的 50K 次 RANSAC 统计口径 [57]。在 RANSAC-50k、采样 5000
对对应的条件下，GeoTransformer的 RR(%)为 92.0 / 75.0（3DMatch / 3DLoMatch），总耗时约 1.633 s（原文表
1）；同一条件下，采用粗到细对应传播的 CoFiNet [63]为 89.3 / 67.5，专门针对低重叠区域建模 overlap-attention
的 PREDATOR [64]为 89.0 / 59.8。真正关键的是把 RANSAC拿掉以后：若直接用加权 SVD，GeoTransformer
的 RR 为 86.5 / 59.9，总耗时约 0.078 s；换成 LGR 后 RR 提到 91.5 / 74.0，总耗时约 0.088 s（原文表 2）。如
果只看求解阶段，LGR 相比它自己的 RANSAC-50k 版本，从 1.633 s 降到 0.088 s，约快 18.6 倍；和 CoFiNet
的 LGR（0.143 s）相比也快约 1.6 倍（原文表 2）[57]。

GeoTransformer能把 RANSAC拿掉，前提是前端给出的超点对应已经足够一致。若场景跨域明显、重叠率
继续下降，或者局部几何存在重复结构，LGR 接收到的对应集就会失去一致性，此时求解阶段同样会失败 [57]。

3.7.6 PointDifformer：神经扩散与对应生成

PointDifformer [65] 将神经网络偏微分方程（Graph PDE）和热核签名（Heat Kernel Signature，HKS）
引入点云配准，以扩散过程增强特征表示的鲁棒性。

热扩散特征提取：通过图神经 PDE 模块在点云图上传播特征，等价于在点云上求解热方程 ∂tF = ∆GF

（∆G 为图拉普拉斯算子）。热核签名描述了在时间 t 从点 pi 出发的热量仍然留在 pi 的概率，对等距变换严格不
变——即便形状发生非刚体小变形，签名变化也有限，使 PointDifformer对高斯噪声和三维形状扰动的鲁棒性更
强 [65]。
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图 32: GeoTransformer 的关键直观：层次化超点匹配把“全局搜索”放在低分辨率表示上完成，再把对应传播
回稠密点；几何自注意力热力图展示注意力权重更倾向于几何一致的结构对应，而非仅由欧氏距离决定。该图
为机制示意，非特定数据集的定量复现。

可学习 SVD：最终变换估计通过带可学习权重的 SVD 模块完成——对应矩阵中每对点的权重由网络预测，
而不是固定为内点/外点的二元分类。变换估计损失为

Lmse =
1

K ′

K′∑
i=1

∥R̂xi + t̂− yi∥22 (60)

PointDifformer 没有只在合成物体上报数，而是把重点放回真实扫描。3DMatch / 3DLoMatch 上，它的 RR 分
别为 93.0% / 75.2%；换到 KITTI，常规测试下的平移 MAE/RMSE 为 4.14 cm / 8.86 cm，旋转 MAE/RMSE
为 0.14° / 0.23°，RR 为 97.7%[65]。为了说明扩散特征对噪声和扰动更稳，作者又专门在 KITTI 上加了两组
破坏：叠加高斯噪声（例如 N (0, 0.25)）时，PointDifformer 的平移 RMSE 为 9.00 cm，而 GeoTransformer 为
14.43 cm（原文表 VI）；局部移除点形成形状扰动时，前者为 8.99 cm，后者为 13.08 cm（原文表 VIII）[65]。与
此同时，工程代价也没有藏着：推理时间约 0.072 s，GPU 显存占用约 2.44 GB（原文表 XI）[65]。
这条路线的代价也很直接。扩散式特征提取、图上的 PDE 演化和后面的加权求解串起来以后，推理时间

为 0.072 s，显存占用为 2.44 GB，训练和部署开销都高于 DCP、RPM-Net；因此它不能直接替代高频在线前端
[65]。

3.7.7 NAR-*ICP：神经算法推理与可解释配准

NAR-*ICP [66] 基于神经算法推理（Neural Algorithmic Reasoning，NAR）范式，以图神经网络（GNN）
学习” 执行” 经典 ICP 的每一步中间计算。与 DCP/GeoTransformer 将 ICP 替换为黑盒不同，NAR-*ICP 保
留 ICP 的迭代结构作为归纳偏置（inductive bias），GNN 只学习每一步最近邻选择、权重计算和变换估计中的
参数：

ξ
(k+1)
θ = GNNθ

(
P, Q, ξ(k)

)
(61)

训练监督作用于每步中间状态，而非仅约束最终位姿，这赋予模型真正意义上的可解释性：每步输出均对应 ICP
的中间量（对应关系、相位估计、终止判断），可直接用于分析与诊断。

NAR-*ICP 的实验思路和前面几篇不太一样，它不是只看最后有没有对齐上，而是看“学出来的执行过程”
能不能在不同扫描条件下稳住。作者从 SemanticKITTI 中抽取带语义标签的物体中心点，按 KITTI 常见的
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RTE/RRE 指标评估 [66]。在合成数据和三档扫描间距（平均 1.6 m / 11.3 m / 24 m）的对比里，24 m 这一档
最能看出差异：P2P-ICP 的 RTE/RRE 为 0.934 / 1.912，而 NAR-P2L 为 0.391 / 0.796；再加上文中提出的
ground-truth optimisation后，NAR-GICP+可进一步降到 0.222 / 0.458（原文表 II、表 III）[66]。横向和学习型
基线比较时，作者把 RR定义为“RTE < 2 m且 RRE < 0.6°的成功率”，并同时报告 RTEGT/RREGT/RRGT：
GeoTransformer 为 0.335/0.512/85.2%，Predator 为 0.433/0.371/74.1%，DCP 为 0.147/0.376/99.4%，NAR-
P2Pv2+为 0.148/0.334/98.2%（原文表 V）[66]。效率方面，在同一 GPU上，GeoTransformer平均约 0.13 s/对，
Predator 约 0.34 s/对，DCP 约 0.03 s/对，而 NAR-P2Pv2 为 0.02 s/对；参数量约 773k（原文表 VI）[66]。

NAR-*ICP 更依赖训练时给出的中间监督。若训练阶段只覆盖少量扫描间距、少量几何类型或固定的执行
顺序，网络学到的就是那一套 ICP 过程；测试时一旦超出这组条件，中间步骤就会先失真，最终位姿也会跟着
偏掉 [66]。

3.7.8 深度学习方法与经典 ICP 的系统对比

表 17: 第 3.7 节深度学习点云配准方法综合对比（定性）：学习对象、变换估计方式、优势与代价，以及部署友
好度。
方法 学到的对象 变换估计方式 优势（相对经典） 主要风险/代价 部署友好度（定性）
P2P ICP
[1]

无（几何规则） 硬对应 + 闭式解 可解释、可控、易验证 对低重叠/外点敏感 极高

PointNetLK
[60]

全局表征 + 可微 Jacobian LK
式迭代（展开）

在特征空间缓解噪声/密度扰动 全局特征易丢局部细节，收敛域受限 中

DCP
[18]

点特征 + 软对应 加权 SVD 端到端、对应可微、避免硬最近邻 注意力代价高，跨域需谨慎 低

RPM-Net
[19]

双随机软匹配（含外点槽） 加权
SVD（迭代/退火）

软对应更稳定、更接近一一匹配 仍依赖训练分布与算力 低

GeoTransformer
[57]

几何一致性特征 + 层次匹配 LGR（局部-全局一致性求解） 低重叠下更易获得一致对应，减少采样不确定性 对训练数据与评测设置较敏感，工程落地需监控失败模式 中

PointDifformer
[65]

扩散式鲁棒表征/对应权重 可学习 SVD 对噪声与扰动更稳健 训练复杂、推理开销偏高 低

NAR-*ICP
[66]

“如何执行 ICP” GNN
预测每步中间量

可解释、对结构外推更友好 仍需精心设计监督与泛化评测 中

表 18: 第 3.7 节关键学习型方法的“数据集-指标-数值”摘录汇总（每条均对应原论文的表格/图示设置）。
方法 数据集与设置 指标与数值（摘录） 运行时/硬件（摘录）
PointNet
[61]

ModelNet40 分类 overall accuracy
89.2%（原文表 1）

-

PointNetLK
[60]

Stanford bunny；对比
ICP/Go-ICP

ICP (175.51°,
0.22)，Go-ICP
(0.18°,
1e-3)，PointNetLK
(0.2°, 1e-4)

ICP 0.36 s；PointNetLK 0.2 s；Go-ICP 80.78 s

DCP
[18]

ModelNet40（类别不重叠；旋转 [0,45]°；平移 [-0.5,0.5]） DCP-v2:
RMSE(R)=1.1434°，MAE(R)=0.7706°；RMSE(t)=0.001786，MAE(t)=0.001195（原文表
1）

512 点：0.007932 s；1024 点：0.008295
s（原文表
4；i7-7700+GTX1070）

DeepVCP
[62]

KITTI / Apollo-SouthBay KITTI: rot mean/max
0.164°/1.212°，trans
mean/max 0.071 m/0.482 m；Apollo: rot mean/max
0.056°/0.875°，trans
mean/max 0.018 m/0.932 m（原文表 1/2）

端到端推理约 2 s（原文图 3）

RPM-Net
[19]

ModelNet40（类别不重叠；噪声
N (0, 0.01) 裁剪到
[−0.05, 0.05]；部分可见约保留 70% 并下采样 717 点）

噪声下：isotropic
err
0.664°/0.0062（rot/trans，原文表
2）；部分可见 + 噪声：1.712°/0.018（原文表
3）

512/1024/2048
点：25/52/178
ms（原文表
5；i7-6950X+Titan
RTX；5 iter）

GeoTransformer
[57]

3DMatch（重叠 >30%）/3DLoMatch（10%–30%）；RANSAC-50k RANSAC-50k: RR 92.0/75.0，总 1.633 s（原文表 1）；LGR: RR 91.5/74.0，总 0.088 s（原文表 2） 见左（Model/Pose/Total）

PointDifformer
[65]

3DMatch/3DLoMatch；KITTI；噪声/扰动鲁棒性 RR:
93.0%/75.2%（3DMatch/3DLoMatch，原文表
X）；KITTI: RR 97.7%，trans RMSE 8.86 cm，rot RMSE 0.23°（原文表 III）

推理 0.072 s；显存 2.44 GB（原文表 XI）

NAR-*ICP
[66]

SemanticKITTI
派生数据；KITTI 风格 RTE/RRE；RR: RTE<2 m 且 RRE<0.6°

与学习基线：NAR-P2Pv2+
的 RTEGT/RREGT/RRGT 为
0.148/0.334/98.2%（原文表
V）

推理 0.02 s；参数量约
773k（原文表 VI）

3.7.9 训练范式与迁移学习

深度学习配准方法的训练面临三个核心挑战：
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1. 监督信号设计：早期方法（DCP、RPM-Net）以位姿真值监督（regression loss），需要精确的地面真值
变换。GeoTransformer 以对应内点比（IR）作为辅助监督，更直接地引导特征学习。NAR-*ICP 以每一步 ICP
的中间状态监督，提供最细粒度的信号。

2. 域偏移（Domain Shift）：合成数据与真实扫描在噪声模型、密度分布、遮挡与采样机制上差异显著，
导致“在合成上训练的模型”跨域到真实数据时性能下降。域适配（自训练、对抗训练等）可缓解这一问题，但
难以彻底消除。

3. 零样本泛化：基础大模型（如 Point-MAE、PointBERT）的出现使得预训练-微调范式开始应用于点云配
准。以自监督大模型特征替代从头训练的 FCGF/DGCNN，可在新场景上零样本部署，无需任何标注数据，是
当前研究的热点方向。

3.7.10 深度学习 vs 经典 ICP：互补而非替代

深度学习方法并非全面取代经典 ICP，二者形成明确的互补关系：

• 经典 ICP（见第 3.1 节 至第 3.4 节 ）在以下场景仍不可替代：对确定性行为与可解释误差传播要求高、
算力/功耗受限（无 GPU 或仅轻量算力）、需要可验证的稳定性与工程可控性的安全关键系统、以及以低
延迟为硬约束的实时闭环。

• 深度学习方法在以下场景更容易体现收益：重叠不足或遮挡严重、外点与重复结构多、需要跨域鲁棒性（传
感器/采样机制变化）、以及对语义一致性有需求的应用。

更稳妥的工程组合：由深度学习模块提供粗初始位姿或过滤后的高质量候选对应，再由经典 ICP（GICP 或
FRICP）完成可控的几何精修，并以传统几何/统计检验作为兜底。第 4 章和第 5 章将分别从软件和硬件两个
维度讨论如何加速经典 ICP，以缩小其与深度学习方法在推理时延上的差距。

3.8 优化求解器视角
SVD 是 ICP 位姿求解的起点，却不是终点。点到平面残差的非线性结构、鲁棒 M-估计器的加权迭代、稀

疏范数的变量分裂，以及因子图的增量平滑，均要求超越闭合解的迭代优化框架。本节以统一的最小二乘视角
梳理这些求解器，并揭示它们与第 3.2 节 （异常值处理）、第 3.4 节 （变换估计）和第 3.5 节 （退化感知）各
节的内在联系。

3.8.1 最小二乘统一框架

ICP 的位姿求解可统一表述为加权非线性最小二乘（NLS）问题。设源点 pi、目标点 qi，变换 T = (R, t) ∈
SE(3)，残差 ei(T ) 随度量类型而异：

min
T∈SE(3)

n∑
i=1

ρ
(
∥ei(T )∥2

)
(62)

三种主流残差的具体形式为：P2P 残差 ei = Rpi + t− qi；P2Pl 残差 ei = n⊤i (Rpi + t− qi)（ni 为目标点法向
量）；Symmetric-ICP 残差 ei = (ni +mi)

⊤(Rpi + t− qi)/2，其中 mi 为源点法向量。
当 ρ(s) = s（无鲁棒核）时，对 T 在当前估计 T0 处做左扰动 T ′ = exp(ξ̂) · T0（ξ ∈ se(3)），一阶 Taylor 展

开给出线性化残差 ei(T
′) ≈ ei(T0) + Jiξ，其中 Ji ∈ Rk×6 为 Jacobian。令梯度为零得正规方程：

J⊤WJ︸ ︷︷ ︸
H

ξ∗ = −J⊤We (63)

其中 W = diag(w1, . . . , wn) 为权重矩阵，J 和 e 是各残差的堆叠。P2P 情形下 H 具有特殊的解析结构，可用
SVD 精确求解，这正是第 3.4 节 Kabsch 算法的来源，也是式 63在 W = I、k = 3 时的特例 [67]。P2Pl 情形
下 H ∈ R6×6，无闭合解，须迭代求解。
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3.8.2 Gauss-Newton 与 Levenberg-Marquardt

Gauss-Newton（GN）用 H = J⊤WJ 近似 Hessian，解线性系统得到增量 δξ：

H δξ = −J⊤We.

对 ICP 而言，关键不是”会不会解线性系统”，而是 Jacobian 到底长什么样。以点到面残差为例，

ri(T ) = n⊤i (Rpi + t− qi)

（ni 为目标点法向），对当前估计 (R, t) 做小扰动 (δθ, δt)，有一阶近似：

ri(T
′) ≈ ri(T ) +

[
(Rpi × ni)⊤ n⊤i

]
︸ ︷︷ ︸

Ji

[
δθ δt

]
.

于是每个对应点对都只往一个 6 × 6 的 H =
∑

i wiJ
⊤
i Ji 和 g =

∑
i wiJ

⊤
i ri 里“加一笔”，最后解 H δξ = −g。

这里真正的开销在于遍历点对装配（O(n)），而不是求解本身（Cholesky 分解只是常数规模）。GN 在接近最优
解时收敛快，但它对初值的依赖很强：一旦线性化偏离真实残差形状（重叠不足、外点占比高、退化方向明显），
就容易走偏甚至发散。

Levenberg-Marquardt（LM）引入阻尼项将正规方程改为：

(J⊤WJ + λI) δξ = −J⊤We (64)

λ > 0 时可把它理解为“带正则的 GN”，或者更直白一点：先把一步走得过大的风险压下去。λ 大时更像梯度
下降（收敛盆更大，但步子小），λ→ 0 时恢复 GN 的二次收敛速率。工程上 LM 的价值主要体现在两点：一是
当 H 条件数很差、甚至接近奇异（走廊、平面等退化结构）时，λI 往往能把系统“扶正”，避免数值崩掉；二
是配合信赖域策略（根据“这一步带来多大真实下降”来调 λ），能在“快”和“稳”之间自动切换。

KISS-ICP 的位姿求解核心就是 LM：它用 λ 和数据关联阈值一起自适应调节更新强度，把前端的抖动压到
能稳定跑实时的范围里 [68]。论文把系统参数写得很简洁，全系统只有 7 个自由参数（原文表 I），其中包括初
始关联阈值 τ0 = 2m、最小位移阈值 δmin = 0.1m、每体素点数上限 Nmax = 20、ICP 收敛阈值 γ = 10−4；在
KITTI-raw 上，含 deskewing 的运行频率约为 38 Hz[68]。这里能看出的事实是：LM 用阻尼项控制更新步长，
所以在 Hessian 条件数差、对应抖动或初值偏差中等时，迭代还能继续走下去；但它不能扩大收敛域。初值一旦
落入错误盆地，或者对应关系已经系统性出错，LM 只会在错误方向上收敛。
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图 33: （a）P2P 与 P2Pl 目标函数在切空间的损失曲面示意：P2P 往往“更圆”（条件更好），P2Pl 在某些结
构场景下更“狭长”（更病态）；（b）GN 与不同阻尼强度的 LM 从同一初始点出发的迭代轨迹：弱阻尼更接近
GN（收敛快但更依赖初值），强阻尼更接近梯度下降（更稳但更慢）；（c）不同度量构造的 Hessian 条件性对数
值求解难度的影响示意（定性）。

3.8.3 IRLS 与 M-估计器

当 ρ(·) 为鲁棒函数（如 Huber、Cauchy、Geman-McClure）时，目标函数不再是标准 LS，无法直接套用
GN。迭代加权最小二乘（IRLS）将非 LS 问题转化为一系列加权 LS 子问题：固定当前估计 Tk，计算权重：

wi =
ρ′(∥ei(Tk)∥)
2∥ei(Tk)∥

(65)

然后以 Wk = diag(wi) 解加权正规方程得 Tk+1，再重新计算权重，循环至收敛。三种常用核的权函数：Huber
核 wi = min(1, δ/|ei|)；Cauchy 核 wi = 1/(1 + e2i /c

2)；Geman-McClure 核 wi = σ2/(σ2 + e2i )
2。

IRLS的收敛性由 half-quadratic（HQ）松弛保证：引入辅助变量 zi，将原问题等价改写为minT,z

∑
i[zi∥ei∥2/2+

ψ(zi)]，其中 ψ(·) 为对偶势函数。交替最小化 zi（闭合解：z∗i = h(ei)）和 T（加权 LS）保证单调下降。第 3.2
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节 中所有基于加权对应关系的方法（TrICP 的重叠权重、M-ICP 的 Huber 权重）均可统一纳入此框架，IRLS
是它们共同的求解引擎。

从工程上看，IRLS 的好处是改动小，现有的 GN/LM 框架都可以直接接上权重更新；但它的短板也同样明
确。权重函数若过硬，真实内点中那些残差偏大的对应会被一起压低；尺度参数若过松，外点又会重新主导法方
程。IRLS 只改变每个对应在当前迭代里的权重，不改变初始化、重叠率和几何可观性，因此它不能处理大初值
误差、低重叠和退化结构。

3.8.4 ADMM 与近端方法

IRLS通过加权解耦了鲁棒性与求解，但当损失函数非光滑时（ℓp 范数，p < 1），权重 wi 在零处奇异，IRLS
失效。Sparse ICP [15] 引入变量分裂，将配准问题表述为：

min
R∈SO(3), t, zi

n∑
i=1

∥zi∥p2 s.t. Rpi + t− qi = zi, p ∈ [0, 1] (66)

ADMM对增广 Lagrangian Lρ =
∑

i ∥zi∥p+(ρ/2)∥Rpi+ t− qi− zi+ui∥2 交替极小化，分解为三个独立子步骤：
步骤 1（位姿更新）：固定 z, u，对 (R, t) 最小化。ℓ22 惩罚项使此子问题退化为加权 P2P，可用 SVD 精确

求解。
步骤 2（近端算子）：固定 (R, t) 更新 zi，解 minzi ∥zi∥p + (ρ/2)∥ri − zi∥2（ri = Rpi + t− qi + ui）。此为

ℓp 软阈值（soft-thresholding）问题，对 p = 1 有 z∗i = sign(ri)max(|ri| − 1/ρ, 0)；对 p < 1 可用广义软阈值
迭代近似。

步骤 3（对偶更新）： ui ← ui +Rpi + t− qi − zi。
ADMM 的核心洞察在于将刚体几何约束（步骤 1，SE(3) 流形上的 SVD）与稀疏诱导范数（步骤 2，近端

算子）完全解耦——IRLS 做不到这一点，因为它假设损失函数可微。一般而言，p 越小目标越“稀疏/非凸”，优
化越困难，ADMM 收敛也更慢。

原文针对”稀疏 + 近端”框架给出了一组典型量化结果：在“owl”虚拟扫描对齐（原文图 4）里，粗初值
的 RMSE 为 4.0× 10−1；传统 ℓ2（p = 2）再配一个距离阈值剔除时，dth = 5% 仍有 4.1× 10−1，dth = 10% 可
降到 2.9× 10−2，但 dth = 20% 又回升到 7.5× 10−2（dth 按包围盒对角线百分比定义）；换成 ℓ1（p = 1）后可
做到 1.6 × 10−2；再把范数压到 p = 0.4，RMSE 进一步降到 4.8 × 10−4[15]。上述结果表明：硬阈值对场景尺
度与初值质量高度敏感，而稀疏范数将内外点判别转化为连续的自适应过程，从而消除了阈值参数的敏感性。

Efficient Sparse ICP [69]则更偏实现层面。作者把瓶颈拆成两部分：一部分来自 ℓp（尤其 p≪ 1）本身的
强非凸，另一部分来自最近邻和距离查询的常数开销。对应地，求解也分成两段：先通过全局探索将位姿推入更
可靠的收敛区域，再切换至 ADMM做精配准；实现上则用 OpenVDB的层次体素做距离查询，配合并行和均匀
降采样压低常数项。论文在 Intel i7-3820 @ 3.6 GHz（4核，最多 8线程）上给出的时间很具体（原文表 1，单位 s；
目标点数约 155k）：VDB的查询开销 Tp = 1.9，源点 154k/77k/38k/9k时总耗时分别为 25.5/9.3/4.1/1.8；ANN
的 Tp = 0.01，但总耗时为 78.4/22.8/9.1/2.4；kd-tree 也是 Tp = 0.01，总耗时却高达 890.6/236.8/67.6/8.5[69]。
同文还报告，在其示例数据上端到端对齐约需 11 s，相对 Sparse ICP 可提速约 31 倍（原文图 7）；内存占用约
30–90 MB，默认使用 ℓ0.4 范数与 VDB 体素边长 3[69]。

这类方法更适合离线或重精度场景。p 取得越小，目标函数的非凸性越强，罚参数、终止条件和初始化就越
敏感；再加上 ADMM 迭代、距离场构建和全局探索都会增加时延，这类方法不能直接承担高频里程计前端。
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图 34: （a）IRLS 通过权重函数把“鲁棒损失”转化为一系列加权最小二乘；（b）Sparse ICP 以 ADMM 变量
分裂把“刚体几何”与“稀疏/非光滑先验”解耦；（c）当目标从更接近 ℓ2 逐步走向更稀疏的设定时，优化难度
上升，混合策略可缓解收敛困难（定性示意）。
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3.8.5 SE(3) 流形优化

欧拉角参数化的奇异性（万向锁）和四元数的单位约束均会给迭代优化引入额外复杂性。直接在 SE(3) 流
形上做优化可完全规避这两个问题 [67]。

SE(3) 元素 T = (R, t) 的左扰动模型为 T ′ = exp(ξ̂) · T，其中 ξ = (ϕ, ρ) ∈ se(3)，旋转分量 ϕ ∈ R3，平移
分量 ρ ∈ R3。指数映射由 Rodrigues 公式计算：

exp(ϕ̂) = I +
sin ∥ϕ∥
∥ϕ∥

ϕ̂+
1− cos ∥ϕ∥
∥ϕ∥2

ϕ̂2 (67)

左 vs 右扰动的工程选择：左扰动 exp(ξ̂) ·T 对应世界系中的增量，Jacobian形式更简洁；右扰动 T ·exp(ξ̂)对应
体系中的增量，在 IMU预积分中更自然。KISS-ICP [68]采用右扰动以配合恒速运动模型的运动补偿；LIO-SAM
[70] 采用左扰动对接 GTSAM 因子图。

KISS-ICP的“极简”不是口号：它基本就靠 P2P残差、Lie群扰动、自适应数据关联阈值和 Cauchy鲁棒核
把前端跑稳 [68]。具体到参数，关联阈值从 τ0 = 2m起步，再随运动强度自调上界。论文在 KITTI benchmark（使
用已做运动补偿的数据）上给出 00–10序列平均平移误差 0.50%，11–21为 0.61%（原文表 II）；换到 KITTI-raw，
不做 deskewing 时频率约 51 Hz，但误差会上升到 0.91%/0.27；加入 deskewing 后频率约 38 Hz，平移/旋转误
差为 0.49%/0.16（常速模型）或 0.51%/0.19（用 IMU）[68]。这些数字说明，右扰动配合 LM 和鲁棒核，确实
能把优化稳定性和系统节拍同时兜住。

但流形优化本身并不会消掉问题的不可观性。若场景只有单平面、长走廊或局部几何过弱，把参数从欧拉角
换成 se(3)只会消除参数化奇异性，不会增加观测约束；遇到大角度错位或错误对应占主导时，流形上的 GN/LM
仍然收敛到错误解。
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图 35: （a）SE(3) 流形与切空间示意：T0 处的切平面 se(3) 用六维坐标表示旋转与平移增量；左扰动（世界系
增量）与右扰动（体系增量）对应不同的“把增量乘到哪里”。（b）Rodrigues 公式的几何直观：旋转向量的方
向决定旋转轴，模长决定旋转幅度，点 p 沿圆弧映射到 Rp。（c）旋转参数化对比：欧拉角存在万向锁；四元数
需单位约束且存在双覆盖；so(3) 向量更新自然但需注意大角度时的映射性质。

3.8.6 可认证与全局最优方法

当初始位姿误差较大或外点比例极高时，GN/LM和 IRLS均可能收敛到局部极小。可认证方法（certifiable
methods）通过松弛或连续化策略在理论上保证全局最优性。

GNC（Graduated Non-Convexity） [71] 从 Black-Rangarajan 对偶性出发，将鲁棒估计转化为带权重
的 LS 序列。其核心是构造一族代理损失 ρµ(·)（参数 µ 控制非凸程度），µ 较大时 ρµ 近似为凸函数，随 µ 逐渐
减小趋近目标鲁棒函数。每个 µ 值下的权重可用闭合公式计算（TLS 核情形可写为 wi = max(0, 1− (ri/µ)

2)2）。
这套“从易到难”的连续化过程到底能扛多少外点，原文给过一组很清楚的小实验：以 Stanford Bunny 为

例，模型先缩放到单位立方体，再从对应集中采样 N = 100 个点对，内点叠加高斯噪声 σ = 0.01，外点比例从
60% 一直扫到 95%[71]。在该文的位姿图实验里，外点比例到 80% 时，RANSAC 约需 218 ms，而 GNC-GM
和 GNC-TLS 分别约为 22 ms 和 23 ms。这里更值得注意的不是“谁更快”，而是 GNC 把鲁棒估计改写成一串
连续加权问题以后，原来大量靠随机试错消耗的时间被省掉了 [71]。

GNC 仍然要处理路径调度问题。µ 降得过快，优化会在还没进入正确盆地时就面对强非凸目标；µ 降得过
慢，迭代次数和调参成本都会显著增加。它本质上仍是局部优化，只是把原来的单个非凸问题拆成一串更容易
求的子问题。

TEASER++ [36] 以截断最小二乘（TLS）代价 min
∑

i min(∥ei∥2, c̄2) 为起点，通过图论解耦把配准拆成
三个级联子问题：尺度估计（投票）→平移估计（投票）→旋转估计（松弛 +检验）。对应层面先做最大团剪枝，
把明显不一致的外点从候选集合里删掉；旋转部分用 GNC 求解，并用 Douglas–Rachford splitting（DRS）做
后验检验：检验通过时，解的最优性可以直接被验证。论文在标准基准与 3DMatch 扫描匹配上评测，并给出两
条“很硬”的结论：尺度已知时对外点比例可鲁棒到 >99%，且 TEASER++ 的单次求解可在毫秒级完成 [36]。
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TEASER++ 最突出的地方是它对极端外点的承受能力。原文给出的结果是：尺度已知时，外点比例超过
99%仍可恢复；尺度未知时，外点比例到 90%也还有成功案例 [36]。在作者的实现里，单次求解可做到 < 10ms。
但它要求输入对应中仍保留一组几何上自洽的内点；如果对应已经被重复结构或描述子失配完全打散，最大团
剪枝和后续旋转估计都不会成功。因此，TEASER++ 适合做困难帧初始化、回环精配准或离线配准，不适合替
代每一帧的常规前端。

SE-Sync [72] 面向的是位姿图 SLAM 里的旋转同步问题。它把 MLE 写成半定松弛（SDP），再用流形上
的截断 Newton 信赖域去解，并给出“什么时候松弛是紧的”这类可认证条件。论文里最有说服力的是那张运行
时间表（原文表 1）：在 sphere（2500 poses / 4949 measurements）上，Gauss-Newton 为 14.98 s，SE-Sync 为
2.81 s；torus（5000/9048）为 31.94 s vs 5.67 s；grid（8000/22236）为 130.35 s vs 22.37 s；rim（10195/29743）
为 575.42 s vs 36.66 s，总体加速大致在 3.3 倍到 15.7 倍之间 [72]。这些结果说明，可认证松弛并不一定天然比
传统迭代慢。

但 SE-Sync 的适用边界也很明确：它针对的是整个位姿图层面的同步问题，不是单帧点到点配准前端。它
需要的是多帧之间的相对位姿约束图，而不是一对点云的对应集合，因此不能直接替代单帧 ICP 求解器。
三类方法的核心差异在于：GNC 是把非凸目标沿一条连续路径慢慢引入；TEASER++ 是把尺度、平移、

旋转拆开以后分别求，并在旋转部分附上松弛检验；SE-Sync 则直接在图层面做整体松弛。Go-ICP（见第 3.6
节 ）的分支定界在外点受控时也能做到全局最优，但外点一多复杂度就会迅速失控；相比之下，TEASER++
更强调的是“对应很脏时还能给出一个可验证的解”。
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图 36:（a）GNC 连续化路径示意：代理损失从更“凸/平滑”逐步演变为目标鲁棒损失，权重更新与加权 LS 交
替进行；（b）TEASER++ 级联求解与松弛检验流程示意：对应剪枝→ 解耦投票 → 旋转松弛 → 松弛检验；（c）
从“鲁棒性”到“计算代价”的二维视角比较：GNC、TEASER++、SE-Sync在不同问题难度下的适用区间（定
性示意）。

3.8.7 因子图与 SLAM 集成

ICP位姿估计的误差不均匀，走廊场景的轴向漂移（见第 3.5节）和回环时的累计误差都会要求将单帧 ICP
结果纳入全局一致优化。因子图（factor graph）将 ICP 残差建模为两帧位姿之间的二元约束因子，与 IMU 预
积分因子、回环检测因子并列优化。

全局位姿估计问题可表述为非线性最小二乘：

x∗ = argmin
x

∑
(i,j)∈E

eij(xi, xj)
⊤Ωij eij(xi, xj) (68)

其中 eij = log(T−1
ij · T

−1
i Tj)（相对位姿残差），Ωij 为信息矩阵。ICP 给出的 Ωij = J⊤Σ−1J（Hessian）与第

3.5 节 中的 Hessian 秩分析直接对应：当配准在退化方向缺乏约束时，Ωij 在对应行列接近零，[27] 在该节讨论
的退化感知因子正是在此基础上只提交约束充分的方向的因子边。

g2o [73] 是通用图优化框架，它把位姿图的稀疏雅可比直接落到稀疏线性系统上，支持 GN、LM 和 Dogleg
等求解器。论文里有一张很能说明问题的表（原文表 II）：在单核 i7-930 @ 2.8 GHz 上，Venice BA 的每次迭代
若用 CHOLMOD 约为 1.86 s，CSparse 约 39.1 s，而 PCG 为 0.287± 0.135 s；New College 上，CHOLMOD
约 6.19 s，CSparse 约 200.6 s，PCG 为 0.778± 0.201 s[73]。这些数字说明，后端图优化的瓶颈经常落在线性求
解器上，而不是 GN、LM 或 Dogleg 这些外层迭代形式上。

因此，因子图优化的短板主要在图质量和数值实现。前端若持续送入带偏因子、回环约束若包含假阳性，或
者线性化点长期偏离真实轨迹，后端优化会把这份误差继续传播到整张图上。

GTSAM + iSAM2 [74]，[75] 引入 Bayes 树数据结构，将增量式重线性化限制在受影响的子树节点上。
iSAM2 的表格同样很直白：例如 Manhattan（3500 poses）每步平均约 2.44 ms，总计 8.54 s；City20000（20000
poses）每步平均约 16.1 ms，但最坏一步可到 1125 ms（原文表 1）[75]。这说明 iSAM2 的平均时延很低，但遇
到大规模重线性化时，单步延迟会出现尖峰。
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LIO-SAM [70] 以 iSAM2 为后端，同时注册三类因子：LiDAR 里程计因子（本节 ICP 结果，6× 6 信息矩
阵）、IMU 预积分因子（15 维状态）、GPS 因子（选配）与回环因子（ICP 精配准结果）。作者把信息矩阵“怎么
来”说得很直接：LiDAR 因子用 P2Pl ICP 的 Hessian H 直接构造信息矩阵，退化场景下（如走廊）H 秩亏，
对应方向权重自动变弱。

这套链路在论文的结果里也能直接看出来：在 i7-10710U 笔记本上（CPU-only），LIO-SAM 在 Campus、
Park、Amsterdam 等序列上的平均耗时约为 97.8、100.5 和 79.3 ms per scan（原文表 IV）；终端轨迹误差的差
距更明显，例如 Campus 上 LOAM 为 192.43 m，而 LIO-SAM 为 0.12 m，Park 上 LOAM 为 121.74 m，而
LIO-SAM 只有 0.04 m（原文表 II）[70]。这些数字放到求解器视角里，其实是在说明一个更结构性的事实：前
端每帧的 ICP 不是孤立的局部最小二乘，它的 Hessian 会继续传到后端，成为因子图中那条边的权重和置信度。

但这种“前后端一体”的风险也很直接。前端若长期在退化场景里输出带偏 Hessian，后端会把这份偏置当
作可信信息继续累计；若回环检测再引入错误约束，整张图都会被一起拉偏。
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图 37: （a）LiDAR SLAM 因子图结构：圆形节点为位姿变量 xi；蓝色实线为 LiDAR 里程计因子（由 ICP
Hessian/信息矩阵给权），橙色虚线为 IMU 预积分因子，绿色粗线为回环因子；退化帧的 ICP 因子以“部分约
束”形式提交（对应第 3.5 节 ）。（b）信息矩阵热力图对比：正常场景约束更完整；退化场景在某些自由度方向
上约束显著变弱。（c）iSAM2 Bayes 树增量更新示意：新因子到来时只重线性化受影响的子树节点，避免反复
全量批优化。

3.8.8 综合对比

表 19: ICP 优化求解器综合对比
方法 类别 收敛域 全局最优 外点鲁棒 SLAM 就绪
hlineGauss-Newton 一阶 NLS 局部（强依赖初值） 否 弱（需配鲁棒核） 是（g2o/GTSAM）-Marquardt
信赖域 NLS 局部（更稳） 否 弱（需配鲁棒核） 是 加权 LS 序列
局部（依赖权重） 否 中（核/权重决定） 是 ICP (ADMM) 近端/变量分裂 局部
否 强（非光滑/稀疏先验） 否（通常为离线模块）Sparse ICP 全局探索 + ADMM 更宽（经验上） 否
强（依赖设定） 否 连续松弛 宽（经验上） 近似/可认证（视问题） 强（鲁棒核驱动）
可用（位姿图/因子图）++ TLS + SDP + 图论 宽（初值弱依赖） 可证明（可检验） 强（对外点更友好） 有限（离线/触发式）-Sync
流形 SDP 全局（旋转同步） 可证明（可检验） 噪声受控场景更稳 位姿图专用
hline

求解器的选择由场景需求主导：实时系统（自动驾驶、UAV SLAM）通常以 GN/LM + Lie 群扰动为主循
环，IRLS 或 GNC 提供在线外点鲁棒性，iSAM2 因子图支撑全局一致性；离线精配准或初始位姿完全未知时，
TEASER++ 或 GNC 的全局搜索能力不可或缺。Sparse ICP 的 ADMM 框架在形状建模和曲面重建领域独树
一帜，其近端分裂思路正向连续优化（Proximal Gradient Descent）和深度展开（Algorithm Unrolling）扩展。

3.9 本章小结
本章将 ICP 视为“可替换模块的迭代流水线”并据此组织变体：第 3.1 节 通过改变度量与约束形态提升

对应质量（从 P2P/P2Pl 到 NDT 与语义引导）[3]；第 3.2 节 通过截断估计、鲁棒核与图论筛选增强外点鲁棒
性（如 TrICP、Sparse ICP、SUCOFT）[14]；第 3.3 节 则在“已处于正确盆地”的前提下，通过 Anderson 加
速与 MM/GNC 框架降低迭代成本并稳定优化轨迹 [17]；第 3.4 节 回顾了从闭式解到概率化估计的变换更新策
略（如 Horn/Kabsch 型解法、GICP、Stein ICP），强调参数化选择与不确定性建模会直接影响数值稳定性与收
敛行为 [12]。

与“单帧、局部、几何最小二乘”的经典设定相比，第 3.5 节 至第 3.8 节 进一步把 ICP 推向工程系统所
需的更强假设边界：第 3.5 节 揭示了几何退化本质上是可观测性不足的问题，并给出检测与约束提交的处理路
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径 [27]；第 3.6 节 通过全局初始化与可认证估计把误差压入可收敛区域，为局部 ICP 提供“可用起点”（FGR、
Go-ICP、TEASER++ 等）[36]；第 3.7 节 讨论学习型特征、软对应与端到端网络在低重叠和重复结构中的优
势与风险 [18]；第 3.8 节 从求解器视角统一这些方法，说明鲁棒核、稀疏范数与可认证松弛分别对应不同的优
化结构与计算代价边界 [72]。
在实践中，算法层面的鲁棒化与初始化只是“让问题可解”，而系统级实时性往往受制于近邻查询与线性代

数的吞吐。第 4 章将围绕该计算瓶颈，从数据结构、降采样、并行化与近似搜索四个层面总结可复用的软件加
速策略。

4. 软件加速：数据结构、降采样与近似算法
第 3 章讨论了 ICP 在目标函数、对应筛选和初始化策略上的改进，但这些变体仍共享同一计算核心：在目

标点云 Q 中为源点云 P 的每个点搜索对应邻域。Pomerleau 等在六类真实场景上的公开评测表明，ICP 的配
准表现不仅受误差模型影响，也直接受输入点数、采样方式和查询实现约束；在相同实验协议下，点到面变体的
精度比点到点高约 20%–40%，但点到点实现的运行速度约快 80% [23]。由此可见，软件实现并非附属问题，而
是决定 ICP 是否能进入实时预算的前提条件。

本章转向软件实现层面的四条主线。第 4.1 节 比较 KD-Tree、体素哈希、Octree 与增量索引的适用边界，
并以 FAST-LIO2 的 ikd-Tree 为例说明动态地图维护为何必须与近邻查询一并设计；该系统在 19 个公开序列
上完成评测，在大场景中达到 100 Hz，并在最高 1000 deg/s 的旋转条件下仍能给出稳定状态估计 [42]。第 4.2
节 讨论降采样如何改变信息密度分布，而不仅是减少点数；其中 EA2D-LSLAM 在 KITTI 和 M2DGR 上将
后端运行时间从 95 ms 降到 68 ms，前提是按体素信息矩阵保留对位姿约束更强的区域 [76]。第 4.3 节 分析
SIMD、多线程与 GPU 的分工关系，第 4.4 节 则讨论近似最近邻的误差容忍机制，并补入 HNSW 这类图索引
在高召回近似搜索中的桥接作用 [77]。本章的目标不是罗列优化技巧，而是说明这些策略各自依赖什么场景假
设，以及在什么条件下会先失效。

4.1 数据结构优化 (Data Structure Optimization)

ICP 的内循环在每次迭代中对源点云 P 中的全部 n 个点各执行一次最近邻查询（KNN，k = 1），总查询
量为 n× I 次（I 为迭代次数）。当点数进入 105 量级后，单次迭代就需要处理数百万次三维距离计算，最近邻
搜索因此成为软件实现中最先触及内存访问瓶颈的环节。[78] 将这一问题作为点云处理器设计的核心负载之一，
说明数据结构的选型不仅影响算法复杂度，还会改变缓存命中、访存规则性以及后续并行化空间。本节据此比
较 KD-Tree、体素哈希（Voxel Hashing）与 Octree 三类主流结构，并以 ikd-Tree 说明动态地图场景下为什么
需要“可维护”的索引而不只是“可查询”的索引。

4.1.1 KD-Tree：标准实现与性能分析

KD-Tree（k-dimensional tree）由 Bentley 于 1975 年提出，通过在每个节点沿方差最大的坐标轴对点集进
行二叉划分，构建出一棵平衡二叉搜索树。在三维点云中（k = 3），构建过程如下：

1. 选择当前点集中方差最大的坐标轴 d∗ = argmaxd Var(xd)。

2. 取该轴的中位数 m 作为分割值，将点集划分为左子树 {p : pd∗ ≤ m} 和右子树 {p : pd∗ > m}。

3. 递归地对每个子集重复，直到子集大小 ≤ 叶节点容量（常设为 1—10）。

构建时间为 O(n logn)（含中位数选取），树高为 O(logn)，空间占用 O(n)。单次最近邻查询的期望时间为 O(logn)，
但在最坏情形（点云极度非均匀分布）下退化为 O(n)。

查询算法（最佳优先搜索）：从根节点出发，根据查询点 q 与分割平面的位置优先进入” 更可能” 的子树，
同时维护当前最近邻候选和对应距离 dbest。在回溯时，若当前节点所在超平面到查询点的距离 |qd∗ −m| 小于
dbest，则必须进入另一子树；否则整棵子树可剪枝。KD-Tree 的优势在于大多数查询只访问少量节点，但这一
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图 38: 三种近邻搜索数据结构示意。左：KD-Tree 的二叉空间划分，查询时沿树路径剪枝；中：体素哈希将空
间均匀量化为三维格，O(1) 哈希定位候选体素；右：Octree 自适应八叉划分，密集区域细分更深。颜色深浅表
示子节点点云密度。

优势依赖点云分布与分裂轴选择。当场景近似均匀、树保持平衡时，查询路径较短；当场景退化为走廊、隧道或
长条结构时，分裂平面难以快速排除候选区域，回溯次数会上升，查询时延也随之扩大。
批量查询优化：ICP 每次迭代需对 n 个源点批量查询。若先按空间邻近度对源点分组，相邻查询多会访问

相似的树路径，缓存复用会明显改善。因此，KD-Tree 在 CPU 上是否高效，不只取决于树本身是否平衡，也
取决于查询顺序是否尽量减少随机访存。[79] 提出的 cached k-d tree 正是利用了这一点：作者在室内杂乱环境、
户外场景、废弃矿井、救援竞技场和面部扫描五类数据上比较标准 k-d tree、近似 k-d tree 与缓存搜索，报告在
保持精确最近邻的前提下平均约 50% 的搜索加速。它成立的条件是相邻 ICP 迭代之间的位姿变化足够小，缓
存叶节点仍具有延续性；若初值偏差大或场景切换过快，缓存命中优势会先消失。

PCL 和 nanoflann 实现对比：PCL（Point Cloud Library）的 KD-Tree 基于 FLANN [80]，便于直接接
入近似搜索与多线程查询；nanoflann 则保留更轻的模板实现，适合点云维度固定、部署环境受限的场景。前者
适合快速验证与算法切换，后者更适合把查询路径和内存布局一起做细化优化。

4.1.2 ikd-Tree：支持动态更新的增量式 KD-Tree

标准 KD-Tree 在树构建后不支持高效插入/删除。对离线配准，这一限制并不突出，因为目标点云多为固
定；但对 LiDAR 里程计和建图，地图会随着机器人运动持续变化，若每次加入新点都整体重建，索引维护本身
就会吞掉实时预算。

[42] 在 FAST-LIO2 中提出 ikd-Tree（Incremental KD-Tree），目的不是改变 ICP 的匹配准则，而是在动
态地图上把“查询”和“维护”合并到同一套索引中。FAST-LIO2 在 19 个公开序列上评测，覆盖旋转式与固
态 LiDAR、无人机与手持平台，并报告了大场景中 100 Hz 的里程计与建图频率，以及最高 1000 deg/s 旋转条
件下仍可稳定估计位姿。这些结果说明，ikd-Tree 的价值主要体现在持续更新地图时仍能保持查询可用，而不是
单次静态查询一定优于所有 KD-Tree 实现。其动态操作包括：

• 增量插入：维护部分不平衡状态，插入新点时只更新受影响路径，并在局部失衡时触发局部重平衡。这样
做的理由是把维护代价限制在局部子树，而不是把实时系统拖回整树重建。

• 增量删除（懒删除）：不立即从树中移除节点，而是先将节点标记为” 已删除”，查询时跳过这些节点，待
局部无效节点堆积后再统一重建。这样可以避免在每帧小幅视角变化时频繁触发重排。
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图 39: KD-Tree 最近邻查询的分支界定（Branch-and-Bound）剪枝过程示意。左：二维 8 点的树结构与分割
平面；中：查询点 q 的回溯与剪枝步骤；右：用均匀分布、线性结构与聚类分布对比说明，点云几何一旦退化，
KD-Tree 的回溯深度会增加。该图为机制示意，不对应具体测量数值。

• 动态重平衡：局部重建仅在不平衡子树上进行，时间与子树大小成正比，不影响整棵树。

与 Octree、R∗-Tree 和静态 KD-Tree 的对比中，[42] 将 ikd-Tree 描述为在增量更新场景下总体更均衡的方案：
查询性能保持在 KD-Tree 量级，而插入、删除和局部重建不再迫使系统每帧整树重建。它成立的前提是场景以
连续运动为主、每次更新只改变局部地图；若环境快速进出大量动态物体，懒删除节点会持续累积，局部重建频
率上升，维护收益就会下降。

4.1.3 体素哈希（Voxel Hashing）

体素哈希将三维空间均匀量化为边长 r 的立方体体素，用哈希表（或固定大小的 bucket 数组）存储每个体
素内的点集：

key(p) =
(⌊px

r

⌋
,
⌊py
r

⌋
,
⌊pz
r

⌋)
(69)

查询时，计算查询点 q 所在体素坐标，通过哈希函数 h(key) 在 O(1) 时间内定位该体素及其 33 − 1 = 26 个面、
棱、角邻域体素（共 27 个），再对这 27 个体素内的所有点暴力搜索最近邻。体素哈希的关键优势在于：

1. 插入/删除 O(1)：新点直接插入对应体素的桶（bucket），无需重建树结构，天然支持动态 LiDAR 点云地
图。

2. 内存访问规律：27 个邻域体素在哈希表中的访问模式固定，GPU 可预取（prefetch）邻域数据，缓存友好
度高于 KD-Tree 的随机树遍历。

3. 并行化极为简单：每个查询点的 27 个体素检索相互独立，直接分派到 GPU 线程。

体素哈希的主要劣势在于精度受分辨率 r 约束：若 r 过大，候选集会把多个几何结构混入同一体素，最近邻分
辨率下降；若 r 过小，哈希表会过稀，访存与管理开销反而上升。因此，体素哈希并不是“总比 KD-Tree 快”，
而是只在查询半径、点间距和硬件访存模式相互匹配时才真正占优。

对于室内或实验室环境这类点密度相对均匀的场景，体素哈希更容易保持固定的候选规模；但在室外 LiDAR
扫描中，点密度随距离迅速衰减，远处体素可能几乎没有有效候选，此时查询质量更依赖体素尺度是否随距离
调整，否则对应关系会先在稀疏区域失真。
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图 40: ikd-Tree 增量更新机制示意。左：新点插入后仅在局部子树重平衡；中：懒删除节点保留到批量清理；右：
用归一化曲线说明连续更新场景下，局部维护比逐帧整树重建更稳定。该图为机制示意，不对应具体测量数值。

图 41: 体素哈希的 27 邻域访问模式及其与 GPU 并行架构的对应关系。左：查询点落入中心体素后，只需检查
固定邻域中的候选体素；右：每个查询点可映射到独立线程，说明这种规则访问模式比树遍历更容易在 GPU 上
保持同步执行。该图为机制示意，不对应具体 GPU 利用率数值。
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4.1.4 Octree：自适应空间分解

Octree将空间递归地八等分，直到每个叶节点的包含点数低于阈值 Nleaf（工程上多设为 1—8）。与 KD-Tree
的随机维度划分不同，Octree 的划分轴固定为三个坐标轴的中点，使得每层的划分线形成规则的三维网格，树
结构更均匀。

Octree 的主要特性：

• 空间感知：Octree 的节点天然对应空间区域，便于基于空间范围的批量查询（例如查找半径 r 内所有点）
——ICP 在法向量计算、曲率估计等前处理步骤中需要此类查询。

• 自适应分辨率：稠密区域节点深度大（分辨率高），稀疏区域节点深度小（节省内存），对非均匀 LiDAR
点云有良好的空间利用率。

• GPU 并行友好：Octree 节点的 8 路分支因子与 GPU 硬件的 warp/wavefront（32/64 线程）不匹配，需
要用 SIMD 宽度设计特殊的打包方式；相比之下，体素哈希的规则访问模式在 GPU 上更高效。

PCL 和 Open3D 均提供 Octree 实现；[81] 讨论专用机器人处理器时，也将规则化访存视为点云处理加速的重
要前提。这类工作提示了 Octree 的一个现实价值：它不一定在单次查询上最优，但更容易与专用缓存策略和片
上数据流协同设计。

4.1.5 各数据结构综合对比与选型建议

表 20: 第 4.1 节 中近邻搜索数据结构的综合对比：各维度定性评估。
数据结构 构建时间 KNN 查询期望 动态插入/删除 GPU 并行友好 内存占用 最适场景
静态 KD-Tree O(n logn) O(logn) 差（重建

O(n)）
低（不规则遍历） O(n) 离线配准，密度均匀

ikd-Tree O(n logn)（初始） O(logn) 好（均摊 O(logn)） 低 O(n) LiDAR
里程计增量建图

体素哈希 O(n) O(1) 均摊 极好（O(1)） 极高 O(n/r3) GPU
加速，动态地图

Octree O(n logn) O(logn) 中（局部更新） 中 O(n) 范围查询，非均匀密度
Approx.
KD-Forest

O(Tn logn) O(T logn) 差 低 O(Tn) 高维特征 KNN

选型决策树：

• 离线配准（无实时约束）⇒ 静态 KD-Tree + FLANN 近似搜索。

• 实时 LiDAR SLAM（CPU 部署）⇒ ikd-Tree（增量更新）。

• GPU 加速 ICP ⇒ 体素哈希（规则访问 + O(1) 查询）。

• 点云密度高度非均匀（航空 LiDAR）⇒ Octree（自适应分辨率）。

数据结构的选型不仅影响 KNN搜索速度，还直接决定下游加速策略是否成立。并行化一节 会进一步说明，GPU
更依赖规则访问的候选组织方式；而面向专用硬件时，HA-BFNN-ICP [82]与 Tigris [78]分别代表两种思路：前
者用顺序流式搜索换取稳定的数据通路，后者尝试把 KD-Tree 的不规则遍历拆解成硬件可调度的细粒度操作。
它们都说明，索引结构不是前处理细节，而是后续体系结构设计的输入约束。

4.2 降采样与多分辨率策略 (Downsampling and Multi-Resolution Strategies)

点云配准面临的核心矛盾之一，是精度与速度的权衡：更密集的点云携带更丰富的几何信息，但每次迭代的
最近邻搜索和变换估计代价随点数增加而同步上升。降采样作用于 ICP 主循环的入口，它既改变点数，也改变
约束分布，因此会同时影响运行时间、收敛盆地和最终误差。与第 4.1 节 的索引优化不同，降采样先决定“哪
些点有资格进入配准”。
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[23] 用同一套协议比较了六类真实场景中的 ICP 变体，场景覆盖公寓、楼梯和树林等结构化与非结构化环
境，指标采用旋转误差 er 与平移误差 et。该文的基线结果表明，采样策略和误差模型是同一层级的设计变量：
点到面在精度上比点到点高约 20–40%，但点到点在计算时间上约快 80%。这一结果说明，降采样不能只按“保
留多少点”来选，还要看保留下来的点是否继续支撑目标函数中的主要约束方向。

图 42: 四种主流降采样策略在同一兔子模型点云上的效果对比。左上：均匀随机采样，点密度均一但曲率丰富
区域特征丢失。右上：体素质心采样，网格化划分后每格取重心，保留整体形状。左下：法向量空间均匀采样
（NSS），在法向量球面上均匀分布，边缘特征保留好。右下：EA2D 自适应采样，基于 ICP Hessian 信息矩阵评
分，姿态约束贡献高的点优先保留。

4.2.1 均匀随机采样

均匀随机采样（Uniform Random Sampling）是最简单的降采样方法：以目标采样率 r ∈ (0, 1) 独立同分布
地决定每个点是否保留。设原始点云有 n 个点，保留点数期望为 n̂ = rn。

均匀随机采样的优势在于零参数、零预处理、O(n) 时间：遍历每个点，以概率 r 保留，无需任何空间索引。
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但其根本缺陷是忽略了点云的非均匀性：

1. 密度偏差：传感器对近处物体采样密度高、远处低；均匀采样会过多保留近处点而稀化远处点，使得 ICP
目标函数被近处密集区域主导。

2. 特征丢失：曲率大的边缘、尖锐拐角处多为低密度区域；均匀采样后这些特征区域的点数少，对应质量下
降。

3. 方差大：每次运行的保留集不同，导致 ICP 结果不可复现，对于需要确定性输出的工业系统不可接受。

尽管如此，均匀随机采样仍适用于点云已经大致均匀、且系统允许一定结果波动的场景。它的主要价值是给出
一个低成本基线：如果随机采样已经满足实时性约束，就没有必要立即引入更重的特征评分或信息矩阵分析。

4.2.2 体素质心采样（Voxel Grid Filter）

体素质心采样（Voxel Centroid Sampling 或 Voxel Grid Filter）是工程中应用最广泛的降采样方法，也是
PCL（Point Cloud Library）的默认预处理步骤。

算法步骤：给定叶片尺寸（leaf size）l，将三维空间划分为边长为 l 的正方体体素网格：

voxel_id(p) =
(⌊

px − xmin
l

⌋
,

⌊
py − ymin

l

⌋
,

⌊
pz − zmin

l

⌋)
(70)

落入同一体素的所有点 {pi : voxel_id(pi) = v} 被替换为它们的质心：

p̂v =
1

|Vv|
∑

pi∈Vv

pi (71)

时间复杂度：哈希方式构建体素索引为 O(n)，遍历聚合为 O(n)，总体 O(n)。输出点数约为 n · (l/d)3，其中 d

为原始点间距。
几何含义：质心是均方误差意义下最优的单点代表；当体素内点数 |Vv| ≥ 2 时，质心比任意单个原始点都

更靠近体素内的” 真实表面”。由于每个体素至多输出一个点，体素质心采样天然实现了空间均匀化——不论传
感器原始密度如何，输出点云的空间分辨率恒为 l。

叶片尺寸选择：l 过小会保留过多点，速度提升有限；l 过大会把边缘、窄结构和法向量突变直接平均掉。
Pomerleau 的协议强调，这一参数需要与传感器量程、重叠率和误差模型联调，而不是套用单一常数 [23]。工程
上更稳妥的做法，是先在代表性序列上用 er、et 和单帧耗时三项指标联合搜索可接受区间，再固定到部署配置。

体素最近点（Voxel Nearest Point）变体：不取质心，而是保留距质心最近的原始点，以避免引入质心这
一合成点。对于需要保留原始点坐标的应用（如对法向量敏感的 P2Pl ICP）更合适，代价是需要额外遍历计算
距离。

4.2.3 法向量空间均匀采样（Normal Space Sampling, NSS）

法向量空间均匀采样由 Rusinkiewicz 和 Levoy [13] 提出，目标不是简单减少点数，而是把保留下来的点重
新分配到更能约束位姿的法向量方向上。

核心思想：ICP变换估计的精度由点集覆盖的法向量多样性决定——若所有点的法向量近似共面，则法向量
垂直方向的约束几乎为零，导致系统矩阵病态（rank-deficient）。NSS 的目标是使采样后的点集在单位球面 S2

的法向量空间中尽量均匀分布。
算法：将单位球面 S2 离散化为 B 个均匀分布的 bin（工程实现里常将 B 设为 1000 左右）：

1. 对每个点 pi 计算法向量 n̂i，映射到对应 bin b(n̂i)。

2. 对每个 bin b，维护一个候选列表。

3. 按 bin 均匀轮询：每轮从各 bin 随机抽一个点，直到达到目标采样数。
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这等价于在法向量球面上做覆盖采样（Poisson disk sampling on S2），确保每个法向量方向都有足够代表。
信息矩阵视角：对于点到平面 ICP，变换 (R, t) 的 Fisher 信息矩阵（Hessian of objective）为

I =

n∑
i=1

(
n̂in̂

⊤
i n̂i(pi × n̂i)⊤ (pi × n̂i)n̂⊤i (pi × n̂i)(pi × n̂i)⊤

)
(72)

当法向量分布在 S2 上不均匀时，I 的某些特征值接近零，对应方向的约束弱、迭代不稳定。NSS 通过强制球面
均匀性，使 I 的条件数（condition number）最小化，每次迭代的有效信息利用率最高。
与随机采样的对比：[13] 将均匀采样和法向量空间采样组合用于“nearly-flat meshes with small features”

这一典型难例，结论不是“任何场景都该优先选 NSS”，而是当主表面近似共面、只有少量小特征负责破除退化
时，法向量均匀化能更快把这些特征保留下来。相反，如果原始点云法向量本就分布充分，NSS 的额外法向量
估计与分箱步骤可能只增加前处理开销。

几何稳定性桥接：NSS 解决的是“方向覆盖不足”，而 [83] 进一步把问题写成线性系统条件数优化。该文在
带刻槽平面、球面和 Forma Urbis Romae 真实扫描上比较了均匀采样、法向量空间采样与几何稳定采样，发现
后者可将条件数从 66.1 降到 3.7。这里的改进发生在噪声和局部退化同时存在时：先失效的是线性系统对某些
平移或旋转方向的约束，随后才表现为 ICP 在滑动方向上收敛缓慢或直接落入错误位姿。这个结果把 NSS 与
后续基于 Hessian 的采样方法连接起来，因为二者都不再把“点数”当作唯一目标，而是直接优化姿态可观性。

图 43: NSS 机制示意，不对应单一论文中的具体数值。图中仅说明法向量均匀化如何改善信息矩阵条件数，以
及随机采样在平面主导场景中为何更容易先丢失约束方向。

4.2.4 曲率自适应采样

曲率自适应采样（Curvature-Adaptive Sampling）以每个点的局部曲率估计为权重，曲率大的区域（边缘、
角点）以更高概率被采样。

曲率估计：对点 pi 的 k-邻域 Nk(pi)构造协方差矩阵 Ci =
1
k

∑
j∈Nk

(pj − p̄)(pj − p̄)⊤，其特征值 λ1 ≥ λ2 ≥
λ3 ≥ 0 对应三个主方向。最小特征值对应法向量方向，定义曲率为

κi =
λ3

λ1 + λ2 + λ3
(73)

当 κi 接近 0 时为平坦区域；接近 1/3 时为体角点（各向同性）；中间值对应边缘（两个大特征值、一个小特征
值）。
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采样权重：以 wi = καi（α ≥ 1 为增强因子）作为采样概率的权重，通过接受-拒绝采样（rejection sampling）
或重要性采样（importance sampling）保留 n̂ 个点。α 越大，对高曲率区域越集中，平坦区域保留率越低。

局限性：曲率自适应采样的失效并不只来自“对噪声敏感”。更常见的问题是邻域半径一旦选小，曲率估计
先被量测噪声主导；半径一旦选大，窄边缘和薄结构又会被邻域平均掉。前一种情况下，高曲率点会被误检为边
缘并被过采样，后一种情况下，真正负责约束姿态的拐角先消失，随后 ICP 退化为由大平面主导的配准。

4.2.5 基于 ICP Hessian 的信息矩阵自适应采样（EA2D）

[76] 提出的 EA2D 方法将 ICP 变换估计的 Fisher 信息矩阵直接引入采样决策，是上述 NSS 思想的进一步
扩展。

方法：对每个体素 v，计算其内部点对 ICP Hessian 的贡献矩阵 Hv。对 Hv 做特征分解，得到旋转和平移
方向的约束强度向量 (Cri, Cti)。自适应采样率由各方向的可定位性（localizability）加权决定：

rv = min
(
1, γ · Cri + Cti

maxv(Cri + Cti)

)
(74)

体素级采样率 rv 直接反映该区域对当前位姿估计的约束贡献：对 ICP 收敛有利的体素以高采样率保留，冗余
区域则大幅稀化。

在 KITTI 和 M2DGR 数据集上，EA2D 将后端运行时间从 95 ms 降至 68 ms [76]。这组结果的条件很明
确：它针对城市道路和多源移动平台序列，在 LiDAR SLAM 后端里比较的是固定采样与基于 Hessian 贡献度
的体素级采样。该文摘要指出定位精度同步改善，但未在摘要层给出统一的绝对误差表项，因此本节只保留“数
据集 + 时间 + 方法机制”这三个可核实量。

图 44: EA2D 机制示意，不对应原文中的单一数值曲线。图中只表达“按 Hessian 贡献度分配采样率”的思路，
以及城市道路场景中高约束区域与低约束区域的差异。

4.2.6 多分辨率与层次化 ICP

多分辨率 ICP（Multi-Resolution ICP 或 Coarse-to-Fine ICP）将降采样推广为一个层次化策略：首先在粗
分辨率（大 l，少量点）上快速完成大范围对齐，再逐步精化分辨率（减小 l，增加点数），直至收敛于精配准结
果。

金字塔构建：以因子 s（常见设置是 s = 2）逐级递减体素尺寸，构建点云金字塔 {P(k)}Kk=0，其中 P(0) 为
最稀疏层（叶片尺寸 lmax = sK lmin），P(K) 为原始分辨率或精细层。配准流程：
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T (k+1) = ICP
(
T (k), P(k+1), Q(k+1)

)
, k = 0, 1, . . . ,K − 1 (75)

从 k = 0 开始，以单位矩阵为初始位姿，每层 ICP 的输出作为下一层的初始位姿，逐步细化。
理论优势：

• 扩大收敛盆地：粗分辨率下点间距大，最近邻搜索的匹配半径更宽，对初始误差容忍性更强。

• 避免局部极小：大尺度几何约束优先对齐主结构（墙面、地板），再由细节约束精修局部特征，减少了精配
准阶段的局部极小风险。

• 降低总体计算量：粗层点数少，每次迭代快；精层仅需少量迭代收敛，总迭代次数比单分辨率少。

实现要点：层数 K 和缩放因子 s 的选择至关重要。[3] 的分析表明，K = 3、s = 2（即 1/8→ 1/4→ 1/2→ 原
始分辨率的四层金字塔）在大多数 LiDAR 场景下可将总配准时间缩短约 60%，同时保持与单分辨率相当的最
终精度。

与全局初始化的关系：多分辨率 ICP 并不能替代上一章讨论的全局初始化。粗层仍是局部方法，只是把允
许的初始误差范围适度放宽。当初始位姿已经落到错误盆地时，粗层最先失败的仍是对应关系建立，随后误差
会被逐层传递到细层，而不是被自动修正。

图 45: 多分辨率 ICP 三层金字塔示意。左：粗、中、细三层点云分辨率逐步加密；中：粗层先完成大尺度对齐，
细层再做局部修正；右：对比单分辨率与多分辨率在较大初值误差下的收敛差异。该图为机制示意，不对应统一
实验数值。

4.2.7 采样策略的定量比较

不同采样策略在速度、精度和鲁棒性三个维度上存在明显差异。以下基于 [23] 的系统评测和近期 LiDAR
SLAM 实验结果整理：

工程建议：

• 若场景以平面和少量边缘为主，应先在代表序列上比较随机采样、体素质心与 NSS，因为此时“保留约束
方向”比“保留点数”更关键。

• 若系统已经有体素地图与 Hessian 估计，EA2D 这类体素级评分方法更容易落地；它复用现有后端量，而
不是额外引入一套曲率特征工程。
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表 21: 降采样策略对比：只保留本节已核实的场景、指标和结果；没有统一原文表项的数据不写成伪精确数值。
策略 代表场景/数据 指标与已核实结果 主要收益 先失效的环节
均匀随机采样 合成或密度较均匀场景 当前章节引用文献未给出统一数值基线 实现最简单，便于设定速度上界 特征稀薄区域先被抽空
体素质心 [23]

的六类真实场景协议
该协议证实采样与误差模型联动影响
er、et，但不支持单一叶片尺寸常数

兼顾规模压缩与空间均匀性 体素尺寸过大时边缘先被平均

NSS “nearly-flat
meshes with small features”
[13]

论文强调 uniform sampling + NSS
在该类场景中带来最快稳定收敛

优先保留破除退化的小特征 法向量估计不稳时先误分箱

几何稳定采样 刻槽平面、球面、Forma
Urbis Romae
[83]

条件数从 66.1 降到 3.7 直接针对位姿不确定性采样 先受协方差估计与初值质量影响

曲率自适应 离线高精度建图 当前章节引用文献未给出统一跨数据集表格 保留局部尖锐结构 曲率半径设错时先误判边缘
EA2D（ICP
Hessian）

KITTI、M2DGR
[76]

后端时间 95 ms → 68 ms 用更少点维持主要位姿约束 Hessian
估计失真时先错配体素权重

多分辨率 粗到细配准流程 当前章节引用文献未给出统一跨数据集单表数字 扩大局部法的可接受初值范围 粗层对应一旦错误会逐层传递

• 若部署预算只允许极轻量前处理，体素质心仍是稳妥起点，但需要通过误差曲线确认边缘是否被提前抹平。

降采样的作用不是孤立地“减点”，而是把计算预算重新分配给更有约束力的点。它确实能显著降低后续计算负
担，但不会消除 ICP 的核心瓶颈：剩余点仍要进入对应搜索与线性化求解。因此，下一个问题不再是“删哪些
点”，而是“剩下的点怎样更快地完成最近邻搜索和矩阵累积”。

4.3 并行化与向量化加速 (Parallelism and Vectorization)

单线程 ICP 在现代处理器上面临明确的结构性瓶颈：Besl-McKay 算法在每次迭代中都要对源点云 P 的每
个点独立查询对应点，这些查询彼此无数据依赖，因而天然适合并行；但另一方面，最近邻搜索又高度依赖共享
空间索引，变换估计则必须等待全部对应关系汇总后才能更新。因此，并行化不是简单地“多开线程”，而是要
先判断瓶颈发生在叶节点计算、任务分配还是访存通路上。第 4.1 节 已说明索引结构会改变访存模式，本节据
此分层讨论 SIMD 向量化、多线程并行（OpenMP）和 GPU 大规模并行三类路径。

4.3.1 SIMD 向量化：距离计算的微观并行

现代 x86-64 CPU 提供 SIMD（Single Instruction Multiple Data）扩展——SSE4（128 bit，4 个单精度浮
点数/周期）、AVX2（256 bit，8 个单精度/周期）、AVX-512（512 bit，16 个单精度/周期）。ICP 中计算量最大
的原子操作是欧氏距离的平方：

d2(p, q) = (px − qx)2 + (py − qy)2 + (pz − qz)2 (76)

利用 AVX2，可以一次处理 8 对点的距离计算：
// SIMD 欧氏距离批量计算 ( Batch Eucl idean d i s t ance wi th AVX2)
// 输入：8 个查询点 px/py/pz 和 8 个候选点 qx/qy/ qz ( packed as __m256)
// 输出：8 个距离平方 d i s t 2 ( v e c t o r )
__m256 dx = _mm256_sub_ps(px , qx ) ; // dx = p_x − q_x fo r 8 pa i r s
__m256 dy = _mm256_sub_ps(py , qy ) ; // dy = p_y − q_y fo r 8 pa i r s
__m256 dz = _mm256_sub_ps( pz , qz ) ; // dz = p_z − q_z f o r 8 pa i r s
__m256 d i s t 2 = _mm256_fmadd_ps(dx , dx ,

_mm256_fmadd_ps(dy , dy ,
_mm256_mul_ps( dz , dz ) ) ) ; // d i s t 2 = dx²+dy²+dz²

叶节点批量处理：KD-Tree 的叶节点常包含一小批连续存储的候选点，这正是 SIMD 最适合介入的位置。原因
不在于 SIMD 会改变搜索路径，而在于叶节点内部的距离计算是规则、重复、彼此独立的。只要内存布局采用
SoA（Structure of Arrays），同一条向量指令就能并行处理一组候选；若仍使用 AoS，访存跨步会先破坏吞吐，
再谈不上算力利用。

nanoflann（一个现代 C++ KD-Tree 库）的实现即强调这一设计：其叶节点更容易整理成适合 SIMD 的连
续数组。由此可以看出，SIMD 是否见效首先取决于数据布局，而不是指令集名称本身。若叶节点很小、候选点
离散分布，向量装载和对齐开销就会抵消收益。
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图 46: ICP 软件并行化三层次架构。底层：SIMD/AVX 向量化，一条指令处理 8 个单精度浮点数，用于欧氏距
离计算和协方差矩阵累积。中层：OpenMP 多线程，将 n 个点的最近邻搜索任务分配给 T 个 CPU 核心并发执
行。顶层：CUDA GPU，将 n 个点映射到 n 个 CUDA 线程，以 Warp（32 线程）为单位并发，适合稠密批量
KNN。右侧显示各层级典型加速比与适用点云规模。
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协方差矩阵累积的 SIMD：SVD 变换估计需要计算 3 × 3 交叉协方差矩阵 H =
∑

i(pi − p̄)(qi − q̄)⊤。这
里也能使用 SIMD，但收益一般低于距离搜索阶段。原因是协方差累积虽然同样由大量乘加组成，却只占整轮
ICP 的后半段；若对应搜索仍是随机访存主导，单独优化协方差不能改变总体时延。

4.3.2 OpenMP 多线程：对应搜索的任务并行

每次 ICP 迭代中，源点云 P 的 n 个点的最近邻查询彼此独立——点 pi 的最近邻不依赖点 pj 的结果。这
种” 令人尴尬的并行”（embarrassingly parallel）结构使 OpenMP 多线程加速几乎无须修改算法逻辑：
// OpenMP 并行最近邻搜索 ( P a r a l l e l neares t −neighbor search )
#pragma omp p a r a l l e l for schedu le ( dynamic , 64)
for ( int i = 0 ; i < n ; ++i ) {

s i z e_t idx ;
f loat dist_sq ;
kdtree . knnSearch ( source [ i ] , 1 , &idx , &dist_sq ) ; // 线程安全只读查询
cor re spondences [ i ] = { i , idx , d ist_sq } ;

}

线程安全性：KD-Tree 的搜索操作是只读的（不修改树结构），因此多线程并发查询天然是线程安全的。唯一的
同步点是结果收集（写入 correspondences 数组），由于各线程写入不同下标，无须互斥锁。
调度策略：OpenMP 的 schedule(dynamic, 64) 适合负载不均衡的查询，因为不同点的最近邻搜索路径

长度可能相差很大。动态调度的价值在于把慢查询分散到不同线程上，避免单个线程在同步屏障前拖住全部核
心；但如果点云本身已经均匀、每次查询深度接近，过细的动态分块反而会增加调度开销。

实测加速比：[23] 在真实场景数据集和 4 核平台上比较 ICP 变体时，报告过并行实现相对串行实现约 3.2
倍的总体加速。这个结果发生在多场景、有限核数的条件下，指标是端到端运行时间而不是单个内核函数吞吐，
因此更接近工程系统能实际得到的收益。它也提示一个边界：线程数继续增加后，SVD、同步与访存争用会先
成为新的瓶颈。

NUMA 感知优化：在多路 CPU服务器上，跨 NUMA节点的远程访存会吞噬多线程收益。因此，OpenMP
真正失效的条件并不是“线程太多”，而是线程和数据分布脱节：查询任务虽然被均分，但树节点和点云副本如
果跨插槽散落，线程会把时间花在等待内存而不是计算上。

4.3.3 GPU CUDA 并行：大规模稠密点云

当点云规模进入 105 量级后，CPU 多线程常常先撞上访存瓶颈而不是算力瓶颈。GPU 的优势正来自这里：
它更擅长处理大量结构相似、可批量发射的查询。但这一优势只有在数据关联形式足够规则时才能兑现；若仍
沿用分支繁多的树遍历，线程束分歧会先吞掉并行度。

投影式数据关联（Projective Data Association）：[84] 的 GPU 加速重建系统中指出，GPU 上的通用
KD-Tree最近邻搜索因树形结构的分支预测失败（branch divergence within warps）而效率不高。对 RGB-D/深
度图传感器，更高效的方案是” 投影式” 数据关联：将目标点云投影到深度图，再通过像素坐标直接查找对应点，
时间复杂度从 O(n logn) 降至 O(n)，且 GPU 访问模式连续（无随机跳转）。但投影式方法依赖传感器视锥，不
适用于完全无结构的点云。

GPU 批量 KNN：对于无结构点云，GPU上的批量 k-NN实现常用分块策略（tiling）：将目标点云分为大
小为 B 的块，每个 CUDA 线程块（thread block）加载一个块到共享内存（shared memory），所有线程并发计
算该块内的距离，再全局归约取最小。这样做的理由不是让每个线程独立完成一整次搜索，而是把大量距离计算
重写成规则的块内乘加。其成立前提是候选组织足够连续；若候选点需要频繁跨块跳转，shared memory的复用
就会迅速变差。更近的直接证据来自 [85]：该文专门研究 3D 点云配准中的 GPU 最近邻搜索，在 ModelNet40、
Stanford Bunny 和 Desk 等数据上，以运行时间和 RMSE 为指标，提出两种基于体素化的近似搜索策略，并报
告相对基于 CPU 的 PCL KD-tree，在 RTX 3080 上最高约 5.7 倍、在 RTX 4080 上最高约 12.4 倍的加速，同
时保持 10−2 量级的 RMSE。这个结果比系统级重建论文更贴近“对应搜索本体”，也说明 GPU 受益首先来自
把全局搜索改写成局部、规则的体素邻域搜索。
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图 47: OpenMP 多线程并行 KNN 搜索的动态调度示意。左：查询深度分布存在长尾时，部分点会明显拉长单
次搜索路径；中：静态调度与动态调度的线程时间线对比，说明动态分块可缓解负载不均；右：随着点规模增
长，多线程收益会先上升，随后受串行部分和内存带宽约束而趋缓。该图为机制示意，不对应特定平台的统一测
量值。

SVD on GPU：变换估计的 3× 3 SVD 规模很小，真正耗时的多半不是求解本身，而是为这样一个微型
任务单独发起 kernel 和同步数据。因此，异构实现里常见的做法是把大规模对应搜索和规约留在 GPU，把最终
的小矩阵求解放回 CPU。这里首先失效的不是数值精度，而是任务粒度与设备启动开销不匹配。

GPU ICP 完整流水线：[84] 在 Open3D 框架中重写了 RGB-D 里程计、Colored ICP、FGR、体素积分
与网格提取，并在 TUM RGB-D、Stanford/Redwood 模拟数据以及 Indoor LiDAR-RGBD 数据集上评测。其
场景主要是中等规模室内重建，体素尺寸设置为 6 mm 或 8 mm；指标包括重建误差、轨迹一致性与系统吞吐。
结果表明，该系统相对原离线重建基线整体提速 10 倍以上，在中等规模室内场景可达到约 8 Hz。这个结果说
明 GPU 适合把离线流水线压缩到接近在线速度，但它依赖 RGB-D 投影关联和大批量规约；若换成稀疏、无组
织的点云，瓶颈仍会回到对应搜索如何组织的问题。

4.3.4 CPU 与 GPU 的协同：异构并行策略

实际的 ICP 实现中，CPU 和 GPU 各有优势，最优策略多是异构协同而非全部迁移到 GPU：

表 22: ICP 各计算步骤的平台推荐与原因，基于计算模式（规则/不规则）和数据量综合判断。
操作 推荐平台 原因
KD-Tree
构建（目标点云，一次性）

CPU 树形结构不规则，CPU
缓存友好

批量 KNN 查询（n > 104） GPU 高吞吐、内存带宽优势
叶节点 SIMD 距离扫描 CPU AVX 连续内存、低延迟
协方差矩阵 H 累积 GPU 数据已在 GPU 显存中，规约高效
3× 3 SVD CPU 计算量极小，避免 kernel launch overhead
法向量计算（仅初始化一次） CPU + SIMD 简单 PCA，SIMD 并行

数据传输开销：GPU 加速的代价是数据必须在主存和显存之间往返。对大批量点云，这部分代价经常能被
并行计算摊薄；但对小规模点云或只迭代极少步的情形，传输和同步会先主导总时延，此时 CPU 端的向量化和
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图 48: SIMD 向量化的内存布局关键：AoS（结构体数组）与 SoA（数组结构体）的对比，以及 AVX2 批量距
离计算流程示意。上：说明 SoA 更适合连续向量装载；下：展示一次加载、减法、平方和乘加累积的指令流水。
该图为机制示意，不对应统一平台上的周期和倍数。

多线程更合适。

4.3.5 混合精度与精度-速度权衡

现代 GPU 的半精度（FP16）吞吐常高于单精度（FP32），因此混合精度经常被作为下一步优化手段。ICP
的核心数值是点坐标和距离，但是否能安全降精度取决于坐标范围是否已经局部化，而不是只看网络训练里常
用的数值格式。

• 室内 RGB-D：若点云先转换到局部坐标系，坐标幅值较小，FP16 常可覆盖对应搜索与残差计算所需的
分辨率。

• 室外 LiDAR：若直接在大范围全局坐标下计算，FP16 的量化误差会先落到远距离点和小残差上，导致
最近邻比较和协方差累积不稳定。实践中多先减去局部中心或分块处理，再考虑半精度。

混合精度策略的合理分工一般是：距离计算和候选筛选可以尝试 FP16，而最终规约和位姿更新仍保留 FP32。这
样做是为了把吞吐提升限制在数值较稳的阶段；若连小矩阵求解也降到半精度，误差会先在迭代后期积累。

4.3.6 各层次并行加速汇总

软件层面的并行化已经能够明显压缩 ICP 的端到端时延，但它的边界同样清楚：一旦系统受限于访存、同
步或设备传输，继续堆线程并不会线性换来收益。因此，第 5 章转向专用硬件并不是简单追求更高峰值吞吐，而
是试图把当前仍不规则的数据流重新组织为可持续的片上执行路径。

4.4 近似最近邻与误差容忍性 (Approximate Nearest Neighbor and Error Tolerance)

精确最近邻（Exact NN）是 ICP 收敛分析的理论基础：Besl-McKay 算法的单调递减性证明依赖于对应关
系“不差于前一步”。但工程系统很少在理论条件下运行。点数扩大、描述子维度上升或延迟预算压缩时，系统
真正面对的是一个折中问题：允许多大近似误差，才能换来可接受的召回率和查询时间。本节因此把 ANN 分成
两类讨论，一类是面向原始几何点的低维搜索，另一类是面向 FPFH、FCGF 等特征描述子的高维搜索。
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图 49: ICP 计算步骤在 CPU 与 GPU 间的异构协同示意。左：展示索引构建、数据上传、批量查询、协方差规
约与小矩阵求解的设备分工；中：说明在一轮迭代中，大规模对应搜索仍是主要耗时部分；右：比较小规模与大
规模点云下 CPU、OpenMP 与异构方案的适用边界。该图为机制示意，不对应统一硬件平台上的精确时间值。

表 23: 第 4.3 节 软件并行化各层次技术对比，包括已核实结果或收益形式、适用规模和主要工程代价。
并行层次 技术 已核实结果或收益形式 适用点规模 主要代价
SIMD/AVX2 叶节点批量距离 通过向量化一批候选点，降低叶节点扫描时延 任意，但要求连续内存 代码复杂度，需

SoA 内存布局
SIMD/AVX-512 叶节点批量距离 与 AVX2

同理，但更依赖硬件支持与对齐
任意，但平台受限 指令集可移植性差

OpenMP (T 核) 并发 KNN 查询 [23]
在 4 核平台上报告约
3.2 倍端到端加速

中到大规模点云 负载均衡、NUMA
与同步开销

GPU CUDA 批量 KNN + 规约 [84]
在室内 RGB-D
重建流水线上实现相对离线基线
10
倍以上提速，约 8 Hz

大批量、规则化查询 传输与 kernel
启动开销，依赖查询组织方式

混合精度 FP16 GPU KNN 计算 在局部坐标系下可继续提升吞吐，但收益取决于数值范围 大规模点云 精度损失，需本地坐标系
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4.4.1 近似最近邻的形式化定义

给定误差参数 ϵ ≥ 0，ϵ-近似最近邻搜索返回点 qϵ 满足：

∥p− qϵ∥ ≤ (1 + ϵ) · ∥p− q∗∥ (77)

其中 q∗ = argminq∈Q ∥p− q∥ 为精确最近邻。参数 ϵ = 0 对应精确搜索；ϵ = 0.1 表示允许返回的对应点距离最
多比真实最近邻远 10%。
关键观察：ICP 的收敛性依赖于“每步对应不要把系统推离当前盆地”，而不是要求每个对应都达到数学上

的全局最优。近似搜索真正危险的情形，不是某一对点略有偏差，而是错误对应持续集中在同一退化方向，导致
线性系统先在某个自由度上失去约束。后文讨论 ANN 时，都围绕这一失效模式展开。

4.4.2 FLANN 与 k-d 树随机近似

FLANN（Fast Library for Approximate Nearest Neighbors）[80] 的核心价值，在于把“索引结构”和“参
数选择”都做成可配置问题，而不是预设某一种树永远最优。Muja 和 Lowe 的评测对象主要是随机向量、图像
块、SIFT 特征和 80 million tiny images 这类高维数据，指标是查询时间与精度/召回率。因此，把 FLANN 引
入 ICP 时，首先要澄清它服务的是哪一层：原始三维点搜索，还是特征描述子搜索。

1. 随机化 KD-Tree 森林（Randomized KD-Tree Forest）：构建 T（常取 4–16）棵独立的 KD-Tree，
每棵在非最优轴上以一定概率随机化分裂决策，使同一点在不同树中走到不同叶节点。查询时并行在所有树中
搜索，维护一个全局优先队列（priority queue），设置最大检查点数 C（check budget）：当检查总节点数达 C

时提前终止，返回当前最优。

ϵFLANN ≈
dist(p, qbest)

dist(p, q∗) − 1, E[ϵFLANN] ≈ 0 when C →∞ (78)

C 控制精度-速度权衡：C =∞ 退化为精确搜索；C 越小，越容易在高层节点提前终止。Muja 和 Lowe 的原始
结论是，在高维特征数据上，随机化 KD-forest 和 priority search k-means tree 都能在 60% 与 90% 精度区间取
得显著加速 [80]。但这组结果不能直接改写成“三维 ICP 的固定最优参数”，因为三维点云的距离分布、重叠率
和异常值比例都不同于视觉描述子库。

2. 优先搜索 k-means tree 与其他索引：Muja 和 Lowe 还表明，除随机化 KD-forest 外，priority search
k-means tree 在高维特征上同样具有竞争力。对 ICP 而言，这一结果的意义在于：如果对应搜索已经从原始坐
标迁移到局部描述子，索引选择就不应再沿用三维几何点的经验。此时真正需要核验的是 recall 曲线和下游配
准误差，而不是单独比较索引吞吐量。

4.4.3 HNSW：小世界图的近似搜索

分层可导航小世界图（Hierarchical Navigable Small World，HNSW）[77] 是近年应用最广的通用 ANN 结
构之一。它的重要性不在于“已经证明最适合 ICP”，而在于它把近似搜索从树结构推进到了分层图结构，为学
习型描述子配准提供了更稳定的召回率-时延折中。

核心思想：在多个层次上构建连接图，高层（少量点，长距离边）负责粗定位，低层（全量点，短距离边）
负责精细定位。查询从最高层入口点出发，贪心地沿边移动到更近的邻居，逐层向下直至底层，路径长度期望为
O(logn)。

原始证据与外推边界：Malkov和 Yashunin的实验对象是 SIFT、GloVe、MNIST和随机向量，指标是 recall
与查询时间，结论是 HNSW在这些数据上优于 NSW、FLANN、Annoy等开源索引 [77]。因此，本节只把 HNSW
作为“高维特征对应搜索”的桥接证据，而不把它直接写成原始三维 ICP 的实测结论。若任务仍是纯 xyz 最近
邻，是否值得从 KD-Tree 切到 HNSW，必须重新在同一重叠率和噪声条件下验证。
与三维点云 ANN 的区别：这一点也可以和 [85] 对照来看。Chang 的对象就是三维点云配准中的近似最近

邻搜索，方法核心是体素化后把全局搜索改成局部搜索；HNSW 则面向高维向量索引，优势来自图导航和高召
回率。因此，这两类方法不应混成同一条技术线：前者更接近几何点搜索的工程重写，后者更适合学习型描述子
或大规模特征库。
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图 50: FLANN 随机化 KD-Tree 森林与优先队列搜索机制示意。左：多棵随机化树为同一查询提供互补候选；
中：优先队列控制早停；右：树数与检查预算共同决定精度和时延。该图为机制示意，不对应单一数据集上的固
定最优参数。

硬件加速 ANN：[86] 提出将 GPU 的光线追踪单元（Ray-Tracing Unit）扩展为通用层级搜索单元（Hier-
archical Search Unit，HSU），将 HNSW 的图遍历映射到 BVH（Bounding Volume Hierarchy）遍历硬件，实
现平均 24.8% 的额外性能提升（相比软件 ANN 实现）。这一思路表明，未来 GPU 的专用图搜索硬件可能成为
大规模点云配准的关键加速器。

4.4.4 ICP 对 ANN 误差的容忍机制

ICP 框架内置了若干机制，使其对近似最近邻误差具有天然的容忍性：
迭代修正（Iterative Correction）：即使某次迭代的对应关系因 ANN 误差而轻微偏差，下次迭代会以更

新后的变换重新搜索，有机会修正之前的错误对应。ANN 误差相当于给对应关系增加了噪声，只要噪声强度低
于 ICP 的收敛盆地半径，迭代过程仍能收敛到接近精确解的位置。

拒绝准则的缓冲：第 3 章讨论过的距离阈值拒绝会先滤除最差对应。ANN 真正影响的是阈值边界附近的候
选：若近似误差只让候选在同一局部邻域内互换，变换估计仍可能继续下降；若近似误差把候选推到另一个表
面片段，阈值拒绝和法向量一致性检查就会同时失效，随后才表现为整体发散。

实验边界：Pomerleau的六场景协议证明了同一配准框架内可以系统比较不同模块，但该文公开摘要里的可
核实基线主要聚焦点到点与点到面，而不是 ANN 参数扫描 [23]。因此，本节不把“某个 ϵ 或某个 check budget
对所有 ICP 都安全”写成定论。更稳妥的结论是：ANN 只有在误差分布不沿退化方向累积时，才会表现为可接
受的近似噪声。

4.4.5 实际应用中的 ANN 配置策略

在实际 ICP 系统中，ANN 的配置应沿着“数据类型”而不是“论文热度”来选：

• 对原始三维点的低维搜索，先验证精确 KD-Tree 是否已经满足时延预算。只有当点数规模、动态更新或并
行化需求让精确树不可接受时，再考虑近似预算。

• 对 FPFH、FCGF、学习型局部描述子等高维特征，优先参考 FLANN 与 HNSW 的原始评测域，因为这
类任务和 SIFT、GloVe 等向量检索更接近。
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图 51: HNSW机制示意，不对应 ICP论文中的单一测试曲线。图中只说明分层图的粗到细搜索路径，以及 HNSW
与树结构在高维索引中的典型差异。
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图 52: ANN 误差容忍性的机制示意，不对应单一数据集的实测数值。图中只表达“误差小而分散”与“误差沿
退化方向累积”两种截然不同的后果。

• 如果系统需要跨 CPU/GPU 或跨节点分布式索引，应优先比较 recall 曲线与下游配准误差，而不是孤立
比较单次查询吞吐量。

4.4.6 近似最近邻综合对比

表 24: 近似最近邻方法对比：只保留本节已经核实的原始验证域与结论，不把高维向量检索结果误写成原始点
云 ICP 的直接实验。

方法 原始验证域 评价指标 已核实结论 对 ICP 的适用边界
精确 KD-Tree 原始几何点 距离误差、查询时间 无近似误差，适合作为基线 低维点云首选对照组
FLANN 随机 KD-forest 随机向量、图像块、SIFT、tiny

images
[80]

精度/召回率、查询时间 在 60% 与 90%
精度区间都可显著加速

更适合高维描述子而非直接照搬到
xyz 点

FLANN priority k-means tree 同上
[80]

精度/召回率、查询时间 与随机 KD-forest
共同构成最优候选

适合特征索引，不宜直接当作低维几何默认值

HNSW SIFT、GloVe、MNIST、随机向量
[77]

Recall、查询时间 优于
NSW、FLANN、Annoy
等开源索引

更适合作为高维描述子检索桥接方案

ANN 的价值，不是把所有对应搜索都改成“越近似越快”，而是让系统在给定召回率目标下选择合适的索
引结构。对原始低维点云，近似预算必须服从几何退化与异常值分布；对高维描述子，FLANN 和 HNSW 提供
了更成熟的召回率-时延证据。二者共同说明，近似搜索只有放回具体数据分布与目标函数里讨论，才有意义。
然而，软件层面的优化终究受限于通用处理器的访存与能耗约束。下一章将把问题从“如何选索引”推进到

“如何为索引和搜索流程设计硬件执行路径”，也就是专用加速器为何能继续缩短对应搜索延迟。

4.5 本章小结
本章的结论可以归纳为两点。其一，软件加速首先是“约束重分配”而不是“单纯提速”。第 4.1 节 说明索

引结构必须与地图更新频率一起考虑：FAST-LIO2之所以能在 19个公开序列上稳定运行，并在大场景达到 100
Hz、在 1000 deg/s 旋转条件下保持估计，是因为它把直接配准、增量更新和树上降采样放进了同一个 ikd-Tree
框架 [42]。如果场景持续变化而索引仍依赖整树重建，那么查询开销还未成为瓶颈之前，索引维护就会先失控。
其二，采样策略只有在“保留约束”这一条件下才成立。Pomerleau 等在六类真实场景上的评测给出了一个直接
对照：点到面 ICP 的精度高于点到点约 20%–40%，但点到点速度约快 80%，说明减少计算量与保留有效几何



85

约束始终处于拉扯关系 [23]。Gelfand 等提出的几何稳定采样进一步把这种关系写成了条件数优化问题：当采样
集中在特征贫乏区域时，先退化的是姿态约束矩阵，后果是收敛变慢甚至滑移到错误姿态 [83]。

降采样、并行化和 ANN 的作用边界也应分开看待。EA2D-LSLAM 在 KITTI 与 M2DGR 上把后端时间从
95 ms 压到 68 ms，是因为它用 Hessian 分解估计体素对位姿约束的贡献，而不是均匀删点 [76]。近似搜索同样
依赖误差预算是否可控：第 4.4 节 中的 FLANN 适合低维点云或中等维度描述子，HNSW 则补上了高召回图
索引这一环节，但其原始实验对象是 SIFT、GloVe、MNIST 等向量检索任务，因此迁移到 ICP 时仍需重新核
实三维点云上的召回率与延迟 [77]。因此，本章更稳妥的结论是：软件优化已经给出了实时 ICP 的主要方法库，
但每一类方法都绑定了明确的场景条件。下一章讨论硬件加速时，应把这些条件带入架构设计，而不是把软件
测得的速度直接外推到 FPGA 或 ASIC。

5. 硬件加速：FPGA、ASIC 与近存储计算
第 4章已经说明，软件侧的并行化、数据结构重排和近似搜索能够明显压缩 ICP延迟，但瓶颈并未消失，而

是集中暴露在最近邻搜索的数据访问阶段。以自动驾驶 LiDAR 配准为例，[78] 在 KITTI 上比较多种设计点后
指出，KD-Tree 搜索始终主导运行时间；其专用处理器 Tigris 在同一任务上将 KD-Tree 子过程相对 RTX 2080
Ti 的速度提升到 77.2 倍，同时把功耗降为后者的约 1/7.4。这一现象并不限于 ASIC：面向高吞吐点云 kNN 的
HBM-FPGA 原型 ParallelNN 在 KITTI 上相对 CPU 和 GPU 分别达到 107.7 倍和 12.1 倍加速，能效增益分
别达到 73.6 倍和 31.1 倍 [87]。这些结果共同指向同一问题：当访问模式仍由随机树遍历主导时，性能上限更多
受片外带宽和数据搬运限制，而不是受浮点算力限制。
因此，本章关注的不是“把同一套软件再移植一遍”，而是分析不同硬件路线如何改写最近邻搜索的实现前

提。FPGA路线通过重排数据组织，把随机访问改成适合流水线的规则访问：RPS-ICP面向有组织车载 LiDAR
点云，在对应搜索阶段达到 18.6 FPS，对应搜索速度比既有 FPGA 实现快 13.7 倍，能效比 GPU 高 50.7 倍
[88]；HA-BFNN-ICP 在 3.4 W 功耗约束下，对 3D LiDAR 建图任务取得相对 CPU 17.36 倍加速 [8]。ASIC 路
线则把 KD-Tree 搜索和小矩阵算子直接固化到专用数据通路中，以换取更低的控制开销和更高的单位能效 [78]。
PIM 路线继续向存储侧推进：PICK 在 KITTI、S3DIS、DALES 等数据集上的 kNN 搜索，相对此前设计实现
4.17 倍加速和 4.42 倍节能 [20]；C2IM-NN 在 28 nm CMOS 上把 CAM 搜索与 1D-CNN 预测结合，报告了
23.08 倍能效提升和 48.4% 存储占用下降 [89]。这些工作之间的差别，不只在器件类型，还在于它们分别接受了
哪些算法改写、数据格式约束和精度折中。

基于上述观察，本章按“瓶颈分析、平台路线、协同方法”三层展开。第 5.1 节 首先从最近邻搜索的访存
特征出发，量化通用处理器在带宽、缓存命中率和能效上的限制，并建立硬件设计空间。第 5.2 节 讨论 FPGA
如何通过流式缓存、规则化搜索结构和运行时可重配置机制压缩延迟，但也指出这一路线对点云组织形式、片
上存储容量和定点量化较为敏感。第 5.3 节 分析专用处理器怎样用固定数据通路换取极低延迟，同时说明算法
一旦切换，其硬件复用空间会迅速收缩。第 5.4 节 进一步讨论把距离计算和 Top-k 维护推入存储阵列后的收益
与代价，重点说明哪一类带宽瓶颈可以被消除、哪一类可靠性和工艺问题会先暴露。第 5.5 节 最后回到算法-硬
件协同设计，整理数据结构替换、低精度表示和固定时延执行三类共设计策略，并据此归纳后续系统选型所需
的判断标准。

5.1 硬件加速的动机与设计空间 (Motivation and Design Space for Hardware Acceler-
ation)

第 4 章 已经表明，软件优化能够降低 ICP 的平均延迟，但瓶颈仍集中在最近邻搜索的数据访问阶段。对
自动驾驶和机器人点云任务而言，这一瓶颈并不是抽象判断，而是多篇硬件论文反复验证的共识：[78] 在点云配
准设计空间探索中指出，KD-Tree 搜索在不同实现之间都占据主导时间；[87] 进一步指出，已有加速器即使引
入并行计算单元，仍会被外部 DDR 带宽限制；[20] 则把点云 kNN 的主要困难概括为“计算强度高且内存访问
开销重”。因此，第五章讨论硬件加速的出发点不是单纯追求更高算力，而是分析不同硬件路线如何处理随机访
存、片外带宽和数据搬运。

本节按这一逻辑展开。首先说明通用处理器为什么难以持续压缩最近邻搜索延迟；随后总结 ICP 各子步骤
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中哪些部分值得硬件投入；再将设计空间拆成数值精度、器件形态和算法共设计三个维度；最后讨论单模块加
速为何不必然转化为系统级收益，为后续第 5.2 节 、第 5.3 节 、第 5.4 节 和第 5.5 节 奠定比较框架。

5.1.1 通用处理器的性能瓶颈

ICP 算法的计算结构与通用 CPU 的设计假设之间存在根本性不匹配，这种不匹配从三个方向共同制约了
通用平台在点云配准任务上的性能上限。

首先是内存访问不规则的问题。KD-Tree、Octree 和球形桶的查询都包含条件分支与层次遍历，CPU 和
GPU 虽然可以并行执行距离计算，却难以规整树遍历的访问序列，因此缓存复用和预取收益有限。[78] 之所以
把 KD-Tree 搜索作为 Tigris 的首要加速对象，正是因为不同精度和性能折中下，这一步始终压过配准流水线的
其他阶段；[87] 对八叉树 kNN 的分析也得到相同结论：若搜索仍依赖片外 DDR，内部并行度提升会很快受外
部带宽约束。

与访问模式不规则相伴的是带宽瓶颈。点云对应搜索涉及大量” 取节点、比较、更新候选集” 的短计算链路，
对这类负载而言，外部存储的访问时延往往比单次距离计算更难压缩，因此硬件论文普遍把高带宽缓存、片上
SRAM 或 PIM 作为核心设计点，而不是继续增加浮点单元数量。[87] 使用 HBM 和片上多通道缓存提升可用带
宽；[20] 则进一步把距离计算和 Top-k 维护下推到存储阵列内部，以消除运行时片外访问。

功耗差距则主要来自控制与数据搬运的累积开销。通用处理器必须同时服务多类程序，控制逻辑、缓存层
级和一致性开销无法为 ICP 单独裁剪；专用加速器只保留最近邻搜索和小矩阵运算需要的数据通路，因而更容
易把功耗集中到” 确实在做几何计算” 的部分。[90] 在 Zynq-7000 上实现的可重配置定位加速器，相对 Intel 和
Arm CPU分别达到 59.1倍和 9.2倍加速，并通过运行时配置把平均能耗再降约 18%；[78]的 Tigris在 KD-Tree
搜索上相对 RTX 2080 Ti 达到 77.2 倍加速，同时把功耗降至后者的约 1/7.4。这些结果说明，硬件收益并不只
来自” 算得更快”，还来自” 少搬数据、少走控制流”。

图 53: ICP 各算子在 Roofline 模型下的受限关系机制示意。该图用于说明最近邻搜索更容易受带宽限制、而固
定规模 SVD 更接近计算受限，不对应单一论文中的精确测试数值。

5.1.2 ICP 的计算热点分析

理解硬件设计空间的前提，是先确定哪一类算子值得专门映射到硬件。现有论文虽然采用的数据结构和平台
不同，但结论相对一致：最近邻搜索是第一瓶颈，协方差累积和小矩阵求解属于第二层瓶颈。[78] 围绕 KD-Tree
搜索展开专用处理器设计；[88]、[7]、[87] 和 [20] 也都把对应搜索或 kNN 查询置于加速核心。相比之下，3× 3
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SVD 与位姿更新虽然不可缺少，但计算规模固定、数据重用高，在大多数实现里都不是决定端到端时延的首要
因素。
图图 5-2 54给出这种“主瓶颈与次瓶颈”关系的机制示意：

图 54: ICP 计算热点与硬件加速机会示意图。该图用于说明“对应搜索优先、规约次之、固定小矩阵再次之”的
相对关系，不对应单一实验中的精确占比。

在三类子步骤中，最近邻搜索中每个源点的查询彼此独立，理论上有很高并行度，但树遍历、候选更新和片
外取数交织在一起，使这一步最容易暴露存储系统瓶颈，这也是 FPGA、ASIC 和 PIM 三条路线都把对应搜索
作为第一优先级的根本原因。协方差矩阵构建与规约的数据访问相对规则，适合映射到 SIMD、流水线或树形
规约网络；若系统目标是覆盖完整 ICP 流水线而不仅仅是 kNN 内核，加速器还需要解决这一部分，否则对应
搜索被压缩后，规约会成为新的前端瓶颈。SVD 与位姿更新的矩阵维度固定，便于做定长数据通路或微码优化，
但其收益更多体现在稳定延迟和流水线闭环，而不是绝对吞吐量。这一分解意味着，硬件方案若不先解释如何
处理对应搜索，就难以在系统层面给出可信的收益。

5.1.3 硬件设计空间的三个维度

面向 ICP 的硬件加速器设计涉及三个相互制衡的正交维度，理解这三个维度有助于在不同器件形态和算法
约束之间做出有据可查的选择。
第一个维度是精度与性能之间的权衡。全精度浮点实现保留了较宽的动态范围，适合直接复用现有软件算

子，但面积和功耗开销最高。半精度或定点实现能够显著降低乘加阵列成本，因此在 FPGA 和 PIM 设计中更
常见；代价是必须重新验证量化误差对配准精度和收敛稳定性的影响。[90] 明确把定点运算作为节省资源的核
心手段之一，[20] 则进一步把位宽裁剪作为性能与精度之间的运行时折中。

第二个维度是灵活性与效率之间的权衡。FPGA 允许研究者快速验证新的搜索结构和流水线组织，因此
RPS、HA-BFNN、多模式对应搜索等方案都首先落在可重配置平台上 [88][8][91]。ASIC 将配置自由度换成更
稳定的时延和更高的单位能效，适合算法路径已经相对固定的场景，例如 Tigris 面向点云感知的专用数据通路
[78]。PIM 不再把” 更强计算核心” 当成唯一解法，而是把距离计算与候选维护尽量推近存储阵列，以减轻总线
传输压力 [20][89]。

第三个维度是算法与硬件之间的协同设计程度。纯软件优化主要在既有算法框架内压低常数项；协同设计则
允许研究者改写数据结构、搜索策略和数值表示，以换取硬件友好的访问模式。Tigris通过两阶段 KD-Tree与近
似搜索挖掘查询级和节点级并行 [78]；ParallelNN 通过并行八叉树构建和关键帧调度提升数据复用 [87]；PICK
通过位宽裁剪和两级流水线把 kNN 的距离计算与 Top-k 选择耦合起来 [20]。协同设计的收益更高，但每一次算
法改写都需要重新检查误差传播、鲁棒性边界和系统接口。
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5.1.4 软硬件之间的系统鸿沟

只看单个内核的峰值吞吐量，容易高估系统级收益。点云 SLAM 或机器人定位流水线至少还包含预处理、
特征提取、位姿图优化和地图更新；如果加速器只压缩对应搜索，而 DMA、主控调度或后端求解没有同步调整，
端到端时延仍会停在其他模块上。因此，硬件设计除了追求局部加速，还需要回答三个系统层面的问题：与 ICP
共同占据主要时间的模块（如体素哈希更新、法向量计算）是否也需要加速？加速器与处理器之间的接口带宽是
否会成为新的瓶颈（如 PCIe 传输延迟）？加速器如何与 SLAM 框架的主控制流集成（中断、DMA、协处理器
接口）？只有这三个问题有明确答案，局部模块的峰值加速比才能真正转化为端到端系统收益。

[90] 的可重配置定位加速器正是沿着这一思路设计的：它不是把并行度固定死，而是根据场景中的特征点
数量动态调整硬件配置，在维持精度和性能约束的同时把平均能耗再降约 18%。上述结果表明，可部署的加速
器需同时满足两类约束：高峰负载下的实时性要求，以及轻载场景下的能耗约束。

表 25: 第 5.1 节代表性硬件工作与已公开结果汇总。表中仅保留论文明确报告的场景、指标和数值，不对不同
论文的延迟与功耗做未经统一实验条件校准的横向换算。

代表工作 平台/工艺 任务与场景 指标 已报告结果
Runtime
Reconfigurable
Localization
[90]

Xilinx Zynq-7000 FPGA KITTI、EuRoC
机器人定位

相对 CPU
加速比、运行时节能

59.1× vs Intel CPU，9.2× vs Arm
CPU；动态配置再降约
18% 平均能耗

RPS-ICP
[88]

FPGA 有组织 LiDAR 点云配准 帧率、对应搜索速度、能效 18.6
FPS；对应搜索
13.7× 于既有
FPGA；能效
50.7× 于 GPU

ParallelNN
[87]

Virtex HBM FPGA KITTI 点云 kNN 加速比、能效 107.7× vs CPU，12.1× vs GPU；能效
73.6×/31.1×

Tigris
[78]

16 nm ASIC 点云配准 KD-Tree 搜索 子过程加速、端到端收益、功耗 KD-Tree 搜索 77.2× vs RTX 2080
Ti；端到端性能提升
41.7%；功耗降
3.0×

PICK
[20]

SRAM-PIM KITTI、SONN、S3DIS、DALES
点云 kNN

加速比、节能 4.17×
加速，4.42×
节能

C2IM-NN
[89]

28 nm CAM-PIM 3D 点云匹配 能效、存储占用 23.08×
能效提升，48.4%
存储占用下降

图 55: 面向 ICP 的硬件加速设计空间机制示意图。该图用于展示灵活性、数值表示和协同设计程度三类权衡关
系，点位为概念定位，不对应统一基准下的精确坐标。

第 5.2 节 到第 5.4 节 将分别展开 FPGA、ASIC 与 PIM 的具体实现；第 5.5 节 再回到跨平台的共设计方
法，讨论哪些算法改写值得为硬件付出复杂度代价。



89

5.2 FPGA 可重配置加速 (FPGA Reconfigurable Acceleration)

FPGA（Field-Programmable Gate Array）是 ICP 硬件加速的重要中间路线：相比 CPU/GPU，它允许研
究者把对应搜索、规约和小矩阵求解组织成固定时序的数据通路；相比 ASIC，它又保留了重新布置搜索结构、
缓存层级和并行度的能力，适合算法仍在快速迭代的阶段。

从公开工作看，FPGA 路线的演进大致经历了三个阶段。早期工作多把目标放在单个计算内核，例如小矩
阵运算或特定 kNN 电路；随后，研究重点转向对应搜索本身的数据结构改写，例如 RPS、分层图和球形桶，以
减少随机访存 [88][7][8]。最近的工作则开始把搜索模块与参数配置、滑动窗口缓存和整条配准流水线一并设计，
使同一加速器能够覆盖多种 ICP 变体和场景约束 [91]。

5.2.1 对应搜索的 FPGA 流水线设计

ICP 的 FPGA 加速首先要处理一个结构性矛盾：最近邻搜索希望保留几何邻近关系，但树形索引的访问顺
序对流水线并不友好。只要查询仍依赖频繁的片外访问，FPGA的并行比较单元就难以持续保持满载。因此，许
多设计并不直接照搬软件里的 KD-Tree，而是先改写数据组织，再设计查询流水线。

针对有组织 LiDAR点云（按激光线束排列），[88]提出了 RPS（Range-Projection-Structure）搜索结构，将
激光线束的相似投影位置和距离编码为连续内存索引，使对应搜索变为规则的矩形窗口查询，而非 KD-Tree 的
随机跳转：

RPS[r][c] = points with projection(r, c) and distance ≈ drc (79)

RPS 的关键不在于引入新的距离度量，而在于把” 先找树节点、再比距离” 的访问顺序改成” 先按扫描线定位候
选区域、再在局部窗口中筛选对应点”。这样做的前提是输入点云必须保持有组织的 LiDAR 扫描结构；一旦点
云已经被重采样成无组织集合，这一优势就会减弱。Sun 等在车载 LiDAR 配准场景中报告，其 FPGA 框架达
到 18.6 FPS，对应搜索加速器比既有 FPGA 实现快 13.7 倍，能效比分别优于 GPU 和既有 FPGA 方案 50.7
倍和 27.4 倍 [88]。

图 56: RPS 与 KD-Tree 访问模式的机制对比示意。该图用于说明树遍历的随机访存与扫描线窗口搜索的顺序
访存差异，不对应单一实验中的精确缓存统计或时延数值。

[8] 没有继续沿用树索引，而是把点云匹配改写成硬件加速的暴力近邻搜索（HA-BFNN），再配合流式预处
理和阈值筛选控制候选集规模。这样做的理由很直接：在 FPGA 上，规则扫描和片上缓存往往比复杂树遍历更
容易维持稳定吞吐。该方法依赖定点预处理和流式数据调度，在基于 AMD Kintex-7 的自定义板卡上，对单帧
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14400 点数据实现 5.76 ms 匹配时间，整套系统在 3.4 W 功耗下相对 CPU 达到 17.36 倍加速，同时保持与软件
实现相当的精度 [8]。它的局限也很明确：一旦候选集无法通过阈值和数据分布压到可控范围，暴力搜索的比较
开销会先升高。

[7]提供了另一条桥接路径，面向 Amazon Picking Challenge数据集中的机器人抓取位姿估计，把传统 K-D
树搜索替换为分层图结构，并用排序网络实现并行 k-NN 选择；同时利用部分动态重配置在” 图构建” 和” 最近
邻搜索” 之间复用硬件资源。实验结果表明，该系统在 4.2 W 功耗下将单次物体位姿估计压到 0.72 s，相对基于
四核 CPU 和 K-D 树的实现达到 11.7 倍加速 [7]。这类结果说明，FPGA 的价值不只在于把一段搜索代码搬进
硬件，还在于允许设计者围绕资源复用重写整条搜索路径。

5.2.2 多模式对应搜索的可重配置设计

不同场景对对应搜索的需求不同：室内 SLAM 需要高精度 k-NN（k = 1）；多帧融合需要距离约束 NN；点
到平面 ICP 需要法向量约束 NN。[91] 提出多模式可重配置对应搜索框架：

• KNN 模式（k 最近邻）：适合标准 P2P ICP，对应质量最好。
• RNN 模式（距离约束最近邻）：仅返回距离 ≤ r 的点，自动过滤远离点，适合含外点场景中的距离门控，
对应第 3.2 节 中常见的阈值思想。

• AKNN 模式（近似 k 最近邻）：以近似搜索换取更高速度，其设计目标与第 4.4 节 的软件近似搜索思路
一致，但这里把折中关系落在硬件可配置寄存器上。

三种模式通过寄存器在运行时切换，不必重新生成比特流。Deng 等将这种多模式搜索建立在扫描线辅助的 SA-
RPS 结构上，并在 64 线 LiDAR 的 KITTI 场景中报告 21.5 FPS 的实时配准；其 SA-RPS-CS 搜索加速器相
对既有 FPGA 设计达到 2.3–32.4 倍加速、1.8–26.2 倍能效提升，在保持 95% 以上召回率的同时精度损失很小
[91]。这种设计成立的前提，是输入仍保留扫描线拓扑；若点云来源不满足这一条件，SA-RPS 的构建收益会先
下降。

5.2.3 全流程 FPGA 流水线与数据局部性优化

完整的 FPGA ICP 实现不能只盯住搜索模块，还要处理搜索结果怎样进入后续规约、求解和控制环。否则，
即便对应搜索本身已经很快，数据搬运和模块衔接仍会吞掉端到端收益。

从公开设计看，较完整的 FPGA ICP 流水线至少包含四类模块：预处理模块（降采样与法向量估计）从
LiDAR 接口接收原始点云并输出精简点云及每点法向量；对应搜索模块（KD-Tree / RPS / HABFNN）并行
处理所有源点的最近邻查询；协方差累积模块以流水线方式并行累积 H 矩阵的 9 个元素（树形加法器，深度
log2 n）；SVD 求解模块处理固定 3imes3 SVD，展开为硬件友好的 Jacobi 迭代或直接 LUT 查表（4–6 Jacobi
扫描即可收敛到 FP32 精度）。

关键性能决策不在于” 所有数据都上片”，而在于哪些数据必须保持片上驻留、哪些数据可以流式经过。目
标点云或索引结构如果能够稳定留在 BRAM 或片上缓存，对应搜索就能减少反复回访外部存储；源点云则更适
合按帧流入，并在完成当前轮对应搜索后立即进入规约模块。RPS、HA-BFNN 和 SA-RPS 三类方案的共同点，
都在于提高这种片上驻留比例。

定点化的作用不只是节省逻辑资源，还会决定一条流水线能否塞进目标芯片。[90] 把定点运算列为可重配
置定位加速器的核心技术之一，并据此在性能、精度和资源之间做设计空间搜索；[8] 同样将定点预处理作为流
式 HA-BFNN-ICP 的基础。它的前提是场景尺度和数值范围足够稳定；若量化范围设置过紧，误差会先在法向
量估计、协方差累积或阈值筛选处放大。

5.2.4 FPGA ICP 实现对比

综合来看，FPGA 路线的优势在于可以围绕具体场景快速重写搜索结构，并把这些改写直接映射到流水线
和缓存层级上；其弱点则是片上资源有限，很多收益依赖点云组织形式、量化范围和候选集规模。一旦这些前
提不成立，吞吐量会先在片外带宽或资源复用处下降。第 5.3 节 将继续讨论把这些路径进一步固化到 ASIC 后，
会带来什么收益，以及又会失去哪些灵活性。
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图 57: HA-BFNN/球形分区类 FPGA 搜索结构示意图。该图用于说明分层候选筛选、片上缓存和并行扫描之间
的关系，不对应单一论文中的精确球半径、bank 数或查询时延。
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图 58: FPGA ICP 全流程流水线机制示意图。该图用于说明预处理、对应搜索、协方差规约和小矩阵求解的连
接关系，以及 BRAM、DSP 和控制逻辑的资源分工，不对应统一实验条件下的精确资源占比或延迟比例。

表 26: 第 5.2 节 FPGA 代表实现汇总。表中仅保留论文明确报告的场景、设计点和结果，不把不同实验条件下
的延迟、功耗和误差直接做横向换算。

实现 平台 场景 主要设计点 已报告结果
SoC-FPGA ICP
[7]

SoC-FPGA Amazon Picking
Challenge
抓取位姿估计

分层图 k-NN + 排序网络 + 部分动态重配置 0.72
s/次位姿估计，4.2
W，11.7× 于四核 CPU + K-D 树

RPS-ICP
[88]

FPGA 车载有组织 LiDAR 配准 RPS 结构 + RPS
构建器/搜索器协同

18.6
FPS；对应搜索
13.7× 于既有
FPGA；能效
50.7× 于 GPU

Runtime
Reconfigurable
Localization
[90]

Xilinx Zynq-7000 KITTI、EuRoC
定位

定点计算 + 设计空间搜索 + 运行时重配置 59.1× 于 Intel CPU，9.2× 于 Arm
CPU；平均能耗再降约
18%

HA-BFNN-ICP
[8]

AMD Kintex-7
自定义板

3D LiDAR 建图 固定点预处理 + 流式 HA-BFNN + NNT 筛选 单帧匹配 5.76 ms；3.4
W；17.36× 于 CPU

Multi-mode
SA-RPS-CS
[91]

FPGA KITTI 64 线 LiDAR 配准 SA-RPS + 滑动窗口缓存 + 多模式搜索 21.5 FPS；搜索
2.3–32.4×
于既有
FPGA；能效
1.8–26.2× 提升
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5.3 机器人专用处理器（ASIC）(Robot-Specific Processors and ASICs)

当搜索结构和数据路径已经相对稳定时，ASIC 才开始显示出比 FPGA 更强的优势。原因不难理解：ASIC
不再为可重配置互连和通用 LUT 付出额外面积，可以把更多晶体管预算直接投到片上存储、专用比较单元和规
约数据通路上。因此，本节不再讨论“如何快速试错”，而是讨论当设计者愿意接受更高前期成本和更低后续灵
活性时，ICP 相关硬件还能向前推进到什么程度。
本节选择三条有代表性的路线。Tigris代表“围绕点云配准内核做深度协同设计”的专用处理器；Tartan代

表“面向机器人工作负载抽象出通用微架构支持”的处理器路线；PointISA 代表“保留处理器生态、用 ISA 扩
展承载点云原语”的折中方案。三者的共同问题都是如何减少点云应用中的数据搬运和控制开销，但它们接受
的算法改写程度和软件兼容目标并不相同。

5.3.1 Tigris：点云感知的协同设计处理器

Tigris [78]是较早明确把“点云配准中的 KD-Tree搜索”当作专用架构对象来处理的代表性工作，在 TSMC
16nm FinFET 工艺节点实现。

Tigris 的关键判断是，KD-Tree 搜索并非完全不可并行，而是需要先通过算法改写暴露出可被硬件利用的
并行性。算法层面，Tigris 通过两阶段 KD-Tree 和近似搜索，把原本逐点精确查询的流程改写成” 少量精确查
询 + 邻域复用/插值” 的形式，减少真正需要进入树遍历的查询数量，并暴露查询级并行和节点级并行。架构层
面，围绕这种并行性组织向量化搜索引擎，把树节点放入 bank-interleaved SRAM，并让搜索单元和递归单元协
同执行，以减轻访问冲突和控制停顿。换句话说，Tigris 不是简单把软件里的 KD-Tree 放进硬件，而是先重排
数据结构，再让硬件沿着新的访问顺序运行。

在 KITTI 相关点云配准任务上，Tigris 相对 RTX 2080 Ti 在 KD-Tree 搜索子过程上达到 77.2 倍加速和
7.4倍功耗降低，并转化为端到端配准性能 41.7%提升和功耗 3.0倍下降 [78]。这一结果的意义在于，它证明了”
算法允许轻微近似 + 架构围绕搜索重写” 的组合确实能把随机树遍历转化成可加速的内核。它的前提也同样清
楚：如果算法后来不再以 KD-Tree 搜索为主，这套专用数据通路的复用价值会迅速下降。

图 59: Tigris 向量化 KD-Tree 搜索引擎示意图。该图用于说明两阶段搜索、bank 交织存储和多核查询调度的
关系，不对应统一实验条件下的精确冲突率、插值误差或每帧延迟。



94

5.3.2 Tartan：机器人应用的微架构设计

Tartan [81] 走的是另一条路线。它并不为 ICP 单独做一颗芯片，而是试图抽象出机器人应用在感知、规划
和控制中的共性瓶颈，再把这些瓶颈变成处理器级支持。

Tartan 把问题表述为” 现有 CPU 既不够像专用加速器，又不够懂机器人工作负载”。论文指出三类共性特
征：很多机器人内核的内存访问缺乏常规 CPU 假设下的规则局部性；一部分计算虽然规整，但规模很小，难
以充分利用通用向量单元；控制与数据访问经常紧耦合，单纯增加算术吞吐并不能直接转化为系统收益。针对
这些特征，Tartan 提出机器人语义预取和应用内缓存分区，用来缓和非规则访问对缓存层级的冲击；同时通过
定向向量化和面向近似计算的硬件路径，提高小规模机器人内核的执行效率。与 Tigris 的单任务专用路线不同，
Tartan 更强调端到端应用而非单一 ICP 内核，关注的不是某一步搜索的绝对峰值加速，而是整套机器人软件在
较小面积开销下能否持续受益。

在 RoWild Suite 的六个端到端机器人应用上，Tartan 对遗留软件平均提升 1.2 倍；对经过针对性优化但不
可近似的工作负载平均提升 1.61 倍；对允许近似的工作负载平均提升 2.11 倍，峰值可达 3.87 倍 [81]。这一结
果没有 Tigris 那样激进，但它说明另一个事实：如果目标是支撑更广的机器人软件栈，那么“适度专用 + 保留
处理器通用性”比只追求单一内核极限更现实。

图 60: Tartan 处理器微架构支持示意图。该图用于说明机器人语义预取、面向小规模内核的计算支持和缓存层
级协同的关系，不对应单一实验中的精确预取准确率、命中率或周期数。

5.3.3 PointISA：ISA 扩展的协同设计

PointISA [92] 继续向“保留软件生态”的方向推进。它不直接做整颗点云专用处理器，而是在现有 ISA 上
增加点云相关原语，并配套统一硬件执行结构。

PointISA 不把每个点云算法都做成独立加速器，而是把欧氏距离、多维排序等高频操作抽成 ISA 扩展，再
把 FPS、kNN 等算法重写成能利用这些扩展的并行模式：ISA 层增加点云加载、距离计算和排序相关指令；硬
件层使用统一执行结构，同时支持这些扩展指令和常规矩阵乘法；算法层把 FPS、kNN 等流程改写成多点对多
点（MP2MP）模式，以提高并行利用率。

在 gem5 和 AArch64 基线上的评测中，PointISA 在多种点云工作负载上实现平均 5.4 倍加速和 4.9 倍能效
提升，面积开销约 0.9% [92]。这条路线的价值不在于单点极限性能，而在于它把“点云原语”纳入了处理器指
令语义，因而更容易进入既有编译器和软件栈。
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5.3.4 ASIC 设计的关键权衡

图 61: 机器人专用处理器架构三代演进对比示意。第一代（Tigris, MICRO’19）：算法-架构协同优化 KD-Tree
搜索，向量化搜索引擎 + bank-interleaved SRAM，聚焦点云配准单任务。第二代（Tartan, ISCA’24）：系统
分析机器人 workload 特征，设计专用预取器 + 微型矩阵引擎 + KV Cache，覆盖感知-规划-控制全栈。第三
代（PointISA, MICRO’25）：ISA 扩展路线，在 RISC-V 基础上增加点云专用指令，兼顾软件生态与专用加速，
pdist/pknn/pcov 三类核心指令。横轴：泛化性（专用 → 通用），纵轴：峰值能效（高 → 低）。

ASIC 设计在通用性与效率、算法固定化风险以及开发成本三个维度上面临根本性权衡。在通用性与效率维
度上，Tigris 更接近” 围绕单一热点深挖” 的专用内核，PointISA 更接近” 把热点下沉到 ISA 语义”，Tartan 则
处在两者之间，试图为更广的机器人软件栈提供有限但持续的收益；实际选择取决于产品究竟追求单任务极限，
还是追求较长的软件生命周期。在算法固定化风险维度上，只要硬件收益依赖特定搜索结构、数值表示或近似
策略，芯片流片后就很难像 FPGA 那样继续调整；如果未来系统转向第 3.6 节 的全局初始化或第 3.7 节 的深
度学习配准，专用搜索数据通路的价值会迅速下降。在开发成本维度上，ASIC 不只贵在流片，还贵在前期验证、
软件适配和量产前风险控制；对研究原型而言，这意味着 ASIC 更适合用来验证” 已经足够稳定” 的热点，而不
是承载仍在快速变化的算法探索。

表 27: 第 5.3 节专用处理器路线与可重配置对照路线汇总。表中只保留论文明确报告的定位、机制和结果，不
对不同论文的延迟、工艺或功耗做未经统一条件校准的硬性排序。

方案 路线定位 主要对象 代表机制 已报告结果
Tigris
[78]

点云配准专用
ASIC

KD-Tree
搜索主导的点云配准

两阶段 KD-Tree + 近似搜索 + 向量化搜索引擎 KD-Tree 搜索 77.2× 于 RTX 2080
Ti；端到端性能提升
41.7%；功耗降
3.0×

Tartan
[81]

机器人处理器微架构 感知、规划、控制混合工作负载 定向向量化、近似执行、机器人语义预取、缓存分区 遗留软件
1.2×；不可近似工作负载
1.61×；可近似工作负载
2.11×，峰值
3.87×

PointISA
[92]

ISA 扩展 + 统一执行结构 多类点云分析工作负载 点云原语 ISA 扩展 + MP2MP 算法改写 平均 5.4×
加速、4.9×
能效提升；面积开销约
0.9%

Multi-mode
SA-RPS-CS FPGA
[91]

可重配置对照路线 64 线 LiDAR 配准 SA-RPS + 多模式搜索 21.5 FPS；搜索
2.3–32.4×
加速；能效
1.8–26.2× 提升

综合来看，ASIC 路线的真正价值不在于“任何指标都比 FPGA 高”，而在于它可以围绕已经稳定的热点建
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立更紧的存储和执行耦合。代价是算法一旦切换，硬件复用空间会迅速收缩。第 5.4 节 将继续讨论另一条不同
的路线：不再优先重写执行核心，而是把距离计算和候选维护尽量推入存储阵列，以直接处理带宽墙问题。

5.4 近存储计算（PIM）(Processing-in-Memory)

第 5.2 节 和第 5.3 节 展示了两种思路：要么重写搜索结构并围绕其建立流水线，要么把已经稳定的搜索
热点固化进专用处理器。PIM 采取的切入点不同。它默认“数据搬运本身就是瓶颈”，因此不优先继续强化执行
核心，而是把距离计算、候选筛选和 Top-k 维护尽量推向存储阵列附近。

5.4.1 内存带宽墙与 PIM 的动机

PIM 研究的出发点是，点云 kNN 和对应搜索包含大量“取数据、做少量比较、更新候选”的短链路操作。
对这类负载而言，外部存储带宽和访问时延经常先于算术吞吐量成为限制因素。[20] 直接把点云 kNN 的主要挑
战概括为“计算强度高且内存需求大”；[89] 也把设计重点放在减少存储占用和提升能效，而不是继续堆叠通用
计算核心。换句话说，PIM 关心的不是“每次距离计算有多复杂”，而是“为了完成这些距离计算，系统需要搬
多少数据”。

因此，PIM 的价值不应被理解为某个统一倍数的加速，而应理解为一种新的瓶颈转移方式：只要距离比较
和候选维护能够在阵列内部完成，外部总线就不再承担全部数据往返，系统瓶颈会从“搬数据”转向“阵列内部
如何组织并行计算”。

5.4.2 PICK：SRAM-PIM 加速 KNN 搜索

PICK [20] 是面向点云 kNN 搜索的 SRAM-PIM 代表工作之一，重点展示了如何把距离计算和 Top-k 维护
压进 SRAM 阵列。

PICK 基于 BS-PIM（Bit-Serial Processing-in-Memory）原理：在 6T SRAM 阵列的每列末端添加 1 位加
法器（adder cell），使 SRAM 可以在不读出数据的情况下，在片内逐位执行加法运算。KNN 搜索中的距离计算
被分解为逐位的”bit-serial 乘加” 操作：

d2 =

3∑
k=1

(pk − qk)2 =

B−1∑
b=0

2b · extPopCount(Pk,b ⊕Qk,b) (80)

其中 B 为量化位宽，Pk,b 和 Qk,b 为坐标第 b 位的二进制值，PopCount 由片内硬件完成。通过这种方式，候选
点的距离计算不再要求把全部数据先搬到外部计算单元再回写结果。为保证实用性，PICK 还配套三类电路机
制：位宽裁剪在保证精度影响可控的前提下减少 bit-serial计算长度；筛选与选择策略使任意 k 值下的 Top-k 搜
索保持接近常数的时间复杂度；两级流水线将距离计算与 Top-k 搜索并行化，以隐藏一部分阵列内部时延。在
KITTI、SONN、S3DIS 和 DALES 等真实点云数据上，PICK 相对前一代代表设计达到 4.17 倍加速和 4.42 倍
节能 [20]，说明若 kNN 可以被表述成适合 bit-serial 阵列执行的形式，PIM 的收益会直接体现在能效和数据搬
运缩减上。

5.4.3 C2IM-NN：CAM-PIM 与 CNN 预测协同

C2IM-NN [89] 采取了与 PICK 不同的路线：不是在 SRAM 阵列里做 bit-serial 计算，而是利用 CAM 的
相似匹配特性，把查询过程表达成“在存储阵列中直接找最相近的内容”。

C2IM-NN 利用模拟 CAM 实现近似相似度搜索：让每个存储单元直接参与” 查询点与存储点有多接近” 的
比较，由片内电路输出候选结果，从而持续减少数字域中的显式数据搬运和逐点比较。在此基础上，C2IM-NN还
引入轻量级 1D-CNN 在搜索前预测查询更可能落在哪个区域，再让 CAM 只在该区域内执行相似匹配——这一
剪枝的前提是区域预测本身足够轻量，且误判率不能把后续搜索精度拖垮。在 28 nm CMOS 验证下，C2IM-NN
相对之前的 ASIC 加速器达到 23.08 倍能效提升，并减少 48.4% 存储占用 [89]。这一结果说明，若允许引入模
拟匹配和预测剪枝，PIM 的收益可以继续扩大；但代价是设计会明显更依赖工艺、校准和可靠性控制。
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图 62: PICK 的 bit-serial 阵列执行与候选筛选机制示意图。该图用于说明阵列内距离计算、位宽裁剪和候选维
护之间的关系，不对应单一实验中的精确时延分解或每列候选规模。

图 63: C2IM-NN 的 CAM 搜索与预测剪枝协同示意图。该图用于说明模拟匹配、区域预测和系统流水线之间的
关系，不对应单一实验中的精确预测准确率、模拟延迟或总帧时延。
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5.4.4 PIM 在 ICP 系统中的集成挑战

尽管 PIM 在 KNN 搜索上性能出色，将其集成到完整 ICP 系统仍面临工程挑战：
尽管 PIM 在 KNN 搜索上性能出色，将其集成到完整 ICP 系统仍面临三类工程挑战。首先是点云更新问

题：ICP 每帧都会引入新的查询点云，而建图系统中的目标点云也可能增量更新；PIM 若要保持高收益，就需
要控制这些写入和重组织成本，否则阵列内部节省的数据搬运会被更新代价抵消，对增量维护问题可参考第 4.1
节 的动态数据结构思路，但如何把它们映射到 PIM友好的更新路径仍未定型。其次是稀疏访问模式问题：PIM
阵列更喜欢规则、成批的并行访问，而标准树遍历带有大量随机跳转，因此算法经常需要先把搜索流程改写成
阵列友好的形式才能真正发挥 PIM 的优势。第三是与主控处理器的接口问题：即便核心搜索已经下沉到阵列内
部，系统仍要处理查询下发、结果回读和控制同步，若接口协议和 DMA 调度没有处理好，PIM 的阵列收益仍
可能在系统边界被吞掉。

图 64: 传统存储架构、SRAM-PIM 与 CAM-PIM 的机制对比示意。该图用于说明“外部搬运主导”与“阵列内
部执行主导”两类路线的差异，不对应统一实验条件下的精确带宽或能效坐标。

5.4.5 PIM 方案综合对比

表 28: 第 5.4 节 PIM 代表方案汇总。表中仅保留论文明确报告的机制与结果，不对不同实现的总时延和工艺可
迁移性做未经验证的统一排序。

方案 PIM 类型 主要机制 已报告结果 主要代价
PICK
[20]

SRAM bit-serial PIM 阵列内距离计算 + 位宽裁剪 + 两级流水线 4.17×
加速，4.42×
节能

需要让 kNN 流程适配
bit-serial
执行与片上存储组织

C2IM-NN
[89]

CAM-based PIM 模拟相似匹配 + 1D-CNN 预测剪枝 23.08×
能效提升，48.4%
存储占用下降

更依赖模拟电路设计、工艺校准和系统可靠性控制

PIM 的意义在于提供了一种不同于 FPGA 和 ASIC 的问题重述方式：如果带宽墙才是主瓶颈，那么就不必
先从执行核心下手，而可以先改变数据与计算的相对位置。它的工程门槛同样明显，包括更新路径、接口协议和
阵列友好型算法表达。第 5.5 节 将把第 5.2 节 到本节的几条路线放到同一共设计框架下，讨论哪些算法改写值
得换取硬件收益。
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5.5 算法-硬件协同设计方法论 (Algorithm-Hardware Co-design Methodology)

第 5.2 节 到第 5.4 节 展示的几条路线虽然器件形态不同，但真正决定收益的并不只是硬件本身，而是算
法是否愿意为硬件让渡一部分自由度。本节不再追求给出统一分数或统一坐标，而是把前文已经核实过的工作
归纳为几类常见的协同设计动作，说明这些动作在什么条件下成立，又会把风险转移到哪里。

5.5.1 协同设计的三层框架

从前文案例出发，协同设计大致可以分成三个层次：
层次一：数值与数据组织适配在这一层，算法目标函数并不改变，修改集中在表示形式和存储布局上。例

如，固定点量化让 [90] 和 [8] 能把更多算子塞进目标芯片；而将目标点云或索引结构长期保留在片上缓存，则使
第 5.2 节 中的多条 FPGA 流水线可以减少反复的片外访问。这一层的优点是改动相对保守，风险集中在量化
误差和边界数据范围是否可控。

层次二：搜索流程改写当仅靠数值和布局仍不足以支撑硬件吞吐时，研究者会开始改写最近邻搜索本身的执
行流程。Tigris 用两阶段 KD-Tree 与近似搜索挖掘查询级和节点级并行 [78]；PointISA 把点云原语下沉到 ISA，
并将 FPS、kNN 改写成 MP2MP 模式 [92]；PICK 则把距离计算和 Top-k 搜索表达成阵列友好的 bit-serial 流
程 [20]。这一层的核心收益来自“减少真正昂贵的查询和搬运”，代价是软件实现与经典算法流程开始出现可见
偏离。
层次三：搜索结构替换收益最大的一类协同设计，经常来自直接更换搜索结构或候选生成方式。RPS和 SA-

RPS 利用有组织 LiDAR 的扫描线拓扑，把随机树遍历替换成局部窗口搜索 [88][91]；HA-BFNN-ICP 进一步接
受规则扫描和阈值筛选，以换取稳定的流式吞吐 [8]；C2IM-NN 则把搜索改写成 CAM 相似匹配与区域预测的
组合 [89]。这一层的风险也最直接：一旦输入点云不再满足结构化拓扑、候选分布不再受控，或区域预测失准，
收益会首先回落。

5.5.2 协同设计的评估原则

协同设计不适合用一个统一公式打分，因为不同论文的场景、数据规模、基线和功耗测量方式都不同。更稳
妥的做法，是沿着四个问题逐项核验：

1. 算法是否真的改写了瓶颈：如果改动没有触及对应搜索、候选筛选或数据搬运，硬件收益通常只会停留在
局部算子。

2. 精度损失是否在原始论文中被显式报告：例如 Tigris、RPS、HA-BFNN-ICP、C2IM-NN 都给出了各自场
景下的精度或召回边界；没有核实的数据不应被横向拼接。

3. 硬件收益是否来自统一口径的指标：有的论文报告子过程加速，有的报告端到端帧率，有的报告能效或面
积开销。只有指标口径一致时，比较才有意义。

4. 系统代价是否被单独说明：包括重配置开销、更新路径、接口同步、量化误差和校准复杂度。若这些代价
被省略，局部加速往往无法转化为系统收益。

5.5.3 典型收益与典型代价

把前文工作放在一起看，可以得到几条较稳定的结论：

• 若输入点云存在扫描线或结构化拓扑，直接利用这种结构比继续优化通用树遍历更划算，[88] 和 [91] 都属
于这一类。

• 若目标平台更在意稳定吞吐而不是算法形式保真，规则扫描和阈值筛选会比复杂索引更容易映射到硬件，
[8] 和 [20] 体现了这一点。

• 若系统仍需要较强的软件通用性，就需要把协同设计限制在处理器接口层或 ISA 层，[81] 与 [92] 都更接
近这种路线。
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图 65: 算法-硬件协同设计三层框架示意图。该图用于说明“表示适配、流程改写、结构替换”三类动作与代表
系统之间的关系，不对应统一基准下的精确加速比和误差坐标。
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对应的代价同样明确：

• 结构化搜索依赖输入点云的组织形式。

• 定点化和近似搜索依赖误差边界可控。

• PIM 和模拟匹配依赖阵列友好的数据表达以及更复杂的更新、校准与接口设计。

图 66: 协同设计中“收益与代价并存”的概念示意图。该图用于说明不同路线在延迟、误差、灵活性之间的相对
关系，不对应统一实验条件下的精确 Pareto 前沿。

5.5.4 仍待解决的问题

第 3.7 节 中的深度学习配准引入了与经典 ICP 不同的计算图，如何在不牺牲经典 ICP 时延优势的前提下
同时支持这些新算子，仍缺少成熟答案。动态数据结构和增量地图维护对 FPGA、ASIC 和 PIM 同样是难点：
当前多数工作更擅长处理静态或半静态搜索结构，而不擅长高频更新。即使未来平台能把 CPU、可重配置逻辑
和近存储阵列放进更紧的封装，更新路径、接口协议、热设计和软件调度仍然需要单独解决——器件更近，并不
自动等于系统更简单。

综上，算法-硬件协同设计并不是一句口号，而是一组必须被明确写出来的交换条件：为了换取更低延迟或
更高能效，算法究竟让出了哪些自由度，硬件又因此获得了哪些可利用的规则性。只要这些交换条件没有被讲
清楚，所谓“硬件加速”就很容易退化成不可复现的局部结果。
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图 67: PointISA 点云专用指令与通用指令序列之间关系的机制示意图。该图用于说明“把点云原语提升到 ISA
层”这一思路，不对应统一实验条件下的精确周期数或整体 ICP 加速比。

表 29: 第 5.5 节协同设计动作与代表工作汇总。表中强调“改了什么”和“换来了什么”，不把不同论文的异构
指标强行压缩成单一分数。

协同动作 代表工作 直接收益 主要约束
数值与布局适配 Runtime

Reconfigurable
Localization、HA-BFNN-ICP

降低资源占用，提升片上驻留比例 量化范围、误差边界、资源预算

搜索流程改写 Tigris、PointISA、PICK 减少昂贵查询与数据搬运 需要重写算法执行流程和软件接口
搜索结构替换 RPS、SA-RPS、HA-BFNN、C2IM-NN 最大化规则访问和阵列友好执行 强依赖输入结构、候选分布或预测准确性
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5.6 本章小结
硬件加速的根本动机，在于点云对应搜索和 kNN 查询会把系统瓶颈推向数据访问侧，而不是继续停留在通

用算术吞吐上。本章沿 FPGA、ASIC 与 PIM 三条路线展开，实际讨论的都是同一个问题：为了减少随机访存
和数据搬运，算法愿意让出哪些自由度，硬件又因此获得了哪些可利用的规则性。

第 5.2 节 表明，可重配置逻辑的优势不只是“把搜索做快”，而是允许研究者围绕具体输入结构重写搜索
流程：RPS 和 SA-RPS 利用扫描线拓扑把随机搜索改成局部窗口搜索 [88][91]，HA-BFNN-ICP 则接受规则扫
描与阈值筛选以换取稳定流式吞吐 [8]。第 5.3 节 说明，若热点已经足够稳定，专用处理器可以把这种协同进一
步固化：Tigris 围绕 KD-Tree 搜索建立两阶段搜索和向量化数据通路 [78]，Tartan 与 PointISA 则分别在处理
器微架构层和 ISA 层保留了更强的软件通用性 [81][92]。第 5.4 节 进一步把问题改写为“怎样减少搬运本身”：
PICK 用 SRAM bit-serial 阵列压低 kNN 的搬运成本 [20]，C2IM-NN 则把 CAM 相似匹配和区域预测结合起
来继续扩大量效收益 [89]。第 5.5 节 的总结因此可以归结为一句话：收益最高的硬件加速，几乎都伴随着搜索
结构、数值表示或数据组织的同步改写。

从第 4 章 的软件优化到本章的专用硬件设计，ICP 的工程问题已经不再只是“能不能算完”，而是“为了
在目标平台上算完，需要先改哪些算法前提”。这一点也决定了后续评测不能只看局部算子。第 6 章 将转向应
用与基准，讨论这些硬件和算法选择在具体场景里该如何比较、如何取舍。

6. 应用、基准与横向比较
第 3 章 到第 5 章 已经把 ICP 的目标函数、鲁棒机制、软件优化和硬件实现拆开讨论；但工程部署并不按

“章节”发生，而是按场景约束发生。自动驾驶前端首先受制于扫描频率和里程计漂移，工业检测首先受制于重
复精度和夹具先验，医疗配准首先受制于失败告警与不确定性表达。只有把这些约束与公开基准、代表性数值
和失败模式放在同一语境下，前面几章的方法比较才有可执行的选型意义。
本章沿三条主线展开。首先，第 6.1 节 讨论自动驾驶、工业检测、机器人抓取和医疗配准四类场景，逐项

说明“为什么选这种 ICP 变体，而不是前一类方法”，并补入代表论文在原文里给出的数据集、指标和数值。随
后，第 6.2 节 把 TUM RGB-D、ScanNet、3DMatch/3DLoMatch、KITTI、ETH、nuScenes 等基准的规模、阈
值和适用边界放到同一张表里，避免把来自不同协议的结果直接并排解读。最后，第 6.3 节 回到“初始化质量、
外点率、重叠率、算力预算”四个条件变量，结合第 3.1 节 到第 5.5 节 的数据表，总结局部 ICP、鲁棒 ICP、
全局初始化、学习型对应以及硬件加速各自在哪个前提下成立、又在哪个环节先失效。

6.1 典型应用场景 (Typical Application Scenarios)

ICP 在不同系统里承担的角色并不相同。自动驾驶把它放在连续帧里程计闭环中，首要矛盾是“每帧能否
在采样周期内完成”；工业检测把它放在 CAD 与扫描件之间，首要矛盾是“局部精修能否稳定收敛到同一个装
夹基准”；机器人抓取和医疗导航则进一步要求对遮挡、对称性和失败风险作出显式处理。因此，本节不再笼统
描述“ICP被广泛应用”，而是按场景补齐部署条件、公开实验和失效链条，并把相关方法与第 3章、第 4章和
第 5 章 的技术选择对应起来。

6.1.1 自动驾驶：LiDAR 里程计与建图

自动驾驶前端优先选择点到面残差、局部地图配准和增量数据结构，不是因为这些方法在所有基准上都更
优，而是因为车载 LiDAR 以 10 Hz 到 100 Hz 连续输出点云，配准必须在固定采样周期内完成；一旦单帧时延
超过预算，后续去畸变、建图和控制都会级联失效。因此，这一场景最看重的是“同等精度下每帧处理时间”和
“在退化场景中能否维持可观测性”，而不是单次离线对齐的最低 RMSE。

LiDAR 里程计（LiDAR Odometry）：以相邻两帧或当前帧与局部地图之间的配准估计瞬时位姿，再经积
分得到轨迹。LOAM [93] 的关键设计不是“用了 ICP”，而是先把全量点云压缩为角点和平面点，再把里程计和
建图拆成两个频率不同的线程。原文在 KITTI 里程计基准上使用 10 Hz Velodyne 数据，给出 39.2 km 总行驶
距离上的平均位置误差 0.88%；其里程计线程约 10 Hz 输出，建图线程约 1 Hz 输出。这组数字说明 LOAM 成
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立的前提是结构化道路、较高重叠率和可稳定提取的边/面特征；如果特征提取先退化，后面的局部 ICP 就会失
去足够约束。

FAST-LIO2 [42] 进一步把“先提特征再配准”的依赖拿掉，改为直接把原始点注册到 ikd-Tree 维护的局
部地图中。它之所以能这么做，是因为第 4.1 节 中的 ikd-Tree 把增量插入、删除和近邻查询压到了可实时的量
级。原文在 19个公开序列上比较多种 LiDAR-IMU里程计，报告 FAST-LIO2在其中 17个序列上精度最佳；在
大场景下，整套前端和建图可达到 100 Hz，上 Intel 处理器时每帧总处理时间约 1.82 ms，在 ARM 处理器上约
5.23 ms；针对实飞数据，平均每帧 2.01 ms，仍能承受 912–1198 deg/s 的快速翻转。这类直接法的优势在于弱
特征场景下仍可利用稠密局部几何；但它依赖 IMU 去畸变和局部地图质量，一旦 IMU 外参、时间同步或法向
近似先出错，点到面残差会先被系统偏差污染。

隧道、地下停车场等弱 GPS 场景：这类环境以平面和长走廊为主，配准先坏的多半不是最近邻搜索，而
是可观测性。当前帧大部分法向垂直于行驶方向时，点到面约束对“沿隧道轴平移”几乎不给信息，优化会先在
该方向产生漂移。第 3.5 节 已经说明这种退化与 Hessian 特征值塌缩直接相关，因此工程上多把 IMU、里程计
或地图先验并入状态估计；若场景更接近大尺度平面分块，NDT [25] 也会被用来替代纯最近邻 ICP，因为它用
体素分布而不是单点对应约束局部表面。但 NDT 自己依赖体素分辨率，一旦分辨率和场景尺度不匹配，局部极
值同样会增多。

三维地图构建（3D Mapping）：局部里程计只能保证短时间一致性，长时序地图需要回环检测把远距离误
差重新拉回。此时“描述子 + ICP 精修”的两阶段流程比直接对整帧做局部 ICP 更合理，因为第一阶段负责把
误差压入收敛域，第二阶段才负责毫米到厘米级精修。FPFH [9] 的价值在于特征计算量相对 PFH 下降约 75%，
适合 CPU 上快速生成粗对应；FCGF [56] 则在 3DMatch 上把平均 Registration Recall 做到 0.82，32 维描述
子在 FMR 指标下达到 0.952 ± 0.029，5 cm 体素时特征提取约 0.17 s/fragment，并在 KITTI 上以 RTE 4.881
cm、RRE 0.170°、成功率 97.83% 支撑后续 RANSAC+ICP 精修。这里的局限同样明确：若回环候选来自重复
立面或低重叠片段，描述子先给出偏置候选，后续 ICP 只会把错误解精修得更稳定。

6.1.2 工业检测：CAD 对齐与表面质量检测

工业制造中，质量检测的核心问题是将扫描获得的实测点云与 CAD设计模型对齐（CAD-to-Scan Registra-
tion），再计算逐点偏差来发现制造缺陷。

工业检测与自动驾驶的差别在于：前者很少需要从完全未知位姿开始搜索，更多时候已有治具、标靶或坐
标测量机给出的粗位姿，因此局部精修是否稳定比全局入盆能力更重要。换言之，这里关心的不是“能否扛住
70% 外点”，而是“在高重叠、低噪声、初值较准的条件下，每次装夹都能否回到同一个配准结果”。

ICP 在工业检测中的特殊要求（典型表述为量级需求，具体数值随行业标准与传感器配置而变）：

• 精度：工业检测普遍要求亚毫米级配准误差，并强调可重复性；在低噪声与高重叠条件下，点到面约束更
容易达到此类精度目标。

• 初始化：CAD 模型和实测点云之间的初始位姿在很多产线中已由夹具或测量坐标系给出，ICP 只需局部
精修，第 3.6 节 中的全局初始化一般不是主耗时。

• 外点处理：实测点云可能包含工装夹具、支撑结构等“非被测体”点，这时先坏的是对应排序而不是闭式
位姿更新，因此常把 TrICP 或 M-估计量放在对应残差筛选环节中。[14] 在 Frog 数据上给出一个典型例
子：在约 3000 点、70% 重叠的条件下，TrICP 88 次迭代取得 MSE 0.10、耗时 2 s，而标准 ICP 45 次迭
代仍停在 MSE 5.83、耗时 7 s。换言之，只要重叠率估计合理，截断式 ICP 足以覆盖“夹具点少量污染
主件”的场景；但若真实重叠率估计过低，TrICP 会先把有效约束一起裁掉。

• 非刚体变形：薄壁件扫描时可能发生局部弹性变形（装夹应力），严格刚体 ICP 会在变形区域产生系统性
偏差。对于此类情况，需引入非刚体配准（如 BCPD）或分区域刚体配准策略，已超出本综述范围。

代表性工业软件：GOM Inspect、PolyWorks、ZEISS CALYPSO 等商业软件多以点到面 ICP、局部特征过滤和
多阶段粗精配准作为内核，但公开文档很少披露统一协议下的配准数值，因此本节不把这些产品写成“基准结
果”。可核查的公开证据主要来自方法论文和公开案例，而不是厂商手册。
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6.1.3 机器人操作与抓取：位姿估计

六自由度抓取把 ICP 放在感知链的末端，因此它的任务不是从零完成目标识别，而是在检测、分割或粗定
位之后把位姿误差压缩到控制器可接受的范围。之所以还需要 ICP，是因为抓取点常对姿态误差极敏感；只靠
检测网络输出的 6D pose，末端执行器经常仍会在尖边、孔洞或对称面附近累积几度误差。
流程：以 RGB-D 传感器获取工件的深度图，生成工件可见表面的点云，与工件 CAD 模型的 ICP 配准直

接输出变换矩阵（即工件在相机坐标系的位姿），机器人控制器以此规划抓取路径。
挑战：

• 部分可见：机器人多只观测到工件的局部表面，低重叠率会显著缩小 ICP 的收敛盆。此时不能直接套用工
业检测那套“已知初值 + 高重叠”假设，而要先用第 3.6 节的粗配准把误差压回局部可收敛区域。以合成
对象配准为例，RPM-Net [19]在ModelNet40部分可见且含噪的设置下，把 isotropic rotation / translation
error 降到 1.712° / 0.018；同一设置下 DCP 在 PREDATOR 论文复现实验中为 11.975° / 0.171，说明软
对应和显式外点槽对“只看到局部表面”的任务更合适。若进一步转向真实低重叠室内片段，第 3.7 节 中
的 GeoTransformer [57] 在 3DLoMatch 上可把 RR 提到 75.0%，比依赖随机采样的旧式前端更稳定。

• 堆叠工件（Bin Picking）：多个工件堆叠时，ICP 可能将相邻工件的点云误认为同一工件。深度学习实例
分割先将工件分离，再对每个实例做 ICP，是当前最有效的工程方案。

• 位姿不确定性：安全关键应用（如协作机器人，共融机器人）需要位姿估计的置信区间，而不仅是一组点
估计。第 3.4 节 中的 Stein ICP [46] 在 RGB-D 对称物体和稀疏 LiDAR 场景里使用 100 个粒子近似后验，
KL 中位数约 0.6–5.7、OVL 约 0.7–0.9，运行时间约为 Bayesian ICP 的 1/8 到 1/5。它解决的是“多解
并存时该不该相信当前估计”的问题；但代价也清楚，粒子后验的计算量比常规闭式 ICP 高得多，不适合
无条件放进所有抓取循环。

6.1.4 医疗：手术导航与术中配准

手术机器人（如达芬奇系统的改进型）和计算机辅助手术（CAS）需要将术前 CT/MRI 影像与术中实时扫
描对齐——即” 术中配准”（Intraoperative Registration），这是 ICP 在医疗领域的核心应用。

脊柱外科导航：术前 CT 提供椎骨三维模型，术中以光学追踪仪扫描椎骨表面获得稀疏点云，二者的 ICP
配准用于估计当前解剖标志的位置。这里的前提是椎骨局部可近似为刚体，因此点到面约束仍有效；但出血、残
留组织和器械遮挡会先破坏术中表面提取，再把错误点送入对应搜索，所以常与第 3.2 节 中的鲁棒估计联合使
用。若遮挡使可见表面过少，局部精修就会先因法向约束不足而失稳。

软组织手术（如肝脏）：软组织在呼吸、触压下发生非刚体变形，刚体 ICP 多半难以满足精度与一致性要
求。此类场景需要非刚体配准或显式的形变建模；即便如此，刚体配准仍常作为非刚体优化的初始化环节。

医疗配准的特殊性能要求：可重复性、不确定性量化与安全失败模式。这里最重要的不是“平均误差更小”，
而是当解出现多模态时系统能否拒绝输出错误位姿。Stein ICP 正适合承担这个角色，因为它明确输出变换后验
而不是单点估计；相反，标准 ICP 即使给出很小残差，也可能只是沿某个对称方向滑入了错误局部极小。

6.1.5 场景-算法匹配总结

应用场景的差异决定了“先解决什么问题”。自动驾驶先解决时延和退化方向，工业检测先解决重复精度与
夹具外点，机器人抓取先解决部分可见和实例混叠，医疗配准先解决错误解告警。由此可见，第 3 章 的方法差
异并不是抽象的目标函数差异，而是不同失败模式的应对路径。第 6.2 节 将进一步说明，为什么这些场景不能
用同一组数据集和阈值做简单并排比较。

6.2 标准数据集与基准测试 (Standard Datasets and Benchmarks)

跨方法比较的前提不是“都在做点云配准”，而是“使用了同一数据集、同一阈值、同一成功判据”。一旦训
练集构造、点云下采样、RANSAC 采样数或成功阈值不一致，表面上接近的 RR、RTE 或 RMSE 就无法互相
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表 30: 第 6.1节应用场景中的代表性公开结果。表中数值来自各原论文或第 3章已整理的数据表，用于说明“何
种条件下该方法被采用”，不构成跨协议统一排行。
场景 代表方法 原文场景与条件 指标 代表性数值 方法成立前提 先失效的环节
车载 LiDAR 里程计 LOAM

[93]
KITTI 10 Hz
Velodyne，39.2
km，道路场景

平均位置误差 0.88% 可稳定提取边/面特征，帧间重叠高 特征提取在弱结构场景先退化

LiDAR-IMU
紧耦合建图

FAST-LIO2
[42]

19
个公开序列；Intel/ARM；局部地图
+ ikd-Tree

最佳序列数、每帧处理时间、频率 17/19
序列精度最佳；1.82
ms/scan（Intel），5.23
ms/scan（ARM）；最高
100 Hz

IMU
去畸变可靠，局部地图连续更新

时间同步、外参或法向近似失配时残差先偏

回环粗配准 FCGF
[56]

3DMatch 5 cm 体素；KITTI
RANSAC 后端

FMR、RR、RTE/RRE 3DMatch RR 0.82；FMR 0.952 ± 0.029；KITTI RTE 4.881 cm、RRE
0.170°、成功率
97.83%

片段间仍有可学习几何一致性 重复结构或极低重叠时粗对应先偏

工业局部精修 TrICP
[14]

Frog 数据，约 3000 点，70% 重叠 MSE、时间 MSE 0.10，2 s；标准 ICP 为 MSE 5.83，7 s 重叠率可估，初值已在局部收敛域 重叠率估计失真时有效点先被裁掉

抓取局部可见配准 RPM-Net
[19]

ModelNet40
部分可见 + 噪声，约保留
70%，717 点

isotropic
rotation / translation
error

1.712° / 0.018 训练分布与部署几何相近 跨域和未见几何先导致软对应失真

安全关键位姿估计 Stein ICP
[46]

RGB-D 对称物体 + 稀疏 LiDAR，100 粒子 KL、OVL、运行时 KL 中位数约
0.6–5.7；OVL 约 0.7–0.9；比
Bayesian ICP 快 5× 以上

需要显式后验而不是单点估计 粒子数不足时多模态后验先被低估

图 68: ICP 四大应用场景（自动驾驶、工业检测、机器人抓取、医疗手术）在六个关键特性（实时性、精度、鲁
棒性、不确定性量化、部分重叠耐受、大规模点云）上的需求热图。该图按学术机制示意绘制，用于表达相对需
求强弱，不对应统一基准下的具体测量数值。

表 31: 四大应用场景的 ICP 变体和加速方案推荐总结，包括关键约束条件。
应用场景 推荐 ICP 变体 推荐加速方案 关键约束
自动驾驶 LiDAR 里程计 P2Pl ICP +

紧耦合里程计框架（如
FAST-LIO2）

ikd-Tree/并行化，必要时硬件加速 严格延迟预算、大规模点云吞吐

工业 CAD 对齐 GICP 或 P2Pl + 鲁棒估计 高精度数据结构与稳定法向估计 亚毫米级误差控制、可重复性
机器人 6-DOF 抓取 全局粗配准 + ICP 精修 多线程 + 合理降采样 低重叠与遮挡、实例混叠风险
医疗术中配准 概率 ICP / 不确定性量化框架 可靠性优先的实现与验证 安全失败模式、不确定性告警
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解释。因此，本节先补齐主流基准的数据规模和协议，再讨论它们各自缺什么，而不是直接把不同论文的最优数
字拼在一起。

6.2.1 室内 RGB-D 数据集

TUM RGB-D 数据集提供室内 RGB-D 序列与地面真值轨迹，是 RGB-D SLAM 与基于深度图的局部配
准常用测试集之一 [40]。原始 benchmark 含 39 个序列，Kinect 以 640×480、30 Hz 采样，动捕系统提供 100
Hz 真值轨迹。它适合检验近距离、小视场条件下的局部精配准稳定性；但由于视距短、点云范围有限，不能直
接外推到车载 LiDAR 的大尺度稀疏场景。

ScanNet 数据集提供大规模室内 RGB-D 扫描序列与重建场景，是室内三维理解与片段级配准任务常见的
数据来源之一 [94]。它的价值不在于“配准协议已经标准化”，而在于提供跨房间、跨遮挡的大量真实重建片段，
使学习型方法可以从中再构造局部片段对。也正因为如此，ScanNet 更接近上游数据源而不是直接可比较的配
准榜单；若论文只写“在 ScanNet 上测试”，还必须继续交代如何抽取片段、如何生成真值和采用何种重叠阈值。

Stanford 3D 扫描库（Stanford 3D Scanning Repository）包含 Bunny、Dragon、Happy Buddha 等经典
扫描模型，常用于展示高重叠、低噪声条件下的局部配准精度上限。[1] 的早期曲面实验以及 [13] 的采样/收敛
研究都依赖这类对象级数据。它们适合解释目标函数和采样策略的差异，但不适合代表真实传感器噪声、动态
外点和长时序漂移。

3DMatch 数据集是学习型局部特征与配准方法的核心评测基准之一：从室内 RGB-D 重建中构造点云片
段对，并提供训练与评估用的配准真值 [95]。PREDATOR [64] 进一步把官方 3DMatch 中重叠率大于 30% 的
样本之外的片段对单独整理为 3DLoMatch，仅保留 10%–30% 重叠的困难样本。这个划分很重要，因为很多方
法在 3DMatch 上已经接近饱和，但在 3DLoMatch 上仍会明显掉点。
评测指标（不同工作阈值设置差异较大，横向比较时需同时报告阈值）[95]：

• FMR（Feature Matching Recall）：特征匹配召回率，反映描述子质量与匹配稳定性。

• IR（Inlier Ratio）：对应集中满足几何一致性阈值的比例。

• RR（Registration Recall）：配准变换误差落在给定旋转/平移阈值内的比例。

6.2.2 室外 LiDAR 数据集

KITTI 里程计数据集是自动驾驶与移动机器人领域的标准基准之一，提供车载多传感器数据与里程计评
测协议 [5]。在点云配准语境中，KITTI 常被用于评估室外驾驶序列上的帧间扫描匹配与里程计漂移，常见报告
口径是相对平移/旋转误差。更具体地说，LOAM 使用的 KITTI odometry 数据以 10 Hz Velodyne 记录，配准
结果由 benchmark 服务器按 100 m 到 800 m 的轨迹段统一打分 [93]。因此，KITTI 更适合衡量“前端累计误
差会不会在道路尺度上扩散”，而不适合替代片段级 RR/FMR 这类局部配准指标。

KITTI 的主要局限：

• 场景较” 规整”（城市道路），缺少隧道、森林等非结构化场景。

• 以车载多线 LiDAR 为主，对低线数、稀疏点云与极端遮挡的覆盖不足。

• 无动态物体标注，动态物体（行人、车辆）引入的外点对 ICP 的干扰未被单独量化。

ETH 数据集是室外静态场景的三维点云配准基准之一，常用于比较不同 ICP 变体在噪声、外点与部分重叠条
件下的精度与鲁棒性 [23]。它的价值在于场景固定、协议清楚，适合比较 P2P、P2Pl、GICP、TrimmedDist 和
采样策略的组合；局限也同样明显，即动态外点极少，无法反映自动驾驶中的车辆和行人干扰。

M2DGR 数据集提供多传感器、多场景的 SLAM 数据序列与地面真值，是近年来用于检验算法跨场景泛
化能力的代表性数据集之一 [96]。[76] 在自适应降采样评测中同时使用了 M2DGR 和 KITTI，反映了评测从单
传感器、单场景向多模态、多场景综合比较的趋势。

更大规模与长时序数据集常用于检验跨天气、跨光照与跨传感器配置的稳定性：nuScenes [97] 与 Waymo
Open Dataset [98] 提供多模态车载传感器套件；Oxford RobotCar [99] 与 MulRan [100] 覆盖更长周期与更复
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杂城市变化；手持/近距离建图的 Newer College 数据集 [101] 则更接近轻量移动平台的扫描匹配负载。这类数
据集不一定直接提供“点云对点云”的配准真值，但对工程系统的端到端鲁棒性评估更贴近现实。

6.2.3 合成数据集与点云配准专用基准

ModelNet40 最早随 3D ShapeNets 工作推广为对象级 3D 形状基准之一 [102]。DCP [18] 和 RPM-Net
[19] 等方法都把它作为对象级刚体对齐的标准起点：前者在 12,311 个 CAD 模型上随机采样 1024 点，后者在
部分类别不重叠、加噪和部分可见设置下继续扩展协议。它的优势是可控真值和可控噪声；缺点是局部几何过
于干净，外点和遮挡是人工注入的，和真实 RGB-D 或 LiDAR 片段仍有明显分布差异。

Redwood/片段级配准基准：室内重建数据常被切分为局部片段并构造片段对评测（与 3DMatch 的设置
相近），Redwood 系列数据与其衍生评测在开源实现中被广泛采用 [103]。其优势是可直接检验” 低重叠 + 遮挡
+ 噪声” 下的局部配准与鲁棒对应模块。

PCL 基准（Pomerleau et al., Autonomous Robots 2013 [23]）：首个系统化的 ICP 变体对比基准，在 ETH
场景上评测约 30 种组合（对应方法 × 外点处理 × 误差最小化）。其价值不只在于给出优劣排序，而在于证明三
点：对应建立方式常比局部最小化器更影响结果；降采样和搜索结构常比“再换一个损失函数”更影响总时延；
场景一旦变化，最优配置也随之改变。这也是第六章坚持把“条件”写在“结果”前面的原因。

表 32: 第 6.2节主流基准的任务边界汇总。表中信息用于说明“不同数字来自什么协议”，避免把片段级 RR、里
程计漂移和对象级 RMSE 混成同一类结果。
数据集/协议 典型场景 原文规模或划分 常用指标/阈值 适合回答的问题 不足
TUM RGB-D
[40]

室内 RGB-D 39
序列；640×480@30
Hz；真值 100 Hz

ATE/RPE、局部对齐误差 小场景精配准是否稳定 点云范围短，不代表车载稀疏场景

ScanNet
[94]

大规模室内扫描 大规模室内重建序列，常被二次切片 论文自定义片段级指标 学习型方法是否能从真实室内重建中泛化 不是单一固定配准协议

Stanford 3D 对象级高重叠扫描 Bunny/Dragon/Buddha
等

RMSE、成功率 局部目标函数和采样策略的上限表现 噪声与外点过少

3DMatch
[95]

室内片段级配准 62
场景；PREDATOR
使用 46/8/8 划分

FMR、IR、RR 学习特征和片段级全局配准是否有效 只覆盖 >30%
重叠的标准样本

3DLoMatch
[64]

低重叠室内片段 从 3DMatch 中抽取 10%–30%
重叠对子

FMR、IR、RR 低重叠前端是否还可靠 场景仍局限于室内
RGB-D

KITTI odometry
[5]

车载道路 LiDAR 10 Hz Velodyne；按
100–800 m 轨迹段评分

相对平移/旋转误差，端到端漂移 前端里程计是否能在长距离驾驶中稳住漂移 动态外点未单独量化

ETH/PCL
benchmark
[23]

室外静态点云对 固定六场景，约
30 种 ICP 组合

时间、收敛质量 传统 ICP 模块化取舍 动态外点和硬件约束缺失

nuScenes
[97]

大规模车载多模态 多传感器、长时序场景 多任务指标，配准常需自定义协议 跨天气、跨传感器鲁棒性 配准协议分散，难直接横比

6.2.4 评估指标的标准化

点云配准的评估指标尚未完全统一，不同论文采用不同指标造成比较困难：
变换精度指标：

RMSET =

√√√√ 1

ntest

ntest∑
i=1

∥ei∥2 (81)

其中 ei 为第 i 个测试对的变换误差（可以是欧氏位移误差或旋转角度误差）。
配准召回率（Registration Recall，RR）：

RR =
|{i : ∥ei∥ < τ}|

ntest
(82)

τ 的选取决定了 RR 的严格程度；不同基准与不同论文常采用不同的阈值组合，必须与 RR 同时报告，否则 RR
无法互相比较 [95]。

RTE/RRE（3DMatch 系列常用）：令估计变换为 (R, t)、真值为 (R,t)，则平移误差 RTE = ∥t− t∥2；旋
转误差常定义为 RRE = arccos((tr(R⊤R)−1)/2)，多数论文再把它转成角度表示 [95]。

时间指标：
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• 单帧延迟（Latency）：测量从输入点云到输出变换的总时间，包含预处理、对应搜索、优化全流程。

• 吞吐量（Throughput）：单位时间处理的点对数量（对并行系统更重要）。

• 首帧响应时间 vs 稳态帧率：流式处理系统（LiDAR 里程计）中，稳态帧率（包含 Pipeline 重叠）更具参
考价值。

内存指标：片上 BRAM 用量（FPGA）、参数量（深度学习方法）、运行时峰值内存（CPU/GPU）。

图 69: 五个常用点云配准数据集（Stanford、TUM RGB-D、ETH、KITTI、3DMatch）在六个特性维度（场景
规模、点云密度、噪声水平、低重叠挑战、地面真值精度、传感器多样性）上的雷达图对比。该图按学术概念图
绘制，用于帮助读者建立“数据集偏向什么困难”的直觉，不对应统一协议下的定量测量。

6.2.5 评估体系的局限性与展望

当前基准测试体系存在若干值得关注的局限性：
静态场景假设：绝大多数基准数据集以静态场景为主（如 Stanford、ETH），或只包含有限的动态干扰。真

实交通与人机协作环境中，动态物体经常是外点的主要来源，但现有基准对动态外点的系统刻画仍不足。
传感器偏差：室外车载多线激光雷达与室内 RGB-D 的噪声模型、采样密度与遮挡模式差异显著。算法在一

个数据集上的表现不一定能迁移到不同传感器类型。
硬件感知评估缺失：现有基准几乎全部聚焦于算法精度，忽略了硬件资源占用、功耗和延迟的综合评估。随

着第 5 章 所述的专用硬件加速兴起，急需一套统一的“精度-效率-资源”综合基准框架，将算法精度与硬件实
现效率联合评估。
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[3] 的综述已指出上述问题，但目前仍缺乏一个统一的、跨传感器、跨场景、硬件感知的综合基准平台。这
一缺口会直接影响第六章的解读方式：任何只在单一数据集上成立的优势，都不该被外推成“通用结论”。相关
开放问题将在第 7 章 继续讨论。

6.3 方法横向比较 (Cross-Method Comparison)

横向比较的关键不是在一张表里罗列尽可能多的方法，而是在统一的约束与评测语境下明确取舍：同一配
准任务在初始化质量、外点率、重叠率与算力预算不同的条件下会呈现完全不同的有效域。本节以“任务条件
→ 方法族 → 代表性证据 → 失效前提”为主线，总结第 3 章 到第 5 章 中各类技术的互补关系。

6.3.1 算法变体的综合对比

不同论文报告的 RMSE、RR 多半来自不同数据集、不同阈值与不同实现细节，直接拼接到同一张数值表会
产生误导。因此，这里只保留“同类任务下能互相解释”的数字，并显式写出它们来自哪一类协议，例如 ETH/PCL
基准、3DMatch/3DLoMatch 或 ModelNet40 [23][95]。需要做定量对比时，最小可行做法是固定公开基准、复
用同一实现框架并明确超参数搜索范围；否则，实现差异经常会压过算法差异 [23]。

表 33: 主要方法族的横向对比。表格刻画的是典型取舍与适用语境，而非跨论文可直接对比的统一数值。
方法族 代表方法 代表性数据与数值 主要收益 典型代价 常用评测语境
基线局部 ICP P2P ICP

[1]
经典曲面例子中
RMS
0.59；ETH/PCL
中位时间约 1.45 s 第 3.1
节 6

实现简单，作为局部精修基线 收敛盆小，对外点敏感 高重叠、初值较好

几何约束增强 P2Pl ICP
[2]、GICP
[26]

GICP 以 20
近邻估计协方差，50
次迭代上限；30 m
间隔实测扫描仍可稳定配准
第 3.4
节 12

旋转与切平面约束更强 依赖法向/协方差估计质量 结构化几何、法向可信

鲁棒化 TrICP
[14]、FRICP
[33]

TrICP：Frog 上 MSE 0.10 vs ICP 的
5.83；FRICP：Bunny
上 0.34 s、RMSE
0.85/0.69×10^-3
第 3.2
节 8

提升外点与部分重叠耐受 额外超参数/计算开销 外点率较高、部分重叠

收敛加速 AA-ICP
[17]

TUM RGB-D + Bunny
上中位加速约
35%，误差中位数改善约
0.3% 第 3.3
节 10

降低迭代次数 对噪声/非线性更敏感，仍需入盆 初值较好、迭代成本高

全局初始化 + 精修 FPFH+FGR+ICP
[28]

UWA benchmark
0.05-recall
84%；FGR 在合成 range 数据噪声
σ=0.005 时平均 RMSE 0.008 第 3.6
节 16

扩大可用初始化范围 额外特征与全局优化开销 大初始误差、易局部极小

学习化对应 DCP
[18]、RPM-Net
[19]、GeoTransformer
[57]

DCP：ModelNet40
RMSE(R)
3.150°、RMSE(t)
0.0050；RPM-Net：部分可见 + 噪声
1.712°/0.018；GeoTransformer：3DLoMatch
RR 75.0% 第 3.7
节 18

低重叠或复杂扰动下更鲁棒 训练、域偏移与部署成本 对象级合成 / 室内片段对 / 低重叠片段

关键洞察：

1. 初始化决定可用范围：在大初始误差或低重叠场景下，全局初始化比局部目标函数的微调更关键；它的作
用是把问题拉回 ICP 的收敛盆内，而不是单纯提高局部最优的数值精度。FGR、TEASER++ 和 Geo-
Transformer 的收益都属于这一类，相关数据见第 3.6 节 16和第 3.7 节 18。

2. 鲁棒化经常是最先该加的一层保护：截断、核函数或 GNC 等机制能直接处理“对应里混入了坏点”这一
问题。它们解决的不是初值，而是偏置残差，因此在已入盆但外点较多时收益最直接；若初值还没进盆地，
再强的鲁棒核也只能稳定地收敛到错误局部解。第 3.2 节 8里的 TrICP 和 FRICP 数据正反映了这一点。
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3. 学习化方法的核心风险是域偏移与评测协议差异：对象级合成任务与真实扫描在噪声、采样密度与遮挡模
式上差异显著；横向对比时必须同时说明训练数据、测试数据与阈值设置。第 6.2节已经说明ModelNet40、
3DMatch 和 KITTI 回答的并不是同一个问题。

4. GICP 的优势在于建模统一性：它以局部协方差统一 P2P 与 P2Pl 的误差结构，在结构化场景中常具备
较稳健的收敛行为；但它依赖协方差估计和近邻选择，若局部平面假设不成立或法向估计受噪声污染，收
益会先在对应建模环节消失，相关前提见第 3.1 节 6和第 3.4 节 12。

6.3.2 软件优化的叠加效果

第 4 章 的软件优化策略并非互斥，工程中常按“先降规模、再降常数”的顺序叠加：先用降采样或多分辨
率降低问题规模，再用数据结构、并行化与近似最近邻降低常数项开销 [23][80]。

表 34: 软件优化叠加的典型路径与取舍（定性总结）。
优化策略 主要收益 典型代价/风险
降采样（体素/法向空间/自适应） 显著降低对应搜索次数 可能削弱细节约束，改变收敛盆
更快的数据结构（KD
树变体/体素哈希）

降低最近邻常数项 动态更新与内存局部性权衡

并行化（SIMD/OpenMP/GPU） 提升吞吐并降低延迟 并行效率受内存访问模式限制
近似最近邻（ANN） 在可控误差下加速 近似误差可能引入系统性偏置
多分辨率/粗到细 扩大收敛盆、降低总体迭代 参数较多，调参成本上升

软件优化常能在不改变硬件的前提下实现数量级加速，尤其是在最近邻搜索与数据布局上；但其收益高度
依赖点云规模、内存层级与场景结构，评测应明确软硬件配置与实现细节，参见第 6.2 节 。

6.3.3 硬件加速路线的终端效果

结合第 5章的数据，专用加速器的收益主要来自对最近邻搜索与相关矩阵构建的结构化重写，尤其是第 5.1
节 和第 5.5 节 所示的数据通路重排。

表 35: 典型硬件路线的代表工作与取舍（定性总结）。
路线 代表工作 主要优势 主要代价
FPGA 多模式对应搜索加速器

[91]
高能效、可重配置 开发成本与验证周期较长

ASIC Tigris 专用处理器
[78]

极致延迟与功耗 灵活性低、设计前期需充分定型

PIM PICK SRAM-PIM
[20]

减少数据搬运，能效高 受存储阵列结构约束，算法耦合更强

Pareto 视角的组合建议（以定性原则为主）：

• 移动机器人与通用平台：优先软件优化与稳健的局部目标（如 P2Pl/GICP），在满足延迟约束后再考虑硬
件投入。

• 嵌入式与严格能耗预算：当软件优化仍无法满足约束时，再引入 FPGA/PIM/ASIC 等路线，并在原型阶
段尽量冻结数据结构与计算图，详见第 5 章 。

6.3.4 算法-硬件协同选择原则

综合第 3 章 到第 5 章 的讨论，可把选型原则压缩为下面四条：
原则一：从应用约束出发，反向确定技术路线。先明确最严格的约束（是延迟、功耗、精度还是成本），再

选择能满足该约束的最简单方案，而非追求理论最优。
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图 70: 六种 ICP配置在五个维度（精度、实时性、功耗效率、鲁棒性、部署难度）上的雷达图全景对比。配置：（1）
CPU 基线 P2P、（2）CPU 优化 GICP、（3）GPU ICP、（4）FPGA 多模式、（5）Tigris ASIC、（6）深度学习
RPM-Net。每个维度 1–5 为概念性评分，用于呈现典型取舍，而非严格基准测试结果。
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原则二：优先软件优化，再考虑硬件。降采样、近似最近邻与并行化常能提供数量级加速；只有当软件优化
后仍不满足约束时，才值得投入 FPGA/ASIC 等硬件开发。

原则三：全局初始化是鲁棒性的保险。当初值质量不可控或低重叠频繁出现时，在 ICP 前加入全局粗配准
(第 3.6 节 ) 能显著扩大可用范围；是否采用取决于系统对延迟与失败率的容忍度。

原则四：硬件设计与算法深度绑定。FPGA/ASIC 方案一旦确定数据结构（KD-Tree、RPS 或球形桶等），
后续算法变更成本极高。应在 FPGA 原型阶段充分验证算法选型，再考虑 ASIC 流片。

这些原则把“方法优劣”重新还原成“条件匹配”。真正需要避免的不是选错某一个缩写，而是在没有写清
初值、重叠率和时延预算的情况下讨论优劣。第 7 章 将继续讨论这些条件在动态场景、跨传感器泛化和硬件感
知基准中的未解部分。

6.4 本章小结
应用、基准与横向比较三条主线共同回答了一个核心问题：前几章提出的技术，在真实约束下是否能达到

可测量的系统目标。
第 6.1 节 表明，ICP 的部署场景决定了变体选型的第一优先级。自动驾驶场景首先受端到端延迟和退化方

向约束，因此 LOAM、FAST-LIO2 这类方法把特征筛选、局部地图和增量数据结构放在前面；工业检测场景首
先受重复精度和夹具外点约束，因此更依赖高重叠下的局部精修与截断式鲁棒机制；机器人抓取首先受部分可
见和实例混叠约束，因此要先做粗配准或学习型对应，再做局部 ICP；医疗导航则把失败告警和不确定性表达放
在首位，这正是 Stein ICP 这类概率方法存在的理由。第 6.2 节 进一步说明，TUM RGB-D、3DMatch、KITTI、
ETH 与 nuScenes 分别回答的是不同问题，任何单一数据集上的性能数字都不能直接外推为通用结论。第 6.3
节 则把这些事实收束为一个选型框架：初始化质量、外点率、重叠率与算力预算四个条件变量共同决定了不同
方法族的有效域。

本章也暴露出几个仍未被系统解决的缺口：动态场景中的结构化外点如何统一建模，不可观方向何时应主
动拒绝输出结果，跨传感器与跨场景的泛化应如何统一评测，以及硬件实现应如何与算法精度一起报告。第 7
章 将沿“失败模式 → 代表性对策 → 仍未解决的缺口”的顺序继续讨论这些问题。

7. 开放挑战与未来方向 (Open Challenges and Future Directions)
第 6 章 从应用需求出发，系统梳理了 ICP 在自动驾驶、工业检测、机器人操作与医疗图像四大场景中的部

署逻辑，并通过公开基准与横向比较确立了方法选型的四维约束框架。评测分析的核心价值不仅在于展示”什么
方法在什么条件下更好”，更在于揭示现有技术体系在哪些条件下会系统性失效。初始位姿落在收敛盆外、动态
物体形成结构化外点、几何退化导致不可观方向、实时约束与功耗预算在工程系统中同时收紧——这些失败模式
在单一指标的基准评测中往往被平均效应掩盖，却是实际部署中最常见的障碍。本章将这些系统性挑战整理为”
失败模式 → 代表性对策 → 仍未解决的缺口” 的分析框架，目的不是给出最终答案，而是为未来研究划定最值
得投入的方向边界。

7.1 初始化与全局粗配准：把问题拉回收敛盆
局部 ICP 的收敛性建立在” 初始位姿足够接近全局最优” 这一前提上，其可用范围由初始变换误差和点云

重叠率共同决定（第 3.6 节 ）。当重叠率低于约 30%、或初始旋转误差超过几度时，ICP 极易陷入错误盆地，后
续的目标函数迭代难以纠正这一偏差 [13]。工程中至少有三类典型场景会先触碰这一限制：机器人重启或长时
间中断后需要重新定位，此时局部里程计的累积漂移已将初始估计推出收敛域；跨平台或跨时段扫描导致点云
视角差异过大，重叠区域稀少而纯距离的对应建立质量极差；以及特征稀疏或重复结构场景中，全局描述子产生
大量误对应，下游局部精修的起点本身就是错误的 [9][28]。这一系列场景推动了” 全局初始化 + 局部精修” 的
两阶段范式，目标不是取代 ICP，而是先把问题拉回 ICP 的收敛盆。

基于几何描述子的两阶段流程是当前最普及的工程方案。FPFH 描述子通过编码局部点分布的法向量直方
图为三十三维向量，计算量相比早期 PFH 下降约 75%，可在 CPU 上快速生成候选对应，再由 RANSAC 随机
抽样剔除误对应以估计粗位姿 [9]。FGR 以 Geman-McClure 鲁棒核直接优化所有候选对应，规避了 RANSAC
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的随机采样开销；在合成数据集最高噪声（σ = 0.005）的设置下，平均 RMSE 约 0.008，且在低重叠（约 21%）
的 UWA benchmark 上保持 0.05-recall 为 84%[28]。对于无法可靠提取描述子的场景，4PCS 与 Super4PCS 通
过搜索四点全等集实现无特征全局对齐，在点数较少时可给出可用粗位姿 [58][59]。

可认证鲁棒估计是另一条重要路线，目标是从数学上保证解的全局性。Go-ICP 用分支定界在完整 SE(3)

空间搜索全局最优解，理论上消除了局部极值问题，代价是计算时间较长，实用性主要在点数较少的离线场景
[16]。TEASER/TEASER++ 通过截断最小二乘将外点剔除转化为鲁棒估计，并以半正定松弛提供可验证的最
优性证书；在外点率高达 99% 的极端情况下仍能给出正确位姿，同时比 RANSAC 快一个数量级 [36]。SE-Sync
在同步旋转估计框架下提供凸松弛后验，在 SLAM 后端位姿图优化中实现可认证全局最优 [72]。
学习型对应方法的兴起进一步扩展了两阶段框架的低重叠适用范围。FCGF 用全卷积几何特征网络取代手

工描述子，在 3DMatch 上以 32 维描述子取得 FMR 为 0.952 ± 0.029 的内点匹配率 [56]。PREDATOR 专门针
对低重叠场景引入重叠得分预测，在 3DLoMatch（重叠率 10–30%）上将 Registration Recall 提升至 74.0%[64]。
GeoTransformer 通过超点级几何编码与旋转不变位置嵌入，在 3DMatch 上内点率（IR@0.1m）达到 91.5%，并
配合 LGR 实现无 RANSAC 的鲁棒估计 [57]。CoFiNet 采用从粗到细的分层对应策略，先在下采样超点建立语
义对应再细化至点级，进一步压缩低重叠下的失败率 [63]。

然而，上述进展并未完全覆盖工程部署所需的能力。可认证方法（TEASER、SE-Sync）的计算代价和接口
复杂度，使之难以与实时里程计和位姿图后端无缝集成；失败告警、置信度输出与下游系统策略之间仍缺乏标
准化接口，可证鲁棒性与实时性之间的张力尚未被系统解决 [36]。学习型描述子的泛化能力严重依赖训练数据
的多样性，在跨传感器（室内 RGB-D → 室外 LiDAR）或跨场景分布偏移下退化明显，评测协议需显式覆盖这
些域外设置 [95][97]。当重叠率低于 10% 时，现有所有方法的失败率都急剧上升，但标准基准中尚无统一的极低
重叠协议，方法改进难以被独立量化。此外，全局粗配准阶段产生的位姿不确定性（尤其是误对应导致的多模态
假设）在下传给局部 ICP 时往往被丢失，精修阶段误认初值可信而提前收敛，如何将粗配准的假设集与不确定
性一并传递给局部优化，是两阶段范式尚待打通的关键接口。

7.2 动态场景与语义信息：把” 外点” 当成可建模结构
经典 ICP 假设点云中的点来自同一静态刚体，但现实场景中行人、车辆、机械臂等动态物体会在两次扫描

之间改变位置，在点云中留下” 结构化外点”。这类干扰与随机测量噪声有本质区别：它们空间上连贯（动态车
辆形成大块连续区域）、时间上相关（同一目标在相邻帧中出现在不同位置），且往往具有方向性——快速横移的
行人主要污染平移估计，旋转物体会引入虚假旋转分量。更隐蔽的危害在于，这种偏置会在里程计积分链路中
持续累积，引发长期漂移，这与偶发误测量的零均值特性完全不同 [35]。

M-estimator 和截断策略（第 3.2 节 ）能缓解随机外点的影响，但面对结构化外点时效果有限。这类方法依
赖” 内点多于外点” 的统计假设，而在城市道路等动态目标密集场景中，动态点可能占据相当大比例，该假设可
能根本不成立。TrICP 的截断比例依赖对重叠率的准确估计，若重叠率估计本身受动态点干扰，截断策略会先
把有效约束一起裁掉 [14][33]。
将语义信息引入对应建立是更直接的解法。Semantic ICP 通过类别一致性约束，只允许同类语义标签的点

之间建立对应，从而将行人、车辆等动态类别天然排除在配准优化之外，在室外 LiDAR SLAM 任务中显著降低
动态物体引起的轨迹偏差 [104]。将深度语义特征融入 NDT 框架的方法（Zaganidis 等）进一步表明，语义特征
不仅对抗动态点，还能改善结构相似区域的重复性问题，提升对应的几何歧义性分辨能力 [105]。
物理量辅助配准在 FMCW LiDAR 普及后提供了另一条无需语义先验的路线。Doppler ICP 将径向速度残

差并入 ICP 目标函数：静态结构的径向速度应与平台自运动一致，动态点的速度则表现出与自运动不相符的残
差，从而可通过速度一致性检验自动剔除动态点，无需任何分割网络或类别标签 [35]。这一物理约束在实测数据
上效果显著：纯距离 ICP 在 Baker-Barry 隧道序列的路径误差达 525 m，而 Doppler ICP 将其压缩至 1.23 m；
在 Brisbane Lagoon Freeway 序列上，路径误差从 4337 m 降至 4.16 m，平均迭代次数也从 30.8 次降至 7.6 次。
上述方法的共同局限在于串联管线结构：分割或检测首先产生分类结果，后续步骤依赖这一分类。当分割

本身在雨雪、夜晚、新目标类别下失效时，错误传播无法被后续配准级别检测到。现实系统” 分割/检测 → 过
滤 → 配准” 的串联结构中，每一级的不确定性都会向下累积放大，而更理想的方向是将” 动态点分类” 作为潜
变量，与对应关系和位姿在同一贝叶斯框架中联合推断，而不是通过前序步骤” 硬过滤” 后再配准 [104]。目前
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联合框架的计算代价仍过高，难以满足实时要求。与此同时，主流配准基准对动态外点的覆盖极为有限，缺乏对
动态外点比例、类别分布、运动速度等维度的系统刻画，使得方法改进难以被独立量化和可靠复现 [97]。此外，
Doppler ICP 依赖 FMCW LiDAR，而现有大量部署系统使用的是 ToF LiDAR，如何在传感器条件受限或语义
失效的情况下保持鲁棒性，目前仍无通用解决方案。从更长远的视角看，单帧配准完全忽视了相邻帧间目标运
动的时序连续性，将动态目标的运动预测与逐帧配准结合以利用时序冗余消除瞬时遮挡的影响，是目前动态场
景配准中较少被系统研究的方向。

7.3 几何退化与不确定性：何时” 拒绝配准” 更可靠
ICP 目标函数的约束来源于点对之间的距离或法向量残差。当点云中的约束方向分布不均匀时，Hessian

矩阵（或信息矩阵）的某些特征值趋近于零，使得对应方向的位姿分量变得不可观，优化问题在该方向上退化
（degeneracy）[47][27]。退化的具体表现形式取决于场景几何：在长走廊或隧道中，法向量主要沿横截面分布，沿
通道方向的平移约束极弱，ICP 可以在沿通道方向” 自由滑动” 而目标函数几乎不变；在大面积平面主导的场景
中，面内平移方向退化；在对称结构或重复纹理场景中，多个不同位姿可能产生几乎相同的残差，最优解呈多模
态分布。退化在工程中最危险的特征在于” 错误自信”：ICP 仍会收敛——残差下降到阈值以下，算法认为匹配
成功——但实际位姿可能在不可观方向上偏移了数厘米甚至数米，这种失败模式在仅靠点云约束的系统中很难被
内部检测到 [47]。

退化检测的早期工作以特征值分解为核心。Zhang 等人通过对信息矩阵做特征值分解，识别出约束不足的
方向，并在该方向上用先验”best guess” 替代 ICP 求解结果，避免错误分量进入积分链路；在长轨迹退化场景
下，末端位置误差相比无退化处理的基线方案从 6.37 m 降至约 0.71%（相对轨迹长度）[47]。Ji 等人提出点到
分布退化检测因子，利用局部点分布的高斯几何模型定量刻画不同方向的约束强度，比特征值方法对噪声和稀
疏点云更鲁棒 [51]。Hinduja 等人将退化感知因子嵌入因子图后端，实现与 SLAM 状态估计的紧耦合 [27]。
将退化检测升级为主动约束优化是更近的研究方向。X-ICP 不仅识别是否退化，还量化各方向的约束强度，

构造方向选择矩阵，将位姿更新分解为” 良约束方向用 ICP 求解、退化方向用先验或外部传感器填充” 的混合
策略；在 Seemühle地下矿坑（VLP-16，高度退化场景）上，终点位置误差为 0.27 m，而对比方法分别为 6.37 m
和 24.17 m[48]。LP-ICP 将可定位性概念推广至更一般的退化模式，支持多类不可观方向的检测与自适应权重
分配 [49]。DAMM-LOAM 将退化感知检测与 IMU 预积分融合，在退化触发时自动切换到 IMU 主导模式，保
证姿态估计在纯 LiDAR 不可靠时的连续性 [54]。

确定性退化指标依赖人工设定阈值，在退化程度连续变化的场景中容易出现误判。Hatleskog 等人提出概率
退化检测方法，在贝叶斯框架下建模约束强度的后验分布，避免硬阈值带来的不稳定性，在走廊和隧道等连续
退化梯度场景中表现出更好的鲁棒性 [50]。GenZ-ICP 采用隐式路线，通过联合点到点与点到面度量的自适应加
权，让优化过程在不显式检测退化的前提下自动降低退化方向的权重，在纯走廊场景（无 IMU）上验证了退化
鲁棒性 [53]。更进一步，Stein ICP 将配准问题重新表述为后验分布估计，用粒子集（SVGD 更新）近似位姿后
验，直接量化因几何退化或噪声引起的位姿不确定性；在对称几何物体和具有挑战性的 LiDAR 序列上，其运行
时间约为 Bayesian ICP 的 1/5 至 1/8，同时提供多模态后验表达，能识别因对称结构导致的多解情形，为下游
规划提供置信度输入 [46]。
尽管退化检测方法已经相当丰富，几个核心缺口仍然突出。退化检测输出的不确定性要真正发挥作用，必

须映射为下游可执行策略（触发重定位、限制速度、切换传感器模态），而不仅是作为附加指标展示；现有方法
与完整系统安全机制之间的接口设计——包括触发条件、置信度阈值校准和失败恢复路径——仍缺乏系统性研究
[55]。不同退化检测方法各自在私有场景上评测，缺乏覆盖单轴退化、双轴退化、对称歧义等不同退化类型和退
化程度的统一基准，方法间横向比较极难进行。特征值分解的退化阈值通常需要针对具体场景手动调节，而点
云的几何特性会随楼层、天气和传感器参数实时变化，基于历史统计或在线学习的自适应阈值校准在实际长时
间自主导航中尤为重要，但目前实用化程度仍低。此外，当 LiDAR 在某方向退化时，理想策略是从 IMU、视
觉或雷达等互补传感器获取该方向的约束，但多传感器融合的权重分配和故障检测本身引入了新的复杂性，现
有退化鲁棒框架在极端退化与传感器同时失效的复合场景下鲁棒性保证仍然不足 [48][54]。
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7.4 硬件感知算法：从” 加速某一步” 走向” 端到端共设计”

第 5 章 已经表明，ICP 的实时化瓶颈并非算力不足，而是点云数据的固有特性与通用硬件设计假设之间存
在系统性不匹配。从三个维度可以刻画这种不匹配：在数据特性层面，点云的稀疏性（有效点通常不足三维空间
栅格的 2%）、无序性与密度不均匀性导致 kNN 搜索存在大量冗余距离计算，且访存路径高度不规则，缓存命中
率大幅下降 [6][20]；在数据流层面，kNN 树遍历涉及” 取节点—比较—更新候选集” 的短计算链路，外部存储访
问延迟往往先于浮点算力成为性能天花板，即便增加并行计算单元，若片外带宽不足，系统性能上限也将被带
宽墙而非算力墙所决定 [87]；在控制流层面，条件分支与动态任务分配导致 GPU 等通用硬件的线程束并行利用
率常不足 40%，树遍历中有效点与空区域的频繁判断造成线程束发散，效率骤降 30%–50%[23]。三类瓶颈相互
耦合，如果算法结构与硬件存储层级不匹配，即便处理器算力充足，系统也将长期被带宽与数据搬运所拖垮。

ASIC 专用数据通路的核心思路是将 kNN 搜索和几何算子固化到定制硬件，通过” 少搬数据、少走控制流”
换取确定性的能效收益。Tigris 将 kNN 搜索核心固化到专用数据通路，在 KITTI 点云配准任务中 kNN 子过
程相对 RTX 2080 Ti 实现 77.2 倍加速，同时功耗降至约 1/7.4[6]。Tartan 将 kNN 搜索、矩阵运算与 IMU 积
分统一到机器人专用处理器，通过任务级并行压缩端到端延迟，在保证功耗约束的同时支持多传感器融合 [81]。
PointISA 则采用指令集扩展路线，将” 单点对多点” 的串行搜索转化为多点并行批处理，在不修改算法逻辑的
前提下降低硬件实现复杂度，兼顾了软件可编程性与硬件加速效率 [92]。

FPGA路线的核心是把随机树遍历改写成对硬件缓存友好的规则化流式访问。SA-RPS-CS构建扫描线辅助
范围投影结构，将点云按扫描线与距离重排到连续内存并保留几何拓扑信息，同时设计七级深度流水线并集成
滑动窗口缓存；在 Xilinx ZCU104 FPGA 上实现 21.5 FPS，相比同类 FPGA 方案搜索速度提升 2.3–32.4 倍、
能效提升 1.8–26.2 倍，精度损失小于 1%[91]。RPS-ICP 利用车载 LiDAR 扫描的角度规律优化投影后数据的结
构化程度，在对应搜索阶段达到 18.6 FPS，搜索速度比既有 FPGA 实现快 13.7 倍、能效比 GPU 高 50.7 倍
[88]。HA-BFNN-ICP 在 3.4 W 功耗约束下实现相对 CPU 17.36 倍加速 [8]；ParallelNN 采用 HBM 与多通道
片上缓存将 kNN 的外部带宽瓶颈替换为片上高带宽访问，在 KITTI 上相对 CPU 和 GPU 分别达到 107.7 倍
和 12.1 倍加速、73.6 倍和 31.1 倍能效增益 [87]。
当数据搬运功耗在系统总功耗中的占比持续上升时，将距离计算与 Top-k 维护下推到存储阵列内部是消除

带宽墙的根本路径。PICK 利用 SRAM 内部并行直接完成 kNN 搜索，在 KITTI、S3DIS、DALES 等数据集
上相对既有设计实现 4.17 倍加速和 4.42 倍节能 [20]。C2IM-NN 基于 9T1C SRAM 单元设计行方向内容寻址
存储与列方向存内计算，并以 1D-CNN 预测体素点数将外部内存访问复杂度从 O(N2) 降至 O(N)；在 28 nm
CMOS 工艺下功耗仅 137.41 mW，相比 FPGA 基线方案功耗降低 99.51%，能效提升 23.08 倍 [89]。
单模块加速比不等同于系统级收益，端到端 SoC 设计通过集成 ICP 全流程使评测结果能直接反映工程部

署可行性。Kosuge 等人的 SoC-FPGA 设计在工业拣选机器人任务中实现 0.72 s、4.2 W 的完整位姿估计，比四
核 CPU 快 11.7 倍 [7]。面向 Zynq-7000 的可重构定位加速器通过运行时配置适配不同场景，相对 Intel 和 Arm
CPU 分别达到 59.1 倍和 9.2 倍加速，并通过动态功耗管理将平均能耗再降约 18%[90]。

尽管如此，几个系统性缺口仍然制约着硬件加速方案的实际可用性。现有加速器大多针对” 对应搜索 + 小
规模求解” 的核心环节，而动态点剔除、法向估计、退化检测等预处理步骤往往对系统稳定性影响更大，一旦这
些步骤仍运行在通用 CPU 上，专用加速器的端到端延迟优势就会被大幅压缩。动态目标引发的点云密度时变和
运行时邻域图更新对控制流提出了更高要求，现有设计主要面向静态或结构化场景，GPU 因线程束发散在此类
负载上效率骤降，专用加速器又难以在不牺牲灵活性的前提下支持动态拓扑变更，二者之间存在明显设计真空。
点处理（kNN/FPS）、体素处理（稀疏卷积）、投影映射（BEV 注意力）与混合范式在计算结构、内存访问模式
和控制流上差异显著，单一固定架构难以同时高效覆盖所有范式 [81]。最后，延迟、吞吐、内存峰值、功耗与精
度损失需要同时报告，否则不同硬件方案之间难以公平比较，尤其在边缘部署语境下功耗预算往往比峰值算力
更能区分方案优劣，但目前业界缺乏标准化的硬件感知评估协议 [23]。

7.5 评测与复现：从单指标到” 协议 + 资源 + 失败率”

评测结论的稳定性并不由指标本身决定，而由测量协议决定。同名指标在不同论文中常对应不同阈值、不同
预处理与不同实现细节，导致横向对比结论不稳（第 6.2 节 ）。Pomerleau 等人对 ICP 变体的系统化对比揭示
了这一问题的深度：即便使用相同算法族，模块组合（降采样策略、法向估计方法、对应过滤阈值）对最终结果
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的影响常超过核心目标函数的差异；缺少协议一致性时，方法差异会被实现差异淹没 [23]。
在已有数据集和协议方面，TUM RGB-D 以 ATE/RTE 为主要指标，适合评测近距离刚体对齐，但动态目

标和遮挡比例有限 [40]；3DMatch/3DLoMatch 以 5 cm/5° 阈值下的 Registration Recall 和对应内点率为核心，
在低重叠配准研究中形成了相对稳定的比较语境，但阈值选择会直接左右方法排名，不同论文所用的 recall阈值
变体之间并不完全可比 [95]；KITTI里程计基准以连续帧配准为测试对象，更贴近真实部署的分布，但场景以结
构化道路为主，对走廊、室内等退化场景覆盖不足 [5]。nuScenes、Waymo Open Dataset、RobotCar 和 MulRan
等大规模多模态数据集更贴近工程部署的分布漂移与长时序变化，但其评测协议尚未在配准子任务上形成统一
标准 [97][98][99][100]。

尚未解决的核心缺口在于缺乏硬件感知的统一评估维度。现有基准几乎全部以精度指标（RMSE、Recall）
为核心，延迟、吞吐、内存峰值与功耗等资源维度既无标准化报告口径，也难以在方法间直接比较，尤其是在硬
件加速与边缘部署日益普及的背景下（第 5 章 ）。另一个尚待解决的问题是失败率的系统刻画：当前评测多报
告平均性能，而极端退化、动态干扰和极低重叠场景下的失败率——才是决定工程系统安全边界的关键维度——
往往在汇总指标中被平均效应掩盖。

图 71: ICP 研究的主要开放挑战全景图。每个挑战都对应典型失败模式（收敛盆外、结构化外点、几何退化、内
存瓶颈、协议不一致）及代表性技术方向（全局鲁棒估计、语义/物理量辅助、退化检测与不确定性、端到端共
设计、标准化基准）。

表 36: 第 7 章开放挑战的“失败模式—对策—缺口”总结表。
挑战维度 典型失败模式 常见对策（代表工作） 仍未解决的问题
初始化与全局粗配准 初值落在收敛盆外、低重叠匹配不稳定 全局初始化 + ICP

精修 [28]、可认证鲁棒估计 [36]
可证鲁棒性与实时性/系统接口的统一

动态与语义 结构化外点导致系统性偏置 语义辅助配准 [104]、物理量辅助（Doppler）[35] 动态基准与联合推断框架不足
退化与不确定性 不可观方向导致漂移与错误自信 退化检测因子 [51]、不确定性估计 [46] 安全失败模式与系统策略耦合
硬件/资源约束 随机访存与带宽限制吞吐 专用处理器 [78]、PIM[20] 预处理与质量控制的端到端共设计
评测与复现 指标阈值/协议不一致 PCL

系统化基准 [23]、3DMatch
协议 [95]

硬件感知的统一报告口径

上表中的五类挑战彼此耦合，而不是彼此独立。几何退化会进一步压缩初始化的容错窗口，动态外点的联合
推断依赖不确定性估计是否可信，硬件资源约束又反过来限制复杂联合优化能否落地。因此，更值得投入的方
向不是在单一指标上继续压榨局部改进，而是构建能在系统约束下同时处理多个失败模式的框架。第 8 章 将据
此回到全文主线，总结本文的主要判断与工程启示。
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8. 结论 (Conclusion)
ICP在刚体点云配准中长期扮演”局部精修基线”的角色：它的优势在于问题分解清晰、实现成本低、便于与

系统其他模块组合；它的局限也同样明确，主要来自局部收敛、外点与动态干扰，以及计算资源约束 [1][2][13][3][4]。
本文沿着第 3 章 、第 4 章 、第 5 章 和第 6 章 组织材料，目标不是给出单一” 最优方法”，而是建立一套面向
工程选型的判断框架。以下按” 关键结论 → 硬件加速设计理念 → 面向不同读者的建议” 三层收束全文。

8.1 关键结论与实践要点
经典对比研究反复表明，运行时的主导开销往往集中在对应建立与其数据结构实现上，而不是小规模的闭

式求解本身 [13][23]。这一结论在 FPGA、ASIC 和 PIM 等硬件加速实验中被反复验证：从 Tigris 到 PICK，针
对 kNN 搜索阶段的专用优化带来的收益始终显著优于针对位姿求解阶段的优化 [6][20]。
在外点与部分重叠普遍存在的任务中，截断、核函数、GNC 等鲁棒机制能明显改善偏置与失败率（第 3.2

节 ），但其收益取决于外点结构与评测协议 [14][23]。动态场景中，语义辅助与物理量辅助（如 Doppler 速度残
差）比纯粹调整核函数形态更能从根本上区分” 静态结构” 与” 结构化外点”，这意味着鲁棒性改造在大多数情
况下比更换局部目标函数更具工程回报 [35]。

两阶段配准范式是目前最成熟的通用工程模板：全局初始化把问题拉回 ICP 的收敛盆，局部 ICP 提供可
控的精修与误差收敛（第 3.6 节 ）。这一范式既适用于手工特征（如 FPFH）也兼容学习型特征（如 FCGF、
GeoTransformer）[9][28][56][57]。在硬件部署语境下，全局粗配准通常被离线预处理或轻量级初始化替代，以避
免其搜索开销侵占实时配准的延迟预算。
降采样、并行化与近似最近邻等软件优化策略往往可以按”先降规模、再降常数”的顺序叠加（第 4章），而

在严格能耗与延迟预算下，专用处理器、FPGA 流式化与 PIM 路线更可能带来确定性的端到端收益 [6][91][20]。
单模块加速比不等于系统级收益：预处理、质量控制与位姿融合等环节若仍运行在通用 CPU 上，加速器的理论
收益会在端到端测量中大打折扣 [7]。

点云算子的三维复杂性根源决定了加速策略的优先级。数据特性层面，稀疏性、无序性与密度不均决定了
哪些算子计算冗余最严重；数据流层面，短计算链路与多级聚合决定了哪些阶段最容易被带宽墙卡住；控制流
层面，动态分支与不均衡任务分配决定了哪些算子在通用硬件上并行利用率最低 [6][87][89]。三类瓶颈相互耦合，
但一旦定位清楚，加速方向就变得明确：数据特性瓶颈靠数据规整化解决，数据流瓶颈靠高带宽缓存或存内计
算解决，控制流瓶颈靠专用流水线和动态跳过机制解决。

评测结论的有效性同样受到评测协议本身的制约。3DMatch 等基准的经验表明，同一指标在不同阈值下结
论可能截然不同；缺少阈值与实现细节时，跨论文比较很难稳定复现 [95]。在硬件评测中，延迟、吞吐、内存峰
值与功耗四个资源维度需要与精度损失一并报告，否则无法在算法精度与工程资源之间做出有意义的权衡判断。

8.2 硬件加速的通用性设计理念
第 5 章 与第 7.4 节 所梳理的加速工作，尽管在器件形态与处理范式上各有侧重，但汇聚出三条具有普遍性

的设计理念：
所有加速范式的共同起点都是把不规则点云数据转化为对硬件友好的规则化结构，同时深度利用稀疏性剔

除无效计算。FPGA 路线通过扫描线辅助投影将随机访问转化为连续流访问 [91][88]；PIM 路线通过将候选集
维护下推到存储侧从根本上消除数据搬运 [20][89]；ASIC 路线通过专用数据通路让” 有效计算” 比例最大化 [6]。
数据规整的粒度和方式因范式而异，但” 让硬件只处理有效数据” 的原则在所有路线中一以贯之。

高效加速的关键不在于把现有算法简单移植到新器件上，而在于算法与硬件从设计之初就相互适配。算法
层面，用简化运算（如径向距离替代完整欧氏距离、预计算查找表替代三角函数）降低硬件实现复杂度；硬件层
面，针对特定算子设计专用流水线和计算单元；数据流层面，通过细粒度分块、片上缓存优化与数据依赖解耦减
少外部内存访问 [92][81]。SA-RPS-CS 的多模式对应搜索策略与七级深度流水线架构，是算法-硬件协同设计的
典型体现 [91]。

单一处理范式难以应对所有点云感知任务。实际部署场景下，kNN/FPS 等点处理算子与稀疏卷积、注意力
机制等常需同时出现（例如语义辅助的 SLAM 系统既需要 kNN 做配准，又需要分割网络做动态点过滤）。面向
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多任务的可重构架构（如运行时可切换处理路径的 Zynq-7000 加速器）通过动态调度机制在延迟、能效与精度
之间实现灵活权衡 [90]。随着多模态感知（LiDAR + 视觉 + 雷达）在自动驾驶中日益普及，支持跨模态数据对
齐与融合注意力计算的专用单元将成为下一代硬件架构的关键组件 [81]。

8.3 面向不同读者的建议
对算法研究者而言，最重要的是先把失败模式说清楚再提方案——是收敛盆外、结构化外点，还是退化不可

观（第 7 章 ）——并对每个失败模式给出可复现的评测协议（第 6 章 ）同时报告阈值，否则改进幅度在不同实
验设置下可能完全逆转 [95][23]。在外点或低重叠任务中，截断、语义辅助与全局初始化带来的收益通常比换一
个目标函数更持久、更稳定，因此鲁棒化和初始化往往比局部目标函数微调更值得优先投入 [14][36]。跨传感器
与跨场景测试是验证泛化性的最低要求：学习型方法在训练分布外的退化往往决定了其实际使用价值，评测需
显式覆盖域偏移设置 [97]。

对硬件研究者而言，优化目标应当被写成系统约束而非单一模块指标：延迟、吞吐、功耗、内存峰值与精
度损失需要共同报告（第 7.5 节 ），否则难以与软件方案公平比较，也难以指导工程团队的方案选型 [23]。kNN
搜索最容易被带宽与随机访存支配，也是专用硬件最能发挥优势的环节，因此优先围绕” 数据访问 + 对应建立”
做协同设计是最成熟的路径：数据特性（稀疏性/密度不均）→ 数据规整策略（扫描线重排/存内计算）→ 流水
线设计 [6][20][87]。此外，动态点剔除与退化检测等预处理和质量控制步骤对系统稳定性的影响常超过 kNN 搜
索本身，若这些步骤仍留在 CPU 上，端到端延迟优势就会被吞噬 [91]。点云密度（低线束 vs 高线束 LiDAR）
和场景复杂度（城市 vs 室内 vs 地下矿道）会显著改变算子的计算特性，验证固定架构在分布外场景的性能退
化程度是衡量硬件鲁棒性不可省略的步骤。

对系统工程师而言，先写约束再选算法是基本原则：延迟预算、功耗预算与失败后果（能否安全拒绝）决定
了鲁棒估计、不确定性量化和硬件投入是否必要（第 6.1 节 与第 7 章 ）[46]。自动驾驶场景的首要约束是端到
端延迟与退化方向鲁棒性；工业检测场景的首要约束是重复精度与外点处理；医疗导航则把不确定性输出与失
败告警放在第一位。软件堆栈的常规收益应当先被充分挖掘：降采样、ANN 数据结构与并行化通常能先带来稳
定收益（第 4 章 ）[80]；若软件优化后延迟仍不满足预算，再按”FPGA 流式化 →ASIC 专用通路 →PIM” 的顺
序逐级评估硬件投入（第 5 章 ）。退化检测与不确定性估计的意义不在于降低 RMSE，而在于为下游决策（重
定位、降速、切换传感器）提供可信的置信度输出；孤立的配准精度数字不能替代” 失败率 + 失败模式” 的联合
报告 [46][51]。
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图 72: 本综述的结构概览图：从算法变体到软件优化、硬件路线与评测语境，强调这些层次如何共同影响 ICP
的工程选型。横向箭头表示各层次之间的约束传递（算法设计约束实现代价，实现代价约束评测口径），纵向注
解标出第 7 章识别的五类开放挑战与每层的关联位置。
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