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简介

本文以深度学习的方法重构经典的ICP算法，提出了名为DCP的算法，用于对两个点云之间的刚性变换
进行基于深度学习的预测。

问题陈述

代表两个点云， ，这里先假

设 ，并且本文的方法可以很轻松地被拓展到不相等的情况。假设 是由 经过刚性变换得到
的，刚性变换为 ，目标是最小化MSE:


。本文的目标是使用学习的方法来重现一个更好的

匹配，之后再使用这个匹配来计算刚性变换。

Deep Closest Point

初始特征

对于初始特征的提取，本文从PointNet和DGCNN两个模型中选择了DGCNN。首先，PointNet提取的
是全局特征，而DGCNN提取的是点特征，而本文需要的是每个点的特征来进行特征点匹配，同时
DGCNN还考虑了局部近邻的信息，因此这里选择DGCNN，并用实验证明了选择的正确性。
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Attention
为了使模型能够适应不同任务的需要，比如处理有机体形状和尖锐的机械物体需要的特征区别很大。
因此本文使用了基于注意力的模型。 是DGCNN提取出的特征，这里的注意力模型的任务就是
学习一个函数 。

通过这个函数，就获得了新的特征 ，对这个特
征再做co-attention生成最终的特征

点生成

通过特征的匹配，该模型为每个 内的点生成一个针对于 内点的概率即

SVD模块
首先根据概率生成一个平均匹配点 ，在获得了匹配点之后，就可以按照匹配点进行
SVD分解并最终得到变换矩阵。

Loss

实验
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idea
可以用于patch之间的配准，在第二次compensation之后另外加一个网络再进行精细化配准？根据数
据，ICP匹配MSE高的压缩率小，并且树的差异大。

主要是网络难以处理这么多的点。


