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Abstract　Scene flow is a 3D motion field between continuous dynamic scenes, which is widely applied in robotics
and  autonomous  driving  tasks.  Existing  methods  ignore  the  correlation  of  point  cloud  points  and  focus  only  on  the
point-by-point matching relationship between the source point cloud and target point cloud, which is still challenging
to estimate  the scene flow accurately at  the points  with insufficient  local  feature  information,  because the matching
relationship depends entirely on the feature information of the point cloud data. Considering the correlation property
of  the  source  point  cloud ’s  local  regions,  the  NCPUM  (neighborhood  consistency  propagation  update  method)  is
proposed to propagate the scene flow from high-confidence points to low-confidence points in local regions, so as to
optimize the scene flow at the points with insufficient local feature information. Specifically, NCPUM consists of two
modules: the confidence prediction module, which predicts the confidence of the source point cloud according to the
priori  distribution map of  scene flow; the scene flow propagation module,  which updates  the scene flow of  the low
confidence  point  set  based  on  the  local  area  consistency  constraint.  We  evaluate  NCPUM  on  both  challenging
synthetic data from Flyingthing3D and real Lidar scans from KITTI, and experiment results outperform by previous
methods  a  large  margin  in  accuracy,  especially  on  KITTI  dataset,  because  the  neighborhood  consistency  is  more
applicable with the a priori assumptions of real Lidar scans.
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摘　要　场景流是连续动态场景之间的 3D 运动场，广泛应用于机器人技术和自动驾驶任务.现有方法忽略

了点云点的相关性，仅关注源点云和目标点云逐点的匹配关系，由于匹配关系完全依赖于点云数据的特

征信息，导致在局部特征信息不足的点上准确估计场景流仍然存在挑战.根据源点云相邻点具有相关性的

特性，提出 NCPUM（neighborhood consistency propagation update method）方法，在邻域内将场景流从高置

信度点向低置信度点传播，从而优化局部特征信息不足点的场景流.具体来说，NCPUM 包含 2 个模块：置

信度预测模块，根据场景流先验分布图，预测源点云逐点的置信度；场景流传播模块，根据局部区域一致
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性的约束更新低置信度点集的场景流.NCPUM 在合成数据集 Flyingthings3D 和真实驾驶场景数据集

KITTI 上进行评估，准确度上达到了国际先进水平.由于邻域一致性更符合真实激光雷达场景的先验假设，

因此在 KITTI 数据集上的提升更加明显.

关键词　场景流；点云；邻域一致性；置信度；深度学习

中图法分类号　TP391
 

场景流（scene flow, SF）是定义在 2个连续场景

中表面点的 3D运动场，是一个感知动态场景的基本

工具.随着自动驾驶、人机交互等应用的大规模商业

落地，感知系统需要精确感知环境中的动态运动物

体 [1-2]，因此精确估计场景流成为近年来的研究热点 .
由 LiDAR等 3D传感器直接获得的点云数据可以得

到场景中点的精确位置信息，因此点云数据被广泛

应用于场景流估计任务中.点云数据仅包含 3D点坐

标，因此在稀疏点、边缘点处会出现特征信息不足的

现象，在这些点上的匹配会更加困难，这些匹配困难

点严重影响场景流估计的整体准确度.
近几年的方法都是关注 2个连续点云间对应的

匹配关系来优化场景流的估计精度，FlowNet3D[3] 在

单尺度上获取匹配关系；HPLFlowNet[4] 使用双边卷

积层（bilateral  convolutional layer,  BCL），在多个尺度

上联合计算匹配关系 [5]；PointPWC-Net[6] 在多个尺度

上建立用于匹配的代价体（cost volume, CV）和重投影

（warping）模块.但这些方法仅考虑了点云间的匹配关

系，缺少优化匹配困难点的方式. 如图 1(a)所示，图

片中的点为场景的一部分，其中红色代表该点的端

点误差（end point error, EPE）小于 0.05 m；绿色代表该

点的端点误差大于等于 0.05 m且小于 0.3 m；蓝色代

表该点的端点误差大于等于 0.3 m.在图 1(a)虚线框

中，PointPWC-Net在一个局部邻域内（一个汽车整体）

同时有匹配准确的红色点和匹配困难的蓝色点.本文

提出的基于邻域一致性的点云场景流传播更新方法

（neighborhood  consistency  propagation  update  method，
NCPUM）方法根据点云相邻点的相关性，即属于源

点云的场景流在足够小的邻域内很大程度上存在一

致性，将局部邻域中的准确场景流传播到匹配困难

点上.可以有效地减少匹配困难点场景流的误差，提

升整体准确度.图 1(b)为经过 NCPUM方法优化后的

效果，可以看到在虚线框内的汽车点和匹配困难的

蓝色点消失，匹配较差的绿色点明显减少，匹配准确

的红色点明显增多.
具体来说，NCPUM假设利用点云内相邻点的相

关性使场景流估计具有邻域一致性，通过置信度图

传播更新提升整体场景流估计的准确度.基于该假设，

NCPUM设计了置信度预测模块和场景流传播模块，

对骨干网络输出的初始场景流预测置信度图，经过

场景流传播模块在具有一致性的邻域内将场景流从

高置信度点集向低置信度点集传播，改善邻域内匹

配困难点的准确度.本文的贡献有 2方面：

1）根据场景流的邻域一致性设计了场景流传播

优化方法 NCPUM.该方法使用场景流在局部邻域内

传播的方式，改善估计效果.NCPUM的评估结果优于

之前的工作，证明了该方法的有效性.

2）NCPUM在 Flyingthings3D和 KITTI数据集上

的测试结果在准确度上达到国际先进水平，并更换

不同的骨干网络进行了测试，验证了 NCPUM对于不

同的骨干网络都能明显提升其估计准确度.

 1　相关工作

 1.1　场景流估计

在 Vedula等人 [7] 工作中，定义和介绍了场景流

的概念，之后许多工作 [8-12] 在多种类型的数据集上进

 

(a)  PointPWC-Net方法

(b)  本文方法

Fig. 1　Visual comparison of the two methods

图 1　2种方法的可视化对比
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行场景流的估计，随着最近几年基于点云的深度学

习方法 [13-15] 的发展，可以在点云上直接估计场景流 .
其中一个使用可学习的深度网络来估计点云上的场

景流的方法是 FlowNet3D[3]，它将下采样的特征进行

嵌入，得到点云间的运动信息，通过上采样方法回归

得到对应点的场景流.FlowNet3D只在单一尺度上进

行了特征的嵌入，单一尺度的感受野无法在大尺度

和小尺度运动上同时获得精确的估计结果. HPLFlowNet[4]

使用双边卷积在多个尺度上联合计算匹配度，但限

于内存使用限制无法在上采样过程中细化场景流.
而 PointPWC-Net[6] 遵循了光流估计的“由粗到细”

（coarse to fine, CTF）的范式，在多个尺度的局部范围

内使用 PointConv[13] 建立用于匹配的代价体和重投影

的模块.FLOT[16] 通过最优传输（optimal transport），优
化源点云和目标点云的匹配关系.这些关注于匹配关

系的方法得到了很好的场景流估计结果.HALFlow[17]

使用注意力机制，嵌入更多的位置信息，获得更准确

的场景流估计结果.
文献 [3−4,6,13,16−17]都是通过匹配连续点云间

的特征回归出对应源点云的场景流，在匹配困难点

处没有额外的优化措施.本文方法在源点云中根据相

邻点的相关性，在邻域内改善匹配困难点的场景流，

获得优于匹配方法的估计准确度.
 1.2　邻域一致性

之前的场景流估计工作中都会注重在邻域内提

取特征，根据提取到的特征来进行连续点云间的匹

配 [3-4,6,17-19]，回归出点云间的场景流 .但这只是在提取

的特征上包含了邻域信息，在邻域特征信息不足的

点上会出现匹配困难的情况.在同样使用邻域信息进

行匹配的任务中 [20-21]，LiteFlowNet3[20] 根据局部光流

一致性，在代价体上对邻域内的点进行优化，获得了

相对于匹配方法更好的光流估计精度.受该想法的启

发，我们合理假设在 2个连续场景中，一个合适的邻

域内的点共享相同的运动模式，因此在邻域内的场

景流具有一致性.NCPUM根据初始场景流显式的估

计置信度，在邻域内的高置信度点向低置信度点进

行传播更新.与现有方法不同的是，NCPUM的更新操

作是在场景流上而非在特征上，所依赖的也不是特

征上的相关或者相似，而是点云邻域内场景流的一

致性.

 2　传播优化方法

NCPUM从场景流邻域一致性假设出发，构建了

一种对场景流在邻域内传播更新的优化方法.具体网

络框架如图 2所示，分别构建置信度预测模块和场

景流传播模块实现 NCPUM优化方法 .首先是估计初

始场景流的骨干网络，在得到初始场景流以及对应

特征之后，送入置信度预测模块；然后在置信度预测

模块中使用编码器-解码器（encoder-decoder）的网络

结构，对输入的场景流进行置信度图的预测，置信度

图用来表示各个场景流估计是否准确；最后在场景

流传播模块中，根据预测得到的置信度图将场景流

从高置信度点集向低置信度点集传播，更新低置信

度点的场景流，降低匹配困难点对准确度的影响.

 2.1　问题定义

场景流估计任务的最终目标是估计 2个连续点

云之间的运动矢量，因此定义 2个连续的 3D点云场
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Fig. 2　Network structure

图 2　网络结构图
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P = {xi| i = 1, 2,…, n1} Q =
{
y j

∣∣∣ j =
1, 2,…, n2} xi, yi ∈ R3 i j

P Q

F = ( f1… fn1 )

P

景：源点云 ，和目标点云

，其中 ，并且 并不必须与 相等 .源

点云 中的点运动到目标点云 中的对应点的运动矢

量场为 ，该运动矢量场即为最终估计的

场景流.估计的场景流是基于源点云 的，因此场景

流与源点云中的点一一对应.

 2.2　估计初始场景流

P Q

在估计初始场景流时，使用的是 PointPWC-Net

作为骨干网络，该方法使用 2个连续的点云作为输

入，使用特征金字塔的结构，在每个分辨率尺度上都

进行一次源点云 到目标点云 的重投影，之后进行

匹配度代价体的计算，代价体定义了逐点的匹配程

度，PointPWC-Net对代价体进行回归得到逐点的场

景流.

在 PointPWC-Net中，构建了 4个尺度的特征金

字塔，在得到 4个尺度的点特征后，场景流的估计会

从较粗的尺度进行，遵循由粗到细的规范.估计了当

前尺度的场景流后，会上采样到更精细的尺度，将上

采样的场景流对源点云进行重投影，在当前尺度上

对重投影后的点云和对目标点云估计一个相对于上

一个尺度场景流的残差，以完成对估计场景流的精

细化.将整个重投影过程进行公式化定义：

Pw = {pw, i = pi+ fi|pi ∈ P, fi ∈ Fup}n1

i=1, （1）

P Pw Fup其中 为源点云， 为重投影后的点云， 为从上一

个尺度上采样的场景流.

gi ∈ RC

pi ∈ P h j ∈ RC qi ∈ Q

在 PointPWC-Net中，对 2个点云以及对应的特

征进行了代价体的构建. 假设 是对应目标点云

点 的特征， 是对应目标点云点 的特

征，那么对应 2个点之间的匹配度定义为：

Cost(pi, q j) = M (concat( gi, h j, q j− pi )) , （2）

M

pi ∈ P Q NQ (pi)

使用多层感知机（multilayer perceptron） 将 2点之间

的潜在关系和点与点之间的距离串联后进行学习.在

有了点对点的匹配度之后，将其组成当前尺度的代

价体，PointPWC-Net根据源点云点到目标点云邻域

点的距离对代价体加权，即对于 1个源点云的点

，得到它在目标点云 上的 1个邻域 ，再

根据目标点云邻域中的每个点到源点云点的距离得

到权重 C.

C =
∑

q j∈NQ(pi)

WQ(q j, pi)Cost(q j, pi), （3）

WQ(q j, pi) = M(q j− pi). （4）

使用 PointPWC-Net估计初始场景流时，沿用了

多尺度监督损失，对应估计得到 4个尺度的场景流，

α

对场景流真实值采样到同样的尺度，在对应的尺度

上做不同权重 的 2范数监督.

Losssf =

L∑
l=l0

αl

∑
p∈P
||Fl (p)−Fl

GT (p) ||2. （5）

 2.3　场景流置信度预测模块

在骨干网络输出初始场景流后，会经过置信度

预测模块对初始场景流预测置信度图.该置信度定义

为初始场景流相对于真实值的误差，即预测的误差

值越小，表示该点在骨干网络中估计的初始场景流

越准确，置信度值越高.置信度预测模块首先使用“

编码器−解码器”的构造，以初始场景流的 3D矢量信

息作为输入，在编码器过程中进行点的下采样，可以

扩大置信度预测模块的感受野，参考更多的相邻场

景流推断置信度；然后在解码器的上采样过程中使

用跳跃链接，串联编码过程中对应尺度的特征信息，

为上采样提供更多精细尺度的特征，获得更精细的

上采样结果，并且考虑骨干网络中输出的场景流特征；

最后使用 sigmoid函数输出 1个（0-1）分布的置信度

图，并将该置信度图用于之后的场景流传播模块中.

θ

θ

置信度预测模块使用的是有监督的训练方式，

监督信息是初始场景流与场景流真实值的 2范数二

值化得到的先验分布图，该分布图为初始场景流相

对于真实值的先验误差分布.设定阈值 ，当初始场景

流与真实值的 2范数小于 时，设定为 0，否则设定为 1.
由此得到的分布图为场景流先验的二分类分布图，

用来监督置信度预测模块的输出.

GTconf =

{0, |F−GTsf | < θ,
1, |F−GTsf | ⩾ θ,

（6）

Lossconf = − (GTconf × ln con f map+

(1−GTconf)× ln (1− con f map)),
（7）

con f map GTconf

GTsf

其中 是置信度预测模块得到的置信图.
是场景流先验分布图，在式（6）中由初始场景流 F 和

真实值 处理得到 .估计置信度图的最后一层使用

sigmoid函数将其转换为 0~1之间的分布，因此就可

以使用二分类交叉熵（binary cross entropy, BCE）进行

监督.
 2.4　场景流传播模块

经过场景流置信度图的预测，根据场景流置信

度得到源点云中的高置信度点集和低置信度点集，

由高置信度点集向低置信度点集进行限制半径的传

播；根据邻域一致性的假设，如果高置信度点与低置

信度点的传播半径不大于传播半径阈值，可以认为

两点的场景流拥有一致性，可以使用高置信度点的

场景流更新低置信度点的场景流.

郑晗等：基于邻域一致性的点云场景流传播更新方法 429



p2 = KNN (p1) , p1, p2 ∈ P, （8）

p1 p2 P

(8) KNN

p1

和 都属于源点云 ，因为邻域一致性依赖于点云

内相邻点的相关性，所以距离最近的点最有可能存

在场景流的邻域一致性，式 中 为 K最近邻（K-
nearest neighbor）方法采样低置信度点 在源点云的

最近点.
f (p1) = f (p2) , if(p1− p2) < β, （9）

p1 p2 β其中 和 分别为低置信度点和高置信度点， 为传

播半径阈值，当两点的距离不大于传播半径时传播

更新低置信度点的场景流. 这里传播半径阈值非常

重要，点云中的相邻点只有空间距离在一定阈值内

才会具有相关性，在点密度足够的情况下，对于小邻

域内的点的场景流具有一致性，这个邻域的半径阈

值设置不同的数值会影响到优化结果.
NCPUM在优化初始场景流时，会将反传的梯度

在初始场景流处截断，即训练置信度预测模块时不

会影响到骨干网络 PointPWC-Net.

 3　实验与结果分析

与之前的工作的训练过程 [4, 6, 16] 类似，NCPUM在

合成数据集 Flyingthings3D[22] 上训练模型，然后在

Flyingthings3D和真实场景数据集 KITTI[23] 两个数据

集上进行测试，将测试结果与其他方法的结果在表 1
中进行对比.之所以使用这样的训练策略是因为很难

在真实场景中确定出来一个场景流真实值，这里使

用的 KITTI数据集只有 142个场景，而合成数据集有

更大的数据量可供训练，如 Flyingthings3D数据集有

19 640对点云可以进行训练 .在训练之前，遵循 HPL-
FlowNet和 PointPWC-Net的方式对数据进行了预处

理，点云场景中没有被遮挡的点.
在接下来的内容中，将介绍 NCPUM实现的细节，

然后将测试结果与之前的方法进行对比，证明了

NCPUM的有效性 .并且我们认为 Flyingthings3D数据

集与 KITTI数据集差异较大，将 NCPUM在 KITTI数
据集前 100对数据上进行微调，在后 42对数据上进

行了测试，更换不同骨干网络微调的测试结果在表 3
中展示，证明 NCPUM基于邻域一致性假设的传播更

新方法更适用于真实场景，并进行了消融实验，对传

播半径阈值进行更多的对比实验.
 3.1　网络实现细节

NCPUM的训练设置与骨干网络 PointPWC-Net
相同，对输入的点云采样到 8 192个点，为其构建 4
层的特征金字塔，每一层的损失权重 α 设置为 α0 =
0.02，α1 = 0.04，α2 = 0.08，α3 = 0.16，训练时的初始学习

率设置为 0.001，训练 800个周期，每 80个周期学习

率减少一半.在对 KITTI进行微调时，参数设置与

NCPUM设置一致，只是将训练周期减少为 400个，

并且学习率每 40个周期减少一半.
置信度预测模块设置了 3个尺度，分别为 2048，

512，256个点，特征通道数都为 64.在经过 3次下采样

的特征提取之后得到了 3个尺度的场景流特征，再

经过 3次上采样将特征传播到原尺度 .前 2个尺度的

上采样都同时考虑了前一尺度的特征和下采样时对

应的特征；后 1个尺度的上采样考虑原尺度的场景

流，在上采样到原尺度之后，与骨干网络输出的场景

流特征串联在一起，经过 2个 1D卷积，再经过 sigmoid
得到 0～1分布的置信度.
 3.2　评价标准

F FGT

本文沿用了场景流估计任务一直以来的评价标

准 [3-4, 6,18]，假设 代表场景流估值， 代表场景流真

实值，各个评价标准的定义为：

||F−FGT ||21）EPE3D.  表示点云上的逐点误差平

均值.
EPE3D < 0.05 m < 5%2）Acc3DS.  或者相对误差 的

点占比.
EPE3D < 0.1 m < 10%3）Acc3DR.  或者相对误差

的点占比.
EPE3D > 0.3 m > 10%4）utlier3D.  或者相对误差 的

点占比.
 3.3　在 Flyingthings3D 上的训练和测试

Flyingthings3D可用于训练的数据集共有 19 640

Table 1　Comparison of NCPUM and Other Methods

表 1    NCPUM 与其他方法的对比

数据集 方法 EPE/m Acc3DS/% Acc3DR/% Outlier3D/%

Flyingthings3D

FlowNet3D[3] 0.114 41.3 77.0 60.2

HPLFlowNet[4] 0.080 61.4 85.5 42.9

PointPWC-Net[6] 0.059 73.8 92.8 34.2

FLOT[16] 0.052 73.2 92.7 35.7

HALFlow[17] 0.049 78.5 94.7 30.8

NCPUM 0.060 76.1 93.9 30.7

KITTI

FlowNet3D[3] 0.177 37.4 66.8 52.7

HPLFlowNet[4] 0.117 47.8 77.8 41.0

PointPWC-Net[6] 0.069 72.8 88.8 26.5

FLOT[16] 0.056 75.5 90.8 24.2

HALFlow[17] 0.062 76.5 90.3 24.9

NCPUM 0.070 78.1 91.5 22.3

注：黑体数字表示最优结果.
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对点云，可用于测试的数据集有 3 824对点云 .与
FlowNet3D、  PointPWC-Net模型方法的设置相同，本

文只使用深度小于 35 m的点，大部分的前景物体都

能包含在这个范围内.对每个点云采样得到 8 192个

点用于训练和测试，训练设置参数在 3.1节网络实现

细节中进行了介绍.
表 1展示了在 Flyingthings3D数据集上 NCPUM

在 2个准确度指标和离群值占比指标上均优于骨干网

络 PointPWC-Net.尤其是Acc3DS指标，对比 PointPWC-
Net有2.3% 的提升.但在EPE指标上略低于PointPWC-Net.
其原因是在场景流传播模块中会使低置信度点的场

景流与高置信度点的场景流相等，对于估计偏差大

的点，会传播更新一个准确的场景流，对于估计误差

F̂

小的低置信度点，传播更新操作反而带来了精度上

的扰动.但是准确度是统计 EPE3D < 0.05 m或者相对

误差< 5% 的点占比，所以我们的方法能够优化估计

偏差大的匹配困难点，提升准确度.本文在表 2中整

理出更新点的统计信息 (图 2中 与 F的比较），其中

包含更新点占全部点的比例（更新点占比）、更新点

中精度提升的占比（改进点占比）、更新点中精度下

降的占比（扰动点占比）、精度提升的平均值（改进均

值）、精度下降的平均值（扰动均值）.可以看到，有一

半以上的点其实是产生了扰动，并且产生扰动的均

值大于改进的均值，因此在精度上 NCPUM确实会产

生一定的扰动，但是在准确度指标和离群值占比指

标上有大幅提升.
 

Table 2　Statistical Information of Update Points on Flyingthings3D Dataset

表 2    Flyingthings3D 数据集更新点统计信息

方法 更新点占比/% 改进点占比/% 扰动点占比/% 改进均值/m 扰动均值/m EPE/m Acc3DS/% Acc3DR/% Outlier3D/%

PointPWC-Net 0.059 73.8 92.8 34.2

NCPUM 9.73 46.98 53.02 0.003 0.004 0.060 76.1 93.9 30.7

注：黑体数字表示最优结果.
 

 3.4　在 KITTI 上测试和微调

KITTI Scene Flow 2015数据集包括 200个训练场

景和 200个测试场景，遵循之前工作的方法，在具有

真实值并且可用的 142对点云数据集上进行测试，并

且与之前的方法保持一致 [4,6]，删除了点云中高度小

于 0.3  m的 地 面 点 .在 KITTI数 据 集 上 ， 先 使 用 在

Flyingthings3D数据集上训练的模型直接对 KITTI数
据集进行测试而不经过任何微调，以评估 NCPUM的

泛化能力.从表 1中可以看到 NCPUM在 Acc3DS和

Acc3DR评价指标上优于 PointPWC-Net，在 Acc3DS
指标上有 5.3% 的提升，在 Acc3DR指标上有 2.7% 的

提升，提升幅度大于 Flyingthings3D数据集，表现出优

秀的泛化性能.不经过微调而在真实数据集上表现更

加优秀的原因在于真实数据集 KITTI的点云数据物

体之间的距离大于 Flyingthings3D数据集中物体之间

的距离，NCPUM的邻域一致性假设更适用于这种数

据特性，所以 NCPUM在真实场景上会有更加优秀的

表现.本文统计了表 1中 FLOT和 NCPUM的场景流

估计时间，FLOT在一秒钟内可以处理 2.15对连续点

云，而 NCPUM在一秒钟内可以处理 5.09对连续点云，

NCPUM处理速度约是 FLOT的 2.37倍 .在真实使用

场景中，准确场景流在总体场景流中的占比比场景

流的绝对平均误差值更有意义，拥有更多的准确场

景流代表该方法为真实应用带来更好的稳定性.

NCPUM在 Acc3DS和 Acc3DR准确度指标上都有可

观的提升，尤其在真实数据集上的场景流 Acc3DS指

标超过 PointPwc的Acc3DS指标 7.28%，超过HALFlow
的 Acc3DS最佳结果 2.09%，对比之前的方法，NCPUM
的处理速度和准确度表现出更大的应用潜力.

因为 Flyingthings3D数据集和 KITTI数据集存在

较大的差异，直接使用在 Flyingthings3D数据集上预

训练的模型在 KITTI数据集上测试并不能完全展示

NCPUM在 KITTI数据集上的性能.所以本文将 KITTI
数据集拆分，使用前 100对场景微调 NCPUM，并在

剩余的 42对场景上进行测试 .分别将 FlowNet3D，

PointPWC-Net, FLOT 3种骨干网络在 KITTI数据集上

进行微调，然后进行 NCPUM的微调，将微调后的 3
种骨干网络做对比.在微调之后， 3种骨干网络的

NCPUM可以获得更好的效果，如表 3所示，微调后

的 NCPUM对比微调后对应的骨干网络，在 4个评价

标准上都有提升，与泛化能力测试结果不同的是，

NCPUM在 EPE指标上也有了一定的提升，我们认为，

Flyingthings3D是虚拟数据集，场景中物体间的距离

较小，对某一物体边缘的低置信度点传播更新，可能

采样到距离较近的其他物体上的准确点，而不是同

一物体中距离较远的准确点，例如图 3所示，绿色点

为更新场景流的低置信度点，红色的点是传播场景

流的高置信度点，黄色的连线为传播更新关系.在图 3（a）
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和图 3（b）中都出现了采样到其他物体的现象；KITTI
是真实数据集，物体之间的距离较大，如图 3（c）所示，

不容易出现采样错误的情况，只有在如图 3（d）中的

远端离群点上可能出现采样不准确的情况，因此KITTI
相较于 Flyingthings3D数据集更容易符合邻域一致性

的假设.
 

Table 3　Fine Tuning and Testing on KITTI Dataset

表 3    在 KITTI 数据集上微调测试

骨干网络 方法 EPE/m Acc3DS/% Acc3DR/% Outlier3D/%

FlowNet3D[3]

w/o ft 0.173 27.6 60.9 64.9

w ft 0.102 33.6 70.3 44.9

NCPUM 0.094 38.6 74.1 37.1

PointPWC-Net[6]
w/o ft 0.069 72.8 88.8 26.5

w ft 0.045 82.7 95.1 25.3

NCPUM 0.043 87.5 96.9 24.3

FLOT[16]

w/o ft 0.056 75.5 90.8 24.2

w ft 0.029 89.4 96.8 18.0

NCPUM 0.028 89.9 97.0 17.5

注：黑体数字表示最优结果；w/o表示 with/without；ft表示 fine-funing.
 

 3.5　传播半径阈值设置的影响

因为 NCPUM是基于邻域一致性假设进行构建

的，因此传播半径阈值设置十分重要，不同的半径阈

值设置带来的效果是不一样的，甚至不合适的半径

阈值会降低 NCPUM优化效果 .当半径阈值设置过大

时，高置信度点的场景流会传播到不具有一致性的

低置信度点上，出现扰动；当半径设置过小时，只会

有少部分低置信度点会被更新.数据集的不同也会影

响到传播半径的设置，对比虚拟数据集，真实数据集

因为物体间的距离更大，更容易设置一个合适的传

播半径进行传播，这也是 NCPUM泛化到真实数据集

表现更好的原因.表 4对 2个数据集上设置的不同传

播半径进行对比，NCPUM在 Flyingthings3D数据集

上的半径设置为 0.4时达到最好效果，而在 KITTI数

据集上的半径设置为 3.0时达到最好效果 .这个数据

的差异表现出在真实场景上对传播的约束更加小，

传播更新可以影响到更多的点，从而带来更好的改

进效果.

Table 4　NCPUM Tested with Different Radius Threshold

表 4    NCPUM 在不同半径阈值下的测试

数据集 半径阈值 EPE/m Acc3DS/% Acc3DR/% Outlier3D/%

Flyingthings3D

1.0 0.062 75.2 93.5 31.7

0.4 0.060 76.1 93.9 30.7

0.2 0.060 76.0 93.8 30.7

KITTI

5.0 0.054 85.8 95.9 24.1

3.0 0.043 87.5 96.9 24.3

1.0 0.043 85.0 95.4 25.5

注：黑体数字表示最优结果.

 

(a)  Flyingthings3D场景1 (b)  FlyingThings3D场景2

(c)  KITTI场景1 (d)  KITTI场景2

Fig. 3　Comparison of Flyingthings3D and KITTI on replacement details

图 3　Flyingthings3D与 KITTI替换细节对比
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 3.6　在不同骨干网络上测试

为了证明 NCPUM方法的泛化性能，本文尝试在

不同的骨干网络上进行优化.我们分别以 FlowNet3D，

PointPWC-Net，FLOT为骨干网络构建使用置信度预

测模块和场景流传播模块，在 KITTI数据集上进行微

调和使用 NCPUM优化方法改进 .测试结果如表 3所

示 ， 在对 FlowNet3D,  PointPWC-Net,FLOT方 法 使 用

NCPUM优化方法后，4个指标上都有明显的提升，展

示了 NCPUM优化方法对不同骨干网络的泛化性.
在图 4中可视化了 NCPUM的传播更新过程，绿

色点为更新场景流的低置信度点，红色点是传播场

景流的高置信度点，黄色的连线为传播更新关系.可
以看到 KITTI数据集中具有一致性的汽车表面会出

现估计不准确的绿色低置信度点，这些点更多是位

于距离激光雷达更远的低密度点和邻域信息单一的

边缘点上，若只关注连续点云间匹配的方法容易在

这些点上出现较大的误差，NCPUM对匹配困难点寻

找一个匹配准确点进行更新，和相邻的准确点保持

一致，从而提高整体的估计准确度；同时传播过程要

限制传播半径阈值，避免引入扰动.
 
 

(a)  Flyingthings3D (b)  KITTI

Fig. 4　Visualization of replacemental details

图 4　替换细节可视

 4　结　　论

本文提出了一种根据邻域一致性的传播更新方

法 NCPUM来优化估计场景流的精度 .该方法通过置

信度预测模块对骨干网络估计出的初始场景流预测

置信度图来判断场景流准确度；然后通过场景流传

播模块在有限制的传播半径内从匹配困难点寻找匹

配准确点，将匹配准确点的场景流传播到匹配困难

点上，以提高场景流的估计精度.NCPUM在不同的数

据集 Flyingthings3D和 KITTI上都体现出了优于之前

工作的性能.并且通过在真实数据集上的微调实验和

不同传播半径的实验展现出 NCPUM在真实场景数

据有更加优秀的表现.
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