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基于三维正态分布变换改进算法的移动机器人
实时定位

赵卫东 ，吕红兵 ，刘立磊 ，周大昌

(安徽工业大学 电气与信息工程学院, 安徽 马鞍山 243032)

摘要：针对点云配准三维正态分布变换 (3D-NDT) 在未确定初始位姿情况下配准精度较低、配准时间较长，无法满足移动机器

人实时定位要求，提出 1 种改进的 3D-NDT 点云配准融合算法。在原始点云的降采样过程中，使用源点云中的点替代计算得

到的重心，降低算法运算量并保留点云的特征信息；通过引入信赖半径动态调节迭代步长，提高降采样后的精度和点云配准速

度；通过融合三维激光点云数据与 9 轴惯性测量单元 (IMU) 数据，解决 2 组点云数据位姿差异过大无法收敛或进入局部极值

的问题。采用实验室自搭建的移动机器人平台对改进的 3D-NDT 算法进行仿真实验，验证改进算法实时定位的可靠性和准确

度。结果表明：与传统 3D-NDT 算法相比，改进 3D-NDT 算法在室外和室内环境下的匹配精度分别提升 106%，108%，匹配成

功率分别提升 8.29%，6.35%，平均匹配耗时分别降低 51.1%，47.9%，移动机器人实时定位的配准精度得到较大提升，单次配准

时间也大幅降低，改进的 3D-NDT 算法可满足移动机器人实时定位的需求。 
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Real-time Positioning of Mobile Robots Based on
Improved 3D Normal Distributions Transform Algorithm

ZHAO Weidong, LYU Hongbing, LIU Lilei, ZHOU Dachang
(School of Electrical & Information Engineering, Anhui University of Technology, Maanshan 243032, China)

Abstract：To address the issues of  low registration accuracy and long registration time in 3D normal distributions
transform (3D-NDT) point cloud registration when initial poses are not accurately known, which fail to meet the real-
time localization requirements of mobile robots, an improved 3D-NDT point cloud registration fusion algorithm was
proposed. During the downsampling process of the raw point cloud, points from the source point cloud were used to
replace the calculated centroids, thereby reducing computational complexity while preserving the feature information
of  the  point  cloud.  By  introducing  a  trust  radius  to  dynamically  adjust  the  iteration  step  size,  the  accuracy  after
downsampling  and  the  speed  of  point  cloud  registration  could  be  improved.  Additionally,  by  integrating  3D laser
point  cloud  data  with  9-axis  inertial  measurement  unit  (IMU)  data,  problems  such  as  excessive  pose  differences
between  two  sets  of  point  cloud  data  leading  to  non-convergence  or  falling  into  local  minima  were  resolved.The
improved 3D-NDT algorithm was subjected to simulation experiments using a self-built mobile robot platform in the
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laboratory to verify the reliability and accuracy of the real-time localization of the enhanced algorithm. The results
show that compared with the traditional 3D-NDT algorithm, the improved 3D-NDT algorithm achieves a matching
accuracy  improvement  of  106%  outdoors  and  108%  indoors,  with  success  rates  increasing  by  8.29%  and  6.35%,
respectively. Average matching times were reduced by 51.1% and 47.9%, respectively. This significant enhancement
in registration accuracy and substantial  reduction in  single-registration time for  mobile  robot  real-time localization
indicate that the improved 3D-NDT algorithm can meet the demands of real-time positioning for mobile robots.
Keywords：normal  distribution  stransform; point  cloud  data; point  cloud  registration; inertial  measurement

unit(IMU); data fusion; dynamic trust radius; autonomous localization; mobile robots

近年，随着机器人和无人驾驶技术的飞速发展，

产生了诸如清洁机器人、巡检无人车、包裹配送无

人机等众多移动机器人的应用场景。自主定位是移

动机器人建图与导航的基础，关键在于能够使机器

人在复杂环境中确定自身在已知地图中的具体位

置[1]。车载激光雷达可为移动机器人建图和定位提

供硬件基础。对于较为简单的室内环境，二维激光

雷达可满足移动机器人的自主定位需求。对于较为

复杂的室内和室外环境，二维激光雷达无法满足要

求，需采用三维激光雷达实现移动机器人的自主定

位[2]。但是，三维激光雷达扫描的点云数量巨大，而

移动机器人处理器的算力有限，对点云数据与现实

地图进行点云配准定位耗时长，无法满足移动机器

人快速反应的场景定位要求。因此，探讨轻量化移

动机器人定位运算、进一步提高实时定位精度和配

准速度，对于移动机器人适应不同场景的自主定位

具有重要现实意义。

基于三维激光雷达采集的点云数据进行移动

机器人定位的算法有最近点迭代算法 (iterative
closest  point， ICP)，但 ICP 算法运算耗时较长 ，不

适合作为移动机器人的实时定位算法。Magnus 提

出了 1 种新的基于高斯分布的点云配准算法，即三

维正态分布变换 (3D-normal distributions transform，

3D-NDT)[3] 算法，将点云数据划分为多个小体素

(voxels)，在每个体素上拟合高斯分布，通过计算目

标点云和参考点云体素之间的相似度，估计 2 个点

云之间的刚性变换，再通过最小化体素之间的误差

来实现配准[4]。针对 3D-NDT 算法在 大规模点云匹

配中计算效率较低的问题，Zhang 等 [5] 引入基于体

素网格的优化策略和更高效的数据结构，使 3D-
NDT 算法从小规模点云拓展到大规模场景，但处理

现实场景更大规模点云数据的速度较慢。张桂杨

等[6] 将 3D-NDT 算法移植到图形处理单元 (graphics
processing unit，GPU)，利用其多线程计算的优势，加

速场景点云配准过程，但移动机器人采集的点云数

据与场景点云地图位姿差异较大时，配准定位会出

现无法收敛和进入局部极值的问题；Yousuf 等 [7] 引

入自适应网格细化的方法，在关键区域增加计算精

度，提高收敛速度。但是，现有 3D-NDT 的改进算

法仍存在不足：将点云划分成多个等大方格的体素

时，会直接把所有点的重心认作当前体素的降采样

点，易产生误差；在没有初始位姿的情况下，点云配

准更易陷入局部极值无法收敛。鉴于此，提出 1 种

改进的 3D-NDT 融合算法，采用优化降采样的方法

在保留源点云特征的前提下降低点云数量，在提高

点云配准速度的同时保证点云配准精度；引入局域

半径调整迭代步长，并融合 IMU 和里程计数据获取

点云数据初始位姿，避免出现陷入局部极值和无法

收敛的情况，以期提高移动机器人实时定位的准确

度和实时性。 

1　3D-NDT 算法的改进
3D-NDT 算法是由 NDT 算法改进而来的三维

点云配准算法，具有配准速度快、精度高的特点 [8]。

3D-NDT 采用标准最优法进行点云数据和参考点云

数据的匹配，将采集的三维点云数据均分为大小相

同的小方块，对每个小方块内的点云数据进行正态

分布处理，即把点云数据转变为用高斯概率分布表

示的数学模型[9]。由于每个小方块只有 1 个点参与

运算，从而减少了待匹配点的数量 [10]。3D-NDT 算

法进行点云配准的主要步骤如下：

1) 将采集的三维点云数据进行三维分割，分割

成大小相同的多个小方块，也称之为体素[11]。小方

块的体积决定点云降采样的程度，小方块越大，降采

样程度越大，配准速度越快。

X = {x1,x2, · · · ,xn}2) 将 1 个小方格中的点集记为 ，

其中 n为 1 个小方格内点的总数。计算小方格内点

云的均值 q和协方差矩阵 C的公式如下[12]：

q =
1
n

n∑
i=1

xi (1)
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C =
1

n−1

n∑
i=1

(xi−q)(xi−q)T (2)

3) 将小方块中每个点的概率分布使用高斯概

率函数 P(x)表示，既正态分布建模：

P(x) =
1
c

exp
[
− (x−q)TC−1(x−q)

2

]
(3)

其中 c为常数。

4) 对采集的点云数据使用初始变换参数 p将其

映射到目标点云，使点云数据变换为正态分布，即为

1 个多段平滑的 3D 空间[13] 表示。

φ5) 根据最大似然函数 求解 [14] 最优的变换参

数 p。

φ =

n∏
i=1

P(T(p, xi)) (4)

xi xi式中 T(p, ) 表示使用姿态变换 T来移动点 。

反复计算概率分布函数，当最大似然函数取最

大值时[15]，求解得出最优变换参数 p，通过求解出的

p即可计算出移动机器人在点云地图中的位置。 

1.1　体素滤波降采样的改进

移动机器人的实时定位对响应速度要求较高，

因此点云地图配准时间应尽可能缩短。对移动机器

人采集的三维点云数据进行点云地图匹配前，需进

行降采样操作，以减少数据量并提升匹配速度。根

据 3D-NDT 算法进行点云匹配的主要步骤，三维点

云数据被分割成多个大小相同的小方块，并分别计

算每个小方块的重心，以此代表方块内的所有点。

然而，由于重心可能并非原始点云数据中的实际点，

会丢失点云数据的细节信息，导致细微误差。因此，

对降采样滤波方法进行改进，使用距离重心最近的

原始点代表小方块内的所有点。如图 1 所示，将点

云数据划分为多个体积相等的体素小方块。

 
 

图1　体素滤波示意图

Fig. 1　Schematic diagram of voxel filtering

改进的降采样算法具体步骤为：

X =

{x1,x2, · · · ,xn}
1)  接收移动机器人采集的点云数据集

，将此点云数据按照空间划分为 m个小

立方体。

(xg,yg,zg)

N V

2) 计算每个小立方体的重心坐标 ，将

所有重心点表示为 1 个新点云集 ，其中 是点云数

据集 X的体积。

xg =
1
g

g∑
i=1

xi,yg =
1
g

g∑
i=1

yi,zg =
1
g

g∑
i=1

zi,g =
N
V

(5)

3) 使用最邻域搜索法 [16] 找出和重心点最近的

原始点，由多维二叉树遍历点云集 X寻找出替代点，

这些替代点形成 1 个新点集 Y，该点集即为体素滤

波后的便于运算的点云集，同时该点云集包含原点

云集的重要几何信息。 

1.2　迭代过程及评分函数的优化

ρ

ρ

移动机器人采集的点云数据与点云地图配准可

能会出现无法收敛和进入局部极值的问题，原因在

于 2 组点云数据位姿差异较大。对此，引入可调节

的局域半径 (u)，通过调节 u来调整迭代步长，避免

步长不合适而导致陷入局部极值和无法收敛的情况。

u是根据因子 ( ) 来动态调节的，在每次迭代过程中

也会改变。

ρ =
f (x+∆x)− f (x)

J(x)∆x
(6)

f (x) J(x)

∆x ρ

ρ

式中： ， 分别为函数在点 x处的泰勒展开函

数及增量方程； 为点 x的增量。当计算得到的

远小于 1 时，需缩小 u；当 接近 1 时，则可扩大 u以

增大迭代步长。

l0给定第一次迭代步长 ，局域半径的计算公式为：

u0 L0 = JT(l0)J(l0) (7)

u0 = αmax l0
ii (8)

u0 L0 α

l0
ii L0

其中： 为初始局域半径； 为初始变换矩阵； 为常

量，手动设置； 为 的对角线元素。

lk+1

当第 k次迭代时，根据计算因子来调整局域半

径，进而求得迭代步长 ( )：

∥D(x)∆xk∥2 ⩽ u (9)

uk+1 =


0.5uk, ρ ⩽ 0.25

2uk, ρ ⩾ 0.75

uk, 0.25 < ρ < 0.75

(10)

ρ

lk+1 = lk +∆lk

式中 D(x) 为 x的方差值。根据计算因子 求得此时

的迭代步长 。

T =

(tx, ty)T

对于上述求得的新点云集 Y和点云地图的配准，

将点集 Y映射到点云地图中，其中变换矩阵

。(
x′

y′

)
=

(
cosϕ −sinϕ
sinϕ cosϕ

)(
x
y

)
+

(
tx

ty

)
(11)
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根据正态分布函数，计算点集 X中的每个点转

换到点云地图的概率密度 P(x),根据 3D-NDT 算法

配准得分将每个小方块内计算的概率密度[17] 求和：

P(x) = exp

− (x− q)T
∑−1

(x− q)

2

 (12)

S (p) =
∑

i

exp

− (x′i− qi)T
∑−1

i
(x′i− qi)

2

 (13)

根据牛顿优化算法对评分函数进行优化，求解

出 S取最大值时的变换参数 p，求解出变换参数以

及评分函数梯度是牛顿优化算法的关键步骤。评分

函数的 S值由每个小方块的梯度 s值求和得到 [18]：

q = x′i −qi (14)

s = −exp

−qT
∑−1

q

2

 (15)

梯度方向可由矩阵求导公式和链式求导法则[19]

求得：

∂s
∂pi
=
∂s
∂q
∂q
∂pi
= qT

∑−1 ∂q
∂pi

exp

−qT
∑−1

q

2

 (16)

pi

∂q
∂pi

雅可比矩阵[20] 是均值 q对变换参数 的偏导数

，即

∂q
∂pi
= J =

(
1 0 −xsinϕ −ycosϕ
0 1 xcosϕ −ysinϕ

)
(17)

pi p j

Hi j

根据求得的 s，可继续求 s对变量 ， 的二阶

偏导 [21]：

Hi j =
∂2 s
∂pi∂p j

= ∂

(
∂s
∂pi

)/
∂p j =

∂

qT
∑−1 ∂q

∂pi
exp

−qT
∑−1

q

2



/
∂p j (18)

q pi均值 对变换参数 的二阶导数向量为：

∂2 q
∂pi∂p j

=


(
−xcosϕ+ ysinϕ
−xsinϕ− ycosϕ

)
, i = j = 3(

0
0

)
, otherwise

(19)

通过迭代，重复执行上述操作式 (13)~(16)。 

1.3　激光雷达点云畸变的去除

移动机器人使用激光雷达采集 1 帧现场点云数

据，需雷达完成 1 次全方位的旋转。然而，由于机器

人在不断运动，采集的点云数据与移动机器人之间

的相对距离会发生变化，从而导致点云数据出现运

动畸变[22]。当移动机器人转弯或速度很快时，点云

运动畸变明显，这就需要融合惯性测量单元 (IMU)
数据，分析移动机器人的运动状态并对采集的点云

数据进行运动补偿以去除点云运动畸变。文中选用

型号为 N100 的 9 轴 IMU，设置测量频率为 400 Hz。
9 轴 IMU 在运行过程中存在零偏噪声，会对数据产

生影响，需对 9 轴 IMU 进行内参标定。将 9 轴 IMU
安装于移动机器人适当位置，采集 2 h 静止的 IMU
数据，再运行标定程序，将运行产生的配置文件放

入 IMU 的驱动包。去除点云运动畸变的原理：从激

光雷达扫描器开始旋转至旋转 1 周完成 1 帧点云数

据的采集，积分 IMU 数据获取雷达扫描 1 周期间移

动机器人的位姿变换，然后使用这一位姿变换将雷

达所有的点转换至扫描初始位置，去除点云运动畸

变。去除点云运动畸变流程如图 2。
 
 

开始

扫描1帧点云数据

计算IMU数据积分、
机器人位姿变换

根据激光点云位姿转
换去除点云运动畸变

结束

图2　去除点云运动畸变流程图

Fig. 2　Flowchart  for  removing  point  cloud  motion
distortion

t0

t1 i

oi ti(t0 ⩽ ti ⩽ t1)

t0 oi wi

假设激光雷达扫描起始时刻为 ，扫描完成 1 周

的时刻为 ，在三维点云数据中第 个点的坐标为是

，该点的时间节点为 ，该点相对于雷达

扫描起始时刻 的位姿转换 ， 为：

oi =
ti− t0

t1− t0
·∆o (20)

wi =G(∆w,r) (21)

∆o

∆w

ti

∆o ∆w t0

式中： 为雷达扫描 1 周期间移动机器人的平移量；

为雷达扫描 1 周期间移动机器人的旋转量；r为
比例常数；G( ) 为四元数单面插值。将 时刻点的坐

标平移量 和旋转量 转换至 时刻，便可去除点

云运动畸变：
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[
oi
′

1

]
=

[
wi oi

0 1

] [
oi

1

]
(22)

oi
′式中 为去除点云运动畸变后的坐标。

三维激光雷达和 9 轴 IMU 的安装位置不同，还

需进行雷达和 IMU 的外参标定，以此求得雷达和

IMU 的相对位置关系。录制 1 min 的数据包可运行

标定程序，将根据标定程序得到的四元数数据手动

转换为旋转矩阵，将旋转矩阵放入配置文件即可完

成雷达与 IMU 外参标定。录制数据前应确保雷达

和 IMU 安装稳固，录制数据时需将 2 台设备整体在

坐标系 3 个轴 x，y，z方向充分移动和旋转。 

2　移动机器人的实时定位流程
移动机器人实时定位的前提条件是建立供点

云匹配的点云地图，高精度的点云地图可满足移动

机器人实时定位的精确度和稳定性。将构建的点

云地图划分为多个体素，计算每个体素内点的概率

密度分布函数，然后计算其协方差矩阵和均值。将

三维激光雷达采集的点云分割成多个大小相同的

小方块，计算每个小方块的重心；使用最邻域搜索

法找到距离重心最近的原始点，并用该点代替当前

小方格内的所有点，完成点云的降采样处理，显著

提高点云配准的速度，满足移动机器人定位的实时

性要求。通过监听移动机器人在机器人操作系统

中 (robot  operating  system， ROS) 的初始位姿话题

(initial pose) 获取点云的初始姿态，将降采样后的点

云数据映射到点云地图中计算每个映射点的概率

密度，将每个体素内映射点的概率密度相加得到配

准得分，并使用牛顿优化算法求出使配准得分最大

时的变换参数。依据变换参数计算变换矩阵，转换

出移动机器人在点云地图中的位姿。采用改进的

3D-NDT 算法实现移动机器人实时定位的流程，如

图 3。
 

 
 

三维激光雷达扫描点云数据

使用最邻域搜索法降采样

将降采样后的点云映
射到点云地图中

获取移动机器人初始姿态准备点云地图

计算点云地图概率
密度分布函数

将点云地图划分体素，
计算均值和协方差矩阵

计算每个映射点的概率密度

对每个体素内的概率密度
求和得出配准得分

使用牛顿优化算法优化配
准得分，寻找变换参数

满足收敛条件？

输出变换参数，得到移动
机器人定位结果

开始

结束

N

Y

图3　改进 3D-NDT 算法实时定位流程图

Fig. 3　Flowchart of the improved 3D-NDT algorithm for real-time localization

 
 

3　实验结果与分析
为验证改进 3D-NDT 算法实时定位的可靠性和

准确度，采用实验室自搭建的移动机器人平台，如

图 4。移动机器人平台分为三大单元，底部为运动
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控制单元，由轮系和运动编码器组成。中间部分

为控制系统和显示单元，控制系统采用工控机为运

算处理器，硬件配置为 Intel(R)Core(TM) i7–7820HQ
CPU @ 2.90 GHz * 8，RAM 8 GB；显示单元采用外

接便携显示屏方案，便于调试移动机器人。上部

为信息采集单元，由 32 线 3D 激光雷达与 9 轴 IMU
构成。

 
 

图4　自搭移动机器人平台

Fig. 4　Self-built mobile robot platform 

3.1　现场地图的构建

选用室外校园和室内长廊场景作为实验环境，

由移动机器人对 2 个实验场景进行建图，使用 32 线

3D 激光雷达建立点云地图，移动机器人提前录制的

高精度点云地图如图 5。由图 5 可看出：室外场景

下的地图包含教学楼、树木、机动车等静态障碍

物，点云数据三维特征明显，有利于移动机器人实时

定位；室内封闭环境下，点云地图的建筑特征较为

单一，点云数据特征不够明显，影响移动机器人定位

的准确性，融合 IMU 数据可提升移动机器人的定位

精度。

 
 

(a) 室外校园场景

室内长廊场景

室外校园场景

(b) 室内长廊场景

图5　点云地图

Fig. 5　Point cloud map 

3.2　3D-NDT 定位实验

以建立的高精度点云地图为基础，采用改进的

3D-NDT 算法对移动机器人进行定位实验。为减少

参与点云地图配准的点云数量，同时保留点云数据

的三维特征，对移动机器人采集的三维点云数据进

行体素滤波优化降采样处理。如图 6 所示，红色点

云为三维激光雷达扫描的原始点云，白色点云为通

过体素滤波优化降采样后的点云。从图 6 可看出：

降采样处理后，白色点的数量明显少于红色点，同时

白色点云保留红色点云的三维特征。

 

 
 

(a) 室外场景雷达采集点云数据

(b) 室外场景点云数据降采样保留点

室内场景雷达采集点云数据

室内场景点云数据降采样保留点
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室外场景雷达采集点云数据

室外场景点云数据降采样保留点

(c) 室内场景雷达采集点云数据

(d) 室内场景点云数据降采样保留点

图6　点云数据体素滤波降采样

Fig. 6　Voxel filtering down sampling of point cloud data

为验证本文算法在配准速度和精度方面的

提升效果，分别采用原始和改进的 3D-NDT 算法在

2 种实验场景下进行定位实验，结果如图 7。图中，

灰白色点云为提前建立的点云地图，红色点云为移

动机器人实时采集的点云数据。

从图 7 可看出：2 种算法应用在室内场景和室

外场景下，移动机器人采集的点云数据和供参考的

点云地图均可很好地匹配；高密度的红色点云与白

色点云重合度较高，但是原始算法下低密度的红色

点云无法和灰白色点云重合，本文算法下低密度红

色点云与灰白色点云基本重合。由此表明：2 种算

法均能实现不同场景下的定位，但本文算法的定位

精度优于原始算法。

欧式适应度指点云地图和实时采集的三维点云

地图中各对应点之间欧式距离的平方和。配准时间

指三维激光雷达采集到点云数据至工控机输出变换

矩阵定位时的时间间隔。为进一步比较分析改进

3D-NDT 算法的定位效果，选用欧式适应度和配准

时间分别为点云数据配准精度和移动机器人定位实

时性的评价指标，选取移动机器人在实验场景下移

动的 100 帧点云匹配，计算其欧式适应度和配准时

间的平均值，结果如表 1。 

表 1    2 种算法的定位评价指标

Tab. 1　Positioning evaluation indicators of two algorithms

算法 环境
欧式

适应度
匹配成
功率 /%

平均匹
配耗时 /ms

原始算法
室外环境 3.969 2 87.35 516.2
室内环境 4.241 3 84.89 462.2

本文算法
室外环境 1.925 7 95.64 252.4
室内环境 2.032 6 91.24 240.7

对比表 1 中的数据可看出：室外环境下，改进

3D-NDT 算法在匹配精度上比原始 3D-NDT 算法提

升了 106%，匹配成功率提升了 8.29%，且平均匹配

耗时大大降低，接近原始 3D-NDT 算法的 1/2；室内

 

室外场景 定位效果

室外场景本文算法定位效果

(c) 室内场景3D-NDT定位效果

(d) 室内场景本文算法定位效果

图7　2 种算法的定位效果

Fig. 7　Positioning effects of two algorithms

 

(a) 室外场景3D-NDT定位效果

(b) 室外场景本文算法定位效果

室内场景 定位效果

室内场景本文算法定位效果
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环境下，改进 3D-NDT 算法在匹配精度上比传统 3D-
NDT 算法提升了 108%，匹配成功率提升了 6.35%，

平均匹配耗时也大大降低。

综上可看出：本文算法显著降低了平均配准时

间，可满足移动机器人定位的实时性要求；此外，本

文算法在室外和室内不同场景下均表现出良好的适

应性和鲁棒性，在复杂多变的环境中能够可靠地支

持移动机器人自主定位。 

4　结论
针对传统算法配准速度较慢，无法满足移动机

器人定位的实时性要求，提出 1 种改进的 3D-NDT
算法对移动机器人进行自主定位。通过优化点云数

据的降采样，筛选体素小方块内距离当前小方块重

心最近的点，并把此点作为当前体素内所有点的特

征点；融合 IMU 数据分析移动机器人的运动状态，

完成机器人的定位。通过实验室自搭建的移动机器

人平台，在室外校园和室内长廊环境下进行验证实

验。结果表明：本文算法在室外和室内环境下的匹

配精度比传统 3D-NDT 算法分别提升 106%，108%，

平均匹配耗时分别降低 51.1%，47.9%，本文算法在

提高移动机器人定位精度的同时，大幅降低移动机

器人单次定位的匹配时间，可满足移动机器人定位

的实时性要求；在室外复杂和室内封闭环境，本文算

法均能保持稳定的性能，进一步证明了本文算法具

有广泛的适用性和可靠性，可为移动机器人在多样

化场景中的实时定位提供有力支持。
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