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摘要:针对现有点云配准算法中易出现的误匹配、迭代时间长、精度低等问题ꎬ提出一种基于特征点提取的随机采样一致性与

迭代最近点的三维点云配准方法ꎬ设计体素滤波降采样、关键特征点提取和几何特征描述、改进的随机采样一致性和点到面

的迭代最近点算法框架ꎮ 在降采样的基础上ꎬ提取点云关键几何特征点ꎬ并进行关键点邻域描述ꎮ 采用四点对的随机采样一

致性算法和点到面的迭代最近点算法分别进行点云粗配准与精细配准ꎻ采用 Ｋ 维树方法加速迭代ꎬ奇异值分解求解最优变换

矩阵ꎬ最终实现三维点云配准ꎮ 利用激光雷达及配套设备ꎬ模拟无人车辆采集点云数据ꎬ并选取不同时间间隔的点云图像ꎬ引
入均方根误差和运算时间指标ꎬ验证算法的性能ꎮ 试验结果表明:在粗配准阶段ꎬ配准速度相较于采样一致性算法和四点一

致性算法ꎬ配准速度平均提高 ７８.４４％和 ６１.０２％ꎬ在处理 １００ 帧以下的数据时ꎬ配准误差在 １０ ｃｍ 范围内ꎻ在精配准阶段ꎬ配准

误差较粗配准、正态分布变换算法、传统的迭代最近点算法分别降低 ５.１１、４.９４ 和 ０.５３ ｃｍꎬ配准时间较传统的迭代最近点算法

平均提高 ３３.０６％ꎮ
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０　 引言

地图构建是无人驾驶车辆实现高精度定位和

自主导航的先决条件ꎮ 车辆通过环境地图规划驾

驶路线ꎬ进而完成自动驾驶[１￣２]ꎮ 地图构建技术主

要依赖于机器人的同步定位与建图( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ＳＬＡＭ) [３￣５]ꎬ即无人车通

过自身搭载的传感器在行驶过程中定位并感知周

围环境ꎮ 目前ꎬＳＬＡＭ 技术通常采用的传感器有激

光雷达( ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇꎬ ＬｉＤＡＲ)和深度

相机[６]ꎬ分别对应激光 ＳＬＡＭ 和视觉 ＳＬＡＭ 技术ꎬ
由于雷达具有不受光照影响且测量精度高等优点ꎬ
在建图中通常采用激光 ＳＬＡＭ 方案ꎮ

点云配准作为激光 ＳＬＡＭ 的核心环节ꎬ是关联

不同帧点云数据的常用手段[７]ꎮ 点云配准是指通

过变换矩阵ꎬ将不同坐标系获取的点云数据变换到

同一坐标系ꎬ再通过对齐合并为一个完整的三维点

云的数据处理技术ꎮ 传统的主流点云配准技术主

要包括粗配准和精配准 ２ 个阶段[８￣９]ꎮ 粗配准阶段

的目的是ꎬ对于任意初始状态的两帧点云ꎬ通过旋

转、平移变换ꎬ使得两帧点云大致对齐ꎮ 精配准是

在粗配准的基础上ꎬ实现更精确、更细化的配准ꎮ
总而言之ꎬ点云配准的过程一定程度上可以认为是

矩阵变换的过程ꎮ
点云粗配准算法主要分为两大类:基于几何特

征描述的配准方法[１０] 和基于全局搜索思想的配准

方法[１１]ꎮ 基于几何特征的配准方法主要依靠激光

雷达采集数据中的特征信息进行配准ꎮ 由于点云

表面不同处存在空间变化差异ꎬ基于局部邻域信息

寻找关键点ꎬ提取特征描述符ꎬ对于确定两帧点云

的对应关系尤为重要ꎮ 文献[１２]提出一种基于特

征信息进行配准的配准系统ꎬ该系统在点云配准效

率和配准精度等方面都有较好表现ꎬ但在单一场景

下ꎬ由于缺乏环境特征从而导致点云配准误差较

大ꎻ文献[１３]提出一种基于几何特征和图像特征的

点云自适应拼接方法ꎬ能根据被测物体表面的几何

特征和纹理信息自适应选择合适的配准算法ꎬ提高

拼接的稳定性ꎮ 基于全局搜索思想的配准方法中

最常用的框架是随机采样一致性( ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ

ｃｏｎｓｅｎｓｕｓꎬ ＲＡＮＳＡＣ) 算法[１４]ꎮ 该算法由 Ｆｉｓｃｈｌｅｒ
于 １９８１ 年最先提出ꎬ通过迭代方式从一组包含异常

点的数据中寻找最优的数学模型[１５]ꎮ 随后ꎬ为了解

决 ＲＡＮＳＡＣ 算法耗时长、鲁棒性低等缺点ꎬ大量学

者对此进行了研究和改进ꎮ 文献[１６]依据场景分

类结果适应性地结合几何匹配与光度匹配ꎬ提出一

种改进的 ＲＡＮＳＡＣꎬ通过有偏重的随机采样与自适

应假设评价ꎬ提高了变换矩阵估计的稳健性与有效

性ꎻ文献[１７￣１８]使用 ＫＤ￣Ｔｒｅｅ 构建点云拓扑关系ꎬ
根据法向量对地面点进行粗提取ꎬ在满足精度要求

的同时ꎬ提高了点云配准计算速度ꎻ文献[１９]针对

搜索对应点的策略进行了优化ꎬ将基本的 ３ 组对应

点扩展到了 ４ 组ꎬ并提出了超广义四点一致性(４￣
ｐｏｉｎｔｓ ｃｏｎｇｒｕｅｎｔ ｓｅｔｓꎬ ４ＰＣＳ) 算法ꎬ提高了算法的

精度ꎮ
经过粗配准之后ꎬ两片点云的重叠部分已经大

致对齐ꎬ为了进一步提升配准的精度ꎬ还需要进行

精配准ꎮ 点云精配准主要采用迭代最近点( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔꎬ ＩＣＰ)算法[２０￣２１]ꎬ该算法本质上是基于

最小二乘法的最优配准ꎮ 该算法重复进行选择对

应关系点对ꎬ计算最优刚体变换ꎬ直到满足正确配

准的收敛精度要求ꎮ 但传统迭代最近点 ＩＣＰ 算法在

进行点云配准时ꎬ若点云初始位置相差较大ꎬ容易

陷入局部最优[２２]ꎬ且利用欧式距离判断最近点存在

计算量大、耗时长等问题[２３]ꎮ 文献[２４]提出基于

双向 ＫＤ￣Ｔｒｅｅ 的 ＩＣＰ 算法ꎬ大幅缩减 ＩＣＰ 算法的迭

代时间ꎮ 此外ꎬ众多研究学者对 ＩＣＰ 算法进行了改

进ꎬ提出了点到面的 ＩＣＰ[２５]、 广义 ＩＣＰ[２６]、 概率

ＩＣＰ[２７]等多种方法ꎮ
针对现有算法存在的配准问题ꎬ本研究提出了

一种基于关键特征点提取和几何特征描述( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｓｈａｐｅ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ￣ｆａｓｔ ｐｏｉｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓꎬ ＩＳＳ￣
ＦＰＦＨ) 的改进 ＲＡＮＳＡＣ￣ＩＣＰ 三维点云配准方法ꎮ
在降采样的基础上ꎬ进行关键点提取与几何特征描

述ꎬ再结合改进的四点对多次迭代 ＲＡＮＳＡＣ 粗配准

算法以及点到面的 ＩＣＰ 精配准算法实现点云配准ꎮ
并采用 ＫＤ￣Ｔｒｅｅ 方法快速搜索最近点ꎬ采用奇异值

分解(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＳＶＤ)计算匹配

得分ꎬ得到最佳的初始变换矩阵和变换后的源点

云ꎬ完成点云配准ꎬ配准流程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 配准算法流程图
Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　 试验数据采集与处理

１.１　 试验介绍与数据采集

１.１.１　 试验设备

试验过程中用到的采集设备为激光雷达ꎬ它主

要由发射模块、接收模块和信号处理模块 ３ 个模块

组成ꎬ发射模块发射的激光遇到物体后ꎬ经过漫反

射返回至激光接收器ꎮ 接收到的反射信号经处理

可得到点云的位置、角度、距离、反射强度等信

息[２８]ꎮ 本研究采用深圳镭神公司生产的型号为

ＬＳ￣Ｃ３２ 的 ３２ 线机械式激光雷达ꎬ雷达的关键物理

参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＬＳ￣Ｃ３２ 雷达的关键物理参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｋｅｙ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＬＳ￣Ｃ３２ ＬｉＤＡＲ

测量范围 / ｍ 测距精度 / ｃｍ
视场角 / (°)

垂直 水平

角度分辨率 / (°)

垂直 水平

１００~２００ ±３ －１８~１４ ３６０ ０.３３ / ０.６６ / １ / ２ / ３ ０.０９ / ０.１８ / ０.３６

１.１.２　 数据采集

本研究试验用到的试验仪器包括:ＬＳ￣Ｃ３２ 激光

雷达、多功能三脚架、２２０ Ｖ 移动电源、变压器、笔记

本电脑、平板推车ꎮ
试验利用平板小推车搭载激光雷达等设备模

拟无人驾驶车辆行驶ꎬ利用上位机软件同步记录点

云图像与实时位置、移动距离等信息ꎬ移动至固定

位置处ꎬ结束测量ꎬ具体的试验步骤如下ꎮ
(１)利用多功能三脚架安装激光雷达ꎬ调整至

合适高度ꎬ水准仪调至水平ꎬ并将激光雷达固定ꎮ
(２)连接移动电源、变压器与激光雷达ꎬ保证整

个试验供电正常ꎮ
(３)连接激光雷达与笔记本电脑设备ꎬ打开上

位机软件ꎬ验证是否可以实时显示点云图像信息ꎮ
(４)安装好设备后ꎬ利用平板小推车将设备移

动至指定地点ꎬ开始试验ꎬ并在上位机软件录制点

云 ＰＣＡＰ(ｐａｃｋｅｔ ｃａｐｔｕｒｅ)文件ꎬ该文件是常用的点

云数据文件ꎬ主要存储点云位置、回波强度、颜色等

信息ꎮ
(５)缓慢移动平板小推车ꎬ待移动至固定地点

时ꎬ录制 ＰＣＡＰ 文件结束ꎬ试验完成ꎮ
试验数据采集地点为山东大学千佛山校区某

校园路段ꎬ为避免行人、车辆对试验的干扰ꎬ数据采

集时间段为 １３:００ ~ １５:００ꎬ共选取长度 ５０ ｍ 的路

段ꎬ试验时每 １０ ｍ 间隔采集一次数据ꎬ每个间隔数

据录制 ３ 次ꎮ
１.２　 数据可视化与预处理

激光雷达的扫描频率为 １０ Ｈｚꎬ即每 ０.１ ｓ 采集

一帧数据ꎬ为更好地显示配准效果ꎬ以相隔 ２００ 帧的

点云图像为例ꎬ对两帧点云进行配准ꎬ未经处理的

两帧点云在 ＭＴＡＬＡＢ 软件中的可视化图像如图 ２
所示ꎬ在试验进行过程中ꎬ由于位置变化以及环境

噪声干扰ꎬ第 ５０ 帧和第 ２５０ 帧图像中点云的位置坐

标有明显偏差ꎬ且包含不同点云信息ꎬ点云配准的

目的是通过刚体变化实现点云信息的互补ꎬ是无人

驾驶车辆高精度建图的基础ꎮ
进行点云滤波预处理ꎬ主要是去除点云中的无

效点ꎬ以及点云降采样ꎮ 本研究采用体素滤波器进

行下采样ꎬ它的作用是利用体素化网格方法减少点

云数量ꎬ采用体素栅格中接近中心点的点替代体素

内的全部点ꎬ同时去除一定程度的噪音点及离群

点[２９]ꎮ 具体步骤如下ꎮ
(１)建立空间体素网格ꎮ 选定点云 Ｐ ＝ { ｐ１ꎬ

ｐ２ꎬ 􀆺ꎬ ｐｎ}ꎬ首先计算点云 ｘ、ｙ 和 ｚ 坐标的最小值和

最大值ꎮ 根据最大、最小值ꎬ建立点云的最小立方空

间边界框ꎮ 将每个多维数据集的网格大小设置为 ｌꎬ
并分别对 ｘ、 ｙ 和 ｚ 方向划分获得网格ꎬ网格数为 Ｎｘ×
Ｎｙ×ＮｚꎬＮｘ、Ｎｙ、Ｎｚ 计算公式为:

Ｎｘ ＝(ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ) / ｌ
Ｎｙ ＝(ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ) / ｌ
Ｎｚ ＝(ｚｍａｘ－ｚｍｉｎ) / ｌ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ (１)
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图 ２　 未处理的两帧图像对比
Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｕｎｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ

式中ꎬｘｍａｘ、ｙｍａｘ、ｚｍａｘ分别为 ｘ、ｙ 和 ｚ 方向的最大值ꎬ
ｘｍｉｎ、ｙｍｉｎ、ｚｍｉｎ分别为 ｘ、ｙ 和 ｚ 方向的坐标值最小值ꎬ
Ｎｘ、Ｎｙ、Ｎｚ 分别为 ｘ、ｙ 和 ｚ 方向的网格数ꎮ

(２)计算体素索引ꎮ 建立空间体素网格后ꎬ点
ｐｉ ＝(ｘｉꎬ ｙｉꎬ ｚｉ)的体素索引计算公式为:

ｉｘ ＝(ｘｉ－ｘｍｉｎ) / ｌ

ｉｙ ＝(ｙｉ－ｙｍｉｎ) / ｌ

ｉｚ ＝(ｚｉ－ｚｍｉｎ) / ｌ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ (２)

ｉ＝ ｉｘ＋ｉｙ×Ｎｘ＋ｉｚ×Ｎｘ×Ｎｙꎬ (３)
式中: ｉｘ、ｉｙ、ｉｚ分别为 ｘ、ｙ、ｚ 方向的体素索引值ꎻ ｉ 为
转换的一维编码值ꎬ可通过编码检索点云内任意点

所在的体素网格ꎮ
(３)计算质心ꎮ 由体素索引号确定网格中包含

的点数量ꎬ并计算网格重心ꎬ利用距离重心最近的

点代替网格的质心ꎬ公式为:

Ｇｉ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝１
ｐｉꎬ (４)

式中ꎬＧｉ 为网格编码 ｉ 的重心ꎬｋ 为网格中的点数ꎮ
(４)用每个体素网格的质心代替网格中包含的

所有点ꎬ以减少点云集中的点数ꎬ完成体素滤波下

采样ꎮ

２　 理论方法

首先ꎬ采用 ＩＳＳ￣ＦＰＦＨ 算法对源点云和目标点

云提取特征点ꎬ计算以及描述点云特征值ꎮ 其次ꎬ
采用改进的 ＲＡＮＳＡＣ、点到面的 ＩＣＰ 算法进行点云

粗配准与精配准ꎬ并利用 ＫＤ￣ｔｒｅｅ 加快点云搜索速

度ꎬ实现点云配准ꎮ

２.１　 点云特征提取与描述

２.１.１　 特征点提取

在无人小车移动过程中ꎬ激光雷达会采集不同

帧的点云数ꎬ经过预处理后的点云数据量依然较

大ꎬ直接配准会影响运算的精度和效率ꎬ此时需要

提取 ３Ｄ 点云的特征点ꎬＩＳＳ 算法是通过计算各个点

领域的协方差矩阵的特征值ꎬ并通过特征值之间的

线性关系选取特征点ꎮ 主要计算过程如下ꎮ
(１)针对点云集 Ｐ 中的每个点 ｐｑꎬ建立局部坐

标系ꎬ并设定搜索半径ꎮ 在半径内查找周围的所有

点ꎬ并计算每个点的权重ꎬ公式为:

ωｉ ＝
１

‖ｐｉ: ｐｉ－ｐｑ <ｒ‖
ꎬ (５)

式中:ωｉ 为点 ｐｑ 与其局部邻域中的点数成反比的

权重ꎻｒ 为搜索半径ꎻｐｉ 为邻域内的点ꎬ采样区域中

的点越稀疏ꎬ所占权重越高ꎮ
(２)计算每个点的三维加权协方差矩阵ꎬ公

式为:

ｃｏｖ(ｐｑ) ＝
∑
ｐｉ－ｐｑ <ｒ

ωｉ(ｐｉ－ｐｑ)(ｐｉ－ｐｑ) Ｔ

∑
ｐｉ－ｐｑ <ｒ

ωｉ

ꎮ (６)

(３)根据协方差矩阵求解各个点的特征值{λ１
ｉ ꎬ

λ２
ｉ ꎬλ３

ｉ }ꎬ并按照由大到小的顺序排列ꎬ这 ３ 个特征

值之间的关系反映了数据点的主要特征及其相对

重要性ꎮ 如果某个点恰好处于角点ꎬ则点云较为稀

疏ꎬ３ 个方向主特征值相差较小ꎮ 角点往往代表点

云表面上起伏剧烈的区域ꎬ比平坦区域中的点包含

更多的独特形状信息ꎮ
(４)设定两个阈值 ε１ 和 ε２ꎬ若查询点 ｐｑ 作为

ＩＳＳ 特征点ꎬ需满足
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λ２
ｉ / λ１

ｉ <ε１

λ３
ｉ / λ２

ｉ <ε２
{ ꎮ (７)

２.１.２　 特征描述

利用 ＦＰＦＨ 方法ꎬ从不同帧点云表面蕴含的特

征信息中提取关键点ꎬ通过处理这些特征信息可以

形成特有的标签ꎬ有助于区分与识别ꎮ 它的思想在

于采用点特征描述法分别计算查询点的 ｋ 邻域中每

个点的简化点特征直方图( ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｐｏｉｎｔ ｈｅａｔｕｒｅ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍꎬ ＳＰＦＨ)ꎬ再将所有的 ＳＰＦＨ 加权成最后的

快速点特征直方图[３０]ꎮ ＦＰＦＨ 计算流程如下:
(１)对点云集中的每个点 ｐｉ 求得表面法线 ｎｉꎬ

确定一个邻域半径 ｒ 并搜索临近点 ｐｉｊꎬ以各点为原

点计算每个点的局部坐标值ꎬ公式为:

Ｕ＝ｎｉ

Ｖ＝
(ｐｉ－ｐｉｊ)

‖(ｐｉ－ｐｉｊ)‖２×Ｕ

Ｗ＝Ｕ×Ｖ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ꎬ (８)

式中ꎬ(ＵꎬＶꎬＷ)表示各点的局部坐标ꎮ
(２)计算点云集中每点的 ＳＰＦＨ 特征ꎬ即 ｐｉ 与

临近点 ｐｉｊ的角度关系(αꎬφꎬθ)ꎬ公式为:
α＝Ｖ􀅰ｎｉ

φ＝Ｕ􀅰
(ｐｉ－ｐｉｊ)

‖(ｐｉ－ｐｉｊ)‖
θ＝ ａｒｃｔａｎ(Ｗ􀅰ｎｉꎬＵ􀅰ｎｉ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ꎬ (９)

式中:α、φ、θ 是某点的 ＦＰＦＨ 特征三要素ꎬ其原理及

转换的示意图如图 ３ 所示ꎮ

　 　 　 　
图 ３　 ＦＰＦＨ 原理及坐标转换示意图

Ｆｉｇ.３　 ＦＰＦＨ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 (３)对邻域中的各个 ＳＰＦＨ 进行加权统计ꎬ计算

该点的 ＦＰＦＨ 特征描述子ꎬ公式为:

Ｆ(ｐｉ) ＝Ｓ(ｐｉ) ＋ １
ｋ ∑

ｋ

ｊ ＝１
( １
ｗｊ

􀅰Ｓ(ｐｉｊ))ꎬ (１０)

式中ꎬＦ( ｐｉ)为点 ｐｉ 的 ＦＰＦＨ 值ꎬＳ( ｐｉ )为点 ｐｉ 的

ＳＰＦＨ 值ꎬｗｊ 为点 ｐｉ 到临近点 ｐｉｊ之间的欧氏距离ꎬｋ
为临近点数量ꎮ
２.２　 点云配准

２.２.１　 基于 ＲＡＮＳＡＣ 的粗配准

采用 ＲＡＮＳＡＣ 算法进行点云配准ꎬ算法的本质

是不断地对源点云进行随机样本采样并求出对应

的变换模型ꎬ接着对每一次随机变换模型进行测

试ꎬ并不断循环该过程直到选出最优的变换模型作

为最终结果ꎮ
为提高算法的鲁棒性和运行效率ꎬ本研究将对

应点的个数增加到 ４ 个ꎬ且保证 ４ 个点之间非共线ꎬ
采用 ＫＤ￣Ｔｒｅｅ 方法搜索最近邻点ꎬ其基本流程

如下:
(１)在对应点集中随机选取 ４ 个对应点对ꎬ并

通过最小二乘法求解刚体变换矩阵Ｈꎮ 假设源点云

Ｐ 中选取数据点为{ｐ１ꎬ ｐ２ꎬ ｐ３ꎬ ｐ４}ꎬ目标点云 Ｑ 中

选取数据点为{ｑ１ꎬ ｑ２ꎬ ｑ３ꎬ ｑ４}ꎬ刚体旋转平移变换

矩阵后的点云集

Ｐ′＝ＲｃＰ＋ｔｃꎬ (１１)
式中ꎬｉ＝ １、２、３、４ꎬＲｃ 为旋转矩阵ꎬｔｃ 为平移向量ꎮ

(２)计算源点云 Ｐ 在该刚体变换矩阵下的新点

云集 Ｐ′与目标点云 Ｑ 对应点的距离投影误差ꎮ 若

点对的距离误差小于设定的阈值误差ꎬ则该点加入

样本内点集合 Ｉꎬ并计算匹配得分 Ｓｉꎬ得分 Ｓｉ 为内点

与点云总数之比ꎬ即:
ｄ⊥ ＝ｄ２(ｐ′ｉꎬＨｐｉ)ꎬ (１２)

式中ꎬＨ 为对应点的空间变换矩阵ꎬｄ 为对应点间的

距离ꎬｄ⊥为距离误差阈值ꎮ
(３)设定循环次数 Ｎ 以及匹配得分阈值 Ｓｍｉｎꎬ

若点云的匹配得分小于 Ｓｍｉｎꎬ跳出循环ꎬ否则重复以

上步骤直至迭代次数达到 Ｎꎮ 统计不同刚体变换模

型下的样本内点数量ꎬ内点数量最多的作为最佳数

学模型ꎬ对应的刚体变换矩阵用于点云粗配准操

作ꎬ记粗配准后的源点云集为 Ｐｂꎮ
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２.２.２　 基于点到面的 ＩＣＰ 精配准

经过粗配准之后ꎬ２ 个点云图像的重叠部分已

大致对齐ꎬ精配准算法是在粗配准的基础上再进一

步配准ꎬ提升配准精度ꎮ
ＩＣＰ 算法的本质内容是最小二乘法的数学思

想ꎬ传统的 ＩＣＰ 以对应点间的最小距离为目标函数ꎬ
本研究结合了表面法线信息ꎬ采用点到面的 ＩＣＰ 算

法进行精配准ꎬ以提高算法的运算性能ꎮ
基于粗配准后的源点云中每个点的表面法线ꎬ

最小化目标点云 Ｑ 在源点云 Ｐｂ 表面法线上的投

影ꎬ求解变换矩阵ꎬ并通过不断迭代的方式使点云

之间的误差损失值达到最小ꎮ 主要步骤如下ꎮ
(１)寻找匹配最近点时ꎬ利用 ＫＤ￣ｔｒｅｅ 方法加快

搜索速度ꎬ找出源点云 Ｐｂ 中每一个点在目标点云 Ｑ
中的最近邻点作为对应点ꎮ

(２)计算最优变换ꎬ粗配准后的源点云为{ｐｂ１ꎬ
ｐｂ２ꎬ􀆺ꎬ ｐｂｎ}ꎬ目标点云为{ｑ１ꎬ ｑ２ꎬ􀆺ꎬ ｑｎ}ꎬ需要计

算使得两帧对应点云配准的最优旋转和平移参数ꎬ
目标优化函数为:

Ｆ(Ｒｆꎬｔｆ) ＝

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｇ

∑
ｉ
‖η ｉ􀅰 Ｆ ｉ(Ｒｆꎬｔｆ)ｐｂｉ－ ｑｉ( ) ‖２{ } ꎬ

(１３)
式中ꎬＦ(Ｒｆꎬｔｆ)为最小化变换后对应点到面之间的

最佳刚体变换ꎬηｉ 为 ｑｉ 到 ｐｉ 的表面法线上的投影ꎬ
Ｆ ｉ(Ｒｆꎬｔｆ)为第 ｉ 次迭代中由旋转和平移组成的刚性

变换ꎬＧ 为所有对应点到面刚性变换组成的集合ꎬ
Ｒｆ、ｔｆ 分别为旋转矩阵和平移向量ꎮ

传统的 ＩＣＰ 算法以及点到面的 ＩＣＰ 算法原理如

图 ４ 所示ꎮ

　 　 　
图 ４　 ＩＣＰ 算法原理图

Ｆｉｇ.４　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＩＣＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 最优变换通常借助 ＳＶＤ 计算ꎬ首先定义源点云

与目标点云的质心ꎬ并将 ２ 组数据去中心化ꎬ源点

云、目标点云的计算公式分别为:

ｐｂｃ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｐｂｉꎬ ｐ^ｂｉ ＝ ｐｂｉ － ｐｂｃꎬ (１４)

ｑｃ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｑｉꎬ ｑ^ｉ ＝ ｑｉ － ｑｃꎬ (１５)

式中ꎬｐｂｃ、ｑｃ 为源点云 ｐｂ 和目标点云 ｑ 的质心ꎬｐ^ｂｉ

和 ｑ^ｉ 为去中心化后的源点云和目标点云ꎮ
定义变换矩阵 ＧꎬＧ ＝ ｑ^ｉ×ｐ^ｂｉꎬ将 Ｇ 进行 ＳＶＤ 分

解ꎬ最终求得此时的旋转矩阵和平移向量:
Ｒｆ ＝ＡＢＴ

ｔｆ ＝ｐｂｃ－Ｒｆｑｃ
{ ꎬ (１６)

式中ꎬＡ 和 Ｂ 是经过 ＳＶＤ 分解后的正交矩阵ꎮ
(３)重复上述步骤ꎬ设定最大迭代次数 Ｎｍａｘ和

最小阈值 εꎬ其中 ε＝Ｆｋ(Ｒｆꎬｔｆ)－Ｆｋ－１(Ｒｆꎬｔｆ)ꎬ如果两

次迭代的误差小于阈值 ε 或者当前迭代次数大于

Ｎｍａｘꎬ则迭代结束ꎬ否则继续迭代ꎬ直至满足收敛

条件ꎮ

３　 试验效果分析

３.１　 特征点分析

首先进行点云预处理ꎬ以相隔 ２００ 帧的两点云

试验数据为例ꎬ在不同体素栅格下的点云预处理数

据如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同阈值下体素滤波数据分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖｏｘｅｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

体素栅格 / ｍ
源点云

总数 降采样后的点云数

目标点云

总数 降采样后的点云数
运算时间 / ｓ

(０.０７ꎬ ０.０７ꎬ ０.０７) ５９ ９６８ ３０ ４８５ ６０ ０００ ３０ ６６５ ０.９０５
(０.１０ꎬ ０.１０ꎬ ０.１０) ５９ ９６８ ２６ ７２１ ６０ ０００ ２６ ８６８ ０.８２３
(０.１５ꎬ ０.１５ꎬ ０.１５) ５９ ９６８ ２２ ５２８ ６０ ０００ ２２ ７１３ ０.７８３
(０.２０ꎬ ０.２０ꎬ ０.２０) ５９ ９６８ １９ ５２１ ６０ ０００ １９ ６１０ ０.７２９
(０.３０ꎬ ０.３０ꎬ ０.３０) ５９ ９６８ １５ ３０１ ６０ ０００ １５ ４３８ ０.６５１
(０.５０ꎬ ０.５０ꎬ ０.５０) ５９ ９６８ １０ ５４１ ６０ ０００ １０ ５８３ ０.５６３
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　 　 当格网间隔 ｌ 设置得越大ꎬ点云越稀疏ꎬ运行

时间越短ꎮ 在栅格边长的阈值小于 ０.０７ ｍ 时ꎬ由
于栅格太小ꎬ整数指标会溢出ꎬ无法进行降采样ꎻ
栅格阈值过大时ꎬ点云数量过少ꎬ点云配准效果

降低ꎮ
在不同的栅格下ꎬ比较 ＩＳＳ 算法下的源点云与

目标点云特征点提取数量ꎬ再通过特征描述 ＦＰＦＨ
匹配对应点ꎬ搜索半径设置为 ５ 倍的体素栅格值ꎬ计
算的特征及匹配点个数如表 ３ 所示ꎬ不同栅格下的

特征提取点分布如图 ５ 所示ꎮ
表 ３　 不同阈值下的特征点提取

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

体素栅格 / ｍ
特征点数

源点云 目标点云
匹配
点数

计算
时间 / ｓ

(０.０７ꎬ ０.０７ꎬ ０.０７) ２ １１７ ２ ２８０ ７３６ ７.５２０
(０.１０ꎬ ０.１０ꎬ ０.１０) ２ ２８４ ２ ３７７ ７５３ ７.６９０
(０.１５ꎬ ０.１５ꎬ ０.１５) １ ７８５ １ ８１７ ５５８ ８.１５５
(０.２０ꎬ ０.２０ꎬ ０.２０) １ ２９８ １ ３０９ ３６３ ７.８５８
(０.３０ꎬ ０.３０ꎬ ０.３０) ７３３ ７３１ １９２ ７.５９５
(０.５０ꎬ ０.５０ꎬ ０.５０) ３６４ ３３５ ８８ ６.８９９

图 ５　 不同降采样下的特征匹配点分布
Ｆｉｇ.５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

　 　 图 ５ 中黑色的点代表特征匹配点ꎬ随着体素栅

格值的增大ꎬ总体上特征点数量减小ꎬ但运算时间

呈现先增大后减小的趋势ꎮ 当体素栅格增大时ꎬ会
涉及到更多的稀疏区域和更大的搜索空间ꎬ导致运

算时间增加ꎮ 当体素栅格继续增大ꎬ特征点数量减

少ꎬ从而减少匹配的计算量ꎮ 因此ꎬ选择合适的体

素栅格大小是权衡特征点数量和匹配效率的关键

问题ꎮ 当体素栅格边长在 ０.１ ~ ０.２ ｍ 时ꎬ匹配点较

为分散ꎬ以 ０.０１ ｍ 为间隔ꎬ计算其匹配点数量及匹

配时间ꎬ如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 不同栅格下的精细化对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｆｉｎｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｉｄｓ
体素栅格 / ｍ 匹配点数 /个 计算时间 / ｓ

０.１０ ７５３ ７.６９０
０.１１ ６７１ ８.００６
０.１２ ７０３ ８.１８７
０.１３ ６０９ ８.１６２
０.１４ ６２０ ８.１８６
０.１５ ５５８ ８.１５５
０.１６ ５１７ ８.１４８
０.１７ ４６０ ８.００３
０.１８ ４２８ ８.３１２
０.１９ ４１７ ７.９１０
０.２０ ３６３ ７.８５８

由表 ４ 可知ꎬ随着体素栅格边长的增加ꎬ点云匹

配点数整体呈减少态势ꎬ但由于计算机的内存占

用、并行化处理、算法复杂度等问题ꎬ会导致运算时

间和匹配点数有一定波动ꎬ如表 ４ 中体素栅格为

０.１８ ｍ时出现的时间激增现象ꎮ 综合 ２ 个指标的数

据变化ꎬ在体素栅格边长为 ０.１ ｍꎬ搜索半径为０.５ ｍ
的条件下ꎬ点云匹配点个数最大ꎬ运算时间最短ꎬ以
该最优条件进行点云提取和配准ꎮ 为了展示不同

特征点几何表面的 ＦＰＦＨ 特征存在的差异性ꎬ在源

点云及目标点云上提取两组点对ꎬ其中 ｘ 轴表示 ３３
个分布区间ꎬｙ 轴表示落在某区间的比率ꎮ

不同匹配点的 ＦＰＦＨ 特征柱状图如图 ６ 所示ꎬ
由图 ６(ａ)可知ꎬ在人行道旁的树木部分ꎬ邻域内点

的法线方向相对一致ꎬ故直方图集中在几个特定的

子区间内ꎻ由图 ６(ｂ)可知ꎬ在建筑物拐角等特征明

显部位ꎬ邻域点的法线朝向散乱ꎬ直方图统计数据

较为分散ꎮ
３.２　 点云配准效果对比

为验证本研究粗配准算法在具体点云模型上

配准的性能ꎬ将算法与采样一致性初始配准算法

( ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｎｉｔｉａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬ ＳＡＣ￣ＩＡ) [３１]、
４ＰＣＳ 算法[１９]比较ꎬ分别选取间隔 ５０ 帧、１００ 帧、１５０
帧的点云图像ꎬ在特征提取的基础上配准ꎬ试验结

果如图 ７ 所示ꎮ



　 第 ５ 期 李岩ꎬ等:基于特征点提取的 ＲＡＮＳＡＣ￣ＩＣＰ 三维点云配准方法 １５１　　 　

　
图 ６　 不同匹配点的 ＦＰＦＨ 特征柱状图

Ｆｉｇ.６　 ＦＰＦＨ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

图 ７　 点云粗配准对比试验结果
Ｆｉｇ.７　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｃｏａｒｓｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由图 ７ 可知ꎬ在 ＳＡＣ￣ＩＡ 匹配算法中ꎬ粗配准

在不同时间间隔下的匹配效果均一般ꎬ在 ４ＰＣＳ 算

法以及本研究的粗配准算法中ꎬ虽然由于时间间

隔不同会出现配准精度下降的情况ꎬ但仍具有良

好的初始位姿ꎮ
为定量分析配准精度误差ꎬ引入均方根误差

( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)试验分析ꎬ均方根

误差数值以 ＥＲＭＳＥ表示ꎬ它是指对应点之间距离平方

和的均值的平方根ꎬ计算公式为:

ＥＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｐｂｉ － ｑｉ) ２ ꎬ (１７)

式中ꎬｎ 为对应点的数量ꎮ 误差值越小ꎬ两个点云集

的重合度越高ꎬ配准效果越好ꎮ 各初始配准算法的

配准时间和配准误差如表 ５ 所示ꎮ
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表 ５　 初始配准效果对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏａｒｓｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

粗配准算法 点云间隔 /帧 配准时间 / ｓ 配准误差 / ｃｍ

ＳＡＣ￣ＩＡ
５０ ５５８.８３９ １１.４５９

１００ ５６１.４９１ １２.０３７
１５０ ５３０.６２０ ２０.７２６

４ＰＣＳ
５０ ４１８.８１８ ６.１１９

１００ １８４.４３２ ５.６９５
１５０ ５０４.２４７ １３.５５８

本研究算法
５０ １２１.５５６ ９.０１１

１００ １２０.４９４ ９.８５０
１５０ １１３.９２９ １０.４１７

由表 ５ 可知ꎬＳＡＣ￣ＩＡ 算法普遍运行时间长ꎬ
４ＰＣＳ 算法在同样的试验条件以及参数下运行时间

不稳定ꎬ而本研究的 ＲＡＮＳＡＣ 算法在配准时间以及

鲁棒性上较 ＳＡＣ￣ＩＡ 算法和 ４ＰＣＳ 算法均有大幅度

提升ꎬ其中配准时间分别提升 ７８.４４％和 ６１.０２％ꎮ
在配准精度方面ꎬ１００ 帧以内的间隔下 ４ＰＣＳ 算法和

ＲＡＮＳＡＣ 算法的配准误差均在 １０ ｃｍ 以内ꎬ可以提

供较好的初始位姿ꎬ但时间间隔超过 １００ 帧后ꎬ
４ＰＣＳ 算法出现配准精度大幅度下降的现象ꎮ 综合

配准时间及配准精度ꎬ本研究的粗配准算法具有良

好的配准效率、稳定性以及更强的适用性ꎮ
对于点云精细配准ꎬ在本研究粗配准算法的初

始位姿基础上ꎬ对比本研究算法、传统的 ＩＣＰ 算法、
正态 分 布 变 换 ( ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ＮＤＴ)算法[３２]３ 种常用方法ꎬ不同时间间隔下的点

云配准效果如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 点云精配准对比试验结果
Ｆｉｇ.８　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由图 ８(ａ) ~ ８(ｃ)可知ꎬＮＤＴ 算法在配准后仍

然出现部分区域未配准现象ꎬ配准效果不显著ꎬ而
ＩＣＰ 算法和点到面的 ＩＣＰ 算法均能实现精确配准ꎬ
精配准效果较好ꎮ ３ 种精配准算法的配准时间和配

准均方根误差如表 ６ 所示ꎮ
在配准时间方面ꎬＮＤＴ 精配准所需时间最短ꎬ

本研究使用的点到面的 ＩＣＰ 算法次之ꎬ传统的 ＩＣＰ
算法耗时最长ꎮ 虽然 ＮＤＴ 算法整体时间低于 １ ｓꎬ

较另 ２ 种大幅度降低ꎬ但配准效果较粗配准效果仅

提升 １.６４％ꎬ精配准效果差ꎮ 在配准精度方面ꎬＩＣＰ
算法与本研究算法配准误差较粗配准平均分别降

低 ４.５８ ｃｍ 和 ５.１１ ｃｍꎬ本研究算法较 ＮＤＴ、传统的

ＩＣＰ 算法精度分别提升 ５１.５％和 １０.２％ꎬ均方根误差

分别降低 ４.９４ ｃｍ 和 ０.５３ ｃｍꎻ在配准时间方面ꎬ本
研究的 ＩＣＰ 算法比传统 ＩＣＰ 算法速度平均提高

３３.０６％ꎮ 从总体匹配过程来看ꎬ本研究的精配准性
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能优于其余 ２ 种算法ꎮ
表 ６　 精配准效果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ
精配准算法 点云间隔 /帧 配准时间 / ｓ 配准误差 / ｃｍ

ＮＤＴ
５０ ０.６２５ ８.６８３

１００ ０.５９４ １０.４５３
１５０ ０.６４１ ９.６４８

ＩＣＰ
５０ ２０.９１８ ４.６２４

１００ ９.９０９ ４.８５６
１５０ ２４.３１７ ６.０６６

本研究算法
５０ １０.９４１ ４.４４７

１００ ６.７６０ ４.５１１
１５０ １９.５２７ ５.００２

４　 结论

本研究提出一种基于关键点提取的三维点云

配准方法ꎬ在完成降采样的基础上ꎬ利用 ＩＳＳ 关键点

提取及 ＦＰＦＨ 特征描述ꎬ确定两帧点云的对应关系ꎮ
再结合改进的 ＲＡＮＳＡＣ 算法以及点到面的 ＩＣＰ 算

法完成点云配准ꎮ 经数据采集及试验对比ꎬ在粗配

准方面ꎬ配准速度较 ＳＡＣ￣ＩＡ、４ＰＣＳ 算法平均提升

７８.４４％和 ６１.０２％ꎬ配准精度上ꎬ１００ 帧以内的数据

４ＰＣＳ 算法更精准ꎬ超过 １００ 帧本研究算法更为稳

定ꎻ在精配准方面ꎬ配准精度较粗配准、ＮＤＴ 算法、
ＩＣＰ 算法分别提升 ５.１１、４.９４ 和 ０.５３ ｃｍꎬ配准时间

较 ＩＣＰ 算法提升 ３３.０６％ꎮ 但是ꎬ本研究的算法在鲁

棒性和效率上仍需进一步提升ꎬ下一步将尝试在本

研究框架下结合深度学习ꎬ并采集不同场景的数据

集测试ꎬ探究算法在不同噪声和离群值下的配准效

率与稳定性ꎮ
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