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一种新的点云拼接算法
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摘要　迭代最近点（ＩＣＰ）算法广泛运用于三维点云数据的多视拼接，其精度和迭代收敛性严重依赖于待拼接数据

的初始拼接位置，这就决定ＩＣＰ只能是一个性能优越的精确拼接算法。粗拼接算法旨在为ＩＣＰ提供一个良好的初

始拼接位置。基于信息论中熵的概念，分析了点云的空间分布规律与所处位置的关系，在此基础上提出了一种新

的粗拼接算法—迭代最小空间分布熵法。实验表明，该算法有效可行，可以提供很好的初始拼接位置，在误差允许

范围内，该算法可以直接实现点云拼接。
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１　引　　言

高质量、完整的三维点云数据［１］是后期激光雷

达目标检测与识别的基础。但是由于激光的不可穿

透性，加上目标的自遮挡，导致获取的只是目标的局

部成像数据，且激光雷达的运动使得这些局部成像

数据是在不同视点下获取的。因此，将这些不同视

点下的成像数据有效地拼接起来，显得至关重要。

当前应用最广泛的拼接算法有迭代最近点

（ＩＣＰ）算法及其改进算法
［２～６］。ＩＣＰ算法是一个性

能优越的精确拼接算法，但其行速度以及向全局最

优的收敛性却在很大程度上依赖于待拼接数据的初

始拼接位置。粗拼接技术可有效解决ＩＣＰ算法对

初始拼接位置的要求，文献［７］采用遗传算法和度量

准则来优化初始拼接位置，精度较高但效率很低；文

献［８，９］通过提取几何特征点，再匹配特征点（ＦＭ）

以实现粗拼接，但该方法精度不高，且特征点提取比

较耗时；文献［１０］通过引入参考点的方法来实现点

云拼接，这些参考点其实是一种标签点，需要在测量

１２１４００４１
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前贴在目标上，显然这并不适合于军事应用。因此，

在研究点云空间分布的基础上，利用信息论中熵的

概念，本文提出了一种新的粗拼接算法—迭代最小

空间分布熵法（ＩＬＳＤＥ），采用仿真的地面装甲目标

点云和复杂场景目标点云进行了拼接实验，并分析

比较了ＩＣＰ、ＦＭＩＣＰ 和迭代最小空间分布熵法

（ＩＬＳＤＥＩＣＰ）三种算法的性能。

２　问题描述

假设有两片不同视点下成像得到的点云数据犘

和犙，且在同一个坐标系中已实现拼接。现在它们

各自发生了一定的偏移（旋转和平移），犘１ 和犙１ 代

表偏移后的点云，可表示为

犘１ ＝犚（α１，β１，γ１）×犘＋狋（狋狓１，狋狔１，狋狕１）

犙１ ＝犚（α２，β２，γ２）×犙＋狋（狋狓２，狋狔２，狋狕２
烅
烄

烆 ）
， （１）

式中犚（α，β，γ）为旋转矩阵，狋（狋狓，狋狔，狋狕）为平移矢量，

α，β，γ分别为绕犣轴、犢 轴、犡 轴逆时针旋转的欧拉

角，狋狓，狋狔，狋狕 为三个坐标轴正方向的平移量，旋转矩

阵犚（α，β，γ）可表示为

犚（α，β，γ）＝

ｃｏｓα －ｓｉｎα ０

ｓｉｎα ｃｏｓα ０

熿

燀

燄

燅０ ０ １

×

ｃｏｓβ ０ －ｓｉｎβ

０ １ ０

ｓｉｎβ ０ ｃｏｓ

熿

燀

燄

燅β

１ ０ ０

０ ｃｏｓγ －ｓｉｎγ

０ ｓｉｎγ ｃｏｓ

熿

燀

燄

燅γ

．（２）

　　通过选取不同的欧拉角和平移量，可以得到犘

和犙不同程度偏移后的点云数据犘１ 和犙１。由于成

像装置精度的限制，犘１ 和犙１ 才是真实的成像数据，

且需要拼接的数据就是犘１ 和犙１。

拼接过程包括两步：１）粗拼接，为精确拼接算法

的应用提供较好的初始位置；２）精确拼接，在粗拼接

的基础上，应用ＩＣＰ算法作精确拼接。

３　ＩＬＳＤＥＩＣＰ
精确拼接ＩＣＰ算法在很多文献中已经详细地

介绍过，在此不作介绍。本文主要针对粗拼接算法

进行研究。粗拼接包括两个方面：１）旋转粗拼接；２）

平移粗拼接。平移粗拼接采用最为常用的质心对齐

法来实现，下面主要介绍旋转粗拼接的实现。

３．１　信息论中的熵

犡是一个随机变量，它有犖种取值，分别为犪１，

犪２，…，犪犖，并且每种取值的概率为

狆犻＝犘（犪犻），犻＝１，２，…，犖， （３）

并且∑
犖

犻＝１

狆犻＝１，其中犘（犪犻）为犪犻的概率。

信息论中，随机变量的不确定性是研究者所关

注的，不确定性越大，所能获取的信息也越多，这种

不确定性可以用熵函数描述，熵函数［１１］定义为

犎（狆１，狆２，…，狆犖）＝－∑
犖

犻＝１

狆犻ｌｇ狆犻． （４）

　　根据信息论可知，不确定性越大，熵越大，所包

含的信息也越多。

对于任意场景，其中物体与目标在三维空间中

形状及其分布通常具有一定的规律性。这种规律性

通过激光雷达采样后，可以较好地反映在成像点云

数据中。对于散落在三维空间的任意点云数据犘

和犙，整个点云空间的分布与点云所处的相对位置

息息相关，即点云的相对位置越小，整个点云空间的

分布就越紧凑集中。从信息论的观点来看，也就意

味着整个点云空间的不确定性越小；反之，相对位置

越大，点云空间的分布就越分散，点云空间的不确定

性就越大。对于待拼接的点云，当其在同一个坐标

系下实现了拼接，可以说，此时整个点云空间的分布

是最为集中的，点云空间分布的不确定性也最小，这

是一种理想的“平衡”状态。当犘和犙 发生了偏移，

该平衡被打破，点云空间的不确定性增大。偏移导

致了点云相对位置的变化，从而使得点云空间分布

的不确定性发生变化，这与熵的涵义十分类似，因而

用熵函数可以较好地描述点云空间分布不确定性的

大小，而不确定性大小正是由于相对位置的大小决

定的。

因此，当点云实现拼接，即点云空间处于“平衡”

状态，此时相对位置最小，点云空间分布不确定性最

小，从而熵最小；当处于非“平衡状态”时，相对位置

的大小决定了点云空间分布不确定性的大小，进而

决定熵函数的变化规律。文献［１２］将点云投影后的

分布密度熵作为点云的内部特征，并成功应用于激

光雷达目标的姿态估计。文献［１３］通过提取该特征

并用于目标识别，取得了较好的效果。

３．２　熵的概念

点云犇包含犖 个数据点，将其进行三维栅格

化，栅格间隔为犾，每个坐标轴方向的栅格数目狀犡，

狀犢，狀犣 可表示为

狀犡 ＝（狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ）／犾，狀犢 ＝ （狔ｍａｘ－狔ｍｉｎ）／犾，

狀犣 ＝ （狕ｍａｘ－狕ｍｉｎ）／犾， （５）

式中狓ｍａｘ，狓ｍｉｎ，狔ｍａｘ，狔ｍｉｎ，狕ｍａｘ，狕ｍｉｎ分别为点云犇 在

犡，犢，犣坐标轴方向上的最大值与最小值。

１２１４００４２



左　超等：　一种新的点云拼接算法

统计落在每一个立方栅格内的点数狀（犻，犼，犽），

并计算点云落在每个立方栅格内的概率狆（犻，犼，犽），

计算式为

狆（犻，犼，犽）＝
狀（犻，犼，犽）

犖
， （６）

式中犻＝１，２，…，狀犡；犼＝１，２，…，狀犢；犽＝１，２，…，狀犣。

点云犇的空间分布熵（ＳＤＥ）定义为

犈ＳＤ ＝－∑

狀犡

犻＝１
∑

狀犢

犼＝１
∑

狀犣

犽＝１

狆（犻，犼，犽）ｌｂ［狆（犻，犼，犽）］．（７）

３．３　犛犇犈与点云分布的关系

通过三步来讨论这种关系，为说明问题，作如下

定义：仅有一个非零欧拉角称之为一维（１Ｄ）；仅有

两个非零欧拉角称之为二维（２Ｄ）；不确定非零欧拉

角的个数称之为三维（３Ｄ）。以坦克 Ｍ２Ａ２两个不

同视点下的成像数据犘和犙（无偏移）为例，如图１

所示。

１）一维

假设非零角为α，令α１＝５°，α２＝１５°，则偏移后

的点云犘１ 和犙１ 为

犘１ ＝犚（５，０，０）×犘

犙１ ＝犚（１５，０，０）×
烅
烄

烆 犙
， （８）

即犘１ 由犘绕犣轴逆时针旋转５°得到，犙１ 由犙绕犣

轴逆时针旋转１５°得到。

图１ 坦克 Ｍ２Ａ２不同视点下的两片点云。（ａ）点云犘；

（ｂ）点云犙

Ｆｉｇ．１ ＰｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｓｏｆｔａｎｋＭ２Ａ２．

（ａ）Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ犘；（ｂ）ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ犙

现对犙１ 进行如下操作：将其绕犣轴顺时针旋

转角度θ，θ在－４５°～４５°之间以１°等间隔取值，旋转

后的犙１ 记为犙１（θ）。点云犇（θ）由犘１ 和犙１（θ）组

成，计算犇（θ）的ＳＤＥ，结果图２（ａ）所示。同理，分

别假设非零角为β和γ，结果如图２（ｂ）、（ｃ）所示。

　

图２ 一维情况下ＳＤＥ与旋转角度的关系。（ａ）非零角为α；（ｂ）非零角为β；（ｃ）非零角为γ

Ｆｉｇ．２ ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎＳＤＥａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎａｎｇｌｅａｔ１Ｄｃａｓｅ．（ａ）Ｎｏｎｚｅｒｏａｎｇｌｅｉｓα；（ｂ）ｎｏｎｚｅｒｏａｎｇｌｅｉｓβ；

（ｃ）ｎｏｎｚｅｒｏａｎｇｌｅｉｓγ

　　由图２可知，当点云犇（θ）的空间分布熵最小

时，对应的旋转角度θ正好等于决定点云犘１ 和犙１

之间变换矩阵的未知参数。所以，将犙１ 顺时针旋转

此时的角度θ可以实现与犘１ 的拼接。因此，在一维

情况下，通过旋转犙１ 至其与犘１ 合成的点云犇达到

空间分布熵最小的状态，可以实现很好的粗拼接，这

与上面的理论分析保持一致。且由于对未知参数估

计十分准确，因而不需要进行下一步的精确拼接，粗

拼接即可较好完成点云的拼接。

２）二维

假设非零角为α和β，令α１＝５°，β１＝１０°，α２＝

１０°，β２ ＝２０°，则偏移后的点云犘１ 和犙１ 为

犘１ ＝犚（５，１０，０）×犘

犙１ ＝犚（１０，２０，０）×
烅
烄

烆 犙
， （９）

犘１ 由犘绕犣 轴逆时针旋转５°，再绕犢 轴逆时针旋

转１０°得到，犙１ 由犙作同样的旋转得到。

现对犙１ 进行如下操作：将其绕犢 轴顺时针旋

转角度β，再绕犣轴顺时针旋转角度α，β和α均在

－４５°～４５°之间以１°等间隔取值，旋转后的犙１ 记为

犙１（β，α）。点云犇（β，α）由犘１ 和犙１（β，α）组成，计算

犇（β，α）的ＳＤＥ，结果图３（ａ）所示。同理，分别假设

非零角为β和γ、α和γ，结果如图３（ｂ）、（ｃ）所示。
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图３ 二维情况下ＳＤＥ与旋转角度的关系。（ａ）非零角为α和β；（ｂ）非零角为β和γ；（ｃ）非零角为α和γ

Ｆｉｇ．３ ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎＳＤＥａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎａｎｇｌｅａｔ２Ｄｃａｓｅ．（ａ）Ｎｏｎｚｅｒｏａｎｇｌｅｓａｒｅαａｎｄβ；（ｂ）ｎｏｎｚｅｒｏ

ａｎｇｌｅｓａｒｅβａｎｄγ；（ｃ）ｎｏｎｚｅｒｏａｎｇｌｅｓａｒｅαａｎｄγ

　　由图３可知，在二维情况下，同样与上面的理论

分析保持一致，即通过旋转犙１ 至其与犘１ 合成的点

云犇 达到空间分布熵最小的状态，可以实现粗拼

接，且具有较高的精度。

３）三维

同理，在三维情况下，上述结论同样成立，但是

效率问题凸显出来，在一维情况下，因为上述方法没

有涉及复杂的计算，因此效率较高。假设一维情况

下算法复杂度为犗（狀），则二维情况下算法复杂度为

９１犗（狀），三维情况下算法复杂度为６５６１犗（狀）。在

未知非零角个数的前提下（事实上确实不知），要想

实现点云的拼接，只能进行三个角度的同时搜索，但

低效率使得该方法不可行。为了提高效率，一个更

好的策略被采用，其具体步骤如下：

将点云犙１绕犣轴顺时针旋转角度θ，θ在－４５°～

４５°之间以１°等间隔取值，求出合成点云犇空间分布

熵最小时对应的角度θ，更新犙１：犙１＝犚（－θ，０，０）×

犙１，并更新犇；再将犙１ 绕犢 轴顺时针旋转角度θ，求

出犇 空间分布熵最小时对应的角度θ，继续更新

犙１：犙１＝犚（０，－θ，０）×犙１，并更新犇；最后将犙１ 绕

犡轴顺时针旋转角度θ，求出犇空间分布熵最小时

对应的角度θ，再更新犙１：犙１＝犚（０，０，－θ）×犙１。

通过以上三个步骤，犘１ 和犙１ 实现了粗拼接。

以下讨论粗拼接的精度。在第一步时，最小分布熵

对应的角度相对于决定旋转矩阵的真实欧拉角来

说，其精度不能得到保证，因为另外两个角可能不为

零，在此基础上，后续的两个角度求解更无精度可

言。下面这个实验用来验证上述策略的有效性。假

设α１ ＝５°，α２ ＝１５°，β１，γ１，β２，γ２ 在０°～３０°之间随

机选取，重复一维情况下的实验，统计１００组实验

结果，计算最小ＳＤＥ对应角与真实角之间的误差，

结果如图４所示。

由图４可知，上述提出的策略不可取，尽管其效

图４ 最小ＳＤＥ对应角与真实角之间的误差

Ｆｉｇ．４ Ｅｒｒｏｒｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｎｇｌｅ

ｏｆｌｅａｓｔＳＤＥａｎｄｒｅａｌａｎｇｌｅ

率较高。然而迭代能够很好解决上述策略存在的精

度不足，通常情况下，只需迭代几步即可实现较高精

度的粗拼接。迭代终止的条件是通过旋转求出的

ＳＤＥ最小时所对应的角不再变化且一直为零，用一

组实验来说明迭代后的效果，两片待拼接的点云犘１

和犙１ 如图５（ａ）、（ｂ）所示，粗拼接（无迭代）和在粗

拼接基础上应用ＩＣＰ进行精确拼接后的结果如

图５（ｃ）、（ｄ）所示，粗拼接（迭代）和在此基础上应用

ＩＣＰ作精确拼接的结果如图５（ｅ）、（ｆ）所示。

由图５可知，迭代能够有效提高粗拼接的精度，

能够为ＩＣＰ提供一个很好的初始位置，甚至在精度

允许的情况下，能够直接实现点云拼接。

３．４　犐犔犛犇犈犐犆犘拼接算法

通过上述详细的阐述，下面给出ＩＬＳＤＥＩＣＰ拼

接算法的具体实现步骤：

第一步 初始化。点云质心对齐，设置ＩＣＰ算法

的初始误差距离以及栅格间隔。

第二步 迭代最小空间分布熵（ＩＬＳＤＥ）

１）将犙１ 绕犣轴顺时针旋转角度θ，求出合成点

云犇空间分布熵最小时对应的角度θ，更新犙１：

犙１＝犚（－θ，０，０）×犙１，并更新犇；
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图５ 犘１ 和犙１ 的拼接结果。（ａ）犘１；（ｂ）犙１；（ｃ）粗拼接（无迭代）；（ｄ）精确拼接；（ｅ）迭代粗拼接；

（ｆ）精确拼接（迭代粗拼接基础上）

Ｆｉｇ．５ Ｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆ犘１ａｎｄ犙１．（ａ）犘１；（ｂ）犙１；（ｃ）ｃｏａｒｓｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｎｏｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｔｅｐｓ；

（ｄ）ｆｉｎｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ；（ｅ）ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｏａｒｓｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ；（ｆ）ｆｉｎｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ（ｂａｓｅｄｏｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｏａｒｓｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ）

　　２）将犙１ 绕犢 轴顺时针旋转角度θ，求出合成点

云犇 空间分布熵最小时对应的角度θ，继续更新

犙１：犙１＝犚（０，－θ，０）×犙１，并更新犇；

３）将犙１ 绕犡轴顺时针旋转角度θ，找出犇空

间分布熵最小时对应的角度θ，更新犙１：犙１＝犚（０，

０，－θ）×犙１；

４）重复上述三步，直至满足迭代终止条件：犙１

不再变化，即空间分布熵最小时求出的对应角一直

为零。

第三步 应用ＩＣＰ算法作精确拼接。

第四步 计算点云空间变换矩阵，并求拼接误差。

４　实验结果与分析

为验证ＩＬＳＤＥＩＣＰ算法的有效性，进行了两组

实验：１）针对单个目标点云拼接；２）针对复杂场景点

云拼接。在激光雷达仿真成像过程中，以目标中心

为原点建立球坐标系，激光雷达位置由球坐标（犚Ｌ，

ψＬ，θＬ）决定，犚Ｌ 为激光雷达与目标中心的距离，ψＬ

和θＬ 为激光雷达在球坐标系中的经度和纬度，用以

确定视点，激光雷达视线始终指向场景中心。仿真

过程中，分辨率分别设定为５１２、２５６、１２８ｐｉｘｅｌ，在

各分辨率条件下，分别得到８４组不同视点下的成像

数据。得到仿真数据后，分别利用ＩＣＰ算法、ＦＭ

ＩＣＰ算法、ＩＬＳＤＥＩＣＰ算法进行拼接实验，拼接效果

用３个指标来衡量：有效拼接点对数、拼接时间、拼

接误差。在进行有效拼接点对的计算时，须满足

狇
ｆｉｎａｌ
犻 －狆犼 ≤ξ，　狇

ｆｉｎａｌ
犻 ∈犙１ｆｉｎａｌ，狆犼∈犘１，（１０）

式中犙１ｆｉｎａｌ＝犚ｆｉｎａｌ×犙１＋狋ｆｉｎａｌ为最终变换计算的结果，

ξ为ＩＣＰ算法中设置的初始误差距离。拼接时间

狋ｒｕｎ为

狋ｒｕｎ＝狋ＣｏａｒｓｅＲｅｇ＋狋ＦｉｎｅＲｅｇ， （１１）

式中狋ＣｏａｒｓｅＲｅｇ为粗拼接所消耗时间，狋ＦｉｎｅＲｅｇ为精确拼接（即

ＩＣＰ算法）所消耗时间。拼接误差犈计算公式如下：

犈＝犈ｒ／犆ｒ， （１２）

式中犈ｒ为所有有效拼接点对的距离误差总和，犆ｒ

为有效拼接点对数。

４．１　单目标点云拼接

针对单目标点云数据拼接，分成两组实验进行：

１）对相同分辨率条件下的点云进行拼接；２）对不同分

辨率条件下的点云进行拼接。选取４种不同的地面

装甲目标（Ｍ１，Ｍ２Ａ２，Ｍ２９，ＬＥＣＲＥＲＣ）进行实验。

１）相同分辨率

以 Ｍ２Ａ２两个视点下的点云（分辨率均为

５１２ｐｉｘｅｌ）为例，对这两个点云进行随机旋转后，利

用ＩＣＰ、ＦＭＩＣＰ、ＩＬＳＤＥＩＣＰ算法进行拼接，统计

５０次实验数据，实验结果如图６所示。图７为一组

具体拼接实验的结果。

２）不同分辨率

同样以 Ｍ２Ａ２两个视点下的点云（第一片点云

分辨率为５１２ｐｉｘｅｌ，第二片为２５６ｐｘｉｅｌ）为例，对这

两个点云进行随机旋转后，利用ＩＣＰ、ＦＭＩＣＰ、

ＩＬＳＤＥＩＣＰ算法进行拼接，统计５０次实验数据，实

验结果如图８所示。图９给出了一组具体拼接实验

的结果。

１２１４００４５



中　　　国　　　激　　　光

图６ 相同分辨率条件下三种算法拼接性能的比较（单目标）。（ａ）有效拼接点对数；（ｂ）拼接误差；（ｃ）拼接时间

Ｆｉｇ．６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｓａｍｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ（ｓｉｎｇｌｅｔａｒｇｅｔ）．（ａ）Ｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｌｉｄｐｏｉｎｔｐａｉｒｓ；

（ｂ）ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ；（ｃ）ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ

图７ 相同分辨率条件下的单目标点云拼接。（ａ）犘１（５１２ｐｉｘｅｌ）；（ｂ）犙１（５１２ｐｉｘｅｌ）；

（ｃ）ＩＣＰ；（ｄ）ＦＭＩＣＰ；（ｅ）ＩＬＳＤＥＩＣＰ

Ｆｉｇ．７ Ｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｓａｍｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｓｉｎｇｌｅｔａｒｇｅｔ．（ａ）犘１（５１２ｐｉｘｅｌ）；（ｂ）犙１（５１２ｐｉｘｅｌ）；

（ｃ）ＩＣＰ；（ｄ）ＦＭＩＣＰ；（ｅ）ＩＬＳＤＥＩＣＰ

图８ 不同分辨率条件下三种算法拼接性能的比较（单目标）。（ａ）有效拼接点对数；（ｂ）拼接误差；（ｃ）拼接时间

Ｆｉｇ．８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ（ｓｉｎｇｌｅｔａｒｇｅｔ）．（ａ）Ｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｌｉｄｐｏｉｎｔｐａｉｒｓ；

（ｂ）ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ；（ｃ）ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ

　　由图６～９可得出下述结论：１）ＩＣＰ对点云拼

接的初始拼接位置有较高的要求，初始拼接位置较

接近时，ＩＣＰ拼接效果较好；当初始位置相差较大

时，ＩＣＰ算法拼接误差较大，效果不理想；２）粗拼接

算法能够有效改善点云的初始拼接位置，从而提高

ＩＣＰ算法的精度；３）该算法同样适合不同分辨率点

云的拼接；４）ＩＬＳＤＥ粗拼接的效果明显好于ＦＭ，

ＦＭ算法不仅耗时，且改善初始位置的效果有限，并
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不能保证ＩＣＰ 算法的顺利进行，而本文提出的

ＩＬＳＤＥ粗拼接算法，能够有效改善初始位置，粗拼

接的效果十分明显，在精度允许的情况下，粗拼接即

可直接实现点云拼接，有效提高了拼接效率。

４．２　场景点云拼接

构建一个复杂场景并成像，分别利用ＩＣＰ、ＦＭ

ＩＣＰ、ＩＬＳＤＥＩＣＰ对场景点云进行拼接，拼接结果如

图１０和表１所示。

图９ 不同分辨率条件下的单目标点云拼接。（ａ）犘１（５１２ｐｉｘｅｌ）；（ｂ）犙１（２５６ｐｉｘｅｌ）；

（ｃ）ＩＣＰ；（ｄ）ＦＭＩＣＰ；（ｅ）ＩＬＳＤＥＩＣＰ

Ｆｉｇ．９ Ｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｓｉｎｇｌｅｔａｒｇｅｔ．（ａ）犘１（５１２ｐｉｘｅｌ）；（ｂ）犙１（２５６ｐｉｘｅｌ）；

（ｃ）ＩＣＰ；（ｄ）ＦＭＩＣＰ；（ｅ）ＩＬＳＤＥＩＣＰ

图１０ 相同分辨率条件下的场景点云拼接。（ａ）场景点云犘１；（ｂ）场景点云犙１；（ｃ）ＩＣＰ；

（ｄ）ＦＭＩＣＰ；（ｅ）ＩＬＳＤＥＩＣＰ；（ｆ）ＩＬＳＤＥＩＣＰ（另一个视角显示）

Ｆｉｇ．１０ Ｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｓａｍｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｓｃｅｎｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ．（ａ）Ｓｃｅｎｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ犘１；（ｂ）ｓｃｅｎｅｐｏｉｎｔ

ｃｌｏｕｄ犙１；（ｃ）ＩＣＰ；（ｄ）ＦＭＩＣＰ；（ｅ）ＩＬＳＤＥＩＣＰ；（ｆ）ＩＬＳＤＥＩＣＰ（ｓｈｏｗｎｉｎａｎｏｔｈｅｒｖｉｅｗ）

表１ 三种算法拼接性能比较

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｌｉｄ

ｐｏｉｎｔｐａｉｒｓ（ａ．ｕ．）

Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

ｅｒｒｏｒ／ｍ

Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

ｔｉｍｅ／ｓ

ＩＣＰ １９０７ ０．０９１７４ ４５．０７３１

ＦＭＩＣＰ ３４８５ ０．０７５９２ ３６３．８８７５

ＩＬＳＤＥＩＣＰ ２３３３６ ０．０２３３５ １９７．４８２６

　　由图１０和表１可知，ＩＣＰ算法的拼接误差较

大，ＦＭＩＣＰ虽一定程度上改善了拼接效果，但精度

依然不高，且非常耗时。ＩＬＳＤＥＩＣＰ算法无论在精

度还是在效率方面，都具有较大的优势。

４．３　结果分析

点云数据的粗拼接，其目的就是尽可能地消除

待拼接数据之间存在的偏移，为ＩＣＰ算法提供较好

的初始拼接位置。对于待拼接的两片点云，它们在

空间的分布情况与二者所处的相对位置存在直接的

因果关系，当点云犘１ 和犙１ 之间存在较大的偏移时，

原本拼接在一起的点对分开，整个点云充斥的空间

变大，其空间分布变得相对散开，将整个点云空间栅
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格化后，则落在小立方栅格内的点将变少，立方栅格

内点云出现的概率也随之变小，从而导致空间分布

熵的增大。按照整个点云朝着集中分布状态的方

向，对点云犙１ 位置进行调整，则立方栅格内点云出

现的概率变大，空间分布熵变小。如图２、３所示，无

论是一维还是二维，空间分布熵大致是对称分布的，

其存在唯一的最小点，从而说明熵函数的最小值所

对应的状态唯一，且根据（７）式熵函数的定义，熵函

数最小即点云空间分布处于最为紧凑集中的状态，

点云空间分布最为集中时亦即两片点云已较好地实

现粗拼接。

与其他粗拼接方法不同的是，本文通过对其中

某一片点云进行旋转，以整个点云空间的稀疏分布

来约束旋转的角度，并用熵函数来定量衡量空间分

布的稀疏状态，从而实现粗拼接。实验结果表明，对

于不同类型目标点云，不同分辨率点云数据，ＩＬＳＤＥ

算法均能够有效实现粗拼接，为ＩＣＰ算法提供较好

的初始拼接位置。

５　结　　论

提出了ＩＬＳＤＥＩＣＰ拼接算法，根据待拼接点云

之间的差异，通过旋转搜索点云分布，其状态最为紧

凑集中，并用信息论中的熵函数来描述这种分布稀

疏状态。实验结果显示，ＩＬＳＤＥ能够为ＩＣＰ算法提

供较好的初始拼接位置。相比于ＦＭ 等粗拼接算

法，在有效拼接点对数、精度、效率３个方面均具有

一定的优势，说明该算法的有效性。
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