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无附加信息的地面激光点云自动拼接方法
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摘要 提出了一种基于几何信息的点云自动拼接方法，该方法可以在没有强度、影像等附加信息的情况下实现点云

测站间的自动拼接。通过特征距离直方图提取待拼接站的特征点，然后在参考站的特征空间中进行 K临近查找得

到特征点的初始匹配集合。提出相对高度和法向量的相似性度量，结合均方根距离剔除误匹配，计算得到初始转

换参数，使用香农熵筛选复杂性较低的点参与迭代最临近点 (ICP)精拼接。真实点云数据的实验证明，该方法可以

剔除初始匹配集合中的误匹配，得到较好的初始转换参数，并提高 ICP算法的效率和精度。
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Abstract An automatic point clouds registration method is proposed based on geometric information. This method

can realize point cloud automatic registration without additional intensity and images information. Feature points

of registration scans are extracted by feature distance histogram, and the initial matching sets of matching points

are searched by K closet neighbor search in feature space. Relative height and the normal vector similarity measure

are put forward, false match is eliminated combining with the root mean square distance and the initial conversion

parameters are calculated. Points of low complexity are selected by Shannon entropy to participate in iterative closet

point (ICP) accurate registration. Experimental results of real point cloud data show that, the proposed method

can eliminate false matching of initial matching set, get better initial transform parameters, and improve the

efficiency and precision of ICP algorithm.

Key words remote sensing; point cloud registration; corresponding points filtering; feature distance histogram;

iterative closet point

OCIS codes 280.3640; 150.6910; 150.1135

1 引 言
地面激光扫描技术往往需要多点架站，实现对被扫描物体或区域的整体覆盖，而每一站获取的数据相

对独立，拥有自己的局部坐标系。扫描得到的点云数据经过拼接之后才能用于后期处理，因此点云数据的

拼接是点云数据处理和应用中的重要环节。
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目前点云拼接算法中较多使用的是迭代最临近点 (ICP)算法 [1-2]，这种方法通过反复迭代查找最临近点可

以将两组点集较好的拼合在一起。但是 ICP算法往往需要较好的转换参数初值才能得到正确的收敛结果，

否则可能出现局部收敛的情况。ICP算法的初值获取方法一般包括人工选取同名点、通过标靶获取、自动提

取等方法。人工选取同名点的方法费时费力，并且有时不能保证精度；通过标靶进行拼接的方法精度较高，

但局限性较大，标靶的摆放和看守浪费人力、物力，在一些特殊的环境中可能会出现标靶难以架设的情况。

因此，国内外学者对点云的自动拼接进行了许多研究，以期减少点云拼接中的人工干预和工作量。

点云自动拼接的研究可分为依赖点云附加信息的自动拼接和无附加信息条件下基于几何信息的自动

拼接。依赖附加信息的自动拼接方法利用点云数据采集时的附加信息如强度信息、反射率信息、距离信息、

色彩信息，得到对应的二维影像，通过影像的匹配得到同名点。文献 [3]利用尺度不变特征转换 (SIFT)在强度

影像中提取特征点来进行匹配；文献 [4]提出一种基于图像特征评价的自适应方法进行拼接；文献 [5]首先对

两测站获取的相机影像进行匹配得到同名点，然后借助相机与激光扫描仪之间的位置关系对点云进行匹

配；文献 [6]通过相机、光线混合探测相机等多源相机数据的融合实现了果树管层三维点云拼接。无附加信

息点云的自动拼接一般通过提取点云中的几何特征进行特征查找和匹配：文献 [7]提出一种三维积分特征描

述，将特征按照一定的区间范围划分构成直方图，以该直方图为基础实现同名点的匹配；文献 [8]也通过类似

的方法在点特征的基础上实现点云的拼接；文献 [9]通过局部法向量的变化提取特征点求取转换参数；文献

[10]通过提取点云中的线特征实现城区建筑物点云的自动拼接；文献 [11]提出一种基于 SURF改进的适用于

地面激光的正态分布变化配准方法；文献 [12]通过语义信息提取并匹配场景中的面特征，实现点云的拼接；

文献[13]提出一种基于点云单应性的 ICP算法，具有稳定性强、收敛速度快等特点。

从以上国内外点云自动拼接研究现状可以看出，利用强度、相机影像等附加信息的拼接方法可以借助

图像处理算法方便地实现点云匹配，但由于借助了附加信息，在一定的情况下会受到限制。利用点云几何

特征进行拼接的方法容易得到过多的误匹配，影响匹配和拼接的精度，并且现有研究更多针对于简单的模

拟数据，对实际点云数据可能难以得到较好的结果。因此，本文提出了一种无附加信息的点云自动拼接方

法，分别通过特征距离直方图和特征空间的 K临近查找实现特征点的提取和初始匹配，基于均方根距离并

结合相对高度和法向量相似性对误匹配进行多次筛选，实现初始转换参数的计算，最后通过香农熵选择不

确定性较低的点集参与 ICP迭代过程，实现了高精度的点云自动拼接，并通过实际点云数据的拼接实验证明

该方法的有效性。

2 点云的特征提取与拼接
2.1 算法流程综述

提出的点云自动拼接方法基于点云的几何特征，主要包括特征点提取、特征点匹配、误匹配剔除和 ICP
迭代几个步骤。本文算法主要流程如图 1所示。

2.2 基于距离直方图的 PFH特征点提取

点云数据中，不同位置的点云都会呈现出一定的几何特征，对某一点的邻域按照一定规则进行计算可

以获得该点处的特征描述，点云中特征描述异于大多数的点所组成的集合便是该点云的特征点集。不同计

算规则得到的特征描述对点云的识别能力也存在差异，常见的法向量、曲率等特征对点云的识别能力较弱，

一般无法用于点云特征的提取，而在简单特征之外，国内外学者也提出了许多识别能力较强的点云特征描

述方法，文献 [14]通过对任意点的邻域内点对关系的量化处理和统计，得到一种多维几何统计特征——点特

征直方图(PFH)特征，实现对复杂点的识别和区分，计算过程为

1) 法向量重定向。使每个点的法向量 nP 方向统一指向测站点 O的方向：

nP =
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

-nP，

 
OP·nP

|| 
OP || < 0

nP，

 
OP·nP

|| 
OP || ≥ 0

， (1)

式中 || 
OP ||表示向量的模。
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图 1 算法流程

Fig.1 Flow chat of algorithm
2) 局部坐标系构建。对于 P点邻域中的任意点对 (Pi,Pj) ，分别构建局部坐标系。计算坐标系的原点：

Ps = ì
í
î

Pi ，
  
P iP j·n i >   

P jP i·n j

P j ，
  
P iP j·n i ≤   

P jP i·n j

, (2)
式中 n i 和 n j 分别为点对所对应的法向量。取点对中的另一个点为 Ps ，可以构建局部坐标系 :

u = n s,v =   
P tP s × u,w = u × v . (3)

3) 邻域点对关系量化。对于步骤 2)得到的点对 (Ps,Pt) ，计算两点间的关系特征：

fx( )Ps，Pt =∑
i = 1

i≤ 4
mi - 1 × s( )ti, fi

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

0,  f
i
≤     ti,1
⋯

j - 1, ti, j - 1 < fi ≤ ti, j
⋯

m - 1 ,  ti,m - 1 < fi

, (4)

式中 fi 为点对的几何特征，m=2，3，4,⋯，表示对特征进行量化时划分的区间数，ti, j 表示对 fi 划分的第 j个阈

值。点对的几何特征计算为

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

f1 = v·n t

f2 = || ||Pt - Ps

  f3 = u·  
P tP s

f4 = w·n t /u·n t

. (5)

4) 点对关系统计。由 (4)式可知，fx(Ps,Pt) 为整数，且取值范围为 [0，m4-1]，即 P邻域中的任意点对 (Pi,Pj)
间的关系被划分为 m4种情况。通过统计不同点对关系在 P邻域中出现的频率，可以构建一个 m4维的几何特

征 F
m4 来描述点云在 P点特征。划分区间m越大，点的邻域描述越详细，但计算越复杂，通常取m为 2。
由于 PFH特征表现为多维特征，因此一个点的 PFH特征可以表达为

Fd = { }f1, f2 ,…, fd , (6)
式中 d为特征描述的维度，fi 表示第 i个维度上的分量。点云整体的平均特征为

-
Fd = { }f̄1,-f2 ,…,-fd , (7)

因此，可以计算每个点与平均特征的距离：
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d(F d

i ,-Fd )2 = |F d

i --Fd|2 =∑
k = 1

d ( fk - f̄ k)2 , (8)
式中 F d

i 为第 i个点的 d维特征描述，
-
Fd 为平均特征描述，fk 和 f̄ k 表示特征描述 F d

i 和
-
Fd 的第 k个分量。

对每个点的特征距离进行统计可以绘制出特征距离分布直方图。在多数场景的特征空间中，往往存在

大量相似特征，在特征距离分布中则表现为凸起的区间，使得特征距离的分布呈现为近似高斯分布，如图 2
(a)所示。利用高斯分布的性质，取特征距离在 μ ± σ 范围之外的点为特征点，如图 2(b)所示。临近点往往呈

现相似的特征，对特征点进行采样，采样间隔记为 re ，构成待拼接点云的特征点集合 P ，这样可以避免在较

小的范围内出现过多的相似特征点参与同名点查找。

图 2 (a) 特征距离直方图 ; (b) 特征点的筛选

Fig.2 (a) Feature distance histogram; (b) feature points filtering
2.3 基于均方根距离的特征匹配

提取待拼接点云的特征点集后，在基准站点云的特征空间中为每个特征点查找特征最临近的 k个点，可

以构成如下的对应关系：

pi ⇄ { }q1
i , ...,q j

i , ...,qk

i ,pi ∈ P,q j

i ∈ Q , (9)
式中 P 为待拼接点云的特征点集，pi 为 P 中的第 i个点，Q 为特征点对应的同名点集，{ }q j

i 为点 pi 对应的 k

临近点集，P 和 Q 构成了两站间的初始特征匹配集合。

pi 的初始特征匹配集中包含了与其特征最相似的 k个点，但集合中一般存在较多的误匹配点，需要进一

步的筛选。筛选过程中，使用均方根距离 dRMS[13]作为点集相似性的度量：

dRMS(P′,Q′) = 1
n(n - 1)∑i = 1

n - 1∑
j = i + 1

n

( ) pi - pj -  qi - qj

2 , (10)
式中 P′、Q′为 P 、Q 的子集，包含 n对匹配点，pi 和 qi 分别表示两个点集中的第 i个点。dRMS距离被普遍用

于衡量蛋白质分子间的相似性 [15]，应用于点云中可以在没有转换参数的前提下计算两组点集构成的相似程

度。文献 [7]和 [14]都基于刚体转换的特性，在迭代中使用 dRMS距离筛选误匹配点，但由于仅根据距离作为判

定条件，迭代可能停止于局部的 dRMS最小。相对于文献 [7]和 [14]，本文提出了一种基于多条件筛选的匹配基

迭代方法，进行误匹配点的筛选：

1) 二阶匹配基查找。对 pi ∈ P ，寻找 pm ∈ P ，使得两点的同名点集中存在同名点 q
j

i 和 qn

m ，并能求得最小

均方根距离 dRMS ( P' , Q' )，其中 P' = {pi,pm} ，Q' = {q j

i ,qn

m} 。令 pi 、pm 与 q
j

i 、qn

m 组成一个二阶匹配基 (P′,Q′) ，对
P′和 Q′中的同名点对，计算相对高度相似性：

fh(pi,q j

i ) =
ì
í
î

ï

ï

1,abs[ ]z(pi) - zg - [ ]z(q j

i ) - z′g ≤ th

0,abs[ ]z(pi) - zg - [ ]z(q j

i ) - z′g > th
, (11)

式中 fh(pi,q j

i ) 表示点对是否在 z轴方向上的相似性，z(pi) 和 z(q j

i ) 分别为两点的 z坐标，zg 和 z′g 分别为两站地

面平均 z坐标，abs 表示绝对值，th 为阈值，本文取为 0.2 m。在地面激光点云处理中，地面点的提取和过滤有

多种方法，本文地面法向量均为垂直方向，并通过法向量提取地面点。然后计算当前二阶匹配基的法向量

4



中 国 激 光

0414003-

相似性：

fa(P′,Q′) =
ì
í
î

ï

ï

1,abs[ ]< n(pi),n(pm) - < n(q j

i ),n(qn

m) > ≤ ta

0,abs[ ]< n(pi),n(pm) > - < n(q j

i ),n(qn

m) >   > ta
, (12)

式 中 n(p) 表 示 p 点 处 指 向 测 站 点 (0，0，0) 方 向 的 法 向 量 ， ta 为 阈 值 ，本 文 取 为 20° 。 若 有

f (P′,Q′) = fh(pi,q j

i ) ∧ fh(pm ,qn

m) ∧ fa(P′,Q′) = 1 ，则将 (P′,Q′) 加入二阶匹配基集合 Obj2，并将 pi 、pm 及其同名点集

在当前合并过程中标为不可选。

2) 匹配基合并与迭代。对二阶匹配基集合中的任意匹配基 Obj2[i]，寻找不含重复点的匹配基 Obj2[j]，使得

两个匹配基所含的四对点的整体均方根距离达到最小，将 Obj2[i]和 Obj2[j]组成一个四阶匹配基，计算对应的法

向量相似性，将法向量相似性为 1且 dRMS距离小于 2re 的匹配基加入四阶匹配基集合 Obj4中。最后，将 Obj2[i]和
Obj2[j]中的点以及同名点集在当前合并过程中标为不可选。按照四阶匹配基集合的生成方法继续构建八阶

匹配基集合 Obj8。

3) 转换参数计算。使用 Obj8中的每个转换基分别计算转换参数，对 Obj8中所有待拼接点 pi 进行坐标变

换，变换后同名点间距离小于 re 的点对计为有效匹配，并为对应的转换参数投票，最终取得票最多的转换参

数为初始转换参数。

2.4 基于香农熵的精拼点集筛选

通过特征匹配计算得到的初始转换参数可以将两组点云粗拼在一起，粗拼得到的点云还需要进行精拼

接。使用最多的精拼接方法为 ICP算法 [1-2]，通过迭代为每个待拼接点选择临近对应点，不断更新初始转换参

数，使两组点云间的距离收敛于最小。对应点的选取是 ICP迭代过程中的一个关键步骤，大量不精确的对应

点会降低收敛速度甚至使得转换参数收敛于局部最小值。

实际地物往往包含多种形状，使得点云在不同部位表现出不同的分布。在形状复杂的部位，点云分布

的不确定性增加，使得对应点的选取精度降低，进而降低了 ICP迭代的精度。本文方法基于结构张量 [16]计算

香农熵，进而衡量点云的复杂性，并使用复杂性较低的点参与 ICP算法的迭代。对一个点 P及其邻域计算香

农熵可得：

EP = -a l × ln(a l) - a p × ln(a p) - a s × ln(a s) , (13)
式中 a l 、a p 和 a s 分别为 P点及其邻域的线性、平面和球形结构张量，是对 P点邻域内点云分布特性的衡量。

局部点云分布往往呈现线性、平面和散乱等三种特性，分别对应 a l 、a p 和 a s 三种结构张量，三种结构张量越

相近则计算所得的熵值越大，P点邻域所呈现的分布特性越模糊，点云在 P点处的复杂性越高。依据点云复

杂性，可以筛选得到参与 ICP迭代的点集：

P = { }p|Ep < E a ,E a = 1
n∑i = 1

n

Epi , (14)
式中 E a 为点云的平均熵值。

3 实验与分析
3.1 点云粗拼接实验

基于均方根距离的特征匹配方法对图 3中的两站点云进行特征提取和匹配，图 3(a)~(d)为两站实际点云

图 3 实验数据

Fig.3 Experimental data
5
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数据，实验中依次标号为 1~4。实验仅基于点云的几何信息和深度影像进行处理和显示。

基于 PFH特征对待拼接点云进行特征计算和提取，特征点采样间隔 re 取为 0.3 m，进行粗拼接实验，结

果如表 1、表 2和图 4所示，图 4(a)~(b)、(c)~(d)和 (e)~(f)分别为测站 1~4两两匹配的结果，图 4(g)~(h)为无附加筛

选条件的测站 1和 2的匹配结果。此外，图 5为部分特征临近查找的结果。

从实验中可以得到下述结论：

1) 由图 5可知，特征空间内的临近查找能为每个特征点找到几何特性相似的一组点集，这些点都具有与

特征点相似的特征直方图，尽管特征点的正确匹配包含在它的特征匹配集合内，但由于特征匹配集内部特

征的相似性，难以根据特征直方图直接得到正确匹配。

2) 由表 1可知，在没有强度、影像等附加信息的情况下，仅基于几何特征提取的特征点数量较少；同时，

由于重叠率较低和特征重复等原因，匹配集合内包含正确匹配点的数目仅为特征点总数的 10%~20%。在这

种情况下，本文方法可以通过距离、法向量和相对高度等条件有效剔除匹配集中的不正确匹配，估算两站点

云间的初始转换参数，实现粗拼接。

3) 在图 4(g)~(h)中，2、3、7处出现了明显的匹配错误，进而影响了匹配基内其他点的匹配准确性，其中 2、
7两个点可以通过相对高度相似性剔除，3号点可以通过法向量相似性剔除，进而得到如图 4(a)~(b)所示的正

确匹配结果。由此可知，仅基于距离的筛选方法可能会得到局部最佳的八阶匹配基，产生部分错误匹配

点。本文方法增加了法向量和相对高度的筛选条件，可以得到更高的匹配正确率。

4) 表 2分别列出了拼接前后的匹配点对坐标以及每对点间的误差。由于特征点的采样间隔为 0.3 m，对

应点间的理论距离在 0~0.6 m之间，可以看到拼接后的对应点误差符合理论预期。

表 1 两种算法对比

Table 1 Comparison of two algorithms

Scans

1~2

2~3

3~4

Overlap
rate

69.8%

43.6%

58.5%

Algorithm
distance filter
distance with
additional filter
distance filter
Distance with
additional filter
distance filter
distance with
additional filter

Number of
feature points

110
110
97
97
96
96

Number of correct
matching points

16
16
15
15
17
17

Number of discovered
points

4
8
2
8
2
6

ICP result
succeed
succeed
failed

succeed
failed

succeed
表 2 测站 1和 2匹配点坐标及拼接误差

Table 1 Coordinate of matching point and registration error between scan 1 and 2

Index

1
2
3
4
5
6
7
8

Matching points of
reference scan /m

X

-12.8002
-12.8952
-15.8393
-12.8924
-12.7988
-12.9189
-16.6839
-13.0965

Y

3.9991
3.9037
-6.5149
4.2751
4.3914
4.1583
-6.0887
4.3469

Z

1.4448
1.834
8.5577
1.9217
-0.0118
-0.0117
14.509
3.8285

Matching scan points/m
before registration

X

-14.1747
-14.3569
-22.1992
-14.2627
-14.1345
-14.2747
-22.9733
-14.2669

Y

-4.152
-4.2122
-11.88
-3.89
-4.329
-4.5077
-11.45
-4.2395

Z

0.9144
1.243
7.6076
1.2038
-0.6389
-0.5697
13.6053
3.3048

after registration
X

-12.8240
-12.9487
-15.8462
-13.0287
-12.7141
-12.7455
-16.6795
-12.8392

Y

4.2751
4.1447
-6.1631
4.469
4.0819
3.8599
-5.9459
4.2458

Z

1.4248
1.7599
8.5538
1.7087
-0.1232
-0.0451
14.5551
3.8183

Error /m

0.2777
0.2577
0.3519
0.3186
0.3397
0.3467
0.1501
0.2766
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图 4 特征匹配结果对比。 (a)、(b) 测站 1和 2的匹配结果 ; (c)、(d) 测站 2和 3的匹配结果 ; (e)、(f) 测站 3和 4的匹配结果 ;
(g)、(h) 无筛选条件的 1和 2测站匹配结果

Fig.4 Contrast of feature matching results. (a)、(b) Matching results of scan 1 and 2; (c)、(d) matching results of scan 2 and 3;
(e)、(f) matching results of scan 3 and 4; (g)、(h) matching results of scan 1 and 2 without filtering limits

图 5 候选匹配点及特征。 (a)、(b) 5号点及其部分候选匹配点的特征 ; (c)、(d) 66号点及其部分候选匹配点的特征

Fig.5 Candidate matching point and features. (a)、(b) features of some candidate matching points and point 5;
(c)、(d) features of some candidate matching points and point 66

匹配得到同名点之后，可以实现各个测站间的粗拼接和精拼接，如图 6所示。图 6(a)为根据匹配得到的同

名点计算得到的粗拼接结果，在 1和 2处有较大偏差，图 6(b)为 ICP精拼接处理后可以得到的结果，1和 2的偏差

都得到了很好地修正，可以看到本文方法提供的初始转换参数可以为 ICP算法提供可用的初始转换参数。

图 6 四站拼接结果。 (a) 粗拼接结果 ; (b) ICP精拼接结果

Fig.6 Registration results of four scans. (a) Result of coarse registration; (b) result of ICP accurate registration
3.2 ICP精拼接对比实验

针对测站 1和 2的点云，分别使用整体点集和筛选点集进行精拼接对比。通过点云复杂度的筛选可以

得到待拼接站中复杂度较低的点云参与 ICP迭代计算，如图 7所示。图 7(a)为待拼接点云的复杂度分布，图 7
(b)为复杂度小于均值的筛选后点集，用于参与 ICP迭代计算，可以看到，边缘点的复杂度较高且变化较大，内

部点的复杂度较小且分布稳定。图 7(c)为 ICP精拼接的结果。

图 7 复杂度计算和筛选。 (a) 复杂度分布 ; (b) 简单点集合 ; (c) 拼接结果

Fig.6 Complexity calculation and filtering. (a) Distribution of complexity; (b) set of simple points; (c) registration result

7
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表 3为使用整体点集和筛选点集参与 ICP迭代的的对比结果。由表 3可知，不确定性较低的点集参与的

ICP迭代收敛更快，并且降低迭代点集的不确定性可以提高算法的收敛速度；以拼接后两站间临近点的平均

距离作为 ICP迭代精度，可以看到使用不确定性较低的点集参与 ICP迭代可以在一定程度上提高迭代的精

度。因此，利用不确定性较低的点集参与 ICP迭代的方法可以提高 ICP精拼接的效率和精度。

表 3 使用不同点集的 ICP拼接对比

Table 3 Comparison of ICP registration using different datasets

All points
Filtered points

Iteration number
6
4

Precision /mm
7.29
7.01

Average entropy
0.4125
0.2307

4 结 论
针对无附加信息的点云，提出了一种仅基于几何特征的点云自动拼接方法，通过特征距离直方图和特

征空间的 K临近搜索得到初始特征匹配集合，然后基于均方根距离筛选误匹配，并提出相对高度和法向量

相似性用于辅助误匹配点的筛选，最后选取不确定性较低的点集参与 ICP精拼接。真实场景点云的拼接实

验结果表明，基于该方法可以在特征点较少以及初始特征匹配正确率较低的情况下，有效剔除初始特征匹

配集合中的误匹配，为 ICP算法提供较好的初始转换参数，使用不确定性较低的点集参与的 ICP精拼接方法

可以提高精拼接的效率和精度。
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