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基于典型相关分析的点云配准算法
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摘要　提出了一种基于典型相关分析的点云配准算法.对目标点云和待配准点云进行中心化处理,将其绕坐标原

点进行转动,两组点云满足各维度间相关系数平方值最大;采用典型相关分析法,对两组转动矩阵进行求解;使用

转动矩阵,求解两点云间刚性变换的旋转矩阵和平移向量,实现了点云的配准.利用协方差矩阵特征值的比例开

方值,对待配准点云进行等比例放大,完成了仿射配准.当点云无序、数据存在遮挡、缺失不完整、放缩及有噪声干

扰时,仿真结果表明,相比于其他几种算法,所提算法能快速精确配准,且稳定性良好.
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１　引　　言

配准技术是一种重要的数字检测技术,其可用

于无损检测、虚拟现实及机器人等诸多领域.特别

在地面三维激光扫描中,每次扫描得到的点云数据

都是在以当前测量站为零点的局部坐标系内,所以

需要在不同的位置对待测区进行多次扫描,为了获

取完整的三维点云模型,需要对在不同视角采集到

的三维样本数据进行旋转和平移,以此将采集到的

三维点云拼接为一个完整的点云.Besl等[１]提出的

最近点迭代 (ICP)算法是被广泛应用于配准的经

典算法,其核心思想如下:寻找两个点集的对应点,
并计算其变换矩阵,但是这种算法的收敛性过分依

赖于较好的初始值.因此,许多学者对ICP算法进

行了相应的改进,或提出了初配准算法.Yang等[２]

提出了一种基于７维空间迭代的ScaleＧICP算法,该
算法具有较快的收敛速度,且能适应不同尺度的配

准.虽然,在迭代速度和配准精度上ICP算法的确得
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到了不同程度的改进,但改进的ICP算法仍依赖于迭

代过程,导致算法仍然存在收敛比较缓慢的问题.文

献[３]中提出了一种基于粒子群(PSO)算法的点云初

配准方法,该算法能提高初始精度,但是需要的初始

值越 精 确,需 要 的 搜 索 时 间 就 越 多.遗 传 算 法

(GA)[４Ｇ６]具有较快的配准速度,但是在配准精度方面

有待进一步提升,适合用作ICP算法的初配准.
此外,王畅等[７]提出了一种基于结构特征的点

云快速配准方法,该算法在配准精度和配准效率方

面都有一定的提高,但点云数据点缺失严重和交叉

数据点不够,可能会使算法配准结果不理想,甚至可

能失效.赵敏等[８]提出了一种基于lp 空间力学模

型的点云配准算法,l表示线性赋范空间,p 表示空

间维度,该算法收敛速度较快,效果优良,但是仍然

需要 结 合 经 典 ICP 算 法 来 寻 找 对 应 点 对.

Myronenko等[９]提出了一种相干点漂移(CPD)算
法,该算法结合GMM 算法能对存在噪声及有异常

值和缺失点的情况下的点云进行准确配准,但是会

导致配准后的点云数据失真.

Yang等[１０]根据点云配准过程中的几何变换特

性提出了一种全局最优解(GoＧICP)算法,将配准过

程转变为三维欧式群的优化问题,采用BnB(branch
andbound)算法搜索全局最优解,然而,其旋转矩阵

限定于三维旋转群空间,是否真能找到全局最优解,
仍然值得研究.混合高斯模型(GMM)[１１Ｇ１６]对点云

数据具有较好的拟合能力,配准精度较高,但是计算

量大且计算时间较长.
王畅等[１７]结合点云的统计学特性与形状的特

征,提出一种带方差补偿的多向仿射配准算法,将求

解点云未知放缩因子的问题转化为带方差超定非线

性方程组的求解问题,该算法配准效率高,但配准精

度有待提高.唐志荣等[１８]提出一种基于多维混合

Cauchy分布的点云配准算法,该算法将点云数据模

型转换为多维混合Cauchy分布模型,用数据中心

点进行配准,该算法能以较高的精度逼近点云分布

模型,配准效果较好,但配准效率有待提升.
本文提出一种基于典型相关分析(CCA)的点

云配准算法.对目标点云与待配准点云进行中心化

转移到同一坐标系下,再分别绕坐标原点进行转动,
使其各自到达行相关系数最大的位置.求出各自的

转动矩阵,再根据两组转动矩阵求解出点云间的刚

性变换旋转矩阵和平移向量.在实验中,与其他几

种算法相比,即使在点云无序、数据存在遮挡、缺失

不完整以及噪声环境下,本文算法可实现快速精确

配准,收敛速度快.并且旋转后,利用两点云对应的

协方差特征值之间的均方根比值关系,完成点云的

仿射配准.

２　基于CCA的点云配准算法

２．１　基于CCA的点云配准

经典ICP算法对目标点云P＝{p１,p２,􀆺,pn}
和待配准点云Q＝{q１,q２,􀆺,qm}进行配准,点云

元素均属于ℝ３,即实数域,两者之间的刚性几何变

换为

pi＝Rqj ＋t, (１)
式中:R∈ℝ３×３为旋转矩阵,且RTR＝I;t∈ℝ３×１为
平移向量;i,j 表示元素位置i＝１,２,􀆺,n,j＝１,

２,􀆺,m,m＝n.经典ICP算法对匹配点云初始位

置的依赖性较高,若是没有比较好的初始位置,经典

ICP算法可能难以完成点云间的精确配准.
在三维空间中,对点云进行旋转,会改变点云各

维度数据间的相关系数.为了提高点云配准精度和

速度,采用相关系数最大法对其进行配准.对目标

点云P 和待配准点云Q 进行中心化,使得两个点云

的中心均在原点处,从而得到点云P̂＝{p̂１,p̂２,􀆺,

p̂n}和点云Q̂＝{q̂１,q̂２,􀆺,q̂m},即

p̂i＝pi－p
－,q̂j ＝qj －q

－, (２)

式中:p
－ ＝∑

n

i＝１
pi/n为 目 标 点 云P 的 均 值 点;q

－＝

∑
m

j＝１
qj/m为待配准点云Q 的均值点.中心化后的点

云P̂ 与Q̂ 满足

P̂＝RQ̂. (３)

　　绕坐标原点对点云P̂ 和点云Q̂ 进行转动,使其

满足各自的行向量之间的相关系数平方最大,即

P~ ＝WPP̂＝ wT
P１P̂,wT

P２P̂,wT
P３P̂{ } T ＝ p

~
１,p

~
２,p

~
３{ } T

Q
~
＝WQQ̂＝ wT

Q１Q̂,wT
Q２Q̂,wT

Q３Q̂{ } T ＝ q
~
１,q

~
２,q

~
３{ } T{ ,

(４)
式中:WP＝ wP１,wP２,wP３{ }∈ℝ３×３,为正交矩阵,满

足WPWT
P＝WT

PWP＝I;p
~
１,p

~
２,p

~
３ 均为n×１阶列向

量;WQ＝ wQ１,wQ２,wQ３{ }∈ℝ３×３,为正交矩阵,满足

WQWT
Q＝WT

QWQ＝I;q
~
１,q

~
２,q

~
３ 为m×１阶列向量.

当点云P~ 和点云Q
~ 都满足行相关系数最大时,有

P~ ＝Q
~. (５)

　　经由上述关系可得
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R０＝W－１
P WQ, (６)

t０＝p
－
－R０q

－. (７)
　　为了得到较为精准的R 和t,将R０ 和t０ 作为

其初始值带入代价函数,代价函数为

[R(k＋１),t(k＋１)]＝ argmin
R
(k)∈ℝ３×３,t(k)∈ℝ３×１

‖R(k)Q＋t(k)Im －Ω(k)‖２F

R(０)＝R０,t(０)＝t０{ ,k＝１,２,􀆺,N, (８)

式中:Ω(k)为采用三角剖分在点云P 中找出的与

R(k)Q 相 对 应 的 点 组 成 的 点 云;k 为 迭 代 次 数;

‖•‖F表示Frobenius范数.

２．２　仿射比例求取

当目标点云与待配准点云存在缩放的情况时,
点云间的平移向量存在一个比例系数,其大小与缩

放率相等,需要对前面求取平移向量的方法做进一

步改进.由于点云间的放缩不改变点云的旋转特

性,所以旋转矩阵R０ 的求取与２．１节的相同.转动

之后得到的点云P~ 和点云Q
~ 的协方差矩阵分别为

ΣP~ ＝
∑
n

i＝１
p~i－p~( ) p~i－p~( ) T

n－１

ΣQ~ ＝
∑
m

j＝１
q~j －q~( ) q~j －q~( ) T

m－１

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

, (９)

式中:ΣP~ ∈ℝ３×３为点云P~ 的协方差矩阵;ΣQ~ ∈

ℝ３×３为点云Q
~ 的协方差矩阵;p

~＝∑
n

i＝１
p
~
i/n 表示点

云P~ 的均值点;q
~＝∑

m

j＝１
q
~
j/m 表示点云Q

~ 的均值点.

由刚性变换可知,旋转不改变点云的协方差矩阵的

特征值,所以有

λ(o)
P~ ＝λ(o)

Q~ ,o＝１,２,３, (１０)
式中:λ(o)

P~ 为ΣP~ 的第o个特征值;λ(o)
Q~ 为ΣQ~ 的第o

个特征值;o 表示元素位置.点云P 和点云Q 之间

的仿射尺寸为

ko ＝
λ(o)

P~

λ(o)
Q~
, (１１)

式中:ko 为第o个对应特征值的仿射尺度值.为了

使k的取值更精确,这里取其均值

k＝∑
３

o＝１
ko/３. (１２)

　　然后,对待配准点云Q 的尺寸放大k倍:

Qk ＝kQ, (１３)
式中:Qk＝ qk１,qk２,􀆺,qkm{ }＝ kq１,kq２,􀆺,kqm{ }.
从而,相应的平移向量的求解式为

tk０＝ p
－
－R０q

－
k( )/k, (１４)

式中:q
－
k＝
１
m∑

m

j＝１
qkj.再由(８)式求出tk.

３　参数确定

由第２节可知,需要求解的参数有WP 和WQ.
利用求解出的WP 和WQ,再根据(６)式和(７)式就可

以求出旋转矩阵和平移向量.为了使两组点云各自

满足各维度间相关系数平方值(相关性的平方值)最
大,本研究选用CCA法对参数进行求解.

３．１　CCA法

采用CCA法对点云P~ 和点云Q
~ 间的各行向量

求取相关系数:

ρ(p~i,p~j)＝
Cov(p~i,p

~
j)

σp~iσp~j
＝

wT
PiΣPwPj

wT
PiΣPwPi wT

PjΣPwPj

ρ(q~i,q~j)＝
Cov(q~i,q

~
j)

σq~iσq~j
＝

wT
QiΣQwQj

wT
QiΣQwQi wT

QjΣQwQj

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

,

(１５)
式中:σ(•)表示标准差;ΣP∈ℝ３×３为点云P 的协方

差矩阵;ΣQ∈ℝ３×３为点云Q 的协方差矩阵.由于

随机变量乘以常数不会改变它们之间的相关系数,
故有以下约束条件

Var(p
~
i)＝１,Var(p

~
j)＝１

Var(q
~
i)＝１,Var(q

~
j)＝１{ , (１６)

式中:Var表示求方差.
根据数学分析中的极值条件,引入拉格朗日乘

数,可得

φ(p
~
i,p

~
j)＝wT

PiΣPwPj －
ν̂P

２
(wT

PiΣPwPi－１)－
γ̂P

２
(wT

PjΣPwPj －１)

φ(q
~
i,q

~
j)＝wT

QiΣQwQj －
ν̂Q

２ wT
QiΣQwQi－１( ) －

γ̂Q

２ wT
QjΣQwQj －１( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (１７)
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式中:ν̂P,γ̂P,ν̂Q,γ̂Q 为正则化因子.分别对wPi,wPj 和wQi,wQj求偏导,并令导数为零,得到的极值条件为

∂φ(p
~
i,p

~
j)

∂p
~
i

＝ΣPwPj －λ̂PΣPwPi＝０

∂φ(p
~
i,p

~
j)

∂p
~
j

＝ΣPwPi－λ̂PΣPwPj ＝０

∂φ(q
~
i,q

~
j)

∂q
~
i

＝ΣQwQj －λ̂QΣQwQi＝０

∂φ(q
~
i,q

~
j)

∂q
~
j

＝ΣQwQi－λ̂QΣQwQj ＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

, (１８)

可以得出

ρ(p~i,p~j)＝wT
PiΣPwPj,ρ(q~i,q~j)＝wT

QiΣQwQj. (１９)

　　由CauchyＧSchwarz不等式可得

ρ２(p~i,p~j)＝(wT
PiΣPwPj)２ ≤ (wT

PiwPi)[(ΣPwPj)T(ΣPwPj)]＝wT
PjΣT

PΣPwPj

ρ２(q~i,q~j)＝(wT
QiΣQwQj)２ ≤ (wT

QiwQi)[(ΣQwQj)T(ΣQwQj)]＝wT
QjΣT

QΣQwQj
{ . (２０)

　　由矩阵范数的相容性可得

ρ２[(p~i,p~j)]max＝max(wT
PjΣT

PΣPwPj)＝ max
‖wPj‖＝１

‖ΣPwPj‖２２＝λ∗
Pj

ρ２[(q~i,q~j)]max＝max(wT
QjΣT

QΣQwQj)＝ max
‖wQj‖＝１

‖ΣQwQj‖２２＝λ∗
Qj

{ , (２１)

式中:‖􀅰‖２ 表示LＧ２范数;λ∗
Pj为ΣT

PΣP 的特征

值;λ∗
Qj为ΣT

QΣQ 的特征值.可以得出

ΣT
PΣPwPj ＝λ∗

PjwPj,ΣT
QΣQwQj ＝λ∗

QjwQj, (２２)
即wPj为ΣT

PΣP 的特征值λ∗
Pj对应的特征向量,wQj为

ΣT
QΣQ 的特征值λ∗

Qj对应的特征向量.到此便求解

出初始的W(０)
P 和W(０)

Q .

３．２　参数校准

由于可能存在负相关的情况,所以采用均值向

量对求解出的W(０)
P 和W(０)

Q 进行校准.将点云P 和

Q 的均值点作为目标向量,当点云无序、数据存在遮

挡、缺失不完整以及有噪声干扰时,均值向量也比较

稳定.采用符号函数sign对W(０)
P 和W(０)

Q 进行方向

校准,即
w(１)

Po ＝sign[p
－Tw(０)

Po]w(０)
Po,w(１)

Qo ＝sign[q
－Tw(０)

Qo]w(０)
Qo,
(２３)

可 得 到 W(１)
P ＝ w(１)

P１,w(１)
P２,w(１)

P３{ } 和 W(１)
Q ＝

w(１)
Q１,w(１)

Q２,w(１)
Q３{ }.分别求出W(１)

P 、W(１)
Q 与p

－、q
－ 的夹

角余弦值:

θ(０)
Po ＝cos‹w(１)

Po,p
－›＝

w(１)
Po[ ] Tp－

w(１)
Po p

－

θ(０)
Qo ＝cos‹w(１)

Qo,q
－›＝

w(１)
Qo[ ] Tq－

w(１)
Qo q

－

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (２４)

式中:|􀅰|表示向量模长.根据(２４)式可得到

θ(０)
P ＝ θ(０)

P１,θ(０)
P２,θ(０)

P３{ },θ(０)
Q ＝ θ(０)

Q１,θ(０)
Q２,θ(０)

Q３{ }.
(２５)

　　分别对θ(０)
P 和θ(０)

Q 中的元素按从大到小依次排

列,得到

θ(１)
P ＝ θ(１)

P１,θ(１)
P２,θ(１)

P３{ },θ(１)
Q ＝ θ(１)

Q１,θ(１)
Q２,θ(１)

Q３{ },
(２６)

式中:θ(１)
P１≥θ(１)

P２≥θ(１)
P３,θ(１)

Q１≥θ(１)
Q２≥θ(１)

Q３.按照θ(１)
P ,

θ(１)
Q 的排列位置,分别对W(１)

P ,W(１)
Q 中相应位置上的

列向 量 进 排 序,可 得 到 W(２)
P ＝ w(２)

P１,w(２)
P２,w(２)

P３{ },

W(２)
Q ＝ w(２)

Q１,w(２)
Q２,w(２)

Q３{ }.由于最大余弦值对应特征

向量的偏差可能较大,所以利用另外两组小的余弦

值对应的列向量的叉乘来代替最大余弦值对应的特

征向量,即
w(３)

P１ ＝w(２)
P２ ×w(２)

P３,w(３)
Q１ ＝w(２)

Q２ ×w(２)
Q３. (２７)

　 　 最 后 得 到 WP ＝ w(３)
P１,w(２)

P２,w(２)
P３{ },WQ ＝

w(３)
Q１,w(２)

Q２,w(２)
Q３{ }.本研究算法流程图如图１所示.

本研究所用算法为CCA法,该方法的输入和

输出如下.输入:目标点云P 和待配准点云Q,其中

Q 可以存在无序排列和随机丢失;输出:配准后的点

云Q,以及旋转矩阵R、平移向量t或仿射平移向量

tk.算法具体步骤如下:

①通过(２)式对点云P 和点云Q 去中心化,得

到点云P̂ 和点云Q̂;

０４０４００６Ｇ４
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图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

②根据(２２)~(２７)式分别求解出转动矩阵WP

和WQ;

③由(６)式求出旋转矩阵R０,由(７)式求出平移

向量t０ 或根据(９)~(１４)式求出仿射平移向量tk０;

④由(８)式求出旋转矩阵R 和平移向量t或tk.

４　实　　验

采用Stanford大学提供的Armadillo(３４５２６)、

Bunny(３１６０７)、Cat(１００００)、Dragon(４３７７５)、

Elephant(２４９５５)和Horse(４８４８５)三维点云数据进

行仿真.仿真计算是在 MATLAB２０１７a版本、i７Ｇ
６７００HQ四核处理器和GTX９６５M下进行的.

４．１　带有高斯白噪声下的配准

通常认为点云数据在一一对应的情况下不存在

遮挡和缺失不完整的情况,但在实际中由于环境的

因素可能会存在噪声的干扰,为了验证所提算法具

有抗干扰能力,仿真中给Armadillo点云加上２０dB
高斯白噪声对点云进行偏移,Cat点云加上５０dB
高斯白噪声对原有点云进行偏移,通过对点云的随

机旋转和平移得到待配准点云,红色表示目标点云,
蓝色表示待配准点云(彩图请见电子版).点云配准

前的初始状态如图２所示.

图２ 点云的初始状态.(a)Armadillo;(b)Cat
Fig敭２ Initialstateofpointclouds敭

 a Armadillo  b Cat

本研究先采用GA算法分别对ScaleＧICP算法

和ICP算法进行初配,在此条件下,将所提算法与

ScaleＧICP、ICP、CPD和GoＧICP算法的配准效果进

行比较,如图３所示.
为验证 各 算 法 配 准 精 度,采 用 均 方 根 误 差

(RMSE)对配准精度进行评价,将均方根误差定

义为

RMSE＝{１n∑
n

i＝１

[(x(Q)
i －x(P)

i )２＋

(y(Q)
i －y(P)

i )２＋(z(Q)
i －z(P)

i )２]}
１/２
, (２８)

式中:P 和Q 表示点云.

图３ 各算法配准效果.(a)CCA;(b)GA＋ICP;(c)GA＋ScaleＧICP;(d)CPD;(e)GoＧICP
Fig敭３ Registrationeffectofeachalgorithm敭 a CCA  b GA＋ICP  c GA＋ScaleＧICP  d CPD  e GoＧICP

　　各算法的配准时间和配准精度如表１所示.从

图３和表１可以看出,在Armadillo点云带有２０dB
高斯白 噪 声 的 情 况 下,CCA 算 法 与 GA＋ICP、

GA＋ScaleＧICP、CPD和GoＧICP算法相比,配准效

率分别提升了９９．６％、４８．６％、９８．３％、８８．１％;CCA
算法与GA＋ICP算法和GA＋ScaleＧICP算法配准

０４０４００６Ｇ５
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表１　５种算法的配准时间和配准误差

Table１　Registrationtimeanderrorof５algorithms

Algorithm
Time/s RMSE/mm

Armadillo Cat Armadillo Cat
CCA ３．７ １．１ ２．０３３２ ８．５７４４×１０－４

GA＋ICP ２２３．８ １６．４ ２．０３２７ ８．５７１８×１０－４

GA＋ScaleＧICP ７．２ １．９ ２．０３３７ ０．００１６
CPD ２１５．９ ３２．４ ３．４０３６ ０．０１６９
GoＧICP ３１．２ ２６．６ ２．１４８８ ０．０３２６

精度近似相等,配准效果相当,比GoＧICP算法的配

准精度高出５．３８％,CPD算法配准精度和配准效果

最差.在Cat点云带有５０dB高斯白噪声的情况下,

CCA 算法与 GA＋ICP、GA＋ScaleＧICP、CPD 和

GoＧICP算法相比,配准速度分别提高了９３．３％、

４２．１％、９６．６％、９５．８％;CCA算法与GA＋ICP算法

的配准精度差值在１０－７mm级;CPD算法导致了待

配准点云的形态失真;GA＋ScaleＧICP算法的配准

精度与CCA算法的相比有所下降;GoＧICP算法不

能完成对Cat点云的配准.

４．２　带有高斯白噪声且不同数据丢失下的配准

多数情况下,点云数据存在遮挡和缺失不完整.
在实验中,对待配准数据Bunny和Dragon点云数

据分别进行１５％、２０％和２５％的随机丢失,且前者

添加２０dB的高斯白噪声,后者添加５０dB的高斯

白噪声,利用高斯白噪声对点云进行偏移.当点云

数据存在遮挡和缺失时,由于缺乏对应关系,GA算

法不能直接用于点云的配准.因此,采用本研究的

CCA算法对ICP算法和ScaleＧICP算法进行初始配

准,在相同条件下用CCA算法与ICP算法、ScaleＧ
ICP算法、GoＧICP算法和CPD算法进行比较.配

准后效果如图４和图５所示.

图４ Bunny点云配准效果.(a)数据丢失１５％;(b)数据丢失２０％;(d)数据丢失２５％
Fig敭４ RegistrationeffectsofBunnypointcloud敭 a １５％dataloss  b ２０％dataloss  c ２５％dataloss

图５ Dragon点云配准效果.(a)数据丢失１５％;(b)数据丢失２０％;(d)数据丢失２５％
Fig敭５ RegistrationeffectsofDragonpointcloud敭 a １５％dataloss  b ２０％dataloss  c ２５％dataloss

　　当实验数据存在缺失时,点云数据的排列顺序

不再一一对应,为便于比较各算法的配准性能,引入

另一种均方根误差:

RMSE＝{ １
n－m∑

n－m

i＝１
min

n

j
[(x(Q)

i －x(P)
j )２＋

(y(Q)
i －y(P)

j )２＋(z(Q)
i －z(P)

j )２]}
１/２
, (２９)
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式中:m 表示丢失数据点的数目,当m＝０时,即为

上一种均方根误差.各算法的配准均方根误差和配

准时间如图６所示.
由图４、图５和６可知,ICP算法与CCA算法

的均方根误差几乎一样,但CCA算法对Bunny点

云和Dragon点云的配准效率有很大的提高;与

ScaleＧICP算法相比,CCA算法对两点云的配准效

率很快,但是配准精度比较差;CPD算法对两点云

的配准效果都比CCA算法的差,且CPD算法改变

了待配准点云的形状;GoＧICP算法对Bunny点云

有较好配准效果,但对Dragon点云不能进行配准,
表明GoＧICP算法稳健性较差.

图６ ５种算法的配准误差和时间.(a)Bunny点云配准误差;(b)Dragon点云配准误差;
(c)Bunny点云配准时间;(d)Dragon点云配准时间

Fig敭６ Registrationerrorandregistrationtimeof５algorithms敭 a RegistrationerrorofBunnypointcloud  b registration
errorofDragonpointcloud  c registrationtimeofBunnypointcloud  d registrationtimeofDragonpointcloud

４．３　仿射配准

通常在实际扫描数据的过程中,被扫描物体、
扫描器件的型号不同和扫描距离不相同等因素可

能会造成扫描出来的数据尺寸大小存在差异.为

验证CCA算法具有仿射配准的能力,对Elephant
点云进行随机旋转得到待配准点云,将待配准点

云数据缩小为原来的１/３,再加３０dB高斯白噪声

对点云进行偏移处理.对 Horse点云进行随机旋

转,得到待配准点云,对待配准点云数据进行放大

１．５倍且随机丢失２５％处理.点云初始状态 如

图７所示.

图７ 点云的初始状态.(a)Elephant;(b)Horse
Fig敭７ Initialstateofpointclouds敭

 a Elephant  b Horse

分别采用CCA算法和ScaleＧICP算法进行配

准比较,配准效果如图８所示.

图８ 两种算法仿射配准效果.(a)CCA;(b)ScaleＧICP
Fig敭８ Affineregistrationeffectsoftwoalgorithms敭

 a CCA  b ScaleＧICP

两种算 法 的 均 方 根 误 差 和 配 准 时 间 如 表２
所示.从图８和表２可以看出,在有噪声和数据缺失

及待配准点云存在放缩的情况下,CCA算法在配准

精度和配准效率上都优于ScaleＧICP算法,且CCA
算法比ScaleＧICP算法具有更好的稳定性.对于

Elephant点云在有３０dB高斯白噪声的环境下,

CCA算法配准比ScaleＧICP算法配准快０．２s,配准

精度相对于 ScaleＧICP算法提高了４４．９％;对于

Horse点云在数据随机丢失２５％的情况下,CCA算

法配准效率比ScaleＧICP算法提升了３８．２％,配准

精度相对ScaleＧICP算法提高了８５．１％.
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表２　两种配准算法的均方根误差和配准时间

Table２　RMSEandregistrationtimeoftwo
registrationalgorithms

Algorithm
Time/s RMSE/mm

Elephant Horse Elephant Horse
CCA ２．６ ４．２ ０．０２０３ ５．０８２４×１０－４

ScaleＧICP ２．８ ６．８ ０．０３６９ ０．００３４

４．４　实物数据配准

为验证所提算法的实用性,采用三维激光扫描

仪获取两组实物点云数据,两组实物图如图９所示.

图９ 两组实物图.(a)A;(b)B
Fig敭９ Twosetsofphysicalpictures敭

 a A  b B

　　A目标点云的扫描数据有１６８７３个点,待配准

点云有１６６１８个点,对其添加２０dB的高斯白噪声

对点云进行偏移.从不同角度扫描任意两组数据B
点云进行配准.B目标点云的扫描数据有２１４６９个

点,待配准点云的扫描数据有２１４３０个点.两组扫

描点云的初始状态如图１０所示.

图１０ 两组点云初始状态.(a)A点云;(b)B点云

Fig敭１０ Initialstateoftwosetsofpointclouds敭

 a Apointcloud  b Bpointcloud

采用 本 研 究 的 CCA 算 法 先 对ICP 算 法 和

ScaleＧICP算法实现初始配准.在同样的配准条件

下,对ICP 算法、ScaleＧICP算法、GoＧICP算法和

CPD算法进行比较.配准效果如图１１所示.

图１１ ５种算法的配准效果.(a)CCA;(b)CCA＋ICP;(c)CCA＋ScaleＧICP;(d)CPD;(e)GoＧICP
Fig敭１１ Registrationeffectsoffivealgorithms敭 a CCA  b CCA＋ICP  c CCA＋ScaleＧICP  d CPD  e GoＧICP

　　５种算法的配准精度和配准时间如表３所示.
表３　５种算法的配准误差和时间

Table３　Registrationerrorandtimeof５algorithms

Algorithm
Time/s RMSE/mm

Apoint
cloud

Bpoint
cloud

Apoint
cloud

Bpoint
cloud

CCA １．９ ３．８ ４．１６８０ ０．４２５１
CAA＋ICP ３１７．８ ３７５．８ ４．１４４７ ０．３７５５

CAA＋
ScaleＧICP

１０．３ ２６．７ ５．５０３５ ３．２５３７

CPD ４３．０ ６２．３ ５．９３０９ １．３４３１
GoＧICP ２７．６ ２７．７ ４．９０３１ ０．４７０６

　　从图１１和表３中可以明确看出,CCA算法配

准精度与ICP算法配准精度的差值在０．０１mm级

别,且较之于ICP算法配准时间大幅度缩短;ScaleＧ
ICP算法在CCA算法配准的基础上并没有进一步

提高配准精度,反而使配准精度变得很低;CPD算

法虽然能将两组点云配准,但也导致待配准点云失

真;GoＧICP算法对 A点云的配准效果有明显的倒

位,对B点云的配准精度与CCA算法的相当,但配

准时间是CCA算法的７倍.

５　结　　论

针对散乱点云提出了一种基于CCA的配准算

法.所提算法能在无任何先验信息和点云数据部存

在部分重叠、缺失且带有噪声的情况下实现自动配

准.分别先对目标点云和待配准点云进行中心化处

理,然后绕坐标原点进行转动,获得了两组点云各自

满足各维度间相关系数平方值最大;再使用转动矩

阵求解了两点云间刚性变换的旋转矩阵和平移向

量,实现了点云的配准.依据协方差矩阵对应特征

值的比例开方值,对待配准点云进行等比例放大,完
成了仿射配准.实验验证所提算法在配准精度上和

经典ICP算法相当,但配准效率有较大提升;与

ScaleＧICP算法、GoＧICP算法和CPD算法相比,所
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提CCA算法具有较好的稳定性.
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