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基于改进正态分布变换算法的点云配准
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摘要 正态分布变换(NDT)算法是一种应用在同时定位和地图生成(SLAM)中的点云配准算法。针对地面激光扫描

(TLS)数据的特点，改进了 NDT算法，提出了一种基于 SURF的 NDT配准算法，使之能应用在 TLS中。该算法首先建

立点云和图像间的映射关系把点云影像化；利用加速稳健特征(SURF)算法提取图像的特征点并找出特征点对；根据

映射关系找到相应的三维特征匹配点，求出变换矩阵，完成点云初始配准。在 NDT算法中，设置初始矩阵为单位矩

阵，对点云体素化并使用概率分布函数对点云精细配准。实验结果证明，该算法不但适用于地面激光数据的配准，且

其配准精度高、运算时间少，尤其对于不同分辨率的点云有良好的配准效果。
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Abstract Normal distribution transform (NDT) algorithm is a point cloud registration algorithm applied in
simultaneous localization and mapping (SLAM). According to the characteristics of terrestrial laser scanning
(TLS) technique, we propose an improved NDT algorithm based on speeded up robust feature (SURF) algorithm
so that it can be applied conveniently in TLS. In this algorithm, firstly the corresponding relation between the
point cloud and the image is created for the point cloud visualization; the feature points are extracted from the
image by using SURF algorithm and the matching feature points are identified; according to the corresponding
relation, the transformation matrix is calculated, and the initial registration of point clouds is completed. In the
NDT, the initial matrix is set as a unit matrix, and the point clouds are divided into three- dimensional voxel
grids and registered precisely by the probability distribution function. The experimental results show that this
algorithm is not only applicable to the registration for TLS, but also exhibits higher registration accuracy and
less calculating time, and it has especially a good registration effect for the point clouds with different
resolutions.
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1 引 言
地面激光扫描(TLS)技术是近几年最先进的空间数据获取技术之一。它被广泛应用在文物保护、矿山

测量、城市构建测绘等各个领域。尽管 TLS技术已经日益成熟 [1]，但是关于点云的自动配准技术依旧不成

熟，国内外众多学者对其进行了大量研究。其中最经典的算法是最近迭代法(ICP)[2]，当两个点集的初始位

姿较近时，其配准精度较高。但由于 ICP使用最邻近搜索法(NNS)，运算时间长，且 ICP对初始姿态要求过

高，这些瓶颈制约了其发展。国内外学者对 ICP算法进行了改进 [3-6]，使其效果得到有效提升，但对于大型场

景的点云配准 ICP仍然不能满足要求。近几年，一种新的点云配准方法即正态分布变换(NDT)法 [7]被应用在

同时定位和地图生成(SLAM)中，它利用三维(3D)点的统计模型，使用标准最优化技术来确定两个点云间的

最优匹配。因为其在配准过程中不利用对应点特征进行计算和匹配，所以与 ICP等算法相比，其运算速度

快、精度高 [8]。尽管 NDT算法有诸多优点，然而目前使用范围大多限于机器人领域的 SLAM 中。在 NDT算

法中，机器人测量数据时通过测距仪可获取两点之间的位置关系，直接进行初始变换，然后根据统计模型精

确配准。然而，在 TLS中，由于没有测距仪测量出两点之间的位置关系，不能完成初始变换，所以 NDT算法

不能直接应用在 TLS中。

本文针对NDT的优点以及其工作局限性，改进NDT算法，使之可应用在 TLS中。其配准策略是不借助外

部装置，而结合二维(2D)图像和三维点云，使之在图像空间进行特征提取，完成初始配准；根据概率分布函数

完成点云精确配准。该算法通过点云影像化建立了点云空间和图像空间的一一映射关系，避免常规方法中数

码影像和点云之间的外方元素误差 [9]。相比点云特征点匹配 [10]、遗传算法 [11]等初配算法，本文的初配策略由于

在二维环境下完成特征提取，提高了运算速度。为提高图像特征匹配速度和精度，选择 SURF算法[12]完成特征

匹配，相比于常用的尺度不变特征变换(SIFT)算法，其运算速度快、精度高 [13]。

2 算法描述
2.1 NDT算法

2003 年，Biber 等 [7]首次提出一种根据 NDT 函数完成点云配准的 2D-NDT 算法并成功应用于 SLAM
中。2006年，瑞典厄勒布鲁大学的 Magnusson[14]提出了 3D-NDT算法，并不断改进此算法 [15-16]，使之更加适

用于机器人所采集点云数据的配准。与此同时，土耳其的 Cihan 等 [17]改进了 NDT 算法并提出多层 NDT
（ML-NDT）算法，韩国的 Choe等 [18]把NDT算法应用到点云分类中。众多的研究表明，NDT算法是一种配准

精度高、运算速度快的点云配准算法，但是就目前而言，它主要应用在 SLAM 中。而在国内，对 NDT算法的

研究甚少，只有蔡则苏等 [19-20]在 SLAM中简单应用了 NDT算法。

3D-NDT算法是把一个三维体素内的点云数据集转换成一个连续可微的概率分布函数。首先把一个

三维点云数据集划分成均匀规则的固定大小的三维单元格，然后对包含一定数量的每个三维体素单元，为

了以概率密度形式对三维点云进行分段连续可微描述，通过正态分布表示体素单元中每个三维点位置测量

样本的概率分布：

p(x) = 1
c
expé

ë
ê

ù

û
ú- (x - q)TC-1(x - q)

2 ， (1)

式中 q 为包含点云 x 在内的体素单元中的均值向量，C 为包含点云 x 在内的体素单元中的协方差矩阵，c 为

常量。

每个体素单元格中的 q 和 C 可以定义为

q = 1
n∑i = 1

n

x i， (2)

C = 1
n - 1∑i = 1

n (x i - q)(x i - q)T， (3)

式中 x i (i = 1,⋯,n) 为体素单元格中的所有点云。

该模型是分段连续可微的概率分布 ,可以使用 Hessian矩阵法解决与其他扫描数据之间的匹配，无需直

接解决复杂的对应性问题。扫描匹配的目标是根据机器人在不同位置采集的激光数据来获取坐标变换的
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参数。具体算法如下。

1) 创建第一个激光扫描的 NDT。
2) 使用里程计读数对坐标变换参数进行初始化。

3) 对于第二个扫描的每一个样本，根据这些坐标变换参数，将其映射到第一个扫描坐标系中。

4) 决定每一个映射点的相应正态分布。

5) 将每个映射点的概率分布之和作为每个坐标变换参数的分数值 s(p) 进行评估，

s(p) =∑
i = 1

n

p[T (p,x i)] =∑
i

expé
ë
ê

ù

û
ú- (x′

i - q i)TC-1(x′
i - q i)

2 ， （4）

式中 x
′
i 为 x 根据变换参数 p映射到第一个激光扫描对应的机器人坐标系下的坐标，q i 和 C 分别表示 x

′
i 对应

的均值向量和协方差矩阵。三维变换向量 T (p,x) 可表示为

T (p,x) =
é

ë

ê

êê
ê

ù

û

ú

úú
ú

tr 2
x + c trx ry - srz trx rz + sry

trx ry + srz tr 2
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ê
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ù

û
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ú

tx
ty
tz

， （5）

式中 p = [ ]t|r|ϕ , t = [ ]tx ty tz ，r = [ ]rx ry rz ，s = sin ϕ ，c = cos ϕ 。

6) 使用Hessian矩阵法对这些分数值 -s(p)进行优化，即取 -s(p)的最大值。

通常把优化问题描述成最小化问题，因此把问题变换为求 s(p) 最小。在此利用 Hessian矩阵并使用牛

顿迭代法对 s(p) 求最小值。令 f = s(p) ，为了使函数 f 最小，在每次迭代过程中要处理以下方程：

HΔp = -g， （6）

式中 g 为 f 的转置梯度，其元素可表示 gi = ∂f
∂pi

；H 是 f 的Hessian矩阵，其元素可表示为 Hij = ∂2 f
∂pi∂pj

。

7) 回到步骤 3)继续循环，直到满足收敛要求。

至此，NDT算法完成了点云的配准。

2.2 SURF算法

SURF算法的基本思想是利用积分图像和盒子滤波建立尺度空间，使用 Hessian矩阵进行特征点检测，

并使用Haar小波分析提取特征点的描述符。

2.2.1 特征点检测

SURF中使用Hessian矩阵检测特征点，并利用盒子滤波构建尺度空间和积分图像加快图像卷积。由于

盒子滤波与尺度 σ = 1.2 的高斯滤波近似，因此代替二阶高斯滤波，使得运算与滤波模板的大小无关，加快运

算速度。令 Hessian 矩阵行列式表示图像中点 X 处的特征点响应值，则形成了在某一尺度下的特征点检测

的相应图像。通过使用不同的模板尺寸，就可以形成多尺度特征点响应的金字塔图像，进而完成了特征点

响应极值点的搜索。

此外，由于积分图像的计算在特征匹配中只需运行一次，一旦计算完成，整个图像中任意矩形区域像素

点的综合只需三个加减法即可完成，此特性能大大减小极点检测中盒子滤波的计算量。

2.2.2 生成特征点描述子

为使描述子具有旋转不变性，需计算特征点的主方向，再求出特征向量。首先构造以特征点为中心，半

径为 6σ 的圆，并求出该区域的 X和 Y方向的 Harr 小波响应，赋予这些响应权重系数，越靠近特征点的权重

系数越大；把 60°扇形区域内的 Harr 小波响应相加形成新的矢量；遍历整个圆，最后选取最长矢量的方向作

为该特征点的主方向。逐一计算每个点，求出每个特征点的主方向。

选定特征点主方向后，求出特征向量。以特征点为中心，沿主方向选取边长为 20σ 的区域，并将其划分

为的 16 (4 × 4) 个子域，在每个子域内计算 25 (5 × 5) 个空间归一化的 Harr 小波响应。将响应值和响应绝对值

累加得到一个表示子域的四维向量 V = ( )∑dx，∑|dx|，∑dy，∑|dy| ，把所有向量 V 连接到一起，即可到一个 64

维的特征描述向量。

3
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3 基于 SURF的改进NDT算法
SURF-NDT算法的运算步骤如图 1所示。1)初始配准：首先点云影像化，根据回波强度把点云转化为

二维灰度图；然后采用 SURF算法找到二维灰度图像的特征匹配点；通过映射关系在三维点云中找到与二维

图像的特征点对应的三维特征点，求出其初始变换矩阵，最终实现点云的初始配准。

2)精确配准：在 NDT算法中，设置初始矩阵为单位矩阵，利用正态概率分布函数进行配准，把分散的点

云转成分段的连续可微的概率函数，然后利用牛顿法和 Hessian矩阵进行优化，以完成点云精细配准。

图 1 SURF-NDT算法流程图

Fig.1 Flow chart of SURF-NDT algorithm

3.1 初始配准

3.1.1 点云影像化

点云影像化，即栅格化并生成二维灰度图。首先创建一个栅格平面，此栅格平面垂直于扫描方向，假设

在 xoz 平面建立一个栅格。在栅格平面中，横轴为 X 轴，范围是 0 - -(max x - min x) ，其中 max x,min x 分别为

点云 X 轴的最大值和最小值；纵轴为 Z 轴，范围是 0 - -(max z - min z) ，其中 max z,min z 分别为点云 Z 轴的最

大值和最小值。然后，把点云数据放入每个栅格内，并标记出点云坐标与平面栅格之间的对应关系。在点

云栅格化中，栅格大小决定了二维图像的分辨率。当栅格间距大于点云间距时，一个栅格内会出现多个点

4
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云，图像的分辨率较低；反之，空栅格增多，尽管图像分辨率提高了，清晰度反而减低；当栅格间距近似于点

云平均间距时，一个栅格内近似有一个点云，这样图像的分辨率和清晰度也较好。

接着根据点云的回波强度确定每个栅格的值，即灰度值：

G (i, j) = I(i, j)
Imax - Imin

× 255, （7）

式中 G
(i, j)
表示 (i, j) 栅格内的灰度值，其范围在 0~255之间；I(i, j) 表示 (i, j) 栅格内的回波强度；Imax 和 Imin 分别表

示点云数据中最大回波强度和最小回波强度。

点云栅格化时，栅格内点云个数不同。当栅格内没有点云时，其灰度值为 255。当栅格内有多个点云

时，其值为回波强度最大的点云的值。通过这样的方式，点云和图像建立了一一对应的映射关系，也完成了

点云影像化。

3.1.2 二维灰度图的特征匹配

首先利用 SURF算法找到两幅图像的特征点，再找出两幅图像的特征点对，即特征匹配。常用的方法有

相关系数法、Hausdorff距离法等。本文特征匹配采用的方法是基于欧氏距离的最邻近法。对于目标图像

的每个特征点，首先计算出它与源图像的所有特征点之间的欧氏距离，再计算出这些欧氏距离的最小值和

次小值的比值，如果比值小于指定的阈值，则认为它们是最小欧氏距离的那一对特征点的候选匹配点对。

为提高运算，本文采用 kd树算法 [21]对图像进行搜索，以便高效完成最邻近匹配。

利用 SURF 算法完成特征匹配具有一定的错配率，为增加配准的正确率。采用随机抽样一致性

(RANSAC)算法 [22-23]将有效的特征匹配点和无效的点分开，剔除错误特征匹配点。

3.1.3 点云的初始配准

通过上一步，找到了两幅点云的特征点对，任取三对不同线的点对，根据之前点云坐标与平面栅格之间

的对应关系，在三维点云中找出对应的特征点对。令站点 1特征点 1坐标为 (x1,y1, z1) ，对应的站点 2的特征点

1为 (x′
1,y ′

1, z′1), 则对应的变换公式为

é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú

x′
1

y ′
1

z′1

= R

é

ë

ê
êê
ê
ù

û

ú
úú
ú

x1
y1
z1

+ é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

l
m
n

, （8）

式中 (l,m,n) 表示站点 1和站点 2之间的平移位置，R 表示站点 1和站点 2之间旋转矩阵，

R =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

cos θ sin θ cos γ + cos θ sin β sin γ sin θ sin γ - cos θ sin β cos γ
-sin θ cos β cos θ cos γ - sin θ sin β sin γ cos θ sin γ + sin θ sin β cos γ

sin β -cos β sin γ cos β cos γ
, （9）

式中 θ、β、γ 分别表示与 x轴、y轴、z轴的夹角。

分别将三对特征点对代入，即可求出平移位置 (l,m,n) 和旋转矩阵 R ，至此求出了两站点之间的变换矩

阵。根据变换矩阵对点云进行初始变换，完成初始配准。

3.2 点云的精确配准

精确配准时，首先把初始矩阵设置为 4×4的单位矩阵，然后进行NDT算法中的统计模型做最优匹配。

NDT算法中参数的设置至关重要。体素的大小确定了 NDT网格结构的分辨率，因其函数的作用只限

于体素内，每个体素内包含与点相关的平均值、协方差、统计数据，而统计数据作为一组高斯分布用来模拟

点云，并且可以计算和优化体素内任意点的存在概率。如果体素数值太大，配准的精度会大大减小；反之，

单元格内的概率函数就不能清晰的表示体素的表面特征，并只有距离挨着很近的两幅点云才能匹配到一

起。该参数的设置与尺度最相关，并高度依赖于点云的大小和特征。

NDT算法使用 More-Thuente线搜索，这一算法能确定最大步长值范围内的最佳步长，当靠近最优解

时，该算法会缩短迭代步长；最大步长越大，将会在越少的迭代次数下遍历越大的距离，但却容易陷入过度

迭代和以错误的局部最小值处结束的风险，因此需设置More-Thuente线搜索允许的最大步长。

此外，最小变换差异参数作为终止条件，分别从长度和弧度定义了变换矩阵的最小许可递增量，一旦递

5
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增量减小到这个临界值一下，那么配准将终止。

4 配准实验与误差分析
在 Intel i5 CPU，4 GB内存的计算机上采用 Visual C++和 Matlab混合编程，为验证 SURF-NDT算法的

有效性，以本实验室的两组由 Leica C10激光扫描系统获取的点云数据作了配准实验，其中一组数据是太原

理工大学广场雕塑，另一组数据是太原永祚寺宣文塔。

4.1 学校广场雕塑

实验数据来源于太原理工大学广场雕塑点云中两站数据。如图 2所示，黄色是站点 1点云，用 scan1表

示，点云数量为 152835；绿色是站点 2点云，用 scan2表示，点云数量为 150039。由于这两组数据是在不同站

点采集的，点云的初始位置偏差很大。图 3表示对 scan1和 scan2在点云的垂直平面影像化之后生成二维图

像，并利用 SURF算法对图像特征匹配，然后通过 RANSAC剔除错误点后的结果。从中选出 3对二维特征点

对，找到其对应的三维点，计算出两点云的初始变换矩阵，完成初始配准，其结果如图 4所示。尽管 scan1和

scan2之间还有明显偏差，但它们已经基本配准在一起，达到了初始配准的要求，由于其采用特征配准方法，

运算速度快。再根据NDT算法，对 scan1和 scan2进行精确配准，结果如图 5所示。

图 2 雕塑点云初始位置

Fig.2 Initial position of the sculpture point clouds

图 3 雕塑图像的特征匹配

Fig.3 Feature matching of the sculpture images

如上所述，SURF-NDT算法能把 NDT算法应用到 TLS中，完成点云配准。为更进一步验证算法的有效

性，对 SURF-NDT算法进行精度评价并与其他算法对比，从程序运行时间、对应点数和对应点平均距离三

图 4 雕塑初始配准结果

Fig.4 Initial registration of the sculpture
图 5 雕塑精确配准结果

Fig.5 Precise registrationofthesculpture
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方面做比较。

首先，相比较于文献 [9-10]的初始配准算法（分别记作 L9-NDT和 L10-NDT），从理论上本文算法采用

的配准策略和方法在运算时间和精度方面有很大优势。实验证明，如表 1所示，三种算法的最终精确配准的

对应点平均距离相差无几，其原因是 NDT算法的配准精度高，对点云的初始位置要求低，但由于初配精度不

同，NDT配准时循环迭代次数不同，运算时间也稍有不同。在初始配准中，由于算法不一样，其运算时间和

配准精度有很大差异，文献[10]在三维环境下提取特征值，其运算速度较慢，不过配准精度较好；但文献[9]由
于使用影像和点云完成初配，其外方位元素容易造成较大误差，从而导致配准精度较低甚至完全不能完成

初配。由此可见，本算法的初始配准策略由点云生成二维图像的稳健性强。

表 1 三种NDT算法的精度和运行时间的比较

Table 1 Comparison of the accuracy and the operation time among three NDT methods

Algorithm

L9-NDT

L10-NDT

SURF-NDT

Initial registration

Operation
time /s

8.91

13.25

3.56

Corresponding
points number

28962

41073

44750

Average
distance /mm

8.32

5.73

3.801

Precise registration

Operation
time /s

6.12

5.48

5.34

Corresponding
points number

102235

102589

102668

Average
distance /mm

0.5211

0.4981

0.4648

其次，把 SURF-NDT算法、SURF-ICP算法和某商业软件手动配准作对比实验。如表 2所示，三种算法

中，SURF-NDT算法的有效对应点数最高，对应点间平均距离最小，并且运算时间也最短。相比商业软件，

SURF-ICP算法的配准效果较好；但与 SURF-NDT相比，SURF-ICP算法运算时间长，配准精度也相对低。

此外由于 ICP算法对点云的初始位置要求高，可知本文所用初始配准方法达到 ICP初姿的要求。

表 2 三种配准算法的精度和运行时间的比较(雕塑图像)

Table 2 Comparison of the accuracy and the operation time among three registration methods (sculpture imges)

Algorithm

SURF-NDT

SURF-ICP

Commercial-ware

Initial registration

Operation time /s

3.56

3.56

---

Corresponding
points number

44750

44750

-----

Average
distance /mm

3.801

3.801

-----

Precise registration

Operation time /s

5.34

35.38

----

Corresponding
points number

102668

81394

75549

Average
distance /mm

0.4648

1.0546

2.6512

4.2 太原永祚寺宣文塔

太原永祚寺的双塔即“文峰塔”和“宣文塔”素有“文笔双峰”美誉，是国家级文物，也是太原现存古建筑中

最高的塔。其中宣文塔始建于 1608年，为砖石结构八角塔，由下而上每层作规律递减，共 13层，塔高约 54 m。

为对其进行研究和保护，实验室分别在不同的距离采用不同分辨率对其进行测绘。为进一步验证本算法的可

行性和有效性，实验采用距离分辨率不同的宣文塔两站数据做配准实验。初始点云位置如图 6所示，其中黄色

为第一站点数据，点云数量 277094，在距离较近处采集，塔下半部的平均点间距约 0.035 m，上半部的平均点间

距约为 0.065 m；由于采集点较近且塔自身存在遮挡，随着塔高的增加，获取的数据逐渐减少，第 12层以上的数

据几乎没有；红色为第二站点数据，数量 335397，在距离较远处采集获取塔上半部的数据，塔下半部的平均点

间距约 0.03 m，上半部的平均点间距约为 0.045 m。

此组数据是两站不同分辨率数据的配准。在初始配准中，首先对数据网格化均匀下采样，使点云均匀

分布，以便点云影像化时二维和三维之间建立一一映射的关系；根据 SURF算法提取两图像之间的特征匹配

点，如图 7所示。根据图像和点云的映射关系，对原始点云初始配准，结果如图 8所示，尽管两站点之间还有

明显偏差，但已建立起良好的位置关系。利用 NDT算法中概率分布函数精确配准，由于配准原理是划分网

格并计算正态分布函数，故即使两站点云的分辨率不同，也不会影响配准结果。配准结果如图 9所示。

再次把 SURF-NDT算法、SURF-ICP算法和商业软件手动配准作对比实验。如表 3所示，对于越大场

景的不同分辨率点云数据，SURF-NDT算法在配准时间和配准精度的优越性越能体现出来。根据点云数据

特征，设置网格分辨率为 0.1 m，配准精度达到最优值；尽管是大场景数据，由于网格划分大，配准时间却很
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短；反之，由于 ICP算法是根据最近距离搜索法完成配准，对于不同分辨率两点云，配准效果差；对于越大场

景的点云，ICP算法的运算时间越长，算法的缺点更加明显。从对应点数和平均距离看，SURF-ICP算法反

而没有商业软件的配准效果好。

5 结 论
针对地面激光点云数据的特点，提出了一种 SURF-NDT配准算法。实验结果表明，改进后的 NDT算法

不但适用于地面激光数据，其运算时间和配准精度还明显优于常用的经典配准算法；特别是对于不同分辨

率的大型场景的地面激光数据，其配准效果更良好，更能体现优越性。

图 6 塔点云初始位置

Fig.6 Initial position of the tower

图 7 塔图像的特征匹配

Fig.7 Feature matching of the tower images

图 8 塔初始配准结果

Fig.8 Initial registration of the tower

图 9 塔精确配准结果

Fig.9 Precise registration of the tower
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表 3 三种配准算法的精度和运行时间的比较(塔图像)

Table 3 Comparison of the accuracy and time among three registration methods (tower images)

Algorithm

SURF-NDT

SURF-ICP

Commercial-ware

Initial registration

Operation time /s

5.32

5.32

---

Corresponding

points number

25278

25278

-----

Average

distance /mm

7.82

7.82

-----

Precise registration

Operation time /s

6.32

92.1

----

Oorresponding

points number

140154

98016

138185

Average

distance /mm

0.6918

2.323

0.9123

对于 NDT算法的改进还需继续进行，在以后的工作中，将着重于 NDT算法中网格划分的方法和分数值

优化方法的改进以及二维图像特征匹配方法的改进，以便进一步提高该算法在 TLS中的适用性和算法的有

效性。
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