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一种基于关键点选择的快速点云配准算法
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北京交通大学计算机与信息技术学院,北京１０００４４

摘要　为了提高三维点云数据配准的效率,提出一种基于法向量分布特征的关键点初始匹配与迭代最近点(ICP)

的精确配准的两步点云配准算法.首先,定义点云的邻接区域和法向量分布特征计算模型,提出基于该模型的关

键点选择算法;其次,为每个关键点建立局部坐标系,计算关键点的快速点特征直方图,使用采样一致性配准算法

匹配关键点的特征,去除错误匹配点,求解出变换矩阵,完成初始配准;最后,使用ICP算法,对多视点云的初始配

准结果进行精确配准.实验结果表明,在散乱点云数据和自获取的深度点云数据配准中,该算法能够在确保配准

精度的同时有效提升配准效率.
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１　引　　言
高精度快速点云配准方法是基于点云的三维建模和逆向工程领域的研究热点和难点,在逆向工程、计算

机视觉、文物数字化等领域均有着十分重要的意义.但是目前,点云配准技术依旧不成熟.其中,最经典的

是Besl[１]提出的迭代最近点(ICP)算法以及其改进算法[２Ｇ４],在初始位置相近的情况下,其配准精度较高,但
初始位置相差较大时,会使配准点云陷入局部极小值,并且该算法对大型点云数据计算时间较长,算法效率
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低,故常作为二次配准使用.
为了提高配准精度和配准效率,国内许多学者提出了许多其他方法[５Ｇ７].其中,基于特征寻求对应关系

的点云配准方法应用最为广泛.Rusu等[８]提出的快速点特征直方图(FPFH),相比于其他直方图特征[９Ｇ１０],
其描述性强、特征维度低、计算速度快,广泛应用于点云配准中.但对于稠密点云,计算每个点的特征会严重

影响点云配准的整体效率,并且稠密点云中包含大量特征相近的点云数据,影响不同视角下的点云对应点匹

配.因此,需要考虑提取点云的关键点.现有的关键点特征提取方法有NARF特征、Harris特征等[１１Ｇ１２],但
这些方法只适用于处理深度点云.对散乱点云的关键点检测,马骊溟等[１３]提出先计算曲面片模型,利用梯

度法搜索曲面上的高斯曲率极值点来提取点云的关键点;王丽辉等[１４]将曲率和密度信息融合,实现对稀疏

点云的准确关键点检测.这些方法描述性强,但模型存在较多参数,不同的参数值组合获得的关键点差别较

大,若将其应用到配准中,不能保证配准算法的稳健性.陈西江等[１５]通过法向量(NV)夹角局部熵的方法,
将表面划分成不同特征区域,对不同区域的点云逐层精简.但该方法计算过于复杂,降低了关键点选择

效率.
鉴于此,本文提出一种基于关键点选择的快速点云配准算法,构建一种基于法向量分布特征的关键点初

始匹配,结合基于ICP的精确配准算法,构建两步点云配准算法.并且,从配准精度和配准效率等方面来验

证该算法的有效性.

２　NV关键点定义和选择
点云关键点提取是指从点云数据集中检测出具有较强表面形状描述性能的点.点云NV特征是描述点

云局部区域几何表面形状的重要特征,能够准确地表现出区域姿态,因此,本文采用点云法向量分布特征来

提取关键点并将其定义为NV关键点.

２．１　NV特征定义

本文算法根据邻域的概念计算点云中探寻点Pi 的法向量.因此,对邻域的定义尤为重要.点云局部

区域的近邻点分布可以体现探寻点表面特征和非特征区域,若探寻点与周围近邻点距离比较小,则为特征区

域;反之,若近邻点分布比较稀疏,各点间距离较远,则为模型的平滑区域.此时,若仍考虑后者,很容易引入

噪声点或影响局部特征正确性的点.
因此,本文将探寻点Pi 的近邻点定义为:以Pi 为中心、R 为半径的搜索空间包含的ki 个与Pi 点欧氏

距离最近的点,其中ki 为点云在探索半径R 内的近邻点个数.设Pi 在R 内点云个数为N,探寻近邻点个

数k＝７.如图１所示,若N＜k,则只考虑R 内的点,即ki＝N;否则,选取R 内距离Pi 最近的k 个点作为

近邻点,即ki＝k.

图１ 点云数据.(a)ki＝４;(b)ki＝７

Fig敭１ Pointclouddata敭 a ki＝４  b ki＝７

设nPi为点云中Pi 点的法向量,定义Pi 点的法向均值特征为vN,计算公式为

C＝
１
ki
(pi－pi) pi－pi( ) T, (１)

CnPij ＝λjnPij,j∈ {１,２,３}, (２)

vN＝
１
ki
∑

kji
j＝０arccos

nPinkjiPi

‖nPi‖‖nkjiPi‖
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (３)

式中pi表示Pi 的第i个近邻点,pi为Pi 点近邻元素的质心,λj 是协方差矩阵的第j个特征值,nPij是Pi 点
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的第j个特征向量,kj
i 为ki 个近邻点中的第j个点的索引,nkjiPi为Pi 点在局部区域内的第kj

i 个近邻点的法

向量,‖x‖为向量x 的模长.
由于vN 是对邻近点的点云法向量夹角均值的描述,只要空间Pi 点与其近邻点之间的空间位置不变,

空间的缩放和旋转对Pi 点与其近邻点之间的法向夹角特征就不变,因此,vN 具有尺度不变性和旋转不

变性.
使用vN 来描述该点所在区域特性,若vN 较大则说明Pi 点所在区域的几何特征变化较大,在其近邻附

近的点曲率变化较大,存在突出的几何特征.反之,若vN 较小则说明Pi 点所在区域几何特征变化平缓,该
区域内点云的特征接近,配准过程中容易相互干扰.因此,可根据每个点的vN 表征该点所在区域的变化

程度.

２．２　NV关键点选择

vN 的大小直接反映了其所在实物表面局部区域起伏情况,因此可以利用vN 值来提取特征点.
首先计算每一个点的vN,其次根据输入点云集合P 和Q 的先验结构信息,对vN 设置一个初始阈值ε１

与其比较,若vN＜ε１,则表示所在区域起伏变化平缓,特征不明显,不作为特征点考虑;反之,若vN≥ε１,则表

示该点与近邻点的法向量夹角均值较大,特征明显,将其作为提取的关键点.使用该ε１ 值提取出关键点集

合Kp 和Kq 进行初始匹配,计算匹配的均方根误差Eε１
,并将其作为配准误差,若此时配准误差不满足约束

条件(４)式,则减小ε１ 值,重新计算相应的关键点及其均方根误差,直到得到最优关键点集合 K̂p 和 K̂q.

Eε１－Eε１－０．０１ ≤∂

Eε１ ＜Ñ{ , (４)

其中,

Hε１pq ＝ xε１p１,xε１q１( ) ,xε１p２,xε１q２( ) ,,xε１pn,xε１qn( ){ },xε１pi ∈Kp,xε１qi ∈Kq

Eε１＝
∑
n

i＝０
xε１pi －xε１qi( ) ２

n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (５)

式中∂为设定的配准误差收敛值,Ñ 是允许的最大配准误差,Hε１
pq为阈值ε１ 下点云关键点集合Kp 和Kq 中的

对应点集合,xε１
p１,xε１

q１( ) 为具体的对应点对,Eε１
为阈值ε１ 下的配准误差.

选择关键点的算法伪代码如下:

１)输入:P＝ p１,p２,,pm{ },Q＝q１,q２,,qm{ },k,R,ε１
２)计算点云法向量

３)构建kＧdtree
４)do
５)　 　初始化Kp,Kq

６)　 　for　i＝１tom
７)　　　　　计算点i与近邻点的法向夹角

８)　　　　　按(３)式计算vN 特征

９)　　　　　if　vN＞ε１
１０)　　　　　　更新关键点集合Kp,Kq

１１)　　　endif
１２)　endfor
１３)　 基于关键点Kp,Kq 的初始配准,得到对应点对

１４)　 按(５)式计算Eε１
,ε１＝ε１－０．０１

１５)while　absEε１＋０．０２－Eε１＋０．０１( )≤∂

１６)输出:̂Kp＝kp１,kp２,,kpl{ } ,̂Kq＝kq１,kq２,,kql{ }

分别对待配准点云和参考点云选择关键点,并将获取的关键点称为NV关键点.
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３　基于NV关键点的点云配准算法
点云配准的关键是确定合适的坐标变换,将待配准点云和参考点云统一到同一个坐标系下,构成完整的

点云数据.基于关键点选择的快速点云配准算法分为初始配准和精确配准,其流程如图２所示.

图２ 基于关键点选择的快速点云配准算法流程图

Fig敭２ Overviewofthefastpointcloudregistrationalgorithmbasedonkeypointselection

首先,利用激光扫描仪或三维相机获取多个视角下的三维点云数据.设待配准点云为P,参考点云为

Q,对于庞大的点云数据,在点云配准前,使用体素网格滤波器实现点云下采样,选取重心点最近邻来代替栅

格区域内部其他点云数据,以保证点云化简后的真实性.
计算化简后点云的NV特征,并基于NV特征选择关键点.NV关键点集合能较好地表征整个点云的

真实形状特征,但可能丢失一些细节信息.FPFH特征通过参数化查询点云与近邻点的空间差异,形成一个

多维统计特征直方图,该描述子可以较好地捕捉点云局部区域变化情况.因此,将NV关键点与FPFH相

结合能够加强点云的特征描述能力,保证配准精度.
算法步骤如下:

１)计算每个NV关键点Pi 与其近邻点Pk 组成的参数三元组(α,φ,θ),建立Pi 与其近邻点Pk 之间的

UVW 局部坐标系,如图３所示,得到简化点特征直方图(SPFH).

图３ UVW 局部坐标系

Fig敭３ UVWlocalcoordinatesystem

图３中(u,v,w)为
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那么,三元组(α,φ,θ)可以表示为

α＝vN
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Pi－Pk
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, (７)

式中d 表示Pi 和Pk 之间的欧氏距离‖Pi－Pk‖.

２)在NV关键点Pi 的近邻内,计算每一个近邻点的SPFH特征,得到最终的FPFH,即

FPFH(Pi)＝SPFH(Pi)＋
１
k∑

k

i＝１

１
wk

×SPFH(Pk)
é

ë
êê

ù

û
úú , (８)

式中wk 为权值,表示近邻点Pk 与NV关键点Pi 之间的距离对关键点的影响范围.
分别计算P 和Q 集合中NV关键点的FPFH特征,使用采样一致性配准算法(SACＧIA)获取旋转矩阵

R 和平移矢量T,将P 转换到P１,完成点云的初始配准.最后,使用钟莹等[２]提出的改进ICP算法完成P１

到Q 的精确配准.

４　实验结果
４．１　散乱点云数据配准实验

为验证本文算法对散乱点云数据的有效性,选用斯坦福Bunny、Dragon以及 Happy数据集来说明本文

算法的配准过程.将不同视角下的点云数据bun１和bun２、drag１和drag２、hap１和hap２分别作为待配准点

云和参考点云,可视化结果如图４所示.

图４ 点云可视化.(a)Bun１和bun２;(b)drag１和drag２;(c)hap１和hap２
Fig敭４ Pointcloudvisualization敭 a Bun１andbun２  b drag１anddrag２  c hap１andhap２

原始数据及下采样数据等的点云个数如表１所示.
表１　点云个数比较

Table１　Comparisonofnumberofpointcloud

Item bun１ bun２ drag１ drag２ hap１ hap２
Original ４００９７ ４０２５６ ４１８４１ ４３４６７ ７８０５６ ７５５８３

Downsampling １１１１４ １１６０７ １１５２３ １２１５４ ９２５９ ８６６４
NVkeypoint ４８４７ ４１３３ ３７０８ ４７３１ ４４０４ ４６７８

４．１．１　选择NV关键点

首先,使用下采样后的数据集bun１和bun２来说明NV特征中对阈值ε１ 的设置.阈值ε１ 直接决定着

提取关键点的个数,影响初始配准的时间和配准误差.设置不同的ε１ 值,得到其与初始配准时间和配准误

差的变化曲线如图５所示.可以看出,随着ε１ 值的减小,剩余的NV关键点个数逐渐增加,计算剩余点的特
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征计算时间变长,总的初始配准时间持续上升.而配准误差的变化表现为下降趋势,当ε１＜０．１１时,配准误

差曲线变化趋于平稳.

图５ 阈值ε１ 与初始配准时间和配准误差变化曲线

Fig敭５ Initialregistrationtimeandregistrationerrorchangedwithε１

综合考虑NV特征对配准时间和配准精度的影响,选取图５中配准误差曲线的近似收敛处为设置的ε１
值,即ε１＝０．１１,得到bun１的NV关键点示意图,如图６(b)所示.同理,将 Happy和Dragon数据集的阈值

ε１ 分别设为０．０８和０．０６,得到的NV关键点个数见表１所示,可视化结果如图６(d)、图７(b)和图７(e)所示.
使用王丽辉等[１４]提出的特征提取算法分别对drag１、drag２提取关键点,结果如图７(c)、(f)所示.由于使用

到了不同的点云数据集,需要重新考虑距离、曲率、夹角等条件对判别关键点的约束.因此,如何设置多个参

数的复杂组合成为了一个难题,另外,由此带来的繁杂计算也降低了提取效率.相比而言,本文只考虑法向

量分布特征的约束,算法简单、计算量小,并对不同视角的点云数据集具有一定的稳健性.本文对点云数据

集提取得到的NV关键点集,既包括非边缘区域的关键点也包括边缘关键点,能较好地表征整个点云的真实

形状特征,因此,将提取的NV关键点替代原始点云数据集,在初始配准中使用.

图６ (a)Bun１原始点云;(b)bun１NV关键点;(c)hap１原始点云;(d)hap１NV关键点

Fig敭６  a Originalpointcloudofbun１  b NVkeypointsofbun１  c originalpointcloudofhap１  d NVkeypointsofhap１

４．１．２　基于NV关键点的快速配准实验

将本文算法应用于点云Bunny、Dragon和Happy,初始配准结果如图８(a)~(c)所示,初始配准误差分

别为３．２７６０５×１０－５,１．２０５１８×１０－５,２．０６３１６×１０－５m.
为了进一步验证本文算法的有效性,对基于 NV关键点的初始配准(NVＧFPFHＧSACＧIA)与直接使用

FPFH的初始配准(FPFHＧSACＧIA)的结果进行对比.统计结果如表２所示.
由表２可知,相比于直接使用FPFH的初始配准算法,本文算法优化了初始点云数据,克服了特征相近

的点对求取对应点的干扰.在迭代次数相同的情况下,不仅保证了配准精度,而且明显减少了配准耗时,显
著提高了配准效率.

完成初始配准后,再使用ICP精确配准,最终完成基于关键点选择的快速点云配准算法,其结果如图８
(d)~(f)所示,配准误差分别为１．４８４３８×１０－５,８．０６６６×１０－６,９．７２８９５×１０－６ m.对于Bunny、Dragon和

Happy点云数据集,直接使用ICP算法的单步配准,得到的配准误差分别为１．６２２３１×１０－５,７．７２６０３×１０－５,
１．２８４６５×１０－５m.可以看出,本文算法相比于单步配准算法,配准结果更加精确.
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图７ (a)Drag１原始点云;(b)drag１NV关键点;(c)文献[１４]算法提取的drag１关键点;
(d)drag２原始点云;(e)drag２NV关键点;(f)文献[１４]算法提取的drag２关键点

Fig敭７  a Originalpointcloudofdrag１  b NVkeypointsofdrag１  c keypointsofdrag１obtained
bythealgorithminRef敭 １４   d originalpointcloudofdrag２  e NVkeypointsofdrag２ 

 f keypointsofdrag２obtainedbythealgorithminRef敭 １４ 

图８ 点云配准结果.(a)Bunny初始配准;(b)Dragon初始配准;(c)Happy初始配准;
(d)Bunny精确配准;(e)Dragon精确配准;(f)Happy精确配准

Fig敭８ Registrationresultsofpointcloud敭Initialregistrationresultsof a Bunny  b Dragonand c Happy 
accurateregistrationresultsof d Bunny  e Dragonand f Happy

表２　初始配准结果比较

Table２　Comparisonofinitialregistrationresults

Algorithm Dataset
Registrationpoint
cloudnumber

Referencepoint
cloudnumber

Numberof
iterations

Time/ms
Firstregistration

error/(１０－５m)
NVＧFPFHＧSACＧIA (bun１、bun２) ４８４７ ４１３３ １００ ３７２９６ ３．２７６０５
FPFHＧSACＧIA (bun１、bun２) １１１１４ １１６０７ １００ １１８３１０ １０．０７７８
NVＧFPFHＧSACＧIA (drag１、drag２) ３７０８ ４７３１ １００ １２０１９２ １．２０５１８
FPFHＧSACＧIA (drag１、drag２) １１５２３ １２１５４ １００ ５１９４８４ ０．８９３５７６
NVＧFPFHＧSACＧIA (hap１、hap２) ４４０４ ４６７８ １００ １３８９３０ ２．０６３１６
FPFHＧSACＧIA (hap１、hap２) ９２５９ ８６６４ １００ ３７６３８９ ２．３３６６
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４．２　自获取深度点云数据配准实验

为验证本文算法的普适性,使用Kinect２．０获取两片真实点云深度图像,如图９所示.进一步验证本文

算法的有效性.图９(a)为获取的两片真实稠密点云数据,个数分别为６７９７７９和５１２６７８.

４．２．１　选择NV关键点

首先,经滤波去除背景和噪声,使用基于体素网格滤波器的点云下采样方法简化点云,得到下采样后的

点云数目分别为１１９７５６和９３２１４.选取 NV特征的阈值ε１＝０．１２,得到 NV关键点的数目为６７８９３和

６５４８６,如图９(b)、(c)所示.

图９ 使用Kinect２．０获取的点云数据.(a)原始点云;(b)视角１下NV关键点;(c)视角２下NV关键点

Fig敭９ PointclouddatasensedbyKinect２敭０敭 a Originalpointcloud 

 b NVkeypointsinview１  c NVkeypointsinview２

４．２．２　基于NV关键点的快速配准实验

将本文算法应用于真实深度点云数据,使用基于NV关键点的初始配准算法,配准结果如图１０(a)所
示,配准误差为９．２９１２４×１０－３m,而直接使用FPFH的初始配准算法的配准误差为９．９７１９１×１０－３m.说

明了在真实深度点云数据中,本文算法可以克服特征相近点的干扰,在迭代次数相同的情况下,保证配准精

度,完成初始配准.
进一步再使用ICP算法完成精确配准后,配准误差为１．１１７５６×１０－４m,配准结果如图１０(b)所示.若

直接使用ICP算法单步配准,由于初始位置相差较大,并且两片点云数据中有重叠区域,配准误差陷入局部

极小值,导致配准错误,配准误差为２．２２９０７×１０－２m.
综上,基于关键点选择的快速点云配准算法全面考虑了点云的空间特征,应用在深度点云数据的配准

中,有效地解决了配准错误问题,保证了配准精度,有力地验证了本文算法的普适性.

图１０ 配准结果.(a)初始配准;(b)精确配准

Fig敭１０ Registrationresults敭 a Initialregistration  b accurateregistration

５　结　　论
针对三维点云配准效率问题,提出一种基于关键点选择的快速点云配准算法.该算法对关键点的提取

方法简单,计算速度快,选择的关键点集合能较好地表征整个点云的真实形状特性,适用于不同类型点云数

据的关键点提取.该算法将提取的关键点作为初始配准的重要依据,能够加强点云的特征描述能力,减轻稠

密点云数据对点云配准的不利影响,保证配准结果的正确性.实验证明,该算法在提高效率的同时,还能实
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现不同类型点云数据的高精度配准.
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