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摘要　点云配准是三维点云信息处理中的重要问题.传统点云配准方法计算量大,不利于实时计算与移动计算.

针对传统点云配准方法存在的问题,提出了一种利用卷积神经网络进行点云配准的方法.首先计算点云的深度图

像,利用卷积神经网络提取深度图像对的特征差,将深度图像对的特征差作为全连接网络的输入并计算点云配准

参数,迭代地执行上述操作直至配准误差小于可接受阈值.实验结果表明,相比传统的点云配准方法,基于卷积神

经网络的点云配准方法具有所需计算量小、配准效率高、对噪声点和异常点不敏感的优点.
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１　引　　言
在机器视觉领域,点云配准是指通过空间变换使得两片点云在同一坐标系中对齐的过程.随着三维(３D)

扫描和３D打印技术的发展,实物的三维模型在工程中所扮演的角色越来越重要.受测量条件的限制,扫描物

体表面往往需要多次测量才能够完成.由于多次测量时,通常无法有效估计测量设备与被测物体之间空间位

置的相对变化,因此需要利用算法对扫描得到的三维点云进行整合和配准,以得到一幅完整的物体点云图像.
传统的点云配准算法一般分为粗配准和精准配准.粗配准用于缩小点云之间的旋转和错位误差,为精

准配准提供良好的初始值,以提高配准的效率;精准配准使两片点云的配准误差达到最小.精准配准的一种
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经典算法是迭代最近点算法(ICP)[２].ICP算法是一种基于自由形态曲面的配准算法,具有简单易行的优

点,但ICP算法的效率不高,因此人们在此基础上做出了许多改进.Chen等[３]利用切平面逼近点云,将问题

归结为求点到切平面的最小二乘距离,该方法不需要考虑点与点的对应关系,从而使得配准效率在一定程度

上有所提高.Blais等[４]利用逆向标定法和随机搜寻法提高配准速度,但是配准精度受到了一定影响.韦盛

斌等[５]提出了一种单应性迭代最近点配准算法,通过建立单应性点对推导点云之间的坐标变化,该方法具有

稳健性强、速度快、精度高的优点.左超等[６]提出了一种通过分析点云的空间分布规律并基于信息熵的概念

进行初始配准的方法,该方法可以寻找较好的初始拼接位置.伍梦琦等[７]提出了一种通过图像特征评价进

行自适应拼接的方法,通过自适应地选择配准算法,可以实现不同表面点云的稳定拼接.黄源等[８]提出了一

种基于特征提取的点云自动配准算法,通过点云在不同半径内的法向量变化度提取特征点,并综合利用点云

局部点的三种几何特征搜索匹配点对,相较于ICP算法提高了配准的速度和精度.张晓等[９]提出了一种基

于正态分布变换的点云配准算法,该算法通过将点云图像化,利用加速稳健特性提取图像特征,找到点云映

射关系,完成点云配准.该方法具有精度高、速度快的特点.上述方法均能进行点云配准,但计算量较大,较
难应用于手持式３D扫描设备等对计算实时性要求较高且计算能力有限的设备.

近年来,随着大数据的普及和图形处理器计算能力的显著提高,深度学习[１０]技术在语音识别[１１]、图像

分类[１２]、药品分子分析[１３]、棋类博弈[１４]等领域取得了重大突破.深度学习技术利用包含多层非线性结构的

深层神经网络对数据进行处理.每一层神经网络都能对数据进行非线性变换,从而形成从低层到高层的逐

层表示变换,反映数据中复杂的非线性关系.通过反向传播算法,深度神经网络可以有效提取输入数据中的

信息并产生使问题更容易解决的表示.卷积神经网络(CNN)作为深度学习的经典模型,通过在空间中的不

同位置共享卷积核参数,大大减小了模型规模,广泛应用于图像识别、场景感知等领域[１５].
传统意义上卷积神经网络多用于解决分类问题,在回归问题上应用较少.例如物体识别[１２],虽然利用

卷积神经网络逐层自动提取图像特征的优点,可以取得非常好的效果,但是由于回归问题需要计算准确的回

归参数,而不是某一类的分类概率,对准确度要求较高,难以一次性输出准确值.针对点云配准的参数回归

问题,本文提出一种基于卷积神经网络的点云配准方法.首先计算点云的深度图像,利用卷积神经网络提取

深度图像对的特征差,将深度图像对的特征差作为全连接网络的输入并计算点云配准参数,并且迭代地执行

上述操作直至配准误差小于可接受阈值.实验结果表明,本文方法能够完成点云配准的任务,且具有计算量

小、配准效率高、对噪声点和异常点不敏感的优点.

２　卷积神经网络
卷积神经网络是一种在深度学习中常用的神经网络模型.通常卷积神经网络由卷积层和池化层组成.卷积

层利用不同的卷积核对输入图像进行卷积操作以提取输入图像的不同特征,卷积操作使得卷积核的参数在图像的

不同位置共享,大大降低了模型的参数量,并且提取到的特征与出现的空间位置无关.在卷积层之后会接入非线

性激活函数如双曲正切函数、线性修正单元(ReLU)[１６]等.现代的卷积神经网络一般使用ReLU作为激活函数.
池化层对卷积层的输出进行下采样,减小了模型的规模并且使模型对位移、缩放等变换具有更好的稳健性.

卷积神经网络示意图如图１所示.通常,对于边长为Lk 的卷积核,若卷积核移动步长为S,输入图像边

长为Lw,在输入图像四周补填空白的宽度为P,则卷积层输出边长为Lh＝(Lw－Lk＋２×P)/S＋１. 若在

池化层对卷积层输出进行D 倍下采样则池化层输出边长为Lp＝Lh/D. 对于输入x 卷积层输出的第k 种

特征可表示为

hk ＝f(x∗Wk ＋bk), (１)
式中∗为卷积操作,Wk 为第k个卷积核,bk 为相应的偏置,f 是激活函数.

多层卷积神经网络可以逐层提取输入图像在不同层次的特征.最底层的卷积核通常表示图像不同方向

的点或线,较上一层的卷积核通常表示图像中的形状,更高一层的卷积核可表示某一类物体或物体中的某一

部分,直至最高层表示输入数据的最高层次抽象.通过卷积和池化操作,多层卷积神经网络可以提取所需的

输入图像的高级特征而不被底层噪音或扰动所干扰.
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图１ 卷积神经网络示意图

Fig敭１ Diagramofconvolutionalneuralnetwork

３　三维点云配准
三维点云的配准问题即寻找适当的平移参数和旋转参数,使得配准后的点云在同一空间坐标系中对齐

的问题.三维刚体的配准一般可以由６个参数确定,分别是三个方向的平移参数tx、ty、tz 和三个方向的旋

转参数tα、tβ、tθ,如图２所示.其中,tx、ty、tθ 对刚体的操作限定在观测平面内,被称为平面内参数;tα、tβ、tz 对

刚体的操作超出观测平面,被称为平面外参数[１７].点云的配准即估计以上６个参数,以使配准后的两片点云尽

可能吻合.

图２ ３D点云配准的６种参数

Fig敭２ Sixparametersin３Dpointcloudregistration

４　点云配准模型
给定两片点云P１ 和P２,计算其深度图像X１ 和X２,将深度图像作为输入,模型需要输出配准参数tx、

ty、tz、tα、tβ、tθ,以使得尽可能减小配准误差.不同于传统方法,卷积神经网络没有用于分类,而将卷积神经

网络用于回归.通过计算卷积神经网络提取输入深度图像X１、X２ 的特征,将特征差分向量作为回归模型

的输入,可以有效迅速地输出配准参数.

４．１　深度图像计算

给定点云P,其中观测视角处点(x,y)的深度为D,则该点在深度图像中的像素值c可表示为

c＝ ２５５－２５５×
２×N

F＋N －D× F－N( )

é

ë
êê

ù

û
úú×４, (２)

式中F 和N 被设置为合适值使得计算得到的深度图像对比充分,利于之后的计算.通过计算点云的深度

图像,三维数据被投影到二维有利于卷积神经网络对数据的处理.

４．２　网络结构

基于卷积神经网络的点云配准方法的整体模型如图３所示.模型大致分为两个部分,首先利用卷积神
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经网络计算点云深度图像的特征,再利用得到的特征计算配准参数.为了使模型在不同的配准参数区间内

均能正常工作,模型采用了２０组并联的卷积神经网络相互独立地提取深度图像的２０种不同特征,每种特征

为１２８维向量.将图像X１ 的第一种特征向量x１
１ 与图像X２ 的第一种特征向量x１

２ 相减,得到第一种特征的

差分向量d１.将２０种不同的差分向量d１,d２,,d２０并联作为配准的整体差分向量.整体差分向量经过以

ReLU为激活函数的全连接层F２ 得到２５６维向量.最后经过全连接层F３ 得到６种不同的配准参数.通过

对整个网络进行端到端的训练,网络各部分得以协调,使得在各种配准参数范围内网络均能有效配准.

图３ 基于CNN的点云配准模型

Fig敭３ PointcloudregistrationmodelbasedonCNN

图３所示的每一组卷积神经网络结构如图４所示.输入为６４×６４的深度图像,经过卷积核大小为

５×５、步长为１、拥有２０个卷积核的卷积层C１,得到２０组６０×６０的图像.经过窗口大小为２×２,步长为２
的最大值池化层P１,得到２０组３０×３０的图像.再经过卷积核大小为５×５、步长为１、拥有２０个卷积核的

卷积层C２,得到２０组２６×２６的图像.所得图像通过窗口大小为２×２、步长为２的最大值池化层P２,得到

２０组１３×１３的图像.最后P２ 输出的图像经过全连接层F１ 得到１２８维特征向量.由于回归问题的特殊

性,需要更大的反射野以提取整体特征,实验发现使用大小为５×５的卷积核效果较好,而不是采用近年来较

为流行的小卷积核.

图４ 模型采用的CNN结构

Fig敭４ CNNstructureofthemodel

整个网络的优化目标为最小化与真实配准参数的均方损失,定义为

L＝
１
M ∑

M

i＝１
yi－f(Xi;θ)２２, (３)

式中M 为训练样本数,yi 为第i组样本的真实配准参数,Xi 为第i组输入深度图像对,θ为模型中待训练的
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参数.模型采用Xavier方法初始化网络的参数以提高网络的训练效率[１８].训练采用随机梯度下降的方法

进行参数优化,其中梯度更新的批大小设置为１００,梯度更新的动量为m＝０．９,权值衰减率d＝０．０００１.对

于参数θ的更新公式可表示为

μi＋１＝mμi－dηiθi－ηi∂L/∂θi, (４)

θi＋１＝θi＋μi＋１, (５)

ηi＝０．００２(１＋０．０００１i)－０．７５, (６)
式中i为梯度更新的次数,μ是梯度的动量,ηi 是第i次梯度更新时的学习率,∂L/∂θi 是基于反向传播算法计

算得到的目标函数对i时刻网络参数的偏导数. 学习率ηi 按照(６)式随着训练而衰减,以使网络训练稳定.

４．３　迭代点云配准方法

由于点云空间位置变换的复杂性,难以有效地对配准参数进行一次性地精确估计.实验中,平面内参数

由于只涉及到点云的平移和平面内旋转,不改变图像的形状,比较容易估计.而平面外参数由于会造成物体

轮廓的改变,较难估计.因此采用迭代地进行点云配准,将待配准的参数分为三组,即tx、ty、tθ,tα、tβ,tz.
先配准容易估计的配准参数,再配准较难估计的配准参数,使得训练容易进行.首先经过配准网络模型得到

配准参数tx、ty、tθ,利用得到的参数对点云进行配准,并拍摄配准后的深度图像.然后再经过配准网络模型

得到配准参数tα、tβ,利用tα、tβ 对点云进行配准,得到新的深度图像.最后经过配准网络得到tz,再次对点

云进行配准,并更新深度图像.重复上述步骤k次,k为常数,通常设置为１０以内,以使配准误差可以接受,
算法流程如图５所示.

图５ 基于CNN的迭代点云配准算法

Fig敭５ PointcloudregistrationalgorithmbasedoniterativeCNN

５　实验结果与分析

５．１　实验数据

实验采用普林斯顿形状数据集中的约１０００个模型作为训练数据[１９].为了准确产生真实配准参数,采

用自动生成的数据作为模型输入.首先利用OpenGL的深度测试功能拍摄三维模型的深度图像X１,然后

按一定的配准参数t旋转模型,并拍摄之后的图像X２,将X１、X２ 作为配准网络的输入并将t作为训练目标

对网络进行训练.利用图５所示的算法流程训练整个模型,直至配准误差可以接受.所有的实验点云模型

中,选取了８０％作为训练集,２０％作为测试集,以保证在测试中遇到的点云没有在训练中遇到.所有样本均

放置于合适位置,以使拍摄的６４×６４深度图像能够准确表现三维模型的形态.

５．２　实验条件

实验在一台采用IntelXeonE５Ｇ２６２０处理器,配有１２８GB内存和NvidiaTeslaK２０M显卡的工作站上
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图６ 部分模型及其深度图像

Fig敭６ Somemodelsandtheircorrespondingdepthimages

进行.工作站采用Ubuntu１４．０４操作系统,为了渲染三维模型和计算深度图像,采用的 OpenGL版本为

４．５．０.神经网络的实现中采用了开启cuDNN加速的开源深度学习框架Caffe[２０].

５．３　实验结果

配准的准确性由包围配准点云边界盒的８个顶点与配准目标边界盒的８个顶点之间的误差相对于目标

边界盒对角距离的平均误差来确定[２１].将误差小于１％的配准视作成功配准.每次迭代的成功配准率是在

所有测试集中进行至相应迭代次数时配准成功的次数与总配准测试次数的比值.图７所示为不同迭代次数

下在测试数据集中的成功配准率.在进行１０次迭代配准后,配准成功率达到９８％左右.在实际使用时,可
以根据要求的配准精度和配准成功率设置适当的迭代次数.实验显示在５０００次左右的迭代训练后,训练误

差减小至较为稳定的范围,且１０次迭代配准的配准成功率接近最高值.

图７ 不同迭代次数下的成功配准率

Fig敭７ Registrationsuccessrateatdifferentnumbersofiteration

图８所示为在一次迭代中深度图像的变化,其中所有计算出的参数均在X１ 上施加变换而保持X２ 不

变.由图８可知,通过先对tx、ty、tθ 进行配准,再对tα、tβ 进行配准,最后对tz 进行配准,配准难度被分解,
在一次迭代后深度图像已基本配准,之后的迭代利用不同组的卷积神经网络输出不同范围的配准参数可以

逐步提高配准的精度.
表１所示为５次和１０次迭代后测试数据配准的均方根误差(RMSE).可以看出,基于卷积神经网络的方

法可以准确完成配准.由于不涉及形变,tx、ty 的配准误差远小于tz 的配准误差,对旋转角度的配准误差亦可

接受.
图９所示为不同迭代次数下待配准点云到它们真实重心的投影方向RMSE.投影方向RMSE越小,表

明配准的精度越高.可以看出,配准误差在５次迭代之后已显著降低,表明该算法能够有效地完成点云配
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图８ 一次迭代中参数逐步配准的过程

Fig敭８ Processofregistrationinoneiteration

准,且对点云配准误差的降低主要发生在前几次迭代中.
表１　基于CNN的配准算法在５次和１０次迭代后的RMSE

Table１　RMSEofCNNbasedregistrationafter５and１０iterations

tx/mm ty/mm tz/mm tα/(°) tβ/(°) tθ/(°)
Beforeregistration １．１２ １．１０ ７．９３ ５．６２ ９．１４ ９．２５
CNN(５iterations) ０．０８ ０．０７ ０．４９ ０．１４ ０．３０ ０．３１
CNN(１０iterations) ０．０５ ０．０４ ０．３３ ０．１０ ０．２２ ０．２４

图９ 不同迭代次数下待配准点云的投影方向RMSE
Fig敭９ RMSEofpointcloudtoberegisteredindifferentnumbersofiteration

　　基于卷积神经网络的点云配准方法相比于传统的点云配准方法(例如ICP)最显著的优点是配准所需时

间短.基于卷积神经网络的点云配准方法可用于实时配准.配准网络对每一对输入深度图像的迭代均耗费

常数时间,因此完成配准所需总时间与迭代次数成正比例而与点云的规模大小及复杂程度无关.表２所示

为不同输入点云大小规模下基于卷积神经网络的点云配准同ICP算法花费时间的比较.由表２可知,基于

卷积神经网络的配准方法花费时间几乎为常数.
表２　CNN与ICP算法在不同数据规模下运行时间的比较

Table２　ComparisonofconsumedtimewithdifferentpointsincloudbetweenCNNandICP

Pointsincloud
Consumedtime/s

ICP CNN
３６５４ ３．１０ ０．３１
８７５０ ７．８３ ０．３１
１２６４２ １５．２２ ０．３２
１４１５５ １７．７９ ０．３２

　　最后利用基于卷积神经网络的点云配准方法,对实验室利用结构光三维扫描技术得到的点云进行了配

准实验,实验结果如图１０所示.实验首先使用基于结构光的三维扫描设备获取石膏像的两幅点云数据,两
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幅点云数据分别包含６６０７和５５８２个空间点,对它们进行网格化,然后利用基于卷积神经网络的点云配准方

法拍摄点云数据的深度图像,并利用卷积神经网络进行迭代配准,直至配准误差可以接受.由图１０可知,基
于卷积神经网络的点云配准模型能够有效地应用于实际中,在手持式３D扫描设备等对配准实时性要求较

高的场合有较好的应用价值.

图１０ 利用模型进行点云配准的实际效果.(a)(b)配准前;(c)配准后

Fig敭１０ Actualeffectofpointcloudregistrationusingthemodel敭 a  b Beforeregistration  c afterregistration

６　结　　论
针对点云配准的问题提出了一种基于卷积神经网络的点云配准方法,通过一组卷积神经网络计算点云

深度图像对的一组特征差,再以特征差向量作为输入,利用全连接的神经网络回归出配准所需参数,迭代地

对不同参数按顺序进行配准.实验结果表明,基于卷积神经网络的配准方法能够较好地解决点云配准的问

题,同时相较于传统的点云配准方法,计算量大大降低,配准所需时间减少,能够应用到对实时性要求较高的

场合.本文将以卷积神经网络为核心的深度神经网络应用于点云配准领域.可以预见,今后以卷积神经网

络为代表的深度学习方法将在对象识别、场景感知、图像生成乃至智能博弈等方面发挥更大的作用.
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