
第５６卷　第１期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．１
２０１９年１月 Laser&OptoelectronicsProgress January,２０１９

基于独立成分分析的三维点云配准算法
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摘要　点云配准是三维建模过程中的关键问题之一,快速高精度的配准是点云配准研究的重点.提出了一种利用

独立成分分析(ICA)的点云配准方法,通过对两组点云数据作ICA,得到其独立分量、混合矩阵,以及解混合矩阵.

由于ICA存在模糊问题,两点云的独立分量可能存在顺序和符号上的差异,在F 范数最小的优化准则下可以得到

两独立分量的最优变换矩阵.进一步,根据点云数据与独立分量之间的关系,实现点云的精确配准.实验结果表

明,该算法配准速度快,具有较高的配准精度.
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１　引　　言

三维点云配准技术在逆向工程[１Ｇ２]、计算机视觉

和三维重构[３Ｇ５]等领域有着广泛的应用,在三维点云

激光扫描测量过程中可能需要从不同的角度对物体

进行扫描[６],因此需要对多组点云数据进行配准来

得到完整的点云表达.经典的配准算法是 Besl
等[７]提出的最近点迭代(ICP)算法以及其改进算

法[８Ｇ１１],该方法在两点云初始位置相近的情况下配

准精度较高,但对配准初始条件要求较高,否则容易

陷入局部最小值,且运算量大,对大规模点云数据配

准时间很长.
快速精确的点云配准是三维建模和逆向工程领

域的研究热点和难点,为了提高点云配准的精度和

效率,Rusu等[１２]提出了点特征直方图和快速点特

征直方图的特征提取方法,对噪声有一定的抑制作
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用,但对于稠密点云计算点的特征会严重影响配准

效率;Myronenko等[１３]提出一致性点漂移(CPD)算
法,该方法基于高斯混合模型进行点集匹配,对噪声

及缺失点的影响具有较强稳健性,但对迭代初始值

选取十分敏感,容易陷入局部最优,并且在大规模点

云匹配时收敛速度较慢;雷玉珍等[１４]提出基于随机

抽 样 一 致 算 法 的 误 匹 配 标 志 点 校 正 方 法;

Wilkowski等[１５]提出利用局部特征提取的配准方

法;陈旭等[１６]提出一种基于校正点云主成分坐标系

的快速全局配准算法;张哲等[１７]提出了一种基于关

键点选择的快速点云配准;Ying等[１８]提出基于ICP
的尺度伸缩配准方法;舒程珣等[１９]提出基于卷积神

经网络的点云配准方法.此外,陈凯等[２０]提出了基

于KD树和点云特征的配准方法,该方法需要点云

当中存在凸起、尖角等特殊区域才能很好实现配准.
基于以上情况,为了提高点云配准速度和精度,

本文提出一种基于独立成分分析(ICA)的快速点云

配准算法,通过点云数据的ICA分解得到独立分

量,对独立分量进行变换实现点云配准.仿真实验

结果表明:与其他算法相比较,本文算法配准速度较

快,具有很高的配准精度.

２　点云配准

点云配准问题类似于数学上的映射问题,即找

到两相邻点云数据集合间的一种对应关系.定义激

光点云集合为

Ω＝ P１,P２,,Pn{ }, (１)
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,k＝１,２,,n,n 为点云集合中的点

数.由该集合组成点云矩阵GP＝(P１,P２,,Pn),另
外有待配准点云矩阵为GQ＝(Q１,Q２,,Qn).

点云配准就是让所有来自不同观测站的点云数

据中代表物体表面同一点的点对(Pk,Qk),满足

Qk＝R∗Pk＋T,其中R 为旋转矩阵,T 为平移矩

阵.通过此线性变换可将一个坐标系下的点云数据

转换至另一坐标系下.配准结束后,两点云之间的

配准误差表示为

ε＝
１
n ∑

n

k＝１
Pk∗R＋T－Qk

２. (２)

３　基于ICA的点云配准

３．１　ICA的基本思想

ICA寻求一个多元数据的非奇异变换,使得变

换后的数据分量之间尽可能地相互独立[２１Ｇ２２].ICA
假设有n 个相互独立的随机变量s１(t),s２(t),,

sn(t),m 个观测变量x１(t),x２(t),,xm(t),观测

向量x(t)＝[x１(t),x２(t),,xm(t)]T 与随机向

量s(t)＝[s１(t),s２(t),,sn(t)]T 满足

x(t)＝As(t), (３)
式中A∈ℝm×n(n≤m)为未知混合矩阵.

ICA模型的估计是指仅利用观测向量x(t)的
样本数据,同时估计出未知混合矩阵A 和随机向量

s(t).ICA估计方法通过寻求混合矩阵W∈ℝn×m,
进而得到

ŝ(t)＝Wx(t), (４)

使得ŝ(t)中的各分量ŝ１(t),ŝ２(t),,ŝn(t)尽可能相

互统计独立,从而得到独立成分的估计.FastICA算

法是简单有效的ICA估计方法,利用FastICA算法来

估计混合矩阵和独立成分首先需要对观测变量

x１(t),x２(t),,xm(t)进行白化[２３],即

z(t)＝Hx(t), (５)
式中:H＝Γ－１/２ET∈ℝn×m为白化矩阵;E 为以协方

差矩阵E{x(t)x(t)T}的单位正交特征向量为列的

矩阵;Γ＝diag(γ１,γ２,,γm)为以E{x(t)x(t)T}
的特征值γ１≥γ２≥≥γm≥０为对角元素的对角

矩阵;Γ－１/２为对Γ 的对角元素求代数平方根再取倒

数后得到的对角矩阵的前n 行组成的矩阵;n 为根

据γ１,γ２,,γm 的大小估计出的独立成分个数.
白化处理使可观测信号的方差归一化,分离算法通

常具有更好的稳定性并且收敛速度更快[２４].
使用FastICA算法所估计出的独立成分的次

序和符号无法确定,由于s(t)和A 都是未知的,因
此可以交换模型中各独立分量的次序,也就是说可

以利用一个矩阵P 及其逆代入模型,得到

x(t)＝AP－１Ps(t). (６)

　　向量Ps(t)的分量仍然是由原来的随机变量

ŝ１(t),ŝ２(t),,ŝn(t)组成,只是顺序和符号发生了

变化,此时AP－１为新的未知混合矩阵.

３．２　点云数据的ICA分析

通过不同视角扫描得到的点云集合分别为
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式中A 为原始点云集合,B 为待配准的点云集合,
并且A＝T(B),T 为线性变换函数,即点云集合A
可以由点云集合B 通过线性变换得到.
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将两组点云去除均值可以得到:
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　　三维点云数据在存储时保存了每个扫描点在空

间中的坐标,这里A 和B 都是３×n 的矩阵,在对其

进行ICA分解时,选择信源信号的个数为３.假设

存在３个相互正交的行向量sx、sy、sz,那么存在混

合矩阵M１、M２ 使得:
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　　两组点云数据通过ICA分离后可以分别得到独

立成分SA＝
sA１
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及其混合矩阵M̂１、M̂２.

由于ICA算法存在的模糊问题,独立成分的顺

序和符号不能确定,因此存在一个３×３的矩阵P,
使得:

SA＝PSB＋D, (１０)
式中SA 和SB 两独立分量中各自的成分都是相互

独立的,D 为与SA 维数相同的误差矩阵.对D 求

F 范数得到:

D F ＝ trDDT( ) ＝

tr (SA－PSB)(SA－PSB)T[ ] ＝

trSAST
A－PSBST

A－SAST
BPT＋PSBST

BPT( ) ,
(１１)

令l＝SAST
A－PSBST

A－SAST
BPT＋PSBST

BPT,SBST
B

为对称矩阵,对其作奇异值分解:

SBST
B＝VΣVT, (１２)

式中Σ 为３×３的对角矩阵,V 为３×３的酉矩阵.
则有:

l＝PVΣVT－PSBST
A－SAST

BPT＋SAST
A＝

PVΣ１/２Σ１/２VT－PSBST
A－SAST

BPT＋SAST
A＝

PVΣ１/２－SAST
BVΣ－１/２( )

PVΣ１/２－SAST
BVTΣ－１/２( ) T－

SAST
BVTΣ－１/２Σ－１/２VSBST

A＋SAST
A＝

PVΣ１/２－SAST
BVΣ－１/２ ２－

SAST
BVTΣ－１/２Σ－１/２VSBST

A＋SAST
A. (１３)

　　当PVΣ１/２＝SAST
BVΣ－１/２,即:

P＝SAST
BVΣ－１VT＝SAST

B(SBST
B)－１, (１４)

此时l有最小值,则误差矩阵D 具有最小的F 范数.
将矩阵P＝SAST

B(SBST
B)－１代入(１０)式,原始点

云数据的独立分量可以表示为

SA＝SAST
B(SBST

B)－１SB. (１５)
进一步得到原始点云数据:

A＝M̂１SAST
B(SBST

B)－１SB M̂－１
２ B~ ＋mean{A}.

(１６)

　　上述分析表明,点云数据ICA分解得到的独立

成分是后续配准工作的基础,通过ICA分解获得两

点云独立成分之后,根据(１６)式可以得到不同视角

点云数据的配准,其中旋转矩阵可以看作:

R＝M̂１SAST
B(SBST

B)－１SB M̂－１
２ . (１７)

　　该旋转矩阵与去除均值之后的待配准点云数据

相乘,再加上原始点云数据的均值得到平移矩阵:

T＝mean{A}. (１８)

　　本文算法流程图如图１所示.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofproposedalgorithm

相应的伪代码如下:

Input:A ← original point cloud,B ← preＧ
registrationpointcloud,errorthresholdλ
A←AＧmean(A),B←BＧmean(B)
SA←ICA(A),SB←ICA(B)

P←SAST
B(SBST

B)－１

fork ←１ton
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doerror←error＋ Ak∗R＋T－Bk
２

ε←
１
nerror

ifε＜λ
thenregistrationsucceed
elseregistrationfailed

４　配准实验与误差分析

为验证本文方法的有效性,在Inteli５CPU、４GB
内存的计算机上采用Matlab编程进行仿真和实例分

析.在实验中,待配准点云的初始位置均任意.经典

数据选取斯坦福大学计算机图形研究组的Bunny多

视角数据,另外有实例点云数据的配准分析.

４．１　经典数据配准

在Bunny点云配准中,分别对两点云数据进行

ICA分解,得到其独立成分如图２所示,可以看到,
由于ICA的模糊性,其独立成分的顺序和符号可能

会有差异.
图３为Bunny数据配准结果,该组点云包含

３１０６７个点.图３(a)为配准前的源点云和待配准点

云有重叠的效果图,图３(b)~(e)分别为本文配准

算法、ICP尺度伸缩算法、CPD配准算法,以及传统

ICP算法的配准结果.由图３可知,这些方法均能

完成点云的配准,但直接用经典ICP算法和CPD算

法,整体上点的精确重合程度稍弱,边缘部分误差比

较明显,本文算法和ICP尺度伸缩算法配准效果较

好,更精细的误差以及时间对比如表１所示.
在Elephant点云配准中,通过对两点云数据进

行ICA分解,得到其独立成分如图４所示,各独立

分量有明显的分布特征.

图２ Bunny点云.(a)源点云独立分量特征图;(b)待配准点云独立分量特征图

Fig敭２ PointcloudofBunny敭 a Independentcomponentfeaturegraphoforiginalpointcloud 

 b independentcomponentfeaturegraphofunregisteredpointcloud

图３ Bunny配准.(a)配准前的点云;(b)本文算法配准;(c)ICP尺度伸缩算法配准;
(d)CPD算法配准;(e)经典ICP算法配准

Fig敭３ RegistrationofBunny敭 a PreＧregistrationpointcloud  b registrationbytheproposedalgorithm 

 c registrationbyscaleＧICPalgorithm  d registrationbyCPDalgorithm  e registrationbyclassicICPalgorithm

０１１２０３Ｇ４
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表１　不同算法的点云配准对比

Table１　Comparisonofpointcloudregistrationswithdifferentalgorithms

Pointcloud Algorithm Time/s MSE/mm

Bunny

ICP ５３．４７６ ０．１９５
CPDalgorithm ２８．４７３ １．０９８×１０－１０

ScaleＧICPalgorithm ６．６９５ ８．４３９×１０－１５

Proposedalgorithm ０．８３１ １．６２５×１０－２８

Elephant

ICP ３８．４０５ ０．０１４
CPDalgorithm ２１．０５５ １．１５７７×１０－８

ScaleＧICPalgorithm ５．７２４ ７．５５９×１０－１６

Proposedalgorithm ０．４７３ ２．２４６×１０－３０

图４ Elephant点云.(a)源点云独立分量特征图;(b)待配准点云独立分量特征图

Fig敭４ PointcloudofElephant敭 a Independentcomponentfeaturegraphoforiginalpointcloud 

 b independentcomponentfeaturegraphofunregisteredpointcloud

　　图５为Elephant点云配准结果,该组点云包含

２４９５５个点.图５(a)为配准前有重叠的点云,通过

本文算法以及其他配准算法得到图５(b)~(e)的配

准结果,由图５可知,本文算法和ICP尺度伸缩算

法的配准精度高于 CPD算法和ICP算法.经典

ICP算法由于配准结果受初始值的影响比较明显等

原因,点云边缘有没对齐的部分.表１为几种算法

的配准结果对比.

图５ Elephant配准图.(a)配准前的点云;(b)本文算法配准;(c)ICP尺度伸缩算法配准;
(d)CPD算法配准;(e)经典ICP算法配准

Fig敭５ RegistrationofElephant敭 a PreＧregistrationpointcloud  b registrationbytheproposedalgorithm 

 c registrationbyscaleＧICPalgorithm  d registrationbyCPDalgorithm  e registrationbyclassicICPalgorithm

　　为了进一步比较本文算法与其他配准算法的配

准性能,对Bunny点云和Elephant点云采用不同算

法进行２０次配准,得到的平均配准时间和平均配准

误差(MSE)如表１所示.

由表１可知,在Bunny和Elephant点云配准

中,本文算法、scaleＧICP算法和CPD算法均能实现

高精度的配准,且本文算法的配准精度最高,经典

ICP算法的配准效果略差.在配准速度上,本文算

０１１２０３Ｇ５
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法所需时间最少.在Bunny点云配准中,本文算法

配准时间分别为经典ICP算法的１．５５％、CPD算法

的２．９２％、ICP尺度伸缩算法的１２．４％;在Elephant
点云配准中,本文算法的配准时间分别为经典ICP
算法的１．２４％、CPD算法的２．２５％、ICP尺度伸缩

算法的８．２６％.综合来看,本文算法在配准速度上

更快,同时配准精度较高.

４．２　有噪声点云数据配准

考虑到在实际点云的扫描过程中会有噪声的影

响,为了检验本文算法在噪声背景下的配准效果,进

行了有噪声的点云数据配准实验.实验数据选用

Bunny点云,待配准数据Bunny点云中添加了信噪

比为２０dB的噪声,图６(a)为配准前的三维点

云图.
由图６可知,在随机加入信噪比为２０dB的噪

声后,本文算法仍能完成配准,在配准时间上与未加

入噪声时差别不大,配准误差与CPD算法和改进

ICP算法相当.经典ICP算法的配准误差在几种算

法中最大,噪声加入后,CPD算法、改进ICP算法以

及经典ICP算法的配准时间都明显增加.

图６ 加入噪声后的点云配准.(a)配准前的点云;(b)本文算法配准;(c)ICP尺度伸缩算法配准;
(d)CPD算法配准;(e)经典ICP算法配准

Fig敭６ Pointcloudregistrationafteraddingnoise敭 a PreＧregistrationpointcloud  b registrationbytheproposedalgorithm 

 c registrationbyscaleＧICPalgorithm  d registrationbyCPDalgorithm  e registrationbyclassicICPalgorithm

图７ 零件配准图.(a)配准前的点云;(b)本文算法配准;(c)ICP尺度伸缩算法配准;(d)CPD算法配准;(e)经典ICP算法配准

Fig敭７ Registrationofsparepart敭 a PreＧregistrationpointcloud  b registrationbytheproposedalgorithm 

 c registrationbyscaleＧICPalgorithm  d registrationbyCPDalgorithm  e registrationbyclassicICPalgorithm

表２　加入噪声后的点云配准比较

Table２　Comparisonofpointcloudregistrations
afteraddingnoise

Algorithm Time/s MSE/mm
ICP ６７．３５２ ０．２６８７

CPDalgorithm ３７．４２７ ０．１０２１
ScaleＧICPalgorithm １１．９４６ ０．１３０１
Proposedalgorithm ０．９７４ ０．１０２５

４．３　实际数据配准

在实际应用中配准算法应保证可行性与可靠

性,为此对现场扫描数据进行配准验证.图７(a)为
激光扫描仪从不同角度采集得到的零件配准前的点

云图,该零件点云图包含２７３８７１个点.利用本文算

法进行配准并与CPD算法、改进ICP算法和经典

ICP算法的配准结果作对比,图７(b)~(e)分别为

利用上述算法的配准结果.对源点云和待配准点云

分别做ICA分析,得到独立成分特征如图８所示,
基于此完成配准过程平均用了２．５３４s,比其余三种

算法都要快很多.同时本文算法点云配准效果良

０１１２０３Ｇ６
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图８ 零件点云图.(a)源点云独立分量特征图;(b)待配准点云独立分量特征图

Fig敭８ Pointcloudofsparepart敭 a Independentcomponentfeaturegraphoforiginalpointcloud 

 b independentcomponentfeaturegraphofunregisteredpointcloud

好,平均配准误差在１０－２２量级上,能够实现高精度

配准.
将扫描实际零件得到的点云数据作为配准点

云,用本文算法和CPD算法、改进ICP算法,以及经

典ICP算法分别完成２０次配准,得到的配准时间

和误差对比如表３所示.
表３　零件点云配准比较

Table３　Comparisonofpointcloud

registrationsofsparepart

Algorithm Time/s MSE/mm
ICP １９６．３５２ ０．３８５

CPDalgorithm １２４．４２７ ３．０６０５×１０－１４

ScaleＧICPalgorithm １０２．８５７ ３．４６６７×１０－１１

Proposedalgorithm ２．５３４ ９．０１９×１０－２２

　　由表３可知,在对零件点云的配准中,直接采用

ICP算法和CPD算法得到的结果误差较大,在零件

的边缘和突出点处有未重合区域.利用本文算法和

改进ICP算法可以得到更精确的配准,其中本文算

法的配准精度最高,且相比于其余三种算法所需的

配准时间最少.对经典点云数据和实际扫描得到点

云数据的配准和相关配准算法的数据对比,表明本

文算法具有良好的性能,能够更快地实现高精度的

点云配准.

５　结　　论

点云配准在逆向工程、计算机视觉和图形数据

库基于图形的查找中有着广泛的应用,而点云快速

配准对现有配准方法是个挑战.因此提出一种基于

ICA的点云配准算法,将点云的三维坐标看作三个

独立分量,通过ICA分解得到源点云和待配准点云

的独立成分,将点云处理转化为对其独立成分的分

析和变换.经典点云数据配准和实际扫描数据的实

验结果均表明:与其他算法相比较,本文算法具有更

快的配准速度、更高的配准精度,以及一定的抑制噪

声能力.本文算法将点云在不同坐标上的独立成分

作为研究对象,如果物体在三个坐标轴方向上的分

布一致或者差异不大,配准的精度会受到影响.本

文算法实现了数据点数目相同的两点云快速配准,
而点数不一致配准是下一步需要研究的问题.
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