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摘要　针对数据排列无序、随机缺失及伴随白噪声等问题,提出一种基于因子分析法的三维点云配准方法.将点

云数学模型扩展为正交因子模型,从而将点云的配准问题转换为对模型参数的求解问题;采用高斯混合模型对点

云进行拟合,并通过最大期望算法(EMA)求解出正交因子模型的因子载荷矩阵;利用因子载荷矩阵完成对点云的

配准.在仿真实验中,因子分析算法对随机丢失和带噪声的点云的配准情况,与经典迭代最近点(ICP)算法的配准

精度相当,配准效率相比于ICP算法提升了７０％以上.因子分析算法不会陷入局部最小值,在快速精确配准和稳

定性方面有明显的改进和提高.
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cloudregistrationmethodbasedonfactoranalysiswasproposed敭First themathematicalmodelofapointcloudwas
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１　引　　言

点云配准技术已经运用到各行各业,如逆向工

程、三维重建、自动导航、产品检测、人脸识别、遥感

影像及地质测绘等领域.在点云配准算法中,最经

典的为Besl等[１]在１９９２年提出迭代最近点(ICP)
算法,该方法以四元素运算模型为基础,寻找源点云

与目标点云之间的具有匹配关系的最近点,利用欧
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氏距离的目标函数进行迭代搜索,但此算法迭代时

间过长,计算复杂度高,且在没有较好的初始状态

时,易陷入局部最小值.
为有效地提升ICP算法的配准效率和精度,He

等[２]提出一种主成份分析(PCA)法,将高维数据转

换到低维子空间进行配准,为ICP算法提供良好的

初始位置,但该算法对带有噪声的点云数据,可能得

不到较好的初始配准.Yang等[３]提出一种基于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算法得到了不同程度的改

进,但改进后的ICP算法仍然依赖于迭代过程,存
在算法收敛比较缓慢的问题.Sharp等[４]提出使用

不变特征迭代最接近点(ICPIF)算法,该算法利用

被测目标的欧氏空间不变量(曲率、矩不变量、球谐

函数不变量等)确定点对,提高了寻找点对的正确

率.Yang等[５Ｇ６]提出全局最优解(GoＧICP)算法,该
算法采用全局优化与ICP结合的方式直接实现精

细配准,而不是通过对局部算法设置初始值的方式

实现全局最优配准,保证配准精度的同时加快了收

敛速度,但容易陷入局部最小值.
在文献[７Ｇ９]中均提出一种遗传算法(GA),该

算法采用将点云转换为三角网搜寻最近点的方法实

现点云配准,具有较高的配准效率,但配准精度有待

提升,适合为经典ICP算法提供初始配 准.Yu
等[１０]提出一种基于最大可行子系统框架的全局优

化 算 法,用 于 点 云 数 据 的 稳 健 成 对 配 准.

Myronenko等[１１]提出一种相干点漂移(CPD)算法,
该算 法 结 合 高 斯 混 合 模 型 (Gaussian Mixture
Models,GMM)对有噪声、异常值、缺失点的情况下

的点云准确配准,但是对点云数据存在缺失和无序

的情况的配准比较困难,且配准后会导致待配点云

失真.在文献[１２Ｇ１４]中均采用高斯混合模型对点

云模型进行拟合,是一种能以任意精度逼近点云的

数学模型,但在保证精度的同时,会以牺牲效率为代

价.Zhang等[１５]提出一种基于双向最大相关熵准

则的稳健三维点云配准算法,该算法采用双向措施

使重叠部分最大化,避免了将配准结果陷入局部最

小值.

Luo等[１６]从特征检测和匹配得到的点入手,引
入由刚性变换欧几里得不变量导出的距离差矩阵,
提出一种快速有效的剪枝方法,以消除异常值对应,
特别是尖点对应.在文献[１７Ｇ１９]中提出一种基于

关键点的点云配准方法,根据关键点不变的特性实

现精确配准,然而每个点的特征计算量很大,时间消

耗较多.Persad等[２０]提出一种从不同平台获取的

三维点云自动粗配准方法,该方法对点云的高度图

像进行二维关键点匹配,具有较高的配准效率,但当

数据存在缺失或噪声的情况下,可能无法进行有效

的配准.
王畅等[２１]提出一种基于结构特征的点云快速配

准方法,该算法提高了配准精度和配准效率,但当点

云数不够的情况下,可能会导致算法的配准结果不理

想.赵敏等[２２]提出一种基于lp 空间力学模型的点云

配准算法,其中,l表示线性赋范空间,p 表示空间维

度.该算法收敛速度快,具有良好的配准效果.基于

关键点的配准算法[２３]的配准精度较高,然而每个点

都需要计算其特征,导致算法的效率不高.
本文提出一种基于因子分析(FA)法的点云配

准算法.将点云数学模型扩展为正交因子模型,从
而将点云的配准问题转换为对模型参数的求解问

题;采用高斯混合模型对点云进行拟合,并通过最大

期望算法(EMA)求解出正交因子模型的因子载荷

矩阵,利用因子载荷矩阵完成对点云的配准.在实

验中,与其他几种算法相比,在点云无序、数据存在

遮挡、缺失不完整及噪声环境下,本文算法可实现快

速精确配准,收敛速度快.

２　基于因子分析法的点云配准

２．１　点云的正交因子数学模型

源点云P＝(p１,p２,,pn)和目标点云Q＝
(q１,q２,,qm)的元素均属于ℝ３,用正交因子数学

模型表示为

P＝APFP ＋εP ＋p－I１×n

Q＝AQFQ ＋εQ ＋q－I１×m
{ , (１)

式中:AP,AQ 为因子载荷矩阵,AP∈ℝ３×z,AQ∈
ℝ３×z,ℝ３ 为三维空间,z 为维度;FP,FQ 为公共因

子向量组成的矩阵,FP∈ℝz×n,FQ∈ℝz×m,n 为点

云P 的点数,m 为点云Q 的点数;εP,εQ 为特殊因

子向量组成的矩阵,εP∈ℝ３×n,εQ∈ℝ３×m;I１×n,

I１×m 为 元 素 全 为 １ 的 行 矩 阵.p－ ∈ ℝ３×１,q－ ∈
ℝ３×１,即

p－ ＝∑
n

i＝１
pi/n

q－ ＝∑
m

j＝１
qj/m

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (２)

式中,pi 为点云P 中心点,qj 为点云Q 中心点,i,j
为数据位置.
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通常假定因子变量FP,FQ 中的元素互不相关,

εP,εQ 中的元素互不相关,即

E(FP)＝０
E(εP)＝０
Var(FP)＝I
Var(εP)＝φP ＝diagδ２P１,δ２P２,δ２P３( )

CovFP,εP( ) ＝０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

,

E(FQ)＝０
E(εQ)＝０
Var(FQ)＝I
Var(εQ)＝φQ ＝diagδ２Q１,δ２Q２,δ２Q３( )

Cov(FQ,εQ)＝０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

, (３)

式中,E()为期望值,Var()为方差,diag()为
对角矩阵,Cov()为协方差,φP,φQ 为方差矩阵,I
为单位矩阵,δ２P１,δ２P２,δ２P３为对角元素,δ２Q１,δ２Q２,δ２Q３
为对角元素.

根据正交因子数学模型,源点云P 和目标点云

Q 的协方差矩阵为

ΣP ＝Var(P)＝VarP－p－I１×n( ) ＝
E APFP ＋εP( ) APFP ＋εP( ) T＝
　AP Var(FP)AT

P ＋Var(εP)＝APAT
P ＋φP,

　ΣQ ＝Var(Q)＝VarQ－q－I１×m( ) ＝
　E AQFQ ＋εQ( ) AQFQ ＋εQ( ) T＝
　AQ Var(FQ)AT

Q ＋Var(εQ)＝AQAT
Q ＋φQ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

.

(４)

２．２　点云配准

根据２．１节,可认为εP 和εQ 为高斯白噪声,则

φP 和φQ 为高斯白噪声的协方差矩阵.此时源点云

P 和目标点云Q 的实际协方差矩阵为

Σ∗
P ＝APAT

P

Σ∗
Q ＝AQAT

Q
{ . (５)

　　源点云P＝(p１,p２,,pn)和目标点云Q＝
(q１,q２,,qm)之间的刚性几何变换为

pi＝Rqj ＋t,i＝１,２,,n;j＝１,２,,m,(６)
式中,R 为旋转矩阵,R∈ℝ３×３,且RTR＝I;t为平

移向量,t∈ℝ３×１.将两点云中心换到同一坐标系

下,得 到 点 云 P~ ＝ p~１,p~２,,p~n( ) 和 Q~ ＝

q~１,q~２,,q~m( ) ,即

p~i＝pi－p－

q~j ＝qj －q－{ , (７)

点云P~ 和Q~ 的关系为

P~ ＝RQ~. (８)

　　两个点云实际协方差之间的关系为

Σ∗
P ＝RΣ∗

QRT. (９)

　　将Σ∗
P 和Σ∗

Q 对角化表示为

ΛP ＝UT
PΣ∗

PUP

ΛQ ＝UT
QΣ∗

QUQ
{ , (１０)

式中:ΛP,ΛQ 分别是Σ∗
P ,Σ∗

Q 的特征值对应的对角

矩阵;UP,UQ 分别是Σ∗
P ,Σ∗

Q 的特征值对应的单位

正向特征矩阵,UP∈ℝ３×３,UQ∈ℝ３×３,满足UT
PUP＝

I,UT
QUQ＝I.因为点云的旋转和平移不改变矩阵的

特征值,所以

ΛP ＝ΛQ. (１１)
综上所述,可得

R０＝UPUT
Q, (１２)

t０＝p－ －R０q－. (１３)

　　将R０ 和t０ 作为初始值,代入经典ICP算法中

进行迭代,直至收敛.经典ICP算法可表示为

R(v＋１),t(v＋１)( ) ＝ argmin
R

(v)
∈ℝ３×３,t

(v)
∈ℝ３×１

‖R(v)Q＋t(v)Im －Θ(v)‖２F

R(０)＝R０,t(０)＝t０{ (１４)

式中:R(v),R(v＋１)为v 时刻和v＋１时刻的值;t(v),

t(v＋１)为v 时刻和v＋１时刻的值;Im 为元素全为１
的行矩阵;Θ(v)是R(v)Q 在源点云P 中第v 次找出

的对应点组成的点云;v 是迭代次数;‖‖F 为

Frobenius范数.

３　参数求解

由第２．２节可知,需要求解的参数为Σ∗
P 和Σ∗

Q

(这里统一为Σ),所以需要估计参数AP 和AQ(这里

统一为A).为得到较为精确的估计值,这里采用极

大似然估计.

３．１　极大似然估计

对样本X＝(x１,x２,,xN )进行极大似然估计

的前提是样本需要满足正态性.由于点云样本数据

不一定符合正态分布,为使样本分布满足正态性假

定,故采用高斯混合模型对点云数据样本的分布规

律进行拟合,

１９１５０３Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

P X μ,A,φ( ) ＝∑
K

k＝１
αk∏

N

l′＝１

(２π)－D/２

AkAT
k ＋φk

－１/２

exp
－ xl′ －μk( ) T AkAT

k ＋φk( ) －１ xl′ －μk( )

２
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１５)
式中,μ 为中心点,φ 为噪声矩阵,φk 为第k 个噪声

矩阵,αk 为第k个权重,K 为模型个数,l′为数据位

置,N 为数据总数,xl′为第l′个数据,Ak 为第K 个

因子矩阵,μk 为第k 个模型的均值点,D 为样本观

测数据的维度.

３．２　EMA迭代

为求解混合模型的最大值和算法的收敛速度,
这里采用随机采样最大期望算法(EMA)对上述问

题进行求解,EMA包括:１)计算完整数据的对数似

然函数的期望值,２)通过最大化中间量的值来获得

新的参数值.
在EMA下的代价函数为

L X θ( ) ＝argmax
θ ∑

N

l′＝１
∑
K

k
γl′klg

αkφx θk( )

γl′k
＝argmax

θ ∑
N

l′＝１
∑
K

k
γl′k

lg αk(２π)－D/２ AkAT
k ＋φk

－１/２exp
－ xl′ －μk( ) T AkAT

k ＋φk( ) －１ xl′ －μk( )

２
é

ë
êê

ù

û
úú{ }γl′k

－１{ } , (１６)

式中,φ()为高斯函数,θ 为待求解参数,θ＝{θ１,

θ２,,θK },θk＝{μk,Ak,φk},γl′k为中间隐藏变量

的观测值.

１)计算中间隐藏变量的观测值,即

γl′k ＝
αkφ X θk( )

∑
K

k＝１
αkφ X θk( )

. (１７)

　　２)通过对参数求偏导来更新θ的φk 值,使代价

函数值最大.对μk 求偏导并令其等于０,则

∂L X θ( )

∂μk
＝∑

N

l′＝１
γl′k －

１
２ AkAT

k ＋φk( ) －１[ ] T＋{{
AkAT

k ＋φk( ) －１} xl′ －μk( ) }＝０, (１８)
得

μk ＝
∑
N

l′＝１
γl′kxl′

∑
N

l′＝１
γl′k

. (１９)

　　对Ak 求偏导

∂L X θ( )

∂Ak
＝∑

N

l′＝１
γl′k AkAT

k ＋φk( ) －１Ak ＋[

AkAT
k ＋φk( ) －１ xl′ －μk( ) xl′ －μk( ) T

AkAT
k ＋φk( ) －１Ak ] , (２０)

并令其等于０,得到

∑
N

l′＝１
γl′kAk ＝∑

N

l′＝１
γl′k xl′ －μk( )

xl′ －μk( ) T AkAT
k ＋φk( ) －１Ak, (２１)

因为(２１)式为非线性方程,所以在此步采用迭代的

方式即可.对φk 求偏导

∂L X θ( )

∂φk
＝

∑
N

l′＝１
γlk AkAT

k ＋φk( ) －１＋ AkAT
k ＋φk( ) －１[ 

xl′ －μk( ) xl′ －μk( ) T AkAT
k ＋φk( ) －１ ] ,

(２２)
令其等于０,得到φk 的更新公式为

φk ＝

diag
∑
N

l′＝１
γl′k xl′ －μk( ) xl′ －μk( ) T－AkAT

k[ ]

∑
N

l′＝１
γl′k

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

.

(２３)
式中,diag()为取矩阵主对角线元素构成新的对

角矩阵.
令

L(α)＝L X θ( ) －N ∑
K

k＝１
αk －１( ) , (２４)

式中,α＝(α１,α２,,αk).对αk 求偏导,并令其等

于０,得
∂L(α)
∂αk

＝∑
N

l′＝１
γl′k ×

１
αk

－N ＝０, (２５)

获得αk 的更新公式为

αk ＝
∑
N

l′＝１
γl′k

N
. (２６)

　　只需重复(１９)式、(２１)式、(２３)式、(２６)式直至

收敛,即可按成对参数μk,Ak,φk,αk 进行更新.可

将权重α 的值作为模型估计值的可信度,所以选取

权重最大值 maxαk(１≤k≤K)对应模型的估计值

可行度比较高.

Σ＝AkAT
k maxαk

, (２７)
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参数Σ 即为所求参数.
本文因子分析算法流程如下.

输入:点云P 和点云Q,其中Q 可以存在随机丢失

和无序排列的情况.
输出:配准后的点云Q,旋转矩阵R 和平移向量t.

１)选取适当模型个数 K,采用极大似然法,通过迭

代(１７)式、(２１)式、(２３)式直至收敛,分别求出参数

γl′,A,φ;

２)根据(５)式计算降噪后的协方差矩阵Σ∗
P 和Σ∗

Q ;

３)根据(１０)式和(１２)式求解初始旋转矩阵R０;

４)由(２)式和(１３)式求出平移向量t０;

５)将R０ 和t０ 代入(１４)式求解精确旋转矩阵R 和

平移向量t.

４　实　　验

实 验 采 用 Stanford 大 学 提 供 的 Armadillo
(３４５２６)、Bunny(３１６０７)、Dragon(４３７６８)和

Elephant(２４９５５)三 维 点 云 数 据 进 行 仿 真.在

MATLAB２０１７a版本、i７Ｇ６７００HQ 四核处理器和

GTX９６５M环境下进行实验.

４．１　经典配准

在实际过程中,源点云与目标点云的数据没有

一一对应,且在目标点云中可能存在白噪声.在仿

真中,对Armadillo和Elephant点云随机旋转和平

移得到目标点云,并且使目标点云数据随机丢失

１０％,再加上３０dB的高斯白噪声对点云进行偏移,
红色代表源点云,蓝色代表目标点云,如图１所示.

图１ 点云的初始状态.(a)Armadillo;(b)Elephant
Fig敭１ Initialstatesofpointclouds敭 a Armadillo 

 b Elephant

因为ScaleＧICP和ICP算法需要初始配准,所以

直接采用FA算法作为初配准,再与FA算法、CPD
和GoＧICP算法的配准时间和精度进行比对.对

Armadillo和Elephant点云的配准效果如图２所示.

图２ ５种算法对Armadillo和Elephant点云的配准效果

Fig敭２ RegistrationeffectsofArmadilloandElephantpointcloudsbyfivealgorithms

　　利用三角剖分网络寻找对应点,则对应点之间 的均方根误差(ERMSE)为

ERMSE＝
１
n∑

n

o＝１

[(xQ
o －xP

o )２＋(yQ
o －yP

o )２＋(zQ
o －zP

o )２], (２８)

式中:o 表示第o 个对应数据点;n 为对应的个数;

xQ
o ,yQ

o ,zQ
o 为点云Q 第o个点的三维坐标;xP

o ,yP
o ,

zP
o 为点云P 第o个点的三维坐标.

各算法配准误差和配准时间如表１所示.
从图２可知,FA 算法、经典ICP算法和 GoＧ

ICP算法相比于ScaleＧICP算法和CPD算法都具有

很好的配准效果,且FA算法、经典ICP算法和GoＧ
ICP算法对Armadillo点云的配准效果相当,但GoＧ
ICP算法对Elephant点云不能进行配准.从表１
可以看出,对Armadillo点云,FA算法、经典ICP算
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表１　５种算法的配准时间和配准误差

Table１　Registrationtimeandregistrationerror
offivealgorithms

Algorithm
Time/s ERMSE/mm

Armadillo Elephant Armadillo Elephant
FA ４０．８ ２７．５ ０．７４５７ ０．００９２

ICP １６１．２ ７８．３ ０．７４２５ ０．００９２

ScaleＧICP ６．２ ６．１ ２．５７８１ ０．０１０６

CPD １５７．９ １１１．８ ２．５８８６ ０．０１７８

GoＧICP ３１．２ ２８．７ ０．７５１３ ０．１５０４

法和GoＧICP算法３者的配准精度相差很小,只在

０．０１mm级别,但FA算法和经典ICP算法优于GoＧ
ICP算法.ScaleＧICP算法和CPD算法的配准精度

远远低于FA算法,FA算法的配准效率相比于经典

ICP算法提高了７４．７％.对Elephant点云,FA算

法与经典ICP算法的配准精度相等,ScaleＧICP算法

比FA算法配准误差高了０．００１４mm,在FA算法

配准的基础上精度有所下降.CPD算法与GoＧICP
算法的配准精度很差,且GoＧICP算法配准精度与

CPD算法配准精度相比较可以看出GoＧICP算法陷

入了局部最小值.

４．２　不同白噪声下的配准

算法的抗噪声能力也是评价算法的一个重要指

标,为验证FA算法的抗噪声能力,将Bunny点云

随机旋转、平移得到目标点云,并且给目标点云分别

添加３０dB,２５dB,２０dB,１５dB的白噪声对目标点

云进行偏移.用GA算法对经典ICP、ScaleＧICP算

法作初始配准,将FA算法与经典ICP、ScaleＧICP、

CPD和GoＧICP算法在４组不同噪声环境下的配准

精度和配准时间作对比.红色代表源点云,蓝色代

表目标点云,配准效果如图３所示.

图３ 不同白噪声环境下的Bunny点云配准效果

Fig敭３ RegistrationeffectofBunnypointcloudindifferentwhitenoiseenvironments

　　５种算法的配准时间与配准误差如图４所示.

图４ 不同白噪声环境下的Bunny点云配准误差和配准时间.(a)配准时间;(b)配准误差

Fig敭４ RegistrationerrorandregistrationtimeofBunnypointcloudindifferentwhitenoiseenvironments敭

 a Registrationtime  b registrationerror
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　　从图３可以看出FA算法对白噪声具有一定的抗

干扰能力,在不同白噪声环境下均能完成配准,与经典

ICP、ScaleＧICP和GoＧICP算法的配准效果大致相同,而

CPD算法的配准效果很差.从图４(a)可知FA算法的

配准效率仅次于ScaleＧICP算法,经典ICP算法的配准

时间最长,其次是CPD算法.GoＧICP算法在白噪声超

过２０dB时,配准效率大幅度下降.图４(b)说明FA算

法的抗噪能力与ICP、ScaleＧICP和GoＧICP算法一致,

CPD算法的抗噪能力较差.随着白噪声的不断增大,

５种算法的精度有所下降,但都比较稳定.

４．３　不同数据缺失下的配准

当被扫描物体存在反光等因素时,扫描数据可

能存在遮挡和缺失,导致数据不完整.在仿真实验

中,将Dragon点云随机旋转和平移得到目标点云,
并且对目标点云分别作随机丢失１０％、２０％、３０％、

４０％的处理,再加４５dB白噪声进行偏置.将FA
算法与经典ICP、ScaleＧICP、CPD和GoＧICP算法在

４组不同丢失环境下的配准精度和配准时间作对

比.红色代表源点云,蓝色代表目标点云,配准效果

如图５所示.

图５ 不同数据缺失环境下的Dragon点云配准效果

Fig敭５ RegistrationeffectofDragonpointcloudindifferentdatamissingenvironments

　　５种算法的配准时间与配准误差如图６所示.

图６ 不同数据缺失环境下的Dragon点云配准误差和配准时间.(a)配准时间;(b)配准误差

Fig敭６ RegistrationerrorandregistrationtimeofDragonpointcloudindifferentdatamissingenvironments敭

 a Registrationtime  b registrationerror

１９１５０３Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

　　从图５可以看出FA算法和经典ICP算法配

准效果相较于其他３种算法好,随着数据丢失的

增加,ScaleＧICP算法的配准效果逐渐变差,CPD算

法的配准效果比较稳定,GoＧICP算法不能完成对

Dragon点云的配准.从图６(a)可以看出目标点云

数据丢失得越多,FA算法与经典ICP算法的配准

时间越小,ScaleＧICP算法和GoＧICP算法的配准时

间保持稳定,而CPD算法的配准时间呈上升趋势.
从图６(b)可以得到FA算法与经典ICP算法的配

准精度相当,而ScaleＧICP算法的配准精度逐渐变

低,CPD算法配准精度比较稳定,但相比于FA算

法精度较低.GoＧICP算法配准精度最低.

４．４　实物配准

为证明FA算法具有实用性,采用三维激光扫描

仪HandySCAN７００分别从不同角度对Bottle和Box
实物进行扫面,采集到两组点云数据,如图７所示.
其中,Bottle点云数据,源点云(红色)有２１４５０个点,
目标点云(蓝色)有２１４３０个点;Box点云数据,源点

云(红色)有４５２７１个点,目标点云(蓝色)有４６３７０个

点.Bottle点云和Box点云初始状态如图８所示.
利 用FA算法对经典ICP算法和ScaleＧICP算

图７ 实物图.(a)Bottle;(b)Box
Fig敭７ Picturesofactualobject敭 a Bottle  b Box

图８ 点云初始状态.(a)Bottle;(b)Box
Fig敭８ Initialstatesofpointclouds敭 a Bottle 

 b Box

法实现粗配准,再将 FA 算法与经典ICP 算法、

ScaleＧICP算法、GoＧICP算法和 CPD算法进行比

较.５种算法配准效果如图９所示.

图９ ５种算法配准效果

Fig敭９ Registrationeffectsoffivealgorithms

　　５种算法对Bottle和Box点云的配准时间和配

准误差如表２所示.
从图９可以看出,FA算法的配准效果与经典

ICP、CPD、GoＧICP算法的配准效果一致,ScaleＧICP
算法不能完成对Bottle点云的配准.从表２可知,
在对两组点云的配准中,FA算法的配准精度与经

典ICP和GoＧICP算法的配准精度一致.ScaleＧICP
算法具有高效的配准效率,但配准精度最差.CPD
算法的 配 准 精 度 略 低 于 FA 算 法.FA 算 法 对

Bottle点云的配准效率相较于经典ICP算法,提升

了９３．５％,FA算法对Box点云的配准效率相较于

经典ICP算法,提升了９１．１％.

表２　５种算法对Bottle和Box点云的配准误差和时间

Table２　Registrationerrorandregistrationtimeoffive
algorithmsforBottleandBoxpointclouds

Algorithm
Time/s ERMSE/mm

Bottle Box Bottle Box
FA ２３．３ ３３．８ ０．４８２９ ０．４８５１
ICP ３６０．５ ３８０．１ ０．４６４３ ０．４８４０

ScaleＧICP ４．３ ７．４ ３．２７１１ ０．５８７８
CPD ６８．７ ２３５．１ ０．５４３３ ０．５３７７

GoＧICP ２７．８ ２９．３ ０．４７８３ ０．４７５２

５　结　　论

针对数据存在白噪声、缺失及无序问题的三维
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点云,提出一种基于因子分析法的点云配准算法.
将带白噪声的点云数学模型扩展为正交因子模型,
从而将点云配准问题转换为对模型参数的求解;为
使模型参数更加精确,采用高斯混合模型对点云进

行逼近,通过EMA求解出正交因子模型的因子载

荷矩阵;利用因子载荷矩阵完成对点云的配准.实

验验证因子分析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,因子分析算法具

有较好的稳定性.
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