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摘要　提出了一种基于余弦相似度的点云配准(PCRＧCS)算法,该算法主要解决点云刚性配准问题,即找到点云配

准的旋转矩阵R 和平移矩阵T,从而实现原始点云P 到目标点云Q 的配准.先对两个待配准点云进行去中心化处

理,再进行点云余弦相似度的研究,将两个待配准的三维点云分别投影到XY 平面上,对XY 平面上的点云进行栅

格化处理,统计栅格上的数据点从而形成统计矩阵SP 和SQ,采用差分进化算法,以两点云余弦相似度为条件,寻
求最优R,从而实现点云配准,最后,利用中心点计算T.实验结果表明,与其他算法相比,该算法具有较高的配准

精度,即使在点云数据伴随有噪声和数据缺失的情况下,也都能达到良好的配准效果.
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Abstract　Apointcloudregistrationalgorithmbasedoncosinesimilarity PCRＧCS isproposed敭Thisalgorithm
mainlysolvestheproblemofpointcloudrigidregistration whichinvolvesfindingtherotationmatrixRandthe
translationmatrixTofthepointcloudregistrationtorealizeregistrationbetweentheoriginalpointcloudPandthe
targetpointcloudQ敭Intheproposedalgorithm first thetwopointscloudstoberegisteredaredecentralizedand
thecosinesimilarityofthepointcloudsisstudied敭Then thetwothreeＧdimensionalpointcloudstoberegisteredare
projectedontotheXY planeandrasterizedontheXY plane敭Thedatapointsonthestatisticalgridformthe
statisticalmatricesSPandSQ敭Moreover thedifferentialevolutionalgorithmisusedtofindtheoptimalRunderthe
conditionofthecosinesimilarityofthetwopointscloudstoachievepointcloudregistration敭Finally thecenter
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１　引　　言

配准技术在数据检测领域中是一种关键性技

术,广泛应用于无损检测、逆向工程和虚拟现实等领

域.点云配准主要用于组件测试、模型评估、误差分

析和数据拟合,主要是对不同视角下采集的点云数
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据进行平移旋转操作,从而获得一个完整的三维点

云模型,其是数据检测领域中的重要核心技术.根

据点云配准原理,点云配准可分为特征点配准和非

特征点配准.特征点配准主要提取待配准两点云的

对应特征点,再利用四元素法或奇异值算法等计算

旋转平移参数,从而实现配准,但该算法在提取特征

点时往往需要花费大量时间,而且点云中含有噪声

点时,配准精度不能有效保证.非特征点配准主要

利用优化算法,如遗传算法和粒子群算法,选取目标

函数从而找到旋转平移参数以实现配准.迭代最近

节点(ICP)算法是最经典算法,其属于非特征配准.
由于点云在提取数据时,往往伴随噪声、数据缺失和

乱序等问题,许多学者在这些方面展开大量工作.

ICP算法由Besl和 McKay[１]提出,是目前最经

典算法之一,搜索两个配准点云间的对应关系来计

算变换矩阵,但该算法需要一个良好的初始值来保

证收敛性.为了改进ICP,许多学者提出了改进算

法[２Ｇ５].王畅等[６]提出了一种基于结构特征的点云

快速配准算法,该算法精度高,速度快,但在点云缺

失比较严重的情况下,不能达到有效的配准效果.
唐志荣等[７]提出了基于因子分析法的三维点云配准

算法,该算法精度高,速度快,但尚未提出点云局部

配准的解决方案.李传龙等[８]提出了基于改进动态

差分进化算法的点云配准算法,其具有一定的配准

精度,但在提取特征点时会花费大量时间.赵敏

等[９]提出了基于lp 空间(由p 次可积函数组成的空

间)力学模型的三维点云配准算法,该算法速度快,
具有较好的配准精度.

为了提高伴随噪声和缺失等问题的点云数据

的配准精度,本文提出了基于余弦相似度的点云

配准(PCRＧCS)算法.该算法提出了一种计算两点

云余弦相似度的方法;借助差分优化算法,以计算

两点云余弦相似度为条件,寻求最优旋转矩阵R;
最后,根据获取的R,计算平移矩阵T 以实现两点

云配准.实验对比结果表明,该算法具有较高的

配准精度.

２　基于余弦相似度的点云配准

２．１　去中心化

假设原始点云为P(p１,p２,,pn),P∈ℝ３,目
标点云为Q(q１,q２,,qm),Q∈ℝ３,根据刚性配准

原理,Q＝RP＋T.那么P 和Q 的中心点P－ 和Q
－ 可

计算为

P－ ＝
１
n∑

n

i＝１
pi, (１)

Q
－
＝
１
m∑

m

i＝１
qi. (２)

　　去中心化后的点云为

P~ ＝P－P－, (３)

Q
~
＝Q－Q

－, (４)
则点云配准原理转换为

Q
~
＝RP~. (５)

　　从(５)式可以看到,点云去中心化后,配准问题

转换成求解R 的问题.为了找到合理的R 达到较

高的配准精度,研究了余弦相似度和差分进化算法.

２．２　余弦相似度

余弦相似度利用两个向量的夹角来衡量其相似

程度,假设有两个向量A 和B,其余弦相似度θ为

cosθ＝
AB

‖A‖‖B‖＝

∑
n

i＝１
Ai×Bi

∑
n

i＝１
A２

i × ∑
n

i＝１
B２

i

, (６)

式中:Ai 和Bi 为A 和B 的各分量.
利用余弦相似度计算两点云的相似程度,步骤

如下.

１)将P~ 和Q
~ 投影到 XY 平面上并将其栅格

化,处理后结果如图１所示.

２)统计每个栅格中的点云数目,分别形成统计

矩阵SP 和SQ,其中SP 为P 的统计矩阵,SQ 为Q 的

统计矩阵,两点云的相似度θcp为

图１ 点云栅格化处理.(a)原始点云栅格化;(b)目标点云栅格化

Fig敭１ Pointcloudrasterization敭 a Originalpointcloudrasterization  b targetpointcloudrasterization
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cosθcp＝
∑
n

i＝１
SPi×SQi

∑
n

i＝１
S２

Pi × ∑
n

i＝１
S２

Qi

, (７)

式中:SPi
和SQi

分别为SP 和SQ 的各分量;n＝a×b.
若SP 的大小为m１×n１,SQ 的大小为m２×n２,则

a＝
m１, m１ ＞m２

m２, m１ ＜m２
{ , (８)

b＝
n１, n１ ＞n２

n２, n１ ＜n２
{ . (９)

　　将矩阵SP 和SQ 扩展成大小为n 的矩阵,不足

位以零填充.从(５)式可以看到,如果P~ 和Q
~ 能达到

较高配准精度,θcp→０,cosθcp→１,为此采用了差分进

化(DE)算法,寻求最优R.

２．３　DE算法

DE算法由Storn和Price[１０]于１９９７年首次提

出,主要解决优化问题,被广泛应用于各个领域.采

用DE算法寻求最优R,以两个点云的余弦相似度

为约束条件,使得点云配准达到一个较高的配准精

度,主要参数有种群大小(N)、缩放因子(F)和交叉

概率(CR).

N 主要反映算法中种群信息量的大小,N 值越

大,种群信息越丰富,但带来的后果就是计算量变

大,不利于求解.反之,使种群多样性受到限制,不
利于算法求得全局最优解,甚至会导致搜索停滞.

CR主要反映在交叉过程中,子代与父代和中间

变异体之间交换信息量的大小程度.CR值越大,信
息量交换的程度越大.反之,如果CR值偏小,会使

种群的多样性快速减少,不利于全局寻优.
相对于CR,F 对算法性能的影响更大,F 主要影

响算法的全局寻优能力.F 值越小,算法对局部的搜

索能力更好,F 值越大,算法越能跳出局部极小点,但
收敛速度会变慢.此外,F 还影响种群的多样性[１０].

DE算法的流程如下.

１)设定DE算法参数:迭代次数 M＝３０,N＝
２０,F＝０．５,CR＝０．９,数据维度D＝３,设置各维度

上限和下限.

２)随机产生初始种群,种群大小为 N,即随机

产生Ri(i＝１,２,３,,N).

３)对初始种群进行评价,计算初始种群中个体

的适应度值,即P 通过Ri 旋转后,计算对应的SPRi
,

从而获得对应的余弦相似度cosθRi
.找到与余弦相

似度最接近１对应的R′,并设置为Rg＝R′,Rb＝

R′,其中Rg 为本次迭代的最优值,Rb 为整个迭代

算法的最优值.
进入循环,设G＝１∶M.

４)变异操作.a)从Ri 中随机选取３个不同Rj

(j＝１,２,３).b)对Rj 进行变异,即计算缩放因子

F:k＝exp (１－M)/(M ＋１－G)[ ] ,F ＝F０ ×２k

(其中F０ 为变异概率,一般选为０．５.)c)产生变异

个体Vi:Vi＝R１＋F×(R２－R３).

５)交叉操作.利用randnumt＝randperm(D)
将序号D 随机打乱,randperm()为 MATLAB函

数,功能为将一列序号随机打乱,序号必须是整数,

randnumt 表示第t 个随机数.如果rand＞CR 和

randnum(t)! ＝t,其中rand是随机产生(０,１)的数

据,那么交叉操作后的个体Ui＝Ri;否则Ui＝Vi.

６)选择操作.a)计算Ui 中每个个体的适应度

值,即P 通过Ui 旋转后,计算对应的SPUi
,从而获取

对应的余弦相似度cosθUi
,找到与余弦相似度最接近

１对应的R′,并设置为Rg＝R′;b)比较Rg 与Rb,如果

Rg 为最优旋转矩阵,则Rb＝Rg,循环结束.

７)找到最优R＝Rb.
算法流程如图２所示.

图２ 基于DE算法的寻优R 流程图

Fig敭２ SearchforoptimalRflowchartbasedonDE
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２．４　计算T
找到最优R 后,可利用中心点计算T,表达式为

T＝Q
－
－RP－. (１０)

３　实验仿真

实验采用 MATLABR２０１２b软件进行仿真,实
验数据来自于斯坦福大学激光扫描数据库中“Cow”
和“Feet”模型(http://graphics．stanford．edu/data/

３Dscanrep/),共进行３个方面实验:１)配准精度实

验;２)随机干扰实验;３)点云数据丢失实验.

３．１　配准精度实验

实验对模型“Cow”和“Feet”进行测试,将所提

算法与 CPD(CoherentPointDrift)[１１]、ScaleＧICP

(ScalestretchmethodbasedonIterativeClosest
Point)[１２]、GoＧICP(Globally OptimalalgorithmＧ
IterativeClosestPoint)[１３Ｇ１４]进行对比,图３和图４
为模型“Feet”的 实 验 结 果,图５和 图６为 模 型

“Cow”的实验结果,表１为不同模型在不同视角下

的均方误差统计(MSE)结果对比,表２为不同模型

在不同视角下的运行时间对比,若已知已配准点云

PP(xppk,yppk,zppk)和目标点云Q(xqk,yqk,zqk),配
准后的均方误差为

XMSE＝
１
n１
∑
n１

k＝１

(xppk －xqk)２＋[

(yppk －yqk)２＋(zppk －zqk)２ ] , (１１)
式中:n１ 选取PP 和Q 中数据的最小值.

图３ Feet视角１的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭３ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsinFeetperspective１敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm

图４ Feet视角２的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭４ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsinFeetperspective２敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm

图５ Cow视角１的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭５ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsinCowperspective１敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm

　　从图３~图６、表１和表２看到,ScaleＧICP计算

效率很高,但稳定性较弱,对两点云初始位置要求较

高,若两点云在较靠近的情况下,则具有较高的配准

精度.相比于ScaleＧICP,CPD和GoＧICP计算效率

较弱,(CPD的计算效率高于GoＧICP),两算法的配

准精度取决于两点云的初始位置,但配准精度一般.
所提算法的计算效率一般,但稳定性高,且不依赖两

点云的初始位置,具有一定的配准精度.
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图６ Cow视角２的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭６ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsinCowperspective２敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm

表１　不同模型在不同视角下的 MSE结果对比

Table１　ComparisonofMSEresultsofdifferentmodelsfromdifferentviews

Model
MSE

View CPD ScaleＧICP GoＧICP Proposed

Feet
１ ２．６７×１０－５ ６．７９×１０－４ １．６２×１０－９ ４．９０×１０－９

２ １．００×１０－３ ６．７９×１０－４ ８．３４×１０－４ １．４５×１０－７

Cow １ ９．２１×１０－５ ２．８３×１０－３１ ８．０１×１０－１０ ２．８７×１０－７

２ １．３０×１０－３ １．５０×１０－３ １．６０×１０－３ ４．８２×１０－８

表２　不同模型在不同视角下的运行时间对比

Table２　Comparisonofrunningtimeofdifferentmodelsfromdifferentviews

Model
Runningtime/s

View CPD ScaleＧICP GoＧICP Proposed

Feet
１ ２．５１ ０．９０ ２４．８８ １７．９６
２ ３．３７ ０．８９ ２４．７５ １７．７７

Cow
１ ３．００ ０．９２ ２４．５３ ２６．１３
２ ３．０５ １．２７ ２５．４９ ２５．６９

３．２　干扰实验

激光扫描后的点云数据都伴随干扰信号,为
此进行了抗干扰实验,即对P 加入随机干扰信号

后,测试算法的配准精度.由于在３．１节实验,除
了ScaleＧICP对FeetＧview１的配准效果不好以外,

其他各算法对FeetＧview１和CowＧview１都具有较

好的配准效果,因此,在FeetＧview１和 CowＧview１
模型上添加随机干扰信号,结果如图７和图８所

示,不同模型加入干扰信号的 MSE结果对比如表

３所示.
表３　不同模型加入干扰信号的 MSE结果对比

Table３　ComparisonofMSEresultsofinterferencesignaladdedbydifferentmodels

Model
MSE

CPD ScaleＧICP GoＧICP Proposed
Feet ３．８６×１０－５ ７．０２×１０－４ ２．２１×１０－５ ４．８４×１０－５

Cow １．０２×１０－４ １．５０×１０－３ ２．６１×１０－５ ６．８１×１０－５

　　从图７、图８和表３可以看到,ScaleＧICP即使在

３．１节实验中获得较高的配准精度,但加入随机干

扰信号后,不能有效配准.CPD和GoＧICP能有效

配准,但所提算法具有更高的配准精度.

图７ Feet加入噪声的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭７ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsforaddingnoisetoFeet敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm
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图８ Cow加入噪声的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭８ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsforaddingnoisetoCow敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm

３．３　点云数据丢失实验

激光扫描后的点云数据大小与目标点云数据大

小一致,因此,进行了点云数据丢失实验,即在两点云

数据大小不一致的情况下,进行点云配准实验以测试

算法的配准精度.由于在３．１节实验中,除了ScaleＧ

ICP对FeetＧview１的配准效果不好以外,其他各算法

对FeetＧview１和CowＧview１都具有较好的配准效果,
因此,利用FeetＧview１和CowＧview１进行点云数据丢

失实验,实验结果如图９~１２所示,不同模型丢失数

据大小不同的MSE结果对比,如表４所示.

图９ Feet丢失５０％数据的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;
(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭９ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsforFeetlosing５０％data敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm

图１０ Feet丢失７５％数据的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;
(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭１０ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsforFeetlosing７５％data敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm

图１１ Cow丢失５０％数据的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;
(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭１１ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsforCowlosing５０％data敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm
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图１２ Cow丢失７５％数据的各算法配准结果对比.(a)未配准;(b)CPD算法;(c)ScaleＧICP算法;
(d)GoＧICP算法;(e)所提算法

Fig敭１２ ComparisonofregistrationresultsofvariousalgorithmsforCowlosing７５％data敭 a Unregisteredresults 

 b CPDalgorithm  c ScaleＧICPalgorithm  d GoＧICPalgorithm  e proposedalgorithm

表４　不同模型丢失数据大小不同的 MSE结果对比

Table４　ComparisonofMSEresultsofdifferentmodelswithdifferentsizesofmissingdata

Model
MSE

Missing/％ CPD ScaleＧICP GoＧICP Proposed

Feet
５０ ３．２９×１０－５ ６．６０×１０－３ １．６９×１０－７ １．２５×１０－５

７５ ３．１７×１０－５ ２．４０×１０－２ １．６７×１０－９ ７．１６×１０－７

Cow
５０ ２．４０×１０－４ １．８９×１０－２ １．９０×１０－３ １．４８×１０－４

７５ ９．３１×１０－４ ２．８４×１０－１ １．８０×１０－３ ２．２６×１０－４

　　从图９~１２和表４可以看到,ScaleＧICP在数据

丢失的情况下,已不能有效配准,精度明显下降.

GoＧICP在数据丢失的情况下,不能稳定进行配准.

CPD与所提算法在数据丢失的情况下,可成功运

行,配准精度相当.

４　结　　论

针对点云数据伴随干扰、数据丢失及无序等问

题,并提出了PCRＧCS算法,该算法将三维点云降到

二维,提出了一种计算两点云余弦相似度的方法.
借助DE算法,以余弦相似度为条件,实现了点云的

配准.所提算法与各算法进行对比,实验结果表明,
所提算法具有一定的配准精度,稳定性较高.
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