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摘要 针对传统点云配准方法在处理大型点云模型时存在计算量大、效率低和移动扫描配准实时性较差等问题,

提出基于卷积神经网络结合改进 Harris-SIFT(Scale
 

Invariant
 

Feature
 

Transform)的点云配准方法。首先改进

Harris-SIFT算法,使其可以提取三维空间中点云模型的稳定关键点。进而将关键点的加权邻接矩阵作为卷积神

经网络的输入特征图,实现源点云和目标点云关键点的预测匹配。然后基于匹配的关键点,采用迭代最近点(ICP)

算法实现点云数据的精配准。相较于传统的点对点配准,所提方法不需要生成对应关系的点描述符,解决全局搜

索开销大的问题。实验结果表明,相较于ICP算法,所提方法能够较好地完成即时点云配准,且计算量小,耗时短,

效率高。
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Abstract Considering
 

the
 

large
 

amount
 

of
 

calculation 
 

low
 

efficiency 
 

and
 

poor
 

real-time
 

performance
 

of
 

mobile
 

scanning
 

registration
 

when
 

using
 

the
 

traditional
 

point
 

cloud
 

registration
 

method
 

to
 

process
 

large
 

point
 

cloud
 

models 
 

a
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cloud
 

registration
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based
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convolution
 

neural
 

network
 

combined
 

with
 

the
 

improved
 

Harris-SIFT
 

 Scale
 

Invariant
 

Feature
 

Transform 
 

is
 

proposed 
 

First 
 

the
 

Harris-SIFT
 

algorithm
 

is
 

improved
 

so
 

that
 

it
 

can
 

extract
 

the
 

stable
 

key
 

points
 

of
 

a
 

point
 

cloud
 

model
 

in
 

three-dimensional
 

space 
 

Second 
 

the
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adjacency
 

matrix
 

of
 

the
 

key
 

points
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input
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for
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network 
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for
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of
 

the
 

key
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from
 

the
 

source
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cloud
 

and
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target
 

point
 

cloud 
 

Then 
 

based
 

on
 

the
 

key
 

points
 

of
 

the
 

matching 
 

the
 

iterative
 

closest
 

point
 

 ICP 
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

achieve
 

precise
 

registration
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

data 
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

point-to-point
 

registration 
 

the
 

proposed
 

method
 

does
 

not
 

need
 

to
 

generate
 

corresponding
 

point
 

descriptors 
 

thus
 

avoiding
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problem
 

of
 

a
 

high
 

global
 

search
 

overhead 
 

The
 

experimental
 

results
 

reveal
 

that
 

when
 

compared
 

with
 

the
 

ICP
 

algorithm 
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

better
 

complete
 

real-time
 

point
 

cloud
 

registration 
 

needs
 

minimal
 

calculation 
 

takes
 

a
 

short
 

amount
 

of
 

time 
 

and
 

is
 

highly
 

efficient 
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1 引  言

三维激光扫描技术[1]又称实景复制技术,通过

发射和接收激光束来获取被测物表面点的三维坐标

和纹理信息。在虚拟可视化领域,三维激光扫描技

术突破了传统式的测量限制,采用整体且连续的测

量方式在短时间内可扫描得到完整的点云数据,进
而重构三维模型。但现实情形中因测量方式受到角

度和空间等自然测量条件的限制,往往需要多站点

配合扫描才能得到完整准确的点云模型。正是如

此,利用算法对扫描得到的三维点云数据进行整合

和配准的研究工作变得非常有吸引力[2-4]。
点云模型的配准通常分为粗配准[5]和精配准两

个步骤。粗配准称为全局配准,主要研究任意初始

位置处一对三维点云模型间的全局最优配准。精配

准称为局部配准,研究初始位置处较好的一对三维

点云模型间细化的配准。粗配准可为精配准提供良

好的初始位置,而精配准则进一步优化粗配准的配

准结果,二者缺一不可。迭代最近点(ICP)算法是

精配准的一种经典算法[6],而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算法的效率较低,要求数据点云上的每一点在

模型点云上都要找到对应点。为了寻找对应点,

ICP算法需要遍历点云模型上每一点,配准速度很

慢,且易于陷入局部最优。因此科研人员在此基础

上对算法进行许多改进,如王育坚等[7]使用 KD树

的数据结构搜索算法、王畅等[8]利用相关结构特征

加速点云配准算法,黄源等[9]提出的基于特征提取

的点云配准法和唐志荣等[10]提出的基于典型相关

分析法。以上算法均可完成点云配准,但都具有较

明显的缺陷,即计算量大,且配准耗时长。在一些要

求即时配准的情形下,就需要提高配准效率,加快算

法的收敛速度,以适用于手持扫描设备的快速扫描

和配准。
随着计算设备处理大数据能力的提升,深度学

习在多个领域中有较大的进步和发展。卷积神经网

络(CNN)在物体识别和图像分类等领域取得了重

大突破,基于CNN的点云配准也是点云智能处理

的研究方向之一。大多数情况下,CNN处理的都是

具有直观解释的特征图[11],所以为了使用CNN来

处理点云数据模型,还需要对算法进行更深入的研

究和改进。
点云模型的配准问题中,由于大量非结构化点

云难以找到待配准点云模型之间点对点的对应关

系,大多数算法的算力也是消耗于此[12],这也是面

对大型点云模型配准,配准效率低的主要原因。针

对该问题,本文提出改进的 Harris-SIFT(Harris-
Scale

 

Invariant
 

Feature
 

Transform)算法。首先利

用该算法提取点云模型的关键点信息,可以降低后

期精配准的计算复杂度。然后提取到具有刚性尺度

不变性的关键点后,计算生成关键点间权重特征图

并馈送给CNN,以匹配关键点间的对应关系。最终

基于已匹配的关键点采用ICP算法完成精配准,可
以得到所要求的配准精度。从实验配准结果来看,
所提算法能够完成三维点云配准的任务,同时降低

配准的计算量,提高配准效率。

2 基本原理

2.1 基于CNN结合改进 Harris-SIFT的点云配准

方法

三维点云的配准即存在两个三维点云数据S 和

T,其中S为源点云模型,T 为源点云模型平移旋转后

的目标点云模型,寻找适当的平移旋转参数,使得配

准后的点云在同一空间坐标系中对齐。三维刚体的

配准[13]一般由平移向量t和旋转矩阵R 来确定,分
别由三个方向的平移参数tx、ty、tz 和三个旋转参数

Rα、Rβ、Rγ 组成,通过这6个参数使得目标函数E
(R,

 

t)最小化以实现点云模型的配准,表达式为

E(R,t)=∑
N

i=1
‖Si-(RTi+t)‖2, (1)

式中:N 为模型的点位数量;Si∈S;Ti∈T;‖·‖
为取范数。实际的配准情形中,扫描得到的两个点

云模型会出现部分点位缺失或被过滤的情况,所以

两个模型的点位数量并不相同,只能期望寻找具有

代表性的Si 和Ti 之间的对应关系,并实现配准。
传统的点云配准算法中,算法的计算量主要集

中于遍历点云对应的点集和寻找点位之间的对应关

系,所以方法的配准速度慢,且效率低。因此,选取

稳定的点云关键点,并快速准确地对点云关键点进

行匹配,将成为提高点云数据的配准效率及配准精

度的关键步骤。为了解决这些问题,实验提出基于

CNN结合改进Harris-SIFT的点云配准方法,流程

如图1所示。
该方法主要包括。

1)
 

改进 Harris-SIFT算法:该算法用于检测点

云数据中稳定的关键点。待配准的点云数据中,数
量适中且相对稳定的关键点可降低对应点匹配的复

杂度以及配准的计算量。
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图1 基于CNN结合改进 Harris-SIFT的点云配准方法流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

point
 

cloud
 

registration
 

method
 

based
 

on
 

CNN
 

combined
 

with
 

improved
 

Harris-SIFT

  2)
 

CNN关键点匹配模型:将关键点之间的关

系矩阵作为CNN的输入特征图,以实现关键点的

匹配,为后期精配准提供准确的关键点对应关系。
由于关键点之间的内部关系对于刚性变换是不变

的,因此利用CNN对关键点的正确匹配有助于整

个点云数据的复杂映射。

3)
 

ICP算法精配准:经过CNN匹配关键点的

对应关系后,基于已经匹配的关键点采用ICP算法

来精配准,达到所要求的配准精度的目的。
该配准方法在点云配准的问题中有两点优势:

其一是提取点云数据关键点后由CNN匹配对应关

系,避免传统点云配准算法中全局搜索点云数据以

寻找对应关系,降低算法的复杂度;其二是得到关键

点的对应关系后,仅需要对已匹配的关键点进行精

配准计算,极大地减少配准步骤的计算量,从而提高

点云模型的配准效率。

2.2 改进Harris-SIFT算法提取点云关键点

点云模型关键点是指点云模型数据集中具有较

强的表面形状描述性能的点,且这些点间需要具有

一定的刚性尺度不变性。关键点的检测与提取是降

低点云配准的计算量,提高点云配准效率的第一步。
常见的关键点提取算法有SIFT[14]、Harris角点提

取算法和基于曲率极限阈值的关键点提取算法等。
其中SIFT算法是一种局部特征检测算法,通过在

图像中搜索特征点来计算相关尺度和方向的描述

符,进而提取图像特征并匹配图像特征点,这可以取

得较好的检测效果。SIFT特征具有刚性尺度不变

性,即使改变拍摄的旋转角度和图像的亮度或视角,
仍能获得良好的检测效果。针对三维点云配准算法

存在的问题:1)
 

使用卷积平滑运算和加权直方图统

计,需要大量的浮点数运算,因此特征提取的复杂性

使其难以应用于实时的三维重建系统;2)
 

由于提取

的特征关键点过多,但只有一小部分特征关键点能

够被正确匹配,对于其中无对应关系的关键点,在后

期CNN对其匹配对应关系时需要花费大量时间,
大大降低匹配效率;3)

 

SIFT算法主要针对的是二

维平面图像的检测,对于三维空间的点云数据需要

对算法进行改进;4)
 

点云模型中的角点往往是模型

的重要特征,而SIFT算法对角点不敏感,同时也因

为在模型角点附近的点位聚集度高,真正有表面形

状描述性能的点位信息难以准确提取。因此实验将

SIFT算法与 Harris角点检测算子结合,通过在

Harris角点邻域范围内筛选SIFT特征关键点,进
而提取点云数据关键点。改进 Harris-SIFT算法提

取点云关键点的流程如图2所示。
关键点的检测与提取步骤如下。

1)采用改进 Harris算法来检测和提取三维点

云数据的角点:在传统Harris角点提取算法的基础

上改进Harris算子,将自相关矩阵C 拓展到三维空

间中,表达式为

C=G*

I2x Ixy Ixz

Ixy I2y Iyz

Ixz Iyz I2z



















, (2)

式中:Ix 为点I 在水平方向上的梯度;Iy 为点I 在

竖直方向上的梯度;Iz 为点I 在垂直方向上的梯

度;Ixy=Ix×Iy,Iyz=Iy×Iz 和Ixz=Ix×Iz 分别

为点I对应方向上的元素积;*为卷积符号;G 为高

斯卷积核函数。在三维空间点位I(x,y,z)处的角

点响应函数 H 为

H =det(C)-ζtrac2(C), (3)
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式中:ξ为常系数,一般取0.04;det(·)为矩阵的行

列式值;trac(·)为矩阵的迹。在以点I 为中心的

空间邻域内,判断 H 值是否为局部最大值或最小

值,判断为真则记录该点的坐标,判断为假则继续下

一处检测。

图2 改进 Harris-SIFT算法提取点云关键点流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

improved
 

Harris-SIFT
 

algorithm
 

to
extract

 

key
 

points
 

of
 

point
 

cloud

确定 Harris角点后,以 Harris角点为中心,取
空间半径r为8

 

pixel,将空间范围内的点云数据转

换为局部深度图像。通过计算点云的局部深度图

像[15],将三维数据投影到二维平面,这有利于SIFT
算法检测具有尺度不变性的极值点,深度图像灰度

值λ可表示为

λ= 255-255×
2×R

F+R-D(F-R)



 


 ×4,

(4)
式中:F 和R 为合适值,对计算得到的深度图像进

行对比分析;D 为观测视角处 距 离 点 云 点 位 的

深度。

2)采用SIFT算法来检测在角点I(x,y)周围

的局部深度图像,构建尺度空间来检测极值点,利用

高斯卷积核来构建单一尺度空间函数,表达式为

L(x,y,σ)=I(x,y)*G(x,y,σ), (5)
式中:σ为尺度空间因子,值越大则对应的空间尺度

越大,大尺度空间用来描述图像轮廓,小尺度空间用

来描述图像的详细信息,σ取值为1.52,实验使用小

尺度空间来描述局部深度图像的详细特征。为了有

效地检测尺度空间中稳定的关键点,提出由不同σ
的高斯卷积核与图像卷积得到DoG(Difference

 

of
 

Gaussian)差分尺度空间函数,表达式为

D(x,y,σ)=[G(x,y,kσ)-G(x,y,σ)]*
I(x,y)=L(x,y,kσ)-L(x,y,σ), (6)

式中:k为整数。

3)极值点的精确定位:因为点云数据转化为深

度图像,图像中的点位是离散值,所以对D(x,y,σ)
在深度图像内进行二阶泰勒展开。利用二阶泰勒展

开对D(x,y,σ)进行插值,最后采用最小二乘法拟

合空间函数曲线和求导计算曲线的极值,该极值点

即为点云模型中的关键点,关键点包含模型角点特

征,具有尺度不变性。
改进的 Harris-SIFT算法的计算过程简单,提

取的关键点均匀合理,能够较好地反映点云数据的

结构特征,即使存在旋转变换和视点变换,也能够提

取到有较强的表面形状描述性能的点。通过该算法

来剔除重复响应点和不稳定的边缘响应点,以此减

少关键点配准的计算量,同时提高抗噪声能力。在

关键点检测的实验中,采用斯坦福Bunny模型和

Horse模型对改进算法进行评估,结果如图3所示。
从图3可以看到,所提算法可以检测提取Bunny模

型9个关键点,检测提取Horse模型6个关键点。

2.3 CNN架构

实验利用改进后的Harris-SIFT算法分别在目

标点云和源点云中提取关键点,其中源点云关键点

集合为{pS
1,pS

2,…,pS
m},目标点云关键点集合为

{pT
1,pT

2,…,pT
n}。神经网络训练的过程中,随机选

择源点云集合中的Sm 个关键点,选择目标点云集

合中的Tn 个关键点,其中Sm 和Tn 不一定相等。
将选择的Tn 关键点对应分配给Sm 中的某个子集,
使关键点之间达到最优匹配,并将此设置为CNN
的训练目标。

相较于一般情况下的图像配准,实验使用的配

准方法并不是将数据集中点位坐标作为CNN模型

的输入,而是将关键点的加权邻接矩阵 M 作为

CNN的输入特征图,即将目标点云关键点Tn作为
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图3 改进的 Harris-SIFT算法提取的不同模型的关键点。(a)
 

Bunny模型;(b)
 

Horse模型

Fig 
 

3 Extracted
 

key
 

points
 

of
 

different
 

models
 

by
 

improved
 

Harris-SIFT
 

algorithm 
 

 a 
 

Bunny
 

model 

 b 
 

Horse
 

model

关键点特征图中的顶点,以关键点之间的欧几里德

距离作为权重,将关键点映射到加权邻接矩阵M 中

(源点云关键点Sm 同理),表达式为

M =(muv)Tn×Tn
, (7)

mT
uv = (pT

u -pT
v)2, (8)

式中:u,v∈{1,2,…,n}。CNN模型的结构如图4所

示,该模型由两层卷积(Conv)层和一层全连接(FC)层
组成。以大小为5×5的加权邻接矩阵M 为例,M 作

为CNN的输入特征图,对输入特征图的边缘使用零值

进行填充,这可以对输入图像矩阵的边缘进行滤波。
首先经过10个卷积核大小为3×3、步长为1的卷积层

Conv1,得到10组3×3大小的图像矩阵。然后经过卷

积核大小为2×2、步长为1的卷积层Conv2,对Conv1
的特征图边缘使用零值填充后进行卷积运算,得到10
组3×3大小的图像矩阵。经过Conv2后,输出图像矩

阵使用激活函数ReLU来加快网络收敛。最终在FC
层得到120维特征向量,经过Softmax函数的输出层后

对关键点进行预测分类。源点云数据集中的一组点与

目标点云数据集中的一组点被预测匹配为对应关系,
对于所有可能的对应关系,通过奇异值分解(SVD)法
估计最小二乘误差变换,将计算得到粗配准参数代入

(1)式,从而得到最小误差的一个匹配组合,即得到关

键点间的最优匹配关系组合。同时在这一步也可以通

过SVD算法完成点云数据的粗配准。

图4 CNN模型的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

CNN
 

model

  采用的PASCAL3D+数据集包含12类点云数

据模型,每一类均超过3000个实例,实验选择其中

2000个点云数据模型作为CNN训练数据。将原始

点云模型作为源点云数据集,对源点云数据集进行

数据过滤以剔除部分点位,将过滤后的点云模型随

机平移旋转得到目标点云数据集。CNN的训练过

程中,采用随机梯度下降(SGD)算法[16]对权重和偏

向进行更新,同时采用Dropout方法来防止过拟合。
在CNN预测出最佳的匹配组合后,采用ICP算法

来执行迭代精配准直至满足配准精度,此时ICP算

法并不需要遍历所有的点云数据来寻找对应点,只

需要针对CNN中预测匹配的两对关键点来计算t
和R,减小ICP算法在精确配准步骤的计算量。

3 实验验证

3.1 配准误差的评价标准

采用相对旋转误差ER 和相对平移误差EM 来

评价点云数据的配准精度,表达式为

ER=∑
3

i=1
θi , (9)

θ=A(R-1
GRC), (10)

EM =‖tG-tC‖2, (11)
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式中:RG 为真值旋转矩阵;RC 为计算旋转矩阵;tG
为真值平移矢量;tC 为计算平移矢量;A(·)为三个

方向上的欧拉角。实验中将 ER 和 EM 值均小于

1%的配准视为成功配准。

3.2 实验结果及分析

实验数据采用斯坦福大学3D扫描数据库中的

Bunny、Horse以及Dragon点云模型,并将其作为

点云配准的实验数据,将所提配准方法与ICP算法

进行对比分析。实验在Intel
 

Core
 

i5-5575处理器,
配有64

 

G内存和 Nvidia
 

1080显卡的工作站上进

行。神经网络采用开源深度学习框架Caffe。点云

模型的数据集信息如表1所示。
 

假设目标点云集合中每个检测到的关键点可以

在源点云集合中找到并与之匹配,此时存在A
Tn
Sm

种

组合数,其中每一种可能的组合都是A
Tn
Sm

种配准

表1 点云模型的数据集信息

Table
 

1 Dataset
 

information
 

of
 

point
 

cloud
 

model

Dataset Amount
 

of
 

point
 

data
Bunny 35947
Horse 48485
Dragon 437645

选择之一。关键点数量的增长会导致存在对应关系

的组合数增加快速,后期精确配准的计算复杂性会

迅速增大。所以在实际配准情形中,相对适量的关

键点(至少三个)有益于提高点云的配准速率。表2
为Bunny模型中提取到的关键点,对其经过CNN
进行预测匹配。从表2可以看到,Bunny点云模型

中,源点云数据集和目标点云数据集中关键点的对

应关系:5号点位对应1号点位,8号点位对应3号

点位,3号点位对应2号点位。图5为Bunny点云

模型的关键点对应矩阵。
表2 Bunny点云模型中检测到的关键点

Table
 

2 Key
 

points
 

detected
 

in
 

Bunny
 

point
 

cloud
 

model

Key
 

point
 

of
source

 

point
 

cloud
Position

 

coordinate
Key

 

point
 

of
target

 

point
 

cloud
Position
coordinate

1 (-0.0775,
 

0.0078,
 

-0.0890) 1 (0.0785,
 

0.0487,
 

-0.0762)

2 (0.0366,
 

0.3565,
 

-0.3373) 2 (0.0010,
 

0.5621,
 

-0.0154)

3 (-0.0394,
 

0.5782,
 

0.1947) 3 (-0.0864,
 

0.0509,
 

0.0643)

4 (0.0045,
 

0.0783,
 

-0.0053) 4 (-0.0056,
 

0.0345,
 

0.7290)

5 (-0.0597,
 

0.1082,
 

0.0753) 5 (0.3648,
 

0.6439,
 

-0.0542)

6 (-0.8963,
 

0.0091,
 

0.0802) 6 (-0.0040,
 

0.6909,
 

0.2003)

7 (-0.7205,
 

0.0004,
 

0.0507)

8 (0.0832,
 

0.0305,
 

0.2198)

9 (0.1002,
 

0.0405,
 

0.0077)

图5 Bunny点云模型对应关键点示意图

Fig 
 

5 Schematic
 

of
 

key
 

points
 

corresponding
 

to
 

Bunny
 

point
 

cloud
 

model

  表3为 Horse模型中提取到的关键点,对其经

过CNN进行预测匹配。从表3可以看到,Horse点

云模型中,源点云数据集和目标点云数据集中关键

点的对应关系:1号点位对应1号点位,4号点位对

应5号点位,6号点位对应3号点位。图6为Horse

点云模型的关键点对应矩阵。
基于已具有明确对应关系的关键点,采用ICP

算法对关键点进行精确配准。图7~9分别为所提

方法 在 Bunny、Horse和 Dragon模 型 上 的 配 准

结果。
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表3 Horse点云模型中检测到的关键点

Table
 

3 Key
 

points
 

detected
 

in
 

Horse
 

point
 

cloud
 

model

Key
 

point
 

of
source

 

point
 

cloud
Position

 

coordinate
Key

 

point
 

of
target

 

point
 

cloud
Position
coordinate

1 (-0.0607,
 

0.0082,
 

0.2054) 1 (0.8734,
 

-0.0880,
 

0.0007)

2 (0.4738,
 

-0.0509,
 

0.0042) 2 (0.9867,
 

0.0092,
 

-0.8460)

3 (0.0340,
 

0.0416,
 

-0.0060) 3 (-0.0021,
 

0.0071,
 

0.0209)

4 (0.8192,
 

0.1417,
 

-0.2090) 4 (0.0870,
 

-0.0003,
 

0.9562)

5 (0.0900,
 

-0.4203,
 

0.0404) 5 (-0.0065,
 

0.0535,
 

0.0030)

6 (0.8150,
 

0.1040,
 

0.1690)

图6 Horse点云模型对应关键点示意图

Fig 
 

6 Schematic
 

of
 

key
 

points
 

corresponding
 

to
 

Horse
 

point
 

cloud
 

model

图7 Bunny点云模型的配准结果。(a)配准前;(b)粗配准后;(c)精配准后

Fig 
 

7 Registration
 

results
 

of
 

Bunny
 

point
 

cloud
 

model 
 

 a 
 

Before
 

registration 
 

 b 
 

after
 

coarse
 

registration 

 c 
 

after
 

accurate
 

registration

图8 Horse点云模型的配准结果。(a)配准前;(b)粗配准后;(c)精配准后

Fig 
 

8 Registration
 

results
 

of
 

Horse
 

point
 

cloud
 

model 
 

 a 
 

Before
 

registration 
 

 b 
 

after
 

coarse
 

registration 

 c 
 

after
 

accurate
 

registration

  将提出的配准方法分别与传统的配准算法

ICP、提取法向量(NV)特征点配准算法[17]和提取内

部形态描述子(ISS)配准算法进行比较,结果如表4
所示。从表4可以看到,在数据量较少的Bunny和
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图9 Dragon点云模型配准结果。(a)配准前;(b)粗配准后;(c)精配准后

Fig 
 

9 Registration
 

results
 

of
 

Dragon
 

point
 

cloud
 

model 
 

 a 
 

Before
 

registration 
 

 b 
 

after
 

coarse
 

registration 

 c 
 

after
 

accurate
 

registration

Horse模型中,ICP算法的配准效率高于其他配准

算法,但配准精度最差。NV-ICP算法和ISS-ICP
算法的本质上都是提取点云模型特征点的配准算

法,但当面对点云数据量较多的Dragon模型时,配
准精度还有待提高。所提的点云配准方法可以提前

预测匹配点云模型的对应关键点,避免方法在点云

精配准中需要进行全局搜索匹配点位的对应关系,
极大地减少在精配准中ICP算法满足配准精度时

所需的迭代次数,且缩短配准耗时,当面对复杂点云

模型时,在保证配准精度的同时配准效率更高。
表4 4种配准方法在不同点云模型下配准效果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

four
 

registration
 

methods
 

under
 

different
 

point
 

cloud
 

models

Model
Registration

 

error
Algorithm ER

 /(°) EM
 /mm Running

 

time
 

/s
ICP 12.46 7.71 5.297

Bunny
NV-ICP 10.89 5.51 21.895
ISS-ICP 8.33 6.03 14.998
CNN-ICP 3.77 1.12 5.470
ICP 13.01 5.46 5.913

Horse
NV-ICP 11.72 4.74 20.785
ISS-ICP 9.43 4.88 15.055
CNN-ICP 3.57 1.03 6.438
ICP 21.07 12.04 13.789

Dragon
NV-ICP 13.93 6.75 31.367
ISS-ICP 9.52 5.35 21.352
CNN-ICP 3.07 1.93 9.537

  最后以西安市大兴善寺基师塔作为实验对象,
使用三维激光扫描仪对基师塔进行多次扫描,共获

得5个基师塔点云数据模型,随机选择其中两个点

云模型进行配准实验。基师塔的点云数据模型信息

如表5所示。从表5可以看到,源点云模型和目标

点云模型均包含点云数据点位,扫描时受到实际地

理位置的限制,点云模型都有部分点位缺失,同时扫

描得到的点云数据模型均包含古塔周围的环境噪

点。利用改进的Harris-SIFT关键点检测算法可以

提取到基师塔源点云模型13个关键点,提取到目标

点云模型15个关键点,由CNN对该点云数据关键

点进行分类和匹配。最后对匹配的关键点使用ICP
算法进行精配准,使其满足所需的配准精度,配准结

果如图10所示。从图10可以看到,古塔点云模型

具有数据量大和局部点位密集度高的特点,且模型

数据有局部缺失并伴有数据噪点,使用该模型来验

表5 基师塔的点云模型数据集信息

Table
 

5 Dataset
 

information
 

of
 

Jishi-tower
 

point
cloud

 

model

Model
Amount

 

of

point
 

data
Percentage

 

of
missing

 

point
 

/%

Source
 

point
 

cloud
 

590560 17

Target
 

point
 

cloud 608260 14

证所提配准方法有一定的实际配准参考意义。
图11为三种配准算法的配准效果。与其他三

种配准算法的配准精度和效率进行对比,结果如

表6所示。从图11和表6可以看到,ICP算法当面

对复杂点云模型时,容易陷入局部最优,随着算法迭

代的进行,ER 始终未能满足所需的精度要求。NV-
ICP算法和ISS-ICP算法在数据缺失和噪声干扰的

情况下,配准精度和配准效率明显下降。所提的配

准方法耗时少且精度高,配准效率相较于另外三种
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图10 基师塔点云模型配准结果。(a)配准前,(b)粗配准后,(c)精配准后

Fig 
 

10 Registration
 

results
 

of
 

Jishi
 

tower
 

point
 

cloud
 

model 
 

 a 
 

Before
 

registration 
 

 b 
 

after
 

coarse
 

registration 

 c 
 

after
 

accurate
 

registration

图11 基师塔模型配准效果对比。(a)
 

ICP算法,(b)
 

NV-TICP算法,(c)
 

ISS-ICP算法

Fig 
 

11 Comparison
 

of
 

registration
 

effects
 

of
 

Jishi
 

tower
 

model 
 

 a 
 

ICP
 

algorithm 
 

 b 
 

NV-TICP
 

algorithm 

 c 
 

ISS-ICP
 

algorithm

表6 4种配准方法在基师塔点云模型中配准效果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

registration
 

effects
 

of
 

four

registration
 

methods
 

in
 

Jishi
 

tower
 

model

Registration
algorithm

Registration
 

error
ER

 /(°) EM
 /mm

Running
time

 

/s
ICP 104.06

 

(fail) 18.55 122.756
NV-TICP 34.58 8.47 81.567
ISS-ICP 43.55 6.76 45.257
CNN-ICP 5.52 1.80 15.880

配准算法可以提升超过55%。实验结果表明,基于

CNN结合改进 Harris-SIFT的点云配准方法能够

准确完成古塔点云的配准任务,在实际的工程测绘

中具有更高的配准精度和配准效率,以及较好的可

靠性和鲁棒性。
 

4 结  论

在大型场景的三维建模领域中,针对点云数据

的配准效率低且耗时长等问题,提出基于CNN结

合改进Harris-SIFT的点云配准方法。该方法首先

改进Harris-SIFT算法来检测提取关键点,再经过

CNN对关键点构建匹配对应关系,最终基于匹配的

关键点对目标点云模型采用ICP算法进行精配准,
达到所要求的配准精度。实验结果表明,该方法在

提高配准效率、减少配准计算量和缩短配准耗时上

有一定的效果,基于该方法的点云实时配准将在大

型建筑的逆向建模、古建筑的修复和勘测等领域得

以应用。未来在关键点的有效提取策略以及CNN
配准网络模型的改进上依然有进一步研究的空间。
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