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摘要　对强噪声且密度不均匀的点云进行高效、高精度配准是一个难题.针对此难题,提出一种基于关键点提取

与优化迭代最近点(ICP)的点云配准算法.在粗配准中,将体素格滤波与法向距离关键点的提取相结合,计算关键

点的快速点特征直方图以进行特征匹配,然后采用对应关系估计优化随机采样一致性(RANSAC)算法以进行误匹

配剔除.在精配准中,采用最优节点优先(BBF)算法搜索kＧdtree最近点,设定动态阈值消除误配对,最后利用基

于“点到三角面”模型的加速ICP算法计算配准向量.通过对模型点云和建筑物点云进行配准,将所提算法与其他

常用的算法进行比较分析.实验表明,所提算法具有良好的稳健性和抗噪性,能显著提升配准速度和配准精度.
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Abstract　Registeringhighlyefficientandaccuratepointcloudswithstrongnoiseandinhomogeneousdensity
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１　引　　言

点云配准是计算机视觉研究中一个活跃的领

域,现广泛应用于目标识别[１]、三维重建[２]、即时定

位地图构建(SLAM)[３]、智能抓取[４]等领域.配准

技术是一种将多视角点云向同一坐标系转换的技

术[５],配准过程通常分为两步,即粗配准和精配

准[６].粗配准能显著缩小点云之间的平移旋转误

差,防止精配准陷入局部最优,而精配准以点云之间

的欧氏距离为目标函数,通过缩小点对之间距离而

实现精配准.
对于粗配准,由于局部特征具有旋转平移不变

性,因此特征匹配被广泛应用于粗配准,特征匹配是

点云粗配准的关键步骤[７].为了稀疏点云以减小计

算量,需要对点云提取稳健的、可重复的关键点.李

仁忠等[８]提出基于内部形态描述子关键点(ISS)[９]

结合kＧdtree改进的迭代最近点(ICP)的点云配准

算法,该算法提高了配准速度,但配准精度与标准

ICP相差无几;贾勇杰等[１０]提出将方向直方图签名

(SHOT)描述子离散程度较大的点作为关键点的检

测技术,这些关键点具有良好的再现性和可描述性,
但SHOT描述子计算效率较低;张哲等[１１]提出法

向量(NV)特征点,该特征点可以过滤平滑区域,提
取特征区域,但是点云精简效果并不明显,关键点聚

集使得关键点区分度下降,故计算复杂度仍然较大;

He等[１２]提出基于最大曲率变化提取特征点的方

法,该算法的局限性在于关键点的可重复性和区分

度受噪声影响较大;Theiler等[１３]在高斯差分和

Harris关键点提取上展开了研究,发现 Harris关键

点与四点一致集算法结合的方法在保证配准成功率

的前提下,可以显著提高算法的配准速度;Kleppe
等[１４]对考虑形状因子和局部协方差矩阵的关键点

提取展开了研究,该研究在模型点云配准上具备一

定的抗噪性,但不易实现密度不均匀的点云的配准.
为了使关键点具有唯一性,将关键点描述子用作描

述关键点局部特征的标签,特征描述子包含点的局

部特征信息,如法向量、密度、曲率等.常用的描述

子有快速特征点直方图(FPFH)[１５]、归一化对齐特

征(NARF)[１６]、局部特征直方图(LSFH)[１７]等.
对于精配准,应用最广的是Besl等[１８]提出的标

准ICP算法,该算法具备良好的配准精度,但需要

两点云有较大重叠区域和良好的初始位置,否则会

导致算法陷入局部最优解或不收敛.Li等[１９]在

ICP算法中引入动态调整因子,在不影响收敛方向

的情况下能提高配准效率,但当调整因子增加过大

时,算法会丧失稳定而无法收敛;陈旭等[２０]提出利

用Libnabo算法加速最近点搜索的方法,该方法能

显著提 升ICP算 法 的 运 算 效 率;全 局 最 优 (GoＧ
ICP)[２１]将全局优化和标准ICP相结合,克服了ICP
算法陷入局部最优的限制,但算法计算复杂度增加,
容易使 配 准 效 率 下 降;此 外,稀 疏ICP(SparseＧ
ICP)[２２]、广义ICP(GeneralizedＧICP)[２３]分别解决

了ICP算法受点云噪声和异常值的影响,计算复杂

度大等局限性.
上述关键点提取算法主要研究了关键点的特殊

性而忽略了唯一性,故导致关键点分布集中、区分度

低.另外,对ICP算法及其变种算法的研究主要集

中在优化算法本身,而忽略了搜索算法和误匹配对

算法精度和速度的影响.对此,本文提出高效、高精

度实现点云配准的粗、精配准算法.对于粗配准,提
出一种基于体素格和法向距离的关键点提取方法,
在该方法中计算FPFH值进行特征匹配,采用对应

关系优化随机采样一致性(RANSAC)算法,以消除

误匹配,最后采用奇异值分解(SVD)获得初始配准

矩阵.对于精配准,提出一种基于“点到三角面”模
型结合最优节点优先(BBF)的算法来加速最近点搜

索,以优化ICP算法.为了验证所提算法的效率和

精度,采用斯坦福库点云、机器人库点云数据进行配

准实验,并将所提算法与其他算法进行对比分析.

２　算法总述

点云配准技术一般分为粗配准和精配准两个阶

段.粗配准的目的是实现两点云之间转换矩阵的初

始估计,精配准用于修正初始矩阵,从而得到更精确

的转换矩阵.图１为点云P 和Q 配准的流程图,其
中wmax为最大迭代次数,τ为设定的极小值.

在粗配准中,对于大数据量的点云,在不丧失点

云特征的前提下对关键点提取可简化的点云,从而

降低计算复杂度,减少消耗时间;然后计算关键点

FPFH值,采用对应关系估计优化RANSAC算法,
以剔除误匹配;最后采用奇异值分解(SVD)获得初

始配准矩阵.在精配准中,利用基于“点到三角面”
的优化ICP算法进行点云精确对齐.精配准算法

的过程如下.
步骤１:对于源点云P 中的每个点,使用BBF优

化的kＧdtree算法搜索目标点云Q 中的最近点序列;
步骤２:设置动态阈值以消除错误的点对;
步骤３:运行加速ICP算法,计算变换向量.
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图１ 点云P 和Q 配准的流程图

Fig敭１ FlowchartofregistrationofpointcloudsPandQ

３　粗配准

３．１　基于法向距离的关键点提取

图２为特征点提取的原理,对于密度不均匀和

有噪声的点云,首先采用体素格滤波,降低点云的复

杂度,然后计算点的法向距离来提取特征点.假设

给定一点云P,该点云被边长为a 的体素格划分为

网格,对包裹在体素格内部的点云计算重心,并将重

心作为滤波点.
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式中:nvox为体素格内点的数量.该滤波过程需要将

点云P 中点的数量削减至１５％~３０％.对于P 中任

一点pi,搜索其半径r 以内的邻域点,记为{pi１,

pi２,􀆺,pim},采用主成分分析(PCA)计算pi 点的法

向量ni.对于pi 点的近邻点pim,dim为向量pipim
－－－－⇀在

法向量方向的投影(pipim
－－－－⇀代表点pi 到pim的向量,下

同),如图２(b)所示.pi 点的法向距离di 为
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ni(pij －pi). (２)

　　设定一个阈值百分比thr以提取关键点,在关键

点周围的点具有相似的法向距离.为保证关键点的

唯一性,采用近邻搜索算法对关键点进行稀疏唯一

化处理,判断关键点pi 是否保留的依据为

di＝min(di,di１,di２,􀆺,dim), (３)
式中:m 为pi 的m 邻域;di１,di２,􀆺,dim 为pi 的m
邻域点的法向距离.以bunny点云为例,图３为不

同参数下关键点的分布情况,关键点主要分布在点

云凸凹特征明显的地方且不聚集,因此相互之间区

分度大且不丧失特征.

３．２　对应关系估计优化RANSAC
对于给定的源点云P 和目标点云Q,首先提取

关键点,并计算关键点FPFH值,寻找准确对应的点

对是特征匹配的重要内容.RANSAC算法常被用来

区分正确点对和误匹配点对,估计点云配准模型最优

的转换矩阵,具有良好的稳健性和抗噪性[２４Ｇ２５].利用

对应关系估计优化RANSAC算法,对误匹配剔除进

行预处理,可以提高RANSAC算法的剔除效率和准

确度.RANSAC算法的具体流程如下.
由于源点云与目标点云位姿的差异性,需要建

立合适的转换模型以确保点对之间的最佳拟合.点

对在不同坐标之间的转换关系需要满足
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图２ 关键点提取.(a)体素格滤波;(b)法向距离提取关键点

Fig敭２ Keypointextraction敭 a Voxelgridfiltering  b extractingkeypointsusingnormaldistance

图３ 不同参数下的关键点分布.(a)a０＝０．３mm,r＝１．０mm,thr＝１０％,m＝５时,关键点数目为６５８;(b)a０＝０．４mm,

r＝２．０mm,thr＝１０％,m＝５时,关键点数目为５９７;(c)a０＝０．４mm,r＝２．０mm,thr＝１０％,m＝１０时,关键点数

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　目为３６４
Fig敭３Distributionofkeypointsunderdifferentparameters敭 a a０＝０敭３mm r＝１敭０mm thr＝１０％ m＝５ thenumber

ofkeypointsis６５８  b a０＝０敭４mm r＝２敭０mm thr＝１０％ m＝５ thenumberofkeypointsis５９７  c a０＝
　　　　　　　　　０敭４mm r＝２敭０mm thr＝１０％ m＝１０ thenumberofkeypointsis３６４

式中:R１,R２,􀆺,R９ 为旋转矩阵的参数;T１,T２,T３

为平移向量的参数;(x,y,z)和(x′,y′,z′)为源点

云和目标点云中的坐标.
每次迭代中,为计算(４)式中的１２个参数,需要

选择４组点对进行估计,为了保证点对选取的有效

性,以确保RANSAC算法的高效性,可利用对应关

系估计对点对进行筛选.分别记源点云 P{p１,

p２,􀆺,pn１
}和目标点云Q{q１,q２,􀆺,qn２

}的特征为

{p１f,p２f,􀆺,pn１f
},{q１f,q２f,􀆺,qn２f

}.对于任一

源点云特征pj１f
(j１＜n１)∈{p１f,p２f,􀆺,pmf},在

目标点云特征中搜索最接近特征qj２f
(j２＜n２),同

时对点云特征qj２f
(j２＜n２),在源点云中搜索最接

近特征qj３f
(j３＜n１),如果满足
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ì

î

í

ï
ï

ï
ï
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则pi 和qj 被视为一对正确点对(pi,qj).其中,

smax为特征维数,一般取值为３３或１２５,C 为设定常

数.利用点对可以估计转换模型参数R 和T.对于

剩余 点 对 中 任 一 点 对 (p,q),计 算 距 离 d ＝
‖Rp＋T－q‖,如果距离d 小于某一给定的阈值,
则称该点对(p,q)为内点,如果d 大于给定的阈值,
则点对为外点.统计每组参数[R|T]对应的内点数

目nnum,直至达到最大迭代次数.满足最大内点数

nnum的转换参数[R|T]是该模型的最佳参数,可利用

SVD计算nnum对内点的转换矩阵,进而完成粗配准.

４　精配准

４．１　基于BBF优化kＧdtree搜索

BBF优化是一种近似搜索算法,即在高维空间

内高效地搜索到最近点或近似最近点.本文采用

BBF[２６]优化kＧdtree搜索算法搜索最近点序列,并
计算最近点以进行精配准.为了在目标点云中搜寻

源点云中任一点的最近点序列,可采用基于优先级

的回溯搜索.其具体过程为,首先按照构建kＧd
tree的方法纵向搜索到子节点(搜索左节点或右节

点,取决于待搜索点与当前节点的分割维度值的大

小),同时在这一过程中建立优先级序列.在回溯过

程中,优先级序列点会按照优先级大小依次进行搜

索,直到达到搜索时限tmax或最大搜索点数nmax.
点优先级Mpri定义为

Mpri＝|tk －sk|,k∈ (x,y,z), (６)
式中:tk 为目标点的第k维值;sk 为节点的第k维值;k
为分割维度.Mpri值越小,节点的优先级越大.

４．２　“点到三角面”模型

“点到点”模型趋向于出现“多对一”的最近点模

型,如图４(a)所示,该模型会对ICP算法的迭代收敛
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图４ 不同的最近点模型.(a)“点到点”模型;(b)“点到三角面”模型

Fig敭４ Differentnearestpointmodels敭 a  Pointtopoint model  b  pointtotriangleplane model

性产生较大影响.本文提出一种“点到三角面”最近

点模型,该模型在不增加搜索时间的情况下能有效

解决以上一问题.对源点云P 中任一点pi,采用

４．１节算法可以搜索到最近点序列,取优先级最高

的３个最近点,依次设为ci０、ci１、ci２.图４(b)为“点
到三角面”最近点模型.

该三角面的法向量为n,对任一直线通过pi 且

垂直于平面ci０ci１ci２平面(由ci０,ci１,ci２组成的平

面)的任一直线,必须满足

η＝
ci０ci１

－－－－－－⇀ ×ci０ci２
－－－－－－⇀

|ci０ci１
－－－－－－⇀ ×ci０ci２

－－－－－－⇀ |
, (７)

pip′i
－－－－－－⇀

n ＝n􀅰pici０
－－－－－－⇀ , (８)

p′i＝pi－n􀅰(n􀅰pici０
－－－－－－⇀ ), (９)

式中:p′i为点pi 的最近点.如果p′i 不满足

p′ici０
－－－－－－⇀

＝k１ci０ci１
－－－－－－⇀ ＋k２ci０ci２

－－－－－－⇀

s．t．k１＋k２ ≤１,k１,k２ ≥０, (１０)
则表示投影点p′i落在了三角面之外,此时认为pi

在向量ci０ci１
→上的投影点p″i为点pi 的最近点.

p″i＝ci０＋
ci０pi
－－－－－⇀ 􀅰ci０ci１

－－－－－⇀

|ci０ci１
－－－－－⇀ |

􀅰 ci０ci１
－－－－－⇀

|ci０ci１
－－－－－⇀ |

. (１１)

４．３　动态阈值

对点对进行错误点对剔除是防止精配准算法过

早陷入局部最优的关键步骤,对两点云进行配准对

齐的目的是实现两点云重叠区域内最近点之间的距

离最小化,其目标函数[１８]为

f(R,T)＝argmin
R,T

１
N∑

N

i＝１
‖pi－Rp′i－T‖２,

(１２)
式中:R 为旋转矩阵;T 为平移向量;N 为点云中对

应点数目.
为了防止迭代过程陷入局部最优,需要提取两点

云的重叠区域,消除欧氏距离较大的点对.将每次迭

代完成的配准误差RMS设置为下一次迭代的距离阈

值,可以对其动态调整,即在第w 次确定配准误差.

RMS＝
１
n∑

n

i＝１
‖pi－(Rwp′i＋Tw)‖２,(１３)

‖(pi－p′i)‖ ≤δ, (１４)
式中:Rw 和Tw 分别为第w 次迭代的旋转矩阵和平

移矩阵;δ为误差阈值.假设点云偏差服从正态分

布,残差标准差的无偏估计σ̂１ 为１．４８２６RMS,对于

δ≤２．５σ̂１[２７],可剔除异常值,本文中取δ 为３RMS.
剔除不满足(１４)式的点对,以防止参与第w＋１次

迭代.

４．４　加速ICP算法

加速ICP算法[１８]通过对点对进行反复迭代,使
对应点对逐渐逼近,从而使目标函数值收敛.在移

除错误点对之后,对源点云P 中点集和目标点云Q
中对应点集采用四元数法计算转换矩阵.将转换矩

阵应用于源点云,进行下一次迭代.加速ICP算法

具体流程如下.
转换向量qw＝[γw,βw,αw,xw,yw,xw ],其中

[γw,βw,αw]为欧拉角旋转分量,[xw,yw,xw]为平

移分量.初始化P０＝P,q０＝[０,０,０,０,０,０].
步骤１:当 w＜５时,计算转换向量qw,执行

Pw＝qwPw－１,其中Pw 为由第w 次迭代的所有点p
组成的矩阵.

步骤 ２:当 w ≥５ 时,利 用 点 [vw,RMS,w ],
[vw－１,RMS,w－１],[vw－２,RMS,w－２]分别拟合一次函

数RMS,w＝kx＋e和抛物线RMS,w＝av２＋bv＋c,其
中Δqw ＝qw －qw－１,vw ＝０,vw－１＝－‖Δqw ‖,
vw－２＝－ ‖Δqw‖＋‖Δqw－１‖( ) .一次函数和抛

物线的极值(即最小误差)分别为vl＝－k/e＞０和

vp＝－b/２a,再执行Pw＝qwPw－１,其中转换向量qi

修正的公式为

qw ＝

qw ＋min(vl,vp,vmax)Δqw/‖Δqw‖,

　θw,θw－１ ∈ (０,０．３),vp≥０
qw ＋min(vl,vmax)Δqw/‖Δqw‖,

　θw,θw－１ ∈ (０,０．３),vp＜０
qw,others

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

.

(１５)
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　　在(１５)式中,θw 的值为

θw ＝arccos(
Δqw􀅰Δqw－１

‖Δqw‖􀅰‖Δqw－１‖
), (１６)

式中:Δqw 为两次迭代转换向量之间的误差;θw 为

收敛方向角;vmax为最大修正量,取vmax＝１５.
步骤３:当 w 大 于 最 大 迭 代 次 数 wmax或 者

|RMS,w－RMS,w－１|＜τ(τ取极小值,如０．００５)时,终
止迭代,否则返回步骤１或步骤２.

５　实验与分析

为了验证所提算法配准速度和精度的性能,采
用 斯 坦 福 库 点 云[２８] (bunny,happy,dargon,

armadillo)和机器人库点云[２９](dagstuhl,hokuyo)
进行配准实验.实验在１．８GHzInter(R)Corei７Ｇ
８７００UCPURAM１６G计算机,VisualStudio２０１５
环境下运行,粗配准算法利用PCL１．８．０库C＋＋实

现,精配准算法中BBF优化kＧdtree搜索、加速ICP
算法等利用C＃实现.

第１组实验,为了验证所提粗配准算法的配准

效率和精度,将其与uniform＋FPFH＋SACＧIA、

NARF＋FPFH＋SACＧIA[３０]、ISS＋FPFH＋SACＧ
IA[８]、基于关键点的四点一致集算法(KFPCS)[３１]

进行比较.第２组实验,将优化ICP算法与标准

ICP、LMＧICP[３２]、GICP、正 态 分 布 变 换 算 法

(NDT)[３３]进行比较.第３组实验,为了验证所提法

向距离关键点的抗噪性和稳健性,需分别对源点云、
目标点云添加高斯噪声[３４],并与 NARF兴趣点、

ISS关键点、均匀(uniform)采样关键点进行比较

分析.

５．１　点云配准实验

利用所提算法与其他常用算法进行配准模型

(happy,dargon,armadillo)和 建 筑 物 (dagstuhl,

hokuyo)点云的比较来验证所提算法在配准精度和

运行效率上的性能.图５和图６分别为模型和建筑

物的点云粗配准.图５(a)和图６(a)为特征匹配结

果,结果中包含大量的误匹配点,图５(b)和图６(b)
为对应关系估计优化RANSAC算法对误匹配剔除

后的对应点,图５(c)和图６(c)为SVD的粗配准结

果.表１和表３为所提算法在模型、建筑物点云的

配准结果,表２和表４为不同粗配准算法对模型、建
筑物点云配准结果的比较.从表２和表４可以得

出:与 uniform ＋ FPFH ＋ SACＧIA、NARF ＋
FPFH＋SACＧIA、ISS＋FPFH＋SACＧIA、KFPCS
算法相比,所提算法的配准时间消耗分别降低了

图５ 模型点云粗配准.(a)特征匹配;(b)优化RANSAC对误匹配剔除;(c)粗配准结果

Fig敭５ Coarseregistrationofmodelpointclouds敭 a Featurematching  b correctcorrespondences
afterimprovedRANSAC  c resultsofcoarseregistration
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表１　模型点云粗配准结果

Table１　Coarseregistrationresultsofmodelpointclouds

Dataset
Sizeof

pointcloud
Number

ofkeypoints
Numberof

correspondences
Numberofcorrect
correspondenses

RMS/mm

Happy０２４
Happy０４８

７５５８２
６９１５８

４３３
３８１

１０２ ７５ ０．４４

Dragon１２０
Dragon１４４

２１８３３
２３５３０

３８２
４１１

８０ ５３ １．０４

Armadillo１５
Armadillo４５

３２２０８
２４８１３

４０５
３７１

９７ ６４ ０．９６

表２　不同算法对模型点云粗配准结果的比较

Table２　Comparisonofcoarseregistrationresultsofmodelpointcloudsbydifferentmethods

Method
Happy Armadillo Dragon

Time/s RMS/mm Time/s RMS/mm Time/s RMS/mm
Uniform＋FPFH＋SACＧIA ４２．９０ ２．０６ ６．４０ １．６４ ４．４８ １．１４
NARF＋FPFH＋SACＧIA ２８．６７ ２．１８ １６．４０ １．７６ ８．４３ １．９１
ISS＋FPFH＋SACＧIA １７．８０ ２．５３ ９．０９ １．１５ １０．１７ １．０２

KFPCS ６．７０ １．２９ ３．２８ １．０３ ２．７１ １．０９
Proposedmethod １．２３ ０．４４ １．８０ ０．９６ ０．６１ １．０４

图６ 建筑物点云粗配准.(a)特征匹配;(b)优化RANSAC对误匹配剔除;(c)粗配准结果

Fig敭６ Coarseregistrationofbuildingpointclouds敭 a Featurematching  b correctcorrespondences
afterimprovedRANSAC  c resultsofcoarseregistration

表３　建筑物点云粗配准结果

Table３　Coarseregistrationresultsofbuildingpointclouds

Dataset
Sizeof

pointcloud
Numberof
keypoints

Numberof
correspondences

Numberofcorrect
correspondences

RMS/(１０－２m)

Dagstuhl０００
Dagstuhl００１

８１３５９
８１３６０

４５３
４０４

１１３ ４６ ２．０７

Hokuyo_０
Hokuyo_１

３７０２６１
３７０２７７

２６９５
３２８３

５６５ １２３ １．８２
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表４　不同算法对建筑物点云粗配准结果比较

Table４　Comparisonofcoarseregistrationresultsof
buildingpointcloudsbydifferentmethods

Method
Dagstuhl Hokuyo

Time/s RMS/m Time/s RMS/m
Uniform＋FPFH＋

SACＧIA
２７．２０ ０．０４１５ ９３．８０ ０．０２６７

NARF＋FPFH＋
SACＧIA

４．３３ ０．０３６０ ６３．７０ ０．０４３９

ISS＋FPFH＋
SACＧIA

１２．０４ ０．０２３９ ７７．４０ ０．０２０６

KFPCS ５．２３ ０．０２４９ ２９．７０ ０．０２７９
Proposedmethod ０．７２ ０．０２０７ １２．０９ ０．０１８２

至少７１％、８３％、８０％、４６％;同时所提算法在配准

精度上,相比uniform＋FPFH＋SACＧIA、KFPCS、

NARF＋FPFH＋SACＧIA 算法分别提升了至少

９％、５％、８０％.为了使得关键点具有较高的区分度

和稳健性,首先要对点云进行稀疏网格化处理,确保

点云密度均匀的同时降低计算复杂度,然后在丧失

点云特征情况下提取法向距离关键点,过滤掉平坦

的区域,最后,为了防止关键点聚集,采用近邻搜索

算法再次进行稀疏处理.粗配准实验结果表明,所
提算法具有良好的配准效率和配准精度.

精配准实验是在粗配准的结果上进行的,将所

提优化ICP算法与标准ICP、LMＧICP、GICP、NDT
算法进行配准效率和配准精度的比较.在BBF算

法参 数 设 置 上,nmax 的 范 围 设 置 为 [１．２lbN,

１．５lbN],其中N 为目标点云的数目.和粗配准类

似,图７和图８分别为模型点云、建筑物点云的精配

准.图７(a)和图８(a)分别为所提算法对模型、建筑

物点云的精配准结果,图７(c)和图８(c)分别为不同算

法配准偏差的比较.对比标准ICP、NDT、LMＧICP,
所提算法的收敛速度更快且配准精度更高,所提算法

在配准精度上与GICP算法比较接近,但是所提算法

效率更高.另外,为了更加直观地显示图７(a)和
图８(a)中点云的配准情况,给出了精配准点云距离偏

差的色谱对比,如图７(b)和图８(b)所示,其中纵坐标

表示配准偏差,可显示两点云的接近程度.
表５和表６为不同算法的精配准结果比较.由

表５和表６可知:NDT算法在运行效率上优于其他

算法,但是所提算法具有更好的配准精度;所提算法

在配准精度上相比标准ICP、LMＧICP、NDT算法分

别提升了至少３２％、６％、５％,同时在配准效率上分

别比标准ICP、LMＧICP、GICP提升了至少１５％、

８％、７０％.
表５　不同算法模型点云精配准结果比较

Table５　Comparisonoffineregistrationresultsofmodelpointcloudsunderdifferentmethods

Method
Happy Armadillo Dragon

Time/s RMS/mm Time/s RMS/mm Time/s RMS/mm
StandardICP １８．９０ ０．０８２ ７．６０ ０．１７０ ５．８０ ０．２３０

GICP ３２．２３ ０．０５５ １５．１０ ０．０９１ １１．５０ ０．１６７

LMＧICP ２０．２４ ０．０７９ ６．９７ ０．１５０ １０．１７ ０．１８３

NDT ５．３０ ０．０８７ ２．３５ ０．１５０ １．６９ ０．１８０

Proposedmethod １１．２ ０．０５３ ６．４７ ０．０８４ ４．７０ ０．１７３

５．２　抗噪性实验验证

为了验证所提关键点提取算法,需要在不同视角

的点云中提取到相同或相近的关键点,以确保配准点

对的正确率,达到良好的初始配准精度.为了验证所

提法向距离关键点的稳健性,首先将点云数据标准化

至[－１,１]３单 位 区 间,再 分 别 对 bunny,happy,

armadillo点云分别添加σ＝０．００５,σ＝０．０１０,σ＝０．０１５
和σ＝０．０２０,即概率密度函数为N(０,σ２)的高斯噪

声,然后将点云按照原标准化的比例进行还原,得到

高斯噪声点云数据,其中点云噪声越大,提取相近关

键点的概率越低.因此,将所提法向距离关键点与

NARF兴趣点、ISS关键点、uniform采样关键点进行

比较分析.为了直观地显示配准结果,将３种算法结

合FPFH＋SACＧIA与所提粗配准算法对添加噪声后

的点云进行配准,然后对配准误差进行比较分析.
图９为不同算法的高斯噪声点云配准实验,图１０为

所提算法在高斯噪声σ＝０．０２下对不同点云的配准

结果.由图９可知,所提算法在不同高斯噪声下的配

准偏差明显低于 NARF兴趣点、ISS关键点,但和

uniform采样关键点接近.在配准时间消耗方面,所
提算法耗时更短,如表２和表４所示.所提法向距离

关键点提取可以将关键点数量保持在１％左右,这能

极大降低FPFH值的计算复杂度.实验结果表明,所
提算法具有良好的抗噪性和稳健性.不过需要指出

的是,噪声的急剧上升可能会造成法向量和FPFH值

的计算失败.
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图７ 模型点云精配准.(a)所提算法的精配准结果;(b)精配准下点云距离偏差的色谱对比;(c)不同算法精配准误差的比较

Fig敭７Fineregistrationofmodelpointclouds敭 a Resultsoffineregistrationbyproposedmethod  b chromatographic
comparisonofpointcloudsdistancedeviationunderfineregistration  c registrationerrorcomparisonoffine
　　　　　　　　　　　　　　　　registrationamongdifferentmethods

表６　不同算法建筑物点云精配准结果比较

Table６　Comparisonoffineregistrationresultsofbuilding
pointcloudsbydifferentmethods

Method
Dagstuhl Hokuyo

Time/s
RMS/

(１０－３m)
Time/s

RMS/

(１０－３m)
StandardICP １５．７０ ４．７７ １０５．６ ２．８２
GICP ２３．９７ ４．３１ １２１．７ ２．４３
LMＧICP ６０．６０ ４．５２ ２０３．６ ４．５６
NDT １０．６７ ５．７３ ４９．６ ２．５７

Proposedmethod１３．６０ ３．５８ ７０．９ １．６１

６　结　　论

对强噪声且密度不均匀的点云进行高效、高精

度配准是一个难题.针对这一难题,提出一种基于

关键点提取与优化ICP的点云配准算法.利用开

源数据点云对比多种算法,验证了所提算法在配准

效率和配准精度上的性能.实验表明,所提法向距

离关键点提取在不丧失点云特征情况下,能将关键

点数目削减到１％左右,极大降低了特征描述计算

复杂度和时间消耗,具有更好的稳健性和抗噪性,
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图８ 建筑物点云精配准.(a)所提算法的精配准结果;(b)精配准下点云距离偏差的色谱对比;
(c)不同算法配准精度误差的比较

Fig敭８Fineregistrationofbuildingpointclouds敭 a Resultsoffineregistrationbyproposedmethod  b chromatographic
comparisonofpointcloudsdistancedeviationunderfineregistration  c registrationerrorcomparisonoffine
　　　　　　　　　　　　　　　　registrationamongdifferentmethods

图９ 不同算法的高斯噪声点云配准实验比较.(a)Bunny;(b)happy;(c)armadillo
Fig敭９ RegistrationexperimentcomparisonofGaussiannoisepointcloudsunderdifferentmethods敭

 a Bunny  b happy  c armadillo

图１０ 所提算法在高斯噪声σ＝０．０２下对

不同点云的配准结果.(a)Bunny;(b)happy;(c)armadillo
Fig敭１０Registrationresultsofdifferentpointcloudswith

Gaussiannoiseσ＝０敭０２inproposed method敭
　　 a Bunny  b happy  c armadillo

使得粗配准算法具有更好的配准效率和配准精度.

另外,提出的优化ICP算法结合“点到三角面”模型

和动态阈值加速ICP的算法,可以有效剔除错误点

对,防止算法陷入局部最优.同时,基于BBF优化

的kＧdtree搜索能极大提高搜索最近点的速度,通
过加速ICP算法同时削减迭代次数,可极大提升算

法的配准效率.
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