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基于曲率阈值的点云配准方法研究

刘今越，张港，贾晓辉*，郭皓天，李铁军
河北工业大学机械工程学院，天津 300401

摘要 激光扫描仪可以准确高效完成建筑物内部的三维重建，通过每站数据配准即可得到完整的三维信息。为解决点

云配准数据量大、重合率低时难以配准的问题，提出了一种基于曲率阈值的点云配准方法。利用点云的法向量求出该点

的曲率，通过设定合适的曲率阈值，对点云完成精简，并将此作为输入点云的特征点集。采用基于概率分布的点云配准

算法进行粗配准，从而快速高效完成点云初步配准，然后以 KD-Tree加速的迭代最近点算法进行精配准。与经典 SAC-

IC等算法进行了对比，实验结果表明，所提方法将配准精确度提高了 35%以上，配准时间提高了 30%以上，重建效率提

高了 30%以上。
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Point Cloud Registration Method Based on Curvature Threshold
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Abstract The laser scanner can precisely and efficiently conduct the three-dimensional reconstruction of the building’s
interior, and data registration of each station can offer complete 3D information. A point cloud registration approach based
on curvature threshold is proposed to tackle the difficulty of registration with a large amount of point cloud data and a low
coincidence rate. The point cloud’s normal vector is employed to estimate the point’s curvature. To obtain the input point
cloud’s characteristic point set, a suitable curvature’s threshold is set to simplify the point cloud and take it as the
characteristic point set. The point cloud registration algorithm that is based on probability distribution is adopted for coarse
registration, to quickly and effectively conduct the point cloud’s preliminary registration. For precise registration, the
iterative closest point algorithm of KD-Tree acceleration is employed. Through comparison time and precision analysis
with classic SAC-IC and other algorithms, the experimental results demonstrate that the registration accuracy is enhanced
by more than 35% in scenes with a large amount of point cloud data and low coincidence rate, and registration time is
enhanced by more than 30%, and reconstruction efficiency is enhanced by more than 30%.
Key words remote sensing; curvature; normal information; point cloud registration; low coincidence rate

1 引 言

近年来，三维空间信息采集技术与点云数据处理

技术逐渐成为研究热点，激光扫描得到的数据作为一

种包含了完整空间三维数据的特殊信息表达，被广泛

应用于建筑测绘、历史文物保护和数字城市模型等领

域［1］。通过激光扫描仪对建筑物室内外进行扫描可以

生成建筑物的三维模型，而其中的关键步骤则是将各

站点采集的点云进行配准，传统配准需要点云重合率

在 70%以上才能达到较好的配准效果。因此，采集时

需要设置较多的站点，这降低了采集效率。而站点设

置较少则会使点云重合率低，难以保证其配准精度。

经典的配准算法是由 Besl等［2］提出的迭代最近点

算法（ICP），但是该算法的运行速度和收敛性很大程

度上取决于点云的初始位姿，目标函数易陷入局部最

优，故常用于精确配准。2007年，Magnusson等［3］在二

维正态分布变换配准（NDT）点云配准的基础上提出

了三维NDT算法，NDT点云配准算法的速度很快，尤

其是在点云数据量比较大的时候，但是其配准精度较

ICP算法低。目前，点云数据的配准技术并不是十分
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完善，国内外诸多学者对该领域进行了各种尝试及研

究。Li等［4］在 ICP算法中引入动态调整因子。He等［5］

结合曲率、法向量角度和点云密度等寻找点云对应关

系。基于 ICP的改进方法虽具备较强的鲁棒性，但受

限制于点云个数及初始距离，匹配迭代计算极其耗时，

且易陷入局部最优，难以应用于建筑物等大场景的点

云配准拼接。Men等［6］与王勇等［7］分别提出了基于颜

色特征的点云配准算法，该算法利用权色调值与三维

（3D）坐标数据加速配准。刘玉珍等［8］提出了一种改进

的基于快速点特征直方图（FPFH）的 ICP点云配准算

法。王畅等［9］提出了一种结合点云全局与局部结构特

征的快速配准方法。 Jauer等［10］假设点云是由粒子组

成的刚体，基于力学原理使用粒子之间的相互作用力

加速点云配准。宋成航等［11］提出了一种基于特征采

样点一致性的改进 ICP算法。Holz等［12］使用局部形

状特征描述符实现粗配准。王永波等［13］引入单位四

元数作为空间旋转变换的描述算子。李仁忠等［14］提

出了一种散乱点云的均匀精简算法，该算法在充分保

留点云数据几何特征的前提下，能够有效滤除部分点

云数据冗余量。熊风光等［15］基于最近邻匹配关键点，

通过 K-means算法和分裂算法剔除了大量的错误关

键点匹配对。Kleppe等［16］提出了一种基于局部曲率

的点云粗对齐方法。上述方法基于点云几何特征或

物理信息对配准算法进行改进，但受限于建筑物场景

单一，特征不明显，难以完成准确高效的配准。近年

来，也有学者将深度学习［17］引入点云配准，如 Elbaz
等［18］设计了一种关键点描述符，并使用基于深度神经

网络的自动编码器对局部 3D几何特征进行编码。李

昌华等［19］提出了一种基于卷积神经网络结合改进

HARRIS-SIFT的点云配准方法。Aoki等［20］在点云

配准的问题上引入经典的图像对齐视觉算法。上述

方法通过引入外部条件增加点云的识别性，但在点云

重合率低时难以配准。

针对点云数据量较大、重合率较低时配准时间长、

配准精度低的问题，本文提出了一种基于点云曲率阈

值的配准算法。所提算法增加了点云特征的识别性，

有利于提高点云的配准效率，可为点云精配准提供较

好的初值，以 KD-Tree加速的 ICP算法进行精确配准。

实验结果表明，所提算法具有较好的配准效果。

2 基本原理

2. 1 点云数据获取

利用图 1所示的移动机器人搭载激光扫描仪对建

筑物进行站点式测量，激光扫描仪通过计算测量原点

至扫描点的距离，再配合扫描的水平与垂直角，可以

得到每一个扫描点与激光扫描仪的空间相对坐标。

机器人的多点导航通过 robot operating system（ROS）
实现，首先通过二维平面地图选择合理的站点坐标，

考虑到若站点设置得过多，虽能保证较高的点云重合

率，但采集的数据量大，扫描耗时长；若设置的站点较

少，虽能提高整体建筑的扫描时间，但由于各个站点

之间的点云重合率较低，则难以实现精确配准。因

此，本实验组在点云重合率较低的情况下，对点云的

曲率设定阈值来选取关键点，从而完成点云的配准拼

接。通过 ROS的通讯机制将选取好的每一个站点的

坐标值输入机器人，机器人按照所获站点坐标开始导

航，同时，通过搭载的二维雷达实时获取外界环境信

息，躲避障碍；通过机器人自身里程计与二维雷达实

时判断自身位置，当到达第一个站点后，机器人停止

运动，并开启激光扫描仪对建筑物进行扫描，扫描完

毕后，激光扫描仪关闭，机器人启动并向下一个站点

移动，依次循环，直至完成所有站点的全部扫描。将

每一站得到的点云数据进行拼接配准，即可得到完整

的建筑物整体三维模型。

2. 2 点云配准算法流程

基于曲率阈值的配准算法步骤如下：

1）对两个预处理的点云数据 P1与 P2分别进行法

向量计算。

2）通过法向量求取两簇点云中的曲率信息，设置

合适的阈值选取边缘点集与平面点集，将其合集作为

点云的特征点集 P1f与 P2f。
3）使用概率滤波方式将点云特征点集 P1f与 P2f进

行粗配准，得到变化后的点云 P1fd与 P2fd。
4）将变化后的点云 P1fd与 P2fd通过 KD-Tree进行

划分，以加速 ICP的配准。

5）选取划分后的点云 P1fd中的任一点作为初始

点，采用最小二乘法计算其与 P2fd中对应点的距离之

和，得到旋转与平移矩阵。

6）对旋转与平移矩阵进行迭代计算，直至误差函

数达到最小值或满足迭代次数条件。

所提算法流程如图 2所示：

图 1 实验装置

Fig. 1 Experimental device
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完善，国内外诸多学者对该领域进行了各种尝试及研

究。Li等［4］在 ICP算法中引入动态调整因子。He等［5］

结合曲率、法向量角度和点云密度等寻找点云对应关

系。基于 ICP的改进方法虽具备较强的鲁棒性，但受

限制于点云个数及初始距离，匹配迭代计算极其耗时，

且易陷入局部最优，难以应用于建筑物等大场景的点

云配准拼接。Men等［6］与王勇等［7］分别提出了基于颜

色特征的点云配准算法，该算法利用权色调值与三维

（3D）坐标数据加速配准。刘玉珍等［8］提出了一种改进

的基于快速点特征直方图（FPFH）的 ICP点云配准算

法。王畅等［9］提出了一种结合点云全局与局部结构特

征的快速配准方法。 Jauer等［10］假设点云是由粒子组

成的刚体，基于力学原理使用粒子之间的相互作用力

加速点云配准。宋成航等［11］提出了一种基于特征采

样点一致性的改进 ICP算法。Holz等［12］使用局部形

状特征描述符实现粗配准。王永波等［13］引入单位四

元数作为空间旋转变换的描述算子。李仁忠等［14］提

出了一种散乱点云的均匀精简算法，该算法在充分保

留点云数据几何特征的前提下，能够有效滤除部分点
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的点云粗对齐方法。上述方法基于点云几何特征或

物理信息对配准算法进行改进，但受限于建筑物场景

单一，特征不明显，难以完成准确高效的配准。近年

来，也有学者将深度学习［17］引入点云配准，如 Elbaz
等［18］设计了一种关键点描述符，并使用基于深度神经

网络的自动编码器对局部 3D几何特征进行编码。李

昌华等［19］提出了一种基于卷积神经网络结合改进

HARRIS-SIFT的点云配准方法。Aoki等［20］在点云

配准的问题上引入经典的图像对齐视觉算法。上述

方法通过引入外部条件增加点云的识别性，但在点云
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3 点云粗配准

粗配准利用两组点云数据的重叠部分进行初步拟

合，快速高效完成点云初步配准，可以很大程度上避免

精配准陷入局部收敛。

首先对点云进行 K邻域选取，即选取样本空间中

的 K个距离最近的点，计算每个 K邻域内点云的法向

量，通过点云的法向量计算该点的曲率，设定曲率阈值

对点云进行区分，得到边缘点与平面点，组成点云的特

征点集 Pf，再进行NDT配准以获取初始变换矩阵。

3. 1 点云曲率计算与阈值分割

设点 P周围邻域内m个最近点为 Qj，j=1，2，3，…，

m，n为点 P的法向量，m j为点 Qj的法向量，则点 P相对

于点Qj的法曲率 k jn为

k jn=-
sin β
|| PQ j sin α

， （1）

式中：α为向量 n与向量 PQ j之间的夹角；β为向量 n与
向量 m j 之间的夹角； || PQ j 为点 P 与点 Qj之间的欧氏

距离。

根据欧拉公式可知，法曲率与主曲率的关系为

k jn= k1 cos2 ( θj+ θ )+ k2 sin2 ( θj+ θ )， （2）
式中：k1和 k2为主曲率；θj+θ为点 P过点 Qj的法截线的

切线与主方向的夹角。

对式（2）进行最小二乘优化：

min
k1，k2，θ
∑
j= 1

m

[ k1 cos2 ( θj+ θ )+ k2 sin2 ( θj+ θ )- k jn ]2。（3）

求解此最小二乘问题即可获得主曲率 k1和 k2，曲
率值则为 k1×k2。

在获取高斯曲率之后，设置曲率标准差阈值 μ与
法向量夹角阈值 g，然后分别计算每个 K邻域内的局

部曲率标准差 μk，若 K邻域内的局部曲率标准差 μk大
于曲率阈值标准差 μ，则认为此区域为边界区域，通过

设置较小的精简率 f1，保留该邻域内的较多点；若 K邻

域内的局部曲率标准差 μk小于曲率阈值标准差 μ，则
首先计算该邻域内的法向量与平均法向量的最大夹角

gm，若最大夹角 gm大于法向量阈值夹角 g，则认为此区

域为介于边界区域与平坦区域之间的区域，则设置适

中的精简率 f2，然后将后续所有区域视为平面区域，设

置较高的阈值 f3，保留较少的点，而后将保留的所有点

作为输入点云的特征点集 Pf。曲率精简算法流程如

图 3所示。

3. 2 NDT粗配准

NDT算法是一种基于概率分布的点云配准算法，

它用一组正态分布表示三维空间，然后再统计出点云

的概率密度分布情况来进行配准。

图 3 曲率精简算法流程图

Fig. 3 Flow chart of curvature reduction algorithm

图 2 配准算法流程图

Fig. 2 Flow chart of registration algorithm

首先，将特征点集 Pf中所有的点用均匀的小立方

体进行划分，每个立方体内含有一定数目的点，点云在

立方体中服从高斯分布，因此点云数据的高斯分布参

数为

u= 1
n∑i= 1

n

x i， （4）

C= 1
n- 1∑i= 1

n

( x i- u ) ( x i- u )T， （5）

式中：u表示均值向量；C为协方差矩阵；n为立方体中

点云总点数；x i为立方体中的一点。

每一个点在小方格内的概率密度函数可表示为

p ( x )≈ exp é
ë
êêêê-

1
2 ( x- u) TC-1 ( x- u) ù

û
úúúú。 （6）

迭代计算所有对应点落在小立方体中的概率和，

直到满足迭代条件，得到粗变换矩阵。

4 点云精配准

经历过粗配准之后的两片点云已经大致对齐，但

是其精度还达不到要求，点云之间仍有错位，需要在粗

配准的基础上进行精配准，提升配准的精度。考虑到

点云数据量较大、重合率低，为了改善配准时间及配准

精度，本实验组使用KD-Tree加速 ICP算法配准过程。

4. 1 KD树加速索引

KD树是一种索引结构，对点云数据构建 KD树就

是对由该数据构成的三维空间进行划分。如图 4
所示。

4. 2 ICP配准

ICP算法分别在进行粗配准后的目标点云 P2fd和
源点云 P1fd中以一定的约束条件找到最临近点，使得误

差函数最小。首先在点云 P2fd中取一点 P2i，然后在点

云 P1fd中找出与之对应点 P1i，依此寻找到所有对应点

对，计算所有对应点对的平均距离，计算出旋转矩阵 R
与平移矩阵 t，对点集 P2fd进行变换，即

P 2fd ' = R× P 2i+ t，P 2i∈ P 2fd。 （7）

点集 P 2fd '与点集 P1fd中所有对应点的平均距离平

方和为

d a =
1
m∑i= 1

m

||P 2i ' - P 1i ||2， （8）

式中：m为对应点的个数。

若 da小于设定的阈值或迭代次数大于设定的迭代

次数，则停止计算，否则再从点云 P1fd中取另一点计算

误差，直至满足收敛条件。

5 实 验

为验证所提算法的可行性，分别从配准效果、配准

时间和精度方面进行实验，实验使用便携式计算机，软

件环境为 pcl-1. 8. 1，操作系统为Ubuntu16. 04，内存为

8 GB。
5. 1 数据处理

利用激光扫描仪采用多点扫描方式获取实验室及

走廊的点云数据，将实验室屋内外作为场景 1，将楼道

作为场景 2，采集到的原始点云如图 5所示，每帧点云

约包含一百万个点。

［图 5（a）］为实验室屋内与屋外走廊的点云图，左

图为实验室内部的扫描图，从中可以看到实验室内的

桌子、椅子等部件及通过门获取的室外墙壁的部分点

云；右图为实验室外部的扫描图，从中可以看到屋外的

墙壁和部分天花板及通过门对屋内场景的部分扫描。

总体上看，两个点云集的特征较为明显，且两个点云集

的重叠部分较少，约为 20%~40%。［图 5（b）］为走廊

局部位置与走廊中部楼梯的扫描图，其中上图为走廊

局部位置，只包含了门的位置，其他部分都是外墙与天

花板，特征比较少；下图为走廊中部靠近楼梯的位置，

其中较大部分区域都为楼梯处的外墙与天花板，少部

分为走廊墙壁，特征比较单一，此两幅点云集的重叠部

图 4 KD树索引原理

Fig. 4 KD tree indexing principle

图 5 原始点云数据。（a）实验室屋内外点云；（b）走廊点云

Fig. 5 Raw point cloud data. (a) Point clouds inside and outside
laboratory; (b) corridor point clouds
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首先，将特征点集 Pf中所有的点用均匀的小立方
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n∑i= 1

n

x i， （4）

C= 1
n- 1∑i= 1
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点云总点数；x i为立方体中的一点。

每一个点在小方格内的概率密度函数可表示为
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迭代计算所有对应点落在小立方体中的概率和，

直到满足迭代条件，得到粗变换矩阵。

4 点云精配准

经历过粗配准之后的两片点云已经大致对齐，但

是其精度还达不到要求，点云之间仍有错位，需要在粗

配准的基础上进行精配准，提升配准的精度。考虑到

点云数据量较大、重合率低，为了改善配准时间及配准

精度，本实验组使用KD-Tree加速 ICP算法配准过程。

4. 1 KD树加速索引

KD树是一种索引结构，对点云数据构建 KD树就

是对由该数据构成的三维空间进行划分。如图 4
所示。

4. 2 ICP配准

ICP算法分别在进行粗配准后的目标点云 P2fd和
源点云 P1fd中以一定的约束条件找到最临近点，使得误

差函数最小。首先在点云 P2fd中取一点 P2i，然后在点

云 P1fd中找出与之对应点 P1i，依此寻找到所有对应点

对，计算所有对应点对的平均距离，计算出旋转矩阵 R
与平移矩阵 t，对点集 P2fd进行变换，即

P 2fd ' = R× P 2i+ t，P 2i∈ P 2fd。 （7）

点集 P 2fd '与点集 P1fd中所有对应点的平均距离平

方和为
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式中：m为对应点的个数。
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次数，则停止计算，否则再从点云 P1fd中取另一点计算

误差，直至满足收敛条件。
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时间和精度方面进行实验，实验使用便携式计算机，软

件环境为 pcl-1. 8. 1，操作系统为Ubuntu16. 04，内存为

8 GB。
5. 1 数据处理

利用激光扫描仪采用多点扫描方式获取实验室及

走廊的点云数据，将实验室屋内外作为场景 1，将楼道

作为场景 2，采集到的原始点云如图 5所示，每帧点云

约包含一百万个点。

［图 5（a）］为实验室屋内与屋外走廊的点云图，左

图为实验室内部的扫描图，从中可以看到实验室内的

桌子、椅子等部件及通过门获取的室外墙壁的部分点

云；右图为实验室外部的扫描图，从中可以看到屋外的

墙壁和部分天花板及通过门对屋内场景的部分扫描。

总体上看，两个点云集的特征较为明显，且两个点云集

的重叠部分较少，约为 20%~40%。［图 5（b）］为走廊

局部位置与走廊中部楼梯的扫描图，其中上图为走廊

局部位置，只包含了门的位置，其他部分都是外墙与天

花板，特征比较少；下图为走廊中部靠近楼梯的位置，

其中较大部分区域都为楼梯处的外墙与天花板，少部

分为走廊墙壁，特征比较单一，此两幅点云集的重叠部
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分较［图 5（a）］稍高，约为 30%~50%。

将原始点云进行阈值分割后，提取的特征点如

图 6所示，其中［图 6（a）］为实验室屋内与屋外走廊的

点云特征点图，［图 6（b）］为走廊局部位置与走廊楼梯

的点云特征点图。由于原始点云较多，故设置特征点

点集数量在 3×104~5×104之间。

从图 6可以看出，经曲率阈值筛选后的特征点大

多为点云边缘点或集中在曲率变化较大及边界等位置

的点，如墙体棱角处、门窗处及室内桌椅等。这些特征

点在保留点云特征的同时，也最大限度减少了点云数

据的数量，有助于提高配准速度。

5. 2 配准效果

首先验证场景 1的配准效果，对场景 1提取的特征

点集使用 NDT算法进行初步配准，以获取较好的初

值，然后以 ICP算法进行精配准。利用配准得到的变

换矩阵对原始数据进行配准拼接，得到配准完整的点

云数据，如图 7所示。

图 7为场景 1的配准效果图，［图 7（a）］中的红色

点云为实验室屋内点云，黑色点云为屋外的点云。从

配准后的真实场景图可以看出，所提配准算法能较精

准将两簇点云配准在一起，在墙壁等细节之处也能比

较准确实现点云配准，［图 7（a）］显示的缝隙实际为墙

壁的两面，通过测量点云数据及实际墙壁厚度可知，其

误差在 1~2 cm之内，具有较好的配准效果。

同理可验证场景 2的配准效果，配准的点云数据

如图 8所示。图 8为场景 2的配准效果图，［图 8（a）］中

的红色点云为走廊局部点云，黑色点云为走廊楼梯的

点云。从配准后的真实场景图可以看出，所提配准算

法将该场景的两簇点云精准配准在一起，［图 8（a）］中

的两个壁面的平均距离在 1 cm之内，准确地完成了点

云之间的拼接配准。

综上可知，所提算法能在低重合率时保证较好的

配准精度，位置与角度偏差较小，实现了点云之间的准

确配准。

5. 3 配准时间与精度对比

从配准时间与精度方面，将所提算法与几种常见

的配准算法进行了对比，结果如表 1所示。

SAC-IC+ICP［11］首先计算 FPFH特征，然后利用

SAC-IC方法作为粗配准，ICP方法为精配准。基于体

素滤波［14］的 DNT+ICP［2-3］则利用体素滤波完成点云

的精简，后以 DNT方法进行粗配准，ICP方法进行精

配准。基于颜色［7］的方法则在基于体素滤波方法基础

上加入颜色信息辅助配准。所提方法利用曲率信息完

成点云精简，后以 DNT方法进行粗配准，ICP方法进

行精配准。配准精度为所有对应点之间的距离的平方

图 6 点云关键点。（a）场景 1点云特征点；（b）场景 2点云特征点

Fig. 6 Point cloud key point. (a) Feature point of cloud in scene 1; (b) feature point of cloud in scene 2

图 7 场景 1点云配准效果图。（a）配准效果图；（b）真实场景图

Fig. 7 Scene 1 point cloud registration rendering. (a) Registration
of rendering; (b) real scene diagram

图 8 场景 2点云配准效果图。（a）配准效果图；（b）真实场景图

Fig. 8 Scene 2 point cloud registration rendering. (a) Registration of rendering; (b) real scene diagram

之和。从表 1可以看出，所提算法在场景 1点云数据配

准时间为 58 s，较 SAC-IC+ICP 方法、体素滤波的

DNT+ICP 方 法 和 基 于 颜 色 的 DNT+ICP 方 法 的

788 s、97 s、82 s，在时间上分别提高了 1200%、67%、

41%。所提算法在场景 1中的精度为 0. 04，较前三种

算法的 0. 1、0. 092、0. 076，大致提升了 50%以上。在

场景 2中，所提算法的配准时间为 71 s，较前三种算法

的 723 s、99 s、100 s，分别提升了 900%、39%、40%。

所提算法在场景 2中的精度为 0. 045，较前三种算法的

0. 095、0. 065、0. 052，分别提升了 110%，42%，15%。

即所提算法相较于其他三类算法在点云数据配准过程

中具有明显优势。

6 结 论

针对大批量点云数据，提出了一种基于点云曲率

阈值的配准算法。所提算法通过对点云设置合适的阈

值，尽可能地保留了样本点周围的局部信息，简化了配

准算法。在实验室内外和楼道走廊两个场景的实验结

果表明，在点云重叠率较低时，所提算法较常用算法精

确度提高了 40%以上，在点云数据量较大的时候，配

准时间提高的 30%以上，可准确高效地完成对目标的

配准。对低重合率点云配准的研究，使得较少的站点

即可完成三维重建，将重建效率提升了 30%以上。所

提算法在精度与速度都有较大提升，但仍有不足之处，

对于更低重合度的点云问题，并不能有效配准，未来仍

有一定的研究空间。
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之和。从表 1可以看出，所提算法在场景 1点云数据配

准时间为 58 s，较 SAC-IC+ICP 方法、体素滤波的
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中具有明显优势。
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针对大批量点云数据，提出了一种基于点云曲率

阈值的配准算法。所提算法通过对点云设置合适的阈

值，尽可能地保留了样本点周围的局部信息，简化了配

准算法。在实验室内外和楼道走廊两个场景的实验结

果表明，在点云重叠率较低时，所提算法较常用算法精

确度提高了 40%以上，在点云数据量较大的时候，配

准时间提高的 30%以上，可准确高效地完成对目标的

配准。对低重合率点云配准的研究，使得较少的站点

即可完成三维重建，将重建效率提升了 30%以上。所

提算法在精度与速度都有较大提升，但仍有不足之处，

对于更低重合度的点云问题，并不能有效配准，未来仍

有一定的研究空间。
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