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采用主成分分析的迭代最近点算法优化与验证
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摘要 通过分析算法配准过程提出一种基于主成分分析（PCA）的点云配准策略，对迭代最近点（ICP）算法迭代过程加入

PCA配准设计，以解决 ICP算法易陷入局部最小值、配准耗时高的问题。首先，利用重心法在首次迭代开始前使参考点

云与待配准点云重心重合以达到初始位姿确定；然后，在 ICP算法每次进行迭代时，先对待配准点云与参考点云进行

PCA，选取其中前三主成分特征向量，通过姿态变换进行对应匹配，使两点云完成初始配准后再利用欧氏距离寻找最近

点，完成后续配准过程。选取了经典 ICP算法及 3种初始位姿确定方法、文献主流算法与提出的迭代 PCA算法及 3种初

始位姿确定方法进行对比分析，结果表明，在前述两种方法都无法配准的情况下，提出算法不仅成功避免算法陷入局部

最小，而且获得了较优的速度与精度，迭代次数为 10次，耗时 19. 427939 s，配准误差为 2. 1932，综合提高了配准性能。
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Abstract A principal component analysis (PCA) -based point cloud registration strategy is proposed by analyzing the
algorithm registration process, and the PCA registration design is added to the iterative process of the iterative closest
point (ICP) algorithm to solve the problem, wherein the ICP algorithm easily falls into a local minimum. In addition, the
registration is time-consuming. First, the center of gravity method is used to make the center of gravity of the reference
point cloud coincide with the point cloud to be registered before the first iteration to determine the initial pose. Second, the
PCA is used to master the point cloud to be registered and the reference point cloud in each iteration of the ICP algorithm.
After performing PCA, the first three principal component eigenvectors are selected, and corresponding matching through
posture transformation are performed, so that after the initial registration of the two-point clouds is complete, the
Euclidean distance is used to find the closest point to complete the subsequent registration process. The classic ICP
algorithm with three initial pose determination methods, the mainstream algorithm of the literature, and the proposed
iterative PCA algorithm with three initial pose determination methods are selected for comparative analysis in this study.
The results show that while the first two algorithms are not able to register, the proposed algorithm not only avoids falling
into the local minimum but also improvs in speed and accuracy. The number of iterations is 10 times, which takes
19. 427939 s and the registration error is 2. 1932, improving the overall registration performance.
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1 引 言

传统的成像系统提供的是二维图像信息，这些信

息适用于电子设备的记录和展示，易于被人眼观察和

理解，但由于二维图像不包含深度信息，其应用具有一

定的局限性。飞行时间（time-of-flight，TOF）相机的

探测机理使其具有测量空间位置关系［1］的独特优势，

获取的信息同时包含深度和图像信息，扩展了信息维

度，不但可以用于目标图像的分割、标记、识别、跟踪等

任务，也为目标特征提取与识别提供了新的途径，在空

间非合作目标检测［2］、交会对接［3］、空间操控［4］等航天

任务中具有广泛的应用前景。

TOF相机在成像、测量或 3D重建等工作过程中，

一般由图像采集、摄像机标定、特征提取与匹配、摄像机

矫正、图像配准和 3D模型生成等 6个步骤组成，计算流

程多、算法复杂、计算量大。在宇航领域，一定场景下被

测目标的相对位姿变化可能高达 15°/s，要求TOF相机

必须具备大动态的响应能力。在TOF相机的信息梳理

流程中，图像 3D配准是对 3D点云进行拼接形成完整

3D点云模型的关键，也是计算量最大的环节［5］，该环节

的计算速度直接影响到TOF相机的动态响应能力。常

见的方法有基于 3D点云特征信息匹配［6］、基于统计学解

算方法［7］、正态分布变换（NDT）［8］、相干点漂移（CPD）［9］

等，目前应用最广泛的是迭代最近点（ICP）算法［10］。

由于 ICP算法对初始位姿敏感，若初始位姿精度

差，则会使配准失败或配准结果存在明显偏差，影响后

续位姿解算［11］。每个点云都存在一个空间上的主方向，

这个主方向可由计算点云中所有点的特征向量得到，

因此去模糊主方向变换方法在 ICP算法初值确定过程

中逐渐被广泛应用。基于此，戴静兰等［12］提出了一种点

云主方向贴合法实现自动初始配准，利用雅可比法计

算区域特征向量及特征值，从而通过坐标变换完成点

云初始配准。杨滨华等［13］利用点云均值及协方差矩阵

求解特征值，变换点云主方向，确定 ICP算法初始位姿。

Shi等［14］与刘哲等［15］曾提出利用主成分分析（PCA）法

对 ICP算法计算点云特征向量并进行初始位姿确定，不

同于此，本文利用点云空间主方向的思想，提出基于

PCA的改进 ICP算法，不再单纯利用主方向进行初始

配准，而将该过程加入迭代过程中。在每次迭代初，对

已完成位姿变换的待配准点云进行 PCA并与参考点云

进行配准，此后再进行最近点搜索及后续位姿解算过

程。同时，为保证算法具有较为精确的初始位姿，本文

采用重心法求解参考点云与待配准点云的重心，通过

重心的配准完成初始位姿确定。此方法不仅成功避免

算法陷入局部最小，同时也提供了较优的速度与精度。

并通过仿真分析对算法进行了验证。

2 PCA算法

在统计学中，PCA 是一种简化数据集的技术。

PCA可以有效地找出数据中最“主要”的元素和结构，

去除噪声并将复杂数据降维，揭示隐藏在复杂数据背

后的简单结构。它的优点是简单，而且无参数限制，可

以方便地应用于各个场合。

PCA通过优化最大化投影数据的方差等信息准

则 ，在 n 维 输 入 空 间 中 提 取 m 个 正 交 的 方 向
--ω 1 ∈ R n ( i= 1，2，...，m )，使得输入数据在这 m个方向

上有尽可能大的方差。因此，一个输入向量 x∈ R n 可

以被转变成一个较低的 m维空间，而又不损失其最本

质的信息。向量 x可以由
--ω 1张成的 m维子空间，即采

用内积的形式 xT--ω 1表示。

PCA的目的在于寻找单元方向
--ω 1 ∈ Rn，使得输入

向量 x 沿着这些方向的投影 y=-ω T
x具有最大的偏

差，即

EPCA (ω )= E [ y2 ]=-ω T
C-ω= ωTCω

 ω 2 ， （1）

式中：
-ω= ω/ ω ；EPCA (ω )是一个半正定的函数。设

∂EPCA (ω ) /∂ω= 0，有

Cω= ωTCω
 ω 2 ω ， （2）

式（2）的解是 ω= αc i ( i= 1，2，...，n；α∈ R )。当 α= 1
时，ω是单位向量。右乘该Hessian矩阵得

H ( c i ) c j
ì
í
î

0 i= j

( λ i- λ j ) c j i≠ j
， （3）

这表明 H (ω )与偏差矩阵 c具有不同特征值但拥有相

同的特征向量，且只有当 ω= c1时 H (ω )才是半正定

的。因此，ω 最终归收敛到 c1 的方向，并且收敛后

EPCA (ω )等于最大值 λ1。
通 过 移 除 EPCA (ω ) 中 c1 的 成 分 后 再 最 大 化

EPCA (ω )，那么 EPCA (ω )在ω= c2时的方向上取得最大

值 λ2。通过重复这一紧缩程序，则所有 m个主方向
--ω 1

都能被推导出来。投影 y i= xT--ω 1 ( i= 1，2，...，m )成
为输入向量 x的主成分，这种线性化的降维程序则称

为 PCA。一个二维输入数据的结果如图 1所示。图

中，每个输入数据点都精确地由其在两个主方向
--ω 1和

--ω 2 上 的 投 影 表 示 ，这 里
--ω 1 = ω 1/ ω 1 和

--ω 2 =

ω 2/ ω 2 。如果数据被压缩到一维空间，则每个数据

点由其在特征向量
--ω 1上的投影表示。

3 ICP算法流程分析

1992年，Besl等［10］提出了 ICP算法，以点集对点集

（PSTPS）配准方法为基础，阐述了一种曲面拟合算

法，用于解决基于自由形态曲面的配准问题。TOF相

机目前常用此方法作为图像配准算法，其基本单次迭

代流程分为如下 4个过程：

1）搜索最近点；

2）通过配准点对进行奇异值分解（SVD）；

3）计算姿态变换矩阵 Rt；

4）求解误差，通过阈值判断是否继续迭代。

ICP算法流程见表 1。表中，Q、P分别为参考点与

待配准点 3D点云坐标集合，q、p代表集合中的子集，

为某一参考点或待配准点的 3D坐标；R 0、t0为初始 3D
旋转矩阵与 3D平移矩阵，用于初始位姿变换，R、t为
最终输出 3D旋转矩阵与 3D平移矩阵；Reproject过程

代表通过 R、t对 P进行位姿变换；SearchNN过程代表

搜索最近点，通过求解两点之间欧氏距离寻求最小值

得出；EstimateTrans过程为求解最终姿态变换矩阵 R、

t。分析结果如表 1所示。

对 ICP算法进行仿真分析，测得结果如图 2所示。

若在迭代次数阈值内，算法依旧无法达到误差阈值要

求，则此时待配准点云会处于某一错误位姿。迭代误

差由当前误差与前次误差求差而得，因此该点云将在

此错误位姿附近空间内姿态变换并逐渐降低迭代误差

最终趋于稳定。即便给定更多迭代次数最终跳出迭代

循环完成配准，此时得到的点云处于错误位姿，误差过

高。此情况为 ICP算法的最大缺点之一即陷入局部最

小，当判定为配准失败。

可见对于 ICP算法而言，若未对其进行预处理取

得较优初值，则会导致算法陷入局部最小，无法成功完

成配准，不仅影响后续位姿解算过程，更会造成 TOF
相机无法正常工作。因此需要提出一种解决方法，使

其具有较为精确初始位姿的同时获得较优的速度与

精度。

4 采用 PCA的改进 ICP算法设计

ICP算法具有易陷入局部最小的缺点，通常解决

方案是给定精确初始位姿，这是 ICP算法不可或缺的

一部分。PCA可通过计算特征向量选取其中特征值

最高的 n个主成分，使其与参考点云的特征向量对应

配准，以确定初始位姿。但是，初始位姿的准确性对

于算法加速却并无显著帮助。因此，本文利用 PCA
思想，先使用重心法对两点云进行初始粗配准，随后

将特征向量配准过程加入后续迭代中，对每次更新的

待配准点坐标先进行主成分配准再搜索最近点，不仅

对待配准点云进行二次定姿，获取更优初始位姿避免

陷入局部最小，同时每次迭代过程均含有先定姿后配

准的过程，使参考点云与待配准点云重合度更高，有

效提高 ICP算法后续搜索最近点过程的精度，减少迭

代次数从而降低整个算法流程的耗时。其流程如图 3
所示。

采用重心法对参考点云与待配准点云进行配准以

获取初始位姿，其中参考点云重心M ( xm，ym，zm )为
ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

xm=
∑i= 1

Nm xi
Nm

ym=
∑i= 1

Nm yi
Nm

zm=
∑i= 1

Nm zi
Nm

， （4）

表 1 ICP计算流程

Table 1 Calculation process of ICP algorithm

图 2 ICP算法仿真结果图

Fig. 2 Simulation result graph of ICP algorithm

图 1 2D输入情况下的 PCA示意图

Fig. 1 Schematic diagram of principal component analysis
(PCA) in case of two-dimensional input
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ω 2/ ω 2 。如果数据被压缩到一维空间，则每个数据

点由其在特征向量
--ω 1上的投影表示。

3 ICP算法流程分析

1992年，Besl等［10］提出了 ICP算法，以点集对点集

（PSTPS）配准方法为基础，阐述了一种曲面拟合算

法，用于解决基于自由形态曲面的配准问题。TOF相

机目前常用此方法作为图像配准算法，其基本单次迭

代流程分为如下 4个过程：

1）搜索最近点；

2）通过配准点对进行奇异值分解（SVD）；

3）计算姿态变换矩阵 Rt；

4）求解误差，通过阈值判断是否继续迭代。

ICP算法流程见表 1。表中，Q、P分别为参考点与

待配准点 3D点云坐标集合，q、p代表集合中的子集，

为某一参考点或待配准点的 3D坐标；R 0、t0为初始 3D
旋转矩阵与 3D平移矩阵，用于初始位姿变换，R、t为
最终输出 3D旋转矩阵与 3D平移矩阵；Reproject过程

代表通过 R、t对 P进行位姿变换；SearchNN过程代表

搜索最近点，通过求解两点之间欧氏距离寻求最小值

得出；EstimateTrans过程为求解最终姿态变换矩阵 R、

t。分析结果如表 1所示。

对 ICP算法进行仿真分析，测得结果如图 2所示。

若在迭代次数阈值内，算法依旧无法达到误差阈值要

求，则此时待配准点云会处于某一错误位姿。迭代误

差由当前误差与前次误差求差而得，因此该点云将在

此错误位姿附近空间内姿态变换并逐渐降低迭代误差

最终趋于稳定。即便给定更多迭代次数最终跳出迭代

循环完成配准，此时得到的点云处于错误位姿，误差过

高。此情况为 ICP算法的最大缺点之一即陷入局部最

小，当判定为配准失败。

可见对于 ICP算法而言，若未对其进行预处理取

得较优初值，则会导致算法陷入局部最小，无法成功完

成配准，不仅影响后续位姿解算过程，更会造成 TOF
相机无法正常工作。因此需要提出一种解决方法，使

其具有较为精确初始位姿的同时获得较优的速度与

精度。

4 采用 PCA的改进 ICP算法设计

ICP算法具有易陷入局部最小的缺点，通常解决

方案是给定精确初始位姿，这是 ICP算法不可或缺的

一部分。PCA可通过计算特征向量选取其中特征值

最高的 n个主成分，使其与参考点云的特征向量对应

配准，以确定初始位姿。但是，初始位姿的准确性对

于算法加速却并无显著帮助。因此，本文利用 PCA
思想，先使用重心法对两点云进行初始粗配准，随后

将特征向量配准过程加入后续迭代中，对每次更新的

待配准点坐标先进行主成分配准再搜索最近点，不仅

对待配准点云进行二次定姿，获取更优初始位姿避免

陷入局部最小，同时每次迭代过程均含有先定姿后配

准的过程，使参考点云与待配准点云重合度更高，有

效提高 ICP算法后续搜索最近点过程的精度，减少迭

代次数从而降低整个算法流程的耗时。其流程如图 3
所示。

采用重心法对参考点云与待配准点云进行配准以

获取初始位姿，其中参考点云重心M ( xm，ym，zm )为
ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

xm=
∑i= 1

Nm xi
Nm

ym=
∑i= 1

Nm yi
Nm

zm=
∑i= 1

Nm zi
Nm

， （4）

表 1 ICP计算流程

Table 1 Calculation process of ICP algorithm

ICP algorithm
Input：

q∈Q：Model point
p∈ P：Query point
R 0：Initial rotation matrix
t0：Initial translation matrix

Output：
R：Rotation matrix
t：Translation matrix

1）P tem = Reproject ( P，R 0 t0 )
2）for iter is 1 to max _ iter do
3）[ P tem ]= SearchNN (Q )
4）[ Rt ]= EstimateTrans( P tem，Q，R tem t tem )
5）P'=Reproject ( P tem，Rt )
6）end for
7）return Rt

图 2 ICP算法仿真结果图

Fig. 2 Simulation result graph of ICP algorithm
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式中：Nm 为参考点数；xi、yi、zi分别为第 i个参考点的

三轴坐标。同理，待配准点云重心Q ( xq，yq，zq )为
ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

xq=
∑i= 1

Nq x ′i
Nq

yq=
∑i= 1

Nq y ′i
Nq

zq=
∑i= 1

Nq z ′i
Nq

， （5）

式中：Nq为参考点数；xi '、yi '、zi '分别为第 i个待配准点

的三轴坐标。故而求得姿态变换矩阵 t0 ( x 0，y0，z0 )为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

x0 = xq- xm=
∑i= 1

Nq x ′i
Nq

-∑i= 1

Nm xi
Nm

y0 = yq- ym=
∑i= 1

Nq y ′i
Nq

-∑i= 1

Nm yi
Nm

z0 = zq- zm=
∑i= 1

Nq z ′i
Nq

-∑i= 1

Nm zi
Nm

， （6）

对待配准点云进行初次位姿变换得到第 i个待配准点

坐标为

ì

í

î
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TOF相机拍摄 2D灰度图的同时也具有 3D深度

数据，故将参考点云三轴坐标使用 PCA方法对其进行

分析，可获得前三主成分矩阵，即
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同理，待配准点云前三主成分特征向量也可表示为
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此时计算待配准点云主成分特征向量到参考点云主成

分特征向量的姿态变换矩阵 P为

P= C (C' )-1， （11）
利用姿态变换矩阵 P 对全体待配准点 qi 进行位姿变

换得

q ′i= Pqi ， （12）
式中，q ′i为姿态变换后的待配准点坐标。

利用经 PCA配准得到的待配准点坐标进行后续

最近点搜索，通过 SVD得到姿态旋转矩阵 R tem 和姿

态平移向量 t tem。利用该 R tem 和 t tem 更新待配准点坐

标得

q tem = R tem q tem + t tem， （13）
最后，对迭代误差及迭代次数进行阈值分析。
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图 3 PCA改进算法流程图

Fig. 3 Flow chart of PCA improved algorithm

配准误差 Rerror为

R error =
1
N∑i= 1

N

( pi- q temi )2 ， （14）

式中：N为参考点数；pi为参考点坐标。通过配准误差

Rerror可得迭代误差为

Idelta = R error - R error_last ， （15）
对 Idelta与迭代次数进行阈值判断，若不满足要求则重

复上述迭代过程，将新待配准点坐标进行 PCA，代入

式（5）求解主成分特征向量并再次与参考点主成分进

行配准，进行后续迭代，否则跳出迭代循环，输出最终

姿态变换矩阵 R、t。

5 实验结果与评估

本文以实拍火箭助推器模型为例，进行仿真分析。

本实验设定迭代次数上限 100次，迭代误差阈值 0. 001，
使用 Intel（R）Core（TM）i7-4720HQ CPU @ 2. 60 GHz
处理器进行仿真分析。参考点云与待配准点云初始相

对位置关系如图 4所示。首先，对上述模型使用 ICP算

法进行仿真，测得配准结果如图 5所示，具体参数见表 2
（表中，rough 代表粗略初值，accurate 代表精确初值，

PCA iteration 代表本文 PCA 融入 ICP 方法）。可见对

于实测模型而言，若未经过点云预处理过程或未给定

初始位姿，则极易陷入局部最小，无法完成配准。

图 4 点云初始姿态。（a）待配准点云；（b）参考点云；（c）相对位置关系［参考点云（左下角）、待配准点云（右上角）］

Fig. 4 Initial posture of point cloud. (a) Query point cloud; (b) reference point cloud; (c) relative position relationship between reference
point cloud (lower left quarter) and query point cloud (upper right corner)

图 5 ICP算法仿真结果图。（a）迭代误差；（b）配准误差；（c）配准结果

Fig. 5 Simulation result graph of ICP algorithm. (a) Iteration error; (b) registration error; (c) registration result
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对位置关系如图 4所示。首先，对上述模型使用 ICP算

法进行仿真，测得配准结果如图 5所示，具体参数见表 2
（表中，rough 代表粗略初值，accurate 代表精确初值，

PCA iteration 代表本文 PCA 融入 ICP 方法）。可见对

于实测模型而言，若未经过点云预处理过程或未给定

初始位姿，则极易陷入局部最小，无法完成配准。

图 4 点云初始姿态。（a）待配准点云；（b）参考点云；（c）相对位置关系［参考点云（左下角）、待配准点云（右上角）］

Fig. 4 Initial posture of point cloud. (a) Query point cloud; (b) reference point cloud; (c) relative position relationship between reference
point cloud (lower left quarter) and query point cloud (upper right corner)

图 5 ICP算法仿真结果图。（a）迭代误差；（b）配准误差；（c）配准结果

Fig. 5 Simulation result graph of ICP algorithm. (a) Iteration error; (b) registration error; (c) registration result

表 2 PCA迭代仿真结果。

Table 2 PCA iterative simulation results

ICP
ICP+rough
ICP+accurate

PCA
PCA iteration

PCA iteration+rough
PCA iteration+accurate

Time /s
179. 262697
179. 743619
176. 654238
175. 897402
169. 420848
52. 328031
19. 427939

Iteration times
100
100
100
100
94
29
10

Registration error
8. 2823
10. 1698
24. 5595
25. 8340
6. 6857
3. 6489
2. 1932

Iteration error
0. 8717
0. 1089
0. 1531
0. 3129
0. 0001008
0. 0009937
0. 0001471

Registration result
Fail
Fail
Fail
Fail

Succeed
Succeed
Succeed
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现粗略估计参考点及待配准点云中心，使其在迭

代开始前先将待配准点云平移至参考点云附近位置，

即去中心化过程。计算参考点云与待配准点云重心，

再次去中心化结果如图 6所示。对两种不同精度初始

位姿分别使用 ICP算法对其进行配准，测得结果如

图 7~8所示，具体参数见表 2。可见 ICP算法在实际

应用过程中不仅需要初始位姿，同时也需要一定处理

方法才能完成点云配准过程。

根据文献［14］和文献［15］，现利用其方法，以

PCA对待配准点云及参考点云选取前三主特征向量，

以 Pareto图呈现如图 9所示。其中，横坐标为 1、2的柱

状图代表主成分比例第一及第二的向量，纵坐标为其

对应主成分百分比；折线表示主成分占比前 x的向量

百分比之和，x为横坐标。由于前两主成分向量共占

比超过 80%，故而第三主成分向量未在图中表示。

参考点云主成分前三特征向量及其主成分比例为

图 6 去中心化点云图。（a）粗略初值；（b）精确初值

Fig. 6 Decentralized point cloud image. (a) Rough initial value; (b) accurate initial value

图 7 粗略初始位姿配准结果图。（a）迭代误差；（b）配准误差；（c）配准结果

Fig. 7 Rough initial pose registration result map. (a) Iteration error; (b) registration error; (c) registration result

图 8 精确初始位姿配准结果图。（a）迭代误差；（b）配准误差；（c）配准结果

Fig. 8 Accurate initial pose registration result map. (a) Iteration error; (b) registration error; (c) registration result
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c1 ( 52.8139% )=-0.0204x+ 0.9944y+ 0.1036z
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c ′3 ( 2. 4075% )= 0. 9985x+ 0. 045y- 0. 0323z

，

计算旋转矩阵 P为

P= C (C' )-1 =
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ê
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ú1 -7.3822× 10-4 -0.0046
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0.0046 -4.1639× 10-4 1
。

对待配准点云旋转后利用 ICP算法进行配准，测

得结果如图 10所示，具体参数见表 2，依旧未能成功配

准。可见单纯利用 PCA对点云进行预处理无法使得

点云配准成功，需要更进一步的算法优化。

现用本文改进算法进行仿真分析，同样以无初值、

粗略初值、精确初值 3种初始位姿进行对比，实验结果

如图 11~13所示，数据对比如表 2所示。

根据表 2所示结果可以看出，传统 ICP算法虽然

已广泛应用于各类点云配准应用中，但面对复杂工况

时，则会陷入局部最小，造成点云配准失败从而影响

TOF相机后续位姿解算等工作过程。为其提供初始

位姿后，依旧难以成功配准。利用现有文献方法在相

同工况下进行实验，由于存在大量噪声及其他工况干

扰影响，其方法依旧无法解决实际拍摄点云图的配准

问题。本文提出的采用 PCA的 ICP优化算法，先使用

重心法完成点云初始粗配准，而后将 PCA融入迭代过

程中，不仅二次定姿获取更精确的初始位姿，同时在每

次迭代开始时先进行点云主成分向量配准，为后续搜

索最近点过程提供了更为精确的姿态信息，有利于减

小该过程的误差从而降低整个算法的迭代次数，达到

加速的目的，既使得 ICP算法避免陷入局部最小，也能

成功完成点云配准。同时通过对比证明在较优初始位

姿下具有较好的精度与速度，综合提高了算法配准

性能。

由于圆柱形物体其中两轴主成分相同，故在配准

过程中本应获得较差结果，但本文以近似圆柱形点云

进行算法配准测试时，在两轴主成分相差甚微的情况

下依旧获得了较优的配准速度与精度，由此证明算法

的普适性与优越性。

图 9 点云前三主成分。（a）参考点云；（b）待配准点云

Fig. 9 Top three principal components of point cloud. (a) Reference point cloud; (b) query point cloud

图 10 PCA预处理配准结果。（a）迭代误差；（b）配准误差；（c）配准结果

Fig. 10 PCA preprocessing registration results. (a) Iteration error; (b) registration error; (c) registration result
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程中，不仅二次定姿获取更精确的初始位姿，同时在每

次迭代开始时先进行点云主成分向量配准，为后续搜

索最近点过程提供了更为精确的姿态信息，有利于减

小该过程的误差从而降低整个算法的迭代次数，达到

加速的目的，既使得 ICP算法避免陷入局部最小，也能

成功完成点云配准。同时通过对比证明在较优初始位

姿下具有较好的精度与速度，综合提高了算法配准
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由于圆柱形物体其中两轴主成分相同，故在配准
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进行算法配准测试时，在两轴主成分相差甚微的情况

下依旧获得了较优的配准速度与精度，由此证明算法

的普适性与优越性。

图 9 点云前三主成分。（a）参考点云；（b）待配准点云

Fig. 9 Top three principal components of point cloud. (a) Reference point cloud; (b) query point cloud

图 10 PCA预处理配准结果。（a）迭代误差；（b）配准误差；（c）配准结果

Fig. 10 PCA preprocessing registration results. (a) Iteration error; (b) registration error; (c) registration result
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6 结 论

提出了一种基于 PCA的改进 ICP算法。首先利用

重心法获取点云初始位姿完成粗配准，而后在每次迭代

前先利用 PCA选取待配准点云与参考点云主成分最高

的 3个特征向量，通过两组向量间的姿态变换完成配

准，不仅二次定姿提供更为精确的初始位姿，同时为后

续最近点搜索过程提供更为精确的姿态信息，从而减少

算法迭代次数，提高算法速度。最后进行了实验测试，

选取了经典 ICP算法及 3种初始位姿确定方法、文献主

流算法与提出的迭代 PCA算法及 3种初始位姿确定方

法进行对比分析，在前述两种方法都无法配准的情况

下，提出算法不仅成功避免算法陷入局部最小，而且同

时获得了较优的速度与精度，综合提升了配准性能。
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