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基于人工蜂群优化的异尺度点云配准算法

范怡萍 1，2， 葛宝臻 1，2， 陈雷 3*

1天津大学精密仪器与光电子工程学院，天津  300072；
2光电信息技术教育部重点实验室，天津  300072；

3天津商业大学信息工程学院，天津  300134

摘要  针对不同尺度点云配准的精度和效率问题，提出一种基于人工蜂群优化的异尺度点云配准算法。引入尺度缩放

因子，与三维旋转、平移参数共同作为配准过程中的待求变量，使用人工蜂群优化方法进行优化求解。同时，基于归一化

尺度参数改进了欧氏距离目标函数，以消除优化求解中尺度缩放因子引起的误差，从而有效提高配准算法的稳定性。与

当前几组典型方法进行对比，所提算法对不同模型配准的精度和效率均有提高。实验结果表明，所提算法充分利用了人

工蜂群优化方法优异的全局优化能力，可以有效实现对异尺度点云的高精度、快速配准。
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Artificial Bee Colony Optimization
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Abstract This study proposed a differently scaled point cloud registration algorithm based on artificial bee colony 
optimization that can improve the accuracy and efficiency of differently scaled point cloud registration.  The scale scaling 
factor, together with the three-dimensional rotation and translation parameters, was introduced as the variables to be 
solved in the registration process, and the artificial bee colony optimization method was used to optimize the solution.  
Furthermore, the proposed algorithm improved the Euclidean distance objective function based on the normalized scale 
factor, which eliminated the errors caused by optimizing the scale scaling factor to effectively improve the stability of the 
registration algorithm.  Compared to currently employed methods, the proposed algorithm improves the accuracy and 
efficiency in different model registrations.  The experimental results demonstrate that the proposed algorithm utilizes the 
excellent global optimization ability of the artificial bee colony optimization method and can therefore effectively realize the 
high-precision and fast registration for differently scaled point clouds.
Key words point cloud registration; different scales; artificial bee colony optimization; improved Euclidean distance; 
cross-source point cloud

1　引 言

点云配准是三维重建过程中的关键步骤。三维点

云配准主要分为同尺度点云配准和异尺度点云配准两

大类。同尺度点云配准对同一三维数据采集设备得到

的多片点云进行配准，需正确求解点云空间位置变换

的旋转参数、平移参数。而异尺度点云配准是针对不

同三维数据采集设备得到的多片点云的，其配准过程

还需考虑不同点云之间的尺度差异。但因广泛灵活的

适应性，异尺度点云配准逐渐在大场景三维重建、遥感

及考古等领域［1-2］受到了越来越多的重视。

异尺度点云配准算法一般可分三大类：基于优化求

解的方法［3-4］、基于高斯混合模型（GMM）的方法［5］、基于

特征的方法［6-8］。基于优化求解的方法将配准问题转换
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为非线性最优化问题，并根据目标函数进行迭代收敛求

解，但在尺度差异较大的情况下配准效果不佳。基于高

斯混合模型的方法的核心是将配准问题转换为求解高

斯混合模型参数的问题，但随着点云数量的增加，计算

时间会快速增加。基于特征的方法分为特征提取和特

征选择两种：前者通过奇异值分解（SVD）得到新的点云

特征空间后分步求解配准参数；后者则根据点或线等特

征选出特征子集，使用随机抽样一致性（RANSAC）方

法或者特征直线的螺旋缩放运动求解配准参数，此类方

法配准结果受特征分解或选择效果影响较大，稳定性有

待提升。近几年，随着对异尺度点云配准算法研究的不

断深入，基于特征学习的方法［9］、基于改进概率模型的

方法［10］及基于 RANSAC 的方法［11］等被提出。ScaleLK
方法以深度学习的方式提取尺度特征并进行异尺度点

云配准，相比于传统特征提取方法，效率更高，但并未解

决特征提取带来的不稳定性问题。MMC 算法使用多

维混合柯西分布代替高斯分布，解决了配准过程易受噪

声影响的问题。基于 RANSAC的尺度估计方法具备优

异的全局性能，但配准过程耗时较长。

人工蜂群优化算法［12］是一类模拟蜂群觅食行为的

最优化算法，具有优化能力好、鲁棒性强和控制参数量

少等优点，适用于求解多参数优化问题。近年来已有

学者采用该算法进行同尺度点云配准［13］，可进一步将

人工蜂群优化方法引入到异尺度点云配准问题中，从

而获得更好的配准效果。本文首先引入尺度缩放因

子，其与三维旋转、平移参数共同作为配准过程中的待

求变量，解决了异尺度点云配准的尺度缩放问题；提出

基于改进欧氏距离的目标函数，消除尺度缩放因子带

来的误差；最后使用人工蜂群优化方法对目标函数进

行优化求解，得到有效实现异尺度点云配准的 7 个配

准参数。与其他异尺度点云配准算法相比，所提算法

充分利用了仿生智能优化算法的全局优化能力，有效

提升了点云配准的精度。

2　算法原理

2. 1　异尺度点云配准

点云配准对不同视角下的点云进行空间位置变换，

实 现 对 物 体 形 貌 的 完 整 重 建 。 源 点 云 P =
{ p1，p2，⋯，pN}通 过 变 换 矩 阵 T 与 目 标 点 云 Q =
{q1，q2，⋯，q M}合并到同一坐标系下。同尺度点云配准

包括旋转和平移两种形式变换，异尺度点云配准中还需

确定缩放变换。因此，异尺度配准变换矩阵 T可表示为

T = [ so R t ]， （1）
式中：so 为尺度缩放因子；R ∈ R3 × 3 为空间旋转矩阵；

t ∈ R3 为空间平移向量。旋转阵 R和绕 Z、Y、X三个坐

标轴的欧拉角{α，β，γ}之间的关系为

R = RZ (α) RY ( β ) RX (γ)， （2）
其中，
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平移向量 t和沿三个坐标轴的平移量{tx，ty，tz}之
间的关系为
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因 此 ，异 尺 度 配 准 变 换 矩 阵 T 由 7 个 参 数

{ so，α，β，γ，tx，ty，tz}共同决定。

在完全配准的情况下，P变换后的点云 T (P )与 Q
对应点之间的距离为 0，实际配准中因测量误差、噪声

等，无法达到理想值 0。因此，将异尺度点云配准问题

转换为一个最优化问题，寻求一个最优变换矩阵 T，使
得 T (P )与 Q之间的欧氏距离最小：

E= ∑
i= 1

n

 T ( )p i - q j
2
， （7）

式中：{ p i，q j}是一对对应点，通过 K 最邻近（KNN）方

法搜索确定。

2. 2　人工蜂群优化

人工蜂群优化方法是一种应用广泛的性能优异的

仿生智能优化方法，其优化原理源于蜜蜂觅食行为。

算法中的蜜蜂被分为 3类：雇佣蜂，发现食物源的蜜蜂，

评估食物的价值，将食物信息以一定概率分享给其他

蜜蜂；跟随蜂，接收到雇佣蜂的信息，在食物邻域搜索并

评估食物价值，保留价值更高的食物；侦察蜂，雇佣蜂的

食物被抛弃后，随机进行邻域搜索，寻找新的食物源。

人工蜂群优化方法在每一次迭代中都会进行全局

和局部最优的搜索，相较于其他仿生智能优化方法，有

全局优化能力好、鲁棒性强、控制参数少的优点，其易

用性已经体现在生物医学信号处理、光通信［14］、图像处

理［15］等多个领域。其原理简要介绍如下。

首先，随机初始化NS个食物源 S，表达式为

Sij = Smin j + rand [0，1] (Smax j - Smin j)， （8）
式中：i∈{1，2，⋯，NS}，j∈{1，2，⋯，d}；Smax j 和 Smin j 分

别代表可行解在 j维的上下边界；rand 为取 [0，1]之间

的随机数函数。

雇佣蜂需要对初始化后的可行解进行邻域搜索，

以判断是否需要放弃当前食物，表达式为

vij = Sij + φij(Sij - Skj)， （9）
式中：k∈{1，2，…，NS}，k≠ i，k和 j随机选取；φij取[-1， 
]1 之间的随机数。邻域搜索的目标函数值小于原来的

值，则用邻域搜索得来的可行解代替原解，否则保持不

变。然后雇佣蜂分享信息给跟随蜂。

pi = F obj(Si) /∑
j= 1

d

F obj( )Sj 。 （10）

进入跟随蜂阶段，蜂群根据概率 pi选择食物源进

行采蜜，选择的概率和食物的收益 F obj(Si)有关。选择

好食物之后根据式（9）进行邻域搜索，保留更好的解。

最后进入侦察蜂阶段，食物被搜索一定次数后仍未更

新，则放弃该食物，由侦察蜂根据式（9）产生新食物。

异尺度点云配准问题本质上属于多维非线性参数优化

问题，因此可使用人工蜂群优化方法进行变换矩阵 T
参数的求解。

使用人工蜂群优化方法配准同尺度点云时，重点

关注蜂群搜索策略的改进和目标函数的构造。Chen
等［13］使用差分进化算法改进蜂群搜索策略，进一步提

升了配准的精度和效率。马卫［16］在蜂群的个体位置和

群体位置中引入振荡环节，可以扩大蜂群搜索点云配

准参数的范围。Yi 等［17］在欧氏距离目标函数中加入

平滑项作为蜂群搜索的目标函数，算法表现出了优异

的抗噪性。

3　算法框架

所提算法通过人工蜂群优化方法进行异尺度点云

配准，重点解决了三个方面的问题：引入尺度缩放因子

so；构造合适的目标函数；利用优化算法对目标函数进

行优化求解，得到 7 个配准参数。

人工蜂群优化方法解决最优化问题时能够同步求

解多个参数，这一特点使得在 6 维配准参数之外引入

尺度参数并求解具有便捷性。考虑到标量性质的尺度

参数引入会给基于欧氏距离的目标函数带来误差，本

文将使用误差构造归一化尺度参数的改进欧氏距离作

为目标函数。最后，将 7 维配准参数共同作为待优化

变量进行求解。由于人工蜂群优化求解过程不涉及梯

度求导运算和复杂公式推导，使用其求解配准参数的

过程中各参数的物理意义更加明确，同时也能充分利

用其优异的全局优化能力实现高精度配准。

3. 1　尺度缩放因子引入及目标函数构造

在基于仿生智能优化的点云配准问题中，一般使

用欧氏距离均值作为目标函数，在异尺度点云配准问

题中，提出一种带尺度因子的改进欧氏距离作为目标

函数，它们的表达式分别为

F average = 1
n ∑

i= 1

n

 T ( )p i - q j
2
， （11）

F obj =
1

n× so
2 ∑
i= 1

n

 T ( )p i - q j
2
。 （12）

尺度点云配准的参数分为尺度因子 so、平移参数

t、旋转参数 R三类，其中尺度因子为标量值。在人工

蜂群优化求解的雇佣蜂阶段，蜂群会在可行域内初始

化 NS 组 解 ，随 机 初 始 化 得 到 的 尺 度 因 子 为

{ s1
o，s2

o，…，sNS
o }。在未优化至最佳参数前，每次迭代将标

量尺度因子代入欧氏距离目标函数式（11）中，较大的尺

度因子会造成目标函数值大。目标函数值越大，尺度

因子越会往靠近较小值的方向收敛。为了消除这种误

差，对标量参数带来的误差使用式（12）进行归一化。

3. 2　待配准参数求解

异尺度点云配准是一个针对式（12）的最优化问

题 ，待 优 化 量 是 点 云 变 换 矩 阵 T 中 的 7 个 参 数

{ so，α，β，γ， }tx，ty，tz 。使用人工蜂群求解该优化问题，

可行解{ so，α，β，γ，tx，ty，tz}为食物源，可行解代入目标

函数式（12），所得的值描述了该食物的收益率。目标

函数值越小，食物源的收益率越大，点云配准精度越

高。使用人工蜂群优化方法进行异尺度点云配准的流

程如图 1 所示，优化过程由优化算法本身决定，不涉及

梯度运算。

source point cloud Ptarget point cloud Q

transform  point cloud P

point cloud after registration

Fobj(so, R, t) value

optimum so, R, t

artificial bee colony 
optimization

stop？

new so, R, t

KNN search

construct k-d tree

downsample

no

yes

initial so, R, t

图 1　所提算法流程

Fig.  1　Flowchart of proposed algorithm
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值，则用邻域搜索得来的可行解代替原解，否则保持不

变。然后雇佣蜂分享信息给跟随蜂。

pi = F obj(Si) /∑
j= 1

d

F obj( )Sj 。 （10）

进入跟随蜂阶段，蜂群根据概率 pi选择食物源进

行采蜜，选择的概率和食物的收益 F obj(Si)有关。选择

好食物之后根据式（9）进行邻域搜索，保留更好的解。

最后进入侦察蜂阶段，食物被搜索一定次数后仍未更

新，则放弃该食物，由侦察蜂根据式（9）产生新食物。

异尺度点云配准问题本质上属于多维非线性参数优化

问题，因此可使用人工蜂群优化方法进行变换矩阵 T
参数的求解。

使用人工蜂群优化方法配准同尺度点云时，重点

关注蜂群搜索策略的改进和目标函数的构造。Chen
等［13］使用差分进化算法改进蜂群搜索策略，进一步提

升了配准的精度和效率。马卫［16］在蜂群的个体位置和

群体位置中引入振荡环节，可以扩大蜂群搜索点云配

准参数的范围。Yi 等［17］在欧氏距离目标函数中加入

平滑项作为蜂群搜索的目标函数，算法表现出了优异

的抗噪性。

3　算法框架

所提算法通过人工蜂群优化方法进行异尺度点云

配准，重点解决了三个方面的问题：引入尺度缩放因子

so；构造合适的目标函数；利用优化算法对目标函数进

行优化求解，得到 7 个配准参数。

人工蜂群优化方法解决最优化问题时能够同步求

解多个参数，这一特点使得在 6 维配准参数之外引入

尺度参数并求解具有便捷性。考虑到标量性质的尺度

参数引入会给基于欧氏距离的目标函数带来误差，本

文将使用误差构造归一化尺度参数的改进欧氏距离作

为目标函数。最后，将 7 维配准参数共同作为待优化

变量进行求解。由于人工蜂群优化求解过程不涉及梯

度求导运算和复杂公式推导，使用其求解配准参数的

过程中各参数的物理意义更加明确，同时也能充分利

用其优异的全局优化能力实现高精度配准。

3. 1　尺度缩放因子引入及目标函数构造

在基于仿生智能优化的点云配准问题中，一般使

用欧氏距离均值作为目标函数，在异尺度点云配准问

题中，提出一种带尺度因子的改进欧氏距离作为目标

函数，它们的表达式分别为

F average = 1
n ∑

i= 1

n

 T ( )p i - q j
2
， （11）

F obj =
1

n× so
2 ∑
i= 1

n

 T ( )p i - q j
2
。 （12）

尺度点云配准的参数分为尺度因子 so、平移参数

t、旋转参数 R三类，其中尺度因子为标量值。在人工

蜂群优化求解的雇佣蜂阶段，蜂群会在可行域内初始

化 NS 组 解 ，随 机 初 始 化 得 到 的 尺 度 因 子 为

{ s1
o，s2

o，…，sNS
o }。在未优化至最佳参数前，每次迭代将标

量尺度因子代入欧氏距离目标函数式（11）中，较大的尺

度因子会造成目标函数值大。目标函数值越大，尺度

因子越会往靠近较小值的方向收敛。为了消除这种误

差，对标量参数带来的误差使用式（12）进行归一化。

3. 2　待配准参数求解

异尺度点云配准是一个针对式（12）的最优化问

题 ，待 优 化 量 是 点 云 变 换 矩 阵 T 中 的 7 个 参 数

{ so，α，β，γ， }tx，ty，tz 。使用人工蜂群求解该优化问题，

可行解{ so，α，β，γ，tx，ty，tz}为食物源，可行解代入目标

函数式（12），所得的值描述了该食物的收益率。目标

函数值越小，食物源的收益率越大，点云配准精度越

高。使用人工蜂群优化方法进行异尺度点云配准的流

程如图 1 所示，优化过程由优化算法本身决定，不涉及

梯度运算。

source point cloud Ptarget point cloud Q

transform  point cloud P

point cloud after registration

Fobj(so, R, t) value

optimum so, R, t

artificial bee colony 
optimization

stop？

new so, R, t

KNN search

construct k-d tree

downsample

no

yes

initial so, R, t

图 1　所提算法流程

Fig.  1　Flowchart of proposed algorithm
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4　实验及分析

设计三组实验来说明所提算法相比其他算法的优

势及解决跨源点云配准问题的可行性。第一组实验使

用不同算法对同源点云进行异尺度配准并比较，定性

和定量分析所提算法在解决部分重叠点云配准问题上

的优势。第二组实验使用所提算法对有噪声干扰的同

源点云进行异尺度配准，分析算法的抗噪性。第三组

实验使用所提算法对跨源点云进行异尺度配准，直观

分析配准结果并对比尺度因子求解值和真实值。

4. 1　实验说明

配 准 实 验 是 在 Intel（R） Core ™ i5-7600 CPU、

8 GB 内存的计算机硬件环境下进行的。

1） 数据介绍

点云数据信息如表 1 所示，各片点云形态如图 2 和

图 3 所示。第一类数据是斯坦福大学计算机图形学实

验室提供的同源点云数据 Bunny 和 Armadillo［18］，由同

一种传感器（Cyberware 3030 MS）采集获取，Bunny 点

云的重叠率约为 80%，Armadillo 点云的重叠率约为

60%。

第二类数据采用悉尼理工大学提供的跨源点云数

据背包［19］和中国科学院自动化研究所模式识别国家重

点实验室提供的点云数据清华门和生科楼［20］。该类点

云数据由不同传感器获取，点云在点数、结构上存在较

大的差异，不同传感器获取到的同一物体细节信息有

差异，如图 3（a）和图 3（b）所示，两处细节存在互补的

情况。

2） 参数设置

根据蜂群算法在解决各类优化问题上的经验，食

物源和雇佣蜂数目N= 10，搜索 30 次仍未更新则放弃

该食物，最大迭代次数为 1000；根据待求解参数的个

数，待求解问题的维度 d= 7；目标点云下采样率为

0. 01。 根 据 待 求 解 参 数 的 极 限 边 界 ，旋 转 参 数

α，β，γ∈ [0，2π]，平移参数 tx，ty，tz ∈ ( - ∞，∞)，尺度缩

放因子的估计边界为 so ∈ [1，50]。KNN 搜索点云对

时，K= 5。
3） 评价指标

为 评 价 不 同 算 法 的 性 能 ，采 用 均 方 根 误 差

（RMSE）作为配准效果的定量评价指标。其定义为

RMSE = 1
n ∑

i= 1

n

 T result( )p i - q j
2
， （13）

式中：T result 为最优转换矩阵；n 为匹配成功的点的

对数。

4. 2　实验结果及分析

4. 2. 1　同源点云配准

使用所提算法对 Bunny 和 Armadillo 两组同源点

云 数 据 进 行 异 尺 度 配 准 ，并 与 EBABC-RS-IR［13］、

ICP［21］、Scale-ICP［22］和 CPD［5］的配准结果进行对比。

EBABC-RS-IR 和 ICP 是两种同尺度点云配准方法，

Scale-ICP 是基于 SVD 的异尺度点云配准方法，CPD

表 1　点云数据信息

Table 1　Point cloud data information
Point cloud

Bunny

Armadillo

Bag

Tsinghua gate

Life science building

Image to be registered
Bun000
Bun045

ArmadilloBack_0
ArmadilloBack_30

Bag_Kinect
Bag_SFM

Tsinghua gate_Lidar
Tsinghua gate_SFM

Life science building _Lidar
Life science building _SFM

Target /source point cloud
Target
Source
Target
Source
Target
Source
Target
Source
Target
Source

Number of points
40256
40097
19283
12150
11595
21495
33721

971436
761729

1813056

Angle of view

45°

30°

Unknown

Unknown

Unknown

图 2　同源点云数据。（a）Bun000；（b）Bun045；（c）ArmadilloBack_0；（d）ArmadilloBack_30
Fig.  2　Homologous point cloud data.  (a) Bun000; (b) Bun045; (c) ArmadilloBack_0; (d) ArmadilloBack_30
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是一种经典的基于 GMM 的点云配准算法。首先对源

点云 Bun045 和 ArmadilloBack_30 进行不同程度的缩

小，使得源点云到目标点云配准的尺度因子值分别为

so = 20，10，1. 25。点云的相对初始状态如图 4 所示，

各待配准的点云呈现出了明显的尺度差异。

使用不同算法配准的结果如图 5 和图 6 所示。从

图 5 和图 6 的直观配准结果来看，由于 EBABC-RS-IR
和 ICP 算法对点云配准参数只进行 6 个维度的求解，

缺少尺度参数的情况下配准完全失败。Scale-ICP 和

CPD 算法在两组数据上的配准效果表现出了不一致：

Scale-ICP 配准点云时在旋转因子的求解上误差较大，

对 Armadillo 点云数据实现了近似配准，对 Bunny 点云

数据则完全没有配准；CPD 算法对高重叠率的 Bunny
数据实现了比较好的配准，但是对于低重叠率的

Armadillo 源点云产生了非刚性形变，配准效果不佳。

由于 EBABC-RS-IR 和 ICP 算法已直观地说明了

在异尺度点云配准中的无效性，因此仅从均方根误差

值和算法使用时间两个方面来定量分析 Scale-ICP、

CPD 和所提算法的异尺度点云配准性能。从表 2 的均

方根误差值来看：所提算法的精度比 Scale-ICP 算法高

出 1 个数量级；相比 CPD 算法，在低重叠率 Armadillo
点云数据的 3 个不同尺度上，精度分别高 48. 40%、

53. 32% 和 52. 38%；相比 CPD 算法，在较高重叠率

Bunny 点 云 数 据 的 3 个 不 同 尺 度 上 ，精 度 分 别 高

7. 38%、2. 43% 和 7. 76%。

表 3 是各种算法进行异尺度点云配准时所耗费的

时间。Scale-ICP 在 Armadillo 点云配准上的速度略有

优势，相比于所提算法，所用时间在 3 个尺度下平均少

3. 23 s；CPD 算法在时间上没有明显优势，针对重叠率

较高的 Bunny 点云耗费时间较长，相比于所提算法，所

用时间在 3 个尺度下平均长 73. 02 s；针对重叠率较低

的 Armadillo 点云，相比于所提算法，CPD 算法所用时

间在 3 个尺度下平均长 3. 31 s。
综合图 5 和图 6、表 2 和表 3：所提算法能够配准不

同尺度差异、不同重叠率的点云，相比于 Scale-ICP 算

法，在时间上略长，但精度高 1 个数量级；相比于 CPD
算法，所提算法稳定性更高，对低重叠率和高重叠率的

点云配准的精度均较高，而 CPD 算法在低重叠率的点

云配准中精度较低；除此之外，所提算法还有时间上的

优势。

图 3　跨源点云数据。（a）背包_Kinect；（b）背包_SFM；（c）清华门_Lidar；（d）清华门_SFM；（e）生科楼_Lidar；（f）生科楼_SFM
Fig.  3　Cross-source point cloud data.  (a) Bag_Kinect; (b) Bag_SFM; (c) Tsinghua gate_Lidar; (d) Tsinghua gate_SFM; (e) Life 

science building_Lidar; (f) Life science building_SFM

图 4　不同尺度参数下的待配准点云。（a）Bunny，so=20；（b）Bunny，so=10；（c）Bunny，so=1. 25；（d）Armadillo，so=20；（e）Armadillo，
so=10；（f）Armadillo，so=1. 25

Fig.  4　Point clouds to be registered with different scaling factors.  (a) Bunny, so=20; (b) Bunny, so=10; (c) Bunny, so=1. 25; 
(d) Armadillo, so=20; (e) Armadillo, so=10; (f) Armadillo, so=1. 25
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4. 2. 2　白噪声环境下的配准

受设备、采集环境及目标物体的影响，采集到的

点云数据中会存在一定的噪声。漂移点和孤立点这

两种噪声由于数目少且离目标物体较远，对配准过程

的影响可忽略。对于超过预定扫描区域的噪声，可通

过裁剪点云来降低对配准过程的影响。混杂在目标

物体中的噪声点云难以去除，从而造成点云配准精度

较低。为点云添加白噪声可较大程度地模拟混杂点

图 5　不同尺度因子下各算法对 Bunny 点云的配准结果。（a）EBABC-RS-IR；（b）ICP；（c）Scale-ICP；（d）CPD；（e）所提算法

Fig.  5　Registration results of various algorithms for Bunny point cloud under different scale factors.  (a) EBABC-RS-IR; (b) ICP; 
(c) Scale-ICP; (d) CPD; (e) proposed algorithm

图 6　不同尺度因子下各算法对 Armadillo 点云的配准结果。（a）EBABC-RS-IR；（b）ICP；（c）Scale-ICP；（d）CPD；（e）所提算法

Fig.  6　Registration results of various algorithms for Armadillo point cloud under different scale factors.  (a) EBABC-RS-IR; (b) ICP; 
(c) Scale-ICP; (d) CPD; (e) proposed algorithm

类型的点云噪声，从而有效验证所提算法的抗噪

能力。

在图 4 所示的各组待配准点云数据的源点云中分

别加入 20 dB、25 dB、30 dB 的白噪声，所提算法配准

后的结果如图 7 所示，噪声由大到小，配准后的点云边

缘 由 模 糊 变 清 晰 。 在 低 噪 声 即 30 dB 的 情 况 下 ，

图 7（c）和图 7（f）所示的两组数据在各尺度差异下均能

得到较好的配准效果。

不同白噪声干扰下，点云配准的均方根误差值和

使用时间如表 4 和表 5 所示。对比表 2 和表 3 中无噪声

情况下所提算法配准后求得的均方根误差值和所使用

的时间，加噪声后整体的均方根误差值较大，使用时间

变化不大。以 Bunny 点云在 so = 10 的尺度差异下为

例，三个不同分贝下的均方根误差值 7. 949×10−3 mm、

7. 176×10−3 mm、3. 223×10−3 mm 均大于不加噪声的

均方根误差值 2. 086×10−3 mm，使用时间相比于不加

噪声时的 17. 670 s变化不大。

点云噪声越大，配准后的精度越低，而算法使用时

间变化不大，直观配准结果图 7 中的每组点云，均实现

了比较好的配准效果，因此精度的降低在可允许的范

围内。综上，所提算法针对部分重叠的点云表现出一

定的抗噪性。

4. 2. 3　跨源点云配准

为验证所提算法在解决跨源点云配准问题中的有

效性，采用背包、清华门和生科楼三组跨源点云进行配

准，各组数据的点云相对状态如图 8 所示。其中背包

表 2　不同尺度缩放因子下各配准算法所求均方根误差值

Table 2　RMSE for each registration algorithm with different 
scaling factors unit: mm

表 3　不同尺度缩放因子下各配准算法的使用时间

Table 3　Time for each registration algorithm with different 
scaling factors unit: s

图 7　不同噪声下点云配准结果。（a）Bunny，20 dB；（b）Bunny，25 dB；（c）Bunny，30 dB；（d）Armadillo，20 dB；（e）Armadillo，25 dB；

（f）Armadillo，30 dB
Fig.  7　Point cloud registration results under different noise.  (a) Bunny, 20 dB; (b) Bunny, 25 dB; (c) Bunny, 30 dB; 

(d) Armadillo, 20 dB; (e) Armadillo, 25 dB; (f) Armadillo, 30 dB
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类型的点云噪声，从而有效验证所提算法的抗噪

能力。

在图 4 所示的各组待配准点云数据的源点云中分

别加入 20 dB、25 dB、30 dB 的白噪声，所提算法配准

后的结果如图 7 所示，噪声由大到小，配准后的点云边

缘 由 模 糊 变 清 晰 。 在 低 噪 声 即 30 dB 的 情 况 下 ，

图 7（c）和图 7（f）所示的两组数据在各尺度差异下均能

得到较好的配准效果。

不同白噪声干扰下，点云配准的均方根误差值和

使用时间如表 4 和表 5 所示。对比表 2 和表 3 中无噪声

情况下所提算法配准后求得的均方根误差值和所使用

的时间，加噪声后整体的均方根误差值较大，使用时间

变化不大。以 Bunny 点云在 so = 10 的尺度差异下为

例，三个不同分贝下的均方根误差值 7. 949×10−3 mm、

7. 176×10−3 mm、3. 223×10−3 mm 均大于不加噪声的

均方根误差值 2. 086×10−3 mm，使用时间相比于不加

噪声时的 17. 670 s变化不大。

点云噪声越大，配准后的精度越低，而算法使用时

间变化不大，直观配准结果图 7 中的每组点云，均实现

了比较好的配准效果，因此精度的降低在可允许的范

围内。综上，所提算法针对部分重叠的点云表现出一

定的抗噪性。

4. 2. 3　跨源点云配准

为验证所提算法在解决跨源点云配准问题中的有

效性，采用背包、清华门和生科楼三组跨源点云进行配

准，各组数据的点云相对状态如图 8 所示。其中背包

表 2　不同尺度缩放因子下各配准算法所求均方根误差值

Table 2　RMSE for each registration algorithm with different 
scaling factors unit: mm

Point cloud

Bunny

Armadillo

so

20
10

1. 25
20
10

1. 25

Scale-ICP

1. 425×10−2

1. 425×10−2

1. 425×10−2

1. 503×10−2

1. 503×10−2

1. 503×10−2

CPD

2. 127×10−3

2. 138×10−3

2. 152×10−3

1. 652×10−2

1. 663×10−2

1. 629×10−2

Proposed 
algorithm

1. 970×10−3

2. 086×10−3

1. 985×10−3

8. 525×10−3

7. 763×10−3

7. 758×10−3

表 3　不同尺度缩放因子下各配准算法的使用时间

Table 3　Time for each registration algorithm with different 
scaling factors unit: s

Point cloud

Bunny

Armadillo

so

20
10

1. 25
20
10

1. 25

Scale-ICP

44. 280
43. 449
43. 452
9. 629
9. 306
9. 598

CPD

91. 110
91. 470
88. 928
12. 577
15. 457
13. 499

Proposed 
algorithm
17. 120
17. 670
16. 852
12. 335
11. 416
14. 477

图 7　不同噪声下点云配准结果。（a）Bunny，20 dB；（b）Bunny，25 dB；（c）Bunny，30 dB；（d）Armadillo，20 dB；（e）Armadillo，25 dB；

（f）Armadillo，30 dB
Fig.  7　Point cloud registration results under different noise.  (a) Bunny, 20 dB; (b) Bunny, 25 dB; (c) Bunny, 30 dB; 

(d) Armadillo, 20 dB; (e) Armadillo, 25 dB; (f) Armadillo, 30 dB
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源点云和目标点云数据之间的尺度因子真实值是已知

值 5，清华门、生科楼两组数据中源点云和目标点云数

据之间的尺度因子值未知，以估计区间作为尺度因子

可行域边界，设置为 [0. 1，10]。
配准结果如图 9~11 所示。针对背包点云数据，

图 9 直观地表现出跨源点云数据在细节互补上的作

用。在初始的点云图 3（a）和图 3（b）中，两处细节由不

同的传感器获取到，配准后的三维模型更加完整。配

准的均方根误差值为 0. 016 mm，该值较小说明算法配

准的精度较高，配准耗费时间为 8. 490 s，所求尺度因

图 9　背包点云配准结果放大图

Fig.  9　Local amplification effect of Bag registration

表 5　不同噪声干扰下所提算法使用时间

Table 5　Time of the proposed algorithm under different noise unit: s

Point cloud

Bunny

Armadillo

so
20
10

1. 25
20
10

1. 25

20 dB
20. 279
20. 289
20. 617
14. 045
14. 931
14. 098

25 dB
20. 879
20. 099
19. 997
14. 774
14. 570
14. 826

30 dB
19. 432
20. 604
17. 419
14. 308
13. 654
13. 956

No noise
17. 120
17. 670
16. 852
12. 335
11. 416
14. 477

图 8　待配准跨源点云的相对初始状态。（a）背包；（b）清华门；（c）生科楼

Fig.  8　Relative initial state of cross-source point clouds to be registered.  (a) Bag; (b) Tsinghua gate; (c) Life science building

表 4　不同噪声干扰下所提算法所求均方根误差值

Table 4　RMSE of the proposed algorithm under different noise unit: mm
Point cloud

Bunny

Armadillo

so
20
10

1. 25
20
10

1. 25

20 dB
8. 229×10−3

7. 949×10−3

8. 358×10−3

1. 010×10−2

1. 032×10−2

1. 184×10−2

25 dB
4. 594×10−3

7. 176×10−3

4. 704×10−3

8. 815×10−3

1. 129×10−2

8. 804×10−3

30 dB
3. 799×10−3

3. 223×10−3

3. 073×10−3

8. 034×10−3

8. 155×10−3

8. 312×10−3

No noise
1. 970×10−3

2. 086×10−3

1. 985×10−3

8. 525×10−3

7. 763×10−3

7. 758×10−3
子的值 4. 998 与尺度因子的真实值 5 的相对误差为

0. 04%。

清华门和生科楼均为建筑物点云数据，各片点云

数据较大且待配准点云的数目也相差较大，图 10 和

图 11 分别为从主、俯、侧三个不同视角观察的配准结

果，边缘部分均未出现重影，建筑内部的镂空结构在配

准后依然保留。所提算法对清华门点云配准所求得的

均方根误差值为 0. 191 mm，耗费时间为 72. 799 s，所
求尺度参数为 1. 262。生科楼点云数目较大，造成配准

结果的均方根误差值较大且耗费时间相对较长，其中均

方根误差值为 0. 574 mm，算法耗费时间为 263. 731 s，
所求尺度参数为 2. 163，但在点云数目差异有 20 倍的

情况下所提算法仍能成功配准。

综上，所提算法对有结构差异、点云数目相差较悬

殊的跨源点云配准同样适用，同时也可以较高精度求

出两片不同源点云配准之间的尺度因子值。

5　结 论

提出一种基于人工蜂群优化的异尺度点云配准方

法，通过将点云配准的 7 个参数作为待求解量，用人工

蜂群优化方法进行求解。采用带尺度的改进目标函

数，相比于将欧氏距离作为目标函数，改进后的目标函

数求解精度更高且求解结果更加稳定。相比于基于梯

度、基于混合高斯模型、基于特征的异尺度点云配准方

法，基于人工蜂群优化的方法在时间、精度上都具有优

势。针对跨源点云配准，所提方法求解出尺度因子后

实现了细节信息的互补，可进一步使用重建出来的完

整模型进行纹理映射。
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1210023-9

研究论文 第  60 卷第  12 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展
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数求解精度更高且求解结果更加稳定。相比于基于梯

度、基于混合高斯模型、基于特征的异尺度点云配准方

法，基于人工蜂群优化的方法在时间、精度上都具有优
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实现了细节信息的互补，可进一步使用重建出来的完
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