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基于流形聚类的非球类目标多站三维点云配准方法
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摘要  非球类物体形状结构复杂，利用点云直接进行配准易出现误匹配现象。针对该问题，引入流形上的测地距离结合

物体的实际几何形状，将三维点云配准问题转换为聚类问题，提出一种基于流形聚类的多站点云配准方法。首先，将经

粗配准后的三维点云划分为若干个聚类；然后，以测地距离作为聚类划分的依据更新聚类中心，同时更新刚性变换，再循

环迭代此过程以获得最终配准结果；最后，由于在配准过程中计算测地距离矩阵时易产生计算消耗，引入热梯度法将点

集在空间中的遍历过程转换为泊松方程的求解过程以提升效率，完成多站点云配准。在斯坦福大学公共数据集中的

Bunny、Dragon 等点云数据上的实验结果表明，所提方法可有效将非球类物体的配准精度整体提升 20%∼30%。
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Abstract The shape and structure of nonspherical objects are complex, and it is easy to mismatch when using point 
clouds for direct registration.  Aiming at this problem, the geodesic distance on the manifold is introduced here along with 
the actual geometric shape of the object.  Additionally, the three-dimensional (3D) point cloud registration problem is 
converted into a clustering problem, and a multisite cloud registration method based on manifold clustering is proposed.  
First, the 3D point cloud after rough registration was divided into several clusters.  Then, the geodesic distance was used 
as the basis of cluster division to update the cluster center while updating the rigid transformation simultaneously.  The 
process was repeatedly iterated to obtain the final registration result.  Finally, in the registration process, the geodesic 
distance matrix calculation easily generated a computational consumption, and the thermal gradient method was applied to 
transform the traversal process of point sets in space into a Poisson equation solution to improve efficiency and complete 
the multisite cloud registration.  Experimental results on Bunny, Dragon, and other point cloud data in the Stanford 
University public dataset show that the proposed method can effectively improve the registration accuracy of nonspherical 
objects by 20%‒30%.
Key words machine vision; point cloud registration; multiview point, manifold clustering; geodesic distance; thermal gradient

1　引 言

准确获取复杂物体的三维形貌一直是机器视

觉［1-2］、计算机图像［3-4］、机器人［5-6］及图像处理［7-9］等领域

中的重要研究问题。随着三维激光扫描技术的快速发

展［10］，三维物体表面的坐标信息更易获取，但受扫描仪
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视角、物体几何形状以及测量环境遮挡等因素影响，无

法从一次扫描中获取物体完整的表面三维信息，需要

从不同角度扫描再配准与拼接［11］。

点云配准方法目前主要分为两类：成对点云配准

和多站点云配准。在成对配准方法中，最经典的是迭

代最近点（ICP）［12］算法，其计算过程简单，但对初始特

征点对选取要求较高，点对搜索效率较低且易陷入局

部最优［13］。Masuda 等［14］为了提高点对搜索效率，在当

前帧的点云中选取代表点进行搜索，缩小对应点搜索

范围，以减少点云匹配所消耗的时间。 Chetverikov
等［15］提出修剪 ICP（TrICP）算法，通过引入参数表示

重叠部分点集所占的百分比自动去除离群点，实现精

确配准。其他学者［16-22］也针对该类问题，提出了很多

改进算法，但多视图点云在配准过程中仍会存在误差

累积，视图站数越多，积累误差越大。

多站点云配准方法将所有视图的点云同时考虑，可

有效避免误差在配准过程中的传递。谭舸等［23］利用激

光跟踪仪跟踪、求解地面三维激光扫描仪移站前后的位

置及姿态变化，建立相应的数学模型，从而实现多视角

地面激光点云数据的配准。Jian 等［24］将高斯混合模型

（GMM）引入多站点云配准中，用 GMM 来表示输入点

集，将点集配准问题转化为两个高斯混合模型的配准问

题，在配准过程使两个对应模型之间的统计差异度最

小，具有较好的鲁棒性和精度。 Evangelidis 等［25］在

GMM 的基础上提出多点集联合配准方法（JRMPC），假

设多站点云配准中涉及的所有点都是从单个高斯混合

物中提取出来的，从而将配准问题转换成一个聚类问

题。受到 JRMPC的启发，Zhu等［26］采用 K-means聚类方

法来解决配准问题，利用质心更新过程中的变换相应地

更新刚性变换矩阵从而实现精确配准。然而对于形状

结构较为复杂的非球类物体，不适合的聚类方法会影响

配准的结果，同时初始质心选择不当的话也会陷入局部

最优。

针对非球类目标，本文提出一种基于流形聚类的

多站点云配准方法。在聚类过程中引入测地距离作为

不同聚类之间划分的相似性度量，充分考虑实际物体

的几何形状，更适合形状结构复杂的非球类物体。同

时引入热梯度法，将点集遍历过程转换成泊松方程的

求解过程，加快测地距离的计算速度。

2　算法原理

2. 1　基于测地距离的计算方法

空间中两点之间的欧氏距离不能直接作为复杂物

体聚类划分的标准，图 1（a）中箭头之间的距离表示欧

氏距离，而图 1（b）中线段的长度表示测地距离。欧氏

距离很短，不能完整表达两点之间的状态过程；测地距

离很长，正好反映两点之间的差异。因此，引入测地距

离代替传统的欧氏距离作为聚类划分的相似性度量来

解决形状结构较为复杂物体配准精度较低的问题。

测地距离可以理解为空间中两点之间的最短路

径。将数据点看作是图 G= (V，E ) 的顶点，令 p=
{ p1，p2，…，pl}∈V l 表示图上一条连接点 p1 与 pl 的路

径，其中，边 ( pk，pk+ 1)∈ E，1 < k< l- 1，令 Pi，j表示连

接点 xi与 xj之间的所有路径的集合，则 xi与 xj之间的

测地距离为

D ( xi，xj)= min
p∈ Pi，j

∑
k= 1

l- 1

L ( )pk，pk+ 1 ， （1）

L ( xi，xj)= ρdist ( )xi，xj - 1， （2）
式中：L ( pk，pk+ 1)为空间中两点 pk与 pk+ 1 之间在流形

上的线段长度；dist ( xi，xj)为 xi与 xj之间的欧氏距离；

ρ> 1，为伸缩因子。

图 2 为测地距离的计算方法，以空间中的带权图

为例，计算测地距离的过程相当于在空间中寻找最短

路径的过程。比如点 1 和点 5 之间的直接路径距离为

10，而点 1 和点 5 之间的最短路径其实是从点 1 到点 2
再到点 5，最短路径为 9。计算测地距离的过程也就是

在空间中搜索最短路径，最短路径对应的数值即为测

地距离。

虽然采用测地距离可以更好地解决形状结构较为

复杂物体的配准问题，但是测地距离的计算需要对空

间中的每个点进行遍历来搜索最短路径，因而计算效

率较低。为了解决以上问题，通过引入热梯度法来加

速测地距离矩阵的计算。

求解物体表面两点之间的最短路径的过程，可以

等效为热粒子从一点扩散到另一点的过程。由于热量

在传播过程中会形成一个矢量场，矢量场中每一点都

会有一个梯度方向，热粒子正是朝着温度梯度的反方

向扩散的，用热粒子扩散过程通过的距离之和近似等

效空间中两点之间的测地距离，再结合欧拉-拉格朗日

方程 Δϕ= ∇ ⋅ X［27］便可快速地得到测地距离的近似

值。该方法主要包括以下步骤，具体流程如图 3 所示。

1）先使热量 u在物体表面扩散一小段时间 t，得到

热梯度 u̇；
2）对热梯度归一化并求反，得到一个指向测地线

方向的单位矢量场 X；

3）通过求解泊松方程 Δϕ= ∇ ⋅ X得到最终的测地

距离。

图 1　欧氏距离和测地距离的比较。（a）欧氏距离；（b）测地距离

Fig.  1　Comparison between Euclidean distance and geodesic 
distance.  (a) Euclidean distance; (b) geodesic distance
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视角、物体几何形状以及测量环境遮挡等因素影响，无

法从一次扫描中获取物体完整的表面三维信息，需要

从不同角度扫描再配准与拼接［11］。

点云配准方法目前主要分为两类：成对点云配准

和多站点云配准。在成对配准方法中，最经典的是迭

代最近点（ICP）［12］算法，其计算过程简单，但对初始特

征点对选取要求较高，点对搜索效率较低且易陷入局

部最优［13］。Masuda 等［14］为了提高点对搜索效率，在当

前帧的点云中选取代表点进行搜索，缩小对应点搜索

范围，以减少点云匹配所消耗的时间。 Chetverikov
等［15］提出修剪 ICP（TrICP）算法，通过引入参数表示

重叠部分点集所占的百分比自动去除离群点，实现精

确配准。其他学者［16-22］也针对该类问题，提出了很多

改进算法，但多视图点云在配准过程中仍会存在误差

累积，视图站数越多，积累误差越大。

多站点云配准方法将所有视图的点云同时考虑，可

有效避免误差在配准过程中的传递。谭舸等［23］利用激

光跟踪仪跟踪、求解地面三维激光扫描仪移站前后的位

置及姿态变化，建立相应的数学模型，从而实现多视角

地面激光点云数据的配准。Jian 等［24］将高斯混合模型

（GMM）引入多站点云配准中，用 GMM 来表示输入点

集，将点集配准问题转化为两个高斯混合模型的配准问

题，在配准过程使两个对应模型之间的统计差异度最

小，具有较好的鲁棒性和精度。 Evangelidis 等［25］在

GMM 的基础上提出多点集联合配准方法（JRMPC），假

设多站点云配准中涉及的所有点都是从单个高斯混合

物中提取出来的，从而将配准问题转换成一个聚类问

题。受到 JRMPC的启发，Zhu等［26］采用 K-means聚类方

法来解决配准问题，利用质心更新过程中的变换相应地

更新刚性变换矩阵从而实现精确配准。然而对于形状

结构较为复杂的非球类物体，不适合的聚类方法会影响

配准的结果，同时初始质心选择不当的话也会陷入局部

最优。

针对非球类目标，本文提出一种基于流形聚类的

多站点云配准方法。在聚类过程中引入测地距离作为

不同聚类之间划分的相似性度量，充分考虑实际物体

的几何形状，更适合形状结构复杂的非球类物体。同

时引入热梯度法，将点集遍历过程转换成泊松方程的

求解过程，加快测地距离的计算速度。

2　算法原理

2. 1　基于测地距离的计算方法

空间中两点之间的欧氏距离不能直接作为复杂物

体聚类划分的标准，图 1（a）中箭头之间的距离表示欧

氏距离，而图 1（b）中线段的长度表示测地距离。欧氏

距离很短，不能完整表达两点之间的状态过程；测地距

离很长，正好反映两点之间的差异。因此，引入测地距

离代替传统的欧氏距离作为聚类划分的相似性度量来

解决形状结构较为复杂物体配准精度较低的问题。

测地距离可以理解为空间中两点之间的最短路

径。将数据点看作是图 G= (V，E ) 的顶点，令 p=
{ p1，p2，…，pl}∈V l 表示图上一条连接点 p1 与 pl 的路

径，其中，边 ( pk，pk+ 1)∈ E，1 < k< l- 1，令 Pi，j表示连

接点 xi与 xj之间的所有路径的集合，则 xi与 xj之间的

测地距离为

D ( xi，xj)= min
p∈ Pi，j

∑
k= 1

l- 1

L ( )pk，pk+ 1 ， （1）

L ( xi，xj)= ρdist ( )xi，xj - 1， （2）
式中：L ( pk，pk+ 1)为空间中两点 pk与 pk+ 1 之间在流形

上的线段长度；dist ( xi，xj)为 xi与 xj之间的欧氏距离；

ρ> 1，为伸缩因子。

图 2 为测地距离的计算方法，以空间中的带权图

为例，计算测地距离的过程相当于在空间中寻找最短

路径的过程。比如点 1 和点 5 之间的直接路径距离为

10，而点 1 和点 5 之间的最短路径其实是从点 1 到点 2
再到点 5，最短路径为 9。计算测地距离的过程也就是

在空间中搜索最短路径，最短路径对应的数值即为测

地距离。

虽然采用测地距离可以更好地解决形状结构较为

复杂物体的配准问题，但是测地距离的计算需要对空

间中的每个点进行遍历来搜索最短路径，因而计算效

率较低。为了解决以上问题，通过引入热梯度法来加

速测地距离矩阵的计算。

求解物体表面两点之间的最短路径的过程，可以

等效为热粒子从一点扩散到另一点的过程。由于热量

在传播过程中会形成一个矢量场，矢量场中每一点都

会有一个梯度方向，热粒子正是朝着温度梯度的反方

向扩散的，用热粒子扩散过程通过的距离之和近似等

效空间中两点之间的测地距离，再结合欧拉-拉格朗日

方程 Δϕ= ∇ ⋅ X［27］便可快速地得到测地距离的近似

值。该方法主要包括以下步骤，具体流程如图 3 所示。

1）先使热量 u在物体表面扩散一小段时间 t，得到

热梯度 u̇；
2）对热梯度归一化并求反，得到一个指向测地线

方向的单位矢量场 X；

3）通过求解泊松方程 Δϕ= ∇ ⋅ X得到最终的测地

距离。

图 1　欧氏距离和测地距离的比较。（a）欧氏距离；（b）测地距离

Fig.  1　Comparison between Euclidean distance and geodesic 
distance.  (a) Euclidean distance; (b) geodesic distance
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泊松方程中，ϕ为所求测地距离的近似值，当时间

t越短时，该结果越接近于真实值，Δ 为作用于黎曼流

形上弱可微实值函数的负半定 Laplace-Beltrami算子。

2. 2　局部邻域特征点选择

在多站点云配准过程中经常会由于初始质心选择

不当而陷入局部最优，影响最终的配准结果。通过引

入局部邻域特征点的选择方法，选择能够代表物体几

何特征的点作为初始质心，从而优化配准结果。具体

的选择方法如图 4 所示，该方法选择局部邻域内变化

较大的点，即物体表面起伏较大的点作为特征点，能够

更具体地反映物体的几何特征，从而尽可能减少在配

准过程中陷入局部最优的情况。

在点云中选择一个点 p i，其邻域的协方差矩阵为

C= 1
k ∑
j= 1

k

( p ij - p̄ i) ⋅ ( )p ij - p̄ i
T
， （3）

式中：p̄ i =
1
k ∑j= 1

k p ij。根据式（3）的协方差矩阵得到

特征值 λ1、λ2、λ3，令 λ1 < λ2 < λ3，则 λ1 对应的特征向量

为点 p i的法向量 e1，邻域表面的变化因子为

σ ( p i)= 3λ1

λ1 + λ2 + λ3
。 （4）

利用采样点邻域的平均变化来判断该点是否为特

征点，设置的阈值如式（5）所示，平均变化大于该阈值

时则该点被选取为特征点。

εi =
1
k ∑
i= 1

k

σ ( )p i 。 （5）

2. 3　基于流形聚类的多站点云配准方法

若将一个具有N个视图的多站点云配准到同一个

坐标系中，将点云模型所包含的所有点按照一定的规

则划分成K个聚类。假设所有的聚类中心能够组合成

一个完整精确的三维模型，那么聚类效果如果足够好，

图 3　热梯度法流程

Fig.  3　Flowchart of the thermal gradient method

图 4　邻域特征点的选取。（a）表面变化较小的曲面；（b）表面变

化较大的曲面

Fig.  4　Selection of neighbourhood feature points.  (a) Curve 
with little surface change; (b) curve with large 

surface changes

图 2　测地距离计算方法。（a）空间中有向带权图；（b）两点之间的权重；（c）两点之间的最短路径

Fig.  2　Calculation method of geodesic distance.  (a) Directed weighted graph in space; (b) weight between two points; (c) shortest path 
between two points

则能够通过聚类中心与每个点集之间的成对配准实现

多站点云配准，从而将配准问题转换为聚类问题。

首先通过基于局部特征的粗配准方法获取不同视

图的初始刚性变换矩阵{R 0
i，t 0

i }
N

i= 1
。其中，R 0

i 是初始旋

转矩阵，t 0
i 是初始平移矩阵。经过粗配准后，N个视图

的点云数据大致重合在一起，但是在精度上还达不到

实际的需求，因此需要通过精配准过程进一步提升多

站点云配准的精度。

精配准过程主要包括如下步骤，流程图如图 5
所示。

1）选择初始质心 μ 0，并将每个点分配到相应的群

簇中；

2）将每个点划分到测地距离最近的群簇中，根据

此时聚类中的点更新聚类中心；

3）根据质心的变换相应地更新刚性变换矩阵；

4）循环迭代步骤 2）、步骤 3）直到满足迭代的停止

条件。

图 5 中，μ k为第 k个聚类的聚类中心，(R i- 1，t i- 1)、
(R i，t i)、(R i+ 1，t i+ 1)分别为第 i-1 个视图、第 i个视图

以 及 第 i+1 个 视 图 的 旋 转 变 换 矩 阵 和 平 移 变 换

矩阵。

首先根据局部邻域特征点的选择方法获取初始质

心 μ 0 并通过式（6）［26］将每个点分配到相应的群簇中。

cq( i，j)= argmin
k∈{ }1，2，⋯，K

 R q
i p i，j + t qi - μ q

k

2

2
， （6）

式中：q为迭代的次数；k代表第 k个聚类；p i，j表示第 i
个聚类中第 j个点。该数据点分配过程相当于空间中

近邻点的搜索过程，可通过 k近邻搜索算法实现。

然后通过热梯度法快速准确地计算出测地距离矩

阵，通过计算每个点到同一簇中其他点的测地距离之

和，将测地距离之和最小的点更新为新的聚类中心。

接着根据质心的变换相应地更新刚性变换矩阵，

更新的过程可以用式（7）［26］表示：

(R q
i，t qi )= argmin

R i，t i
∑
j= 1

Mi

 R q
i p i，j + t qi - μ qcq( )i，j

2

2
，（7）

式中：μ q
cq( )i，j 为更新 q代后的聚类中心；R q

i、t qi 分别为更

新 q代后的旋转变换矩阵和平移变换矩阵。

重复迭代更新质心和更新刚性变换这两个过程，

当满足迭代停止条件时停止迭代得到最终的精配准结

果 R q
i、t qi。

3　实验结果及分析

为了验证所提方法的有效性，选取斯坦福大学公

共数据集中的 Bunny、Dragon、Happy 以及 Chicken 数

据集进行实验验证，数据集详细信息如表 1 所示，所有

的 实 验 均 在 MATLAB R2021b 上 测 试 ，并 在

2. 30 GHz 8 核配有 16 GB 内存的电脑上运行，实验中

所涉及的初始参数均设置为相同值。

3. 1　多站点云配准方法对比实验

针对以上 4 组点云数据进行多站点云配准，并与

MAICP［19］、LRS［28］、JRMPC［25］及 K-means［26］方法的配

准结果进行对比。MAICP 在 ICP 的基础上加入运动

平均算法进行多站点云配准，LRS 是一种基于低秩稀

疏矩阵分解的方法，JRMPC 与 K-means 方法分别是基

于概率问题中的高斯混合模型以及 K-means 聚类的多

站点云配准方法。首先对不同数据集各个视图的点云

通过基于局部特征的粗配准方法获取初始刚性变换矩

阵，接着采用以上 4 种方法以及所提配准方法对粗配

准结果进行精配准，迭代过程的停止条件为迭代次数

图 5　精配准流程图

Fig.  5　Flowchart of fine registration

表 1　点云数据信息

Table 1　Point cloud data information
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则能够通过聚类中心与每个点集之间的成对配准实现

多站点云配准，从而将配准问题转换为聚类问题。

首先通过基于局部特征的粗配准方法获取不同视

图的初始刚性变换矩阵{R 0
i，t 0

i }
N

i= 1
。其中，R 0

i 是初始旋

转矩阵，t 0
i 是初始平移矩阵。经过粗配准后，N个视图

的点云数据大致重合在一起，但是在精度上还达不到

实际的需求，因此需要通过精配准过程进一步提升多

站点云配准的精度。

精配准过程主要包括如下步骤，流程图如图 5
所示。

1）选择初始质心 μ 0，并将每个点分配到相应的群

簇中；

2）将每个点划分到测地距离最近的群簇中，根据

此时聚类中的点更新聚类中心；

3）根据质心的变换相应地更新刚性变换矩阵；

4）循环迭代步骤 2）、步骤 3）直到满足迭代的停止

条件。

图 5 中，μ k为第 k个聚类的聚类中心，(R i- 1，t i- 1)、
(R i，t i)、(R i+ 1，t i+ 1)分别为第 i-1 个视图、第 i个视图

以 及 第 i+1 个 视 图 的 旋 转 变 换 矩 阵 和 平 移 变 换

矩阵。

首先根据局部邻域特征点的选择方法获取初始质

心 μ 0 并通过式（6）［26］将每个点分配到相应的群簇中。

cq( i，j)= argmin
k∈{ }1，2，⋯，K

 R q
i p i，j + t qi - μ q

k

2

2
， （6）

式中：q为迭代的次数；k代表第 k个聚类；p i，j表示第 i
个聚类中第 j个点。该数据点分配过程相当于空间中

近邻点的搜索过程，可通过 k近邻搜索算法实现。

然后通过热梯度法快速准确地计算出测地距离矩

阵，通过计算每个点到同一簇中其他点的测地距离之

和，将测地距离之和最小的点更新为新的聚类中心。

接着根据质心的变换相应地更新刚性变换矩阵，

更新的过程可以用式（7）［26］表示：

(R q
i，t qi )= argmin

R i，t i
∑
j= 1

Mi

 R q
i p i，j + t qi - μ qcq( )i，j

2

2
，（7）

式中：μ q
cq( )i，j 为更新 q代后的聚类中心；R q

i、t qi 分别为更

新 q代后的旋转变换矩阵和平移变换矩阵。

重复迭代更新质心和更新刚性变换这两个过程，

当满足迭代停止条件时停止迭代得到最终的精配准结

果 R q
i、t qi。

3　实验结果及分析

为了验证所提方法的有效性，选取斯坦福大学公

共数据集中的 Bunny、Dragon、Happy 以及 Chicken 数

据集进行实验验证，数据集详细信息如表 1 所示，所有

的 实 验 均 在 MATLAB R2021b 上 测 试 ，并 在

2. 30 GHz 8 核配有 16 GB 内存的电脑上运行，实验中

所涉及的初始参数均设置为相同值。

3. 1　多站点云配准方法对比实验

针对以上 4 组点云数据进行多站点云配准，并与

MAICP［19］、LRS［28］、JRMPC［25］及 K-means［26］方法的配

准结果进行对比。MAICP 在 ICP 的基础上加入运动

平均算法进行多站点云配准，LRS 是一种基于低秩稀

疏矩阵分解的方法，JRMPC 与 K-means 方法分别是基

于概率问题中的高斯混合模型以及 K-means 聚类的多

站点云配准方法。首先对不同数据集各个视图的点云

通过基于局部特征的粗配准方法获取初始刚性变换矩

阵，接着采用以上 4 种方法以及所提配准方法对粗配

准结果进行精配准，迭代过程的停止条件为迭代次数

图 5　精配准流程图

Fig.  5　Flowchart of fine registration

表 1　点云数据信息

Table 1　Point cloud data information
Dataset

Number of views
Total points

Bunny
10

362272

Dragon
15

469193

Happy
15

1099005

Chicken
16

418412
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大于 200 或者误差小于 10−5。其中，误差为各个视图

的旋转误差矩阵与单位矩阵之差的绝对值之和。各种

算法配准结果的横截面如图 6 所示，通过横截面的图

像可以清楚地看到每种算法的整体配准效果。图 7 为

图 7　截面图局部效果比较。（a）由 K-means方法得到的 Dragon 模型配准结果局部放大效果；（b）由所提方法得到的 Dragon 模型配准

结果局部放大效果；（c）由 JRMPC 方法得到的 Chicken 模型配准结果局部放大效果；（d）由所提方法得到的 Chicken 模型配准

结果局部放大效果

Fig.  7　Comparison of the local effect of cross-section.  (a) The local magnification effect of the registration result of the Dragon model 
obtained by K-means method; (b) the local magnification effect of the registration result of the Dragon model obtained by the 
proposed method; (c) the local magnification effect of the registration result of the Chicken model obtained by JRMPC method; 

(d) the local magnification effect of the registration result of the Chicken model obtained by the proposed method

图 6　多站点云配准结果截面图。（a）多站点云配准后模型；（b）精配准初始横截面；（c）MAICP 方法的结果；（d）LRS 方法的结果；

（e）JRMPC 方法的结果；（f）K-means方法的结果；（g）所提方法的结果

Fig.  6　Cross-section of multiview point cloud registration.  (a) Multiview point cloud registration model; (b) the initial cross-section of 
fine registration; (c) the results of the MAICP method; (d) the results of the LRS method; (e) the results of the JRMPC method; 

(f) the results of K-means method; (g) the results of the proposed method
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横截面局部效果比较，表 2 为不同方法的量化指标对

比，粗体代表最佳结果。评价标准旋转误差 ER =
1
N ∑

i= 1

N

 R i，m - R i，g
F
、平 移 误 差 Et =

1
N ∑

i= 1

N

 t i，m - t i，g 2

均来自论文［26］中。其中，R i，g、t i，g 为第 i个视图刚性

变换矩阵的真值，R i，m、t i，m 为多站点云配准方法的估

计值。

从图 6、7 以及表 2 可以看出：所提方法在配准精度

上有了较明显的提升；而 MAICP 方法由于误差在不

同视图之间的积累，对于视图数较多的点云配准结果

较差；由于 K-means 方法在聚类过程中采用的是欧氏

距离即空间中的几何距离作为聚类划分的相似性度

量，对于 Dragon 等形状结构较为复杂的物体会出现配

准结果较差的情况；由于 LRS 方法需要在不同视图的

点集之间建立相应的对应关系，因此会影响含有少量

噪声点的 Chicken 数据集配准结果的准确性。

表 3 为 4 组点云数据采用 Floyd 方法和热梯度法

选取不同点数计算测地距离矩阵的时间比较。从表 3
可以看到，热梯度法的计算效率相较于 Floyd 法大约

提升了 40% ∼ 50%，而且 Floyd 法计算测地距离矩阵

所需时间随着数据量的增大呈指数式增长，当数据量

达到一定程度会由于超出内存而无法计算，而热梯度

法则能够保持较快的速度对测地距离矩阵进行计算。

表 4 为各种算法进行多站点云配准所消耗的时

间。K-means 方法在时间效率上优势明显；MAICP 由

于需要对不同视图的点云逐个配准，因而消耗了较多

时间；LRS 方法需要建立对应关系，JRMPC 方法配置

参数较多，导致效率较低；所提方法虽然采用热梯度法

提升了效率，但是测地距离矩阵的计算仍需要大量

时间。

3. 2　多站点云配准鲁棒性实验

实际点云数据中经常会不可避免地存在噪声点，

噪声点的存在也会对最终配准结果产生影响。因此为

了验证所提方法的鲁棒性，对以上 4 组点云数据的每

个视图中分别加入 100、200、400 个随机噪声点，结果

如表 5~8 所示。

从表 5~8 可以看出：在不同数量噪声点的干扰

下，各种方法的旋转误差和平移误差也随之增大，且每

个视图增加噪声点的数量越多，误差增大也越明显；而

表 2　不同方法的准确性对比

Table 2　Accuracy comparison of different methods unit: mm
Dataset

Bunny

Dragon

Happy

Chicken

Error
ER

Et

ER

Et

ER

Et

ER

Et

Initial
0. 0386
2. 9426
0. 0393
4. 5040
0. 0429
1. 5065
0. 0395
2. 3417

MAICP
0. 0378
2. 1693
0. 0420
2. 9385
0. 0603
1. 9258
0. 0425
2. 1060

LRS
0. 0439
2. 0452
0. 2838
2. 5304
0. 0512
0. 5326
0. 0806
1. 4076

JRMPC
0. 0236
1. 5247
0. 0346
2. 6730
0. 0217
0. 4436
0. 0274
1. 1525

K-means
0. 0219
1. 1615
0. 0433
2. 9957
0. 0258
0. 6094
0. 0304
0. 9927

Proposed method
0. 0096

0. 8556

0. 0111

1. 2980

0. 0069

0. 1795

0. 0170

0. 6801

表 3　两种测地距离矩阵计算方法效率比较

Table 3　Efficiency comparison of two kinds of geodesic distance matrix calculation methods unit: s
Dataset

Matrix order
Floyd method

Thermal gradient method

Bunny
2950×2950

91. 09
52. 87

Dragon
1915×1915

33. 83
21. 65

Happy
2241×2241

48. 11
30. 89

Chicken
3558×3558

155. 07
82. 57

表 5　Bunny 数据集不同方法鲁棒性比较

Table 5　Robustness comparison of different methods for the 
Bunny dataset unit: mm

Bunny

100

200

400

Error

ER

Et

ER

Et

ER

Et

MAICP

0. 0548

2. 2366

0. 0693

2. 4352

0. 0780

3. 2534

LRS

0. 0523

1. 9532

0. 0753

2. 5266

0. 0815

3. 7306

JRMPC

0. 0210

1. 5651

0. 0311

1. 6393

0. 0420

1. 9634

K-

means

0. 0225

1. 1869

0. 0270

1. 8636

0. 0308

2. 2453

Proposed 
method

0. 0091

0. 8695

0. 0109

1. 0210

0. 0136

1. 0351

表 4　不同方法配准效率比较

Table 4　Efficiency comparison of different registration methods
unit: s

Data

Bunny
Dragon
Happy

Chicken

MAICP

75. 59
241. 33
272. 05
263. 67

LRS

55. 96
695. 78
289. 00
317. 03

JRMPC

344. 89
621. 71
942. 32
751. 89

K-

means
3. 11

14. 91

34. 75

15. 33

Proposed 
method
475. 83

1649. 59
1739. 63
1321. 12
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所提方法采用测地距离作为聚类划分的相似性度量，

由于噪声点在流形上实际距离很远，因而能够在聚类

过程中减小噪声点对聚类划分的影响，从而减小对最

终配准结果的影响。

4　结 论

针对形状结构较为复杂的非球状物体配准精度较

低问题，提出一种基于流形聚类的多站点云配准方法。

该方法通过引入测地距离作为聚类划分的相似性度量

对形状结构较为复杂的非球类物体在配准精度上整体

提升了 20%∼30%。同时对于存在噪声点的数据，由

于噪声点在流形上的实际距离很远，该方法对噪声点

具有较好的鲁棒性。但是此类从粗配准到精配准的配

准方法很大程度上依赖于粗配准的效果，当粗配准的

效果很差时，精配准的结果也会受到影响。

针对测地距离矩阵计算效率较低问题，通过引入

热梯度法，使测地距离矩阵的计算效率提升了 40%∼
50%。但是计算测地距离矩阵仍然需要较长的时间，

因而该方法在时间效率方面比起 K-means 等快速算法

还有待进一步提升。

接下来需要进一步提升初始刚性变换矩阵的精度

以及获取效率，即采取效率更高的粗配准方法来获得

更加准确的初值，减少在配准过程中陷入局部最优的

情况，影响最终的配准结果。同时对于精配准过程中

测地距离矩阵的计算过程还需要进一步优化，当测地

距离矩阵的计算能够在数十秒内完成时，整体配准效

率也会随之提升。
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表 6　Dragon 数据集不同方法鲁棒性比较

Table 6　Robustness comparison of different methods for the 
Dragon dataset unit: mm

Dragon

100

200

400

Error

ER

Et

ER

Et

ER

Et
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表 7　Happy 数据集不同方法鲁棒性比较

Table 7　Robustness comparison of different methods for the 
Happy dataset unit: mm
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表 8　Chicken 数据集不同方法鲁棒性比较
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