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基于几何特征和图像特征的点云自适应拼接方法
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摘要 多视点云拼接技术是物体三维测量过程中的重要环节。现有的无标志点三维点云自动拼接方法在对不同表

面进行测量拼接时稳定性较差。针对此问题，提出了一种基于几何特征和图像特征的点云自适应拼接方法。该方

法建立了一个配准算法选择模型，通过引入配准算法判断因子来综合评价物体表面的几何、纹理复杂程度，从而系

统可根据判断因子自适应地选择合适的配准算法，实现基于几何特征配准和基于图像特征配准的有机结合。并在

特征点匹配过程中，采用随机抽样一致（RANSAC）算法对误匹配特征点进行剔除。实验结果表明，该方法可实现不

同表面的稳定点云拼接。
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Abstract Multi-view data registration is an important step in the process of large objects three-dimensional (3D)

measurement. But the available unmarked 3D surface auto-registration methods can result in unstable registration

results when measuring objects with different surface feathers. Aiming to solve this problem, an adaptive 3D auto-

registration algorithm is presented based on both geometric and photometric features. In this algorithm. a

registration selection model is built to generate a registration judgment factor for synthetically evaluating the

complexity of surface geometry and texture. Based on this model, an appropriate registration strategy can be

adaptively selected to promise a reliable registration result. Moreover, random sample consensus（RANSAC）

algorithm is used to remove the remaining wrong correspondence. The experiments use various registration results

to illustrate the performance of the proposed method in different measurement applications.
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1 引 言
面结构光三维 (3D)测量方法由于速度快、精度高和非接触性等优点，在工业、医学、文物等众多领域得到
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了广泛应用 [1-4]。该方法需要向被测物体表面投影编码光，并由一个或多个相机对变形的编码图案进行采

集，通过图像解码与立体重建计算出被测物体表面密集的三维点云数据。测量时，需要从不同方位对被测

物进行多次测量，获取完整的三维数据，其中多视点云自动拼接是关键。

现有的自动拼接方法有以下两类 [5]：1）有人工辅助的自动拼接。龙玺等 [6]利用运动定位装置计算多视点

云的旋转平移矩阵，该方法易受定位装置的精度影响 [7]。王曼等 [8]通过引入人工标志点来实现辅助拼接，该

方法拼接精度高，但贴点较为耗时，且许多表面不允许粘贴标志点（如珍贵文物）；2）无辅助的自动拼接。

Triebel等 [9]利用改进的迭代最近点 (ICP)算法来实现自动拼接，该算法对两组点云的初始位置要求较高，适用

于预拼合后的精确拼合。在无法预知点云数据相互关系时，基于几何特征的配准算法和基于图像特征的配

准算法就显现了明显优势。Johnson等 [10]通过分析物体表面点的局部几何信息来进行几何特征点的查找和

匹配。该算法由于几何特征点包含的几何信息少，稳定性有待提高。Rusu等 [11]利用点特征直方图（PFH）对

点的多领域几何属性进行统计分析，从而提供了一个可度量的信息空间，有效提高了拼合的稳定性，适用于

几何形貌复杂的被测物体。Seo等 [12]提出利用尺度不变特征转换（SIFT）来实现基于图像特征点的配准，该算

法无需考虑物体表面的几何形貌，但要求被测物体表面具有一定的纹理信息。

综上所述，国内外使用的有辅助的自动拼接方法由于受辅助设备的限制都存在一定的局限性，很难满

足不同场合的拼接要求。无辅助的拼接方法因其具有方便、适用性广等优点已成为点云自动拼接的研究重

点。目前无辅助的拼接方法中，基于几何特征的拼接方法和基于图像特征的拼接方法应用的较为广泛。其

中，基于几何特征的拼接方法适用于几何形貌复杂的场合，对几何特征简单的物体进行测量拼接时稳定性

较差；基于图像特征的拼接方法则适用于表面纹理丰富的物体。这两种方法受自身算法的限制都只适用于

一定的拼接场合。而实际在对不同表面进行测量拼接时，只考虑了被测表面的几何特征或纹理信息，缺乏

综合分析来选择合适的拼接方法。这在一定程度上降低了拼接的稳定性和精度。

为此，提出了一种基于几何特征和图像特征的点云自适应拼接方法。该方法建立了一个配准算法选择

模型，使系统能根据被测物体表面的几何特征和纹理信息自适应选择合适的配准算法，提高拼接的稳定

性。并通过引入随机抽样一致（RANSAC）算法来实现特征点的稳定匹配，消除误匹配对拼接稳定性的影响。

2 基于几何特征和图像特征的点云自适应拼接方法
利用文献 [1]中的结构光三维测量技术获取点云数据，该方法测得的三维点和图像点存在一一对应的关

系。在此基础上，首先利用点特征直方图 (PFH)法查找两片点云的几何特征点，然后采用 SIFT算法查找两次

拍摄图片的图像特征点，通过对比分析几何特征点和图像特征点来生成配准算法判断因子。根据配准算法

判断因子，系统可自适应地选择合适的配准算法。确定配准算法后，对于相应特征点，采用 RANSAC算法建

立特征点的匹配关系。最后对匹配特征点进行奇异值分解（SVD）求取旋转平移矩阵完成拼接。

2.1 基于 PFH的几何特征点查找

点特征直方图计算方法通过参数化查询点与邻域点之间的空间差异，形成一个多维直方图对点的 k 邻

域几何属性进行描述。该直方图描述了样本的几何特征及表面变化情况，其相对曲面的六维姿态来说具有

旋转不变性，并且在不同的采样密度或邻域的噪音等级下具有稳健性 [11]。首先利用 (1)式和 (2)式计算查询点

k 邻域内每一对点的 {α,φ,θ} 三组值。

u = ns, d = (pt - ps)
||pt - ps||2 , v = u × d, w = u × v, (1)

α = v·nt, φ = u·d, θ = arctan (w·nt /u·nt), (2)
式中 ps,pt 为查询点 k 领域内任意两点的空间坐标，ns ，nt 为相应法向量。将所有三元组以某种统计的方式

放进直方图生成该查询点的点特征直方图。图 1展示了点云中不同点的点特征直方图。

为了查找点云中的几何特征点，采用 Kullback-Leibler(KL)距离计算法 [13]将每个点的 PFH描述子与平均

PFH描述子（u-histogram）比较获取该点的相对 Kl 距离，如 (3)式，再将所有表面点的 Kl 距离进行统计生成相

应点云的 KL距离直方图。图 2展示了不同物体的 KL距离直方图及其平均值 u和标准差 σ。
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图 1 缸盖表面不同点的几何特征直方图

Fig.1 Point feature histograms for different points of cylinder head

图 2 KL距离直方图。(a)测试物体；(b) 工艺品；(c) 平面板；(d) 圆柱盒；(e) 缸盖

Fig.2 KL-distance histogram. (a) Original objects; (b) craft; (c) plate; (d) cylindrical box; (e) cylinder head
Kl =∑

i = 1

b3

(p f

i - ui)· ln p
f

i

ui

, (3)
式中 b3为PFH描述子的维数，p

f

i 和 ui 分别表示表面点 PFH描述子和平均 PFH描述子的第 i个分量。

将 Kl 距离在 u ± kσ 外的三维点视为几何特征点。如上图可知：物体表面的几何特征越丰富，查找出的

几何特征点越多。

2.2 基于 SIFT的图像特征点查找

Lowe[14]总结 SIFT算法是一种检测局部特征的算法，该算法通过求一幅图中的特征点及相关尺度和方向

的描述子得到特征并进行图像特征点匹配。SIFT特征对旋转、尺度缩放、亮度变化保持不变性，对视角变

化、仿射变换、噪声也保持一定程度的稳定性。利用该优势，采用 SIFT算法查找图像特征点。图 3展示了不

同物体表面图像特征点（按 10%采样显示）的查找结果。结果表明，物体表面纹理越丰富，查找出的图像特
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征点越多。

2.3 配准算法选择模型的建立

所提配准算法选择模型基于以下现象：利用 PFH 算法查找出的几何特征点在整体采样点中的比例越

大，物体几何特征越复杂，可提供的几何特征配准信息将越多，采用基于几何特征的配准算法将越稳定；利

用 SIFT算法查找出的图像特征点代表物体表面灰度变化较大的点，该点越多表明物体表面纹理越丰富，利

用图像特征点进行物体同名点查找的准确性将越高，则越适合采用基于图像特征的配准算法。为证明上述

理论，分别对喷粉前和喷粉后的圆柱茶盒进行测量拼接，对比结果如图 4 所示 (图像匹配点按 10%采样显

示)。由图可知，当物体表面纹理丰富时，查找出的图像特征点较多，特征点的匹配稳定性也较高，基于图像

特征配准算法的稳定性也相应提高。

图 4 不同纹理的图像特征拼接。(a) 实物图；(b)图像匹配点；(c)未拼接点云；(d)拼接点云

Fig.4 Photometric registration. (a) Original object;(b) photometric corresponding points; (c) point cloud without registration; (d) point
cloud with registration

基于上述理论，通过对比分析几何特征点的比例和图像特征点的数目来生成配准算法判断因子。具体

评判标准如(4)式：
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, (4)

式中 Dr 为配准算法判断因子 , p1 ，p2 分别代表两幅点云中几何特征点数目占相应点云点数的比例 , n1 ，n2
分别代表两次拍摄图片中图像特征点数，p 为几何特征阈值 , n 为图像特征阈值 , w1 和 w2 为权重因子，通常

取为 0.5。式中
pi - p

p
(i=1,2)表示第 i片点云中几何特征点的比例对拼合稳定性的影响，

ni - n

n
(i=1,2)表示第 i

片点云中图像特征点的数目对拼合稳定性的影响。

当判断因子 Dr 大于 0时，说明物体表面的几何特征相对丰富，应采用基于几何特征的配准算法；小于 0

图 3 不同表面的部分图像特征点查找

Fig.3 Part of the photometric feature points for different surfaces
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时说明物体表面的纹理信息相对丰富，应采用基于图像特征的配准算法；若 Dr 等于 0，证明物体表面的几何

特征和纹理信息均很少，需要结合利用物体表面的几何特征和图像特征，如图 5所示。

图 5 基于几何特征和图像特征的点云自适应拼接方法流程图

Fig.5 Flowchart of adaptive 3D surface auto-registration algorithm
若选择利用几何特征点进行拼接，则在源点云和目标点云的几何特征点中搜索点特征直方图相似的点

作为初匹配点，如图 6（a）所示，左边物体上的绿色点为两片点云中经采样的几何特征点，右边展示了部分几

何对应点的 PFH描述子。若选择利用图像特征点进行拼接，则通过对比两边图像特征点 SIFT向量的欧式距

离来实现特征点初匹配，如图 6（b）所示，匹配对按 10%采样显示。最后利用图像点和空间点的一一对应关

系确定出三维对应点。因为噪声和计算误差的影响，查找出的对应点中存在误匹配。通过引入 RANSAC算

法 [15]来消除误匹配。对 6（b）中的数据进行误匹配排除，结果如图 6（c）所示。误匹配排除后，采用 SVD奇异

值分解法求解旋转平移矩阵完成拼接。

3 实验分析
实验数据是由华中科技大学快速制造中心研发的 PowerScan-II面结构光三维测量设备获得，该设备包括

两个工业相机及镜头和一个数字光栅投影仪，单次测量范围为 500 mm×400 mm，单次测量误差为±0.03 mm。

3.1 不同被测表面的实验比较及分析

利用所提方法对如图 7（a）所示的物体进行有重叠测量拼接实验。实验中几何特征阈值 p 取值 5%，图

像特征阈值 n 取 250，拼接前的结果如图 7（b）所示，自适应拼接后的结果如图 7（c）所示，相应物体的拼接数

据如表 1所示。
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图 6 特征点匹配。(a)几何特征点；(b) 未采用 RANSAC的图像对应点；(c) 采用 RANSAC的图像对应点

Fig.6 Feature points matching. (a) Geometric corresponding points;(b) photometric corresponding points without RANSAC;
(c) photometric corresponding points with RANSAC

为了更好地体现所提方法的优势所在，分别采用基于几何特征的拼接算法和基于图像特征的拼接算法

对上述数据进行拼接实验。基于几何特征的拼接结果如图 7（d）所示，基于图像特征的拼接结果如图 7（e）所

示。从图 7（a）和 7（e）可以看出由于被测工件表面纹理简单，基于图像特征的拼接算法稳定性较差，从图 7

图 7 点云数据的拼合。（a）实物图；（b）未拼接点云；（c）自适应拼接；（d）几何特征拼接（e）图像特征拼接

Fig.7 Point-clouds registration. (a) Original part; (b) without registration; (c) adaptive registration; (d) with geometric features; (e) with
photometric features
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（d）可以看出由于被测物体为平面特征，几何形貌简单，基于几何特征的拼接算法稳定性较差。

表 1 不同物体的拼接精度

Table 1 Registration accuracy for different objects
Object
Part
Plane

Points
608421
955820

p1 /p2 /%
9.5/10.8
2.3/2.2

n1 /n2

217/233
530/519

Dr factor
1
-1

Selection algorithm
Geometric
Photometric

Standard deviation /mm
0.090
0.068

3.2 鼠首模型的整体拼接

为了更好地验证所提方法的可行性，对如图 8（a）所示的鼠首模型（240 mm × 230 mm × 150 mm）进行了

19次有重叠测量，得到拼接后的整体点云数据如图 8（b）所示。拼接后的标准偏差为 0.098 mm。

与上述对比实验相似，利用基于几何特征的拼接算法对鼠首模型进行测量拼接，当测量到第 13组数据

时显示拼接错误，如图 8（c）。针对拼错的点云数据，利用所提方法进行拼接，系统自适应选择图像特征拼接

方法，结果如图 8（d）所示。

图 8 鼠首模型点云数据的拼合。（a）实物图；（b）整体点云数据；（c）基于几何特征的拼接结果；（d）自适应拼接结果

Fig.8 Point-clouds registration of mouse. (a) Original part; (b) whole registration result; (c) with geometric features; (d) adaptive
registration

3.3 实验结果分析

上述实验结果表明，提出的拼接方法在对不同表面进行测量时，首先通过 PFH和 SIFT算法统计了几何

特征点和图像特征点的个数，并以此生成了判断因子 Dr 。系统根据判断因子，在测量几何特征明显的表面

（如工件，Dr = 1）时，自适应地选择了基于几何特征的配准算法，避免了基于图像特征的拼接错误；在对几何

特征少、纹理特征相对丰富的表面（如平面板，Dr = -1）进行拼接时，自适应地采用了基于图像特征的配准算

法，排除了不稳定的几何特征配准算法。该方法能够实现不同表面的稳定点云拼接。

4 结 论
提出了一种基于几何特征和图像特征的点云自适应拼接方法。该方法建立了一个配准算法选择模型，

通过引入配准算法判断因子来综合评价物体表面的几何、纹理复杂程度，从而系统可自适应地选择合适的

配准算法。配准过程中采用 RANSAC算法对误匹配的特征点进行剔除。实验结果表明，所提方法具有较强

的稳定性。
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