
第３８卷　第１０期 光　学　学　报 Vol．３８,No．１０
２０１８年１０月 ACTAOPTICASINICA October,２０１８

基于lp 空间力学模型的三维点云配准算法
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摘要　为了提高三维激光扫描点云的配准效率和精度,提出一种基于lp 空间力学模型的点云配准算法.针对待

配准的两组点云数据,首先计算两片点云的重心,通过重心化将两组点云移到以重心为原点的同一坐标系下,然后

利用lp 空间力学模型将复杂的两组点云数据分别简化为三个特征向量表示的模型,再根据两点云特征向量的对

应关系利用奇异值分解方法求解刚体变换旋转矩阵,得到初始配准参数,最后使用改进的最近点迭代(ICP)算法实

现两组点云的精确配准.本文算法可以处理无序散乱点云样本.相比于经典ICP算法,本文算法对Bunny点云数

据的配准效率提高了７２％,对Dragon点云数据的配准速度提高了４倍.实验表明,本文算法收敛速度较快,效果

优良.
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１　引　　言

近年来,光学三维(３D)测量技术[１Ｇ４]与点云数

据处理技术[５]不断发展,广泛应用于计算机视觉、遥

操作[６]、大型曲面建模[７]、三维重构[８]等领域.在扫

描测量过程中,受物体遮挡、环境因素或测量工具的

误差等影响,需要在不同角度下对物体进行多次扫

描[９],然后利用配准算法将若干组扫描数据配准拼
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接在一起,形成物体的完整点云表达.点云配准的

本质就是将两组不同坐标下的具有重复区域的点云

数据统一到同一个坐标系下.
目前,点云配准一般分为两步[１０Ｇ１１]:粗配准和精

配准.粗配准[１２]是为了缩小两点云间的初始位置

差,为精确配准提供更好的初始参数;精配准是为了

让两片点云的误差达到最小,得到理想配准效果.
针对三维点云配准问题,国内外专家学者做了许多

研究,其中,常见的初始配准算法包括:１)随机采样

一致(RANSAC)算法;２)基于局部特征(法向量、曲
率等)提取的配准算法[１３Ｇ１４];３)主成分分析(PCA)
方法[１５];４)点云重心重合法[１６],即简单地将两个点

云的重心重合在一起.精配准阶段最常见的自动配

准方法就是最近点迭代(ICP)算 法 及 其 改 进 算

法[１７].ICP算法是１９９２年Besl等[１８]提出的,该方

法基于四元素法,反复迭代寻求欧氏距离最小时的

最优变换矩阵,实现方便且配准精度较高,但却存在

以下问题:对点云的初始位置有一定要求,若两片点

云基本不重合,算法容易陷入局部最优,且迭代时间

较长.Rusu等[１９]提出用点特征直方图(PFH)来提

取点云一点处的１６维局部几何特征的配准算法,该
算法可以为迭代算法提供较好的初值,并可以有效

处理噪声点云配准,但该算法特征描述子维度很高,
计算复杂度很高[２０].卢章平等[２１]提出通过基于共

面４点集的RANSAC＋ICP算法对点云进行配准,
该算法对噪声的稳健性强,但计算量较大,且对点云

匹配曲面类型有一定要求.罗楠等[２２]提出一种基

于刚体变换欧氏不变特征的距离差分矩阵算法,该
算法可以剔除错误匹配点对,提高了二次配准的速

度和精度.除了改善点云配准的初始参数外,很多

学者也在ICP算法的基础上对最近点搜索策略进

行了改进:李彩林等[２３]提出pointＧpoint、pointＧtoＧ
plane、pointＧtoＧprojection等方法搜索最近点,刘江

等[２４]提出基于 KD树加速最近点的搜索,王育坚

等[２５]提出基于八叉树和 KD树的多层索引结构.
这些方法都能在一定程度上提高ICP算法的配准

效率,但是由于KD树存在回溯搜索的过程,在数据

维度较高时,搜索效率会逐渐下降.
为提高点云配准精度和速度,本文提出基于lp

空间力学模型的点云配准算法.首先通过点云重心

化和寻找线性无关的三个特征向量确定初始三维变

换,然后利用改进ICP算法进行二次配准.本文方

法对点云的扫描顺序没有任何要求,在点数不同(两
点云至少相差５％的数据点)且两点云姿态相差较

大的情况下,本文初始算法可实现粗略配准,收敛速

度极快.本文整体(粗配准＋改进ICP)配准算法相

比于经典ICP算法、文献[２６]算法,配准均方误差分

别减小０．２４１mm、０．０５３mm.实验结果表明,本文算

法简单可行,降低了时间复杂度,提高了配准精度.

２　基于lp 空间力学模型的点云初始

配准

２．１　点云重心化

激光扫描所得到的不同视角下的两组点云数据

可能完全没有重叠区域,如果直接进行配准,难度较

大.先对三维点云进行重心化[５],即求得源点云和目

标点云各自相对于重心的平移矩阵,将两片点云的重

心平移到同一个坐标系的原点上.设pi(xi,yi,zi)、

qi(x′i,y′i,z′i)分别为点云集P、Q 中的点,计算点云

P、Q 的重心up 和uq:

up ＝
１
n∑

n

i＝１
pi

uq ＝
１
n∑

n

i＝１
qi

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１)

式中n为点云集的点数.再对点云坐标进行重心化:

p′i＝pi－up

q′i＝qi－uq
{ , (２)

式中p′i、q′i分别为重心化后的目标点云和源点云中

的点.也就是将pi－up、qi－uq 分别作为两点云

的初始平移向量进行配准.

２．２　利用lp 空间力学模型寻找点云特征向量

由于高维特征计算复杂度高,单一低维特征信

息量少,辨识度低[２６],因此本文选取三个基本特征

向量来表示点云数据,以此来计算初始配准参数.
假设点云样本上的每个点受到相对于坐标原点O
的万有引力的作用.万有引力经典公式[２７]如下:

F＝G
m１m２

r２
, (３)

式中G 为万有引力常数,m１、m２ 分别为两物体的质

量,r是物体间的距离.此处根据万有引力模型,将

lp(lp 空间即p 次可和的序列空间)中的p 取为２,
则成为l２ 范数(欧几里得范数),将其作为点云上某

点到原点间的距离:

r(i)＝ op′i ２＝ x２
i ＋y２

i ＋z２i, (４)

r′(i)＝ oq′i ２＝ x′i２＋y′i２＋z′２i. (５)

　　假设点云中每个点的质量相同且为１,G 为常

数,设为１.由于无论如何旋转和平移,点云上每个
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点相对于原点的引力大小不会改变,只有方向会变

化.基于引力旋转不变性,将点云上每个点相对于

坐标原点所受到的万有引力矢量累加在一起,最终

算出点云的一个引力合力F１,作为第一个特征向

量,此处以重心化后的目标点云P′为例进行说明:

F１＝∑
n

i＝１

momi

r(i)２
eop′i ＝∑

n

i＝１

１
r(i)２

eop′i
, (６)

式中eop′i ＝
op′i
op′i ２

为 向 量op′i对 应 的 单 位 向 量,

op′i＝{op′xi,op′yi,op′zi}.再根据刚体变换距离不变

性,将坐标原点与点云上的某点的欧氏距离矢量累

加和作为第二个统计特征向量:

F２＝∑
n

i＝１
r(i)eop′i

. (７)

　　第三个特征向量是根据F１与F２构成平面的法

向量F３来表示:

F３＝F１×F２＝

∑
n

i＝１

１
r(i)２

eop′i
é

ë
êê

ù

û
úú× [∑

n

i＝１
r(i)eop′i ]. (８)

　　点云P′、Q′的特征向量集分别表示为

FP ＝[F１,F２,F３]T, (９)

FQ ＝[F′１,F′２,F′３]T. (１０)

　　图１(a)和(b)分别为点云P′、Q′对应的特征向

量集FP、FQ.

图１ (a)目标点云P′特征向量集FP;

(b)源点云Q′特征向量集FQ

Fig．１  a EigenvectorsetFPoftargetpointcloudP′ 

 b eigenvectorsetFQofsourcepointcloudQ′

在实际测量中,源点云与目标点云通常是不同

的,存在非重叠区域,但是在三维空间中,任意一个

三维向量都可以由三个线性无关的三维向量表示出

来.据此,本文采用相同的准则分别找出三个线性

无关的特征向量来表征两个待配准的点云,三个特

征向量的大小和各自在点云中的相对位置是基本对

应的.因此,图１(a)经过一定角度的旋转,可与

图１(b)大致重合,即只需要求出源点云特征向量到

目标点云特征向量的旋转矩阵,即可实现点云的初

始配准.

２．３　寻找旋转矩阵

寻找到源点云与目标点云的特征向量后,利用两

个特征向量集的对应关系,寻找一个矩阵Rc满足

FP ＝Rc∗FQ, (１１)
式中FP、FQ 分别表示目标点云和源点云的特征向

量集,Rc 是两个特征向量集对应的旋转矩阵.因为

特征向量集FQ 列线性无关(具体证明见附录),所
以特征向量旋转矩阵为

Rc＝FPF－１
Q . (１２)

　　对于重心化后的两点云,要完成粗配准只须寻

找一个旋转矩阵满足

Q″＝R∗Q′, (１３)
式中Q′、Q″分别是经过重心化、粗配准后的源点云,

R 是初始配准旋转矩阵.为了保证在粗配准后,Q″
的能量与Q′的能量相同,即保证 Q″ ２＝ Q′ ２,需
要 R ２＝１.为此要对Rc 进行奇异值分解(SVD):

Rc＝UΣVT, (１４)
式中U 和V 是３×３的酉矩阵,故 UVT

２＝１,于是

R＝UVT.找出旋转矩阵R 后,将源点云Q′乘上旋

转矩阵,点云粗配准完成.

２．４　初始配准算法步骤

前面已经分析说明算法的原理,下面总结基于

lp 空间力学模型的点云配准算法的步骤:

１)点云重心化.求点云P、Q 的重心坐标up、

uq,用两点云各点分别减去对应的重心,对点云进

行重心化,重合后的重心作为新坐标系的原点.

２)寻找特征向量.根据引力大小和距离大小

的旋转平移不变性,寻找点云的三个特征向量,用

３×３矩阵表示.

３)寻找旋转矩阵.根据特征向量集对应关系,
找出两组点云特征向量对应的旋转矩阵Rc,再利用

SVD得到点云粗配准所需旋转矩阵R.

４)将重心化后的源点云Q′作旋转变化,即用

源点云乘以第三步中的旋转矩阵R.至此,点云基

本重合,粗配准结束.

３　基于改进ICP算法的精确配准

经过粗配准后的源点云变为Q″,目标点云仍为

P′,两片点云已大致重合,但是其精度仍然很难满

足要求,所以需要进行精确配准.将粗配准的结果

作为ICP算法的初始参数.在传统迭代配准过程

中,需要寻找两片点云中欧氏距离最为接近的两个

点,最直接的方法就是利用遍历搜寻法计算某数据

点与另一点云中每个数据点的欧氏距离.一是容易

造成错配最近点而出现迭代不收敛的情况,二是在

点云数据量很大的情况下,时间代价很大.针对这
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种情况,本文采用三角网剖分事先对点云数据建立拓

扑关系,缩小最近点搜索范围,提高算法效率.

３．１　加速搜索算法

在搜索最近点时,先对点云数据进行Delaunay
三角网剖分,得到一组单纯形,其中每个单纯形对应

点云数据集中的４个点,对于粗配准后的源点云Q″
中的一点q″i,要搜寻在目标点云P′中的对应最近

点,设q″i的初始最近点为p′１,先求出该点到包含p′１
的单纯形(p′１,p′２,p′３,p′４)各点的距离,若q″i到p′１的
距离大于q″i到p′２的距离,则在包含p′２的单纯形里

面继续搜索,直到找到q″i在目标点云中的最近点.
这样利用数据点之间的拓扑结构来搜索最近点可以

避免直接点对点的计算,能有效加快迭代效率.

３．２　精配准算法步骤

使用基于Delaunay的ICP算法实现精确配准,
具体步骤如下:

１)设定迭代终止阈值ε;

２)为目标点云P′建立Delaunay三角剖分,以
此快速搜索源点云Q″中的最近点,形成(pi,qi)最
近点对;

３)利用SVD法求解最近点对(pi,qi)相应的

旋转矩阵Rk 和平移矩阵Tk,并设迭代误差为

dk＋１＝
１
n∑

n

i＝１
pi－(Rk＋１qi＋Tk＋１)２;(１５)

　　４)将步骤３)中的配准参数应用于源点云Q″,
计算Q″k＋１＝RkQ″k＋Tk;

５)检查步骤３)中的两次迭代误差,若dk－
dk＋１＜ε,则终止迭代,否则转向步骤２)继续执行.

４　配准实例与分析

为了验证本文方法的有效性,采用几组点云数

据在实验平台IntelcoreCPU、４GB内存的计算机

上使用 Matlab对算法进行编程,分为两种情况进行

检验:经典例子配准和现场扫描数据配准.
本文经典数据来自于斯坦福大学计算机图形研

究组的Bunny和Dragon多视角数据样本[５],现场

扫描数据利用常州大学CreaformHandySCAN７００
三维激光扫描仪获取的零件模型数据和实验扫描的

牛奶 &清洁剂点云数据.四组待配准点云的初始

位置都是任意的,且重叠比例未知,其中,第４个点

云是带颜色信息的数据.限于篇幅,每个模型中任

意选取两组数据进行配准实验.

４．１　经典例子配准

当两组点云数据量相差较大时(至少相差５％
的数据点),需要在本文初始配准算法的基础上结合

ICP迭代算法进行精确配准.图２为Bunny数据配

准结果图.图２(a)为配准前的源点云(砖红色)和
目标点云(蓝色),分别包含３３９４７和３５５７７个点.
图２(b)和(d)分别为文献[２６]初始配准算法和本文

初始配准算法的效果图.由图２可以看出,两组点

云已初步匹配,仅有边缘处略有些不对整,本文算法

初始配准结果优于文献[２６]算法结果.再将粗配准

结果作为ICP算法的初始位置,得出图２(c)和(e)
的精确配准结果.图３为Dragon数据配准结果图,
砖红色源点云包含个５４６８０点,蓝色目标点云包含

５８２１３个点,可以看出,本文算法配准效果最佳,文
献[２６]算法配准效果次之,经典ICP算法配准效果

略差.由图３可知,先使用粗配准再使用精配准可

以提高配准精度,也可以保证迭代不会陷入局部最

优,效果良好.表１列出了经典ICP算法、文献算

法[２６]和本文初始加精配准算法的配准时间和配准

误差.

图２ Bunny配准图.(a)初始点云;(b)文献[２６]算法初始配准;(c)文献[２６]算法精确配准;
(d)本文算法初始配准;(e)本文算法精确配准;(f)经典ICP算法直接配准

Fig．２ RegistrationresultsofBunny敭 a Originalpointcloud  b initialregistrationbyalgorithminRef敭 ２６  

 c preciseregistrationbyalgorithminRef敭 ２６   d initialregistrationbyproposedalgorithm 

 e preciseregistrationbyproposedalgorithm  f registrationbyclassicICPalgorithm
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图３ Dragon配准图.(a)初始点云;(b)文献[２６]算法初始配准;(c)文献[２６]算法精确配准;
(d)本文算法初始配准;(e)本文算法精确配准;(f)经典ICP算法直接配准

Fig．３ RegistrationresultsofDragon敭 a Originalpointcloud  b initialregistrationbyalgorithminRef敭 ２６  

 c preciseregistrationbyalgorithminRef敭 ２６   d initialregistrationbytheproposedalgorithm 

 e preciseregistrationbyproposedalgorithm  f registrationbyclassicICPalgorithm

表１ 点云配准数据比较

Table１ Pointcloudregistrationdatacomparison

Algorithm
t/s

Bunny Dragon

MSE/mm

Bunny Dragon

ClassicICPalgorithm ５８．６５ ７３．２２ ０．２７ ３．８３

AlgorithminRef．[２６] ４１．１６ ４９．６０ ０．０８２ ０．１５

Proposedalgorithm １６．７１ １３．３５ ０．０２９ ０．０８７

　　由表１可知,对于Bunny点云数据,本文算法

相比经典ICP算法和基于特征提取的算法[２６],配准

效率分别提高了７２％、５９％,配准精度分别提高了

约８倍和２倍;对于Dragon点云数据,本文算法相

比经典ICP算法和基于特征提取的算法[２６],收敛速

度分别提高了８２％、７３％,配准均方误差(MSE)分
别减小３．７４mm和０．０６３mm.可见,本文算法不

仅减少了配准时间,还提高了配准精度.

４．２　实际数据配准

为了验证本文算法在实际应用中的可行性和可

靠性,采用现场扫描的数据进行仿真验证.图４为

常州大学激光扫描仪从不同角度采集到的某零件

图,采用 MeshLab软件绘制而成.取其中任意两幅

扫描数据进行配准,并与经典ICP算法、文献[２６]
算法进行对比,结果如图５所示.图５(a)是待配准

的扫描点云,其中蓝色为目标点云,记为p,砖红色

的为源点云,记为q.图５(a)经过文献[２６]初始算

法、本文初始算法配准后成为图５(b)、(d).本文初

始配准算法平均只需０．３７２s即可完成粗配准,且效

果良好.图５(c)、(e)、(f)分别对应的本文精确配

准、文献[１７]精确配准和经典ICP配准结果.具体

的配准时间和精度如表２所示.

图４ 零件模型多个视角的三维点云数据

Fig．４ MultiＧview３Dpointclouddataofpartmodel

　　由表２可以看出,目标点云和源点云的点数分

别为７４５３７和７８５８１.本文算法在配准时间上分别

比文献[２６]算法和经典ICP算法减少了４８．８３s和

７８．６５s,MSE分别减少了６７％和９４％.
图６为带颜色信息的点云配准,点数差距较大,

分别为８８７２３和９６４３３.其中图６(b)是采用本文算

法配准后的结果,可以看出,红色瓶子处略有偏差,

经过精确配准后得到图６(c),能够达到配准的实际

要求.经典例子和现场扫描数据配准效果和对比数

据可充分说明本文算法的优良性能.

５　结　　论

点云配准是逆向工程、机器视觉[２８]方面的重要

基础.在激光扫描采集数据的时候,收集的数据点

１０１０００５Ｇ５
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图５ 零件配准图.(a)初始点云;(b)文献[２６]算法初始配准;
(c)文献[２６]算法精确配准;(d)本文算法初始配准;
(e)本文算法精确配准;(f)经典ICP算法直接配准

Fig．５ Registrationresultsofpart敭 a Originalpoint
cloud  b initialregistrationbyalgorithmin
Ref敭 ２６   c preciseregistrationbyalgorithm
inRef敭 ２６   d initialregistrationbyproposed
algorithm  e preciseregistrationbyproposed
algorithm  f registrationbyclassicICPalgorithm

表２ 点云配准数据比较

Table２ Pointcloudregistrationdatacomparison

Algorithm
Pointnumber
ofp,q

t/s MSE/mm

ClassicICPalgorithm １０２．３９ ２．５９３

AlgorithminRef．[２６]７４５３７　７８５８１ ７２．５７ ０．４５２

Proposedalgorithm ２３．７４ ０．１４８

图６ 牛奶 &清洁剂配准图.(a)初始点云;
(b)本文算法初始配准;(c)本文算法精确配准

Fig．６ Registrationresultofmilk&cleanser敭 a Original

pointcloud  b initialregistrationbyproposed
algorithm  c preciseregistrationbyproposed
　　　　　　　　algorithm

可能是散乱的,针对散乱点云提出一种基于lp 空间

力学模型的配准算法.本文算法能够在没有任何先

验信息的情况下对部分重叠的两组点云数据实现自

动配准.首先,根据力学模型寻找两组点云对应的

特征向量,通过计算获得最优变换参数,以此进行初

始配准;然后,运用改进ICP算法进行二次配准.
经典例子和现场扫描数据的实验结果充分表明本文

算法可行且有效.在点数不同且初始位置相差较大

的情况下,本文粗配准算法收敛速度稳定在０．５s
内,效果良好,稳健性强.与其他算法相比,本文粗

配准＋ICP算法耗时更短,配准精度至少提高１倍,
实用价值高.由于本文算法需要利用欧氏距离作为

统计特征,因此若物体过于接近对称,则特征向量矩

阵会接近奇异,初始配准效果会略差一些.

附　录

(１６)式是源点云Q′对应的３×３特征向量矩阵.
因为F３ 向量是F１ 和F２ 构成平面的法向量,所以F３

与F１、F２ 两向量线性无关.若要证明下列矩阵线性

无关,只须证明F１ 和F２ 不相关即可.
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(１６)

式中eoq′i＝
oq′i
oq′i ２

,oq′i＝{oq′xi,oq′yi,oq′zi},r′(i)＝

oq′i ２.记αi＝oq′i,αi∈R３.要证∑
n

i＝１

１
αi

３
２
αi 与

∑
n

i＝１
αi 线性无关,此处用反证法证明.设两向量相

关,即存在λ≠０,使得下式成立:

∑
n

i＝１

１
αi

３
２
αi＝λ∑

n

i＝１
αi, (１７)

{α１,α２,,αn}中至少有三个向量线性无关,假设

α１、α２、α３ 线性无关,那么存在β
(i)
１ 、β

(i)
２ 、β

(i)
３ 使得

(１７)式成立:

αi＝β
(i)
１α１＋β

(i)
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(i)
３α３. (１８)

　　将(１８)式代入(１７)式:
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　　(１９)式可拆为
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当且仅当下式成立时,
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才能求出满足(１７)式的λ.当β
(i)
１ ＝β

(i)
２ ＝β

(i)
３ 或者

β
(i)
１ 、β

(i)
２ 、β

(i)
３ 成比例时,(２１)式肯定成立,但是在这

种情况下,所有点都在三维空间的一条直线上,显然

这是不可能存在的.在其他情况下,(２１)式很难成

立,可认为几乎不存在满足式(１７)的λ,与反证假设

矛盾,则F１和F２不相关得证.所以源点云Q′对应

特征向量矩阵线性无关.
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