
第３８卷　第２期 光　学　学　报 Vol．３８,No．２
２０１８年２月 ACTAOPTICASINICA February,２０１８

三维点云中关键点误匹配剔除方法
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摘要　三维点云关键点配准与识别过程中存在寻找匹配对不理想、大量误匹配对及配准与识别准确率下降等问

题,提出了一种新颖的关键点误匹配剔除方法.在关键点检测阶段,基于边缘点及其邻域点大多分布在同侧的特

性,提出了一种边缘点检测算法,剔除处于边缘的关键点,以提高关键点的可重复性和可匹配性,并降低关键点特

征匹配的误匹配率.在关键点特征匹配阶段,对经由最近邻算法得到的初始关键点匹配对,通过Kmeans算法和

分裂法,剔除掉大量错误的关键点匹配对,从而提高三维点云之间关键点的匹配率.实验结果表明,该方法能够剔

除完整三维点云匹配完整三维点云、完整三维点云匹配杂乱且有遮挡的三维点云、部分点云匹配部分点云所产生

的大量关键点误匹配对,提升了关键点匹配效果;同时在时间上,本文算法较随机取样一致性算法更有效率,是最

邻近算法的有益补充.
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Abstract　Therearemanyproblemsexistintheprocessofregistrationandrecognitionofkeypointsin３Dpoint
cloud suchasfindingmatchingmismatch largenumberofmismatchedpairs andthedecreasingofregistration
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neighborpointsaremostlydistributedonthesameside敭Theproposedmethodcanremovethekeypointsexistingin
theedgetoimprovetherepeatabilityandmatchability andreducethemismatchingrateinthefeaturematchingof
keypoint敭Inthestageoffeaturematchingofkeypoints theinitialkeypointmatchingpairsobtainedbynearestＧ
neighboralgorithmarematched alotofmismatchingkeypointpairscanberemovedaccordingtothemethodsof
Kmeansandsplitting andthematchingrateofkeypointsbetween３Dpointcloudscanbeimproved敭Experimental
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１　引　　言

随着新一代低成本RGBD相机(微软Kinect和

华硕Xtion)和数据采集技术的发展,以及中央处理

器(CPU)和图形处理器(GPU)性能的显著提升,三
维(３D)数据获取与处理变得越来越便捷,并极大地

促进了三维点云数据处理在工业零部件生产、文物

和建筑保护等领域的飞速发展.配准和识别是三维

点云数据处理中最热门的两大核心技术,目前较为

流行的配准与识别技术大多是基于三维点云的关键

点匹配,因其具有运算速度快、效率高的优势.但由

于环境及设备的限制,采集的数据中通常带有一定

的噪声或孔洞,这使得计算关键点对应关系的结果

并不理想,存在误匹配的问题,极大地影响后续配

准[１]与识别[２]工作的准确性.
三维点云中关键点匹配是三维计算机视觉的核

心技术,已广泛地应用于三维对象识别和点云配准

等领域.关键点匹配包括关键点检测、关键点描述

(特征描述)和关键点特征匹配等３部分,每一步均

有较成熟的算法完成其特定的功能,如方向直方图

特征(LSP)[３]、内在形态特征(ISS)[４]、关键点质量

(KPQ)[５]和网格高斯差分(MESHDoG)[６]等算法用

于关键点检测;快速点特征直方图(FPFH)[７]、旋转

投影统计(RoPS)[８]和方向直方图特征(SHOT)[９Ｇ１０]

等算法用于关键点描述;最近邻(NN)[１１]和最近邻

距离比(NNDR)等算法用于关键点特征匹配.实

际应用中,若采集到的三维点云质量高且噪声少,
运用这些算法能够快速完成关键点匹配且匹配效

果较佳;但是,当三维点云中存在一定噪声或者孔

洞、遮挡和杂乱时,按照既有流程、依据现有算法

往往难以获得较佳的关键点匹配效果,因此需要

对误匹配对进行剔除,以应对配准或识别对匹配

效果的要求.
目前针对误匹配剔除也有相关的研究,如在点

云配 准 中,文 献[１２]、[１３]中 利 用 迭 代 最 近 点

(ICP)[１４Ｇ１６]精细配准技术对前期误匹配结果进行后

期校准,取得了一定效果,但因为ICP算法需要整

个三维点云参与迭代,而不仅仅是已经匹配好的关

键点对,因此存在时间效率低的问题;在三维对象识

别领域,文献[１７]和[１８]利 用 随 机 取 样 一 致 性

(RANSAC)算法剔除错误的关键点匹配对,得到了

较佳匹配对,提升了三维对象识别的效果,但因为

RANSAC算法也需要进行大量的迭代,以获取局内

点的最大化,这必将对算法的性能造成一定的影响,

而且如果在初始的匹配对中存在较多的误匹配对,

RANSAC算法将难以从中随机选择出较好的３对

及其以上的匹配对,反而会降低匹配和三维对象识

别的效果.此外,这些误匹配剔除方法的生命周期

均开始于特征匹配之后,忽视了在关键点检测过程

中存在的问题,如因为边缘响应,上述的关键点检测

算法通常将边缘点也认定为关键点,而实际上这些

边缘点存在信息缺失和特征描述低下的问题,会产

生大量的误匹配对.
鉴于目前存在的问题,本文提出一种新颖的误

匹配剔除方法,运用到关键点检测和关键点特征匹

配两个阶段.在关键点检测阶段,提出边缘点检测

算法,并基于该算法,逐一剔除处于边缘的关键点,
以期得到高质量、可重复和易匹配的关键点,尽量减

少因边缘关键点而产生的误匹配对数量.在关键点

特征匹配阶段,提出将Kmeans算法和分裂法相结

合,对利用 KＧD树进行 NN查找到的关键点匹配

对,进行快速有效的误匹配对剔除.

２　方法论

图１所示为通常方法的关键点匹配流程,主要

包含关键点检测、关键点描述和关键点特征匹配等.
图２所示为本文方法关键点匹配流程,在通常的关

键点匹配流程的基础上加入了边缘关键点剔除和基

于Kmeans和分裂法的误匹配对剔除两大内容.

图１ 通常方法的关键点匹配流程

Fig．１ Keypointmatchingprocessofgeneralmethod

２．１　边缘关键点剔除算法

２．１．１　算法描述

在部分三维点云杂乱且有遮挡的三维点云中,
扫描获取的点云数据普遍存在数据不完整的点云边

缘.即使在完整的三维点云中,由于设备的限制或

是模型的因素也常有孔洞产生,而在这些孔洞与点
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图２ 本文方法的关键点匹配流程

Fig．２ Keypointmatchingprocessofproposedmethod

云数据的边缘,由于邻域数据不完整,描述子无法很

好地描述出其局部特征,所以会在特征匹配过程中

造成误匹配.为更好地进行三维点云匹配,在关键

点检测的基础上,要将在孔洞或点云数据边缘的关

键点剔除,从而提高匹配率.
根据边缘点邻域内的数据点大多分布在一侧的

特性[１９Ｇ２０],采用如下算法检测三维点云PPC中的边

缘点.

１)以任意点p为中心,搜索半径r范围内的邻域

点,记为N(p),N(p)＝{pj pj∈PPC,pj－p ≤r}.

２)根据p点的法向量n与p点可以构建p点处

的切平面;将 N(p)投影至切平面,其点集记为

N(q);在N(q)中查找距离p点最近的点,记为qi;
最后,以p点法向量n作为w轴,pqi/pqi 作为u
轴,u×n作为v轴,p点为中心构建局部坐标系,记
为(p,u,v,w).

qj ＝pj －(nppj)×n. (１)

　　３)分别计算由点p到其余k个邻域内投影点

qj 的 向 量 pqj 与u 轴 之 间 的 顺 时 针 夹 角 S ＝
(α１,α２,,αk－１).对其进行升序排列得到新的角

度序列S′＝(α′１,α′２,,α′k－１),由下式计算出角度

序列差L.显然,L的几何意义是相邻向量之间的夹

角,如图３所示.找出L中最大角Lmax,若Lmax大于

阈值LTH(本文中设为π/４),则认为p点为边缘点.

L＝α′i＋１－α′i,i∈ [０,１,,k－２]. (２)

　　边缘关键点剔除算法以边缘点检测算法为核

心,其步骤如下:

图３ 夹角示意图

Fig．３ Sketchmapofintersectionangle

１)遍历PPC中所有的点,根据上述边缘点检测

算法进行边缘点检测;如若是边缘点,将其加入到集

合Eedge中.

２)利用已知的关键点检测算法对PPC中的每

一个点进行关键点检测,将检测到的关键点加入到

集合Kkeypoints中.

３)搜索集合 Kkeypoints中的每一个kp 距集合

Eedge中点的最近点,其距离记为d;若d＜δ(本文δ
设为１０)面片分辨率(单位为 mr),则认定该关键点

处于点云边缘,将其从集合Kkeypoints中剔除.

２．１．２　时间复杂度分析

边缘点剔除算法的时间复杂度由边缘点检测

算法的时间复杂度和边缘关键点剔除算法的时间

复杂度 两 部 分 组 成,两 者 的 时 间 复 杂 度 分 别 为

O[n(k＋klgk)]和O(n＋m１m２),其中n为点云

中点的个数;k为每个点的半径r范围内邻域点的个

数;k＋klgk为计算点与其邻域投影点夹角和对夹

角进行排序找出最大夹角L的时间复杂度;m１为关

键点的个数;m２为边缘点的个数.

２．２　误匹配关系剔除算法

一般情况下,三维点云间进行关键点匹配时,
获取的匹配关系中均含有一定量的误匹配对,将
对变换矩阵的计算产生严重的干扰,从而影响三

维点云配准和识别的准确率.因此,需要剔除这

些误匹配对.剔除误匹配 对 步 骤 分 为:１)利 用

Kmeans的思想,将匹配对进行聚类划分,保留聚

类中匹配对个数最大的聚类,从而剔除部分误匹

配对;２)在获得较多的正确匹配对的基础上,利用

分裂法,以标准差和欧氏距离作为标准,进一步剔

除误匹配对.采用 Kmeans算法与分裂法相结合

进行误匹配对剔除的原因为:Kmeans算法通过聚

类,设定元素最多的聚类中的匹配对为正确的匹

配对,而其他的聚类中的匹配对均被认定为错误

的匹配对,这样能够快速地剔除大量的误匹配对,
实现对初始匹配对进行误匹配对剔除的粗加工;
余下的匹配对因为在欧氏距离上比较接近,所有

的匹配对均离散地分布在聚类中心(匹配对的均
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值)的周围,故而使用聚类的方法难以再进行细

分,但也正是这种分布状态,决定了每个匹配对与

中心之间的偏离程度会有所不同.分裂法正是基

于这种偏离程度,参照匹配对的标准差,只要匹配

对与聚类中心偏离程度大于标准差的τ倍,就剔除

该匹配对,如此不断分裂,最终实现对误匹配对剔

除操作的细加工.

２．２．１　Kmeans剔除误匹配关系对

利用 Mian[２１]提出的方法,对获取的初始匹配

关系集合Ccrsps中的每一对匹配关系,计算出一个旋

转矩阵R和平移向量t:
R＝FT

srcFtgt, (３)

t＝ptgt－psrcR, (４)
式中psrc与ptgt为一对匹配的关键点,Fsrc、Ftgt为关

键点的局部坐标系.
再将旋转矩阵R转换成四元数,与平移向量t

可组成一个７维向量.据此,Ccrsps中的每一对关键

点均可转化为一个７维向量.转换后匹配关系形成

新的集合,记为Rrts,假设其长度为m.
利用Kmeans算法对Rrts进行聚类划分,将其

划分成κ(一般取３~６)个聚类,步骤如下:

１)创建κ个聚类集合{ccluster１,ccluster２,,cclusterκ}
和κ个聚类中心{ccenter１,ccenter２,,ccenterκ},每个聚类

中心都是一个７维向量.

２)对Rrts中的m 条向量顺序的分配０至 mＧ１
的标号,并根据“标号 modκ”的值将每条向量置入

到指定的聚类中.

３)计算每个聚类中心ccenteri

ccenteri＝
１
M∑

M

j＝１
Rrtsj,{Rrtsj Rrtsj ∈cclusteri}. (５)

　　４)遍历Rrts中每条向量Rrtsi,计算出与Rrtsi距

离最近的聚类中心ccenterj,将Rrtsi从原本的聚类中移

动到相应的cclusterj中.

cclusterj ＝argmin
j

Rrtsi－ccenterj . (６)

　　５)循环执行步骤３)和４),直到Rrts中的向量在

各个聚类间不再移动,聚类划分停止.
包含匹配对数量最多的聚类作为最终结果保

留下来,记为R′rts(与之相对应的匹配关系集合记

为C′crsps),其他聚类中的匹配对则被认定为误匹配

对而将剔除.通过Kmeans方法,可以初步大量地

剔除误 差 较 大 的 匹 配 关 系,提 高 正 确 匹 配 对 的

比率.

２．２．２　分裂法剔除误匹配对

由于C′crsps集合中大部分是正确的匹配对,均离

散地分布在聚类中心的周围,因此可以借鉴非监督

分类中分裂法的思想,在开始时将所有元素看成一

类,将每个匹配对与中心之间的欧氏距离作为偏离

程度的衡量标准,以匹配对的标准差作为参考条件,
只要标准差大于规定的阈值,就要分裂,将偏离程度

大的匹配对分离出去.具体步骤如下:

１)设置参数,最小标准差的阈值为STH(本文

STH的值设为０．０１３),剔除倍数τ.

２)计算R′rts的中心ccenter与标准差S,ccenter与S
都是７维向量.若S中的最大分量值小于STH,则剔

除步骤结束.

ccenter＝
１
N∑

N

i＝１
R′rtsi, (７)

S＝
１
N∑

N

i＝１

(R′rtsi－ccenter). (８)

　　３)遍历 R′rts中每一条向量 R′rts,计算 R′rts与
ccenter的距离di,若di＞τS 并且R′rts中向量的总

数大于３(只有匹配对数量大于３时才能计算出变换

矩阵),则剔除该向量;如若R′rts中向量的总数等于

３时,则剔除步骤结束.

di＝ R′rtsi－ccenter . (９)

　　４)循环执行步骤２)、３),直到达到剔除程序结

束的条件.
经过上述一系列步骤,可以得到两个三维点云

间的正确匹配关系,进而可利用这些正确的匹配对

计算出准确的三维点云间的变换矩阵,用于配准或

识别.

２．２．３　时间复杂度分析

剔除误匹配对的时间复杂度同样由Kmeans算

法和 分 裂 法 的 时 间 复 杂 度 两 部 分 组 成,分 别 为

O(n１kcmT１)和O(n２mT２),其中n１和n２分

别为执行Kmeans算法和分裂法时初始的关键点匹

配点对的个数;kc为 Kmeans算法的聚类数;m 为

R′rts中任一向量的长度,本文中值为７;T１为Kmeans
算法中步骤５)的循环次数;T２为分裂法中步骤４)
的循环次数.

３　实验结果与分析

３．１　实验基础技术与软硬件环境

关键点匹配方法中的基础技术可采用当前一些

成熟的、流行的方法,其中涉及有:１)关键点检测

采用PCL库中提供的尺度不变特征变换(SIFT)

Keypoint算法,该算法是对 Lowe[２２]的二维SIFT
算法进行的改进与扩展,使其适用于三维点云数据

０２１０００３Ｇ４



光　　　学　　　学　　　报

的处理;２)关键点描述采用 Tombari[１０]提出的

SHOT描述子,其具有很强的抗噪、抗干扰能力,运
行效率也可满足要求;３)关键点的局部坐标系是

依据Petrelli[２３]提出的方法建立的,该方法在重复

性方面优于其他方法,并且计算效率非常高;４)初

始的匹配关系可通过KＧD树进行NN查找而得到,

NN算法的思想是:假设集合 A和B,对 A中任一

点a在B中查找最近点b,并为b在集合A中查找

最近点a′,如果a与a′为同一点,则最终认定集合

A中a在集合B中的最近邻为b,否则集合A中a
在集合B中未找到最近邻.NN算法的时间复杂

度为O[(n３n４s)２],其中n３和n４分别为集合 A
和B中关键点的个数;s为SHOT描述子的维度,其
值为３５２.

软硬件环境:操作系统为６４位 windows７,

CPU为Inteli７３．６GHz,内存为１６G,开发环境为

VisualStudio２０１３＋PCL１．８,开发语言为C＋＋.

３．２　匹配关系评价标准

在实验分析之前首先定义评价标准.１)正确匹

配对.假设点云M、M′,关键点匹配对为(Kkeys_srci,

Kkeys_tgti),Kkeys_srci经过真实(GT)矩阵旋转平移变换

后为K′keys_srci;若K′keys_srci与Kkeys_tgti的距离在υ(本文

υ的值设为２)mr内,则认为这是一对正确的匹配

对,否则是错误的匹配对.２)旋转平移误差.采用

Mian[２１]提出的评价方法,计算出旋转误差θe和平移

误差te:

θe＝arccos
tr(RR－１

GT)－１
２

é

ë
êê

ù

û
úú
１８０
π
, (１０)

te＝
t－tGT
dres

, (１１)

式中R和t为根据所有的匹配的关键点对,利用

Arun[２４]提出奇异值分解(SVD)方法计算出的旋转

矩阵和平移向量,RGT和tGT分别为真实的旋转矩阵

和平移向量,θe是旋转误差,te为平移误差,dres是三

维点云的面片分辨率.

３．３　实验数据

采用３种不同类型的实验数据集进行关键点匹

配,以验证本文方法能否有效剔除关键点误匹配对.
数据集分别为:１)完整三维点云与完整三维点云;

２)完整三维点云与杂乱且有遮挡的三维点云;３)部
分三维点云与部分三维点云.每一类型的数据实验

集中均有两组三维点云对.在数据集１)中,以斯坦

福大学的标准 三 维 模 型 库[２５]中 的 Armadillo和

Bunny为原型,分别进行加噪和旋转平移变换而得

到;假设三维点云原型为M,将M 添加方差为０．３倍

面片分辨率的高斯噪声得到三维点云 M′;将 M 进

行平移,并且绕x、y和z轴分别旋转１５°得到三维点

云M″;２组三维点云对分别为(Bunny′,Bunny″)和
(Armadillo′,Armadillo″).在 数 据 集２)中,采 用

UWA[５]数据集中的三维模型,其中chef为完整三

维点云,rs１和rs４分别为杂乱且有遮挡的三维点

云,两组三维点 云 对 分 别 为(chef,rs１)和(chef,

rs２).在数据集３)中,同样采用了斯坦福大学标准

三维模型库中提供的不同视角下兔子的三维点云,
两组三维点云对分别为(bun０４５,bun０００)和(top２,

bun１８０),如图４所示.

图４ 三维点云图例.(a)Bunny′;(b)Bunny″;(c)Armadillo′;(d)Armadillo″;(e)chef;(f)rs１;
(g)rs４;(h)bun０００;(i)bun０４５;(j)top２;(k)bun１８０

Fig．４ Examplesof３Dpointcloud敭 a Bunny′  b Bunny″  c Armadillo′  d Armadillo″  e chef  f rs１ 

 g rs４  h bun０００  i bun０４５  j top２  k bun１８０

３．４　边缘关键点剔除实验

对三类数据集中的所有三维点云作边缘点检测

以及边缘关键点剔除的对比分析.针对Bunny′、

Bunny″、Armadillo′、Armadillo″和chef,邻域半径为
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５mr;针对rs１和rs４,邻域半径为６mr;剩下的三维

点云,邻域半径为７mr.表１给出每一个三维点云

的原始点数量、边缘点数量、边缘点比率(边缘点数

量/原始点数量)、初始关键点(执行边缘关键点剔除

操作之前的关键点)数量、最终关键点(执行边缘关

键点剔除操作之后的关键点)数量、关键点剔除比率

[(初始关键点数量－最终关键点数量)/初始关键点

数量]、边缘关键点剔除耗时、边缘关键点剔除效率

(边缘关键点剔除耗时/原始点数量).图５分别对

应图４中每个三维点云突出了边缘点、初始关键点

和最终关键点的３种状态,图５(a１)~(a３)对应

图４(a)的３种状态,其中红色且被放大的点分别为

边缘点、初始关键点和最终关键点,其他均类似,不
再赘述.

所有三维点云中,Bunny′、Bunny″、Armadillo′、

Armadillo″和chef为完整三维点云,其结构具有封

闭性,而rs１、rs４、bun０００、bun０４５、top２和bun１８０
为非完整三维点云,其结构非封闭,存在锯齿状的边

缘.根据三维点云结构是否封闭,以及图５(a１)~
(k１)可知,非封闭的三维点云的边缘点更为突出,
大量集中在三维点云的边缘;由表１可知,非封闭的

三维点云的边缘点比率明显高于封闭的三维点云,
并且边缘关键点剔除效率高于封闭的三维点云.需

要说明的是,在封闭的三维点云中,Armadillo′和

Armadillo″的边缘点比率更低,这是因为其他三个

封闭的三维点云中存在孔洞,增加了边缘点的数

量,导致边缘点比率升高.另外,通过对比观察

图５中各三维点云的边缘关键点剔除前后的状态

可知,非封闭的三维点云的边缘关键点更容易被

剔除,因为非封闭的三维边缘点突出而且其边缘

点比率更高,因此更多的关键点被认定为边缘关

键点;表１中的关键点剔除率也佐证了这一结论.
通过 计 算 可 知,平 均 边 缘 关 键 点 剔 除 效 率 为

０．０２５７ms,即１００００点规模的点云,剔除其边缘

关键点仅需要２５７ms,能够满足配准或识别对时

间的要求.
表１ 三维点云中点的信息和删除边缘关键点的时间

Table１ Informationaboutpointsinthe３Dpointcloudandthetimeofremovingkeypointsontheedge

Pointcloud
Number
oforiginal

points

Number
ofedge

points

Rate
ofedge

points/％

Number
ofinitial
keypoints

Number
offinal
keypoints

Ratioof
removal/％

Timeof
removal/ms

Efficiencyof
removal/ms

Bunny′ ３５９４７ １０１３ ２．８２ ２７１３ １５６４ ４２．３５ ５７７ ０．０１６

Bunny″ ３５９４７ ８２５ ２．３０ ２５０８ １８２０ ２７．４３ ６２４ ０．０１７

Armadillo′ １７２９７４ ８３６ ０．４８ ７７１ ４４３ ４２．５４ ３１２０ ０．０１８

Armadillo″ １７２９７４ １８８ ０．１１ ７０２ ６５６ ６．５５ ３２３２ ０．０１９

chef １７６９２０ １３１４ ０．７４ ８３５ ６７０ １９．７６ ３７０８ ０．０２１

rs１ １１４３６４ １３２０３ １１．５４ １３９４ ２９１ ７９．１２ ３２４６ ０．０２８

rs４ １３５６６６ １３１１３ ９．６７ １１６２ ３３１ ７１．５１ ３３３４ ０．０２６

bun０００ ４０２５６ ２３４５ ５．８３ １１３５ ５０８ ５５．２４ １４１２ ０．０３５

bun０４５ ４００９７ ２５１４ ６．２７ ９９３ ３４８ ６４．９５ １３９９ ０．０３５

top２ ３８２９８ ２９７５ ７．７７ ９７５ ３３１ ６６．０５ １３０５ ０．０３４

bun１８０ ４０２５１ ２３９３ ５．９５ １１５１ ４６４ ５９．６９ １３７６ ０．０３４

３．５　误匹配关系剔除实验

为了 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,并 与 NN、

RANSAC算法作对比分析,将３种算法分别融入到

关键点匹配流程之中并进行匹配关系评价,对比旋

转和平移误差.具体实验方案为:１)基于本文算法

的关键点匹配;２)基于 NN 算法的关键点匹配;

３)基于RANSAC算法的关键点匹配.方案１)的流

程图参见图２,其中特征匹配算法为NN,误匹配剔

除算法为本文算法.方案２)与方案１)类似,特征匹

配算法为NN,但不再进行误匹配剔除操作.方案

３)与方案１)类似,特征匹配算法为NN,误匹配剔除

算法为RANSAC,RANSAC算法随机选取的关键

点匹配对数量为３,循环次数为１００００.每组方案均

针对数据集１)、２)和３)进行关键点匹配.在针对数

据集１)的实验中,聚类个数κ＝３,剔除倍数τ＝２;
针对数据集２)和３)的实验中,聚类个数κ＝６,剔除

倍数τ＝１.

３．５．１　完整三维点云匹配完整三维点云

图６、７所示为该数据集下执行３种方案获取到

的匹配关系图.因为三维点云之间存在旋转关系,
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图５ 三维点云状态图

Fig．５ Statechartof３Dpointcloud

直接得到的匹配关系连线有交叉,效果并不直观,所
以将结果根据真实矩阵旋转使其平行再进行展示.
此时,如果两个三维点云之间的平行线越多,则说明

正确的匹配对越多.表２所示为正确匹配对数量和

总匹配对数量,以及对应的旋转和平移误差.

图６ Bunny′与Bunny″匹配关系图.(a)NN算法匹配;
(b)RANSAC算法匹配;(c)本文算法匹配

Fig．６ MatchinggraphsbetweenBunny′andBunny″敭

 a MatchingbyNNalgorithm  b matchingbyRANSAC
algorithm  c matchingbyproposedalgorithm

　　从图６(a)和图７(a)可以看出,直接经过NN算

法查找到的关键点匹配对存在交叉,即含有一部分

图７ Armadillo′与Armadillo″匹配关系图.
(a)NN算法匹配;(b)RANSAC算法匹配;

(c)本文算法匹配

Fig．７ MatchinggraphsbetweenArmadillo′andArmadillo″敭

 a MatchingbyNNalgorithm  b matchingbyRANSAC
algorithm  c matchingbyproposedalgorithm

错误匹配,其中红色连线表示错误的匹配对,黑色连

线表示正确的匹配对.从图６(b)和图７(b)也可以

看到,RANSAC算法寻找到的最优匹配关系较少,
其原因是RANSAC算法的随机性无法保证选取到

最好的结果.从图６(c)和图７(c)可以看出,本文算

法匹配结果中,点云之间仅保留正确的匹配关系,效

０２１０００３Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

果较理想.同时从表２也可以看出,在完整三维点

云匹配完整点云数据集中,基于本文算法的三维点

云关键点匹配方法误差最小、匹配效果最好,优于

NN和RANSAC算法.
表２ 完整三维点云与完整三维点云间的匹配结果

Table２ Matchingresultsbetweencomplete３Dpointcloudandcomplete３Dpointcloud

Pointcloud１ Pointcloud２ Algorithm
Numberofcorrect
matchingpairs

Numberofall
matchingpairs

Errorof
rotation

Errorof
translation

Bunny′ Bunny″ NN ２５ ３１ ６．０９８ １４．３６４
RANSAC ３ ３ ０．１９７ ０．３４４
Proposed １６ １６ ０．１８１ ０．１０９

Armadillo′ Armadillo″ NN ９６ １１２ ２．１２６ ８．５７４
RANSAC ２ ３ １．１０７ １．６６８
Proposed ７７ ７７ ０．２８５ ０．１８８

３．５．２　完 整 三 维 点 云 匹 配 杂 乱 且 有 遮 挡 的 三 维

点云

图８、９所示为该数据集下执行３种方案获取到

的匹配关系图,表３所示为正确匹配对数量和总匹

配对数量,以及对应的旋转和平移误差.从图８(a)
和图９(a)可以看出,通过NN算法查找到的关键点

匹配对中含有大量的误匹配,故而求出的旋转平移

误差较大,表３中的误差值也给出了有力的佐证;而

RANSAC算法在此环境中匹配效果亦不佳,其原因

在于初始误匹配对比例偏高,RANSAC算法难以随

机选取到正确的匹配关系;而本文算法匹配结果中,
匹配关系较好、误差小,剔除了大量的误匹配对.因

此,通过图８、９以及表３的结果可知,在完整三维点

云匹配杂乱且有遮挡的三维点云中,本文算法能够

较好地剔除关键点误匹配对,提升匹配效果,优于

NN和RANSAC算法.

图８ chef与rs１匹配关系图.(a)NN算法匹配;(b)RANSAC算法匹配;(c)本文算法匹配

Fig．８ Matchinggraphsbetweenchefandrs１敭 a MatchingbyNNalgorithm  b matchingbyRANSACalgorithm 

 c matchingbyproposedalgorithm

图９ chef与rs４匹配关系图.(a)NN算法匹配;(b)RANSAC算法匹配;(c)本文算法匹配

Fig．９ Matchinggraphsbetweenchefandrs４敭 a MatchingbyNNalgorithm  b matchingbyRANSACalgorithm 

 c matchingbyproposedalgorithm

３．５．３　部分点云匹配部分点云

图１０、１１所示为该数据集下执行３种方案获取

到的匹配关系图,表４所示为正确匹配对数量和总

匹配 对 数 量,以 及 对 应 的 旋 转 和 平 移 误 差.从

图１０(a)~(c)和图１１(a)~(c)可以看出,本文算法

的三维点云关键点匹配效果十分理想,基本剔除了

所有误匹配关系;而RANSAC算法的匹配结果较

差,其 原 因 仍 在 于 初 始 误 匹 配 对 比 例 偏 高,

RANSAC算法难以随机选取到正确的匹配关系,表

４的误差数据也佐证了这一结论.通过图１０、１１以

及表４的结果可知,在部分三维点云匹配部分三维

点云中,本文算法能够较好地剔除关键点误匹配对,
匹配效果最好,其次是 NN算法,最差是RANSAC
算法.
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表３ 完整三维点云与杂乱且有遮挡的三维点云的匹配结果

Table３ Matchingresultsbetweencomplete３Dpointcloudand３Dpointcloudwithclutterandocclusion

Pointcloud１ Pointcloud２ Algorithm
Numberofcorrect
matchingpairs

Numberofall
matchingpairs

Errorof
rotation

Errorof
translation

chef rs１ NN １５ ５８ １０４．０８０ １４４７．８７０

RANSAC ０ ３ ３２．５８５ ４２６．０１３

Proposed １２ １２ １．４８９ １８．９４５

chef rs４ NN ２０ ７２ ８８．５１９ １２４５．３８０

RANSAC ０ ３ ９．９１１ １５９．９５８

Proposed ９ ９ ３．１６７ ４３．３５１

图１０ bun０４５与bun０００匹配关系图.(a)NN算法匹配;(b)RANSAC算法匹配;(c)本文算法匹配

Fig．１０ Matchinggraphsofbun０４５andbun０００敭 a MatchingbyNNalgorithm  b matchingbyRANSACalgorithm 

 c matchingbyproposedalgorithm

图１１ top２与bun１８０匹配关系图.(a)NN算法匹配;(b)RANSAC算法匹配;(c)本文算法匹配

Fig．１１ Matchinggraphsoftop２andbun１８０敭 a MatchingbyNNalgorithm  b matchingbyRANSACalgorithm 

 c matchingbyproposedalgorithm

表４ 部分３D点云间的匹配结果

Table４ Matchingresultsbetweenpartial３Dpointcloudandpartial３Dpointcloud

Pointcloud１ Pointcloud２ Algorithm
Numberofcorrect
matchingpairs

Numberofall
matchingpairs

Errorof
rotation

Errorof
translation

bun０４５ bun０００ NN ４９ ９７ ２．５５４０ ５．３８５

RANSAC ０ ３ ７．９０００ １１．３７８

Proposed ２０ ２０ ０．７１６０ ０．９６２

top２ bun１８０ NN １２ ６１ ３１．９０９０ ７５．１３５

RANSAC ２ ３ ９５．４２９０ １５８．７０１

Proposed ６ ７ ０．５２０３ ０．８７５

３．６　关键点匹配时间实验

对比了NN算法、RANSAC算法和本文算法的

匹配结果,统计了关键点匹配所需的时间.由于

３种匹配方法具有相同的关键点提取和关键点描

述,对于相同三维点云匹配所需的时间也相同,因此

关键点匹配的快慢由NN算法、RANSAC算法和本

文算法来决定.表５给出了３类数据集基于不同算

法的匹配时间.

　　由表５可知,NN算法速度最快,其次为本文算

法,最慢为RANSAC算法.其原因是RANSAC算

法和本文算法的执行过程中都需包含NN算法操作

以获取初始的匹配对.而且RANSAC算法需要执

行大量的迭代,以获取较好的匹配对,实现局内点的

最大化,这本质上来说是以牺牲时间效率来换取算
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法的可靠性.
表５ 匹配时间对比

Table５ Comparisonofmatchingtime

Point
cloud１

Point
cloud２

Algorithm
Timeofkeypoint
matching/ms

Bunny′ Bunny″ NN ３３４３
RANSAC ９２９４
Proposed ４５５０

Armadillo′ Armadillo″ NN １０２３４
RANSAC ２２６８０
Proposed １６６９２

chef rs１ NN １５３６９
RANSAC ２０５７０
Proposed ２２３３２

chef rs４ NN １５２４８
RANSAC ２３０３１
Proposed ２１２９８

bun０４５ bun０００ NN ４６９９
RANSAC １４２０３
Proposed ６５１８

top２ bun１８０ NN ４４１３
RANSAC １０３６８
Proposed ７０９７

４　结　　论

提出了一种剔除三维点云中关键点误匹配对的

方法,将两种方法相结合来剔除关键点的误匹配.
在关键点获取阶段,进行了边缘关键点剔除的操作,
避免因局部点云数据信息不足而影响关键点的描

述,从而降低在关键点特征匹配阶段产生较多的误

匹配关键点对的可能性.同时在特征匹配之后,执
行了剔除误匹配的操作:先利用 Kmeans提高正确

匹配关系的占比,然后利用分裂法,以标准差和距离

为评价标准,将误匹配对全部剔除.实验结果表明,
在完整三维点云匹配完整三维点云、完整三维点云

匹配杂乱且有遮挡的三维点云、部分点云匹配部分

点云等实验环境下,本文算法均能大量的剔除误匹

配关键点对,相比 NN算法和RANSAC算法具有

更高的匹配效果;在关键点匹配时间实验中,本文算

法比RANSAC算法时间效率更高,是 NN算法的

有效补充.但是本文算法也存在剔除过量的问题,
部分正确匹配对会被作为误匹配对而删除,这也是

下一步需要改进之处.
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