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摘要　为提高三维点云在数据随机缺失和噪声干扰等复杂情况下的配准精度,提出一种基于多维混合柯西分布

(MMC)的点云配准方法.将点云数学模型扩展为 MMC模型,求解模型各参数,并构造出特征四面体,以优化旋

转矩阵与平移向量;通过最大期望算法分别求出目标点云和待配准点云在 MMC模型下的数据中心、协方差矩阵

和权重的值.仿真与实验数据表明:与几种常用的算法相比,MMC算法即使在点云数据存在遮挡、缺失,大小不一

致,含随机噪声,且具有无序性的条件下,也能精确配准,且具有良好的稳健性.
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１　引　　言

点云配准在逆向工程、计算机视觉、文物数字

化、人脸识别等领域中的应用越来越广泛.最经典

的是Besl等[１]提出的迭代最近点(ICP)算法,该算

法是通过创建参考点云与待配准点云间欧氏距离最

小的对应点对,然后对待配准点云进行刚体变换,使
得两个点云中对应点对的均方根误差(RMSE)最
小,从而求出最佳的旋转和平移变换矩阵,但是此算

法的效率低且容易陷入局部极小值.
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为了提高配准精度和配准效率,许多学者在经

典ICP算法上做了改进.Ying等[２]提出了一种基

于７维空间迭代的ScaleＧICP算法,该算法能适应

不同尺度的配准,但依赖于迭代过程,导致算法存在

收敛比较缓慢的问题.Sharp等[３]利用不变特征提

出 ICPIF (ICP Registration Using Invariant
Features)算法.计算点云中对应点的曲率是一个

依赖于邻域点协方差的算法,可以实现局部重叠的

点云配准[４Ｇ５],但是在理论上对点云数据缺失情况下

的配准很难实现.
此外,基于高斯混合模型(GMM)[６Ｇ７]的算法具

有很好的稳健性,但是对初始值依赖程度高且计算

量大.Myronenko等[８]提 出 了 一 种 相 干 点 漂 移

(CPD)算法,在异常值和缺失点的情况下,CPD算

法结合GMM时点云能准确配准,但是数据存在遮

挡、缺失且带噪声,无序点云的配准比较困难.基于

关键点的配准算法[９Ｇ１２]可以实现精确配准,然而计

算每个点的特征比较耗时.点云自动配准[１３Ｇ１５]方法

的配准速度快,但是配准精度有待提高.王畅等[１６]

提出一种基于结构特征的点云快速配准方法,该算

法在配准精度和配准效率方面都有所提高,但在点

云数据点严重缺失和交叉数据点不足时,可能会使

结果不理想,甚至失效.Ji等[１７]提出了一种基于遗

传算法(GA)的配准方法,该方法适用于点云的初始

配准.赵敏等[１８]提出了一种基于lp 空间力学模型

的点云配准算法,l表示线性赋范空间,p 表示空间

维度,该算法收敛速度较快,效果优良,但是仍然需

要结合经典ICP算法来寻找对应点对.

Yang等[１９]根据点云配准过程中的几何变换特

性,将配准过程转变为特殊欧氏群SE(３)的优化问

题,并利用 BnB (branchandbound)方法搜索和

ICP交替迭代及优化,从而实现点云全局最优配准;
然而,旋转矩阵限定于特殊正交群SO(３)空间,很
有必 要 进 一 步 拓 展 其 尺 度 配 准 特 性.Campbell
等[２０]提出了一种在L２ 距离下３维刚性高斯混合校

准问题的全局最优解的方法,采用BnB方法搜索３
维刚体运动的SE(３)空间,以保证全局最优性.

Zeng等[２１]提出了一种无监督的特征学习方法,利
用现有RGBＧD重建中的数百万个对应标签,能够

在新场景中匹配局部几何,以进行重建.
本文提出一种基于多维混合柯西分布(MMC)

的点云配准方法,采用最大期望(EM)算法分别找

出两点云的数据中心点,即可直接进行配准,不需要

找出两点云间的对应点对.在噪声环境下,由于噪

声不改变点云的数据中心点,因此 MMC算法具有

抗噪声能力.GMM需要进行幂指数运算,而MMC
只需要简单的乘除法运算,更能充分利用计算机的

性能.此外,根据特征四面体的相似性,可以进行点

云的仿射配准.通过仿真,本文能够有效地完成在

数据存在遮挡、缺失,带噪声,以及数据大小不一致

环境下点云的精确配准.

２　基于 MMC的点云配准方法

２．１　传统配准算法存在的问题

传统配准算法通常采用的是经典ICP算法.
目标点云P＝{p１,p２,,pn}与待配准点云Q＝
{q１,q２,,qm}之间的刚体几何变换可表示为

pi＝Rqj ＋T (i＝１,２,,n;j＝１,２,,m),
(１)

式中:R 为旋转矩阵,T 为平移向量.在点云数据存

在遮挡、缺失的情况下,要让点云找到对应点并达到

ICP算法较好的初始配准状态比较困难.

２．２　基于 MMC的初始配准

为了解决上述所提出的点云数据存在遮挡、缺
失和带噪声的问题,采用多维混合柯西分布对点云

P＝{p１,p２,,pn}进行数据分布拟合,得到初始参

数,包括权重α＝{α１,α２,,αK}且αk≥０(０≤k≤
K)、数据中心点μ＝{μ１,μ２,,μK}和协方差矩阵

Σ＝{Σ１,Σ２,,ΣK}.建立初始 MMC模型:

P XP|α,μ,Σ( ) ＝∑
K

k＝１
αkφ(XP|μk,Σk),(２)

式中XP 为点云P 的样本数据,φ为MMC密度函数.
以相同α＝{α１,α２,,αK}去拟合Q＝{q１,q２,,

qm},得到新的参数与模型,即

P XQ|α,μ∗,Σ∗( ) ＝∑
K

k＝１
αkφ XQ|μ∗

k ,Σ∗
k( ) ,

(３)
式中:XQ 为点云Q 的样本数据,新的数据中心点

μ∗＝{μ∗
１ ,μ∗

２ ,,μ∗
K },新的协方差矩阵 Σ∗ ＝

Σ∗
１ ,Σ∗

２ ,,Σ∗
K{ }.由刚体几何变换可知,两点云

的数据中心之间存在的关系为

(μ１－P－,μ２－P－,,μK －P－)＝

R０(μ∗
１ －Q

－,μ∗
２ －Q

－,,μ∗
K －Q

－), (４)

式中:P－ 表示点云P 的均值点,Q
－ 表示点云Q 的均

值点,R０ 表示初始旋转矩阵.选取误差最小的３组

中心点与两均值点构成两个特征四面体,即可求出

R０.再对R０ 进行奇异分解,即

R０＝usvH, (５)

０１１５００５Ｇ２
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式中:u 和v均为酉矩阵,满足I＝uuH＝vvH,I为单

位矩阵;s为一个对角矩阵,除对角线上的元素外,
其余元素均为０,主对角线上的每个元素都称为奇

异值.进一步得到旋转矩阵R１ 为

R１＝uvH. (６)

　　利用KＧmeans算法分别找出μ 与μ∗的初始聚

类中心向量μ
~ 与μ

~∗,μ
~ 与μ

~∗满足

μ
~
＝Rμ

~∗ ＋T, (７)
将R１ 代入(７)式可得平移向量T０.至此,便完成了

初始配准.

２．３　精确配准

P、Q 两个点云之间的协方差矩阵为

Σk ＝E ∑
n

i＝１

(pi－μk)(pi－μk)T

n－１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

E ∑
m

j＝１

(Rqj ＋T－μk)(Rqj ＋T－μk)T

m－１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝RΣ∗

kRT,

(８)
进一步可得

ΣP ＝RΣQRT, (９)

式中ΣP＝∑
K

k＝１
Σk,ΣQ＝∑

K

k＝１
Σ∗
k .由于存在噪声,所以

(９)式不严格相等,故需要先对ΣQ 进行重构,以减

小噪声.对ΣP、ΣQ 进行奇异分解,可得

ΣP ＝UPSPVH
P

ΣQ ＝UQSQVH
Q

{ , (１０)

式中:UP,UQ 和VP,VQ 都是酉矩阵;SP,SQ 是一个

对角矩阵,除了对角线上的元素外,其余元素均为

０,主对角线上的每个元素都称为奇异值.在理想情

况下,SP＝SQ,所以对ΣQ 进行重构降噪后可得

Σ∗
Q ＝UQSPVH

Q. (１１)

　　因为R 为正交阵,所以有

I＝RRT. (１２)

　　将(９)式两端同时右乘R,得到Sylvester方程为

ΣPR－RΣ∗
Q ＝０. (１３)

　　将R１ 代入(１３)式后可得

ΣPR１－R１Σ∗
Q ＝ΔΣ. (１４)

　　由(１４)式减去(１３)式,得到Lyapunov型矩阵

方程为

ΣPΔR－ΔRΣ∗
Q ＝ΔΣ, (１５)

式中:ΔR＝R１－R.对(１５)进行变形后可得

vec(ΔR)＝ Σ－１
P Σ∗

Q
T[ ]vec(ΔR)＋

Σ－１
P I( )vec(ΔΣ), (１６)

式中:vec(ΔR)＝(ΔR１１,ΔR１２,ΔR１３,ΔR２１,ΔR２２,

ΔR２３,ΔR３１,ΔR３２,ΔR３３)T,表示 Kronecker积运

算,vec(ΔΣ)＝ (ΔΣ１１,ΔΣ１２,ΔΣ１３,ΔΣ２１,ΔΣ２２,

ΔΣ２３,ΔΣ３１,ΔΣ３２,ΔΣ３３)T.
对(１６)式采用Jacobi迭代法,即令

ΣP ＝DP －LP －UP

Σ∗
Q ＝DQ －LQ －UQ

{ , (１７)

式中

DP ＝diagΣP１１,ΣP２２,ΣP３３( ) ,

DQ ＝diagΣ∗
Q１１,Σ∗

Q２２,Σ∗
Q３３( ) ,

LP ＝
０

－ΣP２１ ０
－ΣP３１ －ΣP３２ ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,

LQ ＝

０
－Σ∗

Q２１ ０

－Σ∗
Q３１ －Σ∗

Q３２ ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,

UP ＝
０ －ΣP１２ －ΣP１３

０ －ΣP２３

０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,

UQ ＝
０ －Σ∗

Q１２ －Σ∗
Q１３

０ －Σ∗
Q２３

０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

.

　　经整理后,Jacobi迭代方式为

vec(ΔR)(t＋１)＝(DP I－IDQ)－１
[(LP ＋LP)I－I (LT

Q ＋LT
Q)]

vec(ΔR)(t)＋(DP I－IDQ)－１
vecΔΣ( ) , (１８)

使解得的R 满足代价函数J(R),即

J(R)＝argmin
１
２‖RΣ

∗
QRT－ΣP‖２F,(１９)

便可求得精确的R,再将R 代回(７)式即可求出精

确的T.

３　多维混合柯西分布的参数确定

３．１　多维混合柯西分布

柯西分布是一个数学期望不存在的连续型概率

分布,其一维概率密度函数为

f(x;x０,γ)＝
１

πγ １＋
x－x０

γ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
êê

ù

û
úú

, (２０)

式中:x０ 为定义分布峰值位置的位置参数;γ 为最

大值一半处的一半宽度的尺度参数.
与单变量密度类似,当自由度参数等于１时,它

们是等效的,一个D 维柯西概率密度函数为

０１１５００５Ｇ３
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f(x;μ,Σ,D)＝
Γ１＋D

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

Γ １２
æ

è
ç

ö

ø
÷π

D
２ Σ

１
２ １＋(x－μ)TΣ－１(x－μ)[ ]

１＋D
２

, (２１)

式中:Γ()表示伽马函数.当D＝１时,(２１)式与

(２０)式相等.

３．２　多维混合柯西分布的EM 迭代

这里采用EM 算法对上述问题进行求解,EM
算法包括两个步骤:１)步骤E,计算完整数据的对数

似然函数的期望;２)步骤 M,通过最大化中间量的

值来获得新的参数值.
对给定观测数据X＝{x１,x２,,xN},在EM

算法下,混合多元柯西分布的代价函数为

l(θ)＝∑
N

i＝１
∑
K

k＝１
γiklg

αk

Γ１＋D
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Γ １２
æ

è
ç

ö

ø
÷π

D
２ Σk

１
２ １＋(xi－μk)TΣ－１

k (xi－μk)[ ]
１＋D
２

γik
, (２２)

式中:γik为中间隐藏变量;θ＝(μ１,μ２,,μK;Σ１,Σ２,,ΣK).则步骤E可表示为

γik ＝
αkφ(x|θk)

∑
K

k＝１
αkφ(x|θk)

, (２３)

步骤 M是计算新一轮迭代参数模型,只需将(２２)式分别对μk,Σk 求偏导,并令偏导为０,对μk 求偏导可得

∂l(θ)
∂μk

＝∑
N

i＝１
γik ×

１＋D
２ ×

－ Σ－１
k ＋Σ－T

k( ) (xi－μk)
１＋(xi－μk)TΣ－１

k (xi－μk)
＝０, (２４)

由于此方程是非线性的,无法直接将μk 单独分离出来,故此步骤采用迭代的方式,即

μt＋１
k ＝
∑
N

i＝１
γik

xi

１＋(xi－μt
k)T Σ－１

k( )t(xi－μt
k)

∑
N

i＝１
γik

１
１＋(xi－μt

k)T Σ－１
k( )t(xi－μt

k)

, (２５)

对Σk 求偏导,可得

∂l(θ)
∂Σk

＝∑
N

i＝１
γik ×

１
２Σ

－T
k ＋

１＋D
２ ×

－Σ－１
k (xi－μk)(xi－μk)TΣ－１

k

１＋(xi－μk)TΣ－１
k (xi－μk)

é

ë
êê

ù

û
úú＝０, (２６)

因为Σk 是正定矩阵,所以有

Σ－１
k ＝Σ－T

k . (２７)

　　将(２７)式代入(２６)式可得

∂l(θ)
∂Σk

＝∑
N

i＝１
γik ×

１
２Σ

－１
k ＋

１＋D
２ ×

－Σ－１
k (xi－μk)(xi－μk)TΣ－１

k

１＋(xi－μk)TΣ－１
k (xi－μk)

é

ë
êê

ù

û
úú＝０, (２８)

将(２８)式左右分离可得

∑
N

i＝１
γikΣ－１

k ＝∑
N

i＝１
γik(１＋D)×

－Σ－１
k (xi－μk)(xi－μk)TΣ－１

k

１＋(xi－μk)TΣ－１
k (xi－μk)

, (２９)

对(２９)式等号两端同时右乘Σk,可得

∑
N

i＝１
γikIk ＝∑

N

i＝１
γik(１＋D)×

Σ－１
k (xi－μk)(xi－μk)T

１＋(xi－μk)TΣ－１
k (xi－μk)

, (３０)

因为

Ik ＝Σ－１
kΣk, (３１)

将(３１)式代入(３０)式,可得

０１１５００５Ｇ４
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∑
N

i＝１
γikΣ－１

kΣk ＝∑
N

i＝１
γik(１＋D)×

Σ－１
k (xi－μk)(xi－μk)T

１＋(xi－μk)TΣ－１
k (xi－μk)

, (３２)

即

∑
N

i＝１
γikΣk ＝∑

N

i＝１
γik(１＋D)×

(xi－μk)(xi－μk)T

１＋(xi－μk)TΣ－１
k (xi－μk)

, (３３)

进一步可得

Σk ＝
∑
N

i＝１
γik(１＋D)×

(xi－μk)(xi－μk)T

１＋(xi－μk)TΣ－１
k (xi－μk)

∑
N

i＝１
γik

, (３４)

同样,此方程是非线性的,所以无法直接将∑k 单独分离出来,故此步骤采用迭代的方式,即

Σt＋１
k ＝
∑
N

i＝１
γik(１＋D)×

(xi－μt
k)(xi－μt

k)T

１＋(xi－μt
k)T Σ－１

k( )t(xi－μt
k)

∑
N

i＝１
γik

. (３５)

　　对αk 在

∑
K

k＝１
αk ＝１ (３６)

的条件下求偏导,令

l(α)＝l(θ)－β ∑
K

k＝１
αk －１( ) ,β＝N, (３７)

对αk 求偏导可得

∂l(α)
∂αk

＝∑
N

i＝１
γik ×

１
αk

－β＝０, (３８)

解得

αk ＝
∑
N

i＝１
γik

N
, (３９)

通过式(２５)、(３５)、(３９)式便分别完成了对参数μk,

Σk,αk 的迭代更新,只需重复步骤E和步骤 M,直到

收敛即可.MMC算法的输入为点云P 和Q,其中Q
可以存在随机丢失和无序排列,输出为配准后的点云

Q,R 和T,具体流程为:１)选择模型参数K(K≥３),
通过迭代式[(２５)、(３５)、(３９)式]分别求出参数μk,

Σk,αk;２)选取两组误差最小的３对数据中心,根据

(４)式分别与两点云构成特征四面体;３)利用特征四

面体并根据(４)式求解R０;４)由(５)~(７)式求出T０;

５)对于点云Q 的协方差矩阵ΣQ,通过(１０)、(１１)式进

行降噪,得到Σ∗
Q;６)由(１８)式求解得到精确的R,使

其满足(１９)式的值最小;７)由(７)式求出平移向量.

４　仿　　真

采用 斯 坦 福 大 学 提 供 的 Bunny (３１６０７)和

Elephant(２４９５５)三维点云数据进行仿真.分别采

用３个和４个多维柯西分布模型对两个点云进行配

准,即 KB＝３,KE＝４.仿真是在 Matlab２０１７a、

i７Ｇ６７００HQ四核处理器和GTX９６５M下进行的.

４．１　无数据丢失加噪声的配准

在点云数据是一一对应的理想情况下,数据不

存在遮挡、缺失,但由于环境的因素总是会带入噪声

的干扰,故仿真中通过对点云随机的旋转和平移,给
数据加上２０dB的高斯白噪声后,其中点云配准前

的初始状态如图１所示.

图１ 点云(a)Bunny和(b)Elephant的初始状态

Fig．１ Initialstatesofpointcloudsof a Bunnyand b Elephant
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　　这里分别采用 MMC、ICP、ScaleＧICP、CPD、全
局最优ICP(GoＧICP)和全局最优高斯混合校准

(GOGMA)算法对点云配准效果进行对比.CPD、

GoＧICP和GOGMA算法配准效果如图２所示.

由于ICP、ScaleＧICP算法需要初始配准,故将

文献[１７]的初始配准GA分别与ICP、ScaleＧICP算

法相结合,经配准后的Bunny点云和Elephant点云

效果分别如图３、４所示.

图２ 配准后两点云的对应关系

Fig．２ Correspondingrelationshipbetweentwopointcloudsafterregistration

图３ 配准后Bunny点云的对应关系

Fig．３ CorrespondingrelationshipofBunnypointcloudafterregistration

图４ 配准后Elephant点云的对应关系

Fig．４ CorrespondingrelationshipofElephantpointcloudafterregistration
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　　从图２~４中可以看出,MMC、GA＋ICP、GA＋
ScaleＧICP、GOGMA算法均可以完成精确配准.但

是,ICP算法可能受初始位置影响较大.而 MMC
算法经初始配准之后,配准精度比GA要高.总体

而言,MMC、GA＋ICP、GA＋ScaleＧICP、GOGMA
算法的配准效果一致,而CPD算法经配准之后,点
云的原貌发生了改变.GoＧICP算法对Bunny点云

的配准效果较好,但是对Elephant点云的配准效果

较差.RMSE的定义为

RMSE＝

１
n∑

n

i＝１

[(xQ
i －xP

i)２＋(yQ
i －yP

i)２＋(zQ
i －zP

i)２],

(４０)
式中xQ

i、yQ
i、zQ

i 为点云Q 中第i个点的三维坐标,

xP
i、yP

i、zP
i 为点云P 中第i个点的三维坐标.

下面对６种算法的RMSE进行比较,如表１所示.
表１ ６种配准算法的RMSE

Table１ RMSEforsixregistrationalgorithms

Pointcloud
RMSE/mm

MMC GA＋ScaleＧICP GA＋ICP GoＧICP GOGMA CPD

Bunny ０．２３７２ ０．２３８８ ０．２３８７ ０．２３５４ ０．２３８５ ０．３０７８

Elephant ０．０３１６ ０．０４９２ ０．０３１６ ０．１６５７ ０．０５７４ ０．０２１３

　　由表１可知:对于Bunny点云,MMC、GA＋
ICP、GA＋ScaleＧICP、GoＧICP、GOGMA 算法的配

准精度近似相等,CPD算法的配准精度最差;对于

Elephant点云,MMC算法和GA＋ICP算法的配准

精度相当,CPD算法的配准精度最高,GA＋ScaleＧ
ICP算法的配准精度不高,GoＧICP算法的配准精度

最差.

４．２　在数据丢失和有噪声情况下的配准

很多情况下数据存在遮挡、缺失.在实验中对

数据分别设置２５％、５０％和７５％的随机数据丢失,

且在存在２０dB高斯白噪声的情况下进行配准.当

点云数据存在遮挡、缺失时,由于缺乏对应关系,GA
不能直接用于点云的配准.因此,这里采用 MMC
算法对ICP、ScaleＧICP算法实现初始配准,在相同

条件下将 MMC算法与ICP、ScaleＧICP、GoＧICP、

GOGMA、CPD算法进行比较.经配准后效果如图

５和图６所示.
在实验数据丢失后,点的排列顺序不同,数据不

再一一对应,为便于对比算法的性能,引入另一种

RMSE计算方法:

RMSE＝
１

n－m∑
n－m

i＝１
min

n

j
[(xQ

i －xP
j)２＋(yQ

i －yP
j)２＋(zQ

i －zP
j)２]z, (４１)

式中:m 为丢失数据点的数目,当m＝０时,(４１)式
与(４０)式相等.下面对６种算法的RMSE进行比

较,如图７所示.
从图５和图６中可以看出:对于Bunny点云,

MMC、ICP、GoＧICP、GOGMA 算法的配准效果相

当,ScaleＧICP 算 法 配 准 之 后 效 果 变 差 了;对 于

Elephant点云,MMC、ICP、GOGMA算法的配准效

果相当,GoＧICP算法的配准效果最差;CPD算法改

变了待配准点云的形状,配准效果不稳定.
由表１与图７可以看出,MMC、ICP、GOGMA

算法的稳健性较好,ScaleＧICP、CPD算法的稳健性

较差.GoＧICP算法适合对Bunny点云进行配准,
但是不适合对Elephant点云进行配准.

４．３　不同噪声环境下各算法的配准精度对比

为了验证 MMC算法的抗噪声能力,对６种算

法的抗噪声能力进行对比,不同噪声环境下的配准

精度如图８所示.
从图８可以看出,随着噪声的不断增大,MMC、

ICP、ScaleＧICP、GoＧICP、GOGMA算法的抗噪能力

都有小幅度地下降,但是都比较稳定.CPD算法的

抗噪声能力较强.

４．４　仿射配准

在扫描数据时,由于距离存在一定的差异以及

被扫描物体的型号有差别,扫描出来的数据大小可

能不一样.为了验证 MMC算法具有仿射配准能

力,对Bunny点云进行随机旋转后将待配准点云数

据放大５倍且随机丢失２０％的数据,再附加２０dB
的噪声.对Elephant点云进行随机旋转后,将目标

点云数据放大５倍且随机丢失２０％的数据,再附加

２０dB噪声.初始状态如图９所示.
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图５ 各算法配准后的Bunny点云对应关系.(a)丢失２５％数据的配准;(b)丢失５０％数据的配准;
(c)丢失７５％数据的配准

Fig．５ CorrespondingrelationshipofBunnypointcloudafterregistrationforeachalgorithm敭 a Registrationwith
dataＧmissingof２５％  b registrationwithdataＧmissingof５０％  c registrationwithdataＧmissingof７５％
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图６ 各算法配准后的Elephant点云对应关系.(a)丢失２５％数据的配准;(b)丢失５０％数据的配准;
(c)丢失７５％数据的配准

Fig．６ CorrespondingrelationshipofElephantpointcloudafterregistrationforeachalgorithm敭 a Registrationwith
dataＧmissingof２５％  b registrationwithdataＧmissingof５０％  c registrationwithdataＧmissingof７５％

图７ ６种配准算法的RMSE.(a)Bunny点云;(b)Elephant点云

Fig．７ RMSEforsixregistrationalgorithms敭 a Bunnypointcloud  b Elephantpointcloud
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图８ ６种配准算法的RMSE.(a)Bunny点云;(b)Elephant点云

Fig．８ RMSEforsixregistrationalgorithms敭 a Bunnypointcloud  b Elephantpointcloud

图９ 点云(a)Bunny和(a)Elephant的初始状态

Fig．９ Initialstatesofpointcloudsof a Bunnyand b Elephant

　　这里分别采用MMC算法和ScaleＧICP算法进 行配准.配准效果如图１０所示.

图１０ 配准后两点云的对应关系.(a)(b)Bunny点云;(c)(d)Elephant点云

Fig．１０ Correspondingrelationshipbetweentwopointcloudsafterregistration敭 a  b Bunnypointcloud 

 c  d Elephantpointcloud

　　两种算法的RMSE如表２所示.

表２ 两种配准算法的RMSE

Table２ RMSEfortworegistrationalgorithms

Algorithm
RMSE/mm

Bunny Elephant

MMC ０．２２５１ ０．０４０６

ScaleＧICP ０．３６６５ ０．０５０８

　　从图９、图１０和表２可以看出,MMC算法能够

精确配准大小不一致的Bunny点云和Elephant点

云,ScaleＧICP算法能够配准Bunny点云,但是精度

比 MMC算法的配准精度低且对Elephant点云不

能进行有效的配准.

４．５　实物数据配准

为验证本文算法在实际扫描数据中的有效性,
采用实物扫描的数据进行仿真验证.采用型号为

HandyScan７００的扫描仪对两组实物进行数据采

集.两组实物图如图１１所示.
对A盒子的扫描数据进行随机旋转,当数据随

机丢失后进行配准;对B盒子从不同角度采集数

据,取其中任意两组扫描数据进行配准.对于A盒

子,选取４个模型,即模型数 KA＝４;对于B盒子,
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选取３个模型,即模型数KB＝３.A盒子的扫描数

据有２３９５３个,由于篇幅有限,这里给出数据随机丢

失２０％后的配准效果图.B盒子的红色点云扫描

数据有１５５６５个,蓝色点云扫描数据有１５１７２个.
图１２为两组扫描数据的初始状态.

采用本文所提 MMC算法对ICP、ScaleＧICP算

法实现初始配准,在相同配准条件下,与ICP、ScaleＧ
ICP、GoＧICP、GOGMA、CPD算法进行比较.配准

效果如图１３和图１４所示.

图１１ 两组实物图.(a)A盒子;(b)B盒子

Fig．１１ Twosetsofphysicalmaps敭 a BoxA  b boxB

图１２ 两组扫描数据的初始状态.(a)A盒子;(b)B盒子

Fig．１２ Initialstatesoftwosetsofscanningdata敭 a BoxA  b boxB

图１３ A盒子点云的配准效果

Fig．１３ RegistrationresultsofboxApointcloud
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图１４ B盒子点云的配准效果

Fig．１４ RegistrationresultsofboxBpointcloud

　　各算法的RMSE如表３所示.
表３ ６种配准算法的RMSE

Table３ RMSEforsixregistrationalgorithms

Pointcloud
RMSE/mm

MMC MMC＋ICP MMC＋ScaleＧICP GoＧICP GOGMA CPD

BoxA ０．２５７３ ０．２５７７ １４．４６５４ ２．０６２９×１０－５ ０．２５０４ ０．９７０３

BoxB ０．５８０２ ０．５８８６ ０．６０９６ ０．５８１７ ０．５８９７ ３．０８３６

　　从图１３、图１４可以看出,在对两组点云数据进

行配准的过程中,CPD算法明显改变了两组待配准

点云的形状,ScaleＧICP算法对 A盒子点云的配准

效果最差,GoＧICP算法对 A盒子点云的配准效果

最好.对 于 B 盒 子 点 云,MMC、ICP、GoＧICP、

GOGMA算法的配准效果相当.从表３可以看出,

MMC算法与ICP、GoＧICP、GOGMA算法的配准精

度相当,ScaleＧICP、CPD算法对两组点云数据的配

准不稳定.

５　结　　论

提出了一种基于混合多维柯西分布的点云配准

算法,利用数据中心进行初始配准,在初配准的基础

上利用协方差进行精确配准.MMC算法在精确配

准效果上与ICP、GOGMA算法是等效的,比ScaleＧ
ICP、CPD算法的稳健性好.MMC算法没有利用

点云的排布顺序,只需找出两点云的数据中心点构

造特征四面体,便能解决点云无序性的配准问题.
根据特征四面体的相似性,按照特征四面体的比例

对待配准点云进行等比例放大,便可以完成点云的

仿射配准.在数据丢失的情况下,MMC算法选取

模型的个数越多,其配准精度越高.
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