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带方差补偿的多向仿射变换点云配准算法
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摘要　结合点云统计学特性和形状特征,提出了带方差补偿的多向仿射变换点云配准算法,将求解放缩因子问题

转化为求解带方差的超定非线性方程组,并通过二次曲面拟合对噪声方差进行最小二乘无偏估计.引入点云全局

向量特征相似度,以相似度最大化求真解.将多向仿射变换点云配准转化为刚性配准,并利用主方向法配准点云.

仿真结果表明,针对点云随机丢失和带噪声的点云配准情况,所提算法比现有配准算法的配准精度更高,并且配准

耗时更短.
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１　引　　言

目前,点云的配准算法主要包括全局配准算

法[１Ｇ４]和局部配准算法[５Ｇ７],其中全局配准算法中的

基于相似变换的配准[８Ｇ１０]是一类研究较多的算法.
在相似变换下,配准算法通常是在全局配准的基础

上引入一个统一的放缩因子.然而,由于三维激光

扫描仪与物体之间的扫描角度和距离差异、被扫描

的不同型号的物体具有相同形状(如手机标准版与

plus版)等原因,点云可能在不同的方向上具有不

同的放缩因子.如果在这个基础上还存在噪声干扰

和点云数据的缺失,那么这个问题将会变得更加复

杂.在点云自动配准算法领域,Besl等[１]提出了最

近点迭代(ICP)算法,这是一种广泛应用于配准的
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经典算法.但经典ICP算法一般不能直接用于放

缩因子不同的两个点云之间的配准[８].

Ying等[８]提出了尺度最近点迭代(ScaleＧICP)
算法,该算法引入一个统一的放缩因子,因此可在

７维非线性空间中配准不同尺度大小的点云.此

外,ScaleＧICP算法在实验中展现出较快的收敛速

度.但是,该算法仅能应用于点云整体存在相似

变换的情况.Makovetskii等[９]提出了基于点到面

方法的多向仿射配准算法,该算法虽然能够配准

多个方向存在仿射变换的点云,但是算法本身依

赖于内积运算.一般而言,点云与点云之间不是

一一对应的关系,因此该方法难以完成点云实际

配准.Kannala等[１１]提出了一种多向配准算法,但
是该算法仅应用于二维图像的配准.Du等[１２]提

出了使用ICP和独立成分分析(ICA)的点集仿射

配准算法,但是ICA算法本身需要点云的完整性.
对于数据存在随机缺失的点云,分离矩阵可能发

生较大的改变,并且分离矩阵存在相位模糊性,因
此该算法很难应用于实际.

一些学者已经通过几何属性和统计不变特性改

进ICP算法,以实现更复杂的配准功能.一类通过

计算点云局部协方差来估算曲率[３,７,１３Ｇ１４]的配准算

法被提出,该类算法可以完成局部重叠点云的配准.
同时,根据KＧ邻域法向量和点云正则向量的不变夹

角[１５Ｇ１７],也可以较好地实现点云的配准.相似地,

Cheng等[１８]提出了结合线段和角点的配准算法.

Sharp等[１５]提出了利用不变 特 征 的 最 近 点 迭 代

(ICPＧIF)算法,该算法利用不变特性来改进ICP算

法.Bea等[１７]提出了GPＧICP(GeometricPrimitive
ICP)算法,利用法向量的变化率和点云曲率信息提

升ICP算法的收敛能力.周文振等[１９]提出了一种

聚类改进的配准算法,基于点云几何分布特性,仅用

单一传感器即可完成较好的配准.Yang等[２０]根据

点云配准过程中的几何变换特性,将配准过程转变

为SE(３)群的优化问题,利用分支限界 (BnB)方法

搜索,利用ICP算法交替迭代和优化,从而实现点

云全局最优配准.然而,该算法的旋转矩阵限定于

SO(３)空间,进一步拓展其尺度配准特性仍具有重

要的研究价值.值得注意的是,当点云相对于标准

点云存在多向仿射变换时,其几何特性和统计学特

性将会发生很大的改变.因此,这些算法很难直接

用于多向仿射变换后的点云配准.
此外,一些概率类配准算法[２１Ｇ２２]也被提出.随

着这些方法的发展,如何配准点云的问题已经转变

为概率的估计问题[２３Ｇ２５].其中,Myronenko等[２６]提

出了相干点漂移(CPD)算法,它是一种基于高斯混

合模型(GMM)和变分理论的新算法,该算法能够

完成刚性和非刚性两类点云的配准.Jian等[２７]将

点云配准问题转化为两个GMM 的拟合问题,同时

也可以有效地完成点云配准.Ma等[２８]提出了基于

流形正则化的点云稳健匹配算法 (MRＧRPM),该方

法利用流形正则化与基于高斯分布噪声特性的稳健

变换估计,恢复点云间的变换与对应关系,以及识别

外点和获取点云本质几何特性,能够很好地实现点

云间的非刚性配准;但利用该算法估计稳健变换的

前提是点云每个维度受高斯噪声的方差一致,而在

点云存在多向仿射变换时,其方差很难一致.
值得注意的是,文献[８Ｇ９,１２,２６,２８]中的算法

虽然能够完成不同尺度的点云配准,但当点云存在

多向仿射变换且伴随着噪声干扰时,这些算法均不

适用.对于点云几何属性和统计特征发生很大变化

的情况,很多概率统计类和几何特征类的配准算法

失效.因此,本文研究了点云在多向仿射变换后的

配准方法,并提出了这类点云在干扰和存在数据随

机缺失情况下的配准算法.

２　问题描述

２．１　基本配准

记目标点云Ω 为点集{p１,p２,􀆺,pn},源点云

Γ 为点集{q１,q２,􀆺,qn},其元素均属于ℝ３.同时,
假设Ω 与Γ 之间存在一一映射关系,定义一个可逆

算子T􀅰为

T􀅰≜R􀅰＋p０, (１)
式中:≜表示数学中的定义符号;R􀅰表示矩阵算

子,表示一种正交变换,因此后续延用R 表示正交

矩阵,R∈ℝ３×３,RTR＝I;p０＝(x０,y０,z０)T;算子

T􀅰实质上就是对点云的一种变换算子,包含旋转、
平移和对称等变换.对于Ω 与Γ 中的对应点,满足

qk ＝T(pk). (２)

　　实际上,算子T􀅰是未知的,那么估计算子T􀅰
就成为点云配准的基本问题,不少学者利用代价函

数描述该问题,定义代价函数为

J(T)＝∑
l

k＝１
‖Tpk －qk‖２, (３)

式中:‖􀅰‖表示２Ｇ范数;l为点云中点的数目.进

一步地,算子T􀅰的估计值可表示为

T̂􀅰＝argmin
T

J(T􀅰). (４)

０２１５００２Ｇ２
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　　但是,建立(４)式这样的代价函数比较困难.事

实上,两个点云的数目和顺序是可能不一致的,那么

算子T􀅰无法通过最小化代价函数J 直接计算

得到.

２．２　仿射配准问题

在实际过程中,点云可能存在一定程度的放缩,
并且这种放缩因子可能并不是单一的.这里不妨假

设在各个坐标方向具有不同的放缩因子.设原点云

A 在x、y、z 方向上有不同的放缩因子,分别为非负

数ρx,ρy,ρz,那么此时的点云变换算子变为

T􀅰≜RS􀅰＋p０, (５)
式中S 为尺度变换矩阵,R 与S 一起构成了线性变

换算子,可表示为

S＝
ρx

ρy

ρz

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
. (６)

　　对于这种情况的点云,通常(２)式所表述的点云

刚性配准模型不适合描述当前目标点云和源点云之

间的关系.这里不妨设目标点云矩阵A＝[p１p２􀆺

pl],源点云矩阵B＝[q１q２􀆺ql],则

B＝RSA＋p０Il, (７)

式中:Il∈ℝl×１,其元素全为１.
源点云矩阵减去点云的平均位置坐标,可保证

点云的中心在坐标的原点处,即

B－
１
n∑

n

k＝１
qk

æ

è
ç

ö

ø
÷Il ＝RSA＋p０－

１
n∑

n

k＝１

(RSpk ＋p０)
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(９)

　　记减去平均位置坐标的点云矩阵A~ 和矩阵B~

分别为

B~ ＝B－
１
n∑

n

k＝１
qk

æ

è
ç

ö

ø
÷Il

A~ ＝A－
１
n∑

n

k＝１
pk

æ

è
ç

ö

ø
÷Il

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (１０)

　　考虑源点云中可能带有方差σ２ 的Gauss白噪

声ε,那么

B~ ＝RSA~ ＋ε. (１１)

　　进一步地,如果考虑点云点数可能不一致和排

列顺序混乱的情况,对矩阵求协方差矩阵:

B~B~T

m ＝
RSA~A~TSTRT

n ＋σ２I, (１２)

式中:n 表示点云A 中的点数;m 表示点云B 中的

点数;I∈ℝ３×３表示单位矩阵.根据正交对角化:

QB(ΛB －σ２I)QT
B ＝RSQAΛAQT

ASTRT, (１３)
式中:QA、QB 分别为两个正交矩阵;ΛA、ΛB 分别为

两个对角矩阵.B~B~T 和 A~A~T 为对称正定矩阵,
那么

QB(ΛB －σ２I)
１
２(ΛB －σ２I)

１
２QT

B ＝

RSQAΛ
１
２
AΛ

１
２
AQT

ASTRT. (１４)

　　对矩阵进行分解,分解存在不唯一性.这里引

入一个正交矩阵E,那么

QB(ΛB －σ２I)
１
２ ＝RSQAΛ

１
２
AE. (１５)

　　进一步地,

ΛB －σ２I＝ETΛ
１
２
AQT

AS２QAΛ
１
２
AE. (１６)

　　不妨令M＝E(ΛB－σ２I)ET,那么

M ＝Λ
１
２
AQT

AS２QAΛ
１
２
A. (１７)

　　显而易见,M 的特征值即为ΛB 的对角线元素.
记其对角线元素分别为λ１,λ２,λ３,并且设对角矩阵

S２ 的对角线元素分别为μ１,μ２,μ３,那么根据矩阵

特征值的定义可以得到

Λ
１
２
AQT

A

μ１

μ２

μ３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
QAΛ

１
２
A －(λi－σ２)I ＝０,

i＝１,２,３. (１８)
进一步有

μ１

μ２

μ３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
－(λi－σ２)QAΛ－１

AQT
A ＝０,

i＝１,２,３. (１９)

　　显然这是一个关于μ１,μ２,μ３ 的三元三次方程

组,根据代数方程理论,该方程具有多解.值得注意

的是,对于B~＝RSA~ 可以得到FＧ范数等式:

‖B~‖F

m －３σ２＝
‖SA~‖F

n
. (２０)

　　那么,方程组[(１９)式]将变为超定非线性方程组:

μ１

μ２

μ３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
－λiQAΛ－１

AQT
A ＝０,i＝１,２,３

‖B~‖F
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,

(２１)
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　　进一步地,可以得到方程组:

μ１

μ２

μ３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
－λiQAΛ－１

AQT
A ＋α ‖B~‖F

m －
‖SA~‖F

n －３σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＝０,α＞０,i＝１,２,３. (２２)

　　显然,超定方程的解包含于该方程组的解集中.
虽然利用约束项可以减少多解的情况,但多解问题

依然存在.想要克服多解问题,必须增加更多的约

束条件.

２．３　噪声方差的确定

扫描的点云可能存在噪声,为了能恰当地估算

出噪声,这里采用局部二次曲面拟合来进行估算.
类似地,Li等[２９]也验证了二次曲面可以用于三维点

云平滑.考虑扫描的点云本身应为较光滑的或分区

域光滑曲面的采样点,其二次曲面可以描述为

z＝f(x,y)＝a０＋a１x＋a２y＋
a３x２＋a４xy＋a５y２, (２３)

式中ai(i＝０,１,２,３,４,５)为系数.选择点云上的L
块小区域,并将每个小区域以二次曲面进行最小二

乘拟合.不妨假设第j个小区域的点云集合为Ωj,
并且其中有mj 个点,则

zjk ＝a０＋a１xjk ＋a２yjk ＋a３x２jk ＋a４xjkyjk ＋a５y２jk,
(２４)

式中:(xjk,yjk,zjk)∈Ωj,k＝１,２,􀆺,mj.那么,可
以将(２４)式改写为矩阵形式:

Mjβj ＝zj, (２５)
式中:j表示区域编号;Mj 表示第j 个区域中对应

(２４)式的x,y 构成的数据矩阵;βj 表示第j个区域

中的系数构成的向量(a０,a１,􀆺,a５)T.通过最小二

乘法,可以得到局部区域噪声方差的无偏估计为

σ̂２j ＝
‖zj －Mj(MT

jMj)－１MT
jzj‖２

mj －１
. (２６)

　　点云表面可能存在少量曲率较大或者表面比较

复杂的邻域,因此二次曲面拟合后误差较大.这里可

以通过KＧmeans聚类分析,以分类最多最集中的类的

中心值为估计到的混入的白噪声的方差,记为

σ̂２＝ E
j∈Cm

σ̂２j( ) , (２７)

式中:Cm表示对σ̂２j 聚类后最集中且数目最多的一

类;E 表示求期望运算.

３　配准算法

３．１　结构相似度量

第２．１节主要研究了点云自身的统计学特性.

但是,仅利用点云的统计学特性得到的(２２)式仍然

可能是一个多解的方程.因此,本节引入对点云的

结构特性的描述,以确保(２２)式解的唯一性以及对

点云描述的准确性.这里根据王畅等[３０]定义的全

局结构特征,引入一个连续有界的非线性实函数簇:

G ≜ {g１,g２,􀆺}. (２８)

　　如果∀g∈G,那么必然满足

０＜M１ ≤|g|≤M２, (２９)
式中:M１ 表示|g|的下界;M２ 表示|g|的上界.进

一步地,定义点云Ω 与Γ 的全局向量特征分别为

cj
Ω ＝
１
n∑

n

k＝１
gj ‖p

~
k‖( )p

~
k

cj
Γ ＝
１
n∑

n

k＝１
gj ‖q

~
k‖( )q

~
k

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (３０)

式中:p
~
k 和q

~
k 分别表示A~ 和B~ 中的第k 列向量;

cj
Ω 和cj

Γ 分别表示A~ 和B~ 的第j个全局向量特征;

gj 表示函数簇g 中的第j 个函数.定义两个点云

的特征矩阵分别为

Ae＝(c１Ω,c２Ω,􀆺,cK
Ω)

Be＝(c１Γ,c２Γ,􀆺,cK
Γ){ , (３１)

式中:K＞２;Ae,Be 分别表示A~ 和B~ 的特征矩阵.
全局向量特征空间描述如图１所示.

图１ 全局向量特征.(a)Ω 中的;(b)Γ 中的

Fig．１ Globalvectorfeatures敭 a InΩ  b inΓ

　　值得注意的是,如果不存在仿射变换,则有

RAe＝Be. (３２)

　　采用最小二乘法可以得到R 的估算值,即

R̂＝BeAT
e(AeAT

e)－１. (３３)

　　全局向量特征是利用非线性函数加权求得,如
果点云存在线性仿射变换,图１中的全局特征向量
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会产生畸变,R 的估计值将不再是一个正交矩阵.
这里通过定义相似度量关系以描述R 的估计值接

近正交矩阵的程度,同时也刻画了图１中两个机构

的几何相似程度.由于正交矩阵的奇异值均为１,

这里通过矩阵R̂ 的奇异值和向量(１,１,１)T 的归一

化余弦相似度来定义图１中两个点云的全局向量特

征的相似度:

γsim＝
１
３－１

∑
３

i
σ２i(R̂)

∑
３

i
σ２i(R̂)

－１

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

, (３４)

式中:σi(R̂)表示 R̂ 的第i个奇异值.显然,γsim∈
(０,１].γsim接近于０表示两个点云特征向量相似性

小,γsim＝１表示两个点云完全相似或相同.
当点云中数据点存在随机丢失时,不妨设丢失

概率为p.这里等价地描述为:存在随机变量εk 服

从０Ｇ１分布,且满足

P(εk ＝０)＝p
P(εk ＝１)＝１－p{ . (３５)

　　对于点云存在随机丢失的情况,Γ 点云的全局

特征向量可以描述为

cj
Ω ＝

１

∑
n

k＝１
εk

∑
n

k＝１
gj(‖q

~
k‖)εkq

~
k, (３６)

式中:cj
Ω 表示用gj 计算出的第j个全局特征向量,

其期望为

c－jΩ＝
１
n∑

n

k＝１
gj(‖q

~
k‖)q

~
k, (３７)

此时,R̂ 仍然接近正交矩阵,其奇异值接近１,因此

两个点云的全局向量特征的相似度近似为１.这说

明点云存在随机丢失时,点云之间的相似度几乎不

会改变.

３．２　利用全局向量特征相似度的配准算法

两个待配准的点云在结构上应该具备很大的相

似度.然而,如果在配准过程中存在仿射变换,并且

未能在(２２)式中较准确地得出其解,则将导致对点

云形状的错误配准,此时两个点云之间的全局向量

特征的相似度比较小.因此,在(２２)式中必然有一

个真解使得两个点云的全局向量特征的相似度最

大.那么,这里取点云配准[(２２)式]的解中γsim最

大的解来估算仿射因子的值,即

μ１

μ２

μ３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
－λiQAΛ－１

AQT
A ＋α ‖B~‖F

m －
‖SA~‖F

n －３σ̂２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＝０,α＞０,i＝１,２,３

(ρ̂x,ρ̂y,ρ̂z)＝ argmax
( μ１, μ２, μ３)

(γsim)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

, (３８)

式中:α表示Lagrange乘子;argmax表示求取最大值

点;(ρ̂x,ρ̂y,ρ̂z)表示γsim取最大时( μ１,μ２,μ３)
的取 值.方 程 组 本 身 为 非 线 性 方 程 组,故 采 用

Newton迭代法求解方程.为了便于讨论,这里将

非线性(２２)式简化为

fi(μ１,μ２,μ３)＝０,i＝１,２,３. (３９)

　　考虑到求解的复杂性,这里用数值微分代替偏

微分,得到Jacobi矩阵为

J＝
１
Δμ

Δμ１f１ Δμ２f１ Δμ３f１

Δμ１f２ Δμ２f２ Δμ３f２

Δμ１f３ Δμ２f３ Δμ３f３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
, (４０)

式中:Δμk 表示对变量μk 的 Newton差分算符;Δμ
代表很小的变量步长.利用Newton迭代法可得到

非线性方程组求解的迭代格式为

Un＋１＝Un －J－１
nFn

Un ＝[μ１(n)μ２(n)μ３(n)]T

Fn ＝[f１(n)f２(n)f３(n)]T

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (４１)

这里U０ 取随机向量值作为初始值进行迭代.
如果迭代变化率‖Un＋１－Un‖＝‖J－１

n Fn‖＜
ε时,终止迭代过程.此时,可以计算出放缩矩阵的

估算值为

Ŝ＝
μ１

μ２

μ３

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

. (４２)

　　通过(２９)式计算得到矩阵ŜA~ 与矩阵B~ 的全局

向量特征的相似度为γsim,并认为γsim＞γth或者多

次迭代中γsim取得最大值时对应的解(μ１,μ２,μ３)为
真解.那么,这里可以得到的针对多向仿射的点云

配准算法(MARVC)的流程如下:
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１)输入两个点云Ω 和Γ.

２)根据(１０)式预处理点云,并设最大迭代次数

为Nmax(Nmax＝１０００~２５００),Riter＝１,L＝１０,γth＝
０．６~０．９５,ε＜１０－３.

３)随机选L 个点云局部小区域,通过(２７)式估

算点云的噪声方差.

４)随机生成(μ１,μ２,μ３)初始值:(１)用(４１)式
迭代更新;(２)当‖J－１

n Fn‖≥ε 时,终止迭代,

Riter＝Riter＋１;

５)根据(２９)式计算点云矩阵ŜA~ 与B~ 的全局

向量特征的相似度γsim:(１)如果γsim＞γ０,那么γ０＝
γsim,存储当前方程组的解(μ１,μ２,μ３);(２)当γsim＞
γth或者 Riter＞Nmax时,转到步骤６),否则运行步

骤４).

６)计算点云ŜA~ 与B~ 的最大方向向量Va 和

Vb.矩阵ŜA~(ŜA~)T 和B~B~T 的两个最大特征值对

应特征向量α１,α２ 和β１,β２,调整其特征向量的方

向为α~１＝sgn(αT
１Va)α１,α

~
２＝sgn(αT

２Va)α２,β
~
１＝

sgn(βT
１Vb)β１,β

~
２＝sgn(βT

２Vb)β２,其中sgn表示符号

函数.

７)求第三个向量方向α~３＝α
~
１×α

~
２,β

~
３＝β

~
１×

β
~
２,算出旋转矩阵R＝(β

~
１,β

~
２,β

~
３)(α

~
１,α

~
２,α

~
３)－１.

８)计 算 配 准 后 的 点 云 BR ＝Ŝ－１R－１B ＋
１
n∑

n

k＝１
qk

æ

è
ç

ö

ø
÷Im,其中m 表示B 中的点数,Im 表示１行

m 列元素全为１的矩阵.

４　仿真数据分析

为验证算法的可行性与有效性,这里采用Intel
Corei５２．５GHzCPU,８GB 内 存 的 计 算 机 在

Matlab２０１６a 环 境 下 进 行 仿 真 验 证.为 说 明

MARVC算法的普适性,本节采用斯坦福大学提供

的Bunny和Horse两组点云进行仿真分析.

４．１　相似变换情况下的点云配准

这里给出的点云数据是一一对应的,并且在点

云中不存在放缩变换的理想情况.在点云的理想情

况下,通过同一点云进行随机旋转和平移变换得到

不同点云.点云的初始状态如图２所示.

图２ 点云初始状态图.(a)Bunny;(b)Horse
Fig．２ Initialstatesofpointclouds敭 a Bunny  b Horse

这里考虑在理想情况的基础上,点云存在相似

变换的情况.此时,分别将文献[４]中的算法、ICP
算 法、ScaleＧICP 算 法 以 及 CPD 算 法 与 所 提

MARVC算法进行对比分析.仿真中设Bunny点

云和 Horse点云的放缩矩阵S＝sI,I∈ℝ３×３,s∈
ℝ＋.那么,s＝２时,相似变换情况下各算法的配准

情况如图３所示.

图３ 相似变换后不同算法对点云的配准效果.(a)文献[４]的算法;(b)ICP;(c)ScaleＧICP;(d)CPD;(e)MARVC
Fig．３ Registrationeffectsofpointcloudsaftersimilaritytransformationbydifferentalgorithms敭 a Algorithm

inRef敭 ４   b ICP  c ScaleＧICP  d CPD  e MARVC

０２１５００２Ｇ６
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　　s＝１．５,２,３的情况下几种算法对点云Bunny 和Horse的配准结果如表１所示.
表１ 各算法的RMSE

Table１ RMSEfordifferentalgorithms mm

Pointcloud s AlgorithminRef．[４] ICP ScaleＧICP CPD MARVC

１．５ １．８５６２ １．８２１６ ０．７６８７ ０．３７２７ ５．６５５０×１０－４

Bunny ２ ３．２２２９ ３．１７７４ ０．００１３ ０．２６４１ ３．６７６０×１０－４

３ ６．７７８６ ６．７９０７ ２．１１５７ ０．３５１９ ３．１７４０×１０－４

１．５ １２．３４２０ １３．０７１０ ７．０８１５ ２．２１４０ ７．９９００×１０－４

Horse ２ ２９．２７３０ ３７．７７４０ ５．１９２８ ３．１２７０ ８．０４４０×１０－４

３ ６３．０８７０ ６２．２３１０ ６．４３８７ ３．０２５１ ２．２１８０×１０－３

表２ 各算法配准时间

Table２ Registrationtimefordifferentalgorithms s

Pointcloud s AlgorithminRef．[４] ICP ScaleＧICP CPD MARVC

１．５ ６．２５６５ ６４９．６７８０ ８．１３５４ ９８８．３８５０ ２．７４０７

Bunny ２ ５．９４１７ ３５１．４２５０ ２１．６８８４ ９５２．２６５０ ４．１９６９

３ ６．５４１７ ２５７．１２２０ ８．４４７８ ９８６．４６１０ ３．５３５６

１．５ ７．１２３２ ２９６．７８５０ ９．１６９８ ２１４６．４０００ ４．６７０６

Horse ２ ６．８９１２ ４９９．６８３０ ２４．２３６０ ２２４１．３７００ ０．４９２４

３ ７．２５６７ ４２３．３３２０ １４．３７９０ ２５４９．５６００ １．３７３６

　　从图３中不难发现:文献[４]中的算法和ICP
算法无法很好地配准点云;CPD算法的配准过程中

总是存在不可避免的形状畸形;ScaleＧICP算法本是

适用于相似变换情况下的配准问题,但是通过大量

仿真发现ScaleＧICP算法总是很难有效地完成配

准,若仿真过程中s＝１,配准能达到比较好的效果.
从表１可以看出,所提算法适用于相似变换情况下

的配准问题,且具有较高的配准精度.ScaleＧICP算

法偶尔也能完成配准,如当s＝２时点云Bunny的

配准效果较好,但是大多数情况下的配准效果是不

理想的.初始位置对CPD算法的配准性能的影响

很大,主要体现在该算法可能产生点云形状畸形.
通过表２不难发现,相比于其他配准算法,所提算法

拥有最高的配准效率,虽然其余算法的配准效率较

高,但配准精度却比较低.

４．２　仿射变换情况下的配准

理想情况下,点云在原坐标方向上存在不同的

放缩比例.仿真中设Bunny点云和 Horse点云的

放缩矩阵分别为

SBunny＝
２
３
５

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
,SHorse＝

１
２
３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
,(４３)

那么,可以经过随机平移和旋转得到两组点云.
同样地,将文献[４]中的算法、ICP算法、ScaleＧ

ICP算法、CPD算法与所提 MARVC算法进行对比

图４ 多向仿射变换后的初始状态图.
(a)Bunny;(b)Horse

Fig．４ Initialstatesaftermultidirectionalaffine
transformation敭 a Bunny  b Horse

分析.从图４中可以发现,从多个方向进行点云仿

射变换后,点云发生了较大的形变.采用了不同的

算法尝试对这种类型的点云进行配准,结果如图５
所示.很显然,文献[４]中的算法、ICP算法、ScaleＧ
ICP算法并不适用于这种多向仿射变换类型的点云

配准.CPD非刚性配准算法对多向仿射变换后的

Bunny点云有较好的配准效果,但是其点云存在较

小的形状畸变.在对 Horse点云配准过程中,点云

已经产生了形状畸变.相比之下,针对此类多向仿

射变换后的点云情况,所提 MARVC算法有着很好

的配准效果.
各算法配准精度和所消耗的时间分别如表３、４

所示.
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图５ 多向仿射变换后各算法的配准效果.(a)文献[４]中的算法;(b)ICP;(c)ScaleＧICP;
(d)CPD;(e)MARVC

Fig．５ Registrationeffectsfordifferentalgorithmsaftermultidirectionalaffinetransformation敭 a AlgorithminRef敭 ４  

 b ICP  c ScaleＧICP  d CPD  e MARVC

表３ 各算法的RMSE
Table３ RMSEfordifferentalgorithms mm

Pointcloud AlgorithminRef．[４] ICP ScaleＧICP CPD MARVC

Bunny １４．５４３０ ９．２４５０ ３．６５５０ ０．１１６０ １．１０３０×１０－３

Horse ３９．３２４０ ３８．８２３０ １０．９１２０ １０７．４５２０ ３．１６１０×１０－３

表４ 各算法配准时间

Table４ Registrationtimefordifferentalgorithms s

Pointcloud AlgorithminRef．[４] ICP ScaleＧICP CPD MARVC

Bunny ２．３２９０ １１８７．５１３０ ２４．３８５０ ２０８．６３４０ ２．８１２０
Horse ３．３５９０ ５０２．６３４０ ２７．３５３０ ４３４．２２３０ ０．８７７０

　　从表３中可以看出,针对这类多向仿射变换的

点云配准问题,所提 MARVC算法更合适,其均方

根误差(RMSE)几乎趋于０.相比其他算法,非刚

性的CPD算法有时也会有较好的配准效果,但不可

避免地引入了点云的形状畸变.表４显示,在运行

过程中,ICP算法所消耗的时间最长.加入仿射因

子的ScaleＧICP算法虽然改善了ICP算法的收敛域

范围,但是时间消耗仍然比较大.所提配准算法所

消耗的时间最短,几乎在３s以内可以计算出配准

结果.

４．３　随机缺失数据的异放缩系数情况

为了更进一步地验证算法性能,本节在第３．２
节的基础上对旋转平移后的点云增加１０％的随机

丢失.由于此时点云对应的顺序被打乱,文献[４]中
的方法不再适用,因此这里使用ScaleＧICP算法、

CPD算法与所提 MARVC算法进行对比和分析.
点云被随机丢失１０％的数据点后,两个点云的配准

效果如图６所示.

图６ 在随机丢失点云和多向仿射变换条件下,不同算法

对点 云 的 配 准 效 果.(a)ScaleＧICP;(b)CPD;

　　　　　　　(c)MARVC
Fig．６Registrationeffectsofpointcloudsfordifferent

algorithms under random loss and multiＧ
directionalaffinetransformation敭 a ScaleＧICP 
　　　　　 b CPD  c MARVC

从图６可以发现:ScaleＧICP算法虽然引入一个

仿射因子,但是在这类多向仿射变换的配准问题上

并不合适;非刚性的CPD算法在对Bunny点云的

配准中产生了严重的畸变,而对 Horse点云的配准
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虽然大部分重合,但是也产生了较大的形状畸变;相
比之下,所提 MARVC算法针对这类数据点随机丢

失情况的点云配准问题仍然适用,且拥有较好的配

准效果.
随机丢失数据点后,各个配准算法的配准精度

如表５所示,配准时间消耗情况如表６所示.
表５ 随机丢失数据点后各算法的RMSE

Table５ RMSEfordifferentalgorithmsafterrandom
lossofdatapoints mm

Pointcloud ICP ScaleＧICP CPD MARVC

Bunny ８．０９１０ ８．０９１０ ０．３０８０ ０．０３０２
Horse ３８．８１７０ １１．３０５０ ２．１０１０ ０．０７６３

表６ 随机丢失数据点后各算法配准时间

Table６ Registrationtimefordifferentalgorithms
afterrandomlossofdatapoints s

Pointcloud ICP ScaleＧICP CPD MARVC

Bunny ９４９．７２６０ ３１．７８９０ １９１．８４３０ １．３７１０
Horse ４２０．９６６０ １０３．７９６０ ３６３．９７３０ ３．２７６０

　　从表５、６可以看出:随机丢失部分数据点后,所
提 MARVC算法的配准 RMSE会增大,但是相比

于其他几种算法,其误差仍然是最小的,并且配准过

程中所消耗的时间仍然是最短的.

４．４　白噪声环境下的配准

在第３．２节的放缩情况下,在点云中加入２０dB
的高斯白噪声,并且让点云随机丢失１０％的数据信

息,然后对点云进行配准,配准效果如图７所示.为

了体现所提算法的抗噪声性能,分别在点云随机丢

失１０％和２０％的 条 件 下 讨 论 点 云 受 到１５dB、

２０dB、２５dB高斯白噪声干扰时配准所消耗的时间

以及配准的RMSE.将所提 MARVC算法与ICP
算法、ScaleＧICP算法和CPD算法进行性能对比,结
果如表７、８所示.

为了便于研究所提 MARVC算法的抗干扰性

能,这里给出在１０％和２０％的随机丢失比例条件

下,并带有１５、２０和２５dB高斯白噪声干扰的各算

法性能对比仿真结果.从表７中不难发现,所提算

法在多向仿射以及干扰环境下的配准均方根误差更

小.虽然CPD算法配准的RMSE和所提算法误差

相接近,但由图７不难发现CPD算法配准可能会引

起点云形状的畸变.同时,从表８可以看出所提算

法运行所消耗的时间始终低于其他三类算法,其算

法效率与抗干扰性能在Bunny和 Horse两组点云

测试中均优于其余三类算法.

图７ 在随机丢失点云和多向仿射变换条件下,不同算法对含２０dB随机噪声的点云的配准效果.
(a)ICP;(b)ScaleＧICP;(c)CPD;(d)MARVC

Fig．７ Registrationeffectsofpointcloudswith２０dBrandomnoisefordifferentalgorithmsunderrandomlossand
multiＧdirectionalaffinetransformation敭 a ICP  b ScaleＧICP  c CPD  d MARVC

５　实验数据分析

为验证所提算法在实际扫描数据中的有效性,
在实验平台为Intelcorei５２．５GHzCPU,８GB内存

的计算机下利用 Matlab２０１６a对算法进行验证.
采用型号为HANDYSCAN３００的便携式激光扫描

仪对三组物件进行两次不同的数据采集,在配套软

件Vxelements中导出数据.扫描仪采集的三组物

体如图８所示.利用所提 MARVC算法、ICP算

法、ScaleＧICP算法以及CPD算法进行配准后,各组

扫描数据的配准结果如表９所示.
从图８可以看到扫描的物体和配准后物体的详

细情况,发现所提 MARVC算法确实能够有效地对

实际扫描点云进行配准.通过表９中配准后的实验数

０２１５００２Ｇ９
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表７ 不同干扰环境下各算法的RMSE
Table７ RMSEfordifferentalgorithmsunderdifferentinterferenceenvironments mm

Proportionoflostpoints

SignalＧtoＧnoiseratio

１０％

１５dB ２０dB ２５dB

２０％

１５dB ２０dB ２５dB
ICP ０．９８５２ ０．９４６０ ０．９３７１ ０．９８８６ ０．９８０８ １．００５

Bunny
ScaleＧICP １．４０１０ １．５６８０ １．６５３０ １．５０２０ １．６０２０ １．６６７０
CPD ０．４４４９ ０．２９５８ ０．３７６８ ０．３９９０ ０．３５６１ ０．３１４１

MARVC ０．３９７６ ０．２３６６ ０．１４１４ ０．３９５２ ０．２３９８ ０．２１０４
ICP ５．５３９０ ５．２６７０ ５．１２２０ ２３．３８８０ ９．７７１０ ９．２７４０

Horse
ScaleＧICP ６．１８９０ ４．８６９０ ９．４３２０ １８．５４４０ ９．５６８０ ９．１６４０
CPD ５．７３８０ ４．５９８０ ３．２５５０ ５．４７７０ ３．４７４０ ３．５８５０
MARVC ４．６８９０ ３．２１５０ ２．１４９０ ４．７４２０ ２．６１７０ ２．１２９０

表８ 不同干扰环境下各算法的配准时间

Table８ Registrationtimefordifferentalgorithmsunderdifferentinterferenceenvironments s

Proportionoflostpoints

SignalＧtoＧnoiseratio

１０％

１５dB ２０dB ２５dB

２０％

１５dB ２０dB ２５dB

ICP １０２３．０８８０ ９１８．７３００ ９１４．６３９０ ８３０．３７００ ７７９．６４９０ ８４６．３８００

Bunny
ScaleＧICP ３１．０４１０ ２０．２５７０ １７．１９２０ ３１．８３６０ １７．３６７０ １７．８１４０

CPD １８２．９１９０ ２０４．９２１０ ２１０．１４５０ １７０．３４３０ １７０．８６５０ １７１．７４４０

MARVC ３．４６８０ ３．３６００ ４．３１６０ ４．１９００ ７．５３９０ ４．８６２０
ICP ４７０．２２９０ ４２８．７３４０ ５１０．２４６０ ７４７．７９１０ ２３２．７１１０ ４１２．３４９０

Horse
ScaleＧICP ４５．０１２０ ３５．２１３０ ８４．９２３０ ５６．１２７０ ４４．２３２０ ６２．５２３０
CPD ３９７．９３１０ ４９２．１９６０ ７１６．１４７０ ４０５．０１８０ ４０２．９３４０ ２９７．３５００
MARVC １．８４１０ １．７８６０ １．７４３０ １．４０６０ ２．４４５０ １．５５７０

图８ 便携式激光扫描仪所扫描的实物、所采集的数据与配准效果.(a)三组物体;(b)数据;(c)MARVC算法配准效果

Fig．８ Actualobjectsscannedbyportablelaserscanner obtaineddata andregistrationeffects敭 a Threegroups
ofobjects  b obtaineddata  c registrationeffectsbyMARVCalgorithm

据可以看出,在处理实际点云时,MARVC算法的

时间效率可能有一点降低,但是仍然能够完成点云

的配准.同时,MARVC配准后的RMSE比较小,
这间接地说明在扫描点云时,这类仿射现象是客观

存在的,也说明了所提算法在实际使用场景中具备

一定的有效性.

６　结　　论

对存在多向仿射变换前提下的点云进行配准研

究,解决了多向仿射变换下的点云尺度配准问题.

０２１５００２Ｇ１０
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表９ 三组物体的各算法配准结果

Table９ Registrationeffectsofthreegroupsofobjectsfordifferentalgorithms

ObjectNo． Parameter MARVC ICP ScaleＧICP CPD

Object１
RMSE/mm ０．５９７４ ２．４３７５ ３．８１４８ ０．７９３４
Time/s ５．７７３ ６３４．７５５ ６．６０８ ６４．０９９

Object２
RMSE/mm ０．５７２４ ７．４２００ ７．４０８８ ３．１０８８
Time/s ４．８３５ ４４６．５５８ ４．６３２ ４７．１５４

Object３
RMSE/mm ０．６４３１ ８．９７５３ ９．４２６２ ０．６９１９
Time/s ６．７０３ ８２７．３５２ １６．７２４ ２４２．２３７

在点云多向仿射变换、采样率不同(随机丢失)以及

附带白噪声干扰等情况下,分析了 MARVC、文献

[４]所提算法、ICP以及ScaleＧICP等算法的点云配

准性 能.实 验 结 果 表 明,相 比 其 他 配 准 算 法,

MARVC算法针对此类配准问题不仅能够成功地

完成配准,并且还拥有较小的配准RMSE和更少的

配准时间消耗.从数学理论上论述了点云随机丢失

时所提算法的适用性,说明 MARVC算法也可以将

ICP和诸多改进的ICP配准算法拓展至多向仿射点

云的配准中,在配准不同型号、不同尺寸等常见的物

体上具有重要应用价值.
所提 MARVC算法适用于采集比较完整且较

均匀的扫描点云,具备一定的抗干扰能力.针对点

云仅存在部分重叠的局部配准,仍具有一定的研究

意义.算法中利用Newton迭代容易使得算法收敛

到非真解的位置,后续的研究将会缩小此类非真解

位置的吸引子的作用域,以提升算法的稳定性和

精度.
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