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摘要 为了提高颅骨点云模型的配准精度和收敛速度,提出一种基于曲率图的颅骨点云配准方法。首先对颅骨点

云提取以特征点为中心并且包含其相邻点的三维形状块,将所有点投影到二维平面上;将投影点量化到二维支撑

区域的相应单元中,并将其加权曲率编码为曲率分布图来构造特征点的区域曲率图描述符;然后基于区域曲率图

描述符匹配具有相似局部形状的点来建立匹配点对,采用奇异值分解方法计算颅骨点云间的刚体变换关系,实现

颅骨粗配准;最后通过引入动态迭代系数对迭代最近点(ICP)算法进行改进,使用改进的ICP算法实现颅骨的细配

准。实验结果表明,所提粗配准方法是一种有效的初始配准方法。与ICP算法相比,改进的ICP算法在配准精度

和收敛速度上分别提高了约11%和37%,配准耗时降低了约34%。为了验证所提方法的普适性,还采用兔子点云

模型进行验证,结果显示改进的ICP算法的配准效果优于ICP算法。
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Abstract This
 

paper
 

presents
 

a
 

new
 

skull
 

point
 

cloud
 

registration
 

method
 

based
 

on
 

curvature
 

maps
 

to
 

improve
 

the
 

registration
 

accuracy
 

and
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

skull
 

point
 

cloud
 

model 
 

First 
 

a
 

three-dimensional
 

shape
 

block
 

centered
 

on
 

the
 

feature
 

points
 

and
 

containing
 

its
 

adjacent
 

points
 

is
 

extracted
 

from
 

the
 

skull
 

point
 

cloud 
 

and
 

all
 

the
 

points
 

are
 

projected
 

onto
 

the
 

two-dimensional
 

plane 
 

Furthermore 
 

the
 

projection
 

points
 

are
 

quantized
 

into
 

the
 

corresponding
 

units
 

in
 

the
 

two-dimensional
 

supporting
 

area 
 

and
 

the
 

weighted
 

curvature
 

is
 

encoded
 

as
 

curvature
 

distribution
 

images
 

to
 

construct
 

the
 

region
 

curvature
 

map
 

descriptors
 

of
 

the
 

feature
 

points 
 

Then 
 

matching
 

point
 

pairs
 

are
 

established
 

by
 

matching
 

points
 

with
 

similar
 

local
 

shapes
 

based
 

on
 

regional
 

curvature
 

map
 

descriptors 
 

and
 

the
 

rigid
 

body
 

transformation
 

relationship
 

between
 

skull
 

point
 

clouds
 

is
 

calculated
 

using
 

the
 

singular
 

value
 

decomposition
 

method
 

to
 

realize
 

skull
 

coarse
 

registration 
 

Finally 
 

the
 

iterative
 

closest
 

point
 

 ICP 
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

introducing
 

dynamic
 

iteration
 

coefficients
 

and
 

used
 

to
 

achieve
 

fine
 

skull
 

registration 
 

The
 

experiment
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

rough
 

registration
 

method
 

is
 

an
 

effective
 

initial
 

registration
 

method 
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

ICP
 

algorithm 
 

the
 

improved
 

ICP
 

algorithm
 

increases
 

the
 

registration
 

accuracy
 

and
 

convergence
 

speed
 

by
 

approximately
 

11%
 

and
 

37% 
 

respectively 
 

and
 

reduces
 

the
 

time-consumption
 

by
 

approximately
 

34% 
 

The
 

bunny
 

point
 

cloud
 

model
 

is
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

proposed
 

method 
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

registration
 

effects
 

of
 

the
 

improved
 

ICP
 

algorithm
 

are
 

better
 

than
 

those
 

of
 

the
 

original
 

ICP
 

algorithm 
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1 引  言

基于颅骨的身份认证在法医学、人类学及考古

学等领域[1-3]具有重要的应用,颅面复原是颅骨身份

认证最为重要的途径之一。由于传统的手工颅面复

原技术主观性强、效率低、准确性不高,因此计算机

辅助颅面复原技术被广泛使用。基于颅骨配准的颅

面复原技术[4]是计算机辅助颅面复原的一种主要方

法,其基本原理是:从颅面数据库中找到与待复原颅

骨最相似的颅骨并将其作为参考颅骨,将参考颅骨

对应的面皮作为待复原颅骨的参考面皮,并分析比

较待复原颅骨与参考颅骨之间的特征差异,按照颅

骨间的特征差异对参考面皮进行统计形变,形变后

的面皮就是待复原颅骨的复原面貌。在颅面数据库

中寻找相似颅骨的过程中,颅骨配准是主要技术。
因此,颅骨配准结果的好坏直接影响复原的效果。
颅骨点云配准是点云配准中的一个重要应用领域。
但颅骨点云复杂且差异比较小,因此颅骨配准的难

度更大。将点云配准方法直接应用于颅骨配准中时

往往会存在配准精度不高、收敛速度慢及耗时增加

等问题,所以对颅骨点云配准进行研究有着重要的

意义。
点云配准过程通常分为粗配准和细配准两个过

程。粗配准过程能使两个位于不同坐标系下的三维

点云模型的重叠部分大致匹配和重合。细配准过程

是在粗配准的基础上,将两个点云模型进一步对齐,
使得两个模型能够较好地匹配和重合,从而精确配

准。粗配准通常是基于点云特征的,如轮廓线特

征[5]、法向和曲率特征[6-7]、角度特征[8]、积分不变

量[9]、凹凸区域特征[10-11]等。在细配准过程中使用

最多的是迭代最近点(ICP)算法[12]及其变体,ICP
算法简单、易于实现,但是对数据集的要求高,如果

不满足数据要求,会产生错误的匹配。因此,国内外

学者针对ICP算法进行了许多改进措施。Xie等[13]

提出一种FICP算法,该算法有效剔除了异常点,提
高了算法的鲁棒性。Mavridis等[14]提出一种基于

混合优化的稀疏ICP算法,该算法使得点云配准的

精度和速度都有提升。Attia等[15]提出一种ICP-
CP算法,实验结果表明,这种算法在大多数情况下

不仅提高了配准的准确性还缩短了配准过程。史重

阳等[16]通过在ICP算法中设置动态估计剔除了误

匹配点对,提高了配准精度。赵夫群等[17]在ICP算

法的基础上引入高斯概率模型和迭代因子,提高了

配准精度,加快了收敛速度。Sahillioĝlu等[18]提出

了一种基于三维立体形状体积的配准算法,该算法

能根据颅骨四面体网格模型获取数据的体积性质并

进行配准。与其他网格模型算法相比,该算法能更

好地捕获数据的体积性质,能利用体积性质进行配

准,对于畸形的颅骨具有一定的鲁棒性,但在网格划

分的过程中,会丢失一些数据,从而降低配准的准确

度。至今很多研究者仍然采用ICP算法,并根据具

体应用领域对其进行改进优化。
由于颅骨结构复杂,表面凹凸不平且孔洞较多,

是一种非常复杂的三维点云数据,因此颅骨配准的

精度要求更高。现有的配准方法直接用于颅骨时都

不能得到预期的结果。因此,针对颅骨这种特殊的

复杂三维模型,本文采用先粗配准后细配准的策略,
提出一种基于曲率图特征的颅骨点云配准方法。在

粗配准过程中,首先对颅骨点云提取以特征点为中

心并且包含其相邻点的三维形状块,将所有点投影

到二维平面上;进一步将投影点量化到二维支撑区

域的相应单元中,并将投影点的加权曲率编码为曲

率分布图,来构造特征点的区域曲率图描述符;然后

基于区域曲率图描述符,在两个颅骨点云中匹配具

有相似局部形状的点,采用基于区域曲率图子区域

的点对应搜索和匹配策略以减小丢失区域的影响,
提高搜索效率;最后,在满足几何一致性的前提下,
采用奇异值分解方法计算颅骨点云间的刚体变换关

系,实现颅骨粗配准。在细配准过程中,在经典ICP
算法的基础上进行改进,通过引入动态迭代系数,在
不影响ICP算法配准精度和收敛方向的情况下,提
高算法的收敛速度,从而实现颅骨的精确配准。

2 区域曲率图

详细介绍区域曲率图描述符的生成过程。通过

获取以特征点为中心的相邻形状块,将所有点投影

到特定的二维平面上,并将投影点的曲率编码为曲

率分布图,从而构造了特征点的区域曲率图描述符。

2.1 邻域点分布图

从三维点云中提取三维形状块P,每个形状块

包含特征点p 及其邻域点{pi},其中i为邻域点的

个数。定义三维形状块的局部参考系(LRF)为

op-xpypxp,其中op 是LRF的原点,p 的表面法

向沿z轴,p 的最大主曲率K 的方向沿x 轴。根据

映射M,将所有相邻点pi=(xpi
,ypi

,zpi
)投影到

二维坐标系o'p-x'py'p 的特定二维平面上,在二维

支撑区域上形成了投影点的分布图像。映射 M 定

义为
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M(xpi
,ypi

,zpi
)=(ρcos

 

θ,
 

ρsin
 

θ), (1)

式中:ρ= x2
pi+y

2
pi+z

2
pi

为相邻点pi 与原点op 之

间的距离;pi 方位角θ=arctan(ypi
,xpi

)。因此,二
维坐标系o'p-x'py'p 中的投影点p'i 是(x'pi,y'pi)=

(ρcos
 

θ,ρsin
 

θ)。点pi 的表面法线主要由pi 的俯

仰角确定,而不是pi 的方位角θ,因此映射 M 受法

向误差的影响较小。局部坐标系和点投影示意图如

图1所示。

图1 局部坐标系和点投影示意图。(a)局部坐标系op-xpypzp 中特征点p 及其邻域点{pi};(b)二维平面上的投影点

Fig.
 

1 Diagram
 

of
 

local
 

coordinate
 

system
 

and
 

point
 

projection 
 

 a 
 

Feature
 

point
 

p
 

and
 

its
 

neighborhood
 

point
 

 pi 
 

in
 

local
 

coordinate
 

system
 

op-xpypzp 
 

 b 
 

projection
 

points
 

on
 

two-dimensional
 

plane

2.2 区域曲率图生成

根据映射M,将特征点p 的所有相邻点{pi}投
影到特定的二维平面上,形成二维分布图像。计算

所有点的最大主曲率并用灰度值表示,然后通过量

化信息和编码建立区域曲率图。
由于二维分布图像上的投影点{p'i}是无序的,

将二维支撑区域沿x'轴和y'轴划分为ns×ns 个平

均单元,然后将投影点量化为相应的单元并进行统

一表示。单元中心可以表示为

Ps={(x,y),x=u·ds,y=v·ds},

u=0,±1,±2,…,±ns,v=0,±1,±2,…,±ns,
(2)

式中:ds 为每个单元的大小;二维支撑区域的半径

Rs=ns·ds。
位于区域{Q|x'i∈(x-ds/2,x+ds/2),y'i∈

(y-ds/2,y+ds/2)}中的投影点p'i(x'i,y'i)被计

入单元(x,y)。对于每个单元,将所有落在单元内

的点的加权曲率相加。在点p 上采用二阶泰勒展

开式来逼近点的相邻表面。用相邻点pi 可以得到

近似相邻表面的参数,表达式为

x2
1 x1y1 y2

1

︙ ︙ ︙

x2
i xiyi y2

i

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

hxx

hxy

hyy

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 =

z1
︙

zi

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 , (3)

式中:hxx 为 Hessian矩阵值函数对x 的二阶偏导

数;;hxy 为Hessian矩阵值函数对x,y 的二阶偏导

数;hyy 为Hessian矩阵值函数对y 的二阶偏导数。

然后,可以获得近似曲面的 Hessian矩阵,表达

式为

H =
2hxx hxy

hxy 2hyy

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 。 (4)

  Hessian矩阵的最大特征值是p 点的最大主曲

率K,并且最大特征值对应的特征向量的方向为该

点的主方向X。它们可以明确表示为

HX =K·X,

K =hxx +hyy + (hxx -hyy)2+h2
xy

。 (5)

  然后,将落在单元(x,y)中的点的曲率编码成

曲率分布图,表达式为

K̂(x,y)=
1

Swi
∑
nq

i=1

(wiKi), {pi}≠ ∅

�, {pi}=∅

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,(6)

式中:wi 为投影点p'i(xi,yi)的高斯权重;Ki 为投

影点的主曲率;归一化子Swi=∑
nq

i=1
wi;nq 为单元(x,

y)中点的数目。二维支撑区域上没有投影点的区

域表示为�。最后,通过聚合所有单元的编码值,可
以获得一个大小为(2ns+1)×(2ns+1)的矩阵并将

其作为区域曲率图描述符。

3 基于区域曲率图的粗配准

给定两个颅骨S1 和S2,目标是基于区域曲

率图特 征,在 两 个 颅 骨 之 间 找 到 唯 一 的 刚 性 变
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换,可将两个颅骨转换到同一坐标系下。粗配准

过程主要分为三步:首先,提取特征点及其相邻

点,并将它们分别表示为区域曲率图描述符;然
后,基于区域曲率图描述符,在S1 和S2 中匹配具

有相似局部形状的点,采用基于区域曲率图子区

域的点对应搜索和匹配策略,以减小丢失区域的

影响,提高搜索效率;最后,在满足几何一致性的

前提下,用不少于3个三维点对应关系进行S1 和

S2 的粗配准。

3.1 相似性度量

两个三维点的相似性是通过其区域曲率图的重

叠填充区域之间的l2 距离来测量的,因此,可以消

除数据丢失的区域对曲率图描述符的影响。
对于区域曲率图矩阵X=[xhj],区域曲率图的

集合F={(h,j)|xhj≠C�}被定义为填充区域,其中

C� 为无穷复数集。对于两个区域曲率图X 和X',在
测量区域曲率图之间的l2 距离时,重叠集合F∩F'
被视为有效区域。因此,有效距离可以表示为

d(X,X')=
1
n0

∑
(h,j)∈F∩F'

(xij -x'hj)2  
1
2, n0 ≥r0(2ns+1)2

�, n0 <r0(2ns+1)2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (7)

式中:n0 为集合F∩F'中元素的个数;r0 为有效单

元的阈值;x'hj 为xhj 的对应点。

3.2 对应点搜索与匹配

为了提高搜索效率,通过匹配S1 在S2 中的区

域曲率图子区域来搜索特征点的对应点。区域曲率

图描述符的二维支撑区域被分成8个子区域R1,

R2,…,R8,每个子区域Rl 占据支撑区域的1/4,如
图2所示,其中l为子区域的编号,将具有足够投影

点的单元定义为有效单元。当子区域中的有效单元

数大于一定比例rv 时,子区域被定义为有效子区

域。有 效 子 区 域 Rl 的 子 区 域 曲 率 图 表 示 为

Xp(Rl)。设置rv=0.8。

图2 区域曲率图的子区域

Fig.
 

2 Sub-regions
 

of
 

regional
 

curvature
 

map

  对于三维点对应关系(p1,p2),它们局部形状

的区域曲率图Xp1
和Xp2

是相似的。它们的有效

子区域Rl 及其区域曲率图Xp1
(Rl)和Xp2

(Rl)也
是相似的。对于颅骨S1 中的p1 点,在颅骨S2 中搜

索p1 的候选对应点,过程如下。

1)
 

将特征点p1 有效子区域确定为Rg1,Rg2,…,

Rgn,其中g 为有效子区域中点的编号。对每个子区

域Rgn,将S2 中所有点的子区域曲率图X(Rgn)划分

为单个集合{XRgn
(1),XRgn

(2),…,XRgn
(m)}。

2)
 

使用局部敏感哈希(LSH)方法[19-20]在候选

集{XRgn
(m)}中搜索与Xp1

(Rgn)相似的有效子区

域。LSH方法将Xp1
(Rgn)和候选集{XRgn

(m)}的
元素投影到一个连续的存储区,并在相应存储区中

搜索与要查询的子区域曲率图相似的子区域曲率

图,该方法极大地提高了搜索效率,并减少了错误

匹配。

3)
 

将与选择的子区域XRgn
(m)相对应的S2 的

三维点分组为单个点集{CRgn
(1),CRgn

(2),…,

CRgn
(m)}。

4)
 

将集合Cp1={CRg1
∩CRg2

∩…∩CRgn
}中的
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点确定为p1 的候选对应点。
对于Cp1

中每个候选的对应点qg,计算qg 和

p1 之间的有效距离l2 作为两个点的相似性得分,
并使用阈值方法或最近点方法确定p1 的最终对应

点。

3.3 刚性变换矩阵的求解

为了提高配准精度,一般采用更多的对应点对

进行约束,并使用最小二乘法进行变换矩阵的估计,
刚体变换的结果将直接影响配准的效果,因此计算

最优的变换矩阵是配准过程中的重要步骤之一。设

两个颅骨点云数据为P={pt}n't=1 和Q={qt}n't=1,其
中t为颅骨点云模型中点的编号。通常使用F(R,

T)=∑
n'

t=1
‖qt-Rpt-T‖的最小化来进行旋转矩阵

R 和平移矩阵T 的估计。采用奇异值分解方法

(SVD)[21]计算变换矩阵,具体计算过程如下。

1)
 

以质心为参考坐标系原点,采用获得的P',

Q'来构建基础矩阵A,A=
1
n'∑

n'

t=1
p't(q't)T。

2)
 

对A 进行奇异值分解,得A=UΛVT,其中U
和V 分别为左和右奇异值向量,Λ 为奇异值矩阵。

3)
 

计算旋转矩阵R=VUT 和平移向量T=p
--

Rq
-,其中p

-=∑
n'

t=1
pt,q

-=∑
n'

t=1
qt。

4 基于改进ICP算法的细配准

颅骨点云经过粗配准后,位置和姿态都位于同

一坐标系下,但还需要进一步调整对齐,即细配准过

程。使用改进的ICP算法实现颅骨点云的细配准,
在ICP算法的基础上,加入动态迭代系数,在不影

响配准精度的情况下,可以有效地提高算法的收敛

速度。所提算法流程如图3所示。

图3 所提算法流程图

Fig.
 

3 Flow
 

chart
 

of
  

proposed
 

algorithm

  设两个待配准模型的点集分别是P={pv}Mv=1
和Q={qv}Nv=1,其中v 为待配准颅骨模型中点的编

号。ICP算法的步骤如下:

1)
 

在Q 中寻找与点集P 中点的最近点,获取

初始配准点对Dk。

2)
 

计算点云之间的刚体变换参数Rk、Tk,并计

算匹配误差ℓk。

3)
 

根据得到的变换参数调整点云P,Pk+1=
RkPk+Tk,其中k为迭代次数。

4)
 

判断两次迭代间的配准误差,若小于设定的

阈值,则配准过程结束;否则重复计算配准点对和刚

体变换参数,直到满足设定的阈值要求。

4.1 动态迭代系数

动态迭代系数是一个能自适应调整刚体变换参

数的变量,在不影响ICP算法配准精度和收敛方向

的情况下,可以提高算法的收敛速度。将动态迭代

系数记为dic,dic≥0,并且dic 为整数。当dic 的取

值不同时,算法的收敛速度也存在差异。随着迭代

系数dic 的增大,收敛速度会越来越快,但是当dic
增加到某一个值时,会出现收敛速度不会有明显变

化的情况,还会出现无法收敛的问题。针对不同的

三维模型的配准,最优的dic 值可能是不同的,一般

模型越复杂,dic 值会越大,需要多次实验并对结果

进行对比才能确定dic,在配准误差最小和耗时最少

时,对应的dic 即为最优迭代系数。动态迭代系数

收敛变化如图4所示。

图4 迭代收敛曲线

Fig.
 

4 Iterative
 

convergence
 

curve

在ICP算法中加入动态迭代系数的过程如下。
首先,计算三维模型的刚体变换矢量S=[R|T]T 和

相邻两次迭代Sk 和Sk-1 的变化量ΔSk;然后,用刚
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体变换矢量变化量ΔSk 更新ICP算法中的Pk+1,即
调整刚体变换参数Rk;最后,当配准误差满足阈值

时配准过程结束,得到最优的dic。

4.2 改进的ICP算法

待配准点云模型记为PS,参考点云模型记为

PT,将PS 和PT 进行粗配准后的点云模型分别记为

PS'和PT';将待配准点云模型PS 的点集记为Pi,参
考点云模型PT 的点集记为Pj,经过粗配准后两个

点云模型的点集分别记为Pi'和Pj',j 表示参考点

云模型中点的数目,Pk
S'表示第k 次迭代的点集,Rk

表示每次迭代时的旋转矩阵,Tk 表示每次迭代时的

平移向量,Ck
icp 表示对应点对。改进后的ICP算法

的步骤如下。

1)
 

设置初始值,其中Pk
S'=PS',Rk 为单位矩

阵,Tk=0,迭代次数k=0,动态迭代系数dic=0。

2)
 

令k=k+1,利用奇异值分解方法计算旋转

矩阵Rk 和平移向量Tk,并计算配准误差ℓk。

3)
 

计算相邻两次迭代Sk 和Sk-1 的变化量

ΔSk,更新Pk
S'=Rk-1Pk-1

S' +Tk-1。

4)
 

判断算法是否达到收敛,若未达到收敛,则

dic=dic+1;否则,执行dic=0操作。

5)
 

判断动态迭代系数dic,若dic>0,则通过执

行Pk
S'=Rk-1Pk-1

S' +Tk-1 共dic 次来更新点集Pk
S'。

6)
 

根据旋转矩阵Rk 和平移向量Tk 变换点云

Pk
S'。

7)
 

判断两次迭代的误差ℓk-ℓk-1 是否小于设

定的阈值δicp,若误差满足δicp 则停止迭代;否则,返
回步骤2)继续执行,直至最终完成配准。

5 实验结果与分析

为了验证所提算法的普适性和有效性,分别在

颅骨点云模型和公共数据集兔子点云模型上进行验

证。所提算法在Intel
 

Core
 

i7
 

3.41GHz的CPU、8G
内存的PC机,Visual

 

studio
 

2015软件上结合C++
语言和PCL点云库的环境下实现。另外,为了能更

加直接地评估点云模型的配准精度,采用方均根误差

(RMSE)来量化配准结果,衡量配准的精度。

ERMS=
1
Np
∑
Np

i=1
‖Rpi+T-qj‖, (8)

式中:Np 为匹配点对数;qj 为点集Q 中与pi 匹配

的点。

5.1 颅骨点云粗配准算法对比

实验采用的200个颅骨点云数据均来自于西北

大学可视化技术研究所,所有数据都是通过CT扫

描重建得到的,获得的全部三维颅骨模型数据都是

单层的三维点云数据。所有颅骨点云数据均经去噪

和简化处理,模型的数据量小,并且能够保留细节特

征和几何形状。
为了验证所提方法对颅骨点云配准的有效性,

专门针对粗配准过程设计了对应的实验。采用基于

主成分分析(PCA)的粗配准方法[22]、基于遗传算法

(GA)的粗配准方法[23]、基于快速点特征直方图

(FPFH)的粗配准方法[24]对颅骨进行粗配准实验,
并将得到的结果与所提方法的配准结果进行对比。
图5是待配准的颅骨点云模型,图6是PCA、GA、

FPFH及所提方法的粗配准结果。四种方法的粗配

准效率对比如表1所示。

图5 待配准的颅骨点云模型

Fig.
 

5 Skull
 

point
 

cloud
 

models
 

to
 

be
 

registered

表1 不同粗配准方法的配准效率对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

registration
 

efficiency
 

of
 

different
 

rough
 

registration
 

methods

Method
Registration

 

error
 

/mm
Time-consuming

 

/s

PCA 6.254×10-1 20.39

GA 5.697×10-1 24.96

FPFH 4.638×10-1 16.84

Proposed
 

method 3.474×10-1 18.25

  从图6可以看出:所提方法效果最好;从颅骨的

下颌部分可以看出,基于PCA的方法在下颌部分的

重合度较差,而经所提方法配准后的两个颅骨大致

位于同一位置;从颅骨鼻梁位置可以看出,所提方法

的配准结果优于基于 GA 和基于FPFH 的方法。
但所提方法的配准结果还是达不到预期,两个颅骨

的眼眶位置还是存在差别,因此还需要进一步的细

配准。为了克服视觉上的主观性,分别对四种方法
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图6 不同粗配准方法的配准结果。(a)
 

PCA;(b)
 

GA;(c)
 

FPFH;(d)所提方法

Fig.
 

6 Registration
 

results
 

of
 

different
 

rough
 

registration
 

methods 
  

 a 
 

PCA 
 

 b 
 

GA 
 

 c 
 

FPFH 
 

 d 
 

proposed
 

method

的配准精度进行量化分析。从表1可以看出,所提

方法的配准精度最优,配准耗时仅次于基于FPFH
的方法,虽然配准耗时比FPFH 方法多了1.41

 

s,
但是配准精度提高了约25%;与基于PCA的方法

相比,所提方法的配准精度提高了约44%,配准耗

时减少了约10%;与基于GA的方法相比,所提方

法的配准精度提高了约39%,配准耗时减少了约

27%。由于所提方法使用的曲率图特征描述符是

一种稳健的局部形状描述符,对误差的鲁棒性好,
在特征点及其相邻点投影到二维平面时,所提方

法只对在正常误差内的点构建特征描述符;另外,
曲率图描述符对具有不同点云密度的点云模型都

适用。而基于PCA的方法只考虑了主要特征,会
丢失部分特征;基于GA的方法属于随机类方法,
需多次计算,而且结果可靠性差,容易收敛到局部

最优解;基于FPFH的方法也是一种比较好的局

部特征描述符,但是这种方法主要对噪声鲁棒,而
本文在数据预处理时已进行去噪处理,所以基于

FPFH的方法虽然也取得较好的配准结果,但是在

配准精度方面要低于所提方法。因此,所提方法

是一种配准精度更高、速度更快的有效初始配准

方法。

5.2 颅骨点云配准

在基于曲率图的粗配准算法上,分别采用经典

ICP算法和所提改进的ICP算法对粗配准后的结果

进行实验,并对比分析配准结果。图7为两个待配

准的颅骨,图7(a)为待配准颅骨U,图7(b)为参考

颅骨S。待配准颅骨U有211526个点,参考颅骨S
有212274个点。首先采用所提粗配准算法对U和

S进行颅骨粗配准,配准结果如图8所示。然后在

粗配准结果的基础上,分别采用经典ICP算法和改

进ICP算法进行细配准,两种方法的配准结果分别

如图9和图10所示。在细配准过程中,经过多次实

验对比,当动态迭代系数dic=3时,能够在保证配

准精度的情况下,算法收敛速度最快,耗时最少;当
dic<3时,算法收敛较慢,配准效率低;当dic>3
时,收敛速度加快,但增加到一定值时,算法的收敛

速度基本不变并且还会出现震荡现象,导致配准效

果较差。ICP算法和改进的ICP算法的迭代次数、
配准误差及耗时情况如表2所示。

从图9、10的配准结果来看,ICP算法的配准结

果和改进的ICP算法都可以实现比较好的配准效

果,从视觉上很难区分哪种算法的效果更好。但是

从表2可以看出,改进的ICP算法通过加入迭代系
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图7 待配准的两个颅骨

Fig.
 

7 Two
 

skulls
 

to
 

be
 

registered

图8 粗配准结果

Fig.
 

8 Coarse
 

registration
 

results

图9 ICP算法的细配准结果

Fig.
 

9 Fine
 

registration
 

results
 

of
 

ICP
 

algorithm

表2 颅骨点云的配准效率对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

registration
 

efficiency
 

of
 

skull
 

point
 

clouds

Algorithm
Number

 

of
 

iterations
Registration

 

error
 

/mm
Time-consuming

 

/

s

ICP
 

46 3.652×10-2 47.83

Improved
 

ICP
 

29 3.243×10-2 31.64

数,在进行下一次迭代时是在前一次迭代的基础上

进行的,节约了计算转换矩阵的时间,加快了配准的

图10 改进的ICP算法的细配准结果

Fig.
 

10 Fine
 

registration
 

results
 

of
 

improved
 

ICP
 

algorithm

收敛速度,所需的迭代次数也减少,只需29次迭代

就可以实现精确配准,而ICP算法需迭代46次。
与ICP算法相比,改进的ICP算法的配准精度和收

敛速度分别提高了约11%和37%,配准耗时降低了

约34%。虽然配准精度提升不明显,但是在收敛速

度和配准耗时上都明显优于ICP算法,因此所提方

法在细配准过程中的耗时更少,收敛速度更快。

5.3 斯坦福兔子点云配准

为了验证所提方法的普适性和优越性,采用斯

坦福大学的兔子点云模型[25]进行实验。图11是两

个兔子模型的初始位置,两个兔子模型的点云个数

分别是40256和40097。图12是两个兔子模型的

粗配准结果。在经粗配准后,在粗配准的基础上再

进行细配准。在进行细配准实验时,分别使用ICP
算法和改进的ICP算法进行配准,配准结果如图

13、14所示。在细配准过程中,经过多次实验对比,
当动态迭代系数dic=2时,能够在保证配准精度的

情况下,收敛速度最快,耗时最少。在兔子模型上,

ICP算法和改进的ICP算法的迭代次数、配准误差

及耗时情况如表3所示。

图11 初始位置

Fig.
 

11 Initial
 

position
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图12 粗配准结果

Fig.
 

12 Coarse
 

registration
 

result

图13 ICP算法的细配准结果

Fig.
 

13 Fine
 

registration
 

results
 

of
 

ICP
 

algorithm

图14 改进的ICP算法的细配准结果

Fig.
 

14 Fine
 

registration
 

results
 

of
 

improved
 

ICP
 

algorithm

表3 兔子点云的配准效率对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

registration
 

efficiency
 

of
 

bunny
 

point
 

clouds

Algorithm
Number

 

of
 

iterations
Registration

 

error
 

/mm
Time-consuming

 

/

s

ICP
 

32 8.495×10-3 21.63

Improved
 

ICP 18 7.876×10-3 12.28

  从图12可以看出,所提粗配准方法在公共数据

集兔子模型上也取得了较好的效果,经过粗配准方

法配准后,待配准的两个兔子模型位置基本一致,这
为后面的细配准提供了良好的数据基础。从图13、

14可以看出,改进的ICP算法的配准效果比ICP算

法要好,从兔子模型正面的尾部和背面的耳朵等位

置可以看出,改进的ICP算法在这些部位的配准结

果更均匀,基本完全重合。从表3可以看出,与ICP
算法相比,改进的ICP算法迭代18次时就实现了

较好的配准效果,收敛速度更快,而且配准精度和配

准耗时都要优于ICP算法,配准精度和收敛速度分

别提高了约7%和44%,配准耗时降低了约43%。
从兔子模型和颅骨模型的配准结果都可以看出,与
经典ICP算法相比,改进的ICP算法在配准精度上

提高不明显,但在配准时间和收敛速度上优于经典

ICP算法。这主要是因为改进的ICP算法加入了迭

代系数,是在前一次迭代的基础上进行下一次迭代

的,节约了计算转换矩阵的时间,加快了收敛过程。

5.4 不同配准方法的配准结果对比

选择几种经典的配准算法和改进的ICP算法

进行对比实验,对比配准算法包括LO-RANSAC算

法[26]、Super-4PCS算法[27]、Go-ICP算法[28]、PICP
算法[29]、IRLS-ICP算法[30]。分别在颅骨模型和斯

坦福兔子模型上对这6种算法进行实验,并对它们

的配准结果进行比较分析。对比时使用作者发布的

代码和建议的参数进行实验。每种算法的迭代次

数、配准误差及配准耗时情况如表4所示。
从表4可以看出,对于颅骨点云来说,与LO-

RANSAC算法相比,所提方法的配准精度和收敛速

度分别提高了48%和38%,配准耗时减少了约

38%;与Super-4PCS算法相比,所提算法的配准精

度和收敛速度分别提高了32%和14%,配准耗时减

少了约9%;与Go-ICP算法相比,所提算法的配准

精度和收敛速度分别提高了40%和43%,配准耗时

减少了约44%;与PICP算法相比,所提算法的配准

精度和收敛速度分别提高了19%和29%,配准耗时

减少了约28%;与IRLS-ICP算法相比,所提算法的

配准精度和收敛速度分别提高了9%和19%,配准

耗时减少了约19%。对于兔子点云来说,与LO-
RANSAC算法相比,所提算法的配准精度和收敛速

度分别提高了73%和41%,配准耗时减少了约

34%;与Super-4PCS算法相比,所提算法的配准精

度和收敛速度分别提高了51%和11%,配准耗时减

少了约10%;与Go-ICP算法相比,所提算法的配准

精度和收敛速度分别提高了62%和45%,配准耗时

减少了约42%;与PICP算法相比,所提算法的配准

精度和收敛速度分别提高了33%和32%,配准耗时

减少了约30%;与IRLS-ICP算法相比,所提算法的
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表4 不同配准算法的效率对比

Table
 

4 Efficiency
 

comparison
 

of
 

different
 

registration
 

algorithms

Point
 

cloud
 

model
Number

 

of
 

point
 

clouds
Algorithm

Number
 

of
 

iterations
Registration

 

error
 

/mm
Time-consuming

 

/s

LO-RANSAC[26] 48 5.689×10-2 47.86
Skull

 

to
 

be
 

registered 210759 Super-4PCS[27] 35 4.384×10-2 32.75
Go-ICP[28] 53 4.930×10-2 52.59
PICP[29] 42 3.677×10-2 41.06

Reference
 

skull 211234 IRLS-ICP[30] 37 3.256×10-2 36.63
Proposed

 

algorithm 30 2.977×10-2 29.67
LO-RANSAC[26] 29 2.899×10-2 18.21

Bunny
 

to
 

be
 

registered 40000 Super-4PCS[27] 19 1.556×10-2 13.22
Go-ICP[28] 31 2.017×10-2 20.69
PICP[29] 25 1.154×10-2 16.95

Reference
 

bunny 40000 IRLS-ICP[30] 22 9.255×10-3 15.48
Proposed

 

algorithm 17 7.688×10-3 11.94

配准精度和收敛速度分别提高了17%和23%,配准

耗时减少了约23%。
在颅骨点云模型和斯坦福兔子点云模型上,所

提方法的配准精度和收敛速度都要优于经典的配准

算法。因此所提方法是一种配准精度更高、配准速

度更快的颅骨点云配准方法。

6 结  论

提出了一种基于曲率图的颅骨点云配准方

法。首先,对颅骨点云提取以特征点为中心并且

包含其相邻点的三维形状块,将所有点投影到二

维平面上;随后将投影点量化到二维支撑区域的

相应单元中,并将其加权曲率编码为曲率分布图

像,来构造特征点的区域曲率图描述符;然后基于

区域曲率图描述符匹配具有相似局部形状的点来

建立匹配点对,采用奇异值分解方法计算颅骨点

云间的刚体变换关系,实现颅骨粗配准;最后通过

引入动态迭代系数对ICP算法进行改进,使用改

进的ICP算法实现颅骨的细配准。实验结果表

明,所提配准方法在颅骨点云数据和公共数据集

兔子点云数据上都取得了较好的效果。在粗配准

阶段,所提配准方法的配准效果优于基于PCA的

方法、基于 GA的方法及基于FPFH 的方法。在

粗配准之后再进行细配准,通过量化分析可知,与

ICP算法相比,改进的ICP算法的配准精度和收敛

速度都得到提升,配准耗时明显减少,有效地提高

了点云模型配准的效率和准确性。配准结果显

示,所提方法的配准精度更高、收敛速度更快,是
一种有效的点云配准方法。
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