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基于邻域特征点提取和匹配的点云配准
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(1辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院,辽宁 葫芦岛125100)
(2中国科学院沈阳自动化研究所 机器人学国家重点实验室,沈阳110016)
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摘 要:为解决噪声干扰、数据丢失情况下迭代最近点算法的鲁棒性差、配准精度低等问题,提出一种基

于邻域特征点提取和匹配的点云配准方法.首先定义一个由点的k邻域曲率、点与邻近点的法向量内积

均值以及邻近点与邻域拟合平面的欧氏距离方差等三部分组成的邻域特征参数,结合在移动最小二乘

表面构造的曲率特征参数对点云进行两次特征点提取;其次依据直方图特征定义三个匹配条件,并用双

重约束获得正确的匹配点对;最后在配准阶段,采用双向构建k 维树的迭代最近点算法实现精确配准.
实验结果表明,该算法的配准精度较迭代最近点算法提高了90%以上,并且能够在噪声环境下有效地

完成缺失点云的配准,在鲁棒性和精确配准方面有明显优势.
关键词:机器视觉;点云配准;邻域特征;曲率;迭代最近点
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PointCloudRegistrationBasedonNeighborhoodCharacteristicPoint
ExtractionandMatching
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Abstract:Inordertosolvetheproblemofpoorrobustnessandlowregistrationaccuracyoftheiterative
closestpointalgorithmundernoiseinterferenceanddataloss,apointcloudregistrationmethodbasedon
neighborhoodcharacteristic pointextraction and matchingis proposed.Firstly,a neighborhood
characteristicparameterisdefined,whichiscomposedofthreeparts:thek-neighborhoodcurvatureof
thepoint,thenormalvectorinnerproduct’meanvalueofthepointandtheneighborhoodpoints,andthe
distancevariancebetweentheneighborhoodpointsandtheneighborhoodfittedplane.Neighborhood
characteristicparametersandcurvaturecharacteristicparametersconstructedonmovingleastsquare
surfaceareusedtoextractfeaturepointstwice.Secondly,threematchingconditionsaredefinedaccording
tothehistogramfeatures,andthecorrectmatchingpointpairsareobtainedbydoubleconstraints.
Finally,intheregistrationstage,theiterativeclosestpointalgorithmofbi-directionalk-dimensiontreeis
usedtoachieveaccurateregistration.Theexperimentalresultsshowthattheregistrationaccuracyofthe
proposedalgorithmismorethan90%higherthanthatoftheiterativeclosestpointalgorithm,anditcan
effectivelycompletetheregistrationofmissingpointcloudsinnoisyenvironment,whichhasobvious
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advantagesinrobustnessandpreciseregistration.
Keywords:Machinevision;Pointcloudregistration;Neighborhoodcharacteristic;Curvature;Iterative
closestpoint
OCISCodes:150.0155;150.1135;110.3010;110.6880

0 引言

近年来,随着三维扫描技术和三维成像技术的飞速发展,关于3D点云模型的配准技术被广泛应用于三

维重建[1-2]、逆向工程[3]、目标识别与定位[4-5]等领域.作为三维重建的关键技术之一,点云配准的目的在于找

到一个三维刚体变换,使得同一物体在不同视角下的点云变换至相同坐标系下,快速准确地匹配和拼接.
目前,应用最为广泛的点云配准算法是BESLPJ等[6]提出的迭代最近点(IterationClosestPoint,ICP)

算法,该算法逐点对计算欧氏距离以获取最近点,并求取目标函数的最优解作为配准参数,整个过程计算简

便直观,但算法的运行速度和收敛性很大程度上取决于点云的初始位姿,目标函数还易陷入局部最优的情

况,故常作为二次配准使用[7].为解决ICP算法的局限性,国内外的研究人员提出了众多基于经典ICP算法

的改进算法,并总结出ICP算法的五个关键步骤[8]:1)特征提取;2)特征匹配;3)匹配点对选择;4)最近点

确定;5)误差度量与最小化.几乎每种改进算法都通过调整上述步骤中的一个或多个以获得最佳结果.如

LUJun等[9]以多邻域的法向量特征描述邻域表面的弯曲程度,并采用最小与次小距离的比值法剔除错误的

匹配点对,该算法的配准效率不高且配准稀疏点云的效果不佳;LIUJian等[10]采用Delaunay三角剖分算法

建立点云的局部关联性,提高了ICP算法的最近点搜索效率,但存在特征描述复杂且配准精度低的问题;

PAVLOVAL等[11]利用安德森迭代法加速ICP算法的迭代,提高了点云配准的效率但难以保证较高的配

准精度;JAUERP等[12]假设点云是由粒子组成的刚体,基于力学和热力学原理将粒子之间的相互作用力作

为特征,该配准框架紧凑且健壮但仅适用于稠密点云;AOKIY等[13]将经典的二维图像配准算法应用于点

云配准的问题上,所提算法能够配准各种形状的点云且具有较高的计算效率,但在噪声环境下的鲁棒性较差.
本文提出一种基于邻域特征点提取和匹配的点云配准方法,着重于提高特征点的提取效率和特征点对

的匹配正确率.在特征点提取阶段,构造并采用邻域特征参数(NeighborhoodCharacteristicParameter,

NCP)和曲率特征参数(CurvatureCharacteristicParameter,CCP)依次进行特征点提取,提高ICP算法的鲁

棒性.在特征点匹配阶段,将快速点特征直方图(FastPointFeatureHistogram,FPFH)特征向量间的三种

几何关系视为匹配条件,降低点对匹配的错误率.此外,在精确配准阶段,以双向构建的方式加速k 维树ICP
算法的迭代,在保证高精度的同时提高配准效率.

1 特征点提取
点云的特征点是指能够反映点云的基本几何形状,对于描述点云的外观具有关键性作用的点.在点云配

准过程中,提取具有旋转、平移不变性的特征点是提高算法鲁棒性的关键.在特征点提取阶段,依据单一特征

提取特征点的方式往往会导致配准计算量的冗余、特征信息的不完整.为此,充分考虑邻域表面的弯曲情况、
采样点与邻近点间的关系以及邻近点在邻域内的分布情况,从三个角度分析并构建邻域特征参数(NCP).并
且为消除估算曲率的影响,结合曲率特征参数(CCP)进行二次特征点提取,得到点云的特征点.特征点的提

取流程如图1所示.

图1 特征点的提取流程

Fig.1 Featurepointsextractionprocess
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1.1 邻域特征参数

1.1.1 法向量与邻域曲率

法向量和 曲 率 是 三 维 空 间 中 重 要 的 几 何 特 征,具 有 旋 转 和 平 移 不 变 性.主 成 分 分 析(Principal
ComponentAnalysis,PCA)算法[9]是计算法向量和邻域曲率的常用方法,对于点云P 内的任意一点pi,在
其k邻域内对pi和其邻近点pij进行协方差分析.
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式中,Ci为3×3的协方差矩阵;p
-

i 是邻域的重心;k 是邻近点的数量.λ(j)
i 和v(j)

i 分别表示Ci的特征值及特

征向量.若特征值满足λi
(1)≤λi

(2)≤λi
(3),则vi

(1)为pi的法向量ni,pi的邻域曲率σi为

σi pi( )=
λ(1)

i
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i +λ(2)

i +λ(3)
i

(3)

式中,i=1,2,…,N,N 为采样点的数量.邻域曲率是度量邻域弯曲程度的估算值,σi越小表明邻域越平坦;
反之,σi越大则表明邻域的起伏变化越大.
1.1.2 法向量内积均值

采样点与其邻近点的法向量夹角是衡量邻域表面弯曲和平滑的参考量之一.将向量内积的计算方式应

用于评价采样点pi是否为特征点的问题中,设pi的法向量为ni,邻近点pij的法向量为nij,两者的内积均值

定义为

si pi( ) =
1
k

k

j=1
ni·nij = ni × nij ×cos<ni,nij> (4)

式中,si的值域为[0,1].设邻近点的数量k=5,图2(a)、(b)分别为特征点与邻近点的法向量方向和夹角,由
于曲面在pi处的弯曲程度较大,pi与邻近点的法向量夹角也较大,故pi为特征点.图2(c)、(d)是非特征点与

邻近点的法向量方向和夹角,由于曲面在pi处的弯曲程度较小,pi与邻近点的法向量夹角也较小,故pi为非

特征点.

图2 特征点和非特征点分别与邻近点的法向量方向和夹角

Fig.2 Normalvectordirectionandanglebetweenfeaturepointandnon-featurepointandneighborhoodpointsrespectively

1.1.3 欧氏距离方差

在三维空间中,如何描述邻域内各邻近点的不规则分布是特征检测的一大难点.为解决上述问题,首先

计算各邻近点与邻域拟合平面L 之间的欧氏距离dj(j=1,2,…,k),k为邻近点的数量.当d 值的差异较大

时,各点在邻域内的远近分布比较明显,该邻域一般为特征区域;反之,各点在邻域内的远近分布不太明显,
该邻域一般为非特征区域.为反映邻近点在邻域内的分布情况,以计算方差的形式判断d 值的差异程度,即

Vi pi( ) =
1
k

k

j=1
dj -d

-

i( ) 2 (5)

式中,d
-

i 是d 的平均值.图3(a)、(c)是特征区域和非特征区域的示意图,设R为采样点pi的邻域,邻近点的

个数k=5.由图3(b)、(d)可以看出,R 是否为特征区域与d 值的差异大小有关.邻近点在L 两侧的分布越分

散,R 为特征区域的可能性越大;反之,邻近点在L 两侧的分布越集中,R 为非特征区域的可能性越大.
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图3 特征区域与非特征区域

Fig.3 Featureareaandnon-featurearea

  在特征点提取阶段,邻近点的分布情况是判断该邻域是否为特征区域的关键之一,将Vi值视为特征参

与特征参数的构建,可以较好地保留邻域内的细节信息.
1.1.4 邻域特征参数的构建方式

由于邻域曲率是估算值,因此在点云的特征区域周围存在大量与特征点具有相似曲率的点,并且在曲率

特征点集合内占大多数.法向量特征能够解决上述问题,有效地区分邻域内的特征点和非特征点,但缺少对

邻域是否为特征区域的判断,而欧氏距离特征可以弥补法向量特征的弊端,以直观的方式辨别点云的特征区

域和非特征区域.结合这三类特征,定义邻域特征参数(NCP)ω 为

ω pi( ) =μVi+σi

si

μ=
N

i=1
σi 

N

i=1
Vi

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

由于Vi与σi的精度相差较大,因此引入参数μ 平衡Vi和σi.由式(6)可知,欧氏距离方差和邻域曲率越大,pi

是特征点的概率越高,因此Vi和σi与ω 成正比;而法向量内积均值越大,pi是特征点的概率越低,因此si与ω
成反比.在计算各采样点的邻域特征参数时,若采样点pi与其邻近点在同一平面上,则邻域表面的弯曲程度

近似为零,各邻近点与邻域拟合平面之间的距离近似相等,即曲率σi≈0,欧氏距离方差Vi≈0.此时得到的

邻域特征参数ω=0,采样点pi不会是NCP特征点.
1.2 曲率特征参数

为消除邻域曲率是估算值的影响,剔除冗余的非特征点,构造曲率特征参数(CCP)对点云进行第二次特

征点提取.首先基于移动最小二乘(MovingLeastSquares,MLS)法[14]构建二次曲面求解四种基本曲率.公
式为

k1=H+ H2-K (7)

k2=H- H2-K (8)
式中,最大主曲率k1和最小主曲率k2分别衡量曲面在采样点处最大和最小的弯曲程度;高斯曲面K 和平均

曲率H 分别描述曲面在采样点处总的弯曲程度和平均弯曲程度.曲率特征参数(CCP)[15]定义为

ξpi( )=
1
2-

1
πarctan

k1 pi( )+k2 pi( )

k1 pi( )-k2 pi( )
(9)

根据式(9)的定义,得到判断pi是否为曲率特征点的两种标准,即

ξpi( )>maxξpi1( ),ξpi2( ),…,ξpik( )[ ] (10)

ξpi( )<minξpi1( ),ξpi2( ),…,ξpik( )[ ] (11)
式中,ξ(pij)为pi邻近点的曲率特征参数.若满足式(10),则pi为邻域凸点;若满足式(11),则pi为邻域凹点.
两者满足其一,便认定pi为其邻域内曲率变化最大的点.相比于邻域曲率,曲率特征参数能直观地反映邻域

表面的弯曲程度,并有效地判断采样点在邻域表面的凹凸性.

2 特征匹配

2.1 初始匹配

由于低维特征含有的信息量少,进行特征匹配时识别度较 低[15].为 此,采 用 快 速 点 特 征 直 方 图
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(FPFH)[16]描述特征点并生成对应的33维FPFH特征向量,并且为提高向量的区分度,定义三种特征匹配

参数:

1)特征向量间的欧氏距离作为第一特征匹配参数,记作f1

f1 pi,qj( )=‖vP
i-vQ

j‖2 (12)
式中,vP

i、vQ
j 分别为pi、qj的FPFH特征向量;pi和qj分别为P、Q 的NCCP特征点.

2)特征向量间的余弦相似度作为第二特征匹配参数,记作f2

f2 pi,qj( )=vP
i·vQ

j( )/ ‖vP
i‖2·‖vQ

j‖2( ) (13)

3)k最近邻域的高斯曲率比值作为第三特征匹配参数,记作f3

f3 pi,qj( )=gP
i/gQ

j (14)
式中,gP

i、gQ
j 分别为pi、qj的k邻域高斯曲率.

依据特征参数定义三个特征匹配条件,分别为:

1)特征向量间的欧氏距离最小minf1;

2)特征向量间的余弦相似度最大maxf2;

3)邻域的高斯曲率比值近似为1,即f3≈1.
选择满足上述匹配条件的特征点对(pi,qj)初步确定P 和Q 的对应关系,生成特征匹配点对集合Cf.

初始配准的流程如图4所示.

图4 初始匹配流程

Fig.4 Initialmatchingprocess

2.2 精确匹配

在特征匹配点对集合Cf内,点对之间存在特征相似的情况.为剔除特征相似的匹配点对,设计双重约束

条件,以此提高配准的精度和效率.
2.2.1 最小与次小欧氏距离比值法

在QT内搜索与pi的特征向量间欧氏距离最小和次小的点qj、qm.计算比值rd

rd pi,qj( )=
‖vP

i-vQ
j‖2

‖vP
i-vQ

m‖2
(15)

式中,vm
Q为qm的FPFH特征向量.依据特征相似度,选取适当的阈值α∈(0,1),若

rd pi,qj( )<α (16)
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说明匹配点对(pi,qj)的特征辨识度高,在Cf内不存在与其特征相似的点对;反之,表明其特征辨识度低,应
予以剔除.该方法在一定程度上提高了点对的正确率,但错误点对的存在还是无法避免.
2.2.2 点对间欧氏距离约束

为进一步提高匹配点对的正确率,采用点对间欧氏距离约束[17]对Cf内的点对进行检验,选取阈值ε=
0.02,点对间欧氏距离约束条件为

‖pi-pj‖2-‖qi-qj‖2
‖pi-pj‖2+‖qi-qj‖2

<ε (17)

计算与(pi,qi)符合约束的点对数量nf,按照nf值从大到小对Cf内的点对排序,选取前Nr个点对作为

正确匹配点对,设定适当的阈值β∈(0,1),则Nr满足

Nr=Nf×β (18)
式中,Nf是初始匹配点对数量.运用双重约束从特征向量和计算点对距离的两个方面考虑匹配点的相似程

度,从而得到正确匹配点对集合Cf,Nr为正确匹配点对的数量.

3 点云配准

在点云配准阶段,为满足ICP算法配准的前提要求,首先采用单位四元数法[18]计算初始配准参数.将点

云P 的各点转换至Q 所在的坐标系下,即

p0
i=R0pi+T0 (19)

初始配准后的P 和Q 具有相近的位置.在配准计算时,由于最近点对存在多对一的问题导致ICP算法

的配准效率不高.为此,以双向构建k维树的方法改进k维树ICP(TICP)算法,具体步骤为:

1)分别构建P0、Q 点云的k维树;

2)在Q 内搜索pi的最近点qi;

3)若在P0内搜索qi的最近点为pi,则说明pi和qi为一对具有一一对应关系的最近点;

4)若在P0内搜索qi的最近点不为pi,则继续寻找下一点qi+1在Q 内的最近点;

5)遍历点云P0内各点.
双向k维树的优势在于能够确定一一对应的最近点对,虽然搜索时间是k 维树的二倍,但算法的迭代

时间得到了大幅的缩减,因此该算法特别适用于配准数据量大的点云模型.

4 实验结果及分析

4.1 阈值选取实验

为验证算法的可行性和有效性,以Stanford3D点云数据库中的Bunny(35947)、Dragon(100250)点云

模型作为实验对象.由于特征向量间最小与次小欧氏距离比值阈值α 和正确匹配点对数量阈值β对于最后

的配准结果有直接影响,因此在精确配准前,需要对α和β的选取进行大量的实验.α和β的取值与模型的特

征相似程度以及特征匹配点对的数量有关,选取阈值α和β的实验范围分别为0.6~0.9和0.1~0.9.初始配

准误差比较结果如图5所示.

图5 阈值对初始配准误差的影响

Fig.5 Influenceofthresholdoninitialregistrationerror

6-1005140



李新春,等:基于邻域特征点提取和匹配的点云配准

  由图5(a)可以看出,当α小于0.7时,随着β的增大Bunny模型的初始配准误差没有较大的浮动,说明

该模型的特征简单、其匹配点对的特征相似度较差但匹配正确率较高.从图5(b)可以发现,Dragon模型的初

始配准误差随着阈值的改变而呈现出不规则的变化.由于该模型的特征复杂,其匹配点对的特征相似度较高

导致错误匹配点对的增多,若α较小、β较大则会大大降低正确匹配点对的数量从而增大误差,因此α 的取

值不宜过小,β的取值不宜过大.经过大量的实验可知,Bunny、Dragon模型的初始配准误差在(α,β)分别为

(0.6,0.3)和(0.7,0.2)处最小,其值为2.0613×10-17、2.0723×10-5.在此基础上进行精确配准可以有效提

高ICP算法的配准效率.
4.2 特征点提取结果的比较

为体现构造邻域和曲率特征参数(NCCP)的必要性和有效性,将 NCCP与邻域曲率(Neighborhood
Curvature,NC)参数、法向量(NormalVector,NV)参数、距离方差(DistanceVariance,DV)参数以及通过

两两组合而构造的特征参数进行比较,分别讨论7类特征参数的特征点数量以及对初始配准结果的影响,如
图6所示.

图6 特征参数对初始配准误差的影响

Fig.6 Influenceoffeatureparametersoninitialregistrationerror

  由图6(a)可以发现,特征点的数量根据特征参数的不同大致分为三类:单一特征参数类;组合特征参数

类;NCCP类.在单一特征参数类中,NC特征点的数量最多;组合特征参数的特征点数量要少于单一特征参

数;而NCCP特征点的数量最少.为探讨特征参数对配准性能的影响,分别使用7类特征参数的特征点计算

初始配准误差.由图6(b)可知,单一特征参数特征点的集合内存在大量的非特征点,故其配准精度最低;组
合特征参数特征点的配准精度有所上升;而 NCCP特征点的初始配准误差最小,两组点云有较好的初始

位姿.
4.3 不同噪声环境下无数据丢失的精确配准

在三维扫描的过程中,遮挡、缺失、噪声干扰等环境因素时常会导致点云数据出现不完整的情况.为分析

算法在非理想情况下的鲁棒性和配准精度,通过实验对点云进行随机地旋转和平移,并给Bunny点云加上

25dB、30dB、35dB、40dB的高斯白噪声,从而验证算法的抗噪声性能.采用配准后的均方根误差(Root
MeanSquareError,RMSE)作为配准误差的衡量指标[19],ξRMSE定义为

ξ'
RMSE=

1
N

N

i=1
xQ

i -xP
j( ) 2+ yQ

i -yP
j( ) 2+ zQ

i -zP
j( ) 2[ ] (20)

将NCCP-DTICP算法与TICP算法、提取多分辨率(MultipleResolution,MR)关键点[20]的TICP算法

(MR-ICP)、基于归一化互相关(NormalizedCrossCorrelation,NCC)[15]的TICP算法以及构建全局特征参

数(GlobalCharacteristicParameters,GCP)的TICP算法[7]进行对比,精确配准情况如图7所示.
从图7不难看出 MR-TICP、NCCP-DTICP不受噪声的影响,均能完成精确配准.TICP在噪声干扰情况

下不能很好地配准点云.NCC-TICP根据两组点云的归一化互相关性确定正确匹配点对,当噪声小于40dB
时,点对间的互相关性较差,该算法的配准效果不佳;当噪声大于40dB时,互相关性受噪声的影响较小,该
算法有较好的配准结果.GCP-TICP提取的全局特征在噪声环境下存在缺失的情况,因此该算法的配准结果
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不理想.结合表1、2的具体数值进行分析,可以发现本文算法的配准精度最高,并且随着噪声的降低呈上升

的趋势;MR-TICP由于采用等级划分、各级采样的思想提取特征点,因此配准效率不高,本文算法较 MR-
TICP在配准效率上有所提升.

图7 Bunny模型的配准情况

Fig.7 RegistrationofBunnymodel

表1 Bunny模型的配准误差

Table1 RegistrationerrorofBunnymodel

Noise/dB
Registrationerror/(×10-4mm)

TICP MR-TICP NCC-TICP GCP-TICP NCCP-DTICP
25 64.8090 07.6308 56.4016 24.4168 16.1710×10-2

30 63.3140 06.0795 54.3284 32.3358 08.5457×10-2

35 65.8800 05.3005 52.4622 23.3466 05.9751×10-2

40 67.8780 04.2149 04.2145 16.0959 03.8525×10-2

表2 Bunny模型的配准时间

Table2 RegistrationtimesofBunnymodel

Noise/dB
Registrationtimes/s

TICP MR-TICP NCC-TICP GCP-TICP NCCP-DTICP
25 00.21 58.19 73.21 23.21 35.11
30 00.28 49.65 66.28 22.64 30.95
35 00.35 40.37 46.95 18.42 22.17
40 00.37 20.69 28.27 25.33 18.05

4.4 不同数据丢失程度下有噪声干扰的精确配准

在40dB高斯白噪声的环境下对数据分别做10.0%、30.0%、50.0%的数据随机丢失处理,验证算法在该

情况下的配准能力.在数据随机丢失后,两组点云缺少对应关系,为便于对比四种算法的配准性能,引入另一

种RMSE计算方法,即

ξ'
RMSE=

1
N -m

N-m

i=1
min

j

N

xQ
i -xP

j( ) 2+ yQ
i -yP

j( ) 2+ zQ
i -zP

j( ) 2[ ] (21)

式中,N 为点云的总点数,m 为丢失的点数量.当m=0时,式(20)与式(21)相等.
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Dragon模型的精确配准情况如图8所示.从图8可以看出 NCCP-DTICP与 MR-TICP的配准效果相

当,且远优于TICP算法.NCC-TICP在数据缺失程度小于10.00%时能够完成配准,但大于10.00%时由于

邻近点的缺失导致互相关性的判断出现错误,因此配准效果较差.全局特征易受到噪声和数据缺失的影响,
故GCP-DTICP不能很好地配准点云.结合表3、4的具体数值进行分析,不难发现本文算法的配准精度最

高,配准效率较 MR-TICP提高了40%以上.

图8 Dragon模型的配准情况

Fig.8 RegistrationofDragonmodel

表3 Dragon模型的配准误差

Table3 RegistrationerrorofDragonmodel

Datalost
Registrationerror/(×10-4mm)

TICP MR-TICP NCC-TICP GCP-TICP NCCP-DTICP
10.00% 77.1000 03.7035 03.7032 74.0317 02.1356×10-2

30.00% 76.6850 03.7356 86.5362 67.2430 02.4423×10-2

50.00% 76.6520 04.0852 63.2681 56.5485 03.1606×10-2

表4 Dragon模型的配准时间

Table4 RegistrationtimesofDragonmodel

Datalost
Registrationtimes/s

TICP MR-TICP NCC-TICP GCP-TICP NCCP-DTICP
10.00% 1.19 89.86 42.30 53.46 37.65
30.00% 0.79 55.23 32.61 62.12 35.49
50.00% 0.59 55.50 31.55 48.65 30.66

4.5 实物数据的配准

点云配准技术在实际应用中需要自主采集点云数据,为此对常州大学采用CreaformHandySCAN700
三维激光扫描仪获取的沐浴露瓶(Bottle)的点云模型进行配准[21],验证所提算法在实际采集数据上的有效

性.为模拟实际环境,实验在40dB高斯白噪声、数据的随机丢失程度为5%的非理想环境下进行,图9为

Bottle模型的精确配准情况,表5是精确配准结果.

图9 Bottle模型的精确配准情况

Fig.9 AccurateregistrationeffectofBottlemodel
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表5 Bottle模型的配准误差和配准时间

Table5 RegistrationerrorandtimesofBottlemodel

Parameter TICP MR-TICP NCC-TICP GCP-DTICP NCCP-DTICP
Registrationerror/(×10-4mm) 44.8670 05.5835 48.5133 52.4299 06.7701×10-2

Registrationtime/s 00.65 73.47 31.62 02.76 23.71

  由图9和表5可知,在实际物体的配准过程中,TICP、NCC-TICP以及GCP-TICP不能完成点云的精确

配准,TICP的运行时间最短,而GCP-TICP的配准误差最大.NCCP-DTICP和 MR-TICP的配准效果相近,
但前者的配准精度较比后者提高了98.8%,配准效率提升了73.1%.

5 结论

针对ICP算法在噪声干扰和数据丢失情况下鲁棒性低、配准精度差的问题,本文提出一种基于邻域特

征点提取和匹配的点云配准方法.从特征点提取实验可以看出,NCCP特征点的数量少且能有效地提高初始

配准精度.由高精度点云数据集和实例数据集的配准实验表明,NCCP-DTICP的配准效果远优于 MATLAB
R2018a提供的TICP,并且与 MR-TICP[20]、NCC-TICP[15]以及GCP-TICP[7]相比,在不同环境下均能保证

配准过程的高鲁棒性和配准结果的高精度.但从表5的数据上看NCCP-DTICP还存在不足,如在非理想情

况下该算法的配准时间较长.因此,下一步的工作是优化ICP算法的迭代条件,缩短多次迭代所花费的时间.
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