
 

实现激光点云高效配准的 ICP 优化及性能验证

王建军*，卢云鹏，张荠匀，白崇岳，胡燕威，李旭辉，王炯宇

(山东理工大学 机械工程学院，山东 淄博 255049)

摘　要：激光点云常规匹配算法是迭代最近点 (Iterative Closest Point, ICP) 算法，但其收敛速度慢、鲁

棒性差，因此，提出一种融合多种优化算法的激光点云高效 ICP 配准方法。首先对点云体素滤波降采

样，通过 ISS 算子提取关键点，采用快速点特征直方图 (Fast Point Feature Histograms, FPFH) 提取关键

点特征，嵌入多核多线程并行处理模式 (OpenMP) 提高特征提取速度；然后基于提取的 FPFH 特征，使

用采样一致性初始配准算法 (Sample Consensus Initial Alignment, SAC-IA) 进行相似特征点粗配准，获

取点云集间的初始旋转平移变换矩阵；最后采用 ICP 算法进行精配准，同时采用最优节点优先 (Best
Bin First, BBF) 优化 K-D tree 近邻搜索法来加速对应关系点对的搜索，并设定动态阈值消除错误对应

点对，提高配准快速性和准确性。对两个实例的配准点云进行了实验验证，结果表明，提出的优化配准

算法具有明显速度优势和精度优势。
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Optimization and performance verification of high efficiency
ICP registration for laser point clouds
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Abstract:   The conventional Iterative Closest Point(ICP) matching algorithm for laser point clouds had problems
of  slow  convergence  and  poor  robustness,  therefore,  a  point  clouds  registration  method  combining  multiple
optimization  methods  was  proposed.  Firstly,  point  clouds  were  de-sampled  using  voxel  grid  filtering  and  key
points  were  extracted  by  ISS  operator,  then  feature  extraction  algorithm  was  performed  to  obtain  Fast  Point
Feature  Histograms(FPFH)  features  of  key  points,  and  the  multi-core  and  multi-thread  OpenMP  parallel
processing  mode  was  operated  to  improve  the  speed  of  feature  extraction.  Then,  based  on  the  extracted  FPFH
features, the Sample Consistency Initial Alignment(SAC-IA) algorithm was used for coarse registration of similar
feature  points  to  obtain  initial  transformation  matrix  between  point  clouds  sets.  Finally,  the  ICP algorithm was
used for fine registration, and the K-D tree nearest neighbor search method optimized by Best Bin First(BBF) was
used to accelerate the search speed of corresponding point pairs, and dynamic threshold was set to eliminate the
wrong  corresponding  point  pairs,  so  as  to  improve  the  speed  and  accuracy  of  point  clouds  registration.
Experimental  research  on  two  sets  of  point  clouds  shows  that  the  optimized  registration  algorithm has  obvious
speed advantages and improves the registration accuracy.
Key words:   laser  point  clouds;         Fast  Point  Feature  Histograms(FPFH);         Sample  Consensus  Initial

Alignment(SAC-IA) ;      Iterative Closest Point(ICP) algorithm;      point cloud registration
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0    引　言

激光扫描三维重建作为一种新兴的空间数据获

取技术已广泛应用于多种领域[1−2]。采用三维激光扫

描仪对特定目标扫描采集点云时，受到目标尺寸、外

界环境等因素干扰，致使点云无法被一次性获取，需

多站点多角度多次扫描才能实现，多站点云需进行配

准，转换到统一坐标系中形成完整点云。

点云配准主要采用 Besl[3] 提出的传统迭代最近

点 (Iterative Closest Point, ICP)算法，具有良好配准精

度，但收敛速度慢，且当两组点云存在较大差异时，算

法会陷入局部最优解，鲁棒性差[4]。为了提高配准效

率，在进行 ICP配准之前可以先进行粗配准[5]。粗配

准是根据局部特征的旋转平移不变性，采用特征匹配

实现[6]。如李宇翔[7]提出基于内部形态描述子结合 K-

D tree的改进迭代最近点配准算法来提高配准速度；

Rasu[8] 使用点特征直方图对点的几何特征描述得到

多维特征向量；孙文潇[9] 采用局部表面拟合进行法线

估计并计算其快速点特征直方图进行粗配准。

在 ICP算法优化中，卢纯青等[10] 基于深度信息动

态尺度估计方法提升点云配准的时间稳定性和配准

精度；Bae[11] 计算点与其邻域内点集组成的协方差矩

阵，使用点的曲率变化率代替表面曲率，减少计算量；

唐志荣[12] 使用典型相关分析法对两组转动矩阵进行

求解，实现点云配准；黄源[13] 根据点云在不同半径内

的法向量变化度提取特征点，利用距离约束条件获取

准确匹配点；王帅等[14] 使用谱聚类按几何结构特征分

割各视角点云区域，采用改进 ICP精确配准点云。

现有文献对粗配准、精配准 ICP算法及其各种变

种算法研究集中在优化算法本身上，而对加速搜索算

法和错误对应点对配准算法精度和速度的影响研究

较少。为进一步提高点云配准算法的速度和精度，笔

者所在课题组融合多种优化方法，重点提高搜索速度

和特征值提取速度，包括优化点特征直方图提取方法

与效率、采样一致性初始配准 (Sample  Consensus

Initial Alignment, SAC-IA)和采用最优节点优先 K-D

tree近邻搜索法等，来实现高效、高精度的 ICP点云

优化配准算法。 

1    优化原理

如图 1所示为融合了多种优化算法实现点云高

效配准的优化方案。其中，在点云预处理中对点云进

行体素网格滤波；在关键点选择中，采用内部形态描

述子 (Intrinsic Shape Signatures, ISS)算法提取关键点；

在特征提取优化中，嵌入多核多线程 OpenMP并行处

理模式，加速关键点快速特征直方图提取；在粗配准

中，采用采样一致性初始配准优化；精配准中，采用最

优节点优先法优化 K-D Tree近邻搜索，加速对应关系

点对搜索，同时设置动态阈值剔除错误对应关系点

对，提高精匹配精度。 
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图 1  点云配准优化方案

Fig.1  Block diagram of optimization scheme of point cloud registration 
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1.1   点云预处理

由于激光雷达扫描点云中空间点数目非常大，会

影响点云的配准效率；另外点密度分布也不均匀，且

扫描点存在粗大误差和测量误差，因此有必要进行体

素栅格滤波。根据原始点云分布空间创建八叉树三

维体素栅格，细分深度 8。在每个小网格体素中，用所

有点的重心近似代替体素中所有点，可得降采样点云

的同时还保持点云基本形状特征。
 

1.2   关键点选择

W m pi = (xi,yi,zi) , i = 1,2, · · · ,m

pi riss

pi riss ωi j

采用内部形态描述子算法进行关键点提取：设点

云 中含 个点， ，对每个点

建立一个局部坐标系，并设定一搜索半径 ，确定

为球心、 为半径球体内的包含点，计算权值 ：

ωi j =
1∥∥∥pi− p j

∥∥∥ , ∣∣∣pi− p j

∣∣∣ < riss (1)

pi计算每个点 的协方差矩阵：

cov(pi) =

∑
|pi− j|<riss

ωi j
(
pi− p j

) (
pi− p j

)T
∑
|pi−p j|<riss

ωi j

(2)

{
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i ,λ
2
i ,λ
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i

}
η1 η2

λ2
i

λ1
i

⩽ η1
λ3

i

λ2
i

⩽ η2

获得协方差矩阵的特征值 ，从大到小排

序；设置阈值 和 ，满足 和 的点即为关

键点。 

1.3   特征提取

k如图 2所示，基于中心点与 邻域之间的法向矢

量关系计算点特征描述向量。
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图 2  PFH 计算原理

Fig.2  Calculation principle of PFH 

 

pq r

k pq k

n⃗q n⃗q

图 2(a)以关键点 为中心划半径为 圆球，包含

个近邻点。如图 2(b)所示，将 与 个邻域点拟合为

一小平面，其法向量即 ，对 定义一个笛卡尔坐标

系，三坐标轴为：
x⃗ = n⃗q

y⃗ = x⃗×
−−−−−→pk − pq∥∥∥pk − pq

∥∥∥
2

z⃗ = x⃗× y⃗

(3)

n⃗q pk n⃗k描述 与某近邻点 法线 之间的相对空间偏差

关系，用三个角度特征值：

α = arccos(⃗y · n⃗k) (4)

φ = arccos

x⃗ · −−−−−→pk − pq∥∥∥pk − pq

∥∥∥
2

 (5)

θ = arctan
(⃗
z · n⃗k, x⃗ · n⃗k

)
(6)

pq r

pki pq k

pq

计算出 与半径 邻域内所有点组成的点对之间

的三个特征值后，用直方图统计三个特征值的区间

分布数目，记为简化点特征直方图  (Simplified Point

Feature  Histogram，SPFH)。再依次查询每个邻域点

的 SPFH。综合关键点 SPFH特征和 个近邻点

SPFH特征，计算关键点 的 FPFH直方图的特征序列为：

FPFH
(
pq
)
= SPFH

(
pq
)
+

1
k

k∑
i=1

1
di
·SPFH(pi) (7)

di式中： 为对应点对的欧氏距离。

(α,φ,θ)FPFH将三个特征 的参数范围均划分为

11个统计子区间，统计每个子区间上的点数目，合并

得到一个 33维特征向量。点的几何位置不同，

FPFH值也各有特点。 

1.4   基于采样一致性的粗配准

提取 FPFH特征向量后，通过采样一致性算法粗
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m配准目标点云和模板点云：(1)模板点云中，获取 个

待配准特征点；(2)目标点云中，搜索与模板点云中特

征点 FPFH值相似的所有点，随机选一个相似点作为

从模板点云到目标点云的对应关系点；(3)计算对应

关系点对的旋转平移矩阵，及对应关系点旋转平移转

换后的距离误差总和函数，即 Huber损失函数：

Lh (ei) =


1
2
∥ei∥2, ∥ei∥ ⩽ r

1
2

r (2∥ei∥− r) , ∥ei∥ > r
(8)

r ∥ei∥式中： 为距离阈值； 为对应点对间的欧氏距离。

Huber损失函数最小值对应的旋转平移变换矩阵就是

粗配准所求的最优变换矩阵。 

1.5   优化 ICP 精配准 

1.5.1    进行搜索加速优化的 ICP精配准

采用最优节点优先  (Best Bin First, BBF)优化 K-

D Tree近邻搜索，加速对应点对搜索：

(1)分割结点确定，统计所有特征点在 (x, y, z)各

维度方差，方差最大的维度为主维度，将特征点按主

维度排序，正中间特征点为分割结点。

Tpri

(2)搜索对应关系点对，待查询点值与分割结点

值比较，若小于等于，则进左子树，否则进右子树，沿

K-D Tree搜索，直至叶子结点，在此子空间内查找与

待查询点距离最近点，同时建立优先级，点的优先级

定义为：

Tpri = |si− ri| , i ∈ (x,y,z) (9)

si i ri i i

Tpri

式中： 为待查询点第 维值； 为特征点第 维值， 为分

割维度。 越小，优先级越大。

(3) “回环”搜索，按优先级大小查找是否存在与

该点距离更近的对应点，若在其他分割子空间中存

在，则进入此子空间继续搜索。 

1.5.2    动态阈值设置

ω

将每次迭代完的配准误差 (即欧式适合度评

分)设置为下次迭代的距离阈值，进行自适应动态设

置，在第 次配准误差为[15]：

RMS =

√√
1

n−1

n∑
i=1

∥∥∥(pa,i−
(
Rω · pb,i+ tω

))∥∥∥2 (10)

∥∥∥(pa,i− pb,i
)∥∥∥ ⩽ δ (11)

Rω tω ω式中： 和 分别为第 次迭代的旋转和平移矩阵；

δ

δ=3RMS

为迭代的距离阈值。点云偏差一般服从正态分布，

则取 ，剔除不满足公式 (11)的对应点对，防止

该点对参与下次迭代。 

2    实验过程与结果分析
 

2.1   实验过程

采用两组点云进行算法验证实验。第一组采用

PCL官网下载建筑物点云；第二组为采用激光雷达扫

描建筑物获得。实验采用计算机硬件环境：处理器

Intel(R)  Core(TM)  i5-8300H  CPU  @  2.30  GHz， 内 存

16.0 GB；操作系统 ubuntu 16.04，64-bit，编程语言VC++。 

2.2   实验结果分析 

2.2.1    实验 1

图 3(a)建筑物点云，目标点云 (绿色)共 112 586

个点，模板点云 (红色)共 112 624个点，两原始点云经

体素滤波后如图 3(b)所示，滤波后分别含 17 677、17 640

个点。

 
 

(a) 两个原始点云图
(a) Results of two original

      point clouds

(b) 滤波后两点云效果图
(b) Results of filtered two

      point clouds 

图 3  原始点云与滤波后点云图

Fig.3  Results of original and filtered point cloud
 

 

A D

从目标点云和模板点云中分别随机选取两个关

键点进行特征提取并显示点特征直方图，如图 4所

示，A、C是模板点云的关键点，B、D是目标点云的关

键点。其中， 点和 点的 FPFH特征基本一致，因此

作为一组对应关系点对。

当加入 ISS算子后，比较了点云的配准效果。如

表 1所示，其中 SAC-IA是进行传统 FPFH特征提取

进行的配准实验结果，SAC-IA+ISS是先提取 ISS关

键点、然后再进行 FPFH特征提取进行配准的实验结

果。表 1的结果表明，采用 ISS算子提取关键点后，
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配准欧拉评分近似相同，而配准时间却减少近一半，

由 12.061 s降为 6.797 s，因此 ISS算子的引入有效提

高了点云的配准效率。

在特征提取过程中，嵌入了 OpenMP多核多线程

并行计算模式，加快特征提取速度，采用单线程

pcl::FPFH Estimation特征提取耗时 13.522 s，而采用

OpenMP模式耗时 3.058 s，仅为单线程的 22.6%。基

于提取的 FPFH特征值进行粗配准，共耗时 6.091 s，

粗配准的点云效果如图 5(a)所示，同时获得了两组点

云的粗配准变换矩阵。两组点云基本重合，但仍有较

明显错位，需进一步精配准。

完成粗配准后，再进行优化 ICP配准，耗时 0.895 s，

共迭代 5次，欧式适合度评分为 0.004 0。其中，欧式

适合度评分是目标点云到模板点云对应关系点对的

距离平方和。ICP精配准效果如图 5(b)所示，同时获

得了两组点云的精配准变换矩阵。

为比较，对两组点云进行常规 ICP配准，共耗时

8.297 s，迭代 45次，欧式适合度评 0.004 1。
 

2.2.2    实验 2

将激光雷达固定在三角支架上，获得不同站点实

表 1  ISS 算子对点云配准影响的比较

Tab.1  Comparison of effect of ISS on point clouds registration
 

Experimental point clouds Algorithms Original points Down-sampling points Euclid score Time/s

Building
SAC-IA 112 586 17 677 0.008 6 12.061

SAC-IA+ISS 112 624 17 640 0.008 7 6.797
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图 4  关键点 FPFH 特征值及其比较。(a) A点；(b) B点；(3) C点；(4) D点

Fig.4  FPFH eigenvalues and its comparison of key points. (a) Point A; (2) Point B; (3) Point C ; (4) Point D 

 

(a) SAC-IA 粗配准点云效果图 (b) ICP 精配准点云效果图

      with ICP fine registration

(a) Point clouds results with 
 SAC-IA coarse registration

(b) Point clouds results 

图 5  SAC-IA 粗配准和 ICP 精配准后点云效果图

Fig.5  Point cloud results with SAC-IA coarse registration and ICP fine

registration respectively 
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验室走廊的扫描点云。取两站点扫描的激光点云进

行配准，第一组为红色点云，含 290 545点；第二组为

绿色点，含 290 608点，如图 6(a)所示。对两个原始点

云进行体素网格滤波后分别含 5 938、5 942个点，如

图 6(b)所示。

 
 

(a) (b)

(c) (d)

图 6  走廊点云配准实验。(a) 原始点云对；(b) 滤波后点云对；(c) SAC-

IA粗配准；(d) ICP精配准

Fig.6  Corridor  point  clouds  registration  experiment.(a)  Original  point

clouds  pairs;  (b)  Filtered  point  clouds  pairs;  (c)  SAC-IA  coarse

registration; (d) ICP fine registration
 

 

对走廊点云筛选关键点，提取 FPFH特征，并进

行 SAC-IA粗配准，求取两组点云的变换矩阵，粗配准

效果如图 6(c)所示，耗时 1.080 s，同时获得了两组点

云的粗配准变换矩阵。

对粗配准获得的两组点云再进行优化 ICP配准，

耗时 0.416 s，迭代 7次，欧式适合度评分 0.005 7，如

图 6(d)所示，同时获得了两组点云的精配准变换

矩阵。

为比较，对走廊点云进行常规 ICP配准，共耗时

2.042 s，迭代 33次，欧式适合度评分 0.005 8。
 

2.2.3    实验结果分析

点云配准结果的主要评估标准是迭代次数、欧式

适合度评分和配准耗时。上述两个配准验证实验中，

常规 ICP算法和优化算法的评估参数如表 2所示。

另外，为了进一步说明所提出的优化组合方式的优越

性，与参考文献 [8]所采用的点云配准方法进行了实

验比较，此方法记作 SAC-IA+ICP，即采用采样一致性

的粗配准和精配准的组合，实验结果也列入表 2中。

由表 2可见，在欧拉评分近似相同的配准精度效果

下，组合优化方法 Optimized SAC-IA+ICP在迭代次数

和配准时间上均有显著改善。
 
 

表 2  三种算法配准评估指标对比

Tab.2  Comparison of registration evaluation parameters for three algorithms
 

Experimental point clouds Algorithms Original points Down-sampling points Iteration number of ICP Euclid score Time/s

Building

Conventional ICP 112 586 17 677 45 0.004 1 8.297

SAC-IA+ICP
112 624 17 640

12 0.004 1 7.586

Optimized SAC-IA+ICP 5 0.004 0 6.986

Corridor

Conventional ICP 290 545 5 938 33 0.005 8 2.042

SAC-IA+ICP
290 608 5 942

14 0.005 7 1.566

Optimized SAC-IA+ICP 7 0.005 7 1.496
 
 

由表 2可见，优化的 SAC-IA+ICP在两组实验中

的迭代次数均远少于常规 ICP，仅为其 1/9~1/4。另

外，优化的 SAC-IA+ICP在两组实验中计算速度均快

于常规 ICP，在第一组实验中，优化的 SAC-IA+ICP的

计算速度为 6.986 s，约占常规 ICP的 84.19%；在第二

组实验中，优化的 SAC-IA+ICP的计算速度为 1.496 s，

约占常规 ICP的 73.26%。优化 SAC-IA+ICP在两组

实验中得欧式适合度评分均略优于常规 ICP。 

3    结　论

提出了一种融合多种优化算法的激光点云高效

ICP配准方法，采用多核多线程 OpenMP模式加快

FPFH特征提取，根据提取的点云 FPFH特征采用

SAC-IA粗配准计算初始旋转平移变换矩阵，采用最

优节点优先法优化 K-D tree近邻搜索法加速搜索，及

设置动态阈值消除错误点对等优化措施。通过对建

筑物点云和走廊点云进行算法验证，比较了优化

SAC-IA+ICP算法和常规 ICP配准算法的性能，结果

可知，优化 SAC-IA+ICP算法的迭代次数减小为

1/9~1/4，耗时减小为 73.26%~84.19%，欧式适合度评

分有所降低，因此，具有高效和高精度的优势。
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