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摘　要：面阵激光成像雷达可以实现瞬态三维探测，适用于运动平台及非合作目标的位姿测量。针对

相邻像元间具有串扰特性的面阵非均匀格网型稀疏点云，提出了一种适用于空间非合作目标位姿测量

的多视角点云自动配准方法。该方法基于改进的相干点漂移 (Coherent Point Drift, CPD)，将目标点云

视为观测数据集，源点云视作为高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM) 的质心点集。利用贝叶

斯后验概率公式及期望最大化 (Expectation-Maximum, EM) 方法，对构造的 GMM 模型似然函数进行

求解，在寻优过程中通过点云重叠特性对运算点集的权值参数进行自适应调整。对单次 EM 迭代后源

点云间距离残差进行排序，选取最优变换点云对使用最近邻方法建立局部扰动量，得到每次漂移迭代

的空间变换矩阵。为了避免陷入局部解，通过监督点云均方误差更新率，对参与漂移运算的点集属性

进行交替。针对空间配准目标，建立了两种近似运行下的阵列成像仿真工况。试验结果表明：在强背

景及像元模糊干扰下，该配准框架具有鲁棒性优势，其结果平均最大公共点集测度相对于粗+精组合配

准框架提升约 61%，可应用于空间面阵平台下的非合作目标位姿测量。
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Abstract:   The  planar-array-based  imaging  radar  can  achieve  transient  3D  detection  and  is  suitable  for  pose
measurement of moving platforms or non-cooperative targets. A multi-view point cloud auto-registration method
for pose measurement of spatially non-cooperative targets was proposed for non-uniform grid point clouds with
crosstalk characteristics between adjacent pixels. Based on the principle of improved coherent point drift (CPD),
the method treats the target point cloud as the data distribution set and the source point cloud as the set of center-
of-mass  points  of  Gaussian  mixture  model  (GMM).  The  likelihood  function  of  the  constructed  GMM model  is
solved by using Bayesian posterior probability formula and Expectation-Maximum (EM), and the weight of the
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point  set  are  adaptively  adjusted  by  the  overlap  of  the  point clouds  in  the  optimization  process.  The  distance
residuals between source point set after one EM iteration are ranked, the optimal transformed point cloud pair is
selected, and the local perturbation quantity is established using the nearest neighbor method to obtain the spatial
transformation matrix for each drift iteration. To avoid getting into local solutions, the attributes of the point set
involved in the drift operation are alternated by supervising the mean square error update rate of the point cloud.
For spatially targets, two simulation conditions are established to obtain multi-view non-cooperative target point
cloud datasets. The results show that the method is robust under the strong noise and pixels blurring interference,
and the average largest common point set  corresponding is improved by approximately 61% compared with the
other  coarse-fine  registration  strategy,  which  can  be  applied  to  the  non-cooperative  target  pose  measurement
under the spatial planar-array-based 3D imaging platform.
Key words:   array point cloud registration;      coherent point drift;      expectation maximization

 0    引　言

随着太空技术的发展，空间非合作目标的高精度

探测、跟瞄及对接等技术受到国内外研究机构的广泛

重视[1−2]。激光成像雷达通过发射高重频激光脉冲并

接收其散射信号，快速构建目标三维轮廓，是开展此

类任务的重要光电载荷。已报道的空间三维成像雷

达主要依赖于单元或线列推扫式，其优势在于灵活的

视场配置和较高的点云密度，由于扫描速率限制，在

开展动态平台或非合作目标观测时，其测量结果与实

际轮廓存在较大差异 [3−4]。近年来，基于阵列传感器

的非扫描激光雷达正在成为国内外三维成像领域的

研究热点[5−6]。基于高灵敏度 APD阵列的面阵激光雷

达，可实现单脉冲瞬时成像，有效解决了运动扫描导

致的时间同步问题和条带错位现象[7]。受限于像元规

模，当视场有效重叠面积较小，或目标存在自遮挡时，

其点云数据将变得稀疏，呈现出交替变形的分布特

征。此外，阵列探测器内部像元串扰特性引起的边缘

模糊现象，也对在轨点云处理带来了较大挑战[8]。因

此，有必要研究面向典型非合作目标、具有鲁棒性的

空间面阵多视角点云配准算法进行位姿测量。

目前，工业界点云配准方法主要由粗配准和精配

准两个阶段组成。粗配准方法基于随机一致性采样

思想，通过建立关键点对或特征描述符，降低随机匹

配过程的运算量，例如快速点特征直方图[9](Fast Point

Feature Histograms, FPFH)、视点特征直方图[10]、3D形

状上下文特征 [11] 等信息。此外，包括主成分分析 [12]

(Principal Component Analysis, PCA)、四元数法 [13]、正

态分布变换[14](Normal Distribution Transform, NDT)等

o
(
n2) o (n)

方法也展现出粗配准能力。在此基础上，Mellado等

人针对四元数法运算时效进行了改进，提出了使用智

能索引将计算复杂度从 降低到 的 Super-

4PCS配准框架 [15]。Brenner等人提出基于迭代种子

的区域生长法面特征对点云进行配准 [16]。精配准方

法以迭代最近点算法 (Iterative Closest Points, ICP)为

代表[17]。为了扩大初始值收敛范围，更高效率的 ICP

变体方法包括将点对点配准推广到单对多、多尺度迭

代、点面结合等方式 [18−19]，降低了精配准的耗时量。

近年来，在三维重建和 SLAM等领域也出现了一些高

效的点集配准算法。Fitzgibbon等人综合高斯牛顿法

和梯度法的优势，根据误差函数的当前值与极小值

的距离调整参数，提出了可快速收敛的 Levenberg-

Marquardt 迭代最近点方法 [20]。Jacopo等人利用点周

围 3D结构间的关联特性，开发了稳健的 NICP配准

框架 [21]。Charles等人提出了基于学习的 PointNet深

度配准算法，通过大规模训练点云网络，避免了手动

推导复杂点云结构框架[22]。Zhang等人在多维点集相

干点漂移基础上，将其推广到包含各项异性噪声时的

点集配准，并给出了迭代闭合解[23]。Zang等人提出了

一种密度自适应的相干点漂移方法，通过约束概率模

型内的几何特征进行配准优化[24]。

针对空间非合作目标阵列成像点云特性，文中提

出了一种改进相干点漂移算法对位姿测量中相邻帧

点云进行配准。在单次源点云漂移后，对点集之间的

距离残差进行排序，根据重叠比率得到参与运算的最

优变换点云对，对迭代参量增加局部扰动量，并在迭

代过程中引入重叠测度对权值因子进行自适应调

整。此外，为避免陷入局部最优点，对均方误差更新
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率进行监督，通过变换点集属性提高鲁棒性，降低初

始位姿差异较大时的误配准现象。最后，通过建立两

种典型空间非合作目标多视角阵列成像工况，验证了

所采用配准算法的精确度和鲁棒性。

 1    配准方法与原理

 1.1   面阵点云配准问题分析

α p2 (m,n)

d θx mα/p θy

(x,y,z)

基于二维焦平面阵列的激光成像雷达通过测量

各像元回波的光子飞行时间，实现非扫描全视场同步

成像。设接收视场角为 ，阵列规模为 ，像元 的

深度为 ，则水平夹角 为 ，同理 。根据空间几

何映射关系，其对应点云坐标 为：

D = (z · tanθx,z · tanθy,
√

d2/(tan2θx+ tan2θy+1)) (1)

R T

H Pt

Ps Ps
′ R3×3Ps+T3×1

Ps H∗

Pt

由于不同视角下的面阵点云轮廓具有较大差异，

为了建立其位姿变换关系，需要对相邻帧阵列点云配

准。其映射关系由旋转矩阵 和平移向量 所组成的

刚性变换矢量 表征。设参考点云为 ，待配准点云

为 ，变换点云 为 。配准目的是构建坐

标点对集合，使得点集 在最佳变换矢量 下，跟点

集 之间的误差函数值最小，其本质为凸优化问题：

H(R∗,T ∗) = argmin
R,T

1
|Ps|

|Ps |∑
i=1

|| pi
t − (Rpi

s+T ) ||2 (2)

H(R,T ) (R,T )

(R,T )

{pi
t; pi

s}
{pi

t; pi
s} (R,T )

即 min[ ]下的解 为最优变换矩阵。

通过固定一组旋转平移矩阵 ，利用基于 KD-

tree或八叉树的最邻近算法，找到最优点对 ；然

后固定该最优点对 ，对旋转平移矩阵 优

化，其收敛依据为公式 (2)中代价值 H下降至极小

值。然而，当点云初始位姿偏差过大或存在非重叠冗

余噪点时，容易出现误配准。针对文中配准场合，典

型空间非合作目标由帆板面、矩体及柱舱等部件组

成，焦平面阵列易受到空间背景辐射和探测器串扰影

响，经滤波去噪等预处理后，实际点云精度和确信度

均有所下降，对在轨配准应用算法提出了挑战。

 1.2   基于改进的相干点漂移配准方法

相干点漂移方法是一种基于全局概率拓扑的多

维数据点集匹配算法，不仅适用二维图像的拼接，也

可用于三维点云的刚性/非刚性配准，在图像融合、影

像匹配等领域展现出较强的鲁棒性 [25]。它通过计算

点云在 GMM模型下的负对数似然函数，将点集之间

的映射作为概率分布关系而求解。

 1.2.1    点云相干点漂移的配准原理

X = {x1,x2, · · · , xN}
Y = {y1,y2, · · · ,yM} τ(Y, θ)

Y ym

X

w xn

基于相干点漂移配准方法将多维空间点集最优

匹配问题视作为混合高斯分布模型下概率密度参数

的估计问题。为了避免变换点集属性混淆，对点集定

义予以区分，设参考点集为 ，待配准

点集为 ，待配准变换为 。在每

次迭代中，点集 将被视作为质心点集，即 构成混合

高斯模型 GMM中单个分量，而点集 则是 GMM生

成的观测数据集。为了降低冗余噪点的影响，施加权

重为 的均匀分布成份。因此，点 的分布概率为：

P̂ (xn) = (1−w)
M∑

m=1

P̂ (ym) p̂ (xn|ym)+w
1
N

(3)

P̂ (ym) = 1/M

Y ym

式中： ，即各个高斯分量概率相同。当点

集 中先验点为 时，组成 GMM模型的单个高斯参

量基函数可以表示为：

p̂ (xn|ym) =
1

(2πσ2)D/2

/
exp

(
−|| xn− ym ||2

2σ2

)
(4)

|| xn− ym || xn ym

τ(Y, θ)

X

式中： 为点 与 的欧式距离。为求解最优

变换对 ，在每次迭代过程中，通过最大化点集

内数据点的似然函数：

L
(
θ,σ2

)
=

N∏
n=1

P̂ (xn) =
N∏

n=1

M+1∑
m=1

P̂ (ym) p̂ (xn|ym) (5)

两边同取对数后，即极小化负对数似然函数：

E
(
θ,σ2

)
= log

(
L
(
θ,σ2

))
=

N∑
n=1

log
M+1∑
m=1

P̂ (ym) p̂ (xn|ym) (6)

θ R t由于集合 内包括旋转 、平移 等参量，难以直接

进行求导，因此采用期望极大化方法，构建该似然函

数解析式，不断进行期望步 (E  step)和极大步 (M

step)迭代，求解最佳参数变换对。

 1.2.2    文中的自适应配准算法流程

相干点漂移对重叠度及噪声特性等有较高要求，

当相对初始位姿差异较大时算法易陷入失能。本节

针对空间非合作目标阵列点云，基于相干点漂移方法

收敛特性，对每次漂移后源点云使用局部空间最近邻

估计方法进行正向推测，并通过反刚性变换调整点云
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姿态。对迭代后的点云对，监督均方误差更新率直至

陷入局部值，依次交替待源点云与目标点云的属性，

跳出局部最优变换矩阵，提高全局配准收敛性。配准

流程如图 1所示，其主要步骤如下：

 
 

Step 1-3 Step 5Step 4 

Input point cloud Ps and Pt

Coordinate normalization

Ps as center of GMM model

Initialization σ2 and parameter

Iteration<Nt or error<eth

Calculate б and w

Update Ps*=PsR*+t*

Select {p′1t,…, p′Kt}, {p′1s,…, p′Ks}

Solve R′ and t′, update Ps
up

(Rm
i+1−Ri

m
)/Rm<rth

Y

Exchange Ps* and Pt

Update Ps=R′−1Ps
up−R′t′

Reverse normalization

Establish KD-tree, sort K points

Covariance matrix (SVD)

Output new Ps and (R, t)

Y

N 

N

Y

N

Set Pt as data pointset,

If flagalter=true

Calculate RMSE and update σ2

E step: Calculate Q (R, t, s, σ2)

M step: Solve optimal R* and t*

图 1  文中针对空间阵列点云的自适应改进相干点漂移配准算法流程图

Fig.1  Diagram of the proposed adaptive CPD registration strategy for spatial planar-array-based point clouds 

 

Pt Ps

σ2

(1)对目标点云 与源点云 预处理，将各坐标分

量 (x,y,z)归一化，计算 GMM模型初始方差 ：

σ2 =
1

3 |Pt | |Ps|

|Pt |∑
n

|Ps |∑
m

|| pn
t − pm

s ||2 (7)

Pt Ps

(2)根据贝叶斯公式，利用初始方差计算混合高

斯模型下点集 ~ 的后验概率，即：

p̂ (Ps|Pt) =
p̂ (Ps) p̂ (Pt |Ps)∑|Ps |+1

m=1
p̂
(
pm

s

)
p̂ (Pt | pm

s )
(8)

根据公式 (3)和公式 (4)，可以得到：

p̂ (Ps|Pt) =

exp
(
−|| pt − ps ||2

2σ2

)
∑|Ps |

m=1
exp

(
−|| pt − pm

s ||2

2σ2

)
+

w
1−w

× |Ps|
|Pt |
×

(
2πσ2

) 3
2

(9)

w针对式中权重 ，为提高配准自适应性，引入最大

公共点集测度 (Largetst  Common Pointset,  LCP)作为

迭代过程中的重叠特性追踪因子，其定义为：

δ = Nr
s/ |Ps| (10)

|Ps| Ps Ps

Pt r Nr
s

0

式中： 为点云 的规模，建立变换后点云 的查找

表，对点云 中进行容差半径为 的邻域搜索； 为邻

域元素长度非 的点对数量。对于待配准点云，单次

迭代后非匹配点集的权值为：

w = 1−δ2 (11)

w

α

r

当迭代过程中权值 更新速率低于阈值时，将前

次迭代的容差半径乘以惩罚系数 ，作为其测度搜索

范围 ，使得当源点云向目标点云逼近过程中，参与漂

移配准的运算点比例进行自适应调整。

L
(
θ,σ2)(3)根据凸函数 Jesson不等式，GMM模型负对数

似然函数 的下界 Q函数可表示为：

Q(θ,σ2) =
N∑

n=1

M+1∑
m=1

P̂old (pm
s

∣∣∣ pn
t

)
log

[
P̂new (

pm
s

)
P̂new (

pn
t

∣∣∣ pm
s )]

(12)
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对该式进行简化，最终得到：

Q(θ,σ2) =

1
2σ2

M,N∑
m,n=1

dm,nP̂old (pm
s

∣∣∣ pn
t )+

3
2

logσ2
M,N∑

m,n=1

P̂old (pm
s

∣∣∣ pn
t ) (13)

dm,n Pt Ps其中 表示点云 与更新点云 的欧式距离：

dm,n = || pn
t −τ(pm

s , θ) ||2 = || pn
t − sRpm

s − t ||2 (14)

θ(R′, t′, s)

θ

θ

τ(Ps, θ)

P′s

P′s

Pt

d2
i

s
(
d2

i

)

该步骤的求解依赖于 EM算法[25]，其求解过程使

得该下界值最大化，等效于最大化 GMM模型的似然

函数，得到最佳参数对 。然而，当两片点云

重叠性较低时，非匹配点云构成的观测数据对高斯分

布模型估计带来较大偏差，造成 无法收敛至所需精

度。采用最近邻估计对迭代参量 增加局部扰动量。

将每次迭代所得源点云 ，根据初始归一化系数

得到单次迭代时的更新点集 。计算每次迭代后的

重叠系数，不断剔除距离值过大的点对从而进行正向

推测。该过程首先建立更新点集 的 KD-tree，搜索

其每个点离点集 的最近邻点，计算这些最近邻点对

的距离 并将其进行排序，选择前 K个点对，得到其

距离和 。其中，单次迭代的所需点对数量为：

K = δ |Ps| (15)

{p′1t , · · · , p′Kt } {p′1s , · · · , p′Ks }

(R∗,T ∗) p′t p′ s

H

对于所选点对 和 ，根据期

望最大化方法，计算使公式 (2)最小化时的最佳变换

。假设两点集的质心分别为 、 ，对其构成

的协方差矩阵 进行 SVD奇异值分解：

H = UΣVT =

K∑
i=1

(p′ si− p′ s)(p′ ti− p′t)
T (16)

其最优旋转变换矩阵和平移向量为：

R∗ = VUT, t∗ = p′ t −R∗p′ s (17)

(4)上述步骤中单次迭代的空间变换参量为：

R = sR∗R′, t = R∗t′+
1
c

t∗ (18)

所得的更新点集为：

Pud
s = sR∗R′Pnow

s +R∗t′+
1
c

t∗ (19)

s
(
d2

i

)
/K通过不断迭代求解，直至两点云之间 小

于阈值或迭代次数达到设定值时，则停止循环。根据

质心及缩放参数对其反归一化为标准点云。

τ(Y, θ)

X Y

Ps

X Pt

Y

Pt X Ps

Y

(R′, t′)

(5)考虑到初始位姿差异过大可能导致运行时迅

速陷入局部值，使 提前结束寻优过程。在此，通

过监督配准误差的收敛情况，当陷入局部最优估计

时，对数据点集 与 GMM质心点集 的属性行交替

迭代：在初始运算阶段，将待配准点云 作为高斯混

合模型的质心点集 ，而参考点云 作为其数据分布

集 。当均方差值更新幅度低于阈值时，在参考点云

作为质心点集 的同时，将移动点云 作为数据点

集 。该方法在点云特性差异较大时，提高了收敛概

率。在交替点集属性后，执行步骤 (1)~(4)，通过空间

反旋转平移变换求解最终点云。设最优变换对为

，则变换后点云可表示为：

Ps = R′−1Pud
s −R′t′ (20)

在初始位姿差异较大，特别是待配准点云内非重

合点比率较大时，耗时量有所增加，而鲁棒性明显提

升。图 2(a)为该算法运行过程中配准误差随着迭代

次数的收敛曲线，相比于标准相干点漂移方法，其单
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图 2  (a) 均方误差随迭代次数的变化； (b) 陷入局部值后的收敛曲线

Fig.2  (a) Variation of RMSE with the iterations ; (b) Convergence curve

of RMSE under local minimum 
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次迭代过程中收敛程度具有显著提升。如图 2(b)

所示，当 GMM模型参数求解陷于局部值时，该算法

具有跳出局部解并实现收敛的能力。

 2    试验分析与讨论

空间非合作目标运动主要由绕自旋轴和绕进动

轴的两个旋转分量决定，采用环绕伴飞或进动等方式

可获得不同视角的轮廓。为明确文中研究目的，即位

姿测量中不同视角阵列点云拼接配准问题，对此类目

标低姿态分量加以简化，建立多视角空间探测仿真工

况。采用组合式粗+精配准算法作为对比，结合文中

改进相干点漂移方法，对所采集的不同工况下空间非

合作目标阵列式点云进行配准验证。

Ps Pt

r

为了定量化评价匹配结果，采用 LCP测度 (重叠

系数)及 RMSE均方误差这两个常用指标作为衡量最

终配准效果的依据。LCP定义如上节所述，即对变换

后点云 中某个点，在容差范围内存在任意点云 中

点则认为是重合点，其比例为 LCP测度，容差 为

0.05。此外，定义均方误差为：

RMS E = sqrt

 1
|Ps|

|Ps |∑
i=1

(pi
s− p̃i

t)
2

 (21)

pi
s |Ps|

Pt p̃i
t

式中： 为配准后的源点云，规模为 ，其内部各点离

目标点云 最近的点为 。通常而言，若配准方法使

得变换后的源点云 RMSE相对差异较小时，当其

LCP测度越大，则配准效果越好。

 2.1   空间非合作目标面阵成像点云仿真工况

128×128 3°×3°

∆φ

R

结合当前大规模盖格/线性 APD焦平面阵列的研

制进展，仿真像元规模为 ，视场约为 。

为了更清晰地反映相邻待配准点云之间的关系，采用

相邻两帧点云在本体坐标系下的视角差 和相对距

离 作为自变量。文中仿真过程中主要考虑到以下两

种典型的简化后空间探测工况：

v

(1)成像平台环绕以某姿态分量不断变化的卫星

目标进行全视角采集。在近似圆周运动下，假设平台

运动的线速率为 ，此时系统的成像帧频可表示为：

F =
v

∆φ∗R
(22)

1.8 m×4.8 m×1.9 m

Z Y

采用某卫星三维模型，其外接矩体包围框约

。如图 3所示，探测距离为 80 m，

轴姿态角在 90°~180°之间连续地变换，平台绕 轴

采集相邻视角差为 10°的点云数据。在该数据集内按

指定视角间距大小选取待配准点云，验证系统在不同

成像帧频下的配准效果。

X

X

(2)成像平台向非合作目标连续进动。目标的

轴姿态分量不断变换，该场景下点云具有分布密度

不一致、平移分量差异大等特性。如图 3所示，探测

目标绕 轴转动，载荷平台从 90 m进动至 40 m，数据

集中相邻探测间隔为 10 m，其不同帧点云之间具有较

大的视角差异性。

在空间探测场景下，受环境背景噪声、探测器串

扰以及时间测量板的量化精度等因素影响，焦平面测

距值无法达到绝对仿真距离。主要包括两点：一是实

际点云通常以随机偏差分布在绝对真实值点云的周

围；二是尽管多数离散噪点可以通过体素滤波等进行

预处理，但环境背景及串扰导致的边缘模糊，使得分

布在正确点云周围的噪点无法有效滤除，并参与配准

运算。因此，需要对以上两种仿真工况下得到的绝对

点云进行退化，约束其精度及信噪比。

σ 0.005

假设激光脉冲波形及探测器内部响应造成的系

统误差呈高斯分布，在绝对点云的各个维度上，加入

均值为理论值，标准差 为 的扰动量，即：

p′x,y,z = px,y,z+εx,y,z, f (ε) =
1

σ
√

2π
exp

[
−0.5 ·

(
ε

σ

)2

(23)

p′x,y,z px,y,z

εx,y,z f (ε)

式中： 为输出点云； 为绝对值；各维度偏差量

为 ；服从概率密度为 的高斯分布。

N

σ σN

k

σ 0.2 k

此外，针对面阵探测器的串扰模糊效应，对上述

步骤处理后的含噪点云，按照指定比率将选定点周围

点集进行随机替换：坐标点集规模为 ，近距离随机

噪点比率为 ，选取 个随机点，寻找并计算其周围

点的均值并替换。该实验中仿真点云中模糊比率

为 ，噪点周围均值统计点数 为 10。图 4(a)和

(b)分别为某视角下的绝对仿真点云和退化后待配准

点云，逼近真实探测场景的情况。
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图 3  (a) 工况 1：成像平台围绕 80 m处目标 Y轴旋转，卫星绕 Z轴运动；(b)为目标姿态与观测角对应关系；(c) 工况 2：成像平台沿 Y轴自

90 m处到 40 m处进动，卫星绕 X轴运动；(d)为目标姿态与探测距离的对应曲线

Fig.3  (a) Case 1: The platform rotates around the Y axis of the 80 m target, and the satellite moves around the Z axis; (b) is the correspondence between

the target attitude and the observation angle; (c) Case 2: The platform moves along the Y axis from 90 m to 40 m, and the satellite moves around

the X axis; (d) is the link between the target attitude and the detection distance 
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图 4  (a) 某姿态角下绝对仿真点云； (b) 含有噪声扰动的退化仿真点云

Fig.4  (a) Absolute simulation point cloud at a certain pose; (b) Degraded simulation point cloud with noise perturbation 

 

 2.2   两种工况下算法配准效果验证及讨论

为了验证算法性能，使用以上含噪仿真数据集进

行配准分析。对于初始位姿差异较大的点云，直接使

用 ICP方法极易陷入局部最小值，导致配准结果可靠

性较差。因此本节分别采用基于 FPFH特征匹配的

随机采样一致性 SAC算法、基于正态分布变换算法

和基于主成分分析方法的初始粗配准算法，结合

ICP方法进行精配准，以及文中方法，对指定相邻帧

点云进行配准分析。

∆θ θ1 = 0°, θ2 = 90°

原始点云的初始位姿差异大小是检验鲁棒性的

重要因素。对于工况 1，相邻两帧待配准点云间姿态

差异由系统成像帧频决定，反映于成像平台绕目标的

观测角。图 5所示为初始状态下相邻观测角间隔

为 90°(即 )时的配准结果。如表 1
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所示，由于多数点邻域的特征近似，基于 FPFH特征

的 SAC配准方法在此类空间矩体轮廓下的匹配误差

较大，其粗配和精配的 RMSE分别为 0.651和 0.174，

其 ICP精配准过程陷入了局部值。NDT算法不需要

对点云进行特征计算及匹配，计算速度相对较快，通

过将离散点云分为多个块状网格来计算分布参数，在

该类维度信息不规整的空间非合作目标下的映射关

系难以收敛，因此未能取得预期配准效果。

对于 PCA+ICP方法而言，正适用于此类主成分

分量明显的目标，其初始配准的 LCP测度和 RMSE

分别为 32%和 0.131。需要注意，由于 PCA方法对各

主轴方向具有极性两向性，因此不同场合下对

ICP精配的初始输入姿态差异较大，导致精配过程中

可能朝错误方向收敛。针对文中的优化相干点漂移

方法，相对 PCA+ICP配准算法而言，在 RMSE近似相

同的情况下的耗时量略有提高，重叠度提升了约

9%，在后续相邻帧连续配准实验中，其匹配可靠性优

势较显著。

 
 

SAC+ICP(a) NDT+ICP(b) PCA+ICP(c) Proposed(d)

图 5  在工况 1 下相邻帧点云的视角差为 90°时配准结果： (a) SAC+ICP； (b) NDT+ICP； (c) PCA+ICP； (d) 文中方法

Fig.5  Registration results when the difference between the viewing angles of adjacent point cloud is 90 °under Case 1: (a) SAC+ ICP;  (b) NDT + ICP;

(c) PCA + ICP; (d) Proposed method 

 
 

表 1  工况 1 下点云视角分别为 0°和 90°时的配准结果评价

Tab.1  Evaluation of registration results when the viewing angles are 0° and 90° respectively in Case 1
 

Method SAC+ICP NDT+ICP PCA+ICP Proposed

Run time/s 2.03 1.85 1.72 2.10

LCP
Rough 5.1% 15.1% 32.0%

69.2%
Precise 18.0% 8.3% 63.6%

RMSE
Rough 0.651 0.504 0.131

0.106
Precise 0.174 0.474 0.102

 
 

∆φ

此外，针对工况 1数据集，指定绕飞成像帧频使

得相邻待配准点云帧视角差 分别为 30°和 60°，进

行连续配准试验。图 6中，文中配准方法在相邻视角

差为 30°时，随着成像平台的不断运动，LCP测度在

0.75~0.95之间呈现出交替变换，符合目标姿态及观测

角不断调整时的点云特性规律。其余方法的重叠度

和 RMSE均呈现出较大幅度振荡，并出现了不同程度

地误配准，具有较低鲁棒性。 
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图 6  工况 1下相邻点云帧视角差为 30°和 60°时的连续配准：(a)~(d)对应于 30°视角差时的两两配准结果，分别为 SAC+ICP、NDT+ICP、

PCA+ICP以及文中的配准方法，同理 (e)~(f)对应于 60°视角差下的配准结果

Fig.6  Registration results when the viewing angle difference is 30° and 60° in Case 1: (a)-(d) are the results of SAC+ICP, NDT+ICP, PCA+ICP and the

proposed method when the viewing angle difference is 30°. Similarly, (e)-(f) correspond to the 60° viewing angle difference 
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在工况 2下，相邻待配准点云之间的差异不仅体

现在不断变化的目标姿态上，其重叠度和分布密度也

随探测距离的降低而产生差异。图 7(a)为探测距离

为 90 m和 60 m时的待配准点云，两者相对于 X轴位

姿差为 60°。图 7(b)~(e)及表 2分别为以上配准框架

的结果。该视角下点云所含特征信息量较大，基于特

征匹配的方法表现出了较强的配准能力，其重叠度和

RMSE分别达到了 58.8%和 0.105，但耗时量有所增

加。对于主成分分析方法，极性模糊造成的姿态差异

过大使得精配准中出现误配准现象。文中的改进相

干点漂移算法在耗时量和 RMSE上，相对 SAC+

ICP方法较高，其重叠度提升了约 34%，从图 (b)和图

(e)的配准结果可以看到，两种方法配准结果的重叠

度具有明显提升。

 
 

Original(a)

(b)

(d)

2

(c) NDT+ICPSAC+ICP

PCA+ICP (e) Proposed

图 7  在工况 2 下相邻点云距离为 30 m 时的配准结果：(a) 初始位姿； (b) SAC+ICP； (c) NDT+ICP ；(d) PCA+ICP； (e) 文中方法

Fig.7  Registration results when the distance between adjacent point cloud is 30 m under Case 2: (a) Initial  position; (b) SAC + ICP; (c) NDT + ICP;

(d) PCA + ICP; (e) Proposed method 

 

 
 

表 2  工况 2 下探测距离分别为 90 m 和 60 m 时的配准结果评价

Tab.2  Evaluation of registration results in Case 2 when the detection distance is 90 m and 60 m respectively
 

Method SAC+ICP NDT+ICP PCA+ICP Proposed

Run time/s 2.62 2.42 2.28 2.54

LCP 58.8% 11.0% 34.5% 78.6%

RMSE 0.105 0.459 0.146 0.114

 
 

此外，仍然采用相邻两帧点云连续相互配准的方

式对算法进行测试。为了使点云间差异更加直观，采

用相邻点云的距离间隔作为衡量依据。在距离差分

别为 10 m (X轴视角差为 20°)和 20 m (X轴视角差为

40°)时，使用上述方法进行配准，其结果如图 8所

示。由此可以看出，文中方法在均方误差以及重叠度

上均表现出较稳定的变化趋势，其结果可靠性优于其

他粗+精组合配准方法。 
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∆d = ∆d =图 8  工况 2 下点云相邻帧距离差为 10 m 和 20 m 时的连续配准结果：(a)~(b) 对应于 10 m，(c)~(d) 对应于 20 m

Fig.8  Continuous  registration  results  for  the  point  cloud  with  the  distance  difference  between  adjacent  frames  of  10 m  and  20 m  in  Case  2:

(a)-(b) corresponds to ∆d=10 m, (c)-(d) corresponds to ∆d=20 m 

 

 2.3   强背景噪声扰动下的算法鲁棒性验证

考虑到在真实空间探测场景中存在情况：受某些

背景辐射源的影响造成点云信噪比过低；焦平面阵列

或激光器性能裂化，使得光电探测能力随着载荷服务

时长出现不同程度地下降，导致点云数据变得稀疏。

本节针对该类极限扰动场景下点云进行仿真与配准

验证。 采用上节工况 2中探测距离为 90 m的仿真数

据作为目标点云，源点云为平台向前进动 30 m后，待

σ

τ

配准点云相对 X轴的视角差为 60度。在原退化点云

的噪声基础上，依次叠加标准差 为 0.02和 0.05的扰

动量、比率 为 0.5和 0.8的近距离随机噪点，其定义

如 2.1节所述。取上述试验中结果相对可靠的三种配

准方法：基于特征匹配的 SAC+ICP框架、基于主成分

分析+ICP精配准以及文中相干点漂移方法，其配准

结果评价指标如表 3所示。

 
 
 

表 3  工况 2 中强噪声扰动下探测距离分别为 90 m 和 60 m 时的配准结果评价

Tab.3  Evaluation of results when the distance is 90 m and 60 m respectively under strong noise disturbance in Case 2
 

Method Evaluation σ = 0.02, τ = 0.5 σ = 0.02, τ = 0.8 σ = 0.05, τ = 0.5 σ = 0.05, τ = 0.8

SAC+ICP
RMSE 0.154 0.110 0.133 0.143
LCP 25.4% 51.9% 25.0% 22.5%

PCA+ICP
RMSE 0.142 0.110 0.102 0.112

LCP 33.7% 52.0% 41.6% 38.7%

Proposed
RMSE 0.118 0.123 0.105 0.125

LCP 67.2% 69.1% 49.5% 48.4%
 
 

从图 9可以看到，前面两种配准框架在点云数据

质量发生剧烈下降后，均出现了不同程度的误配准，

σ特别是噪声标准差 变大，其结果将受到显著影响。

对于文中方法，其平均 RMSE和 LCP测度相对其他
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两种方法分别提升了约 6%和 61%，连续配准时的结

果具有明显的鲁棒性优势。在不同噪声分布特性下，

该优化方法完成了多视角点云的配准任务，具有较强

的抗噪声干扰能力。
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图 9  在强噪声干扰情况下的点云配准结果：(a)~(d)为 SAC+ICP框架在不同噪声水平下的配准结果； (e)~(h)为 PCA+ICP框架；(i)~(l)为对应于

文中配准算法的配准结果

Fig.9  Registration results under extreme strong noise : (a) - (d) are the results of SAC-ICP framework under different noise level; (e)-(h) is PCA + ICP;

(i) - (l) Correspond to the registration method in this paper 

 

 3    结　论

面阵激光雷达可以有效地解决空间探测场景下

运动导致的距离同步问题，文中针对空间位姿测量任

务，提出了一种改进相干点漂移方法对空间非合作目

标阵列点云进行配准。通过建立简化后的空间运动

目标面阵三维成像仿真工况，得到不同视角的阵列点

云，验证了该配准算法的精度和可靠性。

在空间探测应用中，阵列式点云相对于推扫点云

而言，更容易受到视场配置引起的背景噪声干扰。试

验结果表明，即使在受到不同程度及特性的噪声干扰

情况下，该方法仍然可以准确地完成配准任务，其结

果优于包括特征匹配、正态分布以及主成分分析等

粗+精配准组合框架。此外，对于地面或其它廓线特

性差异较大的配准目标，仍需深入地考虑系统成像特

性、探测目标几何特征及匹配指标等因素，综合不同

算法框架的优势来解决多视角点云配准问题。后续

工作将致力于该配准方法的轻量化实现及运算资源

优化问题，对片上移植的实时性及动态范围等指标着

重关注。
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