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基于 ＷＨＩ及 ＩＣＰ的点云配准算法
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摘　要：针对两步点云配准中精度差、计算效率低、易受噪声干扰的问题，提出一种基于 ＷＨＩ
特征描述符结合改进的ＩＣＰ点云配准算法。首先，对大数据量的点云通过 ＩＳＳ算法提取特征
点集作为配准点云；然后，计算特征点云的ＷＨＩ特征描述符，利用随机采样一致性算法完成粗
配准；最后，基于安德森加速迭代ＩＣＰ算法对粗配准点云进行精确配准。通过多组点云数据集
对所提算法进行验证，实验表明，该算法配准精度高、速度快，在含有噪声数据集的优势更明

显。在不同的点云模型下，所提算法的配准效率提高２倍以上，在噪声环境下具有一定的鲁
棒性。

关键词：点云配准；特征点集；粗配准；精确配准；配准效率
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１　引　言
随着３Ｄ成像技术的兴起，激光扫描仪在机器

人、智能制造、文物保护等领域得到了广泛的应

用［１］。然而，在实际扫描过程中，由于测量环境和



仪器设备等因素的影响，通常需要对物体多视角扫

描，并通过配准把不同视角的点云变换到同一坐标

系下［２］。点云配准通常分为粗配准和精细配准［３］。

粗配准算法主要有人工设计的特征配准、基于学习

的特征配准［４］、随机样本一致性（ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅ
Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）、概率分布配准和基于投影的
配准［５］。精确配准主要包括 Ｂｅｓｌ［６］等提出的迭代
最近点（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｏｓｅｓｔｐｏｉｎｔ，ＩＣＰ）算法，ＩＣＰ算法时
间复杂度高，需要良好的初始位姿，不然容易陷入局

部最优。Ｃｈｅｔｖｅｒｉｋｏｖ、Ｄｏｎｇ等人对 ＩＣＰ的改进提高
了算法的效率和准确性［７－８］，对于数据量大的情况

下迭代耗时。Ｂｉｂｅｒ［９］提出了基于概率密度分布的
ＮＤＴ算法，算法精度高、计算速度快但对初始位姿
有一定的要求。Ｒｕｓｕ［１０－１１］提出了持久特征直方图
配准（ＰｅｒｓｉｓｔｅｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ）算法，计算复杂
度高，速度慢，接着提出优化后的快速点特征直方图

（ＦａｓｔＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＦＰＦＨ）描述符，基于
样本共识的方法（ＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓＩｎｉｔｉａｌＡｌｉｇｎ，
ＳＡＣＩＡ）进行特征配准，提高了配准速度，克服了点
云位置的局限性，配准精度不高。考虑到粗配准和

精确配准优缺点，两步配准算法成为了主流。荆路

等人［１２］提出一种基于 ＦＰＦＨ的 ＳＡＣＩＡ和 ＮＤＴ
（ＮｏｒｍａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓＴｒａｎｓｆｏｒｍ）融合的点云配准方
法，点云采样的大小对配准速度有很大的影响以及

ＮＤＴ的配准精度相比 ＩＣＰ稍微降低。赵明富、宋涛
等人［１３］提出了基于 ＦＰＦＨ融合采样一致性和迭代
最近点算法的点云配准方法，解决了 ＩＣＰ算法陷入
局部最优的问题，在计算 ＦＰＦＨ特征时耗时有待于
进一步改进。刘今越等人［１４］提出一种基于曲率精

简点云，融合ＮＤＴ与ＩＣＰ的点云配准算法提高了点
云配准的速度，模型数据不具普适性。ＳｕｎＴ等
人［１５］提出结构紧凑的加权高度图像描述符（Ｗｅｉｇｈ
ｔｅｄＨｅｉｇｈｔＩｍａｇｅ，ＷＨＩ），并用于点云粗配准，配准精
度、效率高。

针对点云两步配准效率低、配准精度差的问题，

提出 ＩＳＳ算法（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＳｈａｐｅＳｉｇｎａｔｕｒｅｓ，ＩＳＳ）精简
点云，通过ＷＨＩ描述符完成粗配准，利用安德森算
法改进ＩＣＰ完成点云的精确配准。实验表明所提算
法的速度、精度都有一定程度的提高，在噪声环境下

配准效果良好。

２　加权高度图像描述符
加权高度图像描述符（ＷｅｉｇｈｔｅｄＨｅｉｇｈｔＩｍａｇｅ，

ＷＨＩ）是一种三维信息二维离散化的表达，主要包
括简化 ＬＲＦ（ｌｏｃａｌｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｙｓｔｅｍ，ＬＲＦ）
和基于良态空间优化的加权编码两个部分。

２１　局部坐标参考系
一个独特的、可重复的、鲁棒的局部坐标参考系

对于特征描述是非常重要的［１６］。ＬＲＦ估计一般通
过局部点云的协方差矩阵特征值分解得到：

Ｃ（ｐｆ）＝∑
ｉ：ｄｉ≤μｒ

（ｒ－ｄｉ）（ｐｉ－ｐｆ）（ｐｉ－ｐｆ）
Ｔ（１）

式中，ｐｆ为特征点；ｒ是搜索半径；ｐｉ为支持域内的
点；μ邻域控制因子，ｄｉ＝‖ｐｉ－ｐｆ‖２。

协方差矩阵中，对离特征点较远的邻域点进行

了较小权值的加权，这可以在遮挡存在的情况下增

加ＬＲＦ的可再现性。由于协方差矩阵 Ｃ（ｐｆ）是实
对称矩阵，对其进行特征值分解可以得到：

Ｃ（ｐｆ）＝ＱΛＱ
Ｔ （２）

其中，Ｑ＝ γ１ γ２ γ[ ]３ 是正交矩阵；Λ是由特征

值 λ１λ２λ３（λ１ ＞λ２ ＞λ３）构成的对角矩阵。
γ１γ２γ３是一组标准正交向量。基于 ＬＲＦ的方法
中，特征点 ｐｆ与邻域点 ｐｉ构成的平移不变向量 ｐｉｆ
＝ｐｉ－ｐｆ，其旋转不变性是基于 ＬＲＦ的坐标变换
实现的即：

ｐａｍｉｆ ＝Ｒ
ａｍｐｉｆ＝ ｘａｍｉ，ｙ

ａｍ
ｉ，ｚ

ａｍ[ ]
ｉ

Ｔ （３）

式中，Ｒａｍ ＝ γａｍｘ，γ
ａｍ
ｙ，γ

ａｍ[ ]
ｚ

Ｔγａｍｘ ＝γ１，γ
ａｍ
ｚ ＝γ３，γ

ａｍ
ｙ

＝γａｍｚ ×γ
ａｍ
ｘ 坐标轴方向仍然是不确定的，坐标轴的

正负方向需要重新定义。为了唯一地确定 ＬＲＦ，根
据文献［１５］的方法利用局部点云重心符号对坐标
轴的方向进行重定向。对于 ｘ轴和 ｚ轴，分别计算
新坐标系下的坐标分量和：

ｓｕｍｘ ＝∑
ｉ：ｄｉ≤ｒ
ｘａｍｉ （４）

ｓｕｍｚ＝∑
ｉ：ｄｉ≤ｒ
ｚａｍｉ （５）

然后根据坐标分量和定义坐标轴的方向，如下：

ｓｉｇｎｘ ＝
１ ｓｕｍｘ′≥０

－１ ｓｕｍｘ′＜{ ０
（６）

ｓｉｇｎｚ＝
１ ｓｕｍｚ′≥０

－１ ｓｕｍｚ′＜{ ０
（７）

ｓｉｇｎｙ ＝ｓｉｇｎｘ×ｓｉｇｎｚ （８）
定义一个符号向量Ｓ＝ ｓｉｇｎｘｓｉｇｎｙｓｉｇｎ[ ]

ｚ
Ｔ，则

支撑区域内各点的最终坐标可表示为：

ＰＬＲＦｉｆ ＝ＳＲａｍｐｉｆ＝Ｒ
ＬＲＦｐｉｆ＝（γ

Ｔ
ｘｐｉｆ，γ

Ｔ
ｙｐｉｆ，γ

Ｔ
ｚｐｉｆ）
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＝（ｘＬＲＦｉ ，ｙ
ＬＲＦ
ｉ ｚ

ＬＲＦ
ｉ ）

Ｔ （９）

其中，ＲＬＲＦ＝ＳＲａｍ，是符号重定向后的局部坐标系。
２２　ＷＨＩ特征描述符生成

基于二维形式的三维信息编码被广泛地应用在

三维局部描述子中，不同描述子的编码方法定义对

应的编码函数，三维局部形状一般为三维空间中的

一个表面，表面对应的函数可以表示为Ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）＝
０。ＬＲＦ方法中，点 ｐｉ＝ ｘｉ，ｙｉ，ｚ[ ]

ｉ
Ｔ首先与特征点

ｐｆ建立平移不变向量，然后再进行坐标变换，用编码
函数表示见式１０。

Ｆｘｉ，ｙ( )
ｉ ＝ｚｉ＝ｐ

Ｔ
ｉｆγＺ ＝ ｐｉ－ｐ( )

ｆ
ＴγＺ （１０）

提出一种权函数对编码函数进行加权，以使得

特征空间更加逼近于良态空间，权函数定义为：

Ｗ（ｘ，ｙ，ｚ）＝η＋（１－η）
（ｒ－ｄｉ（ｘ，ｙ，ｚ））

ｒ ，

０＜η≤１ （１１）
其中，ｒ是搜索半径，ｄｉ（ｘ，ｙ，ｚ）是点ｐｆ与点ｐｉ的距
离，η是权函数值域范围的控制因子，它使得 Ｗ（ｘ，
ｙ，ｚ）的值域为 ［η，１］。则优化后的编码函数见
下式：

Ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）＝Ｗ（ｘ，ｙ，ｚ）Ｆｚ（ｘ，ｙ）＝

η＋（１－η）
（ｒ－ｄｉ）( )ｒ

×ｚ（ｘ，ｙ[ ]） （１２）

Ｆｚ（ｘ，ｙ）＝ｚ，为了生成描述符，编码函数应该
重新编码或直接离散成描述符。在 ｐｆ建立 ＬＲＦ，点
ｐｆ的切平面是由基点 ｐｆ和它的法向量 ｎ唯一决定
的。另外两个正交分量ｎｚ，ｎｙ位于平面内。落入支持
区域的点沿法向量投影到平面上。图像的像素值由

所有加权高度的平均值决定，而不是由最小距离决

定。ＷＨＩ计算公式见下式：

ＷＨＩ（ｘ，ｙ）＝ １
ｋ（ｘ，ｙ） ∑

（ｘＬＲＦｉ ，ｙＬＲＦｉ ）∈ＷＨＩ（ｘ，ｙ）

（ｘＬＲＦｉ ，ｙ
ＬＲＦ
ｉ ，ｚ

ＬＲＦ
ｉ ）·ｚ

ＬＲＦ
ｉ （１３）

其中，ｋ（ｘ，ｙ）是局部邻域点投影在像素 ＷＨＩ（ｘ，ｙ）
内的点的个数。ｚＬＲＦｉ ＝γＴＺｐｉｆ。ＷＨＩ的分辨率为ｍ×ｍ，
其中ｍ值决定了网格的尺寸，可根据点云分辨率或
不同应用场景对ｍ值进行选择。在投影的过程中可
能导致某些网格内没有投影点，造成网格的空洞，提

出利用高斯滤波对局部高度图像进行平滑和填充，

进而可一定程度地恢复由量化造成的信息损失，也

可对抗各类噪声干扰。假设随机的三维局部表面的

点坐标在 ｘ－ｙ平面内服从均匀分布。则概率密度

函数为下式：

ｆ（ｘ，ｙ）＝
１
４Ｒ２
， （ｘ，ｙ）∈Ｄ

０， （ｘ，ｙ）
{

Ｄ
（１４）

其中，Ｄ是局部高度图像对应的正方形区域（Ｄ：－Ｒ

≤ｘ≤Ｒ，－Ｒ≤ｙ≤Ｒ）。则ｘ方向（用随机变量Ｘ表
示）对应的边缘概率密度函数为下式：

ｆＸ（ｘ）＝∫
Ｒ

－Ｒ

１
４Ｒ２
ｄｙ＝１２Ｒ （１５）

同理：

ｆＸ（ｘ）＝∫
Ｒ

－Ｒ

１
４Ｒ２
ｄｙ＝１２Ｒ （１６）

随机变量Ｘ和Ｙ都服从均匀分布，他们的均值

为Ｅ（Ｘ）＝Ｅ（Ｙ）＝０，方差σ２ｘ ＝σ
２
ｙ ＝
４Ｒ２
１２ ＝

Ｒ２
３。

高斯滤波见下式：

Ｈ（ｕ，ｖ）＝ｅｘｐ－ｕ
２

２σ２ｘ
－ ｖ

２

２σ２( )
ｙ

＝ｅｘｐ－３（ｕ
２＋ｖ２）
２Ｒ( )２ （１７）

采用的卷积核尺寸为 ５×５。利用该滤波器
对局部高度图像进行滤波并保持分辨率不变，最

后将滤波后 ｍ×ｍ的局部高度图像按照一定顺
序展开成一维向量，即可得到该特征点的 ＷＨＩ
描述子。

３　特征点提取及点云配准
３１　ＩＳＳ算法

由于点云数量较大，一般提取点云中几何特征

明显的点来代表整体点云。ＩＳＳ算法具有丰富的几
何信息，可以完成高质量的点云配准。ＩＳＳ特征点
算法检测原理如下：

Ｓｔｅｐ１：利用 ｋｄ＿ｔｒｅｅ构建三维点云 ｋ邻域内的
拓扑结构，从而利于三维点云的搜索；

Ｓｔｅｐ２：假设三维点云中的查询点为 Ｐｉ，邻域的
点集Ｎ（ｐｉ）＝｛ｐｉｊ，ｊ∈｛１，２，…，ｋ｝｝ｐｉｊ表示邻域内
的点，对于邻域内的中心点：

ｐｉ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｐｉ，ｊ∈Ｎ（ｐｉ）

ｐｉｊ （１８）

Ｓｔｅｐ３：依据欧式距离计算点ｐｉｊ的权值，见下式：

ｗｉ，ｊ＝
１

‖ｐｉｊ－ｐｉ‖
（１９）

Ｓｔｅｐ４：构建协方差矩阵：
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ｃｏｖ（ｐｉ）＝ ∑
ｋ

ｐｉｊ∈Ｎ（ｐｉ）
ｗｉｊ（ｐｉｊ－ｐｉ）（ｐｉｊ－ｐｉ）

Ｔ （２０）

Ｓｔｅｐ５：求协方差矩阵从大到小排列的特征值

λｉ１λｉ２λｉ３，以及对应的特征向量ｅｉ１ｅｉ２ｅｉ３。

Ｓｔｅｐ６：设置筛选特征点的阈值ε１和ε２，满足以
下条件的点设置为关键点：

λｉ２
λｉ１
≤ε１ （２１）

λｉ３
λｉ２
≤ε２ （２２）

通过对三维点云的ＩＳＳ特征点作为采样点进行
点云的配准，精简点云数量，降低点云特征描述的复

杂度，有利于提高点云配准的速度。

３２　基于ＷＨＩ的粗配准

点云配准应满足一个变换矩阵 Ｔ^使得源点云Ｐ
和目标点云 Ｑ中的距离误差和函数最小。为了精
简点云，提取配准点云的 ＩＳＳ特征点，并计算 ＷＨＩ
特征描述符，利用采样一致性配准算法进行点云粗

配准。算法原理如下：

（１）对源点云、目标点云提取ＩＳＳ特征点计算点
对的ＷＨＩ特征；

（２）利用 ｋｄｔｒｅｅ算法搜索相近特征的对应点
对，作为对应点对；

（３）从对应的点集中随机选取四个对应点对，
采用ＳＶＤ算法计算源点云与目标点云之间的变换
矩阵；

（４）对应点对的源点云进行变换，计算变换后
的点云与原对应点对的目标点云的欧式距离，如果

小于一定阈值作为内点记录，否则记为外点；

（５）重复（２）～（４）步直到迭代次数达到设定
阈值，选择最多一个内点的记录，利用迭代矩阵对源

点云进行变换。

３３　基于ＩＣＰ改进的精配准
３３１　安德森加速算法

对于一个固定点迭代问题ｘ（ｋ＋１） (＝Ｇ ｘ（ｋ )） ，定

义它的残差函数Ｆ（ｘ）＝Ｇ（ｘ）－ｘ，Ｆ（ｋ） (＝Ｇ ｘ（ｋ )） 。

映射函数 (Ｇ )· 的固定点满足Ｆ（ｘ）＝０，安德森

加速算法利用当前迭代的前ｍ次迭代产生最新的迭
代值［１７］。

ｘ（ｋ＋１）ＡＡ (＝Ｇ ｘ（ｋ )） －∑
ｍ

ｊ＝１
θｊ (Ｇ ｘ（ｋ－ｊ＋１ )） (－Ｇ ｘ（ｋ－ｊ )( )）

（２３）
（θ１，···θｍ）是式（２４）最小二乘的解：

（θ１，…，θｍ）＝ａｒｇｍｉｎ‖Ｆ
（ｋ）－∑

ｍ

ｊ＝１
θｊＦ（ｋ－ｊ＋１）－Ｆ（ｋ－ｊ( )） ‖

（２４）
研究表明，Ａｎｄｅｒｓｏｎ加速法是求残差函数的根

的一种拟牛顿方法，对于线性收敛的不动点迭代，

Ａｎｄｅｒｓｏｎ加速法可以提高收敛速度［１８］。

３３２　安德森加速的ＩＣＰ点云配准算法
传统ＩＣＰ配准算法写成关于需要求解的关于

Ｒ，ｔ固定点迭代的形式

(
：

Ｒ（ｋ＋１），ｔ（ｋ＋１ )） ＝Ｇ (ＩＣＰ Ｒ（ｋ），ｔ（ｋ )）
（２５）

Ｇ (ＩＣＰ Ｒ（ｋ），ｔ（ｋ )） ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｒ，ｔ ∑

Ｍ

ｉ＝１
ωｉ·

‖Ｒｉ＋ｔ－Π (Ｑ Ｒ（ｋ）ｐｉ＋ｔ（ｋ )） ‖２
＋ＩＳＯ（ｄ）（Ｒ）

（２６）

ΠＱ（·）表示在投影在点集 Ｑ的最近点。然而，
我们不能直接将 Ａｎｄｅｒｓｏｎ加速度应用于映射 ＧＩＣＰ。
这是因为安德森加速度将计算Ｒ的新值作为旋转矩
阵的仿射组合，这通常不是一个旋转矩阵本身。为了

解决这个问题，使用另一组变量Ｘ来参数化一个刚性
变换，这样Ｘ的任何值都对应一个有效的刚性变换，
并且ＩＣＰ迭代可以重写为式（２７）的形式［１９］：

Ｘ（ｋ＋１）＝Ｇ (ＩＣＰ Ｘ（ｋ )） （２７）

然后我们可以通过在每次迭代中执行以下步骤

对变量Ｘ应用安德森加速度：
（１）从ｘ（ｋ）计算旋转矩阵Ｒ（ｋ）和平移向量ｔ（ｋ）；
（２）ＩＣＰ迭代更新：

（Ｒ′，ｔ′）＝Ｇ (ＩＣＰ Ｒ
（ｋ），ｔ（ｋ )） 。

（３）计算Ｇ (ＩＣＰ Ｘ
（ｋ )） 。

（４）计算加速值ＸＡＡ。

Ｒｄ中的所有刚性变换都形成了特殊的欧几里
得群ＳＥ（ｄ），这是一个李群，并产生了一个李代数
ＳＥ（ｄ），它是一个向量空间。可以使用 ｓｅ（ｄ）中对应
的元素将刚性变换参数化。每个点的齐次坐标 ｐ＝
［ｐＴ，１］Ｔ，刚性变换Ｔ通过旋转矩阵平移向量表示：
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Ｔ＝
Ｒ ｔ[ ]０ １

∈瓗（ｄ＋１）×（ｄ＋１） （２８）

对于齐次坐标，所有这些矩阵形成特殊的欧几

里得群ＳＥ（ｄ）。它的李代数ｓｅ（ｄ）包含如下形式的
矩阵：

Ｔ̌＝
Ｓ ｕ[ ]０ ０

∈瓗（ｄ＋１）×（ｄ＋１） （２９）

每一个矩阵 Ｔ̌∈ ｓｅ（ｄ）对应一个矩阵 Ｔ∈
ＳＥ（ｄ）：

Ｔ̌＝ｌｏｇ（Ｔ） （３０）
采用文献［１９］方法对这些变换的对数进行安德

森加速。由于ｓｅ（ｄ）是一个向量空间，加速度值 Ｔ̌ＡＡ

也属于ｓｅ（ｄ）中的一个刚性变换，ＴＡＡ ＝ｅｘｐ（ＴＡＡ）̌∈
ＳＥ（ｄ）。当加速值与前一次迭代相比降低了目标函
数（１）时，加速值作为新的迭代；否则，恢复未加速的
ＩＣＰ迭代作为新迭代。我们将所有实验中 Ａｎｄｅｒｓｏｎ
加速的先前迭代次数设置为ｍ＝５。
４　实验和分析

实验选取不同的点云模型进行研究，通过点云

配准的精度、时间作为配准指标，所提算法和几种先

进的算法进行比较证实所提算法的先进性。

４１　实验数据和实验条件
为了验证本文算法的有效性，通过两组不同

数据对文献［１２］算法，文献［１３］算法、文献［１５］
算法及所提的算法进行比较。实验数据选用斯坦

福３Ｄ扫描库（ｈｔｔｐ：／／ｇｒａｐｈｉｃｓｓｔａｎｆｏｒｄｅｄｕ）下载
的 Ｂｕｎｎｙ模型和 Ｄｒａｇｏｎ模型，Ｂｕｎｎｙ模型选用
ｂｕｎ０００和 ｂｕｎ０４５数据，Ｄｒａｇｏｎ模型选用 ｄｒａｇｏｎ
ＳｔｓｎｄＲｉｇｈｔ＿０和 ｄｒａｇｏｎＳｔｓｎｄＲｉｇｈｔ＿２４点云数据。实
验电脑配置为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５６２００的 ＣＰＵ，
内存１２ＧＢ，使用ＶＳ２０１９配置ＰＣＬ１１２０点云库
展开实验。

实验中待配准点云模型的初始位置如图１，灰
色为待配准点云，黑色为目标点云。

图１　点云配准前的Ｂｕｎｎｙ、Ｄｒａｇｏｎ模型

Ｆｉｇ．１ＢｕｎｎｙａｎｄＤｒａｇｏｎｍｏｄｅｌｓｂｅｆｏｒｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

４２　评价指标
（１）精确度指标
点云配准精度通过均方根误差 ＲＭＳＥ（Ｒｏｏｔ

ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）评定，ＲＭＳＥ用以估计源点云和
目标点云的平均距离。原始点云的三个维度见表

１。ＲＭＳＥ的计算公式见式（３１），ｎ为点云配准对应
点对的数量，ｘｉ为对应点对的欧式距离，ｘｉ^为完全
配准后的距离：

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

１
（ｘｉ－ｘｉ^）

２

槡 ｎ （３１）

表１中／的左右数值分别表示待配准点云、目标
点云属性的具体值。Ｘ、Ｙ、Ｚ维度表示边界框的三
个维度，边界框是包裹点云的体积最小的长方体。

（２）速率指标
点云配准的效率可以通过运行的时间进行评

估，由于实验环境，算法原理不同，通过多次实验求

取平均值作为点云配准算法的最终时间。

表１　原始点云的维度
Ｔａｂ．１Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ

点云 Ｂｕｎｎｙ Ｄｒａｇｏｎ

数量 ４０２５６／４００９７ ４１８４１／３４８３６

Ｘ维度 ０１５５７／０１４７２５ ０２０４７１８／０１９５

Ｙ维度 ０１５２２４／０１５３４３ ０１４５１７２／０１４４

Ｚ维度 ０１１７４２１／０１３８６ ００７１１４７／０１００

４３　点云配准时间和精度
从配准时间与精度方面，将所提算法与几种常

见的配准算法进行了对比，结果如表２所示。ＳＡＣ
ＩＡ＋ＮＤＴ［１２］首先计算ＦＰＦＨ特征，然后利用ＳＡＣＩＡ
方法作为粗配准，ＮＤＴ算法做为精配准。ＳＡＣＩＡ＋
ＩＣＰ［１３］以ＤＮＴ方法进行粗配准，ＩＣＰ方法进行精配
准。ＷＨＩ＋ＩＣＰ［１５］通过体素下采样，通过点云的
ＷＨＩ特征构建对应点对进行粗配准，ＩＣＰ算法完成
精配准。

所提方法利用ＩＳＳ算法提取特征点完成点云精
简，然后利用ＷＨＩ描述符进行粗配准，基于安德森
加速ＩＣＰ的方法进行精配准。不同点云模型下的配
准精度和配准效率见表２。

从表２可以看出，所提算法在 Ｂｕｎｎｙ点云数据
的配准时间为４ｓ左右，较ＳＡＣＩＡ＋ＮＤＴ、ＳＡＣＩＡ＋
ＩＣＰ、ＷＨＩ＋ＩＣＰ方法的２２ｓ、２６ｓ、６ｓ左右，在配准
效率上分别提高了４５０％、５５０％、５０％。所提算法
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在Ｂｕｎｎｙ点云配准的精度为０００２９９４３，较前三种
算法的大致提升了１０％以上。在 Ｄｒａｇｏｎ模型中，
所提算法的配准时间为５ｓ左右，较前三种算法的
２３ｓ、２８ｓ、１０ｓ，分别提升了３６０％、４４０％、５０％左右。
所提算法在 Ｄｒａｇｏｎ模型配准的精度为０００１７６９５３，
较ＳＡＣＩＡ＋ＩＣＰ、ｃＮＤＴ＋ＩＣＰ三种算法分别提升了
５‰左右，相对于 ＳＡＣＩＡ＋ＮＤＴ算法提升了３９％
左右。所提算法相较于其他三类算法在点云数据配

准过程中具有明显优势。

表２　点云配准精度及效率
Ｔａｂ．２Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

点云模型 算法 ＲＭＳＥ 总耗时／ｓ

Ｂｕｎｎｙ

ＳＡＣＩＡ＋ＮＤＴ ０００４８２６９５ ２２０５２５
ＳＡＣＩＡ＋ＩＣＰ ０００３０９３４８ ２６２８２
ＷＨＩ＋ＩＣＰ ０００２９９４８ ６２０９８
所提算法 ０００２９９４３ ４２０６

Ｄｒａｇｏｎ

ＳＡＣＩＡ＋ＮＤＴ ０００２４６５３７ ２３２８５２
ＳＡＣＩＡ＋ＩＣＰ ０００１７７７９５７ ２８０１６
ＷＨＩ＋ＩＣＰ ０００１７７９６１ １０５８２６
所提算法 ０００１７６９５３ ５１３９

４４　点云配准算法关键问题分析
（１）ＩＳＳ算法分析
体素下采样算法在精简点云方面具有广泛的应

用，下采样的点云为原始点云的近似点云。ＩＳＳ算
法提取的特征点为配准点云集中的点，速度慢于体

素下采样算法，基于几何特征的优势相比于体素下

采样算法更具显著性。实验选用斯坦福的 Ａｒｍａｄｉｌ
ｌｏ模型进行实验，初始位姿如图２所示。

图２　点云配准前的Ａｒｍａｄｉｌｌｏ模型

Ｆｉｇ．２Ａｒｍａｄｉｌｌｏｍｏｄｅｌｂｅｆｏｒｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

在实际中由于传感器、扫描环境的影响，点云获

取过程中不可避免的产生噪声，选取 Ａｒｍａｄｉｌｌｏ模型
验证算法在噪声环境下的影响。ＩＳＳ算法提取后的
配准点集如图３所示。

图３　Ａｒｍａｄｉｌｌｏ模型的ＩＳＳ特征点集

Ｆｉｇ．３ＩＳＳｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｅｔｏｆＡｒｍａｄｉｌｌｏｍｏｄｅｌ

提取后的配准点集通过 ＷＨＩ进行粗配准如图
４所示。

图４　Ａｒｍａｄｉｌｌｏ模型粗配准

Ｆｉｇ．４ＣｏａｒｓｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＡｒｍａｄｉｌｌｏｍｏｄｅｌ

基于ＩＳＳ与 ＷＨＩ特征描述子粗配准后，模型大
致重合，能够为点云精确配准提供良好的初始点集。

基于体素下采样和 ＷＨＩ的粗配准算法未能配准成
功。基于体素下采样的特征点包含噪声点的信息，对

点云粗配准有很大的影响，ＩＳＳ算法过滤了噪声点。
因此所提算法在噪声环境下具有一定的鲁棒性。

（２）安德森加速的ＩＣＰ算法分析
安德森加速算法的先前迭代次数 ｍ对 ＩＣＰ算

法有重要的影响，ｍ取值越大包含的先前迭代信息
越多，点云配准的时间会增加。 Ｘ（ｋ{ }） 收敛到

Ｇ (ＩＣＰ Ｒ（ｋ），ｔ（ｋ )） 取得局部最小值，进而求得点云

配准所需的变换矩阵。点云配准的速度、精度是两

个重要的重要的指标，实验以此为参考确定所需的

ｍ值。实验选取 Ｂｕｎｎｙ模型，作为配准点云，使用
ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ软件中的三点配准算法进行初始配
准，为加速的 ＩＣＰ算法提供良好的位姿，如图 ５所
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示，灰色点云为待配准点云，黑色点云为 ｂｕｎ０４５模
型三点配准后的点云。

图５　Ｂｕｎｎｙ模型三点配准

Ｆｉｇ．５Ｂｕｎｎｙｍｏｄｅｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

为确定良好的 ｍ值，实验采取单一变量法，改
变ｍ值，记录加速的ＩＣＰ算法收敛时点云配准的误
差和配准时间，如图６，图７所示。ｍ的取值对点云
配准的精确度影响比较小，ｍ取值为５时获得良好
的配准速度，与文献［２０］中安德森算法在几何优化
中的理论相符。

图６　先前迭代次数对点云配准误差影响

Ｆｉｇ．６Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｐｒｅｖｉｏｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

图７　先前迭代次数对点云配准时间影响

Ｆｉｇ．７Ｅｆｆｅｃｔｏｆｐｒｅｖｉｏｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ

为验证改进的精配准算法的可行性，采用基于

ＷＨＩ的配准算法对Ｂｕｎｎｙ模型进行粗配准，然后利
用基于安德森算法的ＩＣＰ算法进行精配准。所提算
法与传统的ＩＣＰ算法配准的ＲＭＳＥ随着迭代次数的

变化如图８所示。

图８　迭代次数对点云配准误差的影响

Ｆｉｇ．８Ｅｆｆｅｃｔｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

从图８中看出，基于安德森的ＩＣＰ配准算法迭
代速度快，精度略有提高。实验中基于安德森的

ＩＣＰ算法运行时间约为 ０９７６ｓ，ＩＣＰ算法约为
３２２５ｓ，配准效率提高了２３倍左右。在同等配准
精度下，所提算法迭代速度快于 ＩＣＰ算法，可在满
足配准精度要求下调整迭代次数进一步提高点云

配准速度。

４５　点云配准性能测试
点云数据获取过程中经常会受到一些外界的干

扰，点云配准算法应该具有一定的抗噪能力，在实验

中选取Ｂｕｎｎｙ模型以及Ｄｒａｇｏｎ模型分别进行实验，
首先对两种模型加入均值为０以及标准差以０００１
为间隔的高斯噪声得到含有噪声的数据。

从图９图１０中看出在点云配准成功情况下，随
着噪声的增加几种算法的配准精度都有所提高，这

和精度的评价标准有关，ＲＭＳＥ的评价指标会过滤
掉一些错误的配准点对，因此计算出的点云的配准

精度有所提高，ＳＡＣＩＡ＋ＩＣＰ算法在 Ｂｕｎｎｙ模型配
准成功，在Ｄｒａｇｏｎ实验中配准失败，其他几种算法
均能配准成功，配准精度相差无几，所提算法相对精

度略高一些。

图９　Ｂｕｎｎｙ模型配准误差

Ｆｉｇ．９Ｂｕｎｎｙｍｏｄｅｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
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图１０　Ｄｒａｇｏｎ模型配准误差

Ｆｉｇ．１０Ｄｒａｇｏｎｍｏｄｅｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

４６　真实环境下点云配准性能测试
为了验证该算法在实际工程应用中的有效性，

分别选取室内、室外真实点云数据进行实验，分别来

自ＰＣＬ官网［２１］和文献［２２］提供的数据集，如图１１、
图１２所示。

图１１　点云配准前的Ｒｏｏｍ模型

Ｆｉｇ．１１Ｒｏｏｍｍｏｄｅｌｂｅｆｏｒｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

图１２　点云配准前的Ａｒｃｈ模型

Ｆｉｇ．１２Ａｒｃｈｍｏｄｅｌｂｅｆｏｒｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

图１１的点云模型灰色为 ｒｏｏｍ＿ｓｃａｎ１，黑色为
ｒｏｏｍ＿ｓｃａｎ２。图 １２为室外真实场景，灰色点云为
ｓ０１，黑色为ｓ０２。室内室外场景的点云数据都存在
噪声与离群点，最能真实反映算法的可行性，所提算

法可视化结果见图１３、图１４，算法配准时间见表３。

图１３　Ｒｏｏｍ模型配准可视化

Ｆｉｇ．１３Ｒｏｏｍｍｏｄｅｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

图１４　Ａｒｃｈ模型配准可视化

Ｆｉｇ．１４Ａｒｃｈｍｏｄｅｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

表３　真实场景配准时间
Ｔａｂ．３Ｒｅａｌｓｃｅｎｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ

点云模型 算法 总耗时／ｓ

Ｒｏｏｍ

（１１２５８６／１１２６２４）

ＳＡＣ－ＩＡ＋ＮＤＴ ２８２５２５

ＳＡＣ－ＩＡ＋ＩＣＰ ３２２６３

ＷＨＩ＋ＩＣＰ ９２０９８３

所提算法 ４１７８

Ａｒｃｈ

（６８６７１９／４２７９６１）

ＳＡＣ－ＩＡ＋ＮＤＴ ４５２８５２

ＳＡＣ－ＩＡ＋ＩＣＰ ４８０１８

ＷＨＩ＋ＩＣＰ １５５８７６

所提算法 ６１３９

在噪声和离群点存在的情况下利用ＲＭＳＥ进行
误差计算不合适，因为会包含一些无关点对的计算，

从表中看出在含有噪声、离群点的情况下所提算法

配准效率更高，在含有噪声的不同场景中配准速度

提高了２倍以上。
５　结　语

针对现有配准算法在大批量点云配准效率低、

配准误差大，容易受噪声的干扰的问题，提出了 ＩＳＳ
算法精简点云，利用ＷＨＩ描述符进行采样一致性算
法完成点云粗配准，接着利用安德森算法加速 ＩＣＰ
算法完成点云精确配准，与几种先进的算法做对比，

实验表明所提的算法在３Ｄ扫描库场景中点云配准
精度、配准速度都有不同程度的提高，在有噪声、离

群点的室内、外场景算法依然可用，在工程实际中具

有重要的意义。同时也存在不足，ＩＳＳ算法参数设
置复杂，需要人工干预，实验模型应在更多的场景中

进行，这也是后期将要改进的地方。
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