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基于３ＤＨａｒｒｉｓＦＰＦＨ特征的点云配准方法

景会成１，王睿宇１，张靖轩１，３，王　一１，包启龙１，杨富荃２

（１华北理工大学 电气工程学院，河北 唐山０６３０００；２河北工业大学 电气工程学院，天津 ３００１３０；

３河北省矿山绿色智能开采技术创新中心，河北 唐山０６３２１０）

摘　要：针对传统ＩＣＰ算法配准时间较长，并且当两片点云初始位姿相差较大时易陷入局部最
优的问题，提出了一种基于３ＤＨａｒｒｉｓ关键点结合快速点特征直方图（ＦａｓｔＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏ
ｇｒａｍ，ＦＰＦＨ）特征改进的点云配准方法。首先对输入点云使用体素下采样进行精简，再运用
３ＤＨａｒｒｉｓ算法对精简后的两片点云提取关键点，并由 ＦＰＦＨ形成３ＤＨａｒｒｉｓＦＰＦＨ特征点，然后
使用随机采样一致性（ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）算法进行粗配准输出初始变换矩
阵，最后经由改进的迭代最近点（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＩＣＰ）算法进行精配准。将该算法在公
开数据集上进行了仿真实验，结果表明该算法在保持精度的情况下，提高了运算速度，具有一

定的实用性。
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１　引　言
点云配准［１－２］作为三维点云处理的重要一环，

在建筑、采矿、医疗等领域应用领域非常广泛，在

点云数据采集过程中由于视角限制或物体遮挡等

因素影响，会造成被扫描物体表面点云缺失，需要

采用点云配准将多视角下的各点云转化到同一坐

标系下进行对齐，为三维重建等后续工作奠定基

础，因此快速、准确、稳定的点云配准显得尤为重

要。最经典的 ＩＣＰ算法［３］目前依旧应用广泛，其

基本原理是通过迭代来最小化点云之间的误差，

最终实现两个点云在同一坐标系下的对齐，虽然

该算法精度较高、易实现，但对初始姿态有较强的

依赖性，容易陷入局部最优，导致配准效果较差。

因此许多研究者先使用粗配准获得较好的初始位

姿，再使用ＩＣＰ或改进的ＩＣＰ算法进行精配准。钱
博等［４］针对传统 ＩＣＰ算法对点云配准的起始点对
选择不佳而导致配准时间长、效率低的问题，提出

一种基于尺度不变特征变换特征点提取的 ＩＣＰ点
云配准方法，有效提高了点云配准精度，但此方法

依旧存在迭代运算时间较长的问题。张赵良等［５］

针对ＩＣＰ算法易陷入局部最优、迭代速度慢的问题，
提出了一种基于内部描述子特征点结合改进ＩＣＰ点
云配准算法，该算法比传统ＩＣＰ算法迭代次数减少，
在精度与速度方面也有较大提升。ＳｈｉＸＪ等［６］针

对目前三维点云配准计算时间长、配准精度差的问

题提出了一种ｋｄ树改进的ＩＣＰ算法，该算法结合了
点云滤波和自适应演化算法进行粗配准，大大提高

了配准性能，配准精度可以提高一个数量级。Ｚｈａｎｇ
ＪＹ等［７］提出了一种快速且稳健的迭代最近点算

法，通过采用有效的采样和数据结构优化技术，实现

了对大规模点云的高效处理，并且引入了一种基于

距离阈值的点对筛选方法，以减少噪声和局部局外

点对配准的影响，有效提升了计算效率和鲁棒性。

针对上述传统 ＩＣＰ算法配准时间较长、易陷入
局部最优的问题，本文提出基于３ＤＨａｒｒｉｓＦＰＦＨ特
征的点云配准方法。在粗配准过程中引入了

３ＤＨａｒｒｉｓＦＰＦＨ特征结合 ＲＡＮＳＡＣ得到初始矩阵，
然后使用ＩＣＰ算法进行精配准。本文提出的算法流

程图如图１所示。

图１　算法流程图

Ｆｉｇ１Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２　基本原理
２１　点云滤波

由于实际应用中获取的点云数据过于庞大，使

得配准时间较长，因此使用体素滤波［８］精简点云。

考虑到传统的八叉树体素下采样一个体素内所有点

都用重心来表示，但重心不一定是原始点云中的点，

会损失原始点云中的一些细小特征。因此本文使用

改进的体素下采样对输入点云进行滤波，该算法使

用体素内距重心最近的点代替体素重心点，可提高

点云数据的精确性。ＯＣｔｒｅｅ是一种树状结构的表
示，可用于描述由边界立方体包围的一组二值体积

数据，是一种用于描述三维空间的树状数据结构。

其每个节点表示一个正方体的体积元素，每个节点

有八个子节点，将八个子节点所表示的体积元素加

在一起就等于父节点的体积，原理如图２所示。

图２　ＯＣｔｒｅｅ原理图

Ｆｉｇ２ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＯＣｔｒｅｅ

假设存在数据集Ｑ，改进后的体素下采样步骤：
（１）统计Ｑ的点云数量Ｎ，并计算其体积Ｖ以及

最小包围盒，设ｌｘ、ｌｙ、ｌｚ分别为包围盒在Ｘ、Ｙ、Ｚ方向
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上的长度；

（２）设置子立方体的边长为 ｄ＝α３
δｌｘｌｙｌｚ
槡Ｎ ，将

点云等分成ａ×ｂ×ｃ个子立方体，其中 δ为比例系
数，α为比例因子（根据点云数量调整边长）；
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（４）根据八叉树找出重心的最近点构建最近点
集，即体素滤波后的新数据集Ｑ′。
２２　３ＤＨａｒｒｉｓ关键点提取

３ＤＨａｒｒｉｓ［９］是一种图像特征点提取算法，该算
法使用一个固定窗口在图像上进行任意方向上的滑

动，比较滑动前后窗口中像素灰度变化程度，若任意

方向滑动都有较大灰度变化，则认为该窗口内存在

角点。３ＤＨａｒｒｉｓ算法借助的是离散点云的法线，检
测步骤如下：

（１）将点云Ｑ网格化，在点云数据中选择一个
网格，计算该网格内所有点的法向量 ｎ并构造法线
协方差矩阵：

Ｍ ＝１Ｎ∑ｘ，ｙ，ｚｎｎ
Ｔ （３）

式中，Ｎ为当前点的邻域点个数；
（２）根据角点响应函数计算点云中每个点的角

点响应值：

Ｒ＝ｄｅｔ（Ｍ）－００４［ｔｒａｎｃｅ（Ｍ）］２ （４）
（３）根据角点响应阈值判断当前点是否为角

点，若Ｒ大于阈值，则判定该点为点云的角点；
（４）对点云Ｑ重复步骤（１）～（３），获取包含所

有关键点的数据集Ｑ′。
２３　ＦＰＦＨ描述特征点

本文采用基于 ＰＣＡ法向量提取的 ＦＰＦＨ描述
子，ＦＰＦＨ描述子［１０］是Ｒｕｓｕ等在ＰＦＨ（ＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅ

Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ）的基础上进行改进得到的，将算法的计
算复杂度从ＰＦＨ的Ｏ（ｎｋ

２）降低到了Ｏ（ｎｋ）。该算
法具体步骤如下：

（１）首先定义一个坐标系，设 Ｐｓ点为当前需要
计算的点，Ｐｔ是其邻域内一点。基于法向量与两线
之间的向量定义局部坐标系：

图３　局部坐标系示意图
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该局部坐标三个轴的计算方法如下：

ｕ＝ｎｓ
ｖ＝（Ｐｔ－Ｐｓ）×ｕ{
ｗ＝ｕ×ｖ

（５）

（２）根据该坐标系，生成简化点特征直方图
（ＳｉｍｐｌｉｆｙＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ，ＳＰＦＨ），即计算 Ｐｔ
点与Ｐｓ点之间的三元组（ａ，Φ，θ）特征表示：

α＝ｖ·ｎ
Φ ＝（ｕ·（Ｐｊ－Ｐｉ））／Ｐｊ－Ｐｉ
θ＝ａｒｃｔａｎ（ω·ｎｊ，ｕ·ｎ

{
）

（６）

（３）ｐ点的ＦＰＦＨ特征由邻域内所有点的 ＳＰＦＨ
特征进行加权获得：

ＦＰＦＨ（ｐｉ）＝ＳＰＦＨ（ｐｉ）＋∑
ｊ＝１

１
ｗｊ
ＳＰＦＨ（ｐｉ）

（７）
其中，ｗｊ表示权重，该权重根据点ｐ以及其邻域内点
之间的距离确定，如图４体现了这一原理。

图４　ＦＰＦＨ原理图

Ｆｉｇ４ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＦＰＦＨ

其中法向量的估计使用主成分分析法进行计
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算，基于局部表面拟合进行法向量的估计：

若点云表面处处光滑，所有点的邻域都可以使

用平面进行拟合；则对于点云中的每个点Ｐ，搜索其
最临近的ｋ个点，然后计算这些点的最小二乘平面
Ｍ，该平面表示为：

Ｍ（ｎ→，ｄ）＝ａｒｇｍｉｎ
（ｎ→，ｄ）
∑
ｋ

ｉ＝１
（ｎ→ｍｉ－ｄ）

２ （８）

其中，ｎ→是平面的法向量；ｄ是平面到坐标原点的距
离。

将当前扫描点的ｋ个最近点拟合出的平面的法
向量作为该点的法向量，平面的法向量可以通过

ＰＣＡ得到，经过运算可知 Ｍ经过 ｋ邻域点的质心

ｍ０，并且法向量满足 ｎ
→
＝１，对式（６）中的协方差

矩阵求得特征值，Ｃ的最小的特征值对应的特征向
量就是Ｐ的法向量。

Ｃ＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１
（ｍｉ－ｍ０）（ｍｉ－ｍ０）

Ｔ （９）

２４　随机采样一致性算法
ＲＡＮＳＡＣ算法［１１］是一种基于随机采样的迭代

算法，用于估计一个数学模型参数。ＲＡＮＳＡＣ算法
进行粗配准的基本思想是通过随机采样一小部分数

据来估计模型参数，然后用这个模型对所有数据进

行测试，将满足模型的数据点作为内点，不满足模型

的数据点作为外点。通过迭代的方式不断随机采样

和估计模型参数，最终得到内点数目最多的模型作

为最终的估计结果。ＲＡＮＳＡＣ算法进行粗配准的具
体步骤：

（１）在源点云和目标点云中随机采样ａ（ａ≥３）
个点对，计算变换矩阵；

（２）用该变换矩阵将源点云变换到目标点云坐
标系下，计算两片点云之间的误差，若误差小于阈值

则将这些点判定为内点，否则判定为外点

（３）重复以上步骤直到找到满足一定内点比例
的最优变换矩阵。

２５　点云精配准
经过粗配准，源点云与目标点云已大致对齐，

但仍有偏差，需要对点云进行精配准进一步减小

误差。传统的 ＩＣＰ算法主要利用点云之间的空间
位置信息进行配准，但在有些情况下，点云的空间

位置信息或许不足以提供充分的配准约束，尤其

是当源点云和目标点云之间存在较大的偏差的时

候。因此在 ＩＣＰ算法中引入点云的法向量信息进

行约束，提高 ＩＣＰ算法的稳定性和鲁棒性。具体
步骤如下：

（１）分别计算出源点云和目标点云中各点的法
向量；

（２）随机选择源点云中的一个点，找到目标点
云中与之最近的点，并计算两个点之间的方向向量；

（３）根据点云的对应关系和方向向量约束，计
算两个点云之间的旋转、平移矩阵；

（４）将源点云应用步骤３得到的变换矩阵，使
其与目标点云尽可能重合，并更新点云的法向量

信息；

（５）重复步骤（２）～（４），直到满足收敛条件。
３　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性与合理性，同时鉴

于文献［４］、文献［５］的算法在点云配准中表现姣
好，因此在相同环境配置下，使用本文算法以及文献

［４］、文献［５］算法分别对来自于公开数据集的
Ｄｒａｇｏｎ、ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ和Ｂｕｎｎｙ点云进行配准对比。
３１　配准效果对比

本文在实验过程中，首先选择源点云和目标点

云的点云数量均为５４３６５２和３５９４７的 ＨａｐｐｙＢｕｄ
ｄｈａ和Ｂｕｎｎｙ数据集分别进行配准；同时考虑到在
实际工程当中，目标点云和源点云不一定点数相同，

因此使用两片点云数量不同的 Ｄｒａｇｏｎ数据集进行
配准，源点云数量为 ３７６５４８，目标点云数量为
４３７６４５。对比实验配准效果如图 ５所示，（ａ）为源
点云（浅灰）与目标点云（深灰）初始姿态，（ｂ）～
（ｄ）为各算法配准效果图，其中浅灰为目标点云，深
灰为源点云经过旋转、平移变换后的结果，（ｅ）为本
文算法配准结果的细节展示。

由图５中 Ｂｕｎｎｙ和 ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ数据集的配
准结果可以看出，本文算法无论在点云数量较多或

较少时，还是初始位置重叠率较低时均能够得到较

好的配准效果，整体或细节部分均没有明显偏差，与

另外两种算法相比，在边缘和细节部分具有一定的

优势，由文献［４］、文献［５］对 Ｂｕｎｎｙ数据集的配准
效果可以看出，在边缘部分存在些许偏差。由Ｄｒａｇ
ｏｎ配准结果可以看出，当源点云与目标点云的点云
数量相差较大时，本文算法依然可以保证较好的配

准效果，细节部分依旧表现良好，没有明显偏差。但

仅从视觉效果对比，几种算法对Ｄｒａｇｏｎ数据集的配
准效果区别不大。
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图５　点云配准结果

Ｆｉｇ５Ｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

３２　实验结果定量分析
仅从上述视觉效果来看，本文算法优势并不明

显，因此为了更加清晰、直观，具体误差以及配准时

间如表１～表４所示，表１为各算法在数据集上的
粗、细配准时间和总用时的对比，表２～表４为各算
法在数据集上的误差对比，其中误差衡量标准为旋

转、平移误差和均方误差。

旋转、平移误差是根据旋转、平移矩阵真值

（Ｒｇｔ、ｔｇｔ）和算法运行输出的估计值（Ｒｅｓｔ、ｔｅｓｔ）之间
的差异运算得到的：

２ｃｏｓ（α）＝ｔｒａｎｃｅ（Ｒｇｔ
－１Ｒｅｓｔ）－１

Ｅｔ＝ ｔｇｔ－ｔｅｓｔ （１０）

均方误差则是对于每一个配准后的点 ｐｉ ＝
（ｘｐ，ｙｐ，ｚｐ）与其对应的目标点 ｑｉ＝（ｘｑ，ｙｑ，ｚｑ），计
算它们之间的欧氏距离，将每一对对应点之间的距

离进行平方，然后对这些平方距离求和、求平均值：

Ｅ＝１Ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｐｉ－ｑｉ）

２
（１１）

表１　配准用时
Ｔａｂ．１Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ

配准算法

Ｂｕｎｎｙ ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ Ｄｒａｇｏｎ

粗配准

时间／ｓ
精配准

时间／ｓ
总用时

／ｓ
粗配准

时间／ｓ
精配准

时间／ｓ
总用时

／ｓ
粗配准

时间／ｓ
精配准

时间／ｓ
总用时

／ｓ
文献［４］ ００４２ ０２３３ １１９７ ００７７ ０４７４ ３４０１ ０１３６ ０３２７ ３７９６
文献［５］ ０１２８ ０５６３ ０９１ ０３７８ ０５９２ １１２４ ０９９４ ０４８０ １９４５
本文算法 ００８４ ０１０３ ０６２５ ００３２ ０１５８ ０９００ ０１１４ ０３４９ １２６６

表２　ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ配准误差
Ｔａｂ．２ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

配准算法
旋转误差／×１０－３ｒａｄ 平移误差／ｍｍ

Ｘ Ｙ Ｚ Ｘ Ｙ Ｚ

均方误差

／×１０－７ｍ２

文献［４］ １３９４３ １５８６ －１４５５１ ０２１８３ ００３４６ ００２４７ ４３８８０８
文献［５］ ３２９４７８ ３６２６４０ －３３５３１ ００５３９ ００５３８ ０３９２７ ８３６１２１
本文算法 ０１３０３ ０１８４４ ００２１７ ００００５ ０００５４ ００２１７ ４３３１６３

表３　Ｂｕｎｎｙ配准误差
Ｔａｂ．３Ｂｕｎｎｙｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

配准算法
旋转误差／×１０－３ｒａｄ 平移误差／ｍｍ

Ｘ Ｙ Ｚ Ｘ Ｙ Ｚ

均方误差

／×１０－７ｍ２

文献［４］ １８８６４ ０６７３８ ４４０１６ ０４９０４ ０１４０６ ０００８７ １８１３
文献［５］ １９８０７０ ３８０６０ －９６２８１ １０９５８ ０３７０９ ０５７０７ ８３１
本文算法 ００７２１ ００９１１ －００８７６ ０００２９ ００００３ ０００４２ ７６１

表４　Ｄｒａｇｏｎ配准误差
Ｔａｂ．４Ｄｒａｇｏｎｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

配准算法
旋转误差／×１０－３ｒａｄ 平移误差／ｍｍ

Ｘ Ｙ Ｚ Ｘ Ｙ Ｚ

均方误差

／×１０－７ｍ２

文献［４］ ０３１２７４ ０００７９２ ０７７３６０ ００４６ ００１２ ００２４ ４２９
文献［５］ ０５６８０２ ０３３６９３ １７７０８５ ０１７３ ０１０６ ００１２ ４３７
本文算法 ００３３０９ ００２３７５ －００１７７０ ０００１ ０００２ ０００５ ２５０

　　由表１可以看出，本文算法具有较好配准效率。
在数据量较少的Ｂｕｎｎｙ点云上，与文献［４］算法相比，

粗配准时间多使用约 ５９％，精配准时间节省约
５５８％，总用时节省约４７８％；与文献［５］算法相
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比，粗配准时间节省约３４４％，精配准时间节省约
８１７％，总用时节省了约３１３％。在点云数较多的
ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ数据集上，相较于文献［４］算法配准总
用时节省了约 ７３５％，其中粗配准时间节省约
５８４％，精配准时间节省约６６７％；比文献［５］算法
配准总用时减少了１９９％，其中粗配准用时节省约
９１５％，精配准用时节省约７３３％。在Ｄｒａｇｏｎ数据集
上，相较于文献［４］算法配准总用时节省了约６６６％，
其中粗配准时间节省约１６２％，精配准用时相近；比文
献［５］算法配准总用时减少了３４９％，其中粗配准用
时节省约８８５％ ％，精配准用时节省约２７３％。

由表２、表３可以看出，本文算法与另外两种算
法相比，在Ｂｕｎｎｙ数据集上配准的均方误差差距不
大，但旋转误差和平移误差至少提升了１个数量级；
在ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ数据集上配准的均方误差与文献
［５］算法基本持平比文献［４］提升了约５８％，但旋
转误差和平移误差均具有较大提升。

由表４可以得知，当源点云和目标点云的点云
数量相差较多时，配准精度仍有较好的表现，均方误

差比另外两种算法至少提升了４１７％，旋转误差以
及平移误差至少提升了一个数量级。

通过上述实验，比较几种算法在不同数据集上

的配准效率与精度。从实验结果可以看出本文算法

能够在保证配准精度的基础上有效提升配准效率，

在点云较多的 ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ数据集和两片点云不
一致的Ｄｒａｇｏｎ数据集上都有较好的表现。
４　结　论

本文提出一种基于３ＤＨａｒｒｉｓＦＰＦＨ特征的点云
配准方法，该算法先使用下采样对原始点云进行精

简，随后提取 ３ＤＨａｒｒｉｓＦＰＦＨ特征，并基于此使用
ＲＡＮＳＡＣ进行粗配准，最后使用法向量约束的ＩＣＰ算
法进行精配准，成功实现了对配准效果的优化。通过

实验与文献［４］算法和文献［５］算法在不同数据集上
进行了对比，通过实验结果得出，本算法有效缩短了

配准时长，各项误差指标均有一定程度的提升，并且

当两片点云数目不一致时也能够在较短时间内得到

精度较高的配准结果，具有一定的实际应用价值。
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