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摘要：针对点云配准在三维重建应用场景中的挑战，传统局部特征描述方法往往因有效特征点不足、几何描述能力弱及

匹配鲁棒性差导致配准失败。针对这一问题，提出一种自适应采样与几何-空间特征融合的配准算法。首先，通过自适

应密度体素化与最近邻替换降采样方法，解决低重叠率两片点云的尺寸差异与密度分布不均衡问题，并在此过程中完成

高效降采样；然后，通过单次 KD 树搜索高效计算法向量，并设计基于邻域点数与线性度约束的筛选机制，对筛选后的特

征点融合几何-空间特征描述符，克服传统方法计算冗余和描述能力不足的问题；最后，提出基于直方图相似度的双向对

应匹配获取可靠对应关系，并结合 RANSAC 配准方法，实现低重叠率点云的高精度鲁棒配准。本文算法基于公开数据

集，并结合真实数据对本文算法进行验证。实验表明本文提出的算法在匹配误差上较传统 ISS+3DSC+K4PCS，ISS+
FPFH+RANSAC 和 TOLDI+RANSAC 方法分别平均减少了 51. 14%，64. 16%，78%，且在成功配准的对比算法中运

行效率最高，综合来看具有较好的表现。
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Abstract： Point cloud registration in 3D reconstruction scenarios faces significant challenges， as traditional 
local feature descriptors often fail due to insufficient keypoints， weak geometric descriptiveness， and poor 
matching robustness.  To address these issues， this study proposed an adaptive sampling and geometry-

spatial feature fusion algorithm.  First， adaptive density-based voxelization followed by nearest-neighbor 
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downsampling was proposed to address size and density imbalances between low-overlap point cloud pairs 
while achieving efficient data reduction.  Next， surface normals were computed via KD-tree search， and a 
filtering mechanism incorporating neighborhood point count and linearity constraints was employed to iden⁃
tify salient keypoints.  These selected points were subsequently encoded using fused geometry-spatial de⁃
scriptors to overcome the redundancy and weak descriptiveness of conventional methods.  Finally， a bidi⁃
rectional correspondence approach based on histogram similarity identified reliable point matches， which 
were then refined through RANSAC to attain robust， high-precision registration under low-overlap condi⁃
tions.  The algorithm was validated on public benchmarks and real-world datasets.  Experimental results 
demonstrate that our method reduces average matching error by 51. 14%， 64. 16%， and 78% compared 
to ISS+3DSC+K4PCS， ISS+FPFH+RANSAC， and TOLDI+RANSAC， respectively.  Additional⁃
ly， our approach achieves the highest runtime efficiency among all compared methods， evidencing superior 
accuracy， adaptability， and robustness.
Key words： point cloud registration； low overlap； feature fusion； 3D reconstruction

1 引  言

随着数字化与智能化在工业应用中的快速

推进，催生了客观世界三维信息高精度数字化表

达的核心需求。三维重建技术作为关键技术，为

数字化三维模型的构建提供了基础性支撑［1］，在

农林［2］、建筑［3］、工业［4］等领域都有广泛的应用。

条纹投影轮廓术是当前广泛应用于高精度

三维数据获取的主流技术之一。其通过投影结

构光条纹并计算相位信息还原物体表面形貌［5］。

该技术发展迅速，拥有多种测量方法，如傅里叶

变 换 轮 廓 术［6］（Fourier Transform Profilometry，
FTP）及其变体窗口傅里叶变换［7］、小波变换［8］

等，通过投影单一正弦条纹，采用傅里叶变换提

取相位信息获取轮廓信息，但单条纹局限于测量

表面几何变化不剧烈、反射性能较好的物体。因

此，有学者通过调整获取条纹图案的数量及方

法，以提高测量能力和质量。使用三个或更多个

具有已知相移的条纹图案进行相位计算的方法

被称为相位测量轮廓术［9］（Phase Measurement 
Profilometry，PMP），但此方法对噪声及物体表

面材料敏感且相位展开易出错。基于经验模式

分解（Empirical Mode Decomposition，EMD）的轮

廓术［10］利用信号处理方法提取相位信息，将采集

到的条纹图像通过 EMD 分解为一系列固有模态

函数，其中主频成分用于恢复物体表面相位分

布，此方法能自适应分离噪声和背景干扰，但计

算复杂且实时性不足。

除了调整捕获条纹图的数量及方法外，还有

学者对投射的条纹进行了处理。相位差轮廓

术［11］（Phase Differencing Profilometry， PDP）通

过投射不同频率或方向的相移条纹，利用相位差

提取高度信息。调制度测量轮廓术［12］（Modula⁃
tion Measuring Profilometry， MMP）则通过调制

条纹的强度分布并进行分析，以获取高度信息。

这两种方法虽然有效解决了相位模糊问题，但都

对噪声敏感，PDP 增加了系统复杂度，而 MMP
的测量精度有限。莫尔轮廓术［13］（Moiré Pro⁃
filometry）及阴影莫尔轮廓术［14］（Shadow Moiré 
Profilometry）通过投射叠加参考条纹及其变化形

成的莫尔条纹来获取高度信息。该方法实现简

单、条纹对比度高，但难以处理复杂曲面，精度较

低且易受噪声干扰。其变体计算莫尔轮廓术［15］

（Computer-Generated Moiré Profilometry， CGMP）
在传统莫尔方法的基础上，利用计算机生成参考

条纹并与实际采集的条纹图像进行数字化叠加，

得到计算莫尔条纹。CGMP 具有更高的灵活性

和稳定性，但计算复杂度较高。以上方法无法适

用于动态测量场景，基于视频投影的轮廓术［16］利

用视频投影仪投影动态条纹序列，可以实现对物

体表面的快速动态测量，但精度与稳定性较差。

但这些方法计算相位多采用反正切函数，造

成结果被截断于 ](-π，π 之间，因此必须借助相

位展开方法恢复真实相位信息。

根据相位展开的计算方法不同，当前传统相

位展开算法可以分为以下几大类：空间相位展开
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（Spatial Phase Unwrapping， SPU）、时间相位展

开（Temporal Phase Unwrapping， TPU）和其他

相位展开方法［17］。SPU 方法主要思想是基于相

邻像素相位值的比较，判断加减 2π 来消除相位跳

变，从而使相邻像素点的相位差保持在 ](-π，π
范围内。典型方法如质量导向型相位展开［18］

（Quality-guided Phase Unwrapping，QGPU）及其

改进算法［19-21］，确定高、低质量区域后按质量从高

到低路径进行相位展开，限制低质量区域相位展

开误差的传播，但此类算法在处理不连续性问题

时存在一定局限性。枝切型相位展开［22］（Branch-

Cut Phase Unwrapping，BCPU）通过识别残差点、

设置分支切割线连接，并阻止路径穿越切割线以

避免误差传播，但易产生错误枝切线且计算复

杂，有学者对此进行研究改善［23-24］。菱形型［25］和

帘式［26］SPU 等则通过特定几何路径或区域方式

展开，提高了在特定场景下的鲁棒性，但普适性

不足。多锚双向抑制型［27］SPU 在展开中引入多

个锚点，并采用双向传播机制，有效抑制了误差

累积，但实现较为复杂。

TPU 按照时间顺序引入多频或多编码条纹，

利用不同频率相位之间的关系实现全局相位展

开，避免了 SPU 中误差逐点传播的问题。典型方

法 如 数 字 编 码 类 ：二 进 制 编 码［28］（Binary Cod⁃
ing）、格雷码［29］（Gray Code）、多级编码［30］（Multi-
level Coding）TPU 等。这些方法基于离散数字

逻辑，使用有限状态的数字符号序列进行编码，

每个像素通过数字状态组合确定绝对位置。由

于格雷码具有差错率低的优势，许多学者对其进

行了研究，提出了互补格雷码［31］、自校正格雷

码［32］、移动格雷码［33］和错位格雷码［34］等改进方

法。基于格雷码的相位展开具有较高的鲁棒性

和抗噪声能力，且在效率方面也有一定改善。模

拟编码如条纹幅度编码［35］（Fringe Amplitude En⁃
coding）、相 位 编 码［36］（Phase Coding）、相 移 编

码［37］（Phase Shift Coding）TPU 等基于连续信号

调制，在模拟载波信号中嵌入位置编码信息，通

过信号处理技术提取编码，此类算法对获得的相

位质量要求较高。复用编码如相移编码分复

用［38］（Phase Shift Coding Division Multiplexing）、

码字空分复用［39］（Codewords Space Division Mul⁃
tiplexing）TPU 等基于信息复用技术，在有限的

图像资源中同时传输多种编码信息，通过空分复

用技术分离和解码，此类方法算法复杂，对硬件

要求高。多频方法类：外差多频［40］（Heterodyne 
Multi-frequency）、分 层 多 频［41］（Hierarchical 
Multi-frequency）TPU 则利用不同频率条纹的相

位关系来确定绝对相位，通过频率组合消除相位

模糊度。此类方法在合理选择频率上，学者们进

行了研究与改进［42-43］。总的来说，多频相位展开

在图案效率、精度和相位展开范围方面优于基于

格雷码的相位展开。多频相位展开也具有较好

的鲁棒性，但是在条纹图案数目上仍然有提升的

空间。

完整的条纹投影轮廓术流程中，物体表面高

度差异会编码到条纹图中，使其发生形变。从变

形条纹中解调得到的相位数据直接关联着物体

高度信息。对于任意投影系统，相位与高度之间

均存在特定的数学映射［44］。通过系统标定实验

确定该映射模型的参数后，即可将相位值转换为

对应的高度值，生成仅包含 z 坐标的深度图像。

为获取完整三维坐标，还需建立相位与 x，y 坐标

的映射关系，三者共同构成相位到三维空间的完

整转换模型，从而获取物体的三维点云数据。

三维点云配准技术因其在数据融合中的核心

作用，在文化遗产保护（对文物进行三维重建数字

化保存文物）［45］，医学（对骨骼心脏等三维重建便

于医生观察分析）［46］，航空航天（航天器自主导航

至空间站）［47］，农业（精确检测农作物生长情况及

发现病虫害区域）［48］以及制造业（将扫描得到的大

型构件与 CAD 模型进行高精度配准检测误差）［49］

等领域均展现出关键应用价值。在实际应用中，

为获取物体完整的三维信息，需要通过多视角采

集点云并进行配准，此时点云配准的准确性对三

维重建后模型的完整性至关重要［50］。然而，复杂

几何结构、遮挡、视角差异等因素常导致获取的点

云数据存在较低的重叠区域，显著提升配准难度，

对算法精度与鲁棒性提出更高要求。

点云配准算法最具开创性也最经典的算法

是 Besl［51］等提出的迭代最近点（Iterative Closest 
Point， ICP）算法，ICP 算法主要分为两个阶段：

首先根据点的距离找到对应点对，再根据对应点

对找到变换矩阵。该算法在点云完全重叠时表

现优异，但在部分重叠场景下容易出现配准错
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误。针对这一问题，Chetverikov［52］等提出了裁剪

迭代最近点（Trimmed ICP，TrICP）算法，具体通

过引入重叠率逐步修剪距离较大的匹配点对来

寻找最优解，有效实现了低重叠率的点云配准，

但需要人工估计重叠率且计算速度慢。在此基

础上，Jianmin Dong［53］提出了 LieTrICP 算法，通

过融合 TrICP 算法的特征匹配机制和李群表示

的几何建模优势，提高了低重叠率点云配准的精

确性和稳定性。李鑫［54］等提出的改进 TrICP 算

法通过动态筛选高贡献点对和斜率特征提取，实

现了重叠率自动计算，并有效减少计算量与配准

误差。刘广源［55］提出基于变长最小截断二乘的

VSLTS-ICP 算法，提升了低重叠率点云配准精

度与稳定性，但效率偏低。余永维［56］等提出了一

种基于匹配点对加权优化的改进点云配准算法，

其先通过改进体素降采样筛选真实点，而后采用

改进 Sigmoid 函数动态抑制错误匹配点对，在低

重叠和噪声场景下精度更高且效率更优。以上

算法基于点对之间距离关系一定程度上解决了

低重叠率配准的效率和准确性，但需要点云有较

好的初始位姿。因此需要采用点云粗配准以获

得较好的初始位姿。

点云粗配准任务已吸引相关领域学者开展

系统性、广泛的研究。常见实现策略涵盖两类思

路：基于统计概率模型以及基于局部特征描述的

粗配准算法。第一类通过统计点的概率分布来

进行点云匹配，从而实现配准，典型代表算法为

Magnusson［57］等在 2007 年提出的用于三维点云

配准的 NDT，通过将点云空间划分为网格并构

建正态分布模型，迭代求解源点云经过变换后落

入目标网格的概率总和最大的变换矩阵实现点

云对齐。还有许多学者基于此算法进行改进，例

如 3DMNDT［58］，CSNDT［59］，MI-NDT［60］等。上

述算法在处理三维点云中存在大量的冗余信息

或重叠区域较少的情况下仍面临配准效率瓶颈，

易出现配准失败以及配准精度较低等问题。同

时，现有许多点云特征描述符对噪声、遮挡等异

常情况具有较高的鲁棒性，成功配准仅需要少量

可靠的点对关系。因此，许多学者也因此对基于

局部特征描述的粗配准算法进行了相应研究。

经典的如 Körtgen［61］等提出的 3D 形状上下

文描述子（3D shape context，3DSC）、Rusu［62］等提

出来的快速点特征直方图（Fast Point Feature 
Histograms， FPFH）及 Salti［63］等提出方向特征直

方 图（Signature of Histograms of Orientation，
SHOT）。 上 述 特 征 描 述 子 算 法 通 过 结 合

RANSAC［64］，4PCS［65］等算法有效实现点云粗配

准，如文献［66-68］。此外针对特征描述符的构建方

式，业内学者进行大量研究以提高配准的鲁棒

性。Feng［69］等提出一种局部点特征直方图（Lo⁃
cal Point Feature Histogram，LPFH），该描述符通

过描述局部区域的点密度、法向量角度和曲率特

征来区分点对关系，结合 RANSAC 粗配准实现

点云配准，提高了配准精度但效率较低。同样

的，He［70］等提出利用 DCA 描述符进行点云配准，

此描述符描述了局部区域的平均距离、曲率变化

和法线夹角特征，也结合 RANSAC 实现点云配

准。Yue［71］等在点对特征（Point-Pair Feature）基

础上引入邻域信息提出局部点对信息（Local 
Point-Pair Feature，LPPF），包括主点与邻点的距

离、法线夹角，以及邻点的次级邻域统计均值。

通过几何一致性和 RANSAC 剔除误匹配点实现

粗配准。林森［72］等提出应用邻域点信息描述与

匹配（Neighborhood point information Description 
and Matching，NDM）的点云配准方法，首先通过

点的曲率变化、测量角度和特征值性质提取特征

点，再计算改进的法向量夹角、点密度和曲率值

构建多尺度矩阵描述符获取匹配点对进行刚性

变换矩阵计算。上述算法通常只用到一种类型

的特征即几何特征，虽然此类特征提高了局部配

准精度，但对于点云重叠率较低的情况容易有许

多错误的点对关系，此时降低了低重叠率点云配

准的鲁棒性。

针对现有基于局部特征描述的粗配准算法在

处理低重叠率点云配准时存在的关键技术难点和

挑战，包括：（1）传统降采样策略无法适应待配准

两点云尺寸和密度不一致的问题，容易丢失原始

点云的细小特征信息；（2）单一几何特征描述能力

不足，在低重叠率场景下难以提供足够的区分度，

导致配准精度不高、鲁棒性较差；（3）特征匹配过

程中存在大量错误匹配点对，严重影响配准效果

和算法稳定性。为解决上述技术难点，本文在降

采样策略、特征描述符编码和对应点特征匹配方

式三个核心模块进行了创新性优化设计，提出了
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一种自适应采样与几何 -空间特征融合的配准算

法。具体创新点包括：采用改进的自适应降采样

算法对原始点云数据进行预处理，解决低重叠率

情况下传统降采样算法的局限性；提出几何-空间

特征融合描述符直方图，通过多特征信息融合提

升特征描述能力和鲁棒性；最后通过基于直方图

相似度的双向对应关系匹配筛选匹配点对，进一

步提高配准鲁棒性，结合基于 RANSAC 点云粗配

准算法，实现高精度的点云粗配准。

2 点云的粗配准

2. 1　改进体素降采样算法

由于点云数据通常较为庞大且存在噪声干

扰，直接采用原点云进行特征提取与配准处理，

不仅会降低计算效率，还可能因离群点干扰导致

后续算法精度下降，因此需要对原点云进行预处

理。常用的点云降采样方法有随机降采样、均匀

降采样和体素降采样。随机降采样是在原点云

中随机删除点，此方法计算速度快但非常容易丢

失点云局部特征。而体素降采样相较于均匀降

采样能更好地保留点云的几何结构，因此通常采

用体素降采样进行预处理。

传统体素降采样是将点云划分为边长为 L
的多个均匀三维体素网格，对于每个体素网格采

用点云重心近似表示体素内点集，由此来实现点

云降采样。但此方法存在以下两个问题：由于低

重叠率点云数据，常存在尺寸差异和密度不一致

的问题，而体素通常是经验设定的，无法根据点

云模型的尺寸和密度选择合适的体素大小；该体

素重心不一定就是原点云中的点，有失原点云的

细小特征。

针对以上问题，本文对体素降采样算法进行

改进，以适应低重叠率的情况。具体设计如下：

（1）首先对于体素大小 L 的选取，计算整体

点云的最小包围盒尺寸（长 D、宽 W、高 H），体素

大小应随着包围盒整体尺寸变化，避免对大范围

点云使用过小的体素，导致开销过高；避免对小

范围点云使用过大的体素，导致丢失较多特征。

L bbox = α × max ( D，W，H ). （1）
考虑整体点云尺寸的同时，增加点云密度这

一考虑因素，使体素更加适应不同种类的点云。

设定一个目标值 nmin，保证每个体素至少包含 nmin

个点。点云密度 ρ 通过点云总数 N 和包围盒体积

V bbox 计算所得，得到适合密度的体素大小 Ld：

ρ = N
V bbox

， （2）

Ld = ( nmin

ρ )
1
3

. （3）

结合两者取加权平均，取调节因子 λ得：

L = λL bbox +( 1 - λ ) Ld. （4）
（2）针对体素滤波后通常不是原始点云的点

来 表 示 滤 波 后 的 点 云 ，考 虑 离 体 素 重 心 点

pc ( xc，yc，zc )最近的原始点代替这个小的体素的

点云数据。

pc ( xc，yc，zc )= (∑
i = 0

nv

xi n
v
，∑

i = 0

nv

yi n
v
，∑

i = 0

nv

zi n
v)，（5）

其中：nv 为体素内的点云个数，( xi，yi，zi )代表体

素内每个点云的坐标，选取最靠近体素重心坐标

的数据点保留下来代替体素内所有点，保存至体

素采样点集 Pv。

基于上述自适应体素化设计方案，通过综合

分析源点云与目标点云的尺寸及密度特征，可获

取对应的体素边长参数。考虑到源点云和目标

点云自适应体素边长参数的差异性，本研究选取

它们体素边长的较小值并向下取整两位有效数

字作为我们需要的体素边长参数，最后得到降采

样后的点集。具体算法流程图如图 1 所示。

2. 2　几何 -空间特征融合描述符直方图编码

方法

FPFH 是由 Radu Bogdan Rusu 等人提出的

一种鲁棒的多维特征描述子，利用点云法线描述

图 1　改进体素降采样算法流程图

Fig. 1　Improved voxel downsampling algorithm flowchart
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局部邻域几何特征，是目前效率最高的局部描述

符之一，具有很强的实用性［73］。但经典 FPFH 算

法存在以下问题：首先该算法经过三次领域搜索

（法向量的一次搜索及点邻域特征的两次搜索）

导致效率较低；其次将所有点进行了特征计算，

在低重叠率场景下，很多不可靠的点也参与了特

征计算导致效率及精度降低；再次 FPFH 特征因

为只对局部几何结构进行高精度刻画，缺失空间

信息特征导致描述能力不足。针对这两个问题，

本文特征描述符直方图编码方法主要设计如下：

考虑采用特征计算半径来进行一次近邻点的搜

索，减少了搜索的计算量［74］。其次，本文算法通

过邻域点数量和局部特征的线性度将不可靠的

点排除在特征描述之外，减少计算量的同时也提

高了特征描述的准确性。最后，由于杨佳琪提出

的 TOLDI 算法凭借其独特的特征构建机制，具

有良好区分性、高效和高鲁棒性的空间特征描述

能力，因此考虑融合 TOLDI 所提出的空间特征

提高低重叠率场景下特征描述符的描述能力［75］。

具体设计如图 2 所示。

2. 2. 1　kd-tree 近邻搜索的邻域阈值过滤与子集

法向量估计优化

在点云预处理后，对处理后的点云采用一次

kd-tree 搜索策略，搜索半径选择 rFT（如图 3 所

示），即仅对每个点进行一次近邻点搜索并重复

使用结果。再根据局部点数量消除边界点或邻

图 2　融合局部深度特征和几何角度特征的描述符

Fig. 2　Local depth and geometric angle feature fusion descriptor
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域信息不丰富的点。基于 rnormal < rFT，对进行法

向量估计的点从第一次近邻搜索的输出中进行

下采样获取小于 rnormal 范围内的邻域点进行法线

估计，根据局部特征线性度 l（见公式（7））消除邻

域特征过于极端的点（如平面、边缘）。

（1）对于预处理后点云 P 中任意一点 p，以

rFT 为半径，找寻 p 点的每一个近邻点 pi，记为集

合 PR = { p1，p2，⋯，pk }，记录下每一个 pi 点的索

引及点 p 与点 pi 之间的欧几里德距离。

（2）由于不同视角获取的点云数据存在遮挡

等影响，会导致局部邻域点数量不足以准确描述

点局部特征如图 4 所示。为此设定一个判定条件

如果 k < n（n 为设定的邻域点数量的阈值），则此

p 点不参与特征计算。

（3）在集合 PR 中筛选出 rnormal 范围内的子集

点 Pr = { p1，p2，⋯，pm } 其中 m < k。对局部邻域

点执行主成分分析（Principal Component Analy⁃
sis，PCA）能够有效描述 p 点邻域点的分布特征。

通过构建协方差矩阵如公式（6），可计算出三个

特征值 ( λ1，λ2，λ3 )，这些特征值反映了数据在不

同维度上的变化程度。随后，将特征值按升序排

列 λ1 ≤ λ2 ≤ λ3，并建立线性度估计公式：

Cov ( Prz
)=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úpz
1 --

pz

⋯
pz

m --
pz

T

⋅
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úpz
1 --

pz

⋯
pz

m --
pz

， （6）

l = λ3 - λ2

λ3
. （7）

（4）需要注意的是当局部特征线性度 l 过高

过低，都会对特征描述造成影响［76］。于是设定两

个线性度阈值 τmax 和 τmin 用于排除线性度过高或

过低的点。同时记住所有符合条件的 p 点构成计

算特征描述符的点集 Pc = { p1，p2，⋯，ps }，同时对

此集合 Pc 中每一点处求得的最小特征值 λ1 对应

的特征向量作为该点的法向量。

2. 2. 2　几何-空间特征的计算与融合策略

首先关于本文提到的几何、空间特征计算方

式都是基于局部参考坐标系（Local Reference，
LRF）构建，因此先计算特征点的 LRF，然后再计

算几何-空间融合特征。

（1）根据式（6）计算得到的最小特征值对应

的特征向量 np 作为 p 点的法向量，并根据以下公

式消除符号二义性，据此确定 z轴的方向：

z ( p )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

np，if np ⋅∑
i = 1

k

pi p ≥ 0

-np，if np ⋅∑
i = 1

k

pi p < 0
. （8）

（2）然后基于 z 轴计算 x 轴，设点 p 处由 z 轴

定义的切平面为 L，pi 为 p 点邻域点集 PR 中的某

一点，将 ppi 投影在 L 平面上，得到 pi 的投影向量：

vi = ppi -( ppi ⋅ z ( p ) ) ⋅ z ( p ). （9）
将所有邻域点的投影向量根据两个距离权

重加权融合为一个向量：

x ( p )= ∑i = 1
k ωi1 ωi2 vi

 ∑i = 1
k ωi1 ωi2 vi

2

， （10）

其中，ωi1 和 ωi2 分别是关联 pi 到 p 和到 L 的两个距

离权重：

图 3　法向量和特征计算的范围

Fig. 3　Normal vector and feature computation range

图 4　不同视角获取的点云数据点局部信息

Fig. 4　Point cloud local information from multiple view⁃
points
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ωi1 = ( r - p - pi )2， （11）
 ωi2 = ( ppi ⋅ z ( p ) )2. （12）

（3）将 x 轴和 z轴叉乘求得 y 轴：

y ( p )= x ( p )× z ( p ). （13）
（4）参考 FPFH 特征中 SPFH（Simple Point 

Feature Histograms）特征的计算方式，根据 LRF
计算中 p 点与邻域点集 PR 中的每一点的三个角

度特征值 α，φ 和 θ，用来描述物体的几何特征：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

α = x ( p ) ⋅ ni

φ = ( pi - p )
 pi - p

2

⋅ z ( p )

θ = arctan ( y ( p ) ⋅ ni，z ( p ) ⋅ ni )

， （14）

其中，ni 为 pi 对应的法向量。将以上三个特征分

别统计成直方图，根据角度特征值的取值范围

将每个直方图分为 11 个分区，统计落在各个区

间内的特征值数量，最后将三个直方图连接起

来，得到了对于点 p 的一个 3 × 11 维的几何特征

向量。

（5）将 PR 变换至 LRF 下，记变换后的邻域点

集 合 为 P ′R = { p′1，p′2，⋯，p′k }，集 合 中 每 一 点 在

LRF 中的坐标可表示为：

p′i =[ px
i，py

i，pz
i ]， （15）

其中，px
i ，py

i，pz
i 分别为 pi 在 LRF 下的 x，y，z 坐标，

其公式为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

px
i = ppi ⋅ x ( p )

px
i = ppi ⋅ y ( p )

px
i = ppi ⋅ z ( p )

. （16）

（6）将得到的 p 点局部深度特征统计至深度

直方图。TOLDI 直接采用局部深度结构信息投

影至二维图像上，这一做法虽然具有简单的计算

方式且保留了真实的细节，但会导致得到的结果

维度过大，且如果存在噪声的情况下特征描述的

鲁棒性会略有降低，后续处理过程中会需要更多

的计算量才能得到点对的对应关系。

由于映射函数可以将实际物体的空间坐标

精确地转换为图像中的像素坐标，且通常被用于

将复杂结构数据如高维特征映射到低维空间［77］。

为使后续计算效率更高、维度更适合融合几何特

征、具有更强的抗噪能力的同时不丢失太多深度

特征的细节，本文采用映射函数将 P ′R 的深度信

息映射到二维图像网格 I ( M × M )上，此方法有

效捕捉了的 p 点附近的空间特征信息，同时降低

了维度提高了计算效率。保证维度相同的情况

下归一化深度特征至 [ 0，1 ]。具体来说，该映射

过程包含三个关键步骤：首先确定 LRF 坐标系下

邻域点的坐标范围，因为搜索半径为 rFT，LRF 中

邻域点的坐标范围在 [-rFT，rFT ]。其次考虑图像

坐标系的特性，其原点 ( 0，0 )在左上角，右下角为

（M - 1，M - 1），需要将 LRF 中 p′i 点的坐标映射

至 [ 0，M - 1 ] 内。最后设计归一化映射函数实

现空间转换。映射至 xy 平面设计的映射函数具

体步骤如下：将 [-rFT，rFT ]归一化至 [-1，1 ]：

pun
i = pu

i

rFT
， （17）

其中，pun
i 表示归一化后的邻域点 xy 平面下的坐

标分量，后续将 [-1，1 ]映射到 [ 0，M - 1 ]：

pu img
i = ( pun

i + 1
2 ) ⋅ ( M - 1 )， （18）

其中，pu img
i 表示映射后对应的二维像素坐标，简化

取整后得到映射函数：

I ( pu
i )=

ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú( pu

i

2 × 0. 5 + 0. 5 )× M ， （19）

其中：ë û⋅ 表示向下取整操作，因为映射至 xy 平

面，此处 pu
i 分别为 px

i ，py
i，深度值定义为 | pz

i |。映

射至 yz，xz平面同理。

（7） 获得对应的深度图后，将深度特征形成

一个 3 × B 维直方图，因为几何特征直方图为 33
维，此处 B 取值为 11。构建深度直方图步骤如

下：首先统计每一个像素网格内的深度值，找出

最小深度值 dmin 和最大深度值 dmax。对于每一个

有效的深度值 d，计算其落入的 bin：

bin ( d )= ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

d - dmin

dmax - dmin
× B . （20）

对深度直方图归一化，使其和为 1：

hj
uv = countj

N valid
， （21）

其中：countj 是落入第 j 个 bin 的深度值数量，N valid

代表有效深度值的总数。空间特征直方图（Spa⁃
tial Feature Histogram，SFH）由三个正交平面的

深度直方图拼接而成，形成 33 维的特征向量：

SFH = { h1
xy，…，h11

xy，h1
yz，…，h11

yz，h1
xz，…，h11

xz }.（22）
（8） 对于 Pc 中任意一点 pj，由此计算所得的

空 间 特 征 记 为 FSFH ( pj )，几 何 特 征 记 为
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FSPFH ( pj )。由于它们对应的特征维度均为维度

不高的 33 维，且这两种描述的特征不相同，所以

简单的串联融合就可以很大程度地突出特征。

其特征融合直方图如图 5 所示，连接方式如图 6
所示。

F fused ( pj )=[ FSPFH ( pj )，FSFH ( pj ) ]=
[ α，φ，θ，hxy，hyz，hxz ]， （23）

其中：FSPFH ( pj )=[ α，φ，θ ] 中的 α，φ，θ 为三个 11
维的角度特征向量，FSFH ( pj )=[ hxy，hyz，hxz ]中的

hxy，hyz，hxz 为三个 11 维的三个正交平面的深度特

征向量，[⋅，⋅] 表示将两个特征向量按顺序连接，

F fused ( pj ) 代表融合几何和空间特征串联后的特

征向量维度为 66 维。

2. 2. 3　基于 RANSAC 的点云粗配准

在对源点云与目标点云中所有符合条件的

点进行特征描述符计算之后，根据描述符直方图

的相似度进行匹配。具体来说，假设源点云与目

标点云中所有符合条件的点的集合分别为 Pc 和

Pt，对其每一个点计算特征获得其对应的直方

图，对于 Pc 中的一点 pa，其对应特征直方图为 da，

在 Pt 中搜索特征距离最近的直方图 db，其对应点

为 pb，记录下（pa，pb）的索引和特征（da，db）之间

的距离大小。同时对于 Pt 中点 pb，在 Pc 中找寻特

征距离最近的点记为 pc，若 pc 与 pa 是同一点，则

保留此对应关系索引。除此之外，设定一个特征

距离阈值 εd，滤除特征距离大于 εd 的对应关系。

在获取源点云和目标点云的对应关系之后，

可以根据对应关系估算两片点云间的刚性变换

矩阵。RANSAC 通过随机采样和一致性验证机

制，能够在大量离群点的情况下仍能找到正确的

变换关系同时克服陷入局部最小值的情况，且

RANSAC 只需要找到足够数量的内点对应即可

估计变换，而不要求所有点都有对应关系，因此

能够很好地处理部分重叠的情况。对此采用基

于 RANSAC 点云粗配准算法。

3 实验与分析

为了校验本文粗配准算法的效果，本实验采

用斯坦福数据集中不同视角的 Bunny 和 Dragon
模型：bunny000 和 bunny090，dragon000 和 drag⁃
on048。

对比的主要方法是 ISS+3DSC+K4PCS［78］，

ISS+FPFH+RANSAC［79］，TOLDI+RANSAC
粗配准算法。同时将本文算法应用到衬氟视镜

（如图 6）数据，测试其在工业零件三维重建上的

实际应用能力。实验硬件环境搭建于配备 AMD 
Ryzen 5 5600G 处理器（16 GB 内存）的计算机上，

采用 C++语言在 Visual studio 2019 开发平台和

PCL 1. 12. 0 版本库的环境下，实现了基于几何 -

空间特征融合的点云粗配准过程。

3. 1　评价指标

本研究采用三维空间坐标偏差的均方根误

差（Root Mean Square Error， RMSE）作为精度量

化指标，如式（24），同时以算法运行耗时作为效

率评估基准：

RMSE = 1
n ∑i = 1

n  pi - qi 2
， （24）

其中：n 表示有效对应点对的数量， pi - qi 2
表

示计算点 pi 和 qi 坐标差向量的 L2 范数，即计算

两点间欧氏距离。RMSE 表示所有有效对应点

对之间距离的“平均”大小。RMSE 值越小，说明

配准精度越高，两个点云重叠得越好。值越大，

说明点云之间未对齐的点对越多，距离越大。

图 5　几何-空间特征融合描述符直方图

Fig. 5　Geometric-spatial feature fusion descriptor histogram

图 6　衬氟视镜实物

Fig. 6　Fluorine-lined sight glass specimen
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3. 2　实验中采用的三维点云数据采集系统

该 系 统 由 两 台 分 辨 率 为 4 024×3 036 的

CMOS 工 业 数 字 相 机（ 大 恒 MER2-1220-

32U3M/C 型）与 一 台 分 辨 率 为 1 280×800 的

DLP 投影仪（奥图码 W318ST）组成。实际如图 7
所示，通过结构光投影系统投影正弦条纹图案，

采用三频外差法进行相位展开，最终解算获得点

云数据。

3. 3　配准实验结果分析

为验证本文算法对点云部分重叠配准工作

的适用性，本文采取具有不同重叠率的点云配准

实验，红色为源点云，蓝色为目标点云，点云之间

只存在刚性变换。为保证配准精度，减少耗时，

Bunny，Dragon，衬氟视镜均采用本文降采样算法

分别均匀采样至 6 000~10 000 点。配准效果如

图 8 所示（彩图见期刊电子版）。

由图 8 可知本文算法的重叠区域配准最准确

且比较均匀，其次则是 ISS+3DSC+K4PCS 组

合方法，综合三个点云数据配准效果图来看，该

方法也展现出了较好的配准性能。然而，其余算

法均出现了配准失败的问题，体现为点云数据无

法正确对齐，存在明显的偏移和错位现象。这一

结果充分说明本文设计的基于自适应采样与特

征融合的点云粗配准算法对于低重叠场景下的

配准问题具有显著的鲁棒性和稳定性。在低重

叠率条件下，本文算法通过结合自适应采样策略

和多特征融合机制，有效提取了低重叠区域的关

键几何信息，增强了特征描述的判别性和匹配的

准确性，从而能够在复杂场景中依然保持良好的

配准效果。

为更直观地展示本算法的优越性，表 1 列出

了各算法在配准过程中的量化指标比较，包括配

准精度、计算时间两个关键性能参数。从量化结

果可以清晰地看出，本文算法在各项指标上均表

现出明显优势，尤其是在低重叠场景中的鲁棒性

方面更为突出，进一步验证了算法设计的有效性

和先进性。

图 7　双目结构光三维重建系统

Fig. 7　Binocular structured light 3D reconstruction system

图 8　Bunny，Dragon 和衬氟视镜在不同算法下的粗配准结果

Fig. 8　Coarse registration results for Bunny， Dragon， and sight glass using various algorithms

3324



第  20 期 张 伟，等：自适应采样与几何-空间特征融合的点云配准

从表 1 可知：所提改进的基于点云特征融合

的点云粗配准算法匹配误差比 ISS+3DSC+
K4PCS， ISS+FPFH+RANSAC， TOLDI+
RANSAC 分 别 平 均 减 少 了 51. 14%，64. 16%，

78%，在总时间上只低于 FPFH 算法，这是因为

本文采取部分措施如减少邻域点搜索次数、根据

线性度和邻域点数量筛选策略，这显著地提高了

算法效率。

4 结  论

本文主要构建了一套在低重叠率环境下实

现精度较高、效率较好的点云粗配准的算法框

架。首先，针对低重叠率数据中传统体素降采样

的两大缺陷，提出一种改进体素降采样算法，能

依据点云最小包围盒尺寸及密度，自适应调整体

素大小，同时通过最近邻替换确保采样点为原点

云中的真实点，从而更好地保留局部特征信息。

其次，设计出一种几何 -空间特征融合描述符直

方图编码方法，具体提出将几何角度特征与空间

深度特征进行融合，改进空间深度特征维度以适

应融合特征直方图，以提高低重叠率下描述能

力。然后通过计算特征直方图相似性来筛选双

向匹配的点对，同时设定特征距离阈值排除不可

靠的点对关系，通过更可靠的点对关系再基于

RANSAC 粗配准算法实现较为准确的粗配准。

最后，在对 Bunny，Dragon 及实际工业产品（衬氟

视镜）的点云数据集上，实验表明本文算法在匹

配 误 差 上 较 传 统 ISS+3DSC+K4PCS，ISS+
FPFH+RANSAC 和 TOLDI+RANSAC 方 法

分别平均减少了 51. 14%，64. 16%，78%，且在成

功配准的对比算法中运行效率最高，综合来看具

有较好的表现。实验表明本文方法在低重叠场

景下具有较好的粗配准效果，能够为后续点云的

精配准阶段提供足够良好的位姿，使得精配准的

精度更高。
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表 1　不同方法下的 Bunny，Dragon和衬氟视镜粗配准精度及效率

Tab. 1　Comparison of registration accuracy and efficiency across methods

Point cloud

Source： Bunny000
Target： Bunny090

Source： Dargon000
Target： Dargon048

Source： Sight Glass 0°
Target： Sight Glass 45°

Algorithm

ISS+3DSC+K4PCS
ISS+FPFH+RANSAC

TOLDI+RANSAC
Proposed

ISS+3DSC+K4PCS
ISS+FPFH+RANSAC

TOLDI+RANSAC
Proposed

ISS+3DSC+K4PCS
ISS+FPFH+RANSAC

TOLDI+RANSAC
Proposed

RMSE
（x）/mm

1. 65
2. 24
2. 29
0. 44

0. 74
1. 18
2. 57
0. 32

0. 31
0. 41
1. 31
0. 29

RMSE
（y）/mm

1. 39
1. 33
3. 39
0. 27

0. 61
0. 66
1. 09
0. 42

0. 32
0. 38
1. 22
0. 24

RMSE
（z）/mm

2. 53
1. 56
1. 05
0. 41

1. 36
1. 49
3. 06
0. 69

0. 68
1. 31
1. 02
0. 47

RMSE/mm

3. 33
3. 04
4. 22
0. 66

1. 66
2. 01
4. 14
0. 87

0. 81
1. 42
2. 06
0. 61

Time/s

4. 82
1. 21

8. 92
2. 56
3. 69
1. 02

8. 24
2. 73
3. 41
1. 26

7. 91
2. 37
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