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摘要：为了应对传统迭代最近点（ICP）算法在处理复杂点云空间特征时，面临噪声干扰和数据缺失等问题导致收敛速度

缓慢、配准精度不高以及鲁棒性较差等问题，本文提出了一种基于自适应局部邻域条件下的点云匹配算法。首先，采用

体素网格滤波对数据进行预处理，根据不同半径邻域内邻近点的分布情况，定义邻域表面的弯曲程度，在此基础上，充分

考虑到法向量分布和邻域曲率特征，从而得到更精确的特征点提取；其次，通过运用最小二乘曲面拟合方法，进一步提取

出邻域曲率变化最为显著的特征点，采用快速点特征直方图（FPFH）对特征点进行描述，并通过设定距离阈值的采样一

致性算法来匹配相似的特征点对，计算出关键的坐标转换参数，完成初始配准。最后，利用线性最小二乘优化点到面的

ICP 算法，以实现更精确的配准结果。通过一系列实验对比发现相较于现有的几种配准算法（ICP，SAC-IA+ICP，

K4PCS+ICP），在存在噪声干扰和数据缺失的情况下，所提方法的配准准确度平均提高 45%，配准速度平均提高 38%，

充分验证了该方法在应对大数据量、低重叠率点云配准方面具备出色的稳健性能。
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Abstract： To address the issues faced by traditional Iterative Closest Point （ICP） algorithms in handling 
complex point cloud spatial features， such as noise interference and data loss leading to slow convergence， 
low registration accuracy， and pool robustness， this paper proposed a point cloud matching algorithm 
based on adaptive local neighborhood conditions.  Initially， voxel grid filtering was used for data prepro⁃
cessing， and the curvature of neighborhood surfaces was defined based on the distribution of nearby points 
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within different radii.  Considering the distribution of normal vectors and neighborhood curvature features， 
more accurate feature points were extracted.  Subsequently， the most significantly changing curvature fea⁃
ture points in the neighborhood were further extracted using the least squares surface fitting method.  
These points were described using the Fast Point Feature Histograms （FPFH）， and similar feature point 
pairs were matched using a sample consensus algorithm with a set distance threshold.  This calculated the 
key coordinate transformation parameters to complete the initial registration.  Finally， a linear least squares 
optimization point-to-plane ICP algorithm was used to achieve more accurate registration results.  Compar⁃
ative experiments demonstrate that， under conditions of noise interference and data loss， the proposed 
method improves registration accuracy by an average of 45% and increases registration speed by 38%， 
compared to existing algorithms （ICP， SAC-IA+ICPK4PCS+lCP）， thus confirming its excellent ro⁃
bustness in handling large-volume， low-overlap point cloud registrations.
Key words： point cloud matching； neighborhood； normal vector； fast point feature histogram； iterative 

closest point

1 引  言

随着三维激光扫描技术与计算机辅助设计

技术的快速发展，三维点云配准技术被广泛应用

于三维重建［1-2］、机器人视觉［3］、目标识别与定位［4］

等领域。由于在点云采集过程中易受到噪声干

扰、物体遮挡以及采集环境等限制，导致获取的

物体空间信息不完整。因此，需要不同视角或不

同时刻的点云数据进行配准来获取完整的空间

信息。

目前，最经典的点云配准算法是 BESL P J
等［5］提出的迭代最近点（Iterative Closest Point，
ICP）算法，该算法通过计算两个点云之间欧式距

离寻找最近点，建立相应的对应关系，并求解目

标函数的最优变换参数，但该算法计算效率低且

对点云初始位姿要求高，易陷入局部最优。因

此，国内外相关学者基于经典 ICP 算法进行大量

的改进算法研究。其中，基于特征提取和匹配的

点云配准方法被广泛应用。如 RUSURB［6］等提

出的快速点特征直方图（Fast Point Feature His⁃
togram，FPFH），相比于其他特征描述直方图［7-9］，

其能够很好地保留点云的特征信息，且计算特征

维度低效率高，具有很好的适用性。但对于密度

较大的点云，存在大量特征相似的点云数据，很

大程度影响点云对应点匹配，同时计算所有点的

特征信息严重降低点云配准的整体效率。因此，

为了简化点云以提高计算效率，需要提取点云具

有旋转、平移不变性的特征点。

刘飞等［10］通过结合 ICP 与 FPFH 特征形成

多策略融合配准，与相邻点云之间构成一种增量

式配准关系，通过在距离阈值条件下的回环闭检

测算法构建出多视角位姿关系，进而在新增约束

条件下优化位姿。孙培芪等［11］根据特征点法向

量之间欧式距离进行对应点匹配，提高配准的精

度，但 SIFT 算法提取特征点耗费时间较长，影响

配准的整体效率。李仁忠等［12］提出基于内部形

态描述子（Intrinsic Shape Signatures,ISS）算法提

取局部点云边缘特征，该算法丢失部分特征点，

描述复杂且配准精度较低。马骊溟等［13］通过计

算每个点的主曲率，根据高斯曲率极值点提取特

征点，该算法描述性强，但计算效率低且在噪声

环境下抗噪性较差。陆军等［14］根据多法向量邻

域特征提取特征点，并使用最小距离与次小距离

比值阈值方法获取对应关系，该算法收敛不稳定

且对较稀疏点云配准效果差。Liu 等［15］基于点云

数据的凹凸性的判断提取特征点，并采用 Haus⁃
dorff 距离算法搜索对应点对，该算法提高特征点

提取效率但无法保证较高的配准精度。 Chen
等［16］将 点 云 转 换 成 二 维 方 位 角 图 像 ，并 利 用

SURF 算法提取二维局部特征应用于点云配准

当中，所提算法大大降低了计算量，但配准精度

与传统 ICP 相差无异。THEILER P W 等［17］通过

高斯差分和 Harris 关键点提取与四点一致集算

法相结合，有效提高了运算效率，但对于密度分

布不均匀的点云配准效果不佳。胡春梅等［18］通

过设置欧氏距离阈值剔除掉错误的匹配点，在匹
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配点中选取精度最高的同名点对利用奇异值分

解法求出最后的变换矩阵。徐文菲等［19］提出了

一种镜像迭代最近点算法，通过构建初始点云与

目标点云的前向对应关系，得到重叠点云的特征

点，随后建立重叠区域的后向对应关系从而得到

了匹配点集，估计出最优的变换矩阵。刘今越

等［20］通过对点云设置合理的阈值来保存样本的

特征点，利用法向量求取该点的曲率值，对点云

进行精简，采用基于概率分布的点云配准算法进

行粗配准，以 KD-Treed 迭代最近点完成精配准，

配准精度及效率上有所提升，但是对于重合度低

的匹配点云并不能够进行有效的配准。杨鹏程

等［21］根据点云平面特性设置法向量夹角和协方

差矩阵的阈值来求取特征点，利用 K 近邻搜索提

取特征点最后根据 ICP 进行了精配准。张赵良

等［22］通 过 利 用 ISS 算 法 来 提 取 特 征 点 采 用

RANSAC 算法来剔除掉错误的匹配点对，使目

标点云与待配准点云有一个较好的初始位姿状

态，基于 Nanoflann 加速的点到平面 ICP 的点云

精确匹配，但在参数阈值的设置上还有待进一步

的优化。余永维等［23］采用改进的 Sigmoid 函数的

点对平衡权重对算法进行优化，对距离较小的匹

配错误点对进行剔除，以实现了点云的精确配

准，但该算法需要依赖于较好的初始配准姿态，

需要进一步确定初始状态的位姿。Aijazi［24］等人

研究了非重复扫描的激光雷达传感器在配准方

面的可行性，提出了一种利用传感器扫描方式进

行连续配准的方法，将真实的扫描场景与重建扫

描场景比较后提取场景中的物体，通过比较提取

对象确定用于配准后的转换关系，进一步提高配

准的定位与映射结果，但在较大的距离、扫描次

数和弹道估计突变的情况下，误差有轻微的漂

移，需要通过平滑滤波并添加闭环作为约束条件

来进行整体的定位及配准精度。Kirsch［25］等人提

出新颖的点云配准方法，通过点云描述符之间的

最小距离和统计度量来预测点云对的匹配度，以

判断两点云是否能够对齐。引入了一种对称重

叠度量来确定为真重叠，实现了 93% 的对准性预

测精度。Gao，Qinghon［26］等人提出了一种新颖的

非刚性点云配准框架，旨在有效处理点集的拓扑

变化（连接和分离），克服了现有方法在处理非刚

性点集和拓扑变化方面的局限。通过采用 Break 

and Splice 框架和 Dirichlet 过程高斯混合模型进

行点集聚类，结合贝叶斯相干点漂移方法实现精

确配准。该方法显著降低了配准误差，提高了处

理大帧间运动和拓扑变化的能力，且在各种数据

集上的评估显示，其性能优于现有先进方法，但

未考虑到数据的颜色信息及遮挡情况下的边界

提取的问题。XuNingli［27］等人本文综述分析了点

云配准算法，包括粗配准的稀疏特征匹配和精细

配准的 C2C 方法。通过在不同数据集上测试，发

现深度学习和经典方法在特征提取和鲁棒参数

估计上效果显著，但面对低重叠和大规模差异

时，精度不足。精细配准方面，快速 ICP 和稳健

ICP 平衡了准确性和稳健性，而广义 ICP 和对称

ICP 虽准确但对初值敏感。研究指出，尽管有进

展，但现有方法在处理特定挑战上仍有限制。

总体而言，上述方法未能充分考虑点云空间

特征复杂性，导致配准精度和效率受噪声干扰和

数据缺失不完整的影响较大。针对以上问题，文

章提出一种基于自适应的局部邻域条件下改进

ICP 点云配准算法。该算法充分考虑邻域表面

弯曲程度、法向量（Normal Vectors，NV）、邻域曲

率（Neighborhood Curvature，NC）及曲率特征参

数（Curvature Characteristic Parameter，CCP）依

次进行特征点提取，然后对其进行初始配准，并

在此基础上提出利用线性最小二乘优化点到面

的 ICP 算法实现点云精确配准。

2 特征提取

点云特征点是指从点云数据中提取反映表

面几何形状，具有稳定性、易区别性的点集。为

了在提取特征过程中更加高效准确地处理不同

密度和不规则形状的点云数据，考虑到根据点云

的局部区域密度及先验知识来优化匹配的策略。

根据点云在局部区域内的密度变化来调整邻域

大小或搜索范围。在点云密集的区域，算法可能

选择更小的邻域来减少计算复杂度和提高匹配

精度；而在点云稀疏的区域，算法可能增大邻域

大小来确保足够的邻近点参与计算，从而提高稳

定性和鲁棒性。在特征点提取过程中，依据单一

的几何特征提取的特征点会导致特征区域较为

密集、区分度低、特征信息不完整且特征描述复

杂。为此，本文依据邻域表面弯曲程度、采样点
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与邻近点之间的法向量夹角和邻域平均曲率提

取特征点，并构建曲率特征参数（CCP）二次提取

特征点的方法，记作 NVCP。特征点提取流程如

图 1 所示。

2. 1　邻域

对于密度较大且有噪声的点云，首先采用体

素网格滤波，降低计算复杂度，然后依据局部区

域的邻近点分布体现邻域表面的弯曲程度。为

了保留点云较为完整的局部特征，将点云 P 按边

长为 L 的体素网格进行划分，计算体素网格重心

点 M（x，y，z），用计算得到的重心点作为滤波点

将点云 P 削减至 45%~60%。

M ( x，y，z )=
∑
i = 1

Nk

( )xi，yi，zi

N k
， （1）

式中，Nk表示体素网格内点数量。

经下采样后，本文依据不同半径邻域内邻近

点的疏密情况定义邻域表面弯曲程度，若采样点

与周围邻近点较为密集，则表面起伏较大，即为

特征区域；反之邻近点分布较稀疏，则表面较平

坦，即为非特征区域。以采样点 pi 为圆心，不同

半径的搜索空间内的邻近点与采样点 pi 欧氏距

离最近的点，其中搜索半径 r 内邻近点数量为 ki、

搜索半径 R 内邻近点数量为 kj（kj>ki）。设所需

邻近点数量 N 为 10，若 ki<N<kj，选取 R 为半径

邻域搜索 pi邻近点，即 kj=N，如图 2（a）所示；若 N

≤ki<kj，则 pi 在半径 r 邻域内采用 k 最近邻域搜

索邻近点，即 ki=N，如图 2（b）所示。

2. 2　法向量和曲率

2. 2. 1　法向量

法向量（NV）和曲率是点云数据的重要几何

特征，具有旋转、平移不变性，本文采用局部表面

拟合的方法计算点云法线［28］。对于点云 P=

{ pi ∈R3，i = 1，2，⋯，N }中某一点 pi =[ xi  yi  zi ] T
，

与其邻域内 N 个邻近点进行最小二乘平面拟合

得到局部平面 F，公式如式（2）所示：

F (n，d )= arg min
( )n，d

∑
i = 1

N

( )n·pi - d
2
， （2）

其中：n表示平面 F 的法向量；d 表示平面 F 到坐

标原点的距离。

由于局部平面 F 经过 pi与其 N 个邻近点的质

心
-
p，其计算公式如式（3）所示：

-
p = 1

N + 1 ∑
i = 1

N + 1

pi. （3）

局部平面 F 法向量需满足 ||n||2=1，设 C=
{ pi|  i = 1，2，⋯，N }，则构造协方差矩阵 C，公式

如式（4）所示：

C= 1
N ∑

i = 1

N

( pi - -
p ) ( pi --

pi )T， （4）

Cn j
i = λj

in j
i，j ={1，2，3}， （5）

式中，n j
i 表示 C的特征值 λj

i 对应的特征向量。通

过求解协方差矩阵 C得到的特征值 λ1
i 、λ2

i 、λ3
i ，记

λ1
i < λ2

i < λ3
i ，则最小特征值 λ1

i 对应的特征向量 n 1
i

为 pi的法向量。

依据点云法向量分布特征，定义采样点与其

邻近点的法向量夹角来描述邻域表面的弯曲程

度提取点云的特征区域，计算点 pi与其邻近点法

向量内积均值表示法向量夹角特征度 f：

f = 1
N ∑

i = 1

N

|| n i •n i j = | nx i •nx i j + ny i •ny i j +

nz i •nz i j | • cos (n i，n i j)， （6）

图 1　特征点提取流程

Fig. 1　Feature points extraction process

图 2　点 pi的邻域

Fig. 2　Neighborhood of point pi
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其中：f ∈ [0，1]，n i 表示点 pi的法向量，n ij 表示邻近

点 pij 的法向量。如图 3（a），pi与邻近点法向量夹

角较小，选取适当的阈值 ε，若 f<ε，则 pi处表面弯

曲程度较小，该区域为非特征区域，pi 为非特征

点；如图 3（b），pi 与邻近点法向量夹角较大，若

f>ε，则 pi处表面弯曲程度较大，该区域为特征区

域，pi特征点。

2. 2. 2　邻域曲率

作为三维空间中基本几何属性之一，曲率是

衡量法向量变化的微分属性，也能描述邻域表面

的弯曲程度。其中，平均曲率在微分几何中具有

特殊的地位，意味着平均曲率在刚体变换中能够

保持不变。将上述依据法向量夹角提取的特征

区域通过二次曲面逼近估计邻域内每点处的曲

率特性，邻域曲率（NC）计算方法［29］如下：

（1）选取特征区域任意一点 p，建立 p 处邻

域，设二次曲面方程为：

r ( u，v )= ∑
i = 0

2

∑
j = 0

2

Q ij f i，2(u) fj，2(v)， （7）

式中，Q表示系数矩阵。

（2）计算曲面 p 点处高斯曲率 K 和平均曲率

H。曲面在 μ方向的法曲率为：

kn = μTη2 μ
μTη1 μ

， （8）

其中：μ= [ du，dv ] T
，η1 和 η2 表示第一和第二基

本量。

通过二次曲面 r ( u，v )求得 p 点处、一阶偏导

和二阶偏导：

n= ( )ru · rv

( )|| ru · rv

， （9）

ru = ∂r
∂u

，rv = ∂r
∂v

， （10）

ruu = ∂2 r
∂u2 ，ruv = ∂2 r

∂u∂v
，rvv = ∂2 r

∂v2 . （11）

由式（10）推导第一基本量：

η1 =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú∂r
∂u

 · ∂r
∂u

∂r
∂u

 · ∂r
∂v

∂r
∂v

 · ∂r
∂u

∂r
∂v

 · ∂r
∂v

= é
ë
êêêê ù

û
úúúúE F

F G
. （12）

由式（9）和式（11）推导第二基本量：

η2 =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ún · ∂
2 r

∂u2 n · ∂2 r
∂u∂v

n · ∂2 r
∂u∂v

n · ∂
2 r

∂v2

= é
ë
êêêê

ù
û
úúúúL M

M N
. （13）

由式（11）和式（12）求解出 K 和 H。

    K = LN-M 2

EG- F 2 ，H = EN- 2FM+ GL

2( EG- F 2 )
. （14）

（3）计算曲面 p 点处主曲率 k1和 k2：

将式（8）展开为：

ì
í
î

ïï
ïï

( )L- knE du + ( )M- knF dv = 0
( )M- knF du + ( )N- knG dv = 0

. （15）

消除 du，dv 可得：

  | η1 | k2
n - (EN- 2FN+ GL) kn + | η2 |= 0.（16）

将式（14）代入式（16）得：

| η1 | (k2
n + 2Hkn + K )= 0. （17）

由于 | η1 |≠ 0，通过式（17）求解得出主曲率

k1，k2：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

k1 = H + H 2 - K

k2 = H - H 2 - K

K = k1 · k2，H = ( k1 + k2 )
2

. （18）

依据法向量夹角提取的特征区域计算点 P
处邻域的平均曲率 H，并与曲率阈值 δ 进行比较，

若 H<δ，则删除小于阈值的点作为非特征区域；

反之，若 H>δ，则保留大于阈值的点作为特征点

集 Pω，Qω。

2. 3　曲率特征参数

由于邻域曲率是通过曲面的微分几何性质

进行估算，因此提取的特征区域中存在大量与特

征点集合内具有相似曲率的点。为了消除邻域

曲率是估算值的影响，剔除具有相似曲率的非特

征点，构造曲率特征参数（CCP）［30］对特征点集

Pω，Qω 提取邻域内曲率变化最大的点作为特征

点。点 pi曲率特征参数（CCP）定义为：

图 3　不同区域的法向量分布

Fig. 3　Distribution of normal vectors in different regions
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φ ( pi )= 1
2 - 1

π
arctan k1 ( pi )+ k2 ( pi )

k1 ( pi )- k2 ( pi )
，（19）

其中：φ ( pi )∈ (0，1)，k1（pi），k2（pi）表示点 pi最大主

曲率、最小主曲率。

根据此定义，判断点 pi 是否为特征点的条

件为：

φ ( pi )> max (φ ( pi1 )，φ ( pi 2 )，⋯，φ ( pi k ))，（20）

φ ( pi ) < min (φ ( pi1 )，φ ( pi 2 )，⋯，φ ( pi k ))，（21）
式中，φ ( pi1 )，φ ( pi2 )，⋯，φ ( pik ) 表示 pi 邻近点的

曲率特征参数。若满足式（14），则邻域表面为凸

面，pi表示邻域凸点；若满足式（15），则邻域表面

为凹面，pi表示邻域凹点。上述条件满足其一，即

pi为其邻域内曲率变化最大的点，则将其提取为

特征点集 Pγ，Qγ。

3 点云配准

由于特征点仅含有自身的几何特征信息，识

别度较低，无法建立特征点集之间的相互联系。

为此，本文引入带有法向量和邻域曲率特征信息

的快速点特征直方图描述特征点，并依据设定距

离 阈 值 的 采 样 一 致 性 算 法（Sample Consensus 
Initial Aligment ，SAC-IA）对具有相似 FPFH 特

征信息进行特征匹配，从而计算出初始配准参

数。最后采用线性最小二乘优化的点到面 ICP
算法，实现精确配准，配准流程如图 4 所示。

3. 1　初始配准

3. 1. 1　特征描述

FPFH 特征是通过计算特征点及其邻近点

的空间差异，将邻近点间的法向量特征描述差异

程度进行参数化，并形成一个 3 维特征直方图，从

而得到特征点 pi 及其邻近点的几何属性相互关

联。如图 5 所示，其中 pkj（j=1，2，…，5）表示以特

征点 pi为中心、半径为 r的邻近点。

具体计算过程如下：

（1）以特征点集 pγ中任意一点 pi为中心，建立

pi 及其邻近点 pj 之间的 uvw 局部坐标系，如图 6
所示。

其中 (u，v，w )为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

u = ni

v = u × ( pj - pi )
d

w = u × v

， （22）

式中，d 表示 pi与 pj之间的欧式距离 ||pj - pi||。
图 4　配准流程

Fig. 4　Registration process

图 5　特征点 pi及其邻近点影响范围

Fig. 5　Rang of feature point pi and its neighborhood 
points estimated

图 6　uvw 局部坐标系

Fig. 6　uvw Local coordinate system
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（2）计算特征点 pi及其邻近点 pj之间的四参

数 (α，β，θ，d )，表示两点之间的位置关系。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

α = v·nj

β = u· pj - pi

d

θ = arctan ( )w·ni，u·nj
d = ||pj - pi ||

， （23）

其中，α，β，θ 表示 pi与 pj之间法向量夹角，d 表示 pi

与 pj之间的欧式距离。

（3）计算邻域内每一个邻近点的简化特征直

方图（Simple Point Feature Histograms，SPFH），

并引入距离权值得到 FPFH。

FPFH ( pi)= SPFH ( pi)+ 1
N ∑

i = 1

N 1
dm

·SPFH ( pj)，
（24）

式中，dm 表示距离权值，即特征点 pi与其邻近点 pj

之间的欧式距离。

3. 1. 2　坐标转换

将上述计算得到具有 FPFH 特征的特征点

集 Pγ，Qγ使用采用一致性算法匹配对应点对。首

先从 Pγ中随机选取 n 个采样点，并设定距离阈值

dmin<d||Pγ-Qγ||<dmax与最大迭代次数 Nmax，最大迭代

次数的选取，影响着配准的效率和结果的精确

性，主要考虑以下几点：点云数据的大小和复杂

度，在初配准时需要更多的迭代来逐步优化配准

参数；配准算法的类型、预期效果的配准精度以

及计算资源和时间限制同样也需要参考，选择最

大迭代次数时，通常需要在迭代次数和配准质

量、计算成本之间进行平衡。实际应用中，可能

需要通过实验和调整来确定最佳的迭代次数，确

保在满足精度要求的同时，也兼顾效率。在实践

中，初始配准的迭代次数通常是通过预实验或调

参过程中基于特定数据集和任务需求来确定的。

从而保证采样点之间具有不同的 FPFH 特征，提

高初始配准效率；然后从 Qγ中寻找与采样点具有

相似特征的点形成对应点对；最后根据特征点集

之间的对应关系计算坐标转换参数 R0和 T0，得到

坐标变化后的点云 P ′。

3. 2　基于线性最小二乘优化的点到面 ICP 精

配准

初始配准后的点云 P ′和 Q 已具有较好的初

始位姿。由于传统 ICP 算法每次迭代都要搜索

最近点对导致配准效率较低，为此本文采用基于

线性最小二乘优化的点到面 ICP 算法，提高配准

效率［27］。

在由点到面的方式计算转换矩阵是在 ICP
算法的基础上，经过每次迭代中，利用最小二乘

法求出两个输入点集之间的最优的转换矩阵。

在经过上述对初始点云及目标点云之间的

特征描述得到有效的初始变换矩阵后，采用 ICP
算法来寻找到最近点作为该点的对应点。由点

到面的 ICP 配准算法其实就是求出源点云与对

应点云之间的最小距离的切平面，假设 oi=（oix，

oiy，oiz，1）T 为一个源点，其对应点的坐标为 di=
（dix，diy，diz，1）T，di 的单位法向量为 ni=（nix，niy，

niz，0）T，目的是找到在每一次迭代过程中找到

Mopt，使得：

M opt = arg minM∑
i

( ( M·oi - d i ) ·ni )2， （25）

其中，M和Mopt 为三维刚性变换矩阵，M为一个

旋 转 矩 阵 R ( α，β，γ ) 和 平 移 矩 阵 T ( tx，ty，tz )
组成。

R ( α，β，γ )= Rx ( α ) ·Ry ( β ) ·Rz ( γ )， （26）

T ( tx，ty，tz )=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1  0  0  tx

0  1  0  ty

0  0  1  tz

0  0  0  1

， （27）

其中：Rx ( α )，Ry ( β )，Rz ( γ )分别是模型在 x 轴，

y 轴，z 轴的旋转角度 α，β，γ 得到的，当旋转角度

不变或者相对较小时，认为 sin θ = θ 且 cos θ = 1，
因此当 α，β，γ ≈ 0 时，采用线性最小二乘方法时，

可以得出以下公式：

M̂= T ( tx，ty，tz ) ·R̂ ( α，β，γ )=
é

ë

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú1 -γ β tx

γ 1 -α ty

-β α 1 tz

0 0 0 1

. （28）

可以将（25）式改写为：

M opt = arg min M̂∑
i

( ( M̂·oi - d i ) ·n i )2， （29）

上式中的每一个 ( M̂·o i - d i ) ·n i 可以写成包含 6
个参数 ( α，β，γ，tx，ty，tz )的线性表达式：
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    ( M̂·o i - d i ) ·n i =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

M̂·
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ú
.（30）

这 里 给 N 对 对 应 点 可 以 将 ( M̂·oi - di ) ·
n i，1 ≤ i ≤ N，写成表达式为 Ax-b=0。

从而求得 x= ( α，β，γ，tx，ty，tz )T，将 x代入到

式（28）中，即可求出旋转后的平移矩阵。

4 实验结果与分析

为验证文章算法在不同程度噪声环境与不同

程度数据缺失情况下的有效性和可行性，同样也

是为了增强数据的多样性，而且在数量级都大致

相等的情况下，选取了不同的测试数据进行实例

验证，实验通过 VC++编程实现。实验一和实验

二：采用 Stanford 大学 3D 点云数据集中不同视角

下的 Bunny（28 869&29 491）点云模型和 Dragon
（74 488&73 612）点云模型在不同程度噪声和数

据缺失不完整情况下进行配准，以评估本文算法

的抗噪性和有效性；实验三：使用青岛秀山移动测

量有限公司的移动测量系统采集的两期车载激光

点云数据进行实例验证本文配准算法的鲁棒性，

采集对象为山东科技大学 J1 教学大楼（474 518&
943 029）。此外，为衡量配准精度，本文通过计算

均方根误差（Root Mean Square Error.，RMSE）作

为配准精度的量化指标，RMSE 为源点云与目标

点云之间的平均距离。ϑRMSE 定义为：

ϑRMSE =
1
N ∑

i = 1

N

[ ]( xQ
i - xP

j )2 +( y Q
i - y P

j )2 +( zQ
i - zP

j )2 ，

（31）
其中：N 表示匹配点对数量，( xQ

i ，y Q
i ，zQ

i ) 为待配

准点云的坐标，( xP
j ，y P

j ，zP
j )为目标点云的坐标。

4. 1　特征点阈值选取分析

由于特征提取是点云配准的关键步骤，并且

法向量夹角阈值 ε 和曲率阈值 δ 直接决定提取特

征点的数量，影响配准误差和点云配准的整体效

率，因此本节对阈值 ε 和 δ 的选取进行大量实验。

选取 Bunny 阈值 ε 和 δ 的范围在 0. 01~0. 03 和

0. 005~0. 007；Dragon阈值 ε和 δ的范围在 0. 01~
0. 03和 0. 005~0. 007，实验结果如图 7所示。

由图 7（a）~7（b）可以看出，随着阈值 ε 和 δ

的增大，提取的特征点数量逐渐减少；观察图

7（c）~7（f），阈值 ε 在 0. 02 和 0. 03 处发生较大的

波动，说明提取的特征点集存在较多的非特征

点、产生错误的匹配点对以及点云特征较复杂从

而增大 Bunny，Dragon 的配准误差和运行时间，

而 阈 值 δ 为 0. 005 和 0. 006 所 对 应 阈 值 ε 在

0. 026~0. 03 和 0. 024~0. 028 范围内的配准误差

与运行时间较低，说明阈值 ε 和 δ 在该范围内提

取的特征点区分度高、特征明显。综合考虑，阈

值（ε，δ）在（0. 028，0. 005）和（0. 026，0. 006）处

Bunny，Dragon 的配准结果最佳，其特征点数量

为 360 个、834 个，配准误差为 3. 231×10-4 mm 
1. 676×10-4 mm，运行时间约为 19 s，30 s。
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4. 2　特征点提取结果对比

为体现依据不同几何特征提取特征点的可

靠性，将本文特征点提取算法（NVCP）与法向量

（NV）、邻域曲率（NC）、曲率特征参数（CCP）以

及通过两两组合的提取特征点方法进行对比，并

分析对其提取特征点的数量与配准误差的影响，

如图 8 所示。

由图 8（a）可知，依据邻域曲率（NC）提取的

特征点数量最多；法向量（NV）提取的特征点数

量次之；不同几何特征组合相比于单一特征形式

提 取 的 特 征 点 数 量 较 少 ；而 本 文 提 取 算 法

（NVCP）提取的特征点数量最少。从图 8（b）可

以看出，由于单一几何特征提取的特征点集较为

密集、区分度低，导致其配准误差高于不同几何

特征组合提取的特征点的配准误差，而 NVCP 提

取的特征点的配准误差最小。

4. 3　不同程度噪声环境配准实验

为验证本文算法在不同噪声环境下的抗噪

性，本节实验对 Bunny 点云分别添加 σ=0. 001，
σ=0. 02，即密度函数为 G（0，σ2）的高斯噪声，然

后对添加噪声后的点云进行配准，配准效果如图

9 所 示 。 将 本 文 算 法 与 传 统 ICP 算 法 、ISS+
SAC-IA+ICP 算 法 和 基 于 四 点 一 致 集（Key 
points-based 4-Points Congruent Sets，K-4PCS）
+ICP 算法配准结果进行对比分析，结果如表 1
所示。

从图 9 可以看出，本文算法和 ISS+SAC-

IA+ICP 算法在无噪声环境下能够实现精确配

准，但随着噪声变大，后者的配准效果逐渐变差。

从图 9（b）可以看出，传统 ICP 算法的配准情况受

图 7　不同阈值对配准的影响

Fig. 7　Influence of different thresholds on registration
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噪声的影响最大，其中，在 σ=0. 02 高斯噪声环境

下的配准效果最差。从图 9（c）和图 9（e）可以看

出，本文提出的粗配准方法不受噪声的影响，能

够为点云提供良好的初始位置，且经过粗配准后

的点云数据配准效果更好。从表 1 可以看出，本

文算法的配准精度和配准效率均高于其他几种

图 8　不同提取方法对配准的影响

Fig. 8　Influence of different extraction methods on registration

图 9　Bunny 点云配准效果

Fig. 9　Registration effects of Bunny point cloud
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算法，且在不同噪声环境下同样保持良好的配准

效果，具有较强的抗噪性。

4. 4　不同程度数据缺失配准实验

为验证本文算法在不同程度数据和缺失情

况下配准的性能，本节实验对 Dragon 点云进行

20%，50% 随机数据缺失处理，然后对数据缺失

的点云进行配准，配准效果如图 10 所示。同样

地 ，将 本 文 算 法 与 传 统 ICP 算 法 ，ISS+SAC-

IA+ICP 算法和 K-4PCS+ICP 算法配准结果进

行对比分析，结果如表 2 所示。

表 2　Dragon点云的不同算法配准结果对比

Tab. 2　Comparison of registration results of different algorithms for Dragon point cloud

数据缺失

0%
20%
50%

传统 ICP 算法

RMSE/mm
0. 201
0. 458
1. 524

Time/s
76. 96
80. 70
36. 86

ISS+SAC-IA+ICP
RMSE/mm

0. 076
0. 201
1. 312

Time/s
43. 62
39. 16
47. 57

K-4PCS+ICP
RMSE/mm

0. 139
0. 242
2. 567

Time/s
85. 13
22. 09
6. 71

本文算法

RMSE/mm
0. 038
0. 036
0. 040

Time/s
30. 25
28. 12
25. 85

图 10　Dragon 点云配准效果

Fig. 10　Registration effects of Dragon point cloud

表 1　Bunny点云的不同算法配准结果对比

Tab. 1　Comparison of registration results of different algorithms for Bunny point cloud

噪声

σ=0
σ=0. 001
σ=0. 02

传统 ICP 算法

RMSE/mm
0. 232
0. 487
1. 127

Time/s
32. 47
45. 21
59. 64

ISS+SAC-IA+ICP
RMSE/mm

0. 152
0. 363
0. 526

Time/s
25. 85
31. 54
40. 79

K-4PCS+ICP
RMSE/mm

0. 339
0. 525
0. 894

Time/s
23. 35
32. 90
40. 53

本文算法

RMSE/mm
0.  035
0.  040
0.  049

Time /s
18. 01
22. 35
26. 07
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从图 10 发现，本文算法不受数据缺失的影

响，在不同程度数据不完整情况下依旧能够实现

精确配准，且配准效果最佳。从图 10（b）和图 10
（c）可以看出，传统 ICP 算法和 ISS+SAC-IA+
ICP 算法随着数据缺失程度变大，配准效果逐渐

变差，在数据缺失 50% 时，由于对应点的缺失导

致配准产生严重的畸变，因此配准效果最差。由

图 10（d）和图 10（e）并结合表 2 可以看出，本文算

法相比其他几种算法在不同程度数据缺失不完

整情况下配准的精度和效率最高。

4. 5　实例验证

由于在数据采集过程中，时常受到遮挡、视

角、噪声干扰等外界环境因素导致点云数据缺失

且特征复杂的情况，为此本节实验采用山东科技

大学 J1 教学大楼在采集的两期车载激光点云数

据下进行对比实验，从而验证本文算法在实际应

用中的鲁棒性。经预处理后点云数量为 521 531

和 943 029，点云初始位置误差为 3. 5 m，学校 J1
教学楼点云数据如图 11 所示。

由图 11 中可知，教学大楼左右两侧窗户之

间，以及正面的两侧柱子由于受到车辆和周围树

木的遮挡及其外界因素而导致点云数据的缺失，

同时包含有大量的噪声点，适当地对其进行处

理，以便简化点云数据。在提取目标物体的特征

点时，要考虑其法向量及其曲率阈值的影响及效

率，结合算法的鲁棒性条件，选取法向量阈值和

曲率阈值的范围大致在 0. 2~0. 9，0. 05~0. 08 之

间，实验结果如图 12 所示，由图可知特征点提取

数量与法向量和曲率阈值的多少成反比，法向量

阈值在 0. 3~0. 5 之间配准误差及运行时间较低，

结 合 实 验 运 行 效 果 综 合 考 虑 阈 值 大 约 在

（0. 401 4，0. 06）时配准效果较好，提取的特征点

数量为 64 291 个，配准误差为 0. 310 4 mm。

为了评价本文算法的性能，采用了不同的算

法配准算法对教学大楼点云数据进行了配准，各

类算法的配准后的效果如下图 13 和图 14 所示，

并将本文算法与传统 ICP 算法，K-4PCS 和 ISS+

SAC-IA 的 ICP 算法配准结果进行对比分析，结

果如表 3 所示。

从图 13（a），13（c），13（d）的局部放大图可以

明显看出，大楼的左侧部分、右侧部分以及中间

图 11　J1 教学楼点云数据

Fig. 11　Point cloud date of teaching building J1
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两根柱子和地面部分得到完整的点云数据，左右

两侧的配准效果较明显，两侧配有的八个大字

“身正是范，学高为师”能够清楚地看到，配准效

果较好。从图 14 可以看出，由于在多站下采集到

的教学楼点云数据重叠率较低，通过传统的 ICP
配准算法进行粗配准无法得到较好的初始变换

图 12　不同阈值条件下提取特征点数及配准误差

Fig. 12　Number of extracted feature points and registration error under different threshold conditions

图 13　本文算法配准效果（蓝色为待配准点云；红色为目标点云；）

Fig. 13　Proposed algorithm registration results of school gate（Blue is the point cloud to be configured； Red is the target 
point cloud；）
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参数，导致该算法配准结果陷入局部最优，配准

效果较差；利用 K4PCS 算法和 ISS+SAC-IA+
ICP 算法进行配准受噪声以及数据缺失的影响，

从而陷入错配，其中前者配准效果最差。从定量

角度分析来看，结合表 3 可以看出，与传统 ICP 算

法相比，本文算法的配准精度和效率提高了约

81. 14% 和 35. 94%。 与 K-4PCS+ICP 算 法 相

比 ，本 文 算 法 的 配 准 精 度 和 效 率 提 高 了 约

46. 45% 和 31. 37%。与 ISS+SAC-IA+ICP 算

法相比，本文算法的配准精度和效率提高了约

45. 92% 和 38. 85%。本文算法的配准精度和效

率都优于其他几种算法，在实际工程应用中具备

一定的有效性。

5 结  论

在从不同视角采集多源点云数据的过程中，

常常会遭遇强噪声和数据缺失等问题。这些挑

战可能导致配准过程中次优解决方案和较差的

鲁棒性。本文提出了一种基于自适应局部邻域

条件下的点云匹配算法。该算法考虑到邻域表

面的曲率，并结合法向量和曲率特征来提取特征

点。经实验证明，该配准算法的均方根误差

（RMSE）为 15. 12 cm，配准时间为 172. 52 s。这

一结果有力地证实了该方法在处理大规模且重

叠度低的点云时具备出色的鲁棒性。
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