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基于快速点特征直方图的特征点云迭代插值配准算法

陆　军 ，彭仲涛
（哈尔滨工程大学 自动化学院，黑龙江 哈尔滨　１５０００１）

摘　要：为提高三维激光扫描点云数据的配准精度，提出了一种基于快速点特征直方图特征的迭代插值
配准方法。配准过程中，点云数据获取时受扫描仪分辨率影响，点云局部或整体密度偏小，两次测量点云数

据的相同位置不存在完全相同的点，以致对应点之间存在误差。为减小误差对配准精度影响，引入迭代插值

方法，增加点云整体密度。通过计算关键点的快速点特征直方图的特征寻找对应关系，使用随机采样一致算

法去除错误对应关系，对对应点协方差矩阵进行奇异值分解求得粗配准旋转平移矩阵，再使用迭代最近点算

法进行点云的精确配准。实验结果表明，改进的配准方法简单、稳定可靠、计算速度有所增加，有效地提高了

配准精度。
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　　三维点云数据配准技术一直是逆向工程、计
算机视觉、模式识别、曲面质量检测及摄影测量学

等领域的研究热点与难点。在逆向工程中，三维

数字化技术是首要环节。在物体数字化测量过程

中，受被测物体空间位置、几何外形和测量方式的

影响，设备仪器要从不同视角对物体进行多次定

位测量，然后对测量数据配准拼接，整合到同一坐

标下，即点云配准。

目前点云配准主要有三类方法：基于特征求

对应点法、基于统计学求刚体变换法、迭代最小误

差法。基于特征求对应点法主要是通过寻找视图

间的对应点，利用对应点求取视图间的坐标变换

关系。这就将配准问题转化为寻找对应点的问

题。Ｒｕｓｕ提出的基于快速点特征直方图（Ｆａｓｔ
ＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＦＰＦＨ）［１－４］的三维点云
配准算法，以点与领域内点法向量夹角作为特征

构建直方图，实现了三维点云的配准。Ｇｅｌｆａｎｄ［５］

提出的基于体积积分不变 （ＩｎｔｅｇｒａｌＶｏｌｕｍｅ
Ｉｎｖａｒｉａｎｔ，ＩＶＩ）算法的三维点云配准算法根据积分
不变量，提取特征，完成了三维点云数据的配准。

Ｊｏｈｎｓｏｎ［６］提出的旋转图像特征描述子实现了３Ｄ
场景中的曲面匹配和模型识别。视点特征直方图
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（ＶｉｅｗｐｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ ，ＶＦＨ）［７］是源于
ＦＰＦＨ描述子的，它是一种新的特征表示形式，应
用于点云聚类识别和六自由度位姿估计问题。基

于统计学求刚体变换法就是将变换空间离散化，

并建立某种配准误差评价函数，使用标准最优化

技术来确定两个点云间的最优匹配。典型算法是

Ｍａｇｎｕｓｓｏｎ提 出 的 正 态 分 布 变 换 （Ｎｏｒｍａｌ
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＤＴ）算法［８］。迭代最小

误差法最具代表性的是 Ｂｅｓｌ等提出的迭代最近
点（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＩＣＰ）算法［９］，算法迭代

查找对应关系，寻找最优三维的刚体变换。十几

年来，ＩＣＰ算法被不断地完善和改进。Ｔｕｒｋ等［１０］

提出统一采样法，改进 ＩＣＰ算法的初始点集采样
方法。Ｆａｎ等［１１］提出根据点到曲面最小距离确

立对应点集。文献［１２］提出了一种迭代最近线
（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＬｉｎｅ，ＩＣＬ）算法，根据两幅点云中
连线寻找对应点配准。Ｊｏｈｎｓｏｎ和Ｋａｎｇ［１３］提出了
适用于彩色点云纹理信息的数据配准方法。配准

前点云预处理非常重要。因为点云质量的好坏直

接影响求得的特征的准确程度。

１　迭代插值算法描述

点云是一系列离散点的集合，点云密度越大，

密集程度就越高，反之越低。实物目标上的点并

不完全在点云上显示。在多次测量获取的点云数

据中，实物目标上的一个固定点有可能在每一次

测量数据上，也可能在某一次测量数据上，更可能

在任何一次测量数据上都不存在。这样寻找到的

对应点存在扫描位置引起的误差，给配准精度问

题埋下了隐患。

图１　扫描错位
Ｆｉｇ．１　Ｓｃａｎｎｉｎｇｄｉｓｌｏｃａｔｉｏｎ

如图１所示，三角是第一次获取到的点云，多
边形是第二次获取到的点云，五角星是实物目标

上的固定点，点的相对位置与在实物目标上的相

对位置相同。根据对应关系，可以找到五角星的

对应点１与２，但两次扫描都错开五角星，这样的
对应点求出的旋转和平移矩阵精度必定达不到要

求，存在较大误差。

造成上述问题的主要原因是三维测量数据点

密度小，因此，要解决问题就要增加点云密度。迭

代插值方法可解决上述问题。

图２　迭代插值
Ｆｉｇ．２　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

如图２所示，插值过后点密度增加，原先１与
２是对应点，插值后３与４是对应点，两者之间的
相对距离比较近，求得的旋转平移矩阵精度较前

者高。若插值后密度没达到要求，可以继续迭代

插值，直至达到密度要求。

解决方案：

１）分析数据结构，构建ＫＤｔｒｅｅ（ＫＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｔｒｅｅ），寻找每一个点ｐｉ的Ｋ近邻点；

ＫＤｔｒｅｅ是一种分割 ｋ维数据空间的数据结
构，主要应用于多维空间关键数据的搜索，如图３
二维示例。树的根部节点是第一个指定的维度上

均匀分开所有点的点，如１号点，如果在这一维度
上小于根节点的点分在左边，大于根节点的点分

在右面。树的每一级都在相应的一个维度上分

开，这样所有的点之间存在枝与干的关系。建立

ＫＤｔｒｅｅ的最大作用是加快搜寻速度，寻找指定点
最近点时根据根节点的维度比较大小确定下一步

寻找左枝干还是右枝干，然后重复这个过程直到

有一个枝干不再分支。例如，寻找图３中方块的
最近点，首先比较主干 Ａ与方块 Ｘ轴的大小，得
到方块属于Ａ的左枝干，重复这个过程得到最终
结果方块的最近点在枝干Ｃ上。
２）建立 Ｍ×Ｋ查询表矩阵，存储由 ＫＤｔｒｅｅ

寻找到的每一个点的Ｋ近邻点索引值（Ｍ是点云
中点数）；

３）遍历原点云每一个点ｐｉ，在ｐｉ与ｐｉ近邻点
ｑｉ之间建立插值点，在查询表矩阵中查询 ｑｉ和 ｐｉ
是否已建立插值点，避免重复，减少计算量。

此处还可以构建三角网格，求取三角网格的

·３１·
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图３　ＫＤｔｒｅｅ
Ｆｉｇ．３　ＫＤｔｒｅｅ

中心插值。若经一次插值后点云密度仍偏小，可

进行重复迭代插值，直到密度满足要求。

２　配准算法描述

２．１　概述

点云配准是两次测量点云数据之间进行整体

数据融合，平移到同一个坐标系中。配准过程分为

两个部分：粗配准过程和精配准过程。首先对原始

点云去除离群点并进行插值增加点云密度，提高配

准精确度。然后使用内在形状签名（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＳｈａｐｅ
Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ，ＩＳＳ）［１４］算法求得点云数据的关键点，以
减少计算量，加快计算速度，提高效率。配合ＦＰＦＨ
算法获得关键点特征描述子，对两次测量获得的点

云数据的关键点描述子比较，寻找对应点，并对所

得的对应点使用随机采样一致性（ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅ
Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）［１５］原理去除错误对应点。计
算对应点协方差矩阵并对其进行奇异值分解

（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），得到旋转矩
阵Ｒ、平移矩阵Ｔ。最后进行ＩＣＰ精确配准，得到
最终参数。配准原理如图４所示。

２．２　算法实现

１）输入点云，去除离群点。离群点是距离点
云数据集较远的点，会导致计算复杂甚至计算错

误。在点云数据中，用户指定的每个点周围一定

范围内至少要有足够多的近邻点，没有足够近邻

点的被认为是离群点而被删除。

２）点云数据迭代插值。使用本文提出方法
对点云数据整体插值，提高点密度。

３）ＩＳＳ算法求关键点。关键点是点云上具有
稳定性、区别性的点集，关键点的数量相比于原始

点云数据量减少很多，能加速后续处理速度。本

文使用ＩＳＳ算法求得关键点：

图４　配准流程图
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

① 查询一次点云获取得到的数据中每一个
点ｐｉ半径ｒｆｒａｍｅ内所有点，并计算权值

ｗｉｊ＝１／ｐｉ－ｐｊ， ｐｉ－ｐｊ ＜ｒｆｒａｍｅ （１）
② 根据权值计算方差矩阵

ＣＯＶ（ｐｉ）＝
∑

ｐｉ－ｐｊ＜ｒｆｒａｍｅ

ｗｉｊ（ｐｉ－ｐｊ）（ｐｉ－ｐｊ）
Ｔ

∑
ｐｉ－ｐｊ＜ｒｆｒａｍｅ

ｗｉｊ

（２）
③ 计算协方差矩阵的特征值｛λ１ｉ，λ

２
ｉ，λ

３
ｉ｝，特

征值按照从大到小顺序排列；

④ 设置阈值ε１和ε２保留满足λ
２
ｉ／λ

１
ｉ≤ε１和

λ３ｉ／λ
２
ｉ≤ε２的点为关键点。
４）获取 ＦＰＦＨ特征描述子。点特征直方图

（ＰＦＨ）表示点的法线和其ｋ邻域点法线之间的关
系。如图５（ａ）所示，ＰＦＨ特征就是计算任意一点
Ｄｑ以及Ｄｑ的所有ｋ近邻点（即与点Ｄｑ的距离小
于半径 ｒ的所有点）之间两两相互连接的角度
特征。

为了计算两点 Ｄｓ和 Ｄｔ及与其法线 ｎｓ和 ｎｔ
之间的位置关系，在其中的一个点上根据法向量

构建局部坐标系，如图６所示。
在图６ＵＶＷ坐标系中，任意两点Ｄｓ和Ｄｔ及与

其法线ｎｓ和ｎｔ之间特征如下表示：
α＝Ｖ·ｎｔ （３）

＝Ｕ·
Ｄｔ－Ｄｓ
ｄ （４）

θ＝ａｒｃｔａｎ（Ｗ·ｎｔ，Ｕ·ｎｔ） （５）
式（４）中 ｄ是 Ｄｓ和 Ｄｔ两点之间的欧氏距离，ｄ＝
Ｄｔ－Ｄｓ。Ｄｑ的所有 ｋ近邻点中任意两点之间
的关系就可以用（α，，θ，ｄ）四组值来表示。邻域
内所有的四组值以统计的方式放进直方图中，就

·４１·
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（ａ）ＰＦＨ计算原理　　　　 （ｂ）ＦＰＦＨ计算原理
图５　ＰＦＨ和ＦＰＦＨ计算原理

Ｆｉｇ．５　ＰＦＨａｎｄＦＰＦＨｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

图６　特征计算
Ｆｉｇ．６　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅ

得到了Ｄｑ点的直方图特征。
ＦＰＦＨ是由ＰＦＨ改进而来。如图５（ｂ）所示，

按照ＰＦＨ计算方法计算 Ｄｑ及其邻域内点（灰色
区域）的直方图，这称之为简化的点特征直方图

（ＳｉｍｐｌｅＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＳＰＦＨ）。使用邻
近的ＳＰＦＨ值来计算最终直方图（ＦＰＦＨ）：

ＦＰＦＨ（Ｄｑ）＝ＳＰＦＨ（Ｄｑ）＋
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１

１
ｗｋ
·ＳＰＦＨ（Ｄｋ）

（６）
式（６）中，以 Ｄｑ和其邻近点 Ｄｉ之间的距离作为
权重ｗｋ。

这样很明显比 ＰＦＨ的标准计算少了邻域点
之间的互联。只有一些重要对点（与 Ｄｑ直接相
连的点）被重复计数两次（灰色区域内）。

由图５（ｂ）以及式（６）可知ＦＰＦＨ特征计算与
目标点邻域内点的数量有关。当关键点个数较少

时，在关键点的邻域中的其他关键点也很少，这样

按照其邻域内关键点计算 ＦＰＦＨ特征就会丢失信
息，必须依据关键点在原点云邻域计算特征向量，

这就造成原点云中参与计算的点数量较大，计算

速度降低。迭代插值算法使得点云密度增加，求

得的关键点数量比较多，可依据关键点周围的其

他关键点计算特征向量。这样相比于在原点云中

的计算，可以减少点的计算量。

５）对应点估计。由上一步我们获得了一组
点云数据关键点的 ＦＰＦＨ特征，根据特征向量寻
找这组点云上的对应点。

① 初步对应关系估计。寻找目标点云与源
点云特征最相似的点对作为初步对应关系。

② 确定特征向量一一对应关系。初步对应
关系中存在一对多的情况，选取距离最近的一个

作为对应点，确定一一对应关系。

③ ＲＡＮＳＡＣ算法去除错误对应关系。
一对对应关系中的两个点，一个称为源点，另

一个称为目标点。从已获得的对应关系样本集中

随机地选择出一个大小为 ｎ的样本子集 Ｓ（在三
维点云中ｎ≥３），并根据样本子集评估总样本集
参数模型（在点云数据中参数模型是指源点与目

标点之间的变换矩阵）。计算总样本集中的所有

对应关系的源点经参数模型变换后与目标点的距

离偏差，如果偏差小于设定的阈值，则此对应关系

属于模型内样本，否则即为模型外样本，保存所有

内样本。再次随机选择样本子集 Ｓ，重复上述过
程。每一次重复都保存内样本，并统计内样本数

量，直到迭代次数达到设定值，迭代结束。之后，

找到内样本个数最大的参数模型，并令其为最终

参数模型，认为此时的内样本为精确的对应关系。

６）求对应点协方差矩阵并进行奇异值分解，
获取Ｒ（旋转矩阵），Ｔ（平移矩阵）。求点云 Ｍ和
点云Ｎ的质心

Ｃｍ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ＝１
ｍｉ （７）

Ｃｎ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ＝１
ｎｉ （８）

构造矩阵

Ｅ３ｘ３
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ＝１
（ｍｉ－Ｃｍ）（ｎｉ－Ｃｎ）

Ｔ （９）

解Ｅ＝ＵΛＶＴ，得Ｘ＝ＵＶＴ，即得：
Ｒ＝Ｘ，Ｔ＝Ｃｎ－ＲＣｍ （１０）

７）ＩＣＰ精配准。根据曲率等特征确立对应点
集Ｐ与Ｑ，其中对应点对的个数为ｎ。三维空间中
两个对应点ｐｉ和ｑｊ，它们的欧式距离表示为

ｄ（ｐｉ，ｑｊ）＝ （ｘｉ－ｘｊ）
２＋（ｙｉ－ｙｊ）

２＋（ｚｉ－ｚｊ）槡
２

（１１）
根据对应点由步骤６可找到 Ｐ和 Ｑ变化的

矩阵Ｒ和Ｔ，利用最小二乘法求解最优解，使：

ｅ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｒｐｉ＋Ｔ）－ｑｉ

２ （１２）

每次迭代都可以求出对应的 Ｒ，Ｔ和误差 ｅ，
直到达到迭代次数或者误差满足设定阈值。

·５１·
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３　配准实例与分析

本文采用 Ｂｕｎｎｙ和 Ｈａｐｐｙ＿ｂａｃｋｄｒｏｐ三维点
云数据在ｖｉｓｕａｌｓｔｕｄｉｏ２０１０环境下结合进行仿真
实验，对比点云插值与未插值配准结果。两组点

云的数据量分别在４万和８万左右，并且重合区
域大于５０％。

图７　两组原始点云
Ｆｉｇ．７　Ｔｗｏｓｅｔｓｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ

图８　Ｂｕｎｎｙ数据插值对比
Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＢｕｎｎｙｄａｔａｗｉｔｈａｎｄｗｉｔｈｏｕｔ

ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

图９　Ｈａｐｐｙ＿ｂａｃｋｄｒｏｐ数据插值对比
Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨａｐｐｙ＿ｂａｃｋｄｒｏｐｄａｔａ

ｗｉｔｈａｎｄｗｉｔｈｏｕｔｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

（ａ）　　　　　　　　　 （ｂ）
图１０　ＲＡＮＳＡＣ算法去除错误对应关系

Ｆｉｇ．１０　ＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｒｅｍｏｖｅｔｈｅｆａｌｓｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ

（ａ）未插值配准结果

（ｂ）插值配准结果
图１１　Ｂｕｎｎｙ数据配准结果对比

Ｆｉｇ．１１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎＢｕｎｎｙｄａｔａ

（ａ）未插值配准结果

（ｂ）插值配准结果
图１２　Ｈａｐｐｙ＿ｂａｃｋｄｒｏｐ数据配准结果对比
Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

Ｈａｐｐｙ＿ｂａｃｋｄｒｏｐｄａｔａ

表１　Ｂｕｎｎｙ数据配准结果参数对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｉｎＢｕｎｎｙｄａｔａ

点云 未插值 插值

点云数据 Ｍ＝４００９７Ｎ＝４０２５６Ｍ＝２３２３３１Ｎ＝２３３３９８

关键点数
Ｒ＝６８６
Ｓ＝７４６

Ｒ＝１４１４（插值４１６）
Ｓ＝１４３３（插值４０７）

对应点对 １５ ２５

配准评估 ６．８４５６８Ｅ－６ ４．３９８３４Ｅ－６

旋转矩阵

０．９９９９ －０．００２６ －０．００６６

０．００２６ ０．９９９９ －０．０００８

０．００６６ ０．０００８ ０．
[ ]

９９９９

０．９９９８ －０．００２１ －０．０１５１

０．００２１ ０．９９９９ －０．００２８

０．０１５１ ０．００２８ ０．
[ ]

９９９８

平移矩阵 ［０．０００５　－０．０００１　０］ ［０．０００９　０．０００１　０．０００３］

时间／ｓ ５２．４５３ ４０．２３４

·６１·
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表２　Ｈａｐｐｙ＿ｂａｃｋｄｒｏｐ数据配准结果参数对比
Ｔａｂ．２　Ｈａｐｐｙ＿ｂａｃｋｄｒｏｐｄａｔａｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

点云 未插值 插值

点云数据 Ｍ＝７９８０１Ｎ＝７６９８３Ｍ＝４４７０１６Ｎ＝４６２０８６

关键点数
Ｒ＝３１５０
Ｓ＝３２３４

Ｒ＝４９３６（插值６３２）
Ｓ＝４９０４（插值６１６）

对应点对 ５９ ９２
配准评估 ９．５１５５１Ｅ－７ ４．６３５１３Ｅ－７

旋转矩阵

０．９９９９ －０．００１５ －０．００５９

０．００１５ ０．９９９９ －０．００１９[ ]
０．００５９ ０．００１９ ０．９９９９

０．９９９９ ０．０００２ ０．００９６

－０．０００３ ０．９９９９ －０．００４１[ ]
－０．００９５ ０．００４１ ０．９９９９

平移矩阵 [ ] [ ]０．００１４ ０．０００４ －０．０００５ －０．００１７ ０．０００７ －０．０００８

时间／ｓ ６０．９０６ ５２．６８８

　　图７是两组点云原始图像。表１和表２分别
是两组数据配准结果参数对比。同一组数据中，

Ｍ表示第一幅点云数据点数，Ｎ表示第二幅点云
数据点数；Ｒ表示第一幅点云数据关键点数，Ｓ表
示第二幅点云数据关键点数。两组数据插值后数

据量约为插值前的５．６倍，极大地增加了点云的
个体密度。由于插值所得点数据是临近两点的平

均值，所以保证了点云局部细节化且不会增加误

差。插值过程中使用了ＫＤｔｒｅｅ数据结构，查询Ｋ
近邻点时循着主干和枝干经过少量比较即可找到

所需要的点，极大减少了紧邻查询数量，提高计算

效率。图８和图９是两组数据插值前后对比。由
表１和表２可得出迭代插值后寻找的关键点数要
多，并且有一部分关键点是经过插值得来的。迭

代插值配准算法所求得的关键点数量增加，避免

了在原点云中计算关键点ＦＰＦＨ特征，减少了计算
量。表１和表２显示插值算法比未插值算法时间
上提高了１０ｓ左右，计算速率稍有提高。迭代插值
后根据关键点处ＦＰＦＨ特征向量相似度得到的对
应点数量有所增加，证明迭代插值方法发挥了作

用。图１０中展示了错误对应关系去除前后情况的
对比，图１０（ａ）中的对应关系是通过关键点特征向
量欧氏距离最小选取的，得到８４对对应点，其中存
在大量的错误对应关系。经过ＲＡＮＳＡＣ算法后保
存了７对对应关系，如图１０（ｂ）所示，可以看出获
得了正确的对应关系。图１１所示的Ｂｕｎｎｙ数据配
准结果中，图１１（ａ）从右侧圆圈内的两个小圆圈可
以看出两次扫描获得的点云数据没有重合，存在明

显的距离；相对于图１１（ｂ），右侧圆圈内的两个小
圆圈内数据不存在距离。在图１２（ａ）中雕塑的肩
部、背部、底座存在明显的配准误差，在图１２（ｂ）中
相应部位误差均得到了提高。从表１和表２两组
点云数据配准评估中也可以看出迭代插值方法能

提高点云配准的精度。

４　结论

迭代插值方法填补了点与点之间的空缺，增

加了点云密度。插值过程中使用了 ＫＤｔｒｅｅ数据
结构，加快了插值速度，提高了插值的准确性。使

用ＩＳＳ算法获得了具有稳定性和可区别性的关键
点集合。获取关键点这种方法减少了后续计算所

使用的点云数据量，提高了计算效率。结合

ＦＰＦＨ特征描述子方法寻找对应点，使用了随机
采样一致性算法去除错误的对应关系。迭代差值

配准方法使关键点数量增加，减小了由点云获取

设备分辨率较低带来的实际对应关系的偏差对匹

配结果带来的影响，提高了点云配准的精度。
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