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点邻域尺度差异描述的点云配准算法
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摘　要：针对传统特征描述符计算复杂度高、配准精度低的问题，提出一种基于不同尺度点邻域特征信
息差异的点云配准算法。在特征描述符方面，对关键点选取不同尺度的邻域空间，计算各尺度空间之间的特

征值归一化向量差异和法向量夹角，建立点邻域尺度差异描述符，特征描述符计算简单且节省时间。在关键

点选取方面，根据曲面形状指数设计了一种寻找关键点的方法，提取的点具有很好的代表性。在对应关系寻

找方面，提出一种基于欧式距离的对应点二重筛选方法，找出对应点对集，设计了基于全局距离的全局最优

点云变换矩阵求取方法。实验结果表明，点邻域尺度差异描述的点云配准算法具有良好的配准精度和稳健

的噪声鲁棒性。
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　　随着Ｋｉｎｅｃｔ、３Ｄ激光雷达和地面激光扫描仪
等新型传感技术的发展，点云数据的获取越来越

高效。三维点云数据处理技术也得以快速发展，

并且在计算机图形学、ＣＡＤ造型设计、文物古迹
保护、汽车制造业等众多领域都有广泛应用。在

点云获取时，点云采集设备因为广角不够，物体太

大等问题，有时不能一次完整的得到整个点云数

据，需要分多次采集点云，采集的点云之间有位移

角度偏移，想要完整的点云就需要点云配准。３Ｄ
点云配准是后续工作的基础和前提，是点云处理

技术的一个重要组成部分。如何使点云配准方法

更加快速准确已成为点云研究的热点和难点

之一。

在点云配准的众多方法中，最经典且最常用

的是迭代最近点算法［１］。迭代最近点（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＩＣＰ）配准算法的核心方法是最小二
乘法，由于它的强大功能和高精确度，得到了广泛

的应用。但是，ＩＣＰ算法也存在一些缺点：要求待
配准的点云重叠面积大，容易得到局部最优的结

果，初始位置偏差不能太大。为了更有效地进行
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点云配准，一些其他方法被提出，其中应用比较广

泛的是基于特征描述符的点云配准方法。此类算

法可以在不知道初始条件的情况下快速估算出一

个转换平移矩阵。Ｚｈｏｎｇ［２］通过建立局部参考坐
标系和各点三维柱状图的方法，设计了固有形状

特征来描述点特征信息，但点分布不均及测量噪

声会对配准结果产生影响。Ｒｕｓｕ等［３］提出了一

种点特征直方图（ＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ，ＰＦＨ）
算法和一种快速点特征直方图（ＦａｓｔＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ，ＦＰＦＨ）［４－５］算法作为局部特征描述
符。ＰＦＨ和ＦＰＦＨ根据从相邻点集获取的特征信
息为每个点生成特征直方图。局部二进制模式

（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）［６］和方向特征直方
图 （Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｏｆＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆＯｒｉｅｎＴａｔｉｏｎｓ，
ＳＨＯＴ）［７－８］也是常见的特征描述方法，但 ＬＢＰ算
子特征信息的描述过于单一，ＳＨＯＴ算子纬度高、
计算复杂。Ｊｉａｏ等［９］提出结合尺度不变特征变换

（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）和 ＩＣＰ
的点云配准算法，提高了配准精度。王畅等［１０］提

出了一种基于点云结构特征的快速配准算法，用

以解决数据点缺失、点云散乱时的配准问题。Ｌｉ
等［１１］提出了从全景图像和点云语义特征提取的

自动配准方法。Ｌｉｎ等［１２］提出结合固有形状特征

（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＳｈａｐｅＳｉｇｎａｔｕｒｅ，ＩＳＳ）算法的特征提取
方法，提取的特征具有尺度不变性。

为了减少特征描述的计算量，本文提出一种

点邻域尺度差异描述的配准算法。该算法利用拟

合曲面的形状指数随曲面形状变化的特性，选取

局部拟合曲面变化大的点为关键点，提取的关键

点在点云中具有一定的代表性。通过对关键点选

取不同的邻域空间提取特征信息，将这些特征信息

组合成特征描述符，称为点邻域尺度差异描述符。

该描述符具有计算简单、辨识能力强的优点。最后

通过对应点对二重筛选和全局最优查找，有效地筛

除了错误的对应点对，提高了点云配准的效果。

１　点邻域特征差异描述配准算法

本文提出了一种点邻域尺度差异描述的点云

配准算法。主要有以下几个步骤：基于形状指数

的关键点选取方法、点邻域尺度差异描述符的建

立、对应点对二重筛选及最终变换矩阵的确定。

１．１　基于形状指数的关键点选取

１．１．１　曲率计算
曲率是描述曲面的弯曲程度的概念，是曲面

的一个基本属性。点云是大量离散点的几何，描

述真实物体的表面轮廓。在点云处理过程中，曲

率同样是描述点云几何特性的一个重要属性。通

常情况下，点云中的每个点和其邻近的点都可以

拟合成一个局部的曲面，用局部曲面曲率作为点

云中该点的曲率。本文使用最小二乘法进行曲面

拟合［１３］，得到离散点邻域的局部曲面参数方程

ｚ＝ｒ（ｕ，ｖ）。通过得到的离散点所拟合的曲面，可
以计算出高斯曲率Ｋ和平均曲率Ｈ。计算公式可
见式（１）和式（２）。其中，Ｅ、Ｆ、Ｇ和 Ｌ、Ｍ、Ｎ分别
为二次参数曲面的第一类基本量和第二类基

本量。

Ｋ＝ＬＮ－Ｍ
２

ＥＧ－Ｆ２
（１）

Ｈ＝ＥＮ－２ＦＭ＋ＧＬ
２（ＥＧ－Ｆ２）

（２）

由上式可以计算得到曲面的最大主曲率 ｋ１
和最小主曲率ｋ２：

ｋ１＝Ｈ＋ Ｈ２－槡 Ｋ

ｋ２＝Ｈ－ Ｈ２－槡
{ Ｋ

（３）

ｎ＝
ｒｕ×ｒｖ
ｒｕ×ｒｖ

（４）

其中：Ｅ＝ｒｕ·ｒｕ；Ｆ＝ｒｕ×ｒｖ；Ｇ＝ｒｖ×ｒｖ；Ｌ＝ｒｕｕ·
ｎ；Ｎ＝ｒｖｖ·ｎ；Ｍ＝ｒｕｖ·ｎ；ｒｕ、ｒｖ、ｒｕｕ、ｒｖｖ、ｒｕｖ为拟合
曲面的偏微分；ｎ是曲面的单位法向量。
１．１．２　关键点选取方法

Ｄｏｒａｉｎ和Ｊａｉｎ［１４］提出了一个能够定量描述
曲面的形变状态的量，称之为形状指数。形状指

数的定义如式（５）所示。

Ｓ（ｐ）＝１２－
１
π
ａｒｃｔａｎ

ｋ１（ｐ）＋ｋ２（ｐ）
ｋ１（ｐ）－ｋ２（ｐ）

（５）

式中：ｐ为曲面上的一点；ｋ１和 ｋ２分别表示包含
点ｐ的曲面的最大和最小主曲率。

由式（５）中的定义可以看出，形状指数 Ｓ的
取值范围为［０，１］，可以将曲面特征用０到１的
数值表示，ｋ１、ｋ２分别为曲面的最大、最小曲率，如
式（３）所示。形状指数是用来表示曲面形状的，
形状指数的大小随着曲面的变化而变化。

通过形状指数的性质可知，如果点云中某一

点的用于描述其局部曲面特征的形状指数与其附

近点的形状指数相差很大，则可以判断出该点周

围的曲面变化剧烈。通常曲面中的这种点在点云

中有很强的代表性和可区分性，适合被选作关

键点。

分别在源点云和目标点云中找出形状指数变

化大的点作为关键点。对于点云中的每一点 ｐ，
当满足式（６）或式（７）中任一条件时，可将其选为
关键点：

·９２１·
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Ｓ（ｐ）≥ ｍａｘ
ｑｉ∈Ｎ（ｐ）

Ｓ（ｑｉ）且Ｓ（ｐ）≥（１＋ａ）μ（ｐ）

（６）
Ｓ（ｐ）≤ ｍｉｎ

ｑｉ∈Ｎ（ｐ）
Ｓ（ｑｉ）且Ｓ（ｐ）≤（１－ｂ）μ（ｐ）

（７）

μ（ｐ）＝１Ｎｉ ∑ｑｉ∈Ｎ（ｐ）
Ｓ（ｑｉ） （８）

式中：Ｎ（ｐ）＝｛ｑｉ ｉ＝１，２，…，ｎ｝为点 ｐ周围 ｎ个
点构成的邻域；μ（ｐ）是点 ｐ邻域内全部点形状指
数的平均值；参数 ａ和 ｂ是选择关键点的重要参
数，通过选取合适的ａ和ｂ的数值，确保将形状指
数相对大或相对小的点选作关键点。一般来说，

随着ａ和 ｂ从０到１逐渐增大，关键点个数将逐
渐减少。将通过上述方法得到的关键点集定义为

珘Ｐ＝｛ｐｉ｜ｉ＝１，２，…，Ｎ珘Ｐ｝，珟Ｑ＝｛ｑｉ｜ｉ＝１，２，…，
Ｎ珟Ｑ｝。

１．２　点邻域尺度差异描述符

针对获得的关键点，本文设计了根据点邻域

尺度差异得到的特征描述符。首先对关键点集中

的每一点建立局部参考坐标系，然后根据局部几

何信息，获得其特征信息。图１为点云中不同尺
度的邻域空间示意图，用黑色标记关键点，蓝色标

记邻域点，灰色标记无关点。如图１所示，对同一
关键点，不同尺度的邻域空间的邻域点分布各不

相同，因此建立的局部坐标系也会存在差异，同时

在不同局部坐标系下的相同类型的特征信息同样

会存在差异。这样，通过不同尺度的点邻域空间

信息描述关键点特征，扩大了描述关键点信息的

空间范围，提高关键点描述的显著性和计算效率。

下面介绍具体的计算过程：

对于采样点 ｐ，取 ｌ个大小不同的邻域半径，
相邻邻域半径之差为Δｒ，有ｒ１＜ｒ２＜…．＜ｒｌ，在半
径为ｒｌ的邻域内，建立加权协方差矩阵：

Ｃｌ（ｐ）＝
∑
ｐ－ｐｉ≤ｒｌ

ωｌｉ（ｐｉ－ｐ）（ｐｉ－ｐ）
Ｔ

∑
ｐ－ｐｉ≤ｒｌ

ωｌｉ
（９）

式中：ωｌｉ＝
１
ｐ－ｐｉ

，ｐｉ∈｛ｐ－ｐｉ≤ｒ｝；ｐｉ为该

邻域中的点。

在局部参考坐标系建立的过程中，传统方法

受点云密度分布和噪声点的影响较大，建立的局

部坐标系不准确，还会导致依据局部坐标系计算

的法线等几何信息不准确。为了改善这个问题，

在求协方差矩阵过程中，引入关键点与其邻域点

的欧式距离作为权值，如式（９）所示，邻域中各点
与关键点的距离的不同对协方差矩阵的构建产生

不同的影响，距离越近，影响越大。这样的加权方

法能够有效地抑制外围噪声和杂波的干扰。图１
中灰色无关点对局部参考坐标系的影响将大大

降低。

图１　点云中不同尺度的邻域空间
Ｆｉｇ．１　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｐａｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓｉｎ

ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ

特征值｛λｌ１，λｌ２，λｌ３｝（λｌ１＞λｌ２＞λｌ３）和对应
的特征向量｛ｖｌ１，ｖｌ２，ｖｌ３｝可由式（９）所求得的 Ｃｌ
进行奇异值分解得到。将三个特征向量作为三个

坐标轴，建立关键点的局部坐标系。特征向量

ｖｌ１、ｖｌ２对局部邻域中邻域点密度变化敏感，但是
特征值之和与特征向量 ｖｌ３具有很强的旋转不变
性，局部稳定性高［１５］，所以基于特征值 λｌ１、λｌ２、
λｌ３和特征向量 ｖｌ３建立局部描述符。由于本文是
通过欧氏距离加权的方式求取的协方差矩阵，所

以所求得的特征向量 ｖｌ３与传统方法所求的特征
向量存在差异，但是其仍然具有良好的局部稳定

性，而对点的局部描述符的建立与该描述符是否

具有现实的几何意义无关，因此这不会影响到 ｖｌ３
对关键点的描述性，下文称ｖｌ３为法向量。

本文设计的多尺度特征描述符向量由两部分

组成：

１）根据特征值｛λｌ１，λｌ２，λｌ３｝和对应的特征向
量｛ｖｌ１，ｖｌ２，ｖｌ３｝构建特征值归一化向量ｈｌ：

ｈｌ＝
１

λｌ１＋λｌ２＋λｌ３
（λｌ１，λｌ２，λｌ３） （１０）

当用于建立局部坐标系的邻域半径改变时，

通过式（９）求得的协方差矩阵也会不同，奇异值
分解出的特征值也会改变，式（１０）所求的ｈｌ则会
发生变化，此时可以将不同邻域半径下的特征值

归一化向量ｈｌ的差值作为局部特征描述符的一
部分特征。不同邻域半径所求得的特征值归一化

向量ｈｌ的差值分别为 Δｈｋ＝Δｈｋ＋１－Δｈｋ（ｋ＝１，
２，…，ｌ－１），随后得到一个３ｌ－３维的向量Ｈ：

Ｈ＝（Δｈ１，Δｈ２，…，Δｈｌ－１） （１１）
２）法向量之间的夹角余弦。对每个关键点，

不同邻域半径下所求得的特征值不相同，该点在

不同尺度邻域空间的法向量也不同，这些法向量

之间的夹角同样可以作为点邻域尺度差异描述符

的组成部分。

·０３１·
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首先，选取ｌ个互异的邻域半径值，通过求协
方差矩阵，奇异值分解等步骤得到ｌ个法向量ｎ１，
ｎ２，…，ｎｌ，计算不同邻域空间的法向量之间的夹
角余弦值为：

αｉ＝
ｎｉ·ｎｉ＋１
ｎｉ· ｎｉ＋１

　ｉ＝１，２，…，ｌ－１ （１２）

将计算得到的ｌ－１个法向量夹角余弦值 αｉ
组合为一个ｌ－１维的向量Ｎ：

Ｎ＝［α１， α２， …， αｌ－１］ （１３）
综上，不同邻域半径下所求得的特征值归一

化向量ｈｌ的差值组合为Ｈ，法向量夹角的余弦值
组合为Ｎ，将Ｈ和Ｎ组合为一个４ｌ－４维的向量
Ｆ作为点邻域尺度差异描述符：
Ｆ＝ Δｈ１ Δｈ２ … Δｈｌ－１ α１ α２ … αｌ[ ]－１

（１４）
在计算点云局部特征描述符的过程中，计算

源点云和目标点云中每个关键点的邻域尺度差异

描述符，得到两个特征描述符集 Ｆｉ珘Ｐ＝｛ｆ
ｉ
Ｐ ｉ＝１，

２，…，Ｎ珘Ｐ｝和Ｆ
ｉ
珟Ｑ＝｛ｆ

ｉ
Ｑ ｉ＝１，２，…，Ｎ珟Ｑ｝。

１．３　对应关系二重筛选及全局优化算法

对应关系选取是指在源点云和目标点云的重

叠部分找到在两点云中表示物体同一位置点，组

成一个点对。对应关系的选取是根据两个点特征

描述符的相似性来进行，对集合 Ｆｉ珘Ｐ中的每个特
征描述符寻找集合 Ｆｊ珟Ｑ中与之相近的特征描述
符，但是通常会存在多个特征描述符与之相似，使

找到的对应关系不准确。为了解决这个问题，本

文设计了一种对应关系二重筛选算法，将相似点

点对和可辨识性较低的对应点对删除，具体方法

如下：

１）设源点云 Ｐ和目标点云 Ｑ的关键点集分
别为 珘Ｐ＝｛珓ｐｉ ｉ＝１，２，…，ｎ｝和 珟Ｑ＝｛珓ｑｊ ｊ＝１，
２，…，ｍ｝，对其计算点邻域尺度差异描述符，得到
特征集合 Ｆ珘Ｐ ＝｛ｆ珓

ｐ
ｉ ｉ＝１，２，…，ｎ｝和 Ｆ珟Ｑ ＝

｛ｆ珟Ｑｊ ｊ＝１，２，…，ｍ｝。
２）对于Ｆ珘Ｐ中的每个ｆ

珘Ｐ
ｉ，在Ｆ珟Ｑ中寻找特征描

述符欧式距离最近的 ｆ珟Ｑｉ１时，将｛珓ｐｉ，珓ｑｉ１｝记为候选
对应点对。

３）搜索 ｆ珟Ｑｉ１的 ｋ近邻特征描述符集合｛ｆ
珟Ｑ
ｉ１，

ｆ珟Ｑｉ２，…，ｆ
珟Ｑ
ｉｋ｝，进行二重筛选。计算 ｆ

珘Ｐ
ｉ和｛ｆ

珟Ｑ
ｉ１，

ｆ珟Ｑｉ２，…，ｆ
珟Ｑ
ｉｋ｝中每个描述符的欧氏距离均值记为

μｆ，标准差记为 σｆ，定义阈值 η＝μｆ－ｃσｆ，当
ｆ珘Ｐｉ－ｆ

珟Ｑ
ｉ１
２＜η时，认为ｐｉ和ｑｉ１是一组对应点对，

记为ｅｉ＝｛ｐｉ，ｑｉ１｝；如果不满足，将｛珓ｐｉ，珓ｑｉ１｝删除，
遍历整个关键点集 珘Ｐ＝｛珓ｐｉ｜ｉ＝１，２，…，ｎ｝，最终

得到对应点对集记为Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ｝。
由于点云模型可能是对称的，或者局部多处

高度相似，上文中得到的对应点对集 Ｅ中可能存
在错误的点对，如果只用特征描述符向量的欧式

距离查找对应点对，得到错误的对应关系的概率

很大，并且传统的随机采样一致性（ＲＡＮｄｏｍ
ＳＡｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）算法在输入样本集
高度相似的情况下也很难避免这种错误。故本文

设计了一种基于全局距离的全局优化算法，能够

有效地剔除上述情况带来的错误对应点对。

定义两点云之间的全局距离为：

Ｄ（Ｐ，Ｑ）＝
１
Ｎ^
∑
ｉ＝１
ｄ（^ｐｉ，^ｑｉ）　ｉｆ

Ｎ^
ｍｉｎ｛Ｎ，Ｍ｝＞ξ

∞　　　　　　　　
{

其他

（１５）
式中：Ｐ＝｛ｐｉ ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，Ｑ＝｛ｑｊ ｊ＝１，２，…，Ｍ｝
分别表示源点云和目标点云；^ｐｉ为点云 Ｐ中的
点，且满足在点云Ｑ中找到一点 ｑ^ｉ与其之间的欧

式距离ｄ（^ｐｉ，^ｑｉ）小于阈值Ｄε的条件；Ｎ^是找到的
满足上述条件的 ｐ^ｉ点个数；ξ为可调参数。

图２（ａ）～（ｃ）表示两点云的相对位置情况，
红色点表示符合 ｐ^ｉ点集筛选条件的点，从图中可
以看出，通过Ｄ（Ｐ，Ｑ）可以判断两点云的重合程
度，当两点云处于图２（ｃ）的情况时，Ｄ（Ｐ，Ｑ）才
会返回一个有效值。在理想情况下，当两点云完

全重合时，ｄ（^ｐｉ，^ｑｉ）为０，Ｄ（Ｐ，Ｑ）也为０。一般情
况下，由于待配准点云之间只存在部分重叠区域，

需要根据点云的重叠区域大小，对式（１５）中的参
数ξ进行调整，它的取值范围为（０，１）。

（ａ）远离
（ａ）Ｆａｒａｗａｙ

　　　 （ｂ）相交
（ｂ）Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ

　　　 （ｃ）接近
（ｃ）Ａｐｐｒｏａｃｈ

图２　两点云相对位置情况示意图
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｗｏｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ

利用上述方法得到的全局距离 Ｄ（Ｐ，Ｑ），提
出了对应关系全局优化算法，以求取最终旋转变

换矩阵，具体过程如下：

令Ｐ表示源点云，Ｑ表示目标点云，对应关系
构成的集合为Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ｝，从 Ｅ中随机抽
选ｎ（ｎ≥３）组对应关系，计算变换矩阵 Ｔｉ，利用
Ｔｉ将源点云 Ｐ变换到新的坐标系 ＰＴ，利用式
（１５）获得 Ｄ（ＰＴｉ，Ｑ）。选取合适的阈值 Ｄε，当 Ｄ
（ＰＴｉ，Ｑ）＜Ｄε时停止迭代，选取此时的 Ｔｉ作为最

·１３１·
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优变换；如果不满足Ｄ（ＰＴｉ，Ｑ）＜Ｄε，则从 Ｅ中再
次随机抽取一组新的对应点对子集，迭代计算 Ｄ
（ＰＴｉ，Ｑ），直至满足Ｄ（ＰＴｉ，Ｑ）＜Ｄε或达到最大迭
代次数Ｎｍａｘ。当满足出口条件后，选取Ｄ（ＰＴｉ，Ｑ）
最小的变换矩阵作为最优变换矩阵。

２　实验结果分析

本小节通过设计实验来验证本文算法的可行

性和有效性。本文实验均是在 Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位
操作系统下，使用 Ｃ＋＋语言实现。实验所用 ＰＣ
机配置为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－４２１０Ｍ处理
器，物理内存为８ＧＢ。实验所用点云为３个斯坦
福大学点云模型库中双视角扫描点云数据Ｂｕｎｎｙ、
Ｄｒａｇｏｎ和Ａｒｍａｄｉｌｌｏ，实验室设备采集点云Ｔｏｙ。这
四组点云中，源点云和目标点云的采集视角差各不

相同，分别为４５°、４８°、６０°和４５°，图３展示了４组
点云配准前的初始位置，其中用绿色点标记的点云

为源点云，用红色点标记的点云为目标点云。

（ａ）Ｂｕｎｎｙ　　　　　　　　（ｂ）Ｄｒａｇｏｎ

（ｃ）Ａｒｍａｄｉｌｌｏ　　　　　　　（ｄ）Ｔｏｙ

图３　四组点云配准前初始相对位置
Ｆｉｇ．３　Ｉｎｉｔｉａｌｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｆｏｕｒｓｅｔｓｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ

２．１　关键点提取

本文通过基于形状指数的方法对图３四组点
云提取关键点。图４所示为四组点云的关键点分
布情况，其中关键点为蓝色。

由图４可知，源点云和目标点云中的关键点
分布很相似，说明找到的关键点具有很强的代表

性，有助于接下来的对应关系查找。同时，可以看

到提取的关键点在整个点云中分布均匀，为局部

区域中特征突出的点，能够代替整个点云完成接

下来的点云配准。

２．２　配准实验

采用本文提出的配准算法对四组点云进行配

准实验。由四组待配准点云得到的最终配准结果

如图５所示。从图５中可以看到，四组数据中的

（ａ）Ｂｕｎｎｙ　　　　　　　　（ｂ）Ｄｒａｇｏｎ

（ｃ）Ａｒｍａｄｉｌｌｏ　　　　　　　（ｄ）Ｔｏｙ

图４　四组点云的基于形状指数的关键点分布
Ｆｉｇ．４　Ｋｅｙｐｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｆｏｕｒｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ

ｂａｓｅｄｏｎｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ

源点云和目标点云基本重叠在一起，配准效果

良好。表１展示了本文配准算法与基于快速点
特征直方图的点云配准算法和正态分布变换算法

（ａ）Ｂｕｎｎｙ　　　　　　　　（ｂ）Ｄｒａｇｏｎ

（ｃ）Ａｒｍａｄｉｌｌｏ　　　　　　　（ｄ）Ｔｏｙ

图５　四组点云数据配准结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｓｅｔｓｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ

表１　点云配准算法时间精度对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｉｍｅａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

性能 Ｂｕｎｎｙ ＤｒａｇｏｎＡｒｍａｄｉｌｌｏ Ｔｏｙ

时间／
ｓ

ＦＰＦＨ ２９．７８５ ２８．１９２ １４．２６１ １０．１９５

ＮＤＴ １２．７６４ １４．１６５ ６．７７８ ８．６０４

本文算法 ５．３５９ ５．４８２ ４．４６１ ６．１３９

精度／
ｍ

ＦＰＦＨ
２．５６７×

１０－５
８．１８９×

１０－５
５．６６１×

１０－５
１．０３４×

１０－４

ＮＤＴ
５．６１９×

１０－４
１．４８１×

１０－４
５．６６４×

１０－５
２．０４５×

１０－４

本文

算法

４．６７２×

１０－５
３．３６４×

１０－５
３．６１１×

１０－５
４．２３１×

１０－５

·２３１·
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（ＮｏｒｍａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＤＴ）在四组点
云的配准精度和时间。通过对比可以看出，本文

算法与两种配准算法相比较配准精度更高，且消

耗的时间更短。

２．３　参数ａ，ｂ对关键点分布的影响

实验中对邻域半径进行手动调节，通过多次

试验，最终将邻域半径 ｒ设定为０００３ｍ来进行
点云曲率、法向量估计及特征描述符建立。

为了验证参数ａ，ｂ对关键点提取的影响，设
计实验进行验证，结果如图６所示。对比图６中
第一行点云（源点云），图６（ｂ）中 ａ和 ｂ都为０，
可以看出关键点密度较大。当 ａ或 ｂ增大时，如
图６（ａ）和图 ６（ｃ）所示，关键点数量减少。从
图６（ｂ）可以看出，源点云和目标点云中的关键点
分布情况基本相同，重叠区域存在大量关键点，关

键点选取方法效果较好。

（ａ）ａ＝１，ｂ＝０　　（ｂ）ａ＝０，ｂ＝０　　（ｃ）ａ＝０，ｂ＝１

图６　不同ａ和ｂ值下的关键点分布
Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｋｅｙｐｏｉｎｔｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓａａｎｄｂ

表２列出了参数ａ和ｂ不同取值下的关键点
个数。Ｂｕｎｎｙ点云（源点云和目标点云）初始个数
分别为４０２５６、４００９７，表２列出了６组关键点个数。
从第２、３、４、７列可以看出，随着参数ａ和ｂ的增加，
关键点个数有明显减少，但ａ和ｂ都为１时，两点云
关键点个数分别只有２、３。从第２、５、６列可以看出，
单独增加ａ、ｂ值同样会减少关键点个数。

表２　不同参数ａ，ｂ下的关键点个数

Ｔａｂ．２　Ｎｕｍｂｅｒｓｏｆｋｅｙｐｏｉｎｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａａｎｄｂ

参数 取值

ａ ０ ０．２ ０．５ ０ １ １

ｂ ０ ０．２ ０．５ １ ０ １

关键点

个数

源点云 ９８０ ７０２ ４５９ ４６３ ５１９ ２

目标点云 １２１７ １１０５ ７５６ ５５１ ６６９ ３

２．４　对应关系查找

设计实验验证１．３节中的对应关系查找算法
的效果。通过对比候选对应点集和对应点对二重

筛选算法得到的对应点集进行分析，对比效果图

如图７所示。图７中每组图中包含候选对应点对
（左图）和对应点对二重筛选算法得到的对应点

对（右图）。从图７中可以看出每组图中左图都
比右图多出许多错误对应点对。在图７（ａ）中，左
图为基于欧式距离最近原则确立的候选对应点对

图，共有８４对对应关系，右图为本文二重筛选算
法得到的对应点对结果，共有２４对，从图中可以
看出对应关系准确且均匀。同样地，在图７（ｂ）～
（ｄ）中，左图分别有９０、８５、１１２对对应点对，明显
可以看出其中有一些错误对应关系，右图分别为

本文二重筛选算法筛选出的２７、２９和５１对对应
点对，基本上剔除了错误对应，对应点对的分布也

比较均匀，有利于最终配准效果的提高。

（ａ）Ｂｕｎｎｙ　　　　　　　　（ｃ）Ｄｒａｇｏｎ

（ｃ）Ａｒｍａｄｉｌｌｏ　　　　　　　（ｄ）Ｔｏｙ

图７　候选对应点对集与最终对应点对集分布
Ｆｉｇ．７　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｐｏｉｎｔ
ｐａｉｒｓｅｔａｎｄｆｉｎａｌｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｐｏｉｎｔｐａｉｒｓｅｔ

３　结论

设计了一种点邻域特征差异描述的点云配准

算法。首先根据拟合曲面的形状指数随着曲面的

形状变化而变化的特性，选取局部拟合曲面变化

大的点为关键点。然后，对于每个关键点，将不同

邻域半径下所求得的特征值归一化向量的差值和

法向量夹角的余弦值组合为点邻域尺度差异描述

符。最后，在基于欧式距离的对应点查找方法的

基础上，提出了对应点对二重筛选及全局优化算

法，提高了对应关系的准确率。实验证明本文配

准算法的配准速度快，计算效率高，同时配准精度

高，具有很强的噪声鲁棒性。

·３３１·
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