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摘　要：多视点三维点点云场景拼接是解决激光三维主动成像目标自遮挡或被遮挡情况下目标数据不
完全问题的一种有效方法，它将直接影响到后续的目标检测与识别处理。提出了一种基于粒子群优化（ＰＳＯ）
的点云拼接算法，该方法通过计算点云的投影分布熵，构建并估计场景的独立坐标系，由此计算得到两者之

间的空间变换关系，获取场景拼接初值。在此基础上，构建场景拼接目标函数，利用ＰＳＯ方法，对目标函数进
行优化，优化过程中利用最小概率误判法计算点云之间的匹配关系，最终获取拼接点云之间最优的空间变换

关系，实现多视点场景的精确拼接。仿真实验结果表明，本文方法是一种有效可行的方法。
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　　由视点与遮挡等因素造成的成像目标数据的
不完全是影响激光主动成像目标检测的重要因

素，而通过多视点的场景或目标数据进行拼接能

获取更为完整的目标点云数据，有效地提高目标

检测概率。

多视点点云数据的拼接算法在不同的应用领

域都有广泛的研究，目前主流的拼接算法主要包

括：基于像素点的方法、基于标志点的方法以及基

于特征的方法。第一，基于像素点的方法是以点

云中每一个点为基础单位，与待拼接点云中每一

点进行匹配，从而计算变换参数，得到拼接结果。

其中，最近点迭代法（ＩＣＰ）［１］是一种最具代表性
的方法，它可通过简单的迭代寻优，不断更新点云

间的距离、姿态等信息，来逐步提高算法的拼接精

度。该算法步骤简单、操作简便、收敛性好，但由

于采用启发机制，对初值要求较高，容易陷入问题

的局部最优。为此，Ｃｈｅｎ［２］、Ｓｉｌｖａ［３］、Ｊｏｈｎｓｏｎ［４］、
Ｙａｎｇ［５］等分别对ＩＣＰ算法进行了改进，使得方法
在拼接精度上有了较大改善，但是算法对初值的

要求依然较高。第二，基于标志点的方法是在场

景或目标中引入参考点以实现拼接［６－７］，以此来

有效地解决需要初值较准确的问题，但该方法需

要事先人为进行，从而不适用于大多场合。第三，

基于特征的方法是利用点云数据中的特征信息或

特征点，如曲率［８－１０］，由特征点之间匹配来获取

拼接点云之间的变换参数，得到拼接结果。该类

方法在一定程度上能克服基于标志点方法所存在

的问题，但相应地需要进行特征提取成本，需要进
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行点云拓扑关系以及数据的曲面拟合，增加了算

法计算复杂度。上述三类方法，基于像素点以及

特征的方法相对来说局限性小，具有更好的适应

性。基于像素点的方法，思路简单、操作方便，但

对初值要求较高；基于特征的方法，对初值的要求

较低，单从特征点之间的匹配来说，计算开销较

小，且具有一定的鲁棒性，是目前研究较多的方法

之一。但由于特征点的提取与描述需要计算曲率

等基本数据，对于每一点都需进行局部的曲面拟

合，导致算法最终的计算复杂度较高，也是目前该

类方法存在的瓶颈问题之一。

本文提出了一种基于 ＰＳＯ优化的多视点点
云场景拼接算法，该算法是一种基于特征的拼接

方法，通过场景的点云在不同坐标平面的投影分

布特征（投影分布密度熵）来计算场景的独立坐

标系，由此估计获得待拼接点云之间的变换参数，

实现粗拼接；在此基础上，利用粒子群优化技术实

现点云的精确拼接中的变换参数估计以及点对匹

配，最终实现精确的点云场景拼接。

１　基于投影分布熵的场景姿态初估计

由于激光雷达所成场景的距离图像，反映了

目标的真实三维属性，因此从不同角度获取的场

景点云数据之间的变换关系可近似为正交变换关

系，此时，空间变换参数是由旋转矩阵与平移矢量

组成。正确地估计这两组参数，可有效地对齐空

间中的点云，从而实现拼接。为给后续 ＰＳＯ算法
提供较好的初值，分别对两组参数进行初估计。

其中，平移参数采用最为通用的质心对齐方法来

估计，下面主要针对旋转矩阵的估计进行讨论。

进行旋转矩阵初值估计时，我们首先分别估

计拼接点云场景的姿态。由于待拼接场景包含同

一场景，因此估计得到的两场景姿态相同，据此可

通过各自估计的姿态来计算它们之间的旋转

矩阵。

对场景点云在不同投影面的点云分布密度的

研究发现，随欧拉角的变化，在欧拉角对应的投影

平面上点云分布的均匀性（分布密度场）的变化

具有一定的规律，即在某一旋转角度下投影点云

分布不均匀，而在其他角度下则分布相对均

匀［１２－１３］。此时，可采用点云的分布熵来描述这种

规律性。点云 Ｐ投影至 ＸＺ平面，得到投影点云
ＰＸＺ，将ＸＺ平面的Ｘ轴和 Ｚ轴以等间隔 ΔＬ划分
栅格，统计每一栅格 Ｎｇ及其中点云数目 ｎｉ，得到
栅格点云出现频率珔ｎｉ。

珔ｎｉ＝
ｎｉ
Ｎｇ

（１）

定义点云Ｐ在ＸＺ平面的投影点云密度熵为

Ｅ（ＰＸＺ，α，ΔＬ）＝－∑
Ｎｇ

ｉ＝１
珔ｎｉｌｏｇ２（珔ｎｉ） （２）

上式中α为Ｐ绕Ｘ轴旋转的角度，Ｅ（ＰＸＺ，α，ΔＬ）
下文中简记为 Ｅ（ＰＸＺ，α）。此时，定义当旋转后的
点云Ｐ投影分布密度最不均匀时，即上述熵值最
小时的旋转角度为偏航角ψ，即

ψ＝ａｒｇｍｉｎ
α∈ψ

Ｅ（ＰＸＺ，α） （３）

同理，可求取点云场景的俯仰与横滚角

（θ，）。
对于不同视点获取的完全匹配场景点云Ｐ与

Ｑ，设通过姿态估计后的点云为ＰＰ与ＱＱ，则有
ＰＰ ＝Ｐ×Ｒ×ＲＰ
ＱＱ ＝Ｑ×ＲＱ

（４）

其中，ＲＰ与ＲＱ为通过各自姿态估计得到的旋转
矩阵。

由于ＰＰ与ＱＱ姿态相同，即ＲＱ ＝Ｒ×ＲＰ，又
ＲＰ与ＲＱ已知，则有

Ｒ＝ＲＱ ×Ｒ
－１
Ｐ （５）

２　基于ＰＳＯ的点云拼接算法

２．１　问题描述

给定点云Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝与Ｑ＝｛ｑ１，ｑ２，

…，ｑｎ｝，拼接问题本质上是在某种最佳的姿态下，
求解Ｐ、Ｑ点云中点与点的对应关系。

为求解匹配关系，定义匹配矩阵 Ｍ ＝
｛ｍｉｊ｝

［１３］，其中ｍｉｊ为｛０，１｝元素，当ｐｉ与ｑｊ匹配时
为１，否则为０。匹配矩阵行列元素和都为１，以保
证匹配的唯一性，同时矩阵中额外加入虚点 ｐｍ＋１
与ｑｎ＋１来解决匹配过程中出现的出格点问题

［１３］。

此时，点云拼接问题转化为如下能量函数最小化

问题：

Ｅ（Ｍ，Ｒ，Ｔ）＝∑
ｉ，ｊ
ｍｉ，ｊ ｑｊ－Ｒｐｉ－Ｔ

２

＋α∑
ｎ

ｉ，ｊ
ｍｍ＋１，ｊ＋∑

ｍ

ｉ＝１
ｍｉ，ｎ＋( )１ （６）

其中，Ｒ为３×３的旋转变换矩阵，Ｔ为平移向量。
式（６）第一项为匹配误差，第二项用于控制出格
点，α为惩罚因子，α越大，则表示对出格点判定的
约束越严厉。整个匹配过程是寻找最优变换 Ａ＝
（Ｒ，Ｔ）下最佳的匹配矩阵Ｍ。

２．２　迭代过程中的姿态估计

粒子群优化算法是１９９５由 Ｋｅｎｎｅｄｙ等提出

·５７１·
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的一种优化方法，它对复杂多峰的数值问题非常

有效，且易于实现［１４］。文中拟运用该方法对拼接

问题中的三维正交变换参数进行估计。

文中以Ａ中的６维空间（三个方位角及其三
维平移量）组成目标函数解空间。在解空间中散

布Ｎ个粒子，任意粒子位置表示为 ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，
…，ｘｉｎ）′都代表问题的一个解，并通过式（６）确定
相应适应值。粒子在解空间中不断运动，其每次运

动的方向与距离表示为 ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｎ）′。每
次运动过程中，粒子记录两个极值，一个为粒子找

到的最优位置ｕｉ＝（ｕｉ１，ｕｉ２，…，ｕｉｎ）′，另一个为种
群的最优位置ｕｇ ＝（ｕｇ１，ｕｇ２，…，ｕｇｎ）′。通过记录
的极值，按照追随最优粒子的思想，粒速度与位置

更新方式如式（７）与（８）。
ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｕｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））

＋ｃ２ｒ２（ｕｇｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ）） （７）
ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋ｖｉｄ（ｔ＋１） （８）

其中ｄ＝１，２，…，ｎ，为解空间维度；ｉ＝１，２，…，
Ｎ，Ｎ为种群规模；ｒ１和ｒ２为均匀分布于［０，１］之
间的随机数；ｃ１和ｃ２为加速度限定因子。

基本ＰＳＯ算法初期局部搜索能力较弱，后期
全局搜索能力弱，易陷入局部极值。为此，采用改

进的惯性权重ＰＳＯ算法，它用一个惯性权重系数
来提高算法搜索能力［１４］，粒子速度更新公式变为

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝Ｗｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｕｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））
＋ｃ２ｒ２（ｕｇｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ）） （９）

其中，Ｗ为惯性权重系数，取值一般在０．４～０．９。

２．３　点云匹配对应关系

点云匹配对应关系的求解可以作为一个分类

问题来看待［１１］，这相当于把具体模式ｑ∈Ｑ进行
｛ｐｉｐｉ∈Ｐ｝类别分类，设ｐｉ类出现的先验概率为
Ｍ（ｐｉ）＝１／ｎ，ｍ（ｑ｜ｐｉ）表示在类别ｐｉ条件下模
式ｑ的条件密度，Ｍ（ｐｉ｜ｑ）表示ｑ出现条件下ｐｉ类
出现的概率。运用最小误判概率法，则在有先验概

率Ｍ（ｐｉ）已知条件下，总的误判概率则为

Ｅ（ｅ）＝∑
Ｉ

ｉ＝１
Ｍ（ｐｉ）∑

Ｉ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
∫
Ωｊ
ｍ（ｑ｜ｐｉ）ｄｑ

（１０）

其中，Ω为Ｐ构成的特征空间，有Ω＝∪
ｍ

ｉ＝１
Ωｉ，Ωｉ∩ｉ≠ｊ

Ωｊ＝，为空集。当ｑ∈Ωｉ时，判定ｑ属于ｐｉ类。
使误判概率最小等价于使正确判断概率 Ｅ（ｃ）
最大。

ｍｉｎ［Ｅ（ｅ）］ｍａｘ［Ｅ（ｃ）］

＝ｍａｘ∑
Ｉ

ｉ＝１
Ｍ（ｐｉ）∫

Ωｉ
ｍ（ｑ｜ｐｉ）ｄ[ ]ｑ

（１１）

Ωｉ为待求解。在区域Ωｉ（ｉ＝１，２，…，Ｉ）中存在Ｉ类
密度函数ｍ（ｑｐｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｉ），为使 Ｅ（ｃ）最
大，有

ｍａｘ［Ｅ（ｃ）］＝∫
Ω
ｍａｘ［Ｍ（ｐ１）ｍ（ｑ｜ｐ１），

Ｍ（ｐ２）ｍ（ｑ｜ｐ２），…，Ｍ（ｐＩ）ｍ（ｑ｜ｐＩ）］ｄｑ

＝∑
Ｉ

ｉ＝１
Ｍ（ｐｉ）∫

Ωｉ
ｍ（ｑ｜ｐｉ）ｄｑ

其中Ωｉ ＝｛ｑｍａｘ［Ｍ（ｐｉ）ｍ（ｑｐｉ）］｝。
把ｑｋ作为具体的第ｋ次观测数据，匹配过程

则相当于对ｋ次数据进行ｋ次判决，假设每次判决
是独立的，则类似地有对ｑｋ的判决规则：

（１）ｉｆＭ（ｐｉ）Ｍ（ｑｋ ｐｉ）＝ｍａｘｊ ［Ｍ（ｐｊ）Ｍ（ｑｋ ｐｊ）］

ｔｈｅｎｑｋ→ｐｉ
此时，假设所有ｐｉ，ｑｊ的出现先验概率是等概

率的，亦有

（２）ｉｆＭ（ｐｉｑｋ＝ｍａｘｊ Ｍ ｐｊｑ( )[ ]ｋ ｔｈｅｎｑｋ→ｐｉ
函数则可对点集间的匹配关系进行判决。本文

定义

Ｍ ｐｉｑ( )ｊ ＝ｅｘｐ－
ｐｉ－ｑ( )

ｊ
２

[ ]δ
（１２）

根据上述描述下面给出算法具体步骤：

Ｓｔｅｐ１　初始化。场景点云质心对齐；
Ｓｔｅｐ２　迭代ＰＤＥ
１）分别依次估计Ｐ，Ｑ独立坐标偏航角、俯仰

角、横滚角；

２）是否满足收敛条件；否，则返回第１）步；
３）根据式（５）计算待匹配点云间的旋转变换

矩阵；

Ｓｔｅｐ３　基于ＰＳＯ的姿态估计
１）初始化粒子。在解空间 Ｒ６内，粒子以盲

估参数 ｘ^为中心进行高斯随机初始化；各粒子根
据式（６）计算适应值，获取个体最优和群体最优
粒子以及适应值；

２）达到最大迭代步数或群体最优粒子满足
收敛条件，则退出循环；

３）由改进的 ＰＳＯ进化公式更新每个粒子位
置和速度；

４）各粒子根据式（６）计算适应值，评估粒子，
更新局部和全局最优；返回第３）步。

Ｓｔｅｐ４　计算得到场景点云之间的空间变换
参数，以及拼接误差。

３　实验与分析

为验证算法的有效性，文中进行两组实验：一

组针对单目标点云数据的拼接，另一组针对场景

·６７１·
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点云数据的拼接。实验数据通过仿真得到，仿真

方法参考文献［１１－１２］方法，以目标中心为坐标
原点建立球坐标系，激光雷达的位置由球坐标

（Ｒ，ψＬ，θＬ）确定，其中 Ｒ为激光雷达距离目标中
心的距离，ψＬ和 θＬ为激光雷达在球坐标系中的
经度和纬度，用以确定视点，激光雷达视线始终指

向场景中心。生成点云时，先建立场景，再设定激

光雷达所处的经纬度和距离，采用激光雷达点云

仿真软件得到不同视点下的场景点云。实验中，

利用本文方法进行拼接，并分别与 ＩＣＰ方法以及
文献［９］中采用特征点拼接的方法进行比较。其
中，ＩＣＰ方法中最近点搜索方法采用文献［１４］中
给出的最近点凸包快速搜索法，以后简记为 ＣＨ
－ＩＣＰ方法。实验在 Ｍａｔｌａｂ２０１０ａ环境下运行于
Ｃｏｒｅｉ７ＣＰＵ，２Ｇ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７的 ＰＣ机上。实
验中，粒子群规模为２０，加速度限定因子选取为
０．２。

３．１　单目标数据拼接

针对不同视点下单目标场景点云数据进行拼

接。选用了不同类型的装甲与舰船目标（坦克：

Ｍ６０，Ｍ２Ａ２，ＬＥＣＲＥＲＣ，驱逐舰：ＩＭＰＥＣＣＡＢＬＥ
等）在不同视点生成相同成像分辨率的点云数

据，如图１所示。

图１　部分实验数据
Ｆｉｇ．１　Ｐａｒｔｓｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄａｔａ

实验中，分别用 ＣＨ－ＩＣＰ方法、基于特征的
方法和本文方法进行拼接。为有效地衡量实验中

结果的优劣，文中参考文献［１２］方法统计了每次
实验中各种方法的三种基本性能，即有效拼接点、

拼接时间以及拼接精度。其中，有效拼接点满足：

ｐｆｉｎａｌｉ －ｑｊ≤ξ，　ｐ
ｆｉｎａｌ
ｉ ∈Ｐｆｉｎａｌ，ｑｊ∈Ｑ （１３）

Ｐｆｉｎａｌ＝Ｐ×Ｒｆｉｎａｌ＋Ｔｆｉｎａｌ，为最终变换计算的结果。
拼接精度为

ＡＣＲ＝ＥＲＲＣＯＲ （１４）

ＥＲＲ表示有效拼接点对的距离误差总和，ＣＯＲ表
示有效拼接点数目。

图２给出了对某导弹驱逐舰一次拼接实验的
结果，表１给出了三种算法的实验数据。图２（ａ）

的目标点云数目为３４２６，（ｂ）中的目标点云数目
为２８５４。从图２（ｅ）可看出，通过 ＰＳＯ计算后达
到了较为理想的拼接结果。而使用 ＣＨ－ＩＣＰ算
法，则拼接误差较大，如图２（ｃ）所示，使用文献
［９］方法也能得到较好的拼接结果，如图２（ｄ）所
示，但拼接所耗时间较长。

（ａ）目标点云Ａ
（ａ）ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＡ

　　　　　
（ｂ）目标点云Ｂ
（ｂ）ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＢ

（ｃ）ＣＨ－ＩＣＰ结果
（ｃ）ＭｏｓａｉｃｒｅｓｕｌｔｏｆＣＨ－ＩＣＰ

　
（ｄ）文献［９］结果

（ｄ）ＭｏｓａｉｃｒｅｓｕｌｔｏｆＰａｐｅｒ［９］

（ｅ）本文结果
（ｅ）Ｍｏｓａｉｃｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ
图２　单目标拼接结果

Ｆｉｇ．２　Ｓｉｎｇｌｅｏｂｊｅｃｔｍｏｓａｉｃｒｅｓｕｌｔ

表１　三种算法实验数据
Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄａｔａｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算　 法 有效拼接点 时间（ｓ） 精　度

ＩＣＰ １４５３ ２．２１７ ０．０４３

文献［９］方法 １６３５ ５．３４１ ０．０４２

本文方法 ２１２７ ３．２５３ ０．０３５

３．２　场景数据拼接

本组实验主要针对复杂场景下，不同视点的

点云数据拼接进行讨论。实验仿真产生了不同视

点下相同和不同分辨率的点云场景数据，分别用

ＣＨ－ＩＣＰ方法、基于特征的方法和本文方法进行
拼接，图３给出其中一次实验结果，表２给出了三
种方法的实验数据。该次实验中，场景１的点云
数据大小为２５４７０９，场景２的为２６１１２１。从图中
可以看出，通过ＣＨ－ＩＣＰ方法对该组数据未得到
正确的拼接结果，实验失败；文献［９］方法与本文
方法，都得到了较为准确的拼接结果。表２显示，
本文方法拼接时间与拼接精度都优于文献［９］方
法，且拼接过程中能寻找更多的有效拼接点。本

文方法相对于 ＣＨ－ＩＣＰ算法，拼接时间相差较
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大，这主要是由于不能找到正确的有效拼接点，

ＣＨ－ＩＣＰ算法过早地进入局部收敛点，迭代次数
少。同理，由于不能找到正确的拼接点，ＣＨ－ＩＣＰ
算法的拼接精度明显低于本文算法。

（ａ）待拼接点云场景
（ａ）Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｃｅｎｅｓ

（ｂ）ＣＨ－ＩＣＰ拼接结果
（ｂ）ＭｏｓａｉｃｒｅｓｕｌｔｏｆＣＨ－ＩＣＰ

（ｃ）文献［９］拼接结果
（ｄ）ＭｏｓａｉｃｒｅｓｕｌｔｏｆＰａｐｅｒ［９］

（ｄ）本文拼接结果
（ｄ）Ｍｏｓａｉｃｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ
图３　场景拼接结果

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｅｎｅｓｍｏｓａｉｃｒｅｓｕｌｔ

表２　场景拼接实验数据
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄａｔａｏｆｓｃｅｎｅｍｏｓａｉｃ

算　法 有效拼接点 时间（ｓ） 精度

ＩＣＰ ２８０１７ ７０．６ ０．０８５

文献［９］方法 ６１４５３ ３２３．５ ０．０３２

本文方法 ６５３７５ ２１３．５ ０．０２２

３．３　实验分析

从上述两组实验可以发现，论文中参与比较

的算法，从匹配准确与精度上来说，本文算法最

优，基于特征的方法稍逊，而 ＩＣＰ算法相对较差；
从计算复杂度上来说，ＩＣＰ算法最优，本文方法次
之，基于特征的方法计算复杂度最高。上述现象

的主要原因分析如下：

１）ＩＣＰ算法是一种启发式的匹配拼接方法，
它对于算法初值等要求较高。当所给初值较差

时，算法往往容易陷入局部最优，此时对拼接准确

度与精度都有较大影响，导致最终的拼接失败，且

易导致算法在局部极值附近反复迭代，影响拼接

的计算时间。但该方法的优点就是当初值恰当

时，获取的拼接结果准确度与精度都较高。

２）文献［９］方法是一种基于特征的方法。该
方法通过提取不同点云中的相似特征点来实现拼

接。由于特征提取需要计算点云中点的曲率，然

后再提取极值，因此需要对点云中每个点进行局

部的曲面拟合，这一过程是非常耗时的。这导致

了算法的点云拼接效率较低，如表１与表２中结
果所示。该方法优点是只要特征点选取恰当，拼

接精度通常较高。而特征点选取的同一性与稳定

性，则与点云数据的分辨率有直接关系，数据的分

辨率又关系到算法的计算复杂度。因此，该方法

在精度上要达到更高，算法复杂度必然较高。

３）本文方法是一种采用粒子群优化的拼接
方法。由于粒子群优化对于多峰值函数具有较好

的寻优能力，对于拼接初值的要求不高，因而，在

一般情况下都能获取较高的准确度与拼接精度。

但由于粒子群优化属于群体智能方法，需要利用

群体搜索来克服个体搜索的不利，在计算时间上，

往往不占优势，在实验结果中也有较明显的体现

（如表１与表２所示）。而克服这一点，采用并行
算法则是最优的解决方案，这将是作者后续研究

方向之一。

４　结论

本章提出了一种 ＰＳＯ优化的多视点三维点
云场景拼接方法，把点云拼接问题转化为目标函

数优化问题。该方法首先通过投影分布熵方法对

任意点云场景进行姿态估计，作为拼接初值，然后

利用ＰＳＯ优化算法迭代地对拼接变换参数与点
云匹配关系进行计算，最终实现准确的拼接。实

验显示，与ＣＨ－ＩＣＰ以及文献［９］基于特征的方
法进行比较，本文算法在获取的有效拼接点、拼接

精度以及拼接时间上，都具有一定的优势，说明本
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文方法的有效性。本文算法能广泛应用于三维点

云场景配准、三维点云目标匹配和检索等研究

方向。
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