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摘 要:针对现有的稠密点云配准方法依赖初始位置设定、计算成本高、配准成功率不高等问题,
提出了一种基于点云局部几何特征的稠密点云配准方法。采用深度卷积网络模型提取点云的局

部几何特征,从而减少了三维点云数据的噪声、低分辨率和不完备性等带来的影响。在此基础上,
使用K维树搜索完成局部几何特征描述子的关联工作。最后,通过随机采样一致算法对点云的相

对位姿进行鲁棒的估计。通过对开源数据集上5个典型场景中的数据测试表明,该方法的配准成

功率达到92.5%,配准精度达到0.0434m,配准时间相对最邻点迭代配准算法缩短了74.7%,实验

结果验证了该方法的有效性、实时性和鲁棒性。
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Abstract:Inordertosolvetheproblemsofexistingdensepointcloudregistrationmethods,suchasthe
dependenceoninitiallocationsetting,highcomputationalcost,andlowregistrationsuccessrate,adense
pointcloudregistrationmethodbasedonlocalgeometricfeaturesofthepointcloudisproposed.Adeep
convolutionalneuralnetworkisusedtoextractlocalfeaturesofapointcloud,toreducetheinfluenceof
noise,lowresolution,andincompletenessof3Dpointclouddata.Onthisbasis,ak-dimensionaltree
searchisusedtocompletetheassociationoflocalgeometricfeaturedescriptors.Finally,therandomsam-
plingconsensusalgorithmisusedtoestimatetherelativeposeofthepointcloudrobustly.Theexperi-
mentalresultsbytesting5typicalscenariosfromopen-sourcedatasetsshowthattheregistrationsuccess
rateandtheaccuracyoftheproposedmethodreach92.5%,0.0434m,andtheregistrationtimeis74.7%
shorterthanthenearestpointiterativeregistrationalgorithm. Experimentalresultsshowthatthe
proposedmethodiseffective,real-timeandrobust.
Keywords:Indoorlocalization;3Dpointcloudregistration;3Dpointclouddescriptor;Deeplearning
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0 引言

近年来,随着传感器技术的进步,三维点云数

据在精度和稠密度方面获得了大幅提升[1],三维点

云数据作为重要的空间结构数据,被广泛地应用于

自主导航和三维场景重建等。对稀疏的三维激光

点云配准问题已经进行了较为深入的研究,稠密的

三维点云的配准问题成为了研究热点。
迭代最邻近点 (IterativeClosestPoint,ICP)算

法是解决点云配准问题的核心算法。该算法采用

点点(点面)距离寻找邻近点,再通过最小二乘法求

取点云间的旋转和平移矩阵,以达到点云配准的目

的,其实质是一种迭代收敛的算法[2]。随着三维点

云数据稠密程度的提高,现有的基于ICP算法的三

维点云配准方法由于计算量大、依赖初始位置设定

等因素,配准成功率不高。
在视觉同时定位与建图(VisualSimultaneous

LocalizationandMapping,VSLAM)中[3-4],通常对

点云数据进行局部特征抽取,再基于特征进行配

准,可以大幅减少点云数量,提高配准的鲁棒性。
由于三维点云的无序性和传感器的噪声,点云局部

特征的描述工作相对图像特征要困难很多,这也造

成了现有的点云描述子的鲁棒性不足,在进行点云

配准的过程中位姿恢复精度较低[5]。随着深度学

习技术的兴起,基于数据驱动的模型被用于三维点

云局部特征的描述上,并且表现非常出色。实验证

明,基于数据驱动的模型对点云局部的几何结构能

够进行有效的描述,并在特征空间上能够很好地进

行聚类,效果优于现有的手动设计的描述子[6]。
基于上述原因,本文提出了一种基于点云局部

几何特 征 的 稠 密 点 云 配 准 方 法。该 方 法 借 鉴

VSLAM算法中图像匹配的思路[7],对点云进行局

部特征抽取和描述,然后进行位姿估算。在局部特

征提取方面,使用深度卷积网络对特征进行描述,
以减少三维点云数据的噪声、低分辨率和不完备性

等带来的影响。该方法的优势在于精度高、计算量

低,且能够匹配位姿差异大的点云。实验结果验证

了该方法的有效性、实时性和鲁棒性。

1 算法设计

点云的配准工作主要可以描述为:求解两帧三

维点云的旋转平移矩阵(6个自由度),使两帧点云

能够对齐到同一个坐标系上。本文提出的点云配

准方法技术路线如图1所示。对于给定的两帧点

云,分别计算其特征点和特征描述之后,通过随机

采样一致(RandomSampleConsensus,RANSAC)
算法对两帧三维点云的旋转平移矩阵进行鲁棒的

估计。

图1 3D点云配准方法算法流程

Fig.1 3Dpointcloudregistrationalgorithmflow

1.1 特征点检测

三维点云(P={p1,p2,…,pn})可以被描述为

一些离散三维点(pi=[xi,yi,zi]T,xi,yi,zi∈R)
的集合。其中特征点检测算法的目的是寻找该集

合的一个子集(K ⊆P),使其能够尽可能地代表原

来集合的信息。对于点云配准这一具体应用,所选

取的关键点要满足以下要求:1)特征点的提取算法

要求效率高;2)在不同的视点下都能提取到大部分

相同的特征点;3)提取出的特征点应位于表面稳定

的区域,以保证稳定的特征提取。
法线对齐的径向特征(NormalAlignedRadial

Feature,NARF)是一种3D特征点检测和描述算

法[8]。其特征点选取算法能够很好地满足上述要

求,因此,在本文的点云配准方法中选用 NARF特

征点。首先,将目标点云转化为距离图像便于快速

检索以保证要求1);然后,对于每一个三维点pi,
选择其在距离图像上的一个方形窗(窗宽为:s)内

的邻域点,并计算其与pi 的三维距离;之后按照式

(1)计算三维点pi 的分数

si=max0,1-
dM

di

æ

è
ç

ö

ø
÷ (1)

其中,di 是pi 在距离图像上与其上下左右4个

方向上的邻接像素点的平均三维距离;dM 是方形窗

内一系列点中距离pi 第M 远的点与pi 的三维距
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离,其中M =(0.5(s+1))2。当分数高于一定阈值

时,认为三维点pi 满足要求2),并将其列入候选关

键点列表。对于候选关键点列表中的pi,在点云中

找到其在半径σ中的所有领域点:n0,…,nk。评分

函数I(p)被用以评估三维点pi 对要求3)的满足

情况,定义为

I(p)=I1(p)I2(p) (2)

I1(p)=min
i
(1-wnimax(1-10p-ni /σ,0))

I2(p)=max
i,j
(f(ni)f(nj)(1- cos(αni-αnj)))

f(n)= wn(1- 2p-ni /σ-0.5 )
其中,α是pi 和其所有领域点中不是边界点的

主方向;wn 是一个权重,对于边缘点取值为1,非边

缘点取值为1-(1-λ)3,λ代表非边缘点的曲率大

小。当候选关键点列表中的某个pi 的分数I(pi)
大于一定阈值时,该点被选为特征点。NARF特征

点提取流程如图2所示。

图2 NARF特征点提取流程

Fig.2 NARFfeaturepointextractionprocess

1.2 特征描述

特征描述的作用在于对属于特征点序列中的

每一个三维点 (pi ∈K)进行编码,该编码便于在

不同帧之间进行匹配。对于点云配准这一具体应

用,选取的关键点要满足以下要求:1)提取的描述

子具有一定的抗噪声性能,且能够克服点云低分辨

率和不完备性等带来的影响;2)提取的点云具有一

定的角度不变性,能够在不同视角下完成匹配。对

于要求1),本文提出将特征点的邻域信息以体素格

的数据形式进行表征,以克服噪声带来的影响;对
于要求2),本文使用基于数据驱动的描述子,以保

证描述子的旋转不变性。

1.2.1 特征点体素化

对于一个特征点pi∈K,在点云中找到其在半

径σ(在本文中σ=0.15m)内的所有领域点:n0,…,

nk。以pi 为中心构造一个n×n×n的体素格(在本

文中n=30),每个体素格中存储截断距离函数

(TruncatedDistanceFunction,TDF)值。TDF值

代表了每个体素格中心相对最近的三维点云表面

的距离。同时,这些TDF值被截断在1(在点云表

面上)和0(远离点云表面)之间。对于体素vi,其

TDF值由式(3)进行计算

TDF(vi)=1- min
j=1,…,k

(vi-nj )/β (3)

其中,β 是 一 个 比 例 系 数 (在 本 文 中 β =
0.05m);min

j=1,…,k
(vi-nj )代表体素vi 中心相对

最近的三维点云表面的距离。图3所示为TDF体

素格计算流程。

图3 TDF体素格计算流程

Fig.3 TDFvoxellatticecalculationprocess

1.2.2 描述子计算

对于每个特征点生成大小为n×n×n的TDF
体素格,包含了该特征点的局部几何特征,描述子

计算的目的在于给该特征进行编码,以便于后续的

特征匹配。受到3DMatch工作的启发[9],本文使用

3D卷积网络对TDF进行特征抽取,网络结构如图

4所示。该网络包含8个卷积层和1个池化层,能
够将一个303 的TDF体素格转化为512维的描述

向量(卷积层与池化层的卷积核大小和通道数已标

注于图中)。

图4 描述子计算网络

Fig.4 Descriptorextractionnetwork
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  描述子被用于鉴别TDF体素的相似性。为了

达到这一目的,使用孪生网络的训练方法对该3D
卷积网络进行训练。首先,建立大量匹配和不匹配

的303 的TDF体素格对,其数量占比大致为1∶1,
作为训练数据库;之后对每对 TDF体素格利用相

同的网络权重参数计算描述子Desi
1 与Desi

2;最后

最小化损失函数式(4),以得到训练后的网络权重

L=
1
2N∑

N

i=1
yd2+(1-y)max(Q-d,0)2 (4)

其中,d= Desi
1-Desi

2 ,代表2个描述子的

欧式距离;y 为2个样本是否匹配的标签;Q 为设定

的阈值。当y=1(样本相似)时,损失函数是关于d
的单调减函数;当y=0(样本不相似)时,损失函数

是关于d 的单调增函数。通过最小化损失函数能

够达到在欧氏空间上区分样本相似性的目的。

1.3 基于K-dTree的特征关联

特征关联的目的是在待配准的点云P 与Q 的

关键点子集KP 和KQ 中找到特征最为相近的点,以
完成两帧点云的特征匹配。其本质是一个通过距

离函数(欧式距离)在高维矢量之间进行相似性检

索的问题,使用 K维树搜索算法能够高效地实现

上述过程,该算法的具体流程叙述如下,流程图如

图5所示。

图5 基于K-dTree的特征关联算法流程图

Fig.5 Flowchartoffeatureassociationalgorithm

basedonK-dTree

首先,利用1.1节与1.2节提到的算法分别对

点云P 与Q 提取关键点构成集合KP 和KQ,并计算

每个特征点的描述子分别构成集合DP 和DQ。Kd-
tree是每个节点都为k维点的二叉树。由于本文的

描述子维度为512维,因此在 Kd-tree构建部分对

应为根据DP 和DQ 分别构建512维空间的二叉树,

其构建过程可以参考Bentley提出方法[10]中的第

3节。
在构建完成Kd-tree之后,分别在DP 和DQ 中

进行最临近搜索,以确定在特征空间中最靠近的特

征点,并得到相互匹配的三维点的集合 MP 与MQ,
其实现过程可以参考Bentley提出方法[10]中的第

4节。

1.4 基于RANSAC算法的位姿恢复

在基于K-dTree的特征关联之后,可以得到两

帧点云中两两匹配的点云集合。基于上述结果,可
以得到目标点云P 与点云Q 的相对位姿,进一步可

以得到点云配准的结果。该算法具体叙述流程

如下。
首先,利用1.3节提到的特征关联方法得到两

帧点云中两两匹配的三维点集合MP 与MQ;然后对

于MP 与MQ 中的三维点,计算2组点的质心坐标p
和q;再计算每个点的去质心坐标,如式(5)所示

qi ←qi-q pi ←pi-p (5)

最后,对矩阵 W =∑
n

i=1
piqT

i 进行奇异值分解

(SingularValueDecomposition,SVD),得到W =
UΣVT,之后点云P 与Q 的相对旋转矩阵和平移向

量可以由式(6)获得

RQ
P =UVT (6)

tQ
P =p-RQ

Pq
在现实世界中,由于场景和特征的多样性,本

来应该一一匹配的MP 与MQ 不可避免地存在误匹

配。考虑到这一情况,本文使用 RANSAC[11]机制

对MP 与MQ 的点进行过滤,以获得目标点云准确

的位姿。RACSAC机制可以从一组包含局外点的

观测数据集中,通过迭代方式估计数学模型的参

数。在本文的应用中,可以利用迭代和概率的方

法,从有误匹配的数据中估计出点云的相对位姿。
引入RANSAC机制的目标点云的位姿恢复算法的

伪代码如表1所示。

2 实验和分析

为了充分评估所提方法的性能,本文设计并进

行了一系列实验,主要验证以下3个方面:1)所提点

云配准方法的成功率;2)所提方法位姿估计的准确

性;3)所提方法的配准效率。
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表1 基于RANSAC算法的位姿恢复算法

Tab.1 PositionrecoveryalgorithmbasedonRANSACalgorithm

Input:2组匹配的特征三维点 MP 与MQ;最大迭代次数k;阈值

Tr;每次被选中特征点个数n.

Output:最优的旋转矩阵R 与平移向量t.

1:初始化iteration=0;numpoint= MQ ;

2:repeat:

3:从 MP 与MQ 中随机选取n对匹配三维点;

4:利用SVD方法计算该针对n 对匹配三维点的旋转矩阵Rtmp
与平移向量ttmp;

5:totalerror=0;

6:fori=0:numpoint:

7:error=MQ 的三维点经过旋转矩阵Rtmp与平移向量ttmp进行

刚体变换之后与 MP 中对应三维点的欧式距离;

8:totalerror+=error;

9:end
10:if(totalerror<Tr):

11:R=Rtmpt=ttmpbreak;

12:end;

13:until(iteration>k)

2.1 实验设置

本文在公开数据集7-Scenes[12]与SUN3D[13]上
对所提出的方法进行验证和评估。实验中的几个

场景样例如图6所示,每个场景都包含了不同的分

辨率、使用不同的重构算法创建。这些场景具备不

同的传感器噪声、视角和遮挡方式等情况,能够很

好地验证算法。值得注意的是,图中的颜色信息只

被用于可视化,在实验中没有用到。

图6 实验数据集

Fig.6 Datasetsforexperiment

本文同时给出了一些参与运算的关键参数和

阈值,具体如表2所示。

表2 关键参数设计

Tab.2 Keyparameterdesign

参数说明 符号 取值

特征点选取窗宽 s 5

特征点邻域搜寻半径 σ 0.15m

体素格大小 n 30

体素格比例因子 β 0.05m

2.2 成功率分析

本节对所提出的点云配准算法的稳定性进行

了评估,并与传统NARF描述子和ICP算法进行了

比较。本文从7-Scenes与SUN3D数据集中选取了

8个场景,并从每个场景中选取5对不连续点云(平
移和旋转较大)进行配准的评估(一共有40对点云

参与评估)。本文使用Choi提出的评判标准判断点

云配准是否成功。对于两帧待匹配的点云 (Pi,

Pj),如果满足式(7)的条件,则认为算法所估计的

Tij 是正确的

1
K*

ij
∑

(p*,q*)∈K*ij

Tijp* -q* 2 <τ2 (7)

式中,Tij 是算法预测的平移旋转矩阵;K*
ij 是

两帧点云中正确匹配点对构成的集合;p* 和q* 是

正确匹配的三维点的坐标。公式的左边可以被理

解为匹配点对的均方根误差(RootMeanSquard
Error,RMSE),公式的右边是一个阈值,在本文中

取τ=0.2。
将本文提出的算法与ICP算法、NARF算法进

行对比,并将三种算法在数据集上的成功率列举如

表3所示。同时,图7给出了数据集中一些具有挑

战性的配准案例的示意图,其中第一列为本文提出

的配准结果,第二列为 NARF配准结果,第三列为

ICP配准结果。

表3 点云配准成功率

Tab.3 Pointcloudregistrationsuccessrate

方法 总对数 匹配成功对数 成功率

NARF 40 25 62.5%

ICP 40 15 37.5%

本文提出 40 37 92.5%

图7 配准结果样例

Fig.7 Samplesofpointcloudregistrationresults
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实验结果表明:在给定的数据集上,本文提出

的算法配准成功率最高。其中ICP算法表现最差,
其原因在于数据集中待配准点云稠密且相对旋转

和平移较大,该条件不适应ICP算法的工作(点云

稀疏且相对旋转与平移较小)[14]。本文提出的算法

能够在给定数据集中鲁棒性优于 NARF算法的原

因在于描述方法的稳定性。在实验中可以观察到,
使用本文的描述子进行匹配特征点对数是使用

NARF描述子的1.61倍。

2.3 配准精度的比较

本节对所提出的点云配准算法的精度进行了

评估,并与传统NARF描述子和ICP算法进行了比

较。本文选取了2.2节中各个算法的成功案例进行

精度的评估。同样使用RMSE对精度进行评价,定
义如式(8)所示

RMSE=
1
N∑

1
K*

ij
∑

(p*,q*)∈K*ij

Tijp* -q* 2

(8)
式中,N 是正确匹配点云对的数量;Tij 是正确

匹配点云预测的平移旋转矩阵;K*
ij 是两帧点云中

正确匹配点对构成的集合;p* 和q* 是正确匹配的

三维点的坐标。对比的实验结果统计如表4所示。

表4 点云配准精度

Tab.4 Accuracyofpointcloudregistration

NARF ICP 本文提出

参与计算点云对数 25 15 37

RMSE 0.0526 0.1269 0.0434

试验结果表明:在配准精度上,本文提出算法

相对使用NARF描述的方法略优,这是由于关键点

的稳定匹配的原因。更多的正确匹配点对能够促

进更为准确的位姿估计。ICP算法在精度上差于经

典算法,其原因在于:由于点云的稠密性,ICP算法

在最优结果的邻近位置难以找到正确的对应点对,
导致无法进一步迭代优化。

2.4 配准时间的比较

本节对所提出的点云配准算法的效率进行了

评估,并与传统NARF描述子和ICP算法进行了比

较。本文进行实验的计算机平台的软件硬件环境

列举如表5所示。

表5 实验条件

Tab.5 Softwareandhardwareenvironment

软件 硬件

系统:Ununtu16.04
特征点选取:PCL1.8.0[15]

核心处理器:Inteli5-8500
显卡:NVIDIA-GTX-1660Ti

NARF特征提取:PCL1.8.0
ICP算法实现:PCL1.8.0

描述子抽取:Marvin
RANSAC位姿恢复:MATLAB2018

内存:DDR4-32G
硬盘:SSD-512G

—
—

本文同时统计了三种算法在该环境下进行点

云配准的平均时间,结果如表6所示。

表6 配准时间比较

Tab.6 Comparisonofregistrationtime

NARF ICP 本文提出

配准时间/s 9.4655 42.25 10.7021

试验结果表明,在稠密点云上,基于特征匹配

方法的配准时间优于基于迭代算法。本文提出的

算法在数据集上能够基本做到10.7021s/帧的配准

速度,与NARF基本在一个水平。

3 结论

随着点云传感器的发展,三维点云数据的稠密

性和测量精度将会在未来得到显著提高。本文提

出了一种基于点云局部几何特征的稠密点云配准

方法,探讨了将基于深度学习的点云描述子运用于

点云配准的问题。实验结果表明,针对稠密非连续

点云的配准问题,基于特征匹配的方法在效率和精

度上都优于基于ICP的方法;同时基于数据驱动的

点云描述子在不损失配准精度的情况下,鲁棒性明

显优于手动设计的点云描述子。
该算法目前存在的问题有:为保证实时性需要

GPU的支持、描述子提取需要进行前期训练等。在

未来,我们将改进算法,使之可进一步应用于不同

类型的点云(激光雷达);同时提升算法的实时性,
将其应用于重定位、轨迹推算、回环检测等问题中。
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