
第8卷 第1期

2021年1月

导航定位与授时

NavigationPositioning&Timing

Vol.8No.1
Jan.2021

doi:10.19306/j.cnki.2095-8110.2021.01.015

面向结构化场景的激光雷达点云
高精度配准与定位方法
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摘 要:在基于先验地图的激光雷达室内导航方案中,通常采用点云配准的方法进行无人设备位

姿初始化。在结构化场景下,传统配准算法特征鲁棒性较差,导致点云配准的误差较大且易陷入

局部最优。针对该问题,提出了一种基于多平面空间模型的点云快速配准方法。首先该方法利用

特征直方图的思想对空间点云进行快速粗聚类,根据平面一致性将粗聚类后的点集进行合并形成

面特征,从而对密闭空间进行平面模型化表示。随后通过空间平面排序实现了面特征的快速关

联,并利用线性匹配方法实现了两帧点云的精确配准,从而解算出机体在先验地图中的相对位姿。
最后通过Gazebo搭建的仿真环境与室内结构化模拟环境对算法进行了验证。结果表明,在大型

结构化场景下,算法具有更好的适应性以及更高的计算效率,能够快速为无人系统提供精准的地

图初始位姿。
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Abstract:Inthelidarindoornavigationschemebasedonapriormap,thepointcloudregistration
methodisusuallyusedtoinitializethepositionandposeofunmannedequipment.Inthestructured
scenario,thepoorrobustnessofthetraditionalalgorithmleadstoalargeerrorinpointcloudregis-
trationandatendencytolocaloptimality.Tosolvethisproblem,afastpointcloudregistration
methodbasedonmulti-planespacemodelisproposed.Firstly,thismethodusestheideaoffeature
histogramstoconductrapidroughclusteringofspatialpointclouds.Accordingtotheconsistency
oftheplane,thepointsetsafterroughclusteringarecombinedtoformthesurfacefeatures,soas
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tocarryouttheplanemodelrepresentationoftheconfinedspace.Thenthespatialplanemodelis
usedtorealizetherapidcorrelationofsurfacefeatures,andthelinearmatchingmethodisusedto
realizetheaccurateregistrationoftwoframepointclouds,soastosolvetherelativeposeofthe
bodyinthepriormap.Finally,thealgorithmisverifiedbythesimulationenvironmentbuiltby
Gazeboandtheindoorstructuredsimulationenvironment.Theresultsshowthatinlargestruc-
turedscenarios,thealgorithmhasbetteradaptabilityandhighercomputingefficiency,andcan
quicklyprovideaccurateinitialposeforunmannedsystems.
Keywords:Lidar;Planemodel;Featurehistograms;Linearmatch

0 引言

近年来,随着科技的进步,机器人行业得以快

速发展,无人设备在巡检、运输等领域扮演着重要

角色。同时为了完成愈加复杂的工作任务,人们对

其定位导航能力也提出了更高的行业要求。在该

过程中,激光雷达凭借测距精度高、感知能力强等

特点逐渐成为卫星拒止环境下无人设备的主要导

航传感器之一。
针对机器人的室内导航问题,当前工程上主流

的导航方案为:首先通过多源信息融合算法构建高

精度激光点云地图[1-3],随后将无人设备实时激光雷

达数据与构建的先验地图进行匹配,从而获得机体

位姿。该过程首先需将雷达系与地图系对齐,实现

机体位姿初始化,因此需要通过点云粗配准[4-5]的方

法进行机体的初始定位。点云配准分为特征提取

与位姿解算两部分,DongZ.等提出了在算法前端

采用基于局部特征描述[6-9]的点云特征提取方法建

立点云关联,如三维形状上下文、点特征直方图、快
速点特征直方图等,该类方法通常适用于特征丰富

的小场景,但在大型的结构化场景下该类特征区分

度较低,导致特征关联的错误率较高。ZhangX.等

提出了基于概率统计的多元正态分布变换(Normal
DistributionsTransform,NDT)[10],建立了两帧点

云之间的关联,然而受限于特征配准的收敛性,该
方法不适用于位姿差异过大的两帧点云。上述两

种方法均采用基于迭代的位姿解算方法,计算量较

大,并且在大型结构化场景的点云配准过程中易陷

入局部最优[11],从而产生错误的导航解算。
因此在结构化环境中,需要一种鲁棒的特征提

取方法,S.Ochmann和S.Oesau等提出了空间结

构的平面模型化表示方法[12-13],可以从三维点云中

恢复建筑物的空间环境结构。在大型结构化场景

中,该类特征具有一定鲁棒性,然而该类算法复杂

度较高,同时利用该类特征进行无人系统初始定位

的方法还未见文献报道。
基于此,本文提出了一种基于多平面空间模型

的激光雷达点云配准方法。首先对传统空间结构

恢复方法进行改进,采用优化特征直方图[14]实现了

空间平面的快速分割与拟合,以及大型结构化空间

环境的模型化表示。随后为了避免解算过程中的

局部最优问题,不同于传统算法中基于迭代的位姿

求解方法,本文算法采用空间平面线性匹配方式实

现两帧点云面特征的快速配准,提高了计算效率。

1 基于多平面模型的面特征快速提取方法

三维激光雷达点云数据量庞大,所以需要通过

特征提取的方式建立两帧点云之间的关联。传统

方法对特征的数量要求大,增加了算法的整体计算

负担,且在特征稀疏或特征区分度较小的环境中,
难以保证算法的特征精度。针对该问题,本文利用

结构化环境特点,采用优化的特征直方图思想实现

了空间点云的快速分割聚类,并根据平面一致性对

点集进行合并,最终实现了高效、鲁棒空间面特征

的提取。

1.1 基于特征直方图的三维点云快速分割方法

首先,根据李新春等[15]提出的方法对滤波后激

光雷达点云的法线nk 进行计算

nk =(apo
k  bpo

k  cpo
k ) 1≤k≤n

apo
k ∈asec,bpo

k ∈bsec,cpo
k ∈csec

asec,bsec,csec=[-1 1]

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)
其中,apo

k 、bpo
k 、cpo

k 分别为点云中第k个点的法

线向量参数;n为滤波后点云数量;asec、bsec、csec分别

为法线的特征区间。
不同于传统的特征提取算法(如FPFH),本文算

法采用平面作为点云特征,考虑到法向量相同的点可

以近似为同一个平面点,采用优化的特征直方图对法

431




第1期 面向结构化场景的激光雷达点云高精度配准与定位方法

线特征进行快速分析,以实现点云的粗聚类。将点云

法线的三维特征区间asec、bsec、csec分别等分为m 个特

征区间,并排列组合形成m×m×m 个三维特征区

间,最终构建出法线特征直方图(见图1)。

图1 基于特征直方图的特征区间划分方法

Fig.1 Featureintervalpartitioningmethodbasedonfeaturehistograms

  第i个特征chari 表示的特征区间为

chari=asec
n1 ∩bsecn2 ∩csecn3

(2)

其中,asec
n1 表示点云法向量第1个特征参数的

第n1 个特征区间;bsecn2 表示点云法向量第2个特征

参数的第n2个特征区间;csecn3 表示点云法向量第3个

特征参数的第n3 个特征区间。并且有

i=n1×m2+n2×m+n3

1≤n1,n2,n3 ≤m{ (3)

将点云根据其法向量特征的数值投放到不同

的特征区间,形成激光雷达三维扫描特征直方图,
从而实现三维点云的快速粗分割。

1.2 基于平面一致性的点集合并及平面拟合方法

在式(3)中,当阈值m 选取较大时,chari 的特

征空间较小,同一平面点云易被分割成多个部分。
因此,点云快速粗分割后,需根据平面一致性将同

一平面但不同特征区间的点云进行合并。
选取数据量最大的λ组特征区间内的点云进行

粗拟合,归一化后可得平面方程

1
td∑

t

i=1
apo

i x+
1
td∑

t

i=1
bpo

i y+
1
td∑

t

i=1
cpo

i z+1=0 (4)

其中,t为chari 内点云数据量;d 为方程归一

化常数。

eij = pi-pj 2 (5)

pi=
1
td∑

t

k=1
apo

k ,
1
td∑

t

k=1
bpo

k ,
1
td∑

t

k=1
cpo

k
æ

è
ç

ö

ø
÷ (6)

则根据式(5)计算两法线向量pi 和pj 之间的

偏差eij。当eij≤δ时,将两特征区间内的点云数据

合并。根据设定的空间模型平面数量,保留点云数

据量最大的k 组点云。最后采用随机抽样一致性

(RandomSampleConsensus,RANSAC)算法去除

各组点云离群点以提高平面鲁棒性,并将滤波后的

平面点云拟合生成k 个平面,形成平面方程的形式

如式(7)

apl
ix+bpl

iy+cpl
iz+1=0, 1≤i≤k (7)

2 基于多平面模型的特征快速配准方法

假设机体为刚体,所有的运动变换均为刚体变

换,则可利用两帧点云之间的特征关联建立位姿优

化函数,从而求取位姿变换最优解。传统算法采用

基于迭代的目标函数优化方法,然而该方法计算量

较大,并且当特征精度较差或环境特征区分度较低

时,迭代算法易陷入局部最优。因此,本文基于线

性最小二乘对面特征进行配准。首先通过空间平

面排序建立两帧点云的面特征关联,而后通过线性

最小二乘实现平面的快速配准,使得算法在提高计

算效率的同时避免陷入局部最优。

2.1 基于排序的特征关联方法

当雷达点云与地图点云分别拟合出k 个平面

后,需要建立两帧点云平面间的特征关联。然而若

两帧点云平面是无序的,随机关联平面特征,则其

后续计算的时间复杂度为O((k-1)!n);若两帧

点云平面是有序的,则其后续计算的时间复杂度为
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O((k-1)n)。 因此,为了提高计算效率,对点云平

面进行排序。
首先求取点云平面与XOY 平面交线

apl
ix+bpl

iy+1=0 (8)
假设空间结构为凸结构,本文根据直线两轴截

距和斜率关系构建直线位置分数函数g(apl
i ,bpl

i )

g(apl
i ,bpl

i )=g(apl
i ,bpl

i )·sin
π
4-

1
3arctan

apl
i

bpl
i
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(9)
式中

g(apl
i ,bpl

i )=

1000 apl
i <0,bpl

i <0
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i >0,bpl
i <0

10 apl
i >0,bpl

i >0
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i <0,bpl
i >0

ì
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í

ï
ï
ï

ï
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(10)

如图2所示,若空间平面模型与 XOY 平面相

交为6条直线,根据式(9)和式(10)计算可得

gl6 >gl4 >gl1 >gl3 >gl5 >gl2
(11)

将平面按照位置分数从大到小的顺序排序,即
可实现平面的逆时针有序排列。

图2 空间平面快速排序方法

Fig.2 Spatialplanequicksortmethod

2.2 基于线性最小二乘的配准快速解算方法

通过两帧点云的面特征关联,可形成k-1组有

效平面约束。定义第i组对应平面的平面系数为

(ai,1,bi,1,ci,1)与(ai,2,bi,2,ci,2)。选取待求解变量

tx、ty、θ,其平面系数的转换关系如式(12)

[-ai,1 -bi,1 ci,2-ci,1]T=

ai,1ai,2 ai,1bi,2

bi,1ai,2 bi,1bi,2

ai,2ci,1 bi,2ci,1

é
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ê
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û
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ú
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ê
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ù

û
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(12)

其中,tx、ty、θ 分别表示两帧点云之间的水平

位置差及航向角偏差。传统基于迭代的目标函数

解算方法计算量较大且易陷入局部最优。为了避

免该问题,本文采用线性求解的思路进行解算

ai,2ci,1tx +bi,2ci,1ty =ci,2-ci,1 (13)

若空间平面中所有平面均垂直于地面,则式

(13)为恒等式。因此,构建待优化函数如式(14)

argmin
ξ

eplanes=argmin
ξ

(∑
i
e2form1+∑

i
e2form2) (14)

式中

eform1=ai,1ai,2tx +ai,1bi,2ty +ai,2cosθ+
bi,2sinθ+ai,1

eform2=bi,1ai,2tx +bi,1bi,2ty +bi,2cosθ-
ai,2sinθ+bi,1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(15)

采用最小二乘拟合算法进行解算,可得

Aξ=B (16)
式中

A=

n1 n2 n3+n4 n6

n2 n7 n5 n4

n3+n4 n5 n8 0
n6 n4 0 n8

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(17)

ξ=[tx ty cosθ sinθ]T

cos2θ+sin2θ=1{ (18)

B=

-∑
i
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∑
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式(17)中

n1=∑
i
ai,1

2ai,2
2+∑

i
ai,2

2bi,1
2
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2.3 平面配准的最优解选定方法

两帧点云的点云平面均逆时针排列后,一共可

产生k-1种面特征关联情形。首先通过预置区域

Φ 对位姿解算结果进行粗筛选,并定义误差函数ek

对其配准度作进一步分析,从而提取最优解

argmin
[tx,k ty,k θk]∈Φ

ek (21)

 ek =∑
i

[(ai,1 -̂ai,2)2+(bi,1 -̂bi,2)2+

(ci,1 -̂ci,2)2] (22)
式中

âi,2

b̂i,2

ĉi,2

é

ë

ê
ê
ê
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û
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é
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ê
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ê
ê

ù

û
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(23)

ζ=̂ai,2tx +̂bi,2ty +1 (24)
将配准结果经过式(21)和式 (22)解算后,保留

误差最小解即为两帧点云配准的最优解。

3 实验验证及分析

本文分别通过Gazebo仿真与室内结构化场景

模拟实验对算法进行验证与分析。采样一致性初

始 配 准 (Sample ConsensusInitial Alignment,

SAC-IA)与迭 代 最 近 点(IterativeClosestPoint,

ICP)算法是当前主流的点云配准算法,因此,将本

文算法与SAC-IA算法及SAC+ICP组合算法的点

云配准结果进行对比分析。

图3 仿真环境模型

Fig.3 Simulationenvironment

3.1 Gazebo仿真验证与分析

仿 真 平 台 采 用 Gazebo机 器 人 仿 真 系 统,

Gazebo是一款三维动力学仿真软件,软件内置物理

引擎,能够对环境、无人系统、传感器进行高保真的

物理模拟。船舱的近观检验[16]是保障船舶安全航

行的重要手段,采用无人机取代人工进行船舱检验

具有重大的经济效益。因此,在 Gazebo中根据船

舱真实环境构建如图3所示仿真模型,以验证算法

的有效性,同时在仿真环境中加入障碍物以验证算

法的可靠性。

Gazebo构建无人系统包括:

1)hectorquadrotor微小型飞行器载体,机体

实时发布位姿真值,以对本文算法进行性能评估;

2)机载16线三维激光雷达,水平角分辨率

0.3°、垂直角分辨率2°,水平视场360°、垂直视场±
15°,测距误差±2cm,测距范围0~100m;

数据处理计算机采用Linux(Ubuntu16.04)的
机器人操作系统(RobotOperatingSystem,ROS),
处理器为G2020,主频2.9GHz。

仿真数据采集点如图4所指示。其中,P0表示

地图构建原点,Pi 表示激光雷达数据采集点,各点

箭头表示雷达在该点处x 轴指向,黑色方块表示障

碍物位置及其姿态。

图4 仿真数据采集点示意图

Fig.4 Simulationdataacquisitionpoint

(1)地图点云预处理

首先对地图点云(如图5(a)所示)进行处理。
在位姿初始化过程中,仅有邻近地面的点云参与解

算,所以根据高度值对地图点云进行截取(如图5
(b)所示)。仿真环境相对结构化,噪点较少,故设

定特征区间数量m 为7,保留平面数量k为5,通过

本文算法对地图点云进行平面分割(如图5(c)所
示)。由图可见,本文算法对地图点云进行了较为

精准的快速分割,并自动滤除障碍物点。

(a)地图点云
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(b)截取后地图点云

(c)地图点云分割

图5 地图点云预处理

Fig.5 Mappointcloudpreprocessing

  以激光雷达地图点云为目标点云,Pi 各点采集

到的激光雷达点云为输入点云,进行点云配准实验。
(2)配准精度对比分析

输入点云与目标点云如表1所示,其中,绿色点

云为目标点云,红色点云为输入点云。
从表1中可以看出,即使有障碍物,本文算法对

三维空间点云仍然可以进行较为精准的分割,实现

了空间结构的模型化处理。
点云配准后解算位姿与各点位姿参考值如表2

所示。
从位置1、2、3、4点云的配准情况以及定位结果

分析可以看出,SAC-IA算法的定位精度为米级,航向

角平均偏差在2°以上,存在较大误差;而本文算法定

位偏差均小于0.1m,航向角偏差小于0.5°,与SAC
+ICP组合算法的全局最优解具有相当的精度等级。
同时这也表明了本文算法中通过大数据点云聚类拟

合的面特征具有较高的精度与可靠性。

表1 点云配准对比

Tab.1 Pointcloudregistrationcomparison

原始点云 SAC-IA配准 SAC+ICP配准 点云分割 本文算法配准
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表2 位置1~4点云配准精度对比

Tab.2 Comparisonofcloudregistration

accuracyatposition1~4

X 轴误差/m Y 轴误差/m 航向误差/(°)

位置1

本文算法 0.02 0.04 0.3

SAC-IA 1.16 1.37 2.6

SAC+ICP 0.03 0.04 0.5

位置2

本文算法 0.07 0.08 0.3

SAC-IA 1.2 3.36 2.1

SAC+ICP 0.14 0.02 0.7

位置3

本文算法 0.07 0.06 0.3

SAC-IA 1.22 0.71 5.3

SAC+ICP 0.13 0.03 0.3

位置4

本文算法 0.08 0.09 0.2

SAC-IA 2.74 1.28 2.0

SAC+ICP 0.02 0.06 0.3

平均

误差

本文算法 0.06 0.07 0.3

SAC-IA 1.58 1.68 3.0

SAC+ICP 0.08 0.04 0.5

传统算法在解算位置5、6、7、8处位姿的过程

中,产生了错误解算(如表3所示)。这表明传统算

法在特征区分度较小的大场景空间环境中容易产

生局部最优问题。而在该情况下,本文算法依旧保

持了较高的定位精度。

表3 位置5~8点云配准精度对比

Tab.3 Comparisonofcloudregistrationaccuracyatposition5~8

X 轴误差/m Y 轴误差/m 航向误差/(°)

位置5

本文算法 0.04 0.09 0.3

SAC-IA 2.74 16.3 185.0

SAC+ICP 1.23 15.24 188.6

位置6

本文算法 0.09 1.0 0.1

SAC-IA 23.83 15.48 188.3

SAC+ICP 23.29 14.12 182.2

位置7

本文算法 0.08 0.07 0.05

SAC-IA 24.33 1.61 175.7

SAC+ICP 23.62 2.28 177.7

位置8

本文算法 0.08 0.08 0.5

SAC-IA 24.25 17.96 175.3

SAC+ICP 22.73 19.3 179.3

平均

误差

本文算法 0.07 0.07 0.3

SAC-IA 18.79 10.63 181.1

SAC+ICP 17.72 12.74 182.0

(3)计算效率对比分析

本文算法与SAC-IA算法计算时间统计如表4
所示。

表4 计算效率对比

Tab.4 Computationalefficiencycomparison

位置1 位置2 位置3 位置4

本文算法用时/s 3.0 3.1 3.1 3.1

SAC-IA用时/s 11.9 10.0 10.8 10.5

SAC+ICP用时/s 16.4 14.3 15.2 15.3

位置5 位置6 位置7 位置8

本文算法用时/s 3.1 3.0 3.1 3.1

SAC-IA用时/s 11.1 10.4 11.3 10.1

SAC+ICP用时/s 16.0 14.1 14.8 14.8

由表4可得,本文算法的平均用时为3.1s,

SAC-IA算法的平均用时为10.8s,SAC+ICP算法

的平均用时为15.1s。所以在仿真实验中,本文算

法的计算效率约是SAC-IA算法的3.5倍,是SAC
+ICP算法的5倍。相较于传统算法,本文算法减

少了特征提取的数量,在位姿求解过程中,本文算

法使用线性最小二乘算法取代了传统算法位姿解

算中采用的非线性最小二乘算法,无需迭代求取最

优解,从而提高了计算效率。

3.2 室内结构化场景模拟试验验证

实验环境及实验器材如图6所示。

图6 实验环境

Fig.6 Experimentalenvironment

实验器材包括:

1)8个高速摄像头组成的动态捕捉系统,为本

文实验提供位姿基准(cm级精度);

2)VLP-16三维激光雷达。
计算平台与仿真实验相同。实验设计如图7示。
其中,P0 表示地图构建原点,Pi 表示激光雷

达数据采集点,各点箭头表示雷达在该点处x 轴指

向,黑色十字星表示动态捕捉系统的高速摄像头

位置。
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图7 数据采集示意图

Fig.7 Dataacquisitionpoint

(1)地图点云预处理

构建的实验环境地图如图8所示。

图8 地图点云

Fig.8 Mappointcloud

由于室内环境噪点较多且点云中地面点较少,
适当调大特征区间数量m ,将其设定为10,保留平

面数量k为4,通过本文算法对地图点云进行平面

分割(如图9所示)。由图9可见,在实际环境中,本
文算法对点云进行了较为精准的分割。

(a)分割后地图点云

(b)分割点云俯视图

图9 地图点云预处理

Fig.9 Mappointcloudpreprocessing

(2)配准精度对比分析

传统算法的点云配准结果与本文算法的点云

分割及配准结果如表5所示,其中,绿色点云为地图

点云,红色点云为各点位的数据采集点云。

表5点云配准对比

Tab.5 Pointcloudregistrationcomparison

原始点云 SAC-IA配准 SAC+ICP配准 点云分割俯视图 分割点云图 本文算法配准
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  由表5可见,经本文分割算法处理后得到的平

面点质量较高,其具体的点云配准精度对比分析如

表6所示。

表6 点云配准精度对比

Tab.6 Comparisonofpointcloudregistrationaccuracy

X 轴误差/m Y 轴误差/m 航向误差/(°)

位置1

本文算法 0.12 0.08 0.4

SAC-IA 1.66 3.05 184.2

SAC+ICP 1.87 2.78 180.5

位置2

本文算法 0.07 0.09 0.3

SAC-IA 0.52 0.14 2.3

SAC+ICP 0.07 0.03 0.4

位置3

本文算法 0.09 0.14 0.6

SAC-IA 0.23 0.32 5.7

SAC+ICP 0.13 0.03 0.1

由表6可得,在实际环境中,本文算法与SAC
+ICP组合算法精度相当。然而,传统算法在位置

1处陷入了局部最优解,产生了错误的导航解算方

向,在该情况下本文算法仍保持了较高的解算精度。
(3)计算效率对比分析

本文算法与传统算法计算时间统计如 表7
所示。

表7 计算效率对比

Tab.7 Computationalefficiencycomparison

位置1 位置2 位置3

本文算法用时/s 1.8 1.7 1.8

SAC-IA用时/s 7.1 6.7 7.2

SAC+ICP用时/s 9.3 8.5 8.9

由表7可得,本文算法的平均用时为1.8s,

SAC-IA算法的平均用时为7.0s,SAC+ICP算法

的平均用时为8.9s。因此,在实地实验中,本文算

法的计算效率约是SAC-IA算法的3.9倍,是SAC
+ICP算法的5倍,与仿真环境中计算效率结果

一致。

4 结论

针对传统点云位姿初始化算法计算量大、易陷

入局部最优的问题,本文提出了一种面向大型结构

化场景的点云位姿初始化方法。结合封闭环境空

间模型的特点,对面特征提取、特征关联、位姿解算

策略进行了研究。通过Gazebo仿真与室内结构化

场景进行验证,可以得到如下结论:

1)本文利用结构化环境特点,采用空间模型化

思想进行点云特征配准,避免了无人系统位姿初始

化过程中的局部最优问题,并且具有较高的位姿解

算精度;

2)不同于传统基于迭代的优化方法,本文采用

线性最小二乘进行位姿求解,提高了算法的计算

效率。
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