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文章编号    2097-1842（2024）04-0875-11

基于逐点前进法的改进型点云配准方法

李茂月*，许圣博，孟令强，刘志诚
（哈尔滨理工大学 先进制造智能化技术教育部重点实验室, 黑龙江 哈尔滨 150080）

摘要：点云配准是获取三维点云模型空间姿态的关键步骤，为了进一步提高点云配准的效率和准确性，提出了一种基于

逐点前进法特征点提取的改进型点云配准方法。首先，利用逐点前进法快速提取点云特征点，在保留点云模型特征的同

时大幅精简点云数量。然后，通过使用法向量约束改进的 KN-4PCS算法进行粗配准，以实现源点云与目标点云的初步

配准。最后，使用双向 Kd-tree优化的 LM-ICP算法完成精配准。实验结果显示：在斯坦福大学开放点云数据配准实验

中，其平均误差较 SAC-IA+ICP算法减少了约 70.2%，较 NDT+ICP算法减少了约 49.6%，配准耗时分别减少约 86.2%和

81.9%，同时在引入不同程度的高斯噪声后仍能保持较高的精度和较低的耗时。在真实室内物体点云配准实验中，其平

均配准误差为 0.074 2 mm，算法耗时平均为 0.572 s。通过斯坦福开放数据与真实室内场景物体点云数据对比分析结果

表明：本方法能够有效提高点云配准的效率、准确性和鲁棒性，为基于点云的室内目标识别与位姿估计奠定了良好的

基础。
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An improved point cloud registration method based on the
point-by-point forward method

LI Mao-yue*，XU Sheng-bo，MENG Ling-qiang，LIU Zhi-cheng

（The Key Laboratory of Advanced Manufacturing and Intelligent Technology of the Ministry of Education,

Harbin University of Science and Technology, Harbin 150080, China）

* Corresponding author，E-mail: lmy0500@163.com

Abstract: We propose an improved point cloud registration method based on point-by-point forward feature

point extraction to improve the efficiency and accuracy of point cloud registration. Firstly, the point-by-point

forward method was used to quickly extract the point cloud feature points, significantly reducing the number

of point clouds while retaining the characteristics of the point cloud model. Then, the improved KN-4PCS al-

gorithm using normal vector constraints was coarsely registered to achieve the preliminary registration of the

source point cloud and the target point cloud. Finally, the two-way Kd-tree optimized LM-ICP algorithm was

used  to  complete  the  fine  registration.  In  this  paper,  registration  experiments  were  conducted  on  different

point cloud data. In the registration experiment on Stanford University open point cloud data, the average er-
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ror was reduced by about 70.2% compared with the SAC-IA+ICP algorithm, about 49.6% compared with the

NDT+ICP algorithm, and the registration time was reduced by about 86.2% and 81.9%, respectively, while

maintaining high accuracy and lower time consumption after introducing different degrees of Gaussian noise.

In  the  point  cloud  registration  experiment  on  real  indoor  objects,  the  average  registration  error  was

0.0742 mm, and the  average  algorithm time was  0.572 s.  The experimental  results  show that  the  proposed

method can effectively  improve the  point  cloud registration’s  efficiency,  accuracy,  and robustness,  thereby

providing a solid foundation for indoor target recognition and pose estimation based on the point cloud.
Key words: point cloud registration；KN-4PCS；bidirectional Kd-tree；LM-ICP

 

1    引　言

随着机器视觉技术的发展，三维点云被应用

在医学、工业、文物保护、机器人技术等多个领

域 [1]。三维点云数据是从现实世界中直接采集

的，具有很高的真实性和准确性，不仅包含了空间

中的几何信息，还可以包含颜色、法线等信息。

在众多的三维点云传感器中，深度相机具有成本

较低，结构简单，使用灵活方便等特点，因此多被

用作室内移动机器人的视觉传感器。通过深度相

机采集的室内点云数据，机器人可以完成建图导

航、抓取等操作。然而，在室内救援场景下，点云

数据的应用不仅仅局限于一般的任务需求，它在

提高救援效率和成功率方面也扮演着关键角色。

对于室内救援任务，机器人需要获取目标的准确

位姿。这涉及到识别被困者的确切位置以及可能

的移动状态。通过精准的点云配准，机器人可以

将实际观测到的点云数据与先前建立的地图或模

型进行对比，确定目标的位置和方向，确保精确的

抓取和救援。同时，在救援任务中点云配准还需

具有较好的实时性。救援过程中的环境可能会发

生变化，例如，由于被困者的移动或障碍物的移

动，救援机器人必须能够实时更新环境信息。高

效的点云配准可以帮助机器人持续跟踪目标的位

置和姿态，确保机器人可以快速适应变化的情况，

避免碰撞冲突，提高救援过程的安全性。综上所

述，准确高效的点云配准在室内救援场景中扮演

着至关重要的角色。它不仅提供了目标的准确位

置和姿态信息，还赋予了机器人实时感知和反应

能力，从而确保救援任务的成功执行。

点云配准方法一般分为两个过程：点云粗配

准和点云精配准。点云粗配准是指在点云配准的

初始阶段，使两个点云在大致位置上达到一定的

对齐，目的是快速找到两个点云的初始变换，为

后续的精配准提供一个良好的初始估计。Zou 等
人[2] 提出了一种基于平面的全局配准方法，该方

法在粗配准阶段使用 M 估计采样（M-Estimate
Sample Consensus, MSAC）算法计算平面的旋转

矩阵和平面平移向量，可以显著减少垂直方向的

配准误差。Cao 等人[3] 将粗配准的问题表述为多

特征匹配问题，该方法根据预先提取的点云模型

的轴线结构匹配每一特征，将注意力集中在检索

相似的轴线结构上，从而大大降低了计算成本，但

此方法只适用于具有较规则的点云模型。Deng
等人 [4] 基于采样一致性初始配准（Sample Con-
sensus Initial Aligment, SAC-IA）算法的 SAC-IA-
ICP 配准方法进行点云位姿估计，在粗配准阶段

利用 FPFH 特征描述符在点云中搜索相应点对，

然后利用采样一致性不断迭代，去除错误点对，求

解具有最小配准误差的刚性变换矩阵。Shi等人[5]

针对点云规模较大时传统的 ICP 算法配准速度较

慢的问题，提出一种基于正态分布变换（Normal
Distributions Transform, NDT）的迭代最接近配准

算法。该算法采用 NDT 作为粗配准算法，不需要

花费过多时间去寻找最近邻匹配点，加快了配准

速度。全等四点集（4-Points Congruent Sets，4PCS）

方法是一种常用的点云粗配准方法，由 Aiger 等
人[6] 提出。该方法基于仿射不变性，不依赖其他

局部特征，在处理低重叠率点云时鲁棒性较强[7]。

Theiler 等人[8] 为提高传统 4PCS 算法的效率，将

特征点提取算法与 4PCS 算法结合提出了 K-4PCS
算法，大大提高了算法的实时性。Tao 等人[9] 为

了进一步提高 4PCS 算法的准确性，提出了结合

局部形状描述符的广义四点共线集（G4PCS）算

法。该算法使用一个具有高计算效率的描述符来
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建立点对关系，并利用三个角度的约束筛选正确

的点对，提高了配准精度，但是由于引入了额外的

描述符进行计算，对配准效率产生了一定的影响。

点云精配准是指在点云粗配准之后，通过更

精确的方法来进一步优化初始估计的变换，以实

现更为准确的点云对齐。精配准的目标是使两个

点云之间的匹配误差最小化，从而达到更高的配

准精度。点云精配准中最常用的方法是 Besl 等
人[10] 提出的迭代最近点 ICP 算法，其通过寻找到

源点云中的每个点在目标点云中的最近邻点，然

后根据这些最近邻点的对应关系计算出一个最佳

的刚性变换，使得源点云尽可能地与目标点云对

齐，迭代更新变换矩阵，直到收敛到一个最优的变

换解[11]。Yao 等人[12] 提出一种基于点云曲率特征

相似性的改进迭代最近点算法。该算法首先采用

离散指标映射和模板进行采样，以简化点云数据，

提高配准效率，之后根据曲率特征相似度搜索欧

氏距离的最近点，以提高配准精度。Lv 等人[13] 基

于肯德尔形状空间（Kendall Shape Space, KSS）理

论，提出了一种新的点云配准方法 KSS-ICP，将点

云映射到 KSS 来保持与原始点云的几何一致性，

同时减少不均匀密度、位置和比例的影响以实现

精确的配准。Liu 等人[14] 提出了基于切比雪夫元

模型的改进型 ICP 点云配准方法。该方法使用切

比雪夫元模型近似平移模型，以单个嵌套分支定

界（Branch and Bound,  BnB）方案来有效地搜索

3D 点集配准的全局最优值，然而该方法的耗时有

所增加。

近年来，基于神经网络的点云配准方法也

得到了发展。Xie 等人 [15] 提出了一种卷积孪生

（Convolutional Siamese Point Net,  CSPN）点云配

准网络，设计了一个金字塔架构来学习每个点的

多尺度特征，同时提出了一种新的注意力机制来

处理特征空间和坐标空间得到的匹配矩阵之间的

冲突。

Zhang 等人 [16] 提出了一种基于学习的新型

3D 点云配准网络，在 3D 点云配准中模拟了专用

的刚性变换等价方差，使用刚性变换等变性（ Ri-
gid Transformation Equivariance, RTE）结构，挖掘

两对点云之间的相对位姿约束，从学习的成本量

中计算回归矩阵。基于神经网络的点云配准方法

可以通过深度学习等技术获取更丰富的点云特征

信息，但是这些方法通常需要大量的训练数据集

和计算资源。

在实际应用中，受噪声干扰、点云数据局部

缺失等情况的影响，现有方法仍存在点云配准效

率不高、鲁棒性较差的问题。因此，针对深度相

机采集的室内目标三维模型，本文构建了一种改

进型 4PCS-ICP点云配准方法。首先，利用逐点

前进法快速提取点云特征点，在保留点云模型特

征的同时大幅精简点云数量。然后，通过使用法

向量约束改进的 KN-4PCS 算法进行粗配准，以实

现源点云与目标点云的初步配准。最后，使用双

向 Kd-tree 优化 LM-ICP算法进行精配准。该方

法不仅可以降低配准误差及耗时，还可以提高配

准鲁棒性，为后续救援机器人的目标识别定位及

夹取等救援操作提供感知基础。 

2    点云粗配准

传统 4PCS 算法在实际应用中，相似四点集

的数量会随着点云数量的提高而大大增加，且容

易受到噪声等的影响，同时提取相似集和验证变

换的耗时具有二次时间复杂性，这使其在配准过

程中的效率不高。为此在基于特征点的 K-4PCS
算法基础上引入法向量约束，进一步筛选共面四

点集点对的数量，以提高算法效率。 

2.1    逐点前进法特征点提取

为了在保留特征的同时大幅减少原始点云的

密度，需要进行特征点提取。传统特征点采样存

在不同程度的特征点缺失，且对初始参数比较敏

感，不能较好保留数据特征，针对这些问题，本文

采用逐点前进法[17] 进行特征点提取，将点云投影

到二维平面上，再从一个端点出发，逐点前进由近

及远地查找特征点。

逐点前进法的具体步骤如下：

Step1 给定离散点列 P1(x1, y1)，P2(x2, y2)，···，
Pi(xi, yi)

Step2 选取起始点 A=P  (x1, y1) 和另一个点

B=P(x2, y2)，然后用一条直线段连接 A、B 两点，并

将 A 点作为特征点列的首个点。

Step3 在线段 AB 围成的区域内寻找距离线

段 AB 最远的点，将其标记为 C。

Step4 判断点 C 到直线段 AB 的距离与设定
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阈值 DT 的大小关系。若点 C 到线段 AB 的距离

大于阈值，则将 A 设为 C，并将 C 按原顺序放入

特征点列，然后用线段连接 AB，返回步骤 Step3。
Step5 继续寻找下一个点 B+，然后用线段连

接 AB+，重复步骤 Step3 和 Step4，直到 B 等于最

后一个点 Pi(xi, yi)，将最后的点 B 放入特征点列的

末尾，完成特征点提取。 

2.2    基于法向量约束的 KN-4PCS 点云粗配准 

2.2.1    点云法向量计算

Pr

点云法向量是点云的一项重要几何特征，在

点云配准过程中，可以利用法向量约束筛选点对，

提高配准的效率，本文采用主成分分析法 (Prin-
cipal Component Analysis, PCA) 计算点云的法向

量[18]。对于点云中的某一点 p，通过设置搜索半

径 r，选择一个相邻的点集 作为局部邻域。

以该邻域点集为样本数据，采用最小二乘原

理拟合局部最优空间切平面，即以样本数据与

目标平面的距离平方最小化为约束条件，构建

目标平面参数求解的目标函数 J (v,d)，如式（1）所

示[18]：

J(v;d) = arg(v;d) min
nX

j=1

�
v � Pr

j �d
�2

;

式中，v 表示目标平面的法向量；d 表示到目标平

面的空间距离。

采用 PCA 计算空间平面的法向量，并将其视

为采样点的法向量。上式的求解过程可转化为对

局部邻域点集构成的协方差矩阵 C 进行特征值

分解，如式（2）所示：

C =
1
n

nX

j

�
Pr

j � P
�
�
�
Pr

j � P
�T

=
3X

m

em�meT
m ;

P式中， 表示邻域点集的重心；λ 和 e 分别表示矩

阵 C 的特征值和特征值对应的特征向量，且 λ1≥
λ2≥λ3。最小特征值 λ3 对应的特征向量 e3，即为

采样点的法向量 NP 的估算值。 

2.2.2    改进的 KN-4PCS 算法

4PCS 法是一种常用的点云粗配准方法，通过

识别具有相似的共面四点集来实现点云粗配准，

即使用点云 P 中的一组共面四点集作为点基 B，

通过仿射不变量找到另一点云 Q 中与 B 近似全

等的点子集，来估计初始的变换矩阵[6]。K-4PCS
是将特征点提取与 4PCS 结合的算法。

（1）共面四点集的仿射不变量

在点云 P 中取一组不共线的共面四点 X≡{a,b,
c,d}，设线段 ab 和线段 cd 的交点为 e，点 e 与 X
中各点的相对距离可表示为：

(
r1 = jja� ejj=jja � bjj
r2 = jjc� ejj=jjc �djj

;

式中，比率 r1 和 r2 具有仿射不变性。

对另一个点云 Q，通过给定两个仿射不变比

r1 和 r2，可以有效地提取 Q 中与 X 对应的四点

集，如图 1 所示。
  

P Q

 

图 1    共面四点集的仿射不变量

Fig. 1    Affine invariant ratio for congruent 4-points
 

（2）全等四点集提取

在点云配准中，首先从特征点提取后的源点

云 P 中选取 3个点，确定一个平面，再选择与其

共面的第 4个点，形成共面四点集 B≡{a,b,c,d}，在
特征点提取后的目标点云 Q 中，依据两个仿射不

变比提取近似水平小于 δ 的与点集 B 近似全等的

四点集，如图 2（彩图见期刊电子版）所示。

对于每对点{q1,q2}ϵQ，根据 r1 和 r2 计算两个

交叉点：

(
e1 = p1 + r1 � (p2 � p1)
e2 = p2 + r2 � (p2 � p1)

;

式中，e1 和 e2 分别由 r1 和 r2 计算产生。当从 Q
中提取的四点集与点集 B 近似全等时，e1 和 e2 应
近似重合，如图 2(c) 所示红色交点对应的四点集

{q1,q3 q4,q5}，即为与 B 对应的点集。

（3）基于法向量的点对筛选

设 B≡{a,b,c,d}是点云 P 中的 4个共面点，O≡
{Na, Nb, Nc, Nd}是它们的关联法向量，d1=||a−b||,
d2=||c− d||。设 N(x, y)表示点 x 和 y 处两条局部

法向量之间的夹角。所有满足 ||qi−qj||≈d1 或 ||qi−
qj||≈d2 的点对{qi−qj}ϵ Q 都通过以下计算进行进

一步的修剪筛选：选择一个任意点 qi ϵQ，计算其

对应的法向量 Nq，然后提取所有满足 N(qi−qj) ≈
N(a,b) 或 N(qi−qj) ≈N(c,d) 的点 qj ϵQ。
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具体来说，法向量约束改进的 KN-4PCS 算法

步骤如下：

Step1 基于逐点前进法对源点云和目标点云

分别提取特征点，利用 PCA 法对二者特征点云

分别计算法向量，并将其存储在对应的点属性中；

Step2 源特征点云 P 中选取共面四点集 B，由

公式（3）计算仿射不变比 r1 和 r2。
Step3 在特征点提取后的目标点云 Q 中，依

据两个仿射不变比提取近似水平小于 δ 的与点

集 B 近似全等的四点集，根据公式（4）计算两个交

叉点 e1 和 e2。

Step4 搜索 e1 和 e2 近似重合的四点集，并根

据法向量关系 N(qi−qj) ≈N(a,b) 或 N(qi−qj) ≈N(c,d)

原则对点对进行进一步筛选。

Step5 通过最小二乘法计算变换矩阵 Mi，不

断迭代上述过程，基于最大公共点集（Largest

Common Pointest,  LCP）准则获取最优变换矩阵

M，M 即粗配准的变换矩阵。 

3    点云精配准

在粗配准后源点云和目标点云具有大致相近

的位姿，为获取更为精确的变换关系，需要进行精

配准。ICP 是目前常用的点云配准方法，但传统

ICP存在依赖良好初始位姿、容易陷入局部最

优、匹配点搜索耗时较长等问题。本研究采用基

于双向 Kd-tree 优化改进的 LM-ICP 算法，以实现

高效精配准。 

3.1    双向 Kd-tree 点对搜索

在传统的 ICP 算法中，在从粗配准的两个点

云数据之间计算最近点时，会出现一对多的情况，

导致点云配准效率低下。双向 Kd-tree 加快点云

配准搜索是对目标点云和参考点云分别建立 Kd-
tree，并利用 Kd-tree数据结构实现搜索加速，如

图 3所示。

首先建立点云数据 P 和 Q 的 Kd-tree 数据结

构。对于 P 中的每个点 pi，搜索到 Q 中最近的点

qi，再以 qi 向 P 中搜索。如果 P 中 qi 的最近点不

是 pi，则继续搜索下一个最近点 qi+1。如果 P 中 qi

的最近点是 pi，则 pi 和 qi 被视为具有对应关系的

点对。

  

P
pi qi pi qi

QQ P
pi

 

图 3    双向 Kd-tree 点对搜索示意图

Fig. 3    Schematic  diagram  of  bidirectional  Kd-tree  point
pair search

  

3.2    LM-ICP 精配准

为了降低传统 ICP 算法对初始位姿的敏感

性，提高算法收敛性，在双向 Kd-tree 基础上使用

基于 Levenberg-Marquardt 模型改进的 LM-ICP
算法进行点云精配准。

LM 优化算法是一种非线性最小二乘优化算

法，通过结合高斯-牛顿法和梯度下降法，实现对

参数的逐步优化，对参数初始值不敏感且具有高

效的局部收敛性[19]，可以降低对点云初始位姿的

限制，有效提高配准灵活性。LM-ICP 是一种点

到面的配准，其误差函数为：

 

c
q1 q1

q5

q4

q2

q3

q2

r1

r1r2

r2

e1

e1
e2

e2

e1

 

图 2    仿射不变四点集提取示意图

Fig. 2    Schematic diagram of affine invariant 4-point set extraction

第 4 期 李茂月, 等: 基于逐点前进法的改进型点云配准方法 879



E(T ) =
1
n

nX

i=1

k(Tpi � qi) � Nik2 ;

式中，n 为配准点对数，T 为配准刚性变换矩阵，p i
和 qi 分别为源点云与目标点云中的对应点，Ni 为
对应点的法向量。

ei =
1
p

n
(Tpi � qi) � Ni令  ，则式 (5)可写为：

E(T) =
nX

i=1

keik2 :

LM 优化每次迭代的目标是对当前估计值 Tk

的增量 ΔT 进行更新，则将 E（T）在 Tk 处进行二次

泰勒展开：

E (Tk +�T) =E (Tk)+ (rE (Tk) ��T)+

1
2!

��
r2E (Tk) � �T

�
��T

�
:

J = r~e定义雅克比矩阵 ，则式 (7)可写为：

E (Tk +�T) = ~e T~e+ (�T)T JT~e + (�T)T JT J�T :

对∆T 进行更新迭代使得 E(Tk +  ∆T)最小，

LM-ICP 算法迭代增量方程为：

�T = �
�
JT J + �I

��1
JT~e ;

~e

I = ~e T~e

式中， 为源点云与目标点云中对应点对的残差向

量， ，λ 为 LM 梯度参数，λ> 0。
具体来说，基于双向 Kd-tree 优化改进的 LM-

ICP 算法步骤如下：

Step1 对粗配准后的源点云和目标点云进行

初始化，利用双向 Kd-tree 搜索源点云中每个点在

参考点云中的最近邻点；

Step2 根据对应点对，计算初始刚性变换矩

阵 T，及误差函数 E(T)；
Step3 使用 LM 优化算法计算迭代增量∆T，

基于∆T 迭代更新变换矩阵，并计算对应的误差

函数；

Step4 判断误差函数是否小于设定阈值，迭

代次数是否达到设定的最大迭代次数；

Step5 不断迭代上述过程，当满足终止条件

时，返回最优刚性变换矩阵 T，将源点云与参考点

云进行配准。

综上所述，本文的点云配准方法如图 4 所示。 

4    实验结果与分析

为了验证本文提出的点云配准算法的有效性

和鲁棒性，分别使用公共数据集和真实室内物体

点云进行实验，以点云配准均方根误差（RMSE）

来定量评价点云配准精度，以算法耗时来评价点

云配准实时性。

RMS E =

vt
1
n

nX

i=1

kPi � Qik2 ;

式中，Pi 和 Qi 分别为第 i 对源点云和目标点云中

的点[20]。

公共数据集使用斯坦福大学开放点云数据；

真实点云数据以搭载奥比中光 Astra Pro 深度相

机的移动救援机器人平台采集的室内场景下的物

体点云数据为基础（点云数据采集系统如图 5 所
示），选取部分经过前景提取及点云聚类分割等预

处理后的单个物体聚类点云作为实验数据。

 
 

 

图 5    点云数据采集系统

Fig. 5    Point cloud data acquisition system

 

 

图 4    点云配准方法总流程图

Fig. 4    Flowchart of the point cloud registration algorithm
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实验环境为 12th Gen Intel Core i5-12400F CPU
@4.00 GHz 处理器，16 GB 内存，采用 C++及 PCL
点云库实现。采集真实数据使用的 AstraPro深度

相机主要参数，如表 1 所示。

  
表 1    深度相机参数

Tab. 1    RGB-D camera’s parameters
 

参数名称 数值

工作范围 0.6~8 m

深度 精度 l m: ±3 mm

视场角（FOV) H58.4 × V45.5°

分辨率@帧率 640 × 480@30 fps

视场角（FOV) H66.1° × 740.2°

RGB 分辨率@帧率 640 × 480@30 fps

UVC 支持

  

4.1    基于斯坦福大学开放点云数据的配准实验

验证

使用斯坦福大学开放点云数据中的 Arma-

dillo 和Dragon 模型，将本文算法与 SAC-IA+ICP[4]、

NDT+ICP[5] 两种算法进行对比。配准效果如图 6
(彩图见期刊电子版)所示，Armadillo 模型源点云

为 29 885 个点，目标点云为 32 385个点；Dragon 模
型源点云为 34 836 个点，目标点云为 41 841 个点。

图 6(a)为点云数据初始位姿，其中绿色为源点云，

蓝色为参考点云；图 6(b)为 SAC-IA+ICP 的实验

结果；图 6(c)为 NDT+ICP 的实验结果；图 6(d)为
本文算法结果。从图中配准效果可以看出，本文

算法优于其他几种方法。在 Armadillo 模型的配

准对比中，3种配准方法在模型躯干和腿部等部

分存在明显差异。SAC-IA+ICP 方法在这两个部

分的重合性最差，整体配准效果一般；NDT+ICP
方法在躯干部分配准效果较好，但腿部的重合性

仍较差；本文方法在配准后整体的重合性最好。

在更为复杂的 Dragon 模型的配准对比中，SAC-
IA+ICP方法和 NDT+ICP 方法在模型头部、躯干

和尾部都存在较大面积的重合不良区域；本文方

法在上述部分的重合性较其余方法提升明显。

 
 

(a) Initial point cloud (b) SAC-IA+ICP (c) NDT+ICP (d) Ours
 

图 6    斯坦福点云配准结果

Fig. 6    Registration results of Stanford point cloud data
 

以点云配准误差 RMSE 和配准耗时 Time 作
为评价指标，进行量化分析。表 2 为配准精度误

差与计算耗时对比结果。

  
表 2    斯坦福点云配准定量分析结果

Tab. 2    Quantitative  analysis  results  of  Stanford  point
cloud data registration

 

Model
SAC-IA+ICP NDT+ICP Ours

RMSE/mm Time/s RMSE/mm Time/s RMSE/mm Time/s

Armadillo 0.028 8 3.21 0.016 8 2.19 0.007 30 0.437

Dragon 0.036 3 3.77 0.021 8 3.25 0.012 5 0.528

从对比数据可以看出，本文算法的配准精度

与效率均优于 SAC-IA+ICP 和 NDT+ICP。对于

Armadillo模型，本文方法的配准误差分别减少了

74.7%和 56.5%，配准耗时分别减少了 86.4%和

80.0%。对于 Dragon模型，本文方法的配准误差

分别减少了 65.6%和 42.7%，配准耗时分别减少

了 86.0%和 83.8%。本文方法利用逐点前进法进

行特征点提取，最大程度保留了点云模型的初始

特征，而 SAC-IA+ICP、NDT+ICP 两种算法仅利

用体素下采样对点云进行精简，会对点云特征造

成一定的损失；同时由于法向量约束和双向 Kd-
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tree 搜索的引入，使得本文方法可以利用几何特

征更准确地确定点云间的对应关系，因此使得配

准准确性和实时性得到提高。上述对斯坦福大学

开放点云数据的配准结果，可以有效证明本文算

法的配准精度和实时性良好。 

4.2    不同噪声水平下的鲁棒性验证

真实场景下，使用深度相机采集的数据不可

避免会有噪声干扰，为此在上述两个点云模型上

添加不同程度（σ=0.001~ 0.005）的高斯噪声验证

算法的鲁棒性。图 7（彩图见期刊电子版）为高斯

噪声为 σ=0.003时点云的配准效果，图 8 和图 9
分别为不同高斯噪声时各算法的配准误差和耗

时。由图 8 可以看出，在引入高斯噪声后 SAC-
IA+ICP 方法和 NDT+ICP方法的配准误差都明显

大于本文方法，且在面对不同程度的高斯噪声时

本文方法的误差波动最小。同时由图 9可知，在

 

(a) Gaussian noise point cloud (b) SAC-IA+ICP (c) NDT+ICP (d) Ours
 

图 7    高斯噪声 σ=0.003时斯坦福点云的配准结果

Fig. 7    Registration results of Stanford point cloud data with Gaussian noise of σ= 0.003
 

0.05
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(a) Armadillo

 

图 8    不同高斯噪声时各算法的配准误差

Fig. 8    Registration error of each algorithm with different Gaussian noises
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图 9    不同高斯噪声时各算法的配准耗时

Fig. 9    Registration consuming times of each algorithm with different Gaussian noises
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面对不同程度的高斯噪声时本文方法的耗时也远

低于其余两种对比方法。本文方法引入法向量约

束和双向 Kd-tree 搜索后，可以更为快速准确地区

分点云中的噪声点和真正的特征点，提高了邻近

点对搜索的质量，从而降低了噪声对配准结果的

影响。由上可知，本文算法在不同程度的高斯噪

声干扰下仍能保持较好的鲁棒性。 

4.3    室内物体点云数据的配准实验

为进一步验证算法的有效性，对真实数据进

行实验。选取椅子（Chair）、水壶（Kettle）、人体模

型（Mannequin）分别代表室内家具、生活品、人员

等常见目标，源点云与参考点云分别是同类物体

不同位置、不同角度的采集数据，其中将较为完

整的点云作为参考点云，点云配准效果如图 10 所
示。由于消费级深度相机的精度受限，同时由于

光照等其他环境因素的影响，真实点云数据存在

一定的缺失与误差。由表 3 可以得到，本文方法

的配准误差与耗时相较斯坦福开放点云数据有一

定的提高，平均配准误差为 0.074 2 mm，算法耗时

平均为 0.572 s，具有较高的配准精度和较小的耗

时。综上分析，本文配准方法在面对深度相机采

集的真实数据时具有较好的配准精度和效率，可

以为后续救援机器人获取目标物体的准确位姿信

息提供良好的基础。 

 

(a) 
 

图 10    真实室内场景物体点云配准结果

Fig. 10    Registration results of object point cloud data in indoor scene

 

表 3    真实室内场景物体点云配准定量分析结果

Tab. 3    Quantitative analysis results of object point cloud data registration in indoor scene
 

模型 源点云数/个 源点云特征点数/个 目标点云数/个 目标点云特征点数/个 RMSE/mm 平均误差/mm 耗时/s 平均耗时/s

Chair 8 549 3 702 10 431 4 847 0.068 6 0.544

Kettle 3 713 1 359 3 879 1 449 0.063 3 0.074 2 0.487 0.572

Mannequin 45 292 16 098 46 507 16 462 0.090 7 0.686
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5    结　论

为了提高三维点云数据配准的精度、效率以

及鲁棒性，以粗配准+精配准的方式为基础，结合

特征点提取、法向约束点对筛选、双向 Kd-tree、
列文伯格-马夸尔特模型等，提出了一种改进型点

云配准方法。实验结果表明，本文配准方法具有

较高的精度和效率，同时具有较好的鲁棒性，在开

放点云数据配准实验中，平均误差较 SAC-IA+ICP
算法减少了约 70.2%，较 NDT+ICP 算法减少了

约 49.6%，配准耗时分别减少约 86.2%和 81.9%，

同时，在引入不同程度的高斯噪声后仍能保持较

高的精度和较低的耗时。在真实室内物体点云模

型配准实验中，平均配准误差为 0.074 2 mm，平均

算法耗时为 0.572 s，具有较高的配准精度和较低

的耗时。改进算法的优势主要体现在两方面，一

是通过法向量约束与双向 Kd-tree 优化使得配准

精度好、效率高；二是面对噪声影响时本文算法

具有很强的鲁棒性。本文算法可以应用于三维点

云模型配准等领域。进一步优化配准方法，以及

将本文配准方法用于其它应用环境中，比如室内

救援中的不同姿态识别，不同类型的物体抓取等

问题，是下一步研究的方向。
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