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激光扫描匹配方法研究综述

宗文鹏，李广云，李明磊，王　力，李帅鑫
（信息工程大学，河南 郑州 ４５０００１）

摘要：激光扫描匹配是利用激光雷达进行导航、定位与地图构建的基础，本文对各类激光扫描匹配方法进行了综述。将

现有方法归纳为基于点的扫描匹配方法、基于特征的扫描匹配方法和基于数学特性的扫描匹配方法３类，系统总结了相
应类型的常见方法；对典型的算法及其改进算法进行了梳理，并指出了存在的主要问题和发展趋势；介绍了激光扫描匹

配方法性能评价和对比的最新研究进展，最后，展望了激光扫描匹配技术未来的研究方向。
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１　引　言

　　定位是移动机器人领域研究最多也是最核心
的问题之一，是机器人实现真正自主的先决条件，

没有准确高效的定位，机器人就难以执行复杂的

任务。通常，移动机器人可通过轮式里程计、惯性

导航装置（ＩｎｅｒｔｉａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＵｎｉｔ，ＩＭＵ）等本体
传感器进行定位。然而由于车轮打滑和漂移导致

误差累积问题，故单独依靠本体传感器并不能提

供准确可靠的定位结果。因此，移动机器人一般

还需要加装外部感受传感器，如声呐、超声传感

器、视觉传感器、激光雷达（ＬｉｇｈｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
Ｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）等。在进行定位的同时，利用这
些传感器采集信息，能够建立环境的抽象表示即

地图，地图反过来又辅助机器人进行定位，这是移

动机器人实现避障、路径规划、目标识别与跟踪等

任务的必要基础。于是，同步定位与地图构建

（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）［１］

技术应运而生。目前，最热门的 ＳＬＡＭ实现方案
主要依赖两类传感器，即激光雷达和视觉传感器，

它们分别被称为激光 ＳＬＡＭ和视觉 ＳＬＡＭ［２］。相
对于视觉传感器，ＬｉＤＡＲ能够提供更加鲁棒、准确
和噪声水平稳定的测量信息，且对光照条件变化

不敏感，因而激光 ＳＬＡＭ是目前最稳定可靠的
ＳＬＡＭ解决方案。

根据求解方法不同，可将激光 ＳＬＡＭ分为基
于滤波的和基于图优化的两种［３］。其中，当前较

为流行的基于图优化的激光ＳＬＡＭ系统框架主要
分为前端和后端两个部分，前端完成数据关联和

闭环检测，后端进行图优化。激光扫描匹配是实

现激光ＳＬＡＭ数据关联最常用的方法。大多数文
献中对激光扫描匹配的定义为，寻求一组平移和

旋转参数，使得对齐后的两帧扫描点云达到最大

重叠［４６］。本文尝试给出一个更一般的定义，即通

过求解坐标转换关系，将连续扫描的两帧或多帧

激光点云统一到同一坐标系中（ｓｃａｎｔｏｓｃａｎ），或
者将当前扫描点云与已建立的地图进行配准

（ｓｃａｎｔｏｍａｐ），从而最终恢复出载体位置和姿态
的变化。

“扫描匹配”这一概念主要出现在机器人学

相关文献中，本质上它与测绘等领域中的“点云

拼接（或配准）”［７］解决的是同一个问题，但目的

不同：前者通过将激光扫描点云配准到同一坐标

系下而得到相对位姿变化，后者是为得到坐标系

统一的点云。此外，由于应用场合和针对的目标

不同，扫描匹配和点云拼接各有其特点。激光扫

描匹配处理的是移动载体运动时 ＬｉＤＡＲ的扫描
数据，点云较稀疏，且误差和噪声均较大，大多要

求实时处理，力求在精度和效率之间寻求平衡；而

点云拼接处理的多是ＬｉＤＡＲ静态扫描数据，点云
较密集，且误差和噪声较小，一般不要求实时处理

而更注重拼接的精度。

近年来，激光ＳＬＡＭ技术发展迅猛，其应用从
结构化场景拓展到非结构化场景，从室内环境发

展到室外环境，从地面移动平台扩展到空中以及

水下。相应地，激光扫描匹配技术经历了２Ｄ到
３Ｄ、低动态到高动态、简单场景到复杂环境的发
展变化，除用于激光ＳＬＡＭ外，也越来越多地被应

用于导航定位［６，８］、移动测量［９］等领域。根据所

处理的ＬｉＤＡＲ数据的维度，扫描匹配可分为２Ｄ
和３Ｄ扫描匹配。根据是否利用特征，扫描匹配

可分为基于特征的和基于扫描的两种［１０］。根据

匹配时的参考对象，又可分为局部和全局扫描匹

配［１１］。一般来说，局部扫描匹配处理对象为连续

获取的两帧扫描数据，通常需要利用里程计或

ＩＭＵ的输出或前一次扫描匹配结果作为初值，主
要用于位姿跟踪，实现相对定位；而全局扫描匹

配［１２］将当前帧扫描数据与全局地图或过往全部

扫描数据帧进行匹配，无需初值，用于实现全局定

位。本文沿用文献［１３］和［１４］的分类方法，将激
光扫描匹配分为三类：（１）基于点的扫描匹配；
（２）基于特征的扫描匹配；（３）基于数学特性的扫
描匹配。

需要指出的是，本文主要侧重于连续扫描帧

间匹配（ｓｃａｎｔｏｓｃａｎ）问题，对激光扫描匹配相关
方法按照上述三种类型进行总结和讨论，旨在帮

助读者快速了解该方向现有研究方法和存在的问

题，以便在此基础上开展相应的研究。
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２　基于点的方法

　　基于点的扫描匹配直接对扫描获取的原始数
据点进行操作，其中 ＩＣＰ（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔ／Ｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇＰｏｉｎｔ）算法是应用最广、研究最多也是目
前最为成熟的一种算法。ＩＣＰ分别由 Ｃｈｅｎ［１５］和
Ｂｅｓｌ［１６］独立提出。不同之处在于前者利用点到
面的距离作为误差度量，而后者采用点到点的距

离误差度量，故可分别记为 Ｐ２Ｐｌ（ＰｏｉｎｔｔｏＰｌａｎｅ）
ＩＣＰ和Ｐ２Ｐ（ＰｏｉｎｔｔｏＰｏｉｎｔ）ＩＣＰ。
２．１　标准ＩＣＰ算法

通常，标准 ＩＣＰ算法是指最为经典的 Ｐ２Ｐ
ＩＣＰ算法，该算法的基本模型为：给定当前扫描点
云Ｐ＝｛ｐｉ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）｝和参考扫描点云 Ｑ＝

｛ｑｉ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）｝，Ｐ，Ｑ∈Ｒ
３，求解刚体变换矩阵

Ｔ ＝
Ｒ ｔ

０Ｔ( )１，使得：
Ｔ ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｔ

Ｃ
ｅＴｉｊ（Ｔ）ｅｉｊ（Ｔ）＝

ａｒｇｍｉｎ
Ｔ

Ｃ
（Ｔｐｉ－ｑｊ）

Ｔ（Ｔｐｉ－ｑｊ）， （１）

其中，Ｒ∈ＳＯ（３）为旋转矩阵，ｔ为平移向量，ｅｉｊ为
误差度量，Ｃ＝｛（ｉ，ｊ）ｍ｝表示对应点对集合，点 ｐｉ
对应点ｑｊ。

标准ＩＣＰ算法较为直接、易于实现，两个关键
步骤主要为：（１）通过欧式距离最近建立点间对
应关系Ｃ；（２）通过最小化对应点间欧式距离平方
和来求解新的相对变换。给定初值Ｔ０，通过迭代
进行上述两步操作，当满足设定的迭代终止条件

时，算法结束从而得到最优变换估值 Ｔ，即位姿
变化。

２．２　ＩＣＰ的改进算法
Ｂｅｓｌ［１６］证明了ＩＣＰ算法总能单调收敛到一个

局部最小值，但这基于一个假设，即对应点对数量

及对应关系在迭代过程中保持不变，而这显然是

不现实的。此外，ＩＣＰ算法还假定两个点云中的
点完全相同，而事实上，当传感器视点改变后，尤

其是当采样分辨率较低时，前后两次扫描找到同

一物理点的对应点对的可能性极小。为此，

Ｃｈｅｎ［１５］提出 Ｐ２ＰｌＩＣＰ算法，采用更鲁棒的点到
面的距离作为误差度量替代点到点距离误差度

量，即：

ｅｉｊ＝（Ｔｐｉ－ｑｊ）·ｎｊ， （２）
其中，ｎｊ为点ｑｊ处的法向。

标准ＩＣＰ算法所采用的欧式距离，不能很好
的解释传感器的旋转变化，当目标函数接近局部

极值时收敛很慢。文献［１７］提出计算两组对应
关系，一组采用欧氏距离，另一组利用极坐标距离

和角度，联合两种对应关系准则，提出了 ＩＤＣ（Ｉｔ
ｅｒａｔｉｖｅＤｕａｌＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ）算法。该算法改善
了ＩＣＰ算法对于传感器旋转角度的表达，加快了
收敛速度，但同时采用两种对应关系建立准则分

别求解平移和旋转，可能出现多组极值组合，从而

影响算法的鲁棒性和精度。文献［１８］提出一种
组合扫描匹配方法 ＣＳＭ（ＣｏｍｂｉｎｅｄＳｃａｎＭａｔｃ
ｈｅｒ），联合了一种点线扫描匹配方法［１９］和一种

点点扫描匹配方法［１７］；当扫描数据中存在足够

多的直线用于匹配时执行点线扫描匹配算法，否
则执行点点扫描匹配算法。

文献［２０］提出的 ＭｂＩＣＰ（ＭｅｔｒｉｃｂａｓｅｄＩＣＰ）
算法，定义了一种传感器位形空间中新的距离度

量，同时考虑平移和旋转，使得平移和旋转在所有

步骤中同时得到补偿，改善了算法的鲁棒性、精

度、收敛性，并降低了计算代价。ＭｂＩＣＰ能够处理
较大的旋转，但该方法不能利用 ＫＤ树等技术来
加速最近邻域搜索，需要在极坐标空间进行较慢

的搜索，难以扩展到完全３Ｄ的扫描匹配［２１］。

针对此问题，文献［１１］引入了一种除几何关
系外的新的度量，即点云强度信息，提出了“Ｉｎｔｅｎ
ｓｉｔｙＩＣＰ”方法。该方法将强度误差度量纳入到目
标函数中，并赋以通过实验确定的权重。该方法

为相对位姿的求解增加了一个新的约束，为解决

具有相同几何形状而不同反射特性的场景下的扫

描匹配提供了可能。但该方法基于前后两次扫描

间距离变化足够小而不影响强度的假设，而实际

上强度值受测量距离和入射角的影响均较大，应

用前需先对传感器的强度测量进行标定；存在的

另外一个问题是难以准确度量强度误差对位姿变

化的贡献，即难以确定一个合适的权重值。
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文献［２２］和［２３］提出 ＩＣＬ（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔ
Ｌｉｎｅ）算法，即利用点线距离度量来实现 ＩＣＰ，以
提高精度和收敛速度。但是对于较大的位移稳定

性较差。文献［２４］采用３Ｄ栅格，将点云分割成
体素（Ｖｏｘｅｌ）［２５］，以体素对应关系代替了传统ＩＣＰ
中的点间对应关系，且考虑了点云局部结构即体

素的形状参数，实现了３Ｄ扫描匹配，能够用于室
内外结构与非结构化场景中，得到局部一致的测

图结果。

文献［２６］提出 ＧＩＣＰ（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩＣＰ）算法，
在单个概率框架中结合了 Ｐ２ＰＩＣＰ算法与 Ｐ２Ｐｌ
ＩＣＰ算法，误差度量中既包含当前扫描也包含了
参考扫描的表面信息，所采用的误差度量可视为

面到面距离，从而 ＧＩＣＰ是一种 Ｐｌ２Ｐｌ（Ｐｌａｎｅｔｏ
Ｐｌａｎｅ）ＩＣＰ算法。ＧＩＣＰ核心思想是考虑点周围
的表面形状，并近似为平面片，利用了点云表面局

部连续这一性质，考虑进了传感器的噪声模型，利

用法向来给目标函数中的每个对应匹配赋权，能

有效降低误匹配的影响，已成为众多 ＩＣＰ改进算
法中最为有效和鲁棒的算法之一。但需要指出的

是，在室外及非结构化场景中 ＧＩＣＰ并不比标准
ＩＣＰ表现出色［３５］。文献［２７］和［２８］拓展了 ＧＩＣＰ
中提出的面面误差度量，在求解最优变换时，最
小化的误差度量为各对应点对的马氏距离及它们

的法向。该算法的主要特点为：对每个点，考虑其

周围表面特性，计算法向和曲率；在寻找对应关系

和最优变换求解中都利用了场景结构，采用了测

量的扩展表示，即每个点的欧式坐标用表面法向

增广，误差度量是６Ｄ向量而不再是３Ｄ点。
文献［２９］提出一种 ＩＣＰ预处理技术 ＩＣＮ（Ｉｔ

ｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＮｏｒｍａｌ），其目的是估计连续扫描帧
间大的旋转，当处理了大的旋转后再采用标准的

ＩＣＰ或点线ＩＣＰ来估计剩余变换。为避免ＩＣＰ算
法局部最优问题，文献［３０］提出 ＧｏＩＣＰ方法，将
ＩＣＰ算法与分支定界方法相结合，以保证求解的
全局最优，但计算代价较大；文献［３１］将基于八
叉树的 ＩＣＰ算法与分层搜索策略相结合，利用一
种早期预警机制来监测局部极小问题，并采用一

种启发式逃离方法来避免局部极值从而获得全局

最优解。

传统的ＩＣＰ改进算法通常假设获取一帧扫描
数据的时间足够短，从而近似认为所有扫描点是

同时测得的，但实际上扫描数据是依次测量得到

的，而在这一过程中，传感器的位姿始终在变化，

获得的点云存在变形，因而当传感器运动速度较

快时，传统的 ＩＣＰ改进算法会给出错误的位姿估
计。文献［３２］指出在确定对应点前需要对扫描
数据进行畸变改正，提出一种利用速度更新增强

ＩＣＰ算法的新方法 ＶＩＣＰ（ＶｅｌｏｃｉｔｙｕｐｄａｔｉｎｇＩＣＰ），
在ＩＣＰ的迭代求解过程中估计传感器速度，利用
该速度估计来补偿由于运动造成的点云畸变；并

且，在速度更新的迭代过程中，能够有效排除异常

点，从而得到更加鲁棒和准确的位姿估计。文献

［３３］中ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＩＣＰ（ＣＩＣＰ）将 ＩＣＰ算法进一步
扩展，提出一种用于特定类型 ３ＤＬｉＤＡＲ（由 ２Ｄ
ＬｉＤＡＲ＋旋转驱动装置组成）ＳＬＡＭ的连续时间
轨迹估计方法，利用估计的连续位姿进行畸变改

正。

２．３　模块化的ＩＣＰ算法
随着ＩＣＰ及其改进算法的不断发展和完善，

ＩＣＰ类算法可归纳为以下６个步骤［３４］：

（１）选择点集；
（２）确定点集间对应关系；
（３）给对应点对适当加权；
（４）排除特定的对应点对；
（５）设定误差度量；
（６）最小化误差度量。
Ｐｏｍｅｒｌｅａｕ［３５］通过分析概括已有 ＩＣＰ改进算

法并结合自身开发经验，提出了模块化的 ＩＣＰ算
法，既方便进一步开发和调试新算法，同时又便于

对不同改进算法进行对比。如图１所示，首先，可
先对输入扫描点云进行滤波处理，去除冗余点、离

群点，或计算表面特征如曲率和法向；然后，将匹

配函数用于关联输入点云和参考点云的元素，通

常这一关联过程在欧式空间进行并利用ＫＤ树加
速搜索；建立好元素对应关系后，可利用不同的统

计方法来排除错误或异常的元素对应，如可设置

距离阈值，超过该阈值的对应点对被认为是无效

对应而被剔除；最终，剩余的有效对应元素对被用

于最小化误差度量，求解新的变换关系直到满足
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收敛条件。

图１　模块化ＩＣＰ算法流程图

Ｆｉｇ．１　ＰｉｐｅｌｉｎｅｏｆｍｏｄｕｌａｒＩＣＰ

２．４　其他基于点的方法
除了ＩＣＰ及其改进算法外，还存在其他一些

基于点的扫描匹配方法。文献［３７］提出一种概
率的扫描匹配方法 ｐＩＣ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｏｒ
ｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ）。其将扫描点及位姿视为随机变量，
利用马氏距离寻找所有可能的统计相容点（即对

应点），概率模型纳入了传感器测量噪声及初始

位姿的不确定度，利用迭代的方式进行求解，收敛

速度、鲁棒性和精度优于标准 ＩＣＰ和 ＩＤＣ算法。
Ｄｉｏｓｉ提出极坐标扫描匹配方法 ＰＳＭ（ＰｏｌａｒＳｃａｎ
Ｍａｔｃｈｉｎｇ）［３８］，使得对应点匹配更加准确可靠，从
而提高了扫描匹配效果。后来他又提出改进的扫

描匹配方法［３９］，利用 ＬｉＤＡＲ测量为极坐标的本
质，直接利用极坐标量即距离和角度测量值，结合

匹配关联规则和加权距离残差最小化来实现扫描

匹配，提高了处理速度并扩大了收敛域，但该方法

难以扩展到３Ｄ扫描匹配。文献［４０］提出一种改
进的ＰＳＭ方法，利用遗传算法来进行匹配，避免
了ＩＣＰ类算法中容易出错的数据关联步骤。文献

［４１］又提出一种基于周界的 ＰＳＭ算法，称为 ＰＢ
ＰＳＭ，获得了更好的效果。

文献［４２］提出 ＣＲＳＭ（ＣｒｉｔｉｃａｌＲａｙｓＳｃａｎ
Ｍａｔｃｈｉｎｇ）的思想，不需使用所有数据点参与匹
配，而是在每帧扫描数据中根据扫描密度寻找关

键射线对应的测量点，提出了一种基于射线筛选

的扫描匹配方法，有效降低了计算复杂度，减少匹

配所需时间。文中提出和对比了３种不同的射线
筛选方法，均匀筛选方法、基于扫描密度的方法以

及将扫描数据分段并利用局部密度的方法。利用

随机重启爬山法代替遗传算法进行求解，比 ＩＣＰ
算法更准确比遗传算法更快。其实验结果得到一

个有益的启示，即利用全部可用信息进行扫描匹

配并不总会改善结果。

２．５　存在的主要问题和发展趋势
ＩＣＰ类算法存在３个主要误差来源［４３］：

（１）错误的收敛，ＩＣＰ算法总是收敛到局部极
值的本质导致最终结果可能偏离真值，该误差难

以建模；

（２）欠约束导致的误差，一些环境下没有足
够的信息来估计完整的位姿信息，如长直走廊环

境或圆形场景，但可通过 Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵来检查
是否是该情况；

（３）传感器噪声引起的误差，即使 ＩＣＰ算法
到达真值的收敛域，传感器噪声的存在仍将导致

其最终结果不同。当ＩＣＰ用于定位时，克拉美罗
下界［４４］给出了协方差的良好近似，但是对于扫描

匹配来说过于乐观。

此外，由于数据关联开始是未知的，迭代的方

法不一定能建立正确的对应关系。由最小二乘导

出的不确定度估计不能准确反映数据关联中的不

确定度，不确定度估计往往过于乐观［４５］。另外两

个与ＩＣＰ算法相关的问题为：
（１）计算效率问题：为加速收敛，Ｂｅｓｌ［１６］基于

最近两到三次迭代过程中变换变量的值，利用线

搜索方法启发式地确定变换变量；虽然这在一定

程度上改善了局部极值处的收敛速度，但对于较

大的旋转仍然不能得到较好的结果。寻找对应点

的过程计算复杂度相当高，加速搜索过程需利用

ＫＤ树［４６］或最近点高速缓存［４７］等技术。

（２）鲁棒性问题：异常点对扫描匹配影响较
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大，文献［２０，３９］等提出采用预处理技术减少异
常点。尽管如此，很难将 ＬｉＤＡＲ数据中所有异常
点或噪声彻底剔除。

ＩＣＰ类算法已从最初的迭代最近点发展到迭
代对应点再到迭代对应元素，在鲁棒性、计算效率

和收敛域方面得到了提高。未来，将有更多的可

用信息被利用，从而进一步改进ＩＣＰ算法，如强度
信息、语义信息；对应元素可进一步拓展到体素及

超体素［４８］，将有更多的非线性优化算法能够用于

参数求解。

３　基于特征的方法

　　与其利用可能包含异常点和噪声的所有 Ｌｉ
ＤＡＲ数据，激光扫描匹配的另外一种思路是只利
用数据中的部分关键元素进行匹配，这种元素可

以是点、线、面等几何基元或者它们的组合。于是

催生了另一个系列的激光扫描匹配方法，即基于

特征的扫描匹配，其流程如图２所示。基于特征
的扫描匹配方法，类似于图像匹配问题，需要先从

图２　基于特征的扫描匹配方法流程图
Ｆｉｇ．２　Ｐｉｐｅｌｉｎｅｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ

扫描点云中提取有效特征，如点、线、弧、面或其组

合特征，以及法向、曲率等柔性特征，还包括自定

义的各种特征描述子。基于检测到的特征，可实

现快速对应匹配，无需提供初值，即可求解位姿变

化。

３．１　直接从ＬｉＤＡＲ点云中提取特征
（１）点特征
点特征广泛存在于各种场景中，基于点特征

的扫描匹配方法应用较广，适用性较强。文献

［４９］直接从点云中提取拐角和边角点，用于全局
扫描匹配。受计算机视觉中 ＳＩＦＴ特征描述子的
启发，文献［５０］提出一种用于２Ｄ扫描匹配的局
部不变特征ＣＩＦ（ＣｏｎｇｒｕｅｎｃｅＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉ
ａｎｔＦｅａｔｕｒｅ），当应用全等变换时保持不变；利用
从ＬｉＤＡＲ数据中提取的ＣＩＦ特征点，可实现杂乱
环境下的全局扫描匹配。文献［５１］又对 ＣＩＦ方
法进行了改进，解决当利用较大地图作为参考扫

描进行扫描匹配时容易失败的问题。文献［５２］
提出ＩＣＥ扫描匹配方法，利用多种特征点，包括交
叉点（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ）、角点（Ｃｏｒｎｅｒ）和墙的端点
（ＥｎｄＯｆＷａｌｌ）。

文献［５３］提出一种自动化、实时的基于角点
的扫描匹配算法，以提取的线之间的交叉点作为

角点；为说明角点的不确定度，利用提取线的方差

来估计角点的协方差；该算法既可单独使用，也可

用于辅助迭代方法。文献［５４］提出一种叫做
ＦＬＩＲＴ的方法，研究了３种类型的激光点云特征
检测子（基于距离、法向和曲率）和两种特征描述

子（线性局部形状上下文描述子和 β栅格描述
子）。基于综合分析，进行最佳组合形成 ＦＬＩＲＴ，
但是计算其描述子非常慢，难以用于实时 ＳＬＡＭ。
事实上，３Ｄ激光点云的点特征检测方法和特征描
述子［５５５６］还有很多，但大多由于提取精度、计算

效率、适用条件等问题难以用于激光扫描匹配。

（２）线特征
在室内及结构化场景中，存在较多的线特征，

特别是对于２Ｄ扫描匹配方法，线特征的提取（即
分割）较为简单和高效，因而基于线特征的扫描

匹配方法主要存在于 ２Ｄ应用中。分割合并
（ＳｐｌｉｔａｎｄＭｅｒｇｅ）方法［５７］是２Ｄ扫描匹配中广泛
采用的一种线段分割方法，此外，文献［５８］给出
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了针对２Ｄ扫描数据的３种线段分割方法，即连
续边缘跟随（ＳｕｃｃｅｓｓｉｖｅＥｄｇｅＦｏｌｌｏｗｉｎｇ，ＳＥＦ），线
跟踪（ＬｉｎｅＴｒａｃｋｉｎｇ，ＬＴ），迭代端点拟合（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ＥｎｄＰｏｉｎｔＦｉｔ，ＩＥＰＦ）。霍夫变换也是提取线特征
的一种有效方法［５９］，文献［６０］提出 ＨＳＭ（Ｈｏｕｇｈ
ＳｃａｎＭａｔｃｈｉｎｇ）方法，利用霍夫变换提取线段，并
在霍夫域进行匹配，但当环境中包含大量较短线

段或曲线时，这种方法不再适用。

文献［６１］提出基于完整线段（ＣｏｍｐｌｅｔｅＬｉｎｅ
Ｓｅｇｍｅｎｔ，ＣＬＳ）的扫描匹配方法，根据线段长度、
中心点的相对位置、相对旋转进行线的对比。文

献［６２］利用互兼容约束来实现线段关联，从而实
现扫描匹配。文献［６３］利用曲率方法，通过自适
应曲率函数将扫描点云分为曲线段和直线段。文

献［６４］提出的２Ｄ扫描匹配方法，首先利用模糊
聚类算法分割点云，然后对每段进行加权最小二

乘拟合，选择两帧扫描数据中满足线性分布的线

段进行匹配，从而计算旋转参数，然后再利用点匹

配准则对点建立对应关系，从而求解平移参数。

文献［６５］提出一种基于点和线特征的２Ｄ扫描匹
配方法，基于扩展的１ＤＳＩＦＴ检测显著特征点，利
用改进的分割合并算法提取线特征，利用距离直
方图来描述点和线特征，采用直方图聚类技术滤

除异常对应，从而提供准确的刚体变换的初始值；

相对位姿估计采用ｌｑ范数度量，而不是经典优化
方法中代价函数所采用的ｌ２范数。

（３）面特征
室内及城市环境中，存在大量的平面或曲面

特征，合理利用这些特征同样能够实现激光扫描

匹配。文献［６６］从扫描数据中提取欧式不变特
征，利用几何哈希法匹配两帧扫描数据，需要场景

中包含曲面形状物体。文献［６７］利用体素滤波
器对原始数据进行均匀下采样，通过区域生长提

取平面宏特征，如墙面和大平面，只利用平面上的

点进行扫描匹配，剔除了人及其他不相关特征即

杂乱点。文献［６８］提出了一种从稀疏点云中高
效提取线和面特征的方法。文献［６９］提出的
Ｌｏａｍ（Ｌｉｄａｒｏｄｏｍｅｔｒｙａｎｄｍａｐｐｉｎｇ）算法中，使用
位于锐利边缘线和平面上的特征点，并且分别匹

配特征点到边缘线段和平面片上，通过扫描匹配

实现ＬｉＤＡＲ里程计，对不同类型的３ＤＬｉＤＡＲ，在
多种场景中均取得了出色的效果。

（４）其他特征
其他基于特征的扫描匹配方法使用点特征直

方图ＰＦＨ（ＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ）［７０］及其更快

的变种 ＦＰＦＨ（ＦａｓｔＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ）［７１］、

角度不变特征［７２］、曲率函数［７３］等。此外，文献

［７４］利用城市环境中存在大量垂直表面，如建筑
物墙面、甚至垂直树干等，实现扫描匹配。文献

［７５］提出一种分类特征扫描匹配方法 ＣＦＳＭ
（ＣｌａｓｓｉｆｉｅｄＦｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄＳｃａｎＭａｔｃｈｅｒ）：根据几何
观测，将特征分为平移特征和旋转特征两类，分别

用于解释传感器的平移和旋转变化，并利用解析

式计算位姿估计。文献［７６］提出一种利用条件
随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）的基于
特征的方法：采用一帧扫描中的所有观测进行联

合估计，考虑形状信息进行误匹配剔除；该模型能

够组合多种特征，如形状特征和外貌特征；但计算

复杂度较高，且对于部分重叠的帧间扫描匹配不

可靠。文献［７７］提出利用方向分布表征扫描点
云的几何趋势，从而通过巴氏距离度量两帧扫描

数据间的相似度。该方法能够给出两帧扫描数据

间旋转变化的初始估计，因而能够处理大的旋转

变化。

３．２　转换为图像并提取特征
相较于直接处理散乱的无序点云数据，将扫

描数据转化为图像并利用相对成熟的图像处理方

法来实现激光扫描匹配是另一种切实可行的思

路。文献［７８］将点云投影为图像，然后提取ＳＩＦＴ
特征；文献［７９］通过点云生成深度图像然后提取
ＮＡＲＦ（ＮｏｒｍａｌＡｌｉｇｎｅｄＲａｄｉａｌＦｅａｔｕｒｅ）特征用于匹
配。文献［８０］考虑扫描匹配效率和数据存储问
题，提出利用多分辨率影像金字塔来处理一对多，

多对多２Ｄ扫描匹配问题。文献［８１］提出一种基
于关键点的２Ｄ扫描匹配方法，该方法首先将 Ｌｉ
ＤＡＲ数据转化为占据栅格地图，然后再转换到图
像，利用Ｈａｒｒｉｓ角点检测方法来提取关键点，最终
利用ＲＡＮＳＡＣ（ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法实
现匹配。文献［８２］利用从３６０°点云中提取的面
片进行扫描匹配，为加快点云处理，将点云投影到
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３个２Ｄ图像来提取面片。
３．３　存在的主要问题和发展趋势

在结构化场景中，基于特征的扫描匹配方法

能够处理具有部分重叠和较大偏移的连续扫描，

但也存在一些问题：

（１）对于稀疏的扫描点云或非结构化场景，
难以提取稳定可靠的特征，而对于特征丰富场景，

匹配时存在歧义或模糊问题；

（２）提取鲁棒的特征需要较高的计算代价，
计算特征描述子需花费大量时间；

（３）缺乏适当的策略来移除误匹配特征，而
一旦存在误匹配的特征，将会导致重大错误而不

仅是误差的增大；

（４）相比于ＩＣＰ类算法，通常精度较差，因而
对于通过增量式的连续扫描匹配来估计位姿，往

往会存在更为严重的漂移。

鉴于上述问题，采用由粗到精的混合扫描匹

配方法逐渐成为一种趋势，先用基于特征的方法

求得初始位姿估计，再运行 ＩＣＰ类算法进一步修
正位姿，从而最终得到准确的位姿。如文献［１４］
和［８３］所用扫描匹配方法默认工作在基于特征
的扫描匹配模式，当没有足够线特征可匹配时，激

活ＩＣＰ扫描匹配模式。此外，文献［８４］提出了一
种新颖的３Ｄ特征，能够从存在运动畸变的点云
中鲁棒地提取出来并匹配，为实现不进行畸变改

正直接对变形的连续扫描点云进行扫描匹配提供

了可能。

４　基于数学特性的方法

　　除了基于点的扫描匹配和基于特征的扫描匹
配，还有一大类利用各种数学性质来刻画扫描数

据及帧间位姿变化的扫描匹配方法，其中最著名

的当属基于正态分布变换（ＮｏｒｍａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＤＴ）的方法。
４．１　ＮＤＴ及其改进算法

点云是激光扫描数据最简单直观的表达形

式，对于可视化来说非常有用，但是点坐标的表示

形式不能明确表达被测目标的表面特性，如表面

朝向、平滑度、孔洞等。因此，Ｂｉｂｅｒ［８５］提出一种基

于ＮＤＴ的２Ｄ扫描匹配新方法，成功用于相对位
姿跟踪和激光ＳＬＡＭ。该方法将单次扫描中的离
散２Ｄ点变换为定义在２Ｄ平面上的分段连续且
可微的概率密度，概率密度由一组容易计算的正

态分布构成，另一帧扫描与ＮＤＴ的匹配就定义为
最大化其扫描点配准后在此密度上的得分，并利

用牛顿法进行优化求解。该方法的显著优点是，

不需要建立点间或特征间的明确对应关系，而对

应关系确立过程往往存在错误关联，因而更鲁棒；

正态分布给出了扫描数据的分段光滑表示，具有

连续的一二阶导数，有了该表示，使得将标准的数

值优化方法应用于扫描匹配成为可能，导数可解

析计算，从而求解更快速和准确。

文献［８６］将２Ｄ的ＮＤＴ方法推广到３Ｄ，提出
一种Ｐ２Ｄ（ＰｏｉｎｔｔｏＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）ＮＤＴ扫描匹配方
法。该算法首先将参考帧扫描数据划分为小立方

体（体素）组成的网格，对于每个体素利用其内部

包含的点ｑｋ＝１，…，ｍ计算一个概率密度函数（Ｐｒｏｂａ
ｂｉｌｉｔｙＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＤＦ），每个体素内的 ＰＤＦ
可以视为表面点 ｘ的生成过程，即点 ｘ是根据
ＰＤＦ表示的分布采样得到的。假设服从 Ｄ维正
态分布，则在测得点ｘ的似然为：

ｐ（ｘ）＝ １
（２π）Ｄ／２ ｜Σ槡 ｜

ｅｘｐ［－１２（ｘ－μ）
ＴΣ－１（ｘ－μ）］， （３）

其中，μ和Σ表示体素内点的均值向量和协方差
矩阵，即：

μ＝１ｍ
ｍ

ｋ＝１
ｑｋ， （４）

Σ＝ １
ｍ－１

ｍ

ｋ＝１
（ｑｋ－μ）（ｑｋ－μ）

Ｔ， （５）

　　应用ＮＤＴ进行扫描匹配的目标是寻求位姿
变换Ｔ，使得变换后当前帧扫描中的点位于参考
帧扫描表面的似然最大，即

Ｔ ＝ａｒｇｍａｘ
Ｔ
Ψ ＝ａｒｇｍａｘ

Ｔ
Π
ｎ

ｋ＝１
ｐ（Ｔｐｉ）＝

ａｒｇｍｉｎ
Ｔ
－ｌｏｇΨ ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｔ
－

ｎ

ｋ＝１
ｌｏｇｐ（Ｔｐｉ）．

（６）
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　　这里的ＰＤＦ不必限定为正态分布，可以选用
任意能够恰当表示表面结构且对异常点鲁棒的分

布。由于单纯的正态分布对异常点不鲁棒［８７］，

ＮＤＴ算法中采用的 ＰＤＦ是正态分布和均匀分布
的混合，即

ｐ（ｘ）＝ｃ１ｅｘｐ［－
１
２（ｘ－μ）

Ｔ

Σ－１（ｘ－μ）］＋ｃ２ξ０， （７）

其中，ξ０为预期的异常点比例，常数 ｃ１和 ｃ２使得

ｐ（ｘ）在体素空间内的积分为１。但为便于计算，
又用高斯来近似表示这一分布，详细推导与求解

参见文献［８８］。Ｐ２ＤＮＤＴ扫描匹配方法的流程
可归纳为如图３所示。

图３　Ｐ２ＤＮＤＴ扫描匹配方法流程图

Ｆｉｇ．３　ＰｉｐｅｌｉｎｅｏｆｔｈｅＰ２ＤＮＤＴｂａｓｅｄｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ

文献［８９］将 Ｐ２ＤＮＤＴ进一步扩展，对待匹
配的两帧扫描数据均用正态分布表示，提出 Ｄ２Ｄ
（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）ＮＤＴ方法，并且讨论
了迭代优化算法初始点的选取以及协方差的估

计。由于Ｄ２ＤＮＤＴ方法只在ＮＤＴ模型上进行操
作，其运行速度比 Ｐ２ＤＮＤＴ要快得多，但代价是
鲁棒性稍差［９０］。此外，ＮＤＴ还存在多种改进算

法，这里不再一一列举。

４．２　其他方法
基于相关或互相关的扫描匹配方法研究相对

较多。文献［９１］提出的ＣＣＦ方法将２Ｄ扫描数据
转换为统计表示形式，利用角度直方图以及 ｘ、ｙ
直方图间的归一化互相关来实现匹配。文献

［９２］提出一种新的鲁棒的互相关扫描匹配方法，
对于大的平移和旋转也能较好处理，且对环境中

的动态目标鲁棒。基于互相关的方法虽然效率高

得多，但精度低于ＩＣＰ算法，适用于载体计算能力
有限的平台。

文献［４］提出利用广义霍夫变换（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＨｏｕｇｈＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＧＨＴ）得到的粒子分布来近似目
标分布，称为ＧＰＭ（ＧＨＴＰａｒｔｉｃｌｅｓＭａｔｃｈｉｎｇ），该方
法能够应用于非结构化场景，对遮挡鲁棒，在欠约

束条件下也能表现良好，执行效率很高。文献

［５］和［８］基于计算机视觉中常用的谱技术［９３］提

出了谱扫描匹配（ＳｐｅｃｔｒａｌＳｃａｎＭａｔｃｈｉｎｇ，ＳＳＭ）方
法。该方法包括两个步骤：首先，利用谱技术及扫

描点间的成对几何关系来确定几何一致的对应；

然后，基于ＲＡＮＳＡＣ的最小二乘拟合用于位姿变
化。该方法无需初始对准，甚至能够用于存在动

态目标的场景或扫描点云部分损坏的情况下。

傅里叶梅林变换（ＦｏｕｒｉｅｒＭｅｌｌｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＦＭＴ）是广泛用于图像配准领域的一种技术，具有
良好的抗噪性，不需要特征提取，但计算代价较

高。文献［９４］设计了３个１Ｄ匹配向量来描述旋
转和平移状态，将 ３Ｄ问题转换为 １Ｄ问题。１Ｄ
傅里叶变换对于３个不同扫描片段执行３次，显
著降低了计算代价，成功用于２Ｄ激光扫描匹配。
文献［９５］提出一种基于普鲁克分析的２Ｄ扫描匹
配方法。文献［９６］提出一种基于动态似然场
（ＤｙｎａｍｉｃＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＦｉｅｌｄ，ＤＬＦ）的２Ｄ扫描匹配
算法，作为非线性最小二乘问题，利用高斯牛顿法

求解，避免了需要建立明确的数据对应问题。该

方法在保证一定精度的同时在计算效率上具有明

显的优势。文献［９７］提出一种基于高斯场（类似
于ＮＤＴ中的正态分布）的３Ｄ配准准则，该方法
的主要思想是采用高斯混合模型同时度量来自两

帧扫描的点间的空间距离和点周围的局部表面相

似性，在由空间维度和许多属性维度组成的多维
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空间中比较点。此外，遗传算法［９８］、差分进化算

法［９９］等元启发式优化算法也被运用到扫描匹配

中。

４．３　存在的主要问题和发展趋势
ＮＤＴ类方法比 ＩＣＰ类算法有更高的效率和

更广的收敛域，对于２Ｄ和３Ｄ应用已有较为成熟
的解决方案，但在缺乏良好初值的情况下，也会陷

入局部最优。其他基于数学特性的扫描匹配方法

目前仍处于初步探索阶段，大多只适用于２Ｄ扫
描匹配，而且难以在匹配过程中给出其结果的不

确定度。但随着激光扫描匹配基础理论的不断发

展，将有更多的理论方法引入到扫描匹配中，已有

的基于数学性质的２Ｄ方法将进一步拓展到３Ｄ，
对相应方法的可观测性、收敛性及不确定度的研

究将进一步发展。

５　激光扫描匹配方法比较与评价

　　根据前述分析，我们可将典型激光扫描匹配
方法的特点总结如表１所示。

表１　典型扫描匹配方法的特点
Ｔａｂ．１　Ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

特点 ＩＣＰ类方法 基于特征的方法 ＮＤＴ类方法

是否需要迭代 需要 非必须 需要

是否需要初值 需要 不需要 需要

收敛域 小 ／ 大

运行速度 慢 快 较快

能否辅助闭环检测 不能 能 能

鲁棒性 较差 较好 好

精度 高，受离群点和噪声影响较大 低，与特征提取精度有关 较高，与体素尺寸密切相关

适用范围 广 结构化场景 广

　　但激光扫描匹配方法的精度往往难以科学评
定，因为难以获得准确的基准值，并且，扫描匹配

受众多因素的影响：

（１）ＬｉＤＡＲ有关的因素，如测量噪声、频率、
测量范围及视场大小；

（２）与载体有关的因素，如运动速度（包括旋
转和平移）、点云重叠度、是否存在其他传感器提

供初始值以及初始值的质量；

（３）与环境有关的因素，包括场景类型如室
内／室外、结构化／非结构化场景，环境中的动态目
标以及遮挡程度。

关于扫描匹配方法评价的早期研究主要关注

收敛速度和最终结果的精度［３４］。对于精度的评

价，平移分量较为简单，直接利用欧式距离即可；

而对于旋转分量精度的评价有多种不同方法，文

献［１００］将３Ｄ扫描数据与２Ｄ的位姿真值融合，
评价在２Ｄ空间中进行，通过方位偏差绝对值来
评价旋转分量精度，统计量采用标准差和最大误

差。文献［１０１］对６种用于ＳＯ（３）的距离进行了

评价，结果表明欧拉角差的范数不是一种距离，而

采用单位球上的测地距离更可取。

文献［２７］对比了 ＩＣＰ、ＧＩＣＰ和 ＮＩＣＰ算法。
文献［１０２］研究了匹配算法对于初始不对准的鲁
棒性，在收敛域、鲁棒性和配准精度３个方面对比
了ＩＣＰ和３ＤＮＤＴ方法。结果显示：３ＤＮＤＴ方法
处理更快，能够从偏离真值较大的初值达到收敛，

但可能在初值偏差较小的情况下匹配失败，因而

相对来说ＩＣＰ表现更可预见。文献［１０３］研究了
低重叠度对配准算法的敏感度，并用于预测扫描

匹配的失败。文献［１０４］评价了一个局部方法
ＮＤＴ和一个全局扫描配准方法 ＭＵＭＣ（Ｍｉｎｉｍａｌｌｙ
ＵｎｃｅｒｔａｉｎＭａｘｉｍｕｍＣｏｎｓｅｎｓｕｓ）。利用仿真进行扫
描匹配方法对比也是一种行之有效的方法，如文

献［３４］利用仿真数据，针对不同的空间约束和传
感器噪声对比了 ＩＣＰ的变种算法。文献［１０５］针
对室内环境，仿真分析了何种 ＬｉＤＡＲ采用何种扫
描匹配方法最优，对比了标准 ＩＣＰ、ＣＳＭ、ＭｂＩＣＰ、
ＰＳＭ和２ＤＮＤＴ共５种算法，并给出了选择建议。
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科学方法的一个关键部分是性能测试实验能

够被其他研究人员重复实现以便比较不同的结

果。通常，文献中进行扫描匹配算法验证时往往

选择较为简单的适合相应算法的场景与某一到两

种其他方法进行对比，未测试或只测试上述个别

因素对扫描匹配的影响；并且，同一算法在不同文

献中有不同的实现，这使得多种算法的严格对比

难以实现。文献［３５］在激光扫描匹配方法评价
方面具有里程碑意义，提出了利用公开数据集系

统评价 ＩＣＰ及其改进算法的首套规范，已成为许
多学者评价激光扫描匹配方法的事实标准［９０］。

此外，该文还开源了一个模块化的ＩＣＰ库，使得在
同一框架下对比不同ＩＣＰ改进算法成为可能。

目前，对激光扫描匹配的大规模深入研究仍

然较少。文献［９０］首次将文献［３５］提出的规范
用于评价非ＩＣＰ方法，同时指出文献［３５］提出的
基准存在重大缺陷：首先，来自数据集的可用扫描

数据对的选择较少，因而限制其应用于全局扫描

匹配方法；其次，所提供的初始偏移往往是不切实

际的，而扫描重叠度通常较低，虽然这使得数据集

更具挑战性，但限制了其在更符合实际情况下的

辨别力。相应地，文献［９０］提出了对于扫描匹配
评价测试规范［３５］的修改建议：

（１）采用固定大小的位姿偏移（如文献
［８６］），而不是从正态分布中采样得到（即加方差
一定的高斯噪声）；

（２）提供更多确定可用的扫描对，大量的初
始位姿估计只对局部方法有意义，对于不需要初

值的全局方法，提供更多的扫描数据对及其真值

更为重要。

６　总结与展望

　　回顾激光扫描匹配方法的发展变化，从最初
的基于点的扫描匹配，到基于特征的扫描匹配，再

到基于正态分布变换等数学性质的扫描匹配，对

扫描数据（即场景的采样）的表示形式越来越高

级；新的方法松弛甚至完全脱离了传统方法的假

设，使得模型越来越逼近真实情况，从而得到越来

越精确、鲁棒的结果；采用由粗到精的“两步法”

逐渐成为扫描匹配的标准方案，混合扫描匹配方

法能够扬长避短，从而提升系统的可靠性；随着硬

件计算能力的提升，一些求解更准确但计算复杂

度较高的方法变得可实时运行，加速了场理论、谱

技术、智能优化算法等移植到扫描匹配的进程。

总的来说，激光扫描匹配已经得到了相当程度的

发展，其中ＩＣＰ类方法、基于特征的方法以及ＮＤＴ
类方法是目前发展较为成熟、应用相对广泛的代

表性解决方案，但仍然存在一些亟待完善和解决

的问题，同时也是激光扫描匹配研究的发展方向，

可能包括但不限于：

（１）降低扫描匹配旋转分量误差，旋转参数
误差往往与平移参数误差在同一量级，但在较远

处造成的实际偏差往往很大，使测得的图不准，误

差累积后漂移严重；

（２）应对扫描点云运动畸变问题，由于传感
器随载体快速运动，扫描点云产生变形难以匹配，

尤其是采用低速旋转３ＤＬｉＤＡＲ时［２２］；

（３）有效处理动态场景中的动态目标，首先
是识别和跟踪，然后是如何处理（如采用降权的

方式，而不一定是直接剔除的方式）；

（４）长期运行而又不闭环情况下如何减小扫
描匹配的累积误差，即漂移问题；

（５）寻求新的鲁棒高效的３Ｄ特征点，包括检
测算法和特征描述子；

（６）混合扫描匹配算法，鲁棒于不同的环境
条件，如重叠度变化、环境结构性条件变化以及高

动态（如大旋转角），可自适应调整参数［６７］、切换

或有效组合不同方法；

（７）故障监测，即有效预测和检测扫描匹配
失败；

（８）运用深度学习等人工智能技术来解决扫
描匹配问题［１０６］；

（９）结合语义信息进行扫描匹配（如利用语
义信息辅助ＩＣＰ算法中的对应点匹配［１０７］）。
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ｍｅｎｔｓ［Ｃ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｉｒｓｔＥｕｒｏｍｉｃｒｏＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｄｖａｎｃｅｄＭｏｂｉｌｅＲｏｂｏｔ，１９９６：６１６７．

［１９］　ＣＯＸＩＪ．Ｂｌａｎｃｈｅａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎｇｕｉｄａｎｃｅａｎｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎｏｆａｎａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｒｏｂｏｔｖｅｈｉｃｌｅ［Ｃ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，１９９１，７（２）：１９３２０４．

［２０］　ＭＩＮＧＵＥＺＪ，ＭＯＮＴＥＳＡＮＯＬ，ＬＡＭＩＲＡＵＸＦ．Ｍｅｔｒｉｃｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｏｓｅｓｔｐｏｉｎｔｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇｆｏｒｓｅｎｓｏｒｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２００６，２２（５）：１０４７１０５４．

［２１］　ＣＡＭＰＢＥＬＬＤ，ＷＨＩＴＴＹＭ，ＬＩＭＳ．Ｍｏｂｉｌｅ３Ｄｉｎｄｏｏｒｍａｐｐｉｎｇｕｓｉｎｇｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｃ］．

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｄｏｏｒＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｎｄＩｎｄｏｏｒＮａｖｉｇａｔｉｏｎ，２０１２：１９．

［２２］　ＢＯＳＳＥＭＣ．ＡＴＬＡＳ：ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅａｕｔｏｍａｔｅｄｍａｐｐｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｄ］．ＭａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００４．

５２９第６期 　　　　　　　　宗文鹏，等：激光扫描匹配方法研究综述



［２３］　ＣＥＮＳＩＡ．ＡｎＩＣＰｖａｒｉａｎｔｕｓｉｎｇａｐｏｉｎｔｔｏｌｉｎｅｍｅｔｒｉｃ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，

２００８：１９２５．

［２４］　ＢＯＳＳＥＭ，ＺＬＯＴＲ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ３Ｄｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈａｓｐｉｎｎｉｎｇ２Ｄｌａｓｅｒ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏ

ｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２００９：４２４４４２５１．

［２５］　李明磊，李广云，王力，等．采用八叉树体素生长的点云平面提取［Ｊ］．光学 精密工程，２０１８，２６（１）：１７２１８３．

ＬＩＭＬ，ＬＩＧＹ，ＷＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．．Ｐｌａｎａｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｕｎｏｒｇａｎｉｚｅｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｕｓｉｎｇｏｃｔｒｅｅｖｏｘｅｌｂａｓｅｄｒｅｇｉｏｎ

ｇｒｏｗｉｎｇ［Ｊ］．Ｏｐｔ．ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇ．，２０１８，２６（１）：１７２１８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　ＳＥＧＡＬＡ，ＨＡＥＨＮＥＬＤ，ＴＨＲＵＮＳ．ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩＣＰ［Ｃ］．Ｒｏｂｏｔｉｃｓ：ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００９，２（４）：４３５．

［２７］　ＳＥＲＡＦＩＮＪ，ＧＲＩＳＥＴＴＩＧ．Ｕｓｉｎｇａｕｇｍｅｎｔｅｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｉｃｐ［Ｃ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，ａｎｄＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｆｏｒＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＲｏｂｏｔｓ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１４：５６６５７７．

［２８］　ＳＥＲＡＦＩＮＪ，ＧＲＩＳＥＴＴＩＧ．ＮＩＣＰ：ｄｅｎｓｅｎｏｒｍａｌｂａｓｅｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５：７４２７４９．

［２９］　ＬＶＪ，ＹＵＫＩＮＯＲＩＫ，ＲＡＶＡＮＫＡＲＡＡ，ｅｔａｌ．．Ａｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｒｏｂｏｔｍｏｔｉｏｎｗｉｔｈｌａｒｇｅｒｏｔａｔｉｏｎｂｙｍａｔｃｈｉｎｇｌａｓｅｒ

ｓｃａｎｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥＳｏｃｉｅｔｙｏｆＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｎｄＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｓｏｆＪａｐａｎ，２０１５：１０８３１０８８．

［３０］　ＹＡＮＧＪ，ＬＩＨ，ＪＩＡＹ．ＧｏＩＣＰ：ｓｏｌｖｉｎｇ３Ｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙａｎｄｇｌｏｂａｌｌｙｏｐｔｉｍａｌｌｙ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１３：１４５７１４６４．

［３１］　ＨＡＮＪＤ，ＹＩＮＰ，ＨＥＹＱ，ｅｔａｌ．．ＥｎｈａｎｃｅｄＩＣＰｆｏｒｔｈｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅ３Ｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍｏｄｅｌｓ：ａｎｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｙ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１６，１６（２）：２２８．

［３２］　ＨＯＮＧＳ，ＫＯＨ，ＫＩＭＪ．ＶＩＣＰ：ｖｅｌｏｃｉｔｙｕｐｄａｔｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｏｓｅｓｔｐｏｉｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０１２：１８９３１８９８．

［３３］　ＡＬＩＳＭＡＩＬＨ，ＢＡＫＥＲＬＤ，ＢＲＯＷＮＩＮＧＢ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒ３ＤＳＬＡＭｆｒｏｍａｃｔｕａｔｅｄｌｉｄａｒ［Ｃ］．

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０１４：６０９６６１０１．

［３４］　ＲＵＳＩＮＫＩＥＷＩＣＺＳ，ＬＥＶＯＹＭ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔｖａｒｉａｎｔｓｏｆｔｈｅＩＣＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎ３ＤＤｉｇｉｔａｌＩｍａｇｉｎｇａｎｄＭｏｄｅｌｉｎｇ，２００１：１４５１５２．

［３５］　ＰＯＭＥＲＬＥＡＵＦ，ＣＯＬＡＳＦ，ＳＩＥＧＷＡＲＴＲ，ｅｔａｌ．．ＣｏｍｐａｒｉｎｇＩＣＰｖａｒｉａｎｔｓｏｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔｓ［Ｊ］．ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＲｏ

ｂｏｔｓ，２０１３，３４（３）：１３３１４８．

［３６］　ＧＥＬＦＡＮＤＮ，ＩＫＥＭＯＴＯＬ，ＲＵＳＩＮＫＩＥＷＩＣＺＳ，ｅｔａｌ．．ＧｅｏｍｅｔｒｉｃａｌｌｙｓｔａｂｌｅｓａｍｐｌｉｎｇｆｏｒｔｈｅＩＣＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］．Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ３ＤＤｉｇｉｔａｌＩｍａｇｉｎｇａｎｄＭｏｄｅｌｉｎｇ，２００３：２６０２６７．

［３７］　ＭＯＮＴＥＳＡＮＯＬ，ＭＩＮＧＵＥＺＪ，ＭＯＮＴＡＮＯＬ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇｆｏｒｍｏｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｎｖｉｒｏｎ

ｍｅｎｔｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００５：３４９９３５０４．

［３８］　ＤＩＯＳＩＡ，ＫＬＥＥＭＡＮＬ．ＬａｓｅｒｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｐｏｌａｒｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＳＬＡＭ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００５：３３１７３３２２．

［３９］　ＤＩＯＳＩＡ，ＫＬＥＥＭＡＮＬ．Ｆａｓｔｌａｓｅｒｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇｕｓｉｎｇｐｏｌａｒｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ，

２００７，２６（１０）：１１２５１１５３．

［４０］　ＣＡＩＺＳ，ＨＯＮＧＢＲ，ＬＩＨ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｐｏｌａｒｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＪｏｕｒ

ｎａｌ，２００７，６（１）：８９９５．

［４１］　ＣＨＥＮＦ，ＣＨＯＰＲＡＩ，ＲＡＮＤＯ．Ｐｅｒｉｍｅｔｅｒｂａｓｅｄｐｏｌａｒｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇ（ＰＢＰＳＭ）ｆｏｒ２Ｄｌａｓｅｒｏｄｏｍｅｔｒｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ＆ＲｏｂｏｔｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，８０（２）：２３１２５４．

［４２］　ＴＳＡＲＤＯＵＬＩＡＳＥ，ＰＥＴＲＯＵＬ．ＣｒｉｔｉｃａｌｒａｙｓｓｃａｎｍａｔｃｈＳＬＡＭ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ＆ＲｏｂｏｔｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，７２

（３４）：４４１４６２．

［４３］　ＢＯＮＮＡＢＥＬＳ，ＢＡＲＣＺＹＫＭ，ＧＯＵＬＥＴＴＥＦ，ｅｔａｌ．．ＯｎｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｏｆＩＣＰｂａｓｅｄｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｃ］．Ａ

ｍｅｒｉｃａｎＣｏｎｔｒｏｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＡＣＣ），２０１６：５４９８５５０３．

［４４］　ＣＥＮＳＩＡ．Ｏｎａｃｈｉｅｖａｂｌｅａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｒａｎｇｅｆｉｎｄｅｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕ

ｔｏｍａｔｉｏｎ，２００７：４１７０４１７５．

［４５］　ＯＬＳＯＮＥＢ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｖｅｓｃａｎｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，
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