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摘　 要:针对基于原始点对特征的三维目标识别算法中存在的内存浪费及过多冗余点导致的

配准效率不高问题ꎬ提出一种改进的自适应分辨率点云配准算法ꎮ 通过使用自适应体素网格

滤波器对原始点云进行下采样ꎬ有效地减少了目标模型哈希表中存在的大量冗余点对ꎬ节省了

计算机的内存开销并提高了点云配准算法的配准速度ꎮ 使用迭代最近点方法进一步对聚类结

果进行优化处理ꎮ 实验结果表明:所用算法与传统 ＩＣＰ 算法相比ꎬ在配准误差相同的情况下配

准效率提升显著ꎮ
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０　 引言

点云数据是三维目标模型的重要空间结构数据ꎬ由点

云驱动的计算机图形学在逆向工程、数字城市、智能机器

人、无人驾驶和人机交互等领域发挥着越来越重要的

作用[１－２] ꎮ
针对点云配准这一关键性问题ꎬ迭代最近点算法

(ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔꎬ ＩＣＰ) [３]是目前应用最广的点云配

准算法ꎬ国内外学者多采用特征点粗配准来获取点云间良

好的初始配准位置ꎬ再采用 ＩＣＰ 算法进行精确配准ꎮ 针对

特征点的提取ꎬＣＨＥＮ Ｙ等[４]采用待配准点云的点法线与

参考点点云的交点来确定对应点ꎬ该方法能减少迭代次数

并加快算法收敛速度ꎬ但在某些情况下鲁棒性较差ꎮ
ＲＵＳＵ Ｒ Ｂ等[５]提出快速特征直方图(ＦＰＦＨ)特征ꎬ目的

是通过点周围的平均曲率来编码其邻域的几何属性ꎬ该算

法能很好地应对邻域中存在不同采样密度或不同噪声水

平的点ꎬ进而提升配准精度ꎮ ＲＵＳＩＮＫＩＥＷＩＣＺ Ｓ 等[６]提出

基于法线空间的均匀采样方法ꎬ在具有较少特征点的点云

进行配准时ꎬ该方法可以提高配准速度ꎮ 杨玲等[７]将普

氏分析法与 ＩＣＰ 算法结合ꎬ提出了 ＰＩＣＰ(ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ ＩＣＰ)
算法ꎬ在获得点云初始位置的情况下ꎬ采用普氏分析法求

解转换参数ꎬ针对不同的点集均获得较好的鲁棒性ꎮ 随着

提取场景点云的复杂程度、稠密程度提升带来的噪声、遮
挡等问题ꎬ特征点提取的难度及特征描述子的计算量也随

之提升ꎬ计算效率也因此下降ꎮ
本文针对点云配准效率问题进行研究ꎬ提出了一种易

于实现且鲁棒性高的多分辨率点对特征配准方法ꎮ 在初

始阶段通过本文提出的自适应体素网格滤波器对原始点

云进行自适应分辨率采样ꎬ合理、有效地减少了点云中的

冗余点对ꎬ可节省内存开销并提高计算效率ꎮ 位姿聚类结

束后ꎬ再通过迭代最近点进行位姿优化提升算法的准确

性ꎬ进一步改善了原始点对特征算法的识别性能ꎮ

１　 点对特征

点对特征(ｐｏｉｎｔ ｐａｉｒ ｆｅａｔｕｒｅꎬ ＰＰＦ)描述的是一对有方

向的点的相对位置和姿态ꎬ其中包含有 ４种简单几何属性
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构成的四元数组ꎮ 如图 １ 所示ꎬ假设有两个点 ｍ１ 和 ｍ２ꎬ
法向量分别为 ｎ１ 和 ｎ２ꎮ ＰＰＦ[８]定义为

Ｆ(ｍ１ꎬｍ２)＝ ( ｄ ２ꎬ∠(ｎ１ꎬｄ)ꎬ(ｎ２ꎬｄ)ꎬ(ｎ１ꎬｎ２)) (１)
式中:ｄ＝ｍ２－ｍ１ꎻＦ 表示 ｍ１、ｍ２ 的点对特征ꎻ∠(ａꎬｂ)表示

两向量间的夹角ꎮ 由定义可知ꎬＦ 是不对称的ꎬ即 Ｆ(ｍ１ꎬ
ｍ２)≠Ｆ(ｍ２ꎬｍ１)ꎮ

n1

m1
m2d

F4
n2
F2 F3 n2

F1=|m2-m1|

图 １　 点对特征图

上述 Ｆ 即为一对点的点对特征ꎬ在点对特征算法中ꎬ
需要计算 ｍｏｄｅｌ表面所有点对的特征矢量 Ｆꎮ

２　 体素网格方法
目前ꎬ随着点云采集仪器精度的提高ꎬ需要处理和计

算的点云数目不断增加ꎬ传统点对特征算法已经无法适应

点云数目巨大的模型点云处理ꎮ 下采样时ꎬ通常会尽可能

地保留源点云的表面特征和保证一定质量的密度分布ꎬ否
则将不利于点云的后续处理ꎮ 若使用随机采样方法ꎬ则点

云的轮廓信息会变弱ꎬ且点云分布也会不均匀ꎮ 而使用体

素网格滤波器对源点云进行下采样ꎬ在减少点云数量的同

时ꎬ还可以保持源点云的形态特征ꎮ
体素网格下采样[９－１３]的主要思路是:根据原始点云数

据创建一个三维体素栅格ꎬ计算出需要划分的三维立方栅

格的边长 Ｌꎬ然后计算每个立方体内所有点的质心来替代

这个立方体栅格中的所有点ꎮ 该方法从整体上对点云数

量进行简化ꎬ并可以保持源点云的形态特征ꎮ 具体计算方

法如下所示ꎮ
１)求出初始点云模型中的最大、最小值顶点( ｘｍａｘꎬ

ｙｍａｘꎬｚｍａｘ)和(ｘｍｉｎꎬｙｍｉｎꎬｚｍｉｎ)ꎮ 以这两个顶点构建一个包围

盒ꎬ在顶点(ｘｍｉｎꎬｙｍｉｎꎬｚｍｉｎ)上固定一个坐标系ꎬ方向与欧氏

空间的(ｘꎬｙꎬｚ)方向相同ꎬ构成体素空间 Ｚ３ꎮ
２)确定立方体边长 Ｌꎬ并将点云分成多个大小为

Ｌ×Ｌ×Ｌ的立方体ꎮ Ｌ 的值越小ꎬ采样后的点云分辨率越高ꎻ
值越大ꎬ采样后的点云分辨率则越低ꎮ 采样立方体的个数

为 Ａ×Ｂ×Ｃꎬ计算方法如下:

Ａ＝
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

Ｌ

Ｂ＝
ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ

Ｌ

Ｃ＝
ｚｍａｘ－ｚｍｉｎ

Ｌ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(２)

３)计算每个立方体的质心ꎬ计算方法如下:

ｘ′ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉ

ｙ′ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ

ｚ′ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｚｉ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(３)

式中 ｍ 为该立方体中点的数目ꎮ
３)以质心(ｘ′ꎬｙ′ꎬｚ′)代替该立方体中所有的点ꎬ并将

所有立方体的质心重新整合成新的点云ꎮ
４)由式(２)不难看出ꎬ采样立方体的个数ꎬ受立方体

边长 Ｌ 的影响ꎬ而传统体素化网格中的边长 Ｌ 在下采样时

需要手动设定体素立方体的边长ꎬ这就降低了算法效率ꎮ
本文提出了一种改进的自适应体素网格滤波器ꎬ可以根据

源点云中点云的数量自动计算体素网格的边长ꎬ并可根据

自适应系数的调节采样分辨率ꎬ以适应不同尺度的点云

集合ꎮ

３　 自适应体素网格滤波器

针对不同数量的点云ꎬ本文改进了体素网格滤波器ꎬ
对边长 Ｌ 的立方体运用了自适应采样分辨率更新策略ꎬ方
法如下:

Ｌ＝Ｄａｖｇ×ω( ｓ) (４)
式中:Ｄａｖｇ表示初始输入点云中两点之间的平均距离ꎻ
ω( ｓ)为边长 Ｌ 的自适应比例因子ꎬ用以控制边长 Ｌ 的增

长率ꎮ 计算方法分别如下:

Ｄａｖｇ ＝ １
Ｍ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １

　
Ｎｉ － Ｎ ｄｉ

２ (５)

式中:Ｍ 为初始点云中点云的总数ꎻＮｉ 为 Ｍ 中的第 ｉ 个
点ꎻＮｄｉ 为 Ｍ 中离 Ｎｉ 距离最近的点ꎮ

ω( ｓ) ＝ ｅ
　
ｅｓ － ｅ －ｓ

ｅｓ ＋ ｅ －ｓ
＋ １

(６)

式中 ｓ＝ 　 １ / Ｍ ꎮ
在立方体边长计算中引入式(６)用以控制立方体边

长的增长率ꎮ 由式(６)可知ꎬ当初始输入点云的数量越

多ꎬω( ｓ)的值就越大ꎬ立方体边长自适应变大ꎬ点数减少

更快ꎻ当初始输入点云的数量少时ꎬω( ｓ)的值就会变小ꎬ
立方体边长自适应变小ꎬ点数减少速度就放慢ꎬ实现了自

适应的分辨率调节ꎬ不仅可以有效地减少点云中的冗余点

对ꎬ还提高了整体点云配准算法的效率ꎮ 在加入激活函数

后ꎬ实现了立方体边长的自适应控制ꎬ更加简便快捷ꎮ

４　 算法的实现

本文提出的算法ꎬ在离线训练阶段将点云下采样后得

到的具有相同点对特征 Ｆ 的点对集合在一起ꎬ即哈希表

的键(ｋｅｙ)实际上为 Ｆꎬ内存的值为具有相同特征矢量的

点集 Ａꎻ在线识别阶段ꎬ随机选取一点作为种子点ｐｓꎬ搜索

与之距 离 不 超 过 半 径 ｒ 的 点ꎬ组 成 点 集 Ｑ ( ｐｓ ) ＝
ｑ１ꎬｑ２ꎬ􀆺ꎬｑｋ{ } ꎬ计算ｐｓ与 Ｑ( ｐｓ)中每个点的点对特征 Ｆꎬ

并根 据 哈 希 值 查 找 与 之 匹 配 的 候 选 点 对 集 合

Ｄ[Ｆ(ｐｓꎬｐｋ)]ꎮ通过场景点对和哈希表中查找到的候选点

对进行匹配ꎬ采用投票策略ꎬ选取投票较多的位姿组成新

的集合ꎬ得到初步候选位姿集合 Ｃꎻ采用聚类策略对候选

位姿集合进行处理ꎬ从中提取出正确的位姿ꎻ最后返回中

进行位姿优化得到最终位姿作为目标点云配准的结果ꎮ
算法流程图如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 配准流程图

５　 实验结果与分析

本文 采 用 的 实 验 平 台 为 Ｗｉｎｄｏｗ１０ 系 统ꎬ Ｖｉｓｕａｌ
Ｓｔｕｄｉｏ２０１９ꎬ配置为启天 Ｍ４５００ － Ｎ０００ꎬ酷睿ＴＭ ｉ５ － ４５９０ꎬ
ＣＰＵ ３.８ ＧＨｚꎬ８ ＧＢ ＤＤＲ３ 的联想台式计算机上ꎮ 算法没

有依赖 ＧＰＵ等其他的加速优化工具ꎬ为验证算法的有效

性和鲁棒性ꎬ分别与传统 ＩＣＰ 算法和文献[１４]中算法的

配准时间和精度进行比较ꎬ实验使用 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ开
放点云数据库的 Ｂｕｎｎｙ(兔子)和 Ｄｒａｇｏｎ(龙)模型进行对

比实验ꎮ
图 ３是兔子和龙的初始点云模型ꎮ 图 ４ 分别为兔子

和龙模型在不同分辨率下的点云模型ꎬ由式(４)－式(６)计
算可得自适应边长 Ｌꎮ 下采样后的点数设置为不低于

３ ０００个ꎮ图 ４(ａ)为兔子模型下采样一次ꎬ自适应系数为

２.５３ꎻ图 ４(ｂ)为龙模型下采样ꎬ自适应系数为 ２.５１ꎮ 表 １
为兔子和龙在自适应下采样下的采样点数和所耗费时长ꎮ
下采样结果表明ꎬ使用本文所提自适应下采样体素滤波器

采样得到的点云模型ꎬ即使在大量减少点云点数之后ꎬ仍
可以保留原始点云的形态特征ꎬ且自适应策略下的下采样

所耗费的时间也是极短的ꎮ

(a) ���� (b) T��

图 ３

(a) ���� (b) T��

图 ４　 模型简化图

表 １　 自适应下采样计算耗时和点云简化率

点云
名称

原始点云
个数 /个

自适应
系数

体素网格
边长

采样后
点数

点云
简化率 /％

简化
时间 / ｓ

兔子 ３５ ９４７ ２.５３ ０.００５ ３ ０１７ ９２ ０.００８

龙 ４３７ ６４５ ２.５１ ０.００５ ４ ０３０ ９９ ０.０２０

　 　 图 ５ 为兔子和龙的配准实验结果ꎮ 可以看出文

献[１４]的匹配结果效果略差ꎬ部分地方出现了重影ꎬ传统

ＩＣＰ 算法和本文所提算法配准结果基本一致ꎬ但配准时间

花费较长ꎮ

(a) �4ICP0"�F3�

(b) �([14] F�0"�F3�

(c) ���EF�0"�F3�

图 ５　 配准结果

表 ２所示为 ３种算法在兔子和龙模型中的配准时间

之间的比较ꎮ 由表中数据表明:在配准精度相当的情况

下ꎬ本文算法所需时间相对于传统 ＩＣＰ 算法和文献[１４]
大大缩短ꎮ 尤其是在点云较稠密ꎬ数量较多的龙模型中ꎬ
更能体现本文算法的快速性和准确性ꎮ 原始 ＩＣＰ 算法由

􀅰５１１􀅰
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于点数过多ꎬ导致配准时长迅速增长ꎬ文献[１４]虽然将时

间缩短至原始 ＩＣＰ 算法的 ２ / ３ꎬ但是耗时仍然很长ꎮ

表 ２　 配准误差相近的情况下算法性能比较

点云模型 点云数目 配准算法 配准误差×１０－４ / ｍ 配准耗时 / ｓ

兔子 ３５ ９４７

传统 ＩＣＰ ２.４６ ２.６７７

文献[１４] ２.４８ １.７９２

本文算法 ２.４８ ０.９５３

龙 ４３７ ６４５

传统 ＩＣＰ ２.４９ １１４.６７６

文献[１４] ２.４９ ６３.３４８

本文算法 ２.４６ ２０.２３７

　 　 为了进一步验证本算法在准确性和省时性上的提升ꎬ
选取 ４组不同点云数目的点云进行配准实验ꎬ配准误差的

要求依然不变ꎮ 在保证配准精度的同时ꎬ再次将本文算

法、文献[１４]和原始传统点对特征算法进行比较ꎬ如表 ３
所示ꎮ 本文算法在点云数目较少时ꎬ相较于传统 ＩＣＰ 算

法ꎬ耗时仅为原先的 ３６％ꎻ在点云数目较多时ꎬ相较于传

统 ＩＣＰ 算法ꎬ耗时仅为原始 ＩＣＰ 的 １７％ꎮ 且在各种规模的

点云模型中ꎬ耗时均少于文献[１４]ꎮ 结合图 ６ 实验结果

表明ꎬ本文所提出的自适应分辨率的点对特征配准算法在

保证配准精度的同时ꎬ还可以快速收敛ꎮ
表 ３　 不同稠密度点云的配准耗时 单位:ｓ　

点云数目
配准耗时

传统 ＩＣＰ 文献[１４] 本文算法

２３ ９５８ ２.４９８ １.２７８ ０.８１７

６７ ８９７ ７.０１２ ３.２３７ １.６１２

２３６ ７０８ ４２.９７ ２０.５５６ ８.２６７

５３７ ８４７ １４１.５２７ ７４.５４８ ２３.１７８

�4ICP
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��0"
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图 ６　 不同方法配准耗时

６　 结语

本文提出了一种改进的自适应分辨率点对特征配准

算法ꎮ 算法通过构造的自适应分辨率体素化网格方法ꎬ对
原始点云进行下采样处理ꎬ在减少冗余点云数量的同时ꎬ

有效地保留了点云的原始特征ꎬ提升了配准的效率ꎮ 实验

表明:本文算法与传统 ＩＣＰ 算法相比ꎬ在配准误差相同的

情况下ꎬ配准效率提升显著ꎮ 随着点云数量和稠密度的提

升ꎬ本文算法的优势将呈递增的趋势ꎮ
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