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基于自适应邻域匹配的点云配准方法
张顺利　徐艳芝　周明全　耿国华　张雨禾

（西北大学信息科学与技术学院　西安　７１０１２７）

摘　要　针对具有不同缩放尺度点云的配准问题，本文提出了一种基于自适应邻域（ＧｅｎｅｒａｌＡｄａｐｔｉｖｅＮｅｉｇｈｂｏｒ
ｈｏｏｄ，ＧＡＮ）匹配的点云配准方法．首先，随机地选取初始匹配点对作为种子点，并对点云上点的ＧＡＮ进行定义；
然后根据ＧＡＮ的形状信息确定种子点所在特征区域及其潜在匹配关系，并对ＧＡＮ进行Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分，得到
能有效描述种子点局部曲面几何形状的三角网格，再通过定义残差角作为局部曲面形状描述子进行几何信息匹
配，从而确定真实匹配点对；最后，根据真实匹配点对计算旋转平移矩阵，得到点云的初始位置，并利用尺度迭代最
近点方法（ＳｃａｌｅｄＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＳＩＣＰ）将点云进行精确对齐．实验结果表明，该方法通过点ＧＡＮ的匹配，
同时考虑了点的局部特征信息及其上下文相关的空间约束，且匹配相关约束均对尺度鲁棒，能够在有效提高点对
匹配准确率的同时，解决不同缩放尺度点云的配准问题．

关键词　点云配准；自适应邻域；迭代最近点；尺度；ＳＩＣＰ
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１　引　言
近年来，用于获取三维物理物体点云模型的激

光扫描技术取得了长足的发展，使得点云模型成为
三维处理中的主流数据．高精度扫描设备虽然能够
有效获取物理物体表面的细节特征，但是，由于受测
量仪器和环境的限制，实体扫描无法一次性完成，需
要在不同视角下分别进行扫描得到点云数据，然后
将多视角点云进行配准，才能获得物理物体完整的
点云模型．因此，点云自动配准在三维重建、逆向工
程、目标识别［１３］等领域应用广泛，是点云数据处理
的重要环节，点云配准的精度直接影响了后续处理
技术的质量．

现有的点云配准方法主要可以分为两大类：一
是扫描过程中导航系统的精确定位，二是将不同视
角点云进行精确对齐［４］．本文工作属于第二类，即将
扫描得到的不同视角的点云进行配准，以获得完整
的点云模型．

针对点云模型的自动配准，最经典的方法是迭
代最近点法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＩＣＰ）［５］及其改
进算法［６］．该方法基于点对点或点对面的搜索技术，
通过最小化待配准点云间的距离实现点云配准．

ＩＣＰ方法步骤简单且易于实现，但要求两个待配准
的点云之间存在包含关系，同时要求两片点云的相
对位置比较接近，算法结果依赖于点云的初始位置，
易造成快速收敛于局部最优的问题［７９］．因此有诸多
工作针对ＩＣＰ算法的改进展开．其中，先粗配准再
精确对齐是一种行之有效的策略，在这种策略下，基
于特征点匹配的方法广为流行［１０］，其主要思想是通
过提取有效的匹配特征点对，确定两个待配准点云
的初始位置，然后再利用ＩＣＰ算法进行精确对齐．
然而，现有的特征提取方法虽然可以有效提取出特
征点，但由于点云中的特征点往往被定义为具有大
尺度曲面梯度的点，因此，单一离散的特征点往往具
有相似的几何特征，而直接利用单一特征点进行匹
配，忽略了特征点局部的结构信息，易出现误匹配，
影响后续精确对齐的精度．

另外，由于扫描设备分辨率不同、扫描距离不同
等，导致所获得的点云不在同一坐标系下，且不同视
角的点云可能具有不同的缩放尺度．基于此种情况，
即使利用匹配特征点对能准确定位两个待配准点云
的初始位置，直接利用ＩＣＰ算法精确对齐两个点云
时也会陷入局部最优．而文献［１１］中提出的ＳＩＣＰ
（ＳｃａｌｅｄＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ）算法，虽然有效解决
了具有不同缩放尺度点云的配准问题，但是依然无
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法有效避免其陷入局部最优．
针对上述两个问题，本文提出一种基于自适应

邻域匹配的点云配准算法，算法流程如图１所示：首
先，基于自适应邻域得到初始匹配点对所在曲面的
局部信息；然后，结合自适应邻域的形状信息（种子
点所在特征区域）及几何信息（通过定义残差角作为
局部曲面形状描述子）确定自适应邻域的匹配关系，
将自适应邻域的匹配作为特征点对匹配的高层约
束；最后，根据自适应邻域匹配关系确定匹配特征点
对，并计算点云的初始位置，再利用ＳＩＣＰ算法将点
云进行空间对齐得到完整点云数据．

图１　本文算法流程图

该方法通过点自适应邻域的匹配，同时结合点
所在特征区域的信息及点局部曲面的几何形状信息
进行匹配点对筛选，且匹配相关约束均对旋转、平
移、缩放尺度鲁棒，能够在有效提高点对匹配准确率
的同时，避免现有点云配准算法无法有效对齐存在
不同缩放尺度点云的问题．

２　相关工作
在诸多点云配准算法中，先粗配准再精确对齐

是当前使用最广泛的策略．其中，粗配准是将两组点
云大体对齐，如Ｌｕｏ等人［１２］和Ｃｈｅｎ等人［１３］提出了
标记方法，该方法在测量过程中手工标记特征信息，
并利用这些特征信息进行配准，但是人工标记的方
法耗时耗力，且无法有效支撑大规模点云的配准．
张学昌等人［１４］提出了中心重合法，戴静兰等人［１５］提
出了主方向贴合法，Ｄｉｅｚ等人［１６］使用分层的常规空

间采样来捕捉对应点实现初始配准．Ｄａｎｉｅｌｓ等
人［１７］提出了用对应点对之间的距离限制来剔除错
误匹配点对的方法进行点云初配准，但是配准的精
度取决于阈值的设定．基于特征匹配的方法在粗配
准中的应用比较广泛，其能有效提高配准的精度．如
Ｊｉａｎｇ等人［１８］提出将点与邻近点法向之间的夹角作
为该点的犽维特征进行点云粗配准，但是该方法的
准确度依赖于法矢估计的准确度．Ｒｕｓｕ等人［１９］提
出一种快速点特征直方图作为点的特征描述子来描
述点的局部特征．Ｗｅｉｎｍａｎｎ等人［２０］提出一种基于
图像的ＴＳＬ数据配准方法．另外，还有一些算法基于
直线特征或面特征进行点云粗配准，如ＤｏｓＳａｎｔｏｓ
等人［２１］提出了一种利用控制线对ＴＬＳ数据进行三
维点云计算的间接方法．Ｂｉｇａｎｄ等人［２２］提出了一种
利用模糊积分法解决局部立体问题的新算法，该方
法适用于匹配线段．何培培等人［２３］提出了一种基于
道路矢量线的机载激光雷达数据和高分辨率航空影
像的自动配准方法．Ｈｕａｎｇ等人［２４］提出用共轭平面
来解决旋转问题，用气缸和平面的轴相交点作为共
轭点来求解平移和旋转参数．Ｄａｉ等人［２５］提出了一
种新的基于局部平面不变特征进行点云粗配准的方
法．Ｌｉａｏ等人［２６］分析点集的特征，提出了一种新的
基于特征空间转换的方法进行点云配准．Ｍｉａｎ等
人［２７］使用了一种新的张量表示方法，它代表了三阶
张量的一个范围图像的半局部三维曲面片，用多个
张量来表示每一个范围的图像，用两个范围图像的
张量匹配来确定它们之间的对应关系．Ｓｕｎ等人［２８］

提出了一种基于区域曲率图的点云配准方法．基于
特征匹配的方法主要涉及三步：首先计算点数据的
几何特征，然后进行特征相似性度量，最后选取具有
较高相似的点作为匹配点，计算刚体变换参数．这类
方法的准确度严重依赖于特征的辨识度，当特征的
分布在点云中具有一定的重复性或周期性时，往往
会存在大量具有高相似度的非匹配点，仅仅依据特
征相似性度量会导致错误的匹配点对，从而影响后
续初始位置的计算．

精确对齐是以粗配准的结果为初值，将两组点
云进一步配准．如Ｃｈｅｔｖｅｒｉｋｏｖ等人［２９］通过向最小
二乘函数中引入重叠参数的方法，实现了部分重叠
点云的配准．Ｄｕ等人［３０］提出了仿射ＩＣＰ算法进行
点云配准．Ｚｈｕ等人［３１］提出了一个双向距离域来实
现模型的初配准，并进一步使用ＩＣＰ算法来实现模
型的精确对齐．Ｙａｎｇ等人［３２］提出了ＧｏＩＣＰ算法进
行三维模型的配准．Ｍａｖｒｉｄｉｓ等人［３３］通过结合模
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拟退火搜索算法和稀疏ＩＣＰ算法来提高配准算法
的性能，在抗噪性方面取得了一定的改进效果．Ｄｕ
等人［３４］提出了一种概率迭代最近点（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＰＩＣＰ）算法，克服了ＩＣＰ算
法中由噪声带来的失配问题，在一定程度上解决了
犿维含噪声点云的精确配准问题．Ｌｉ等人［３５］提出了
一种基于动态调整因子的改进ＩＣＰ算法，在不影响
配准精度和收敛方向的情况下，可以大大提高算法
的配准速度．Ｈａｎ等人［３６］提出了一种加强的ＩＣＰ算
法实现了三维环境模型的快速和精确配准．Ｆａｎ等
人［３７］提出了一种基于凸包高斯混合模型的点云配
准方法，解决了刚性和非刚性点云的配准问题．Ｌｉｕ
等人［３８］提出了一种新的升压启发的方法来解决特
征匹配中出现的误匹配现象．Ｚｈａｎｇ等人［３９］将边界
旋转角引入到最小二乘函数中，解决了旋转多样性
的点云配准问题．这类方法虽然在鲁棒性、速度及精
确度方面对ＩＣＰ算法进行了相应的改进，但是无法
解决具有不同缩放尺度的点云配准问题．

Ｄｕ等人［１１，４０４２］提出了ＳＩＣＰ算法，解决了含尺
度因素的点云配准问题，但是该算法并未有效解决
ＩＣＰ算法易陷入局部最优的问题．

３　自适应邻域匹配方法
给定两个待配准点云犘＝｛狆犻｜犻＝０，１，２，…，

犖狆｝，狆犻∈!

３和犙＝｛狇犻＝犼｜犼＝０，１，２，…，犖狇｝，狇犼∈
!

３，其中，狆犻和狇犼分别为两个待配准点云的点数据，
犖狆和犖狇分别为两个待配准点云的点规模．点云配
准的实质是最小化目标函数犳（犈（犚，狋））（如式（１）所
示），其中，犈（犚，狋）表示刚体变化，犚为旋转矩阵，狋
为平移向量．

犳（犈（犚，狋））＝１犖狆∑
犖狆

犻＝０
犚狆犻－狇Ｔ犼＋狋２ （１）

点云配准主要可以分为三步：首先选择不位于
同一直线上的三组匹配点对狆犻∈犘和狇犻∈犙，犻＝１，
２，３，然后根据点狆犻和狇犻的位置计算两个待配准点
云的初始空间位置变换，最后利用ＩＣＰ算法将两个
点云进行精确对齐．
３１　初始匹配点对选取

在点云配准的第一步，需要计算点云中每个点
数据的几何不变量，然后根据几何不变量的相似性
确定初始匹配点对．本文算法利用点曲率的相似度
筛选初始匹配点对：随机的选取点狆犻∈犘作为种子
点，并根据式（２）在犙中选取与点狆犻匹配的点狇犼∈

犙，犼＝１，２，…，狋，构成初始匹配点对，即：狆犻⊙｛狇犻｜犻＝
１，２，…，狋｝，其中，⊙代表点匹配，犽１狓和犽２狓表示点狓
的主曲率，且犽１狓＜犽２狓．

（犽１狆犻－犽１狆犼）２＋（犽２狆犻－犽２狆犼）槡 ２α （２）
３２　自适应邻域构建
３．２．１　自适应邻域概述

由于初始匹配点对的约束条件过于宽泛，得到
的初始匹配点对可能为一对多的关系，其中不乏伪
匹配点对，因此需要引入更严格的约束，以得到真实
的匹配点对．本文算法利用自适应邻域信息作为上
层约束，进一步刻画初始匹配点局部的几何形状，从
而确定真实匹配点对．

自适应邻域［４３４５］最早被用于图像处理，它为点
数据提供了一种内在的多尺度表示，具有空间自适
应性．点自适应邻域的生成依赖于图像或三维模型
的局部结构和特征，如图２所示，其核心思想是自适
应性，即能够与图像或模型的上下文及分析尺度保
持一致．点的自适应邻域是图像或模型的一个子集，
这个子集由符合指定约束的相连通的点构成，即自
适应邻域中的点与种子点具有某种相似特征，例如
颜色值、对比度、曲率大小等．因此，点的自适应邻域
可以利用区域生长法计算得到．

图２　图像上点自适应邻域示意图

３．２．２　点云自适应邻域定义
针对初始匹配点对狆犻⊙｛狇犻｜犻＝１，２，…，狋｝中的

所有点，生成自适应邻域犖犺
α，具体定义如下．

定义１．犖犺
α（狆）是给定点云的一个子集，其中，

犺（狓）为狓的曲率，该子集符合如下性质：
（１）该子集中的点狆犻∈犖犺

α（狆）与点狆具有相似
的曲率值，即点狆犻∈犖犺

α（狆）与点狆满足式（２）；
（２）该子集中的点是连通的．
犖犺
α的数学定义如式（３）所示：
犖犺
α（狆）＝犆犺－１（［犺（狆）－α］，［犺（狆）＋α］）（狆） （３）

其中，犆犡表示点在犡上是连通的．在点云模型上，本
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文利用犽近邻（犽ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，犽ＮＮ）刻画点
的连通性，即：若点狓∈犽ＮＮ（狆），则点狓与点狆连
通．由此可见，点云模型上点的自适应邻域由该点局
部的结构和特征决定．如图３所示为三维模型上点
自适应邻域示意图，自适应邻域尺度均为１０．

图３　点云模型上点自适应邻域示意图

３．２．３　点云自适应邻域性质
点云模型上点的自适应邻域犖犺

α具有如下性质
（相关证明见附录Ｉ）：

（１）自反性
狆∈犖犺

α（狆） （４）
（２）等值点邻域相等性
（狆犻，狆犼）∈犇
狆犻∈犖犺

α（狆犼）
犺（狆犻）＝犺（狆犼）
狓∈犽ＮＮ（狔）
狔∈犽ＮＮ（狓

烄

烆

烌

烎）

犖犺
α（狆犻）＝犖犺

α（狆犼）（５）

（３）尺度随α单调递增
α１α２犖犺

α１（狆）犖犺
α２（狆） （６）

（４）平移不变性：
犮∈犈犖犺犮

α （狆）＝犖犺α（狆） （７）
（５）乘法兼容性：
犿∈犚＋＼｛０｝犖犿犺

α （狆）＝犖犺
１
犿α
（狆） （８）

值得注意的是：图像上的点具有潜在的拓扑连接关
系，因此点的连通性是对称的，即点狓与狔连通，则
狔与狓也连通．而在点云中，由于点数据为非均匀采
样，且点数据间缺少拓扑连接关系，通常会利用点间距
离衡量点的邻域关系，例如犽ＮＮ、球邻域等．而利用距
离刻画的邻域关系，则会出现狓∈犽ＮＮ（狔），但狔
犽ＮＮ（狓）的情况．因此，与图像中点ＧＡＮ的“等值点
邻域相等性”不同的是，点云上点ＧＡＮ“等值点邻域
相等性”是在狓∈犽ＮＮ（狔）且狔∈犽ＮＮ（狓）的条件下

才能成立．本文利用犽ＮＮ刻画点的连通性，此时点
的ＧＡＮ不具有“等值点邻域相等性”．
３３　自适应邻域匹配

点的ＧＡＮ充分刻画了该点局部曲面的几何形
状，因此，利用点ＧＡＮ的匹配关系，可以有效筛选
真实匹配点对．
３．３．１　ＧＡＮ的形状匹配约束

点的ＧＡＮ形状大致可以分为两类，一是线状，
如图３（ｂ）中点狆的ＧＡＮ，这类点大多分布于点云
上的特征区域；二是片状，如图３（ｂ）中点狇和点狉
的ＧＡＮ，这类点则大多分布于点云上的非特征区
域．因此，点云模型上点的自适应邻域犖犺

α可以划分
为两类．

定义２．　线状ＧＡＮ．处于特征区域的点狆的
自适应邻域犖犺

α（狆）为线状．
定义３．　片状ＧＡＮ．处于非特征区域的点狆

的自适应邻域犖犺
α（狆）为片状．

对于狆犻∈犖犺
α（狆），计算其局部加权协方差矩阵

犕犻的特征值λ０＜λ１＜λ２和特征向量：
犕犻＝ ∑

狆犼∈犽狀狀（狆犻）∩犖
犺
α（狆）
θ（狆犻－狆犼）（狆犻－狆犼）Ｔ（狆犻－狆犼）

（９）
然后利用式（１０）进行判断：

σ犻＝ λ２
λ０＋λ１＋λ２ （１０）

如果σ犻越接近１，则有更多的点狆犼位于其ＰＣＡ方向
上，那么，若所有点狆犻∈犖犺

α（狆）符合σ犻＞０．９，则该点
狆的ＧＡＮ为线状，否则为片状．若两点ＧＡＮ的形
状不同，则该两点必处于点云的不同区域，那么该两
点不匹配；相反，该两点间存在潜在的匹配关系．由
此，可以得出两个点匹配的第一个约束条件：

约束１．　两个匹配点处于相同的特征区域．
片状邻域也可大致分为两类：一是点狆犻∈犖犺

α（狆）
分布于种子点的四周，这类点大多分布于距离特征
区域较远的非特征区域，如图３（ｂ）中点狆的ＧＡＮ；
二是点狆犻∈犖犺

α（狆）分布于种子点的一侧，这类点大
多分布于距离特征区域较近的非特征区域，如图３
（ｂ）中点狉的ＧＡＮ．

针对片状ＧＡＮ，首先对其进行三角剖分，本文
算法采用Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分方法构建三角网格，该
三角网格“最接近于规则化”，满足空圆特性和最大
化最小角特性，且具有唯一性和区域性的特点［４６］．
Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分方法构建的三角网格中，共享边
的三角面片为邻接三角面片，根据三角面片的邻接
关系，可以有效区分两种不同的片状ＧＡＮ．为区分
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两种不同的片状ＧＡＮ，此处将经过三角剖分的
ＧＡＮ进行定义．

定义４．狀阶ＧＡＮ：包含种子点的三角面片为
一阶ＧＡＮ；包含一阶邻域点的三角面片构成二阶
ＧＡＮ，依此类推．

针对一阶ＧＡＮ进行处理，如图４所示，若三角
面片构成环状，即Δ犻·Δ犻＋１·…·Δ狀且Δ犻·Δ狀，其中
Δ狓·Δ狔表示三角面片Δ狓和Δ狔邻接，则为第一类片状
邻域；否则为第二类片状邻域，即Δ犻·Δ犻＋１·…·Δ狀且
Δ犻×Δ狀，Δ狓×Δ狔表示三角面片Δ狓和Δ狔非邻接．

图４　不同类型片状邻域

若两个片状ＧＡＮ的形状不同，则该两个种子
点必处于不同的非特征区域，那么该两点不匹配；相
反，该两点间存在潜在的匹配关系．由此，我们可以
得出两个点匹配的第二个约束条件：

约束２．　两个匹配点的ＧＡＮ具有相同的形状．
３．３．２　ＧＡＮ的几何匹配约束

根据点ＧＡＮ的形状，可以初步判断该点所处
的大致区域及其局部形状信息，然而，相同形状的点
的ＧＡＮ可能具有不同的几何信息，例如一点局部
曲面的凹凸度等．因此，针对具有潜在匹配关系的点
对，需要进一步确定其几何相似度从而判断其是否
匹配．

针对线状ＧＡＮ，可以直接利用曲线匹配方法进
行匹配，即通过计算点的几何量，逐点进行匹配．

针对片状ＧＡＮ，本文设计如下匹配方法：利用
邻域点到切平面的投影残差衡量一点局部曲面的弯
曲程度［４７］，然而，该形状描述了对于点采样密度较为
敏感且大部分点云均为散乱点云．因此，本文定义残
差角∠狆狅狆狆狅′衡量一点处的弯曲度，点狆狅为ＧＡＮ中
三角面片的内心，点狆狅′为该内心在种子点狆处切平
面的投影点，∠狆狅狆狆狅′角越大，则局部曲面越弯曲．
根据三角面片的邻接关系，即Δ犻·Δ犻＋１·…·Δ狀，可以
将各阶ＧＡＮ的三角面片位置线性化从而得到残差
角序列∠狆犻狅狆狆犻狅′∠狆（犻＋１）狅狆狆（犻＋１）狅′…∠狆（犻＋狀）狅
狆狆（犻＋狀）狅′，根据角度差确定各阶ＧＡＮ的匹配度，匹
配度越高，种子点间越可能存在匹配关系．由此得出
点匹配的第三个约束条件：

约束３．　两个匹配点的各阶ＧＡＮ残差角序列
匹配，即
∠狆犻狅狆狆犻狅′∠狆（犻＋１）狅狆狆（犻＋１）狅′…∠狆（犻＋狀）狅狆狆（犻＋狀）狅′⊙
∠狇犻狅狇狇犻狅′∠狇（犻＋１）狅狇狇（犻＋１）狅′…∠狇（犻＋狀）狅狇狇（犻＋狀）狅′

（１１）
其中，⊙表示残差角序列匹配，需满足：

∠狆犻狅狆狆犻狅′－∠狇犻狅狇狇犻狅′＜β （１２）
两个初始匹配点对的ＧＡＮ同时满足上述三个

约束，则该两个初始匹配点为真实匹配点对，否则为
伪匹配点对．

４　点云配准方法
针对具有不同放缩尺度的点云的配准问题，本文

提出一种由粗到精的配准方法．由于ＳＩＣＰ算法对于
待配准点云的初始位置较为敏感，因此，需要先对待
配准点云进行粗配准，以缩小点云间平移和旋转误
差，为后续ＳＩＣＰ精确对齐提供良好的初值．
４１　粗配准

给定匹配点对狆犻⊙狇犼，利用其ＧＡＮ的匹配关
系，可以有效确定两个点云的初始位置．

若匹配种子点对狆犻和狇犼的ＧＡＮ均为线状，则
选取距离狆犻和狇犼最远的两个点，分别与狆犻和狇犼连接
构成两个直线段，并将其归一化为单位向量，如图５
（ａ）所示；若匹配种子点对狆犻和狇犼的ＧＡＮ均为片
状，则分别选取最大阶ＧＡＮ三角面片中，残差角
∠狆狅狆狆狅′的最大值和最小值所在三角面片Δｍａｘ和
Δｍｉｎ，其内心为狅ｍａｘ和狅ｍｉｎ，分别与狆犻和狇犼连接构成
两个直线段，并将这两个直线段归一化为单位向量，
如图５（ｂ）所示．需要注意的是，两个单位向量不能
共线，若共线，则重新选择次大（或远）的点重新构成
单位向量．

给定单位向量后，可以得到三个不共线的点坐
标，利用该三点坐标，可以确定两个点云的初始位
置．随后，将经过初始位置变换的点云，作为下一步
精确对齐的输入．

图５　粗配准向量生成示意图

４２　基于犛犐犆犘的精确配准
给定两个具有不同缩放尺度的待配准点云犘和
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犙，利用ＳＩＣＰ算法，即可找到空间变换参数（犺，犚，狋）
关于式（１３）的目标函数：

ｍｉｎ
犺，犚，狋，犼∈｛１，２，…，犖狇｝∑

犖狆

犻＝１
犺犚狆犻＋狋－狇犼（ ）２２

ｓ．ｔ．犚Ｔ犚＝犐犿，ｄｅｔ（犚）＝犻，犺＞０ （１３）
的最优解，能够使点集犘和犙达到较好的配准效
果．但是此算法的一个主要问题就是当尺度因子犺
逐渐趋于０时，点集犘中的点将会彼此距离较近，
会在点集犙中找到同一个对应点，此时就会出现局
部最优的错误匹配现象（如图６所示）．

图６　ＳＩＣＰ配准出现局部极值现象

为了解决这个问题，我们直接采用文献［１１］的
方法：

ｍｉｎ
犺，犚，狋，犼∈｛１，２，…，犖狇｝∑

犖狆

犻＝１
犺犚狆犻＋狋－狇犼２

２／犺（ ）狀
ｓ．ｔ．犚Ｔ犚＝犐犿，ｄｅｔ（犚）＝犻，犺＞０ （１４）

此目标函数式中强调了尺度因子分母项的作用．在
尺度因子犺逐渐趋于０，分母会迅速趋于０，而分子
部分是慢慢减小，这样就避免了出现局部极值的现
象．分母中的狀必须慎重选择，经实验验证狀＝２时，
易得到理想的配准结果，即通过式（１５）的目标函数
求解最优的配准参数：

（犺犽，犚犽，狋犽）＝ｍｉｎ犺，犚，狋

∑
犖狆

犻＝１
（犺犚狆犻＋狋）－狇犼２

２

犺２ （１５）

５　实验结果与分析
为了验证本文算法的有效性，并对其性能进行分

析，本节首先通过在通用点云上进行实验，测试ＧＡＮ
尺度及采样密度敏感性，以及匹配点所在特征区域
对算法性能的影响；然后利用专有文物点云数据进
行实验，测试算法的有效性及鲁棒性；最后通过与现
有算法进行对比，验证本文算法的优越性．本节实验
所用的点云模型，均为非均匀采样的离散点云模型；
专有文物点云数据为非专业人员利用ＣｒｅａｆｏｒｍＶＩＵ
手持式扫描仪扫描获得，因此含有类型不同、尺度
不同的实际噪声．本文算法在ＶＳ２０１３环境下，结合
ＰＣＬ点云库进行实现，硬件环境ＣＰＵ为３．３３ＧＨｚ，

内存为８ＧＢ．
本文实验结果中，点云配准误差利用均方根误

差犚犕犛进行度量，犚犕犛计算如式（１６）所示：

犚犕犛＝１
犖犘∑

犖犘

犻＝１
犚狆犻＋狋－狇犻（ ）２２１

２ （１６）
其中，狆犻和狇犻代表待配准点云上的点，犖犘代表点云
犘的点规模．

实验１．　ＧＡＮ尺度敏感性验证．采用的点云
为Ｓｔａｎｆｏｒｄ３ＤＳｃａｎｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ的Ｂｕｎｎｙ模
型，如图７（ａ）所示，为了验证本文算法对ＧＡＮ尺度
的敏感性，在生成ＧＡＮ时，邻域尺度分别设定邻
域点个数为１０、２０和３０，待配准点云规模分别为
２０１２８和２００４８．实验结果如图７所示，实验数据如
表１所示．

图７　本文算法Ｂｕｎｎｙ模型配准结果

表１　实验１数据
ＧＡＮ尺度 配准误差／ｍｍ ＳＩＣＰ迭代次数 耗时／ｓ
１０ ０．０６８３ ６２ ４．８６
２０ ０．０５４３ ５８ ５．４７
３０ ０．０３５４ ５４ ６．７８
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如图７（ｂ）所示为初始配准结果，从图中可以看
出，由于大尺度的ＧＡＮ覆盖了更多的局部曲面信
息，因此能够得到更好的点云初始位置．如图７（ｃ）
所示为精确对齐的结果，从实验结果可以看出，虽然
不同尺度的ＧＡＮ得到的初始位置存在差异，但当
ＧＡＮ的尺度能够覆盖种子点的局部曲面时（本文实
验中设定ＧＡＮ点个数为１０～３０之间），就可以得到
较好的精确配准结果，因此本文算法对于ＧＡＮ的尺
度并不敏感．从实验数据可以看出，随着ＧＡＮ尺度
的增加，配准误差逐渐减小的同时，ＳＩＣＰ迭代次数也
逐渐减少，但耗时会随之增加，这是由于在进行粗配
准时，大尺度的ＧＡＮ要处理更多的点数据，因此初始
位置会更加准确，但不可避免会引入过多的计算量．

图８　本文算法对简化后Ｂｕｎｎｙ模型配准结果

另外，为进一步验证ＧＡＮ尺度敏感性，本文实
验将Ｂｕｎｎｙ模型进行简化，得到采样密度更小（更
稀疏）的模型，简化后待配准点云的规模分别为
１２３６２和１２１７８，实验结果如图８所示，对比原模型
的实验结果（图７），可以看出，相同尺度的ＧＡＮ，在

简化后模型上能够得到更好的粗配准结果（图８（ｂ）），
这是由于当点更稀疏时，相同尺度的ＧＡＮ能够覆
盖更大的局部曲面．经过多次实验可以得出，ＧＡＮ
的尺度会受到模型点采样密度的影响，但是在同一
模型上，ＧＡＮ的尺度设定在１０～３０之间时，均可得
到较好的配准结果（简化后模型配准结果如图８（ｃ）
所示）．

实验２．　匹配点所处特征区域敏感性验证．
实验２１．　采用的实验数据为Ｃａｔ模型，该模

型中同时包含了尖锐特征及较平滑特征，为了验证匹
配点所在特征区域对算法性能的影响，该实验中由人
工分别选定３组匹配点，这三组匹配点分别处于点云
的特征区域（图３点狆）、接近特征区域（图３点狉）及
非特征区域（图３点狇）．实验结果如图９所示．

图９　本文算法Ｃａｔ模型配准结果
从实验结果可以看出，由于自适应邻域能够较

好地覆盖种子点局部曲面，因此，无论种子点处于哪
一类特征区域，均能获得较好的配准结果．

实验２．２．　本组实验利用ＦｕｎｃｋｙＣｕｂｅ模型作
为实验数据．分别选取位于特征区域的点狆和位于
非特征区域的点狇作为种子点，虽然多次实验同样
能得到较好的配准结果，但是在实验的过程中，会出
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现如图１０所示的情况．这是由于该点云中的特征区
域（直线段）及非特征区域（平面）具有一定的周期
性，因此即使ＧＡＮ匹配，也会得到位置不对应的匹
配点，造成误匹配．然而，现有点云配准算法也无法

有效解决该问题，也就是说，含有周期性特征及非特
征区域的点云配准问题是当前点云配准算法面临的
一个挑战．若选取点狆′作为匹配种子点，利用本文
算法能够得到较满意的配准结果．

图１０　本文算法ＦｕｎｃｋｙＣｕｂｅ模型配准结果
实验３．　算法有效性及鲁棒性验证．
实验３１．　为了验证本文算法对于含有尺度

点云配准的有效性，及对含有实际噪声模型的鲁棒
性，实验采用西北大学可视化技术研究所采集的秦
始皇兵马俑２号坑，３８号马俑的脚踝点云模型（模
型存在的尺度比例为０．５），点云规模分别为２３４７４
和２１３２１．该点云中的非特征区域较光滑，且特征均
为尖锐特征．采用本文算法对该点云进行配准，实验
结果如图１１所示．

图１１　本文算法马匹脚踝模型配准结果

从实验结果可以看出，本文算法针对含有实际
噪声的点云模型具有一定的鲁棒性，这是因为在计
算初始位置时，根据ＧＡＮ的匹配确定匹配点对，而
非直接利用单一的特征点进行匹配．

针对该点云的配准，实验分别采用ＩＣＰ算法和
文献［１１］的算法进行配准，实验结果如图１２所示．
ＩＣＰ算法仍然会快速陷入局部最优，且无法有效解
决具有不同缩放尺度点云的配准问题．而文献［１１］
算法则同样依赖于待配准点云的初始位置，即当初
始位置较接近时，可以得到较高的配准精度，当初始
位置较远时，配准效果较差．

图１２　对比实验结果

表２是ＩＣＰ算法、文献［１１］算法和本文算法对
马匹脚踝点云模型进行配准的实验数据．从实验结
果可以看出，ＩＣＰ算法和ＳＩＣＰ算法虽然具有较快的
速度，但是无法保证配准结果的准确性，而本文算法
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的一个缺点则是速度较慢，这是由于ＧＡＮ匹配会
引入一定的计算量．

表２　实验３１数据
配准算法 配准误差／ｍｍ 耗时／ｓ
ＩＣＰ算法 ８．３２９４ ５．４
文献［１１］ ０．０６２５ ５．２
本文算法 ０．０２４１ ７．８

实验３２．　本组实验选取西北大学可视化技
术研究所采集的秦始皇兵马俑２号坑，４６号俑的发
髻模型进行实验，点云规模分别为１０４３４和９７４１．
该模型较为复杂，其中同时包含了尖锐特征及较平
滑特征，且非特征区域的潜在曲面较光滑．实验结果
如图１３所示．将其与ＰＩＣＰ算法［３４］和文献［１０］算法
进行对比实验，实验结果如图１４所示，表３是三种
算法的实验数据．

图１３　本文算法发髻模型配准结果

图１４　对比实验结果

表３　实验３２数据
配准算法 配准误差／ｍｍ 耗时／ｓ
ＰＩＣＰ［３４］ ０．０５２１ ３．２
文献［１０］ ０．０３４３ ４．６
本文算法 ０．０２４６ ５．４

从实验结果可以看出，文献［３４］算法由于在ＩＣＰ
算法中引入了高斯概率模型，在一定程度上提高了
算法对含有噪声的点云的配准精度，但控制高斯概
率模型方差的退火系数的选取较麻烦．文献［１０］的
算法利用邻域约束虽然可以得到较好的初始位置，
但是无法有效配准具有不同缩放尺度的点云．

分析实验结果可以看出，传统ＩＣＰ算法以及基
于特征匹配的配准算法均无法有效解决具有不同缩
放尺度的点云配准问题，而文献［１１］算法同样依赖
于待配准点云的初始位置，当待配准点云的初始位
置较远时，配准结果较差，甚至会陷入局部最优．针
对非特征区域及特征区域具有一定周期性的点云配
准，是当前点云自动配准面临的一大挑战，若适当的
选取种子点，本文算法仍然能够获得较好的配准结
果．本文算法对ＧＡＮ邻域尺度不敏感，同时具有较
好的鲁棒性，针对大部分点云，对匹配点所在特征区
域不敏感，针对非特征区域及特征区域具有一定周
期性的点云，则对匹配点所在特征区域较敏感．本文
算法的一个缺点则表现在运行速度上，这是由于
ＧＡＮ的生成和匹配会产生一定的计算量．

６　结　论
在计算机视觉、计算机图形学、逆向工程等领

域，点云配准是支撑后续三维模型处理的底层环节
及关键技术，点云配准的精度会直接影响后续处理
的质量．针对现有基于特征匹配的算法无法有效解
决具有不同缩放尺度点云的配准问题，以及ＳＩＣＰ
算法依赖于待配准点云初始位置的问题，本文提出
一种基于自适应邻域匹配的点云配准算法．该算法
基于ＧＡＮ的思想，结合ＧＡＮ的形状信息及几何信
息确定ＧＡＮ的匹配关系，从而确定真实匹配点对．
然后，根据ＧＡＮ匹配关系确定的匹配点对计算旋
转平移矩阵，实现两片点云的自动粗配准．最后，在
粗配准的基础上采用ＳＩＣＰ算法进行精确对齐．该
算法通过点的ＧＡＮ匹配，同时结合了点所在特征
区域的信息及局部曲面的几何形状信息进行匹配点
对筛选，且匹配相关约束均对旋转、平移、缩放尺度
鲁棒，能够在有效提高点对匹配准确率的同时，避免
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现有点云配准算法无法有效对齐存在不同缩放尺度
点云的问题．但ＧＡＮ的匹配会产生一定的计算量，
因此本文算法较耗时，ＧＡＮ匹配的高效计算，将是
一个有意义的研究方向．
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附录１．
点云模型上点的自适应邻域犖犺α具有如下性质：
（１）自反性狆∈犖犺α（狆）．
证明．
如果狆→犺狆，那么狆∈犖犺α（狆），
∴狆∈犖犺α（狆）．
（２）等值点邻域相等性．
（狆犻，狆犼）∈犇
狆犻∈犖犺α（狆犼）
犺（狆犻）＝犺（狆犼）
狓∈犽ＮＮ（狔）
狔∈犽ＮＮ（狓

烄

烆

烌

烎）

犖犺α（狆犻）＝犖犺α（狆犼）．

证明．
假设狕是犖犺

α（狆犻）中的一个点，那么存在一条路径犘狕狆犻，由
此可得：

狑∈犘狕狆犻（［０，１］）｜犺（狑）－犺（狆犻）｜α．
另外，狆犻∈犖犺

α（狆犼），那么存在一条路径犘狆犻狆犼，由此可得：
狌∈犘狆犻狆犼（［０，１］）｜犺（狌）－犺（狆犼）｜α．
那么，存在一条路径犘狕狆犼：犘狕狆犼［０，１］＝犘狕狆犻（［０，１］）∪

犘狆犻狆犼（［０，１］）．
因此，对于路径犘狕狆犼（［０，１］）中的所有狋：
如果狋∈犘狆犻狆犼（［０，１］），那么｜犺（狋）－犺（狆犼）｜α，
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如果狋∈犘狕狆犼（［０，１］）并且｜犺（狋）－犺（狆犼）｜＝｜犺（狋）－
犺（狆狋）｜α．

那么，对于所有狋∈犘狕狆犻（［０，１］）：｜犺（狋）－犺（狆犼）｜α且
狆∈犖犺α（狆）．

因此，狕∈犖犺α（狆犼），
同理可得狕∈犖犺α（狆犻）．
若点的连通性由距离性度量限定，例如本文所采用的

犽ＮＮ，那么该性质则不成立．这是由于：
假设狕是犖犺

α（狆犻）中的一个点，那么存在一条路径犘狕狆犻，
即狕∈犽ＮＮ（狆），由此可得：

狑∈犘狕狆犻（［０，１］）｜犺（狑）－犺（狆犻）｜α．
另外，狆犻∈犖犺

α（狆犼），那么存在一条路径犘狆犻狆犼，即狆犻∈
犽ＮＮ（狆犼），

狌∈犘狆犻狆犼（［０，１］）｜犺（狌）－犺（狆犼）｜α．
然而，不一定存在一条路径犘狕狆犼：犘狕狆犼［０，１］＝犘狕狆犻（［０，１］）∪

犘狆犻狆犼（［０，１］），
即狕∈犽ＮＮ（狆犼）不一定成立．
（３）尺度随α单调递增

α１α２犖狕
α１（狆）犖狕

α２（狆）．

证明．
α１α２［犺（狆）－α１，犺（狆）＋α１］［犺（狆）－α２，犺（狆）＋α２］

犆犺－１（［犺（狆）－α１，犺（狆）＋α１］）（狆）犆犺－１（［犺（狆）－α２，犺（狆）＋α２］）（狆）
犖犺α１（狆）犖犺１犺２α２（狆）．

（４）平移不变性：
犮∈犈犖犺犮

α （狆）＝犖犺
α（狆）．

证明．　
（犺犮）－１（［（犺犮）（狆）－α，（犺犮）（狆）＋α］）
＝｛狔∈犇｜｛犺犮｝（狔）∈［（犺犮）（狆）－α，（犺犮）（狆）＋α］｝
＝｛狔∈犇｜犺（狔）∈［犺（狆）－α，犺（狆）＋α］｝
＝犺－１（［犺（狆）－α，犺（狆）＋α］）．
（５）乘法兼容性：
犿∈犚＋＼｛０｝犖犿犺

α （狆）＝犖犺
１
犿α
（狆）．

证明．
（犿犺）－１（［（犿犺）（狆）－α，（犿犺）（狆）＋α］）
＝｛狓∈犇｜｛犿犺｝（狓）∈［（犿犺）（狆）－α，（犿犺）（狆）＋α］｝
＝狓∈犇｜犺（狓）∈犺（狆）－１犿α，犺（狆）＋

１
犿［ ］｛ ｝α

＝犺－１ 犺（狆）－１犿α，犺（狆）＋
１
犿［ ］（ ）α．
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