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尺度可变的快速全局点云配准方法
张琮毅　魏子庄　徐昊文　陈毅松　汪国平

（北京大学信息科学技术学院　北京　１００８７１）
（北京市虚拟仿真与可视化工程研究中心　北京　１００８７１）

摘　要　随着三维场景数字化技术的发展，人们获取真实物体三维点云模型的途径愈发丰富．通过设备采集或多
视图重建得到的分片点云模型需要进行配准生成完整模型，而由于获取途径不同或设备误差影响，分片点云往往
具有放缩尺度不一致，初始相对位置关系不可靠，特征错配率高且噪声较大等问题．本文提出了一种尺度可变的快
速全局点云配准方法，从点云中首先提取局部特征信息并进行匹配，在特征匹配关系确定的情况下，交替优化目标
函数中的不同分量，使之快速收敛至最优解．由于目标函数带有鲁棒核，从而对实际问题中不可避免的特征错误匹
配所带来的干扰具备较大容错能力．此外，本文设计了完整的端对端点云匹配流程，提出了考虑尺度差异的局部特
征匹配方法，且对于高维特征描述子ＣＳＨＯＴ使用降维方法大幅提升匹配速度．本文在多种类型的数据中进行测
试，实验结果表明，本文方法在处理尺度不一致的点云模型配准问题中兼具效率与效果优势，与点云的初始相对摆
放位置无关，且对于噪声较大和特征错配率高的数据均具有稳定性．
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１　引　言
三维点云模型的配准是计算机图形学、计算机

视觉和机器人领域共同关注的关键问题之一．其应
用范围涵盖摄影测绘学、数字化考古学和建筑学等
各个学科．在过去的几十年间有大量的工作针对不
同的数据类型设计算法自动完成这一任务．给定两
片点云模型，本文的目标是找出最优的空间变换使
得它们的重叠部分对齐．对齐后的两片点云可以进
一步融合为一个点云模型，以便进行后续的处理和
计算，例如语义分割和曲面重建等工作．

处理这一问题经典的迭代最近点（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＩＣＰ）方法由文献［１］提出，该方法不
断在两个三维形状的当前相对位置关系下搜索最近
点对，在最小二乘意义下估计一个刚性变换以最小
化这些点对的均方距离，之后更新三维形状相对位
置，并迭代此步骤．由于这一方法对处理实际问题十
分有效且简便易实现，它在许多相关问题中被广泛
使用．然而由于这一优化问题目标函数的非凸性质，
基于局部搜索的优化策略都极易陷入局部极小，因

此两片点云的初始匹配精度和噪声程度极大影响了
算法的结果．当初值较差或噪声较大时，采用基于局
部搜索的ＩＣＰ方法往往不能得到令人满意的配准
结果．

基于全局优化的点云配准方法能够在一定程度
上解决陷入局部极小的问题，但是由于解空间随着
点云规模增加而急剧增大，导致在大规模点云模型
的配准问题中迭代最近点算法效率严重下降．近年
来，一些基于点云局部描述子建立特征点匹配的全
局配准算法［２３］有助于解决效率问题，能够处理大规
模点云，但未考虑待配准点云模型间的尺度差异．而
实际待拼接的三维点云数据由于获取途径不同和设
备误差问题等，往往不仅相差一个刚性变换，尺度也
并不一致，这将严重影响刚性配准方法的结果．特别
地，在大规模场景的配准问题中会因为尺度差异而
导致传统的刚性变换配准方法在局部产生分层现
象．已有的点云配准全局求解框架并不能直接引入
带尺度变换的自由度．文献［４］在全局意义下讨论有
尺度差异的点云与三角网格模型间的配准问题，文
献［５］利用抗尺度的特征描述子对两片２．５维深度
点云数据快速匹配进而配准．然而无论点云与离散
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三角网格模型的配准问题还是两片深度点云间的配
准问题，都无法直接推广到利用多视图重建等方法
得到的三维点云数据中，面向三维点云的尺度可变
的全局方法仍然是一项具有挑战的工作．

本文提出了一种允许尺度变化、与初始摆放位
置无关且具有抗噪能力的快速全局点云配准方法，
并通过大量实验证明该算法广泛适用于存在一定范
围尺度差异、具有较高错配率、受不同程度噪声影响
的点云数据，且与相关既有方法相比具有优势．

本文的创新点包括：
（１）在点云刚性配准的全局能量优化框架中引

入尺度参数，使其适用于尺度可变的全局配准问题，
且能量优化收敛速度保持同一水平．

（２）针对快速点特征直方图描述子（ＦａｓｔＰｏｉｎｔ
ＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ，ＦＰＦＨ）［２］和带颜色的方向直方
图签名描述子（ＣｏｌｏｒＳｉｇｎａｔｕｒｅｏｆＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆ
ＯｒｉｅｎＴａｔｉｏｎｓ，ＣＳＨＯＴ）［６］，提出尺度具有差异的点
云的特征描述和匹配方法．特别地，对高维描述子
ＣＳＨＯＴ提出有效的降维手段，有效降低匹配时间．

（３）提出一套完整的全局点云配准框架，对于两
片具有尺度差异的点云数据的配准具有实用价值．

２　相关工作
２１　点云配准的局部方法

ＩＣＰ方法是一种局部搜索并迭代优化的方法，
由于点云配准目标能量的高度非线性性，这一类方
法在初值不准确时难以收敛至全局最小，也对噪声
和重合区域占比较为敏感．后续的许多方法都在一
定程度上克服了这些缺陷．文献［７］提出了利用
ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ方法对衡量配准误差的目标
函数进行非线性优化，其误差度量并不局限于二范
数的形式，当采用某些鲁棒核（ＲｏｂｕｓｔＫｅｒｎｅｌ）函数
时，其方法具有一定的抗噪声能力．除鲁棒核外，通
过在配准误差度量中加入点云法向、颜色［８］等辅助
信息，都有助于提高配准质量．此外，文献［９］将整体
点云分解为多个子区域进行分别配准，再根据一致
性准则求解统一的刚性变换，能够一定程度上克服
重叠区域占比较少的问题．但由于迭代最近点算法
的特点，这类方法对于大规模点云数据处理效率较
低，且在有噪声的情况下收敛速度较慢．

文献［１０］提出正态分布变换方法（Ｎｏｒｍａｌ
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＤＴ），首先在空间区域

中划分均匀的网格，在每一格点中用正态分布函数
拟合属于这一格点的点云，将另一点云模型添加到
网格中并优化其位置使得其与该分布尽可能匹配．
另外一些基于统计学的方法［１１１３］将两片点云的配准
问题转化为概率密度函数的估计问题，通过最大似
然估计方法以其中一片点云为模板构建高斯混合模
型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）去拟合另一片
点云数据，从而实现点云配准．这类方法的好处是它
们不像ＩＣＰ一样要求建立两片点云模型间的点点
对应，即避免了噪声等造成的错误对应问题，从而提
升鲁棒性．由于这类配准工作的优化方法仍然基于
从初值出发的局部优化以计算空间变换参数，因此
当两片点云间初始位置较差或重合较少时，它们依
然容易陷入局部极小．
２２　点云配准的全局方法

为避免初值等因素的影响，出现了一些采用全局
优化方法的点云配准工作，例如模拟退火方法［１４］、结
合分支定界（ＢｒａｎｃｈａｎｄＢｏｕｎｄ，ＢｎＢ）策略的全局
搜索方法［１５］，从而找到两片点云间的配准误差度量
函数的全局最小值．然而这些基于全局优化的ＩＣＰ
方法往往比局部方法耗时更久，无法处理较大规模
的点云配准问题．为加速这一过程，一些方法利用定
义在点云上的特征描述子进行特征空间的初始匹
配，并根据这一匹配建立的对应关系求解原始点云
的匹配问题．文献［２］首先在点云中计算ＦＰＦＨ，根
据正确匹配应具有较强的空间变换一致性原理，
用一致性采样初配的ＳＡＣＩＡ方法筛选出可靠匹配
特征点对进行粗略配准，以粗配结果为初值再使用
局部方法进一步求精．文献［３］采用同样的ＦＰＦＨ
特征描述子提取方法并提出更为简单快速的匹配
准则，适用以线过程（ＬｉｎｅＰｒｏｃｅｓｓ）与稳健统计
（ＲｏｂｕｓｔＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ）相结合的优化方法求解点云间
刚性配准问题，其方法特点在于允许大量错误匹配
的特征点对，且收敛速度快，适用于较大规模点云配
准任务．然而其方法中未有允许尺度变化的讨论，而
尺度不一致是在点云匹配的实际问题中经常出现
的，在全局方法中平凡地引入尺度放缩因子会导致
解空间维度增大且增强非线性程度而降低算法效率
或是无法收敛至正确解．本文希望在点云配准的全
局方法中引入尺度放缩因子，以扩展其处理问题的
范围，进一步提高匹配精度．
２３　尺度可变的点云配准方法

文献［１６］通过推广刚性配准问题的ＳＶＤ分解
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方法［１７］提出了假定点云之间对应关系给定前提下，
同时估计尺度放缩因子和旋转平移参数的方法．文
献［１８］在ＩＣＰ算法的基础上，给出了估计各向同性
尺度与迭代搜索最近点结合的ＳｃａｌｅＩＣＰ方法，不
再要求对应关系给定．文献［１９］进一步引入李群参
数化方法并结合针对重叠区域的裁剪策略［２０］求解
了各向异性的尺度放缩问题．然而作为局部方法，他
们对于初值与噪声均较为敏感．文献［２１］设计了一
种点云自适应邻域并根据其局部形状信息进行匹
配，为局部方法生成较为准确的初始位置的方法，但
由于其匹配方法计算量大，因此算法耗时较长．文献
［４］通过定义点到三角面片间的距离，采用差分进化
算法进行全局优化得到配准结果，其方法不要求预
先进行粗配提供初值；文献［５］将图像中抗尺度变化
的ＳＩＦＴ特征描述子推广至深度点云数据进行不同
尺度间点云的快速匹配．然而点到面片的鲁棒距离
度量或是深度点云数据在一般点云数据中都无法应
用，一般点云数据间带尺度差异的全局配准问题仍
是一项未解决的重要问题．

３　算法概述
本文首先利用点云局部特征描述子对两片点云

在全局意义下进行初始匹配，之后在匹配点对构成
的集合上定义配准能量函数，通过优化该能量求得
最优的缩放、旋转和平移参数．以下详细介绍问题定
义与算法流程．

给定两个点集犘和犙，假设可以在它们之间建
立对应关系!＝｛（狆，狇）｜狆∈犘，狇∈犙｝，本文希望找
到最佳的缩放狊、旋转犚和平移犜，使得对应点间的
均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）最小：

犈（狊，犚，犜）＝１
｜!｜∑（狆，狇）∈!

狊·犚狇＋犜－狆２ （１）
但是考虑到实际问题中通过特征匹配求得的!

中可能存在相当比例的错误匹配，此时直接在最小
二乘意义下优化式（１）得到的解将严重受到噪声影
响．为兼顾鲁棒性与优化效率，本文借鉴文献［１０］的
优化框架，设计了一套快速全局配准方法以解决尺
度可变的点云配准问题．为抵抗噪声，本文的优化目
标函数可变为

犈（狊，犚，犜）＝∑（狆，狇）∈!

ρ（狊·犚狇＋犜－狆）（２）
其中ρ取为带缩放系数的ＧｅｍａｎＭｃＣｌｕｒｅ函数

ρ（狓）＝μ狓
２

μ＋狓２
，它表示一种对误差的度量，相比于均

方误差具有更好的抗噪性．当其中参数μ较大时，
ρ（狓）受较大范围的自变量变化影响，而随着μ的减
小，ρ（狓）将更容易受到较小狓的影响，从而将距离
较大的匹配点对作为异常点（ｏｕｔｌｉｅｒ）无效化．

围绕优化式（２）为核心，本文提出点云配准的端
对端完整流程如图１所示．

图１　本文方法流程示意图

首先在点云犘和犙中分别计算局部特征描述
子，随着点云规模的增大，这一步计算量往往也较
大．因此当点云规模较大时，在两片输入点云中分别
采样一定比例的点作为计算局部特征的种子点，对
于原始点云模型仅在这些点处计算特征．

本文所提出的处理框架适用于快速点特征直方
图ＦＰＦＨ和带颜色的方向直方图签名ＣＳＨＯＴ这
两种局部特征描述子，在处理实际问题时本文根据
数据类型更换不同的局部特征以得到可靠且数量充
足的特征匹配．为增强特征匹配的可靠性，本文不仅
对特征空间中的最近特征点对进行交叉检查，还
针对三维空间尺度可变问题设计了基于相似三角
形的一致性准则对随机选出的成对特征三元组进行
验证（详见第４节）．此外，随着特征的描述性增强，
ＣＳＨＯＴ特征的维度相比ＦＰＦＨ也大幅增加，配准
算法时间开销也较大，但由于待配准点云数据相似
度较高，因此特征描述子在高维空间的分布也具备
共性，其整体具有较大的降维压缩空间．因此首先将
两片点云分别提取的ＣＳＨＯＴ特征描述子合并在一
起，采用主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）方法提取出其若干个较显著分量张成低维特
征子空间，从而达到降维加速匹配的目的．以降维后
的低维特征描述子，再根据本文提出的匹配策略进
行特征匹配得到对应关系集合!

，本文将在结果部
分中详细讨论这一方法的有效性．
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将特征空间建立的匹配关系代入式（２）中可进
行配准优化．但由于直接对各变量求偏导所得的梯
度形式复杂，非线性程度高，想要对式（２）进行快速
优化是一件困难的工作，本文第５节中将详细讨论
该问题的快速优化方法．

最后，考虑到根据特征点对应集合! 优化得到
的最佳的缩放狊、旋转矩阵犚和平移犜仅针对给定的
特征匹配关系最优，并不一定作用在原点云犘和犙
上得到最优的点云匹配结果，本文将进一步以当前求
得的变换作为初值，采用带尺度变化的ＳｃａｌｅＩＣＰ方
法［１８］对点云犘和犙进行进一步精准匹配．

本文将在第４节介绍特征降维与匹配方法以求
得高质量的匹配点对集合；之后在第５节介绍目标
函数的高效优化方法；在第６节展示本文方法的实
验结果；最后在第７节总结和展望未来工作．

４　点云局部特征的降维与匹配
如前所述，特征对应关系! 由点云局部特征描

述子匹配决定，本节将讨论特征提取与匹配的细节．
对于点云犘和犙，记它们的特征分别为犉（犘）＝

｛犉（狆）：狆∈犘｝和犉（犙）＝｛犉（狇）：狇∈犙｝．本文采用如
下匹配方法进行两片点云之间的匹配，可分为三步：
Ｓｔｅｐ１．对每一个狆∈犘，在集合犉（犙）中查询与

犉（狆）的犔２距离最近的犉（狇），将所有这样的点对
（狆，狇）加入集合!１．
Ｓｔｅｐ２．对集合!１中的每一对（狆，狇），如果犉（狆）

同时是犉（狇）在犉（犘）中的最近点，则将这对点加入
集合!２．
Ｓｔｅｐ３．在集合!２中随机采样的３对点，记为

（狆１，狇１），（狆２，狇２），（狆３，狇３），将｛狆１，狆２，狆３｝和｛狇１，狇２，
狇３｝构成的三角形分别记为犜狆和犜狇，根据其匹配关
系导出的对应边分别记为｛犪１，犪２，犪３｝和｛犫１，犫２，犫３｝，
计算对应边长间的比例λ犻＝犪犻犫犻，验证：

τ＜λ
２
犻

λ犼λ犽＜
１
τ，｛犻，犼，犽｝＝｛１，２，３｝，

其中τ＜１为一给定阈值．当上式成立时，将这３对
点都加入匹配点对集合!．

由于尺度的不一致，正确的匹配关系应当能够
保证步骤３中的三角形犜狆和犜狇相似（如图２所
示），因此步骤３的验证过程实质上是在检查它们之
间的相似性．在本文的实现中，τ统一取值０．９５．

图２　相似性匹配准则示意图

根据文献［６］中提出的分类法与相关讨论，特
征描述子主要可分为签名（Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ）和直方图
（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ）两类，Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ具有较强描述性，而
Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ具有较强鲁棒性．鲁棒性强的特征（如
ＦＰＦＨ等直方图特征）在本文提出的匹配准则下往
往能找到较多的匹配但其中错误匹配占比也较大，
描述性较强的签名特征则往往能够得到较为精准的
匹配结果但成功匹配的数目较少．针对不同类型的
点云数据往往需要选择不同的特征描述子以得到足
够多的匹配数目和其中一定比例的正确匹配关系，
以保证后续配准算法的优化结果可靠．

综合考虑特征子计算复杂度与适用范围，本文对
于无颜色的点云数据采用ＦＰＦＨ特征；而对于有颜
色的点云数据采用带颜色的ＳＨＯＴ特征（ＣＳＨＯＴ）
以提高其匹配准确率．具体地，在每个采样点周围以
半径狉建立包围球．ＦＰＦＨ描述子先计算采样点处
的法向，再分别计算包围球中其余点的法向及它们
与采样点法向的角度差，将差异欧拉角的３个分量
各自分为１１个区间，统计直方图记为ＳＰＦＨ．最后
计算当前采样点的ＳＰＦＨ与其包围球内其余采样
点的ＳＰＦＨ加权和（权重为距离的倒数），构成３３
维的ＦＰＦＨ特征．而ＣＳＨＯＴ描述子将包围球沿径
向分为２份，沿经度分为８份，沿纬度分为２份，共
划分３２个空间格点，在每一格点内统计形状信息并
分为１１个区间构成直方图，统计颜色信息并分为３１
个区间构成直方图，于是该描述子共计１３４４维．注
意到这两种特征均未用到绝对距离度量描述采样点
及其邻域内的性质，因此它们对于尺度的变化不敏
感，从而适用于变尺度上下文中的特征匹配算法．

本文的匹配方法的Ｓｔｅｐ１和Ｓｔｅｐ２需要在集合

３４９１９期 张琮毅等：尺度可变的快速全局点云配准方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犉（犘）和犉（犙）中进行多次最近点查找，本文采用目
前对高维数据最高效的优先搜索犽平均树算法［２２］

对这一查找过程进行加速，根据其算法复杂度分析，
该方法建树和查询的复杂度均与特征描述子维数成
正比．此外，记点云规模为狀，则建树复杂度与狀ｌｏｇ狀
成正比，查询复杂度与ｌｏｇ狀成正比．因此，大规模点
云的ＣＳＨＯＴ描述子的匹配过程往往需要相当长的
时间，成为本文端对端处理过程的速度瓶颈．

实际上，待配准的两片点云由于表达的三维形
状具有相似性，因此ＣＳＨＯＴ特征描述子在高维空
间的分布具有一定规律，利用这一特点，可以对其进
行有效的降维压缩处理，从而加快匹配效率．

将犘与犙中提取的ＣＳＨＯＴ特征描述子分别
记为犖犘×１３４４和犖犙×１３４４维的两个矩阵犉犘和
犉犙，其中犖犘和犖犙分别是犘和犙中计算特征的采
样点数目．将其按行拼合在一起得到合并的（犖犘＋
犖犙）×１３４４描述子矩阵犉后对其进行ＰＣＡ，取其前
犱个特征值对应的特征向量，将犉犘和犉犙投影到这
些特征向量张成的犱维子空间中以达到降维目的．
具体地，将这些特征向量按对应特征值从大到小的
顺序列为１３４４×犱维的矩阵犅，分别计算犉犘·犅和
犉犙·犅作为降维后的特征．在实验部分，本文将讨论
犱的取值对特征匹配带来的效果与效率影响，并依
据实验与分析给出取值建议．

５　目标函数的高效优化方法
文献［３］给出了不考虑尺度变化（狊≡１）时对式（２）

的优化方法，但引入尺度放缩变量狊后，由于无法以
线性方程近似表示空间变换的增量（存在关于优化
变量的二次项），因此该方法无法直接应用．本节将
对其求解框架进行改进，在不增加算法复杂度的情
况下同时对放缩变量狊进行优化．为保证本文论述
的完整性，以下内容将包含对原求解框架的介绍．

首先，文献［２３］通过将线过程（ＬｉｎｅＰｒｏｃｅｓｓ）与
稳健统计（ＲｏｂｕｓｔＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ）相结合给出了求解
式（２）的方法：通过构造特征点对应关系!上的权重
集合（线过程）!＝｛犾狆，狇｝，从而优化关于变量狊，犚，犜
和!的联合目标函数：
犈（狊，犚，犜，!）＝∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇狊·犚狇＋犜－狆２＋
　　　　　　　　∑（狆，狇）∈!

Ψ（犾狆，狇） （３）
其中Ψ（犾狆，狇）是一个先验函数，取为

Ψ（犾狆，狇）＝μ（犾狆，槡狇－１）２．
为优化犈（狊，犚，犜，!），先将它关于犾狆，狇求偏导

并令导数为零，整理得到使得目标函数最小的犾狆，狇：

犾狆，狇＝ μ
μ＋狊·犚狇＋犜－狆（ ）２２

（４）
其中狊，犚和犜使用当前迭代步的值而被视为固定
项，从犾狆，狇的表达式中可以看出，当前迭代步中最优
的犾狆，狇与两片点云对应点的距离反相关，从而作为
该对应点的权重项趋向于将错误匹配的点对无效
化．随着优化迭代的进行，逐渐减小μ的取值可以
在优化中不断降低噪声和异常点的影响．注意到将
式（４）代入优化目标犈（狊，犚，犜，!），该式将与式（２）
形式一致．这表示使得优化目标式（３）最小的一组
狊，犚和犜同样也是原优化目标（２）的解．

接下来将权重犾狆，狇视为固定值，交替优化其余
变量，舍掉此时的常数项Ψ（犾狆，狇），目标能量可被整
理为

珟犈（狊，犚，犜）＝∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇狊·犚狇＋犜－狆２ （５）
对犜求偏导后令导数等于零得到

犜＝
∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇狆－狊·犚∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇狇

∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇
＝狆^－狊·犚狇^，

其中狆^＝
∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇狆

∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇
和狇^＝

∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇狇

∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇
，将犜代入

式（４），得到
珟犈（狊，犚）＝∑（狆，狇）∈!

犾狆，狇狊·犚（狇－狇^）－（狆－狆^）２

＝∑（狆，狇）∈!

狊·犚狇～－狆～２，
其中狇～＝犾狆，槡狇（狇－狇^），狆～＝犾狆，槡狇（狆－狆^）．这表示对狊
和犚的内层优化可等价为对两片新的点云珟犘和珟犙
进行配准．这一问题可以用ＳＶＤ方法直接求解［１１］，
然而由于优化过程中初始迭代步中的珟犘和珟犙具有
较大噪声且犾狆，狇随着优化不断变化，ＳＶＤ方法在不
同迭代步中会解得剧烈变化的结果，而严重偏离目
标的空间变换会产生错误估计的犾狆，狇，从而使算法
收敛至错误结果．根据问题特点，本文希望使用梯度
下降法迭代求解而非利用闭形式求解，因此为了使
犚在ＳＯ（３）的旋转矩阵空间中根据其三个自由度进
行梯度下降，将其在当前迭代步的旋转增量表示为
空间的欧拉角ω＝（α，β，γ）Ｔ，于是可将第犽个迭代
步代求的犚近似表示为

犚≈
１－γβ
γ １－α
－βα

烄

烆

烌

烎１
犚犽－１，

其中犚犽－１为第犽－１迭代步求得的旋转，初始的犚０
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为单位阵．该近似表示使用了ｓｉｎ狓～狓，ｃｏｓ狓～１．这
是由于每一迭代步旋转角度较小从而能够舍弃精确
计算式中的高阶无穷小量．

由于旋转犚犽－１是已知量，并暂时将狊视为常
量，于是利用ＧａｕｓｓＮｅｗｔｏｎ方法，ω可以通过求解
如下线性方程组得到：

犑

⊥

狉犑狉ω＝－犑

⊥

狉狉，
其中狉是剩余向量而犑狉是它的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵．

此后再对狊求导，令导数等于零得到：

狊＝
∑（狆，狇）∈!

狆～Ｔ犚狇～

∑（狆，狇）∈!

狇～２．

最后再利用优化后的狊和犚将平移犜更新为
犜＝狆^－狊·犚狇^．

从而通过交替优化!

，犜，狊和犚，同时每个迭代
步将μ缩小为原值的０．９倍，在μ从包围盒对角线
平方变化至两正确匹配点间距离阈值平方时，能够
将犘和犙两片点云配准．实际中一般迭代５０步以
内即可得到较好的结果．

为证明本文方法的收敛性，首先将式（３）在第狋
步的值记为犈狋（狊狋，犚狋，犜狋，!狋，μ狋），由于交替优化过
程中每一步都保证目标函数值下降，因此有
　犈狋（狊狋，犚狋，犜狋，!狋，μ狋）＞
　　　犈狋＋１（狊狋＋１，犚狋＋１，犜狋＋１，!狋＋１，μ狋＋１）＞…＞０．

这表示目标函数值序列｛犈狋｝狋１单调递减且有
下界，从而收敛．需要注意的是，该收敛并不能保证
收敛于能量函数的全局最小值，但本文实验部分将
表明该收敛值相比于其他方法为后续的精准配准
（ＳｃａｌｅＩＣＰ）提供了更好的初值，在不同尺度不同噪
声的数据集中本文方法均可稳定得到令人满意的最
终解．

６　实验结果
本文方法采用Ｃ＋＋实现，除特征提取步骤使

用ＣＰＵ并行外，其余算法均为ＣＰＵ单线程实现．本
文实验平台为Ｉｎｔｅｌｉ５３４５０处理器搭配８ＧＢ内存．
首先将本文方法在文献［３］提供的合成数据集中进
行了测试，这一数据集包含无噪声、噪声标准差为
０．００２５的高斯噪声以及噪声标准差为０．００５的高
斯噪声各２５组数据，其中标准差为在模型直径归一
化下的数值．它们的重叠区域占比为４７％至９０％不
等．由于该测试数据不具有颜色信息，特征描述子均
采用３３维的ＦＰＦＨ，其计算半径设为模型包围盒对
角线的１０％．由于这一数据集的测试数据间并没有

尺度差异，本文方法首先在无尺度差异的实验中取
得与文献［３］基本一致的精度和时间效率．

图３　四种点云配准方法收敛速度对比

其中一组噪声数据的初始摆放如图３（ａ）所示，
浅灰色为固定的参考点云，深灰色为待配准点云，标
准差为０．００２５．图３（ｂ）为本文方法配准的结果，展
示了这一例子中本文方法与ＦＧＲ［３］、ＧｏＩＣＰ［１５］和
ＳｃａｌｅＩＣＰ［１８］的收敛速度对比实验，如图３（ｂ）所示．
其中均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）
的计算方式为在数据集提供的深灰色点云真实值
（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）与优化结果值间根据逐点一一对应
计算并对模型对角线长度做归一化．从图３（ｃ）中可
以看出，本文方法对于初始匹配较差但尺度一致的
带噪声点云配准问题相比ＧｏＩＣＰ和ＳｃａｌｅＩＣＰ使
用更少的迭代步数，与ＦＧＲ方法比较无明显差异．
可见本文虽增加了尺度变化的自由度，但是在无尺
度变化的配准问题中保持与ＦＧＲ方法基本一致的
收敛率．由于本文与ＦＧＲ方法均不更换匹配点，于
是在每个迭代步中不涉及搜索最近点的操作，因此
本文方法不仅收敛速度较快，且每一迭代步的时间
开销远小于ＩＣＰ相关方法，于是该实验结果可以证

５４９１９期 张琮毅等：尺度可变的快速全局点云配准方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



明本文方法对于测试数据与ＩＣＰ相关方法比较兼
具效率和效果优势．

为验证本文方法对于尺度变化数据的有效性，
并可视化对比结果，本文将数据集中一组无噪声的
数据和一组标准差为０．００２５的数据做手动的尺度
变化，对图４（ａ）中的深灰色点云整体乘以１．２倍的
放缩系数．为使得对比更为公平，本文在所对比的每
一方法后增加ＳｃａｌｅＩＣＰ局部迭代优化算法来增加
这些算法对尺度变化点云的处理能力．实验结果如
图４所示，由深色至浅色的过渡表示点云中每点与
其ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ位置距离的近到远．由于存在尺度

差异，且初始相对位置关系相差较大，重合区域约
６０％，可以看出ＦＧＲ与ＧｏＩＣＰ搭配ＳｃａｌｅＩＣＰ均
无法得到精确的配准结果．而本文方法无论从视觉
还是数值上都取得了较好效果．这是由于ＦＧＲ与
ＧｏＩＣＰ在全局配准过程中并未考虑尺度差异这一
因素，因此即便是很小的尺度差异都会造成较大的
错配，即便ＳｃａｌｅＩＣＰ在其输出结果的基础上进行
了考虑尺度差异的精确配准，仍无法收敛于合适的
配准位置．本文方法在全局配准过程中即考虑了尺
度差异，因此提供给ＳｃａｌｅＩＣＰ足够好的初值，使其
收敛于更为精准的配准位置．

图４　尺度可变的点云配准问题不同方法
本文将文献［３］合成数据集中的无噪声、噪声标

准差分别为０．００２５和０．００５的全部２５组数据中待
配准点云的放缩尺度从１３到３之间以９

１
５１为公比等

比采样５０个值，分别执行本文优化方法并设置总迭
代步数为１２８步（不执行ＳｃａｌｅＩＣＰ后处理），不同
噪声下其２５组数据在每一尺度差异的ＲＭＳＥ平均
值如图５所示．该组测试数据在无尺度变化下，采用
ＦＧＲ优化得到的基准ＲＭＳＥ平均值在图中用单点
标出，分别为０．００４３、０．００６４和０．０１１５．本实验中
特征描述子均为ＦＰＦＨ且计算半径均为各自点云
包围盒对角线的１０％．可以看出，本文方法在不同放 图５　本文算法在点云数据集中不同尺度差异下的ＲＭＳＥ
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缩尺度情况下的实验均取得了可与无放缩变化的基
准测试相当的结果．由于本文采用了各点云包围盒
对角线作为ＦＰＦＨ特征描述子估计半径的参考，因
此实际上对于不同尺度的点云采用了大小不同的半
径计算，这一策略使得ＦＰＦＨ特征描述子具备尺度
无关的描述能力．

上述实验的各步骤时间开销如表１所示，可以
看出本文方法的平均配准总时间较低，其中特征提
取与匹配占据了超过９５％的时间，能量优化步骤具
有较高的效率．
　　　　　表１　本文方法各步骤时间开销（单位：ｍｓ）
特征提取 特征匹配 优化能量 总计
１３７９ １４７１ １３７ ２９８７

为验证本文方法对于较大范围缩放尺度变化的
鲁棒性，在２－１０到２１０间等比采样１００个尺度放缩
值，分别对图４所示的配准数据中的深灰色点云进
行放缩，运行本文优化算法得到其ＲＭＳＥ数据作
图６．这一实验证明了基于合理估计半径的ＦＰＦＨ
能够对具有极大尺度差异的点云进行匹配．而基于
合理的半径估计策略，本文方法能够处理大范围的
尺度变化，在无噪声时表现出较好的稳定性，低噪声
时有小幅变化，但整体配准误差仍然较小．

图６　尺度差异较大时本文方法的ＲＭＳＥ
如图７所示，希望对两片分别通过无人机航拍

彩色图像重建得到的带颜色信息的城市场景点云
数据进行匹配，其重叠区域在各自点云中占比约
３０％，为方便后文描述，设其包围盒对角线为１．由
于这类城市场景数据量往往较为庞大（分别包含８７
万和９３万点），本文各在其中均匀采样１０万种子点
进行特征描述子的计算．针对图７所示的大规模彩
色点云模型，本文首先统一以０．０５为特征描述子，
计算半径分别提取其ＦＰＦＨ特征与ＣＳＨＯＴ特征，
特征匹配的准确率分别为１．３％和６８．４％．这里匹
配准确率的定义为：当两片点云准确匹配时，特征点

对间距离小于０．０１的点对个数除以总特征点对的个
数．由此可见，ＦＰＦＨ无法提供可靠的匹配，而
ＣＳＨＯＴ可大幅提升匹配准确率．这是由于带颜色
的ＳＨＯＴ特征对于具有颜色信息的大规模点云数
据以增大维度为代价提供了更丰富全面的信息，而
在颜色一致性较好的上下文中更容易找到准确匹
配，因此相比ＦＰＦＨ能够降低错配率．然而由于本
文计算的ＣＳＨＯＴ维度高达１３４４维，直接匹配这样
大规模的高维数据所使用的辅助数据结构将消耗超
过３ＧＢ内存，耗时超过２ｈ．为减少计算开销，正如
本文第４节所述，希望对其进行降维．

图７　带颜色信息的点云示例

图８　前６０个主方向对应的特征值

本文将犘与犙的ＳＨＯＴ特征拼合在一起后进
行ＰＣＡ，提取其中前６０个主方向对应点特征值，并
将其值可视化如图８所示．从图８中可以看出其特
征值在第３０个分量之后已经衰减到０．００５以下，实
际上经过计算前３０个特征值之和占全部特征值之
和的４０％，这表示剩余１３１４维的每个维度只包含
很少的有效信息（平均每一维不多于０．０４６％）．为
验证这一观察，本文进行了将原始维度的ＣＳＨＯＴ
进行ＰＣＡ降维至不同维度的实验并记录其准确率
和对应的时间开销．
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本文对于ＣＳＨＯＴ降维至不同维度后的特征匹
配进行了验证，图９（ａ）展示了从１０维到６２０维每
１０维的降维匹配准确率变化曲线，以配准结果而
言，本文在特征匹配准确率超过３０％的点对集合中
均可得到准确的匹配结果，结合图９（ｂ）中展示的时
间开销变化曲线，权衡特征匹配随维度增加而显著
上升的时间开销，本文将使用３０维为降维目标维
度．值得注意的是，降维至３０维的ＣＳＨＯＴ特征具
有比３３维的ＦＰＦＨ更高的匹配准确率．

图９　利用ＰＣＡ降维至不同维度的特征匹配实验

当点云中点数较多时，本文还采用了降采样的
方式对特征计算、匹配过程进行加速．需要注意的
是，本文降采样后计算特征是在原点云中采样点的
位置计算特征，计算时仍然使用原点云的信息，而非
在降采样后较稀疏的点云上计算特征进行匹配，这
样的好处是保持原点云的分布特点，同时能够快速
稳定地计算特征．不同采样数目的匹配准确率与各
步骤时间开销如图１０所示，其中特征降维的维度选
取为３０维．权衡随着采样数目上升而显著增加的匹
配时间开销，本文采用１０万点为本文后续实验中的
降采样点数．

图７中展示的带颜色信息城市场景重建模型的
配准结果如图１１所示，选取图１１（ａ）中白色矩形内

图１０　不同采样数目的特征匹配实验

图１１　带颜色信息点云匹配结果
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的区域以放大的新视角显示如图１１（ｂ），可以看出
两片点云较好地融合成一片，优化得到其待配准点
云到目标点云的缩放比例为１．０１２，如果不考虑这
一尺度差异，在城市场景配准中往往会出现在某些
建筑上明显的点云分层现象，而本文方法通过变化
尺度解决了点云分层问题，进一步降低了误差．

本文方法在大量带颜色信息的城市场景点云数
据中进行了测试，均取得了满意的配准结果，以下为
另一真实数据的展示．

图１２　带颜色信息大规模场景点云匹配结果

图１２所示是一个更具挑战性的例子，这是通过
无人机航拍重建得到的三维点云模型，由于拍摄条
件不同而分为两片重建．点云犘包含１７４６７４个点，
点云犙包含３８０７２７个点，从中分别均匀采样１０万
点，在这些点处计算１３４４维ＣＳＨＯＴ特征，并降维
至３０维，特征匹配集合!大小限制为６０００对匹配
点，在此基础上进行目标函数优化，并最终用全部点
进行ＳｃａｌｅＩＣＰ后处理．整个处理流程共计用时１９３ｓ，
其中计算特征描述子共计用时５５．７ｓ，匹配用时
９９．５ｓ，目标函数优化用时０．６６４ｓ，ＳｃａｌｅＩＣＰ用时
３７．１ｓ．由于图１２（ａ）中点云犘与图１２（ｂ）中点云犙

相比较为稀疏且重合区域多为树木，因此特征匹配
阶段存在大量错配信息，但本文方法依然能够稳定
收敛得到精确配准的结果（图１２（ｃ）、（ｄ）所示）．

对于大规模场景的重建通常需要将照片按照拍
摄区域分为不同组分别进行运动恢复结构（ＳｆＭ）生
成三维稀疏点云，而ＳｆＭ生成的分片稀疏点云间由
于坐标系选取不同而存在尺度与相对位置不一致的
问题，因而是一个非常适合用于验证本文提出的变
尺度点云配准的重要应用．利用本文方法对ＳｆＭ重
建得到的两片稀疏点云进行配准，配准参数与图１２
例子相同，结果如图１３（ｃ）所示．优化结果显示其尺
度差异为１．７１５６，本文方法对其进行了正确的配
准，未有点云分层现象产生．

图１３　带颜色信息大规模场景特征点云匹配结果

利用本文方法亦可将激光扫描的点云数据与多
视图重建得到的点云数据进行配准，如图１４所示．这
组数据来自于标准数据集ＴａｎｋｓａｎｄＴｅｍｐｌｅｓ［２４］，
其尺度差异为１．５７２．其多视图重建点云匹配真实
值与激光扫描点云间的均方根误差是０．１６４６５３，本
文方法的均方根误差为０．１６６１１９，误差可视化如
图１４所示，深色代表误差较低．本文方法除在ＳｆＭ
重建数据中裁剪出目标区域外无其他人工过程．
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图１４　不同生成方式的点云模型配准结果

７　结　语
本文提出了一种尺度可变的全局快速点云配准

算法，并设计了完整的端对端三维点云匹配流程，在
实验结果中展示了其处理各种数据的效果与效率，
且与相关方法比较具有一定优势．

以下将就本文的局限性与未来可能的研究方向
进行讨论．首先，本文配准结果依赖于特征匹配结
果，因此选取一种好的特征描述子也是决定配准效

率和结果的重要因素．对于尺度相差较为悬殊的点
云配准问题，本文方法以包围盒尺度估计了计算特
征子的半径尺度从而使得ＦＰＦＨ与ＣＳＨＯＴ具有
在不同尺度点云间进行匹配的能力．对于一般问题，
仍需要一种能够快速计算抗尺度变换的局部特征
描述子才能够得到较好的匹配结果．一种可能的解
决方案是，对点云采用不同邻域半径分别计算特征，
然后在其中选取匹配点对最多的半径作为特征子计
算半径．其次，本文仅考虑两片点云模型的带尺度配
准问题，从全局角度联合优化多块尺度不一致点云
的配准误差将是未来的重要研究方向．最后，本文从
实际问题出发，将各向同性的尺度变化引入全局配准
方法中，而考虑各向异性尺度变化的全局方法并不能
直接推广得到，解决这一问题将具有一定理论价值．

致　谢　感谢审稿专家老师对本文提出的宝贵意见
和建议，帮助作者对本文进行提炼与完善．感谢香港
大学王文平教授和杨磊博士的支持与帮助！
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