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融合轮廓特征的线激光点云的快速配准算法∗

孙　 炜　 苑河南　 刘乃铭　 刘权利　 舒　 帅

(湖南大学　 电气与信息工程学院　 长沙　 410000)

摘　 要:点云配准是计算机三维视觉的研究热点。 传统点云配准算法存在着配准时间长和配准成功率低的问题,针对上述问

题,设计了融合轮廓特征的线激光点云配准算法。 该算法通过搜索轮廓特征关键点,并将这些关键点用于配准迭代并计算配准

结果,减少了迭代次数且对源点云和目标点云初始位置要求较低。 实验对比了迭代最近点(ICP)算法、Fast
 

ICP 算法和改进的

点云配准算法,实验结果表明改进的点云配准算法的配准效果明显改善,与 ICP 和 Fast
 

ICP 算法相比,改进的点云配准算法在

速度上分别提高了 14 倍和 2 倍,并且未出现配准失败的情况。
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Abstract:The
 

line
 

laser
 

sensor
 

is
 

a
 

new
 

type
 

of
 

sensor
 

that
 

has
 

been
 

more
 

widely
 

used
 

in
 

recent
 

years.
 

It
 

has
 

the
 

advantages
 

of
 

non-
contact,

 

high
 

accuracy
 

and
 

fast
 

speed,
 

which
 

can
 

acquire
 

high-resolution
 

point
 

cloud
 

data
 

in
 

a
 

short
 

time.
 

However,
 

the
 

traditional
 

point
 

cloud
 

registration
 

algorithm
 

has
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

registration
 

accuracy
 

and
 

long
 

registration
 

time
 

when
 

processing
 

the
 

line
 

laser
 

point
 

cloud,
 

which
 

make
 

it
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

production
 

time
 

and
 

accuracy
 

in
 

practical
 

application
 

scenarios.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

line
 

laser
 

point
 

cloud
 

registration
 

method
 

that
 

combines
 

contour
 

features
 

to
 

extract
 

the
 

contour
 

features
 

of
 

the
 

line
 

laser
 

and
 

utilize
 

them
 

as
 

the
 

key
 

points
 

for
 

point
 

cloud
 

registration
 

iteratively,
 

and
 

experiments
 

are
 

conducted
 

to
 

compare
 

the
 

traditional
 

iterative
 

closest
 

point.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

our
 

method
 

has
 

great
 

potential
 

for
 

application
 

because
 

of
 

its
 

high
 

accuracy
 

and
 

short
 

registration
 

time.
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0　 引　 言

在计算机视觉、三维激光扫描重建、目标检测和识别

等众多应用中,点云配准是一个具有挑战性的问题。 在

三维视觉没有广泛应用前,配准在二维图像中已经得到

了广泛的使用,例如人脸识别[1] 。 随着科技发展,三维视

觉的使用越来越广泛,它在医疗、无人驾驶[2] 、工业[3] 、测
绘[4] 等领域应用中也扮演着重要的角色,在医学中,点云

配准可以同时用于医学图像重建[5] 、病人的运动跟踪和

监控[6] ;在无人驾驶中,点云配准用于重建道路、识别行

人、车辆等信息[2,7] ;随着科技的进步,传感器的精度和分

辨率也显著提高,获取点云数据的规模也越来越大,这也

给点云配准处理算法带来了诸多挑战[8] ,如何提高点云

配准算法的速度和精度成为了研究热点。 激光轮廓传感

器是现代传感器领域的后起之秀,具有非接触、高精度、
高速度等优点,已经在涂胶、焊接、质量检测等应用场景

中得到了广泛的应用,正由于激光轮廓传感器高精度、高
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速度的特点,线激光轮廓传感器获取的点云数据往往较

为庞大,传统的点云配准算法在配准线激光点云时表现

不稳定,面对大规模的点云数据执行配准算法会出现计

算时间长、配准精度地甚至配准失败等问题[9] ,针对该问

题提出了一种基于线激光轮廓特征的点云快速配准算

法,提出了一种融合先激光点云轮廓特征的快速配准方

法,并通过激光轮廓传感器采集了一个圆弧形工件和 L
形工件的点云进行配准算法实验,同时对比了迭代最近

点(iterative
 

closet
 

point,
 

ICP)算法和 Fast
 

ICP 算法以及

改进的点云配准算法的表现,实验证明改进的点云配准

算法很大程度上有效解决了上述问题。
针对点云配准问题研究人员提出了许多算法,其中

应用最为广泛的是
 

Besl 等[10] 在 1992 年提出的 ICP 算

法,该算法是一种迭代配准算法,通过查找两个点云数据

中的对应点,并计算对应点之间的最优刚体变换的参数

实现两个点云的配准,但该算法的缺点是需要较多次数

的迭代,且参与迭代的点云为所有点云,算法的时间复杂

度较高,计算速度慢;针对该问题,Rusinkiewicz 等[11] 对

ICP 算法的一些改进算法进行分类评估,评估它们在准

确的配准前提下的速度影响,最后提出了 Fast
 

ICP 算法,
该算法在确保精度的同时,显著加快配准算法的速度;
Masuda 等[12] 采 用 最 小 中 值 平 方 法 ( least

 

median
 

of
 

squares,
 

LM)得到目标函数,而非经典算法中的最小平

方法,实验结果表明,该方法可以有效降低噪声的影响;
Chen 等[13] 采用待配准点云的点法线与参考点云的交点

确定对应点,
 

改进目标函数为点到面(point-toplane)的距

离,该方法能减少迭代次数并加快算法收敛速度,但在某

些情况下该算法的看干扰能力较差,在有噪声的点云配

准结果非常不理想;Jauer 等[14] 提出了一种用于刚性点

云注册的新颖框架。 他们的方法基于力学和热力学原

理。 通过将点云假定为由粒子组成的刚体来解决配准问

题。 在两个粒子系统之间施加力,以使它们彼此吸引或

排斥。 这些力用于使一个粒子系统朝向另一个系统的刚

体运动,直到两个都对齐为止。 此外,随着深度学习的发

展,深度学习在点云配准中也由着一些应用, Perez-
Gonzalez 等[15] 提出了一种新的刚性点云配准方法,称为

点配准学习( PREL);Pan 等[16] 利用图卷积网络提出了

3DTI-Net,深度学习的方法相较于传统的点云配准算法

精度高但由于深度学习在训练神经网络中需要大量的数

据集作为训练样本,在很多场景下,该条件难以实现。
综上所属,点云配准算法普遍存在着的主要问题是

配准精度不理想且配准速度较慢,配准速度和精度难以

兼得,针对该问题提出了一种融合线激光轮廓特征的线

激光点云配准算法,通过对线激光传感器采集的轮廓数

据进行特征点搜索,利用这些特征点作为点云配准中的

关键点,不依赖点云数据的曲率和法线特征,在大量减少

配准过程中迭代次数的同时,搜索到了具有强对应关系

的特征点,有效的提高了线激光点云的配准速度和精度。

1　 点云配准

在计算机视觉、模式识别和机器人学中,点云配准是

找到对齐两个点云空间变换(如缩放、旋转和平移)的过

程。 其主要目的是将多个数据集合并成全局一致的模型

(或坐标系),并将新的测量值映射到已知的数据集以识

别特征或估计其姿态[17] 。 所以点云配准的核心问题就

可以被描述为给定源 Psrc 和目标点云 P tar,求解出最优的

旋转矩阵 R 和平移向量 T,使两片点云之间的距离之和

最小,表达式如下:

f(x) = min 1
n ∑

n

i = 1
‖p ti

- R·psi
- T‖2 (1)

式中:p ti∈Psrc 和 psi∈P tar 且为两个点集中的对应点;n 代

表两个点云集中对应点的数目。
1. 1　 ICP 算法

ICP 是点云配准中使用最广泛的算法,传统的 ICP
算法流程如下:

假设源点云集 PS = {p i,i= 1,2,3,…,np}及目标点云

集为 P t = {q i,i = 1,2,3,…,nq},在 ICP 算法的每次迭代

运行过程中,循环执行如下步骤。
1)从源点云集 PS 中,寻找与目标点云集 P t 对应的

最近点点集 Pk
i :

Pk
i = min‖Rk-1·q i - Tk-1 - p i‖

2 (2)
2)其中 Rk -1 和 Tk-1 为第 k-1 次迭代中计算的旋转

矩阵和平移矩阵。
3)利用最小二乘法优化下列目标函数,根据式(3)

求得旋转矩阵 Rk 和平移矩阵 Tk 的最优解:

f(Rk,Tk) =min
Rk,Tk

∑
np

i = 1
‖Rk·q i - Tk - p i‖

2 (3)

4)对源点云中每个点云数据做旋转平移变换,变换

公式如下:
Pk+1 = {pk+1

i = Rk·pk + Tk,pk
i ∈ P} (4)

5)计算源点云和目标点云的平均距离 dk+1 计算

如下:

dk+1 = 1
n ∑

n

i = 1
‖p i - q i‖

2 (5)

其中 n 为源点云集和目标点云集中的对应点个数,
若平均距离 dk+1 小于用户设定的阈值 或达到迭代次数

限制,则结束算法并得到计算结果。
1. 2　 融合线激光轮廓特征的 ICP 算法

从 ICP 算法的原理不难看出传统 ICP 算法的缺陷,
该算法对点云数据集中的每个点进行操作,也并未用到
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快速搜索的算法,这是导致 ICP 算法速度慢的根本原因,
在数据量较大的场景下,配准过程的时间复杂度和空间

复杂度都非常大,在搜所对应点和刚体变换矩阵的求解

过程所消耗的时间很多场景下无法达到生产要求,尤其

像配备线激光传感器的工业应用场景,点云的数据规模

可以达到几十万甚至上百万,传统 ICP 的实时性就变得

很差,对于此问题提出了一种融合线激光点云的轮廓特

征的 ICP 算法,该算法主要分为 3 个阶段:首先对激光轮

廓传感器获取的源点云和目标点云的轮廓线进行关键点

搜索,关键点是指角点;其次,对将源关键点集和目标关

键点集进行统计滤波滤除离群点和噪点,并使用点到线

的匹配方式进行匹配计算得到两个关键点集的刚体变换

矩阵;最后将该变换矩阵作用于源点云,将源点云转换到

目标点云下。
1)轮廓关键点搜索

线激光点云是激光扫描仪对物体扫描获取的点云数

据,点云数据由多条二维轮廓线拼接而成,点云由若干条

轮廓线拼接形成如图三维所示的线激光点云。

图 1　 轮廓图和轮廓拼接的点云图

Fig. 1　 Contour
 

and
 

point
 

cloud

图 1(a)为待加工工件的二维线激光轮廓图;图 1(b)
为待加工工件的三维线激光点云图。 由图 1(b)可以观察

到其三维点云数据是多个类似图 1(a)的轮廓组合而成。
搜索二维轮廓线的角点后再映射回三维空间,将这

些点作为后续迭代的关键点,并在这些点集中寻找对应

点可以显著减少数据量和迭代次数,二维角点映射回三

维空间中关键点击的关联性较强,它们的分布呈直线或

曲线,通过点对应曲线的方式进行对应点搜索准确性更

高且运算量少,搜索轮廓线角点的方式如下。
(1)计算轮廓线中相邻两点之间的距离 d i,激光轮

廓传感器每条轮廓线上的点有两个值,分别是相对于传

感器坐标系水平方向的偏移值 x,和高度值 z,相邻两点

(x i+1,zi+1)和(x i,zi)之间的距离 d i 计算如下:

d i = (x i +1 - x i)
2 +( zi +1 - zi)

2 (6)
(2)判断 d i 和阈值 eps 的关系,若 d i >eps,则认为点

(x i,zi)是一个区域分割点,利用 d i 和 eps 的距离关系将

每条轮廓线分为若干段,eps 的大小由用户设定。

(3)判断每个分段的数据点数是否大于用户期望值

n,若该分段的数据点数小于期望值 n 则认为该段数据为

噪声点并舍弃该分段的所有数据。
(4)此时已经将一条轮廓线基于相邻点的距离分为

了若干段,设每个分段中的数据点个数为 k,则根据该段

中的第 1 个点和该分段中的第 k 个点,计算一条直线,直
线的方程如下:

Ax + By + C = 0 (7)
(5)并根据式(8)计算出每个点( x i,zi)到该直线的

距离:

Dis =
| Ax i + By i + C |

A2 + B2
(8)

(6)判断 Dis 的最大值是否大于用户设定的阈值

Δe,若 Dis>Δe,则认为 Dis 取得最大值的点是一个角点,
否则判定该段为直线,无关键点,若该点为角点,则以该

点为分界点递归的搜索该分段中剩下的关键点,直至所

有关键点搜索完毕。
2)关键点集的滤波和匹配

上述算法获取了源关键点云集 Pkey 和目标关键点云

集 Qkey,这个关键点集存在着噪声点和错误点,需要对这

些点进行剔除具体方法为利用统计滤波器[18] 对源点云

的关键点和目标点云的关键点进行滤波操作,统计滤波

对每个点的邻域进行一个统计分析,并修剪掉一些不符

合标准的点。 具体方法为在输入数据中对点到临近点的

距离分布的计算,对每一个点,计算它到所有临近点的平

均距离(假设得到的结果是一个高斯分布,其形状是由均

值和标准差决定),那么平均距离在标准范围之外的点,
可以被定义为离群点并从数据中去除。 滤波前后关键点

云对比如图 2 所示。
对滤波后源关键点云集 Pkey 和目标关键点云集 Qkey

进行如下迭代过程。
(1)对于 Pkey 中的每一点 p i( i= 1,2,3,…,np)和 Qkey

中的点 q j( i= 1,2,3,…,nq),利用式(9)和(10)计算出 p i

和 q j 的最小欧氏距离 dm。
dm = min‖p i - q j‖ (9)

‖p i - q j‖ = (x i - x j)
2 +(y i - y j)

2 +( zi - z j)
2

(10)
(2)此时的 p j 作为 p i 的对应点 p j

i。 通过这样的方法

找出 p i 的所有对应点,组成对应点集(p i,p
j
i)。

(3)求解旋转矩阵 R 和平移向量 T,利用步骤(1)中

获取的匹配点对式(11)的目标函数进行优化。

fm = min∑
np

i = 1
‖p j

i - R·p i - T‖2 (11)

(4)当该目标函数 fm 最小的 R 和 T 即为所求的旋

转矩阵和平移向量。
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图 2　 滤波前后对比

Fig. 2　 Comparison
 

chart
 

before
 

and
 

after
 

filtering

(5)更新点云,根据步骤( 2) 计算的 R 和 T 通过

式(12)将源关键点云集 Pkey 和转换到目标关键点云集

Qkey 下:
P′key = R·Pkey + T (12)
得到新的源关键点云 P′key 。
(6)重复迭代步骤(2) ~ (4)直到点云中的目标函数

小于预设值或迭代次数达到上限,迭代结束后计算所得

的最终结果 R f 和 T f 作为两个点云的配准结果。
3)源点云转换至目标点云

上述实验关键点匹配算法,
 

计算出了两个关键点集

之间的刚体变化关系,该关系用一个旋转矩阵 R f 和平移

向量 T f 描述,源点云向目标点云的转换就使用这个刚体

变换关系进行转换,对于源点云中的每一个点 p i 利用下

式进行换算,即可将源点云 P 转化到目标点云 Q 的坐标

系下,至此线激光点云配准算法结束。
p′i = R f·p i + T f (13)

2　 实验与分析

2. 1　 实验条件和点云预处理

实验平台的硬件环境和软件环境如表 1 所示。

表 1　 实验条件

Table
 

1　 Experimental
 

conditions

名称 版本 / 配置

激光轮廓传感器 LMI
 

Gocator
 

2430
上位机 CPU i5-7500
上位机 RAM 8G
操作系统 Windows

 

10
开源点云处理库 pcl

 

1. 8. 1
编程语言 C++
编译器 MSVC2015

　 　 实验所用的点云数据通过激光轮廓传感器固定在机

械臂末端分别对 L 形工件和圆弧形弓箭进行扫描,其实

物图和获取数据的点云可视化图如图 3 所示。

图 3　 实物图和点云数据图

Fig. 3　 Physical
 

graph
 

and
 

point
 

cloud
 

data
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激光轮廓传感器采集的线激光点云数据规模较大,
直接进行配准计算代价太大,故需要先对点云数据进行

降采样,降采样在保留点云基础形状的同时又可以显著

降低点云数据的规模,采用的降采样方法为均匀降采

样[19] ,降采样前后的数据规模对比如表 2 所示。

表 2　 点云降采样前后对比

Table
 

2　 Point
 

cloud
 

downsampling
 

comparison
工件名称 降采样前 降采样后 数据缩减百分比 / %
L 形工件 1

 

897
 

399 364
 

362 80. 79
圆弧形工件 1

 

647
 

878 345
 

350 79. 04

　 　 为了方便对比实验结果,首先对源点云做一个已知

的刚体变换,将变换后的点云作为目标点云,本实验中的

变换方式是分沿着点云坐标系的 x、y、z 轴的正方向平移

20 个单位,然后再分别绕 z、y、x 轴顺时针方向旋转 60°,
将该变换关系写成齐次变换矩阵的形式如下:

T =
0. 25 - 0. 058

 

012
 

7 0. 966
 

506
 

20
0. 433

 

013
 

0. 899
 

519
 

- 0. 058
 

012
 

7 20
- 0. 866

 

025
 

0. 433
 

013
 

0. 25 20
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(14)
将该变换应用于源点云上,如图 4 所示的结果,图中

绿色点云代表源点云,红色点云代表应用式(14)变换后

的点云,即目标点云。

图 4　 已知刚性变换后的点云

Fig. 4　 Known
 

rigid
 

transformation
 

point
 

cloud

　 　 只需运用配准算计算出变换矩阵,和真实值做比对,
即可得到配准算法的精度表现。
2. 2　 配准结果和时间分析

将改进的点云配准算法和传统的 ICP 算法以及 Fast
 

ICP 算法进行对比,分别将 L 形工件圆弧形工件的源点

云向目标点云进行配准,用 P 表示源点云,Q 表示目标点

云,测试无噪声情况下的配准情况,即点云 P 向 Q 配准,
配准实验结果如表 3 所示。

表 3　 三种算法配准结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

registration
 

results
 

of
 

three
 

algorithms

算法
L 形工件点云误差 圆弧形

Δx Δy Δz Δx Δy Δz
ICP 11. 864

 

6 8. 531
 

1 2. 943
 

9 1. 5 15. 161
 

8 15. 422
 

9
Fast

 

ICP 1. 138
 

3 -4. 705
 

8 4. 293
 

4 -0. 143
 

8 1. 176
 

9 1. 193
改进的算法 -0. 000

 

76 0. 000
 

4 0. 001
 

2 0. 000
 

8 0. 001
 

7 0. 001
 

96

　 　 根据表 3 可知,改进的点云配准算法显著优于 Fast
 

ICP 和传统 ICP 算法,传统的 ICP 算法和 Fast
 

ICP 作用

域 L 形工件点云数据时,误差较大,达不到多数场景下的

精度要求,提出的 3 种算法配准实验的可视化结果如图 5
所示,从图 5 可以看出,ICP 算法和 fast

 

ICP 算法对 L 形

工件点云配准效果很差,配准失败,提出的融合轮廓特征

的线激光点云配准算法表现明显好于其他两种。
在表 1 的实验条件下,分别对 3 种算法循环 10 次,

统计每种算法运行时间的平均值并进行比较,3 种算法

平均运行时间的统计结果和比较结果如表 4 所示。
由表 4 可知,改进的点云配准算法速度快于传统的

ICP 算法和 Fast
 

ICP 算法,仅需几秒内就可以完成几十

图 5　 三种算法配准结果

Fig. 5　 Three
 

algorithm
 

registration
 

results

万点云的配准,相比于其他两种算法具有很高的实时性。
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表 4　 三种算法收敛时间对比

Table
 

4　 Convergence
 

time
 

comparison
 

of
 

three
 

algorithms
(s)

算法 L 形工件点云 圆弧形工件点云

传统 ICP 72. 390 203. 054
Fast

 

ICP 12. 96 20. 18
改进的算法 5. 57 9. 22

3　 结　 论

通过激光轮廓传感器扫描获取 L 形工件和圆弧形工

件的线激光点云,采用降采样技术缩减点云数据的规模,
并对比传统的 ICP 算法和 Fast

 

ICP 算法以及提出的改进

算法进行对比分析,改进的算法在线激光点云的配准过

程中表现均优于 ICP 和 Fast
 

ICP,配准精度高于其他两种

算法,配准速度显著优于其他两种算法,随着传感器精度

的进步和发展激光轮廓传感器在各行业也得到了普遍的

应用,提出的线激光点云配准算法具有很大的使用价值

和广阔的发展前景,对提高生产效率和生产的实时性具

有重大的意义。
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