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摘　 要:多传感器测量技术被认为是表面计量学中一个很有效的解决方案。 针对多源数据的融合问题,本文提出了一种基于高

斯过程模型的多源点云数据融合框架。 首先,提出一种自适应距离的鲁棒点云配准方法统一不同测量数据集的坐标系;然后,
通过引入平差理论,对来自不同传感器的多个独立数据集之间的残差进行近似,构建基于 Matern 核函数的高斯过程模型;最
后,通过仿真模拟和实际应用,与现有方法进行了一系列对比实验,验证了该方法的有效性。 实验结果表明,该方法能以更高的

融合精度和更快的计算效率融合多传感器数据集。
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Abstract:
 

Multi-sensor
 

measurement
 

technology
 

is
 

considered
 

to
 

be
 

a
 

very
 

effective
 

solution
 

in
 

surface
 

metrology.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

modeling
 

and
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

complex
 

data
 

sets,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-source
 

point
 

cloud
 

data
 

fusion
 

framework
 

based
 

on
 

Gaussian
 

process.
 

Firstly,
 

a
 

robust
 

point
 

cloud
 

registration
 

method
 

with
 

adaptive
 

distance
 

is
 

proposed
 

to
 

unify
 

coordinate
 

systems
 

of
 

different
 

measurement
 

datasets.
 

Then,
 

by
 

introducing
 

adjustment
 

theory,
 

the
 

residuals
 

between
 

multiple
 

independent
 

data
 

sets
 

from
 

different
 

sensors
 

are
 

approximated,
 

and
 

a
 

Gaussian
 

process
 

model
 

based
 

on
 

Matern
 

kernel
 

function
 

is
 

constructed.
 

Finally,
 

the
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

simulation
 

verification
 

and
 

practical
 

application,
 

and
 

a
 

series
 

of
 

comparative
 

experiments
 

with
 

existing
 

methods
 

are
 

carried
 

out
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

fuse
 

multi-sensor
 

datasets
 

with
 

higher
 

fusion
 

accuracy
 

and
 

faster
 

computational
 

efficiency.
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0　 引　 言

　 　 表面几何尺寸测量是精密工程领域最有影响力的学

科之一。 随着先进机械加工技术的发展使得复杂曲面能

够在机械和光学工程中广泛应用。 然而,对这些先进表

面的几何复杂性需要完整的三维表征,这就在测量范围、
分辨率、测量精度和测量效率等方面对当前的测量设备、
测量技术提出了更高的要求[1] 。

随着自由曲面的日益复杂,尽管这些仪器有其优点,
但很少能够同时满足精度、效率、分辨率和测量范围方面

的高要求。 例如, 接触式测量设备, 三坐标测量机

(coordinate
 

measuring
 

machine,
 

CMM)通常具有较高的精

度,但无法捕捉微观结构信息且测量效率较低[2] ;非接触

式测量设备,如结构光扫描仪,可以有效快速地生成密集

的点云数据,从而很好地捕捉被测件的整体形状,然而不

易测量具有尖锐特征的结构化表面,测量精度也远低于

三坐标测量机。 因此,多个测量传感器的有效组合可能
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是解决复杂曲面精确测量任务的最佳方案,从而最大限

度地发挥每个测量传感器的优势[3] 。 数据融合是继多传

感器测量之后的一个关键问题,可以应用于质量检测、表
面重建等领域。 数据融合的目的是通过汇集来自不同传

感器所接收到的多个信息, 以输出新的数据信息组

合[4-5] 。 输出数据的质量在很大程度上取决于数据融合

方法。 多传感器数据集通常位于不同的坐标系中,具有

不同的测量范围、精度和分辨率,这给多传感器数据融合

带来了巨大的挑战。
根据多传感器测量的特点,数据融合的建模过程通

常分为两个步骤:点云配准和点云融合。
点云配准,是通过寻找刚体变换矩阵,将不同参考坐

标系中的多个点云数据变换到同一坐标系中。 Besl 等[6]

提出的迭代最近点(iterative
 

closest
 

point,
 

ICP)算法是应

用最广泛的点云配准算法,是一种基于迭代的方法。 该

方法首先找到最近点,然后建立优化模型,使误差函数最

小化,从而得到更新后的变换参数。 当迭代次数达到给

定值或误差小于阈值时,迭代过程停止。 然而,ICP 采用

的点-点距离函数具有线性收敛性,容易陷入局部最优,
对异常值和重叠很敏感,而且存在收敛速度较慢、耗时长

的问题。 为了解决 ICP 算法存在的问题,一些学者提出

了其改进算法。 Pottmann 等[7-8] 引入了平方距离最小化

(squared
 

distance
 

minimization,
 

SDM)方法和切面平方距

离最小化(tangent-squared
 

distance
 

minimization,
 

TDM)方

法,这两种方法都是基于点-切面距离的函数,有效提高

了配准速度。 然而,在实际应用中,由于低密度测点的平

方距离和在目标函数中所占比例较小,会引起匹配失真

问题[9] 。 Rusinkiewicz[10] 在 ICP 算法的基础上使用距离

或法线约束来过滤匹配过程中的异常值,但是约束参数

很难调整,参数不同对结果的影响也不同。 最近,一种快

速、鲁棒的 RICP 算法被提出[11] ,该方法引入 Welsch 函

数以提高 ICP 的鲁棒性,加快了配准速度。 然而,基于

Welsch 函数的方法只能抑制噪声和异常值的负面影响,
而不能完全消除。 因此,本文针对以上配准问题,提出了

一种自适应距离(adaptive
 

distance,
 

AD)的方法。 该方法

以测点距离与均值距离的残差为基础构造目标函数,该
方法收敛速度快,稳定性好,可以解决配准向高密度点偏

移的问题。
点云融合,主要处理配准后的公共参考坐标系中的

多源数据集,将具有不同分辨率和不同不确定性的所有

数据集融合成一个高质量数据集,以构建唯一的曲面模

型[12] 。 Jamshidi 等[13] 提出了一种在数据配准后通过消

除异常值并对所有点云数据进行网格化的方法来实现

高、低分辨率数据的融合。 然而,这种方法只能替换来自

不同来源的局部数据,并不能提高整体数据的准确性。
加权融合方法具有简单实现、运算速度快等优点,也已经

在许多研究中使用,但是这种方法削弱了细节信息,难以

取得满意的融合效果。 Ren 等[14] 提出了一种基于加权

最小二乘的融合方法,用于自由曲面的精确测量,使用 B
样条曲面拟合不同传感器数据集的线性曲面模型。 该方

法依赖于曲面模型拟合的精度,并不适用于多个复杂曲

面。 基于现代统计理论的数据融合方法备受研究者的关

注[15] ,其核心思想是使用统计理论对来自不同传感器的

多个测量数据集建立回归模型,然后预测每个点云的最

终位置。 Xia 等[16] 介绍了一种基于贝叶斯层次( Bayesian
 

hierarchical,
 

BH)模型的高、低精度点云融合算法。 该算

法可以对不同数据集的对应点建立多层贝叶斯参数估计

模型,通过求解 BH 模型得到融合后的最优估计值。 然

而,该模型没有考虑不同的配准方法对融合质量的影响。
最近,高斯过程( Gaussian

 

process,
 

GP) 模型也被广

泛用于解决多源传感器数据融合问题[17-18] 。 GP 模型是

一种非参数的贝叶斯统计推理模型,是通过均值和协方

差函数对各种复杂曲面建模的强大数学工具。 GP 模型

的统计特性使其能够将测量误差纳入建模过程,并为构

建的模型分配可信度。 Colosimo 等[19] 和 Castillo 等[20] 利

用 GP 模型建立了高精度数据集和低精度数据集的重建

模型,以获得优化的融合数据集。
基于以上研究现状,本文提出了一种基于高斯过程

模型的多传感器测量数据融合方法,应用于从同一复杂

曲面上获取的多源三维点云数据的融合,以实现复杂曲

面的精确测量,其中测量数据来自三坐标测量机和光扫

描仪。 首先,采用基于 AD 的鲁棒配准算法统一坐标系,
然后建立 GP 模型融合来自不同传感器的多个数据集。
该方法解决了多源传感器数据融合中的关键问题,包括

提高点云配准的准确性和鲁棒性,降低融合过程的不确

定性和计算成本。 在仿真研究和实验测试的基础上,与
现有方法进行了对比,验证了该方法的有效性。

1　 基于高斯过程的多源数据融合测量方法

　 　 多传感器系统测量的数据集通常具有不同的分辨率

和不确定性,并且位于不同的坐标系中。 本研究的主要

目标是将光扫描仪(高密度、低精度)获得的数据集与低

密度、高精度(CMM)获得的“更真实”数据集进行融合,
以提高数据集的局部确定性( 减少局部偏差)。 其中

CMM 测量点充当局部修正点,本质上是将局部偏差修正

引入高密度点集中。 因此,假设此数据融合方法中有两

个可用数据集:
LP 数据集,由光扫描仪生成的低精度、高密度数据

集,简称为 LP(low
 

precision)。
HP 数据集,由 CMM 获取的高精度、低密度数据集,

简称为 HP(high
 

precision)。
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为了解决数据融合中的关键问题,本文提出的融合

过程旨在从以下两个步骤提高数据集的质量。
1)

 

点云配准,将不同来源的数据集转换到同一坐标

系。 本文提出了 AD 的鲁棒配准方法,统一 LP 数据集和

HP 数据集的坐标系。
2)

 

点云融合,减少数据集的不确定性和计算成本。
建立基于 GP 的多层融合模型,实现点云数据的融合,以
HP 数据集为参考点,修正 LP 数据集的局部偏差。

具体融合过程如图 1 所示。

图 1　 多传感器数据融合方法框图

Fig. 1　 Block
 

diagram
 

of
 

multi-sensor
 

data
 

fusion
 

method

2　 基于自适应距离的点云配准

　 　 点云配准,是通过求解坐标转换关系,将不同参考坐

标系中的多传感器数据集转换到同一坐标系中。 本文提

出了一种基于 AD 的点云配准方法。
2. 1　 目标函数建立

　 　 如图 2 所示,点集 P = {p i,i = 1,2,…,n} 为 LP 数据

集,点集 Q = {q j,j = 1,2,…,m} 为 HP 数据集。 三维空间

中,点云的鲁棒性配准是 0 找到一个刚体变换 g = (R,t) ∈
R3(包括旋转矩阵 R ∈ R3 和平移矩阵 t ∈ R3),将移动点

集 P
 

匹配到参考点集 Q。 点 p i + 是点 p i 经过刚体变换 g
后的更新点。 点 q j 是点集 Q 中最接近点 p i 的点,平面 T j

为点 q j 处的切平面。 点集Q在点 q j 处的法向量用符号 n j

表示。 点 a 为点 p i + 在平面 T j 上的投影。 迭代匹配通过

定义一个点-切面最小化距离函数计算三维配准的运动

变量,以 d i =‖p i + a→‖ 为样本,构造残差距离 d i ′ = d i -d =

d i -
1
n ∑

n

i = 1
d i ,目标函数如下:

minF(R,t) = 1
n ∑

n

i = 1
(d i -

1
n ∑

n

i = 1
d i)

2 (1)

2. 2　 自适应距离函数

　 　 在本研究中,本文提出了一种 AD 函数来描述基本

图 2　 点 pi+ 与点集 Q 的距离 d = ‖pi+ a→‖ 的几何表示

Fig. 2　 Geometric
 

representation
 

of
 

the
 

distance
 

d = ‖pi+ a→‖
between

 

point
 

pi+  and
 

point
 

set
 

Q

误差度量,式(1)中引入权重系数 μ :

minF(R,t) = 1
n ∑

n

i = 1
(d i -

μ
n ∑

n

i = 1
d i)

2 (2)

当 μ = 0 时,即为应用于 TDM 算法的点-切面平方距

离最小化函数;当 μ = 1 时,式(2)可以用方差最小化函

数表示:

minF(R,t) = ∑
n

i = 1
(d i - d) 2 =

∑
n

i = 1
d2
i - ∑

n

i = 1
2d id + ∑

n

i = 1
d2 =

∑
n

i = 1
d2
i - nd2 = ∑

n

i = 1
d2
i - 1

n
(∑

n

i = 1
d i)

2 (3)

由此可见,以上两种常用的距离函数都设置权重系

数 μ 为常量。 然而,在实际迭代开始时,优化问题为一个

大的残差问题,需要选择较大的权重系数,以保持一定的

点-切面距离比,从而保证初始收敛的稳定性;经过一定

次数的迭代后,残差逐渐减小,需要选择一个相对较小的

权重系数来加快收敛速度,权重系数 μ 应能够随迭代次

数变化动态调整。 因此,本文提出将惯性权重的概念引

入该算法,便可以针对不同程度的残差自动选择适当的

权重系数计算切线距离,以反应曲率特性。 其中,常用的

惯性权重计算公式如下:
μ( I) = μ start - (μ star - μ end) × I / Imax (4)
μ( I) = μ start - (μ star - μ end)( I / Imax )

2 (5)
μ( I) = μ start + (μ star - μ end)[2I / Imax - ( I / Imax )

2]
(6)

式中: Imax 和 I分别表示最大迭代次数和当前迭代。 μ start =
1 为权重的初始值, μ end = 0 为迭代结束时的权重值。 为

了保证数据匹配的稳定性和收敛速度,本文结合现有的

优化算法提出了一种新的非线性递减权重方法,表达

式为:
μ( I) = (μ star - μ end)exp( - 2πI / Imax ) (7)
式(7)表明了开始迭代时,权重系数较大且接近 1,

目标函数近似方差最小化函数,此时残差距离 d i ′ 最小,
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目标函数中各点贡献相同,配准不会向高密度点区域倾

斜,一方面克服了测点密度不均对配准精度的影响,另一

方面减少了噪声对配准精度的影响,保持稳定收敛;随着

迭代次数增加,修正系数非线性减小并逐渐接近 0,具有

TDM 收敛快的特性,加快了收敛速度。
2. 3　 求解方法

　 　 求解基于自适应距离的目标函数,可以通过求解线

性方程组来计算变换 g = (R,t) ,类似于文献[8]。 定义

ω = [δ x,δ y,δ z]
T 为旋转矩阵, v = [vx,vy,vz]

T 为平移矩

阵,则 p i + = p i + ω × p i + v ,因此

d i = nT
j (p i + - q j) = d i0 + nT

j (ω × p i + v) = d i0 + A iε
(8)

其中, ε = [v,ω] T,d i0 = nT
j (p i - q j),A i 是 1×6 的矩

阵, ε = [v,ω] T 是 6×1 的矩阵。 将 d i = d i0 + A iε 代入

式(2),目标函数可表示为:

minF(R,t) = ∑
n

i = 1
(d i0 + A iε) 2 - 1

n
[ ∑

n

i = 1
(d i0 +

A iε)] 2 = (D1 + 2CT
1ε + εTA1ε) + (D2 + 2CT

2ε + εTA2ε) =
D + 2CTε + εTAε (9)

其中, A1 =∑
n

i = 1
AT

i A i,A2 = (∑
n

i = 1
A i)

T(∑
n

i = 1
A i),A =A1 +

A2 是 6 × 6 的对称矩阵,C1 = ∑
n

i = 1
d iA

T
i ,C2 = ∑

n

i = 1
d i0∑

n

i = 1
A i,

C = C1 + C2 是 6×1 的列向量, D = D1 + D2 为标量。 则参

数 ε = [v,ω] T 可由下列线性方程求解:
Aε + C = 0 (10)
进而,变换矩阵 g = (R,t) 由下式计算:

R = eω0 ,t = v (11)
式中: ω0 是旋转矩阵 ω 的反对称矩阵。 根据上述推导

过程, 可 以 推 出 该 配 准 方 法 是 采 用 LM ( Levenberg-
Marquardt)算法求解非线性最小二乘问题,具有良好的

收敛稳定性和二次收敛特性[21] 。
基于自适应距离的点云配准方法流程如图 3 所示。

3　 基于高斯过程模型的点云融合

　 　 点云融合是将配准到同一坐标系的不同数据集进一

步融合校正,剔除异常和冗余并输出。 点云融合需要两

个阶段:1)
 

建立 LP 数据集的“替代模型”;2)
 

建立“校正

模型”融合 LP 和 HP 数据集。 具体如图 4 所示。
3. 1　 数据集的表示形式

　 　 假设用离散函数 z(x i,y i) 表示点集,即第 i 点的 z 坐
标表示其在 (x,y) 平面上的位置函数,这种-形式有利于

LP 数据集的表示。 一方面,由于结构光扫描仪获取的范

围图像数据集,在任何给定的 (x,y) 位置只能存在一个 z

图 3　 自适应距离的点云配准流程

Fig. 3　 Point
 

cloud
 

registration
 

flow
 

chart
 

with
 

adaptive
 

distance

图 4　 点云融合框图

Fig. 4　 Block
 

diagram
 

of
 

point
 

cloud
 

fusion

值;另一方面,可以适应大多数 CMM 点集(HP 数据集),
即能够在同一 (x,y) 平面上找到 HP 数据集的映射。 因

此,LP 数据集可表示为: zLP(x i,y i) ,其中, (x i,y i) ∈ vLP
⊂ R2,i = 1,2,…,nLP ;HP 数据集可表示为: zHP(x i,y i) ,
其中 (x i,y i) ∈ vHP ⊂ R2,i = 1,2,…,nHP 。 如前所述,LP
数据集大于 HP 数据集,即 nLP > nHP 。 通常,LP 数据集

和 HP 数据集在平面 (x,y) 上的点的坐标位置不完全相

同,即 vLP ∩ vHP = Ø ,因为光扫描成像设备所获取的某个

点,CMM 触控探针很难在同一位置获取该点。
3. 2　 建立“替代模型”
　 　 由 LP 数据集可建立如下模型:

zLP(x i,y i) = fLP(x i,y i) + ε LP (12)
式中: fLP(x i,y i) 表示在完美拟合的理想情况下被测表面
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的理想值, ε LP 表示测量误差,假设误差服从 ε LP ~ N(0,
σ 2

εLP
) 的正态分布。 本文首先考虑使用高斯过程(GP)模

型来表示 fLP(x i,y i) :
fLP(x i,y i) ~ N(mzLP

(vi),kzLP
(vi,v j)) (13)

其中, vi = (x i,y i),v j = (x j,y j);mzLP
(vi) = E[ zLP(vi)]

是均值函数,表示在点 vi 处预测的 z 值; kzLP
(vi,v j) =

E[( zLP(vi) - mzLP
(vi))( zLP(v j) - mzLP

(v j))] 是协方差函

数,用于描述在点 vi = v j 处 z 值的方差,以及在点 vi ≠ v j
处 z 值的协方差。 在本文中,使用线性方程来表示 GP 模

型的均值函数:
mzLP

(vi) = β 0 + β 1x i + β 2y i (14)
另外,本文选择 Matern 核函数来表示 GP 模型的协

方差函数,即:
kzLP

(vi,v j) =

σ 2
zLP

21-λ

Γ(λ)
(

2λ ‖vi - v j‖
lLP

) λK(
2λ ‖vi - v j‖

lLP
)

(15)
式中: ‖vi - v j‖ 表示在 (x,y) 平面上点 vi 和 v j 之间的

欧氏距离; σ 2
zLP

表示 GP 模型的常数方差; λ 是平滑系

数,当 λ = 0. 5 时,Matern 核为指数核,当 λ → ∞ 时,为高

斯核; lLP 是核函数的长度参数,即两个 z值之间没有显著

关系的长度; Γ 为 Gamma 函数,K 为第二类修正 Bassel
函数。 Matern 核函数是 GP 模型最常用的选择之一,它
产生的正定矩阵能够实现贝叶斯估计算法的适当收敛。

式(12) ~ (15)中,参数 {σ 2
εLP

,β 0,β 1,β 2,σ 2
zLP

,lLP} 是

未知的,需要通过测量值 zLP(x i,y i) 对参数进行估计。 通

常,超参数由最大似然法获得,即让已知数据评估的条件

概率 p(θ | Z,vi) 达到最大,其中, θ 为超参数的统称, Z
为一组表示测量值 zLP(x i,y i) 的向量, vi = (x i,y i),i = 1,
2,…,nLP 。 这个过程相当于构造已知数据集的条件概率

负对数 L(θ) = - logp( z | vi,θ) 为目标函数,表达式如下:

L(θ) = 1
2
ZTk -1

zLP
Z + 1

2
log | kzLP

| +
nLP

2
log2π (16)

通过共轭梯度法对式(16) 中的超参数求偏导并极

大化,获得超参数的最优解。 在参数估计完成后便可根

据式(17)联合概率分布对任意位置进行预测。
zLP
z′LP

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
~ N(

m(vr)
m(vt)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

,
k(vr,vr) + σ 2

εLP
I k(vr,vt)

k(vt,vr) k(vt,vt)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

)

(17)
因此,预测值 z′LP 的后验分布可以被描述为 z′LP | vr,

zLP,vt ~ N(μ(vt),c(vt)) , 其中, 均值 μ(vt) 和方差

c(vt) 表示为:
μ(vt) = k(vt,vr)[k(vr,vr) + σ 2

εLP
I] -1zLP (18)

c(vt) = k(vt,vt) - k(vt,vr)[k(vr,vr) + σ 2
εLP

I] -1k(vr,

vt) (19)
式中: μ(vt) 是最可能的预测,方差 c(vt) 表示置信度,即
方差越大,GP 预测的不确定性越高。 vr 表示已测量的位

置 (x i,y i),vt 表示需要预测的位置。
3. 3　 建立“校正模型”
　 　 如上所述,在 LP 数据集上构建的 GP 模型为在任意

位置可以查询的连续函数。 然而,该模型无法校正原始

LP 数据集中可能存在的局部偏差。 另一组高精度、低密

度点集 HP,在测量范围内具有高精度(即测量误差的方

差较小)和无偏性(即平均测量误差为 0)。 无偏性意味

着,即使 LP 点集偏离被测表面的位置,HP 数据集仍能

提供可靠的参考性。 因此,本文提出一种“校正模型”,
使 HP 高精度数据集所包含的信息能够校正 LP 数据集

的局部偏差。
首先引入“校正模型”,即一个用来描述由 LP 数据

集预测的 z′LP(x i,y i) 值与 HP 数据集的测量值 zHP(x i,y i)
之间差异的模型[22] ,其表达式如下:

zHP(x i,y i) = ρ(x i,y i) z′LP(x i,y i) + δ(x i,y i) + εHP

(20)
式中: (x i,y i) ∈ vHP ⊂ R2,i = 1,2,…,nHP,ρ(x i,y i) 和

δ(x i,y i) 分别表示缩放因子和移动因子, εHL 表示误差。
由于“校正模型” 是在统计基础上建立的,所以误差 εHL

表示 HP 数 据 集 zHP(x i,y i) 与 ρ(x i,y i) z′LP(x i,y i) +
δ(x i,y i) 之间的残差。 假设残差 εHL 也服从正态分布:
εHL ~ N(0,σ 2

εHL
) 。

缩放因子 ρ 用线性模型表示:
ρ(x i,y i) = ρ 0 + ρ 1x i + ρ 2y i (21)
移动因子 δ 由常数均值 δ 0 和协方差函数 kδ(vi,v j)

组成:
δ(vi) ~ GP(δ 0,kδ(vi,v j)) (22)
其中,协方差

 

函数同样由 Matern 核函数表示:
kδ(vi,v j) =

σ 2
δ

21-λ

Γ(λ)
(

2λ ‖vi - v j‖
lδ

) λK(
2λ ‖vi - v j‖

lδ
) (23)

式中:参数 {σ 2
εHL

,ρ 0,ρ 1,ρ 2,σ 2
δ,lδ} 的计算过程同 3. 2

节,需要由 CMM 测量值 zHP(x i,y i) 进行估计。 所有未知

参数成功估计后即可完成“校正模型” 的建模,使原始

GP 模型(有偏差) 倾向 HP 数据集(无偏差)。 因此,在
(x,y) 平面上的任意位置 vi = (x i,y i) 的预测结果

z′HL(x i,y i) 可以表示为:
z′HP(x i,y i) = ρ(x i,y i) z′LP(x i,y i) + δ(x i,y i) (24)

3. 4　 高斯过程建模的具体步骤

　 　 基于高斯过程模型的点云融合方法具体步骤如下:
步骤 1)建立“替代模型” 式(12),并选择合适的均

值函数和协方差函数,根据核函数设置初始超参数;
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步骤 2)输入 LP 数据集,根据式(16),采用梯度法得

到最优超参数,确定后验模型;
步骤 3)建立“校正模型” 式(20),并选择合适的缩

放因子和移动因子,设置初始超参数;
步骤 4) 输入 HP 数据集,计算“校正模型” 中的超

参数。
步骤 5)输入需要预测的位置,通过式(24)获取最终

预测值 z′HP(x i,y i) ,其中, z′LP(x i,y i) 是由步骤 2) 中后

验模型在相同位置获取的预测值。
为了进一步说明高斯过程在点云融合中是如何工作

的,本文给出了一个简单的模拟示例,在通用性的情况

下,以轮廓曲线为参考,待测量的轮廓曲线如图 5( a)所

示。 图 5(b)模拟光学测量仪器获取的低精度、高密度的

LP 点集,整个截面轮廓的精度较低,尤其是在边界处,光
学像差等效应会引入较大偏差。 图 5( c)为“替代模型”
的拟合结果,虚线表示预测值 z′LP(x i,y i) ,灰色带表示

95%置信水平的预测区间。 图 5( d)为“校正模型”的预

估结果,其中,实线表示被测量的轮廓,由光成像原理测

量的原始低精度、高密度的 LP 点集为十字形点,预测值

z′LP(x i,y i) 由点虚线表示,星形点表示原始高精度、低密

度的 HP 点集,最终融合模型由长虚线(校正后的预测

值)和相关预测区间(灰色带) 表示。 通过将图 5( d) 与

图 5(c)的结果进行比较,预测偏差有明显减小,修正后

的曲线(长虚线)在真实曲线(实线)周围上下波动。

图 5　 基于 GP 的拟合结果

Fig. 5　 The
 

fitting
 

results
 

based
 

on
 

GP

4　 实验验证与分析

4. 1　 仿真验证

　 　 在仿真研究中,多源数据来自同一数据集,通过均匀

采样两组数据模拟设计的自由曲面,分别由低精度( LP)
和高精度(HP)表示。 为了分析本文提出的 AD-GP 融合

算法的性能,定义的自由曲面形式如下:
z = sin(0. 5x) + cos(0. 5y) (25)
其中, x,y ∈ [ - 2π,2π] mm, 在 此 曲 面 上, 以

0. 4 mm 为间隔均匀采样一组点集,定义为 HP 数据集。
另一组点集以 0. 15 mm 为间隔,定义为 LP 数据集。 在

HP 数据集中添加 5
 

μm 的高斯噪声,LP 数据集中添加

10
 

μm 的高斯噪声,以表示测量误差。 将 LP 数据集按照

给定的变换矩阵 g = (R,t) 移动到特定位置,以便两组点

云处于不同的坐标系中。 其中旋转参数 θz = 30°,即绕 z
轴旋转的角度, 平移参数 tx = 5

 

mm,ty = 5
 

mm,tz =
10

 

mm。 生成的曲面点云如图 6(a)所示。 此时,两数据

集具有不同的分辨率,不同的相关不确定性,以及处于不

同的坐标系中。
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首先,使用 AD 的点云配准算法对 LP 数据集和 HP
数据集进行配准,将二者转换到同一坐标系,缩小两片点

云的旋转与平移错位。 图 6( b) 显示了配准后的结果。
为了评估所提出算法的准确性和效率,与 TDM 方法、方
差最小化方法、RICP 方法进行对比,变换参数误差和计

算时间如表 1 所示。 图 7 显示了 4 种方法在配准过程中

对应点间的均方根误差( RMSE)随迭代次数的变化。 该

实验使用 MATLABR2016a 实现,设置最大迭代次数为

50,误差阈值为 0. 1
 

μm。

图 6　 模拟曲面的点云配准

Fig. 6　 Point
 

cloud
 

registration
 

of
 

simulated
 

surfaces

　 　 从表 1 配准结果对比可以看出,本文使用的自适应

距离比 TDM、方差最小化、RICP 计算出的变换参数误差

都小,表明自适应距离具有更高的配准精度。 此外,该方

法的计算成本与 RICP 接近,小于另两种算法。 图 7 可以

看出,自适应距离函数的收敛速度是 4 个算法中最快的,
因为该点云配准是基于 Levenberg-Marquardt 方法实现

的,在计算过程中用雅克比矩阵代替了二阶导数信息,使
得优化效率有了很大提升。 因此,基于自适应距离的点

云配准方法对 HP 数据集和 LP 数据集的配准具有更高

的精度和更快的收敛速度,并且受测量误差的影响较小,
体现了该配准算法的鲁棒性。

图 7　 RMSE 随迭代次数的变化

Fig. 7　 RMSE
 

with
 

iteration
 

number

然后,根据第 3 节,构建两数据集重叠区域的点云融

合模型,融合数据曲面如图 8(a)所示,图 8(b)显示了融

合数据与设计曲面对比的形状误差。 为了评估基于高斯

过程融合方法的准确性,将其与基于加权最小二乘法

(WLS)的融合方法进行比较测试,计算重建模型与设计

曲面的平均绝对误差(MAE)和均方根误差( RMSE)。 表

2 中
 

HP 数据集和 LP 数据集的误差值表明了与数据集

中添加的高斯噪声是一致的。 采用本文提出的 AD-GP
融合方法,融合后的数据平均绝对误差( MAE) 降低到

5. 7
 

μm,显著低于 HP 数据集和 LP 数据集的平均绝对误

差,均方根误差(RMSE)降低到 4. 6
 

μm,表明该方法能够

提高测量数据集的准确性;表 2 中 AD-GP 与 AD-WLS 的

数据表明,执行相同的点云配准方法后,基于 GP 的融合

方法比基于 WLS 的融合方法精度更高,其中,MAE 和

RMSE 分别降低了 24% 和 29%; 此外, AD-GP 分别与

RICP-GP、TDM-WLS 对比,也表明了 AD-GP 在点云配准

与点云融合上都提供了更高的精度。 一方面,由于 WLS
方法依赖于线性几何结构的数据集,当数据集发生急剧

的几何变化时,不可避免的导致融合精度降低;另一方

面,GP 的统计特性使得基于 GP 的融合方法在学习过程

中能够有效避免噪声干扰。 从表 2 的结果还可以看出,
AD-GP 具有较快的计算效率仅次于 RICP-GP。

表 1　 点云配准结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

point
 

cloud
 

registration
 

results

配准方法
变换参数误差

θz tx ty tz
耗时 / s

TDM 0. 152° 0. 102
 

5 0. 061
 

2 0. 012
 

5 19. 719
 

2
方差最小化 0. 043° 0. 060

 

7 0. 030
 

3 0. 004
 

6 18. 156
 

3
RICP 0. 113° 0. 043

 

7 0. 017
 

2 0. 001
 

1 16. 415
 

6
自适应距离 0. 009° 0. 010

 

5 0. 004
 

7 0. 000
 

5 16. 448
 

7
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表 2　 数据融合结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

data
 

fusion
 

results
HP 数据集 LP 数据集 TDM-WLS AD-WLS RICP-GP AD-GP

MAE / μm 6. 2 11. 4 10. 6 7. 5 6. 3 5. 7
RMSE / μm 5. 4 10. 5 8. 1 6. 5 5. 7 4. 6

Time / s — — 10. 5 9. 2 7. 1 7. 3

图 8　 基于 GP 的数据融合结果

Fig. 8　 Results
 

of
 

data
 

fusion
 

based
 

on
 

GP

4. 2　 实际测量

　 　 叶片是航空发动机的关键零部件,具有种类多、曲面

形状多样、加工工艺复杂,加工难度大等特点,因此,对航

空发动机叶片的测量精度要求较高[23] 。 以某航空发动

机叶片为例,检测的主要目标为叶片型面上的参数,需要

在截面线上采点,并进行曲线拟合。 如图 9 所示,定义了

工件坐标系。

图 9　 叶型曲面测量过程

Fig. 9　 The
 

measurement
 

process
 

of
 

blade
 

surface

叶片分别通过两个计量装置进行采点,首先使用光

扫描设备对该叶片进行扫描,并提取某一截面线的点云

数据, 作为 LP 数据集。 另一组点由三坐标测量机

(CMM)在同一截面线复制测量,作为 HP 数据集。 其中,
HP 数据集由 55 个点组成,LP 数据集由 1

 

303 个点组成。
为了评估本文方法的融合性能,还有一组参考数据集作

为实际值,用于验证。
为了满足叶片截面参数的测量需求,将本文提出的

AD-GP 方法应用于两数据集的融合。 首先,本文提出的

AD 点云配准算法将两个数据集转换到公共坐标系,然后

采用基于 GP 的融合方法生成融合数据集并输出,融合

后的拟合曲线如图 10 所示。 点线表示 LP 数据集的预测

值,十字线表示通过 HP 数据集校正后的预测值。

图 10　 多传感器数据融合

Fig. 10　 Multi-sensor
 

data
 

fusion

本文提出的 AD-GP 融合方法的评估结果如表 3 所

示,包括 CMM 数据集,光扫描数据集,参考数据集和融合

数据集。 测量精度分别由平均绝对误差( MAE) 和均方

根误差( RMSE) 表征。 可以看出,本文方法生成的融合

数据集与光扫描数据集相比,融合数据集的平均绝对误
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差减小了 38. 8%,均方根误差减小了 50. 7%。 同时,从表

3 还可以看出,融合数据集的误差值与参考数据集接近,
表明融合数据集的数据质量已近似于参考数据集。

表 3　 数据融合评估结果

Table
 

3　 Data
 

fusion
 

evaluation
 

results
CMM 光扫描仪 参考集 AD-GP

MAE / μm 6. 8 22. 4 8. 1 13. 7
RMSE / μm 5. 3 20. 9 7. 6 10. 3

　 　 本节将对第 2 节中 4 种不同权重系数下的算法性能

进行比较,验证该叶型点云数据融合的准确性。 如图 11
所示,图中曲线分别表示式(4) ~ (7)

 

权重系数 μ 随迭代

次数的变化过程,实验中其他因素保持不变,仅改变权重

系数 μ 的计算方法,对比结果如表 4 所示。 从表中可以

看出,本文提出的权重系数计算方法在精度上优于常用

方法。

图 11　 μ 随迭代次数的变化曲线

Fig. 11　 The
 

curve
 

of
 

μ
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations

表 4　 不同权重系数下的算法性能比较

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

algorithms
with

 

different
 

weight
 

coefficients
方法 MAE / μm RMSE / μm
式(4) 15. 7 14. 8
式(5) 17. 1 15. 2
式(6) 15. 5 13. 1
本文 14. 8 12. 3

　 　 另外,第 3 节中选择合适的核函数,对高斯过程模型

的性能起着重要的作用。 线性核、幂指数核以及本文使

用的 Matern 核都是常用核函数,本节分别对基于以上 3
种内核的高斯过程模型的性能进行对比, 验证基于

Matern 核函数的高斯过程模型对于该叶型点云数据融合

的准确性更高。 3 种核函数对模型性能评价结果如表 5
所示,本文使用的 Matern 核函数预测性能优于其他两种

内核,MAE、RMSE 分别为 14. 1 和 11. 7,表现出了较高的

准确性。 图 12 为基于 3 种核函数建立的不同模型的预

测结果与真实叶片截面数据的误差曲线,图 12 中可以看

出本文使用的基于 Matern 核函数的误差曲线波动较小,
且更接近真实值,进一步验证了 Matern 内核的稳定性。

表 5　 不同核函数的算法性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

algorithms
with

 

different
 

kernel
 

functions
核函数 MAE / μm RMSE / μm
线性核 133. 2 117. 3

幂指数核 41. 7 36. 4
Matern 核 14. 1 11. 4

图 12　 不同核函数的误差曲线对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

error
 

of
 

different
 

kernel
 

functions

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种多传感器组合测量的数据融合方

法,旨在将高精度、低密度点云
 

(如 CMM 测量数据)与低

精度、高密度点云
 

(如光扫描仪测量数据)相结合,以获

取更高精度的表面数据。 为了解决多传感器融合的关键

问题,首先采用自适应距离的配准方法来统一多数据集

的坐标系,该方法以点-切面距离为基础,可线性求解刚

体变换参数,受噪声影响较小;然后,引入基于 Matern 核

函数的高斯过程模型获取高精度的融合数据集;最后,通
过实验验证该方法的有效性。 实验结果表明,本文提出

的数据融合方法能够处理具有复杂几何结构的复杂曲

面,实现了测量效率和融合性能的良好结合。
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