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面向缺失点云配准的镜像迭代最近点算法

徐文菲,金莉,韩旭,程浩喆,田暄

(西安交通大学软件学院,710049,西安)

摘要:面向点云配准任务,以改善重叠度较低的点云对之间的配准效果为研究目的,提出了一种有

效的缺失点云配准算法———镜像迭代最近点算法。该算法以建立源点云和目标点云之间的镜像型

对应关联性为核心,具体过程为:首先建立源点云到目标点云的前向对应关系,以捕获位于重叠区

域的特征点;然后建立重叠区域的后向对应关系,以获取可靠匹配对集合;最后根据可靠匹配对估

计最优刚体变换矩阵。此外,通过KD树构建和特征扩展两方面进行优化,以提升算法效率。所提

算法仅依赖重叠区域匹配对集合,具有良好的鲁棒性和抗干扰能力。在斯坦福数据集上的实验结

果表明:对于较低重叠度的数据集,所提算法在精度和效率上均优于以往的多数算法;对于较高重

叠度的数据集,所提算法使精度平均提升28.8%,使效率平均提升47.9%。实验证明所提算法能

快速且可靠地配准缺失点云。
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MirroredIterativeClosestPointAlgorithmforMissingPoint
CloudRegistration
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Abstract:Focusingonpointcloudregistrationtasks,aneffectivemissingpointcloudregistration
algorithm,themirrorediterativeclosestpointwasproposed,toimprovetheregistrationbetween
pointcloudpairswithlowoverlap.Thecoreoftheproposedalgorithmistoestablishthemirror-
typecorrespondingcorrelationbetweenthesourcepointcloudandthetargetpointcloud.The
specificprocessisasfollows:firstly,establishaforwardcorrespondencebetweenthesource
pointcloudandthetargetpointcloudtocapturethecharacteristicpointslocatedintheoverlap-
pingregions.Then,establishabackwardcorrespondenceofoverlappingregionstoobtainacol-
lectionofreliablematchingpairs.Intheend,estimatetheoptimalrigidtransformationmatrix
basedonthereliablematchingpairs.Inaddition,theKDtreeconstructionandfeatureextension
areoptimizedtoimprovethealgorithmefficiency.Theproposedalgorithmreliesonlyonmatc-
hingpairsetsinoverlappingregionsandhasexcellentrobustnessandanti-interference.There-
sultsofexperimentonStanforddatasetshowthat,fordatasetswithlowoverlap,thealgorithmis
betterthanthepreviousalgorithmsinaccuracyandefficiency,whilefordatasetswithhighover-
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lap,thealgorithmimprovestheaccuracyby28.8%andtheefficiencyby47.9%onaverage.Ex-
perimentsdemonstratethatthealgorithmregistersmissingpointcloudsquicklyandreliably.
Keywords:missingpointcloudregistration;mirrorediterationclosestpoint;limitedoverlap

degree;reliablematchingpairs;featureextension

  点云配准是计算机视觉领域[1-2]的一项基本任

务,在机器人学[3-4]、自动驾驶[5]和医学图像分析[6]

等领域有着广泛的应用。点云配准的目的在于寻找

最优刚体变换,使得不同视角的点云数据能够正确

映射到共同的坐标系下。其关键在于建立点云之间

的正确对应关系。若存在已知对应关系,则配准任

务可转化为优化求解问题。然而,由于有限重叠度、
离群值和初始位置变化等不利影响,缺失点云配准

仍是一个具有挑战性的热点问题。依据输入点云的

数量,该问题可分为双视角点云配准[7]和多视角点

云配准[8]两类。通常,双视角配准算法是多视角配

准算法的基础,关注于两帧点云之间的变换关系。
迄今,国内外研究者已提出众多有效的算法来解决

双视角点云配准问题。
迭代最近点算法(ICP)[9]是一种经典且广泛应

用的双视角配准算法,具体包含两个操作步骤:建立

最近邻对应关系和计算最优刚体变换。该算法虽然

精度和效率较高,但存在局部收敛问题,并且无法对

缺失点云进行配准。对此,研究者提出了许多该算

法的变体[10]来提高性能。Chen等[11]提出了点到面

的误差度量,将最小化源点到目标点所在平面的距

离作为配准准则,提高了算法的收敛速率,但当对象

表面存在大量噪声和异常值时,法向量的可靠性会

降低。此外,Rusinkiewicz[12]对点到面ICP算法做

了改进,使用对称目标函数,使得在较高重叠度的条

件下,该算法能够获得良好的配准结果,但其鲁棒性

相对低下。Pavlov等[13]提出了使用安德森加速的

迭代最近点算法,该算法基于安德森加速的思想,将

ICP归结为一个不动点问题。在此基础上,Zhang
等[14]引入了基于威尔斯函数的鲁棒误差度量来降

低对异常值和缺失数据的敏感度,然而在重叠度较

低的情况下,它可能会为错误的匹配对分配较大的

权重,从而导致配准精度下降。此外,王丞等[15]提

出了一种完整的自适应 Harris角点特征描述、提取

和匹配的点云粗配准算法,为精配准提供了良好的

初值。
为了实现部分重叠点云的配准,Chetverikov

等[16]提出了裁剪迭代最近点算法,该算法引入重叠

参数来估计待配准点云之间的重叠度,从而消除了

非重叠区域对配准结果的影响,但其配准精度受到

对重叠度估计的准确度的影响。为了提升对噪声和

异常值的鲁棒性,Bouaziz等[17]提出了稀疏迭代最

近点算法,该算法使用p范数代替2范数,从而使目

标函数对噪声和异常值具有鲁棒性。但由于刚体变

换的优化使用了增广拉格朗日函数法,导致了较高

的计算复杂度,因此效率较低。为了解决局部收敛

问题,Yang等[18]提出了Go-ICP算法,通过对整个

变换空间进行搜索,应用分支定界策略得到全局最

优估计,从而避免陷入局部最小值。虽然能够获得

期望的配准效果,但该算法的效率较低。
为进一步提高点云配准精度,研究人员提出了

基于概率密度函数的方法,其思想是将点云建模为

概率密度函数,则配准任务被重新表述为对齐两个

相应分布的问题,通过最小化它们之间的统计差异

来估计相应的变换[19]。Magnusson等[20]提出了

NDT算法,先对目标点云进行体素化,通过最大化

源点在目标点云体素化后计算出的正态分布概率密

度上的得分进行配准。由于体素划分可能导致每个

单元的点数差异较大,因此难以获得较高的配准精

度。Li等[21]提出了刚体变换一致性算法,它以适当

的后验概率分配每个点的对应关系,以表明它是位

于重叠区域还是非重叠区域,该算法在较低重叠度

的数据集上可以获得较好的配准性能。
考虑到不同尺度的点云数据,Sahillioglu等[22]

提出了尺度自适应ICP算法,将尺度因子直接整合

到最小二乘问题中,先应用最优旋转,再联合优化平

移和缩放,最终实现任意尺度下的鲁棒成对对齐。
此外,Efraim 等[23]提 出 了 使 用 通 用 流 形 嵌 入

(UME)来估计噪声点云的刚体变换,主要思想是对

待配准点云进行 UME低维表示,随后在 UME空

间中估计刚体变换。该方法将UME框架扩展到三

维刚体配准,但它仅适用于解决完全重叠的三维点

云配准。
近年来,随着深度学习的发展,研究人员尝试将

神经网络应用于点云配准。其基本思想是使用基于

学习的模块[24]取代或者结合传统点云配准方法。

Wang等[25]提出了一种深度最近点方法,通过将点

云嵌入网络、注意力机制模块和奇异值分解层相结
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合实现双视角配准。对于部分重叠点云,Huang
等[26]提出了PREDATOR深度网络模型,核心是利

用重叠注意模块在点云之间交换信息,并选择重叠

区域的显著点,以便在低重叠情况下仍能进行鲁棒

配准;Arnold等[27]则使用逐点特征编码器学习对

应关系,并通过基于图的注意力网络进行细化,从而

获得了较高的配准性能。基于学习的方法能够有效

地表示特征,然而它们属于监督学习的方法,通常需

要大量的训练数据来长期地训练深度配准模型。当

训练集不够时,深度学习算法无法实现期望的配准

精度。
综上可知,点云配准仍然是一个有待深入研究

的热点问题。本文在迭代最近点算法框架的基础

上,提出了一种基于镜像迭代最近点的缺失点云配

准算法。为了区分内点和离群点,该算法从构建镜

像型对应关系开始,充分利用源点云和目标点云之

间的关联性。首先,对于每个源点,通过最近邻搜索

算法与目标点云建立关联得到种子点;随后,将其扩

展得到特征点集合,并使用特征点与源点云建立关

联得到可靠匹配对。两次建立对应关系,先确定重

叠区域的特征点,后建立可靠对应,并使用KD树和

特征扩展的优化策略以降低算法时间复杂度。最

后,通过交替建立镜像型对应关联性和估计刚体变

换矩阵,该算法可以实现缺失点云配准。由于算法

消除了大量离群值干扰,因此得到的配准结果更加

准确。此外,本文算法不需要引入复杂的参数变量,
且具有更高的计算效率,是一种相较于先前算法更

有效的解决方案。

1 点云配准

1.1 任务定义

给定两帧点云:源点云X= xi  Nx
i=1和目标点云

Y= yi  Ny
i=1,配准的目标是寻找最优的刚体变换(R,

t),使得源点云 X 正确映射到目标点云Y 上,实现

最优对齐。因此,点云配准通常可以表述为如下的

最小二乘问题

argmin
R,t,c(i)∈{1,2,…,Ny

}∑
Nx

i=1
Rxi+t-yc(i)

2
2

i=1,2,…,Nx

s.t.RTR=I3,det(R)=I

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

式中:(xi,yc(i))是源点云 X 和目标点云Y 之间建

立对应关系得到的匹配对;R 和t分别为旋转矩阵

和平移变量作用在源点云X 上的刚体变换。‖ ‖2

表示2范数;I为单位矩阵;I3 为三阶单位矩阵。由

式(1)可知,对应关系和刚体变换为点云配准问题的

两个关键变量,二者之间相互关联,已知其中一个变

量,容易求解出另外一个变量。

1.2 迭代最近点算法

为了实现两帧点云的刚体配准,迭代最近点算

法通过迭代的方式求解式(1)。给定源点云X 的初

始变换参数(R0,t0),每次迭代包含以下两个步骤。
(1)建立对应关系:依据(k-1)次刚体变换

(Rk-1,tk-1),寻找变换后源点云 X 中的每个源点

xi 在目标点云Y 中的最近点yc(i),从而建立对应关

系(xi,yc(i))
ck(i)= argmin

j∈{1,2,…,Ny
}
Rk-1xi+tk-1-yj 2 (2)

式中:ck(i)为对应点的索引;k指迭代次数。
(2)求解刚体变换:基于当前建立的对应关系,

通过最小化如下目标函数更新刚体变换(Rk,tk)

(Rk,tk)=argmin
R,t ∑

Nx

i=1
Rxi+t-yck(i)

2
2 (3)

  重复上述步骤,直到目标函数值小于给定阈值

或者达到最大迭代次数时,输出最优刚体变换结果。
当两帧点云高重叠度甚至完全重叠时,迭代最

近点算法具有良好的性能。但在实际应用中,由于

光照变化、视角变换或遮挡等因素,得到的两帧点云

是部分重叠的,此时该方法无法建立可靠的对应关

系,从而无法得到精确的配准结果。因此,需要面向

缺失点云提出更有效的配准算法。

2 基于镜像迭代最近点的配准方法

2.1 研究动机

由于三维扫描技术的局限性,点云通常是从不

同的角度被捕获,这样每帧点云都与不同的坐标系

相关联,即两帧点云之间的重叠区域是不完全的。
由此可知,缺失点云配准是三维视觉领域的一项具

有挑战性的任务。现有的方法缺乏一种简单的机制

来处理离群值和有限重叠度的问题,在大量缺失的

情况下,通常无法对齐两帧点云。因此,针对缺失点

云配准,本文从两方面考虑:确定重叠区域内点、建
立可靠对应关系。

2.2 观察发现

给定如图1所示两帧部分重叠的点云,红色表

示源点云X,蓝色表示目标点云Y,实线和虚线分别

表示重叠区域和缺失区域,黑色实心球表示离群点,
即无对应点。通过应用最近邻搜索算法可以建立点

云之间的对应关系。对于X 中的每个源点xi,在Y
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中均可以找到与之对应的最近邻点yc(i),如图1(a)
中红色虚线箭头所示。相反,以最近邻点yc(i)为基

准,可以找到其在X 中的最近邻点xr(i),如图1(b)
中蓝色虚线箭头所示。通过观察图1,容易得出以

下两个结论。
结论1 源点云X 到目标点云Y 建立前向对应关

系,得到的最近邻点yc(i)是位于点云重叠区域的内

点,称之为特征点,如图1(a)所示。具体来说,在粗

配准的前提下,Y 中的离群点与X 相距较远,在 X
到Y 建立对应关系的过程中这些离群点无法被搜

索。因此,这一过程可以求得位于目标点云重叠区

域的特征点。
结论2 目标点云Ys 到源点云X 建立后向对应关

系,得到的匹配对(xr(i),yc(i))是点云重叠区域的可

靠对应,如图1(b)所示。以结论1的特征点yc(i)为

基准,与X 建立后向对应关系,可以规避离群点带

来的干 扰,得 到 可 靠 匹 配 对(xr(i),yc(i))。若 用

图1(a)中的对应关系(xi,yc(i))直接求解,则会产生

几何上不一致的匹配对:X 中的离群点和其在Y 中

的最近邻点作匹配。这些点对会增大目标函数值,
降低配准精度。

(a)X 到Y 建立前向对应关系

(b)Ys 到X 建立后向对应关系

图1 对应关系示意图

Fig.1Schematicdiagramofcorrespondingrelationship

基于上述结论,通过在源点云和目标点云之间

建立一种对应关联性,可以确定位于重叠区域的特

征点,并获得可靠匹配对集合。基于此可以估计最

优刚体变换,从而实现缺失点云配准。由此,引出本

文提出的配准方法———镜像迭代最近点算法。

2.3 镜像迭代最近点算法

针对缺失点云,本文提出一种镜像迭代最近点

算法,核心是建立源点云和目标点云之间的镜像型

对应关联性:前向对应捕获位于重叠区域的特征点,
后向对应获取可靠匹配对集合。而“镜像型”体现于

前向和后向建立对应关系的方式是相同的,过程是

反向且对称的,因此称之为镜像迭代最近点算法。
其目标函数如下

argmin
R,t ∑

Nx

i=1
RH(xi)+t-yc(i)

2

2

i=1,2,…,Nx

s.t. RTR=I3,det(R)=I

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)

式中:yc(i)表示源点xi 到目标点云Y 的最近邻点;

H(xi)表示yc(i)到源点云 X 的最近邻点;R 和t分

别表示旋转矩阵和平移变量;‖ ‖2 表示2范数。
通过交替建立镜像型对应关联性和估计刚体变

换矩阵,可以实现缺失点云配准。式(4)中无需预设

参数,并且是式(1)的变形,因此可以采用与传统迭

代最近点算法类似的方法求解。具体求解采用迭代

的思想,给定源点云X 的初始变换参数(R0,t0),每
次迭代包括以下4个步骤。

(1)确定目标点云Y 的特征点:源点云X 到目

标点云Y 应用最近邻搜索算法建立前向对应关系,
从而获得重叠区域的特征点yck(i)

ck(i)= argmin
j∈{1,2,…,Ny

}
Rk-1xi+tk-1-yj 2

(5)

  (2)建立可靠的对应关系:目标点云Ys 到源点

云X 应用最近邻搜索算法建立后向对应关系,求得

H(xi)=xrk(i)
,得到可靠匹配对(H(xi),yck(i)

)

rk(i)= argmin
j∈{1,2,…,Nx}

yck(i)-(Rk-1xj+tk-1)2

(6)

  (3)求解刚体变换:基于当前建立的可靠对应关

系,通过最小化如下函数求解最优刚体变换(Rk,tk)

(Rk,tk)=argmin
R,t ∑

Nx

i=1
Rk-1·H(xi)+

tk-1-yck(i)
2

2
(7)

  (4)更新源点云:根据最新的刚体变换参数

(Rk,tk),更新当前源点云

Xk = Rkxi+tk  Nx
i=1

(8)

  其中,步骤(1)和(2)表示建立镜像型对应关联

性,本文采用基于KD树的最近邻搜索方法来求解;
步骤(3)表示最小二乘问题,本文使用基于奇异值分

解(SVD)的方法求解。由此,在给定的初始变换

下,通过重复执行上述4个步骤直到满足停止迭代的

条件:前后两次迭代的目标函数差小于给定阈值或者

达到最大迭代次数,最终得到最优的刚体变换结果以

实现有效配准。镜像迭代最近点算法的优点是仅依

赖于重叠区域的对应集,能够有效实现缺失点云的良

好配准。
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2.4 优化策略

本节讲述提高镜像迭代最近点算法效率的优化

策略,包括构建KD树和特征扩展两个方面。

2.4.1 构建KD树

对于式(5),每一次迭代是源点云到目标点云搜

索其邻近点,因此可以将目标点云的KD树置于开

始迭代之前构建,有且只需要构建一次。式(6)是目

标点云到源点云中搜索邻近点,然而源点云在迭代

过程中是不断更新的,所以其KD树要在每一次迭

代中不断构建,这样会导致整个算法的效率较低。
为了提高配准效率,对式(6)进行如下改进。

rk(i)= argmin
j∈{1,2,…,Nx}

(R-1
k-1yck(i)-R-1

k-1tk-1)-xj 2

(9)

  在式(9)中,先计算逆变换的目标点云T-1
k-1(Y)=

R-1
k-1yck(i)-R

-1
k-1tk-1  ,并在源点云中搜索其最近邻

点。因此,可以在开始迭代之前构建源点云的 KD
树,有且只需要构建一次。显然,式(6)和式(9)的输

出结果相同,而式(9)的效率更高。
综上所述,镜像迭代最近点算法需要构建源点

云和目标点云的KD树,并且两次构建均在迭代过

程开始之前完成,显著提高了计算效率。

2.4.2 特征扩展

为了提高配准效率,本文还引入了特征扩展策

略,以加速建立点云间的镜像型对应关联性,具体步

骤如下。
(1)均匀采样:对源点云X 进行均匀采样,获得

点云Xs,如图2(a)所示。若使用初始源点云,数据

点过于密集,则与目标点云建立对应关系得到的特

征点会有大量重复。
(2)搜索种子特征点:源点云Xs 到目标点云Y

建立前向对应关系,获得种子特征点,如图2(b)所
示。采样后数据点减少,故而搜索特征点的执行时

间也随之减少。
(3)特征点扩展:在建立后向对应关系之前,采

用基于KD树的最近邻算法搜索所有目标点周围的

N 个邻近点,构成目标点云邻近点集合YN;随后,
在迭代过程中将种子特征点与邻近点集合YN 对应

拼接,可以得到扩展的特征点集合Ys,如图2(c)
所示。

(a)均匀采样源点云

(b)对应搜索种子特征点

(c)特征点扩展并建立对应关系

图2 特征扩展策略示意图

Fig.2Schematicdiagramoffeatureexpansionstrategy

从图2可以看出,Ys 是位于目标点云重叠区域

的特征点,与图1(b)结果相同,但通过特征扩展策

略可以减少获取该部分点集的时间。该策略背后的

思想是:一方面,均匀采样后的点云可以有效反映点

云对象的粗糙结构;另一方面,位于重叠区域的特征

点周围聚合了很多正确的特征点也位于重叠区域。
如图2(c)所示,基于上述策略,将扩展后的特征点

集合与源点云建立后向对应关系,能够快速获得扩

展的可靠匹配对集合,从而完成镜像型对应关联性

的建立。
综上,特征扩展策略的引入,加快了迭代步骤的

执行时间,可以有效提高配准效率,具体见3.1节参

数敏感度。

2.5 算法实现

在本文中,最近邻搜索问题均采用基于 KD树

的搜索方法来求解,计算刚体变换则是使用基于奇

异值分解(SVD)的方法。此外,通过在KD树构建

和特征扩展两方面的优化,显著提高了计算效率。
由于只计算了相对可靠的对应关系,因此对缺失和

异常值是稳健的。以下给出了镜像迭代最近点算法

流程的具体描述,其中,k'设为200。
输入:目标点云Y,源点云X,初始变换参数(R0,t0);

 1.分别构建源点云X 和目标点云Y 的KD树;

 2.寻找Y 的邻近点集合YN;

 3.k=0;
重复:

 4.k=k+1;

 5.对X 均匀采样得到Xs;

 6.根据式(5),Xs 到Y 建立对应关系得到种子特

征点;

 7.利用种子特征点与YN 对应拼接得到扩展特征

点集合Ys;
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 8.根据式(9),Ys 到X 建立对应关系得到可靠对

应集合;

 9.根据式(7),计算最新的刚体变换(Rk,tk);

 10.根据式(8),更新当前源点云;
终止:

 11.k≥k'或前后两次目标函数差值小于给定

阈值;
输出:最优刚体变换(R,t)。

3 实验分析与评价

为了评估镜像迭代最近点算法的性能,使用斯

坦福大学图形实验室公开的对象数据集[28]进行实

验。其中,每个数据集包含多帧不同视角的点云数

据以及刚体变换的真实值。为了验证所提出算法的

有效性,本文将它与6种当前流行的点云配准算法

进行了比较,包括裁剪迭代最近点[16]、正态分布变

换算法[20]、稀 疏 迭 代 最 近 点[17]、对 称 迭 代 最 近

点[12]、安德森加速迭代最近点[14]以及刚体变换一

致性 算 法[21],依 次 缩 写 为 TrICP、NDT、SpICP、

SmICP、AAICP、RTC。
实验结果使用点云均方根误差,即预测值和真

实值之差的平方的期望的算术平方根,其公式为

E= 1
N∑

Nx

i=1
‖Xm-Xg‖22 (10)

式中:Xm和Xg分别表示应用配准估计值和真实值的

源点云。均方根误差E 越小,说明算法的精度越高。
以下程序均在 MATLAB 中实现,由一台内存为8
GB、处理器为4核、2.5GHz的实验服务器执行。

3.1 参数敏感度

为了确定特征扩展策略中邻近点个数的选取对

配准结果的影响,本文将所提出的算法在斯坦福大

学点 云 数 据 库 的4个 数 据 集 上 进 行 实 验,包 括

Dragon、Bunny、Buddha和Armadillo。在开始配准

前,对配准真实值施加扰动 (Rr,tr),以刚体变换

(Rr·Rg,tr+tg)作为配准初始值。设定邻近点个数

N 的取值范围为自然数0到10,N 取0表示算法未使

用特征扩展策略。除N 取值不同外,程序代码的其他

部分完全相同。此外,为了消除实验随机性,在同一数

据集下进行了30次独立实验,取平均运行时间和平

均配准误差进行效率和精度的比较。其中,配准误差

使用上述定义的点云均方根误差E。图3给出了所提

出的方法在不同邻近点个数N 下的点云配准结果。

(a)平均运行时间

(b)平均配准误差

图3 本文算法在不同邻近点个数下的配准结果

Fig.3Registrationresultsofthealgorithmunderdifferent
numberofneighboringpoints

在效率方面,如图3(a)所示。当邻近点个数 N
取0时,算法在各数据集上的平均运行时间最长。当
使用特征扩展策略,即N取值大于0时,在各数据集

上的平均运行时间均有不同程度的减少,效率高了

1倍左右。这一点在Buddha数据集上尤为明显,引
入特征扩展策略后,显著提高了其配准效率。此外,
当邻近点N 取值1~10时,可以看出其对应的平均

运行时间趋于平稳。由此可知,不同N值(N≥1)对
运行效率的影响较小。在配准精度上,如图3(b)所

示。对于Dragon和Buddha数据集,N 取不同值对算

法的配准误差影响不大;而对于Bunny和Armadillo
数据集,特征扩展策略的使用,对配准精度有不同程

度的提高,特别是3<N <8时,精度提高了近1
倍。这是因为扩展后可能获得更多可靠的匹配对,
所以提高了精度。

基于上述分析可以得出:特征扩展策略的引入,
显著提高配准效率的同时保证精度不降低;邻近点

个数N(N≥1)的不同取值对本文算法的效率影响甚

微,对配准精度有不同程度提高或者保持稳定。综合

考虑效率和精度,邻近点个数3<N<8较为合适。
3.2 仿真实验

选择斯坦福Bunny数据集中具有8171个点的

三维点云来进行仿真实验。为了生成仿真数据集的

源点云和目标点云,对初始Bunny数据集进行如下
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处理。①生成源点云:首先,随机删除初始点云5%
的点;随后,随机裁剪掉x 轴方向上包含m 个点的

点云头部部分;最后,加入高斯零均值噪声。②生成

目标点云:首先,随机删除初始点云5%的点,并对

余下的点云应用随机生成的变换 (Rr,tr);最后,随
机裁剪掉x轴方向上包含m 个点的点云尾部部分。
此时,两帧点云的重叠度计算如下

ξ=0.95×0.95M-2m
0.95M-m

(11)

式中M 表示初始数据集中点的个数。由式(11)可
知,通过改变m 值,可以相应地改变ξ。因此,本实

验可以仿真不同重叠度下的点云配准。
为了比较不同算法配准结果,引入目标点云的

空间分辨率d,计算方式如下:点云中的每一个点与

其最邻近点之间距离的均方根即为点云的空间分辨

率。当且仅当E≤d时,该次配准可以被视作成功。
为了消 除 随 机 性,本 文 进 行 了100次 蒙 特 卡 罗

(MC)试验,在不同重叠度的仿真数据集上对所有

算法进行了测试。图4直观地展示了7种配准算法

的实验结果,包括配准成功率和平均运行时间。其

中,图4(b)中未展示SpICP算法的平均运行时间,
其在所有数据集上的结果均大于10s。

在精度和鲁棒性方面,如图4(a)所示,首先,
NDT算法和 RTC算法配准成功率相对较低,但
RTC算法在低重叠度的数据集上仍然适用,仅次于

SpICP算法和本文所提出的算法;其次,AAICP算

法和SmICP算法仅适用于较高重叠度的数据集,

TrICP算法可以适用于中、高重叠度的数据集,但其

鲁棒性随着重叠度的降低而迅速减弱,而SpICP算

法在重叠度很低的情况下,仍然可以获得良好的配

准结果,其鲁棒性随着重叠度的降低而逐渐减弱,虽
然SpICP算法在仿真数据集上实现了比TrICP等

算法更精确和有效的配准,但它仍然落后于本文的

镜像迭代最近点算法。与上述几种算法相比,本文

所使用的方法具有较高的可靠性,即使在重叠度足

够低的情况下,仍能获得较高的配准精度,其鲁棒性

随着重叠百分比的减少而缓慢下降。
在效率方面,如图4(b)所示,在较高重叠度的

数据集上,所提出算法的运行效率可以与 AAICP
和TrICP相媲美。但随着重叠度的降低,后两种算

法的运行时间逐渐增加。SpICP算法的平均运行时

间最久,与本文算法存在指数级差距。整体来看,与
其他同类方法相比,本文所提出方法的程序运行效

率较高且保持稳定。因此,由仿真实验结果可知,本
文所提出的算法与所有竞争算法相比具有更优越的

性能,可以实现缺失点云的良好配准。

(a)平均配准成功率

(b)平均运行时间

图4 在不同重叠度数据集上的性能比较

Fig.4Performancecomparisonondatasetswithdifferent
overlapdegrees

3.3 对比实验

本文将所提出的算法和其他6种算法在斯坦福

的4个数据集上进行了测试,包括Dragon、Bunny、

Buddha和Armadillo数据集。每个数据集包含多

帧点云数据以及刚体变换的真实值 (Rg,tg)。为了

在不同程度缺失的点云数据上对比这些配准算法的

性能,在每个数据集中随机选择了3对具有高、中、
低不同重叠度的两帧点云进行实验:ξ∈[0.9,1.0]
视为高重叠,ξ∈[0.5,0.7]视为中重叠,ξ∈[0.3,0.4]
视为低重叠。由于对比实验中所有算法均是局部收

敛的,因此需要提供适当的初始值。公平起见,所有

方法都使用相同的初始值,具体来讲,在开始配准

前,对配准真实值施加扰动 (Rr,tr),以刚体变换

(Rr·Rg,tr+tg)作为所有点云配准算法的初始值。
为了比较每种算法的精度,本实验使用上述定义的

点云均方根误差E。
对比实验定量结果见表1和表2,包含配准误

差和运行时间。为了用更直观的方式展示配准结

果,定性对比如图5所示,在Bunny低重叠度数据

集上,应用不同配准算法得到的对比结果示意图,其
中颜色编码展示了应用真实变换与估计变换的源点

云之间的位置偏差程度,蓝色表示目标点云,初始对

齐中的源点云用红色表示。
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表1 不同算法在不同重叠度的4个数据集上的误差对比

Table1Errorcomparisonofdifferentalgorithmsonfourdatasetswithdifferentoverlappingdegrees

数据集 重叠度
E/mm

初始值 TrICP NDT SpICP SmICP AAICP RTC 本文

Dragon

高 19.7014 0.2340 19.5730 0.2589 0.3906 0.3036 0.2553 0.2777
中 9.9137 1.3097 9.8485 0.4587 4.9042 4.6954 0.3648 0.2094
低 4.2867 0.6906 3.4996 0.7664 7.8868 9.7615 0.6324 0.5436

Bunny

高 15.1816 0.1714 13.7306 0.1439 0.0914 0.1419 0.0953 0.0905
中 18.3610 0.6544 17.7161 1.2778 0.5517 2.7922 4.8412 0.2008
低 26.9067 9.1761 26.5835 28.789 6.2887 10.697 24.6864 2.6168

Buddha

高 19.5030 0.2710 19.1668 0.2823 0.3275 0.3054 0.2717 0.2220
中 13.4768 0.4788 8.3160 0.5127 1.0453 0.7917 0.4979 0.4425
低 20.6567 25.5448 23.1700 10.117 3.4368 25.1435 17.7621 0.9441

Armadillo

高 15.2654 0.2185 10.1142 0.1310 0.3102 0.2198 0.1991 0.1130
中 14.0995 13.9497 13.5925 7.3724 15.8955 16.2208 4.7224 3.5492
低 29.2420 26.1592 29.0793 33.4823 8.2578 20.5058 23.3107 2.6650

 注:加粗数据表示最优值。

表2 不同算法在不同重叠度的4个数据集上的运行时间对比

Table2Runningtimecomparisonofdifferentalgorithmsonfourdatasetswithdifferentoverlappingdegrees

数据集 重叠度
T/s

TrICP NDT SpICP SmICP AAICP RTC 本文

Dragon

高 0.4743 0.4151 13.7335 2.4251 0.4207 1.7450 0.3592
中 0.4657 0.2993 9.2549 3.5859 0.8630 0.6465 0.2594
低 0.2366 0.5025 2.7700 2.0971 0.2210 0.2188 0.0771

Bunny

高 0.5715 0.8127 22.5780 2.6691 0.6063 1.6078 0.3755
中 1.1781 0.5300 46.0659 3.3626 1.0635 2.7293 0.5846
低 1.4563 0.5673 25.9155 5.2075 1.9016 2.2940 0.4946

Buddha

高 1.2565 0.8394 44.8440 5.4180 1.4003 7.7688 1.1512
中 2.2350 2.6385 48.7757 5.9752 1.4900 3.6771 0.9788
低 7.4788 0.9371 44.8740 9.3624 5.5509 6.3143 1.7922

Armadillo

高 0.2526 1.3511 11.8336 1.8628 0.2940 0.7576 0.2300
中 0.6766 0.3006 13.2826 3.5376 0.6866 2.5578 0.2956
低 0.8349 0.1567 42.7508 4.3811 0.7470 3.4214 0.4981

 注:加粗数据表示最优值;下划线数据表示次优值。

(a)初始

 
(b)TrICP

 
(c)NDT

 
(d)SpICP

(e)SmICP

 
(f)AAICP

 
(g)RTC

 
(h)本文

图5 Bunny低重叠度数据集上的配准结果

Fig.5RegistrationresultsontheBunnylowoverlapdataset
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  在配准精度上,如表1所示,在高重叠度的数据

集上,除NDT以外的其他算法均可以获得良好的

配准结果。随着重叠度的降低,本文所提出的算法

能够获得所有对比算法中最准确的配准结果。此

外,从定量对比示意图可以看出,与其他6种算法相

比,本文的镜像迭代最近点算法在低重叠度数据集上

取得了最好的性能。在效率方面,如表3所示,本文

算法比SpICP算法快一个数量级,在部分数据集上慢

于NDT算法,但比其他4种算法的效率都要高。下

面分析导致各种配准方法性能存在差异的原因。
给定两帧部分重叠的点云,TrICP算法引入重叠

度参数,以消除非重叠区域对配准结果的影响。虽然

该方法在重叠度较高的数据集上能够估计出准确的

重叠度,得到期望的配准结果,但其配准精度受到重

叠度准确度的影响,因此性能随着重叠度的降低而降

低。另外,NDT算法是对目标点云进行体素化,通过

最大化源点在目标点体素化后计算出的正态分布概

率密度上的得分进行配准。由于该算法利用正态分

布来表示一组源点,这样不可避免地会损失一些局部

特征信息,因此难以获得期望的结果。
与上述算法相比,SpICP算法则是使用p范数代

替2范数,从而使目标函数对噪声和异常值具有鲁棒

性,但由于刚体变换的优化使用了增广拉格朗日函数

法(ALM),导致计算复杂度较高。因此,该方法的工

作效率要低于其他几种同类算法。在SmICP算法

中,对点到平面ICP做了新的改进,使用了对称目标

函数,使得在较高重叠度的条件下,该算法能够获得

较好的配准结果,但随着重叠度的降低,其配准性

能也随之降低。另外,由于对称目标函数中法向

量的计算比较耗时,因此效率不及本文所提出的

方法。
此外,AAICP算法使用自适应调整权值的鲁棒

刚性配准模型,其中引入了基于威尔斯函数的鲁棒

误差度量来降低对异常值和缺失数据的敏感度,并
使用安德森加速方法来加快其收敛速度。然而,在
重叠度较低的情况下,它可能会为非重叠区域的部

分点对分配较大的权重,从而导致配准精度下降。
对于RTC算法,它以适当的后验概率分配每个点

的对应关系,以表明它是位于重叠区域还是非重叠

区域,因此它在部分重叠的数据集上能够获得较好

的配准结果,但随着重叠度的降低,其配准结果可能

变差,由表1和表2可以看出,对于中、低重叠度,

RTC算法在Dragon数据集上表现良好,而在Bun-
ny数据集上则精度较低。

  综合来看,本文算法在所有数据集上的表现可

圈可点。具体来说,本文算法镜像地建立源点云和

目标点云之间的对应关系,将注意力集中于重叠区

域的特征点,从而规避掉缺失部分和异常值带来的

干扰;其次,优化策略的引入,有效提高了算法的运

行效率。因此,镜像迭代最近点算法可以获得较好

的配准结果,对于较低重叠度的数据集,本文算法在

精度和效率上均优于多数算法;对于较高重叠度的

数据集,本文算法使精度平均提升28.8%,使效率

平均提升47.9%。
更进一步说,本文算法与 TrICP算法不同,它

不需要引入重叠度变量的估计;与SpICP算法和

SmICP 算 法 相 比,它 具 有 更 高 的 计 算 效 率;与

AAICP算法不同,对于较低重叠度的数据集,它仍

然可以获得较好的配准精度;与RTC算法相比,随
着重叠度的降低,它更加鲁棒。总而言之,与其他算

法相比,本文的镜像迭代最近点算法具有更低的误

差和更高的效率,是一种简单有效的面向缺失点云

的配准方法。综上,本文所提出的方法是所有对比

方法中最优越的。

3.4 收敛性和鲁棒性

为了验证本文算法的收敛性和鲁棒性,本文在

3.3节的对比数据集上进行实验。高、中、低重叠度

分别用H、M、L下标代替,如DraH、BunH、ArmH 分

别表示 Dragon、Buddha、Armadillo数据集中具有

高重叠度的两帧点云。为了便于观察,收敛性分析

的实验结果使用式(12)定义

Φk = Fk-F0 (12)

式中:k表示迭代次数;Fk 表示第k次迭代时的目标

函数值;Φk 表示第k次 迭代过程的目标函数值减去

初始值的绝对值。图6为镜像迭代最近点算法在所

有数据集上的收敛情况。由图6可以看出,镜像迭

代最近点算法具有较好的收敛性能。详细证明过程

见附录A。

(a)高重叠数据集
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(b)中重叠数据集

(c)低重叠数据集

图6 本文算法在所有数据集上的收敛结果

Fig.6 Convergenceresultsofthepresentalgorithm on
alldatasets

  此外,在Buddha和Armadillo对比数据集中加

入不同程度的随机高斯噪声,通过观察不同算法在噪

声数据集上的配准性能,可以验证其对噪声的鲁棒

性。其中,加入高斯噪声具体是将每个数据点都用随

机产生的高斯噪声进行位移。为了消除实验随机性,
不同算法在同一高斯噪声水平下进行了30次独立实

验,取配准误差E的均值和其标准差进行对比。表4
显示了在加入信噪比为50、25dB的噪声数据集上的

配准结果。首先,NDT算法和RTC算法均为概率方

法,前者利用正态分布概率密度上的得分进行配准,
后者以后验概率分配每个点的对应关系。概率方法

对数据噪声更敏感,有可能被困在局部最小值中,鲁
棒性较低。其次,SpICP算法用p范数代替2范数,

SmICP算法使用对称目标函数,AAICP算法则引入

了基于威尔斯函数的鲁棒误差度量,以上3种算法均

改变了目标函数使其对噪声更具有鲁棒性。此外,

TrICP算法和本文算法均是通过将注意力聚焦于重

叠区域,从而降低对噪声的敏感度。如表3所示,在
同一噪声水平下,本文的镜像迭代最近点算法获得了

相比于其他算法更加准确的配准结果。

表3 加入不同噪声的Buddha和Armadillo数据集上的配准结果

Table3RegistrationresultsonBuddhaandArmadillodatasetswithdifferentnoise

算法
噪声/

dB

E/mm

HapH HapM HapL ArmH ArmM ArmL

TrICP
50 0.2700±0.0017 0.4750±0.0108 25.5449±0.0024 0.2164±0.0039 13.9425±0.007026.1364±0.0041

25 0.2832±0.0110 0.4738±0.0110 25.5851±0.0414 0.2087±0.0120 13.9375±0.037326.1649±0.0297

NDT
50 19.1536±0.0147 8.3128±0.0663 23.1756±0.027110.0757±0.091513.6778±0.020129.0097±0.3511

25 19.1282±0.0762 8.2970±0.2311 23.2209±0.067910.1428±0.170313.5557±0.489829.2062±0.6080

SpICP
50 0.2803±0.0051 0.5182±0.0016 10.1284±0.0132 0.1319±0.0011 7.1463±0.5324 33.4871±0.0741

25 0.2656±0.0139 0.5200±0.0082 10.2017±0.1457 7.1760±0.4361 0.1443±0.0141 34.0313±0.4744

SmICP
50 0.3264±0.0009 1.0513±0.0109 3.4315±0.0229 0.3107±0.0007 15.4207±1.6274 8.2453±0.0604

25 0.3248±0.0036 1.0547±0.0664 3.9362±0.2460 0.1978±0.0101 13.2147±4.093311.0353±2.8961

AAICP
50 0.3069±0.0013 0.7917±0.0019 25.1442±0.0078 0.2201±0.0010 16.2186±0.002120.5150±0.0075

25 0.3250±0.0102 0.8006±0.0111 25.1947±0.0435 0.2228±0.0128 16.1861±0.026020.5167±0.0348

RTC
50 0.2716±0.0014 0.4953±0.0030 17.7566±0.0048 0.2016±0.0028 4.7223±0.0057 23.3722±0.1475

25 0.2836±0.0116 0.4784±0.0110 17.7739±0.0769 0.1978±0.0121 4.4460±0.3336 23.5651±0.8421

本文
50 0.2226±0.0027 0.4342±0.0032 0.9464±0.0050 0.1151±0.0022 3.5534±0.0048 2.5505±0.1523

25 0.2334±0.0077 0.4453±0.0403 0.9758±0.0327 0.1165±0.0089 3.5232±0.0783 2.6072±0.1608

 注:HapH、HapM 和 HapL 分别表示Buddha数据集中具有高、中和低重叠度的点云对;ArmH、ArmM 和 ArmL 分别表示 Armadillo数据集中

具有高、中和低重叠度的点云对;加粗数据表示最优值。
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3.5 消融实验

为了验证本文算法及其各个模块的适用性和有

效性,本节在3.3节中Dragon3个不同重叠度的数

据集上进行了消融实验。由于本文算法是ICP算

法的变体,因此首先与ICP算法进行比较,随后验

证本文算法的3个模块 MICP、SKD和SFE的主要作

用。其中,MICP表示初始镜像迭代最近点,SKD和

SFE分别使用 KD树和特征扩展的优化策略。本文

逐个或组合地将这两部分策略嵌入到 MICP中,以
探索它们对配准结果的影响。总共进行了5个单独

或交叉验证实验,使用配准误差E 和运行时间T 作

为评价指标。实验定量结果详见表4,黑体部分表

示最优结果。

从表4可以看出,与ICP算法相比,MICP算法

在不同重叠度数据集上的配准误差更小,特别是在

重叠度较低的数据集上,ICP算法无法成功配准。
这是因为 MICP算法使用镜像型对应关联性,能够

避免缺失部分的干扰,从而得到更加准确的配准结

果。此外,相比于初始 MICP算法,引入SKD和SFE
优化策略均可以有效减少算法执行时间,特别是对

于重叠度较低的数据集,SFE策略对于效率的提升更

加显著。在精度方面,尽管SFE策略可能会稍微改

变算法的精度,但其影响甚微,而SKD策略则不会影

响算法的配准精度。综合考虑精度和效率两方面的

实验结果,本文提出的算法(MICP+SKD+SFE)具有

最优的配准效果。

表4 在Dragon数据集上的消融实验误差和运行时间

Table4ErrorandruntimefortheablationexperimentsontheDragondataset

算法或数据集
DraH DraM DraL

E/mm T/s E/mm T/s E/mm T/s

ICP 1.6243 0.6563 29.1335 1.3902 39.7063 0.7302

MICP 0.2760 1.9053 0.4383 1.6409 0.4844 2.6129

MICP+SKD 0.2760 1.0376 0.4383 0.9626 0.4844 2.0232

MICP+SFE 0.2777 1.1802 0.2094 0.960 0.5436 0.2368

MICP+SKD+SFE 0.2777 0.3592 0.2094 0.2594 0.5436 0.0771

4 结 论

(1)本文算法通过建立镜像型对应关联性,在点

云对之间两次建立对应关系,先确定重叠区域特征

点,再建立可靠对应,从而避免了大量离群值的引

入,保证了配准的精确性。
(2)本文算法结合优化策略,一方面通过逆变换

将KD树的构建置于迭代开始之前完成,以加速迭

代过程,另一方面引入特征扩展策略,通过先均匀采

样,再搜索种子特征点,最后进行特征点扩展的过

程,以加速镜像型对应关联性的建立,从而保证了配

准的高效性。
(3)在公开数据集上的实验结果表明:对于较高

重叠度的数据集,本文算法使精度平均提升28.8%,
效率提升47.9%;即使在重叠率较低的情况下,本
文算法仍然能快速地得到期望的配准结果,具有良

好的鲁棒性和抗干扰能力。
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附录A 收敛性证明

镜像迭代最近点算法以ICP算法框架为基础,
其思想和数据结构与ICP相兼容。此外,本文提出

的优化策略不会影响算法的收敛性,因为它们只是

对算法的实现进行了优化,而没有改变算法的基本

思想。因此,本文算法的收敛性与ICP相似。
定理 镜像迭代最近点算法对于均方镜像距离总是

单调收敛到一个局部最小值。
证明 镜像迭代最近点的迭代过程包括以下两个有

序操作:①建立镜像型对应关系(H(xi),yc(i)
);

②计算最优变换(R,t)。考虑算法的第k次迭代,
令mi,k-1=Rk-1·H(xi)+tk-1。首先,通过基于

KD树的 最 近 邻 搜 索 方 法 建 立 镜 像 型 对 应 关 系

(mi,k-1,yck(i)),得到的均方镜像误差如下

ek = 1
Nx∑

Nx

i=1
mi,k-1-yck(i)

2

2
(A1)

  随后,根据当前对应关系计算刚体变换(Rk,tk),
并更新源点云,从而将源点云向目标点云配准。此

时的均方镜像误差为

εk = 1
Nx∑

Nx

i=1
Rk·H(xi)+tk-yck(i)

2

2
(A2)

  由于最优变换的应用不会增加均方镜像误差,
由此可以得出εk≤ek,当且仅当Rk=Rk-1且tk=
tk-1时,εk=ek。接着,假设mi,k=Rk·H(xi)+tk,
则均方镜像误差表示为

ek+1 = 1
Nx∑

Nx

i=1
mi,k-yck+1(i)

2

2
(A3)

  由于ek+1 是式(6)的最小值,则可以得出

ek+1 = 1
Nx∑

Nx

i=1
mi,k-yck+1(i)

2

2 ≤

1
Nx∑

Nx

i=1
Rk·H(xi)+tk-yck(i)

2

2 =εk (A4)

  由于均方误差不为负,因此,通过重复上述过程

可以得到以下结果

0≤ … ≤ek+1 ≤εk ≤ek…, k取任意值

(A5)

  从上述讨论中可以得出,均方镜像误差序列是

非递增的,且有下界为0。根据单调有界定理“单调

有界数列必收敛”可以证明:所提出的镜像迭代最近

点算法对于均方镜像距离总是单调收敛到一个局部

最小值。此外,为了避免落入局部极小值,算法需要

提供良好的初始值。
(编辑 亢列梅)
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