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摘要：针对重叠区域小、共享的特征点较少的点云存在配准精度不高的问题，提出一种基于区间分割和兼容加权的点云

配准算法。该算法利用距离分割将点云划分为多个子区间，并通过构建子区间的特征描述符求取其直方图相似度，从而确定

子区间的对应关系。引入可信性和一致性约束，求解刚体变换组合系数，从局部配准得到全局配准，从而实现点云粗配准。

最后基于尺度不变相容约束进行双点采样，并计算对应点对的兼容性权重矩阵，对其进行投票后排序，求得共识最大化的刚

体变换，完成点云精配准。实验采用斯坦福点云数据模型、3DMatch室内场景数据模型以及农田点云数据模型进行验证，结

果表明，对比 6种配准算法，所提算法具有最高的配准精度和最低的配准耗时。在斯坦福点云数据的配准中，所提算法在平

均精度上均提高了 10%以上，平均耗时均降低了 14%以上；在室内场景的点云配准中，所提算法在平均精度上均提高了

20%以上，平均耗时均降低了 14%以上；在农田点云数据配准中，所提算法在平均精度上均提高了 21%以上，平均耗时均

降低了 16%以上，因此可以说该基于区间分割和兼容加权的点云配准算法是一种高效的点云配准算法。
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Abstract:  Aiming at  the problem of low registration accuracy of point  clouds with small  overlapping areas
and few shared feature points, a point cloud registration algorithm based on interval segmentation and compatible
weighting  is  proposed.  In  this  algorithm,  the  point  cloud  is  divided  into  several  sub-intervals  by  distance
segmentation, and the histogram similarity is obtained by constructing the feature descriptors of the sub-intervals,
so as to determine the corresponding relationship of the sub-intervals.  By introducing credibility and consistency
constraints,  the  combination  coefficients  of  rigid  body  transformation  are  solved,  and  the  global  registration  is
obtained  from  local  registration,  thereby  achieving  the  coarse  registration  of  point  cloud.  Finally,  two-point
sampling  is  carried  out  based  on  the  scale  invariant  compatibility  constraint,  the  compatibility  weight  matrix  of
corresponding point  pairs  is  calculated,  the  rigid body transformation with maximum consensus is  obtained after
voting,  and  the  fine  registration  of  point  cloud  is  completed.  Stanford  point  cloud  data  model,  3DMatch  indoor
scene data model and the farmland point cloud data model are used to verify the experiment. The results show that
compared with the six registration algorithms, the proposed algorithm has the highest registration accuracy and the
lowest registration time consumption. In the registration of Stanford point cloud data, the average accuracy of the
proposed  algorithm is  improved  by  more  than  10%,  and  the  average  time  consumption  is  reduced  by  more  than
14%. In the point cloud registration of indoor scenes, the average accuracy of the proposed algorithm is improved
by more than 20%, and the average time consumption is reduced by more than 14%. In the registration of farmland
point  cloud data,  the  proposed algorithm has  increased the  average accuracy by more  than 21% and reduced the
average time consumption by more than 16%. Therefore, it can be said that the point cloud registration algorithm
based on interval segmentation and compatible weighting is an efficient point cloud registration algorithm. 
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随着扫描传感器技术的发展，三维点云的获取

变得越来越便捷。目前，获取三维点云数据的代表

性技术主要有：激光雷达技术（lighting detection
and ranging, Li DAR），Kinect捕获技术，多视角立

体视觉（multi-view stereo, MVS）及 SFM（structure
from motion）技术等[1]。对比二维图像，三维点云

有着不可替代的优越性，不仅能够直接记录地物表

面的三维空间坐标、反射强度信息，也能提供丰富

的几何形状和纹理信息，有效弥补了二维图像空间

属性的缺陷，已经广泛应用于城市规划、文化遗产

保护、地貌测量、医疗辅助以及虚拟与增强现实等

领域[2-5]。

作为三维点云处理的基础问题，点云配准就是

将两个或多个存在重叠的点云数据（局部坐标系

下）统一到同一坐标系下的过程。具体来说，从不

同角度分别对实物进行数据采集，得到多个既独

立、又部分重叠的部分点云。将每一部分的点云看

作是一个刚体，则点云配准问题可归结为三维刚体

的坐标变换问题，即根据一些预先指定的最佳匹配

规则，通过坐标变换把部分重叠点云进行配准[6]。

在实际应用中，由于受环境遮挡、点云采集设备的

分辨率参数、物体本身的破损程度等多重因素的影

响，采集获得的点云数据往往只包含部分信息。对

于低重叠率的点云数据，由于重叠部分点云数据量

很少，可以提取的特征有限，而直接利用原始点云

配准会产生较多的离群子集，处理耗时而且容易匹

配错误。因此，低重叠率的点云配准是配准问题中

的难点。

近年来，针对低重叠率的点云配准问题，学界

从基于特征和深度学习的配准方法两个维度展开了

系列探索。早期研究聚焦于人工特征设计，如文

献 [7]利用内部形状特征（intrinsic shape signatures,
ISS）对特征点云进行区域划分，提取重叠子区

域，并使用超四点集（super 4-points congruent sets,
Super4PCS）对完整重叠区域进行配准。但 ISS特

征对于复杂形状点云的表征能力有限，且 Super4PCS
在处理大规模点云时计算复杂度较高，导致其配准

精度难以满足高精度需求，同时计算耗时较长。随

着深度学习技术的发展，研究者开始构建端到端学

习框架。文献 [8]设计了一种强泛化全卷积网络，

在重叠区域中搜索超点并在超点处生成特征描述

子，并对全卷积模型引入旋转不变卷积策略。尽管

该网络在特征学习方面具有一定的创新性，但在低

重叠率情况下，超点的搜索容易受到噪声点和稀疏

点的干扰。这一缺陷促使文献 [9]开发基于图神经

网络的对应学习模型，利用图结构捕捉局部几何关

系，并通过特征细化模块增强空间一致性。然而，

点云对应关系的稀疏性导致图网络易发生过拟合，

暴露了深度学习模型的泛化缺陷。

为提升模型鲁棒性，研究者尝试融入注意力机

制与知识引导策略。文献 [10]设计的 PEAL模型

通过先验知识引导注意力聚焦潜在重叠区域，但先

验信息的获取误差会影响注意力权重分配。针对此

问题，文献 [11]提出动态监控的耦合迭代框架，

通过自适应监督信号实时修正注意力偏差，但该方

法对监控参数的敏感性限制了其应用范围。在此基

础上，文献 [12]构建一种结合多头偏移注意和多

头交叉注意的多级交互 Transformer，通过多头偏移/
交叉注意力建立跨尺度特征关联，而文献 [13]则
融合 PointNet与自注意力机制实现层次化特征融

合。这些工作虽提升了特征表达能力，但注意力机

制带来的计算复杂度与梯度不稳定问题，导致实际

部署面临效率瓶颈。

以上算法在低重叠率点云配准中普遍存在配准

精度较低、耗时较长的问题。基于此，本文提出一

种基于区间分割和兼容加权的点云配准算法。首

先，将点云进行区间分割，利用直方图相似度寻找

匹配关系，并使用动态四点共线集算法对子区间进

行配准；然后引入可信性和一致性约束，求解刚体

变换组合系数，得到全局配准；最后，通过基于兼

容性加权改进的随机抽样一致性算法完成精确配

准。该算法从区域配准得到全局配准，放大了重叠

区域的作用，对于重叠率较低的点云有较高的配准

精度。

 1　相关工作

根据源点云和目标点云的初始位置之间的距

离，点云配准算法可分为全局点云配准算法和局部

点云配准算法。

 1.1　全局点云配准算法

全局点云配准算法中常用的是基于特征的全局

配准算法，主要聚焦于描述子设计与特征关联优
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化，如文献 [14]研究了不同尺度下点云特征值和

由相应曲率半径组成的描述子对快速点特征直方图

（fast point feature histograms, FPFH）减少配错的

影响；但其计算效率瓶颈促使文献 [15]开发轻量

级球面网格描述符，利用质心矩与矢量夹角构建低

维特征。文献 [16]进一步用法向角度、法向量与

点到邻域点的点积、点与邻域点间的距离以及曲率

构建了一种高效的局部描述符，结合优化样本一致

性算法实现精度提升。随后向结构化特征延伸，如

文献 [17]通过三维角点检测与图匹配建立拓扑关

联，而文献 [18]则融合八叉树空间划分与 ISS实现

多粒度特征提取。随着深度学习兴起，文献 [19]
突破传统 PointNet局限，通过动态图卷积捕获点云

局部几何关系，标志着特征学习方法从手工设计向

数据驱动的范式转变。与此同时，文献 [20]和文

献 [21]分别采用动态阈值分割与超体素聚类强化

线特征提取，展现了传统方法与现代分割技术的融

合趋势。

除此之外，另一条技术脉络源于文献 [22]提
出的四点共线集（four-points congruent sets, 4PCS）
算法，依据仿射不变性原理虽突破特征依赖，但其

高重叠率的要求催生了文献 [23]的动态重叠控制

机制，通过迭代调整基础宽度增强算法适应性。文

献 [24]在此基础上引入超边缘约束，结合边界分

割提升部分重叠场景的鲁棒性。为加速对应搜索，

文献 [25]融合局部形状描述子与广义四点共线集

（generalized four-point congruent set, G4PCS），提

出 3种角度约束条件，加快了对应对的搜索。针对

验证效率瓶颈，文献 [26]在 Super4PCS中引入法

线一致性检验，大大减少了低重叠情况下候选变换

的验证时间。文献 [27]提出一种基于关键点的四点

共线集（key point four-point congruent set, K4PCS），

将 Harris-3D关键点检测与 4PCS结合，通过特征

预筛选提升配准成功率；文献 [28]则拓展了应用边

界，将正态分布变换（normal distributions transform,
NDT）配准框架与机器人避障任务深度融合，展现

了算法工程化应用的潜力。

全局点云配准算法虽多样，但整体存在诸多问

题。基于特征的算法往往面临计算复杂、特征描述

稳定性不足、模型融合协调性差等问题，容易导致

配准精度波动、效率低下。基于几何结构特征的算

法，如 4PCS系列算法，普遍存在对点云重叠比例

要求较高、初始变换准确性依赖强等缺陷，因此在

运用该算法之前，需要预先进行转换操作，以此获

取较为良好的初始位姿，从而为后续算法的有效执

行奠定基础。此外，NDT用于粗配准时精度与复

杂场景适应性欠佳，这些都制约着全局点云配准算

法在更广泛场景下的高效、高精度应用。基于此，

本文首先针对点云实施区间分割操作，并通过构

建特征描述符筛选出对应的子区间，进而运用

D4PCS算法对其进行配准。

 1.2　局部点云配准算法

局部点云配准算法中最经典的是迭代最近点

（iterative closest point, ICP）算法[29]，该算法通过

不断迭代计算最优变换，直到满足收敛条件。但是

由于其存在初始位姿要求高、计算效率低等问题，

许多学者提出了多种改进 ICP算法，如文献 [30]
提出的裁剪迭代最近点（trimmed iterative  closest
point, TrICP）算法通过欧氏距离排序裁剪低质量点

对，首次建立了离群点筛选机制，而文献 [31]的稀

疏迭代最近点（sparse iterative closest point, SICP）
算法进一步利用参数稀疏性抑制离群点干扰，二者

共同奠定了鲁棒性优化的基础框架。为提升计算效

率，文献 [32]引入动态迭代系数优化收敛路径，

文献 [33]采用 BBF算法降维加速最近邻搜索，文

献 [34]结合安德森加速与 Welsch鲁棒核实现收敛

速度与精度的平衡，而文献 [35]通过替换欧氏距

离为齿面几何特征距离，从度量空间重构角度简化

计算复杂度。针对局部收敛瓶颈，文献 [36]提出

首个全局最优算法 Go-ICP，文献 [37]引入 Kendall
形状空间映射增强非刚性配准能力，文献 [38]则
通过高斯概率模型为配准赋予统计解释，文献 [39]
融合法向量角度约束优化几何匹配，文献 [40]使
用点对点 ICP结合自适应阈值的对应匹配、鲁棒

核、简单但广泛适用的运动补偿方法以及点云子采

样策略，文献 [41]用全局结构建模抑制系统噪

声，文献 [42]基于几何特征交叉熵实现全局最优

特征选择，共同推动 ICP从局部迭代向全局概率

化、流形空间化演进。但是，部分改进后的 ICP
仍是一种局部优化算法，不能保证收敛到全局最

优解。

除此以外，文献 [43]所提的随机采样一致性

（random sample consensus, RANSAC）是经典模型

拟合共识最大化的方法，在每次迭代中随机抽取

3个对应关系，但是在高离群值场景下，其计算时

间随离群值比例呈指数增长。对此，文献 [44]提
出尺度退火双权估计器优化参数估计，文献 [45]
利用尺度直方图预筛离群值提升假设可靠性，文
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献 [46]通过兼容三角形引导采样减少无效迭代，

文献 [47]构建图结构相互投票机制优化对应排

序，文献 [48]结合局部采样与全局假设实现分层

验证，形成“离群值抑制−采样引导−验证加速”

的改进闭环。

综上可得，经典的 ICP算法存在初始位姿要求

高、计算效率低等问题，虽有众多学者提出了多种

改进算法，但仍为局部优化算法，难以收敛到全局

最优解。而经典的 RANSAC方法在高离群值场景

下计算时间随离群值比例呈指数增长，并且提出的

相关改进算法仍存在迭代耗时严重的问题。因此，

本文将尺度不变约束与双点随机抽样相结合，并引

入权重矩阵来加速算法的收敛。

 2　基于区间分割的点云粗配准

针对重叠比例较低的点云，本算法首先将待配

准的两片点云划分为多个子区间，通过识别这些子

区间的匹配关系，对对应的子区间进行配准来缩小

对应点的搜索范围；随后利用可信性和一致性约束

求解组合系数；最后通过四元数法求得刚体变换，

完成全局配准。

 2.1　区间分割

P Q

a(ax,ay,az) b(bx,by,bz) d

采用距离分割对源点云 和目标点云 进行分

割[49]。首先，确定点云中间距最大的两个点的坐标

和 ，并定义区间宽度 为：

d =

√
(ax −bx)2+ (ay−by)2+ (az−bz )

2

n
(1)

n式中， 表示分割区间的个数，具体根据实验结果

进行设定。

P[P1,

P2, · · · , Pn] Q[Q1, Q2, · · · , Qn] Px(x ∈ n)、Qy

(y ∈ n)

将分割后的源点云和目标点云定义为

和 ，其中

分别表示分割后的源点云子区间和目标点云

子区间。

 2.2　子区间匹配

P[P1, P2, · · · , Pn] Px

Q[Q1,Q2, · · · ,Qn] Qy

Px Qy

Px Qy

为了求源点云 中分割点云 与

目标点云 中分割点云 的对应关

系，首先计算所有分割点云 与 的法向量、曲

率以及马氏距离方差，构建特征描述符，得到相应

的直方图；然后根据灰度直方图匹配原理[50]，利用

直方图相似性寻找分割点云 与 的对应关系，

从而实现源点云与目标点云的子区间匹配。

 2.2.1　特征描述符构建

法向量、曲率变化、距离方差等几何特征反映

了点云最基本的几何属性，对于表达点云的局部特

征至关重要。此外，这些特征具有旋转平移不变

性，能够进行有效描述，并且易于计算。因此，结

合点云邻域的法向量角度、曲率和马氏距离方差

3个特征来构建一种新的特征描述符。

1）法向角度

法向量是点云中关键的几何特征，对于对应的

两片分割点云，点的法向量与其邻域点的法向量夹

角一般是相似的，因此可以利用这一特性来寻找分

割点云的对应关系。

P pi k

C

首先对于点云 中任一点 ，搜索其 个邻域

点，然后建立协方差矩阵 ，定义为：
C =

1
k

k∑
i=1

(pi j− p̄i)(pi j− p̄i)T

p̄i =
1
k

k∑
i=1

pi j

(2)

p̄i pi pi j式中， 为点 的邻域点 的质心。

λ1,λ2,λ3(λ1 ⩽

λ2 ⩽ λ3) V1,V2,V3

λ1 V1 pi ni

根据协方差矩阵，计算出特征值

及其对应的特征向量 ，则最小特

征值 对应的特征向量 即为点 的法向量 。

pi pi j

θni,ni j

求出每个点的法向量后，点 与其邻域点 法

向量夹角 的余弦值可表示为：

cosθni,ni j =
ni · ni j

|ni| |ni j|
(3)

|·| θni,ni j

[0◦,180◦]

式中， 表示为向量的模，夹角 的取值范围是

。

pi pi j θni,ni j

f1 f1
0◦ 60◦ (0◦,20◦)

(20◦,40◦) (40◦,60◦) (60◦,180◦)

f1

将点 与其邻域点 法向量夹角 定义为

子特征 ，由于子特征 多数情况主要分布在

~ 之间，因此将法向量夹角分为 ，

， 和  4个区间。子特征

如图 1所示。

 
 

pi

f
1

ni

nk

′nk

pk

f1图 1    子特征
 

2）曲率

点云中曲率是表征点云局部表面的凹凸程度以

及变化趋势的重要评价指标。因此，为了寻找对应

的分割点云，可以通过对协方差矩阵的特征值分析
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来计算分割点云的曲率变化。

C λ1,λ2,

λ3(λ1 ⩽ λ2 ⩽ λ3) pi

根据上述协方差矩阵 求解出的特征值

，点 处的曲率表示为：

τ(pi) =
λ1

λ1+λ2+λ3
(4)

τ(pi) pi

τ(pi) pi

τ(pi)

f2

曲率 越小，表明该点 及其邻域点位于平

坦区域；曲率 越大，表明点 及其邻域点位于

起伏变化较大的区域。因此，将曲率 定义为子

特征 。

3）马氏距离方差

对于对应的点云子区间，其邻域内各邻近点的

分布情况应较为相似，在此可以使用距离方差对其

进行描述。马氏距离[51] 考虑了数据之间的相关性

和不同尺度，通过对特征向量进行白化处理，将原

始数据转换成不相关且具有相同方差的新的特征向

量，在实际应用中具有较好的检测、聚类和识别等

性能，因此能够在高维空间中更加准确地描述数据

点之间的距离。

pi

r pi j

L pi ni

因此使用马氏距离作为距离参数，对于点 ，

设其半径为 的邻域点集 所在球体投影到二维

平面 ，该平面垂直于点 的法向量 ，如图 2a
所示。

 
 

a. 切平面和投影点

b. 邻近点与切面的马氏距离

L

pi1

pi2

pi3

pi4
pi5

′pi1

′pi2′pi3
′pi4 ′pi5

pi

L

pi1

pi2

pi3

pi4

pi5

d1
d2

d3

d4

d5

f3图 2    子特征
 

L

dm(m = 1,2, · · · ,k)

首先计算点云中各邻近点与二维切平面 之间

的马氏距离 ，可定义为：

dm
(
pi j− p′i j

)
=

√(
pi j− pi j′

)T
C−1

(
pi j− p′i j

)
(5)

p′i j pi j L式中， 为点 在切平面 上的投影点。

dm然后将该距离 的方差定义为：

σ(pi) =
1
k

k∑
m=1

(
dm− d̄i

)2
(6)

d̄i式中， 为各邻近点与切平面之间的马氏距离的平

均值。

pi pi j

σ(pi) f3

最后，将点 及其邻域点集 与切平面之间的

马氏距离方差 定义为子特征 ，其中各邻近点

与切面的马氏距离如图 2b所示。

4）构建特征描述符

在提出 3个特征参数之后，可以得到各自特征

的子直方图，分别为法向量夹角、曲率以及各邻近

点与切平面的马氏距离方差。

f1 (0◦,20◦) (20◦,40◦) (40◦,60◦)

(60◦,180◦) k1 f2 <
r
2

k2 f3 < εth k3

εth

εth = 1/3 f1、 f2、 f3

( f1、 f2、 f3)

当 位于区间 ， ， 和

时，令 分别为 1、2、3、4。当

时，令 为 0；否则定义为 1。当 时，令

为 0，否则定义为 1，其中 为设定的阈值，一般

设为 。将子特征 分别分为 4、2、
2个区间，与常见的 SHOT、ROPS等方法一致，

每个子特征使用加法进行连接，因此，所提出的特

征描述符包括 3个特征 ，将其定义为：

h = k1+4× k2+4×2× k3 (7)

h k1～k3

h k1～k3

h h

[1,16]

4×2×2 = 16

对于指定点的邻域点，利用上式可得到相应的

值。其中， 的最小值分别为 1、0、0，所以

的最小值为 1；相对应地， 的最大值分别

为 4、1、1，所以 的最大值为 16。因此 值是一

个标量，取值范围为 。与之对应的直方图总

尺寸为 维。

h

Px Qy

HPx HQx

最后，根据 值来确定每个数据点的直方图。

对于每个直方图区域，将每个直方图的点数除以点

云总点数，得到每个直方图内点的比率。通过相同

操作，可以获得点云子区间 与 的特征直方图

和 。

 2.2.2　直方图相似度计算

Px Qy HPx HQx

基于上述方法，可以得到分割后的点云子区间

与 的特征直方图 和 。Bhattacharyya距
离是常用的距离测量参数[52]，具有对称和非负的特

点，对概率分布本身不做任何假设，可以用来衡量

直方图之间的相关程度。

HPx HQx因此， 和 之间的相似度可以使用

Bhattacharyya距离来求取。Bhattacharyya距离的计

算式为：
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d(Hpx ,HQy ) = −In

 w∑
t=1

√
Hpx(t) ·HQy(t)

 (8)

w w

w

式中， 代表将空间划分为 个离散的区域，本文

中 的取值范围为 4～10。然后统计每个区域内点

的数量，得到直方图。

d(Hpx ,HQy ) HPx

HQx Px Qy

Qy

Px

1/n2

距离 越小，表明两个直方图 和

之间的相似度越高，即点云子区间 与 的相

关性越高。在目标点云子区间 中，寻找与源点

云子区间 巴氏距离最小的子区间，这两个子区

间构成一对匹配的分割点云，从而可以得到全部分

割点云的匹配关系，后续的刚性变换计算只需要在

具有对应关系的子区间内进行。该算法缩小了点云

配准的搜索范围，将待配准的点云数量减少为

，极大提高了点云搜索效率。

{Ti}ni=1 LCP{ϕi}ni=1

获得全部分割点云的匹配关系后，利用 D4PCS
算法[23] 对其进行配准，可以得到一系列刚体变换

和 。

 2.3　组合系数求解

T {Ti}ni=1

T

为了从区间配准得到全局配准，下面利用可信

性和一致性约束来求解刚体变换的组合系数[53]。由

于刚体变换是一种低维的线性变换，因此可以将

线性变换 表示为刚体变换序列 的线性组

合，并接近真实的全局刚体变换，线性变换 可表

示为：

T =

n∑
i=1

ωiTi

n∑
i=1

ωi

(9)

{ωi}ni=1式中， 是组合系数。

{ωi}ni=1理想情况下， 的非零元素集合对应的刚

体变换之间应较为接近，区间配准程度较高。针对

上述两种约束条件，引入可信性和一致性信息，通

过最大化能量函数求得组合系数，能量函数表示为：
E(ω) =

n∑
i=1

n∑
i=1

ωiω jc1(Ti,T j)c2(Ti,T j)

s.t.
n∑

i=1

ω2
i = 1,ωi ⩾ 0

(10)

c1(Ti,T j)

c1(Ti,T j) =

ϕiϕ j c2(Ti,T j)

Ti T j

式中， 为可信性信息，表示该变换为全局

刚性变换的可能性，这里将其定义为

； 为一致性信息，用来描述刚体变换

和 的相似性，并将其定义为：

c2(Ti,T j) = exp
(
−

d(Ti,T j)
σ2

)
(11)

σ

d(Ti,T j) Ti

T j

式中，参数 是一个大于 0的实数，用来调节可信

性和一致性之间的比例； 表示变换 和

的距离。

d(Ti,T j)为了弥补参数之间的差异，将 采用标

准化欧式距离表示为：

d(Ti,T j) =

√√√√ 3∑
k=1

(
θik − θ

j
k

)2

σ2
θk

+

3∑
k=1

(
ti
k − t j

k

)2

σ2
tk

(12)

θik ti
k(k = 1,2,3) Ti

σθk
σtk (k = 1,2,3)

{Ti}ni=1

式中， 和 分别表示刚体变换 的 3个
旋转角度和 3个偏移量； 和 为刚体

变换序列 的标准差。

Ai j = c1(Ti,T j)c2(Ti,T j) A令 ，并构造矩阵 ，则

式 (10)可以转化为： E(ω) = ωT Aω
s.t.∥ω∥2 = 1 ω ⩾ 0

(13)

A
ω E(ω) A

ω

式中， 为对称矩阵，其最大特征值对应的特征向

量 即可最大化能量函数 。由于矩阵 中的元

素均为正数，根据 Perron-Frobenius定理[54]，可以

找到分量均为正数的 ，从而获得最优组合系数。

 2.4　刚体变换求解

T
T T∗ T∗

R∗ t∗ T
R t

上述得到的线性变换 一般不再是刚体变换，

为得到最接近 的刚体变换 ，将 分解为一个旋

转矩阵 和一个平移向量 ，类似地将 分解为

和 。

t∗ = t
R∗

对于平移变换，令 ；对于旋转变换，使

用四元数[55] 将旋转矩阵 表示为：

R∗=

 q2
0+q2

1−q2
2−q2

3 2(q1q2−q0q3) 2(q1q3+q0q2)
2(q1q2+q0q3) q2

0+q2
2−q2

1−q2
3 2(q2q3−q0q1)

2(q1q3−q0q2) 2(q2q3+q0q1) q2
0+q2

3−q2
1−q2

2


(14)

q0 ⩾ 0 q2
0+q2

1+q2
2+q2

3 = 1

R∗
式中， 且 ，为此得到旋转

矩阵 等价于求解以下约束优化问题： min
q0,q1,q2,q3

∥R∗−R∥2F
s.t. q0 ⩾ 0,q2

0+q2
1+q2

2+q2
3 = 1

(15)

T∗ P Q

X = {xi}Ni=1 Y = {yi}Ni=1 N

求得刚体变换 后，对点云 和 进行初始

配准，配准后部分点云经过简化得到点云集合

和 ，其中 表示点的个数。

 3　基于兼容加权的点云精配准

X = {xi}Ni=1由上述可得两个待配准点云分别为
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Y = {yi}Ni=1 xi↔ yi xi,yi ∈ R3和 ， 是对应的，且 。

若对应点对均为内点，则应满足以下不等式：

∥Rxi+ t − yi∥ ⩽ η (16)

η (∥ϵ∥ ⩽ η)式中， 表示内点阈值 。

因此，设点集点云配准问题等价于以下最大化

问题：  max
f⊂N
| f |

s.t.
∥∥∥R f xi+ t f − yi

∥∥∥ ⩽ ξ ∀i ∈ f
(17)

(R f , t f ) f

f (R f , t f )

式中， 代表刚性变换；而点集 表示其一致性

集合，其目的是求解出能使 最大化的变换 。

 3.1　具有尺度不变相容约束的双点随机采样

在传统的 RANSAC算法中，点云配准需要选

择 3个随机对应点对，求解刚体变换来估计模型[56]。

当离群比一定时，随机抽样的迭代次数将随维数

（最小子集的大小）呈指数增长。为了减少其迭代次

数，在每次迭代中只采样两个对应点对，然后分别找

到与之兼容的对应作为第 3个对应对的潜在候选集。

为衡量对应之间的兼容性，采用尺度不变成对

兼容性约束[57]，可表示为：∥∥∥yi− y j
∥∥∥− ∥∥∥xi− x j

∥∥∥ ⩽ 2η (18)

R根据三角不等式和旋转矩阵对范数 不变的性

质，可推导出该关系式：∥∥∥yi− y j
∥∥∥− ∥∥∥xi− x j

∥∥∥ =∣∣∣∥R∥ · ∥∥∥(xi− x j+RTεi−RTε j)
∥∥∥− ∥∥∥xi− x j

∥∥∥∣∣∣ ⩽∥∥∥RTεi−RTε j+ (xi− x j)− (xi− x j)
∥∥∥ =

2
∥∥∥(εi−ε j)

∥∥∥ ⩽ 2η (19)

由式 (18)可知，刚性变换前后，三维空间中

的对应点间的距离是固定的。因此，在选择两个随

机对应后，可利用式 (19)检查两个对应是否相互

兼容。如果兼容，则继续寻找与所选两个对应都兼

容的所有对应；如果不兼容，则跳过该迭代，进行

下一个迭代，再次选择随机样本。

 3.2　兼容性权重矩阵

N ×N W ∈ RN×N

i j W(i, j) i j

W
H = {h(xi,y j)|i, j ∈ N}

W(i, j) = 0 i j

W(i, j) = vi j(0 < vi j < 1) i j

vi j

兼容性权重矩阵可用来表示对应对之间的成对

兼容性 [58]。假设一个 的对称矩阵 ，

其中第 行和第 列的项 非负，表示第 和第 个

对应的兼容程度，因此矩阵 可用来描述对应对集

合 中每个可能的对应对的兼容

性。当 时，表示对应 和 严格不兼容；当

时，表示对应 和 一定程度上

相互兼容。值 衡量了对应对的兼容性程度，

vi j i j越大，对应 和 越兼容。

vi j兼容性权重 可使用鲁棒损失函数进行计算。

鲁棒损失函数是用于机器学习和统计建模的一种损

失函数，旨在降低对异常值或噪声数据点的敏感

性。本文中使用 Welsch损失函数[59] 来计算每个对

应对之间的兼容性权重。

W
i j vi j

对于兼容性权重矩阵 ，根据 Welsch损失函

数对应第 行和第 列的兼容性权重 可由下式计算：

W(i, j) = vi j←

 1− exp(−1
2

(ri j/2η)2) r2
i j ⩽ (2η)2

0 r2
i j > (2η)2

(20)

ri j =
∣∣∣∥∥∥yi− y j

∥∥∥− ∥∥∥xi− x j
∥∥∥∣∣∣式中， 表示点距离的残差。

ri j 2η i j

ri j 2η i j

当残差 大于噪声上界 时，表示对应 和 彼

此不兼容且不能同时为内点，因此权重设置为零；

当残差 小于噪声上界 时，表示 和 可能兼容且

为内点，从而根据式 (20)计算权值。

通过引入兼容性权重矩阵，在随机选择两个对

应点，并得到与这两个对应都兼容的潜在对应集

后，对每个潜在对应的权值进行求和并排序。

 3.3　基于权重的投票和潜在对应的排序

K M (K,M ∈ H)

K M
D ⊂ H

假设随机选择两个对应分别为 和 ，

找到与 和 均兼容的所有对应，将其设为潜在对

应集 。

D W W+ ∈
R|D|×|D| D

W+ K M
W+

W+ l

W+(:, l) W+(:, l)

W+ l W+

K
M

根据 ，进一步得到矩阵 的子矩阵

，子矩阵的行或列仅由 中的对应组成。由

于子矩阵 中的每一行或列都与 和 兼容的对

应关系相关联，因此可以通过计算子矩阵 中一

个对应关系与其他对应关系获取的总权重来度量每

个对应关系的可靠性。其中， 中第 个对应的总

权重等于向量 的和，而 代表矩阵

的第 列。计算 中所有列的和，并根据各自

的权重对对应进行重新排序。如果前两个对应 和

都是内点，则第 3个对应的总权重越大，是内点

的可能性越大。

D D′

K M
因此，设集合 按降序排列后为 ，从中选择

前几个对应与对应 和 组成最小子集，以便对共

识最大化进行最小估计。

 3.4　概率共识最大化

D′

K M
R∗

t∗ D′

ℓbest

对于排序后的集合 ，选择前 6个对应点作为

第 3个对应点对的候选，并与 和 形成 6个最小

子集，分别计算 6个子集对应的旋转平移模型

和 。保留集合 中找到最大共识集的子集作为本

次迭代的最佳共识集，将其设为 。随后继续进
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ℓbest Nbest

ℓbest Nbest

行随机抽样，当获得的 大于当前最大共识集

时，利用 更新 。与 RANSAC相似，基于

概率来更新随机抽样的最大迭代次数，表达式为：

maxItr1 ⩾
log(1−0.99)

log

1− (
|Nbest|

N

)2
(21)

式中，0.99表示对至少一个内点进行抽样的置信度

为 0.99。
当迭代次数达到最大迭代次数时，算法结束。

根据以上从粗到精的配准流程，完成点云数据

模型的精确配准。其中，点云配准误差利用均方根

误差 RMSE进行度量，RMSE计算式为：

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

∥Rxi+ t − yi∥22 (22)

 4　实验结果与分析

n

在本节中，该算法在 VS2022环境下结合 PCL
点云库来实现，硬件环境为 Intel  i7-10750 CPU，
16 GB内存。为了全面验证本文算法的性能，选取

公共点云数据集、室内点云数据集以及农田点云数

据进行实验。本文定义的低重叠率点云是指重叠率

低于 60%的点云。其中，对于点云数据的区间分

割数 分别取值为 5、5、7、8、5、12和 15。
 4.1　数据集

研究采用 3组点云数据模型验证所提算法的适

用性，分别为来自斯坦福 3D扫描资料库的公共点

云数据模型[60]、来自普林斯顿大学的室内场景点云

数据模型[61] 以及来自 Sketchfab的农田点云数据[62]。

在前两种类型的数据集中，分别选择 3个点云数据

模型，即来自 Stanford的 Bunny、Dragon和来自

3DMatch的 Redkitchen、 Studyroom和 Home。在

农田点云数据中选取 Tuy点云数据。

Stanford：Bunny和 Dragon这 2个点云数据由

Cyberware3030 MS采集，第1组由bun000和bun045
组成，第 2组由 Dragon000和 Dragon048组成，第

3组由 Buddha000和 Buddha024组成。重叠率在

40%~60%。

3DMatch： Redkitchen、 Studyroom和 Home
3个室内场景点云数据由 RGB-D数据生成，第 1
组由 redkitchen000和 redkitchen001组成，第 2组
由 studyroom000和 studyroom001组成，第 3组由

home000和 home001组成。重叠率在 30%~50%。

Tuy：使用索尼 A5000相机以及 Geodrone M-6

多旋翼飞机生成，飞行高度 80米。重叠率约为 20%。

 4.2　公共点云数据配准

对于 Bunny和 Dragon公共点云数据模型，分

别采用文献 [11]算法、文献 [14]算法、文献 [18]
算法、K4PCS+ICP[27]、NDT+ICP[28]、文献 [48]算
法以及本文算法进行配准，配准结果如图 3～图 4
和表 1所示。

 
 

a. 待配准的Bunny b. K4PCS+ICP

c. NDT+ICP d. 文献[11]

e. 文献[14] f. 文献[18]

g. 文献[48] h. 本文算法

图 3    Bunny点云配准结果
 
 
 

a.待配准的Dragon b. K4PCS+ICP

c. NDT+ICP d. 文献[11]算法

文献 算法 文献 算法

文献 算法 本文算法
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待配准的

文献 算法

e. 文献[14]算法 f. 文献[18]算法

g. 文献[48]算法 h. 本文算法

图 4    Dragon点云配准结果
 

从图 3～图 4中可以发现，选取的 7种算法均能

有效实现配准。根据表 1所示，对比 6种配准算法，

本文算法具有最高的配准精度和最低的配准耗时。

根据表 2所示，在使用对比的 6种算法中，与

K4PCS+ICP算法[27] 相比，本文算法在平均配准精

度上实现了显著提升，提高率最高可达 17.9%。对

比文献 [48]中的算法，本文算法在平均配准精度

上的提高率虽相对较低，但也达到了 10.14%。值

得注意的是，文献 [14]算法和文献 [18]算法在配

准精度方面表现相近，二者差距较小。
 
 

表 1    公共点云配准结果
 

点云数据 点数 配准算法 配准误差/mm 耗时/s

Bunny
40 256,
40 097

K4PCS+ICP[27] 0.106 9 8.36
文献[18]算法 0.109 3 9.28
NDT+ICP[28] 0.104 0 9.06
文献[14]算法 0.107 1 10.17
文献[11]算法 0.103 6 8.33
文献[48]算法 0.103 1 8.25
本文算法 0.087 6 7.03

Dragon
126 546,
127 032

K4PCS+ICP[27] 0.135 8 11.24
文献[18]算法 0.146 1 9.23
NDT+ICP[28] 0.149 0 8.47
文献[14]算法 0.160 2 14.26
文献[11]算法 0.134 6 10.72
文献[48]算法 0.134 2 9.18
本文算法 0.120 6 8.25

 
 
 

表 2    本文算法配准指标对比
 

对比算法 配准误差降低/% 耗时降低/%
K4PCS+ICP[27] 17.90 15.46
文献[18]算法 16.54 23.16
NDT+ICP[28] 14.14 16.70
文献[14]算法 16.46 34.05
文献[11]算法 10.50 20.38
文献[48]算法 10.14 14.93

 

在配准耗时方面，本文算法同样展现出了明显

的优势。相较于文献 [14]算法，本文算法的平均耗

时降低幅度十分可观，最高可达 34.05%。即便与文

献 [48]算法对比，本文算法的平均耗时降低水平最

低也有 14.93%。由此可见，无论是配准精度还是

耗时，本文算法都展现出了较好的性能和应用潜力。

 4.3　室内场景点云数据配准

将该基于区域分割和兼容加权的配准算法用

于室内场景的点云数据配准中。实验选取来自

3DMatch的 Redkitchen、Studyroom和 Home3组点

云模型，对其分别采用文献 [11]算法、文献 [14]算
法、文献 [18]算法、K4PCS+ICP[27]、NDT+ICP[28]、

文献 [48]算法以及本文算法进行配准，配准结果

如图 5～图 7和表 3所示。

 
 

a. 待配准Redkitchen b. K4PCS+ICP 

c. NDT+ICP d. 文献[11]算法

e. 文献[14]算法 f. 文献[18]算法

g. 文献[48]算法 h. 本文算法

图 5    Redkitchen点云配准结果
 

 
 

a. 待配准Studyroom b. K4PCS+ICP

c. NDT+ICP d. 文献[11]算法

文献 算法 文献 算法

文献 算法 本文算法
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待配准

文献 算法

e. 文献[14]算法 f. 文献[18]算法

g. 文献[48]算法 h. 本文算法

图 6    Studyroom点云配准结果
 
 

b. K4PCS+ICPa. 待配准Home

c. NDT+ICP d. 文献[11]算法

e. 文献[14]算法 f. 文献[18]算法

g. 文献[48]算法 h. 本文算法

图 7    Home点云配准结果
 

由图 5～图 7的配准结果可见，7种配准算法

均能够有效地处理一些室内场景的点云数据。根据

表 3所示，在使用的 7种配准算法中，本文算法具

有最高的配准精度和最低的配准耗时。

根据表 4所示的本文算法与其他算法的配准指

标对比结果可知，在 6种对比算法中，本文算法的

平均配准精度相较于文献 [18]算法提升最高，提

升了 34.59%；本文算法的平均配准精度相较于文

献 [48]算法提升最低，但也提升了 20.04%。在平

均耗时方面，与 K4PCS+ICP算法[27] 相比，本文算

法平均耗时降低幅度最高，达 33.56%；与 NDT+

ICP[28] 算法相比，本文算法平均耗时降低幅度最

低，为 14.53%。
 
 

表 3    室内场景点云配准结果
 

点云数据 点数 配准算法 配准误差/mm 耗时/s

Redkitchen
258 342,
268 977

K4PCS+ICP[27] 0.092 7 20.75
文献[18]算法 0.086 9 15.35
NDT+ICP[28] 0.082 3 13.29
文献[14]算法 0.109 4 18.02
文献[11]算法 0.080 9 14.58
文献[48]算法 0.078 7 13.92
本文算法 0.044 7 11.94

Studyroom
238 793,
238 979

K4PCS+ICP[27] 0.032 2 14.06
文献[18]算法 0.036 1 12.68
NDT+ICP[28] 0.031 1 12.37
文献[14]算法 0.036 3 13.74
文献[11]算法 0.030 7 12.19
文献[48]算法 0.029 8 11.88
本文算法 0.027 9 9.67

Home
425 577,
373 295

K4PCS+ICP[27] 0.082 6 19.86
文献[18]算法 0.076 6 17.03
NDT+ICP[28] 0.068 6 16.40
文献[14]算法 0.058 5 20.58
文献[11]算法 0.058 2 16.54
文献[48]算法 0.057 8 16.93
本文算法 0.051 7 14.50

 

 
 

表 4    本文算法配准指标对比
 

对比算法 配准误差降低/% 耗时降低/%
K4PCS+ICP[27] 34.18 33.56
文献[18]算法 34.59 20.27
NDT+ICP[28] 26.87 14.53
文献[14]算法 31.3 30.97
文献[11]算法 21.68 17.04
文献[48]算法 20.04 15.72

 
此外，在 3组室内场景数据的配准中，对于特

征和重叠区域较少的 Redkitchen点云，文献 [14]
的配准效果不佳，配准精度在 5种算法中最低，而

本文算法具有较好的配准效果；对于初始位姿较好

的 Studyroom，本文算法的配准精度最优且所用时

间最短；针对数据量较大、噪声和特征较多的

Home点云，本文算法的计算时间仍为最短，且配

准精度也达到较好的效果，说明本文算法具有较好

的鲁棒性，在泛化性方面具有一定优势。

 4.4　农田点云数据配准

为了进一步验证该基于区域分割和兼容加权的

配准算法对于低重叠点云数据配准的效果，选取

Sketchfab中的 Tuy农田点云数据模型，对其分别

采用文献 [11]算法、文献 [14]算法、文献 [18]算
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法、K4PCS+ICP[27]、NDT+ICP[28]、文献 [48]算法

以及本文算法进行分析，其中待配准的农田点云

Tuy如图 8所示，配准结果如图 9和表 5所示。

 
 

图 8    待配准的 Tuy
 
 

a. K4PCS+ICP b. NDT+ICP

c. 文献[11]算法 d. 文献[14]算法

e. 文献[18]算法 f. 文献[48]算法

g. 本文算法

图 9    Tuy点云配准结果
 
 
 

表 5    农田点云配准结果
 

点云数据 点数 配准算法 配准误差/mm 耗时/s

Tuy
523 201,
575 206

K4PCS+ICP[27] 0.249 3 30.75
文献[18]算法 0.230 5 23.96
NDT+ICP[28] 0.166 7 19.79
文献[14]算法 0.131 4 25.32
文献[11]算法 0.124 6 21.31
文献[48]算法 0.103 6 20.06
本文算法 0.081 8 16.55

由图 9所示的配准结果可知，在所使用的 7种
配准算法中，K4PCS+ICP[27] 算法和文献 [18]算法

在对整体农田点云进行配准时，出现了较为明显的

错位现象，这严重影响了对农田全貌的精准呈现。

在 NDT+ICP[28] 算法、文献 [14]算法和文献 [11]算
法配准结果中，部分均未能实现精准对齐，这在一

定程度上降低了配准的完整性和准确性。文献 [48]
算法在处理田地边缘部分的点云时，配准效果不

佳，无法有效还原田地边缘的真实形态。而本文算

法在该农田点云配准任务中表现出色，能够很好地

完成配准工作，无论是农田整体、田间小路还是田

地边缘，都能实现精准配准。

根据表 5所示，与 K4PCS+ICP[27] 算法相比，

本文算法的配准效果提升最为显著。具体来看，平

均配准误差的降低幅度高达 67.19%，平均耗时的

减少比例也达到了 46.18%。与文献 [14]算法和文

献 [11]算法相比，本文算法的平均配准误差降低

水平较为相近，分别为 37.75%和 34.35%。面对表

现相对较好的文献 [48]算法，本文算法在平均配

准误差方面仍有 21.04%的降低。在平均耗时的优

化上，与 NDT+ICP[28] 算法相比，本文算法最低也

能实现 16.37%的降低。上述对比结果充分表明，

本文算法在处理重叠率较低的农田点云数据时，不

仅能够有效降低配准误差，还能显著减少配准耗

时，具备出色的配准效果。

这是由于文献 [11]提出一种基于双向耦合迭

代的 BC-PCNet模型，引入屏蔽区域在耦合迭代中

监控两点云的重叠区域。然而，此方法在监控信号

设置方面具有较高敏感性。由于信号阈值与参数的

设定缺乏明确标准，往往需历经大量实验与积累丰

富经验来确定，因此其配准结果的稳定性有待提

高；文献 [14]提出一种基于多局部特征匹配的点

云配准算法，该算法通过提取点云的 SIFT-3D关键

点并计算其 FPFH，完成初始对应匹配，然后采用

改进的 ICP算法实现精配准，虽然一定程度上降低

了配准误差，但是对于大型点云提取特征点耗费的

计算时间较长；文献 [18]在粗配准阶段首先基于

八叉树算法对点云进行简化，然后进行 ISS特征点

提取，精配准则利用曲率和 FPFH特征改进 ICP算

法来实现，精配准阶段由于只针对特征点进行配准

从而有效提高了配准速度，但是整个算法过程中使

用的特征较少，因此配准精度有待提高；K4PCS+
ICP算法[27] 针对原始点云大幅度降采样影响了配准

精度，并且搜索关键点增加了配准时间，特别是对
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于低重叠点云的处理时间较长，此外针对对称或重

复场景的鲁棒性有待提高；NDT+ICP算法[28] 是一

种基于概率密度的点云配准算法，不需要计算点云

的特征信息，配准速度较快，适用于大型点云的配

准，但是对于具有丰富特征的点云数据，配准精度

有待提高；文献 [48]提出一种 C-RANSAC算法，

H-RANSAC和 LCL-RANSAC以握手方式合作，

利用 M-TEASER++方法计算局部配准解并根据全

局迭代次数继承条件更新全局解。该算法具有快速

收敛和高精度的优势，但存在对特定参数敏感、在

某些情况下执行时间优势受限及无法保证全局最优

解等问题；而本文算法利用分割的思想，通过构建

的多特征描述符实现点云子区间的粗配准，放大了

重叠区域的作用从而提高了配准精度，在精配准阶

段利用兼容性权重矩阵来寻找对应点对，进一步加

快了配准过程，缩短了配准时间。因此说，该基于

区间分割和兼容加权的点云配准算法是一种高效的

点云配准算法。

 5　结束语

本文提出的基于区间分割和兼容加权的点云配

准算法，粗配准利用点云分割的思想，通过构建多

特征描述符并计算各个子区间的直方图相似度，从

而得到子区间的对应关系，然后求解刚性变换组合

系数完成初始配准；精配准阶段引入兼容性权重矩

阵来得到对应点对，最终完成精确配准。针对低重

叠率点云，该算法从局部到全局的配准思想，放大

了重叠区域在配准过程中的作用，提高了配准精

度，而利用兼容权重矩阵来代替传统的 ICP算法进

一步减少了计算时间。实验部分在 3个数据集上进

行，包括斯坦福点云模型、室内场景数据集以及农

田点云数据。实验结果表明，该算法在 3个数据集

的配准中，均具有最高的配准精度和较好的计算效

率，并且对于数据量较大、重叠区域和特征较少的

点云数据仍有较好的配准效果。此外，本算法没有

考虑到尺度因素对点云配准结果的影响，因此未来

将进一步优化本算法，着重研究不同尺度点云的配

准方法，以扩大点云配准算法的应用范围。
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