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一种基于关键点精确配对的点云曲面匹配方法。通过采用基于曲率信息的改进3D-SIFT(3D scale-

invariant feature transform)算法，提取点云数据的关键点；将关键点处的 FPFH(fast point feature 
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的关键点匹配点对集合；求解刚体变换参数实现模型曲面的初始匹配；使用 ICP(iterative closest 

point)算法进行二次优化，实现模型曲面的精确匹配。实验表明：该方法既能解决关键点匹配精度

问题，又能很好地解决匹配效率的问题。
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0　引言　引言

三维空间的曲面匹配是逆向工程
[1]
和计算机视

觉智能的核心技术，也是场景三维重建
[2]
、文物保

护
[3]
和医学图像配准

[4]
等应用领域的基础工作。然

而由于点云的散乱性、稀疏性和多噪声等都会对

最终匹配结果产生影响，并且目前主流匹配算法

的匹配精度和普适性仍有不足。因此，本文以离

散点云数据作为研究对象，探索一种基于关键点

精确配对的点云曲面匹配方法。

目前，三维点云匹配技术按照不同的搜索空

间分为局部匹配和全局匹配
[5-6]

；根据不同的匹配

精度分为初始匹配和精确匹配
[7]
。本文将通过初始

匹配与精确匹配相结合的方式对三维曲面匹配方

法进行研究。

在初始匹配算法中，Rusu等
[8]
提出了快速点

特征直方图(fast point feature histograms, FPFH)算

法，在一定程度上降低了复杂性和噪声对匹配的

影响，但匹配的整体效率低。 4PCS(4 point 

congruent sets)算法作为另一种经典的点云初始匹

配方法
[9]
，不需要提供初始位姿，但当两片点云重

叠率较低时，算法耗时长且配准容易失败。因此，

许多学者对其进行了一系列改进。刘世光等
[10]
提

出了一种快速四点一致性点云粗配准算法，通过

在边界特征带中选取具有一致性的四点基集合和

限制四点基特征来去除无效的四点基，从而提高

算法的运行效率，但是针对大规模点云数据集，

运行时间仍然过长。此外。研究者们还提出了许

多基于关键点提取的初始匹配算法。彭真等
[11]
将

体素格滤波和法向距离相结合进行关键点提取，

然后通过计算关键点的FPFH特征，采用对应关系

优化随机采样一致性算法进行初始匹配来提高匹

配精度。孙培芪等
[12]
提出了一种基于特征点提取

与配对的初始匹配算法，不仅提高了匹配精度，

还缩短了匹配时间，但是初始匹配时使用尺度不

变特征变换(scale-invariant feature transform, SIFT)

算法提取特征点的时间性能仍需优化。SIFT算法

由Lowe于1999年提出
[13]
，2004年完善

[14]
，被广泛

应用于物体识别、图像匹配、三维模型重建等。

3D-SIFT算法则是通过对2D-SIFT特征进行扩充后

应用于3D空间。该算法对旋转、尺度变化、亮度

变化保持了不变性，不仅可以检测出大量的特征

点，还能更加准确地描述物体的局部空间关系。

但是该算法计算需要强度值或RGB值，所以对于

一般的点云数据并不适用。上述算法虽然在匹配

精度上有所提高，但是针对特征不明显的点云，

仍然存在错误的匹配点对，并且对于大数据量的

点云，存在耗时问题。

在精确匹配算法中，由Besl等
[15]
提出的迭代

最近点(iterative closest point, ICP)算法最为流行。

但是该算法对点云的初始位姿依赖性较高，若源

点云与目标点云初始位置相差较大，极易陷入局

部最优，且计算效率低，在配准中也没有涉及到

尺度变化问题。因此，许多学者在此基础上进行

了一系列研究。孙水发等
[16]
提出一种多尺度点云

配准算法，解决了匹配中的多尺度问题，提高了

匹配精度。石珣等
[17]
将点云曲率特征与连贯点漂

移结合提出一种快速配准点云的方法，能够快速

处理远距离对应点配准，但在细节上匹配精度稍

差，存在旋转角度有所限制的问题。王飞鹏等
[18]

通过设置高斯曲率阈值过滤出非关键点和噪点，

然后只对关键点进行 ICP匹配，提高了运行效率。

Yao等
[19]
利用曲率特征的相似性对经典 ICP算法进

行了改进，减少了噪声点对匹配结果的影响,但计

算量大，存在耗时问题。上述方法都存在易受两

点云初始相对位置影响的问题。

为此，本文设计了一种基于改进的 3D-SIFT

算法提取关键点，并基于FPFH和模型主趋势约束

进行关键点匹配，通过利用关键点对匹配的点集

合实现尺度匹配，最终通过精确的关键点匹配点

对集合求取模型曲面之间的初始位姿，再结合

ICP算法实现基于迭代的曲面精确匹配。本文方

法可以提高关键点匹配的正确率和效率，并且对

两点云初始相对位置没有要求。

•• 1170
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1　曲面匹配　曲面匹配

本文的曲面匹配流程如图 1所示，主要包括

关键点提取、关键点对应关系估计、初始匹配，

以及精确匹配4个部分。具体描述如下：

(1) 关键点提取。采用曲率特征替代 3D-SIFT

算法中所需的三维点云强度值或RGB值，并通过

改进后的 3D-SIFT算法对仅包含顶点坐标信息的

点云数据进行关键点提取。

(2) 关键点对应关系估计。首先通过主成分分

析法(principal components analysis, PCA)求取空间

点集主趋势，然后利用模型中心点到关键点的向

量与模型主趋势的夹角作为约束条件进行关键点

匹配，最后将FPFH特征描述作为新的约束条件对

关键点之间的对应关系进行进一步的筛选，得到

精确的关键点匹配结果。

(3) 初始匹配。根据关键点匹配点对集合计算

2个点云模型之间的等比例尺度缩放因子，对2个

点云模型进行尺度匹配，然后通过奇异值分解法

计算2个点云模型的刚体变换参数，实现2个点云

模型之间的初始匹配。

(4) 精确匹配。在初始匹配的基础上，利用

ICP算法实现2个点云模型之间的精确匹配。

1.1　　点云曲面关键点提取点云曲面关键点提取

通常情况下，获得的原始点云数据都不含强

度值或RGB值，并且在点云匹配、无人驾驶、目

标检测等领域大都采用无强度值或RGB值的点云

数据。因此，本文针对点云数据不包含3D-SIFT算

法中所需的强度值或RGB值，设计了一种基于曲

率的 3D-SIFT关键点提取算法。该算法主要通过

曲率特征对算法的适用性进行改进，使其能够适

用本文所处理的点云数据。

为了在三维点云数据上实现SIFT算法，首先

对点云数据进行降采样得到一系列点集规模大小

不同的点云数据，即子八度。然后在每个子八度

上定义三维点云的尺度空间函数L(x  y  z  σ)为一

个变化尺度的高斯函数G(x  y  z  σ)与 I(x  y  z)的

卷积
[20]
。其中，I(x  y  z)一般采用三维点云数据

的强度值或RGB值。最后通过式(2)对离散点云数

据构造不同的三维尺度空间。

L(x  y  z  σ)=G(x  y  z  σ) · I(x y z) (1)

高斯函数G(x  y  z  σ)的定义为

G(x  y  z  σ)=
1

2πσ2
e
-(x2 + y2 + z2 )

2σ2
(2)

为了提高算法的鲁棒性，定义高斯差分函数

D(x  y  z  σ)以搜索空间离散点集的局部极值点。

D(x  y  z  σ)= (G(x  y  z  kσ)-G(x  y  z  σ)) ´ 

                             I(x  y  z)

k = σ ´ 2(i - 1)/s                                                                 (3)

式中：k为相邻尺度空间倍数的常量；s为子八度

内的层数；i为每一层的索引。

为了得到模型的关键点，本文先将求取的点

图1 点云曲面匹配过程

Fig. 1 Process of point cloud surface matching
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集模型每个顶点的局部曲率作为一个顶点的曲率

特征来替换代表点云数据强度值或 RGB 值的

I(xyz)，然后检测尺度空间函数中的局部极值，

从而获得基于曲率信息下的局部极值点，即关键

点。其中，通过平面拟合的方法求解点云数据中

每个样本点处的曲率信息。

以曲率特征改进 3D-SIFT算法进行关键点提

取，结果如图 2所示。由图 2蓝色框可以看出，3

种模型在头部区域的关键点是一致的，而红色框

和黑色框内的关键点即鸟模型翅膀区域和尾部区域

的关键点在数量和位置上都有一定的误差。对比图

2(b)和(c)可以观察到，关键点的数量虽然明显减

少，但是分布情况并没有大的变化，关键点之间

的位置误差都不大。由此可见，采用曲率特征对

3D-SIFT算法的适用性进行改进是可行的，可以为

之后的关键点匹配工作的精确度提供保证。

1.2　　点云曲面关键点对应关系估计点云曲面关键点对应关系估计

基于特征的三维曲面匹配方法主要通过采用

随机采样的方式对点集进行粗匹配，再利用迭代

的方法得出其最优解，但是，通过随机采样的方

式计算两点云之间的刚体变化参数会导致每次的

计算结果随机性很大，使该方法的稳定性不高，

容易陷入局部最优解。为了解决该问题须提高迭

代次数，通过大量的迭代计算来消除随机性带来

的影响，但是，随着点云规模的增大，选择通过

提高迭代次数来提高算法精确度和稳定性具有很

大弊端，而且对于不仅有刚体变换还有尺度变化

的点云模型，会因为没有得到精确的关键点对应

关系，而无法确定源点云和目标点云之间的等比

例尺度缩放因子，所以，本文给出了一种比较精

确的关键点匹配方法。

1.2.1　　计算点云模型主趋势计算点云模型主趋势

在刚体变换下，任意点云模型的走向趋势相

对模型本身是不变的，即点云模型的主趋势对于

模型在三维空间下的刚体变换和等比例尺度缩放

具有一定的不变性。因此，本文将使用 Chung

等
[21]
提到的基于PCA的方法来计算待测点集的主

趋势。

首先，通过式(4)对点集P ={p1   p2   pn }   

pi = (xi   yi   zi )T  i = 12n 计算其中心点 pm，

然后通过式(5)计算其三阶协方差矩阵C。

pm =
1
n ∑

i = 1

n

pi (4)

C =E{(pi - pm ) (pi - pm )T }=
1
n ∑

i = 1

n

(pi - pm ) (pi - pm )T

(5)

根据协方差矩阵C可以计算得出 3个特征值

λ1、λ2和 λ3。然后将这3个特征值分别按降序排列

λ1 > λ2 > λ3，3个特征值对应的特征向量分别为 v1、

v2和 v3。由PCA算法原理可知，最大的特征值 λ1

所对应的特征向量 v1代表了点云模型数据的最大

方差方向，该方向就是本文所要求取的点云模型

的主趋势。

图2 鸟模型3D-SIFT关键点提取

Fig. 2 3D-SIFT critical point extraction of bird model
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如图 3所示，针对鸟模型在不同情况下分别

使用PCA算法进行主趋势计算，所得到的主趋势

基本一致，即基于PCA算法计算主趋势，对于模

型的空间变换和尺度变化均保持着较好的不变性

和稳定性。

1.2.2　　基于主趋势夹角的关键点匹配基于主趋势夹角的关键点匹配

首先根据 1.2.1节计算出源点云和目标点云的

主趋势向量Usrc和Utgt，然后通过点云模型的主趋

势估计出关键点间的对应关系。如图 4所示，蓝

色点为基于 3D-SIFT算法提取的关键点集合，红

色点为点集的中心点，根据点集的中心点到关键

点作向量，计算此向量和点集的主趋势向量的夹

角，并以此夹角作为约束条件对目标点云中的

3D-SIFT关键点进行筛选和匹配，具体步骤如下。

对 于 给 定 的 源 点 云 P ={p1   p2   pn } 

pi = (xi   yi   zi )   i = 1 2n 和目标点云 Q ={q1 

q2   qn }   qi = (xi   yi   zi )  i = 1 2n，分别通

过式(4)和式(6)计算其中心点的坐标：

qm =
1
n ∑

i = 1

n

qi (6)

使用1.1节中所提到的改进后的3D-SIFT算法

分别提取源点云和目标点云的 3D-SIFT关键点集

合Sp ={s1  s2  sn }和Sq ={s1  s2  sn }，并根据

式(7)分别计算每个 3D-SIFT关键点到点集中心的

向量V src
i 和V tgt

i ：

Vi = (si
x  si

y  si
z )- (px py pz )   i = 1 2 k (7)

根据式(8)分别求出源点云和目标点云上所有

3D-SIFT关键点到点集中心的向量和点集主趋势

向量夹角 cosp
i θ i = 12 k和 cosq

i θ i = 12m，

再由式(9)根据夹角计算出源点云关键点和目标点

云关键点的夹角误差：

cos θ =
(Vx   Vy   Vz )  (Ux   Uy   Uz )

V 2
x +V 2

y +V 2
z U 2

x +U 2
y +U 2

z

(8)

ω = (arccospθ - arccosqθ)< ε (9)

式中：ε为根据模型各自特点所设定的阈值。

计算源点云上关键点 p在目标点云上的对应

点的示意图，如图 5所示。蓝色点表示从源点云

和目标点云分别提取的 3D-SIFT关键点，黄色点

表示源点云和目标点云的中心点。具体计算步骤：

计算源点云中心点到关键点 p的向量与源点云主

趋势向量的夹角α；在目标点云上分别计算每一个

目标点云中心点到关键点的向量与目标点云主趋

势向量的夹角；将设定好的 ε值作为两点云夹角误

差的约束条件，在目标点云的关键点集合中进行

筛选得到源点云上关键点 p在目标点云上的对应

关键点 q和 s。通过计算发现由 s点计算得出的夹

角 β与源点云 p 计算得到的夹角 α误差最小，因

此，源点云关键点 p在目标点云上匹配的关键点

为 s，在图中用红色虚线相连。

如图 6所示，通过上述算法对不同变换下的

鸟模型进行关键点匹配，虽然关键点匹配结果基

本正确，但是计算得到的关键点之间的对应关系

比较多，存在特征差异较大的错误匹配点，所以

仍需要进一步排除错误点对。

图3 鸟模型主趋势

Fig. 3 Principal direction of bird model

图4 关键点与模型主趋势夹角计算

Fig. 4 Calculation of induced angle between critical point 
and principal direction of model
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1.2.3　　融合融合FPFH特征的关键点匹配特征的关键点匹配

由于仅将主趋势夹角作为约束条件进行关键

点匹配存在误差，故仍需对本文所给出的关键点

匹配算法进行优化。FPFH特征描述子对点集局部

曲面的特征描述比较精确，尤其针对特征明显的

点云模型的匹配效果最好，因此，本文选择FPFH

特征算法对所给出的关键点匹配算法进行优化。

优化后的算法步骤如下：

step 1：根据 FPFH特征算法分别计算源点云

和目标点云上的关键点处的FPFH特征描述子；

step 2：通过目标点云上的关键点处的特征描

述子构造KD-Tree搜索空间；

step 3：根据源点云上的每一个关键点处的

FPFH特征描述子，分别在所构造的KD-Tree上搜

索其k个近邻点；

step 4：通过本文所给出的基于模型主趋势夹

角约束的关键点匹配方法，计算源点云上每一个

关键点在其k个近邻点中的匹配点。

由上述算法可知，对于2个分别含有n个关键

点的点云模型进行关键点匹配时，优化前的算法

时间复杂度近似是 ο(n2 )，而优化后的算法时间复

杂度近似是 ο(n·k)，其中 k为关键点查找的近邻点

的数目。优化后的算法根据关键点处的FPFH特征

进行第 1次的匹配点筛选，然后基于筛选后的点

再使用向量夹角作为约束条件进行 2次筛选，将

通过 2次筛选得出的最优解作为所计算的待匹配

关键点在目标点云上对应的关键点，使得关键点

匹配的精确度有了一定的提升。

如图 7 所示，通过改进后的算法所得到的

关键点对应关系相较于图 6 明显减少，关键点

匹配结果更加精确，具有更好的有效性和精

确性。

1.3　　基于关键点对的初始匹配基于关键点对的初始匹配

点云匹配过程中最重要的一步是求解从源点

云到目标点云的刚体变换，而求得刚体变换参数

的前提是根据关键点匹配点集先完成源点云模型

到目标点云模型上的尺度匹配，再在相同的尺度

空间下，求取刚体变换参数实现初始匹配。

1.3.1　　尺度匹配尺度匹配

基于本文所给出的关键点匹配算法，可以在

源点云和目标点云之间得到较为精确的关键点对

应关系；根据这种对应关系分别计算出关键点到

各自点集中心的距离，并将其作为尺度标准；通

过相对应的关键点到各自点集中心的距离比值求

出等比例尺度缩放因子σ，从而对源点云所有的点

进行尺度变换，使得源点云的尺度大小能够尽可

能与目标点云的尺度大小相一致。

基于 3D-SIFT关键点提取算法得到待匹配点

图5 基于夹角约束条件的对应关系估计

Fig. 5 Correspondence estimation based on included angle 
constraints

图6 鸟模型的关键点匹配

Fig. 6 Critical point matching of bird mode

图7 改进后的鸟模型关键点匹配结果

Fig. 7 Improved critical point matching result
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云关键点集合S ={s1   s2 , sk }   k = 1 2, r和对

应的目标点云关键点集合 T ={t1   t2 ,  tk } 

k = 12, r。

根据本文所给出的关键点匹配算法对S和T两

集合中的关键点进行匹配得到匹配的点对集合Ω =

{(s1   t1 )   (s2   t2 ) ,  (sn   tn )}，其中 sk   tk 表示所

求出的对应点对集合中的某一个对应点对。

基于对应的匹配关系根据式(10)和(11)分别计

算出关键点在各自尺度空间下到点集中心的距离：

d k
s = (sk

x - px )2 + (sk
y - py )2 + (sk

z - pz )2 (10)

 d k
t = (t k

x - qx )2 + (t k
y - qy )2 + (t k

z - qz )2 (11)

式中：px   py   pz和qx   qy   qz分别为待匹配点云和

目标点云的中心点。

根据式(12)所计算出的等比例尺度缩放因子σ

对源点云中所有的点进行尺度变化，使源点云的

尺度大小通过使用等比例尺度缩放因子能够尽可

能与目标点云的尺度大小相一致。

σ =
1
n ∑

k = 1

n |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| d k

s

d k
t

(12)

如图 8所示，对于尺度缩小后的模型采用本

文方法进行尺度匹配可以得出，基于本文的尺度

匹配方法无论是对简单的、没有复杂曲面的鸟模

型，点集密度较为稀疏的牛模型，还是点集密度

较大、模型曲面复杂的龙模型进行匹配，得到的匹

配结果都效果较好、匹配误差小。因此，本文提出

的关键点匹配算法和尺度匹配方法可以适用于各种

模型，并且保持着不错的稳定性和精确性。

图8 不同模型的尺度匹配

Fig. 8 Scale matching of different models

1.3.2　　基于奇异值分解的刚体变换基于奇异值分解的刚体变换

在 1.3.1节尺度匹配的基础上，利用奇异值分

解(singular value decomposition, SVD)
[22]
的方法求解

源点云模型到目标点云模型之间的刚体变换参数。

给定 2 个点集 P ={pi }   i = 1  2,  n 和 Q =

{qi }   i = 1  2,  n，然后找到能使这2个点集对齐

的最优旋转矩阵R和平移矢量 t。

(R t)= arg min∑
i = 1

n

wi (Rpi + t)- qi

2
(13)

式中：wi > 0是点集中每个匹配点对的权重值。本

文最终所要求得的最优解就是取式(13)中的最小

值，即对式中的R和 t求导数为0的解。由此便可

得到源点云到目标点云的刚体变换参数，从而得

到初始匹配结果。由图 9(a)可以看出经过旋转平

移后的鸟模型与原始的鸟模型之间的匹配效果良

好；而图 9(b)中的匹配结果仍有略微的偏移，但

是已经基本完成2个点云模型的匹配工作。

1.4　　基于基于 ICP算法的精确匹配算法的精确匹配

使用基于关键点精确配对的匹配方法进行初

始匹配，匹配的结果仍有略微的偏移。因此，为

了获得更精确的匹配结果，将在此基础上使用

ICP算法进行精确匹配。具体步骤如下。

step 1：构造匹配点对，使用KD-Tree方法对

源点云中的所有点搜索其在目标点云上的最近点，

并构造匹配点对；

step 2：去除噪声值，使用随机抽样一致算法

(random sample consensus, RANSAC)去除构造的匹

配点对集合中的异常值；

step 3：根据构造的点对集合，使用SVD计算

最优旋转矩阵R和平移矢量 t；

step 4：由上一步得出的旋转平移变换矩阵对

源点云进行旋转平移计算，得到源点云刚体变换

图9 不同角度下的鸟模型的初始匹配

Fig. 9 Initial matching of bird model from different 
perspectives
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后的新点集；

step 5：重复计算 step1~4，直到 2 次迭代间

求解的旋转平移结果收敛或者已达到最大迭代

次数。

由于 ICP算法在很大程度上都依赖于点云之

间的初始距离，很容易导致匹配结果局部收敛以

及匹配结果误差较大。而基于关键点精确配对的

匹配方法对两点云的初始位置没有要求，所以本

文选择先通过基于关键点精确配对的匹配方法进

行初始匹配，然后再通过 ICP精确匹配方法进行

二次匹配，从而达到更好的匹配效果。

2　实验结果与分析　实验结果与分析

为了验证所提算法的可行性和适用性，本文算

法是在 Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @ 3.60 GHz 

3.60 GHz 8 G RAM 计算机，开源点云库为

PCL1.6.0，Visual Studio 2010环境下的C++语言实

现。本文的实验数据采用的是斯坦福大学3D点云

数据库中的鸟、牛、龙、兔、茶壶、大象和海马

模型；普林斯顿大学的ModelNet数据集
[23]
中的帽

子和椅子模型以及通过Kinect采集的实测室内场

景点云数据。其中，旋转平移是对原始模型绕 z轴

旋转 18°并沿 x轴平移 1单位(1 m)，尺度缩小是对

原始模型的顶点坐标整体缩小2倍。

2.1　　关键点提取实验关键点提取实验

Harris 角点检测算法是常见的关键点提取算

法，适用于提取角点或边缘点，主要应用于模型

表面变化比较明显的区域。该算法对旋转保持了

不变性，提取结果稳定可靠，仅利用点云的几何

特征便可进行关键点提取，适用范围广。因此，

本文选择将基于曲率的3D-SIFT算法与Harris算法

进行对比，来验证本文算法的可行性和普适性。

如图10所示，(a)、(b)和(c)中左侧是改进后的3D-

SIFT算法，右侧是Harris算法。改进后的3D-SIFT

算法在模型不同变换下所提取的关键点均保持着

很好的不变性和稳定性，而Harris算法所提取的

关键点数目少且误差很大。通过表 1 所记录的

各模型关键点提取时间可以看出，基于曲率的

3D-SIFT算法的计算效率较高。因此，当处理仅

包含顶点坐标信息的点云数据时，基于曲率的

3D-SIFT算法对于不同模型在不同刚体变换下都

保持了一定的不变性和稳定性。

图10　不同模型关键点提取对比结果

Fig. 10　Comparative results of critical point extraction for different models
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2.2　　关键点匹配实验关键点匹配实验

为了验证本文基于FPFH和模型主趋势约束进

行关键点匹配算法的可行性，利用不同密度、曲

面复杂度的模型分别在不同的刚体变换程度下进

行实验。

图11是基于改进前后算法的关键点匹配结果。

分析图中2种方法得到的结果，改进前的算法虽然

对于点云密度均匀、模型曲面简单的鸟模型和密度

不均匀的牛模型的关键点匹配结果基本正确，但是

对于点集规模大、密度均匀且曲面模型复杂的龙模

型的关键点匹配结果较差，且基于点集中心到关键

点的向量与模型主趋势向量的夹角容易出现相似的

情况，从而对匹配结果产生影响。而改进后的算法

通过加入FPFH特征描述先对目标点云上的关键点

进行筛选，剔除了特征差异较大的错误匹配点，计

算得到的关键点之间的对应关系明显减少。如表2

所示，对改进前后算法的匹配正确率进行比较，

改进后的算法对于不同类型的关键点匹配正确率

均有所提升，尤其对于曲面复杂的龙模型的提升

最明显。虽然仍存在错误的关键点对应关系，但

是通过对算法的改进可以减少错误匹配点对的数

量，提高匹配精度，并且针对曲面复杂模型的关

键点匹配效果更好。其中，实验中计算FPFH特征

描述所选取的近邻点 k为 30；源点云关键点和目

标点云关键点夹角误差 ε为0.02。

表1　各模型关键点提取时间

Table 1　Critical point extraction time for different models
s　

模型

原始

旋转平移

尺度缩小

算法

3D-SIFT

Harris

3D-SIFT

Harris

3D-SIFT

Harris

牛

4.350

12.186  

13.419  

15.416  

8.973

 13.111   

龙

3.540

11.564  

10.391  

15.970  

9.185

12.044  

茶壶

3.381

23.836  

13.013  

20.287  

7.122

48.784  

图11　不同模型关键点匹配结果

Fig. 11　Critical point matching results of different models
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2.3　　点云匹配实验点云匹配实验

通过对不同密度、曲面复杂度的模型分别

在不同的刚体变换下进行实验，从而验证本文

所给出的基于关键点精确配对的匹配算法的可

行性。如图 12所示，无论是针对密度均匀的鸟、

龙模型还是不同密度的牛、大象和河马模型，

本文所给出的匹配算法在不同的刚体变换和曲

面复杂度下都具有良好的匹配效果，并且保持

了一定的稳定性。除此之外，为了验证本文算

法不仅适用于从开源数据集获取的简单、单一

的点云模型，还适用于复杂的、由多种单一模

型组成的实测复杂场景点云数据，本文还对实

测复杂场景点云数据进行了实验。如图 13所示，

(a)场景中只包含 2 个凳子，由于是单侧扫描数

据，因此还包含墙壁点云数据；(b)场景中包含

了书柜、桌子、凳子和电脑显示器等多种单一

点云模型。通过实验结果可得，无论是简单的

还是复杂的实测点云数据，本文所给出的匹配

算法都可以完全适用，都会使空间变化下的 2个

点云场景完全匹配。

除此之外，实际点云在扫描过程中会存在

噪声情况，为了验证本文算法的抗噪性，还进

行了有噪声的点云匹配实验。实验数据选取了

鸟、牛、龙模型，并分别对每个点云数据添加

高斯噪声。其中，高斯噪声服从 N(0 σ 2
)，所

设置的方差参数 σ
2
分别为 0.05，0.1 和 0.15。如

图 14 所示，高斯噪声的增加对于鸟模型和牛

模型的匹配结果没有影响，几乎完全匹配，但

是龙模型的匹配结果存在少量误差。

表2　改进前后算法的关键点匹配正确率对比

Table 2　Comparison of critical point matching accuracy 
%　

模型

鸟

牛

龙

旋转平移

改进前/改进后

83.6/88.5

74.3/84.0

29.0/66.4

尺寸缩小

改进前/改进后

100/100

91.9/92.8

70.1/89.5

图12　本文算法匹配结果

Fig. 12　Matching results based on our method
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2.4　　实验对比分析实验对比分析

为了验证本文的匹配算法的可靠性，在同一

实验环境下，分别对鸟、牛、龙模型采用基于

FPFH特征的点云匹配算法、传统的 ICP算法、改

进的 ICP算法
[24]
和本文算法进行对比。现有的基

于 FPFH特征的点云匹配算法是以点云关键点的

FPFH 特征相似性对点云进行初始匹配，再使用

ICP算法进行精确匹配。传统的 ICP算法是一种最

经典的点云配准算法。文献[24]是一种结合随机样

本一致性算法、固有形状特征和三维形状上下文

的改进 ICP 算法。本文将设定最大迭代次数为

500，对基于FPFH特征匹配算法进行约束以控制

实验时间。

如图 15所示，采用基于 FPFH特征的点云匹

配算法针对牛模型进行匹配的结果几乎完全重

叠，但是对鸟模型和龙模型进行匹配的匹配结果

仍存在较大误差。传统 ICP算法虽然针对牛模型

的匹配结果良好，但是因其对点云的初始位姿依

赖性较高，对于鸟模型和龙模型并没有实现精确

配准，存在明显的误差。改进的 ICP算法对于鸟

模型和牛模型都得到了不错的匹配结果，但是对

于龙模型的匹配没有实现精确匹配。而由图12可

知，本文算法对于不同初始位姿的鸟、牛和龙模

型都取得了良好的匹配效果。因此，根据实验结

果可以得出，本文算法的匹配效果更优于其他匹

配算法，具有一定的通用性和准确度。通过表 3

的比较也可以得出，在相同软硬件条件下，本文

算法进行匹配所花费的时间虽然超过传统的 ICP

图13 实测场景匹配结果

Fig. 13 Matching results of scanning scene

图14　噪声模型的匹配结果

Fig. 14　Matching results of different noisy models
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算法和改进的 ICP 算法，但是要远远小于基于

FPFH 特征的匹配方法。由此可见，本文算法相

较于其他算法具有更好的稳定性和匹配效果，虽

然在匹配效率上有不足之处，但是相较于基于

FPFH 特征的匹配算法在匹配效率上有明显

提升。

如表4所示，还将本文算法与 ICP算法、基于

Marvin框架的深度学习方法
[25]
进行对比。针对旋

转45°的帽子和椅子模型，本文方法相对于深度学

习方法在运行效率和旋转误差方面较低，但在平

移误差方面要优于深度学习；相对于 ICP算法虽

然运行效率较差，但是旋转平移误差都优于 ICP，

匹配精度更高。

2.5　　局限性分析局限性分析

本文算法在针对表面局部几何特征不明显

的模型时效果不佳，如图 16 所示的兔子模型，

由于其模型本身的特点，对模型主趋势与点集

中心到关键点向量的夹角和 FPFH 特征这 2 种约

束条件的计算都具有较大的影响，因此，使用

本文所给出的关键点匹配算法所得到的关键点

匹配结果不理想，从而导致最终的点云匹配结

果存在误差。

图15　旋转平移的不同模型匹配实验对比

Fig. 15　Experiment comparison of different models matching through rotation and translation

表3　不同方法的匹配时间对比

Table 3　Quantitative evaluation of matching time on
different models s　

算法

FPFH

ICP[15]

改进的 ICP

算法[24]

本文

鸟

281.028  

  19.764

    1.608

  62.451

牛

57.525

  2.024

  1.131

22.741

龙

406.530

    9.404

    1.390

116.958

表4　匹配时间和准确度对比

Table 4　Comparison of matching time and accuracy

模型

帽子

椅子

匹配方法

ICP[15]

基于Marvin的点云匹配 [25]

本文算法

ICP[15]

基于Marvin的点云匹配[25]

本文算法

时间/s

  1.125

  0.761

11.290

  1.279

  0.828

13.225

旋转

误差

19.4

  8.7

11.9

16.2

  7.0

11.8

平移

误差

0.012 7

0.002 9

0.000 7

0.023 7

0.002 4

0.000 3

•• 1180

12

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 6, Art. 4

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss6/4
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.22-0146



第 35 卷第 6 期

2023 年 6 月

Vol. 35 No. 6

Jun. 2023宁小娟, 等: 基于关键点精确配对的点云曲面匹配方法

http: // www.china-simulation.com

3　结论　结论

针对目前基于特征的点云曲面匹配方法在关

键点匹配时计算量大，匹配效率低和精度不够的

问题，提出了一种基于关键点精确配对的点云曲

面匹配方法。对尺度不变特征变换算法进行改进，

使其能够处理仅包含顶点坐标信息的点云数据；

将点云模型主趋势夹角和FPFH特征作为约束条件

获得更加精确的关键点对应关系；利用奇异值分

解方法进行初始匹配；使用 ICP算法进行精确匹

配，提高了点云匹配的效率和精度。针对噪声和

点云数量不同的情况，本文对各种情况进行了实

验。结果表明：

(1) 在无噪声的情况下，源点云与目标点云初

始位置的差值大小对于大多数点云模型的匹配结

果影响不大，都具有很好的匹配效果。最终匹配

的均方根误差为 10
-4

~10
-6
。当存在噪声时，龙模

型的匹配结果存在误差；但是其他模型不会受到

噪声影响。

(2) 在点云数量不同的情况下，点云数量越

多，所耗费的时间会越高。

不论原始点云数据有无噪声、点云数量是

否相同，本文所给出的关键点匹配方法的匹配

正确率都较高，具有很好的稳定性，且基于关

键点精确配对匹配方法的匹配效果和效率明显

得到了提高，但是针对大规模数据，在匹配效

率上仍需提高。针对类似兔子模型这种表面局

部几何特征不明显的模型，未来需要对其进行

特定方法的研究，进而提高本文算法的鲁棒性。
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