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［摘要］ 针对大规模建筑物点云数据采用 ＣＰＤ （ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ｄｒｉｆｔ） 算法进行配准时， 计算复杂度增大

的问题， 提出了一种基于建筑物点云特征点简化数据的快速配准 ＩＳＳ⁃ＣＰＤ 算法。 该配准算法采用 ＩＳＳ （ ｉｎ⁃
ｔｒｉｎｓｉｃ ｓｈａｐｅ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ） 算法求得建筑物点云的特征点， 可减少建筑物点云的数据量规模， 再对所提取的不

同视角下建筑物点云的特征点用 ＣＰＤ 算法进行配准。 实验结果表明， 改进的配准算法提高了建筑物点云的

配准效率。
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０　 引言
三维激光扫描技术是一种新型的获取空间数据源技术， 它可以连续、 自动、 不接触、 快速地采集

大量的目标物表面三维点数据。 由于建筑物表面存在遮挡以及测量设备视域的限制， 要得到建筑物完

整的三维信息， 需要从多个视角采集建筑物三维数据， 并确定一个合适的坐标变换， 将各个视角的点

云数据合并配准到一个统一的坐标系下。
关于配准问题， 当前应用最广且最为经典的配准算法是 Ｂｓｅｌ 和 Ｍｃｋａｙ 提出的迭代最近点 （ ｉｔｅｒａ⁃

ｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔ， ＩＣＰ） 算法［１］， 它通过迭代计算， 使得两片点云上对应点或点面距离的均方差误差

最小。 ＩＣＰ 算法是精细配准的， 计算简便直观， 但其对初始配准位置依赖性强， 要求两个点云的初始

位置必须足够接近， 且对噪声和异常点的鲁棒性差， 容易陷入局部最优， 导致算法应用受限。 之后，
许多研究学者对 ＩＣＰ 算法进行了改进［２⁃６］， 但这些改进的方法都是基于数据点集之间的配准关系， 其

抗噪性和稳定性仍然受到很大的约束。 为了克服 ＩＣＰ 算法的局限性， 许多学者提出了基于概率统计的

配准算法［７⁃８］， 它们将变换空间离散化， 并建立某种配准误差评价函数， 使用标准最优化技术来确定

两视角点云之间的最优匹配， 典型的算法有 Ｍａｒｔｉｎ Ｍａｇｎｕｓｓｏｎ 提出的 ＮＤＴ （ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍ） 算法［９］和 Ｂｉｎｇ Ｊｉａｎ 等提出的 ＧＭＭ （Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ） 算法［１０ － １１］， 还有 Ｍｙｒｏｎｅｎｋｏ 和

Ｓｏｎｇ 提出的 ＣＰＤ （ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ｄｒｉｆｔ） 算法［１２⁃１３］。
ＣＰＤ 算法是一种基于概率的点集配准算法， 该算法被视为基于速度场运动一致性约束的最大似

然估计问题， 通过变分的方法表达运动一致性约束并得到规则化最大似然估计［１４］。 在 ＣＰＤ 算法中，
将两个点云集合的配准看作是概率密度估计问题， 把其中一个点云集合看作是高斯混合模型 （ＧＭＭ）
的质心 （内核）， 将另一个点云集合视为高斯混合模型的数据， 利用 ＥＭ 算法［１５］对极大似然估计进行

优化， 从而找出两个点云集合的对应关系以及变换关系， 即内核点集向数据点集配准。 在含有噪声和

异常点的情况下采用 ＣＰＤ 算法进行配准有较强的鲁棒性。 这类算法相对于 ＩＣＰ 算法抗噪声和异常点

的能力有显著提高， 但该类算法的计算复杂度高， 不适用于大规模点云数据的配准。 在海量点云数据

下， 若配准算法的复杂度大， 则点云配准的效率会大大降低， 因此， 对于大规模的建筑物点云数据很

难直接采用现有的配准算法进行配准。
特征点又称为关键点或兴趣点， 它是点云数据集上具有稳定性、 区别性的点集， 特征点的数量相比

于原始点云的数据量减少很多［１６］。 特征点可以在简化原始点云数据的同时， 保留建筑物的结构， 从而

加快后续点云数据处理的技术。 为此， 本文针对建筑物点云数据量庞大的特点， 提出了基于建筑物点云

特征点配准的 ＩＳＳ － ＣＰＤ 算法， 即先采用内在形状特征 （ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｓｈａｐｅ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ， ＩＳＳ） 算法［１７］提取特征

点， 减少参与配准计算的点云规模， 再利用 ＣＰＤ 算法对特征点进行配准， 以期提高配准的效率。

１　 相关理论
１􀆰 １　 ＩＳＳ 算法

本文采用 ＩＳＳ 算法提取建筑物点云的特征点。 设点云数据有 ｎ 个点， （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ），ｉ ＝ ０，１，…，ｎ －
１ 。 记 ｐｉ ＝ （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ） 。

１） 对点云上的每个点 ｐｉ 定义一个局部坐标系， 并给定每一个点一个搜索半径 ｒｆｒａｍｅ ；
２） 查询点云数据中每个点 ｐｉ 半径 ｒｆｒａｍｅ 周围内的所有点， 并计算其权值 ｗ ｉｊ ＝ １ ／ ｐｉ － ｐ ｊ ，

ｐｉ － ｐ ｊ ＜ ｒｆｒａｍｅ ；

３） 计算每个点 ｐｉ 的协方差矩阵 ｃｏｖ（ｐｉ） ＝ ∑
ｐｉ－ｐ ｊ ＜ ｒｆｒａｍｅ

ｗ ｉｊ（ｐｉ － ｐ ｊ） （ｐｉ － ｐ ｊ） Ｔ ／ ∑
ｐｉ－ｐ ｊ ＜ ｒｆｒａｍｅ

ｗ ｉｊ；

４） 计算每个点 ｐｉ 的协方差矩阵 ｃｏｖ（ｐｉ） 的特征值 ｛λ１
ｉ ，λ２

ｉ ，λ３
ｉ ｝ ， 并按从大到小的顺序排列；

５） 设置阈值 ε１ 与 ε２ ， 满足 λ２
ｉ ／ λ１

ｉ ≤ ε１ 和 λ３
ｉ ／ λ２

ｉ ≤ ε２ 的点则视为关键点。

·０２２·
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１􀆰 ２　 ＣＰＤ 算法

假设两个点集， 其中参考点集 （数据点集） 为 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ） Ｔ ， 模板点集 （内核点集） 为

Ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙＭ） Ｔ ， 点集配准即模板点集通过某种变换使其和数据点集收敛的过程。 将数据点集看

作是有高斯混合概率密度函数采样得到的数据模型， 将模板点集认为是高斯混合模型的质心。 高斯混

合模型概率密度函数为：

ｐ（ｘ） ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｐ（ｍ）ｐ（ｘ ｜ ｍ），ｐ（ｘ ｜ ｍ） ＝ １ ／ （２πδ２ｍ）Ｄ ／ ２ｅ －（ｘ－ｕｍ）２ ／ ２δ２ｍ， （１）

其中， ｐ（ｘ ｜ ｍ） 为高斯混合概率密度函数的基函数， Ｄ 表示点的维数， 在三维点云中 Ｄ ＝ ３， δ２ｍ 、 ｕｍ 、
Ｐ（ｍ） 分别为第 ｍ 个高斯基函数的协方差、 期望值和权值因子。 当 ｍ 足够大时， 高斯混合模型就可用来

逼近任意连续的概率密度分布， 其中：∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｐ（ｍ） ＝ １，０ ≤ Ｐ（ｍ） ≤１ ， ∫ｐ（ｘ ｜ ｍ）ｄｘ ＝ １。 需要指出的是：

高斯混合模型中基函数的个数是高斯混合模型的点集个数； 约定每个高斯基函数的协方差矩阵都相同。
考虑到建筑物点云数据中存在着噪声点以及外点的情况， 本文在高斯混合模型中增加一均匀分布

ｐ（ｘ ｜ Ｍ ＋ １） ＝ １ ／ Ｎ ， 均匀分布的权值为 α，０ ≤ α≤１ ， 且令 Ｐ（ｍ） 为等概率事件， 即 Ｐ（ｍ） ＝ １ ／ Ｍ，
（ｍ ＝ １，２，…，Ｍ） ， 则由式 （１） 可得混合高斯概率密度函数变为

ｐ（ｘ） ＝ α ／ Ｎ ＋ （１ － α）∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｐ（ｘ ｜ ｍ） ／ Ｍ。 （２）

　 　 采用 ＥＭ 算法寻找变换参数 θ 和 δ２ ， 即旋转变换 Ｒ， 平移向量 ｔ 以及尺度参数 ｓ。 其中， Ｅ － ｓｔｅｐ
计算出后验概率， 通过后验概率建立点集 Ｙ 和 Ｘ 之间的关联度矩阵； Ｍ － ｓｔｅｐ 将 Ｅ － ｓｔｅｐ 步骤求得的

后验概率作为已知条件， 使负似然函数的对数最小来求解参数值； 最后将 Ｅ － ｓｔｅｐ 和 Ｍ － ｓｔｅｐ 交替迭

代直到收敛。
对于建筑物点云的配准， 本文将其视为刚性配准， 定义变换 Ｔ（ｙｍ；Ｒ，ｔ，ｓ） ＝ ｓＲｙｍ ＋ ｔ ， ｍ ＝ １，２，

…，Ｍ 。 则由极大似然估计推导得到刚性点集配准的目标函数为：

Ｑ（Ｒ，ｔ，ｓ，δ２） ＝ ∑Ｎ

ｎ ＝ １∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） ｘｎ － ｓＲｙｍ － ｔ ／ ２δ２ ＋ ＮＰＤ ／ ２ｌｎδ２， （３）

其中， Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） 为后验概率， 由

Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） ＝ ｅ（ －ｘｎ－Ｔ（ｙｍ，θ）２ ／ ２δ２） ／ ［α （２πδ２）Ｄ ／ ２Ｍ ／ Ｎ ＋ （１ － α）∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｅ（ －ｘｎ－Ｔ（ｙｍ，θ）２２δ２）］， （４）

可算出式 （３） 的最小值， 即得到变换参数。
ＣＰＤ 配准算法流程为： 首先对参数进行初始化， 求得两个点集关联度的后验概率矩阵 Ｐ（ｍ ｜

ｘｎ） ； 接着将求得的关联度矩阵 Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） 作为已知条件， 求取变换参数 Ｒ， ｓ， ｔ， δ２ 的值； 两组交叉

迭代直至收敛。 步骤如下：

ａ） 参数初始化。 Ｒ ＝ Ｉ，ｔ ＝ ０，ｓ ＝ １，０ ≤ α≤１ ， δ２ ＝ ∑Ｎ

ｎ ＝ １∑
Ｍ

ｍ ＝ １ ｘｎ － ｙｍ
２ ／ ＤＮＭ ， 其中， Ｉ 为

单位矩阵， Ｄ ＝ ３。
ｂ） ＥＭ 算法优化模型， 求解变换参数。
Ｅ － ｓｔｅｐ： 计算后验概率 Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） ， Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） ＝ ｅ（ －ｘｎ－（ ｓＲｙｍ＋ ｔ）２ ／ ２δ２） ／ ［α （２πδ２）Ｄ ／ ２Ｍ ／ Ｎ ＋ （１ －

α）∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｅ（ －ｘｎ－（ ｓＲｙｍ＋ ｔ）２ ／ ２δ２）］ ， Ｐ ＝

Ｐ（１ ｜ ｘ１） … Ｐ（１ ｜ ｘＮ）
︙ ︙

Ｐ（Ｍ ｜ ｘ１） … Ｐ（Ｍ ｜ ｘＮ）

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
。

Ｍ － ｓｔｅｐ： 求解 Ｒ， ｓ， ｔ， δ２ 。 ＮＰ ＝ １⇀ＴＰ１⇀，ｕｘ ＝ ＸＴＰＴ１⇀ ／ ＮＰ，ｕｙ ＝ ＹＴＰ１⇀ ／ ＮＰ ， 其中， １⇀ 为所有元素都

是 １ 的列向量。 令 Ｘ∧ ＝ Ｘ － １⇀ｕＴ
ｘ ， Ｙ∧ ＝ Ｙ － １⇀ｕＴ

ｙ ， 将 Ａ ＝ ＸＴ∧ ＰＴＹ∧ 奇异值分解得 ＳＶＤ（Ａ） ＝ ＵＳＶＴ ， 推导

计算可得 Ｒ ＝ ＵＣＶＴ，Ｃ ＝ ｄｉｇ（１，１，…，１，ｄｅｔ（ＵＶＴ）） ， ｔ ＝ Ｎ －１
Ｐ ＸＴＰＴ１⇀ － ｓＲＮ －１

Ｐ ＹＴＰ１⇀ ＝ ｕｘ － ｓＲｕｙ ， ｓ ＝

·１２２·
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ｔｒ（ＡＴＲ） ／ ｔｒ（ＹＴ∧ ｄ（Ｐ１⇀Ｙ∧）） ， δ２ ＝ （ＮＰＤ） －１（ ｔｒ（ＸＴ∧ ｄ（ＰＴ１⇀）Ｘ∧） － ｓｔｒ（ＡＴＲ）） 。

ｃ） 得到变换函数 Ｔ（Ｙ） ＝ ｓＹＲＴ ＋ １⇀ｔＴ 。
ｄ） 由概率 Ｐ 判断是否收敛。

２　 本文 ＩＳＳ － ＣＰＤ 算法
２􀆰 １　 ＣＰＤ 算法复杂度分析

分析上述的 ＣＰＤ 配准算法， 由式 （３） 与式 （４） 发现 ＣＰＤ 模型中的数据集中的每个点都与另一

个数据集中的点有关联， 在配准过程中， Ｍ 个高斯混合模型的质心点与 Ｎ 个数据点都参与了计算，
从而直接导致了指数项的计算复杂度为 Ｏ （ＭＮ）。 而当 Ｍ， Ｎ 数据较大时， 直接采用 ＣＰＤ 算法进行

配准的计算复杂度变大、 运行速度变慢， 这不适合类似于建筑物点云这样的大规模点云数据的配准。
为了降低点云配准过程中的计算复杂度， 提高 ＣＰＤ 算法配准的效率， 本文通过 ＩＳＳ 算法提取建

筑物点云数据的特征点， 减少点云数据规模， 提高点云配准的效率。 若参考点集 Ｘ 与模板点集 Ｙ 提

取的 ＩＳＳ 特征点分别为原来点集数据规模的 １ ／ ａ 与 １ ／ ｂ ， 则配准的目标函数变为：

Ｑ（Ｒ，ｔ，ｓ，δ２） ＝ ∑Ｎ／ ａ

ｎ ＝ １∑
Ｍ／ ｂ

ｍ ＝ １
Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） ｘｎ － ｓＲｙｍ － ｔ ／ ２δ２ ＋ ＮＰＤｌｎδ２ ／ ２ （５）

其中，

Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） ＝ ｅ（ －ｘｎ－Ｔ（ｙｍ，θ）２ ／ ２δ２） ／ ［α （２πδ２）Ｄ ／ ２ａＭ ／ ｂＮ ＋ （１ － α）∑
Ｍ／ ｂ

ｍ ＝ １
ｅ（ －ｘｎ－Ｔ（ｙｍ，θ）２ ／ ２δ２）］ （６）

　 　 与传统的 ＣＰＤ 配准算法复杂度为 Ｏ（ＭＮ） 相比， 采用 ＩＳＳ 算法提取特征点后， 再使用 ＣＰＤ 算法

进行配准， 算法复杂度降至 （ａｂ） －１Ｏ（ＭＮ） 。
２􀆰 ２　 算法流程

本文根据建筑物结构规则特点， 采用 ＩＳＳ 算法提取建筑物点云特征。 目的是保留建筑物的结构特

征， 在 ＣＰＤ 算法整体配准过程中可以有效降低时间复杂度， 并增强配准的可靠性。 算法具体流程：
Ｉｎｐｕｔ： 不同视角的建筑物点云数据 Ａ 和 Ｂ；
Ｏｕｔｐｕｔ： 不同视角建筑物点云的旋转、 位移、 尺度变化参数；
Ｓｔｅｐ１： 选取两个视角建筑物点云的重叠区域；
Ｓｔｅｐ２： 对选取的重叠区域采用 ＩＳＳ 算法提取特征点；
Ｓｔｅｐ３： 初始化参数 Ｒ， ｓ， ｔ， δ２ ；
Ｓｔｅｐ４： 计算后验概率 Ｐ（ｍ ｜ ｘｎ） 与关联度概率矩阵 Ｐ；
Ｓｔｅｐ５： 求解参数 Ｒ， ｓ， ｔ， δ２ ；
Ｓｔｅｐ６： 判断概率 Ｐ 是否收敛， 若未收敛， 则返回 Ｓｔｅｐ４ 直至收敛；
Ｓｔｅｐ７： 将求的 Ｒ， ｔ， ｓ 应用于建筑物点云数据 Ａ， Ｂ， 完成配准。

３　 实验结果及分析
本文的实验数据采用奥地利 ＲＩＥＧＬ 公司生产的 ＶＺ －４０００ 激光扫描仪获取， 点云扫描的密度为垂

直方向和水平方向各 ０􀆰 ０５ 度， 扫描频率为 ３００ Ｈｚ， 点云数据两个采样点之间的间隔约为 ８ ｃｍ 左右。
采用 Ｍａｔｌａｂ 对本文的算法进行实现， 实验使用的计算机 ＣＰＵ 为 ２􀆰 １３ ＧＨｚ， 内存大小为 ３ ＧＢ。

实验分别选取集美大学校园内章辉楼西北侧、 中山纪念馆南侧和嘉庚图书馆东侧两个不同视角下采

集的三组建筑物点云数据进行配准， 将这三组点云数据的建筑物分别记作建筑物 Ａ， Ｂ， Ｃ。 图 １ 为实验

的点云数据， 从上至下分别为建筑物 Ａ， Ｂ， Ｃ， 图 １ａ 为站点 １ 的点云数据， 图 １ｂ 为站点 ２ 的点云数据。
分别对三组点云数据选取重叠区域， 其中对建筑物 Ａ 的重叠区域仅选取建筑物的重叠部分 （几

乎无噪声）， 对建筑物 Ｂ 选取的重叠区域包含一定的草丛 （含有一定的噪声）， 而对建筑物 Ｃ 选取的

·２２２·
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重叠区域则包含较多的数目 （含有大量噪声）。 图 ２ 为选取的建筑物点云重叠区域； 图 ３ 为对重叠区

域的建筑物点云采用 ＩＳＳ 算法提取的特征点。

a 站点 1 Position 1 b 站点 2 Position 2

图 1 不同视角的建筑物点云数据

Fig.1 The building point cloud data of different view

A

B

C

A

B

C

图 2 不同视角下建筑物点云的重叠区域

Fig.2 The overlapping region of multi-view building point cloud data

A

B

C

A

B

C
a 站点 1 Position 1 b 站点 2 Position 2
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图 3 重叠区域提取的 ISS 特征点

Fig.3 The detected ISS keypoints on overlapping region

A

B

C

A

B

C
a 站点 1 Position 1 b 站点 2 Position 2

分别对重叠区域采用传统的 ＣＰＤ 算法与本文提出的算法进行配准， 迭代次数皆设为 １００ 次， 收

敛阈值设为 １ × １０８ ， 配准结果如图 ４ 所示， 图 ４ａ 为传统的 ＣＰＤ 配准算法， 图 ４ｂ 为本文的配准算法

（对所提的 ＩＳＳ 特征点采用 ＣＰＤ 算法配准）。
重叠区域的建筑物点云数据个数与所提取的 ＩＳＳ 特征点个数如表 １ 所示， 传统的 ＣＰＤ 配准算法运

行时间及 ＩＳＳ 特征点提取和本文算法运行的时间如表 ２ 所示。

表 １　 重叠区域点云个数及提取的 ＩＳＳ 特征点个数

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ＩＳＳ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ

建筑物
Ｂｕｌｉｄｉｎｇｓ

云个数 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ／个
站点 １ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ １ 站点 ２ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ２

ＩＳＳ 特征点个数 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＩＳＳ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ／个
站点 １ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ １ 站点 ２ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ２

Ａ １２７０２ １１１９７ ８３７ ９９８
Ｂ １３９５５ １３７０９ １３５４ １３６７
Ｃ １０５１５４ ９２５５９ ５２６５ ５０５７

表 ２　 算法运行时间

Ｔａｂ． ２　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

建筑物

Ｂｕｌｉｄｉｎｇｓ
传统 ＣＰＤ 算法

Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＰＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

重叠区域提取 ＩＳＳ 特征点
Ｅｘｔｒａｔｉｎｇ ＩＳＳ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ

站点 １ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ １ 站点 ２ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ２

本文 ＩＳＳ － ＣＰＤ 算法
ＩＳＳ⁃ＣＰＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ

Ａ ２１ ｍｉｎ １０． ０３ ｓ ７． ４２ ｓ ５． ５８ ｓ ９． ８２ ｓ
Ｂ １７ ｍｉｎ ３２． ５１ ｓ ６． ０６ ｓ ７． １１ ｓ ８． ８６ ｓ
Ｃ １５ ｈ３１ ｍｉｎ ９． ２８ ｓ　 　 ５０． ４９ ｓ ４３． ７９ ｓ ２ ｍｉｎ ５３． ５９ ｓ

　 　 说明： 本文 ＩＳＳ － ＣＰＤ 算法运行时间不包含 ＩＳＳ 特征点提取的时间， 时间单位为秒 （ｓ）。
Ｎｏｔｅ： Ｔｈｅ ＩＳＳ － ＣＰＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｉｍｅ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ＩＳＳ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ｉｓ ｉｎ ｓｅｃｏｎｄｓ （ｓ） ．

·４２２·



　 第 ３ 期 刘伟权， 等： 基于 ＩＳＳ 特征点的快速 ＣＰＤ 建筑物点云配准算法

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

a CPD b ISS-CPD
图 4 重叠区域配准结果

Fig.4 The registration result of overlapping region
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B
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将 ＩＳＳ － ＣＰＤ 算法配准得到的旋转、 平移参数应用到建筑物整体的点云数据中， 结果如图 ５ 所

示， 从上至下分别为建筑物 Ａ， Ｂ， Ｃ。
实验结果表明， 本文算法的配准效率高于传统的 ＣＰＤ 配准算法。 以第三组实验建筑物 Ｃ 为例，

相比于传统的 ＣＰＤ 算法， 采用 ＩＳＳ 算法提取特征点所耗费的时间几乎可以忽略不计， 在不提取特征

点的情况下， ＣＰＤ 算法的计算复杂度为 １０５ １５４ × ９２ ５５９ ＝ ９ ７３２ ９４９ ０８６ ， 而利用本文的算法， 在提

取特征点后， 配准的算法计算复杂度降为 ５ ２６４ × ５ ０５７ ＝ ２６ ６２０ ０４８ ， 远远小于传统 ＣＰＤ 算法的计算

复杂度， 且运行时间仅有传统 ＣＰＤ 算法的 １ ／ ３２０ 左右。
本文算法在配准的效率上提高了， 但相比于传统的 ＣＰＤ 算法， 本文的配准结果在精度上略显不

足， 造成的原因有： １） 由于 ＣＰＤ 算法在计算时， 所有的点都参与了计算， 所以在配准中点与点之间

在参与计算时都承担了一定的误差， 而基于特征点的 ＣＰＤ 配准算法在提取特征点后， 减少了参与配

准计算的点云数据量规模， 造成了由少数点承担所有的误差； ２） 当噪声的数量上升时， 影响了 ＣＰＤ
配准的精度。 此外， 将局部配准的旋转、 平移参数应用到整体的建筑物点云数据， 也会影响配准的精

度。 以第三组建筑物 Ｃ 数据为例， 重叠区域提取的 ＩＳＳ 特征点大约只占重叠区域点云的 １ ／ ２０， 特征

点的数目远远小于原来的点云数量， 同时大量的树木产生了较多的噪声， 最终导致配准结果产生误

差。 图 ６ 为分别采用 ＣＰＤ 算法与 ＩＳＳ⁃ＣＰＤ 算法整体配准后的局部放大图。

·５２２·
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图 5 ISS-CPD 算法整体配准结果

Fig.5 The result of whole registration used ISS-CPD algorithm

A

B

C

a CPD

b ISS-CPD

图 6 建筑物 C 整体配准结果局部放大图

Fig.6 The partial enlargement of building C after whole registration

４　 结论
实验结果表明本文提出的 ＩＳＳ⁃ＣＰＤ 建筑物点云配准算法在效率上高于传统的 ＣＰＤ 配准算法。 通

过对建筑物点云提取特征点， 减少了配准时参与计算的数据规模， 使得配准算法的复杂度降低。 本文

算法的验证结果表明本文所改进的配准算法简单有效、 稳定可靠， 且实用性强， 与传统的 ＣＰＤ 配准
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算法相比， 更适用于实时配准。
本文提出的基于 ＩＳＳ 特征点的快速 ＣＰＤ 建筑物点云配准算法相比于传统的 ＣＰＤ 配准算法， 在效

率上提高了， 但不足的是以牺牲部分配准精度为代价， 下一步的工作将在本文的基础上进一步提高建

筑物点云配准的精度。
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