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［摘要］ 基于建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云的特点， 提出一种基于四元约束的多视角点云配准算法。 建筑物 Ｌｉｄａｒ
点云的实验结果表明， 在复杂和大场景建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云的多视角配准中， 该算法可以得到较好的配准

精度。
［关键词］ 三维重建； ＩＣＰ 算法； Ｌｉｄａｒ 点云； ＦＰＦＨ 特征； 多视角； 点云配准

［中图分类号］ Ｐ ２３７

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｖｉｅｗｓ Ｌｉｄａｒ Ｐｏｉｎｔ Ｃｌｏｕｄ Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

ＳＨＥＮ Ｃｈａｎｇｊｉａｎｇ１  ＷＵ Ｙｕｎｄｏｎｇ２ ４  ＣＡＩ Ｇｕｏｒｏｎｇ２ ４  ＣＨＥＮ Ｓｈｕｉｌｉ３ ４

 １． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｉｍｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｘｉａｍｅｎ ３６１０２１ Ｃｈｉｎａ 
２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｉｍｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｘｉａｍｅｎ ３６１０２１ Ｃｈｉｎａ 

３． Ｃｈｅｎｇｙｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｃｏｌｌｅｇｅ Ｊｉｍｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｘｉａｍｅｎ ３６１０２１ Ｃｈｉｎａ 
４． Ｆｕｊｉａｎ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔｓ Ｆｕｚｈｏｕ ３５０００３ Ｃｈｉｎａ 

Ａｂｓｔｒａｃｔ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ｌｉｄａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｖｉｅｗｓ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｌｉｄａｒ ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｅｗｓ
ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌｉｄａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｌａｒｇｅ ｓｃｅｎｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｈｅ ＩＣＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｌｉｄａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ＦＰＦＨ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｅｗｓ ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

０　 引言
三维重建技术是计算机视觉、 摄影测量领域的一个基础性工作。 三维点云配准是三维重建［１］ 中

的关键环节， 同时也是计算机图形学和机器人技术的核心问题［２ － ４］ ， 因此， 在智慧城市、 虚拟现实等

领域有着十分重要的应用前景。
随着城市建设速度的加快， 城市的数字化、 信息化已经成为发展趋势， 实时、 准确、 多元地获取

城市三维空间信息数据变得十分重要。 城市中建筑物一般具有形状多变、 纹理复杂等特点， 研究者考
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虑采用三维 Ｌｉｄａｒ 点云数据对城市三维空间进行建模。 建筑物作为城市三维空间信息的主体， 建筑物

三维数据的完整构建就显得尤为重要。 但是， 建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云数据在采集过程中往往会受到环境的

限制， 需要从多个角度采集某一建筑物的点云数据， 然后配准得到完整的建筑物三维数据模型。
目前常见的点云配准方法有迭代最近 （ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔ， ＩＣＰ） 算法， 该方法是由 Ｂｅｓｌ 和 ＭｃＫ⁃

ａｙ［５］提出的， 其原理是根据一定的准则建立待配准点云之间的关系集， 然后以关系对间距离平方和最小

化为条件建立目标函数， 求取变换参数， 并不断地迭代这一过程， 直到迭代停止， 用最终得到的两点云

之间的坐标变换矩阵将两组不同坐标系下的点云配准。 Ｒａｇｕｒａｍ 和 Ｆｒａｈｍ 等［６］ 提出一种基于 ＲＡＮＳＡＣ 点

云的配准算法， 其原理是每次迭代从源点云中采样不共线的 ３ 个点， 然后在待配准点云中寻找他们的最

近邻点， 根据三组对应关系产生一个配准， 并评估此配准的可靠性。 经过多组迭代实验， 以最令人满意

的配准结果作为最终的配准变换矩阵。 Ｂｏｕａｚｉｚ 等［７］提出的 ＳＩＣＰ （ｓｐａｒｓｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔ） 算法改进

了 ＩＣＰ 算法， 该算法在 ＩＣＰ 中引入了稀疏性诱导准则来制定配准优化以处理异常值和不完整的点云数

据。 Ｓｅｇａｌ 等［８］提出的 ＧＩＣＰ （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ － ＩＣＰ） 算法， 其原理是将 ＩＣＰ 算法和 ｐｏｉｎｔ － ｔｏ － ｐｌａｎｅ ＩＣＰ 结合

到概率框架模型上， 基于此框架进行点云配准。 Ｚｈｏｕ 等［９］提出的 ＦＰＲ （ｆａｓｔ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ） 配准算

法， 其算法利用互惠测试优化关系集来配准部分重叠的三维点云数据。 Ｌｕ 等［１０］ 提出了一种局部表面角

度直方图 （ＬＳＡＨ） 描述子配准点云数据。 王永波等［１１］提出了一种线状特征约束下基于四元数描述的方

法来配准 Ｌｉｄａｒ 点云。 Ｓｈｅｎｇ 等［１２］提出了一种基于 Ｐｌüｃｋｅｒ 直线的 Ｌｉｄａｒ 点云配准方法， 首先将参考点云

与待配准点云之间的共轭线用 Ｐｌüｃｋｅｒ 直线表示， 然后根据共轭线的几何拓扑关系， 建立了基于 Ｐｌüｃｋｅｒ
直线的共线性方程， 最后用最小二乘法求解参考点云与待配准云之间的相对位置和姿态参数。

上述这些方法对含噪声和复杂的点云配准都有所提高， 但是这些针对建筑物的 Ｌｉｄａｒ 点云配准的

精度却不能得到保证。 故本文中提出了一个基于四元约束的多视角建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云的配准算法。 该

算法在点云曲面定义了鲁棒的目标， 不需要初始化点云数据的位置， 它基于 ＦＰＦＨ 特征［１３］ 进行关系

的匹配生成初始关系集， 然后利用四元约束降低关系集中的错误关系对， 最后对联合目标函数进行优

化， 在保证速度的情况下实现高效而准确的点云配准。

１　 基于四元约束的建筑物点云配准算法的描述
本文提出的基于四元约束的多视角建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云配准方法， 该算法利用四元约束剔除匹配的

关系集中错误的关系对， 最后基于关系集优化求解实现两组点云的配准。 该算法主要分为三个步骤：
基于四元约束的关系集的生成、 基于关系集目标函数的构建、 目标函数的优化过程。
１􀆰 １　 基于四元约束关系集的生成

基于四元约束的关系集的生成， 主要分为四个阶段： 点集的 ＦＰＦＨ 特征描述子的计算、 初始关系

集的生成、 关系集的互为最近邻约束、 关系集的四元约束。
１） 点集的 ＦＰＦＨ 特征描述子的计算： 使用快速特征直方图 （ＦＰＦＨ） ［１３］ 用于描述每个点的特征信

息。 之所以选择这个特征描述子， 是因为它可以在短时间内快速计算， 同时可以获取特征点周围领域

内更多的特征信息。 对于两组不同视角的建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云 Ｐ 和 Ｑ， 首先， 令 Ｆ（Ｐ） ＝ ｛ Ｆ（ｐ）：ｐ ∈
Ｐ｝， 其中 Ｆ（Ｐ） 是点集 Ｐ 中的每一个点 ｐ∈Ｐ 的 ＦＰＦＨ 特征 Ｆ（ｐ） 所组成的特征集合。 同理可以类似地

定义 Ｆ（Ｑ） ＝ ｛Ｆ（ｑ）：ｑ ∈ Ｑ｝ 。
２） 初始关系集的生成： 对于点云 Ｐ 中的每个点 ｐ∈Ｐ， 在特征集合 Ｆ（Ｑ） 中找到 Ｆ（ｐ） 的最近邻，

并且对于点云 Ｑ 中的每个 ｑ∈Ｑ， 考虑在 Ｆ（Ｐ） 中找到 Ｆ（ｑ） 的最近邻。 将上述步骤生成的初始关系对

存储到集合 Ｋ１ 中。 这个关系集 Ｋ１ 可以作为输入在目标函数优化过程中被使用。 而实际上， Ｋ１ 具有

非常多的错误匹配点对 （也即有很高的异常值）。 接下来， 通过对关系集进行约束优化来降低关系集

Ｋ１ 的错误关系对， 减少异常值数量。
３） 关系集的互为最近邻束： 对于上一步生成的关系集合 Ｋ１ ， 随机从中挑选一组关系对 （ｐ，ｑ） ，

·４９３·
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当且仅当在 Ｆ（Ｐ） 中， Ｆ（ｐ） 是 Ｆ（ｑ） 的最近邻， 同时在 Ｆ（Ｑ） 中， Ｆ（ｑ） 是 Ｆ（ｐ） 的最近邻。 对于满足

互为最近邻约束的关系对 （ｐ，ｑ） ， 将其存储到集合 Ｋ２ 中。
４） 关系集的四元约束： 为了减少关系集合 Ｋ２ 中错误的匹配点对对实验的影响， 考虑对 Ｋ２ 增加

进一步的约束， 随机从 Ｋ２ 中选取 ４ 组关系对 （ｐ１ ，ｑ１ ） ， （ｐ２ ，ｑ２ ） ， （ｐ３ ，ｑ３ ） ， （ｐ４ ，ｑ４ ） ， 检查四元组

（ｐ１ ，ｐ２ ，ｐ３ ，ｐ４ ） 和 （ｑ１ ， ｑ２ ，ｑ３ ，ｑ４ ） 的兼容性。 具体来说， 四组关系对是否符合以下条件：
∀ｉ ≠ ｊ，τ ＜ ｐｉ － ｐ ｊ ／ ｑｉ － ｑ ｊ ＜ １ ／ τ， （１）

图 1 对应线段的距离比约束

Fig.1 Distance ratio constraint of corresponding line
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其中 τ ＝ ０􀆰 ９５。 直观地， 该约束条件验证了四组关

系对之间是否兼容。 把满足条件的元组关系对存储

到集合 Ｋ３中。 图 １ 为四元约束图解。
经过上述两个条件约束后得到关系集 Ｋ ＝ Ｋ３ 。

１􀆰 ２　 基于关系集目标函数的构建

本文考虑两个不同视角的 Ｌｉｄａｒ 点云 Ｐ 和 Ｑ 的配

准问题， 目标是找到一个最优的刚性变换矩阵 Ｔ， 将

点云 Ｑ 与 Ｐ 配准。 本文算法优化了基于 Ｐ 和 Ｑ 之间

对应关系的鲁棒的目标函数。 首先， 关系集是通过

执行的快速特征匹配和关系约束建立而来的。 在目标函数的优化期间， 关系集不需要重新进行计算，
因此对于密集和复杂的点云的配准， 本文算法有很大的优势。

集合 Ｋ ＝ ｛（ｐ ，ｑ）｝ 是由 Ｐ 和 Ｑ 中的匹配点生成的关系集， 以关系集中对应关系对之间误差的平

方和为条件建立目标函数。 目标函数具体形式如下：

Ｅ（Ｔ） ＝ ∑
（ｐ，ｑ）∈Ｋ

ρ ｐ － Ｔｑ 。 （２）

这里 ρ（·） 是一个鲁棒的惩罚函数。 鲁棒的惩罚函数的适当使用是非常重要的， 因为目标函数 （２）
中的许多误差项是由错误匹配关系产生的， 这样可以减小错误关系对目标函数的影响， 从而实现更好

的配准精度。 同时， 为了保证计算速度， 在优化过程中不希望进行下采样和验证等额外的计算。 本文

精心选择一个名为 Ｇｅｍａｎ － ＭｃＣｌｕｒｅ 估计算子 ρ， 它将自动执行验证， 同时也不会增加额外的计算成

本。 具体的表达式为：
ρ（ｘ） ＝ μｘ２ ／ μ ＋ ｘ２ 。 （３）

　 　 图 ２ 显示了不同 μ 值的 Ｇｅｍａｎ － ＭｃＣｌｕｒｅ 估计算子图像。 从图 ２ 可以看出， 残差以最小二乘的方

式进行惩罚， 同时估计算子的快速平坦化中和了关系集的异常值。 参数 μ 控制着残差对目标函数所产

生的重要影响。
因为方程 （２） 不易直接进行优化求解， 所以本文引入线处理［１４］ 。 具体来说， 令 Ｌ ＝ ｛ ｌｐ ，ｑ｝ ， ０ ＜

ｌｐ ，ｑ ＜ １ ， 线处理表示关系对 ｐ 和 ｑ 之间的一种不连续性， 当 ｌｐ，ｑ →０ 不连续性存在， 或者当 ｌｐ，ｑ →１ 不连

续性不存在。 优化关于 Ｔ 和 Ｌ 的联合目标函数， 具体形式如下：

Ｅ（Ｔ，Ｌ） ＝ ∑
（ｐ，ｑ）∈Ｋ

ｌｐ，ｑ ｐ － Ｔｑ ２ ＋ ∑
（ｐ，ｑ）∈Ｋ

Ψ（ ｌｐ，ｑ）， （４）

这里的 Ψ（ ｌｐ，ｑ） 是先验项， 它一个惩罚函数， 表示对 ｐ 和 ｑ 之间不连续性的惩罚， 其形式为：

Ψ（ ｌｐ，ｑ） ＝ μ（ ｌｐ，ｑ － １） ２ 。 （５）
为了使得 Ｅ（Ｔ，Ｌ） 最小化， 对方程 （５） 关于 ｌｐ，ｑ 求偏导， 令其导函数为零， 得到如下式子：

∂Ｅ ／ ∂ｌｐ，ｑ ＝ ｐ － Ｔｑ ２ ＋ μ（ ｌｐ，ｑ － １） ／ ｌｐ，ｑ ＝ ０。 （６）
求解 ｌｐ，ｑ ， 计算结果如下：

ｌｐ，ｑ ＝ （μ ／ （μ ＋ ｐ － Ｔｑ ２ ）） ２ 。 （７）
最后， 将 ｌｐ，ｑ 带入 Ｅ（Ｔ，Ｌ） 中， 方程 （４） 变换成方程 （２）。 因此， 优化目标函数 （４） 产生的变换矩

阵 Ｔ， 对于最初的目标函数 （２） 也是最优解。

·５９３·
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图 2 Geman-McClure 惩罚函数

Fig.2 the Geman-McClure penalty function

滋=0.25

滋=1

滋=4

滋=16

方程 （４） 是非凸的， 并且其形状由惩罚函数

（方程 （３）） 的参数 μ 来控制。 为了设置 μ 并减少

局部最小的影响， 采用渐变非凸度［１５］ 方法求解。
从方程 （４） 可以看出 μ 平衡先验项和对齐项。 较

大的 μ 使得目标函数更平滑， 并且允许一些错误的

关系对参与优化， 即使它们不能经过转换 Ｔ 紧密地

对齐。 本文算法的目标函数 （４） 优化开始于非常

大的 μ ＝ Ｄ２值， 其中 Ｄ 是最大曲面的直径。 参数 μ
在优化期间不断减小直到 μ ＜ δ ２停止优化， 其中 δ
是真实关系的距离阈值。
１􀆰 ３　 目标函数的优化

将变换矩阵 Ｔ 局部地线性化为一个 ６ 维向量

ξ ＝ （ω； ｔ） ＝ （α；β；γ；ａ；ｂ；ｃ） ， 该向量包含了旋转分量 ω 和平移分量 ｔ。 Ｔ 由 ξ 的线性函数近似

求得：

Ｔ ＝

１ － γ β ａ
γ １ － α ｂ
－ β α １ ｃ
０ ０ ０ １

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

（８）

表 １　 基于四元约束的多视角建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云配准方法

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｅｗｓ Ｌｉｄａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

输入：两组不同视角 Ｌｉｄａｒ 点云 （Ｐ；Ｑ）
输出：变换矩阵 Ｔ 将 Ｑ 与 Ｐ 配准；
计算法线 ｛ｎｐ｝ 和｛ｎｑ｝ ，ｐ∈Ｐ ，ｑ∈Ｑ；

计算 ＦＰＦＨ 特征 Ｆ（Ｐ） 和 Ｆ（Ｑ） ；
１）在 Ｆ（Ｐ） 和 Ｆ（Ｑ） 之间寻找最近邻生成关系集 Ｋ１ ；

２）基于 Ｋ１ 利用互惠约束生成关系集 Ｋ２ ；

３）基于 Ｋ２利用四元约束生成关系集 Ｋ３ ；

初始化 Ｔ􀲓Ｉ ，μ􀲓Ｄ２ ；
Ｗｈｉｌｅ ｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｔ ｏｒ μ ＞ δ２时

Ｊｒ􀲓０；ｒ􀲓０；

ｆｏｒ （ｐ ，ｑ） ∈ Ｋ３

　 　 利用方程（７）计算 ｌｐ，ｑ；

　 利用方程（４）更新 Ｊｒ和 ｒ 的值；

求解方程（９）计算 ξ，然后更新 Ｔ；
每四次迭代更新一次 μ􀲓μ ／ ２；
验证 Ｔ 是否可以使得 Ｑ 与 Ｐ 配准；

这里 Ｔｋ是在上一次迭代中所求的变换矩

阵。 方程 （４） 变成关于 ξ 的最小二乘的目

标函数。 考虑使用高斯 － 牛顿法求解， 通过

求解线性系统来计算 ξ 的值， 得到：
Ｊｒ

ＴＪｒξ ＝ － Ｊｒ
Ｔｒ （９）

其中 ｒ 是残差向量， Ｊｒ 是其雅可比矩阵。 利

用方程 （９） 求得的 ξ 和 Ｔｋ的值， 通过方程

（８） 来更新 Ｔ。 两个步骤优化了相同的目标

函数 （方程 （４））， 因此优化过程可以保证算

法收敛。 本文算法的流程图如表 １ 所示。

２　 实验结果与分析
为了验证该点云配准算法的有效性，

本文针对城市建筑物场景的 Ｌｉｄａｒ 点云数据

展开实验。 本文算法与 ＩＣＰ 算法［５］ 、 ＧＩＣＰ
算法［８］ 、 ＦＰＲ 算法［９］ 进行实验对比， 特意

挑选了三组比较有针对性的点云数据进行

实验验证。
　 　 所有的配准算法执行的实验操作都在 Ｗｉｎ１０ 系统， Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ７ － ３７２０ＱＭ ＣＰＵ 主频

率为 ２􀆰 ６０ ＧＨｚ， ８ ＧＢ 内存的计算机上实现。
２􀆰 １　 建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云数据类型介绍

本文的配准实验是基于一系列场景的建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云数据展开的实验研究。 为了控制实验， 选择

使用含有房顶、 窗户和墙面等建筑物场景的 Ｌｉｄａｒ 点云数据进行实验， 同时在上述场景中添加树木、 草

丛等物体， 以此来增加 Ｌｉｄａｒ 点云数据的复杂程度。

·６９３·
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对于每组建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云数据， 先以此场景点云数据作为基准点云， 然后通过基准点云获取该数

据模型 ０°到 １８０°不同角度的点云数据。 最后利用获取的不同角度点云数据和基准点云进行配准实验。 对

于每组点云数据， 通过统计本文算法和另外三种配准方法在不同角度的配准精度， 并通过对比试验结果

来验证本文算法相对于其他三种算法的优势。 本文实验着重对比不同配准算法在 ４５°、 ９０°、 １３５°和 １８０°
的均方根误差 （ＲＭＳＥ）， 对比结果以表格的形式显示， 不同角度的配准效果将以图形的形式展示。
２􀆰 ２　 实验结果的对比分析

图 3 墙面点云数据

Fig.3 Point cloud data of wall

第一组实验： 该组数据类型是马路边建筑物的

Ｌｉｄａｒ 点云数据。 通过从该场景中截取一个含有

２２ ６９７个点的建筑物点云数据 （如图 ３ 所示）， 截

取的数据包括窗户以及窗户的凸起和墙面等物体。
第一组建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云的配准实验结果如表 ２

所示。 ＲＭＳＥ 是针对不同角度点云数据的配准实验

测试获得的配准误差， ＲＭＳＥ 单位是曲面直径的单

位。 通过表 ２ 的实验结果分析可知， 针对不同角度

Ｌｉｄａｒ 点云配准， 本文算法的 ＲＭＳＥ 是最低的。 更

加具体来讲， 在 ９０° 的配准实验中， 本文算法的

ＲＭＳＥ 只为 ＦＰＲ 算法的 ４１％ ， 可视化效果如图 ４ｂ
所示。 ＩＣＰ 算法 ４５°配准的 ＲＭＳＥ 值在可接受范围

内 （如图 ４ａ 所见）， 而在 ９０°、 １３５°和 １８０°配准中则产生较大的 ＲＭＳＥ。 而 ＧＩＣＰ 算法在 １３５°和 １８０°
配准中也产生较大的 ＲＭＳＥ， 主要原因是他们依赖于良好的初始位置， 而两组点云初始位置距离比较

远导致了实验失败。 本文算法对于不同角度点云配准， 实验的误差最小且当角度增加时， ＲＭＳＥ 没有

出现大的变化。

a） 45°

b） 90°
图 4 墙面基准点云数据的配准

Fig.4 Registration of reference point cloud data of wall

FPR ICP GICP 本文算法 This algorithm

FPR ICP GICP 本文算法 This algorithm

·７９３·
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表 ２　 包含墙面的建筑物多视角 Ｌｉｄａｒ 点云配准方法结果对比

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｅｗｓ Ｌｉｄａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｗｉｔｈ ｗａｌｌｓ

配准方法 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ４５° ９０° １３５° １８０°
ＦＰＲ ０． ０１２ ０． ０１７ ０． ０１６ ０． ０１７
ＩＣＰ ０． １０１ １． ５６５ ５． ２３５ ５． ３１３

ＧＩＣＰ ０． ０９８ ０． １６８ ５． ３１０ ５． ３２７
本文算法 Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ０． ００６ ０． ００７ ０． ００７ ０． ００８

图 5 复杂场景点云数据

Fig.5 Point cloud data of complex scene

第二组实验： 该数据类型是一个复杂场景的建

筑物 Ｌｉｄａｒ 点云数据。 为了方便实验验证， 考虑从复

杂场景中截取含有 ２６ ２９８ 个点的建筑物点云， 如图

５ 所示， 它包含窗户和墙面等物体， 同时在该场景中

还添加了树木、 草丛和地面等物体作为干扰， 增加

了点云数据的复杂度。
第二组是针对复杂场景建筑物多视角 Ｌｉｄａｒ 点云

的配准， 具体的实验结果如表 ３ 所示。 由表 ３ 结果

分析可知， 针对复杂场景 Ｌｉｄａｒ 点云配准， 本文算法

的 ＲＭＳＥ 是最低的也即配准精度是最好的。 具体来

讲， 本文算法角度为 ９０°的 ＲＭＳＥ 略低于 ＦＰＲ 算法，
并且在 １８０°时配准实验中， 本文算法的 ＲＭＳＥ 为 ＦＰＲ 算法的 ５５％ ， 该角度的配准可视化如图 ６ 所示。
ＩＣＰ 算法和 ＧＩＣＰ 算法在 ９０°、 １３５°和 １８０°配准中产生较大的 ＲＭＳＥ， 这可能因为在复杂场景点云配准

实验中， 当角度过大时， 点云初始位置不理想， 导致配准失败。 而 ＦＰＲ 算法对于复杂场景的配准精

度， 随着角度的增加也会降低。

表 ３　 复杂场景多视角 Ｌｉｄａｒ 点云配准方法结果对比

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｅｗｓ Ｌｉｄａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎｅｓ

配准方法 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ４５° ９０° １３５° １８０°
ＦＰＲ ０． ０１１ ０． ０１４ ０． ０１９ ０． ０２０
ＩＣＰ ０． １７０ ６． ４３１ ７． ６０３ ８． ５４６

ＧＩＣＰ ０． １７７ ６． ３７０ ７． ４５５ ９． ２９４
本文算法 Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ０． ０１０ ０． ０１２ ０． ０１１ ０． ０１１

图 6 复杂场景 180°点云数据和基准点云数据的配准

Fig.6 Registration of 180° point cloud data and reference point cloud data of complex scene

FPR ICP GICP 本文算法 This algorithm

·８９３·
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第三组实验： 该组数据类型是包含多栋建筑物大场景的 Ｌｉｄａｒ 点云数据。 本研究考虑从中截取两

栋建筑物的点云数据展开研究。 如图 ７， 它含有 ８４ ９１４ 个点， 该点云数据包含有窗户、 凹凸不平的墙

面的整个房子和地面等物体。

图 7 大场景点云数据

Fig.7 Point cloud data of the large scene

第三组是关于大场景点云数据的多视角配准

实验， 实验结果如表 ４ 所示。 通过表 ４ 分析可以

看出， 针对该场景不同角度的 Ｌｉｄａｒ 点云配准，
本文算法配准精度最好。 具体来讲， 本文算法

４５°的 ＲＭＳＥ 略低于 ＦＰＲ 算法， 配准误差很接近，
而当角度增大为 ９０°、 １３５°和 １８０°时， 本文算法

的配准精度却优于其他三种方法， 在 １８０° 时

ＲＭＳＥ 只有 ＦＰＲ 算法的 ６０􀆰 ８％ ， 配准效果如图 ８
所示。 ＩＣＰ 算法在该场景下产生较大的 ＲＭＳＥ，
而 ＧＩＣＰ 算法在 ９０°、 １３５°和 １８０°也产生较大的

ＲＭＳＥ。 对于 ＦＰＲ 算法， 在复杂场景的配准实验， 随着角度增加时配准精度会随之降低。

表 ４　 两栋建筑物的大场景 Ｌｉｄａｒ 点云配准方法结果对比

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｅｗｓ Ｌｉｄａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｓｃｅｎｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

配准方法 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ４５° ９０° １３５° １８０°
ＦＰＲ ０． ０１４ ０． ０１４ ０． ０１７ ０． ０２３
ＩＣＰ ３． ２２９ ３． ２２９ ９． ６９２ １１． ８７２

ＧＩＣＰ ０． ２３２ ７． ３７６ ９． ５５６ １２． ０３４
本文算法 Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ０． ０１３ ０． ０１３ ０． ０１４ ０． ０１４

图 8 大场景 180°点云数据和基准点云数据的配准

Fig.8 Registration of 180° point cloud data and reference point cloud data of large scence

FPR ICP GICP 本文算法 This algorithm

３　 结论
本文基于多视角建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云的配准展开研究工作， 提出了一种基于四元约束的点云配准算

法。 本文基于四元约束多视角建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云的配准算法不需要重复计算关系集， 在保证计算效率

的同时也实现了高精度的配准。
建筑物 Ｌｉｄａｒ 点云的配准实验结果表明， 本文算法在不同角度的配准精度都优于其他三种算法，

且随着角度增大时， 本文算法的配准精度没有出现明显的降低。 未来将对其他类型场景 Ｌｉｄａｒ 点云的

配准实验方面展开更多的研究。

·９９３·
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