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曲面的点云模型优化配准方法

赵夫群１ꎬ２
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[摘要] 　 针对覆盖率较低的曲面配准问题ꎬ提出一种先粗配再细配的点云模型配准方法. 首先ꎬ采用基于

ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ(Ｇａｕｓｓ￣Ｈｅｌｍｅｒｔ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ３Ｄ)的配准算法实现曲面的粗配准ꎻ然后ꎬ在迭代最近点( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ
ｐｏｉｎｔꎬＩＣＰ)算法中引入高斯概率模型和动态迭代系数以提高算法的抗噪性和收敛速度ꎬ由此实现曲面的快速精

确细配准. 实验结果表明ꎬ该优化配准方法能够实现曲面的精确配准ꎬ并在细配准阶段取得了较高的配准精度和

收敛速度ꎬ是一种有效的曲面配准方法.
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曲面配准是三维重建中的一个关键问题ꎬ已在文物复原、图像拼接、三维重建以及医学研究[１－６] 等领

域得到了广泛的应用. 通常所说的曲面配准是指曲面两两之间的配准ꎬ即将两个不同坐标系下的曲面通

过旋转、平移等方式变换到同一坐标系统下的过程.
对于曲面的三维点云数据模型ꎬ目前应用最为广泛的配准方法是由 Ｂｅｓｌ Ｐ Ｊ 等人[７]提出的迭代最近

点( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔꎬＩＣＰ)算法. 该算法步骤简单ꎬ容易实现ꎬ但是要求两个待配准的曲面点集间存在

包含关系ꎬ且易陷入局部极值. 对此ꎬ国内外学者提出了很多改进的 ＩＣＰ 算法ꎬ如王欣等人[８]提出了基于

点云边界特征点的改进 ＩＣＰ 算法ꎬ提高了逆向工程中点云数据配准的效率和精度ꎻＬｉ Ｗ 等人[９]提出了一

种基于动态调整因子的 ＩＣＰ 算法ꎬ在不影响配准精度和收敛方向的情况下ꎬ可以大大提高算法的收敛速

度ꎻＭａｖｒｉｄｉｓ Ｐ 等人[１０]提出了一种基于混合优化系统的稀疏 ＩＣＰ 算法ꎬ提高了点云配准的精度和速度ꎻＤｕ
Ｓ 等人[１１]提出了概率 ＩＣＰ 算法ꎬ提高了点云配准的抗噪性ꎻＤｕ Ｓ 等人[１２]提出了尺度 ＩＣＰ 算法ꎬ解决了含

尺度因素的点云配准问题.
以上这些算法在点云配准的精度、速度或抗噪性等方面有了一定程度的提高ꎬ但对低覆盖率点云的配

准效果不佳. 本文针对低覆盖率曲面的三维点云数据模型配准中的精度和速度问题ꎬ提出一种先粗配准
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再细配准的曲面配准方法. 首先采用基于 ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ(Ｇａｕｓｓ￣Ｈｅｌｍｅｒｔ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ３Ｄ)的配准方法实现曲面

的粗配准ꎬ然后通过在 ＩＣＰ 算法中加入概率模型和动态迭代系数的方式实现曲面的细配准ꎬ从而实现两个

曲面的精确配准.

１　 基于 ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ 的粗配准

最小二乘三维( ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ３ＤꎬＬＳ３Ｄ)曲面配准算法[１３]是最小二乘二维配准( ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｍａｔｃｈｉｎｇꎬ
ＬＳＭ)算法的扩展ꎬ可用于任意三维曲面数据的配准. 本文的曲面粗配准采用一种改进的 ＬＳ３Ｄ 方法即

ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ 算法来实现ꎬ该算法采用非线性高斯－赫尔默特(Ｇａｕｓｓ￣ＨｅｌｍｅｒｔꎬＧＨ)模型计算两个点云的刚体

变换参数ꎬ以解决加权总和最小二乘问题.
令 ｆ(ｘꎬｙꎬｚ)和 ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)表示两个部分重叠的待配准的曲面ꎬ基于 ＬＳＭ 方法的三维曲面配准就是计算

目标曲面 ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)到源曲面 ｆ(ｘꎬｙꎬｚ)的刚体变换. 若 ｆ(ｘꎬｙꎬｚ)和 ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)匹配成功ꎬ则有:
ｆ(ｘꎬｙꎬｚ)＝ ｇ(ｘꎬｙꎬｚ) . (１)

由于两个曲面不能实现完全匹配ꎬ因此设置误差矢量 ｅ( ｘꎬｙꎬｚ)ꎬ于是 ＬＳ３Ｄ 曲面配准算法的计算

式为:
ｆ(ｘꎬｙꎬｚ)＋ｅ(ｘꎬｙꎬｚ)＝ ｇ(ｘꎬｙꎬｚ) . (２)

在 ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ 曲面配准算法中ꎬ误差矢量 ｅ(ｘꎬｙꎬｚ)被分成两个部分ꎬ即 ｅｆ(ｘꎬｙꎬｚ)和 ｅｇ(ｘꎬｙꎬｚ)ꎬ分别表

示由源曲面和目标曲面产生的误差. 因此 ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ 曲面配准算法的计算式为:
ｆ(ｘꎬｙꎬｚ)＋ｅｆ(ｘꎬｙꎬｚ)＝ ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)＋ｅｇ(ｘꎬｙꎬｚ) . (３)

于是两个曲面的配准问题就转化为解决如下的最小二乘问题:

ｍｉｎ ∑ (‖ｅｆ‖２＋‖ｇ{ｅｇ}‖２) . (４)

式(３)中ꎬ目标曲面 ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)的刚体变换参数就是要估计的变量. ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)是非线性的ꎬ且与估计的

参数有关ꎬ因此式(３)是一个特殊的非线性 ＧＨ 模型中的最小二乘问题ꎬ可由泰勒级数展开式来完成线性

化ꎬ计算式为:

ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)＝ ｇ０(ｘꎬｙꎬｚ)＋∂ｇ
０(ｘꎬｙꎬｚ)

∂ｘ
ｄｘ＋∂ｇ

０(ｘꎬｙꎬｚ)
∂ｙ

ｄｙ＋∂ｇ
０(ｘꎬｙꎬｚ)

∂ｚ
ｄｚ. (５)

令 ｇｘ ＝
∂ｇ０(ｘꎬｙꎬｚ)

∂ｘ
ꎬｇｙ ＝

∂ｇ０(ｘꎬｙꎬｚ)
∂ｙ

ꎬｇｚ ＝
∂ｇ０(ｘꎬｙꎬｚ)

∂ｚ
ꎬ则 ｇｘ、ｇｙ 和 ｇｚ 为函数 ｇ( ｘꎬｙꎬ ｚ)的一阶偏导

数. ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)中的变量(ｘꎬｙꎬｚ)是刚体变换参数( ｔｘ 　 ｔｙ 　 ｔｚ 　 ω　 φ　 ｋ)的函数ꎬ( ｔｘ 　 ｔｙ 　 ｔｚ 　 ω　 φ　 ｋ)表
示 ３ 个平移矢量和 ３ 个欧拉旋转角.

于是ꎬ建立 ６ 个参数的三维变换为:
ｄｘ
ｄｙ
ｄｚ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
ｄｔｘ
ｄｔｙ
ｄｔｚ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＋
ａ１１ 　 ａ１２

ａ２１ 　 ａ２２

ａ３１ 　 ａ３２

é

ë

ê
ê
êê

　
ａ１３

ａ２３

ａ３３

ù

û

ú
ú
úú

ｄω
ｄφ
ｄｋ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

. (６)

式中ꎬａｉｊ是系数ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ３.
令 ｄｐ＝[ｄｔｘ 　 ｄｔｙ 　 ｄｔｚ 　 ｄω　 ｄφ　 ｄｋ]表示参数的修正ꎬ则有:

∂ｇ
∂ｐ ｇ０ꎬｐ０

＝[ｇｘ 　 ｇｙ 　 ｇｚ]
ｄｔｘ
ｄｔｙ
ｄｔｚ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＋[ｇｘ 　 ｇｙ 　 ｇｚ]

ａ１１ ａ１２ ａ１３

ａ２１ ａ２２ ａ２３

ａ３１ ａ３２ ａ３３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ｄω
ｄφ
ｄｋ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

. (７)

设 ｇ{ｅｇ(ｘꎬｙꎬｚ)}是目标曲面 ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)的误差矢量ꎬ则可由泰勒展开式线性化为:

ｇ{ｅｇ(ｘꎬｙꎬｚ)} ＝ｇ{ｅ０
ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)}＋

∂ｇ{ｅ０
ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)}
∂ｐ

. (８)

由于 ｇ{ｅｇ(ｘꎬｙꎬｚ)}是一个误差参数ꎬ因此
∂ｇ{ｅ０

ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)}
∂ｐ

可以忽略不计. 于是式(３)可进一步转化为:

Φ(ｅꎬξ)＝ ｇ{(ｘꎬｙꎬｚ)＋ｅｇ(ｘꎬｙꎬｚ)}－ｆ(ｘꎬｙꎬｚ)－ｅｆ(ｘꎬｙꎬｚ)＝ ０ꎬ (９)
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式中ꎬξ 表示未知参数矢量.
接下来引入合适的近似值 ｅ０ 和 ξ０ꎬ于是有如下的线性等式:

Φ(ｅꎬξ)≈Ｂ(ｅ－ｅ０)＋Ａ(ξ－ξ０)＋Φ０(ｅꎬξ) . (１０)
式中ꎬｅ＝[ｅｇꎬｅｆ]ꎬＡ 和 Ｂ 的值分别为:

Ａ＝∂Φ
∂ξ ｅ０ꎬξ０

＝ [ｇｘ 　 ｇｙ 　 ｇｚ][ｇｘ 　 ｇｙ 　 ｇｚ]

ａ１１ ａ１２ ａ１３

ａ２１ ａ２２ ａ２３

ａ３１ ａ３２ ａ３３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ꎬ (１１)

Ｂ＝∂Φ
∂ｅ ｅ０ꎬξ０

＝ ∂Φ
∂ｅｇ

∂Φ
∂ｅｆ

é

ë
êê

ù

û
úú

ｅ０ꎬξ０
＝[Ｂ１ 　 Ｂ２] . (１２)

式中ꎬＢ１ ＝
Ｉ 􀆺 ０

􀆺
０ 􀆺 Ｉ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ꎬＢ２ ＝
－Ｉ 􀆺 ０

􀆺
０ 􀆺 －Ｉ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ꎬＩ 表示单位矩阵.

这里定义 Ｒ 为欧拉角内的正交旋转矩阵ꎬ则有 Ｒ(ωꎬφꎬｋ)＝ Ｒω􀅰Ｒφ􀅰Ｒｋ .
于是可由下式求得刚体变换:

Ｂ１ＱｇＢＴ
１＋Ｂ２ＱｆＢＴ

２ Ａ

ＡＴ ０
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

λ^

ｄξ^

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＋

ｗ
０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝ ０. (１３)

式中ꎬλ^是一个辅助的拉格朗日乘数矢量ꎬＱｇ 和 Ｑｆ 分别表示目标曲面和源曲面的余因子矩阵ꎬｗ ＝ －Ｂｅ０＋
Φ０(ｅ０ꎬξ０) .

若参数 ｄξ^ 的修正值小于一定的阈值 εꎬ则迭代过程终止.

２　 基于改进 ＩＣＰ 算法的细配准

２.１　 ＩＣＰ 算法

设两个待配准曲面 ｆ(ｘꎬｙꎬｚ)和 ｇ(ｘꎬｙꎬｚ)的对应的点集分别为 Ｍ＝{ｍｉ} ＮＭ
ｉ＝１和 Ｄ ＝ {ｄ ｊ} ＮＤ

ｊ＝１ꎬＮＭ 和 ＮＤ 分

别表示点集 Ｍ 和 Ｄ 中的点数. 若 Ｍ 和 Ｄ 满足三维刚体变换ꎬ则它们之间的距离可描述为

ｍｉｎ
Ｒꎬｔꎬｊ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＤ}

∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
‖(Ｒｍｉ ＋ ｔ) － ｄ ｊ‖２

２( ) ꎬ

ｓ.ｔ. ＲＴＲ＝ Ｉｎꎬｄｅｔ(Ｒ)＝ １. (１４)
式中ꎬＲ 为旋转矩阵ꎬｔ 为平移矩阵.

则 ＩＣＰ 算法的基本步骤如下:
(１)根据第 ｋ－１ 步已知的刚体变换 Ｒｋ－１和 ｔｋ－１ꎬ将点集 Ｍ 进行 Ｒｋ－１ｍｉ＋ｔｋ－１变换ꎬ再建立点集 Ｍ 和 Ｄ 之

间的相关性 ｃｋ( ｉ)ꎬ其数学描述为:
ｃｋ( ｉ)＝ ａｒｇｍｉｎ

ｊ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＤ}
‖(Ｒｋ－１ｍｉ＋ｔｋ－１)－ｄ ｊ‖２

２ . (１５)

式中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＭ .
(２)计算点集 Ｍ 和 Ｄ 的刚体变换ꎬ其数学描述为:

(Ｒｋꎬｔｋ)＝ ａｒｇｍｉｎ
ＲＴｋＲｋ＝ Ｉｎꎬｄｅｔ(Ｒ)＝ １

∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
‖Ｒｋｍｉ ＋ ｔｋ － ｄｃｋ( ｉ)‖

２
２( ) . (１６)

重复步骤(１)和(２)直到达到迭代终止条件为止.
２.２　 改进的 ＩＣＰ 算法

２.２.１　 高斯概率模型

若点集 Ｍ＝{ｍｉ}ＮＭ
ｉ＝１和 Ｄ＝{ｄｊ}ＮＤ

ｊ＝１含噪声ꎬ可通过在 ＩＣＰ 算法中引入高斯概率模型来实现其间更精确的

配准. 在基于高斯概率模型的 ＩＣＰ 算法的每次迭代过程中ꎬ都要计算点集Ｍ 和Ｄ 之间的概率. 通常噪声点的

距离较远ꎬ因而采用高斯概率模型计算的概率也较小ꎬ所以采用高斯概率模型进行配准时ꎬ噪声点对点云配

准结果的影响也较小. 那么ꎬ两个点集 Ｍ 和 Ｄ 的配准问题就可以转化为概率密度估计的问题.
根据全概率定理ꎬ点集 Ｍ 的概率公式可表示为:

—６６—
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ｐ(ｍ)＝ ∑
Ｎｙ

ｊ ＝ １
ｐ(ｄ ｊ)ｐ(ｍ ｜ ｄ ｊ) . (１７)

若点集 Ｍ 和 Ｄ 都满足高斯概率模型ꎬ则它们之间的关系可描述为:

ｐ(ｍ ｜ ｄ)＝ １
(２πσ２) ｎ / ２ｅｘｐ

－
‖Ｔ(ｍ)－ｄ‖２

２
２σ２ . (１８)

式中ꎬｎ 表示点集的维数ꎬσ２ 表示高斯概率模型的方差ꎬＴ(ｍ)表示 ｍ 的刚体变换ꎬ ｜ Ｔ(ｍ)－ｄ‖２
２ 表示点集

Ｔ(ｍ)和 ｄ 之间的距离.
通常三维扫描仪获取的初始数据都是杂乱的三维点云数据ꎬ需要对其进行模型简化ꎬ使其在数据量上

适当降低并满足均匀分布. 因此ꎬ对于点集 Ｄ 有:
ｐ(ｄ)＝ １ / ＮＤ . (１９)

则似然函数的目标函数可定义为:

Ｆ(ｍꎻＲꎬｔꎬσ２)＝ － ∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
ｌｏｇｐ(ｍｉ ｜Ｒꎬｔꎬσ２)＝ － ∑

ＮＭ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ∑

ＮＤ

ｊ ＝ １
ｐ(ｍ ｊ)ｐ(ｍｉ ｜ ｄ ｊꎬＲꎬｔꎬσ２) . (２０)

首先ꎬ建立求解刚体变换的新目标函数为:

Ｍ(􀭾Ｒｋꎬ􀭴ｔｋꎬ􀭾σｋ)＝ ∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
∑
ＮＤ

ｊ ＝ １
ｐ(ｄ ｊ ｜ｍｉꎬＲｋ－１ꎬｔｋ－１ꎬσ２

ｋ－１)×ｌｏｇ(ｐ(ｄ ｊ)ｐ(ｍｉ ｜ ｄ ｊꎬ􀭾Ｒｋꎬ􀭴ｔｋꎬ􀭾σ２
ｋ))ꎬ (２１)

令 ｐｋ－１
ｉ ＝ ｐ(ｄｃｋ( ｉ) ｜ｍｉꎬ􀭾Ｒｋꎬ􀭴ｔｋꎬ􀭾σ２

ｋ)ꎬ则式(２１)可简化为:

Ｍ(􀭾Ｒｋꎬ􀭴ｔｋꎬ􀭾σ２
ｋ)＝ － ∑

ＮＭ

ｉ ＝ １
ｐｋ－１
ｉ ×

‖􀭾Ｒｋｍｉ＋􀭴ｔｋ－ｄｃｋ( ｉ)‖
２
２

２􀭾σ２
－ ∑

ＮＭ

ｉ ＝ １
ｐｋ－１
ｉ ×ｌｏｇ(ＮＤ(２π􀭾σ２

ｋ)
ｎ
２ ) . (２２)

式中ꎬ仅－ ∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
ｐｋ－１
ｉ ×

‖􀭾Ｒｋｍｉ＋􀭴ｔｋ－ｄｃｋ( ｉ)‖
２
２

２􀭾σ２
与旋转矩阵和平移矢量有关ꎬ因此求解目标可进一步转换为:

(Ｒｋꎬｔｋ)＝ ａｒｇｍｉｎ
􀭾ＲＴｋ􀭾Ｒｋ＝ Ｉｎꎬｄｅｔ (􀭾Ｒ)＝ １ꎬ􀭴ｔｋ

∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
ｐｋ－１
ｉ ×

‖􀭾Ｒｋｍｉ＋􀭴ｔｋ－ｄｃｋ( ｉ)‖
２
２

２􀭾σ２
. (２３)

定义均方根( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅꎬＲＭＳ)误差为:

ＲＭＳ＝ (∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
ｐｉ × ‖Ｒｋｍｉ ＋ ｔｋ － ｄｃｋ( ｉ)‖

２
２) １ / ２ꎻ (２４)

定义方差为:

􀭺σ２
ｋ ＝ ∑

ＮＭ

ｉ ＝ １
ｐｋ－１
ｉ ×

‖Ｒｋｍｉ＋ｔｋ－ｄｃｋ( ｉ)‖
２
２

ｎ
ꎻ (２５)

则高斯概率方差的更新公式为:

σ２
ｋ ＝

􀭺σ２
ｋ－１ / λ 􀭺σ２

ｋ－１ / λ>􀭺σ２
ｋꎻ

􀭺σ２
ｋ

􀭺σ２
ｋ－１ / λ<􀭺σ２

ｋ .
{ (２６)

式中ꎬλ 为退火系数. 当 λ ＝ １ 时ꎬ方差不会更新ꎻ当 λ 取值较大时ꎬ就可以有效地提高迭代速度ꎬ但易陷入

局部最小值. 通常 λ 的取值在 １ 到 ２ 之间ꎬ其具体取值由实验来决定.
因此ꎬ后验高斯概率的计算公式为

ｐ(ｄｃｋ( ｉ) ｜ｍｉꎬＲｋꎬｔｋꎬσ２
ｋ)＝

１ / (２πσ ２
ｋ)

ｎ
２ ｅｘｐ －

‖(Ｒｋｍｉ＋ ｔｋ) －ｄｃｋ( ｉ)
‖２

２

２σ２
ｋ

∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
１ / (２πσ ２

ｋ)
ｎ
２ ｅｘｐ －

‖(Ｒｋｍｉ＋ ｔｋ) －ｄｃｋ( ｉ)
‖２

２

２σ２
ｋ

. (２７)

２.２.２　 动态迭代系数

动态迭代系数是一个整数ꎬ它可以自动调整刚体变换的参数ꎬ并在不影响 ＩＣＰ 算法的配准精度和收敛

方向的情况下ꎬ提高算法的收敛速度. 通常ꎬ动态迭代系数 ｈ 取大于等于 ０ 的整数. 当 ｈ 不同时ꎬ算法的收

敛速度也不同ꎬ如图 １ 所示. 从图 １ 可知ꎬ随着动态迭代系数 ｈ 的增大ꎬ收敛速度会越来越快ꎬ但当 ｈ 增大

到一定程度ꎬ收敛曲线会出现震荡ꎬ可能不再收敛. 为了保证算法在提高收敛速度的情况下不影响算法的

—７６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 １８ 卷第 １ 期(２０１８ 年)

图 １　 ｈ 取不同值的迭代收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈ

收敛方向ꎬ通过实验验证ꎬ建议 ｈ 的取值范围在 １ 至 ４ 之间.
在 ＩＣＰ 算法中加入动态迭代系数 ｈ 的步骤如下:
(１)计算刚体变换矢量 ｑ＝[Ｒ ｜ ｔ] Ｔ 以及 ｑｋ－１的相邻两次

迭代的变化量 Δｑｋ－１ꎻ
(２)用刚体变换矢量 Δｑｋ－１更新基本 ＩＣＰ 算法中的 Ｍｋ

共 ｈ 次ꎬ即执行 Ｍｋ ＝Δｑｋ－１(Ｍｋ－１)共 ｈ 次.
由于 ＩＣＰ 算法是通过 Ｍｋ ＝ ｑｋ－１(Ｍ０)来更新点集的ꎬ而

加入动态迭代系数的改进 ＩＣＰ 算法则是通过Ｍｋ ＝ Δｑｋ－１

(Ｍｋ－１)来更新点集ꎬ因此改进 ＩＣＰ 算法的收敛速度可大大

提高.
２.２.３　 改进的 ＩＣＰ 算法

ＩＣＰ 算法的改进主要分两个步骤进行ꎬ首先在 ＩＣＰ 算法中加入高斯概率模型[１１] 以提高算法的抗噪

性ꎬ然后加入动态迭代系数以提高算法的收敛速度. 改进的 ＩＣＰ 算法可描述如下:
(１)给定刚体变换初值 ｑ＝[Ｒ０ꎬｔ０] ＴꎬＲ０ 为初始旋转矩阵ꎬｔ０ 为初始平移矢量ꎻ

(２)令 Ｍ０ ＝Ｒ０Ｍ＋ｔ０ꎬ退火系数 λ∈(１ꎬ２]ꎬ初始概率 ｐ０
ｉ ＝

１
Ｎｘ

ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｘꎬ迭代次数 ｋ＝ ０ꎬ动态迭代系

数 ｈ＝ ０ꎻ
(３)令 ｋ＝ ｋ＋１ꎬ并建立相关性 ｃｋ( ｉ)∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＤ}ꎻ
(４)利用奇异值分解(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＳＶＤ)的方法来计算旋转矩阵 Ｒｋ 和平移矢量 ｔｋꎻ

(５)计算平移矢量 ｔｋ ＝
１
ＮＭ

－ Ｒｋ∑
ＮＭ

ｉ ＝ １
ｍｉ ＋ ∑

ＮＭ

ｉ ＝ １
ｄｃｋ( ｉ)( ) ꎬ 以及 ｑｋ 的相邻两次迭代的变化量 Δｑｋꎻ

(６)计算 Ｍｋ ＝ＲｋＭ＋ｔｋꎻ
(７)判断均方根误差 ＲＭＳꎬ若 ＲＭＳｋ－ＲＭＳｋ－１>０ꎬ则执行 ｈ＝ｈ＋１ 操作ꎬ否则执行 ｈ＝ ０ 操作ꎻ
(８)判断动态迭代系数 ｈꎬ若 ｈ>０ꎬ则通过执行 Ｍｋ ＝Δｑｋ(Ｍｋ)共 ｈ 次来更新点集 Ｍｋꎻ
(９)计算两组点集的方差ꎬ并更新高斯概率的方差ꎻ
(１０)计算后验高斯概率ꎬ直到满足 ｜ ＲＭＳｋ－ＲＭＳｋ－１ ｜ <ε２ 或 ｋ>Ｓｔｅｐｍａｘ算法才终止ꎬ否则转到步骤(３)ꎬ这

里 ε２ 和 Ｓｔｅｐｍａｘ是预先设置的阈值.

图 ２　 两组待配准点云

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ

图 ３　 两组点云的配准结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ

３　 实验结果与分析

３.１　 实验 １:公共点云数据模型

实验 １ 采用的点云数据源于 Ｓｔａｎｆｏｒｄ ３Ｄ Ｓｃａｎｎｉｎｇ
Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ[１４]ꎬ如图 ２ 所示. 图 ２(ａ)为初始的兔子点云数

据模型ꎬ图 ２(ｂ)为初始的龙点云数据模型. 首先采用基

于 ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ 的配准算法实现曲面粗配准ꎬ然后再分别采

用 ＩＣＰ 算法和改进的 ＩＣＰ 算法实现细配准ꎬ配准结果如

图 ３ 所示. 在细配准阶段ꎬＩＣＰ 算法和改进 ＩＣＰ 算法的配

—８６—
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准误差、迭代次数和耗时等参数如表 １ 所示.
表 １　 细配准算法的配准参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｉｎｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

点云类型 初始点云大小 算法 配准误差 / ｍｍ 迭代次数 耗时 / ｓ

兔子 ２０ １２８ꎬ２０ ０４８ ＩＣＰ
改进的 ＩＣＰ

０.０２８ ６
０.０１３ ５

３３
１１

３.４１
１.１５

龙 ２０ ９２０ꎬ１７ ４１８ ＩＣＰ
改进的 ＩＣＰ

０.０２９ ９
０.０１５ ４

３６
１２

３.７２
１.２５

　 　 从图 ３ 和表 １ 的配准结果可见ꎬ该由粗到细的曲面点云模型配准算法是一种有效的曲面配准算法. 在
细匹配结果上ꎬ与 ＩＣＰ 算法相比ꎬ改进的 ＩＣＰ 算法的配准精度明显提高、耗时明显缩短. 改进的 ＩＣＰ 算法

的配准精度比 ＩＣＰ 算法提高了约 ４０％ꎬ配准速度比 ＩＣＰ 算法提高了约 ６０％. 因此ꎬ改进的 ＩＣＰ 算法是一种

精度更高、速度更快的点云数据模型细配准算法.
３.２　 实验 ２:颅骨点云模型

实验 ２ 采用西北大学可视化技术研究所采集的 ２９８ 套完整的 ＣＴ 扫描的颅骨点云数据模型. 对于一

个未知颅骨 Ｕꎬ在颅骨数据库中配出一个或者几个相似颅骨. 图 ４ 为两个待配准的颅骨 Ｕ 和 ＳꎬＵ 为未知

颅骨ꎬＳ 为颅骨数据库中的某一参考颅骨. 首先基于 ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ 算法进行粗配准ꎬ配准结果如图 ５ 所示. 然

后ꎬ分别采用 ＩＣＰ 算法和改进的 ＩＣＰ 算法实现颅骨 Ｕ 和 Ｓ 的细配准ꎬ配准结果分别如图 ６ 和图 ７ 所示. 在

细配准阶段ꎬＩＣＰ 算法和改进的 ＩＣＰ 算法的配准误差、迭代次数和耗时等参数如表 ２ 所示.

图 ５　 粗配准结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏａｒｓｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
图 ４　 两个待配准的颅骨

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｗｏ ｓｋｕｌｌｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄ

图 ７　 改进 ＩＣＰ 的配准结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＩＣＰ
图 ６　 ＩＣＰ 的配准结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＩＣＰ

表 ２　 细匹配算法的运行参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｉｎｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

待配准颅骨 点云大小 算法 配准误差 / ｍｍ 迭代次数 耗时 / ｓ

ＵꎬＳ ２０ １２８ꎬ２０ ０４８ ＩＣＰ
改进 ＩＣＰ

０.０３１６
０.０２１２

３５
１３

３.８６
１.２９

　 　 从图 ５~图 ７ 以及表 ２ 的配准结果来看ꎬ粗配准算法可以将两个颅骨初步对齐ꎬ细配准则实现了两个

颅骨的精确对齐. 在细配准算法中ꎬ与 ＩＣＰ 算法相比ꎬ改进的 ＩＣＰ 算法的配准效果更好ꎬ配准精度和速度

有明显的提高. 改进的 ＩＣＰ 算法的配准精度和收敛速度比 ＩＣＰ 算法分别提高了约 ３０％和 ５０％ꎬ因此ꎬ改进

的 ＩＣＰ 算法是一种精度更高、速度更快的细配准算法ꎬ本文所提出的先粗再细的点云模型配准算法是一种

有效的曲面配准算法.
—９６—
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４　 结语

三维曲面的点云配准方法研究已久ꎬ多数配准方法都是围绕算法的配准精度、速度、抗噪性以及鲁棒

性等方面展开的. 针对覆盖率较低的曲面点云模型的配准问题ꎬ提出了一种先粗配再细配的曲面配准方

法ꎬ解决了低覆盖率曲面配准中的收敛速度慢和噪声引起的配准效果不佳的问题. 该优化的曲面配准方

法中ꎬ基于 ＧＨ￣ＬＳ３Ｄ 的粗配准算法可以将两个曲面进行初始配准ꎬ细配准算法则是通过在 ＩＣＰ 算法中加

入高斯概率模型和动态迭代系数来提高算法的抗噪性和收敛速度ꎬ由此实现两个曲面的最终精确配

准. 在今后的研究中ꎬ要进一步综合考虑更多因素(如尺度、旋转角因素等)对曲面配准结果的影响ꎬ优化

算法的时间性能和配准精度ꎬ并将其应用到文物断裂面的匹配复原研究中ꎬ以扩大配准算法的应用范围.
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