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摘  要 

在点云配准技术中，粗、精配准的策略被用作点云配准的常用手段，本文针对普通配准策略配准耗时长，

配准精度有待提高的问题，提出了一种耗时更短、精度更高的点云配准算法。首先，使用SIFT算法提取

源、目标点云的特征点，将这些特征点作为配准算法的输入；然后，使用SAC-IA算法进行点云粗配准，

为后续精配准提供一个大致对齐的位姿；最后，使用带法向量约束的点到面ICP算法进行点云精配准，

得到最终的配准位姿。实验表明，本文所提算法在配准耗时上相比于SAC-IA + ICP算法提升了96.2%、

相比于NDT + ICP算法提高了81.0%，在配准的均方根误差上相比于SAC-IA + ICP算法提高了43.6%、相

比于NDT + ICP算法提高了24.7%，证明了本文算法在计算时间和配准精度上的有效性。 
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Abstract 
In view of the problem that the registration of ordinary registration strategies takes a long time 
and the registration accuracy needs to be improved, this paper proposes a point cloud registra-
tion algorithm with shorter time and higher accuracy. Firstly, the SIFT algorithm is used to ex-
tract the feature points of the source and target point clouds, and these feature points are used 
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as the input of the registration algorithm, then the SAC-IA algorithm is used for the rough regis-
tration of the point cloud to provide a roughly aligned pose for the subsequent fine registration, 
and finally, the point-to-surface ICP algorithm with normal vector constraint is used for the 
point cloud fine registration to obtain the final registration pose. Experiments show that the 
proposed algorithm is 96.2% longer than the SAC-IA + ICP algorithm in terms of registration 
time, 81.0% higher than the NDT + ICP algorithm, 43.6% higher than the SAC-IA + ICP algorithm 
and 24.7% higher than the NDT + ICP algorithm in the root mean of registration square error, 
which proves the effectiveness of the proposed algorithm in terms of calculation time and regis-
tration accuracy. 
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Machine Vision, Point Cloud Registration, Feature Extraction, Iterative Nearest Point, Normal  
Estimation 
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1. 引言 

近年来，机器视觉技术快速发展，在三维领域的机器视觉技术包括三维重建、SLAM (simultaneous 
ocalization and mapping)、目标识别等技术被广泛研究，使得三维机器视觉技术在逆向工程、无人驾驶、

增强现实等领域受到广泛应用[1]。在点云三维重建过程中，由于受到采集条件的限制，3D 相机在一次采

集中只能获得采集目标一个视角的点云数据，所以采集过程需要重复多次，得到采集目标多个视角下的

点云数据，将这些不同视角的点云数据变换到统一坐标系下的操作被称为点云配准。 
点云配准是将不同视角下的点云数据转换到同一坐标系下的技术，目前使用最广泛的配准技术是

粗配准后精配准的配准策略。常用于粗配准的算法如正态分布变换(Normal Distributions Transform, 
NDT)算法[2]和采样一致性初始配准(Sample Consensus Initial Aligment, SAC-IA)算法[3]，用于精配准的

常用算法如迭代最近点(Iterative Closest Point, ICP)算法[4]及其各种变式算法[5] [6] [7]。王文博等人[8]
提出了改进的 ICP 点云配准方法，使用点云分块并从分块点云中提取尺度不变特征变换(Scale Invariant 
Feature Transform, SIFT)特征点的思想，将特征点用于 SAC-IA + ICP 的配准策略，大幅提升了配准的

效率和精度，但点云分开的阈值选择较为麻烦。刘雷等人[9]提出了基于 SIFT 结合二进制直方图描述子

的点云配准方法，可以有效提升重叠率较低的两个点云配准的效率和精度，但在一般情况下配准精度

仍有提升的空间。范林林等人[10]提出一种基于区域均值特征描述符的部分点云与整体点云配准方法，

与现有的基于局部特征描述符的点云配准方法相比，有效提高了配准的速度和准确度，但点云的密度

对其特征描述造成的影响较大，存在局限性。张赵良等人[11]提出用内部描述子(Intrinsic Shape Signa-
ture, ISS)特征点结合改进 ICP 的配准算法，将配准精度和配准效率进一步提高，但该算法的参数设置

较为复杂，通用性较差。 
针对以上配准算法存在的问题，本文提出基于 SIFT 关键点提取结合改进 ICP 的点云配准算法，采用

SIFT 计算点云特征点，在保证配准精度的条件下减少点云配准过程的计算量，对提取的特征点计算其快

速点特征直方图(Fast Point Feature Histograms, FPFH)局部描述子，得到对应点对，再利用 SAC-IA 算法完

成粗配准，最后使用带法向向量约束的点到平面的 ICP 算法完成精配准。 
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2. 算法原理 

2.1. SCI-IA 粗配准 

SAC-IA算法基于随机采样一致性(Random sample consensus, RANSAC)算法，不同之处在于RANSAC
算法是随机采样点，而 SAC-IA 算法的采样点数量更多，采样点之间的关系有距离限制，在对应点查找

时，通过 FPFH 来匹配而不是点与点之间的距离，特征描述符考虑了点的领域结构，增加了寻找匹配点

的精度。SAC-IA 的算法步骤如下： 
(1) 分别计算源点云和目标点云的 FPFH 特征描述子； 
(2) 寻找两组点云中有相似 FPFH 的匹配点； 
(3) 随机选择 n 对(n > 3)匹配点； 
(4) 通过 SVD 求解该匹配情况下的旋转位移矩阵，并计算配准误差； 
(6) 重复步骤(3)~(5)，直到满足误差条件，输出最终的旋转位移矩阵。 

2.2. ICP 精配准 

ICP 算法本质上是基于最小二乘法的思想，配准精度高，不需要提供特征点，但对于点云的初始位

姿敏感，需要在 ICP 算法之前进行点云粗配准，否则容易陷入局部最优，其核心是通过一定的约束关系

找到源点云和目标点云之间的对应点，利用对应点构建目标函数并进行迭代优化，直至目标函数收敛或

达到最大迭代次数。 
设源点云为 P，目标点云为 Q，ICP 算法可描述为： 

( ) ( )
( )min ,

2

, 1
, arg min

p qn n

i i
R T i

R T Rp T q
=

= + −∑                          (1) 

其中，R 为点云旋转变换矩阵；T 为点云平移向量；np、nq 分别为源点云和目标点云中点的数量。pi、qi

分别为源点云和目标点云中的一点； 
ICP 算法步骤如下： 
(1) 计算源点云 P 中的每一个点 pi 与目标点云 Q 中的对应点 qi。 
(2) 通过欧式距离去除错误匹配点对。 
(3) 通过 SVD 分解计算使得对上述对应点对平均距离最小的刚体变换，求得旋转平移矩阵 R 和 T； 
(4) 使用旋转平移矩阵对 P 进行空间变换，得到新的点云 P'： 

'P R P T= ⋅ +                                    (2) 

(5) 计算 P'与 Q 的距离误差，若满足收敛条件或达到最大迭代次数，则停止迭代，否则将点集 P'作
为新的 P 继续迭代计算旋转平移矩阵，直到满足目标函数要求。 

3. 改进算法原理 

 
Figure 1. The overall flow chart of the algorithm in this paper 
图 1. 本文算法总体流程图 

 

为了提高 ICP 算法配准的效率，减少迭代次数，本文使用 SAC-IA 进行粗配准，为 ICP 算法提供较
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好的初始位姿，并在粗配准之前，使用 SIFT 算法提取源、目标点云的关键点，在保留点云特征的同时减

少配准计算量。另外，使用点到面的距离误差作为 ICP 算法的目标函数，并且添加法向量夹角阈值来剔

除配准时引入的噪声点对，提高配准精度。本文算法的总体流程如图 1 所示。 

3.1. SIFT 特征点提取 

SIFT 算法是 David G.Lowe 在 1999 年提出的高效区域检测算法，在 2004 年得以完善，在 2007 年由

Flint 等人应用于 3D 数据上[12]，该方法提取的特征点具有对噪声、旋转和平移等因素保持较好的不变性

的特点。其主要原理是在目标点集的不同尺度空间上搜索那些对于尺度和旋转不变的特征点。对于有 N
个点的点云数据 P，任意一点 pi 的坐标为(xi, yi, zi)，i = 1, 2, …, N，SIFT 特征点提取算法步骤如下： 

(1) 构建尺度空间：将点云与三维高斯函数进行卷积，计算尺度空间 L (x, y, z, σ)。 

( ) ( ) ( ), , , , , , , ,L x y z G x y z k p x y zσ σ= ⊗                           (3) 

其中，G (x, y, z, kσ)为高斯卷积核函数，p (x, y, z)为点云坐标，σ为空间尺度参数，k 为尺度空间大小调整

参数。三维空间中的高斯卷积核函数如下： 

( )
( )

( )
( )

2 2 2

3 2

1, , , exp
22

x y z
G x y z k

kk
σ

σπ σ

 − + +
 =
 
 

                      (4) 

(2) 计算高斯差分模型：设 s 为高斯金字塔每组的层数，将高斯金字塔中相邻的两层点云相减，构成

点云的高斯差分图 DoG，如式： 

( ) ( )1o , , , , , ,i i iD G L x y z k L x y z kσ σ−= −                          (5) 

其中，DoGi 为相邻尺度层的差分模型，i∈(0, s + 2)。 
(3) 特征点检测：计算 DOGi 在本层内的极值点，并与其上下 2 个尺度层内的极值点对比仍为最值时，

则认为该点为特征点。 

3.2. 带法向约束的点到面 ICP 算法 

如式(1)所示，普通 ICP 算法的以点到点之间的距离误差作为目标函数进行迭代求解，而点到平面的

ICP 算法以最小化源点云中的点到目标点云对应点所在平面的距离作为配准准则，如式(6)： 

( ) ( )
( )min ,

2

, 1
, arg min

p qn n

i i i
R T i

R T n Rp T q
=

= + −∑                         (6) 

其中，ni 为 qi 处的单位法向量。 
如图 2 所示为点到点(point to point) ICP 与点到平面(point to plane) ICP 的示意图，P 和 Q 分别代表源

点云和目标点云。相较于点到点的 ICP 算法，点到平面的 ICP 算法更能体现点云的空间结构，能更好地

抵抗错误对应点对，迭代收敛的速度更快。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of distance calculation 
图 2. ICP 距离计算示意图 
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在 ICP 获取匹配点云对时，容易引入噪声，使得特征点不能完全的一一对应，对配准结果产生影响。

对此，参考文献[13]的方法，通过设置法向量约束条件来剔除误匹配点。具体方法为：对于特征点对 A
和 B，其法向量分别为 nA 和 nB，当 nA和 nB 差距越大，其夹角的余弦值越小，通过设置夹角余弦阈值 F，
将法向量 nA和 nB 的夹角余弦值小于 F 的点视为误匹配点，并将其剔除。 

4. 实验结果与分析 

本文使用斯坦福大学提供的标准点云扫描数据 bunny、Armadillo 和 happy 作为实验对象，将同一点

云模型在两个不同视角下的数据作为配准实验的源点云与目标点云，以本文算法作为实验组，SAC_IA + 
ICP 算法和 NDT + ICP 算法作为对照组进行实验，通过比较三种算法的配准结果和性能指标，来验证本

文算法的可行性。 

4.1. 实验结果 

如图 3 中(a)所示为 3 个待配准点云对象的源点云和目标点云，将这 3 个点云模型经过本文算法、

SAC-IA + ICP 算法和 NDT + ICP 算法后，得到其后(b)、(c)、(d)所示的配准结果。 
 

 
Figure 3. The experimental results of the three groups. (a) Point cloud to be registered; (b) Pro-
posed algorithm. (c) SAC-IA + ICP algorithm; (d) NDT + ICP algorithm 
图 3. 三组实验结果(a) 待配准点云；(b) 本文算法；(c) SAC-IA + ICP 算法(d) NDT + ICP 算法 

 

通过图 3 可以直观地看出，在三组实验中，本文算法的配准结果均比其余两个算法的配准效果好，

配准后的源点云和目标点云能更加贴合在一起，说明本文算法在配准精度上更优于传统的 SAC-IA + ICP
算法和 NDT + ICP 算法。 
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4.2. 算法性能分析 

为了更直观地分析本文算法的性能，通过统计 3 个算法的耗时与配准结果的均方根误差(MSE)，如

表 1~3 所示，来比较 3 个算法的性能。为保证算法的可比性，在保证配准精度变化不大的情况下，使用

体素网络下采样的方法对 SAC-IA + ICP 算法和 NDT + IC 算法的数据进行下采样操作，得到下采样后的

精简点，再使用此精简点集执行后续配准操作。 
 

Table 1. Algorithm performance in this paper 
表 1. 本文算法性能 

实验对象 源/目标点集数量 特征点数量 算法耗时/s MSE 
bunny 40256/40097 526/558 1.986 5.00847e-06 

Armadillo 28476/26941 514/514 1.723 7.14344e-06 
happy 59544/51266 336/288 1.591 1.97183e-06 

 
Table 2. Algorithm performance of SAC-IA + ICP 
表 2. SAC-IA + ICP 算法性能 

实验对象 源/目标点集数量 精简点数量 算法耗时/s MSE 
bunny 40256/40097 17255/16628 68.430 7.92295e-06 

Armadillo 28476/26941 12456/11911 42.100 1.03013e-05 
happy 59544/51266 21745/19937 29.224 6.83866e-06 

 
Table 3. Algorithm performance of NDT + ICP 
表 3. NDT + ICP 算法性能 

实验对象 源/目标点集数量 精简点数量 算法耗时/s MSE 
bunny 40256/40097 17255/16628 7.826 7.09696e-05 

Armadillo 28476/26941 12456/11911 12.354 8.77107e-06 
happy 59544/51266 21745/19937 7.762 2.89486e-06 

 
从表 1~表 3 可以看出，本文算法使用了 SIFT 关键点提取算法后，可以将原始点集的数量大幅缩减，

减少到原来点数的 1.5%左右，而 SAC-IA + ICP 算法和 NDT + ICP 算法由于使用的是传统的下采样来精

简点云数量，在保证精度的条件下精简后的点云数量为原来的 40%左右，使得用于粗配准和精配准的点

云数目较多，所以算法更加耗时。另外，从配准的 MSE 上可以看出，本文算法相比于另外两种算法拥有

更加小的 MSE，说明本文算法配准结果更加精细。通过统计平均数据可知，本文算法在算法耗时上相比

于 SAC-IA + ICP 算法提高了 96.2%、相比于 NDT + ICP 算法提高了 81.0%，在 MSE 上相比于 SAC-IA + 
ICP 算法提高了 43.6%、相比于 NDT + ICP 算法提高了 24.7%。 

5. 总结 

本文针对传统配准方法中的粗配准后精配准的策略耗时长、精度低的问题，提出使用 SIFT 提取原始

点云的特征点，在保留原始点云关键特征的条件下尽可能低降低了配准过程的数据量，再将这些特征点

经过 SAC-IA 粗配准后，通过结合了法向约束的点到面 ICP 算法进行精配准，大大提高了配准的效率，

相较于传统配准策略在算法耗时和配准精度上均有明显的提升，证明了本文算法的有效性。 
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