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摘  要: RGB-D 相机作为一种常见的便携式三维数据采集工具被广泛使用于计算机图形学、计算机视觉等诸多领域, 

然而, 由于设备的物理误差、光照干扰等因素, 采集的三维点云中往往包含大尺度噪声, 现有的点云配准方法处理这

类数据时无法取得理想的配准结果 , 进而影响后续三维重建的质量 . 为了解决这一问题 , 提出一种鲁棒的基于

RGB-D 图像的刚性点云配准方法. 首先, 提出一种基于全变分和各向异性二阶算子的点法向估计方法, 能够有效地

去除点法向的噪声并且较好地保持尖锐和非线性光滑特征; 其次, 联合 RGB 图像的纹理信息和点云的几何信息设计

了一种复合特征描述子, 能够在包含噪声的点云上鲁棒地提取初始匹配点; 后, 采用一种快速的全局配准方法计

算待配准点云之间的刚性变换. 在多组合成及真实点云数据上进行配准实验, 并从视觉效果和配准误差 2 个方面对

实验结果进行分析, 分析结果表明, 所提方法能够鲁棒地配准大噪声干扰的点云数据, 验证了方法的有效性. 
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Abstract: RGB-D camera, as a common portable 3D data acquisition tool, has been widely utilized in many 

fields, such as computer graphics, computer vision. However, the captured data is usually corrupted by large 

noise due to several reasons. For examples, the error of sensor, light interference, etc. The existing point 

cloud registration methods are incapable of generating desired registration results when processing such data 

corrupted by large noise, it will directly lead to the quality degradation of the subsequent 3D reconstruction. 

To tackle the problem, a robust point cloud registration method based on RGB-D images is introduced. First, 
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a point normal estimation method based on a novel second-order operator is proposed, which can effectively 

remove the noise and simultaneously recover sharp features and nonlinear smooth regions. Then, a com-

pound descriptor, used to robustly extract initial correspondences from noisy point clouds, is designed by 

combining both texture and geometry information obtained from RGB images and point clouds respectively. 

Finally, a fast optimization-based method is utilized to calculate the rigid transformation between a pair of 

point clouds. Intensive experiments on a variety of synthetic and raw point cloud data are conducted, and the 

experimental results are analyzed from points of the visual effect and the registration error. The analysis re-

sults demonstrate the effectiveness of the proposed method, especially in robustly registering point clouds 

corrupted by large noise. 

 

Key words: RGB-D cameras; point cloud registration; point normal estimation; total variation; anisotropic sec-

ond-order operator 

随着信息技术和传感器技术的发展 , RGB-D

相机(如 Microsoft Kinect, Asus Xtion 等)已经成功

地应用于计算机图形学、计算机视觉和测绘科学等

诸多领域 , 尤其在三维场景建模领域受到了广泛

的关注[1]. 与传统三维扫描设备相比, RGB-D 相机

具有低廉的价格、良好的便携性能, 且能够同时获

得被扫描场景的纹理和深度信息 [2-4]. 然而, 由于

RGB-D 相机容易受到光照等环境因素的干扰, 利

用深度图像转换生成的点云数据往往包含较大尺

度的噪声. 因此, 如何鲁棒地配准 RGB-D 相机采

集的点云数据是现阶段计算机图形学和计算机视

觉等领域的难点问题.  

点云配准问题的目标是将多个视角扫描获得

的点云配准到统一的坐标系下. 为了解决该问题, 

国内外的许多学者对该问题进行了大量的探索和

研究, 并取得了一系列的成果. 在现有的点云配准

算法中, 著名的是迭代 近点(iterative closest 

point, ICP)算法[5]. 微软在 Kinect-Fusion 系统[6-7]中

采用了 ICP 算法和帧-模型的配准方法. 在此基础

上, Bylow 等[8]提出了 point-to-point 和 point-to-plane 

2 种距离函数, 并对比了 2 种函数对相机姿态跟踪

结果的影响; Pan 等[9]首先利用 ICP 算法对获取的点

云进行初配准, 然后采用光束平差算法优化配准结

果; Takimoto 等[10]设计了一个 ICP 算法的变种, 并

结合纹理特征对多片点云进行全局配准 ;  基于 

RGB-D 相机的同时构图和地图重建(simultaneous 

localization and mapping, SLAM)将纹理特征与 ICP

算法结合, 提高了相机姿态计算精度, 改善了点云

配准质量[11-12]. 然而, ICP 及相关算法有效率低、

对点云初始位置要求高和对噪声敏感等缺点.  

为了增强配准算法对噪声的鲁棒性, Bouaziz

等[13]将配准问题建模成一个 Lp极小化问题, 提出稀

疏性 ICP 方法. 该方法可以通过调节参数 p 的值控

制异常值对配准结果的影响 , 但是需要求解非凸

优化问题, 算法收敛速度慢且整体效率较低. Aiger

等[14]提出了一种 4 点一致集(4-points congruent sets, 

4PCS)算法, 能够在不依赖任何关于初始状态的情

况下进行鲁棒的点云配准. 该算法具有一定的抗噪

声能力, 但其包含随机采样一致性(random sample 

consensus, RANSAC)随机迭代过程 [15-16], 当处理

大规模点云数据时 , 算法开销过大 . 进一步地 , 

Mellado 等[17]在 4PCS 配准算法的基础上提出了

Super4PCS 算法, 在一定程度上提高了算法效率. 

为减小离群点对点云配准精度的影响, 李准等 [18]

基于鲁棒性准则函数点云配准框架 , 提出泰勒级

数准则函数鲁棒性点云配准方法 . 该方法对离群

点的鲁棒性较高 , 并且能够避免点云配准迭代计

算过程陷入局部 小值 , 但其计算复杂度较高 . 

Zhou 等[19]基于 Geman-McClure 函数将点云配准问

题建模成一个全局性的非凸优化问题 , 能够自动

消除错误对应关系的影响, 实现了快速、鲁棒的点

云配准.  

此外, 假设模板点云元素服从高斯混合分布, 

林桂潮等[20]提出一种基于高斯混合模型和点到面

距离的点云配准算法, 实现了目标的精准定位. 针

对文物碎片点云之间不存在包含关系、对应点难以

确定以及配准效率低的问题, 孙家泽等 [21]提出一

种群体智能的文物点云配准优化算法 , 能够较为

精确地配准文物碎片点云数据 , 但是其需要预先

识别出配准文物点云的断裂面 , 且对噪声信号比

较敏感 . 针对目前已有的三维点云配准方法不能

有效地处理重叠比例低和重叠区域特征不明显的
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三维点云数据的问题, 韩宝昌等 [22]提出一种区域

层次上的自动点云配准算法, 其对噪声有一定的鲁

棒性, 并且能对重叠比例较低的点云进行配准.  

上述配准算法中 , 建立对应关系的方式包括

基于 近点、基于纹理特征、迭代随机选取和基于

几何特征 , 这些方式在待配准点云的变换较小和

噪声尺度较小的情况下 , 能在待配准点云之间建

立准确的对应关系, 有效地实现点云配准. 然而 , 

由于 RGB-D 相机获取点云的数据量较大, 同时包

含复杂噪声 , 直接运用上述方式建立对应关系存

在计算量大、获取对应关系的错误率较高等问题, 

使得后续配准出现较大的误差.  

考虑 RGB-D 相机可以同时获取纹理信息和深

度信息, 并且 RGB 图像上的纹理和深度图像生成

点云的几何特征间可以互为补充 , 同时利用纹理

和几何信息在待配准点云之间快速建立准确的对

应关系成为可能 . 因此 , 本文提出了一种基于

RGB-D 图像的快速点云配准方法, 包括点法向估

计、初始匹配点计算和刚性变换矩阵计算 3 个阶段. 

在点法向估计阶段 , 提出的基于全变分和各向异

性二阶算子的方法 , 能够鲁棒地恢复原始曲面的

尖锐和非线性光滑特征; 在初始匹配点计算阶段, 

提出一种联合纹理信息和几何特征的复合特征描

述子 , 能够鲁棒地在待配准点云上计算初始匹配

点 ; 在刚性变换计算阶段 , 采用全局性的配准方

法, 可以快速、鲁棒地计算出待配准点云之间的刚

性变换矩阵 . 在一系列合成点云数据和真实点云

数据上的配准实验 , 验证了本文方法的有效性和

鲁棒性.  

1  点法向估计 

点云曲面的点法向信息能够准确地刻画原始

曲面的朝向 , 且相邻点之间的法向差异能够反映

出曲面上的局部形状变化 . 准确的点法向信息是

提取点云特征描述子的基础. 然而, 由于噪声的干

扰, 估计的点法向通常杂乱无章, 并不能准确地表

示原始曲面的朝向. 因此, 为了鲁棒地计算点法向

信息 , 提出一种基于全变分和各向异性二阶算子

的点法向估计方法, 其内容包括初始点法向计算、

点法向估计模型构建和求解. 需要说明的是, 本节

估计点法向后不需要重建点的位置. 

1.1  初始点法向计算 
利用深度图像生成的点云属于结构化的点云,

即三维点之间的邻接关系可以通过深度图像上像

素之间的邻接关系确定. 基于已知的邻域关系, 计

算每帧点云的初始法向量, 即 

, +1, , , +1 ,(( ) ( ))– –u v u v u v u v u v=  N p p p p . 

其中, pu,v 表示像素(u,v)对应的三维点; Nu,v 表示点

pu,v 的法向量; 单位化函数 ( ) / || || x x x . 

1.2  基于全变分和二阶算子的点法向估计模型

构建 
Avron 等[23]通过使用 L1 范数在点法向的变化

域中引入稀疏性优化点法向信息 , 有效地去除了

噪声 , 同时较好地保持了曲面上尖锐特征处的点

法向变化. 然而, 由于非线性区域的点法向变化不

具有稀疏性 , 该方法不可避免地破坏了非线性光

滑区域的法向变化, 甚至产生了“阶梯”现象 [24-25]. 

为了解决这一问题 , 构建了基于全变分和各向异

性二阶算子的点法向估计模型 , 以同时保持曲面

上的尖锐和非线性光滑特征.  

假设采集的任意深度图像大小为 MN, 其对

应生成的点云 P 可以看成一个结构化的点集
,

, 1, 1{ }M N
i j i j p . 对于任意点 pi,j, 本文定义其一环邻域

为 1, 1, , 1 , 1( , ) { , , , }i j i j i j i ji j     p p p p . 进一步地, 定

义与点 ,i jp 相连的边集合为 ,( , ) { ( , ) :i je i j e  p p  

( , )}i jp , 所 有 点 的 边 集 合 构 成 集 合
,
1, 1{ ( , )}M N

i jE e i j   . 近年来, Liu 等[26]在点云上设计

了如图 1 所示的辅助几何结构 l , 并创新地定义了

点云上依附于该结构的各向异性二阶算子 , 具体

定义为 ( ) ( ) .l j k i j j k kD w w w w   u u u u  其中 , u

为定义在点上的信号 . 当算子中的权系数均为 1

时, 该算子即退化成各向同性二阶算子.  
 

 

图 1  辅助几何结构 l 
 

基于各向异性二阶算子 , 文献 [26]在稀疏优

化理论的框架下提出的点法向估计方法能够较好

地恢复非线性光滑特征 , 但在噪声尺度较大的情

况下可能模糊尖锐特征 . 为了解决大噪声下尖锐
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特征容易被模糊这一难点问题, 本文提出基于全变

分和各向异性二阶算子的点云法向估计模型, 即 
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其中, ( )e 表示边 e 的长度; ( )l 表示线 l 的长度; 

,( )i j p 表示以点 ,i jp 为圆心并且以边集合 ( , )e i j 中所

有边的平均长度为半径的圆盘的面积; L 表示点云

上所有辅助几何结构线的集合; { : 1}i iC  N N ; 

 和  为 2个用于调节各项权重的参数; ( )eN 表

示定义在边 e 上的一阶算子. 

1.3  点法向估计模型求解算法 
由于式(1)中的点法向估计模型不可导并且包

含非线性约束条件, 直接解算该问题非常困难. 受

已有工作的启发 [24-26], 本文提出基于变量分离法

和增广拉格朗日法的求解算法 , 接下来介绍具体

的求解过程.  

首先引入辅助变量 Y 将式(1)改写成等式约束

问题, 即 
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进一步地 , 该问题的增广拉格朗日函数可以

表达为 
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其中 ,  e  为拉格朗日乘子; t 为大于零的惩

罚系数 . 值得注意的是 , 式(1)中极小化问题等价

于极小化式(2)中函数. 该极小化问题的求解过程

可以分为关于变量 N 和Y 的 2 个子问题交替进行

求解.  

(1) N 子问题 
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 (3) 

由于约束项   N 不可导 , 该问题难以求解 . 

本文采用逼近策略 [27]进行求解 , 即忽略约束项

  N , 通过二次优化问题的一阶 优条件构建稀

疏线性系统, 并采用成熟的软件包(如 Eigen, Taucs

和 MKL 等工具)进行求解, 后, 将中间解投影到

单位球表面得到 终的解.  

(2) Y 子问题 
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通过观察可以发现变量 eY 之间相互独立, 因

此, 基于变量 eY 分解式(4)问题为更为简单的问题 
2

min ( ) .
2e

e
e e e
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通过分析, 该问题存在封闭解为 
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上述求解过程可以归纳为如下.  

输入. 点云 P.  

输出. 估计的法向量 N.  

Step1. 计算点云的初始法向量 N , 并令=0.  

Step2. 迭代至算法收敛:  

  Step2.1. 求解 N 子问题: 固定(, Y), 根据式(3)

计算并单位化 N;  

  Step2.2. 求解 Y 子问题: 固定(, N), 根据式(5)

计算 Y;  

  Step2.3. 更新拉格朗日乘子.  

算法收敛条件为其达到 大迭代次数 , 或者

相邻 2 次迭代的法向差异小于给定的阈值. 

1.4  有效性评价 
为了客观地评价所提点法向估计方法的有效性, 

本文进行了多组点云法向估计实验, 并且与现有的
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几种先进方法进行了比较, 具体包括 MRPCA[28], 

RIMLS[29]和 L0
[30]. 为了清晰地显示不同方法的特

点 , 本文在展示点法向估计结果时采用点位置更

新方法[26]重建点云. 图 2 和图 3 展示了上述点法向

估计方法的实验结果, 可以清楚地看到, 这些方法

均能有效地去除噪声. 然而, MRPCA 和 L0 方法在

非线性光滑区域产生了比较明显的“阶梯”现象 , 

如图 2b、图 2d、图 3b 和图 3d 所示. 而 RIMLS 方

法模糊了尖锐特征, 如图 2c 和图 3c 所示. 与上述

方法不同的是 , 本文的点法向估计模型由于包含

一阶稀疏正则项和二阶光滑项 , 因而能够同时恢

复尖锐和非线性光滑特征, 如图 2e 和图 3e 所示. 

进一步地, 本文在表 1 中统计了点云法向估计前后

的平均角度误差. 可以看出, 本文方法的误差数值

均小于其他 3 种对比方法, 定量地说明了其有效性. 

另外, 为了展示上述求解算法的收敛性, 本文在图

4 中展示了 Block 点云法向估计过程中点法向估计

模型的能量变化曲线. 可以看出, 能量数值在 20 次

迭代时已经大幅下降, 并且在 60 次迭代时达到收

敛状态. 这是由于在迭代过程中, 本文方法通过极

小化 N 子问题和Y 子问题均能使当前计算的能量

不超过上一步迭代的能量大小, 直到算法收敛. 
 

a. 输入点云 b. MRPCA[28] c. RIMLS[29] d. L0
[30] e. 本文 

图 2  Block 点云( 1.5%  )上 4 种方法的法向估计结果 
 

a. 输入点云 b. MRPCA[28] c. RIMLS[29] d. L0
[30] e. 本文 

图 3  RGB-D 点云( 0.25%  )上 4 种方法的法向估计结果 
 

表 1  不同方法点云法向估计误差对比 

点云模型 MRPCA[28] RIMLS[29] L0
[30] 本文 

Block 0.085 0.138 0.082 0.069 

RGB-D 0.151 0.068 0.026 0.024 

 

 

图 4  点法向估计模型的能量变化曲线 

2  初始匹配点计算 

匹配点指待配准点云之间描述三维空间中同

一位置的点对 . 建立准确的匹配点是将不同视角

获取的点云配准到统一坐标系下的基础 . 基于估

计的点法向信息 , 本文提出一种联合纹理和几何

信息的初始匹配点计算方法 , 主要内容包括复合

特征描述子构建和匹配点计算.  

由于真实场景中存在纹理稀疏的区域 , RGB

图像上的二维图像特征稀少, 且 RGB-D 相机容易

受环境因素(如光照)的干扰, 点云上同时存在多种

类型、不同尺度的噪声. 因此, 单纯利用 RGB 图

像上的纹理信息或点云上的几何特征均无法鲁棒
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地建立待配准点云之间的匹配点. 基于上述分析, 

本文联合纹理和几何信息, 设计一种复合特征描述

子 . 对于任意点 p , 该描述子的具体形式为 pf  

2D 3D( 1( ) ).  p pf f  其中, 2D
pf 为 RGB 图像上归一

化后的加速鲁棒特征 (speed up robust feature, 

SURF)向量 [31], 该二维特征主要由图像的纹理信

息构建; 3D
pf 为点云上归一化后的快速点特征直方

图(fast point feature histogram, FPFH)向量, 由点的

位置和点法向等信息构建[32];   为平衡纹理特征

和几何特征重要性的权重参数 , 其取值范围为

 0 1 . 在实际配准过程中 ,  的取值策略与扫描

获取的 RGB-D 数据类型密切相关. 由于类型多样, 

本文给出 3 种一般性的参数设置策略: (1) 当扫描

场景获得的 RGB 图像纹理特征非常稀疏、点云数

据完整且噪声尺度较小时, 设置 0  , 即只使用

几何特征参与匹配点计算; (2) 当扫描场景获得的

RGB 图像纹理特征丰富、点云数据缺失严重或噪

声尺度较大时 , 设置 1  , 即只使用纹理特征参

与匹配点计算; (3) 其他情况, 设置 0.5  , 即纹

理特征和几何特征共同参与匹配点计算. 因此, 对

于任意点云 P, 其特征向量集合可以计算为

( ) { : }F P P  pf p .  

假设待配准的 2 片点云数据为 A 和 B , 提取

的特征向量集合为 ( )F A 和 ( )F B . 对于任意点

Aa , 可以从集合 ( )F B 中搜索距离向量 af 近

的特征向量构成一对匹配点. 类似地, 对于任意点

Bb , 可以从集合 ( )F A 中搜索距离向量 bf 近

的特征向量构成一对匹配点 . 为了加速上述搜索

过程, 本文在特征向量空间建立 K-D 树. 另外, 为

了保证匹配点的准确性 , 可以对集合中的匹配点

执行相互性验证等操作, 进一步剔除误匹配点.  

前文仅针对点法向进行了优化 , 为了验证复

合特征描述子的有效性 , 本文将采用不同点法向

计算的复合特征用于配准实验(采用第 3 节中的刚

性变换计算方法), 并且比较配准结果, 如图 5 所 
  

a. 初始状态 b. 初始点法向 c. 估计点法向 

图 5  采用 2 种法向的点云配准结果 

示. 从图 5b 中可以看出, 采用初始点法向获得的

配准结果中 2 片点云之间仍存在较大的差异. 相反

地, 从图 5c 中可以看出, 采用估计点法向能够较

好地实现点云配准. 这说明, 在点云包含大尺度噪

声的情况下 , 本文的复合特征描述子仍然可以准

确地配准点云. 

3  刚性变换计算 

传统基于 ICP 的刚性变换计算方法通常包含 3

个步骤. 

Step1. 利用 SVD 方法极小化目标函数 

 
2

1

( ) ( )
n

i i i
i

E w


  p TqT  (6) 

计算待配准点云之间的刚性变换 T . 其中, ip 和 iq 为匹

配点对; 0iw ≥ 为每个匹配点对的权重. 

Step2. 利用求解出的变换矩阵 T 将点云 B 变换到

点云 A 所处的坐标系中, 得到新点云 B . 

Step3. 根据距离 近的原则更新匹配点 , 并判断

式(6)中的目标函数是否收敛 . 上述方法是一个迭代逼

近真实值的过程 , 能够在给定初始对应关系的情况下 , 

逐步计算出刚性变换矩阵 . 然而 , 在每次迭代过程中 , 

算法均需要执行近邻搜索以更新对应关系, 耗费大量的

时间和计算资源.  

为了避免上述缺陷, 实现快速、鲁棒的点云配

准, 文献[19]引入 Geman-McClure 函数将刚性变换

计算问题建模为 

  
( ),

( ) ( )
i i

i iE  
p q

p TqT  (7) 

其中 , ( ),i ip q 属于预先计算出的初始匹配点集合

S2 中的元素 ; Geman-McClure 函数 ( )  的形式为
2 2( ) ( )x x x    ,  为常数. 由于极小化式(7)

中的目标函数不能直接求解, 可以利用文献[33]算

法将该函数改写为 

 
2

, ,
( , ) ( , )

( , ) ( )E l l   p q p q
p q p q

T L p Tq  (8) 

其中,  , ,( ) 1l l  p q p q ;  ,l p qL . 式(8)中的

目标函数需要优化 2个变量T 和 L , 而它们的 优

值分别可以通过一阶 优条件和 Gauss-Newton 法

求解. 由于目标函数中采用了 Geman-McClure 函

数进行建模 , 可以在一定程度上消除误匹配点对

结果的影响, 因而不需要反复更新对应关系. 该方

法比传统的 ICP算法效率更高, 而且对噪声具有一

定的鲁棒性.  
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4  实验结果与分析 

为了验证方法的有效性和鲁棒性, 将本文点云

配准方法在多组点云数据配准实验中进行测试, 并

从可视化效果和数值误差 2 个方面与现有的几种先

进配准方法进行比较, 包括 PCL[32], Super4PCS[17], 

GoICP[34], GoICP-Trim[34]和 FGR[19]. 本文实验中添

加的高斯噪声的均值为 0、标准差为点云数据

小包围盒对角线长度的  倍 . 值得指出的是 , 在

处理普通点云数据时 , 本文方法选择使用邻域点

集构建点云法向估计模型, 并且仅使用 FPFH 算子

计算初始匹配点. 本文实验所使用的 RGB-D 图像

数据来源于 ICL-NUIM 数据集中的 living room 部

分的数据[35], TUM 计算机视觉组中的 Teddy, Desk

部分的数据 [36]. 对比实验均在一台 CPU 为 Intel 

Core i7-6700HQ, 主频 2.6 GHz, 8 GB 内存, NVIDIA 

GeForce GTX960M 显卡的笔记本电脑上进行. 本

文方法是在 Windows 10 操作系统上, 在以 Visual 

Studio 2015 为开发环境下实现的. 其中, 图像处理

部分基于 OpenCV-2.4.13 图像处理库实现, 点云处

理部分则是基于 PCL-1.8 点云处理库实现. 

4.1  视觉效果比较 
本文分别在单物体点云和场景点云 2 种不同

类型的点云数据上进行配准实验 , 并从结果点云

的视觉效果定性地比较各方法. 图 6 展示了场景点

云对应的 RGB 图像. 表 2 统计了本文采用的点云

配准实验数据的规模. 值得一提的是, 单物体点云 

a. Traj0 b. Traj2 c. Teddy 

图 6  RGB-D 场景点云数据对应的 RGB 图像 
 

表 2  不同模型点云实验数据规模 

点数  

点云 A 点云 B 

Bimba 15 458 17 102 

Bunny 15 446 14 806 

Traj0 307 200 307 200 

Traj2 307 200 307 200 

Teddy 246 367 249 536 

 
缺乏对应的 RGB 图像, 单物体点云配准实验可以

评价点法向估计对点云配准结果的影响. 

图 7展示了 6种方法在具有较大的位移和旋转

差异的单物体点云数据上的配准结果 . 从配准结

果可以看出, PCL, FGR 和本文方法都能够较好地

实现配准, 如图 7b、图 7f 和图 7g 所示. 相反地, 虽

然 Super4PCS, GoICP, GoICP-Trim 方法能够有效

地消除 2 片待配准点云之间的旋转差异, 但是它们

产生的结果仍存在一定的位移差异, 如图 7c、图

7d 和图 7e 所示. 
 

a. 初始状态 b. PCL[32] c. Super4PCS[17] d. GoICP[34] e. GoICP-Trim [34] f. FGR[19] g. 本文 
 

图 7  Bimba 点云( 0.5%  )上 6 种方法的配准结果 

 

图 8给出了 6种方法在具有较大旋转差异的单

物体点云数据上的配准结果 . 从配准结果可以看

出, 除了图 8d 所示的 GoICP 方法, 其他方法均能

较好地配准 2 片点云.  

图 9 展示了 6 种方法在具有较大位移差异的

RGB-D扫描点云数据上的配准结果. 从配准结果可

以看出, PCL, FGR 和本文方法能够较好地实现配

准, 如图 9b、图 9f 和图 9g 所示. 由于噪声的影响, 

Super4PCS, GoICP 和 GoICP-Trim 方法均不能得到

令人满意的结果, 如图 9c、图 9d 和图 9e 所示.  

图 10 展示了 6 种方法在具有较大旋转差异的

RGB-D 扫描点云数据上的配准结果. 从配准结果

可以看出, PCL, FGR 和本文方法能够较好地实现配

准, 如图 10b、图 10f 和图 10g 所示. 而 Super4PCS,  

模型
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a. 初始状态 b. PCL[32] c. Super4PCS[17] d. GoICP[34] e. GoICP-Trim[34] f. FGR[19] g. 本文 

图 8  Bunny 点云( 0.25%  )上 6 种方法的配准结果 
 

a. 初始状态 b. PCL[32] c. Super4PCS[17] d. GoICP[34] e. GoICP-Trim[34] f. FGR[19] g. 本文 

图 9  Traj0 点云( 0.5%  )上 6 种方法的配准结果 
 

a. 初始状态 b. PCL[32] c. Super4PCS[17] d. GoICP[34] e. GoICP-Trim[34] f. FGR[19] g. 本文 

图 10  Traj1 点云( 0.25%  )上 6 种方法的配准结果 
 

GoICP 和 GoICP-Trim 方法仍然不能得到令人满意

的结果, 如图 10c、图 10d 和图 10e 所示. 

图 11 展示了 6 种方法在具有较大真实噪声和

孔洞的 RGB-D 扫描点云数据上的配准结果. 从配

准结果可以看出, PCL, FGR 和本文方法能够较好地

实现配准, 如图 11b、图 11f 和图 11g 所示. 同样地, 

Super4PCS, GoICP 和 GoICP-Trim 方法仍然不能得

到令人满意的结果, 如图 11c、图 11d 和图 11e 所示. 

图 12 展示了本文与较新的配准方法 Symmetric 

ICP[37]在处理具有较大噪声且存在较大平移和旋

转的 RGB-D 扫描点云时的配准结果. 从图 12 中可

以看到, 本文方法仍然可以鲁棒、准确地配准点云, 

而 Symmetric ICP[37]没有取得理想的配准结果. 

综上所述, PCL, FGR和本文方法均能在上述 5

组实验中表现出较好的配准性能. 然而, 从图 13

的配准误差统计中可以发现 , 本文方法在不同点

云数据上的配准误差总是 小的. 因此, 本文方法

的配准性能优于所有的对比方法. 
 

a. 初始状态 b. PCL[32] c. Super4PCS[17] d. GoICP[34] e. GoICP-Trim[34] f. FGR[19] g. 本文 

图 11  Teddy 点云上 6 种方法的配准结果 
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a. 初始状态 b. Symmetric ICP[37] c. 本文 

图 12  本文与 Symmetric ICP 方法对比 
 

 

图 13  6 种方法的配准误差对比 
 

4.2  配准误差比较 
为了定性地评价配准方法的精度 , 本文进一

步计算上述配准结果的数值误差, 即 

2

1

1
 ( ) .i

K

i
iK




  p Tq  

其中 , ( ),i ip q 为匹配点 ; K 为匹配点对数目 ; T

为 终获得的刚性变换矩阵. 该误差度量统计了配

准结果点云上匹配点之间的平均距离, 能够定量地

衡量配准方法的性能. 从图 13 所示不同方法在上

述 5 组数据上的配准误差可以看出, 本文方法在上

述所有点云数据上的配准误差均 小, 其次是 FGR

的配准误差. 结合配准结果的可视化对比可知, 本

文方法通过估计正确的点云法向和结合纹理信息计

算初始匹配点, 能够更加鲁棒地实现点云配准. 除

此之外, GoICP和GoICP-Trim在大部分数据上的配

准误差均是 大的 . 结合前文中配准结果的视觉

效果对比可知 , 它们不能鲁棒地处理包含噪声的

点云数据. 另外, 值得一提的是, Super4PCS 在配

准 Teddy 数据时产生的数值误差大于其他对比方

法, 说明 Super4PCS 并不能鲁棒地处理包含真实

噪声和孔洞的点云数据. 

除此之外, 表 3 中统计了各方法分别在上述 5

组点云配准实验中所消耗的时间. 从表 3 可以看

出, FGR 的效率 高; 本文方法在处理规模较小的

数据(Bimba, Bunny)时的效率较高, 而在处理规模

较大的数据(Traj0, Traj1, Teddy)时效率较低. 这是

由于本文方法在点云法向估计过程中需要解算较

大规模的线性系统, 耗费了较多的时间, 但本文方

法仍然能够在可接受的时间范围内鲁棒地实现点

云配准.  
 

 表 3  6 种方法处理不同模型的耗时对比 s 

模型 
方法 

Bimba Bunny Traj0 Traj2 Teddy

PCL[32]  9.29  5.49   5.54   6.03   5.80

Super4PCS[17] 92.73 93.50 125.25 229.95 682.75

GoICP[34] 48.68 25.68  23.78  26.70  24.07

GoICP-Trim[34] 112.01 84.71  23.64  24.67  24.18

FGR[19]   0.23  0.19   0.66   0.25   1.26

本文   3.41  2.54 268.70 276.35  50.10

 

5  结  语 

本文提出了一种鲁棒的基于 RGB-D 图像的刚

性点云配准方法. 首先, 通过一种基于全变分和各

向异性二阶算子的点法向估计模型 , 计算出准确

的点法向信息; 其次, 通过一种联合纹理信息和几

何信息的复合特征描述子及几种典型场景的构建

策略 , 计算出待配准点云之间的初始匹配点 ; 

后, 通过一种基于非凸函数的全局优化方法, 计算

出待配准点云间的刚性变换参数 . 在多组点云数

据上进行配准实验, 结果表明, 本文方法能够鲁棒

地配准包含噪声的点云数据 , 并且在视觉效果和

数值误差 2 个方面均超过了现有的先进配准方法. 

此外, 本文方法也存在一定的局限性, 如处理大规

模真实场景点云数据时需要在点法向估计步骤消

耗较多的时间 . 下一步的工作将研究点法向估计

方法的加速策略. 
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