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摘　要　针对三维重建时点云配准过程易受环境噪声、点云曝光、光照、物体遮挡等因素的影响,以及传统ICP配准算法配准精

度低、耗时长等问题,提出一种基于自适应列文伯格Ｇ马夸尔特迭代式的点云配准方法.首先,对初始点云数据采用统计滤波和

体素栅格滤波相结合的方式进行降噪预处理;然后,对滤波后的点云进行分层,剔除位于层外的外点数据,以提高后续点云配准

的精度;针对传统点云特征描述方法计算量大的问题,使用平滑度参数提取点云特征,以提升点云配准的效率;最后,根据点云

特征建立帧间点到线及点到面的约束关系,采用改进的列文伯格Ｇ马夸尔特(LevenbergＧMarquardt)方法完成点云配准,构建较

理想的三维重建模型.实验结果表明,提出的点云配准方法适用于室内及室外场景的三维重建,环境适应性强,且点云配准精

度和效率都有较大提升.
关键词:三维重建;点云配准;点云特征;平滑度;列文伯格Ｇ马夸尔特

中图法分类号　TP３９１
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Abstract　ToaddresstheproblemsthatpointcloudregistrationprocessinthreeＧdimensional(３D)reconstructionissusceptible
toenvironmentalnoise,pointcloudexposure,illumination,objectocclusionandotherfactors,aswellasthetraditionalICPregisＧ
trationalgorithmwithlowaccuracyandlongtimeＧconsuming,thispaperproposedapointcloudregistrationalgorithmbasedonaＧ
daptiveLevenbergＧMarquart．Firstly,theinitialpointclouddataispretreatedbywayofstatisticalfilteringandvoxelrasterfilteＧ
ring,andthenthefilteredpointcloudisstratifiedtoeliminatetheoutlierdata,soastoimprovetheaccuracyofsubsequentpoint
cloudregistration．Furthermore,aimingattheproblemthattraditionalpointcloudfeaturedescriptionmethodiscomputationＧinＧ
tensive,smoothnessparameterisadoptedtoconductextractingpointcloudfeaturesandimprovetheefficiencyofpointcloudreＧ
gistration．Finally,thepointＧtoＧlineandpointＧtoＧsurfaceconstraintsbetweenframesareestablishedonthebasisofthepointcloud
features,andthemodifiedLevenbergＧMarquardtmethodisutilizedtorealizepointcloudregistration,soastoconstructasatisＧ
fying３Dreconstructionmodel．Theexperimentalresultsshowthattheproposedpointcloudregistrationmethodissuitablefor３D
reconstructionofindoorandoutdoorscenes,withoutstandingenvironmentaladaptability．Meanwhile,theaccuracyandefficiency
ofpointcloudregistrationaregreatlyimprovedcomparedwiththetraditionalmethods．
Keywords　３Dreconstruction,Pointcloudregistration,Pointcloudfeature,Smoothness,LevenbergＧMarquardt

　

１　引言

随着计算机智能化的发展,社会各领域渴望运用计算机

对人类所处的三维环境进行直观表达,三维重建技术由此孕

育而生[１].三维重建通过计算机对现实世界的场景进行处理

和分析,建立直观的三维模型[２].数字化的三维重建模型被

广泛应用于社会各领域,例如,在游戏领域,三维建模可增强

游戏的真实感;在自主导航方面,车辆或无人机上安装的激光

传感器或视觉传感器,可以获取城市的三维地理信息,计算机

可根据该信息绘制出三维电子地图,发送到用户智能设备的

地图软件上;在医学方面,医生利用红外线、超声波等手段获

取到人体器官组织的三维模型,由三维模型直接判断器官的

具体情况并诊断出病情,因此其具有很大的医学辅助作用.
三维重建技术也被应用于地质勘探、工业自动化等领域[３].

点云配准[４]是三维重建过程中的重要环节,配准的精度

和效率直接影响到整个场景重建的效果.近年来,点云配准

逐渐发展为两步完成.第一步是粗配准[５],目的是减小两个

点云对的初始位置间距,为精配准提供较好的初始位置.

Cheng等[６]采用标记的方法进行粗配准,该方法需要手工标

记点云的特征信息,利用特征信息进行配准,工作量较大,无



法适用于大规模场景的重建.Daniels等[７]利用点到点的距

离限制点对关系,用于剔除误匹配,但匹配的精度依赖于阈值

的设置.Rusu等[８]提出的算法的点云特征是一种点特征直

方图,通过直方图判断当前点云的匹配点.基于点云线特征

和面特征的粗配准工作也取得了进展,Bigand等[９]采用模糊

积分法解决场景局部立体的问题,适用于含有大量直线段的

场景.Dai等[１０]将局部平面不变特性作为点云特征描述子,
利用点云平面参数进行粗配准工作.Sun等[１１]采用区域曲

率图进行点云配准,但当重建的场景具有大量重复的局部特

征时,往往会产生很多相似的点云匹配对,造成点云误匹配.
点云配准的第二步是精配准[１２],精配准是以粗配准为基

础,对粗配准后的点云进一步配准.目前应用较多的精配准

方法是１９９２年Besl等提出的最近点迭代算法(IterativeCloＧ
sestPoint,ICP)[１３].该算法反复迭代求解欧氏距离的最小

值,当欧氏距离最小时,传感器的位姿为最优变换矩阵.该算

法步骤简单易实现,但对两个点云对的初始位置有较高的依

赖性,易收敛于局部最优,且占用较多的迭代时间.Mavridis
等[１４]将稀疏ICP算法与退火搜索算法相结合,用于降低点云

数据的噪声点,提高点云配准的准确率.Fan等[１５]采用高斯Ｇ
凸包混合模型进行点云配准工作,用于解决点云配准的非刚

性问题.Du等[１６]对ICP算法进行改进,构建了一种概率迭

代最近点(ProbabilityIterativeClosestPoint,PICP)算法,以
解决由噪声造成的误匹配问题.同时,Du团队又提出一种尺

度迭 代 最 近 点 (ScaledIterativeClosestPoint,SICP)的 思

想[１７],用于解决尺度因素造成的点云误匹配问题,但该方法

仍未解决ICP算法易于趋向局部最优的问题.
本文提出一种基于自适应列文伯格Ｇ马夸尔特迭代式的

点云配准算法.首先,使用统计滤波和体素栅格滤波相结合

的方式处理初始点云数据,剔除外点数据;然后,使用平滑度

参数作为特征描述子,提取特征点云,再根据特征点云的几何

特征进行点云粗配准;最后,在帧间建立点到线及点到面的点

云约束关系,构建自适应列文伯格Ｇ马夸尔特配准算法,对点

云约束关系进行迭代优化,求解出最优匹配对,从而解决点云

配准精度差、配准速度慢的问题.

２　点云预处理技术

在采集三维点云数据时,激光传感器由于受到光照、电磁

场和物体粗糙表面等因素的影响,获取的点云数据掺杂很多

噪声点,这些噪声点会对点云配准造成严重影响.点云处理

技术在于优化点云数据,剔除噪声点及无用信息,提高后续点

云配准的效率和准确性.

２．１　点云滤波

点云数据的噪声点在平面上表现为离群点,在空间上表现

为孤立的、不依附于立体点云集的稀疏点云[１８].针对噪声点

的存在形式,本文对点云构建统计滤波[１９]和体素栅格滤波[２０]

相结合的混合滤波器方法.构建混合滤波器的步骤如下.

Step１　使用统计滤波器统计点云与距离它最近的 N 个

点云的距离均值(本文取N＝５０),剔除距离过大的点云,若该

点云的邻近点云数少于１０,则剔除该点云,反之生成点云簇.

Step２　将点云簇的每个点云均作为体素中心点,生成

１cm３ 的体素,体素内只保留一个点云数据,剔除冗余点云,重
新生成点云簇.

Step３　以点云簇的中心点云作为新的体素中心点,将该

体素的体积增大到２０cm３,若其与相邻的点云簇存在重叠区

域,则剔除重叠区域里的点云.
混合滤波器在平面上保留聚集在一起的点云簇,剔除孤

立的噪声点,在空间上进行降采样;剔除含有重复信息的无用

点云数据,以提高后续点云配准的速度.

２．２　基于平滑度参数的特征提取

场景点云特征是表征场景中物体特点的一个重要方

法[２１].为提高点云特征的提取效率,本文使用一种基于平滑

度参数的方法提取点云特征,该方法分为两步:点云分层和点

云特征提取.
将传感器旋转部件旋转一周所采集到的点云数据定义为

一帧,再对每一帧进行分层,将属于同一激光发射通道的点云

定义为同一层.定义三维点云Pl 的坐标为{xl,yl,zl},该点

的垂直扫描角w 定义为:

w＝arctan z２
l

x２
l＋y２

l

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

由垂直扫描角获取点云Pl 对应的激光通道号LID ,定义

激光通道号的公式为:

LID ＝
w＞０⇒fix(w＋０．５)

w＜０⇒fix(w－０．５){ (２)

其中,fix为取整函数.分别计算每一帧点云数据的通道号,
将属于同一激光通道号的点云定义为同一层点云,至此完成

点云分层工作.
针对点云特征提取,本文使用点云邻域内点集弯曲的程

度来描述点云特征,将点集弯曲的程度称为平滑度C.为了

保证提取效率,将每层点云分为６个区域,对每个区域先提取

平滑度最大的３个边缘点Pe,再提取平滑度最小的３个平面

点Ph,最后将大于指定阈值的点云作为普通边缘点,将小于

指定阈值的点云作为普通平面点.平滑度C的定义如下:

C＝ １
|S|‖ ∑

i,j∈s,i≠j
(PL

k,i－PL
k,j)‖ (３)

其中,S是给定点邻域内的点云组成的点集,PL
k,i表示激光传

感器坐标系L 下第k 帧的点云i的三维坐标.平滑度C 越

大,给定点到其邻域内其他点的距离均值越大;C 越小,给定

点到其邻域内其他点的距离均值则越小.
当特征点云满足以下３种情况时,予以剔除:

Case１　为避免特征点云过于集中,若邻域内存在若干个

已标记的特征点云,则剔除该特征点云;

Case２　为保证特征点云能被其他相邻帧观测到,剔除被

遮挡的特征点云;

Case３　为保证点云测距的准确性,若特征点云所在的平

面与激光束相互平行,剔除该特征点云.
基于平滑度参数的特征点云的提取结果如图１所示,图

中紫色点为平面点,蓝色点为边缘点.

图１　房间的点云特征提取图(电子版为彩色)

Fig．１　Pointcloudfeatureextractionmapofroom

８３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



２．３　基于平滑度参数的粗配准

粗配准为精配准提供较好的初始位置,提高点云配准的

精度.本文将获得的特征点云作为待定配准点,在对应区域

内搜索与待定匹配点平滑度最相近的多个匹配点,相近程度

应满足下列公式:

|C(Pk,i)－C(Pk－１,j)|２＋|C(Pk,i)－C(Pk－２,m)|２ ＜ε
(４)

其中,ε为平滑度阈值,C(Pk,i)为第K帧第i个点云的平滑度.
当存在多个相似点对时,本文采用距离函数对每个相似

点对进行相似性度量.给定点 Pi 与相似点Pj 的相似度

D(Pi,Pj)定义为:

M(Pi,Pj)＝(∑
m

k＝１
(C(Pi)－C(Pj,k))２)

１
２ (５)

D(Pi,Pj)＝ １
M(Pi,Pj)

(６)

其中,M(Pi,Pj)是平滑度距离函数,C(Pj,k)表示相似点Pj

所在区域内特征点云的平滑度,本文选取相似性最大的相似

点作为Pi 的匹配点.

３　自适应列文伯格Ｇ马夸尔特配准方法

本文采用平滑度参数作为点云特征描述子来采集平面点

及边缘点,根据帧间平面点和边缘点的分布情况,构建点到线

及点到面的约束关系;采用改进的列文伯格Ｇ马夸尔特方法求

解最优配准,重建出更理想的三维点云地图.

３．１　列文伯格Ｇ马夸尔特模型的概述

将点云配准问题转为非线性最优化问题,引入列文伯格Ｇ
马夸尔特模型来求解最优配准.列文伯格Ｇ马夸尔特模型的

主要思想如下.
将非线性最优问题的目标函数定义为:

F(x)＝∑
m

i＝１
f２

i(x) (７)

其中,fi(x)为非线性函数.将fi(x)在xk 上进行一阶泰勒

展开,得到:

fi(xk＋Δxk)≈fi(xk)＋Ji(xk)Δxk (８)
其中,Ji(xk)为fi(x)关于xk 的导数,Δxk 为下降量.为求解

下降量,需要构造一个线性最小二乘问题:

Δx∗
k ＝argmin

Δxk

１
２‖fi(xk)＋Ji(xk)Δxk‖２ (９)

将式(９)的平方项展开,得到:

１
２‖fi(xk)＋Ji(xk)Δxk‖２

　＝１
２

(fi(xk)＋Ji(xk)Δxk)T(fi(xk)＋Ji(xk)Δxk)

　＝１
２

(‖fi(xk)‖２
２＋２fi(xk)Ji(xk)Δxk＋

ΔxkJi(xk)TJi(xk)Δxk) (１０)
对式(１０)求导,并令其为０:

２Ji(xk)Tfi(xk)＋２Ji(xk)TJi(xk)Δxk＝０ (１１)
得到如下方程:

Ji(xk)TJi(xk)Δxk＝－Ji(xk)Tfi(xk) (１２)
为了保证Δxk 不会下降得过快,在每次迭代时加入一个

合适的阻尼因子λ,更新增量方程如下:
(Ji(xk)TJi(xk)＋λI)Δxk＝－Ji(xk)Tfi(xk) (１３)
该模型的具体计算步骤如下.

Step１　给定初始值x０,设置参数λ和迭代终止参数δ,计

算F(x０)＝∑
m

i＝１
f２

i(x０).

Step２　对于 第k 次 迭 代,求 解 出 当 前 的 雅 克 比 矩 阵

Ji(xk)和误差fi(xk),将其代入式(１３)求解Δxk.

Step３　若F(xk＋Δxk)＜F(xk),且‖Δxk‖＜δ,则停止

迭代,输出结果,反之则令xk＋１＝xk＋Δxk,缩小λ,重新求解

增量方程;若F(xk＋Δxk)＞F(xk),则增大λ,令xk＋１＝xk＋
Δxk,重新求解增量方程.

列文伯格Ｇ马夸尔特模型具有局部收敛性,能正确处理非

正定矩阵和奇异矩阵,同时具有全局搜索特性,对点云的初始

位置的选取不严苛,可有效提高特征点云提取的灵活性.

３．２　自适应列文伯格Ｇ马夸尔特精配准方法

将当前帧最大边缘点的集合记为Ek,最小平面点的集合

记为 Hk,在上一帧点云中搜索相应的特征线和特征面.将当

前帧最大边缘点集合Ek 的一个点云记为Pk,i,使用kd树[２２]搜

索上一帧中离Pk,i最近的、同一层的点云Pk－１,j,再搜索离Pk,i

次近的、不同层但距离Pk,i不超过３层的次近点Pk－１,l.Pk－１,j

与Pk－１,l形成的线段就是Pk,i对应的特征线,如图２所示.

图２　特征线示意图

Fig．２　Characteristiclinediagram

点到特征线的距离度量公式如下:

|(PL
k,i－PL

k－１,j)×(PL
k,i－PL

k－１,l)|
|(PL

k－１,j－PL
k－１,l)|

＝de (１４)

其中,PL
k,i表示激光传感器坐标系L 下第k帧点云i的三维坐

标,de 表示最大边缘点的距离阈值.
针对当前帧最小平面点集合Hk 的一个点云Pk,i,同样使

用kd树搜索上一帧中离Pk,i最近的、同一层的点云Pk－１,j,再
搜索离Pk,i次近的、不同层的但距离Pk,i不超过３层的次近点

Pk－１,l和Pk－１,m.Pk－１,j,Pk－１,l和Pk－１,m 形成的平面就是Pk,i

对应的特征面,如图３所示.

图３　特征面示意图

Fig．３　Characteristicsurfacediagram

点到特征面的距离度量公式如下:

　|(PL
k,i－PL

k－１,j)∗((PL
k－１,j－PL

k－１,l)×(PL
k－１,j－PL

k－１,m))|
|(PL

k－１,j－PL
k－１,l)×(PL

k－１,j－PL
k－１,m)|

　＝dh (１５)

９３１曾俊飞,等:面向三维重建的自适应列文伯格Ｇ马夸尔特点云配准方法



其中,dh 是最小平面点的距离阈值.
根据点到线及点到面的距离度量,建立匹配对的约束

关系:

fe(PL
k,i,TL

k)＝de,i∈Ek (１６)

fh(PL
k,i,TL

k)＝dh,i∈Hk (１７)

其中,TL
k 表示激光坐标系L 下第k帧到上一帧的位姿变换.

合并边缘点和平面点的约束关系,得到:

fk＝d＝
fe(PL

k,i,TL
k)

fh(PL
k,i,TL

k)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１８)

将位姿变换当作待估计状态,结合式(１１),得到位姿求解

公式:

T
∧
L
k ＝TL

k －(JT
kJk＋λI)－１JT

kfk (１９)

由链式法则求出雅克比矩阵Jk:

Jk＝∂fk

∂TL
k
＝∂fk

∂PL
k,i

∂PL
k,i

∂TL
k

(２０)

将式(２０)代入式(１９)可求出当前位姿变换,然后判断其

是否属于最优估计,距离判别公式如下:

０＜fk(PL
k,i,T

∧
L
k)－fk(PL

k,i,TL
k)

|fk(PL
k,i,TL

k)| ＜Td (２１)

其中,Td 为距离阈值.若式(２１)成立,则当前位姿变换为最

优估计;反之,增大阻尼因子λ,继续迭代求解最优位姿.
利用求解的最优位姿估计定位到上一帧对应的点云

P
∧

k－１,j,当前帧点云Pk,i对应的匹配点Pk－１,j须满足下式:

|Pk,i－Pk－１,j|＞|Pk,i－P
∧

k－１,j| (２２)

若式(２２)成立,则认为Pk－１,j是当前帧点云Pk,i的最优匹

配点;若不成立,则将Pk－１,j置换为P
∧

k－１,j,减小阻尼因子λ,继
续迭代求解最优匹配.若达到最大迭代数仍未得到最优匹

配,则剔除当前帧的特征点云,转向下一帧的点云配准工作.
自适应列文伯格Ｇ马夸尔特算法的实现过程如图４所示.

图４　自适应列文伯格Ｇ马夸尔特算法的流程图

Fig．４　FlowchartofadaptiveLevenbergＧMarquartalgorithm

４　实验结果及分析

４．１　实验环境

为了验证本文算法的有效性和可行性,分别使用公共数

据集和现场扫描数据进行实验.公共数据集来自斯坦福大学

的Bunny点云样本和 Dragon点云样本,现场扫描数据包括

室内及室外环境的点云数据.实验平台为Intel８核计算机,

８GB内存,Windows６４ 操作系统,UTMＧ３０LX 激光雷达,旋
转云台,如图５所示.算法在 Ubuntu１４．０４系统上使用C＋＋
语言编程实现,采用 OpenCV库和PCL库.

图５　点云数据采集平台

Fig．５　Pointclouddataacquisitionplatform

４．２　实验结果分析

针对公共数据集,采用传统ICP算法、文献[１７]的SICP
算法和本文算法进行实验,评价指标包括点云配准耗时和点

云配准误差.本文使用C＋＋１１标准的 Chrono时间库计算

点云的配准耗时,在３种点云配准算法各自的起始端和结束

端分别设置计时器,来统计各算法进行点云配准时所消耗的

时间.点云配准误差是采用均方根误差 RMS进行度量的,
误差度量公式为:

RMS＝(１
Sp

∑
Sp

i＝１
‖Tpi－qi‖２

２)
１
２ (２３)

其中,pi 和qi 表示待配准点云上的关键点,Sp 表示点云p 的

配准规模.

Bunny数据集的配准结果如图６所示.

(a)Bunny配准前 (b)传统ICP算法

(c)SICP算法 (d)本文算法

图６　Bunny的配准图

Fig．６　RegistrationmapofBunny

图６(a)为配准前的两视角点云图,两片点云数量分别为

３３９４７和３５５７７;图６(b)为传统ICP算法的配准效果图,可见

兔子的耳朵、脖子及腹部存在较多的匹配误差;图６(c)为
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SICP算法的配准效果图,可见兔子的腹部已匹配正确,但耳

朵及脖子仍未能正确匹配;图６(d)为本文算法的配准效果

图,其基本完成兔子全身的配准工作,三维重建的完整性远高

于传统的ICP算法.
表１为３种算法对Bunny样本的配准误差和配准耗时.

从表中可看出,传统ICP算法的配准误差较大,未对点云进行

有效筛选,迭代过程耗时长,配准速度缓慢;SICP算法有效降

低了配准的误差,但配准效率仍有待进一步提高;本文算法对

点云数据集进行重重筛选,剔除外点数据,选择有效的匹配

对,在降低配准误差的同时,大大提高了配准的效率.相比传

统ICP算法,本文算法的配准精度提高了６６．９０％,配准效率

提高了６９．０２％.

表１　Bunny的配准结果

Table１　RegistrationresultsofBunny

配准方法 配准耗时/s 配准误差/mm
传统ICP算法 ６８．２７ ０．１４３５
SICP算法 ４７．３３ ０．０６９４
本文算法 ２１．１５ ０．０４７５

为了进一步验证本文算法的有效性,使用更为复杂的

Dragon数据集进行实验.Dragon数据集的配准结果如图７
所示.图７(a)为配准前的两视角点云图,两片点云数分别为

８７６２５和９５４２３;图７(b)为传统ICP算法的配准效果图,可以

看到龙的头部、尾部及腹部中间区域均未能得到有效配准,配
准效果整体较差;图７(c)为SICP算法的配准效果图,可见龙

的头部及尾部已正确匹配,但腹部仍存在较多的误匹配;

图７(d)为本文算法的配准效果图,可见 Dragon图像整体均

得到正确配准,三维重建的效果远好于ICP算法.

(a)Dragon配准前 (b)传统ICP算法

(c)SICP算法 (d)本文算法

图７　Dragon的配准图

Fig．７　RegistrationmapofDragon

表２为３种算法对 Dragon样本的配准误差和配准耗时.

从表中可以看出,随着点云数据的增大,３种算法的配准耗时

都有所增长,传统ICP算法的配准误差较大,且配准速度较

慢;SICP算法通过改进传统ICP算法,提高了配准效率,但配

准误差有待降低;本文算法将配准误差降到最小,配准效率也

有所改善.相比传统ICP算法,本文算法的配准精度提高了

７２．５７％,配准效率提高了６３．６９％.

表２　Dragon的配准结果

Table２　RegistrationresultsofDragon

配准方法 配准耗时/s 配准误差/mm
传统ICP算法 １０３．７３ ０．３４３１
SICP算法 ６６．３２ ０．１５３８
本文算法 ３７．６６ ０．０９４１

针对激光扫描仪扫描的数据,采用本文算法对其进行点云

配准,重建出三维点云模型.将三维重建模型与实际场景的实

测数据进行比对,以进一步验证本文点云配准算法的准确性.
图８为室内实景及对应的三维点云效果图.为了便于实

验及观测,本文只保留６个墙面的室内点云地图.从图８可

以发现,本文算法能完整重建出室内场景的三维点云模型,三
维模型的整体视觉效果较好,基本符合室内环境的几何特征.

(a)室内实景图 (b)三维点云图

图８　室内实景与室内三维点云图

Fig．８　Indoorsceneandindoor３Dpointcloudmap

表３为点云平均距离与室内实测距离的比对结果.从表

中可以看出,三维点云模型的几何尺寸与室内场景的实测距

离的误差均保持在５cm 之内,点云配准精度达到了毫米级

别,证明了本文算法的有效性.

表３　点云平均距离与室内实测距离的对比

Table３　Comparisonbetweenaveragedistanceofpointcloudand

measureddistanceofindoorscene
(单位:m)

房间长 房间宽 房间高

点云平均距离 ６．６３６ ３．５１７ ３．２１５
实测平均距离 ６．６０２ ３．５４２ ３．２４６

误差 ０．０３４ ０．０２５ ０．０３１

图９为室外实景及对应的三维点云效果图,图中标记了

走廊墙角 A,B,C.本文通过检测三维点云图中３个标记点

的相对距离来验证本文算法能达到的相对测量精度.

(a)室外实景 (b)三维点云图

图９　室外实景与室外三维点云图

Fig．９　Outdoorsceneandoutdoor３Dpointcloudmap

表４为三维点云与室外实景的比对结果.从表中可以看

出,激光扫描系统离墙角 A 的距离越远,点云配准的相对误

差就越大.因为测量距离的增大会导致测量点周围的点云逐

渐稀疏,会对后续特征点云的提取及点云配准造成一定的影

响.但测量点若在激光扫描系统半径１０m 的扫描区域内,本
文算法仍能将三维重建模型的实测误差保持在１０cm 之内,
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体现了本文算法具有较强的抗噪性,在复杂的室外环境中仍

具有较好的适应性.

表４　点云平均距离与室外实测距离比对

Table４　Comparisonbetweenaveragedistanceofpointcloudand

measureddistanceofoutdoorscene
(单位:m)

系统与

A的距离
被测物 实测距离

点云平均

距离
误差

２
A与B ２．４４８ ２．４２３ ０．０２５
A与 C ３．８７２ ３．８５５ ０．０１７
B与 C ３．３８０ ３．３４７ ０．０３３

５
A与B ２．４４８ ２．４９６ ０．０４８
A与 C ３．８７２ ３．８３５ ０．０２７
B与 C ３．３８０ ３．４２１ ０．０４１

１０
A与B ２．４４８ ２．５２３ ０．０７５
A与 C ３．８７２ ３．８３７ ０．０３５
B与 C ３．３８０ ３．４６６ ０．０８６

结束语　点云配准是三维重建技术的关键环节,其精度

和效率直接影响到后续重建的效果.针对传统ICP算法过于

依赖点云初始位置及点到点匹配策略鲁棒性差的问题,本文

提出一种基于自适应列文伯格Ｇ马夸尔特迭代式点云配准方

法.本文通过混合滤波器剔除外点数据,以提高特征点云的

提取速度;将点云平滑度参数作为点云的特征描述子,构建点

到线及点到面的点云约束关系,并设计自适应列文伯格Ｇ马夸

尔特迭代式方法,以提高点云配准的精度.相比传统的ICP
算法,本文方法不仅提高了点云配准精度,同时大大改善了配

准效率,其适用于室内及室外环境的三维重建,环境适应性

强.本文方法也存在一定的局限性,即重建后的三维点云未

包含语义信息,不利于人机交互.针对这些问题,今后的工作

将结合深度学习的方法,致力于构建含有更多信息的语义化

三维点云地图,以便将其应用到更加广泛的智能化领域.
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