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摘　要　Kinect等深度相机采集的三维数据往往存在噪音、低分辨率等问题,导致两帧点云的局部几何特征匹配一直

面临挑战.目前多采用基于特征直方图的方法解决这一问题,但其计算量较大,且对场景旋转平移的要求较为严格.

文中提出了一种基于数据驱动的方法,首先从大量重建好的 RGBＧD数据集中,通过自监督的深度学习方法构建能够

描述三维数据几何特征的模型;然后利用基于 KDＧTree的 K 近邻算法(KNN)得到两部分点云的特征对应点,通过

RANSAC剔除误匹配点对;最后通过得到的较准确的位置关系估计两帧点云的几何变换,从而完成配准.基于斯坦

福大学点云库中的模型以及真实环境下 Kinect采集到的大卫石膏像模型的配准和比较实验表明,所提方法不仅可以

提取未知物体的局部几何特征进行配准,还可以较好地应对空间角度变换大的情况.

关键词　点云特征配准,深度学习,自监督,KDＧTree,大角度变换

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０７．０４２
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Abstract　MatchinglocalgeometricfeaturesonrealＧworlddepthimagesisachallengingtaskduetothenoisyandlowＧ

resolutionof３DscancapturedbydepthcameraslikeKinect．Atpresent,mostofthesolutionstothisproblemarebased

onthefeaturehistogrammethod,whichrequiresalargeamountofcalculationandstrictrequirementsontherotationof

thescene．ThispaperproposedamethodbasedondataＧdriven．FromalargenumberofwellＧreconstructedRGBＧDdata

sets,aselfＧsuperviseddeeplearningmethodisusedtoconstructamodelthatcandescribethegeometriccorrespondence

betweenthreeＧdimensionaldata．Then,correspondingapproximatepointsoftwopartsofthepointcloudarebotainedby
usingKDＧTreeＧbasedKNearestNeighbor(KNN)algorithm．Throughremovingerroneousmatchingpointpairsusing
RANSAC,arelativelyaccuratesetoffeaturepointpairsisobtainedbyestimatingthegeometrictransformation．ByregisＧ

teringandcomparingthemodelsintheStanfordUniversitypointcloudlibraryandtheDavidplastermodelcollectedin

therealenvironment,theexperimentsshowthattheproposedmethodcannotonlyextractthelocalgeometricfeatures

ofunknownobjectsforregistration,butalsoshowgoodperformancewhendealingwithlargechangesinspatialangle．

Keywords　Pointcloudfeatureregistration,Deeplearning,SelfＧsupervised,KDＧTree,Largeangletransformation

　

１　引言

在计算机视觉和SLAM 等领域中,由于深度相机采集的

点云数据存在不完整、旋转平移错位等情况,要得到完整的三

维点云,就需要对局部点云进行配准,将各个视角得到的点集

合并到统一的坐标系下形成完整的三维场景,以便于进行可

视化操作.从计算机视觉和几何学发展开始,三维点云数据

的配准就一直是研究的热点,已经成为包括物体位姿估计、场

景三维重建和视觉SLAM 在内的许多应用的首要任务.

现有的点云几何特征配准的方法有:１)基于构建几何特

性的直方图,如基于快速点特征直方图(FastPointFeature

Histograms,FPFH)[１Ｇ２]的计算方法通过多维直方图来描述查

询点与邻域点之间的空间差异;２)基于距离度量的ICP算

法[３Ｇ４],通过最小二乘的方法重复选择对应关系点对,计算最

优刚体变换,直到满足正确配准的收敛精度要求.该方法对

角度和尺度变化较大的待匹配点云容易产生错误的对应点,

或陷入局部最优而导致配准失败.此外,还有基于几何形状

的配准算法,如４PCS[５Ｇ６]算法通过查找两个点集上全等且共



面的四边形建立对应关系,但对于重叠区域较小的点集,通常

难以找到对应关系.基于４PCS方法的Super４PCS算法[７]改

善了这一问题,但其时间复杂度仍然远高于同类算法.以上

算法对场景简单的点云数据的配准能得到较好的效果;但在

实际应用场景中,如 SLAM 应对帧间配准解决环闭合问题

时,从深度相机获取的点云数据往往存在只有部分局部点云

重合、旋转平移变换角度大等情况,这些算法往往难以取得较

为理想的效果.

随着深度学习的提出,不少学者也开始将深度学习用于

三维数据的建模和局部点云特征的提取配准.其中,Xiao等

提出的ShapeNet[８]将深度学习用于三维几何形状的重建,使

用CAD数据作为训练数据,使用卷积 DBN 网络构建了一个

３DShapeNets,对 Kinect传感器获取的２．５维深度图进行目

标识别和复原,从而得到全局三维形状.之后他们又提出

３DMatch[９],将配准延伸到三维场景的拼接和全局重建中.

Guo等利用二维的 ConvNet[１０]特征描述符进行局部点云的

几何特征匹配,但该方法仅适用于较为简单的场景且仍须手

工设置标签.本文提出了一种基于三维卷积网络的自监督的

点云配准方法,在处理 Kinect等深度相机获得的真实场景数

据时,其对角度变化大、物体存在遮挡和视差变化等情况都有

更好的鲁棒性;并且该方法仅提供少量的匹配对和不匹配对

两种标签,从现有的大量未标注的重建好的 RGBＧD数据集中

自监督地提取标签,无须人工手动标注,训练优化后得到高质

量的配准模型.

２　总体框架

本文算法总体框架如图１所示.

图１　配准算法的总体框架

Fig．１　Frameworkofregistrationalgorithm

本文算法总体分为训练和应用两部分.在训练部分,首

先将公开的高质量 RGBＧD点云数据集导入构建好的适合三

维数据的深度学习网络结构中,仅提供少量的标签和大量未

标注的样本自监督地进行训练,最后通过前向和反向传播的

不断迭代优化得到能够描述点云局部几何特征的权重模型.

在应用部分,首先进行物体或场景点云数据的采集,对于采集

到的深度图,通过深度阈值分割的方法提取出有效区域,位于

有效范围外的点云不参加计算,提高了算法效率.然后将处

理过的数据导入模型和网络结构中,分别得到两部分点云的

几何特征表示.最后,采用 KDＧTree搜索[１１]的方式选取特征

对应点,应用 RANSAC[１２]算法剔除误匹配点对,再计算两部

分点云的位置变换关系,并将其变换关系应用到原始点云上

得到最终的配准结果.

３　本文配准算法的详细描述

３．１　基于三维卷积网络的模型训练

卷积神经网络是人工神经网络的一种,已成为当前计算

机视觉领域的研究热点.它的权值共享网络结构使其更类似

于生物神经网络,降低了网络模型的复杂度,减少了权值的

数量.

本文将卷积网络延伸到三维空间内,给定来自 Kinect扫

描数据的两部分三维点云,首先随机地从每片点云中提取n
个特征点,并且得到特征点邻域的三维体积区域,然后将其从

点云数据转换为 ３０×３０×３０ 的 TDF(TruncatedDistance

Function)体素网格表示.这种中间形式的表示方法不仅有

助于将特征还原成网格或点云数据,而且更利于预测真实场

景中的空间尺度和被遮挡区域.之后对这些 TDF体块进行

卷积操作,类似于二维深度学习中的kernel卷积核,此处我们

将其定义为卷积块.经过卷积计算后,提取三维数据的局部

几何特征,进而根据对应部分的几何相似度进行后续配准、重

建等应用.

３．１．１　网络结构设计

本文使用的网络结构是一种标准的三维卷积网络,其借

鉴了多伦多大学 Alex提出的 Alexnet[１３],通过８个卷积层和

１个池化层来计算５１２维特征输出,每个卷积层都会连接一

个 Relu激活函数作为线性修正单元,以提高模型应对方向和

角度变化的能力.因为初始输入的维度较小,所以结构中仅

包含了１个池化层,这样可以避免数据信息的丢失.具体的

网络维度参数如表１所列.

表１　网络维度参数

Table１　Networkdimensionparameters

ContrastiveL２loss
descriptor１ descriptor２

conv(３３,５１２) conv(３３,５１２)

conv(３３,５１２) conv(３３,５１２)

conv(３３,２５６) conv(３３,２５６)

conv(３３,２５６) conv(３３,２５６)

conv(３３,１２８) conv(３３,１２８)

conv(３３,１２８) conv(３３,１２８)

pool(２３,６４) pool(２３,６４)

conv(３３,６４) conv(３３,６４)

conv(３３,６４) conv(３３,６４)

３０３patch ３０３patch

在点云配准问题上,我们的目标是建立一个优化函数L,

对于三维表面上各点的局部体积块,通过卷积操作计算其特

征描述的向量;对于待匹配的两帧点云数据,通过随机梯度下

降(SGD)的方法不断优化对应点间的距离.为此,我们通过

双分支网络的传递方式来学习训练模型.

３．１．２　网络模型训练

本文方法通过上述双分支网络结构从公开 RGBＧD数据

集 AnalysisＧbyＧSynthesis[１４],７ＧScenes[１５],SUN３D[１６],StanＧ

５７２第７期 李　健,等:基于深度学习的几何特征匹配方法



ford３DScanningRepository[１７]中自监督地生成标签进行训

练,从而得到特征提取模型.训练示意图如图２所示.

图２(a)为Stanford３DScanning数据集中的 Lucy模型,

将其每一帧点云数据作为训练集,标注少量的匹配对标签和

非匹配对标签,构成图２(b)中的三维卷积块,将其导入图

２(c)中的双分支网络,其中每个分支独立计算不同的三维体

素网格的特征描述向量.２个分支网络的结构相同且网络间

的权值参数共享.第一个网络为匹配对数据流,第二个网络

为不匹配对数据流.训练时,将匹配对和不匹配对数据１∶１
地输入网络,通过SGD的方法最小化匹配对之间的距离L１

并最大化不匹配对之间的距离L２ 来得到最终的损失函数.

这样的平衡训练机制更有助于数据拟合和模型优化.

　(a)每帧点云 　　　　(b)３D卷积块　　　　　 　　 (c)网络结构

图２　训练示意图

Fig．２　Trainingdiagram

３．２　模型应用

在模型的应用部分,将采集到的点云数据进行深度阈值

分割处理后输入到训练好的模型中,可以分别得到两部分点

云的特征点信息和对应的二进制特征表示;然后使用基于

KDＧTree搜索的 KNN 算法和 RANSAC去除误匹配来估计

点云的变换矩阵.

３．２．１　特征描述模型的应用

Kinect等深度相机采集到的数据中往往存在噪音和信息

缺失的情况,并且每次获得的点云数据都包含了大量无用的

场景点云,这增加了本方法应用于特定物体时的计算量和复

杂性.因此,我们采用对深度图进行阈值分割的方法,选取距

离相机一定阈值距离范围内的点云进行保留,将其余无用的

非应用目标的点剔除,以此提高运算的效率和精度.

之后将预处理过的点云转化成与训练时相同的 ３０×
３０×３０的 TDF体素网格,以满足网络结构的参数输入形式.

结合训练时得到的特征描述的权重模型,将转化后的 TDF体

素网格放入网络结构中进行前向传播,最后输出相应点云的

特征点个数、位置信息以及几何特征描述的二进制表示.

３．２．２　估计变换矩阵

(１)基于 KDＧTree的 KNN算法

在利用 KNN算法求对应点对时,若选取所有的点进行

计算,则耗时较长且计算成本过大.本文采用了 KDＧTree的

方法,仅对上述得到的特征点R 半径邻域内的点做变换矩阵

的估计.

在具体的搜索过程中,将特征点作为查询点输入,给定查

询点和查询距离的阈值(即查询半径R),从点云中找出所有

与查询点距离小于阈值的点.如图３所示,在点云空间中以

Q点为例,以给定的查询距离R 为半径画球体,球体内所有

的点即为要查询的邻域点.

然后利用 KNN算法对两部分点云特征点邻域内的所有

点集Pi(xi,yi,zi)和Pj(xj,yj,zj)进行处理,不断迭代优化,

最后将欧氏距离最小的点对作为对应点对.

图３　R半径搜索示意图

Fig．３　Rradiussearchdiagram

通过以欧氏距离为度量表示的 KNN 算法,可以得到两

部分点云中特征点的大致对应点对集合.
(２)RANSAC滤除误匹配

通过 KNN算法得到的对应关系并不是完全正确的,采
用 RANSAC算法剔除其中的错误匹配,能够得到相对准确

的对应关系.

RANSAC算法是一种简单有效的去除误匹配的方法,通
过建立一个特定的数学模型将数据点分为“内点”和“外点”,

采用迭代估计的方法计算出最优参数模型,找到的不符合该

模型的“外点”为误匹配点,符合模型的“内点”为精确匹配.

该方法在特征匹配以及帧间拼接方面得到了广泛应用.

本文利用 RANSAC算法从之前得到的匹配点对中随机

抽出４个点云样本并保证４个样本之间不共线,计算出单应

性矩阵;然后利用该模型测试所有数据,计算满足这个模型的

点云个数,并不断迭代优化代价函数;最后得到较为准确的点

云匹配对,并且计算对应点对间的变换关系.

通过 RANSAC变换之后,将点云的配准问题转化为求

解优化式(１)中代价函数F(R,T)的问题.

F(R,T)＝min∑
m

i＝１
‖Rpt

－→
＋T－qt

－→
‖２ (１)

其中,m 为点集中对应点对的个数,R 和T 分别为旋转和平

移变换矩阵.

４　实验结果与分析

本文通过对斯坦福点云数据集进行仿真实验和对 Kinect
采集的大卫石膏像进行真实实验,将本文方法与传统算法

FPFH、改进后的ICP以及Super４PCS与同样是将深度学习

用于提取几何特征的３Dmatch从配准精度、计算时间和点云

重合率上进行对比.

电脑 配 置:Windows１０ 操 作 系 统/IntelCorei５Ｇ８４００
CPU/８GRAM/IntelUHDGraphics６３０/无 GPU加速.

数据集来源:斯坦福大学点云集.

算法实现:PCL点云库/C＋＋语言.

４．１　仿真部分

斯坦福兔子扫描数据 Bunny０００和 Bunny０４５模型在初

６７２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



始状态下的位置关系如图４(a)所示,Bunny０００和 Bunny０４５
是对同一个兔子模型分别从０°和４５°扫描得到的点云数据,

两片点云间含有部分不共有的数据.

从图４可以看出,FPFH 和３Dmatch方法在面对大角度

变化的物体点云配准时,无法做到精配准,点云重合率和配准

精度较低;ICP在处理单一自由度变化(横向角度从０°变化

４５°)时效果较为理想,但在 Bunny背部和耳朵部分的配准还

不够精确.研究还发现,Super４PCS虽然在嘴部区域的配准

精度有所改善,但在耳朵和背部区域仍存在误差.

(a)原始数据 (b)本文算法 (c)FPFH

(d)ICP (e)Super４PCS (f)３Dmatch

图４　Bunny实验结果对比

Fig．４　Bunnycomparison

为进一步验证本文方法的普适性和鲁棒性,又选取了

Stanford点云集中的 Dragon模型进行仿真.Drangon模型

相较于Bunny模型,表面曲率变化较大且具有更丰富的细节

纹理.本文选取了 Dragon０与 Dragon２４进行实验.两帧数

据在扫描时有２４°的旋转,因此含有部分点云不共有的点.在

此基础上,将 Dragon２４模型分别沿 X,Y,Z 轴旋转３５°,平移

０．０５m,得到的点云位置关系如图５(a)所示.

从图５可以看出,对于经过多方向大角度变换的两部分

点云,本文方法仍具有较好的鲁棒性.FPFH 方法在应对这

一问题时仍无法做到较为精确的配准,在模型的细节部分,如
身体边 缘 和 尾 巴 等,配 准 精 度 有 待 改 善.而 ICP 方 法 和

３Dmatch方法在应对多自由度变换的两部分点云时,配准完

全失败.Super４PCS方法对各部分的细节匹配都有较好的效

果,而且相较于本文算法,其在 Dragon脚部的配准效果略好,

但配准花费的时间成本大幅增加.

(a)原始数据 (b)本文算法 (c)FPFH

(d)ICP (e)Super４PCS (f)３Dmatch

图５　Dragon实验结果对比

Fig．５　Dragoncomparison

４．２　实验部分

与 Kinect采集到的真实点云数据相比,斯坦福大学的标

准数据集没有加入真实环境中的噪声影响.为了验证本文方

法在真实场景下的鲁棒性,选取了 Kinect采集的大卫石膏像

的两组未经过滤波去噪或通过其他光度或深度方法修正 KiＧ
nect误差的数据进行实验,以此来应对完全未进行预处理的

Kinect数据的配准,实验结果如图６和图７所示.

(a)原始数据 (b)本文算法 (c)FPFH

(d)ICP (e)Super４PCS (f)３Dmatch

图６　David侧面实验结果对比

Fig．６　David’ssidecomparison

(a)原始数据 (b)本文算法 (c)FPFH

(d)ICP (e)Super４PCS (f)３Dmatch

图７　David正面实验结果对比

Fig．７　David’spositivecomparison

对于大卫侧面的两部分点云,X 轴方向的角度变化约为

２５°,Y 轴方向的角度变化约为２５°,Z轴方向的角度变化约为

６０°,平移距离为０．５m.对于大卫正面的两部分点云,X 轴方

向的角度变化约为３０°,Y 轴方向的角度变化约为２５°,Z轴方

向的角度变化约为４５°,平移距离为０．３m.

通过真实环境下的实验可以看出,加入噪声和 Kinect相

机自身的物理因素影响后,本文方法仍能得到较好的配准效

果(图６(b)和图７(b)).相较于ICP方法的结果(图６(d)和

图７(d)),本文方法在人物的鼻子、肩部以及底座等细节部分

的配准精度较好.而 FPFH 方法因为需要计算查询点邻域

半径内所有点的３个特征值,较多地加入了对真实场景中噪
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点的计算,所以无法得到较为理想的位置关系.３Dmatch由

于仅通过卷积提取三维体素的几何特征,未进行 RANSAC
和聚类等方法,人物轮廓发生了轻微的漂移,在细节处存在可

见的偏差.Super４PCS在整体配准效果上有不错的表现,只

是在面部眼睛和底座部分存在些许误差.

表２—表 ４ 为 本 文 方 法 与 FPFH,ICP,Super４PCS 和

３Dmatch算法在配准精度、计算时间和点云重合率方面的对

比结果.３个测试指标分别由 Hausdorff距离测得的均方根

值、程序运行的时间、匹配点的重合率来表示.其中,对于匹

配点的重合率,本文采用了对应点对的欧氏距离进行平方根

计算之后小于０．０５m的评判标准,符合这一条件的对应点对

被认为是重合点.

对于仿真结果来说,从表２－表４中第一组数据 BunＧ

ny０４５的实验结果可以得到,相比于FPFH 和ICP算法,本文

方法的RMS值分别降低了７３．４％和５．４％,在计算时间上分

别缩短了 ９２．７％ 和 ６５．９％,得到的点云重合率分别高出

２８．２％和８．９％.在第二组仿真数据中,由于ICP在配准多

方向大角度变化的数据时陷入了局部最优,故无对比价值.

本文方法相比于FPFH,RMS值降低了６２．１％,时间缩短了

８５．８％,并且在最终配准的点云重合率上高出１０．６％.这说

明本文方法在理想条件下应对多方向大角度变化的仿真数据

集的配准方面,无论从计算时间还是配准效果上都有了较大

的改进.相比于配准领域较为前沿的工作Super４PCS,本文

方法在 RMS和点云重合率上大致持平,算法时间上大致缩

短为Super４PCS的１/５.另外,３Dmatch方法是通过端到端

的前向传播提取几何特征来进行配准,未加入误匹配点对剔

除等操作,在时间效率上占优,但难以保证配准的精度,在面

对如 Dragon２４加入旋转平移后的多尺度变换点云时,直接出

现了配准失败的情况.

表２　均方根值的对比

Table２　ComparisonofRMS

数据
均方根值(RMS)×１０－３

本文算法 FPFH ICP Super４PCS ３Dmatch
Bunny０４５ １．５８ ５．９５ １．６７ １．５９ ４．７２
Dragon２４ １．７６ ４．６４ ７．１８ １．６５ ９．５３
David侧面 １０．９８ ２５．８０ １１．１５ １０．５２ １６．６２
David正面 １１．４７ ２３．９３ １１．６９ １１．３３ １７．２５

表３　时间的对比

Table３　Comparisonoftime

数据
时间/s

本文算法 FPFH ICP Super４PCS ３Dmatch
Bunny０４５ １５．７５ ２１７．０８ ４４．９４ ５６．８９ ３．３２
Dragon２４ １７．３３ １２２．３８ １１１．６７ １３５．９ ４．４７
David侧面 １３．５４ １２７．５２ ５９．３１ ７０．６３ ３．０８
David正面 １９．５５ １４９．２１ ８４．８８ ９１．３４ ４．６５

表４　点云重合率的对比

Table４　Comparisonofpointcloudcoincidencerate

数据
点云重合率/％

本文算法 FPFH ICP Super４PCS ３Dmatch
Bunny０４５ ９８．５ ７０．３ ８９．６ ９７．９ ７９．４
Dragon２４ ９４．１ ８３．５ ４８．１ ９８．５ ３２．５
David侧面 ９５．３ ７１．５ ８３．３ ９５．８ ７９．２
David正面 ９５．５ ６９．７ ８０．２ ９６．３ ７５．６

　　在应对真实环境下的点云配准问题时,本文方法也有所

改进.从第三组和第四组数据可以得到本文方法的RMS值

较FPFH 方法降低了５７．４％和５２．１％,时间缩短了８９．４％
和８６．９％,并且对点云重合率的提升均在２０％以上.相较于

ICP和Super４PCS方法,本文算法虽然在RMS精度上只有较

小的改进,但从图６和图７可以看出在大卫像的面部鼻子、肩

膀等细节部分的配准精度有所提升,而且在计算效率上有较

大的改进,配准时间相比于ICP和 Super４PCS分别缩短了

７７．２％和７８．５％,点云重合率也有１％~１０％的提升.

为进一步验证本文方法在真实环境下对所有点的配准精

度的鲁棒性,将本文实验部分经过几何变换后的点云与目标

点云进行注册配准,计算变换点云上的点与原始点云各点的

最近几何距离,并以伪彩色图表示.对各算法的结果进行对

比,如图８和图９所示.

(a)FPFH (b)ICP (c)Super４PCS

(d)３Dmatch (e)本文算法

图８　David侧面伪彩色图结果对比

Fig．８　David’ssidepseudoＧcolorcontrastresults

(a)FPFH (b)ICP (c)Super４PCS

(d)３Dmatch (e)本文算法

图９　David正面伪彩色图结果对比

Fig．９　David’sfrontpseudoＧcolorcontrastresults
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从伪 彩 色 图 的 对 比 结 果 可 以 看 出,相 较 于 FPFH 和

３Dmatch算法,本文方法对两帧点云的误差分布区域更小,如

图９所示,将最小误差范围从２０mm缩小到１０mm,且整体误

差均有较为明显的改善.相比于ICP方法,本文算法的整体

误差改善效果不是很明显,但在细节部分的伪彩色图颜色更

深,如虚线标注的大卫像底座和肩部部分,细节误差更小.从

以上伪彩色误差图也可以看出,本文方法与Super４PCS方法

的配准精度大致持平,在不损失精度的情况下,较好地改善了

配准的时间效率.

结束语　本文将深度学习用于三维点云局部特征的提

取,融合 RANSAC和 KNN算法来解决多维度大角度变化的

点云配准问题.从仿真和真实实验的结果及数值分析来看,

对于两片只有部分重合的变化尺度较大的点云,本文方法可

以进行较好的配准.

综合对三维深度学习和最近邻点算法配准的特性分析,

未来可以从以下方面进行研究:

(１)对于不同的测试对象,学习训练的数据集选择将更具

有针对性.

(２)本文仅是对 Kinect采集的两帧数据进行配准,但在

实际应用中需要对全方位的三维模型进行配准.在本实验基

础上实现三维全视角的配准重建将具有更高的实用价值.

(３)本文采用的大卫石膏像为刚性体模型,如何实现动态

非刚性物体的配准也是下一步的研究方向.
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