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基于特征检测与深度特征描述的点云粗对齐算法
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南京邮电大学自动化、人工智能学院　南京２１００２３
　(wenkaishi．njupt＠gmail．com)

　
摘　要　点云对齐是点云数据处理的重要步骤之一,粗对齐则是其中的难点.近年来,基于深度学习的点云对齐取得了较大进

展,特别是３DMatch方法,能够在噪声、低分辨率以及数据缺失的条件下取得较好的对齐效果.３DMatch采用随机采样的方式

产生待匹配点,当采样点个数较少时会导致匹配率较低,因此对齐效果不佳.为此,利用ISS特征点检测代替随机采样,然后以

３DMatch为特征点生成描 述 符,最 后 通 过 匹 配 特 征 描 述 符 实 现 数 据 对 齐.由 于ISS特 征 点 检 测 具 有 良 好 的 重 复 性,同 时

３DMatch能够提供具有高区分度的描述符,因此该方法大大提高了匹配的鲁棒性和准确性.实验结果表明,与随机采样相比,

特征点采样在初始点云无噪、弱噪和强噪的情况下对齐效果更好、鲁棒性更强,并且在粗对齐效果相似的情况下,所需特征采样

点的个数仅为随机采样点个数的１０％,极大地提高了对齐的效率.
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Abstract　Pointcloudalignmentisoneoftheimportantstepsinpointclouddataprocessing,andcoarsealignmentisthehard

part．Inrecentyears,greatprogresshasbeenmadeinpointcloudalignmentbasedondeeplearning．Inparticular,themethodof

３DMatchcanachieveabetteralignmenteffectundertheconditionsofnoise,lowresolutionandmissingdata．However,thismethＧ

odusesrandomsamplingtogeneratealignmentpoints．Whenthenumberofsamplingpointsissmall,thematchingratewillbe

lowandthealignmenteffectisnotgood．Therefore,ISSfeaturepointdetectionisusedinsteadofrandomsampling,andthen

３DMatchisusedtogeneratedescriptorsforfeaturepoints．Finally,dataalignmentisachievedthroughmatchingfeaturedescripＧ

tors．SinceISSfeaturepointdetectionhasgoodrepeatabilityand３DMatchcanprovidedescriptorswithhighdegreeofdiscriminaＧ

tion,thismethodgreatlyimprovestherobustnessandaccuracyofmatching．Eexperimentshowsthat,comparedwithrandom

sampling,thealignmenteffectandrobustnessoffeaturepointsamplingarebetterwhentheinitialpointcloudhasnonoise,weak

noiseandstrongnoise．Moreover,whenthecoarsealignmenteffectissimilar,thenumberoffeaturepointsonlyaccountsfor１０％

ofthenumberofrandompoints,whichgreatlyimprovesthealignmentefficiency．
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１　简介

点云对齐是三维模型重建的关键步骤之一.特别是粗对

齐,需要在不清楚两片点云的相对位置关系的情况下,通过找

到一个变换关系来使两片点云的共同部分较好地重叠在一

起.一个好的粗对齐结果能为后续的精细对齐提供良好的初

始位置,并避免精细对齐[１Ｇ２]陷入局部最优解.

传统的粗对齐方法有很多,但容易受到噪声、数据缺失等

因素的影响.近年来,深度学习尤其是卷积神经网络的发展,

催生了很多相关的对齐方法,３DMatch[３Ｇ４]便是其中的典型代

表.该方法利用 RGBＧD[５]重构结果生成数百万个对应的标

签,对其进行训练后能够得到鲁棒性好、泛化能力强的特征描

述符.通过寻找生成特征描述符的匹配关系,即可实现粗对

齐.但该方法中的待匹配点是通过随机采样获得的,对于规

模较大的点云数据,采样点的重复性差、匹配率低,从而导致

粗对齐效果不佳.

针对上述问题,本文基于ISS[６]特征检测的方法,对原始

点云进行特征点提取,以提高待匹配点的重复性,同时采用深



度特征描述符来改善待匹配点的相似度量.实验结果表明,

本文方法能够在采样点较少的情况下取得更好的对齐效果,

同时匹配效率更高.

２　相关工作

近年来,点云数据粗对齐和特征检测方法得到了广泛的

研究,相关方法的描述如下.

２．１　粗对齐

粗对齐算法大致可分为两类:一类为传统的粗对齐算法;

另一类为基于深度学习的粗对齐算法.

(１)传统的粗对齐算法

４PCS[７Ｇ８]的基本思想来源于 RANSAC[９]算法,其优化了

寻找两片点云“对应点”的策略.基于共面四点对的仿射不变

性,该算法从源点集中选取共面的四点作为基面,然后在目标

点集中找到所有与基面近似一致的共面四点对,以此进行粗

对齐.该算法尽管能够取得较好的对齐效果,但是在目标点

集中找到的与源点集基面对应的４个点会存在误匹配点,而

剔除错误点会耗费大量的时间,从而降低了对齐效率.

Super４PCS[１０]算法改进了４PCS算法,通过添加额外的

约束条件来滤除潜在的错误点对,从而得到了与基面对应的

唯一四点集,并加快了算法的执行速度.但是Super４PCS对

噪声较大的点云的对齐效果不佳,且对齐时长不稳定.

SACＧIA[１１Ｇ１２]算法首先分别计算源点云和目标点云的

FPFH(FastPointFeatureHistograms)特征描述子,然后在

目标点云中查找与源点云中采样点具有相似 FPFH 特征的

点,最后从这些相似点中随机选取一个点作为源点云与目标

点云的对应点,并通过 Huber罚函数计算距离误差和,完成

对齐.但是,SACＧIA在点云数量较多的情况下,计算 FPFH
特征较慢,算法效率低,因此需要对点云进行下采样处理,以

减少点的数量,但这会造成部分特征点丢失,从而降低对齐的

准确度.

综合而言,传统方法是基于手动设计的描述符进行对齐

的,很难完全利用点云中蕴含的有效信息,尤其是当点云中包

含噪声、离群点时,对齐效果可能会受到较大的影响.

(２)基于深度学习的粗对齐算法

近年来,深度学习方法在三维数据处理中得到了广泛的

应用.其中,３DShapeNets[１３]将深度学习引入三维建模中,通

过计算三维数据的深层特征来提取全局特征,其抗噪性能好,

但是细节区分能力差,因此仅当数据重合度很大时才能得到

很好的对齐效果.Guo等[１４]通过２D卷积神经网络生成描述

符来进行局部特征匹配,但只是把图像块特征向量连接起来

作为网络的训练样本,因此缺少空间的关联性.Andy等[３]提

出一种叫３DMatch的自监督学习方法,其利用 RGBＧD 重构

结果中的数百万个正负标签,通过孪生网络结构的３D 卷积

神经网络,训练出鲁棒性高且泛化能力强的描述符,在新的场

景下依然能实现粗对齐.基于上述工作,Quan等[１５]提出基

于位选择的二进制局部特征描述符,能够有效减小计算量.

Srivastava等[１６]通过增加训练样本中负样本的权重,提出了

一种基于多边缘的损失函数,增加了正负样本之间的差距.

本文也是基于３DMatch提出用特征点检测代替随机采样来

提取待匹配点,实验证明本文算法可以提高对齐效率且对噪

声具有鲁棒性.

相比传统算法,基于深度学习的对齐算法能够利用训练

好的权重为局部特征快速生成描述符以进行对齐,并且对噪

声、离群点具有鲁棒性.

２．２　特征检测及描述符构建

特征检测及特征描述符构建是三维模型粗对齐中重要的

一环.常用的特征检测方法有SIFT 特征检测[１７]、NARF特

征检测[１８]、Harris３D角点检测[１９]和ISS特征检测.

SIFT特征检测通过在空间尺度中寻找极值点,来提取其

位置、尺度、旋转不变量,因此基于 SIFT 特征检测提取的特

征点具有鲁棒性.SIFT描述符通过对特征点的周围图像区

域进行分块,来计算尺度空间内的１２８维向量,并将其作为该

区域的特征.但是,SIFT特征检测多适用于带有颜色映射的

点云模型.

NARF特征检测对法向量的估计比较稳定,该算法将点

云数据转换成２D深度图,其计算量小于直接操作点云数据

的方法.NARF描述符能够描述物体表面以及外部空间形

状,对特征点建立唯一的一个局部坐标系并通过距离函数区

别特征,从而找到匹配对.但是,NARF算法适用于较为规则

的深度图像,并不适用于本文实验中的散乱点云模型.HarＧ
ris３D角点检测是２D Harris算法的一种延伸.该算法借助

离散点云的法向信息构造协方差矩阵,并根据角点响应函数

计算点云中每个角点的响应值,最后将响应值大于设定阈值

的局部极大值点判定为特征点.Harris３D角点检测具有很

强的旋转不变性,但通过该方法提取到的特征点数量不如

ISS特征检测提取到的多,而且在平滑曲面上的差距更为明

显.另外,Harris３D 角点检测的效率也远不如ISS特征点

检测.

ISS特征检测首先构建基于当前点的局部坐标系,并在

该坐标系下对邻域点协方差矩阵进行特征分解,然后得到协

方差矩阵的特征值.特征值对应的椭球形态是对邻近点分布

状态的抽象总结,因此根据椭球的３个主方向的大小关系判

断该点是否为特征点.基于ISS特征检测提取的特征点数量

多、重复性好,而且对噪声具有鲁棒性,结合３DMatch算法,

对特征点生成对应的描述符来寻找匹配对,可以较好地实现

数据对齐.

３　本文算法

３DMatch采用随机采样的方式产生待匹配点.实验表

明,通过随机采样获取待匹配点时,会因重复采样而导致匹配

率低,且当采样点数量过少时,其对齐效果不好.因此,本文

提出利用ISS特征检测替代３DMatch中的随机采样.特征

点是点云中具有稳定性、易区别性,且数量比原始点云少得多

的点,能够很好地解决随机采样带来的低重复性问题,提高了

两片点云的粗对齐率.具体地,首先分别对源点云和目标点

云进行ISS特征检测,然后利用３DMatch网络对特征点生成

对应的５１２维 DNN描述符,最后结合 KDＧTree[２０]搜索,对两

点的描述符计算 L２范数来判断这两个点是否为匹配对,并
通过 RANSAC算法求得最优的旋转平移矩阵.本文算法的

流程如图１所示.
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图１　本文算法的流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

３．１　ISS特征检测

ISS特征检测算法首先对点云上的每个点都定义一个局

部坐标系,然后通过协方差矩阵建模,求得３个特征值和特征

向量.这３个特征值和特征向量定义了一个椭球空间,其中,
特征值代表椭球轴的长度,特征向量代表以该点为中心的椭

球的３个主方向.若某一点的３个主方向大小相近,则表明

当前点处曲面起伏很大,进而可以判定该点为特征点.ISS
特征检测较其他特征检测具有两个优势:１)ISS特征检测算

法的原理简单,可以直接对点云进行处理,不需要预处理;

２)基于ISS特征检测提取的特征点数量较多、重复性好,且对

噪声具有鲁棒性.ISS特征检测算法如算法１所示.
算法１　ISS特征检测

１．对点云上的每个点pi 定义一个局部坐标系,并给定每个点的搜索

半径rframe;

２．查询点云数据中每个点pi在半径rframe内的所有点,并计算其权值,即:

wij＝１/|pi－pj|,|pi－pj|＜rframe (１)

３．计算每个点pi的协方差矩阵:

cov(pi)＝ ∑
|pi－pj|＜rframe

wij(pi－pj)(pi－pj)T/ ∑
|pi－pj|＜rframe

wij (２)

４．计算每个点pi 的协方差矩阵cov(pi)的特征值{λ１
i,λ２

i,λ３
i},并按从

大到小的顺序排列;

５．设置阈值ε１ 与ε２,满足下列条件的点则视为ISS特征点.

λ２
i/λ

１
i≤ε１,λ３

i/λ
２
i≤ε２ (３)

３．２　RANSAC算法

虽然基于ISS特征检测算法提取的点都是特征点,但因

受到噪声等影响,特征点集中也会包含错误数据,因此需要对

其进行滤除.而 RANSAC算法能够通过模型估计将数据区

分为 内 点 和 外 点,并 能 剔 除 外 点,即 错 误 点,因 此 采 用

RANSAC算法.RANSAC算法的基本假设是样本中既包含

正确数据又包含错误数据,首先随机选择样本数据集的子空

间生成模型估计,测试和评估剩余样本数据集中的点,符合该

模型的点称为内点,反之为外点,然后通过不断迭代,最终找

出内点个数最多、误差最小的单应性矩阵.此时认为所有的

外点均为错误数据并将其滤除.RANSAC算法的步骤如算

法２所示.
算法２　RANSAC
１．在源点集中和目标点集中随机选取４对匹配特征点作为内点集合

Si,估计初始的单应性矩阵 Hi,如式(４)所示:

Hi＝

R１ R２ R３ T１

R４ R５ R６ T２

R７ R８ R９ T３

０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(４)

其中,前３列为旋转矩阵,最后１列为平移矩阵,即对应点之间的变

换关系为:

xi′

yi′

zi′

１

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝

R１ R２ R３ T１

R４ R５ R６ T２

R７ R８ R９ T３

０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

xi

yi

zi

１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(５)

其中,(xi′,yi′,zi′)为源点集中的随机点,(xi,yi,zi)为目标点集中与

源点集中(xi′,yi′,zi′)对应的点;

２．利用 Hi计算源点集和目标点集中剩余的匹配点对,若某点对的距

离误差小于某一阈值ε,则将其添加到内点集Si中;

３．若内点集Si中点的个数大于事先设定的阈值个数,则重新估计模型;

４．若内点集Si中点的个数小于事先设定的阈值个数,则重新选取样

本,重复上述步骤,同时更新迭代次数k,迭代公式如下:

　　k＝log(１－p)
log(１－wn)

(６)

其中,p为置信度,一般设置为[０．９５,０．９９];w 表示每次从数据集

中选取一个内点的概率,n为计算模型所需的最少样本数;

５．经过k次迭代,选用内点集中点个数最多的模型估计作为最终的模

型估计.

３．３　３DMatch算法

３DMatch是一种数据驱动模型,该模型采用自监督的特

征学习方法,利用局部体素网格的描述符来建立三维数据之

间的对应关系.３DMatch算法利用已有的 RGBＧD重建结果

生成数百万个正负标签,并通过孪生神经网络训练得到鲁棒

性和泛化能力均很强的描述符,能够在有噪声、低分辨率、不
完整的三维扫描数据情况下完成对齐.该网络结构如图２所

示.利用３DMatch进行点云对齐的具体过程如下:首先对目

标点云和源点云进行随机采样,并以每个采样点为中心提取

大小为３０×３０×３０的体素网格来代表该点,其中每个小体素

格子的 具体尺寸根据输入点云模型的大小进行自适应调整;
然后计算网格中每个小体素格子的 TDF值,这些值代表该体

素中心与最近的３D表面之间的距离,再将这些 TDF值归一

化(１代表在点云表面上,０代表远离点云表面);接着以该点

的体素网格作为神经网络的输入生成对应的特征描述符;最
后通过l２ 范数进行相似性度量并结合对比损失函数建模,从
而判断两点是否为匹配对.３DMatch生成的特征描述符具备

很好的区分性,但是所采用的随机采样方式使得待匹配点的

重复性较差.为了解决上述问题,本文采用ISS特征检测代

替随机采样,实验结果表明,本文方法能够极大地减少匹配所

需的采样点数量,且对齐效果更佳.

图２　孪生神经网络结构图

Fig．２　Siamesenetworkdiagram

４　实验

本文的实验平台为:IntelCorei７８７００CPU＠３．２GHz,
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１６GB内存,Ubuntu１６．０４.实验选用斯坦福三维扫描存储库

中的 Dragon模型(dragon_０,dragon_４８),该模型表面曲率变

化大,细节纹理非常丰富,有助于特征点提取,使得实验对比

效果更加鲜明,且两帧数据有４８°的视角差别,既避免了因大

角度旋转导致的对齐效果不佳从而无法进行比较的情况,又
避免了因角度过小、对齐效果区分度低而无法进行比较的情

况.模型中点云平均采样距为０．００１.为了测试本文算法的

可行性,首先在无噪声的情况下将特征点采样和随机采样进

行比较;接着又在弱噪和强噪的情况下分别进行实验,以测试

本文算法的普适性与鲁棒性;最后,为了测试本文算法的通用

性,在无噪声的情况下对 Bunny模型(bun０００,bun０４５)和

Horse模型(horse１,horse２(随机坐标系下的前端视角))进行

了实验.每次实验中均随机采样３次,依次采样２０个点、１００
个点和２００个点,实验效果如图３－图７所示.在各种噪声

水平下随机采样２０个点均无法进行粗对齐,因此在实验结果

中没有贴图,仅起到与特征点采样的对比作用(特征点采样个

数约为２０).

　　　(a)原始点云模型 (b)特征点采样　　　

　　(c)随机采样１００个点 (d)随机采样２００个点　　

图３　无噪声情况下随机采样与特征检测算法的比较

Fig．３　Comparisonofrandomsamplingandfeaturedetection

undernoiseless

　　(a)原始点云模型 (b)特征点采样　　　

　　(c)随机采样１００个点 (d)随机采样２００个点　　

图４　弱噪声情况下随机采样与特征检测算法的比较

Fig．４　Comparisonofrandomsamplingandfeaturedetection

underweaknoise

　　　(a)原始点云模型 (b)特征点采样　　　

　　(c)随机采样１００个点 (d)随机采样２００个点　　

图５　强噪声情况下随机采样与特征检测算法的比较

Fig．５　Comparisonofrandomsamplingandfeaturedetection

understrongnoise

　　　(a)原始点云模型 (b)特征点采样　　

　　(c)随机采样１００个点 (d)随机采样２００个点　　

图６　Bunny模型无噪声

Fig．６　Bunnymodelwithoutnoise

　　(a)原始点云模型 (b)特征点采样　　

　(c)随机采样１００个点 (d)随机采样２００个点　

图７　Horse模型无噪声

Fig．７　Horsemodelwithoutnoise

图３为无噪声情况下特征采样与随机采样的效果对比

图.首先对原始点云进行特征点采样,在源点云dragon_０中

提取了２３个特征点,在目标点云dragon_４８中提取了１９个

特征点.与原始点云相比,特征采样点个数很少,但因特征点
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的高重复性,粗对齐效果较好,但当随机采样２０个点时,无法

实现对齐.增加随机采样点个数至１００,能粗略实现对齐;增
加随机采样点个数至２００,对齐效果与特征采样对齐效果相

当.因此,在无噪声情况下,通过增加随机采样点个数,对齐

效果也能与特征采样相似,但随机采样点个数远大于特征点.
如图４所示,为了测试本文算 法 的 鲁 棒 性,对 源 点 云

dragon_０添加了噪声方差为９×１０－５的高斯噪声,为点云采

样密度的９％,属于弱噪声.从图中不难发现,基于特征点采

样的对齐效果仍较好,但随机采样的效果一般,说明本文算法

对弱噪声具有鲁棒性.
如图５所示,为了进一步验证算法的鲁棒性,对源点云

dragon_０添加了噪声方差为５×１０－４的高斯噪声,为点云采

样密度的５０％,属于强噪声.此时,基于特征点采样的对齐

效果仍然很好.而随机采样则因为有强噪声的介入,对齐效

果会出现一定的偏差.
如图６与图７所示,Bunny模型和 Horse模型基于特征

点采样的粗对齐效果都不错.即在不同的点云模型上本文算

法都能较好地实现粗对齐,说明本文算法具有良好的通用性.

表１列出了 Dragon模型分别经特征检测和随机采样后,
在无噪、弱噪和强噪情况下的粗对齐率对比结果.纵向来看,
无论噪声水平强弱,随机采样２０个点都不能进行数据对齐,
这验证了上文所述的随机采样会因采样点个数过少而无法进

行对齐的观点.同时,随着噪声水平增加至点云平均采样密

度的５０％,本文算法与随机采样２００个点的粗对齐率都有所

下降,分别下降了２．２％和５．８％,且与无噪声时相比特征点

减少了４个,说明噪声的介入会对最终的对齐效果产生负面

影响,同时也说明了本文算法较为鲁棒;而随机采样１００个点

时,随着噪声水平的提高,粗对齐率不降反增,上升了１．８％,
这验证了随机采样的随机性.横向来看,无论是若噪声还是

强噪声,本文算法总是优于随机采样１００个点,略逊于随机采

样２００个点,说明虽然ISS特征检测采样到的点数量很少,但
是具有易区别性和稳定性,且当特征点的个数为随机采样点

个数的１０％~２０％时,最终的对齐效果是相仿的.本文在统

计对齐率时规定了一些参数:距离阈值设置为０．００６,是点云

平均采样密度的 ６倍;点云总设置为 dragon_０(４１８４１)与

dragon_４８(２２０９２)的平均值,即３１９６７.

表１　点云粗对齐率对比

Table１　Comparisonofpointcloudcoarsealignment

Noiselevel
Ourmethod

dragon_０ dragon_４８rate/％
Randomsample

dragon_０ dragon_４８rate/％
Randomsample

dragon_０ dragon_４８rate/％
Randomsample

dragon_０ dragon_４８rate/％
noiseless ２３ １９ ３７．４ ２０ ２０ Unmatch １００ １００ ３１．７ ２００ ２００ ４２．０

Samplingdensity(９％) ２３ １９ ３５．３ ２０ ２０ Unmatch １００ １００ ３２．７ ２００ ２００ ４１．５
Samplingdensity(５０％) １９ １９ ３５．２ ２０ ２０ Unmatch １００ １００ ３３．５ ２００ ２００ ３６．２

　　本文列出了 Dargon模型、Bunny模型和 Horse模型在无

噪声情况下从开始采样到最终对齐完成的各部分时间,如

表２所列.采样部分,我们忽略了随机采样的时间,而对点云

数据进行特征检测确实会增加额外开销,但因特征点个数远

远少于随机采样点个数,所以后续生成 DNN描述符的时间会

缩短.同理,较少的特征点也会使得 RANSAC的次数减少.

虽然RANSAC具有一定的随机性,但通过取多次实验的平均

时间,也能反映出在进行数据对齐时本文方法耗时更短.

表２　算法执行时间

Table２　Algorithmexecutiontime
(单位:s)

采样

方式

采样时间

Dragon_０ Dragon_４８
DNN描述符生成时间

Dragon_０ Dragon_４８
对齐

时间
总时间

随机１００ － － １．１０ １．０８ １．７ ３．８８
随机２００ － － １．３２ １．３０ ２．２ ４．８２

ISS ０．７５ ０．３７ ０．６６ ０．６１ ０．８６ ３．２５
Bun０００ Bun０４５ Bun０００ Bun０４５

随机１００ － － １．０５ １．０３ １．６７ ３．７５
随机２００ － － １．３０ １．３０ １．９５ ４．５５

ISS ０．７０ ０．７３ ０．６５ ０．６４ ０．８３ ３．５５
Horse１ Horse２ Horse１ Horse２

随机１００ － － １．１０ １．１０ ２．５５ ４．７５
随机２００ － － １．２９ １．２８ ３．２３ ５．８０

ISS ０．６７ ０．７７ ０．６６ ０．６９ ０．９８ ３．７７

如图８所示,在无噪声的情况下,分别对 Horse模型和

Dragon模型进行ISS和 Harris３D特征检测,检测时拟合半径

设置为模型采样半径的２０倍,特征点对比结果如表３所列.

从效率上来看,ISS检测所需的时间约为 Harris３D的一半,效

率更高.

(a)ISS (b)Harris３D

(c)ISS (d)Harris３D

图８　特征点个数

Fig．８　Numberoffeaturepoints

表３　特征点对比

Table３　Featurepoints

comparison
Model

Number
Total ISS Harris３D

Time/s
ISS Harris３D

Horse ７１０３０ １１０ ２４ ０．８９ １．５７
Dragon_０ ４１８４１ ２３ １２ ０．７５ ２．０５

为了充分验证 RANSAC 算法在本文中是有效且必要

的,我们在强噪声水平下对 Dragon模型进行了实验,结果如

图９所示.图９(a)为加了 RANSAC之后的粗对齐效果图,

图９(b)为没加 RANSAC的粗对齐效果图.可以看到,在加

入了 RANSAC时,即使有强噪声的干扰,Dragon模型也能基
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本实现粗对齐,但当未加入 RANSAC时,强噪声的介入会使

得误匹配点增多,从而导致最终的对齐效果极差.

(a)有 RANSAC (b)无 RANSAC

图９　有无 RANSAC的对比

Fig．９　ComparisonofalgorithswithorwithoutRANSAC

结束语　针对点云对齐存在时间空间复杂度高、效率低、
对应点易误匹配等缺点,本文基于３DMatch算法,提出了一

种利用特征检测替代随机采样的改进算法.对初始点云数据

利用ISS进行特征提取,并利用３DMatch生成特征点描述符

来寻找匹配对,同时结合 RANSAC剔除错误匹配对,以此来

提高粗对齐率.本文在无噪声、弱噪声和强噪声这３种不同

情况下,使用不同点云模型对特征检测与随机采样进行了对

比.实验数据表明,特征检测不仅能够减少采样点,且粗对齐

的效果也较好,而且在弱噪或强噪的情况下依然能够保持高

鲁棒性和高效率.

综合对点云对齐的研究学习以及结合深度学习的方法,
未来我们可以从以下两个方面进行研究:

(１)相比二维视图,三维模型储存的信息更为丰富,如本

文涉及的３DMatch算法,需要大量的训练样本和训练时间,

因此在针对不同的测试对象时,制作针对性的数据集能提高

效率,也可以从网络结构入手,通过优化网络来提高效率与准

确率.
(２)本文实验中所采用的点云模型均为刚体模型,对类似

的刚体模型进行特征提取的难度较小;但当模型变为非刚体

模型时,由于非刚体三维物体的姿态是任意的,因此对非刚体

模型进行特征提取的难度较大,这也是未来的研究方向之一.
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