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摘　要　　针对ＩＣＰ算法在点云配准时存在对初始位置敏感、易陷入局部最优的缺陷，提出一种基于布谷鸟优化
算法的点云配准方法。对输入点云的均匀采样，并基于领域半径约束的固有形状特征点（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＳｈａｐｅＳｉｇｎａ
ｔｕｒｅ，ＩＳＳ）提取进一步简化点云。通过布谷鸟算法莱维飞行全局搜索更新策略完成对点云较好的初始配准，得到
空间变换矩阵参数。利用ｋＤ树（ｋＤｉｍｅｎｓｉｏｎｔｒｅｅ）近邻搜索方法加快对应点的搜索速度，以提高点云 ＩＣＰ精细
配准的效率。通过对不同初始位置的点云库模型进行配准实验，结果表明该算法能有效克服ＩＣＰ算法的缺陷，其
全局搜索性能与寻优精度更具优势，抗噪性好，配准精度高，鲁棒性强。
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０　引　言

逆向工程是通过激光扫描等技术从样品原件获取

三维数据并进行预处理，然后对预处理的点云数据通

过曲面分块、数据拟合等操作实现三维重建。点云数

据配准是逆向工程中的一个核心问题，是计算机视觉

所有后续处理的基础，其配准结果在三维测量的精度

和后续数据处理中起着至关重要的作用。

在三维重建过程中，获取三维物体表面的真实数

据却因受测量设备、自遮挡与环境等因素的影响，实际

测量过程中获取的点云数据只是实体表面的部分数

据，且易导致平移或旋转错位［１］，故需对被测物体在不

同视角下进行多次测量，并将各个视角下的点云数据

合并到统一的坐标系下，形成最终完整的点云数据，方

便后续可视化等操作。点云数据配准的实质是把在不

同的坐标系中测量得到的数据点云进行坐标变换，以

得到统一坐标系下的整体数据模型。这给点云配准带

来了许多挑战［２］：（１）数据本身存在高噪声、离群点等
会影响配准的精度；（２）在数据采集过程中，因三维扫
描仪的自遮挡、视角和光线等问题，存在数据获取的缺

失或部分重合等问题，导致后期配准对应关系难以寻

找，搜索难度较大；（３）点云数据的初始位置对配准的
性能影响较大。

最近邻迭代配准ＩＣＰ（ＩｔｅｒａｔｅＣｌｏｓｅｄＰｏｉｎｔ）算法［３］

则是当前点云数据配准过程中最具代表性、应用最广

泛的刚性配准算法。该算法以四元数配准算法为基

础，在两片点云中搜索相互对应的欧氏距离最短的最

近点对，通过不断搜索迭代优化，最终得到两片点云刚

体变换的最优参数。ＩＣＰ算法由于简单而被广泛应
用，但却易于陷入局部最优。同时，该算法特别依赖于

点云配准的初始位置，当两片点云模型的初始位置变

换较大，且当存在噪声点和离群点时则极易导致配准

失败。为了解决这一系列问题，许多学者提出了改进

策略［４－７］，如：基于概率论和统计的配准策略［８－１２］，基

于特征对应的配准方法［１３－１４］，基于尺度迭代最近点的

配准方法 ＳＩＣＰ（ＳｃａｌｅｄＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ）［１５］。ＩＣＰ
的改进策略从不同程度上提高了原始算法的抗噪能力

和配准精度，但始终无法从本质上解决其对初始位置

敏感的缺陷。

点云配准分为粗配准和精配准。粗配准是在满足

降低配准搜索维度的前提下，实现两片点云的位置在

同一坐标系下的粗对齐。为了克服ＩＣＰ算法对初始位
置敏感的缺陷，一些基于群智能优化策略［１６－１９］的粗配

准方法相继提出，如：参数自适应进化算法［２０］ＳａＥｖｏ
（ＳｅｌｆＡｄａｐｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎ）、人工蜂群算法 ＡＢＣ（Ａｒｔｉｆｉ
ｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ）、和声搜索算法ＨＳ（ＨａｒｍｏｎｙＳｅａｒｃｈ）、
生物地理学优化算法ＢＢＯ（ＢｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ）［２１］等。这类方法为解决三维点云配准问题提
供了新的思路和突破口，如基于粒子群算法 ＰＳＯ（Ｐａｒ
ｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［２２］和基于遗传算法 ＧＡ（Ｇｅ
ｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［２３－２４］的粗配准技术可以为精配准提
供良好的初始位置，但全局优化能力和配准的鲁棒性

还不够。相比于传统的配准方法，这类优化方法有利

于提高配准精度，但又存在搜索时间长、运算效率低等

问题。虽然这些策略使用群体方式在求解空间内加强

寻优搜索，但还是存在易陷入全局最优的不足。针对

上述问题，本文提出一种布谷鸟全局优化的三维点云

配准算法。

布谷鸟搜索算法（ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈ，ＣＳ）最早于２００９
年提出，是一种元启发式全局优化方法［２５］，该方法模

拟布谷鸟寻窝产卵的繁殖机理并基于莱维飞行（Ｌéｖｙ
ｆｌｉｇｈｔｓ）而形成的一种搜索策略，从而表现出较好的全
局优化性能，算法参数设置少，全局寻优速度快，与其

他智能优化算法相比具有较好的搜索性能。目前，该

算法广泛应用于神经网络、工程设计和全局最优化等

领域［２６－２７］。

利用ＣＳ算法较强的莱维飞行全局搜索能力从而
避免搜索过程陷入局部最优。ＣＳ算法不仅具有较好
的全局勘探能力，还大幅提高了局部搜寻的开发性能，

且适用于求解点云配准优化问题。本文以对应点距离

最小为适应度函数，将布谷鸟优化算法作为寻优策略

实现点云数据的粗配准，再利用 ＩＣＰ进行精细配准。
计算机仿真实验结果表明，本文算法取得很好的搜索

结果，寻优率和精度显著提高，效果令人满意。

１　算法设计

１．１　点云配准模型
点云数据配准的两个点集为待配准点云Ｐ和目标

点云Ｑ，其数学表示形式分别为：Ｐ＝｛ｐｉ ｐｉ∈Ｒ
３，ｉ＝１，

２，…，ｍ｝和Ｑ＝｛ｑｉ ｑｉ∈Ｒ
３，ｉ＝１，２，…，ｎ｝，其中 ｍ和

ｎ为两片点云中点的数量。寻找两个点集的空间变
换，应用最小二乘法使目标函数值最小，目标是使两者

离差平方和最小。

点云配准的本质是将多个视角下扫描获取的点云

数据统一到同一个坐标系下，其过程是寻找两片点云

数据集的一系列空间变换，可以用变换矩阵 Ｔ来表示
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三维空间几何模型的变换关系。对于待配准点云 Ｐ
和目标点云Ｑ，就是寻求三维空间内最优的变换矩阵
Ｔ，其表示形式如式（１）所示。变换矩阵 Ｔ有 ６个参
数，包含了坐标轴方向的平移量 Ｖｘ、Ｖｙ、Ｖｚ和坐标轴的
旋转角α、β、γ。

Ｔ＝ＲｘＲｙＲｚＶ （１）

Ｒｘ＝

１ ０ ０ ０
０ ｃｏｓα ｓｉｎα ０
０ －ｓｉｎα ｃｏｓα ０











０ １ ０ １

（２）

Ｒｙ＝

ｃｏｓβ ０ －ｓｉｎβ ０
０ １ ０ ０
ｓｉｎβ ０ ｃｏｓβ ０











０ ０ ０ １

（３）

Ｒｚ＝

ｃｏｓγ ｓｉｎγ ０ ０
－ｓｉｎγ ｃｏｓγ ０ ０
０ ０ １ ０











０ １ ０ １

（４）

Ｖ＝

１ ０ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ ０
Ｖｘ Ｖｙ Ｖｚ











１

（５）

待配准点云 Ｐ和目标点云 Ｑ经过一系列空间变
换，其对应位置点的理想欧氏距离为最小值０，然而受
测量时的误差以及噪声干扰等其他因素影响，两片点

云经过空间变换无法到达理想欧氏距离。所以，点云

配准问题实质为求解全局最优化问题，寻求三维空间

内两片点云最优的刚体变换矩阵。布谷鸟优化算法作

为近年来新提出的一种群智能优化方法，在解决复杂

的多维空间优化问题中，具有很好的全局搜索和局部

寻优的性能。

１．２　点云简化与特征点提取
对于输入的两片点云，为了更有效地进行特征点

的提取，按一定比率参数进行均匀采样，从而降低点云

后续运算的数据处理量，提高运算效率。

特征点是描述曲面几何形状最基本的一种特征基

元，在不同的坐标系下能保持较好的一致性。目前，特

征点提取的方法各异，主要有基于曲面重建的点云特

征点提取方法［２８］，通过领域选择、张量投票和张量分

析，降低了算法对噪声和采样质量的依赖性。另外还

有局部表面面片法ＬＳＰ（ＬｏｃａｌＳｕｒｆａｃｅＰａｔｃｈｅｓ）［２９］，关
键点特性评估法 ＫＰＱ（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＫｅｙｐｏｉｎｔｓ）［３０］，固有

形状特性法ＩＳＳ（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＳｈａｐｅＳｉｇｎａｔｕｒｅｓ）［３１］等，这类
方法有不同的适应范围，ＬＳＰ更适用于三角网格模型，

而对于数据量较大的点云，ＫＰＱ方法有其一定局限
性，本文采用 ＩＳＳ特征点提取算法相比于基于曲面重
建的方法，其原理简单，便于实现，适用于分布均匀的

点云数据的处理。

设点云数据有Ｎ个点，任意一点ｐｔｉ坐标为（ｘｉ，ｙｉ，
ｚｉ），ｉ＝０，１，…，Ｎ－１，则ＩＳＳ特征点提取算法的具体步
骤为：

（１）对点云上的每个点 ｐｔｉ定义一个局部坐标系，
并设定每个点的搜索半径ｒＩＳＳ；

（２）查询点云数据中每个点 ｐｔｉ在半径 ｒＩＳＳ周围内
的所有点，计算其权值：

ｗｉｊ＝
１

ｐｔｉ－ｐｔｊ
　 ｐｔｉ－ｐｔｊ ＜ｒＩＳＳ （６）

（３）计算每个点ｐｔｉ的协方差矩阵：

ｃｏｖ（ｐｔｉ）＝
∑

ｐｔｉ－ｐｔｊ＜ｒＩＳＳ

ｗｉｊ（ｐｔｉ－ｐｔｊ）（ｐｔｉ－ｐｔｊ）
Ｔ

∑
ｐｔｉ－ｐｔｊ＜ｒＩＳＳ

ｗｉｊ
（７）

（４）计算每个点ｐｔｉ的协方差矩阵ｃｏｖ（ｐｔｉ）的特征
值｛λ１ｉ，λ

２
ｉ，λ

３
ｉ｝，降序排列；

（５）设置阈值ε１和 ε２，满足式（８）的点即被标记
为ＩＳＳ特征点。

λ２ｉ／λ
１
ｉ≤ε１　λ

３
ｉ／λ

２
ｉ≤ε２ （８）

１．３　布谷鸟优化算法
基本布谷鸟搜索算法是模拟布谷鸟寻窝产卵的过

程，将布谷鸟孵化寄生、寻窝搜索的生物特性形成理论

和搜索策略，算法基于３条理想的规则［２４］：

（１）每只布谷鸟随机选择寄生巢来孵化，每次只
产生一个蛋；

（２）寄生巢被随机选择，最好的寄生巢将会被继
承到下一代；

（３）设定固定值的寄生巢，寄生巢的主人宿主鸟
发现一个外来寄生蛋的概率是Ｐａ［０，１］。

基于上述规则，宿主鸟可以抛出鸟蛋，或者放弃鸟

巢并重新构建一个新巢穴。其基本流程如算法１所
示，其中：ｎＦＥ为当前评价次数；ＭａｘＮＦＥｓ为最大评价
次数。

算法１　ＣＳ算法
Ｂｅｇｉｎ
　初始化种群ｎ个宿主巢位置Ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）；

　计算适应度值Ｆｉ＝ｆ（Ｘｉ），Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ）
Ｔ；

Ｗｈｉｌｅ（ｎＦＥ＜ＭａｘＮＦＥｓ）ｏｒ（ｓｔｏｐｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）
根据莱维飞行机制产生新的位置Ｘｉ；
计算新的位置Ｘｉ的适应度值Ｆｉ；
随机选择候选位置Ｘｊ；
Ｉｆ（Ｆｉ＞Ｆｊ）
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　　用新位置解替代候选位置；
　Ｅｎｄ

　按发现概率ｐａ丢弃差的位置；
　偏好随机游动产生新的位置进行替代；
　最好位置保存；
Ｅｎｄｗｈｉｌｅ

Ｅｎｄ

莱维飞行随机游动和偏好随机游动是布谷鸟优化

算法中两个重要的搜索策略，负责局部搜索和全局搜

索。ＣＳ算法在搜索过程主要包括三个步骤：（１）布谷
鸟先在当前位置的基础上按莱维飞行随机游动方式产

生新的位置，根据适应度函数的评价，通过贪婪方式选

择较好的搜索位置。（２）为了增加搜索的多样性，按
照一定的概率 ｐａ丢弃部分新产生的位置。（３）采用
偏好随机游动方式重新生成与被放弃位置相同数量的

新位置，根据适应度值评价，保存较好的搜索位置，完

成一轮寻优过程。

ＣＳ算法中布谷鸟寻窝产卵的核心是基于莱维飞
行搜索机制的随机优化策略，莱维飞行的随机游动搜

索策略通过布谷鸟ｉ由式（９）进行更新，实现寻窝搜索
路径和位置的变化，适应度值 Ｆｉ根据新产生的搜索位
置Ｘｔ＋１ｉ 进行点云配准适应度值的度量。

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘ
ｔ
ｉ＋α!Ｌéｖｙ（λ） （９）

式中：ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，ｎ设定为布谷鸟巢穴数；第 ｉ个
布谷鸟巢穴在第 ｔ代和 ｔ＋１代的位置向量 Ｘｉ＝ｘｉ１，
ｘｉ２，…，ｘｉＤ分别表示为Ｘ

ｔ
ｉ和 Ｘ

ｔ＋１
ｉ ；Ｄ表示布谷鸟巢穴位

置的维数；α表示随机搜索范围的步长参数，α＝α０
（Ｘｔｉ－Ｘｂ），α０＝０．０１；Ｘｂ为当前优化最好位置；!表示
点对点乘法；Ｌéｖｙ（λ）为随机幂次形式的概率密度函数
表示基于莱维分布的随机搜索。

莱维飞行搜索机制除了随机优化搜索外，另一特

性表现为偏好随机游动搜索策略，随机游动的各个新

位置通过式（１０）的混合变异和交叉操作产生。
Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘ

ｔ
ｉ＋ｒ·（Ｘ

ｔ
ｊ－Ｘ

ｔ
ｋ） （１０）

式中：ｒ表示缩放因子，ｒ＝ｒａｎｄ（０，１）；Ｘｔｊ和Ｘ
ｔ
ｋ分别为随

机选择的鸟巢位置。

在布谷鸟搜索策略中，莱维飞行搜索机制通过随

机游动和偏好随机游动搜索策略达到全局勘探和局部

寻优的有效平衡。

１．４　ＣＳ算法在点云配准中的应用
点云配准的过程是将两个不在同一坐标系下的点

云数据集经过一系列坐标变换后，实现两片点云对应

部分的重叠，配准的效果取决于配准误差，通常由适应

度函数来体现。迭代最近点搜索采用ｋＤ树的方式提
高最近点集的搜索速度，降低求解计算量，提高运算

效率。

三维点云配准就是寻找待配准点云到目标点云间

的变换矩阵Ｔ。在理想状态下，变换求解误差为０。然
而由于获取的点云在三维激光扫描中受环境或机器的

干扰，获取的点云数据过程会产生大量的干扰和噪音

点，影响点云配准的精度，导致存在误差。受到测量误

差、噪声点等影响，对应点之间的距离通过不断迭代计

算始终无法达到理想位置，因此，点云配准问题实质为

全局优化问题的求解：寻求最优的变换矩阵，使得扫描

点集Ｐ＝｛ｐｉ∈Ｒ
３，ｉ＝１，２，…，ｍ｝与待配准点集 Ｑ＝

｛ｑｊ∈Ｒ
３，ｊ＝１，２，…，ｎ｝间的欧氏距离最小，将 ＣＳ算法

应用到点云配准优化中，对点云配准目标函数中的变

换矩阵进行优化，通过参数编码和归一化处理后对应

宿主巢的位置，利用布谷鸟优化算法对点云模型进行

目标函数的优化，其建立模式搜索趋化的布谷鸟全局

优化函数为：

Ｆ（Ｔ）＝ｍｉｎ‖Ｔ（Ｐｍ）－Ｑｎ‖
２ （１１）

布谷鸟优化算法将对应点距离最短作为全局搜索

的准则，找到最优的变换旋矩阵，最终实现点云的有效

配准，该策略能有效提高寻优的效率和精度，降低 ＩＣＰ
算法对初始位置的依赖性。通过 ＣＳ算法的全局寻优
性能，求解最优的变换矩阵Ｔ，使得扫描点集Ｐ＝｛ｐｉ∈
Ｒ３，ｉ＝１，２，…，ｍ｝与待配准点集 Ｑ＝｛ｑｊ∈Ｒ

３，ｊ＝１，２，
…，ｎ｝间的欧氏距离最小，需要对变换矩阵 Ｔ中的６
个参数进行编码，由于旋转变量 α、β、γ和平移变量
Ｖｘ、Ｖｙ、Ｖｚ的取值范围不同，故进一步对参数编码进行
归一化操作。如参数编码随机生成６个约束范围内的
解ｘ１、ｘ２、ｘ３、ｘ４、ｘ５、ｘ６，组成一组解 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，
ｘ５，ｘ６］，对其进行归一化处理 Ｘ′＝［ｘ′１，ｘ′２，ｘ′３，ｘ′４，ｘ′５，

ｘ′
６
］，其中ｘ′ｉ＝

（ｘｉ－ｌｂｉ）
（ｕｂｉ－ｌｂｉ）

，ｉ＝１，２，…，６，ｕｂｉ和ｌｂｉ是ｘｉ的

上下限，使得参数编码的数值在［０，１］范围之间，每个
参数对应ＣＳ算法中鸟巢位置的变量，整个点云配准的
问题就转变为一个求解六维空间内的函数优化问题，

当两片点云配准完成后，其Ｆ（Ｔ）的取值越小。
配准算法用配准后两片点云对应点之间的均方根

（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）数值来表示两片点云的配
准精度：

ＲＭＳ（Ｐ，Ｑ）＝ １
Ｓ∑（ｉ，ｊ）∈Ｓ‖Ｔ（Ｐｉ）－Ｑｊ‖槡

２ （１２）

式中：数据集Ｓ表示点云Ｐ和Ｑ的重叠部分。使用ＣＳ优
化的点云配准算法定义目标函数来描述配准精度：ＲＭＳ
（Ｐ，Ｑ）表示配准后的两片点云之间对应点之间配准误差，
衡量点云配准的吻合度，值越小则配准的精度越高。

在布谷鸟优化算法粗配准的基础上，采用 ＩＣＰ方
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法进行精细配准，进一步利用 ｋＤ树快速搜索最近点
对，提高点云配准的效率。

２　实　验

为了验证本文ＣＳ算法在点云配准优化应用上的
有效性，选用不同点云库中的模型和扫描有噪声的模

型进行配准实验。

２．１　点云库模型配准实验
在本节中，验证本文所引入ＣＳ算法实现由粗到精

的三维点云配准算法的有效性和可行性。本文的实验

数据集包括斯坦福大学经典的３个模型数据（Ｂｕｎｎｙ，
ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ和 Ｄｒａｇｏｎ）和文献中的 ３个模型数据
（Ｈｉｐｐｏ，Ｃｏａｔｉ和Ａｎｇｅｌ），如表１所示，选择２个不同视
角下的点云，部分数据含有噪音和离群点，其数据集大

小如表２所示。

表１　实验测试数据集

模型 视角１ 视角２

Ｂｕｎｎｙ

Ｈａｐｐｙ
Ｂｕｄｄｈａ

Ｄｒａｇｏｎ

Ｈｉｐｐｏ

Ｃｏａｔｉ

Ａｎｇｅｌ

表２　实验数据集说明

模型 视角１ 视角２

Ｂｕｎｎｙ
Ｎａｍｅ ｂｕｎ０００ ｂｕｎ０４５

Ｓｉｚｅ ４０２５６ ４００９７

Ｈａｐｐｙ
Ｂｕｄｄｈａ

Ｎａｍｅ ｈａｐｐｙＳｔａｎｄＲｉｇｈｔ＿０ ｈａｐｐｙＳｔａｎｄＲｉｇｈｔ＿４８

Ｓｉｚｅ ７８０５６ ６９１５８

Ｄｒａｇｏｎ
Ｎａｍｅ ｄｒａｇｏｎＳｔａｎｄＲｉｇｈｔ＿０ ｄｒａｇｏｎＳｔａｎｄＲｉｇｈｔ＿４８

Ｓｉｚｅ ４１８４１ ２２０９２

Ａｒｍａｄｉｌｌｏ
Ｎａｍｅ Ｃｏａｔｉ１ Ｃｏａｔｉ２

Ｓｉｚｅ ２８１０７ ２８２４１

Ｈｉｐｐｏ
Ｎａｍｅ Ｈｉｐｐｏ Ｈｉｐｐｏ

Ｓｉｚｅ ３０５１９ ２１９３５

Ａｎｇｅｌ
Ｎａｍｅ Ａｎｇｅｌ Ａｎｇｅｌ

Ｓｉｚｅ ５２２７０ ５１７９５

在实验中，ＩＣＰ算法和 ＣＳ算法分别最大迭代 ５０
次和１００次，旋转角度范围［０°，３６０°］，平移量范围
［－４０ｍｍ，４０ｍｍ］，实验通过 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１２ｂ编程
实现，计算机硬件配置为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５４３００Ｕ，内存
８ＧＢ。

点云配准中，需要模式搜索趋化的布谷鸟全局优

化算法进行目标函数的优化，对于算法的参数设置应

考虑种群规模、迭代次数、初始位置（旋转角度和平移

量）对性能的影响。通过实验和测试，最终参数设置

为：布谷鸟巢穴的规模为２０，发现概率Ｐａ＝０．２５。本文
实验设定最大迭代次数并独立运行３０次。

配准算法常常采用两片点云配准后对应点集间的

距离来表示两片点云的吻合程度，其值越小配准精度

就越高，点云数据的单位为 ｍｍ，为了便于比较，经过
算法优化的结果如表３所示。

表３　粗精配准精度结果

模型
视角１和视角２

ＣＳ ＣＳ＋ＩＣＰ

Ｂｕｎｎｙ ３．６４７８Ｅ－０３ ４．１２４２Ｅ－０４

ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ ５．１８６３Ｅ－０３ ８．２４１４Ｅ－０５

Ｄｒａｇｏｎ ６．０４７１Ｅ－０３ ４．７３２８Ｅ－０４

Ｈｉｐｐｏ ２．１８４９Ｅ＋０２ ４．２２７７Ｅ＋００

Ｃｏａｔｉ ５．０４２８Ｅ＋０１ １．９１４４Ｅ＋００

Ａｎｇｅｌ ２．１４７１Ｅ＋０１ ３．６５０４Ｅ＋００

２．２　点云简化与特征点提取
在这次实验中，需要测试点云简化与特征点提取

的尺度对后续配准的影响，从而确定合适的采样参数

和特征点提取的参数ｒ、ε１和ε２的设置。首先测试点云
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均匀采样率，采样的尺度大小会影响后期的点云配准

过程中算法的计算量，采样过高会影响计算的效率，采

样太低不能很好地表达点云数据的局部信息，合适的

采样比率对后期的配准至关重要。本文通过多次实

验，在６组模型数据的采样测试中，最终确定采样参数
设定为０．１，可以有效保持点云数据的整体性，降低后
续数据处理的运算量，实验结果如表４所示。

表４　点云由粗到精配准结果

模型 点云简化的精配准 最终结果

Ｂｕｎｎｙ

Ｈａｐｐｙ
Ｂｕｄｄｈａ

Ｄｒａｇｏｎ

Ｈｉｐｐｏ

Ｃｏａｔｉ

Ａｎｇｅｌ

在均匀采样的基础上，本文进一步验证特征点提

取，通过６组模型数据的特征提取实验，确定搜索半径
范围ｒＩＳＳ和特征点识别阈值ε１和 ε２，其中模型数据，由
于扫描点云的差异性，其搜索范围 ｒＩＳＳ分别为０．０２、５
和１０，ε１＝ε２＝０．６，可以有效保持点云数据的固有形
状特征信息，对于数据本身存在高噪声、离群点等会影

响配准精度的点云具有较好的鲁棒性。

２．３　布谷鸟优化算法粗配准性能
将ＣＳ与传统的 ＩＣＰ算法进行比较，在种群规模

ＳＮ＝２０和最大的迭代次数 １００的前提下进行实验。
结果如表３和表４所示。

表３中给出两个算法在６个模型数据配准精度上
比较的结果，本文的 ＣＳ比传统的 ＩＣＰ求解精度更好，
表现出更加优异的性能。表４中列举了６个模型数据
在视角１和视角２视角下的配准结果，从表３和表４
的结果可以看出，ＣＳ算法在粗配准的精度上表现出了
较好的性能。这是因为其更好的莱维飞行全局搜索机

制使得算法在配准过程中很好地达到全局搜索与局部

寻优的有效平衡，在点云配准中表现出更好的搜索效

率和求解精度。

２．４　由粗到精配准算法的验证
为了验证本文配准策略流程的有效性和鲁棒性，

实验分别在６个模型数据进行测试。配准结果通过可
视化的方式进行呈现，如表４所示，给出输入点云，进
行简化和特征点提取，然后利用 ＣＳ进行粗配准，在粗
配准的基础上进行 ＩＣＰ精配准，最后将变换参数映射
到输入的点云上得到最终的配准结果。同时使用式

（１２）均方根差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）在对
应点间进行量化，反映了点云配准的精度，值越小，配

准效果越好。

表３显示了模型数据的配准结果，以视角１和视
角２的配准为例，本文的方法都能达到较好的配准结
果，ＲＭＳ值在配准后满足配准的精度要求，达到理想
的精度数量级。

表３和表５中分别统计了本文算法在测试集数据
视角１和视角２视角下的点云由粗到精配准的求解精
度和时间统计，从结果上来看，本文算法配准效果较

好，有一定的应用价值。

表５　配准时间统计

模型
视角１和视角２

ＣＳ（１００） ＩＣＰ（５０） 时间／ｓ

Ｂｕｎｎｙ ９．１７４ ０．４３９ ９．６１３

ＨａｐｐｙＢｕｄｄｈａ ９．７１１ ０．９３８ １０．６４９

Ｄｒａｇｏｎ ７．６２５ ０．４７６ ８．１０１

Ｈｉｐｐｏ ６．４２３ ０．４９４ ６．９１７

Ｃｏａｔｉ ４．６０９ ０．３６９ ４．９７８

Ａｎｇｅｌ ８．０９６ １．０９２ ９．１８７

２．５　算法运行时间和精度的比较
运算时间和精度能够很好地考量点云配准算法的
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性能。为了验证本文算法在初始位置旋转或者平移变

换后配准的鲁棒性，本文选择 Ｂｕｎｎｙ的视角１和视角
２进行实验，并进一步将本文算法（ＣＳ＋ＩＣＰ）与传统的
ＩＣＰ直接配准在初始位置变换的情况下进行实验比
较。结果如表６和图１所示。

表６　本文算法与传统的ＩＣＰ在初始位置变换下的配准比较

序

号

旋转角度

平移参数

ＩＣＰ

ＲＭＳ ｔＩＣＰ

ＣＳ＋ＩＣＰ

ＲＭＳ ｔＣＳ ｔＩＣＰ′ ｔｓｕｍ

１ π／４，－π／４，－π／４
０．０４，－０．０３，０．０４

１．０７５５
Ｅ０２

１９．５６
１．７８４４
Ｅ０３

９．６４ ０．８７ １０．５０

２ π／３，π／３，π／３
０．０２，０．０２，０．０２

１．７８３６
Ｅ０１

２７．９１
１．１８７２
Ｅ０２

９．４３ ０．６６ １０．１０

３ π／３，π／４，π／５
０．０２，０．０２，０．０２

１．６８７９
Ｅ０２

２８．４２
２．６９１３
Ｅ０３

１２．４６ ０．５３ １２．９８

４ π／４，π／５，π／３
０．０２，０．０２，０．０２

１．１５７８
Ｅ０２

１４．８４
１．０９２４
Ｅ０２

８．４５ ０．７２ ９．１７

５ π／３，π／４，π／４
０．０２，０．０２，０．０２

１．６９２０
Ｅ０２

２７．９１
１．０８８８
Ｅ０２

１１．０４ ０．７７ １１．８１

６ π／３，－π／３，π／３
０．０２，０．０２，０．０２

１．６９３４
Ｅ０２

２７．７９
１．３３７５
Ｅ０３

９．８４ ０．７６ １０．６０

７ π／３，－π／３，－π／３
０．０２，０．０２，０．０２

１．２７９５
Ｅ０２

１５．１３
２．７０８４
Ｅ０３

１１．７４ ０．７７ １２．５０

８ π／２，π／３，π／４
０．０４，０．０４，０．０４

１．１１９０
Ｅ０２

１７．３０
３．０３１１
Ｅ０３

８．１６ ０．６６ ８．８２

９ π／２，π／３，π／４
０．０２，０．０２，０．０２

１．７８９０
Ｅ０２

３０．９６
３．２１２６
Ｅ０３

９．３３ ０．７１ １０．０４

１０ π／２，－π／３，－π／４
０．０４，０．０４，０．０４

１．３１５３
Ｅ０２

１８．５４
２．４３９９
Ｅ０３

１４．４４ ０．７６ １５．２１

１１ π／２，－π／３，π／４
０．０４，０．０４，０．０４

１．６７６１
Ｅ０２

２３．７８
２．５７５２
Ｅ０３

１３．１０ ０．９５ １４．０５

１２
－π／２，－π／３，π／４
０．０４，０．０４，０．０４

１．１１３８
Ｅ０２

２１．２９
２．７９８７
Ｅ０３

１２．４９ ０．７７ １３．２６

平均值 ２２．７９ １０．８４ ０．７４ １１．５９

（ａ）初始位置变换后的配准比较
（π／４，－π／４，－π／４，０．０４，－０．０３，０．０４）

（ｂ）初始位置变换后的配准比较
（π／３，π／３，π／３，０．０２，０．０２，０．０２）

（ｃ）初始位置变换后的配准比较
（π／３，π／４，π／４，０．０２，０．０２，０．０２）

（ｄ）初始位置变换后的配准比较
（－π／２，－π／３，π／４，０．０４，０．０４，０．０４）

图１　ＣＳ＋ＩＣＰ与传统的ＩＣＰ的配准实验对比
表６中，旋转角度是指沿三个坐标轴旋转的角度

大小，平移参数表示沿三个坐标轴平移的数值，ｔＩＣＰ、
ｔＣＳ、ｔＩＣＰ′、ｔｓｕｍ分别表示直接用ＩＣＰ配准时间、本文ＣＳ粗
配准时间、ＩＣＰ精配准时间和本文粗精配准总的时间，
时间单位为ｓ。

为了比较的公平性，ＩＣＰ最大迭代５０次，ＣＳ初始
配准迭代１００次，运行时间和求解精度如表 ７所示。
传统的ＩＣＰ在初始位置变换后，往往陷入了局部最优，
配准时间急剧上升，平均耗时２２．７９ｓ，而且配准失败，
如图１所示。而本文算法中 ＩＣＰ收敛速度快速，配准
时间平均为０．７４ｓ，这是因为采用 ＣＳ算法保障了 ＩＣＰ
配准的初始位置。虽然ＣＳ平均耗时８．３６ｓ，但这是在
最大迭代次数１００的情况下所测，实际情况下，多数配
准只需要５０次左右迭代即可满足 ＩＣＰ精配准初始位
置迭代要求，并且配准精度显著提高，达到理想的配准

精度要求。经过旋转平移变换的两片点云，整体上粗

精配准的平均时间在１０．８４ｓ，时间相比于直接ＩＣＰ配
准降低明显，而且能有效配准。

为了进一步与已有的群智能优化的点云配准算法

相比较，本文选用通用点云库ＳＡＭＰＬ中的２个典型点
云模型（Ｆｒｏｇ和 Ａｎｇｅｌ’）进行比较实验。两个模型分
别选用０和４０度视角下的两片点云进行旋转９０度，
并用 ＩＣＰ、ＢＢＯ、ＡＢＣ和 ＨＳ算法进行对比实验。算法
参数根据文献［２２］进行设置，ＡＢＣ、ＢＢＯ和ＨＳ的种群
规模分别为２０、１００和５０，最大迭代时间统一设置为
２０ｓ。实验结果如表７所示。

表７　本文算法与其他算法的配准比较

点云模型 ＩＣＰ ＢＢＯ ＡＢＣ ＨＳ 本文算法

Ｆｒｏｇ １６．２３ ０．４４ ０．３５ ０．８７ ０．３３

Ａｎｇｅｌ ４６．８６ ０．５９ ０．５７ ０．９６ ０．５２

从表７中可以看出，传统的 ＩＣＰ算法对初始位置
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比较敏感，容易陷入局部最优导致配准失败。本文算

法相比于其他群智能优化算法具有较好的精度优势，

表现出较好的搜索性能。

通过多次实验和配准效果来看，当两片点云在没

有旋转角度和平移的情况下，ＩＣＰ算法能得到较好的
配准效果，但随着待配准点云的初始位置产生旋转和

平移变换后，ＩＣＰ算法很容易陷入局部最优，配准效果
大大降低，而采用本文算法进行粗配准则有助于解决

该问题，降低算法对配准初始位置的敏感性。由表６
可知，利用本文搜索策略相比于传统的 ＩＣＰ算法求解
精度更优，能有效降低对点云配准初始位置的要求，不

同的初始变换位置下能得到更好的搜索优化结果，配

准效果较好。

３　结　语

本文采用莱维飞行机制的布谷鸟全局优化算法来

解决点云配准优化问题。在整个配准过程中先采用点

云简化与特征点提取，然后利用ＣＳ算法进行目标函数
的优化，获得点云变换矩阵的全局最优解，然后再通过

精配准获得最终的点云配准效果。通过不同的模型数

据对算法的性能进行测试，结果表明，本文算法在点云

配准优化问题中，较好地解决 ＩＣＰ算法对点云初始位
置严重依赖的问题，且很好地抑制早熟的能力，提高全

局寻优能力，同时求解精度也相比于传统的 ＩＣＰ算法
大幅提高，在点云配准中有很好的鲁棒能力，具有较好

的应用价值。
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ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＳｃｉｅｎｃｅｓａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，１２（１）：１２９－

１３７．

［２７］ＹａｎｇＸＳ，ＤｅｂＳ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈｆｏｒｄｅｓｉｇｎ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１３，

４０（６）：１６１６－１６２４．

［２８］ＭｉｎＫＰ，ＬｅｅＳＪ，ＬｅｅＫＨ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｎｓｏｒｖｏｔｉｎｇｆｏｒ

ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ［Ｊ］．Ｇｒａｐｈ

ｉｃａｌＭｏｄｅｌｓ，２０１２，７４（４）：１９７－２０８．

［２９］ＣｈｅｎＨ，ＢｈａｎｕＢ．３Ｄｆｒｅｅｆｏｒｍｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｒａｎｇｅ

ｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｓｕｒｆａｃｅｐａｔｃｈｅｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００７，２８（１０）：１２５２－１２６２．

［３０］ＭｉａｎＡ，ＢｅｎｎａｍｏｕｎＭ，ＯｗｅｎｓＲ．Ｏｎｔｈｅｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄ

ｑｕａｌｉｔｙｏｆｋｅｙｐｏｉｎｔｓｆｏｒｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄ３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ

ｆｒｏｍｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ，２０１０，８９（２／３）：３４８－３６１．

［３１］ＺｈｏｎｇＹ．Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｓｈａｐｅｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ：ａｓｈａｐｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｆｏｒ

３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２００９ＩＥＥＥ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ，ＩＣＣＶＷｏｒｋｓｈｏｐｓ，

２００９．　
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