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摘　要：作为点云数据处理的关键步骤，点云数据配准的结果直接影响后续数据处理的精度。基于人工标 靶

和ＩＣＰ思想的传统配准方法存在受环境 影 响、初 始 条 件 限 制 以 及 特 征 点 提 取 困 难 等 问 题。针 对 传 统 地 面 激

光扫描点云数据的高精度配准方法主 要 依 赖 人 工 标 靶 和 特 征 点 选 取 等 局 限，提 出 了 一 种 改 进 的 粒 子 群 优 化

算法，以法向量叉积代数和最小作为适应度函数，对相邻点云重叠区域内的所有数据进行高效的全局搜索，在

选取最佳配准点的基础上实现了散乱点云的精确配准。通过对多站扫描的高陡边坡岩体点云数据进行整体

配准，并与ＩＣＰ等经典算法进行对比实验，结果验证了本方法的可行性、有效性和稳定性，可以有效解决配准

过程中标靶或同名特征点不易寻找的问题。
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　　三维数据配准技术［１，２］是三维点云数据处理

的关键步骤，其配准结果直接影响后续数据处理

和三维测量的精度［３］。配准的关键是寻找相关点

集的同名点，已有的方法大致可分为两类：①使用

人工标靶进行公共点转换，根据前后两个视角观

测的三个以上不共线的公共点进行配准；②无合

作目标的配准，以ＩＣＰ（ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　ｃｌｏｓｅｓｔ　ｐｏｉｎｔ）算

法［４］及其改进算法［５－１２］为代表。

当扫描对象较小且利于人工标靶观 测 时，方

法①可以减轻后期配准的工作量且精度较高，但

当扫描对象较为复杂时，外界环境的各种影响（如
扫描仪和标靶架设困难、激光与标靶之间有一定

入射角、标靶提取的误差较大等）都会降低此方法

的精度［１３］。特别是在大范围作业时（大型建筑物

或远距离野外场景），除了测站增加带来的扫描过

程繁杂以外，一旦扫描现场的条件较为恶劣，扫描

仪和人工标靶的布设将很难满足配准的要求。
方法②以ＩＣＰ算法为代表，它不需要野外设

立人工标靶，在一些无法设置人工标靶的测量场

合应用广泛，一般适用于精度要求较高的扫描任

务以及存在明确对应关系的点集之间的配准，但

它对点云之间的相对初始位置要求较高，在点云

初始位置相差过大的情况下，往往无法确定其收

敛方向［１４］。此外，ＩＣＰ的 改 进 算 法［５－１２］大 多 依 靠

从点云数据中提取的特征点［１５］或轮廓曲线［１６］等

人为引 入 特 征 标 签［１７］，普 遍 存 在 鲁 棒 性 不 够 稳

定［１０］、速 度 较 慢［６］等 问 题，其 中 基 于 曲 面 模 型 的

改进方法在曲面逼近时需要进行点云分割与曲面

模型辨识，不 能 适 应 点 云 的 任 意 拓 扑 外 形［１８］；基

于主成分分析变换的方法以数据的统计信息为基

础进行主成分分析变换，要求空间数据具有较大

的相似性，对于对称目标可能会出现混淆的情况，

需要在数据变换后进一步判断［１９］。

针对以上问题，如何在不需要准确选 择 特 征

点的条件下，对任意形状目标的点云数据实现快

速精确的配准是当前三维激光扫描技术应用中亟

待解决的一个难题。粒子群优化算法［２０］（ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是 一 种 基 于 群 体 智 能
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方案的演化计算技术，其凭借简单、快速、精度高、
所需调整参数少等优点，成为解决优化组合问题

最有效的工具之一，它适用于求解大量非线性、不
可微和多峰值的复杂优化问题［２１］。由于ＰＳＯ算

法概念简单、易于实现、收敛速度较快，因而得到

快速发展，并在自动目标检测、多目标优化、医学

图像处理等领域得到广泛应用［２２－２４］，但在点云 数

据配准领 域 还 应 用 较 少。与 经 典 的ＩＣＰ系 列 算

法每次迭代都进行坐标变换不同，ＰＳＯ算法只在

迭代结束后进行一次坐标转换，转换参数的计算

量和计算时间明显减少，算法的复杂程度明显降

低。同时，ＩＣＰ算法是局部最优算法，一旦扫描对

象缺少特征信息或特征点选择有误，配准精度将

会降低，而ＰＳＯ算 法 则 针 对 全 部 数 据 进 行 计 算，
且不依赖于数据的几何特征，避免了选取特征点

造成的误差。此外，如果同名区域的数据存在噪

声，ＩＣＰ算法会出现假局部最优状态，导致结果精

度下降，而ＰＳＯ算法是针对整体数据而言的迭代

优化 算 法，数 据 的 噪 声 对 于 整 体 配 准 影 响 较 小。
因此，本文将点云的法向量叉积代数和最小定义

为粒子群算法的适应度函数，通过对重叠区域的

全部数据进行搜索，以期实现简洁、快速、高精度

的点云配准，达到全局最优的效果。

１　基于粒子群优化算法的散乱点云

数据精配准

　　本文方法的基本思路是以点云数据法向量叉

积绝对值代数和最小 为 准 则 对ＰＳＯ算 法 的 优 化

函数进行改进，针对散乱点云数据进行全局搜索。
搜索的过程分为两步，第一步步长大，搜索较快；
第二步步长小，搜索精度较高。通过以上搜索过

程找到点云间的最佳配准位置，达到全局最优。

１．１　粒子群算法

粒子群算法的基本思想是将每个个体看作是

在ｎ维搜 索 空 间 中 的 一 个 没 有 重 量 和 体 积 的 粒

子，用一个矢量表示，所有的粒子都有一个适应度

（ｆｉｔｎｅｓｓ　ｖａｌｕｅ），由被优化的函数决定。每个粒子

在搜索空间中都以一定的速度飞行，这个速度决

定它 飞 翔 的 方 向 和 距 离，也 用 一 个 矢 量 来 表 示。
粒子们知道自己的当前位置和到目前为止发现的

最好位置（ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｂｅｓｔ，记 为ｐｂｅｓｔ），这 个 可 以 视

作粒子本身的飞行经验。同时，每个粒子还知道

到目前为止整个群体中所有粒子发现的最好位置

（ｇｌｏｂａｌ　ｂｅｓｔ，记为ｇｂｅｓｔ，ｇｂｅｓｔ是ｐｂｅｓｔ中的最好值），
这个可以视作粒子同伴的飞行经验。粒子根据自

身的飞行经验以及同伴的最好飞行经验对自己的

飞行速度进行动态调整，即每个粒子通过统计迭

代过程中自身的最优值和群体的最优值来不断地

修正自己的速度大小和前进方向，从而形成群体

寻优的正反馈机制，它依据每个粒子对待优化函

数的适应度将个体逐步地移到较优的区域，并最

终搜索、寻找到问题的最优解。
粒子更新的速度Ｖ 和位置Ｘ 的数学描述如

下：

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｔ）（ｐｂｅｓｔｉ －ｘｉ（ｔ））＋

　　　　　ｃ２ｒ２ｊ（ｔ）（ｇｂｅｓｔ－ｘｉ（ｔ））

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１
烅

烄

烆 ）
（１）

其中，ｃ１、ｃ２为非负的学习参数；ｒ１、ｒ２为介于（０，１）

的随机数，用来保持群体的多样性；ｐｂｅｓｔ　ｉ是第ｉ个

粒子 搜 索 到 的 局 部 最 好 位 置；ｇｂｅｓｔ是 整 个 粒 子 群

迄今为止搜索到的最好位置，通过不断更新粒子

的位置，即可找到全局最优时的粒子位置。

１．２　散乱点云数据的配准准则

由于点云数据是离散数据，在不同测 站 扫 描

的相同区域较难包含完全对应的点，所以点云数

据的配准即是寻找同区域点云数据最佳的对应位

置，因此需要在配准过程中给出一个准则来判断

这个最佳的对应位置。
在点云数据的获取过程中，得到的不 仅 有 点

云的坐标数据，还有点云数据的法向量信息，相对

于坐标信息，法向量信息更好地反映了点云数据

的空间特征。在完全配准的情况下，对于同一个

扫描点，其法向量在不同测站中理论上应相互平

行。
由解析几何知识可知，平行的法向量 其 叉 积

为零：

珗ａ×珗ｂ＝０
→ （２）

即［ｙ１ｚ２－ｚ１ｙ２，ｚ１ｘ２－ｘ１ｚ２，ｘ１ｙ２－ｙ１ｘ２］＝［０，０，

０］，其中珗ａ（ｘ１，ｙ１，ｚ１）、珗ｂ（ｘ２，ｙ２，ｚ２）分别为两个法

向量。
在点云配准的过程中，如果两组点云 数 据 达

到理论的准确匹配，其所有点云的法向量都应相

互平行，即对不同测站的点云数据，法向量的叉积

绝对值代数和 应 该 为０，但 是 由 于 仪 器 以 及 环 境

等因素的影响，存在测量误差，所以实际配准时法

向量的叉积绝对值代数和只可能相对最小，如式

（３）所示。

ｆ（Ｐｉ）＝ｍｉｎ∑ ｙｉ１ｚｉ２－ｚｉ１ｙｉ２（ ＋

ｚｉ１ｘｉ２－ｘｉ１ｚｉ２ ＋ ｘｉ１ｙｉ２－ｙｉ１ｘｉ ）２ （３）

５１２１
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式中，Ｐｉ 表示点云配准过程中的某一位置。
由于配准过程中应用了所有点云的法向量数

据，不是利用重叠区域的个别特征点进行计算，所
以配准结果可达到整体最优。相比传统的配准方

法，法向量叉积的计算比较简单，速度较快，精度

高。

１．３　粒子群优化算法及其改进

数据配准的关键是计算出两站之间的转换参

数（包括平移参数、旋转参数和缩放参数），对于整

体配准而言，在给定了配准准则的前提下，需要一

个稳健可靠的搜索算法进行最优参数的搜索。
设Ｐｉ＝（Ｐｉ１，Ｐｉ２，…，Ｐｉｎ）为粒子Ｖｉ所经历的

最好位置，也就 是 粒 子ｉ所 经 历 过 的 具 有 最 好 适

应值的位置，称为个体最好位置。根据式（３），设

ｆ（Ｐｉ（ｔ））为法向量叉积代数和最小化的适应度函

数，则粒子ｉ的当前最好位置由式（４）确定：

Ｐｉ（ｔ＋１）＝
Ｐｉ（ｔ），ｆ（Ｐｉ（ｔ＋１））≥ｆ（Ｐｉ（ｔ））

Ｐｉ（ｔ＋１），ｆ（Ｐｉ（ｔ＋１））＜ｆ（Ｐｉ（ｔ｛ ））
（４）

　　对于法向量叉积代数和最小化问题，适应度

函数值 越 小，对 应 的 位 置 越 好。当 适 应 度 函 数

ｆ（Ｐｉ（ｔ））在当前位置的值大于等于上一位置的值

时，表明上一位置的法向量叉积代数和较小，则上

一位置为 最 佳 位 置；反 之，当 适 应 度 函 数ｆ（Ｐｉ
（ｔ））在当前位置的 值 小 于 上 一 位 置 的 值 时，表 明

当前位置的法向量叉积代数和较小，则认为当前

位置为最佳位 置。设 群 体 中 的 粒 子 数 为Ｓ，群 体

中所有粒子 所 经 历 过 的 最 好 位 置 为Ｐｇ（ｔ），称 为

全局最好位置，则

Ｐｇ（ｔ）∈ ｛Ｐ０（ｔ），Ｐ１（ｔ），…，Ｐｓ（ｔ）｜ｆ（Ｐｇ（ｔ））＝
ｍｉｎ（ｆ（Ｐ０（ｔ），Ｐ１（ｔ），…，Ｐｓ（ｔ）））｝ （５）

且式（１）变为：

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１ｊ（ｔ）（Ｐｉｊ（ｔ）－
　ｘｉｊ（ｔ））＋ｃ２ｒ２ｊ（ｔ）（Ｐｇｉ（ｔ）－
ｘｉｊ（ｔ））

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１

烅

烄

烆 ）

（６）

其中，下标ｊ表示粒子的第ｊ维；ｉ表示粒子序号；

ｔ表示进化过程中的第ｔ代；ｃ１、ｃ２为加速度常数，

ｃ１是 调 节 粒 子 飞 向 自 身 最 好 位 置 的 步 长，ｃ２是 调

节粒子飞向全局最好位置的步长，通常在０～２间

取值；ｒ１，ｒ２∈Ｕ（０，１）为 两 个 相 互 独 立 的 随 机 函

数；Ｐｉｊ（ｔ）是第ｉ个粒子搜索到的局部最 优 位 置；

Ｐｇｉ（ｔ）是 整 个 粒 子 群 迄 今 为 止 搜 索 到 的 最 优 位

置。通过不断更新粒子的位置，即可找到法向量

叉积代数和最小时的粒子位置。
本文将法向量叉积代数和最小作为适应度函

数的粒子群算法用于点云数据的配准，以此搜索

最佳配准变换参数，流程如图１所示。描述如下：

图１　配准算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｗｏｒｋｆｌｏｗ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

１）确定粒子的个数、维数以及参数空间的范

围；

２）在搜索 空 间 内 随 机 产 生 粒 子 群 的 初 始 位

置和 速 度，初 始 化 每 个 粒 子 的 局 部 最 优 位 置Ｐｉｊ
（ｔ）以及全局最优位置Ｐｇｉ（ｔ）；

３）根据式（３），对于每一个粒子，计算其适应

度函数，如果当前的最好位置优于历史最优值，则
更新历史最优值Ｐｉｊ（ｔ），依 次 计 算 并 更 新 全 局 最

优值Ｐｇｉ（ｔ）；

４）根据式（６）更新粒子的位置和速度；

５）判断是 否 满 足 终 止 条 件，若 满 足，则 输 出

全局最优解Ｐｇｉ（ｔ），否 则 转 到 步 骤３），继 续 进 行

迭代；

６）利用Ｐｇｉ（ｔ），即最优变换参数对点云数据

进行计算，得到最终的配准点云。
其中，搜索算法迭代终止条件是最大 迭 代 次

数和本次搜索结果与上一次搜索结果的差值，当

迭代次数超过最大迭代次数，或者本次搜索结果

与上一次搜索结果的差值小于阈值时，就结束迭

代，这两个迭代条件与点云数据的密度、精度以及

搜索步长有关，不同条件下的阈值不尽相同。在

配准过程中，首先根据初始位置设置平移、旋转、
缩放参数的搜索范围和搜索步长，然后进行搜索，
当搜索停止时，用最后的搜索参数对点云数据进

行坐标转换。
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２　实验与分析

为验证本文配准算法的可行性和有 效 性，选

取某水利工程中的一个高陡边坡进行扫描数据配

准实验。首先从多个不同视角获得了扫描对象的

点云数据，以其中四站数据为例，利用本文方法进

行散乱点云的精配准。

２．１　实验设计

实验对象为新鲜开挖的山体，马道狭窄陡峭，
操作空间较小，不利于采用设置人工标靶的方法

进行数据采集和配准，同时出于施工进度要求和

现场安全的考虑，需要快速完成数据采集工作，因
而也不适合采用传统的精扫人工标靶的方法来进

行点云数据的采集和配准。
实 验 以 其 中 的 四 站 数 据 为 例 进 行 配 准，如

图２及图３所 示。图２（ａ）包 含３８１　６４０个 数 据

点；图２（ｂ）包 含２３７　１６０个 数 据 点；图２（ｃ）包 含

３４１　７７１个 数 据 点；图２（ｄ）包 含３３１　３８０个 数 据

点，每两站之间的重叠区域包含约１３～１４万个数

据点。

图２　不同视角扫描站点数据

Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａ　ｏｆ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ

图３　点云重叠区域

Ｆｉｇ．３　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｏｖｅｒｌａｐ　Ｒｅｇｉｏｎ

实 验 采 用 ＭＡＴＬＡＢ２０１０，实 验 环 境 为

ＣＰＵ２．９Ｇ，内存３．０Ｇ。点 云 数 据 是 三 维 数 据，

在配准中选择７个 参 数，即 三 个 平 移 参 数（ｘ、ｙ、

ｚ）、三个旋转参数（α、β、γ）和缩放参数μ。由于架

站时相邻测站的条件相似，所以两站之间的平移

参数、旋转参数和缩放参数相差不大，在设置参数

搜索范围时，将平移参数的搜索范围设置为［－１
ｍ，１ｍ］、旋 转 参 数 的 搜 索 范 围 设 置 为［－１０°，

１０°］，缩放参数设为１，搜索步长分别设置为３ｃｍ
和０．２０°。

　　为了提高配准的精度，在第一次搜索结果的

基础上，进一步缩小搜索范围和搜索步长，平移参

数和旋转参数的搜索范围分别设置为［－７ｃｍ，７
ｃｍ］和［－０．５°，０．５°］，缩放 参 数 的 搜 索 范 围 设 为

［０．９５，１．０５］，搜 索 步 长 设 为０．０１ｃｍ和０．０１°。
四站实验数据共进行了三次两两配准，以第一站

数据的绝对坐标为基准进行搜索配准，结果如表

１所示。配准后 得 到 的 效 果 如 图４所 示，虽 然 每

站的数据量较大，但采用本文方法依然可以得到

较好的效果。

表１　配准搜索结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

测站

第一次搜索 第二次搜索

叉积代数

和最小值

迭代

次数

时间

／ｓ

叉积代数

和最小值

迭代

次数

时间

／ｓ
第二站 ８２．３６　 １３　 ６３．５５　 ４５．１７　 ９　 ５６．６２
第三站 １２５．４４　 １５　 ７８．２１　 ９３．６３　 ７　 ５３．９４
第四站 １２８．７３　 １１　 ８０．４２　 ９５．６１　 １０　 ７１．３５

图４　 配准后的点云

Ｆｉｇ．４　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄｓ　Ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

２．２　实验结果分析

为了验证配准结果的绝对精度，实验 中 选 取

具有明显特 征 的 点 作 为 检 验 点，用 全 站 仪（徕 卡

ＴＭ３０，０．５″；１ｍｍ＋１×１０－６）测量这些检验点的

三维坐标，与配准后的坐标值比较，以此评定本文

配准方法的绝对精度。表２是配准后的绝对精度

分析。
从误差分析的结果来看，检测点的各 方 向 中

误 差 分 别 为δｘ＝０．００８ｍ，δｙ＝０．００７ｍ，δｚ＝
０．００４ｍ，检测点的点位中 误 差 为０．０１１ｍ，完 全

符合野外恶劣条件下大型场景的配准精度要求。
由 于配准中用到了所有重叠区域的数据，克服了
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表２　配准结果绝对精度分析

Ｔａｂ．２　Ａｂｓｏｌｕｔｅ　Ａｃｃｕｒａｃｙ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ

编号
配准后坐标 测量坐标 配准误差

Ｘ／ｍ　 Ｙ／ｍ　 Ｚ／ｍ　 Ｘ／ｍ　 Ｙ／ｍ　 Ｚ／ｍ　 Ｘ／ｍ　 Ｙ／ｍ　 Ｚ／ｍ
１　 ４８５　８７１．８３５　 ２　８０７　２０９．５８５　 ４２１．２２６　 ４８５　８７１．８２６　 ２　８０７　２０９．５７９　 ４２１．２２８　 ０．００９　 ０．００６ －０．００２
２　 ４８６　００５．５８１　 ２　８０７　１６３．７２１　 ４０５．９２９　 ４８６　００５．５７１　 ２　８０７　１６３．７１２　 ４０５．９２７　 ０．０１０　 ０．００９　 ０．００２
３　 ４８６　１８６．６５１　 ２　８０７　０７１．７３８　 ４３７．０７１　 ４８６　１８６．６５８　 ２　８０７　０７１．７３１　 ４３７．０７６ －０．００７　 ０．００７ －０．００５
４　 ４８６　７２２．７２２　 ２　８０６　６００．７８８　 ３８２．８８７　 ４８６　７２２．７２７　 ２　８０６　６００．７８２　 ３８２．８８６ －０．００５　 ０．００６　 ０．００１
５　 ４８６　２９７．２０５　 ２　８０６　８８７．２０２　 ４６９．８００　 ４８６　２９７．２１３　 ２　８０６　８８７．２１１　 ４６９．７９４ －０．００８ －０．００９　 ０．００６
６　 ４８６　４７０．５６９　 ２　８０６　７１６．３６２　 ４７８．８２７　 ４８６　４７０．５６１　 ２　８０６　７１６．３６８　 ４７８．８２２　 ０．００８ －０．００６　 ０．００５
７　 ４８５　９０６．９５６　 ２　８０６　９０６．１０８　 ７３８．５９８　 ４８５　９０６．９６５　 ２　８０６　９０６．１０１　 ７３８．６００ －０．００９　 ０．００７ －０．００２
８　 ４８６　３７６．２１６　 ２　８０６　７２６．０２５　 ４７７．６９９　 ４８６　３７６．２０７　 ２　８０６　７２６．０２９　 ４７７．７０６　 ０．００９ －０．００４ －０．００７
９　 ４８５　９６７．１２５　 ２　８０７　０８４．８０１　 ５０２．５０１　 ４８５　９６７．１２　 ２　８０７　０８４．８０９　 ５０２．４９７　 ０．００５ －０．００８　 ０．００４
１０　 ４８６　４２１．８９０　 ２　８０６　６９９．７７５　 ５２０．５７４　 ４８６　４２１．８９９　 ２　８０６　６９９．７６８　 ５２０．５７２ －０．００９　 ０．００７　 ０．００２

　　注：各方向误差：δｘ＝０．００８ｍ，δｙ＝０．００７ｍ，δｚ＝０．００４ｍ；配准总误差δ＝ δ２ｘ＋δ２ｙ＋δ２（ ）ｚ １／２＝０．０１１ｍ。

特征点配准方法选点不准确带来的误差影响，配

准的可靠性和配准精度均得到了较大的提高，同

时省略了特征提取的步骤，加快了配准的速度。
同时为了验证本文算法的可行性和 有 效 性，

选取边坡上的重叠区域，分别采用三种方法对点

云数据进行 配 准 实 验，即ＩＣＰ算 法、改 进 的ＰＳＯ
算法、以ＰＳＯ结果为初值的ＩＣＰ算 法。另 外，将

实验数据分为三组，第一组点云数据没有噪声影

响，ＩＣＰ特 征 点 选 择 比 较 准 确；第 二 组 点 云 数 据

中，ＩＣＰ算法的特征点选取有１个点不准确；第三

组点 云 数 据 中 部 分 存 在 噪 声，数 据 位 置 不 准 确。
实验结果如表３和表４所示。

表３　ＰＳＯ算法与ＩＣＰ算法对比分析

Ｔａｂ．３　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ＰＳＯ　ａｎｄ　ＩＣＰ

数据

改进的ＰＳＯ算法 ＩＣＰ算法

中误差
／ｍ

时间
／ｓ

迭代

次数

中误差
／ｍ

时间
／ｓ

迭代

次数

第一组 ０．０１０　 ５　 ９　 ０．０１１　 １８　 ５
第二组 ０．００９　 ６　 １１　 ０．０８２　 ３２　 ９
第三组 ０．０１２　 ５　 １０　 ０．１４３　 ２８　 ８

　　从表３可以看出，在点云数据没有噪声、选择

特征点准确的情况下，ＩＣＰ算法与ＰＳＯ算法配准

的精度相当，但ＩＣＰ算 法 的 时 间 复 杂 度 较 高，同

时需做大量的准备工作；而在特征点选择不准确

和点云有噪声的情况下，ＰＳＯ算法的配准效率明

显高于ＩＣＰ算 法。由 于ＩＣＰ算 法 需 要 相 对 准 确

的初值才能得到较好的结果，故以ＰＳＯ处理的结

果为初值，在此基础上改进ＩＣＰ算法进行配准实

验，与改进的ＰＳＯ算法进行对比分析。
从表４可 以 看 出，针 对 不 同 类 型 的 数 据，改

进的ＰＳＯ算法较为稳定，特征点选择的误差和噪

声对配准结果的影响较小，而以ＰＳＯ结果为初值

的ＩＣＰ改进算法虽然初值较好，但受特征点选择

和噪声的影响较大。

表４　ＰＳＯ算法与改进的ＩＣＰ改进算法对比分析

Ｔａｂ．４　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ＰＳＯ　ａｎｄ　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＩＣＰ

数据

改进的ＰＳＯ算法 基于ＰＳＯ的ＩＣＰ改进算法

中误差
／ｍ

时间
／ｓ

迭代

次数

中误差
／ｍ

时间
／ｓ

迭代

次数

第一组 ０．０１０　 ５　 ９　 ０．０９　 １３　 ４
第二组 ０．００９　 ６　 １１　 ０．０５７　 １７　 ５
第三组 ０．０１２　 ５　 １０　 ０．１０６　 １８　 ５

　　综合以上实验，ＩＣＰ算法和以ＰＳＯ结果为初

值的ＩＣＰ改 进 算 法 在 没 有 噪 声 影 响 且 初 值 选 取

较好的情况下精度尚可，但当数据初值不好或有

噪声影响时，其精度和效率都不如改进后的ＰＳＯ
算法。由此可见，改进后的ＰＳＯ算法无论使用何

种数据都具有 较 好 的 稳 定 性 和 高 效 性，而 对ＩＣＰ
算法而言，并不是初值越好，配准的效果就越好，
它还受噪声等其他因素的影响。

３　结　语

针对点云数据配准操作中存在的实 际 问 题，
本文提出了以点云数据法向量叉积代数和最小作

为适应度函数的粒子群改进算法，并与ＩＣＰ等经

典算法进行了对比实验，结果验证了本文方法的

可行性、有效性和稳定性，可以有效解决配准过程

中同名特征点不易寻找的问题，同时适用于各种

环境条件下的配准工作，实现了点云数据的高精

度、快速配准，减少了实际工作的野外工作量和人

为操作的影响，对于工程实践具有较强的适用性。
配准算法的速度主要取决于搜索范围和搜索

步长的设定，目前本文实验部分采用了人工设置

搜索范围和步长的方式进行配准，如何实现自动

确定搜索范围和步长，实现全自动配准是下一步

需要重点研究的方向。
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２００９，３４（２）：１９９－２０２（郑 莉，张 剑 清，罗 跃 军．多 视

结构光点云的自动 无 缝 拼 接［Ｊ］．武 汉 大 学 学 报：信

息科学版，２００９，３４（２）：１９９－２０２）

［４］　Ｂｅｓｌ　Ｐ　Ｊ，ＭｃＫａｙ　Ｎ　Ｄ．Ａ　Ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

ｏｆ　３ＤＳｈａｐｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａ－

ｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９２，１４（２）：

２３９－２５６
［５］　Ｌｉ　Ｑ，Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ　Ｊ　Ｇ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　Ｃｌｏｓｅｓｔ　Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ　Ｏｂ－

ｊｅｃｔｓ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ　＆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ

ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０００，４０（１０）：１　１７１－１　１８８
［６］　Ｃｈｅｎ　Ｙ，Ｍｅｄｉｏｎｉ　Ｇ．Ｏｂｊｅｃｔ　Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ　ｂｙ　Ｒｅｇｉｓｔｒａ－

ｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｍｕｌｔｉｐｌｅ　Ｒａｎｇｅ　Ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　Ｖｉ－
ｓｉｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９９２，１０（３）：１４５－１５５

［７］　Ｂｅｒｇｅｖｉｎ　Ｒ，Ｓｏｕｃｙ　Ｍ，Ｇａｇｎｏｎ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓ　ａ

Ｇｅｎｅｒａｌ　Ｍｕｌｔｉ－ｖｉｅｗ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．

Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ，１９９６，１８（５）：５４０－５４７
［８］　Ｊｏｈｎｓｏｎ　Ａ　Ｅ，Ｂｉｎｇ　Ｋ　Ｓ．Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｇｒａ－

ｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｔｅｘｔｕｒｅｄ　３ＤＤａｔａ［Ｊ］．Ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　Ｖｉｓｉｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９９９，１７（２）：１３５－１４７
［９］　Ｐａｒｋ　Ｓ　Ｙ，Ｓｕｂｂａｒａｏ　Ｍ．Ａｎ　Ａｃｃｕｒａｔｅ　ａｎｄ　Ｆａｓｔ

Ｐｏｉｎｔ－ｔｏ－Ｐｌａｎｅ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００３，２４（１６）：２　９６７－２　９７６
［１０］Ｗａｎｇ　Ｘｉｎ，Ｚｈａｎｇ　Ｍｉｎｇｍｉｎｇ，Ｙｕ　Ｘｉａｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｏｉｎｔ

Ｃｌｏｕｄ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　Ｃｌｏ－

ｓｅｓｔ　Ｐｏｉｎｔ　Ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ｏｐｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｅｎｇｉ－
ｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，２０（９）：２　０６８－２　０７７（王 欣，张 明 明，

于晓，等．应用 改 进 迭 代 最 近 点 方 法 的 点 云 数 据 配

准［Ｊ］．光学精密工程，２０１２，２０（９）：２　０６８－２　０７７）

［１１］Ｌｉｕ　Ｙ，Ｐｏｔｔｍａｎｎ　Ｈ，Ｗａｎｇ　Ｗ．Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　３Ｄ

Ｓｈａｐｅ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　Ｕｓｉｎｇ　ａ　Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｓｕｒ－

ｆａｃｅ　Ｆｉｔｔｉｎｇ　ａｎｄ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－Ａｉｄｅｄ

Ｄｅｓｉｇｎ，２００６，３８（６）：５７２－５８３

［１２］Ｈｕａｎｇ　Ｙ，Ｑｉａｎ　Ｘ，Ｃｈｅｎ　Ｓ．Ｍｕｌｔｉ－ｓｅｎｓｏｒ　Ｃａｌｉｂｒａ－
ｔｉｏｎ　Ｔｈｒｏｕｇｈ　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－Ａｉｄｅｄ　Ｄｅｓｉｇｎ，２００９，４１（４）：２４０－２５５
［１３］Ｃｈｅｎｇ　Ｘｉａｏｊｕｎ，Ｓｈｉ　Ｇｕｉｇａｎｇ，Ｗａｎｇ　Ｆｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．

Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　Ｅｒｒｏｒ　Ｐｒｏｐａ－

ｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｔｏｎｇｊｉ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｎａｔｕｒａｌ

Ｓｃｉｅｎｃｅ），２００９（１２）：１　６６８－１　６７２（程 效 军，施 贵 刚，

王峰，等．点云配准误差传播规律的研究［Ｊ］．同济大

学学报：自然科学版，２００９（１２）：１　６６８－１　６７２）

［１４］Ｚｈｕ　Ｙａｎｊｕａｎ，Ｚｈｏｕ　Ｌａｉｓｈｕｉ，Ｚｈａｎｇ　Ｌｉｙａｎ．Ｒｅｇｉｓ－
ｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｓｃａｔｔｅｒｅｄ　Ｃｌｏｕｄ　Ｄａｔａ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－Ａｉ－
ｄｅｄ　Ｄｅｓｉｇｎ　＆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２００６，１８（４）：

４７５－４８１（朱延娟，周来水，张 丽 艳．散 乱 点 云 数 据 配

准算法［Ｊ］．计 算 机 辅 助 设 计 与 图 形 学 学 报，２００６，

１８（４）：４７５－４８１）

［１５］Ｆａｎ　Ｋ　Ｃ，Ｔｓａｉ　Ｔ　Ｈ．Ｏｐｔｉｍａｌ　Ｓｈａｐｅ　Ｅｒｒｏｒ　Ａｎａｌｙｓｉｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ｉｍａｇｅ　ｆｏｒ　ａ　Ｆｒｅｅ－ｆｏｒｍ　Ｓｕｒｆａｃｅ［Ｊ］．

Ｒｏｂｏｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，

２００１，１７（３）：２１５－２２２
［１６］Ｙａｎｇ　Ｒ，Ａｌｌｅｎ　Ｐ　Ｋ．Ｒｅｇｉｓｔｅｒｉｎｇ，Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ，ａｎｄ

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ＣＡＤ　Ｍｏｄｅｌｓ　ｆｒｏｍ　Ｒａｎｇｅ　Ｄａｔａ［Ｃ］．Ｒｏｂｏｔ－
ｉｃｓ　ａｎｄ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，１９９８ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎ－
ｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ，Ｌｅｕｖｅｎ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，１９９８

［１７］Ｌｕｏ　Ｘｉａｎｂｏ，Ｚｈｏｎｇ　Ｙｕｅｘｉａｎ，Ｌｉ　Ｒｅｎｊｕ．Ｄａｔａ　Ｒｅｇｉｓ－
ｔｒａｔｉｏｎ　ｉｎ　３－Ｄ　Ｓｃａｎｎｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｔｓ－
ｉｎｇｈｕａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ），

２００４，４４（８）：１　１０４－１　１０６（罗先波，钟约先，李仁举．
三维扫描系 统 中 的 数 据 配 准 技 术［Ｊ］．清 华 大 学 学

报：自然科学版，２００４，４４（８）：１　１０４－１　１０６）

［１８］Ｒｅｎ　Ｔｏｎｇｑｕｎ，Ｚｈａｏ　Ｙｕｅｈａｎ，Ｇｏｎｇ　Ｃｈｕｎｚｈｏｎｇ，ｅｔ

ａｌ．Ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　３－Ｄ　Ｓｃａｔｔｅｒｅｄ

Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄｓ　ｆｏｒ　Ｆｒｅｅ－ｆｏｒｍ　Ｓｈａｐｅ　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ［Ｊ］．

Ｏｐｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，２１（５）：

１　２３４－１　２４３（任同群，赵悦含，龚春忠，等．自由曲面

测量的三维 散 乱 点 云 无 约 束 配 准［Ｊ］．光 学 精 密 工

程，２０１３，２１（５）：１　２３４－１　２４３）

［１９］Ｉｎａｍｄａｒ　Ｓ，Ｆｉｎｇｅｒ　Ｎ，Ｓｉｎｇｈ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ　Ｏｒ－

ｇａｎｉｃ　Ｍａｔｔｅｒ（ＤＯＭ）Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｑｕａｌｉｔｙ　ｉｎ　ａ

Ｆｏｒｅｓｔｅｄ　Ｍｉｄ－Ａｔｌａｎｔｉｃｗａｔｅｒｓｈｅｄ，ＵＳＡ［Ｊ］．Ｂｉｏｇｅｏ－
ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０１２，１０８（１／３）：５５－７６

［２０］Ｋｅｎｎｅｄｙ　Ｊ，Ｅｂｅｒｈａｒｔ　Ｒ．Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａ－
ｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒ－
ｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｐｅｒｔｈ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，１９９５

［２１］Ｅｂｅｒｈａｒｔ　Ｒ　Ｃ，Ｋｅｎｎｅｄｙ　Ｊ．Ａ　Ｎｅｗ　Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ　Ｕｓｉｎｇ
Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｔｈｅｏｒｙ［Ｃ］．Ｔｈｅ　６ｘｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　ｏｎ　Ｍｉｃｒｏ　Ｍａｃｈｉｎｅ　ａｎｄ　Ｈｕｍａｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，

Ｎａｇｏｙａ，Ｊａｐａｎ，１９９５
［２２］Ｚｈａｎｇ　Ｌｉｂｉａｏ，Ｚｈｏｕ　Ｃｈｕｎｇｕａｎｇ，Ｍａ　Ｍｉｎｇ，ｅｔ　ａｌ．

Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ　ｏｆ　Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｂｌｅｍｓ

Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔ－
ｅｒ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２００４，４１（７）：１　２８６－

９１２１
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１　２９１（张利彪，周春光，马铭，等．基于粒子群算法求

解多目标优化问题［Ｊ］．计算机研究与发展，２００４，４１
（７）：１　２８６－１　２９１）

［２３］Ｅｂｅｒｈａｒｔ　Ｒ　Ｃ，Ｓｈｉ　Ｙ．Ｇｕｅｓｔ　Ｅｄｉｔｏｒｉａｌ　Ｓｐｅｃｉａｌ　Ｉｓｓｕｅ

ｏｎ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ，２００４，８（３）：

２０１－２０３
［２４］Ｆｅｎｇ　Ｌｉｎ，Ｚｈａｎｇ　Ｍｉｎｇｊｕ，Ｈｅ　Ｍｉｎｇｆｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．

Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙ　Ｒｉｇｉｄ　Ｍｅｄｉｃａｌ　Ｉｍａｇｅ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

Ｔｈｒｏｕｇｈ　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－Ａｉｄｅｄ　Ｄｅｓｉｇｎ　＆Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｒａｐｈ－
ｉｃｓ，２００４，１６（９）：１　２６９－１　２７４（冯林，张名举，贺明

峰，等．用改进 的 粒 子 群 算 法 实 现 多 模 态 刚 性 医 学

图像的 配 准［Ｊ］．计 算 机 辅 助 设 计 与 图 形 学 学 报，

２００４，１６（９）：１　２６９－１　２７４）

Ｐｒｅｃｉｓｅ　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｓｃａｔｔｅｒｅｄ　Ｃｌｏｕｄ　Ｄａｔａ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ
ｔｈｅ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＨＡＮ　Ｘｉａｎｑｕａｎ１，２　ＺＨＵ　Ｑｉｎｇ１，３　ＤＩＮＧ　Ｙｕｌｉｎ１，４　ＺＨＯＵ　Ｄｏｎｇｂｏ５

１　Ｓｔａｔｅ　Ｋｅｙ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ｏｆ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ｉｎ　Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ　Ｍａｐｐｉｎｇ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，

Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ　４３００７９，Ｃｈｉｎａ
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