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摘要：针对现有的一些配准方法在低重叠场景下依然存在精度差、效率低等不足，本文提出了一种基于可靠最优传输的

配准方法。首先，通过关键点及其特征信息形成点对，利用采样一致性算法剔除错误点对并完成粗配准，在优化起始位

姿的同时分离出初始的可靠点。其次，在求解最优传输进行精配准的过程中，根据传输方案的迭代和更新策略动态调整

参与传输计算的可靠点，从而保证了配准过程的可靠性和高效性。为验证本文方法的有效性，选用斯坦福标准图形库和

3DMatch 数据集中的部分模型作为配准对象，并将本文方法与常用的 3 类配准方法进行对比。实验证明，本文方法在配

准精度上提升了 30% 以上，运行时间降低了 25% 以上。面对多类模型和各种缺失情况，本文方法依然能够保持优秀的

配准效果。
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Abstract： For some existing registration methods still suffer from poor accuracy and low efficiency in low 
overlap conditions， a registration method based on reliable optimal transport is proposed.  Firstly， the key 
points and their feature information are used to form point pairs.  The sample consensus algorithm is 
adopted to reject the wrong point pairs and complete the coarse registration.  The initial reliable points are 
identified while optimizing original position.  Secondly， in the process of solving the optimal transport for 
fine registration， the reliable points involved in the transmission are dynamically adjusted according to the 
iteration of transport plan and update strategy， which guarantees efficiency and reliability of the registration.  
To verify the effectiveness of the proposed method， some models in the Stanford standard graphics library 
and 3DMatch dataset are selected as registration objects， and the proposed method is compared with three 
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common types of registration methods.  Experiments results prove that the proposed method improves the 
accuracy by more than 30% and reduces the running time by more than 25%， which can still maintain 
excellent registration results in the case of several types of models and various missing conditions.
Key words： point cloud registration； low overlap； reliable points； optimal transport

1 引 言

在实际生产应用中，由于环境因素和采样设

备 的 影 响 ，用 于 配 准 的 点 云 通 常 伴 有 噪 声 和 缺

失。噪声点可以通过滤波器进行有效削减［1］，但

对于点云缺失的情况，还没有一个很好的预处理

方法。所以，低重叠点云的配准是当前点云处理

领域的一个重要研究方向［2-3］。

Besl 等人提出的迭代最近点（ICP）算法基于

最小二乘法的思想，根据最近欧氏距离确定两个

点云中的对应点，以最小化点对距离总和为目标，

不断地迭代计算出最优变换［4］。众多学者在此基

础 上 进 行 研 究 ，提 出 了 Normal ICP （NICP）［5］、

Point-To-Plane ICP（PLICP）［6］、Generalized-ICP
（GICP）［7］、Go-ICP［8-9］等 一 系 列 改 进 算 法 。 这 些

改 进 后 的 ICP 算 法 在 一 定 程 度 上 提 升 了 运 行 速

度、降 低 了 噪 声 点 的 影 响 。 但 是 ，它 们 依 然 对 重

叠率和起始位姿有着严格的要求，在重叠率较低

或起始位姿不理想的情况下，容易收敛到局部最

优解。Trimmed-ICP（TrICP）算法提供了一种解

决 方 案 ，利 用 修 剪 最 小 二 乘（LTS）求 解 ICP 问

题 ，通 过 对 异 常 值 进 行 裁 剪 处 理 ，提 高 了 算 法 在

低重叠条件下的适用性［10-11］。

基于统计学概率的随机采样一致性（RANSAC）

算 法 ，在 对 应 点 集 中 随 机 选 取 3 对 或 3 对以上求

解变换关系，并统计变换后的局内点数量，经过多

次 迭 代 后 ，返 回 包 含 局 内 点 数 量 最 多 的 模 型［12］。

Aiger 等 人 提 出 的 一 致 性 四 点 集（4PCS）算 法 随

机选取 4 点形成近似共面，进行匹配［13］。Mellado
等人在 4PCS 基础上提出了 Super-4PCS 算法，通

过对 4 点集搜索方式的改进，有效降低了整体算

法 的 复 杂 度［14］。 但 是 ，此 类 算 法 仍 然 存 在 与

RANSAC 相 同 的 短 板 ，很 难 在 离 群 值 较 高 的 情

况下分类出正确子集。

2021 年 ，Shen 等 人 将 非 平 衡 最 优 传 输 理 论

应用于点云配准领域，提出了一种鲁棒最优传输

配 准 算 法［15］。 将 点 云 配 准 过 程 转 化 为 质 量 传 输

过程进行求解，通过 KL 散度对边缘概率进行约

束 ，增 强 了 该 算 法 在 大 量 异 常 点、缺 失 情 况 下 的

鲁 棒 性 。 Qin 等 人 利 用 一 种 RG 散 度 代 替 KL 散

度 进 行 约 束 ，表 现 出 了 更 好 的 配 准 效 果［16］。 但

是，该算法依然避免不了由于较差的起始位姿带

来的影响，而且需要所有点参与每一次的迭代计

算 ，在 重 叠 率 较 低 的 情 况 下 ，非 重 叠 部 分 的 点 会

带来严重的负面影响以及大量不必要的开销。

为 了 进 一 步 提 高 低 重 叠 点 云 配 准 的 精 度 和

效率，本文提出了一种基于可靠最优传输的配准

方法。首先，利用 ISS 算法提取关键点并对关键

点进行邻域扩展，计算扩展后点集的快速点特征

直 方 图（Fast Point Feature Histograms，FPFH），

形成一对一点对集合。再通过采样一致性（SAC）

算法筛除错误点对，确定初始的可靠点并完成粗

配 准 。 在 利 用 最 优 传 输 算 法 进 行 点 云 精 配 准 的

过 程 中 ，以 可 靠 点 作 为 传 输 计 算 的 对 象 ，根 据 每

一次迭代的最优传输方案重新确定可靠点，通过

可靠点的更新比例选择合适的更新决策。同时，

以 可 靠 点 为 中 心 选 择 邻 域 点 对 点 集 进 行 扩 展 作

为下一次迭代的输入，从而保证每次参与传输的

点集的可靠度，提高整体的配准效率。

2 初始可靠点的确定

对于重叠率较低的点云配准，非重叠区域的

点 云 的 数 据 是 冗 余 消 极 的 ，不 需 要 全 部 参 与 传

输，可以通过局部特征的对应关系提取出重叠区

域 内 的 部 分 可 靠 点 作 为 最 优 传 输 精 配 准 的 初 始

对 象 。 另 一 方 面 ，在 筛 选 出 合 适 的 点 对 关 系 后 ，

可以通过简单的粗配准，为精配准优化起始相对

位姿，大幅减少精配准的迭代次数并有效提高精

配准的成功率，其处理基本流程如图 1 所示。

采 用 ISS 算 法 提 取 出 点 云 中 具 有 一 定 局 部

特征的关键点，主要步骤如下：

（1） 建立局部坐标系；

（2） 根 据 搜 索 范 围 内 的 邻 域 点 计 算 协 方 差
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矩阵；

（3） 利用协方差矩阵特征值关系确定关键点。

考 虑 到 不 同 条 件 下 所 采 集 的 点 云 数 据 的 差

异，两个点云的关键点之间很少会有准确的对应

关系，需要对关键点进行邻域扩展后再根据特征

进行筛选。一般选择距离关键点最近的 5~10 个

邻域点一并作为输入计算快速点特征直方图，计算

过程如下：

（1） 求得输入点 p 与其 k 邻域内每个点之间的

特征元素值，统计为简化点特征直方图（SPFH）；

（2） 根 据 式（1）对 每 个 邻 域 点 的 SPFH 进 行

加权统计，求得 FPFH。

F ( p )= S ( p )+ 1
k ∑

i = 1

k ( )1
w k

S ( pk )  ， （1）

其中：权重 w k 表示输入点 p与邻域点 pk 之间的距离，

F ( p )表示 p 点的 FPFH，S ( p )表示 p 点的 SPFH。

求 得 的 FPFH 特 征 向 量 集 合 定 义 为 FP =
{ fpi }i = 1，2，⋯，NP 和 FQ = { fqj }j = 1，2，⋯，NQ。

ì
í
î

fqj = nearest ( fpi，FQ )
fpi = nearest ( fqj，FP )

 ， （2）

其 中 ，nearest ( f，G ) 表 示 寻 找 集 合 G 中 与 f最 相

似 的 特 征 向 量 。 当 满 足 式（2）的 条 件 时 ，表 明 fpi

和 fqj 具有一对一关系，那么特征对应的两个点可

以作为点对存入集合 W 中。通过采样一致性算

法 剔 除 错 误 点 对 后 的 集 合 定 义 为 局 内 点 对 集 合

W in。 从 W in 中 分 离 出 的 源 点 集 P in 和 目 标 点 集

Q in 即可作为最优传输的初始对象。

3 可靠最优传输精配准

3. 1　最优传输理论

在实际物理应用中，将一堆沙土从一个区域

移动到另一个区域需要一个运输方案，但是可行

运输方案有很多种，最优传输理论就是寻找一种

使运输成本最小的运输方案。

Kantorovich 在 1948 年 给 出 其 数 学 构 造 ，以

ω ( x，y )表示将 x 处的沙堆搬运到 y 处的量，如图 3

图 1　确定初始可靠点基本流程图

Fig. 1　Flow chart of determination of the initial reliable point

图 2　ISS 关键点（a）和特征直方图（b）可视化

Fig. 2　Visualization of ISS key points （a） and FPFH （b）
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所示。记 ρ s、ρ t 为源区域和目标区域中的沙堆分

布，那么满足式（3）：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∫Ω1

ω ( x，y ) dy = ρ s ( x )

∫Ω2

ω ( x，y ) dx = ρ t ( y )
 ， （3）

其中：Ω 1、Ω 2 分别表示为源区域和目标区域，ω 被

看作一个联合密度函数，所有这样的联合概率分

布 的 集 合 记 为 Ⅱ( ρ s，ρ t )。 最 优 传 输 问 题 的 目 标

函数可表示为：

argmin
ω ∈ Π ( ρ s，ρ t )

∫Ω1 × Ω2

c ( x，y ) dω ( x，y ) ， （4）

其中 ，c ( x，y ) 表示 x 到 y 搬运单位质量的代价函

数。如果把 c ( x，y ) 设置为距离度量函数，例如欧

氏 距 离 或 KL 散 度 ，那 么 这 个 问 题 就 变 成 了 在

两个分布之间找到最优的转移方案，使转移后两

个分布的距离最小，这种情况就称为 Wasserstein
距离。

点云配准所要解决的问题是找到源点云到目

标 点 云 的 合 理 转 换 关 系 。 可 以 将 其 类 比 为 源 点

云 到 目 标 点 云 的 质 量 传 输 过 程 进 行 最 优 解 的 求

取 。 源 点 云 每 个 点 作 为 个 体 可 以 将 质 量 传 输 给

目 标 点 云 中 的 多 个 点 ，同 样 ，目 标 点 云 每 个 点 作

为个体可以接受源点云中多个点传输来的质量，

如 图 4 所 示 。 对 整 体 传 输 计 划 求 得 当 前 最 优 解

后，再利用奇异值分解（Singular Value Decompo⁃
sition，SVD）求取变换关系，依次进行循环迭代。

3. 2　基于可靠最优传输的精配准

将 粗 配 准 阶 段 提 取 的 局 内 点 作 为 初 始 传 输

对 象 的 目 的 在 于 减 少 由 于 大 量 局 外 点 参 与 计 算

所带来的负面影响和巨大开销。但是，由于初始

的局内点一般比较精简，在利用最优传输进行精

配准过程中，完全依赖于初始的局内点求解是不

合适的。因此，本文提出了一种可靠最优传输方

法用于精配准，见算法 1。

初始化PR ={ pi }i = 1，2，⋯，n 和QR ={ qj }j = 1，2，⋯，m。

PR 和 QR 的 质 量 分 布 分 别 为 U= { ui }i = 1，2，⋯，n 和

V= { vj }j = 1，2，⋯，m，初 始 化 为 ui = 1/n，vj = 1/m。

ω ( pi，qj ) 表 示 为 点 pi 传 输 到 点 qj 的 质 量 ，那 么 ω

则 表 示 为 点 云 PR 到 QR 的 整 体 传 输 方 案 。 以

Wasserstein 距离为标准建立离散化目标函数：

argmin
T 1，ω

∑
i = 1

n

∑
j = 1

m

ω ( pi，qj ) d ( qj - T 1 pi ) +

RG ( ∑
j = 1

m

ω ( pi，qj ) |U )+ RG ( ∑
i = 1

n

ω ( pi，qj ) |V )+

RG ( ∑
i = 1

n

∑
j = 1

m

ω ( pi，qj ) |1 ) ， （5）

其 中 ，T 1 = é
ë
êêêê ù

û
úúúúR t

0 1
为 配 准 需 要 求 得 的 相 对 变 换

矩阵，d ( qj - T 1 pi ) 为刚体变换后两点欧式距离。

RG 部分约束函数定义为：

RG[ α，β ] ( a|b )={0       
+∞

αb ≤ a ≤ βb

others            
 . （6）

该 约 束 条 件 表 示 在 传 输 过 程 中 限 制 某 一 点

参与传输的质量最少为自身质量的 α 倍，最多为

Algorithm 1 Reliable optimal transport for fine registration
Input： point clouds P and Q， inline point sets P in and Q in， 
result of coarse registration T 0， reliable scale τ， threshold η；

Output： result of fine registration T 1；

 1： initialize reliable point sets PR = P in and QR = Q in；

 2： align PR and QR according to T 0；

 3： Repeat
 4：  solve the optimal transport plan ω from PR to QR；

 5：  solve the transformation matrix T 1 from PR to QR；

 6：  respectively update PR from P and QR from Q accord⁃
ing to ω；

 7： Until η is satisfied；

 8： Return T 1；

图 3　最优传输原理示意图

Fig. 3　Schematic of the optimal transport

图 4　最优传输用于点云配准示意图

Fig. 4　Schematic of optimal transport for point cloud 
registration
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自身质量的 β 倍。在传输过程中，可以通过牺牲

自身的部分质量来降低整体的传输代价，这种方

式被定义为非平衡最优传输。但是，在一个目标

函数上同时优化多个参数是非常复杂的问题。可

以通过 ω 和 T 1 的交替迭代优化，使 PR、QR 之间的

Wasserstein 距 离 不 断 缩 短 ，以 求 得 最 优 变 换 矩

阵。在每次迭代中，根据传输方案动态更新 PR 和

QR 作 为 下 一 次 的 输 入 ，以 保 证 下 一 次 参 与 传 输

的点集的可靠性。

3. 2. 1　传输方案求解

从最大熵的角度看待最优传输问题。通过添

加 一 个 关 于 传 输 方 案 的 熵 正 则 项 使 原 始 的 线 性

规划问题变成凸优化问题，从而进行快速近似计

算。利用 Sinkhorn 算法求得传输方案的表达式为：

ω = g·   diag ( χ ) Kdiag ( γ ) ， （7）

其 中 ，K ij = e-
d ( q j - T 1 p i )

ε 为 核 函 数 矩 阵 ，ε 为 正 则 化

系数，diag 函数表示将向量展开成主对角矩阵的

处理。χ、γ、g 根据式（8）交替优化求得：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

χ= min ( β1U，max ( α1U，gKγ ) ). /gKγ

γ= min ( β1V，max ( α1V，g ( K )T χ ) ). /g ( K )T χ

g = min ( β2，max ( α2，( χ )TKγ ) ). /( χ )TKγ

 ，

（8）

其中：α1、β1 为个体质量约束系数，α2、β2 为总质量

约束系数，K T 为 K的转置，初始化 g ( 0 ) = 1，γ( 0 ) 为

m 维全 1 向量。

3. 2. 2　传输方案求解

在已知传输方案的前提下，求取变换矩阵 T 1

分为两个步骤实现：计算旋转矩阵 R和计算平移

向量 t。在传输方案中每个点参与传输的质量被

认为是有效质量，以此求取 PR、QR 的质心为 CP、

CQ。平移向量 t可以表示为：

t= CQ - RCP . （9）

将两个点云的随质心分别平移至原点，得到

新的点云 X = { xi }i = 1，2，⋯，n、Y= { yj }j = 1，2，⋯，m，求解

旋转矩阵 R的目标函数等价为：

R= argmin
R

∑
i = 1

n

∑
j = 1

m

ω( k ) ( pi，qj ) Rxi - yj

2
 .（10）

该目标函数可简单通过 SVD 进行处理。首

先 定 义 一 个 3 × 3 矩 阵 S= XωY T，计 算

SVD ( S )= UDV T，然后，通过

R= V ( )1
⋱

det (VU T )
U T ， （11）

求出 R。将 R代入式（9），即可求得完整 T 1。

3. 2. 3　可靠点更新

在两个点云之间进行质量传输的过程中，源

点 会 优 先 将 质 量 传 递 给 距 离 更 近 的 目 标 点 。 另

外 ，由 于 约 束 条 件 的 作 用 ，允 许 传 输 对 象 牺 牲 自

身的部分质量，甚至不参与传输。

φ i = ∑
j = 1

m

ωi，j， ψ j = ∑
i = 1

n

ωi，j ， （12）

其 中 ，φ、ψ是 一 维 向 量 ，分 别 表 示 为 PR、QR 中 各

单位参与最优传输的质量分布。根据 φ、ψ，可以

了 解 到 每 个 点 参 与 传 输 过 程 的 贡 献 度 。 设 定 可

靠尺度 τ，如果 φ i ≥ τui，则判定 pi 为可靠点，放入

集 合 PR
。 记 PR

 的 元 素 个 数 为 n 。 执 行 更 新

策略

PR ={ PR

PR

， n > ( 1 - τ ) n

， n ≤ ( 1 - τ ) n
 . （13）

当 n ′ 大于 n 的 1 - τ 倍时，则认为非可靠点较

多，需要剔除非可靠点，将其退化为点云普通点，

否 则 ，认 为 当 前 可 靠 点 集 合 依 然 适 用 ，暂 时 不 需

要 删 减 。 同 理 ，得 到 新 的 Q R。 经 过 删 减 后 的 可

靠 点 集 合 更 加 精 简 ，但 是 在 传 输 过 程 中 更 为 关

键。以这些可靠点作为种子点，选取它们的邻域

点 进 行 扩 充 。K 邻 域 系 数 kN 根 据 式（14）进 行

调整：

图 5　部分可靠点更新示意图

Fig. 5　Schematic of update of partial reliable points
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kN = é

ê
ê
êê
ê ù

ú
úúúú1 - e-ξ

τ ( 1 + e-ξ )
+ 1， （14）

其中：ξ = N - N ′
N ′

，N、N ′ 分别为剔除非可靠点前

后的集合元素个数。从点云 P、Q 中选取距离种

子点最近的 kN 个邻域点加入可靠点集合后，需要

重 新 分 配 质 量 以 保 证 下 一 次 迭 代 传 输 方 案 的 可

行性。为了保证公平，继续以总质量为 1 进行平

均分配。

4 实验与结果分析

为了有效地评估本文提出的配准方法，我们

选 用 斯 坦 福 3D 图 形 库 和 3Dmatch 数 据 集 中 的

部分点云模型作为实验对象，并与 TrICP、Super-
4PCS 和 SAC+ICP 3 类常用方法进行对比。代

码工作基于 C++开发完成，并调用了 PCL 点 云

库 中 的 相 关 算 法 和 功 能 函 数 。 实 验 硬 件 配 置为

16 GB RAM + 2. 60 GHz Intel（R） Core（TM） 
i7-9750H CPU + NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti 
GPU。由于部分实验对象未能提供标准的初始

真实地面位姿，本文采用均方根误差（RMSE）函

数作为配准精度的评价标准：

ERMSE = 1
|| S ∑

k = 1，k ∈ || S

 qk - Tpk

2
 ， （15）

其中：T= T 1*T 0 为完整转换矩阵，S 为局内点集

合 。 刚 体 变 换 后 的 源 点 云 与 对 应 目 标 点 云 中 的

最 近 邻 域 点 距 离 若 小 于 两 倍 点 云 平 均 距 离 则 定

义为局内点。

4. 1　斯坦福 3D图形库模型配准结果分析

斯 坦 福 3D 图 形 库 中 选 择 了 Bunny000、

Bunny045 和 Dragon000、Dragon048 两 组 模 型 作

为配准对象。Bunny000 和 Bunny045 大小均约为

40 000 点 ，重 叠 率 约 为 84%。 Dragon000 大 小 约

为 20 000 点，Dragon048 大小约为 40 000 点，重叠

率为 38%。其配准结果分别如图 6、图 7 所示。

从 图 6 和 图 7 可 以 看 出 ，基 于 两 阶 段 处 理 的

SAC+ICP 和 本 文 方 法 的 配 准 结 果 相 较 更 好 。

Super-4PCS 作为粗配准方法，精度难以得到保证。

TrICP 方法在重叠率和起始位姿较为理想时也能

得到较好的配准结果，不过对比图 6（b）和图 7（b）

可 以 看 出 ，在 重 叠 率 和 起 始 位 姿 条 件 较 差 的 情

况下，其配准结果受到了明显影响。表 1 记录了

Bunny、Dragon 模型配准的精度和运行时间。

本文方法在 SAC 粗配准的基础上，精度平均

提升了 75. 7%。对比 TrICP、Super-4PCS、SAC+
ICP，在精度上分别平均提升了 43. 5%、68. 9% 和

37. 5%。TrICP 和 SAC+ICP 两类配准方法由于

需要所有点参与迭代计算，相较于本文方法需要

更大的开销。本文方法对比 TrICP、Super-4PCS、

SAC+ICP 在 时 间 上 分 别 平 均 降 低 了 49. 1%、

85. 5% 和 26. 9%。

图 6　Bunny 模型配准结果。（a）起始位姿；（b）TrICP；（c）Super-4PCS；（d）SAC 粗配准；（e）SAC+ICP；（f）本文方法。

Fig. 6　Registration results of Bunny.  （a） Initial position； （b） TrICP； （c） Super-4PCS； （d） SAC coarse registration； 
（e） SAC+ICP； （f） Our method.
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图 8 展示了以 Bunny000 和 Bunny045 模型为

实 验 对 象 进 行 配 准 的 过 程 中 关 于 可 靠 点 的 更 新

细 节 。 图 8（b）和 图 8（f）展 示 了 局 部 点 云 在 更 新

过 程 中 ，从 初 始 可 靠 点 选 定 的 种 子 点、找 出 的 待

退 化 可 靠 点 以 及 生 成 的 邻 域 点 ，其 中 ，红 色 点 代

表 种 子 点 ，蓝 色 点 代 表 待 退 化 可 靠 点 ，绿 色 点 代

表邻域点。图 8（c）和图 8（g）对应了图 8（b）和图

8（f）各类点经过更新后的新可靠点分布，对比可

以 看 出 各 类 点 的 变 化 符 合 本 文 所 提 出 的 策 略 。

个别待退化的可靠点未能成功退化为普通点，是

因 为 在 退 化 之 后 ，其 邻 域 点 作 为 种 子 点 ，重 新 将

其加入到了可靠点集合当中。图 8（d）和图 8（h）

展 示 了 经 过 多 次 最 优 传 输 迭 代 后 最 终 的 可 靠 点

图 7　Dragon 模型配准结果。 （a） 起始位姿； （b） TrICP； （c） Super-4PCS； （d） SAC 粗配准； （e） SAC+ICP； （f） 本文方法。

Fig. 7　Registration results of Dragon.  （a） Initial position； （b） TrICP； （c） Super-4PCS； （d） SAC coarse registration； 
（e） SAC+ICP； （f） Our method.

表 1　Bunny和 Dragon模型的配准精度和运行时间

Tab. 1　Accuracy and running time of Bunny and Dragon

Method

TrICP
Super-4PCS

SAC
SAC+ICP

Ours

Bunny000 and 
Bunny045

ERMSE/M
6. 60e-4
1. 90e-3
2. 88e-3
6. 92e-4
4. 24e-4

Time/s
8. 15

24. 33
1. 38
4. 89
3. 87

Dragon000 and 
Dragon048

ERMSE/M
9. 68e-4
1. 24e-3
1. 39e-3
7. 43e-4
4. 73e-4

Time/s
6. 81

28. 26
1. 21
5. 50
3. 76

图 8　可靠点在配准过程中的更新。  （a）、（e） 源点云和目标点云中的初始可靠点； （b）、（f） 局部种子点、邻域点和待退

化可靠点分布； （c）、（g） 更新后的可靠点； （d）、（h） 最终的可靠点分布。

Fig. 8　Update of reliable points during the registration.  （a）， （e） Initial reliable points in the source and target point clouds； 
（b）， （f） Distribution of local seed points， neighborhood points and reliable points to be degraded； （c）， （g） Reliable 
points after updating； （d）， （h） Final reliable points distribution.
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分 布 。 通 过 与 图 8（a）和 图 8（e）的 对 比 ，可 以 看

出 ，相 较 于 初 始 可 靠 点 ，经 过 多 次 迭 代 后 的 参 与

最 优 传 输 的 可 靠 点 在 源 点 云 和 目 标 点 云 中 的 对

应关系更加理想，由此减少了精配准的误差。

4. 2　3DMatch室内场景模型配准结果分析

本 文 方 法 在 真 实 室 内 场 景 模 型 中 也 取 得 了

优秀的效果。在 3DMatch 数据集中选择 Home11、

Home12 和 Redkitchen00、Redkitchen12 两组模型

作为配准对象。实验中，两组模型均经过均匀下采

样处理。Home11 大小约为 26 500 点，Home12 大

小约为 36 500 点，Redkitchen00 大小约为 25 000 点，

Redkitchen00 大 小 约 为 28 700 点 。 Home 模型和

Redkitchen 模型重叠率分别约为 21. 2% 和 25. 8%，

其配准结果分别如图 9、图 10 所示。

从图 9 和图 10 可以看出，在重叠率低至 30%
以 下 时 ，TrICP 方 法 已 经 无 法 成 功 完 成 配 准 。

Super-4PCS 方 法 依 然 能 成 功 配 准 ，但 效 果 较

差。本文方法表现最为优秀。表 2 记录了 Home、

图 9　Home 模型配准结果。 （a） 起始位姿； （b） TrICP； （c） Super-4PCS； （d） SAC 粗配准； （e） SAC+ICP； （f） 本文方法。

Fig. 9　Registration results of Home.  （a） Initial position； （b） TrICP； （c） Super-4PCS； （d） SAC coarse registration； 
（e） SAC+ICP； （f） Our method.

图 10　Redkitchen 模型配准结果。  （a） 起始位姿； （b） TrICP； （c） Super-4PCS； （d） SAC 粗配准； （e） SAC+ICP； （f） 本
文方法。

Fig. 10　Registration results of Redkitchen.  （a） Initial position； （b） TrICP； （c） Super-4PCS； （d） SAC coarse registration； 
（e） SAC+ICP； （f） Our method.
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Redkitchen 模型配准的精度和运行时间。由于场

景更为复杂且模型重叠率较过低，Super-4PCS 方

法分离正确对应点集的难度更大，运行时间大幅

上涨。本文方法在 SAC 粗配准的基础上，精度平

均提升了 80. 8%，对比 Super-4PCS 和 SAC+ICP
方法在精度上分别平均提升了 74. 2% 和 30. 4%。

本文方法对比 TrICP、Super-4PCS、SAC+ICP 在

运行时间上分别平均降低了 96. 7% 和 39. 9%。

5 结 论

本 文 提 出 了 一 种 基 于 可 靠 最 优 传 输 的 配 准

方 法 。 首 先 ，利 用 关 键 点 和 特 征 形 成 点 对 ，执 行

采 样 一 致 性 算 法 ，进 而 实 现 对 错 误 点 对 的 剔 除 ，

完成粗配准。其次，将剔除错误点对后的点对合

集选定作为初始可靠点，通过传输方案的迭代动

态地更新调整，从而避免局外点对配准结果的负

面影响及额外开销。多组实验证明，本文方法相

较于 Super-4PCS、TrICP 以及同为两阶段处理的

SAC+ICP 方法在配准精度上提升了 30% 以上，

运行时间降低了 25% 以上。除此之外，本文方法

消除了较差的起始位姿对配准结果的影响，面对

多种模型、各类缺失情况依然能够保持优秀的配

准精度。但是在配准速度方面，本文方法还有改

进的空间，后续可以考虑对可靠点的更新策略进

行进一步的优化。
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