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一种动态特征匹配的部分重叠点云配准方法 

杜辉 1，郑长亮 1，苗春雨 2，张小孟 2 
（1. 北京电子科技职业学院电信工程学院，北京 100176； 
2. 杭州安恒信息技术股份有限公司，浙江 杭州 310051） 

摘  要：点云配准方法能够有效地完成对不同重叠率、不同规模点云间的配准，可确保三维重建模型的精度。

针对该问题，提出一种动态特征匹配的部分重叠点云配准方法，首先基于欧氏距离分割法将点云分割为子点

云；然后提取子点云特征，考虑到不同点云的规模不同，提取的特征规模也是不同的，提出利用动态时间规

整算法（DTW）完成子点云间的映射；最后利用迭代配准算法求取拼接点云间的平移、旋转矩阵，利用该矩

阵完成点云间的配准和拼接。实验结果表明，提出的方法能够有效地解决部分重叠点云和不同规模点云的配

准问题。 
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A partial overlapping point cloud registration method  
based on dynamic feature matching 
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Abstract: The point cloud registration method can effectively complete the registration of point clouds with different 

overlap rates and various sizes, and ensure the accuracy of the 3D reconstruction model. To address the above issues, 

a partial overlapping point cloud registration method based on dynamic feature matching named PPCR was proposed. 

Firstly, the point cloud was divided into sub-point clouds based on the Euclidean distance segmentation method. Se-

condly, the features of sub-point clouds were extracted. Since the sizes of different point clouds are varied, the scales 

of the extracted features are also different. Thus, a dynamic time warping (DTW) algorithm was proposed to map the 

sub-point clouds. Finally, the registration algorithm was iterated to obtain the translation and rotation matrix between 

point clouds. This matrix was used to complete the registration and stitching between point clouds. Experimental re-
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sults show that the proposed method can effectively solve the registration problems of partially overlapping point 

clouds and point clouds with different scales. 

Key words: lidar, overlapping point cloud, point cloud segmentation, point cloud mapping, point cloud registration 

 

1  引言 

随着无人机、激光雷达等技术的不断发展，

建筑物、山地、医学、无人驾驶等场景都需要对

实体进行三维重建[1-3]。三维重建研究中点的云配

准与拼接技术是重点研究内容，随着用户对三维

模型精度需求的提升，点云处理算法的可靠性要

求也逐步提高。由于测量设备（如激光雷达）很

难一次性完成对一个三维物体的点云数据采集，

因此需要在多个角度分别采集三维物体的不同

面，最后将不同角度采集的点云配准、拼接，才

能得到一个完整的三维模型。综上所述点云的配

准与拼接准确率将直接决定建模的精度。高精度

的三维重建算法在未来 5G、6G 等通信领域具有

重要的作用，如采用三维重建算法可应用于 5G、

6G 等研究中的建模问题[4-5]。 

目前国内外学者在三维重建领域已取得丰厚

的成果，如 Karg 等[6]通过捕获车辆第一、二矩阵

边界并确定第一、第二矩形是否为同一辆车的边

界，最后根据第一、二矩形和侧面方向完成对车

辆的三维重建。陈佳舟等[7]针对图像点云存在噪

声干扰问题，提出一种文物三维重建点云误差点

的自动剔除方法，利用三维重投影方法计算三维

点在图像中的可见概率并剔除噪声点，然后基于

空间扩散聚类方法去除图像冗余点，完成对文物

的三维重建。Rao 等[8]提出了一种基于莫尔斯理论

中的 3 种临界点的快速且精确的点云仿射不变特

征检测和匹配方法，该方法定量评估重建模型的

准确性。实验结果表明构建的三维模型精确率更

高。Lan 等[9]针对前端数据关联中幸存的异常特征

匹配和闭环会导致大规模点云三维重建局部最优

问题，提出了一种在出现异常值时进行稳健的后

端优化概率方法。该方法利用 Cauchy 分布抑制离

群特征匹配，以及利用 Cauchy-Uniform 混合模型

抑制离群闭环约束，实验结果表明在公共点云数

据集上具有更好的重建效果。徐斌等[10]提出了残

肢表面三维重建算法，利用深度相机扫描残肢得

到点云数据，并计算该点云的特征直方图

（FPFH），然后利用采样一致性初始配准（SAC-IA）

和迭代最近点算法（ICP）完成残肢点云的粗配准

和精配准，实现残肢表面的三维重建。张一等[11]

针对传统 SLAM 算法仅能重建稀疏点云等不足，

提出一种特征法视觉 SLAM 逆深度滤波的三维重

建方法，利用视频序列影像实时、增量式地构建

相对稠密的场景结构。丁忠军等[12]提出一种载人

潜水器的深海地貌线结构光三维重建方法，通过

改进 Steger 算法，利用直接标定法求得水下地形

二维空间坐标，再将获得的二维点云与多元传感

器的数据进行融合，并以姿态传感器的数据矫正

点云数据, 最终获得地貌的三维点云数据，最后对

三维点云数据进行配准。 

上述方法当点云间重叠比例较大或点云间规

模大小接近时能够取得较好的三维重建效果，然

而三维实体（如房子、街道等）的点云数据很难

一次性采集，如果在点云数据采集过程中，激光

雷达（点云采集设备）更换了位置或者角度进行

连续采集时，得到的点云数据可能存在角度或大

小上的变化，尤其是点云间重叠率比较低时，后

续就很难进行点云的配准与拼接，从而严重影响

建模精度。本文利用欧氏距离分割法和动态时间

规整算法（DTW），能有效解决点云重叠率低和

点云规模不一致的配准问题。 

2  相关概述 

点云是通过测量仪器（如激光扫描仪等）得

到的实物外观表面的点数据集合，由一系列二维
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或三维的点组成，能够真实地反映物体表面信息。

悉尼城市目标数据集[13]中的一个卡车点云如图 1

所示。 

 
图 1  点云示意图 

要获得一辆卡车完整的点云，需要在卡车周

围选择若干个位置进行数据采集，然后将采集的

点云帧进行组合拼接。由于相邻位置采集的两帧

点云存在部分重叠，如果找到这些重叠的点，然

后对这两帧点云进行平移、旋转操作，即可完成

两帧点云的拼接。点云拼接如图 2 所示，图 2 中

使用两个激光雷达扫描长方体，激光雷达 1 可以

扫描到的范围为矩形 RTaehd，激光雷达 2 可以扫描

到的范围为矩形 RTbfgc，而矩形 RTbehc可以同时被

两个激光雷达扫描，因此两个激光雷达扫描的点

云能够覆盖长方体的正前方和右侧面，如果将两

个雷达扫描得到的点云进行配准和拼接，即可完

成对长方体正前方和右侧面的重建。而重建过程

中最重要的就是找到这两帧点云的重叠部分，即

图 2 中 RTbehc 位置的点云，且重叠区域 RTbehc 的

大小会影响点云拼接的效果。 

 
图 2  点云拼接 

3  点云处理 

本节主要介绍如何完成两帧点云重叠区域的

映射问题。首先介绍了基于欧氏距离的点云分割

方法；然后提取子点云的特征值，最后考虑不同

位置获取的点云规模不一致，采用 DTW 算法完

成子点云的映射。为降低点云映射的计算复杂度，

将不同激光雷达采集的点云映射到二维平面上，

点云二维平面映射过程如图 3 所示，以两个激光

雷达的水平中垂线为基准，距离 h 处构建二维

投影平面 XOY。将两个激光雷达扫描得到的点

云同时映射到二维平面上，以映射后的二维点

云为拼接的基础，完成重叠点云“关键位置”

的所搜和匹配。 

 
图 3  点云二维平面映射 

3.1  点云分割 

如果不对大面积的点云进行分割，则无法有

针对性地寻找到两帧点云的重叠区域。为有效地

对点云进行划分，采用基于欧氏距离的点云分割

算法，该方法逐步扫描点云内的点，如果当前扫

描点与聚类种子点之间的距离 d 小于设定的阈值

D，则将当前扫描点聚类到该种子点所属的类中；

否则将当前扫描点设置为新的聚类种子，根据预

设阈值 D 判断下一个扫描点是否与新的种子点属

于同一类。重复以上步骤，直到所有的点都被聚

到不同的类中。通过聚类，可以减少物体边界点

对特征点检测的影响，同时，对于点云中不规则

的离散点，往往其所在类的尺寸较小，很容易将
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其滤掉。点云分割流程方法见算法 1，每个队列表

示分割得到的一个子点云，最终求取子点云的平

均规模（即子点云内平均包含点的数量），并将子

点云规模小于平均规模的子点云滤除。 

算法 1  基于欧氏距离的点云分割算法 

输入  待分割的点云 O 

输出  分割后的子点云 Qm 

（1）设置多个队列 Qm(m 表示队列数量)，预

设欧氏距离阈值 D； 

（2）i=1； 

（3）随机搜索点云 O 中某个点 pi 作为聚类种

子点，即 C=pi； 

（4）使用 K-d 树搜索方法查找聚类种子点 C

邻近的 k 个点 qj
i，j∈[1,k]； 

（5）计算 C 与 qj
i 之间的欧氏距离 dj=((qj

i)2 − 

C2)1/2； 

（6）如果满足 dj<D，则将该扫描点 qj
i 放入队

列Qi中，否则将该扫描点qj
i作为新的聚类种子点，

即 C=qj
i； 

（7）i=i+1； 

（8）判断点云中的点是否都加入相关队列，

如果是，结束算法，如果否，则返回步骤 4。 

3.2  子点云特征提取 

由于激光雷达扫描物体时，物体不同表面产

生的点的数量、密度和组合都是不同的，每个位

置产生的点云总体上是有区别的，由于不同点云

中点分布存在差异，本文假设满足二维正态分布，

且概率密度函数能够很好地描述点云中点分布的

密度、位置等差异，因此采用二维正态分布的概

率密度值作为点云的特征，该特征值较传统的均

值、方差等指标具有更强的描述性。为后续进行

点云的配准和拼接，需找到具有部分重叠的两帧

点云高度重合的位置（关键位置），反映在物体上，

即不同位置的激光雷达扫描物体相同区域得到的

点云。根据第 2.1 节的点云分割方法，将两帧具有

重叠的点云进行分割，然后将两帧点云分割后的

子点云进行特征匹配，寻找到两帧点云的“关键

位置”。本节介绍一种子点云的特征提取方法，特

征提取原理如图 4 所示，首先求取该子点云的重

心（ x , y ），重心坐标如式（1）所示。然后以子

点云的重心为中心构建等距离 g（unit）同心圆，

直到最大的一个同心圆将该点云中所有的点全部

囊括在内，其中，1（unit）表示 20 个像素。 

 1

1

1

1

N

i
i=

N

i
i=

x = x
N

y = y
N

⎧
⎪⎪
⎨
⎪
⎪⎩

∑

∑
 （1） 

其中，xi、yi分别表示点的横纵坐标，N 表示子点

云中点的数量。 

 
图 4  特征提取原理 

假设子点云内部的点服从二维正态分布，即

将每个点的坐标(xi,yi)看作二维随机变量，那么子

点云的概率密度函数如式（2）所示。 

( ) ( )
( ) ( )( ) ( )

2
1 2

2 2
1 1 2 2

2 2
1 1 2 2

1 1exp
2 12π 1

2

2
f x, y =

x x y y
+

ρσ σ ρ

μ μ μ μ
ρ

σ σ σ σ

⎧⎪− ⋅⎨
−− ⎪⎩

⎫⎛ ⎞− − − − ⎪⎜ ⎟− ⎬⎜ ⎟⎪⎝ ⎠⎭

 （2） 

其中，μ1、μ2为 x 和 y 的均值，见式（1），σ1 和 σ2

为 x 和 y 的方差，ρ为 x 和 y 的相关系数，绝对值

小于 1。 

为了提高子点云的匹配准确性，使用二维正

态分布模型的概率密度均值来表示子点云的特

征。根据概率密度函数 f(x,y)可求得点云中每个点
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的概率密度，求取目标范围内所有点的概率密度

值之后计算该目标范围内点云的平均概率密度

值，如式（3）所示，以平均概率密度值作为子点

云的一个特征。 

 ( ) ( )
1

1, ,
n

i

G x y G x y
n =

= ∑  （3） 

其中，G(x,y)表示点(x,y)位置的概率密度值，n 表

示目标范围内点的数量。 

子点云目标范围的划分如图 4 中 1、2、3 所

示，以子点云的重心为圆心，以等距离 g 为长度，

划分同心圆。如目标范围为 1 的区域，其对应的

概率密度均值为 1G ，目标范围为 2 的区域，其对

应的概率密度均值为 2G ，每个同心圆包含不同范

围的点云，通过计算每个同心圆范围内的点云概

率密度均值可得到一个子点云特征序列Fk，如式（4）

所示。 

 1 2 3, , , ,k kF G G G G⎡ ⎤= ⎣ ⎦  （4） 

其中，k 表示点云划分时同心圆区域的数量。 

3.3  子点云映射 

根据第 2.1 和 2.2 节的方法可以将激光雷达扫

描得到的原始点云分割为若干子点云，然后求得

子点云的特征序列。在进行两帧原始点云匹配时，

主要是根据特征序列实现两帧原始点云中某些相

似度较高的子点云映射。 

激光扫描可类比拍照，当照相机位于不同位

置拍摄同一个物体时，照片的大小也是有区别的。

相同原理，激光雷达位于不同位置扫描同一个物

体时，其得到物体表面的点云也存在大小的区分，

本文称为点云规模的大小不同。如果待拼接的两

帧点云存在规模上的差别，则得到的子点云特征

序列长度也是不同的，不同规模子点云划分如图 5

所示，子点云 p 与子点云 q 形状非常接近，点的

分布也非常接近，但因为激光雷达所处的位置不

同，导致点云规模存在差别，理论上这两块子点

云是激光雷达位于不同位置扫描三维物体同一区

域得到的数据。由于点云规模不同，而点云划分

的同心圆之间的距离相同且都为 g，最终得到的子

点云特征序列长度也存在差别，如子点云 p 的特

征序列 Fk长度为 3，而子点云 q 的特征序列长度

为 5。针对这种情况，传统的点云配准方法很难解

决该问题。 

 
图 5  不同规模子点云划分 

为解决点云规模不一致的拼接问题，提出一

种基于动态时间规划（DTW）的点云特征序列匹

配方法[14-15]。DTW 通过将特征序列进行延伸和缩

短，计算两个特征序列性之间的相似性。假设子

点云 p 和子点云 q 的特征序列分别如式（5）、

式（6）所示。 

 1 2 3= , ,p p p p p
m mF G G G G⎡ ⎤

⎣ ⎦， ，  （5） 

 1 2 3= , ,q q q q q
n nF G G G G⎡ ⎤

⎣ ⎦， ，  （6） 

其中，m 表示子点云 p 的特征序列长度，n 表示子

点云 q 的特征序列长度。 

当 m＝n 时，则可以采用特征序列之间的欧氏

距离衡量两帧子点云特征序列的相似性，而当

m≠n 时，需要将其中一个特征序列进行线性缩/放

对齐，使得两组特征序列的长度相同，才可以进

行相似性衡量。但线性缩放没有考虑特征序列各

个阶段在不同情况下的长度变化，识别效果不可

能最佳，更多地采用动态规划（dynamic pro-

gramming）的方法。DTW 序列对齐原理如图 6

所示，利用两组特征序列构建一个网格矩阵，矩

阵中每个元素 di,j 表示特征序列 q
nF 的第 i 个元素
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与特征序列 p
mF 第 j 个元素之间的欧氏距离，每一

个矩阵元素对应的下标(i, j)就表示两组特征序列

的对齐点。 

 
图 6  DTW 序列对齐原理 

从初始点 d1,1到结束点 d5,3有较多条路径，且

路径的数量随着矩阵规模呈指数增长，如何找到

一条路径使得代价最小，最小代价的一条路径即

为两组特征序列的最佳对齐点，最小代价函数如

式（7）所示。 

 ( )
1

1cost , min
K

k
k

p q w
K =

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  （7） 

其中，K 用来对不同长度的规整路径做补偿，取

值范围为 max(m,n)≤K<m+n−1。 

边界条件：本文 DTW 算法的上边界为 1
qG 和

1
pG ，下边界为 p

mG (若 m＞n) 或 q
nG (若 m≤n)，

如式（6）、式（7）。 

连续性：DTW 算法在特征匹配过程中满足

1
p

iG − 和 p
iG 相邻，且 1

q
jG − 和 q

jG 相邻，即不能跨过

某个特征点去匹配，只能和自己相邻的特征点对齐。 
单调性：在寻找最佳匹配路径过程中， p

iG 的

索引 i 必须是递增的，且特征值 q
jG 的索引 j 也必

须是递增的。 

基于上述方法对两组特征序列进行对齐，特

征序列上的点能够找到最佳对齐点，DTW 序列对

齐原理如图 7 所示。根据对齐后的两组特征序列

之间的欧氏距离作为相似度，如式（8）所示。 

 
图 7  DTW 序列匹配 

 ( ) ( ), ,q p
n mi j d F Fγ =  （8） 

利用原始点云的分割、特征提取和子点云映

射方法即可寻找到两块原始点云中相似性较高的

位置，以这些位置为基准进行点云的配准将能够

有效地解决两帧点云重叠率低以及点云规模不统

一问题。本文利用上述点云映射方法所搜到两帧

原始点云中相似性最高的子点云完成映射。 

4  点云配准 

对两帧点云 P 和Q 进行分割，并获得了互相

映射的子点云 p 和 q ，然后基于子点云 p、q 采用

ICP 算法进行配准，由于 ICP 算法对点云的初始

位置有较高的要求，这里需要采用 SAC-IA[16-17]

算法先对点云粗配准，因此要配准的两帧点云具

有较好的初始位置，再利用 ICP[18-19]算法进行精

配准，如式（9）所示。 

 ( )( )2
e q R p t= − ⋅ +  （9） 

其中，R、t 分别表示旋转和平移矩阵，由 SAC-IA

算法和 ICP 算法得到，e为优化误差。求得的 R 和

t 再对 P 和 Q 进行配准，即可完成拼接。由于

SAC-IA 算法和 ICP 算法已经非常成熟，本文不再

做过多的介绍。点云配准算法见算法 2。 

算法 2  原始点云配准算法 

输入  点云 P 和 Q。 

输出  旋转矩阵 R，平移矩阵 t。 
（1）对点云 P 和 Q 分割，得到子集 ip 和 iq ； 

（2）对子集分别求取二维正态分布的概率密

度均值； 

（3）基于 DTW 算法完成子点云的映射； 

（4）配准匹配的子集并获得旋转矩阵 R ，平
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移矩阵 t，作用于 P 和Q ； 

（5）完成原始点云 P 和 Q 的配准与拼接。 

算法 2 介绍了点云配准算法的总体流程，该

算法基于 SAC-IA 算法和 ICP 算法实现点云的粗

配准和精配准。SAC-IA 算法与 ICP 算法的总体实

践复杂度为 O(sk2)，其中，s 表示点云中点的数量，

k 表示点云被均分的份数，该值与变量 g 相关。而

DTW 算法的实践复杂度为 O(mn)，其中，n 和 m

分别表示两帧点云特征向量的模。综上所述，本

文算法的总体复杂度为 O(sk2)+ O(mn)。 

5  实验分析 

5.1  点云重叠率对配准影响 

传统的 ICP 算法主要解决大规模重叠点云的

配准与拼接问题，而当点云规模较小时，很难取

得好的拼接效果。本文主要研究当两帧点云具有

较低重叠率和点云规模不同时的配准拼接问题。

实验采用 ASL Datasets 中的“牛”点云作为实验

对象，将该点云按一定比例重叠区域进行分割，

然后验证本文提出的方法在不同重叠率情况下的

配准与拼接效果，实验中点云的欧氏距离分割阈

值 D=15，点云划分同心圆之间的间隔 g=3。分割

示意图如图 8 所示。 

 
图 8  分割示意图 

首先固定一个旋转矩阵 Ri 和平移矩阵 ti，分

别如式（10）、式（11）所示，将这两个矩阵作用

于图 8 中分割后的“牛”下部分的点云，使得两

帧点云在位置上错开。两帧点云位置错开后，利

用本文提出的点云配准方法（partial overlapping 

point cloud registration method based on dynamic 

feature matching，PPCR）和 ICP 算法分别对两帧

点云进行配准，求取 PPCR 和 ICP 算法生成的旋

转矩阵 Rj 和平移矩阵 tj，再与固定的旋转矩阵 Ri

和平移矩阵 ti 进行对比，计算旋转误差和平移误

差，分别如式（12）和式（13）所示。 

 
0 0.8

0 0.1 0.5
0.4

00.3 0
R

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 （10） 

 [ ]0 0. .13 0t =  （11） 

 ( )iR jE R R= ∑ −  （12） 

 ( )it jE t t= ∑ −  （13） 

PPCR 算法的实验结果如图 9 所示，表明随着

点云之间重叠率的降低，两帧点云的拼接时的旋

转误差 ER和平移误差 Et都呈指数升高，因为重叠

率越小，所以拼接算法能找到两帧点云相似的区

域的可靠性越差，导致拼接误差较大。 

 
图 9  点云重叠率对 PPCR 拼接效果影响 

PPCR 算法与 ICP 算法的对比结果如图 10 所

示，ICP 在点云重叠率高于 20%时有效，否则无

法完成点云的拼接，且 ICP 算法的拼接误差大于

本文提出的 PPCR 算法，因为 ICP 算法并未考虑点

云重叠率时的拼接问题，其主要针对大面积重叠的

点云之间的拼接，而 PPCR 算法利用欧氏距离分割，

提取了重叠部分点云的特征，且采用了 DTW 曲线

相似度动态匹配算法，即使在重叠率较低时也能够
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准确地找到点云间的重叠区域，最后根据重叠区

域进行拼接，因此拼接误差较 ICP 算法更低。 

 
图 10  PPCR 与 ICP 拼接误差对比 

单独采用 ICP 算法进行点云配准存在收敛速

度慢、配准误差大等问题。本文先采用 SAC-IA

算法实现点云的粗匹配，将位置错开的点云快速

实现合拢，然后采用 ICP 算法进行精匹配，理论

上能够降低点云配准的时间。本实验验证当点云

不同重叠率下，ICP 算法和 PPCR 算法的配准时

间，结果见表 1。 

表 1  时间复杂度分析（时间/s） 

算法 35% 30% 25% 20% 15% 10% 5%

PPCR 算法 

ICP 算法 

113 

206 

102 

184 

95 

167 

81 

146 

74 

123 

69 

119

66 

108

 
实验结果表明，PPCR 算法在所有重叠率下的

配准时间都低于 ICP 算法，因为 PPCR 算法先采

用 SAC-IA 算法快速将两帧位置偏差较大的点云

快速的匹配并合拢，然后采用 ICP 算法进行精匹

配，其中，SAC-IA 算法的效率较高。而 ICP 算法

在处理两帧点云偏差较大情况时，收敛速度非常

慢，因此导致配准过程所需时间较长。 
5.2  噪音对点云配准影响 

激光雷达发出的微波在真实环境中容易产生

衍射、折射等现象，会导致采集的点云数据包含

噪音，由于噪音的随机性会影响点云配准过程中

的子点云映射，因此消除噪音有利于提高点云配

准的准确率。噪音在点云中一般是以少量离散点

的形式存在，而本文提出的 PPCR 算法在点云分

割阶段将点云进行聚类，因此可以根据聚类中包

含点的数量来滤除噪音，当类规模小于一定值时

删除该类，滤噪对比如图 11 所示，当基于欧氏距

离的点云分割得到的子点云所包含的点数量小于

子点云平均包含的点数量的一半时，则删除该子

点云，实验中点云的欧氏距离分割阈值 D=15。 

 
图 11  滤噪对比 

利用第 4.1 节的方法将点云分为两部分，重叠

率为 20%，验证不同程度的滤波情况下 PPCR 算

法拼接点云的误差，实验结果见表 2，表 2 中拼接

效果一栏表示两帧点云拼接是否有效，为 1 表示

有效，为 0 表示无效。S 为原始点云经欧氏距离

分割后得到若干子点云后，子点云平均包含点的

数量，如式（14）所示。 

 
1

1S=
n

i
i

s
n =
∑  （14） 

其中，n 表示子点云的总数量，si 表示点云 i 中包

含点的数量。 

表 2  滤波对点云拼接的影响 

滤波阈值 S/5 S/4 S/3 S/2 

ER 0.351 0.286 0.241 0.179 

Et 0.092 0.075 0.058 0.042 

ER+t 

拼接效果 

0.443 

1 

0.361 

1 

0.299 

1 

0.211 

1 

 
实验中将小于滤波阈值的子点云删除，结果

见表 2，随着滤波阈值的增加，PPCR 算法的点云

拼接误差逐渐减小，总体误差 ER+t 一直维持在 0.5
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以下，因为滤波阈值越大，能够滤除的噪声越多，

所以待拼接的两帧子点云之间的映射更准确。 

5.3  点云规模差异对子点云映射影响 

PPCR 点云配准与拼接算法采用动态时间规则

方法进行点云特征序列匹配，理论上能够有效解决

待拼接的两帧点云规模不一致的映射问题。如果能

够准确地映射两帧原始点云中相似性极高的子点

云，则后续可以根据该子点云进行原始点云的拼接。

以“兔子”点云为实验对象，不同规模点云如图 12

所示，为构建不同规模点云，对原始点云进行下采

样，使得下采样后得到的点云与原始点云保持相同

的结构，但点的数量不同，然后将下采样后的点云

缩小到原始点云的 1/2，实验中下采样矩阵见表 3。

初始时刻两帧点云处于相互完全重叠位置，然后利

用已知的旋转矩阵和平移矩阵作用于其中一个点

云，使得两帧点云位置错开（见第 4.1 节的旋转与

平移），以第 4.1 节的配准误差方法衡量两帧点云的

配准精度，实验结果见表 3，表 3 中配准效果一栏

表示两帧点云配准是否有效，为 1 表示有效，为 0

表示无效。实验中的下采样方法为仅采集采样矩阵

中心位置的元素替代原采样矩阵中所有值。 

实验结果表明随着下采样矩阵的增加，配准

误差会升高，下采样矩阵为 3×3 时，配准误差较

小，仅为 0.324，而下采样矩阵为 9×9 时，点云拼

接误差较大为 0.979。因为下采样矩阵越大，下采

样后得到的点云越稀疏，损失的特征越多，所以

配准误差也就越高。但利用激光雷达处于不同位

置扫描同一个三维实体时，其得到的点云之间的

差距不可能达到 3×3 下采样这种损失，且实验误

差表明即使对原始点云进行下采样操作，在丢失

大部分数据时，两帧点云的配准仍具有较高的稳

健性，因此本文提出的利用 DTW 算法进行子点

云特征序列的匹配方法能够有效地应对点云规模

不同而导致拼接效果差的问题。 

5.4  分割距离 g 与收敛性分析 

在第 2.2 节子点云特征提取阶段提出采用变 

 
图 12  不同规模点云 

表 3  不同规模点云配准误差 

下采样矩阵大小 3×3 5×5 7×7 9×9 

ER 0.273 0.415 0.689 0.840

Et 0.051 0.089 0.095 0.139

ER+t 

配准效果 

0.324 

1 

0.504 

1 

0.784 

0 

0.979

0 

 
量 g 将点云进行均匀分割。当 g 的取值不同时，

会得到长度不同的特征向量，这会影响点云的拼

接效果。为验证 g 在不同取值时的点云拼接误差，

实验设定 g 的取值为 2～10，其中两帧点云的重叠

率为 20%，实验结果见表 4。 

实验结果表明随着 g 的增加，点云拼接的总

体误差 ER+t首先呈降低趋势，因为 g 增加，提取

同一帧点云的特征增加，从而降低了总体误差。

当 g 大于 5 时，总体误差基本呈平稳波动趋势，
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因为此时点云被划分的足够精细，特征提取的比

较全面。但 g 的取值并非越大越好，同时还要考

虑算法的复杂度。 

6  结束语 

针对目前点云配准与拼接方法较难解决部分

重叠、规模不一致的点云配准与拼接问题，提出

一种动态特征匹配的部分重叠点云配准方法，利

用点之间的欧氏距离进行子点云的分割，然后以

二维正态分布模型提取子点云的特征序列并利用

DTW 算法完成特征序列的相似性匹配，接着将相

似度最高的子点云进行映射，最后利用 SAC-IA

算法和 ICP 算法完成点云的配准与拼接。实验结

果表明该方法在点云低重叠率和点云规模不一致

情况下均能以较小的误差完成配准和拼接。 
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