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摘　要：针对目前多站点云数据拼接存在的效率低和自动化程度低等问题，提出了基于地面激光点云强度信

息的２Ｄ－３Ｄ点云数据高精度全自动拼接方法。首先，将强度信息通过三次样条插值算法生成二维影像，采用

基于图形处理器（ＧＰＵ）的加速尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ）算子匹配得到二维同名特征点，剔除粗差；然后，反

算得到特征点在三维点云中的坐标，并通过三维空间法向量对三维同名特征点进行精炼。利用精炼的三维特

征点进行多站点云数据拼接，可提高多站点云海量数据拼接的精度和效率。

关键词：地面激光；点云数据拼接；２Ｄ－３Ｄ全自动拼接；三维特征点精炼；点云衍生信息

中图法分类号：Ｐ２３７．３；ＴＰ７５１　　文献标志码：Ａ

　　地面激光扫描仪获得扫描对象完整的点云数
据信息需经过多站扫描，而每站扫描获取的点云
数据只能覆盖扫描对象的部分区域，且每站点云
数据坐标系都相对独立。只有经过拼接才能将多
站扫描转换到统一的坐标系统中，进而得到扫描
对象完整的点云数据。将不同视点和坐标系统中
的点云数据统一到固定坐标系统的过程叫做点云

数据拼接。点云数据多站拼接是点云数据处理的
基础和关键。目前，多站点云数据拼接算法中具
有代表性和适用性的算法有基于最近点迭代的

ＩＣＰ算法［１－２］、基于点云表面三维几何特征的拼接
算法和基于强度图像的拼接算法等。

最原始的ＩＣＰ算法是在两个点集中寻找邻
近点对，估计刚性旋转参数，并应用于一点集，然
后进行迭代运算直到收敛为止［３－４］。ＩＣＰ算法存
在一些不足：① 计算的同名点对邻域最小值必是
全局最小值；② 从计算代价方面来看耗时较多，

因为ＩＣＰ算法不仅需要通过迭代运算求最小值，

而且需用搜索算法找到一点集里每个点在另一点

集里对应的点。文献［５－７］对ＩＣＰ算法进行了改
进，采用多分辨率尺度搜索和邻近搜索同名点来
提高同名点搜索的效率和精度。总之，ＩＣＰ算法
需设定初始拼接参数，且精度受初始拼接参数的
影响。文献［８］提出了一种基于三维骨架的方法，

首先从两个深度图像中提取骨架，然后进行匹配

来确定初始配准参数。文献［９］提出了基于傅立叶
变换频率域的初值计算方法。文献［１０］利用初配
准旋转对称物体的正面和背面，使用３ＤＨｏｕｇｈ变
换来寻找初始近似的三维相似变换参数，然后利用
点到切平面距离误差最小公式完成配准。文献
［１１］在三维点云数据中搜索对应的特征线和面代
替二维空间中强度图像进行配准，利用图像算法配
准各个单独的扫描站到中心站。文献［１２］使用旋
转图像中的点对完成配准，用几何特征一致性寻找
同名点，并求取刚性转换参数，最后通过改进ＩＣＰ
算法精炼和修正转换关系。文献［１３］针对人工建
筑物中存在的几何特征关系对点云数据进行配准。

根据点云数据中平面与平面的重合关系，推导点在
平面上和平面法线平行的两种线性不等约束条件；

在６独立参数模型中增加几何特征约束的不等约
束条件组成了附有约束条件的配准模型。这种配
准模型适用于规则的人工建筑物。

从以上国内外对多站点云数据拼接研究的现

状中可以看出，ＩＣＰ及其改进算法需要精确初始
拼接参数，且需通过迭代求取最佳转换参数。基
于三维特征的拼接算法在三维点云数据中寻找特

征以及同名点较困难，运算量大、效率低且三维匹
配得到的同名点误差也较大。利用地面激光点云
数据衍生信息如强度信息、反射率信息、距离信
息，生成点云数据的强度影像、反射率影像、距离



　第３９卷第９期 李　健等：多站激光点云数据全自动高精度拼接方法研究

图像，通过影像匹配得到对象特征以及同名点。
该方法效率高，但噪声影响较大，误匹配较多且未
实现自动拼接，不能满足多站点云高精度拼接的
需要。因此，目前多站点云数据拼接仍存在精度
不高、拼接效率较低、自动化拼接程度不高等问
题。针对这些问题，本文提出了２Ｄ－３Ｄ多站点云
数据的高精度全自动拼接方法，并通过实验验证
了该方法的精度和效率。

１　关键技术

本文提出的２Ｄ－３Ｄ多站点云数据拼接方法
的主要思想是通过点云数据衍生信息，如强度、反
射率等信息，插值生成二维图像，再将二维图像采
取图形处理器（ＧＰＵ）加速尺度不变特征变换
（ＳＩＦＴ）匹配算子获取二维同名特征点，将二维特
征点反投到三维点云数据中，根据三维空间同名
特征点处法向量夹角精炼特征点，最后求取转换
参数。其主要技术流程如图１所示。

图１　关键技术

Ｆｉｇ．１　Ｋｅｙ　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ　Ｒｏｕｔｅ

２　２Ｄ－３Ｄ多站点云数据拼接方法

２．１　强度信息三次样条插值
地面激光数据采集过程中，不仅记录了对象

表面的三维坐标信息，同时还记录了对象的反射

率、反射强度、点到扫描仪中心的距离、水平角、垂
直角以及偏差值等信息，这些信息被称为地面激
光点云的衍生信息，在点云数据处理过程中常常
被忽略。在点云数据分类、分割、特征提取过程
中，只用点云数据的空间几何信息不能满足要求，
故将点云数据的衍生信息作为点云数据处理的一

部分是非常必要的。本文所利用的点云数据衍生
信息主要是强度和反射率，将它们通过差值运算
转换成二维图像数据。由于点云数据采集过程中
会出现盲区，导致部分区域内没有回波信息以及
对象边缘信息，而这些信息恰恰是点云数据特征
信息丰富的部分，是二维影像数据匹配的关键。
这些区域信息的丢失将会影响到影像匹配特征的

数量和匹配的精度，因此，通过插值算法将点云数
据衍生信息转换成完整二维图像是必不可少的。
常用的插值算法有邻近插值、Ｌａｇｒａｎｇｅ插

值、Ｋｅｒｇｉｎ插值、Ｂ样条插值、Ｈｅｒｍｉｔｅ插值和三
次样条插值等，可将这些插值算法归为零阶插值、
线性插值和高阶插值三类［１４］。零阶插值算法较
简单，精度不高，且插值出来的图像连续性不好。
线性插值利用４个邻近点的值在两个方向上做线
性内插，可克服图像不连续性，但精度仍然较低，
且得到的图像较模糊。高阶插值算法理论上能够
重建完全连续光滑的图像，比前两种插值算法效
果好，但较复杂，计算量较大。
本文将点云数据的强度信息生成二维图像，

分别不经过插值运算生成二维图像、使用最邻近
插值算法和三次样条插值算法生成二维图像，然
后进行对比。不经过插值运算，直接利用激光扫
描点云数据的原始强度信息得到二维强度图像

（见图２），得到的图像非常模糊，并且数据不连
续，找不到明显的特征。最邻近插值算法得到的
二维强度图像如图３所示，图像连续性较好，也较
平滑，但特征仍然不明显，匹配算法能够搜索到的
特征点少，且容易出现误差。三次样条插值得到
的二维图像如图４所示，图像非常清晰，特征明
显，一些微小的细节特征都能反映出来，连续性
好，能为特征匹配提供较好的数据源。
通过分析及以上实验，综合考虑运算效率与

插值精度，本文选择三次样条插值，公式为：

Ｇ（σ）＝
１－２｜σ｜２＋｜σ｜３，｜σ｜＜１
４－８｜σ｜＋５｜σ｜２－｜σ｜３，１≤｜σ｜≤２
０，｜σ｜＞
烅
烄

烆 ２
（１）

式中，σ为采样空间距离，对曲面的平滑度进行

５１１１
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控制。
从公式可以看出三次样条插值是低次的分段

插值算法，计算量不大，同时又有足够高的插值精
度，能够保证各段在连接处的光滑性。

图２　直接生成二维强度图像

Ｆｉｇ．２　Ｔｗｏ－Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　Ｉｍａｇｅ

Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　Ｄｉｒｅｃｔｌｙ

图３　 最邻近插值法生成的二维强度图像

Ｆｉｇ．３　Ｔｗｏ－Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　Ｉｍａｇｅ　Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｂｙ　Ｎｅａｒｅｓｔ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒ　Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ　Ｍｅｔｈｏｄ

图４　三次样条插值生成的二维强度图像

Ｆｉｇ．４　Ｔｗｏ－Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　Ｉｍａｇｅ　Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｂｙ　Ｃｕｂｉｃ

Ｓｐｌｉｎｅ　Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

２．２　ＧＰＵ加速ＳＩＦＴ匹配算法
由于ＳＩＦＴ算子是在高维空间中寻找邻近

点，计算量非常大，仅使用 ＣＰＵ 进行计算效率

低，难满足实时运算的要求［１５］。基于 ＧＰＵ的通
用计算是现代并行计算的一个新的分支，它的浮
点运算与矩阵运算能力是ＣＰＵ 的数十倍，并且
具备了很强的并行运算和可编程能力，可以辅助

ＣＰＵ完成图形图像处理以外的其他运算［１６］。
基于ＧＰＵ并行运算的ＳＩＦＴ匹配过程如下。

１）ＧＰＵ硬件初始化，读取影像数据到内存，
然后把不同尺度σ的高斯核数据从内存中读入到

ＧＰＵ的存储器中。

２）利用ＣＰＵ进行高斯差分尺度空间中的局
部极值点（最大或最小）的检测，记录其所处的位
置以及所对应的尺度。通过比较影像强度主曲率
与设定阈值来剔除多余的点。

３）确定关键点主方向。启动一个Ｋｅｒｎｅｌ计
算在ＧＰＵ中计算所得到的关键点附近像素的梯
度大小和方向，利用高斯权重函数对关键点邻域
内的各像素的梯度大小进行高斯加权，通过累加
建立方向直方图，检测直方图的峰值来确定关键
点的主方向。

４）计算ＳＩＦＴ算子描述符。ＣＰＵ比ＧＰＵ具
有较强的逻辑判断能力，因此，通过ＣＰＵ计算得
到以关键点为中心的１７×１７块图像数据的尺度、
位置和方向的ＳＩＦＴ描述符［１７］。

５）进行基于ＳＩＦＴ的特征匹配，确定匹配特
征点。立体像对的ＳＩＦＴ特征描述符生成以后，
将维度数据按照原始点的自然顺序读入共享存储

器，在此过程中需要优化距离计算方法和线程块
内线程数量的分配。对于两点的距离计算，首先
必须保证每个维度差值的平方在同一时刻被计

算，而不是使用内循环方式；其次必须保证维度数
目的中间结果的累加方式高效［１８］。

２．３　基于三维空间法向量的特征点精炼
激光衍生信息插值匹配得到的特征点是在二

维图像上面通过反投计算得到的在三维点云数据

中对应的特征点。而二维图像中的特征点在三维
点云数据中未必是特征点，为了进一步精确定位
特征点并剔除粗差，本文将通过特征点的法向量
来对特征点进行精炼。特征点法向量是指由特征
点及附近Ｋ 个点所拟合的曲面在特征点处切平
面的法向量，如图５所示。
三维空间法向量特征点精炼算法的原理为：

如果是同名特征点，那么，在三维点云数据中，由
同名特征点及邻近Ｋ 个点所拟合得到的曲面在
特征点处的法向量是相同或者近似的，通过计算
三维空间中同名特征点处的法向量的夹角来更加

精确地提取同名特征点。

６１１１
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图５　特征点的法向量

Ｆｉｇ．５　Ｎｏｒｍａｌ　Ｖｅｃｔｏｒ　ｏｆ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｐｏｉｎｔｓ

最小二乘拟合函数为［１９］：

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｘ）ｐｉ（ｘ）＝ＰＴ（ｘ）α（ｘ） （２）

式中，ｉ为所分块的编号；α（ｘ）＝［ａ１（ｘ）　ａ２（ｘ）

　…　ａｎ（ｘ）］为待求系数，是坐标ｘ 的函数；

Ｐ（ｘ）＝［ｐ１（ｘ）　ｐ２（ｘ）　…　ｐｎ（ｘ）］Ｔ 称为基函
数，它是一个ｋ阶完备的多项式；ｎ是基函数的项
数。
对于ｍ维基函数Ｐ（ｘ），形函数为：

φｍ（ｘ）＝ ［φ
ｍ
１　φ

ｍ
２　…　φ

ｍ
ｎ］＝ＰＴ（ｘ）Ａ－１（ｘ）Ｂ（ｘ）

（３）

Ａ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｘ－ｘｉ）Ｐ（ｘｉ）ＰＴ（ｘｉ） （４）

Ｂ（ｘ）＝ ［ｗ（ｘ－ｘ１）Ｐ（ｘ１）　ｗ（ｘ－ｘ２）Ｐ（ｘ２）　…　
ｗ（ｘ－ｘｎ）Ｐ（ｘｎ） （５）

将式（３）～（５）代入式（２），整理后得到移动最小二
乘拟合函数：

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
φ
ｍ
ｉ（ｘ）ｙｉ＝φｍ（ｘ）ｙ （６）

式中，φ
ｍ（ｘ）为形函数；ｍ为基函数的阶数。
权函数影响移动最小二乘法拟合的精度，权

函数有高斯函数、指数函数、三次Ｂ样条函数和４
次Ｂ样条函数，本文选择高斯函数。高斯函数的
紧支性较强，适合于连续的移动最小二乘表面拟
合。高斯权函数为：

θ（ｘ）＝ｅｘｐ［－（ｘ／σ）２］ （７）
通过特征点处拟合曲面法向量的计算，对在二维
衍生信息图像中所得到的同名特征点进行约束来

提高同名特征点的精度。利用匹配得到的同名特
征点计算变换参数与旋转矩阵，匹配得到的同名
点必须大于或等于三个才能解算转换矩阵的参

数，实现两站点云数据的自动拼接。

３　实验与分析

３．１　东湖石刻拼接实验
地面激光从两个不同测站对石刻进行扫描获

取扫描数据，采集的点云数据总共为１．２Ｇ，扫描
站之间的距离为６ｍ，扫描石刻长６．２５ｍ，高

４．８７３ｍ，垂直扫描分辨率为０．０１２°，水平扫描分
辨率为０．０１１°，扫描点云密度为１．５～３ｍｍ，采
用了高速扫描模式，单站点云数据为２０　１６８　２５０
个点，如图６所示。通过三次样条插值算法得到
的强度影像如图４所示。

图６　东湖石刻点云数据

Ｆｉｇ．６　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄｓ　ｏｆ　Ｄｏｎｇｈｕ　Ｃａｒｖｅｄ　Ｓｔｏｎｅ

由于两扫描站距离较近，插值得到的强度影
像有８７％的重叠率，利用基于ＧＰＵ的加速ＳＩＦＴ
算法进行两幅二维强度影像的匹配，用时１９ｓ，得
到了２　３３７个同名特征点，剔除粗差与误差点后，
在二维空间中得到９０４个特征点。为了提高特征
点的精度和准确度，需在三维空间中进一步对特
征点进行精炼，得到１０５个三维特征点，如图７所
示。由１０５个特征点计算得到两站点云数据的旋
转矩阵Ｒ，拼接中误差为０．０００　９ｍ。

Ｒ＝

０．９９９　８６７　３９ －０．０００　１６３　１６１ －０．１６２　８３７　５０　 ０．０
０．０ 　０．９９９　９４９　８０５ －０．０１０　０１９　３８　 ０．０

０．０１６　２８４　５６７ 　０．０１０　０１８　０５９ 　０．９９９　８１７　２０９　０．０
０．０ 　０．０ 　０．０　 １．

熿

燀

燄

燅０
　　实验结果表明，本文所提出的方法适用于单 站数据量两千万左右的点云数据拼接，得到了较
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图７　精炼后的三维特征点

Ｆｉｇ．７　３ＤＦｅａｔｕｒｅ　Ｐｏｉｎｔｓ　Ａｆｔｅｒ　Ｒｅｆｉｎｉｎｇ

高的拼接效率和拼接精度；而ＩＣＰ算法适用于单
站点云数据量不超过五百万的数据拼接。

３．２　石狮点云拼接实验
利用地面激光扫描仪对石狮进行点云数据采

集，详细信息如表１所示。

表１　石狮扫描详细信息

Ｔａｂ．１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｓｔｏｎｅ　Ｌｉｏｎ　Ｓｃａｎｎｉｎｇ

扫描对象 石狮（长１．６ｍ，高３．１ｍ，宽１ｍ）

扫描距离 ４～１０ｍ
扫描站数 ８站（８方向）

扫描重叠率 约３５％－６５％
扫描分辨率 ２～４ｍｍ
总数据量 约２ＧＢ
扫描时间 约２ｈ

　　原始扫描点云数据如图８所示，从扫描点云
数据中可看出有些部位由于遮挡及反射角度问题

没有回波信号，导致点云数据缺失，要获取完整的
二维强度影像数据就需通过合适的插值算法进行

插值运算。

图８　石狮原始扫描点云数据

Ｆｉｇ．８　Ｏｒｉｇｉｎａｌ　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄ　Ｄａｔａ　ｏｆ　Ｓｔｏｎｅ　Ｌｉｏｎ

通过处理将点云数据中的石狮数据筛选出

来，再使用三次样条插值算法分别对扫描点云数
据强度信息和反射率信息进行插值生成二维影

像，如图９所示。从图９中可以看出，通过三次样
条插值运算得到的灰度图像较完整，特征明显，特
征信息丰富，能满足图像匹配中特征点获取的精
度要求。实验结果也表明，激光点云数据衍生信

息中的强度信息与反射率信息得到的插值图像基

本一致。

图９　三次样条插值得到的石狮图像

Ｆｉｇ．９　Ｓｔｏｎｅ　Ｌｉｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｂｙ　Ｃｕｂｉｃ

Ｓｐｌｉｎｅ　Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

利用插值得到的二维强度图像进行特征匹配

提取同名特征点。基于 ＧＰＵ 并行运算的ＳＩＦＴ
匹配算法效率很高，耗时约６９ｓ，而不经过ＧＰＵ
并行运算的ＳＩＦＴ匹配算法，同样的两幅图像匹
配需要３～４ｍｉｎ。匹配得到的同名点存在误匹
配，需增加约束条件来进一步精炼特征点，剔除误
匹配特征点和粗差。
如图１０所示，精炼后匹配得到的同名特征点

的数量大大减少，由最初的几百个减少到几十个，
精度得到提高。用精炼后的特征点进行拼接，拼
接结果如图１１所示。

图１０　三维空间精炼特征点

Ｆｉｇ．１０　Ｓｔｏｎｅ　Ｌｉｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｂｙ　Ｃｕｂｉｃ

Ｓｐｌｉｎｅ　Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

图１１　 拼接后的石狮点云

Ｆｉｇ．１１　Ｓｔｏｎｅ　Ｌｉｏｎ　Ｐｏｉｎｔ　Ｃｌｏｕｄ　Ａｆｔｅｒ　Ｍｏｓａｉｃｋｉｎｇ

由表２可以看出，利用ＩＣＰ算法两站拼接的
收敛时间（总耗时）是６５ｓ，当站数增加时，耗时
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并不是简单累加而是成级数倍增长，而２Ｄ－３Ｄ拼
接的８站总耗时是２７４ｓ，在耗时上明显优于ＩＣＰ
算法，效率更高。从精度上看，ＩＣＰ算法的拼接精
度是２．４ｍｍ，而２Ｄ－３Ｄ拼接精度是１．３～１．８ｍ，
可看出后者精度较高。因此，本文采用的２Ｄ－３Ｄ
点云拼接方法能够提高多站点云数据拼接的效率

和精度。

表２　２Ｄ－３Ｄ拼接方法与ＩＣＰ算法对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｏｆ　２Ｄ－３ＤＭｏｓａｉｃｋｉｎｇ　ｗｉｔｈ

ＩＣＰ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＩＣＰ

算法

石狮点云数

据（两站约

７１万个点）

迭代次数

收敛时间

拼接精度

４８

６５ｓ

２．４ｍｍ

由于数据量

大，只用两站数

据进行实验

２Ｄ－３Ｄ

拼接方法

石狮点云数

据（八站点云）

总耗时

拼接精度

约２７４ｓ

１．３～１．８ｍｍ

８站数据全

部拼接完成

４　结　语

本文针对目前多站点云数据拼接中效率低、
精度低及需要人工干预等问题，提出了多站点云
数据拼接的新方法———２Ｄ－３Ｄ多站点云数据拼接
方法。该方法利用基于ＧＰＵ加速的ＳＩＦＴ算法
对插值得到的二维强度图像提取同名特征点，并
利用特征点三维空间法向量进行精炼，得到精确
同名特征点，最终求取坐标转换参数。两组实验
结果表明，该方法适用于特征明显的扫描对象（如
建筑物、石刻、雕塑等）、扫描重叠率大于３５％、扫
描距离小于１００ｍ的大数据的拼接，且具有较高
的拼接效率和拼接精度。对于扫描对象特征不明
显、重叠率小、扫描距离较远的点云数据拼接需进
一步完善研究。
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