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摘　 要:点云配准是激光雷达(LiDAR)定位的关键技术,为了解决传统点云配准的迭代最近点( ICP)算法在几何特征稀疏及退

化场景中面临的挑战,故提出顾及几何特征可靠性的 LiDAR 点云配准优化方法,该方法包含两个模块:1)基于曲率的特征提取

模块,通过构建局部邻域协方差矩阵并分解特征值,计算点云的最大主曲率与最小主曲率,同时引入主曲率差及法向量夹角构

建曲率一致性误差函数,通过量化几何特征差异可有效过滤重复结构中易混淆的候选匹配点,解决噪声干扰下的匹配歧义问

题,保障特征配准的几何一致性,为后续配准提供高质量特征对;2)基于特征可靠性的点云配准模块,利用特征拟合误差、局部

曲率和谱熵这 3 个因子量化特征拟合质量,通过贝叶斯模型形成统一可靠性权重,基于此权重构建了加权点云配准优化框架,
通过权重调节机制抑制低质量特征的干扰,从而降低其对配准结果引入的误差。 在自建数据集和公开 KITTI 数据集上开展了

实验验证,结果表明:所提方法在室内特征退化场景的三维定位误差较常规点-线(PL) / 点-面( PP) ICP 方法降低了 47% ,显著

提升了挑战环境下的定位精度与鲁棒性,并通过消融实验进一步证实了多特征协同优化的重要性,算法在万级特征对规模下优

化耗时控制在 20
 

ms 以内,满足实时性需求。
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Abstract:Point
 

cloud
 

registration
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

light
 

detection
 

and
 

ranging
 

(LiDAR)
 

positioning.
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

the
 

traditional
 

iterative
 

closest
 

point
 

( ICP )
 

algorithm
 

in
 

point
 

cloud
 

registration
 

in
 

scenarios
 

with
 

sparse
 

geometric
 

features
 

and
 

degenerated
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

optimization
 

method
 

for
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

registration
 

considering
 

the
 

reliability
 

of
 

geometric
 

features.
 

This
 

method
 

consists
 

of
 

two
 

modules:
 

1)
 

A
 

curvature-based
 

feature
 

extraction
 

module
 

that
 

constructs
 

a
 

local
 

neighborhood
 

covariance
 

matrix
 

and
 

decomposes
 

its
 

eigenvalues
 

to
 

calculate
 

the
 

maximum
 

and
 

minimum
 

principal
 

curvatures
 

of
 

the
 

point
 

cloud,
 

while
 

introducing
 

the
 

principal
 

curvature
 

difference
 

and
 

normal
 

vector
 

angle
 

to
 

construct
 

a
 

curvature
 

consistency
 

error
 

function.
 

By
 

quantifying
 

geometric
 

feature
 

differences,
 

it
 

effectively
 

filters
 

out
 

ambiguous
 

candidate
 

matching
 

points
 

in
 

repetitive
 

structures,
 

resolves
 

matching
 

ambiguities
 

under
 

noise
 

interference,
 

ensures
 

the
 

geometric
 

consistency
 

of
 

feature
 

registration,
 

and
 

provides
 

high-quality
 

feature
 

pairs
 

for
 

subsequent
 

registration;
 

2)
 

A
 

feature
 

reliability-based
 

point
 

cloud
 

registration
 

module
 

that
 

uses
 

three
 

factors—feature
 

fitting
 

error,
 

local
 

curvature,
 

and
 

spectral
 

entropy—to
 

quantify
 

feature
 

fitting
 

quality,
 

forms
 

a
 

unified
 

reliability
 

weight
 

through
 

a
 

Bayesian
 

model,
 

and
 

constructs
 

a
 

weighted
 

point
 

cloud
 

registration
 

optimization
 

framework
 

based
 

on
 

this
 

weight.
 

The
 

weight
 

adjustment
 

mechanism
 

suppresses
 

the
 

interference
 

of
 

low-quality
 

features,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

errors
 

introduced
 

into
 

the
 

registration
 

results.
 

Experimental
 

validation
 

on
 

both
 

self-built
 

and
 

public
 

KITTI
 

datasets
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

3D
 

positioning
 

errors
 

by
 

47%
 

compared
 

to
 

conventional
 

point-line
 

(PL) / point-plane
 

( PP)
 

ICP
 

methods
 

in
 

indoor
 

degraded
 

scenes,
 

significantly
 

improving
 

positioning
 

accuracy
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and
 

robustness
 

in
 

challenging
 

environments.
 

Ablation
 

experiments
 

further
 

confirm
 

the
 

importance
 

of
 

multi-feature
 

collaborative
 

optimization,
 

and
 

the
 

algorithm
 

maintains
 

optimization
 

times
 

within
 

20
 

ms
 

for
 

ten
 

thousand-level
 

feature
 

pairs,
 

meeting
 

real-time
 

requirements.
Keywords:LiDAR;

 

ICP;
 

robust
 

localization;
 

point
 

cloud
 

registration;
 

geometric
 

feature

0　 引　 　 言

　 　 近年来,移动机器人和无人平台技术的快速发展,对
定位和建图能力提出了更高的要求[1] 。 在各类用于定位

建图的传感器中,激光雷达( light
 

detection
 

and
 

ranging,
LiDAR)因可以提供高分辨率和高精度的三维点云数据

而得到广泛应用[2-3] 。 在激光雷达定位中,点云配准是其

中的核心环节,其是找到一个包括平移和旋转的变换,使
得当前帧点云数据与地图点云数据(实时局部地图或全

局先验地图)在空间中对齐,从而完成当前帧点云对应位

姿的求解。 迭代最近点( iterative
 

closest
 

point,ICP)是点

云配准常用方法,其通过迭代计算寻找两个点云之间的

最近点对应关系,从而完成刚体变换(旋转+平移) 求

解[4] 。 ICP 算法及其衍生算法作为点云配准的经典方

法,在结构化环境中具有高效、精确的特性,为激光雷达

定位方法奠定了重要基础。
尽管 ICP 算法及其衍生方法被广泛应用,但其性能

仍受限于以下两个关键问题:1) 对初始位姿的敏感性;
2)在几何约束不足或几何特征自相似性强的场景下的鲁

棒性不足。 初始位姿的问题可通过场景识别粗定位、相
对定位递推或其它传感器定位解决[5] ,但是,对场景的依

赖依然是目前制约 ICP 算法应用的关键难题[6] 。
基于点云特征配准方法利用点云集合中的点作为基

本元素进行配准[7] 。 其中,迭代最近点算法是最经典的

方法[8] ,最早由 Besl 等[9] 于 1992 年提出。 但该算法对点

云的初始位置敏感且运行效率低,针对该缺点,ICP 算法

的各类改进版本相继出现。 最早,Zhang 等[10] 在点到点

配准的基础上引入了点对直线的迭代最近点配准( point-
to-line

 

ICP,P2L-ICP)算法,对周围环境有了初步的几何

特征描述。 随后,Bauer 等[11] 引入了点到平面的距离,提
出了点对面的迭代最近点( point-to-plane

 

ICP,P2P-ICP)
算法,进一步提高了配准效率与鲁棒性。 然而,ICP 算法

容易陷入局部最优,为了减少误匹配现象[12] ,衍生了其

他的 ICP 改进算法,引入评价标准来约束或去除错误匹

配的对应点,2005 年 Chetverikov 等[13] 利用最小裁剪二乘

将重合率作为评判指标来去除距离较小的点对,从而提

出截尾迭代最近点( trimmed
 

ICP,TrICP) 算法。 2009 年

Segal 等[14] 提出了广 义 迭 代 最 近 点 ( generalize
 

ICP,
GICP)算法,将 ICP 算法与概率框架模型结合,通过协方

差矩阵调节权重,削减匹配错误的对应点在求解过程中

的影响,增强了算法的鲁棒性和抗噪性。 然而,GICP 算

法对最近邻搜索步骤的要求较高。 因此 Koide 等[15] 提出

了体素 GICP( voxelized
 

GICP,VGICP) 算法,采用基于体

素的关联方法和多重分布的概念,进一步提升了 GICP。
2016 年 Yang 等[16] 提出基于分支定界格法的全局最优迭

代最近点( globally
 

optimal
 

ICP,Go-ICP) 算法,Go-ICP 方

法利用八叉树结构划分三维刚性变换空间,推导出配准

误差函数的新下界并去除不满足条件的空间。
传统及早期改进 ICP 配准算法通常将所有特征对视

为等权贡献,忽略了不同特征在噪声、观测质量及几何约

束强度上的差异,这种等权假设在特征质量不均的复杂环

境中存在明显不合理性。 在点云配准中,特征不确定性主

要考虑两个角度:误差的传播与建模。 一方面,点云坐标

是通过激光束来获得的,当激光束从不同属性的表面反射

时,其测量距离的可靠性发生变化,从而导致点云坐标存

在不确定性。 最初,Behley 等[17] 提出基于面元的建图

(surfel-based
 

mapping,SuMa)方法,点云的面元被建模为圆

形平面,在地图更新过程中动态更新半径以消除不稳定的

面元,其半径大小与测量精度成正比。 随后,Jiao 等[18] 研

究的多激光雷达外参标定、实时里程计计算与建图(multi-
LiDAR

 

extrinsic
 

calibration
 

real-time
 

odometry
 

and
 

mapping,
M-LOAM)方法在多 LiDAR 映射中加入了地图不确定性感

知,该方法推导了系统内部与外部扰动引起的量测数据不

确定性的传播。 为研究不确定性随时间的传播规律,Park
等[19]提出了一种概率面元图融合方法,并使用概率更新方

法更新当前匹配的置信度。 另一方面,基于点云量测数据

的不确定性的研究,对每个点云的坐标及其可靠性之间建

立了映射关系,然而在配准过程中一般使用具体的特征

(如直线、平面)进行配准,因此需进一步研究特征拟合与

配准过程的不确定性。 Yuan 等[20] 提出的基于概率自适应

的体素映射方法,综合了 LiDAR 测量噪声与位姿估计的不

确定性,将两类不确定因素映射到平面参数中,完整地推

导了从点到平面特征的不确定性映射。 在此基础上,又有

较多研究借鉴其对平面不确定性的建模方法,推广到直线

特征的不确定性建模中[21] ,同时融合了其他定位源[22] ,进
一步证明了其模型的有效性。

综上,当前的 ICP 及其改进算法虽通过引入点到线、
点到面等几何约束提升了配准效率,却普遍忽视特征质

量差异对配准精度的影响,导致在特征稀疏或退化场景

中性能显著下降。 为此,本文提出了顾及几何特征可靠

性的 LiDAR 点云配准优化方法:在特征提取层面,通过
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对点云曲率一致性筛选,有效解决特征重复结构与噪声

干扰下的匹配歧义,提升特征匹配的几何一致性;在点云

配准优化层面,引入多维特征质量评估,构建贝叶斯加权

优化框架,从而提升配准精度与鲁棒性。

1　 基于几何特征可靠性的 LiDAR 配准算法

1. 1　 总体框架

　 　 如图 1 所示,本文提出了基于几何特征可靠性的

LiDAR 配准质量控制方法系统框架,在利用惯性测量单

元(inertial
 

measurement
 

unit,IMU) 提供的先验位姿对激

光雷达扫描点云进行去畸变、点云去噪、初始对齐等预处

理之后,与先验地图一同输入系统,该系统主要包括两个

关键模块:1)基于曲率的特征提取模块;2)基于特征可

靠性的配准模块。 相比于传统的激光雷达 ICP 匹配定位

方法,本文提出的方法针对特征提取与特征匹配两个方

面分别提出了更加可靠的策略,从而提升了系统定位结

果的可靠性。

图 1　 基于几何特征可靠性的 LiDAR 配准质量控制算法

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

LiDAR
 

registration
 

quality
 

control
 

algorithm
 

based
 

on
 

geometric
 

feature
 

reliability

　 　 在定位系统中,不同传感器配置与数据预处理是保

障后续定位连续性与可靠性的首要环节。 一方面,在时

间对齐过程中,本系统采用软件时间戳校正的方式,可实

现毫秒级同步。 另一方面,针对运动去畸变问题,本系统

采用 IMU 辅助的连续时间轨迹建模方法。
在基于曲率的特征提取模块中,目标是通过构建点

云曲率特征空间,从而实现激光雷达扫描点云与点云地

图间高鲁棒性的几何特征匹配。 为了实现这个目标,需
要对空间搜索提供的候选点云进行筛选,在本模块中引

入了扫描点云 ps 与候选地图点 pm 之间的曲率一致性误

差函数 Δκ(ps,pm)。 由此,本模块形成的点到直线、点到

平面两类符合几何一致性的特征匹配,将输入到下一模

块进行进一步的优化处理。
在基于特征可靠性的配准模块中,鉴于几何特征

的可靠性直接影响位姿估计精度,本模块基于提取到

的直线与平面特征,从拟合精度、局部几何特性和方向

分布一致性 3 个维度构建可靠性评估模型,针对三维

几何特征拟合质量的评估机制,为各类特征分配差异

化权重 R line 与 Rplane,其中 R ∈ (0,1] 为每个特征的可靠

性提供了定量表征。 基于可靠性权重,采用加权优化

策略,使高置信度特征在位姿估计中发挥主导作用,同
时抑制低质量特征带来的误差干扰,由此可得到加权

优化位姿结果T̂。

1. 2　 基于曲率的特征提取

　 　 1)点云局部曲率

从微分几何的角度来看,三维空间中的曲面在某点

处的曲率特性可以通过该点邻域内的二阶近似来描述。
如图 2 所示,对于给定扫描线上的点 p i,选取其前后 k 个

相邻点构成局部邻域 N i = {p i -k, …,p i -1,p i,p i +1, …,
p i +k},其中 k 的取值需要权衡计算精度和计算效率,通常

取 k = 5。

图 2　 点云局部曲率几何量定义

Fig. 2　 Definition
 

of
 

geometric
 

quantities
 

for
 

point
 

cloud
 

local
 

curvature
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基于局部邻域 N i,通过构造协方差矩阵 Σ i 来分析点

的分布特征,即:

Σ i =
1

2k + 1∑ p j∈Ni
(p j - μ i)(p j - μ i)

T (1)

其中, μ i 表示邻域 N i 的质心,进一步对 Σ i 进行特征

值分解,得到 3 个特征值 λ 1 > λ 2 > λ 3 及其对应的特征

向量v⇀1、v⇀2 和v⇀3,最小特征值对应的特征向量v⇀3 即为该点

对应的法向量 n⇀i。
基于特征值分解结果,定义两个关键曲率特征:最大

主曲率 κmax 和最小主曲率 κmin, 分别表征了点云局部曲

面的最大和最小弯曲程度,即:

κmax =
λ 1

λ 1 + λ 2 + λ 3
(2)

κmin =
λ 3

λ 1 + λ 2 + λ 3
(3)

基于上述曲率,将扫描点云中的点区分为两类:角点

和平面点,分别用于后续的直线、平面特征拟合。
2)曲率一致性筛选

在激光雷达点云配准中,传统基于空间邻近性的特

征匹配在特征退化场景中只考虑距离层面的最近邻可能

陷入局部最优。 为此,本文提出基于曲率一致性的筛选

策略。 综合考虑几何特征差异,可定义曲率一致性误差

函数 Δκ(p i,p j),即:
Δκ(p i,p j) = ω 1 κmax(p i) - κmax(p j) +

ω 2 κmin(p i) - κmin(p j) + ω 3∠(n⇀i,n
⇀
j) (4)

其中, ∠(n⇀i,n
⇀
j) 为法向量夹角,可通过扫描点 p i 与

地图候选点 p j 的单位法向量点积计算获得。 ω 1、ω 2、ω 3

是权重系数, 其选取基于几何特征对匹配歧义的敏感程

度与区分能力,最大主曲率是表征局部几何特征显著性

的核心指标,其差异直接反映特征点在空间弯曲程度上

的本质区别,对重复结构场景下的匹配歧义具有最强的

区分能力,因此赋予最大权重;最小主曲率主要描述特征

点在次要弯曲方向上的特性,辅助强化特征差异的区分

度,权重次之;法向量夹角对噪声干扰更敏感,在特征退

化场景中稳定性较弱,主要用于补充验证几何方向的一

致性,故权重最低。 通过实验确定其最优值分别为 0. 6、
0. 3 和 0. 1。

对于每个当前扫描特征点 ps
i,计算其与所有地图候

选点 pm
j 的曲率一致性误差 Δκ(ps

i,p
m
j ),选择误差最小的

前 N 个候选点, 通常取 5 个候选点作为最终的特征匹

配点。
1. 3　 基于特征可靠性的配准算法

　 　 1)几何特征拟合质量因子

通常,三维空间中的一组点云的直线或平面方程各

由两个参数定义: 对于直线方程, 需要其方向向量

v➝ = (a l,b l,cl) 和一个在直线上的点P l0
= (x l0

,y l0
,zl0 ),对

于平面方程,需要其平面法向量 n➝ = (ap,bp,cp) 和一个在

平面上的点 Pp0
= (xp0

,yp0
,zp0

)。 如式
 

(5)和
 

(6)所示,
分别为点云拟合直线与拟合平面的方程,即:

x - x l0

a l

=
y - y l0

b l

=
z - zl0
cl

(5)

apx + bpy + cpz + d = 0 (6)
其中,参数 d =- (apxp0

+ bpyp0
+ cpzp0

)。
点云拟合的直线特征与平面特征有 3 个相似特性:

(1)均为低维空间的线性几何结构,具有方程显式表达

形式;(2)均具有局部光滑性;(3)空间分布均具有方向

性与一致性。 上述 3 个特性决定了模型所选取的 3 个重

要的拟合质量因子,即:
因子 1:拟合误差。 根据点到直线与点到平面的距

离公式,分别得到线特征与面特征的拟合误差,如式(7)
和(8)所示,分别记为 Q l1

与 Qp1
。

Q l1
= 1
N l

∑
Nl

i = 1

(P li
- P l0

) ×v➝

v➝
(7)

Qp1
= 1
Np

∑
Np

j = 1

n➝Pp j
+ d

n➝
(8)

其中, N l 与Np 分别为拟合当前直线与平面的点云数

量,P li
( i = 1,…,N l) 与 Pp j

( j = 1,…,Np) 分别为拟合当前

直线与平面的点云坐标, 　 表示绝对值,‖‖ 表示向

量的模值。
因子 2:局部曲率。 局部曲率的大小取决于不符合

直线与平面分布的方向所占比重,这需要计算点云的分

布方差,如式
 

(9)和
 

(10)所示。

C l =
1
N l

∑
Nl

i = 1
(P li

- μ l)(P li
- μ l)

T (9)

Cp =
1
Np

∑
Np

j = 1
(Ppi

- μ p)(Ppi
- μ p)

T (10)

其中, μ l 与 μ p 分别为拟合直线与平面的点云中心

点,C l 与 Cp 分别为拟合直线与平面的点云协方差矩阵。
对 C l 与 Cp 进行特征值分解,从小到大的特征值:(λ l1

,
λ l2

,λ l3
) 与(λ p1

,λ p2
,λ p3

)。 由此分别得到线特征与面特

征的局部曲率,如式
 

(11) 和
 

(12) 所示,分别记为 Q l2

与 Qp2
。

Q l2
=

λ l1
+ λ l2

λ l1
+ λ l2

+ λ l3

(11)

Qp2
=

λ p1

λ p1
+ λ p2

+ λ p3

(12)

因子 3:谱熵。 谱熵的作用在于避免在分布不均匀

或方向一致性较差的区域引入较大的拟合误差。 与因

子 2 类似,在得到点云的分布特征值后,归一化后即可得
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到直线与平面特征的谱熵,如式
 

(13)和
 

(14)所示,分别

记为 Q l3
与 Qp3

。

Q l3
=- ∑

3

i = 1
p li

log p li
(13)

Qp3
=- ∑

3

j = 1
pp j

log pp j
(14)

其中, p li
与 pp j

分别为直线与平面各方向的归一化特

征值。
2)几何特征可靠性评估模型

上述 3 个因子分别从不同角度描述了点云的几何特

性及其线性拟合质量,为准确评估当前直线特征或平面

特征的可靠性,需要构建一个统一的可靠性评估模型。
根据贝叶斯理论,可靠性可以理解为在给定 3 个拟合质

量因子的条件下,当前模型为“可靠事件”的后验概率:
P(Reliable Q1,Q2,Q3) = P(Q1,Q2,Q3 Reliable)·

P(Reliable)
P(Q1,Q2,Q3)

(15)

其中, P(Reliable Q1,Q2,Q3 ) 为后验概率,即在给

定点云拟合质量 Q1、Q2、Q3 的条件下,当前直线或平面特

征可靠的概率。 P(Q1,Q2,Q3 Reliable) 为似然函数,表
示在当前直线或平面特征可靠时,点云拟合质量为 Q1、
Q2、Q3 的概率。

上述 3 类因子中,拟合误差主要反映 LiDAR 的测量

噪声,包括测距噪声与姿态估计误差,其误差来源与传感

器硬件特性及位姿解算精度直接相关;局部曲率由物体

自身的几何结构决定,取决于环境中物理表面的弯曲程

度,与测量过程中的噪声无关;谱熵则表征点云在空间中

的分布均匀性与方向一致性,反映场景结构的统计特性,
其变化规律独立于测量噪声和物体固有曲率。 三者从不

同层面表达了点云几何特征的拟合质量对配准的误差的

影响,因此在数据处理时,为便于计算可认为三者相互独

立。 此时式
 

(15)可简化为:
P(Q1,Q2,Q3 Reliable) = P(Q1 Reliable)·

P(Q2 Reliable)·P(Q3 Reliable) (16)
考虑到拟合误差、局部曲率、谱熵的概率密度函数在

特征可靠条件下近似为高斯分布,其概率值随因子增大

而快速衰减,因此可认为每个特征在可靠性条件下的概

率服从指数分布,指数分布常用于描述“越小越好”的随

机变量,这与 Q1、Q2、Q3 变量相符合,由于特征可靠性是

相对量,忽略先验概率与证据项后,后验概率可化简为:

P(Reliable Q1,Q2,Q3) ∝ e
-Q1 ·e

-Q2 ·e
-Q3 (17)

因此,直线或平面特征的综合可靠性 R line 与 Rplane 分

别为:

R line = e
-Ql1 ·e

-Ql2 ·e
-Ql3 (18)

Rplane = e
-Qp1 ·e

-Qp2 ·e
-Qp3 (19)

上述综合可靠性模型表明, 当 Q1,Q2,Q3 ∈ [0,
+ ∞ ) 时,R ∈ (0,1],且 R 的值与 Q1、Q2、Q3

 这 3 个因子

均呈负相关,其中每个因子独立地对特征可靠性产生影

响:拟合误差的减小、局部曲率的减小、谱熵的减小均会

使得几何特征的可靠性提升,它们分别从测量噪声、固有

几何属性、分布特性 3 个独立维度影响可靠性,同时这种

关系与实际几何意义相符。
3)加权优化点云配准

基于特征可靠性模型,直线特征与平面特征的可靠

性的值 R line 与 Rplane 将输入加权优化模块,简记为 R li
( i =

1,…,N l) 与 Rp j
( j = 1,…,Np)。 由于在后续的优化中,点

到直线和平面的距离将统一纳入优化目标函数,设直线

特征集合对应的可靠性权重为 R li
( i = 1,…,N l),平面特

征集合对应的可靠性权重为 Rp j
( j = 1,…,Np),定义合并

后的全局可靠性权重向量为R′k(k = 1,…,N l + Np), 其映

射关系为:

R′k =
R lk

, 1 ≤ k ≤ N l

Rpk-Nl
, N l < k ≤ N l + Np

{ (20)

对于给定源点云 P={Pk},(k = 1,…,N),以及其对应

提取的局部地图中的各个特征 Q = { Linei, Planej },
(i=1,…,Nl, j=1,…,Np),需要分别计算 P 到Q的距离,即:

d line(R,t,Pk,Qk0
,v➝k) =

(RPk + t - Qk0
) ×v➝k

v➝k

(21)

dplane(R,t,Pk,Qk0
,n➝k) =

(RPk + t - Qk0
)n➝k

n➝k

(22)

其中,位姿 (R,t) ∈ SE(3) 表示由激光雷达系到世

界坐标系的变换,Qk0
表示特征直线或者平面上的一点,

v➝k 与 n➝k 分别表示直线的方向向量与平面的法向量,为了

将点到直线与平面的距离统一纳入优化目标函数,可定

义统一的距离函数,即:

dk(R,t) =
dline(R,t,Pk,Qk0

,v➝k), Pk 为角点

dplane(R,t,Pk,Qk0
,n➝k), Pk 为平面点{ (23)

由此可得,加权 ICP 的优化目标函数,即:

E(R,t) = ∑
N

k = 1
R′k·d2

k(R,t) (24)

上述目标函数经最小二乘法求解,即可得到当前帧

的位姿估计 T̂ = ( R̂,t̂)。

2　 实验验证与分析

2. 1　 自测数据集验证

　 　 为验证本文方法在实际场景中的性能,本文搭建了

测试平台,其硬件配置与传感器安装方式如图 3 所示。
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图 3　 自建数据集的室内测试平台与设备安装

Fig. 3　 Indoor
 

test
 

platform
 

and
 

equipment
 

installation
 

of
 

self-built
 

dataset

实验选用松灵 HUNTER 阿克曼底盘四轮无人车,
Velodyne

 

VLP-32 激光雷达与工业级六轴 IMU。 由华测

RS10 高精度实时动态差分(real-time
 

kinematic,
 

RTK)导

航设备提供先验点云地图,采用室内外连续建图方法:在
室外系统基于 RTK-LiDAR 融合的同时定位与建图

(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) 构建大尺

度地图;在室内通过全站仪标定控制点建立高精度坐标

框架。 无人车的参考轨迹基于测绘级高精度点云地图的

点到点配准,经后处理优化生成。 系统主控制器采用

NVIDIA
 

Jetson
 

AGX
 

Orin,Ubuntu
 

20. 04 操作系统。
实验场景选择室内走廊的一条闭环路线,如图 4 所

示,本文对室内测试场景进行了分段和标注,涵盖多种空

间形态。

图 4　 室内测试场景与划分

Fig. 4　 Indoor
 

test
 

scenes
 

and
 

their
 

division

如表 1 所示,本文自建数据集覆盖多样化室内场景,
场景在轨迹长度、持续时间及空间形态上各有差异。 在

空间几何特征不同的数据集上开展实验,可验证本文方

法在复杂室内环境的适用性。
为便于描述,将本文所提的顾及几何特征可靠性的

迭代最近点(geometric
 

feature
 

reliability
 

ICP,GFR-ICP)算
法简称为 GFR-ICP 算法,同时设计了两种 GFR-ICP 消融

算法: 1 ) GFR-W / O-P 算法仅对直线特征进行 可 靠

　 　 　 　 表 1　 本文自建数据集说明

Table
 

1　 Description
 

of
 

the
 

self-built
 

dataset
 

in
 

this
 

paper

场景 轨迹长度 / m 持续时间 / s 代表性场景

01 13. 74 53. 00 短距离走廊

02 25. 11 48. 00 长距离狭窄走廊

03 14. 10 38. 00 四周含门窗的走廊

04 37. 22 73. 00 带拐角的蜿蜒走廊

性评估与加权优化,而平面特征进行等权优化;2) GFR-
W / O-L 算法仅对平面特征进行可靠性评估与加权优化,
而直线特征进行等权优化。 在后文实验中,使用融合先

验地图模块的常规点-线( PL) / 点-面( PP ) 的 PL-PP-
ICP 方法与本文算法进行对比。

如表 2 所示,列出了不同场景序列的定位结果,其中

最优结果以粗体表示,次优结果以下划线表示,本文

GFR-ICP 算法在三维定位误差均为最优,其全程平均三

维误差为 0. 17
 

m,较 PL-PP-ICP 算法的三维定位误差降

低 47% 。 本文 GFR-ICP 算法的三维定位精度显著优于

PL-PP-ICP 算法;消融平面特征 GFR-W / O-P 算法的性能

虽然与 PL-PP-ICP 的精度基本持平,但是在一些空间环

境突变的地方能够抑制定位误差的突增,例如,当墙面几

何连续性突然中断时线特征质量因子的约束机制抑制了

低质量特征的错误依赖;GFR-W / O-L 的误差值基本接近

GFR-ICP 算法,说明平面特征对算法精度的提升起主导

作用。

表 2　 室内场景下的定位误差 RMSE 在水平与三维

方向上的比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

positioning
 

errors
 

RMSE
 

in
 

horizontal
 

and
 

3D
 

directions
 

under
 

indoor
 

scenes
 

(m)

场景

序列

PL-PP-ICP GFR-W / O-P GFR-W / O-L
GFR-ICP-ICP
(本文算法)

水平三维 水平三维 水平三维 水平三维

01

02

03

04

平均

0. 13 0. 12 0. 07 0. 05

0. 20 0. 17 0. 12 0. 09

0. 19 0. 14 0. 09 0. 07

0. 31 0. 24 0. 17 0. 14

0. 20 0. 15 0. 10 0. 08

0. 28 0. 25 0. 15 0. 13

0. 30 0. 28 0. 17 0. 14

0. 41 0. 37 0. 25 0. 24

0. 22 0. 19 0. 13 0. 11

0. 32 0. 28 0. 18 0. 17
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　 　 如图 5 所示,通过全局轨迹与局部细节验证了算法

的稳定性,图 5(a)标注的(b)、(c)、(d)、(e)分别为场景

序列 01、02、03、04 对应的典型区域,整体而言 PL-PP-ICP
算法的定位轨迹在运动状态发生变化以及环境空间突变

的时刻,常出现异常跳变,而 GFR-ICP 算法的轨迹对这

种变化的鲁棒性较高,全程的定位轨迹较为平滑。 在走

廊分岔区域(室内场景-01),GFR-ICP 轨迹与真值贴合

度显著优于 PL-PP-ICP 算法,最大偏移量控制在 0. 1
 

m
内。 在连续拐弯走廊处(室内场景-04),本文 GFR-ICP
算法有效抑制了因载体运动快使得 ICP 算法陷入局部最

优的现象。

图 5　 室内场景定位轨迹对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

positioning
 

trajectories
 

in
 

indoor
 

scenes

2. 2　 公开数据集验证

　 　 为验证算法普适性,本文研究在 KITTI 公开数据集

开展实验验证。 该数据集采集于室外真实车辆驾驶场

景,以轿车为采集平台,配备 Velodyne
 

HDL-64E
 

激光雷

达(10
 

Hz)和 RTK / INS 组合导航(IMU 为 10
 

Hz),可提供

精确的时空同步与真值参考数据。
如表 3 所示,本文所截选的 00、05、07、09 序列涵盖

市区及城郊路段多样化场景,且多为长距离的大范围场

景。 通过在空间几何特征具有显著差异的数据集上的实

验,可验证本文顾及几何特征可靠性的优化方法的性能

与适用性。
定位误差统计如表 4 所示,其中最优结果以粗体表

示,次优结果以下划线表示,在存在动态障碍物且特征多

样的城市道路场景中,GFR-ICP 方法通过动态几何可靠

性评估,在各个数据集上较 PL-PP-ICP 算法均有所降低。

表 3　 本文所选 KITTI 各数据集说明

Table
 

3　 Description
 

of
 

KITTI
 

datasets
 

selected
 

in
 

this
 

paper

数据集 轨迹长度 / m 持续时间 / s 代表性场景

00 3
 

626. 60 457. 50 城市主干道与交叉路口

05 2
 

203. 30 287. 40 多弯道的城市次干道

07 692. 90 112. 60 绿化带分隔的双向车道

09 1
 

702. 60 165. 00 开阔区域与密集建筑群过渡场景

表 4　 KITTI 数据集的定位误差 RMSE 在水平与

三维方向上的比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

positioning
 

errors
 

RMSE
 

in
 

horizontal
 

and
 

3D
 

directions
 

for
 

KITTI
 

datasets
 

(m)

场景

序列

PL-PP-ICP GFR-W / O-P GFR-W / O-L
GFR-ICP

(本文算法)

水平三维 水平三维 水平三维 水平三维

00

05

07

09

0. 56 0. 25 0. 15 0. 13

1. 01 0. 61 0. 33 0. 27

0. 32 0. 29 0. 19 0. 17

0. 39 0. 35 0. 26 0. 20

0. 25 0. 23 0. 14 0. 14

0. 33 0. 28 0. 19 0. 16

0. 15 0. 12 0. 09 0. 07

0. 23 0. 17 0. 13 0. 11

　 　 如图 6 所示,通过定位轨迹的对比验证了本文算法

在室外场景的稳定性,整体而言,PL-PP-ICP 算法定位轨

迹在场景特征变化时易出现异常跳变,而 GFR-ICP 算法

轨迹更平滑且与真值贴合度高。 从实验结果来看,基于

特征可靠性的优化能够强化优质特征的约束,抑制低质

量特征的干扰,从而提升定位系统整体的稳定性。
2. 3　 消融实验

　 　 为系统评估多特征协同优化机制的有效性,本研究

设计了消融实验对比。
如图 7 和 8 所示的特征消融误差累计曲线形态的对

比,本质上也映射了不同算法对特征约束的利用差异:单
一特征消融算法呈现的从起初滞后到逐渐平缓型的累积

分布函数( cumulative
 

distribution
 

function,CDF),反映其

场景适应能力存在边界;完整的 GFR-ICP 算法的从快速

增长平稳型分布,体现多特征弹性耦合的动态平衡。 这

种平衡源于两类特征拟合质量评估因子的调节作用,在
约束冗余场景抑制低质量特征约束,在特征稀疏场景强

化特征互补,最终实现定位误差的稳定控制。
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图 6　 KITTI 各数据集定位轨迹对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

localization
 

trajectories
 

on
 

various
 

KITTI
 

datasets

图 7　 室内场景各序列的三维位置误差 CDF 对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

CDFs
 

for
 

3D
 

position
 

errors
 

across
 

sequences
 

in
 

indoor
 

scenes

图 8　 KITTI 各数据集的三维位置误差 CDF 对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

CDFs
 

for
 

3D
 

position
 

errors
 

across
 

datasets
 

in
 

KITTI

　 　 基于 Intel
 

i7-9750H 平台的实测数据,图 9 的算法耗

时分析验证了特征可靠性评估模块的实时可行性。 尽管

平面特征的可靠性计算耗时高于线特征可靠性的计算,
然而完整 GFR-ICP 算法在 10

 

000 特征对规模下的优化

最大耗时可控制在 20
 

ms 以内。

图 9　 各算法在不同特征对数量下的耗时对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

time
 

consumption
 

for
 

various
 

algorithms
 

under
 

different
 

numbers
 

of
 

feature
 

pairs

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了基于几何特征可靠性的 LiDAR 配准质

量控制方法,主要贡献为:首先,提出了一种基于曲率

一致性的特征提取方法,通过最大主曲率差、最小主曲

率差和法向量夹角这 3 个几何特征构建误差函数,有
效解决了重复几何结构和噪声干扰下的特征匹配问

题。 其次,设计了特征可靠性评估模型,从拟合误差、
局部曲率和谱熵这 3 个维度综合评估几何特征的拟合

质量,为不同可靠性的特征分配差异化权重。 最后,推
导了基于特征加权优化的配准方法,将特征可靠性融

入 ICP 配准过程,抑制低质量特征引入的误差,同时提

供位姿估计的协方差分析。 实验结果表明,本研究的

质量控制方法,在室内外多样化场景中均表现出优越
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性能。 消融实验进一步验证了多特征协同优化的重要

性,尤其是在几何约束维度丰富的场景中,线面特征的

互补效应显著提升了系统鲁棒性。 本文提出的基于几

何特征可靠性的配准质量控制方法不仅适用于激光雷

达点云配准,其核心思想也可推广到其他基于几何特

征的定位与建图系统中。
目前提出的配准质量控制方法的有效性依赖粗配准

提供的初始位姿精度,在初始误差较大时可能出现收敛

问题,研究更加鲁棒的初始位姿估计方法将成为未来工

作的重点研究方向。
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