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摘要：激光雷达（LiDAR）是三维定位、导航、建图和自动驾驶领域的重要传感器，点云配

准技术是对激光雷达点云数据进行处理时不可缺少的重要前序步骤。本文对激光雷达点云配

准领域常用的方法进行了研究，并按照不同的分类标准对其间的联系进行了比较和总结。随

后，将众多方法按照处理基元的不同划分为基于点基元、几何基元以及体素基元的方法这三10 

类，对不同类别方法的基本原理和标准算法流程进行了提炼，对其中的部分重要模块进行介

绍和分析，并针对各类方法进行了优缺点分析和对比。最后，对点云配准算法开发中的重要

问题——配准评价体系展开了深入分析，并对点云配准方法未来可能的改进方向进行了展

望。  
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Abstract: LiDAR is an important sensor in the fields of three-dimensional positioning, navigation, 

mapping and autonomous driving. Point cloud registration technology is an indispensable and 

important pre-step for processing point cloud data of LiDAR. This article studies the commonly used 25 
methods in the field of LiDAR point cloud registration, and summarizes the connections between them 

according to different classification standards. Subsequently, according to the different processing 

primitives, a lot of methods are divided into point primitives, geometric primitives and voxel primitives 

based method families. The basic theory and standard algorithm procedures of different families of 

methods are refined, part of the important modules are introduced and analyzed, and the advantages 30 
and disadvantages of various methods are analyzed and compared. Finally, an important issue in the 

exploration of the point cloud registration algorithm, the registration evaluation system is analyzed in 

depth, and the possible future improvement directions of the point cloud registration method are 

prospected. 
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0 引言 

近年来，随着激光雷达定位精度的显著提升以及制造成本的降低，激光雷达已经成为三

维定位、导航、建图场景以及机器人、自动驾驶领域中最为重要的传感器之一[1-4]。激光雷40 

达作为一种遥感设备，能够精确地对场景中的物体表面进行三维描述，提供海量点云数据以

表示场景中物体在特定坐标系下的三维坐标。点云配准技术是多种激光雷达应用的数据处理

中不可缺少的前序环节[5-6]。首先，由于目前的激光雷达采集范围有限，只能对特定场景有
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限范围内的物体进行点云表示。当工程需要对宏大场景进行三维建模时，需要将多个空间位

置采集得到的、属于各自坐标系的点云数据融合到同一个世界坐标系下。其次，由于激光的45 

遮挡特性，激光雷达只能获取到正对其采集方向的场景物体点云，无法对物体表面进行完整

三维描述。在这两种情况下，均需要将多个位置采集得到的点云数据进行拼接，来获取对宏

大场景的全面描述或特定物体表面的全方位描述。点云配准技术通过输入两帧待配准的点云

数据以及若干辅助信息，来解算两帧点云的两个坐标系之间的刚性变换矩阵，从而达到统一

坐标系，融合点云的最终目标。点云配准技术使得大规模、无死角场景三维建模成为可能[6-7]。 50 

国内外对激光雷达点云配准技术的研究已经进行了数十年，其中很多方法具有较好的性

能，并已被证明能够在对应场景下取得较好的配准效果[8-20]。按照不同的分类依据，可以将

大量的点云配准方法划分为多个类别。根据转换矩阵解算时所依赖的基元不同，点云配准方

法可划归为基于点基元的方法、基于几何基元的方法以及基于体素基元的方法三大类，基于

不同基元的方法在算法框架上有本质的区别，但又存在一定相似性。按照配准的目的或者阶55 

段不同，可以分为粗配准和精配准两种类型的方法[21]，其中粗配准方法主要用于解决较大

初始转换误差条件下配准矩阵的粗搜寻问题，精配准方法主要用于解决较小初始转换误差条

件下配准矩阵的高精度优化问题。按照背景点云的特性不同，可分为结构化场景、非结构化

场景[5]，或是高重合区域、低重合区域下适用的方法[22]，不同点云特性需要适配不同的配准

算法。按照是否有辅助数据划分，可分为仅有雷达点云信息以及有其他传感器信息辅助两类60 

方法[23]，其中常见的辅助传感器包括相机、惯性测量单元、GPS 等。按照是否需要人工辅

助划分，可分为无需标靶的方法以及需要人工标靶的方法[21]。使用标靶辅助配准能够提高

配准的鲁棒性，但增加了工程实践中的操作复杂度。 

本文依据转换矩阵解算时所依赖的基元不同对点云配准方法进行分类，分别介绍了每一

类方法中的若干常用算法，并对其基本原理、算法框架进行了提炼，对其中的部分模块进行65 

了阐述。紧接着，对各类方法进行优缺点分析，并从算法精度、效率、鲁棒性以及实现难度

等多个角度对其进行了比较。随后，本文对配准研究中涉及到的关键问题——配准评价体系

进行了深入分析，列出了目前主流的几类评价标准。最后，分析了当前点云配准领域的未来

发展方向。本文对点云配准领域的发展现况和基础理论进行了思考和总结，对需要在此领域

展开研究的读者有一定的参考价值。  70 

 

1 问题描述 

点云配准需要解决的问题如下所述。首先，输入两帧采集自不同空间位置、待配准的点

云数据，分别记为源点云 }{s s
iX x 和目标点云 }{ t

j
tX x 。其中，

s
ix 和

t
jx 是点空间坐标

的齐次坐标表示。由于源点云和目标点云所属坐标系不同，分别属于以各自采集点为坐标原75 

点的空间坐标系，需要通过配准算法寻找合适的旋转矩阵 )33( R 和平移向量 )13( t ，使



 http://www.paper.edu.cn 

- 3 - 

中国科技论文在线 

得源点云中的每一个点可以通过R和t进行式（1）的刚性变换，从而转换到目标点云所属

坐标系下，完成两帧点云的坐标统一。 

 txRx  s
i

s'
i  (1) 

R和t通常被写在一起，称为转换矩阵T： 80 

 









10

tR
T  (2) 

点云配准的一个效果示意如图 1 所示。源点云和目标点云经过配准后，统一到了相同的

坐标系下，完成点云的融合。 

 

图 1 点云配准效果示意图。左-源点云；中-目标点云；右-合并后点云 85 

Fig.1 An example of point cloud registration. Left - source point cloud; Medium - target point cloud; Right - 

merged point cloud 

 

2 点云配准方法归纳 

本文将激光雷达点云配准方法按照转换矩阵解算时所依赖的基元不同来进行分类，主要90 

可分为三大类：基于点基元的配准方法、基于几何基元的配准方法以及基于体素基元的配准

方法。对于不同的基元，配准算法在进行转换矩阵解算时将采用不同的策略，且整体算法流

程将随着基元的不同而存在显著的差别。点基元是最基础的基元，其直接继承自点云的原始

数据表示形式，几何基元和体素基元是在点的基础上通过算法抽象出来的高级基元。下面将

对三类算法进行详细描述。 95 

 

2.1 基于点基元的配准方法 

基于点基元的方法将始终围绕三维坐标“点”这一基本元素来执行配准算法。由于点云是

激光雷达数据的生成和表示形式，空间坐标点可直接从点云中提取或采样得到，而无需进一

步的抽取算法，是最基础、最简洁的基元形式。该类方法通常首先在源点云和目标点云间建100 

立若干个对应点对，随后使用诸如奇异值分解（SVD）等的优化方法对转换矩阵进行解算[24]。 

基于点基元的配准方法通常遵循如图 2 所示的标准流程。首先，输入两帧待配准的点云，

即源点云和目标点云，然后分别对两帧点云进行预处理、关键点提取，此时可以得到两帧点

云中若干关键点的空间坐标表示。随后，对每个点使用特定算法计算其特征向量，依据得到

的特征向量，对两帧点云中的所有关键点进行特征对比、配对，得到若干对应点对。点云间105 
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对应点对的一个示例如图 3 所示，一对正确的对应点对通常对应于真实环境中的同一物体表

面点。最后，基于这些对应点对使用数学方法计算转换矩阵，此时即得到了可输出的转换矩

阵。有时由于指定了特殊的特征匹配策略，在特征匹配后可得到多种点的对应关系组合，对

应多个转换矩阵结果。此时还需要再对多个转换矩阵结果基于一定的指标进行评价、选优，

以选出最合适的结果进行输出。 110 

 

图 2 基于点基元方法的基本流程框架 

Fig.2 Basic process framework of point primitive based method 

 

 115 
图 3 基于点基元的对应点对示例 

Fig.3 An example of corresponding point pairs based on point primitive 

 

很多经典的点云配准算法都是基于点基元的方法。ICP 及其变种算法是最为常用的基于

点的精配准算法[8-11]。在 ICP 算法中，关键点的特征向量即为点自身的三维空间坐标，因此，120 

在进行点对应关系建立时，对于源点云中的一个点，在目标点云中与之“欧氏距离最近”的

点即为在特征描述上与之最相近的点，可被算法构建为一对对应点对。由于这种最近优先法

则，ICP 类算法只适用于精配准场景。基于特征描述子的配准算法也是典型的点基元方法

[12-15]。与 ICP 不同的是，使用特征描述子的方法通过设定不同的算法来计算点特征，对每个
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点的特征向量进行不同的描述，这些描述通常能够代表该点的邻域空间特性、表面几何特性125 

或是在全局点云中的地位。常用的特征描述子有 CIF、PFH 等。值得注意的是，ICP 的特征

计算方式是“几何可变的”，也即特征对点的描述性会随着点的平移、旋转而发生变化。在

这种情况下，可能需要不断迭代进行从特征计算到评价选优的步骤，直到最终结果收敛于局

部最优。 

可见，特征计算是此类算法中的关键步骤之一。对点特征的精准描述有助于在源点云和130 

目标点云间构建正确的点对应关系，而正确的对应关系有助于计算出合理的转换矩阵。但是，

在场景点云稀疏、待配准点云重合区域较小或场景重复性较高的情况下，难以正确地对点进

行特征描述，或是难以对这些点基于特征进行正确配对，算法效果将显著恶化。为了排除错

误的点对应关系，很多算法在特征匹配步骤采用了随机采样的思想[14]，在大量的对应点对

关系中随机选出三对或多对进行转换矩阵解算，并多次重复此选择、计算的步骤，最后对得135 

到的大量转换矩阵结果使用特定的评价指标进行优选。在这种情况下，评价优选步骤中的评

价算法变得十分重要，正确的评价算法有助于从大量候选矩阵中选出合理的最终转换矩阵结

果。 

 

2.2 基于几何基元的配准方法 140 

基于几何基元的配准方法使用语义更强的几何基元，例如线段、平面等作为转换矩阵解

算的依据，在一些场景下具有更强的鲁棒性。特别地，如今很多基于激光雷达的应用构建在

人造结构化场景中，该类场景由于场景特征大量重复，基于点基元的配准方法无法获取具有

代表性的点特征描述，基于几何基元的方法则能够在此类场景下表现出较好的配准效果[22]。 

最基本的几何基元包括直线（线段）和平面，很多算法首先结合点云分割算法提取出场145 

景中显著的直线或平面，随后依据直线和平面建立对应关系，解算转换矩阵。更高级的几何

基元包括球体、柱体等[23]。该类方法的基本算法流程如图 4 所示。可见其总体流程与基于

点基元的方法有类似之处，但在部分步骤存在区别。首先，该类算法需要在点云预处理完成

后分别对源点云和目标点云中的几何基元进行提取和筛选。其次，几何基元的匹配算法，以

及基于几何基元的转换矩阵解算方式与点基元也存在明显的区别。 150 

 

图 4 基于几何基元方法的基本流程框架 

Fig.4 Basic process framework of geometric primitive based method 

 

由于结构化场景中存在大量的建筑物墙体，场景平面大量存在，结构化场景中的配准很155 

多采用了基于平面基元的配准算法[25-26]。场景平面基元提取结果的一个示例如图 5 所示，其

中不同颜色的点云表示所提取到的不同平面。很多配准方法聚焦平面元素，并在不同场景下
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取得了较好的效果。在基于平面基元的算法中，从场景中提取平面是一个必须的前序步骤，

所保留平面的质量、平面提取的准确度直接决定了算法最终输出结果的精度。常用的平面提

取算法包括随机采样一致性[27]、生长区域[28]以及三维霍夫变换[29]算法。此外，对平面基元160 

匹配策略的设计也颇具技巧性，一些算法依据平面的法向量、空间位置、质心位置等来建立

平面之间的对应关系，且由于对应关系的模糊性，很多算法通常会保留较多组平面对应结果，

并在后续算法流程中从中进行优选[21]。在转换矩阵解算阶段，基于平面元素的 SVD 法是最

常用的方法，除此之外还有很多其他迭代或非迭代式的方法[30]。评价、优选步骤与基于点

基元的流程相似。 165 

 

图 5 点云平面基元提取示例 

Fig.5 An example of plane primitive extraction from point cloud 

 

基于几何基元的配准方法也可用于非结构化场景中，此时需要人工添加标靶为场景提供170 

结构元素。当背景点云效果较差，基于点基元的方法鲁棒性不足时，此类采用人工标靶结合

几何基元的方法是一种可靠的配准手段。 

 

2.3 基于体素基元的配准方法 

体素基元是一种更为抽象的基元。不同于几何基元的提取，体素基元的提取具有确定性，175 

往往是将整体点云进行规整的体素分割而得到。其流程如图 6 所示。从总体流程上来说，基

于体素基元的方法与基于几何基元的方法较为相似，通过体素基元进行特征描述、特征匹配

和转换矩阵解算。 
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 180 

图 6 基于体素基元方法的基本流程框架 

Fig.6 Basic process framework of voxel primitive based method 

 

最为常用的基于体素基元的配准方法是正态分布变换（NDT）及其变种[16-18]。NDT 算

法首先对待配准的两帧点云进行体素网格划分，将每一个体素看作一个独立的点云，使用正185 

态分布拟合其中点的空间分布特性。随后，NDT 简单地采用空间位置作为源点云和目标点

云之间体素对于关系建立的依据，此做法与 ICP 类似。最后，算法根据若干对应体素的空间

分布特性，解算转换矩阵，使得转换后所有分布的相似度达到最高。由于体素化的存在，该

类算法往往相较基于点基元的方法具有更高的运行效率。 

 190 

3 方法对比 

本文将目前常用的配准方法按照基元的不同分为三大类：基于点基元、几何基元以及体

素基元的配准方法。不同类别的方法以各自的基元为算法展开的核心，完成基元提取、特征

计算、匹配以及转换矩阵解算等步骤。 

基于点基元的方法采用三维坐标点作为算法展开的核心，基元容易获得且较为直观，避195 

免了因更高级的基元提取时引入的误差影响最终结果，算法流程相对简单。很多经典算法属

于此类算法，该类算法在理论上已经有了长足的发展，算法理论体系较为成熟。一般来说，

该类算法对场景的特性没有显性的要求，在各种场景下的通用性较强。但是，在背景点云较

为稀疏或是场景特征重复性较高时，算法对点的特征描述可能会存在较大误差或难以引导点

的正确匹配，导致算法鲁棒性下降。 200 

基于几何基元的方法采用了语义更明晰的基元表示形式，因此需要首先对场景中的几何

元素进行提取，更适用于规整几何结构较多的结构化场景。在几何元素充足且易于提取的环

境中，该类方法输出的配准结果精度较高，比起基于点的方法具有更高的精度和鲁棒性。但

是，在非结构化场景或几何元素不充足的条件下，算法将很容易运行失败。且该类方法的运

行结果依赖于对几何元素描述的正确性和参数提取的精度，当几何元素提取环节出现问题，205 

将会给算法引入额外误差。 

基于体素基元的方法简单地采用体素这种表示形式，同基于点基元的方法一样，具有场

景迁移性和通用性，且体素的提取是直接、简单、确定的。同时，基于体素基元的方法比起

点基元的方法很大程度减少了基元的数量，在提升算法运行效率的同时，能够排除个别错误

点对对算法的影响，提高了算法运行的鲁棒性。但是，相比起基于几何基元的方法，此类方210 
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法选取的基元缺乏明确的特征，算法精度相对较低。 

不同类别方法在不同方面的定性比较情况可见表 1。总体来说，不同类别的方法具有不

同的适用场景，在工程应用中需要根据场景的实际情况来选用不用的方法，以此来充分发挥

不同类别方法的优点。若配准场景为室内、市区建筑场景这类结构化场景，可优先采用基于

几何基元的方法；若场景不具有较强的结构性，但背景点云稠密，纹理特征明显、丰富，可215 

采用基于点基元的方法，否则，可尝试采用基于体素基元的方法。需要说明的是，同一类别

内的不同算法也可能存在很大的效果差异，例如基于点基元的 ICP 类算法和特征描述子类算

法，分别用于解决精配准和粗配准问题，在实际工程应用时也要注意区分。 

表 1 不同类别点云配准方法对比 

Tab.1 Comparison of different point cloud registration methods 220 

 基于点基元的方法 基于几何基元的方法 基于体素基元的方法 

最终配准精度 较高 高 一般 

算法运行时间 较长 一般 一般 

是否需要结构化场景 否 是 否 

收敛成功率 一般 较高 一般 

实现复杂度 一般 高 较高 

基础理论 成熟 不成熟 不成熟 

 

4 评价体系 

对配准算法的研究需要对算法的配准精度进行量化分析，才能较为直观地对不同算法进

行对比。然而，由于物理条件的限制，现实中转换矩阵的基准值通常难以获得。最为直接的

基准值获取方式是使用测距精度比激光雷达更高的测绘仪器，对不同位置雷达测点之间的旋225 

转、平移值进行测量。但是，这种测量方式需要较为昂贵的测绘仪器，较为专业的测绘知识

和繁琐的测量过程，对于普通算法开发者而言条件难以满足。因此，有研究者共享了附带配

准基准值的数据集[31]，其他配准算法开发人员可直接在此公共数据集下测试自己算法的性

能，并与其他算法进行横向比较，这种使用公共数据集的形式已经成为一种主流的配准算法

量化评估方式[5]。但是，公共数据集中存在的场景类别有限，当需要验证算法在某一特殊工230 

程场景下的配准精度时，通常需要采用其他类型的量化指标或评估模式。常见的几种配准精

度评估策略有： 

（1）通过人工标靶法进行评估。在场景中放置若干容易识别的球形标靶，并在源点云

和目标点云中分别识别并求解出这些球形标靶的球心坐标。由于这些球心的对应关系已知，

只要保证球心坐标的解算精度足够高，则此时可以通过这些球心的对应关系求出足够接近真235 

实值的转换矩阵，可将其作为基准值来评估算法效果。 

（2）通过手动配准+ICP 进行评估。转换矩阵基准值还可以使用手动配准后得到的粗配
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准结果，再经过 ICP 算法优化后输出的精配准结果来替代。采用此方案时，可以人为观察

ICP 最终结果的收敛效果，若观察到 ICP 算法正确收敛，配准结果较好，则可将其作为参考

的基准值。 240 

（3）通过点云重合度进行评估。点云重合度的计算方法如下：对于目标点云中的每一

个点，寻找其在源点云通过转换矩阵转换后的坐标系中与之距离最近的一个点，若其与该点

的欧氏距离小于阈值，则记为一个重合点。最终统计重合点的总数，即为点云重合度。点云

重合度表征了配准后两帧点云的重合程度，一定程度上能够表征点云配准的精度。在相同两

帧点云的情况下，若一种算法得到的转换矩阵的点云重合度结果大于另一种算法，则可证明245 

该算法配准精度更高。但需要注意的是，该评估方法只适用于重合区域较大的两帧点云。 

（4）通过软件对场景进行仿真。可使用仿真软件对该特定场景进行建模，因为仿真中

可以直接对雷达间的刚性变换基准值进行设置，因此可以直接据此基准值来进行误差评估。

但是，仿真得到的场景环境和真实环境通常存在较大差异，使用该方法评估得到的结果往往

可信度不够高。 250 

通常来说，带有高精度基准值的公共数据集是对配准算法进行评估和对比的最佳方式。

此外，通过一些已知的、精度较高的配准算法求得的转换矩阵一定程度上也可以作为基准值

的替代值，但此类基准值自身也存在一定误差，可能会对结果的评估产生一定的影响，且无

法用于评估精度量级比自身更高的配准算法。 

 255 

5 结论 

本文对激光雷达点云配准领域的发展现况进行了总结，并对现有方法进行了研究和归

纳。首先，依据配准所依赖基元的不同，本文将众多方法分类为三大类：基于点基元的方法、

基于几何基元的方法和基于体素基元的方法，分别介绍了不同类型方法的基本原理和算法流

程框架，列出了典型的常用算法，并对其部分重要模块进行了说明。其次，对不同类别的算260 

法进行了优缺点分析和对比，并对配准领域的评价体系进行了阐述。 

总体来说，点云配准应该依据不同的场景特性来选择对应的方法，以抓住该场景最显著

的特征，发挥该方法最大的优点，获取最佳的配准效果。各类方法的侧重点有所不同，经过

了多年的发展，均取得了较大突破，但在算法精度、鲁棒性和特征描述准确性等方面仍存在

可优化的空间。特别地，基于几何基元的方法由于受限于场景，目前对其展开的研究还较少，265 

且该类算法框架相对宽松，扩展性较强，仍具有较大的探索和优化空间。针对目前的研究现

状，点云配准领域几个未来的研究突破口可能包括： 

（1）基于几何基元的方法可开发出更多基元种类，或结合利用多种基元类型； 

（2）结合深度学习算法，对各类基元的特征进行深层挖掘，以获得更优质的特征描述； 

（3）在缺少基准值的情况下，对配准评估的可靠标准进行进一步探索。 270 
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