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基于 ＩＣＰ 和 ＮＤＴ 的激光点云匹配方法研究
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摘　 要： 在三维激光 ＳＬＡＭ 中，激光里程计的求解精度对建图精度有着至关重要的作用。 为定量分析前端激光里程计中点云

匹配方法的效率和精度，本文根据 ２ 种不同的点云匹配方法：迭代最近点 ＩＣＰ，正态分布变换 ＮＤＴ，搭建了前端激光里程计，并
分别在 ＫＩＴＴＩ 数据集上进行了仿真实验，得出了绝对位姿误差和相对位姿误差，结果表明 ＮＤＴ 算法精度和鲁棒性均高于 ＩＣＰ
算法，且 ＮＤＴ 算法适用于粗匹配，ＩＣＰ 算法适用于精匹配。
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０　 引　 言

自动驾驶技术是当前的研究热点，车辆定位技术

是自动驾驶不可或缺的部分，良好的定位可以帮助车

辆实现自动驾驶功能。 同时定位与地图构建（ＳＬＡＭ）
技术［１］是车辆定位的关键技术之一，指的是搭载特定

传感器的机器人或者车辆，在没有先验信息的环境

中，通过自身运动过程建立环境地图，并估计自身的

运动。 根据传感器的不同，ＳＬＡＭ 技术又可分为视觉

ＳＬＡＭ 和激光 ＳＬＡＭ 两大类［２］。 近年来，这 ２ 种 ＳＬＡＭ
技术取得了长足的进步，并逐渐在产品应用上落地。
尤其是在自动驾驶领域，激光雷达的应用逐渐普及起

来，三维激光 ＳＬＡＭ 技术将起到举足轻重的作用。
激光 ＳＬＡＭ 框架可以大致分为 ５ 个模块：传感

器数据读取、前端里程计、后端优化、回环检测、建
图。 其中，前端里程计是激光 ＳＬＡＭ 的重要步骤，其
功能是将激光雷达采集到的点云数据做相邻帧之间

的匹配，从而得出相邻帧间位姿关系，再根据上一帧

的位姿，来估计出当前帧的位姿。 三维激光前端里

程计帧间匹配方法主要分为直接匹配和和特征匹配

两类。 直接匹配法又可细分为迭代最近点 ＩＣＰ 和正

态分布变换 ＮＤＴ。
Ｃｈｅｎ 等人［３］提出的 ＩＣＰ 算法，通过待匹配的 ２

帧点云建立欧氏距离并使其最小化，不断迭代直至

满足设定的终止条件，从而得到相对位姿变化。 但

激光点云数据往往较大，导致 ＩＣＰ 算法耗时长；而且

ＩＣＰ 算法需要提供一个较好的初值，否则最终迭代

结果可能会陷入局部最优。 Ｃｅｎｓｉ［４］提出了 ＰＬ－ＩＣＰ
算法（ ｐｏｉｎｔ － ｔｏ－ｌｉｎｅ ＩＣＰ），该法精度较高，适用于

２Ｄ 激光 ＳＬＡＭ，缺点是对初值更敏感，容易陷入局

部极值。 Ｌｏｗ［５］ 提出了 ＰＰ － ＩＣＰ 算法（ ｐｏｉｎｔ － ｔｏ －
ｐｌａｎｅ ＩＣＰ），该算法精度高且适用于 ３Ｄ 激光 ＳＬＡＭ。

Ｂｉｂｅｒ 等人［６］ 提出一种二维 ＮＤＴ 的匹配方法，
Ｍａｇｎｕｓｓｏｎ 等人［７］在此基础上将二维 ＮＤＴ 推广到三

维匹配中，其核心思想是将点云数据投放到由小立

方体组成的网格中，每个立方体中的点云转换成一

个概率密度函数，然后求出点云之间的匹配关系。
三维 ＮＤＴ 算法初始化效果好，运行速度快，鲁棒性



高［８］，在 ３Ｄ 激光 ＳＬＡＭ 使用较多。
Ｚｈａｎｇ 等人［９］提出的特征匹配算法，其思想是

先计算曲率，并按曲率提取线特征和面特征，再和上

一帧做匹配，最后求出相对位姿。 ＬＯＡＭ［９］ 方案在

纯激光匹配算法中很具有代表性，长期霸榜于

ＫＩＴＴＩ［１０］数据集前三位。 ＬｅＧＯ－ＬＯＡＭ［１１］ 在 ＬＯＡＭ
的基础上对地面特征做了分割，减小了特征搜索范

围，从而节省了计算资源；并加入了回环修正，精度

也有所提升。 ＬＩＯ －ｍａｐｐｉｎｇ［１２］ 提出了一种 ＬｉＤＡＲ
与 ＩＭＵ 紧耦合融合方法，在 ＬＯＡＭ 的基础上加入

ＩＭＵ，基于滑动窗口方法，把雷达线 ／面特征、ＩＭＵ 预

积分等的约束放在一起进行优化，得到良好的建图

效果。 ＬＩＯ－ＳＡＭ［１３］在 ＬｅＧＯ－ＬＯＡＭ 的基础上，先通

过点云特征计算出相对位姿，再利用相对位姿、ＩＭＵ
预积分和 ＧＰＳ 做融合，分 ２ 步完成，相比于直接一

步做紧耦合，大大提高了效率。 上述列举的方案中，
前端激光里程计模块都是基于特征匹配得到的。

本文的研究对象是三维激光 ＳＬＡＭ，针对前端

激光里程计，用 ２ 种不同的点云匹配方法：迭代最近

点 ＩＣＰ 和正态分布变换 ＮＤＴ，在 ＫＩＴＴＩ 数据集上分

别进行点云配准，同时也评估了这 ２ 种点云匹配方

法的效率和精度。

１　 前端激光里程计匹配方法

１．１　 迭代最近点

迭代最近点（ ＩＣＰ）算法的核心思想，即通过待

匹配的 ２ 帧点云建立欧氏距离并使其最小化，不断

迭代直至满足设定的终止条件，从而得到相对位姿

变化。 图 １ 为拟合示意图。

图 １　 拟合示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 假设有一组关联好的 ３Ｄ 点集 ：Ｐ ｐ１，…，ｐｎ{ } ，
Ｐ′ ｐ′

１，…，ｐ′
ｎ{ } ，定义第 ｉ 对点的误差项：

ｅｉ ＝ ｐｉ － Ｒ ｐ′
ｉ ＋ ｔ( ) （１）

　 　 然后构建最小二乘问题，求 Ｒ，ｔ 使得误差平方

和达到最小：

ｍｉｎ
Ｒ，ｔ

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ － Ｒ ｐ′

ｉ ＋ ｔ( ) ２ （２）

　 　 设 ２ 组点集的质心 ｐ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ ｐｉ）， ｐ′ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｐ′

ｉ）， 误差函数处理结果如下：

ｍｉｎ
Ｒ，ｔ

Ｊ ＝ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｐ( ｉ － ｐ － Ｒ（ｐ′

ｉ － ｐ′）） ２ ＋

　 　 　 ｐ － Ｒ ｐ′ － ｔ( ) ２ （３）
观察上式等号右侧 ２ 项，第一项只和 Ｒ有关，第

二项和 Ｒ，ｔ 都有关。 只要求得旋转矩阵 Ｒ， 再令第

二项为零即可求得平移 ｔ。 由 ２ 组点集的质心 ｐ，
ｐ′， 令：

ｑｉ ＝ ｐｉ － ｐ， ｑ′
ｉ ＝ ｐ′

ｉ － ｐ′ （４）
计算 Ｒ 有关的误差项，得：

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ － Ｒ ｑ′

ｉ
２ ＝ １

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｑＴ

ｉ ｑｉ ＋ ｑ′Ｔ
ｉ ＲＴＲ ｑ′

ｉ －

　 　 　 ２ ｑＴ
ｉ Ｒ ｑ′

ｉ） （５）
第一项和第二项与 Ｒ 无关，要优化的函数变

为： － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｑＴ
ｉ Ｒ ｑ′

ｉ。 为了求解 Ｒ， 定义矩阵 Ｈ：

Ｈ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ ｑ′Ｔ

ｉ （６）

　 　 对 ３×３ 矩阵Ｈ进行 ＳＶＤ 分解（奇异值分解），得：
Ｈ ＝ ＵΣ ＶＴ （７）

　 　 当 Ｈ 满秩时，解得 Ｒ：
Ｒ ＝ Ｕ ＶＴ （８）

１．２　 正态分布变换

正态分布变换（ＮＤＴ）核心思想是将点云数据

投放到由小立方体组成的网格中，每个立方体中的

点云转换成一个概率密度函数，然后通过数学手段

求出点云之间的匹配关系。 图 ２ 为通过概率刻画点

云，左边为原始点云，右边为每个方块内点的概率。

　 　 　 　 　 　 （ａ） 原始点云 　 　 （ｂ） 每个方块内点的概率

图 ２　 概率刻画点云

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
　 　 假设 ２ 组点集： Ｘ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮｘ

｝， Ｙ｛ｙ１，ｙ２，…，
ｙＮｙ

｝，设目标函数：

ｍａｘ ψ ＝ ｍａｘ∏
Ｎｙ

ｉ ＝ １
ｆ Ｘ，Ｔ ｐ，ｙｉ( )( ) （９）

　 　 其 中， 均 值 μ ＝ １
Ｎｘ
∑
Ｎｘ

ｉ ＝ １
ｘｉ， 协 方 差 Σ ＝

１
Ｎｘ － １∑

Ｎｘ

ｉ ＝ １
ｘｉ － μ( ) ｘｉ － μ( ) Ｔ。
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根据预测的位姿，对点进行旋转和平移：
ｙ′
ｉ ＝ Ｔ ｐ，ｙｉ( ) ＝ Ｒ ｙｉ ＋ ｔ （１０）

　 　 旋转和平移后的点与目标点集中的点在同一坐

标系下，此时可计算各点的联合概率：

ｆ Ｘ，ｙ′
ｉ( ) ＝ １

　 ２π 　 Σ
ｅｘｐ －

ｙ′
ｉ － μ( ) Ｔ Σ －１ ｙ′

ｉ － μ( )

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

（１１）
所有点的联合概率：

ψ ＝ ∏
Ｎｙ

ｉ ＝ １
ｆ Ｘ，Ｔ ｐ，ｙｉ( )( ) ＝

∏
Ｎｙ

ｉ ＝ １

１
　 ２π 　 Σ

ｅｘｐ －
ｙ′
ｉ － μ( ) Ｔ Σ －１ ｙ′

ｉ － μ( )

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

（１２）
取对数，去除常数项，简化问题，则目标函数变

为：

ｍｉｎ∑
Ｎｙ

ｉ ＝ １
ｙ′
ｉ － μ( ) Ｔ Σ －１ ｙ′

ｉ － μ( ) （１３）

由 ｙ′
ｉ 的定义，求参数 Ｒ，ｔ， 可定义残差函数：

ｆｉ ｐ( ) ＝ ｙ′
ｉ － μ （１４）

　 　 按照高斯牛顿法的求解流程，计算残差函数关

于代求参数的雅可比，便可迭代优化。

２　 基于数据集的实现

本文是基于 ＫＩＴＴＩ 数据集实现的，使用的数据

包为 ｋｉｔｔｉ＿２０１１＿１０＿０３＿ｄｒｉｖｅ ＿００２７＿ｓｙｎｃｅｄ．ｂａｇ，对其

中的激光雷达点云数据，分别添加了前端里程计的

算法 ＩＣＰ 和 ＮＤＴ，算法流程见图 ３ 和图 ４ ，测试算法

并得到了里程计的轨迹，最后和 ｇｎｓｓ 轨迹做数据对

比分析。

输出R，t

求解R，t

迭代至误差小
于阈值

对点云进行转换
并计算误差

最近邻关联点

预处理点云

否

是

图 ３　 ＩＣＰ 算法流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＩＣＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

预处理点云

求解R，t

输出R，t

否

是

满足收敛条件

根据预测姿态
计算联合概率

根据各栅格中的点，计算各栅格
均值、协方差，构建高斯分布

将空间划分为栅格，统计
落在各栅格中的点

图 ４　 ＮＤＴ 算法流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＮＤＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 里程计子模块功能设计如下：
（１）点云匹配。 用 ｐｃｌ 库设置匹配参数，从接收

到一帧点云开始，和地图进行匹配，如果是第一帧数

据，那么就认为是地图，供下一帧匹配使用。 本文要

把里程计轨迹和 ｇｎｓｓ 轨迹做对比，所以把初始时刻

ｇｎｓｓ 和 ｉｍｕ 给出的位姿作为里程计的初始位姿。
（２）提取关键帧。 如果把每一帧匹配好的点云

都加入地图，会使地图太大，所以要提取关键帧，即
每隔一段距离取一帧点云，用关键帧来拼接成地图。

（３）滑窗。 关键帧会不断增加，地图会一直累

加，那么会导致很多不必要的计算量，所以把时间靠

前的关键帧给剔除，把和当前帧一定距离范围内的

关键帧找出来拼接即可。
（４）点云滤波。 在匹配之前需要滤波，对点云

稀疏化。 这里点云滤波是直接采用了 ｐｃｌ 库中的

ｖｏｘｅｌ＿ｆｉｌｔｅｒ［１４］，其基本原理就是把三维空间划分成

等尺寸的立方体格子，在一个立方体格子内最多只

留一个点。 滤波格子大小决定了匹配的效率和精

度，格子越小，点越多，精度越高，但是速度越慢，
反之速度加快，精度下降；可适当调整参数，对比效

果。
（５）位姿预测。 点云匹配有一个特性，对位姿

的预测值比较敏感，所以在载体运动时，不能以其上

一帧的位姿作为这一帧的预测值，可以使用 ＩＭＵ 预

测，也可以使用运动模型预测，此处采用运动模型来

做位姿预测。 假如当前帧是第 ｋ 帧，那么用第 ｋ － ２
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帧位姿和第 ｋ － １ 帧位姿就可以计算一个位姿变化

量，在 ｋ － １ 帧位姿基础上累加这个位姿变化量，就
可认为是第 ｋ 帧的预测值。

３　 实验结果分析

本文中用到的计算机配置：Ｉｎｔｅｌ ｉ７－９７５０Ｈ 处理

器，１６ Ｇ 内 存， 系 统 环 境 为 Ｕｂｕｎｔｕ１８． ０４ 和 ＲＯＳ
Ｍｅｌｏｄｉｃ１．１４。使用精度评估工具 ｅｖｏ， 把对应的 ｇｎｓｓ
数据和激光里程计数据进行分析处理。 采用的评价

指标如下：
（１）绝对位姿误差（ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ， ＡＰＥ）。

用于比较估计轨迹和参考轨迹并计算整个轨迹的统

计数据，此处估计轨迹为激光里程计，参考轨迹为

ｇｎｓｓ。
（２）相对位姿误差（ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＰＥ）。

相对位姿误差比较运动过程中的姿态增量，可以给

出局部精度，如 ｓｌａｍ 系统每米的平移或者旋转漂移

量。
　 　 将 ＩＣＰ 算法和 ＮＤＴ 算法分别在 ＫＩＴＴＩ 数据集

上进行仿真实验，得出了的效果如图 ５ 所示。 图 ５
（ａ）、图 ５（ｂ）中的蓝色轨迹是 ｇｎｓｓ 轨迹，绿色轨迹

为激光里程计。 对比 ２ 种算法，可以发现激光里程

计均出现了一定程度上的漂移。 具体来说，图 ５（ａ）
中的漂移比较严重，图 ５（ｂ）中的漂移比较轻。 下面

将给出数据做定量分析。
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图 ５　 ＫＩＴＴＩ测试效果图

Ｆｉｇ． ５　 ＫＩＴＴＩ ｔｅｓｔ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 图 ６ 和图 ７ 分别展示了 ＩＣＰ 和 ＮＤＴ 的位姿误

差分析图，将图中数据整理到表 １ 和表 ２ 中。 在表

１、表 ２ 中，ｍａｘ 表示最大误差， ｍｅａｎ 表示平均误差，
ｍｅｄｉａｎ 表示误差中位数，ｍｉｎ 表示最小误差，ｒｍｓｅ表
示均方根误差，ｓｔｄ 表示标准差。
　 　 在绝对位姿误差中，ＩＣＰ 比 ＮＤＴ 的最大误差和

均方根误差都要大很多；在相对位姿误差对比中，
ＩＣＰ 的误差比 ＮＤＴ 的误差也大很多。 根据图 ５（ａ）
和图 ５（ｂ），在运动开始时没有旋转，对于平移，ＩＣＰ
和 ＮＤＴ 精度几乎相当；在第三个转弯处，ＩＣＰ 出现

了较大的漂移误差；在第七个转弯处，ＩＣＰ 累积漂移

更大，此处由于没有较好的初值，最终迭代结果陷入

了局部最优，因而轨迹出现了失真。 由上可以得出：
在角度变化时，ＮＤＴ 的鲁棒性明显优于 ＩＣＰ；且 ＩＣＰ

需要提供一个较好的初值，否则最终迭代结果可能

会陷入局部极值。
表 １　 绝对位姿误差对比

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＰＥ

匹配方法 ｍａｘ ｍｅａｎ ｍｅｄｉａｎ ｍｉｎ ｒｍｓｅ ｓｔｄ

ＩＣＰ １ ４８９．２８ ４７０．２３ ４３６．３９ ０．０００ ００１ ６１８．３１ ４０１．４９

ＮＤＴ ６７．０４ ２０．８３ １３．９７ ０．０００ ００１ ２７．９０ １８．５６

表 ２　 相对位姿误差对比

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＰＥ

匹配方法 ｍａｘ ｍｅａｎ ｍｅｄｉａｎ ｍｉｎ ｒｍｓｅ ｓｔｄ

ＩＣＰ ２８５．４８ ６０．３０ ３５．０４ ０．７５ ９３．７５ ７１．７９

ＮＤＴ ２．５５ ０．８３ ０．７１ ０．２３ ０．９３ ０．４４
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４　 结束语

本文利用三维激光点云中 ２ 种匹配算法：迭代

最近点（ＩＣＰ）和正态分布变换（ＮＤＴ）算法，实现了

前端激光里程计的功能。 为了比较 ＩＣＰ 和 ＮＤＴ 算

法的效率和精度，在 ＫＩＴＴＩ 数据集上进行了仿真实

验。 实验中，用 ｇｎｓｓ 轨迹作为真值，激光里程计作

为估计值，给出了 ２ 种算法的绝对位姿误差和相对

位姿误差，结果表明 ＮＤＴ 算法具有更好的效率和精

度，具体表现为如下 ２ 点：
（１）对于前端激光里程计，ＮＤＴ 的匹配精度优

于 ＩＣＰ。
（２）由于 ＩＣＰ 需要较好的初值且易受旋转影

响，ＩＣＰ 更适用于精匹配，ＮＤＴ 则更适用于粗匹配。
本文实现了基本的激光里程计功能，但是对里

程计来讲，漂移是不可避免的。 后续的工作，是增加

其他约束来消除累计误差，从而构建高精地图。
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