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基于信息论的 KL-Reg 点云配准算法 
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摘  要：针对含有高噪声、体外点及不完整点云数据的配准失效问题，该文提出以信息论为理论基础，相对熵度量

点云相似度的 KL-Reg 算法。该算法不需要显式地建立对应关系，首先将点云数据建模为高斯混合模型，然后用相

对熵度量高斯混合模型间的分布距离，最后通过最小化分布距离计算模型变换。实验结果表明所提的 KL-Reg 算法

配准精度高、稳定性强。 
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Abstract: The registration of point clouds with high noises, outliers and missing data will be failure because the 

correspondence between point clouds is inaccurate. This paper proposes a information theory based point cloud 

registration method called KL-Reg algorithm without building correspondence. The method represents the point 

cloud with Gaussian mixture model, then computes the transformation through minimizing the KL divergence 

without build explicit correspondence. Experimental results show that KL-Reg algorithm is precise and stable. 
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1 引言  

点云数据配准是计算机视觉和计算机图形学中

的重要研究内容，是 3 维重建、图像配准[1]和 3 维形

状检索[2,3]的核心技术，其主要目的是寻找一个模型

变换以实现两幅点云的对齐。点云配准过程面临许

多挑战。首先，数据本身存在的高噪声、体外点等

会影响配准精度；其次，在 3 维数据采集过程中，

由于扫描仪的视角和自遮挡问题，获得的数据经常

存在缺失或者只有少部分重合等问题。使得寻找点

到点的对应关系变得非常困难，并由于点云间对应

不准确往往造成配准失效。另外，点云数据的初始
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位置也会影响配准算法的性能。 
 目前的点云配准算法主要分为 3 类：迭代最近点

配准算法 ICP(Iterate Closed Point)[4,5]、基于统计

的方法和基于特征对应的配准方法。1992 年 Besl
和 McKay 提出了 ICP[4]算法，该方法以欧式距离最

近的点对作为对应点对，思想简单、易于实现是最

常用的点云配准算法。但是 ICP 算法依赖对应关 
系 [6]，对两幅点云的初始距离比较敏感。2013 年

Tagliasacch 等人[5]提出稀疏迭代最近点算法(sparse 
iterative closet point)，该算法在配准含噪声和体外

点的点云数据时可以保持很好的鲁棒性，但当两幅

点云距离较远时，配准的效果仍不理想。为了解决

ICP 算法对噪声敏感问题，基于统计的配准方法 [7 11]−

被相继提出。Myronenko 等人 [8] 提出的 CPD 
(Coherent Point Drift)算法，基本思想是先通过 E
步确定对应概率，根据对应概率建立似然函数，再

通过 M 步最大化似然函数计算变换模型。不同于

ICP 算法中对应点是一对一的关系，这类方法用概
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率建立两幅点云之间的软对应(多对多)关系。另一

类基于特征的配准算法 [12 17]− 一般是通过特征匹配

建立点对的对应关系，其中 Lombaert 等人[16]提出

的方法根据点的热核坐标[18,19]寻找对应点。虽然特

征方法在计算线性变换时的性能优良，但需要大量

的计算资源而且同样会面临特征对应不准确的问

题。 
上述 3 类方法存在的缺点是当对应缺失或者对

应不准确时，会严重影响配准结果。本文提出的基

于信息论的 KL-Reg 配准算法，不需要建立显式的

对应关系，解决了由于对应不准确造成的配准失效

问题。与 Jian[8]和 CPD 算法[9]相比本文方法不需要

优化高斯混合模型中的每一个高斯组件的权值。 

2 KL-Reg 算法思想 

设点云M , S 都是从一个实体对象采样获得的

两幅点云数据， ( | , )p S rx , ( | , )p M wx 表示点云S , 
M 的采样模型分布，配准S , M ，就是使它们的分

布模型尽可能相似。本节内容包括：点云数据的分

布模型表达；用信息理论中的KL散度度量分布距离

的方法；最后是如何最小化距离目标函数计算映射

变换。 
2.1 点云数据的模型表达 

点云模型是由大量的散乱点混合在一起，设这些

散乱点独立同分布，则可用高斯分布来建立点云分布

模型。文献[8]把点云中的每一个点表达为一个单高斯

模型(组件)，点云M 的高斯混合模型表达为 ( | )p Mx  

( )2
1

| ,MN
j jj

w p δ
=

= ∑ x m 其中 jm 为M 中第 j 的坐标， 
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22 /2
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x m 为第 j 个 

点的高斯分布， jw 为第 j 个组件的权值， 

1
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jj
w

=
=∑ , δ 为高斯核函数的宽度， MN 为M 中 

点的数量。 
假设点云中的每一个点都是以相同的概率从一

个高斯混合模型随机采样获得，则每一个高斯组件

的权值是相同的，设 1/j Mw N= 。为了对噪声和体

外点建模，高斯混合模型中增加一个额外的统一采

样分布 ( | ) 1/ Mp x M' N= 表示噪声和体外点。假定点

云M , S 都是从一个实体对象采样获得的数据，则

两个高斯混合模型的高斯核宽度相同，噪声比例相

同。加入噪声后M 的高斯混合模型可表达为 

( )2
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j j
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1/j Mw N= , η表达点云中噪声点所占比重。同理点

云S 的高斯混合模型可表达为 
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SN
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当两幅点云距离越近时，其模型相似度就越高。

因此配准的目标可以描述为，寻找一个模型变换T，

使点云M 经过该变换后与点云S 的模型分布距离

最小。 
2.2 高斯混合模型的相似性度量 

我们采用相对熵度量点云M 和点云 S 分布的

相似程度。Hershey 等人[20]论证了度量高斯混合模

型 KL 散度的可行性，因此保证了本文算法的有效

性。设 ( )f x 和 ( )g x 为 D 维空间中的两个分布函数，

其 KL 散度定义为 
( )

kl( ( ) || ( )) ( ) lg d ;  
( )

Df
f g f

g
= ∈∫

x
x x x x x R

x
 

由KL散度的性质可知：当密度函数 ( ) ( )f g=x x
时，kl( ( ) || ( )) 0f g =x x ；当 ( )f x 与 ( )g x 的差异越大，

kl( ( ) || ( ))f gx x 值越大。两幅点云的模型分布距离为

kl( ( | , ) || ( | , ))p S r p M wx x 。因此配准问题可表达为 

argmin kl( ( | ) || ( | , , ))p S p M w=
T

T x x T  (3) 

2.3 目标函数优化 
我们通过优化两个分布模型距离的上界间接优

化式(3)目标函数，分布函数 ( )f x , ( )g x 的KL散度可

转化为 
kl( ( ) || ( )) ( ( ), ( )) ( ( ))f g H f g H f= −x x x x x    (4) 

其中 ( ( ), ( ))H f gx x 为 ( )f x 和 ( )g x 的交叉熵， ( ( ))H f x
为 ( )f x 的信息熵。根据 Hershey 的方法[20]，式(4)的
上界可表示为 
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其中 ubkl ( ( ), ( ))f gx x 表示式 (4)的上界， up ( ( ),H f x  

( ))g x 为 ( ( ), ( ))H f gx x 上界， lb( ( ))H f x 为 ( ( ))H f x 的下
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优化问题转化为求解式(1)上界，即式(6)来求解

变换参数。当 2δ 确定时，上述目标函数可化为 

2

, 2
1 1

argmin kl( ( | ) || ( | , , ))

|| ||
  argmin

2
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i j
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∑ ∑
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式(7)目标函数是机器视觉领域中常见的优化

问题，可以通过梯度下降法[9]来解决。高斯函数的宽

度 δ 的选择是上述优化问题收敛的关键。本文 2δ 的

选取采取自适应的方法，令 
22 1 M SN N

j i
S M j iDN N

δ = −∑∑ m s  

在每次迭代中，点云M 经过模型变换后同时调

整 2δ 。事实上可以将 2δ 等同于模拟退火算法中的温

度，即随着迭代次数的增大，参数 2δ 逐渐减小。另

外当点云之间旋转角度较大时，算法往往会陷入局

部最优，当迭代次数达到迭代的上限并且 2δ 仍然未

收敛到 2
conδ 时，即认为配准失败。收敛阈值 2

conδ 的大

小取决于对配准时间和配准精度的要求，实验表明

阈值越小配准的精度越高，但配准的时间就越长。

本文结合蚁群算法[21]的思想，当迭代次数达到一个

阈值，并且算法不收敛时就选择一个比较差的解，

重新迭代。实验表明一般经过两次调整后即可找到

全局最优解。 

3  实验结果与分析 

本文算法用 Matlab 实现，硬件平台为 2.5 GHz 
Intel CPU, 2G 内存空间。实验包括 2 维点云和 3
维点云配准实验以及定量对比实验。为了与其他方

法[8]的实验结果进行对比，本文采用文献[8]中使用

的数据和 3 维扫描仪的扫描数据进行配准实验。配

准实验收敛阈值取为 810− ，调整解空间的迭代次数

为 30 次。 
3.1 2 维点云配准实验 

图 1 为 KL-Reg 算法与 CPD 算法[8]配准 2 维鱼

形点云[22]的对比实验，图 1(a), 1(b), 1(c)为点云的

初始分布，图 1(d),1(e),1(f)为 CPD 算法的配准结

果，图 1 (g),1(h),1(i)为 KL- Reg 算法的配准结果。

实验结果表明 CPD 算法配准图 1 (b)中数据时不能

得到全局最优解，文献[7]的算法对 2 维鱼形点云可

适应的旋转弧度范围为 [−2.0, 2.0]。本文根据蚁群算

法[21]的思想，自动调整解空间，一般经过两次调整

后就能找到全局最优解，实验表明 KL-Reg 算法可

适应的旋转角度范围为 [ , ]π π− 。 
图 1(c),1(f),1(i)为数据不完整时的配准实验，

当点云数据只有部分重合或者点云数据不完整时往

往难以建立准确的对应关系，从而造成配准失败。

实验结果表明，KL-Reg 算法在对应不准确时仍然可

以准确地配准点云，算法稳定性强。 
图 1(a), 1(d), 1(g)为配准含噪声和数据不完整

点云时的实验，图 1 (d), 1(g)分别为 CPD 算法和

KL-Reg 算法配准结果。在配准此类数据时，KL-Reg
算法比 CPD 算法的配准结果更准确。 
3.2 3 维点云配准实验 
 图 2 数据为斯坦福扫描的中国龙点云数据[23]，

采集中国龙点云时两个扫描仪夹角分别为 24°，图

2(a), 2(d)分别为从正面和背面观察两幅点云的初始

位置。图 2(b), 2(e)为 CPD 算法配准的结果，图 2(c), 
2(f)为 KL-Reg 算法配准结果。可以发现，图 2(b),  
2(e)采用CPD算法配准的结果中龙头处存在较大误

差，而 KL-Reg 算法取得了较好的配准结果(图 2(c), 
2(f))。 
3.3 量性对比实验 

为了更加详尽地验证 KL-Reg 算法的有效性，

本文与 ICP[4], CPD[8], KC-Reg[9]和 EM-ICP[10]算法

进行了实验对比，配准数据为 2 维鱼形点云。对比

实验包括：配准含不同比例噪声点云时各个算法的

配准时间和误差；配准不完整点云数据时各个算法

的配准误差。图 3 中配准时间单位为 s，误差计算公

式为 

cdis( ( , ))e c M N N=            (8) 

其中 dis( ( , ))c M N 为配准后两幅点云中对应点的距

离和函数， cN 为对应点的个数。 
 表 1 为各个算法在配准数据不完整点云时的配

准误差。实验结果表明 KL-Reg 算法的配准误差一

直稳定在 1610− 左右，并不会随噪声比例的增加而增

加，而 CPD 算法的配准误差对不完整点云数据比较

敏感。KC-Reg 算法、EM-ICP 算法和 ICP 算法的

配准误差会随噪声的比例递增而递增，其中 ICP 算

法的配准误差递增的速度最快。图 3 为配准含不同

比例噪声数据的时间对比，ICP 算法的配准时间最

短，虽然KL-Reg算法时间复杂度与CPD算法相当，

而配准误差一直保持稳定，说明 KL-Reg 算法要比

CPD 算法鲁棒性更高。 

表 1 数据缺失时的配准误差 

缺失比例 0.1 0.2 0.25 

KL-Reg 7.24e-16 5.65e-16 7.65e-16 

CPD 5.92e-16 1.02e-01 2.12e-01 

EM-ICP 1.34e-01 2.55e-01 4.68e-01 

ICP 1.20e-02 4.40e-02 1.96e-01 

KC-Reg 9.60e-02 1.02e-01 2.12e-01 
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图 1  2 维鱼形点云配准实验 

 

图 2 中国龙 3 维点云配准实验 
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图 3 含噪声点云数据配准时间对比 

4 结束语 

针对配准含有高噪声、体外点点云及不完整点

云数据时，由于难以找到准确的对应关系导致的配

准失效问题。本文提出的基于信息论的 KL-Reg 点

云配准算法，提高了在对应关系不准确时配准的有

效性和稳定性。KL-Reg 算法认为点云从一个实体对

象表面采样获得，且存在一个共同的采样分布，那

么配准后的两幅点云应该符合这个采样分布，因此

配准的过程描述为两个采样分布的拟合过程。与文

献[7]和文献[8]CPD 算法相比，本文方法不需要优化

高斯混合模型中的每一个高斯组件的权值，本文基

于总体分布的思想更为简单，易于实现。最后与

ICP[4], CPD[8], KC-Reg[9]和 EM-ICP[10]算法的实验

表明，本文算法不仅能够精确配准点云，而且在配

准不完整点云及有噪声点云时鲁棒性更高。 
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