
第43卷 第4期

2024年8月
 

山东科技大学学报(自然科学版)
Journal

 

of
 

Shandong
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology(Natural
 

Science)
Vol.

 

43 No.
 

4

Aug.
 

2024

DOI:
 

10.16452/j.cnki.sdkjzk.2024.04.008     文章编号:1672-3767(2024)04-0074-10

融合先验信息的单株植物三维结构点云配准方法

王太阳1,张熙空2,3,马 楠3,曾宝秀4

(1.东华理工大学
 

测绘与空间信息工程学院,江西
 

南昌330006;

2.山东科技大学大学
 

测绘与空间信息学院,山东
 

青岛
 

266590;

3.青岛星科瑞升信息科技有限公司,山东
 

青岛
 

266590;

4.中科卫星(山东)科技集团有限公司,山东
 

济南
 

250000)

摘 要:针对样本一致性初始对化(SAC-IA)点云配准算法在处理样本抽样和误差计算时存在的高计算成本和鲁

棒性不足的问题,提出一种融合先验信息的单株植物三维结构点云粗配准方法。该方法首先采用“体素下采样+
直通滤波+统计离群点去除”的点云预处理策略,在有效降低点云数据量的同时保留植物结构的关键特征信息。

通过引入基于先验知识的初始姿态约束,对SAC-IA算法进行改进,减少不合理变换矩阵的迭代次数,从而提高配

准效率,降低误匹配风险。实验结果证明,所提方法配准均方根误差为6.242,时间为0.902
 

s,相比SAC-IA方法

节省了1.407
 

s,显著提升了单株植物三维结构点云配准的运算效率和鲁棒性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

high
 

computational
 

cost
 

and
 

insufficient
 

robustness
 

in
 

sampling
 

and
 

error
 

calculation
 

of
 

the
 

sample
 

consensus
 

initial
 

alignment
  

(SAC-IA)
  

point
 

cloud
 

registration
 

algorithm,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

coarse
 

registration
 

method
 

for
 

3D
 

structural
 

point
 

cloud
 

of
 

individual
 

plants
 

by
 

incorporating
 

prior
 

information.
 

The
 

proposed
 

method
 

adopts
 

a
 

“voxel
 

downsampling
 

+
 

passthrough
 

filtering
 

+
 

statistical
 

outlier
 

removal”
 

point
 

cloud
 

preprocessing
 

strategy
 

to
 

preserve
 

the
 

key
 

structural
 

features
 

of
 

plants
 

while
 

effectively
 

reducing
 

the
 

point
 

cloud
 

data
 

volume.
 

By
 

introducing
 

initial
 

pose
 

constraints
 

based
 

on
 

prior
 

knowledge,
 

the
 

SAC-IA
 

algorithm
 

is
 

improved
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

iterations
 

for
 

unreasonable
 

transformation
 

matrices,
 

thereby
 

improving
 

the
 

registration
 

efficiency
 

and
 

lowering
 

the
 

risk
 

of
 

mismatches.
  

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

registration
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

6.242
 

and
 

a
 

processing
 

time
 

of
 

0.902
 

seconds,
 

which
 

saves
 

1.407
 

seconds
 

compared
 

to
 

the
 

SAC-IA
 

method,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

computational
 

efficiency
 

and
 

robustness
 

of
 

point
 

cloud
 

registration
 

for
 

three-dimensional
 

structures
 

of
 

individual
 

plants.
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植物三维结构信息在生态、环境、农业、林业、城市规划等方面具有重要的应用价值,能够提供植物的生

长状态、分布情况及其与环境的相互作用,用于评估生态系统的健康状况、监测环境变化、预测生态系统的响

应等[1-2]。在农业和林业领域,植被三维结构信息对于精准农业和林业管理至关重要,可优化种植布局、提高

作物产量,并辅助实现农业和林业的可持续发展,还可用于评估森林生物量、监测森林病虫害以及制定合理

的森林砍伐和恢复计划。在城市规划和景观设计方面,通过了解植被的三维形态和空间分布提升城市绿地

的设计能力[3-4]。三维点云数据是单株植物三维结构信息提取的重要手段,获取多视角点云数据常用的方法

包括基于移动平台的动态采集、固定视角下的物体旋转以及多相机同步捕捉系统等,单株植物的完整三维表

型数据是通过传感器从多个角度对目标进行拍摄后配准获取的。点云预处理技术的步骤包括去除噪声、下
采样以及点云配准技术,准确高效的点云粗配准算法是获取单株植物三维结构信息的关键环节[5-6]。

点云粗配准旨在实现两个数据集在大致位置和方向上的初步对齐,为后续的精确配准奠定基础。在粗

配准阶段,点云的几何特征发挥至关重要的作用。点云的几何特征通常可分为全局特征和局部特征两类。
全局特征从整体上描述点云的宏观结构和形态,例如点对特征(point

 

pair
 

features,PPF)[7]及其衍生特征[8]

等,其核心原理是利用点对间的相对几何关系建立全局描述符,并通过霍夫投票的方式实现点云配准;3D霍

夫变换[9]是霍夫变换在三维空间的扩展,通过将点云数据从空间域转换到参数域的方法,使得具有相同几何

属性的点集在参数域中聚集进而实现点云配准。与全局特征相比,局部特征更专注于点云中具体区域的细

节结构,如快速点特征直方图(fast
 

point
 

feature
 

histograms,FPFH)[10]通过分析点及其邻域内点的特定几

何关系,并将这些信息编码成直方图,进而得到目标的局部特征;方向直方图特征(signature
 

of
 

histograms
 

of
 

orientations,SHOT)[11]则通过对每个点邻域空间的不同部分计算方向直方图,能详细描述该点的局部几

何特性。样本一致性初始对化(sample
 

consensus
 

initial
 

alignment,SAC-IA)是一种被广泛认可和应用的局

部特征匹配方法,对于受噪声、遮挡和不完整性等问题影响的点云数据,SAC-IA通过随机采样及内点累积

的匹配策略提高配准的准确性与鲁棒性[12]。但SAC-IA特征对齐策略在处理样本抽样和误差计算时存在

迭代计算成本高以及鲁棒性不足的问题,同时在植物的点云数据中,存在大量相似局部特征,比如树枝和叶

子等,增加了配准的难度。
植物点云配准方法包括基于外界标志信息的方法和基于特征提取的方法。其中,基于外界标志信息的

方法,通过在环境中预设的标志或标记来辅助配准点云数据,并通过识别和匹配这些标志,确定不同点云之

间的相对位置和方向,进而完成点云配准[13];基于特征提取的方法,通过提取点云数据本身几何特征信息实

现配准,无需额外的外界标志[14]。依赖外界标志进行植物点云配准易受到环境限制,且可能干扰植物的自

然生长,不利于持续性研究。基于几何特征的配准方法在计算效率和稳定性方面存在挑战。
 

因此,研究既稳

定又通用的植物点云配准策略尤为重要。
针对SAC-IA方法存在的上述问题,本研究提出一种融合先验信息的单株植物三维结构点云粗配准方

法。该方法首先采用“体素下采样+直通滤波+统计离群点去除”的点云预处理策略,有效降低点云数据量

的同时保留植物结构的关键信息;其次,引入先验的姿态信息,约束SAC-IA算法中随机采样的搜索空间,实
现单株植物点云的高效率、强鲁棒性初步对齐。

1 SAC-IA方法

SAC-IA方法的基本思想是:首先计算目标点云和源点云的局部特征,然后根据这些特征之间的空间变

换关系确定两个点云的初步变换矩阵,为后续步骤的精确配准提供良好的初始位姿,具体步骤如下。

1)
 

对于源点云Q 和目标点云P ,分别选取合适数量的点计算局部特征描述符;

2)
 

基于计算得到的描述符,找出可能的点对应关系,推导出其空间变换 (R,t);

3)
 

进行误差评估与更新,应用计算得到的 (R,t)变换到整个源点云上,然后在目标点云中寻找相应的

匹配点,计算该变换条件下所有点对之间的误差,

E(R,t)=
1
N∑

N

i=1
Rpi +t-qi

2 。 (1)

式中,pi∈P、qi∈Q 通过比较每次迭代过程中的误差,更新误差最小值及对应的最优变换矩阵。
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4)
 

重复步骤2)、3),直至完成迭代次数,选择最终的变换矩阵。
对原始点云应用随机生成的旋转和偏移矩阵进行变换,产生源点云和目标点云。对算法进行迭代实验

分析,记录并可视化8次迭代的采样结果,如图1所示。图1(a)~1(h)分别对应8次迭代的采样结果,可以

看出,SAC-IA采样得到的变换关系存在随机性,计算迭代变换后对应点之间的欧式距离误差,从所有迭代

中选取误差最小的变换关系作为最终的配准结果。其中,图1(g)的均方根误差最小,因此图1(g)对应的变

换关系被认为是SAC-IA的最优解。

图1 原始SAC-IA算法

Fig.
 

1 Original
 

SAC-IA
 

algorithm

SAC-IA方法在处理样本抽样和误差计算时主要存在两个问题:一是处理高密度点云数据时,重复进行

空间变换和误差计算极大降低了算法的执行效率;二是对于具有相似纹理特征的非对应点,误匹配导致大量

不必要的计算。由于SAC-IA方法可能将任何姿态的变换关系视为最优,导致搜索空间过大,因此降低了算

法的鲁棒性。

2 融合先验信息的单株植物三维结构点云配准方法

为改善上述问题,本研究对SAC-IA的迭代过程进行优化。在随机采样步骤中,引入基于先验条件的初

始姿态约束,有效减少不合理变换矩阵的迭代次数,提高配准效率,降低误匹配的概率。该策略减少了由于

误采样而在局部特征配准过程中产生的非实际对应特征之间的冗余迭代计算,有效解决了配准效率低下和

误配准问题,改进方法流程如图2所示。首先,对目标点云和源点云进行预处理,并记录目标点云的方向特

征,即欧拉角α。其次,分别计算目标点云与源点云的局部特征,初始化变换矩阵T 为单位矩阵,并将误差E
的初始值设为正无穷大,设定角度误差的阈值d 为先验条件的容差大小。接着,通过采样选取具有相似特

征的点对集,利用这些点对集的对应关系计算出新的变换矩阵T',使用T'计算源点云的方向特征,即可得到

欧拉角γ',并计算欧拉角α与γ'之间的差值;如果这个差值大于阈值d,则认为本次采样是无效的,需要重

新选取具有相似特征的点对并重复计算,如果差值小于阈值d,则认为本次采样是有效的;在确认采样有效

后,计算新的均方根误差E',如果E'小于当前误差E,则更新变换矩阵T 为T',同时更新误差E 为E',视为

找到了一个更优的变换矩阵。重复此流程,直至达到设定的最大迭代次数。最后,将得到的变换矩阵T'作
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为最终的变换矩阵,此时的均方根误差是最小的。

图2 改进SAC-IA方法流程图

Fig.
 

2 Flowchart
 

of
 

improved
 

SAC-IA
 

method

2.1 点云预处理

点云预处理的主要目的是改善点

云数据的质量,以便支持后续的分析

和应用。点云预处理包括去除噪声、
下采样等步骤。植物点云具有数据量

大、背景干扰大以及拍摄环境导致的

噪声等问题,通过合适的预处理方式,
可在有效解决上述问题的同时,增强

数据的特征表达。
本研究对体素下采样、均匀下采

样和随机下采样方法进行比较,结果

如图3和表1所示。采样点的数量一

致时,均匀下采样的用时最长,随机下

采样用时最短。体素下采样方法通过

划分空间并快速归类点到对应的体素

中,减少了处理点云时的冗余计算,而
均匀下采样方法需要采用邻域算法确

定点及其邻近点的关系,导致邻域算

法的构建和查询过程通常比简单的空

间划分要复杂,所以在效率上体素下

采样方法高于均匀下采样。随机下采

样方法由于不涉及上述复杂的空间划

分或邻近点搜索,仅基于随机选择而

不考虑点与点之间的空间关系,使得

随机降采样方法在执行时拥有最高的

效率。综上,体素下采样在减少数据

量、保留特征、降低噪声和提高计算效

率方面为综合效果最好的解决方案,
因此本研究最终采用体素下采样方法

对点云进行精简。

图3 不同下采样方法对比

Fig.
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

downsampling
 

methods
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表1 不同下采样方法的相关数据

Table
 

1 Data
 

related
 

to
 

different
 

downsampling
 

methods

方法
采样前点

云数量/个

采样后点

云数量/个
采样时间/s

体素下采样 891
 

541 2
 

044
 

0.016

均匀下采样 891
 

541 2
 

044 0.025

随机下采样 891
 

541 2
 

044 0.010

表2 不同滤波方法的相关数据

Table
 

2 Data
 

related
 

to
 

different
 

filtering
 

methods

方法
滤波前噪声

点数量/个

滤波后噪声

点数量/个
采样时间/s

统计离群点去除 200 15 0.005
 

半径离群点去除 200 21 0.005
 

直通滤波 200 123 0.001

针对点云去噪处理,本研究对统计离群点去除法、半径离群点去除法以及直通滤波法进行对比,结果如

表2和图4所示。直通滤波法通过指定坐标值的范围快速剔除不感兴趣的区域,提高数据处理的效率和后

续分析的专注度,但直通滤波法剔除了沿某方向一定范围的所有点,包括噪声点和有用信息,不能直接用于

离散噪声的去除。统计离群点去除法通过利用局部邻域内的统计信息,能够鲁棒地识别并去除点云数据中

的离群点。因此本研究采用“直通滤波+统计离群点去除”结合的策略,先用直通滤波法快速去除无关区域

的数据,再通过统计离群点去除法精细去噪,提升处理效率和去噪质量,同时保持对复杂环境的适应性。
通过以上对比分析,本研究采用“体素下采样+直通滤波+统计离群点去除”的点云预处理策略。

图4 不同滤波方法对比

Fig.
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

filtering
 

methods

2.2 融合先验信息改进SAC-IA方法

对于目标静止、传感器位姿已知,或传感器静止、目标姿态已知的情况,融合先验信息改进SAC-IA方法

具体操作步骤如下。

1)
 

创建姿态表达方式:以ZYX 外旋的方式建立欧拉角表示的空间位姿。设源点云获取的姿态为

ASource(ϕ,ϑ,ψ),目标点云获取的相对姿态ATarget(δ,ε,η),将ASource 转换为旋转矩阵RSource。

RSource=
c(ϕ)c(ϑ)c(ϕ)s(ϑ)s(ψ)-s(ϕ)c(ψ)c(ϕ)s(ϑ)c(ψ)+s(ϕ)c(ψ)

s(ϕ)c(ϑ)s(ϕ)s(ϑ)s(ψ)+c(ϕ)c(ψ)s(ϕ)s(ϑ)c(ψ)-c(ϕ)s(ψ)

-s(ϑ) c(ϑ)s(ψ) c(ϑ)c(ψ)  。 (2)

式中:c为余弦值,s为正弦值。

2)
 

特征提取:分别对源点云Q 和目标点云P 计算局部特征描述符。

3)
 

特征匹配:根据描述符的相似性,寻找可能的点对应关系并求解变换矩阵T',将变换矩阵分解得到旋

转矩阵R',则此变化下源点云的姿态为R,

R=R'×RSource=

R11 R12 R13

R21 R22 R23

R31 R32 R33

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 。 (3)
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此时源点云在空间坐标系下的三个方向分量分别为:

Ax =arctan(R23/R33), (4)

Ay =arctan(-R13/ R2
11+R2

12), (5)

Az =arctan(R12/R11)。 (6)

4)
 

设置判定条件:设置每个方向的误差阈值Tx、Ty、Tz,如果满足

Ax -δ <Tx ∧ Ay -ε <Ty ∧ Az -η <Tz , (7)
则将变换矩阵T'应用到整个源点云,并计算该变换的所有点对的对齐误差E';否则重新进行步骤3)~4)。

5)
 

迭代更新最优解:根据每次迭代的误差更新最小误差与最佳变换矩阵,直至满足迭代次数。

图5 不同相机姿态获取点云数据示意图

Fig.
 

5 Diagram
 

of
 

point
 

cloud
 

data
 

acquisition
 

from
 

different
 

camera
 

poses

如图5所示,传感器的拍摄姿态为已知

或大致方向能够被确定时,本研究采用先验

姿态信息优化配准过程:首先,分析每个采样

变换矩阵,通过限制变换矩阵中一个或多个

方向的偏差阈值,判断其是否与预设的拍摄

姿态条件相符;当变换矩阵的偏差在设定的

阈值范围内时,继续计算配准误差,否则重新

采样变换矩阵。该策略提高了配准结果可靠

性的同时减少了冗余计算,显著提升了算法

的执行速度。
因此,通过引入先验姿态信息,改进了

SAC-IA方法的迭代过程,缩小了原始算法

的位姿变换搜索空间,并在减小计算量的同时,保证了计算结果的可靠性。

2.3 评价指标

本研究采用均方根误差衡量两个点云之间对应点的空间位置差异,均方根误差的值越小,表示两个点云

之间的差异越小,配准结果越好。计算公式为:

RMSE=
1
n∑

n

i=1

(pi-qi)2 。 (8)

式中:RMSE 为均方根误差,qi 表示源点云中的一点,pi 表示qi 在目标点云中的对应点。

3 实验与结果分析

3.1 实验数据

本研究采用波恩大学发布的4D
 

Plant
 

Registration
 

Dataset点云数据集[13]作为基础数据,并进行多视角

点云模拟数据生成。4D
 

Plant
 

Registration
 

Dataset是一个高质量的植物点云数据集,包含了多个植物在不

同时间点的三维扫描数据,涵盖了多种植物品种,如蔬菜、花卉和灌木等。该数据集提供了高分辨率的点云

数据,并配有详细的植物结构标注,如茎干、主要分支和叶子等,为植物形态学、生长分析和机器学习算法的

开发提供了丰富支撑。本研究在原始点云中选择0°、45°、90°、145°、180°、225°、270°和315°共8个方位角点作

为观测点,隐藏点移除后得到点云分布。为更好地体现不同视角的遮挡缺失情况,采用同一视角展示点云数

据,如图6所示。

3.2 结果与分析

本研究采用SHOT作为实验的特征描述符,选用图6(b)45°视角点云与图6(d)145°视角点云分别作为

源点云和目标点云,姿态偏差阈值设为10°,以本研究提出的改进SAC-IA为例,实验结果的8次采样过程如

图7所示,可以看出本研究方法能够根据先验姿态信息有效检测迭代过程中产生的随机偏差。
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图6 多视角点云数据

Fig.
 

6 Multi-view
 

point
 

cloud
 

data

图7 本研究方法多视角点云迭代过程

Fig.
 

7 Iterative
 

process
 

of
 

multi-view
 

point
 

cloud
 

of
 

the
 

proposed
 

method

表3展示了本研究方法对点云配准迭代过程的评估结果。在迭代误差的计算中,本研究改进的SAC-
IA算法检测到姿态偏差超过阈值的情况,与原始算法计算了8次均方根误差相比,本研究方法仅计算了3
次姿态偏差阈值内的均方根误差。如表3所示,其中,θx、θy、θz 分别代表采样变换关系在x、y、z 轴的分量,
对于迭代采样的变换关系存在明显不符合先验条件的情况,本研究改进算法检测到迭代次序(a)、迭代次序

(f)、迭代次序(g)和迭代次序(h)的θz 不在条件约束范围内,迭代次序(d)和迭代次序(g)的θx 不在条件约

束范围内,迭代次序(d)、迭代次序(f)和迭代次序(g)的θy 不在约束范围内,因此上述采样得到的变换关系
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被认为是无效变换,因此不参与误差计算。

表3 本研究方法多视角点云迭代过程评估

Table
 

3 Evaluation
 

of
 

the
 

multi-view
 

point
 

cloud
 

iterative
 

process
 

of
 

the
 

proposed
 

method

评估指标 θx θy θz SAC-IA
 

的RMSE 改进SAC-IA的RMSE

迭代次序(a) -2.557 6.090 76.394 15.361 -

迭代次序(b) 0.334 0.518 90.158 12.137 12.137

迭代次序(c) 1.335 -0.919 91.189 6.242 6.242

迭代次序(d) 16.805 -12.839 93.913 17.681 -

迭代次序(e) 4.893 -2.870 97.158 28.142 28.142

迭代次序(f) 1.888 -21.412 102.352 32.937 -

迭代次序(g) -71.506 152.032 131.580 50.736 -

迭代次序(h) -8.853 -2.184 177.272 21.935 -

为了更直观地说明本研究方法的有效性,将本研究方法与SAC-IA以及基于固有形状特征码(intrinsic
 

shape
 

signatures,ISS)关键点的SAC-IA(ISS-SAC-IA)方法[15]进行对比实验,其中ISS-SAC-IA方法结合关

键点检测、特征描述和SAC-IA方法实现粗略的初始配准。本研究将采样次数设置为100次,本研究改进的

SAC-IA方法、原始SAC-IA方法及ISS-SAC-IA方法的配准结果如图8所示,其中图8(a)为原始SAC-IA
配准结果,图8(b)为ISS-SAC-IA配准结果,图8(c)为本研究改进SAC-IA配准结果。三种方法均成功实现

了不同视角下植物点云的粗配准,但在细节上,基于ISS关键点的SAC-IA方法偏差最大,这对后续的精配

准工作具有负面影响,本研究提出的融合先验信息的配准方法降低了配准偏差。

图8 不同方法用于单株植物三维结构点云粗配准结果对比

Fig.
 

8 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

the
 

3D
 

structural
 

point
 

cloud
 

coarse
 

registration
 

of
 

individual
 

plants
 

表4为不同方法配准结果的定量分析:①SAC-IA算法的运行时间相对较长,主要原因在于该算法需对

源点云及目标点云中的所有点执行100次平移和旋转操作,并计算每对点间的欧式距离,因而消耗了大量计

算资源;②本研究改进的SAC-IA方法通过引入先验条件,在计算过程开始前对变换矩阵进行预判,有效排

除了超出容差范围的变换矩阵,从而减少了不必要的冗余计算。在精度方面,本研究改进的SAC-IA方法与

原始SAC-IA方法的表现持平,但在鲁棒性和稳定性方面,本研究方法有所改善,原因是搜索空间的减少提
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升了算法对噪声和异常值的鲁棒性,降低了错误配准的概率,确保了算法的稳定性。
基于ISS关键点的SAC-IA算法使得局部描述符的计算速度以及SAC-IA的执行速度均取得显著提

升。原因是SAC-IA的输入从整体点云特征和坐标变为关键点的特征和坐标,需要计算的特征数量由原始

2
 

923个降为306个,大幅降低了数据处理量,提高了计算效率。然而,在精确度方面,利用关键点进行配准

的策略导致更大的误差,且稳定性有所下降。原因是仅在关键点上进行描述符的计算仅利用了点云的部分

信息完成配准,导致部分对配准质量有正面贡献的关键信息被忽略,且由于关键点只占据点云少量部分,导
致配准过程的冗余度减少,增加了由于误匹配导致的失败风险。而本研究改进的SAC-IA方法无需改变点

云数量,而是通过减少无效迭代计算来降低计算量。因此,本研究方法同时保证了配准的精度和效率,获得

了准确高效的点云粗配准结果。

表4 不同方法的点云配准结果评估

Table
 

4 Evaluation
 

of
 

point
 

cloud
 

registration
 

results
 

of
 

different
 

methods

评估指标 参与计算点数/个 误差计算次数/次 时间/s RMSE

SAC-IA[12] 2
 

923 100 2.309 6.242

ISS-SAC-IA[15] 306 100 0.321 13.341

本研究方法 2
 

923 33 0.902 6.242

4 结论

为获取单株植物准确的三维结构信息,提升SAC-IA方法的效率,本研究提出一种融合先验信息的单株

植物三维结构点云粗配准方法。该方法采用“体素下采样+直通滤波
 

+统计离群点去除”的单株植物点云

预处理策略,实现了高效精准的非工作区域点云分割、点云去噪和采样,为后续处理提供了优质数据基础。
在SAC-IA方法基础上,引入先验位姿信息作为约束条件,限制了最优变换搜索空间,减少了冗余迭代计算,
降低了误配准的风险,提高了配准的效率和鲁棒性。
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