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基于旋转曲面轮廓特征的农田地表点云配准研究
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摘要：作业场景重建可为智能农机自主作业提供全局信息与局部细节，针对因农田表面缺乏高区分度的点、线、面

高层结构造成的特征描述性差、点云配准精度不足的问题，提出一种基于旋转曲面轮廓特征的农田地表点云配准

方法。首先，采用 ３２线激光雷达获取农田真实地表点云数据并完成去噪、降采样等预处理；然后，采用加权线性协

方差矩阵的奇异值分解确定关键点唯一局部参考坐标系，并统计关键点与旋转曲面截面交点距离信息，生成地表

点云的局部特征；最后，采用基于单特征初选与局部特征精匹配原则的多级特征匹配策略进行局部特征匹配，计算

旋转矩阵与平移矩阵完成点云配准。试验结果表明，旋转曲面轮廓特征与其他特征相比，平均精度增加 ７５个百

分点，平均召回率增加 ２４０９个百分点；多级特征匹配策略相对于最近邻搜索策略，平均精度增加 １２６８个百分点，

平均召回率增加 １８３８个百分点；本文的点云配准方法的平均平移误差为 ２３５９ｄｒ，平均旋转误差为 ３７２°，配准成

功率为 ８７５％。因此，本文提出的基于旋转曲面轮廓特征的农田地表点云配准方法适用于真实农业地表无序点云

的自动配准。
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０　引言

为实现我国农业现代化与自动化，农业信息智

能感知作为智能农机自主、高效、可靠作业的基础技

术，贯穿于耕、种、管、收的农业生产全环节。其中，

作业场景重建作为农业信息智能感知的重要组成部

分，可为智能农机装备提供作业区域的全局整体信

息与局部空间特征。因此，有必要对农业生产真实

场景重建的关键技术开展全面研究。

目前，以激光雷达为核心的场景重建技术主要

通过点云数据几何特征提取和基于相似度的特征匹

配策略完成对多帧无序点云数据的初始配准
［１－５］

。

但是，真实的农业作业环境为非结构化场景，农田表

面为重复性高的复杂曲面，缺乏高区分度的点、线、

面等高层结构特征。而局部特征描述子可以编码隐

含在点云局部曲面的几何信息，故基于局部特征的

点云配准技术在碎片重建
［６－８］

、模型匹配
［９－１０］

与物

体分类
［１１－１２］

等领域得到了广泛应用。诸如方向直

方图特征
［１３］
（Ｓｉｇｎａｔｕｒｅｏｆｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ，

ＳＨＯＴ）、快速点特征直方图［１４］
（Ｆａｓｔｐｏｉｎｔｆｅａｔｕｒｅ

ｈｉｓｔｏｇｒａｍ，ＦＰＦＨ）、三 元 自 旋 图［１５］
（Ｔｒｉｐｌｅｓｐｉｎ

ｉｍａｇｅｓ，ＴｒｉＳＩ）、对数高程图［１６］
等局部特征提取方法

可通过计算局部点云间的相对关系来编码曲面信息

完成场景重建，但此方法在大型农业场景点云初始

配准中的适用性尚未得到验证。

目前，对于农业真实作业环境中的点云配准研

究仍处在起步阶段，并且已有的研究大多关注于融

合外部传感器信息的多帧数据的初始配准，诸多学

者研究了融合 ＧＰＳ与姿态传感器信息的多帧点云
初始配准，但是测试系统成本昂贵的问题一直难以

解决
［１７－２２］

。近年来，部分学者开始投身于减少外部

传感器信息的辅助配准研究，如利用矩形界标或者

标靶球进行辅助配准
［２３－２５］

。郭彩玲等
［２６］
通过拟合

枝条中心线，提取叶基特征以进行果树树冠重建。

除此之外，部分学者直接利用精确测量的激光传感

器位置信息进行点云配准研究
［２７－３０］

。综上所述，作

为农业三维数据分析的关键技术，充分考虑农业环

境特点的点云特征提取与自动配准技术仍有待进一

步研究。

因此，本文提出一种低成本、高精度、实时性好

的大型农业场景重建解决方案。首先，提取一种适

用于农业地表的旋转曲面轮廓特征，该特征隐含了

３Ｄ局部点云数据的曲面轮廓信息；然后采用多级特
征融合策略进行特征匹配，完成地表点云数据的初

始配准；最后基于真实农田场景地表点云数据，分析

旋转曲面轮廓特征的描述性和鲁棒性、多级特征匹

配策略的有效性以及基于旋转曲面轮廓特征的农田

地表点云配准方法的精度。

１　材料与方法

１１　实验设备与数据获取
２０２０年６月于中国农业大学大兴试验基地（北

京市大兴区榆垡镇，３９°６３′Ｎ，１１６°４２′Ｅ）采集农田地
表信息，采集设备为速腾聚创公司的 ＲＳ ＬｉＤＡＲ
３２型混合固态激光雷达，具体参数如表 １所示。此
次实验的农田属于尚未耕整状态，采集区域面积大

致为２００ｍ×２００ｍ，激光雷达采用三脚架固定，安装
高度为１２ｍ。由于点云配准需要数据之间有重合
区域，因此在采集过程中选择了１０个相近的采样地
点，在每个采样地点调整激光雷达的水平安装角度

以获得具有高重叠率的地表点云数据，共采集有效

数据 ４０帧，采集过程不考虑环境因素（如风速、温
度、湿度等）的影响，采集场景如图 １所示。本文算
法开发和测试平台为便携式计算机（Ｃｏｒｅｉ７ ６５６０Ｕ
主频２２ＧＨｚ处理器、８ＧＢＤＤＲ４内存、２５６ＧＢ固态硬
盘，不配备独立显卡）、Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，软件
为 ＶＳ２０１５＋ＰＣＬ１８０和 Ｍａｔｌａｂ２０１９ａ。

表 １　激光雷达参数

Ｔａｂ．１　ＭａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＬｉＤＡＲ

　　参数 数值

测距范围／ｍ ０４～２００

精度／ｃｍ ±３

视场 水平３６０°、垂直４０°

分辨率 水平０１°～０４°、垂直０３３°

出点率／（万点·ｓ－１） ６０

１２　点云数据的预处理
点云数据极易受激光雷达精度、采集环境和采

集物体表面性质的影响而不可避免地出现噪声点与

离群点，这会对点云特征提取与匹配产生巨大的影

响。因此，有必要对数据进行高斯滤波处理，该方法
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图 １　农田地表采集区域及采集场景

Ｆｉｇ．１　Ｆｉｅｌｄｓｕｒｆａｃｅｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎａｒｅａａｎｄ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｃｅｎｅｓ
　
假设局部点云服从高斯分布，以滤除距离大于阈值

Ｔｔｈｅｒｓｈｏｌｄ的数据点，阈值 Ｔｔｈｅｒｓｈｏｌｄ的计算公式为
Ｔｔｈｅｒｓｈｏｌｄ＝ｍσ （１）

式中　ｍ———常量
σ———点云数据标准差

其中，常量 ｍ根据实际点云数据的数量和密度确
定，本文经过多次实验测试发现 ｍ取 １时滤波效果
最好。

随后，采用体素滤波方法对点云数据进行下采

样。该方法在三维空间创建体素栅格，以每个体素

重心点取代体素内的其他点云数据，可大幅提高计

算效率并且有效缓解密度变化引起的局部特征描述

性能的下降。

数据预处理效果如图 ２所示，经过高斯滤波及
下采样处理后，点云数据缩减至原数据的 ５０％左
右，在保留原有场景关键信息的基础上，明显减少了

点云数据中的离群点。

图 ２　数据预处理

Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　

１３　旋转曲面轮廓特征提取

我国农业地表多近似为复杂曲面，为表征农田

地表的局部形状，提出一种旋转曲面轮廓特征提取

方法。该方法主要包括局部参考坐标系计算、轮廓

信息统计与子特征集成两部分。

１３１　局部参考坐标系的计算
依据权重随距离反向分配的原则，采用线性加

权的方法计算近邻点集合协方差矩阵，最终构建局

部参考坐标系。

令预处理后的点云数据为集合 Ｐ＝｛ｐｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，其

中 Ｎ为点云总数。首先，从集合 Ｐ中选取任一点 ｐ
作为关键点并获取其半径近邻点集合 Ｑ＝｛ｑｉ：

‖ｑｉ－ｐ‖２≤ｒ｝
ＮＭ
ｉ＝１，其中 ｒ为球体的支撑半径，ＮＭ 为

近邻集合总点数。其次，计算近邻点集合 Ｑ的加权
线性协方差矩阵 Ｃ。该方法为距离关键点较远的点
分配较小的权重，以增加局部参考坐标系的可重复

性。

Ｃ＝∑
ｉ：ｄｉ≤ｒ

（ｒ－ｄｉ）（ｑｉ－ｑ）（ｑｉ－ｑ）
Ｔ ∑

ｉ：ｄｉ≤ｒ
（ｒ－ｄｉ）

（２）

其中 ｑ＝１
ＮＭ∑

ＮＭ

ｉ＝１
ｑｉ （３）

ｄｉ＝‖ｑｉ－ｑ‖２ （４）
式中　‖·‖２———两点间欧氏距离

ｑ———近邻点集合中心点坐标
ｄｉ———近邻点 ｑｉ与重心 ｑ的距离

然后，对 协 方 差 矩 阵 Ｃ 进 行 奇 异 值 分 解
（Ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），求得协方差矩
阵的特征值 λ１、λ２、λ３以及对应的特征向量 ｅ１、ｅ２、
ｅ３，其中 λ１≥λ２≥λ３。

Ｃ＝ＵΣＶＴ （５）
其中

Σ＝

λ１
λ２

λ











３

（６）

ＶＴ＝［ｅ１ ｅ２ ｅ３］ （７）

式中　Ｕ———左奇异矩阵
Σ———半正定对角矩阵
Ｖ———右奇异矩阵

最后，设置 ｅ１为 ｘ轴，ｅ３为 ｚ轴，ｙ轴由 ｅ１与 ｅ３确
定。进一步对 ｚ值进行符号消歧处理，保证各关键
点的表面法线一致性。最终，关键点 ｐ的局部参考
坐标系可表示为

Ｌ＝｛ｘ，ｘ×ｚ，ｚ｝ （８）
１３２　轮廓信息统计与子特征集成

为准确表达复杂非结构化农田表面的局部结

构，按顺序以一定角度旋转近邻点集合，计算每一旋

转后的近邻点集合与指定截面的交点与关键点的距
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离，以描述其曲线特征，统计点云个数信息生成子特

征直方图，并归一化集成为隐式编码曲面空间信息

的局部特征。

近邻点集合 Ｑ可以近似表征局部表面，局部表
面的旋转针对关键点 ｐ的唯一局部参考坐标系 Ｌ，
旋转近邻点集合 Ｑ获取与指定截面 ｎ的交点信息。
设定旋转角度为集合｛θｋ｝

Ｎθ
ｋ＝１，其中 Ｎθ为旋转次数，

需根据实际数据设定，Ｎθ数值的选择是对局部特征
包含信息完整性与计算效率间的权衡。对近邻点集

合 Ｑ以关键点 ｐ为中心绕 ｚ轴旋转，根据式（９）、
（１０）计算集合 Ｑ的旋转矩阵 Ｒ（θ）以及旋转后的近
邻点集合 Ｑ′。

Ｒ（θ）＝

ｃｏｓθ ０ －ｓｉｎθ
－ｓｉｎ２θ ｃｏｓθ ｓｉｎθｃｏｓθ
ｓｉｎθｃｏｓθ －ｓｉｎθ ｃｏｓ２









θ

（９）

Ｑ′＝ＱＲ（θ） （１０）
轮廓信息统计以原近邻点集合 Ｑ和旋转后的

近邻点集合 Ｑ′为研究对象，取关键点局部参考坐标
系的 ｙｏｚ平面为截面 ｎ，获取集合 Ｑ′与截面 ｎ的交
点，交点集合设为Ｐ′＝｛ｐ′ｊ∈Ｑ′∩ｎ｝

Ｎｊ
ｊ＝１，其中Ｎｊ为交

点的个数，如图 ３所示。本文以统计点间的距离计
算信息来表征 ｐ′ｊ与关键点 ｐ的关系，如图 ４所示。
ｐ′ｊ与 ｐ的距离 α为

α＝ （ｙ′ｊ－ｙ）
２＋（ｚ′ｊ－ｚ）槡

２
（１１）

图 ３　获取旋转曲面与截面交点

Ｆｉｇ．３　Ｇｅｔｔｉｎｇｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｆｃｕｒｖｅｄｓｕｒｆａｃｅａｎｄｓｅｃｔｉｏｎ
　

图 ４　关键点与交点距离计算

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｋｅｙｐｏｉｎｔａｎｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｐｏｉｎｔ
　
进一步将每一旋转截面内关键点与交点间的距

离信息均匀划分，统计落入每个区域的点云个数，生

成子特征直方图，将所获得的 Ｎθ个直方图进行归
一化与集成处理，如图５所示。最终，形成关键点 ｐ
的局部特征描述子，并表示为 ｆ（ｐ）。
１４　多级特征匹配策略

针对已求得的局部特征描述子，计算两帧点

图 ５　子特征归一化与集成

Ｆｉｇ．５　Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆｓｕｂｆｅａｔｕｒｅｓ
　
云中关键点间坡度与局部特征的相似性，并提出

基于单特征初选与局部特征精匹配原则的多级特

征匹配策略，以选出两帧点云中符合条件的关键

点对。

根据１３节所计算的局部特征描述子，可以直
接利用相似度计算进行特征匹配，但是计算精度较

低，且计算量过大。因此，结合农业环境中地表点云

数据分布，以局部地表点云坡度特征为核心，制定了

基于坡度特征初选与局部特征精匹配的多级特征匹

配策略。

φ＝１８０
π
ａｒｃｃｏｓ ｚｎ

｜ｚ｜｜ｎ｜
（１２）

式中　ｚ———关键点法线

φ———局部地表点云坡度
ｎ———点云集合 Ｐ的 ｚ轴正方向向量

基于坡度特征初选与局部特征精匹配的多级特

征匹配策略具体计算过程如下：

（１）选定待配准的两帧点云数据为目标点云
Ｐｔａｒｇｅｔ与源点云 Ｐｓｏｕｒｃｅ，选取目标点云中的关键点

ｐｔａｒｇｅｔ＝｛ｐｉ，ｔａｒｇｅｔ｝
ＮＴ
ｉ＝１与源点云中的关键点 ｐｓｏｕｒｃｅ ＝

｛ｐｊ，ｓｏｕｒｃｅ｝
ＮＳ
ｊ＝１，其中 ＮＴ与 ＮＳ分别为目标点云与源点

云关键点个数，分别计算坡度 φｔａｒｇｅｔ＝｛φｉ，ｔａｒｇｅｔ｝
ＮＴ
ｉ＝１、

φｓｏｕｒｃｅ＝｛φｊ，ｓｏｕｒｃｅ｝
ＮＳ
ｊ＝１与局部特征描述子 ｆ（ｐｔａｒｇｅｔ）、

ｆ（ｐｓｏｕｒｃｅ）。
（２）计算坡度相似度 ｄφ

ｄφ＝｜φｔａｒｇｅｔ－φｓｏｕｒｃｅ｜ （１３）
以此为标准，在 ｐｔａｒｇｅｔ中选取与源点云中的某关

键点 ｐｉ，ｓｏｕｒｃｅ相似度高的数据点，组成备选关键点集
ｐｉ，ｔａｒｇｅｔ＝｛ｐｉ，ｊ，ｔａｒｇｅｔ：ｄφ≤φｔｈｅｒｓｈｏｌｄ｝。

基于欧氏距离的最近邻搜索方法为该特征描述

子 ｆ（ｐｉ，ｓｏｕｒｃｅ）找到最近和次近的两个特征描述子
ｆ１（ｐｔａｒｇｅｔ）和 ｆ２（ｐｔａｒｇｅｔ）。
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ｆ１（ｐｔａｒｇｅｔ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｆｔａｒｇｅｔ
ｄｉｓｔ（ｆ（ｐｔａｒｇｅｔ），ｆ（ｐｓｏｕｒｃｅ））

ｆ２（ｐｔａｒｇｅｔ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｆｔａｒｇｅｔ
ｄｉｓｔ（ｆ（ｐｔａｒｇｅｔ），ｆ（ｐｓｏｕｒｃｅ））

ｄｉｓｔ（ｆ（ｐｔａｒｇｅｔ），ｆ（ｐｓｏｕｒｃｅ））＝‖ｆ（ｐｔａｒｇｅｔ）－ｆ（ｐｓｏｕｒｃｅ）‖










２

（１４）
式中　ｄｉｓｔ———特征 ｆ（ｐｔａｒｇｅｔ）和 ｆ（ｐｓｏｕｒｃｅ）的欧氏距离

（３）设 ｃｉ＝（ｆ（ｐｉ，ｓｏｕｒｃｅ），ｆ１（ｐｔａｒｇｅｔ））为一对相互匹
配的特征，计算源点云特征 ｆ（ｐｉ，ｓｏｕｒｃｅ）的匹配分数，
其中，ｓｆ（ｃｉ）接近于１表示该关键点的特征不具有区
分性，可进一步排除错误匹配。

ｓｆ（ｃｉ）＝１－
‖ｆ（ｐｉ，ｓｏｕｒｃｅ）－ｆ１（ｐｔａｒｇｅｔ）‖２

‖ｆ（ｐｉ，ｓｏｕｒｃｅ）－ｆ２（ｐｔａｒｇｅｔ）‖２
（１５）

式中　ｓｆ（ｃｉ）———局部特征子 ｆ（ｐｉ，ｓｏｕｒｃｅ）的匹配分数
（４）进一步使用刚性距离约束排除错误匹配点

对，得到高准确率的匹配特征对集合 Ｓｍａｔｃｈｄｏｔｓ ＝

｛（ｐｉ，ｔａｒｇｅｔ，ｐｉ，ｓｏｕｒｃｅ）｝
ＮＳ
ｉ＝１，并 使 用 随 机 抽 样 一 致

（Ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）算法求解
对齐源点云与目标点云的旋转矩阵 Ｒ和平移向
量 Ｔ。因此，本文提出的点云配准总体流程如
图 ６所示。

图 ６　点云配准总体流程图

Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ
　

２　试验与结果分析

２１　局部特征参数分析
旋转曲面轮廓特征的长度由旋转次数 Ｎθ确定，

旋转次数的增加会得到全面的空间信息，但会造成

信息冗余从而降低计算效率，因此有必要选择合理

的 Ｎθ，以达到准确率与效率的平衡。
采用文献［１３］中的特征匹配试验选择合理的

Ｎθ。该方法从一帧点云中选取一组特征点，然后从
不同帧点云中提取对应点，通过特征提取与匹配来

建立点间的对应关系，计算对应的召回率与精度，将

相互匹配的特征称为正样本，不匹配的特征称为负

样本，对５个不同的 Ｎθ绘制精度召回率曲线。计算
精度召回率曲线下的面积作为特征描述性能的评价

指标 ＡＵＣ值，其中 ＡＵＣ值越高表示特征描述性能
越好。本次试验选取 ４００组对应点，特征匹配方法
为最近邻搜索方法，其他条件固定不变。参数分析

试验结果如图 ７所示，其中括号中数字为 ＡＵＣ值。
召回率 Ｒｅ和精确率 Ｐｒ计算式为

图 ７　参数分析结果

Ｆｉｇ．７　Ｐａｒａｍｅｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔ

Ｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％

Ｐｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００









 ％
（１６）
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式中　ＴＰ———正确判定为正样本的数量
ＦＮ———正样本判定为负样本的数量
ＦＰ———负样本判定为正样本的数量

分析可知，随着 Ｎθ从３增加到 ３６，局部特征子
的描述性能明显提高。当 Ｎθ为 ３时，ＡＵＣ值最低
为００８０，试验得到的精度与召回率都很低，说明对
曲面旋转３次时生成的局部特征不具备很强的描述
性。随着 Ｎθ从 ６增加至 １８，局部特征的描述性能
明显增加。当 Ｎθ为 １８时得到的 ＡＵＣ值最大为
０２４４，而 Ｎθ增加至３６时，增加趋势逐渐平缓，ＡＵＣ
值降低为０２２７，故将 Ｎθ设为１８。

２２　旋转曲面轮廓特征性能分析
在确定局部特征参数 Ｎθ后，进一步对本文提出

的旋转曲面轮廓特征性能进行分析。将本文方法与

当前广泛使用的 ＳＨＯＴ、ＳｐｉｎＩｍａｇｅ、ＦＰＦＨ方法通过
特征匹配试验进行对比分析。由于数据采集过程中

传感器为静止状态，需为预处理后的点云增加高斯

噪声以模拟移动过程中收集的地表点云数据。因

此，本次试验分别采用经过预处理后的原数据与增

加高斯噪声后的数据，选用最近邻搜索方法作为特

征匹配方法，其他条件固定不变，精度、召回率曲线

如图８所示，其中括号中数字为 ＡＵＣ值。

图 ８　局部特征性能分析
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　　分析图 ８ａ可知，在无噪声的点云数据中，本文
方法得到了最高 ＡＵＣ值，相对于排名第 ２的 ＳＨＯＴ
方法，平均精度增加了７５个百分点，平均召回率增
加了 ２４０９个百分点。ＳｐｉｎＩｍａｇｅ方法取得最小
ＡＵＣ值０１５２，对于地表点云的描述性最差，分析可
知地表数据的高程信息变化小，ＳｐｉｎＩｍａｇｅ方法对
高程信息进行分区统计的方法没有足够的区分度。

将图８ａ、８ｂ进行对比分析，存在噪声的情况下，
所有特征子的性能均有所下降，本文方法 ＡＵＣ值从
０２４４降为０２３９，但仍高于其他方法。本文方法相
对于排名第２的 ＳＨＯＴ方法，平均精度增加了１４７４
个百分点，平均召回率增加了 ３１９５个百分点。分
析原因，ＳＨＯＴ方法与 ＦＰＦＨ方法统计点间的法向量
以描述空间信息，噪声点的增加使得法向量计算出

现偏差，且 ＳＨＯＴ方法对空间划分过于详细，因此，
噪声点的出现造成其性能的大幅下降。而本文方法

所采用的加权线性平均协方差计算方法保证局部坐

标系确定过程受噪声点影响小，特征子构建过程统

计距离信息，相对于统计法向量信息，统计距离信息

更能避免周围噪声点的干扰。因此，在存在噪声的

情况下，本文方法依然能够保持不错的精度与召回

率。

由试验可知，本文提出的旋转曲面轮廓特征提

取方法对于地表点云的描述性总体优于几种广泛使

用的特征提取方法。加权线性平均协方差计算方法

保证特征描述子对噪声的鲁棒性，旋转曲面方法可

以充分捕获空间信息，统计关键点与交点间的距离

信息以准确描述截面中的曲线特征。

图 ９　多级特征匹配策略分析
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２３　多级特征匹配策略有效性分析
由２２节可知，旋转曲面轮廓特征对于地表点

云的描述性高于其他方法，但精度与召回率依然有

待提高，因此，对本文提出的多级特征匹配策略进行

特征匹配试验，以验证其有效性。本次试验采用经

过预处理后的点云数据，使用旋转曲面轮廓特征提

取方法进行特征提取，特征匹配方法分别为最近邻

搜索方法与多级特征匹配方法，其他条件保持不变，

精度和召回率曲线如图 ９所示，其中括号中数字为
ＡＵＣ值。
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分析图 ９可知，采用多级特征匹配策略的特征
匹配方法得到最高 ＡＵＣ值为 ０２８９，相对于最近邻
搜索方法，平均精度增加１２６８个百分点，平均召回
率增加１８３８个百分点。具体原因如下：在地表高
度起伏变化小的情况下，平坦表面的局部特征过于

相似，会增加误匹配概率，而引入坡度特征初选可在

进行局部特征精匹配之前过滤掉大量相似特征，从

而提高特征匹配的精度与召回率。

２４　农田地表点云配准准确性分析
为验证所提出的特征提取方法与特征匹配策略

对农田地表配准应用的有效性，将旋转曲面轮廓特

征提取方法与 ＳＨＯＴ、ＦＰＦＨ方法进行对比，将多级
特征匹配方法与最近邻搜索方法进行对比。在配准

精度试验中，将待评估的特征提取算法与特征匹配

方法分别应用于４０帧无序地表点云配准，计算旋转
误差与平移误差，并统计成功配准的点云帧数。
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式中　ｔｒａｃｅ（·）———矩阵的迹
εｒｏｔ———旋转误差　　εｔｒａｃｅ———平移误差
ＲＧＴ———旋转矩阵真值
ＴＧＴ———平移向量真值
ｄｒ———点云分辨率

根据文献［１５］，当旋转误差 εｒｏｔ小于 １０°且平移
误差 εｔｒａｃｅ小于 ６０ｄｒ时认为配准成功，试验结果如
图１０所示，图中右下角数字表示成功配准的点云帧
数。

图 １０　点云配准精度分析
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分析图１０可知，使用旋转曲面轮廓特征进行农
业地表点云配准的成功率和精度均高于其他特征提

取方法，而结合多级特征匹配方法可以进一步提高

配准的成功率与精度。采用旋转曲面轮廓特征进行

农业地表点云配准的平均平移误差为 ２３５９ｄｒ，平
均旋转误差为３７２°，配准成功率为８７５％。

取６帧配准成功的点云，将计算得到的旋转矩
阵 Ｒ和平移矩阵 Ｔ作为初始值，利用迭代最近点算
法（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｏｓｅｓｔｐｏｉｎｔ，ＩＣＰ）进行精配准，得到三
维场景如图１１所示。从图中可知，６帧点云基本完
全重合，本文提出的旋转曲面轮廓的农田地表点云

配准方法可以为精配准提供良好的初始值，可应用

于多帧农田点云数据的自动配准。

图 １１　采集环境重建效果图
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３　结论

（１）提出了一种基于旋转曲面轮廓的农田地表
点云配准方法，该方法的核心为旋转曲面轮廓特征

提取与多级特征匹配策略，对于缺乏足够高层结构

特征的农业地表点云数据配准具有良好适用性。该

方法适用于具有一定重叠区域的密集点云数据，因

此可应用于能够获取高密度点云数据的其他点云数

据采集设备。

（２）旋转曲面轮廓特征隐含了可准确描述农业
地表形状的曲面轮廓信息，并进行特征匹配试验与

对比分析，验证了基于曲面轮廓信息的局部特征描

述子相对于其他特征平均精度增加了 ７５个百分
点，平均召回率增加了２４０９个百分点。

（３）多级特征匹配策略基于单特征初选与局部
特征精匹配原则，进行特征匹配试验与对比分析，验

证了本文方法相对于最近邻搜索策略，平均精度增

加１２６８个百分点，平均召回率增加 １８３８个百分
点。

（４）将本文提出的基于旋转曲面轮廓的农田地
表点云配准方法应用于真实地表点云数据中，得到

配准的平均平移误差为 ２３５９ｄｒ，平均旋转误差为
３７２°，配准成功率为 ８７５％。试验结果表明本文
方法可应用于多帧无序农田地表点云的自动配准。

１３３增刊 １　　　　　　　　　　　　董乃希 等：基于旋转曲面轮廓特征的农田地表点云配准研究



参 考 文 献

［１］　ＨＵＯＸＹ，ＤＯＵＬＱ，ＬＵＨＣ，ｅｔａｌ．Ａｌｉｎｅ／ｐｌａｎｅｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄＬｉＤＡＲｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙａｎｄｍａｐｐｉｎｇ［Ｃ］∥２０１９Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＣｏｎｔｒｏｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＣＣＣ）．Ｃｈｉｎａ：Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，２０１９，４３７７：８２．

［２］　ＳＨＡＮＴＸ，ＥＮＧＬＯＴＢ．ＬｅＧＯ ＬＯＡＭ：ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔａｎｄｇｒｏｕｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｄＬｉＤＡＲｏｄｏｍｅｔｒｙａｎｄｍａｐｐｉｎｇｏｎｖａｒｉａｂｌｅｔｅｒｒａｉｎ
［Ｍ］∥ＫＯＳＥＣＫＡＪ．２０１８ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ）．Ｓｐａｉｎ：Ｍａｄｒｉｄ，
２０１８：４７５８－４７６５．

［３］　ＬＥＮＡＣＫ，ＫＩＴＡＮＯＶＡ，ＣＵＰＥＣＲ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｐｌａｎａｒｓｕｒｆａｃｅ３ＤＳＬＡＭｕｓｉｎｇＬｉｄａｒ［Ｊ］．ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１７，９２：１９７－２２０．

［４］　ＣＨＥＮＳＷ，ＮＲＡＤＡＲＩＧＶ，ＬＥＥＥＳ，ｅｔａｌ．ＳＬＯＡＭ：ｓｅｍａｎｔｉｃＬｉｄａｒｏｄｏｍｅｔｒｙａｎｄｍａｐｐｉｎｇｆｏｒｆｏｒｅｓｔｉｎｖｅｎｔｏｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＲｏｂｏｔｉｃａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２０，５（２）：６１２－６１９．

［５］　ＺＨＡＮＧＪ，ＳＩＮＧＨＳ．ＬｏｗｄｒｉｆｔａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅＬｉｄａｒｏｄｏｍｅｔｒｙａｎｄｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＲｏｂｏｔｓ，２０１７，４１（２）：４０１－４１６．
［６］　ＨＵＡＮＧＱＸ，ＦＬＯＥＲＹＳ，ＧＥＬＦＡＮＤＮ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｓｓｅｍｂｌｉｎｇｆｒａｃｔｕｒｅｄｏｂｊｅｃｔｓｂｙｇｅｏｍｅｔｒｉｃｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２００６，２５（３）：５６９－５７８．
［７］　ＰＡＰＡＩＯＮＮＯＵＧ，ＫＡＲＡＢＡＳＳＩＥＡ，ＴＨＥＯＨＡＲＩＳＴ．Ｖｉｒｔｕａｌａｒｃｈａｅｏｌｏｇｉｓｔ：ａｓｓｅｍｂｌｉｎｇｔｈｅｐａｓｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００１，２１（２）：５３－５９．
［８］　ＬＩＱＨ，ＧＥＮＧＧＨ，ＺＨＯＵＭＱ．Ｐａｉｒｗｉｓｅｍａｔｃｈｉｎｇｆｏｒ３Ｄｆｒａｇｍｅｎｔｒｅａｓｓｅｍｂｌｙｂａｓｅｄｏｎｂｏｕｎｄａｒｙｃｕｒｖｅｓａｎｄｃｏｎｃａｖｅｃｏｎｖｅｘ

ｐａｔｃｈｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０２０，８：６１５３－６１６１．
［９］　ＧＵＯＹＬ，ＳＯＨＥＬＦ，ＢＥＮＮＡＭＯＵＮＭ，ｅｔａｌ．Ｒｏｔａｔｉｏｎａｌｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒ３Ｄｌｏｃａｌｓｕｒｆａｃｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｎｄｏｂｊｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１３，１０５（１）：６３－８６．
［１０］　ＪＯＨＮＳＯＮＡＥ，ＨＥＢＥＲＭ．Ｕｓｉｎｇｓｐｉｎｉｍａｇｅｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄ３Ｄｓｃｅｎｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９９，２１（５）：４３３－４４９．
［１１］　ＫＡＨＬＥＲＯ，ＲＥＩＤＩ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ３Ｄｓｃｅｎｅｌａｂｅｌｉｎｇｕｓｉｎｇｆｉｅｌｄｓｏｆｔｒｅｅｓ［Ｃ］∥２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ａｕｓｔｒａｌｉａ：Ｓｙｄｎｅｙ，２０１３：３０６４－３０７１．
［１２］　ＳＨＡＮＹ，ＳＡＷＨＮＥＹＨＳ，ＭＡＴＥＩＢ，ｅｔａｌ．Ｓｈａｐｅｍｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎａｎｄｍａｔｃｈｉｎｇｆｏｒｐａｒｔｉａｌｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００６，２８（４）：５６８－５７７．
［１３］　ＳＡＬＴＩＳ，ＴＯＭＢＡＲＩＦ，ＤＩＳＴＥＦＡＮＯＬ．Ｓｈｏｔ：ｕｎｉｑｕｅｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｏｆｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｆｏｒｓｕｒｆａｃｅａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２０１４，１２５：２５１－２６４．
［１４］　ＪＯＨＮＳＯＮＡＥ，ＨＥＢＥＲＴＭ．Ｓｕｒｆａｃｅｍａｔｃｈｉｎｇｆｏｒｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃｅｎｅｓ［Ｊ］．Ｉｍａｇｅａｎｄ

ＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９９８，１６（９－１０）：６３５－６５１．
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ｓｃａｎｎｅｒ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，１８７：１７１－１８４．
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［２０］　季宇寒，徐弘祯，张漫，等．基于激光雷达的农田环境点云采集系统设计［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，５０（增刊）：１－７．
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ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（２）：１０３－１１４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
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２３２－２４０．
ＭＡＯＸｕｅｇａｎｇ，ＤＵＺｉｈａｎ，ＬＩＵＪｉａｑｉａｎ，ｅｔａｌ．ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｆｏｒｅｓｔｇａｐｓｉｎｎａｔｕｒａｌｆｏｒｅｓｔａｎｄｍａｎｍａｄｅｆｏｒｅｓｔｂａｓｅｄｏｎＵＡＶ
ＬｉＤＡＲ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（３）：２３２－２４０．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００３２７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０２０．０３．０２７．（ｉｎＣｈｉｎｓｅｓ）

［２３］　ＱＩＵＱ，ＳＵＮＮ，ＢＡＩＨ，ｅｔａｌ．Ｆｉｅｌｄｂａｓｅｄｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇｆｏｒｍａｉｚｅｐｌａｎｔｕｓｉｎｇ３ＤＬｉＤＡＲｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｗｉｔｈａ“ｐｈｅｎｏｍｏｂｉｌｅ”［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＰｌａｎｔＳｃｉｅｎｃｅ，２０１９，１０：５５４．

［２４］　ＺＨＯＵＳＺ，ＫＡＮＧＦ，ＬＩＷＢ，ｅｔａｌ．Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｆｏｒａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅａｎｄｆｏｒｅｓｔｒｙｃｒｏｐｓｂａｓｅｄｏｎｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｂａｌｌｓｕｓｉｎｇ
ＫｉｎｅｃｔＶ２［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｎｄＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，１３（１）：１９８－２０５．

（下转第 ３７７页）
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［１９］　沈明霞，陆鹏宇，刘龙申，等．基于红外热成像的白羽肉鸡体温检测方法［Ｊ］．农业机械学报，２０１９，５０（１０）：２２２－２２９．

ＳＨＥＮＭｉｎｇｘｉａ，ＬＵＰｅｎｇｙｕ，ＬＩＵＬｏｎｇｓｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ｂｏｄｙｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｏｓｓｂｒｏｉｌｅｒｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｒａｒｅｄ
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Ｔｈｅｒｉｏｇｅｎｏｌｏｇｙ，２０１５，８３（４）：７３９－７４８．
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