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基于全局特征地图的由粗到细点云配准算法* 

李文 林旭滨 

（广东工业大学，广东 广州 510006） 

摘要：针对现有点云配准算法在非重复扫描式激光雷达上存在精度低、鲁棒性差、通用性差等问题，提出

一种基于全局特征地图的由粗到细点云配准算法（CTF-ICP），并实现非重复扫描式激光雷达里程计。该算法利

用高斯分布表征局部点云分布，构建全局特征地图。配准阶段包含粗配准和精配准。首先，采用正态分布变换在

连续点云帧之间实现帧到帧的粗配准；然后，根据粗配准的结果将当前点云映射到全局特征地图，并将对应位置

的全局特征协方差矩阵的特征值进行归一化，实现帧到地图的精配准；最后，将该文算法与其他常用的配准算法

进行对比实验。实验结果表明：该文算法能够较好地适应非重复扫描式激光雷达，配准精度和速度比常用的配准

算法都有明显提升；同时，消融实验证明了由粗到细的点云配准算法以及全局特征地图的有效性。 
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Coarse-to-fine Point Cloud Registration Algorithm Based on 

Global Feature Maps 

LI Wen  LIN Xubin 

(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: Aiming at the problems of low accuracy, poor robustness, and poor universality of existing point cloud registration 

algorithms on non-repetitive scanning LiDAR, a coarse-to-fine point cloud registration algorithm based on global feature map (CTF-

ICP) is proposed, and a non-repetitive scanning LiDAR odometer is implemented. This algorithm uses Gaussian distribution to 

characterize the local point cloud distribution and construct a global feature map. The registration stage includes coarse registration 

and fine registration. Firstly, using normal distribution transformation to achieve frame to frame coarse registration between continuous 

point cloud frames; Then, based on the coarse registration results, the current point cloud is mapped to the global feature map, and the 

eigenvalues of the global feature covariance matrix at the corresponding positions are normalized to achieve precise frame to map 

registration; Finally, a comparative experiment will be conducted between the algorithm proposed in this article and other commonly 

used registration algorithms. The experimental results show that the algorithm proposed in this paper can adapt well to non-repetitive 

scanning LiDAR, and the registration accuracy and speed are significantly improved compared to commonly used registration 

algorithms; Meanwhile, ablation experiments have demonstrated the effectiveness of the coarse-to-fine point cloud registration 

algorithm and the global feature map. 

Keywords: global feature map; coarse-to-fine point cloud registration; non-repetitive LiDAR odometry; Gaussian distribution; 

normal distribution transformation 

0 引言 

激光雷达里程计是即时定位与地图构建（simul-

taneous localization and mapping, SLAM）的重要技术 

之一，通常被视为点云配准问题，其核心是通过点云

配准连续地估计两帧点云之间的位姿变换，进而累计

得到里程计。 
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目前，激光雷达可分为重复扫描式和非重复扫描

式 2 大类。两者的区别在于当激光雷达静止时，重复

扫描式激光雷达每次扫描得到的点云相同，而非重复

扫描式激光雷达每次扫描得到的点云都存在差异。非

重复扫描式激光雷达Livox MID-360 静止扫描的连续

两帧点云如图 1 所示。其中，连续两帧点云分别用红

色和蓝色表示。 

 

(a)  实际点云 

 

(b)  第一类点云不一致 

 

(c)  第二类点云不一致 

图 1  Livox MID-360 静止扫描的连续两帧点云 

由图 1(a)可以观察到，非重复扫描式激光雷达扫

描点云不一致的表现形式可分为 2 类：第一类，激光

雷达扫描区域不重叠，即对于连续两帧点云，在三维

空间的某个局部，只有其中的一帧存在点云，而另一

帧不存在，如图 1(b)所示，在该局部红色点云和蓝色

点云覆盖的区域不重叠，各自集中分布；第二类，激

光雷达扫描同一局部的点云位置不稳定，即连续帧在

该局部都有点云，但点云的位置不一致，如图 1(c)所

示，在该局部红色点云和蓝色点云都存在，但不重合。 

目前，点云配准算法根据配准流程可分为直接配

准法、基于特征的配准法、基于深度学习的配准法。

其中，直接配准法不需要对点云进行特征提取，直接

构建优化函数，求解位姿变换，经典算法有迭代最近

点（iterative closest point, ICP）[1-2]、正态分布变换

（normal distributions transform, NDT）[3]以及它们的

变种[4-8]等，该类算法对激光雷达类型的适应性较强，

但精度和鲁棒性相对较差；基于特征的配准法先在点

云中提取特征点，再建立特征点之间的对应关系，通

过优化特征点的距离求解位姿变换，经典算法有激光

雷达里程计和建图（LiDAR odometry and mapping, 

LOAM）[9]、多尺度最小二乘（multi-metric linear least 

square, MULLS）的激光 SLAM[10-12]，但其通用性较

差，需要针对不同类型的激光雷达进行相应的配置，

才能有效提取特征点，且提取特征点耗时；基于深度

学习的配准法利用网络提取特征点，或直接进行端到

端地学习，估计两个点云的位姿变换[13-14]，但该方法

对算力要求较高，难以实际部署。 

在实际应用中，单一配准算法的效果相对较差，

故形成了分步式的点云配准算法。先通过粗配准提供

初始位姿估计，再通过精配准实现精准的点云配准，

解决了配准过程中关联点对应困难、迭代初始要求高

等问题。于微波等[15]先利用点云轮廓特征点进行粗配

准，再通过广义迭代最近点（generalized-ICP, GICP）

进行精配准，提高了点云配准速度和精度。胡加涛

等[16]先利用点云轮廓特征点进行粗配准，再根据法向

量进行特征匹配，并通过 ICP 求解精配准的位姿变换。

申鸿等[17]根据室内环境存在大量直线特征数据的特

点，建立角度柱状图数据，并根据角度柱状图的特征

信息进行粗配准，解决了 ICP 算法初始要求高的问题。

然而上述算法大多是基于重复扫描式激光雷达提出

的，非重复扫描式激光雷达仍存在精度差等问题。 

为此，本文提出一种基于全局特征地图的由粗到

细点云配准算法。针对第一类点云不一致的问题，利

用局部点云协方差构建一个全局特征地图，随着点云

不断地累计扩张和地图更新，尽可能地保证每个扫描

区域都有更新的点云信息；针对第二类点云不一致的

问题，采用由粗到细的配准策略，粗配准和精配准阶

段都以高斯分布表示局部点云，虽然每次扫描的点云

位置不同，但对于同一局部，点云在分布理论上具有

一致性。 

1 由粗到细的点云配准算法  

基于全局特征地图的由粗到细点云配准算法框

架如图 2 所示。 

首先，利用由粗到细的点云配准算法进行连续帧

之间的位姿变换估计；然后，以估计的位姿构建和更

新全局特征地图。 
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帧到帧粗配准

利用精配准的结果将点云转换到全局

地图并利用Hash编码找到对应的网格
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图 2  基于全局特征地图的由粗到细点云配准算法框架 

1.1  由粗到细的点云配准 

由粗到细的点云配准包括粗配准和精配准2个阶

段。其中，粗配准阶段提供精配准阶段的初始位姿估

计；精配准阶段得到当前帧点云与全局特征地图的精

确位姿变换。 

1.1.1  粗配准阶段 

粗配准阶段采用帧到帧的配准。首先，利用上一

时刻点云的全局位姿T i−1
w 将当前帧点云转换到全局

坐标系下；然后，利用 NDT 将当前帧点云与上一帧

点云进行帧到帧的粗配准，得到全局坐标系下待配准

点云的初始位姿T c
w，作为精配准阶段的初始位姿。 

1.1.2  精配准阶段 

精配准阶段采用当前帧到地图的配准。对当前帧

进行体素化，每个体素格内用一个高斯分布表示点云。

采用特征地图，点云由一系列的高斯分布表示。假设

局部点云为平面结构，基于归一化的局部协方差矩阵

将当前帧点云与全局特征地图进行精配准。全局特征

地图只需提供体素格点云的均值 μ
i
和协方差Ci，可减

小计算开销，同时降低噪声影响。 

因为点云是基于物体表面的采样，所以假设每个

网格的局部点云都为平面点，将每个体素格的协方差

特征值进行归一化表示，即特征值表示为

（1，1，ε），其中𝜀是一个远小于 1 的常数，设置为

10−6，建立局部点云平面。假设每个体素格的协方差

特征为 

 Ci = QΛQ
−1 (1) 

经过归一化处理的协方差为 

 Ci
' = Q [

1 0 0

0 1 0

0 0 ε

] Q
−1 (2) 

式中：Q是Ci的特征向量组成的矩阵，𝛬的对角元

素为Ci的特征值。 

精配准阶段利用粗配准的初始位姿T c
 w对当前帧

点云进行位姿变换，并投票到全局特征地图，找到对

应体素格的均值μ
i
和协方差Ci。 

当前点 p
i
与对应体素格均值的空间距离 di为 

 di = μ
i

− T c
w ∙ p

i
 (3) 

当前帧点云相对上一帧点云的位姿变换优化函

数为 

 T f
w = arg min

T
∑ d i

TCi
'-1

di
N
i=1  (4) 

式中：T f
w为当前帧在全局特征地图中相对上一

时刻的位姿变换矩阵，采用高斯-牛顿迭代法求解；N

为当前帧点云精配准的数量；Ci
′为通过公式(2)归一化

后的全局特征地图体素格的协方差矩阵，表示体素格

的平面。 

最终通过位姿变换得到当前时刻点云的全局位

姿T i
w： 

 T i
w = T i−1

w ∙ T f
w (5) 

1.2  全局特征地图构建和更新 

1.2.1  全局特征地图构建 

开始时，激光雷达里程计没有全局特征地图，需

构建一个全局特征地图。将点云体素化，并计算每个
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体素格的均值 μ
i
和协方差Ci，计算公式为 

 
1

1 K

i jj
P

N


=
=   (6) 

 ( )( )
T

1

1 K

i j i j ij
P P

N
 

=
= − −C  (7) 

式中：K 为当前网格中点的数量，Pj
 为网格中

的点。 

为了提高体素格的搜索效率，避免耗时过多，每

个体素格都采用 Hash 编码，使每个点根据自身的三

维坐标直接定位到网格编号。 

1.2.2  全局特征地图更新 

在当前帧完成配准后，需要用其对全局特征地图

进行扩充和更新，即更新点云体素格的均值和协方差。

为了提高效率和鲁棒性，只对新增点云数量超过 5 个

的体素格进行更新，新增点云数量不足 5 个的体素格

因信息量有限且协方差对噪声敏感，不进行更新，但

会累积保存新增的点云，直到点云数量大于 5 个。体

素格的均值和协方差的更新公式分别为 

 μ
i
new =

mμ
1

+nμ
2

m+n
 (8) 

 C i
new =

mC1+nC2+
mn(μ1−μ2)2

m+n

m+n
 (9) 

式中：μ
i
new和C i

new分别为更新后对应体素格的

点云均值和协方差；m和n分别为体素格原来的点云数

量和新增的点云数量；μ
1
和μ

2
分别为体素格原来的点

云均值和新增的点云均值，采用公式(6)进行计算；C1

和C2分别为体素格原来的点云协方差和新增的点云

协方差，采用公式(7)进行计算。 

2 实验 

由于目前没有用于测试和算法评估的非重复扫

描式激光雷达的公开数据集。因此，本文利用地面移

动机器人搭载 Livox MID-360 激光雷达系统，自建了

非重复扫描式激光雷达点云序列，共包含5个数据集，

如表 1 所示。 

数据集包含室内、室外、静止和连续移动等不同

场景。对于室外连续移动的数据集，难以直接获取里

程计真值（ground truth, GT），因此本文采用精度更

高的融合算法得到里程计真值。具体地，本文以 Livox 

MID-360 官方推荐的激光雷达和惯性传感器（inertial 

measurement unit, IMU）融合的 LIO_Livox 算法，得

到的里程计结果作为评估算法的真值。 

表 1  实验数据集信息 

数据集 动态 环境 点云帧数 路程/m 

Static-1 静止 室内 152 0.00 

Static-2 静止 室外 166 0.00 

Dynamic-1 连续移动 室内 2 666 137.79 

Dynamic-2 连续移动 室外 3 433 286.36 

Dynamic-3 连续移动 室外 763 335.83 

实验在笔记本电脑上进行，核心配置如下： Intel 

Core i7-12700HQ@2.30 GHz CPU，16 GB RAM，操作

系统为 Linux，Ubuntu20.04。 

采用连续配准累计的激光雷达里程计绝对轨迹

误差（absolute trajectory error, ATE）[18-19]精度评估配

准算法。目前，很多开源的基于特征的算法都无法适

用于非重复扫描式激光雷达，因此对比算法选用直接

配准法中的开源算法，包括 ICP、NDT、GICP、体素

化的广义迭代最近点（voxelized GICP, VGICP）[6]。 

本实验包含静止激光雷达点云配准分析、运动激

光雷达点云配准分析、配准耗时评估和对比、消融实

验 4 部分。 

2.1  静止激光雷达点云配准分析 

2.1.1  静止激光雷达里程计漂移对比 

为测试本文算法对非重复扫描式激光雷达点云

不一致性的鲁棒性，将激光雷达静止，利用 ICP、NDT、

GICP、VGICP、本文算法 CTF-ICP 分别在 Static-1、

Static-2 数据集上进行连续配准，获得里程计结果分别

如图 3、4 所示。其中图 3(b)、4(b)是静止激光雷达里

程计在静止位置（坐标原点）的局部放大图。 

由图 3 和图 4 可以看出：利用 ICP、NDT、GICP

和 VGICP 算法估计的位姿都有明显漂移，其中 NDT

算法漂移最明显；而本文算法 CTF-ICP 仅在原点附近

有较小的波动，说明本文算法 CTF-ICP 对非重复扫描
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式激光雷达的点云不一致具有较好的鲁棒性，不会因

为激光雷达的非重复扫描形式而产生漂移。 
 

 

(a)  Static-1 数据集上里程计结果 

 

(b)  里程计局部放大图 

图 3  静止激光雷达在 Static-1 上的里程计漂移 

 

(a)  Static-2 数据集上里程计结果 

 

(b)  里程计局部放大图 

图 4  静止激光雷达在 Static-2 上的里程计漂移 

2.1.2  静止激光雷达配准建图对比 

为了更加直观地展现不同点云配准算法的差异，

利用点云配准的结果将点云进行拼接，通过累计得到

地图。由图 3、4 可以看出，在 Static-1 和 Static-2 数

据集中，除了本文算法 CTF-ICP 外，Static-1 中 GICP

漂移较小 Static-2 中 VGICP 漂移较小，因此只需在

Static-1 和 Static-2 数据集上分别对比本文算法 CTF-

ICP 与 GICP、VGICP 的建图效果。本文算法 CTF-ICP

与 GICP 在 Static-1 数据集上的建图效果分别如图 5、

6 所示，本文算法 CTF-ICP 与 VGICP 在 Static-2 数据

集上的建图效果分别如图 7、8 所示。 

 

图 5  CTF-ICP 在 Static-1 数据集上的建图效果 

 

图 6  GICP 在 Static-1 数据集上的建图效果 

 

图 7  CTF-ICP 在 Static-2 数据集上的建图效果 

 

图 8  VGICP 在 Static-2 数据集上的建图效果 

由图 5~8 可以看出：本文算法 CTF-ICP 构建的

点云图更加清晰，说明了本文算法更加准确；而 GICP

和 VGICP 构建的点云图较模糊，尤其是图 6 的室内

环境；图 8 的室外环境由于累计时间有限，清晰度的

区别没有室内环境明显，但是依然能够看出靠近边缘

的物体有重影，如树木。由此可见，本文算法 CTF-

ICP 的配准精度更高，通过配准拼接的点云重合度更

高，点云清晰。 

2.2  运动激光雷达点云配准分析 

1） 为进一步评估本文算法 CTF-ICP 的配准精度，

利用地面移动机器人在连续移动的情况下采集点云

进行配准，并不断累计实现里程计，即在 Dynamic-1、

Dynamic-2、Dynamic-3数据集上进行实验，并与ICP、

NDT、GICP、VGICP 等算法进行对比实验，实验结

果如图 9~11 所示。 

由图 9~11 可以看出，本文算法 CTF-ICP 的里程

计结果与真值误差更小，而对比算法有明显的累计漂

移。此外，对里程计误差进行了量化对比，里程计精
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度 ATE 对比如表 2 所示。 

 

图 9  Dynamic-1 数据集里程计对比 

 

图 10  Dynamic-2 数据集里程计对比 

 

图 11  Dynamic-3 数据集里程计对比 

        表 2  里程计精度 ATE 对比           % 

数据集 ICP NDT GICP VGICP 
CTF-ICP

（ours） 

Dynamic-1 11.78 21.63 5.90 4.48 2.10 

Dynamic-2 5.49 14.21 3.67 4.27 0.10 

Dynamic-3 2.76 3.70 1.03 1.15 0.22 

平均误差 6.68 13.18 3.53 3.30 0.81 

由表 2 可以看出，本文算法 CTF-ICP 降低了里程

计误差，在 Dynamic-2 数据集上，ATE 降低了 30 倍

以上。另外，本文算法 CTF-ICP 在 Dynamic-1 数据集

的误差明显高于其他 2 个数据集，并且其他算法也存

在同样的问题。这是因为 Dynamic-1 数据集有一条笔

直的走廊，采用激光雷达点云配准算法存在退化现象。 

2） 利用点云配准的结果对点云建图，表 2 中除

本文算法 CTF-ICP 外，GICP 精度最高，因此仅与

GICP 进行对比实验，结果如图 12~17 所示。 

 

图 12  CTF-ICP 在 Dynamic-1 数据集上的建图效果 

 

图 13  GICP 在 Dynamic-1 数据集上的建图效果 

 

图 14  CTF-ICP 在 Dynamic-2 数据集上的建图效果 

 

图 15  GICP 在 Dynamic-2 数据集上的建图效果 
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图 16  CTF-ICP 在 Dynamic-3 数据集上的建图效果 

 

图 17  GICP 在 Dynamic-3 数据集上的建图效果 

由图 12、14、16 可以看出，本文算法 CTF-ICP

构建的地图更清晰，而 GICP 构建的地图较模糊。 

由图 13、15、17 可以看出，本文算法 CTF-ICP

的配准精度更高。 

2.3  配准耗时评估和对比 

本文算法的主要步骤包括输入点云的预处理（降

采样）、帧到帧粗配准、帧到地图精配准、地图更新

等。在 Dynamic-3 数据集中统计每一帧的配准耗时，

结果如图 18、表 3 所示。 

 

 

图 18  单次配准耗时分析 

由图 18 可以看出，本文算法单次配准总耗时不

超过 60 ms。 

表 3  CTF-ICP 各步骤在 Dynamic-3 数据集上的平均耗时   

单位：ms 

 预处理 
帧到帧

粗配准 

帧到地图

精配准 

地图

更新 
总耗时 

平均

耗时 
2.46 13.45 3.73 2.36 22.00 

由表 3 可知，本文算法平均总耗时为 22.00 ms。

其中耗时最多的是帧到帧粗配准，耗时超过一半，帧

到地图精配准和地图更新耗时较小，两部分的平均总

耗时不足 7 ms。 

为了进一步评估算法的配准速度，在 Dynamic-1、

Dynamic-2、Dynamic-3 数据集上统计 5 种点云配准算

法的每秒配准帧数（f/s），所有算法都采用单线程模

式，结果如表 4 所示。 

表 4  5 种算法配准速度对比         单位：f/s 

数据集 ICP NDT GICP VGICP 
CTF-ICP

（ours） 

Dynamic-1 7.21 35.77 15.38 17.99 40.91 

Dynamic-2 21.23 57.73 43.31 40.98 112.37 

Dynamic-3 10.19 28.05 19.27 28.54 45.46 

由表 4 可知，本文算法 CTF-ICP 的配准速度最

快，并且远超其他 4 种对比算法。 

2.4  消融实验 

本文算法CTF-ICP 的关键步骤为帧到地图精配准

和全局特征地图构建更新。为证明这个步骤各自独立

的有效性，在本文提出的框架中，分别去除帧到地图的

精配准和全局特征地图构建更新，结果如表 5 所示。 

表 5  消融实验分析 

数据集 
只去除帧到

地图精配准 
只去除全局特征

地图构建更新 

CTF-ICP

（ours） 

Dynamic-1 4.34 3.85 2.10 

Dynamic-2 3.40 4.03 0.10 

Dynamic-3 2.45 3.16 0.22 

由表 5 可以看出，无论是去除帧到地图精配准，

还是去除全局特征地图构建更新，配准效果都明显下

降，说明本文提出的帧到地图精配准和全局特征地图

构建更新 2 个核心部分都是有效的。 

时
间
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3 结论 

针对现有的点云配准算法大多基于重复扫描式

激光雷达提出，对非重复扫描式激光雷达点云配准精

度较低的问题，本文提出一种基于全局特征地图的由

粗到细点云配准算法（CTF-ICP），以高斯分布表征

全局地图，并通过由粗到细的配准算法实现点云精准

配准。通过实验验证：该算法在测试数据集上平均里

程计误差低至 0.81%；配准速度最高可达 112.37 f/s，

最低可达 40.91 f/s；在配准精度和速度上都超过现有

常用的点云配准算法，且能够很好地适应非重复扫描

式激光雷达。本文算法只涉及前端里程计，但实际使

用通常需要配合后端优化，而后端优化需要对历史的

位姿进行纠正，因此下一步工作将深入研究如何高效

地对全局特征地图进行纠正。 
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