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точек. Наиболее распространённым методом регистрации с использованием исключитель-
но геометрических характеристик является итерационный алгоритм ближайших точек

(ICP). Недостаток классических вариантов ICP — зависимость их от начального рас-
положения облаков точек. Алгоритмы грубой регистрации используются для нахождения
подходящей начальной регистрации двух облаков. Предлагается новый алгоритм выделе-
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Введение. Регистрация облаков точек в трёхмерном пространстве — распространён-
ный метод обработки данных, который используется в компьютерном зрении и рекон-
струкции виртуального мира. Задачей регистрации облаков точек является поиск орто-
гонального преобразования, помещающего два облака точек в общую систему координат.
Итерационный алгоритм ближайших точек (ICP, Iterative Closest Points) [1–11] является
наиболее известным методом выравнивания с использованием геометрических характери-
стик облаков точек. Недостатком классических вариантов ICP, таких как точка в точку
[1] и точка в плоскость [2], является зависимость от начального положения облаков точек.
Если поворот, который может выровнять два облака точек, велик, алгоритм ICP часто

попадает в локальный минимум.
Грубая регистрация облаков точек используется для поиска подходящего начального

выравнивания двух облаков. В частности, известны методы грубой регистрации на основе
признаков. Важным элементом таких методов является дескриптор точки. Часто исполь-
зуются трёхмерные дескрипторы FPFH (Fast Point Feature Histograms) [12, 13] и SHOT
(Signature of Histograms of Orien Tations) [14]. Алгоритм SHOT формирует некоторый

дескриптор — вектор из 352 компонентов для точки в облаке и позволяет сравнивать де-
скрипторы точек в пространстве R352 вместо R3. Вычисление дескриптора SHOT основано
на использовании локальной системы координат для точки в облаке.

Выбор направления базисного вектора системы координат важен, поскольку стандарт-
ные алгоритмы разложения матрицы на основе собственных векторов и собственных зна-
чений формируют собственные векторы с непредсказуемыми направлениями. В [14] описан
алгоритм выбора направления базисных векторов в системе координат.

Сложность регистрации зависит от типов облаков точек. Синтетические 3D-модели
широко используются для проведения вычислительных экспериментов. Более сложный
случай — регистрация 3D-моделей с шумом. В этом случае обычно используется адди-
тивный гауссовский или импульсный шум.

Следующим этапом является задача регистрации неконгруэнтных облаков точек, по-
лученных из одной и той же исходной 3D-модели (усечённых облаков точек). Стандартный
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алгоритм ICP обычно не может найти правильное решение в этом случае. Зашумлённые
усечённые облака точек являются наиболее сложным типом данных для регистрации с ис-
пользованием синтетической модели. Этот тип наиболее близок к регистрации реальных
3D-кадров.

В данной работе описан алгоритм выделения общих частей неконгруэнтных облаков

точек и их грубого выравнивания с использованием алгоритма SHOT для соответствия

между двумя облаками точек, которое позволяет рассматривать их окрестности. Окрест-
ность определяет локальный векторный базис. Два локальных векторных базиса позволя-
ют вычислить ортогональное преобразование.

Поскольку алгоритмы собственного разложения матриц предоставляют собственные

векторы с непредсказуемыми направлениями, необходимо согласовать направления век-
торов двух базисов. В представленной работе используется алгоритм «предсказания на-
правления».Множество соответствующих окрестностей определяет множество локальных
ортогональных преобразований.

Предполагается, что распределение матриц преобразования имеет высокую плотность
в окрестности истинной матрицы преобразования. Здесь используем алгоритм кластери-
зации DBSCAN [15] для определения кластера с самой высокой плотностью. Матрицы, не
принадлежащие выбранному кластеру, исключаются из рассматриваемого набора. Таким
образом, получается редуцированный набор соответствующих точек в двух облаках.

Предлагаемый алгоритм определяет общие части неконгруэнтных облаков точек. По-
сле этого усредняем выбранные матрицы и проецируем результат на группу SO(3). Ре-
зультирующая матрица ортогонального преобразования является грубой матрицей реги-
страции. Результаты эксперимента иллюстрируют качество предлагаемого метода.

Задача данной работы — создание нового эффективного алгоритма регистрации ча-
стично перекрывающихся облаков точек в трёхмерном пространстве, который позволит
также оценивать общие части облаков точек.

Алгоритм грубой регистрации. Пусть P = {p1, . . . , psp} — первое облако точек,
а Q = {q1, . . . , qsq} — второе облако точек в R3. Обозначим через pk точку из облака P ,
k = 1, . . . , sp. Рассмотрим радиус r окрестности точки p

k в P и подмножество Nr(p
k) точек,

принадлежащих этой окрестности. Ковариационная матрица Σk определяется следующим

образом [14]:

Σk =
∑

pi∈Nr(pk)

(r − d(pi))(pi − ck)(pi − ck)>
/ ∑

pi∈Nr(pk)

(r − d(pi)),

где ck — центр масс Nr(p
k), d(pi) = |pi − ck|.

Рассмотрим собственное разложение матрицы Σk:

Σk = Rk

 λk1 0 0

0 λk2 0

0 0 λk3

R>k ,

где λk1, λk2, λk3 — собственные значения Σk в порядке возрастания; Rk — ортогональная

матрица соответствующих собственных векторов; > — транспонирование. Отметим, что
алгоритмы собственного разложения вычисляют собственные векторы с непредсказуемы-
ми направлениями. В [14] описан алгоритм выбора направлений собственных векторов.
Обозначим через M(k) подмножество точек в окрестности Nr(p

k) такое, что

M(k) = { i: |m− i| 6 k, m = argmedian
j

d(pj) }. (1)
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Рассмотрим следующие подмножества:

S+
x = { i: d(pi) 6 r и 〈(pi − ck), x+〉 > 0 };

S−x = { i: d(pi) 6 r и 〈(pi − ck), x−〉 < 0 };

S̃+
x = { i: d(pi) ∈M(k) и 〈(pi − ck), x+〉 > 0 };

(2)

S̃−x = { i: d(pi) ∈M(k) и 〈(pi − ck), x−〉 > 0 },

где x+ — третий собственный вектор с начальным направлением, x− — третий собствен-
ный вектор с обратным направлением,

x =


x+, |S+

x | > |S−x |;
x−, |S+

x | < |S−x |;
x+, |S+

x | = |S−x | и |S̃+
x | > |S̃−x |;

x−, |S+
x | = |S−x | и |S̃+

x | < |S̃−x |.

(3)

Этот же метод используется для первого собственного вектора z, вектор y получается
как z×x. Переориентированный локальный векторный базис используется для вычисления
дескриптора SHOT точки pk. В частности, вектор z считается нормальным в точке pk.

Рассмотрим трёхмерный шар с центром в точке pk, содержащий все точки окрестности
pk. Разделим шар на 32 подмножества (32 — это число пар, полученное из двух делений по
углу места, восьми делений по азимуту и двух делений по радиусу). Обозначим через nq
единичную нормаль к точке q и вычислим cos (αq) = 〈nq, z〉. В сочетании с тем фактом,
что правильное количество бинов для внутренних гистограмм (для значений косинуса)
равно 11, получаем общую длину гистограммы 352, т. е. алгоритм SHOT генерирует для

каждой точки облака точек P дескриптор, который есть вектор в R352.
Далее опишем предлагаемый новый алгоритм. Ищем ближайшие точки в облаке Q

для каждой точки в P , используя дескрипторы k,d-дерева. После этого шага устанавлива-
ется фиксированное соответствие между облаками P и Q. Пусть pi, qi — соответствующие

друг другу точки, рассмотрим k-окрестности точек pi и qi. Вычисляем ковариационные
матрицы для этих двух окрестностей и выполняем собственные разложения. Результиру-
ющие матрицы собственных векторов обозначаются как Rpi и Rqi . Рассмотрим векторы
главных осей xpi и xqi . Целью алгоритма предиктора направления является получение

согласованных направлений для векторов xpi и xqi . Отметим, что описанный алгоритм и

алгоритм (1)–(3) различны.
Предположим, что направления собственных векторов в облаке Q фиксированы. Необ-

ходимо выбрать сориентированные направления соответствующих векторов в P и Q. Бу-
дем считать xqi и cq вектором и центром масс окрестности в Q соответственно. Отметим,
что ориентированная ось x локального блока определяется вектором xqi и точкой cq.

Рассмотрим ортогональные проекции всех точек облака Q на ось x. Обозначим через
qent и qext первую и последнюю проекции на ось x. Поделим равномерно отрезок [qent; qext]
точками

{q0 = qent; q1; . . . ; qm = qext},
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где m — количество подсегментов. Рассмотрим каждый подотрезок [qj−1; qj ] и обозначим
через q′i проекцию точки qi на Q, если она принадлежит этому подотрезку. Обозначим
через hj центры подотрезков [qj−1; qj ], j−1, . . . ,m. Связываем значение dj с подсегментом
следующим образом:

dj =
∑

q′i∈[qj−1;qj ]

(|hj − qj | − |hj − q′j |)|qj − q′j |2
/ ∑

q′i∈[qj−1;qj ]

(|hj − qj | − |hj − q′j |).

Рассмотрим вектор dsqx = (d1, . . . , dm). Вычислим аналогичные дескрипторы dspx(+)
и dspx(−). Вектор dspx(−) является обратной версией вектора dspx(+). Сравним вектор dsqx
с dspx(+) и с dspx(−), используя норму L2. Наименьшая норма определяет направление
третьего собственного вектора в локальном базисе в P .

Точно так же мы вычисляем дескрипторы dsqz в Q и dspz в P и устанавливаем ориен-
тацию базисного вектора zpi . Вектор ypi является векторным произведением zpi × xpi .

После использования алгоритма предсказателя направления получаем (переориенти-
рованные) локальный базис (xpi , ypi , zpi) в P и локальный базис (xqi , yqi , zqi) в Q. Этот
локальный базис позволяет вычислить локальное ортогональное преобразование, отобра-
жающее базис (xpi , ypi , zpi) в базис (xqi , yqi , zqi) по формулам

Ri = RqiR
>
pi
, Ti = cqi −Ricpi ,

где Rpi — матрица размера 3 × 3, содержащая векторы-столбцы (xpiypizpi); Rqi =

= (xqiyqizqi); cpi и cqi — центры масс окрестностей в Q и P соответственно.

Итак, у нас есть n локальных ортогональных преобразований (R1, T1), . . . , (Rn, Tn)
(n — количество соответствий после SHOT). Предположим, что область в R6 (парамет-
ризующая преобразования) с наибольшей плотностью хорошо аппроксимирует истинное

ортогональное преобразование между облаками точек P и Q. Чтобы кластеризовать на-
бор {(R1, T1), . . . , (Rn, Tn)}, используем алгоритм DBSCAN [15]. Трансформации из наи-
большего кластера {(Rcl1 , Tcl1), . . . , (Rclt , Tclt)}, где t — число элементов в этом кластере,
используются для оценки истинного преобразования:

Ravg =
1

t

t∑
i=1

Rcli , Tavg =
1

t

t∑
i=1

Tcli .

Точки в облаках P и Q, соответствующие выбранному кластеру, являются оценкой общих
частей P и Q.

Поскольку Ravg является матрицей аффинного преобразования, то проецируем Ravg на

группу SO(3) [6]. Рассмотрим сингулярное разложение UDV > матрицы Ravg. Проекция R

группы Ravg на группу SO(3) есть матрица USV >, где S задаётся выражением

S =

{
I, если det (U) det (V ) = 1;

diag (1, 1, . . . 11,−1), если det (U) det (V ) = −1.

Вычислительные эксперименты. Покажем качество предложенного алгоритма

грубой регистрации и выделения общих частей. Используем следующие четыре облака
точек: Bunny и Armadillo, Airplane из базы данных ModelNet40 [16], Human face из базы
данных Bosphorus [17]. Облака Bunny, Armadillo и Airplane состоят из 1024 точек, об-
лако Human face — из 1724 точек. Все точки лежат в центрированной единичной сфере.
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Применим жёсткое геометрическое преобразование к облаку точек P , определяемому орто-
гональной матрицей Rtrue и вектором переноса Ttrue. Облако точек Q получается из облака
точек P как

Q = RtrueP + Ttrue.

Информация о матрице Rtrue и векторе переноса Ttrue содержится в матрице Mtrue

в однородных координатах.
Статистические эксперименты организованы следующим образом. Зафиксируем неко-

торое значение угла поворота. Рассмотрим случайный вектор направления. Вектор опре-
деляет линию, содержащую центр системы координат. Предположим, что линия проходит
через ось вращения. В качестве компонент вектора переноса используем случайные вели-
чины на отрезке [0; 1].

Обозначим матрицу истинного геометрического преобразования через Mtrue, которая
применяется к активному облаку P . Предлагаемый алгоритм применяется к облакам P
и Q. Считаем, что предложенный алгоритм сходится к истинным данным, если восстанов-
ленная матрицаMest аппроксимирует матрицуMtrue с заданной точностью. Для статисти-
чески правильных результатов используем 100 испытаний для каждого фиксированного
угла поворота. Угол поворота изменяется от 0 до 180 градусов с шагом 20 градусов.

a b

Рис. 1. Регистрация облаков точек: a — облако точек P (красное), облако
точек Q (синее); b — результат регистрации
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Рис. 2. Частота сходимости алгоритма для четырёх типов облаков точек
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Синтетические 3D-модели. На рис. 1, a показаны облака P (красное) и Q (синее).
Облако Q получается из P преобразованием Mtrue. На рис. 1, b показаны облака Mest P
(красное) и Q (синее), где преобразование Mest — результат регистрации.

В статистических экспериментах для конгруэнтных облаков точек использовался по-
рог ‖Mest −Mtrue‖ < 0,2 в качестве критерия сходимости к истинному преобразованию.

На рис. 2 показана частота сходимости алгоритма для Bunny (синяя линия), Armadillo
(красная линия), Airplane (оранжевая линия), Human face (зелёная линия).

Зашумлённые синтетические 3D-модели. Использовался аддитивный белый гауссов
шум. Добавляем к каждой координате точки гауссову случайную величину с нулевым

средним значением и стандартным отклонением s = 0,02. Облака точек P и Q зашумлены
независимо друг от друга.

На рис. 3, a даны облака P (красное) иQ (синее).ОблакоQ получается из P преобразо-
ваниемMtrue. На рис. 3, b показаны облакаMestP (красное) иQ (синее), где преобразование
Mest — результат регистрации.

На рис. 4 изображены общие части облаков P (красное) и Q (синее), серые точки не
относятся к предполагаемым общим частям.

В статистических экспериментах для конгруэнтных облаков точек использовался по-
рог ‖Mest −Mtrue‖ < 0,6 в качестве критерия сходимости к истинному преобразованию.

На рис. 5 показана частота сходимости алгоритма для Bunny (синяя линия), Armadillo
(красная линия), Airplane (оранжевая линия), Human face (зелёная линия).

Усечённые 3D-модели. На рис. 6, a показаны облака P (красное) и Q (синее). Облако Q
получается из P преобразованиемMtrue. На рис. 6, b показаны облакаMestP (красное) и Q
(синее), где преобразование Mest — результат регистрации. На рис. 7 даны общие части
облаков P (красное) и Q (синее), серые точки не относятся к предполагаемым общим
частям.

В статистических экспериментах для конгруэнтных облаков точек использовался по-
рог ‖Mest −Mtrue‖ < 0,6 в качестве критерия сходимости к истинному преобразованию.

На рис. 8 продемонстрирована частота сходимости алгоритма для Bunny (синяя ли-
ния), Armadillo (красная линия), Airplane (оранжевая линия), Human face (зелёная линия).

Зашумлённые усечённые 3D-модели. Использовался аддитивный белый гауссов шум.
Добавляем к каждой координате точки гауссову случайную величину с нулевым средним

значением и стандартным отклонением s = 0,02. Облака точек P и Q зашумлены незави-
симо друг от друга.

На рис. 9, a представлены облака P (красное) и Q (синее). Облако Q получается из

P преобразованием Mtrue. На рис. 9, b показаны облака MestP (красное) и Q (синее), где
преобразование Mest — результат регистрации.

На рис. 10 приведены общие части облаков P (красное) и Q (синее), серые точки не
относятся к предполагаемым общим частям.

В статистических экспериментах для конгруэнтных облаков точек использовался по-
рог ‖Mest −Mtrue‖ < 0,6 в качестве критерия сходимости к истинному преобразованию.

На рис. 11 показана частота сходимости алгоритма для Bunny (синяя линия),
Armadillo (красная линия), Airplane (оранжевая линия), Human face (зелёная линия).
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a b

Рис. 3. Регистрация облаков точек: a — облако точек P (красное), облако то-
чек Q (синее); b — результат регистрации

Рис. 4. Вычисленные общие части облака точек P (красного), облака точек Q
(синего)
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Рис. 5. Частота сходимости алгоритма для четырёх типов облаков точек
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a b

Рис. 6. Регистрация облаков точек: a — облако точек P (красное), облако то-
чек Q (синее); b — результат регистрации

Рис. 7. Вычисленные общие части облака точек P (красного), облака точек Q
(синего)
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Рис. 8. Частота сходимости алгоритма для четырёх типов облаков точек
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a b

Рис. 9. Регистрация облаков точек: a — облако точек P (красное), облако то-
чек Q (синее); b — результат регистрации

Рис. 10. Вычисленные общие части облака точек P (красного), облака точек Q
(синего)
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Рис. 11. Частота сходимости алгоритма для четырёх типов облаков точек



32 АВТОМЕТРИЯ. 2022. Т. 58, № 5

Заключение. В представленной работе описан новый алгоритм грубой ортогональной
регистрации и выделения общих частей неконгруэнтных облаков точек. Алгоритм ищет
соответствие между облаками точек и находит локальные ортогональные преобразова-
ния. Кроме того, в этом алгоритме используется новый метод определения направления
собственных векторов. Точность работы предложенного алгоритма оценивается на раз-
личных классах облаков точек: конгруэнтных облаков точек и различных неконгруэнтных
облаков точек. Результаты экспериментов показывают зависимость качества регистрации
от точности определения общих частей.

Финансирование. Работа выполнена при поддержке Российского научного фонда
(грант № 21-11-00095).
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