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摘 要: 提出一种激光点云数据关联决策算法. 基于判别图模型,提取并智能管理激光点云的多重形状特征,通过最

大伪似然学习优化局部特征和配对特征的权重;应用最大和概率推理实现对图模型隐节点状态的估计,进而将激光

点关联映射为最大后验概率的配置回溯问题;实验结果验证了所提出算法比传统算法具有更好的性能.
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Abstract: A laser point clouds data association decision algorithm is proposed. The multi-geometric feature extraction and

intelligent management for the laser point clouds are investigated with the discriminative graphical model. The maximum

pseudo-likelihood learning is employed to optimize the weights of the local and pairwise features. And the states of the

hidden nodes in the graph are estimated with max-sum probabilistic inference. Furthermore, the laser point association is

tackled as the maximum a posteriori (MAP) configuration backtracking problem. The experiment results demonstrate that

the proposed algorithm outperforms traditional algorithms.

Key words: laser point cloud；discriminative graphical model；data association；probabilistic inference

0 引引引 言言言

激光传感器在机器人导航中的应用可以追溯到

20世纪 80年代末. 一些研究者直观地认识到激光点

云的轮廓可以配准环境中景物的轮廓. Cox[1]假设机

器人运行在由规则的多边形障碍物组成的已知环境

中, 通过匹配激光点云与已知地图中障碍物的轮廓

来估计机器人的方位.虽然先验规则地图的假设并不

具有普适性, 但该研究中用于激光点云与地图间吻

合度验证的迭代最小二乘法启发了后来的研究者.

Besl等[2]提出了旨在配准三维点集、曲线和面的高效

算法−迭代最近点 (ICP); Lu等[3]将迭代最近点算法

应用于基于相邻激光点云匹配的移动机器人自身的

方位估计中,奠定了激光点云匹配在机器人导航领域

应用的基础. 然而,在相邻激光点云数据关联的决策

问题上, 迭代最近点算法存在如下缺陷: 1)用经坐标

投影后的两激光点间的空间欧氏距离作为判断两激

光点关联的尺度,方式过于单一; 2)依赖于对相对运

动的猜测,初始值的选取直接影响迭代的次数和算法

最终收敛值的精度; 3)没有对激光点云数据关联决策

质量表征的概率依据; 4)在算法设计上没有考虑对决

策质量的自映射机制. 在决策大量程、形状复杂、采

集于高动态运动状态下的激光点云数据关联时,这些

缺陷会导致迭代最近点法性能不佳.

本文基于判别图模型,智能提取并管理相邻两激

光点云中激光点的多种特征,从机器学习的角度决策

相邻激光点云间的数据关联,性能比传统算法更好.

1 激激激光光光点点点云云云匹匹匹配配配原原原理理理

激光传感器在移动机器人导航领域的应用通常

基于激光测距原理. 在 𝑡时刻的测量值由若干距离读

数构成, 某时刻测量得到的激光点云是指若干二维
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激光点组成的序列. 假设机器人相继途经参考方位
𝑃ref和新方位𝑃new时,测得两激光点云: 参考激光点
云𝑳ref和新激光点云𝑳new. 当机器人的行进速度较
低或传感器采样频率足够高时,激光传感器在相邻两
方位处的视野会有部分重叠,即新激光点云中的一些
激光点与参考激光点云中的一些激光点两两对应于

实际环境景物表面的相同物理点,这种激光点间的对
应关系称为关联. 新激光点云中的一些激光点在参考
激光点云中找不到对应的激光点,这些激光点称为孤
立点. 两激光点云中所有激光点间的两两关联关系的
集合称为激光点数据关联配置.图 1为实地实验中一
组相邻时刻测得的激光点云数据关联决策的例子. 基
于该关联配置决策, 可计算𝑃new相对于𝑃ref所产生

的相对运动RT[3].

!"#$%
(Reference scan) New scan)(
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图 1 一组激光点云数据关联实例

2 从从从激激激光光光点点点云云云关关关联联联决决决策策策到到到图图图模模模型型型的的的映映映射射射

2.1 判判判别别别图图图模模模型型型的的的构构构建建建

判别图模型是一种构建于判别概率框架的机器

学习方法,通常以无向图模型构建[4-5].在判别图模型
中,因为待推理的对象向量在全局中受观测量 𝑧影响,
所以与传统的生成式概率框架相比, 判别图模型关
注并直接对观测量与待推理变量状态间的条件概率

𝑝(𝑥∣𝑧)建模,而非联合概率 𝑝(𝑥, 𝑧),这避免了建模观测
量间关系 𝑝(𝑧)的复杂性[6]. 因此, 判别图模型更适合
于数据在空间和时间上具有较大相关性的激光点云

匹配问题. 本文使用判别图模型中的一种典型方式
—–成双条件随机场[7-9], 它包含两种势函数: 局部势
和配对势. 将参考激光点云和新激光点云所包含的激
光点作为观测量 𝑧; {𝐿1

ref, 𝐿
2
ref, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑁

ref}表示参考激光
点云中的𝑁个激光点,它们各自可能的关联状态映射
为条件随机场图中的节点; {𝐿1

new, 𝐿
2
new, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑀

new}表
示新激光点云中的𝑀个激光点; 条件随机场图中的
每个节点𝑥𝑖都对应了𝑀 + 1种状态的似然, 例如𝑥𝑖

的状态 1表示𝑥𝑖所对应的参考激光点云中的激光点

𝐿𝑖
ref与新激光点云的激光点𝐿1

new关联的似然, 状态
𝑀 + 1表示𝐿𝑖

ref在新激光点云中找不到相关联激光点

的似然,即𝐿𝑖
ref是孤立点的似然.

求取两相邻激光点云激光点关联配置的问题可

以等效为推理条件概率 𝑝(𝑥∣𝑧),即基于相邻两束激光
点云的观测数据,求参考激光点云中激光粒子与新激
光点云粒子之间的关联的概率.本文所构建的条件随
机场的概率表示为

𝑝(𝑥 ∣ 𝑧) = 1

𝑍(𝑧)

∏
𝑖∈𝜈

𝜙𝑙(𝑥𝑖)
∏

(𝑖,𝑗)∈𝜀

𝜙𝑝(𝑥𝑖, 𝑥𝑗). (1)

其中: 𝑍(𝑧)为分割函数; 𝜙𝑙(𝑥𝑖)为局部势,是节点𝑥𝑖基

于观测量判断自身隶属不同状态的概率[10], 本文中
𝜙𝑙(𝑥𝑖)为具有𝑀 + 1个元素的向量, 它的第 𝑗个元素

在推理𝐿𝑖
ref与𝐿𝑗

new关联的概率中发挥作用; 𝜙𝑝(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)

为配对势,对应连接节点𝑥𝑖和𝑥𝑗的边,它描述了𝑥𝑖与

𝑥𝑗推理状态概率间的关系,保证了单个节点推理间的
全局一致性. 局部势和配对势可进一步表示为[7]

𝜙𝑙(𝑥𝑖) = exp(𝑤𝑙 ⋅ 𝑓𝑙(𝑧, 𝑥𝑖)), (2)

𝜙𝑝(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = exp(𝑤𝑝 ⋅ 𝑓𝑝(𝑧, 𝑥𝑖, 𝑥𝑗)). (3)

其中: 𝑓𝑙和 𝑓𝑝分别表示局部特征函数和配对特征函

数,它们基于相邻激光点云的测量值计算得到; 𝑤𝑙和

𝑤𝑝是这两种特征函数通过参数学习得到的权重.

2.2 特特特征征征提提提取取取

2.2.1 局局局部部部特特特征征征

本节讨论 3种特征: 基础几何特征, Boosting特
征和 ICP关联特征. 基础几何特征和 ICP关联特征从
激光传感器测量值中计算提取, Boosting特征基于基
础几何特征构建[5]. 它们构成局部特征函数 𝑓𝑙.

遍历计算参考激光点云中的每个点,并提取它们
与新激光点云中所有激光点的 4种基础几何特征: 距
离、角、测地线和辐射. 例如,辐射特征计算为

𝑓rad(𝑖, 𝑗) =
∥∥𝑂ref − 𝐿𝑖

ref∥ − ∥𝑂new − 𝐿𝑗
new∥∥

𝜎
. (4)

其中: ∥ ∥表示计算欧氏距离; 𝑂ref和𝑂new分别表示机

器人处于参考方位和新方位时机器人中心坐标系的

原点; 𝜎表示学习数据中的标准差.

本文共构建两种Boosting特征: 数据Boosting和
孤立点Boosting. 前文提取的基础几何特征并不直接
作为局部特征输入图模型, 而是输入到一种简单的
分类器AdaBoost中[11],再将其输出值作为局部特征,
这种做法能更好地处理数据中的非线性.把所有基础
几何特征直接输入AdaBoost,将得到与基础几何特征
元素个数相同的向量, 即为数据Boosting特征. 数据
Boosting特征中的元素同样表征了相似度或激光点
关联的似然. 将各基础几何特征中最小的元素提取出
来并输入AdaBoost, 输出的结果为一个标量, 即为孤
立点Boosting特征,它表征了相应的参考激光点云中
激光点为孤立点的似然.

ICP关联特征结合了迭代最近点算法在机器人
相对运动不是特别大时的优势. 在机器人装配有里程
计时,它能有效地将航位推算数据结合进系统.

2.2.2 配配配对对对特特特征征征

配对特征函数 𝑓𝑝描述了判别图模型节点间的关

系. 本文使用两类配对特征[5]: 1)利用激光点云数据
关联决策问题的内在结构; 2)从两束激光点云的测量
值中计算得到.
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配对序列特征. 在不存在孤立点的理想状态下,
当𝐿𝑖

ref与𝐿𝑗
new关联时, 𝐿𝑖+1

ref 很大似然上与𝐿𝑗+1
new 关联.

本文提取配对序列特征来映射这种关联特性, 它是
一系列带有主对角线向上偏移的单位矩阵. 当非零
的对角线向上偏移 1时, 表示了如下关联关系: 如果
𝐿𝑖

ref → 𝐿𝑗
new,则𝐿𝑖+1

ref → 𝐿𝑗+1
new . 但在实际环境中,孤立

点不可避免,例如,当𝐿𝑖
ref → 𝐿𝑗

new, 𝐿𝑖+1
ref → 𝑂且𝐿𝑖+2

ref

→ 𝐿𝑗+1
new 时,配对序列特征中𝐿𝑖+2

ref 对应列的非零元素

将上移 2. 本文选用 1 ∼ 7作为偏移量.

配对孤立点.该特征描述了孤立点在关联状态转
换中的变换.分为 3种情况: 1)当𝐿𝑖

ref ↛ 𝑂时, 𝐿𝑖+1
ref ↛

𝑂,使用𝑀 × 1的向量建模,称为孤立点列特征; 2)当
𝐿𝑖

ref → 𝑂时, 𝐿𝑖+1
ref ↛ 𝑂,使用 1×𝑀的向量建模,称为

孤立点行特征; 3)当𝐿𝑖
ref → 𝑂时, 𝐿𝑖+1

ref → 𝑂, 使用一
个标量建模, 称为孤立点角特征. 这里, 符号↛代表
不关联.

可以将配对序列特征、孤立点列特征、孤立点行

特征和孤立点角特征组合成为 (𝑀 + 1)× (𝑀 + 1)的

向量,输入至条件随机场的图模型中.

第 2类配对特征与基础几何特征类似,它们使用

图模型中的一个边所连接的两个节点对应的参考激

光点云中两激光点之间的一种测量尺度与新激光点

云中所有可能的激光点组合间计算的该测量尺度相

比较. 在实现中,使用距离作为尺度.

3 激激激光光光点点点关关关联联联估估估计计计

3.1 特特特征征征权权权重重重学学学习习习

基于标定数据, 局部特征和配对特征的权重𝑤𝑐

= [𝑤𝑙, 𝑤𝑝]通过参数学习过程获得. 本文采用了最大
伪似然 (MPL)学习[12]. 最大似然学习算法所计算的
伪似然可表示为

𝑝𝑙(𝑥 ∣ 𝑧, 𝑤) ≜
𝑁∏
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑖 ∣ MB(𝑥𝑖), 𝑤) =

𝑁∏
𝑖=1

exp{𝑤T
𝑐 ⋅ 𝑓(𝑥𝑖,MB(𝑥𝑖), 𝑧)}
𝑍(MB(𝑥𝑖), 𝑤)

. (5)

其中: 𝑁表示条件随机场图中的节点个数,也对应于
参考激光点云中激光点的个数; MB(𝑥𝑖)表示节点𝑥𝑖

的马尔可夫毯; 𝑝(𝑥𝑖∣MB(𝑥𝑖), 𝑤)表示节点𝑥𝑖的局部似

然; 𝑓(𝑥𝑖,MB(𝑥𝑖), 𝑧)表示局部特征值; 𝑍(MB(𝑥𝑖), 𝑤)

=
∑
𝑥′
𝑖

exp{𝑤T
𝑐 ⋅ 𝑓(𝑥′

𝑖,MB(𝑥′
𝑖), 𝑧)}表示局部分割函数.

考虑实际运算中的可操作性,对伪似然的优化通常以
负对数形式进行,表示为

𝒫ℒ(𝑤) = −
𝑁∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑥𝑖 ∣ MB(𝑥𝑖), 𝑤)+

(𝑤 − 𝑤)T(𝑤 − 𝑤)

2𝜎2
. (6)

上式右边的第 2项是收缩因子,用来避免𝑤的解

偏向两极, 同时保证解服从高斯先验概率分布.本文

实验中使用 0均值的均匀先验概率, 因此𝑤 = 0; 然
后, 使用基于梯度的优化算法最小化𝒫ℒ(𝑤), 便可以
求出针对于所提取特征的最佳权重.

3.2 最最最大大大和和和推推推理理理

基于前文所述的最优化权重𝑤和观测量 𝑧,本文
使用最大和推理 (max-sum)算法估计图模型中每个
节点的关联概率. 最大和推理可解决最大后验概率
(MAP)问题,而且可找到对应于最大后验概率的配置.
最大和推理基于置信传播实现,本文使用的链式图模
型中, 每个节点有不多于两个的相邻节点, 这简化了
消息构建

𝑚max
𝑖𝑗 (𝑥𝑗) =

max
𝑥𝑖

(ln𝜙𝑙(𝑥𝑖) + ln𝜙𝑝(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) +𝑚max
𝑘𝑖 (𝑥𝑖)). (7)

其中: 𝑚max
𝑖𝑗 (𝑥𝑗)表示链式条件随机场图中的节点𝑥𝑖

传向节点𝑥𝑗的消息; 𝑚max
𝑖𝑗 (𝑥𝑗)表示节点𝑥𝑖对节点𝑥𝑗

状态的推理; 𝜙𝑙(𝑥𝑖)和𝜙𝑝(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) 表示前文所述的局

部势和配对势. 节点𝑥𝑘是节点𝑥𝑗除节点𝑥𝑖外的相邻

节点.在一个条件随机场图中, 消息由任意选定的叶
节点向根节点传播,待消息传至根节点𝑥𝑟处时,可通
过下式获得最大后验概率:

𝑝max(𝑥 ∣ 𝑧) ∝ max
𝑥𝑟

(𝜙𝑙(𝑥𝑟) +𝑚max
𝑗𝑟 (𝑥𝑟)). (8)

消息沿叶节点到根节点方向传播一遍,最大和推理便
可求得最大后验概率.然后, 通过最大化配置回溯求
得的各节点最大化状态为新激光点云中激光点的索

引,这些激光点依次与参考激光点云中的激光点关联.

4 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

使用 10组在室外不规则环境下采集的激光点云,
分别用传统基于迭代最近点 (ICP)和本文所提出算法
决策激光点云激光点间的数据关联配置.其中, 迭代
最近点算法的相对运动猜想设定为 0. 实验中对激光
点云匹配的精度 (即准确率)计算如下:

𝑉 =
𝑛̂inlier

𝑛assoc
⋅ 100%. (9)

其中: 𝑛assoc为由激光点云数据关联决策算法估计的

所有存在关联关系的激光点对的个数, 𝑛̂inlier为该算

法决策的激光点关联与相应的真实值相一致的个数.
表 1为分别采用传统迭代最近点算法和本文所提出
的算法对上述 10组激光点云数据关联决策的准确率
对比. 图 2直观地展示了表 1的结果.由结果知,迭代
最近点法对 10组激光点云的平均数据关联决策正确
率为 54.71%,而本文所提出算法较之高出约 14%.

图 3 (a)∼ (c)为上述两种数据关联决策算法针对
第 2组激光点云的数据关联细节. 图中激光点间的关
联关系使用连接两激光点的直线表征. 该组激光点
云对中的参考激光点云和新激光点云分别在移动机

器人途经一系列杂乱无章的点和面的障碍物的相邻

时刻测得, 表现为一组形状高度不连续性的点序列.
如图 3 (b)所示, 传统的迭代最近点法估计出的激光
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表 1 10组激光点云数据关联决策准确率对比

激光点云序号 1 2 3 4 5 6

传统算法 ICP 44.60 45.98 43.77 54.02 58.73 33.80
本文提出算法 68.70 98.61 45.98 67.87 48.20 72.58

激光点云序号 7 8 9 10 平均

传统算法 ICP 70.64 64.82 79.78 50.97 54.71
本文提出算法 95.01 67.87 73.13 51.25 68.92

10

图 2 两种算法的精度对比
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图 3 两组激光点云的激光点数据关联关系

点关联配置与真实值相比, 误关联较多, 正确率仅
为 45.98%, 这是由于杂乱的点序列使最近点关联尺
度性能下降,忽视了激光点之间形状的相关性. 而本
文所提算法对激光点局部和全局几何特征的合理建

模与智能管理, 使激光点数据关联决策取得较高的
正确率,为 98.61%. 图 3 (d)∼ (f)为第 7组激光点云数
据关联的局部细节图. 该组激光点云对测量的机器
人新方位相对于参考方位的相对运动较大,相对转角
𝑅 = −11.82∘, 沿𝑥方向的相对位移𝑇𝑥 = −1.20m,
沿 𝑦方向的相对位移𝑇𝑦 = 0.01m,而 0相对运动的迭

代初始配置使迭代最近点法收敛于局部最小,进而引
入激光点误关联. 对照图 3 (d)和 3 (e),迭代最近点的
估计发生“错位”,而图 3 (f)所示的基于判别图模型的
激光点云数据关联决策算法更好地捕捉了激光点间

的关联关系,决策准确率为 94.18%.

5 结结结 论论论

本文提出了基于判别图模型的激光点云数据关

联决策算法,用于推理移动机器人相邻时刻所采集激

光点云中激光点的关联关系.通过对链式成双条件随

机场的合理建模,将激光点云匹配问题映射为机器学

习问题,并将对激光点云特征的智能管理融入算法的

参数学习和概率推理过程中. 本文所提出算法的匹配

精度优于传统的迭代最近点法.
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