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［摘 要］提出一种基于改进 3D-Harris 角点检测算法的电厂地下管廊点云拼接方法。以电厂地下管

廊多组海量点云数据为分析对象，利用主成分分析法获取目标检测点在邻域点云微切平面

上的法向信息，进而提取点云的边界点；构建基于目标检测点法向信息的协方差矩阵，计

算并比较其角点响应强度函数，从中选出部分待筛选点作为真伪角点检测对象；利用基于

高斯曲率极值点的伪角点检测方法，滤除伪角点并筛选出真角点；最后通过快速点特征直

方图方法匹配各组点云间的相似角点，利用最近点搜索点云配准算法实现地下管廊多组点

云间的拼接，并与传统 3D-Harris 角点检测算法的结果进行比较。对比表明，所提出算法

计算耗时短且角点提取正确率高，可实现电厂地下管廊海量点云的精确拼接。 

［关 键 词］电厂地下管廊；点云拼接；海量点云数据；角点检测；Harris 算子 

［引用本文格式］仲宇, 白钒, 刘勇, 等. 基于改进 3D-Harris 角点检测算法的电厂地下管廊点云拼接方法研究[J]. 热力发电, 

2023, 52(1): 89-97.   ZHONG Yu, BAI Fan, LIU Yong, et al. Study on point cloud splicing method of underground pipe gallery in 

power plants based on improved 3D-Harris operator[J]. Thermal Power Generation, 2023, 52(1): 89-97. 

Study on point cloud splicing method of underground pipe gallery in power  

plants based on improved 3D-Harris operator 
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Abstract: In the point cloud splicing of underground pipe gallery in power plants, an improved algorithm with 3D-

Harris operator about corner detection is proposed. In this algorithm, firstly, taking multiple sets of massive point 

cloud data of the underground pipe gallery as analysis object, the normal information of the target detection point 

on the adjacent point cloud microtangent plane is obtained through principal component analysis method, thus the 

boundary points of the point cloud are extracted. Secondly, the covariance matrix is constructed according to the 

normal information of the target detection point, then the corner response intensity function is calculated and 

compared, and some points are selected as calculation objects to judge whether they are true corner. Thirdly, the 

pseudo angles are filtered out and the true angles are selected by using a pseudoangle detection method based on 

Gaussian curvature extreme points. At last, the fast point feature histogram method is used to match similar corners 

between each group, and the nearest point search point cloud registration algorithm is used to realize the splicing of 

multiple points and cloud in the underground pipe gallery. The results are compared with that of the conventional 

3D-Harris angular point detection algorithm. It is proved that the method in paper takes less time to calculate and 

has a higher corner-point extraction accuracy, which can realize accurate splicing of massive point cloud of 

underground pipe gallery. 
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地下管廊是电厂的重要基础设施，也是容纳管

线和管道的生命线工程，其日常有序的规范化管理

是电厂安全运行的保证。目前，随着三维激光扫描

技术在城市测绘、工程测量等领域中的广泛应用，

研究人员利用点云数据对地下管廊进行逆向三维

建模，获悉管廊的状态信息，进而可更好地辅助进

行电厂地下管廊日常运维作业。 

在实际应用中，由于地下管廊跨度长，在采用

激光扫描仪扫描获取点云数据时，常需在多个不同

地点采集多组激光点云数据，并将其拼接为完整的

管廊点云，因此点云的拼接精度便决定了后续管廊

三维模型重建的精度。 

点云拼接的本质是点云的局部配准，其技术思

路是在不同点云之间的重叠部分搜索多对同名点，

根据同名点对将各组点云统一至同一坐标系下。特

征点检测是搜索同名点对的重要方法，Harris 特征

点（又称角点）是最有代表性的特征点之一，它是

三维模型中局部区域的凸点，即在空间某方向上坐

标值的极值点，如立方体的顶点、平面上的尖锐点

等。考虑到电厂地下管廊内存有较多拐角、长方体

支架等规则几何体，含有丰富的角点信息，因此在

地下管廊的点云拼接中，亦适于选用角点作为点云

特征点。 

在三维点云的角点检测及其应用研究方面，文

献[1]提出一种基于 2D-Harris 角点检测算法的三维

点云特征点检测器，实验证明该算法具有较好的鲁

棒性。文献[2]在考虑光照变化、尺度变化等情况下，

对 3D-Harris 角点检测算法进行了性能评估，实验

证明 3D-Harris 角点检测算法具有较好的稳定性。

文献[3]引入正交梯度算子结合传统Harris算子及自

相关函数，提出了一种基于 Harris 角点自适应特征

描述、提取和匹配的点云粗配准算法。文献[4]针对

传统点云配准方法在面对海量点云数据时常出现

的计算量大、配准效果差等问题，提出了一种基于

改进 Harris 算子结合尺度不变特征变换（scale-

invariant feature transform，SIFT）算法的改进 Harris-

SIFT 算法点云数据角点检测方法。而文献[5]提出了

一种基于变形分析的三维 Susan 角点检测算法，利

用变形函数和相似比较函数，该方法能够准确地在

三维网格模型上定位特征角点。文献[6]则针对初值

估计差等问题，提出一种基于 3D-Harris 角点检测

算法与改进快速点特征直方图（fast point feature 

histogram，FPFH）的点云配准算法，运用 3D-Harris

角点检测算法检测点云中的角点，并通过 FPFH 描

述角点特征。 

在三维点云的拼接和配准研究方面，文献[7]采

用 Kinect 传感器采集多组点云数据，在构建局域网

络的基础上，通过光束法区域网平差实现点云拼

接。文献[8]利用二维图像和三维点云间的对应关系

为点云精配准提供初值，进而实现点云拼接。文  

献[9]提出一种基于 SIFT 特征的点云拼接方法，以

SIFT 关键点反映三维点云的特征信息，求得多视点

云的关键点并匹配各点间的对应关系，进而实现多

视点云的拼接。文献[10]提出了一种基于多视点云

和改进的最近点搜索算法的点云拼接方法。 

上述文献主要针对小规模的标准点云模型开

展研究，点云拼接效果良好。但对于大规模点云的

三维重建，尤其在面向地下管廊等海量点云的处理

方面，研究内容涉及较少。而且上述角点检测算法

在面对大规模点云数据时，通常会出现计算量大、

抗噪能力弱、部分特征点间的错误对应关系难以得

到纠正等问题。因此，目前缺乏针对地下管廊海量

数据的有效点云拼接方法。 

针对含复杂几何结构的三维点云，传统    

3D-Harris 角点检测算法[1]首先在目标检测点上通

过最小二乘法拟合一个二次曲面；然后建立一个固

定边长的立方体窗口，通过描述窗口内所有点在横

纵坐标上偏导数的变化程度，建立角点检测的协方

差矩阵；最后计算角点响应来检测角点。该方法在

仿射变换和噪声干扰上具有较好的鲁棒性，但是在

面对大规模点云数据时表现不佳，这是因为其存在

以下问题： 

1）计算效率低  该方法需要以每点邻域内所

有点为计算对象拟合其二次曲面，并计算立方体窗

口内所有点的偏导数。但是拟合曲面方程和计算偏

导数的计算量大，而且通常曲面拟合的效果差，因

此后续点云计算的准确度难以保证。 

2）易检测出伪角点  由于在检测结果中通常

存在部分伪角点，但是该方法无法进一步甄别真伪

角点，因此最终角点的检测正确率难以保证。 

针对上述问题，本文提出一种基于改进 3D-Harris

角点检测的地下管廊海量点云拼接方法。在该方法 
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角点检测的流程中，仅需通过主成分分析（principal 

component analysis，PCA）构造点云各点上的微切

平面，并通过计算近邻点至微切平面间距离的变化

程度，来检测目标点是否为角点，无需通过最小二

乘来拟合二次曲面以及计算各点在该曲面上的偏

导数。针对在实际面向大规模点云的应用中，算法

计算效率低的问题，提出了根据点云法向信息和点

集几何分布特性来提取点云边界的预处理策略。针

对在实际角点检测中，易检测出伪角点的问题，提

出了通过高斯曲率极值点来剔除伪角点的后处理

策略。实例验证表明，基于点云法向和曲率信息的

改进 3D-Harris 角点检测算法是一种高效、高检测

正确率的点云特征点检测方法，可实现地下管廊海

量点云的拼接优化。 

1 改进 3D-Harris 角点检测算法 

改进 3D-Harris 角点检测算法的核心思想是通

过计算目标检测点邻域内的法向量，拟合其点云表

面的微切平面，并根据近邻点在移动前后与微切平

面间距离的变化程度来检测目标点是否为角点，最

后利用曲率信息检测法剔除伪角点。其主要工作可

分为 3 个步骤： 

1）点云边界提取  从空间几何特性来看，角点

是指在几何特征上突出的点，在三维模型上通常描

述为多面体的顶点、凸型曲面的尖锐点等。而在点

云数据中，角点往往分布于点云边界上。因此，在

原始海量点云数据的预处理中，需要对点云边界点

进行识别和提取，以减少后续点云数据处理的计算

量，从而提高角点检测的正确率。该步骤对点云中

任意目标检测点采用 K 最近邻（K-nearest neighbor, 

KNN）算法确定其邻域点，并通过 PCA 算法计算

点云数据在该点处的法向量，然后根据法向量拟合

其微切平面方程，从而利用点集几何分布特征提取

点云边界。 

2）改进角点检测  在点云各点上构造的微切

平面中，首先，通过构造点强度函数来描述近邻点

与切平面间距离的变化程度；然后，建立角点检测

的协方差矩阵；最后，根据角点响应公式检测目标

点是否为角点。 

3）伪角点剔除  由于角点检测结果中可能存

在伪角点，所以需要进一步甄别真伪角点。三维点

云的模型表面可认为是由无数条曲线构成的曲面，

其弯曲程度可由曲率表示。在微分几何中，曲面上

任一点的高斯曲率是该点处 2 个主曲率的乘积[11]。

真角点上的高斯曲率具有 2 个特性：高斯曲率大于

0；该点应为邻域内高斯曲率的极大值点。因此，可

以利用点云曲率信息剔除伪角点，其具体方法是利

用近邻点的法向量计算该点的曲率信息，再以邻域

内高斯曲率的极大值点作为真角点，从而提高角点

检测的正确率。 

本文提出的改进 3D-Harris 角点检测算法流程

如图 1 所示。 

 

图 1 改进 3D-Harris 角点检测算法流程 

Fig.1 Flow of the improved 3D Harris corner detection 

algorithm 

1.1 基于点集几何分布特征的点云边界提取方法 

判断点云集 C 中任一点 Ci(i=1,2,…,n)是否为点

云边界点，基本算法步骤如下。 

1.1.1 建立点 Ci上的微切平面方程 

采用 KNN 算法搜寻 Ci 在特征空间中欧氏距离

最近的 k 个点，将其 k+1 个点视作近邻点集 S。假

设近邻点集 S={Si(xi,yi,zi)}，则向量 X、Y、Z 分别为

X=(x1, x2, x3, …, xk+1)T, Y=(y1, y2, y3, …, yk+1)T，Z=(z1, 

z2, z3, …, zk+1)T。对 X、Y、Z 去均值化，构造近邻

点集 S 的协方差矩阵 H，其矩阵元素及矩阵为： 

cov ( )( , ) ( ) ( )E E Ea b ab a b          (1) 

3 3

cov( , ) cov( , ) cov( , )

cov( , ) cov( , ) cov( , )

cov( , ) cov( , ) cov( , )



 
 
 
  

X X X Y X Z

H Y X Y Y Y Z

Z X Z Y Z Z

   (2) 

计算协方差矩阵 H 的特征值，并将最小特征值

对应的特征向量单位化，作为点 Ci 上的单位法向量

NC (nA, nB, nC)，假设平面方程一般形式为： 
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0Ax By Cz D               (3) 

即可求得点 Ci(xi,yi,zi)的微切平面方程，计算公

式为： 

0A B C A i B i C in x n y n z n x n y n z         (4) 

1.1.2 提取点云边界点 

将近邻点集 S 向式(4)微切平面作投影，其投影

点集记为 S′={Si′(xi′,yi′)|i=0, 1, …, k}，其中 S0′为点 Ci

的投影点。对于点云在微切平面上的投影点，如果

点 Ci 近邻点的投影点分布不均匀，则点 Ci 有较大

可能是点云边界点；反之如果投影点均匀分布，则

点 Ci不是边界点[12-13]。 

可利用投影点向量之间的夹角来描述投影点

的分布情况，进而提取点云边界点。具体而言，以

投影点 S0′为起始点，任意近邻点的投影点为终点，

定义向量 S0′Sj′(j=1, 2, …, k)，并以 S0′为中心，S0′Sj′

为 U 轴，法向量 Nc 为 W 轴，U×W 为 V 轴，建立

局部坐标系 (S0′, U, V, W)。 

按逆时针方向计算每 2 个邻近向量间的夹角，

即计算 S0′Sj′与 S0′Sj–1′的夹角Θ={Θ1, Θ2,…, Θk}，

图 2 为点云在微切平面上的投影示意。 

 

图 2 点云在微切平面上的投影示意 

Fig.2 Projection point of point cloud on the  

micro tangent plane 

对夹角Θ进行排序，取其最大的Θmax，当Θmax

大于预设的阈值 ζ，则认为 Ci为点云边界点。以多

面体的棱边为例，其近邻点在微切平面上的投影点

会围绕棱边的投影线分布较为密集，而对于固定数

量 k+1 的投影点，在切平面上其他地方的分布则较

为稀疏，因此投影点的整体分布不均匀，投影点向

量间夹角的变化较大，其中必然存在较大的夹角，

即可提取棱边作为模型的边界；与此相反，模型平

坦面上的近邻点在微切平面上的投影点分布较为

均匀，因此投影点向量间的夹角相差较小，即可排

除平坦面作为模型边界。需要说明的是，阈值 ζ 是

一个超参数，要根据点云数据的实际情况进行手动

调整，一般情况设为 π/2。最后，通过遍历点云并进

行边界点的提取，得到点云边界集 P={(P1, P2, …, 

Pm)|m<n}。 

1.2 基于法向信息的角点检测算法 

判断点云边界集 P 中的点 Pi(i=1, 2, …, m)是否

为角点，具体算法步骤如下。 

1.2.1 构造点强度函数 

计算 Pi 所在的近邻点集 S，各点到式(4)微切平

面的距离 d 为： 

2 2 2

A B C

A B C

A B C

n x n y n z D
d n x n y n z D

n n n

  
    

 
 (5) 

其中：nA
2+nB

2+nC
2=1。 

以点 Pi 为中心，建立一个固定边长为 l 的小立

方体 T，该小立方体 T 包含一定数量的点 Ti，此外

该小立方体可以沿任意方向在近邻点集 S 拟合的曲

面 L 上滑动，假定曲面 L 上每一近邻点 Si 上有对应

的强度值 f，而 f 可由该点 Si 到点 Pi 微切平面的距

离 d 表示，即： 

A B Cf d n x n y n z D           (6) 

因此，当小立方体 T 发生[u,v,w]移动时，那么

动前与移动后对应小正方块中的点 Ti强度值 fi变化

可描述为： 

 
( , , )

2

( , , ) ( , , )

                 ( , , ) ( , , )
x y z T

E u v w x y z

f x u y v z w f x y z




 

   


  (7) 

式中：E(u,v,w)为在小立方体移动前后所有点 Ti 强

度值 fi 的变化程度；[u,v,w]为小立方体 T 沿任意方

向的偏移量；(x,y,z)为权值函数，反映了坐标位置

对应的权值系数。考虑到当目标检测点（即小立方

体中心点）是角点时，该点强度值的变化对于

E(u,v,w)的贡献最大，而离中心点较远的点的强度值

变化较平缓，对于 E(u,v,w)的贡献小。因此，这些点

的权值系数应为较小值，根据小立方体各点到中心

点的距离，在此可采用高斯分布函数表示为ω(x,y,z)： 

3

2

2 2 2
( )

2

0

1
e d d d

2π
( , , )

x y z
R

x y zx y z 


  

      (8) 

式(7)可依据泰勒公式在点(x,y,z)处进行一阶展

开，即： 

( , , ) ( , , ) ( , , )

                                 ( , , ) ( , , )

x

y z

f x u y v z w f x y z uf x y z

vf x y z wf x y z

     


 (9) 

式中：f(x,y,z)为 Ti 到点 Pi 微切平面的距离值，fx、

fy、fz 分别为强度值 f 在坐标轴方向上的梯度值。 
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因此式(7)可简化为： 

 
( , , )

2
( , , )( , , )

A B C

x y z T

E x y z un vn wnu v w 


     (10) 

E(u,v,w)亦可表示为矩阵形式： 
T( , , ) [ ] [ ]E u v w uv w uv w M       (11) 

其中， 
2

2

( , , ) 2

( , , )

A A B A C

B A B B C

x y z T

C A C B C

n n n n n

x y z n n n n n

n n n n n




 
 

  
 
 

M    (12) 

式中：(nA,nB,nC)为点 Pi 上的单位法向量。 

1.2.2 计算角点响应强度 

对每一次移动的小立方体 T 计算 E(u,v,w)，并

采用式(13)计算得到角点响应值 R： 
2det( ) (trace( ))R  M M        (13) 

式中 R 的大小取决于 M 的特征值。若 Pi 是角点，

则|R|较大；若 Pi处于平坦曲面，则|R|较小。设定角

点判定阈值，当 R 大于，则判断 Pi 为角点。其中

和都是超参数，需要根据点云的实际情况进行试

验来确定其合理取值。最后，根据角点响应公式，  

即可得到一个待检角点集 Q={Qi(xi,yi,zi)|i=1,2,…,r}。 

1.3 基于曲率信息的伪角点检测方法 

1.3.1 计算各点的高斯曲率 

在微分几何中，曲面上一点的高斯曲率 K 可以

由该点处 2 个主曲率的乘积计算得出，即： 

1 2K k k               (14) 

式中：k1 和 k2 分别为曲面上该点的最大主曲率和最

小主曲率。 

主曲率可以利用最小二乘法对局部点云进行

曲面拟合来计算。但是这种方法效率低下，且曲面

拟合的效果欠佳，可能会产生较大的误差。Zhang X

等[14]提出利用目标点的近邻点法向量来构造一个

法向截面圆，并根据 2 点的位置和法向信息来估计

点的法向曲率，进而计算该点的主曲率。具体算法

步骤如下。 

图 3 为法向曲率的计算示意。根据图 3，假设

对于点云中的每一点 p，其邻域内有 m 个近邻点，

qi 为点 p 的第 i 个近邻点，qi 的法向量为 Mi。以点

p 为中心建立局部正交坐标系(B,I,N)，N 为点 p 的

单位法向量，B 和 I 为正交的单位向量，此时可以

通过点 p 和点 qi的密切圆来估计点 p 的法向曲率。 

即点 p 相对于点 qi的法向曲率 kf为： 

f

sin

| | sini

k
pq




             (15) 

 

图 3 法向曲率的计算示意 

Fig.3 Calculation of normal curvature 

假设 Sp 为点 p 所在的平面，对于主曲率 k1 和

k2，Θk 为 2 个主曲率所在曲线方向间的夹角，pOi

为矢量 pqi 在平面 Sp 上的投影，ΘB 为矢量 B 和矢

量 pOi 间的夹角。根据欧拉公式，法向曲率 kf 和    

2 个主曲率 k1、k2关系为： 
2

f 1 2cos( ) sin ( )k B k Bk k k           (16) 

求解 k1和 k2的过程可以视作一个优化问题，即： 

1 2

2
2

1 2 f
, ,

min cos( ) sin ( )
B

k B k B
k k

k k k


         (17) 

求解 k1 和 k2 后，根据式(14)即可求解该点的高

斯曲率 K。 

1.3.2 剔除伪角点 

高斯曲率的大小表现了曲面的弯曲程度，曲面

上一点的高斯曲率 K 如果小于 0，则该点处于形如

“马鞍面”的曲面中；若高斯曲率 K 大于 0 且接近

0，则该点处于较为平坦的曲面上；若高斯曲率 K 大

于 0 且接近 1，则该点处于平面上较为突出的尖锐点。 

因此，根据角点的几何特征，真角点应是邻域

内高斯曲率的极大值点。对于待检角点集 Q= {Qi(xi, 

yi, zi)|i=1, 2, …, r}，可比较 Qi 邻域内每一点的高斯

曲率大小，以此来检测并剔除伪角点。 

邻域内高斯曲率大小的比较是一个寻优问题，

由于只需在曲面上搜寻局部的极值点，而不是找到

最值点，因此无须使用具有全局最值优化特点的算

法，本文采用具有局部优化功能的贪心算法，若 Qi

为邻域内的高斯曲率极大值点，则 Qi 为真角点。具

体算法步骤如下。 

首先，以 Qi 为搜索初始点，在原始点云集

Ci(i=1, 2, …, n)中，采用 K 最近邻算法搜寻与 Qi欧

氏距离最近的 k 个点，将其 k+1 个点视作 Qi 的近

邻点集 Qb。然后，根据高斯曲率的计算方法，估计

Qi 和点集 Qb 的高斯曲率，迭代比较邻域内各点高

斯曲率K的大小，搜寻邻域内的高斯曲率极大值点。

若该极大值点与 Qi 为同一点，则认为 Qi为真角点；

反之则认为 Qi 为伪角点。最终获得真角点集 QT。 
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2 点云拼接 

点云拼接实质上是点云局部配准，即点云拼接

只针对点云间的重叠部分。因此，在提取各组点云的

Harris 角点以后，对于 2 组点云间的重叠部分，需要

构建基于 Harris 角点的点特征描述符，找到至少 3 组

具有相似特征的关键点，由 3 组对应点确定唯一变

换矩阵，进而实现点云拼接。具体算法步骤如下。 

2.1 构建点特征描述符 

在真角点集 QT 中任取一点 hi，计算该点与邻

域内各点之间关系(α,Ф,ΘF)，得到简化的特征直方

图（simplified point feature histograms，SPFH）。 

假定空间中有 2 点，一点为 hi，一点为近邻点

hj，在其中一点上使用局部坐标系 U′V′W′，ni 和 nj

分别是 hi 和 hj 上单位法向量，FPFH 原理如图 4 所

示。局部坐标系坐标轴可表示为： 

iU   n                (18) 

' '
i j

i j

h h
V U

h h
              (19) 

W U V                (20) 

计算 2 点 hi 和 hj 与其对应的法线 ni 和 nj 之间

的相对偏差，法线 ni 和 nj之间的偏差可以用一组角

度(α,Ф,ΘF)来表示，计算式为： 

jV  n              (21) 

'
i j

h h
U

d
  


            (22) 

arctan( , )F j jW U    n n      (23) 

式中：d′为 2 点 hi 和 hj 之间的欧氏距离。 

 

图 4 FPFH 原理示意 

Fig.4 Principle of the FPFH 

2.2 计算 FPFH 

重新计算 hi 与 k 邻域内每一点的 SPFH，进而

计算出 hi的快速点特征直方图[15]，计算公式为： 

1

11
FPFH( ) SPFH( ) SPFH( )

k

j j

i i i
e

h h h
k 

      (24) 

式中：ej为以点 hi为中心的 k 邻域影响范围。根据上

述分析，FPFH 表示了该点在其邻域内的几何特性。 

2.3 局部点云的粗配准 

在 2 组点云间的重叠部分找到至少 3 组具有相

似 FPFH 特征的对应点，假若 3 组对应点为(a1,b1)、

(a2,b2)、(a3,b3)，采用奇异值分解法，可由 3 组对应

点确定唯一变换矩阵。首先把{ai}、{bi}的形心当作

原点建立局部坐标系，重新计算{ai}和{bi}的相对坐

标{ }
ica 、{ }

icb ，即： 

3

1

3

1

1
{ } { }

3

1
{ } { }

3

i

i

c i i

i

c i i

i

a a a

b b b





 

 





            (25) 

通过{ }
ica 和{ }

icb 求解矩阵 G，并对 G 进行奇

异值分解，即： 
3

T T

1
i ic c

i

a b


 G U V           (26) 

式中：Σ 为一个三行三列的矩阵，除主对角线上的

元素以外全为 0，主对角线上每个元素都为奇异值。

则变换矩阵的旋转矩阵 R0、平移向量 t0 为： 
T

0

0 0q p



 

R VU

t R
              (27) 

式中：q、p 分别为 2 组需拼接的点云。 

至此，得到初始旋转矩阵、平移向量[R0,t0]，完

成局部点云的粗配准。 

2.4 局部点云的精配准 

为了提高局部点云的拼接精度，对粗配准后的

点云进行精配准。Besl P J 等[16]提出的迭代最近点

算法（iterative closest point，ICP）基本原理是，通

过迭代计算，求得点云间坐标变换的旋转矩阵 R0 和

平移向量 t0，使得 2 组点云间的欧氏距离构成的残

差平方和最小。 

2 组真角点集 hp和 hq对应着 2 组待拼接的原始

点云，对 hq建立 kd-tree，设置迭代次数为 cmax。在

hp 中待拼接的局部点云区域，对每一个角点，在 hq

中查找距离最近的点，并与之组成关键点对。基于

最小二乘法的优化思想，使得点云 hp 和 hq 间拼接

满足式(28)： 
2

1

1
min ( , ) ( )

n

q p

p

E Z t h Zh t
n 

          (28) 

当计算迭代次数大于 cmax，选取配准误差最小

的组合结果，得到最优变换矩阵[Z, t]。 
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3 实验分析 

为验证算法可行性，选用 2 组通过激光扫描仪

Faro350 扫描获得的电厂地下管廊点云作为实验分

析数据。此外本文实验的硬件环境为 Inter(R) 

Core(TM) i5-7400 CPU @ 3.00 GHz 处理器，16.0 GB

内存；系统环境为 64 位 Win10 操作系统；软件环

境为 Visual Studio2017、开源点云库 PCL1.9.1。 

3.1 改进 3D-Harris 角点检测的算例分析 

本文提出的基于点云边界和曲率信息的改进

3D-Harris 角点检测算法，首先对点云数据进行边界

提取，图 5 和图 6 分别为第 1 组和第 2 组点云的边

界提取。由图 5 和图 6 可见，待拼接的 2 组原始点

云由红色点标识，分别包含 931 734 和 791 707 个

点；提取后点云边界点标识绿色，分别包含 61 249

和 50 837 个点。 

       

a) 点云边界提取前               b) 点云边界提取后 

图 5 第 1 组点云的边界提取 

Fig.5 Boundary extraction from the first set  

of point cloud data 

   

a) 点云边界提取前             b) 点云边界提取后 

图 6 第 2 组点云的边界提取 

Fig.6 Boundary extraction from the second set  

of point cloud data 

与传统的点云滤波处理相比，点云边界提取的

优点在于考虑到大部分角点的分布特点，把计算的

重点专注于边界点上，有效缩小了检索空间，大大

减少了计算量。该步骤耗时最多，需要对所有点云

进行邻域内法向信息计算，第 1 组和第 2 组点云边

界提取分别耗时 236 s 和 221 s。 

利用基于点云法向信息的角点检测方法，初步

遴选出待检测真伪角点的点集，图 7 和图 8 分别为

第 1 组和第 2 组点云初步遴选的角点。其中红色点

代表从原始点云中提取的点云边界点，蓝色点代表

初步遴选的“角点”，第 1 组和第 2 组分别提取了

458 和 412 个“角点”。该步 2 组点云数据处理耗时

较短，分别为 32 s 和 24 s。 

 

图 7 第 1 组点云初步遴选的角点 

Fig.7 Preliminary corner detection from the first set of 

point cloud data 

 

图 8 第 2 组点云初步遴选的角点 

Fig.8 Preliminary corner detection from the second set of 

point cloud data 

利用曲率信息筛选出最终的真角点，2 组点云

最终筛选的角点如图 9 和图 10 所示。2 组点云数据

最终分别筛选出 147 和 110 个角点，该步分别耗时

20 s 和 16 s。 

 

图 9 第 1 组点云最终筛选的角点 

Fig.9 Final corner detection from the first set  

of point cloud data 

 

图 10 第 2 组点云最终筛选的角点 

Fig.10 Final corner detection from the second set  

of point cloud data 
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为比较不同算法间性能的差异，利用相同点云

数据，采用传统 3D-Harris 角点检测算法[1]进行角点

检测，2 组点云的角点提取结果如图 11、图 12 所

示。由图 11、图 12 可见，2 组点云最终分别提取

125 和 104 个角点，由于每一点邻域内的二次曲面

方程都需要通过最小二乘法来拟合，因此计算耗时

较长，分别为 1 023 s 和 987 s。 

 

图 11 第 1 组点云通过传统方法提取的角点 

Fig.11 Extraction results of conventional 3D-Harris 

algorithm from the first set of point cloud data 

 

图 12 第 2 组点云通过传统方法提取的角点 

Fig.12 Extraction results of conventional 3D-Harris 

algorithm from the second set of point cloud data 

此外，由于 3D-Harris 角点检测算法根据角点

响应公式进行判别，当检测点的角点响应值 R 大于

预设的阈值𝛾，则判定该点为角点。因此，可以通过

比较角点及其邻域内其他点 R 值的大小，来计算

Harris 角点的正确提取率，当该点的 R 值是其邻域

内 R 值的极大值，则该点是真角点；反之，该点是

伪角点。综上所述，传统 3D-Harris 角点检测算法和

本文改进算法的性能对比见表 1。 

表 1 角点检测算法的对比结果 

Tab.1 Comparison results of corner detection algorithms 

对比算法 点云数量 角点数量 计算耗时/s 正确率/% 

传统算法[5] 
931 734 125 1 023 

74 
791 707 104 987 

本文算法 
931 734 147 288 

85 
791 707 110 261 

从表 1 可以看出，在面对较大规模的点云数据

时，本文算法的计算耗时远远低于传统 3D-Harris

角点检测算法，且本文算法有着更高的角点正确提

取率。 

3.2 点云拼接的算例分析 

一般情况下，虽然同一被测物在不同组点云中

的位置信息不一致，但是由于物体的几何结构和局

部空间信息并未发生变化，因此不同组点云在同一

位置上的角点有着较为相似的几何特性。以 2 组点

云最终筛选的角点集作为实验对象，分别计算各角

点的快速点特征直方图。以其中 2 点为例，将角点

的特征信息以统计的方式放入直方图中，横坐标表

示每一角点的 FPFH 结果有 33 维特征，纵坐标表示

该区间内近邻点的数量，角点的 FPFH 特征如图 13

和图 14 所示。 

 

图 13 第 1 组点云中 1 个角点的 FPFH 特征 

Fig.13 FPFH characteristics of a corner from the first set of 

point cloud data 

 

图 14 第 2 组点云中 1 个角点的 FPFH 特征 

Fig.14 FPFH characteristics of a corner from the second set 

of point cloud data 

由图 13 和图 14 可见，2 个角点的 FPFH 信息

相似程度较高，因此可以将这 2 点当作一组对应点，

根据 FPFH 的相似程度，找到至少 3 组以上的对应

点，即可确定局部点云间的变换矩阵，实现点云粗

配准。最后将该变换矩阵作为初值，采用 ICP 配准

算法进一步优化点云拼接。图 15 为 2 组地下管廊

点云的拼接结果。 

 

图 15 2 组地下管廊点云的拼接结果 

Fig.15 Splicing result of two sets of point cloud 
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图 16 为 4 组地下管廊点云数据的拼接结果，

共包含近 400 万个点，实现了地下管廊点云的完整

拼接。 

 

图 16 地下管廊完整点云的拼接结果 

Fig.16 Complete splicing of multiple point clouds 

4 结  论 

1）本文提出了一种改进 3D-Harris 角点检测方

法。该方法首先提取点云边界，然后基于法向信息

实现 3D-Harris 角点检测，最后利用曲率信息对伪

角点进行检测及剔除。 

2）本文提出的改进 3D-Harris 角点检测方法相

较于传统角点检测算法，在面向大规模点云数据

时，计算耗时少且角点提取正确率高。 

3）本文提出的点云拼接方法在面向具有管廊

特征的海量点云时，有着较强的特征识别性能和良

好的拼接效果。 

4）本文提出的方法在处理管廊点云的拼接问

题时，具有较高的计算效率、较强的特征识别能力，

在面向大规模点云的拼接处理上具有良好的使用

前景。 
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