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1. Wprowadzenie

Łączenie wielu widoków danej sceny 
w jeden spójny, trójwymiarowy model 
zwane jest rejestracją (ang. registra-
tion) [13]. W przypadku wykorzy-
stania czujników RGB-D [16, 31] 
problem rejestracji może być sfor-
mułowany jako znalezienie względ-
nych transformacji między kolejnymi 
chmurami punktów oraz przekształce-
nie współrzędnych wszystkich punk-
tów do wspólnego układu odniesienia. 
Istnieje szereg potencjalnych aplika-
cji rejestracji w robotyce [24], wśród których najważniejszymi 
są: budowanie trójwymiarowej mapy otoczenia (np. [2]) oraz 
generowanie trójwymiarowych modeli obiektów (np. [15]) na 
potrzeby ich późniejszego wykorzystania podczas rozpozna-
wania obiektów znajdujących się na scenie. Ideę procesu reje-
stracji modelu obiektu zaprezentowano na rys. 1. W kroku 
(a) następuje akwizycja zestawu widoków danego obiektu 
z różnych stron – w przypadku czujnika Kinect widok sta-

nowi para obrazów (obraz RGB oraz odpowiadająca mu mapa 
głębi). Celem kroku (b) jest przekształcenie tych widoków 
do postaci chmur punktów oraz dopasowanie par chmur do 
siebie. Ponieważ otrzymany w ten sposób model jest często 
niespójny, niezbędne jest wykonanie kroku (c), którego celem 
jest optymalizacja modelu (tzw. domknięcia pętli), w wyniku 
czego otrzymany zostaje lepszy, bardziej spójny model obiektu.

Teoretycznie w przypadku eksteroreceptorów (np. kamera, 
lidar lub czujnik RGB-D) zintegrowanych z robotem, transfor-
macja między kolejnymi odczytami mogłaby być oszacowana na 
podstawie odczytów z czujników proprioceptywnych, np. enko-
derów oraz tzw. odometrii (roboty mobilne) lub przez rozwiąza-
nie prostego zagadnienia kinematyki (manipulatory). Niestety, 
zakłócenia w postaci poślizgu kół, tarcia czy niedokładności 
parametrów kinematycznych utrudniają prawidłowe dopasowa-
nie kolejnych widoków i znacząco obniżają spójność trajekto-
rii ruchu oraz wynikowej mapy otoczenia. W przypadku, gdy 
estymacja ruchu robota bazuje na informacji wizyjnej, mamy 
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�������2�Dwuczęściowy artykuł dotyczy problemu rejestracji obrazów RGB-D. W robotyce 
problem ten znany jest pod pojęciem V-SLAM (ang. Visual Simultaneous Localization and Mapping). 
W poniższej, pierwszej części artykułu omówiono pokrótce główne komponenty typowego systemu 
rejestracji, a następnie zawężono uwagę do algorytmu ICP (ang. Iterative Closest Point), służącego do 
wzajemnej rejestracji chmur punktów. W drugiej części artykułu uwagę skupiono na asocjacji chmur 
punktów, różnego rodzaju atrybutach punktów, które mogą być wykorzystane podczas znajdowania 
dopasowań oraz szeregu metryk operujących na tych atrybutach. Pokrótce omówiono zastosowaną 
metodykę badań, zaprezentowano eksperymenty mające na celu porównanie wybranych odmian 
algorytmu ICP oraz omówiono otrzymane wyniki. 
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Rys. 1. Poglądowy schemat procesu rejestracji modelu obiektu
Fig. 1. Image presenting the idea of the registration of a model of an object
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do czynienia z tzw. odometrią wizyjną VO (ang. Visual Odome-
try) [23]. Odometrię wizyjną można zdefiniować jako określanie 
względnego ruchu obserwatora (np. kamery, czujnika RGB-D)  
na podstawie kolejnych obrazów, gdzie ważna jest głównie 
lokalna spójność otrzymywanej trajektorii ruchu. Robot wyko-
rzystujący wizualną odometrię wykonuje „inkrementalną reje-
strację”, w pewnym sensie porusza się w świecie „nieskończonego 
korytarza”. Skupia przy tym uwagę na możliwie najlepszym 
dopasowaniu nowego odczytu do poprzedniego, jednocześnie 
pomijając ważne aspekty topologiczne, jak np. ponowne odwie-
dzenie tego samego obszaru (rys. 2a). W konsekwencji prowadzi 
to do kumulacji błędów (tzw. dryfu), analogicznie jak w przy-
padku zwykłej odometrii.

Konieczne jest opracowanie algorytmu, który poza integra-
cją kolejnych widoków mógłby jednocześnie śledzić trajektorię 
poruszającego się czujnika oraz analizować topologię środowiska 
w celu zmniejszenia dryfu (rys. 2b). W robotyce problem ten 
znany jest jako jednoczesna lokalizacja i mapowanie SLAM (ang. 
Simultaneous Localization and Mapping) [4, 32]. Celem SLAM 
jest uzyskanie estymacji ruchu obserwatora spójnej globalnie, 
co wymaga ciągłego budowania i przechowywania mapy, która 
wykorzystywana jest do znajdowania odwiedzonych już miejsc, 
czyli tzw. domknięcia pętli (ang. Loop Closure). Wykrycie 
domknięcia pętli oraz wykorzystanie tej informacji do poprawy 
spójności trajektorii oraz budowanej mapy są głównymi proble-
mami związanymi ze SLAM.

W pracach [11, 29] zaproponowano dwa podstawowe kryteria 
podziału metod odometrii wizyjnej. Pierwsze kryterium dotyczy 
podziału na systemy mono- bądź stereo kamerowe, przy czym 
do drugiej kategorii zaliczano również szereg rozwiązań wykorzy-
stujących pojedynczą kamerę umieszczoną na szynie (ang. slider 
stereo, zaproponowany w pracy [20]), co umożliwia akwizycję 
szeregu klatek z różnych ujęć oraz – w konsekwencji – wyzna-
czenie głębi. Kryterium to dotyczy wykorzystania informacji 
na temat głębi, a nie liczby kamer zastosowanych w systemie.

Drugie kryterium dotyczy podziału metod wyznaczania 
względnego ruchu kamery na podstawie dwóch kolejnych obra-
zów. Wyróżnia się tu metody wykorzystujące całe obrazy (ang. 
Appearance-based methods) oraz metody operujące na cechach 
(ang. Feature-based methods). W przypadku drugiej kategorii jest 
mowa o cechach punktowych, tzn. ekstrahowanych w pewnym 
otoczeniu wybranych punktów obrazu (tzw. punktów kluczo-
wych). W przypadku uwzględniania głębi podział ten dotyczy 
wykorzystania gęstych bądź rzadkich chmur punktów – gęste 
chmury tworzone są na podstawie wszystkich pikseli obrazów, 
natomiast chmury rzadkie tworzone są na podstawie znalezio-
nych punktów kluczowych.

Kryteria te w naturalny sposób przekładają się na klasyfikację 
zarówno całych systemów rejestracji, jak i ich poszczególnych 
komponentów. Zakres prezentowanej pracy został ograni-
czony do systemów rejestracji opartych na czujnikach RGB-D 

wykorzystujących zarówno głębię, jak i informacje o kolorze. 
W następnej sekcji przedstawiono z kolei komponenty systemu 
rejestracji, gdzie odometria wizyjna operuje na cechach (rzadkich 
chmurach punktów) – co jest obecnie dominującym rozwiąza-
niem. Natomiast w sekcji trzeciej skupiono uwagę na algoryt-
mie ICP służącym do wzajemnej rejestracji par chmur punktów 
oraz przedstawiono poszczególne kroki jego działania niezależ-
nie od rodzaju chmur (rzadkich bądź gęstych) podawanych na 
jego wejście. Celem tej pracy jest bowiem wprowadzenie do 
problemu rejestracji i zaprezentowanie szerszego kontekstu dla 
wyników badań nad rejestracją wzajemną, którym poświęcono 
drugą część artykułu.
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Diagram stanów typowego systemu rejestracji pokazano na 
rys. 3. W kolejnych podsekcjach omówiono przeznaczenie oraz 
działanie poszczególnych elementów takiego systemu.
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Celem odometrii wizyjnej jest estymacja ruchu kamery wzglę-
dem otoczenia. W typowym systemie (np. [12]) jest to reali-
zowane przez wyznaczenie transformacji między dwoma 
kolejnymi widokami w oparciu o dopasowania znalezione mię-
dzy cechami wyekstrahowanymi z obu widoków. Cechy ekstra-
howane z obrazów dzielą się na dwie główne kategorie: cechy 
lokalne i globalne. Globalne cechy obliczane są na podsta-
wie całego obrazu lub całej chmury punktów (np. histogram 
koloru), mogą być również związane z konkretnym segmentem 
obrazu (np. momenty opisujące kształt). Cechy lokalne (lub 
cechy punktowe) związane są z kolei z pojedynczym pikselem 
obrazu (lub punktem chmury) i opisują pewną lokalną charak-
terystykę tego punktu. Charakterystyka ta wyznaczana jest dla 
określonego sąsiedztwa punktu i zapisywana w postaci deskryp-
tora. Ponieważ obliczenie deskryptora dla każdego punktu jest 
czasochłonne, dlatego też obliczenia te przeprowadzane są tylko 
dla wybranych punktów, zwanych punktami kluczowymi.

W systemach rejestracji zwykle wykorzystywane są cechy 
lokalne, gdyż cechy globalne ekstrahowane z tego samego 
obiektu/fragmentu sceny dla dwóch różnych widoków mogą być 
diametralnie różne. Cechy lokalne natomiast mogą być wyko-
rzystane do znalezienia dopasowań między różnymi widokami 
sceny bądź obiektu nawet w przypadku znacznego przesłonię-
cia czy dużych różnic w wyglądzie. Mimo iż istnieją algorytmy 
umożliwiające znalezienie dopasowań i wyznaczanie transfor-
macji między cechami lokalnymi bazującymi tylko na obrazach 
kolorowych, dodatkowa informacja w postaci mapy głębi znacz-
nie je usprawnia. Połączenie cech i informacji o głębi umożliwia 
generowanie tzw. rzadkich chmur cech.

(a) Odometria                                          (b) SLAM

Rys. 2. Poglądowy rysunek obrazujący różnicę między mapami 
zbudowanymi z wykorzystaniem odometrii oraz SLAM (źródło: [4])
Fig. 2. An illustration of the difference between maps build relying on 
odometry and SLAM (source: [4])

Rys. 3. Główne komponenty typowego systemu trójwymiarowej 
rejestracji wykorzystującego odometrię wizyjną bazującą na cechach
Fig. 3. Major components of a typical 3D registration system relying on 
feature-based visual odometry

�������	
��	
���


���
���
�	�
����

���
���
�	�
����

��

���
�	�
��
������
��	

��

���
�	�
��
������
��	

�����
���

����

�����
���

����

����
�

��
������
��	

����
�

��
������
��	

�����	��	�
����	

�����	��	�
����	

�������

��	
��


��

���

20

Rejestracja chmur punktów: komponenty systemu

P O M I A R Y • A U T O M A T Y K A • R O B O T Y K A  NR 1 /2017



Efektywność wyznaczonych lokalnych cech zależy od uży-
tego detektora punktów kluczowych oraz rodzaju deskryp-
tora. Istnieje szereg cech posiadających swoje własne detektory 
i deskryptory, na przykład SIFT (ang. Scale Invariant Feature 
Transform) [18]. Dość popularne są binarne deskryptory będące 
w istocie wektorami zero-jedynkowymi, co pozwala na szybkie 
ich porównywanie (miara Hamminga). Przykładami tych cech są 
BRIEF (ang. Binary Robust Independent Elementary Features) 
[5], BRISK (ang. Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) 
[17] oraz FREAK (ang. Fast Retina Keypoint) [1].

Istnieją również cechy, detektory punktów kluczowych oraz 
deskryptory wykorzystujące informacje o głębi lub operujące 
na chmurach punktów. Dobrym przykładem cech ekstrahowa-
nych z map głębi są cechy NARF (ang. Normal Aligned Radial 
Feature) [30], natomiast przykładami cech lokalnych ekstraho-
wanych z chmury punktów mogą być cechy SHOT (ang. Sig-
nature of Histograms of Orientation) [33] lub FPFH (ang. Fast 
Point Feature Histogram) [28]. Warto zaznaczyć, że istnieje sze-
reg rozwiązań, w których rzadka chmura cech tworzona jest na 
podstawie cech lokalnych wyekstrahowanych z obrazu RGB, 
których współrzędne są następnie przetwarzane do współrzęd-
nych kartezjańskich przez wykorzystanie informacji z mapy głębi 
skojarzonej z danym obrazem RGB (np. [14]).
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Rozwiązanie problemu dopasowania dwóch zbiorów punktów 
jest zazwyczaj realizowane za pomocą algorytmu k-najbliż-
szych sąsiadów (ang. k-Nearest Neighbors, k-NN). Ponieważ 
deskryptory cech punktowych są wektorami o wielu wymia-
rach (dla przykładu deskryptor cech SIFT jest 128-wymia-
rowy), problem dopasowania cech staje się wielowymiarowy 
i wyszukiwanie najbliższego sąsiada może być problematyczne 
oraz czasochłonne.
Jednym z popularniejszych rozwiązań algorytmu k-najbliż-
szych sąsiadów jest FLANN (ang. Fast Library for Approxi-
mate Nearest Neighbors) [21]. Biblioteka ta bazuje na dwóch 
podstawowych strukturach danych: losowych k-wymiarowych 
drzewach (ang. Randomized kd-trees) oraz hierarchicznych drze-
wach k-średnich (ang. Hierarchical k-means Trees), jednocześnie 
oferując mechanizmy do automatycznego dopasowania struktury 
do domeny danego problemu oraz doboru (pseudo) optymal-
nych parametrów. Warte przypomnienia jest, że autorzy FLANN 
opracowali również rozwiązanie przystosowane do wyszukiwania 
dopasowań dla deskryptorów binarnych [22].
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Wybranie co najmniej trzech dopasowań między punktami 
należącymi do danej pary widoków umożliwia wyznaczenia 
transformacji (tj. translacji oraz rotacji) między tymi wido-
kami. Pojawiają się jednak dwa problemy. Po pierwsze – należy 
przyjąć, iż część ze znalezionych w poprzednim kroku dopa-

sowań jest nieprawidłowa. Po drugie – kartezjańskie pozy-
cje punktów obliczone na podstawie map głębi obarczone są 
szumem pomiarowym czujnika. Dlatego też niezbędne jest 
odrzucenie dopasowań odstających i obliczenie transformacji 
na podstawie dopasowań przystających.

Jednym z klasycznych rozwiązań tego problemu jest iteracyjny 
algorytm RANSAC (ang. RANdom SAmple Consensus) [10]. 
W każdej iteracji tego algorytmu obliczana jest transformacja 
między losowo wybranymi trzema dopasowaniami. Następnie 
sprawdzane są pozostałe dopasowania pod katem przystawa-
nia do znalezionej, hipotetycznej transformacji. Sprawdzenie 
to powoduje utworzenie dwóch zbiorów: pasujących do trans-
formacji (przystających – ang. inliers) i niepasujących (odsta-
jących – ang. outliers). Powyższa procedura powtarzana jest 
zadaną liczbę iteracji lub dopóki błąd znalezionej transformacji 
nie będzie poniżej zadanego progu. Przykład dopasowań wyzna-
czonych za pomocą algorytmu FLANN pokazano na rys. 4, 
natomiast na rys. 5 przedstawiono dopasowania pozostałe po 
odfiltrowaniu za pomocą algorytmu RANSAC.

Oczywiście oprócz RANSAC istnieje szereg innych, alter-
natywnych rozwiązań problemu oszacowania transformacji, jak 
również szereg ulepszeń samego RANSAC. Zainteresowanego 
czytelnika odsyłamy do pracy [26], gdzie poza przeglądem róż-
nych rozwiązań autorzy zaproponowali USAC (ang. Univer-
sal RANSAC), będący rozszerzeniem podstawowego algorytmu 
RANSAC o szereg praktycznych usprawnień.
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Wyznaczona w opisany sposób transformacja wstępna jest zwy-
kle bardzo zgrubna, dlatego też z reguły musi być poprawiana. 
W tym celu zazwyczaj stosowany jest algorytm Iterative Clo-
sest Point (ICP) [3, 7, 34]. Główną ideą tego algorytmu jest ite-
racyjne poprawianie oszacowanej transformacji przez ponowne 
znalezienie dopasowania punktów pochodzących z dwóch róż-
nych chmur (jednak w tym przypadku mogą to być również 
gęste chmury punktów) oraz minimalizację odległości między 
nimi. Ponieważ zarówno samo dopasowywanie punktów może 
przebiegać według różnych reguł, jak i różne mogą być miary 
odległości, w przeszłości zaproponowano szereg ciekawych 
wersji algorytmu ICP, z których część wykorzystuje nie tylko 
informacje o położeniu punktów w przestrzeni kartezjańskiej, 
ale również dodatkowe informacje o punktach, np. wektory 
normalne [6] czy kolor [19]. Szczegółowy opis algorytmu ICP 
umieszczono w sekcji 3.
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Po zakończeniu dopasowywania dla każdego widoku i połą-
czeniu wszystkich widoków w jeden model może się okazać, że 
nie jest on spójny globalnie. Wynika to z faktu, iż w każdym 
kroku porównywane są tylko dwie kolejne chmury, co sprawia, 
że kumuluje się błąd dopasowania, widoczny głównie w tzw. 

Rys. 4. Dwie przykładowe chmury z zaznaczonymi cechami SIFT oraz 
znalezionymi dopasowaniami
Fig. 4. Two exemplary point clouds along with the extracted SIFT features 
and found correspondences

Rys. 5. Dopasowania pozostałe po odrzuceniu dopasowań 
odstających za pomocą algorytmu RANSAC
Fig. 5. The remaining correspondences after filtering with the RANSAC 
algorithm
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niedomkniętej pętli – w momencie, w którym dany widok 
z sekwencji ponownie będzie zawierał ten sam fragment sceny 
lub modelu. Przykład niedomkniętej pętli modelu pokazano 
na rys. 6. Dla poprawienia spójności można skorzystać z tzw. 
algorytmów domykających pętle. Algorytmy te równocześnie 
poprawiają współrzędne punktów kolejnych widoków obraz 
estymację względnego ruchu kamery. Typowym podejściem 
jest wykorzystanie globalnej optymalizacji za pomocą grafów. 
Wierzchołki grafu reprezentują pozycje czujników skojarzone 
z poszczególnymi widokami. Krawędzie natomiast reprezentują 
ograniczenia/powiązania i tworzone są tylko wtedy, gdy zna-
leziono dopasowania między danymi dwoma chmurami. Dla 
zwiększenia efektywności podczas optymalizacji z reguły brane 
są pod uwagę jedynie rzadkie chmury cech. Utworzony w ten 
sposób graf jest optymalizowany w celu znalezienia zbioru 
najlepszych znalezionych transformacji między zapamiętanymi 
chmurami. Przykładowe rozwiązania bazujące na tej idei to 
optymalizacja „TORO” [12] lub optymalizacja „g2o” zapre-
zentowana w [9].
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Nazwa Iterative Closest Point pierwszy raz została podana 
w pracy [3], jednak sam problem rejestracji obrazów był poru-
szany wcześniej [7]. Od tego czasu powstał szereg prac opi-
sujących różne modyfikacje i udoskonalenia tego algorytmu. 
W celu uporządkowania głównych kroków algorytmu skorzy-
stano z taksonomii zaproponowanej w pracy [27], połączonej 
z krokami opisanymi w [25]. Opracowany diagram przepływu 
danych dla algorytmu ICP pokazano na rys. 7.

Danymi wejściowymi algorytmu ICP są dwie chmury punk-
tów: chmura źródłowa (ang. Source Point Cloud), do której 
będziemy dopasowywać, oraz nowo wczytana chmura doce-
lowa (ang. Target Point Cloud), która będzie dopasowywana. 
W szczególności chmura odniesienia może być chmurą sklejoną 
z poprzednio wczytanych chmur (np. [8]).

Po wczytaniu obie chmury mogą być poddane przetworzeniu. 
Operacja ta może mieć na celu pozbycie się szumu, zakładamy 
dodatkowo, że w kroku tym może być zrealizowane wzbogacenie 
chmury o dodatkową informację, np. obliczenie dodatkowych 
cech geometrycznych dla każdego punktu typu wektory nor-
malne.

Chmura źródłowa poddawana jest następnie transformacji – 
w pierwszej iteracji wykorzystywana jest transformacja zadana 
z zewnątrz (może to być np. transformacja wstępna znaleziona 
za pomocą wizualnej odometrii lub macierz jednostkowa), 
w pozostałych iteracjach wykorzystywana jest transformacja 
wyznaczona w poprzedniej iteracji.

W kolejnym kroku realizowana jest asocjacja dopasowań mię-
dzy punktami chmury źródłowej oraz docelowej. Asocjacja ta 
polega na sparowaniu punktów obu chmur według zadanego 
kryterium, tzn. na znalezieniu dla danego punktu jednej chmury 
najbliższego sąsiada drugiej chmury, według pewnej ustalonej 
metryki, na przykład najmniejszej odległości euklidesowej mię-
dzy ich współrzędnymi w przestrzeni. Parowanie to realizowane 
jest w każdym kroku, stąd też znalezione dopasowania w każdej 
iteracji algorytmu mogą być różne. Warte zaznaczenia tutaj jest, 
iż podczas asocjacji można wykorzystać nie tylko współrzędne 
punktu, ale również wektory normalne, kolor czy wspomniane 
wcześniej deskryptory.

Znalezione dopasowania mogą być następnie poddane róż-
nego rodzaju filtracjom w celu odrzucenie dopasowani, które 
nie pasują do pozostałych (odstających).

Odfiltrowane dopasowania są następnie wykorzystywane 
w minimalizacji funkcji błędu. Funkcja błędu może być mini-
malizowana według innego kryterium niż te wykorzystane do 
znalezienia dopasowań. Po sprawdzeniu warunku końcowego, 
algorytm kończy swoje działanie lub rozpoczyna się kolejna ite-
racja. Warunkami końcowymi algorytmu ICP mogą być:

 − maksymalna liczba iteracji,
 −minimalna różnica między kolejnymi wyznaczonymi trans-
formacjami,
 − minimalna suma odległości między punktami.
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Niniejsza, pierwsza część artykułu miała charakter przeglądowy 
i jej celem było wprowadzenie czytelnika do problemu rejestra-
cji chmur punktów, począwszy od ogólnego opisu działania 
i struktury systemu, przez przybliżenie roli poszczególnych 

Rys. 6. Przykład niedomkniętej pętli modelu
Fig. 6. An example of registered model with loop closure step missing

Rys. 7. Diagram przypływu danych algorytmu ICP
Fig. 7. Data flow diagram of ICP algorithm
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komponentów i wykorzystywanych w nich algorytmów, aż po 
szczegółowy opis algorytmu ICP przeznaczonego do iteracyjnej 
rejestracji wzajemnej. Druga część artykułu będzie poświęcona 
asocjacji punktów należących do różnych chmur, w szczególno-
ści na wykorzystywanych podczas asocjacji metrykach. Zapre-
zentowane zostaną także wyniki eksperymentów, których celem 
jest porównanie różnych odmian algorytmu ICP.
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01
�	���2�The two-part article focuses on the problem of registration of RGB-D images, a problem 
that in the robotics domain is known as Visual Simultaneous Localization and Mapping, or V-SLAM 
in short. The following, first part of the article presents a bird’s eye view on the main components 
of V-SLAM systems and focuses on the ICP (Iterative Closest Point), an algorithm for a pairwise 
registration of point clouds. In the second part we present different types of attributes of points that can 
be used during the association step along with different metrics that operate on those attributes and 
that can be employed during the registration. We also describe the methodology used in the conducted 
experiments and discuss the results of comparison of selected flavours of ICP. 
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