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基于二进制深度图像描述符的点云配准方法

江政远，蔡　驭，杨俊成，范　丹
（云南省水利水电勘测设计研究院，云南 昆明６５００２１）

摘　要：基于局部特征的三维点云配准是计算机视觉和机器人技术领域的核心问题，现有的大
多数三维局部特征描述符均是浮点型的。首先，本文提出了一种二进制局部特征描述符，即二

进制深度图像描述符（ＢＤＩＦ），用于描述三维局部特征；其次，提出了一种基于 ＢＤＩＦ的配准算
法，用于大场景的点云配准。ＢＤＩＦ根据局部曲面到投影面的距离将局部结构编码为位串。具
体来说，ＢＤＩＦ描述符是在关键点附近建立一个局部坐标系，以实现旋转不变性，然后在三个正
交投影面上对空间信息进行编码。之后，根据阈值法完成二值化，并利用最大类间方差确定分

割阈值。基于ＢＤＩＦ开发了一种高效的点云配准算法，该算法采用自适应尺度的 Ｗｅｌｓｃｈ估计
空间变化参数，能有效处理大场景采集到的点云数据。最后分别在 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ和 ＷＨＵＴＬＳ数
据集上进行了广泛的实验，实验结果证明了本文所提的ＢＤＩＦ和基于ＢＤＩＦ的点云配准算法的
有效性和总体优越性。
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１　引　言
点云配准是三维计算机视觉和机器人技术领域

的关键问题，其相关应用较多，如三维对象识别、三

维建模和智能交通系统等［１］。然而，由于视野和视

点遮挡有限，激光扫描仪捕获的点云只能覆盖场景

的一部分。为了解决这个问题，需要从不同的角度

进行多次三维扫描，以覆盖整个场景，形成每个相邻

的点云对都有重叠区域的扫描序列。点云配准是一

种将这些单独的扫描合并成一个全景图的技术，以

一种寻求最佳的刚性转换的方式将单个坐标系，统

一到一个共同的参考系统中［２］。由于人工配准对

大尺度的点云数据而言是相对耗时和不可行的，因

此相关领域的研究重点主要是点云的自动配准。然

而，尽管取得了重大进展，但仍有一些问题需解决。

如对噪声敏感、效率较低和高昂的存储成本。

点云配准主要包括两个步骤：粗配准和精配

准［３］。精配准通常采用最近点迭代法（ＩＣＰ）［４］算法
及其变体［５－６］。虽然 ＩＣＰ已经得到广泛的应用，但
ＩＣＰ的局限性在于可能收敛到一个局部最小值，并
高度依赖于模型参数的初始猜测。如果初始参数不

够好，ＩＣＰ可能会失效。因此，针对原始点云需要进
行粗配准以完成点云的初始对齐。目前基于局部特

征描述符的点云粗配准在点云配准中占主导地位，

因此描述符应对遮挡、噪声和分辨率等具有鲁棒性。

基于局部特征描述符的点云配准关键在于局部特征

描述符的建立。在过去的二十多年中，研究人员已

经提出了多种描述符，如自旋转图像（ＳＩ）［７］、快速
特征直方图（ＦＰＦＨ）［８］、旋转统计特征（ＲｏＰＳ）［９］、正
交投影的点云局部特征描述（ＴＯＬＤＩ）［１０］、旋转轮廓
特征（ＲＣＳ）［１１］等。然而，应用在实际采集到数据
时，这些方法都存在一定的缺陷，比如 ＳＩ和 ＦＰＦＨ
的描述性有限，ＦＰＦＨ对噪声异常敏感、ＲｏＰＳ的计算
相对耗时，ＴＯＬＤＩ的维度较高。这些描述符在高质
量的点云数据上具有很好的表现，但点云数据质量

较差时难以表现出令人满意的效果。

此外，上述所有描述符均是浮点型的，因此这些

描述符需要较高的内存需求和特征匹配效率较差。

然而，二进制描述符可以有效的处理这些问题，它是

以“１”和“０”的形式来表达局部特征，通过 ＸＯＲ操
作可以实现特征匹配的快速操作。这个问题在机器

人技术和移动电话中尤为重要，因为许多应用程序

都需要在线和实时处理。对于二维图像存在许多二

进制描述符，例如，ＢＲＩＥＦ［１２］和 ＯＲＢ［１３］，而二进制
的三维局部特征描述符则相对较少。第一次尝试获

得三维局部二进制表示的是 ＢＳＨＯＴ［１４］，它是
ＳＨＯＴ［１５］描述符的扩展。与 ＳＨＯＴ相比，在特征描
述符匹配方面要快６倍。不幸的是，由于 ＢＳＨＯＴ
是ＳＨＯＴ的直接量化，它丢失了一定的鉴别信息，同
时继承了ＳＨＯＴ的缺点；即，对网格分辨率的变化很
敏感。Ｙａｎｇ等［１１］提出二进制的旋转轮廓特征（Ｂ
ＲＣＳ），但该方法直接通过比较的方式进行二值化，
导致信息损失较多。Ｑｕａｎ等［１］使用简单的体素化

方式提出二进制描述符（ＬｏＶＳ），虽然计算简单，但
描述符的描述性较差。

基于上述分析，本文提出一种新的三维局部特

征描述符，称为二进制深度图像描述符（ＢＤＩＦ），并
基于ＢＤＩＦ提出了一种点云配准方法。ＢＤＩＦ的关键
思想是它在三个正交视角上统计局部曲面的深度，

然后将三个投影面的特征进行均值统计进而减少特

征维度，并采用双边滤波对“空洞”进行填充，最后

采用阈值法进行二值化，最大类间方差被用来确定

分割阈值。基于ＢＤＩＦ的配准方法沿用基于局部特
征的方法的标准模块，即关键点检测、特征提取、特

征匹配和变换估计。它与标准模块的不同之处在

于，特征提取步骤使用 ＢＤＩＦ进行，变换使用自适应
尺度的Ｗｅｌｓｃｈ进行鲁棒估计。
２　二进制深度图像的构建

点云是离散的数据结构，通常只包含空间位置

属性，缺乏与二维图像类似能直接比较的信息（比

如，亮度）。因此难以通过恰当的选择方式对点云

直接生成二进制描述符，导致针对点云二进制的描

述相对较少。

２１　局部坐标系的建立
局部坐标系（ＬＲＦ）的建立是 ＢＤＩＦ的关键步

骤，ＬＲＦ的鲁棒性和稳定性会对描述符的描述性产
生显著的影响。ＬＲＦ通常基于协方差分析或基于关
键点的法向量。描述符 ＢＲｏＰＨ通过对局部曲面内
的点进行加权协方差分析构建 ＬＲＦ，用关键点代替
质心，并根据距离为不同点赋予不同的权重。估计

协方差矩阵最小特征值对应的特征向量 ｎ作为 ｚ
轴，ｘ轴和ｙ轴是将局部曲面内的点通过加权投影
进行估计。
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和之前的工作类似，我们同样采用协方差矩阵

分析的方式来构建 ＬＲＦ。然而，利用局部曲面内所
有点进行协方差分析，分辨率不同的数据容易导致

ＬＲＦ的稳定性较差。这是由于不同采用模式下局部
曲面的内的点云间距不同，进而导致相同关键点所

处的空间属性不同。因此，构建的 ＬＲＦ具体细节
如下：

以关键点ｐ为球心，支撑半径 ｒ内的点作为 ｐ
局部曲面内的点。为了避免点云分辨率对 ＬＲＦ稳
定性的影响，仅采用局部曲面内的部分点作为构建

ＬＲＦ的必要信息。具体而言，通过一个缩放因子 α
来空间支撑半径的大小，则构建ＬＲＦ的支撑半径ｒＭ
＝αｒ（α＜１）。α的值根据［１６］的建议，本文设置为α

＝１３。减小支撑半径不仅可以降低点云分辨率对

ＬＲＦ的影响，还可以提高 ＬＲＦ的计算效率。因此关
键点ｐ的协方差矩阵为：

Ｍ ＝ １
Ｎ－１∑ｄｐｐｉ＜ｒＭ

ｗｉ（ｐｉ－ｐ）（ｐｉ－ｐ）
Ｔ （１）

式中，Ｎ是支撑半径ｒＭ内的点；ｄｐｐｉ是局部曲面内点
ｐｉ到ｐ的欧式距离。ｗｉ是根据ｐｉ到ｐ的欧式距离为
协方差矩阵赋予的一个距离权重，其计算式为：

ｗｉ＝
ｒＭ －‖ｐｉ－ｐ‖

ｒＭ
（２）

根据式（１）构建的协方差矩阵Ｍ，ＬＦＲ的ｚ轴定
义为式（３），同时为了消除向量的二义性，将向量与
局部曲面内的点所构建的向量进行判断。

ｎｚ＝
－ｎｚ，ｉｆｎｚ·∑

Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ
→ ｐ＜０

ｎｚ，
{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３）

式中，ｎｚ是Ｍ最小特征值对应的特征向量；ｐｉ
→ ｐ是关

键点ｐ与其所在平面内点ｐｉ构建的向量。
之后，将局部曲面内点投影到ｘｙ轴所在平面得

到投影点 ｐｊ，则 ｘ轴根据 ｐ与所构建的向量进行计
算，如下式所示：

ｎｘ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｊ
→ ｐ （４）

最后ｙ轴根据上述计算的ｎｚ和ｎｘ定义为：
ｎｙ ＝ｎｘ×ｎｚ （５）

式中，“×”表示向量的叉乘。
２２　深度图像描述符

一旦为局部曲面构造了ＬＲＦ，我们就需要对局部

曲面中包含的空间和几何信息进行编码。首先对局

部曲面进行相对于 ＬＲＦ的变换，以实现对刚性变换
的不变性。旋转后的点为 Ｑ＝ ｑ０，ｑ１，ｑ２，…，ｑ{ }

Ｎ 。

然后，需要设计一种有力的描述符以实现关键点特

有空间信息表达。

为了有效编码局部形状的几何信息，本文采用

局部深度特征来描述局部形状，原因有两个。首先，

局部深度特征，有时也称为有符号投影距离，保留了

形状的大部分基本信息。相比之下，其他方法的局

限性是从局部形状的３Ｄ到２Ｄ／１Ｄ表示的信息丢
失。其次，局部深度特征的计算效率相当高。如图

１所示，ｑｊ为旋转都局部曲面内的点，ｑ′ｊ为ｑｊ在 ｘｙ
轴所在平面的投影，ｄｊ为ｑｊ与ｑ′ｊ之间的欧式距离。
然而，由于杂波和遮挡，单个视图并不总是足以充分

利用局部表面中所包含的几何信息。因此，本文在

ＬＲＦ中定义了几个虚拟视图平面，如 ｘｙ、ｘｚ和 ｙｚ轴
所在平面，以便对局部曲面进行一个全面的编码。

图１　局部深度

Ｆｉｇ．１Ｌｏｃａｌｉｚｅｄｄｅｐｔｈ

确定三个投影面后，分别根据下式计算局部曲

面内的点分别在这三个投影面的局部深度：

ｄｘｙｊ ＝
ｒ－ｑ′ｊ·ｎｚ

ｒ

ｄｘｚｊ ＝
ｒ－ｑ′ｊ·ｎｙ

ｒ

ｄｙｚｊ ＝
ｒ－ｑ′ｊ·ｎｘ













ｒ

（６）

式中，ｑ′ｊ·ｎｚ、ｑ′ｊ·ｎｙ、ｑ′ｊ·ｎｘ分别代表ｑｊ在ｘｙ、ｘｚ和
ｙｚ轴所在平面的深度。

三维局部特征描述符需要一个固定维度，才能

使描述符之间具有可比性。本文使用一个二维阵列

在每个投影面形成一个ｗ×ｗ的图像Ｉ，图像的像素
值定义为相应投影点根据式（６）计算的最大值。三
个投影面对应着三个特征图像 Ｉｘｙ、Ｉｘｚ和 Ｉｙｚ。为了
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有效地整合这些子特征且减少特征维度，三个子特

征对应位置的像素均值构成浮点型的描述符：

Ｉ＝１３（Ｉｘｙ＋Ｉｘｚ＋Ｉｙｚ） （７）

由于点云的分布具有随机性，在投影的过程中

可能造成部分像素内没有投影点，进而导致“空洞”

像素。这种由点云分布不均匀产生的“空洞”会对

局部特征描述的辨别性产生较大的影响。为了解决

这个问题，本文采用双边滤波填充这些“空洞”像

素［１７］。双边滤波是一种经典的非线性空间滤波方

法，它同时考虑了空间域和值域对于滤波产生的影

响，因而能达到保持边缘，降噪平滑的效果，是一种

良好的边缘保持滤波器。双边滤波的计算公式为：

Ｉｆ（ｕ，ｖ）＝
１

Ｗｐ（ｕ，ｖ）∑（ｕ，ｖ）∈ΩＩ（ｕ＋ｉ，ｖ＋ｊ）Ｆｓ（ｉ，
ｊ）Ｆｒ（Ｉ（ｘ，ｙ），Ｉ（ｕ＋ｉ，ｖ＋ｊ）） （８）
式中，Ｉｆ（ｕ，ｖ）是滤波后的像素值；Ｉ（ｕ，ｖ）是原始图
像中的像素值；Ｗｐ（ｕ，ｖ）是归一化的权重，用于归
一化滤波结果；Ω表示滤波器的邻域窗口，通常是
一个固定大小的窗口；Ｆｓ（ｉ，ｊ）是空间域核函数，用
于计算像素之间的空间距离权重；Ｆｓ（ｉ，ｊ）是空间
域核函数，用于计算像素之间的空间距离权重；

Ｆｒ（Ｉ（ｘ，ｙ），Ｉ（ｕ＋ｉ，ｖ＋ｊ））是像素值域核函数，用于
计算像素值之间的相似性权重。

２３　深度图像描述符二值化
经过２２节计算后得到了浮点型的描述符。为

了降低描述符的存储需求，本文采用阈值法将浮点

型的描述符转换为二进制类型。阈值法是一种简单

且高效的二值化方法。由于Ｉｆ由一系列的浮点型数
值构成，依次转换每一个数值就能将其二值化。ｆ（ｉ）
表示Ｉｆ的第 ｉ个特征，根据下式可以计算到一个位
串ｆｂ（ｉ）：

ｆｂ（ｉ）＝
１，ｉｆｆ（ｉ）＜τ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（９）

式中，τ是一个分类阈值，其可以通过对数据集进行
训练或多次实验获得。图像阈值转换法中的最大类

间方差（ＯＴＳＵ）已经被验证能为图像分割确定合适
的阈值［１８－１９］。本文将其用于确定 τ的取值从而为
数据的转换提供合理的依据。该方法有两个优点：

首先，避免多次调参从而提高算法的运行效率；其

次，特征描述符需要尽可能表达局部曲面包含的空

间信息，所以二值化的过程中应使类间方差最大。

基ＯＴＳＵ方法，能最大限度使类间方差最大的分割，
意味着错分概率最小。ＯＴＳＵ计算阈值的具体细节
如下：

（１）假设此时选定的阈值为ｔ，则Ｉｆ小于ｔ的像
素点个数为ｎ０，大于ｔ的像素点个数为ｎ１。那么小于

阈值ｔ的像素在整幅图的占比为：ｒ０ ＝
ｎ０
ｗ×ｗ，大于

阈值ｔ的像素在整幅图的占比为：ｒ１ ＝
ｎ１
ｗ×ｗ。

（２）阈值为ｔ的平均灰度值为：
Ｉａ ＝ｎ０ｕ０＋ｎ１ｕ１ （１０）

式中，其中ｕ０和ｕ１分别是指两个类别的平均灰度值
（灰度值总和除以像素点个数）。

（３）此时可求得类间方差为：

σ２ ＝ｒ０ｒ１（ｕ０－ｕ１）
２ （１１）

当取阈值ｔ使得σ２值最大时，为最佳阈值τ。
经过式（９）计算后，就得由多个“０”和“１”组成

的字符串，也就是最终的二进制深度图像描述符

（ＢＤＩＦ）。
３　基于ＢＤＩＦ的点云配准

在本节中，我们将 ＢＤＩＦ应用于点云配准。一
个有效的三维点云配准算法应该是自动和高效的。

同时，为了解决实际应用中点云配准存在耗时高、对

重叠度、噪声、点分辨率鲁棒性弱磟问题。我们提出

一种基于 ＢＤＦＩ的点云配准算法来解决这些问题。
该算法由关键点提取、ＢＤＦＩ估计、特征匹配和变换
估计等模块组成。

３１　关键点提取
固定尺度和自适应尺度的关键点检测方法均有

相关研究人员进行了广泛的研究。固定尺度的关键

点检测方法可能在局部曲面变化较小的地方检测的

关键点较少，导致关键点无法反应物体的真实特

征［２０］。因此，本文采用 Ｍａｉｎ等［２１］提出的自适应关

键点检测算法。Ｍａｉｎ等［２１］利用多个尺度检测关键

点，并通过最大化局部表面的前两个主轴之间的比

例来确定固有尺度。因此，针对目标点云和源点云

分别检测到关键点Ｐｓ和Ｐｔ。
３２　ＢＤＦＩ估计和特征匹配

当完成关键点检测后，根据第２节内容分别计
算Ｐｓ和Ｐｔ对应的ＢＤＦＩ特征Ｆｓ＝｛ｆ

ｓ
１，ｆ

ｓ
２，…ｆ

ｓ
ＮＳ｝和

Ｆｔ＝｛ｆ
ｔ
１，ｆ

ｔ
２，…ｆ

ｔ
Ｎｔ｝。
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计算了Ｐｓ和Ｐｔ对应的 ＢＤＦＩ特征 Ｆｓ和 Ｆｔ，我
们需要建立Ｐｓ和Ｐｔ之间的点与点的对应关系。对

于特征 ｆｉ
ｓ，根据式（１２）在 Ｆｔ中搜索与它最相似的

特性。由于 ＢＤＦＩ是二进制的数据形式，因此我们
采用汉明距离衡量两个描述符之间的相似性［２２］，汉

明距离在现代ＣＰＵ上计算的非常快。
ｆｉ
ｔ＝ ｍｉｎ

ｊ＝１，２，…，Ｎｔ
（ｈ（ｆｉ

ｓ－ｆｊ
ｔ）） （１２）

式中，ｈ（ｆｉ
ｓ－ｆｊ

ｔ）表示ｆｉ
ｓ和ｆｊ

ｔ之间的汉明距离。

为Ｆｓ中所有的特征都找到最相似的特征后，得
到一个特征对应集 （ｆ１

ｓ，ｆ１
ｔ），（ｆ２

ｓ，ｆ２
ｔ）…（ｆｓＮＳ{ ，ｆｔＮＳ }） 。

（ｆｉ
ｓ，ｆｉ

ｔ）对应的点 （ｐｓｉ，ｐ
ｔ
ｉ）则称为一个点对 ｃｉ。根

据这个规则，最终在Ｐｓ和Ｐｔ之间生成一个初始点对
应集Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＮｓ｝。
３３　变换估计

当为Ｐｓ和Ｐｔ生成对应集Ｃ，需要从对应集Ｃ估

计出正确的变换参数。然而，由于Ｐｓ和Ｐｔ通常只存
在部分重叠，Ｐｓ中的每个点无法都在Ｐｔ找到对应关
系，所以Ｃ中可能包含大量的错误匹配。为了剔除
对应集中的错误匹配，首先根据公式（１２）比较特征
匹配的相似性，按降序的方式对 Ｃ中的所有匹配进
行排序，然后从排序后的对应集中选取前 ｋ个对应
集Ｃ′＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝，即相似性高的特征对更可
能成为正确的匹配。由于点云的对称结构特征或受

到噪声的影响，Ｃ′中仍然可能存在不正确的匹配。
为了保证配准结果的准确性，通常是最小化 Ｃ′

中对应点之间的距离，则目标函数为：

ｍｉｎ
Ｒ ∑
（ｐｓｉ，ｐｔｉ）∈Ｉ

ρ（ｐｔｉ－（ｐ
ｓ
ｉＲ＋ｔ）） （１３）

式中，ρ（·）是代价函数。

图２　从粗到细的ＩＲＬＳ

Ｆｉｇ．２ＩＲＬＳｆｒｏｍｃｏａｒｓｅｔｏｆｉｎｅ

如果ρ（·）是一个 Ｍ－估计问题，比如 Ｗｅｌｓｃｈ
估计，则式（１３）可以很容易地用迭代加权最小二乘

（ＩＲＬＳ）方法求解。然而，ＩＲＬＳ可以得到局部最小的
解决方案。在我们的配准方法中，使用一个按比例

的Ｗｅｌｓｃ函数作为代价函数，其权重函数为：

ｗｉ＝ｅｘｐ（－（
ｅｉ
ｕ）） （１４）

式中，ｕ是一个尺度参数；ｅｉ是匹配对（ｐ
ｓ
ｉ，ｐ

ｔ
ｉ）的残

差。然后，引入了一个粗到细的 ＩＲＬＳ进行优化，
它是由基于分级非凸性的方法。与传统的 ＩＲＬＳ
不同，我们通过参数 ｕ和迭代来改变权值函数，这
在很大程度上避免了求解器陷入局部极小值。从

图２中可以看出，较大的 ｕ使函数曲线更宽，更多
的对应关系可以参与优化。相比之下，函数曲线

随着 ｕ的减小而变窄，估计也变得更加精确。在
自适应尺度 Ｗｅｌｓｃｈ估计中，我们首先将一个大值
ｕ０设为 ｕ；然后，在每次迭代中，ｕ０除以一个步长

ε，直到 ＩＲＬＳ优化收敛。
４　ＢＤＩＦ分析

为检验本文算法的有效性，本文分别设计了两

组实验对描述符的描述性和配准精度进行了分析。

数据测试在处理器为１２ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ７－１２７００Ｆ２１０ＧＨｚ、运行内存为３２０ＧＢ的Ｗｉｎ
ｄｏｗ１０６４位操作系统，Ｖｉｓｕｌａｓｔｕｄｉｏ２０２２Ｖｉｓｕａｌ
Ｃ＋＋ｘ６４控制台应用程序上进行编程。

为了验证ＢＤＩＦ对于噪声和点云不同分辨率的
鲁棒性，我们在Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ数据集［２１］上进行了一系列

的实验。Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ数据库所有的模型均来自 Ｓｔａｎ
ｆｏｒｄＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ。Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ数据库包含了 １８个场景
和６个模型，其中场景是模型经过随机刚体变换和
添加多个尺度的高斯噪声生成的。为了验证描述符

对点云分辨率的鲁棒性，将场景降采样为原来点云

分辨了的１／２和１／４。
实验结果的评价指标采用精度召回曲线

（ＰＲＣ）［１１］。根据召回率（ｒｅｃａｌｌ）和 １精度（ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ）可绘制一条靠近坐标左上角的一条曲线。ＰＲＣ
的面积ＡＵＣ是评价描述符稳健性另一个常用的指
标。在本文中，我们利用 ＡＵＣ来衡量描述符的准
确性。

４１　ＢＤＩＦ的关键参数
ＢＤＩＦ的关键参数主要包括：支撑半径 ｒ和网

格宽度 ｗ。支撑半径 ｒ决定了局部曲面的大小，较
大的支撑半径虽然能包含较多的点，但会对算法
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的运行效率产生严重的影响。ｗ决定了描述的维
度，虽然较小的网格数能降低描述符的维度，但同

时也导致描述符的描述性较差。为了分析出适当

的参数，我们分别测试了不同参数时描述符的描

述性。实验结果图３所示（图中 ｐｒ表示点云的分
辨率）。

图３　ＢＤＩＦ在不同参数下的表现

Ｆｉｇ．３ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＢＤＩＦｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图３（ａ）表明，当支撑半径 ｒ过小时，如 ｒ＝５ｐｒ
时，描述符基本没有鉴别力。随着 ｒ逐渐增大时，描
述符的描述性也在随之增大。但 ｒ过大时，描述符
的描述性也并没有随之改善，反而出现了一定的下

降，如ｒ＝３０ｐｒ。虽然 ｒ＝２５ｐｒ，描述符取得最佳的
表现性能，但为了平衡描述符的计算效率，实际应用

我们将支撑半径设置为２０ｐｒ。
根据图３（ｂ）可知，随着网格宽度的逐渐增大，

描述符的描述性有了明显的提高。这是因为较大

的网格能够表现出更多的局部特征。网格宽度进

一步增大时，描述符的描述性却出现了下降，如 ｗ
＝９，这是因为过宽的网格并不能对点云分辨率和

噪声具有较好的鲁棒性。但 ｗ＝１０时，描述符的
性能又有了一定的提高，因此，实验中我们将网格

宽度设置为１０。
４２　ＢＤＩＦ的描述性

与先进描述符的对比分析也是我们实验内容的

重点之一。本文将 ＢＤＦＩ与现有的四种先进二进制
描述 符 进 行 了 对 比 分 析，比 如 ＢＳＨＯＴ［１４］、
ＢＲＣＳ［１１］、ＢＲｏＰＨ［２３］和 ＬｏＶＳ［１］。所选描述符的关
键参数表１所示。

表１　不同描述符的参数
Ｔａｂ．１Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ

描述子 支持半径／ｐｒ 维度 长度 字节

ＢＤＩＦＩ ２０ １０×１０ １００ １００×１

ＬｏＶＳ ２０ ９×９×９ ７２９ ７２９×１

ＢＲＣＳ ２０ ６×１２×４ ２８８ ２８８×１

ＢＳＨＯＴ ２０ ８×２×２×１１ ３５２ ３５２×１

ＢＲｏＰＨ ２０ ２×９×２４ ４３２ ４３２×１

根据表１中设置的参数，在 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ数据集上
分别检验了所选描述符对噪声和点云分辨率的鲁棒

性。实验结果如图４所示。
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图４　不同描述符的描述性
Ｆｉｇ．４Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ

从表１和图４可以看出，与其他几种二进制描
述符相比，ＢＤＩＦ的描述性和维度均具有一定的优
势。具体来说，基于ＢＤＩＦ描述符具有一下特点：

（１）构建ＬＲＦ时，仅采用了支撑半径内的部分
点，并且根据局部曲面内的点至关键点的距离为不

同的点赋予了相应的权重，这样就能使远距离的点

所占的权重较小，提高了 ＬＲＦ的稳定性。进而为
ＢＤＩＦ良好的描述性提供了强有力的基础。

（２）构建局部特征描述符的过程中，在三个正
交视角上多方面解析局部曲面包含的空间信息；为

了填补投影时产生的“空洞”，采用了同时考虑空域

信息和值域信息的双边滤波对无投影点的网格进行

赋值；为了降低描述符的维度采用均值的方式将三

个正交视角获取的到特征进行合并。

（３）二值化的过程中，本文采用阈值的方法将
均值图像转为二进制。ＯＴＳＵ方法被用来确定最佳
阈值，这样能在很大程度上确保“０”和“１”所对应的
像素值方差最大。

５　配准精度分析
本节对所提出的基于 ＢＤＩＦ的配准算法进行了

评价。我们在 ＷＨＵ－ＴＬＳ数据集［２４］中的 Ｐａｒｋ、
Ｍｏｕｎｔａｉｎ和Ｃａｍｐｕｓ数据上测试了我们的算法。与
最先进的基于局部特征描述配准算法进行了比较，

并对实验结果进行了定性和定量的分析。

５１　定性评价
图５为三个场景中点云的配准结果。从图中可

以直观感知到初始输入点云的质量非常差：存在大

量对称结构、点的不规则性、自遮挡和确实区域明显

等，这些问题为点云配准带来巨大的挑战。然而，在

两个待配准点云之间还是构建了多个匹配对。主要

原因在于：一方面，所提出 ＢＤＩＦ具有强大的描述
性；另一方面，ＢＤＩＦ对点云分辨率具有鲁棒性。另
外，图６中给出了１５个相邻测站的配准结果，以显
示我们配准算法的有效性。

图５　所提算法在三种数据上的配准

Ｆｉｇ．５Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆｄａｔａ

图６　基于ＢＤＩＦ的１５个配准结果

Ｆｉｇ．６ＢＤＩＦｂａｓｅｄ１５ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

图５和６的配准结果表明，本文所提的配准算法
能成功将点云的坐标系进行统一。为了清晰地展示
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相邻测站点云，本文使用不同的颜色对点云进行渲

染，所以质量较高的点云配准应使颜色均匀分布。因

此，在图中也可以看到所提方法均实现良好的配准。

整个配准过程中不需要人为干预或对初始姿态

进行处理，因此所提算法是全自动的。只需将两个

待配准点云作为数据输入即可。

５２　定量评价
除了可视化的定性评价外，实验中还根据配准

精度和时间开销对配准算法进行了定量评价。

５２１　配准精度
本文展示了配准后以数值描述的配准精度，并

与其他配准算法进行了比较。为了保证实验的公平

性，实验中使用了与比较方法相同的配准流程。特

别地，配准过程中仅替换了特征描述符，进而采用

ＲＡＮＳＡＣ解算配准参数。
根据表２可知，本文提出的基于 ＢＤＩＦ的配准

算法在所测数据集上均正确实现了点云高精度配

准。基于ＲＡＮＳＡＣ方法的点云配准也实现了点云
配准，只是其整体精度相对本文所提方法较低。为

了更加直观地分析 ＲＡＮＳＡＣ和 Ｗｅｌｓｃｈ两种方法解
算配准参数的精度，表３统计了不同数据使用相同
特征描述符时的配准精度均值。

表２　不同描述符和配准方法的配准精度
Ｔａｂ．２Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓａｎｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

配准方法 数据集 ＢＤＩＦ ＬｏＶＳ ＢＲＣＳ ＢＳＨＯＴ ＢＲｏＰＨ

ＲＡＮＳＡＣ

Ｗｅｌｓｃｈ

Ｐａｒｋ ０１５２６ ０１６３６ ０１７６５ ０２１０１ ０１８２４

Ｍｏｕｎｔａｉｎ ０２０１８ ０２２０６ ０２１６７ ０２３４７ ０２１５６

Ｃａｍｐｕｓ ０１８４５ ０２０８７ ０２１０３ ０２２３７ ０１８９６

Ｐａｒｋ ０１３５４ ０１４６８ ０１６１９ ０１５６７ ０１３９１

Ｍｏｕｎｔａｉｎ ０１１８９ ０１４１１ ０１５２６ ０１８０４ ０１３１１

Ｃａｍｐｕｓ ０１３６６ ０１７３７ ０１３５５ ０１７９９ ０１３９５

表３　ＲＡＮＳＡＣ和Ｗｅｌｓｃｈ解算的配准精度
Ｔａｂ．３ＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＡＮＳＡＣａｎｄＷｅｌｓｃｈｓｏｌｖｅｒｓ

ＢＤＩＦ ＬｏＶＳ ＢＲＣＳ ＢＳＨＯＴ ＢＲｏＰＨ

ＲＡＮＳＡＣ ０１７９６ ０１９７６ ０２０１２ ０２２２８ ０１９５９

Ｗｅｌｓｃｈ ０１３０３ ０１５３９ ０１５００ ０１７２３ ０１３６５

提高／％ ２７４５ ２２１６ ２５４８ ２２６７ ３０３２

　　ＲＡＮＳＡＣ和Ｗｅｌｓｃｈ解算空间变换参数时采用的
关键点是完全相同的。根据表３可知，采用自适应尺
度的Ｗｅｌｓｃｈ估计配准参数更加准确。自适应尺度的
Ｗｅｌｓｃｈ估计配准参数时，首先为代价函数赋予一个
较大的权重，在迭代的过程中利用控制参数剔除残差

较大的观测值，计算时观测值是动态变化的。避免了

尺度相同的代价函数，在某次迭代中使残差较大值获

得了较小的权重，但无法避免在下次迭代中获得了一

个较大的权重，容易出现迭代震荡的现象。

ＲＡＮＳＡＣ通过最小集仅能估计到近似近解，最
优解需要所有观测值的参与。ＲＡＮＳＡＣ解算空间变
化参数具有随机性，难以保证局部最优解。

自适应尺度的 Ｗｅｌｓｃｈ相比 ＲＡＮＳＡＣ估计的空
间变化参数，均有较大的提高。另一个重要的观察

结果是通过比较配准精度，我们发现 ＢＳＨＯＴ的配
准精度最差，这是因为浮点型的 ＳＨＯＴ对点云分辨
率和噪声较为敏感，因此导致了其二进制描述符的

鲁棒性也相对较差。ＢＲｏＰＨ所采用的多视角机制
以及密度分布和深度信息的整合相辅相成，增强了

其描述性，而中心对称局部二进制模式（ＣＳＬＢＰ）的
多尺度扩展则为生成二进制字符串提供了一种高

效、紧凑的方法。因此，ＢＲｏＰＨ的配准精度次之。
ＢＲＣＳ虽然也采用视角编码局部曲面的空间信息，
但其采用简单的对比方式进行二值化，致使信息损

失严重。ＬｏＶＳ简单地使用点空间位置将点云表示
的局部形状结构编码为位串，由于局部曲面使用立

方体进行划分，立方体的大小会对 ＬｏＶＳ的描述性
产生严重的影响，对质量较差的点云鲁棒性较弱。
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因此，基于ＬｏＶＳ描述的配准精度也较差。ＢＤＩＦ采
用三个正交视角全面解析局部曲面的空间信息，且

利用双边滤波对“空洞”进行赋值，此种方式能很好

保留局部曲面的几何特征。因此基于 ＢＤＩＦ的配准
精度最高。

５２２　时　间
表４统计了基于 ＢＤＩＦ配准过程中的时间消

耗。表中Ｓｓ、Ｔｓ、ＴＫ、ＴＦ、ＴＭ、ＴＣ和ＴＳ分别代表源点
云的中的点数、目标点云中的点数、关键点提取的时

间、ＢＤＩＦ的计算时间、特征匹配和筛选的时间、空间
变化参数的计算时间和总的时间消耗。

总的来说，所提的算法能在几秒钟内成功的完成

大尺度的点云配准，点云数据量高达３百万到１千
万。所提算法的大部分时间都消耗在特征匹配的过

程中。虽然ＢＤＩＦ是一个具有强鲁棒性的二进制描述
符，且这种类型的描述符匹配速度较快，但实验中采

用的数据均是大场景采集到的点云。具体来说，

Ｐａｒｋ、Ｍｏｕｎｔａｉｎ和Ｃａｍｐｕｓ场景的点云含有大量的特
征点，进而导致特征匹配和匹配对筛选耗费了大量的

时间。从４表中可以发现，计算空间变换参数所花费
的时间在整个配准过程中所占的比重最小且能达到

毫秒级，这得益于所提配准算法采用自适应尺度的

Ｗｅｌｓｃｈ进行鲁棒估计，该方法在迭代过程中通过步
长控制权重能快速剔除残差较大的观测值。

表４　配准时间消耗
Ｔａｂ．４Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

Ｓｓ／百万 Ｔｓ／百万 ＴＫ／ｓ ＴＦ／ｓ ＴＭ／ｓ ＴＣ／ｓ ＴＳ／ｓ

Ｐａｒｋ ５６５ ５０６ １４８５ ０６８２ ２９２２ ０００４ ５０９３

Ｍｏｕｎｔａｉｎ ３４０ ２７０ １４３５ ０６３９ ２９６２ ０００５ ５０４１

Ｃａｍｐｕｓ １２４４ １１６８ ３３０８ １３４ ５４８７ ０００５ １０１４

６　结　论
本文提出了一种新的二进制局部特征描述符

ＢＤＩＦ，以及一种基于 ＢＤＩＦ的点云配准算法。ＢＤＩＦ
的基本思想是在三个正交视角上根据局部曲面的投

影高度对关键点的空间信息进行编码。与以往的大

多数方法相比，ＢＤＩＦ采用双边滤波对“空洞”进行
填充，保持局部曲面的边缘特征。ＢＤＩＦ的另外一个
特殊点在于它是以二进制的形式进行表示的，这使

得它能降低对存储内存的要求和提高匹配速率。本

文根据 ＢＤＩＦ提出了一种点云配准算法，它能快速
实现大场景的点云正确配准，这对于数据城市的建

设具有重大现实意义。

我们进行了多个实验来评估我们的方法。实验

中评估了 ＢＤＩＦ对噪声、点云分辨率、杂波、遮挡和
不规则点云的鲁棒性。与现有的二进制描述符相

比，ＢＤＩＦ均表现出较优的性能。基于 ＢＤＩＦ的配准
算法在ＷＨＵ－ＴＬＳ数据集上进行了测试。定性和
定量结果表明，所提配准算有得益于 ＢＤＩＦ强有力
的描述性和自适应尺度的 Ｗｅｌｓｃｈ从而完成了高质
量的点云配准。
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