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基于二进制特征描述符的点云数据配准

蔡炜 1，岳东杰 1*，陈强 2

1河海大学地球科学与工程学院，江苏 南京 211100；
2上海市测绘院三分院，上海 200063

摘要 传统点云数据特征描述符存在表达能力不足、计算效率低和鲁棒性不强等问题，针对二进制形状上下文

（BSC）特征描述符不能有效检测到曲率分布较大的区域以及局部坐标系存在二义性的问题，提出了一种基于二进

制特征描述符的点云数据配准算法。首先，采用内在形状签名关键点检测法和三维曲面片估计方法改进语义问

题。然后，利用汉明距离与改进的几何一致性方法进行特征匹配。最后，用随机抽样一致性算法剔除误匹配。实

验结果表明，相比快速点特征直方图、融合点签名的直方图和 BSC算法，本算法与迭代最近邻点算法的结合能在大

幅度提升配准效率的同时减小配准误差。
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Point Cloud Data Registration Based on Binary Feature Descriptors
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Abstract Traditional feature descriptors of point cloud data show disadvantages such as insufficient
expressiveness, low computational efficiency, and poor robustness. Aiming at the problem that the binary shape
context (BSC) feature descriptors, regions with a large curvature distribution cannot be effectively detected and the
ambiguity of the local coordinate system suffers. This study proposes a point cloud data registration algorithm based
on binary feature descriptors. First, the intrinsic shape signature keypoint detection method and three-dimensional
surface patch estimation method are used to address the problem of semantics. Then, the Hamming distance and
improved geometric consistency method are used for feature matching. Finally, the random sampling consensus is
used to eliminate false matches. Experimental results show that compared with the fast point feature histogram,
signature of histogram of orientations, and BSC algorithms, combining the algorithm with the iterative closest point
algorithm can considerably improve the registration efficiency and reduce the registration error.
Key words machine vision; binary shape context algorithm; Hamming distance; point cloud registration; feature
matching; iterative closest point algorithm

1 引 言

点云数据特征提取与局部描述是人工智能领

域中非常活跃的研究主题，在点云数据配准与分类

中也发挥着重要作用［1］。目前，大多数三维特征描

述符都是浮点数形式且通过在高维向量空间中计

算欧氏距离完成匹配，计算复杂度较高，从而影响

了特征描述符的鲁棒性和表达能力，如自旋影像
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（SI）［2］、三维形状上下文（3DSC）描述符［3］、内在形

状签名（ISS）［4］分别为 225维、1980维、595维。因

此，构建高效、描述能力强以及鲁棒的特征描述符

是目前点云数据处理领域中一个重要的研究方向。

基于二值化的方法可以有效提高点云局部特

征描述符的时间和内存使用效率［5］，但相较于二维

图像处理，二进制点云特征描述符的研究较少，且

现有的二进制点云特征描述符存在算法复杂、编码

过程中信息损失较大、描述性不足以及对噪声和遮

挡等干扰比较敏感等问题。Salti等［6-7］将融合点签

名的直方图（SHOT）描述符量化成一个二进制向量

并提出了二进制方位直方图（B-SHOT）描述符，但

B-SHOT描述符二值化的过程中会损失部分重要

信息，在多数情况下的性能不如 SHOT 描述符。

Srivastava等［8］提出了基于点签名的三维二进制特

征（3DBS）描述符，用于刻画局部表面，但 3DBS描

述符的计算时间长，且对噪声、点密度变化等比较

敏感。Dong等［9］提出了二进制形状上下文（BSC）
描述符，能很好地描述点云的局部特征，且鲁棒性

较强、计算效率较高。

本文结合 BSC特征描述符提取点云特征的优

点，针对 BSC算法在关键点检测和局部坐标系建立

中存在的问题进行改进。用本算法依次完成点云

数据的粗配准与精配准，并将其与现有的特征描述

符进行对比实验。

2 基 于 BSC 描 述 符 的 二 进 制 特 征

提取算法

基于BSC描述符的二进制特征提取算法可以归

纳为关键点检测、局部坐标系的建立、坐标转换和格

网化、加权投影特征计算以及特征二值化五个步骤。

2. 1 关键点检测

点云具有数据量大、点密度不均匀、场景复杂

等特性，因此，需要提取点云数据的关键点以便进

行后续处理工作［10］。BSC描述符采用固定比例检

测关键点，检测到的关键点数目较少且不能在三维

对象曲率分布不均匀的地方检测到模型的固有比

例［11］。本算法用 ISS描述符的关键点提取流程进行

检测，这是一种自适应尺度的关键点提取算法，具

体步骤如下。

1）对点云中的每个点 p i建立局部坐标系并设

定搜索半径 r，通常将搜索半径 r设置为 10倍的点云

平均点间距。

2）确定以 p i为中心、r为半径区域内的所有点，

并计算这些点的权值，可表示为

wij= 1/ | p i- p j |，| p i- p j |< r， （1）
式中，p j为 p i在半径 r内的邻域点。

3）根据权值计算每个点 p i的协方差矩阵，可表

示为

cov ( p i )= Σ
|| p i- p j < r
wij( )p i- p j ( )p i- p j

T
/ Σ

|| p i- p j < r
wij。

（2）
4） 计 算 每 个 点 p i 协 方 差 矩 阵 的 特 征 值

{ λ1i，λ2i，λ3i }。
5）将阈值 ε1和 ε2均设定为点云库（PCL）官方文

档的参数 0. 975，则关键点需满足的条件可表示为

λ2i /λ1i ≤ ε1，λ3i /λ2i ≤ ε2。 （3）
图 1为 BSC特征描述符中的关键点提取算法

与本算法提取的关键点。可以发现，本算法提取的

关键点集中分布在曲率较大的地方。

2. 2 局部坐标系的建立

对上述点云数据的每个关键点 p i 都需要建立

一个局部坐标系 R3× 3，若 p i在邻域范围 r内有 mi个

点，首先，要找到关键点与邻域点构成的三维曲面

片的质心。然后，用该三维曲面片上所有点的坐标

减去质心的坐标，得到一个新的三维平均曲面片

图 1 不同算法提取的关键点。（a）BSC算法；（b）本算法

Fig. 1 Keypoints extracted by different algorithms. (a) BSC algorithm; (b) our algorithm

qm (m= 1，…，mi )，用关键点 p i 的坐标值减去质心

的坐标，得到关键点坐标的均值 q3× 1。最后，根据新

的三维曲面片估计局部坐标参考系 R3× 3，则经过坐

标转换后关键点的局部坐标可表示为

p 'mi
= Rq。 （4）

根据修正协方差矩阵 C的特征向量估计局部坐

标系 R3× 3，可将协方差矩阵表示为

C= 1

Σm：dm≤ r( )r- dm

∑m：dm≤ r ( )r- dm ( )qm- q ( )qm- q
T
，（5）

式中，dm= qm- q
2
，m为邻域点编号。通过特征值

分解得到 C的特征值 λ1、λ2、λ3 ( λ1 ≥ λ2≥ λ3 )及其对

应的特征向量 e1、e2、e3，然后以关键点 p i为原点，e1
为 x轴，e2为 y轴，e1 × e2作为 z轴建立局部坐标系。

基于 BSC特征描述符建立局部坐标系的方法

计算步骤繁琐且局部坐标系存在二义性的问题，而

本算法中构建局部坐标系的方法能近似捕获点云

的局部三维表面图案，同时极大减小了搜索空间。

图 2为上述点云数据中某一关键点及其邻域点的局

部坐标三维图。

2. 3 坐标转换与格网化

为了增强特征描述符对于平移、旋转、视角变

化等因素的鲁棒性，需要将每个关键点及其邻域点

集 { p0，…，pmi
}转换到局部坐标系下，得到转换后的

点集 { p '0，…，p 'mi
}，然后将转换后的点集投影到三个

平面中并进行格网化。图 3为上述点云数据中某一

关键点邻域局部坐标的投影和格网化结果。

2. 4 计算加权投影特征

为了提高特征的鲁棒性，采用高斯距离加权方

式累积每个格网的投影特征。以 xoy平面为例，每

个格网的归一化加权投影密度特征和加权投影距

离特征可表示为
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， （6）

式中，b为对应格网，f Dxy ( b )为加权投影密度特征，

f dxy ( b )为加权投影距离特征，qnxy 为邻域点 q 'n 在 xoy

平面的投影，cxyb 为格网 b在 xoy投影面上的中心点，

m b 为满足条件的邻域点个数，h为高斯核半径，

dxy ( q 'n )为点 q 'n到 xoy投影面的距离。图 4和图 5为
上述点云数据中某一关键点在 xoy投影面的加权投

影密度特征和加权投影距离特征。

图 2 关键点及其邻域的局部坐标系

Fig. 2 Local coordinate system of keypoints and their
neighborhoods

图 3 点云投影和格网化。（a）xoy平面；（b）xoz平面；（c）yoz平面

Fig. 3 Point cloud projection and gridding. (a) xoy plane; (b) xoz plane; (c) yoz plane
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qm (m= 1，…，mi )，用关键点 p i 的坐标值减去质心

的坐标，得到关键点坐标的均值 q3× 1。最后，根据新

的三维曲面片估计局部坐标参考系 R3× 3，则经过坐

标转换后关键点的局部坐标可表示为

p 'mi
= Rq。 （4）

根据修正协方差矩阵 C的特征向量估计局部坐

标系 R3× 3，可将协方差矩阵表示为

C= 1

Σm：dm≤ r( )r- dm

∑m：dm≤ r ( )r- dm ( )qm- q ( )qm- q
T
，（5）

式中，dm= qm- q
2
，m为邻域点编号。通过特征值

分解得到 C的特征值 λ1、λ2、λ3 ( λ1 ≥ λ2≥ λ3 )及其对

应的特征向量 e1、e2、e3，然后以关键点 p i为原点，e1
为 x轴，e2为 y轴，e1 × e2作为 z轴建立局部坐标系。

基于 BSC特征描述符建立局部坐标系的方法

计算步骤繁琐且局部坐标系存在二义性的问题，而

本算法中构建局部坐标系的方法能近似捕获点云

的局部三维表面图案，同时极大减小了搜索空间。

图 2为上述点云数据中某一关键点及其邻域点的局

部坐标三维图。

2. 3 坐标转换与格网化

为了增强特征描述符对于平移、旋转、视角变

化等因素的鲁棒性，需要将每个关键点及其邻域点

集 { p0，…，pmi
}转换到局部坐标系下，得到转换后的

点集 { p '0，…，p 'mi
}，然后将转换后的点集投影到三个

平面中并进行格网化。图 3为上述点云数据中某一

关键点邻域局部坐标的投影和格网化结果。

2. 4 计算加权投影特征

为了提高特征的鲁棒性，采用高斯距离加权方

式累积每个格网的投影特征。以 xoy平面为例，每

个格网的归一化加权投影密度特征和加权投影距

离特征可表示为
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式中，b为对应格网，f Dxy ( b )为加权投影密度特征，

f dxy ( b )为加权投影距离特征，qnxy 为邻域点 q 'n 在 xoy

平面的投影，cxyb 为格网 b在 xoy投影面上的中心点，

m b 为满足条件的邻域点个数，h为高斯核半径，

dxy ( q 'n )为点 q 'n到 xoy投影面的距离。图 4和图 5为
上述点云数据中某一关键点在 xoy投影面的加权投

影密度特征和加权投影距离特征。

图 2 关键点及其邻域的局部坐标系

Fig. 2 Local coordinate system of keypoints and their
neighborhoods

图 3 点云投影和格网化。（a）xoy平面；（b）xoz平面；（c）yoz平面

Fig. 3 Point cloud projection and gridding. (a) xoy plane; (b) xoz plane; (c) yoz plane
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2. 5 特征二值化

特征二值化通过差异测试将局部表面信息编

码为二进制字符串，一次差异测试选择 1对（2个）特

征并计算其差异［12］。若所选的特征对之间存在明

显差异，则将差异测试值设置为 1；否则，设置为 0。
这种方法可以编码关于局部点分布更详细的信息，

但对格网中每个特征对进行差异化测试的效率较

低，因此，选择合适的差异化测试数目可以大大提

高计算效率和匹配速度。图 6为将 xoy投影面的投

影距离特征归一化的结果，对应的数字表示格子的

序号。

对于每个投影面上的N个格子，首先从 C 2
N种差

异性测试中随机选择一定数量的子集Ω，即所有关键

点的差异化测试都要使用相同的子集Ω，可表示为

Ω={( b1，b '1 )，…，( bl，b 'l )，…，( bg，b 'g ) }
s. t. bl≠ b 'l∈ { 1，…，N }， （7）

{ ( 11，18 )= 0，( 19，5 )= 0，( 9，12 )= 0，
( 23，25 )= 0，…，( 7，9 )= 1 }， （8）

式中，g为位置对的数量，位置对 ( bl，b 'l )为两个所选

库的索引，对应的特征将用于差异化测试。由于位

置对集合Ω是固定的，所有关键点投影特征的差异

测试使用相同的位置对，以保证相似的点分布产生

相似的特征描述符。式（8）是用于差异性测试的格

子序号以及对应的差异测试结果。每个采样位置

对的加权投影密度差异化计算结果 τD可表示为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

τD ( bl，b 'l )=
ì
í
îïï
1，if || f D ( bl )- f D ( b 'l ) > σD

0，else

σD = 1
g- 1 Σl= 1

g

[ ]|| f D ( bl )- f D ( b 'l ) - μD
2

μD = 1
g
Σ
l= 1

g

|| f D ( bl )- f D ( b 'l )
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式中，f D ( bl )和 f D ( b 'l )分别为投影面上格子 bl 和 b 'l
的投影密度特征，| |为绝对值符号，μD和 σD分别为投

影面上 g个投影密度差值的均值和方差。加权投影

距离差异化测试的计算方法与上述方法的原理相

同，投影面的投影密度和距离特征可表示为
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tD = Σ
l= 1

g

2l- 1τD ( bl，b 'l )

t d = Σ
l= 1

g

2l- 1τ d ( bl，b 'l )
， （10）

式中，tD为投影面的投影密度特征，t d为投影面的投

影距离特征。

最后，融合局部坐标系和三个投影面的 6个十

进制对应位置组合成一个特征向量，得到关键点 p i
的特征描述符，可表示为

XBSC ( p i )= { t Dxoy，t dxoy，t Dxoz，t dxoz，t Dyoz，t dyoz }。 （11）

3 实验结果与分析

3. 1 特征描述符的性能评价指标

精确率 -召回率（PR）曲线是常用来描述特征

图 6 投影距离特征二值化的示意图

Fig. 6 Schematic diagram of binarization of projection
distance feature

图 4 加权投影密度特征

Fig 4 Weighted projection density characteristics

图 5 加权投影距离特征

Fig. 5 Weighted projection distance characteristics

描述符性能的方法，因此，用 PR 曲线评价特征描

述符的性能［13］。给定一个源点云和目标点云及其

之间的转换矩阵 T，首先找出源点云和目标点云的

关键点，然后找出每个源点云中关键点在目标点

云中距离最近的关键点。如果两个关键点之间的

欧氏距离小于设定阈值（通常选取源点云的平均

点间距），则认为这两个关键点是同名关键点。对

源点云中的每个关键点，在目标点云中找到与其

特征最相似的关键点，如果这两个关键点特征描

述符的距离小于阈值 ε，则认为这两个关键点的特

征匹配；若特征匹配点的索引值和同名关键点的

索引值相同，则认为这两个关键点是正确的特征

匹配。PR曲线中的精确率（Xprecison）和召回率 Xrecall
可表示为

X precison =
N cfm

N fm
，X recall =

N cfm

N ck
， （12）

式中，N cfm、N fm、N ck分别为正确的特征匹配个数、总

特征匹配个数、同名关键点个数。通过改变阈值 ε，
生成源点云和目标点云的 PR曲线，PR曲线越靠近

图的左上角，表明特征描述符的精确率和召回率越

高，特征描述符的鉴别能力就越好。

本算法有三个重要参数：高斯核半径 h、格网数

量 S以及差异性测试数量 g。文献［11］给出了最佳

的参数配置 { h= 4Δ，S= 5，g= 128 }，其中，Δ为源

点云和目标点云的平均点间距。利用 PR曲线定量

评价本算法的描述性，并与 SHOT、快速点特征直

方 图（FPFH）［14］、基 于 点 分 布 的 三 维 直 方 图

（3DHoPD）［15］和 BSC描述符进行对比实验。

3. 2 实验数据及性能评价

为 全 面 评 价 本 算 法 的 计 算 效 率 ，在 配 置 为

AMD Ryzen7 4800U、内存为 16 GB、Windows 10操
作 系 统 的 计 算 机 上 进 行 实 验 ；BSC、3DHoPD、

FPFH、SHOT算法和本算法在 Visual Studio 2013、
PCL1. 8. 0、Pycharm、Open 3D中实现，点云数据为

实测的某地水上水下一体化点云数据，点云总数量

为 815万，如图 7所示。

通过对原始点云进行曲率压缩，得到点云数量

为 76938的源点云；通过 ISS算法检测出 2307个关

键点，得到目标点云的数量为 86070个，通过 ISS算

法检测出 2757 个关键点，然后分别采用 FPFH、

SHOT、BSC算法和本算法对点云数据进行特征提

取，不同算法在不同邻域点数量下的计算时间如表 1
所示。可以发现，相比其他算法，本算法的计算速

度较快，在邻域点数量为 10的情况下，本算法分别

比 FPFH、SHOT、3DHoPD、BSC算法的计算时间

约快 142、104、49、8 s；在邻域点数量为 100的情况

下，本算法分别比 FPFH、SHOT、3DHoPD、BSC算

法的计算时间约快 204、170、58、7 s；在邻域点数量

为 1000的情况下，本算法分别比 FPFH、SHOT、

3DHoPD、BSC算法的计算时间约快 280、214、78、
7 s。

为了全面评价本算法中特征描述符的性能，通

过改变匹配点对之间的距离阈值，绘制出不同算法

的 PR曲线，结果如图 8所示。可以发现，相比其他

算法，本算法可以通过编码投影密度和距离信息获

取更丰富的激光点云局部表面信息，具有更好的描

述性。

表 1 不同算法的计算时间

Table 1 Computation time of different algorithms unit: s

图 8 不同描述符的 PR曲线

Fig. 8 PR curves of different descriptors

图 7 原始点云数据。（a）源点云；（b）目标点云

Fig. 7 Original point cloud data. (a) Source point cloud;
(b) target point cloud
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描述符性能的方法，因此，用 PR 曲线评价特征描
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点间距），则认为这两个关键点是同名关键点。对

源点云中的每个关键点，在目标点云中找到与其

特征最相似的关键点，如果这两个关键点特征描

述符的距离小于阈值 ε，则认为这两个关键点的特

征匹配；若特征匹配点的索引值和同名关键点的

索引值相同，则认为这两个关键点是正确的特征

匹配。PR曲线中的精确率（Xprecison）和召回率 Xrecall
可表示为

X precison =
N cfm

N fm
，X recall =

N cfm

N ck
， （12）

式中，N cfm、N fm、N ck分别为正确的特征匹配个数、总

特征匹配个数、同名关键点个数。通过改变阈值 ε，
生成源点云和目标点云的 PR曲线，PR曲线越靠近

图的左上角，表明特征描述符的精确率和召回率越

高，特征描述符的鉴别能力就越好。

本算法有三个重要参数：高斯核半径 h、格网数

量 S以及差异性测试数量 g。文献［11］给出了最佳

的参数配置 { h= 4Δ，S= 5，g= 128 }，其中，Δ为源

点云和目标点云的平均点间距。利用 PR曲线定量

评价本算法的描述性，并与 SHOT、快速点特征直

方 图（FPFH）［14］、基 于 点 分 布 的 三 维 直 方 图

（3DHoPD）［15］和 BSC描述符进行对比实验。

3. 2 实验数据及性能评价

为 全 面 评 价 本 算 法 的 计 算 效 率 ，在 配 置 为

AMD Ryzen7 4800U、内存为 16 GB、Windows 10操
作 系 统 的 计 算 机 上 进 行 实 验 ；BSC、3DHoPD、

FPFH、SHOT算法和本算法在 Visual Studio 2013、
PCL1. 8. 0、Pycharm、Open 3D中实现，点云数据为

实测的某地水上水下一体化点云数据，点云总数量

为 815万，如图 7所示。

通过对原始点云进行曲率压缩，得到点云数量

为 76938的源点云；通过 ISS算法检测出 2307个关

键点，得到目标点云的数量为 86070个，通过 ISS算

法检测出 2757 个关键点，然后分别采用 FPFH、

SHOT、BSC算法和本算法对点云数据进行特征提

取，不同算法在不同邻域点数量下的计算时间如表 1
所示。可以发现，相比其他算法，本算法的计算速

度较快，在邻域点数量为 10的情况下，本算法分别

比 FPFH、SHOT、3DHoPD、BSC算法的计算时间

约快 142、104、49、8 s；在邻域点数量为 100的情况

下，本算法分别比 FPFH、SHOT、3DHoPD、BSC算

法的计算时间约快 204、170、58、7 s；在邻域点数量

为 1000的情况下，本算法分别比 FPFH、SHOT、

3DHoPD、BSC算法的计算时间约快 280、214、78、
7 s。

为了全面评价本算法中特征描述符的性能，通

过改变匹配点对之间的距离阈值，绘制出不同算法

的 PR曲线，结果如图 8所示。可以发现，相比其他

算法，本算法可以通过编码投影密度和距离信息获

取更丰富的激光点云局部表面信息，具有更好的描

述性。

表 1 不同算法的计算时间

Table 1 Computation time of different algorithms unit: s

Algorithm

FPFH
SHOT
3DHoPD
BSC
Ours

Number of neighbor points
10

152. 917
114. 543
59. 631
18. 163
10. 312

100
217. 471
183. 762
71. 767
20. 132
13. 537

1000
295. 652
228. 776
93. 185
22. 173
15. 273

图 8 不同描述符的 PR曲线

Fig. 8 PR curves of different descriptors

图 7 原始点云数据。（a）源点云；（b）目标点云

Fig. 7 Original point cloud data. (a) Source point cloud;
(b) target point cloud
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3. 3 配准实验与分析

针对基于欧氏距离、马氏距离和信息熵等相似

性算法进行特征匹配中误匹配较多的情况［16］，从降

低误匹配率、提高计算效率的角度出发，基于融合

汉明距离和改进几何一致性的策略进行特征匹配。

汉明距离是对两个二进制特征描述符进行异或运

算，并统计结果为 1的数量，数量越少，表明这两个

二进制特征描述符越相似。

首先，对源点云和目标点云进行关键点检测并

计算特征描述符 ，然后根据汉明距离匹配目标

点 云 S 和 源 点 云 F 的 特 征 描 述 符 。 假 设

QS { nS1，…，nSk，…，nSNS }，QF { nF1，…，nFl，…，nFNF }分别

为源点云和目标点云的特征描述符集合，其中，N S

和 NF 分别为源点云和目标点云的关键点个数，

nSk ( k= 1，…，N S )和 nFl ( l= 1，…，NF )为源点云和

目标点云中每个关键点的特征描述符，则初始匹配

的点对计算步骤：1）在目标点云中，nFl 与 nSk 之间的

汉明距离最小且唯一；2）在源点云中，nSk 与 nFl 之间

的汉明距离最小且唯一。

遍历源点云和目标点云中所有特征描述符后，

得到初始的匹配点对集合 C { c1，…，cm，…，cM }，其
中，cm { pSm，pFm }为第 m 个匹配点对，pSm 和 pFm (m=
1，…，M )分别为源点云和目标点云中的关键点，

M 为 匹 配 点 对 的 数 量 。 初 始 匹 配 点 对 集 合

C { c1，…，cm，…，cM }仍存在一些错误匹配，因此，用

改进的几何一致性方法剔除“良好”的错误匹配。

对 于 两 个 正 确 的 匹 配 cm { pSm，pFm } 和 cn { pSn，pFn }
( n≠ m，n= 1，…，M )，关键点 pSn 和 pFn 在局部坐标

系 FS
m（关键点 pSm 对应的局部坐标系）和 FF

m（关键点

pFm 对 应 的 局 部 坐 标 系）具 有 相 同 的 局 部 坐 标

( xS，yS，zS )和 ( xF，yF，zF )，且满足

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

|| xS - xF < ε

|| yS - yF < ε

|| zS - zF < ε

， （13）

式中，ε为两坐标差值的阈值，通常设置为邻域半径

的一半。

改进几何一致性剔除误匹配的步骤：1）将一个

匹配点对作为初始匹配点对，然后遍历匹配点对集

合 C中的所有匹配点对，如果该匹配点对与初始匹

配点对满足式（13），则将其加入同名特征集合中；

2）对于 C中每个匹配点对，重复步骤 1）；3）选取匹

配点对最多的集合作为最终的同名匹配点对集合

C 1 { c1，…，cq，…，cH }，H为最终的同名匹配点对个

数。图 9为经过改进几何一致性方法筛选的匹配点

对，用随机抽样一致（RANSAC）算法［17］消除误匹配

后得到的匹配点对如图 10所示。

由于 RANSAC 算法的迭代次数多且计算量

大，因此在误匹配较多的情况下耗时较长。从图 9
和图 10可以发现，本算法能大大减少 RANSAC算

法的计算量，由最终的匹配点对计算源点云和目标

点 云 的 点 云 转 换 参 数 。 图 11 为 FPFH、SHOT、

BSC算法以及本算法的粗配准结果。计算得到，

FPFH、SHOT、BSC算法以及本算法粗配准结果的均

方根误差（RMSE）分别为±19. 73 mm、±22. 97 mm、

±10. 63 mm以及±8. 19 mm，这表明本算法有着较

高描述性的同时又能达到很好的配准精度。

最后，采用点对平面的迭代最近邻点（ICP）算

法［18］进 一 步 细 化 对 齐 点 云 ，计 算 得 到 FPFH、

SHOT、BSC算法以及本算法精配准结果的 RMSE
分别 为±7. 13 mm、±7. 27 mm、±6. 31 mm 以 及

±5. 37 mm。虽然其他算法的精配准效果在视觉上

无明显差异，但本算法的计算效率较高，相比其他

算法的 RMSE也至少减小了 14. 9%，图 12为本算

法的精配准结果。

图 9 基于改进几何一致性方法得到的匹配点对

Fig. 9 Matching point pairs obtained based on improved
geometric consistency method

图 10 基于 RANSAC算法处理后的匹配点对

Fig. 10 Matching point pair processed based on RANSAC
algorithm

4 结 论

对点云数据特征提取展开了深入研究，针对现

有点云特征描述符局部表达能力不足、鲁棒性差、

计算效率低以及误匹配较多的问题，提出了一种描

述性强、计算效率高的二进制特征描述符，并结合

汉明距离进行特征匹配。实验结果表明，在大规模

点 云 数 据 的 特 征 提 取 中 ，相 比 FPFH、SHOT、

3DHoPD、BSC算法，本算法具有更好的描述性，且

在不同邻域点数量条件下，本算法的计算速度更

快。最后，将本算法应用到点云数据配准中，采用

汉明距离与改进几何一致性相结合的方法进行特

征匹配，大大降低了误匹配率。但该算法在特征提

取过程中需要手动选取参数，对于不同点云数据选

取的参数可能会不同，因此下一步还需对算法的自

适应性进行改进。
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