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研究论文

动态环境下具有旋转和平移不变性的激光雷达
点云描述子

常耀辉， 陈年生， 饶蕾*， 程松林， 范光宇， 宋晓勇， 杨定裕
上海电机学院机器人与智能技术实验室，上海  201306

摘要  针对 Intensity ScanContext（ISC）等激光雷达闭环检测算法中描述子易受载体旋转和平移变化干扰、不变性较弱从

而导致闭环效果差的问题，提出了一种在城市动态环境下具有旋转和平移不变性的激光雷达点云描述子。首先，在点云

处理部分，基于角度图像的地面点分割算法去除点云数据中的地面点，并利用基于弯曲体素聚类的动态目标剔除算法完成

点云分割和动态目标的剔除。然后，基于惯性测量元件采集的四元数对点云进行坐标系变换，将所有帧点云统一至同一航

向角下，以实现描述子的旋转不变性。接着，通过点云中静态目标与载体运动方向所在法平面的相对位置关系来确定描述

子绘制中心，以实现描述子的平移不变性。最后，利用所提描述子进行闭环检测，并结合点云数据的空间结构对闭环检测

结果进行一致性验证。在 KITTI公开数据集下的实验结果表明，所提方法在城市动态环境下能够更加快速准确地实现闭

环检测，相比于 ISC算法，所提方法在准确率为 100% 时召回率提高了 8. 58个百分点，且平均耗时减少了 12. 90%。
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Lidar Point Cloud Descriptor with Rotation and Translation Invariance in 
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Abstract Descriptors in lidar closed-loop detection algorithms such as Intensity ScanContext (ISC) are easily disturbed by 
carrier rotation and translation variations, and their invariance is weak, which leads to poor closed-loop effect.  In view of 
these problems, a lidar point cloud descriptor with rotation and translation invariance in an urban dynamic environment is 
proposed.  Firstly, in terms of point cloud processing, a ground point segmentation algorithm based on angular images is 
used to remove ground points in point cloud data, and a dynamic target elimination algorithm based on curved voxel 
clustering is adopted to realize point cloud segmentation and remove dynamic targets.  Secondly, Coordinate system 
transformation of point clouds are carried out based on quaternions collected by an inertial measurement unit, and the point 
clouds in all frames are unified under the same heading angle, so as to realize the rotation invariance of the descriptor.  In 
addition, the relative position relationship between the static targets in the point clouds and the normal plane where the 
moving direction of the carrier is located is used to determine the rendering center of the descriptor, so as to realize the 
translation invariance of the descriptor.  Finally, the proposed descriptor is used for closed-loop detection, and the 
consistency of the closed-loop detection results is verified according to the spatial structure of the point cloud data.  The 
experimental results under the KITTI public dataset show that the proposed method can achieve closed-loop detection more 
quickly and accurately in an urban dynamic environment.  Compared with that of the ISC algorithm, the recall rate of the 
proposed method is improved by 8. 58 percentage points at an accuracy of 100%, and the average time consumption is 
reduced by 12. 90%.
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measurement unit

收稿日期：2022-05-11；修回日期：2022-06-29；录用日期：2022-07-11
基金项目：国家自然科学基金（61702320）
通信作者：*raol@sdju. edu. cn



2401007-2

研究论文 第  42 卷  第  24 期/2022 年  12 月/光学学报

1　引         言
同时定位和建图（SLAM）是无人驾驶研究领域中

的关键技术之一［1］。目前，SLAM 领域中主要应用的

环境感知传感器为视觉传感器和激光雷达传感器。激

光雷达因对光照变化具有很好的鲁棒性，可以全天候

稳定工作，且具有抗干扰能力强、精度高和实时性好等

优点，进而被广泛使用［2-3］。在 SLAM 系统中，前端里

程计的扫描匹配不可避免地会发生累计位姿漂移，从

而导致建图和定位出现误差。闭环检测作为 SLAM
系统后端优化中的重要组成部分，可以通过比较传感

器捕捉的任意两个位置处的相似度来检测环路［4］，并

利用检测结果修正位姿从而消除累计误差。可靠的闭

环检测对提高 SLAM 系统的建图精度和定位精度具

有十分重要的意义。

近年来，基于激光雷达的闭环检测算法研究大致

可分为三大类，即基于原始点云、描述子和深度学习的

匹配和检测方法［5］。目前，激光雷达闭环检测算法研

究主要集中在基于描述子的闭环检测。描述子大致分

为两类，即局部描述子和全局描述子。局部描述子的

闭环检测方法通常从点云中提取局部特征，形成描述

子进行匹配［6-7］。相比之下，全局描述子通过提取点云

数据中的全局特征来形成描述子并进行匹配，其闭环

检测的性能更好［8-9］。Kim 等［10］提出了一种闭环检测

全局描述子 ScanContext（SC），将激光扫描投影到全

局描述子中，利用行、列向量分析环境特征矩阵中的几

何信息，并应用两次搜索实现闭环检测，查询速度快。

Wang 等［11］提出了一种 Intensity ScanContext（ISC）全

局描述子闭环检测算法，利用环境中物质的激光返回

强度值与几何信息形成描述子，并通过一致性验证降

低误检的概率。

载体在运动过程中会发生变换车道（平移）和从反

方向车道驶过同一地点（旋转）等虽在同一位置但出现

方向旋转或是横向平移的情况。由于 SC、ISC 等全局

描述子在载体发生旋转和横向平移时会发生变化，故

描述子在匹配时会出现误检或漏检的情况，最终影响

定位与建图的精度。针对这一问题，Fan 等［12］提出了

一种基于分割的 Seed 闭环检测算法，将原始点云进行

分割处理，并利用被分割对象的拓扑信息来生成描述

子以实现旋转不变性，但在平移变化情况下没有很好

的改善。 Kim 等［13］对 SC 算法进行了改进，提出了

ScanContext++（SC++）闭环检测算法，针对载体

旋转或平移分别构建了两种不同的全局描述子来进行

闭环检测，但当载体同时发生旋转和平移时，该算法的

误检率较高。

综上所述，当载体发生旋转和横向平移时，现有的

闭环检测全局描述子缺少旋转与平移不变性，从而导

致闭环检测效果差。针对该问题，本文提出了一种具

有旋转和平移不变性的激光雷达点云描述子。首先，

利用基于角度图像的地面点分割算法［14］去除地面点，

并通过将基于弯曲体素的聚类算法（CVC）［15］与粒子

滤波框架［16］相融合的方式来实现动态目标的剔除。然

后，利用惯性测量元件（IMU）采集载体的姿态数据对

点云数据进行坐标系变换，实现描述子的旋转不变性。

接着，利用点云中静态目标与载体运动方向的法平面

之间的相对位置关系确定描述子的绘制中心，实现描

述子的平移不变性。最后，采用两阶段匹配方法来检

测闭环，并通过一致性验证进行检验。

2　算法概述

图 1 为所提算法整体流程图，主要分为点云预处

理、旋转不变性实现、平移不变性实现和闭环检测 4 个

模块。在点云预处理部分，利用基于角度图像的地面

点分割算法去除原始点云数据中的地面点，利用 CVC
对点云进行分割，并应用粒子滤波剔除分割目标中的

动态目标。在旋转不变性部分，根据 IMU 输出的数据

获得载体当前帧的航向角，并通过对比当前帧与历史

帧的航向角得到当前载体的偏航角，最后利用偏航角

对点云数据进行坐标系变换。在平移不变性部分，通

过在点云中静态目标的相对位置和载体运动方向的法

平面之间建立的关系式来确定描述子的绘制中心，并

绘制全局描述子。在闭环检测部分，应用几何结构匹

配与强度结构匹配组成的两阶段匹配方法来检测是否

存在闭环，并将空间结构一致性验证和相邻时间与几

何一致性验证结合来进行二次检验［11］，以降低误检率。

3　点云预处理

在接收到三维激光雷达原始点云数据后，首先要

进行点云预处理。原始点云数据中包含着大量的地面

点数据，去除地面点数据可有效减少算法后续的计算

量。此外，若要应用城市环境中静态目标的点云数据，

则必须剔除动态目标的干扰［17］。因此，本文将 CVC 与

粒子滤波相融合，提出了基于 CVC 的动态目标剔除算

法来剔除点云数据中的动态目标。

3. 1　地面点去除

本文采用文献［14］中的基于角度图像的地面点分

割算法来实现地面点云数据移除，该算法利用点云深

度图中两像素点间的夹角大小来判断点云数据是否为

地面点。首先，将无序的点云数据转为有序的深度图。

深度图中每个点的像素值由该像素点所对应点云中最

大的深度值表示。然后，根据深度图中属于同列相邻

行的两像素点所对应的点云的垂直和水平方向上的坐

标差 Δx 和 Δz 计算两像素点间的垂直夹角 β，并基于

Savitsky-Golay 平滑算法得到平滑后的夹角图像 J。最

后，定义地面点区域为 β 接近于 0 的像素点所对应的区

域。采用广度优先搜索算法在 J 中搜索 β 小于阈值的

像素点，将所对应的点云标记为地面点 G，并从点云数
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据中去除。

3. 2　基于 CVC的动态目标剔除

现有技术主要采用识别和状态跟踪的方法来判断

点云数据中的动态目标，但运算耗时较长、效率不高。

由于在闭环检测时，不必获取动态目标的种类和速度

等信息，只需判断其动静的状态，故本文基于文献［15］
中的 CVC 进行点云的实时分割，将分割对象体素化为

立方体，并结合文献［16］中的粒子滤波框架将立方体

权重集中在静态目标上，提出了基于 CVC 的动态目标

剔除算法以剔除点云数据的动态目标。

CVC 点云分割利用弯曲体素来分割三维点云。

首 先 ，定 义 t 时 刻 一 帧 点 云 数 据 为 P t =
[ p1 p2 ⋯ pn ]，p i = [ xi yi zi ηi ]，其 中 p i 为 点

云数据 P t 中第 i 个点云，（xi，yi，zi）为 p i 在三维空间中

的坐标位置，ηi 为 p i 的激光反射强度值。将三维点云

的笛卡儿坐标系转换为球面坐标系，即

p i = [ xi yi zi ηi ]= [ ρi θi φi ηi ]， （1）

式中：ρi = x2
i + y 2

i + z2
i 为 p i 与原点间的径向距离； 

θi = arctan ( yi /xi )为方位角； φi = arccos( zi /ρi )为仰角。

然后，建立图 2 所示的弯曲体素结构，其中 Δρ、
Δθ、Δφ 为各弯曲体素的分辨率。将每个弯曲体素索

引映射到该体素内点的索引上，存储在哈希表中，使用

哈希表在每个非空的体素周围的 26 个体素中查询相

邻点，并将它们组合为一个簇。将每个簇打上标签得

出分割对象，利用 Sî 表示第 î个分割对象。

在得到分割对象后，为减少动态目标去除过程中

的计算量，对分割目标进行采样。将分割目标进行体

素化，得到立方体 E îj = [ xîj y îj z îj ]，立方体 E îj 为分

割目标 Sî 的第 j个立方体，（xîj，yîj，zîj）为 Eîj 在三维空间

中的坐标位置。所有立方体的集合 Ê 为激光雷达当前

测量值。利用粒子滤波不断更新分割目标立方体的权

重，进行重要性重采样留下静态目标，剔除动态目标。

每个粒子 x( )k
t 代表 t 时刻第 k 个立方体的位置，初始时

刻将所有分割目标的立方体设为均匀分布的一组粒

子。假设粒子群 Xt - 1 ={x ( )1
t - 1，x( )2

t - 1，⋯，x( )n
t - 1}服从 t -

1 时刻的置信度 bel ( xt - 1)，且皆属于静态目标，则从

t - 1 时刻到 t时刻，根据载体的运动模型可得 t时刻的

预测粒子群
-
X t ={ x̄ ( )1

t ，x̄( )2
t ，⋯，x̄( )n

t }，且预测粒子群服

从
------bel ( xt)。-X t 和

------bel ( xt)的公式为
-
X t = Xt - 1 + ut + w t， （2）

-
X

( )k

t ~ ------bel ( xt)= p ( xt| Ε̂[ ]1，t - 1 ，u[ ]1，t )=

 p ( )xt| Ε̂ t - 1，ut = p ( )xt| ut，xt - 1 p ( )xt - 1 ， （3）

图 1　所提算法流程图

Fig.  1　Workflow of proposed algorithm
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式中：ut 为 t 时刻载体的运动测量值；w t 为传感器中的

高斯噪声；p ( · )为概率密度函数。

接着，将新的测量值 Ε̂ t 引入贝叶斯滤波器中来计

算 t 时刻的后验分布，并用于更新粒子权重 ω ( )k
t 。后验

分布和粒子权重 ω ( )k
t 的公式为

X ( )k
t ∼ bel ( xt)= p ( xt| Ε̂[ ]1，t ，u[ ]1，t )=

 p ( )xt| xt - 1，Ε̂ t，ut p ( )xt - 1 = μp ( )Ε̂ t| xt
------bel ( )xt ，（4）

ω ( )k
t = p ( Ε̂ t| x ( )k

t )=  ∑
k ≥ 0， 

 

Eîj - -

x
( )k
t

2
≤ D

N ( )Eîj - x( )k
t | μ，σ 2 ，

（5）
式中：ω ( )k

t 为粒子 x( )k
t 的权重；D 为观测值与预测值的距

离；N ( )• | μ，σ 2 为高斯滤波，用于平滑和降噪。

最后，根据权重分布重采样更新粒子群 Xt。静态

目标中粒子的 D 较小且权重大，粒子更新后将会保留，

而动态目标中粒子的 D 较大且权重较小，更新后将会

被剔除。通过蒙特卡罗采样方法对粒子群进行采样得

到立方体合集 E ′，定义当分割目标中 70% 的立方体被

剔除时该分割目标为动态目标，由此剔除动态目标的

点云数据。

图 3 为点云预处理前后的效果对比图。图 3（a）为

原始点云数据，即激光雷达扫描到的所有点云，包括地

面点和动态目标 A、B。图 3（b）为去除、分割地面点，

以及剔除动态目标后的点云效果图，图中同一点云簇

内的点云以相同颜色表示。对比图 3（a）、（b）可以看

出，点云数据中的地面点已经被去除，且动态目标 A、

B 的点云数据也被剔除。

4　旋转与平移不变性实现原理

ISC 闭环检测描述子虽然将几何与强度信息相结

合可以达到较为准确的匹配效果，但是因不具备旋转

和平移不变性，在遇到反向闭环或变道平移等变化时，

其描述子匹配的准确率较低、漏检率较高。因此，本文

在 ISC 闭环检测描述子的基础上提出了一种具有旋转

和平移不变性的全局描述子。

4. 1　旋转不变性实现原理

ISC 等闭环检测全局描述子算法使用载体坐标系

下的点云数据绘制描述子，其坐标系 X 轴正方向与载

体前进方向一致，点云数据会随载体旋转而发生改变，

从而导致所生成的全局描述子发生变化。为确保所生

成的描述子具有旋转不变性，本文利用 IMU 的输出数

据得到当前帧点云的航向角，并通过对比当前帧点云

和初始帧点云的航向角之差来计算载体偏航角，再利

用偏航角对点云数据坐标系进行变换，使所有帧点云

的坐标系航向角始终保持一致且不随载体的旋转而变

化，从而使得由点云数据所生成的全局描述子具有旋

转不变性。

图  2　弯曲体素结构

Fig.  2　Curved voxel structure

图 3　点云处理前后结果对比。（a）原始点云图；（b）分割与动态目标剔除效果图

Fig.  3　 Comparison of results before and after point cloud processing.  (a) Original cloud; (b) result after segmentation and dynamic 
target elimination
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首先定义在 t 时刻，经过点云预处理后的点云数

据为 P ′t，经过坐标系变换后的点云数据为 P ″t ，IMU 采

集 的 数 据 为 R t，其 中 包 括 四 元 数 q t =

[ qw t
qxt

qyt
qz t ]

T
，其 中 qw t

为 实 部 ，qxt
、qyt

、qzt
为 虚

部。将四元数转为欧拉角来描述载体的姿态变换，相

应公式为

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úQ yaw t

Q roll t

Q pitch t

=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

úarcsin [ ]2 ( )qw t
qyt

- qzt
qxt

arctan 
2 ( )qw t

qxt
+ qyt

qzt

1 - 2 ( )q2
xt
+ q2

yt

arctan 
2 ( )qw t

qzt
+ qxt

qyt

1 - 2 ( )q2
yt
+ q2

zt

， （6）

式中：Q yaw t
、Q roll t

和 Q pitch t
分别为 t 时刻载体姿态欧拉角

的航向角、横滚角和俯仰角。

然后，通过不断比较当前帧 t 时刻的航向角 Q yaw t

与初始帧 t0时刻的航向角 Q yaw0 的差值，得到当前时刻 t

的偏航角 θt，其公式为

θt = Q yaw t
- Q yaw0。 （7）

利用偏航角 θt 所得到的旋转矩阵 R对点云数据 P ′t
进行旋转，使得 P ″t 所处坐标系方向始终与全局坐标系

方向保持一致，坐标系变换后的点云数据 P ″t 不随载体

旋转而变化，相应公式为

 ( p″i )   T
= R ( p ′i)   T

=
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。 （8）

图 4 展示了修正前后的点云坐标系示意图。在图

4（a）中，原点云坐标系（载体坐标系）为 O‑XtY t Zt，变换

后坐标系（原点不变，坐标轴与初始帧坐标系方向相同

的坐标系）为 O‑X 0Y 0 Z 0。如图 4（b）所示，通过 IMU 数

据变换后，O‑XtY t Zt 坐标系转换化到了 O‑X 0Y 0 Z 0 坐标

系下，达到了旋转不变性的效果。

4. 2　平移不变性实现原理

当载体重复到达某一环境发生闭环时，可能出现

车道变化等横向位置出现偏移的情况，虽然激光雷达

采集的点云数据没有较大改变，但是以载体为中心绘

制的描述子会发生变化，从而影响描述子的匹配效果。

考虑到载体在横向平移时，载体周围静态目标的相对

位置关系不变且载体运动方向的法平面不变，如果基

于载体周围静态目标的相对位置和载体运动方向的法

平面确定描述子的中心，则该中心坐标不会随载体横

向平移而发生变化，从而可以实现描述子的平移不

变性。

首先，定义点云中有 M 个静态分割目标，S͂ î 为第 î
个静态分割目标，其质心 Cî 的计算公式为

Cî = 1
î (∑î = 0

m

xî，∑
î = 0

m

yî，∑
î = 0

m

zî)， （9）

式中：m 为分割目标中包含的点云数量；（xî，yî，zî）为点

云坐标。无论载体的平移和旋转如何，载体所在的环

境信息是不变的，故各静止分割对象之间质心的相对

位置关系保持不变。如图 5 所示，分别计算各分割对

象 S͂ î 中所包含的点云数据量，将所有分割对象中数据

量最多的两个分割对象作为显著目标，记为 S͂max 1 和

S͂max 2。计算 S͂max 1 和 S͂max 2 的质心点坐标 Cmax 1 和 Cmax 2，

并将两质心连线的中点 Z 记作当前不变环境信息的标

志中心，其公式为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

Zx = 1
2 x2

1 + x2
2

Zy = 1
2 y 2

1 + y 2
2

Zz = 1
2 z2

1 + z2
2

， （10）

式中： ( x 1，y1，z1)和 ( x2，y2，z2)分别为 Cmax 1 和 Cmax 2 的

坐标。

然后，当载体在同一路段中运动时，假设忽略细微

的航向转动，载体运动的方向向量均垂直于同一法平

面，则可用该平面来代表载体在当前环境中横向平移

的所有情况。定义载体当前运动的单位方向向量为

L= [XL Y L 0 ] T
。在同一路段中运动时，忽略载体

行驶时的少量航向转动，其运动的方向只有两种（正向

行驶或反向行驶），两种情况下运动的单位方向向量互

为相反向量并且垂直于同一法平面 U。法平面 U 的公

图  4　修正前后的点云坐标系示意图。（a）修正前；（b）修正后

Fig.  4　Schematic diagram of point cloud coordinate system before and after correction.  (a) Before correction; (b) after correction
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式为

XL x + Y L y = x cos θt + y sin θt = 0， （11）
将法平面 U 作为代表载体横向平移时的不变位置

信息。

最后，作不变环境信息标志中心 Z 到不变位置信

息法平面 U 的垂线，垂线中点即为具有平移不变性的

描述子绘制中心 O ( x 0，y0，z0)。
图 5 所 示 为 描 述 子 中 心 计 算 示 意 图 。 S͂max 1 和

S͂max 2 为点云数据的两个显著目标，点 Z 为标志中心位

置，法平面 U 由载体的运动方向向量 L确定。根据显

著目标与法平面间的几何关系即可求得具有平移不

变性的描述子绘制中心 O 的坐标。利用点云数据与

所计算的描述子绘制中心，基于文献［11］中相同的描

述子绘制方法绘制得到具有不变性的描述子 Ω，如图

6 所示。

4. 3　闭环检测

在闭环检测中，通过将当前帧与各历史帧的描述

子进行匹配并计算相似度来判断是否达到闭环。然

而，全局描述子是点云数据的高度简化，故会忽略掉一

些环境特征，导致在闭环检测过程中产生误检。因此，

需要通过一致性验证来进行二次检验。

4. 3. 1　两阶段匹配

本文使用两阶段分层匹配方法［11］来实现闭环检测

时帧间匹配与相似度的计算。该方法包括基于二元运

算的快速几何结构匹配和强度结构匹配两阶段。

1） 几何结构匹配

第一阶段为基于二元运算的快速几何结构匹配。

将全局描述子 Ω中的几何分布用二进制矩阵 I ( x，y)
进行表示，转换过程为

I ( x，y)=
ì
í
îïï

 0，   Ω ( )x，y = 0

 1，     otherwise
。 （12）

定义当前帧的描述子为Ω q、历史候选帧的描述子

为Ω c，则根据式（12）转换后的二进制矩阵为 I q、I c。两

帧间的几何相似度得分 φ g 的公式为

φ g ( I q，I c)=
XOR ( )I q，I c

|| I q
， （13）

式中：XOR ( I q，I c)为矩阵 I q 与 I c 之间的各元素进行异

或运算；| I q |为矩阵 I q 中的元素个数。由于本文算法

的描述子具有旋转不变性，故不需要对描述子转换的

二进制矩阵进行列位移来寻找最佳匹配。

2） 强度结构匹配

第二阶段为强度结构匹配。逐列对比描述子 Ω q

与Ω c 之间的强度相似度，并用余弦相似度公式求解强

度相似度得分 φ i，相应的公式为

φ i(Ω q，Ω c)= 1
N s

∑
l = 0

N s - 1 vq
l ⋅ v c

l

 vq
l 2

⋅ v c
l 2

， （14）

式中：vq
l 和 v c

l 分别为 Ω q 和 Ω c 的第 l 列；N s 为描述子的

列数。与几何匹配类似，由于所提算法的描述子具有

旋转不变性，故不需要对描述子进行列位移来寻找最

佳匹配。此外，可以通过设置阈值来滤除不匹配条件

的历史帧。

4. 3. 2　一致性验证

本文进一步提出空间结构、相邻时间和几何一致

性验证，在闭环完成之前对闭环检测结果进行二次

检验。

1） 空间结构一致性

闭环的发生意味着载体回到了相同的环境，即点

云数据中的静态目标及其相对位置关系不变。本文通

过对比检测到闭环的两帧点云数据中显著目标的相对

图  5　描述子中心计算示意图

Fig.  5　Schematic diagram of descriptor center calculation

图  6　描述子绘制示意图。（a）描述子绘制；（b）描述子  Ω
Fig.  6　Schematic diagram of descriptor drawing.  (a) Descriptor drawing; (b) descriptor Ω
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距离 L 的差值是否达到阈值来验证一致性。相对距离

的差值 d 的公式为

d = Lt - Lc， （15）

L = ( )x 1 - x2
2 + ( )y1 - y2

2
+ ( )z1 - z2

2
，（16）

式中： Lt 和 Lc 分别为闭环检测中当前帧和历史帧中显

著目标的相对距离。

2） 相邻时间一致性

在两帧点云被识别为闭环时，其相邻的激光雷达

扫描帧同样具有较高的相似度，因此本文通过验证相

邻时间的一致性来验证闭环。定义时间一致性得分为

Q，可通过Q是否达到阈值来验证一致性，其公式为

Q (Q t，Q c)= 1
N ∑

o = 1

N

[ ]φ g ( )I t - o，I c - o + φ i( )Ω t - o，Ω c - o ，

（17）
式中：N 为相邻时间一致性验证的帧数；Q t、Q c 为当前

帧与历史帧的时间一致性得分。

3） 几何一致性

几何一致性验证需要对比当前帧与匹配帧的点云

相似度。本文通过应用迭代最近点（ICP） 算法［18］来查

询当前帧与匹配帧之间的最小距离误差是否小于阈值

来实现。

5　实验与分析

为评估所提描述子和相应的闭环检测算法的准确

性和实时性，基于 KITTI 数据集中的点云数据分别对

描述子的旋转和平移不变性性能，以及闭环检测算法

的准确率、召回率和算法耗时进行评估，并与其他算法

进行对比。KITTI 数据集是由德国卡尔斯鲁厄理工

学院和丰田美国技术研究院采用 HDL-64 激光雷达、

TK-GPS/IMU 定位装置和双目相机进行数据采集形

成 的［19］，适 用 于 所 提 算 法 的 性 能 测 试 。 系 统 在

Ubuntu18. 04 中运行，程序利用 C++语言实现，结合

PCL 点云库［20］和 OpenCV 视觉库［21］进行数据呈现。

测 试 系 统 的 硬 件 配 置 ：主 频 为 3. 2 GHz、内 存 为

16 GB、型号为 AMD R7-5800H 的中央处理器（CPU）

和型号为 GTX3060 的显卡。

5. 1　旋转和平移不变性性能分析

在 KITTI 数据集下，对比所提算法和 ISC 算法在

载体发生平移与旋转变化时描述子的性能。首先，对

描述子的旋转不变性进行评估。图 7（a）展现了旋转

变化对两种描述子性能的影响。将原始点云数据以

Z 轴为旋转轴逆时针旋转 30°，ISC 算法所绘描述子各

列在点云数据旋转变化时沿横轴方向移动，而所提描

述子保持不变，达到了旋转不变性的效果。然后，对

描述子的平移不变性进行评估。图 7（b）展现了平移

变化对两种描述子性能的影响。将原始点云数据沿

Y 轴正方向平移 5 m。 ISC 算法描述子沿纵轴方向移

动，而所提描述子保持不变，即所提描述子具有平移

不变性。

最后，基于载体在相反方向重复经过同一地点时

的真实数据来测试两种算法在发生旋转和平移时的性

能。如图 7（c）所示， KITTI 数据集 08 序列在第 262 s
发生了反向闭环。由描述子的变化可以看出，ISC 算法

图  7　不变性性能对比图。（a）旋转；（b）平移；（c）旋转+平移

Fig.  7　Comparison of invariance performance.  (a) Rotation; (b) translation; (c) rotation+translation
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描述子有显著变化，而所提描述子几乎保持不变。根

据式（13）和式（14），ISC 算法描述子的几何相似度得分

为 0. 7116，强度相似度得分为 0. 9125，而所提描述子的

几何相似度得分为 0. 8958，强度相似度得分为 0. 9768，
表明所提算法对平移和旋转变化有更好的鲁棒性。

5. 2　准确率-召回率曲线对比分析

为了评估算法的闭环检测性能，将所提算法分别

与 ISC 算法和 SC 算法在 KITTI 数据集 00、02、05、08
序列下的闭环检测性能进行比较，并与 SC++算法在

KITTI 数据集 00、08 序列下的闭环检测性能进行比

较，以算法的准确率和召回率作为评价标准。准确率

是描述算法所检测闭环中包含真实闭环的概率，召回

率是描述所有真实闭环中被算法正确检测出的概

率［22］，计算公式为

PPrecision = TP

TP + FP
， （18）

RRecall =
TP

TP + FN
， （19）

式中：TP 为所检测闭环中为真实闭环的数量；FP 为所

检测闭环中为错误闭环的数量；FN为所有真实闭环中

未检测为闭环的数量。

由式（18）和式（19）可知，准确率和召回率是一对

相矛盾的数据，当准确率升高时，召回率通常会降低，

反之亦然。SLAM 系统对准确率的要求较高，当准确

率一定时，召回率越高，准确率 -召回率曲线面积越接

近 1，则闭环检测算法性能越好。在 KITTI 数据集对

应的 00、02、05、08 序列下绘制所提算法、ISC 算法和

SC 算法的准确率-召回率曲线。如图 8 所示，召回率与

准确率两个数值特性相互矛盾，整体曲线呈下降趋势。

可以看出，在所有数据序列中所提算法在保证准确率

为 100% 的情况下召回率数值更大，其对应曲线的面

积明显大于另外两种算法，故在 KITTI 数据集下所提

算法的闭环检测性能优于另外两种算法。

在 KITTI数据集对应的 00、08 序列下绘制所提算

法与 SC++算法的准确率 -召回率曲线，如图 9 所示。

在 SC++算法的对比实验中对极坐标（PC）与笛卡儿

坐标两种描述子分别绘制了准确率 -召回率曲线。本

文选取实验结果中表现更好的 PC 描述子与所提描述

子进行比较。可以看出，在所有数据序列中所提算法

在保证准确率为 100% 的情况下召回率数值更高，其

对应曲线的面积明显大于 SC++算法，故在 KITTI
数 据 集 下 所 提 算 法 的 闭 环 检 测 性 能 优 于 SC++

算法。

SC 算法仅利用点云的空间高度值保留环境几何

信息，对环境描述单一。同时，在匹配过程中，SC 算法

采用了几何评分和最邻近搜索相结合的方式，匹配过

程繁琐、效率较低。 ISC 算法采用几何信息与激光强

度信息共同绘制描述子，环境信息更丰富。同时，在匹

配过程中 ISC 算法应用了几何与强度的两阶段匹配方

法，虽然匹配效果优于 SC 算法，但是因其全局描述子

无法同时具有旋转和平移不变性，故匹配效果略差于

图  8　4 种不同序列下的准确率-召回率曲线。（a） KITTI 00；（b） KITTI 02；（c） KITTI 05；（d） KITTI 08
Fig.  8　Precision-recall curves for four different sequences.  (a) KITTI 00; (b) KITTI 02; (c) KITTI 05; (d) KITTI 08
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所提算法。

表 1 为所提算法、ISC 算法和 SC 算法在 KITTI 数
据集 00、02、05、08 序列下当准确率为 100% 时的召回

率。可以发现，所提算法的召回率均高于其他两种算

法，且相比于 ISC 算法，召回率提高了 8. 58 个百分点。

特别是，在存在反向回环的 08 序列中，召回率提高了

17. 20 个百分点。

5. 3　耗时分析

分 别 统 计 ISC 算 法 、SC 算 法 和 所 提 算 法 在

KITTI 数据集下的平均耗时，如表 2 所示。可以发

现，与 ISC 算法相比，所提算法的总体平均耗时减少

了 12. 9%。

算法整体流程主要分为两个部分，即描述子绘制

与描述子匹配。在描述子绘制过程中，SC 算法与 ISC
算法均是以载体为描述子绘制中心，将点云数据分割

成若干个扇形子空间，分别利用子空间内激光点云的

高度与强度值编码绘制描述子。所提算法利用环境中

静态目标与载体运动方向的法平面的相对位置关系来

确定描述子绘制中心，并采用与 ISC 算法相同的分割

与编码策略。由于所提算法增加了描述子绘制中心的

计算过程，故与 ISC 算法相比，描述子绘制部分的耗时

增加了 9%。

在描述子匹配过程中，为在出现旋转变换时达到

准确匹配的效果，SC 算法描述子通过将描述子简化为

向量来计算偏航角以寻找最佳匹配。ISC 算法描述子

则通过二进制矩阵逐列位移匹配来计算出偏航角以寻

找最佳匹配。所提描述子因具有旋转不变性，故不需

要计算偏航角即可得到最佳匹配。三者相比而言，因

为所提算法省去了计算偏航角的环节，故描述子匹配

部分的耗时更短。此外，因为所提描述子具有旋转不

变性和平移不变性，所以各时刻的描述子辨识性较高，

设置较高精度的匹配阈值可使得在相同数据下所提算

法的历史帧匹配数量远低于 SC 算法和 ISC 算法。与

ISC 算法相比，所提算法在描述子匹配部分的耗时减

少了 15% 左右。

6　结         论
提出了一种具有旋转与平移不变性的激光雷达

点云描述子，并将其用于三维激光雷达的 SLAM 闭

环检测。所提算法的创新主要体现在两个方面：一是

通过弯曲体素聚类的分割与粒子滤波相结合的方法，

有效剔除点云数据中的动态目标，并利用点云数据中

保留的静态目标的相对位置和载体运动方向的法平

面确定描述子的绘制中心，以实现描述子的平移不变

性；二是利用 IMU 输出数据得到载体航向角，并通过

对比当前帧与初始帧的航向角之差计算载体当前帧

的偏航角，利用偏航角对点云数据坐标系进行变换使

所有帧的航向角保持不变，以实现描述子的旋转不

变性。

在 KITTI 数据集下，对所提描述子和相应闭环检

测算法进行了全面的测试和评估。由实验结果可知：

所提算法利用描述子具有旋转不变和平移不变的特

性，在 KITTI 数据集下保证准确率为 100% 时召回率

数值更高，闭环检测性能明显优于 ISC 算法、SC 算法

图  9　两种不同序列下的准确率-召回率曲线。（a） KITTI 00；（b） KITTI 08
Fig.  9　Precision-recall curves for two different sequences.  (a) KITTI 00; (b) KITTI 08

表 1　准确率为 100% 情况下各算法的召回率

Table 1　Recall values of each algorithm at 100% precision
unit: %

Sequence
KITTI 00
KITTI 02
KITTI 05
KITTI 08

ISC
88. 5
51. 6
87. 6
36. 4

SC
86. 7
39. 5
83. 8
28. 5

Proposed
90. 3
63. 9
90. 6
53. 6

表 2　各算法的平均耗时

Table 2　Average running time of different algorithms
unit: ms

Algorithm
Proposed

ISC
SC

Getting descriptor
1. 73
1. 58

22. 13

Matching
12. 79
15.  09
73. 01

Sum
14. 52
16. 67
95. 14
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和 SC++算法；所提算法因省去利用描述子的列变换

来求取偏航角的过程，且所匹配到的历史帧数量较少，

进而缩短了平均耗时，相比于 ISC 算法平均耗时减少

了 12. 9%，有效提高了闭环检测算法的实时性。虽然

强度信息的引入对由几何信息构成的描述子性能有改

善，但是对周围环境的描述还是具有一定的局限性。

因此，未来工作中计划引入语义信息来增强描述子对

周围环境的表述能力，从而进一步提高描述子的匹配

准确率。
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