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用于三维点云表示的扩展点特征直方图算法

庄祉昀，张　军，孙广富
（国防科技大学 电子科学与工程学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：局部特征提取在点云相关应用中具有十分重要的作用，因此提出一种用于点云局部特征表示的
扩展点特征直方图描述子。针对邻域点的两两点对提出一系列不变量；在特征点上构建一个局部参考坐标

框架以获得特征描述子对旋转和平移的不变性；将关键点局部邻域划分成多个子空间，并依据每个子空间中

的点对不变量构建一个直方图；将所有直方图串联起来得到扩展点特征直方图特征描述子。采用 Ｂｏｌｏｇｎａ公
共数据集对扩展点特征直方图特征描述子的性能进行测试，并与多个现有算法进行对比。结果表明，扩展点

特征直方图特征描述子获得了良好的性能，其结果优于多个现有的特征描述子。
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　　特征提取是计算机视觉和模式识别领域的一
个核心基础问题，目前业界已提出多种点云局部

特征描述算法，但如何实现对局部点云的高鉴别

力描述依然是一个有待解决的问题。Ｊｏｈｎｓｏｎ
等［１－２］采用点云的法向量及点的位置信息提出了

一个ｓｐｉｎｉｍａｇｅ特征。对于特征点的每一个局部
邻域点，均可采用两个参数进行表示，其中一个参

数是该邻域点到特征点法向量的距离，另一个参

数是该邻域点到特征点切平面的距离。接着，对

所有邻域点依据这两个参数值进行二维直方图统

计以获得 ｓｐｉｎｉｍａｇｅ特征描述子。Ｓｐｉｎｉｍａｇｅ特
征描述子具有对刚性变换的良好不变性［１］。

Ｈｅｔｚｅｌ等采用包括点云深度值、表面法向量以及
曲率等在内的多个属性构建局部特征描述子［３］。

这些特征描述子实现简单且对视点变化具有良好

的不变性。Ｆｌｉｎｔ等［４－５］通过对关键点与局部邻

域点的法向量夹角进行直方图统计以得到

ＴＨＲＩＦＴ特征描述子。Ｃｈｅｎ等［６］采用局部邻域点

的形状指数和法向量变化这两类信息构建 ＬＳＰ
（ｌｏｃａｌｓｕｒｆａｃｅｐａｔｃｈ）特征描述子。Ｒｕｓｕ等［７］通过

计算关键点及其邻域点的多个几何属性关系构建

直方图，并将多个直方图串联起来得到快速点特

征直方图（ＦａｓｔＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＦＰＦＨ）
特征描述子。Ｐａｎｇ等［８］通过体素化计算一系列

３ＤＨａｒｒ特征描述子，并将这些特征描述子用于
包含遮挡的点云下的目标识别。Ｔｏｍｂａｒｉ等［９－１０］

在构建局部参考坐标框架的基础上提出了一种方

位直方图（ＳｉｇｎａｔｕｒｅｏｆＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎＴａｔｉｏｎｓ，
ＳＨＯＴ）特征描述子。实验结果表明，ＳＨＯＴ特征
描述子在鉴别力和稳健性之间获得了良好的折
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中。Ｃｉｒｕｊｅｄａ等［１１］对三维局部表面的形状与颜色

信息进行融合以获得ＭＣＯＶ特征描述子。ＭＣＯＶ
特征对刚性变换具有不变性，且对噪声和数据分

辨率变化具有稳健性。Ｈａｒｉｒｉ等［１２］亦提出了一种

基于协方差的局部特征描述子。此外，近期还有

全局正交物体描述子（ＧｌｏｂａｌＯｒｔｈｏｇｒａｐｈｉｃＯｂｊｅｃｔ
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ＧＯＯＤ）［１３］、距离直方图描述子［１４］、二

值形状模式描述子［１５］以及快速稳健局部特征描

述子［１６］等一系列算法被提出。

１　对几何属性不变量

大多数的现有特征描述算法直接采用邻域点

的几何属性（如法向量、曲率［１７］及积分体积［１８］

等）或空间坐标构建点云局部特征描述子。由于

只采用了邻域点上的几何属性或空间坐标来对关

键点邻域进行表示，这类特征描述子缺乏上下文

结构信息，因此，点云中的许多关键点将得到非常

相似的特征描述子，从而在特征匹配时带来大量的

错误特征匹配。若能将邻域点的上下文信息添加

到特征描述子中，则提取到的特征描述子将具有更

高的鉴别力和更多的信息量。一种直观的思路是

将点对的信息用于特征描述，从而使获得的特征描

述子包含上下文信息。受此启发，基于点对属性不

变量，提出了扩展点特征直方图（ＥｘｔｅｎｄｅｄＰｏｉｎｔ
ＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＥＰＦＨ）特征描述子。

１．１　Ｄａｒｂｏｕｘ框架

为获得关键点邻域表面的点对几何属性，首

先为每一个点对构建一个 Ｄａｒｂｏｕｘ框架。给定一
个关键点ｐｋ及其法向量 ｎｋ，邻域点 ｐｉ及其法向
量ｎｉ，则Ｄａｒｂｏｕｘ框架的三个坐标轴（ｕ，ｖ，ｗ）可
通过这两个点及它们的法向量构建得到，即：

ｕ＝ｎｋ （１）
ｖ＝（ｐｉ－ｐｋ）×ｎｋ （２）
ｗ＝ｕ×ｖ （３）

图１　Ｄａｒｂｏｕｘ框架示意图
Ｆｉｇ．１　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＤａｒｂｏｕｘｆｒａｍｅ

关键点ｐｋ定义为该 Ｄａｒｂｏｕｘ框架的原点，其
示意图如图１所示。可以看出，Ｄａｒｂｏｕｘ框架给出
了描述两个点之间关系的一种方式。后文将基于

Ｄａｒｂｏｕｘ框架定义一系列点对几何属性不变量用

于特征描述。

１．２　点对几何属性不变量

当得到一个关键点 ｐｋ及其邻域点 ｐｉ的

Ｄａｒｂｏｕｘ框架后，可据此计算多个成对几何属性
不变量［７］。第一个不变量定义为向量ｖ和向量ｎｉ
的点积，即：

α＝ｖｎｉ （４）
第二个不变量为向量ｕ与连接点 ｐｋ和点 ｐｉ的直
线之间的点积，即：

＝ｕ
ｐｉ－ｐｋ
ｐｉ－ｐｋ

（５）

第三个不变量定义为：

θ＝ａｒｃｔａｎ（ｗｎｉ，ｕｎｉ） （６）
这些不变量反映了关键点 ｐｋ及其邻域点 ｐｉ

之间的几何关系。然而，这些不变量只给出了关

键点与邻域点之间的几何关系，而没有反映出空

间信息，因此提出一种同时包含几何关系和空间

关系的ＥＰＦＨ特征，从而使得特征描述子的鉴别
力更强。

２　ＥＰＦＨ特征提取

现 有 的 点 特 征 直 方 图 （ＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＰＦＨ）特征描述子将关键点邻域的所
有点对几何属性累加以得到特征描述子［１９］；现有

的ＦＰＦＨ特征描述子只将关键点与邻域点的点对
属性不变量累加到一个直方图中［７］。这两种特

征描述子均缺乏点云空间分布的信息，本文提出

的ＥＰＦＨ特征将同时包含几何信息和空间分布信
息。ＥＰＦＨ特征的生成过程主要包括如下步骤：
局部参考坐标框架构建、直方图生成以及直方图

压缩。

２．１　局部参考坐标框架构建

一个良好的特征描述子应该对刚性变换（包

含旋转和平移）具有不变性，以实现不同视角下

的两个点云之间的精确特征匹配。一个典型思路

是给每个关键点赋予一个局部参考坐标框架，并

在该参考坐标框架下构建特征描述子［１０，２０］。

给定一个关键点ｐｋ及其邻域点集合｛ｐｉ｜ｉ＝
１，２，…，Ｎ｝，计算其邻域点的加权协方差矩阵
如下：

Ｍ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｒ－ｄｉ）（ｐｉ－ｐｋ）（ｐｉ－ｐｋ）

Ｔ（７）

式中，ｒ为支撑域的大小，ｄｉ为关键点ｐｋ到其邻域
点ｐｉ的距离。

对协方差矩阵Ｍ进行特征值分解，得到：

·５２１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３８卷

Ｍ＝ＶＤＶＴ （８）
式中，Ｄ为协方差矩阵Ｍ的特征值构成的对角矩
阵，Ｖ为协方差矩阵 Ｍ的特征向量｛ｅ１，ｅ２，ｅ３｝构
成的矩阵。

由于特征向量相互正交，因此可采用协方差

矩阵Ｍ的三个特征向量来构建局部参考坐标框
架。为得到一个唯一的局部参考坐标框架，需要

消除每个特征向量的方向模糊性。本文采用文

献［１０］的方法来消除特征向量的方向模糊，该方
法首先计算从关键点到所有邻域点的向量，然后

统计这些向量的分布情况，并使特征向量方向与

前述向量的多数方向相一致。

具体而言，首先选出与向量ｅ１方向一致的所
有邻域点，即：

Ｓ＋１ ＝｛ｉ（ｐｉ－ｐｋ）ｅ１≥０｝ （９）
然后选出与向量ｅ１方向相反的所有邻域点，即：

Ｓ－１ ＝｛ｉ（ｐｉ－ｐｋ）ｅ１＜０｝ （１０）
若 Ｓ＋１ ≥ Ｓ－１ ，则局部参考坐标框架的ｘ轴定义
为向量ｅ１，否则定义为向量－ｅ１。

利用类似方法作用于向量 ｅ３以获得参考坐
标框架的ｚ轴。当得到ｘ轴和ｚ轴后，ｙ轴定义为
ｚ×ｘ。因此，最终的局部参考坐标框架将以关键
点ｐｋ作为其原点，以 ｘ轴、ｙ轴和 ｚ轴作为其坐
标轴。

２．２　直方图生成

为生成特征描述子，首先将关键点的所有邻

域点均变换到该关键点的局部参考坐标框架下，

从而使得后续得到的直方图具有对刚性变换的不

变性。接着，采用一个三维球形栅格沿距离、方位

角和俯仰角三个维度将关键点的邻域空间划分成

多个子空间。图２给出了该三维球形栅格的示意
图。该栅格将空间在距离维度上划分成２部分，
在方位角维度上划分成８部分，在俯仰角维度上
划分成２部分。因此，关键点邻域空间共被划分
成３２个子空间。

关键点的邻域空间只被划分成了３２个子空
间，该划分总体上来说是较粗糙的。这样设计的

目的在于：由于每个子空间中采用了点对几何属

性不变量进行特征描述，因此本身已具有较高的

鉴别力，只需要划分少量的子空间即可实现高鉴

别力地特征描述；较小的子空间数量有利于获得

紧凑且高效的特征描述子。一个紧凑的特征描述

子是高效特征匹配和目标识别等高层视觉任务的

基础，是提高运算效率的关键。

在每个子空间中，分别采用点对几何属性不

图２　三维栅格示意图
Ｆｉｇ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ３Ｄｇｒｉｄ

变量α，和θ各构建一个局部直方图，然后将这
些直方图连接起来得到该子空间中的子特征。最

后将各个子空间中的子特征连接起来得到最终的

特征描述子。通过实验发现，直方图的维度设置

为１０时可以很好地获得特征描述子长度与鉴别
力之间的折中。因此，本文设置每个直方图维度

为１０，则最终的特征描述子长度为１０×３×３２＝
９６０。由于采用了不同的不变量来描述点云所代
表的局部表面，因此得到的特征描述子具有很强

的鉴别力。

２．３　直方图压缩

由于特征描述子长度为９６０，其维度太高，依
然难以实现高效的特征存储与匹配。事实上，特

征描述子中依然存在较多的冗余信息，因此可以

采用主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）法获得更加紧凑且鉴别力更强的特征描述
子。ＰＣＡ作为一种典型的降维方法，在特征压
缩、特征选择以及目标识别等领域得到了大量的

应用［２１］。ＰＣＡ通过将高维特征描述子映射到低
维向量空间以揭示特征描述子的内在结构。也就

是说，通过ＰＣＡ可用一个低维特征描述向量来表
示高维特征向量中的大部分信息。

给定一个用于训练的特征描述子集合｛ｆｉ｜ｉ＝
１，２，…，Ｎｆ｝，首先计算其协方差矩阵：

Ｃ＝１Ｎｆ∑
Ｎｆ

ｉ＝１
（ｆｉ－珋ｆ）（ｆｉ－珋ｆ）

Ｔ （１１）

式中，珋ｆ为训练用的所有特征描述子的均值。
对协方差矩阵Ｃ进行特征值分解，即得到：

Ｃ＝ＶＤＶＴ （１２）
式中，Ｄ是协方差矩阵 Ｃ的特征值构成的对角矩
阵，Ｖ由协方差矩阵Ｃ的特征向量构成。

为降低特征描述子的维度，对 Ｃ的特征向量
依据其对应的特征值从大到小进行排序，并选择

前Ｎｆｄ２个特征向量构成 ＰＣＡ投影矩阵 Ｖｃ。特征
向量个数的选择需满足如下要求：

·６２１·
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∑
Ｎｆｄ２

ｉ＝０
λ( )ｉ ∑

Ｎｆｄ１

ｉ＝０
λ( )ｉ≥η （１３）

式中，｛λｉ｜ｉ＝１，２，…，Ｎｆｄ１｝为依降序排列的特征
值，Ｎｆｄ１为原始直方图的维度，Ｎｆｄ２为投影后的特
征描述子维度，η为特征压缩的系数。

因此，压缩后的特征描述子定义为：

珓ｆｉ＝Ｖ
Ｔ
ｃｆｉ （１４）

珓ｆｉ即为用于局部点云描述的ＥＰＦＨ特征描述子。

３　实验结果

本节将在 Ｂｏｌｏｇｎａ数据集上测试所提的
ＥＰＦＨ特征描述算法，并将其与多个现有算法进
行对比，包括 ｓｐｉｎｉｍａｇｅ［２］，ＬＳＰ［６］和 ＴＨＲＩＦＴ［５］。
与文献［９］一致，本节将每个场景的特征描述子
与模型库中的特征描述子进行匹配，从而测试特

征描述子的匹配性能。

３．１　实验设置

给定一个包含遮挡和背景干扰的场景以及一

组模型，特征匹配的任务在于获得场景局部特征

描述子与模型局部特征描述子之间的特征对应关

系。采用召回率－精度曲线这一常用指标来度量
特征描述子的性能。首先，从每个模型上随机提

取１０００个特征点，然后采用已知的变换关系获得
这些特征点在场景中的真实对应点。在测试时，

计算每个场景特征描述子与所有的模型特征描述

子的距离以获得最近和次近的模型特征描述子，

进而将最近距离除以次近距离得到距离比值。若

该距离比值小于一个预先设定的门限 τｆ，则认为
该场景特征描述子与最近模型特征描述子之间构

成一个特征对应关系。采用场景与模型之间的真

实变换关系可以确定一个特征对应关系是否正

确。具体而言，可采用真实变换关系将场景与模

型变换到同一个坐标系下，然后计算特征对应关

系中的两个特征点之间的距离，若该距离较小，则

认为获得的特征对应关系是正确的，否则认为是

错误的。因此，特征匹配的精度定义为正确特征

对应数量与所获得的所有特征对应数量的比值，

而特征匹配的召回率定义为正确特征对应数量与

所有真实特征对应数量的比值。实际上，特征匹

配的精度与召回率依赖于门限 τｆ的选取。采用
多个不同的门限便可得到不同门限下对应的一

系列召回率和精度，即获得召回率 －精度曲线。
需要说明的是，文中对所有特征描述子的测试

均采用相同的特征点，因此对不同特征描述子

的比较结果是客观公正的。此外，本文采用随

机选取而非某个特定特征检测算法，因此可以

避免特征检测算法本身对特征描述子性能带来

的影响。

本文采用公共的 Ｂｏｌｏｇｎａ数据集进行实验。
该数据集包含了斯坦福 ３Ｄ扫描数据集中的 ６
个模型，以及通过对多个模型进行随机旋转和

平移得到的４５个场景。因此，数据集中的场景
包含了复杂的形状、丰富的几何细节、较强的背

景干扰以及不同的姿态变化，这些问题增加了

算法的挑战性。每个场景与模型之间的真实刚

性变换关系在数据集获取的过程中便已记录

下来。

３．２　噪声下的性能

本小节将测试不同强度噪声下的ＥＰＦＨ特征
性能。实验中，将标准差分别为０１ｍｒ，０２ｍｒ，
０３ｍｒ和０４ｍｒ的高斯噪声加入到每个场景中。
不同高斯噪声下的召回率 －精度曲线如图 ３
所示。

可以看出，所提的 ＥＰＦＨ特征描述子在不同
强度的高斯噪声下均取得了最好的性能：

１）对于加入０１ｍｒ标准差噪声的场景，所提
的ＥＰＦＨ特征描述子在精度为 ９０％时取得的召
回率可达到９０％左右，大大超越了 ｓｐｉｎｉｍａｇｅ特
征描述子（ｓｐｉｎｉｍａｇｅ特征描述子在精度为９０％
时的召回率只有４４％）。
２）当噪声标准差从 ０１ｍｒ增加到 ０４ｍｒ

时，ＥＰＦＨ特征描述子的优势更加明显。当噪声
标准差为０４ｍｒ时，ＥＰＦＨ获得的最高召回率为
５１３１％，而ｓｐｉｎｉｍａｇｅ，ＬＳＰ和 ＴＨＲＩＦＴ特征描述
子获得的最高召回率分别仅为６８６％，２６２％，
１５８％。　

３）总体而言，当噪声增加时，ＥＰＦＨ特征描述
子的性能逐步下降。这是由于，噪声增加会导致

点云中点位置和法向量均与原始的无噪声点云上

的值相差较大，使得得到的 Ｄａｒｂｏｕｘ框架和点对
属性不变量均发生较大变化，因此特征描述子也

与无噪声点云上的特征描述子相差较大。

４）ＥＰＦＨ特征描述子对噪声相对比较稳健。
当噪声标准差为０１ｍｒ时，获得的最大召回率为
９０％，而当噪声标准差上升到０２ｍｒ时，获得的
最大召回率依然高达８０％。特别地，当噪声标准
差增加到０４ｍｒ时，获得的最大召回率依然可达
５０％以上。ＥＰＦＨ在噪声标准差为０４ｍｒ时的性
能甚至与ｓｐｉｎｉｍａｇｅ在噪声标准差为０１ｍｒ时的
性能相当，这充分表明了本文算法在含噪声场景

下的优势。

·７２１·
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（ａ）高斯噪声标准差０．１ｍｒ
（ａ）Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆ０．１ｍｒ

（ｂ）高斯噪声标准差０．２ｍｒ
（ｂ）Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆ０．２ｍｒ

（ｃ）高斯噪声标准差０．３ｍｒ
（ｃ）Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆ０．３ｍｒ

（ｄ）高斯噪声标准差０．４ｍｒ
（ｄ）Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆ０．４ｍｒ

图３　不同高斯噪声下的特征匹配召回率和精度曲线
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｒｅｃａｌｌｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ

３．３　数据分辨率变化下的性能

本小节将测试特征描述子在不同数据分辨率

下的性能。实验中，将每个场景点云降采样到原

分辨率的１／４和１／８，得到不同分辨率下的召回
率－精度曲线如图４所示。

（ａ）１／４降采样率
（ａ）１／４ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

（ｂ）１／８降采样率
（ｂ）１／８ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

图４　不同数据分辨率下的特征匹配召回率和精度曲线
Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｒｅｃａｌｌｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

由图可以看出，所提的 ＥＰＦＨ特征描述子在
两个不同的数据分辨率下均获得了比其他算法更

好的性能。具体而言，ＥＰＦＨ在１／４降采样时的
性能略优于 ｓｐｉｎｉｍａｇｅ，其获得的最高召回率为
５６％。ＬＳＰ和 ＴＨＲＩＦＴ的性能差于 ＥＰＦＨ和 ｓｐｉｎ
ｉｍａｇｅ，获得的最高召回率仅分别为４４％和１１％。
当采样率为１／８降时，ＥＰＦＨ的性能大大优于ｓｐｉｎ
ｉｍａｇｅ特征。ＥＰＦＨ获得的最高召回率为５０％，而
ｓｐｉｎｉｍａｇｅ获得的最高召回率只有３５％左右。由
此可知，所提的 ＥＰＦＨ特征描述子对数据分辨率
变化较为稳健。

此外，所提 ＥＦＰＨ算法是在 ＦＰＦＨ特征提取
算法［７］的基础上改进而得到，在大量数据集上的

测试结果表明ＦＰＦＨ具有非常高的计算效率［２２］。
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由于ＥＰＦＨ继承了ＦＰＦＨ高效的特点，因此ＥＰＦＨ
算法本身也具有非常高的运算效率。

４　结论

本文提出了一种用于三维点云表示的 ＥＰＦＨ
特征描述子。该算法首先对一个点对构建

Ｄａｒｂｏｕｘ框架并依此获得多个不变属性；接着，在
每个关键点上构建一个局部参考坐标框架并将邻

域空间划分成多个子空间。通过对不变属性进行

直方图统计以获得每个子空间的子特征，最后将

所有子特征串联并经过压缩以得到最终的 ＥＰＦＨ
特征描述子。在Ｂｏｌｏｇｎａ数据集上测试了该特征
描述子在不同噪声和数据分辨率下的性能。实验

结果表明，所提的ＥＰＦＨ特征描述子不仅鉴别力强，
且对噪声和数据分辨率变化稳健，其获得了比ｓｐｉｎ
ｉｍａｇｅ，ＴＨＲＩＦＴ和ＬＳＰ特征更好的性能。
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