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摘要　针对传统匹配方法存在匹配精度低、速度慢等问题,提出一种基于扩展点特征直方图(EPFH)特征的点云匹

配算法,该算法采用先粗配再细配的策略.利用ISS(intrinsicshapesignature)特征检测算法获取点云上的显著特

征点集;对特征点进行EPFH特征描述;通过采样一致性算法估算刚体变换矩阵,完成待匹配点云和目标点云的初

始匹配;接着使用基于kＧd树的迭代最近点算法实现两片点云的精细匹配;最后将本文算法分别应用于公共数据

集和兵马俑特殊数据集进行实验验证.实验结果表明,相比传统方法而言,本文算法具有更高的匹配精度和速度.
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１　引　　言

随着三维激光扫描设备的迅速发展,点云数据

的处理受到广泛的关注.特别地,扫描设备易受测

量环境及设备本身的限制,无法一次性完成整个实

体的扫描,因此,如何将不同视角下扫描的点云数据

对齐成为近年来许多学者研究的热点.点云匹配正

是解决此问题的方法,通过寻找最优的刚体变换将

不同视角下的点云进行对齐,其匹配的精度在三维

模型的后续处理中发挥着至关重要的作用.
解决该问题最为经典的方法是由Besl等[１]提

出的迭代最近点(ICP)算法,该算法通过迭代的方

式使得两片点云之间的距离最小化,以此来实现两

片点云之间的匹配.但是若这两片点云之间的距离

相差较远,算法容易陷入局部最优,且迭代耗时[２].
之后,有许多学者提出一系列改进的点云匹配算法.

Rusu等[３]通过提取点邻域的几何特征,构建快速点

特征直方图(FPFH)描述子,作为点的局部特征,以
此实现点云之间的匹配.Xian等[４]利用球面极坐

标将点云数据转换为数字图像,然后提取该图像的

尺度不变特征,利用图像匹配实现三维点云的匹配.

Jiang等[５]考虑到角度特征具有刚体不变性,所以采

用夹角特征来进行匹配.王鹏等[６]基于BＧSHOT
描述子对特征点进行描述,通过双向汉明距离确定

匹配点对,采用随机采样一致性算法估算刚体变换

参数进行初始匹配,然后再采用３DＧNDT算法完成

精确匹配.赵夫群等[７]利用特征点的曲率特征对特

征点进行描述,确定匹配点对,通过四元数法进行粗

匹配,最后采用改进的ICP算法实现精确匹配.
然而,上述方法存在匹配精度低、耗时长、特征

易受噪声影响等问题,因此本文提出一种基于扩展

的点特征直方图(PFH)特征的点云匹配算法.该

算法采用先粗配后细配的策略,首先针对点云上的

显著特征点构建扩展点特征直方图(EPFH)特征描

述子,该描述子具有较强的区分度;再通过采样一致

性(SACＧIA)方法估算刚体变换矩阵,实现待匹配点

云和目标点云的初始匹配;然后利用基于kＧd 树的

ICP算法实现两片点云的精细匹配;最后将本文算

法应用于公共数据集和兵马俑特殊数据集进行验

证.结果表明本文算法在一定程度上解决了传统算

法所存在的问题.

２　特征点检测

由于原始点云数据量大,在处理过程中存在计

算复杂度高、耗时长等问题.近年来,一些学者相继

提出多种特征点检测算法,此类算法可以有效提取

点云内在的显著特征点.特征点又称为关键点,它
是点云上具有稳定性、代表性的点集,特征点的数量

远远小于原始点云的数据量.然后通过特征描述函

数对特征点加以描述,以此形成的特征点描述子是

原始点云的紧凑表示,从而可以加快点云的处理

速度.
在特 征 点 检 测 阶 段,采 用 已 有 的 ISS[８Ｇ９]

(intrinsicshapesignature)算法提取点云有效的特

征点.其算法如下所述.
假设点云模型P 上有N１ 个点,pi 为其上任意

一点,其坐标为(xi,yi,zi),i＝１,２,,N１.

１)以点云模型P 上的任意一点pi 为中心,设
定其邻域半径为r,搜索到中心点pi 的距离不大于

半径r的所有点pj,计算其权值wij为

wij ＝
１

‖pi－pj‖
, (１)

式中:‖pi－pj‖≤r,‖pi－pj‖为点pi 到点pj

之间的欧氏距离.

２)构造pi 点的加权协方差矩阵Mcov(pi),计
算方程为

Mcov(pi)＝

∑
‖pi－pj‖≤r

wij pi－pj( ) pi－pj( ) T ∑
‖pi－pj‖≤r

wij.

(２)

　　３)计算(２)式协方差矩阵 Mcov(pi)的特征值,
设其特征值为λ(１)

i ,λ(２)
i ,λ(３)

i ,且λ(１)
i ≤λ(２)

i ≤λ(３)
i .

４)选取特征值满足
λ(２)

i

λ(１)
i
≤ε１,

λ(３)
i

λ(２)
i
≤ε２ 的点为模

型的特征点,其中ε１,ε２ 为初始设定的阈值,该阈值

的设定依赖于所处理的模型.

３　EPFH特征提取

传统的点特征直方图(PFH)特征是由 Rusu
等[１０]提出来的一种点云特征描述子,其构建了一个

高维超信息空间的点集合特征表达,描述了中心点

与其邻域范围点之间的空间差异.图１为特征点

p０ 的PFH计算影响区域,小方框标记的点为特征

点p０,小三角标记的点为p０ 的k邻域点(k 为邻域

点个数),该邻域是由以p０ 为中心,到其距离不大

于所给半径r的所有点构成的一个全连通网络.
为了能够计算特征点邻域表面的几何不变量,

需要为每一组点对构造一个局部 Darboux框架.
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Darboux框架如图２所示,其中u、v、w 为Darboux
框架下的坐标轴.假设ps,pt 为其中任意一组点

对,其中s代表源点,t代表目标点,ns,nt 分别为其

法向量,则其局部Darboux框架的坐标轴构造为

u＝ns

v＝(ps－pt)×ns

w＝u×v

ì

î

í

ï
ï

ïï

. (３)

　　得到任意一组点对的Darboux框架后,即可计

算α,φ,θ三个不变特征,具体计算方式为

α＝vnt

ϕ＝u
(pt－ps)
‖pt－ps‖

θ＝arctan(wnt,unt)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (４)

　　将每个特征分量划分为b 个子区间,对其三元

组以统计的方式放进直方图中,统计落在每个子区

间中的点数目,即可得最后的PFH特征.然而,上
述不变量仅反映点对之间的几何关系,并未体现其

空间信息.为了能够提高该特征描述子的区分度,
采用一种同时包含几何和空间关系的新的特征描述

子EPFH,以此来提高点云匹配的精度.

图１ 特征点p０ 的PFH计算影响区域

Fig敭１ EffectedregionofPFHcalculationfor
featurepointp０

图２ Darboux框架示意图

Fig敭２ SchematicofDarbouxframe

３．１　建立局部坐标系

一个良好的特征描述子应当对刚体变换具有不

变性,这样才能实现不同视角下两片点云之间的精

确特征匹配.一个典型的思路是给每个特征点建立

一个局部坐标系,并在此坐标系下构建特征点的局

部特征描述子[３].
给定一个特征点pkey及其邻域点集合{pa|a＝

１,２,,N２},则该邻域点的加权协方差矩阵为

M ＝
１
N２
∑
N２

a＝１

(r－da)(pa －pkey)(pa －pkey)T,

(５)
式中:r为支撑域的大小,da 为特征点pkey到其邻域

点pa 的最短距离.
对协方差矩阵M 进行特征值分解,便可得到

M ＝V１D１VT
１, (６)

式中:V１ 为协方差矩阵 M 的三个特征值分别对应

的特征向量{e１,e２,e３}构成的矩阵;D１ 为协方差矩

阵M 的三个特征值构成的对角矩阵.
由于特征向量彼此之间都是正交的,因此本文

采用协方差矩阵 M 的三个特征向量来建立局部坐

标系.为了能够得到唯一的坐标系,需要消除每个

特征向量的方向模糊性.采用文献[１１]的方法来消

除特征向量的方向模糊,该方法首先计算特征点到

其所有邻域点的向量,然后对这些向量的分布情况

进行统计,并使特征向量方向与上述向量的多数方

向相一致.
首先挑选出与向量e１ 方向相一致的所有邻域

点,将其构成集合S＋
１ ,即

S＋
１ ＝ a|(pa －pkey)e１ ≥０{ } . (７)

　　然后挑选出与向量e１ 方向相反的所有邻域点,
将其构成集合S－

１ ,即

S－
１ ＝ a|(pa －pkey)e１ ＜０{ } . (８)

　　若 S＋
１ ≥ S－

１ ,则局部坐标系的x 轴定义为

向量e１,否则定义为向量－e１.利用上述类似方法

作用于e３ 以获得坐标系的z 轴,则其y 轴由x×z
得到,因此,最终的局部坐标系是以特征点pkey为原

点,以x 轴、y 轴、z轴分别为其坐标轴建立起来的.

３．２　构建EPFH特征描述子

为能够确切地对特征点进行描述,需构建特征

点的EPFH特征描述子,首先将特征点的所有邻域

点变换到以特征点为原点的局部坐标系下,从而可

使该特征描述子具有刚体不变性.然后,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
每个特征点的邻域空间划分为多个子空间.图３为

三维球形栅格示意图.该栅格在距离维度上将空间

划分为２个部分,在方位角维度上将空间划分为

８个部分,在俯仰角维度上将空间划分为２个部分.
因此,特征点的邻域空间可被划分为３２个子空间.
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图３ 三维球形栅格示意图

Fig敭３ Diagramof３Dsphericalgrid

之所以这样设计,是因为在每个子空间中采用

了点对几何不变量进行特征描述.描述子本身已具

有较高的区分度,因而仅需要划分少量的子空间即

可使得该描述子具有更高的区分度,较小的子空间

数量有利于获得紧凑且高效的特征描述子[１２].
在每个子空间中,分别采用属于该子空间中的

每组点对之间的几何不变量α,φ,θ 构建一个局部

直方图;然后将这些直方图连接起来即可得到该子

空间的子特征;最后将每个子空间中的子特征连接

起来即可形成特征点的EPFH 特征描述子.通过

反复实验发现,将每个局部直方图划分为１０个子区

间时可以很好地取得描述子长度与区分度之间的折

中.所以,本文将每个局部直方图划分为１０个子区

间,那么每个特征点的特征描述子长度即为１０×
３×３２＝９６０.因为采用了不同的不变量来描述点云

所代表的局部表面,所以得到的特征描述子具有很

强的区分度.

３．３　特征描述子降维

由上述描述可知,该特征描述子的长度维度太

高,不易于实现高效的特征存储和匹配.实际上,此
描述子存在较多的冗余信息,所以采用主成分分析

(PCA)法对该描述子进行降维处理,以获得更加紧

凑且区分度更强的特征描述子.PCA是一种非常

典型的降维方法,通过将高维特征向量映射到低维

向量空间来揭示其内在结构,在特征压缩、特征选择

及目标识别领域得到了大量的应用[１３].本文采用

PCA对EPFH特征描述子降维过程如下.
假设点云模型P 上的所有特征点的特征描述

子集合为{fb|b＝１,２,,Nf},其中 Nf 为模型本

身的特征点数量.首先计算其协方差矩阵C,

C＝
１
Nf
∑
Nf

b＝１

(fb －f)(fb －f)T, (９)

式中:f 为特征描述子集合中所有特征的均值.
然后对协方差矩阵C进行特征值分解,便可得到

C＝V２D２VT
２, (１０)

式中:V２ 为协方差矩阵C 的特征向量所构成的矩

阵;D２ 为 协 方 差 矩 阵 C 的 特 征 值 构 成 的 对 角

矩阵.
为降低特征描述子的维度,将C 的所有特征值

由大到小进行排序,并将前 Nfd２个特征值对应的特

征向量构成投影矩阵Vc.在对特征向量个数进行

选择时,需满足下述要求:

∑
Nfd２

d′＝１
λd′ ∑

Nfd１

d′＝１
λd′≥η, (１１)

式中:{λd′|d′＝１,２,,Nfd１}为特征值按照降序排

列的集合;Nfd１为降维前特征描述子的维度;Nfd２为

降维后的特征描述子维度;η为特征压缩系数.
因此,降维后的特征描述自定义为

fb ＝VT
cfb, (１２)

式中:fb 即为最终降维后对局部点云进行描述的

EPFH特征描述子.

４　点云匹配

为能使不同视角下的点云进行融合,本文在上

述所提取EPFH特征的基础上,首先采用SACＧIA
方法[１４]对两片点云进行粗匹配,使两片点云获得较

好的初始位置.为使匹配后的点云匹配精度更高,
再采用改进的ICP算法实现精匹配.

４．１　基于SACＧIA的粗匹配

首先采用SACＧIA方法实现点云之间的粗匹

配,其算法过程如下:

a)从待匹配点云P 的特征点集合中选择m 个

样本特征点,为保证所提取的样本点足够均匀,所采

取的样本点之间的距离应不小于预先设定的最小距

离阈值d;

b)在目标点云Q 的特征点集合中找出与待匹

配点云P 中的采样点具有相似EPFH 特征的一个

或者多个点,然后从这些点中随机选取一个作为当

前采样点的一一对应点;

c)计算对应点之间的刚体变换矩阵,并通过计

算对应点变换后的“距离误差和”函数来评价当前变

换的质量.此处采用 Huber惩罚函数作为误差度

量,记作∑
m

l＝１
Lh(el),其中

Lh(el)＝

１
２e

２
l,el ≤te

１
２te

(２el －te),el ＞te

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,(１３)
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式中:te 为预先设定的阈值;el 为第l组对应点变换

后的距离误差.不断重复a)~c),直至达到最佳的

误差度量结果.最后采用LevenbergＧMarquardt算

法[３]进行局部优化,即可完成两片点云之间的初始

匹配.

４．２　基于kＧd树的精匹配

经过SACＧIA粗匹配,已基本将两片点云模型

进行粗对齐,但是为了减小待匹配点云和目标点云

之间的误差,获得更高的匹配精度,必须采用ICP
算法进行精匹配.但经典的ICP算法[１]是基于迭

代的,这会造成搜索两片点云之间对应点对的速度

过慢.为了能够提高匹配的速度,本文在经典ICP
算法的基础上引入kＧd树[１５Ｇ１７]来搜索对应点对,以
此实现两片点云的精匹配.

改进的ICP算法的匹配步骤如下:

a)假设待匹配点云P 经过坐标变换后得到粗

匹配后的点云P′,在其上选取 N 个数据点作为匹

配数据点集合fp＝{pg|g＝１,２,,N};

b)对于fp 中的每一个点pg,利用kＧd树在目

标点云Q 上寻找到其距离最近的对应点qg,将其构

成有序对作为初始对应点对.为防止构成的对应点

对是错误的,避免对最终匹配结果造成影响,本文采

用文献[１４]的方法剔除错误的对应点对;

c)采用最小二乘法计算旋转矩阵Ro＋１和平移

矩阵to＋１,使得do＋１＝
１
N ∑

N

g＝１
‖qog－(Ro＋１pog＋

to＋１)‖２ 最小,其中do＋１为第o＋１次迭代的均方

误差;

d)将计算得到的刚体变换参数作用于点云

P′,P′＝Ro＋１P′＋to＋１;

e)判断迭代终止条件,设定初始阈值ε和迭代

次数K,当满足do－do＋１＜ε或者o＞K 时,停止迭

代,否则重复a)~d),直至满足条件为止.

５　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性,将其分别应用于

公共数据集和兵马俑特殊数据集.其中,兵马俑数

据集中所有的碎块数据均采用三维专业扫描设备进

行获取,在实验前,需进行去噪、断裂面分割等步骤,
然后采用本文算法验证是否能够将邻接碎块进行正

确拼接.本文实验采用VisualStudio２０１５和PCL
库编程,在CPU 主频为３．４GHz,内存为８G的

Win７系统上实现.
本文选取公开数据集中的Cake模型[１８]和特殊

数据集中的G３ＧIＧC号俑、G１０Ｇ５号俑、G１０Ｇ６号俑的

部分碎块进行实验.图４为本文方法的部分实验结

果,其中图４(a)、(d)、(g)、(j)、(m)为５组原始碎

块,其中图４(a)、(d)为公共数据中的Cake碎块,
图４(g)、(j)、(m)为兵马俑数据碎块.图４(b)、
(e)、(h)、(k)、(n)分别为其基于SACＧIA算法粗匹

配的结果,虚框标注为匹配部位,从实验结果来看,
该方法已将相邻碎块基本对齐,但是仍存在间隙、错
位等现象.最后再采用改进的kＧd 树实现精匹配,
最终结果如图４(c)、(f)、(i)、(l)、(o)所示,可以看

出,通过细微的旋转平移可以获得更为精确的匹配

结果.本文方法的性能参数如表１所示.
为体现本文所提算法的优越性,本文与文献[１]

中经典的ICP方法、文献[３]中基于FPFH特征的

点云匹配方法、文献[７]中基于特征点曲率特征的匹

配方法进行对比.不同算法的运行参数对比结果如

表２所示.
从表１和表２结果可看出,本文方法整体上运

行时间最短、匹配的精度更高.相比经典的ICP方

法而言,本文方法在精度上有大幅度提高;其次,本
文方法在运行时间上缩短将近一半,收敛速度更快.
其原因是传统ICP采用集中所有点进行不断迭代

来进行匹配,其可能会陷入局部最优,所以其收敛速

度慢.而本文方法则是基于特征点集进行匹配的,
而且在精匹配阶段引入了kＧd树进行快速搜索最近

点,所以收敛速度较快,且匹配精度更高.相比文

献[３]和文献[７]而言,本文方法采用EPFH特征对

特征点进行描述,由于该描述子具有较强的鉴别力,
所以在粗匹配阶段,误匹配对少,有效匹配对的数目

较多,再加上FPFH 具有较高的计算效率,EPFH
继承了FPFH的高效特点,所以大大提高了匹配的

效率.

６　结　　论

针对传统匹配方法存在匹配精度低、速度慢

等问题,提出一种基于扩展的PFH特征的点云匹

配算法,该算法采用先粗配再细配的策略.首先

对点云上的显著特征点进行EPFH特征描述;然
后通过采样一致性算法估算刚体变换矩阵,完成

待匹配点云和目标点云的初始匹配;接着在经典

ICP算法的基础上,引入kＧd树,加速搜索最近点

的速度.实验结果表明相比传统方法而言,本文

算法具有更高的匹配精度和收敛速度,是一种有

效的点云匹配方法.
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图４ 本文方法实验结果.(a)(d)(g)(j)(m)原始碎块;(b)(e)(h)(k)(n)基于SACＧIA算法粗匹配的结果;
(c)(f)(i)(l)(o)基于改进的kＧd树算法精匹配的结果

Fig敭４Experimentalresultsoftheproposedmethod敭 a  d  g  j  m Originalpieces  b  e  h  k  n resultsofrough
matchingbasedonSACＧIAalgorithm  c  f  i  l  o resultsoffinematchingbasedonimprovedkＧdtree
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　algorithm

表１　本文算法的运行参数

Table１　Operatingparametersoftheproposedalgorithm

Experimentaldata
Numberofpointson
thefracturesurface

Accuracy/

mm
Initialmatching
time/s

Precisematching
time/s

Overallrunning
time/s

Cake１＃,

Cake２＃
Cake１＃ ７０３５
Cake２＃ ７９４２

０．０１８６ ４．４３１ ２．９５４ ７．３８５

Cake３＃,

Cake４＃
Cake３＃ ９６８８
Cake４＃ ６３５４

０．０２１３ ７．２５６ ２．４１８ ９．６７４

G３ＧIＧC
Fragment１＃ ８６４３
Fragment２＃ ８９３７

０．０２９７ ５．１７７ ２．４１４ ７．５９１

G１０Ｇ５
Fragment３＃ ２５４３
Fragment４＃ ２７１１

０．０２０５ ３．８０２ １．０９０ ４．８９２

G１０Ｇ６
Fragment５＃ ６０４１
Fragment６＃ ５４８６

０．０２８３ ５．６２３ １．６３３ ７．２５６
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表２　不同算法的运行参数对比

Table２　Comparisonofoperatingparametersofdifferentalgorithms

Experimentaldata
Numberofpointson
thefracturesurface

Method Accuracy/mm
Overallrunning
time/s

Cake１＃,

Cake２＃

Cake１＃ ７０３５

Cake２＃ ７９４２

ICP ０．０３３６ １２．３６４　　　
MethodinRef．[３] ０．０２８９ ９．４７８　　　
MethodinRef．[７] ０．０２４３ １０．７５２　　　
Ourmethod ０．０１８６ ７．３８５　　　

Cake３＃,

Cake４＃

Cake３＃ ９６８８

Cake４＃ ６３５４

ICP ０．０３７５ １８．８４２　　　
MethodinRef．[３] ０．０２４８ １３．６２１　　　
MethodinRef．[７] ０．０２５１ １５．４１９　　　
Ourmethod ０．０２１３ ９．６７４　　　

G３ＧIＧC
Fragment１＃ ８６４３

Fragment２＃ ８９３７

ICP １．０３４６ １３．２５４　　　
MethodinRef．[３] ０．０３２５ ８．０２７　　　
MethodinRef．[７] ０．０３１８ ８．３６１　　　
Ourmethod ０．０２９７ ７．５９１　　　

G１０Ｇ５
Fragment３＃ ２５４３

Fragment４＃ ２７１１

ICP １．０５１０ ６．４６８　　　
MethodinRef．[３] ０．０３０４ ５．１２４　　　
MethodinRef．[７] ０．０２１２ ５．８６７　　　
Ourmethod ０．０２０５ ４．８９２　　　

G１０Ｇ６
Fragment５＃ ６０４１

Fragment６＃ ５４８６

ICP １．０３９７ １０．４１２　　　
MethodinRef．[３] ０．０３４１ ７．９８３　　　
MethodinRef．[７] ０．０３６５ ８．０２５　　　
Ourmethod ０．０２８３ ７．２５６　　　
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