
第40卷 第20期 光 学 学 报 Vol.
 

40,
 

No.
 

20
2020年10月 Acta

 

Optica
 

Sinica October,
 

2020

基于分层墨卡托投影的激光雷达点云数据
局部特征描述

顾尚泰1*,
 

王玲1**,
 

马燕新2,
 

马超1
1中国人民解放军国防科技大学电子科学学院,

 

湖南
 

长沙
 

410073;
2中国人民解放军国防科技大学气象海洋学院,

 

湖南
 

长沙
 

410073

摘要 为了高效提取激光雷达点云数据的局部几何结构特征,实现三维(3D)目标的配准、检测和识别,提出了一种

基于分层墨卡托投影(HMec)的局部点云特征描述子。首先,采用传统方法进行特征提取;然后,利用具有保角特

性的墨卡托投影,将3D点云数据的局部邻域点分层投影到多个墨卡托平面上;最后,分别统计各墨卡托平面的分

布直方图,得到特征点的局部特征描述子。HMec特征描述子能很好地保留点云的局部几何结构特征,从而提高

特征描述子的辨别力。在Bologna和3DMatch数据集上的测试结果表明,相比其他9种局部特征描述子,HMec特

征描述子的辨别力更强、噪声鲁棒性更好。
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Abstract In
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local
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1 引  言

激光雷达通过采集反射点的距离获取三维

(3D)目标的表面形状、邻域、结构等信息,利用激光

雷达点云数据进行目标检测、识别、匹配的关键是提

取点云的特征描述。对点云的特征描述可以分为全

局特征描述和局部特征描述两类,全局特征描述是

用一组特征向量描述整体点云的几何特性[1-3];局部

特征描述则是通过一组向量对关键点周围的邻域关

系、结构信息[3]、统计信息[4]进行特征描述。相比全

局特征描述,点云的局部特征描述不需要将目标点

云从场景中分割出来,对杂乱和被遮挡的点云数据
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鲁棒性更好,得到了广泛应用。
局部特征描述的优劣取决于局部特征描述子的

选取,现有的局部特征描述子可分为手工提取的特

征描述子和基于学习的特征描述子。基于学习的特

征描述子,通过海量点云数据和标签对神经网络的

权值进行训练。Simo-Serra等[8]提出了基于多个视

角图像训练网络的方法,但由于三维模型的视角太

多,网络不能获得所有视角下的方位信息。Charles
等[9-10]提出的PointNet和PointNet++直接将点

云 作 为 神 经 网 络 的 输 入。随 后 人 们 提 出 的

3DMatch[11]、紧凑几何特征(CGF)[12]、FoldNet[13]、

和3Dfeat-Net[14]等都借助PointNet[9]模块,直接将

点云作为数据输入,从而实现特征提取、模型匹配、
目标检测与识别等工作,但这些基于神经网络提取

的特征也存在不足,如特征向量的可解释性不强、关
键点周围的邻域结构信息和邻域点内部的相关性被

破坏、需要大量有标签的训练样本。
手工特征描述子通过提取局部点云的几何结构

特征完成特征描述,如Spin
 

image[3]、点特征直方图

(PFH)[2]、旋转投影统计量描述子[4]以及局部特征

统计直方图[13]。无论是点云的体素化方法还是局

部坐标投影方法,都会使局部点的相对关系和结构

信息发生畸变。因此,本文提出了一种基于分层墨

卡托投影的局部点云特征描述子,可在有效提取邻

域局部结构信息的同时,将特征点附近的相对几何

关系较小失真地投影到墨卡托特征平面上,以获得

特征点附近的结构信息。

2 分层墨卡托投影方法

通常采用体素栅格化或多视角平面投影的方

式[4]提取激光雷达的点云数据局部特征,但这些方

法会损失邻近点之间的相对关系和结构信息。墨卡

托投影方法是一种等角正轴圆柱形投影,该方法假

设地球被一个中空的圆柱包裹,且圆柱与地球赤道

相切。在地球中心放置一个无向光源,可将地球上

的任意位置投影到圆柱体上,形成一个圆柱体表面

空间,再将该表面展开成二维平面坐标系。该方法

通过坐标变换实现三维坐标向二维坐标的转换,能
保证点与点之间的角度关系。

2.1 墨卡托投影

墨卡托投影只对球内和球表面各点对于球心的

经纬度进行投影,损失了径向距离信息,墨卡托投影

的正解可表示为

XM =Klntanϕ
2+

π
4  ·1-esinϕ

 

1+esinϕ  
e
2



 



YM =K(λ-λ0)

K =
a2/b

1+e2cos2ϕ0

·cosϕ0

,(1)

式中,a 为椭圆长轴,b 为椭圆短轴,e 为椭圆偏心

率,ϕ0 为初始纬度,λ0 为初始经度,ϕ 为纬度,λ 为

经度,XM、YM 为球经过墨卡托投影后的横、纵坐

标,K 为卯酉圈曲率半径。
若将待投影面看作标准的球面,即a=b=1,

e=0,ϕ0=λ0=0,则墨卡托平面坐标与标准球内点

的经纬度关系可表示为

XM =λ

YM =lntanϕ
2+

π
4  



 


 。 (2)

2.2 局部参考坐标系

局部参考坐标系位于三维表面,且独立于三维

视觉中的原始坐标系,广泛应用于三维局部特征的

描述,可得到旋转不变的三维空间信息。性能好的

局部参考坐标必须具备的两个性质:1)基于该局部

参考坐标下的特征描述具有刚体旋转不变性,即该

局部参考坐标系独立于全局坐标系;2)在支撑域内

能保证空间关系和几何信息无损失。实验使用文献

[16]提出的局部参考系构建方法,通过分解K近邻

的相对距离互相关矩阵M 的特征值,对局部法向量

进行总体最小二乘(TLS)估计,M 可表示为

M=
1
k∑

k

i=0

(pi-p̂)(pi-p̂)T,p̂=
1
k∑

k

i=0
pi,(3)

式中,k 为邻域点的个数,pi 为第i个邻域点的位

置,p̂ 为所有邻域点的坐标均值。可以发现,法向量

是M 最小特征值对应的特征向量,且法向量的符号

是在保证全局法向量相容性的条件下进行选择。为

了在局部参考系中反映出邻域点的距离关系,对各

点进行加权,可表示为

M'=
1

∑
i:di≤R

(R-di)
∑

i:di≤R
×

(R-di)(pi-p)(pi-p)T, (4)
式中,p 为特征点坐标,R 为局部邻域半径,di=
‖pi-p‖2 为任意邻域范围内点到特征点的欧氏

距离。已有研究表明,尽管M'的第三个特征向量不

表示局部向量,但三维表面描述的优劣程度取决于局

部参考系较高的可重复性和正交坐标的鲁棒性。
特征向量法虽然能解决局部参考坐标的尺度问
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题,但其符号的可重复性仍需要进一步讨论。为了

消除符号模糊,实现局部参考坐标的可重复性,通过

对比x 轴和z轴上的两个统计量定义,得到去模糊

的x 轴为

S+
x ≐ i:di ≤R ∧ (pi-p)·x+≥0  

S-
x ≐ i:di ≤R ∧ (pi-p)·x->0  

x=
x+,S+

x ≥ S-
x

x-,otherwise 
,(5)

式中,x+为特征值分解得到的正向特征向量坐标,

∧为并逻辑运算,x- 为其对应的相反向量坐标,

S+
x 、S-

x 分别为邻域内与x+、x-同向相对位置的点

个数。若邻域范围内与x+ 同向的点较多,则局部

参考坐标就是最小特征值对应的特征向量;若邻域

范围内与x- 同向的点较多,则将最小特征值对应

的特征向量翻转后作为该特征点的局部参考坐标。

2.3 分层墨卡托投影

由(2)式可知,传统的墨卡托投影将邻域内的点

根据其经纬度投影到同一墨卡托平面上,但忽略了

邻域内各点与特征点之间的径向结构关系。投影后

得到的是经纬度相近但径向距离差较大的关键点,
直接对特征点邻域进行墨卡托投影难以区分这两个

关键点,因此需按照相对径向距离进行分层墨卡托

投影,如图1所示。

图1 分层墨卡托投影示意图

Fig.
 

1 Schematic
 

diagram
 

of
 

hierarchical
 

Mercator
 

projection

  可将(2)式重新定义为

X'M=λ·r

Y'M=lntanϕ
2+

π
4  



 


 ·r
, (6)

式中,r为邻域内某点与特征点的径向距离。第i个

邻域点的墨卡托坐标(Xn
M,i,Yn

M,i)可表示为

Xn
M,i=λi·

n·R0

N

Yn
M,i=lntanϕi

2+
π
4  




 




 ·n

·R0

N

,












(n-1)·R0

N <ri ≤
n·R0

N
, (7)

式中,N 为分层墨卡托投影的总层数,R0 为局部球

形邻域的半径,n 为当前投影面的层数,λi 为第i个

邻域点的方位角,其值域为[-π,π],ϕi 为第i个邻域

点的俯仰角,其值域为[-π/2,π/2],ri 为第i个邻域

点与邻域中心的径向距离。图2为五层墨卡托投影

的平面,可以发现,投影平面随R0 的增大逐渐增大。

图2 分层墨卡托投影的平面(5层)

Fig.
 

2 Plane
 

of
 

hierarchical
  

Mercator
 

projection
 

 5
 

layers 

2.4 局部特征参数化

经N 层墨卡托投影后的局部点云具有N 个特

征平面,每个特征平面上都有一组点分布,点云的局

部特征参数化,就是将N 个特征平面上的点进行参

数化表示。将每个特征平面划分成尺寸为l×l的

网格,统计每个网格中落入的邻域点数。根据每层

落到墨卡托平面上点的总数对每次统计量进行归一

化,得到N×l×l的特征分布直方图,图3为 N=
5,l=7的3层墨卡托投影示意图。

3 实验结果

为了验证基于分层墨卡托投影的激光雷达点云

局部特征描述子的鉴别力及对噪声的鲁棒性,分别

在斯坦福Bologna数据集[19]和3DMatch数据集[11]

上进行了5组实验。用精确率与召回率曲线(PRC)
作为局部特征描述子鉴别力的评价标准,其平均精

度可通过计算PRC的曲线线下面积(AUC)[4]得
到,PRC的绘制过程如下。

1)
 

从场景和模型中提取关键点,并按照所选特

征提取所有关键点的特征。

2)
 

在模型关键点的特征中找到与每个场景的

关键点特征fS
i 欧氏距离最近和次近的关键点特

征,分别记为fM
i 和fM'i。

‖fS
i-fM

i ‖2/‖fS
i-fM'i‖2 ≤τ, (8)

式中,τ为给定的特征相似度门限,如果两个特征满

足(8)式,则认为两组特征点匹配[20]。

3)
 

考察fS
i 的真值点是否在fM

i 真值点的极小
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图3 分层墨卡托投影的流程图(3层)

Fig.
 

3 Flow
 

chart
 

of
 

hierarchical
 

Mercator
 

projection
 

 3
 

layers 

邻域内,如果是,则认为该组特征正确匹配,特征匹

配的精度Xprecision 和召回率Xrecall可表示为

Xprecision=
Ncm

Nmf
, (9)

Xrecall=
Ncm

Ncf
, (10)

式中,Ncm 为正确匹配点的个数,Nmf为特征匹配点

的个数,Ncf为模型场景之间对应特征点的个数,

Bologna数 据 集 包 含 六 个 来 自 Stanford
 

3D
 

Scanning
 

Repository[19]的模型和45个由原始模型

进行旋转、平移等刚性变换后得到的场景;3DMatch
数据 集 包 含8组 由 RGB-D(Red,

 

Green,
 

Blue-
depth)相机重建的场景模型。Bologna数据集和

3DMatch数据集[11]都包含多个不同角度观测的同

一场景和物体数据。为了验证特征描述子的准确

性,应对同一目标的不同角度进行测试实验。
以两个数据集为基础,测试分层墨卡托投影的

投影层数对分辨性能的影响,并将20层分层墨卡托

投影得到的局部特征描述子(HMec-20)与方向直方

图签名(SHOT)[16]、旋转投影统计(RoPS)[4]、多属

性统计直方图(MaSH)[8]、三重正交局部深度图

(Toldi)[13]等手工局部几何特征描述子进行对比,
分析了不同特征描述子对噪声和点云稀疏程度的鲁

棒性。实验环境:CPU为2.2
 

GHz的Core
 

i7-8750H,
 

RAM 为8
 

GB,
 

计 算 机 系 统 为64-bit
 

Microsoft
 

Windows10,软件为 Matlab。

3.1 分层墨卡托投影特征层数对识别性能的影响

理论上,局部特征的精细度和识别性能随层数

的增加而增加,但随着分层投影面的增加,对邻域的

划分越细致,算法对噪声的鲁棒性会逐渐下降,导致

算法的分辨力减弱。实验数据的噪声方差为0.3倍

点云分辨率,局部邻域的支撑半径为50倍点云分辨

率,每层划分成尺寸为3×3的直方图网格,根据本

算法分别绘制了层数为1、3、5、10、20、30、50、100的

PRC,如图4所示,其运行时间和平均匹配精度如

表1所示。

图4 墨卡托投影层数对算法识别性能的影响(Bologna数据集)

Fig.
 

4Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

Mercator
 

projection
 

layers
 

on
 

the
 

recognition
 

performance
 

of
 

the
 

    algorithm
 

 Bologna
 

dataset 

表1 分层墨卡托特征提取的运算时间和

平均精度(Bologna数据集)

Table
 

1 Runtime
 

and
 

average
 

precision
 

of
 

hierarchical
 

Mercator
 

projection
 

 Bologna
 

dataset 

Number
 

of
 

layers Runtime
 

/s Average
 

accuracy
 

/%
1 1034.8359 0.0381
3 758.0363 0.3251
5 690.6250 0.5222
10 598.6700 0.7456
20 602.9223 0.8804
30 835.4665 0.8767
50 1278.1252 0.7408
100 13052.3727 0.6823

  由图3和表1可知,20层以上的墨卡托投影识

别性能远远优于10层以下的投影方式。但随着层

数的增加,识别性能和识别效率均有所下降。原因

是投影层数增加时,建立 K 维树(K-D树)的时间
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剧增,导致邻近点搜索缓慢,且噪声会对落入网格的

点产生影响。
在3DMatch数据集上再次进行上述实验,得到

1,3,5,10,20,30层的分层墨卡托投影特征的PCR
如图5所示,其运行时间和平均匹配精度如表2所

示。可以发现,20层以上的墨卡托投影在3DMatch
数据集上的识别性能同样优于10层以下的投影方

式,但随着层数的增加,算法的识别性能和识别效率

均有所下降,与Bologna数据集上的实验结果相同。
由表2的数据可知,特征提取所需的时间随投影特

图5 墨卡托投影层数对算法识别性能的影响(3DMatch数据集)

Fig.
 

5Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

Mercator
 

projection
 

layers
 

on
 

the
 

recognition
 

performance
 

of
 

the
 

    algorithm
 

 3DMatch
 

dataset 

征平面的增加会有大幅度增加,但性能不能达到最

优。在保证计算资源和识别效率的情况下,后续实

验采均采用20层分层墨卡托投影(HMec-20)得到

的局部特征描述子。
表2 分层墨卡托特征提取的运算时间和平均精度

(3DMatch数据集)

Table
 

2 Runtime
 

and
 

average
 

precision
 

of
 

hierarchical
 

Mercator
 

projection
 

 3DMatch
 

dataset 

Number
 

of
 

layers Runtime
 

/s Average
 

accuracy
 

/%
 

1 4732.5692 0.0433
3 3069.1723 0.1214
5 1135.2417 0.3044
10 625.3645 0.5471
20 858.3694 0.7182
30 25685.2360 0.5958

3.2 分层墨卡托投影特征对噪声的鲁棒性

为分析该算法对噪声的鲁棒性,在Bologna数

据集点云模型上分别添加方差为0.3、0.5、0.8、1.5
倍点云分辨率的高斯白噪声,并计算 MaSH[8]、局部

特征统计量直方图(LFSH)[3]、SDASS(Statistic
 

of
 

deviation
 

angles
 

on
 

subdivided
 

space)[12]、DLFS
(Divisional

 

local
 

feature
 

statistics)[15]、SHOT[16]、

RoPS[4]、TriSI(Tri-Spin-Image)[20]、Toldi[13]、Sgh1
(Spatial

 

and
 

geometric
 

histogram)[18]以及 HMec-
20特征描述子的PRC,如图6所示,不同特征描述

图6 不同特征提取算法的PRC。(a)噪声方差为0.3倍点云分辨率;(b)
 

噪声方差为0.5倍点云分辨率;
(c)

 

噪声方差为0.8倍点云分辨率;(d)
 

噪声方差为1.5倍点云分辨率

Fig.
 

6PRC
 

of
 

different
 

feature
 

extraction
 

algorithms 
 

 a 
 

Noise
 

variance
 

is
 

0 3
 

times
 

point
 

cloud
 

resolution 
 

 b 
 

noise
 

variance
 

is
 

0 5
 

times
 

point
 

cloud
 

resolution 
 

 c 
 

noise
 

variance
 

is
 

0 8
 

times
 

point
 

cloud
 

resolution 
 

 d 
 

noise
 

              variance
 

is
 

1 5
 

times
 

point
 

cloud
 

resolution
 

rate
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子的运算时间与平均精度如表3所示。
表3 不同特征提取算法的平均精度和运算时间

Table
 

3 Average
 

accuracy
 

and
 

operation
 

time
 

of
 

different
 

feature
 

extraction
 

algorithms

Algorithm
Run-

 

time
 

/s

Average
 

accuracy
 

in
 

different
 

noise
 

/%

0.3 0.5 0.8 1.5

TriS 655.6498 0.979 0.885 0.600 0.803

Sgh1 1100.8573 0.986 0.974 0.777 0.142

RoPS 1593.7144 1.000 0.996 0.999 0.994

SHOT 854.8046 0.997 0.994 0.962 0.006

MaSH 219.6354 0.999 0.828 0.151 0.027

SDASS 122.6109 1.000 0.940 0.165 0.035

Toldi 25.0574 0.994 0.983 0.363 0.803

LFSH 308.2209 0.881 0.507 0.120 0.029

DLFS 913.4914 0.856 0.690 0.575 0.077

HMec-20 557.4517 1.000 1.000 1.000 0.995

  由图6可知,本算法对点云噪声的鲁棒性较好,
尤其是在设备精度不高或测量条件恶劣时获得的点

云数据适应性较强。由表3可知,在噪声方差相同

的情况下,相比其他手工提取的特征描述子,HMec-
20特征描述子的鲁棒性更好。由于本算法并未对

关键点进行提取,而是将完整点云作为特征提取的

输入,因此在运算时间上仍有提升空间。

4 结  论

使用分层墨卡托投影提取激光雷达点云数据的

局部特征和几何特征,并对点云进行具有鲁棒性的

特征描述。在斯坦福Bologna和3DMatch数据集

上的实验结果表明,本算法能充分保留并提取点云

数据的局部邻域结构信息和几何信息,特征描述性

能更优异,为三维点云配准、模型重建、目标识别提

供了一种有效的局部特征描述方法。
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