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摘 要：针对传统识别方法特征提取不准确、匹配效率低以及识别率低下等问题，提出基于点

对特征算法和 SVD 分解的三维激光点云识别方法。首先，对点云数据实施 ISS 关键特征点提

取，通过 SVD 分解算法，将待识别 ISS 关键特征点云与数据库参考点云调整至统一空间坐标

系中；然后，结合 FPFH 描述子与 SPFH 图，实现关键点云特征点的空间几何特性描述，并将该

点云与参考点云中，满足空间最邻近以及 FPFH 描述子最相似条件的点云数据，划分为一对特

征点对；最后，引入球谐函数，通过点对特征的相似度计算，实现三维点云的识别。实验表明：

本文方法能在简化复杂点云数据的同时，保留点云局部 ISS 关键特征点，通过特征点对相似度

分析，实现三维点云数据的有效识别。
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3D laser point cloud recognition based on point-to-point feature 
algorithm and SVD decomposition
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Abstract：At the same time， the inconsistency of spatial coordinate systems further exacerbates the 
complexity of recognition problems， making traditional recognition methods face problems such as 
inaccurate feature extraction， low matching efficiency， and low recognition rate. Therefore， a 3D laser 
point cloud recognition method based on point-to-point feature algorithm and SVD decomposition is 
proposed. Firstly， the ISS key feature points are extracted from the point cloud data， and through the SVD 
decomposition algorithm， the identified ISS key feature point cloud and database reference point cloud are 
adjusted to a unified spatial coordinate system. By combining the FPFH descriptor with the SPFH graph， 
the spatial geometric characteristics of key point cloud feature points are described， and the point cloud data 
in the reference point cloud that meets the conditions of closest spatial proximity and the most similar 
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FPFH descriptor is divided into a pair of feature point pairs. Introducing spherical harmonic function and 
calculating the similarity of point to point features to achieve the recognition of three-dimensional point 
clouds. The experiment shows that the proposed method can simplify complex point cloud data while 
preserving local ISS key feature points of the point cloud. Through feature point pair similarity analysis， 
effective recognition of 3D point cloud data can be achieved.
Key words：ISS key feature point extraction； SVD decomposition algorithm； FPFH descriptor； SPFH 
diagram； spherical harmonic function

0 引  言

激光点云数据以其独特的空间结构和丰富的

信息含量，为物体识别、场景理解、空间建模等领

域提供了全新的视角和解决方案［1］。传统的激光

点云识别方法多依赖于二维图像信息，然而，点云

数据具有数据量庞大、空间分布复杂等特点，使特

征提取和匹配成为识别过程中的关键难题。传统

的识别方法难以有效应对点云数据的这些特性，

导致识别精度和效率受限［2］。此外，由于不同数

据源或不同扫描条件导致的空间坐标系不一致问

题，进一步加大了点云识别的难度。为了积极应

对这些挑战，三维激光点云识别方法应运而生。

Hui等［3］将点云数据输入神经网络中，通过网

络内邻接矩阵和代理点来简化点云数据处理流

程，提取点云数据的几何特征。结合轻量级的分

组 VLAD 网络对不同特征点实施全局描述符赋

予结合 EPC-Net 的描述符检索匹配功能，实现点

云数据的识别。该方法不恰当的参数设置可能导

致模型性能下降或无法收敛。李科［4］利用三维激

光扫面方法，采集了待识别区域的点云数据。初

步提取了空间坐标系内点云数据的特征后，引入

粒子群算法，对特征提取过程中的权重系数实施

优化，改善特征提取精度。结合 K-邻近算法，对

不同特征的点云数据实施类别划分及识别判定。

由于粒子群算法和 K-邻近算法都是迭代优化的

过程，需要大量的计算资源，导致点云识别效率的

下降。杨军等［5］通过位置映射将原始点云数据投

影至高维空间，提取其特征并输入深度残差网络。

结合点云几何位置特征，分析不同点云数据的含

义。在深度残差网络基础上引入解码器，实现点

云识别。在高维空间中，点云数据的分布和特性

变得更加复杂和难以解释，导致特征提取过程中

的信息丢失或误解，从而影响最终的识别准确性。

罗勇等［6］建立局部坐标系，对点云数据特征实施

初步提取后，利用描述子，对点云数据的特征展开

描述。通过数据库内数据特征描述子与待测点云

数据描述子的匹配，完成点云数据的识别。此方

法描述子的设计过程较为复杂，降低了点云数据

的识别效率。

为了解决上述方法中存在的问题，提出基于

点对特征算法和 SVD 分解的三维激光点云识别

方法。

1 三维点云数据预处理

1. 1　ISS特征点选择

在处理三维激光扫描生成的海量点云数据

时，由于数据量大且冗余度高，直接处理不仅计算

复杂，而且效率低下。通过选取具有代表性的特

征点，可以在保留关键信息的同时，大幅减少数据

点的数量。因此，通过内在形状签名（Intrinsic 
shape signature，ISS）特征点选择方法，采用体素

栅格滤波器将原始点云数据划分为多个立方体体

素，并仅保留每个体素内的中心点云数据。该方

法通过只保留每个体素内中心所在位置上点云数

据的方式，达到点云数据集的特征简化目的，从而

提高后续特征提取和识别的效率。

设 简 化 后 的 点 云 数 据 集 为 Q =
{ Q 1，Q 2，⋯，Q n }，在 Q j ∈ Q 前提下，以全部单独点

云数据 Q j 为原点，建立 n 个局部坐标系。以 ξjk 为

权值，对局部坐标系内可被检索的全部相邻点云

数据实施加权处理，ξjk 的计算过程如下：

ξjk = 1
|| qj - qk

    ，       r frame > | ( qj - qk ) | （1）

式中：qj 为 Q j 在局部坐标系内的坐标；qk 为 Q j 的

邻近点云数据 Q k 在局部坐标系内的坐标；r frame 为

特征点搜索半径。

根据式（1）计算结果，针对以 Q j 为原点的局

部坐标系内全部邻近点云数据，建立对应协方差

矩阵Q j ( )cov ，Q j ( )cov 计算方法如下：
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Q j ( )cov = é
ëξjk| ( qj - qk ) || ( qj - qk ) |Tùû （2）

利用式（2）得到点云数据集分布空间内，多

个局部坐标系所在协方差矩阵后，引入特征值分

解算法［7］，得到不同局部坐标系内的协方差矩阵

特征值。

将每个协方差矩阵 Q j ( )cov 的特征值计算结果

按照由大到小顺序排列，并保留前 3 个特征值分

解结果构成特征集{μk1，μk2，μk3}。设定特征点筛

选阈值 ϕ 1、ϕ 2，在随机特征点特征集分解结果满足

式（3）条件下可将其视为点云数据集的一个局部

ISS 关键特征点：

μk2

μk1
≤ ϕ 1      ，      μk3

μk2
≤ ϕ 2 （3）

通过以上方法，可实现三维激光点云数据中，

关键特征点的提取，降低三维点云数据冗余程度，

提高点云识别效率。

1. 2　点云配准及点对匹配

仅通过特征点选择无法确保三维激光点云识

别的精确性，因为不同视角下的点云数据存在空

间位置偏差。这时，点云配准和点对匹配成为至

关重要的步骤。点云配准能将来自不同视角的点

云数据对齐到同一坐标系中，从而消除这些空间

位置偏差。而点对匹配则是通过建立点云之间的

精确对应关系，进一步提升识别的准确性。在三

维激光点云识别的过程中，通常会选取一个已知

的点云数据集作为参考点云，用于与待识别的点

云数据进行配对。为了实现三维点云数据的有效

识别，采用普林斯顿大学模型基准库内的已知点

云数据集作为参考，通过对比待测点云与参考点

云之间的点对特征相似度，最终达成三维点云识

别的目的。

将通过 ISS 特征点选择后的点云数据作为待

识别点云数据集，并将其转换到与数据库中参考

点云相同的坐标系，明确数据库内点云数据的三

维空间后，将待识别点云数据集视为源点云，并用

Q′表示，对源点云 Q′实施空间变换，使其与数据

库中的参考点云在三维空间中的位置和方向一

致，设 Q′经空间变换后得到的理想点云数据集为

R，利 用 奇 异 值 分 解（Singular value decomposi⁃
tion，SVD）算法［8］，对 Q′到 R 的变换过程展开求

解，使其与数据库中的参考点云在三维空间中的

位置和方向一致。SVD 算法是一种矩阵分解方

法，可以将一个矩阵分解为 3 个矩阵的乘积，帮助

求解点云数据集间的最佳旋转和平移关系，从而

实现点云的配准和匹配，进而实现点云的有效

识别。

设 S、U分别为源点云空间变换过程中实际

的旋转矩阵与平移矩阵，源点云内包含的点云数

据数量为 N，Q′到 R 的变换过程的求解问题，即

S、U两个变换参数的求解问题，使源点云与参考

点云在空间上达到最佳对齐。因此，以变换参数

的求解为目标，建立式（4）所示目标函数：

P ( S，U )= ∑
j = 1

N

 ϕRj - SQ ′j
2

（4）

式中：Q ′j 为 Q′内的随机点云数据；Rj 为 R 内的随

机点云数据；P (•)为空间变换函数。

为求解该目标函数，利用 SVD 算法对源点云

和参考点云的质心以及协方差矩阵进行计算和分

解，从而实现了点云的精确配准。设参考点云中

的特征点数量为 N 1，利用 SVD 对 Q′以及 R 的电

信中心点均值 Q̄、R̄ 展开计算，计算过程如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Q̄ = N 1
-1 •∑

j = 1

N

Q ′j

R̄ = N -1 •∑
j = 1

N

Rj

（5）

设源点云数据的整体协方差矩阵为 I，推导出

I的计算方法如下：

I= ∑
j = 1

N

( R - R̄ ) ( Q ' - Q̄ )T （6）

利用 SVD 算法对 I实施分解，分解过程如下：

[A，B，C ]= SVD ( I ) （7）
式中：A、B、C分别为 I的均值矩阵、方差矩阵以及

中心矩阵。

此时，S、U两个变换参数的求解方法如下：

ì
í
î

S= CAT

U= -S•R' + BQ̄
（8）

通过以上方法可将待识别点云数据与数据库

参考点云数据调整至统一空间坐标系中。

点对匹配则是建立在点云配准的基础上，通

过寻找点云之间的精确对应关系来进一步提高识

别 的 准 确 性 。 因 此 ，利 用 快 速 点 特 征 直 方 图

（Fast point feature histograms，FPFH）描述子［9］对

待识别点云内的特征信息实施描述。对待识别点

云中的每个 ISS 特征点，计算其 FPFH 描述子，并

与参考点云中的对应点进行比较，以找到最相似

的匹配对。设待识别点云集内的随机 ISS 特征点
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为 D s，其邻域特征点为 D t，两特征点的法向量分

别为 o s、o t，建立局部三维坐标系 [ u，v，ω]，具体的

构建过程如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

u = o s

v = P ( S，U ) ( )D t - D s • D t - D s
-1 •u

ω = u × v

   （9）

根据式（9）可实现 α、ϕ、theata 特征三元组［10］

的计算，计算过程如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

α = v•o t

ϕ = u• ( )D t - D s • D t - D s
-1

theata = arcthan ( )ω•o t，u•o t

（10）

根据 α、ϕ、theata 绘制 SPFH 图，用于直接描

述点云数据集中每个点的局部几何特征。对于三

维空间中的任意一点云数据 Q q，将该点 u、v、ω 轴

坐标信息代入式（10），即可得到该点的特征直方

图 SPFH (Q q)，该点的 FPFH 描述子 FPFH (Q q)
可通过式（11）计算：

FPFH (Q q)= SPFH (Q q)+ l-1∑
j = 1

l

ς-1
j SPFH ( )Q ′j

（11）
式中：l 为 Q q 周围的邻域点云数据的个数；ςj 为第

j 个邻域点云数据的空间权重；SPFH (Q ′j)为第 j

个邻域点云数据的简化点特征直方图。

一对点云对应该满足描述子最相似、空间最

邻近的条件，因此，利用上述方法对待识别点云以

及参考点云展开遍历，对待识别 ISS 关键特征点

云数据中任一点，可从目标点云中选取与之距离

最接近，且 FPFH 值计算结果最接近一点，与其共

同构成一对粒子对，后续通过局部点云对的相似

性计算，完成点云识别。

2 三维激光点云识别方法

针对由一个待识别 ISS 关键特征点云与数据

库参考点云组成的随机特征点对 gj、hj，引入球谐

函数［11］对比二者的相似度。球谐函数能精确描

述点云表面的几何特性，而点对特征的相似度计

算则通过比较 FPFH 描述子，实现了待识别点云

与参考点云中特征点的精确匹配。结合 FPFH 描

述子与 SPFH 图，能更全面地捕捉关键点云的空

间几何特性，进一步提高识别的准确性。

设 gj、hj 点云对之间的局部协方差矩阵为 B j，

对齐矩阵为W j，以 gj 为例，其球谐函数的拟合期

望 Π 如式（12）所示：

Π = FPFH (Q q)∑
j = 1

M
é
ëW j - ∑j = 0

M Dj Z k( )ϑj，γj
ù
û

2

（12）
式中：Z k(ϑj，γj)为局部点云的球谐函数，其中 k 为

球谐函数的阶数上限。

构建 k 阶球谐函数矩阵 C k =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úZ k( )ϑ1，γ1

Z k( )ϑ2，γ2

⋮
Z k( )ϑM，γM

，在

此条件下，式（12）的内积形式如下：

∑
j = 0

M

(Bj，Ck) Dj = ( )W j，Ck （13）

式中：Dj ∈ [D 0，⋯，DM ]为局部点云 ISS 关键特

征点的球谐展开系数。

令 E= ∑j = 0
M ( )Bj，Ck ，此时可推导出式（13）

的矩阵形式如下：

E
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úD 0

⋮
DM

=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú∑
j = 0

N

W j Z0 ( ϑj，γj )

⋮

∑
j = 0

N

W j ZM ( ϑj，γj )

（14）

设通过式（14）的求解，可实现 gj 球谐展开

系数 Dj 的计算。

根据 Dj 计算结果，可构建 gj 的 k 阶球谐系数

κk 计算公式如下：

κk = ( D 0，D 1，⋯，DM )T （15）
点 云 对 gj 的 球 谐 系 数 变 换 结 果 为 gj ' =

κ0，κ1，⋯，κk。

通过以上方法，可同理求出点云对 hj 的球谐

函数变换结果 hj '，此时，基于球谐函数的点云特

征 对 之 间 特 征 相 似 度 LSRTj 可 通 过 式（16）
计算：

LSRTj = | gj 'Z k ( ϑj，γj )- hj 'Z k ( ϑj，γj ) |（16）
将式（16）计算结果视为局部点云相似性度

量结果，并基于 LSRTj 构建待识别点云与数据

库参考点云之间的全局得分 GES 以及局部点云

最大贡献值 PES，计算过程如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

GES = lg
∑j = 1

j = Λ LSRTj

Λ

PES = max1 ≤ j ≤ Λ

LSRTj

Λ

（17）
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式中：Λ 为方法 2. 2 中特征点对特提取数量，每

一个 ISS 关键特征点存在一个与之匹配的参考

点云，即 Λ 为 ISS 关键特征点数量。

若 GES ≤ PES，则判断待识别点云集构成

的三维模型与数据库内已知三维点云模型为相

同模型，即判定参考点云模型的实际描述物品

为待识别点云的识别结果；反之则遍历数据库

内其他已知模型的点云数据，直至完成点云数

据的识别。

3 实验与分析

为验证本文方法对三维激光点云数据的识

别能力，在图 1cloudcompare 软件测试环境下进

行点云识别实验。实验采用 Leica Geosystems 
P40 型三维激光扫描仪，其扫描速度最高可达 1 
000 000 点/s，扫 描 范 围 覆 盖 水 平 360° 和 垂 直

310°，确保了广泛而细致的数据采集。在点云识

别环节，设定了点对匹配距离阈值为欧氏距离

0. 01 m，特征提取半径为 0. 05 m，特征维度为 33
维，这些参数的设置旨在精确捕捉点云间的相似

性和差异性。此外，采用普林斯顿大学模型基准

库作为对照数据库，为点云识别提供了丰富而准

确的参考数据。

为验证本文方法的特征点提取效果，对原始

点云数据集实施特征点提取，对比本文方法实施

前后的点云图像内数据点分布情况，进而验证本

文方法的可行性。

观察图 2 可发现，利用本文方法对原始点云

图像实施特征点提取后，由 ISS 关键特征点构成

的点云数据集，能够在准确反映原始点云数据几

何结构、空间结构的同时，大幅减少冗余数据点的

数量。这是因为本文方法利用体素栅格滤波算

法，将点云数据划分为多个体素格子，并在每个格

子中只保留一个代表性的点，实现了数据的降采

样。结合 ISS 特征提取算法，在简化复杂点云数

据的同时，保留了点云局部 ISS 光关键特征点，确

保了简化后的点云数据仍然能够准确反映原始数

据的形状和结构信息，从而维持了识别的精度。

为验证本文方法的点云对匹配效果，分别利

用本文方法、文献［3］方法以及文献［4］方法对相

同点云数据，以及数据库参考点云展开匹配及特

征点配对。不同方法的配对结果如图 3 所示。

观察图 3 可发现，利用本文方法对提取到的

特征点云实施配准及配对后，待识别特征点云与

数据库参考点云的位置基本对齐，切点云对之间

呈一一对应关系，这是因为本文方法在完成 ISS
特征点提取后，通过 SVD 算法，实现了特征点云

数据与数据库参开点云数据在同一空间坐标系内

的对齐，结合 FPFH 描述子构建方法与特征点匹

算法，实现了待识别点云特特征点与参考点云特

征点的一一对应，提高了后续点云识别结果的可

靠性，优化点云识别精度。

为验证本文方法的有效性，分别利用本文方

法、文献［3］方法以及文献［4］方法对形态不一、类

型不同的 80 个三维点云数据集展开识别，引入

(b)本文方法特征提取结果(a)原始点云采集结果

图 2　特征点提取结果

Fig. 2　Feature point extraction results

图 1　实验环境图

Fig. 1　Experimental environment diagram

(a)本文方法配准结果

(b)文献[3]方法配准结果 (c)文献[4]方法配准结果

图 3　点对特征配对结果

Fig. 3　Point to point feature pairing results
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Recall 真正例指标以及 AUC 值评价不同方法的

识别效果。Recall 值可以反映出被正确识别为某

类点云数据的实际数量，其计算结果越接近 1，说
明对应方法的识别能力越强；AUC 值可反映出算

法的多类别点云识别能力，其计算结果越接近 1
证明对应方法在面对多类型三维点云的识别问题

时，总体识别性能越好。不同方法的测试结果如

图 4 所示。

分析图 4 可发现，本文方法的三维点云识别

效果优于文献［3］方法及文献［4］方法，这是因为

本文方法在完成待识别特征点与参考特征点的配

对后，引入球谐函数，计算出点云特征点对的全局

得分与局部点云最大贡献值，通过二者的对比，实

现了两个特点云相似程度的判断，进而完成了三

维点云的识别。由于球谐函数能够描述更复杂的

形状和表面特性，本文方法可能适用于更广泛的

三维点云识别任务，且球谐函数对噪声、形变等干

扰因素具有一定的鲁棒性，因此，在三维点云数据

的识别效果与识别性能方面表现更好。

4 结束语

为了提高三维点云数据的识别效率和准确

率，提出基于点对特征算法和 SVD 分解的三维激

光点云识别方法。利用 SVD 奇异值分解算法和

FPFH 描述子来实现三维点云数据的有效识别。

通过将待识别点云数据集配准至参考点云数据集

的坐标系，并利用特征描述子进行点对匹配，实验

验证了本文方法的有效性。实验结果表明：本文

方法能对复杂的点云数据进行简化，同时保持关

键的局部特征点。利用特征点对相似度分析，成

功实现了对三维点云数据的有效识别。本文方法

在识别准确度和效率方面优于传统方法，并展示

了在面对多类型点云数据时的良好性能。相较于

现有方法，本文方法在处理大规模、复杂点云数据

时表现出明显的改进，具有更强的泛化能力和更

高的识别精度。未来，将继续探究如何进一步优

化点云数据的配准和匹配过程，以提高识别的准

确性和鲁棒性。
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