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自适应邻域选择的FPFH特征提取算法

吴　飞　赵新灿　展鹏磊　关　凌

(郑州大学信息工程学院　郑州４５０００１)
　

摘　要　在使用点云FPFH(FastPointFeatureHistograms)特征进行三维物体识别或配准时,人为主观调整邻域半

径计算 FPFH 特征描述符具有随意性、低效性,整个过程不能自动化完成.针对该问题,提出了自适应邻域选择的

FPFH 特征提取算法.首先,对多对点云估算点云密度;然后,计算多个邻域半径以提取 FPFH 特征用于SACＧIA 配

准,统计配准性能最优时的半径与点云密度值,使用三次样条插值拟合法求出函数表达式,形成自适应邻域选择的

FPFH 特征提取算法.实验结果表明,该算法根据点云密度自适应选择合适的邻域半径,提升了FPFH 特征匹配的性

能,同时加快了运算速度,具有指导价值.
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FPFHFeatureExtractionAlgorithmBasedonAdaptiveNeighborhoodSelection

WUFei　ZHAOXinＧcan　ZHANPengＧlei　GUANLing
(SchoolofInformationEngineering,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５０００１,China)

　

Abstract　WhenusingtheFPFHfeatureofpointcloudfor３Dobjectrecognitionorregistration,FPFHfeaturedescripＧ

torisarbitrarilyandinefficientlycalculatedbysubjectivelyadjustingtheneighborhoodradius,andthewholeprocesscan

notbecompletedautomatically．ThispaperproposedanadaptiveneighborhoodＧselectionFPFHpointcloudfeatureexＧ

tractionalgorithmtosolvethisproblem．Firstly,thepointclouddensitiesofmanypairsofpointcloudswereestimated．

Secondly,theneighborhoodradiiwerecomputedtoextracttheFPFHfeaturesforSACＧIA,andtheradiiandthedensiＧ

tieswerecountedwhentheregistrationperformanceisthemostoptimal,andthentheCubicSplineInterpolationFitting
wasusedtofitthefunctionexpressionoftheradiiandthedensitiestoformtheadaptiveneighborhoodＧselectionFPFH

featureextractionalgorithm．Theexperimentalresultsshowthatthisalgorithmcanadaptivelychoosetheappropriate

neighborhoodradiusaccordingtothedensityofpointcloud,improvestheFPFHfeaturematchingperforＧmance,andimＧ

provesthecomputingspeedatthesametime,indicatingthattheproposedalgorithmisofimportantguidingsignifiＧ

cance．

Keywords　Fastpointfeaturehistograms,Sampleconsensusinitialalignment,Pointclouddensity,Neighborhoodradius

　

１　引言

基于点云特征描述符的三维物体识别、三维场景重建、三

维物体位姿配准是计算机视觉领域中重要的研究内容.现有

的点云特征描述符种类可概括为点云全局特征描述符与点云

局部特征描述符.Rusu等[１Ｇ３]首先提出点特征直方图(Point

FeatureHistograms,PFH)特征描述符;之后为提升 PFH 的

运算速度,他们又提出点云局部快速点特征直方图 FPFH 特

征描述符[４],其运算速度较快,只有３３个维度,较节省运算空

间,多应用于三维物体的识别、配准中.Tao等[５]使用 FPFH
特征描述符,结合颜色特征信息,对户外生产环境中的苹果进

行分类识别;Huang等[６]结合CAD模型,使用 FPFH 特征描

述符和SVM 分类器完成对常规工业部件的检测与识别;NaＧ

sab等[７]使用FPFH 特征描述符对人体各部位点云进行提取

与匹配;Shen等[８]使用 FPFH 特征描述符进行了粗配准,并

在此基础上进行ICP配准.以上基于 FPFH 特征的应用研

究都存在以下不足:在计算FPFH 特征描述符时没有考虑邻

域半径的选取标准,未能根据点云的特点自动选择合适的邻

域半径,采用人为主观多次调试或尝试的方法,具有很强的主

观随意性;另一方面,通过手动多次调试以取得相对较好的邻

域半径的方法相当低效,不具有实际的使用价值.

针对以上问题,本文提出自适应邻域选择的 FPFH 特征

提取算法,该算法根据点云密度自适应选择合适的邻域半径

用于FPFH 特征描述符的计算,能有效提升 FPFH 特征的



性能,并加快运算速度,对实际生产具有指导作用.

２　自适应邻域选择的FPFH特征提取算法

２．１　算法总述

自适应邻域选择的 FPFH 特征提取算法的逻辑框图如

图１所示.

　　　　　 (a)拟合映射函数　　 　　　　　　　　(b)构建算法

图１　自适应邻域选择的FPFH 特征提取算法

Fig．１　AdaptiveneighborhoodselectionFPFHalgorithm

首先估算多对点云的密度,根据点云密度以人工计算的

方法计算出多个邻域半径,计算点云 FPFH 特征完成SACＧ
IA配准[４],统计配准性能最优时的邻域半径和点云密度,使
用三次样条插值拟合法求解出此时邻域半径与点云密度的函

数关系,称为映射函数,如图１(a)所示;之后将映射函数与点

云 FPFH 特 征 提 取 算 法 相 结 合,构 建 自 适 应 邻 域 选 择 的

FPFH 特征提取算法,如图１(b)所示.此算法计算FPFH 特

征时不再需要人为主观地调整邻域半径,能根据点云密度自

行选择合适的邻域半径,达到自适应的目的.

２．２　映射函数

２．２．１　点云密度的估算

采集设备不同、设备距离场景远近不同,会使点云密度产

生差异.现有的对点云密度的估算方法有基于距离的方法和

基于分块的方法[９].本文使用基于距离的平均距离密度表示

法求解点云密度,通过计算点云各点的距离平均值来估算点

云分布的疏密程度,点的距离一般取点云某一点p与点云中

距离点p 最近的点的距离.在点数为 N 的点云C 中,用

dis(p,q)表示点p与其他任意点q之间的距离,用dp 表示点

p 与其他点的最小距离,则有:

dp＝min(dis(p,q)),q＝１,２,,N,p≠q (１)

则点云的平均距离密度由式(２)给出:

d
－
＝１

N ∑
N

p＝１
dp (２)

平均距离d
－

越小,点云分布越密集,密度则越大;d
－
越大,

点云分布越稀疏,密度则越小.因此,通过平均距离来估算点

云密度是可行的.图２为距离KinectV２１．０m与３．２m处的

点云的密度变化.

(a)１．０m处的点云 (b)３．２m处的点云

图２　距离 KinectV２不同距离的点云分布

Fig．２　PointclouddistributionatdifferentdistancesfromKinectV２

２．２．２　点云FPFH 特征描述符

点特征直方图PFH[１Ｇ３]是以高维直方图的方式刻画点云

的几何特性,通过统计点云内所有点的KＧ邻域内点对的法线

相对关系来形成直方图,计算过程的影响区域如图３所示.

pq 是查询点,位于半径为r的球心处,pq 的KＧ邻域点与pq

的距离均小于r,该邻域内所有点均两两相连构成点对.计

算PFH 特征直方图就以这样的点对为基础.

图３　PFH 计算的影响区域

Fig．３　Influenceregionforpointfeaturehistograms

点云中任意一个点p的点特征直方图 PFH 的计算基于

局部坐标系和点云的表面法线,计算步骤如下:１)寻找该点位

于给定半径r的球内KＧ邻域点;２)对于该点的 KＧ邻域内的

任意点对pi 与pj(i与j 不相等),对应的法线分别为ni 与

nj,在pi(pi 是两点中法线与两点的连线所成夹角的较小者)
上定义局部坐标系uvw,如图４所示.

u＝ni (３)

v＝
pj－pi

‖pj－pi‖
×u (４)

w＝u×v (５)

图４　uvw 局部坐标系

Fig．４　Localcoordinatesystemuvw

在图４的坐标系中,通过计算pi 与pj 及其法线ni 与nj
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之间的以下量值来计算PFH 特征:

α＝vnj (６)

d＝‖pj－pi‖ (７)

ϕ＝upj－pi

d
(８)

θ＝arctan(w
nj

unj

) (９)

其中,d＝‖pj－pi‖是两点的欧氏距离.通过计算 KＧ邻域

内所有点对的(α,ϕ,θ,d)４组数值来表示点对的相对位置关

系.但d对PFH 特征的作用影响很小,通常可以省去,只需

计算(α,ϕ,θ)３组数值即可.每个数值使用５个区间来统计,

因此会生成５３ 维的PFH 特征向量.

由图３可知,PFH 的计算复杂度为 O(nk２)(n为点云的

总点数),运算速度较慢.因此,Radu等[４]提出FPFH 特征提

取算法,对PFH 进行改进,将计算复杂度降低为 O(nk),提升

了运算速度.具体计算过程分为３步:１)对于查询点pq,只
计算pq 与pq 的 KＧ邻域内的点之间的 PFH,称为 SPFH;

２)对于pq 邻域内的各点,同 样 计 算 其 KＧ邻 域 内 的 点 的

SPFH;３)使用式(１０)计算pq 的FPFH:

FPFH(pq)＝SPFH(pq)＋１
k ∑

k

i＝１
　１
wi

SPFH(pi) (１０)

其中,wi 是点pq 与其邻域点pi 的欧氏距离,作为计算的权

值.FPFH 特征计算的影响区域如图５所示.

图５　FPFH 计算的影响区域

Fig．５　Iinfluenceregionforfastpoint

featurehistograms

由图５可知,在邻域半径一定时,点云的密度会影响到邻

域内的点数,从而影响运算复杂度与速度;在点云密度一定

时,不当的邻域半径会使运算速度减慢,运算时间可能成倍递

增.距离 KinectV２１．０m 与３．２m 处的两个点云上位置相

同的一点,在选取相同邻域半径值时的 FPFH 特征如图６所

示.图６说明了采集设备距离场景的不同将导致点云密度的

差异,从而使相同位置的一点的FPFH 特征也存在区别.

图６　１．０m与３．２m处的FPFH 特征

Fig．６　FPFHfeatureswhendistanceis１．０mand３．２m

因此,点云密度与邻域半径对 FPFH 的计算至关重要,

在密度一定时,合适的邻域半径不仅可以提升 FPFH 特征的

性能,还可以在保证性能的前提下提升运算速度.

２．２．３　采样一致性初始配准算法

对每对点云对,根据点云密度d
－
人工计算出多个邻域半

径,计算FPFH 特征完成采样一致性初始配准(SACＧIA)[４],

将配准性能最优时的邻域半径与点云密度统计出来,方法为:

以配准误差得分为依据,参考点云配准视觉效果,综合选取得

分小且效果好的半径与密度.

SACＧIA配准算法的具体步骤为:１)在源点云P 中,抽样

选取彼此之间距离大于阈值dmin的s个样本点,dmin根据点云

的疏密程度选取;２)在目标点云Q 中,查找出与步骤１)的s
个采样点的FPFH 特征相同或者接近的一个点或多个点,选

取其中一点作为P 与Q 的对应点;３)计算对应点的刚体变换

矩阵,并求解配准误差得分.配准误差得分一般以 Huber惩

罚函数Lh(ei)表示:

Lh(ei)＝

１
２e２

i, ‖ei‖≤te

１
２te(２‖ei‖－te), ‖ei‖＞te

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１１)

其中,te 为预先设置的阈值,ei 为第i组对应点配准的距离误

差.重复以上３个步骤,将误差得分最小的变换矩阵用于后

续的配准中.由此可知,作为一个性能评价依据,误差得分越

小,误差越小,配准性能越佳;反之,配准性能越差.图７为配

准误差得分与点云密度倍数的关系图.

(a)１m处点云配准得分与

密度倍数的关系

(b)２m处点云配准得分与

密度倍数的关系

(c)３m处点云配准得分与密度倍数的关系

图７　配准得分与点云密度倍数的关系

Fig．７　Relationshipofregistrationscoreandpointcloud

densitymultiple

２．２．４　拟合映射函数

为了能够根据点云密度d
－
自适应选择邻域半径r,需找出

邻域半径r与密度d
－
的函数关系,称为邻域半径密度映射函

数,简称映射函数,记为f(d
－).本文使用三次样条插值拟合

的方法求解映射函数.

三次样条插值[１０Ｇ１１]是通过一系列数据点的光滑曲线,该

方法拟合的数值稳定且具有较好的收敛性,多应用于汽车制

造、航天仪表等场合.数学上通过求解三弯矩方程组[１２]得出
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曲线函数组.设[a,b]上有插值节点a＝x１＜x２＜＜xn＝

b,对应函数值为y１,y２,,yn.若函数f(x)满足f(xj)＝yj

(j＝１,２,,n),则f(x)在[xj,xj＋１](j＝１,２,,n－１)上都

是不高于三次的多项式.当f(x)在[a,b]上具有二阶连续导

数时,称f(x)为三次样条插值函数.f(x)在每个子区间[xj,

xj＋１]上都为一个三次多项式:

fj(x)＝ajx３＋bjx２＋cjx＋dj,j＝１,２,,n－１ (１２)

其中,aj,bj,cj,dj 为系数.

通过三次样条插值拟合出f(d
－)各个分段区间的函数表

达式,组成完整的映射函数,其形式如式(１３)所示,其对于处

在相应密度区间的点云密度均能给出合适的邻域半径.通过

部分点拟合出的映射函数图形如图８所示,其中横坐标为点

云密度放大１０００倍后的值,纵坐标为 FPFH 邻域半径放大

１０００倍后的值.工程上可使用直线进行逼近,如图中虚线

所示.

f(d
－)＝

f１(d
－), d１≤d

－
≤d２

f２(d
－), d２≤d

－
≤d３

　⋮ 　　⋮

fn－１(d
－), dn－１≤d

－
≤dn

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１３)

图８　映射函数曲线

Fig．８　Mappingfunctioncurve

２．３　自适应邻域选择的FPFH特征提取算法

将映射函数f(d
－)与 FPFH 特征提取算法相结合来构建

自适应邻域选择的 FPFH 特征提取算法.在计算 FPFH 特

征前,先估算点云密度d
－,之后根据映射函数f(d

－)计算邻域半

径r,提取FPFH 特征用于配准或者物体识别.该计算过程

避免了人为参与调整的低效性和繁琐性,可根据点云本身的

疏密程度选择与点云特性相匹配的邻域半径来计算 FPFH
特征.

３　实验与结果分析

为验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,在 CPU 为Intel(R)Core
(TM)i５Ｇ３４７０＠３．２GHz、内存为８GB的PC上,使用 VS２０１７
基于PCLV１．８０点云库开发实验程序.测试数据为斯坦福

大学的Bunny点云,该点云使用激光扫描设备每间隔４５°或

９０°扫描模型制作,点数约为４００００,数目较大.对点云进行

体素滤波后分别手动选取邻域半径,并使用本文算法计算

FPFH 特征,完成SACＧIA配准.

图９为配准误差得分与邻域半径的关系图,半径每间隔

４mm手动取值,共有２０个.图１０为配准效果比较,图１０(a)

为点云原始位置,图１０(b)－图１０(e)与图９中的P１,P２,P４,

P５ 相对应,图１０(f)为采用本文算法提取特征进行配准的效

果.表１为实验结果参数,分别与P１、P２、P４、P５、本文算法

(P３,图９中的星号标注点)相对应.

图９　配准得分与邻域半径的关系

Fig．９　Relationshipbetweenerrorscoreandneighborhoodradius

　　(a)点云原始位置　　　(b)P１(r＝０．００４m)　　(c)P２(r＝０．０２m)

　　(d)P４(r＝０．０６４m)　　　(e)P５(r＝０．０８m)　　　(f)本文算法

图１０　配准效果的比较

Fig．１０　Comparisonofregistrationeffect

由图１０可以看出,图１０(b)的整体配准效果不理想;图

１０(c)、图１０(d)和本文算法的配准效果较为理想,三者配准

得分相差无几;图１０(e)在耳朵与腿部的配准效果较差.

图１１将图１０(c)、图１０(d)、图１０(f)３个子图进行细节

比较,可以看出,图１０(c)、图１０(d)中耳朵部分没有完全重

合,而本文算法结果图中耳朵部分重合效果更好.

图１１　图１０(c)、图１０(d)、图１０(f)的细节比较

Fig．１１　Detailscomparisonfor(c),(d),(f)inFig．１０

表１　实验结果参数

Table１　Experimentalresultparameters

方法 邻域半径r/m Score TFPFH＋TSACＧIA/s

人为调整

０．００４ ８．１５８５３×１０－５ ０．３４５＋１１．０１７
０．０２０ ２．３３３０４×１０－５ ２．２４２＋１１．３３８
０．０６４ ２．３４０６０×１０－５ １７．０４９＋１１．２７５
０．０８０ ４．７３６９６×１０－５ ２３．９２７＋１１．２３４

本文算法 自适应选择 ２．１９２０５×１０－５ ４．１３４＋１１．０１２

表１从数据分析方面进一步佐证,人工选取邻域半径的
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方法较难给出合适的数值,过大的邻域半径会使得 FPFH 特

征提取时间过长,且特征性能较差,如P５ 点;过小的邻域半

径虽能加快FPFH 特征的提取速度,但特征性能急剧下降,

如P１ 点.本文提出的自适应邻域选择的FPFH 特征提取算

法所计 算 的 特 征 在 SACＧIA 配 准 中 的 误 差 得 分 达 到 了

２．１９２０５×１０－５,同时运算速度较快,总时间仅为１５．１４６s.

相比人为主观调整邻域半径的方法,本文方法一方面保证了

FPFH 特征的性能;另一方面具有较快的运算速度,克服了人

为主观参与选值的盲目性、低效性与繁琐性,具有一定的实际

指导意义.

结束语　在利用三维点云的 FPFH 特征描述符进行场

景识别或者配准的过程中,人为调整 FPFH 特征计算邻域半

径,既不能保证FPFH 特征提取的性能,又不能使 FPFH 运

算具有较快的速度,具有一定的盲目性、低效性与繁琐性.本

文针对以上问题提出了自适应邻域选择的 FPFH 特征提取

算法,该算法通过求解邻域半径与点云密度的映射函数关系,

在计算FPFH 特征时能自适应地选择邻域半径,一方面使得

提取的FPFH 特征具有良好的性能,另一方面使提取的时间

较短,速度较快.实验表明,该算法具有可行性,具有较强的

实用性.但是,该算法的运算速度并不是很快,没有达到实时

要求,日后将继续进行改进,使运算速度更快,达到实时要求,

并增强实用性能.
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