
第 44卷 第 9期 2017年 9月 计 算 机 科 学 
COM PUTER SCIENCE 

VoI．44 No．9 
SeD．2017 

面向点云的三维物体识别方法综述 
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摘 要 随着三维扫描技术的快速发展，获取各类场景的点云数据已经非常简单快捷；加之点云数据具备不受光照
、 

阴影、纹理的影响等优势，基于点云的三维物体识别已成为计算机视觉领域的研究热点。首先 ，对近年来面向点云数 

据的三维物体识别方法进行归纳和总结；然后，对已有方法的优势及缺点进行分析；最后，指 出点云物体识别中所面临 

的挑战及进一步的研究方向。 
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Survey of 3D Object Recognition for Point Clouds 
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(Institute of Computer Science and Engineering，Xi’an University of Technology，Xi’an 710048，China) 

Abstract With the rapid development of 3D scanning technology，it is convenient to obtain point clouds of different 

scenes．Since point clouds are not influenced by light，shadows and textures，recognizing 3D object from scene point 

clouds has become a research hotspot of computer vision．This paper first summarized the 3D object recognition methods 

from point clouds in recent years．Then the advantages and disadvantages of the existing methods were discussed
． Final— 

ly，the challenges and further research directions of object recognition were pointed out． 
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1 引言 

随着三维成像技术的发展，结构光测量与激光扫描已经 

成为一种快速获取空间数据的重要手段，它们能够快速且精 

确地获得被测对象表面的三维坐标数据，为获取场景的点云 

数据提供了全新的技术手段。与传统测量技术相比，这些非 

接触式三维数据采集技术具有快速性、不接触性、实时性以及 

扫描精度高等诸多优点。点云数据就是利用结构光扫描仪或 

者三维激光扫描仪采集到的分 布在三维空间 中的离散点 

集 ，它对复杂场景 以及物体的外形表达具有独特的优势 ， 

加之其获取的快速性和便捷性 ，已被广泛地应用在计算机 

图形学 、CAD造型设计、文物古迹保 护、树木测量等多个 

行业。 

由于自动导航、自动检测、装配任务以及移动机器人代替 

人到复杂或危险的环境中执行探测、巡防任务等大量现实应 

用的需要，对场景中物体的识别研究引起了人们极大的关注。 

人类具有强大的识别能力，可 以从 复杂场景 中迅速地识别 

物体。但要使计算机能够像人类一样自动地识别出场景中的 

物体，仍有很大的困难。 

目前，基于图像的物体识别 已经有很多研究成果_】 ]，但 

是二维图像的成像过程是从三维空间映射N--维空间，这个 

过程会丢失大量的信息；而且一个无法忽视的事实是，最好的 

视觉系统应该是面向三维世界的。随着 自动化程度的提高， 

机器人导航 、工业零件检测及抓取等众多领域对计算机视觉 

系统的要求越来越高，因此基于二维图像的物体识别已经无 

法满足人类的要求。而目前三维点云数据的获取已经非常快 

捷，同时三维点云数据的采集不受光照影响，规避了二维图像 

遇到的光照、姿态等问题 ，因此基于点云数据的三维物体识别 

也引起了人们的重视。 

2 识别方法总结 

已有的三维点云物体识别方法多是通过分析／提取物体 

的特征点几何属性、形状属性 、结构属性或者多种属性的组合 

等特征进行比对、学习，从而完成物体的识别与分类。根据所 

利用特征的不同，已有的三维点云物体识别方法可以分为 4 

类：基于局部特征的物体识别方法、基于全局特征的物体识别 
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方法、基于图匹配的物体识别方法 以及基于机器学习的物体 

识别方法。 

2．1 基于局部特征的物体识别方法 

基于局部特征的物体识别方法主要是通过局部来识别整 

体 。该方法无需对处理数据进行分割，往往通过提取物体 

的关键点、边缘或者面片等局部特征并进行比对来完成物体 

的识别。其中，特征提取是物体识别中非常关键的一步，它将 

直接影响到物体识别系统的性能。 

点签名法 (Point Signature，PS)是最早基于点深度信 

息进行特征描述的方法 ，其通过物体中每点所在曲线的法向 

量与参考矢量定义旋转角度。点签名是一个与该旋转角度有 

关的有向距离(描述向量)，通过匹配场景与模型的点签名实 

现识别。该方法易受噪声的影响，而且一个特征点可能拥有 

多个描述向量。另外，一些学者提出利用直方图来表示关键 

点的局部特征，根据所利用属性的不同，其可以分为：基于点 

空间分布的直方图方法和基于几何属性的直方图方法。 

(1)基于点空问分布的直方图方法 

基于点空间分布的直方图方法通过统计关键点局部邻域 

的空间分布，生成直方图来描述关键点的局部几何特征。 

旋转图像法[6](Spin Image，SI)也是一种典型的基于点的 

特征描述方法，它是 Johnson等人于 1999年提出的一种利用 

二维数据表征三维特征的白旋图方法。旋转图像的主要思想 

是一个图像绕法向量旋转 360。，以图像中每个像素栅格所遇 

到的点云数作为其灰度值。文献[7—8]提出基于旋转图像法 

的三维点云场景物体识别方法，将每个点用一幅二维旋转图 

像进行表示。Date[7]通过对点云数据进行法向量平均化以及 

均匀点采样来减小点密度分布不均以及噪声的影响，然后通 

过比对待识别物体与场景的旋转图像完成目标物体的识别与 

提取。该方法主要用于识别场景中比较规则的物体，如 CAD 

模型等；对于复杂的室外场景物体，计算量会非常大。另外， 

旋转图像法要求点云数据均匀分布，满足旋转和平移变换不 

变性，却不满足尺度变换不变性。Frome[9]提 三维形状上 

下文方法(3D Shape Context，3DSC)来完成物体的识别。三 

维形状上下文方法将特征点邻域划分为三维球形栅格，通过 

统计栅格内的点云数据量得到三维形状上下文特征信息，通 

过比对特征信息完成物体的识别。该方法在特征匹配时需要 

将场景特征描述向量绕 Z轴旋转并计算与模型描述特征向量 

的相关度，计算量较大。随后，TombariE 。 对三维形状上下文 

方法进行 了扩展，提 了唯一 形状上下文 (Unique ShaPe 

Context，USC)描述符。该方法避免了对同一个关键点的多 

个描述，减少了特征匹配的二义性。ZhongF“ 提出了一种三 

维形状描述符 (Intrinsic Shape Signatures，ISS)来描述点云的 

局部特征，通过主成分分析法计算得到特征矢量并构建直角 

参考坐标系，采用类似于文献[9]的方法获得特征向量 ISS， 

通过矩阵计算得到姿态的放置和变换，并将其直接代人识别 

检索表中作为识别正确性的参数值，以避免由只定义 z轴带 

来的方位模糊。该方法容易受到噪声以及点云数据分布不均 

的影响，导致特征提取的鲁棒性不强。GuoF 】提 一种名为 

旋转投影统计(Rotational Projection Statistics，RoPS)的局部 

彤状描述符来完成三维点云物体的识别 ，该描述符是将局部 

曲面分别投影到 XOY，XOZ，Y()Z 3个坐标平面后分别统计 

特征点的分布情况，并利用直方图进行表示。后来 ，Guo 。。 又 

提出一种名为 TriSI(Tri—Spin-Image)的局部形状描述符，陔 

描述符可以有效地表示在柱面坐标系下点的分布情况。该方 

法首先提出一种改进的局部参考 坐标 系(Local Reference 

Frame)，利用不同的权重组合选择最佳参数，然后生成 TriSI 

特征，最后 利用 分层特 征匹配 策略识 别 场景 中的物 体。 

OuoEv~ 也对各类常见的局部描述符进行了比较，并测试 了各 

类局部描述符在噪声、遮挡、网格分辨 率变化 等情况下 的 

鲁棒性。 

(2)基于几何属性的直方图方法 

基于几何属性的直方图方法是根据关键点局部邻域的几 

何属性(例如法向量、曲率等微分几何信息)生成直方图来描 

述关键点的局部几何特征。 

Tombar 和 Saltic“]提 了一种能够表示拓扑特征的 

直方 图签名方法 (Signature of Histograms Of Orientation， 

SHOT)，该方法具有旋转不变性并对噪声具有鲁棒性。与选 

择固定的几何特征不同，TaatiF”1提 一种可变维的局部形状 

描述 符 (Variable-Dimensional 1．ocal Shape Descriptor，Ⅵ)_ 

I．SD)用于识别深度图像中的物体。该方法首先计算每个点 

的一系列局部特征(位置 、方向和分散性等)，然后利用优化过 

程制定最优性能的可变特征描述符识别物体。另外，Pra— 

khyaE ]对直方网签名方法 进行改进，通过将实值向量转 

化为二值 向量，提出了名为 B-SHOT(Binary Signatures of 

Histograms of Orien Tations)的三维特征描述符。 

Rusu提 了一种基于几何特 征的点特征直 方罔 】 

(Point Feature Histograms，PFH)描述符，该描述符计算任意 

两个顶点问的法向量夹角和距离等特征，并映射到直方图中 

获取统计信息。该算法 比较耗时，没法达到实时的要求。随 

后，Rusu[2。。]在保留 PFH特征识别能力的基础上，提出了快速 

点特征直方图 (Fast Point Feature Histograms，FPFH)描述 

符。该描述符记录了某点法向量与其 k邻域点法向量间的关 

系信息，不再计算邻域内任意两点问的统汁信息，相比PFH， 

提高了计算效率。 

表 1对典型的局部三维描述符进行了总结，并对不同方 

法的性能进行了比较。 

表 1 典型的局部 3D描述符 

局部描述符 作者 算法性能 

ChuaL 受噪声影响，特征可能不唯一 

Johnsonlb J 要求点云均匀分布 

FromeL9 f 优于 Spin Image 

RusuE 。] 计算量大，耗时 

ZhongL 优于 Spin Inlage 

RusuLe0] 优 于 PFH 

Tombarii 10} 优 于 3Ds(： 

Taati【“j 优于 Spin Image 

GuoL12 优于 Spin hnage，SH()T 
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GuoE 。] 优于 Spin Image，SHOT 

PrakhyaE183 与 SHOT相比，速度快且需要的存储空间小 

2．2 基于全局特征的物体识别方法 

基于全局特征的方法需要从背景 中将 目标物体分割j{l 

P s m．山玛 lJ一 =星 川 n 
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来，通过描述和比对三维物体整体形状中的全部或者最显著 

的几何特征来完成物体的识别。这类方法被广泛地应用于 

3D物体的表示匹配和分类中 -z 。 

Rusu[z33在FPFH快速点特征直方图描述符[20 的基础上 

提出视点特征直方图(View Feature Histogram，VFH)，该方 

法在计算相对法线间的夹角中加入视点信息，可以区分物体 

的不同位姿，同时保持旋转缩放不变性。Aldoma[Zq于 2011 

年对视点特征直方图进行扩展，提出聚类视点特征直方图 

(Clustered View Feature Histogram，CVFH)描述符。该方法 

首先根据曲率值去除噪声点或者边界点，然后利用区域增长 

的方法对点云物体的光滑区域进行分割，最后计算每一个分 

割区域 的视点特征直方 图。随后，Aldoma[ 通 过插值对 

CVFH进 行改进，提 出 OUR-CVFH(Oriented，Unique and 

Repeatable Clustered Viewpoint Feature Histogram)描述符， 

基于该描述符的物体识别准确率有了很大的提高。 

另外，Rusu 阳首先利用 M 估计抽样一致性算法对点云 

场景进行分割，然后基于 FPFH快速点特征直方图描述符[zo] 

计算每个分割点云簇的局部特征，并利用条件随机场将分割 

后的点云簇分类为不同的基本形状。在分类的基础上，提出 

全局快速点特 征直方图 (Global Fast Point Feature Histo— 

grams，GFPFH)描述符，该描述符记录了整个模型中局部几 

何区域间的关系，并在此基础上，利用支持向量机完成三维模 

型类型的标记与识别。Marton[盯 在GFPFH描述符l_2 的基 

础上去除点分类这一操作并向形状基元添加几何解，提出全 

局基于半径的曲面描述符(Global Radius-based Surface De— 

scriptor，GRSD)。该方法首先对点云数据进行栅格化并对曲 

面进行分类 ，然后根据基本形状的类别，利用 RSD计算特征， 

最后将分类的点云簇归入已有的类别中。 

Wohlkinger[ ]提出形状功能集合描述符(Ensemble of 

Shape Functions，ESF)，该描述符包括角度、点距离和面积 3 

个特征。从三维模型中随机选择3个点，计算点间的距离、三 

角形面积以及两线段间的角度形成全局描述符，以用于相似 

形状的检索。Shang~ 。]提出一种名为 PWSE(Potential Well 

Space Embedding)的物体识别方法 ，该方法是通过比较物体 

不同姿势下的曲面误差完成物体的识别，基于误差表面最小 

值确定一系列特征向量作为待识别物体及其姿态的值。 

Chen[蚓提出一种新的全局傅里叶直方图描述符，用于识别场 

景中的物体。该描述符不仅利用了柱面极坐标，而且实现 了 

绕垂直轴旋转无关。Drost_3l_提 出一种新 的面向点对特征 

(Oriented Point Pair Feature)的全局描述符，并利用快速投票 

机制完成模型的局部匹配，该描述符包括模型中每个点对的 

特征，代表从点对特征空间到模型的映射，模型上类似的特征 

会映射到同一地方。该方法对稀疏的点云场景能获得较好的 

识别效果。 

基于全局特征的物体识别方法从整体上完成物体的识 

别，对三维模型细节的描述不足，对具有相似形状的物体的识 

别效果并不好，并且该类方法对噪声和遮挡比较敏感Ⅲ3 。 

2．3 基于图匹配的物体识别方法 

基于图匹配的物体识别方法通常将点云数据分解成基本 

形状，用一个抽象的点代表这些基本形状，并利用拓扑图表示 

形状之间的邻近关系，利用图对三维点云物体进行表示 ，通过 

图匹配完成对物体的识别。 

早期的物体识别多集中在从深度图像中识别规则物体 

(例如CAD模型)。程义民[∞ 首先对物体的深度图像进行区 

域分割，然后计算曲面的高斯曲率平均值、平均曲率平均值、 

曲率直方图和曲率的熵等几何信息。基于这些几何属性，利 

用一个属性关系图(Attribute Relational Graph，ARG)来描述 

物体，最后通过与模型库中的模型 ARG 图进行优化匹配来 

完成物体的识别。该方法对识别零部件等人造物体有较好的 

效果。 

近年来，已经有学者利用图匹配完成点云场景中物体的 

识别。Sehnabell3 j首先利用随机抽样一致性算法 (Random 

Sample Consensus，RANSAC)将点云数据分解成基本形状 ， 

将每个基本形状用一个抽象的点表示，并利用拓扑图表示它 

们之间的邻近关系，通过图匹配完成对物体的识别。该方法 

用于识别场景中相同的物体 ，不能识别同类但大小不同的物 

体；另外，其用到的查询图和约束条件必须经过手工定义。 

Nieuwenhuisen[刮通过创建点云注释形状图，应用子图匹配 

的方法完成机器人对场景中物体的抓取。Berner[ ]通过改进 

其原来的方法[3 ，将轮廓线与形状信息相结合，完成场景中 

物体的探测以及姿势的估计。文献E35—36]中的实验数据多 

是由几个纸盒(长方体)和罐子(圆柱体)构成的简单场景，若 

使用这些方法从室 内场景中识别出由复杂曲面构成的物体， 

会显得力不从心。Zhao[。 ]提出一种基于显著性 的特定物体 

探测方法，该方法首先利用区域增长的方法提取场景中的几 

何图元(如直线、平面等)，然后分析场景中的常见物体(汽车、 

电线杆等)由哪些几何图元组成 ，最后利用图匹配的方法完成 

场景中特定物体的探测。Hao[ 首先对不同类型的平面间 

的连接类型进行定义，通过分析场景中常见物体(楼梯、汽车、 

书柜等)的结构，构造拓扑结构图，同时记录常见物体的结构 

编码，通过比对结构编码来完成物体的识别。该方法可以用 

来识别具有不同尺寸的同类物体，但其只适用于由平面组成 

的物体识别，对于结构复杂、不能由基本形状表示的自由曲面 

物体的识别具有一定的局限性。 

基于图匹配的物体识别方法多适用于由基本形状组成的 

物体，对于不能由基本形状表示的自由曲面物体以及由于数 

据缺失导致结构不完整的物体的识别具有一定的局限性。 

2．4 基于机器学习的物体识别方法 

基于机器学习的物体识别方法通过提取、学习样本的特 

征，利用分类器模型完成场景中物体的分类与识别。随着计 

算机视觉技术和认知技术的快速发展，对场景中物体的识别 

逐渐从对特定物体的识别(如车辆、树木、建筑物等)过渡到对 

多类物体的识别。马尔可夫随机场 3̈ 、支持向量机Il4 、随机 

森林 和条件随机场[42 43 等模型的使用增强了场景信息的 

关联，有效地提高了从场景中识别物体的速度和精度。根据 

所处理场景的不同，其可以分为：室外场景物体识别方法和室 

内场景物体识别方法。 

(1)室外场景物体识别方法 

建筑物、汽车和树木是室外场景中的常见物体。程健l_40_ 

将三维点云数据与二维栅格相结合，提取反射强度概率分布、 
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纵向高度轮廓分布和位置姿态 3个特征，利 支持向量机分 

类器完成车辆的实时探测。Yao 提取 I．il)AR数据的光谱、 

几何和空间上下文属性，然后利用 AdaBoost分类器来提取城 

市环境中的树木。Niemeyer 将随机森林分类器集成到条 

件随机场框架中，利用反射强度 、反射强度的变化、主曲率等 

特征完成 Lidar点云场景中建筑物的识别。 

上述方法是对场景中的单个物体进行识别，很多学者利 

用机器学习对场景中的多个物体进行识另IJ，这些方法需要预 

先对场景进行分割，在单个物体被分割和提取的基础上，通过 

样本特征学习完成多类物体的分类与识别。Golovinskiy 46] 

首先利用图割的方法对点云场景进行分割，然后提取每个物 

体的位置、离最近路边的距离等特征信息，最后利JLfj支持向量 

机完成车辆、路灯等物体的分类和识别。该方法在分割前需 

要人T对物体进行定位。2012年，Velizhev[4 j提m利用隐式 

形状模型(Implicit Shape Model，ISM)代替支持向量机来识 

别场景中的汽车、路灯、杆状物等物体，并与文献[46]中的方 

法进行丫比较。Zhaol_ ]和 Zhang 引都首先对点云场景进行 

分割，然后提取每个分割面片的特征，利用支持向量机进行学 

习，将场景分为建筑物、地面和树木。Zhao_=4 首先利用扫描 

线算法对点云场景进行分割，然后提取每个分割面片的最大 

最小高度、法向量分布方差等特征，利用支持 向量机进行学 

习，将场景分为建筑物、地面、树木和行人等。基于扫描线的 

分割方法存沿扫描剖面进行处理时，只能提取出沿扫描剖面 

方向曲率变化大的特征点，不能顾及到物体 的细节特征。 

I．ehtom／ikiEs~?在点云数据栅格化的基础上 去除场景中的路面 

以及建筑物 ，并利用 CC标记方法 对剩余的点云数据进行 

分割，完成单个物体的提取 ；接着计算每个分割簇 的旋转图 

像 、局部描述符直方图(I．ocal Descriptor Histograms，I．DHs) 

和点分布等几何特征，通过支持向量机识别道路中的树木、路 

灯杆、交通标志、汽车、行人和围墙等物体。WangI 将霍夫 

森林扩展到三维空间，利用霍夫森林完成复杂城市场景中日 

标物体的识别。该方法首先去除路面点，然后通过栅格化将 

点云数据进行过分割，将每个栅格及其邻域栅格归为一个局 

部点云块，接着提取局部点云块的结构和反射特征，利用霍夫 

森林完成三维点云场景中汽车、路灯和交通标识牌的识别。 

Wang 提 了一种基于多尺度层次框架的物体分类方法， 

首先对点云数据进行多尺度采样，然后将每个尺度的采样点 

归为多个层次的点云簇，最后基于三层贝叶斯概率模型并利 

用 AdaBoost分类器识别场景中的树木、建筑物、车辆以及人。 

(2)室内场景物体识别方法 

室内场景与人类的生活息息相关，也是人类感知和认识 

这个世界的重要客体。一些学者提 针对室内点云场景的点 

云物体识别方法。Kim【 认为室 内场景通常包含高密度的 

重复物体，如桌子、椅子和显示器等。根据场景中包含物体的 

重复性，将每类物体看作是基本形状的组合 ，利用随机抽样～ 

致性算法提取场景中的基本彤状，并计算每类物体在不同姿 

态下的特征，通过马尔可夫随机场进行特征学习，完成场景中 

物体的识别。Nan 刊提⋯丁一-一种名为“Search-Classify”的室 

内点云场景识别方法，该方法首先将场景过分割，然后通过 

“搜索一分类”的思想将点云场景分割为单个对象 (如桌子 、凳 

子等)，利用随机决策森林完成桌子、凳子等室内物体的识别， 

最后利用模板匹配的方法完成室内场景的重建。庄严 将 

室内j维点云数据转化为二维 Bearing Angle图，利用区域扩 

张算法提取场景中的平面，将物体碎片及其相对于物体中心 

的位置作为特征，利用一种基于 Gentleboost算法的有监督学 

习方法完成对室内场景中椅子、办公桌、沙发、显示器等物体 

的认知。 

基于机器学习的物体识别方法通常是建立在已经知道场 

景中包含哪些物体的基础上，通过对样本特征的学习，从场景 

中识别相应的物体。该类方法处理的场景所包含的物体类别 

较为固定，具有一定的规律性 。 

3 算法总结及面临的挑战 

综上所述，可以发现从三维点云数据中识别物体已经成 

为当前的研究热点，但其仍旧面临着许多挑战。 

(1)目前提出的基于局部特征的物体识别方法往往需要 

从大量的点云数据中提取物体的局部特征。由于点云场景数 

据具有大范围、大尺度和海量性的特性，使得每个物体包含有 

大量的局部特征，每个局部特征对应～个高维描述向量，从而 

导致计算量大、计算效率低下等问题，因此，如何根据人类 的 

视觉特性，快速从海量数据中提取描述性强的特征，同时减小 

计算量，是一个值得研究的方向。 

(2)目前多数三维物体识别方法多是针对点云分布较为 

均匀或者包含物体较少的场景进行物体识别，并没有一种 比 

较统一的与数据密度分布无关的三维点云模型特征计算方 

法，但实测i维点云场景数据易受噪声的影响，且存在密度分 

布不均匀和无法保证法向量、曲率等微分几何特征计算的准 

确性的缺点。因此，提f“一种比较统一的与数据密度分布无 

关的三维点云模型特征计算方法是一个值得研究的课题。 

(3)目前已有的基于图匹配的物体识别方法多是根据物 

体的形状以及形状间的拓扑关系来完成物体的识别，但是在 

实际扫描过程中，由于遮挡 、噪声的干扰或者单侧扫描等冈 

素，单个物体的完整数据很难获得，导致物体的拓扑结构不完 

整，已有的方法无法保证物体识别的准确性；而且已有的方法 

多是针埘由基本形状组成的物体，对于结构复杂、不能由基本 

形状表示的自由曲面物体的识别具有一定的局限性。因此， 

如何在点云数据缺失以及遮挡严重的情况下提高物体的识别 

率是值得研究的。另外，如何“化繁为简”，将复杂形状分解为 

多个基本彤状(如平面、圆柱等)，从而完成由复杂彤状组成物 

体的识别，也是一个值得研究的课题。 

结束语 三维点云场景中物体的识别是一个具有重要意 

义和富有挑战的问题，近年来吸引了越来越多的研究人员的 

关注。本文以点云场景中物体的识别为主要 日标，重点分析 

和总结了现有的基于点云的三维物体识别方法，讨论了不同 

类方法的优势与不足，最后指 云物体识别技术所面临的 

挑战，并提出了引入视觉感知信息，从人类的视觉特性 发， 

在快速去除无用信息的基础上有效地从海量点云场景中提取 

描述性强且能满足计算量限制的显著特征的解决思路。同 

时强调 ，对于无法由基本形状表示的物体，将复杂形状分解成 

简单的基本形状 ，并分析形状问的拓扑关系，从而完成场景中 

物体的识别 ，也是一个重要的研究方向。 
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