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基于子空间特征向量的三维点云相似性分析
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摘 要： 提出一种基于子空间特征向量的三维点云相似性分析算法。首先，获取两个物体的三维点云
数据，并进行位置标准化。 其次，利用最小子空间分割算法将两个三维点云分别分割成若干子空间。
随后，计算子空间的质心到其拟合曲面的距离和夹角，并基于上述距离和夹角构成的向量空间，提取
子空间特征向量。 最后，通过特征向量间的相似度计算来评价两个三维点云的相似性。 由于该方法将
描述三维形体特征的子空间特征向量作为相似度度量的依据，所以具有数据量小、精度高的特点。 实
验表明，该算法能够定量地分析两个三维物体的相似性。
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Similarity analysis of three蛳dimensional point cloud
based on eigenvector of subspace

Hu Xiaotong, Wang Jiandong

(College of Computer of Science & Technology, Tianjin University of Science & Technology, Tianjin 300222, China)

Abstract: This paper presents a method of similarity analysis algorithm of the three 蛳dimensional point
cloud，which is based on eigenvector of the subspace. First of all, the three 蛳dimensional point cloud data
of two objects were obtained and positions of them were standardized. And then, the two three 蛳
dimensional point clouds were divided into several subspace by using the minimal spatial segmentation
algorithm. Thirdly, the eigenvector of subspace were calculated, which should be divided into two steps:
the first step was to calculate distance and angle from the centroid to the subspace surface, the next step
was to compute the new eigenvector on the basis of vector space, which was composed of the distance
and angle in step one. This research method took the advantage of small data in quantity and high
precision in calculation because the eigenvector of subspace, which can describe the three 蛳dimensional
characteristics as the basis of similarity measure. The experiment shows that the algorithm can
quantitatively analyze the similarity of two three蛳dimensional objects.
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0 引 言

随着双目视觉等技术的不断成熟 ,景物三维信

息的获取变得越来越快捷 、简单 。 特别是在军事侦

察 、工业自动化 、交通监控及医疗等领域日益显示

出越来越重要的作用 。 因此 ，基于三维信息的景物

描述 、识别等方面的研究受到了广泛关注 ，三维物

体识别与比对研究已成为一个日趋活跃的研究领

域 。

目前， 三维物体识别与比对研究一般包括以下

三个方面的内容：(1) 基于模型或几何的方法研究；

(2) 基于外观或视图的方法研究；(3) 基于特征匹配

的方法研究。 其中 ，基于特征匹配的方法具有适用

性广等优势，因此逐步成为研究热点。 参考文献[1]
中提出了三维形状部分相似性匹配的逐点配对方

法 ， 该算法在所有变换组成的变换空间中穷举搜

索，因此能够搜寻到尽可能多的、有意义的匹配。 但

文中引入了大量群和相似变换计算，使计算量非常

大。 参考文献[2]中提出多特征融合方法对三维模型

进行特征描述，主要包括深度图像特征、轮廓特征和

射线特征，由于每次特征计算都没有对三维点云数据

进行预处理，而直接进行特征值计算，导致计算量相

当大。

为此， 文中提出了一种基于子空间特征向量的

三维点云相似性分析算法。 首先， 进行点云的标准

化，并利用子空间分割法分割三维点云，以形成若干

子空间。其次，计算质心到每个子空间的拟合曲面的

距离和夹角余弦值， 并利用距离和夹角余弦值构成

的向量空间求得特征向量。最后，通过此特征向量计

算三维物体的相似性。

1 三维点云标准化

1.1 三维点云的获取

双目立体视觉是机器视觉的一种重要形式 ，它

是基于视差原理并利用成像设备从不同的位置获取

被测物体的两幅图像， 通过计算图像对应点之间的

位置偏差，来获取物体三维几何信息的方法。由于双

目立体视觉测量方法具有效率高、结构简单、成本低

等优点，文中采用双目视觉技术，以非接触方式获取

三维物体的三维点云。

由于一些非技术原因， 如图像采集时环境的影

响等，采集得到的三维点云可能含有一些噪声点。 为

了尽量减少这些噪声点对三维点云特征向量提取的

影响， 文中采用基于 K—近邻的最大连通域去噪法

来去除这些杂点。 首先，根据点云的拓扑结构关系定

义 K—近邻(k 个距离点 p 的欧拉距离最近的点)。 其

次，在二叉树坐标轴分割的基础上，对三维点云构建

k-d tree，建立点云拓扑关系，求解点云任意一点的 k
个邻域。 最后计算该点与邻域内各点的距离并计算

平均值，当该平均值超过预先设定的阈值时，判定该

点为噪声点，予以去除。

1.2 位置标准化

为了进行准确的相似性分析， 需要解决三维点

云比例不一致的问题， 文中采用的方法是选取一个

三维坐标系，对三维点云进行遍历，找出与该三维坐

标系原点距离最大的顶点， 并以该顶点到原点的距

离为标准进行缩放。

为了调整两个不同三维模型使其位置标准化 ，

采用主元分析法对三维点云模型在坐标系中的姿

态进行坐标旋转调整 。 首先 ，根据缩放后三维模型

的顶点坐标经 PCA 运算得到主成分，选取特征值最

大的三个主成分作为新的坐标系 ,然后，把原始坐标

转换到新的坐标系下 ，得到模型在新坐标下的顶点

坐标。

2 三维点云的子空间分割

由于该方法基于三维点云的局部特征向量空间

进行相似度计算， 为此需要将三维点云分割为若干

子空间，随后将子空间的特征向量作为局部特征，构

建特征向量空间。 基于参考文献[3-6，10]的研究，为

了高效地将三维点云分割为子空间集合， 该算法采

用两级分割的方法。 首先基于三维点云的最小外包

进行点云的粗分割， 然后再对分割出的每个子块内

的点云按照一定规则继续分割， 以达到能够用一个

三维曲面拟合每个子空间所包含的三维点云。 这样，

既较好地保留了点云的三维特征， 又降低了特征向

量计算的复杂度。

2.1 点云数据的粗分割

读入所有点云的坐标数据， 选取 x、y、z 轴的最

大值和最小值， 分别计算 x、y、z 轴上的最大值与最
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小值差，并记做 a、b、c，并用长宽高分别为 a、b、c 的

长方体外包三维点云。 随后，沿 x、y、z 方向将外包长

方体做 n 等分切割， 并把所有点云归入到相应的子

空间， 并对每个子空间数组内的点沿某一坐标轴方

向大小排序。 文中是沿 y 轴方向大小排序。

2.2 子空间集合的生成

对于每个子空间内的所有点云 ai,i=1,2, … ,k 计

算 amiddle=(a1+ak)/2， 比较 amiddle 和 ak/2 投影到 zoy 平面

上的两点间的距离 dist。 当 dist 大于阈值 啄 时，将立

方体子空间等分为四个子空间， 依次递归搜索。 当

dist 小于阈值 啄 时，停止子空间递归搜索，重复上述

步骤， 直至所有点云均被划分至某一符合要求的子

空间内为止，从而完成子空间集合的生成。其中对于

阈值 啄，当 啄 值越小 ，分割形成的子空间越多 ，所描

述的局部特征也越精确。

3 三维点云的特征向量计算

为了能更有效地利用一组特征向量描述三维景

物的形状特征， 需要特征向量能够较好地反映点云

的局部形状特征。为此，文中利用三维形体的全局质

心与分割后的子空间的相对位置关系作为描述三维

形体形状特征的特征向量。并且，利用曲面拟合三维

子空间内的点云， 并利用质心到拟合曲面间的位置

关系计算特征向量。

3.1 子空间的曲面拟合

首先，利用曲面拟合子空间内的点云，为特征向

量的计算做准备。 文中利用最小二乘法曲面对每个

子空间内的点云进行拟合， 设每个子空间内的三维

点云的点集为 p={p1, p2,… ,pN)，pi={pix,piy,piz)，N 为点

的个数。 对于上述给定的数据点 pi，笔者将曲面方程

记为 z=f(x,y)。为了能在曲面拟合中快速地计算基函

数的系数，采用多项式函数作为基函数。故设多项式

函数 zi=a1+a2·x+a3·y+a4·xy+a5·x2+a6·y2，i=1,2, … ,t，
这里 zi 代表每个子空间拟合形成的曲面。 通过上述

拟合运算， 分别用一个拟合曲面描述每一个子空间

内的点云数据。

3.2 全局质心与曲面间距离的计算

对于上述每个子空间拟合得到的三维曲面 ，可

以用点到曲面的最大距离和最小距离的平均值代替

点到曲面的距离。 首先计算模型的全局质心 m=(mx，

mv，mz)，mx、mv、mz 分别为所有点云的 x、y、z 的平均

值。 其次计算质心到子空间拟合曲面的最大距离和

最小距离 ，其中最小距离可由公式 (1)计算 ，然后利

用公式 (1)转化成公式 (2)，对公式 (2)中的 F 分别在

x、y、z、姿 上求偏导数，得到四个方程组，联立可解出

x、y、z、姿，然后将计算得到的 x、y、z 代入的公式(1)得
到 dmin 中可解的最小值。 同理计算可得 dmax， 并最终

可求得质心到拟合曲面的平均距离。

dmin = (x-mx )
2
+(y-my )

2
+(z-mz )

2姨
zi=a1+a2·x+a3·y+a4·xy+a5·x2+a6·y
y

2
(1)

F=(x-mx )
2
+(y-my )

2
+(z-mz )

2
+姿(zi-a1-a2·x-a3·y-

a4·xy-a5·x2-a6·y2) (2)
3.3 质心与子空间夹角余弦值的计算

在获取了质心到子空间距离的基础上 ,需要计算

质心到子空间之间的角度信息 , 从而构建描述子空

间位置关系的完整特征向量。 在此，将子空间的质心

作为其中心， 并将三维形体整体的质心与子空间质

心间的夹角作为质心与子空间的夹角， 并将该角度

的余弦值作为特征向量。 首先计算每个子空间的三

维点云的质心，记为 mi=f(x,y,z)，i=1,2,… ,t，其次用整

体三维点云质心 m 和每个子块的质心 mi，做差值可

得向量 li=(mx -x,mv -y,my -y)。 最后过 m 点做一条平

行于 z 轴的参照量 lref， 这样就可以计算出 li 与 lref 形
成 夹 角 的 余 弦 值 为 琢cosi =(lref·li)/(|lref |·|li | )， 琢cosi ∈
(0,1)。 将这个所求的夹角余弦值定义为质心到子空

间所对应的夹角余弦值。

3.4 特征向量和权值的计算

由 3.2 和 3.3 节可获得向量空间(琢cosi,disi)，i=1,2,
… ,t。将(0,1)区间分为 m 段，每段大小 棕i=(i-1)/m，计

算向量空间在余弦值 棕i<琢cosi<棕i+1 上的距离集合 ，i=
1,2,… ,m。 对于这个距离集合，首先求出其最大距离

和最小距 离 dmax=Max (disi)，dmin=Min (disi)，j=1,2,… ,
啄i，为这个距离集合的所含距离分布的个数。 然后计

算最大距离与最小距离的差值为 ddis=dmax-dmin， 并等

分为 s 段， wdisi=ddis·(i-1)/s，i=1,2,… ,s。 其次，统计距

离分布，分布函数为 兹i=fn(pi|wdisi<disi<wdis(i+1))， fn 为统

计集合中点的数目函数。 每段 wdisi 区域内平均距离

为 dave-1=(d1+d2+…+d兹)/兹i， 平均距离与最大距离的比

值为 drat-1=dave-1/dmax。 最后计算出所有子空间的比值，
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可得此模型的特征向量为 浊d=[drat-1,drat-２,…]。 由于上

述提取的一维特征向量是基于分段距离的平均数，

而每个距离段所含的个数又不同，为了减少数据频度

对后面相似度计算的影响，引入了特征向量所对应的

权值向量。 其中，权值向量为 wd=[兹1/兹 总，兹1/兹 总 ,…]，

兹 总＝兹1＋兹２+…。

至此， 就可以利用 m·s 维的特征向量描述三维

点云的形状特征， 其中， 特征向量的每一个维度代

表三维点云某局部区域的特征。 从而， 将三维点云

的形状特征映射到 m·s 维特征向量空间上，并利用

m·s 维特征向量空间上两组特征向量间的偏移量作

为两个三维点云间相似性的度量。

4 相似度计算

对于任意给定的一个三维点云模型， 经过子空

间分割， 特征向量提取后， 即可用特征向量来描述

该三维模型。 随后对任意两个三维模型， 如模型 P
和模型 Q 进行相似度计算。

在获得的三维点云特征向量的基础上，文中用余

弦相似度运算来度量两组特征向量间的偏移量，并将

该值作为两个三维点云间的形状特征相似度。

由于特征向量的提取是基于距离分布求得的 ，

距离分布越密，所代表的物体特征信息越多。 因此，

通过引入权值， 使提取的特征向量能按照合理的比

例计算，从而提高相似性计算的精确度 。在此，通过

加权余弦相似度计算来评价两个模型的相似性 。

其中 ， 权值的选取是基于两个三维模型对应特征

向量的权值的平均值 ， 故三维模型的相似性计算

公式如下：

姿= w·浊d·浊′d
｜｜w·浊d ｜｜鄢｜｜w·浊′d ｜｜

=

w1·drat-１·d′rat-1 ＋w２·drat-２·d′rat-２ +…

wd 1
·drat-1

2
+wd 2

·drat-2

2
+…姨 · wd 1

·drat-1

′
+wd 2

·drat-2

′
+…姨

式中：wi=max(wdi
,w′di

),i=1,2,…，w d 、w
′

d 分别为 浊d 、浊′d
所对应的权值向量， 当 姿 值越大， 代表两个物体的

相似度越大。 否则，相反。

5 实 验

为了检验该算法的可行性， 计算了如图 1~4 所

示的 4 个模型的相似度。

图 1 三维点云模型 a

Fig.1 Model a of point cloud

图 2 三维点云模型 b

Fig.2 Model b of point cloud

图 3 三维点云模型 c

Fig.3 Model c of point cloud

图 4 三维点云模型 d

Fig.4 Model d of point cloud

分别对上述三图进行标准化后， 三维模型 a、b、
c、d 可得到三维点云的数据分别为 187 51、156 25、
176 49、158 69。 首先将 2.1 节中的 n 值取 8，利用粗分

割法可以将三维点云及其所包围的内部空间分割成

512 个子块。 接下来经过子空间分割后，得到含有点

云的有效子空 间 个 数 分 别 为 252、121、131、82，2.2

胡晓彤等 ：基 于 子 空 间 特 征 向 量 的 三 维 点 云 相 似 性 分 析 1319
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节中阈值 啄 的选取为每个子空间最大值与最小值沿

z 轴方向之差的四分之一， 每次迭代后阈值 啄 变为

上一次的 1/2。 然后模型 a、b、c、d 运用 3.1、3.2、3.3
计算分别得到 252、121、131、82 对夹角和距离的值。

其次对 3.4 节中的 m 和 s 进行适当赋值， 就可以得

到一组三维点云特征向量。 实验一和实验二中第一

组的 m 和 s 的取值分别为 3 和 5， 第二组分别为 5
和 5，第三组值分别为 7 和 5，第四组值分别为 9 和

5，第五组值分别为 11 和 5。 最后通过这些特征点和

权值来计算两模型的相似度。

实验一为模型 a 与模型 b 根据不同的阈值 m 和

s 的选取， 获得的相似度特征点数和相似度的实验

结果，如表 1 所示。

表 1 模型a 与模型 b 的相似性匹配的实验结果

Tab.1 Similarity result between model a and model b

实验二为模型 b 与模型 c 根据不同的阈值 m 和

s 的选取， 获得的相似度特征点数和相似度的实验

结果，如表 2 所示。

表 2 模型b 与模型 c 的相似性匹配的实验结果

Tab.1 Similarity result between model b and model c

实验三为模型 b 与模型 d 根据不同的阈值 m 和

s 的选取， 获得的相识度特征点数和相识度的实验

结果，如表 3 所示。

表 3 模型 b 与模型 d 的相似性匹配的实验结果

Tab.3 Similarity result between model b and model d

通过上述实验可以看出： 当选取不同的分割阈

值 m 与 s 时，两物体的相似度计算结果有一定变化。

当特征值较少时， 其只能描述三维点云粗略的形体

特征， 故容易造成如模型 a、b、c 这样的外形特征比

较接近的形体间的相似度值计算结果比较高。 随着

特征值数量的增加， 模型间外形特征的细微差别被

反映出来，从而使相似度值逐渐降低。

上述情况在计算两个外形特征区别较大的模型

间相似度时不明显。 如模型 b 和 d 在外形上存在较

大的区别，因此当只选取 15 个特征值对其相似度进

行度量时，其结果只有 31.2%。 同时，随着特征值数

量的增加，相似度的计算结果变化比较小。

通过上述分析不难看出， 特征值数量的选取对

于相似度计算有一定影响。 然而无论是外形较相似

或区别比较大的形体 ， 当特征值的数量超过 45 个

时，两物体的相似度计算结果趋近于稳定，此时所得

相似度即为两物体的外形相似度。 为此，该方法分别

选取阈值 m 和 s 为 11 和 5， 从而获得准确的相似度

计算结果。

6 结 论

文中提出一种基于子空间特征向量的三维点云

相似性分析算法。 该算法首先将三维点云分割为若

干子空间，并利用曲面对子空间内的点云进行拟合；

随后， 将三维点云的全局质心与拟合曲面的相对位

置关系作为描述该区域点云形状特征的特征向量 ，

并构建特征向量空间；最后，通过计算两个三维点云

特征向量空间之间的相似度， 进行三维点云间相似

性的定量分析。 实验表明，该算法能有效地评价两个

三维物体的相似程度。

Model P Mode Q Number of eigenvalues Similarity

Model a Model b 15 90.5%

Model a Model b 25 89.6%

Model a Model b 35 87.3%

Model a Model b 45 85.1%

Model a Model b 55 85.2%

Model P Model Q
Number of
eigenvalues Similarity

Model b Model c 15 98.4%

Model b Model c 25 96.2%

Model b Model c 35 94.6%

Model b Model c 45 94.4%

Model b Model c 55 94.7%

Model P Model Q Number of eigenvalues Similarity

Model b Model d 15 31.2%

Model b Model d 25 29.4%

Model b Model d 35 29.6%

Model b Model d 45 29.1%

Model b Model d 55 29.0%
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目前， 该算法已被用于评价奶牛乳房的形状特

征，探索利用上述定量分析方法解决因主观性而带

来的人工评价不准确的问题。 同时，该算法正在被

用于通过分析人脸的三维相似度进行人脸识别的

研究。
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