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摘 要： 如何选择合适的特征表示一般物体类间差异和类内共性至关重要，因此，本文在２ＤＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔ
ＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）的基础上，提出了基于点云模型的３ＤＳＩＦＴ特征描述子，进而提出一种基于２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征
级融合的一般物体识别算法．分别提取物体 ２维图像和 ３维点云的 ２Ｄ和 ３ＤＳＩＦＴ特征描述子，利用“词袋”（Ｂａｇｏｆ
Ｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ）模型得到物体特征向量，根据特征级融合将两个特征向量进行融合实现物体描述，运用有监督分类器支
持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）实现分类识别，给出最终识别结果．最后，实验验证了本文提出算法的好处．
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１ 引言

一般物体识别（ＧｅｎｅｒｉｃＯｂｊｅｃｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）是指使得
计算机具有和人类一样的，对于任意环境下观察到的任

意物体进行检测、分割和识别的能力．不同于特定物体
识别（ＳｐｅｃｉｆｉｃＯｂｊｅｃｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ），可以通过海量的训练
样本进行训练，仅仅处理某种物体或某类物体；一般物

体识别困难的多，因为必须使用物体类间通用的一般特

征，而不能为某个特定类别定义特征，并且该特征需要

尽可能的表达出类内共性和类间差异，它必须能处理多

类分类及增量学习，在此前提下无法使用给定类别的海

量样本进行训练．
目前一般物体识别主要是基于物体图像的局部特

征描述子实现的，尤其是尺度不变特征变换 ＳＩＦＴ在物
体识别等领域具有良好的性能．但是基于二维图像识别
丢失了实际物体的三维信息，且容易受到光照等外界条

件的影响．为了解决这个问题，许多研究者将 ＳＩＦＴ扩展
至高维空间以实现三维模型的描述．另外，也有学者提
出了许多基于点云模型的三维特征，ＲＲｕｓｕ等［１］针对点
云对齐配准提出点特征直方图（ＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ，
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ＰＦＨ），并在文献［２］中提出该描述子的快速算法（Ｆａｓｔ
ＰｏｉｎｔＦｅａｔｕｒｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ，ＦＰＦＨ），ＰＦＨ还有一个扩展实现
形式ＰＦＨＲＧＢ，该特征描述子在ＰＦＨ的基础上加入了颜
色特征信息；ＳＬａｚｅｂｎｉｋ等［３］提出旋转不变特征描述子，
是ＳＩＦＴ特征在点云中的简单化实现，具有旋转不变性．
ＰＦＨＲＧＢ识别效果较好，但由于是点对点的运算并且特
征向量维数大，耗时过长；ＦＰＦＨ速度上有很大的提高，
但是以识别率的降低为代价［４］．点云模型仅依赖于物
体的几何形状，与物体的亮度和反射等特性无关，不存

在阴影或表面投影等问题，所以基于物体点云模型识

别物体的过程更为容易．
在识别目标类内差异大、类间相似度高的情况下，

基于单一的特征的物体识别算法往往会产生错误的识

别结果．为了解决这个问题，很多研究者提出了基于多
特征融合的目标识别方法，在人脸识别、飞机目标识

别、物体识别等方面有广泛应用［５～１０］．Ｂｏ［７］等提取目标
物体的梯度、形状和颜色分层核描述子，并将３种特征
融合用于物体识别；并且在文献［８］中将核描述子方法
扩展到Ｄｅｐｔｈ图，提取多种深度核特征描述子并将其融
合进行目标识别．Ｊａｎｏｃｈ［９］和 Ｍｉｒｄａｎｉｅｓ［１０］等分别提取灰
度图和深度图中目标物体的ＨＯＧ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＧｒａｄｉｅｎｔ）
特征和 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ特征来实现目标识别；该类算法融
合了多种特征信息，与直接利用单一特征的识别方法

相比识别率有一定的提升．然而，上述方法都没有提出
新的三维特征描述子表示物体的３Ｄ局部几何特性，而
是直接利用二维图像的特征提取方法来提取三维深度

图中的特征，识别效果有所影响．
综合以上分析，本文提出了一种基于２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ

特征级融合的一般物体识别算法．其创新性在于：（１）
将３ＤＳＩＦＴ特征描述子进行改进，应用于点云模型特征
表示中，实现物体点云模型特征提取与表示；（２）将改
进３ＤＳＩＦＴ应用于一般物体识别中，实现一般物体识别
功能；（３）将２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征进行特征融合，实现了
基于多特征融合的一般物体识别算法，解决了单一特

征识别率低下的问题．

２ 基于２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征融合的一般物体
识别算法框架

为了改善一般物体识别性能，本文提出一种基于

２ＤＳＩＦＴ（基于图像）和３ＤＳＩＦＴ（基于点云模型）特征融
合的一般物体识别算法，主要包括：特征提取与表示、

物体ＢｏＷ模型、特征融合和分类器设计．
２１ 特征提取与表示

特征提取与表示是物体识别的基础，怎么提取稳

定而有效的特征是特征提取研究中的重点和难点，选

择好的特征才能在有限的训练样本条件下得到最好的

识别结果．一般物体数量众多，不可能为每一个物体建
立模型库，同时，每一类各个物体形状颜色等差异也很

大，不同类类间也存在相似度很高的情况，所以提取的

物体特征必须满足以下条件：（１）使类间差异最大，即
最能表征每类物体区别于其他类物体的特征；（２）使类
内差异最小，即最能表征每类物体的共性特征．这就需
要在一定的语义层次上对每类物体进行抽象和合理表

达，用有限的训练物体数量来表征该类物体．本文提出
基于点云模型的３ＤＳＩＦＴ特征，与图像的２ＤＳＩＦＴ特征
一起作为物体特征，实现物体识别．

真实环境中的目标物体存在旋转、缩放、平移、视

角变化、局部遮挡等情况，给一般物体识别带来很大的

挑战．ＳＩＦＴ特征［１１］描述子是图像的局部特征描述子，其
对旋转、尺度缩放、亮度变化保持不变性，对视角变化、

仿射变换、噪声也保持一定的稳定性，可以在一定程度

上解决上述问题．
由于二维图像丢失了重要的三维信息以及容易受

到光照等外界条件影响，所以本文将 ＳＩＦＴ扩展至 ３Ｄ
ＳＩＦＴ，继承了２ＤＳＩＦＴ的以上特点，同时由于深度信息的
加入，使３ＤＳＩＦＴ描述子能更加准确的描述物体的局部
空间关系．很多学者已经将 ３ＤＳＩＦＴ应用到许多领域，
但对物体空间方位的考虑是不全面的，仅考虑到了方

位角和俯仰角，Ａｌｌａｉｒｅ［１２］加入倾斜角．本文将其改进以
应用于点云模型中，结合点云特性，本文将倾斜角替换

为点云在关键点处的法向量方向．本文提出的３ＤＳＩＦＴ
特征提取算法主要步骤如下：

（１）关键点检测
物体的点云模型中点坐标可以表示为 ｐ（ｘ，ｙ，ｚ），

为实现尺度不变性，定义３Ｄ点云的尺度空间为 Ｌ（ｘ，
ｙ，ｚ，σ），由一个变化尺度的高斯核函数 Ｇ（ｘ，ｙ，ｚ，σ）与
输入点云 ｐ（ｘ，ｙ，ｚ）卷积得到：

Ｌ（ｘ，ｙ，ｚ，σ）＝Ｇ（ｘ，ｙ，ｚ，σ）ｐ（ｘ，ｙ，ｚ） （１）

其中σ＝
３
槡２是尺度空间因子，三维高斯核函数为：

Ｇ（ｘ，ｙ，ｚ，σ）＝
１

（ ２槡πσ）
３ｅ
－（ｘ２＋ｙ２＋ｚ２）／２σ

２

（２）

利用乘法因子 ｋ得到不同尺度，构建点云高斯金
字塔．若每组金字塔组内层数为 ｓ，则设置 ｋｓ＝２．类似
于２ＤＳＩＦＴ，用更高效的 ＤｏＧ算子代替尺度归一化的高
斯拉普拉斯算子σ

２２Ｇ，进行极值检测．ＤｏＧ算子计算
公式如下所示：

Ｄ（ｘ，ｙ，ｚ，ｋｉσ）＝Ｌ（ｘ，ｙ，ｚ，ｋｉ＋１σ）－Ｌ（ｘ，ｙ，ｚ，ｋｉσ）
（３）

其中，ｉ∈［０，ｓ＋２］．关键点是由 ＤｏＧ空间的局部极值
点组成的［４］，为了寻找ＤｏＧ函数的极值点，每一个点要
和它所有的相邻点比较，判断其是否为该邻域范围内
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的极大值或极小值．中间的检测点不仅要和它同尺度
的２６个点比较，还要和上下相邻尺度对应的２７×２＝５４
个点比较，只有当其大于或者小于所有８０个邻域点时，
该点被检测为极值点．同样的，并不是所有的极值点都
是稳定的关键点，设置阈值τ＝０５，凡是小于该阈值的
极值点都是需要被剔除的低对比度的关键点，这样检

测出来的极值点即为需要的关键点．
（２）关键点方向分配
为了使描述子具有旋转不变性，需要利用点云的

局部特征为每一个关键点分配一个基准方向．在 ２Ｄ
ＳＩＦＴ中，Ｌｏｗｅ［１１］利用关键点邻域灰度梯度直方图统计
关键点主方向．为实现旋转不变性，考虑到点云中邻域
点之间的空间关系，本文统计关键点 ｋ邻域点到邻域
中心点角度的二维直方图，选择中心点而不是关键点

的原因是这样更能表示关键点 ｋ邻域内局部整体特
性．根据式（４）计算关键点 ｐ及其ｋ邻域点（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）（ｉ
＝１，２，…，ｋ，ｋ＋１）到邻域中心点（ｘｃ，ｙｃ，ｚｃ）的向量幅
值 ｍ（ｘ，ｙ，ｚ）、角度θ（ｘ，ｙ，ｚ）（方位角）和角度φ（ｘ，ｙ，
ｚ）（俯仰角）．

ｍ（ｘ，ｙ，ｚ）＝ （ｘｉ－ｘｃ）２＋（ｙｉ－ｙｃ）２＋（ｚｉ－ｚｃ）槡 ２

θ（ｘ，ｙ，ｚ）＝ｔａｎ－１（（ｙｉ－ｙｃ）／（ｘｉ－ｘｃ））

φ（ｘ，ｙ，ｚ）＝ｓｉｎ
－１（（ｚｉ－ｚｃ）／ｍ（ｘ，ｙ，ｚ

{
））

（４）
为了确定关键点主方位，利用直方图统计关键点

邻域内的角度θ（ｘ，ｙ，ｚ）和φ（ｘ，ｙ，ｚ），将幅值 ｍ（ｘ，ｙ，

ｚ）作为权值，对直方图进行高斯加权 ｅ－（２ｍ（ｘ，ｙ，ｚ）／Ｒｍａｘ）
２

，

Ｒｍａｘ表示关键点邻域最大范围，忽略超过该距离的点．
然后利用高斯滤波器（Ｇａｕｓｓｉａｎｆｉｌｔｅｒ）对直方图进行平滑
滤波，以消除（降低）噪声影响．直方图的峰值代表了该
关键点邻域的方向，将该方向作为关键点主方向，为了

增强匹配的鲁棒性，只保留峰值大于主方向峰值 ８０％
的方向作为该关键点的辅助方向．定义（θ，φ）对应主方
向为（α，β）．至此，检测出的含有位置、尺度和方向的关
键点即是该点云的３ＤＳＩＦＴ特征点．

（３）关键点描述
通过以上步骤，对于每一个关键点 ｐ，拥有三个信

息：位置 ｐ［ｘｐ，ｙｐ，ｚｐ］ｔ、尺度σｐ以及方位（αｐ，βｐ）．接
下来就是为每个关键点 ｐ建立一个描述子，用一组向
量将这个关键点描述出来，使其不随各种变化而改变，

比如光照变化、视角变化等．这个描述子不但包括关键
点，也包含关键点周围对其有贡献的点，并且描述符应

该有较高的独特性，以便于提高关键点正确匹配的概

率．２ＤＳＩＦＴ描述子是关键点邻域高斯图像梯度统计结
果的一种表示，对于三维点云模型，本文统计关键点邻

域局部空间关系，通过计算关键点邻域内各角度直方

图，生成３ＤＳＩＦＴ特征向量，表示关键点及其邻域局部
特性．表面法线是几何体表面的重要属性，法向量分布
可以表达物体表面的３Ｄ几何特征，所以本文在计算３Ｄ
ＳＩＦＴ特征向量时加入法向量，更加全面的表达物体的
局部空间特征．关键点描述子生成过程如下：计算关键
点 ｐ的ｋ邻域点ｐｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ），对应坐标为ｐｉ［ｘｉ，
ｙｉ，ｚｉ］．为了保证旋转不变性，将关键点 ｐ的ｋ邻域点ｐｉ
旋转至关键点主方位，邻域点坐标变换公式为：

ｐ′ｉ＝

ｃｏｓαｐｃｏｓβｐ －ｓｉｎαｐ －ｃｏｓαｐｓｉｎβｐ
ｓｉｎαｐｃｏｓβｐ ｃｏｓαｐ －ｓｉｎαｐｓｉｎβｐ
ｓｉｎβｐ ０ ｃｏｓβ









ｐ

·ｐｉ （５）

其中 ｐ′ｉ为ｐｉ旋转后对应的点坐标．然后利用开放点云
库（ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＬｉｂｒａｒｙ，ＰＣＬ）提供的方法计算旋转后关键
点 ｐ的ｋ邻域在点ｐ处的法向量ｎ；对于关键点 ｐ邻域
内的任意一个点 ｐ′ｉ，利用式（４）计算向量 ｐｐ′ｉ的幅值 ｍ和
两个角度θ及φ，同时计算法向量 ｎ和向量 ｐｐ

′
ｉ夹角δ．

δ＝ｃｏｓ－１
ｐｐ′ｉ·ｎ

｜ｐｐ′ｉ｜·｜ｎ( )｜ （６）

对于关键点 ｐ及其邻域点ｐ′ｉ可以用得到的４元组
（ｍ，θ，φ，δ）表示，将关键点邻域分为 ｎ×ｎ的子区域，
分别统计子区域中所有邻域点在各个方向的角度分

布，得到关键点 ｐ处的特征描述子．在文献［１１］中，Ｌｏｗｅ
取 ｎ＝４．为了减少特征描述子计算时间，本文将关键点
邻域作为一个整体，即 ｎ＝１．统计关键点 ｐ邻域内角度
分布直方图，按照 ４５°一个柱，分别将（θ，φ，δ）分为 ８
个、４个和４个子区间，并统计落在每个子区间的点数
目，同时将幅值 ｍ作为权值，统计区间点数目时进行高

斯加权 ｅ－（２ｍ／Ｒｍａｘ）
２

，这样就得到了一个 ｎ×ｎ×４×４×８
＝１２８维的特征向量．最后对每个关键点生成的特征描
述子进行归一化处理．

至此，完整的２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征描述子生成．
２２ 物体ＢｏＷ模型

本文采用物体识别中经典的统计学模型 ＢｏＷ模
型［１３］统计物体特征向量分布，用一个多维向量实现物

体描述，不同的是本文利用 ＫＭｅａｎｓ＋＋聚类算法［１４］得
到物体视觉单词库．与ＫＭｅａｎｓ聚类算法相比，ＫＭｅａｎｓ＋
＋聚类算法对初始聚类中心进行了改进，使得算法无
论在聚类结果准确度还是运行时间上都有提升．
ＫＭｅａｎｓ＋＋聚类算法初始聚类中心的选取的基本思想
是：初始的聚类中心之间的相互距离要尽可能的远．初
始聚类中心选择步骤如下所示：

（１）聚类中心集合记为 ｃｅｎｔｅｒ，从输入的向量集合 Ｘ
＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ－１，ｘｎ｝中随机选择一个向量ｘｉ∈Ｘ
作为第一个聚类中心．

（２）对于满足｛ｘｊ｜ｘｊ∈Ｘｃｅｎｔｅｒ｝的任意向量，计算其
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与最近聚类中心（指已选择的聚类中心）的距离Ｄ（ｘｊ）２．
（３）选择一个向量作为新的聚类中心，每个向量被

选为聚类中心的概率 Ｐ（ｘｊ）由式（７）计算得到，Ｐ（ｘｊ）最
大时对应的向量即新的聚类中心

Ｐ（ｘｊ）＝Ｄ（ｘｊ）２ ∑
ｘｊ∈Ｘｃｅｎｔｅｒ

Ｄ（ｘｊ）２ （７）

（４）重复（２）和（３）直到 Ｋ个初始聚类中心被选出
来，得到 Ｋ个初始聚类中心后执行标准的 ＫＭｅａｎｓ算
法．通过选取不同 Ｋ值进行试验对比，本文取 Ｋ＝３００．
利用ＫＭｅａｎｓ＋＋聚类算法得到的 Ｋ个聚类中心称为视
觉单词库，然后根据每个特征描述子到视觉单词库的

欧式距离将该描述子映射到距离最短的视觉单词中，

统计每个视觉单词在特征描述子中出现的频数，得到

２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ对应的ＢｏＷ特征向量．所以，利用ＢｏＷ模
型，每个物体由两个１×３００的 ＢｏＷ特征向量描述，分
别记为ＢｏＷ２Ｄ和ＢｏＷ３Ｄ．
２３ 特征级融合

对于任意样本 Ｏ
ξ∈Ｏ，Ｏ是样本空间，其对应的２Ｄ

和３ＤＳＩＦＴ特征描述子利用 ＢｏＷ模型得到特征向量为
ＢｏＷ２Ｄ和 ＢｏＷ３Ｄ，则 Ｏ

ξ
的融合特征为ＢｏＷ２Ｄ，３Ｄ

［ＢｏＷ２Ｄ，ＢｏＷ３Ｄ］，利用该特征实现物体描述．
（１）提取和描述待识别物体的 ２Ｄ和 ３ＤＳＩＦＴ特征

描述子，其对应的２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征描述子集为 ｍ２Ｄ×
１２８和 ｍ３Ｄ×１２８，ｍ２Ｄ和 ｍ３Ｄ分别为样本 ２Ｄ和 ３ＤＳＩＦＴ

关键点个数，利用ＢｏＷ模型统计物体特征描述子分布，
得到物体特征向量，分别表示为ＢｏＷ２Ｄ和ＢｏＷ３Ｄ．

（２）对两个特征向量进行特征级融合，形成新的特
征向量ＢｏＷ２Ｄ，３Ｄ，实现物体描述．

（３）将新的特征向量输入所有 １Ｖ１ＳＶＭ判别函数
得到对应的判别结果，通过投票得到该物体属于第 ｉ类
的概率记为 Ｐ（ｉ），ｉ∈［１，ｎ］，ｎ表示物体总类数．

（４）通过概率最大的值判定待识别物体对应的类
ｃｌａｓｓ，数学公式为：

ｃｌａｓｓ＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｉ≤ｎ
｛Ｐ（ｉ）｝ （８）

２４ 分类器设计

物体描述完成后，利用 ＳＶＭ学习目标类型并实现
目标分类．ＳＶＭ在解决小样本、非线性及高维模式识别
问题中表现出许多特有的优势，在许多领域都取得了

成功的应用．ＳＶＭ的关键在于核函数，ＲＢＦ核是应用最
广泛的核函数，但是特征向量维数特别大时，线性核表

现出较好的性能．ＳＶＭ是典型的两类分类器，而更多时
候需要实现的是多类分类问题，本文通过训练多个两

类分类器的方法构建多类分类器解决上述问题．

３ 算法流程

基于２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征级融合的一般物体识别算
法流程，如图１所示．
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４ 实验结果

本文实验采用的点云模型和ＲＧＢ图像来自于Ｋｌａｉ
等人建立的大型点云数据库［１５］，该数据库包含５１类共
３００个物体的点云模型和ＲＧＢ图像，每一个物体点云和
图像都包含３个视角．实验方法：随机选取每一类中的
一个物体作为测试样本，剩余物体则作为训练样本，每

类训练样本选择１００个，测试样本为６０个，均从数据库
中随机抽取．为了评估本文提出算法的性能，该部分进
行了多个实验，统计多种情况下正确识别率，正确识别

率计算方法：

ＲＲ＝ｎｒ／Ｎ （９）
其中，ＲＲ表示物体正确识别率（ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＲａｔｅ，ＲＲ），
ｎｒ表示测试样本中正确识别个数，Ｎ表示总测试样本
个数．
实验１ ３ＤＳＩＦＴ正确识别率

本实验选取类内差异明显、类间相似度高的６类物
体进行实验，分别为 ａｐｐｌｅ，ｔｏｍａｔｏ，ｂａｎａｎａ，ｐｉｔｃｈｅｒ，ｃｅｒｅａｌ－
ｂｏｘ，ｋｌｅｅｎｅｘ．在本实验中，先对６类训练样本进行训练，
然后用测试样本进行测试．在已有的众多点云特征中，
ＰＦＨＲＧＢ和 ＰＦＨ是识别率较好的特征［４］．为了验证本文
提出的３ＤＳＩＦＴ特征在物体识别中的优势，本文在同样
的条件下进行了３种特征描述子的对比试验，每种特征
描述子都采用ＳＩＦＴＫｅｙｐｏｉｎｔ模块［１７］检测关键点，然后分
别计算关键点处不同特征描述子的特征向量，统计正

确识别率，实验结果见表１．
表１ 各描述子正确识别率

特征描述子 正确识别率（％）

ＰＦＨ ８１．３９

ＰＦＨＲＧＢ ８４．１７

３ＤＳＩＦＴ ９１．１１

实验结果分析：ＰＦＨＲＧＢ将颜色信息融入到 ＰＦＨ特
征描述子，由实验结果可知，颜色信息的引入丰富了特

征信息，提升了物体正确识别率．由表１可知，本文提出
的３ＤＳＩＦＴ特征描述子在识别率方面比ＰＦＨ和ＰＦＨＲＧＢ
分别提升了９７２％和６９４％，验证了３ＤＳＩＦＴ特征描述
子在基于点云模型的一般物体识别中的有效性．
实验２ 基于２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征级融合的正确识别率

为了克服单一特征在类间相似度高、类内差异明

显的情况下往往不能给出正确的识别结果这一问题，

本文提出了基于２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征级融合的一般物体
识别方法．为了验证本文提出融合算法的优越性，实验
２在同样的条件下对比了２ＤＳＩＦＴ、３ＤＳＩＦＴ及两者特征
级融合的正确识别率，训练样本和测试样本与实验１相
同，实验结果见表２．

表２ 特征级融合算法正确识别率

特征描述子 正确识别率（％）

２ＤＳＩＦＴ ８８．０６

３ＤＳＩＦＴ ９１．１１

２Ｄ＋３ＤＳＩＦＴ ９３．０６

实验结果分析：为了表示方便，用 ２Ｄ＋３ＤＳＩＦＴ表
示２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征级融合．由表 ２可知，与 ２ＤＳＩＦＴ
相比，３ＤＳＩＦＴ识别率提高了３０５％，可见深度信息的引
入有益于实现物体识别．由于物体的多变性，单一特征
提供的信息存在不精确、不确定和不完全的问题，使得

单一特征算法识别率较低，２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ经过特征级融
合后的识别率为９３０６％，比单一特征描述子的识别率
有一定提升，说明本文提出的一般物体识别算法在识

别率方面有明显的优势．
实验３ 多种特征融合算法正确识别率

本实验给出了多种融合算法识别结果，选取类内

差异明显、类间相似度高的１０类物体，对 ２１０类进行
识别实验，分别为 ａｐｐｌｅ，ｔｏｍａｔｏ，ｂａｎａｎａ，ｐｉｔｃｈｅｒ，ｃｅｒｅａｌ－
ｂｏｘ，ｋｌｅｅｎｅｘ，ｃａｍｅｒａ，ｃｏｆｆｅｅ－ｍｕｇ，ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ，ｃｅｌｌ－ｐｈｏｎｅ．共
对比了４种融合算法的正确识别率，分别为：特征级融
合及决策级融合中的平均加权融合、ＤＳｍＴ理论［１７，１８］和
Ｍｕｒｐｈｙ规则［１９］．实验结果见图２所示，ａｖｅ表示平均加
权融合，横坐标表示类别数，比如，“６”表示该次实验共
包括６类物体，统计这 ６类物体的正确识别率．由图 ２
可知，物体类别数增加时，①特征融合算法比单一特征

算法有更高的正确识别率和更强的鲁棒性．４种融合算
法中，平均加权融合和 ＤＳｍＴ理论融合结果比较接近，
低于另外两种融合方法；与特征级融合相比，将 ２Ｄ和
３ＤＳＩＦＴ及两者特征级融合的结果共 ３个证据源按照
Ｍｕｒｐｈｙ规则融合后的结果并没有提高，所以本文采用
特征级融合的方法完成一般物体识别的任务；②本文

提出的３ＤＳＩＦＴ特征描述子相对 ＰＦＨＲＧＢ和２ＤＳＩＦＴ特
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征描述子有更好的识别效果；③每种识别算法识别率

都有所下降，部分原因在于分类器的设计，本文采用的

多类分类器是由多个 １Ｖ１ＳＶＭ分类器构造的，每一个
分类器的误差都会累积到最终投票结果中．随着物体
类别数的增加，１Ｖ１ＳＶＭ分类器个数迅速增加，如１０类
物体共有４５个分类器，４５个分类器的判断失误累加到
最终投票结果中将会造成很大程度上的识别错误．
实验４ 时间复杂度

在ｉ７３７７０＠３．４ＧＨｚＣＰＵ，６４位 Ｗｉｎ７操作系统的实
验平台下，本实验统计了利用不同特征描述子完成识别

过程耗费的时间，与实验１测试样本相同，平均计算一
个物体识别所需时间，实验结果见表 ３，与 ＰＦＨＲＧＢ相
比，本文提出的３ＤＳＩＦＴ识别算法及融合２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ
的识别算法平均每个测试样本耗时减少了 ３４７５％和
２２０１％，提高了基于点云模型的识别算法性能．

表３ 不同特征描述子时间比较

特征描述子
３６０个测试样本时间

（ｓ）
平均每个测试样本时间

（ｓ）

ＰＦＨＲＧＢ ３４０４．６２８ ９．４５７３
３ＤＳＩＦＴ ２２２１．６０８ ６．１７１１

２Ｄ＋３ＤＳＩＦＴ ２６５３．２７２ ７．３７０２

５ 结束语

一般物体种类繁多、变化巨大，给一般物体识别带

来很大的困难，物体特征的提取与表示是一般物体识

别中的重点和难点．本文针对这一问题，提出了一种基
于２Ｄ和３ＤＳＩＦＴ特征级融合的一般物体识别方法，取
得较好结果．但是本文仍然有许多方面可以改进：（１）
提出的算法目前实时性不够，主要是特征提取算法部

分耗时较多，需要在保证识别率的基础上，缩短识别时

间；（２）分类器的改进对识别率的提升也有一定的帮
助．这将是我们下一步的研究任务．
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