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摘要: 高精度点云作为除矢量与栅格数据外的第三类空间信息数据被越来越广泛地采集与应用，然而其快速增长

的庞大数据量却让现有数据管理方案遭遇瓶颈。近期有学者提出基于空间填充曲线(SFC)编码的 B+树管理方案，即

将点云的多个组织维度如 XYZ，采用 SFC 编码合并为一个键值，然后在此键上建立 B+树以达到对数级查询效率。

此方法查询时的一个关键步骤是将查询窗口从原始的多维空间转换为 SFC 键值的一维范围段，再利用 B+树取出范

围段内的点输出。传统的 SFC 范围计算方法基于数学原理等分空间，并未考虑点云的实际分布，故而产生的范围

段冗余，有些并不含数据，导致查询时间长、结果粗糙。针对此问题，本研究提出首先根据点云构建 Histogram 树，

统计点云在空间的分布，在查询时利用 Histogram 树生成 SFC 范围段，使查询效率提高。研究设计并实现了两种

Histogram 树构建算法，在测试后发现考虑点云形状特征的混合构建算法在内存与时间消耗上明显优于自底向上的

构建算法。点云查询测试验证了使用 Histogram 树在保证结果精度的情况下，可有效降低 SFC 范围段数目，提升

整体查询效率。后期会在此基础上继续优化，根据检索出的叶节点采用数学方法进行更深层搜索，提高查询精度。

可以预期，面对点云信息量越来越大，步入 N 维空间后稀疏化、不均匀化的问题，Histogram 树会更加发挥其优势，

指导查询更高效地进行。 
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1  引  言 

近年来，高精度激光扫描仪的普及以及多波束

回声测深仪和 3D 摄像机等新一代采集设备的出现

促进了点云数据的生产。例如 Fugro 等公司从 2008

年到 2013 年采集制作第二代覆盖荷兰全境的机载

激光点云数据产品(AHN2)，总量达 6400亿点(Wijga-

Hoefsloot，2012；Van Oosterom 等，2015)。2018 年

1 月，美国国家标准与技术研究院(NIST)初步制定了

一项公共安全研究计划(NIST，2018)，通过采集室内

点云构建室内点云标准模型，认为点云会成为下一

代室内应用的基础。与此同时，基于点云的应用不

断增加，例如无人驾驶和虚拟现实，提出了更智能

和高效的点云数据管理需求。然而现有工具难以达

到所需：目前大多数点云管理是基于文件系统，例

如 TEXT、LAS/LAZ，甚至供应商自定义的文件格

式，完成排序和索引则需要创建另外的数据结构。

数据库主流产品如 Oracle、PostgreSQL 所采取的主

要解决方案有平表和块式存储两种：平表是将每个

维度存为一列数值；块式存储是将点云打包压缩为

块，之后再用母表对块进行索引。但如 Liu 等(2018) 

和 Van Oosterom 等(2015)指出，平表存储方式在查

询时会进行全表扫描，效率低下，而块式存储的解

压过程相当耗时。 

研 究 人 员 为 此 探 索 更 高 效 的 管 理 方 案 ，

Psomadaki(2016)收集了荷兰海岸带监测的用户需求，

开发了基于 Oracle Index-Organized Table (IOT)的大

型动态点云管理方案，IOT 本身采用 B+树结构，以

叶节点存储 X/Y/Z 或 X/Y/Time 的 Morton 编码，另

外的维度以附加属性值存储。结果表明最采用

X/Y/Time Morton 编码的方案在各类查询中综合表

现最优，此外该方案具有良好的扩展性。Guan 等

(2018)通过对空间与细节层次维度进行 4D Hilbert编

码并用 Oracle IOT 管理，同样证实该方案可以高效

查询大规模点云数据。Van Oosterom 等 (2015)在

PostgreSQL 上进行的基准测试也表明基于空间填充

曲线(SFC)编码的 IOT 方案相对平表方案查询效率

大幅提升。此类方案要实现查询，需有转换器将查

询窗口的多维空间范围转换为一维 SFC 键值范围段。

上述研究均是通过对点云的最小包围框进行迭代剖

分并与查询窗口进行相交计算，直到达到某层深度

然后返回相对应的 SFC 范围段用于查询。Meijers 等

(2018)通过基准测试指出低于或超过最优剖分深度，

查询效率均会降低，最优深度则需要通过不断试验

得到。通过探讨，我们指出若能实现表征点云分布

的 Histogram 树，则可有望借助其使查询自动达到

最优深度并提高效率。 
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2  SFC 查询转换器原理 

SFC 是指一条贯穿多维空间中所有基础单元仅

一次的曲线。SFC 可以保持其覆盖的地理实体的空

间邻近关系，已经广泛用于地理信息数据索引

(Nivarti 等，2015；Huang，2014)。以 Morton 曲线

(也称为 Z 阶或 N 阶曲线)为例，Morton 键的计算通

过交错各维度二进制坐标的位来实现。假设一个点

坐标为(3,2)，其二进制表示为(11,10)。 通过位交错，

即可得出 Morton 键 1101(十进制 13)，它对应曲线

上的第 14 个节点(图 1)。依次方法，所有点根据

Morton 键排序聚合，空间相邻的点在 Morton 曲线

上也相距不远。通过控制二进制位长度，可以构造

不同的层级。比如图 1 左下角框中的四个点的起始

两位都是 0，这样截断末尾两位，在更高一层就可以

用键值为 0 的一个点代表。因此空间填充曲线同时

也可以表达多层级空间划分，即 2n 叉树结构，n 为

维数。   

 
图 1 二维 Morton 曲线 

Fig.1 2D Morton curve 

 

计算出键值后，所有键，亦即点，会通过 B+树

进行管理，比如 Oracle 数据库提供的 IOT(图 2)，它

采用 B+树结构将数据存在叶节点中，以普通表的形

式呈现，使用键值组织与索引。其主要特点是索引

与数据结合在一起，无需单独构建索引结构，这会

节省空间及提高查询效率。 

图 2 空间填充曲线索引组织表 

Fig.2 The SFC IOT structure 

 

SFC B+树管理方法的查询需用借助转换器，将

查询窗口从原始的多维空间映射到 SFC 一维空间

(图 3)，之后再把一维的 SFC 范围段放入 SQL 查询

的 WHERE 条件中进行查找。以往研究对查询窗口递

归分解，利用多层空间填充曲线单元逼近查询窗口

范围，整个分解过程不考虑目标数据分布。以图 3 为

例，算法首先判断整个数据集窗口是否与查询窗口

相交，若相交则把数据集窗口均分为四块，即四叉

树结构，再判断每块与查询窗口关系，依此递归进

行，直到达到某种预定深度。 

 
图 3 查询范围转换 

Fig.3 The transformation of query range 

 

Guan 等(2018)和 Meijers 等(2018)普遍反映此过

程相当耗时。由于点云空间分布的异质性，此转换

算法往往会导致 SFC 范围的无效计算，例如图 3 中

为得到块 4 范围会迭代 3 步，而若其中并无数据，
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则计算并无实际价值，反而浪费时间。另外无效计

算还会导致产生多余的 SFC 范围段，WHERE 语句中

过多的范围条件也会使查询效率下降。为了提高转

换过程的效率，我们决定构建数据点的 Histogram 树

以反映点的分布以避免多余的范围计算和查询(图 4、

图 5)。主要应用思路是将 Histogram 树作为二级索

引结构： 

1. 在数据加载期间构建，在 Oracle SQL loader 中

实现。 

2. 采用树结构进行存储。 

3. 进行查询时，首先根据Histogram树计算范围段，

然后再与原始数据表 JOIN 进行选择。 

4. 更新数据表后，Histogram 树会自动更新。 

5. Histogram 树应具有通用性，可在 N 维点云上构

建。 

   
(a)  18 段 SFC 键值范围       (b) 9 段 SFC 键值范围 

(a) 18 SFC key ranges   (b) 9 SFC key ranges    

图 5 使用 SFC Histogram 树的预期效果，蓝色框为查询

窗口 

Fig.5 The expected improvement by adopting the histogram 

tree to compute SFC ranges; blue box indicates the query 

window  

３  Histogram 树算法设计 

Histogram 树构建的整体思路是递归统计每个

单元格中点的数目，如小于阈值则停止计算，该单

元节点即为叶节点，反之则继续递归统计，最后构

建出变深度树。树节点的键是 SFC 值，存储的则是

点的数目(图 4)。查询时从根节点依次向下搜索整个

树，根据查询精度确定搜索深度，最优精度取决于

构建所用阈值。 

3.1  构建算法 

 
图 6 Histogram 树自底而上构建算法 

Fig.6 The bottom-up algorithm to build histogram tree 

 

前期调研得出两种方法：一种是比较直观的自

上而下的构建过程，即从根节点开始，逐层统计直

到达到阈值，此算法每一层都会把所有点遍历，上

层的统计结果对下层并无帮助，故而时间复杂度为

 

      
 

图 4 二维点云 Histogram 树构建示例，阈值为 100 

Fig.4 A histogram building example for 2D point cloud, where the threshold is 100 
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O(NlogN)，N 为点数目；另一种构建方法是从原始

数据开始，自下而上逐层统计，上层结果基于下层，

时间开销为 O(N)，伪代码如图 6 所示。然而在实现

时我们发现，由于原始点云数目过大，从最底层构

建树会消耗大量内存，故而提出了一种自中间层开

始向上构建的混合算法，伪代码见图 7。 

 
图 7 Histogram 树混合构建算法 

Fig.7 The hybrid algorithm to build histogram tree 

 

最佳的中间层应保证绝大部分节点包含的点数

目未超过阈值，其计算的关键在于获取点云的实际

维度。考虑点云在空间的分布不均匀，比如机载

LiDAR 点云多分布在地表层，故而曾现二维特性，

这样在构建父节点层时，点云的实际聚合度为 4 而

非 8。即虽然 Histogram 是八叉树结构，但实际构建

出的的树中基本所有节点的子节点数目都不超过 4。

通过第一遍读取数据获取点云数目，最小包围框等

统计信息，我们采用统计方法确定点云的实际维度。

经测试发现，LiDAR 点扫数据均呈现面特性，在三

维空间的分布依然是由面决定，大部分 LiDAR 点云

的实际维度为一（电力线或杆状结构）或二。之后通

过第二遍读取原始点云构建中间层节点，此时的中

间中会有少量节点超过阈值。超过阈值的节点会做

修复，通过第三遍读取原始数据，找出中间层过载

的节点涵盖的所有原始点并加载到内存中，并建立

指针联系，之后即可快速对过载节点由上而下构建

出 Histogram 子树，如图 7 中 18 ~ 27 行所示。最后

再由中间层自底而上构建出完整树结构。 

点云的维数会从元数据表中获取，元数据表提

供整套 SFC B+树管理方案所需的必要参数，还包括

维度单位、SFC 类型、数据存储类型、参考系等信

息。算法实际输出为 Histogram 树的根节点，通过它

可以访问整个树结构。现阶段整个树储存在内存中，

并无导出。 

3.2  查询使用 

构建出 Histogram 树后，查询时会从其根节点

开始，通过判断枝节点是否与查询框相交，逐层深

入，图 8 为查询伪代码。 

 
图 8 利用 Histogram 树做 N 维窗口查询 

Fig.8 Utilizing the histogram tree to perform a query 

confined by an nD window 

 

查询算法中采用光线投射法是考虑到不规则查

询窗口的情况，以往研究的矩形框查询是一种特殊

情况，只需对比节点和矩形框的端点即可。由于在

迭代时计算路径分离，初始计算返回的范围段(图 8

中 RawSFCL)有可能是相邻的，所以在最后部分再

进行合并操作，以减少数目，提高后续根据范围段

查找数据表的效率。算法搜索至叶节点层，但同样

可以选用其他搜索限制条件，比如覆盖点数大小。 

４  测试与分析 

本研究使用荷兰全国机载点云数据 AHN2 对以
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上算法进行测试。所选样本为荷兰西南角(图 9)，坐

标系为 Amersfoort / RD New, EPSG:28992，数据最

小包围框为  (13427.64, 363052.95, -2.33; 19999.99, 

380252.64, 56.69), 共包含 1,414,908,540 个点。测试

平台为一台 HP DL380p Gen8 服务器，RHEL6 操作

系统，配有 16 核 Intel Xeon E5-2690 处理器，主频

2.9Hz，主存 138GB，硬盘为 41 TB SATA 7200 rpm, 

配置为 RAID6 磁盘阵列。 

4.1 Histogram 树构建测试 

为了解不同数据大小下构建 Histogram 树资源

消耗的差异，共设置了三组数据样本，输入大小间

约为 10 倍差距，均是从总样本中切割得出，其中最

大样本即为总样本 (见表 1)。表中最大内存消耗指

构建 Histogram 树过程中占用的最大内存，而

Histogram 树本身内存占用会小很多。输入为文本文

件，只存储 XYZ 坐标值。两种算法实现时均采用节

点池技术，即底层的节点在聚合生成父节点时若因

点数过少而被抛弃，则此节点放入节点池中供循环

使用，这样可充分利用内存并减少时间消耗。 

由表 1 可见，自底而上算法最大内存消耗超过

数据本身大小近 10 倍，并且随着输入数据的增加，

内存与时间消耗也呈线性增加。最后一组测试由于

占用内存超过服务器容量，故而没有进行。其内存

与时间消耗均明显大于混合算法。另一方面，混合

算法虽一开始内存使用较大，但由于起始构建高度

为 7，省略了 Histogram 树底部的绝大部分节点，故

而内存消耗明显降低。虽然混合算法的时间复杂度

依旧为 O(N)，但同样由于省略了树底层部分的合并

计算，实际构建时间显著降低，如表 1 所示，总样

本的 Histogram 树构建时间在半小时左右。 

4.2 点云查询基准测试 

通过对总样本 AHN2 点坐标进行伸缩变换，即

坐标扩大 100 变为整数，再对三个维度进行 Morton

编码可得到三维 Morton 键，最后使用 Oracle 创建

IOT 表，过程如下： 

1. CREATE TABLE AHNSFC (SFC NUMBER) 

2. 使用 SQL Loader 将 Morton 键值载入 AHNSFC

表 

3. CREATE TABLE AHNIOT (SFC, 

CONSTRAINT xyz_PK PRIMARY KEY 

(SFC)) ORGANIZATION INDEX AS 

SELECT SFC FROM AHNSFC  

研究构建了四种方案，分别为平表、SFChist、

SFCplain13 和 SFCplain14。后三种方案均基于

AHNIOT 表，分别采用不同算法计算出查询窗口对

应的 Morton 键值范围，然后存入表 RANGE_PACKS，

再与 IOT 表结合查找结果。SFChist 采用算法 3 (图

8)计算范围，查询时最深搜索到叶节点层，返回对应

的范围段。SFCplain 采用传统的纯数学方法，13、

14 指从根节点向下搜索的层数，显然层数越多，结

果越精确。测出的时间仅是返回 SFC 键值的时间，

并不包括解码，详细如下： 

平表:  

数据表: CREATE TABLE AHNFLAT (X NUMBER, 

Y NUMBER, Z NUMBER) 

查询: CREATE TABLE QUERY_RES AS SELECT 

X, Y, Z FROM AHNFLAT WHERE (X BETWEEN… 

AND… AND Y BETWEEN…)  

SFChist：  

数据表: AHNIOT 

查询: CREATE TABLE QUERY_RES AS SELECT 

/*+ use_nl (t r)*/ t.SFC FROM AHNIOT 

t, RANGE_PACKS r WHERE (t.SFC BEWTEEN 

r.LOWER and r.UPPER) 

 

 
图 9 查询窗口，从右向左：城镇、郊区、海岸 

Fig.9 Query windows, from left to right: urban, rural 

and coastal area 

 

SFCplain13 与 SFCplain14 执行方法 SFChist 相

同。为了解不同数据分布情形下查询效率的差别，

我们设置了三个查询窗口，分别涵盖城镇、郊区与

海岸地理区域(图 9)。设置城镇区域主要考虑点云分

布更加趋于三维，除去了大部分地面点(Z > 1.5), 以

及把最高海拔值设为 100 (表 2)。郊区窗口查询实际

为二维查询，不设 Z 选择范围，但由于 Morton 编码

基于三维坐标，故而人为设置海拔从-999 到 999，

点云在此三维空间分布极为不均，主要集中在地面。

海岸地区点云分布同样分布不均，在 XY 平面有一

表 1 Histogram 树构建方案效率对比 

Table 2 Comparison of efficiency of Histogram tree construction using different approaches 

级别 输入点数目 
输入文件大小

(MB) 

自底而上算法 混合算法 

最大内存消耗

(MB) 
时间开销(s) 

最大内存消耗

(MB) 
时间开销(s) 

小 14,665,157  333 4,583 123 709 25 

中 138,865,433  3,137 43,387 1,223 2,144 241 

大 1,414,908,540  32,438 - - 18,005 1,916 
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半区域没有点云，但设置了海拔的取值范围减小 Z

方向的不均匀度。三个区域包含的实际点数都维持

在 3 × 107 左右。 

表 2 查询窗口范围 

Table 2 The spatial ranges of query windows 

地理区域 查询窗口 

城镇 
(16902.29, 365439.3, 1.5; 

19999, 367189.4, 100) 

郊区 
(16664.54, 370486.56, -999; 

17997.76, 372036.45, 999) 

海岸 
(15281.52, 378658.19, -10; 

18320.86, 380248.44, 100) 

 

查询测试结果如表 3 所示, 平表返回的结果即

为真值，由于 Histogram 树的阈值设置，以及传统

SFC 方法搜索层级限制，其返回点数均会多于真值。

我们采用式(1)描述相对误差(Liu, 2009)，其中 y 为

真值，y’为近似查询结果： 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 = |
𝑦 − 𝑦′

𝑦
|                            (1) 

 

在城镇查询中，利用 Histogram 树查询所得结

果显著偏大，相对误差为 65%。SFCplain13 返回范

围段数目与 SFChist 近似，但假阳性点数目过多，其

相对误差达到 200%，说明返回的 SFC 范围段长度

过大，经查验，其根本原因在于 Z 坐标数值较小，

在 Morton 键值中的影响力过小，因此返回了很多 Z

坐标在 1.5 以下的假阳性点。另外由于不考虑数据

分布，很多范围段内部并无点，过多的范围段并没

有起到实质作用，徒增时间消耗。SFCplain14 由于

搜索更深一层，故而范围段更加精细，其结果更趋

于真值，相对误差仅 0.06%，但由于其范围段数目过

大，写入时间增长，故而其 SFC 范围计算时间消耗

较大。 

郊区查询结果证明了在点云分布不均时，使用

Histogram 树会显著降低 SFC 范围段数目，而

SFCplain13 与 14 由于生成很多空范围段，增加磁盘

读写时间，故而总体上增大了时间消耗。三种 SFC

方案返回的结果均与真值差距不大，相对误差在

0.22%与 0.36%之间。查询时间相似，结合城镇查询

结果，可以明显得出，在此输入数量级，范围段数目

对查询时间影响不大，返回点数目是决定因素，关

系着读写时间。 

海 岸 查 询 窗 口 同 样 因 为 点 云 分 布 不 均 ，

Histogram 树的使用会使范围段数目显著减少，但由

于有了海拔限制，SFCplain13 与 14 较郊区查询返回

的范围段数目大幅降低。 

总体而言, 在此输入数量级下，使用 Histogram

在去除结果假阳性点数目上所起作用不大，经查验，

其叶节点业主要分布在第 13 和 14 层上，对应的

Histogram 树高度为 8 和 7 (树总高度为 21)。比如在

城镇查询时，SFChist 返回的所有叶节点中，在第 13

层的数目占 40%，在第 14 层的比例达 52%，故而其

结果精度介于 SFCplain13 与 SFCplain14 之间。之所

以城镇查询结果较郊区与海岸查询更为粗糙，是因

为落在城镇查询窗口边缘上的节点数目过多，而这

些节点全都囊括了查询窗口以外的临近点。郊区窗

口因为 Z 方向的边界无点数据，海岸窗口也只有一

部分边缘与数据集相交，故而落在查询窗口边缘的

节点数远远减少，所以返回结果也更为精确。若要

验证 SFChist 在查询精度上优于 SFCplain，则点云

在空间的分布须更加不均，换言之，AHN2 分布还是

相对均匀。Histogram 树的现有优势主要表现在降低

范围段数目，减少了其在生成时的读写时间，从而

整体上降低了查询时间。平表方案的主要时间消耗

是搜索与结果写入，可通过在 SFChist 方案最后加

设全局过滤功能，使其返回准确结果，那么其整体

性能会超过平表。 

5  结  论 

针对海量点云数据 SFC B+树管理方案中的查

询窗口维度转换问题，本研究提出构建 Histogram 树

记录点云空间分布，并用其辅助计算 SFC 范围段，

从而提高点云查询效率。 

研究设计并实现了两种 Histogram 树构建算法，

实验证明，混合算法在内存与时间消耗上比理论确

定最优的自底而上构建算法显著降低，在十亿点的

输入数据以及 100 的阈值设置下，内存使用减少 10

表 3 查询方案性能对比 

Table 3 Comparison of performance of different approaches for querying 

地理区域  平表 SFChist SFCplain13  SFCplain14 

城镇 

返回点数 32,857,103 54,732,006 98,579,615 32,875,576 

范围段数目 - 272,799 264,276 883,980 

时间消耗(s) 54.19 32 + 19.42 38 + 30.59 163 + 10.9 

郊区 

返回点数 32,308,240 32,424,323 32,465,984 32,380,793 

范围段数目 - 2,668 189,251 2,080,974 

时间消耗(s) 50.5 1 + 9.23 26 + 10.15 110 + 10.08 

海岸 

返回点数 31,874,797 31,963,855 32,016,089 31,919,992 

范围段数目 - 2,464 52,228 222,443 

时间消耗(s) 55.14 0 + 10.75 21 + 9.14 83 + 9.4 

注：时间消耗 = 范围段生成时间 + 查询时间 
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到 20 倍，速度提升约 5 倍。 

在查询测试中，Histogram 树现阶段体现的主要

优势是有效减少 SFC 范围段数目，降低读写时间，

从而总体提高查询效率。然而其返回结果精度仍需

继续提升，而与之作为对比的传统的 SFC 查询方法

在搜索层级设置合理的情况下，结果精度表现良好。

因此得出 Histogram 树最重要的作用在于给出点云

的大致分布描述，而在具体查询时，若查询窗口与

数据集相交边缘过长，可在树的叶节点处继续向下

采用数学方法计算范围段，从而提升结果精度。照

此方向，生成 Histogram 树的阈值可以适当增大，这

样亦可减少内存消耗。阈值的选取也受应用的影响，

若应用对精度要求较高而点云分布不均，则阈值要

尽量降低，更精细的描述点云分布。受 AHN2 测试

启发，另一种提升查询结果精度的方法是在 SFC 编

码时通过伸缩变换，使得各维度取值范围大致相等，

比如将 AHN2的 Z坐标扩大 100倍，提升其在 Morton

键值中的选择力，达到减少假阳性点的目的。 

本研究虽基于 LiDAR 点云，但可以扩展到广义

点云数据，比如轨迹、数理模型抽象等。随着融入信

息的增加，点云会向 N 维发展，比如加入时间维度、

重要性维度，点云的分布可能会更加稀疏与不均，

这样采用 Histogram 树的作用会更加明显，在未来

的工作中，将会继续对此情形进行探索。此外，本研

究的输入点数在十亿级，当其继续增大，现有的混

合构建算法消耗亦会成倍增加，这就需要分块构建

Histogram 树，并采用并行方式增加构建效率。未来

工作还包括实现 Histogram 树随数据表变化的自动

更新功能，查询测试时尝试不规则查询窗口，以及

分布式环境下的构建与查询实现。 
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The design and application of histogram trees for  

querying massive LiDAR point clouds  
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Abstract:  Other than vectors and rasters, high accurate point clouds, as the third spatial data type, are 

now being more and more widely collected and utilized. However, its fast increasing volume causes 

bottlenecks for data management. Researchers recently proposed a state-of-the-art data management 

solution. That is using Space Filling Curve (SFC) to encode several organizing dimensions such as XYZ 

of point clouds into a key, and then building a B+ tree on the keys to achieve logarithmic query efficiency. 

A critical process during querying is to convert the query window from original multidimensional space 

into one dimensional SFC ranges, so that later we could utilize B+ tree to efficiently retrieve points inside 

the SFC ranges. However, conventional method is purely based on mathematics to equally split the space 

to get the ranges without considering the distribution of points. Consequently, the SFC ranges generated 

are excessive and some contain no data, which leads to long query process and rough result.  

To address this problem, we propose to first build a histogram tree for the point cloud to record the 

distribution of points in the space. Then we use the histogram tree for generating SFC ranges, which could 

improve the query efficiency. In this paper, two algorithms to build the histogram tree were designed and 

implemented. After tests, we found that the hybrid algorithm which took the shape of point clouds into 

account cost less memory and time compared with the bottom-up algorithm. Point cloud querying 

benchmark tests confirmed that the use of the histogram tree can effectively reduce SFC ranges generated 

while the accuracy was satisfactory. Hence the total time cost was decreased. Optimization will be made 

in the future to improve the query accuracy, specifically by searching deeper from the leaf nodes retrieved. 

It could be expected that with more information involved in the point clouds, points will be more sparse 

and unevenly distributed in an nD space. The histogram tree would then become more indispensable to 

guarantee an efficient querying process. 
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