
激光与光电子学进展
５５,０７１０１３(２０１８) Laser&OptoelectronicsProgress ○C２０１８«中国激光»杂志社

基于SHOT的多尺度关键点检测技术研究
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摘要　针对目前三维点云关键点检测方法检测的关键点的可描述性和再现性不强,且检测的关键点数量较少的问

题,提出了一种新颖的关键点检测算法.首先为提高算法的效率,利用均匀采样方法减少三维点云中点的数量,降
低三维点云的复杂度.然后利用具有良好描述性的方向直方图签名(SHOT)描述子对均匀采样的点进行多尺度

描述,分析每个点多尺度SHOT描述子的独特性,选取SHOT描述子离散程度较大的点作为关键点.本文方法利

用描述性较强的SHOT描述子对关键点的邻域进行描述,增强了关键点的可描述性.实验结果表明,本文方法的

均匀采样时间效率高,满足关键点检测的时间要求,且本文检测关键点的方法比 Harris３D、尺度不变特征变换

(SIFT)、内部形状签名(ISS)关键点检测算法具有更好的再现性.因此,本文方法可以有效、快速地在三维点云模

型和场景中检测出高质量的关键点.
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１　引　　言

视觉是人类观察世界和感知世界的重要手段,
如何使计算机获得与人类相近的视觉感知和认知能

力是目前该领域的研究热点之一.物体的识别对许

多计算机视觉研究来讲是一个具有挑战性的任务,
如机器人、无人车、自动化装配,以及智能监控等.
相较于二维(２D)图像,三维(３D)点云在物体识别领

域展现出一些优势:提供了更多的几何(深度)信息;
从点云中提取的特征不受尺度、旋转和光照的影响;
在三维点云中估计物体的姿态比从２D图像中估计

的姿态更加准确.针对现实生活中杂乱且遮挡严重

的场景,基于局部特征的３D对象识别系统通常由

三个主要阶段组成[１]:关键点检测、局部表面特征描

述和表面特征匹配.关键点检测是基于局部特征的

３D对象识别[２]系统的关键阶段,提取关键点的好坏

直接影响后续的局部表面特征描述和特征匹配[３],
进而影响最终的物体识别效果.另外关键点检测也

是当前计算机视觉应用的关键阶段,例如表面配

准[４]、表面匹配、即时定位与地图构建(SLAM)和

３D相机姿态估计等.本文针对关键点检测算法展

开研究,提出一种基于方向直方图签名(SHOT)的
多尺度关键点检测算法.

２　相关工作

关键点要求具有可再现性和描述性的点.最简

单的关键点检测方法是均匀采样和网格抽取[５Ｇ６].
但是这些方法检测的关键点在可描述性方面是不合

格的,因为这些方法没有或很少考虑这些被提取的

关键点邻域内的可描述性[７].因此有必要根据点邻

域内的可描述性信息来检测关键点.

Yamany等[８]提出使用单一的角度检测关键

点,单一角度ψ 与平均曲率k－有关.在单角满足约

束条件 sinψ ≥τ处检测关键点.阈值τ对于其关

键点检测至关重要,选择合适的阈值仍然是个未解

决的问题.Matei等[９]提出使用相邻点的协方差矩

阵的最小特征值λ１ 来检测点p 周围的表面变化,
根据其表面变化对点进行分类.Sipiran等[１０]提出

采用两个连续特征值的比例来修剪点.基于最小特

征值λ１,保留满足约束条件λ２/λ１＜τ２１和λ３/λ２＜
τ３２的点.Mian等[７]提出Harris３D检测器,给定点

p,首先将相邻点转换为质心,然后将点p 处的法线

旋转与z轴对齐.将这些变换点拟合成二次曲面,
用数学公式描述为:f(u,v)＝aT(u２,uv,v２,u,v,

１).使用该公式的导数定义对称矩阵E,在点p 处

Harris３D 检测器计算值V(p)＝det(E)－α×
[tr(E)]２,其中det(E)和tr(E)分别表示矩阵E 的

行列式和轨迹,α 是需要通过实验调整的参数.最

后选择具有最大值V(P)的固定百分比作为关键

点.Flint等[１１]将尺度不变特征变换(SIFT)算法应

用在３D点云数据上,使用Hessian矩阵的行列式在

尺度空间上检测关键点.
上述方法需要预先确定一个检测关键点的尺

度,然后定义一个在预定的邻域内具有独特性的点

作为关键点,其有几个主要缺陷[７]:１)可能检测到

较少的关键点,特别是在对象的相对平滑部分,这将

会影响物体的识别;２)预先确定的尺度需要根据经

验确定,未充分利用对象局部几何结构的编码尺度

信息检测关键点的内在尺度.
综上所述,本文提出了一种基于SHOT描述子

的多尺度检测关键点方法.通过改变邻域大小建立

多尺度空间,获得特征点p 在不同尺度空间下的

SHOT描述子,分析特征点p 的SHOT描述子在

每个尺度下的独特性,定义在每个尺度下独特的点

为关键点.本文方法降低了对尺度的要求,充分利

用特征点邻域内的几何信息,且检测的关键点数量

合理.实验表明,本文方法检测的关键点对噪声稳

健性具有良好的再现性,对于物体识别局部表面的

特征描述和特征匹配具有重要意义.

３　关键点的检测过程

关键点的检测过程主要分为三部分:均匀采样、
多尺度计算SHOT描述子和分析多尺度SHOT描

述子检测关键点.均匀采样是设置点云模型的最小

空间,并对点云模型进行均匀划分,在每个最小空间

中选取一个点代表该空间,得到一组点代表整个点

云模型,从而降低点云模型的复杂度,减少点云模型

中点的数量;多尺度计算SHOT描述子是设置多个

尺度的邻域,对均匀采样获得的每个点计算其在多

尺度下的 SHOT 描述子;分析每个点的多尺 度

SHOT描述子与全部的SHOT描述子标准差之间

的关系,选取离散程度较大的独特点作为关键点.

３．１　均匀采样

关键点检测算法需要计算点云模型中每个点,
在多尺度下采用SHOT描述子进行分析,选取具有

独特性的点作为关键点.通常点云中点的数量庞

大,Kinect或 Xtion等传感器产生３０７２００(６４０×
４８０)点云,所以需要降低点云的复杂性,减少点云中
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点的数量.本文采用均匀采样的方式降低点云的复

杂性.
对点云模型均匀采样的算法步骤如下.

１)根据实验对不同的点云模型设置最小三维

空间,记为S＝{r,r,r}.

２)通过搜索点云中的所有点,获取点云中坐标

最大点pmax＝ xmax,ymax,zmax{ } 和坐标最小点pmin＝
xmin,ymin,zmin{ }.

３)利用下式计算点云模型沿坐标系每个轴的

空间分割数,沿x、y、z分割的空间数分别记为N１、

N２、N３.

D＝ ⌊|
xmax

r 」||－ ⌊|
xmin

r ＋１」||,⌊|
ymax

r 」||－ ⌊|
ymin

r ＋１」||,{

⌊|
zmax

r 」||－ ⌊|
zmin

r 」||＋１}＝ N１,N２,N３{ }. (１)

　　４)遍历点云模型中的每个点,其坐标记为p＝
{x,y,z},利用下式计算每个点所属的空间索引,记
为 ni,nj,nk{ }.

I＝ ⌊|
x
r 」||,⌊|

y
r 」||,⌊|

z
r 」||{ }＝ ni,nj,nk{ }. (２)

　　５)计算点云模型的每个空间中各个点与空间

中心的距离l,保留l为最小值的点,即保留离空间

的中心最近的点来代表该空间,且保留该点在点云

模型中的索引.最终完成对点云模型的均匀采样,
得到一组点记为 P＝ p１,p２,,pn{ } 代表点云模

型,n 表示均匀采样后剩余的点的数量.
对于不同的点云模型,其点云密度不尽相同,通

过改变点云模型的最小空间S,即改变参数r,从而

获得理想点云数量.

３．２　多尺度计算SHOT描述子

Tombari等[１２]提出了一种对基于一阶微分实

体的直方图进行编码的３D描述符(即邻域内点的

法线),与平面３D坐标相比,其更能代表表面的局

部结构,且直方图的使用实现了噪声稳健性所需要

的滤波效果.同时Tombari等[１２]提出了一个强大

的、稳健的３D局部坐标系(LRF),可以通过引入关

键点邻域内位置的几何信息,从而模仿一个点签名

来增强描述符的辨别能力.描述符的计算是在关键

点处建立一个LRF,在其邻域内计算一组邻域点法

向量的局部直方图,将计算出的直方图累加在一起

以形成最终的描述符.这种将直方图和点签名两种

方法相结合的方法,称为SHOT.
多尺度计算SHOT描述子,需要根据实验条件

改变尺度参数r,建立不同尺度的邻域半径R＝

r１,r２,,rl{ },其中l 表示多尺度邻域的尺度数

量.对于每一个尺度半径ri,其SHOT描述子的计

算过程如下.

１)建立局部坐标系.通过特征点p 和用于计

算特征点p 描述符的球面内(计算描述子的尺度半

径r)的所有点pi 建立协方差矩阵M,为提高效率

用特征点p 代替质心,将M 计算为加权线性组合:

M ＝
１

∑
i:di≤R

R－di( )


∑
i:di≤R

R－di( ) pi－p( ) pi－p( ) T, (３)

式中pi 为特征点p 邻域内的点,di＝‖pi－p‖２.
对M 进行特征值分解,得出三个特征向量v０、v１、

v２.为了产生可重复的LRF,需要消除符号歧义.
每个特征向量应该指向散布向量的主要方向(即从

特征点开始指向位于邻域内点的方向).因此通过

特征向量和散布向量内积的符号来确定每个特征向

量的符号,按特征值降低的顺序分别表示为x、y、

z,通过下式确定x~的符号,表示x 轴.

x~ ＝xsign(h), (４)

h＝ ∑
i:di≤R

pi－p( )x, (５)

式中符号为数乘,函数sign(h)为符号提取函数,提
取h的符号.同理z轴可以通过下式确定z~的符号,
最后通过y~＝x~×z~得到y轴,其中×表示向量叉乘.

z~ ＝zsign ∑
i:di≤R

pi－p( )z[ ] . (６)

　　２)特征点邻域的空间划分.对于点签名结构

对特征点p 的邻域空间进行划分,沿方位划分为８
份,沿高度划分为２份,沿半径划分为２份,邻域空

间总共划分为３２份.

３)计算局部直方图.计算特征点邻域划分后

的每个子空间局部直方图.对于子空间中的每个点

pi,根据计算其法线nvi与特征点处的法线nu(即局

部坐标系LRF的z轴)的角度θi 的函数值,将其累

计到直方图不同的盒子中.定义角度θi 的函数为

cosθi＝nunvi.对于每个子空间将cosθi 的值划分

为１１份,SHOT描述子的维度为３２×１１＝３５２.

４)四线性插值.由于SHOT描述子是基于局

部直方图,所以需要避免边界效应.此外SHOT描

述子对邻域空间进行细分,且存在局部坐标系的干

扰也可能出现边界效应.对于每个点被累计到特定

的直方图盒子,需要对其相邻的盒子执行四线性插

值,分别为余弦差值、方位角差值、高度差值,以及距

离差值.每个计数乘以每个维度的权重１－d.
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计算点 云 模 型 均 匀 采 样 获 得 的 点 集 P ＝
p１,p２,,pn{ }中的每个点pi 在多尺度邻域半径

R＝ r１,r２,,rl{ } 下的SHOT描述子,得到点pi

一组SHOT描述子集合Dpi＝ dpi１
,dpi２

,,dpil
{ },

l为多尺度邻域的尺度数量,每个点pi 获得l 个

SHOT描述子集合,总共获得n×l个SHOT描述

子.多尺度计算SHOT描述子的时间复杂度由两

部分组成:建立局部坐标系的时间复杂度和多尺度

计算SHOT描述子的时间复杂度,两者时间复杂度

分别为:O(k×n)和O(l×k×n),其中k 为邻域内

点的数量,l为多尺度的尺度数,n 为均匀采样后点

的数量.

３．３　多尺度检测关键点

SHOT描 述 子 引 入 了 一 个 强 大 的、稳 健 的

LRF,且直方图的使用实现了噪声稳健性所需要的

滤波效果,SHOT描述子对噪声具有非常好的稳健

性[１２].本文方法利用具有良好描述性的SHOT描

述子对均匀采样后的点集P 进行多尺度描述,增强

了关键点的描述性,通过每个点pi 的SHOT描述

子与SHOT描述子集合Dpi
质心的欧氏距离与标

准差之间的关系,分析点pi 在多尺度下的离散程

度.定义SHOT描述子在多尺度下离散程度较大

的点为独特的点,即定义SHOT描述子离散程度较

大的点为关键点.因为SHOT描述子对噪声具有

良好的稳健性,且选取独特的点为关键点,从而提高

了关键点的再现性.关键点的离散程度的阈值ε影

响关键点的独特性和数量,通过实验获得最佳的阈

值ε,从而达到在提高关键点再现性的同时得到较

多的关键点.
对均匀采样和多尺度计算SHOT描述子获得

的点集P＝ p１,p２,,pn{ } 和每个点pi 的一组多

尺 度 SHOT 描 述 子 集 合 Dpi ＝
dpi１

,dpi２
,,dpil{ }进行分析检测关键点,具体的算

法步骤如下.

１)计算点集p 的所有SHOT描述子的平均

值,记为μ.

μ＝ ∑
n

i＝１
∑
l

k＝１
dpik( )[ ] (n×l). (７)

　　２)对于每个点pi,利用欧氏距离比较其在每

个尺度的邻域半径rk 下的SHOT描述子dpik
与

SHOT描 述 子 的 平 均 值 μ 的 差 值,记 为σik ＝
dpik－μ( ).

３)计算SHOT描述子集合的标准差,记为σ.

σ＝ ∑
n

i＝１
∑
l

k＝１
σik( ) ２[ ] n×l( ) . (８)

　　４)标准差σ反映了SHOT描述子集合的离散

程度.因此满足下式的点为邻域rk 内独特的点,记
为f pik( )＝１,否则f pik( )＝０.

σik ＞εσ, (９)
式中ε为设定离散程度的阈值.

５)对于每个点pi 都进行第４)步的计算,选择

在多 尺 度 邻 域 集 合 R ＝ r１,r２,,rl{ } 下 满 足

F(pi)＝１的独特的点.

F pi( ) ＝f pi１( ) ∩f pi２( ) ∩  ∩f pil( ) ,
(１０)

(１０)式为选择在每个邻域rk 下满足(９)式的点为关

键点.从而得到一组关键点P＝ p１,p２,,pm{ },

m 为关键点的数量.
多尺度检测关键点的时间复杂度为O(l×n),

其中l为多尺度的尺度数,n 为均匀采样后点的数

量,本文l的值为３.

４　实验结果及分析

本文共设计两个实验:实验一对三维点云模型

进行均匀采样;实验二对本文检测关键点的方法与

Harris３D、SIFT、内部形状签名(ISS)关键点检测方

法在抗噪性、关键点的数量、时间效率方面进行对比

分析.采用三种不同的实验数据集进行关键点检测

实验来验证本文算法是否能提取出有效的关键点.
数据集分别为:１)斯坦福大学的标准三维模型数据

库[１３];２)西澳大学(UWA)三维模型数据集[７];３)

Salti等[１４]用于实验验证的数据集中的场景模型.
数据集３)可以通过SHOT网站获得.实验中对三

个数据集中的三维点云模型分别添加方差为０．１、

０．２、０．３倍面片分辨率(单位为 mr)的高斯噪声.图

１给出了本文实验使用的各个数据集原始三维点云

模型的图例,其中场景模型scene１、scene２、scene３
分别对应数据集３)模型库中的scene１、scene１８和

scene３４.
本文 关 键 点 检 测 方 法 采 用 VS２０１３平 台＋

PCL１．８,开发语言为C＋＋,且Harris３D、SIFT、ISS
关键点检测方法采用点云库(PCL)的开源代码.实

验的软硬件环境为:６４位 Windows７操作系统,

Inteli５３．２０GHzCPU,８G内存.

４．１　均匀采样实验结果及分析

针对三个数据集中的点云模型,采用均匀采样

的方式降低点云的复杂性.具体的均匀采样实验方
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案如下:对于数据集１)中的模型bunny、armadillo、

dragon,均匀采样的尺度r 分别为３,５,７mr;对于

数据集２)中的模型chef、chicken、parasaurolophus,均
匀采样的尺度r均为５mr;对于数据集３)中的场景

模型scene１、scene１８、scene３４,均匀采样的尺度r均为

３mr.表１所示为每个点云模型的原始点数量、均匀

采样的点数量、均匀采样比率(均匀采样的点数量/原

始点数量)、均匀采样耗时,以及均匀采样效率(均匀

采样耗时/原始点数).
对三维点云进行均匀采样,不能损失模型的主

要点.对于点数较少、面片分辨率较大的模型,设置

较低倍数的面片分辨率为采样尺度,例如bunny的

点数较少、面片分辨率较大,设置采样尺度r＝

３mr,达到降低模型复杂度的目的,且均匀采样的

点数不会太少,并保留了模型的主要点.对于点数

较多、面片分辨率较小的模型,设置倍数较高的面片

分辨率为采样尺度,例如dragon的点数较多、面片

分辨率较小,设置采样尺度r＝７mr,达到降低模型

复杂度的目的.对于场景模型,由于场景中每个模

型的面片分辨率大小不尽相同,应尽量设置较低倍

数的面片分辨率为采样尺度,例如场景模型scene１、

scene２、scene３均设置采样尺度r＝３mr.由表１
通过计算可知,平均均匀采样的时间为０．００２４ms,
即１００００点规模的点云均匀采样仅需２４ms,其能

够满足检测关键点对时间的需求.

图１ 本文使用的３D点云图例

Fig敭１ Examples３Dpointcloudusedinthispaper

表１　３D点云均匀采样的点信息和均匀采样的时间

Table１　３Dpointclouduniformsamplingpointinformationandthetimeofuniformsampling

Pointcloud
Numberof
originalpoints

Numberof
uniformsampling

points

Rateof
uniformsampling
points/％

Timeof
uniform

sampling/ms

Efficiencyof
uniform

sampling/ms
Bunny ３５９４７ ７７７８ ２１．６３ ８３ ０．００２３
Armadillo １７２９７４ １２３４８ ７．１４ ２０２ ０．００１２
Dragon ４３７６４５ ４０４０９ ９．２３ １１８５ ０．００２７
Chef １７６９２０ １２１７６ ６．８８ ３２７ ０．００１８
Chicken １３５１４２ ９５７３ ７．０８ １８３ ０．００１４

Parasaurolophus １８４９３３ １３９８７ ７．５６ ２１８ ０．００１２
Scene１ １６７４１４ ４０１４５ ２３．９８ ５９２ ０．００３５
Scene２ ２０２２４８ ４７８９７ ２３．６８ １０７６ ０．００５３
Scene３ ２３４５６４ ５５６７０ ２３．７３ ５７７ ０．００２５

４．２　检测关键点实验结果及分析

为验证本文算法的有效性,与Harris３D、SIFT、

ISS关键点检测方法在抗噪性、关键点的数量、时间

效率方面进行对比分析.其中抗噪性分析为点云模

型添加噪声后关键点的可再现分析,例如三维点云

模型M 中的一个关键点pi,在给模型 M 添加了方
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差为０．１mr高斯噪声后检测的关键点中查找最近

点pj０．１.如果pi 与pj０．１的欧氏距离满足‖pi－
pj０．１‖２＜δ,则认为关键点pi 是可再现的,其中δ
为可再现的阈值.再 现 性 是 关 键 点 最 重 要 的 特

征[１５],其体现了关键点检测算法在一个给定噪声

的场景点云与相应的模型点云中找到相同关键点

的能力.关键点检测算法的具体实验方案:均匀

采样的参数见均匀采样实验,多尺度邻域半径R＝
{１５mr,１６mr,１７mr},共３个尺度,点云的法向

量是基于最近的４０个点获得,(９)式离散程度的

阈值ε设为１,本文实验进行δ＝１mr和δ＝２mr
两次实验.

图２ 检测关键点的结果

Fig敭２ Detectingresultsofkeypoints

表２　检测３D点云的关键点数量和消耗的时间

Table２　Numberofkeypointsinthe３Dpointcloudandthetimeconsumed

Point
cloud

Numberof
original

points

Numberof

proposed
detecting
keypoints

Numberof
Harris３D
detecting
keypoints

Numberof
SIFT
detecting
key
points

Number
ofISS
detecting
key
points

Timeof

proposed
detecting
keypoints/

ms

Timeof
Harris３D
detecting
keypoints/

ms

Timeof
SIFT
detecting
keypoints/

ms

Timeof
ISS

detecting
keypoints/

ms
Bunny ３５９４７ ３３８４ ６６４ １０８ ４７９ １２１２７ ３２７９ １０７９ １９３４
Armadillo １７２９７４ ５８９６ ９８３ １５０ ２２９９ ２９００５ ４１８１５ ４７１８ １２９４５
Dragon ４３７６４５ １９４８６ ３３００ ２６５ １２０１２ ７３２６０ ８５９３８ ９０３０ ３５２１５
Chef １７６９２０ ４３６２ ５６９ ２９ １４２２ ２５０４９ ４５３１０ ３２３３ １６５６９
Chicken １３５１４２ ３３３１ ５５６ １３９ １３３３ ２０５９１ ３５５６９ ３３８９ ２８６１５

Parasaurolophus １８４９３３ ４９４５ １００４ １７１ ２４６６ ２９２７０ ４４３３０ ４４６６ ２１４９７
Scene１ １６７４１４ １８３１１ ３５５３ １１０３ ２３２６ ９２４８０ ４５７９８ ９１６０ ２２７０４
Scene２ ２０２２４８ １８８８６ ４２７４ １１３９ ２８４５ ９８０８７ ６１９１６ １５１０２ ２９４７１
Scene３ ２３４５６４ ２４４８５ ４９３４ １３７２ ３２７４ １４２３１５ ９５０５０ １８４３４ ６７６５８

　　图２所示为利用本文方法对原始的三个点云模

型检测关键点的结果,灰色的点为点云模型原始点,
红色的点为检测的关键点,其中armadillo′是针对

armadillo进行关键点检测后的结果,其他图与之类

似.表２所示为每个点云模型原始点数量,以及在

本文方法和Harris３D、SIFT、ISS４种关键点检测方

法下检测的关键点数量和检测关键点的耗时.图３
所示为三个数据集在添加不同噪声后,本文方法与

Harris３D、SIFT、ISS关键点检测方法的抗噪性分析

结果.图３中实线表示可再现性阈值δ＝１mr,虚
线表示可再现性阈值δ＝２mr,折线图的纵轴表示

该数据集中点云模型的关键点再现率的均值,横轴

表示添加噪声的方差,图３(a)折线图表示斯坦福大

学模型库中bunny、armadillo、dragon三个点云模

型,利用本文方法和 Harris３D、SIFT、ISS在可再现

性阈值δ＝１mr和δ＝２mr下可再现关键点比例的

均值,图３(b)、(c)均与之类似.
由图３可知,通过多个模型库中的点云模型利

用本文方法检测的关键点相比Harris３D、SIFT、ISS
关键点检测方法在不添加噪声和添加０．１,０．２,

０．３mr的高斯噪声后,在可再现性阈值为δ＝１mr
和δ＝２mr的情况下均具有良好的抗噪性.同时从

表２可以看出,本文方法可以检测出较多的关键点

数量,这是因为本文关键点检测利用的SHOT描述

子对噪声具有良好的稳健性,且对点云中的点进行

多尺度描述,分析选择点的描述子在多尺度下独特

的点作为关键点,设置合理的离散程度阈值ε以提

高关键点的再现性,同时保证了关键点的数量.本
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文方 法 对 于 点 云 模 型 armadillo、dragon、chef、

chicken、parasaurolophus的耗时小于 Harris３D方

法,大于SIFT、ISS方法,对于点云模型bunny和点

云 场 景 scene１、scene２、scene３,本 文 方 法 次 于

Harris３D、SIFT、ISS 方 法.这 是 因 为 点 云 模 型

bunny和点云场景scene１、scene２、scene３均匀采样

的尺度相对较小,需要进行SHOT描述子多尺度分

析的点数较多,导致消耗的时间较多.但是本文方

法很大程度上提高了关键点的再现性,且在基于局

部特征的３D对象识别系统中进行关键点检测后需

要对关键点进行特征描述[１６],本文方法在关键点检

测阶段同时完成了对关键点的特征描述,节省了对

关键点特征描述时间,满足基于局部特征的３D对

象识别的时间要求.

图３ 抗噪性分析结果.(a)UWA模型库;(b)斯坦福大学模型库;(c)SHOT网站的点云模型

Fig敭３ AntiＧnoiseanalysisresults敭 a UWAmodellibrary  b StanfordUniversitymodellibrary 

 c pointcloudmodelofSHOTwebsite

　　本文提出的基于SHOT描述子多尺度分析检

测的关键点的算法,不仅具有良好的抗噪性,而且有

效的改善了检测关键点获取数量较少的问题和缩减

了检测关键点对于不同的点云模型寻找最佳固定尺

度繁琐、耗时的过程.

５　结　　论

提出了一种基于SHOT描述子多尺度分析检

测关键点的方法.利用均匀采样降低点云模型复杂

度,通过SHOT描述子较强的描述性,进行SHOT
描述子多尺度描述和分析,提取描述子离散程度较

大的点作为关键点.相较于 Harris３D、SIFT、ISS
关键点检测方法,本文方法具有更好的抗噪性,且降

低了不同点云模型对关键点检测的尺度半径的设置

要求.目前利用SHOT描述子进行多尺度描述和

分析在时间效率方面并不理想,这也是下一步的改

进方向.
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