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基于多特征融合的高鲁棒性视觉 ＳＬＡＭ 改进算法

朱鸣镝， 陈　 婵
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 特征提取的有效性对视觉 ＳＬＡＭ 的性能具有重要影响。 为了提高匹配精度，本文提出了一种基于改进 ｏＡＧＡＳＴ 算

法和旋转 ｒＬＡＴＣＨ 特征（ＯＡＲＬ）的二进制字符串描述局部图像的新方法。 首先，在图像金字塔尺度空间上进行自适应通用加

速分割 （ＡＧＡＳＴ）检测；然后，采用灰度质心方法来进行方向补偿；最后，使用可学习的 ３ 个图像块的 ＬＡＴＣＨ 特征用于生成特

征点描述符。 在求取特征点主方向阶段太依赖像素邻域灰度质心法，提出一种改进的匹配算法，采用汉明距离匹配和余弦相

似度相结合的方法进行特征点匹配。 本文在特征点提取方法以视觉 ＳＬＡＭ 的 ＯＲＢ 算法和其他算法为对照，分别进行不同视

角、光照和尺度的识别实验。 实验结果显示所提出的 ＯＡＲＬ 算法较 ＯＲＢ 算法将精度提高了 ５％以上，但速度却依旧可以达到

实时运算。
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０　 引　 言

同时定位与地图构建（ＳＬＡＭ）是计算机视觉和

机器人领域的主流研究方法。 这是指搭载有特定传

感器的主体，在没有环境先验信息的情况下，于运动

过程中建立环境的模型，同时估计自己的运动。 将

相机作为唯一外部传感器的 ＳＬＡＭ 称为视觉

ＳＬＡＭ。 由于相机价格低，重量轻，易于装配在其他

硬件上，并且图像包含丰富的信息，近年来视觉

ＳＬＡＭ 技术取得了很大进展［１］。
根据图像信息如何用于位姿估计，视觉 ＳＬＡＭ

可以分为直接方法：基于特征的方法和混合方法。
本文主要讨论基于特征的 ＳＬＡＭ 方法。 图像基本上

是亮度和颜色的矩阵。 直接从矩阵水平考虑姿态估

计是非常困难的。 因此，可以从称为特征的图像中

选择更多角点，这些角点在摄像机角度稍有变化后

保持不变。 因此，可以在每个图像中找到相同的功

能。 然后就可以基于这些特征讨论姿势估计问题。
每个特征点都有一个描述符，可以定量测量与其他

特征的相似性。
为了从图像中提取角点，Ｈａｒｒｉｓ 等人［２－３］改进并

提出了基于 Ｍｏｒａｖｅｃ 角点检测器的 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测

算法。 并且 Ｄａｖｉｄ［４］ 提出的 ＳＩＦＴ 角点检测算法和

Ｂａｙ 等人［５］ 提出的 ＳＵＲＦ 角点检测算法已经证明在

许多应用中特别成功。 一方面，视觉 ＳＬＡＭ 中的特

征点应该是独特的，对于视点和光照变化是不变的，
同时对模糊和噪声具有弹性；另一方面，检测算法应



该是计算上有效且快速的。 然而，Ｈａｒｒｉｓ、 ＳＩＦＴ 和

ＳＵＲＦ 计算成本都很高，很难在视觉 ＳＬＡＭ 中实现

实时速度。 随着图像处理技术的发展，Ｒｏｓｔｅｎ 等

人［６］提出了 ＦＡＳＴ 特征检测算法，大大提高了速度，
并应用于 ＰＴＡＭ［７］ 等一些实时 ＳＬＡＭ 应用。 Ｒｕｂｌｅｅ
等人［８］ 提出的 ＯＲＢ 特征检测算法将灰度质心法应

用于 ＦＡＳＴ，使其具有旋转不变性。 Ｍｕｒ － Ａｒｔａｌ 等

人［９－１０］在 ２０１５ 年提出的 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 使用 ＯＲＢ 提

取特征，这是目前最先进的视觉 ＳＬＡＭ 算法。 然而，
越来越多的项目正在将 ＳＬＡＭ 应用于智能手机和嵌

入式设备，因此提高 ＳＬＡＭ 的速度仍然是一个亟待

研究的重要问题［１１］。
本文提出了一种改进版的特征点提取算法，能

够很好地应用于视觉 ＳＬＡＭ 当中。 在特征点检测

中，使用多尺度 ＡＧＡＳＴ 角点检测［１２］ 算法找出具有

尺度不变性的兴趣点。 然后，结合重心法，改进的

ＡＧＡＳＴ 算法可以获得很强的鲁棒性。 在特征描述

中，提取特征点的 ＬＡＴＣＨ 特征，并且这两个特征组

合形成新的二进制 ＡＧＡＳＴ－ＬＡＴＣＨ 特征检测算法。
１　 ＯＡＲＬ 算法

实时性能是视觉 ＳＬＡＭ 的重要前提，因此提高

算法的速度始终是一项重要的研究。 ＯＲＢ 算法本

质上是 ＦＡＳＴ 和 ＢＲＩＥＦ 的组合。 因为 Ｍａｉｒ 等人［１２］

提出的 ＡＧＡＳＴ 算法提升了 ＦＡＳＴ 算法的速度与在

光照变换下的鲁棒性，但并未改善其对尺度变化与

旋转变换下鲁棒性不高的缺陷。 因此在本节中，研
究提出了一种更好的特征提取过程，ＯＡＲＬ 算法

（ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＡＧＡＳＴ ａｎｄ Ｒｏｔａｔｅｄ ＬＡＴＣＨ）， 就 是 将

ＡＧＡＳＴ 算法与 ＢＲＩＥＦ 算法相结合。 ＯＡＲＬ 算法对

ＡＧＡＳＴ 兴趣点构建尺度空间并加入灰度质心法，使
得 ＡＧＡＳＴ 算法对旋转变换与尺度变化有着良好的

鲁棒性。 ＯＡＲＬ 加快角点的提取，同时确保算法的

性能。 本文的方法是在灰度图像上进行的。 图 １ 显

示了本次研究提出的 ＯＡＲＢ 特征提取过程。
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图 １　 ＯＡＲＬ 特征提取过程概述

Ｆｉｇ． １　 Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ＯＡＲＬ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１．１　 ＡＧＡＳＴ 算法

ＦＡＳＴ 算法是在视觉 ＳＬＡＭ 和其他实时系统中

查找特征点的首选方法。 ＡＧＡＳＴ 特征检测算法对

ＦＡＳＴ 进行了改进，使得其相比 ＦＡＳＴ 来说，运算速

度更快，耗时更少，对复杂场景图片有更好的表现。
该算法检测角点所用的判据与 ＦＡＳＴ 一致，如图 ２
所示，ＦＡＳＴ 算法将像素 “ｐ” 与 Ｂｒｅｓｅｎｈａｍ 圆上的 １６
个像素进行比较，其周围半径为 ３。 当存在亮度高于

或低于中心点的连续 Ｎ 个像素时，像素 “ｐ” 被判断

为角点。 与 ＦＡＳＴ 不同的是，ＡＧＡＳＴ 提供了一种更

详细的配置空间，采用“非较亮”与“非较暗”对原配

置空间进行扩展。 本文采用了以下概念： Ｓｎ→ｘ 表示

为 ｎ → ｘ 的像素对于核 ｎ 的状态，分配如式（ １） 所

示：

图 ２　 中心像素点 ｎ 以及其周围 １６ 个像素点 ｐ
Ｆｉｇ． ２　 Ｃｅｎｔｅｒ ｐｉｘｅｌ ｐｏｉｎｔ ｎ ａｎｄ １６ ｐｉｘｅｌ ｐｏｉｎｔｓ ｐ ａｒｏｕｎｄ ｉｔ
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Ｓｎ→ｘ ＝

ｄ，　 Ｉｎ→ｘ ＜ Ｉｎ － ｔ　 　 　 　 　 　 较暗( ) ；

ｄ
－
，　 Ｉｎ→ｘ ⩾ Ｉｎ － ｔ ∩ Ｓ′
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－
　 （相同）；
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（１）
　 　 其中， Ｓ＇ｎ→ｘ 是前一个状态； Ｉ 是该像素的亮度；
ｕ 意味着状态仍然未知。 该结果使得二叉树与三元

树相比时能在每个节点上单独评估。 此外配置空间

大小也会增加到 ６Ｎ，而 ６１６ ≈ ２ × １０１２，所以将可

能的节点 Ｎ 设置为 １６。 阈值 ｔ 越大，检测到的角点

越准确，计算越快，但角点数越少； 阈值 ｔ越小，检测

到的角点越多，但计算越慢。
对于一幅待检测图像来说，通常都具有表示均

匀表面的同质化区域和（或）杂乱区域或具有纹理

的结构化区域。 所以，不是从训练图像（如 ＦＡＳＴ）
学习像素配置的分布，而是首先概括学习结构化和

同质区域的概率并根据该分布优化决策树。 图像均

匀的概率可以通过像素状态与核（Ｐｓ） 相似的概率

来建模。 “更亮” 和“更暗” 状态是镜像状态，这意

味着，例如，测试图案上的更亮像素将在其变为中心

像素时将当前核像素评估为更暗。 由于这种镜像，
状态“更亮” 和 “更暗” 被假定具有相同的概率

（Ｐｂｄ），选择其与 Ｐｓ（Ｐｓ ＋ ２ Ｐｂｄ ＝ １） 总和为 １。 因

此，像素配置 ｐＸ 的概率可用如下公式进行计算：

　 　 ｐＸ ＝ ∏
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｗｉｔｈ ｐｉ ＝

１， 　 　 ｆｏｒ Ｓｎ→ｉ ＝ ｕ；
ｐｓ，　 　 ｆｏｒ Ｓｎ→ｉ ＝ ｓ；
ｐｂｄ，　 　 ｆｏｒ Ｓｎ→ｉ ＝ ｄ ∨ Ｓｎ→ｉ ＝ ｂ；

ｐｂｄ ＋ ｐｓ， ｆｏｒ Ｓｎ→ｉ ＝ ｄ
－
∨ Ｓｎ→ｉ ＝ ｂ

－
．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（２）

根据式（２）的概率分布设定，利用特定场景下

的训练集来确定概率数值，然后通过逆向归纳法构

造出如图 ３ 所示的最优二叉决策树，在进行决策树

切换时，ＡＧＡＳＴ 采用了一种自适应的解决方案。 先

建立 ２ 棵树，其中一个专门用于同质化，另一个用于

对图像进行结构化；在每个决策树的末端，对其执行

基于该叶的像素配置的适当的专用树的跳转，如图

２ 所示。 当像素的邻像素发生变化时，ＡＧＡＳＴ 会在

２ 个专用树间进行切换。 叶节点的灰度越浅，则在

其配置中的像素越平等。 ＡＧＡＳＴ 算法在生成专用

树时，离线完成的对叶节点的评估使得其在专用决

策树之间的切换没有额外的成本。 另外，左树实现

了更少的像素评估，而右树则可以优化纹理区域。
同时 ＡＳＴ 在任意场景中的适应性能也得到了改善，
无须进行额外的训练。

同质化

结构化

图 ３　 ＡＧＡＳＴ 算法示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ ｇｅｎｅｒｉｃ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ
ｔｅｓｔ

１．２　 改进后的 ＡＧＡＳＴ 算法

１．２．１　 尺度不变性 ＡＧＡＳＴ
在 ＳＬＡＭ 中，当相机前后移动时捕获的相同对

象将具有不同的比例，因此比例不变性对于特征检

测非常重要。 由于 ＡＧＡＳＴ 特征检测算法不具有尺

度不变性，研究中设置了比例因子 Ｆ （默认取 １．２）
并构建 Ｌ （默认取 ８）层图像金字塔，在此基础上提

取角点和计算不同尺度图像上的描述符。 这使得角

点具有比例不变性。 然后将 ＡＧＡＳＴ９－１６（圆周上共

有 １６ 个像素，阈值为 ９）算子应用于尺度空间每一

层，再记录下候选点所在尺度空间位置，最终求出候

选点及其 ＡＧＡＳＴ 分数 Ｖ。
１．２．２　 旋转不变性

ＡＧＡＳＴ 不包含特征点的方向信息，因此难以构

造旋转不变特征描述。 在本节中，研究添加了一个

有效计算的方向方法。 本节的方法使用灰度质

心［２］方法来测量角点的方向。 与普通方向参数算

法相比，强度质心对随机噪声具有更高的鲁棒性。
本文采用灰度质心法来计算角点方向。 首先定

义一个图像块 Ｂ 的灰度矩为 Ｍｐｑ， 数学计算公式为：

ｍｐｑ ＝ ∑
ｘ，ｙ∈Ｂ

ｘｐｙｑＩ（ｘ，ｙ）， 　 ｐ，ｑ ＝ ｛０，１｝， （３）

　 　 其中， Ｉ（ｘ，ｙ） 表示此坐标处的灰度值。 本次

研究中采用矩来计算图像块 Ｂ 的质心 Ｃ，由其运算

求得从角中心Ｏ到质心 Ｃ的矢量ＯＣ，这样就可以得

到角点的方向 θ，如图 ４ 所示。 研究中给出的数学

定义如下：

Ｃ ＝ （
ｍ１０

ｍ００
，
ｍ０１

ｍ００
） ＝ ｔａｎ －１ ｍ１０

ｍ０１
． （４）

　 　 改进前后的算法运行效果如图 ５ 所示。 由图 ５
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可看出，加入图像金字塔和灰度质心法的 ＡＧＡＳＴ 角

点面对具有尺度不变性和旋转不变性的数据集具有

了更好的鲁棒性，准确率更高。

y y

x

xO

C C

O

图 ４　 图像块的质心 Ｃ 和点的方向 θ
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｃｅｎｔｒｏｉｄ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｂｌｏｃｋ ｉｓ Ｃ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｐｏｉｎｔ ｉｓ θ

（ａ） 改进前的 ＡＧＡＳＴ 算法

（ａ） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＧＡＳＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｂ） 改进后的 ＡＧＡＳＴ 算法

（ｂ） Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＧＡＳＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
图 ５　 改进前 ／后的 ＡＧＡＳＴ 算法

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ／ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＧＡＳＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．３　 ＬＡＴＣＨ 算法

在先前的二进制描述符的设计中， 设检测到的

图像关键点为中心选取检测窗口 Ｗ，Ｗ 是固定的预

定尺寸的图像块大小，一个二进制描述子 ｂｗ 由 Ｔ 对

抽 样 坐 标 序 列 Ｓ ＝ ｛ ｓｔ｝ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ ＝ ｛［ｐｔ，１，
ｐｔ，２］｝ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ 组成，其中 ｐｔ，１ ＝ （ｘｔ，１，ｙｔ，１） 和 ｐｔ，２ ＝ （
ｘｔ，１，ｙｔ，２） 定义在Ｗ坐标系，索引 ｔ既与Ｗ中的一对坐

标关联，又与高斯核 σｔ ＝ （σｔ，１， σｔ，２） ｔ ＝ １，２，…，Ｔ 相关

联。 对于每一抽样对 ｓｔ，比较 ｐｔ，１ 和 ｐｔ，２ 经过光滑后

的灰度，从而由式（５） 来设置二进制中相应位的值，
即：

ｆ（Ｗ，ｓｔ，σｔ） ＝
１， ｉｆ Ｗ（ｐｔ，１，σｔ，１） ＞ Ｗ（ｐｔ，２，σｔ，２）；
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{

（５）
　 　 其中，Ｗ（ｐｔ，１ ，，σｔ，１） 和Ｗ（ｐｔ，２，σｔ，２） 是图像块Ｗ
中坐标 ｐｔ，１ 和 ｐｔ，２ 经标准差 σｔ，１ σｔ，２ 高斯滤波后的

值。 最终的二进制串 ｂｗ 由式（６） 来定义：

ｂｗ ＝ ∑
１≤ｔ≤Ｔ

２ｔ ｆ（Ｗ，ｓｔ，σｔ）， （６）

　 　 这种对像素直接比对方法易受噪声和局部表观

变化的影响。 进行预高斯光滑可以在一定程度上使

其得到缓解 ，但是这也意味着存在特征较多的高频

区域信息的缺失。 ＬＡＴＣ 引进了三元组像素块的比

对方法，从而确定二进制中相应位的取值。 考虑 ｔ ＝

１，２，…，Ｔ个三元组序列， Ｓ转化为 Ｓ^ ＝ ｛ ｓ^ｔ｝ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ ＝
｛［ｐｔ，ａ，ｐｔ，１，ｐｔ，２］｝ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ，ｐｔ，ａ、ｐｔ，１ 以及 ｐｔ，２ 给出了大

小为 ｋ∗ｋ像素块中心像素的定位。 将 ｐｔ，ａ 定义为主

像素块，ｐｔ，１ 和 ｐｔ，２ 是其伴随像素块，通过计算主像素

块和伴随像素块之间的 Ｆ 范数来评估相似程度，由
式（７） 确定二进制串中对应位的值。 具体公式为：

ｇ（Ｗ，ｓ^ｔ） ＝

　
１， 　 ｉｆ ‖Ｐ ｔ，ａ － Ｐ ｔ，１‖２

Ｆ ＞ ‖Ｐ ｔ，ａ － Ｐ ｔ，２‖２
Ｆ；

０， 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{ （７）

　 　 将 ｇ 替换式（６） 中函数 ｆ 就确定了基于三元组

方法的二进制串 ｂｗ。
ＬＡＴＣＨ 算法描述子形成过程如图 ６ 所示。 在运

行时间上，ＬＡＴＣＨ 描述子保持了二进制描述子的优

势，比基于直方图描述子快好几个数量级，在鲁棒性

方面，ＬＡＴＣＨ 在大多数数据集上的效果优于其他二

进制描述子，缩小了与基于直方图描述子的差距［１３］。

图 ６　 ＬＡＴＣＨ 算法描述子形成过程

Ｆｉｇ． ６　 ＬＡＴＣＨ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｓｕｂ－ｆｏｒｍｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

１．４　 特征匹配

特征点匹配方法采用了汉明距离匹配法，基本

原理是计算 ２ 个等长的字符串中对应位置的不同字

符的个数。 判断 ２ 个向量相似程度一般有 ２ 种方

式，即：距离测度法和相似性函数法。 本文在汉明距

离测度的基础上再用余弦相似度作为约束，通过设

定相似性的函数的阈值来去除多余的匹配点对。
１．４．１　 匹配算法的改进

ＯＡＲＬ 算法匹配过程中， 如果匹配图像局部点

领域信息相近和图像视角不同， 会引起 ２ 个不同特

征点描述符的匹配程度超过同一点的特征描述符匹

６２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



配程度。 因此在匹配的 ２ 幅图像中如果出现形状相

似区域， 就会产生大量误匹配。 本文使用余弦相似

度进行二次匹配， 对误匹配对进行消除。
１．４．２　 向量空间余弦相似度匹配

判断 ２ 个向量相似程度的准则一般有 ２ 种，分
别是： 距离测度法和相似性函数法。 其中，距离测

度法是根据向量空间上存在的距离来判断向量间的

差异程度。 相似性函数是用函数值的大小来表明两

向量间的差异程度。 本文在汉明距离测度的基础上

再用余弦相似度作为约束，通过设定相似性函数的

阈值来去除多余的匹配点对。 对该方法过程可阐释

如下。
先使用汉明距离选取初步特征点对，然后再使

用余弦相似度函数进一步筛选，如果 ２ 个向量的余

弦值大于阈值 Ｋ 则保留，反之删除 。 Ｋ 可以根据实

验得到，对于 ２ 个向量 ｘ和 ｙ，余弦相似度 Ｓ（ｘ，ｙ） 可

用式（８） 进行计算：

Ｓ（ｘ，ｙ） ＝ （ｘ，ｙ）
‖ｘ‖‖ｙ‖

＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｙｉ

（∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ

２∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ

２）
１ ／ ２
．（８）

　 　 使用余弦相似度对产生缩放和旋转、亮度对比

度改变、模糊、视角变化的 ４ 类图像进行测试，选择

平均阈值 Ｋ ＝ ０． ９７７，测试结果见表 １。
表 １　 测试结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

测试图片 旋转和缩放 亮度 模糊 视角

最佳阈值 ０．９８ ０．９５ ０．９９ ０．９９

２　 算法流程设计

本文提出的 ＯＡＲＬ 算法设计流程如图 ７ 所示，
以实现检测和描述的优势互补以及快速性和鲁棒性

的有效结合。

输入图像

AGAST角点检测

Harris得分值排序选取

构建尺度空间 计算灰度质心构造方向矢量

三元组抽样比对

构建二进制串

特征匹配

图 ７　 ＯＡＲＬ 算法流程图

Ｆｉｇ． ７　 ＯＡＲＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 在多尺度 ＡＧＡＳＴ 角点检测上，对输入图像进行

图像金字塔尺度空间的构建，而后对每一图层进行

ＡＧＡＳＴ 角点检测和尺度评判与特征的选取。 在二

进制描述阶段，首先采用灰度质心方法对特征周围

固定大小的图像块进行方向补偿，而后对旋转后的

图像块进行抽样和三元组的选取比对，从而为特征

点形成二进制描述子，为后续的特征匹配做好基础

准备工作。
３　 实验环境及分析

研究用 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ 数据集［１４］作为测试用图，以
正确匹配率作为评价指标来评估 ＯＡＲＬ 算法，实验

测试设备是 ｕｂｕｎｔｕ１６．０４ 操作系统的台式电脑，在其

上进行了所有实验，ＣＰＵ３．５ ＧＨｚ， ８ ＧＢ 内存，采用

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ｃｏｄｅ２０１８ 编程实现，本文使用

２ 个性能指标来评价算法：计算时间，重复率［１５］。
其中，重复率中的距离阈值设定 ε ＝ １．５，映射到另

一幅图像中重叠误差阈值设定为小于 ０．２。
３．１　 平均计算时间

这里，将研究中的 ＯＡＲＬ 算法与传统的 ＳＩＦＴ、
ＳＵＲＦ、ＯＲＢ 算法各自选择 ２ ０００ 特征点进行比较，结
果见表 ２，可以看出本文的 ＯＡＲＬ 算法与 ＯＲＢ 算法的

运算时间是同一数量级的，稍快一些，仍然保持实时

性，比 ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ 的运算速度低好几个数量级。
表 ２　 各算法运算在不同数据集上的时间

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｅｒａｔｅｓ ｏｎ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔ

图像集 ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ ＯＲＢ ＯＡＲＬ

Ｂｉｋｅｓ ７０１．４９１ ４５０．１６０ ４７．３０１ ４ ４６．６２８

Ｌｅｕｖｅｎ 　 ５５４．４１２… ３３０．９２１ ４５．４５６ ３ ４４．６３５

Ｇｒａｆｆｉｔｉ ５３８．１８８ ３２９．１２８ ４６．０００ ０ ４５．３２２

Ｂｏａｔ ６３５．６０６ ３４０．５６０ ６３．６７７ ２ ６２．０７３

３．２　 匹配精度

首先，研究在 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ 的数据集中选择了 ４
组图像，从图像模糊、不同光照、不同比例和不同视

角等方面评估算法的性能。 仿真在 ４ 组测试图片中

的每一组上执行 ＯＡＲＬ 原始方法 ５０ 次。 图 ８、图 ９
和表 ３ 显示了结果。 表 ３ 中，第三列和第四列显示

从左侧和右侧的图像中提取的特征点的数量。 第五

列显示检测时间。 最后一列显示了成功匹配的数

量。 可以看出，在模糊、亮度变化、视点变化、变焦和

旋转的情况下，本文的 ＯＲＡＬ 算法平均匹配时间与

ＯＲＢ 算法为相同数量级，但是正确率却平均提升了

５％左右。 本文的 ＯＡＲＬ 算法在不同环境变化下，准
确率均高于 ＯＲＢ 算法，这主要是因为，ＯＡＲＬ 算法

的三元组 Ｆ 范数有着良好的抗干扰性和应对局部

表观变化的能力，并且具有旋转机制，从而使得改进

算法具备较好的尺度和旋转不变性，缩小了与传统

的 ＳＩＦＴ 和 ＳＵＲＦ 算法之间在鲁棒性的差距。
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图 ８　 ＯＡＲＬ 算法在 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ 数据集上的效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＯＡＲＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ ｄａｔａｓｅｔ

图 ９　 ＯＲＢ 算法在 Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ 数据集上的效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＯＲＢ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 从图 ８、图 ９ 可以看出，与 ＯＲＢ 算法相比，本文

的 ＯＡＲＬ 算法比 ＯＲＢ 算法匹配要更加整齐，这也显

示出匹配精度的优劣，表 ３ 的结果也显示，在相同检

测角点情况下，匹配的正确率高于主流的 ＯＲＢ 算法

和传统的直方图的特征点描述法，速度却可以达到

实时检测。
表 ３　 各种算法在不同情况下重复率

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ

图像集 算法 同一图集

图 １ 中检测

出的点数

同一图集

图 ２ 中检测

出的点数

匹配对的

数量

重复率 ／
％

Ｂｉｋｅｓ ＳＩＦＴ ２ ０００ １ ７２８ ６００ ６６．６０５ ２

ＳＵＲＦ ２ ２７０ １ ５９３ ５５２ ７０．０６９ ４

ＯＲＢ ２ ０００ ２ ０００ ４９７ ７５．６５６ ８

ＯＡＲＬ ２ ０００ ２ ０００ ４９０ ７６．１６１ ８

Ｌｅｕｖｅｎ ＳＩＦＴ ２ ０００ ２ ０００ ５８９ ７６．３１２ １

ＳＵＲＦ ２ １１０ ２ ０１２ ５６３ ７４．５３０ ０

ＯＲＢ ２ ０００ ２ ０００ ４４３ ７５．６９４ ７

ＯＡＲＬ ２ ０００ １ ９９４ ４５０ ７７．１１１ ９

Ｇｒａｆｆｉｔｉ ＳＩＦＴ ２ ０００ ２ ０００ ６６０ ６０．３７７ ４

ＳＵＲＦ ２ １８６ １ ８７１ ６５０ ５３．６７４ １

ＯＲＢ ２ ０００ ２ ０００ ３９９ ６７．２６１ ９

ＯＡＲＬ ２ ０００ ２ ０００ ４２４ ７０．０００ ０

Ｂｏａｔ ＳＩＦＴ ２ ０００ ２ ０００ ５９９ ７３．５３３ ５

ＳＵＲＦ ２ １０１ １ ９８０ ５８０ ５９．０７４ １

ＯＲＢ ２ ０００ ２ ０００ ３００ ７２．１５５ ３

ＯＡＲＬ ２ ０００ ２ ０００ ３５７ ７５．４４５ ６

４　 结束语

本文提出了一种新的特征提取过程， 称为

ＯＡＲＬ 算法，可为图像构建一个尺度金字塔，并检测

每个金字塔层中的 ＡＧＡＳＴ 角点，再测量每个角点的

方向。 图像集和序列的实验结果表明，与 ＯｐｅｎＣＶ
中使用的 ＯＲＢ 算法相比，所提出的 ＯＡＲＬ 算法将精

度提高了 ５％以上。 通过实验可以得知，本文提出

的 ＯＡＲＬ 算法同时在面对旋转、尺度变化以及亮度

变化的情况下都具有良好的鲁棒性，且精确度优于

ＯＲＢ 算法，但速度却依旧可以达到实时运算。
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