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面向大规模 ＳＦＭ的快速鲁棒特征跟踪算法
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摘　要：运动恢复结构（ＳＦＭ）是指通过分析二维图像序列恢复三维结构信息的过程，在计算机视觉的多种应用中起着重要的作
用。特征跟踪是大规模ＳＦＭ的核心组成部分，但现有的多视图特征跟踪算法在鲁棒性和效率上还存在不足，为解决这一问题，
提出了一种快速和鲁棒的特征跟踪（ＦＲＦＴ）算法。首先，采用ＡＧＡＳＴ进行特征点检测，并使用图像矩为 ＡＧＡＳＴ特征定义主方
向，为构造旋转不变的描述子奠定基础；其次，在差分高斯金字塔空间内，根据中心点与邻域像素之间的差值构造特征描述子，

避免光照和尺度变化对特征匹配的影响；再次，为了提高特征匹配效率，对特征集合进行聚类，采用 ＫＤＴｒｅｅ加速特征匹配，提
高算法的时间效率；最后，采用４种方式对ＦＲＦＴ算法进行验证，并与现有经典算法进行比较。实验结果表明，ＦＲＦＴ算法在鲁
棒性和时间效率方面均优于现有经典算法。
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１　引　　言

运动恢复结构（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）［１２］是指
通过二维图像序列恢复三维结构信息的过程，在计算机

视觉的多种应用中起着重要的作用。例如，ＳＦＭ已经被
广泛应用于三维重建［３５］、增强现实［６］、三维地图构建［７］、

３Ｄ变化检测［８］、图像填充［９］、显著性检测［１０］和无人驾

驶［１１］等领域。目前，已有的比较知名的 ＳＦＭ系统有
Ｂｕｎｄｌｅｒ［２］、 ＡＣＴＳ［１２］、 ＬＳＡＣＴＳ［１３］ 和 ＶＳＦＭ （Ｖｉｓｕａｌ
ＳＦＭ）［１４］等。在ＳＦＭ系统中，特征跟踪是重要组成部分，
是ＳＦＭ研究的重点内容之一，在过去１０年中，受到广泛
关注，并取得了较大研究进展［１５１７］。

现有的ＳＦＭ系统大多采用基于特征检测与匹配框
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架（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｍａｔｃｈｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ＤＭＦ）的特征跟踪方
法，例如Ｂｕｎｄｌｅｒ采用尺度不变特征变换（ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）［１８］检测特征点和生成描述子，并
采用强力匹配（ｂｒｕｔｅｆｏｒｃｅｍａｔｃｈｉｎｇ，ＢＦＭ）算法进行特征
匹配。ＥＴＨ３Ｄ［１９］采用加速的鲁棒特征（ｓｐｅｅｄｕｐｒｏｂｕｓｔ
ｆｅａｔｕｒｅ，ＳＵＲＦ）算法检测特征点和计算描述子，并采用 Ｋ
邻近（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）对特征进行匹配。ＶＳＦＭ
和ＬＳＡＣＴＳ系统采用 ＧＰＵ加速版本的 ＳＩＦＴ检测特征
点，从而提高系统的时间效率。根据文献［２０２１］所述，
在大规模数据集上现有特征跟踪算法的鲁棒性和实时性

还需进一步提高。为了弥补现有特征跟踪算法在鲁棒性

和效率上的不足，在 ＤＭＦ框架下，本文提出一种快速鲁
棒的特征跟踪（ｆａｓｔａｎｄｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇ，ＦＲＦＴ）算
法。ＦＲＦＴ算法由以下部分组成。
１）提出一种带有方向的特征检测算子。鉴于自适应

通用的加速分割测试（ａｄａｐｔｉｖｅａｎｄｇｅｎｅｒｉｃａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ
ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｔｅｓｔ，ＡＧＡＳＴ）［２２］特征检测算法具有较高重复
性，即图像经过变换后仍能够检测出较多的特征点；此外，

相比于ＳＩＦＴ和带有方向的ＦＡＳＴ特征点与旋转不变的二
进制鲁棒独立 元 素 特 征 （ｂｉｎａｒｙｒｏｂｕｓｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｆｅａｔｕｒｅｓ，ＢＲＩＥＦ）［２３］等算法，ＡＧＡＳＴ还具有较高

的时间效率；因此，采用 ＡＧＡＳＴ算法检测特征点。但是
ＡＧＡＳＴ特征点不具有方向性，难以构造旋转不变的描述
子，本文采用图像矩［２４］为ＡＧＡＳＴ特征点定义一个主方向，
提出具有方向的ＡＧＡＳＴ（ｏｒｉｅｎｔｅｄＡＧＡＳＴ，ＯＡＧＡＳＴ）特征。
２）提出一种特征描述子。为了避免光照和尺度变换

对特征匹配的影响，在差分高斯空间内，根据中心点与邻

域像 素 之 间 的 差 值 （ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｃｅｎｔｅｒａｎｄ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＤＣＮ）构造特征描述子，即ＤＣＮ描述子。
３）提出一种基于聚类的多视图特征匹配方法。采用

ＡＰ（ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）［２５］聚类算法对特征集合进行聚
类，为每类特征集合构造一棵ＫＤＴｒｅｅ加速特征匹配。

２　本文算法

为了满足大规模 ＳＦＭ系统的需求，在 ＤＭＦ框架基
础之上提出一种快速鲁棒的特征跟踪算法ＦＲＦＴ算法，
ＦＲＦＴ算法的流程如图 １所示，对于给定的图像序列，采
用ＯＡＧＡＳＴ算法检测特征点，然后使用ＤＣＮ算法计算特
征描述子；在特征匹配阶段首先采用 ＡＰ算法对特征集
合进行聚类，然后为每类特征集合创建一棵 ＫＤＴｒｅｅ加
速特征匹配，最终生成Ｔｒａｃｋｓ。

图１　ＦＲＦＴ算法流程
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅＦＲＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．１　特征检测与计算描述子

２．１．１　ＯＡＧＡＳＴ特征检测子
为了弥补ＡＧＡＳＴ特征不具有主方向性，容易造成特

征的错误匹配［２６］，采用图像矩为 ＡＧＡＳＴ特征点定义一
个主方向，提出ＯＡＧＡＳＴ特征。

对于给定的特征点的 Ｏ（ｘ，ｙ），计算它的邻域
ＮＯ（ｘ，ｙ）的图像矩ｍｐ，ｑ，计算方法如式（１）所示。

ｍｐ，ｑ ＝∑
ｘ，ｙ
ｘｐｙｑＮＯ（ｘ，ｙ） （１）

根据图像矩理论，采用一阶矩ｍ１０和ｍ０１以及零阶矩
ｍ００计算ＮＯ（ｘ，ｙ）的质心Ｃ。

Ｃ＝ ｍ１０
ｍ００
，
ｍ０１
ｍ( )
００

（２）

由摄像机的成像原理可知，在图像区域内像素是非

均匀分布，因此ＮＯ（ｘ，ｙ）的质心Ｃ与几何中心Ｏ不在同

一位置，从Ｏ到Ｃ可以构造一条向量 →ＯＣ（如图２箭头），
将向量

→ＯＣ与Ｘ轴之间的夹角定义为特征点 Ｏ的主方
向，角度θ的计算方法如式（３）所示。

θ＝ｔａｎ－１（ｍ０１，ｍ１０）＝ｔａｎ
－１ ∑ｘ，ｙｙＮＯ（ｘ，ｙ）

∑
ｘ，ｙ
ｘＮＯ（ｘ，ｙ







）
（３）

通过以上过程，可以计算图像的ＯＡＧＡＳＴ特征点。
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图２　ＯＡＧＡＳＴ特征
Ｆｉｇ．２　ＯＡＧＡＳＴＦｅａｔｕｒｅ

２．１．２　ＤＣＮ描述子
提出ＤＣＮ特征描述子，此特征描述子在差分高斯空

间内，采用中心像素与７×７邻域内像素之间的差值作为
描述子元素，从而构造４８维的浮点型描述子，对光照和
尺度变化具有较强的鲁棒性。ＤＣＮ描述子的计算过程
如图３所示。

对于给定的特征点Ｏ（ｘ，ｙ），根据它的主方向θ可以
计算出旋转矩阵 Ｒ，由旋转矩阵 Ｒ可以获得特征点
Ｏ（ｘ，ｙ）的旋转邻域ＲＯ（ｘ，ｙ）（图３（ｃ）所示为图３（ｂ）中
矩形区域扩大１０倍后的结果），计算方法如式（４）所示。

图３　ＤＣＮ描述子的计算过程
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｉｐｅｌｉｎｅｏｆｔｈｅＤＣＮｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ

　　ＲＯ（ｘ，ｙ）＝ＮＯ（ｘ，ｙ）Ｒ （４）
由于差分高斯（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎｓ，ＤＯＧ）对光照

和尺度变化具有较强的鲁棒性，因此，计算ＲＯ（ｘ，ｙ）的差
分高斯图像ＤＯＧＯ（ｘ，ｙ）（图３（ｅ）是图３（ｄ）中两个高斯
图像的差值），计算方法如式（５）所示。

ＤＯＧＯ（ｘ，ｙ）
＝ＲＯ（ｘ，ｙ）·（Ｇ（ｘ，ｙ，ｋσ）－Ｇ（ｘ，ｙ，σ）） （５）

式中：Ｇ（ｘ，ｙ，σ）＝ １
２πσ
ｅｘｐ －ｘ

２＋ｙ２

２σ( )２ 表示方差为σ的

高斯密度函数；ｋ为常量，用于控制ＤＯＧ尺度空间变化。
在差分高斯空间内，采用Ｏ（ｘ，ｙ）与ＤＯＧＯ（ｘ，ｙ）内像

素之间的差值作为ＤＣＮ描述子；图３（ｆ）为ＤＯＧＯ（ｘ，ｙ）数
字化表达形式，以行为单位计算每个元素与中心点之间

的差值，获得差值矩阵Ｍ，计算方法如式（６）所示。
Ｍｉ（ｘ，ｙ）＝ Ｏ（ｘ，ｙ）－ＤＯＧｉ（ｘ，ｙ） （６）

式中：ＤＯＧｉ（ｘ，ｙ）∈ＤＯＧＯ（ｘ，ｙ）。

以行为单位将差值矩阵 Ｍ串联为 ４８位的浮点向
量，即为ＤＣＮ描述子，计算方法如式（７）所示。

ＤＣＮ（ｉ）＝ｈｓｔａｃｋ（Ｍｉ（ｘ，ｙ））
Ｔ （７）

式中：ｈｓｔａｃｋ（）表示相邻元素水平首尾连接。
由于 ＤＣＮ描述子是在 ＤＯＧ空间内，采用中心像素

与邻域像素之间的差值所构造，因此，能够有效避免光照

和尺度变化的影响，同时有效解决 ＢＲＩＥＦ等描述子的奇
异性问题。

２．１．３　描述子匹配
由于ＤＣＮ描述子元素是的浮点型数值，采用与ＳＩＦＴ

类似的度量方法，即采用Ｌ２距离计算描述子之间的相似
性，如式（８）所示。

Ｄｉｓｔｌ２（ＤＣＮ１，ＤＣＮ２）＝ ＤＣＮ１－ＤＣＮ２ ２ （８）

２．２　多视图特征跟踪

多视图特征跟踪的目的是生成 Ｔｒａｃｋｓ。从 Ｔｒａｃｋｓ
的定义和计算过程对本文的多视图特征跟踪方法进行详
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细分析。

２．２．１　Ｔｒａｃｋｓ的定义
Ｔｒａｃｋｓ表示不同图像上相互匹配的特征点组成的特

征跟踪链，如图４（ａ）所示，对于给定的５幅图像，每幅图
像上的不同颜色的圆点表示特征点，目的是生成图 ４（ｅ）
所示的Ｔｒａｃｋｓ。记ＩＵ表示图像序列集合，Ｉｉ表示单幅图

像，即Ｉｉ∈ＩＵ；Ｆｉ，Ｕ表示第ｉ幅图像的特征点集合，ｆｉ，ｊ表
示第ｉ幅图像上的第 ｊ个特征点，即 ｆｉ，ｊ∈ Ｆｉ，Ｕ。Ｔｒａｃｋｓ
的第ｊ条特征跟踪链的定义如式（９）所示。

Ｔｒａｃｋｓｊ＝｛ｆ１，ｊ，ｆ２，ｊ，…，ｆｎ－１，ｊ，ｆｎ，ｊ｝ （９）
由Ｔｒａｃｋｓ的定义和图４（ａ）所示的匹配实例可知，对于

规模较大的图像序列集合ＩＵ，多视图特征跟踪极其耗时。

图４　Ｔｒａｃｋｓ的计算过程
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆＴｒａｃｋｓ

２．２．２　Ｔｒａｃｋｓ的计算方法
对于给定的特征集合 ＦＵ，采用 ＡＰ算法将 ＦＵ分为

若干类，计算法方法如式（１０）所示。
｛Ｆｉ，Ｕ｝＝ＡＰ（ＦＵ） （１０）

式中：ＡＰ表示聚类算法；｛Ｆｉ，Ｕ｝表示被分类的特征集
合，ｉ的个数由ＡＰ算法自动确定。

根据描述子的模长为每类特征集合建立一棵 ＫＤ
Ｔｒｅｅ，所需步骤如下。
１）对于给定的 Ｆｉ，Ｕ，计算每个 ＤＣＮ描述子的模长

Ｌｄｃｎ。

Ｌｊｄｃｎ ＝ ＤＣＮｊ２ （１１）

２）以模长最大的描述子ＤＣＮｍａｘ作为根节点，建立一
个节点的ＫＤＴｒｅｅ，如式（１２）所示。

ＫＤＴｒｅｅｉ＝｛ＤＣＮｍａｘ｝ （１２）

３）插入新的特征描述子ＤＣＮｊ＋１，如果Ｌｄｃｎ
ｊ＋１＞Ｌｄｃｎ

ｊ，

则将ＤＣＮｊ＋１作为ＤＣＮｍａｘ的右子树，插入方法如式（１３）
所示。

ＫＤＴｒｅｅｉ＝｛ＤＣＮｍａｘ｛ｒｉｇｈｔ｛ＤＣＮｊ＋１｝｝｝ （１３）
反之，则将ＤＣＮｊ＋１作为ＤＣＮｊ的左子树，插入方法如

式（１４）所示。
ＫＤＴｒｅｅｉ＝｛ＤＣＮｍａｘ｛ｌｅｆｔ｛ＤＣＮｊ＋１｝｝｝ （１４）
４）重复步骤３），直到Ｆｉ，Ｕ中每个描述子均被处理完

毕上述步骤，即可为Ｆｉ，Ｕ创建一棵ＫＤＴｒｅｅｉ。
对于给定的特征描述子ＤＣＮｊ，从ＫＤＴｒｅｅｉ中寻找与

之相匹配的特征描述子 ＤＣＮｊ＋１，构造特征跟踪链
Ｔｒａｃｋｓｉ，计算方法如式（１５）所示。

Ｔｒａｃｋｓｉ＝
ｉｎｐｕｔ， （ｆｉｎｄ（ＫＤＴｒｅｅｉ，ＤＣＮｊ））

ｄｏｎｏｔｈｉｎｇ，{
其他

（１５）
重复特征跟踪链Ｔｒａｃｋｓｉ的创建和检索过程，即可为

输入特征集合ＦＵ构造完整的Ｔｒａｃｋｓ。
Ｔｒａｃｋｓ＝｛Ｔｒａｃｋｓ１，…，Ｔｒａｃｋｓｎ｝ （１６）
本文提出的特征跟踪算法实现步骤如下。

输入：图像序列Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＮ
输出：特征跟踪链Ｔｒａｃｋｓｉ，ｉ∈ １，[ ]Ｍ
步骤１：采用带有方向的差分高斯特征算法计算特

征点ＯＡＧＡＳＴｉ和计算描述子ＤＣＮｉ，创建特征集合ＦＵ；
步骤２：采用ＡＰ算法对特征集合ＦＵ进行聚类，构造

分类的特征集合｛Ｆｉ，Ｕ｝，计算方法如式（１４）所示；
步骤３：为每类特征集合 Ｆｉ，Ｕ创建一棵 ＫＤＴｒｅｅ，计

算方法如式（１３）和（１４）所示；
步骤４：对于给定的特征ＤＣＮｊ，从ＫＤＴｒｅｅｉ中查找相

匹配的描述子ＤＣＮｊ＋１，构造特征跟踪链 Ｔｒａｃｋｓｉ，计算方
法如式（１５）所示；

步骤５：重复步骤３）～４），直到｛Ｆｉ，Ｕ｝内的每类特征
集合均被处理完毕，即可生成Ｔｒａｃｋｓ如式（１６）所示。

３　运动推断结构系统

将ＦＲＦＴ算法应用于全局ＳＦＭ（ｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒｏｍ
ｍｏｔｉｏｎ，ＧＳＦＭ）系统中，主界面如图５所示。主要步骤如
下。
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１）对于给定的图像序列，采用本文的 ＯＤＣＮ算法检
测特征点和计算描述子。

２）采用ＦＲＦＴ算法对步骤１）生成的特征集合进行跟
踪，并采用交叉验证（ｃｒｏｓｓｃｈｅｃｋｉｎｇ，ＣＣ）［２６］算法去除错
误匹配，生成Ｔｒａｃｋｓ。
３）以Ｔｒａｃｋｓ作为输入，采用５点［２７］算法计算摄像机

的相对运动姿态，即旋转矩阵Ｒ和平移向量ｔ。
４）根据 Ｔｒａｃｋｓ和摄像机姿态 ［Ｒ｜ｔ］，采用三角

化［２８］算法生成初始点云模型。

４）采用并行化的集束优化（ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅｄｂｕｎｄｌｅ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ，ＰＢＡ）算法［２９］对初始点云模型进行优化，最

终生成精确的三维点云模型。

图５　运动恢复结构系统的结果界面
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｔｅｒｆａｃｅｏｆｔｈｅＳＦＭｓｙｓｔｅｍ

４　实验结果与分析

ＦＲＦＴ算法的开发环境为 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋２０１３、Ｎｖｉｄｉａ
ＣＵＤＡＳＤＫ７．５和 ＯｐｅｎＣＶＳＤＫ２．４．１１，所用ＰＣ配置为

Ｉｎｔｅｌｉ５ ＣＰＵ，８．０ＧＢ ＲＡＭ。实 验 分 别 在 Ｏｘｆｏｒｄ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ［３０］、Ｂｕｉｌｄｉｎｇ［３１］数据集、ＯＴＢ［３２］数据集上对
ＦＲＥＴ算法进行验证。

４．１　在Ｏｘｆｏｒｄ数据集上测试

在Ｏｘｆｏｒｄ数据集上采用正确率 Ｐ对每类特征的性
能进行评估，计算方法如式（１７）所示。

Ｐ＝
Ｎｃ
Ｎ （１７）

式中：Ｎ表示原始匹配数，Ｎｃ表示正确匹配数。
在Ｏｘｆｏｒｄ数据集上对ＯＤＣＮ等算法的匹配精度进行

测试，结果如图 ６所示（每个算法结果的第 １列表示
ｂａｒｋｓ序列上的精度，其他依次按照 ｂｏａｔ、ｇｒａｆ、ｌｅｖｅｎ、
ｔｒｅｅｓ、ｕｂｃ和ｗａｌｌ排列）。在ｂａｒｋｓ序列上ＡＢ算法、ＦＢ算
法和 ＭＯ算的精度最低；ＯＤＣＮ算法的精度最高，为
８８％。在ｂｉｋｅｓ序列上ＢＲＩＳＫ算法的精度最低，为３７％；
ＯＤＣＮ算法的精度最高，为８２％。在 ｂｏａｔ序列上，ＭＯ算
法的精度最低，为 ９％；精度最高的是 ＯＤＣＮ算法，为
７８％。在ｇｒａｆ序列上，精度最低的是ＡＢ算法，为７％；精
度最高的是 ＯＤＣＮ算法，为５５％。在 ｌｅｕｖｅｎ序列上，ＭＯ
算法的精度最低，为 ７２％；ＯＤＣＮ算法的精度最高，为
９１％。在ｔｒｅｅｓ序列上，ＢＲＩＳＫ算法的精度最低，为４５％；
精度最高的是ＯＤＣＮ算法，为７５％。在 ｕｂｃ序列上，ＭＯ
算法的精度最低，为 ８０％；ＯＤＣＮ算法的精度最高，为
９５％。在ｗａｌｌ序列上，ＢＲＩＳＫ算法的精度最低，为５２％；精
度最高的是 ＯＤＣＮ算法，为７２％。从以上分析可知，在
Ｏｘｆｏｒｄ数据集的每类测试序列上，ＯＤＣＮ算法的精度最高，
由此可知本文提出的ＯＤＣＮ算法具有较强的鲁棒性。

图６　在Ｏｘｆｏｒｄ数据集上测试特征的精度
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｅｖａｌｕａｔｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｅＯｘｆｏｒｄｄａｔａｓｅｔ

　　为了评估每类特征的时间效率，统计出在 Ｏｘｆｏｒｄ
数据集上每类特征的时间性能（包含特征点检测、描

述子生成和特征匹配），结果如表 １所示。在 Ｏｘｆｏｒｄ
数据集上，除 ｕｂｃ序列外，ＯＤＣＮ算法的效率均为最

高；经过分析发现 ＭＢ算法在 ｕｂｃ序列上检测出的特
征点较少，在计算描述子和匹配阶段节省了大量时

间，但是，这也从侧面反映 ＭＢ算法的不足，特征的重
复性太低。
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表１　在Ｏｘｆｏｒｄ数据集上测试特征的时间效率
Ｔａｂｌｅ１　ＴｈｅｅｖａｌｕａｔｅｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｅＯｘｆｏｒｄｄａｔａｓｅｔ

序列名
算法

ＡＢ ＢＲＩＳＫ ＦＢ ＫＡＺＥ ＯＤＣＮ ＭＢ ＯＲＢ ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ

ｂａｒｋｓ １２．３０６ ０．７０１８ ３．６８４９ ２．２６２２ ０．５５４１ １．１０７１ １．５０６８ ７．０７７４ ２．４７７７

ｂｉｋｅｓ ３．８５５１ ０．７０７５ １．１７９３ ３．６９３４ ０．６０２４ ０．６１５１ ０．７８２７ ６．１４４１ ３．２７９１

ｂｏａｔ ２９．８４０６ １．０６２６ ７．２３７６ ７．７９１０ ０．７５２３ ０．７９０３ ２．１０６ １２．４５０３ ４．２６２３

ｇｒａｆ ６．００７ ０．７８６９ ２．００９ ４．７７８１ ０．７５３４ １．１３５６ １．８９９３ ６．７５５５ ３．６４４６

ｌｅｕｖｅｎ ５．８７２６ ０．７２７５ ２．０７２８ ３．１０４ ０．６８９３ ０．７０１６ １．２２１１ ５．１７８７ ２．８１５

ｔｒｅｅｓ ７８．６９４４ １．７２５１ １４．６３８７ １４．６６１２ １．１５８７ １．３８３４ ２．２８２１ ２０．７５１３ ６．４６３６

ｕｂｃ ２４．６８０３ ０．９４７５ ６．０３６ ４．４１４３ １．８２５４ １．５８０９ ２．０４４８ ９．８０９ ３．９１９

ｗａｌｌ ８５．１７４８ １．４３０４ １９．８５２２ ７．５７１８ １．３８５２ １．９２４３ ２．２４３２ １９．１２７５ ７．２００９

　　

４．２　在Ｂｕｉｌｄｉｎｇ数据集上测试

在Ｂｕｉｌｄｉｎｇ数据集上对提出的 ＦＲＦＴ特征跟踪算法
进行测试，并与 ＫＬＴ（ＫａｎａｄｅＬｕｃａｓＴｏｍａｓｉ）、Ｂｕｎｄｌｅｒ和
ＥＴＨ３Ｄ进行比较，结果如图７所示。

图７　在Ｂｕｉｌｄｉｎｇ数据集上测试结果
Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｅｖａｌｕａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＢｕｉｌｄｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

从测试结果可以看出，ＫＬＴ算法检测出的特征点数
较少。Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＥＴＨ３Ｄ的结果存在大量的错误匹配。
ＦＲＦＴ不但能够检测出较多的特征点，而且相邻图像之间
的特征匹配较为精确，不存在Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＥＴＨ３Ｄ那样较
多的错误匹配。统计出在Ｂｕｉｌｄｉｎｇ数据集上每个特征跟
踪算法的成功率（ｒａｔｉｏｏｆｓｕｃｃｅｓｓ，ＲＯＳ），计算方法如式
（１８）所示，结果如图８所示。

ＲＯＳ＝＃ＮＮ１，２
（１８）

式中：＃Ｎ表示每个Ｔｒａｃｋｓ的正确匹配数，Ｎ１，２表示第１
幅图像与第２幅图像之间的正确匹配数。

从如图８可以看出 ＦＲＦＴ算法的成功率最高，为
９３．６８％。此外，统计出每个特征跟踪算法的时间效率，
结果如图９所示，可以看出ＦＲＦＴ算法的效率最高，平均
处理时间为１６．３７ｓ；在Ｂｕｉｌｄｉｎｇ数据集上测试结果表明，
本文提出的ＦＲＦＴ算法具有较高的实时性和鲁棒性。

图８　在ｂｕｉｌｄｉｎｇ数据集上测试特征跟踪算法的
成功率

Ｆｉｇ．８　ＴｈｅＲＯＳｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｎｔｈｅｂｕｉｌｄｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

图９　在ｂｕｉｌｄｉｎｇ数据集上测试特征跟踪算法的
时间效率

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｔｉｍｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｅｂｕｉｌｄｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

４．３　在ＯＴＢ数据集上测试

为了验证 ＦＲＦＴ算法在室外环境下的鲁棒性，在
ＯＴＢ数据集上选取具有光照变化的 ｄａｖｉｄ序列、具有噪
声的ｗａｌｋｉｎｇ序列和具有部分遮挡的ｗｏｍｅｎ序列对ＦＲＦＴ
等算法进行测试，结果如图１０所示。可以看出，ＦＲＦＴ算
法能够有效避免遮挡、光照变化等影响，跟踪到的特征点
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数较多，且不存在交叉匹配。因此，从实验结果可知，

ＦＲＦＴ算法在室外环境下具有较强的鲁棒性。

图１０　在ＯＴＢ数据集上测试结果
Ｆｉｇ．１０　ＴｈｅｅｖａｌｕａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＯＴＢｄａｔａｓｅｔ

此外，统计了在ＯＴＢ数据集上每个特征跟踪算法的
成功率和平均时间效率，结果如图１１和１２所示。由图
１１可知，ＫＬＴ算法的成功率最低，为５７．３８％；Ｂｕｎｄｌｅｒ的
成功率为７２．６４％；ＥＴＨ３Ｄ的成功率为７８．２３％；ＦＲＦＴ
算法的成功率最高，为９１．８５％。在时间效率方面，ＦＲＦＴ
算法效率最高，平均处理时间为１１．６８ｓ；ＫＬＴ算法的平
均处理时间为 １８．７３ｓ；ＥＴＨ３Ｄ的平均处理时间为
７８．６５ｓ；Ｂｕｎｄｌｅｒ的时间效率最低，平均处理时间为
１２０．４７ｓ。因此，在ＯＴＢ数据上测试结果表明，ＦＲＦＴ算
法在成功率和时间效率方面优越于ＫＬＴ等经典算法。

图１１　在ＯＴＢ数据集上测试特征跟踪算法的成功率
Ｆｉｇ．１１　ＴｈｅＲＯＳｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｏｎｔｈｅＯＴＢｄａｔａｓｅｔ

图１２　在ＯＴＢ数据集上测试特征跟踪算法的时间效率
Ｆｉｇ．１２　Ｔｈｅｔｉｍｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｅＯＴＢｄａｔａｓｅｔ

４．４　ＳＦＭ的重建结果对比

为了验证ＦＲＦＴ算法在大规模ＳＦＭ系统中的有效性，
将其应用于图５所示的ＧＳＦＭ系统。大规模主要体现在两
个方面：１）图像的分辨率高；２）数据量较大。根据文献［２０］
所述，在大规模 ＳＦＭ系统下，特征跟踪算法有效性的验
证主要体现在高分辨率图像下是否能够快速有效地检测

和匹配特征点，以便ＳＦＭ系统重建出精确的点云模型。
采用高分辨率的 Ｂｒｉｅｕｃ、Ｄｉｂｏａｎ和 Ｗａｌｌ数据集对

ＧＳＦＭ系统进行验证，同时与ＶＳＦＭ［１４］系统进行比较，结果
如图１３所示。在Ｂｒｉｅｕｃ和Ｄｉｂｏａｎ序列的结果中，第１列
为输入样本，第２列为ＧＳＦＭ系统结果，第３列为ＶＳＦＭ系
统结果。在 Ｗａｌｌ序列中，第１行为输入样本，第２行为
ＧＳＦＭ系统结果，第３行为ＶＳＦＭ系统结果。从图１３可以看
出，ＧＳＦＭ系统能够产生稠密的点云模型，且没有出现残缺；
ＶＳＦＭ系统重建出的点云模型相对稀疏。

图１３　ＳＦＭ系统重建结果
Ｆｉｇ．１３　ＴｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＳＦＭｓｙｓｔｅｍ
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４．５　关于多视图特征跟踪的讨论

根据本文对特征跟踪算法的评估和开发ＧＳＦＭ系统
的实践经验，对影响特征跟踪算法效率和精度的因素进

行总结，便于读者根据具体问题选择合适算法。

１）影响特征跟踪精度的因素
（１）选择合适的特征检点检测算法。选择重复性较

高的特征检测子，能够在一定程度上缓解跟踪丢失问题。

（２）选择合适的特征描述子。二进制描述子的精度
低于浮点型描述子。

（３）特征匹配策略。强力匹配策略的精度小于
ＫＮＮ［３３］和ＦＲＦＴ等，此外还可以采用 ＲＡＮＳＡＣ算法去除
错误匹配，但是会降低时间效率。

２）影响特征跟踪效率的因素
（１）选择效率较高的特征检测算法。效率较高的特

征检测算法有ＦＡＳＴ、ＡＧＡＳＴ、ＯＲＢ和ＯＡＧＡＳＴ。
（２）选择效率较高的描述子生成算法。
（３）选择效率较高的特征匹配策略。可供选择的有

ＣａｓｃａｄｅＨａｓｈｉｎｇ和本文提出的ＦＲＦＴ算法。
（４）充分利用现有的硬件资源。随着 ＧＰＵ的普及，

可以采用 ＧＰＵ技术对算法进行加速。例如采用 ＧＰＵ加
速的ＳＩＦＴＧＰＵ［３４］算法和本文提出的ＦＲＦＴ算法。

５　结　　论

特征跟踪在 ＳＦＭ体系结构中具有重要的理论和实
践研究价值。为了克服现有特征跟踪算法在鲁棒性和时

间效率上的不足，在ＤＭＦ特征跟踪框架下提出一种快速
鲁棒的特征跟踪算法ＦＲＦＴ算法，主要贡献如下：１）提出
带有方向的ＯＡＧＡＳＴ特征检测子，为计算具有旋转不变
性的特征描述子奠定基础；２）提出一种具有较强鲁棒性
的ＤＣＮ特征描述子，解决特征的奇异性对跟踪算法的影
响，提高了特征跟踪算法的准确率；３）提出一种基于聚类
的多视图特征跟踪方法，为提高大规模三维重建的效率

奠定基础；４）根据实验结果，对可能影响特征跟踪算法性
能的因素进行分类总结，便于读者根据具体问题选择合

适的特征跟踪算法。

此外，在ＹＦＣＣ１００Ｍ这样的较大数据集上，ＦＲＦＴ算
法的时间效率还有待提高，因此，下一步将探索在多ＧＰＵ
上实现ＦＲＦＴ算法，进一步提高大规模 ＳＦＭ系统的时间
效率。
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