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摘　 要:在无基准图的无人机返航过程中,实时图和航路点的景象匹配是无人机返航成功的关键。 为提高景象匹配的实时性和

鲁棒性,提出了基于加速分割检测特征(FAST)角点检测和快速视网膜关键点( FREAK)描述符的无人机景象匹配算法。 首先,
针对 FAST 角点检测方法的无尺度不变性、特征点数量冗余的缺点进行了改进;接着,对 FREAK 二进制描述符进行简化,以提

高匹配速度;然后,采用 K 近邻比值法和 RANSAC 方法进行特征的初匹配和精匹配,并建立定位模型,从而获得航路点与无人

机当前位置的实际距离和方位信息;最后,对算法的各项性能做实验验证。 所提出的算法定位方向偏差在 1°以内,像面距离偏

差稳定在 0. 6
 

pixel,运行时间 0. 43
 

s,远小于尺度不变特征转换(SIFT)和加速鲁棒特征(SURF)算法的处理时间。 在尺度变换

和噪声等条件变化的情况下,相比 SIFT 和 SURF 等算法,所提算法取得了较好的正确匹配率,具有更好的鲁棒性。 实验结果表

明所提出的算法鲁棒性好,运算速度快,尤其在视角变换方面表现优秀,更适合无人机视觉辅助导航。
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Abstract:In
 

the
 

process
 

of
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

(UAV)
 

return
 

without
 

a
 

reference
 

map,
 

the
 

scene
 

matching
 

between
 

the
 

real-time
 

map
 

and
 

the
 

waypoint
 

is
 

the
 

key
 

to
 

the
 

success
 

of
 

the
 

UAV
 

return.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

real-time
 

and
 

robustness
 

of
 

scene
 

matching,
 

a
 

UAV
 

scene
 

matching
 

algorithm
 

based
 

on
 

FAST
 

corner
 

detection
 

and
 

FREAK
 

descriptor
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

shortcomings
 

of
 

FAST
 

corner
 

detection
 

method
 

such
 

as
 

no
 

scale
 

invariance
 

and
 

redundant
 

feature
 

points,
 

a
 

multi-scale
 

gridded
 

feature
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

FAST
 

corner
 

is
 

proposed.
 

Next,
 

the
 

FREAK
 

binary
 

descriptor
 

is
 

simplified
 

to
 

improve
 

the
 

matching
 

speed.
 

Then,
 

the
 

K-nearest
 

neighbor
 

ratio
 

method
 

and
 

RANSAC
 

method
 

are
 

used
 

for
 

the
 

initial
 

and
 

fine
 

matching
 

of
 

the
 

features,
 

and
 

a
 

positioning
 

model
 

is
 

established
 

to
 

obtain
 

the
 

actual
 

distance
 

between
 

the
 

waypoint
 

and
 

the
 

current
 

position
 

of
 

the
 

UAV
 

and
 

orientation
 

information.
 

Finally,
 

experiments
 

are
 

performed
 

to
 

verify
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

deviation
 

of
 

the
 

positioning
 

direction
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

within
 

1
 

°,
 

and
 

the
 

deviation
 

of
 

the
 

image
 

plane
 

distance
 

is
 

stable
 

within
 

0. 6
 

pixels,
 

the
 

running
 

time
 

is
 

0. 43
 

s,
 

which
 

is
 

much
 

shorter
 

than
 

the
 

processing
 

time
 

of
 

SIFT
 

and
 

SURF
 

algorithms.
 

In
 

the
 

case
 

of
 

conditions
 

such
 

as
 

scale
 

transformation
 

and
 

noise,
 

compared
 

with
 

algorithms
 

such
 

as
 

SIFT
 

and
 

SURF,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

achieved
 

a
 

better
 

correct
 

matching
 

rate
 

and
 

better
 

robustness.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

robust
 

and
 

fast,
 

especially
 

in
 

perspective
 

transformation,
 

it
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

UAV
 

vision-assisted
 

navigation.
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0　 引　 言

基于视觉的景象匹配辅助返航系统可以帮助无人机

在 GPS 失效的情况下指导无人机安全返航[1] 。 传统的

景象匹配技术,采用卫星图像作为基准图进行匹配,但这

种基准图占用内存大,更新慢,分辨率有限,给无人机数

据处理模块增加了很大的负担[2] 。 基于无基准图的无人

机返航方法提供了新的解决方案。 该方法充分利用飞行

过程中的航拍视频,在其中选取地物特征明显,适合景象

匹配的图像帧作为航路点,然后采用景象匹配技术在返

航的实时图中逐一寻找这些航路点,从而完成安全返

航[3] 。 由于无人机速度快,研究具有实时性和高鲁棒性

的景象匹配算法显得非常重要。
现有的景象匹配方法主要分为两大类,分别为基于

灰度的景象匹配方法和基于特征的景象匹配方法[4] 。 基

于灰度的景象匹配方法容易受缩放和光照变化等因素影

响,而且处理时间过长[5] ,对无人机视觉辅助导航不太适

用。 应用比较广泛的是基于特征的景象匹配方法,主要

包括基于斑点特征的检测算法[6] 和基于角点特征的检测

算法[7] 。 基于斑点特征的检测算法利用目标局部区域的

信息构造特征量, 其主要方法为高斯拉普拉斯算子

( Laplacian
 

of
 

Gaussian,
 

LoG )、 Hessian 矩 阵 行 列 式

(determinant
 

of
 

Hessian,
 

DoH) [8]
 

以及尺度不变特征转换

算法( scale-invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT)所使用的高

斯差分算子(difference
 

of
 

Gaussian,
 

DoG) [9] ,它们需要对

高斯函数进行多阶微分运算以得到响应卷积核,操作复

杂费时。 Bay 等[10] 提出加速鲁棒特征算法( speeded
 

up
 

robust
 

features,
 

SURF) 对时间进行优化,但对于实时匹

配,时间仍比较长,且于多个主方向提取特征向量,导致

误匹配增多。 在无基准图的景象匹配过程中,需要执行

匹配操作的图像是同源相近时段的图像,且帧间匹配的

图像与基准卫星图像相比拍摄距离较近,使得明显地貌

特征和纹理等图像信息较少。 使用基于斑点特征的检测

算法进行景象匹配检测出的特征点个数较少,匹配失败

的风险增大,当缩放倍数较大时效果欠佳。 针对这种应

用情况,使用角点特征检测算法会更具优势。
基于角点特征的检测算法具有直观、快速、信息多的

特点。 较常用的 Harris 角点检测利用角点与自相关函数

的曲率特性关联来描述局部灰度变化,但其较依赖阈值

的设置,过小会漏检,过大会产生伪角点[11] 。 Susan 角点

检测则利用低层次图像寻找核值相似区的方式寻找角

点,即使在噪声存在情况下,也能有好的表现,但灰度差

阈值的固定使得易有伪角点,大尺寸模板下耗时也比较

长[12] 。 加速 分 割 检 测 特 征 ( features
 

from
 

accelerated
 

segment
 

test,FAST)是由 Rosten 等[13] 于 2006 年提出,并

于 2010 年予以完善的一种简单快速的角点检测方

法[14] ,相对于 Harris、Susan 角点检测方法,它在实时性方

面优势明显。 虽然 FAST 角点检测算法原理简单,速度

快,具有一定的抗光照变换和抗旋转变换的能力,但是它

有一个致命的缺陷,即缺乏尺度不变性,大尺度下角点检

测误检少但定位粗糙,小尺度下能得到精确的定位,但错

误检测的数目增多。 除此之外,FAST 角点检测出的特征

点较多,不利于实现无人机景象的高速匹配要求。
针对无人机景象匹配算法的实时性和鲁棒性问题,

本文提出了一种基于 FAST 角点检测和 FREAK 描述符

改进的无人机景象匹配算法。 首先,针对 FAST 角点检

测方法无尺度不变性、特征点数量冗余的缺点进行了改

进,提出了基于 FAST 角点的多尺度网格化特征检测方

法。 然后,对快速视网膜关键点 ( fast
 

retina
 

keypoints,
FREAK)二进制描述符进行简化,提高匹配速度。 最后,
采用 K 近邻比值法和 RANSAC 方法进行特征的初匹配

和精匹配,并建立定位模型,获得航路点与无人机当前位

置的实际距离和方位信息。 实验证明所提出的算法鲁棒

性好,运算速度快,可为无人机返航提供目的航路点的方

位和距离。

1　 基于 FAST 角点的多尺度网格检测方法

1. 1　 FAST 角点检测方法

若一个像素的灰度大小与其周围一定邻域范围内足

够多的像素灰度相差比较大,则认为该像素是角点。
FAST 角点具体检测步骤[13-14] 如下。

1)以图像内任意一个像素作为候选特征点,定义一

个以该像素为中心,半径为 3 的离散化 Brenham 圆作为

检测模板,如图 1 所示,圆环上分布着 16 个像素点,记作

P1,P2,…,P16。
2)计算圆心像素 P 与 P1,P9 的像素灰度差,若其绝

对值小于设定阈值,则将点 P 从候选特征点中剔除,否则

进行下一步。
3)计算圆心像素 P 与 P1、P5、P9、P13 的像素灰度差,

若其中至少有 3 个绝对值大于设定阈值,则将点 P 保留,
否则剔除。

4)计算圆心像素 P 与全部 16 个的像素灰度差,若其

中至少有 n 个绝对值大于设定阈值,则将 P 点认定为特

征点。 经 Rosten 等的验证[14] ,n<9 时,边缘点易被误认

为是角点;不小于 9 的情况下,n= 9 时,检测性能最佳,称
作 FAST-9。

5)非极大值抑制,计算步骤 4) 筛选出的特征点的

FAST 得分,即 16 个圆环像素与特征点 P 的灰度差的绝

对值总和,若 P 点是周围 3×3 邻域内得分值最大的点,则
保留,否则剔除。
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图 1　 FAST 检测模板

Fig. 1　 FAST
 

detection
 

template

1. 2　 FAST 检测的多尺度网格改进

针对前文提到的 FAST 角点检测算法的两个缺限,
本文对 FAST 角点检测算法进行了多尺度构建和网格抑

制,不仅使其具有尺度不变性,而且还减少了特征点冗

余。 下面对这种新的 FAST 角点检测算法进行介绍。
首先,建立图像金字塔进行多尺度表达。 设图像金

字塔包含 n 层,记作 C i,i= 0,1,…,n-1。 对原图像 C0 进

行 n 层降采样,采样尺度 S 为:

S(C i) = 1
2i
S(C0)　 i = 1,2,…,n - 1 (1)

本文取 n = 7,尺度空间建立完毕后,按照上一节

FAST 特征点检测步骤 1) ~ 4),检测各尺度空间特征点。
之后对检测的特征点进行非极大值抑制,与 1. 1 小节步

骤 5)不同的是,选取像素点不仅要在当前尺度层 3×3 邻

域内得分值最大,还要在上下层尺度空间的 18 个邻域点

中也是最大得分值,否则剔除。
如图 2 所示,为精确特征点的位置和尺度,本文对

FAST 得分值和尺度进行了亚像素插值。 在极值点所在

层及其上下层对应的位置,对 FAST 得分值进行插值,得
到真正意义上的极值点及其精确的坐标位置,在对尺度

方向进行一维插值,得到更确切的尺度信息[15] 。

图 2　 亚像素插值示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

sub-pixel
 

interpolation

在对图像进行特征点检测时,发现其检测到的特征

点数量比较多,特定纹理区域会存在聚簇现象。 这种情

况会导致后续的景象匹配运算量加大,也会出现更多的

误匹配。 为此,在图像上定义一个网格,为网格中的每个

单元格设置最大特征点数量,单元格内超过最大数量的

特征点按照 FAST 得分大小予以剔除。 这样能够使被检

测到的角点以更好的方式扩展到整幅图像上。

2　 改进的 FREAK 描述符及相似性度量

采用上一节中多尺度网格化的 FAST 角点检测方法

提取出的特征点,原理上具备尺度不变性,光照不变性,
旋转不变性,是性能比较优秀的特征点。 接下来要对特

征点进行描述,本文对 FREAK 二进制特征描述符[16] 做

进一步的简化。
在帧间景象匹配的过程中,主要希望通过航路点中

的角点信息,将其在实时图中进行准确定位,而图像中的

纹理等细节信息的弱化不会对匹配的正确率造成严重的

影响,反而能进一步缩短描述时间。 因此,在保证人眼视

网膜成像原理的基础上,减少采样点的数目,将原本以特

征点为中心的 7 层同心圆减少至 4 层,同心圆的半径仍

与尺度成正比,每个圆上分布着 6 个等距采样点。 简化

后的采样模型[17] 如图 3 所示。 后续对当前采样点与其

他采样点的灰度值进行比较,比较结果表示成二进制比

特串,方法参考文献[18]。

图 3　 简化 FREAK 描述符采样模型

Fig. 3　 Simplified
 

FREAK
 

descriptor
 

sampling
 

model

分别对航路点图像和实时图像的特征点构建简化

FREAK 描述符,以航路点图像上特征点为基准,将其与

实时图各特征点组成特征点对,而后对其每个特征点对

生成的两个 512 维二进制特征向量 F1 和 F2 进行相似性

计算。 选用汉明距离作为特征间的相似性度量,计算方

法如式(2)所示,其中⊕表示异或操作。

HM - Dis = ∑
512

i = 1
(F1[ i] 􀱇 F2[ i]) (2)

采用 K 近邻比值法(K= 2)对描述符集合进行匹配,
根据特征点对之间的汉明距离,选取出最小汉明距离和

次小汉明距离,若二者的比值小于设定阈值,则认为该特

征点对为正确匹配点对,否则予以剔除。 本文算法将此

阈值设置为 0. 8。
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3　 航路点定位模型的建立

为进一步确认匹配点对的正确率及具体位置,本文

建立了航路点定位模型。 模型根据 K 近邻比值法进行初

匹配,然后使用 RANSAC 算法进行匹配点对优化,去除

上一次匹配中的误匹配点对,而后采用最小二乘法求解

航路点图与实时图之间的最优仿射变换参数,以此得到

航路点在实时图中的精确位置,并生成无人机航行方向

及距离信息,指导下一步返航飞行。
模型中仿射变换方程及 RANSAC 筛选匹配点对的

具体方法可以参考文献[18]。 最优仿射变换参数的获

取方法说明如下。
1)从去除误匹配后的特征点对集 K1 中选取不共线

的三对匹配点对,记作 K2,利用最小二乘法求解仿射变

换模型的参数。
2)从 K1 其余的点对中选择一对,代入步骤 1)参数

的仿射变换公式,若误差小于阈值,将其纳入到点对集

K2,并更新仿射变换参数。
3)循环步骤 2),直到 K1 中所有点对都验证完毕。
接下来检验匹配点对的可靠性,以航路点图像为基

准,根据仿射变换方程,计算每个特征点映射到实时图中

的对应坐标,若该坐标与实时图对应匹配点坐标不同,予
以剔除。 同理,再以实时图像为基准,计算每个特征点位

置映射到航路点中的对应坐标,然后把无法对应的匹配

点对除掉。 这样,保存下来的匹配点对即为最终匹配

点对。
无人机水平平稳飞行时,认为机载传感器拍摄的实

时图像的中心点为飞行器的位置,其像素坐标记作 (xr,
yr)。 通过上述得到的航路点与实时图之间的映射关系,
可以得到航路点图像中心位置 (x0,y0) 在当前实时飞行

图像中对应的位置坐标 (xr0,yr0), 如图 4 所示。 根据二

者像面位置坐标,可求得像面距离 Sx 和方位角度。

Sx = (xr - xr0) 2 +(yr - yr0) 2 (3)

tanθ =
xr - xr0

yr - yr0

(4)

若 xr > xr0,yr > yr0, 航路点在飞行器当前位置的北

偏西 θ° 方向。
若 xr > xr0,yr < yr0, 航路点在飞行器当前位置的南

偏西 θ° 方向。
若 xr < xr0,yr > yr0, 航路点在飞行器当前位置的北

偏东 θ° 方向。
若 xr < xr0,yr < yr0, 航路点在飞行器当前位置的南

偏东 θ° 方向。
根据相机成像关系,可由无人机位置到航路点的像

面距离计算出二者的实际距离。 无人机飞行高度比较

图 4　 帧间景象匹配定位原理

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

inter-frame
 

scene
 

matching
 

and
 

positioning

高,使得像面到透镜的距离,远远小于航路点景象到透镜

的距离,因此成像的物距可用飞行高度 HUAV 表示。 则飞

行器位置到航路点的实际地面距离 Sr 为:

Sr =
Sx × HUAV

f
(5)

式中: f 表示成像传感器的焦距。

4　 实验结果与性能分析

实验在 Intel
 

Corei5-4210U
 

CPU,2. 40
 

GHz,4
 

G 内存,
Windows7 操 作 系 统 和 VS2012 平 台 下, 搭 配

OpenCV2. 4. 8 图像视觉库实现算法并进行测试。 实验包

括算法的匹配定位,特征检测性能实验,特征描述性能实

验,以及整体算法的鲁棒性和实时性实验。 实验所用测

试图像来自于 Bowden 等[19] 建立的标准测试图像库。
4. 1　 算法匹配定位实验

算法定位实验采用 Google
 

Earth 中桂林市日月双塔

附近卫星图像作为帧间匹配对象,航路点图像与实时图

像等大,为 480×360,帧间匹配结果如图 5 所示。

图 5　 帧间景象匹配结果

Fig. 5　 Inter-frame
 

scene
 

matching
 

results

图 5 中,左侧为航路点图像,右侧为实时图像,航路

点在实时图中的匹配位置用方框标出。 由图中航路点与

实时图上各匹配点连线可见,匹配位置是准确对应的。
 

定位实验计算出的变换矩阵[18] 为:

H =
0. 760

 

969
 

- 0. 001
 

539
 

0. 000
 

016
 

0. 000
 

611
 

0. 768
 

851
 

0. 000
 

012
 

77. 988
 

052
 

74. 850
 

700
 

1. 000
 

000
 ( ) (6)
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航路点图像中心点像素坐标为(240,180),代入上

述变换矩阵所组成的坐标转换方程,得实时图中对应点

像素坐标为(262. 28,212. 48),由式(3)和(4)可计算出

航路点在无人机当前位置的南偏东 32. 48°方向,二者之

间的像面距离为 39. 36
 

pixel。 在制备航路点与实时图

时,已知标准方向信息为航路点在无人机当前位置的南

偏东 33. 27°方向,标准像面距离为 38. 82
 

pixel。 按上述

方法进行 20 次重复定位实验,得到定位方向偏差稳定在

1°以内,像面距离偏差稳定 0. 6
 

pixel 内。
4. 2　 特征检测性能实验

为验证改进的特征点检测算法的效果,进行了特征

点检测可重复率实验。 可重复率表示为两幅待匹配图像

中,重复特征点数与两图像中较少的特征点数的比值,计
算公式参考文献[18]。 在不同程度的旋转、尺度、噪声、
光照等变化下,特征点检测方法的检测可重复率越高,说
明其性能越出色。 下面将所提出的特征检测方法与传统

FAST 角点检测法[14] ,SIFT 算法中采用的 DoG 斑点检测

法[9] ,SURF 算法中采用的 Hessian 斑点检测法[10] 进行性

能对比,结果如图 6 所示。
由图 6 可见,在旋转变化方面,本文特征点检测算法

的表现与 FAST 方法不相上下,并且比 DoG 检测法和

Hessian 检测法抗旋转不变性能好;在尺度方面,本文检

测算法在小尺度缩放时,就有高于其他算法的趋势,在大

于 1. 5 倍缩放的情况下,本文检测算法优势明显,未经改

图 6　 各种变化下可重复率实验结果

Fig. 6　 Repeatable
 

rate
 

experimental
 

results
 

under
 

various
 

changes

进的 FAST 算法表现最差,这是由于其没有构建尺度空

间,无尺度不变性,也证明本文对 FAST 多尺度的改进是

成功的;在噪声变化方面,由于本文方法并没有进行高斯

滤波,在初始处其表现稍逊于 FAST 及 DoG 检测方法,但
随着噪声的增加其受到的影响最小,这是由于本文提出

的网格化简化方法,使特征点分布均匀,对噪声模糊适应

能力增强;在光照变化方面,本文算法和 FAST 检测法对

光照的适应能力比其他两种方法要好,这是因为提取

FAST 角点的原理在于比较灰度值的差值,受亮度变化影

响不大。
综上,本文提出的基于 FAST 角点的多尺度网格检

测算法无论在旋转、尺度变化、噪声变化还是亮度变化的

情况下,均具有很好的鲁棒性,综合性能要优于传统

FAST 检测法、SIFT 的 DoG 检测法和 SURF 的 Hessian 检

测法。
4. 3　 特征描述性能实验

匹配算法的优劣,不仅与特征点检测的能力相关,还
和特征点的描述方法有着密不可分的关系。 接下来,采
用本文提出的特征点检测算法,分别搭配 SIFT 算法的描

述符[9] 、 SURF 算法的描述 符[10] 、 二 进 制 ORB 描 述

符[15] 、BRISK 描述符[20] 和本文改进的 FREAK 描述符,
组成 5 个算法来评价各描述符在尺度、旋转、噪声、光照
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变化下的匹配性能。 评估方法采用查全率-查错率曲线

(recall-precision
 

curves,
 

RPC) 来进行,通过曲线的对比

来评判各描述符的性能。 查全率( recall)
 

是指正确匹配

的特征数与能够正确相对应的特征总数的比值,如式

(7)所示。 查错率(1-precision)
 

是指错误匹配特征数与

所有匹配特征数的比值,如式(8)所示。

recall = correct
 

matches
correct

 

correspondences
(7)

1 - precision = false
 

matches
correct

 

matches + false
 

matches
(8)

描述符将匹配点对匹配得越全面越好,正确匹配越

多越好。 对于相同的 recall 值,1-precision 值越小越好;而
1-precision 值相等的情况下,recall 值越大越好。 二者无

必然联系,反映在曲线上是曲线位置越高,描述符性能越

优秀。 对上述算法进行查全率,查错率实验,绘制不同变

化下的 RPC 曲线,如图 7 所示。

图 7　 不同变化下特征描述符性能实验结果

Fig. 7　 Experimental
 

results
 

of
 

feature
 

descriptor
 

performance
 

under
 

different
 

changes

　 　 由各种变化下特征描述符的 RPC 曲线走势可以

看出,本文所构建的简化版 FREAK 描述符在旋转变

化测试中表现最好,这是因为其他描述方法采用邻域

梯度会受方向影响比较大。 在尺度和光照变化情况

下,FREAK 描述符性能排名第二,仅次于 BRISK 描述

符,可见二进制的强度比较方式对光照适应性很好,
ORB 描述符因不具备尺度不变性,表现差强人意。 在

噪声增大的条件下,FREAK 描述符表现弱于 ORB 算

法,强于其他方法, 这是其采用高斯核进行卷积的

功劳。
综上所述,本文提出的简化 FREAK 描述符,虽然

不是在每一个方面都是适应性最强的描述方法,但却

是综合性能最好的一个,它不会像 BRISK 描述符那

样,出现旋转变化特别敏感,而其他变化下优秀的现

象。 因此,十分适合应用于各种变化均会存在的复杂

的无人机帧间匹配算法领域。

4. 4　 算法鲁棒性实验

为测试算法的整体性能,本节将所建立的帧间匹配

算法 与 SIFT 算 法、 SURF 算 法、 ORB 算 法、 FAST 与

FREAK 结合算法进行正确匹配率的对比,结果如图 8 所

示。 测试图像选用尺度旋转、噪声、光照、视角变化的标

准图像集。
由图 8 可见,尺度与缩放变换同时存在的情况下,本

文算法与 SIFT 算法稳健性不相上下,但时间上占据优

势,实时性会在下一个实验详细说明。 SURF 算法正确匹

配率在最大尺度缩放处突然下降,是由于其为了追求快

速,牺牲掉一部分鲁棒性,但一般情况仍能胜任。 而

FAST+FREAK 方法随着尺度加大,误匹配越来越多,也
说明了本文算法改进的必要性和有效性。 而在视角变化

比较大的情况下,如第 4 组实验,只有本文算法能够成功

匹配,其他算法均匹配失败,说明本章算法的鲁棒性很

好。 此外,本文算法对光照的适应性在所有算法中最好,
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图 8　 不同变化下算法正确匹配率实验结果

Fig. 8　 Experimental
 

results
 

of
 

correct
 

matching
 

rate
 

of
 

the
 

algorithm
 

under
 

different
 

changes

对噪声的适应性仅次于 ORB 算法,但相差甚微,这样的

表现正好与对特征点检测和特征描述方法的测试结果

吻合。
综上所述,本文算法通过对 FAST 特征检测法的改

进,弥补了其不具备尺度不变性的缺点,在应对尺度缩

放,光照以及变形复杂的视角变换时,都能保持很强的鲁

棒性,并出色的完成匹配任务。 但在图像存在噪声模糊

的适应性方面还有待加强,可以在匹配前增加滤波预处

理来改善。
4. 5　 算法实时性实验

在飞行速度比较快的无人机景象匹配领域,实时性

是衡量一个算法能否应用的重要指标之一。 这里对本文

算法、SIFT 算法、SURF 算法、ORB 算法、FAST 与 FREAK
结合算法进行实时性实验。 实验选用图像为标准图像集

中的 cambridge 图像,大小为 816×616,并对各算法检测

到的特征点数目进行统计,结果如表 1 所示。

表 1　 各算法实时性对比

Table
 

1　 Real-time
 

comparison
 

of
 

each
 

algorithm

比较项目
SIFT
算法

SURF
算法

ORB 算法
FAST+

FREAK 算法

本文

算法

特征点个数 3
 

548 2
 

610 1
 

000 1
 

103 512
算法运行时间 / s 11. 49 6. 29 0. 99 0. 65 0. 43
特征点检测时间 / s 1. 80 0. 54 0. 10 0. 009

 

4 0. 011

　 　 从表 1 可以看出,SIFT、SURF 这两种基于斑点检测

的匹配算法,检测到的特征点个数比较多,相应的算法的

运行时间很长,即便是稳定性很好,也难应用于无人机景

象匹配当中。 而其他 3 种算法,因为采用了不同形式的

FAST 角点检测算法,使得运算速度大大提升,但 ORB 算

法和 FAST+FREAK 算法无尺度不变性,无法应对飞行中

的复杂变换。 本文算法对 FAST 角点进行网格精简处

理,得到的特征点个数是原来的一半,大大缩短了匹配时

间,此外还为 FAST 检测方法构建了多尺度空间,这样的

改进使得其特征点检测时间比 FAST 检测多了 0. 002
 

s,
但牺牲这样少的时间,却得到了算法的尺度不变性,是十

分合理而妥善的设计。 在此基础上,本文算法采用了精

简的 FREAK 描述符,进一步为算法赢得时间上的优势,
成为 5 种算法中运行时间最少的算法。 这样的高鲁棒

性,高时效性使得本文算法能够在引导无人机安全返航

的过程中发挥重大的作用。

5　 结　 论

本文提出了一种高鲁棒性和高时效性的无人机帧间

景象匹配算法。 针对 FAST 角点检测方法无尺度不变

性、特征点数量冗余的缺点进行了改进,提出了基于

FAST 角点的多尺度网格化特征检测方法。 另外, 对
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FREAK 二进制描述符进行简化,以提高匹配速度。 最

后,采用 K 近邻比值法和 RANSAC 方法进行特征的初匹

配和精匹配,并建立了定位模型,获得航路点与飞行器当

前位置的实际距离和方位信息。 实验结果表明,本文算

法在鲁棒性和实时性方面都具有较明显的优势,使其更

适用于无人机的景象匹配。
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