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摘　要　在立体视觉检测系统中,特征匹配技术至关重要,其用于识别和对齐不同图像间的相似特征,实现图像对比、物体识

别、三维重建等多项任务.特征匹配的质量直接影响整个立体视觉检测系统的精度,特征点提取是特征匹配的基础,这些点的

质量直接决定了匹配的准确性和算法的鲁棒性.ORB算法因具有高效性,被广泛应用于特征匹配任务,但在处理复杂场景时,
特征点在数量和分布均匀性方面存在不足.对此,提出了一种改进的基于关键点密度的自适应抽样方法,通过结合图像的局部

对比度和梯度信息,优化 ORB算法中关键点的分布,以实现整个图像中关键点的均匀选取,提高特征点提取性能.利用 MidＧ
dlebury立体视觉数据集进行的实验结果表明,改进后的算法相比传统方法,在关键点数量和分布均匀性上有显著提升,同时保

持了接近原 ORB算法的运行效率.此项研究不仅针对 ORB算法在复杂场景处理中的不足提供了有效的解决方案,也为计算

机视觉领域特征点提取和匹配的优化开辟了新的途径.
关键词:立体视觉;特征提取;ORB算法;关键点密度;自适应抽样
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ORBAlgorithmBasedonKeyPointDensityOptimization
JINGYouxianandZHUQingsheng
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Abstract　Instereovisioninspectionsystem,featurematchingtechnologyiscrucialforidentifyingandaligningsimilarfeatures
betweendifferentimages,andrealizingmanytaskssuchasimagecomparison,objectrecognition,and３Dreconstruction．ThequaＧ
lityoffeaturematchingdirectlyaffectstheaccuracyofthewholestereovisiondetectionsystem．Featurepointextractionisthe
basisoffeaturematching,andthequalityofthesepointsdirectlydeterminestheaccuracyofmatchingandtherobustnessofthe
algorithm．TheORBalgorithmiswidelyusedinthefeaturematchingtaskbecauseofitshighefficiency,buttherearedeficiencies
intermsofthenumberanduniformityofthedistributionofthefeaturepointswhendealingwithcomplexscenes．Inthispaper,

animprovedadaptivesamplingmethodbasedonthedensityofkeypointsisproposedtooptimizethedistributionofkeypointsin
theORBalgorithmbycombiningthelocalcontrastandgradientinformationoftheimage,soastoachievetheuniformselectionof
keypointsinthewholeimageandtoimprovetheperformanceoffeaturepointextraction．ExperimentalresultsontheMiddlebury
stereovisiondatasetshowthattheimprovedalgorithmsignificantlyimprovesthenumberofkeypointsandtheuniformityofdisＧ
tributioncomparedtothetraditionalmethod,whilemaintaininganoperationalefficiencyclosetothatoftheoriginalORBalgoＧ
rithm．ThisstudynotonlyprovidesaneffectivesolutiontotheshortcomingsoftheORBalgorithmincomplexsceneprocessing,

butalsoopensupanewwayfortheoptimizationoffeaturepointextractionandmatchinginthefieldofcomputervision．
Keywords　Stereovision,Featureextraction,ORBalgorithm,Keypointdensity,Adaptivesampling
　

１　引言

１．１　研究背景

立体视觉测量是一种高效的非接触光学技术,广泛应用

于全场三维变形和形状测量.它在材料性能表征、结构健康

监测等领域取得了显著成就.该系统一般由两个相机组成,
主要步骤包括立体校准、图像匹配以识别对应点对、三维点的

三角测量重建,以及数据后处理.特征匹配在立体视觉测量

中极为重要,它是实现三维重建和深度感知的基础.特征匹

配的质量直接影响了整个立体视觉检测系统的精度.现有的

特征点提取算法尽管在多种应用中展现了其效率和稳定性,
特别是 ORB算法因具有高速处理能力而被广泛采用,但在复

杂场景的特征匹配阶段却表现不佳.这主要是因为这些算法

在处理特别复杂或纹理较少的场景时,关键点的分布往往不

够均匀,进而影响了检测系统的精度.本研究通过深入分析

特征提取算法当前的局限性,提出了一种基于关键点密度优
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化的 ORB算法,旨在改进特征点提取算法在复杂场景的应

用,从而提高立体视觉系统的测量精度.

１．２　现有关键点检测方法的局限性

当前的关键点检测方法,如 ORB算法,通常倾向于在图

像的某些区域聚集大量关键点,而忽视其他区域.这种非均

匀的关键点分布可能导致在特征稀疏的区域信息丢失,降低

匹配的精确性和鲁棒性.在双目立体视觉系统中,这种非均

匀性可能导致深度估计的不准确,进而影响整个三维重建过

程.因此,探索一种能够在整个图像中均匀分布关键点的方

法,对于提高特征匹配的准确性和系统的整体性能具有重要

意义.

１．３　研究目标和贡献

本研究的主要目标是改进 ORB算法中的关键点选择机

制,以实现更均匀的关键点分布.本文提出一种基于关键点

密度的自适应抽样方法,该方法综合考虑了图像的局部特征,
如梯度和对比度,来引导关键点的选择过程.这种方法旨在

提高关键点在图像中的代表性和均匀性,从而优化特征点检

测过程.

２　相关工作

２．１　关键点检测算法概述

关键点检测算法在计算机视觉领域中扮演着核心角色,
它们被广泛应用于图像匹配、目标识别、三维重建等多种任务

中.这些算法的核心目标是从图像中提取出有代表性的特征

点,这些点通常是图像中具有唯一性和可重复性的部分,如角

点、边缘或显著纹理区域.尽管存在多种关键点检测算法,但
本文主要关注 ORB(OrientedFASTandRotatedBRIEF).

SIFT算法由Lowe[１]提出,其以对尺度和旋转变换的不变性

而闻名.它通过在不同尺度上寻找局部极值点,并对这些点

进行详细的方向和梯度分析来提取关键点.SURF算法则是

对SIFT的加速版本,由 Bay等[２]提出,它通过使用 Hessian
矩阵近似和积分图像来提高关键点检测和描述的效率.ORB
算法由 Rublee等[３]提出,旨在提供一种计算效率更高的特征

匹配 方 案.它 结 合 了 FAST 算 法 的 关 键 点 检 测 速 度 和

BRIEF描述符的计算效率,同时引入了对关键点方向的考

量,提高了对旋转变换的稳定性.

２．２　关键点分布问题分析

尽管上述算法在特征检测方面表现出色,但它们在关键

点分布均匀性方面存在局限.特别是在 ORB算法中,由于其

检测机制的特性,关键点倾向于在图像的某些区域过度集中,
尤其是在那些具有高对比度和复杂纹理的区域.这种分布的

不均匀性可能导致在特征匹配过程中出现盲区,尤其是在纹

理较少或平坦的区域.这一问题在视觉 SLAM(SimultaneＧ
ousLocalizationandMapping)和三维重建等应用中尤为突

出,因为它们依赖于整个场景的均衡特征分布来实现准确的

空间定位和建模.Miksik等[４]对多种关键点检测算法进行

了比较和分析,特别关注了不同算法在特征分布均匀性方面

的性能.他们的研究表明,在均匀特征分布方面,现有算法仍

有改进 空 间.Zhang 等[５]和 Li等[６]分 别 探 讨 了 结 合 KＧ
Means聚类的 ORB匹配算法和基于纹理与颜色分割的立体

图像匹配算法.Feng[７]等探讨了通过局部梯度拟 合 生 成

Key．Net亚像素关键点的方法.Li等[８]提出了一种基于主

动克里金和混合蒙特卡洛算法的高效可靠性分析重要抽样方

法.Wang等[９]提 出 了 基 于 ORB 特 征 的 室 内 场 景 视 觉

SLAM 算 法.Wang 等[１０]采 用 多 尺 度 网 格 化 的 方 法 提 取

ORB特征点并利用四叉树均匀分配特征点.Yao等[１１]通过

对不同的图片灰度值进行检测,计算出适应不同图片的阈值

算法.该算法具有更强的抗干扰能力,但仍需要大量运算时

间.Yu等[１２]提出了一种特征点法视觉里程计自适应优化算

法,该算法有助于改善光照条件变化时图像特征的稳定性,但
提取的特征点数量不足,特征重叠明显.

２．３　自适应抽样方法的先前研究

为了解决关键点分布不均的问题,研究者们已经提出了

多种自适应抽样方法.这些方法的基本思想是根据图像内容

的特性来指导关键点的分布,使之更加均匀和具有代表性.
此外,还有研究通过结合机器学习方法来优化关键点的选择

和分布.例如,使用决策树或神经网络来预测图像中关键点

分布的最佳模式.这些方法尝试从数据中学习关键点分布的

模式,并利用这些模式来指导实际的关键点抽样过程.总的

来说,尽管这些方法在提高关键点分布均匀性方面取得了一

定的进展,但在特定应用领域,如双目立体视觉系统中,其效

果和适用性仍需进一步探索和验证.因此,本文提出一种新的

基于关键点密度的自适应抽样方法,专门针对 ORB算法进行

优化,以提高特征匹配在复杂视觉场景中的准确性和鲁棒性.

３　方法

３．１　自适应关键点抽样策略

本研究提出的自适应关键点抽样策略旨在优化 ORB算

法中的关键点分布.传统的 ORB算法在特征点检测阶段可

能导致特征点在图像中分布不均,尤其是在纹理丰富区域.
为了解决这一问题,本研究引入了一种基于图像局部特征响

应的自适应抽样方法.

３．１．１　关键点密度函数

首先,定义一个关键点密度函数D(x,y),它表示在图像

坐标(x,y)处关键点的密度.该函数基于图像的局部对比度

和梯度信息,可以表述为:

D(x,y)＝α􀅰C(x,y)＋β􀅰G(x,y) (１)
其中,C(x,y)是局部对比度函数,G(x,y)是局部梯度函数,而

α和β是用于调节两者权重的系数.参数α和β的选择对算

法的性能有着直接影响.本研究通过对比不同α和β值的影

响,发现当α＝１．５,β＝０．５时,算法能够在保持高运行效率的

同时,实现更优的关键点分布均匀性.α参数主要控制局部

对比度的影响,较高的α值有助于在对比度较大的区域提取

更多关键点;而β参数调节局部梯度信息的权重,通过设置适

当的β值,可以确保在梯度变化明显的区域选取关键点,从而

平衡了关键点在图像中的分布.这种参数调整策略是基于对

Middlebury立体视觉数据集的广泛实验分析得出的,旨在为

不同图像场景下的特征点检测提供最佳平衡.

３．１．２　局部对比度和梯度函数

局部对比度函数 C(x,y)衡量了像素(x,y)周围区域的

亮度变化程度,可以通过计算像素与其邻域内像素亮度值的

标准差来估计.

c(x,y)＝ １
N ∑

(i,j)∈N(x,y)
(I(i,j)－I

－
N)２ (２)

其中,N(x,y)是像素(x,y)的邻域,I(i,j)是像素(i,j)的亮度

值,而I
－
N 是邻域内的平均亮度值.局部梯度函数G(x,y)则
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衡量了像素在其邻域内的梯度变化.局部梯度可以通过SoＧ
bel算子来计算.

G(x,y)＝ ∂I
∂x( )

２

＋ ∂I
∂y( )

２
(３)

其中,∂I
∂x

和 ∂I
∂y

分别表示图像在x 和y 方向上的梯度.

３．２　关键点选择

基于密度函数D(x,y),在每个局部区域中选择密度最

高的点作为关键点.为了确保关键点在整个图像中均匀分

布,采用基于网格的方法将图像划分为多个小区域,并在每个

区域内独立地应用密度函数来选择关键点.通过这种方式,
可以平衡关键点在图像中的分布,避免特征点在特定区域的

过度聚集.

３．３　非极大值抑制(NMS)
在特征检测过程中,相邻的多个像素点可能都被识别为

潜在的关键点,尤其是在边缘或角点附近.这些相邻的关键

点往往代表着相同的图像特征,导致关键点的冗余.处理大

量冗余关键点会消耗更多的计算资源,尤其是在特征描述和

匹配阶段.NMS通过在局部邻域内保留响应最强的关键点,
同时抑制其他非最大值点,减少了这种冗余,确保每个检测到

的特征是独特和有代表性的.非极大值抑制是优化关键点集

合的重要环节,它通过去除冗余和不重要的关键点,确保最终

选取的特征点集合在表示图像信息时更加准确和高效,从而

增强算法对噪声和干扰的鲁棒性.

３．４　算法实现

在本项研究中,我们展示了一种针对复杂场景下关键点

分布优化的改进 ORB算法.此算法基于自适应关键点抽样

策略来优化关键点的分布.首先,读取图像并将其转换为灰

度图,此举旨在简化随后的梯度计算流程.随后,算法通过计

算Sobel梯度捕捉图像的局部特征变化,并依据梯度幅值及

总梯度计算出关键点密度函数.此函数构成了优化过程的核

心,允许算法根据图像的局部对比度及梯度信息,自适应地调

整关键点的分布.
进一步地,算法对图像进行网格化处理,并在每个网格内

识别出密度最高的点作为关键点,以确保关键点在图像中均

匀分布.此外,通过应用非极大值抑制技术,我们去除了密集

区域中的冗余关键点,从而降低了不必要的计算负荷.最终,
利用 ORB算法计算得到每个关键点的描述符,并在图像上标

注处理过的关键点,以便进行可视化分析,如算法１所示.
算法１　基于关键点密度优化的 ORB算法

输入:图像路径 ‘image．png’image_path;局部对比度和梯度权重系

数α,β;图像网格化的大小grid_size;非极大值抑制的半径nms_

radius
输出:关键点的图像绘制Ｇkeypoint_image;提取出的关键点列表ＧkeyＧ

points
１．初始化参数:α,β,grid_size,nms_radius
２．读取图像 ’image．png’并转换为灰度图

３．计算灰度图的 Laplacian梯度和 Sobel梯度

４．计算关键点密度函数 D(x,y)＝α􀅰C(x,y)＋β􀅰G(x,y)

５．网格化图像,并在每个网格中寻找密度最高的点作为关键点

６．对选取的关键点应用非极大值抑制(NMS)

７．使用 ORB算法计算关键点的描述符

８．在原图上绘制处理后的关键点

９．显示并保存带有关键点的图像

１０．返回关键点列表和描述符

１)计算代价分析

计算对比度和梯度函数的代价较低,因为每个像素只需

要计算其邻域的标准差和梯度.
算法的时间复杂度主要在于网格化处理和非极大值抑

制,前者的时间复杂度取决于网格数量,而后者的复杂度取决

于选择半径和关键点数量.
空间复杂度主要来自于存储图像和计算所得的密度

函数.

２)时间和空间复杂度分析

时间复杂度为 O(n),其中n是图像中的像素数量.空间

复杂度为 O(n＋k),其中k是关键点的数量.
具体的伪代码实现如下:

defoptimized_ORB(image_path,alpha,beta,grid_size,nms_radius):

　　１．初始化参数

　　alpha＝alpha

　　beta＝beta

　　grid_size＝grid_size

　　nms_radius＝nms_radius

　　２．读取图像并转换为灰度图

　　image＝cv２．imread(image_path)

　　gray＝cv２．cvtColor(image,cv２．COLOR_BGR２GRAY)

　　３．计算灰度图的 Laplacian梯度和 Sobel梯度

　　laplacian＝cv２．Laplacian(gray,cv２．CV_６４F)

　　sobelx＝cv２．Sobel(gray,cv２．CV_６４F,１,０,ksize＝５)

　　sobely＝cv２．Sobel(gray,cv２．CV_６４F,０,１,ksize＝５)

　　４．计算关键点密度函数

　　D＝alpha∗laplacian＋beta∗(sobelx＋sobely)

　　５．网格化图像,并在每个网格中寻找密度最高的点作为关键点

　　keypoints＝[]

　　foriinrange(０,gray．shape[０],grid_size):

　　　　forjinrange(０,gray．shape[１],grid_size):

　　　　　　grid＝D[i:i＋grid_size,j:j＋grid_size]

　　　　　　max_point＝np．unravel_index(np．argmax(grid),grid．

shape)

　　　　　　keypoints．append((i＋max_point[０],j＋max_point
[１]))

　　６．对选取的关键点应用非极大值抑制(NMS)

　　keypoints＝nms(keypoints,nms_radius)

　　７．使用 ORB算法计算关键点的描述符

　　orb＝cv２．ORB_create()

　　keypoints,descriptors＝orb．compute(gray,keypoints)

　　８．在原图上绘制处理后的关键点

　　keypoint_image＝cv２．drawKeypoints(image,keypoints,None,

color＝(０,２５５,０))

　　９．显示并保存带有关键点的图像

　　cv２．imshow(’Keypoints’,keypoint_image)

　　cv２．imwrite(’keypoints．png’,keypoint_image)

　　１０．返回关键点列表和描述符

　　returnkeypoints,descriptors

４　实验设计与结果分析

４．１　实验设置

为了验证所提方法的泛化能力,本研究将在 Middlebury
立体视觉数据集验证改进后的算法能力.该数据集涵盖了从

室内到室外、从简单到复杂多样的视觉场景,有助于全面评估

提出的自适应关键点抽样策略在不同条件下的表现.实验在
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带有 AMDRyzen７６８００H withRadeonGraphics处理器和

１６GBRAM 的计算机上进行.所有代码均使用 Python编

写,并利用 OpenCV库进行图像处理.实验过程中,本研究提

出的自适应抽样策略通过自定义的 Python函数实现.所有

图像均先经过标准高斯滤波(５×５核)进行预处理,根据预实

验结果,自适应特征点提取算法的网格大小设为８×８像素,α
和β系数分别设为１．５和０．５.根据图像尺寸和关键点密度,

NMS阈值设为１０像素.为了全面评估本研究所提出的特征

提取算法的性能,本文细致选择了一系列测试图像,这些图像

覆盖了室内场景、室外环境、具有显著纹理差异的场景.此种

多维度的图像选择策略旨在从全方位评价改进算法在各种实

际应用背景下的效能,确保算法在处理多样化环境和条件下

的图像时,均能体现出优异的特征提取与匹配能力.此外,本
文还将所提算法与传统的 ORB算法进行对比分析,以明确展

示改进算法的性能优势.

４．２　特征点提取结果分析

４．２．１　纹理稀疏的室内场景数据特征点提取结果

如图１所示,在纹理稀疏的场景中,传统 ORB算法检测

到的特征点主要集中在边缘和角点,如伞骨结构的交汇点.
这是 ORB算法设计的内在特性,即在图像中响应较强的区域

提取特征点.相比之下,如图２所示,改进的算法提取的特征

点覆盖更广,包括伞面上的一些点.这表明改进算法在纹理

较少的区域也能识别出有用的特征点,这对于场景的全面理

解是有益的.

图１　ORB算法在室内纹理稀疏场景中特征点提取结果

Fig．１　FeaturepointextractionresultsofORBalgorithminindoor
scenewithsparsetexture

图２　优化 ORB算法在同一室内场景中特征点提取结果

Fig．２　FeaturepointextractionresultsoftheoptimizedORB
algorithminthesameindoorscene

４．２．２　纹理复杂的室内场景数据特征点提取结果

如图３所示,在纹理丰富的室内场景中,传统 ORB算法

能够提取大量的特征点,但这些点可能过于集中在特定区域,
如图中红色的塑料格子边缘和背景的较明显边缘处.相比之

下,如图４所示,改进的算法在这种场景中提取的特征点不仅

数量更多,而且在空间上分布更均匀,能更好地捕捉整个场景

的结构信息,这对于图像匹配和三维重建等任务至关重要.

图３　ORB算法在室内纹理复杂场景中特征点提取结果

Fig．３　FeaturepointextractionresultsofORBalgorithminindoor
scenewithcomplextextures

图４　优化 ORB算法在同一室内场景中特征点提取结果

Fig．４　FeaturepointextractionresultsoftheoptimizedORB
algorithminthesameindoorscene

４．２．３　室外场景数据特征点提取结果

如图５所示,在室外场景中,ORB算法依然能够检测到

关键点,但主要集中在对比度高的分支和叶片的边缘区域.
但是如图６所示,在同样的室外场景中,改进算法不仅保持了

特征点在高对比度区域的提取,还能在一些纹理较平滑的区

域,如枝干上,提取出关键点.这体现了改进算法在处理自然

场景的多样性和复杂性方面的优势.

图５　ORB算法在室外场景特征点提取结果

Fig．５　FeaturepointextractionresultsofORBalgorithmin
outdoorscene

图６　优化 ORB算法在同一室外场景中特征点提取结果

Fig．６　FeaturepointextractionresultsoftheoptimizedORB
algorithminthesameoutdoorscene

４．３　算法运行效率分析

本节比较了传统 ORB算法与所提出的改进算法在不同
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数据集上的运行效率.实验涵盖了室内纹理稀疏、室内纹理

复杂以及室外自然场景３类数据集,以评估算法在处理不同

场景时的时间性能.结果如图７所示.

图７　优化 ORB算法与 ORB算法运行时间对比

Fig．７　ComparisonofrunningtimeoftheoptimizedORB
algorithmandORBalgorithm

从图７中可以观察到,尽管改进算法在特征点分布均匀

性和提取精度上有显著提升,但其运行时间与传统 ORB算法

基本一致.这一结果表明,所提出的自适应抽样方法在提高

特征点提取性能的同时,并未引入额外的计算负担.
本文算法运行效率的维持主要归功于以下几点:

１)优化的关键点选择策略.通过计算关键点的密度,避
免了在高密度区域进行冗余计算.

２)有效的非极大值抑制实现.这确保了算法仅在关键区

域执行计算密集的操作.

３)局部特征响应的高效计算.通过预先计算和存储图像

的局部特征响应,改进算法实现了快速的关键点密度评估.
值得注意的是,尽管在纹理不同的室内和室外场景中,改

进算法的运行时间略长于传统 ORB算法,但考虑到其在特征

提取性能上的优势,这一轻微的时间增加是可接受的.
结束语　本文提出了一种改进的 ORB算法,旨在解决传

统 ORB算法在处理复杂场景时关键点分布不均匀的问题.
通过引入基于关键点密度的自适应抽样方法,结合图像的局

部对比度和梯度信息,本文的改进算法能够更加均匀有效地

选取图像中的关键点.实验结果表明,与传统 ORB算法相

比,改进后的算法在关键点的数量和分布均匀性上都有显著

提高,且在运行效率上依然保持了较高水平.
总结来说,本文的研究成果不仅提高了 ORB算法在各种

场景下特征点提取的性能,还为后续相关领域的研究提供了

新的思路和方法.未来的研究可以进一步探索如何将本文的

方法与其他视觉处理技术相结合,以实现更加精准和高效的

视觉识别和处理.
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