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基于改进 ＢＲＩＳＫ 算法的图像特征提取方法研究

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

摘　 要： 以移动机器人视觉导航为应用背景，大量研究表明，ＢＲＩＳＫ 算法随着图像尺度不断增大，错误匹配急剧增加。 如果使

用 ＢＲＩＳＫ 算法作为视觉里程计的特征匹配算法，将无法为视觉 ＳＬＡＭ 后端提供准确的位置信息。 针对这一问题，本文提出

了改进的 ＢＲＩＳＫ 算法，在改进的算法中，尺度空间金字塔通过构建 ｕｉ 层来细化相邻图像间的尺度间隔，并使用灰度质心法为

关键点分配主方向，取代了原算法利用长距离采样点对计算局部梯度的方法。 实验结果表明，该算法在运行时间相差不大的

情况下，尺度不变性上表现出较好的鲁棒性，特征点匹配准确率有很大提高。
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０　 引　 言

视觉 ＳＬＡＭ（Ｖｉｓｕａｌ Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍａｐｐｉｎｇ） ［１－２］是基于视觉的同时定位和建图系统，
该系统分为前端和后端，前端也称为视觉里程计

（ＶＯ）。 研究时是根据相邻帧图像的信息，估计出粗

略的相机运动，给后端提供较好的初始值。 基于特

征点法的前端，长久以来被认为是视觉里程计的主

流方法。 而且运行稳定，对光照、动态物体不敏感，
是目前比较成熟的解决方案。

获取场景图像中的特征点信息通常包括特征点

检测与特征点描述两个步骤。 首先特征点检测算子

检测出场景图像中的那些包含丰富结构信息的特征

点。 然后使用描述子对检测到的特征点进行描述。
对特征点的描述主要是对特征点周围像素信息的描

述，最终将产生一个和特征点一一对应的描述符。
视觉 ＳＬＡＭ 中 常 用 的 特 征 点 提 取 算 法 有

ＳＩＦＴ［３］、ＳＵＲＦ［４］、ＯＲＢ［５］ 等，由于 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 算法

的复杂度，无法满足视觉 ＳＬＡＭ 系统对实时性的要

求。 实时特征提取算法 ＯＲＢ 算法在 ＳＬＡＭ 中被广

泛使用。 由文献［６－８］得知，ＯＲＢ 特有的二值描述

符大大加速了特征提取与匹配算法的运行效率。 类

似的二值描述子特征提取算法还有 ＢＲＩＳＫ［９］，
ＦＲＥＡＫ［１０］等。

根据文献［８，１１－１２］了解到，ＢＲＩＳＫ 算法在尺

度不变性上表现较差，如果使用 ＢＲＩＳＫ 算法作为视

觉里程计中的特征点检测算法，在尺度变化较大的

情况下，常常不能为后端提供准确的位置信息。 本

文提出的 ＢＲＩＳＫ 算法通过细化尺度空间的尺度间

隔为 ＢＲＩＳＫ 建立新的尺度空间，使得尺度尽可能接

近理想的连续尺度，并使用灰度质心法来代替原来

使用长距离匹配点对为关键点分配主方向，经过多

次实验后发现改进的 ＢＲＩＳＫ 在匹配准确率上有很



大提高，在尺度不变性上表现优异，同时具有很好的

抗噪声干扰性能。
１　 ＢＲＩＳＫ 检测与描述

１．１　 尺度空间的构建

ＢＲＩＳＫ 算法中，尺度空间金字塔由 ｎ 个普通层

图像 ｏｃｔａｖｅｓ （用 ｃｉ 表示）和 ｎ 个内层图像 ｉｎｔ ｔｒａ －
ｏｃｔａｖｅｓ （用 ｄｉ 表示）组成，通常 ｎ ＝ ４， ｉ ＝ ｛１，２，．．．．．．，
ｎ － １｝。 其中，原始图像 ｃｉ －１ 和 ｄｉ －１ 作为基准层图

像，普通层图像 ｃｉ（ ｉ ≠ ０） 均由 ｃｉ －１ 层不断 ２ 倍降采

样生成，内层图像 ｄｉ（ ｉ≠０） 均由 ｄｉ －１ 层不断降采样

生成，每个内层图像 ｄｉ 都位于 ｃｉ 和 ｃｉ ＋１ 之间，可以构

建一个 ２ｎ 层金字塔，如图 １ 所示。 其中内层图像 ｄ０

是由原图 ｃ０ 的 １．５ 倍降采样得到。 如果使用 ｔ 来代

表尺度，则有： ｔ（ｃｉ） ＝ ２ｉ，ｔ（ｄｉ） ＝ ２ｉ·１．５。
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图 １　 尺度空间特征点检测

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１．２　 特征点检测与定位

（１）ＢＲＩＳＫ 算法在尺度空间中每个 ｏｃｔａｖｅｓ 和

ｉｎｔ ｒａ － ｏｃｔａｖｅｓ上使用 ＡＧＡＳＴ９－１６［１３］算子进行关键

点检测（额外增加的 ｄ －１ 层使用的是 ＦＡＳＴ５－８［１４］算

子），在此基础上对每个关键点计算 ＡＧＡＳＴ 得分。
对检测出来的角点在上下两层使用非极大值抑制来

筛选响应较强的点，这里使用 ＡＧＡＳＴ 得分作为每个

角点的响应值。
（２）对已经粗筛选出的特征点进行插值，这种

插值是利用最小二乘法对 ｘ、ｙ 方向的二维二次插

值，以得到准确的特征点坐标位置，并在尺度方向上

进行抛物线插值，以得到极值点所在尺度，用这个尺

度根据上下层极值点与关键点位置的偏移量再次对

特征点位置进行二次修正，把这个位置作为特征点

的位置。
１．３　 构建描述子

ＢＲＩＳＫ 描述符由简单亮度比较测试构成的二进

制字符串组成。 这种方法在文献［１５］中证明是非

常高效的，ＢＲＩＳＫ 描述符的关键概念是对关键点的

邻域进行采样的思想，如图 ２ 所示。 在图 ２ 中，小蓝

色圆圈表示采样位置；红色虚线圆圈则以半径 σ 绘

制，该半径 σ 正比于平滑采样点的高斯核的标准偏

差。 图案定义了在与关键点同心圆上等距间隔的 Ｎ
个位置。 把 Ｎ 个采样点两两组合成一对，将所有组

合方式的集合称作采样点对集，用 Ａ 表示，则有：
Ａ ＝ ｛（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） ∈ Ｒ２ × Ｒ２ ｜ ｉ ≤ Ｎ，ｊ ＜ ｉ｝， （１）

　 　 其中， （Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） 表示采样点对，将经过高斯滤波

后的采样点 Ｐ ｉ、 Ｐ ｊ 分别标记为 Ｉ（Ｐ ｉ，σｉ） 与 Ｉ（Ｐ ｊ，
σ ｊ）， 用 ｇ（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） 表示采样点对的局部梯度集合，
则有：

ｇ（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） ＝ （Ｐ ｊ － Ｐ ｉ）·
Ｉ（Ｐ ｊ，σ ｊ） － Ｉ（Ｐ ｉ，σｉ）

‖Ｐ ｊ － Ｐ ｉ‖２ ，

（２）
　 　 根据采样点对间的距离，定义短距离点对子集

Ｓ、 长距离点对子集 Ｌ， 即：
Ｓ ＝ ｛（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） ∈ Ａ ‖Ｐ ｊ － Ｐ ｉ‖ ＜ δＬ｝ ⊆ Ａ，（３）
Ｌ ＝ ｛（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） ∈ Ａ ‖Ｐ ｊ － Ｐ ｉ‖ ＞ δＳ｝ ⊆ Ａ，（４）

　 　 其中， δＳ 为短距离阈值，通常取 ９．７５ｔ；δＬ 为长距

离阈值，通常取 １３．６７ｔ；ｔ 是特征点所在的尺度。
根据长距离子集计算特征点的方向，这里将用

到如下数学公式：

ｇ ＝
ｇｘ

ｇｙ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝ １

ｌ ∑
（Ｐｉ，Ｐ ｊ）∈Ｌ

ｇ（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ）， （５）

　 　 其中， ｇ 为特征点主方向； ｌ 是长距离点对子集

Ｌ 中所有采集点对间距之和； ｇ（Ｐ ｉ，Ｐ ｊ） 为 （Ｐ ｉ，Ｐ ｊ）
的梯度； ｇｘ 与 ｇｙ 分别为 Ｌ 中各采集点对在 ｘ 方向和

ｙ 方向梯度。 在生成描述子之前，需要将模板沿中

心顺时针旋转 θ 度，即：
θ ＝ ｔａｎ －１（ｇｙ，ｇｘ）， （６）

　 　 按照公式（６）在短距离点对子集 Ｓ 中对比采样

点对灰度值，最终生成二进制描述子。 其对应公式

可写为如下形式：

ｂ ＝
１，　 Ｉ（Ｐθ

ｊ ，σ ｊ） ＞ Ｉ（Ｐθ
ｉ ，σｉ）；

０，　 其他．{ （７）

２　 改进的 ＢＲＩＳＫ 算法

２．１　 细化尺度空间金字塔的构建

细化尺度空间金字塔由 ｎ 个普通层图像 ｏｃｔａｖｅｓ
（用 ｃｉ 表示）、 ｎ 个内层图像 ｉｎｔｒａ － ｏｃｔａｖｅｓ （用 ｄｉ 表

示）和 ｎ 个上层图片 ｕｐ － ｏｃｔａｖｅｓ （用 ｕｉ 表示）组成，
通常 ｎ ＝ ４， ｉ ＝ ｛１，２，……，ｎ － １｝。 其中，原始图像

ｃ０，ｄ０ 和 ｕ０ 作为基准层图像，普通层图像 ｃｉ（ ｉ ≠ ０）
均由 ｃｉ －１ 层不断 ２ 倍降采样生成，内层图像 ｄｉ（ ｉ ≠
０） 均由 ｄｉ －１ 层不断降采样生成，上层图像 ｕｉ（ ｉ≠０）
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均由 ｕｉ －１ 层不断降采样生成，因此构建一个 ３ｎ 层金

字塔。 其中，内层图像 ｄ０ 是由原图 ｃ０ １．２５ 倍降采样

得到，上层图像 ｕ０ 是由原图 ｃ０ １．５ 倍降采样得到。
如果使用 ｔ 来代表尺度，则有： ｔ ｃｉ( ) ＝ ２ｉ，ｔ ｄｉ( ) ＝ ２ｉ·
１．２５，ｔ ｕｉ( ) ＝ ２ｉ·１．５。
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图 ２　 采样点 Ｎ＝６０ 的 ＢＲＩＳＫ 采样模式

Ｆｉｇ． ２　 ＢＲＩＳＫ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｄｅ ａｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔ Ｎ＝６０

　 　 本文引入细化的尺度空间，一方面原因是，在视

觉信息处理模型中通常引入一个尺度的参数，就是

要通过连续变化尺度参数获取不同尺度下的视觉信

息，然后综合这些信息才能够深入挖掘图像的本质

特征。 在图像的特征匹配中，研究中同样也希望通

过连续变化尺度参数获取不同尺度下的图像，获取

连续尺度下检测到的特征点，特征匹配才能真正达

到尺度不变性，本文对原算法尺度空间的 ｃｉ 和 ｄｉ 层

之上增加了 ｕｉ 层，更细化了尺度间隔，增加了更多尺

度下的视觉信息；另一方面这样的改变会更加细化特

征的选择，原因是在特征点粗定位时，会将中间层的

特征点与上下两层的特征点使用非极大值抑制，增加

了 ｕｉ 层同时也增加了更多的中间层，拓宽了特征搜索

范围，增大匹配的概率，有利于粗定位的改善；也有助

于通过插值得到特征点精确位置，在精度上也有一定

程度上的提升。 从 ２ 个方面出发提高整个系统鲁棒

性，为后续准确的匹配提供了良好基础。
２．２　 灰度质心法确定关键点主方向

灰度质心法是假设特征点所在图像块的灰度质

心 Ｃ 偏移了图像块的几何中心 Ｏ ，以向量 ＯＣ→的方

向作为特征点的方向。 这里对各研发步骤可做阐释

分述如下。
（１）在一个小的图像块中，定义图像块的矩为：

ｍｐｑ ＝ ∑
ｘ，ｙ∈ｒ

ｘｐｙｑＩ（ｘ，ｙ）， （８）

　 　 （２） 通过矩可以找到图像块的质心，其对应公

式可表示为：

Ｃ ＝ （
ｍ１０

ｍ００
，
ｍ０１

ｍ００
）， （９）

　 　 （３）连接图像块几何中心 Ｏ 与质心 Ｃ 得方向向

量 ＯＣ→， 于是特征点的方向可以定义为：

θ ＝ ａｒｃｔａｎ（
ｍ０１

ｍ１０
） ． （１０）

　 　 这样就为每个关键点确定了主方向，使得

ＡＧＡＳＴ 角点具有了旋转不变性。
通过以上步骤，ＡＧＡＳＴ 角点就具有了尺度与旋

转不变性，显著提高了其在不同图像中检测性能。
２．３　 ２ 种算法的流程图

综合前述研究可知，推得 ２ 种算法的设计流程

如图 ３ 所示。

开始

输入图像P和Q

构建尺度空间金字塔

使用AGAST角点检测算法对金字塔
中每一张图片进行关键字检测

对关键点进行非极大值抑制和精
定位

使用长距离采样点对
为关键点分配主方向

使用短距离采样点对
为关键点构建BRISK描述符

利用汉明距离匹配特征点

剔除误匹配

结束

开始

输入图像P和Q

构建尺度空间金字塔

使用AGAST角点检测算法对金字塔
中每一张图片进行关键字检测

对关键点进行非极大值抑制和精
定位

使用灰度质心法
为关键点分配主方向

使用短距离采样点对
为关键点构建BRISK描述符

使用汉明距离匹配特征点

剔除误匹配

结束

（ａ） 原算法流程图　 　 　 　 　 　 （ｂ） 改进算法流程图

（ａ） Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ｂ） Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
图 ３　 ２ 种算法的流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　 实验

本文的硬件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，６４ 位操作系统，
工作站型号：ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｓｉｌｖｅｒ４１１６，实验平

台为 ＶＳ２０１５＋ＯｐｅｎＣＶ３．４。 本文采用牛津大学网站

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｒｏｂｏｒｔｓ． ｏｘ． ａｃ． ｕｋ ／ ～ ｖｇｇ ／ ａｆｆｉｎｅ） 的标准

Ｏｘｆｏｒｄ 数据集作为测试图像［１６］。 研究中使用不同

的几何和光度变换以及不同的场景类型来评估真实

图像上的描述符。 本文拟将评估 ４ 种图像变换：旋
转＋尺度变换（ｂｏａｔ ／ ｂａｒｋ 数据集）；视点变换（ ｇｒａｆｆ ／
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ｗａｌｌ 数据集）；图像模糊（ｂｉｋｅｓ ／ ｔｒｅｅ 数集）；光照变换

（ｌｅｕｖｅｎ 数据集）。
３．１　 实验效果

为了验证本文算法在提高匹配质量和匹配效果

上的有效性，从数据集中随机选取一组旋转＋尺度

图片（ｂｏａｔ 数据集），和使用手机拍摄实验室杂乱场

景下的图片进行试验，将本文算法与 ＳＵＲＦ、ＯＲＢ、
ＢＲＩＳＫ 进行比较。 实验效果如图 ４ 所示，在实验室拍

摄的图片中，对比图 ４（ａ）和图 ４（ｃ）可以发现 ＳＵＲＦ
与 ＯＲＢ 算法几乎没有正确匹配，相比之下本文算法

匹配效果最好。 对比 ｂｏａｔ 数据集，本文算法在成功匹

配点个数与 ＢＲＩＳＫ 算法相差不大，实验验证了使用

灰度质心法为关键点确定主方向的有效性。 进而，研
究求得算法运行时间的结果比较见表 １。

(d)Theproposed

(c)BRISK

(b)ORB

(a)SURF

图 ４　 ２ 组图片在 ４ 种不同算法下的匹配效果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｕｎｄｅｒ ｆｏｕｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 １　 算法运行时间比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｕｎｔｉｍｅ

确定主方向的方式 关键点数目 ／ 个
每个关键点分配

主方向的时间 ／ ｕｓ
使用灰度质心法 ５００

１ ０００
１ ５００

３．４５
２．７５
２．７３

对称匹配对的局部梯度 ５００
１ ０００
１ ５００

５．６０
５．１２
４．８３

３．２　 鲁棒性测试

３．２．１　 评估标准

本文使用类似于文献［１７］中提出的标准。 该

标准提出了 ３ 种不同的指标： 假定匹配率（Ｐｕｔａｔｉｖｅ
Ｍａｔｃｈ Ｒａｔｉｏ）， 精 确 度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和 匹 配 得 分

（Ｍａｔｃｈ Ｓｃｏｒｅ）。 对此研究内容可详述如下。
（１）假定匹配率。 能够体现描述符的独特性，

并描述检测到的特征的哪一部分最初将被识别为匹

配（尽管可能不正确）。 具体数学公式如下：

Ｐｕｔａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈ Ｒａｔｉｏ ＝ ＃Ｐｕｔａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈｅｓ
＃Ｆｅａｔｕｒｅｓ

，

（１１）
　 　 其中， Ｐｕｔａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈ 表示在所有的匹配对中，
最近邻与次近邻比值小于 ０．７ 的匹配对数，且保证

匹配是一对一的匹配； Ｆｅａｔｕｒｅｓ 的大小为 ２ 幅待匹

配的图像中检测到关键点个数较少的那个。
（２）精度。 定义了一组假定匹配中的正确匹配

数（ ｉｎｌｉｅｒ ｒａｔｉｏ）。 具体数学公式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＃Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｍａｔｃｈｅｓ
＃Ｐｕｔａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈｅｓ

， （１２）

　 　 在该等式中，正确匹配的数量是基于已知相机

位置几何验证的假定匹配。 文中使用牛津数据集中

提供的 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ 数据。 通过 ２ 幅图像间的单应

性矩阵，将配对的关键点映射到一幅图像中，如果彼

此的距离在 ２．５ 像素内，则该匹配对是正确的。
（３）匹配得分。 是假定的匹配率和精度的乘

积。 具体数学公式如下：

Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｓｃｏｒｅ ＝ ＃Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｍａｔｃｈｅｓ
＃Ｆｅａｔｕｒｅｓ

． （１３）

　 　 该指标描述了正确匹配的初始特征的数量，并
且与前两个度量一样，匹配分数可能受到描述符独

特性和匹配标准的影响。
３．２．２　 实验结果分析

图 ５ 展示了本次研究对 ４ 种算法的描述子性能

评估的结果。
　 　 在图 ５ 中，横坐标为以每个场景数据集中的第

一张图像与其余的 ５ 幅图像组成的匹配对，节点形

状含义： ‘ －∗－’代表 Ｐｕｔａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈ Ｒａｔｉｏ 标注中

简写为 ＰＭＲ；‘…Δ…’Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ标注中简写为 ＰＲＥ；
‘ － － —’ 代表Ｍａｔｃｈ Ｓｃｏｒｅ标注中简写ＭＳ。 经过观

察图 ５（ａ），研究发现在图像发生较大程度的模糊变

化时，本文算法综合表现最好，说明构建细化的尺度

空间可以使算法在尺度上具有更强的鲁棒性。 经过

观察图 ５（ｂ），分析发现在旋转和尺度变化的数据集

中，４ 种算法的假定匹配率和匹配得分普遍偏低。
其中，ＳＵＲＦ 算法综合表现最好，ＢＲＩＳＫ 算法与本文

算法效果相当，说明 ＳＵＲＦ 算法、ＢＲＩＳＫ 算法和本文

算法的描述子具有较好的独特性。 经过观察图 ５
（ｃ），分析发现 ４ 种算法描述子对光照的鲁棒性相

７７１第 ２ 期 陈婵， 等： 基于改进 ＢＲＩＳＫ 算法的图像特征提取方法研究



差不大，对图像光照变化均有较强的鲁棒性。 经过

观察图 ５（ ｄ），进一步发现在较大的视角变化时，
ＯＲＢ 和 ＳＵＲＦ 算法在 ｉｍｇ１ ／ ３ 到 ｉｍｇ１ ／ ５ 之间精度出

现急剧下降，说明这两种算法对较大视角变化没有

较好的鲁棒性，综合来看，ＢＲＩＳＫ 算法表现最优，本
文算法与 ＢＲＩＳＫ 算法表现相差不大，能够达到一定

程度的有效匹配。
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（ｂ） 旋转＋尺度数据集上不同匹配指标的结果测试
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（ｃ） 视点变换数据集上不同匹配指标的结果测试

（ ｃ ） Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｎ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ
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（ｄ） 光照变换数据集上不同匹配指标的结果测试

（ ｄ ） Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｎ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ５　 仿真测试结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

３．３　 时间评估

算法匹配速度比较：在相同的匹配环境下，使用

同样配置的计算机，对相同的一对图像进行比较，测
试算法的执行时间。 研究得到的同一对图像匹配

１００ 次的执行时间统计结果见表 ２。 结果显示本文

算法执行时间略大于原算法执行时间。
表 ２　 算法运行时间比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

暴力匹配对数 ／ 个 特征点提取与
匹配时间消耗 ／ ｍｓ

ＢＲＩＳＫ 算法 ５００
１ ０００
１ ５００

８．０
７．６
５．５

改进的 ＢＲＩＳＫ 算法 ５００
１ ０００
１ ５００

８．３
７．９
５．８

４　 结束语

本文提出了一种改进的 ＢＲＩＳＫ 算法，有效地解

决了 ＢＲＩＳＫ 对尺度不变性表现欠佳的缺点，同时继

承了 ＢＲＩＳＫ 的快速检测的特性。 此外，使用灰度质

心法为关键点分配主方向，有效地减少了描述子构

建过程中的计算时间。 实验结果表明，本文提出的

方法大大提高了 ＢＲＩＳＫ 的特征点匹配性能。 与使

用 ＢＲＩＳＫ 方法的视觉里程计相比，使用本文方法能

有效改善视觉里程计的位置估计和方向估计。 此

外，本文所提算法在特征点匹配精度和计算时间方

面表现良好，可以实际应用于实时单目视觉里程计。
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（上接第 １７３ 页）
人脸识别的驾驶人员疲劳检测系统对疲劳驾驶进行

检测。 在模拟平台中，模拟 １００ 组驾驶人员行驶情

况，并且其中每一组的驾驶人员状态都不相同，分别

利用 ２ 种方法对 １００ 组各进行一次检测，且在检测

的过程中，保证每组进行两次行驶的状态保持一致。
３．２　 实验结果分析

对照组与实验组分别对 １００ 组驾驶人员的行驶

过程中的疲劳检测结果见表 １。
表 １　 检测结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

组别
正常行驶状态

人数 ／ 人
疲劳驾驶

状态人数 ／ 人
实际疲劳驾驶

状态人数 ／ 人
精准度 ／ ％

对照组 ６１ ３９ ６０ ６５

实验组 ４３ ５７ ６０ ９５

　 　 表 １ 中，精准度的计算公式为：
精准度＝疲劳驾驶状态人数 ／实际疲劳驾驶状

态人数×１００％． （２）
由表 １ 中可以看出，实验组检测结果的精准度

明显高于对照组，说明本文设计的检测系统可以更

加精确地检测出驾驶人员的疲劳驾驶情况，具有非

常高的实用价值。
４　 结束语

本文基于人脸识别技术的优势，设计一套全新

的驾驶人员疲劳检测系统，具有较高的社会价值。
本文对驾驶人员的眼部状态进行精准的检测，在检

测到疲劳驾驶时可以对驾驶人员进行及时的预警，
同时还对人脸识别、人眼定位等方面实现了全新的

设计。 但在研究运算的过程中，由于能力有限，运算

量较小，因此还存在一定的误差，在下一步工作中还

将结合其它更加成熟的算法加以研究。
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