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运动推断结构技术中的特征跟踪方法综述
曹明伟　李书杰　贾　伟　刘晓平

（合肥工业大学计算机与信息学院　合肥　２３０００９）

摘　要　运动推断结构（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＦｒｏｍＭｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）是一种从图像或视频序列生成三维点云模型的技术．由于
ＳＦＭ能够产生与输入图像或视频场景具有较高几何一致性的三维模型，因此，吸引了国内外学者的广泛关注，并将
其应用于计算机视觉和图形学领域生成场景的三维模型，例如一些经典的应用有三维重建、增强现实、虚拟现实和
无人驾驶等．特征跟踪作为运动推断结构的关键基础技术，可用来在图像和视频序列中寻找对应的匹配点，这些匹
配点的质量直接影响着ＳＦＭ生成的三维点云模型的几何形状．因此，为了提高ＳＦＭ生成的点云模型与真实场景
在几何上的一致性，研究者们提出了大量的特征跟踪方法，这些方法主要分为两类：处理无序图像的特征跟踪方法
和处理视频序列的特征跟踪方法．然而，在现有的特征跟踪方法中，研究者们主要集中于在特定应用环境下如何提
高特征跟踪的精度与时间效率，而忽略了特征跟踪领域尚未解决的一些问题．为了促进特征跟踪技术的发展和提
高ＳＦＭ生成的点云模型的质量，该论文综述了现有的特征跟踪方法．具体地说，该论文首先详细地分析了处理无
序图像集合和视频序列的特征跟踪方法，阐述每个特征跟踪方法的核心思想、优点与不足．其次，总结了特征跟踪
领域一些可用的算法，如特征检测子、特征描述子和特征匹配方法，以及一些标准的测试数据集．第三，在不同类型
的数据集上评估了一些经典的特征跟踪方法，以便为选择合适的特征跟踪方法提供参考．第四，总结了特征跟踪领
域一些迫切需要解决的问题，讨论了影响特征跟踪方法时间效率和精度的主要因素，以便促进特征跟踪技术的发
展．最后，探讨了特征跟踪技术的发展趋势，为未来研究指明方向．
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ｔｒｅｎｄｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇ，ｓｏａｓｔｏｐｏｉｎｔｏｕｔｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇ；３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｏｒ；ｆｅａｔｕｒｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ

１　引　言
随着计算机视觉与图形学技术的发展，产生了

丰富的信息表达方式，这些表达方式多数是建立在
三维模型基础之上，因此，三维模型在信息的呈现
上起到至关重要的作用．例如，虚拟现实、增强现实、
无人驾驶和无人机导航等技术，均建立在三维场
景模型基础之上．运动推断结构（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＦｒｏｍ
Ｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）［１８］是从图像或视频序列中恢复三维
模型的一种技术，相比传统的以３ＤＭＡＸ、Ｓｋｅｔｃｈ
Ｕｐ、ＰｈｏｔｏＳｃａｎ等专业的３Ｄ建模软件创建三维模
型，ＳＦＭ技术不需要专业的建模技术基础，具有操
作便利和成本低廉等优点，因此吸引了国内外学者
的广泛研究并取得了较大研究进展，相关成果已经
被应用于计算机视觉的多种任务中，例如，大规模三

维重建［１，２，４，６，９］、增强现实［１０１１］、三维地图构建［１２］、三
维人脸重建［１３］、变化检测［１４］、动作识别［１５１６］、自动驾
驶［１７］、场景填充［１８］和全景图生成［１９］等．目前，已有
的比较知名ＳＦＭ系统有：Ｂｕｎｄｌｅｒ［２０］、ＥＴＨ３Ｄ［２１］、
ＡＣＴＳ［２２］、ＬＳＡＣＴＳ［２３］、ＶｉｓｕａｌＳＦＭ（ＶＳＦＭ）［２４］、
ＨｙｐｅｒＳＦＭ［２５］、ＤｙｎａｍｉｃＳＦＭ［２６］、１ＤＳＦＭ［２７］和
ＬＳＳＦＭ［２８］等．在ＳＦＭ系统中，特征跟踪是重要的
组成部分，也是ＳＦＭ系统生成三维模型的第一步，
是ＳＦＭ研究的重点内容之一．

特征跟踪作为运动推断结构的关键基础技术，
可用来在图像和视频序列中寻找对应的匹配点，从
而保证生成的点云与真实场景在几何上的一致性．
根据ＳＦＭ系统的不同输入对象，可以将特征跟踪
方法分为两类：（１）处理视频序列的特征跟踪方法；
（２）处理无序图像序列的特征跟踪方法，这些无序
的图像数据主要来自于一些图像共享网络，例如
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Ｆｌｉｃｋｒ和Ｆａｃｅｂｏｏｋ等图片分享网站．针对视频序
列，特征跟踪过程具有时序性，即按照时间顺序在
相邻两帧之间进行特征匹配．ＫＬＴ（ＫａｎａｄｅＬｕｃａｓ
Ｔｏｍａｓｉ）是经典的视频序列下的特征跟踪方
法［２９３１］，此方法通过在连续的视频之间寻找目标之
间的偏移量实现特征跟踪．针对无序图像集合，不存
在时序性，需要在任意两幅图像之间进行特征匹配．
基于特征检测与匹配框架（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ＤＭＦ）是处理无序图像集合的经典特
征跟踪方法．ＤＭＦ类方法主要包含３个关键步骤：
（１）特征点检测；（２）计算特征描述子；（３）特征匹
配．例如Ｂｕｎｄｌｅｒ、ＥＴＨ３Ｄ、ＡＣＴＳ、ＶＳＦＭ等ＳＦＭ
系统的特征跟踪方法均建立在ＤＭＦ框架之上．在
这些ＳＦＭ系统中，主要采用局部特征检测算法检
测特征点，并采用强力匹配（ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅＭａｔｃｈｉｎｇ，
ＢＦＭ）方法进行特征点匹配，最后采用ＲＡＮＳＡＣ算
法去除错误匹配．由于ＤＭＦ是一个特征跟踪框架，
因此对每一个组成部分进行等价替代或改进，即可
获得新的特征跟踪方法．随着众多特征检测和匹配
方法被相继提出，研究者们提出大量的基于ＤＭＦ
框架之上的特征跟踪方法，从而进一步促进了ＳＦＭ
术的研究和发展．

国外的很多研究机构，如华盛顿大学Ｇｒａｉｌｓ实
验室、ＣＭＵ机器人研究所、德国慕尼黑工业大学、
北卡大学、ＭＩＴＭｅｄｉａＬａｂ、美国康奈尔大学、斯坦
福大学人工智能实验室、微软Ｒｅｄｍｏｎｄ研究室、
Ｇｏｏｇｌｅ研究院和Ａｃｕｔｅ３Ｄ公司等，已经对特征跟踪
和ＳＦＭ技术进行了多年研究，并以多项重要的研
究成果产业化．例如微软公司的ＰｈｏｔｏＳｙｎｔｈ系统以
及Ｇｏｏｇｌｅ公司的ＭａｐＧＬ地图导航系统，均建立在
以特征跟踪为基础的ＳＦＭ技术之上．与之相比，国
内的学术机构也早已开展了相关研究工作，主要研

究机构包括浙江大学ＣＡＤ＆ＣＧ国家重点实验室、
北京航空航天大学虚拟现实国家重点实验室、清华
大学、中国科学院自动化研究所和计算技术研究所、
中国科学院深圳先进技术研究院、北京大学、北京理
工大学、上海交通大学、山东大学、上海科技大学、西
安交通大学和东北大学人工智能与机器人研究所
等，探索出一系列具有价值的研究成果，相关研究成
果已经在国际著名期刊和顶级会议上进行了报道，
其代表作如文献［５，２２２３，３２５８］．

由于研究者们提出的特征跟踪方法有各自的优
点与不足，对于ＳＦＭ技术的初学者和一些企业的
工程技术人员难以从已有的大量方法中选择合适的
特征跟踪方法．为了便于为ＳＦＭ系统选取和设计
合适的特征跟踪方法，本文对现有的特征跟踪方法
进行综述，并对一些经典的特征跟踪方法进行详细
分析和对比，同时总结现有方法存在的问题以及未
来研究方向，为设计鲁棒的ＳＦＭ系统奠定基础．

本文第２节全面综述现有特征跟踪方法，并汇
总可用的资源；第３节在公共数据集上对现有经典
特征跟踪方法进行评估，并在ＳＦＭ系统中测试不
同特征跟踪方法对三维重建的影响；第４节总结特
征跟踪方法亟待解决的问题以及可选的解决方案；
第５节给出特征跟踪的发展趋势和展望；最后是本
文的总结．

２　特征跟踪方法分析
在过去３０年中，大量的特征跟踪方法被提出，

图１为特征跟踪方法的发展历史进程．除ＫＬＴ算
法外，均采用作者加日期的方式表达具体的特征跟
踪方法，同一年提出的方法，按不同的月份进行排
序．下面将对每类特征跟踪方法进行分析．

图１　特征跟踪方法进程

２１　犓犔犜类方法
ＫＬＴ［２９３１］特征跟踪方法自１９８１年被提出以

来，被广泛用于视频序列的特征跟踪．ＫＬＴ方法根
据相邻两幅图像之间的位置偏移计算特征点，并采
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用光流对特征点进行跟踪．由于ＫＬＴ方法需要大
量的计算才能确定特征点的位置，因此，在一些计算
能力有限的设备上难以有效运行．随着图形处理器
（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓＵｎｉｔｓ，ＧＰＵ）的出现以及在并行
计算方面表现出的高效性，Ｓｉｎｈａ等人［５９６０］在ＧＰＵ
上采用图形编程语言ＯｐｅｎＧＬ和ＣＧ实现了ＫＬＴ，
即ＫＬＴＧＰＵ方法．Ｓｉｎｈａ等人是首次在ＧＰＵ上实现
ＫＬＴ算法，为后续算法的改进提供了帮助，在特征跟
踪方法的并行化道路上具有重要的里程碑意义．

图２为ＫＬＴＧＰＵ方法的流程，可以看出ＫＬＴ
ＧＰＵ方法有３个组成部分：（１）构造金字塔，根据文
献［６１］可知，图像金字塔的创建极其耗时，也是导致
ＫＬＴ方法效率低下的主要原因；（２）特征点再次选
择；（３）特征跟踪．在实现过程中这３部分分别由不
同的ＧＰＵ内核代码完成，且每个模块的内核代码
分布在不同的ＧＰＵ处理器上执行，实现了指令与
数据的同时并行．根据文献［５９］的测试结果，在相同
环境下ＫＬＴＧＰＵ方法的效率是ＫＬＴ的２０倍．

图２　ＫＬＴＧＰＵ方法流程［５９］

Ｚａｃｈ等人［６２］认为，随着ＧＰＵ硬件体系结构的
变化，ＫＬＴＧＰＵ方法没有充分利用新一代ＧＰＵ架
构的硬件资源．此外，ＫＬＴＧＰＵ方法在采样频率较
高的视频序列上难以实时获取每个ＧＰＵ处理器发
送的数据流，即多路数据的同步存在问题，容易导致
特征跟踪丢失．为了弥补ＫＬＴＧＰＵ方法存在的不
足，Ｚａｃｈ等人在新一代体系结构的ＧＰＵ上采用
ＣＵＤＡ实现了ＫＬＴ方法，并采用文献［６３］提出的
实时立体流数据获取技术较好地解决了数据并行的
同步问题．Ｂｕｃｈａｎａｎ等人［６４］在ＫＬＴ基础之上提出

一种结合局部与全局运动的特征跟踪方法，首先检
测特征点和拟合运动模型，然后以单个特征点作为
ＫＬＴ的输入反向跟踪犕－１帧，最后将两次都匹配
的特征点组合为特征跟踪链．根据文献［６４］所述，两
遍跟踪策略较好地弥补了ＫＬＴ算法在目标遮挡和
图像噪声等方面的不足．

随着移动设备（如智能手机）的广泛使用，
Ｈｗａｎｇｂｏ等人［６５６６］将ＫＬＴ方法应用于移动设备的
特征跟踪．由于移动设备的自我运动（ＥｇｏＭｏｔｉｏｎ）
造成视频序列出现较大的抖动，从而导致ＫＬＴ方
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法在跟踪特征点时丢失（Ｄｒｉｆｔ）频率较高．为了弥补
特征丢失问题，Ｈｗａｎｇｂｏ等人从两个方面对ＫＴＬ方
法进行改进：（１）为ＫＬＴ方法选择好的初始化条件；
（２）采用惯性传感器（ＩｎｅｒｔｉａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＵｎｉｔ，
ＩＭＵ）辅助ＫＬＴ方法进行特征跟踪．此外，为了提
高时间效率，Ｈｗａｎｇｂｏ等人在实现ＫＬＴ方法时充
分利用了移动设备的ＧＰＵ资源．

图３展示了文献［６５］使用的ＩＭＵ辅助的ＫＬＴ
方法原理，可以看出，对于新的视频帧犐狋＋１采用狆０狋＋１
代替不在收敛区域内的特征点狆狋，此外还利用摄像

图３　ＩＭＵ辅助的ＫＬＴ方法原理［６５］

机的旋转信息狆狋＋１狋 （犵狔狉狅）计算两幅图像之间的单
应性矩阵（ＨｏｍｏｇｒａｐｈｙＭａｔｒｉｘ）以便为ＫＬＴ方法
选择好的初始化条件．实验结果表明，Ｈｗａｎｇｂｏ等
人在移动设备上实现的ＫＬＴ算法充分利用了ＩＭＵ
信息，较好地解决了较长视频序列的特征跟踪丢失
问题．
２２　犇犕犉类方法

如前所述，ＤＭＦ是基于特征检测与匹配的适用
于无序图像集合的特征跟踪框架，此特征跟踪框架
包含以下３个组成部分：（１）特征检测；（２）计算特
征描述子；（３）特征匹配．ＤＭＦ的流程如图４所示，
对于给定的无序图像集合，首先检测图像上的特征
点（图４（ｂ）上的黄色圆形表示ＳＩＦＴ特征点），然后
计算每个特征点的描述子（图４（ｃ）上的绿色矩形是
ＳＩＦＴ特征描述子的可视化表示）；其次，根据描述子
之间的相似性对特征点进行匹配（图４（ｄ）表示两幅
图像之间的ＳＩＦＴ特征匹配结果），重复这一过程直
到输入图像集合处理完毕，最后生成特征跟踪链（如
图４（ｅ）所示）．由于在ＤＭＦ类方法的每个部分都有
多种算法可供选择，为了便于分析具体的特征跟踪
算法，在２．３节我们将对现有的特征检测子、特征描
述子、匹配算法和可用测试数据集进行总结．
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图４　ＤＭＦ类方法流程

ＤＭＦ思想首次被应用于Ｂｕｎｄｌｅｒ系统［２０］，并
取得了较大成功，自此，ＤＭＦ思想在ＳＦＭ领域被
广泛采用，后继的研究主要集中于效率和精度的提
升．具体地说，Ｂｕｎｄｌｅｒ系统采用ＳＩＦＴ算法检测特
征点和计算对应的特征描述子，采用ＢＦＭ算法对
描述子进行强力匹配，从而确定不同图像上特征集
合之间的对应关系．由于ＳＩＦＴ和ＢＦＭ算法的计算
效率较低，难以满足系统的时间效率需求．为了提高
时间效率，研究者们提出了多种不同的策略．例如
ＥＴＨ３Ｄ系统采用比ＳＩＦＴ更加快速的ＳＵＲＦ算法
检测特征点和计算特征描述子，从而提高了ＥＴＨ３Ｄ

系统的时间效率．根据文献［２４］所述，在处理分辨
率较大的图像时，ＳＵＲＦ的时间效率仍然需要进
一步提高．此外，还发现在相同数据下，ＳＵＲＦ检测
出的特征点数远少于ＳＩＦＴ，容易加剧特征跟踪丢
失．为了提高时间效率，Ｗｕ等人［６７］采用ＯｐｅｎＧＬ
和ＣＵＤＡＳＤＫ在ＧＰＵ设备上实现了ＳＩＦＴ特征，
即ＳＩＦＴＧＰＵ特征，此特征被成功用于ＶＳＦＭ［２４］和
ＬＳＡＣＴＳ［２３］等系统．此外，一些研究者在特征匹
配方法上做出大量努力进一步提高特征跟踪效率，
如Ｇａｒｃｉａ等人［６８］在ＧＰＵ上实现ＫＮＮ算法———
ｇＫＮＮ，用于加速特征匹配．为了避免对ＧＰＵ硬件
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资源的依赖，Ｍｕｊａ等人［６９］在层次化聚类之上提出一
种快速的二进制特征匹配方法，采用ＫＤＴｒｅｅ加速
特征匹配．后来Ｍｕｊａ等人［７０］将文献［６９］的方法做
进一步拓展，提出一种适用于高维特征的快速近似
最近邻方法（ＦａｓｔＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，
ＦＡＮＮ），此方法发展为快速特征匹配的工具包———
ＦＬＡＮＮ（ＦａｓｔＬｉｂｒａｒｙｆｏｒＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）［７１］．受Ｍｕｊａ等人思想的启发，Ｂｕｃｈａｎａｎ
等人［７２］提出一种可交互的特征跟踪（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
ＦｅａｔｕｒｅＴａｃｋｉｎｇ，ＩＦＴ）方法，ＩＦＴ方法采用ＫＤＴｒｅｅ
和动态规划（ＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＤＰ）技术加速
特征匹配，同时此方法可以根据用户输入，选择性地
跟踪一些特征点．
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图５　ＨＦＴ方法结构［７２］

ＳＦＭ系统所追求的另一目标是快速生成精确
的三维点云模型，而特征跟踪方法的鲁棒性和精
确性对点云模型的质量影响较大．因此，在ＤＭＦ框
架下，一些研究者侧重于提高特征跟踪方法的精度．
对于最为常见的特征跟踪丢失问题，Ｚｈａｎｇ等人［３３］

发现在极线附近的特征点容易出现丢失，为了解
决此问题，Ｚｈａｎｇ等人提出一种基于两遍匹配策略
的特征跟踪算法，即第一遍匹配采用传统的ＳＩＦＴ
描述子的相似性作为度量依据，第二次根据对极
几何原理，采用平面的运动分割（ＰｌａｎａｒＭｏｔｉｏｎ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＰＭＳ）作为匹配约束，此算法被成功
应用于ＡＣＴＳ系统中．后来，Ｚｈａｎｇ等人将此方法进
一步扩展，提出一种适用于非连续图像集合的ＥＮＦＴ
（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｏｎＣｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅＦｅａｔｕｒｅＴａｃｋｉｎｇ）［２３］方
法，已被成功用于ＬＳＡＣＴＳ系统．由于ＥＮＦＴ方
法的使用，为ＳＦＭ系统的鲁棒性奠定很好基础，实
验结果表明ＬＳＡＣＴＳ系统产生的点云模型在精确
性方面远好于ＶＳＦＭ系统．Ｗｕ等人［７３］发现视点变

化对特征匹配的精确性有较大影响，因此，提出一种
视点不变块（ＶｉｅｗｐｏｉｎｔＩｎｖａｒｉａｎｔＰａｔｃｈｅｓ，ＶＩＰ）特
征用于高分辨率的图像匹配，但是ＶＩＰ特征的计算
很耗时，在一些计算性能较低的移动设备上难以有
效运行．为了提高特征跟踪准确性，Ｃｈｕｍ等人［７４］

采用ＲＡＮＳＡＣ［７５］算法去除错误的特征匹配，通过
随机采样策略将满足矩阵约束的最大数目的特征
集合作为特征匹配结果．后来Ｎｉ等人［７６］提出一种
ＧｒｏｕｐＳＡＣ算法用于去除错误的特征匹配，在高分
辨率图像下的测试结果表明了此算法的有效性．
为了满足手持增强现实设备的需求，Ｌｅｅ等人［７７］提
出一种混合特征跟踪（ＨｙｂｒｉｄＦｅａｔｕｒｅＴｒａｃｋｉｎｇ，
ＨＦＴ）方法，ＨＦＴ方法是基于特征检测、描述子匹
配、光流跟踪、ＲＡＮＳＡＣ和多线程技术的结合，在时
间效率和精确性方面均有提高，ＨＦＴ方法的结构如
图５所示．为了弥补特征的歧义性问题，Ｓｖａｒｍ等
人［７８］提出一种基于图理论的特征跟踪方法（Ｇｒａｐｈ
ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＰｏｉｎｔＴｒａｃｋｉｎｇ），此方法
根据逐个特征匹配建立点图（ＰｏｉｎｔＧｒａｐｈ，ＰＧ），其
中每个节点表示被检测的特征点、边表示特征点之
间的匹配关系，通过求解ＰＧ的每个连通路径创建
特征跟踪链，最后采用ＧｏｍｏｒｙＨｕ［７９］算法去除错
误匹配．为使ＳＦＭ技术能够产生较稠密的点云模
型，Ｇａｒｒｉｇｕｅｓ等人［８０］提出一种实时的半稠密特征
点跟踪（ＲｅａｌＴｉｍｅＳｅｍｉＤｅｎｓｅＰｏｉｎｔＴｒａｃｋｉｎｇ）方
法，稠密性主要体现在采用的ＦＡＳＴ特征点检测算
法具有较高的重复性（Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ），此方法已被
用于ＶｉｄｅｏＥｘｔｒｕｄｅｒ［８１］系统，在移动设备上能够实
时提取场景目标的运动轨迹．图６展示了Ｖｉｄｅｏ
Ｅｘｔｒｕｄｅｒ系统在移动设备上的运行实例，可以清楚
看见行人的稠密运动轨迹，足以证明此特征跟踪方
法的有效性．

图６　ＶｉｄｅｏＥｘｔｒｕｄｅｒ系统运行实例［８１］

随着子空间学习（ＳｕｂｓｐａｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＳＬ）理
论的发展，为特征跟踪方法提供了新的研究途径．
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例如Ｐｏｌｉｎｇ等人［８２］提出子空间约束（Ｓｕｂｓｐａｃｅ
Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）的特征跟踪方法，此方法能够同时跟
踪一系列的特征集合，允许在不同图像之间共享信
息，因此，能够有效地适应目标的形变问题．Ｊｉａ等
人［３２］提出一种新的基于ＳＳＬ的特征跟踪框架———
ＲＯＭＬ，并采用ＡＤＭＭ算法对ＲＯＭＬ进行求解．
ＲＯＭＬ框架的提出具有里程碑意义，采用不同的求

解算法，可以获得不同的特征跟踪方法，为后继研究
者指明方向．最近，Ｚｈａｏ等人［３４］将度量学习（Ｍｅｔｒｉｃ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）应用于特征跟踪，进一步促进了机器学习
算法在特征跟踪领域的研究；图７为基于度量学习的
特征跟踪方法流程，可以看出每个任务（Ｔａｓｋ）负责一
条特征跟踪链的学习，经过多任务的结构化学习和特
征映射，从而获得鲁棒的特征匹配（如图７的右下角）．

图７　基于度量学习的特征跟踪方法流程［３４］

通过以上分析可知，ＫＬＴ方法与ＤＭＦ类方法
在设计原理上存在较大差异，为了更好地理解两类
方法的不同，我们对两类方法的各自特点进行总结，
如下：（１）对于ＫＬＴ类方法不需要特征检测子与描
述子，采用光流进行特征跟踪，适用于处理视频序列
和分辨率相同的图像序列；由于计算光流的时间复
杂度较高，因此，ＫＬＴ算法的时间效率较低；（２）对
于ＤＭＦ类方法需要特征检测子、特征描述子和特
征匹配方法（如强力匹配和ＫＮＮ等），此类方法既
适用于处理视频场景又适用于处理图像序列，且对
图像的分辨率没有要求．因此，ＤＭＦ方法的适用性
更强，也是目前研究特征跟踪方法的主流思想．然
而，ＤＭＦ类方法也存在不足：（１）时间效率取决于
特征检测子和特征匹配所消耗的时间代价，如
Ｂｕｎｄｌｅｒ系统使用了具有较高时间代价的ＳＩＦＴ特
征检测子，从而导致Ｂｕｎｄｌｅｒ系统在特征跟踪阶段
需要消耗大量的时间；（２）算法的精度在很大程度
上取决于特征描述子的表达性，例如使用二进制描
述子的特征跟踪方法的精度通常低于基于统计直方
图的特征描述子．

２３　可用算法与数据集
随着特征检测子、描述子以及特征匹配等技术

的发展，导致每个ＳＦＭ系统所采用的ＤＭＦ类方法
有所不同，因此，对于相同的输入数据每个算法产生
的结果也相差甚远．为了便于分析问题，对现有ＳＦＭ
系统进行调研，总结现有ＳＦＭ系统中常用的特征
检测算法、描述子生成算法、特征匹配算法和测试数
据集．
２．３．１　特征检测算法

在ＳＦＭ系统中常用的特征检测算法如表１所
示（表示不具有某种特性，表示具有某种特性，
数量越多表示某种特性越好），从早期的Ｈａｒｒｉｓ
特征到经典的ＳＩＦＴ特征，甚至最近较为知名的
ＯＲＢ特征．根据ＳＦＭ系统的结果［３，２７，２８，８３８５］，表明
处理网络大规模数据集时，具有多尺度和主方向的
特征点产生的点云模型在精度方面高于其他特征检
测算法结果．文献［８５］在目前最大的ＹＦＣＣ１００Ｍ
数据上测试，采用ＳＩＦＴ算法检测特征点，实验结果
表明由于ＳＩＦＴ具有主方向和多尺度特性，能够有
效处理光照、尺度和图像扭曲等因素的影响，使得
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ＳＦＭ系统能够产生精确的点云模型．但是，由于
ＳＩＦＴ算法的计算量较大，导致ＳＦＭ系统的效率较
为低下，文献［８５］使用４３台计算机组成的分布式集
群花费６天时间重建出ＹＦＣＣ１００Ｍ数据集的点云
模型．最近ＯＲＢ［８６］和ＡＧＡＳＴ［８７］算法在计算效率
上表现出较强优势，但是不具有多尺度特性．每种算
法具有各自的优点和不足，因此，可以根据具体问题
选择合适的特征检测算法．

表１　常用的特征检测算法

名称 类型
主方向 多尺度 效率 重复性 文献

Ｈａｒｒｉｓ     ［８８］
ＭＳＥＲ     ［８９］
ＳＩＦＴ     ［６１］
ＳＵＲＦ     ［９０］
ＦＡＳＴ     ［９１］
ＡＧＡＳＴ     ［８７］
ＦＲＩＦ     ［９２］
ＢＲＩＳＫ     ［９３］
ＯＲＢ     ［８６］
ＫＡＺＥ     ［９４］
ＤＡＲＴ     ［９５］

２．３．２　特征描述子
特征描述子是对特征点的表示，也是判断特征

点相似性的依据．表２给出了现有ＳＦＭ系统常用的
特征描述子（表示不具有某种特性，表示具有某
种特性，数量越多表示某种特性越好），从早期的
基于统计直方图的数值型描述子，如ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ，
到目前较为受关注的二进制类型的描述子，如
ＢＲＩＥＦ［９６］、ＬＤＢ［１０１］等．每种类型的特征描述子都具
有各自的优势与不足，数值型的特征描述子精度较
高，计算效率较低；二进制类型的特征描述子计算效
率较高，但是精度低于数值性描述子．在具体的应用
中，我们可以根据实际问题选择合适的描述子生成

表２　常用的特征描述子算法

名称 类型
数值二进制描述子长度／ｂｉｔ效率区分性文献

ＳＩＦＴ   １２８  ［６１］
ＳＵＲＦ   ６４   ［９０］
ＢＲＩＥＦ   １２８，２５６，５１２  ［９６］
ＢＲＩＳＫ   ５１２   ［９３］
ＯＲＢ   ２５６  ［８６］
ＫＡＺＥ   ６４ ［９４］
ＦＲＩＴ   ５１２   ［９２］
ＬＩＯＰ   １４４ ［９７］
ＭＲＯＧＨ  ２５６ ［９８］
ＦＲＥＡＫ  ５１２   ［９９］
ＬＡＴＣＨ  ２５６ ［１００］
ＬＤＢ   ２５６ ［１０１］
ＤＡＲＴ   ８   ［９５］

算法，例如，当输入的数据量较大时，可以选择二进
制描述子，如ＬＤＢ、ＯＲＢ和ＢＲＩＥＦ等；当输入的数
据量较小且对算法精度要求较高时，可以选择数值
型描述子，如ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ和ＬＩＯＰ等，以便产生更
精确的点云模型．
２．３．３　特征匹配算法

特征匹配的目的是寻找相似的特征点，表３给
出了现有ＳＦＭ系统常用的特征匹配方法（表示
不具有某种特性，表示具有某种特性）．在早期的
ＳＦＭ系统中，大多采用强力匹配算法对两个特征集
合进行逐个比较，取相似度最高的作为最终匹配结
果，此方法的最大不足是时间效率较低．对于分别包
含犖和犕个特征点的两个特征集合进行匹配，时
间复杂度为犗（犖×犕）．为了提高匹配效率和精度，
研究者们提出了ＫＮＮ匹配算法，选取相似度最高
的犓个匹配点作为候选结果，然后根据候选特征点
之间的距离关系决定最终匹配目标．后来，为满足大
规模特征匹配需求，Ｇａｒｃｉａ等人［６８］在ＧＰＵ上实现
了ＫＮＮ算法，利用并行技术提高特征匹配效率．随
着高维二进制描述子的出现（如ＢＲＩＥＦ、ＢＲＩＳＫ和
ＦＲＩＦ为５１２维），Ｍｕｊａ等人［７０］提出一种适用于高维
特征的可伸缩最近邻（ＳｃａｌａｂｌｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，
ＳＮＮ）算法，此算法采用聚类思想为特征集合建立
一棵层次化的聚类树，在树形结构下查找候选特征
点，从而节省大量时间．最近，Ｃｈｅｎｇ等人［４４］提出一

表３　常用的特征匹配算法
名称 特点

效率 准确性 文献

ＢＦ   ［１０２］
ＫＮＮ   ［６９］
ｇＫＮＮ   ［６８］
ＳＮＮ   ［７０］
ＡＮＮ   ［１０３］
ＬＳＨ   ［１０４］
ＭＩＨ   ［１０５］
ＣａｓＨａｓｈｉｎｇ   ［４４］
ＨＫＭ   ［１０６］
ＯＫＤｔｒｅｅｓ   ［１０７］
ＪＩＩ   ［１０８］
ＦＧＭ   ［１０９］
ＦｅａｔＭａｔ   ［１１０］
ＲＰＭ   ［１１１，１１２］
ＡＰＭ   ［１１３］
ＫＧＴ   ［１１４］
ＨｕｎｇａｒｉａｎＢＰ   ［１１５］
ＨＬＳＳ   ［１１６］
ＮｖＴｒｅｅ   ［１１７］
ＰＳＭ   ［１１８］
ＦＡＮＮＧ   ［１１９］
ＰＱＴｒｅｅ   ［１２０］
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种基于局部感知哈希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，
ＬＳＨ）的层次哈希（ＣａｓｃａｄｅＨａｓｈｉｎｇ，ＣＨ）算法，ＣＨ
算法能够快速地匹配数值型和二进制类型的描述
子，实验结果表明ＣＨ是目前效率最高（没有使用
ＧＰＵ加速）的特征匹配算法．
２．３．４　特征跟踪数据集

数据是验证特征跟踪算法有效性的重要依据，
一些研究者创建了大量的测试数据集，用于验证特
征跟踪算法的性能．表４和表５总结出一些较为常
用的经典数据集（表示不具有某种特性，表示具
有某种特性），这些数据集在作者的主页上均可下载

获得，数据集的详细信息和详细链接地址可参见对
应文献．需要说明的是：Ｃａｓｔｌｅ［１２１］和Ｐａｌａｃｅ［１２２］是常
用的小样本数据集；ＰｏｓｅＮｅｔ［１２３］是ＣＶＰＲ２０１５发布
的较大数据集，采用车载相机拍摄的街道场景．
１ＤＳＦＭ［２７］是ＥＣＣＶ２０１４发布的测试ＳＦＭ系统的无
序图像集合，包含２０种测试集合，每类集合包含大量
的分辨率不一致的图像序列．Ｄｉｓａｍｂｉｇｄａｔａｓｅｔ［１２４］、
Ｄｕｐｌｉｃａｔｅｄａｔａｓｅｔ［１２５］和ＡｒｔｓＱｕａｄ［２８］数据集是从网
络搜索而得，包含大量的重复特征（Ｒｅｐｅａｔｉｎｇ
Ｆｅａｔｕｒｅ），对描述子的区分性要求较高，是目前测试
特征跟踪方法鲁棒性的常用数据．ＫＩＴＴＩｓｕｉｔｅ［１２６］

表４　可用的数据集
名称 类型

视频 图像序列 分辨率 焦距
恒定 变化 来源 数量／体积 文献

Ｃａｓｔｌｅ   ２８３２×２１２８   拍摄 １１幅 ［１２１］
Ｐａｌａｃｅ   １２００×８００   拍摄 ６８幅 ［１２２］
Ｔｓｉｎｇｈｕａ   ４３６８×２９１２   拍摄 １９３幅 ［４４］
Ｓｈｅｎｇｋｅｌｏｕ   ４３６８×２９１２   拍摄 １０２幅 ［４４］
ＰｏｓｅＮｅｔｄａｔａｓｅｔ   ２０４８×１０２４   拍摄 ６类序列 ［１２３］
１ＤＳＦＭｄａｔａｓｅｔ   大小不一   网络 ２０类序列 ［２７］
ＮｏｔｒｅＤａｍｅ   大小不一   网络 ８．０ＧＢ ［１２４］
Ｌｏｕｖｒｅ   大小不一   网络 ３．５ＧＢ ［１２４］
ＳａｃｒｅＣｏｅｕｒ   大小不一   网络 ３．０ＧＢ ［１２４］
Ｓｅｖｉｌｌｅ  大小不一   网络 １．５ＧＢ ［１２４］
Ａｃｔｓｄａｔａｓｅｔ   ６８０×４８０   拍摄 ６类序列 ［２２］
Ｐｌａｎｔ   ９６０×５４０   拍摄 ５８３幅 ［２３］
Ｇａｎｇｗａｎ   ９６０×５４０   拍摄 ２类序列 ［２３］
Ｇａｒｄｅｎ   ３２０×２４０   拍摄 Ｎ／Ａ ［２２］
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ   ３２０×２４０   拍摄 Ｎ／Ａ ［２２］
Ｓｔｒｅｃｈａｄａｔａｓｅｔ   大小不一   拍摄 ６类序列 ［１２７］
ｂａｒｃｅｌｏｎａ   ２２７２×１７０４   拍摄 １９１幅 ［１２８］
ＣＡＢ   １６９６×１１３２   拍摄 ３１２幅 ［１２８］
ｃａｐｉｔｏｌｅ   ３２９２×２２６４   拍摄 ９９ ［１２８］

表５　可用的数据集
名称 类型

视频 图像序列 分辨率 焦距
恒定 变化 来源 数量／体积 文献

ｒｅｄｍｏｎｄ   ３９６８×２２３２   拍摄 ２６１ ［１２８］
ＵｒｂａｎＦａｃａｄｅｓ   ２８８０×２１６０   拍摄 ９类序列 ［１２９］
Ｃａｔｈｅｄｒａｌ   大小不一   网络 ４４８ ［１２５］
ＢｉｇＢｅｎ   大小不一   网络 ３９０ ［１２５］
Ｃｅｒｅａｌ   ２７３６×３６４８   拍摄 ２５ ［１２５］
Ｃｈｕｒｃｈ   大小不一   网络 ２７７ ［１２５］
Ｓｔｒｅｅｔ   １５３６×２０４８   拍摄 １９ ［１２５］
ＳｆＭｗＯ   ６２０×４８０   拍摄 ２５８ ［１３０］
ＦｏｒｄＣａｒ   ７８１×６０１   拍摄 ３４４ ［１３１］
Ｚｕｒｉｃｈ   ６４０×４８０   拍摄 １００５ ［１３２］
ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅ   ３８４×５１２   拍摄 ２５ＧＢ ［１３３］
Ｒｏｍｅ１６Ｋ   大小不一   网络 ７．０ＧＢ ［１３４］
Ｄｕｂｒｏｖｎｉｋ６Ｋ   大小不一   网络 ３．５ＧＢ ［１３４］
ＳＵＮ３Ｄ   ６４０×４８０   拍摄 １００ＧＢ ［８４］
ＡｒｔｓＱｕａｄ   大小不一   网络 ９ＧＢ ［２８］
ＫＩＴＴＩｓｕｉｔｅ   １２２４×３７０   拍摄 ４２８ＧＢ ［１２６］
ＹＦＣＣ１００Ｍ   大小不一   网络 １０ＴＢ ［１３５］
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是采用车载系统拍摄的城市场景数据集，用于测
试ＳＦＭ系统在大规模室外环境下的性能．ＹＦＣＣ
１００Ｍ［１３５］是由Ｙａｈｏｏ！公司发布的大规模数据集，这
些数据来自于世界各地的摄影师分享在Ｆｌｉｃｋｒ上的
图像集合，也是目前最大最全的数据集，据统计约有
１０ＴＢ（其中一些序列只提供链接地址，需要自己下载）．

３　实验评估
为了更好地了解现有特征跟踪方法的精度和时

间性能，在Ｔｓｉｎｇｈｕａ、ＮｏｔｒｅＤａｍｅ、Ｒｕｓｈｍｏｒｅ［１３６］、
Ｙｏｓｅｍｉｔｅ［１３６］和Ｃｈｕｒｃｈ［１２５］数据集上对ＫＬＴ、Ｂｕｎｄｌｅｒ、
ＥＴＨ３Ｄ和ＶＳＦＭ的特征跟踪方法进行测试．

Ｔｓｉｎｇｈｕａ序列是一组具有对称结构的经典数据；
ＮｏｔｒｅＤａｍｅ具有对称结构、少量重复特征和光照变
化；Ｒｕｓｈｍｏｒｅ和Ｙｏｓｅｍｉｔｅ是测试特征跟踪方法的
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ数据，具有大量重复特征和光照变化；
Ｃｈｕｒｃｈ是一组具有光照变化、尺度变化和重复特征
的标准数据集．ＫＬＴ是特征跟踪对比的基准算法；
Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＥＴＨ３Ｄ是具有较高知名度的开源
ＳＦＭ系统；ＶＳＦＭ是带有用户界面的著名ＳＦＭ系
统；表６给出了这些特征跟踪方法所使用的特征检
测子、特征描述子、特征匹配方法和源代码地址信
息．为了客观地评价每一个算法，在实验过程中采用
算法默认参数，所有实验结果均在配有Ｉｎｔｅｌｉ５
ＣＰＵ和８．０ＧＢＲＡＭ的ＰＣ机上运行获得．

表６　特征跟踪算法详细信息
算法 检测子 描述子 匹配方法 源代码地址

ＫＬＴ 无 无 光流 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｅｓ．ｃｌｅｍｓｏｎ．ｅｄｕ／～ｓｔｂ／ｋｌｔ
Ｂｕｎｄｌｅｒ ＳＩＦＴ ＳＩＦＴ 强力匹配 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｃｏｒｎｅｌｌ．ｅｄｕ／～ｓｎａｖｅｌｙ／ｂｕｎｄｌｅｒ／
ＥＴＨ３Ｄ ＳＵＲＦ ＳＵＲＦ ＫＮＮ ｈｔｔｐ：／／ｃｖｇ．ｅｔｈｚ．ｃｈ／ｒｅｓｅａｒｃｈ／ｃｈｚａｃｈ／ｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅ．ｈｔｍｌ
ＶＳＦＭ ＳＩＦＴＧＰＵ ＳＩＦＴＧＰＵ 强力匹配 ｈｔｔｐ：／／ｃｃｗｕ．ｍｅ／ｖｓｆｍ／

３１　特征跟踪方法测试
在不同数据集上特征跟踪方法的可视化结果如

图８～图１２所示．为了便于观察匹配结果，在实验结
果中仅显示了采用单应性矩阵（ＨｏｍｏｇｒａｐｈｙＭａｔｒｉｘ）
验证后的特征．
３．１．１　定性分析

（１）在ＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集上测试分析
图８展示了在ＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集上每个特征

跟踪方法的结果．可以看出，ＫＬＴ方法跟踪到的特
征点数较少，且存在较多错误，原因在于ＫＬＴ方法
采用运动光流跟踪特征点，对摄像机的垂直波动较
为敏感．由图８可知，由于相机的垂直波动导致
ＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集中每幅图像中的建筑物的顶部
不在同一水平线上，从而造成ＫＬＴ方法不能有效
地跟踪特征点（此图为黑白印刷）．虽然Ｂｕｎｄｌｅｒ方
法能够跟踪到较多的特征点，但是在第一组结果中，
特征点的匹配主要集中在建筑物的上部．经过分析
发现导致这问题的主要原因是：相机运动导致图像
的尺度变化超越了ＳＩＦＴ的尺度空间所能容忍的范
围．ＥＴＨ３Ｄ和ＶＳＦＭ均能够跟踪到较多的特征
点，且正确率较高；相对而言，ＶＳＦＭ方法的结果更
精确一些，且特征点的分布很均匀．

（２）在Ｔｓｉｎｇｈｕａ数据集上测试分析
图９展示了在Ｔｓｉｎｇｈｕａ序列上每个特征跟踪

方法的结果（此图为黑白印刷），可以看出ＫＬＴ方

法的特征匹配结果较为清晰，没有交叉匹配现象；但
是ＫＬＴ方法检测的特征点数较少且分布在建筑物
的下部，特征跟踪丢失较为严重．Ｂｕｎｄｌｅｒ算法检测
出较多的特征点，且特征点的分布较为均匀，但是从
图中可以看出Ｂｕｎｄｌｅｒ方法存在较多的交叉匹配．
ＥＴＨ３Ｄ方法检测出的特征点数多于Ｂｕｎｄｌｅｒ方法
且交叉匹配少于Ｂｕｎｄｌｅｒ方法．比较而言，ＶＳＦＭ方
法能够检测出较多的特征点，且错误匹配少于Ｂｕｎ
ｄｌｅｒ和ＥＴＨ３Ｄ方法．经过分析发现，Ｂｕｎｄｌｅｒ方法
存在较多错误匹配的原因是：当物体颜色与背景颜
色相似时，ＳＩＦＴ描述子的区分性较弱，从而导致
Ｂｕｎｄｌｅｒ方法出现较多的错误匹配．因此，根据在
Ｔｓｉｎｇｈｕａ序列上的测试结果我们可以得出如下结
论：当目标物体与场景颜色相似时，基于统计直方图
的特征描述子的区分性较弱．

（３）在Ｒｕｓｈｍｏｒｅ数据集上测试分析
图１０展示了在Ｒｕｓｈｍｏｒｅ数据集上每个特征

跟踪方法的测试结果（此图为黑白印刷）．由于摄像
机的垂直波动导致Ｒｕｓｈｍｏｒｅ中每幅图像上的物体
不在同一水平线上，造成ＫＬＴ方法跟踪到较少的
特征点．Ｂｕｎｄｌｅｒ方法跟踪到的特征点数多于ＫＬＴ
方法，但是，由于光照变化较大导致Ｂｕｎｄｌｅｒ方法出
现较多的错误匹配．ＥＴＨ３Ｄ采用ＳＵＲＦ特征，它
是ＳＩＦＴ特征的改进，比ＳＩＦＴ具有更强的光照不变
性，因此ＥＴＨ３Ｄ方法能够跟踪到较多的正确的
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图８　在ＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集上测试结果
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图９　在Ｔｓｉｎｇｈｕａ数据集上测试结果
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图１０　在Ｒｕｓｈｍｏｒｅ数据集上测试结果
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图１１　在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ数据集上测试结果

特征点．ＶＳＦＭ方法采用的ＳＩＦＴＧＰＵ特征是ＳＩＦＴ
特征在图形处理器上的并行实现，受图形处理器显示
分辨率的限制，需要对图像进行降采样，导致ＶＳＦＭ
方法跟踪到的特征点出现聚簇现象，但是正确率仍
然高于ＥＴＨ３Ｄ方法．因此，根据在Ｒｕｓｈｍｏｒｅ数
据集上的测试结果可知，图像的分辨率能够影响

ＳＩＦＴ特征检测子的质量．
（４）在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ数据集上测试分析
图１１展示了特征跟踪方法在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ数据集

上的测试结果（此图为黑白印刷）．此数据集中每幅
图像之间垂直波动较小，因此，ＫＬＴ能够跟踪到较
多的特征点．但是，跟踪结果存在较多的匹配错误，
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图１２　在Ｃｈｕｒｃｈ数据集上测试结果

且特征点分布较为聚簇．Ｂｕｎｄｌｅｒ方法跟踪到的特
征点数多于ＫＬＴ方法，特征点分布较为均匀．在第
二组实验中，由于左侧山峰的颜色与右侧天空类似，
因此Ｂｕｎｄｌｅｒ方法错误地将左侧山峰上的特征点匹
配到右侧天空上的特征点．ＥＴＨ３Ｄ方法跟踪到的
特征点数最多，且特征点分布很均匀，错误匹配较
少．受ＶＳＦＭ方法中ＳＩＦＴＧＰＵ对图像降采样影
响，导致ＶＳＦＭ方法跟踪到的特征点数少于ＥＴＨ
３Ｄ方法．此外，在第一组和第二组测试结果中，ＶＳ
ＦＭ方法跟踪到的特征点出现聚簇．

（５）在Ｃｈｕｒｃｈ数据集上测试分析
图１２展示了在Ｃｈｕｒｃｈ数据集上每个特征跟踪

方法的测试结果（此图为黑白印刷）．Ｃｈｕｒｃｈ数据集

中的每幅图像含有大量的重复结构，是测试特征跟
踪方法处理重复特征能力的最具挑战性的测试数
据．从测试结果可以看出，ＫＬＴ方法存在大量的错
误匹配，在第三组测试结果中ＫＬＴ只跟踪到很少
的特征点，且全为错误匹配．Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＶＳＦＭ能够
跟踪到较多的特征点，但是存在较多错误匹配，经过
分析发现建筑物表面的重复特征是导致错误匹配的
主要因素．ＥＴＨ３Ｄ方法跟踪到的特征点数少于
Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＶＳＦＭ方法，原因在于ＥＴＨ３Ｄ方法使
用的ＳＵＲＦ特征采用滤波器替代ＳＩＦＴ的高斯差分
空间，在重复特征较多的环境下，降低了描述子的区
分性．此外，从测试结果可以看出，在重复特征较多
的环境下，采用单应性矩阵难以去除错误匹配的特
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征点，因此，如何提高特征描述子的区分性是特征跟
踪领域迫切需要解决的问题．
３．１．２　定量分析

为了公正地评估每个特征跟踪方法的性能，我
们统计出每个方法在不同数据集上的匹配精度
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）．

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝犖犮犖 （１）
其中，犖表示强力匹配数目；犖犮表示采用ＲＡＮＳＡＣ［１３７］
矫正后的正确匹配数．

（１）精度分析
图１３展示了在Ｔｓｉｎｇｈｕａ数据集上每个特征

跟踪方法的精度，可以看出ＫＬＴ的精度最低，为
２５．３４％；ＥＴＨ３Ｄ方法的精度最高，为８２．７５％；
ＶＳＦＭ特征跟踪方法的精度为７８．７３％；Ｂｕｎｄｌｅｒ方
法的精度为７２．５６％．在ＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集上每个
特征跟踪方法的精度如图１４所示，可以看出ＫＬＴ
方法的精度最低，为４１．２６％；ＶＳＦＭ方法的精度最
高，为８２．７５％；Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＥＴＨ３Ｄ方法的精度分
别为７２．３５和７９．８３．
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图１３　在Ｔｓｉｎｇｈｕａ数据集上每个特征跟踪方法的精度
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图１４　在ＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集上每个特征跟踪方法的精度
图１５展示每个特征跟踪方法在Ｒｕｓｈｍｏｒｅ数据

集上精度，效果最好的是ＶＳＦＭ方法，精度为７５．６４％；
ＫＬＴ方法的精度最低，为３２．１６％；Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＥＴＨ
３Ｄ方法的精度分别为６２．４７和７３．８６．在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ

数据集上每个特征跟踪方法的精度如图１６所示，
ＫＬＴ方法的精度最低，为５８．６３％；精度最高的是
ＥＴＨ３Ｄ方法，为７８．５４％；ＶＳＦＭ方法的精度比
Ｂｕｎｄｌｅｒ方法稍高一些，分别为７１．３４％和７４．２６％．
图１７展示了在Ｃｈｕｒｃｈ数据集上每个特征跟踪方
法的精度，可以看出Ｂｕｎｄｌｅｒ方法的精度最高为
５１．５３％，ＫＬＴ方法的精度最低，为２５．２４％；ＥＴＨ３Ｄ
和ＶＳＦＭ方法的精度分别为４０．６２％和４７．８４％．
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图１５　在Ｒｕｓｈｍｏｒｅ数据集上每个特征跟踪方法的精度
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图１６　在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ数据集上每个特征跟踪方法的精度
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图１７　在Ｃｈｕｒｃｈ数据集上每个特征跟踪方法的精度
通过以上分析，可以发现在所有数据集上ＫＬＴ

方法的精度最低，基于ＤＭＦ框架的特征跟踪方法
精度排名交替出现，主要原因在ＤＦＭ类特征跟踪
方法采用的局部特征容易受到图像质量的影响．具
体地说，影响因素包括输入数据的分辨率、光照变化

９４５２１１期 曹明伟等：运动推断结构技术中的特征跟踪方法综述
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和重复特征结构等．因此，ＤＭＦ类特征跟踪方法的
精度与图像的分辨率、光照变化、几何结构和重复特
征有较大联系．此外，从实验结果中我们还可以发
现，ＤＭＦ类特征跟踪方法的有效性还取决于特征检
测子的质量，例如在Ｃｈｕｒｃｈ序列上，Ｂｕｎｄｌｅｒ算法
使用的ＳＩＦＴ能够检测出较多的特征点，这也进一
步提高了特征匹配的精度．

（２）时间效率分析
我们统计出每个特征跟踪方法分别在Ｔｓｉｎｇｈｕａ、

ＮｏｔｒｅＤａｍｅ、Ｒｕｓｈｍｏｒｅ、Ｙｏｓｅｍｉｔｅ和Ｃｈｕｒｃｈ数据
集上的时间效率（包括特征检测、计算描述子和匹配
所需时间之和），结果如图１８～图２２所示．图１８展
示了在Ｔｓｉｎｇｈｕａ数据集上，每个特征跟踪方法的平
均时间效率，ＶＳＦＭ方法的效率最高，处理两幅图
像的特征检测、计算描述子和匹配所用平均时间之
和为１８．５７ｓ；Ｂｕｎｄｌｅｒ方法的时间效率最低，平均处
理时间为７０．６５ｓ；ＥＴＨ３Ｄ的平均处理时间为
５２．４６ｓ；ＫＬＴ效率排在第二位，为２９．５３ｓ．在Ｎｏｔｒｅ
Ｄａｍｅ数据集上每个特征跟踪方法的时间效率如
图１９所示，效率最低的是Ｂｕｎｄｌｅｒ方法，平均处理
时间为２３．５２ｓ；效率最高的是ＶＳＦＭ方法，平均处
理时间为１０．８５ｓ；ＥＴＨ３Ｄ和ＫＬＴ方法的平均处
理时间分别为２０．３６ｓ和１５．３４ｓ．
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图１８　在Ｔｓｉｎｇｈｕａ数据集上每个特征跟踪方法的时间效率
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图１９　在ＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集上每个特征跟踪方法的时间效率

图２０展示了在Ｒｕｓｈｍｏｒｅ数据集上每个特征跟
踪方法的时间效率，Ｂｕｎｄｌｅｒ方法的时间效率最低，
平均处理时间为５７．６７ｓ；ＥＴＨ３Ｄ方法的平均处理
时间为４８．４５ｓ；ＶＳＦＭ方法的时间效率最高，平均
处理时间为３１．８４ｓ．图２１展示了在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ数据
集上每个特征跟踪方法的时间效率，可以看出效率
最高的ＶＳＦＭ方法，平均处理时间为３２．６４ｓ；效率
最低的是Ｂｕｎｄｌｅｒ方法，平均处理时间为６３．４７ｓ；
ＥＴＨ３Ｄ采用效率较高的ＳＵＲＦ特征，因此时间效
率比Ｂｕｎｄｌｅｒ高一些，平均处理时间为５１．２６ｓ．
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图２０　在Ｒｕｓｈｍｏｒｅ数据集上每个特征跟踪方法的时间效率
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图２１　在Ｙｏｓｅｍｉｔｅ数据集上每个特征跟踪方法的时间效率
图２２展示了每个特征跟踪方法在Ｃｈｕｒｃｈ数据

集上的时间效率，可以看出效率最低的是Ｂｕｎｄｌｅｒ方
法，平均处理时间为７８．８４ｓ；效率最高的是ＶＳＦＭ
方法，平均处理时间为３６．２８ｓ；ＥＴＨ３Ｄ和ＫＬＴ方
法的平均处理时间分别为５０．３２ｓ和５０．２６ｓ．通过
以上分析可知，在所有测试数据集上Ｂｕｎｄｌｅｒ方法
的时间效率最低，因为此方法采用ＳＩＦＴ算法检测
特征点和计算描述子，从而导致特征跟踪方法的时
间效率低下．由于ＶＳＦＭ方法采用ＳＩＦＴＧＰＵ算法
检测特征点和计算描述子，它是ＳＩＦＴ算法在图形
处理器上的并行实现，因此ＶＳＦＭ方法具有较高的
实时性．ＥＴＨ３Ｄ采用ＳＵＲＦ算法检测特征点和计
算描述子，ＳＵＲＦ是ＳＩＦＴ算法在时间效率上的改
进版本，因此ＥＴＨ３Ｄ方法的时间效率高于Ｂｕｎｄｌｅｒ

０５５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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图２２　在Ｃｈｕｒｃｈ数据集上每个特征跟踪方法的时间效率

方法．根据实验得出结论：特征跟踪方法的时间效率
在很大程度上取决于特征检测子与特征描述子的时
间效率．
３２　犛犉犕重建结果

为了测试在ＤＭＦ框架下，不同特征跟踪方法的
性能，我们将Ｂｕｎｄｌｅｒ、ＥＴＨ３Ｄ和ＶＳＦＭ的特征跟踪
方法应用于类似与Ｂｕｎｄｌｅｒ的增量式ＳＦＭ系统中，通
过比较产生的点云模型的精度来评估每个特征跟踪
方法的有效性．在Ｔｓｉｎｇｈｕａ［４４］、Ｈｏｔｅｌ、Ｂｕｒｇｏｓ、Ｃａｓ
ｔｌｅ［１２１］、Ｋｌｅｒ和Ｌｉｏｎ数据集上对上述特征跟踪方法进
行测试，结果如图２３所示（此图为黑白印刷）．

!"

Bundler

ETH 3D-

VSFM
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图２３　特征跟踪方法对ＳＦＭ重建结果的影响

在Ｔｓｉｎｇｈｕａ数据集上，Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＥＴＨ３Ｄ特
征跟踪方出现较多的错误匹配，导致重建出的点云
模型存在大量的噪声（ｏｕｔｌｉｅｒｓ）；ＶＳＦＭ方法产生
的噪声较少，且点云模型与真实场景具有较好的几
何一致性．在Ｈｏｔｅｌ数据集上，ＥＴＨ３Ｄ方法产生
的建筑物表面的点云模型最精确，但是由于建筑
物的表面存在较多的重复结构，导致在点云模型
的右侧出现较多的歧义点云；Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＶＳＦＭ方
法产生的点云模型较为稀疏，且在建筑物的表面存
在噪声．

在Ｂｕｒｇｏｓ数据集上，ＶＳＦＭ方法生成的点云
模型较为精确；Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＥＴＨ３Ｄ方法产生的建
筑物点云模型出现扭曲，且存在大量噪声，这也进一
步证明了Ｂｕｎｄｌｅｒ和ＥＴＨ３Ｄ方法容易受到图像

质量的影响．对于Ｃａｓｔｌｅ数据集，每个方法产生的
点云模型均存在空洞和噪声，相比较而言，ＶＳＦＭ
方法产生的点云模型较为精确一些．在Ｋｌｅｒ序列
上，ＥＴＨ３Ｄ方法产生的点云模型最完整；Ｂｕｎｄｌｅｒ
方法产生的点云模型右上角存在残缺；ＶＳＦＭ方法
生成的点云模型存在大量噪声．在Ｌｉｏｎ序列上，每
个方法生成的点云模型均存在大量的噪声，相比较
而言，ＶＳＦＭ方法产生的噪声稍少一些；Ｂｕｎｄｌｅｒ方
法产生的噪声最多，ＥＴＨ３Ｄ方法产生的噪声少于
Ｂｕｎｄｌｅｒ方法．从测试结果可知，每个特征跟踪方法
具有各自特点，没有一种方法能够同时满足所有
需求．

为了更精确地度量每个特征跟踪方法的性能，
我们统计出每个特征跟踪方法所产生的点云模型的

１５５２１１期 曹明伟等：运动推断结构技术中的特征跟踪方法综述
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误差信息，其中，摄像机位置误差（Ｃｅｒｒ）表示ＳＦＭ
系统估计的摄像机位置与ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ之间的平均
误差，旋转角度误差（Ｒｅｒｒ）表示ＳＦＭ系统估计出的
摄像机方向与ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ之间的平均误差，结果
如表７所示．对于三维点云误差，我们统计出每个

三维点云模型与ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ之间的误差之和，
结果如图２４所示，可以看出每个算法的性能随着输
入数据的变化而改变，例如在Ｔｓｉｎｇｈｕａ数据集上
ＶＳＦＭ产生的点云模型的误差大于ＥＴＨ３Ｄ，然而
在Ｈｏｔｅｌ数据集上，ＶＳＦＭ的精度高于ＥＴＨ３Ｄ．

表７　摄像机位置（像素）与方向误差（角度）

方法
数据集

Ｔｓｉｎｇｈｕａ
Ｃｅｒｒ Ｒｅｒｒ

Ｈｏｔｅｌ
Ｃｅｒｒ Ｒｅｒｒ

Ｂｕｒｇｏｓ
Ｃｅｒｒ Ｒｅｒｒ

Ｃａｓｔｌｅ
Ｃｅｒｒ Ｒｅｒｒ

Ｋｌｅｒ
Ｃｅｒｒ Ｒｅｒｒ

Ｌｉｏｎ
Ｃｅｒｒ Ｒｅｒｒ

Ｂｕｎｄｌｅｒ ０．３５ ０．３４ ０．４１ ０．２８ ０．３３ ０．２６ ０．２３ ０．３１ ０．４５ ０．３９ ０．５４ ０．４８
ＥＴＨ３Ｄ ０．２６ ０．３１ ０．３８ ０．３４ ０．２５ ０．２４ ０．２５ ０．３５ ０．４２ ０．３６ ０．５６ ０．４５
ＶＳＦＭ ０．２８ ０．２６ ０．３２ ０．３１ ０．３１ ０．３０ ０．２８ ０．３１ ０．４６ ０．４０ ０．５３ ０．４２
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图２４　三维点云位置误差

４　待解决问题
众所周知，ＳＦＭ研究工作是一项具有挑战性的

任务，特征跟踪作为ＳＦＭ的重要组成部分，仍然存
在一些亟待解决的问题，尤其当一些网络大数
据［１２３，１３３，１３５］的发布使得特征跟踪方法存在的问题表
现得更加突出．本文对现有ＳＦＭ系统使用的特征
跟踪方法进行总结和实验测试，发现迫切需要解决
的问题主要反映在以下五个方面：（１）时间效率；
（２）特征匹配精度；（３）特征消歧；（４）结构化特征选
取；（５）非线性相机影响．为了便于进一步提升特征
跟踪方法的性能，下面我们将对特征跟踪方法存在
的问题进行详细分析．
４１　特征跟踪效率

高效地生成三维模型是每个三维重建系统追求
的目标之一，特征跟踪是影响ＳＦＭ系统效率的主
要因素之一，在ＤＭＦ框架下影响特征跟踪方法效

率的因素主要体现在以下方面：
（１）特征检测算法．高效的特征检测算法能够

在很大程度上提高特征跟踪方法的效率，尤其在一
些分辨率较大的图像序列上特征检测算法的效率显
得更为重要．例如文献［８５］在ＹＦＣＣ１００Ｍ数据集
上采用ＳＩＦＴ算法检测特征点，其特征检测部分所
花费时间约占整个三维重建过程的３０％．因此，为
了提高时间效率，应该采用高效的特征检测算法，经
典的高效特征检测算法有ＦＡＳＴ、ＡＧＡＳＴ和ＯＲＢ，
但是，这些特征存在各自不足，需要进一步改进才能
在特征跟踪和ＳＦＭ系统中体现出优势．

（２）特征描述子．通常计算特征描述子所花费
时间大于特征检测时间，例如ＳＩＦＴ特征描述子的
１２８向量所需计算时间将会更长．为了提高时间效
率，可以采用低维的ＰＣＡＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ特征或者
二进制描述子如ＢＲＩＥＦ、ＬＤＢ和ＢＲＩＳＫ等．

（３）特征匹配方法．高效的特征匹配方法能够
提高特征跟踪的时间效率，如Ｂｕｎｄｌｅｒ的特征跟

２５５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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踪方法采用强力匹配方法对特征点进行匹配，时间
复杂度为犗（犕犖２），其中犕表示图像数，犖表示特
征点数．可以改用效率较高的特征匹配方法，如
ＦＬＡＮＮ［７１］、ＣａｓｃａｄｅＨａｓｈｉｎｇ［４４］和ＦＡＮＮＧ［１１９］等．

（４）可以充分利用ＧＰＵ等硬件资源对现有算
法进行并行化，以便提高特征跟踪方法的时间效率．
例如ＶＳＦＭ系统采用的ＳＩＦＴＧＰＵ算法是ＳＩＦＴ算
法的ＧＰＵ实现，效率提高约１０倍．但是，ＳＩＦＴＧＰＵ
在算法实现上存在一定问题，对于同样的输入图像，
ＳＩＦＴＧＰＵ检测出的特征点数远少于原始ＳＩＦＴ算
法，容易导致特征跟踪丢失，最终造成ＳＦＭ系统重
建出的点云模型存在大量空洞．
４２　特征跟踪的精度

特征跟踪算法的精确性直接影响ＳＦＭ系统生
成的三维模型质量．在ＤＭＦ特征跟踪框架下，影响
特征跟踪精度的因素主要体现在以下几个方面：

（１）特征检测子的重复性（Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ）．特征
检测子的重复性反映的是图像在经过一些变换后，
特征点数目的变化，当图像经过某种变化（仿射变
换、光照变化等）后同样能够检测出较多的特征点，
说明特征检测子的重复性较高．在特征跟踪过程中，
特征点数目越多，特征跟踪方法保留下的特征点数
相对较多．因此，重复性高的特征检测算法能够提高
特征跟踪的精度．重复性较高的经典特征检测算法
有ＳＩＦＴ、ＦＡＳＴ、ＡＧＡＳＴ和ＫＡＺＥ，其中，ＫＡＺＥ和
ＳＩＦＴ特征的计算效率较低．

（２）描述子的区分性（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ）或表达性
（Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ）．特征描述子之间的相似性通常采
用Ｈａｍｍｉｎｇ和Ｌ２距离度量，对于区分性较弱的描
述子容易造成错误匹配，从而导致特征跟踪错误，
关于此问题文献［１０１］做出了详细分析．ＳＩＦＴ和
ＳＵＲＦ这样的基于统计直方图的特征描述子，通常
具有较高的区分性．以ＢＲＩＥＦ、ＯＲＢ和ＢＲＩＳＫ为代
表的二进制描述子的区分性稍低一些，如图２５所示，
对于不同的图像区域，ＢＲＩＥＦ生成了相同的描述子．

1 1

0 0

1 1

0 0

1 1

0 0

… …

,

… …

,

… …

,

… …

,

Hello

Kitty

ISMAR

2012

2 2

2 2

1 1

1 1

3 3

3 3

( )a ( )b ( )c ( )d

图２５　ＢＲＩＥＦ描述子表达性低的示例［１０１］

（３）外点（ｏｕｔｌｉｅｒ）去除算法．采用描述子匹配方
法创建的特征跟踪链通常包含一些错误匹配，为了
提高匹配精度，可以采用特定算法进行优化．例如，

ＲＡＮＳＡＣ［１３８］算法是去除特征匹配错误最常用的方
法之一，但是此算法较为耗时．文献［２３］采用两次匹
配策略去除错误匹配，同时解决特征的跟踪丢失问
题，然而两次匹配同样降低了特征跟踪的时间效率．
因此，寻找ＲＡＮＳＡＣ以外的有效外点去除算法还
需进一步探索．
４３　特征消歧

特征消歧（Ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ）是特征跟踪中最具
挑战性的任务，此问题产生于输入图像序列上存在
相同的目标对象，去除重复特征造成的错误匹配的
过程称之为特征消歧．如图２６所示（此图为黑白印
刷），Ａ和Ｃ是正确的匹配结果，Ｂ是错误匹配；由于
输入序列上存在相同的建筑，无论采用何种描述子算
法在不同位置都能产生相同的描述子，即存在大量的
重复特征（ＲｅｐｅａｔｉｎｇＦｅａｔｕｒｅ），从而造成错误匹配．

图２６　特征的匹配的歧义性［１３９］

图２７展示了重复特征对重建点云模型的影响，
其中图２７（ａ）是建筑物的参考模型，图２７（ｂ）是
ＳＦＭ系统生成的点云模型，红色和蓝色圆形所标注
的是受重复特征影响导致ＳＦＭ系统生成虚假的点
云模型．目前，针对特征消歧问题有４个代表性的研
究工作［１２５，１２９，１３９１４０］．其中文献［１４０］根据摄像机姿态
排除错误的特征匹配；文献［１３９］根据特征与图像之
间的拓扑结构对特征跟踪链进行优化，以便去除错
误匹配；文献［１２９］根据输入图像序列的几何对称性
排除错误匹配，但是此方法只适用于表面结构对称
的建筑；文献［１２５］的方法作为ＳＦＭ系统的后处理
步骤，首先对输入的点云模型的摄像机姿态进行分
割，然后根据摄像机姿态和图像的超像素分割去除
错误匹配，最后将保留的摄像机姿态对应的点云模
型进行合并，从而获得较为精确的点云模型．但是，
此方法作为后处理步骤，具有较大的时间开销；此
外，此方法的有效性严重依赖摄像机姿态的准确性．
迄今，没有一种通用的特征消歧算法，需要根据输入
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(a) !"#$ (b) SFM%&'()*+

图２７　重复特征对ＳＦＭ重建结果的影响［１３９］

数据集的特点设计合适的算法．文献［１３９］还指出特
征消歧容易导致模型的过分割，从而导致新问题的
出现．因此，针对特征消歧问题的研究，任重而道远．
４４　结构化特征选取

结构化特征选取的目的是：从特征跟踪方法所
产生的特征集合中选取有效的特征进行重建点云模
型，避免外点（ｏｕｔｌｉｅｒｓ）对三维重建精度的影响．目
前存在的结构化特征选取方法有两种：

（１）对于特征跟踪方法生成的原始特征集合，
采用ＲＡＮＳＡＣ［７５］算法去除可能的外点（ｏｕｔｌｉｅｒｓ），
每次选取特征点数目最多的特征跟踪链作为结构化
特征，用于重建点云模型．此方法的缺点是：当外点
数目较多时，ＲＡＮＳＡＣ算法的迭代过程很耗时，难

以满足ＳＦＭ系统的效率需求．
（２）根据特定的标准每次选取有效的结构化特

征．Ｂｅｄｅｒ等人［１４１］最先研究自动的结构化特征选取
问题，提出场景点的置信椭圆（ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＥｌｌｉｐｓｏｉｄｓ）
概念，选取置信椭圆空间内误差最小的特征跟踪链
作为结构化特征参与三维点云重建．Ｄｕｎｎ等人［１４２］

根据初始模型结构和相机特性提出一种ＮＢＶ（Ｎｅｘｔ
ＮｅｓｔＶｉｅｗ）算法，为ＳＦＭ系统的下一次增量重建
选择最佳的结构化特征．后来，Ｈａｎｅｒ等人［１４３］对
ＮＢＶ算法进行改进，增加了不确定迭代（ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）机制———ＵＮＢＶ算法，提高了ＮＢＶ算
法对噪声的鲁棒性．不确定迭代机制的加入提高了
三维点云模型的质量，图２８为ＮＢＶ与ＵＮＢＶ算法

(a) NBV!"#$ !"#$(b) UNBV

图２８　结构化特征选取算法对比结果［１４３］
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的对比结果（此图为黑白印刷），可以看出ＵＮＢＶ算
法产生的三维点云与摄像机位置较为精确．Ｌｉｕ等
人［１４４］通过大量实验，对特征匹配数目与三维点云
的质量进行统计，建立一种经验关系，通过最小化重
投影误差，选取误差最小的特征跟踪链作为结构化
特征，有效提高了三维点云模型的质量．然而，此方
法的缺点是：重投影优化是全局过程，每次优化需要
计算所有特征点之间的单应性矩阵，很耗时．最近，
Ｓｈｅｎ等人［１４５］将结构化特征选取过程看作联合优化
问题，使用量子启发（ｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄ）评估算法寻
找最优解，从而选取最佳的结构化特征，提高了点云
模型的质量．关于结构化特征选取问题，Ｓｈｅｎ等人
提出的算法在精度和实时性方面均具有较大优势，
具有重要的研究和参考价值．
４５　非线性相机影响

由于非线性相机产生的图像具有大视角和低分
辨率特性［１４６］，近来受到研究者的关注．现有的特征跟
踪算法主要用于处理透视相机（ＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅＣａｍｅｒａ）
采集的图像序列．然而，对于非线性相机，如全方位
相机（ＯｍｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＣａｍｅｒａ），鱼眼相机（Ｆｉｓｈｅｙｅ
Ｃａｍｅｒａ）等，现有的特征跟踪方法容易产生错误匹
配．Ｓｔｕｒｍ等人［１４６１４７］最先开展关于全方位相机的特
征跟踪方法研究，他们采用ＳＩＦＴ算法检测特征点，
然后根据特征点的尺度空间大小计算尺度因子，将
透视图像缩小到一定比例后与全方位图像进行匹
配，从而提高了特征匹配精度．但是，计算尺度因子
很耗时，为了提高特征跟踪效率，Ｓｔｕｒｍ等人将全方
位图像展开后与透视图像进行匹配，进一步提高了
特征跟踪的精度．图２９展示了非线性相机对特征匹
配的影响（此图为黑白印刷），第１行为透视图像与
全方位图像匹配结果（绿色线表示正确匹配，红色线
表示错误匹配），可以看出存在大量的错误匹配；第
２行是透视图像降采样后与全方位图像匹配结果，
由于降采样后尺度空间的一致性提高，从而提高了
特征匹配的精度；第３行是透视图像与展开的全方
位图像匹配结果，可以看出特征的匹配错误被进一
步降低．根据文献［１４６１４７］所述，Ｓｔｕｒｍ等人提出
的特征跟踪方法依赖于ＳＩＦＴ特征点的尺度空间特
性，因此，他们提出的特征跟踪方法难以适用于不具
备多尺度性质的特征点，如ＦＡＳＴ和ＯＲＢ等特征．
最近Ｖｅｎｔｕｒａ等人［１４８］设计一种适用于非线性相机
的ＳＦＭ系统，但是他们仍然采用传统的特征跟踪方
法，因此，产生的点云模型存在大量的外点（ｏｕｔｌｉｅｒｓ）．
对于非线性相机模型下特征跟踪方法的研究正处于
探索阶段，缺乏有效的理论支持和通用算法，因此，

未来还需研究者进行深入研究和探索．

图２９　非线性相机对特征跟踪的影响［１４６］

通过以上分析可知，特征跟踪方法还存在一些
挑战性的问题需要解决，本文对此进行归纳和总结
便于研究者集中于问题解决方案的寻找，而不是寻
找问题的本身．

５　发展趋势与展望
随着网络大数据以及深度学习技术的出现，面

向ＳＦＭ的特征跟踪方法将面临一些新的具有挑战
性的问题．在大数据时代，这些问题也将引领特征跟
踪方法的未来研究方向．展望未来，面对网络大数据，
以下几个方面将是特征跟踪方法的未来研究方向．
５１　特征跟踪算法的并行化

大数据的出现有效地提高了ＳＦＭ系统生成的
点云模型质量，但是也带来一些新的挑战，其中最为
突出的是大数据下的特征跟踪效率．以ＳＩＦＴ特征
为例，文献［８５］在ＹＦＣＣ１００Ｍ数据集上计算特征
跟踪所耗时间约为整个ＳＦＭ重建工作的３０％，所
耗时间之长令人难以接受．因此，为了提高效率，对
特征跟踪方法的并行化是未来的发展方向之一．如
今，并行化的处理方式有多种：（１）采用ＭＰＩ技术；
（２）采用ＧＰＵ硬件；（３）采用大数据专用处理平台，
如Ｈａｄｏｏｐ和Ｓｐａｒｋ等；这三种并行化的理念各不
相同，无论选择何种解决方案，均需要坚实的技术
基础．
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５２　缓解手工特征依赖
鲁棒的局部特征是ＳＦＭ系统的重要基础，现有

的ＳＦＭ系统采用一些手工设计（ＨａｎｄＣｒａｆｔｅｄ）的
局部特征，如ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ、ＦＡＳＴ和ＫＡＺＥ
等．采用不同的特征对ＳＦＭ系统生成的点云模型
质量有较大影响，关于此问题，在３．２节的实验中已
经得到很好的验证．因此，如何避免手工局部特征对
ＳＦＭ的影响是未来的研究方向之一．最近，一些基
于传统机器学习与深度学习的局部特征的提出，为
解决此问题提供了可能的新途径．由于此类特征集
中于最近２～３年内被提出，截止到目前，还没有发
现被ＳＦＭ系统所采用，有效性还需进一步验证．为
了便于读者研究此问题，我们对基于学习的特征生
成算法进行总结，详细信息如表８所示；其中，文献
［１４９］首次提出采用传统机器学习方法学习图像特
征描述子；文献［１６３］首次采用深度学习技术学习局
部特征描述子，采用监督学习技术训练３层的神经
网络，在Ｏｘｆｏｒｄ数据上测试结果优越于经典的
ＳＩＦＴ特征．

表８　基于学习的局部特征
名称 学习方式

传统学习深度学习 文献 备注
ＬＬＩＤ   ［１４９］特征描述子
ＩＰＳＤ   ［１５０］特征描述子
ＢＧＭ   ［１５１］特征描述子
ＢｉｎＢｏｏｓｔ   ［１５２，１５３］特征描述子
ＣＮＮ   ［１５４］特征描述子
ＴＮｅｔ   ［１５５］特征描述子
ＢＯＬＤ   ［１５６］特征描述子
Ｄｅｅｐｄｅｓｃ   ［１５７］特征描述子
ＰＮＮｅｔ   ［１５８］特征描述子
Ｈｙｂｒｉｄ＋＋   ［１５９］ 特征匹配
ＭａｔｃｈＮｅｔ   ［１６０］ 特征匹配
ＤｅｅｐＣｏｍｐａｒｅ   ［１６１］ 特征匹配
ＮＯＩＭＩ／ＧＮＯＩＭＩ   ［１６２］ 特征匹配
ＣＮＮＭａｔｃｈｉｎｇ   ［１６３］ 特征匹配
ＴＩＬＤＥ   ［１６４］特征检测子
ＤｅｔＮｅｔＬ，ＤｅｔＮｅｔＳ   ［１６５］特征检测子
ＤｅｅｐＢｉｔ   ［１６６］特征描述子
Ｋｗａｎｇ’ｓ   ［１６７］特征点方向
ＬＩＦＴ   ［１６８］特征检测子／

描述子

对于特征跟踪问题，国内外研究者主要从特征
检测子，特征描述子和特征匹配三方面研究深度学
习技术的应用：

（１）对于描述子，ＴＮｅｔ［１５４］采用Ｓｉａｍｅｓｅ网络学
习出一种新的二进制局部描述子，在ＰａｔｃｈＤａｔａ［１４９］
数据集上ＴＮｅｔ表现出比传统的ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ具
有较好的鲁棒性．但是，由于ＴＮｅｔ网络结构的加
深，使得特征匹配效率有所降低．为了提高效率，文
献［１５７］对Ｓｉａｍｅｓｅ网络进行简化，训练出一种具有
较好表达性和较高计算效率的局部描述子———
Ｄｅｅｐｄｅｓｃ．文献［１５８］采用共联的Ｔｒｉｐｌｅ网络———
ＰＮＮｅｔ训练出一种具有旋转不变性的局部描述
子，有效避免了图像旋转和缩放所造成的错误匹配．
以上介绍的基于深度学习技术的图像描述子在训练
时采用有监督学习技术，即训练数据需要带有特定
的标签，因此，训练之前需要对数据进行标注，需要大
量时间．为了克服有监督学习的不足，Ｌｉｎ等人［１６６］采
用无监督学习技术和ＶＧＧＮｅｔ训练出一种具有较
高鲁棒性的二进制描述子———ＤｅｅｐＢｉｔ，实验结果表
明，ＤｅｅｐＢｉｔ描述子的表达性较强．

（２）对于特征检测子，文献［１６５］首次将深度学
习技术应用于特征点检测，作者将特征检测问题看
作回归问题（ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ），采用深度神经
网络训练出一种带有主方向的局部特征检测子———
ＤｅｔＮｅｔ，与传统的ＳＩＦＴ相比，ＤｅｔＮｅｔ具有较高的
重复性（Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ）．此外，对于ＤｅｔＮｅｔ和ＳＩＦＴ
特征检测子，均采用ＳＩＦＴ描述子对其进行表示时，
ＤｅｔＮｅｔ的匹配精度远高于ＳＩＦＴ，原因在于：基于深
度学习技术的ＤｅｔＮｅｔ特征点的方向比ＳＩＦＴ的主
方向稳定，为特征匹配奠定基础．

（３）对于特征匹配，ＤｅｅｐＣｏｍｐａｒｅ［１６１］首次将深
度学习技术应用于图像匹配，求解深度图像估计问
题，ＤｅｅｐＣｏｍｐａｒｅ比传统的ＳＩＦＴ方法具有较大优
势．受ＤｅｅｐＣｏｍｐａｒｅ思想的启发，文献［１５９，１６２］
将深度学习技术应用于航空图像匹配，实验结果
表明，与传统的强力匹配方法相比，深度学习技术具
有较大优势．最近，关注度较高的是ＬＩＦＴ（Ｌｅａｒｎｅｄ
ＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）［１６８］特征，图３０是ＬＩＦＴ
特征的流程，可以看出ＬＩＦＴ是集特征检测子与描述
子于一体的局部特征，与传统的ＳＩＦＴ特征相比，
在多个实验中ＬＩＦＴ均表现出较高的性能．图３１～
图３３（此图为黑白印刷）展示了在Ｒａｄｃｌｉｆｆｅ数据集
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上与ＫＬＴ等特征跟踪方法的对比结果，可以看出
ＬＩＦＴ在时间效率和精度方面都具有较大优势．

深度学习技术在特征跟踪领域的应用与研究才
刚刚开始，现有的研究工作为后继研究者提供了一
定的基础，相信在不久的未来，基于深度学习技术的
特征跟踪方法一定能够取得较大的进步，也是未来
的重点研究方向．
５３　移动端的特征跟踪

随着移动设备的普及（如智能手机、平板电脑
等），给三维重建工作带来了新的挑战，相应的特征
跟踪方法同样需要做出改进．由于移动设备在采集
图像过程中处于不稳定状态，常常造成图像的抖动
和模糊．这些问题，容易造成特征跟踪丢失，从而导
致ＳＦＭ系统重建的点云模型较为稀疏，甚至重建
失败．解决这些问题对移动端三维重建具有重要的
理论和实用价值，因此，移动端的特征跟踪是未来重
点研究方向之一．目前解决图像抖动采用的是视频
稳定（ＶｉｄｅｏＳｔａｂｉｌｉｚａｔｉｏｎ）技术［１６９］，如微软公司开
发的ＨｙｐｅｒＬａｐｓｅ［１７０］，虽然此应用没有开放源代码，
但是理论基础为研究移动端的视频稳定技术提供重
要的指导．图像的去模糊［１７１１７４］一直是计算机视觉
研究的热点，但是这些方法的计算复杂度较高，难以
在移动设备上有效运行．因此，在移动设备上实现快
速鲁棒的特征跟踪是一项艰巨任务，未来还需要研
究者们付出大量的心血．

展望未来，面向移动端的快速鲁棒的特征跟踪
和以网络大数据为基础、深度学习为工具的ＰＣ端
的快速特征跟踪是今后研究面向ＳＦＭ的特征跟踪
方法的必然趋势．

６　总　结
特征跟踪作为ＳＦＭ的重要组成部分之一，一

直是热点研究问题，从以ＫＬＴ为基础的视频序列
的特征跟踪方法到以ＤＭＦ框架为基础的无序图像
序列的特征跟踪，可以说，特征跟踪在以ＳＦＭ为技
术手段的三维重建领域是一个非常活跃的研究方
向．从整体上讲，尚未建立一套完整的理论体系能够
同时满足移动端和ＰＣ端的快速鲁棒的特征跟踪
方法．

为了便于设计和选择合适的特征跟踪方法，本
文全面综述了现有的特征跟踪方法．主要贡献如下：
（１）全面综述和分析了现有经典的特征跟踪方法，
总结了现有可用资源（特征检测子、特征描述子、特
征匹配方法和可用数据集）；（２）对经典的特征跟踪

方法进行全面的实验评估，总结和分析了现有特征
跟踪方法的优点与缺点；（３）对影响特征跟踪方法
效率和精度的因素进行分析，为设计快速鲁棒的特
征跟踪方法奠定基础；本文还探讨了一些亟待解决
的问题，并对未来发展进行了展望．
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