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摘 要
基于视觉的前端特征跟踪是机器人在运动过程中通过相机拍摄周围环境获取图像，然后对每一帧图像提取特征
点，并对两两图像帧上的特征点进行匹配，通过解算特征点的变化情况来估计机器人的位姿变化。基于特征点
匹配的方法，需要提取特征点再加入描述子，利用描述子进行特征匹配，由于描述子的加入，基于特征匹配的
方法在光照变化、纹理变化大的情况下表现不错，但也增加计算量，增加了计算成本，并且特征匹配的方法不
稳定。因此，本文提出了一种角点流检测方法，将稀疏光流跟踪与 Shi-Tomasi角点检测将结合，代替描述子，
即得到了在光照变化和纹理变化大的情况下，更好的稳定性，又保证了较小的计算成本。实验结果在 Ubuntu
操作系统下利用 OpenCV进行验证，验证了该算法的高效性与性能的有效性。
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智能机器人

Abstract

Visual based front-end feature tracking is a process in which a robot captures images of its surrounding en-
vironment through a camera during motion, extracts feature points from each frame of the image, matches
feature points on pairwise image frames, and estimates the robot’s pose changes by calculating the changes
in feature points. The method based on feature point matching requires extracting feature points and then
adding descriptors, which are used for feature matching. Due to the addition of descriptors, the method
based on feature matching performs well in situations with large changes in lighting and texture, but it also
increases computational complexity, computational cost, and the method of feature matching is unstable.
Therefore, this article proposes a corner flow detection method that combines sparse optical flow tracking
with Shi Tomasi corner detection, replacing descriptors, to achieve better stability in situationswith large light-
ing and texture changes while ensuring lower computational costs. The experimental results were validated
using OpenCV on the Ubuntu operating system, verifying the efficiency and effectiveness of the algorithm.

Keywords: Computer vision, feature tracking, optical flow method, visual features, visual tracking

1 序言
视觉跟踪技术作为计算机视觉领域的热门课题之一，与之相关的技术包括连续的图像序列进行运动目标检测、
特征提取、分类识别、跟踪滤波、行为识别，以获得目标准确的运动信息参数（如位置、速度、加速度和运动
轨迹等），并对其进行相应的处理分析，实现对目标的行为理解，以完成更高一级的检测任务。随着信息技术
与智能科学的发展，计算机视觉已经是机器人 [1]、无人车 [2]等领域的关键技术之一。
目前视觉跟踪技术主要有两大类，一类是基于图像上的特征点，对不同图像上的特征点进行匹配，最终得到特
征点的运动方式；另一类方法是直接进行目标识别，然后匹配不同帧的目标的运动方式。这种方法需要克服视
频目标识别的困难，首先需要使用深度学习的方法，系统方法框架复杂、耗时长 [3, 4]。因此首先获得图像上
特征点的方法，对于实际系统来说具有较大的优势。
在人工智能 [11–20]以及工业应用领域 [21–31]，特征检测和匹配是极其重要的组成部分，需要首先提取图像
中的特征，并通过特征建立图像之间的对应关系，这里说的“特征”就是图像中的特殊位置，通常特征包括“点
特征”和“线特征”等几何特征 [5]，而点特征是最常用的特征，也可以叫做“关键特征点”，或“兴趣点”，或
“角点”。
特征点可以分为以下几种类型：

1. 一阶导数 (即灰度的梯度)的局部最大所对应的像素点；
2. 两条及两条以上边缘的交点；
3. 图像中梯度值和梯度方向的变化速率都很高的点；
4. 角点处的一阶导数最大，二阶导数为零，指示物体边缘变化不连续的方向。

常用的提取角点的方法有 Harris 角点 [6] 和 Shi-Tomasi 角点两种，Shi-Tomasi 角点提取算法是在 Harris 角
点的基础上改进的。Harris角点通过自相关矩阵的角点提取算法，具体来说是给出与自相关函数相联系的矩阵
M。M阵的特征值是自相关函数的一阶曲率，如果两个曲率值都高,那么就认为该点是角点特征。Shi和 Tomasi
提出改进的方法，具体定义为，如果两个特征值中较小的一个值都大于阈值，则会得到强角点。相比与Harris
角点来说，Shi-Tomasi的方法更加充分。
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智能机器人

角点的合理性及对角点的有效跟踪决定了视频跟踪的性能。光流法是关于视域中的物体运动检测中的概念。用
来描述相对于观察者的运动所造成的观测目标、表面或边缘的运动。光流法可以用于运动检测 [7]、跟踪 [8]等
领域，是目前应用最为广泛的方法之一。很多研究者也提出，由于光流法对大规模的角点进行多次的跟踪和计
算，导致其计算方法较为复杂，很难保证视频的实时性 [9]。因此本文将光流法和角点的方法结合在一起，并
使用稀疏光流法对光流法的运算进行化简，同时保证光流法对这些角点的跟踪性能。

2 基于 Shi-Tomasi角点的特征选择
作为计算机视觉领域中常用的角点检测方法之一，Shi-Tomasi 角点检测方法通过计算图像中每个像素的特征
响应值来确定角点的位置。其检测方法的主要思想是，选择具有最小特征响应值的像素作为角点。特征响应值
是通过计算像素局部区域内的特征值来评估。对于每个像素，可以通过计算其周围像素的梯度矩阵（如梯度的
x和 y分量）来计算特征值。然后，特征值可以组成一个特征向量，进而计算特征响应值。（如图 1所示）

图 1. 角点判断的情况

在选取角点时,可以设定一个阈值,只选择特征响应值大于该阈值的像素作为角点。通过调整阈值,可以控制角
点的数量和质量。设图像 I(x, y),在点 (x, y)处平移 (u, v)后的自相似性,可以用灰度变化函数 E(u, v)表示:

E(u, v) =
∑
x,y

w(x, y)[I(x+ u, y + v)− I(x, y)]2 (1)

其中 w(x, y)为窗口函数, I(x+ u, y + v)为平移后的像素灰度,表示如公式 (2)

I(x+ u, y + v) = I(x+ y) + Ixu+ Iyv +O
(
u2, v2

)
(2)

将公式（2）代入公式（1）得到:

E(u, v) = [u, v]

[
I2x IxIy

IxIy I2y

][
u

v

]
(3)

当局部移动量 [u, v]非常小的时候,公式（3）可以近似如下公式（4）

E(u, v) ∼= [u, v]M

[
u

v

]
(4)

其中,M 是一个由图像的导数求得的 2× 2的矩阵, M 的具体表示如公式 5,

M =
∑
x,y

w(x, y)

[
I2x IxIy

IxIy I2y

]
(5)
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图 2. 灰度变化函数表示

此时, E(u, v)可以用椭圆形式表示如图 2:

设特征点的响应函数 R为:
R = λ1λ2 − k (λ1 + λ2)

2 (6)

如图 2中,自相关矩阵M 可以分解得到两个特征值 (λ0, λ1)和特征值对应的特征向量。又因为较小的特征值决
定了较大的不确定性,也就是 a

−1/2
0 ,所以可以通过寻找最小特征值的最大值来寻找好的特征点。

3 基于 Shi-Tomasi角点的稀疏光流跟踪
在选定特征点的基础上,下面来介绍一下本文设计的特征匹配方法: Kanade-Lucas-Tomasi简称 KLT,是传统的
稀疏光流跟踪法，通过求解偏移量来进行图像匹配，在过去的几十年里，KLT算法被广泛应用在各种运动跟踪
的算例中。
KLT是对连续两帧图像中相同的特征点进行跟踪的算法, KLT算法有几个假设条件: (1)图像的亮度要保持恒
定;（2）空间一致性，邻近点有相似运动且保持相邻; (3)运动时间连续或者运动是“小运动”。通常情况下这
三点是可以得到满足的。
设 I 和 J 为图像序列中连续的两幅图像,图像中某个点 (x, y)的灰度值在两幅图像中分别记为 I(x, y)和 J(x, y)

。由 KLT算法的假设前提,设图像 I 中某一个特征点的坐标为 u,在图像 J 中与 u正确匹配的特征点为 v,点 v

是由点 u移动一小段距离 d得到的,所以有 v = u+ d,即 t+ 1时刻的点 v可由 t时刻的 u移动 d得到, KLT算
法的目的就是求解位移的变化量 d。KLT求解时相当于是在特征点和其周围一定邻域内搜索,设 u左右扩展的
窗口范围是 ωx和 ωy,则窗口大小为 (2ωx)× (2ωy),所以求 d就可以转化为求解函数 ε(d)的最小值,见公式 7 :

ε(d) =

x=ux+ωy∑
x=ux−ωx

y=uy+ωy∑
y=uy−ωy

(I(x, y)− J (x+ dx, y + dy))
2 (7)

用积分的形式表示公式 7 ,可等效为:

ε(d) =

∫∫ (
J

(
x+

d

2

)
− I

(
x− d

2

))2

w(x)dx (8)

可通过求解向量 d的偏导数使其等于 0 ,来求解 ε(d)的最小值,得:

∂ε
∂d

= 2

∫∫ (
J

(
x+

d

2

)
− I

(
x− d

2

))(
∂J
(
x+ d

2

)
∂d

−
∂I
(
x− d

2

)
∂d

)
w(x)dx (9)
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将公式 9利用泰勒级数展开得:

J(ξ) ≈ J(a) + (ξx − a)
∂J

dx(a) + (ξy − ay)
∂J

∂y
(a) (10)

根据式 10对 J
(
x+ d

2

)和 I
(
x− d

2

)进行泰勒公式展开可以得:

J

(
x+

d

2

)
≈ J(x) +

dx
2

∂J

∂x
(x) +

dy
2

∂J

∂y
(x)

I

(
x+

d

2

)
≈ I(x) +

dx
2

∂I

∂x
(x) +

dy
2

∂I

∂y
(x)

(11)

将公式 11代人到式 9可得:
∂ε
∂d

≈
∫∫ (

J(x)− I(x) + gTd
)
g(x)w(x)dx (12)

其中，g的表达式为：
g =

[
∂

∂x

(
I + J

2

)
∂

∂y

(
I + J

2

)]T
(13)

最终需要求解的是:
∂ε
∂d

=

∫∫ (
J(x)− I(x) + gTd

)
g(x)w(x)dx = 0 (14)

打开后得: ∫∫
[J(x)− I(x)]g(x)w(x)dx = −

∫∫
gT (x)dg(x)w(x)dx (15)

单独提出 d后得:
−
∫∫

gT (x)dg(x)w(x)dx = −
[∫∫

g(x)gT (x)w(x)dx

]
d (16)

公式 16可简写为:
Zd = e (17)

其中 Z 和 e分别为:
Z =

∫∫
g(x)gT (x)w(x)dx

e =

∫∫
[I(x)− J(x)]g(x)w(x)dx

(18)

如果要使 d有解必须保证 Z 是可逆的。公式 17通过迭代的方式计算求解偏移量 d，这种迭代的方式可以得到
一个较为准确的偏移量。迭代的方法为: 设第 k − 1次迭代得到的位移为 dk−1 =

[
dk−1
x dk−1

y

]
,则 J(x, y)也就是

第 k次迭代时，可用第 k − 1次迭代表示如下：

J(x, y) = J
(
x+ dk−1

x , y + dk−1
y

)
(19)

ε(d) =

ux+wx∑
x=ux−wx

uy+wy∑
y=uy−wy

(
I(x, y)− J

(
x+ dk−1

x , y + dk−1
y

))2
(20)

经过公式 20的多次迭代以后,可以得到第 k次的位移 dk 如下

dk = Z−1ek (21)
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我们假设经过 k次迭代以后公式 20收敛,于是得到 d :

d =

k∑
k=1

dk (22)

求解得到 d,我们也就确定了图像 I 和图像 J 上特征点的匹配关系,同时也得到了两帧图像间的运动关系。
在实验中，我们实现了可视化光流跟踪的结果如图 3。此实验是静止拍摄的一段视频，前面公交车和小汽车驶
过，因为背景是静止不动的，所以静止的物体上没有光流跟踪的轨迹，驶过的公交车和小汽车上，红色为特征
点，绿色为各个特征点跟踪的轨迹。

图 3. 光流跟踪的可视化结果

对于前端图像处理部分，主要完成图像提取和特征点跟踪的过程，前端特征跟踪的处理流程如图 4所示。
当系统开始运行时，读入视频图像，处理流程如下：

1. 首先检测出第一帧图像，对第一帧图像使用 Opencv 中的 goodFeaturesToTrack 函数提取 200 个 Shi-
Tomasi角点，提取角点时，使角点间的间隔大于 30个像素，保证特征点均匀分布，然后再对提取的每一
个特征点加标签;

2. 对第一帧以后的图像帧使用 KLT稀疏光流跟踪，对没有跟踪到的特征点剔除；
3. 两帧之间的跟踪也会产生误匹配的点，采用 2point-RANSAC的方法剔除外点；
4. 然后计算当前剩余的跟踪的特征点的个数 k，并对这些特征点记录加一，即跟踪成功的次数加一，对剩余
特征点周围 30个像素范围内设置mask，不再提取特征点，这样能够保证之后提取的特征均匀分布；

5. 在当前帧再提取 200-k个 Shi-Tomasi角点，使特征点总数仍然为 200个；
6. 进入下一帧，如上循环进行。

在前端特征跟踪的算法流程中，我们在第一帧提取特征点时，保证特征点间隔大于 30个像素，在特征跟踪的
过程中设置mask，在跟踪的特征点 30个像素之外加入特征点，这样来确保图像中特征点均匀分布，便于后面
图像的位姿计算。如果不进行此操作会发生特征点分布不均匀，如图 4情况。设置mask后提取图像特征点的
情况如图 5。
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图 4. 没有设置mask提取特征点的图片 图 5. 设置mask后提取特征点的图片

4 实验结果与分析
为了验证所提方法的有效性，对特征匹配方法 [10]和本文所提方法进行比较，两种方法的实验均在同一组数
据上比较了处理时间和平移误差，所用到的实验设备是在联想 thinkPad E470电脑，实验中使用的电脑配置为
i5-7200U，2.50GHz CPU，8GB内存，Ubuntu16.04操作系统，ROS操作系统的版本为 Kinetic。该实验在一
组车载数据上进行，该数据是在北京市朝阳区观塘小区采集，车速在 0km/h-30km/h。
基于视频的特征匹配实验结果如图 6所示，其中，红色表示本文所提方法的实验结果，蓝色是传统的特征匹配
的实验结果。对传统特征匹配 [10]和本文所提方法分别比较实验耗时性和平移误差得到如图 7的实验结果，其
中图 (a)是两种方法的实验耗时比较，横轴是提取特征点的数目，纵轴是需要的时间，可以看出，随着提取特
征点的个数增加，两种方法做特征提取和数据关联的的计算耗时也都增加，但是本课题设计的光流跟踪的方法
要比特征匹配的方法耗时要少；图 (b)是两种方法平移误差的对比结果，横轴代表提取特征点的个数，纵轴表
示平移误差，从图中可以看出，在提取 800个特征点以内，本文所提出的方法误差要小于特征点匹配的方法。
实验结果显示，本文所提的方法相比与特征点匹配的方法，耗时性要少，平移误差要低。

图 6. 特征匹配的结果

(a) 实验耗时对比 (b) 平移误差对比

图 7. 本文所提的光流跟踪法与传统特征匹配法性能比较
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5 结论
本文旨在解决视觉跟踪方法中特征点匹配的计算复杂性和不稳定性问题。为此，我们提出了一种基于光流跟踪
的 Shi-Tomasi角点匹配方法，并通过实验验证了其性能和效率的有效性。
首先，我们采用 Shi-Tomasi角点检测算法来选择最具代表性的角点作为特征点。这种方法能够减少冗余信息
的提取，降低计算复杂性，并提高特征点的准确性和稳定性。其次，我们对光流跟踪过程进行了优化和改进。
为了解决光流跟踪容易产生误匹配的问题，我们引入了基于光流的特征筛选方法。通过对特征点的运动情况进
行筛选，我们排除了低质量的特征点，提高了匹配的准确性，并进一步增强了跟踪算法的稳定性。最后，我们
进行了实验，并与传统的特征匹配方法进行了对比。实验结果表明，我们提出的基于光流跟踪的 Shi-Tomasi角
点匹配方法在提高跟踪准确性和稳定性的同时，保持了较低的计算成本和较高的实时性能。
综上所述，本文通过改进特征点匹配方法，提出了一种基于光流跟踪的 Shi-Tomasi角点匹配方法，旨在解决
了视觉跟踪中的特征点匹配计算复杂性和不稳定性的问题。通过实验证明，该方法在光照和纹理变化较大的情
况下具有更好的稳定性，并可实时估计机器人的位姿变化。

创新说明
本文研究的问题属于计算机视觉领域中的前端视觉跟踪问题。该问题是在机器人运动过程中，通过使用相机拍
摄周围环境的图像，对每一帧图像提取特征点，并对这些特征点进行匹配，从而估计机器人的位姿变化。
目前国际上针对这个问题已经提出了一些特征点匹配的方法，其中包括特征提取和描述子匹配等。这些方法在
一定程度上解决了在光照变化和纹理变化大的情况下的特征匹配稳定性问题，但同时也增加了计算成本，并且
稳定性仍然不足。
本文通过提出一种角点流检测方法，结合了稀疏光流跟踪和 Shi-Tomasi角点检测，用它们作为特征点匹配的
代替方法，而不使用描述子。这种方法在处理光照变化和纹理变化大的情况下具有更好的稳定性，并且能够降
低计算成本。
本文的创新点和意义在于提出了一种新的特征点匹配方法，解决了光照变化和纹理变化大的情况下特征匹配的
稳定性和计算成本的问题。通过实验证明，该方法在保持高效性的同时，提供了更好的特征匹配准确性和稳定
性。该方法在机器人导航、自动驾驶和增强现实等领域具有重要的应用前景。
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