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摘要　提出一种基于快速视网膜关键点（ＦＲＥＡＫ）局部不变特征的激光主动成像目标识别方法，在目标的矩、几

何、轮廓等特征难以提取时仍然能够准确识别。提出差分加速分割检测特征（ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）特征点检测方法，

将加速分割检测特征（ＦＡＳＴ）与高斯差分算子（ＤｏＧ）相结合，快速提取出对于各种变换均具有稳健性的特征点；使

用ＦＲＥＡＫ描述子生成特征向量，最后使用级联匹配方法完成特征向量的快速匹配。所提方法具有与人类视觉类

似的特性：特征点检测阶段，ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ方法使用ＤｏＧ进行多尺度检测；特征向量描述阶段，ＦＲＥＡＫ描述符

的拓扑结构与人类视网膜类似；特征点匹配阶段，级联匹配方法模仿人类视觉的扫视搜索。实验证明所提方法能

够对激光主动成像下的部分照亮的塔形目标进行快速有效的识别，算法满足识别系统实时性的要求。
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１　引　　言

在日益复杂的战场环境下，被动成像系统已无

法满足目标识别的成像需求，激光主动成像技术作

为一种新的探测机制具有广阔的应用前景。激光主

动成像使用主动照明的方式探测目标，能够在夜晚

条件下实现目标远距离、高分辨率的成像。因此激

光主动成像下的自动目标识别技术对于在照明条件

不足的情况下发现并识别隐藏目标、实现目标跟踪

等具有重要意义。由于成像机制和成像条件的差

异，激光主动成像中的目标识别相比被动成像条件

具有以下难点：激光的相干性和目标表面粗糙反射

造成比较明显的散斑效应，导致图像模糊；目标不同

区域的照度不均匀造成目标分割和轮廓提取困难；

成像距离较远时，纹理信息难以提取；提取目标的颜

色信息较困难。这给激光主动成像目标识别算法提

出了很大挑战。

目前国内外关于激光主动成像目标识别的文献

较少，而关于激光成像雷达目标识别的研究较多。

激光主动成像系统和激光成像雷达系统的工作机理

基本相同，因此对应的识别方法也具有一定的借鉴

意义。Ｈｏｌｍｅｓ等
［１］使用不变矩、傅里叶描述符、尺

度互相关等１６个特征对激光雷达距离像中的目标

进行分类识别，结合了空域和频域的优点；Ｐｈｉｌｏｍｉｎ

等［２］通过两次 Ｈｏｕｇｈ变换以提取距离像中目标外

观特征，但该方法计算量较大；Ｓｏｌｉｄａｙ等
［３］从距离

像中提取目标的几何特征，从强度像中提取目标的

反射系数特征，融合后利用模糊神经网络分类器进

行识别，取得较好的效果；Ｐｅｒｏｎａ等
［４］利用 ＭＡＣＨ

和ＤＣＣＦ滤波器对坐标变换后的目标距离像和强

度像进行识别，该方法对于噪声具有较好的稳健性；

Ｋｏｋｓａｌ等
［５］利用边缘跟踪方法提取距离像的边缘

特征建立统计模型，通过匹配算法实现对军用车辆

目标的识别；马君国等［６］从距离像中提取Ｚｅｒｎｉｋｅ

矩、Ｈｕ矩和中心矩构成组合矩特征，应用径向基函

数（ＲＢＦ）神经网络对三种地面目标进行分类识别。

Ｋｏｋｓａｌ等
［５］和马君国等［６］提出的方法均要求具有

较高的成像质量。

因为激光发散角有限，目标可能仅有部分区域

被照亮，加上如果成像距离较远，则成像可能不够清

晰，上述方法的识别性能将大大降低。为此本文引

入一种新的局部不变特征———快速视网膜关键点

（ＦＲＥＡＫ）描述符，用于激光主动成像中的目标识

别。ＦＲＥＡＫ描述符是一种类人类视网膜的二进制

描述子，在特征向量生成和匹配上均具有比尺度不

变特征转换（ＳＩＦＴ）和快速稳健特征描述子（ＳＵＲＦ）

更好的速度优势。同时提出ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征

点检测方法，在保证特征点稳健性的同时，计算时间

也比ＳＩＦＴ 的ＤｏＧ、ＳＵＲＦ的ＦＡＳＴＨｅｓｓｉａｎ算子

要快得多。使用选通增强型电荷耦合器件（ＩＣＣＤ）

配合自制的同步控制板搭建激光主动照明系统，在

夜晚条件下对远距离的塔形目标进行照射成像，结

果证明所提算法能够取得较好的识别效果，适用于

激光主动照明目标识别。

２　图像预处理和特征点检测

激光主动成像会受到各种噪声的污染，其中散

斑噪声是主要的噪声。散斑是一种乘性噪声，用一

般的滤波方法难以将其滤除。为此借鉴文献［７］，使

用同态滤波结合小波域 Ｓｔｅｉｎ的无偏似然估计

（ＳＵＲＥ）滤波方法，该方法能够有效抑制散斑噪声，

同时计算速度比传统的散斑滤波方法如 Ｌｅｅ、

Ｋｕａｎ、Ｆｒｏｓｔ等快得多。

去散斑之后，首先需要找到特征点。特征点检

测是局部不变特征算法的第一步，检测算法的性能

将直接影响后续的识别。ＳＩＦＴ算法使用的是ＤｏＧ

近似高斯二阶微分，ＳＵＲＦ中的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ引入

方框滤波器加速了计算过程，以上方法虽然能够提

取出较为稳定的特征点，但计算时间过长。Ｒｏｓｔｅｎ

等［８］提出 ＦＡＳＴ 角点检测方法，其计算速度是

ＦＡＳＴＨｅｓｓｉａｎ的５０倍以上。Ｍａｉｒ等
［９］对其进行

改进提出自适应通用加速分割检测特征（ＡＧＡＳＴ）

检测算法。ＦＡＳＴ算子本身具备旋转和光照不变

性，却不具备尺度不变性。生物学家已经证明，人类

视网膜是通过使用不同尺寸的ＤｏＧ模板对图像进

行卷积和编码以理解图像的。为此，这里将ＦＡＳＴ

与ＤｏＧ结合，将ＦＡＳＴ算子推广到尺度空间，提出

一种新的ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征点检测方法。

首先对图像降采样建立尺度空间金字塔。尺度

空间金字塔由狀个层犮犻和狀个内层犱犻组成，犻＝０，１，

…，狀－１。其中犮０是原始图像，犮犻由犮犻－１隔半采样得到。

内层犱犻位于犮犻和犮犻＋１ 之间，犱０ 由原始图像犮０ 降采样

２／３（利用线性插值方法，将图像尺寸缩减至原图像的

２／３）得到，而犱犻由犱犻－１隔半采样得到。这种尺度空间

的建立只需要对图像进行降采样，而省略了ＳＩＦＴ的
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高斯核与图像卷积的过程，节省了大量的时间。

随后，在每层找到ＦＡＳＴ特征点作为候选特征

点。接着，对于某一个候选特征点，在当前层和相邻

的两层中，计算３×３×３邻域的ＤｏＧ值，记为犳ＤｏＧ：

犳ＤｏＧ（狓，σ）＝狘犔（狓，犽σ）－犔（狓，σ）狘， （１）

式中犽是常数。若当前像素是其３×３×３邻域中的

ＤｏＧ极值点，则记录该点的位置和尺度信息。若不

是，在当前层和相邻两层各自的邻域中将ＤｏＧ响应

值拟合成二次函数，并找到其极大值点的位置。接

着对这些ＤｏＧ值沿着尺度轴拟合成抛物线，在抛物

线的极值点即可得到其ＤｏＧ和尺度的最终估计值。

为了确定特征点的像素位置，在真实尺度附近

的层上对上述极值点的坐标进行插值，即可得到最

后的特征点的精确位置和真实尺度。该方法得到的

特征点具有亚像素级的精度。

ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算子保留了ＦＡＳＴ算子的旋

转和光照不变性，同时具备尺度不变性。算法仅在

特征点的邻域计算ＤｏＧ值，计算十分快速。经过多

次几何插值，ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ能得到特征点亚像

素级的定位精度和精确的尺度空间定位。

３　ＦＲＥＡＫ特征

不同于以往的ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＤＡＩＳＹ等特征，

ＦＲＥＡＫ描述子是一种类人类视网膜的局部不变特

征描述方法。它的设计思路来自于人类视网膜的成

像结构。生物学家研究表明，人类视网膜上感知光

线的感受域分为四个区域：中央凹、旁中央凹、远中

央凹和周边区。不同区域在目标检测和识别方面完

成不同的功能：中央凹区获得高分辨率图像识别目

标的细节，周边区获得低分辨率图像识别目标的轮

廓。与此相对应，各个部分包含的枝状结构和神经

节细胞的密度由高到低依次为：中央凹、旁中央凹、

远中央凹、周边区。

受到这种结构的启发，ＦＲＥＡＫ描述子的采样

点结构如图１所示。采样点均匀分布在以特征点为

中心的同心圆上。同心圆的半径与特征点的尺度成

正比：假设特征点的尺度为σ，则同心圆半径为犕１σ，

犕２σ，…，犕犻σ，犻为采样点的层数。离中心特征点越

近，采样点越密集，离中心特征点越远，采样点越稀

疏。采样点层数是可选的，层数越多，特征向量的描

述能力越强，相应的计算量也越大。

对于每个采样点，需要进行高斯平滑以去除噪

声，采样点周围的圆代表高斯平滑的半径。不同位

置的采样点高斯核也不同，这也模拟了视网膜上视

图１ ＦＲＥＡＫ算子的采样点结构

Ｆｉｇ．１ ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＦＲＥＡＫｓａｍｐｌｉｎｇｐａｔｔｅｒｎ

锥细胞的作用。相邻采样点的感受域（即以采样点

为中心、高斯核为半径的圆）有重叠，这种结构能得

到更充分的信息。

最终生成的ＦＲＥＡＫ描述子由采样点对的强度

比较结果级联而成，为一个二进制比特串。假设犉

是某点的ＦＲＥＡＫ描述向量，则

‖犉‖ ＝∑
０≤犪≤犓

２犪犜（犘犪）， （２）

犜（犘犪）＝
１，ｉｆ　犐（犘

狉１
犪）－犐（犘

狉２
犪）＞０

０，
烅
烄

烆 ｅｌｓｅ
，（３）

式中犘犪 表示当前采样点位置，犓 是特征向量的维

数，犐（犘狉犻犪）是采样点经过高斯平滑后的强度，‖·‖

表示计算二进制字符串的十进制值。

假设采样点数为犖，则生成的描述向量一共有

犆２犖 维。在目标识别中，为了保证算法的实时性，只

需要保留信息量较大的维度，细节信息不会给识别

结果带来重大影响。这里通过以下步骤从训练数据

中筛选出高信息维度：

１）建 立 一 个 矩 阵 犇，犇 的 每 行 代 表 一 个

ＦＲＥＡＫ描述符，每一行包含犆２犖 个元素；

２）对犇的每一列计算方差。首先保留方差最

大的那一列，接着计算其他列与它的协方差，并选择

协方差最小的那一列加入到新组成的描述向量中；

３）如果达到规定的维数上限犖ｍａｘ，停止，否则

返回步骤２）。

实验证明取犖ｍａｘ＝５１２即可获得与犆
２
犖 维相近

的描述能力。这５１２维都是来自于周边区域的采样

点对，由此可以证明：ＦＲＥＡＫ算子周边的采样区域

能够提供目标基本的信息，对应于视网膜的周边区，

而ＦＲＥＡＫ算子中央的采样区域提供的是目标的细

节信息，对应于视网膜的中央凹。

ＦＲＥＡＫ算子自身的圆形对称采样结构使其对

于旋转具有不变性，采样位置和半径随着尺度变化
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使其具备尺度不变性，而由强度对比生成二进制描

述子使其对光照具有不变性，对每个采样点进行高

斯模糊在一定程度上能削弱噪声的影响。所以理论

上ＦＲＥＡＫ算子是对于各种变换和噪声均具有稳健

性的局部不变特征描述符。

４　特征向量匹配

特征向量的匹配即找到对应的特征点对，是特

征向量识别的重要步骤，其快速准确与否直接影响

识别方法的性能。ＦＲＥＡＫ描述符生成的是０和１

组成的二进制描述符，描述符之间的关系采用汉明

距离计算，即异或操作。当两个描述符之间的汉明

距离小于阈值犜时，认为是匹配的一对特征点。阈

值犜选择既不能太大也不能太小，太大容易导致误

匹配点的增多，太小则会导致正确匹配点数量的下

降甚至无法找到匹配关系。与ＳＩＦＴ或者ＳＵＲＦ的

计算欧式距离匹配相比，二进制描述符的异或操作

计算速度大大提升。

另一方面，ＦＲＥＡＫ描述符的维度越靠前，包含

的信息量越多，分辨能力也越强。根据这种特性，可

以设计如下的级联匹配方法：首先取ＦＲＥＡＫ描述

符的前犖１ 维进行匹配，构成第一级级联分类器，如

果汉明距离小于犜１，则继续往后取犖２维比较，构成

第二级级联分类器，以此类推。这种级联的比较可

以进一步加速匹配过程。在人类视网膜的模型中，

眼球也是利用这种由粗到精的搜索方式观察物体

的，这种方式称为扫视。人眼首先利用周边区捕获

基本的信息来估计感兴趣目标的位置和轮廓，随后

使用旁中央凹捕捉高分辨率的信息实现目标的精确

成像。这种扫视搜索可以帮助人们快速地定位视场

中明显的目标。

实验证明，第一级的分类器选择１６×８＝１２８维

就可以保证剔除９０％以上的非匹配点。而这个过

程只需要１６Ｂｙｔｅ之间的异或操作就可以完成，运

算速度非常快。

５　剔除误匹配点及标记识别目标

经过汉明距离最近邻进行粗匹配之后，不可避免

地存在误匹配点，采用随机抽样一致算法（ＲＡＮＳＡＣ）

一致性检验进行筛选。ＲＡＮＳＡＣ是一种模型假设检

验方法，使用较少的初始数据构建模型对全部数据进

行正确筛选，对于噪声具有较强的稳健性。

待配准点集的仿射变换关系可以表示为

狌（）狏 ＝
犿１ 犿２

犿３ 犿

烄

烆

烌

烎４

狓（）狔 ＋
狋狓

狋（ ）狔 ． （４）

确定方程中的六个参数，至少需要三对匹配点。相

应的ＲＡＮＳＡＣ检验步骤为：

１）在粗匹配点对（共犖ｍａｘ对）中任意找出三对，

计算变换参数（犕，犜）；

２）对于剩下的每一对变换点 （狓犻，狔犻）、（狌犻，狏犻），

将（狓犻，狔犻）通过变换矩阵计算出（狌′犻，狏′犻），如果狘狌′犻－

狌犻狘＜ε，狘狏′犻－狏犻狘＜ε，则认为这一对点满足变换参

数（犕，犜），将计数ｃｏｕｎｔ（记为犆ｃｏｕｎｔ）加１；

３）如果犆ｃｏｕｎｔ／犖ｍａｘ＞η，退出循环，此时参数

（犕，犜）为最终变换参数，否则转到步骤１）；

４）计算完全部点对之后，选择ｃｏｕｎｔ次数最大

的参数（犕，犜）为最终变换参数，满足该参数的点集

为正确匹配的点集。

得到变换参数（犕，犜）之后，选择目标模板的四个

顶点犘１（狓１，狔１）、犘２（狓２，狔２）、犘３（狓３，狔３）、犘４（狓４，狔４），运

用（４）式计算其变换后的对应点犙１（狌１，狏１）、犙２（狌２，狏２）、

犙３（狌３，狏３）、犙４（狌４，狏４），这四个点就是待识别目标的四

个顶点，最后目标位置用矩形框加以标示。

６　识别流程

综上所述，这里针对激光主动成像复杂目标的

识别方法流程如图２所示。原始图像经过小波域

ＳＵＲＥ滤波之后，提取出ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征点，

随后生成ＦＲＥＡＫ特征向量，经过特征向量的匹配

和去除误匹配点，最后完成目标识别。

图２ 基于ＦＲＥＡＫ描述符的识别算法流程图

Ｆｉｇ．２ ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＦＲＥＡＫｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ

７　实　　验

实验中搭建激光主动照明目标识别系统如下：

采用波长５３２ｎｍ、发散角５ｍｒａｄ的半导体抽运固

体脉冲激光器发射脉冲宽度为８ｎｓ的脉冲激光照

射目标。成像装置为ＬａｍｂｅｒｔＩＣＣＤ，镜头直径犇＝

１１０ｍｍ，焦距犳＝３００ｍｍ，帧频为２５ｆｒａｍｅ／ｓ。自

制现场可编程门阵列（ＦＰＧＡ）同步控制器，实现了

激光器和相机之间的选通控制。同步控制器首先向
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激光器发送触发信号，经过一个短的延时Δ狋１，激光

器发射出脉冲激光，又经过Δ狋２ ＝
２狊
犮
光脉冲返回接

收装置，狊为目标与激光器之间的距离，犮为光速。因

此控制器在向激光器发出触发信号之后Δ狋１＋Δ狋２

时刻将选通门打开，就能保证抑制后向散射，采集

到较为清晰的图像。实验编程环境为：ｉ７２６００

３．４０ＧＨｚＣＰＵ、２Ｇ内存、ＯｐｅｎＣＶ＋ＶＣ２００８软件

平 台。实 验 中 ＩＣＣＤ 采 集 到 的 图 像 大 小 为

５１２ｐｉｘｅｌ×５１２ｐｉｘｅｌ，如图３所示。

图３ 激光主动照明下的塔形目标

Ｆｉｇ．３ Ｔｏｗｅｒｌｉｋｅｔａｒｇｅｔｕｎｄｅｒｌａｓｅｒａｃｔｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ

可以看到塔形目标的形状较为复杂，并且照度

不均匀，上方局部较暗的部分甚至淹没在背景中，并

且线条也不十分清晰。目标的不变矩、几何特征和

轮廓特征难以提取，因此文献［１－６］中的识别方法

均不适用。左方的斑点是背景杂光的干扰，并且图

像中存在一定的散斑噪声，都会对识别造成影响。

为此考虑用ＤｏＧ＋ＳＩＦＴ、ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ＋ＳＵＲＦ和

所提的ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ＦＲＥＡＫ三种局部不变

特征方法进行识别实验比较。

７．１　验证ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ的性能

特征点检测算法的性能，可以使用可重复率［１０］

对其进行刻画。可重复率是衡量特征检测算法的重

要指标。假设检测算法在两幅待匹配图像上的相同

区域内分别检测出犿１ 和犿２ 个特征点，则可重复率

狉Ｒ 计算如下：

狉Ｒ ＝
犆（犿１，犿２）

ｍｉｎ（犿１，犿２）
， （５）

式中ｍｉｎ（犿１，犿２）是犿１和犿２的较小值，犆（犿１，犿２）

是对应的特征点数。

使用文献［１０］推荐的旋转、尺度变化、视点变

化、亮度变化和加噪声五组图像以比较ＤｏＧ、Ｆａｓｔ

Ｈｅｓｓｉａｎ、ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征检测算法的性能。

图４是三种特征检测算法的可重复率变化曲线。

图４ 不同变换条件下的可重复率比较。（ａ）旋转变换；（ｂ）尺度变换；（ｃ）视点变化；（ｄ）光照变化；（ｅ）噪声变化

Ｆｉｇ．４ Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ．（ａ）Ｒｏｔａｔｉｏｎ；（ｂ）ｓｃａｌｅｃｈａｎｇｅ；（ｃ）ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｃｈａｎｇｅ；

（ｄ）ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｃｈａｎｇｅ；（ｅ）ｎｏｉｓｅｃｈａｎｇｅ

　　可以看出，除了噪声特性比 ＤｏＧ略差之外，

ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ对于其余变换的稳健性均是三种

算法中最优的。之所以对于噪声比较敏感，是因为

ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算子中并没有集成像ＤｏＧ那样的

高斯滤波操作。但是在所提识别方法的预处理中，

已经使用小波域ＳＵＲＥ方法对原始图像进行了滤

波，所以不必担心噪声对特征点检测造成过大影响。

实际 上，完 全 可 以 将 滤 波 方 法 集 成 在 ＦＡＳＴ
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Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ算子中，对尺度金字塔中的所有子图像

进行滤波，但这一方面加大了算子的运算量，另一方

面小波域ＳＵＲＥ滤波方法只针对散斑噪声，并不适

用于其他的场合。为了保持算法的通用性，将滤波

过程与ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ特征点检测过程分离。

７．２　运用犉犃犛犜犇犻犳犳犲狉犲狀犮犲＋犉犚犈犃犓描述符进行

塔形目标识别

分别使用 ＤｏＧ＋ＳＩＦＴ、ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ＋ＳＵＲＦ

和ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ＦＲＥＡＫ在模板图像和待识

别图像上提取特征点并计算向量，匹配特征向量进

行目标识别。模板图像是白天使用数码相机近距离

拍摄的塔形图像。调整三种算法的参数，使在模板

图像上提取的特征点的数目大致相等。三种方法的

识别结果分别如图５（ａ）～（ｃ）所示。

图５中白色线段表示互相匹配的特征点，白色

矩形表示识别出的目标位置。可见ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ

均不能标示出目标位置，而所提ＦＲＥＡＫ方法能够

识别出目标。从图５（ａ）可以看出，当在模板图像上

提取出数量相当的特征点时，使用ＤｏＧ＋ＳＩＦＴ在

两幅图之间找到的匹配点数最少，并且表示匹配点

位置关系的直线有交叉，交叉则意味着误匹配。

图５（ａ）误匹配较为严重，导致无法找到模板与目标

之间的变换矩阵。这是由于ＳＩＦＴ严重依赖于周围

像素之间的梯度关系，对于光照的稳健性较差。从

图５（ｂ）可以看出，ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ＋ＳＵＲＦ找到的匹

配点对数比ＳＩＦＴ多，但是匹配关系仍然杂乱，甚至

会受到左边杂光斑点的影响，误匹配更为严重，无法

找到目标和模板之间的变换矩阵。从图５（ｃ）可以

看出ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ＦＲＥＡＫ匹配上的特征点

对最多，只存在少数的交叉点，这些交叉点能够通过

ＲＡＮＳＡＣ算法去除，从而找到目标与模板之间的对

应关系，准确地找到目标。这一方面是由于ＦＡＳＴ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ能够在塔形目标的角点上定位特征点，

使特征点更具有代表性；另一方面也因为ＦＲＥＡＫ

描述子的稳健性在此处比ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ要好。

图５ 三种方法对塔形目标的识别结果。（ａ）ＤｏＧ＋ＳＩＦＴ；（ｂ）ＦＡＳＴＨｅｓｓｉａｎ＋ＳＵＲＦ；（ｃ）ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ＦＲＥＡＫ

Ｆｉｇ．５ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｏｗｅｒｌｉｋｅｔａｒｇｅｔｂｙｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ．（ａ）ＤｏＧ＋ＳＩＦＴ；（ｂ）ＦＡＳＴＨｅｓｓｉａｎ＋ＳＵＲＦ；

（ｃ）ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ＦＲＥＡＫ

　　改变激光能量为９、７、５ｍＪ，使用所提算法进行

识别，结果如图６所示。

从图６可以看出，随着激光能量的降低，目标变

得越来越模糊，随之匹配上的特征点也越来越少。

尽管如此，使用所提算法仍然可以识别出目标。这

进一步证明了所提算法对成像条件变化的稳健性。

图６ 激光功率变化情况下的识别结果。（ａ）９ｍＪ；（ｂ）７ｍＪ；（ｃ）５ｍＪ

Ｆｉｇ．６ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｃｈａｎｇｅｓｉｎｌａｓｅｒｅｎｅｒｇｙ．（ａ）９ｍＪ；（ｂ）７ｍＪ；（ｃ）５ｍＪ

７．３　算法的时间性能

比较三种算法在特征点检测、特征向量生成、特

征向量匹配和ＲＡＮＳＡＣ步骤上的耗时，结果如表１

所示，可见所提算法在４个阶段均比 ＤｏＧ＋ＳＩＦＴ

０３０９００４６
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算法和ＦＡＳＴＨｅｓｓｉａｎ＋ＳＵＲＦ快。在前三个步骤

所提算法耗时短的原因在前文已说明，在ＲＡＮＳＡＣ

上耗时较短的原因是ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ＦＲＥＡＫ

的误匹配点较少，通过为数不多的迭代步骤就可以

找到正确的变换矩阵，在ＲＡＮＳＡＣ的第三步退出

循环，而其余两种算法则需要计算全部可能的点对，

故耗时较长。在实验中ＩＣＣＤ帧频２５ｆｒａｍｅ／ｓ，所

提算法满足系统实时识别的要求。

表１ 算法耗时统计

Ｔａｂｌｅ１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

Ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／ｓ

Ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／ｓ

Ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ

ｍａｔｃｈｉｎｇ／ｓ
ＲＡＮＳＡＣ／ｓ

Ｔｏｔａｌ

ｔｉｍｅ／ｓ

ＤｏＧ＋ＳＩＦＴ ０．７２９９ ０．３９１６ ０．１６９９ ０．０１３５ １．３０４９

ＦＡＳＴＨｅｓｓｉａｎ＋ＳＵＲＦ ０．３４７３ ０．１５３５ ０．１１１２ ０．１２５１ ０．７３７１

ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ＦＲＥＡＫ ０．００２５ ０．０２１８ ０．００１３ ０．００６３ ０．０３１９

８　结　　论

提出ＦＡＳＴＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＋ＦＲＥＡＫ的激光主动

成像目标识别方法，将ＦＲＥＡＫ局部不变特征引入

激光主动成像的目标识别中，同时提出 ＦＡＳＴ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ局部不变特征点检测方法。所提算法在

特征点检测、特征向量生成、特征向量匹配方面均具

有类人类视觉的特性。实验证明所提算法在激光主

动成像中目标不变矩、几何特征和轮廓特征难以提

取的情况下（实验中为部分照亮的塔形目标）仍然能

够实现准确识别，并且算法满足系统实时性的需求，

具有较好的应用价值。
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