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摘要　在数字图像处理领域中,尺度不变特征变换(SIFT)算法是特征点识别的代表性算法.以开放运算语言

(OpenCL)并行计算为加速手段,建立了基于改进的SIFT算法的双目测距系统,深入研究了如何加快SIFT算法的

运算速度.在加快SIFT算法方面,选取了积分均值模糊,并利用 OpenCL对其进行并行加速,对算法进行并行优

化后,使之能够在NVIDIAGPU硬件平台上进行实现.在获取精确视差方面,对原SIFT匹配方法进行了改进,极
大地提高了匹配效率.此外,构建了双目测距异构计算实验平台,并进行实验.实验平台对采集的图像进行了实

时处理,验证了基于SIFT算法的并行加速计算的可行性,同时可以直观地看到中间计算过程和测距的结果.实验

结果表明,本文方法与已有的加速优化工作相比,计算时间消耗比原方案要少得多.
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１　引　　言

随着数字图像处理技术和计算机技术的快速

发展,单纯的离线处理图像已经无法满足人们的

需求,如何让计算机实时地处理图像信息显得尤

为重要.双目测距就是利用计算机对图像信息进

行实时处理的一个重要应用.对于图像信息实时

处理而言,一方面,如何在可以接受的匹配精确度

的情况下,大幅缩减计算开销;另一方面,如何将

不同种类的计算任务分配到对应承载不同计算任

务的硬件平台上.这两点一直是国内外研究的热

点.例如,车辆辅助驾驶是当下的热门,从前沿的

自动驾驶,到已经实用化的自动泊车,无不与物体

识 别、特 征 点 检 测 有 关.尺 度 不 变 特 征 变 换

(SIFT)算法[１]是特征点识别的代表性算法.相较

于其他算法而言,它具有抗尺度变换、抗旋转、抗
光照变化等诸多优点,但是其程序复杂,运行所需

要的计算开销较大[２Ｇ３].同时,由于其算法中串并

行计算过程互相夹杂,难以剥离,针对该算法的加

速并行优化受到了限制[４Ｇ５].
图形处理器(GPU)备虽然每一个计算单元的

速率很低,功能有限,但因其成百上千的计算单元可

以独立运算,每个计算单元并不依赖于其他单元的

状态,从而能够以相对于中央处理器(CPU)快数倍

甚至数百 倍 的 速 度 完 成 计 算[６].开 放 运 算 语 言

(OpenCL)标准是异构系统通用目的并行编程的开

放式、免费标准[７],适用于SIFT算法的并行加速优

化[８Ｇ９].在SIFT算法中,计算过程消耗的时间主要

受限于卷积运算,也就是高斯模糊.虽然可以通过

使用替代性的分离高斯卷积来降低其运算量,但是

其计算复杂度仍然很高.配合以合适的硬件平台,

OpenCL能够极快地加速SIFT运算[１０Ｇ１２].
在车辆辅助驾驶这一应用场景下的双目测

距[１３Ｇ１５],需要对SIFT计算结果中的关键点进行聚

类[１６],形成社区,将不同的物体与背景环境剥离开

来.使用OpenCL加速SIFT运算并提供一种切实

可行的聚类方法剥离出不同的目标,从而对目标进

行实时双目测距,是一项十分有意义的工作.
本文结合 OpenCL并行计算在图像处理上的

应用,对SIFT算法进行了改进,提出了双目测距

应用 下 新 的 网 络 探 测 方 法,构 建 了 双 目 测 距

OpenCL加速平台,并进行了实验研究.与以往的

加速方案相比,算法时间消耗要少得多,速度上要

高数倍.

２　双目测距原理

测距系统基于双目视差的原理,用２个相距为

D 的摄像机接收物体(位于O 点)经过两条光路的

光照信息后的成像,物体在２幅画面上存在横向像

素位置偏差x,利用这个位置偏差和经过建模后得

到的x 与物距L 之间的关系就可以解算出物体相

对于摄像机的位置,如图１所示.

图１ 双目测距原理图.实线表示左侧摄像机

光路图,虚线表示右侧摄像机光路图

Fig敭１Principleofbinoculardistancemeasurement敭Solid
linesrepresentlightpathofleftcameraanddotted
　　linesrepresentlightpathofrightcamera

图中的ab和cd分别表示左右２个摄像机成像

CCD的横向尺寸,p 和q 表示物体在２个摄像机所

成像的画面上的位置.由图可知,物体在２幅画面

中的像素位置偏差为

x＝lcq －lap, (１)
式中:lap为物体在左侧摄像机画面中的像素位置到

a 点的距离,lcq为物体在右侧摄像机画面中的像素

位置到c点的距离.
根据三角形相似原理,有

D
lpq －D ＝

L
F

, (２)

式中:lpq为物体在左右两侧摄像机画面中的像素位

置之间的距离,F 为摄像机的焦距.由于lpq＝D＋
x,所以有

L＝
FD
x

. (３)

　　直接测量x 的值是比较困难的,但是通过读出

摄像机捕获画面上物体位置偏移的百分比再间接测

量其偏移是可行的.令x′＝x/lAB,其中lAB为摄像

机成 像 CCD 的 横 向 长 度,将 (３)式 化 成 一 般 的

形式,得

L＝
k
x′

, (４)
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式中:k为待定参数.
对于(４)式来说,要确定其参数,有２种途径:第

１种途径是测量摄像机的焦距F 和２个摄像机的水

平位置距离D;第２种途径是根据已有的系统,标定

标准距离L０ 时x′的值,设为x′０,将(x′０,L０)代入

(４)式,解算出对应的k.从实用的角度来说,首先

用第１种方法来根据应用场合确定合适的摄像机水

平位置距离D 和摄像机焦距F,当整个系统搭建完

成后,再用第２种方法对其参数k进行校正.
众所周知,摄像机采集的分辨率是有限的,其理

论最小单位是１pixel,但由于其具体的实际尺寸还

依赖于等效的 CCD 横向尺寸,不妨设最小值为

Δxmin,则为了能够识别宽度为ΔL 的物体,系统的

最大工作距离为

Lmax＝
FD
Δxmin

ΔL. (５)

３　SIFT算法计算过程

SIFT算法是数字图像处理领域探测和描述特征

点的代表性算法,其主要用途是寻找图像的特征点,进
而在此基础上寻求方法来量化描述其特征.此算法由

Lowe提出并完善[１],应用范围非常广泛,包括物体辨

识、机器人地图感知与导航、影像缝合、三维(３D)模型

建立、手势辨识、影像追踪和动作比对等[３Ｇ４,１４,１７].

SIFT算法的主要步骤有:１)构建尺度空间;

２)检测极值点,获取尺度不变性;３)特征点过滤并

进行精确定位;４)计算每个特征点的方向值;５)生

成特征描述子.之所以选用SIFT算法作为特征点

识别方式,是因为其对特征点精确定位的步骤适用

于双目识别应用场合.只有对目标物体进行精确定

位,其左右图像的视差才能够被精确地计算出来.

３．１　构建尺度空间

为了寻找存在于不同尺度空间上的关键点,需
要构建一连串的尺度空间.前人工作已经证明,高
斯卷积核是唯一实现尺度变换的核,因此需选用高

斯模糊来构建尺度空间.
高斯模糊所使用的卷积模板来源于高斯函数

(正态分布函数).将原图像与高斯模糊模板作卷积

运算,就可以实现图像的模糊操作:

L(X,Y,σ)＝G(X,Y,σ)∗I(X,Y), (６)
式中:X 为横坐标;Y 为纵坐标;I(X,Y)表示输入

图像的函数表达式;∗表示卷积运算;高斯函数为

G(X,Y,σ)＝
１
２πσ２

exp －
X２＋Y２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (７)

其中σ是正态分布的标准差,它的值越大,表示图像

的模糊程度越大.为了获取连续的尺度空间,使用

线性增长的σ值来连续地模糊图像.
在确定了尺度空间每个点的坐标之后,开始高

斯模糊的具体计算.这里选用积分均值模糊,在计

算过程中,中间结果可重复使用.对于一个点来说,
它与模板中任意一个值相乘所得的乘积是固定的,
也就是说,这个乘积可以参与这个点的所有相邻点

的计算,而不必重复乘法.此方法可以将计算复杂

度降低两个数量级.

３．２　检测极值点

构建连续的尺度空间后,构建差分高斯空间

(differenceofGaussian),从而检测空间中的极值

点.选用差分高斯函数来稳定地探测尺度空间的

极值点,主要有两个主要原因:一是容易计算;二
是差分高斯函数提供了一个尺度归一化的高斯拉

普拉斯函数,而尺度归一化的高斯拉普拉斯函数

检测出的极大值和极小值,能够得到最为稳定的

图像特征.
高斯差分函数定义为

D(X,Y,σ)

＝[G(X,Y,σ１)－G(X,Y,σ２)]∗I(X,Y)

＝L(X,Y,σ１)－L(X,Y,σ２), (８)
式中:σ１ 和σ２ 分别为２幅相邻图像中使用的高斯卷

积核的标准差.只要简单地将２个相邻尺度的图像

作减法就可以得到差分高斯空间.

３．３　精确定位

经过以上步骤提取出来的关键点,坐落在不同

的尺度内,且图像具有离散性,因此需要通过计算来

拟合出图像最佳的关键点,并用得到的关键点来差

值计算出其极值.
使用泰勒展开的前３项进行拟合.由于图像是

离散的,因此并不知道具体的解析式,但是可以使用

有限差分方法来替代微分方程,将连续变化的变量

离散化.当计算得到的极值点位置偏差在任意 X
或者Y 方向上大于０．５时,就代表着极值点已经落

在相邻的点上,此时需要以相邻的点为中心,重新进

行插值计算.一般而言,当该步骤重复进行５次以

上或者到达图像边缘时,极值点并不在这个点附近,
也就是说这个关键点可以被舍弃.

３．４　特征点过滤

上节得出的关键点数量巨大,如果仔细观察可

以发现,很多不恰当的点也会出现在结果之中.这

些不良关键点的来源主要有２大类.

１４１５０２Ｇ３
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第１类来源于图像采集过程中夹杂着的噪声.
这类噪声是容易去除的,因为这些噪声的幅值较图

像本身而言是很小的.最直接的去除办法是,选取

一个恰当的阈值,将绝对值小于这个阈值的关键点

全部剔除.
第２类来源于边缘响应.一个不良的关键点会

有一个较大的主曲率,在垂直方向会有一个很小的

曲率.主曲率可以通过计算一个关键点所在位置的

２×２二阶偏导数 Hessian矩阵得到.由于更值得

关心这个Hessian矩阵中２个特征值的比值,因而

可以通过矩阵的迹和行列式的值来计算,而不必计

算出特征值确切的数量,从而避免大量无意义的中

间计算.假设这个 Hessian矩阵 H 一大一小２个

特征值分别是α和β,那么就有

Tr(H)＝
∂２D
∂X２＋

∂２D
∂Y２ ＝α＋β, (９)

Det(H)＝
∂２D
∂X２

∂２D
∂Y２ －

∂２D
∂Y∂X

∂２D
∂X∂Y＝αβ,(１０)

式中:Tr()为求矩阵的迹;Det()为求矩阵的行

列式的值.
当Hessian矩阵的行列式值为负值时,就代表

２个曲率有着不同的符号,也就是说对应的点并不

是极值点,应当被剔除.假设α＝rβ,又根据

Tr(H)[ ] ２

Det(H) ＝
(α＋β)２

αβ
＝

(rβ＋β)２

rβ２
＝

(r＋１)２

r
,

(１１)

r＞０可知,在r＝１时取到最小值,在r＝１左侧单

调递减,在r＝１右侧单调递增.这样就可以发现,
如果需要限定r＜r０,则只需要令(１１)式满足

Tr(H)[ ] ２

Det(H) ＜
(r０＋１)２

r０
. (１２)

一般而言,取r０＝１０就可以剔除图像在某一尺度下

绝大部分的边缘响应点.

３．５　特征点方向

SIFT算法提供了旋转不变性的特征,其建立在

对一个关键点附近邻域内每个点的梯度幅值和方向

的统计 之 上.首 先 定 义 一 个 点 的 幅 值 及 方 向.

SIFT算法达到旋转不变性的途径就是统计关键点

附近邻域内每个点的梯度幅值和方向,以总计幅值

最大的方向作为这个关键点的主方向,如果这个点

有多个方向的幅值达到了主方向幅值的８０％,那么

就复制多份这个关键点,然后依次分配这些幅值较

大的方向.
获得关键点的主方向之后,将该点及其一定范

围内的邻域,按照其主方向角度旋转至一个固定的

方向.由于所有的特征点都是在这个方向上建立的

描述子,且一个关键点在不同的采样图像中根据其

邻域内离散点幅值和方向统计结果确定的其主方向

是稳定的,因而通过该途径就能够实现旋转不变性.
在双目测距这样的应用场景中,因为２个摄像机的

位置是固定的,所以可以假设所有的关键点在左右

２幅图像中都没有发生旋转.这就代表着:SIFT算

法中为特征点构建主方向并作相应旋转的步骤可以

忽略.

３．６　特征描述子

SIFT算法的最后一个步骤是为筛选出的关键

点构建描述子.描述子是一个用来描述关键点以及

在其周围邻域一段距离内各个点梯度幅值和方向分

布的向量.通常的方法是在关键点附近划分４×４
个区域,每个区域又含有４×４的采样点,这样生成

的描述子更加稳定可靠.
统计在这其中的４×４个采样点的梯度幅值和

方向状况.为了量化这一概念,可将梯度方向固定

划分为８个区间,每一个方向上的幅值由该区域内

采样点的梯度幅值和方向情况统计而来.
但是,并不能直接把采样点的幅值和方向用作

统计的样本,而是要做一定的处理,选择将其乘以高

斯函数的结果作为统计的依据.这是因为,距离关

键点越远的点,对其描述子的贡献越小.此外,还需

要对采样点的幅值进行限制,其绝对值应当被限定

在某一值之内,例如取０．２,以剔除非线性光照的影

响.处理之后,将这１６个区域中每一个区域的８个

方向的幅值按照顺序排列,得到最终的１２８维的向

量V＝[v０,v１,,v１２７].最后,为了消除光照的影

响,对其作归一化处理,从而完成一个旋转不变性变

换的SIFT关键点描述子.

４　OpenCL并行计算加速方法

OpenCL是第１个面向异构系统的并行编程的

开放式编程环境.OpenCL提供了基于任务分割和

数据分割的并行计算机制,便于开发人员为高性能

计算服务器、手持设备编写高效轻便的代码,而且广

泛适用于CPU、GPU、Cell类型架构,以及数字信号

处理器(DSP)等并行处理器.
在SIFT算法中,计算过程消耗的时间主要受

限于卷积运算,也就是高斯模糊,其计算复杂度很

高.卷积计算的特点就是大量的计算过程简单重复

且可以并行执行,彼此之间互不影响.基于卷积运
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算的特点,将其作并行化处理,提高计算速度.
对一幅宽度、高度分别为W 和H 的图像,使用

脚本语言来作验证和误差计算,高斯模糊模板的尺

寸为n×n.原始高斯模糊、均值模糊、分离均值模

糊和积分均值模糊的结果如表１所示.算法时间消

耗部 分,采 用 的 是 图 像 尺 寸 均 为 ８００pixel×
２００pixel的 同 一 幅 图 像,表 中 O ()表 示 算 法

复杂度.
表１　四种高斯模糊计算方法的消耗时间、复杂度与误差对比

Table１　Comparisonoftimeconsumption,complexity,anderrorforfourGaussianblurcalculationmethods

Method
Timeconsumption/ms

n ＝１１ n＝２１
Complexity Error/％

OriginalGaussianblur ２４５２ ８９９０ O(n×n×W×H) ０
Meanblur ５８９ ２４３７ O(n×n×W×H) ０．０４

Separationmeanblur ２３０ ４３５ O(２×n×W×H) ０．０４
Integralmeanblur ３２ ３４ O(W×H) ０．０４

　　从表１可以看出,积分均值模糊是一种在误差

微乎其微的情况下替代原始高斯模糊并且将计算复

杂度降低了２个数量级的方法.
此外,还需要关心的问题是异构计算时如何分

配计算任务.在构建差分高斯尺度空间时,大量的

计算过程应当发生在 OpenCL一侧,因为卷积计算

的特点就是大量的计算过程简单重复且可以并行执

行.当构建完尺度空间之后,对关键点的精确定位、
过滤,以及生成关键点描述子的过程也应当发生在

OpenCL一 侧,而 不 是 取 回 计 算 的 中 间 结 果,让

CPU接着做后续计算.只有这样,才能够最小化在

不同计算空间图像数据传输的时间或者中间计算结

果消耗的时间.因此,整个SIFT算法的计算过程

都应当发生在OpenCL侧.

５　特征点的聚类

５．１　关键点之间的相似度

构建特征描述子之后,首先需要的就是定义２
个关键点之间的相似度,并进行匹配.只有建立了

相似度的概念,才能够判断２个关键点是否可以成

为一对匹配点.同时,也要定义２个匹配点之间的

相似度,这样才能够构建无标度网络进行社区发现,
找到不同的物体.

匹配与匹配之间的相似度有多种假设.第一种

常见的相似度定义为闵可夫斯基距离 Mp(U,V)的
倒数[１８Ｇ２１],即

M－１
p (U,V)＝

１
Mp(U,V)＝ ∑

m

i＝１
ui－vi

p( )
－
１
p ,

(１３)
式中:U、V 为两个描述子;m 为描述子维度;ui 为描

述子U 中的元素;vi 为描述子V 中的元素;p 为范

数.当p＝１的时候,这个度量就是曼哈顿距离

DM
[１９].一个关键点描述子的维度是１２８维,如果

使用p＝０．５或者傅氏距离、谷本距离[２０],都将牵涉

到成百上千次的乘法运算或者开方运算,这都是不

能够被接受的;而曼哈顿距离[２１],也就是p＝１的闵

可夫斯基距离则不一样,它只涉及１２８次减法运算、
求绝对值的操作和加法运算,这样的运算规模是可

以接受的,更何况其本身就是一个良好的相似度

定义.

５．２　聚类方法

为了将得到的网络进行划分,并聚类成不同的

社区,需要运用社区发现的相关方法.标签传播算

法(LPA)[２２]的划分虽然存在一定的误差,但是也有

其无法被替代的优点.１)对于存在多个社区的网

络而言,LPA并不依赖于已知的社区数量,不仅如

此,它还能够自主发现网络中存在的社区;２)它的

执行时间几乎是线性复杂度的,因而对于一个较大

的网络或者一个较大的数据库而言,使用LPA是较

好的选择.
由复杂网络的理论可知,对于 N 个顶点、M 条

边 的 网 络 来 说,快 速 贪 婪 算 法 的 复 杂 度 为

O(NlgN),极值优化算法的复杂度为O(N２lgN).

LPA标签传播算法虽不像前两者能够提供比较精

确的划分,但是因其时间复杂度O(N＋M)几乎是

线性的,故也缩短了计算消耗的时间.

５．３　关键点网络的构建

由于本文方法需要作两次匹配,所以在第一步

中对关键点的匹配可以容纳更多的噪声匹配.对于

次匹配点相似度达主匹配点相似度８０％的情况而

言,可将这个匹配复制一份,将主匹配点替换成次匹

配点,以备后用.
为了加速匹配的过程,需要考虑双目测距场景

下关键点的特征.对于一个良好的双目测距系统而

言,由镜头产生的畸变应该是较小的.这就意味着,
同一个物体在左右２个摄像机捕获的画面中,其纵
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坐标的偏差应该是不大的,即在一个较小的偏差范

围内.同时,其在尺度范围内的坐标也应当是接近

的.依照这２个特征,就能够通过限定每次匹配的

范围来减小需要计算的量,从而将２个关键点之间

匹配计算过程的复杂度由 O(N２
k)降低到稍大于

O(Nk),其中Nk 为一侧画面关键点的数量.
此时需要做的,是通过寻求某种算法,划分出不

同物体之间的界限.显而易见,通过拟合出其Δx
的质心,能够较好地测算出物体与摄像机之间的距

离.这种算法对正确划分的要求不太高,但不能容

忍错误划分,即可以通过牺牲正确划分来减少错误

划分.这是因为,拟合Δx 质心的工作不需要太多

的正确匹配,但一旦有错误匹配,其结果就会出现比

较大的偏差.同时,这种比较算法相较其他算法而

言,在 计 算 时 更 改 简 便,而 且 不 会 占 用 太 多 的

计算时间.

６　实验结果与分析

６．１　实验环境

为了验证基于 OpenCL加速SIFT算法的效

果,搭建双目测距平台,并通过此平台对现实场景进

行图像采集和实时处理工作,观察算法的实用性.
该平台基于 ThinkPadT４５０搭建.中央处理

器(CPU)为Inteli７Ｇ５５００U２．４G双核四线程;图像

处 理 器 (GPU)为 NVIDIA ９４０M,核 心 频 率

１１００MHz,单 精 度 浮 点 性 能 １ TFlops;内 存 为

１２GBDDR３内存,工作频率１６００MHz;摄像头型

号 是 UVC NT９９１４１,６４０ pixel×４８０ pixel,

３０frame/s.操作系统为 Ubuntu１６．０４LTSx６４,

GPU/OpenCL驱动版本为NVIDIADriver３６１．４２,

OpenCL为１．２版本,Linux内核为４．４．０Ｇ２２版本,

Node．js版本为V６．２．０.
摄 像 机 组 为 标 准 的 VGA(videographics

array)分 辨 率 的 UVC Webcam,采 样 制 式 为

YUYV,帧率为３０frame/s.程序通过Linux系统

的V４L２接口标准控制并获取采集图像内容.
实验平台选用的NVIDIA９４０M显卡理论支持

的PCIＧE总线接口带宽为PCIＧE３．０x８,但受限于

CPU的性能,只能工作在PCIＧE２．０x４,其单向带

宽为２GB/s,限制了系统的性能.
程序使用的 OpenCLAPI版本为１．２,程序主

体使用Node．js作为胶水语言,其主要作用为获取

V４L２缓冲区,并递交OpenCL任务序列,处理最终

匹配结果,并打包传送给前端GUI呈现出来.

６．２　程序计算流程

程序由３个运行主体构成,如图２所示:第１列

为用户界面侧,由 HTML实现;第２列为 Node．js
胶水层,负责图像的获取、OpenCL执行队列的维

护,以及最终结果的筛选;第３列为 OpenCL执行

层,每一个执行步骤都为一个 OpenCL核心.程序

中,关键步骤为积分均值模糊、关键点检测、精确定

位与社区发现.

６．３　实验结果

本平台在室内测距的中间计算过程及最终计算

结果如图３~６所示.
图３中SIFT特征点探测的结果相当令人满

意,SIFT的稳健性也由此可见一斑.左右２幅图像

在生产约６０００个关键点,并经过特征点匹配的情况

下,平均耗时仅３００ms,也就是说一侧图像平均需

要约１５０ms的计算时间.经过测算,当只进行关键

点探测和描述子生成时,平均耗时约为１００ms.
图４展示了关键点匹配的结果,可见生成的匹

配非常之多.该步骤中影响匹配结果的关键因素是

主匹配未与次匹配拉开距离.
图５和图６显示了最终的社区发现及对应的

双目测距结果.可以发现,对于社区成员较多的

情况,解算出的距离比较稳定,如图５中橙色和绿

色的社区;但对于处于图像边缘的社区,以及社区

成员数量较小的社区,如图５中下方蓝色的社区,
测距解算结果不够稳定.本实验使用的摄像机组

间距为４cm.由此可见,在较短间距的情况下,

SIFT算法也能提供比较稳定的关键点探测结果.
在实际运用时,通过拉大摄像机间距,能够有效地

提高双目测距结果的精度.在进行多次测量取平

均值之后,将实验测得的SIFT关键点探测及描述

子生成结果与已有的工作[２３]进行对比,结果如表

２所示.
表２的结果表明,本文方法相比已有的工作的

计算速度要高数倍.此外,在生成尺度空间时,通过

进一步的优化,如避免起初的插值放大图像步骤等,
还能够进一步减少约１/３的计算开销.

整个系统中测距的误差来源主要是３部分:

１)图像采集环节,主要是图像的畸变,可以通过使

用更好的摄像机硬件来减小测距误差;２)SIFT运

算环节,在匹配过程中,并不是每个点都会匹配到对

应图像中的另一个点,这也会带来一定的误差,通过

合理的匹配筛选过程,可以有效减小其带来的误差;

３)聚类环节,聚类的质量直接影响了最终的测距
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图２ 程序流程图

Fig敭２ Flowchartofprogram

图３ 关键点探测结果

Fig敭３ ResultsofkeyＧpointdetection

图４ 关键点匹配结果

Fig敭４ ResultsofkeyＧpointmatching

１４１５０２Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图５ 社区发现结果

Fig敭５ Resultsofcommunitydiscovery

图６ 双目测距结果

Fig敭６ Resultsofbinoculardistancemeasurement

表２　本文SIFT运算开销与已有工作的对比

Table２　Comparisonoftimeconsumptionbetween
proposedSIFTalgorithmandpreviouswork

Item
Proposed
algorithm

Previouswork
inRef．[２３]

Convolutioncorewidth ３１×３１ １９×１９
Imagesize/(pixel×pixel) ６４０×４８０ ６４０×４８０

GPUhardware GT９４０M GTX５６０
TheoreticalfloatingＧpoint
computingpower/TFlops

１ １

Timeconsumption/ms １００ ６３４

结果,在实际应用中应当选取合适的聚类方法来平

衡计算开销和测距精度.

７　结　　论

选取积分均值模糊,利用OpenCL技术对其进

行并行加速,应用由摄像机组捕获的左右２幅图像,
以曼哈顿距离配对结果中的关键点,以关键点描述

子之间的坐标差作为点的位置.通过设定阈值,根
据曼哈顿距离作为相似度度量连接或断开两点,构
建无标度网络.使用标签传播算法对无标度网络进

行聚类,得到各个社区的平均视差,套用双目测距理

论公式,计算出物体与摄像机的距离.搭建实验平

台进行测试,在相同的理论浮点运算能力下,本文方

法与已有的加速优化工作相比,时间消耗要少得多,
平均耗时仅１００ms.
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