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仿人眼双目图像特征点提取与匹配方法

向浩鸣,夏晓华,葛兆凯,曹雨松
(道路施工技术与装备教育部重点实验室(长安大学),西安 710064)

摘　 要: 模仿人眼的视觉特性已成为机器迈向智能感知、智能认知的研究热点和难点。 图像边缘蕴含着丰富的信息,因此人

眼对场景中物体的边缘更加敏感。 为在机器上实现这一视觉特性,提出了一种仿人眼双目图像特征点提取与匹配方法。 首

先选择边缘特征提取能力突出的 SUSAN(small univalue segment assimilating nucleus)算子作为特征检测器;然后改进尺度不变

特征变换(scale-invariant feature transform,SIFT)描述子的采样邻域,减少远离特征点的梯度信息因视点和视角差异带来的匹

配误差,保留靠近特征点的主要梯度信息;随后对输入图像建立多尺度结构,在不同尺度上计算同一特征的主要梯度信息;最
后利用平方根核比较梯度信息的相似性,生成多尺度描述子,增强描述向量的独特性。 实验采用多种评价指标分别对提出的

多尺度描述子和整体算法进行评估,并与经典的 SIFT、SURF( speeded up robust features)、Root-SIFT 等算法和先进的 BEBLID
(boosted efficient binary local image descriptor)、SuperGlue、DFM 等算法进行对比。 结果表明:提出的多尺度描述子能够提高边

缘特征点的匹配准确率,并对光照变化具有更强的适应能力,体现出更好的匹配稳定性;与其他算法相比,本算法具有更高的

匹配准确性。
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Feature point extraction and matching method of humanoid-eye binocular images
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Abstract: Imitating the human visual characteristics has become a research hot and challenging research topic for
machines to move towards intelligent perception and intelligent cognition. Human eyes are more sensitive to edge of
objects in the scene because edge contains abundant information. To realize this visual characteristic in machines,
a feature point extraction and matching method of humanoid-eye binocular images is proposed. Firstly, smallest
univalue segment assimilating nucleus ( SUSAN) operator with outstanding edge feature extraction capability is
selected as feature detector. Then, the sampling neighborhood of scale invariant feature transform ( SIFT)
descriptor is improved to reduce the matching error of gradient information far away from feature points due to
viewpoint and view direction differences, and the main gradient information close to feature points is retained.
Whereafter, a multi-scale structure is established for the input image, and the main gradient information of the
same feature is computed at different scales. Finally, the square root kernel is used to compare the similarity of the
gradient information, and the multi-scale descriptor is generated to enhance the uniqueness of the description
vector. In the experiment, a variety of evaluation indexes are used to evaluate the proposed multi-scale descriptor
and overall algorithm respectively, and compared with the classical SIFT, speeded up robust features ( SURF),
Root-SIFT and the advanced boosted efficient binary local image descriptor ( BEBLID), SuperGlue, DFM
algorithms. The results show that the proposed multi-scale descriptor improves the matching accuracy of edge
feature points and has stronger adaptability to illumination changes, thereby demonstrating better matching stability.
Compared with other algorithms, the proposed algorithm has higher matching accuracy.
Keywords: feature point extraction; feature point matching; humanoid-eye binocular images; multi-scale
structure; feature descriptor
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　 　 对人眼开展仿生学研究,是机器视觉领域的一

项重要内容,将使机器具备更为有效、高级的智能感

知和认知能力。 仿人眼双目图像能够模拟人左、右
眼注视同一目标获取的两幅图像,在场景三维重建、



仿人机器人等领域具有广阔的应用前景。
在常规的双目模型中,两相机平行放置,如

图 1(a)所示。 此时,处于重叠区域的某点在成像面

上仅存在距离差。 而人眼在观察物体时,双眼会形

成会聚,使视线聚焦于同一点。 图 1(b)为简化的仿

人眼双目模型,与平行式模型相比,具有更大的视野

重叠区域。 两相机间不仅存在距离差,还存在视向

差,这使得仿人眼双目图像间的变换关系变得更为

复杂,图像特征匹配的准确性受到极大挑战。

图 1　 双目相机模型

Fig. 1　 Binocular camera model

国内外研究学者针对图像特征点提取与匹配准

确性问题作了很多研究,提出了一系列算法。 例如,
Lowe[1] 提 出 尺 度 不 变 特 征 变 换 ( scale-invariant
feature transform,SIFT)算法,通过提取特征点邻域

内的梯度信息构建描述向量,对多种图像变换都具

有良好的稳定性。 在此基础上,Bay 等[2] 提出快速

鲁棒特征( speeded up robust features,SURF)算法,
对扇形滑动窗口内的图像计算 Haar 小波,并对小波

模板的响应进行统计,生成 64 维描述子,极大提高

了计算效率。 但该方法在视角变化下的匹配准确性

低于 SIFT[3]。 近年来,Dong 等[4] 对特征点所属的

尺度空间再次进行采样,通过池化生成 DSP-SIFT 描

述子,提高了对多种图像变换的稳定性。 Aguilera
等[5]在 Gabor 滤波器的基础上改进传递函数,得到

的 LGHD 描述子对图像光照变化具有良好的适应

性。 Cao 等[6] 利用递增的同心方形窗口描述特征

点,得到的描述子维数较小,提高了匹配效率,但也

丢失了部分可判别性。 何显辉等[7] 结合颜色和纹

理信息,改进 SURF 描述子,能够在视角变化的图像

上取得较高的匹配精度,但得到的匹配点对数量

较少。
上述方法提取的匹配特征点对多位于图像的非

边缘处,而人眼更加关注图像边缘信息[8],这意味

着边缘匹配点对的准确与否将极大影响人眼对图像

匹配准确性的整体感观,因此需要提取更多的边缘

特征点并对其进行准确匹配,以满足在机器上实现

仿人视觉特性的要求。 此外,由于仿人眼双目图像

存在显著的视点和视角差异,匹配点在两幅图像上

的邻域像素信息会发生较大改变,增加特征点准确

匹配的难度,而人眼的中心视力和周边视力能够以

多种分辨率感知特征点邻域信息[9],提高对准确匹

配点对的识别能力。 因此,人眼对边缘信息敏感和

多分辨率感知的特性能准确对应两幅差异较大图像

的公共特征,本文根据该原理提出了一种仿人眼双

目图像特征点提取与匹配方法,该方法能产生较多

的边缘特征点对,提高匹配准确性,对光照变化也具

有良好的适应性。

1　 方　 法

1. 1　 边缘特征点提取

获得边缘匹配点对的前提是提取到足够的边缘

特征点。 作为一种边缘特征点检测算法,SUSAN 算

子提取的特征能较为完整地描述物体轮廓信息[10],
如图 2 所示。 因此,本文选择 SUSAN 算子作为特征

检测器,模拟人眼注重边缘信息的视觉特性。

图 2　 SUSAN 检测器的特征点提取效果

Fig. 2　 Feature point extraction effect of SUSAN detector

SUSAN 算子采用一个圆形模板对输入图像的

像素依次进行处理,通过计算模板内像素点的灰度

值与模板中心灰度值的差异,将与模板中心灰度值

相似的像素点归类为同一区域,该区域称为核值相

似区。 判断候选点是否为角点的过程如图 3 所示,
其中灰色区域为图像表面,a ~ d 分别为圆形模板在

图像中的不同位置。 如图 3 中的 a,当圆形模板位

于角点位置时,核值相似区面积最小;当圆形模板靠

近图像表面时,如图 3 中的 b 或 c,核值相似区面积

逐渐增大;当圆形模板完全处于图像内部时,如图 3
中的 d,核值相似区面积最大。

图 3　 核值相似区面积示意

Fig. 3　 Diagram of SUSAN area

判断像素点是否属于核值相似区的公式为
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C( r,r0) =
1, | I( r) - I( r0) |≤t
0, | I( r) - I( r0) | > t{ (1)

式中:I( r)为圆形模板中非核像素的灰度值,I( r0)
为核的像素值,t 为相似度阈值。 对模板中每个像

素都进行比较后,I( r0)处的核值相似区面积为

n( r0) = ∑
max

i = 1
C( ri,r0) (2)

在得到每个像素点的核值相似区面积后,将其

与几何阈值 g 进行比较,若小于 g,则该点被认为是

一个角点。 角点响应可表示为

R( r0) =
g - n( r0), n( r0) < g
0,　 　 　 n( r0)≥g{ (3)

不同的 g 值可以检测出不同的特征,如角点、边
缘等。 本文将 g 值设定为 24,以便同时提取角点和

边缘特征点,使这些特征点能较为完整地描述物体

轮廓信息,模拟人眼对边缘信息更加敏感的视觉

特性。
1. 2　 多尺度描述子构建

SIFT 描述子对仿射变换、光照变化和噪声变化

等具有良好的适应性[11]。 由于仿人眼双目图像存

在显著的视点和视角差异,因此本文对 SIFT 进行改

进,与人眼中心视力与周边视力的多分辨率感知特

性相结合,通过图像金字塔结构产生多尺度信息,并
采用平方根核度量梯度信息之间的相似性,构建一

种更为可靠的多尺度特征描述子。
SIFT 算法在构建特征描述子时以特征点为中

心,取 16 × 16 的邻域并将其划分为 4 × 4 的子区域,
在每个子区域统计 8 方向的梯度直方图,形成 4 ×
4 × 8 = 128 维的特征向量,如图 4(a)所示。 由于仿

人眼双目图像对之间存在较大的视点和视角差异,
同一特征点在左、右目图像中的相对位置会发生改

变,导致其周围场景发生变化。 考虑到这一问题,本
文首先缩小特征点的邻域大小,以特征点为中心取

8 × 8 的邻域并将其划分为 2 × 2 的子区域,然后将

每个子区域划分为 8 个方向并进行梯度幅值统计,
利用圆形模板对梯度幅值进行加权处理,进一步提

高靠近关键点的梯度信息对匹配的贡献度。 所使用

的高斯加权函数为

w i,j = e
- ( i2 + j2)
2 × 1. 52 (4)

式中 i、j 为样本点与关键点之间的相对位置。 最后

形成 2 × 2 × 8 = 32 维的特征向量,如图 4(b)所示。
改进的 32 维描述子摒弃远离特征点的梯度信

息,减少因视点和视角差异带来的梯度信息变化,能
够提高后续准确匹配的抗干扰能力。 SIFT 描述子

在单一尺度上计算梯度信息、生成特征向量,对靠近

关键点的梯度信息利用有限。 为进一步提高特征点

的信息描述能力,增强同名特征的匹配稳定性,本文

结合人眼中心视力的高分辨率与周边视力的低分辨

率感知特性,在 4 层图像金字塔的每一层图像上对

同名特征点计算改进的 32 维描述子,并按照尺度大

小进行拼接,生成 4 × 32 = 128 维,具有多尺度信息

的特征描述子,获取的特征点描述信息更加全面,能
够提高对主要梯度信息的利用率。 两种描述子的构

建方式如图 5 所示。

图 4　 邻域改进示意

Fig. 4　 Diagram of improved neighborhood area

图 5　 构建多尺度描述子

Fig. 5　 Multi-scale descriptor construction

此时得到的描述子以欧式距离作为相似性度

量,而用平方根核比较梯度相似性时得到的匹配效

果更好[12]。 因此本文使用平方根核衡量多尺度特

征向量之间的相似性。 其基本思想是对特征向量的

每个元素进行 L1 范式归一化,并开平方根,以达到

用平方根核替代原先的特征向量的目的。
设 x 和 y 是具有欧式距离规范的 n 维特征向

量,则 x、y 之间的欧式距离为

dE (x,y) 2 = 2 - 2SE(x,y) (5)
式中 SE(x,y) = xTy,表示 x 和 y 之间的欧拉距离与

它们的相似性。 x 和 y 的平方根核定义为
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H(x,y) = ∑
n

i = 1
xiyi (6)

设 m 和 n 为多尺度描述子的特征向量,首先对

m、n 进行 L1 规范化,再对每个元素求平方根,即

SE( m, n) = m
T
n (7)

故有SE( m, n) =H(m,n),而SE( m, m) =1,
因此可得到 L2 范式的多尺度描述向量。 此时,用欧

式距离比较多尺度描述子就相当于用平方根核替代

原先的特征向量,即

dE( m, n)
2
= 2 - 2H(m,n) (8)

1. 3　 特征点匹配

采用双向匹配的方式对得到的多尺度描述子进

行初步匹配,具体步骤为:
Step1　 将仿人眼左、右目图像中提取的特征点

集合分别记为 P、Q。
Step2　 首先将 P 作为基准集合,遍历其中所有

的点,以欧氏距离作为相似性准则,找到 Q 中与其

对应的匹配点,记为集合 Z{P �Q}。
Step3　 然后采用相同的策略,以 Q 作为基准集

合,遍历其中所有的点,搜索其在 P 中的对应匹配

点,记为集合 W{Q �P}。
Step4　 比较集合 Z 和 W 中的所有匹配点对,

若某匹配点对在两个集合中存在相同的对应关系,
则这两点被认为是一对正确匹配点对。

此时得到的初步匹配点集中仍会不可避免地存

在部分误匹配对,因此本文采用随机抽样一致算法

(RAndom SAmple consensus,RANSAC) [13] 对匹配点

对再次进行筛选。 RANSAC 算法通过迭代计算的方

式在初步匹配点集中寻找满足某一正确模型对应的

最大内点集,能够有效地剔除误匹配点对。

2　 实验与分析

为充分说明本文算法在提高匹配准确率和匹配

精度方面的优势,对提出的多尺度描述子和整体算

法分别进行评价。 首先将多尺度描述子与 SIFT、
SURF、Root-SIFT[12]、LGHD 以及 BEBLID[14] 描述子

进行对比分析;然后在不同光照变化的仿人眼双目

图像上对多尺度描述子的适应性进行验证;最后对

整体 算 法 进 行 单 应 性 估 计 实 验 ( homography
estimation),并与 GMS[15]、RIFT[16]、SuperGlue[17] 和

DFM[18]算法进行对比。 所有实验均在 Windows 10,
64 位操作系统,基于 Intel Core i5-6300HQ、16 G 内

存的测试环境下进行。
2. 1　 描述子对比实验

为体现多尺度描述子的匹配性能, 将其与

SIFT、SURF、Root-SIFT、LGHD 以及 BEBLID 描述子

进行性能比较。 SIFT 算法通过统计邻域梯度信息

生成描述向量。 SURF 算法通过计算水平和垂直方

向的 Haar 小波响应获取描述信息,这两种描述子因

对多种图像变换都具有良好的鲁棒性而得到广泛应

用。 Root-SIFT 算法使用海林格距离替代欧式距离

以比较 SIFT 描述子之间的相似性,能够产生更多的

准确匹配点对。 LGHD 算法通过构建多尺度和多方

向的 Log-Gabor 滤波器计算频率和空间信息来描述

特征点邻域信息,对光照变化具有良好的适应性。
BEBLID 算法作为近年来先进的机器学习算法之

一[19],利用积分图像计算平均灰度值之差,能够显

著提高图像匹配精度。
2. 1. 1　 评价指标

为进行定量比较,本文采用文献[20 - 21]中的

评价指标对多尺度描述子的性能进行量化比较,具
体如下。

1)假定匹配率(putative match ratio,PMR)为初

步匹配点对数量与左、右目图像中提取较少特征点

数量的比值,表示算法的选择性,假定匹配率越低说

明算法的限制性越强,即

Pp =
Nm

min(Nleft,Nright)
(9)

式中:Pp 为假定匹配率,Nm 为初步匹配点对数量,
Nleft、Nright分别为左、右目图像中提取的特征点数量。

2) 正 确 匹 配 数 ( number of correct matches,
NCM)表示最终得到的匹配点对数量。 本文以经过

RANSAC 算法筛选后得到的匹配点对数量作为正确

匹配点对数量,即
Nc = Nr (10)

式中:Nc 为正确匹配点对数量,Nr 为经过 RANSAC
算法筛选后得到的匹配点对数量。

3)可重复率( repeatability,REP)为正确匹配点

对数量与左、右目图像中提取较少特征点数量的比

值,可重复率越高说明算法的准确率越高,即

Pr =
Nc

min(Nleft,Nright)
(11)

式中 Pr 为可重复率。
2. 1. 2　 实验过程

实验选取 6 组仿人眼双目图像进行特征提取与

匹配,测试图像如图 6 所示,图 6 中的圆圈表示仿人

眼双目视线会聚点。 其中:第 1、2 组实验图像分别

表示平面场景和三维场景,第 3、4 组实验图像分别

表示近距离场景和远距离场景,第 5、6 组实验图像

分别表示简单场景和复杂场景。 为充分体现描述子

的匹配性能,在特征提取阶段均采用 SUSAN 检测

器,匹配方式和筛选过程均保持一致,图 7 展示了不

同描述子对比的实验结果。
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图 6　 仿人眼双目图像

Fig. 6　 Humanoid-eye binocular image

图 7　 不同描述子的性能比较结果

Fig. 7　 Performance comparison results of different descriptors

　 　 从图 7 可以看出,本文算法的假定匹配率略低,
却能取得最高的可重复率,说明本文提出的多尺度

描述子能够有效增强对特征点描述的独特性,降低

不相似特征点间的误匹配率,从而减少误匹配点对

数量。 这主要是由于在构建描述子时结合人眼中心

视力与周边视力的多分辨率感知特性,采用多尺度

结构计算特征点邻域梯度信息,得到的信息量更加

全面,并能充分利用特征点周围的主要梯度信息,提
高特征点初始匹配时的抗干扰能力,限制不可靠特

征点之间的匹配能力,以达到有效剔除误匹配点对

的目的。 从图 7(b)可以看出,本文提出的多尺度描

述子在 6 组实验图像上取得的平均可重复率为
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11. 31% ,比 SIFT 描述子高出 5. 62% ,比第 2 位的

LGHD 描述子和第 3 位的 Root-SIFT 描述子分别高

出 2. 88% 、5. 03% ,表明多尺度描述子在 SIFT 描述

子的基础上能够显著提高匹配准确率,较其他算法

相比同样具有明显优势。

为验证本文提出的多尺度描述子在光照变化下

具有一定的适应能力,选取了 5 组存在 3 种光照强

度的仿人眼双目图像进行实验,如图 8 所示,图 8 中

的圆圈表示仿人眼双目视线会聚点。 图 9 展示了其

中一组图像的正确匹配和误匹配结果。

图 8　 3 种光照强度变化下的仿人眼双目图像

Fig. 8　 Humanoid-eye binocular images under three kinds of illumination intensity changes

图 9　 3 种光照强度变化下不同描述子的匹配效果

Fig. 9　 Matching effect of different descriptors under three kinds of illumination intensity variations

　 　 由图 9 可知,SURF 算法和 BEBLID 算法在图像

存在较大的视点和视角差异时易出现误匹配。 SIFT
算法和 Root-SIFT 算法对视点和视角变化具有一定

的鲁棒性,但随着光照强度减弱,其重复率也会随之

降低,说明其对图像光照变化的适应能力较差。
LGHD 作为一种适用于非线性强度变化图像之间的
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特征点匹配算法,能够在图像存在光照变化时保持

较为稳定的重复率,但得到的正确匹配点对的数量

有限。 相较于上述算法,本文算法能够取得数量最

多的正确匹配点对,并且在光照强度降低时仍能保

持较为稳定的重复率,说明对图像光照变化具有良

好的适应性。
为了在图像存在光照强度变化时对算法进行定

量比较,对正确匹配数和可重复率这两种直接反映

算法匹配性能的指标在不同光照强度下的实验结果

进行平均化,计算结果见表 1。

表 1　 光照强度变化下 6 种算法的平均计算结果

Tab. 1 　 Average calculation results of six algorithms under
illumination intensity variations

算法 正确匹配数 / 对 可重复率 / %

SIFT 286 8. 93

SURF 11 0. 36

Root-SIFT 302 9. 41

LGHD 416 13. 31

BEBLID 85 2. 55

本文 458 14. 59

由表 1 可知,在不同光照强度变化下,本文算法

可取得数量最多的正确匹配点对和最高的可重复

率。 与 SIFT 算法相比,本文算法得到的正确匹配点

对数量增加 60. 14% ,可重复率提高 5. 66% ,说明本

文提出的多尺度描述子与 SIFT 描述子相比具有更

强的光照变化适应能力。 相较于第 2 位的 LGHD 算

法和第 3 位的 Root-SIFT 算法,本文算法得到的正确

匹配点对数量分别增加 10. 10% 、51. 66% ,可重复

率分别提高 1. 28% 、5. 18% ,说明本文算法不仅能

提高存在视点和视角差异图像的匹配准确率,而且

对图像光照变化具有良好的适应性。
最后,本文对不同描述子的运行效率进行了对

比分析,表 2 为 6 种描述子在图 6 所示的仿人眼双

目图像上的平均运行时间。

表 2　 6 种算法的平均运行时间

Tab. 2　 Average running time of six algorithms

算法 大小 运行时间 / s

SIFT 128f 265. 08

SURF 64f 145. 18

Root-SIFT 128f 264. 25

LGHD 384f 130. 23

BEBLID 512b 49. 13

本文 128f 265. 24

注:f 为浮点型描述子,b 为二进制描述子。

由表 2 可知, SURF、LGHD 和 BEBLID 算法的

运行时间较短,但其产生的正确匹配点对数量较少、
可重复率也较低。 而与本文描述子维数相同的

SIFT 和 Root-SIFT 算法的匹配效果远低于本文算

法。 与这两种算法相比,本文算法的运行时间花费

略高,这是由于 SIFT 和 Root-SIFT 算法只在单一尺

度上构建描述子,而本文则在 4 个不同尺度上构建

描述子,这会不可避免地增加匹配耗时。
2. 2　 总体算法对比实验

为进一步说明本文算法在图像存在视点和视角

差异下的匹配准确性,将所提出的总体算法与

GMS、RIFT、SuperGlue 和 DFM 算法进行对比。 GMS
算法以运动估计为基础,是一种具有代表性的特征

匹配过滤算法,在实验中采用其默认的 ORB 算法进

行特征点提取与匹配。 RIFT 算法使用相位一致性

替代图像强度来检测特征点,并通过 Log-Gabor 滤

波器构建用于特征描述的最大索引图,不仅提高了

特征检测的稳定性,也克服了梯度信息对特征描述

的限制性。 SuperGlue 和 DFM 是两种先进的基于深

度学习的特征匹配算法,前者利用图神经网络对特

征点进行匹配,在实验中采用其默认的 SuperPoint
算法提取特征点及其描述子;后者使用预训练的

VGG 网络提取特征点,对待匹配图像应用由粗到细

的策略实现特征点对的准确匹配。
2. 2. 1　 评价指标

本文对上述算法进行了单应性估计实验以比较

各自的匹配性能。 采用文献[21]中的精确率作为

评价指标,表示准确估计值与所有估计值的比值。
具体来说,本文利用 RANSAC 算法推导出仿人眼双

目图像对之间的变换模型,并将其与真实投影模型

进行比较,若误差小于 3 像素,则认为该单应性估计

准确。
2. 2. 2　 实验过程

选取 5 组仿人眼双目图像进行单应性估计实

验,实验结果见表 3。

表 3　 仿人眼双目图像单应性估计的定量比较

Tab. 3 　 Quantitative comparison of homography estimation in
humanoid-eye binocular images

图像
精确率 / %

GMS RIFT SuperGlue DFM 本文

图组 1 86. 40 91. 50 59. 81 82. 39 85. 14

图组 2 80. 59 95. 76 48. 19 76. 95 98. 15

图组 3 78. 95 85. 71 48. 57 82. 12 99. 18

图组 4 76. 68 94. 95 76. 13 85. 78 98. 03

图组 5 71. 27 95. 70 67. 13 84. 69 97. 93

平均值 78. 78 92. 72 59. 97 82. 39 95. 69
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　 　 由表 3 可知,本文算法在除图组 1 外的 4 个图

组中均取得了 97. 00%以上的精确率。 与其他 4 种

算法相比,本文算法的平均精确率最高,比第 2 位的

RIFT 算法和第 3 位的 DFM 算法分别高出2. 97% 、
13. 30% ,说明本文算法相较于其他 4 种常规算法和

基于深度学习的特征点匹配算法在匹配准确性方面

具有明显的优势。
为了对具体的投影误差进行量化比较,实验过

程中对相关算法的单应性估计误差的最小值、最大

值以及平均值进行比较,图 10 展示了这 3 种距离误

差在 5 个图组中的平均计算结果。 可以看出,本文

算法的最小误差、最大误差和平均误差均低于其他

4 种算法,这表明本文算法能够取得较为准确的匹

配结果,提高对存在视点和视角变化图像的匹配稳

定性。

图 10　 5 种算法的平均单应性估计误差

Fig. 10　 Average estimated homography error of five algorithms

3　 结　 论

1)结合人眼对边缘信息敏感和多分辨率感知

的特性,以平方根核作为相似性度量,构建了一种多

尺度描述子。
2)实验结果表明:与相关描述子相比,多尺度

描述子的可重复率至少提高 2. 88% ,对光照强度变

化也具有良好的适应性;与相关总体算法相比,本文

算法的匹配精确率至少提高 2. 97% ,并能使距离误

差达到最小。
3)本文算法能够提取较多的边缘特征点对,增

强描述子的独特性,限制不可靠特征之间的匹配能

力,实现视点和视角差异较大的仿人眼双目图像的

准确匹配。 这对于推动仿生视觉技术在智能机器上

的应用具有重要的意义。
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封面图片说明

封面图片来自本期论文“分形粗糙面的主轴承弹流脂润滑分析”,是西安建筑科技大学机电工程学

院李玲教授课题组为探究弹性流体动压润滑(弹流润滑)状态下 RV 减速器主轴承接触表面之间的润滑

特性,将复杂 RV 减速器主轴承结构模型进行简化的过程。 本研究基于润滑脂的非牛顿特性以及粗糙

表面分形理论,提出一种主轴承的点接触弹流脂润滑数值模型。 首先,对该模型进行数值求解,得到脂

膜压力、脂膜厚度的分布规律;然后,将其分别与其他点接触弹流润滑模型的数值结果和实验结果进行

对比,验证了所建模型的正确性;最后,分析了主轴承表面光滑和粗糙状态下流变指数、分形维数、卷吸

速度、载荷和润滑脂黏度对润滑性能的影响。 研究结果表明:润滑脂的非牛顿性越明显,脂膜厚度越小

且颈缩现象愈加不明显,接触区附近脂膜压力越符合赫兹压力分布,二次压力峰逐渐消失;考虑主轴承

分形粗糙表面的弹流润滑特征更切合实际,增大分形维数,接触区真实接触面积增大,有利于降低脂膜

压力,增加脂膜厚度;卷吸速度、载荷和润滑脂黏度对脂膜厚度分布的影响显著,对脂膜压力分布的影响

较小;脂膜厚度以及最小膜厚越大,主轴承接触区脂膜不易破坏且越容易形成动压润滑。

(图文提供:李　 玲,魏高帅,王晶晶,林　 红,李丽霞,解妙霞. 西安建筑科技大学机电工程学院)
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