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摘  要 

原ORB算法在面对特征点分布不均匀的图像做特征提取时，常会出现特征点提取效率低，特征点冗余的

问题，导致特征点在匹配时出现误匹配，甚至位姿丢失的情况。针对这一问题，提出了一种基于区域密

度划分改进的ORB特征提取算法。首先对图像构造图像金字塔，确保图像的尺度不变性。其次用FAST
特征点提取算法对图像进行特征点提取，提取完毕后，使用核密度估计方法，以每个特征点为中心，计

算该点周围的密度值，并采用聚类算法将密度分布相似的特征点看成一簇，根据每一簇的特征点密度和

图像平均密度的比值，将图像区域划分为三类，即特征点密集区域，特征点稀疏区域和特征点均匀区域。

然后利用自适应四叉树法对三个区域图像进行分割，并根据每个区域的特征点密度计算阈值，达到特征

点筛选均匀的目的。然后利用自适应非极大值抑制法对特征点进行最佳筛选，并使用BRIEF算法计算出

特征点的描述子。最后进行特征点匹配。实验结果表明，本文算法相较于传统的ORB算法有效地减少了

冗余特征点的数量，降低了特征点的重叠率，在特征匹配的精度和效率上有了明显的提升。 
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Abstract 
When the original ORB algorithm is used for feature extraction in the face of images with uneven 
feature point distribution, the problems of low feature point extraction efficiency and redundancy 
of feature points often occur, resulting in mismatching of feature points and even loss of pose. To 
solve this problem, an improved ORB feature extraction algorithm based on region density divi-
sion was proposed. Firstly, the image pyramid is constructed to ensure the scale invariance of the 
image. Secondly, the FAST feature point extraction algorithm is used to extract the feature points 
of the image. After the extraction, the kernel density estimation method is used to calculate the 
density values around the point with each feature point as the center, and the clustering algorithm 
is used to treat the feature points with similar density distribution as a cluster. According to the 
ratio of the feature point density of each cluster to the average image density, the image area is di-
vided into three categories. That is, feature point dense region, feature point sparse region and 
feature point uniform region. Then the adaptive quadtree method is used to segment the image of 
three regions, and the threshold is calculated according to the density of feature points in each re-
gion, so as to achieve the purpose of uniform feature point screening. Then, adaptive non-maximum 
suppression method was used to optimize the feature points, and BRIEF algorithm was used to 
calculate the descriptor of the feature points. Finally, feature point matching is carried out. Expe-
rimental results show that compared with the traditional ORB algorithm, the proposed algorithm 
can effectively reduce the number of redundant feature points, reduce the overlap rate of feature 
points, and significantly improve the accuracy and efficiency of feature matching. 
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1. 引言 

近年来随着人工智能和相关技术的发展，智能化，科技化已经逐步走进了现代社会。移动机器人正

在为人类的生活提供便利。因此移动机器人的控制和路径规划在研究领域就显得尤为重要，而实现移动

机器人的路径规划，需要定位与建图技术作为支撑，因此基于机器视觉的定位和同步建图技术(V-SLAM)
已经成为机器人领域研究的热点话题。在视觉 SLAM [1]领域，其中最核心的就是特征点的提取与匹配，

特征点的提取通常使用基于梯度或角点的方法，例如Harris角点检测器[2]、SIFT [3]、SURF [4]、FAST [5]、
ORB 等，其中 Harris 角点检测器对于拐角处、角落处的特征点具有很好的响应，且响应值大小可以用于

衡量角点的强度。但是其不适用于纹理比较丰富的区域，对于尺度变化、旋转变化比较敏感；SIFT 可以

在不同尺度下检测出特征点，具有良好的尺度和旋转不变性，对于光照变化、噪声等干扰也有一定的鲁

棒性，但是由于其特征点描述子的维度较高，需要消耗大量的存储空间，计算量较大，不适用于实时应

用；SURF 算法利用积分图、近似 Hessian 矩阵和 Haar 小波转换运算对 SIFT 算法进行了改进，但仍存在

着特征描述子计算量大的问题；FAST 算法计算速度快，能够快速地检测出图像中的角点，但是由于其

仅仅是通过比较目标像素周围的邻近像素来判断角点，忽略了像素的分布情况，因此在特征点分布杂乱
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的复杂场景和光照变化明显的场景下检测效果较差，存在明显的误检和漏检问题；2011 年，Rublee 等提

出了 ORB 算法，ORB 算法在 FAST 的基础上，增加了 BRIEF 特征点描述子[6]，该特征描述子表示为一

个二进制串，相比于 SIFT 和 SURF 等算法的高维描述子，BRIEF 描述子具有更低的维度，提高了算法的

特征点提取速度。但是也正是由于其低纬度的描述子，其特征描述没有 SIFT 和 SURF 等算法的描述子描

述精准，因此其精度和鲁棒性不如 SURF，并且其没有尺度不变性，容易产生特征点冗余，这些冗余的

特征点在特征匹配时会导致误匹配。 
针对现有算法存在的问题[7]，许多学者对其进行了改进：文献[8]对原 ORB 算法进行改进，提出了

一种自适应灰度变化的特征提取算法，该算法在对比目标像素与相邻像素的灰度差异时，能够根据图像

平均灰度自适应设定阈值。尽管该算法在光照不足时能够提取到更多的特征点，但也导致特征点冗余，

尤其是光照充足时，特征点数量较多，处理起来相对耗时。文献[9]结合 ORB 和 SIFT 的优点，提出一种

新的 SIRB 算法，该算法将 SIFT 中保证图像尺度不变的方法加以运用，并用 ORB 中的 BRIEF 描述子描

述特征点，实验表明，该算法比 SIEF 更快速，比 ORB 更精确，但是该算法相比于 ORB 在实时性上还是

差出不少。文献[10]提出一种基于区域划分的改进 ORB 算法，该方法提取的特征点更加均匀合理，有效

避免了特征点扎堆的问题，但是由于其采用的传统的四叉树法，其提取深度和阈值是固定的，会降低整

个特征汽配过程的效率。针对以上不足，本文提出了一种全新的基于特征密度划分区域，并改进传统四

叉树法的改进 ORB 算法，不仅使得特征点分布更加均匀，并且在保证系统性能的前提下，降低了特征点

的数量，优化系统效率。 

2. 传统的 ORB 算法 

2.1. 构建图像金字塔 

相机在提取特征点的过程中，由于相机的前后运动会导致图像或大或小，不具备尺度不变性，因而

通过对同一幅图像进行一个固定倍率的缩放，就能得到这幅图像不同分辨率的一系列图片。这种方法称

为构造图像金字塔，这样可以有效解决图像由于尺度变化而造成特征点无法匹配的情形，从而实现尺度

不变性。 
金字塔的底层是原始图像，金字塔层数越高，图像的分辨率越高，相应的图像的宽度和长度越小，

图像面积也越小，所能提取到的特征点数量也越少，基于这个原理，可以按照图像的面积将特征点平均

分摊到每层金字塔的图像上，假设原始图像的长为 M，宽为 N，A 为总特征点数量，缩放因子为 s (0 < s < 
1)，那么金字塔的总面积为 
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那么第 α层的特征点数量为 
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本文对输入的图像构造 8 层图像金字塔，构造的图像金字塔如图 1 所示。 
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Figure 1. Image pyramid 
图 1. 图像金字塔 

2.2. FAST 特征点提取 

FAST特征点提取算法[11]因为其能快速并准确的提取角点而被广泛运用。如图2所示，FAST特征点

提取是以目标像素点P为圆心，通常以3个像素距离作为半径，做一个检测圆，根据圆上16个像素点与目

标像素的灰度差来判断点P是否为角点，当圆上连续12个像素点与P点的灰度误差的绝对值大于阈值时，

则为FAST角点，其判定步骤如下。 
1) 计算检测圆上P1、P5、P9、P13与目标像素P的灰度差，若他们的绝对值大于阈值的个数不小于3

个，则计入特征候选点，否则不是特征点。 
2) 计算检测圆上其他像素点与目标像素 
P之间的灰度差绝对值，若其中有12个连续像素的灰度差绝对值大于阈值，则像素点P为特征点，否

则不是特征点。 
3) 遍历图像中所有像素点，重复上述步骤。 
 

 
Figure 2. FAST feature point extraction 
图2. FAST特征点提取 

2.3. 四叉树法处理特征点 

同一幅图像不同区域之间纹理有差异，有些区域图像纹理丰富，能提取到较多特征点，导致特征点
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扎堆，造成特征点冗余，因此利用四叉树法[6]来处理特征点，使特征点分布相对均匀。 
首先确定初始节点数目，根据图像的长宽比取整来决定，接着根据初始节点数量来分割图像，如图

3 所示，图中初始节点数为 4，将图像分割成 4 个区域计为 4 个节点，特征点也被分配到相应的节点中，

接着在包含多个特征点的节点中再次划分区域，计为子节点，并为了避免计算复杂，在每次划分子节点

后都需要删除父节点，其树状结构如图 4 所示，若节点中不包含特征点，则删除该节点。直到节点中特

征点数量不超过 1 个，则认为特征点均匀化成功。 
 

 
Figure 3. Image region segmentation 
图 3. 图像区域分割 

 

 
Figure 4. Quadtree tree structure 
图 4. 四叉树树状结构 

2.4. BRIEF 特征点描述子 

为了更好的描述特征点，ORB 算法引入 BRIEF 描述子[12]，该描述子通过比较特征点邻域内两个随机

像素(比如 A 和 B)的大小关系：如果 A 比 B 大，则取 1，如果 A 比 B 小，则取 0。在特征点的邻域内取

了 128 个这样的点对，最终得到 128 维度由 0，1 组成的向量。那么描述子的第 i 个值 ( )( ),T P A B 表示为： 

( )( ) 1,  
,

0,  
A B

T P A B
A B
>

=  ≤
                                  (4) 
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如图 5 所示为用 ORB 算法进行特征提取和匹配的效果图，从图中可以看出 ORB 算法提取的特征点

过于密集，并且分布不均匀，在进行匹配时会出现特征点冗余和大量误匹配的现象。 
 

 
Figure 5. ORB algorithm rendering 
图5. ORB算法效果图 

3. 改进的 ORB 算法 

当面对特征点分布不均匀的图像，原 ORB 算法在对特征点进行四叉树处理时，有以下两个缺点： 
1) 四叉树算法的计算复杂度随着特征点数量的增加而增加。当特征点数量很大时，四叉树算法的计

算时间会变得很长，影响 ORB 算法的运行效率。 
2) 四叉树算法的分割方式是固定的，无法适应不同的数据集特征点分布。例如，在某些数据集中，

特征点分布可能不是很均匀，而四叉树算法无法自适应地分割特征点，这可能会导致一些区域的特征点

过于密集，而另一些区域的特征点过于稀疏。基于以上问题，本文提出了一种基于密度划分的改进 ORB
算法，在特征提取后，利用核密度估计[13]的方法计算图像特征点的平均密度，根据每个特征点周围的密

度分布函数将图像划分为特征密集区域，特征稀疏区域以及无特征区域，并采用局部自适应深度四叉树

法和自适应非极大抑制法对特征密集区域和特征稀疏区域的特征点进行筛选，以达到特征点分布均匀和

提高特征点提取速度的目的。该算法的流程图如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Algorithm flow chart 
图 6. 算法流程图 
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3.1. 核密度估计划分区域 

在对图像进行特征提取后，以每个特征点为中心，使用高斯核函数作为核函数，计算每个特征点周

围的密度，然后对所有特征点的密度进行加权平均，得到整个区域的密度分布。 
假设现有一组特征点{ }1 2, , , np p p ，其中 ( ),i i ip x y= ，表示第 i 个特征点的坐标，以点 ip 为中心，

高斯核函数 ( )h xK 的形式为： 

( )

2 2

22
2

1 e
2π

x y
h

h xK
h

 + − 
 =                                    (5) 

其中，h 是带宽参数，控制核函数的宽度和平滑程度。x 和 y 分别表示点 ip 到其他点 jp 的水平和垂直距

离。带宽参数可以提前在数据集上通过交叉验证等方法来确定。 
在以点为中心的情况下，点 jp 对点 ip 的密度贡献为： 

( ) ( ),h i j h i j i jK p p K x x y y− = − −                              (6) 

根据核密度估计的公式，以点 ip 中心的密度估计值 ( )ˆ
if p 为： 

( ) ( )1

1ˆ n
i h i jif p K p p

n =
= −∑                                (7) 

通过对所有特征点的密度进行加权平均，可以得到整个区域的密度分布，即核密度函数[14]。核密度

函数 ( ),f x y 的计算公式为： 

( ) ( )1

1, ,n
h i iif x y K x x y y

n =
= − −∑                              (8) 

其中，n 是特征点的总数。x 和 y 分别表示区域中每个像素点的水平和垂直坐标。 
通过对图像的核密度分布函数进行积分，可以得到整个图像的特征点平均密度 D ： 

( )1 , d dD f x y x y
S

= ∫ ∫                                  (9) 

得到每个特征点的密度分布后，根据其核密度分布函数，将核密度分布相似的特征点用 DBSCAN 算

法聚类成一簇，并将该簇中特征点核密度分布函数的平均值作为该簇的密度值 iD 。 
若 1.5iD D > ，则该簇为特征密集区域。 
若 0.5 1.5iD D< < ，则该簇为特征均匀区域。 
若 0.5iD D < ，则该簇为特征稀疏区域。 

3.2. 局部自适应四叉树 

在对图像特征点划分区域之后，对于特征点密度不同的区域，采用局部自适应四叉树法来筛选特征

点，该方法基于四叉树法将图像划分成四个节点，并对划分出来的节点统计特征点数量，并将子节点中

的特征点数量与自适应阈值 T 比较，若该子节点中的特征点数量大于阈值 T，则继续分割，将该节点再

分割成四个子区域，若该节点的特征点数量小于等于阈值 T，则停止分割。经过多次试验验证，当图像

特征点分布较为均匀或稀疏时，阈值为 3，实验效果最佳，而当特征点分布较为密集时，过小的阈值则

会需要过多的分割深度，导致耗时较为严重，因此针对特征点密集的区域，需要根据该其余特征点密度

确定自适应阈值。其自适应阈值 T 的计算公式为： 

23 log
iD

DT
 
 
  

= ×                                    (10) 
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其中 iD
D

为区域特征点密度与图像平均密度的比值，   为向上取整符号。 

3.3. 自适应非极大抑制 

经过以上步骤，特征点已被部分筛选，但特征点密集区域由于特征点数量过多，还是会导致节点内

的筛选的特征点距离较近，不能成为最佳特征点。因此本文采用自适应阈值非极大抑制的方法来筛选最

佳特征点。将区域内筛选出的特征点按照特征点密度大小进行排序,得到密度从大到小的特征点序列： 

( ) ( ) ( ){ }1 1 1 2 2 2, , , , , , , , ,i i ix y s x y s x y s                            (11) 

其中 ( ),i ix y 是特征点的坐标， is 是特征点的密度。 
选取密度最大的特征点 ( ), ,i i ix y s ，将其加入到最佳特征点的集合中，对于剩余的特征点，计算其与

选取特征点之间的距离： 

( ) ( ) ( )
min

2 2
1 1, pointsi i

i i ix y
d x x y y

∈
= − + −                           (12) 

对于特征点距离 id 小于阈值的特征点 ( ), ,i i ix y s ，将它从候选特征点中移除，否则，将它加入到最佳

特征点的集合中，重复以上步骤，直到全部特征点迭代完为止。自适应距离阈值的计算公式为： 

1

j

T k
s

= ×                                       (13) 

其中 js 是以特征点 jp 为中心的密度估计值，k 表示自适应参数，通常情况下，当区域的特征点密度较高

时，距离阈值也应该相应地减小，这时可以设置 k 为一个较小的值，以保证算法的灵敏度。当区域的特

征点密度较低时，距离阈值应该相应地增大，这时可以设置 k 为一个较大的值，以避免出现过多的误检。 

4. 实验结果与分析 

本实验在 windows10 操作系统 + Visual Studio 2022 平台 + Opencv3.5.1 环境下进行操作的，通过测

试不同的图片数据集，比较不同的算法提取特征点的分布均匀度和特征点提取速度。其中 outside 数据集

是室外环境下特征点复杂的两幅图像，book 数据集是尺度差异较大的两幅图像，workpiece 数据集是旋转

差异较大的两幅图像，room 数据集是压缩度不同的两幅图像。该数据集图像如图 7 所示。 
 

 
(a) outside 数据集 

 
(b) book 数据集 
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(c) workpiece 数据集 

 

(d) room 数据集 

Figure 7. Experimental data set image 
图 7. 实验数据集图像 

 
实验时分别采用 orb 算法和本文的算法对每个图片组的第一张图像进行实验对比。 
不同的算法对图像特征点的提取如图 8 所示，左边为 ORB 特征提取结果，右边为本文算法的特征提

取效果。 
 

 

(a) outside 数据集特征提取结果 

 

(b) book 数据集特征提取结果 
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(c) workpiece 数据集特征提取结果 

 

(d) room 数据集特征提取结果 

Figure 8. Feature extraction effect of different algorithms 
图 8. 不同算法特征提取效果 

 
从图 9 可以看出，针对不同的数据集，ORB 算法提取的特征点分布过于密集，特征点分布均匀程度

低，特征点冗余严重，重叠率高。本文算法提取的特征点在特征点分布均匀度上优于 ORB 算法，并筛选

出更具代表性的特征点，极大减少特征点的冗余程度，为特征点匹配的准确性和效率提供了基础。 
为了证实本文算法中特征点的可靠性，本实验分别对每组数据集的两幅图像做特征匹配，图 9 为本

文算法的特征匹配结果。 
 

 

(a) outside 数据集特征匹配结果 
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(b) book 数据集特征匹配结果 

 
(c) workpiece 数据集特征匹配结果 

 
(d) room 数据集特征匹配结果 

Figure 9. The feature matching results of the algorithm in this paper 
图 9. 本文算法特征匹配结果 

 
从图 9 可以看出，针对不同的数据集，本文算法在匹配时只出现极少数误匹配的情况，这表明本文

算法在应对特征不同的图像时，仍能保证较高的匹配精度。表 1 反应了不同的算法在应对不同的数据集

时，其匹配精度 m 和特征提取与匹配的时间 t。其中匹配精度是一副图像中正确匹配的点对数与总提取

特征点的比，若两坐标之间的欧几里得距离不超过两个像素，则认为是正确匹配。 
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Table 1. Match accuracy and time 
表 1. 匹配精度和时间 

算法 
不同算法在不同数据集下的匹配精度 

outside book workpiece room 

精度% 
ORB 算法 92.35 89.66 94.24 98.78 

本文算法 94.86 93.37 97.21 98.41 

时间 
ms 

ORB 算法 50.65 43.78 39.71 43.26 

本文算法 42.48 33.62 25.97 28.53 

 
通过表 1 可以看出，本算法在不同数据集下均可以稳定运行，与传统的 ORB 算法相比，本文算法在

大多数情况下能保持较高的特征匹配进度，此外，在处理不同的数据集时，该算法的匹配精度也保持的

较为稳定，没有出现明显的波动。从运行时间上来看，本文算法由于在特征处理时，减少了对特征稀疏

区域的特征点处理，因此耗时较少。在应对不同的数据集时，算法的运行时间较原 ORB 算法分别提高了

16.13%，23.21%，34.60%，34.05%，具有较好的实时性。 

5. 结语 

针对原 ORB 算法在面对特征点分布不均匀的图像做特征提取时，常会出现特征点提取效率低，特征

点冗余的问题，提出了一种基于区域密度划分改进的 ORB 特征提取算法。首先对图像构造图像金字塔，

其次用 FAST 特征点提取算法对图像进行特征点提取，并使用核密度估计方法，以每个特征点为中心，

计算该点周围的密度值，并采用聚类算法将密度分布相似的特征点看成一簇，根据每一簇的特征点密度

和图像平均密度的比值，将图像区域划分为三类。然后利用自适应四叉树法根据特征点密度计算阈值，

对三个区域图像进行分割，并利用自适应非极大值抑制法对特征点进行最佳筛选，以达到特征点筛选均

匀的目的。通过实验数据可以看出，与传统的 ORB 算法相比，本文算法提取的特征点均匀程度更高，在

特征匹配时有着更高的精度，同时算法的整个运行时间更短，计算效率得到明显的改善，但是算法还存

在一些问题。在接下来的工作中，可以对特征点的聚类方式进一步进行优化，可以考虑采用更高级的聚

类算法来实现特征点划分，以此来进一步提高特征点提取和匹配的准确性和效果。 
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