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加速的犉犪狊狋犎犲狊狊犻犪狀多尺度斑点特征检测
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摘要：针对目前效率最高的斑点检测算法—ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的运行速度还无法满足目标识别与跟踪等对图像实时性

要求较高的技术应用的问题，提出了加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ多尺度斑点特征检测算法来进一步提升ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ的运行

速度。该算法从减少算法过程中滤波运算量的角度入手，有选择地计算每个Ｏｃｔａｖｅ首末两个尺度层中的采样点值；与

原算法在这两层中求取所有采样点值的方法进行比较，提出的算法明显降低了滤波运算量，从而缩短了斑点检测过程的

耗时。实验结果表明，加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法在斑点检测结果上与原算法一致，而运行速度比原算法提升了近４０％，

因此更加适合实时应用。
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１　引　言

　　图像中的局部特征是近几年图像处理领域的

研究热点，因为其具备很强的抵抗几何畸变、亮度

变化的能力，因此常被用于目标识别、目标跟踪、

景象匹配和机器人技术中。多尺度斑点是局部特

征中的一个重要特例，可定义为图像中与周围有

着颜色和灰度差别的区域。与单纯的角点特征相

比，它的稳定性好，抗噪能力较强［１］，目前，典型的

多尺度斑点特征提取算法有ＬｏＧ（Ｌａｐｌａｃｉａｎｏｆ

Ｇａｕｓｓｉａｎ）
［２３］、ＤｏＨ

［２３］（ＤｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｏｆＨｅｓｓｉａｎ）

、ＤｏＧ
［４７］（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ）和ＦａｓｔＨｅｓ

ｓｉａｎ
［８１０］等。其 中 效 率 最 高 的 当 属 Ｈｅｒｂｅｒｔ

Ｂａｙ
［８９］于２００６年正式提出的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法。

仿照ＤｏＧ近似ＬｏＧ的思想，ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ是对

ＤｏＨ的近似和简化，它先利用方框滤波去近似

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵中的３个方向的二阶高斯导数，然

后滤波时再利用积分图像［１１１２］快速求出卷积和，

不仅大大提升了算法速度，而且保持了较高的特

征点重复率，因此ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ是一种真正意义

上高效快速的斑点提取算法。

虽然ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ在所有斑点提取算法中

效率最高，但是面对目标识别与跟踪等对图像实

时性处理要求苛刻的技术应用，其运行速度也无

法满足所有要求。以目标跟踪为例，目标跟踪通

常都是在实时采集一系列视频图像序列的同时对

这些图像中的目标进行检测和锁定的。一般情况

下，只有帧速率（ｆｒａｍｅ／ｓ）达到５以上，才能基本

保证跟踪过程的实时性，达到８以上，才能保证采

集视频的连贯性，即要求对每一帧图像进行目标

检测和锁定的过程必须在２００ｍｓ甚至更短的时

间之内完成。对于ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法而言，其在

ＣＰＵ为ＰｅｎｔｉｕｍＩＶ，主频２．８０ＧＨｚ的ＰＣ机上

对大小３２０×２５６的单幅图像进行斑点特征检测

的耗时是６０ｍｓ（详见本文４．２节），比规定时间

要求的１／４还要多。如果再加上后续的斑点描

述、斑点匹配、仿射矩阵求取和目标定位等过程的

耗时，单幅图像目标锁定的时间肯定会超过２００

ｍｓ，除非进一步提升硬件性能，否则根本无法保

证目标跟踪的实时性。

为了使ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ能够更好地适应实时应

用的要求，尽量缩短斑点检测过程的耗时，本文从

减少尺度空间滤波过程运算量的方向入手，重新

对ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的步骤进行设计，提出了一

种加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ多尺度图像斑点特征检测

算法。与原算法相比，本文算法不仅保证了检测

结果的一致性，而且在尺度空间的建立过程中减

少了大量的滤波运算，提升了算法的速度。对不

同大小的图像进行测试的结果表明，本文算法的

执行速度比原算法提升了近４０％。

２　原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ检测斑点

　　原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法分为计算积分图像、构

建尺度空间、斑点初始定位和斑点插值精确定位

４个步骤，对于以上步骤的详细描述请见文献［８

１０］。这里仅对原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法中与卷积过

程和结果相关的步骤进行分析。

２．１　斑点检测依据

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ的斑点检测依据如公式（１）～

（３）所示。

犇犲狋（犎）＝犇狓狓犇狔狔－ω
２犇狓狔犇狓狔， （１）

犛犻犵＝
１，犇狓狓＋犇狔狔＞０

－１，犇狓狓＋犇狔狔＜
｛ ０

， （２）

犇＝
０，　犇犲狋（犎）＜０

犛犻犵·犇犲狋（犎），犇犲狋（犎）＞｛ ０
． （３）

公式（１）中：犇犲狋（犎）表示近似 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵

的行列式值；犇狓狓、犇狔狔和犇狓狔是用方框滤波模板对

高斯函数３个二阶导数犔狓狓、犔狔狔和犔狓狔的分别近

似，如图１所示，目的是为了能够利用积分图像使

原本复杂的卷积运算转变成几步简单的加减运

算，以提升速度；ω是为了平衡原值与近似值之间

关系所添加的加权值，一般等于０．９；为了能够在

不同尺寸模板滤波结果之间进行比较，犇狓狓、犇狔狔、

犇狓狔的值求出之后，还要将它们各自除以模板面积

做归一化处理。

公式（２）中犛犻犵表示 Ｌａｐｌａｃｉａｎ算子犇狓狓＋

犇狔狔的符号，主要用于区分斑点的亮暗程度，以便

在以后的斑点匹配过程中提升速度。如果犛犻犵等
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于１，则斑点为暗斑，否则为亮斑。

公式（３）将犇定义为ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ的斑点检测

依据，最后作为采样点值存入尺度空间。由于在斑

点检测的过程中，会选取极大值点作为斑点，因此

凡是犇犲狋（犎）＜０的点均被直接赋０值，犇犲狋（犎）＞０

的点会存储犛犻犵和犇犲狋（犎）的乘积，这样采样点的

亮暗程度就可以在尺度空间中得到标识了。

图１　由方框滤波犇狓狓、犇狔狔和犇狓狔近似的高斯二阶导

数犔狓狓、犔狔狔和犔狓狔

Ｆｉｇ．１　Ｇａｕｓｓｉａｎｓｅｃｏｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ犔狓狓、犔狔狔ａｎｄ犔狓狔

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｂｙｂｏｘｆｉｌｔｅｒｓ犇狓狓、犇狔狔ａｎｄ犇狓狔

２．２　构建尺度空间

为了能够检测出不同尺度的斑点特征，Ｆａｓｔ

Ｈｅｓｓｉａｎ首先将尺度空间划分为若干个 Ｏｃｔａｖｅ，

然后又将每个 Ｏｃｔａｖｅ划分为若干个尺度层，即

Ｓｃａｌｅ，不同的Ｓｃａｌｅ对应着不同的斑点尺度。根

据文献［１０］的分析，当尺度＞１０之后，斑点特征

在相应尺度层的检测数量会急剧下滑。因此，

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ所建立的尺度空间大小一般都为４

×４（即４个Ｏｃｔａｖｅ，每个Ｏｃｔａｖｅ含４个Ｓｃａｌｅ），

这是因为４×４的尺度空间尺度是１．２～２６，能够

检测出图像中大部分的斑点特征。

为了给尺度空间内的各采样点赋予犇 值，每

个尺度层都要按照公式（１）～（３）使用相应尺寸的

方框滤波模板和积分图像进行滤波。总体来说，

模板尺寸是按照Ｏｃｔａｖｅ和Ｓｃａｌｅ的不断增大而逐

渐增大的，其与各尺度层之间的具体对应关系如

图２所示。其中９×９的滤波模板作为ＦａｓｔＨｅｓ

ｓｉａｎ尺度空间的初始层，所对应的尺度为１．２，以

此为基准就可求取其它尺寸的模板所对应的尺度

大小。这样等滤波过程结束后，每个尺度层的每

一个采样点都获取了相应的犇 值，如图３所示。

图３中的犗表示Ｏｃｔａｖｅ的索引，犛表示Ｓｃａｌｅ的

索引，Ｓａｍｐｌｅ是每个 Ｏｃｔａｖｅ内滤波时使用的采

样间隔，其大小为２犗。

图２　各尺度层对应的方框滤波模板尺寸

Ｆｉｇ．２　Ｂｏｘｆｉｌｔｅｒｍａｓｋｓｉｚｅｆｏｒｅａｃｈｓｃａｌｅ

图３　４×４尺度空间的构建结果

Ｆｉｇ．３　Ｂｕｉｌｄｉｎｇｒｅｓｕｌｔｆｏｒｓｃａｌｅｓｐａｃｅｏｆ４×４

２．３　多尺度斑点检测

尺度空间构建完毕后，就进入了斑点检测的

步骤。ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ首先进行一次斑点粗定位，

然后再进行一次斑点精确定位。粗定位采用三维

非极值抑制法，即对每个 Ｏｃｔａｖｅ内第２个Ｓｃａｌｅ

至倒数第２个Ｓｃａｌｅ平面中的各采样点进行遍

历，取各点处犇 的绝对值进行比较，这是因为犇

的本身包含了Ｌａｐｌａｃｉａｎ算子的符号用来标识亮

暗斑点，因此要先取绝对值后再进行比较。如果

｜犇｜的值大于一个事先设定的阈值并大于其３×３

×３邻域内的其他２６个点值，那么该点就被定为

局部极值点，即粗斑点，如图４所示。

由于三维非极值抑制法是在离散空间内进行

的，因此所检测到的局部极值点并非真正意义上

的极值点，所以粗斑点确定后还要进一步采用插

值的方法来精确定位斑点，该步骤的详细过程可
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图４　斑点搜索与定位
［４］

Ｆｉｇ．４　Ｓｅａｒｃｈａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒｂｌｏｂｆｅａｔｕｒｅｓ
［４］

见文献［９］。

２．４　分析

以上是ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ检测多尺度斑点的核心

步骤。其中从ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法斑点粗定位的过

程可以看出，由于所采用的三维非极值抑制法只

在每个Ｏｃｔａｖｅ的中间两层进行遍历，因此所有粗

斑点都是在每个Ｏｃｔａｖｅ的中间两层中选取出来

的，而每个Ｏｃｔａｖｅ中首末两层的采样点值只作为

比较使用，并不参与斑点定位。如果一开始在构

建尺度空间时，就不对每个Ｏｃｔａｖｅ的首末两层进

行滤波，而只对中间两层进行滤波，这样就能使整

个过程中公式（１）～（３）的求取数量减少一半。

另一方面，为了保证斑点检测结果的正确性，

各Ｏｃｔａｖｅ中首末两层的滤波过程可以放在斑点

定位的步骤中有选择地进行，即待每个Ｏｃｔａｖｅ中

间两层的滤波过程结束后，先在这两层的３×３空

间筛选一遍极值点，这样就可以剔除掉一大部分

的非斑点采样点，得到包含粗特征斑点的小数量

候选粗斑点。针对这些候选粗斑点，再在Ｏｃｔａｖｅ

的首末两层中选择需要与候选粗斑点做比较的采

样点并按公式（１）～（３）进行运算，这样首末两层

所进行的运算量也能比在原算法时减少一大部

分。总体来说，采用以上方法来建立尺度空间和

定位斑点，能比原算法过程的滤波运算量小很多，

因此算法速度定会得到提升。基于以上思想，本

文提出了一种加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ多尺度斑点特

征检测算法。

３　加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ检测斑点

　　基于尽可能减少尺度空间滤波过程运算量的

思想，本文重新设计了ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ的算法步骤，

提出了一种加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ多尺度斑点特征

检测算法。该算法共分为以下５个步骤：求取积

分图像、建立尺度空间、斑点初次定位、斑点二次

定位和插值精确定位。其中因为计算积分图像的

步骤与原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法相同，不再赘述，具体

的求取过程请参见文献［１２］。这里仅详细介绍加

速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的其余几个关键步骤。

３．１　构建尺度空间

加速ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ的检测依据与原算法相

同，都是采用公式（１）～（３）对尺度层进行滤波。

沿用原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的思想，加速ＦａｓｔＨｅｓ

ｓｉａｎ也将尺度空间的大小定为４×４，并将其中所

有像素点的值都初始化为０。但是在构建时，加

速ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ只在每个Ｏｃｔａｖｅ的中间两个尺

度层上执行公式（１）～（３）所示的滤波运算，以求

取这些尺度层上各采样点处的犇 值。这样，在尺

度空间构建完毕后，每个Ｏｃｔａｖｅ中只有犛＝１和

犛＝２的尺度层有数据，而犛＝０和犛＝３的平面上

像素值依旧还保持为０，如图５所示。

图５　加速ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法构建尺度空间

Ｆｉｇ．５　ＢｕｉｌｉｄｉｎｇｓｃａｌｅｓｐａｃｅｂａｓｅｄｏｎａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＦａｓｔ

Ｈｅｓｓｉａｎ

单独对照尺度空间构建的步骤，加速的Ｆａｓｔ

Ｈｅｓｓｉａｎ比原算法所执行的滤波运算要减少一

半，因此在该步骤的执行速度会有５０％的提升。

这里需要说明的是，为了保证检测结果的正

确性，每个Ｏｃｔａｖｅ首末两个尺度层也是要做滤波

运算的，但是不在本步骤中执行，而是将其移至斑

点二次定位的步骤中执行。这样做的根本目的就

是想尽量避免跟原算法一样为这两层的所有采样

点都滤波，详细过程见３．３节。
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３．２　斑点初次定位

尺度空间构建完毕后，就可以对其中已存入

犇值的采样点进行第一次筛选，本文将其称为斑

点特征的初次定位。这里需设定一个阈值，凡是

｜犇｜小于该阈值的采样点均被舍去。整个过程以

Ｏｃｔａｖｅ为单位进行筛选，且Ｏｃｔａｖｅ和Ｓｃａｌｅ的索

引犗和犛都是从０开始，至３结束。每个Ｏｃｔａｖｅ

中均执行以下两个步骤：

图６　斑点初次定位

Ｆｉｇ．６　Ｆｉｒｓｔｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｂｌｏｂｓ

Ｓｔｅｐ１．在犛＝１的尺度层上，以各采样点为

中心，将其位置上的｜犇｜先与其周围３×３邻域的

采样点进行比较，然后再与犛＝２尺度层上与之

对应的３×３邻域的采样点进行比较，如图６左侧

所示。如果该点处的｜犇｜值大于阈值且大于其余

１７个点的值，则保留该点作为候选粗斑点，否则

剔除该点。

Ｓｔｅｐ２．在犛＝２的尺度层上，同样也以采样

点为中心，将其位置上的｜犇｜先与其周围３×３邻

域的采样点进行比较，然后再与犛＝１尺度层上

与之对应的３×３邻域的采样点进行比较，如图６

右侧所示。如果该点处的｜犇｜值大于阈值且大于

其余１７个点的值，则同样也保留该点作为候选粗

斑点，否则剔除该点。

这样通过第一轮的筛选，即可用尺度空间构

建步骤提供的所有已知信息，获得小数目的候选

粗斑点。原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ在该步骤时，对中间两

层的每个采样点都进行了２６次比较，而加速的

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法只进行了１７次比较，缺少了９

次比较，这里将把这９次比较移至下面斑点二次

定位的步骤进行，目的就是只针对各候选粗斑点

为其需要用到的采样点求取犇值，而不是把每个

Ｏｃｔａｖｅ首末两层内的所有采样点的Ｄ值都求取

出来，这样首末两层的滤波运算量就比原算法大

大减少了，详细过程见３．３节。

３．３　斑点二次定位

斑点二次定位的过程，也就是将第一轮筛选

后得到的候选粗斑点与其相对应的首或末尺度层

内的３×３邻域点值进行比较的过程。由于已构

建完毕的尺度空间内首末两个尺度层的所有采样

点值至今还为０，因此需要在斑点二次定位的过

程中，对首末两尺度层中用于比较的采样点按照

公式（１）～（３）做滤波运算。

图７　斑点二次定位

Ｆｉｇ．７　Ｓｅｃｏｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｂｌｏｂｓ

这里会遇到一种特殊情况，即初次定位得到

的两个候选粗斑点位于同一尺度层且坐标相邻，

那么两者在首层或末层上所对应的３×３邻域内

必然会出现重叠的采样点。如果这种相邻的候选

粗斑点很多，则需要重复求取采样点犇 值的数目

也会增多，那么扩展到所有候选斑点都相邻的极

端情况，如果还针对每一个候选粗斑点都求取９

个犇值，那么提出的加速算法根本就起不到任何

优化效果，甚至还不如原算法。

解决该问题，只需对首末两个尺度层内各采

样点存储的犇 值稍加改进即可。使其既能完成

比较的任务，同时也能具备标识功能。改进的方

法如公式（４）所示。

犇＝｜犇｜＋１， （４）

式中：犇表示首末两层采样点处存储的检测依

据；犇的定义如公式（３）所示，这里用到的是它的

绝对值，由于首末两层采样点不参与定位，因此

Ｌａｐｌｉｃｉａｎ的符号在此不用起到表示亮暗的作用；

加１是为了与首末两层中的０值进行区分，因为

公式（２）有可能使犇值为０，加１后能够说明该采

样点已经被计算过，不用再重复计算，这样就解决
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了以上问题。

斑点二次定位的过程，需要根据候选粗斑点

所在的尺度层分两种情况考虑。

Ｓｉｔｕａｔｉｏｎ１．如果候选粗斑点位于犛＝１的尺

度层内，那么让该点处的｜犇｜与犛＝０尺度层中正

对的３×３个采样点的犇－１值进行比较，如图

７的左侧所示。这９个采样点犇值是在比较前

逐一求出的，求取时须先判断各点处的值是否为

０，为０就执行公式（４），大于０说明该点的犇值

已被求出，不用再求。这样，如果候选粗斑点的

｜犇｜值均大于上述９个点的犇
－１值，就保留该

候选斑点的信息，否则就剔除。

Ｓｉｔｕａｔｉｏｎ２：如果候选粗斑点位于犛＝２的尺

度层内，那么就让它的｜犇｜与犛＝３尺度层中正对

的３×３个采样点的犇－１值进行比较，如７图

右侧所示。这９个采样点犇 值的求取过程与

Ｓｉｔｕａｔｉｏｎ１相同。同样，如果候选粗斑点的｜犇｜

值均大于上述９个点的犇－１值，就保留该候选

斑点的信息，否则就剔除。

经斑点二次定位过程筛选后，部分不符合要

求的候选粗斑点被剔除，保留下来的点称为粗斑

点，其应与２．３节中经三维非极值抑制法所得到

粗斑点的结果一致。

３．４　插值精确定位

计算出所有粗斑点后，也需要进行插值精确

定位的步骤。该步骤与文献［９］的描述基本一致。

但由于在斑点二次定位时，需给首末两个尺度层

内的采样点添加是否已被计算的标识，各采样点

值存储的都是犇取绝对值加１后的结果。因此，

插值过程如果要调用首末两个尺度层上的采样

点，需要将其减１后再使用。

以上就是本文提出的加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ多

尺度斑点特征检测算法的执行步骤。可以看出，

其检测结果与原算法保持了一致，因为并未对斑

点的检测依据做任何更改。另一方面，加速的

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ在每个 Ｏｃｔａｖｅ首末两个尺度层的

滤波运算量比原算法大大减少了，因此速度会有

大幅提升，相应的验证过程见第４节。

４　实验与分析

　　本文在ＣＰＵ为ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍＩＶ，主频２．８０

ＧＨｚ，内存１Ｇ的ＰＣ机环境下，利用ＶｉｓｕａｌＳｔｕ

ｄｉｏ２００８的Ｃ＃语言分别对本文第２部分介绍的

原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法和第３部分提出的加速的

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法进行了编程实现。并对它们的

斑点检测结果和时间花费进行了测试比较，实验

结果与分析如下。

４．１　检测结果对比

本文将原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法和加速的Ｆａｓｔ

图８　两种ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法检测斑点的结果对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｗｏｋｉｎｄｓ

ｏｆＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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Ｈｅｓｓｉａｎ算法的检测阈值都设置为５０，然后对大

量的图像进行了斑点检测结果的对比测试，结果

表明加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法和原算法所检测到

的斑点图像坐标和特征尺度完全一致。由于篇幅

限制，这里仅列出５幅２５６×２５６图像的斑点检测

结果，如图８所示。

从图８可以看出，两种ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的

检测结果是一模一样的。因此可以证明，虽然加

速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的执行过程中减少了滤波

运算量，但是并未对斑点检测的结果造成任何影

响，从而也证明了加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的正

确性。

４．２　时间花费对比

首先对原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法和加速的Ｆａｓｔ

Ｈｅｓｓｉａｎ算法分别定义时间花费函数。假设积分

图像求取过程消耗的时间为犜１，尺度空间构建的

时间为犜２，斑点初步定位的时间为犜３，插值精确

定位的时间犜４，那么原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法检测斑

点特征的总耗时犜ｄ
１
的计算方法如公式（５）所示。

对于加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法，由于要比原算法

多一步斑点二次定位的过程，因此假设该步骤耗

时为犜５，那么加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法检测斑点

特征的总耗时犜ｄ
２
的求取方法如公式（６）所示。

犜ｄ
１
＝犜１＋犜２＋犜３＋犜４， （５）

犜ｄ
２
＝犜１＋犜２＋犜３＋犜５＋犜４， （６）

斑点检测时间的长短与输入图像的大小有

关。图像越大，时间花费就越长。因此按图像尺

寸对所实现的原 ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法和加速的

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的斑点检测时间进行以下对比

测试。测试用图选择ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｒｏｂｏｔｓ．ｏｘ．

ａｕ．ｕｋ／～ｖｇｇ提供的Ｇｒａｆｆｉｔｉ图像，如图９所示。

将该图像大小调整为３２０×２５６，４８０×３８４，６４０×

５１２和８００×６４０后进行测试。

根据公式（５）和（６），表１给出了两种算法各

步骤的执行时间对比。

从表１的数据可以看出，随着图像大小的不

断增大，算法各步骤的时间花费也随之增长。但

是无论图像尺寸如何变化，文中提出的加速的

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的总执行时间均比原 Ｆａｓｔ

Ｈｅｓｓｉａｎ算法要少。对于积分图像的求取时间

图９　测试花费时间用到的Ｇｒａｆｆｉｔｉ图像，其大小被调

整为３２０×２５６，４８０×３８４，６４０×５１２和８００×６４０

Ｆｉｇ．９　ＩｍａｇｅＧｒａｆｆｉｔｉｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇｃｏｓｔｔｉｍｅ，ｗｈｉｃｈ

ｓｉｚｅｗａｓａｄｊｕｓｔｅｄｔｏ３２０×２５６，４８０×３８４，６４０

×５１２ａｎｄ８００×６４０

犜１，由于原算法与快速算法一致，因此两者在该

项上的时间花费基本相同；对于尺度空间构建的

时间犜２，由于加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法在每个

Ｏｃｔａｖｅ中间两个尺度层上进行滤波运算，因此理

论上加速的算法的犜２ 值应为原算法的１／２；对于

斑点初步定位的时间犜３，原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ是将各

采样点与其三维邻域中２６个点进行比较，而加速

的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ是与其邻域中１７个点进行比较，

因此后者的犜３ 值应略小于原算法的犜３ 值；对于

二次定位的时间犜５，由于该步骤只在加速的Ｆａｓｔ

Ｈｅｓｓｉａｎ算法中出现，因此原算法中无该步骤的

执行时间；对于插值精确定位的时间犜４，加速的

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法在调用首末两个Ｓｃａｌｅ中的采

样点值时，需要减１后使用，比原算法多了几步减

法运算，因此加速算法的犜４ 值应略大于原算法。

以上分析均在表１获取的实验数据中得到了验

证。可以看出，对于算法的总执行时间 犜ｄ
１
和

犜ｄ
２
，无论图像尺寸是多少，加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ

算法的时间花费均明显少于原算法。最后对

ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的速度提升幅度进行了测试，

表１中最后１行数据显示，对于４幅不同大小的

图像，加速的 ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ的速度提升幅度在

３６．０％～３８．１％之间，接近４０％。因此，可以得

出结论，加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法的时间花费确

实比原算法大大减少，其算法整体速度的提升幅

度接近４０％。
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表１　两种算法的时间花费对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｓｕｍｉｎｇｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

花费时间／ｍｓ
原ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法

３２０×２５６ ４８０×３８４ ６４０×５１２ ８００×６４０

加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法

３２０×２５６ ４８０×３８４ ６４０×５１２ ８００×６４０

积分图像犜１ ３．２０８ ７．０３２ １２．５５４ ２１．８３７ ３．１９７ ７．０８６ １３．４３３ ２０．６５１

尺度空间犜２ ５０．６４１ １２５．０９２ ２３４．３０８ ３７９．９７６ ２４．１３２ ６１．１２５ １１６．２８３ １８７．８９６

初步定位犜３ ３．２７６ ７．９９３ １４．０７７ ２１．１９２ ３．２５８ ７．７１８ １３．４２０ ２０．６０５

二次定位犜５ — — — — ４．７７６ １０．６８５ ２１．３２９ ２８．８４５

插值定位犜４ １．９７８ ４．３８０ ６．７７０ ８．８１７ ２．０４６ ４．４８２ ６．８９９ ９．１４４

总时间犜ｄ
１
和犜ｄ

２ ５９．１０３ １４４．４９７ ２６７．７０９ ４３１．８２２ ３７．４０９ ９１．０９６ １７１．３６４ ２６７．１４１

速度提升／％ — — — — ３６．７ ３７．０ ３６．０ ３８．１

５　结　论

　　为了使ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ算法能够更好地适应目

标识别、目标跟踪等实时性应用的要求，本文提出

了加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ多尺度斑点特征检测算

法。该算法从减少算法过程中的滤波运算量的角

度入手，有选择地计算每个Ｏｃｔａｖｅ首末两尺度层

中的采样点值。与原算法将这两层中所有采样点

值都求取出来的做法相比，其滤波运算量得到有

效降低。实验证明，加速的ＦａｓｔＨｅｓｓｉａｎ的斑点

检测结果与原算法一致，但其运行速度比原算法

提升了４０％。
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●下期预告

非正交二维 犕犈犕犛倾斜镜的研制

庄须叶１，汪为民１，陶逢刚１，２，姚　军１，高福华３

（１．中国科学院 光电技术研究所微细加工光学技术国家重点实验室，四川 成都６１０２０９；

２．中国科学院 研究生院，北京１０００３９；

３．四川大学 物理学院高能量密度物理与技术教育部重点实验室，四川 成都６１００６４）

为提高在非正交方向上的光转换效率，克服传统二维倾斜镜空间适应性差的缺点，设计并加工了一

种转轴非正交的二维 ＭＥＭＳ倾斜镜。倾斜镜上电极非对称地固定在基底上，通过控制上、下电极的加

电方式实现倾斜镜在两个非正交轴上的偏转变形。采用三层膜的结构设计，消除了上电极应力变形对

镜面平整度的影响。通过在上电极加工微小突起，减小上下电极的重叠面积，避免了倾斜镜的吸合失

效，且上、下电极仅在其边缘处重叠，确保了静电力的有效利用。研制的倾斜镜驱动电压低，在３．５Ｖ的

电压下可实现绕水平犡轴０．１６°、绕倾斜犢 轴０．０３°的偏转，犢 轴与犡 轴成１４５．３７°。倾斜镜结构简单，

可实现绕两个非正交转轴的偏转，空间适应性好，且有效避免了静电吸合对镜子的损坏。
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