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摘　 要:
 

为提高双目测距的精度与速度,提出了一种基于尺度不变特征变化(SIFT)与随机抽样一致性(RANSAC)的双目测

距方法。 首先,
 

基于 YOLOv8(Ultralytics
 

YOLOv8)进行目标跟踪,确定感兴趣区域并使用 SIFT 算法进行特征点匹配;其次,
基于匹配点对的横坐标、纵坐标以及位置特点设置图像矫正约束、视差约束、目标跟踪约束,进行第 1 次筛选;然后,基于匹配

点对间相对位置关系不变的特点,通过余弦相似度以及向量模的比值设置相对位置约束,进行第 2 次筛选;最后,通过

RANSAC 算法进行第 3 次筛选并计算距离。 实验结果表明,与传统的双目测距方法相比,提出的方法具有良好的稳定性及较

快的运行速度。 在 20
 

m 的距离范围内,特征点匹配平均精确度为 95. 73%,测距平均误差为 3. 81%。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

binocular
 

ranging,
 

a
 

binocular
 

ranging
 

method
 

based
 

on
 

Scale
 

Invariant
 

Feature
 

Transform(SIFT)
 

and
 

RANdom
 

SAmpling
 

Consensus
 

(RANSAC)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

target
 

tracking
 

is
 

performed
 

based
 

on
 

YOLOv8(Ultralytics
 

YOLOv8),
 

and
 

the
 

region
 

of
 

interest
 

is
 

determined
 

and
 

feature
 

point
 

matching
 

is
 

performed
 

using
 

the
 

SIFT
 

algorithm;
 

secondly,
 

image
 

correction
 

constraints,
 

parallax
 

constraints,
 

and
 

target
 

tracking
 

constraints
 

are
 

set
 

based
 

on
 

the
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

coordinates
 

and
 

positional
 

characteristics
 

of
 

the
 

matched
 

point
 

pairs
 

to
 

carry
 

out
 

the
 

first
 

filtering;
 

and
 

then,
 

based
 

on
 

the
 

invariance
 

of
 

relative
 

positional
 

relations
 

between
 

matched
 

point
 

pairs,
 

the
 

relative
 

positional
 

constraints
 

are
 

set
 

based
 

on
 

the
 

cosine
 

similarity
 

and
 

the
 

ratio
 

of
 

vector
 

modes
 

to
 

carry
 

out
  

the
 

second
 

screening;
 

finally,
 

the
 

third
 

screening
 

is
 

performed
 

and
 

the
 

distance
 

is
 

calculated
 

by
 

the
 

RANSAC
 

algorithm.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

binocular
 

ranging
 

method,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

good
 

stability
 

and
 

faster
 

operation
 

speed.
 

In
 

the
 

distance
 

range
 

of
 

20
 

m,
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

feature
 

point
 

matching
 

is
 

95. 73%,
 

and
 

the
 

average
 

error
 

of
 

distance
 

measurement
 

is
 

3. 81%.
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0　 引　 言

随着人工智能和车联网研究的不断深入,智能

驾驶技术已经成为学界关注的重点。 目前,智能驾

驶技术主要包括自动驾驶、半自动驾驶和辅助驾驶

三类。 而无论对于哪一类的智能驾驶技术,车距均

是一个重要的参数。 因此,精准高效地确定车距对

于推动汽车智能驾驶技术的落地、智能驾驶汽车行

业的发展具有重要的意义。
现阶段常用的测距方法包括毫米波雷达测距、

激光雷达测距、超声波雷达测距、红外传感器测距以

及视觉传感器测距[1] 。 随着科技的飞速进步,视觉

传感器像素在不断提升,所获得的道路信息更加丰

富,同时价格也下降到较低的水平,应用前景越来越

广阔[2] 。 在视觉传感器测距中,双目测距与单目测

距相比,精确度更高,鲁棒性更强,因此使用双目摄



像头进行数据采集并测距,成为了当下的热门研究

方向之一。
双目测距的步骤包括相机标定、图像矫正、立体

匹配以及距离计算[3] 。 其中,立体匹配是双目测距

最关键的步骤[4] 。 立体匹配主要是通过匹配左右 2
幅图中的像素点得到像素点对应的视差[5] 。 该步

骤的精确度与速度直接影响测距的精确度以及速

度。 立体匹配可以分为区域匹配和特征匹配[6] 。
其中特征匹配是对图像进行特征点提取,生成描述

子并进行匹配,常用算法为尺度不变特征变换[7]

(Scale-Invariant
 

Feature
 

Transform,SIFT)、加速稳健

特征[8]
 

( Speeded - Up
 

Robust
 

Feature, SURF) 以及

ORB[9]
 

(Oriented
 

FAST
 

and
 

Rotated
 

BRIEF)。
相较于 SURF 算法以及 ORB 算法,SIFT 算法在

牺牲了一定的速度的情况下,可以获得更多的匹配

点对,具有更好的鲁棒性,更加适合不同光照、环境

情况下的双目测距[10] 。 因此,SIFT 算法应用较为广

泛。 但该算法初步匹配后,依旧存在较多的错误匹

配点对,进而影响测距的精确度。 为了提高精确度,
学者们开展了大量关于特征点筛选的研究。 张喜民

等学者[11]根据几何约束改进了 SIFT 算法,并利用

随机一致性采样[12] ( RANdom
 

SAmple
 

Consensus,
RANSAC)算法进行特征点剔除。 李奇敏等学者[13]

提出了一种改进 SIFT 算法,使用曼哈顿距离代替欧

式距离对特征点进行相似性度量,简化了尺度构造

空间,然后使用 RANSAC 算法剔除误匹配点对。
但 RANSAC 算法将所有匹配点对输入进行筛

选,不仅耗时长,且复杂度高[14] 。 同时,该算法受阈

值影响较大。 当阈值较小时,正确率较高,但点的数

量非常稀少,甚至无匹配点,计算时间变长;当阈值

较大时,得到的匹配点对数量增加,但存在较多的错

误。 为此,学者们开始关注起匹配点对的预先筛选,
据此剔除输入 RANSAC 算法的错误点,从而提高运

算效率和精度。 唐忠智等学者[15] 通过一种自适应

三位多峰直方图投票的方法进行预筛选,然后将剩

余点输入 RANSAC 算法进行进一步筛选。 杨永刚

等学者[16]通过对匹配点进行距离计算,剔除误差较

大的点,构成内点集,使用内点集进行 RANSAC 模

型的迭代。
现有研究对于匹配点的筛选较少考虑点与点之

间相对位置的关系。 实际上,当空间中的两点投影

到左右图像平面中时,点与点之间的相对位置是不

会发生变化的。 而现有研究并未考虑该相对位置关

系,容易造成过多的误匹配。

为此,本研究结合特征点匹配方式以及特征点

之间相对位置关系,提出了基于 SIFT 与特征点相对

位置关系的双目测距方法。 首先,使用 YOLOv8 进

行目标跟踪,确定感兴趣区域;其次,对感兴趣区域

使用 SIFT 算法进行特征点提取与匹配;再次,基于

点与点之间的相对位置关系进行多条件约束,筛选

出合适的内点集合;然后,将内点集合使用 RANSAC
算法进行进一步筛选,最后使用特征点视差进行目

标距离计算。

1　 特征点匹配

1. 1　 SIFT 算法

SIFT 算法由 Lowe 于 1999 年提出、2004 年完善

总结的图像处理技术[17] 。 该算法检测图像中的关

键点,并提取其局部特征描述符,主要步骤如下[18] :
步骤 1 　 检测尺度空间极值。 所谓尺度空间

L(x,y,σ),是由一个变化尺度的高斯函数 G(x,y,
σ) 与原图像卷积所得,即:

L(x,y,σ) = G(x,y,σ)∗I(x,y) (1)

G(x,y,σ) = 1
2πσ2 exp[ - (x2 + y2) / 2σ2] (2)

　 　 其中,“ ∗” 表示卷积;x,y 表示像素点位置;σ
表示图像尺度参数,即模糊系数。

为了在尺度空间内有效检测到稳定的特征点,
利用不同尺度的高斯差分核与图像卷积生成高斯差

分尺度空间 DOG(x,y,σ),即:
D(x,y,σ) = [G(x,y,kσ) - G(x,y,σ)]∗I(x,

y) = L(x,y,kσ) - L(x,y,σ) (3)
　 　 其中, k 表示相邻 2 个尺度空间的比例因子。

将高斯差分尺度空间中每个像素点与其同尺度

的 8 个相邻点以及上下相邻尺度的 9 个领域点进行

比较,判断其是否为极值点。
步骤 2　 特征点精确定位。 上述得到的特征点

为局部极值点,对 DOG 函数进行拟合确定特征点的

精确位置和尺度,同时去除对比度低的特征点和不

稳定的边缘响应点,提高匹配的稳定性。
步骤 3　 特征点主方向分配。 为展开进一步分

析,需要计算特征点的方向参数。 计算特征点领域

内像素的梯度和方向分布特征,并使用直方图进行

统计,以直方图中最大值作为特征点主方向。 像素

梯度的幅值 m 和方向 θ 计算公式如下:
m(x,y) = [(L(x + 1,y) - L(x - 1,y)) 2 + (L(x,y +

1) - L(x,y - 1)) 2]
1
2 (4)
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L(x + 1,y) - L(x - 1,y)

é

ë
êê

ù

û
úú (5)

　 　 步骤 4 　 特征点的特征描述。 通过上述操作

后,每个特征点拥有位置、尺度以及方向三个信息,
对特征点周围进行分区处理,求一个梯度方向直方

图,即可得到特征点的一个 128 维的描述子。
1. 2　 基于 YOLOv8 与 SIFT 算法的特征点匹配

在进行测距时,如果将整幅图作为输入进行特

征点匹配,由于相机拍摄角度大、目标所处环境复

杂,进行特征点匹配时会产生较多的无用点以及错

误匹配点,同时匹配时间也会变长。 因此,在匹配前

使用 YOLOv8 对矫正后的图像进行目标跟踪,确定

目标位置,只对部分图像进行特征点匹配,不仅可以

有效地提高运算效率,而且在一定程度上还可避免

错误匹配点对。
感兴趣区域如图 1 所示。 图 1 为某一行驶时刻

由车载相机所拍摄的图像,以该图为例,说明感兴趣

区域的选取规则。 首先,对该图进行目标跟踪,可以

得到 4 个大小不一的矩形框,如图 1 中实线框所示;
然后,选择可以将所有检测框都包含在内的最小矩形

作为感兴趣目标区域,同时为避免目标处于感兴趣区

域边缘的点无法被识别,将感兴趣区域略微放大,如
图 1 中虚线框所示。 最后,对虚线框内的图形进行特

征点匹配,极大地减少了运算量,提高了运算速度。

图 1　 感兴趣区域示意图

Fig.
 

1　 Map
 

of
 

Regions
 

of
 

Interest

　 　 YOLOv8 与 SIFT 结合进行特征匹配步骤如图 2
所示。 后续特征点筛选都将基于该匹配结果来展开

探讨。 由于仅对目标区域进行特征点匹配,因此在

计算视差时,需将匹配点对坐标点依靠感兴趣区域

左上角坐标还原至原图坐标进行计算。

SIFT特征点
检测与匹配

确定感兴趣
区域

YOLOv8目
标跟踪生成
目标标签

输入图像

图 2　 基于 YOLOv8 与 SIFT 的特征点匹配

Fig.
 

2　 Feature
 

point
 

matching
 

based
 

on
 

YOLOv8
 

with
 

SIFT

2　 基于匹配点对相对位置关系的筛选方法

针对 SIFT 算法得到的特征点进行匹配,匹配后

会存在许多错误的匹配点对,因此需做进一步筛除。
定义图像矫正约束、视差约束以及目标跟踪约束,对
匹配点对进行第 1 次筛选。 此外,在感兴趣区域内,
SIFT 算法提取的特征点大多集中在车辆尾部的车

灯和车牌附近,车辆尾部虽然有起伏,但差距不大,
可以看作一个平面。 当平面上的点投影到左、右摄

像机图像平面时,左图与右图中相同的点与点之间

的相对位置不会发生变化。 由此定义相对位置关系

约束,进行第 2 次筛选。 最后,将 2 次筛选后的点作

为内点集合使用 RANSAC 算法进行第 3 次筛选。
2. 1　 图像矫正约束、视差约束、目标跟踪约束

一般情况下,正确的匹配点对在左右图像坐标系

中的坐标在 v 方向相差不应太大,视差应该大于零,且
位于对应的目标上。 基于此,构造图像矫正约束、视差

约束以及目标跟踪约束,去除错误匹配点对。
2. 1. 1　 图像矫正约束

图像矫正是双目测距的关键步骤之一。 图像矫

正将汇聚型结构(见图 3( a))转换为平行结构(见

图 3(b)),使极线对共线且平行于图像平面的水平

坐标轴,同时消除图像的畸变,便于后续的立体匹

配。 图像矫正前后图像对比如图 4 所示。

P P

I1

L1

P1

I2
P2

L2

O1 e1 e2 O2

L1

I1

P1

u
v P2

L2

I2

O1 O2

(a)
 

汇聚结构
 

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

平行结构

图 3　 极线矫正

Fig.
 

3　 Polar
 

correction
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（a）矫正前

（b）矫正后

图 4　 极线矫正对比图

Fig.
 

4　 Comparison
 

diagrams
 

of
 

polar
 

alignment
 

correction

　 　 图像矫正后, 正确的匹配点对在图像坐标系 v
方向的坐标差值应该小于一定的阈值。 坐标差的计

算公式为:
CV =| PLV - PRV | (6)

　 　 其中, PLV 为匹配点对左点 PL 像素坐标 v 值,
PRV 为匹配点对右点 PR 像素坐标 v 值。
　 　 设置阈值 TCV,当 CV > TCV 时,认为该匹配点对

有误。
2. 1. 2　 视差约束

视差约束指所有匹配正确的特征点视差应该都

大于零。 当空间中一点 P 投影到左摄像机图像与

右摄像机图像上后,由于两相机有一定的基线距离,
相比于右图、左图除去两摄像头拍摄的公共区域外,
在其左侧会有一部分相对于右图的盲区,图像坐标

系起点位于图像左上角,以向右向下为正。 因此,匹
配点对的左点图像坐标 u 方向的值一定大于右点。
2. 1. 3　 目标跟踪约束

目标跟踪约束指匹配点对的左、右点必须都处

于目标检测框内。 1. 2 节所设置的感兴趣区域是包

含所有目标检测框的最小矩形,必然会包括一部分

目标外的环境,而本节与 1. 2 节不同,则将范围进一

步缩小,只保留所有目标检测框内的点。 在进行测

距时,只需要关注目标范围内的特征点,将区域外的

点筛除可以有效提升运算效率,如陈冬冬等学者[19]

通过 YOLOv5s(You
 

Only
 

Look
 

Once
 

v5s,YOLOv5s)
识别车辆,使用识别的检测框作为约束条件,对特征

点进行进一步筛选,实现对目标车辆的高效测距。

因此本节基于 1. 2 节所跟踪结果继续进行筛

选,只保留目标检测框内的点,同时以左图为基准,
按照其所在检测框进行归类,将同处于一个检测框

的点归为一组。 当目标距离较近,检测框出现小部

分重叠,重叠区域内若有匹配点对,则将其归于跟踪

ID 数字较小的检测框内。 目标跟踪约束将匹配点

对归入相应的检测框,后续操作都以单独的检测框

为基础。
2. 2　 相对位置关系约束

按照跟踪结果构建检测点集合,求左、右图对应

集合中原点与每一个检测点构成的向量的余弦相似

度以及向量的模的比值,从方向和模长 2 个角度对

比向量的差异,小于所设定阈值则表明构成向量的

两个点在左、右图中位置存在差异,记录为错误得

分。 计算每一个匹配点对的总得分以及错误得分,
将错误得分在总得分中的占比作为相对位置关系约

束,进行第 2 次筛选。
2. 2. 1　 构建检测点集合

按目标跟踪结果中 ID 的数字的大小,由小到大

依次处理左图的目标。 按像素坐标 u 值从小到大依

次取出目标检测框内的点作为原点。 设定检测点与

原点最大距离为 TED,筛选与原点距离不大于 TED 的

点构成检测点集合。
为减少集合的重复运算,且集合间不出现重叠,

设定不重复检测原则, 即当有两点P1 与P2,若P1 作

为原点时,P2 被纳入其集合;而若P2 作为原点,则不

会将 P1 纳入其集合。
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检测点集合可能会出现为空的情况,这是由 2
种原因导致:一是该原点已经作为检测点被纳入其

阈值范围内任意点的集合当中,因不重复检验原则,
该检测集合为空。 二是当该检测框内的点距离原点

的欧式距离均大于 TED 时, 也会出现集合为空的情

况。 当出现这种情况时,该匹配点对会被直接视为

错误而去除。
此外,为扩大不同点之间的检测,增强对错误点

的检测能力,集合的长度不能过小,应尽可能使更多

的点之间相互检验;同时,从跟踪框第一个点开始顺

序构建集合后,再从最后一个点开始倒序构建集合,
由于点与点之间不重复检测原则,顺序与倒序集合

并不是完全相同。
2. 2. 2　 计算对应向量的余弦相似度以及向量模的

比值

左图中每一个集合原点与检测点构成左向量

PLP′
L

→
, 右图中每一个集合原点与检测点构成右向量

PRP′
R

→
。 用左、右两向量的余弦相似度来衡量二者在

方向上的差异。 余弦相似度的计算公式为:

COSs =
(u′L -uL) ×(u′R -uR) +(v′L -vL) ×(v′R -vR)

(u′L -uL)2 +(v′L -vL)2 × (u′R -uR)2 +(v′R -vR)2

(7)
　 　 其中, uL,vL 表示左图原点坐标; uR,vR 表示右

图原点坐标; u′
L,v′L 表示左图检测点坐标; u′

R,v′R 表

示右图检测点坐标。
用左、右向量的模的比值来衡量二者在大小上

的差异。 计算公式为:

RLR =
min(MDL,MDR)
max(MDL,MDR)

(8)

　 　 其中, MDL、MDR 分别表示左右向量的模长,具

体公式为:

MDL = (u′
L - uL) 2 +(v′L - vL) 2 (9)

MDR = (u′
R - uR) 2 +(v′R - vR) 2 (10)

2. 2. 3　 得分策略

对于车尾部不同的 2 个点 P 与 P′, 在左图中的

投影点为 PL 与 P′
L, 在右图中的投影为 PR 与 P′

R, 则

向量 PLP′
L

→
和 PRP′

R
→

在大小和方向上应该十分相似。
设定余弦相似度阈值为 TCOSS,当 COSS < TCOSS 时,原
点与检测点各加一分;设定向量的模的比例阈值为

TRLR,当 RLR < TRLR 时,原点与检测点各加一分。 将

顺序集合与倒序集合均按上述规则进行得分计算,
并记录每一个匹配点对在顺序与倒序集合中分别与

多少点进行相互验证,最后将顺序集合与倒序集合

每个点的验证次数与得分情况分别相加,得到每个

点的验证次数 PVN 与总得分 SE。 对于向量的验证包

括余弦相似度以及向量模的比值两部分,在理想状

态下,错误点会被每一个与其验证的点都检验出来,
即一个错误点的总得分为验证次数的 2 倍。 计算每

一个匹配点对总得分与该点对验证次数的比值 SER,
计算公式如下:

SER =
SE

PVN × 2
(11)

　 　 通过错误得分占验证次数的比重判断该匹配点

对是否正确, 设定阈值 TSER,当 SER < TSER 时,认定

该匹配点对为错误匹配点对。
2. 3　 基于 RANSAC 的特征点筛选

本研究采用 RANSAC 算法进行匹配点对的第 3
次筛选。 RANSAC 算法是不断尝试不同的目标参

数、使得目标函数最大化的过程。 RANSAC 算法首

先从数据集中随机抽取不共线的 4 个样本计算变化

矩阵 H;然后,计算数据集中的所有数据与变换矩阵

H 的投影误差, 将误差小于设定阈值的点定为内

点。 重复上述步骤,直到内点数量最大且不再改变

为止。 该方法随机选择样本点,需要大量的迭代才

可以得到最优模型[20] 。 迭代次数 k 与内点比例存

在如下关系:

k = log(1 - p)
log(1 - wn)

(12)

　 　 其中, p表示置信度;w表示“内点” 所占比重;n
表示计算模型所需的最小样本数。

3　 实验结果分析

3. 1　 相机参数标定及矫正

本研究使用 2 个相同的执法记录仪组成双目相

机,基线距离为 90
 

cm,采用 Matlab2016b 自带工具

包 Stereo
 

Camera
 

Calibrator 进行标定,该工具包使用

张正友标定法进行参数计算。 标定板黑白方格尺寸

为 27
 

mm×27
 

mm,共采集 17 组不同位置、角度的标

记版图片,图片宽 2
 

304 像素,高 1
 

296 像素。 由于

使用的相机畸变较小,因此选择旋转矩阵为 2 个参

数,标定结果的重投影误差为 0. 32,标定结果包括

左、右摄像头的内参矩阵、旋转矩阵、平移矩阵、两相

机的旋转矩阵、平移矩阵,见表 1。
　 　 参数矫正使用 Python 语言 OpenCV 数据库实

现[21] 。 使用 cv2. stereoRectify( ) 函数计算得到左、
右摄像头的矫正旋转矩阵以及投影矩阵,使用 cv2.
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initUndistortRectifyMap()函数可计算查找映射表,使
用 cv2. remap()进行重投影,得到消除畸变以及极

线校正后的图像,矫正前后对比见图 4。

表 1　 双目相机标定结果

Table
 

1　 Binocular
 

camera
 

calibration
 

results

参数 左相机 右相机

内参矩阵

1
 

664. 10 0 1
 

090. 54
0 1

 

559. 65 700. 18
0 0 1

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

1
 

746. 00 0 1
 

109. 77
0 1

 

637. 27 561. 76
0 0 1

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

旋转矩阵 [ -0. 428
 

3 0. 226
 

8 0] [ -0. 448
 

6 0. 256
 

6 0]

平移矩阵 [ -0. 009
 

1 0. 008
 

1] [0. 008
 

5 0. 000
 

6]

相对旋转矩阵

0. 996
 

3 -0. 045
 

5 -0. 073
 

5
0. 049

 

7 0. 997
 

2 0. 056
 

2
0. 070

 

7 -0. 059
 

7 0. 995
 

7

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

0. 996
 

3 -0. 045
 

5 -0. 073
 

5
0. 049

 

7 0. 997
 

2 0. 056
 

2
0. 070

 

7 -0. 059
 

7 0. 995
 

7

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

相对平移矩阵 [ -783. 78 21. 22 31. 51] [ -783. 78 21. 22 31. 51]

3. 2　 特征匹配对比试验

为验证本文所提出的匹配方法的优势,选取不

同距离下的车辆目标进行测距研究。 实验车辆从距

摄像机约 5
 

m 处出发,向前行驶至约 20
 

m 处,最后

倒车至距相机约 5
 

m 处,在此过程中随机采集 10 组

数据,距离由得力激光测距仪所得,精度为 mm 级。
在进行特征点筛选时,所选择参数为:图像矫正约束

阈值为左图跟踪框高度的五分之一;集合内原点与

检测点的最大距离阈值为跟踪框高度的二分之一;
集合长度为 5;余弦相似度阈值为 0. 97;向量的模的

比值为 0. 9;得分与验证次数的比值为 0. 3;RANSAC
算法阈值为 3。

本研究提出的方法使用 YOLOv8 结合 SIFT 算

法进行特征点的初步匹配,基于该结果进行匹配点

对筛选。 为了验证其有效性,将本研究提出的方法

与仅使用 SIFT 进行特征点匹配和使用 SIFT 算法进

行匹配并使用不同阈值的
 

RANSAC 算法对特征点

筛选进行了对比。 为了简化,将仅使用 SIFT 算法记

为方法 1, 将使用 SIFT 算法结合阈值为 50 的

RANSAC 算法记为方法 2;将 SIFT 算法结合阈值为

30 的 RANSAC 算法记为方法 3;将 SIFT 算法结合阈

值为 3 的 RANSAC 算法记为方法 4。
图 5 给出了车辆距离为 1

 

004. 3
 

cm 时,不同方

法匹配的结果。 为了更清晰地看出差别,对图形进

行了裁剪。 图 5(a)为方法 1 匹配结果,可以看出具

有较多明显的错误匹配点对;图 5(b)为方法 2 匹配

结果,去除了绝大部分的错误匹配点对,但依旧存在

明显的错误,如图 5(b)中车辆靠近底部位置所框选

的匹配点对;图 5(c)为方法 3 匹配结果,可以看出,

筛选后的匹配点对数量较少,同时由于该方法没有

对左、右图进行感兴趣区域约束,筛选出目标区域外

的匹配点对,见车辆右上角所框出区域;而使用方法

4 则不存在任何匹配点对,所以并未列图;图 5( d)
为本研究方法得到的匹配结果,并未存在任何错误

匹配点对。 由此可以看出,本研究方法通过预先筛

选,去除较为明显的错误点,将剩余点作为内点集合

带入 RANSAC 进行进一步筛选,增加了匹配的精确

度以及稳定性。
　 　 为了深入探究所提出方法的优势,进一步将各

算法的运算效率、匹配精确度等进行对比。 表 2 给

出了各算法在不同测量距离下的特征点筛选的平均

运行速度。 由表 2 以及 RANSAC 算法原理可知,当
RANSAC 阈值较大时,会有更多的错误点被识别为

内点,提高了内点比例,因此降低了迭代次数,提高

了代码的运行效率。 本研究方法所选阈值为 3,通
过预先筛选,提高了内点所占比例,在相同阈值的情

况下,本研究方法较传统的 RANSAC 速度方面有较

大的提升。
表 2　 不同距离下不同方法筛选平均速度对比

Table
 

2 　 Comparison
 

of
  

screening
 

average
 

speed
 

of
 

different
 

methods
 

at
 

different
 

distances

方法 2 3 4 本研究

平均速度 / ( s·张-1 ) 0. 008
 

69 0. 009
 

87 0. 053
 

30 0. 016
 

93

　 　 表 3 给出了不同距离下不同方法从图片输入到

输出测速结果的整体测速流程的平均速度。 可以看

出,本研究方法通过提前设定感兴趣区域,降低了对

目标区域外的特征点的识别及匹配,降低了 SIFT 算

法的运算量,极大地提升了整体流程的运算效率。
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（a）方法1

（b）方法2

（c）方法3

（d）方法4
图 5　 不同方法匹配结果

Fig.
 

5　 Matching
 

results
 

of
 

different
 

methods

表 3　 不同距离下不同方法测速平均速度对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

average
 

speed
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

speed
 

measurement
 

at
 

different
 

distances

方法 2 3 4 本研究

平均速度 / ( s·张-1 ) 16. 058
 

5 15. 832
 

3 15. 698
 

7 7. 349
 

1

　 　 图 6 进一步给出了不同距离下不同方法得到的

匹配点对总数以及匹配准确度。 得到的实验距离分

别是:573. 9
 

cm,
 

1
 

004. 3
 

cm,
 

1
 

274. 7
 

cm,
 

1
 

710. 8
 

cm,
 

1
 

889. 2
 

cm,
 

2
 

035. 5
 

cm,1
 

551. 4
 

cm,
 

1
 

374. 2
 

cm,
 

1
 

005. 8
 

cm,
 

554. 3
 

cm。 由图 6 匹配点对总数对比

可知,随着距离的增加,不同方法的匹配点对数量均

有所下降。 进行匹配点对筛选时,受 RANSAC 算法

阈值影响较大。 随着阈值的减小,匹配点对的数量下

降较大。 甚至没有匹配点对,如方法 3,在距离为

1
 

005. 8
 

cm 时无匹配点对,而方法 4 则在距离为

1
 

004. 3、1
 

274. 7、1
 

551. 4、1
 

005. 8 以及 554. 3
 

cm 时,
均无匹配点对;本研究方法在距离较近时,匹配点对

的数量上较方法 1、2、3 均有所下降,但在距离较远的

情况下检测特征点的数量差别不大;与方法 4 相比,
在相同阈值情况下,本研究方法不仅匹配点对数量

多,且具有极高的稳定性,即使 RANSAC 算法阈值极

小的情况下,也可能筛选出一定数量的匹配点。 由图

6 匹配精确度对比可以看出,在不同距离下,对比不

同的方法,本研究方法的准确度均取得较好的效果。
方法 4 的精度也较高,但其稳定性较差,多个实验距

离下无任何匹配点对。
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图 6　 不同距离下不同方法匹配点对总数与匹配精确度对比

Fig.
 

6　 Comparison
 

of
 

the
 

total
 

number
 

of
 

matched
 

pairs
 

and
 

matching
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

at
 

different
 

distances

　 　 表 4 为不同方法在不同距离下匹配精确度的平

均值。 由表 4 可以看出,本研究方法相较于方法 1
提升了 17. 82%,相较于方法 2 提升了 10. 69%,相

较于方法 3 提升了 9. 07%,相较于方法 4 提升了

2. 14%。 本研究方法在保证了算法稳定性的情况

下,提升了算法的精确度。
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表 4　 不同方法匹配精度平均值

Table
 

4　 Mean
 

value
 

of
 

matching
 

accuracy
 

for
 

different
 

methods %

方法 1 2 3 4 本研究

平均精确度 77. 91 85. 04 86. 66 93. 59 95. 73

3. 3　 双目测距对比试验

影响双目测距的精度的因素包括相机内外参、
特征点匹配精度、图像像素、相机焦距以及基线长度

等[22] 。 本研究旨在通过提升特征点匹配精度来提

高双目测距的准确性,为进一步验证本方法在双目

测距中的精确度与优势,使用相同的相机、标定图

像、基线距离,采集距离不同的图像。 由于目标区域

内有多个匹配点对,所测距离均不相同,因此选择最

短距离作为测距结果。 经过进一步筛选后有部分图

像使用不同方法输出的最短距离相同(具体见表

5),测量距离为空则表明该方法未检测到任何匹配

点对。 表 6 表示最短距离误差的平均值。 由表 5 与

表 6 可以看出,随着 RANSAC 算法阈值的降低,测
距的误差也在不断降低;相较于不同阈值下的传统

方法,本研究提出的方法对于不同距离下的测距而

言,均有较低的平均误差。

表 5　 不同距离下不同方法测距结果表

Table
 

5　 Table
 

of
 

ranging
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

at
 

different
 

distances

实际距离 / cm 方法 测量距离 / cm 误差

573. 9 2 611. 8 0. 066
 

0
3,4,本研究 612. 3 0. 066

 

9
1

 

004. 3 2 770. 9 0. 232
 

4
3,本研究 1

 

040. 7 0. 036
 

2
4

1
 

274. 7 2,3
 

1
 

315. 6 0. 032
 

1
4

本研究 1
 

314. 5 0. 031
 

3
1

 

710. 8 2,3 1
 

604. 3 0. 062
 

3
4 1

 

692. 2 0. 010
 

9
本研究 1

 

710. 3 0. 000
 

3
1

 

899. 2 2,3,4 1
 

807. 4 0. 048
 

3
本研究 1

 

781. 6 0. 061
 

8
2

 

035. 5 2,3,4 1
 

909. 1 0. 062
 

1
本研究 1

 

908. 0 0. 062
 

7
1

 

374. 2 2,3 1
 

345. 3 0. 021
 

0
4 1

 

387. 0 0. 009
 

3
本研究 1

 

344. 0 0. 022
 

0
1

 

551. 4 2,3,本研究 1
 

518. 6 0. 021
 

1
4

1
 

005. 8 2,本研究 1
 

019. 0 0. 013
 

1
3,4

554. 3 2,3 546. 3 0. 014
 

4
4

本研究 5
 

590. 6 0. 065
 

5

表 6　 不同方法的测距平均误差表(最短距离)
Table

 

6　 Table
 

of
 

average
 

errors
 

in
 

ranging
 

for
 

different
 

methods
 

(shortest
 

distances) %

方法 2 3 4 本研究

平均误差 5. 73 4. 05 3. 95 3. 81

　 　 与表 6 不同,表 7 以目标区域内所有匹配点对

的平均距离作为测距结果,然后求得不同距离下的

误差的平均值。 由表 7 可知,本研究方法相较于方

法 2、方法 3 具有一定的提升。 相较于方法 4,本研

究方法平均误差略大,是因为方法 4 检测到的特征

点数量少,且精度高,累计误差较小,所以平均值较

小。 同时发现,使用目标区域内匹配点对的距离的

最小值作为实际距离相较于使用平均值作为最小距

离误差更小,更为合理。
表 7　 不同方法的测距平均误差表(平均距离)

Table
 

7　 Table
 

of
 

average
 

errors
 

in
 

ranging
 

for
 

different
 

methods
 

(average
 

distances) %

方法 2 3 4 本研究

平均误差 6. 74 16. 69 4. 45 5. 21

4　 结束语

本文提出了一种基于 SIFT 与特征点相对位置

关系的双目测距方法。 首先目标跟踪确定感兴趣区

域,并只对区域内的图像进行特征点匹配,然后通过

点与点的相对位置关系,设定多条件约束进行内点

筛选,将筛选的内点带入 RANSAC 进行进一步精匹

配,输出匹配点对,最终输出视差,计算目标距离。
本研究旨在通过将 YOLOv8 与 SIFT 算法进行结合,
提高 SIFT 算法运行速度,同时通过点与点之间的相

对位置关系对特征点进行筛选,提高匹配点对的准

确性从而提高双目测距的精度。 通过实验证明,本
研究方法相较于传统的使用 SIFT 算法进行特征点

匹配,使用 RANSAC 算法进行特征点筛选,速度有

较大的提升;本研究方法提升了传统方法的特征点

筛选的稳定性,对于特征点筛选的精度也有较大的

提升。 在测距方面,本研究方法的平均误差相比于

传统方法有所降低。 本方法也仍有不足之处,即当

一个正确点周围有较多错误点,该点会被多次纳入

不同集合,在投票时会得到较高的分数,进而被错误

删除,减少匹配点对的数量。
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