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基于光流和特征点匹配相融合的低动态载体速度计算方法

柳　笛　 陈熙源

（东南大学仪器科学与工程学院，南京２１００９６）
（东南大学微惯性仪表与先进导航技术教育部重点实验室，南京２１００９６）

摘要：针对光强分布不均匀环境下低动态载体速度计算精度低的问题，提出了一种改进自适应卡尔曼滤波方法

应用于光流跟踪与尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ）相融合的速度误差估计．该算法引入了一种非线性模糊隶属度函
数和滤波残差用于自适应调整过程噪声的协方差矩阵．在计算载体速度过程中，首先利用光流跟踪法和ＳＩＦＴ
方法分别进行帧间位移的跟踪和匹配并计算出载体的速度，同时将这２种方法求取的速度做差作为改进的自
适应卡尔曼滤波器的观测量，最后使用改进的自适应卡尔曼滤波器输出的速度误差估计值对光流法求取的速

度进行校正．半物理实验结果表明，该算法求解的最大速度误差较光流法减小了２９％，且运算时间较ＳＩＦＴ方
法减少约８０％．
关键词：速度；光流法；特征点匹配；光强分布不均匀
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