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Ｈａｒｒｉｓ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｈａｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［９］ ． Ｔｈｅｓｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｓｉｘ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ： １ ） Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｃａｌｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ， ｅｘｅｍｐｌｉｆｉｅｄ ｂｙ ＳＩＦＴ􀆳ｓ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｃａｌｅ⁃
ｓｐａｃｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［１０－１１］， ｔｈｏｕｇｈ ｉｔｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｌｉｍｉｔｓ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［１２］； ２ ）
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ
ＯＲＢ􀆳ｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＦＡＳＴ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＢＲＩＥＦ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［１３］ ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｂａｌａｎｃｅｄ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｆｏｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［１４］； ３） Ｈｙｂｒｉｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ［１５－１８］， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＰＣＡ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＯＲＢ
ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ［１９］， Ｃａｎｎｙ⁃ｂａｓｅｄ
Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｅｄｇｅ⁃ａｗａｒｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［２０］， ａｎｄ
Ｈａｒｒｉｓ⁃ＦＡＳＴ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ［１７，２１］；
４ ） Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ［２２］ ａｎｄ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｎｏｎ⁃Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ （ＮＭＳ） ［２３］ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｎｏｉｓｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；
５ ） Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｌｉｋｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｉｎｇ［１６，２４－２５］； ａｎｄ ６ ）
Ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｈａｔ ｌｅａｒｎ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｆｅａｔｕｒｅｓ［２６］， ａｌｂｅｉｔ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．

Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅｓｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ
ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｍａｉｎ ａ
ｃｒｉｔｉｃａｌ ｂａｒｒｉｅｒ ｆｏｒ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｗｈｅｒｅ ｒａｐｉｄｌｙ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｄｅｍａｎｄ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ，
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ａｎｄ ｓｐｅｅｄ． Ｔｏ ｂｒｉｄｇｅ ｔｈｉｓ ｇａｐ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｒｏｂｕｓｔ Ｈａｒｒｉｓ （ＡＲＨ） ｃｏｒｎｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｈｉｃｈ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ
ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｕｒ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ：１） Ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｈｉｇｈ ｅｄｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｔｅｘｔｕｒｅ ｒｅｇｉｏｎｓ［１８］； ２ ） Ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｈａｔ ａｄｊｕｓｔｓ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ， ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｅｄ
ｆｏｒ ｍａｎｕａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［２２，２７］；３） Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｏｎ⁃
ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｖｉａ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｉｌａｔｉｏｎ，
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［２８］； ４ ） Ｓｕｂ⁃ｐｉｘｅｌ

ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ＯｐｅｎＣＶ􀆳ｓ ｇｏｏｄＦｅａｔｕｒｅｓＴｏＴｒａｃｋ，
ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｈｉｇｈ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｉｍｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ａｄｖａｎｃｅｄ ｃｏｒｎｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｒｅｅ
ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ａｅｒｏｓｐａｃｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｕｎｄｅｒ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｔｙｐｉｃａｌ ｏｆ ｒｏｃｋｅｔ
ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ ｓｔｒｉｎｇｅｎｔ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｎｂｏａｒｄ ｔｈｅ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ， ａｎｄ ｒｉｇｏｒｏｕｓｌｙ
ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＡＲＨ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇ ｂｏｔｈ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｆｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅｒｙ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｉｔｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｖｅｒｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｉｓｅ， ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ， ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ
ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｅｅｋｓ ｔｏ ｂｒｉｄｇｅ ｔｈｅ
ｇａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｓｐａｃｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ．

１　 Ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｃｏｒｎｅｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈａｒｒｉｓ（ＡＲＨ）

　 　 Ｔｈｅ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａｓ ｔｈｅ ｃｏｒｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｒｅｕｓａｂｌｅ ａｅｒｏｓｐａｃｅ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓ ｏｒ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１， ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｅｇｉｎｓ ｗｉｔｈ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｓｐｅｅｄ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｂｏｏｓｔｅｒ􀆳ｓ ｆｉｎａｌ ｆｌｉｇｈｔ ｓｅｇｍｅｎｔ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｒｏｃｋｅｔ ｅｎｔｅｒｓ
ｔｈｅ ３００ ｍ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｕｎｃｈ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｏｗｅｒ （ ｒｏｃｋｅｔ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｈａｓｅ）， ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｉｓ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｈｅａｄｉｎｇ ａｎｇｌｅ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ａｔ ｔｈｉｓ
ｐｏｉｎｔ， ｔｈｅ ｄｕａｌ⁃ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｂｕｆｆｅｒ ｄｅｖｉｃｅ ａｎｄ ｃａｐｔｕｒｅ ａｒｍ ｅｎｔｅｒｓ ｔｈｅ ｐｒｅｐａｒａｔｏｒｙ
ｓｔａｔｅ． Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｐｌａｙｓ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｏｌｅ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｐｈａｓｅ： ｂｙ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｈｉｇｈ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ａｒｅａｓ ｉｎ
ｒｅａｌ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｔｉｍｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｐｔｕｒｅ ａｒｍ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｐｒｏｎｅ ｔｏ
ｆｅａｔｕｒｅ ｄｒｉｆｔ ｕｎｄｅｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｐａｒｔｉａｌ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｌｏｏｐ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ， ｔｈｅ ＡＲＨ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ
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ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｆｉｇ． １ 　 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｒｅｕｓａｂｌｅ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒｓ： ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ， ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ

１．１　 Ｔｈｅ Ｂａｓｉｃ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ Ｈａｒｒｉｓ Ｃｏｒｎｅｒ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 Ｈａｒｒｉｓ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｃｌａｓｓｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ． Ｉｔｓ
ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｌｏｃａｌ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｏｒｎｅｒｓ．
Ｔｙｐｉｃａｌｌｙ， ｃｏｒｎｅｒｓ ａｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｒ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｄｇｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ．

Ａｓｓｕｍｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｓ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ Ｉ（ｘ，ｙ） ， ａｎｄ ａ ｓｍａｌｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ （ｕ，
ｖ） ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ， ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｇｒａｙｓｃａｌｅ
ｖａｌｕｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｅ（ｕ，ｖ） ＝ ∑

ｘ，ｙ
ｗ（ｘ，ｙ）［ Ｉ（ｘ ＋ ｕ，ｙ ＋ ｖ） － Ｉ（ｘ，ｙ） ］ ２

（１）
ｈｅｒｅ， ｗ（ｘ，ｙ） ｉｓ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｗｉｎｄｏｗ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｎｏｉｓｅ． Ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ａ Ｔａｙｌｏｒ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｔｏ
ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｎｅｇｌｅｃｔｉｎｇ ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ｔｅｒｍｓ， ｔｈｅ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｅ（ｕ，ｖ） ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ：

Ｅ（ｕ，ｖ） ＝ ｕ ｖ[ ] Ｍ ｕ
ｖ

é

ë
êê

ù

û
úú （２）

ｈｅｒｅ， Ｍ ｉｓ ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ， ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｍ ＝ ∑
ｘ，ｙ

ｗ（ｘ，ｙ）
Ｉ２ｘ Ｉｘ Ｉｙ
Ｉｘ Ｉｙ Ｉ２ｙ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（３）

Ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ Ｍ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｎ ａ ｌｏｃａｌ ｒｅｇｉｏｎ， ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｔｗｏ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ，
λ １ ａｎｄ λ ２ ， ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ：

Ｗｈｅｎ ｂｏｔｈ λ １ ａｎｄ λ ２ ａｒｅ ｌａｒｇｅ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ａ ｃｏｒｎｅｒ．

Ｗｈｅｎ ｏｎｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｉｓ ｌａｒｇｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｉｓ
ｓｍａｌｌ （ ｉ． ｅ．， λ １ ≫ λ ２ ｏｒ λ １ ≪ λ ２ ）， ｉｔ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｅｄｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ．

Ｗｈｅｎ ｂｏｔｈ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｓｍａｌｌ， ｉｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ
ｍｉｎｉｍａｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ
ｉｓ ｆｌａｔ．
１．２　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｒｎｅｒ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
　 　 Ｔｏ ａｖｏｉｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ，
Ｈａｒｒｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （Ｒ），
ｗｈｉｃｈ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ａｎｄ ｔｒａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍａｔｒｉｘ：
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Ｒ ＝ ｄｅｔ（Ｍ） － ｋ· ｔｒａｃｅ（Ｍ）( ) ２ （４）
ｗｈｅｒｅ ｋ ｉｓ ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｃｏｎｓｔａｎｔ， ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｒａｎｇｉｎｇ
ｆｒｏｍ ０．０４ ｔｏ ０．０６． ｄｅｔ（Ｍ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ
ｏｆ ｍａｔｒｉｘ Ｍ ， ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ λ １ λ ２ ：

ｄｅｔ（Ｍ） ＝ Ｉ２ｘ Ｉ２ｙ － （ Ｉｘ Ｉｙ） ２ （５）
Ａ ｌａｒｇｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ｖａｌｕｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｍｏｒｅ

ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ
ｉｔ ｉｓ ｌｉｋｅｌｙ ａ ｃｏｒｎｅｒ．

ｔｒａｃｅ（Ｍ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｒａｃｅ ｏｆ ｍａｔｒｉｘ Ｍ ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ， λ １ ＋ λ ２ ：

ｔｒａｃｅ（Ｍ） ＝ Ｉ２ｘ ＋ Ｉ２ｙ （６）
　 　 Ａ ｌａｒｇｅｒ ｔｒａｃｅ ｖａｌｕｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ， ｂｕｔ ｉｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｃｏｒｎｅｒ； ｉｔ ｍａｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ａｎ ｅｄｇｅ．

Ｍａｔｒｉｘ Ｍ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｅｄ
ｒｅｓｕｌｔｓ：

Ｍ ＝
Ｓｘ２ Ｓｘｙ

Ｓｘｙ Ｓｙ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（７）

ａｎｄ：
Ｓｘ２ ＝ Ｇσ∗ Ｉ２ｘ （８ａ）
Ｓｙ２ ＝ Ｇσ∗ Ｉ２ｙ （８ｂ）

Ｓｘｙ ＝ Ｇσ∗ Ｉｘ Ｉｙ( ) （８ｃ）
ｗｈｅｒｅ Ｉｘ ａｎｄ Ｉｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｘ

ａｎｄ ｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｇσ ｉｓ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｔｈ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ σ ． Ｔｈｅ ｓｙｍｂｏｌ
∗ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ．
１．３　 Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｒｎｅｒ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
　 　 １） Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ： Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ａｎｄ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｇｏｏｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ ｎｏｉｓｅ．

２） Ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ： Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ， ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ａｎｄ ｔｒａｃｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓ ｒｅｄｕｃｅｓ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

３） Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ： Ｈａｒｒｉｓ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｔｒｏｎｇ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｏ ｃｅｒｔａｉｎ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ．

Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｎｄ
ｓｔａｂｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｃｏｒｎｅｒｓ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｔａｓｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｍａｇｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇ， ｔｒａｃｋｉｎｇ， ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
１．４　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｈａｒｒｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｉｎｐｕｔ： Ｓｅｔ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｉｍａｇｅ Ｉ（ｘ， ｙ）

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ： σ （Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｉｎｄｏｗ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）， ｋ （ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ）， ｒ （ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒａｄｉｕｓ）
Ｉｍａｇｅ： Ｉｎｐｕｔ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ Ｉ（ｘ，ｙ）

Ｉｍａｇｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｓｔｅｐ １：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

１） Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
　 　 Ｃｏｍｐｕｔｅ ｉｍａｇｅ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ Ｇｘ ａｎｄ Ｇｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ： Ｇｘ ＝ Ｉ∗ Ｋｘ，Ｇｙ ＝ Ｉ∗ Ｋｙ

２） Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
　 　 Ｃｏｍｐｕｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔｓ： Ｉｘｘ ＝ Ｇ２

ｘ，Ｉｙｙ ＝ Ｇ２
ｙ，Ｉｘｙ ＝ Ｇｘ Ｇｙ

３） Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ
　 　 Ａｐｐｌｙ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｔｏ ｓｍｏｏｔｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｎｏｉｓｅ：

　 Ｓｘｘ ＝ Ｉｘｘ∗Ｇ（σ）， Ｓｙｙ ＝ Ｉｙｙ∗Ｇ（σ），Ｓｘｙ ＝ Ｉｘｙ∗Ｇ（σ）

Ｓｔｅｐ ２：Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
１） Ｃｏｍｐｕｔｅ ｍａｔｒｉｘ Ｍ
　 　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ Ｍ（ｘ，ｙ） ：

　 Ｍ（ｘ，ｙ） ＝
Ｓｘｘ Ｓｘｙ

Ｓｘｙ Ｓｙｙ

é

ë
êê

ù

û
úú

２） Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｒ（ｘ，ｙ） ：
Ｒ（ｘ，ｙ） ＝ ｄｅｔ（Ｍ） － ｋ·（ｔｒａｃｅ（Ｍ）） ２

Ｓｔｅｐ ３：Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
１） Ｃｏｌｌｅｃｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ

Ｄｅｆｉｎｅ ｓｅｔ Ｒ ＋ ｏｆ ａｌｌ ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ：
Ｒ ＋ ＝ ｛Ｒ（ｘ，ｙ） ∣ Ｒ（ｘ，ｙ） ＞ ０｝

２） Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｍｅａｎ ａｎｄ Ｓｔｄ Ｄｅｖ
Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒ ＋ ：
　 　 Ｒｍｅａｎ，Ｒｓｔｄ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３） Ｓｅｔ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
Ｓｅｔ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｔｈ ：
　 　 Ｔｔｈ ＝ Ｒｍｅａｎ ＋ ｋ·Ｒｓｔｄ

Ｓｔｅｐ ４：Ｎｏｎ⁃ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ
　 　 Ｐｅｒｆｏｒｍ ｄｉｌａｔｉｏｎ

Ｕｓｅ ｄｉｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｆｉｎｄ ｌｏｃａｌ ｍａｘｉｍａ ｉｎ ａ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒａｄｉｕｓ ｒ
Ｒｅｔａｉｎ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｉｆ ｉｔ ｉｓ ａ ｌｏｃａｌ ｍａｘｉｍｕｍ ａｎｄ ａｂｏｖｅ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｔｈ ．

Ｓｔｅｐ ５：Ｓｕｂｐｉｘｅｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
　 　 Ｕｓｅ ｇｏｏｄＦｅａｔｕｒｅｓＴｏＴｒａｃｋ

Ｕｓｅ ＯｐｅｎＣＶ􀆳ｓ ｇｏｏｄＦｅａｔｕｒｅｓＴｏＴｒａｃｋ ｆｏｒ ｓｕｂｐｉｘｅｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ：
Ｔｈｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｎｆｏ．

Ｏｕｔｐｕｔ： Ｍａｔｃｈｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｅｘ ｐａｉｒ ｓｅｔ Ｍ ： Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｛（ｘｉ，ｙｉ）｝

　 　 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅｐｓ：
１） Ｓｔｅｐ １ （ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ）：
Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｍａｐｓ ｕｓｉｎｇ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ

ｆｏｒ ａ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｄｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ．
２） Ｓｔｅｐ ２ （Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ）：
Ｕｓｅ ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ

ｌｏｃａｌ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒ􀆳ｓ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ．

３）Ｓｔｅｐ ３ （Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）：
Ｃｏｍｐｕｔｅ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｌｅｖｅｌｓ．

４） Ｓｔｅｐ ４ （Ｎｏｎ⁃ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）：
Ｄｉｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｔａｉｎ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍａｘｉｍａ，

ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｉｓｏｌａｔｅｄ ｃｏｒｎｅｒｓ ａｒｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｗｈｉｌｅ ｄｉｓｃａｒｄｉｎｇ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ．

５） Ｓｔｅｐ ５ （Ｓｕｂｐｉｘｅｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）：
Ｔｈｅ ｇｏｏｄＦｅａｔｕｒｅｓＴｏＴｒａｃｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｈｅｌｐｓ ｒｅｆｉｎｅ

ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｃｏｒｎｅｒｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｓｕｂｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
１．５　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
　 　 Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ， ｗｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒ ｖａｌｕｅｓ：

１） Ｃｏｌｌｅｃｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒ ｖａｌｕｅｓ
Ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｓｅｔ Ｓ ：

Ｓ ＝ ｛Ｒ（ｘ，ｙ） ｜ Ｒ（ｘ，ｙ） ＞ ０｝ （９）
２） Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅａｓｕｒｅｓ
Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ μＲ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ σＲ

ｏｆ ｓｅｔ Ｓ ：

μＲ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ （１０）

σＲ ＝
　

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ － μＲ( ) ２ （１１）

ｗｈｅｒｅ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｓｅｔ Ｓ ．
３） Ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｔｈ

Ｓｅｔ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｔｈ ａｓ：

Ｔｔｈ ＝ μＲ ＋ ｋｔ·σＲ （１２）
ｗｈｅｒｅ ｋｔ ｉｓ ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｈａｔ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ． Ａ ｌａｒｇｅｒ ｋｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，
ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｆｅｗｅｒ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｃｏｒｎｅｒｓ．

４） Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ Ｔｔｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ μＲ ａｎｄ σＲ ：
ａ） Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｔｅｎｔ： Ｔｔｈ ｉｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ．

ｂ） Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ： Ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｏｕｔｌｉｅｒｓ ａｎｄ ａｄａｐｔｓ ｔｏ ｖａｒｙｉｎｇ ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ．

ｃ） Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ： Ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ
ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｒｕｅ ｃｏｒｎｅｒｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇ
ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ．
１．６　 Ｎｏｎ⁃Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ （ＮＭＳ）
　 　 Ｄｕｒｉｎｇ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｄｊａｃｅｎｔ
ｃｏｒｎｅｒｓ ｍａｙ ｂｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ
ｆａｌｓｅ ｃｏｒｎｅｒｓ ｏｒ ｃｏｒｎｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｓ． Ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅｓｅ
ｆａｌｓｅ ｃｏｒｎｅｒｓ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ Ｎｏｎ⁃Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ （ＮＭＳ） ｔｏ ｒｅｔａｉｎ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ ｃｏｒｎｅｒ
ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｒｅｇｉｏｎ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ， ＮＭＳ ｃａｎ ｂｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ：
　 Ｒ′（ ｉ，ｊ） ＝

Ｒ（ｉ，ｊ）， ｉｆ Ｒ（ｉ，ｊ）＝ｍａｘ Ｒ ｉ － ｒ：ｉ ＋ ｒ，ｊ － ｒ：ｊ ＋ ｒ( )( )

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{
（１３）

ｗｈｅｒｅ Ｒ（ ｉ，ｊ） ｉｓ ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ａｔ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ
（ ｉ，ｊ） ； ｒ ｉｓ ｔｈｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒａｄｉｕｓ， ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ．

Ｏｎｌｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｉｘｅｌ Ｒ（ ｉ，ｊ） ｉｓ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈｉｎ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｉｓ ｉｔ ｒｅｔａｉｎｅｄ；
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｉｔ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ｚｅｒｏ．

Ｆｉｇ． ２ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｈｏｗ ＮＭＳ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｃｏｒｎｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｆｉｇ．２（ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｏｒｎｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ，
ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂｒｉｇｈｔ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｃｏｒｎｅｒｓ． Ｔｈｅｓｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｍａｙ ｃｏｎｔａｉｎ ｓｅｖｅｒａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｆｅａｔｕｒｅ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ａｎｄ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｅｒｒｏｒｓ． Ｆｉｇ． ２ （ ｂ ） ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ａｆｔｅｒ ＮＭＳ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｔａｉｎｓ ｏｎｌｙ ｔｈｅ
ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎ ｅａｃｈ ｒｅｇｉｏｎ， ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ
ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ． Ｂｙ
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｅｘｔｒａｎｅｏｕｓ ｐｏｉｎｔｓ， ＮＭＳ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ａ
ｍｏｒｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔａｓｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ．

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ＮＭＳ（ａ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｆｉｇｕｒｅ ｃａｐｔｉｏｎ）

　 　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＮＭＳ ｉｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ
ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ， ｏｆｔｅｎ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｎｅｓｔｅｄ
ｄｏｕｂｌｅ ｆｏｒ ｌｏｏｐｓ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ
Ｏ（Ｎ × ｒ２） ， ｗｈｅｒｅ ｒ ｉｓ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒａｄｉｕｓ， ａｎｄ Ｎ
ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ．

Ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ ｔｈｅ
ｄｉｌａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ＯｐｅｎＣＶ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ＮＭＳ． Ｔｈｅ
ｄｉｌａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｉｎｄｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈｉｎ
ｅａｃｈ ｌｏｃａｌ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ，
ａｎｄ ｉｔｓ ｈｉｇｈｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｌｏｗ⁃ｌｅｖｅｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ：

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｌａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｒ′（ ｉ，ｊ） ＝ ｍａｘ
（ｘ，ｙ）∈Ｎ（ ｉ，ｊ）

Ｒ（ｘ，ｙ） （１４）
ｗｈｅｒｅ Ｎ（ ｉ，ｊ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｃｅｎｔｅｒｅｄ ａｔ
（ ｉ，ｊ） ． Ｔｈｅ ｄｉｌａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ
ｐａｒａｌｌｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｒｕｎｔｉｍｅ．
　 　 Ｂｙ ｆｉｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍａｘｉｍｕｍ ａｔ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ， ｔｈｅ ｄｉｌａｔｉｏｎ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ＮＭＳ ａｎｄ
ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ ｌｏｃａｌ ｃｏｒｎｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ
ａｒｅ ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ．
１．７　 Ｓｕｂ⁃ｐｉｘｅｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｃｏｒｎｅｒ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ

Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
　 　 Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｆｉｎｅｓ ｃｏｒｎｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｂｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｍｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅｉｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｓｕｂ⁃ｐｉｘｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ Ｎ（ ｉ，ｊ） ｏｆ ａ ｃｏｒｎｅｒ， ｔｈｅ

ｍｅａｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｃｏｒｎｅｒｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｉｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａ：

ｘａｖｇ ＝
１

Ｎ（ ｉ，ｊ） ∑
（ｘ，ｙ）∈Ｎ（ ｉ，ｊ）

ｘ （１５ａ）

ｙａｖｇ ＝
１

｜ Ｎ（ ｉ，ｊ） ｜ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ｎ（ ｉ，ｊ）

ｙ （１５ｂ）

ｗｈｅｒｅ ｘａｖｇ ａｎｄ ｙａｖｇ ａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｆｉｎｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ． Ｎ（ ｉ，
ｊ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｌｌ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｃｅｎｔｅｒｅｄ ａｔ （ ｉ，ｊ） ｗｉｔｈ ａ ｒａｄｉｕｓ ｒ ， Ｎ（ ｉ，ｊ） ｉｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗａｓ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｍａｎｕａｌｌｙ． Ｉｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ， ｔｈｅ
ＯｐｅｎＣＶ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｏｏｄＦｅａｔｕｒｅｓＴｏＴｒａｃｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｓｕｂ⁃ｐｉｘｅｌ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ．

ｇｏｏｄＦｅａｔｕｒｅｓＴｏＴｒａｃｋ ｆｉｎｄｓ ｃｏｒｎｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ａｌｌｏｗｓ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｍｉｎｉｍｕｍ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．
Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗａｙ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｌｏｃａｔｅ ｃｏｒｎｅｒｓ．

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｏｉｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ， ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａ ｈｉｇｈｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｇｏｏｄＦｅａｔｕｒｅｓＴｏＴｒａｃｋ， ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｓ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ， ｂｕｔ ｔｈｅ
ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｍａｎｕａｌｌｙ ｉｔｅｒａｔｉｎｇ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｒｅｄｕｃｅｄ．
１．８　 Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ：

Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ Ｏｐｅｒａｔｏｒ
　 　 Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ （ Ｓｃｈａｒｒ ｖｓ． Ｓｏｂｅｌ
Ｏｐｅｒａｔｏｒｓ）： Ｂｏｔｈ ｔｈｅ Ｓｏｂｅｌ ａｎｄ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ａｒｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｉｍａｇｅ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｔｏ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｅｄｇｅｓ
ａｎｄ ｃｏｒｎｅｒｓ． Ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｏｂｅｌ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｅｄｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｍａｇｅｓ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｗｈｅｎ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｘ ａｎｄ ｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ
Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｓｅｅｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｓｏｂｅｌ ｏｐｅｒａｔｏｒ，
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ Ｓｏｂｅｌ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｕｓｅｓ ａ ３ × ３
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｆｏｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：

Ｇｘ ＝
－ １ ０ １
－ ２ ０ ２
－ １ ０ １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
∗Ｉ （１６ａ）

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｇｙ ＝
－ １ － ２ － １
０ ０ ０
１ ２ １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
∗Ｉ （１６ｂ）

Ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｕｓｅｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｋｅｒｎｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：

Ｇｘ ＝
－ ３ ０ ３
－ １０ ０ １０
－ ３ ０ ３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
∗Ｉ （１７ａ）

Ｇｙ ＝
－ ３ － １０ － ３
０ ０ ０
３ １０ ３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
∗Ｉ （１７ｂ）

Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ Ｓｏｂｅｌ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ
ｏｐｅｒａｔｏｒ ｒｅｄｕｃｅｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｂｉａｓ ｉｎ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ
ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｂｅｔｔｅｒ ｅｄｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ
ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｏｒｎｅｒ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ
ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｏｒｎｅｒ⁃
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．
１．９　 Ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ

Ｅｘｐｌｉｃｉｔ Ｌｏｏｐｓ
　 　 Ｗｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ Ｒ ， ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎｓｔｅａｄ
ｏｆ ｅｘｐｌｉｃｉｔ Ｐｙｔｈｏｎ ｌｏｏｐｓ． Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｔｈａｔ ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｍｏｒｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｌｅｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｒｎ ＣＰＵｓ ｏｒ ＧＰＵｓ ｆｏｒ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｉｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｌｏｏｐｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｒ ｖａｌｕｅｓ ｔｏ
ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｈｉｇｈｌｙ ｔｉｍｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｉｎ Ｐｙｔｈｏｎ． Ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｕｔｉｌｉｚｅ ＮｕｍＰｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｍｅａｎ μＲ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ σＲ ． Ｔｈｅｓｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｉｎｔｅｒｎａｌｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｕｓｉｎｇ ｌｏｗ⁃ｌｅｖｅｌ Ｃ ｌａｎｇｕａｇｅ
ａｎｄ ｍｕｌｔｉｔｈｒｅａｄｉｎｇ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ：

μＲ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ，σＲ ＝

　
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ － μＲ( ) ２ （１８）

Ｔｈｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｆｒｏｍ Ｏ（Ｎ） ｔｏ ａ ｎｅａｒ Ｏ（１） ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｌｏｗ⁃ｌｅｖｅｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ （ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｔｈｒｅａｄｅｄ ｐａｒａｌｌｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ） ．
１．１０　 Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 １） Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ： Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｅｍｐｌｏｙｓ ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＮＭＳ ａｎｄ ｓｕｂ⁃ｐｉｘｅｌ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ，
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ．

２） Ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ： Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｅｎａｂｌｅｓ ｄｙｎａｍｉｃ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｉｍａｇｅ ｃｏｎｔｅｎｔ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ
ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｇｒｅａｔｅｒ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

３） Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ： Ｔｈｅ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ４０％
ｇｒｅａｔｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｃｈａｒｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ａｎｄ ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｌｏｏｐｓ． ＮＭＳ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｉｌａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．

４） Ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ： Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ
ａｎｄ ＮＭＳ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｍａｎｕａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｔｕｎｉｎｇ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

５） Ｈｉｇｈ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ： Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｈｉｇｈ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｙｉｎｇ ｎｏｉｓｅ
ｌｅｖｅｌｓ ａｎｄ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ．

Ｔｈｅｓｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｍａｋｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｏｂｕｓｔ ｉｎ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｉｄｅａｌ ｆｏｒ ｔａｓｋｓ
ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，
ｓｕｃｈ ａｓ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ
ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ．

２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｒｅｓｕｌｔｓ

２．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ
　 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｉｍａｇｅｓ，
ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｎｏｉｓｅ， ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ，
ａｎｄ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｅｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ ｗａｓ
ｃａｐｔｕｒｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ａｔ １０５０ × ７２０ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，
ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．
２．２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉａ
　 　 １） Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．

Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ， ａｖｅｒａｇｅ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ， ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．

ａ） Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ：
Ｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎｉｎｇ： Ｔｈｉｓ ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ

ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｉｓ ａ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ． Ａ ｈｉｇｈｅｒ
ｎｕｍｂｅｒ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｏｕｇｈ ｉｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｈｉｇｈｅｒ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｆｅａｔｕｒｅ ｑｕａｌｉｔｙ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｒｉｃ ｈｅｌｐｓ ａｓｓｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ．

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ： Ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ， Ｎ ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，
ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｉｎｓｉｇｈｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

ｂ）Ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ：
Ｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎｉｎｇ： Ｔｈｉｓ ｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ

ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ （ ｅ． ｇ．， ｎｏｉｓｅ， ｒｏｔａｔｉｏｎ，
ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ）， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ．

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ：

ｄａｖｇ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖ ｐｉ － ｐ＾ ｉ‖ （１９）

ｗｈｅｒｅ ｐｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉ ⁃ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ， ｐ＾ ｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｍａｇｅ （ｅ．ｇ．， ａｆｔｅｒ ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｎｏｉｓｅ， ｅｔｃ．），
Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ， ａｎｄ ‖·‖ ｄｅｎｏｔｅｓ
ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ．

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ： Ｔｈｉｓ ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ： Ａ ｓｍａｌｌｅｒ ａｖｅｒａｇｅ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｍｏｒｅ ｓｔａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

２）Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．
Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ

ａｎｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

ａ）Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ．
Ｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎｉｎｇ： Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ

ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ
ｗｈｅｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｍａｇｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ （ ｅ． ｇ．， ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｎｏｉｓｅ） ． Ｉｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｈｏｗ
ｒｅｌｉａｂｌｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｄｅｓｐｉｔｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ．

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ：

Ｒ ＝
Ｎｍａｔｃｈｅｄ

Ｎｔｏｔａｌ
（２０）

ｗｈｅｒｅ Ｎｍａｔｃｈｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ
ｍａｔｃｈｅｄ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ， ａｎｄ Ｎｔｏｔａｌ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｏｉｎｔｓ．

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ： Ｔｈｉｓ ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｔｈｅ

ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ．

Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ： Ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃｈａｎｇｅｓ． Ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔｅｄ
ｒｅｓｕｌｔｓ （ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２． ４ ）， Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ＯＲＢ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｈｉｇｈ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ
ａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇ １．０ ｕｎｄｅｒ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ．

ｂ）Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．
Ｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎｉｎｇ： Ｔｈｉｓ ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ

ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｎｏｉｓｅ， ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ， ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ．

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ： Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｓ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｂｙ
ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ
ｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．
Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｉｎ ａ ｎｏｉｓｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｇｏｏｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｓｈｏｗｉｎｇ ｓｔｒｏｎｇ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ
ｎｏｉｓｅ．

３）Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｅｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ， ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎ ｓｅｃｏｎｄｓ．
Ｔｈｉｓ ｍｅｔｒｉｃ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ
ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｓｕｃｈ ａｓ Ｈａｒｒｉｓ， ＳＩＦＴ， ａｎｄ ＯＲＢ， ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅｉｒ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｉｔ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ａｎｄ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｈｏｗ ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄａｔａ． Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｔｅｒｍｓ， ｓｈｏｒｔｅｒ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ａｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ ｈｉｇｈｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｆｏｒ
ｉｎｓｔａｎｃｅ， ＯＲＢ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｔｈａｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｈｉｇｈ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

４）Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．
Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｅｘａｍｉｎｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｍｅｔｒｉｃｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｉｔｓ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｕｓｅ ｃａｓｅｓ． Ｋｅｙ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｓｕｒｅｓ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｍａｉｎｔａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｕｎｄｅｒ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｂｙ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｓ
ｉｎ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｂｏｔｈ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ＯＲＢ ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｅｌｌ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｎｇｌｅｓ．
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ
ｃｒｉｔｉｃａｌ ｍｅｔｒｉｃ， ｇａｕｇｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔ ｃｏｕｎｔ， ａｖｅｒａｇｅ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ， ａｎｄ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｎｏｉｓｙ ｏｒ ｏｃｃｌｕｄｅｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｌｅｎｓ
ｓｍｕｄｇｅｓ ｏｒ ｓｍｏｋｅ， Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ
ｓｔａｂｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｗ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｇｏｏｄ
ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｌｏｗ⁃ｃｏｎｔｒａｓｔ ｓｃｅｎｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｒｉｃｓ—
ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔ ｃｏｕｎｔ， ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ， ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ，
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ， ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ—ｐｒｏｖｉｄｅ ａ
ｔｈｏｒｏｕｇｈ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｓｔａｂｉｌｉｔｙ，
ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ
ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．
２．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 １）Ｃｏｒｎｅｒ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．

Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ
ＳＩＦＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （Ｔａｂｌｅ １） ｓｈｏｗｓ
ｔｈａｔ Ｈａｒｒｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ＳＩＦＴ ｉｎ ｒｕｎｔｉｍｅ，
ａｖｅｒａｇｉｎｇ ａｂｏｕｔ ０．４０７ ｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃
ｔｉｍｅ ｔａｓｋｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆｔｅｎ ｄｅｔｅｃｔｓ ｍａｎｙ ｆａｌｓｅ ｃｏｒｎｅｒｓ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｓ （Ｆｉｇ．３），
ｗｈｉｃｈ ｌｉｍｉｔｓ ｉｔｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｕｎｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ｐｒｅｃｉｓｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ．
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ＳＩＦＴ ｏｎ ｆｉｖｅ ｓｅｔｓ

ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｎｕｍｂｅｒ
Ｒｕｎｔｉｍｅ ｏｎ ｆｉｖｅ ｓｅｔｓ（ｓ）

１ ２ ３ ４ ５
Ａｖｅｒａｇｅ（ｓ）

Ｈａｒｒｉｓ ２２８ ０．４１０ ０．４００ ０．４０６ ０．４０１ ０．４１９ ０．４０７
ＳＩＦＴ ２５２ １．１０１ １．１１０ １．１０２ １．１０２ １．１２５ １．１０８

Ｆｉｇ．３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：
Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ， Ｈａｒｒｉｓ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，
ａｎｄ ＳＩＦＴ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

　 　 Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ＳＩＦＴ ｏｆｆｅｒｓ ｈｉｇｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓ
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｕｔ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈｅｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｌｏｎｇｅｒ ｒｕｎｔｉｍｅ． Ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ
Ｈａｒｒｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ｗｅ ｃａｎ ｒｅｔａｉｎ ｉｔｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｈｉｌｅ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ
ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｄｅａｌ ｆｏｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｌｉｋｅ

ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ， ｗｈｅｒｅ ｂｏｔｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃
ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ． Ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｂａｌａｎｃｅｓ ｒａｐｉｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．
　 　 Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｓ ｍｏｒｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ａｌｌ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ｍｅｔｈｏｄ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｍａｎｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ
（Ｆｉｇ． ４） ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｄｅｔｅｃｔｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｆｅｗｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｗｈｉｌｅ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｘｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 Ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｌｓｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｗｉｔｈ ｓｈｏｒｔｅｒ ｒｕｎｔｉｍｅｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｂｅｔｔｅｒ
ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｒａｐｉｄ⁃ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｉｔ ｍａｉｎｔａｉｎｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ｗｈｉｌｅ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ， ｉｄｅａｌ
ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
　 　 Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｑｕｉｒｅｓ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｎｕａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｍｐｌｏｙｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｔｅｎｔ， ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｕｎｉｎｇ
ｔｉｍｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｏｕｔ ＮＭＳ ｉｓ ａｂｏｕｔ ５０％ ｍｏｒｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｖｅｒｓｉｏｎ （Ｔａｂｌｅ ２） ． Ｆｉｇ．５

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｄｉｒｅｃｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｆａｌｓｅ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｓｉｓｔｅｄ． Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ＮＭＳ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｆａｌｓｅ ｃｏｒｎｅｒｓ
ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｂｏｔｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｂｏｔｈ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．
Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｗｉｔｈｏｕｔ ＮＭＳ： Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｄａｐｔｉｖｅ

Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ

Ｐｉｃｕｔｒｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ

Ｔｉｍｅ（ｓ）

Ｐｉｃｔｕｒｅ１
Ｈａｒｒｉｓ（ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝ ３×１０－２） １５３ ０． ４６９

Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ １３１ ０． ２１９

Ｐｉｃｔｕｒｅ２
Ｈａｒｒｉｓ（ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝ ８×１０－２） ３２２ ０． ４５９

Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ２７７ ０． ２１１

Ｐｉｃｔｕｒｅ３
Ｈａｒｒｉｓ（ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝ ７×１０－２） １９９ ０． ４１０

Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ １５２ ０． １８４

Ｆｉｇ．５ 　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ： Ｈａｒｒｉｓ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｖｓ． ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ

　 　 ２）Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｎ ｎｏｉｓｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．
Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｏｆ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒｓ， Ｇａｕｓｓｉａｎ

ｎｏｉｓｅ ｉｓ ａ ｍａｊｏｒ ｆａｃｔｏｒ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ （Ｆｉｇ．６） ． Ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｆｌｉｇｈｔ
ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓ， ｆｌａｍｅｓ， ａｎｄ ｓｍｏｋｅ， ｍａｋｅ ｓｅｎｓｏｒｓ
ｖｕｌｎｅｒａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅｒｍａｌ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ． Ｔｈｉｓ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ ｃａｎ
ｌｅａｄ ｔｏ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｆａｌｓｅ ｃｏｒｎｅｒｓ ａｎｄ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｔｔｉｔｕｄｅ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｌａｎｄｉｎｇ．

Ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ，
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｏｒ ｍｅｄｉａｎ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，
ａｎｄ ＮＭＳ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

　 　 Ｆｉｇ．７ ｃｏｍｐａｒｅｓ ＡＲＨ， Ｈａｒｒｉｓ， ＯＲＢ ａｎｄ ＳＩＦＴ
ｕｎｄｅｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ σ ＝ １０ － ５０． Ａｓ σ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ， ＡＲＨ􀆳ｓ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｇｅｎｔｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｆｒｏｍ
０． ９８ ｔｏ ０． ７２—ｉｔｓ ｏｖｅｒａｌｌ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ａｂｏｖｅ
０．８５—ｗｈｅｒｅａｓ Ｈａｒｒｉｓ ｆａｌｌｓ ｓｈａｒｐｌｙ ｔｏ ０．５２ ａｎｄ ＯＲＢ ／
ＳＩＦＴ ｄｒｏｐｓ ｔｏ ０． ５９ ａｎｄ ０． ７２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｌｌ ｆｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｈｏｗ ａ ｓｌｉｇｈｔ ｉｎｉｔｉａｌ ｒｉｓｅ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｃｏｒｎｅｒ
ｃｏｕｎｔ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ａ ｇｒａｄｕａｌ ｄｅｃｌｉｎｅ ａｓ ｎｏｉｓｅ
ｉｎｔｅｎｓｉｆｉｅｓ． Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ＡＲＨ
ｋｅｅｐｓ ｉｔｓ ｍｅａｎ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｂｅｌｏｗ ２．７ ｐｘ， ｗｈｉｌｅ
Ｈａｒｒｉｓ， ＯＲＢ， ａｎｄ ＳＩＦＴ ｅｘｈｉｂｉｔ ｌａｒｇｅｒ ｓｈｉｆｔｓ ｏｆ ｕｐ
ｔｏ ４．７ ｐｘ， ４．５ ｐｘ， ａｎｄ ４．４ ｐｘ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ， ＡＲＨ ｍａｔｃｈｅｓ ＯＲＢ ｉｎ ｒｕｎｔｉｍｅ， ｂｏｔｈ
ａｆｆｏｒｄｉｎｇ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｕｓｅ．
Ｏｖｅｒａｌｌ， ＡＲＨ ｍｏｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｙ
ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｈｉｇｈ⁃ｎｏｉｓｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ
ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｎ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ．

Ｆｉｇ．７　 Ｈｅａｔｍａｐ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

　 　 ３）Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ
ａｎｄ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ．
　 　 ａ）Ｔｈｅ ｄｅｓｃｅｎｔ ｏｆ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒｓ ａｔ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄｓ
（ ＞ ３００ ｍ ／ ｓ ） ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｆｏｒ
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ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｄｕｅ ｔｏ ｒａｐｉｄ ｍｏｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｗｏ ｓｏｕｒｃｅｓ： １ ） Ｌｉｎｅａｒ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ，
ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｂｏｏｓｔｅｒ， ｍａｎｉｆｅｓｔｉｎｇ ａｓ ｓｍｅａｒｉｎｇ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｏｔｉｏｎ； ２） Ｒａｎｄｏｍ ｊｉｔｔｅｒ ｂｌｕｒ， ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｅｎｇｉｎｅ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｔｕｒｂｕｌｅｎｃｅ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ
ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ． Ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ
ｔｈｅｓｅ ｅｆｆｅｃｔｓ， ａ ｌｉｎｅａｒ ｂｌｕｒ ｆｉｌｔｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｏｆ
１５ ｗａｓ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｍｏｔｉｏｎ⁃ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｌｕｒ
ｏｂｓｃｕｒｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｈｉｌｅ ｒａｎｄｏｍ ｊｉｔｔｅｒ ｄｅｓｔａｂｉｌｉｚｅｓ ｉｍａｇｅ
ｃａｐｔｕｒｅ， ｆｕｒｔｈｅｒ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｏｉｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｒａｍｅｓ． Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ—ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， Ｈａｒｒｉｓ， ＳＩＦＴ， ａｎｄ

ＯＲＢ—ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．８．
　 　 ｂ）Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｄｕｒｉｎｇ ｌａｎｄｉｎｇ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｓｍｏｋｅ， ｄｕｓｔ， ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｌｉｇｈｔｉｎｇ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｉｍｐａｃｔ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ． Ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ｄｕｓｔ ｏｂｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ
ｃａｍｅｒａ􀆳ｓ ｖｉｅｗ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｕｎｄｅｒ ｌｏｗ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｔ ｎｉｇｈｔ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｅｍｉ⁃
ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔｔｅｘｔｕｒｅ ｏｖｅｒｌａｙ （ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ＝ ０． ５
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ５０％ ｔｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅ ） ． Ｃｈａｎｇｉｎｇ
ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｄｕｅ ｔｏ ａｌｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｃｌｏｕｄ ｃｏｖｅｒ
ｄｕｒｉｎｇ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｅｒ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒａｓｔ，
ｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｎｇ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅｓｅ
ｅｆｆｅｃｔｓ ａｒｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
（σ ＝ ５０） ａｎｄ ２１ × ２１ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒ （ σ ＝ １０） ｔｏ
ｒｅｐｌｉｃａｔｅ ｓｍｏｋｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ， ａｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．９．

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ⁃ｂｌｕｒｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｓｍｏｋｅ⁃ａｎｄ⁃
ｄｕｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
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　 　 ｃ）Ｄｕｒｉｎｇ ｒｏｃｋｅｔ ｒｅｃｏｖｅｒｙ， ｌｅｎｓ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｏｉｌ ｏｒ ｗａｔｅｒ ｄｒｏｐｌｅｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｔａｍｉｎａｎｔｓ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ ｄｅｇｒａｄｅ
ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ， ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｏｐａｑｕｅ ｓｐｏｔｓ （ ｄｅｎｓｉｔｙ ５０， ｍａｘ
ｒａｄｉｕｓ ３０ ｐｉｘｅｌｓ） ｔｈａｔ ｏｂｓｃｕｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ．
Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓｐｏｔｓ ｉｓ ｅｎｓｕｒｅｄ ｂｙ
ｔｈｅｉｒ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｒａｎｄｏｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ａｎｙ
ｐａｔｔｅｒｎｅｄ ａｒｔｉｆａｃｔｓ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｐｏｔｓ， ｗｉｔｈ ｒａｄｉｉ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｖａｒｙｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ５ ａｎｄ
３０ ｐｉｘｅｌｓ， ｓｉｍｕｌａｔｅｓ ｃｏｎｔａｍｉｎａｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｉｚｅｓ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｍｏｄｅｌｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｍｅｄｉｕｍ ｇｒａｙ ｔｏｎｅｓ （ １００ － ２００ ）， ｗｈｉｃｈ ｂａｌａｎｃｅ
ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ． Ｓｕｃｈ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ （ ｃａｕｓｉｎｇ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ３５％ ｌｏｓｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ａ ０． ４⁃ｐｉｘｅｌ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ

ｅｒｒｏｒ ）， ｔｈｅｒｅｂｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｄｕｒｉｎｇ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１０． Ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅ ｔｈｅ
ｃｒｉｔｉｃａｌ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ
ｍａｉｎｔａｉｎ ｒｏｂｕｓｔ ｉｎ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｔｏ
ｅｎａｂｌｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ．
　 　 Ｔａｂｌｅ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｂｌｕｒ， ｌｅｎｓ ｄｉｒｔ， ａｎｄ
ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ｄｕｓｔ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｔａｂｌｅ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｋｅｙ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ， ｋｅｙｐｏｉｎｔ
ｒａｔｉｏ， ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ａｖｅｒａｇｅ ｏｆｆｓｅｔ， ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ，
ａｎｄ ａ ｓｐｅｃｉａｌ ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ ｃｏｒｎｅｒ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ． Ｆｉｇｓ． １１，
１２， ａｎｄ １３ ｖｉｓｕａｌｌｙ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．

Ｆｉｇ．１０　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ａｎｄ ｌｅｎｓ ｄｉｒｔ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｔｅｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
Ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

Ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｒａｔｉｏ Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ
Ａｖｅｒａｇｅ
ｏｆｆｓｅｔ

Ｔｉｍｅ （ｓ）
Ｓｐｅｃｉａｌ ｍｅｔｒｉｃ

（ｃｏｒｎｅｒ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ）

ＡＲＨ

Ｂｌｕｒ １３１ １０５ ０．６８２４ ０．７７２９ １．０１６８ ０．２８２５ ０．２０００
Ｌｅｎｓ ｄｉｒｔ １３１ １３３ － ０．９３１３ ０．５８５３ ０．４３６２ －

Ｓｍｏｋｅ ＆ ｄｕｓｔ ３３１ ３３７ － １．００００ ０．０４５８ ０．３７４１ －

Ｈａｒｒｉｓ
Ｂｌｕｒ ３２８ ２５９ ０．６１４５ ０．８４７５ １．３３３７ ０．４８２３ ０．２１０

Ｌｅｎｓ ｄｉｒｔ ３２８ ４２７ － ０．９０５１ ０．６４６１ ０．５１２１ －
Ｓｍｏｋｅ ＆ ｄｕｓｔ ７８８ ８０２ － １．００００ ０．０６９７ ０．４６５６ －

ＳＩＦＴ

Ｂｌｕｒ １７４ ２７ ０．１５５２ ０．２０１１ ２．３３０８ １．２３３３ ０．８１６３
Ｌｅｎｓ ｄｉｒｔ １７４ ３３３ － ０．８７５３ １．０１７３ １．１６０７ －

Ｓｍｏｋｅ ＆ ｄｕｓｔ ５３８ ４９８ － ０．４７１５ ０．３９７１ １．０８２４ －

ＯＲＢ

Ｂｌｕｒ ３７１ １５９ ０．３３７６ ０．７１７６ ２．３３２２ ０．１４２１ ０．５７１４
Ｌｅｎｓ ｄｉｒｔ ３７１ ４７８ － ０．９０２４ ０．９４５２ ０．１２６２ －

Ｓｍｏｋｅ ＆ ｄｕｓｔ ４７６ ５００ － ０．９８８６ ０．１２９４ ０．１２０２ －

·２１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＡＲＨ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｅｔｒｉｃｓ （Ｆｉｇ．１１） ． Ｔｈｅ ＡＲＨ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ
２０％， ｗｉｔｈ ａ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ０．７７２９， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ
ｓｔｒｏｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｉｔｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｉｓ ｏｎｌｙ ０． ２８２５ ｓ，
ｓｅｃｏｎｄ ｏｎｌｙ ｔｏ ＯＲＢ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｈｉｇｈ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｓ
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ （ ３２８
ｐｏｉｎｔｓ）， ｍａｎｙ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ
ａｎｄ ｃｏｒｎｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｓ． Ｗｈｉｌｅ ｉｔ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ
ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ （ ０． ８４７５ ）， ｉｔｓ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｉｓ ｌｏｎｇｅｒ （０． ４８２３ ｓ）， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ
ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅ ＳＩＦＴ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｏｉｎｔｓ （ ８１． ６３％） ｕｎｄｅｒ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ， ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｉｔｓ
ｈｉｇｈ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｂｌｕｒ． Ｉｔｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｉｓ ｔｈｅ
ｌｏｎｇｅｓｔ， ａｔ １．２３３３ ｓ， ｗｈｉｃｈ ｌｉｍｉｔｓ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｓｕｃｈ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｗｈｉｌｅ ＯＲＢ ｅｘｃｅｌｓ ｉｎ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ （ ０． １４２１ ｓ ）， ｉｔ ｓｈｏｗｓ ａ
ｈｉｇｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ５７． １４％ ａｎｄ ａ
ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ０． ７１７６， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｈｉｇｈ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｂｌｕｒ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｂｌｕｒ， ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ， ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｂｌｕｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｏｃｋｅｔｓ．

Ｆｉｇ．１１ 　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｂｌｕｒｒｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ：
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ，
ａｖｅｒａｇｅ ｓｈｉｆｔ， ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

　 　 Ｉｎ ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ｄｕｓｔ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ＡＲＨ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔｌｙ （Ｆｉｇ．１２） ． Ｉｔ ｓｔｒｉｋｅｓ ａｎ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ，
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．
Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｈｉｇｈ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ （１．０） ｉｎ
ｏｃｃｌｕｄｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｓｔａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄｅｓｐｉｔｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｈａｎｇｅｓ． Ｉｔ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ａ
ｎｅａｒｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ｄｕｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｓｈｏｗｉｎｇ ｓｔｒｏｎｇ
ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｌｏｗ⁃ｃｏｎｔｒａｓｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，
ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｉｓ
ｍｉｎｉｍａｌ （０．０４５８ ｐｉｘｅｌｓ）， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｈｉｇｈ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ．
Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｉｔｓ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ （ ０． ３７４１ ｓ） ｉｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ
ｌｏｎｇｅｒ ｔｈａｎ ＯＲＢ􀆳ｓ， ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｇｏｏｄ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｏｖｅｒａｌｌ，
ｔｈｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆｆｅｒｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｗｅｌｌ⁃
ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

Ｆｉｇ．１２ 　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ｄｕｓｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ： Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，
ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ａｖｅｒａｇｅ ｓｈｉｆｔ， ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ

　 　 Ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｌｅｎｓ ｓｔａｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｋｅｙ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ （ ｉｎ ｂｏｔｈ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｏｃｃｌｕｄｅｄ ｉｍａｇｅｓ），
ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ， ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ （Ｆｉｇ．１３） ．
Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｈｉｅｖｅｓ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ （０．９０５）， ｉｔ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ａ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ， ａｎｄ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｃｏｒｎｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ ｓｕｐｅｒｉｏｒ

·３１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ． Ｉｔ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ （ ０． ９３１ ） ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ， ａｎｄ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ａ ｓｔａｂｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ （ ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ １３１ ｔｏ
１３３ ）， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｓｔｒｏｎｇ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｉｔ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ ｍｏｄｅｒａｔｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ （ ０． ５８５ ｐｉｘｅｌｓ ） ｗｉｔｈ ａ
ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ （０．４３６２ ｓ），
ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｈｉｇｈｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ
ｂｏｔｈ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ． Ｔｈｅ ＳＩＦＴ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ
ｕｎｄｅｒ ｕｎｏｂｓｔｒｕｃｔｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ （ １７４ ｐｏｉｎｔｓ ）；
ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｐｒｏｎｅ ｔｏ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ
ｗｈｅｎ ｌｅｎｓ ｓｔａｉｎｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｈｉｇｈ
ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ （１．０１７ ｐｉｘｅｌｓ） ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ＳＩＦＴ
ｉｓ ｗｅｌｌ⁃ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｄｅｍａｎｄｉｎｇ ｈｉｇｈ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｉｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｌｏｎｇｅｒ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｒｅｎｄｅｒｓ ｉｔ ｕｎｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅ ＯＲＢ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｅｓｔ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ （ ０． １２６２ ｓ）， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｒｅａｌ⁃
ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｆｅｗｅｒ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ
ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ， ｉｔ ｓｔｉｌｌ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｏｃｃａｓｉｏｎａｌ
ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ｌｉｍｉｔｓ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｈｉｇｈｌｙ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

Ｆｉｇ．１３　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｌｅｎｓ ｄｉｒｔ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ： Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ， ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ａｖｅｒａｇｅ ｓｈｉｆｔ， ａｎｄ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

　 　 Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｔｈｅ ＡＲＨ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｅｘｃｅｌｌｅｎｔｌｙ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ， ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ｄｕｓｔ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ， ａｎｄ
ｌｅｎｓ ｓｔａｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ． Ｉｔ ｓｔｒｉｋｅｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｂａｌａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｈｉｇｈｌｙ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ． Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＳＩＦＴ ｏｆｆｅｒ ｈｉｇｈ
ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｅｉｒ ｌｏｗ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｒ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｂｌｕｒ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． ＯＲＢ ｅｘｃｅｌｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｂｕｔ
ｓａｃｒｉｆｉｃｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．
Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｅ ＡＲＨ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔａｎｄｓ ｏｕｔ ｆｏｒ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ
ｒｏｂｕｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ， ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｔａｓｋｓ，
ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃
ｗｏｒｌｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．
２．４　 Ｏｔｈｅｒ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃｓ
　 　 １）Ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ．

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ
ａｔｔｉｔｕｄｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｈｅ ｈｅａｄｉｎｇ ａｎｇｌｅ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｐｈａｓｅ （ｗｉｔｈｉｎ ａ ３００ ｍ ｒａｎｇｅ） ． Ｔｈｅ ｂｏｏｓｔｅｒ􀆳ｓ ｒｏｔａｔｉｏｎ
ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ａｘｉｓ （ ０° － １８０°） ｃａｕｓｅｓ
ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ， ｗｈｉｃｈ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ． Ｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ
ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｗｅ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｐｏｓｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅｓ （ θ ） ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ ０° ｔｏ １８０°
ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｂｏｏｓｔｅｒ􀆳ｓ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ
ｓｙｓｔｅｍ．

Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｒｏｔａｔｅｄ ｂｙ ａｎ ａｎｇｌｅ θ ， ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ：

Ｉ′ｘ ＝ Ｉｘｃｏｓ（θ） ＋ Ｉｙｓｉｎ（θ） （２１ａ）
Ｉ′ｙ ＝ － Ｉｘｓｉｎ（θ） ＋ Ｉｙｃｏｓ（θ） （２１ｂ）

ｗｈｅｒｅ Ｉｘ ａｎｄ Ｉｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｘ
ａｎｄ ｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， Ｉ′ｘ ａｎｄ Ｉ′ｙ ａｒｅ ｔｈｅ ｒｏｔａｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓ．
　 　 Ａｆｔｅｒ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ， ｗｅ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ
Ｈａｒｒｉｓ ｍａｔｒｉｘ Ｍ ．

　 　 Ｍ′ ＝
Ｉ′２ｘ Ｉ′ｘ Ｉ′ｙ
Ｉ′ｘ Ｉ′ｙ Ｉ′２ｙ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（２２）

Ｔｈｅ ｒｏｔａｔｅｄ Ｈａｒｒｉｓ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ：
Ｍ′ ＝ Ｒ（θ）ＭＲ （θ） Ｔ （２３）

ｗｈｅｒｅ Ｒ（θ） ｉｓ ｔｈｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ． Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ａｎｄ ｔｒａｃｅ ｏｆ Ｍ ｒｅｍａｉｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｕｎｄｅｒ
ｓｉｍｉｌａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｒ ａｌｓｏ
ｒｅｍａｉｎｓ ｕｎｃｈａｎｇｅｄ． Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ， ｔｈｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｕｎｄｅｒ ｉｍａｇｅ ｒｏｔａｔｉｏｎｓ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

２）Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．
Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ

ｆｏｕｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｉｍａｇｅ
ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ． Ｔｈｅ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅｓ ｗｅｒｅ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｂｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ， ｗｅ
ｇａｉｎ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｅａｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｉｎｃｌｕｄｅ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ， ＯＲＢ， Ｈａｒｒｉｓ， ａｎｄ ＳＩＦＴ．

（１） Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ＯＲＢ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｈｉｇｈ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｎｅａｒｉｎｇ １． ０ ａｃｒｏｓｓ
ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅｓ （Ｆｉｇ．１４）， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｓｔｒｏｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｔｈｅ
Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｈｏｗｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ａｔ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｎｇｌｅｓ （ｅ．ｇ．， ４５° ａｎｄ １３５°）， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｐｏｏｒ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｇｒｅａｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｒｏｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｔａｂｌｅ
ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｂｕｔ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｎｏｔａｂｌｅ ｄｒｏｐｓ ａｔ ｓｏｍｅ
ａｎｇｌｅｓ．

Ｆｉｇ．１４　 Ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ： Ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｖｓ． ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ

　 　 （２） Ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ

ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ， ｗｉｔｈ ｓｈａｒｐ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ａｔ
４５° ａｎｄ １７５°， ｕｎｄｅｒｍｉｎｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ＯＲＢ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ａｂｏｕｔ ４００ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ
ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｓｈｏｗｃａｓｉｎｇ ｇｏｏｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｕｓｔａｉｎｅｄ ａｒｏｕｎｄ ２００ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈ
ｓｏｍｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ， ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｒｉｓ．
ＳＩＦＴ ｓｈｏｗｅｄ ｌｉｍｉｔｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ， ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ａｂｏｕｔ １００
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｂｕｔ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｎｇ ｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ （Ｆｉｇ．１５） ．
　 　 （３） Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．

Ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ： Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ＯＲＢ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｔｈｅｒｓ ｉｎ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｗｉｔｈ
ＯＲＢ ｓｈｏｗｉｎｇ ｈｉｇｈ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ

ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ． Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｓｏ ａｐｐｒｏａｃｈｅｄ １． ０，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｓｔｒｏｎｇ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ．

Ｆｉｇ．１５　 Ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｃｏｕｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅｓ

　 　 Ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ： Ｔｈｅ Ｈａｒｒｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｎｅｇａｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ， ｗｈｉｌｅ ＯＲＢ ａｎｄ ＳＩＦＴ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ， ｗｉｔｈ ＯＲＢ ｅｘｃｅｌｌｉｎｇ ｉｎ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｋｅｙｐｏｉｎｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ｓｈｏｗｅｄ ｓｏｍｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ
ｂｕｔ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ Ｈａｒｒｉｓ．

Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ： Ｔｈｅ ＯＲＢ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｓｔｒｏｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ
ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ Ｈａｒｒｉｓ ｈａｄ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ
ｉｎ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｉｔｓ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ
ｈｉｎｄｅｒｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． ＳＩＦＴ􀆳ｓ ｓｔａｂｌｅ ｋｅｙｐｏｉｎｔ
ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｈａｄ ｌｏｗｅｒ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｉｔｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｉｔｈ ｉｔｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，
ｏｆｆｅｒｅｄ ｈｉｇｈ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｉｄｅａｌ
ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ．

Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ， ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ＯＲＢ ｅｘｃｅｌ ａｔ
ｈａｎｄｌｉｎｇ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｃｈａｎｇｅｓ， ｗｉｔｈ ＯＲＢ ｂｅｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｃｈｏｉｃｅ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｂｏｔｈ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｋｅｙｐｏｉｎｔ
ｑｕａｎｔｉｔｙ． Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｓｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｔｒｏｎｇ
ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｈｉｇｈ － ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｔａｓｋｓ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ＳＩＦＴ ｈａｖｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ， ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｉｎｇ ｃａｒｅｆｕｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

３　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｈａｒｒｉｓ ｃｏｒｎｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＡＲＨ） ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｏｆｆｅｒｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｖｉｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ． Ｂｙ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ， ｄｉｌａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｎｏｎ⁃
ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ， ａｎｄ ｓｕｂ⁃ｐｉｘｅｌ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ，
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＡＲＨ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｍｕｃｈ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ ｎｏｉｓｅ，
ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒ， ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｌｅ
ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｔｈａｔ ｍｅｅｔｓ
ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ Ｈａｒｒｉｓ，
ＳＩＦＴ， ａｎｄ ＯＲＢ， ＡＲＨ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ， ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｓｐｅｅｄ—ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｆｅａｔｕｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ， ｓｍｏｋｅ，
ａｎｄ ｄｕｓｔ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔｉｌｌ ｈａｓ ｃｅｒｔａｉｎ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｕｎｄｅｒ ｅｘｔｒｅｍｅ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
ｃｈａｎｇｅｓ ａｎｄ ｈｉｇｈｌｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｗｈｅｒｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ ｍａｙ ｂｅ ｎｅｇａｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐａｃｔｅｄ． Ｔｏ ｔａｃｋｌｅ
ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ
ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ， ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｉｌｌ ｆｏｃｕｓ ｏｎ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｏｔｈｅｒ
ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｎｓｏｒ
ｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒａｄａｒ ｏｒ ＬｉＤＡＲ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｂｅｔｔｅｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｃｅｎｅ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ， ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ． Ｔｈｅｓｅ
ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｂｒｏａｄｅｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ＡＲＨ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｈｉｇｈ － ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｉｅｌｄｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ， ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ａｎｄ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｙａｎｇ Ｊ Ｄ， Ｗａｎｇ Ｑ， Ｃｏｎｇ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｃｋｅｔ ｂｏｏｓｔｅｒ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ． ２０２０ ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅ （ＡＩＡＭ） ．
Ｐｉｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２０： ４２０ － ４２２． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＡＩＡＭ５０９１８．２０２０．０００９３．

［２］Ａｒｕｌｋｕｍａｒ Ｖ， Ｊａｙａ Ｐｒａｋａｓｈ Ｊ， Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ Ｅ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｐｅｃｉａｌ
ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｍａｓｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｆａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． ２０２１ ２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｍａｒｔ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ （ ＩＣＯＳＥＣ ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２１：
１５５６－１５６１．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＯＳＥＣ５１８６５．２０２１．９５９１８５７．

［３］ Ｍｙｅｒｓ Ｖ， Ｆａｗｃｅｔｔ Ｊ． Ａ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｓｏｎａｒ
ｉｍａｇｅｒｙ． ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１０， １７ （ ７）：
６８３－６８６． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＬＳＰ．２０１０．２０５１５７４．

［４］ Ｙａｎｇ Ｈ， Ｓｈａｏ Ｌ，Ｚｈｅｎｇ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ
ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ： Ａ ｒｅｖｉｅｗ． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１１，７４（１８）： ３８２３－３８３１．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｎｅｕｃｏｍ．２０１１．
０７．０２４．

［５］Ｍａ Ｚ， Ｌｉｕ Ｓ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ

ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ａｄｖａｎｃｅｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１８， ３７： １６３ － １７４． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ａｅｉ．２０１８．０５．００５

［６］ Ｒａｍａｋｒｉｓｈｎａｎ Ｓ Ｋ， Ａｌ⁃Ｈａｌａｈ Ｚ， Ｇｒａｕｍａｎ Ｋ． Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ
ａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ． Ｉｎ：
Ｖｅｄａｌｄｉ Ａ， Ｂｉｓｃｈｏｆ Ｈ， Ｂｒｏｘ Ｔ， ｅｔ ａｌ． （ ｅｄｓ） Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ⁃ＥＣＣＶ ２０２０． ＥＣＣＶ ２０２０． Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ．Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２０： ４００－４１８．ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ９７８－３－０３０－５８５５８－７＿２４．

［７］Ｊｉｎｇ Ｊ， Ｌｉｕ Ｃ， Ｚｈａｎｇ Ｗ， ｅｔ ａｌ． ＥＣＦＲＮｅｔ： Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｏｒｎｅｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２３， ２１１： １１８６７３．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０２２．１１８６７３．

［８］Ｇｕｏ Ｃ， Ｌｉ Ｘ， Ｚｈｏｎｇ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｏｒｎｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈａｒｒｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． ２００９ Ｔｈｉｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２００９，２：４９－ ５２． ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＩＩＴＡ．２００９．３１１．

［９］ Ｋａｄｈｉｍ Ｈ Ａ， Ａｒａｈｅｅｍａｈ Ｗ Ａ． Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｃｏｒｎｅｒ⁃ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ （Ｈａｒｒｉｓ， Ｓｈｉ－Ｔｏｍａｓｉ ＆ ＦＡＳＴ） ｉｎ ｉｍａｇｅｓ
ｎｏｉｓｙ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎ⁃ｌｏｃａｌ ｍｅａｎｓ ｆｉｌｔｅｒ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｌ⁃Ｑａｄｉｓｉｙａｈ
ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０１９，１１（３）： ８６－
９３．

［１０］Ｗｕ Ｊ， Ｃｕｉ Ｚ， Ｓｈｅｎｇ Ｖ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ＳＩＦＴ ａｎｄ ｉｔｓ ｖａｒｉａｎｔｓ． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ，
２０１３，１３（３）：１２２－１３１． ＤＯＩ：１０．２４７８ ／ ｍｓｒ－２０１３－００２１．

［１１］ Ｗａｎｇ Ｙ． Ｙｕａｎ Ｙ， Ｌｅｉ Ｚ． Ｆａｓｔ ＳＩＦＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ， ２０２０， ８： ８８１３３－８８１４０．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．
２０２０．２９８９１５７．

［１２］Ｚｈｏｕ Ｈ， Ｙｕａｎ Ｙ， Ｓｈｉ Ｃ． Ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ＳＩＦＴ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ２００９， １１３（３）：３４５－３５２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｃｖｉｕ．２００８．０８．００６．

［１３］Ｌｉ Ｓ， Ｗａｎｇ Ｚ， Ｚｈｕ Ｑ． Ａ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ＯＲＢ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ． ２０２０ ＩＥＥＥ
５ｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ ＩＴＯＥＣ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０２０：４１７－４２０．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＴＯＥＣ４９０７２．２０２０．９１４１７７０．

［１４］Ｒｕｂｌｅｅ Ｅ， Ｒａｂａｕｄ Ｖ， Ｋｏｎｏｌｉｇｅ Ｋ， ｅｔ ａｌ． ＯＲＢ： Ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ ＳＩＦＴ ｏｒ ＳＵＲＦ． ２０１１ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２０１１： ２５６４－２５７１． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＣＶ．２０１１．６１２６５４４．

［１５］Ｇｕｐｔａ Ｓ， Ｋｕｍａｒ Ｍ， Ｇａｒｇ Ａ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＳＩＦＴ ａｎｄ ＯＲＢ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ
Ｔｏｏｌｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１９， ７８（２３）： ３４１５７－３４１７１． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ１１０４２－０１９－０８２３２－６．

［１６］Ｚ
·
ａｋ Ｂ， Ｈｏｚ·ｙń Ｓ． Ｌｏｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃

ｔｉｍｅ ｓｅａｂｅｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１７，１６（４）：２７３－２８２．ＤＯＩ：
１０．１０８０ ／ ２０４６４１７７．２０１７．１３８６２６６．

［１７］Ｘｕ Ｊ， Ｃｈｅｎ Ｘ， Ｓｏｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｈａｒｒｉｓ－ＦＡＳＴ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ２７ｔｈ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （２０１５ ＣＣＤＣ） ．

·６１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１５： ５４２４ － ５４２８． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＣＣＤＣ．２０１５．７１６１７６３．

［１８］Ｔａｎｇ Ｚ， Ｚｈａｎｇ Ｚ， Ｆｅｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｆａｓｔ ｉｍａｇｅ ｓｔｉｔｃｈｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＳＩＦＴ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２４，１２：１２４１８３－ １２４２０８． ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０２４．３４４３１１１．

［１９］Ｚｈｕ Ｊ Ｔ， Ｇｏｎｇ Ｃ Ｆ， Ｚｈａｏ Ｍ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｍｏｓａｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡ⁃ＯＲＢ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ． Ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｒｃｈｉｖｅｓ Ｏｆ ｔｈｅ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ， Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２０，４２：８３－８９．
ＤＯＩ：１０．５１９４ ／ ｉｓｐｒｓ－ａｒｃｈｉｖｅｓ－ＸＬＩＩ－３－Ｗ１０－８３－２０２０．

［２０］Ｌｕｏ Ｃ， Ｓｕｎ Ｘ， Ｓｕｎ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｈａｒｒｉｓ ｃｏｒｎｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｎｎｙ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｇｒａｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ， ２０２１， １９７１ （ １ ）： Ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ
０１２０８８． ＤＯＩ：１０．１０８８ ／ １７４２－６５９６ ／ １９７１ ／ １ ／ ０１２０８８．

［２１］Ｓｅｍｍａ Ａ， Ｈａｎｎａｄ Ｙ ， Ｓｉｄｄｉｑｉ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｗｒｉｔｅｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ＦＡＳＴ Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ
ａｎｄ Ｈａｒｒｉｓ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１，１８４：１５４７３． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ Ｊ． ＥＳＷＡ．
２０２１．１１５４７３．

［２２］Ｗｕ Ｔ， Ｚｈａｎｇ Ｚ， Ｚｈａｏ Ｊ， ｅｔ ａｌ．， Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ＦＡＳＴ
ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｇｒｉｄ ｉｍａｇｅ． ２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ ＩＣＭＥＩＴ ２０１７） ． Ｐａｒｉｓ：Ａｔｌａｎｔｉｓ
Ｐｒｅｓｓ， ２０１７：７０５－７１１．

［２３］Ｖｉｎｏ Ｇ， Ｓａｐｐａ Ａ Ｄ． Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ Ｈａｒｒｉｓ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ａ ｇｒａｄｕａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｉｎ： Ｋａｍｅｌ，
Ｍ．， Ｃａｍｐｉｌｈｏ， Ａ． （ｅｄｓ） Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＩＣＩＡＲ ２０１３． Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ．
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１３：３５４－３６３．ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－
３－６４２－３９０９４－４＿４０．

［２４］Ｏｌｉｖｅｉｒａ Ａ Ｊ， Ｆｅｒｒｅｉｒａ Ｂ Ｍ， Ｃｒｕｚ Ｎ Ａ． Ａ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ａｃｏｕｓｔｉｃ
ｉｍａｇｅ⁃ｂａｓｅｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ９ （ ４）： Ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ
３６１．ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｊｍｓｅ９０４０３６１．

［２５］Ｘｉａ Ｆ， Ｊｉｎｇ Ｂ， Ｍａ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｎｄ Ｈａｒｒｉｓ
ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｉｓｓｉｌｅ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ．２０２４
ＩＥＥＥ ４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ （ ＩＣＥＴＣＩ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２０２４： １０４８ － １０５３． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＩＣＥＴＣＩ６１２２１．
２０２４．１０５９４３５５．

［２６］Ｗａｎｇ Ｌ，Ｈａｎ Ｋ， Ｓｕｎ Ｈ． Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ２０１９ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ ＣＣＣ ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１９： ８４７８ －
８４８２． ＤＯＩ：１０．２３９１９ ／ ＣｈｉＣＣ．２０１９．８８６６５６０．

［２７］Ｈｕｓｓｅｉｎ Ａ Ａ． Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｈａｒｒｉｓ ａｎｄ ＦＡＳＴ⁃
ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｎ⁃ｌｏｃａｌ
ｍｅａｎｓ． Ｄｉｙａｌａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｆｏｒ Ｐｕｒｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１７，１３：２３－３８．
ＤＯＩ：１０．２４２３７ ／ ｄｊｐｓ．１３０４．３０７ａ．

［２８］Ｌｉ Ｚ， Ｗａｎｇ Ｊ． Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｄｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． ２０１８ １０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｈｕｍａｎ⁃Ｍａｃｈｉｎｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ
（ ＩＨＭＳＣ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８， ２：１９１－ １９４． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＩＨＭＳＣ．２０１８．１０１５０．
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