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OpenCV中分形 ArUco的集成实现

田伦硕

（计算机科学与工程系 指导教师：于仕琪）

[摘要] 本文围绕分形ArUco标记的检测算法优化及其在OpenCV中

的集成展开研究。传统 ArUco 标记在遮挡和远距离场景下鲁棒性不

足；分形 ArUco通过嵌套式 ArUco码设计，结合多阶段检测算法，

显著提升了复杂环境下的检测和姿态估计能力。研究首先分析了分形

ArUco的结构特性与检测原理，其中重点探讨了基于 FAST特征点检

测和 FLANN匹配的关键技术，并针对现有实现中的重复特征点问题

提出了基于距离筛选的优化策略。在OpenCV集成方案中，以OpenCV

内置 FLANN模块替换第三方库 picoflann，在保证性能的前提下降低

了代码复杂度。实验对比表明，优化后的 OpenCV版本在计算效率（耗

时仅增加 0.28%~1.7%）接近原版 nanofractal.h 实现的同时，特征点

匹配数量提升最高达 28%，且错误匹配率极低。此外，研究还验证了

分形 ArUco 在遮挡场景下的有效性。但未来工作需进一步优化特征

点过滤与分类算法以减少误匹配。

[关键词]计算机视觉; 机器学习; 姿态估计



[ABSTRACT] This paper focuses on the optimization of fractal ArUco

marker detection and its integration into OpenCV. Traditional ArUco

marker lacks robustness in occluded and distant scenes. By proposing a

nested marker design combined with a multi-stage detection algorithm,

fractal ArUco significantly improves pose estimation capabilities in

complex environments. The paper first analyzes the structural

characteristics and detection principles of fractal ArUco, especially key

techniques such as FAST feature point detection and FLANN-based

matching. An optimized filtering strategy based on distance is proposed

to resolve the issue of duplicate feature points matching in existing

implementations. For the OpenCV integration, the study substitutes the

third-party library picoflann with OpenCV's built-in FLANN module,

reducing code complexity while maintaining performance. Experimental

comparisons demonstrate that the optimized OpenCV version achieves

computational efficiency comparable to the original nanofractal.h

implementation (with only a 0.28%~1.7% increase in processing time)

while improving feature point matching by up to 28%, with minimal error

rates. Additionally, the study validates the effectiveness of fractal ArUco

in occluded scenarios. But further optimization of feature point filtering

and classification algorithms is demanded to reduce mismatches.

[Keywords] Computer Vision; Machine Learning; Pose Estimation
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1.绪论

1.1 ArUco的应用背景

姿态估计在许多计算机视觉应用中具有重要意义，例如机器人导航[1]、增强

现实[2]等。该过程的核心在于建立真实环境中的点与其在 2D图像投影之间的对

应关系。由于这一步骤通常较为复杂，因此通常会使用合成标记或基准标记

（fiducial markers）[14]来简化流程。

1.1.1 传统 ArUco的应用背景

其中，Rafael Muñoz和 Sergio Garrido提出并开发的 ArUco[2]标记是最流行

的基准标记之一。ArUco码的设计基于二进制方形基准标记，依靠单个标记提供

的黑色边框的四个角点便可以估计相机姿态。其内部的二进制编码设计使其具备

较强的鲁棒性，可以通过选择与原码海明距离较小的候选者实现纠错机制。

图 1ArUco标记在机械臂定位场景的应用

1.1.2 分形 ArUco的应用背景

传统的 ArUco标记在机器人导航[1]、无人机定位[3]和增强现实等场景中已

经广泛被用于姿态估计，如图 1所示。由于传统 ArUco 标记检测依赖于边框检

测，得到边框的角点坐标进一步去进行姿态估计，因此这种方法存在一些局限性：

（1）抗遮挡能力差：现有检测方法在遮挡情况下效果不佳，只要标记有一

个边框的角点被遮挡，就会导致无法检测。

（2）检测距离受限：其可检测范围受标记尺寸限制。大型标记虽可在远距

离被检测，但当相机靠近时，可能因无法完整进入视野而失效；小型标记则难以
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在远距离被检测。

为此，ArUco开发者团队提出了一种新型标记，分形 ArUco（Fractal ArUco）

[4]。同传统 ArUco相比，分形 ArUco标记在设计上更复杂，由多个不同尺寸的

ArUco标记嵌套组成，而且不局限于依赖边框角点来进行位姿估计，因此能够在

不同距离及部分遮挡情况下实现鲁棒检测。鉴于其日益增长的使用需求（如无人

机配送中的姿态估计），将分形 ArUco 标记功能集成至 OpenCV 库是一项对开

发者社区有益的工作。

1.2 OpenCV集成情况

由于 ArUco标记的强大功能，其在开发初期便被移植至 OpenCV_contrib工

具库作为附加功能，并持续优化，最终于 2022年 12月正式合并进入 OpenCV主

库的 objdetect模块中。当前 OpenCV版本的 ArUco模块已具备良好的性能，因

此 OpenCV已经多年没有对 ArUco模块进行新功能的引入更新。然而截至目前，

ArUco开发者团队已经在 ArUco方向有多项新的设计实现，有些已经有了广泛

的应用，比如分形 ArUco。此外，本年度的 GSoC与 OpenCV合作提出的待解决

问题中就有分形 ArUco功能的合并。

1.3 研究目标

本研究旨在将分形ArUco标记的功能集成到OpenCV库的 objdetect模块中。

最基本的目标是在消除外部依赖的前提下，找到一种用户友好，结构清晰的工程

设计方案[15]。此外，本研究不局限于工程上的设计实现，也会对分形 ArUco功

能的实现进行尽可能的优化。在达成这些目标之前，需要先深入了解 OpenCV库

的架构合分形 ArUco 功能的原理。此外，在完成集成后，需要设计一套针对该

任务的测试数据集和评判的标准评来评估现有实现方案和集成优化后的实现方

案。最终的结果应向 OpenCV社区提供一个文档完善、高性能且扩展性强的解决

方案。本研究使计算机视觉领域和机器人领域的开发者和研究人员都能受益。

1.4 文章结构

本文后续章节概括如下：第二章为分形 ArUco 标记理论技术研究，详细分

析分形 ArUco 的结构特性与检测原理，重点阐述多阶段检测算法的实现过程，

包括传统边角检测、特征点投影、子像素级细化特征点检测与匹配等关键技术，
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并对现有分形 ArUco库的技术实现进行对比分析；第三章为 OpenCV 集成方案

设计与实现，首先提出模块架构设计方案，然后详细说明 FLANN[13]模块替换

的具体实现方法，最后介绍重复特征点异常的修复方案；第四章为实验分析与验

证，首先介绍实验环境和数据集，接着通过设计对比实验，从计算效率、特征匹

配数量和真阳率三个维度，对优化前后的算法性能进行全面评估；第五章为结论

与展望，总结本文的研究成果，并指出未来可能的改进方向。
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2.分形 ArUco标记理论技术研究

2.1 分形 ArUco结构特性

在 Fractal Markers: A New Approach for Long-Range Marker Pose Estimation

Under Occlusion[4]这篇文章中，作者对分形 ArUco 的原理进行了解释。分形标

记采用多个 ArUco 码嵌套的独特设计，每个标记由多个方形子标记组成。标记

包含三个关键部分：用于快速检测和定位的黑色边框、存储二进制 ID（黑白方

格代表 0和 1）的编码区域以及确保内层标记独立检测的白色隔离带，如图 2，

图 3所示。

图 2 分形标记的通用结构中，每个标记由可划分为三个单元组成：黑色边框构成标记外缘，

灰色单元区域用于配置并唯一确定标记 id，而白色隔离带则用于辅助内层标记的检测[4]

图 3 左为传统 ArUco码，右为四层嵌套分形 ArUco码示例
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2.2 多阶段检测算法

分形 ArUco 的检测方法通过多阶段协同策略实现了对标记的高鲁棒性识

别。整个检测流程大致分为三个阶段：首先是传统的边角检测，用以初步定位可

能存在的标记区域并提取初始角点；接着在图像金字塔上对角点进行多尺度细化，

提高定位精度并剔除不可靠点；最后，引入特征点检测与匹配机制，充分利用编

码区域内部的图案结构，通过几何约束与统计优化相结合的方法，在多视角甚至

部分遮挡情况下实现更稳定的位姿估计。这一体系化流程显著提升了分形

ArUco 在复杂场景下的识别能力。

2.2.1 传统边角检测

如果原始图像是彩色的话，图像预处理阶段将输入图像转换为灰度图，如图

4(b)所示。接着使用自适应阈值[18]处理来对灰度图进行二值化，以此突出显示

标记的边缘。这里的自适应阈值通过动态调整窗口大小来适应不同分辨率的图像，

然后计算窗口平均灰度值，进而作为阈值，如图 4(c)所示。这一步骤的目的是为

后续的轮廓检测提供清晰的二值图像，这样的轮廓更容易被识别和处理。

接下来是轮廓检测与初步筛选阶段。算法查找整个图像中可能的所有轮廓，

并对每个轮廓执行几何分析，这一步骤用于筛选可能的标记候选。首先，系统会

去除小于所需标记大小的轮廓，然后使用多边形逼近算法去近似轮廓以确定其是

否可以被近似为凸四边形，如图 4(d)所示。通过验证所有轮廓，满足要求条件的

轮廓角点将被排列以适用于处理阶段。

在分形标记解码阶段，系统将每个候选四边形区域透视映射到规范化视图，

并提取其内部的比特矩阵。算法使用预先定义的编码规格生成比特矩阵，并从每

个比特适用的双线性插值取像素值。之后，根据矩阵的平均亮度将其量化为二元，

并调用解码函数，以验证比特模式是否符合已知的标记编码。如果解码成功，算

法会调整角点顺序以对齐标记方向，并将有效的候选者添加入列表。

然后是候选标记去重阶段，通过调用排序函数，首先将候选列表按标记 ID

排序，同 ID 的标记则根据周长去掉一个。之后利用标准库的去重函数，筛除掉

多余的同特征的候选标记，最后保证每个标记最多只出现一次。这一过程性操作

的目的在于防止同一标记反复被检测出来，保证输出为唯一最优解。
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图4 传统 ArUco角点检测流程 (a)分形 ArUco码输入原始图像 (b)RGB图像转化得到灰度

图像 (c)自适应阈值处理后的突出标记边缘的二值图像 (d)多边形逼近方法检测到的候选轮

廓图像 (e)轮廓筛选后得到的初始角点 (g)角点亚像素优化后得到的最终角点

2.2.2 角点投影与细化

亚像素角点细化的核心在于，在角点位置周围一个小正方形区域内，分析图

像导数并寻找其极大值点。在图像尺寸较小时，分析区域也随之缩小，从而显著

降低计算成本。为同时保证效率与精度，细化过程采用多尺度策略，在原始图像

的金字塔结构上逐层进行。具体而言，系统首先为每个角点寻找可进行初次细化

的最小分辨率图像，在完成初步细化后，进入上一层更高分辨率图像继续精细化，

直到最终在原始图像上完成所有角点的精确定位。

图像金字塔由多层不同分辨率的图像组成。最顶层是原始图像，后续各层是

通过按比例缩小图像尺寸逐级构建而成。在进行角点细化时，首先需要为每个标

记选择一个合适的图像层作为起始细化层。选择依据是该图像中标记的投影面积

接近理想的参考面积。如果标记在某一层图像中的面积太小，不满足角点间最小

距离的要求，那么该标记将不被考虑。

如图 4(e)(f)所示，实验结果验证了该方法的有效性。图 4(a)为原始输入图像；

图 4(e)展示了根据初步姿态估计投影得到的角点位置；图 4(f)则用红色标出了经
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细化后的角点。可以清楚地看到，初始角点位置（蓝色）与细化后位置（红色）

相比存在偏差，细化处理提高了角点定位的准确度，并进而改善了姿态估计结果。

在进行角点细化时，还需考虑遮挡情况。在细化过程中会对每个角点的位置

进行局部图像分析。首先，判断其周围区域的图像对比度是否过低。由于标记图

案为黑白结构，理想情况下角点应处于高对比度区域。如果该区域最亮与最暗像

素值的差异低于设定阈值，则认为角点可能被遮挡。此外，若某个角点在细化过

程中发生了严重位置漂移，也将被视为不可靠并予以排除。

2.2.3 特征点检测与匹配

章节 2.2.1中提到的分形 ArUco角点检测是基于传统 ArUco的检测算法，而

特征点检测与匹配是分形 ArUco 码检测原理的关键，也是它能相比传统 ArUco

鲁棒性有显著优势的关键。在传统 ArUco 码的检测过程中，边框之内的存储二

进制 ID 的编码区域仅仅是利用编码信息与字典中的编码进行比对，内部大量的

特征点的位置信息都被浪费。而分形 ArUco利用了这些内部特征点信息用作位

姿估计。

特征是一个数字图像中让人有兴趣的部分，它是许多计算机图像分析算法的

起点，包括边缘，角，区域，脊等类别。图像中的兴趣点是指具有明确位置且可

被鲁棒检测的像素点。这类点通常包含丰富的局部信息，并能在不同图像间实现

理想的可重复性检测[6]。兴趣点检测在图像匹配[19]、物体识别[20]、目标跟踪[21]

等领域具有重要应用。

兴趣点检测已经有很多成熟的算法，比如 Moravec 角点检测算法[7]，

Harris-Stephens角点检测算法[7,8]，SUSAN角点检测器[8]。FAST（加速分段测

试特征检测）算法最初由 Rosten与 Drummond提出[9]，用于识别图像中的兴趣

点（interest points），以检测速度快而被移动机器人同步定位与建图（SLAM）

这种实时帧率应用广泛使用[10]，如图 5所示。

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%95%B0%E5%AD%97%E5%9B%BE%E5%83%8F
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图 5 扫地机器人 SLAM应用中利用 FAST方法进行兴趣点检测，(a)为模拟家庭内部建模画

面， (b)为在原属图像基础上检测并用绿色圆圈绘制出的兴趣点

图 6 (a)原始图像展示有兴趣的区域 (b)用 FAST方法对分形 ArUco进行粗略特征点检测并

用蓝点表示兴趣点 (c)边角分类的示例 (d)过滤并且分类之后的角点，不同的颜色（红色，

蓝色，绿色）代表不同的类别[4]

在分形 ArUco的检测过程中，FAST同样被用于编码区域特征角点的粗略检

测。当然，因为是速度极快的粗略检测，除了算法需要的有效角点之外，还有得

到大量干扰的兴趣点，如图 6(a)(b)所示。

对 FAST算法初步检测得到的特征点集，首先进行两级筛选：第一级基于响

应值过滤，计算所有特征点响应值的 20%分位数阈值，仅保留响应值高于该阈值

的特征点，确保所选点具有足够的显著性；第二级基于局部对比度过滤，对每个

候选特征点提取 10×10像素邻域，计算其灰度标准差，若标准差低于预设阈值

则剔除该点，保证特征点位于纹理丰富的区域。

通过过滤的特征点随后进入分类阶段：对每个特征点的 10×10邻域进行基

于平均灰度的二值化处理，然后分析二值图像的连通域数量和非零像素占比——

若连通域数为 2且非零像素占比超过 50%则归为类别 1（绿色），连通域数为 2

但非零像素占比较少则归为类别 2（红色），连通域数大于 2则归为类别 3（蓝
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色），如图 6(c)(d)所示。该分类结果通过颜色编码可视化，并为后续的特征点匹

配提供类型约束，从而在保持实时性的同时有效提升匹配准确率。

在特征点匹配阶段，系统首先基于特征点的分类结果建立匹配条件，仅允许

相同类别的特征点之间进行匹配。单应矩阵[22]作为处理视角变化的核心数学工

具，能够建立标记模板平面与图像像素平面之间的透视映射关系。当相机视角发

生变化导致标记出现旋转、倾斜或部分遮挡时，算法首先利用检测到的外部四个

角点计算单应矩阵，将模板坐标系中的二维点精确投影到当前图像空间，从而预

测内部特征点应当出现的位置。基于这一预测，算法通过基于这些预测点建立

KDtree[17]索引然后半径搜索寻找预测点周围符合约束的特征点。该算法采用改

进的 RANSAC 框架实现鲁棒位姿估计[11]：首先随机选取 4组具有相同类别标

识的特征匹配对计算初始单应性矩阵，评估该变换下所有特征点的投影误差，统

计满足误差阈值的 inlier数量。经过多次迭代后，选择 inlier 数量最多的变换作

为最优解，最后使用所有 inlier重新计算精确的变换矩阵。该方法通过单应性预

测和分类约束的双重保障，显著减少了误匹配的可能性，同时利用 RANSAC机

制确保了算法对噪声和异常值的鲁棒性，即使在复杂视角变化或部分遮挡情况下，

仍能为后续的位姿估计提供可靠的 2D-3D 对应关系。这种融合了类别约束和统

计优化的匹配策略，使算法能够同时保证计算效率和姿态估计精度[16]。

2.3 分形 ArUco库技术实现分析

分形 ArUco 功能目前有两个官方实现版本：一个是 ROS[23]集成的 ArUco

库，支持分形标记检测，但依赖 ROS 生态；另一个是轻量级头文件

nanofractal.h[12]，独立于 ROS，适合嵌入式和快速应用场景。通过调研得知，两

个版本的理论原理一致，核心算法相同，具体实现以及主要特征高度相似。相比

之下，nanofractal.h更轻量，代码结构清晰，无 ROS依赖，适合作为 OpenCV集

成的模板，nanofractal.h的实现架构如图 7所示。因此在后续代码分析过程中，

本研究也将 nanofractal.h作为主要参考模板。

分形 ArUco的检测方法的实现中，阈值分割，轮廓定位，矩阵计算，FAST

特征点检测，图像绘制等功能都使用了 OpenCV 自带的方法。值得注意的是，

FLANN[13]的 KD 树索引在这里用于将检测到的特征点与投影到图像上的标记
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点进行匹配。然而这里的 FLANN没有使用 OpenCV自带的模块，而是使用了一

个名为picoflann.h的头文件中定义的KD树索引类[5]。picoflann.h同样也是Rafael

Muñoz Salinas教授在多次改进后实现的专门针对类似任务的轻量头文件。区别

于 OpenCV集成的 FLANN模块的 KD树索引，picoflann.h通过轻量化的实现和

适配器机制，专注于特定任务的优化，尤其是在低维数据的特征点匹配中表现出

色。它提供了更高的灵活性和可定制性，允许用户根据具体需求调整数据访问方

式和索引行为，同时避免了 OpenCV模块中可能存在的额外性能开销。

图 7 原 nanofractal.h头文件分形 ArUco实现类的依赖 UML图
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3.OpenCV集成方案设计与实现

3.1 模块架构设计

分形 ArUco的功能实现主要依赖于三个类：FractalMarker，FractalMarkerSet，

FractalMarkerDetector。参考 OpenCV 库中 objdetect 模块的接口习惯，传统的

ArUco模块设计主要依赖两个接口，aruco_detector.hpp和 aruco_dictionary.hpp。

字典是相同大小的各种独一无二的 ArUco 码的集合，aruco_dictionary 是用户用

来调取预存的字典的接口。但由于分形 ArUco码设计的特殊性，它与普通 ArUco

标记在存储结构上存在显著差异。普通 ArUco标记通常仅需存储标记 ID 和基础

位姿信息，而分形 ArUco则需要记录多层级标记系统的完整拓扑结构。其配置

数据包含：层级数量、子标记数量、各标记的 3D空间坐标、标记间的连接关系

矩阵（二进制位映射），以及几何约束参数。此外，预定义的分形 ArUco 每个

层级数（2~5层）只有一个固定的码，并不像传统 ArUco有一整个字典。因此，

本研究认为分形 ArUco的预存储信息的调取接口不适合插入 arcuo_dictionary接

口 中 。 最 终 设 计 方 案 为 FractalMarker 和 FractalMarkerSet 被 定 义 在

fractal_marker.hpp文件中，FractalDetector类被定义在 fractal_detector.hpp文件中。

这样的设计和传统 ArUco模块接口为平行关系，比较适合用户理解和调用，不

易造成混淆，而且 objdetect模块也维持了简洁。

3.2 FLANN模块替换方案

如图所示，在原有设计中，FractalMarkerDetector 模块集成了过多的外部依

赖。尤其在图像处理与特征匹配方面，多个功能性类如 KdTreeIndex、

Homographer、L2 等直接暴露，造成了接口冗长、维护困难，如图所示。其中

KdTreeIndex、L2 都是 picoflann 命名空间内的类和结构，而 Homographer、

Picoflann_KeyPointAdapter则是为了处理该任务专门设计的类和结构。

根据 picoflann作者 Rafael Muñoz Salinas教授的实验数据表明，picoflann在

10000个 2D点的数据集上同 OpenCV的 FLANN模块相比，索引建立速度提升

1.73倍，KNN搜索速度提升 1.8倍，半径搜索速度提升 3.21倍[5]。在这种情况

下，这两种实现方案要在关键点匹配的表现和代码的简洁，用户友好性之间进行

权衡。因此本实验需要在去除分形 ArUco模块对 picoflann 的依赖，用 OpenCV
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自带 FLANN模块进行替换之后，对两种关键点匹配的实现进行性能对比和代码

结构和复杂性进行对比。

在去除 picoflann的依赖后，KdTreeIndex、L2以及专门为处理该任务设计的

Picoflann_KeyPointAdapter类均被去除，用于单应矩阵计算操作的 Homographer

类也可以通过方法内置而去除。此外，原先实现针对关键点过滤和分类实现的

kfilter和 assignClass方法经研究分析，只有在 FractalMarkerDetector的检测算法

实现中收到调用。因此计划将这两个方法移植为 FractalMarkerDetector类的内置

方法。最终的项目结构如图 8所示。

图 8 经过优化和模块替换后的分形 ArUco项目结构 UML图

3.3 重复特征点异常修复

在实验过程中，研究发现最终得到的匹配到的特征点集有重复现象。更详细

的来讲，特征点匹配算法的理想解集应该是一个 2D点集和一个 3D点集，两个

点集一一对应且每个点独一无二。其中 2D点集代表在筛选且分类之后的特征点

集中找到的能够与平面标准分形 ArUco码上的角点匹配上的点的集合，3D点集

则代表特征点集在模板平面上的对应点的集合。首先,由于在原始图像进行关键

点绘制时，重复的点会覆盖，因此人眼无法直观的从图像上观测到重复的点。此

外，一张分形 ArUco 码的特征点数量极多，对于关键点是否能正确匹配标准分
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形 ArUco码上的角点，也有一定的难度进行判断和统计。

原始 nanofractal.h的算法经过测试，在某些数据集上有出现特征 2D点重复

的情况。经过分析，重复的 2D点对应的 3D 点是不同的。如果 3D 点集不在同

一平面，经过通过初步检测计算出的单应矩阵投影计算出的 2D点可能出现重合

的情况，这是遮挡造成的结果。然而在本实验中，算法依赖的标准分形 ArUco

码上的所有角点都在同一平面，因此视觉变换后理论上不会出现重复点的情况。

图 9 nanofractal.h的计算结果，模板平面上(右图)不同的点匹配到

相同的特征点(左图)，其中(a)是正确的匹配，(b)是错误的匹配

在这种情况下，出现重复点的原因只有可能是在 FAST特征点检测时没有正

确检测出真正匹配的特征点，或者在后续分类过滤的过程中错误将需要的特征点
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抹除，导致在特征点匹配的阶段，基于根据单应矩阵视角转换计算出的理论 2D

点集利用 FLANN进行半径搜索时找不到正确的特征点，于是只能找一个相对最

近的类别信息相同的角点进行替代，如图 9所示。与此同时，被错误匹配的角点

在可能之前已经与其他理论 2D点进行了匹配，这也就造成了出现重复特征点的

现象。

在使用 OpenCV自带 FLANN模块替换后的版本中，这种现象同样存在。这

些点集一一对应的关系是要在未来算法用于位姿估计，因此这些点匹配的精确性

是尤为重要的。用户期待使用的检测算法的输出应该是保证正确的情况下尽可能

多的匹配检测到的关键点和模板样点。由于特征点检测所用的 FAST 方法是

OpenCV自带方法，没有办法进行简单的优化，本实验把工作重点放在匹配过程

中对重复点的过滤筛选。通过记录之前加入 2D点集的关键点，在添加新的特征

点时检查是否重复，如果重复则比较重复的点与匹配到的 3D点集中的欧几里得

距离，并且保留距离最近的点作为正确的匹配点。算法流程图如图 10所示。

图 10 消除重复特征点匹配的算法流程图

OpenCV集成的 FLANN 在此情景下通过使用半径搜索来匹配 3D点集的投

影在一定半径距离 R内和图像中的最近的 2D关键点。然而，如果匹配到的最近

的相同几何约束的点到查询点距离超过了搜索半径距离 R，返回的匹配点 dist距

离为默认值 0，按照图 10的算法计算会导致结果全部保留为默认值为 0的异常

点（outliers）。因此未达到避免错误匹配的目的，这里应该添加判断逻辑来避免
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算法收敛到 dist为 0的异常点。此外，搜索半径距离 R的调整也不应该被忽略。

通过这样的过滤和替换处理，实验期望的结果理论上能够有效地提高关键点

匹配的性能。
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4.实验分析与验证

这一章节通过实验对比和分析原版 nanofractal.h的分形ArUco码检测算法和

在去除 picoflann 依赖，特征点匹配模块替换和优化之后的新版算法，来证明新

版算法实现的有效性。实验从计算效率，特征点匹配数量，特征点匹配准确率三

个标准进行衡量。本实验之后统一称前者算法为 nano版本，后者为 OpenCV版

本，以便描述和理解。

4.1 实验环境与数据集

本实验实现设备为 Intel(R) Xeon(R) Platinum 8352V 2.1GHz 处理器，采用双

路CPU配置，共 128个逻辑核心，支持NUMA架构。所有实验均在Ubuntu 22.04.1

LTS 操作系统环境下完成，系统内核版本为 5.4.0-155-generic。实验依赖的

OpenCV库为 5.x开发版本。

对于数据集的拍摄，摄像机选用 iPhone15后置摄像头。nano版本和 OpenCV

版本的算法实现差别主要在特征点匹配阶段，由于比对特征点是否正确匹配模板

样点没有办法通过算法处理进行有效的判断。尤其是在特征点密集的情况下，无

法通过简单的算法来正确判断所有的边缘案例。因此本实验的数据匹配更依赖人

为判断，这导致无法处理规模太大的数据集。

在数据集的设计中，本实验采用了 FRACTAL_4L_6分形码作为拍摄对象（除

此以外还有 FRACTAL_2L_6，FRACTAL_3L_6 和 FRACTAL_5L_6,其中 L 代表

分形码嵌套的层数，实验采用的分形码由 4 层 ArUco码嵌套组成）。数据拍摄

方法为将打印好的 FRACTAL_4L_6分形码平放在水平面，摄像机以一定的倾斜

角度的方向来拍摄。一组数据是无遮挡状态下的分形码，另一组数据是有遮挡状

态下的分形码，专门遮挡住外围边框的角点以测试算法专门处理应对遮挡情况的

检测机制。每一组数据图像的原始分辨率均为 4032*3024，通过 OpenCV自带方

法分别将像素压缩到 2016*1512，1344*1008，1008*756，672*504，如图 11(a)(b)

所示。

在本实验中，因为算法大多数依赖像素级的阈值长度，图像分辨率是影响算

法输出的极其重要的因素。也正因为 nano版本和 OpenCV版本之间的检测算法

完全一致，实验不需要其他的一些复杂的拍摄条件作为对照，比如模糊的程度，

复杂的光照环境，极限的倾斜角等。本实验的数据集只是针对特定任务定制，如
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图 11 (a)为无遮挡的分形码图像，(b)为有遮挡的分形码图像

果未来有检测方法优化的测评需求，本实验的数据集测评无法完全覆盖各项指标。

4.2 性能对比测试

4.2.1 计算效率测试

首先是计算效率测试。本实验不只是对于 nano 版本和 OpenCV 版本之间的

特征点匹配算法进行计算效率比较，也要对整个检测算法其他阶段进行测试。因

为假设某个版本的实现在特征点匹配过程中花费了比另一个版本多数倍的时间，

但是如果在整个检测算法中特征点匹配的耗时占比很低，整体算法的耗时实际上

区别并不明显，那么系统完全可以采纳匹配准确率更高和匹配数量更多的算法。

不同版本在不同数据集上的关键点匹配在算法总时间的时间占比如图 12所示。

图 12 图中纵坐标为关键点匹配时间占比，横坐标为图像分辨率的宽度；

No-Occlusion代表无遮挡的数据集，Occlusion代表有遮挡的数据集
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图 13 图中纵坐标为关键点匹配数量，横坐标为图像分辨率的宽度；

No-Occlusion代表无遮挡的数据集，Occlusion代表有遮挡的数据集

分析图像可知，像素高低和关键点匹配时间占比呈负相关，在有遮挡的数据

集上时间占比普遍低于同像素的无遮挡数据集，这是因为检测算法和过滤算法在

高分辨率和有遮挡情况下耗时增加的更多。值得注意的是，672像素且有遮挡的

情况下由于两种算法都无法检测出完整的外部边框，没有触发之后的关键点检测

算法，因此图像中并没有关于它们的时间占比数据。

从数值上进行分析，可以发现关键点检测的时间占比是普遍较少的，OpenCV

版本的关键点匹配算法要比 nano版本的多耗时 0.1 ~ 0.3ms，这导致算法的总耗

时在有遮挡数据集上提高了 0.28% ~ 1.2%，在无遮挡数据集上提高了 0.8%~1.7%。

换句话说，这是可以忽略不计的效率损耗。

4.2.2 特征匹配数量测试

其次是关键点匹配的数量的对比。不同版本在不同数据集上的关键点匹配数

量如图 13所示。从总体上分析，分辨率越高，关键点越多，能够匹配到模板分

形 ArUco码的关键点就越多，因此图像中的四条曲线整体都呈上升趋势。同时，

分辨率越高，在相同数据集上的表现 OpenCV版本相对于 nano版本的优势越明

显。而且由于遮挡数据集中有大量特征点被遮挡，能够检测和匹配的特征点数量

相比没有遮挡的数据集要大幅度减少，这也是符合实验预期的结果。同样地，分

辨率宽度 672 像素的遮挡数据集由于没法定位到外部边框无法进行单应矩阵的
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计算因此无法通过模板分形 ArUco的特征点坐标来估计现实的特征点坐标进而

无法进行特征点匹配，因此图 13中的数据为 0。

4.2.3 真阳率测试

然而想要验证 OpenCV版本的特征点匹配算法的有效性，单独使用匹配数量

作为衡量标准是不够的，因为很有可能出现假阳样本。因此接下来本实验的重点

放在如何统计大量匹配点的真阳率。通过计算预测点位和实际的特征点位之间的

欧几里得距离，如果大于某一设定的阈值，系统可以粗略判定出现了错误匹配。

然而这种方式有很大的局限性，因为当特征点十分密集时很有可能出现有误匹配

但是计算出的欧几里得距离并不大的情况。因此实验最终选择用人眼观测评判并

统计出现错误匹配的特征点对数量，最终对实验结果进行分析统计。Nano版本

和 OpenCV的实验结果分别如表 1和表 2所示。

表 1 nano版本错误匹配数量统计表

表 2 OpenCV版本错误匹配数量统计表

分辨率（像素） 无遮挡数据集 有遮挡数据集

672 0 -

1008 0 0

1344 0 0

2016 1 0

4032 0 0

分辨率（像素） 无遮挡数据集 有遮挡数据集

672 0 -

1008 0 2

1344 0 0

2016 0 0

4032 0 0
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图 14 图中绿色点代表被匹配的关键点，红色箭头标注误匹配的关键点

通过分析数据，nano版本出现的错误匹配仅有一例，即图 9(b)所展示的

情况。通过第三章中提到的算法修复，OpenCV版本在无遮挡数据集上可以达到

100%的真阳率，较 nano版本增加的匹配点对都是正确匹配。在有遮挡数据集上，

如图 14所示，出现的误匹配都是由于类似的遮挡物体边缘的特征点被误检。造

成这种情况出现有两个原因，一是因为特征点过滤和分类算法的不完善，导致这

样的错误的特征点在过滤算法之后仍然被保留甚至给以分类，二是因为后续特征

点匹配算法处理与预期点位距离较近的点的情况不够完善。

总体来说，OpenCV版本相比于 nano版本性能上计算效率几乎无差别（总耗

时增加 0.28% ~ 1.7%），在关键点匹配任务中能正确匹配的关键点数量有大幅提

升（0% ~ 28%），但是目前由于过滤算法不够完善，结果包含少数假阳案例。

对于位姿估计任务，虽然后续通过 RANSAC算法的鲁棒机制可以抽样计算出最

佳的模型，但是 outliers的数量越少算法就可以以越少的抽样次数确定最佳的模

型进而计算单应矩阵，因此解决错误匹配的问题在该检测任务中十分重要，需要

从关键点过滤分类算法和调试距离阈值参数两个层面分别优化。
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5.结论与展望

5.1 研究成果总结

本研究通过深入挖掘分形 ArUco码的实现原理和 OpenCV库的使用，成功将

分形 ArUco 码的功能通过简洁有效的架构设计，用户友好的接口很好地集成进

了本地的 OpenCV库中。具体实现的代码行数从原先的 1500行缩减到 800行左

右，大大提高了面向用户和开发者的可读性。通过实验不断调整优化，OpenCV

版本的实现相比于原版 nano版本的实现已经在计算效率几乎无差别的情况下，

能够做到在关键点匹配任务中匹配效果显著上升，但是仍然有少数错误的关键点

匹配情况，还有继续优化的空间。

5.2 未来工作方向

未来的工作重心为在更多不同拍摄条件（包括不同的距离，角度，光线条件，

遮挡物）的数据集上进行测试，排除潜在程序错误的影响。同时，目前存在的少

量关键点错误匹配问题需要通过调试距离阈值参数来解决。实现能在多场景稳定

输出正确的特征点匹配测试后，会向 OpenCV社区提交合并申请。此外，未来研

究方向将持续对检测方法尝试优化，比如尝试使用深度学习方法代替传统的视觉

检测方法，进一步提高计算效率和检测准确率，并且持续同步 OpenCV库对应模

块的更新。
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