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ＳＵＲＦ 与 ＦＬＡＮＮ 算法结合的图像匹配方法

周志伟， 袁锋伟， 张　 亢， 吴　 智

（南华大学 机械工程学院， 湖南 衡阳 ４２１００１）

摘　 要： 针对核环境下自主式导航机器人对目标识别与跟踪过程中提高特征点匹配的准确率和稳定性问题，提出一种基于加

速鲁棒特征（ｓｐｅｅｄ ｕｐ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＳＵＲＦ）算法进行特征提取和特征描述，利用快速最近邻逼近搜索函数库（ ｆａｓｔ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＦＬＡＮＮ）算法进行特征点预匹配，并使用随机采样一致性（ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）
算法优化匹配结果，从而实现图像实时匹配与识别。 实验结果表明，在不同实验条件下，包括角度变换、缩放变换、局部遮挡、
局部光照等，本文算法均能匹配出目标区域内模板图像，具有较好的精确性和稳定性。
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０　 引　 言

在核退役工作中，由于早期核设施很多工程资

料存在不完整情况，无法清晰了解核设施内部情况，
需要核工业机器人［１－２］ 对内部核设施布局进行勘

察。 在未知的核电厂区环境下识别各种具有不同含

义的安全警示标志，有效地指导操作人员采取相应

的防护措施，是核工业机器人最重要的任务之一。
机器人识别安全警示标志是图像匹配技术的典

型应用，图像匹配的前提是特征提取，特征点的优劣

直接影响图像匹配效果。 目前，相关研究人员提出

许多特征点检测、描述算法。 但在应用于机器人视

觉时，相机的成像往往会被角度、障碍物遮挡、光照

等因素影响， 从而导致匹配效率不高的问题。
Ｌｏｗｅ Ｄ Ｇ［３］提出 ＳＩＦＴ 算法和 Ｈｅｒｂｅｒｔ Ｂａｙ［４］ 等人在

２００６ 年提出 ＳＵＲＦ 算法，因为 ＳＵＲＦ 特征提取结合

了二维 Ｈａａｒ 小波响应、积分图像和 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵来

加速算法的实现，使得 ＳＵＲＦ 特征提取的运算时间

大幅下降。 索春宝［５］ 等人对主流的特征提取算法

进行各项性能测试，对比结果显示，特征检测性能表

现较好的是 ＳＵＲＦ 算法。
王金龙［６］等人对 ＳＩＦＴ 算法特征提取和 ＦＬＡＮＮ

匹配进行研究，虽然在角度变换、图像缩放、光照变

化等不同实验条件下有较好的准确度，但是算法运

行时间较长，不能很好的应用于对实时性要求较高

的机器人视觉场合中。 针对上述问题，本文采用鲁

棒性较好的 ＳＵＲＦ 算法对图像进行特征点提取，使
用匹配精度和运算速度较好的 ＦＬＡＮＮ 算法［７］ 进行

预匹 配， 对 匹 配 过 程 中 产 生 的 错 误 匹 配 采 用

ＲＡＮＳＡＣ 算法［８－９］ 进行筛选，以提高整个图像匹配

的精确度和实时性。

１　 图像匹配算法设计

本文提出的 ＳＵＲＦ 与 ＦＬＡＮＮ 结合算法的图像

匹配流程如图 １ 所示。 其主要分为 ４ 个阶段：去除

噪点、提取特征点、生成特征点描述子、特征点匹配



和优化匹配特征点。

与模板图像匹配

生成特征点描述子特征点检测

优化匹配点

去除噪点图像采集

得到可视化结果

图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．１　 图像噪点与去除

在核环境下工作的相机，由于无法通过屏蔽手

段完全避免辐射影响相机，图像必然会产生脉冲噪

点。 而噪点的存在将影响图像特征点的生成，从而

降低图像间的配准度。 因此，需要对采集的图像采

取图像预处理消除脉冲噪点［１０］，本文采用双边滤波

去噪。 双边滤波的滤波原理是采用服从高斯分布的

加权平均值代替某个像素值。 其数学关系如下：

ＦＢＬ（ Ｉｘ） ＝ １
Ｗｘ
∑
ｙ∈ｓ

Ｇσｄ
（‖ｘ － ｙ‖）Ｇσｒ

Ｉｘ － Ｉｙ( ) Ｉｙ，

（１）
　 　 Ｗｘ 定义式为：

Ｗｘ ＝ Ｇσｄ
（‖ｘ － ｙ‖）Ｇσｒ

（ Ｉｘ － Ｉｙ） Ｉｙ， （２）
　 　 其中， ｘ 为当前点位置； ｙ 为 ｓ × ｓ 区域内点； Ｉｘ、
Ｉｙ 为当前点的像素值； Ｇσｄ

为空间邻域关系函数；
‖ｘ － ｙ‖ 为空间距离； Ｇσｒ

为灰度值相似关系函数；
σｄ、σｒ 为高斯标准差。

双边滤波即能去除噪声，又能进行边缘保护。
所以，经双边滤波处理的待检测图像将具有较好的

鲁棒性检测区域，特征点更具顽健性。
１．２　 特征点检测

１．２．１　 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵

ＳＵＲＦ 算法的核心是 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵，其行列式的

局部最大值决定了特征点的位置。 ＳＵＲＦ 算法依计

算 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵的极值来获得稳定点，并通过矩阵

行列式的最大值确定特征点的位置。 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵

判别式中的 ｆ（ｘ， ｙ） 是原始图像的高斯卷积，由于

高斯核服从正态分布的，从中心点往外，系数越来越

低，为了提高运算速度，ＳＵＲＦ 使用了盒式滤波器来

近似替代高斯滤波器，为了平衡因子使用盒式滤波

器近似所带来的误差，在 Ｄｘｙ 上乘了一个加权系数

０．９。 则 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵判别式的近似计算可表示为：
ｄｅｔ（Ｈａｐｐｒｏｘ） ＝ ＬｘｘＬｙｙ － （０．９Ｌｘｙ） ２ ． （３）

１．２．２　 ＳＵＲＦ 尺度空间及特征提取

在 ＳＵＲＦ 中，使用不同尺寸盒式滤波器模板和

积分图像来获得 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵响应，并且在响应图

像上使用 ３Ｄ 非极大值抑制来获得各种不同尺度的

斑点。 ＳＵＲＦ 的金字塔结构如图 ２ 所示。 图 ２（ａ）为
高斯模板保持不变，图像大小改变，采用 ＳＩＦＴ 算法。
图 ２（ｂ）是高斯模板改变，图像大小保持不变，用于

ＳＵＲＦ 算法。 由于 ＳＵＲＦ 没有降采样过程，处理速度

因此而提高。
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（ａ） ＳＩＦＴ 金字塔结构　 　 （ｂ） ＳＵＲＦ 金字塔结构

（ａ） ＳＩＦＴ ｐｙｒａｍｉｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　 （ｂ） ＳＵＲＦ ｐｙｒａｍｉｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
图 ２　 ＳＩＦＴ 与 ＳＵＲＦ 金字塔结构对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＩＦＴ ａｎｄ ＳＵＲＦ ｐｙｒａｍｉｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２．３　 特征点主方向分配

在特征点的圆形邻域内，统计 ６０ 度圆心角为扇

形内点的 ｘ 和 ｙ 方向的 ｈａｒｒ 小波特征总和。 扇形以

０．２ 弧度大小的间隔旋转，并再次计算该区域中的

ｈａｒｒ 小波特征值。 最后将具有最大值的扇形方向作

为该特征点的主方向。 该过程示意如图 ３ 所示。

图 ３　 主方向的确定

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

１．３　 生成特征点描述子

为确保旋转不变性，先将坐标轴旋转到关键点

所指的方向。 以关键点为中心取 ８×８ 的窗口，如图

４ 所示。 图 ４ 中左图的中心点作为当前关键点，每
个小单元表示关键点邻域所在的尺度空间的一个像

素，并且求得每个像素的梯度大小和梯度方向，箭头

方向代表该像素的梯度方向，箭头长度代表梯度模

值，然后由高斯窗口进行加权运算。 每个像素对应

一个向量，长度为该像素点的高斯权值，越靠近关键

点的像素梯度方向信息贡献越大。 然后在每 ４×４
的小块上计算 ８ 个方向的梯度方向直方图，绘制每

个梯度方向的累加值，即可形成一个种子点，如图 ４
中右图部分所示。 图 ４ 中关键点由 ２×２ 共 ４ 个种子

点组成，每个种子点有 ８ 个方向向量信息。 这种邻

域方向性信息组合的思想增强了算法抗噪能力，并
且对含有定位误差的特征匹配提供了更好的容错

性。

１６１第 ６ 期 周志伟， 等： ＳＵＲＦ 与 ＦＬＡＮＮ 算法结合的图像匹配方法



图 ４　 特征描述子的生成

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

１．４　 ＦＬＡＮＮ 特征点匹配

图像特征点匹配常见的有 ＢＦＭａｔｃｈｅｒ（ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅ
Ｍａｔｃｈｅｒ）匹配和 ＦＬＡＮＮ（ＦｌａｎｎＢａｓｅｄＭａｔｃｈｅｒ）匹配两

种方法。 二者的区别在于 ＢＦＭａｔｃｈｅｒ 是尝试所有可

能的匹配，从而找到最佳匹配。 而 ＦＬＡＮＮ 匹配是一

种近似法，算法速度更快，但找到的是最近邻近似匹

配，通过调整 ＦｌａｎｎＢａｓｅｄＭａｔｃｈｅｒ 的参数来提高匹配

的精度。 ＦＬＡＮＮ 匹配是一个对大数据集和高维特

征进行最近邻搜索算法的集合，且算法不受局部敏

感哈希影响。
１．５　 匹配特征点优化

由于在 ＦＬＡＮＮ 预匹配过程中，得到的匹配点对

存在精度不够理想的情况，目标识别的准确度将受

到一定影响，所以需要对错误匹配点进行删除。 本

文基于 ＲＡＮＳＡＣ 删除错误匹配点，该算法能够处理

错误率超过 ５０％的匹配对，是鲁棒性较好的特征匹

配筛选算法之一，将大幅减少误匹配点。

２　 实验结果及分析

本文所有实验均使用开发工具 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ
２０１３ 和图像处理库 ＯｐｅｎＣＶ２．４．９，在 ＣＰＵ 为 ＡＭＤ
Ｒｙｚｅｎ ５－２６００，内存 １６ＧＢ，６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 环境下

完成，警示标志模板图像像素为 ２４０×３２０，待匹配图

像均由相机 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ１ 采集，像素为 ６４０×４８０。
２．１　 图像去噪和特征点提取

移动机器人 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ１ 相机处于中低辐射环境

下，所采集的图片会被噪点污染。 本文采用双边滤

波的方法去除辐射带来的噪声，该方法在去噪的同

时又保证了检测区域特征点较强的鲁棒性。
实验选择核电厂使用频数较多的警示标志“当

心电离辐射” 做仿真分析，仿真结果如图 ５ 所示。
图 ５（ａ）是 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ１ 相机在实验室中获得的图像，
图 ５（ｂ）是双边滤波后的图像。 经过双边滤波后去

除了图像的噪点，边缘基本得到保留，特征区域没有

受到滤波影响。
　 　 对双边滤波后的图像进行特征提取，本文比较

ＳＩＦＴ、ＯＲＢ、ＳＵＲＦ 三种特征点提取算法的性能。 实

验结果对比如图 ６ 所示。

（ａ）采集的图像　 　 　 　 　 （ｂ）双边滤波后

（ａ）Ｃａｐｔｕｒｅｄ ｉｍａｇｅ　 　 　 　 （ｂ）Ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
图 ５　 图像去噪

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍａｇｅ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

（ａ） ＳＩＦＴ 算法　 　 　 　 （ｂ） ＯＲＢ 算法　 　 　 （ｃ） ＳＵＲＦ 算法

（ａ） ＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　 　 （ｂ） ＯＲＢ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　 　 （ｃ） ＳＵＲＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
图 ６　 不同算法特征点提取

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 从图 ６ 中可以看出，ＳＩＦＴ 提取的少数特征点并

不是图像的边缘和特征信息，会降低图像匹配准确

率。 而 ＯＲＢ 算法提取相对集中的特征点，将对后续

图像匹配产生不利影响。 ＳＵＲＦ 算法特征点很好地

体现了图像边缘特征和待匹配信息。
对比评价三种算法在有无滤波情况下提取特征

点数目、运行时间。 特征点提取结果见表 １。
表 １　 ＯＲＢ，ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ 算法性能比较

Ｔａｂ． １　 ＯＲＢ， ＳＩＦＴ， ＳＵＲＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

算法比较
提取特征点数

有滤波 无滤波

算法运行时间 ／ ｓ

有滤波 无滤波

ＯＲＢ ４３２ ４９０ ０．０７ ０．０８

ＳＩＦＴ ４７６ ５２９ １．３０ １．３９

ＳＵＲＦ ２２５ ２９２ ０．３１ ０．３６

　 　 从提取的特征点数目来看，双边滤波后图像提

取的特征点少于未经滤波处理图像的特征点，提取

的特征点具有更好的图像特征信息，特征点顽健性

更好，鲁棒性更好；从算法运行时间角度看，有滤波

处理缩短了特征提取的时间。 对比三个主流算法，
虽然 ＯＲＢ 算法运行时间最短，但是提取的特征点数

目较少且集中，特征点鲁棒性差。 而 ＳＩＦＴ 运行时间

最长，将影响整个特征匹配效率且提取的特征点过

多不利于表达图像信息。 ＳＵＲＦ 运行时间是 ＳＩＦＴ 的

三分之一，提取出的特征点数目合理且顽健性好。
以上分析可以看出，上述实验中 ＳＵＲＦ 算法提取的
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特征点数量、鲁棒性和算法运行时间都是 ３ 个主流

算法中最好的，因此本文选取 ＳＵＲＦ 算法［１１］ 做为图

像特征点提取算法，为后续特征匹配奠定了基础。
２．２　 图像匹配实验分析

本文通过 ＳＵＲＦ 算法结合 ＦＬＡＮＮ 匹配，并通过

ＲＡＮＳＡＣ 进行误匹配点剔除实验。 待匹配图像在角

度变换、缩放变换、局部遮挡、局部光照等不同情况

下采集，处理后对模板图像的匹配效果。 实验效果

如图 ７ 所示。 统计特征点匹配数量，结果见表 ２。
　 　 实验是对 ＳＵＲＦ 和 ＢＦＭａｔｃｈｅｒ 结合算法与

ＳＵＲＦ 和 ＦＬＡＮＮ 结合算法，从匹配的数目、正确率

进行对比，并记录本文算法的运行时间。 从表 ２ 可

以看出：对于同一环境下采集的测试图像来说，采用

ＦＬＡＮＮ 匹配并用 ＲＡＮＳＡＣ 剔除错误匹配的方法比

ＢＦＭａｔｃｈｅｒ 匹配结合 ＲＡＮＳＡＣ 剔除的方法，错误匹

配点数都较少，正确率较高。

（ａ） 角度变换

（ａ） Ａｎｇｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

（ｃ） 局部遮挡

（ｃ） Ｐａｒｔｉａｌ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

（ｂ） 缩放变换

（ｂ） Ｓｃａｌｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

（ｄ） 局部光照

（ｄ） Ｐａｒｔｉａｌ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
图 ７　 警示标志实验效果图

Ｆｉｇ． ７　 Ｗａｒｎｉｎｇ ｓｉｇｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｃｈａｒｔ
表 ２　 特征点匹配数据统计结果

Ｔａｂ． ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 图像参数 角度变换 缩放变换 局部遮挡 局部光照

ＳＵＲＦ＋ＢＦＭａｔｃｈｅｒ 匹配点数 １７２ ８５ ５２ ８２

错误点数 ３８ ２３ １２ １５

正确率 ／ ％ ７７．９１ ７２．９４ ７６．９２ ８１．７０

ＳＵＲＦ＋ＦＬＡＮＮ 匹配点数 ６３ ３４ ６４ ６９

错误点数 ８ ６ ９ ８

正确率 ／ ％ ８７．３０ ８２．３５ ８５．９４ ８８．４１

运行时间 ／ ｓ ０．４１５ ０．３５２ ０．３９３ ０．４２２

　 　 分析实验结果证明，本文算法较 ＢＦＭａｔｃｈｅｒ 算

法去除了不具代表性的匹配点对，在不过分减少匹

配数量的同时，有效地剔除错误匹配，从而保证图像

匹配的准确率。 从算法的运行时间来看，无论在何

种实验条件下，算法都在相对较短的时间内完成图

像匹配，符合机器人视觉技术对实时性的需求。

３　 结束语

本文首先对不同实验条件下采集的图像进行预

处理，然后使用 ＳＵＲＦ 算法进行特征提取，结合测试

图像采用 ＦＬＡＮＮ 算法进行预匹配，匹配中产生的错

误匹配通过 ＲＡＮＳＡＣ 剔除。 通过对图像进行角度

变换、缩放变换、局部遮挡、局部光照等图像变化下

的实验数据分析，本文算法相比于 ＳＩＦＴ、ＯＲＢ 特征

提取和 ＢＦＭａｔｃｈｅｒ 预匹配算法，不仅特征点数量和

匹配的成功率得到了保证，而且算法运行速度也基

本满足机器人对实时性的要求，从而满足应用于目
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