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一种基于内河航行环境图像的特征匹配方法
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摘　 要：图像特征配准是船舶在内河航行中拼接生成大视场图像的关键步骤。针对传统特征匹配算法在内河航行
环境图像匹配时水面特征点稀疏且效率低下的问题，提出一种基于图像超分辨率重建的特征匹配方法。对输入图
像利用超分辨率生成对抗网络（ＳＲＧＡＮ）进行超分重建，丰富图像细节信息，增加图像特征点数量。使用导向快速、
旋转简短算子和增强的高效二值局部图像特征描述符进行特征点检测和描述。基于汉明距离进行粗匹配，使用改
进的随机抽样一致算法（ＲＡＮＳＡＣ）进一步剔除粗差、提纯内点，从而获得稳健的匹配效果。选取５组具有低能见
度、光照差异、尺度变化、模糊变化和旋转变化的内河航行环境图像进行试验。结果表明：该方法通过图像超分辨
率重建提取的特征点数量增加，匹配正确率（ＲＣＭ）和匹配速度均优于对比算法，满足内河航行环境图像高精度和实
时匹配的需求。
关键词：内河航行环境图像；超分辨率生成对抗网络；特征描述符；随机抽样一致性；图像配准
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　 　 在内河航行中，船舶需要实时获取周围环境的
信息，以确保航行安全［１］。而图像特征配准作为船
舶在内河航行中拼接生成大视场图像的关键步
骤［２］，对提高船舶航行的安全性具有重要意义。

近年来，国内外学者已提出许多基于不同算法
的图像特征匹配方法。其中，最典型的算法是
ＬＯＷＥ［３］提出的尺度不变特征转换（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）算法，该算法是一种基于尺
度空间的特征提取算法，可在不同的尺度下检测到
关键点，并计算出每个关键点的局部特征向量，其具
有尺度不变性、特征丰富性等优点，但存在计算量
大、匹配时间较长等问题。针对ＳＩＦＴ算法的匹配耗
时问题，杨友良等［４］提出主成分分析尺度不变特征
变换（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＡｎａｌｙｓｉｓＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＰＣＡＳＩＦＴ）算法，对ＳＩＦＴ特征向
量进行降维，提高了计算效率。ＢＡＹ等［５］在ＳＩＦＴ
算法的基础上提出加速稳健特征（Ｓｐｅｅｄｅｄ Ｕｐ
Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅ，ＳＵＲＦ）算法，该算法采用加速结构和
Ｈａａｒ小波响应函数，进一步提高了算法的计算速
度，同时具有更好的尺度不变性和旋转不变性。文
献［６］中ＡＫＡＺＥ（ＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＫＡＺＥ）算法则是一种
基于非线性尺度空间的特征提取算法，在ＳＵＲＦ的
基础上引入非线性扩散和方向选择机制，从而提高
对旋转、缩放和噪声的鲁棒性。文献［７］中提出导
向快速与旋转简短特征提取算法（Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｆａｓｔ ａｎｄ
Ｒｏｔａｔｅｄ Ｂｒｉｅｆ，ＯＲＢ）则是在关键点检测算法
（Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｆｒｏｍ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｔｅｓｔ，ＦＡＳＴ）和二
进制独立鲁棒特征（Ｂｉｎａｒｙ Ｒｏｂｕｓｔ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＢＲＩＥＦ）特征描述子的基础上，
结合优化的算法流程，具有更高的匹配速度，但匹配
精度较差。文献［８］中二进制鲁棒不可变伸缩关键
点（Ｂｉｎａｒｙ Ｒｏｂｕｓｔ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｓｃａｌａｂｌｅ Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，
ＢＲＩＳＫ）算法则是一种基于二进制描述子的特征提取
算法，可通过加速的方式计算图像的特征点和特征向
量，具有更高的速度，但其二进制描述子的维度较高，
容易受到噪声和光照变化的影响。

此外，基于深度学习的图像配准方法得到了广
泛关注。深度学习技术在图像配准中的应用主要是
利用深度神经网络来预测配准参数［９１３］，此外，无监
督的方法在没有标记数据的情况下也能实现良好的
特征匹配［１４］。这些方法相对于传统的基于特征的
方法，可直接从图像中学习到更高级别的特征，从而
提高配准的准确性和鲁棒性。

在内河航行中，内河航行环境图像存在光照变
化、旋转变化且水面特征点稀疏等问题，这使传统特

征匹配算法难以满足内河航行环境图像高精度和实
时匹配的需求。因此，本文提出一种基于图像超分
辨率重建的特征匹配方法，首先利用超分辨率生成
对抗网络（ＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＲＧＡＮ）算法［１５］进行超分重建，使用ＯＲＢ
算法和高效二进制局部图像描述符（Ｂｏｏｓｔｅｄ
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｂｉｎａｒｙ Ｌｏｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ＢＥＢＬＩＤ）算
法［１６］进行特征点检测和描述。然后比较２个二进
制编码的特征向量，通过计算２个字符串在相同位
置上不同字符的个数来衡量他们之间的距离，即基
于汉明距离进行粗匹配。最后使用改进的随机抽样
一致性算法（Ｒａｎｄｏｍ Ｓａｍｐｌｅ Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，
ＲＡＮＳＡＣ）［１７］提纯内点，该算法应用于内河航行环
境中图像特征匹配，能获得较高的匹配正确率
（Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｒａｔｅ，ＲＣＭ）和匹配速度。
１　 内河航行图像特征匹配算法

本文提出的内河航行环境图像特征匹配流程见
图１。主要包括６个步骤。
１）对输入图像使用ＳＲＧＡＮ算法进行超分辨率

重建。
２）使用ＯＲＢ算法在超分图像上检测图像特

征点。
３）对检测到的特征点构建ＢＥＢＬＩＤ二进制局

部描述符进行描述。
４）基于汉明距离完成初步匹配并进行第一次

粗差剔除。
５）利用改进的ＲＡＮＳＡＣ算法进一步剔除粗

差、提纯内点。
６）构建单应性变换矩阵，将匹配点变换到原始

图像，最终输出匹配结果。

图１　 内河航行环境图像特征匹配流程
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ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ
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　 　 本文算法的关键步骤是ＳＲＧＡＮ超分图像重建
和图像特征匹配。
２　 ＳＲＧＡＮ图像超分辨率重建

内河航行过程中，雨雾天气会导致内河航行环
境图像的失真和模糊。因此，采用ＳＲＧＡＮ模型对
图像进行超分辨率重建。

ＳＲＧＡＮ是一种针对图像超分辨率问题的生成
式对抗网络模型。ＳＲＧＡＮ模型可通过学习低分辨
率图像和相应的高分辨率图像之间的映射关系，实
现将低分辨率图像转换为高分辨率图像的功能。
ＳＲＧＡＮ模型主要由生成器、判别器和感知损失函数
（包括内容损失函数和对抗损失函数）等３部分组
成。ＳＲＧＡＮ的主要思想是通过训练１个生成器和１
个判别器２个神经网络来完成超分图像重建任务。
在训练过程中，生成器和判别器相互博弈，以使生成
器能不断改进其生成高质量图像的能力。
２． １　 生成器

ＳＲＧＡＮ模型的生成器是一个深层次的ＲｅｓＮｅｔ
网络结构，其接收低分辨率图像作为输入，并输出相
应的高分辨率图像，ＳＲＧＡＮ模型的生成器网络结构
见图２［１３］。在ＳＲＧＡＮ模型中，生成器一共包含１６
个残差块。在每个残差块内，图像被分别通过２个
卷积层和批量归一化层进行处理，再与输入的低分
辨率图像跳跃相加得到残差结果，最后将所有残差
结果进行相加。在卷积神经网络的输出上，使用一
个像素逐点变换网络将低分辨率图像转化为最终的
高分辨率图像。

图２　 ＳＲＧＡＮ模型的生成器网络结构
Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＲＧＡＮ ｍｏｄｅｌ

　 　 因此，ＳＲＧＡＮ模型生成器的残差块可有效地减
少梯度消失和信息损失，从而提高模型的性能和鲁
棒性。
２． ２　 判别器

ＳＲＧＡＮ模型的判别器网络的主要任务是评价
生成器生成的高分辨率图像是否与真实高分辨率图
像相似。ＳＲＧＡＮ模型的判别器网络结构见图３。
在训练过程中，判别器接收一对图像（即真实高分
辨率图像和生成的高分辨率图像）作为输入，并输
出一个表示这对图像相似程度的分数。ＳＲＧＡＮ的

判别器网络采用卷积神经网络来提取图像的特征，
逐渐降低图像分辨率，并使用归一化层和激活单元
增强表达能力。在卷积层之后，还包含２个密集连
接模块融合低级和高级特征，最后使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函
数进行二分类，将输出映射到［０，１］区间内，表示生
成的图像为真实图像的概率。

图３　 ＳＲＧＡＮ模型的判别器网络结构
Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＲＧＡＮ ｍｏｄｅｌ

２． ３　 感知损失函数
ＳＲＧＡＮ模型的感知损失函数由内容损失函数

和对抗损失函数两部分组成。
１）内容损失函数使用ＶＧＧ１９网络计算生成的

高分辨率图像与真实高分辨率图像之间的差异。将
生成的高分辨率图像和真实高分辨率图像都输入到
卷积神经网络中，并提取出其中某些层的特征图。
然后通过计算这些特征图之间的欧氏距离来得到损
失内容，计算公式为

ｌＳＶ ／ ｉ，ｊ ＝
１

Ｗｉ，ｊＨｉ，ｊ
Ｗｉ，ｊ

ｘ ＝ １

Ｈｉ，ｊ

ｙ ＝ １
（ｉ，ｊ（ＩＨ）ｘ，ｙ －

ｉ，ｊ（ＧθＧ（ＩＬ））ｘ，ｙ）２ （１）
式（１）中：Ｖ为ＶＧＧ网络；ｉ，ｊ为第ｊ次卷积后第ｉ个
最大池化；ｉ，ｊ为经过第ｊ次卷积后第ｉ个最大池化
前获得的特征映射；Ｗｉ，ｊ、Ｈｉ，ｊ为ＶＧＧ网络中相应的
特征图的维度；ＧθＧ为生成器的映射；ＩＨ 为高分辨率
图像；ＩＬ为低分辨率图像。
２）对抗损失函数用于指导生成器产生更逼真

的图像，并鼓励判别器能准确区分真实图像和生成
图像。对抗损失函数基于生成器和判别器之间的对
抗博弈，计算公式为

ｌＳＧｅｎ ＝ 
Ｎ

ｎ ＝ １
－ ｌｏｇ ＤθＤ（ＧθＧ（ＩＬ）） （２）

式（２）中：ＤθＤ为重建图像是自然高分辨率图像的概
率；ｌｏｇ无需下际，表示一种对数关系。

结合内容损失函数和对抗损失函数，ＳＲＧＡＮ模
型的总感知损失函数为

ｌＳ ＝ ｌ
Ｓ
Ｖ ／ ｉ，ｊ ＋ １０

－３ ｌＳＧｅｎ （３）
　 　 原图和超分重建后图像对照图见图４。由图４
可知：图像经ＳＲＧＡＮ模型超分处理后，其细节信息
更加丰富，有利于后续特征点的检测。
３　 图像特征匹配

１）重建超分辨率图像后，在重建的超分辨率图
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（ａ）原图 （ｂ）超分重建后图像
图４　 原图和超分重建后图像对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ

像上利用ＯＲＢ和ＢＥＢＬＩＤ进行特征点的检测和
描述。
２）基于汉明距离进行粗匹配，利用改进的

ＲＡＮＳＡＣ算法剔除粗差、提纯内点。
３）实现单应性变换。

３． １　 ＯＲＢ特征点检测
当检测到图像中局部像素灰度值发生变化时，

ＯＲＢ算法使用ＦＡＳＴ算法检测特征点，见图５。图
５［７］中：从图像中选取一个像素点ｐ作为圆心，在半
径为３的圆周上选取１６个像素点，并比较这些像素
点的灰度值与点ｐ的灰度值来判断点ｐ是否为特
征点。

图５　 ＦＡＳＴ算法检测特征点
Ｆｉｇ． ５　 ＦＡＳＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 １）为提高算法速度，采用一种快速排除非特征
点的策略，即检测点ｐ的４个斜向位置（１、９、５、１３）
上的像素值，如果有３个或以上的像素点的灰度值
都大于或小于点ｐ的灰度值，则进一步进行特征点
判断，否则直接排除此点。
２）ＯＲＢ使用Ｈａｒｒｉｓ响应函数来计算每个特征

点的权重，选取前Ｎ个具有最大响应值的特征点作
为最终的特征点集合。
３）使用金字塔结构对图像进行多尺度处理以

获得特征点的尺度不变性。
４）ＯＲＢ通过质心法解决了特征点旋转不变性

的问题。特征点坐标到质心的向量方向作为该特征
点的方向。具体步骤如下：

①定义图像块Ａ的矩为
ｍｐｑ ＝ 

ｘ，ｙ∈Ａ
ｘｐｙｑＩ（ｘ，ｙ） （４）

式（４）中：Ｉ（ｘ，ｙ）为像素点（ｘ，ｙ）的灰度值；ｐ，ｑ∈

｛０，１｝，组合后表示不同阶的矩。
　 　 ②通过矩求解图像块Ａ的质心为

Ｃ ＝ ｍ１０
ｍ００
，ｍ０１ｍ( )

００

（５）
式（５）中：ｍ００为图像块内所有像素的灰度之和；ｍ１０
为图像块内像素ｘ坐标加权灰度之和；ｍ０１为图像块
内像素ｙ的坐标加权灰度之和。
　 　 ③特征点与质心连线的方向为

θ ＝ ａｒｃｔａｎ（ｍ０１ ／ ｍ１０） （６）
式（６）中：θ为特征点的方向。

因此，ＯＲＢ法通过非极大值抑制算法和方向分
配技术筛选出最优的关键点，以此用于后续的描述
符构建任务。
３． ２　 ＢＥＢＬＩＤ描述符构建

内河航行过程中，容易受到光照变化和天气条
件多样性的影响。使内河航行环境图像的配准变得
更加困难。为克服图像的光照、旋转和缩放变化，采
用具有较强的旋转、缩放和光照不变性的ＢＥＢＬＩＤ
进行特征描述，能准确地匹配不同尺度、角度和光照
条件下的图像特征。

ＢＥＢＬＩＤ是一种高效率的二进制局部图像描述
符算法，通过选择局部图像区域中最具判别力的像
素，使用积分图像计算关键点周围不同区域的平均
灰度值之差来生成特征。利用ＡｄａＢｏｏｓｔ和改进后
的ｗｅａｋｌｅａｒｎｅｒ训练方法，得到更强的局部描述信
息。同时，该描述符专门针对图像匹配和补丁检索
进行优化，以解决这些问题的不对称性。

ＢＥＢＬＩＤ描述符提取的流程见图６［１４］。图６
中：实线和虚线方框代表着具有尺寸为ｓ的窗口对，
分别用Ｒ（ｐ１，ｓ），Ｒ（ｐ２，ｓ）表示，函数ｆ（ｘ）计算实线
方框和虚线方框内像素的平均灰度值之间的差异，
计算公式为
ｆ（ｘ；ｐ１，ｐ２，ｓ）＝ １ｓ (２ 

ｑ∈Ｒ（ｐ１，ｓ）
Ｉ（ｑ）－ 

ｒ∈Ｒ（ｐ２，ｓ）
Ｉ（ｒ )）
（７）

式（７）中：ｓ为实线和虚线方框的尺寸；Ｉ为像素的灰
度值；ｑ为实线方框内的像素；ｒ为虚线方框内的
像素。

图６　 ＢＥＢＬＩＤ描述符提取的流程
Ｆｉｇ． ６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＢＥＢＬＩＤ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
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　 　 根据给定阈值Ｔ和ｆ（ｘ）获得特征ｈ（ｘ）和二进
制文件描述符Ｄ（ｘ）＝ ｈ（ｘ）≥０，有

ｈｋ（ｘ；ｆ，Ｔ）＝ １，　 　 ｆ（ｘ）≤ Ｔ（ｘ）
－ １，　 ｆ（ｘ）＞ Ｔ（ｘ{ ） （８）

式（８）中：Ｔ（ｘ）为ｘ对应给定阈值；为获得二进制局
部图像描述符ＢＥＢＬＩＤ，将ｈ（ｘ）输出的－ １和１转
化为０和１表示。
３． ３　 改进ＲＡＮＳＡＣ算法内点提纯

在进行内点提纯之前，本文先进行基于汉明距
离的粗匹配。
１）对于每个图像的特征描述子，计算他们与其

他图像的特征描述子之间的汉明距离，汉明距离是
通过比较２个等长字符串在相同位置上不同字符的
个数来度量他们之间的距离。
２）设定一个合适的阈值来筛选汉明距离小于

该阈值的特征描述子对，通常情况下，距离越小表示
２个特征描述子越相似。

３）将通过阈值筛选的特征描述子对确定为候
选匹配对，这些候选匹配对可能是图像中相似区域
的候选匹配。在基于汉明距离进行粗匹配的候选匹
配对中，匹配点对通常存在噪声和异常值。本文采
用基于稳定性选择抽样的ＲＡＮＳＡＣ算法去除错误
的匹配点，从而得到更加准确的匹配结果。传统的
随机抽样可能会导致选取的样本不够有代表性。基
于稳定性选择的抽样方法能筛选出对预测结果具有
重要贡献的特征。基于稳定性选择的抽样方法步骤
如下。

①定义特征集合：首先定义待选择的特征
集合。

②重采样：对原始数据进行重采样，得到多个
不同的数据集。

③模型训练：对每个重采样数据集使用支持向
量机训练一个预测模型。

④特征重要性计算：根据模型对每个特征的重
要性进行排序。

⑤稳定性选择：根据每个特征在多次重采样中
出现的频率和对应的重要性进行综合评估，并确定
特征的最终重要性排名。

⑥特征选择：根据特征重要性排名选择前４个
特征作为最终的特征集合。

改进的ＲＡＮＳＡＣ算法的主要步骤如下。
①基于稳定性选择的抽样方法抽取经汉明距

离粗匹配后的４组匹配点作为初始样本，并计算图
像的单应性变换矩阵Ｈ。

②用单应性变换矩阵Ｈ来测试其他匹配点，

将符合模型的匹配点加入内点集合，不符合的加入
外点集合。

③重复以上２个步骤ｋ次，每次得到一个单应
性变换矩阵Ｈ和其对应的内点集合，有

ｋ ＝ ｌｏｇ（１ － ｚ）
ｌｏｇ（１ － ｗｎ） （９）

式（９）中：ｎ为初始样本数；ｚ为在所有匹配点对中
随机选取的ｎ个样本均为正确匹配点的概率；ｗ为
匹配点在内点集合中的概率。

④选择具有最多内点的集合作为最优一致性
集合，返回其中的参数。
４　 试验结果及分析

为客观公正地比较，本文试验采用Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７１０８７５Ｈ ＣＰＵ ２． ３０ＧＨｚ，１６ＧＢ ＲＡＭ，６４
位Ｗｉｎ１０ 操作系统的ＰＣ 机。本文算法基于
ＯｐｅｎＣＶ４． ５． １计算机视觉库完成，采用Ｃ ＋＋编程语
言，编程环境为Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１７。
４． １　 试验数据与评价指标

为验证本文所提算法的有效性，本文选取５组
内河航行环境图像［１８］进行试验，图像尺度为１ ９２０
ｐｉｘｅｌ × １ ０８０ ｐｉｘｅｌ，见图７，尺度变化、旋转变化、光
照差异、模糊变化和低能见度分别如图７ａ ～图７ｅ
所示。
　 　 本文综合考虑所提算法在不同方面的性能表
现，包括精度和速度等。采用ＲＣＭ，特征点检测到匹
配结束的整体运行时间作为匹配精度和速度的评价
指标。其中，ＲＣＭ的计算为

ＲＣＭ ＝
Ｎｃ
Ｎｍ

（１０）
式（１０）中：Ｎｃ为ＲＡＮＳＡＣ提纯内点后的精匹配数；
Ｎｍ为基于汉明距离剔除粗差的粗匹配数。通过计
算Ｎｃ和Ｎｍ的比值得到一个相对的评价指标，反映
匹配算法在准确性和鲁棒性上的表现。如果比值接
近于１，说明ＲＡＮＳＡＣ算法和汉明距离筛选方法都
能较好地去除错误匹配，从而得到准确的匹配结果。
而如果比值较低，说明匹配算法在去除错误匹配方
面可能存在较大的误差，导致准确的匹配结果较少。
因此，比值可作为一种综合考虑ＲＡＮＳＡＣ算法的提
纯能力和汉明距离筛选效果的有效评价指标，用于
评估匹配算法在特征点匹配中的准确性。
４． ２　 精度和实时性评估

为验证本文所提算法的有效性，每组内河航行
环境图像均采用ＳＩＦＴ算法、ＳＵＲＦ算法、ＯＲＢ算法、
ＡＫＡＺＥ算法、ＢＲＩＳＫ算法和本文算法分别对图像进
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行特征点提取和配准，并取２０次运行结果的平均值
作为最终性能测试结果。不同算法的特征ＲＣＭ和匹
配时间对比见表１，由表１可知：本文算法在５组内河
航行环境图像配准中均表现出优异的性能。

（ａ）尺度变化

（ｂ）旋转变化

（ｃ）光照差异

（ｄ）模糊变化

（ｅ）低能见度
图７　 内河航行环境图像

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｉｎｌａｎｄ ｒｉｖｅｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 在尺度变化和旋转变化方面（ａ组和ｂ组），本
文算法所提取的特征点数量最多，ＲＣＭ均高于其他
算法，针对尺度变化的ＲＣＭ为７２． ９５％，相较于ＯＲＢ
算法提高１８． ８８％。针对旋转变化的ＲＣＭ超过
９０％，特征点检测到特征点匹配结束的整体耗时
最少。

在有光照差异的ｃ组图像中，本文算法受其影
响较小，ＲＣＭ高达９７． ８３％。本文算法整体耗时
３０３． ９６ ｍｓ，仅为经典ＳＩＦＴ算法的１ ／ ３。在模糊变化
ｄ组中，由表１可知：各种算法受其影响较大，ＳＵＲＦ
算法的ＲＣＭ未达到５０％。针对模糊变化的情况，本
文算法最终精准匹配的点对数为３９２对，ＲＣＭ均高于
其他算法，比ＯＲＢ算法提高９． ５８％，特征点检测和
匹配整体耗时３０４． ５８ ｍｓ，满足内河航行环境图像
配准实时性的要求。

在内河航行中，低能见度是内河航行环境图像
的典型特征，在低能见度条件下，传统的特征匹配算
法均检测并提取出较少的特征点，且耗时较长。由
表１的ｅ组试验可知：本文算法能在低能见度条件
下提取更多的特征点，从而证明了图像超分辨率重
建的有效性。此外，本文算法的ＲＣＭ达到９８． ８５％，
且整体耗时为２６０． ３２ ｍｓ，在精度和实时性方面均
优于其他算法。

为直观地展示本文算法的优越性能，不同算法
在不同组别图像上的ＲＣＭ测试曲线见图８。由图８
可知：本文算法在５组内河航行环境图像下均具有
良好的鲁棒性，其ＲＣＭ均高于其他算法。不同算法
在不同组别图像上的特征点检测到匹配整体运行时
间的对比折线图见图９。由图９可知：本文算法在
每组试验中的整体耗时均为最低，因此，本文算法在
保证具有较高ＲＣＭ的同时，为内河航行环境图像的
实时配准提供了保证。

图８　 不同算法匹配正确率测试曲线
Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｒｒｅｃｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒａｔｅ ｃｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图９　 不同算法特征点检测到匹配整体运行时间
Ｆｉｇ． ９　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｒｕｎｔｉｍｅ ｆｒｏｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 不同算法的匹配可视化对比图见图１０。图１０
中：每组匹配结果第一行从左至右对应的算法分别
是ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ和ＯＲＢ，第二行从左至右对应的算法
分别是ＡＫＡＺＥ、ＢＲＩＳＫ和本文算法，从试验结果来
看，由于内河航行环境图像存在光照、模糊等变化，
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表１　 不同算法的特征匹配准确率和匹配时间对比
Ｔａｂ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

试验图像 算法 左／右图像特
征点数／个

粗匹配点
对数／对

精匹配点
对数／对 ＲＣＭ ／ ％

特征点检测到特征点匹
配整体运行时间／ ｍｓ

ａ

ｂ

ｃ

ｄ

ｅ

ＳＩＦＴ １ ７８２ ／ １ ８３１ ８７ ４１ ４７． １３ ４０１． ７６

ＳＵＲＦ ４ ７９５ ／ ４ ９３２ １８６ ７９ ４２． ４７ ４９９． ０４

ＯＲＢ ６ ４３５ ／ ６ ８７４ ２０９ １１３ ５４． ０７ ４３６． ７４

ＡＫＡＺＥ ２ ８４４ ／ ３ ３１１ ３８ ２６ ６８． ４２ ３９０． ９４

ＢＲＩＳＫ ７ ２４４ ／ ７ ９２２ ５７ １９ ３３． ３３ ３６４． ８０

本文算法 ７ ５３３ ／ ８ ０７３ １２２ ８９ ７２． ９５ ３１７． ０４

ＳＩＦＴ ９ ７１７ ／ ７ ２５９ ４０８ ３５１ ８６． ０３ １ ０７９． １５

ＳＵＲＦ ７ １０８ ／ ８ ９８１ ６９７ ５８２ ８３． ５０ ８０５． ０７

ＯＲＢ ７ ９５３ ／ ８ ０００ ４５７ ３６２ ７９． ２１ ５６８． １６

ＡＫＡＺＥ ７ ４１７ ／ ９ ３０４ ４３５ ３８７ ８８． ９７ ８０８． ４６

ＢＲＩＳＫ ７ １８７ ／ １１ １７７ ３５ ３０ ８５． ７１ ６４８． ３７

本文算法 ９ ７８４ ／ ９ ８８３ ２２１ ２０７ ９３． ６７ ４９５． ０７

ＳＩＦＴ １ ３１５ ／ ５ １１４ ３７ ３４ ９１． ８９ ８４６． ０９

ＳＵＲＦ ８ ８０７ ／ ５ １７３ １４６ １２４ ８４． ９３ ６８９． ５４

ＯＲＢ １ ７９３ ／ ７ １０１ １３０ ９５ ７３． ０８ ４２７． １２

ＡＫＡＺＥ １ ０６２ ／ ２ ０５６ ３１ ２９ ９３． ５５ ６１３． ７４

ＢＲＩＳＫ ９ ６９５ ／ １０ ５３４ ４０ ３１ ７７． ５０ ５６６． ５９

本文算法 ２ １７９ ／ ８ ４５１ ９２ ９０ ９７． ８３ ３０３． ９６

ＳＩＦＴ １１ １１５ ／ ５５６ ８６ ５５ ６３． ９５ ８６３． ７３

ＳＵＲＦ １４ ８１１ ／ ２ ８４４ ３０４ １４０ ４６． ０５ ７７２． ２１

ＯＲＢ ８ ０００ ／ １ ３００ １３９ ９５ ６８． ３５ ３７７． ７６

ＡＫＡＺＥ １２ １０９ ／ ２ ６９３ １６４ １２５ ７６． ２２ ７２１． ７４

ＢＲＩＳＫ １３４ ２４ ／ １ ０６３ １１７ ８１ ６９． ２３ ５００． ３５

本文算法 ９ ９６６ ／ ２ ３８６ ５０３ ３９２ ７７． ９３ ３０４． ５８

ＳＩＦＴ ４１７ ／ ４０４ １７４ １６３ ９３． ６８ ７８７． ４９

ＳＵＲＦ ８５５ ／ ８１９ ３９８ ３６６ ９１． ９６ ４２８． ８０

ＯＲＢ １ ００１ ／ ９７６ ３４８ ３３８ ９７． １３ ３４７． ２２

ＡＫＡＺＥ ７８９ ／ ８４０ ３７６ ３６５ ９７． ０７ ６１５． ５９

ＢＲＩＳＫ １ ０４７ ／ １ ０９９ ８４ ７６ ９０． ４８ ３６８． ５２

本文算法 １ ４０１ ／ １ ３６８ ３８０ ３７６ ９８． ８５ ２６０． ３２

（ａ）尺度变化 　 　 （ｂ）旋转变化

（ｃ）光照差异 　 　 （ｄ）模糊变化

（ｅ）低能见度
图１０　 不同算法匹配结果可视化对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

５７　 　 彭纾闵，等：一种基于内河航行环境图像的特征匹配方法



ＳＩＦＴ、ＯＲＢ算法在原始图像上的匹配效果较差，匹
配点的数量较少。ＳＵＲＦ 算法、ＢＲＩＳＫ 算法和
ＡＫＡＺＥ算法在图像尺度发生变化时也表现不佳。
本文算法在５组试验图像上能获得数量较多且分布
均匀的特征点，能克服尺度、旋转、光照、模糊、低能
见度变化等带来的影响。
５　 结束语

本文提出一种适用于内河航行环境图像配准的
方法，解决传统图像配准算法精度低且实时性差的
问题。高分辨率图像往往包含更多图像细节信息，
能检测出更多的特征点，因此，本文在提取特征点之
前先对输入图像利用ＳＲＧＡＮ模型进行图像超分辨
率重建，以丰富图像细节信息。
１）在特征点检测和描述方面，本文将ＯＲＢ算

法与ＢＥＢＬＩＤ进行结合，显著提升了算法的匹配
速度。
２）在特征匹配阶段，本文基于汉明距离和改进

的ＲＡＮＳＡＣ算法实现最终匹配。通过在５组具有尺
度变化、旋转变化、光照差异、模糊变化和低能见度变
化的内河航行环境图像数据上试验，验证本文算法具
有较高的ＲＣＭ且能满足实时性的需求。但在试验中
也发现本文算法在部分旋转变化的场景中虽然表现
出较高的ＲＣＭ，但匹配点对数较少。因此，将针对这
一问题以及后续的图像融合阶段进一步研究。
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［１１］　 ＹＡＯ Ｇ， ＺＨＡＮＧ Ｊ， ＧＯＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａｆｆｉｎｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ［Ｊ］． ＩＳＰＲＳ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０２３，１２（１２）：３３４９．

［１２］　 ＨＯＡＮＧ Ｖ Ｄ，ＴＲＡＮ Ｄ Ｐ，ＮＨＵ Ｎ Ｇ，ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐａｎｏｒａｍｉｃ ｉｍａｇｅ ｓｔｉｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］．
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄａｔａｂａｓｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ： １２ｔｈ
Ａｓｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２０：１４１１５１．

［１３］　 ＳＡＲＬＩＮ Ｐ Ｅ，ＤＥＴＯＮＥ Ｄ，ＭＡＬＩＳＩＥＷＩＣＺ Ｔ，ｅｔ ａｌ．
Ｓｕｐｅｒｇｌｕｅ：ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２０：
４９３８４９４７．

［１４］　 ＮＩＥ Ｌ，ＬＩＮ Ｃ，ＬＩＡＯ Ｋ，ｅｔ ａｌ． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ
ｉｍａｇｅ ｓｔｉｔｃｈｉｎｇ： ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｓｔｉｔｃｈｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０２１，３０：６１８４６１９７．

［１５］　 ＬＥＤＩＧ Ｃ，ＴＨＥＩＳ Ｌ，ＨＵＳＺ?Ｒ Ｆ，ｅｔ ａｌ． Ｐｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃ
ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０１７：４６８１４６９０．

［１６］　 ＳＵ?ＲＥＺ Ｉ，ＳＦＥＩＲ Ｇ，ＢＵＥＮＡＰＯＳＡＤＡ Ｊ Ｍ，ｅｔ ａｌ．
ＢＥＢＬＩＤ：ｂｏｏｓｔｅｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｉｎａｒｙ ｌｏｃａｌ ｉｍａｇｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ
［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０２０，１３３：３６６３７２．

［１７］　 ＢＡＲＡＴＨ Ｄ，ＣＡＶＡＬＬＩ Ｌ，ＰＯＬＬＥＦＥＹＳ Ｍ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｏ ｆｉｎｄ ｇｏｏｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＲＡＮＳＡＣ［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２２：１５７４４１５７５３．

［１８］　 ＺＨＯＵ Ｚ， ＳＵＮ Ｊ，ＹＵ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍａｇｅｂａｓｅｄ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｗａｔｅｒ
ｓｕｒｆａｃｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｎｅｕｒｏｒｏｂｏｔｉｃｓ，
２０２１，１５：７２３３３６７２３３５０．
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