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摘要　视觉定位系统中,图像匹配的精度直接影响整个定位系统的精度,针对图像匹配中存在的误匹配率较高等

问题,提出了一种基于多层次FAST(MFAST)和优化采样的随机采样一致性(RANSAC)算法的图像匹配算法.

首先采用 MFAST算法提取角点,运用加速稳健特征算法确定主方向生成特征描述符;然后在基于RANSAC的框

架下,利用改进的加权KＧ最近邻分类方法选取新的样本集合计算出最佳模型参数,从而剔除误匹配点.在真实场

景下进行实验,结果表明,与传统算法相比,该算法能高效剔除误匹配点,提高图像的匹配精度,且满足实时性要

求.
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１　引　　言

图像匹配是指通过匹配算法寻找同一场景下多

幅图像的重叠部分,然后经过变换、融合,组成一幅

场景图像.图像匹配技术在视觉同时定位与地图构

建(SLAM)[１]、目标识别[２]、目标跟踪、三维重建[３]

以及视频监控等领域都得到了广泛应用.现有的图

像匹配方法主要分为三类:基于灰度信息的匹配方

法、基于变换域的匹配方法和基于特征的匹配方

法[４].其中基于特征的匹配方法信息量大、抗干扰

能力强,一直是该领域的研究热点.Bay等[５]提出

的加速稳健特征(SURF)算法主要利用 Hessian矩

阵确定候选关键点,并计算其位置、方向和大小,该
算法提高了匹配效率,但降低了精确度.Sergieh
等[６]提出了一种机器学习的方法,使用二进制分类器

识别对匹配过程有用的关键点,提高了算法的匹配效
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率.兰红等[７]提出了一种基于聚类和马氏距离的多

角度SURF算法,利用聚类算法剔除原有算法提取的

特征点噪声;马氏距离具有仿射不变性等特点,且考

虑了整体相关性,有效提高了图像匹配的效率,但正

确率较低.由于采用了快速近似最近邻(FLANN)算
法[４]进行特征点匹配会产生许多误匹配,因此需要利

用随机采样一致性(RANSAC)算法[８]剔除误匹配,以
增加图像匹配的精度.

RANSAC算法是一种鲁棒性强,且适用于大比

例外点的参数估计算法.外点比例越大,迭代次数

越多,对算法的匹配精度和效率影响越严重.为了

提高RANSAC算法的匹配效率和精度,研究人员

提出了一系列改进算法.Xu等[９]根据统计学思想

选择输入数据的随机子集,然后从每个子集中选定

样本点拟合最佳模型,减少了样本数量,提高了算法

的匹配效率.王可等[１０]利用混合分布模型获取测

试样本点的初始概率估计,根据估计的模型与测试

样本点对一致集的适应度建立全概率评价准则,并
采用逆变映射作为采样策略,加快了算法的收敛速

度.HosseinＧNejad等[１１]提出了基于均值的自适应

RANSAC算法,用每个点与模型变换后对应点间距

离的平均值和方差选择RANSAC的阈值,取得了

良好的估计模型参数.Jia等[１２]通过处理原始样本

数据并根据特征描述符之间的欧几里德距离预测样

本数据中的内点,然后用所选样本估计对应矩阵,提
升了算法的实时性和匹配精度.

本文提出了一种基于多层次FAST(MFAST)
和优化采样的RANSAC(OSRAC)算法图像匹配算

法.针对FAST算法易受光照影响、稳定性差等问

题,根据系统层次性理论,采用 MFAST算法进行

角点提取,用SURF算法确定主方向并生成特征描

述子;为了加快算法的收敛速度、提高图像的匹配精

度,在基于RANSAC的框架下,利用改进的加权KＧ
最近邻(PTMＧDWKNN)分类算法构建两个新的样

本集合,根据预检验方法快速计算出最佳模型参数,
以剔除误匹配点.最后进行了图像匹配实验,比较

了该算法与传统算法的性能,结果表明,该算法能有

效提高图像匹配的精度和效率.

２　MFASTＧSURF算法

MFASTＧSURF算 法 的 主 要 步 骤:首 先 采 用

MFAST算法提取角点,然后根据SURF算法确定

主方向和特征描述子,最后利用特征描述子完成特

征点匹配.算法流程如图１所示.

图１ MFASTＧSURF算法流程图

Fig敭１ FlowchartofMFASTＧSURFalgorithm

２．１　MFAST算法

FAST算法[１３]是一种基于模板和机器学习的

角点检测方法,主要思想:若一个像素与周围邻域像

素的差别较大,则该像素可能为角点.FAST算法

仅通过比较像素间的灰度值获取角点,计算速度快、
实时性较好,但易受光照强度变化的影响,稳定性

差,且提取的角点数量多,精度低.
为了提高算法的稳定性和精度,根据系统层次

性理论,对FAST算法进行了改进,首先以一个像

素点为圆心,分别以３,２pixel为半径构造两个同心

圆,如图２所示.设置一个阈值t,将半径为３,

２pixel圆上的２８个像素点的灰度值与IP(点P 的

灰度值)进行比较,若连续有２１个或１８个点差值的

绝对值大于t,则认为P 是一个候选角点,最后对角

点进行非极大值抑制,得到最终角点,将这种方法称

为 MFAST.经论证,取t＝０．１８时效果最好.

２．２　生成特征描述子

以特征点为中心,构建一个半径围为６s(s为尺

度)的圆,如图３所示,用一个角度为６０°的扇形滑动

窗口,计算窗口内所有特征点水平和垂直方向上的

Harr小波响应dx、dy,然后按(１)式~(２)式进行累

加,响应之和最大的区域对应方向即为特征点的主

方向.

mw ＝∑dx ＋∑dy, (１)

θw ＝arctan(∑dx/∑dy), (２)

式中,mw 为模值,θw 为幅值,w 为特征点数量.
为了减少光照、视角等因素对特征点的影响,需

要对每个特征点构建一个描述子.以特征点为中心

取２０s×２０s的邻域窗口,然后将每个窗口分成４×４
的子 区 域,利 用 Harr模 板 计 算 每 个 子 区 域 的

响应值,形成∑dx、∑ dx 、∑dy、∑ dy ４
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图２ MFAST角点检测原理

Fig敭２ PrincipleofMFASTcornerdetection

图３ 确定特征点主方向

Fig敭３ Determinethemaindirectionoffeaturepoint

个特征矢量,最后生成６４维的SURF特征向量,如
图４所示.

图４ SURF描述子的生成

Fig敭４ GenerationofSURFdescriptors

３　特征点提纯

３．１　标准的随机采样一致性算法

RANSAC是一种鲁棒性参数估计算法,也是目

前剔除误匹配点常用的一种方法[１４].该算法的主

要思想:存在某个数据集合,随机从数据集合中选取

两个点确定一条直线,然后设置一个误差阈值,计算

剩余点到这条直线的距离,如果小于该阈值,判断该

点为直线的内点;否则,视为外点.不断迭代随机采

样的过程,直到内点数目达到最大且不再改变.其

中算法的迭代次数直接影响算法的效率和性能,迭
代次数N 与内点比例e的关系可表示为

N ＝
log(１－p)
log(１－en)

, (３)

式中,n 为计算变换模型H 所需最少的匹配对数,p

为期望的最大概率.可以发现,e越大,算法迭代次

数越少,匹配效率越高;反之,算法迭代次数增加,匹
配效率变低,影响了算法的实时性.

３．２　优化采样的RANSAC算法

３．２．１　PTMＧDWKNN分类算法获取新样本

传统的RANSAC需要从所有粗匹配对组成的

数据集中随机选取４个样本点,计算模型参数 H,
并利用特征点对模型参数的误差计算内外点集合.
其中样本点的选取是随机的,具有一定的盲目性,通
常需要大量的迭代次数才能得到最优参数模型.为

了提高样本集合中内点的比例,实验采用 PTMＧ
DWKNN分类算法[１５]获取新的样本集合,即根据分

布特征,为每一个实例(粗匹配点之间的距离)选择

最优局部k 值.考虑到实例与相邻实例之间的距

离带来的影响差异,给相邻的每个实例都分配不同

的权重,通过加权投票对测试实例进行分类.计算

出初步筛选的每对匹配点的欧氏距离di,组成一个

数据集合,进行标准化处理.按照一定的比例划分

为训练集和测试集,根据每个训练集样本的k 值

(最近邻样本的个数)求出测试集样本的k 值,k 的

取值范围是预先设定的,且只能为奇数,然后逐个测

试k的性能,最佳k值即首次将训练集正确分类的

最小k值.利用k个近邻样本与待测样本之间欧氏

距离的大小,赋予每个近邻样本一个权重值,通过计

算所有近邻的权重之和将数据集分为近距离集合和

远距离集合,算法流程如图５所示,其中di 为欧氏

１０１１０４Ｇ３
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距离,Wi 为权值,W ＋ 为近距离样本权值,W － 为远

距离样本权值.特征点对之间的距离越近,越可能

是匹配点,因此从近距离集合中随机抽取４个点估

计模型参数.

３．２．２　预检验

RANSAC中的模型参数是从包含显著比例的

异常值数据集中计算得到的,因此得到的模型参数

存在较大误差.为了快速得到正确的模型参数,提

高算法的匹配效率,文献[１６]提出了采用预检验的

方法减少模型评估的时间.即随机从数据集合中抽

取少量数据对计算的模型参数进行检验,过滤掉偏

差较大的模型参数,以减少计算量.但由于预检验

中抽取的少量数据也可能含有外点,如果计算的模

型为错误模型,利用错误样本和正确样本检验的误

差都是近似的,所以在外点比例较高的情况下,上述

预检验方法会失效.

图５ 优化采样流程图

Fig敭５ Flowchartofoptimizedsampling

　　利用PTMＧDWKNN分类算法可得到的近距离

集合和远距离集合,即内点集合和外点集合;对待检

验的模型参数,从内点集合中随机抽取少量的数据

进行预检验,可排除大部分质量不高的模型参数.

４　图像匹配算法

采用 MFAST算法提取关键点,SURF算法确

定主方向并生成特征描述子,利用快速近似最近邻

算法进行粗匹配,计算每对粗匹配点对之间的欧氏

距离[１７]

di＝ (x２－x１)２＋(y２－y１)２. (４)
　　在此基础上用PTMＧDWKNN算法将得到的欧

氏距离按比例分开,组成两个新的样本集合,以提高

内点在样本集合中的比例.从新的集合中随机抽取

４个匹配点对计算模型参数 Hi,并对得到的模型参

数进行预检验,如果通过检验,则采用 Hi 计算内外

点集合,即对于一个特征点ki,如果其误差值ri 大

于设定的阈值r０,则将该点作为外点,否则作为内

点,统计内点的数量M;若M 大于设定的阈值S,则
认为 Hi 是正确的模型参数,并利用该集合中所有

的内点进行模型参数估计;否则,重新抽样计算模型

参数 Hi.基于OSRAC的具体步骤:

１)采用 MFAST算法提取关键点,SURF算法

生成特征描述子;

１０１１０４Ｇ４
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２)利用快速近似最近邻算法完成粗匹配,并计

算粗匹配对之间的欧氏距离;

３)采用PTMＧDWKNN算法将所有匹配点的

欧氏距离集合按距离分为两个新的样本集合;

４)从近距离集合中随机抽取４个匹配点对计

算模型参数 Hi;

５)对模型参数进行预检验,如果通过验证,进
行下一步;否则舍弃,回到步骤３);

６)利用 Hi 验证匹配点对是否为内点,并统计

内点的数量M;

７)如果M＞S,则利用 M 重新计算新的模型

Hi;否则,返回步骤３);

８)重复步骤３)~步骤６)N 次.

５　实验结果与分析

５．１　阈值t的确定

实验条件:操作系统为 Windows１０,处理器为

Intel(R)Core(TM)i７Ｇ７７００HQ,频率为２．８０GHz,
内存为８G,仿真软件环境为 MatlabR２０１４a.

选取一组图像,改变 MFAST算法中的阈值t,
根据图像匹配的精度确定算法的最佳阈值t.选取

两幅图像,取t在０．１３~０．２２范围内进行实验,结果

如图６所示.可以看出:当t＜０．１８时,图像匹配的

精度随t的增大而增加;当t＞０．１８时,图像匹配的

精确度随t的增大而降低.当t＝０．１８时,图像的

匹配率最高,所以 MFAST算法的t为０．１８.匹配

精度R 可表示为

R＝
Ncorrect

Nall
, (５)

图６t的确定

Fig敭６ Determinationoft

式中,Ncorrect为正确的匹配点对,Nall为全部匹配点对.

５．２　基于OSRAC的实验

为了验证OSRAC的有效性,选取１组图像(原
始图像、旋转图像、光照变化的图像),分别采用尺度

不变特征变换(SIFT)算法ＧRANSAC和SIFT算法Ｇ
OSRAC进行图像配准实验,实验条件与５．１节相同,
软件环境为VS２０１７,配置OpenCV３．４,SIFT算法阈

值为０．８,结果如图７~图９所示.可以看出,SIFTＧ
RANSAC虽然剔除了一部分误匹配点,提高了匹配

精度,但仍存在一些错误的匹配点;
而SIFTＧOSRAC剔除了大部分的误匹配点,且

相比SIFTＧRANSAC匹配精度有明显的提升.
表１对两种算法的匹配精度和时间进行了对比

分析,可以看出,RANSAC在图像发生变化后,匹配

精度有所下降,稳定性差;而OSRAC在图像发生变

换 后,匹 配 精 度 依 然 保 持 在 ８５％ 以 上,相 比

RANSAC算法,稳定性好、匹配时间少,这证明了

OSRAC的匹配精度高、实时性好.

图７ 两种算法对原始图像的处理结果.(a)SIFTＧRANSAC;(b)SIFTＧOSRAC
Fig敭７ Processingresultsofthetwoalgorithmsontheoriginalimage敭 a SIFTＧRANSAC 

 b SIFTＧOSRAC
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图８ 两种算法对旋转图像的处理结果.(a)SIFTＧRANSAC;(b)SIFTＧOSRAC
Fig敭８ Processingresultsoftwoalgorithmsonrotatedimage敭 a SIFTＧRANSAC 

 b SIFTＧOSRAC

图９ 两种算法对光照变化图像的处理结果.(a)SIFTＧRANSAC;(b)SIFTＧOSRAC
Fig敭９ Processingresultsofthetwoalgorithmsontheimageofilluminationchange敭 a SIFTＧRANSAC 

 b SIFTＧOSRAC

表１　两种算法的匹配精度和时间

Table１　Matchingaccuracyandtimeofthetwoalgorithms

Algorithm Image Accuracy/％ Time/s

OSRAC

original ８８．００ ７．２９×１０－６

rotated ８６．１１ ６．９３×１０－６

illumination
change

８５．１３ ５．６５×１０－６

RANSAC

original ８２．５９ １．０９×１０－５

rotated ８１．５３ １．１７×１０－５

illumination
change

７７．７６ ５．０３×１０－５

５．３　图像匹配实验

在 MatlabR２０１４a中,对三组真实场景下拍摄

的原始图像、光照变换后的图像,分别用 FASTＧ
RANSAC、MFASTＧOSRAC和SIFTＧRANSAC三

种算法进行匹配,结果如１０~图１１所示.表２为

三种算法在匹配原始图像、光照变化图像时的匹配

精度和时间,可以看出,与原始的FASTＧRANSAC
相比,MFASTＧOSRAC的图像匹配算法的匹配精

度高、耗时短.

图１０ 第一组图像.(a)FASTＧRANSAC;(b)MFASTＧOSRAC;(c)SIFTＧRANSAC
Fig敭１０ Firstgroupofimages敭 a FASTＧRANSAC  b MFASTＧOSRAC  c SIFTＧRANSAC
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图１１ 第二组图像.(a)FASTＧRANSAC;(b)MFASTＧOSRAC;(c)SIFTＧRANSAC
Fig敭１１ Secondgroupofimages敭 a FASTＧRANSAC  b MFASTＧOSRAC  c SIFTＧRANSAC

图１２ 第三组图像.(a)FASTＧRANSAC;(b)MFASTＧOSRAC;(c)SIFTＧRANSAC
Fig敭１２ Thirdgroupofimages敭 a FASTＧRANSAC  b MFASTＧOSRAC  c SIFTＧRANSAC

表２　三种算法的实验结果比较

Table２　Comparisonofexperimentalresultsofthreealgorithms

Algorithm Group Image Accuracy/％ Time/s

MFASTＧOSRAC

firstgroup
original

illuminationchange
９３．９４
９３．１０

２．０１
１．１１

secondgroup
original

illuminationchange
９３．５９
９１．６７

２．３４
１．６６

thirdgroup
original

illuminationchange
９１．４２
９１．９５

２．８６
２．２３

FASTＧRANSAC

firstgroup
original

illuminationchange
８５．２９
８４．９０

２．２８
１．３２

secondgroup
original

illuminationchange
８０．１２
７８．３６

２．９６
２．２９

thirdgroup
original

illuminationchange
８３．７７
８０．７６

３．７９
３．４５

SIFTＧRANSAC

firstgroup
original

illuminationchange
７９．５１
７８．６７

２．８３
２．７４

secondgroup
original

illuminationchange
８３．１３
８１．９１

３．５４
３．４６

thirdgroup
original

illuminationchange
８２．４８
８１．５２

３．８６
３．２３

６　结　　论

提出了一种基于 MFAST和OSRAC的图像匹

配算 法.利 用 MFAST 算 法 进 行 特 征 点 提 取,

SUFT算法生成描述子.然后,采用快速近似最近

邻算法进行特征点粗匹配,计算得到粗匹配对的欧

氏距离;在利用RANSAC算法剔除误匹配点的过

程中,根据PTMＧDWKNN分类算法计算出两个新

的样本集合,从而提高了内点在样本集合中的比例,
减少了算法的迭代次数,并采用预检验技术对计算

的模型参数进行检验,计算出更加精确的模型参数.
实验结果表明,该算法显著提高了图像配准的精度.
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但由于使用 MFAST算法将２８个像素点与中心像

素点进行比较,增加了系统的计算量.因此,在未来

的研究工作中将重点考虑进一步降低计算量,以提

高系统匹配效率.
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