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一种视觉导航影像特征点整体匹配算法

王高杰 1*，郝向阳 1，苗书锋 2

1信息工程大学地理空间信息学院，河南 郑州 450001；
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摘要 视觉导航领域已有的影像特征点匹配算法主要基于描述子的相似性度量，由于需要大量特征点且缺少对影像整

体特征的考虑，影像匹配的实时性和可靠性受到影响。为此，提出一种基于聚类分析的影像特征点整体匹配算法。该算

法对特征点集进行基于距离的聚类分析筛选出具有代表性且重复率较高的特征点，参考特征点分布情况将目标影像和

待匹配影像剖分为 4个区域，从每个区域随机选取两个特征点计算基本矩阵，基于核线约束和位置约束进行特征点的整

体匹配并依据特征点间的几何相似性对匹配结果进行检核。选取慕尼黑工业大学彩色-深度数据集、无人机、移动机器人

拍摄的影像进行影像匹配试验，结果表明，提出算法匹配正确率高达到 97. 1%，平均匹配时间小于 25 ms，可以满足实时

匹配的要求。
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An Overall Matching Algorithm for Image Feature Points in
Visual Navigation
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Abstract Existing image matching algorithms in the field of visual navigation are primarily based on the similarity
measure of descriptors. The large number of feature points required and the lack of consideration for the overall features of
the image affect the real-time reliability of image matching. To that end, this paper proposes an overall matching algorithm
for image feature points based on clustering analysis. The algorithm performs distance-based cluster analysis on the set of
feature points to filter out representative feature points with a high repetition rate, divides the target image and the image to
be matched into four regions based on the distribution of feature points, selects two feature points randomly from each
region to calculate the basic matrix, performs overall feature point matching based on the epipolar constraint and position
constraint, and checks the matching results based on the geometric similarity among the feature points. The images in
Technical University of Munich RGB-Depth data set, unmanned aerial vehicles, and mobile robots are selected for the
image matching test. The results show that the proposed algorithm has a high matching accuracy of 97. 1% and an average
matching time of less than 25 ms, which can meet the requirements of real-time matching.
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1 引 言

在视觉导航过程中，使用影像匹配的结果进行相

机位姿的估计以实现实时的定位，影像特征的检测和

匹配是其核心环节，匹配的性能直接影响到视觉导航

系统的精度、实时性和可靠性［1］。基于点特征的影像

匹配算法由于计算量小、鲁棒性强、适应性好等特点，

得到了广泛的使用，也是匹配算法中研究的重点，视觉

导航中通常利用点特征进行影像间的匹配。

影像特征点匹配利用 SIFT［2-3］、SURF［4］、FAST［5］、

ORB［6］等算法检测特征点，基于特征点邻域灰度信息

构 建 描 述 子 ，采 用 KD 树［7］、BF［8］、FLANN［9-10］、

GMS［11］等特征点空间搜索策略选取特征点进行相关

性 度 量 并 以 此 为 依 据 得 到 匹 配 结 果 ，最 后 使 用
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RANSAC算法［12］结合一定的几何约束剔除误匹配。

目前匹配算法的实时性和准确性无法同时满足，准确

的匹配需要高维度的描述子和大量特征点作为基础，

同时时间成本会相应增加；而构造简单的描述子对于

尺度变换和光照变化比较敏感，影响匹配正确率导致

误匹配剔除阶段 RANSAC算法迭代次数增加。

文献［13］以人类视觉系统的图像结构相似性度量

为基础，使用双树复小波变换方法，将复小波变换域下

的结构相似性度量应用于景象匹配系统中，提出了对

于图像空域变换具有较强鲁棒性的景象匹配方法。对

于实时图存在对比度、光照变化等干扰情况下表现出

较好的鲁棒性。文献［14］中提出了一种根据衡量因子

的大小进行抽样的改进 RANSAC算法，从内点可能

性大的点集中进行抽样，虽然这类算法可以大大减少

抽样次数，但由于相关性较好或内点可能性大的匹配

点对会出现相对集中的情况，容易造成局部抽样，导致

算法的鲁棒性下降。文献［15］基于教与学优化算法的

图像特征点匹配策略，在匹配正确率上与传统的图像

特征点匹配算法基本相同，但是却明显地减少了图像

特征点的匹配时间，提高了匹配算法的效率。文献

［16］通过光流法对特征点在帧间进行跟踪，结合匹配

判别准则和 FB Error算法实现相邻帧影像的快速准确

匹配，利用多帧影像间的特征点跟踪实现多影像匹配，

相比于传统的特征点匹配算法，提高了计算效率并保

持了较好的匹配准确率。ORB-SLAM2［17］中使用划分

网格的匹配方式，首先将图像分为 48×64的网格，在

以特征点为中心半径为 r的范围内查找特征点进行关

键点匹配，在此基础上进行描述子匹配以及描述子方

向比较完成匹配过程，通过关键点匹配过滤了许多特

征点，减少了描述子匹配的时间成本。视觉导航过程

中相邻两帧或者数帧影像之间的相似度较高、差异较

小，实时位姿解算对匹配算法运行速度要求较高，当前

算法需要大量特征点，在此基础上会产生众多匹配结

果，而相机相对位姿的计算仅需 8个特征点即可，同时

缺少对影像整体特征的考虑，影像匹配的实时性和可

靠性受到一定程度的影响。

针对上述问题，本文提出一种基于聚类分析的影

像特征点整体匹配算法。首先对影像进行采样，计算

自适应检测阈值以保证特征点数量稳定在一个区间

内，将检测出的特征点进行聚类并从中筛选出具有代

表性的特征点后，根据特征点的分布自适应地将影像

划分为 4个区域，从中随机选取 8个特征点用于计算基

本矩阵，然后基于极线约束并结合 RANSAC算法进

行特征点整体匹配，选择内点数量满足一定比例、得分

较高的方案作为匹配结果。该算法选取少量特征点进

行匹配并顾及影像整体特征，保证了匹配的实时性、准

确性和可靠性。

2 特征点检测

2. 1 自适应检测阈值

特征点检测算法中 SURF、SIFT算法实时性较

差，ORB算法在速度上优于二者，但存在特征点分布

不均匀、输出重叠特征点较多的问题，不利于特征点

的匹配，相对而言 FAST算法原理简单、速度最快改

进空间较大，比较适合运用于实时性要求较高的场

景中。

FAST算法特征点检测效果依赖于阈值的设定，

且算法的阈值为经验值［18］，固定的阈值无法适用于一

个序列所有影像。当前有许多 FAST算法自适应阈

值设置方法，大致分为两种：一种是基于灰度情况计

算整幅图片阈值；一种是将影像分为若干区域使用不

同阈值进行检测。基于灰度情况计算检测阈值的方

式多是根据影像对比度求出阈值，对比度反映了影像

整体特征，对于局部的特征没有进行考虑，此种方式

适用于单张图片，对于图像序列适应性较差；将图片

分为若干区域使用不同阈值检测的方式会获得较为

均匀的特征点分布，但是会增加特征点数量，增加后

续运算的时间成本，影像中具有代表性的特征点淹没

在点集中。本文参考 FAST检测算法选取像素点的

方式，对影像进行采样计算图片的特征系数，进一步

计算出检测阈值。

影像采样方式如图 1所示，从 3个方向进行采样，

间隔 6个像素采样，横轴方向上计算 ( i，j )位置与 ( i+
3，j )位置像素值之差，纵轴方向上计算 ( i，j )位置与

( i，j+ 3 )位置像素值之差，所有采样点根据计算的关

系可以形成众多矩形区域，对所有参与计算的采样点

( i，j )，计算 ( i，j )位置与 ( i+ 2，j+ 2 )位置的像素值差

值，为降低采样的相关性，去除矩形区域左上角点的计

算结果。计算影像的特征系数 I的公式为

图 1 图像采样示意图

Fig. 1 Image sampling diagram
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，（1）

I=( I1 + I2 ) /n， （2）
式中：r为影像像素行数；c为影像像素列数；I ( x，y )为
( x，y )处像素值；abs（）是指取绝对值的函数；n为采样

次数；I为图像特征系数。

从 TUM 数 据 库 中 选 择 不 同 场 景 下 的 影 像 共

120张，为将特征点的数量控制在 150~300之间，计算

每张影像对应的特征系数以及特征点数量为 200时对

应的 FAST检测算法阈值，利用Matlab进行两组数据

的线性拟合，拟合过程中剔除部分阈值过高的点以保

证能够提取出足够数量的特征点。拟合情况如图 2
所示。

拟合结果为

y= 5.087I+ 14.82， （3）
式中，y表示检测阈值。

2. 2 基于距离的聚类分析算法

无论是 ORB算法还是 FAST算法都会出现特征

点分布不均匀、重叠特征点较多的问题，目前主要采用

非极大值抑制算法将一定区域内响应极大值所在的特

征点保留下来，而邻近的特征点对应的响应值差异较

小，这会导致特征点的选取不准确，影响特征点匹配的

结果。为了提高相邻帧影像特征点选取的准确性以及

重复率，对检测出的特征点进行聚类，从中提取出具有

代表性的特征点参与匹配过程。

采用自适应阈值的 FAST算法对影像进行特征点

检测后得到稳定数量的特征点，由于 BIRCH聚类算

法［19］运行速度快，只需要单遍扫描数据集就能进行聚

类且可以有效识别噪声点，所以在此基础上采用

BIRCH算法进行聚类分析，扫描全部数据后建立 CF
Tree，从包含样本点较少的叶子节点中提取出具有代

表性的特征点，有效减少特征点数量的同时保证相邻

帧影像中特征点的重复率，为影像的整体匹配做准备。

算法的具体步骤如下：

1）建立 CF Tree。设置参数 B=20，L=30，T=
30，将所有的样本依次读入，在内存中建立一个 3层的

CF Tree，对应的输出就是若干个 CF节点，每个节点

里的样本点就是一个类；

2）优化树结构。选择样本点数量不大于 3的所有

叶子节点，计算节点内每个样本点 p与其他样本点

qi ( i= 1，2，⋯，n )的曼哈顿距离 dM：
dM = abs( px- qix )+ abs( py- qiy )， （4）

式中：px、py、qix、qiy 分别为 p与 qi 的横坐标与纵坐标。

若 dM小于阈值 T，则将点 p加入到与其距离最小的样

本点对应的叶子节点中，选取出的样本点之间不进行

距离计算，此过程循环两次；

3）进一步优化树结构。对于每个叶子节点，根据

式（5）计算节点质心坐标。
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式中：pix ( i= 1，2，⋯，n )和 piy ( i= 1，2，⋯，n )分别为

点 pi 的横纵坐标；n为叶子节点中样本点个数；ṗ i=
( ṗx，ṗy )为质心坐标。针对所有样本点，判断样本点是

否在以 ṗ i为圆心，以 T为半径的圆形区域内，对于圆形

区域外的样本点，建立新的叶子节点存储，合并距离小

于 T的样本点；

4）提取出单独组成叶子节点的样本点加入特征

点集；

5）为保证有足够数量特征点参与匹配，设置阈值

k，若特征点集中点的数量 n大于阈值 k，跳到步骤 7），

否则跳到步骤 6），k一般取 30；
6）对于包含两个样本点的类，计算样本点的

Harris角点响应值 h1、h2，若响应值满足式（6），选择响

应值较大的特征点加入特征点集，否则两个点均加入

特征点集。

abs( h1 - h2 )≥ εh， （6）
式中，εh为设置的阈值；

7）目标影像特征点集 P={ }p1，p2，p3，⋯pi ，待匹

配影像特征点集 ∀pi∈ P，∃qj∈Q，特征点间的最小相

对距离可表示为

d= abs( pix- qjx )+ abs( piy- qjy )， （7）
式中，pix、piy 和 qjx、qjy 分别为 pi 与 qj 的横坐标与纵坐

标。若满足 d< εd，保留 pi和 qj，否则删除，参考 ORB-
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图 2 检测阈值与特征系数拟合结果

Fig. 2 Fitting results of detection threshold and
feature coefficient
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拟合结果为

y= 5.087I+ 14.82， （3）
式中，y表示检测阈值。

2. 2 基于距离的聚类分析算法

无论是 ORB算法还是 FAST算法都会出现特征
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采用自适应阈值的 FAST算法对影像进行特征点

检测后得到稳定数量的特征点，由于 BIRCH聚类算

法［19］运行速度快，只需要单遍扫描数据集就能进行聚

类且可以有效识别噪声点，所以在此基础上采用

BIRCH算法进行聚类分析，扫描全部数据后建立 CF
Tree，从包含样本点较少的叶子节点中提取出具有代

表性的特征点，有效减少特征点数量的同时保证相邻

帧影像中特征点的重复率，为影像的整体匹配做准备。

算法的具体步骤如下：

1）建立 CF Tree。设置参数 B=20，L=30，T=
30，将所有的样本依次读入，在内存中建立一个 3层的

CF Tree，对应的输出就是若干个 CF节点，每个节点

里的样本点就是一个类；

2）优化树结构。选择样本点数量不大于 3的所有

叶子节点，计算节点内每个样本点 p与其他样本点

qi ( i= 1，2，⋯，n )的曼哈顿距离 dM：
dM = abs( px- qix )+ abs( py- qiy )， （4）

式中：px、py、qix、qiy 分别为 p与 qi 的横坐标与纵坐标。

若 dM小于阈值 T，则将点 p加入到与其距离最小的样

本点对应的叶子节点中，选取出的样本点之间不进行

距离计算，此过程循环两次；
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4）提取出单独组成叶子节点的样本点加入特征

点集；

5）为保证有足够数量特征点参与匹配，设置阈值

k，若特征点集中点的数量 n大于阈值 k，跳到步骤 7），

否则跳到步骤 6），k一般取 30；
6）对于包含两个样本点的类，计算样本点的

Harris角点响应值 h1、h2，若响应值满足式（6），选择响

应值较大的特征点加入特征点集，否则两个点均加入

特征点集。

abs( h1 - h2 )≥ εh， （6）
式中，εh为设置的阈值；

7）目标影像特征点集 P={ }p1，p2，p3，⋯pi ，待匹

配影像特征点集 ∀pi∈ P，∃qj∈Q，特征点间的最小相

对距离可表示为

d= abs( pix- qjx )+ abs( piy- qjy )， （7）
式中，pix、piy 和 qjx、qjy 分别为 pi 与 qj 的横坐标与纵坐

标。若满足 d< εd，保留 pi和 qj，否则删除，参考 ORB-
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Fig. 2 Fitting results of detection threshold and
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SLAM2中的设置 εd取值为 100。

3 特征点匹配

本文算法在使用聚类分析提取特征点的基础上，

进行特征点的整体匹配。对极几何由 3×3的基本矩

阵 F表示，它是两幅视图之间的内在射影几何，独立于

景物结构，只依赖于相机的内参数和相对姿态。基本

矩阵对于两幅影像中所有的对应点 x，x'都满足：

x'TFx= 0， （8）
如果 x 和 x' 对应，x'在对应于点 x的对极线 l= Fx
上，通过两幅影像之间的基本矩阵可对所有的特征

点进行匹配。鉴于 RANSAC算法良好的抵抗误差

的能力，参考 RANSAC思想随机选取特征点计算 F
矩阵，基于核线约束进行特征点的匹配。算法的整

体流程为：

1）特征点区域剖分。参考特征点分布情况分别

将目标影像和待匹配影像自适应地剖分为 4个区域；

2）从每个区域内随机选取两个特征点即从目标

影像和待匹配影像中各选出 8个特征点，进行相对位

置关系判定，及距离、夹角一致性判定；

3）对于通过判定的特征点组合，利用其计算 F
矩阵，统计内点数，根据 F矩阵求出目标影像中的点

在待匹配影像中的核线，基于核线约束和位置约束

进行特征点的匹配，统计匹配的结果；

4）基于特征点间的几何相似性原理对每个组合

的匹配结果进行评价，选取评价得分最高、内点数量

大于 70%的特征点组合作为最终匹配结果。

3. 1 特征点区域的剖分方式

RANSAC算法是根据一组观测数据集，经过反复

迭代的方式计算出数据集的参数模型，去除不符合模

型的局外点及噪声，进而得到可信的样本数据的算法。

如果从目标影像和待匹配影像中各随机选取 8个特征

点计算基本矩阵，由于选点随机性过强，满足特征点一

一对应的情况出现几率极低。理想情况下，目标影像

和待匹配影像各自提取出 30个特征点且特征点一一

对应，若采用随机选点模式，出现所选 8组特征点一一

对应的情况概率为

p= A 8
30

A 8
30*A 8

30
= 1
5853925。 （9）

找到一个合适的特征点组合时间成本极高，远远

无法满足视觉导航中实时解算位置姿态的需求，因此

本文提出一种自适应的特征点区域剖分方式。如图 3
所示，在目标影像中，首先确定直线 l1：y= y re将全部

特征点分为数量相同的上下两个区域 R 1、R 2，再确定

直线 l2：x= x re1和 l3：x= x re2将 R 1、R 2两个区域的特征

点分为数量相同的两个区域 r1、r2和 r3、r4，此时随机选

点出现 8组特征点一一对应的情况概率为

p= ( )A 2
7
2* ( )A 2

8
2

( )A 2
7
4* ( )A 2

8
4 =

1

( )A 2
7
2* ( )A 2

8
2 =

1
345744。（10）

考虑到相机运动、视角变化、光照变化等因素的影

响，两幅影像中特征点位置不完全相同，为提高选取特

征点组合的可靠性，将待匹配影像中的区域确定为目

标影像 4个区域向外扩展各自区域的 1/4。
3. 2 点的选择以及筛选策略

特征点区域剖分之后，算法时间复杂度仍然较高。

由于相邻帧影像相似度较高，对应的特征点构型具有

几何相似性，为进一步提高匹配算法的实时性，使用距

离一致性和夹角一致性约束对特征点组合进行筛选。

如图 4所示，首先确定 P1、P2与 P3、P4，P5、P6和 P7、
P8 的相对位置关系，形成一个 5位数字的 0/1序列

f (5)，主要考虑特征点与直线 P1P2的相对位置关系。

根据两幅影像中选取的特征点计算序列 f1、f2，对比两

个序列，不完全相同则跳过该组合。

f ( i)=
ì
í
îïï

0 Pi+ 4 and Pi+ 3 are on the same side of P 1P 2
1 Pi+ 4 and Pi+ 3 are on different sides of P 1P 2 ( i= 0，1，2，3，4 )

。 （11）

对于两幅影像中选取的 8个特征点，第 1个特征点分别

与其余特征点连接形成 7条直线段，在此基础上计算

两组特征点的分布差异系数 d ( P，Q )为

d ( P，Q )= λabs
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

i=1

7 d ( Pi，Pi+1 )
d ( P 1，P 2 )

-∑
i=1

7 d (Qi，Qi+1 )
d (Q 1，Q 2 )

+

(1- λ ) abs é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

i=2

7

α ( Pi，Pi+1 )- α (Qi，Qi+1 ) ， （12）

d ( P，Q )< δd 。 （13）
对每个特征点组合计算其分布差异系数，若 d ( P，Q )
满足式（13），则认为该组合符合距离一致性和夹角一

致性原则，可以用于特征点的整体匹配。

3. 3 特征点匹配以及内点计算

根据特征点周围灰度信息生成描述子，计算描述

子相关性的匹配方式需要大量的特征点，时间成本过

图 3 影像区域剖分方式。（a）目标影像；（b）待匹配影像

Fig. 3 Method of image area segmentation. (a) Target image;
(b) image to be matched

高，并且匹配准确率不高，需要后续的误差剔除。使用

核线约束和位置约束可将搜索的空间限定在一定范围

之内，提高匹配效率和可靠性。对极几何是两幅视图

之间内在的射影几何，独立于景物结构，只依赖于相机

的内部参数和相对姿态，它由基本矩阵 F表示。目标

影像上任意一点 x对应的极线为

l'= Fx， （14）
待匹配影像中点 x的对应点 x'一定位于核线 l'上，待匹

配影像中点 x的对应点 x'一定位于核线 l'上，本文利用

归一化 8点法计算基础矩阵 F，求出目标影像中的点

在待匹配影像中的对应核线，在待匹配影像虚线圆内

搜索距离核线最近的点作为匹配结果。基于核线约束

与位置约束的特征点匹配如图 5所示。图中 P代表目

标影像，Q代表待匹配影像，x为 P上一点，x0为Q上与

x位置相同的点，l'代表 x对应的核线，虚线圆为位置约

束的约束范围，x1，x2，x3，x4，x'为 x的候选同名点。

3. 4 F矩阵效果评价

由于特征点提取过程中使用聚类分析算法提取出

相对独立的特征点且特征点数量较少，错误匹配容易

识别和剔除，使用距离一致性约束来剔除错误匹配，计

算两幅影像中对应特征点 x和 y坐标的差值平均值，剔

除误差较大的特征点对。本文提出算法主要通过选取

不同的特征点组合计算基本矩阵来建立目标影像和待

匹配影像间的整体关系，所以需要对 F矩阵的效果进

行评价，评价函数基于特征点间的几何相似性并选择

点到直线的距离作为主要依据。

评价函数可表示为

cov ( P，Q )=∑
i= 1

n

∑
i= 1

4 d ( pi，lj )
d p

-∑
i= 1

n

∑
j= 1

4 d ( qi，lj )
d q

，（15）

式中：d ( pi，lj )表示点 pi到直线 p1 pj的距离；d ( qi，lj )表
示点 qi 到直线 q1qj 的距离；d p 与 d q 表示线段 p1 p2 与
q1q2的长度。

4 实 验

为验证本文算法的实时性、准确性和可靠性，使用

3个部分的数据进行影像匹配试验：1）慕尼黑工业大

学彩色 -深度（TUM RGB-D）单目数据集内 freiburg2_
360_kidnap、freiburg2_desk、freiburg2_large_no_loop、
freiburg2_pioneer_slam这 4组数据中的影像序列；2）无

人 机（UAV）单 目 数 据 集 内 building1、building2、
building3、building4这 4组数据中的影像序列；3）利用

实验室移动机器人“小强”拍摄的 3组实验室影像

test1、test2、test3。试验环境为 Core i5 2. 5 GHz，内存

8 GB，Windows操作平台，编程平台为 Visual Studio
2013。 影 像 采 集 频 率 为 30 帧 ，大 小 为 640 pixcel×
480 pixel；影像序列中存在旋转变化、尺度变化、光照

变化、相似纹理等匹配问题。

4. 1 阈值分析

本文提出算法涉及一些参数。其中部分参数主要

影响特征点提取数量，其波动对匹配结果没有太大影

响，已依照实际需求进行设置。参数 δd、δk对于算法的

可用性有较大的影响，针对试验影像，对上述阈值的取

值情况进行分析。

1）阈值 δd的设定。δd是约束特征点组合几何相

似性的阈值，主要目的是减少特征点整体匹配的循环

次数，降低时间成本。δd越大则可能进行的整体匹配

次数越多，匹配时间随之上升。但是由于外界因素的

影响，δd值过小则可能导致符合要求的特征点组合过

少，匹配的大部分时间用于筛选甚至出现无法匹配的

情况。结合试验影像序列连续性较强、帧间差异较小

的特点，最终设定 δd为 0. 3，实际应用应以相机的运动

状态确定为宜；

2）阈值 δk的设定。δk用于判断对应特征点是否

符合核线约束，主要影响初匹配的结果。尽可能提

高初匹配的准确率，为误差剔除创造良好的条件。

利用 freiburg2_360_kidnap中部分影像进行试验，通过

统计 δk变化对匹配数量和准确率的影响确定参数的

设置。δk从 1到 12间隔 1采样，所得匹配数量和准确

率随参数变化情况如图 6所示。由图可知，当 δk取值

大于 5时，匹配的数量和准确率趋于稳定，达到较高

水平，为保证匹配的准确性和可靠性，将阈值 δk 设
置为 5。
4. 2 特征点提取

本文提出算法在特征点提取阶段目的是得到包含
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Fig. 4 Diagram of point selection. (a) Target image; (b) image
to be matched
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Fig. 5 Epipolar constraint and position constraint
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高，并且匹配准确率不高，需要后续的误差剔除。使用

核线约束和位置约束可将搜索的空间限定在一定范围

之内，提高匹配效率和可靠性。对极几何是两幅视图

之间内在的射影几何，独立于景物结构，只依赖于相机

的内部参数和相对姿态，它由基本矩阵 F表示。目标

影像上任意一点 x对应的极线为

l'= Fx， （14）
待匹配影像中点 x的对应点 x'一定位于核线 l'上，待匹

配影像中点 x的对应点 x'一定位于核线 l'上，本文利用

归一化 8点法计算基础矩阵 F，求出目标影像中的点

在待匹配影像中的对应核线，在待匹配影像虚线圆内

搜索距离核线最近的点作为匹配结果。基于核线约束

与位置约束的特征点匹配如图 5所示。图中 P代表目

标影像，Q代表待匹配影像，x为 P上一点，x0为Q上与

x位置相同的点，l'代表 x对应的核线，虚线圆为位置约

束的约束范围，x1，x2，x3，x4，x'为 x的候选同名点。

3. 4 F矩阵效果评价

由于特征点提取过程中使用聚类分析算法提取出

相对独立的特征点且特征点数量较少，错误匹配容易

识别和剔除，使用距离一致性约束来剔除错误匹配，计

算两幅影像中对应特征点 x和 y坐标的差值平均值，剔

除误差较大的特征点对。本文提出算法主要通过选取

不同的特征点组合计算基本矩阵来建立目标影像和待

匹配影像间的整体关系，所以需要对 F矩阵的效果进

行评价，评价函数基于特征点间的几何相似性并选择

点到直线的距离作为主要依据。

评价函数可表示为

cov ( P，Q )=∑
i= 1

n

∑
i= 1

4 d ( pi，lj )
d p

-∑
i= 1

n

∑
j= 1

4 d ( qi，lj )
d q

，（15）

式中：d ( pi，lj )表示点 pi到直线 p1 pj的距离；d ( qi，lj )表
示点 qi 到直线 q1qj 的距离；d p 与 d q 表示线段 p1 p2 与
q1q2的长度。

4 实 验

为验证本文算法的实时性、准确性和可靠性，使用

3个部分的数据进行影像匹配试验：1）慕尼黑工业大

学彩色 -深度（TUM RGB-D）单目数据集内 freiburg2_
360_kidnap、freiburg2_desk、freiburg2_large_no_loop、
freiburg2_pioneer_slam这 4组数据中的影像序列；2）无

人 机（UAV）单 目 数 据 集 内 building1、building2、
building3、building4这 4组数据中的影像序列；3）利用

实验室移动机器人“小强”拍摄的 3组实验室影像

test1、test2、test3。试验环境为 Core i5 2. 5 GHz，内存

8 GB，Windows操作平台，编程平台为 Visual Studio
2013。 影 像 采 集 频 率 为 30 帧 ，大 小 为 640 pixcel×
480 pixel；影像序列中存在旋转变化、尺度变化、光照

变化、相似纹理等匹配问题。

4. 1 阈值分析

本文提出算法涉及一些参数。其中部分参数主要

影响特征点提取数量，其波动对匹配结果没有太大影

响，已依照实际需求进行设置。参数 δd、δk对于算法的

可用性有较大的影响，针对试验影像，对上述阈值的取

值情况进行分析。

1）阈值 δd的设定。δd是约束特征点组合几何相

似性的阈值，主要目的是减少特征点整体匹配的循环

次数，降低时间成本。δd越大则可能进行的整体匹配

次数越多，匹配时间随之上升。但是由于外界因素的

影响，δd值过小则可能导致符合要求的特征点组合过

少，匹配的大部分时间用于筛选甚至出现无法匹配的

情况。结合试验影像序列连续性较强、帧间差异较小

的特点，最终设定 δd为 0. 3，实际应用应以相机的运动

状态确定为宜；

2）阈值 δk的设定。δk用于判断对应特征点是否

符合核线约束，主要影响初匹配的结果。尽可能提

高初匹配的准确率，为误差剔除创造良好的条件。

利用 freiburg2_360_kidnap中部分影像进行试验，通过

统计 δk变化对匹配数量和准确率的影响确定参数的

设置。δk从 1到 12间隔 1采样，所得匹配数量和准确

率随参数变化情况如图 6所示。由图可知，当 δk取值

大于 5时，匹配的数量和准确率趋于稳定，达到较高

水平，为保证匹配的准确性和可靠性，将阈值 δk 设
置为 5。
4. 2 特征点提取

本文提出算法在特征点提取阶段目的是得到包含
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少量具有代表性的特征点且重复率较高的两个特征点

集，避免由于特征点过多导致的匹配时间成本过高。

为评价提出算法的特征点提取效果，选取 freiburg2_
desk中部分影像序列进行试验，将提出算法与 FAST、

ORB算法效果进行比较，由于算法是在 FAST算法上

的改进，FAST算法与提出算法检测阈值保持一致，

控制 ORB算法检测出数量相同的特征点。部分试验

影像特征点检测效果如图 7所示。其中，圆形标记的

中心点为提取的特征点位置。可以看出，提出算法提

取出的特征点在影像中分布更加均匀、两幅影像中特

征点重复率较高，算法提取出相对独立的特征点，可以

有效避免特征点的集中分布导致匹配过程中出现“一

对多”、“多对一”的问题，这为特征点的整体匹配打下

良好的基础，3种算法特征点提取结果对比见表 1，其
中“Number”一栏中有两个元素，前一个元素表示目标

影像中提取出的特征点数量，后一个元素表示待匹配

影像中提取出的特征点数量。

FAST算法通过检测候选点灰度值与邻近 16个
像素灰度值的差异来提取特征点，算法仅需要进行简

单的像素灰度值对比，速度上相对于其他算法有明显

优势。由于灰度分布的连续性，一个特征点的邻域内

会出现多个特征点，FAST算法利用非极大值抑制的

方法选出局部得分最高的特征点，在发生光照变化和

尺度变化时，特征点提取不够准确。ORB算法是在

FAST算法上的改进，按照一定比例对影像进行多次

下采样建立图像金字塔，使用 FAST 算法从每个级别

不同大小的图像中快速找到关键点，通过确定每个级

别的关键点能够有效发现不同尺寸对象的关键点，以

此实现部分缩放不变性。但同样会出现部分特征点集

中分布的情况，图像金字塔的使用也会降低特征点提

取的效率。提出算法在 FAST算法基础上进行改进，

避开特征点集中分布的区域，选择相对独立分布的特

征点组成影像特征点集，结合位置约束进行特征点的

筛选。由表 1可知，相对于 FAST算法，提出算法筛选

出的特征点数量明显较少，重复率得到了一定程度的

图 7 提出算法特征点提取结果

Fig. 7 Results of feature point extraction by proposed method

提高，在检测出相同数量特征点的情况下，特征点重复

率和 ORB算法大致相当，ORB算法使用图像金字塔

进行多次检测，时间成本较高。

4. 3 特征点匹配

本文在 2. 2中特征点提取的基础上进行影像特征

点整体匹配，利用核线约束和位置约束作为约束条件，

以特征点到核线的距离作为主要判断依据进行特征点

整体匹配。为充分验证算法的实时性、准确性及可靠

性，在所选全部数据集上进行影像匹配试验，从匹配准

确率和匹配时间两个方面对比提出算法与FAST、ORB
方法的匹配结果。需要说明的是，开源计算机视觉库

OpenCV（Open Source Computer Vision Library）提供

了本文对比算法的函数接口。FAST算法具体设置为：

FAST+BREIF+FLANN，检测阈值与提出算法一

致，ORB算法具体设置为：ORB+FLANN，检测点的

数量设置为 150个，其他参数采用OpenCV默认参数。

试验影像的部分匹配结果如图 8所示。可以看出，

提出算法在少量特征点的基础上计算基本矩阵，不依赖

于描述子的构建进行整体匹配，匹配的数量保持在较低

水平，匹配的特征点在影像中的分布比较均匀，算法对

于视角变换、光照变化、相似纹理等情况表现出较好的

稳定性。同时，引入特征点间的几何相似性来对匹配结

果进行检验，有效降低了误匹配概率。提出算法、

FAST、ORB这 3种算法针对试验影像的匹配结果对比

见表 2，其中“Matching number”一栏包含两个元素，按

照前后顺序分别表示全部匹配数量和正确匹配数量。

由表 2可知，提出算法对于试验影像的平均匹配

准确率远高于 FAST算法，略高于 ORB算法，在匹配

数量上少于二者。这是由于提出算法使用了基于距

离的聚类分析算法，提取出相对独立分布的特征点，

减少参与匹配的特征点数量的同时避免了部分区域

特征点集中分布带来的误匹配问题，使算法准确率得

到提高。

图 9为 3种匹配算法的运行时间对比柱状图。由

表 1 不同算法特征点提取结果

Table 1 Results of different methods for feature point extraction

图 8 提出算法匹配结果

Fig. 8 Results of feature point matching by proposed method

图 6 参数取值对匹配结果的影响

Fig. 6 Effect of parameter values on matching results
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提高，在检测出相同数量特征点的情况下，特征点重复

率和 ORB算法大致相当，ORB算法使用图像金字塔

进行多次检测，时间成本较高。

4. 3 特征点匹配

本文在 2. 2中特征点提取的基础上进行影像特征

点整体匹配，利用核线约束和位置约束作为约束条件，

以特征点到核线的距离作为主要判断依据进行特征点

整体匹配。为充分验证算法的实时性、准确性及可靠

性，在所选全部数据集上进行影像匹配试验，从匹配准

确率和匹配时间两个方面对比提出算法与FAST、ORB
方法的匹配结果。需要说明的是，开源计算机视觉库

OpenCV（Open Source Computer Vision Library）提供

了本文对比算法的函数接口。FAST算法具体设置为：

FAST+BREIF+FLANN，检测阈值与提出算法一

致，ORB算法具体设置为：ORB+FLANN，检测点的

数量设置为 150个，其他参数采用OpenCV默认参数。

试验影像的部分匹配结果如图 8所示。可以看出，

提出算法在少量特征点的基础上计算基本矩阵，不依赖

于描述子的构建进行整体匹配，匹配的数量保持在较低

水平，匹配的特征点在影像中的分布比较均匀，算法对

于视角变换、光照变化、相似纹理等情况表现出较好的

稳定性。同时，引入特征点间的几何相似性来对匹配结

果进行检验，有效降低了误匹配概率。提出算法、

FAST、ORB这 3种算法针对试验影像的匹配结果对比

见表 2，其中“Matching number”一栏包含两个元素，按

照前后顺序分别表示全部匹配数量和正确匹配数量。

由表 2可知，提出算法对于试验影像的平均匹配

准确率远高于 FAST算法，略高于 ORB算法，在匹配

数量上少于二者。这是由于提出算法使用了基于距

离的聚类分析算法，提取出相对独立分布的特征点，

减少参与匹配的特征点数量的同时避免了部分区域

特征点集中分布带来的误匹配问题，使算法准确率得

到提高。

图 9为 3种匹配算法的运行时间对比柱状图。由

表 1 不同算法特征点提取结果

Table 1 Results of different methods for feature point extraction

Image
number

1
2
3
4
5
6

Proposed method

Number

36/34
35/40
38/44
38/47
31/33
28/31

Repeat
points
24
25
25
26
19
18

Repetition
rate /%
71
71
66
68
61
64

FAST

Number

160/158
195/207
156/165
192/181
156/174
159/157

Repeat
points
89
119
92
119
86
93

Repetition
rate /%
56
61
59
66
55
59

ORB

Number

36/34
35/40
38/44
38/47
31/33
28/31

Repeat
points
22
23
26
28
21
18

Repetition
rate /%
65
66
68
74
68
64

图 8 提出算法匹配结果

Fig. 8 Results of feature point matching by proposed method
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于提出算法不采用传统的构建描述子、描述子相关性

度量的方式来进行特征点匹配，只从待匹配影像和目

标影像中提取出相似性较高、点数量较少且分布相对

均匀的两个特征点集进行特征点整体匹配 ；基于

RANSAC思想不断筛选特征点组合进行计算，选取内

点数量满足一定比例且评分较高的组合作为整体匹配

的结果，误匹配的数量相对 FAST算法明显减少，提出

算法与 FAST和 ORB算法相比运行速度方面有明显

的优势，平均匹配时间小于 25 ms，在保证可靠性的同

时实现了特征点的快速匹配。

5 结 论

提出一种基于聚类分析的影像特征点整体匹配算

法。通过基于距离的聚类分析提取出影像中相对独立

分布、具有代表性的特征点，不同于传统匹配方式中的

构建特征点描述子、描述子相关性度量的做法，随机选

取特征点组合计算影像间基本矩阵，基于核线约束和

位置约束完成特征点整体匹配，主要目的是得到最优

的基本矩阵使得内点数量满足要求，充分利用了影像

的整体特征，提高了算法的可靠性，同时通过影像区域

剖分、特征点组合筛选等方式提高匹配速度。经实验

验证 ，提出算法平均匹配时间小于 25 ms，相比于

FAST 算 法 ，速 度 提 升 69. 1%，匹 配 准 确 率 达 到

97. 1%，可以满足影像实时匹配的需求。但是该算法

也有需要改进之处，特征点的整体匹配对于特征点提

取的要求较高，准确且快速的匹配依赖于两个点集较

高的特征点重复率，载体在进行高速运动时对特征点

提取影响较大，会导致匹配效果不理想，下一步的主要

研究方向为特征点的稳定提取。
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