基于CenSurE-star和LDB的被测目标图像匹配算法
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摘要：针对传统点特征匹配方法计算量大、匹配速度慢的问题，给出了一种基于CenSurE-star和LDB的图像匹配算法，以用于在视觉检测中对被测目标图像进行快速匹配。该算法首先通过调整滤波器尺寸从而快速检测被测目标图像中不同尺度的CenSurE-star特征点，然后采用LDB方法对特征点结合其邻域进行描述，以描述符汉明距离为标准衡量图像特征点间的相似度并进行对应筛选，最终结合RANSAC剔除剩余的误匹配点对，实现了图像间准确匹配。实验研究表明，在关于光照、噪声和模糊变化的三组被测目标图像匹配中相较SIFT、SURF等常见算法，该算法不仅显著提升匹配速度，而且保证了较高的匹配准确率。
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Target image matching algorithm based on CenSurE-star and LDB
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Abstract: In order to solve the problems of large amount of calculation and slow matching speed in the traditional point feature matching methods, an image matching algorithm based on CenSurE-star and LDB is proposed, which can be used to quickly match the target images in visual detection. Firstly, the size of the filter is adjusted to fast detect the CenSurE-star feature points of different scales in the target image. Then, the LDB method is used to describe the feature points combined with their neighborhood. The similarity between the image feature points is measured by the Hamming distance between descriptors, and the corresponding filtering is carried out. Finally, RANSAC is used to eliminate the remaining mismatches and achieve the accurate matching between the images. Experimental research shows that compared with common algorithms such as SIFT and SURF in the matching of the three sets of target images with regard to illumination, noise and blur changes, this algorithm not only improves the matching speed, but also ensures high matching accuracy.
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0 引言
在大尺寸加工视觉检测中，常需要在大型构件的关键位置安装靶标并拍摄相应图像进行处理以实现测量工作。其中对于被测目标图像的匹配处理，通过获取不同图像间内容的对应关系，为图像拼接、目标追踪乃至三维建模等后续重要应用提供相关依据。图像匹配所使用的特征主要分为区域特征[1][2]、线特征[3][4]和点特征[5][6]。其中点特征又以其稳定性好，不易受到噪声、光照等外在因素影响的特性，在图像匹配中较为常见。然而如SIFT、SURF等点特征匹配方法往往存在内存资源占用多、计算过程繁琐及实时性不高等问题，在视觉测量任务中制约了整体性能，因此有必要研究快速且匹配可靠的图像点特征匹配算法。
点特征匹配首先检测图像中的关键点，结合其所处图像空间给予特定描述，再根据描述符间相似度的比较实现图像匹配。这其中具有代表性的是由Lowe[5]提出的SIFT特征，其主要思想是检测高斯差分图像中的斑点特征，然后由周围像素梯度赋予主方向并形成128维描述符，依据特征描述之间的欧式距离进行匹配。尽管SIFT特征鲁棒性较好，但整体计算量大且特征维数偏高。之后的SURF特征[6]采用盒式滤波器卷积结合积分图像加快运算速度，根据Haar小波响应确定特征描述，使算法耗时有所缩短。由于对图像角点特征的检测速度相比之前算法的斑点特征更快，于是BRISK[7]、ORB[8]等采用FAST角点特征为基础，并根据模板进行BRIEF描述，但又存在特征点边缘性强、利用图像信息单一的缺点。
之后点特征匹配的改进主要包括特征点检测和特征描述的改进。关于特征点检测的改进，陈梦婷等[9]将Harris角点和SIFT特征描述结合起来进行遥感图像匹配；张子龙等[10]和彭勃宇等[11]则分别将SURF匹配中的特征点改用为FAST和SUSAN角点以提升整体算法的实时性；根据中心环绕极值特征（CenSurE）[12]可快速检测且较稳定的特点，许允喜等[13]在此基础上进行SURF描述以完成景象匹配，上述几种方法尽管在特征点检测上提升了速度，但对应描述的计算量依然较高。而在特征描述方面，LBP特征的引入使得描述更为高效，如郑永斌等[14]基于SIFT方法检测特征点，在邻域内采用旋转不变LBP特征结合相对距离进行描述；也有算法通过特定模板[15]选取邻域点计算LBP值用于描述特征点，减少描述冗余信息，不过LBP特征方法只能实现局部纹理的简单描述；形式简洁的二进制描述符在描述特征点时也常被应用，Cao等[16]提出二进制的ODG描述符，具有较好的光照不变性；吴鹏等[17]不仅在尺度空间构建中运用高斯引导滤波，而且将局部差分二进制（local difference binary，LDB）[18]作为特征描述，使之性能优于常用的BFSIFT算法，但该过程中会损失部分图像信息。此外也有方法通过加入其他处理以实现整体改进，为进一步利用颜色信息，梁焕青等[19]提取图像的颜色不变量进行灰度变换，再结合AKAZE特征实现匹配，不过灰度范围只能由经验给定；罗天健等[20]则融合颜色不变量边缘特征和CS-LBP纹理特征组成融合特征图用于SURF特征匹配，从而提升匹配鲁棒性，但由于融合更多特征导致算法复杂程度增加。
为了提升对被测目标图像匹配的速度并确保匹配精度，本文基于CenSurE-star和LDB完成对图像中特征点的检测与描述，并运用相应准确匹配策略逐步提纯所得到的匹配点对，通过实际图像进行实验并分析性能，探索一种快速准确的被测目标图像匹配算法。
1 特征点检测与描述
1.1 CenSurE-star特征点检测
[bookmark: _Hlk44232236]特征点是实现图像点匹配的基础。作为被安装在构件上的靶标，其上主要包含简单显著的几何线条特征及纹理。对于实现间接测量的被测目标图像中的特征点检测，采用相关角点特征虽然检测速度较快，但所检测到的点易集中于靶标线条边缘处，导致匹配效果不佳；而常见的斑点特征有助于得到更多由靶标纹理产生的特征点，却在计算上相对复杂。CenSurE特征通过构建双极性滤波器对图像滤波，实现对用于检测斑点特征的经典高斯拉普拉斯算子的近似，从而更快速地提取较为稳定的图像斑点特征。双极性滤波器包含正负两极，分别代表+1和-1。常用的双极性滤波器为DOB滤波器，如图1所示。
[image: ]
图1 DOB滤波器
方形的DOB滤波器可以直接利用积分图像，计算速度快。对于在尺度n下检测特征点的DOB滤波器，其外核边长为4n+1，内核边长为2n+1。为使其直流分量为0，内核权值和外核权值的关系为[12]

         (1)
相邻尺度间内核权值和则满足等式[12]

  (2)
受到形状限制，DOB滤波器在图像发生旋转时对相应特征点的检测性能表现不佳。因此如图2所示将两个大小不同的DOB滤波器叠加起来构成包含内外两层星型的滤波器CenSurE-star用于图像特征点的检测。步骤如下：
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[bookmark: _Hlk19609040]图2 星型滤波器CenSurE-star
（1）采用星型滤波器在图像滤波中计算当前中心像素响应值，其计算公式为

                  (3)
式中为像素响应值，和分别为浅色的正极和深色的负极对应的灰度和，和分别为正极和负极的面积大小。在星型滤波器滤波时，利用积分图像计算两个正方形灰度和，求和作为对应星型内的灰度和，同时星型面积也由构成其的两正方形面积和确定，根据内外星型情况得到正负极的灰度和与面积，实现响应值的计算。
而滤波器的尺寸大小反映当前的特征点检测尺度，仅通过改变尺寸就可以实现在不同尺度下的检测，设组成星型的两个正方形中无旋转的边长为2n，旋转45°的对角线长度为3n，滤波器尺寸与检测尺度的关系如表1所示。
表1 星型滤波器尺寸与检测尺度关系
	尺度
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7

	外层星型n
	2
	4
	6
	8
	12
	16
	22

	内层星型n
	0
	2
	3
	4
	6
	8
	11


（2）为得到可重复性更好、更稳定的特征点，选取各像素在多尺度下响应值中的最大值为该像素的最终响应值，组成与图像矩阵同等大小的响应矩阵，再对进行t×t范围内的非极大值抑制，将所得到的极值作为候选特征点。
（3）最后针对候选特征点计算Harris矩阵的迹的平方与其行列式的比值，计算公式为[12]

            (4)

                   (5)
式中为对应Harris矩阵，和为响应值矩阵中关于水平和垂直方向的导数，k为迹的平方与行列式的比值。排除候选特征点中的比值k大于阈值的直线型特征点，这里阈值被设定为10[5]，剩余点即为最终所检测的CenSurE-star特征点。
1.2 LDB特征描述
[bookmark: _Hlk47187873]    由于被测目标上存在许多相似的图像区域，因此需要采用描述能力相对较强的特征描述方式。Yang等[18]在2014年提出LDB特征描述，最初被用于在移动设备上进行图像匹配。在构建描述时，LDB作为二进制特征描述相比SIFT、DAISY等计算更简单，占用内存资源更少；而将像素灰度强度、水平和垂直图像梯度共同作为描述依据的特性，使其相比仅基于邻域像素灰度强度比较的简单描述LBP等可区分性更好，因此将其用于对被测目标图像中的CenSurE-star特征点进行描述。
在选定图像区域中划分若干相同大小的图像子块，对各子块中的灰度强度平均值利用积分图像进行加速运算，同时引入水平方向和垂直方向梯度反映灰度强度的变化情况，共同组成子块整体特征。在计算完整体特征之后，抽选该区域中的子块对并比较两子块特征的大小，以形成相应描述符。计算公式为[18]

           (6)


             (7)  (8)
式中为第i个子块的整体特征，为平均灰度值，和分别为水平方向x、垂直方向y的梯度值，子块中包含m个像素点。如果第i个子块中的某一特征值相比第j个子块的相应特征值更大取1，不满足则取0，通过得出图像区域中不同子块间的比较结果并串联，构建出关于该区域的二进制特征描述符。 
     如果划分子块面积较小，可以更细致地反映区域细节特征，但是诸如图像噪声等小变化会较容易影响到描述符，从而使所计算的相似度发生明显变动，导致特征描述鲁棒性不够；而如果划分子块面积偏大，可以很好地减轻干扰因素对描述符的影响，但同时对图像中特征的反映会趋于简略，降低了特征描述的可区分性。因此LDB采用了多重大小子块的策略，对选定区域进行多次不同大小的子块划分，将每次划分所得字符串描述连接起来形成初步的特征描述符。由于初始描述符的维数较高且相关性较大，通过相应的Adaboost算法对其降维得到最终的LDB特征描述符。
2 图像点特征准确匹配
由不同尺寸的星型滤波器对被测目标图像滤波并结合计算，可检测出图像中对应各尺度的CenSurE-star特征点。对于每个特征点确定特定图像区域，根据灰度质心法由图像矩估计该特征点的主方向。

                 (9)
式(9)表明特征点主方向即为相应图像矩和之比的反正切值。按照主方向旋转之后，对其特征点邻域进行2×2、3×3和4×4等多次大小不同的分块，从中选取子块对计算二进制字符串以得到原始描述符，然后通过Adaboost算法去相关并降维得到256维的LDB二进制描述符，实现对被测目标图像的特征构造。
由于特征描述的形式为二进制，因此在衡量特征点间的相似度时将汉明距离作为依据。汉明距离的计算方法是比较描述符中各对应位是否相同，如果不同则距离加一，两特征点的描述符间汉明距离越大，则相似度越小。匹配时采用简单易行的暴力匹配搜索，对参考图像中的每个特征点与待匹配图像中的特征点逐个进行相似度计算，搜索出与其汉明距离最近的待匹配图像特征点。特征描述符间的汉明距离计算公式为

           (10)
式中a和b为图像特征点对应的描述符，i则表示当前描述符中的具体位数，⊕为异或运算符，对两个描述符逐位做异或运算并累加结果，计算出之间的汉明距离，用于衡量两特征点间的相似度。
对被测目标图像特征点匹配情况进行交叉验证，即在单方面得到与参考图像上一特征点相似度最高的待匹配图像特征点后，反过来判断与该待匹配图像特征点最相似的参考图像特征点是否为之前的特征点，只有在两点互相似的情况下才接受该匹配。在计算汉明距离并结合交叉验证得到初始匹配之后，为提升准确性需要进一步对其进行筛选，其具体步骤如下：
（1）统计初始匹配中对应的最大距离，通过设定距离阈值保留其中描述符间距离与最大距离的比值不大于阈值的匹配点对，实现对初始匹配的粗筛选，通常阈值被设定在0.6到0.8之间；
（2）从经过粗筛选后的匹配集中随机抽选匹配以估计相应的图像变换模型，其中所抽选的匹配要求不存在多点共线的情况；
（3）计算其他匹配在所得估计模型下的投影误差，统计符合估计模型的匹配数，并更新当前迭代次数；
（4）判断当前次数是否达到最大迭代次数，否则重复第（2）、（3）步；
（5）选择对应匹配数最多的估计模型作为准确的图像变换模型结果，将与该结果误差较大的匹配视为误匹配并予以剔除。
通过距离阈值进行初始匹配的粗筛选，再运用RANSAC算法对筛选后的匹配集估计出合理的图像变换模型，根据变换模型结果将剔除图像匹配集中的绝大多数误匹配，从而得到较为准确一致的被测目标图像特征点最终匹配结果。图3为基于CenSurE-star和LDB的匹配算法的整体流程图。


图3 基于CenSurE-star和LDB的点特征匹配流程

3 实验结果与分析
    实验中所使用的计算机配置是Intel Core i7-7700HQ 2.8GHz，16G内存，操作系统为Windows10，运行平台为Visual Studio 2017。而被测目标图像是在计算机视觉测量实验过程中采集的典型靶标图像。对其进行图像匹配实验，从算法鲁棒性、匹配准确率和耗时等方面对本文算法的匹配性能进行分析。




单应矩阵反映图像中某点在另一幅相关图像中的所处位置，设两幅图像的单应矩阵为H，点(,)和点(,)分别是理论上在两幅图像上对应的两点，其关系可表示为

 

          (11)
利用图像间的单应变换关系H，对之前所得匹配的准确与否进行判断，匹配误差由式(12)计算得到

       (12)




式中d表示实际匹配的误差，匹配中对应的两点的坐标为(,)和(,)。当误差在阈值范围内时可认为该匹配为准确匹配。由此统计出图像匹配准确率，其计算公式为

         (13)
所选择的三组靶标图像主要体现在图像信息获取过程中受环境影响而产生的光照、噪声、模糊变化等情况，同时图像中也存在一定旋转尺度上的差别，通过本文算法进行图像匹配，所得结果如图4、图5和图6所示。
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图4 图像光照变化匹配结果
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图5 图像噪声变化匹配结果
[image: ]
图6 图像模糊变化匹配结果
从三组被测目标图像匹配结果可直观看出，即使图像中存在光照不同、噪声干扰和图像模糊等情况，采用本文算法依然可以检测到两幅图像中相关联的特征点，并结合对应的特征描述将其匹配关联。
同时统计相应的匹配准确率和运行时间，然后在相同实验条件下采用三种常见算法与其进行比较。这三种算法分别为采用图像斑点特征且应用广泛的SIFT算法和SURF算法，以及描述符同样为二进制形式的BRISK算法，所得结果如表2所示。
表2 被测目标图像匹配准确率与运行时间对比
	[bookmark: _Hlk29644877]
	SIFT
	SURF
	BRISK
	本文算法

	[bookmark: _Hlk33952348]光照变化
	粗筛选/%
	55.25
	48.92
	61.23
	74.77

	
	RANSAC/%
	99.55
	97.67
	99.19
	99.49

	
	耗时/s
	6.963
	3.317
	3.195
	1.872

	噪声变化
	粗筛选/%
	32.02
	35.63
	42.67
	41.94

	
	RANSAC/%
	100
	99.12
	99.24
	99.38

	
	耗时/s
	6.174
	3.993
	3.521
	2.366

	模糊变化
	粗筛选/%
	57.56
	31.50
	74.43
	73.78

	
	RANSAC/%
	100
	98.67
	99.45
	100

	
	运行时间/s
	6.139
	3.723
	4.167
	2.971


由表中数据可知，在对反映图像典型变化的被测目标图像的匹配中，本文算法在运行时间上均明显低于SIFT、SURF以及BRISK等常见算法，分别为1.872s、2.366s和2.971s。其原因主要在于本文算法仅通过调整星型滤波器尺寸大小完成对图像中不同尺度下相关斑点特征的检测，而这些常见算法需要构建图像金字塔才能实现相应检测；而且二进制型的LDB特征描述符可以通过计算汉明距离快速度量特征间相似度，相比浮点型描述符在匹配效率上更优。
对于点特征的准确匹配，在经过距离阈值的粗筛选后，受到靶标中相似区域较多的影响，四种匹配算法的准确率均表现不佳，普遍低于75%，需要进一步通过RANSAC算法估计变换模型以剔除误匹配。在RANSAC误匹配剔除后，光照变化组中SIFT算法的准确率在四种方法中最高，达到99.55%，本文算法和BRISK算法的准确率则低于SIFT算法，分别为99.49%和99.19%，SURF算法准确率最低；而在噪声变化组中，本文算法为99.38%，同样仅次于SIFT算法；在模糊变化组中则是本文算法和SIFT算法的准确率均达到了100%。由此可见在与常见算法的比较中，本文算法匹配准确率依然处于相对较高的水平。结合图4、图5和图6中三组图像的匹配结果，说明本文算法对于图像中光照、噪声和模糊变化均具有一定的鲁棒性。
4 结束语
本文设计了一种CenSurE-star特征与LDB描述符相结合的被测目标图像匹配算法。由CenSurE-star算法可以快速提取被测目标图像中的稳定特征点，在计算图像矩提取特征点主方向的基础上运用LDB描述符实现特征描述，再根据描述符进行暴力匹配搜索和交叉验证得到初始匹配，通过距离阈值和RANSAC算法进一步剔除其中的误匹配点对。经过相关实验证明，该算法对匹配图像间存在的光照、噪声及模糊等典型变化具有鲁棒性，相比一般算法能在缩短图像匹配耗时的同时确保匹配准确率，从而适用于对匹配速度有一定要求的视觉检测场合。
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