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·图像处理·

基于改进 ＲANSAC算法的雾天自动驾驶汽车视觉图像配准方法

李佳奇1，2，聂 婷1，毕国玲1，黄 良1

1中国科学院长春光学精密机械与物理研究所，长春 130033;
2中国科学院大学，北京 100049

摘 要:针对雾天中依靠视觉 SLAM的自动驾驶车辆图像匹配率较低的问题，通过模拟不同雾天中的行车
场景，对三种特征点检测和描述算法进行了性能测试，得出采用 SUＲF检测子结合 SIFT描述子在雾天中鲁棒性
和配准率较强，并通过 FLANN算法完成粗匹配。同时对 ＲANSAC 算法进行了改进，通过设立测试集和自适应
降低阈值的方法改善错误单应矩阵造成的运算效率较低，并采用自适应采样次数的方法解决算法迭代次数的

上限问题，完成图像配准。在 DAIＲ－V2X数据集上的实验结果表明:改进的 ＲANSAC算法能够相对最优地得到
正确匹配点对，且相较于 PＲOSAC和传统的 ＲANSAC算法，运行速度分别提升了 18. 5%与 42. 7%。
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Visual image registration method of autonomous vehicle in
fog based on improved ＲANSAC algorithm

LI Jiaqi1，2，NIE Ting1，BI Guoling1，HUANG Liang1
1Changchun Institute of Optics and Mechanical Sciences，Changchun 130033，China;

2University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China

Abstract: Aiming at the low matching rate of automatic driving vehicle image relying on visual SLAM in fog days，
three feature point detection and description algorithms are tested by simulating driving scenes in different fog days． It
is concluded that SUＲF detector combined with SIFT descriptor has better robustness and registration rate in fog days，
and rough matching is completed by FLANN algorithm． At the same time，it improves the ＲANSAC algorithm，im-
proves the low operational efficiency caused by error homography matrix by setting test set and adaptive lowering thresh-
old，and uses the method of adaptive sampling times to solve the problem of upper limit of iteration times and complete
image registration． The experimental results on DAIＲ－V2X data set show that the improved ＲANSAC algorithm can ob-
tain the correct matching point pairs relatively optimally，and the running speed is increased by 18. 5% and 42. 7% re-
spectively compared with PＲOSAC and traditional ＲANSAC algorithm．
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1 引言
雾天尤其是浓雾天气对以视觉 SLAM 为主的自

动驾驶汽车影响很大，由于能见度较低而造成的交通

事故屡见不鲜。图像配准算法是视觉 SLAM 中的初
始环节，对于后续的跟踪和位姿估计，以实现视觉里

程计的作用来说至关重要［1］。
图像去雾成为重要的技术方向［2］，然而去雾算法

普遍计算量较大，部分图像特征也容易被消除。部分
学者采用了先去雾，再进行特征点提取与匹配的方

法［3－4］，但会提高算法的复杂度且仍未能解决去雾算

法的弊端。对于雾天行车场景中的特征点提取与匹
配算法研究主要有，杜晶晶［5］采用了双向精度匹配的

加速稳健特征算法( speed－up robust features，SUＲF) ，
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但缺乏了将车辆和行人进行针对性的测试。对于随
机样 本 一 致 性 算 法 ( random sample consensus，
ＲANSAC) 的改进，主要有邵进达等［6］通过 KNN 的方
法筛选单应矩阵，但没有对阈值和采样次数进行更好

的约束，会导致大量重复计算。Liu 等［7］将匹配点间
的欧氏距离进行排序和剔除，虽然减少了迭代次数，

但运行时间仍较长。
提出了一种在雾天自动驾驶行车场景中，准确性

和鲁棒性较强的图像配准算法。算法以 SUＲF 作为
检测符，充分发挥其抗雾干扰的鲁棒性和较好的快速

性，结合经典的 SIFT算法生成尺度不变的描述矢量，
通过高效的快速最近邻搜索包( fast library for approxi-
mate nearest neighbors，FLANN) 匹配算法进行初步配
准，最后利用自适应最低阈值和自适应采样次数改进

ＲANSAC算法，高效且最优的剔除误匹配点对，根据
剩余的匹配点对完成配准，同时一定程度上提高了算

法的快速性。

2 图像配准算法

2. 1 特征点提取与匹配算法
在视觉 SLAM 中，为了获取前后图像的对应关

系，需要在图像间进行特征点提取与匹配，按顺序可

分为以下 3个步骤［8］。
( 1) 特征点检测。识别感兴趣的点。
( 2) 特征点描述。为了保持算法在平移、尺度、光

照和旋转等变化下的鲁棒性，算法描述了每个特征点

周围的局部特征，为每个特征点提供描述符向量。
( 3) 特征点匹配。通过比较图像中的描述符来识

别相似的特征。对于 2幅图像，可以得到 1 组匹配对
( xi，yi ) →( x

'
i，y

'
i ) ，其中( xi，yi ) 是待匹配图像的特征，

( xi
'，yi ') 是基准图像的特征。
David［9］于 2004 年首次提出了高效的尺度不变

特征变换( scale － invariant feature transform，SIFT) 算
法，被广泛应用于机器视觉领域。SIFT算法的精度很
高，具有较强的尺度不变特性，这对于自动驾驶过程

中移动物体的配准至关重要，但由于计算的复杂性，

工作速度较慢。Bay［10］于 2006 年对 SIFT算法进行了
改进，提出了 SUＲF 算法，提高了特征提取的效率。
SUＲF算法的运行速度较 SITF算法有所提高，对于模
糊变换的稳定性很好，这一特性对于雾天中的特征提

取较为重要。Ｒublee等［11］于 2011年提出了一种快速
特征点提取和描述的算法( oriented fast and rotated
brief，OＲB) ，它的实时性非常好，运行速度远快于
SIFT。但 OＲB 算法提取的特征点没有尺度不变特
性，当目标发生距离变化，或者运动过程中发生抖动

等图像尺度变化时，OＲB算法的匹配率和准确度都会
有一定的降低。

OＲB、SIFT 和 SUＲF 这 3 种算法，它们既能单独
作为关键点检测器又能配合其他检测器生成关键点

描述符。目前经典的特征点提取与匹配算法并不能
同时兼备快速性，准确性和鲁棒性，高速度和高精度

之间并不能两全，下面对本算法进行简单介绍。
SUＲF算法的核心步骤是采用 Hessian 矩阵检测

特征点，对于图像 f( x，y) ，尺度为 σ 的点( x，y) 处的
Hessian矩阵见式( 1) 。

A=
Lxx( x，y，σ) Lxy( x，y，σ)
Lxy( x，y，σ) Lyy( x，y，σ)[ ] ( 1)

式中: Lxx、Lxy和Lyy为经过高斯二阶微分后图像 f( x，y)
在点( x，y) 处的卷积。SUＲF使用了盒式滤波器，进一
步求得矩阵 A判别式的近似值Aapp见式( 2) 。

det( Aapp ) = DxxDyy－( ω Dxy )
2 ( 2)

式中，Dxx、Dyy和Dxy为不同尺寸盒式滤波与图像的卷

积; ω为补偿参数一般取 0. 9。
而 SIFT 算法以图像局部的梯度方向为基础，分

配给每个关键点位置 1 个或多个方向。从而确保在
对于关键点的方向、尺度和位置进行变换时的不变
性。
蛮力匹配算法( brute force，BF) 通过将所有特征

点相互比较寻找对应匹配对，特点是比较直接，但效

率较低，消耗的时间较长。Muja和 Lowe［12］于 2009年
提出 FLANN 匹配算法，该算法构建了非常有效的数
据结构 kd 树来搜索匹配对，避免了 BF 的穷举搜索。
算法的核心为使用欧式距离来寻找目标点的最临近

点，2个 d 维向量 X ( X1，X2，…，Xd ) 与 Y ( Y1，Y2，…，
Yd ) 之间的欧式距离 D( X，Y) 的定义如式( 3) 所示。

D( X，Y) = ∑ d

i = 1
( Xi － Yi )

2[ ] 1 /2
( 3)

2. 2 ＲANSAC算法改进
Fischler等［13］提出了鲁棒性较强的 ＲANSAC 算

法进行参数估计，被常用于剔除误匹配点对。其核心
思想为迭代算法，通过小样本数据计算模型参数，以

得到理想的参数使得模型包含尽可能多的内点。
ＲANSAC算法的基本原理如下:

1) 通过对 4 对粗匹配点的随机采样计算出初始
单应矩阵 H( i) ，并通过Bi =H( i) Ai进行图像间坐标

变换，计算公式如式( 4) 所示:
xb

yb

1











=

h0 h1 h2

h3 h4 h5

h6 h7 1











xa

ya

1











( 4)

式中，( xa，ya ) 为初始坐标; ( xb，yb ) 为变换后坐标; h0
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－h78个参数需要通过对选取的 4 对采样点进行计算
才能确定。

2) 遍历计算其余匹配点对与 H的投影误差Ei，如

果误差小于设定的阈值 k = 4，则认为该匹配点为内
点，其余的被称为外点而剔除。计算公式如式( 5) 所
示:

Ei =∑
n

i = 0
x'
i －

h0 xi + h1 yi + h3

h6 xi + h7 yi + 1( )
2

+

y'
i －

h3 xi + h4 yi + h5

h6 xi + h7 yi + 1( )
2

( 5)

3) 统计所有的内点个数完成 1 次迭代，并重新开
始进行下一次采样和迭代直到得到最优解为止。
传统 ＲANSAC算法存在 2个问题，首先是每次迭

代都需遍历计算每个点的投影误差，可能会因为随机

抽取的点为外点计算出错误的单应矩阵，从而进行大

量的无用计算，导致时间的浪费。针对单应矩阵错误
计算带来的影响，采用了自适应最低阈值的方法，具

体流程如下:

1) 初始时设定最低正确匹配率Pmin = 98%，失败
采样次数 n= 0。

2) 随机抽取 4个采样点，判断是否共线并计算单
应矩阵 H ( i) ，在剩余的匹配点集合中随机抽取 1 /4
作为测试集，其余作为验证集。

3) 从测试集中筛选出内点S1( i) ，得出内点率P1

( i) 。
若P1( i) ＞Pmin，说明得到了合适的单应矩阵，并继

续计算验证集的投影误差，得出内点S2( i) ，并计算该
集合的全部内点 S ( i) = S1( i) +S2 ( i) ，及总内点率 P
( i) ，并将失败采样次数 n归零。
若P1( i) ＜Pmin，且失败采样次数 n＜20，则失败采

样次数加 1，重新进行步骤 2。
若P1( i) ＜Pmin，且失败采样次数 n＞20，则说明设

定的最低正确匹配率过高，Pmin降低 2%，失败采样次
数 n归零重新开始计数，并进入到步骤 2。此处Pmin、
失败采样次数 n 和每次降低的阈值可以根据算法整
体内点率进行更改，如Pmin = 90%，n = 100，单次降低
10%，本算法的整体正确匹配率较高，所以下降阈值
设置较小。
其次，传统 ＲANSAC算法没有很好地设置迭代次

数的上限，虽然迭代次数越多可能会得到更好的参

数，但随之消耗的时间也会大大增加，也可能会导致

大量的重复计算，效率不高，而如果上限次数设置较

少，可能得不到最优结果，甚至使得结果出现错误。
针对迭代次数上限设置的问题，接着的具体流程如

下:

4) 采用了自适应采样次数 imax的方法，公式如式
( 6) 所示。

imax =
log( 1－Pn )

log［1－( 1－P) m］
( 6)

式中: 置信度Pn = 0. 95; P 为当前最优的内点率，初始
值置为 0; m= 4。
若总内点率 P( i) ＞P，将 P 的值更新，迭代次数 i

归零，并重新进行步骤 2) 到 4) 。
若总内点率 P( i) ＜P，且 i＜imax，则重新进行步骤

2) 到 3) 。
若总内点率 P( i) ＜P，且 i＞imax，则迭代结束，得到

最优的单应矩阵和内点集。
改进的 ＲANSAC算法的流程图如图 1所示。

图 1 改进的 ＲANSAC算法流程图

3 实验及结果分析

3. 1 实验平台与数据集
使用的硬件平台为笔记本电脑，其运行内存为 16

GB，操作系统为 Win10，CPU 采用的是 Intel( Ｒ) Core
( TM) i5－1135G7@ 2. 40 GHz，锐炬显卡。运用的编程
语言为 python，库管理器为 Anaconda，解释器为 py-
thon3. 6，编辑器为 Pycharm，调用了 OPENCV 中的函
数。
根据国家现行的《雾的预报等级》［14］，将雾根据

能见度不同分为了五个等级，结合实际的行车场景，
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将雾天分为了无雾、雾、大雾和浓雾四类。常见用来
训练去雾网络的数据集如 ＲESIDE、NYU2、D－HAZY
大多数为室内合成雾的图片，而部分室外图片也不太

能满足对于不同浓度雾天和不同目标距离行车场景

的需求，所以自制了模拟雾天行车场景数据集。
首先在无雾的天气下实地拍摄了不同距离、不同

方位车辆和行人的图像，利用加雾算法，调节 beta 为
0. 3、0. 6、0. 9模拟了不同等级的雾天，并利用能见度
等级检测算法进行了测试［15］，共形成 60 种不同场
景，其中车辆图像的分辨率为 600×450，行人图像的
分辨率为 600×800，部分模拟场景见图 2所示。
并采用清华大学在真实场景采集的车路协同自

动驾驶 DAIＲ－V2X数据集对本算法进行验证，随机选
取了其中的一些场景并对其同样进行不同程度的加

雾处理，图像分辨率为 480×270，部分图像见图 3 所
示。

( a) 不同浓度雾中的行人

( b) 不同浓度雾中车辆
图 2 模拟雾天实地拍摄图像

图 3 模拟雾天 DAIＲ－V2X图像

3. 2 特征点检测算法选择
为更好地比较不同特征点检测算法受到雾天干

扰和距离变化的影响，对数据进行了归一化处理，再

绘制出折线图，如图 4所示。
从整体来看，3种算法随着拍摄距离和雾气浓度

的增大，检测出的特征点数量基本呈现下降趋势。
OＲB算法对于同一位置拍摄的图片，不论是行人还是
车辆，随着雾气的加重，特征点数量减少程度都很大，

折线图呈现出四条折线比较松散。这说明 OＲB 算法
检测特征点的能力受到雾天的干扰较大，相较于其他

2种算法来说鲁棒性不是非常的强，不适合作为在雾
天中的特征点检测算法进行使用。SUＲF和 SIFT这 2
种算法，对应物体间折线图的紧密程度和变化趋势基

本一致。

( a) OＲB( 车辆) ( b) OＲB( 行人)

( c) SUＲF( 车辆) ( d) SUＲF( 行人)

( e) SIFT( 车辆 ) ( f) SIFT( 行人)

图 4 特征点检测算法鲁棒性比较

进一步将 SUＲF 和 SIFT 在雾天中检测特征点所
消耗的时间进行比较，结果见表 1 所示。在对于尺度
变化和可见距离变化的鲁棒性差异不大的前提下，雾

天中 SUＲF算法检测行人和车辆的特征点速度更快，
更适合雾天中的特征点检测算法。

表 1 特征点检测算法运行时间比较

检测算法 特征点数量 时间 /ms 单个点时间 /ms

车辆
SUＲF 141. 75 152 1

SIFT 42. 5 65. 6 1. 5

行人
SUＲF 201. 5 186 0. 9

SIFT 48. 6 117 2. 4

3. 3 特征点描述算法选择
上文确定以 SUＲF作为特征点检测算法，下面以
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配准结果作为依据进行特征点描述算法的选择。此
处开展了 2个实验，分别是车辆和行人对于距离变化
的匹配和对于三目相机不同方位的匹配。
在同一距离尺度内，将每个加雾程度不同的图像

都与无雾图像进行逐一匹配，根据距离尺度变化和对

应正确匹配对数量得出的折线图见图 5 所示，平均正
确匹配率见表 2所示，平均运行时间见表 3所示。

( a) 对于车辆的正确匹配对数量

( b) 对于行人的正确匹配对数量
图 5 不同描述符尺度范围匹配结果

表 2 特征点描述算法平均正确匹配率比较

描述算法 雾 /% 大雾 /% 浓雾 /%

车辆

SIFT 93. 5 96. 7 97. 0

SUＲF 82. 0 81. 7 88. 1

OＲB 80. 0 74. 6 71. 0

行人

SIFT 95. 8 89. 9 100. 0

SUＲF 94. 5 80. 5 84. 4

OＲB 79. 4 75. 5 47. 6

表 3 特征点描述算法平均运行时间比较

描述算法 雾 /ms 大雾 /ms 浓雾 /ms

车辆

SIFT 45. 9 47. 8 38. 9

SUＲF 28. 0 26. 9 25. 0

OＲB 16. 0 19. 0 16. 9

行人

SIFT 60. 9 68. 0 57. 0

SUＲF 38. 9 48. 9 42. 9

OＲB 29. 0 30. 0 28. 9

从图 5 可以看出不同的描述算法，SUＲF 的正确
匹配点数最多，SIFT仅次，而 OＲB对于雾天干扰的鲁
棒性最差。在雾天，SUＲF和 SIFT在近距离的正确匹
配对数量非常多而随着距离的增大，又快速减少，且

随着雾气程度的加重，折线斜率变化逐渐变小，说明

尺度变化的鲁棒性逐渐增强。从表 2 可以看出，SIFT

的平均正确匹配率远高于 SUＲF和 OＲB，综合正确率
在 95%以上，能够很好地实现雾天下车辆和行人的特
征检测。本质原因可能是 SIFT 描述算法，采用了邻
域方向性信息联合的方法，对每个特征点生成 128 维
的特征向量，增强了算法抗噪声的能力，同时对于含

有定位误差的特征匹配也提供了较好的容错性，而

SUＲF只有 64维，OＲB 则采用的是二进制描述，所以
SIFT特征描述符具有很强的匹配能力。虽然从表 3
中得出，快速性方面 SIFT并不占优，但平均落后的时
间并不大，基本保持在同一量级。
进一步模拟自动驾驶车辆的三目摄像头，从距离

为 5 m 的地方分别拍摄了行人和车辆的左、中、右 3
个方位的图像，并进行不同程度的加雾处理。将同一
加雾程度左、右 2个方位的图像分别与中间方位的图
像进行匹配，得出的正确匹配率见图 6所示。

图 6 三目相机不同方位正确匹配率

从图 6 可以得出，对于行人的正确匹配率，SIFT
描述算法远高于其他 2 个，而对于车辆的正确匹配
率，SIFT的领先不是非常明显。可能是由于行人目标
相对较小，对其进行特征点匹配可以充分发挥 SIFT
描述算法尺度不变的特性。

3. 4 改进的 ＲANSAC算法测试
为测试改进的 ＲANSAC 算法的性能，从 DAIＲ－

V2X数据集中选取了 10张街景进行了不同程度的加
雾处理，选取上文得出综合性能最佳的特征点提取与

匹配算法进行粗匹配，之后分别采用改进的 ＲANSAC
算法，PＲOSAC 算法［16］，以及经典 ＲANSAC 算法进行
错误匹配对的剔除，得到的精匹配结果如表 4所示。

表 4 改进的 ＲANSAC算法性能对比

雾 大雾 浓雾

粗匹配数量 266. 7 135. 3 84. 4

正确匹配率 /%

改进算法 93. 2 94. 3 88. 1

PＲOSAC 93. 5 93. 1 90. 5

ＲANSAC 80. 9 86. 0 81. 0

筛选时间 /ms

改进算法 254. 7 139. 3 82. 0

PＲOSAC 306. 2 178. 0 102. 0

ＲANSAC 402. 7 218. 3 123. 0
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图 7 配准结果

从表 4可以得出，改进算法与 PＲOSAC 算法的正
确匹配率基本一致，而原始的 ＲANSAC算法得到的正
确匹配率偏低，说明采用自适应采样次数的方法满足

得到最优解的要求，而固定采样次数的方法并不能得

到最优解。改进算法的筛选速度相对较快，得到一个
正确匹配点对平均耗时 1 ms 左右，相对于 PＲOSAC
和 ＲANSAC筛选速度分别提升了 18. 5%与 42. 7%，
说明自适应阈值的方法大大提升了算法的效率，且针

对粗匹配算法的初始阈值和固定下降阈值设置也比

较合理。观察到筛选时间与粗匹配的数量有较强的
线性关系，符合随着匹配对数量增加，遍历计算消耗

时间也随之增加的理论。本算法在大雾场景的配准
结果如图 7所示。

4 结束语
通过模拟不同浓度雾天下的行车场景，得出最适

合在雾天中进行特征点提取与匹配的算法为 SUＲF
检测符结合 SIFT 描述符，并采用 FLANN 进行粗匹
配。改进的 ＲANSAC 算法能够在较短的时间内得到
最优的筛选结果，完成图像配准。通过与 PＲOSAC 算
法、传统 ＲANSAC 算法进行性能比较，得出改进的
ＲANSAC 算法的筛选速度分别提升了 18. 5% 和
42. 7%。本算法的运行时间略长，下一步的研究是提
升配准算法的效率。改进的 ＲANSAC 算法仍可能存
在一些外点，可以在计算单应矩阵之前加上初步的斜

率筛选。
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