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摘要:为了提高多目标图像的 ORB匹配的正确率,提出一种基于 MaskRＧCNN的图像 ORB去除误匹配方法,该算法首

先通过FasterRＧCNN方法对图像进行识别,运用区域推荐网络得到矩形框标注的感兴趣区域和类别标签,该步骤可以

得到感兴趣区域的预测类别和坐标信息,并且通过全卷积网络卷积层进行像素级别校正,得到像素级别的目标所属类

别,然后进行目标分割.最后在原有 ORB特征点匹配基础上,剔除两幅图像中相同目标分割区域以外的误匹配点.为

了验证该方法的有效性,对传统 ORB匹配与基于本文方法的 ORB匹配进行了仿真实验.改进后的算法,使得在多目标

环境下的目标的匹配精度提高了约１８．６％,结果表明,本文算法较传统的 ORB匹配算法的精度有一定提高.
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Abstract:ThispaperpresentsaneliminationimageORBmisＧmatchingmethodbasedonMaskRＧCNN
inordertoimprovetheaccuracyofmultiＧtargetimagematchingORB．Firstofall,thealgorithmidenＧ
tifiestheimagebyfasterRＧCNNmethod,anditusesRegionProposalNetworktoobtaintheinterest
areaandcategorylabelswhicharemarkedbyrectangularbox．Wecangettheforecastcategoryand
coordinateinformationoftheinterestareabythisstep．AndthenwecorrectthepixellevelbytheconＧ
volutionlayeroftheFullyConvolutionalNetworks,andgetthecategoryoftargetbelongingtothe
pixellevelandsegmenttarget．Finally,themisＧmatchingpointsoutsidethesametargetsegmentation
areaareeliminatedinthetwoimagesonthebasisoftheoriginalORBmatching．Atthesametime,

somesimulationexperimentswhichusethetraditionalORBmatchingmethodandtheORBmatching
basedonthispaperiscarriedouttoverifytheeffectivenessofthismethod．Theresultsshowthatthe
algorithmismuchmoreaccuratethanthatofthetraditionalORBmatchingalgorithm．Theimproved



algorithm makesthematchingaccuracyinthemultiＧtargetenvironmentbeincreasedby１８．６％．
Keywords:ORBmatching;MaskRＧCNNalgorithm;MisＧmatching

１　引　　言

　　随着机器视觉与自主导航的发展,机器视

觉中的及时定位与建图技术变得愈发重要,对
其中关建技术特征点的匹配精度也提高了要

求.但机器视觉中的图像复杂度越来越高,对
特征点的匹配带来了挑战,伴随着机器学习的

发展,目标的识别和分割技术也愈发成熟,对传

统的基于特征点的匹配方法 ORB[１]、FAST[２]算

子等 都 可 以 进 行 优 化.在 多 目 标 的 定 位 中,

ORB是FAST特征点与BRIEF[３]描述子结合的

一种匹配方法,具有良好的方向不变性和尺度

不变性,ORB匹配方法由于运算速度较快、匹配

精度较高得到了较好的应用,但传统的 ORB匹

配方法在目标定位中也会受到目标外未知环境

的的干扰,难以得到良好的匹配精度,采用传统

的 RANSAC[４]方法计算量较大,通过给定的迭

代次数,找出最优解,对参数的设置会极大的影

响精度和计算复杂度,难以得到较好的匹配效

果,并且对特定目标的匹配达不到所需要求.
在发展过程中,许多学者提出了图像匹配方法,
例如张迁提出的基于 SUSAN[５]算子的配准方

法,徐丽燕对多光谱图像基于特征点的匹配[６]

方法.目前最热门的也是结合深度学习方法进

行匹配,随着深度学习的发展,目标的识别与分

割技术也得到了极大的提升,应用也愈加广泛.
考虑到 MaskRＧCNN[７Ｇ８]方法运算速度快,

识别精度与目标切割效果较好,具有保持特定

目标良好的轮廓信息的作用,因此本文提出了

基于 MaskRＧCNN的 ORB匹配方法,对匹配进

行约束.本文先对多目标图像进行识别,得到

感兴趣区域的预测类别和坐标信息,并且通过

全卷积网络卷积层进行像素级别校正,得到像

素级别的目标所属类别,然后进行目标分割.
得到分割后的轮廓信息,进行图片的类别匹配,
通过得到的轮廓信息,剔除匹配目标对儿的轮

廓外的误匹配.在保证准确率的同时获得效果

较好的匹配[９]点.

２　ORB匹配方法

２．１　FAST特征点的提取

ORB是基于FAST特征点和BRIEF描述子

的特征提取算法,(１)通过粗提取提取大量FAST
特征点,并通过检测特征点周围像素值,剔除不符

合条件的特征点.(２)将特征点输入决策树处理,
提取最优的FAST特征点.(３)通过非极大值抑

制的方法去除局部特征点密集.(４)通过高斯金

字塔保证其尺度不变性.(５)通过矩的方法计算

质心,保证方向不变型,定义如公式(１):

mpq ＝ ∑
x,y∈r

xpyqI(x,y), (１)

其中:I(x,y)为图像灰度,该矩的质心如式(２):

C＝(m１０

m００
,m０１

m００
), (２)

则向量的角度即为该特征点的方向,如式(３):

θ＝arctan(m０１

m００

m１０

m００
)＝arctan(m０１/m１０),

(３)

２．２　BRIEF描述子的计算

BRIEF描述子是平滑图像后,在FAST特征

点周围选择一个区域,并选择n 个点对进行像素

值的比较,会得到一串二进制结果,如公式(４):

τ(p;x,y)＝
１p(x)＜p(y)

０　　　　 其他{ , (４)

所以BRIEF描述子可用二进制的向量表式,如公

式(５):

fn(p)＝ ∑
１≤i≤n

２i－１τ(p;xi,yi), (５)

即BRIEF描述子匹配可以通过汉明距离匹配.

３　改进的 ORB匹配方法

３．１　MaskRＧCNN目标识别

任意的输入图像,首先通过 CNN(卷积神经

网络)进行特征提取,然后通过区域推荐网络产生

评分后的推荐区域.模拟这个过程通过全连接卷

积神经网络,因为要与 FastRＧCNN[１０]目标检测

网络共享计算,为了产生推荐区域,要在卷积特征
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图上进行网格滑动,n×n 的网格与输入的卷积

特征图全连接,并把滑动窗口映射到低维的向量,
通常可以映射为２５６维或者５１２维.该向量被投

入到两个全连接层进行分类和边框回归,当选择

n 为３时输入图像的有效区域最大.该微型网络

结构在图１中表示出来,因为该微型网络以滑动

窗口方式进行计算,全连接层在所有的空间位置

共享权值.该结构先通过n×n 的卷积层进行转

换后由１×１的滑动卷积层再进行处理.

图１　区域推荐网络

Fig．１　Regionproposalnetwork

在每个滑动窗口的位置上,我们同时预测k
个推荐区域,框回归层会产生k 个框的４k 个坐

标编码.对于每个推荐区域统计的目标或者是非

目标的可能性框识别层会产生２k 个评分.k 个

推荐被参数化后被称为锚.每个锚都集中在识别

问题中的滑动窗口中间．通常使用３个尺度和３
个长宽比,在每个滑动窗口位置产生k＝９个锚．
对于尺寸大小W ×H (通常小于２４００),一般有

WHk个锚.该方法的重要特性是具有平移不变

性的,并且在计算锚和计算相关与锚的函数中都

具有该特性.作为对比,多框运用 KＧmeans方法

产生锚就不具备平移不变性,如果一幅图像中的

目标目标位置变化,推荐目标也应该变化,函数应

该能够预测任意位置的推荐目标.
为了训练区域推荐网落,对无论是目标的还

是非目标的每个锚设定一个二进制标签,我们会

给两种锚设定为正标签,(１)有最高交并比(交并

比可以理解为模型产生的目标窗口与原标记窗口

的交叠率,即检测结果的交集比上并集)的锚,(２)
与任何实际框交并比都高于０．７的锚.也要注意

到一个实际框可以为多个锚点设定正标签.反

而,对与任何实际框位置的交并比低于０．３的锚

设定为负标签.但锚的标签设定对目标的权值训

练不产生影响.
通过这些定义,最小化 FastRＧCNN 的多任

务目标损失函数,对于目标的损失函数定义如公

式(６):

L pi{ } ,ti{ }( ) ＝
１
Ncls

∑
i
Lcls pi,p∗

i( ) ＋

λ １
Nreg

∑
i
p∗

iLregti,t∗
i( ) , (６)

其中:i是少量训练样本中锚的索引,pi 是锚i被

预测为目标的概率,如果锚的标签设定为正则实际

标签概率p∗
i 为１,反之标签为负则概率为０．ti 是

代表了预测框的４个参数化坐标的向量.t∗
i 是设

定为正标签的实际框.分类损失函数L cls是有目

标和无目标的对数损失函数.对于回归损失函数,
使用函数Lregti,t∗

i( ) ＝ Rti－t∗
i( ) 其中R 为鲁

棒性较好的损失函数,p∗
iLreg 表示回归损失由正

标签的锚激励和负标签的锚归零.输出的分类和

框回归层各自包括 pi{ } 和 ti{ } ,这两个变量由

Ncls 、Nreg 和一个平衡权重参数λ规范化.对于回

归,采用如公式(７)和(８)的４组坐标参数化.

tx ＝ x－xa( )/ωa,ty ＝ y－ya( )/ha,

tw ＝logω/ωa( ) ,th＝log(h/ha), (７)

t∗
x ＝(x∗ －xa)/ωa,t∗

y ＝(y∗ －ya)/ha,

t∗
w ＝log(ω∗/ωa),t∗

h ＝log(h∗/ha), (８)
其中:x,y,w 和h表示框的中心坐标和宽度与高

度.变量x,xa,x∗ 分别代表预测框,锚框和真实

框,这也可以理解为从锚框到附近真实框的回归.
该方法通过基于特征图获得框回归.框的回归是

基于任意尺寸区域的特征池化基础上展现的,并
且回归权重可以在所有区域上共享,极大地提高

运算效率.在公式中(１)中,在特征图上用于回归

的特征在空间上具有相同的尺寸.考虑一组k
个回归框的不同尺寸,每个独立的回归之间不共

享权重,并且有独自的尺度和宽高比.尽管特征

有固定的尺寸仍然可能预测到不同框的尺寸.
区域推荐网络是由全连接网络实现的,可以

由端到端的反向传播算法和随机梯度下降法训

练,遵循以图像为中心的抽样策略来训练网络,每
个小组训练集都来自包含有正样本和负样本的单

个图片,可能对所有锚的损失函数进行优化,但也

可能由于负样本主导而产生偏差.相反,在图像

中随机抽取２５６个锚计算小组的损失函数,其中
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正标签和负标签的锚比例为１∶１;如果一幅图片

中少于１２８个正样本,则用负样本填充.
从０均值并且标准差为０．０１的高斯分布随

机抽取权重初始化新的无权重层.其他的层(例
如共享权重卷积层)由ImageNet分类数据集训

练模型初始化.对于６０k 个小组训练采用０．００２
的学习率.

已经描述完成如何训练区域推荐网络,但是

并没有考虑使用这些推荐的目标检测卷积神经网

络.对于检测网络,采用的是与 FastRＧCNN 权

值共享的区域推荐网络.但训练确实互相独立

的,会以不同的方式修正权重.所以需要一种方

法共享他们的卷积层,但不能通过定义同时包含

两种网络的结构达到共享,然后进行反向传播算

法优化达到目的.原因是FastRＧCNN训练决定

于固定目标推荐,如果改变推荐机制会具有不明

确的先验.通过ImageNet训练来初始化模型训

练RPN,由ImageNet训练初始化的模型,由区域

推荐进行端到端的微调,第二步运用之前产生的

推荐通过 FastRＧCNN 分割检测网络的训练,也
是由ImageNet训练模型初始化.第三步通过目

标检测网络初始化区域推荐训练网络,但仅是共

享卷积层和微调的区域推荐网络.现在两个网络

共享卷积层.最后,将共享卷积层固定,如此,两
个网络共享卷积层组成一个独特的网络.

３．２　已识别目标轮廓特征提取

对于像素级别的切割,是与上文框回归和目

标识别并行的运算,训练过程中会对感兴趣区域

定义多任务损失函数如公式(９):

L＝Lcls＋Lbox＋Lmask , (９)
对于每个感兴趣区域的输出是分辨率为 m×m
的K 个二进制分割编码.应用逐像素的sigmoid
函数,定义平均二进制交叉熵损失函数Lmask ,感
兴趣区域与真实类相关,Lmask 只由第k个轮廓信

息定义.网络对于每个类产生的分割信息的损失

函数Lmask 类之间不产生竞争,依靠专门的分类层

预测类别标签用于选择输出分割信息.不同于常

见的全连接层语义分割方法,通常使用的是逐像

素的softmax和多项交叉损失函数,会产生类别

竞争.但通过逐像素的sigmoid和二进制损失函

数不会产生类别竞争.这个公式也是好的实例分

割结果的关键.
对输入目标进行轮廓编码,因此,不同于通过

全连接层将类别标签或者框信息处理成短的向量

信息,提取轮廓的空间结构可以由逐像素的卷积

得到.特殊的,对于使用全连接层的感兴趣区域

预测到的分割信息,这就不用将m×m 的空间布

局分割信息拆分成缺少空间维度信息的向量.全

连接层会使用较少的参数并且也更准确.
逐像素处理的方法要求感兴趣区域的特征是

小的特征图,并且要对像素的空间位置一致性进

行精准的校正.这使得接下来的区域分割预测起

到关键作用.
提取感兴趣区域的小的特征图(例如７×７),

区域池化是标准操作.区域池化首先将一系列感

兴趣区域量化为分离的特征图,被细分为空间二进

制文件,最后特征值会由最大池化操作进行聚合.
小部分的转换虽然可能不会影响分类,具有

鲁棒性,但对预测像素级分割信息具有负面效果.
所以用区域校正层来移除这种负面效果,采用的

方法是不对感兴趣区域进行量化分离.使用双线

性插值的方法在区域４个规则采样位置提取特征

值,然后进行最大值或平均值的聚合.

３．３　目标的ORB特征点匹配

算法整体流程图如图２所示,选择合适的双

目相机图像,进行卷积处理获取目标的类别标签

和识别框,再通过区域推荐网络卷积处理得到目

标像素级分割信息.然后对图像进行基于本文方

法的去误匹配.

图２　去误匹配算法图

Fig．２　RemovalofmisＧmatchingalgorithm

具体的算法流程与实施细则如下:选取双目相

机图像,通过 MaskRＧCNN算法获得识别后目标的

轮廓信息与标签信息,并对其进行序列化处理,转
化为二进制数据流,使用python中的标准化模块

pickle库存储,避免了大量图片的二次存储.
对获取的类别标签信息与轮廓信息的pickle

文件进行反序列化,提取关键信息,对双目图片进

行 ORB特征点匹配,通过 Opencv对两幅图片中

的所有特征点坐标信息和匹配点数目提取.设第
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i 个 特 征 点 在 第n(１ ≤ n ≤ ２)张 图 坐 标 为

xn
i,yn

i( ) ,第n 张图的第 m 类的轮 廓 区 域 为

Snm(１≤n ≤２).
对第一幅图像中的特征点进行遍历,通过

numpy库对特征点在第一张图像中的坐标进行

判定,判定其是否在图片中已经识别出的某一类

的轮廓内,如公式(１０):

x１
i,y１

i( ) ∈S１m　 第i个点在m 类轮廓内

x１
i,y１

i( ) ∉S１m　 第i个点不在m 类轮廓内{ ．

(１０)
若在轮廓内则对其在第二幅图像中匹配点坐

标进 行 判 定,若 在 同 一 类 的 轮 廓 内,则 通 过

Opencv保留匹配,画出匹配线.
针对如下两种情况对匹配进行去误处理.

(１)第一幅图像的特征点不在识别出的m 个类别

轮廓内,由于不符合识别目标的匹配,所以去除匹

配点.(２)特征点在第一幅图像中的已识别轮廓

区域,但不在第二幅图相中与第一幅图像配准类

别的轮廓区域内.如公式(１１)所示:

x１
i,y１

i( ) ∉S１m

x１
i,y１

i( ) ∈S１m ∩ x２
i,y２

i( ) ∉S２m
{ 　 去除匹配点 ．

(１１)
在算法的实施中,类的匹配方法采用哈希表

方法,时间复杂度为O(１),可以较快地进行类别

的匹配.

４　实验结果及分析

为了验证方法有效性,选取主频２．２GHz的i７
处理器,选取VMware虚拟机的６４位Ubuntu１４．０４
系统,基于python语言PyCharm为实验平台进行

实验.采用的数据集为 KITTI双目数据集与自然

场景数据,以下为进行的多组实验中的３组.
图３为数据的原始双目图像,大小为１２４１×

３７６.
图４为经过 MaskRＧCNN 处理后得到轮廓

信息图,经过 KITTI[１１]数据集的测试,汽车的识

别准确率可以达到９０％以上.
图５为常规ORB的匹配效果图,其中汽车轮

廓内存在误匹配,对识别目标的匹配准确率有较

大影响.
图６为基于 MaskRＧCNN的 ORB去误匹配

方法的实验图,采用突出目标匹配的效果图,去除

图３　原始双目图片

Fig．３　Originalstereoimage

图４　经过 MaskRＧCNN处理后得到轮廓信息图

Fig．４　OutlineimageafterMaskRＧCNNprocessing

图５　ORB匹配图

Fig．５　ORBmatchingimage

图６　本文的匹配效果图

Fig．６　Imageofthematchingalgorithminthepaper

了汽车目标与目标外的匹配,经过 KITTI数据集

测试,对目标的匹配精度得到提高.
图７、８、９为选取的第二组实验,经过本文算

法处理保留了目标人和车的正确匹配,提高了匹

配精度.

图７　经过 MaskRＧCNN处理后得到轮廓信息图

Fig．７　OutlineimageafterMaskRＧCNNprocessing

图８　ORB匹配图

Fig．８　ORBmatchingimage
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图９　本文的匹配效果图

Fig．９　Imageofthematchingalgorithminthepaper

图１０、１１、１２为选取的第三组实验,选取的环

境为自然场景,目标为人和狗,经过本文算法处理

保留了目标人和人的正确匹配.
由数据集结果进行多组匹配精度的统计计

算,设定TM 为目标的正确匹配数,FM 为目标

图１０　原始双目图片

Fig．１０　Originalstereoimage

图１１　ORB匹配图

Fig．１１　ORBmatchingimage

图１２　本文的匹配效果图

Fig．１２　Imageofthematchingalgorithminthepaper

的错误匹配数,R＝TM/(TM＋FM)为匹配正确

率,由表１可以看出,本文的算法在匹配精度上有

较好的提高,在目标较为清晰的情况下,对目标匹

配精度提高做平均计算,精度提高约为１８．６％,说
明本文算法的有效性.

表１　ORB匹配方法与本文方法比较结果

Tab．１　ComparisonbetweentheORB matchingmethod

andthemethodinthispaper

匹配方法

数据 本文算法 ORB匹配方法

KITTI单目标

TM ３ ３

FM ０ １

R １ ０．７５

KITTI多目标

TM ４ ４

FM ４ ５

R ０．５ ０．４４

采集图像

TM ４ ４

FM ０ ３

R １ ０．７５

５　结　论

本文根据图片处理环境日益复杂,对匹配精

度要 求 的 提 高,提 出 了 基 于 Mask RＧCNN 的

ORB去误匹配方法,并介绍了卷积神经网络系统

的结构和工作原理.研究了 ORB在双目 KITTI
数据集的匹配.最后,通过卷积神经网络进行目

标匹配以及获得的轮廓信息,进行去除误匹配算

法.实验结果证明:本文算法较传统的 ORB匹

配算法对目标的匹配精度提高了约１８．６％以上.
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