
 

 

用于水下机器人导航的序列海底图像配准方法①
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摘　要: 为了增加深海海底图像匹配对应点的数量和正确率. 本文针对水下机器人导航的序列海底图像, 提出了基

于图像信息和先验知识的带状对应点配准方法. 首先对深海海底图像进行适当的光照补偿和图像线性增强等预处

理. 然后利用导航数据作为引导思想, 根据拍摄图像的物理位置偏移量, 计算邻接图像相似区域 (即邻接图像带状

区域). 以带状区域内计算特征对应点代替全局计算特征对应点. 增加图像配准点的个数, 降低误配率. 在具有重复

纹理和低纹理的深海海底图像实验中证明, 较单独使用图像信息的配准, 该方法有效的增加了图像配准对应点的数

量和正确率.
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Abstract: In this study, regarding a sequence submarine image for underwater vehicle navigation, a ribbon matching
method based on image information and prior knowledge is proposed to increase the number and accuracy of matching
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海底面积广阔, 蕴藏着人类赖以生存的丰富资源,
但由于深海环境复杂, 人类技术条件有限, 迄今为止都

未能窥探海底全貌. 海水具有光线难以穿透的性质, 从
海面上无法准确的掌握海底情况. 相比较于其他技术

而言, 视觉技术可以很直观的获取深海信息, 已经成为

深海研究的重要手段. 单幅图像视野小, 为了更清晰的

得到海底全景图, 需要拼接海底图像. 图像配准是图像

拼接的第一步, 也是最核心的一步. 图像配准的准确度

直接影响图像拼接的最后结果.
图像配准的目的是将两张具有重叠部分的邻接图

像进行空间匹配对准. 目前, 国内外针对图像配准的研

究做了很多的工作. 常见的配准方法可以分为两大类:

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2021,30(6):127−133 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.007928] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (61373099)
Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61373099)
收稿时间: 2020-09-30; 修改时间: 2020-10-28, 2020-10-30; 采用时间: 2020-11-04; csa在线出版时间: 2021-06-01

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 127

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7928.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7928.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007928
http://www.c-s-a.org.cn


(1)基于灰度的图像匹配[1–4]: 这种方法直接利用图像的

灰度信息完成匹配运算, 主要依赖于像素值, 对噪声比

较敏感, 容易受灰度, 尺度和尺寸变化的影响. 使用该

类算法要求两张图像之间重叠面积大, 几何变形小. 该
类算法要求两幅图像重叠面积大, 而机器人拍摄海底

图像重叠面积小, 此类基于灰度的图像配准在机器人

自主拍摄的海底图像中不具有可行性. (2) 基于特征的

图像配准[5–11]: 这种算法不直接依赖于像素值, 需要在

图像中提取对缩放, 旋转, 灰度变换具有不变性的特征.
SIFT[12,13]、SURF[14,15] 和 DAISY[16] 是检测和描述在水

外环境中捕获的物体特征的著名技术. 这些标准描述

符已被证明对几何变化最为稳健. 这些算法对图像的

噪声, 旋转, 缩放和光照等变化不敏感. 海底图像不同

于一般的地面图像. 由于光的衰减作用, 越到海底深处,
光照强度越低; 深海悬浮物的散射以及人造光源的影

响, 造成海底图像亮度不均匀, 中间区域亮, 两边区域

暗, 对比度低, 质量退化. 同时, 机器人拍摄过程中, 海
底地面凹凸不平. 相邻两张图像拍摄角度会发生一定

的偏差, 图像之间的几何变形大, 重叠面积不超过 35%.
基于特征的图像配准, 可以适当的减少缩放, 旋转, 灰
度等变换的影响. 由于深海图像质量下降, 直接的使用

传统特征点配准算法提取到的特征点数量少, 描述子

辨别能力低; 最后所得配准对应点错误率高, 部分图像

甚至找不到正确的对应点. 基于运动一致性的 GMS[17]

特征点配准算法以划分网格的方式进行精匹配 .  对
应点集中于一个区域, 容易出现一个区域均为错误对

应点的情况. 2012 年, Prabhakar 等[18] 根据整个水下

图像序列场景块的纹理参数和颜色不变性, 提出了适

用于水下环境的局部特征描述符 LBP-SURF. LBP-
SURF 描述子, 它可以有效地提取水下图像的纹理特

征. 该算法主要是在 SURF的基础上加入了 LBP, 使描

述子具有灰度不变性. 这种方法要求两张图像相似区

域变化小. 但机器人拍摄海底图像, 人造光源使两张图

像相似区域变化明显, 不同图像的相似区域特征点由

LBP-SURF 计算的描述子差别大, 特征点匹配错误率

高. 该方法不适用于机器人拍摄的海底图像. 2017 年,
Raut等[19] 针对水下图像运用基于改进的 SIFT算法提

取特征点, 采用 Gabor 滤波器作为前置滤波器, 利用

Hausdorff距离计算关键点之间的距离. 2010年, 谢雨来

等[20] 就 SURF在深海图像上的应用做了研究, 用 SURF
算法获取参考图像和配准图像的特征点. 2014年, 李超[21]

发表了将 SURF算法运用到海底图像. 2016年, 贺磊盈

等[22] 对有序列的深海图像做了研究, 提出了一种基于

卡尔曼滤波跟踪序列图像的空间位置实施序列图像的

快速匹配方法. 这些方法主要针对的是一般的深海图

像, 对于本次实验机器人拍摄的海底图像中不具有可

行性.
综上所述, 针对机器人拍摄的序列海底图像, 本文

提出了先将海底图像进行适当的预处理, 改善图像质

量; 根据机器人拍摄图像的航行特点, 在基于图像信息

的配准算法基础上加入导航先验信息. 利用导航数据,
缩小特征点配准区域 ,  从而有效的增加图像配准对

应点. 

1   水下机器人航行特点

海底图像由水下机器人根据特定航线拍摄. 机器

人图像如图 1所示, 从图中照相机的位置可知, 机器人

向下拍摄图像.
 

闪光灯

照相机

 
图 1    机器人结构图

 

每台机器人配有传感器和闪光灯 , 海底拍摄需

要打开闪光灯 , 拍摄图像的同时记录拍摄位置的横

纵坐标. 如图 2左上角第一张图所示: 方框表示机器

人拍摄范围. 三角形代表机器人拍摄图像所在位置.
理想情况下的机器人拍摄航线严格按照水平方向和

竖直方向 , 拍摄的图像序列如右上角第二张图所示

(每一个长方形表示一张图像): 相邻两张图像相似区

域位于一条水平线上. 实际情况中, 海底地面凹凸不

平, 机器人拍摄航线会出现一定的偏差. 如左下角第

3 张图所示: 水平方向 (横向) 会有一定的倾斜, 竖直

方向出现旋转角度 . 实际所拍摄的图像序列如右下

角第 4 张图所示 : 邻接图像的相似区域并不严格处

于水平线范围内 , 竖直方向拍摄的图像存在一定的

旋转角度.
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理想航行路线拍摄的
图像序列

实际航行路线拍摄的
图像序列

横向水平方向行驶
纵向
(竖直)
方向
行驶

纵向
(竖直)
方向
行驶

纵向
(竖直)
方向
行驶

机器人
实际
拍摄
航线

图
像
序
列

横向水平方向行驶

横向水平方向行驶

横向水平方向行驶

 
图 2    机器人理想航线与实际航线

  

2   图像预处理

由于光的衰减, 水中悬浮颗粒散射和人造光源的

影响, 海底图像具有对比度低, 中间区域亮, 两边区域

暗的特点. 因此, 本文针对海底图像质量差的问题, 对
原始图像进行预处理. 预处理步骤如下:

(1) 光照补偿: 即从数据集中选取 10 张低纹理图

像, 灰度值化, 对所选 10张图像进行像素平均. 公式为:

F(x,y) =
1

10

10∑
i=1

Mi(x,y) (1)

F(x,y)

M(x,y) Z(x,y)

通过高斯滤波器获得光照补偿因子 ; 对海底

图像 光照补偿得到图像 . 光照补偿公式如

式 (2)所示:

Z(x,y) =
M(x,y)
F(x,y)

(2)

Z(x,y)

[m,M] G(x,y)

[n,N]

(2)对图像灰度值范围进行线性调整. 原图像

的灰度范围是 , 调整后的图 的灰度范围是

, 变换公式为:

G(x,y) =
N −n
M−m

[
Z(x,y)−m

]
+n (3)

 

3   基于先验信息的带状区域计算

为减小描述子辨别能力低对图像配准的影响, 根
据导航信息计算拍摄相邻两张图像的物理偏移量, 通
过物理偏移量估算源图像特征点对应目标图像的匹配

区域 (即带状区域). 如图 3所示, 取源图像方框内的特

征点, 经过相对应模型计算确定在目标图像中的方框

区域 (即带状区域) 内寻找最匹配的特征点. 以带状区

域配准[23] 代替全局配准, 提高了特征对应点数目和准

确率.

(a) 源图像 (b) 目标图像 
图 3    匹配区域

  

3.1   水平航线带状区域计算模型

建立水平航线数学模型计算邻接图像配准区域.
机器人左右移动拍摄图像, 由于海底凹凸不平, 机器人

左右 (横向) 移动的同时伴随则上下 (纵向) 移动. 相邻

两幅图像对应点不严格处于一条水平线范围内. 利用

导航数据得出拍相邻两幅图像的左右物理偏移量与对

应的像素偏移量, 求得每两个像素点代表的物理距离;
根据导航信息的上下物理偏移量得出纵向像素点偏移

量, 计算特征对应点配准区域 (即带状区域), 在配准区

域内进行特征对应点匹配. 计算公式定义为:

D = yi+
I
X

Y ±σ (4)

I
X

Y

yi
I
X

Y σ

其中, X 表示计算得到的两幅图像之间左右物理位置

偏移量 ,  求得两张图像物理偏移量对应的像素值 I ,

Y 表示两张图像之间纵向物理位置偏移量, 通过 计

算纵向像素偏移值, 使用模板图像特征点纵坐标 加上

与 的误差量, 确定配准区域 D, 作为模板图像特征

点在待配准图像的配准区域, 缩小配准区域, 增加对应

点正确率. 

3.2   旋转航线带状区域计算模型

邻接旋转航线图像的配准区域数学模型计算: 机
器人旋转拍摄图像, 首先根据导航物理位置信息计算

相邻两幅图像旋转角度. 取机器人拍摄图像的物理位

置坐标为图 4 中的 A, B 两点 (A, B 两点可以由图中任

意两个相对位置取代). 横向坐标表示物理平行方向位

置坐标, 纵向坐标表示物理竖直方向位置坐标. 将图

N 旋转角度 b 与图 M 平行. 然后计算图 N 中特征点对

应图 M 中的带状区域. 计算方法如下:
角度计算公式如式 (2):

θ = arctan
x2− x1

y2− y1
(5)

x2− x1其中,  是 A, B 两点的横向坐标差值 (即 BC 线段
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y2− y1

θ

b = 90−a

cos(b) = cos(90−a) = sin(a)

的长度),  是 A, B 两点的纵向坐标差值 (即 AC 的

长度). 利用式 (2) 求出图 4 中的角 a (即公式中的 ).
角 a 与角 b 的和为 90 度, 所以旋转角度 , 则
可以得出 . 带状区域计算公

式如式 (3)所示:

D = yi+
I
X
· Y

sinθ
±σ (6)

Y
sinθ

I
X
· Y

sinθ

yi
I
X
· Y

sinθ
σ

其中, D 表示两张邻接旋转图像相似区域像素偏移量

(即带状配准区域). X 表示计算得到的两幅图像之间横

向物理位置偏移量, 求得两张图像物理偏移量对应的

像素值 I . Y 表示拍摄两幅图像机器人的纵向位置偏移

量.  求出两幅图像平行时的位置偏移量. 通过

得到模板图像特征点对应于待配准图像的偏移像素量,

特征点纵坐标 加上 与 的误差量得出配准区

域, 缩小配准区域, 有效的提高特征对应点的正确率.
 

横向坐标

M 图

N 图

C

ab

纵
向
坐
标

Y

X

A
B

 
图 4    邻接旋转航线拍摄图像

  

4   实验过程 

4.1   实验总流程图

本文实验总流程如图 5所示. 实验中采用了具有重

复纹理和低纹理的海底图像. 分别由平移航线和旋转航

线所拍摄. 先将所选图像采用 2 的方法进行预处理, 以
缓解海底图像对比度低, 光照不均匀的情况. SIFT是图

像的局部特征提取算法, 其对旋转、尺度缩放、亮度变

化保持不变性, 对视角变化、仿射变换、噪声也保持一

定程度的稳定性. 对存在旋转, 缩放, 尺度变化的海底图

像具有很高的适用性. 采用基于 SIFT算法提取特征点,
在 KNN (K=1)算法的基础上加入先验信息进行特征点

匹配, 最后通过 RANSAC和最小二乘法筛选内点. 得到

特征对应点正确率高的图像配准. 

4.2   实验数据

本文实验数据由水下机器人拍摄于 2019 年 4 月

中国南海 5000 米以下的深海海域. 拍摄范围约 300×
300 平方米, 机器人航线分为东西走向, 边缘航线需要

经过旋转拍摄. 相邻两张图像的横向物理位移大致为

2米, 纵向偏移量不等, 每张图像覆盖面积 2×2米, 拍摄

内容存在重复纹理和低纹理的问题.
 

预处理

SIFT 算法
提取特征点

SIFT 算法
提取特征点

预处理

待配准图像 参考图像

带状区域计算

开始

结束

KNN 算法初始匹配 (K=1)

RANSAC 和最小二乘法筛选内点

 
图 5    总实验步骤流程图

 

图 6 所示机器人实际拍摄海底图像的航线, 根据

机器人记录的坐标信息所绘制, 图中数字表示由左行

驶到右一次的拍摄.
 

 
图 6    机器人拍摄航线

 

表 1是机器人从左到右水平方向行驶拍摄所记录

的横向和纵向坐标信息. 表 2是机器人旋转 (转换行驶

方向)行驶拍摄所记录的横向和纵向坐标信息. 

4.3   图像预处理

深海图像本文方法预处理对比如图 7 所示: 预处

理之前如图 7(a) 所示, 可以明显的看出图像光照不均

匀, 中间区域偏亮, 两边区域偏暗, 暗处图像对比度低.
经过调整光照, 增强等预处理后如图 7(b)所示: 图像特

征明显, 减少了图像明暗不一的情况.
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表 1     水平导航数据
 

横向坐标 纵向坐标

1804.282 4707 −107.379 8676
1806.365 4785 −107.608 4442
1808.374 5117 −107.862 2208
1810.387 2070 −108.125 4272
1812.449 5850 −108.376 4191
1814.459 5947 −108.657 6614
1816.487 6709 −108.910 1486
1818.539 1846 −109.164 4363

 

表 2     旋转导航数据
 

横向坐标 纵向坐标

1881.993 8965 −199.674 5911
1880.911 7432 −201.122 5586
1879.486 2061 −202.169 9524
1877.930 6641 −202.673 9960
1876.286 4990 −202.647 7356
1874.751 4648 −202.069 3665
1873.414 0625 −201.035 5988
1872.478 8818 −199.562 0117
1872.041 0156 −197.782 7759

 

(a) 预处理前 (b) 预处理后 
图 7    海底图像预处理

  

4.4   加入先验信息具体实验步骤

(1)实验基于 SIFT算法对图像进行特征点提取.
(2)计算带状配准区域 D.

σ

① 平移航线图像的带状区域计算: 利用表 1 相邻

两行横向坐标计算机器人水平方向移动距离 X; 论文

中所选图像像素为 640×480, 拍摄邻接图像横向物理距

离对应的图像像素为一张图像的像素大小减去邻接图

像相似区域的像素值; 本次实验数据相邻图像之间的

相似区域不超过 35%, 甚至更小, 所以大致的估算像素

偏移量为图像的宽, 即 I=480. 相邻两行纵向坐标的差

Y; 经过观察及实验得出, 机器人纵向差值小于 1米, 偏
差角度小于 10度,  取值 100即不会使配准区域过大,
也不会小于重叠面积. 即:

D = yi+
I
X
· Y

sinθ
±100 (7)

② 旋转航线的带状区域计算: 根据表 2 相邻两行

x2− x1 y2− y1

θ = arctan
x2− x1

y2− y1
θ

I
X
· Y

sinθ
yi

σ

横向坐标的差值 与纵向坐标的差值 通过

计算旋转角度 ;  计算相邻两张

旋转图像之间的像素偏移量,  为特征点纵坐标, 通过

观察及实验得出, 机器人旋转角度小于 20度,  取 60. 即:

D = yi+
I
X
· Y

sinθ
±60 (8)

(3)取图像 A中的某个关键点, 在图像 B的带状区

域 (由第 (2) 步求出) 寻找最合适的特征对应点, 采用

最近邻 (KNN, K=1)匹配特征点, 进行初始匹配. 遍历 A
中的所有关键点, 在对应带状区域找出所有匹配点.

(4) 本次实验数据中 80% 的图像之间的变换仅包

含简单的平移和旋转, 部分存在缩放, 所以选择相似变

换模型, RANSAC 和最小二乘法求取变换关系 (阈值

设置为 4.5), 筛选初始匹配对应点, 保留内点. 

5   实验结果和分析

实验分为两大类: (1) 预处理前后初始匹配实验结

果对比. (2) 预处理的情况下未加入带状区域的特征点

配准和加入带状区域的配准实验对比. 这两类都可以

通过比较正确匹配点个数判断方法的有效性. 其中, 第
(2) 类实验又分为平移航线和旋转航线两种不同的情

况. 平移航线选取存在重复纹理问题的图像, 旋转航线

选取存在低纹理问题的图像. 

5.1   第 1 类实验结果对比

预处理实验共选取 500 张深海海底图像, 经计算,
其中 80% 的图像配准点个数提高了 25%. 图 8 为部分

实验图.
 

(a) 预处理前 (b) 预处理后 
图 8    预处理前后对比

 

如图 8, 表 3 所示为第 1 类实验结果. 经过本文方

法预处理后的图像在亮度, 对比度方面改善明显. 从实

验结果可以分析得出, 由于预处理前的图像对比度低,
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图像模糊, 光照不均匀, 中间区域亮, 两边区域较暗; 提
取到的初始匹配特征点数量少, 且正确的匹配对应点

少, 无法满足求取变换矩阵的最低对应点数目. 预处理

后的图像光照均匀, 有效的改善了图像亮度, 对比度增

强, 提取到较多的特征点, 初始匹配对应点得到了增加,
可以求得较精确的变换矩阵.
 

表 3     预处理前后图像配准结果比较
 

图像序号
未预处理 预处理后

特征点数 粗匹配点对 特性点数 粗匹配点对

图8(a) 11 1 18
1310 19

图8(b) 3 3 16
123 16

 
  

5.2   第 2 类实验结果对比

加入带状信息的实验选取 500 张深海海底图像.
整体图像配准点正确率提高了 20%. 图 9, 图 10 所示

为本部分实验效果图.
 

(a) 未加先验信息 (b) 加入先验信息 
图 9    水平航线加入先验信息前后实验对比

 

(a) 未加先验信息 (b) 加入先验信息 
图 10    旋转航线加入先验信息前后实验对比

 

如图 9, 表 4所示为第 2类情况中的平移航线未加

入导航信息与加入导航信息的实验对比. 图 10, 表 5

所示为第 2类情况中的旋转航线未加入导航信息与加

入导航信息的实验对比. 由实验结果可以分析得出, 相
邻两张图像重叠区域不足图像的 35%, 且图像存在严

重的重复纹理和低纹理问题, 导致描述子辨别能力降

低. 经过 RANSAC和最小二乘化筛选内点之后仅得到

不足 5对匹配对应点, 所求出的变换矩阵精确度低. 按
照本文方法, 加入先验信息作为引导思想, 缩小特征点

匹配面积, 减少其他区域描述子的干扰, 从而有效的增

加了匹配对应点的数目.
 

表 4     水平航线图像配准结果比较
 

图像序号 未加入先验信息 加入先验信息

图9(a) 3 10
图9(b) 5 25

 
 
 

表 5     旋转航线图像配准结果比较
 

图像序号 未加入先验信息 加入先验信息

图10(a) 4 14
图10(b) 5 15

 
 

实验结果表明, 文中提出的基于先验知识和图像

信息的方法, 可以有效的解决描述子辨别能力降低的

问题, 提高特征对应点的数目和正确率. 在重复纹理和

低纹理的情况下, 不同区域的特征描述子之间的相似

度极高, 在全局特征点配准干扰性大, 更增加了配准的

难度. 采用本文方法, 缩小配准区域, 带状区域配准代

替全局配准. 减少了错误特征点的干扰, 降低了误匹配

的概率, 得到满意的配准结果. 在具有重复纹理和低纹

理的海底图像中得到的成功说明了该方法的可行性和

有效性. 

6   结束语

根据海底图像拼接需要正确且数量多的特征对应

点的要求, 本文提出了海底图像预处理方法, 介绍了相

应的步骤及效果; 然后提出了一种针对机器人拍摄的

海底序列图像的图像配准方法: 基于先验信息和图像

信息的图像配准方法, 并于仅基于图像信息的海底图

像配准进行配准点数目及正确率的比较, 在具有重复

纹理和低纹理的海底图像上进行实验. 实验结果表明:
经过预处理之后, 海底图像光照不均匀, 对比度差的问

题得到有效改善, 为后续图像配准做好准备. 相对于基

于图像信息的序列海底图像配准, 本文方法有效的降

低了匹配对应的误配率, 增加了对应点的数目, 满足了
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海底图像拼接的后续要求, 为水下视觉在海底探索中

的应用提供了帮助.
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