
 

 

基于 CUDA 加速的图像配准算法①
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摘　要: 针对传统图像拼接算法速度较慢, 难以满足获取大分辨率全景图像的实时性要求, 本文提出一种基于

CUDA的快速鲁棒特征 (speeded-up-robust features, SURF)图像配准算法, 从 GPU线程执行模型、编程模型和内存

模型等方面, 对传统 SURF算法特征点的检测和描述进行 CUDA并行优化; 基于 FLANN和 RANSAC算法, 采用

双向匹配策略进行特征匹配, 提高配准精度. 结果表明, 相对串行算法, 本文并行算法对不同分辨率的图像均可实

现 10 倍以上的加速比, 而且配准精度较传统配准算法提高 17%, 精度最优可高达 96%. 基于 CUDA 加速的

SURF算法可广泛应用于安防监控领域, 实现全景图像的实时配准.
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Abstract: Traditional image stitching algorithms are slow and fail to meet the requirements of obtaining large-resolution
panoramic images in real time. To solve these problems, this study proposes an image registration algorithm based on
CUDA’s speeded-up-robust features (SURF) and carries out CUDA parallel optimization on the detection and description
of feature points of traditional SURF algorithms in terms of GPU thread execution model, programming model, and
memory model. In addition, based on FLANN and RANSAC algorithms, the study adopts a bidirectional matching
strategy to match features and improve registration accuracy. The experimental results show that compared with serial
algorithms, the proposed parallel algorithm can achieve an acceleration ratio of more than 10 times for images with
different resolutions, and the registration accuracy is 17% higher than that of traditional registration algorithms, with an
optimal accuracy of as high as 96%. Therefore, the SURF algorithm based on CUDA acceleration can be widely used in
the field of security monitoring to realize the real-time registration of panoramic images.
Key words: speeded-up-robust features (SURF); computing unified device architecture (CUDA); parallel acceleration; 
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 1   引言

全景视频拼接技术通过图像配准、图像拼接、畸

变校正、图像融合等步骤, 可快速获得宽视角、高精

度、小畸变、无重影、实时性好的全景图像, 被广泛

应用于智能交通、遥感探测、医学影像、计算机视

觉、模式识别等领域.
图像配准作为全景视频拼接的基础, 它将传统摄

像头拍摄的两个或多个图像的重合区域进行特征点相
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似度配准. 经典的匹配算法有 SIFT和 SURF (speeded-
up-robust features), 之后相继出现的 ORB、BRISK 等

加速优化算法以牺牲匹配准确率为代价来满足实时性

要求. SURF 算法通过盒子滤波器近似 SIFT 算法中二

阶高斯函数的方式对源积分图像进行卷积运算, 极大

地提高了算法速度[1]. 因此, 进一步对 SURF 算法进行

加速优化研究, 使其在保证高精度特征提取的同时达

到实时性要求, 对全景视频监控领域具有深远意义和

应用前景.
近年来, 随着图像处理器 (graphic processing unit,

GPU) 的发展, 很多学者采用 GPU 并行架构对算法进

行优化加速, 很大程度上提高了全景图像拼接效率. 王
艳梅等 [2 ] 基于 OpenCL 平台, 从数据传输、内存访

问、负载均衡等方面优化 SURF 算法, 具有较好的可

移植性. 刘金硕等[3] 利用 GPU的内存模型和线程映射

实现了 SURF算法的统一计算设备架构 (computing
 unified device architecture, CUDA) 加速. 徐晶等[4] 结

合 SURF算法和 SVM算法进行特征提取和分类, 检测

速度提升了 5–9 倍. 郭景等[5] 基于 OpenCL 平台提出

了一种特征点检测的并行实现方法, 对旋转、缩放和

模糊等处理都具有较好的自适应性. 卢嘉铭等[6] 基于

CUDA平台进行图像拼接和融合, 实现了 4K分辨率全

景图像显示输出. 周亮君等[7] 基于 GPU并行加速使得

SURF算法较普通 PC架构速度提高了约 5倍.
本文基于 CUDA 架构并行化原理, 对 SURF 算法

中计算 Hessian 响应值、非极大值抑制、确定特征点

主方向、生成特征描述符等步骤进行 GPU 加速处理,
并基于 FLANN 和 RANSAC 算法进行图像配准, 采用

双向匹配策略提高图像配准精度.
本文第 2节介绍了传统 SURF特征检测算法原理;

第 3 节阐述了基于 CUDA 的 SURF 优化算法实现过

程和采用双向匹配策略的图像配准步骤; 第 4 节分析

了实验结果; 第 5节得出结论并提出展望.

 2   SURF特征匹配算法

SURF 算法是基于 SIFT 的加速鲁棒特征检测算

法, 其速度比 SIFT 算法快 10 倍[8]. 主要包括特征点的

检测和描述两大步骤.
 2.1   特征点检测

 2.1.1    计算积分图像

I X (x,y)

I∑ (x) I X

定义灰度图像 在任意像素点 处的积分图像

为: 输入图像 中原点和 构成的矩形区域内所有

像素点的灰度值之和, 如式 (1)所示, 则如图 1所示, 任
意矩形区域 ABCD 的积分图像为每个顶点区域积分图

像的简单求和, 如式 (2)[9]:

I∑ (X) =
∑x

i=0

∑y

j=0
I (i, j) (1)

I∑ABCD = I∑A+ I∑D− I∑B− I∑C (2)
 

O

A B

C D

I

矩形区域

 
图 1    积分图像

 

 2.1.2    构建 Hessian矩阵

I∑ X (x,y) σ图像 上像素点 在尺度 处的 Hessian 矩阵

被定义为:

H (x,σ) =
[

Lxx (X,σ) Lxy (X,σ)
Lxy (X,σ) Lyy (X,σ)

]
(3)

Lxx (X,σ) I∑ ∂2

∂x2 g (σ)

Lxy (X,σ) Lyy (X,σ)

其中,  是图像 与高斯二阶偏导数 的

卷积,  和 类似.
SURF 算法利用不同权重大小的盒子滤波器进行

二维高斯滤波, 从而近似二阶高斯偏导数 (如图 2 所

示), 该过程可利用积分图像降低计算成本[10].
σ = 1.2

Dxx Dyy Dxy

图 3中 9×9盒子滤波器是尺度 的高斯近似,
代表最高空间分辨率, 分别表示为 、 、 , 则
Hessian矩阵判别式 (DOH值)被定义为:

det (H) = DxxDxy−
(
ωDxy

)2
(4)

ω为提高计算效率引入权重 , 其值常取 0.9.
 2.1.3    构建尺度空间

σ0 = 1.2

SURF 算法通过增加盒子滤波器的大小来构建尺

度空间. SURF 尺度空间被分为若干层 (octave), 图 3
中 9×9 盒子滤波器为 SURF 尺度空间第一层, 用来计

算最小尺度 ( ) 的 Hessian 响应值, 每层采样间

隔 (interval) 增加一倍, 相邻层盒子滤波器大小按 6 个

像素步长递增, 由式 (5)便可得到如图 4所示的 SURF
尺度空间模板大小[11].
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L = 3×2octave× interval+1 (5)

不同层对应尺度为:

s = σ0×
L
9
= 1.2× L

9
(6)

 

(a) Lxx (b) Lyy (c) Lxy 
图 2    高斯二阶导数模板

 

0 1
1

1
0

1 0 01−2 −2
−1

−1 1

(a) Dxx (b) Dyy (c) Dxy 
图 3    高斯二阶导数的近似 (盒子滤波器)

 

Scale

9×9 15×15 21×21 27×27

15×15 27×27 39×39 51×51

21×21 51×51 75×75 99×99

. . . . . .. . . . . .

octave

 
图 4    SURF尺度空间中模板尺寸大小

 

 2.1.4    特征点检测

SURF 算法采用 3×3×3 邻域非极大值抑制来检测

特征点, 如图 5 所示, 将由式 (4) 计算得到的每个像素

点 DOH值, 与其 3×3×3邻域中的 26个点进行比较, 若
该点的模最大, 则初步定为极值点. 然后去除不稳定和

能量较弱的兴趣点, 将 det(H) 值大于阈值的点精选出

来作为最终的特征点[12].
 2.2   特征点描述

 2.2.1    确定特征点主方向

x y

dx dy π/3

(mω, θω)

为保证图像旋转不变性, SURF算法通过计算特征

点邻域内 Haar小波响应来确定每个特征点的主方向[13].
如图 6 所示, 以特征点为中心, 利用尺寸为 4s 的 Haar
小波模板, 计算半径为 6s 的圆形邻域内 和 方向上的

小波响应 、 ; 并统计沿逆时针方向滑动的 扇形

滑窗内所有特征点的水平和垂直响应之和, 得到一个

局部方向向量 . 定义所有窗口中最长的向量为

特征点的主方向, 如式 (9)所示[14]:

mω =
∑
ω

dx +
∑
ω

dy (7)

θω = arctan

∑
ω

dx∑
ω

dy

(8)

θ = θω |max {mω} (9)
 

XXXXX
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图 5    3×3×3邻域非极大值抑制
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图 6    SURF算法主方向确定

 

 2.2.2    生成特征点描述符

x如图 7所示, 以特征点为中心, 特征点主方向为 轴,
构建一个边长为 20s 的方形区域, 并将其等分成 4×4
个边长为 5s 的正方形子区域, 计算每个子区域中模板

尺寸为 2s 的 Haar小波响应, 得到 4维特征描述子向量:

V =
(∑

dx,
∑

dy,
∑∣∣∣∣dx

∣∣∣∣,∑∣∣∣∣dy

∣∣∣∣) (10)

dx dy x y其中,  、 为 和 方向的 Haar小波响应[12].
如此, 16 个子区域可得到该特征点的 16×4=64 维

描述符. 对 SIFT 算法的 128 维描述符进行降维, 大大

提高了特征检测速度.

 3   SURF并行优化

CUDA 是 NVIDIA 公司推出的并行计算平台, 兼
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容 CPU 逻辑处理能力和 GPU 并行计算能力, 可实现

CPU+GPU异构并行优化[15]. GPU通过 CUDA流进行

异步数据传输, 为不同 CUDA 流分配不同任务, 可实

现数据并行和任务并行, 大大缩短程序执行时间[16].
CUDA 有 6 种内存模型: 全局内存、本地内存、常量

内存、共享内存、纹理内存和寄存器内存, 从左到右

内存的读写速度递增[17].
 

⅀dx,⅀|dx|,⅀dy,⅀|dy|

主方向 x

y

θ

5s

20
s

−1

−1

1

1

2s

dx

dy

 
图 7    生成特征描述符

 

基于上述 SURF算法关键技术的研究, 为提高算

法速度, 本文基于 CUDA并行架构编程模型, 通过将

一些固定参数设置为常量内存、将各个步骤间相互

传递使用的参数设置为共享内存、将积分图像设置

为纹理存储结构, 从而加快参数传输和内存访问; 并
创建计算 Hessian 响应、非极大值抑制、确定特征

点主方向、计算特征描述符等 Kernel 函数 , 实现数

据和任务并行加速处理, 其并行加速优化流程如图 8
所示.
 3.1   特征点检测

 3.1.1    基于前缀加法的积分图像计算

前缀加法即通过分段计算数组元素之和, 应用到

图像处理中, 即将图像行和列分成多个段, 构造多层扫

描数据, 计算并更新从行或列起始位置到该段末的像

素和, 行与行的计算并列, 列与列的计算并列, 从而有

效减少计算冗余[17]. 具体算法流程如算法 1.

I∑ (x,y) = I∑ (x−1,y)+ i(x,y) (11)

I′∑ (x,y) = I∑ (x,y−1)+ I∑ (x,y) (12)

算法 1. 基于前缀加法的积分图像并行计算流程

1) 输入源图像, 将其转化成灰度图像并绑定为纹理内存.
2) 从左向右遍历源图像行像素点, 计算所遍历行像素点灰度和, 则积

分图像该位置像素为式 (11).
3) 从上向下遍历积分图像列像素点, 计算所遍历列像素点灰度和, 则
积分图像当前遍历位置像素为式 (12).
4) 将积分图像绑定为纹理内存.

 

构建积分图像, 并绑定至纹理
内存 SumTex、MaskSumTex、

构建 Hessian 矩阵, 计算图像
金字塔每层 Hessian 矩阵的

秩 det 和迹 trace

通过非极大值抑制定位候选
特征点 maxPosBuffer

对选特征点进行三维线性拟合插值, 

精确特征点位置 featureX、featureY、
featureSize、featureLaplacian

计算特征点主方向 featureDir

生成特征描述符 descriptor_base

GPU

(Kernel 函数)

利用 OpenCV 库输入
图像, 并转为灰度

图像

将特征点主方向和
特征描述符下载至

CPU 内存

上传全局常量

CPU

定义内核对象

分配 GPU 内存

释放 GPU 内存

设置空间索引

启动内核函数

线程同步

①

②

③

④

⑤

⑥

⑦

⑧

⑨

 
图 8    SURF算法并行加速优化流程

 

 3.1.2    计算 Hessian响应值

SURF 算法在构建尺度空间、计算 Hessian 矩阵

以及计算特征点描述符等步骤中均可利用积分图像简

化算法步骤. 因此, 本文算法将源图和积分图像绑定为

纹理内存, 从而通过坐标较快地获取 texture 存储器的

数据, 加快 Kernel函数数据传输.
尺度空间金字塔不同层计算相互独立, 可构建不

同尺度的 Hessian矩阵; 同层不同像素点的 Hessian响
应值计算也相互独立. 因此, 本文基于图像级和像素级

同时并行优化, 设计如下算法流程如算法 2.

算法 2. 计算 Hessian矩阵响应值算法

1) 在 CPU端将源图及相关参数上传至 GPU全局内存.
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2) 创建不同方向具有不同权重大小的盒子滤波器模板, 并将其存储

于常量内存.

x y

xy

3) 为 Kernel函数分配与图像大小相同的索引指数, 即为每个像素点

分配一个内核线程, 用于并行计算不同像素点在 方向、 方向及

方向的高斯二阶偏导数, 进而确定每个像素的 Hessian响应值.
4) 为金字塔每层图像分配内存空间, 进行不同层 Hessian 响应值的

并行计算.

 3.1.3    非极大值抑制

特征点检测实质就是进行 3×3×3邻域非极大值抑

制, 然后通过三维线性插值法确定亚像素级特征点位

置[18]. 该过程是在尺度空间像素级上进行的, 故而同理,
进行像素级和图像级的并行加速优化, 设计如算法 3
所示流程. 为进一步提高特征点检测效率, 本文算法利

用积分图像对边界效应引起的边界空白区域像素进行

预处理, 简化特征点检测步骤; 通过原子操作, 确保在

多个并行线程间共享内存的读写保护. 特征点检测结

果如图 9, 图 9(a)为文献 [9]串行算法检测结果, 图 9(b)
为本文算法检测结果.
 

(a) 串行算法检测结果 (b) 本文算法检测结果 
图 9    特征点检测结果

 

算法 3. 非极大值抑制算法流程

1) 创建 Haar小波滤波器模板并设置为常量内存.
2) 创建掩码积分图并绑定为纹理内存.
3) 创建 Kernel 函数, 为每个像素分配索引空间, 遍历中间层图像的

所有像素, 设置阈值剔除对照度低的点.
4) 当前点与其周围 26个点比较, 进行非极大值抑制.
5) 通过三维二次曲线拟合对候选特征点插值, 并将该候选特征点坐

标、Laplace迹以及索引号存入向量组.

 3.2   特征点描述

 3.2.1    寻找特征点主方向

寻找特征点主方向时, 各特征点主方向计算相互

独立, 计算圆形域内各像素 Haar小波响应及扇形域内

响应值累加求和同样相互独立. 因此, 并行化处理时,
为每个特征点分配一个线程块, 该特征点每个邻域像素

点被分配在线程块的每个线程中, 其算法流程如算法 4.

angle = arctan
dx

dy
(13)

算法 4. 寻找特征点主方向算法流程

x y

x y dx dy

1) 使用大小为 4s 的小波在半径为 6s 的圆中对 和 方向梯度进行采

样, 利用积分图像计算 、 方向的 Haar小波响应值 、 .
σ=2s dx dy2) 使用 的高斯加权函数对 、 进行高斯加权, 通过式 (13)

计算向量的方向角 angle, 并将其分别存储在共享内存 s_X、s_Y、
s_angle中.
3) 用 60°的滑动窗口以 0.2弧度步长进行旋转, 每个线程并行计算每

个窗口内采样点的 Haar小波响应值之和 sumx, sumy.
mω θω

(mω,θω)

4) 通过式 (7) 和式 (8) 计算特征向量的长度 和方向 , 得到方向

矢量 , 取最长矢量对应方向为主方向.

 3.2.2    生成特征点描述符

4s×4s

2s×2s

(i, j)

(x,y)

计算主方向时 ,  使用 的正窗计算半径为

6s 圆域内的 Haar响应, 因此可借助积分图像简化运算;
而计算描述符时, 使用 的倾斜窗计算边长为 21s
倾斜方形域内的 Haar特征, 如图 10所示, 因此不能利

用积分图像快速计算. 点 旋转前对应积分图像的位

置 为式 (14)[19]:{
x = x0− j× scale× sinθ+ i× scale× cosθ
y = y0+ j× scale× cosθ+ i× scale× sinθ

(14)

 

■

(j, i)

■

(x, y)

旋转前 旋转后

1
1

1
1−1 −1
1

2s
2s

dx

dy

dx'

dy'

●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●●

特征点 0

特征点 n

..
.

θ

−1 −1

(x0,y0)

 
图 10    Haar小波响应计算示意图

 

为防止误匹配, 本文引入高斯权重, 并给远离特征

点的点赋予较小权值. 生成的描述符如图 11所示, 图 11(a)
为文献 [9] 串行算法生成描述符结果, 图 11(b) 为本文

算法生成描述符结果. 其算法流程如算法 5.d′x = ω
(
−dx × sinθ+dy× cosθ

)
d′y = ω

(
dx × cosθ+dy× sinθ

) (15)

算法 5. 生成特征点描述符算法流程

1) 定义采样间隔和尺度大小, 通过点旋转公式 (式 (13))把点旋转到

主方向上, 并通过最近邻插值计算“倾斜窗”所有像素.
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20s×20s2) 以特征点为中心, 沿主方向构建 方形邻域.
5×5 2s×2s

x y dx dy dx dy

3) 在线程块内分配 的线程子区域, 使用 的模板计算窗口内

、 方向的 Haar 小波响应 、 , 并利用式 (15) 对 、 进行高斯

加权处理.
5s4) 对 4×4 个边长为 的方形区域分别累加求和, 得到每个特征点的

4×4×4维描述符, 并对其标准化处理.
 

(a) 串行算法生成描述符结果 (b) 本文算法生成描述符结果 
图 11    生成特征描述符

 

 3.3   特征点匹配

Desp Desq

d1 d2

SURF算法用欧氏距离表征描述符的相似程度, 进而

完成匹配[20]. 设特征点 p 和 q 的描述符为 和 ,
则其欧氏距离为式 (16), 其中 i 为描述符的维度. 若某图

像特征点最近邻距离 与次近邻距离 的比值小于匹配

阈值 (式 (17)), 则表示此特征点与待匹配图像中欧式距

离最近的特征点匹配[20]. 本文首先通过 FLANN 算法进

行最近邻近似匹配, 提高匹配效率; 然后采用 RANSAC
算法进行精匹配, 并采用双向匹配策略在传统算法上进一

步优化, 提高算法精度, 其流程如图 12所示.

d =

√∑
i
(
Desp (i)−Desq (i)

)2
(16)

d1

d2
＜r = 0.8 (17)

 

右图左图

64 维描述符
Des1

单向匹配

64 维描述符
Des2

双向匹配

FLANN

粗匹配

RANSAC 算法精匹配

 
图 12    特征点配准流程

 

FLANN 算法即快速最近邻搜索, 其算法复杂度

低, 匹配结果如图 13 所示, 由图 13 可知 FLANN 算法

存在误匹配对, 需要进一步的筛选[21]. 本文通过 RANSAC
(随机采样一致性)算法进行提纯. RANSAC算法, 是用

迭代的方法通过重复随机取样来计算两幅图像的最优

单应性矩阵 H, 利用矩阵变换模型 (式 (18)) 剔除误匹

配点, 从而完成图像配准[22]. RANSAC 算法具有很好

的旋转不变性, 精细化匹配效果如图 14 所示, 图中很

好地剔除了误匹配点. x′

y′

1

 =
 h11 h12 h13

h21 h22 h23
h31 h32 1


 x

y
1

 (18)

h11 h12 h21 h22 h13

h23 h31 h32 x y

x′ y′

其中 ,   、 、 、 为缩放及旋转因子 ,   、

为平移因子,  、 为仿射因子,  、 分别为当前

图像的横纵坐标,  、 为变换后图像的坐标.
 

 
图 13    FLANN算法单向匹配结果

 

 
图 14    FLANN双向匹配+RANSAC算法匹配结果

 

 4   实验分析

 4.1   实验方案

已有基于 GPU的 SURF加速算法有基于 OpenCL
和 CUDA 架构两个版本, 两者运行效率相当, OpenCL
架构可移植性好, 但其内存等需要程序员自己管理, 而
CUDA 架构由开发环境进行管理, 这无疑降低了编程

的难度. 因此, 本文采用更高一级别的 CUDA 架构实

现 SURF 特征检测算法加速, 利用 7 张分辨率不同的

图像设计两组实验, 从而验证本文算法的实时性和准

确性. 结果表明, 本文算法与传统 SURF算法具有相同

的匹配精度, 而对于特征提取速度有显著提升. 其主要

实验环境平台为: 软件集成开发环境: Visual Studio
2015; 开源库: CUDA 9.1, OpenCV 3.4.13; 硬件运行平

台: Intel(R) Core(TM) i5-8500 CPU @ 3.00 GHz; 显卡:
NVIDIA GeForce GT 730; 操作系统: Windows 10 64位.
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 4.2   SURF 算法优化方案

 4.2.1    内存访问优化

CUDA 内存模型中全局内存读写速度最慢, 因此,
文献 [7] 算法中引入共享内存, 将计算 Hessian 响应、

非极大值抑制、三线性插值等过程关联提高算法速度.
本文在此基础上引入常量内存、纹理访问和原子操作

进一步优化, 具体方案如下.
(1) 使用常量内存替换全局内存, 限制只读访问机

制, 减少内存带宽, 提升算法性能.
(2) 在访问原图、积分图、掩码积分图等二维数

据时, GPU 内具有高速处理的纹理缓存, 因此, 本文算

法在函数体外声明纹理参照系, 将这些二维数据绑定

为纹理内存, 使用纹理操作在 Kernel 函数中通过坐标

较快的获取 texture存储器数.
(3) 使用原子操作, 确保在多个并行线程间共享内

存的读写保护, 从而高效得到正确特征点序列.
 4.2.2    程序设计优化

在程序编写中, 对现有 GPU加速算法主要采取以

下优化方案.
(1) 尽可能将多个缓存数据打包合并一次传输, 减

少数据传输时的时间开销.
(2) 减少函数调用和循环语句, 必要时在循环语句

前使用“#pragma unroll”指令控制循环次数, 减少不必

要的循环.
 4.2.3    匹配精度优化

无论是 SURF欧式距离匹配算法还是其他匹配算

法均存在一定误匹配, 因此, 本文在传统 FLANN 和

RANSAC匹配算法上进行匹配度优化. 本文将 FLANN
粗匹配和 RANSAC精匹配结合剔除误匹配点, 并引入

双向匹配策略进一步提高配准精度, 最后通过计算配

准精度验证算法性能.
 4.3   实验结果

由算法实现过程知, 特征点检测过程性能与输入

图像分辨率及其复杂度有关, 计算特征描述符与特征

点数量有关, 因此, 为验证本文算法的准确度, 设计了

文献 [9]串行算法与本文优化算法对比实验, 如表 1和
表 2 所示, 分别记录了 7 组不同分辨率图像特征点检

测和特征点描述过程的运行时间, 其实验结果取 10次
试验的平均值.

由表 1 可以看出, 特征检测过程运行时间随着图

像分辨率的增大而增大, 其中传统串行算法耗时尤为

明显; 本文算法与文献 [9]检测特征点数相同, 由式 (19)
得检测精度可高达 99.81%. 对于分辨率为 800×600的
图像, 其复杂度较低, 检测到的特征点数目较少, 算法

运行时间较短, 检测精度可达到 100%. 去掉该图, 得到

如图 15所示特征点检测时间对比图, 可见本文算法在

保证检测精度的同时, 大大优化了特征检测速度.

检测精度 =
正确特征点数

正确特征点数+错误特征点数
(19)

  

表 1     SURF算法检测特征点过程对比
 

分辨率
文献[9]串行算法 本文算法

精确度
特征点数 时间 (ms) 特征点数 时间 (ms)

640×480 829 425.99 829 34.24 0.997 6
730×487 2 082 508.29 2 082 41.35 0.998 1
779×519 3 441 622.90 3 441 51.32 0.997 7
800×600 882 480.03 882 50.81 1.000 0
1155×867 6 677 837.71 6 677 113.04 0.997 0
2000×1329 19 490 1 783.70 19 490 283.53 0.981 6
2448×3264 54 952 4 410.35 54 902 823.42 0.980 0

  

表 2     特征描述过程时间对比
 

分辨率 特征点数 文献[9]串行算法 (ms) 本文算法 (ms) 精确度

640×480 829 140.07 6.94 0.844 4
800×600 882 196.37 10.23 0.789 1
730×487 2 082 294.68 14.66 0.915 5
779×519 3 441 559.35 25.15 0.979 7
1155×867 6 677 1 013.27 51.53 0.854 4
2000×1329 19 490 2 977.91 145.06 0.890 5
2448×3264 54 952 8 177.09 388.27 0.876 4
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图 15    特征点检测时间对比

 

如表 2 所示, 记录了 6 组不同分辨率图像特征描

述步骤的运行时间, 从而可得到如图 16所示特征描述

时间对比. 由此可见, 特征描述过程运行时间随着图像

检测特征点数的增大而增大, 其中文献 [9]串行算法耗

时尤为明显. 根据式 (20)计算生成特征描述符精度, 相
比于文献 [9], 本文算法得到的特征描述符精度高达
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97.97%, 且图 16本文算法大大节省了特征描述用时.

描述精度 =
正确特征描述符

正确特征描述符+错误特征描述符
(20)

 

140.07 196.37 294.68 559.35 
1 013.27 

2 977.91 

8 177.09 

6.94 10.23 14.66 25.15 
51.53 145.06 388.27 
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图 16    特征描述过程时间对比

 

基于上述实验过程, 统计了本文并行算法与文献 [9]
串行算法的总耗时和加速比 (如表 3 所示), 进而可得

到其时间对比折线图 (如图 17 所示). 图 17 也证实了

上述结论, 随着分辨率的增大, 传统串行算法耗时严重,
而本文算法对不同分辨率的图像均可实现平均 10 倍

以上的加速比, 加速效果较好. 然而, 由于随着图像分

辨率的增大以及图像复杂度的增加, 检测到的特征点

数量增大, 进而算法的并行化程度增大, GPU的并行计

算能力也增强; 当分辨率与特征点数增大到一定程度

时, GPU 内存竞争导致加速比逐渐下降, 故而出现如

图 17所示下降趋势.
  

表 3     SURF优化前后实验结果
 

分辨率 文献[9]串行算法 (ms) 本文算法 (ms) 加速比

640×480 566.06 41.18 13.75
730×487 802.97 56.00 14.34
779×519 1 182.25 76.47 15.46
1155×867 1 850.98 164.57 11.25
2000×1329 4 761.61 428.59 11.11
2448×3264 12 587.44 1 211.69 10.39

 
 

为突出本文算法的先进性, 设计了本文算法与已

有 CUDA 加速算法的对比实验, 如表 4 所示记录了文

献 [7] 与本文算法的运行时间及加速比, 可以看出, 文
献 [7]算法检测速度至少提高了 6倍, 而本文优化算法

对不同分辨率图像均可实现 10倍以上的加速比. 从加

速比折线图 (图 18) 也可明显看出, 本文算法在提高算

法效率方面具有很大优势.
 4.4   特征匹配优化实验结果

为验证本文算法的普适性, 本文在传统 SURF 算

法最近邻匹配基础上进行了精细匹配实验, 采用双向

匹配策略对传统 FLANN 和 RANSAC 算法进行优化,
从而提高匹配精度.
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图 17    SURF优化前后时间对比

  

表 4     文献 [7]与本文算法的运行时间对比
 

分辨率
文献[7]并行算法 本文算法

时间 (ms) 加速比 时间 (ms) 加速比

640×480 79.61 7.11 41.18 13.75
730×487 89.42 8.98 56.00 14.34
779×519 124.06 9.53 76.47 15.46
1155×867 256.01 7.23 164.57 11.25
2000×1329 679.26 7.01 428.59 11.11
2448×3264 1 853.82 6.79 1 211.69 10.39
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图 18    文献 [7]与本文算法加速比

 

选用 4组具有代表性的不同分辨率的图像进行匹

配度分析: 从不同仰角拍摄的室内图像 office、 光线

比较暗的图像 temple、 纹理比较复杂的图像 train 和

水平位置拍摄的不同方位图像 intersection, 得到实验

效果分别如图 19–图 22所示, 从图中可以看出, 无论是

室内图像还是户外图像, 对于不同纹理、 不同光强、

不同角度的图像, 本文算法均有较好的配准效果.
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(a) KNN 单向匹配+RANSAC 算法

(b) KNN 双向匹配+RANSAC 算法
 

图 19    分辨率为 640×480 office.jpg
 

(a) KNN 单向匹配+RANSAC 算法

(b) KNN 双向匹配+RANSAC 算法
 

图 20    分辨率为 640×480 temple.jpg

(a) KNN 单向匹配+RANSAC 算法

 (b) KNN 双向匹配+RANSAC 算法 
图 21    分辨率为 779×519 train.png

 

(a) KNN 单向匹配+RANSAC 算法

(b) KNN 双向匹配+RANSAC 算法 
图 22    分辨率为 1155×867 intersection.jpg

 

为客观评价配准效果, 本文利用式 (21) 计算匹配

精度, 得到如表 5所示对比实验结果.
 
 

表 5     传统 SURF算法和本文算法对比实验结果
 

图像分辨率 图像名称
传统FLANN+RANSAC算法 基于双向匹配的FLANN+RANSAC算法

内点 外点 精度 内点 外点 精度

640×480 office.jpg 143 36 0.799 1 105 10 0.911 5
730×487 temple.jpg 362 73 0.832 6 262 15 0.945 2
779×519 train.png 217 94 0.696 7 167 25 0.869 2
1155×867 intersection.jpg 341 204 0.626 1 215 61 0.777 7
2000×1329 yard.jpg 4 000 518 0.885 3 3 410 127 0.964 2
2448×3264 garden.jpg 1 855 789 0.701 7 1 443 269 0.701 7

 
 

配准精度 =
正确匹配数

正确匹配数+错误匹配数
(21)

图像的复杂程度、光线强弱、重叠区域大小等都

会对配准精度有一定的影响. 为显著比较算法优化前

后精度, 得到如图 23 所示精度对比曲线, 从图中可以

看出, 本文优化算法配准精度明显提升, 最高配准精度

可达到 96%, 进一步说明本文算法具有较好的鲁棒性.

 5   结论与展望

本文提出了一种基于 CUDA 架构的并行 SURF

算法, 通过对计算 Hessian响应、非极大值抑制、计算
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特征点主方向及生成特征描述符等步骤的并行加速优

化, 从而提升算法性能. 本文给出了详细的算法流程,
并以此提出一种基于 FLANN 和 RANSAC 算法的双

向配准方法. 实验结果表明: 本文算法对不同分辨率图

像的特征提取均能实现 10倍以上的加速比, 且配准精

度最高可达到 96%, 具有较好的实时性和鲁棒性, 对获

取全景视频图像具有深远意义. 后续工作基于本文 CUDA
加速的配准算法, 对视频图像序列进行拼接, 并通过融

合处理实时生成大尺度无重影的全景图像, 为全景视

频监控提供有力的技术支撑.
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图 23    本文算法和传统单项匹配算法精度对比
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