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摘  要 

由于水下光衰严重、能见度低，导致ROV作业时采集的水下图像特征难以提取，重建的水下目标三维点

云辨识质量低。本文提出一种改进SIFT尺度空间的水下目标三维点云生成优化方法，该方法增强了特征

提取时颜色边缘特征信息的感知，提高了有效特征点匹配数。基于ROV拍摄的水下数据集实验结果表明，

相比于SIFT传统算法，该方法图像特征点数量增加2.9倍，匹配数量增加1.78倍，点云数量增加1.04倍，

三维重构模型效果显著。因此该方法可在一定程度解决水下图像特征点难检测及生成的三维模型质量差

的问题。 
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Abstract 
Due to the serious underwater light attenuation and low visibility, it is difficult to extract the un-
derwater image features collected during ROV operation, and the recognition quality of the recon-
structed underwater target 3D point cloud is low. In this paper, an optimization method for un-
derwater target 3D point cloud generation based on improved SIFT scale space is proposed. This 
method enhances the perception of color edge feature information and improves the number of 
effective feature points. The experimental results of underwater dataset taken based on ROV show 
that compared with the traditional SIFT algorithm, the number of image feature points, matching 
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and point clouds are increased by 2.9 times, 1.78 times and 1.04 times respectively. The effect 
of 3D reconstruction model is remarkable. Therefore, this method can solve the problem of dif-
ficult detection of underwater image feature points and poor quality of 3D model to a certain 
extent. 
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1. 引言 

水下机器人作业环境存在能见度低、水质浑浊与扬沙等现象，使得采集的图像缺乏有效感知信息，

图像检测算法难以提取目标边缘、颜色等特征，并且生成的三维点云较云为稀疏，降低了三维重建模型

的成像质量。因此，增强 ROV (Remotely Operated Vehicle)采集的水下图像特征，提高有效特征点，是目

前亟需解决的难题。 
特征点检测作为三维重建必不可少的环节，国内外均有着长期的研究。特征点检测需要图像具有明

显的物体边缘特征信息，以便精准的描述目标物体。因此，需要对采集的水下图像进行预处理，如张阳

等[1]通过 ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)特征点法对水下图像进行特征提取与匹配时，面对光

在水体吸收和散射作用下导致图像质量下降的问题，选择直方图均衡化作为图像处理的方法，实验结果

验证了图像处理对于水下图像特征点提取、匹配数量方面均具有较大改进，尤其是低对比度的图像，误

匹配数明显减少；李海森等[2]在对多波束声纳图像进行 SIFT (Scale-invariant feature transform)特征跟踪

时，通过中值滤波和动态亮度分配对图像进行处理，使得提取到的 SIFT 特征包含了更多的图像信息；王

昕平等[3]在基于 SIFT 特征的水下图像拼接研究中，提出了多尺度融合的图像增强算法来修复深水域偏

色严重的问题，提高了水下图像配准的准确率和拼接的效果。图像处理之后就可以进行特征点检测，其

中最著名的是 Kanade Lucas Tomasi (KLT)方法，该方法使用光流法跟踪出现在视频下一帧中的关键点[4] 
[5] [6]。为了加快 KLT 的速度，Sinha 等人[7] [8]借助 KLTGPU 的图形处理单元(GPU)上实现了 KLT。但

是，类似 KLT 的方法很容易产生错误的特征匹配，不利于 SFM (Structure-From-Motion，运动恢复结构)
和 SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)中的特征跟踪[9]。为了提高类 KLT 方法的精度，Myung
等[10]建议使用惯性测量单元(IMU)辅助 KLT 减少误差累积。但是，类似 KLT 的方法在亮度、对比度变

化明显时会增加失误，这会加剧 SFM [11] [12]和 SLAM [13] [14]中的特征漂移，更加不适应水下环境。

最近，基于特征检测和匹配框架的特征跟踪已受到计算视觉领域[15] [16]和计算机图形学[14]的广泛关

注。例如，Zhang 等[15]提出了一种针对 SFM 非连续帧的高效特征跟踪算法，该算法使用两次遍历匹配

对来处理物体遮挡问题以避免特征漂移。为了提高 SLAM 系统特征检测的鲁棒性，Garrigues 等人[17]提
出了一种半密集点跟踪算法来为移动设备生成密集的轨迹。Lee 等[18]提出了一种使用光流的混合特征跟

踪来检测无标记增强现实的独特不变特征点。在 Bundler 系统中，SIFT 和 BF 方法用于检测和匹配关键

点，计算时间较长。Buchanan 等[19]提出了一种交互式特征跟踪方法，该方法使用 KD-Tree 和动态编程

技术来加速特征描述符匹配。为了使特征跟踪方法获得准确的特征对应，Zhang 等[20]提出使用极线约束
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来消除其极线附近的离群值。Wu 等[21]提出的 Viewpoint-Invariant Patches (VIP)来匹配高分辨率的图像，

然后产生准确匹配的集合。但是，VIP 功能非常耗时，降低了特征跟踪的效率。为了提高时间效率，可

以使用 RANSAC 算法剔除异常值，例如 Lee 等[18]提出了一种用于增强现实的混合特征跟踪方法，该方

法使用多种策略，包括光流、RANSAC、极线约束，以去除异常值，然后得出正确的匹配项。此外，使

用快速特征检测器可以加快特征跟踪的过程，例如 Zach 等[22]建议使用 SURF (Speeded-Up Robust Fea-
tures)代替 SIFT，以获得更快的计算速度。Svarm 等[23]提出了一种基于图论的点跟踪方法，并采用了

Gomory-Hu 算法[24]删除不正确的匹配项。 
本文提出了一种水下目标三维点云生成优化方法，通过改进 SIFT 特征检测，提高对水下目标图像的

特征信息以及边缘信息提取能力，消除环境中特征点的误检测，优化生成的三维点云模型，并基于 Visual 
Studio 2017 和 OpenCV 计算机视觉库，在 ROV 采集的水下图像序列中验证该方法的有效性。 

2. 水下目标图像序列特征检测优化方法 

2.1. 目标三维重建 

SFM 传统算法是一种基于无序图片进行三维重建的离线算法。如图 1 所示，首先从图片中提取出焦

距信息，然后利用 SIFT 特征提取算法提取图像特征点，接着用 KD-Tree 模型计算不同图片特征点之间的

欧式距离进行特征点匹配，获得特征点匹配个数达到要求的图像对。针对每一对图像，计算对极约束，

估计本质矩阵(E 矩阵)与基础矩阵(F 矩阵)，通过计算较优匹配对距离来筛选符合匹配长度的优良匹配对，

再用经典的 RANSAC (随机抽样一致性)算法对其中的误匹配对进行剔除。同时，特征点在匹配对中链式

地进行传递形成轨迹。 
使用 SFM 算法对图片匹配对进行三维重建。首先，对初始化选择的两幅图片进行集束调整(Bundle 

Adjustment, BA)，然后循环添加新的图片进行 BA，直到无图片添加，BA 优化结束。最终得到相机估计

参数和场景几何信息，即稀疏的 3D 点云。 
 

 
Figure 1. SFM block diagram  
图 1. SFM 结构图 

2.2. SIFT 特征点检测算法 

SIFT 算法通过计算多尺度空间中关键点的位置、方向与尺度信息，以生成特征点描述子。SIFT 算法
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充分考虑了图像变换过程中出现的光照，尺度，旋转等变化，其检测的关键点具有精度高、尺度旋转不

变性等特点，同时不易受到噪声和亮度变化的影响。SIFT 特征点提取过程包括以下四个阶段： 
1) 多尺度空间构造 

( ) ( ) ( ), , , , ,L x y G x y I x yσ σ= ∗                                (1) 

式中， ( ),I x y 为输入图像， ( ), ,G x y σ 为可变高斯函数，定义如下所示： 

( )
2 2

22
2

1, , e
2

x y

G x y σσ
σ

+
−

π
=                                  (2) 

式中，σ 是尺度空间因子，决定图像模糊平滑处理的程度。( ),x y 表示在σ 尺度下的图像像素坐标。通过

调整参数σ 生成高斯尺度空间，然后将高斯尺度空间中相邻层的卷积结果进行相减，得到高斯差分(DOG)
金字塔，计算如下所示： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

, , , , , , ,

, , , ,

D x y G x y k G x y I x y

L x y k L x y

σ σ σ

σ σ

= − ∗  
= −

                       (3) 

式中， ( ), ,D x y σ 表示响应图像，k 表示其它相邻尺度空间倍数，为常系数。 
2) 检测尺度空间极值点 
针对每个采样点和相邻的 26 个点(同尺度周围的 8 个点以及相邻上下尺度的各 9 个点)进行比较，如

果该点为其邻域的极值点，我们则认为是候选特征点。 
3) 特征点方向分配 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }2 2 1 2
, 1, 1, , 1 , 1m x y L x y L x y L x y L x y= + − − + + − −                  (4) 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

, 1 , 1
, arg tan

1, 1,
L x y L x y

x y
L x y L x y

θ
 + − −

=  
+ − −  

                       (5) 

式中， ( ),m x y 表示梯度模值， ( ),x yθ 表示梯度方向。 
4) 构造特征向量 
通过以上三个步骤，每个特征点被分配坐标位置、尺度和方向，为保证其旋转不变性，还要将特征

点区域旋转(为特征点的方向)，由于进行旋转，则采样点坐标改变，新坐标定义如下所示： 

cos sin
sin cos

x x
y y

θ θ
θ θ

′ −     
=     ′     

                             (6) 

将坐标轴旋转到关键点方向，采样窗口是以关键点为中心的 16 * 16 的邻域大小，将采样窗口分割成

为 16 个 4 * 4 的子块，计算在每个子块上 8 个方向的梯度直方图，特征向量由所有子块的梯度方向的直

方图组成，所以一个关键点可以具有 8 * 16 = 128 维的特征向量。 

2.3. 改进的 SIFT 尺度空间构造方法 

由于水中悬浮颗粒对光的吸收和散射，会造成原始图像清晰度低、目标边缘模糊和颜色失真，从而

导致 SIFT 算法检测的特征点数量减少，为后续的相机运动轨迹恢复及三维重建带来挑战。针对上述问题，

本文提出了一种改进 SIFT 尺度空间的构造方法，通过在多尺度空间构造过程中引入图像滤波模块，有效

地提高了目标边缘特征点数量。具体特征点提取流程如图 2 所示。 
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Figure 2. Flow chart of feature point extraction based on underwater image 
图 2. 基于水下图像的特征点提取流程图 

 
本文提出的 SIFT 尺度空间构造方法，针对图像给定的任一像素，通过在式(1)中增加图像噪声抑制

与目标边缘增强项，得到边缘特征明显的响应图像，计算式如下所示： 

( ) ( )
( ) ( )

( )
,

,

, , , ,
, , , ,

, , ,
qk l

k l

w x k l I x y
L x y G x y

w x k l

ξ
σ σ

ξ
= ∗

∑
∑

                        (7) 

式中， ( ),qI x y 表示图像 I 的卷积降噪项，定义如下： 

( ) ( ) ( ){ }, , , ,qI x y med f x k y l k l CW= − − ∈                          (8) 

式中，CW 核尺寸。通过卷积网络实现对滑动窗口中的原始图像降噪，消除图像中由水下悬浮颗粒引入

的椒盐噪点。式(7)中 ( ), , ,w x k lξ 表示为像素的权重和，定义如下： 

( ) ( ) ( ), , , , ,w x k l c x s xξ ξ ξ=                                 (9) 

式中， ( ),c xξ 计算像素点 I 到中心点的空间距离权重值， ( ),s xξ 表示相邻像素值权重。在图像信号幅度

平坦区域， qI 中每个像素点 ( ),s xξ 的值相近，空间距离权重 ( ),c xξ 主导滤波效果；在目标边缘区域，边

缘同侧的 ( ),s xξ 值相近，且远大于边缘另一侧的值，此时另一侧的像素点的权重对滤波结果几乎不影响，

目标边缘信息得到增强。在平坦区域出现扬尘噪声点时，噪声点周围的信号的权值都很小，在进行归一

化后，这些权值得到了提升，因此具有一定的效果。定义如下： 
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最后通过不同的高斯平滑参数 1 2 3, ,σ σ σ 计算 DOG 响应图像，计算式如下： 

( ) ( )

( )

2 2

2
1 1

2 2

2
2 2

1 1ImpDOG , exp ,
22

1 1 exp ,
22

x yf x y g x y

x y g x y

σ σ

σ σ

  +
= − ∗  

   
  +

= − − ∗  
   

π

π

                    (12) 

检测 DOG 响应图像中的极值并标记，得到图像特征点。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 水下目标图像特征点检测及匹配结果 

本文基于 ROV 拍摄烟台近海水产养殖基地的水下图像资料，分别从特征点检测、有效特征匹配对及

三维重建三个方面讨论改进尺度空间构造方法与传统 SIFT 特征提取算法的性能差异。实验环境如下表

1 所示。 
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Table 1. Experimental data source and processing platform 
表 1. 实验数据来源及处理平台 

数据来源及主机配置 内容 

数据集来源 水下目标图像数据集 

操作系统 GNU/Linux 

依赖库 OpenCV-3.4.3 

处理设备 CPU Intel(R)Core(TM) i5-8300H 

处理设备显卡 NVIDIA GeForce GTX 1060 
 
由图 3(a)，图 3(b)，图 3(e)，图 3(f)可知，改进算法在物体边角处(海胆及海参的突触、扇贝的外壳

等)检测的特征点数量比 SIFT 算法显著提升，式(8)增强了图像的边缘信息，提高了图像局部极值点数量；

在图 3(c)，图 3(d)，图 3(i)~(n)中，改进算法在物体重叠区域的特征点数量与密度明显高于 SIFT 算法，

这是由于在构造多尺度空间过程中，改进算法消除了悬浮颗粒对物体的遮挡使得物体轮廓更加明显；在图

3(g)，图 3(h)，图 3(o)~(t)中，物体密集排列且重叠区域较少，改进算法相比 SIFT 在检测特征点高出 301%
与 131.88%，其特征点主要分布在物体轮廓，这表明在多尺度空间构造中对物体边缘信息增强，有效地提

高了特征点检测数量。 
实验结果表明，本文算法生成的特征响应图像，增强了物体的辨识度，提高了物体边缘信息的感知，

消除了物体外特征点干扰，目标物体特征点数量增加，表达出了更多的特征信息及边缘信息。 
 

 
(a) A 组 SIFT 传统算法特征点检测         (b) A 组本文算法特征点检测 

 
(c) B 组 SIFT 传统算法特征点检测         (d) B 组本文算法特征点检测 

 
(e) C 组 SIFT 传统算法特征点检测         (f) C 组本文算法特征点检测 
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(g) D 组 SIFT 传统算法特征点检测             (h) D 组本文算法特征点检测 

 
(i) E 组 SIFT 传统算法特征点检测              (j) E 组本文算法特征点检测 

 
(k) F 组 SIFT 传统算法特征点检测              (l) F 组本文算法特征点检测 

 
(m) G 组 SIFT 传统算法特征点检测              (n) G 组本文算法特征点检测 

 
(o) H 组 SIFT 传统算法特征点检测              (p) H 组本文算法特征点检测 
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(q) I 组 SIFT 传统算法特征点检测                 (r) I 组本文算法特征点检测 

 
(s) J 组 SIFT 传统算法特征点检测                (t) J 组本文算法特征点检测 

Figure 3. Underwater image target feature point detection rendering 
图 3. 水下图像目标特征点检测效果图 

 
各场景中特征点的数据统计如图 4 所示： 

 

 

Figure 4. Columnar comparison chart of underwater image target feature point 
inspection measurement 
图 4. 水下图像目标特征点检测量柱状对比图 

 
如图 4 水下图像目标特征点检测量对比所示，本文算法的目标物体特征点检测量均是传统 SIFT 算法

中特征点检测量的 1.51 倍以上，如特征点增加较大的实验组，F 组和 H 组分别增加了 10 倍与 9 倍左右。

https://doi.org/10.12677/ojtt.2022.111004


袁利毫 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojtt.2022.111004 39 交通技术 
 

水下环境中光受海水散色及吸收较严重，海水较为浑浊，本文算法提出的 SIFT 尺度空间消除了图像中环

境的干扰，使生成的点云模型更具物体特征信息和空间层次信息，得到的图像特征点数量约为传统算法

的 3.9 倍，本文算法在提取水下图像特征点中更具优势。 
然后分别对不同角度拍摄的水下目标物体进行特征点匹配，消除误匹配对，匹配效果如图 5 (左图为

SIFT 传统算法，右图为本文算法)所示。 
 

 
(a) A 组图像匹配对 

 
(b) B 组图像匹配对 

 
(c) C 组图像匹配对 

 
(d) D 组图像匹配对 

 
(e) E 组图像匹配对 

 
(f) F 组图像匹配对 

 
(g) G 组图像匹配对 
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(h) H 组图像匹配对 

 
(i) I 组图像匹配对 

 
(j) J 组图像匹配对 

Figure 5. Effect picture of feature point matching (Left: SIFT algorithm; Right: This algorithm) 
图 5. 特征点匹配效果图(左：SIFT 算法；右：本文算法) 

 
如图 5 特征点匹配效果图所示，相较于 SIFT 原算法，本文算法得到的图像中目标物体的特征点匹配

对数远大于物体外的匹配对数，虽然目标物体外的匹配对数减少了，但整个图像的匹配对数并没有因此

而减小，改进的 SIFT 算法检测出更多的目标物体特征点。如图 6 匹配对对比图所示，本文算法较原 SIFT
算法匹配对数均有了提高。由于 B 组图像目标物体几乎占据了整个图像，不是改进算法的“理想对象”，

因此表现出与 SIFT 原算法相同的性能，致使匹配对数增加不明显；其他组匹配对数至少增加 0.32 倍，

如特征点数分别增加 10 倍与 9 倍的 F 组和 H 组，匹配对数增加了 5.44 倍和 4.46 倍。 
 

 
Figure 6. Comparison of underwater image object matching to cylindrical 
image 
图 6. 水下图像目标物体匹配对数柱状对比图 
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验证的 10 组图像中，本文算法得到的匹配对数是 SIFT 原算法的 2.78 倍，算法效果明显，验证了本

文算法能有效提高中小型水下目标图像特征点匹配对数。实验表明，本文改进的 SIFT 算法提高了目标物

体的特征点数量，使得匹配对数量增加，尤其是物体边缘处的图像匹配对数，表达出了更多纹理细节信

息，使得点云模型更具特征信息和空间立体感，有利于优化三维点云模型。 

3.2. 水下图像三维点云重构 

根据本文算法，对 120 张水下图像序列进行处理，得到的图片匹配对进行 SFM，如图 7 所示，传统

SIFT 算法以及本文提出的改进的 SIFT 算法对水下图像序列处理后生成的三维点云模型对比。 
 

 
(a) SIFT 算法生成的点云数据        (b) 本文算法生成的点云数据 

 
(c) SIFT 算法生成的点云数据      (d) 本文算法生成的点云数据 

Figure 7. Rendering of point cloud model 
图 7. 点云模型效果图 

 
Table 2. The number of 3D point clouds generated by each image sequence 
表 2. 各图像序列生成的三维点云数量 

算法类型 海礁组点云数量 海星组点云数量 

传统 SIFT 算法 4649 2207 

改进的 SIFT 算法 9494 8032 

 
实验结果表明，经过水下图像优化方法生成的点云数据，不仅提高了点云模型的几何特征、颜色特

征，而且从表 2 中统计数据可见，本文算法生成的点云模型在点云的数量上是传统算法的 2~4 倍，从图
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7 可见，本文方法得到的点云模型，其特征主要表现在优化后的点云模型噪音、杂质较少，模型清晰度

高。经过本文方法的颜色响应计算后，图像特征信息明显，边缘信息突出，特征响应计算则将目标物体

从背景中分离出来，剔除了环境干扰的影响，所以在最终生成的点云模型中，环境影响因素造成的噪音

点被消除，噪声点云数量降低。在三维重构后得到的点云信息既能反应水下较为真实的结构，也能获得

较为准确的目标物体的物理几何信息，从而有利于随后的研究观察，以及优化实地建模效果，工程意义

显著。 

4. 结论 

本文提出了一种三维点云模型生成优化方法，并基于 ROV 拍摄的水下图像进行了验证。该方法在水

下图像特征点检测、图像匹配、点云重构模型方面与 SIFT 原有算法进行了比较。在特征点检测方面，不

仅增强目标物体的辨识度和边缘信息的感知能力，还消除目标物体以外特征点的干扰，有效解决水下图

像目标物体难检测的问题；在图像匹配上，增加了图像间目标物体处特征点的匹配对，减小了目标物体

以外特征点的匹配对；在点云模型重构方面，本文算法更有利于识别出目标物体，生成模型更具目标物

体特征信息及空间层次信息。 
实验证明，本文算法相较于 SIFT 算法更有利于处理水下图像三维点云模型重构问题，该方法为之后

的水下环境观察、研究、建模提供了一定的工程价值。 
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