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基于 SURF 特征点的金属罐图案检测算法 
 

胡晓彤，田仁赞，王旭迎 
(天津科技大学计算机科学与信息工程学院，天津 300222) 

 

摘  要：为快速、准确地检测出金属罐生产过程中出现的图案倒置问题，提出一种基于 SURF 特征点的金属罐图案检

测算法．该算法通过比较金属罐图像与模板图像间匹配特征点的位置关系，实现金属罐图案方向的判别．首先利用

SURF 算法分别提取分区域处理后的待检测图像和模板图像的特征点；再利用双向 KNN 算法和 RANSAC 算法进行

特征点匹配；最后计算匹配特征点的位置关系，并判别金属罐方向．实验表明，该算法能够有效地实现金属罐图案倒置

的检测，可以达到每分钟 800 罐的检测速度． 
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Detective Algorithm of Metal Can Patterns Based on  

SURF Feature Points 

HU Xiaotong，TIAN Renzan，WANG Xuying 

(College of Computer Science and Information Engineering，Tianjin University of Science & Technology， 

Tianjin 300222，China) 

Abstract：In order to detect metal can pattern inversion problem quickly and accurately，a detective algorithm of metal can 

patterns based on SURF feature points was proposed. The algorithm can recognize the metal can pattern’s direction by com-

paring the positional relationship of the matched feature points between the detected metal image and the template image.

Firstly，SURF algorithm is used to extract the feature points of the detected image and the template image which are divided 

into different regions．Secondly，the feature points are matched using bidirectional KNN algorithm and RANSAC algo-

rithm．Finally，the metal can pattern’s direction is given by calculating the matched feature points’ positional relationship.

The experiment results indicate that the algorithm can solve the metal can pattern inversion problem and the detection speed 

is 800 cans per minute.  

Key words：metal cans pattern；sub-image；SURF；feature point；KNN；positional relationship 
 

金属罐被广泛地应用在食品、饮料、化工等产品

的包装，作为承载产品信息的表面图案成为金属罐质

量检测的重点．在金属罐罐身焊接过程中，因罐体成

型前的马口铁进入焊机时的方向出现错误，经常会出

现罐体图案倒置的成型金属罐．采用人工方式分拣

这些不合格的金属罐，存在效率低、劳动强度大、检

测精度易受人为因素影响等问题，无法保证检测结果

的可靠性；同时，随着工业自动化技术的发展，生产

线的速度不断提升，人工检测已无法满足实际生产的

要求．另一方面，由于金属罐在生产线上高速前进时

位置不固定，使得自动化检测的难度较大．迄今为

止，罐体图案倒置检测问题还没有得到很好的解决． 

近年，随着机器视觉相关研究的发展[1–2]，该技

术已成功应用于 PCB 缺陷检测、瓶装药品可见异物

检测、织物疵点检测[3–5]等多种产品的高速在线检测

中．目前尚未见有基于机器视觉的罐体图案倒置在

线检测研究的相关报道．因此，本文针对这一问题进

行研究，提出一种基于 SURF 特征点的金属罐图案检

测算法，并将其应用到基于机器视觉的在线检测系统

中．在利用 SURF 算法分别提取待检测罐体图像与
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焊接前的马口铁图像的特征点后进行特征点匹配，最

终根据匹配成功的特征点对间的位置关系实现金属

罐图案倒置的检测． 

1 SURF特征点检测算法 

SURF 特征点检测算法[6–8]是在 SIFT 算法的基

础上提出的一种速度快、鲁棒性强的图像局部特征提

取算法．该算法不仅对图像旋转、平移、缩放和噪声

具有较好的鲁棒性，而且对光照和视角的变化均有较

好的适应能力．同时，通过引入积分图像和盒子滤波

器，在运算速度方面提高了近 3 倍，综合性能更加 

优越． 

1.1 SURF特征点检测 

SURF 特征点检测算法是通过计算 Hessian 矩阵

行列式的局部极值来确定特征点的位置．其中，尺度

为σ 的图像 I 中点 ( , )X x y 的 Hessian矩阵定义为 
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SURF 算法采用盒子滤波近似二阶高斯滤波，构

造出一种快速 Hessian 矩阵，并使用积分图像来加速

卷积以提高计算速度．为使 SURF 特征具有尺度不

变性，需要构造不同尺度空间，并在各个尺度空间下

通过快速 Hessian 矩阵行列式得到局部极值点．在

此，SURF 算法采用不同大小的盒子滤波器与源图像

进行卷积以获得不同尺度空间的特征描述．通过盒

子滤波处理后，
xx

L 、
yx

L 、
yy

L 分别用
xx

D 、
xy

D 、
yy

D 重

新标记，予以区分．由于盒子滤波是二阶高斯滤波的

近似估计，因此引入比例因子 ω (ω 近似取值 0.9)，

进一步求解得到快速 Hessian矩阵的行列表达式为 

2det ( )
xx yy xy

D D Dω= −H  

其中，detH 为图像 I 中点 X 周围区域的盒子滤波器

响应值，用 detH 进行极值点的检测． 

求出尺度图像在各个尺度空间下的局部极值点

后，将每个局部极值点及同一尺度的 8个相邻点以及

它上下两个尺度的各 9 个点构成一个 3 3 3× × 的立体 

邻域．将尺度空间的每个极值点与立体邻域相邻的

26 个点进行比较，只有当局部极值点的值均大于(或

小于)所有 26个相邻点时，才将此局部极值点作为候

选特征点．为了能够对候选特征点进行亚像素定位，

可以在尺度空间和图像空间中进行插值，得到稳定的

特征点位置及所在的尺度值． 

1.2 SURF特征点描述 

为保证特征点的旋转不变性，在特征点位置确定

后，为每一个特征点确定特征的主方向．在此，以特

征点为中心，半径为 6σ (σ 为特征点所在尺度空间

的尺度值)的圆形区域内，计算图像在 x 和 y 方向的

Harr 小波响应(Harr 小波边长取 4σ )，并使用尺度为

2σ 的高斯加权函数对 Harr 小波响应值进行高斯加

权，使得越靠近特征点的响应贡献越大；然后用 π / 3

大小的扇形区域遍历整个圆形区域，并将响应的最大

值的方向定义为特征点的主方向． 

然后，以特征点为中心，构造一边垂直于主方向

且边长为 20σ 的正方形窗口区域，并将该窗口区域划

分成 4×4 的子区域．在每一个子区域内，计算

5 5σ σ× 个采样点的水平方向和垂直方向的 Harr 小

波响应，分别记作
x

d 和
y

d ，同样使用尺度为 2σ 的高

斯加权函数对 Harr 小波响应值进行高斯加权，以增

加对几何变换的鲁棒性．然后将每个子区域的响应

值和响应值的绝对值相加形成
x

d∑ ，
y

d∑ ，
x

d∑ ，

y
d∑ ．由此，每个子区域就形成了一个四维分量的

矢量 

( , , , )
x y x y

d d d d= ∑ ∑ ∑ ∑V  

对于每一个特征点，则形成 ( )4 4 4 64× × = 维的特

征向量，如图 1 所示．为保证对光照的不变性，对特

征向量进行归一化处理，得到最终的 SURF 特征点描

述符． 

 

图 1 特征描述符的构成 

Fig. 1 Constitution of feature descriptors 
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2 图像特征点匹配 

特征点匹配就是根据特征点的描述符搜索待检

测图像与模板图像中唯一的匹配特征点对．本文通

过 SURF 算法从待检测图像与模板图像中分别提取

特征点后，采用双向 K 最近邻法(K-nearest neighbor 

algorithm)进行粗匹配 [7]，采用随机采样一致算法

(RANSAC)进行精匹配[8–9]，最终确定待检测图像和

模板图像特征点间的匹配关系． 

2.1 双向 K最近邻法粗匹配 

因 SURF 特征描述算法是基于特征点的邻域信

息构建特征点的描述．因此，可通过 K 最近邻法搜索

每个特征点潜在的 2个最佳匹配点，并通过匹配点对

间的距离最佳值与次佳值的比值优选出最佳匹配 

点对． 

设
1

M 、
2

M 分别为图像
1
I 、

2
I 的特征点集合，对

1
M 中的任一特征点

1i
m ，

2
M 中与

1i
m 的欧式距离最小

的 2 个特征点分别为
2 j

m ，
2 j

m′ ，对应距离分别为
ij

d ，

ij
d ′ ，如果

ij
d ≤

ij
dα ′ ，则认为

1i
m 与

2 j
m 为优选的匹配 

点对． 

结合 K 最近邻法匹配的特点，本算法采用双向

匹配的处理策略，分别使用 K 最近邻匹配法优选出

从待检测图像到模板图像潜在的匹配点对和从模板

图像到待检测图像潜在的匹配点对，形成 2个优选的

匹配集，再使用对称性匹配原则进一步优化得到的匹

配集，从而获得最优匹配点对作为待检测图像与模板

图像粗匹配的结果．图 2 所示为粗匹配运算后的结

果，如图 2 中粗线所示，经过特征点粗匹配后存在一

些误匹配． 

 

图 2 特征点粗匹配结果示意图 

Fig. 2 Map of the rough match of the  feature points 

2.2 RANSAC算法精匹配 

如果直接使用粗匹配点对进行检测结果的判定，

必定会降低检测的准确性．因此，采用 RANSAC 算

法对粗匹配结果进行处理，实现待检测图像与模板图

像特征点的精确匹配．RANSAC 算法是经典的图像

特征点匹配算法，其步骤如下： 

  (1)从粗匹配点对中随机选取 4 对匹配点计算转

换矩阵 F ； 

  (2)计算其他匹配点离转换矩阵 F 的距离 d ； 

  (3)计算 F 对应的内点并统计内点的数量； 

  (4)重复步骤(1)到(3)若干次，找到内点最多的

F 的估计和对应的内点； 

  (5)利用最小二乘法计算最后的转换矩阵，并得

到最终的匹配结果． 

经过精确匹配后，上述误匹配未出现在图 3所示

的最终匹配特征点对中． 

 

图 3 特征点精确匹配示意图 

Fig. 3 Map of the accurate match of the feature points 

3 图像分区域处理 

从 SURF 特征点提取与匹配的方法可以看出，特

征点检测与描述的计算量与图像大小及特征点的数

量成正比；特征点匹配的计算量与待检测图像和模板

图像中特征点数量之积成正比．因此，针对实际生产

速度与检测时间的要求，采用分区域匹配的思想[10]，

将待检测图像与模板图像分成若干子区域，并在相对

应的子区域间进行特征点匹配，从而在保证检测精度

的前提下，提高算法的处理速度． 

3.1 待检测图像的分区域处理 

对于圆柱形金属罐，其表面纹理会发生失真、变

形，使得柱面图像(图 4)两侧区域因变形较大无法与

模板图像匹配．因此，根据柱面反投影原理[11]，将金

属罐柱面图像中间失真、变形小的 2/3 区域作为实际
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待检测图像(图 4 中红色矩形框区域)． 

同时，如图 5 所示，对待检测图像进行八等分处

理，并将下半部分的 4个子图像作为主检测区域与模

板的相应子区域匹配；在主检测无法达到要求时，将

上半部分的 4个子图像作为辅助检测区域，作同样的

子区域匹配．因匹配处理的运算量与待匹配图像双

方的特征点数量之积成正比，所以利用上述待检测图

像分区域处理的方法，能够在保证检测精度的前提

下，提高检测速度[9]． 

 

图 4 金属罐柱面图像的实际检测区域 

Fig. 4 The detected region of cylindrical metal can image 

 

图 5 待检测图像八等分子图像 

Fig. 5 Eight equal sub-images of the image to be detected 

3.2 模板图像分区域处理 

模板图像的成像质量直接关系着检测结果的准

确性．同时，由于模板图像的一边为金属罐的周长，

所以其宽度为金属罐柱面图像宽度(直径)的 3 倍以

上．如果以模板的宽度设计成像系统，就会造成成像

后的金属罐图像分辨率较低，不利于检测．因此，以

金属罐的直径为标准设计成像系统，从而保证成像后

的图像具有足够高的分辨率．然而，这样就会造成模

板图像无法完整地呈现在相机视野内．所以采用多

次成像后拼接的方式生成完整的模板图像[12–13]，图 6

所示为多次成像得到的序列图像，图 7 为拼接处理后

得到的模板图像． 

为与金属罐图像分区域处理相配合，对模板图像

也进行分区域处理．如图 8、图 9 所示，将模板图像

四等分后组合成 2个模板子图像，并将其分别作为相

应待检测子图像的标准模板图像．通过上述模板图

像的分区域处理，既能够保障正常罐体和图案倒置罐

体的特征点均能在模板图像中找到相应的匹配点；同

时通过缩小模板图像，能够达到提高检测速度的 

目的． 

 

图 6 序列图像 

Fig. 6 Sequence images  

 

图 7 模板图像 

Fig. 7 The template image 

 

图 8 模板图像四等分子图像 

Fig. 8 Four equal sub-images of the template image 

 

图 9 新生成的 2个模板子图像 

Fig. 9 The sub-images of two newly generated templates 

3.3 子图像特征点匹配策略 

在待检测图像与模板图像经分区域处理后，如何

从模板子图像快速定位出与待检测子图像相似的区
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域才是提高算法处理速度的关键．根据分区域处理

方法以及待检测子图像与模板子图像的相似性关系，

设计了图 10所示的匹配策略． 

图中 1、2、3、4 分别表示图案未倒置时待检测图

像与模板图像中的 1/4 区域，A、B、C、D 表示待检测

图像下半部的四等分区域，箭头表示待检测子图像与

相应模板子图像间的匹配．待检测图像的 2 或 3 区

域与对应的模板子图像 23 进行匹配；待检测图像的

1或 4区域与对应的模板子图像 14 进行匹配． 

最终，根据配准成功的特征点所在区域的不同，

确定金属罐图案是否倒置． 

 

图 10 子图像特征点匹配策略 

Fig. 10 Feature points match strategy 

4 实验结果与分析 

为验证算法的性能，采用 C++语言编写程序，对

旺仔牛奶、雀巢咖啡、露露果仁核桃 3 种品牌的金属

罐进行检测试验．计算机配置为 In t e l(R)Core  

(TM)i7-3770 3.4,GHz 处理器、4,G 内存，操作系统

为 32 位 Win7 系统． 

4.1 特征点分区域匹配 

将采集图像的下半部作为待检测全局图像，利用

全局匹配算法与模板图像进行图像特征点匹配．对

图像中的下半部进行四等分处理，得到待检测子图像

A、B、C、D，分别利用分区域匹配算法与对应的模板

子图像进行图像特征点匹配．图 11、图 12 所示为全

局匹配与分区域匹配的实验结果．表 1 为待检测图

像与模板图像中的特征点与匹配点对的数量、匹配时

间等． 

 

图 11 全局匹配 

Fig. 11 Global match 

 

图 12 子图像 A与模板子图像 23特征点匹配 

Fig. 12 The feature point match of sub image A and sub

template image 23 

 

表 1 图像特征点数目与处理时间 

Tab. 1 Image feature point number and processing time 

特征点数量 检测时间/ms 
待检测图像 模板图像 

模板图像 待检测图像 

匹配点 

对数量 特征点检测 特征点匹配 总计 

全局图像 全局模板图像 4,342 485 117 28.26 26.61 54.87 

子图像 A 107  15  6.36  3.43  9.79 

子图像 B 
模板子图像 23 2,237 

138  37  6.99  4.49 11.48 

子图像 C 075  21  5.52  2.31  7.83 

子图像 D 
模板子图像 14 1,819 

068  23  5.26  2.15  7.41 

 

从表 1 可以看出：采用全局图像与分区域处理两

种方法，在总特征点与匹配点对的数量方面相差不

大．但在处理时间方面，特别是特征点匹配时间，分

区域处理后明显降低．这是因为通过减少匹配运算

时的待检测图像与模板图像中特征点的数量，大幅度

降低了匹配处理的运算量，从而在保证检测精度的前

提下，能够满足高速生产的检测要求． 

4.2 算法综合性能分析 

为检测算法的综合性能，并从每个品牌金属罐中

提取了 3个不同纹理密度的区域作为待检测图像，得

到检测结果见表 2． 

从表 2 可以看出：对于不同的金属罐，由于分别
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选取了纹理密集到稀疏的 3个区域，所以待检测图像

1 中的特征点数量最多，待检测图像 3 中的特征点数

量最少．通过增加辅助检测(处理待检测图像的上半

部)，纹理稀疏区域也能搜索到足够数量的匹配特征

点对用于检测，说明本算法能够适应各种金属罐的检

测．在算法检测时间上，不同金属罐不同区域提取的

特征点数量不同，检测时间存在着一定的差异．由于

采用分区域主辅检测策略，所以最长检测时间均不超

过 75,ms，能够满足每分钟 800 罐的处理速度要

求．经过 20 万次不同品牌金属罐(罐体倒置率约为

1%,)的测试表明，本算法检测精度达到 99.9%,． 

表 2 不同金属罐的检测结果 

Tab. 2  Detection results of different brands of metal
 

金属罐 

品牌 

待检测 

图像 

主/辅 

检测 

特征点 

数量 

匹配点 

对数量 

检测 

时间/ms

主 612 53 
1 

辅 — — 
55 

主 350 37 
2 

辅 — — 
47 

主 206 25 

旺仔 

牛奶 

3 
辅 — — 

39 

主 523 45 
1 

辅 — — 
50 

主 320 40 
2 

辅 — — 
42 

主 71 8 

雀巢 

咖啡 

3 
辅 260 27 

68 

主 550 48 
1 

辅 — — 
54 

主 332 40 
2 

辅 — — 
45 

主 55 7 

露露 

果仁 

核桃 

3 
辅 153 30 

60 

  注：表中“—”表示未进行辅助检测． 

5 结 语 

本文对金属罐图案检测方法进行了研究，并提出

了一种基于 SURF 特征点的检测算法．该算法首先

搜索待检测金属罐图像的中心区域与模板图像间匹

配的特征点对，随后通过比较特征点对的位置关系判 

别金属罐图案是否倒置．目前，已通过与基于传感器

的相机触发装置、基于电磁阀的气动剔除装置相结

合，构建了金属罐图案倒置实时在线检测工业机器人

系统，并用于实际生产测试，能够满足高速生产条件

下的实时检测要求． 

参考文献： 

［1］ 刘振宇，李中生，冯柏润，等. 机器视觉在工业生产线

上的应用实现[J]. 微型机与应用，2013，32(17)：27–

30.  

［2］ 朱作付，徐超，葛红美. 机器视觉技术在包装领域的应

用[J]. 包装工程，2010，31(3)：124–127.  

［3］ 姚忠伟. 基于机器视觉的 PCB 缺陷检测算法研究[D]. 

哈尔滨：哈尔滨工业大学，2013.  

［4］ 许明国. 基于机器视觉的药液中可见异物检测技术的

研究[D]. 长沙：长沙理工大学，2013.  

［5］ 李文羽. 基于机器视觉和图像处理的色织物疵点自动

检测研究[D]. 上海：东华大学，2014.  

［6］ Bay H，Ess A，Tuytelaars T，et al. Speeded-Up Robust 

Feature(SURF)[J]. Computer Vision and Image Under-

standing，2008，110(3)：346–359.  

［7］ 赵璐璐，耿国华，李康，等. 基于 SURF 和快速近似最

近 邻 搜 索 的 图 像 匹 配 算 法[J]. 计 算 机 应 用 研 究 ，

2013，30(3)：921–923.  

［8］ 陈艺虾，孙权森，徐焕宇，等. SURF 算法和 RANSAC

算法相结合的遥感图像匹配方法[J]. 计算机科学与探

索，2012，6(9)：822–828.  

［9］ Fischler M A，Bolles R C. Random sample consensus：a 

paradigm for model fitting with applications to image 

analysis and automated cartography[J]. Communications 

of the ACM，1981，24(6)：381–395.  

［10］ 乔勇军，谢小方，李德栋，等. SURF 特征匹配中的分块

加速方法研究[J]. 激光与红外，2011，41(6)：691–695.  

［11］ 钱炜燕，胡晓彤. 基于柱面反投影算法的三维物体表

面纹理重建[J]. 天津科技大学学报，2009，24(3)：58–

62.  

［12］ 杨云涛，冯莹，曹毓，等. 基于 SURF 的序列图像快速

拼接方法[J]. 计算机技术与发展，2011，21(3)：6–9.  

［13］ 朱栋，孙枫，夏芳莉，等. 图像融合研究综述[J]. 传感

器与微系统，2014，33(2)：14–18.  

责任编辑：常涛

 

 

 

 




