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基于犛犐犉犜图像特征提取与犉犔犃犖犖
匹配算法的研究

王金龙，周志峰
（上海工程技术大学，上海　２０１６００）

摘要：针对传统的图像匹配算法存在误匹配率高，特征提取信息也比较少的问题；文章提出了ＳＩＦＴ与ＦＬＡＮＮ匹配算法结合起来

的一种图像匹配方法；首先，将尺度不变特征变换算法ＳＩＦＴ应用到图像的特征点提取与匹配中；其次，ＳＩＦＴ算法主要就是在在构建成

功的尺度空间中寻找出极值点，寻找出稳定的特征描述，特征描述必须具备以下特征，对尺度、光照以及图像的变形都要具有很强的适

应能力；最终，利用高维数据的快速最近近邻算法ＦＬＡＮＮ进行特征匹配，找到图像中准确的匹配点对，研究了ＳＩＦＴ这种应用广泛的

特征点提取算法，通过实验比较了这种组合算法的特征点提取在不同光照，平移，旋转下的结果，匹配精度满足一定的要求。
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０　引言

特征点的检测和匹配是计算机视觉中非常重要的技术之

一，在物体检测、视觉跟踪、三维重建等领域都有非常广泛的

应用。

目前特征提取方法可以分为３种：一是基于所制定模板的

特征检测，二是基于图形边缘的特征检测，三是基于亮度变化

特征检测［１］。第一种由于设计的模板会随着检测图像的变化而

变化，所以遇到复杂的图像时就显得不适用，第二种必须先进

行边缘化处理之后才可以进行特征检测，第三种就是目前的研

究热点，Ｈａｒｒｉｓ
［２］、ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ均属于这种类型。目前国内

外学者已经在这方面做了大量的研究。图像的特征匹配技术主

要分为两类，一是基于灰度值的图像匹配，二是基于特征的图

像匹配方法，其中基于灰度值的匹配方法，主要是利用空间中

一维或者二维的滑动模板实现图像的匹配，这样做的优点在于

匹配率高，然后计算量太大，所以匹配时间会比较长。而基于

特征的图像匹配的这种方法，主要是通过提取出图像的一些显

而易见的稳定的特征，将不同图像中的一些相同性质关联起

来，由于不需要穷举匹配，所以匹配速度较快。本文将ＳＩＦＴ

特征提取与ＦＬＡＮＮ匹配算法结合在一起，实现了对两幅图像

的特征匹配，并通过 ＶＳ２０１５与 Ｏｐｅｎｃｖ库结合，用Ｃ＋＋语

言进行特征提取与匹配算法的实现，并验证了在旋转，亮度变

化的情况下仍然能实现较精确的匹配结果。

１　特征点提取算法 （犛犐犉犜）

ＳＩＦＴ （Ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ）是一种检测局

部特征的算法，该算法通过求一幅图中的特征点及其有关的

ｓｃａｌｅ和ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ的描述子得到特征并进行图像特征点匹配，

ＳＩＦＴ特征不仅仅具有尺度不变性，即使改变旋转角度，图像

的亮度等条件，也能实现很好的检测效果。文章会针对ＳＩＦＴ

特征做相应的理论分析，并验证这一结论，并与ＦＬＡＮＮ匹配

算法结合，实现快速准确的匹配。大致分为以下几个步骤：构

建尺度空间，ＬＯＧ近似ＤＯＧ找到关键点及检测ＤＯＧ尺度空

间的极值点，精确定位特征点，确定特征点的方向，最后生成

ＳＩＦＴ特征描述子。

１１　构建尺度空间

尺度空间理论就是利用高斯核函数对图像进行尺度变换来

模拟图像数据的多尺度特征。获得图像在尺度空间下的多尺度
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序列表示。高斯卷积核是实现尺度变换的唯一线性核，如式１

所示，一幅二维图像的尺度空间可以表示为［３］：

犔（狓，狔，σ）＝犌（狓，狔，σ）犐（狓，狔） （１）

　　其中：犌 （狓，狔，σ）是尺度可变高斯函数，随着尺度因

子σ不同，将会产生不同尺度下的一组图像犔 （狓，狔，σ），称

为高斯尺度空间，σ大小决定图像的平滑程度，大尺度主要展

示了图像的大致的外貌特征，小尺度主要展示图像的细节部

分［４］。大的σ值表示是图像比较粗糙的尺度 （低分辨率），反

之，对应精细的尺度 （高分辨率），图１显示了Ｇａｕｓｓｉａｎ尺度

空间中随着的值的变化图像变的越来越模糊。为了有效地在尺

度空间检测到稳定的关键点，提出了高斯差分尺度空间

（ＤＯＧｓｃａｌｅ－ｓｐａｃｅ）。如式２所示，采用了不同尺度的高斯差

分核与图像卷积生成，如图１所示。

图１　ＤＯＧ产生的原理图

犇 （狓，狔，σ）＝犌 （狓，狔，σ）－犌 （狓，狔，σ）犐 （狓，狔）＝

犔 （狓，狔，犽σ）－犔 （狓，狔，σ） （２）

对于尺度空间而言，在Ｌｏｗｅ的论文中，他将第０层的初

始尺度定义为１．６，也就是说最模糊的，图片的初始尺度定义

为０．５ （最清晰），在检验极值点之前，Ｌｏｗｅ建议在建立尺度

空间之前，需要对原图进行长宽的扩展，以保留更多的图片信

息，增加特征点的数量。

对于图像金字塔的建立问题，对于一幅图像，建立其在不

同尺度 （ｓｃａｌｅ）的图像，也成为子八度，这是为了保证其尺度

不变性 （ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ），也就是在任何尺度都能够有对应

的特征点，第一个子八度的ｓｃａｌｅ为原图大小 （金字塔的最底

端），后面每个ｏｃｔａｖｅ为上一个ｏｃｔａｖｅ降采样的结果，即原图

的１／４ （长宽分别减半），构成下一个子八度 （高一层金字

塔）。每上一层是对下一层做Ｌａｐｌａｃｉａｎ变换。

１２　检测犇犗犌空间的极值点

为了检测出高斯差分尺度空间中的存在的极值点，所选中

的每一个采样点均要和周围的２６个邻域点比较，即同尺度中

相邻的８个像素点和上下相邻尺度的各９个像素点，总共２６

个像素点相比较，当采样点比这２６个邻域点大或者小时，则

将此点看作是候选的关键点［５］，如图２所示。

在进行极值比较的过程中，每一组图像中的首末两层是无

法进行极值比较的，为了满足尺度变化的连续性，对每组图像

的顶层使用高斯模糊生成３幅图像，高斯金字塔每一组有Ｓ＋

３层图像，ＤＯＧ金字塔有Ｓ＋２层。

１３　精确定位特征点

如图３所示，展示了二维函数在离散空间里面所求出来的

极值点与连续空间中的极值点区别。

通过拟合三维二次函数以准确的确定关键点的位置和尺度

　　图２　极值点查找　　图３　离散空间极值与连续极值

（达到亚像素要求），同时去除一些不稳定的边缘特征点，提高

匹配的准确度和稳定性，主要分为以下几个步骤：

１）使用子像素插值的方法，通过对离散的空间点不断的

插值可以求出连续的空间中的极值点，对尺度空间ＤＯＧ函数

进行子像素插值也就是数学上的曲线拟合［６］，运用ＤＯＧ函数

在尺度空间里面的泰勒级数展开式，如式 （３）所示：

犇（犡）＝犇＋
犇

犜

犡
犡＋

１

２
犡犜
犇

犡
２犡 （３）

　　对式 （３）求导，然后让这个导数等于０，即可解出相对

极值的偏移量，这样可以得到相应极值点：

犃^ ＝ （狓，狔，σ）
犜
＝－


２犇－１

狓
２

犇

狓
（４）

　　所得到极值点狓ｍａｘ的亚像素的位置。如果偏移值大于０．５

这个条件成立，这就说明靠近另一侧的像素点，这时候让另一

侧的像素选为候选的特征点，循环重复上面的计算，这样就可

以获得新的亚像素的位置，之后在用该亚像素精度的位置取代

所有尺度之前的候选的特征点位置［７］。

２）在已经检测出的所有的特征点中，需要去去除一些无

关的响应点，比如一些低对比度的特征点和一些不稳定的边缘

响应点。把公式 （４）代入公式 （３），即在ＤＯＧＳｐａｃｅ的极值

点处取值，只取前两项可得，如式 （５）所示：

犇（^狓）＝犇＋
１

２
犇

犜

狓
狓^ （５）

　　若｜犇（^狓）狘≥０．０３，此特征点就可以保留下来相反则舍

去，这样就可以提高匹配的可靠性和稳定性。本质上就是去除

一些不好的特征点 （去除ＤＯＧ局部曲率不对称的像素）。

１４　确定特征点的方向

关键点领域像素的梯度方向是不同的，根据他们分布特性

的不同为每一个关键点指定一个确定的方向，使其可以具备旋

转不变性。这也是判断特征子优越性的一个重要因素。

针对于窗口的每一个采样点犔 （狓，狔），其梯度方向的幅

值和方向分别可以用犿（狓，狔）和θ（狓，狔）公式表示，分别如式

（６）和式 （７）：

犿（狓，狔）＝ （犔（狓＋１，狔）－犔（狓－１，狔槡 ））
２

＋

（犔（狓，狔＋１）－犔（狓，狔－１））
２ （６）

θ（狓，狔）＝ｔａｎ－
１ 犔（狓，狔＋１）－犔（狓，狔－１）

犔（狓＋１，狔）－犔（狓－１，狔（ ）） （７）

　　每一个关键点需要３个信息：位置，尺度，方向，这样可

以确定一个ＳＩＦＴ特征区域。

做一个包含所有梯度方向的分布直方图，取值范围是一个

圆周０～３６０°，划分每１０°为一个ｂｉｎ，这样可以分为３６个ｂｉｎ。

每个采样点根据其梯度方向θ（狓，狔）加权统计到分布直方图中，

取幅度犿（狓，狔）与贡献因子的乘积为规定的权值。贡献因子定

义为采样点到关键点即窗口中心的距离长度，距离的量度遵循
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以下原则：如果距离越大，那么贡献因子就会越小反之则会越

大，选择分布直方图的最大值为所选关键点在此邻域梯度方向

中的主要方向［８］，如图４所示。

图４　特征点方向的确定示意图

１５　生成犛犐犉犜特征描述子

ＳＩＦＴ描述子是关键点领域高斯图像统计结果的一种表示，

特征描述子意味着特征点的一切信息包括梯度方向、幅值等

等，为了能够提高稳定性，优秀的特征描述子应当包括此特征

点的位置和灰度信息，除此之外，还需要反映这个特征点的一

些局部的灰度变化信息。ＳＩＦＴ特征描述子就是一个高维向量，

它包含着特征点的领域的所有信息，生成特征描述子之前，首

先应该确定特征点邻域内像素的主方向，我们可以选择０度作

为主方向，这样就可以消除旋转变换所带来的影响，其次在每

个４×４的１６个区域中统计每个领域中的８个方向的梯度方向

分布直方图。图５中，选取了１６×１６的邻域，要统计１６个分

布直方图，所选择的每个直方图均代表了该领域内８个方向的

信息，这样就构成了１２８维的特征点描述子。

图５　１６Ｘ１６的特征点描述子

特征描述子需要具有光照不变性，我们可以将特征向量通

过式 （８）归一化为单位长度，下文的实验表现出很好的匹配

效果。

狀′犻 ＝
狀犻

（∑
１２８

犻＝１

狀犻
２）

１
２

，　　犻＝１，２，３，．．．１２８ （８）

２　特征匹配最近邻算法犉犔犃犖犖

在现代化的机器学习中，训练一个高维特征数据，然后找

到训练数据中的最近邻计算是需要花费很高的代价的。对于一

个高维特征，目前来说最有效的方法是Ｔｈｅｒａｎｄｏｍｉｚｅｄｋ－ｄ

ｆｏｒｅｓｔ和Ｔｈｅｐｒｉｏｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｋ－ｍｅａｎｓｔｒｅｅ，而对于二值特征

的匹配ｍｕｌｔｉｐｌｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｒｅｅｓ则比ＬＳＨ方法更加

有效［９］。图６显示了特征匹配的一般步骤，目前来说，ｆａｓｔｌｉ

ｂｒａｒｙｆｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ （ＦＬＡＮＮ）可以很好

地解决这些问题，Ｍｕｊａ和Ｌｏｗｅ于２００９年提出ＦＬＡＮＮ算法，

ＦＬＡＮＮ算法模型的特征空间一般是狀维实数向量空间，该算

法的核心是通过使用欧式距离来寻找与实例点的最邻近的点，

欧式距离的定义如式 （９）所示。

图６　特征匹配的一般步骤

犇（狓，狔）＝ 犡，犢 ＝ ∑
犱

犻＝１

（犡犻－犢犻）槡
２ （９）

　　如果犇值越小，这就表明了这些特征点对之间的距离越”

近”，也就是说它们相似程度越高。

２１　快速近似犖犖匹配

２．１．１　随机Ｋ－ｄ树算法

１）Ｃｌａｓｓｉｃｋ－ｄｔｒｅｅ求取出数据中方差最高的那个维度，

然后利用这个维度的数值将数据划分成２个部分，接着对每个

子集重复上述的相同的计算步骤。

２）Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄｋ－ｄｔｒｅｅ通过创建许多颗随机树，然后从

那些具有最高方差的Ｎ－ｄ维中随机选取一些维度，并用这些

维度来对数据进行划分。另外在对随机 Ｋ－ｄ森林进行搜索

时，所有Ｋ－ｄ均属于同一个优先级。从理论上说，如果增加

树的数量，就能提高搜索速度［１０］，提高效率，但由于硬件方

面的种种限制，树的数量需要控制在一定的范围内，如果超出

了速度不会增加甚至会变慢，实现原理如图７所示。

图７　随机Ｋ－ｄ森林的实现原理

２．１．２　层次聚类树

层次聚类树采用的是Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ的聚类方法，而不是 Ｋ

－ｍｅａｎｓ，在本算法中，并没有像在 Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法中

直接求最小化方差求聚类中心，而是在输入数据中随机选取聚

类中心，这种建立方式显得更加简单，也可以保持各个树之间

的独立性，在建立多棵树的同时，这个方法的搜索性能就提高

了很多，这主要是因为随机选取的聚类中心，而不需要多次迭

代计算聚类中心。建立多颗随机数的方法在Ｋ－ｄｔｒｅｅ中比较

有效，在Ｋ－ｍｅａｎｓｔｒｅｅ中却不适用。

２．１．３　优先搜索Ｋ－ｍｅａｎｓ树算法

随机ｋ－ｄ森林适用范围比较广，在很多情况下均有不错

的搜索效果，然后如果对精度要求比较高，这样ｋ－ｍｅａｎｓ树

效果会更加好一点。Ｋ－ｍｅａｎｓｔｒｅｅ充分挖掘了数据本身所固

有的一些机构特征，原理则是将数据的所有维度进行聚类处

理，与之前的随机ｋ－ｄｔｒｅｅ只使用了一次维度划分
［１１］。本文

采用的是Ｋ－ｍｅａｎｓ树的搜索原理，算法描述如下：

１）建立层次化的Ｋ－ｍｅａｎｓ树；

２）树的节点就选层次化的聚类中心；

３）如果某个ｄｕｓｔｅｒ内的点的数量小于犓 时，在这样的前
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提下就选择这些数据节点为叶子节点；

４）从根节点犖 开始检索；

５）如果犖 是叶子节点，则将处于相同层次的叶子节点添

加到搜索结果中去，此时ｃｏｕｎｔ＋ ＝ ｜犖｜；

６）相反，如果犖 不是叶子节点，则将它的子节点与ｑｕｅ

ｒｙ犙比较，找出最近的那个节点犆狇，并将同层次的其他节点

加入到我们所考虑的优先队列中；

７）对犆狇节点进行递归搜索；

８）如果优先队列不为空和犮狅狌狀狋＜犔条件成立，则将优先

队列的第一个元素取出来并赋值给犖，然后循环到步骤４）

在匹配的过程中难免会出现错误的匹配对，通过 Ｋ－

ｍｅａｎ算法处理之后，匹配的精度达到很高，速度也比较快。

３　实验结果及分析

本次实验中，通过对两幅图像分别进行旋转，缩放以及改

变光照条件，检测该组合算法的抗干扰性以及匹配的成功率，

检查匹配的准确率和速度。

３１　光照变化

通过改变匹配时某个图片的光照情况 （图片的亮度），检

测特征描述子对光照变化的适应情况，实验结果如图８所示。

３２　缩放变化

通过对匹配的物体进行缩放，检测缩放前后特征点匹配情

况，实验结果如图９所示。

图８　不同光照情况的结果图 图９　物体缩放前后匹配对比图

３３　旋转变化

同一场景下，对物体进行不同角度的旋转，通过对比，得

出文章中组合算法对旋转变化的适应能力，结果如图１０所示。

３４　犛犐犉犜与犛犝犚犉对比

本文采用ＳＩＦＴ特征提取与 ＦＬＡＮＮ 匹配算法结合的方

法，对匹配图像进行了综合性的实验，并与ＳＵＲＦ特征提取

与匹配进行了对比，对比结果图１１所示。

图１０不同旋转角度图像间匹配图 图１１ＳＩＦＴ与ＳＵＲＦ提取匹配对比

表１　ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ特征匹配对比

特征提取的方法 特征点个数 匹配点 运行时间／ｓ 成功率／％

ＳＩＦＴ １２０ ９０ １．３ ７５

ＳＵＲＦ １１５ ８９ ０．９ ７７

从实验结果中可以看出ＳＩＦＴ算法的匹配准确度比ＳＵＲＦ

高很多，但是由于ＳＩＦＴ算法的复杂性，在特征点提取的过程

中，时间较长。通过实验ＳＩＦＴ和ＳＵＲＦ特征匹配的数据如表

１所示。

４　结论

特征点提取是图像处理领域重要的一个环节，是接下来的

图像匹配的前提，本文采用ＳＩＦＴ算法提取的图像的特征点，

并与ＳＵＲＦ特征点进行了简单的对比，ＳＵＲＦ算法的准确性较

ＳＩＦＴ高很多，ＳＩＦＴ对特征细节的表达也比ＳＵＲＦ高很多，通

过本次实验分析，可以得出ＳＩＦＴ特征算子对缩放、旋转、亮

度变化的适应能力较强。虽然存在一些误差，但整体准确度比

较高，满足一定的匹配要求。本文所采用的ＦＬＡＮＮ匹配算法

的Ｋ－ｍｅａｎｓｔｒｅｅ匹配的准确率高，应用场景较广。本文的算

法组合缺点也很明显，问题主要是在ＳＩＦＴ特征提取的时间比

较长不能很好的应用到实时性处理中，但可以将ＳＩＦＴ与ＬＢＰ

特征结合［１２］，可以提高效率，改善算法。实验结果表明，本

文的组合算法对图像的亮度，旋转，缩放等各个方面都有较强

的适应性。可以应用与图像识别，三维重建等热门领域，在后

续的研究中，提高ＳＩＦＴ算法的效率是关键，可以通过改进

ＳＩＦＴ特征提取的步骤来提高提取速度。
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