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摘　要：针对ＳＩＦＴ算法在进行图像配准时存在提取特征点数目大、无法精确控制、运算速度慢、配准点精度不
高的问题，提出一种基于局部显著特征的快速图像配准方法。该方法首先对原始图像和待配准图像进行降采

样，对降采样图像分别提取ＳＩＦＴ特征点，并对特征点运用改进的 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法进行聚类；然后利用聚类结
果筛选聚类区域，在各聚类区域提取显著特征点进行粗匹配；最后利用显著特征点在原始图像中定位显著区域，

对所得显著区域进行精配准。实验结果表明，该方法减少了图像匹配时间，控制了特征点数量，在保证匹配准确

度的同时，有效地提高了特征匹配的效率。
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　引言

在图像处理领域，图像配准是图像分析和处理的基本问

题，是对同一场景的两幅或多幅图像在空间上进行最佳匹配的

过程。图像配准技术最早应用于计算机视觉，在图像融合、图

像拼接、图像重建、图像检索、目标识别与跟踪等领域得到了广

泛的应用［１］。

目前，图像配准算法主要分为基于灰度特性的方法和基于

特征匹配的方法两类。前者方法简单，但是计算量很大，且对

具有较大旋转和光照差异等情况的图像较为敏感，限制了其在

实际中的应用；后者是目前图像配准最常用的方法，已经成为该

领域的研究热点。该方法的关键环节即特征提取是图像配准的

重要前提［２］，通过提取角点、直线、边缘、模板或轮廓等特征，并

将这些特征进行参数描述，利用参数并通过对应关系实现图像

间的变换，克服了灰度算法的许多缺点，成为图像配准的主要方

法。常用的特征匹配算法有 Ｈａｒｒｉｓ角点匹配［３］、ＳＵＳＡＮ点匹

配［４］等，但这些方法不适用于尺度和旋转变化的情况。

近年来，基于图像局部不变特征变换的方法得到了较快的

发展。其中，基于尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ）［５，６］方法由于其优
良的尺度和旋转不变性以及对光照和视角变化的鲁棒性和稳

定性而备受关注，成为国内外特征匹配研究领域的热点。该算

法能提取稳定的特征，以处理两幅图像之间在发生平移、旋转、

仿射变换、视角变换、光照变换情况下的匹配问题，匹配能力较

强。但ＳＩＦＴ算法计算复杂，速度较慢。针对这些问题，国内外
学者提出了一系列改进算法。例如 Ｋｅ等人提出 ＰＣＡＳＩＦＴ改
进算法［７］，采用主成分分析法以减少特征描述符的维数，降低

了计算复杂度；ＳＵＲＦ［８］方法降低了计算量，适用于图片分辨率
变化较大的情况；ＧＬＯＨ［９］方法增强了特征描述子的独特性。
但在复杂场景下以及模糊和光照变化下，上述算法效果欠佳。

杨涛等人［１０］将多尺度Ｈａｒｒｉｓ角点和ＳＩＦＴ描述子相结合，提出
了基于场景复杂度与不变特征的实时图像配准算法，获得了很

好的准确度；刘健等人［１１］将对数极坐标变换与图像分块处理

相结合对ＳＩＦＴ图像配准算法进行改进，也获得了不错的效果；
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雷小群等人［１２］利用几何约束和双向匹配从特征点匹配精度上

对ＳＩＦＴ算法进行了改进；Ｚｈｕ等人［１３］通过从对特征点进行过

滤以及并行化匹配过程两方面对 ＳＩＦＴ进行改进，大大提高了
算法效率。Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ等人［９］针对不同场景，对光照变化、旋

转、缩放、分辨率差异、模糊、压缩等情况，就１１种典型描述子
（如ＳＩＦＴ、ＬＢＰ、ＰＣＡ＿ＳＩＦＴ、ＧＬＯＨ、微分描述子、不变距描述子
等）进行了性能评估，结果表明ＳＩＦＴ描述子的性能最优。

鉴于ＳＩＦＴ性能的优越性，本文采用 ＳＩＦＴ进行特征提取，
提出基于局部显著特征的快速图像配准方法。为了减少特征

提取时间，首先对图像进行预处理，得到降采样图像；对降采样

图像进行ＳＩＦＴ特征提取，得到初始特征点；为了提高匹配效
率、减少匹配时间，对提取出的初始特征点进行聚类，并根据聚

类结果进行聚类分区；为了进一步提高匹配效率，采用图像信

息熵对聚类分区进行筛选，去掉无匹配区域，得到具有对应关

系的聚类分区，只进行对应聚类区域特征点的匹配操作，同时

挑选出显著特征点；以显著特征点为中心，在原始图像和待配

准图像中定位显著区域；最后对挑选出来的显著区域进行

ＳＩＦＴ精配准。

"

　算法设计

图像配准的关键是图像特征点的提取和匹配，本文基于局

部显著特征的快速图像配准方法的基本流程如图１所示。主
要分为以下几个步骤：

ａ）将参考图像和待匹配图像进行图像增强，分别降采样，
同比例缩小图像尺寸，以减少特征提取时间；

ｂ）将得到的降采样图像分别进行ＳＩＦＴ特征提取；
ｃ）采用基于改进的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法对特征点进行聚类；
ｄ）通过聚类结果进行聚类分区，并利用图像信息熵对聚

类分区进行筛选，裁剪掉无匹配区域，得到具有对应关系的聚

类分区；

ｅ）分别进行对应聚类区域内特征点的粗匹配，挑选出显
著特征点；

ｆ）在原始参考图像和待配准图像中分别以显著特征点为
中心选择显著区域；

ｇ）对得到的显著区域进行ＳＩＦＴ精匹配。
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由于本文算法对图像进行了降采样处理，同时引入了显著

特征点匹配和显著区域精匹配等方法，本文在保证匹配精度的

前提下，有效地减少了ＳＩＦＴ特征提取和特征点匹配的时间，同
时降低了ＳＩＦＴ特征的误匹配率。

"
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特征匹配

１１１　图像预处理
由于拍摄环境以及摄像系统误差等影响造成的图像质量

问题，使得ＳＩＦＴ算法提取的特征点错配严重。为此，本算法首
先对原始参考图像和待配准图像利用直方图均衡化进行整体

对比度增强，使图像特征更加突出；为了降低计算量，分别对原

始参考图像和待配准图像进行隔行隔列降采样处理。

１１２　ＳＩＦＴ算法
ＳＩＦＴ特征匹配算法是一种稳定的局部特征匹配算法，

ＳＩＦＴ特征匹配算法主要包括以下五个步骤。
１）尺度空间极值检测
首先将图像表示为尺度空间，图像的尺度空间 Ｌ（ｘ，ｙ，σ）

定义为尺度可变高斯函数Ｇ（ｘ，ｙ，σ）与图像Ｉ（ｘ，ｙ）的卷积，可
用式（１）表示：

Ｌ（ｘ，ｙ，σ）＝Ｇ（ｘ，ｙ，σ）Ｉ（ｘ，ｙ） （１）

其中：Ｇ（ｘ，ｙ，σ）＝ １
２πσ２

ｅ－（ｘ２＋ｙ２）／２σ２，（ｘ，ｙ）是空间坐标，σ是

尺度坐标。

为了有效地在尺度空间检测到稳定的关键点，Ｌｏｗｅ［６］提
出了利用不同尺度的高斯差分核与图像卷积生成的高斯差分

尺度空间（ＤＯＧｓｃａｌｅｓｐａｃｅ）检测极值点。
Ｄ（ｘ，ｙ，σ）＝［Ｇ（ｘ，ｙ，ｋσ）－Ｇ（ｘ，ｙ，σ）］Ｉ（ｘ，ｙ）＝

Ｌ（ｘ，ｙ，ｋσ）－Ｌ（ｘ，ｙ，σ） （２）

其中：ｋ为固定系数。ＤＯＧ算子计算简单，是尺度归一化的
ＬＯＧ算子的近似。

每个采样点通过与它同一尺度的８个邻域像素及上下相
邻尺度图像的９×２个邻域像素（共２６个邻域点）进行比较，
确定局部极值，作为候选关键点。

２）精确定位特征点
由于ＤＯＧ算子对噪声较为敏感，且会产生较强的边缘效

应，为了增强匹配的稳定性，提高抗噪能力，必须对上一步得到

的候选关键点进行筛选，去除不稳定边缘响应点和低对比度

点，最终确定关键点。

为了去除低对比度点，将Ｄ（ｘ，ｙ，σ）泰勒展开为二次项

Ｄ（ｘ）＝Ｄ＋（Ｄ
Ｔ

ｘ
）ｘ＋１２ｘ

Ｔ２Ｄ
ｘ２
ｘ （３）

式中：Ｄ（ｘ）是ＤＯＧ的计算结果。
对式（３）求导，可得

ｘ＾＝－（
２Ｄ－１

ｘ２
）
Ｄ
ｘ

（４）

将式（４）代入式（３）可得

Ｄ（ｘ＾）＝Ｄ＋１２（
ＤＴ

ｘ
）ｘ
＾

（５）

若｜Ｄ（ｘ
＾
）｜≥０．０３，则该点对比度满足要求，应当保留；若

｜Ｄ（ｘ
＾
）｜＜０．０３，则认为该点是低对比度的点，应该剔除［６］。

由于ＤＯＧ在横跨边缘的地方存在大的主曲率，因此，要剔
除不稳定边缘响应点，就是要检测主曲率是否小于某个阈值。

首先给出一个２×２的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵：

Ｈ＝
Ｄｘｘ Ｄｘｙ
Ｄｘｙ Ｄ[ ]

ｙｙ
（６）

Ｄ的主曲率和Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征值成正比，令 α为 Ｈ的
最大特征值，β为Ｈ的最小特征值，且α＝ｒβ，则
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ｔｒ（Ｈ）＝Ｄｘｘ＋Ｄｙｙ＝α＋β

Ｄｅｔ（Ｈ）＝ＤｘｘＤｙｙ－（Ｄｙｙ）２＝αβ

ｔｒ（Ｈ）２
Ｄｅｔ（Ｈ）＝

（α＋β）２

αβ
＝（ｒβ＋β）

２

ｒβ２
＝（ｒ＋１）

２

ｒ （７）

由式（７）可知，当α与β相等时，即ｒ＝１时，ｔｒ（Ｈ）
２

Ｄｅｔ（Ｈ）最小，

通过
ｔｒ（Ｈ）２
Ｄｅｔ（Ｈ）＜

（ｒ＋１）２
ｒ 检测主曲率是否在某阈值ｒ下。

３）指派特征点方向
为了使算子具备旋转不变性，计算关键点邻域像素的梯度

方向分布为每个关键点指派方向。点（ｘ，ｙ）处梯度的模值和
方向计算如下：

ｍ（ｘ，ｙ）＝ ［Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ）］２＋［Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１）］槡
２

θ（ｘ，ｙ）＝ａｒｃｔａｎ［Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１）Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ）］ （８）

其中：Ｌ所用的尺度为每个关键点各自所在的尺度。
计算以关键点为中心的邻域窗口内像素点的梯度方向，形

成梯度直方图。直方图的峰值代表该关键点的主方向，把具有

主峰值８０％能量的峰值方向作为该关键点的辅方向。因此，
一个关键点会被指定具有多个方向（一个主方向和多个辅方

向），这可以增强匹配的鲁棒性。

４）建立特征点描述子
为了确保旋转不变性，将高斯图像坐标轴旋转为关键点的

主方向。取以关键点为中心的４×４子区域，在每个子区域计
算８个方向的梯度向量直方图，最终形成４×４×８＝１２８维的
ＳＩＦＴ特征向量。此时 ＳＩＦＴ特征向量已经去除了尺度、旋转等
几何因素变化的影响。接着对１２８维特征向量进行归一化，可
进一步去除光照变化带来的影响。

５）特征向量匹配
经过以上步骤生成ＳＩＦＴ特征向量后，采用关键点特征向

量的欧氏距离作为关键点的相似性判定度量，对图像进行特征

向量匹配。首先提取一幅图像的某个关键点，然后在另外的图

像中找出与该点欧氏距离最近的前两个关键点，利用最近距离

与次近距离的比值进行特征点匹配，若该比值小于某个阈值，

则接受这一对关键点，认为它们是匹配点。

"


'

　改进的
(


)*+,-

算法对特征点聚类

对ＳＩＦＴ特征点进行聚类，就是将特征点分组成为多个类
或簇，基本思想是使同一类特征点之间具有较高的相似度，而

使不同类中的特征点具有较大差别。各图像中提取的特征点

的数量和位置是不同的，在进行特征匹配时，为了只对具有相

近物理意义的特征进行比较，本文根据 ＳＩＦＴ特征点的物理坐
标位置对特征点进行聚类，从而将特征点进行区域划分，在对

应区域中进行特征匹配，以提高特征点匹配效率。为了提高时

效性，本文采用简单、快速的Ｋｍｅａｎｓ算法对特征点进行聚类。
用距离来表示特征点间的相似程度，越相似特征点间的距离越

小。特征点之间的距离在本文中采用曼哈顿距离，假设有ｎ个
特征点，每个特征点是２维特征向量，以 ｄｉｊ来表示第 ｉ个特征
点Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２）和第ｊ个特征点Ｘｊ＝（ｘｊ１，ｘｊ２）之间的距离，则

ｄ（Ｘｉ，Ｘｊ）＝｜ｘｉ１－ｘｊ１｜＋｜ｘｉ２－ｘｊ２｜ （９）

针对Ｋｍｅａｎｓ算法对初始聚类中心敏感的问题［１４］，本文

引入ＤＥＮＣＬＵＥ［１５］算法中影响函数和密度函数概念，提出一种
优化初始聚类中心的方法，该方法得到的初始聚类中心分布比

较合理，而且剔除了孤立点对初始聚类中心的影响，可得到较

好的聚类效果。

特征点集合中某点的密度定义为其他特征点对其影响的

总和。本文中采用如下定义的距离影响函数：

ｆ（Ｘ，Ｙ）＝ １
ｄ（Ｘ，Ｙ） （１０）

式（１０）表示特征点Ｙ对Ｘ的影响程度，其中ｄ（Ｘ，Ｙ）为特
征点Ｘ与Ｙ的距离，则对应的密度函数为

ｆＤ（Ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１

１
ｄ（Ｘ，Ｘｉ）

（１１）

通过式（１１）可计算出各特征点的密度，该密度值反映了
特征点的全局密集程度。显然，特征点密度越大，代表该特征

点周围越紧凑，说明以该点作为聚类中心更有利于目标函数的

收敛。

改进的Ｋｍｅａｎｓ聚类的具体过程如下：
ａ）建立特征点密度集合。假设 Ω为 ｎ个特征点的集合，

其中Ω＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，每一个元素 Ｘｉ为一个特征点，对每
个特征点利用式（１１）进行密度计算，得到密度集合：

Ｄ＝｛ｆＤ（Ｘ１），ｆＤ（Ｘ２），…，ｆＤ（Ｘｎ）｝ （１２）

ｂ）依据特征点的密度集合，把特征点的密度由大到小排
列，把最大者ｆＤ（Ｘｉ）对应的特征点作为第一个初始聚类中心
Ｘｏ１。为剔除孤立点，设定阈值λ，把密度值小于该阈值的特征
点视为孤立点。

ｃ）为准确选择出周围样本分布比较密集、距离现有聚类
中心较远的特征点作为下一个聚类的最佳中心，本文提出计算

各点的比值函数ｆ如式（１３）所示，选择使ｆ最大的点Ｘｉ作为下
一个聚类的最佳中心，然后把它加到初始聚类中心。

ｆ＝ｍａｘ（
ｆＤ（Ｘｉ）
ｆ（Ｘｏｊ，Ｘｉ）

） （１３）

ｄ）计算剩余特征点和当前聚类中心的 ｆ，找出与聚类中心
ｆ最大的点，把它加入到聚类中心。

ｅ）重复步骤ｃ）和ｄ）直到找到ｋ个聚类中心为止。ｋ值的
确定应综合考虑图像内容复杂度及计算复杂度。原则上内容

丰富图像的聚类个数应大于内容欠丰富图像，且ｋ值的选取不
应过小，以便筛选出无匹配区域，得到对应聚类区域，而过大的

聚类个数将增大计算复杂度。

ｆ）以这ｋ个点作为初始聚类中心，利用 Ｋｍｅａｎｓ算法聚
类。最终得到 ｋ个聚类中心 Ｘｏ１，Ｘｏ２，Ｘｏ３，…，Ｘｏｋ和 ｋ个聚类
Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３，…，Ｃｋ。

"


.

　显著区域匹配

由于ＳＩＦＴ算法提取的特征点较多，其在匹配的过程中需
要对所有特征点进行全局搜索，耗时过长，且存在明显错配，影

响了配准精度；同时由于旋转、缩放等因素影响，导致待配准的

两幅图像在覆盖范围上可能是不一致的，非重叠区域可能不存

在正确的匹配，若直接对这两幅图像进行匹配，必然会影响匹

配效率，增加误匹配概率。

为了克服这些困难，本文对 ＳＩＦＴ算法的匹配策略进行了
改进：ａ）对图像依据聚类结果进行分区，在匹配开始前利用图
像熵对所得聚类分区进行过滤，因为图像熵可以作为图像局部

区域信息的尺度标准［１６］，所以分别计算原始图像和待配准图

像各聚类区域的图像熵值，并进一步利用该熵值对两幅图像的

非重叠区域进行大致筛选，去掉无匹配区域，得到对应的聚类

分区，将特征点匹配的搜索范围限定在对应的分区中，ＳＩＦＴ算
法只针对这些对应聚类分区内的特征点进行匹配；ｂ）鉴于匹
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配特征点在图像中的相对距离具有一致性，利用特征点间的密

度对应关系自适应地选择匹配点对。

设Ｅｉ、Ｆｉ为参考图像和待配准图像对应的两个聚类分区，
从这两个分区中提取的特征点集合为ＴＥｉ＝｛Ｘｊ｝ｉ，ＴＦｉ＝｛Ｙｊ｝ｉ，

经过特征匹配后得到匹配点对集合为 ＭＥＦｉ＝｛Ｘｊ，Ｙｊ｝ｉ。在各

聚类分区内分别计算匹配特征点密度，并按照匹配特征点密度

由大到小进行排序得到特征点密度集合为 ｆｍ
Ｄ（ＴＥｉ）＝

｛ｆＤ（Ｘ１），ｆ
Ｄ（Ｘ２），ｆ

Ｄ（Ｘ３），…，ｆ
Ｄ（Ｘｍ）｝ｉ，ｆｎ

Ｄ（ＴＦｉ）＝｛ｆ
Ｄ（Ｙ１），

ｆＤ（Ｙ２），ｆ
Ｄ（Ｙ３），…，ｆ

Ｄ（Ｙｍ）｝ｉ，其中，对得到的密度建立一一
对应关系：

ｆＤ（Ｘ１）ｆＤ（Ｙ１），ｆＤ（Ｘ２）ｆＤ（Ｙ２），…，ｆＤ（Ｘｍ）ｆＤ（Ｙｍ）（１４）

为了增强匹配的鲁棒性，根据需要可以按照密度对应关系

进一步选取匹配特征点密度大的匹配点对作为最终匹配点。

本文中把降采样图像的最终匹配点称为显著特征点。

接下来要通过上面各聚类中提取的显著特征点来对原始

参考图像和原始待配准图像进行显著区域的准确定位，进而实

现精确配准。该部分主要分为五个步骤来完成：

ａ）在得到的匹配特征点中，依据其在各聚类内的密度，分
别选择一定数量（ｋ１，ｋ２，ｋ３，…，ｋｋ）的显著特征点。由于大部
分正确的匹配点以簇的形式存在，错误的匹配点常出现在远离

特征点密集区域［１７］，因此在各聚类中提取密度较大的特征点，

这样既能保证所选择的特征点分布密集且去除错误匹配点，又

因是在不同聚类进行选择，可以保证所提取的特征点分布

均匀。

ｂ）利用坐标在原始参考图像和原始待配准图像中对得到
的显著特征点进行定位，采用形态学膨胀算子对提取的离散显

著特征点进行膨胀运算，得到相应的图像区域。

ｃ）将得到的区域的最小外接矩形作为显著区域。
ｄ）分别对两幅图像中的显著区域利用ＳＩＦＴ算法提取特征

点并进行匹配，为了进一步提高匹配的准确性，使用

ＲＡＮＳＡＣ［１８］进行优化。
ｅ）利用图像的匹配点对实现图像的精确配准。

'

　实验结果及分析

分别利用原始的ＳＩＦＴ配准算法和本文的改进算法对图像
进行配准并分析配准结果。实验是在 ＩｎｔｅｒＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌＣｏｒｅ
Ｅ５２００２．５ＧＨｚ处理器、１ＧＢ内存的硬件环境下进行的，仿真
实验环境是ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ下的 ＭＡＴＬＡＢ７．１０。实验中选用７０
对从不同角度拍摄的具有不同放缩比例、不同旋转角度和视角

变化的相同场景图像作为实验所需数据。限于篇幅，其中一组

图像如图２所示，图像大小为６４０×４８０。将该组两幅图像分
别记为原始参考图像和原始待配准图像。
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通过对图像预处理，得到原始参考降采样图像和原始待配

准参考图像，分别对原始图像和处理后的图像进行特征提取，

提取结果如图３所示。通过对特征提取结果的仔细观察，可以
得出：

ａ）不同尺度的主要特征都被保留了，而楼房上的许多次
要特征在降采样图上都消失了。

ｂ）ＳＩＦＴ算法提取的特征点非常多，即使进行了降采样，获
取的特征点数量也很大。原始参考图像和原始待配准图像的

特征点分别为１２２６和１６９９个，降采样处理后的参考图像和
待配准图像的特征点分别为４５６个和５５４个。

ｃ）图像通过降采样处理减少了特征点的提取时间。对原
始参考图像和原始待配准图像进行特征提取的时间分别为

１０７４ｓ和１．２９５ｓ，对降采样处理后的图像进行特征提取的时
间分别为０．３２５ｓ和０．３５３ｓ。

ｄ）由于特征点数量多，导致匹配时搜索范围大，会增加匹
配时间和错匹配的概率，而且实际配准中通常不需要那么多匹

配点对，在选择需要的匹配点对时，往往使选择的点对集中在

一块区域，因此有必要对匹配区域进行划分，同时对特征点进

行筛选。
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利用改进Ｋｍｅａｎｓ算法对原始参考降采样图像和原始待
配准降采样图像的特征点进行聚类的结果如图４所示。经实
验验证，设置原始参考降采样图像特征聚类个数ｋ＝７，原始待
配准降采样图像特征聚类个数 ｋ＝６，利用图像熵对所得聚类
分区进行筛选，图４（ａ）左侧聚类分区为无匹配区域，对此分区
进行过滤，对剩下的６个聚类分区建立对应关系。为了分析 ｋ
值对匹配的影响，减小ｋ值取聚类个数分别为４和３，聚类结果
如图５所示。虽然其可以过滤掉无匹配区域，但无法对聚类分
区建立准确的对应关系，从而无法得到精确的分布密集的显著

特征点，如图中椭圆区域所示，特征分布密集点不在对应分区

内，显然此聚类结果的匹配准确度较差。同样，较大的聚类个

数不仅会增加计算复杂度，还会影响后续显著区域的均匀分

布，影响匹配精度。
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对图４（ａ）和（ｂ）分别在各自的匹配区域内进行匹配，同时
利用密度大小进行匹配特征点选取得到分布比较密集的显著特

征点，对显著特征点进行匹配的结果如图６所示。可以看出，经
过显著特征点的粗匹配，剔除了绝大多数误匹配点，且匹配点对

在各聚类区域内分布比较集中，减小了误匹配概率，同时由于是

在不同的聚类区域进行匹配，大大减少了匹配时间。
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根据得到的显著特征点，在原始参考图像和原始待配准图

像中对显著区域进行定位的结果如图７所示。可以看出，随着
镜头的变化，图像中的内容出现了平移、旋转以及尺度变化，但

对于两幅图像，显著区域的定位结果是一致的。
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利用文中提出的改进算法与原始ＳＩＦＴ算法分别对以上两
幅图像进行配准，图８为图像配准效果对比。由图８（ａ）可以
看出，原始的ＳＩＦＴ算法匹配结果中存在多个错误匹配，在一些
纹理复杂区域（如背景楼房）产生了大量的特征点，这些冗余

特征点的存在是出现误匹配现象的主要原因。另外，在一些无

匹配区域（近景操场）提取了错误的特征点，也导致了误匹配。

图８（ｂ）为本文算法的配准结果图，可以看出，匹配结果主要集
中在两幅图片的共有显著区域内，由于显著区域是在不同聚类

中进行的选择，因此分布比较均匀，使提取出的显著区域具有

独立的代表性。
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表１通过误匹配率、准确率和所用平均时间四个指标对两
种方法进行了比较。其中，误匹配率 Ｗｒａｔｉｏ＝Ｎｕｗ／Ｎｕｔ，Ｎｕｗ为
错误匹配图像对，Ｎｕｔ为总的图像对；准确率 Ｒｒａｔｉｏ＝Ｎｕｒ／Ｎｕｔ，
Ｎｕｒ为正确匹配图像对；所用平均时间Ｔａｖｅｒａｇｅ＝Ｔｔ／Ｎｕｔ，Ｔｔ为处
理图像对总时间。从表１中可以看出，由于原始 ＳＩＦＴ算法提
取了大量的特征点，且匹配是在全局进行搜索，导致所用时间

较多；相反本文算法所用时间大约为原始 ＳＩＦＴ算法的２１％，
所用时间明显低于原始 ＳＩＦＴ算法，可见本文算法的复杂度远
低于原始算法，速度更快，效率更高；在误匹配率和准确率方

面，本文算法均优于原始 ＳＩＦＴ算法。在实际操作中本文算法
配准点数量还可以根据显著区域的选择进行控制，完全能够达

到配准的要求。

表１　图像配准综合效果比较

算法 Ｗｒａｔｉｏ／％ Ｒｒａｔｉｏ／％ Ｔａｖｅｒａｇｅ／ｓ
ＳＩＦＴ １０．７９ ８９．２１ ４．７８

本文算法 ４．２９ ９５．７１ １．０２

.

　结束语

本文提出的基于局部显著特征的图像配准方法既保持了

原算法的尺度和旋转不变性等优点，又提高了精度，降低了计

算复杂度，提高了速度，在特征匹配上具有较好的时效性。采

用针对原始图像进行降采样处理的方法减少了特征点提取所

需的时间；借助于图像熵进行聚类分区筛选，同时对得到的对

应聚类区域进行特征匹配，将匹配点的搜索范围降低，在减少

匹配时间的同时，极大地减小了误匹配的发生。本文算法的另

一创新之处就是通过在不同聚类区域中挑选分布密集的局部

显著特征匹配点，以及在原始图像中对显著区域的定位匹配，

在减少特征点描述和匹配时间的同时，使得两幅图像的匹配特

征点能够均匀分布，为后续的图像几何纠正进一步提高了精

度。本文算法需事先确定聚类数目，因此，如何使算法获得更

好的自适应性和鲁棒性是下一步研究的重点。

参考文献：

［１］ 王田甲，刘国荣．ＳＩＦＴ改进算法在图像配准中的应用［Ｊ］．微电子

学与计算机，２０１１，２８（５）：１８４１８８．

［２］ ＺＩＴＯＶＡＢ，ＦＬＵＳＳＥＲＪ．Ｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．

ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００３，２１（１１）：９７７１０００．

［３］ ＨＡＲＲＩＳＣＧ，ＳＴＥＰＨＥＮＳＭＪ．Ａｃｏｍｂｉｎｅｄｃｏｒｎｅｒａｎｄｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｏｒ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ４ｔｈＡｌｖｅｙＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．１９８８．

［４］ ＳＭＩＴＨＳＭ，ＢＲＡＤＹＪＭ．ＳＵＳＡＮ：ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏｌｏｗｌｅｖｅｌｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｓｉｏｎ，１９９７，２３（１）：４５７８．

［５］ ＬＯＷＥＤＧ．Ｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍｌｏｃａｌｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ

［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．１９９９：

１１５０１１５７．

［６］ ＬＯＷＥＤＧ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００４，６０（２）：９１

１１０．

［７］ ＫＥＹ，ＳＵＫＴＨＡＮＫＡＲＲ．ＰＣＡＳＩＦＴ：ａｍｏｒｅｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｆｏｒｌｏｃａｌｉｍａｇｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅ

ｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２００４：５１１５１７．

［８］ ＢＡＹＨ，ＴＵＶＴＥＬＬＡＲＳＴ，ＶａｎＧＯＯＬＬ．ＳＵＲＦ：ｓｐｅｅｄｅｄｕｐｒｏｂｕｓｔ

ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

２００６：４０４４１７．

［９］ ＭＩＫＯＬＡＪＣＺＹＫＫ，ＳＣＨＭＩＤＣ．Ａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌｄｅ

ｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，２７（１０）：１６１５１６３０．

［１０］杨涛，张艳宁，张秀伟，等．基于场景复杂度与不变特征的航拍视

频实时配准算法［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（５）：１０６９１０７７．

［１１］刘健，张国华，黄琳琳．基于改进ＳＩＦＴ的图像配准算法［Ｊ］．北京

航空航天大学学报，２０１０，３６（９）：１１２１１１２４．

［１２］雷小群，李芳芳，肖本林．一种基于改进 ＳＩＦＴ算法的遥感影像配

准方法［Ｊ］．测绘科学，２０１０，３５（３）：１４３１４５．

［１３］ＺＨＵＺｈｉｗｅｎ，ＳＨＥＮＺｈａｎｆｅｎｇ，ＬＵＯＪｉａｎｃｈｅｎｇ．Ｐａｒａｌｌｅｌｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＳＩＦＴｐｏｉｎｔｆｅａｔｕｒｅ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１１，１５（５）：１０２４１０３１．

［１４］ＣＨＡＴＵＲＶＥＤＩＡ．Ｋｍｏｄｅｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ，２００８，１８（１）：３５５５．

［１５］谢从华，朱峰，王立军，等．基于密度聚类的医学图像分割 ＤＣＭＩＳ

［Ｊ］．计算机应用研究，２００７，２４（２）：１６７１６９．

［１６］陈硕，吴成东，陈东岳．基于视觉显著性特征的快速场景配准方法

［Ｊ］．中国图象图形学报，２０１１，１６（７）：１２４１１２４７．

［１７］王存睿，张庆灵，段晓东，等．基于尺度聚类仿射过滤的图像拼接

算法［Ｊ］．东北大学学报：自然科学版，２０１１，３２（７）：９１７９２１．

［１８］曲天伟，安波，陈桂兰．改进的 ＲＡＮＳＡＣ算法在图像配准中的应

用［Ｊ］．计算机应用，２０１０，３０（７）：１８４９１８５２．

·４７３４· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷


