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摘 要： 为寻找更具鲁棒性和计算简便的特征描述子，提出了一种基于ＳＩＦＴ和ＭＳＥ的局部聚集特征描述算法．
分析说明了该方法在继承ＳＩＦＴ算法良好性质的基础上，通过对多尺度下信息熵的估计，能够快速准确找出图像局部
结构特征并利用改进的非线性降维方法对特征描述子进行特征重划．实验结果表明，在图像尺度缩放、旋转、模糊、亮
度变化等多种变换条件下，该描述子不仅能够取得更多的特征效果，并且计算速度较原算法大幅提升．该算法适用于
实时性要求较高，存在旋转、尺度缩放、亮度差异等变换下的结构图像寻找描述子．
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１ 引言

图像局部特征描述在表征细节和相关性上扮演着

重要作用．它不仅是图像处理、模式识别研究的基本问
题，也是计算机视觉研究热点话题之一［１，２］．关于特征
点提取存在相当多的文献．其中，Ｈａｒｒｉｓ提出利用自相
关矩阵检测特征点的方法［３］．Ｍｉｋｏｌａｊｃｚｙｋ［４］提出在不同
尺度 Ｌａｐｌａｃｅ图像空间中检测多尺度特征点，通过迭代
计算获得特征点局部图像的结构特征．近年来，随着
ＳＩＦＴ算子提出和广泛应用［５］，该方法逐渐成为了特征描
述领域的新宠．在此基础上，衍生出多种变异算法．例
如：ＫＥ等［６］利用主成分分析（ＰＣＡ）提取 ＳＩＦＴ描述子的
主成分构建 ＰＣＡＳＩＦＴ描述子，Ｂａｙ［７］利用积分图像提出
一种尺度和旋转不变（ＳＵＲＦ）的描述子．

总的来说，ＳＩＦＴ算子具备一定稳定性，但对细节丰
富的图像寻求特征点时效率不高且误差较大．分析主要
原因如下：（１）算法在求解主方向时没有考虑邻域内各
点对梯度贡献的大小．导致方向选择存在一定误差；（２）
金字塔组内层数疏密会引起极值点缺失或冗余，原算法

未考虑图像同组内各像素点间相关性及所含信息量的

大小对组内层数的影响，对复杂几何变化的图像寻找特

征点效率低下．为避免误检、漏检特征点，本文借鉴多尺
度信息熵的概念，重新规划了高斯金字塔组内层数及求

解邻域内的极值．根据邻域内各像素对特征点的贡献
度，对描述子主方向做进一步细分．并且采用改进的非
线性降维方法，对数据进行局部有效结构规约，进一步

减少了计算量．实验表明，该方法在提高速度的同时，增
强了特征点鲁棒性，具有一定的实用借鉴价值．
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２ ＳＩＦＴ特征提取

尺度不变特征变换（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍ）是一种用来侦测与描述影像局部特征，在空间尺
度上寻找极值点，并提取其位置、尺度、旋转不变量的

算法．ＳＩＦＴ特征提取主要分为以下三个步骤：尺度空间
极值点的检测，特征点位置的确定，主方向的提取与特

征描述子的生成．
２１ 尺度空间极值点的检测

为获得尺度不变性，ＳＩＦＴ算法利用高斯差分算子
代替拉普拉斯算子进行极值检测．

Ｇ
σ
＝σ２２Ｇ≈

Ｇ（ｘ，ｙ，ｋσ）－Ｇ（ｘ，ｙ，σ）
ｋσ－σ

（１）

Ｄ（ｘ，ｙ，σ）＝（Ｇ（ｘ，ｙ，ｋσ）－Ｇ（ｘ，ｙ，σ））Ｉ（ｘ，ｙ）
＝Ｌ（ｘ，ｙ，ｋσ）－Ｌ（ｘ，ｙ，σ） （２）

２２ 特征点位置确定

为了提高关键点的稳定性，需要对各尺度空间

ＤＯＧ函数进行准确估计．利用 ＤＯＧ函数在尺度空间的
Ｔａｙｌｏｒ展开式进行二次曲线拟合，通过误差迭代算法精
确计算极值点的位置．

Ｄ（Ｘ）＝Ｄ＋Ｄ
Ｔ

Ｘ
Ｘ＋１２Ｘ

Ｔ２Ｄ
Ｘ２

Ｘ＋ｏ （３）

２３ 特征主方向的提取与描述子的生成

为使描述符具有旋转不变性，根据局部特征为每

个关键点分配一个基准方向．ＳＩＦＴ中使用梯度直方图
的方法求取局部结构的稳定方向．在特征描述上，Ｌｏｗｅ
建议描述子为在关键点尺度空间内４４窗口中计算的
８个方向的梯度信息，共４４８＝１２８维向量表征．如
图１所示．

３ 基于ＭＳＥ的局部聚集特征的选取

文中通过参阅大量文献［８，９］，在传统ＳＩＦＴ算法基础
上，通过尺度空间划分、寻找主方向和建立关键点描述

符关系等方面进行了深入的研究，提出了一种更高效

稳定的图像特征描述算法．
３１ ＭＳＥ细化尺度空间

ＳＩＦＴ算法中，对每个尺度空间均采用相同层数进
行分解．然而通过大量实验发现，金字塔各尺度下层数
的唯一会引发后续极值检测的准确性，致使对局部极

值检测的漏检和误检．基于以上原因，本算法在借鉴多
尺度熵（ＭＳＥ）［１０］的基础上，考虑不同尺度变换下包含
图像信息熵大小的不同，对组内层数进行细化．

Ｈ＝－∑
Ｎ

Ｋ＝０
ｐＫｌｏｇｐｋ （４）

其中 Ｎ为图像灰度级的级数，ｐｋ为像素点灰度值
落在Ｋ的概率．一维熵表示图像灰度分布的聚集特征，
但不能反映图像灰度分布的空间特征，为此，本文加入

能够反映灰度分布空间特征的特征量构成图像二维

熵．选择图像邻域灰度均值作为灰度分布的空间特征
量，与图像的像素灰度组成特征二元组，记为（ｉ，ｊ），其
中 ｉ表示像素的灰度值，ｊ表示邻域灰度均值，如公式５
所示．但是，该二维灰度直方图仅依赖于图像概率信
息，没有考虑图像中局部邻域内灰度的均匀性和在不

同尺度下对信息熵的影响．据此，重新定义离散的图像
二维熵如公式６所示．其中，Ｃ为在一定邻域内，周围像
素点的总的概率和，ｈｉ表示图像中灰度级ｉ出现的频
数，ｈ（σ）为在尺度σ图像的二维熵，ｐｉｊ为像素点灰度值
落在第Ｋ个区间的概率．则该二维熵突出反映在一定
尺度下，图像中像素位置的灰度信息和像素邻域内灰

度分布的综合特征．

ｐｉｊ＝ｆ（ｉ，ｊ），Ｈ＝－∑
Ｎ

ｉ＝０
ｐｉｊｌｏｇｐｉｊ （５）

ｐｉｊ＝
ｆ（ｉ，ｊ）

∑
ｃ
ｆ（ｉ，ｊ）

，

Ｈ（σ）＝∑
Ｎ

ｉ＝０
ｐｉｊｌｏｇｐｉｊ＝∑

Ｎ

ｉ＝０
ｈｉｐｃｉｌｏｇｐｃｉ

ｐｃｉ＝
ｉ

∑
Ｎ

ｉ＝０
ｈｉｉ

（６）

由此可见，在小尺度下，二维熵最大保存了图像大

量的细节；在大尺度下，图像的尺度熵则较粗地显示了

图像信息量的大小．根据信息量的大小，按照比例关系
可对同尺度下进行有效的分层，对含有信息量大的尺

度进行更精细的分层，找出在该尺度下邻域范围内的

极值．对含有信息量较小的尺度进行粗略分层，以达到
节省计算时间的目的．最终，产生结果如图２所示．
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３２ 局部聚集构造主方向

本文根据圆具有良好旋转不变性这一特点，通过

同心圆来构造特征点的主方向．由于原算法中按照３σ
取邻域窗口半径，本文采用构造３个半径不同的同心圆
环，根据贡献度的大小来进行权值累加．为快速计算方
便，采用均分原则进行半径划分，具体按照公式７和公
式８实施．

ｒ１＝１．５σ－ｏｃｔ
ｒ２＝２σ－ｏｃｔ
ｒ３＝３σ－

{
ｏｃｔ

（７）

ｗ＝ （ｘ，ｙ）ｅ－
（ｘ′）２＋（ｙ′）２

２σ
２ ｒ，σ＝１．５σ

－ｏｃｔ
（８）

３３ 聚类的ＬＬＥ表征描述子
通过研究发现，不同描述符、描述符内部之间存在

几何相关信息．而ＳＩＦＴ忽略了这种相关信息，使得算法
效率不高．虽然ＰＣＡＳＩＦＴ作为其改进算法，利用图像特
征主要成分来实现降低维数的目的，但该方法过于强

调优化目标而忽略子空间几何结构．此外由于采用线
性降维方法，未认真考虑目标各局部特征的非线性关

系，致使对部分局部关键信息表述不够完整．基于以上
原因，本文采用改进的 ＬＬＥ［１１，１２］算法对描述子进行降
维．为最大保持原有样本点的成分，使变换后尽可能含
有原样本点的信息，采用聚类的思想对算法进行改

进［１３，１４］．该方法主要包括以下几个步骤：
（ａ）对１２８维向量按照方向的划分进行聚类，聚类

后的值作为新样本点模值．
（ｂ）对高维空间中的每个样本点 Ａｉ（ｆ＝１，２，…，

ｎ），计算它和其他样本点间的距离，根据距离的大小，
选择前 Ｋ个点与Ａｉ（ｆ＝１，２，…，ｎ）最近的点作为其近
邻点．

（ｃ）对每个 Ａｉ，找到它 Ｋ个近邻点之后，计算该点
和每个近邻点间的权重值间的误差，权值 ｗｉｊ表示第 ｊ
个数据点对第ｉ点重构所具有的贡献．

ε（Ｗ）＝∑
ｎ

ｉ＝１

ｘｉ－∑
ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊｘ

 


ｊ
２

（９）
ｄ、根据高维空间中的样点 Ａｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）和它的近
邻 Ａｉ（ｉ＝１，２，…，Ｋ）之间的权重 Ｗｉｊ来计算映射成流型

的低维嵌入空间中的值ｙｉ和ｙｊ，如公式１０所示．

φ（ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－∑

ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊｙ

 
ｊ
２

（１０）

其中，∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ＝０且

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙｉｙＴｉ＝Ｉ为使φ（ｙ）对平移、旋

转和伸缩变化都具有不变性．

４ 实验及结果分析

本实验是在 ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ５３２１０、Ｗｉｎｄｏｗｓ７，仿真平台
为 ＯｐｅｎＣＶ２．４的 ＰＣ机上完成的．实验中分别采用
Ｌｅｎａ、Ａｉｒｐｌａｎｅ、Ｆｒｕｉｔｓ为测试图像，包含了尺度、旋转、模
糊、光照、色彩等场景变换．本文从算法的鲁棒性和实
时性两个方面考察算法的性能，并将其与 ＳＩＦＴ、ＰＣＡ
ＳＩＦＴ算法进行了对比实验．结果如下．
４１ 鲁棒性

通过图４可看出，较 ＳＩＦＴ算法，本算法在尺度、旋
转、模糊、光照情况下，均可产生更多的特征点，其主要

原因为在组内增加了更多的层数，使得在局部空间中

可获得更多的极值点，从而为下一步特征分类和比对

做好准备．同时，通过表１和表２可得到如下规律：ＳＩＦＴ
算法产生的特征点数和方向数的比值较本算法偏大，

主要原因为本算法在主方向的选取上，采用邻域的相

关贡献权值累加得到，从而使能量更加集中于主方向，

产生了较少的辅方向．但该算法在处理模糊图像时，与
原方法相差不大．综合来看，本文提出的算法在求取特
征点上好于ＳＩＦＴ算法．

表１ 两种算法寻找特征点数表

算法 Ｌｅｎａ 模糊Ｌｅｎａ旋转Ｌｅｎａ光照ｌｅｎａ Ｆｒｕｉｔｓ Ａｉｒｐｌａｎｅ

ＳＩＦＴ ２７２ ３３３ ２４６ ３０１ ３２４ ５２５
本算法 ５７７ ３４３ ４８１ ６７８ ６７９ ９４１

表２ 两种算法特征点方向数表

算法 Ｌｅｎａ 模糊Ｌｅｎａ旋转Ｌｅｎａ光照ｌｅｎａ Ｆｒｕｉｔｓ Ａｉｒｐｌａｎｅ
ＳＩＦＴ ３１８ ２５３ ２８３ ３４４ ３８６ ６３４
本算法 ５８３ ２７１ ４８１ ６７７ ７３７ １０４２

４２ 实时性

经过多次测试，将本文算法、ＳＩＦＴ算法、ＰＣＡＳＩＦＴ
算法计算时间如表３所示．本算法由于采用了非线性降
低维数的方法，较 ＳＩＦＴ算法相比，效率提升较多．但相
比ＰＣＡＳＩＦＴ而言，处理结果相对较慢，究其原因，主要
是在进行尺度划分时，产生了更多的层数和更多的极

值所致．
表３ 三种算法计算时间表

算法 Ｌｅｎａ 模糊Ｌｅｎａ旋转Ｌｅｎａ光照ｌｅｎａ Ｆｒｕｉｔｓ Ａｉｒｐｌａｎｅ
ＳＩＦＴ ８．５２ ７．４８ １０．２２ ８．４７ ９．３３ １７．４２

ＰＣＡＳＩＦＴ ３．５４ ２．８６ ４．２６ ４．１２ ３．７４ ７．４４
本算法 ４．９４ ４．７７ ６．５４ ４．６６ ５．６２ ９．７８
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５ 结论

为更好地兼顾特征描述子的鲁棒性和提高计算效

率，本文提出了一种基于局部特征描述的算法．实验表
明，该方法在提高效率的同时，利用局部信息的聚集特

征，寻找出更多稳健的特征点，为更进一步对特征比

对、分析提供了依据．下一步的工作是：在提取更多特
征点的同时，加快处理速率，使之能更快更好的应用于

实践中．
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