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改进的 SIFT图像匹配算法

李 炀,翟社平
(西安邮电大学 计算机学院,陕西 西安 710061)

摘 要:在众多图像匹配算法中,SIFT算法是在总结了众多传统算法优势的基础上,将尺度空间理论融合到图像特征点提

取过程中,这样 SIFT算法就保持了图像的尺度和旋转不变性,另外在外部光照变化等因素的影响下也能对图像的特征点

进行准确的匹配,但该算法在仿射变换方面还存在很大的不足。 针对不足之处,采用 SIFT算法的方法提取图像的特征点,
然后通过使用 ASIFT中的方法对提取到的特征点进行仿射变换以及为特征点分配方向,这样在增强了图像的抗仿射性的

基础上也保持了图像的旋转不变性。 实验结果表明,改进算法在保持了原 SIFT算法各种优势的基础上,在增强图像的抗

仿射性方面,可以取得良好的效果。
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Improved SIFT Image Matching Algorithm

LI Yang,ZHAI She-ping
(School of Computer Science,Xi’an University of Posts and Telecommunications,

Xi’an 710061,China)

Abstract:In many image matching algorithm,SIFT algorithm puts the scale space theory fusion into image feature point extraction
process based on the summary of the advantages of many traditional algorithms,so that it keeps the scale and rotation invariance for image
and in the external light illumination changes and other factors influence,can also match the image feature points accurately. But it still
exists great shortage in terms of affine transformation. Aiming at them,the SIFT method is used to extract image feature points and ASIFT
method is applied to carry out affine transformation for extracted feature points and to distribute direction,enhancing image anti affine and
maintaining the image rotation invariance. The experimental results show that the improved algorithm can achieve good results in enhan-
cing the anti radiation of the image based on the advantages of the original SIFT algorithm.
Key words:SIFT;ASIFT;anti affine;image matching;feature points

0 引 言
随着计算机技术的发展,人工智能、机器视觉等人

机交互技术也成为科研工作者重点研究的方向。 研究

人机交互技术时有一项关键技术就是图像匹配。
1999 年哥伦比亚大学的 David G. Lowe 教授[1]总

结了现有的基于不变量技术的特征检测方法,并正式

提出了一种基于尺度空间,对图像旋转、缩放以及仿射

变换保持不变性的局部图像特征描述算法—SIFT(尺
度不变特征变换),并且该算法在 2004 年被 Lowe教授

完善。
SIFT算法虽然对图像的旋转、缩放以及仿射变换

保持不变性,但是在图像发生较大的仿射变换时该算

法的匹配效果将会大大下降,并且由于它生成的描述

子为 128 维,这给后续的图像匹配增加了负担和计算

复杂度。 于是 Ye 等提出的 PCA-SIFT[2]算法就是在

SIFT算法的基础上对其进行降维,减少了匹配过程的

计算量,但是这使得匹配率有所下降。 无论是 SIFT 还

是 PCA-SIFT都得将图像转换成灰度图像才能进行处

理,CSIFT[3]算法是针对彩色图像进行不变特征的提

取。 SURF[4]算法可以说是 SIFT 算法的加强版,其计

算量小,运算速度快,而且提取的特征点数量几乎与

SIFT相同,但同样它也继承了 SIFT 的一个陋习,就是

在图像发生较大的仿射变换时,图像的匹配效果将大

打折扣。 由于 SIFT和 SURF 不具有完全仿射不变性,
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因此 J. M. Morel 等提出了 ASIFT[5]算法,该算法可以

抵抗强仿射变换,增加了提取的特征点数量,但是唯一

的缺点是计算量过大,不能满足实时性要求。
基于 SIFT算法与 ASIFT算法的优势,文中提出将

ASIFT算法中抗仿射性的方法与 SIFT 算法相结合,既
解决了 ASIFT算法计算量大的问题,又解决了 SIFT算

法抗仿射性差的问题。

1 SIFT算法
SIFT算法是 Lowe教授在 1999 年对之前的图像匹

配算法总结的基础上提出的,并在 2004 年进行了完

善。 SIFT(Scale Invariant Feature Transform,尺度不变特

征变换)是基于局部特征描述的算子,就是对图像中的

局部区域进行不变量的提取。 该算法是在尺度空间[6]

对关键点进行提取,然后将提取到的关键点进行方向

描述,这样就可以保持尺度和旋转不变性,最后生成一

个特征点描述子。
SIFT算法对图像中的关键点进行提取时,是对图

像中一些不变性比较好的点进行提取。 不变性好的点

就是一些十分突出的点,不会由于噪声和光照等外界

因素的变化而变化,比如在一片黑色区域中的亮点、角
点、边缘点等。 SIFT算法的实现主要包括四个步骤:

(1)尺度空间极值点提取;
(2)关键点精确定位;
(3)关键点方向分配;
(4)生成关键点描述子。
通过这四个步骤提取整幅图像中的特征点,之后

做图像匹配时,只需比较两幅图像中的特征点的相似

度就可以判断这两幅图像的相似程度了。
虽说 SIFT算法在图像匹配时具有很大的优势,但

当一幅图像发生较大的仿射变换时,SIFT 算法的匹配

效果将会大大下降。

2 SIFT算法的改进
文中算法在 SIFT算法的基础上进行改进,主要是

对 SIFT算法的抗仿射能力进行了改善。 主要包括以

下几个步骤:
(1)尺度空间极值点提取;
(2)关键点精确定位;
(3)对关键点进行仿射模拟;
(4)为关键点分配方向;
(5)生成特征点描述子。

2. 1 尺度空间极值点提取

SIFT算法首先通过对图像做高斯模糊和降采样来

构建高斯金字塔,这样一幅图像就可以产生几组图像,
在每一组图像中又可以分成几层(一般为 3 ~ 5 层)。

然后对每组图像进行高斯差分处理,在处理后的图像

中提取极值点。
高斯核是实现尺度变换的唯一线性变换核[7],因

此尺度函数空间 L(x,y,滓) 是由图像函数 I(x,y) 与高

斯函数卷积得到。
L(x,y,滓) = I(x,y)*G(x,y,滓) (1)

G(x,y,滓) = 1
2仔滓2

e -
x2+y2

2滓2 (2)

通过改变 滓 的值将得到一些列的高斯模糊后的图

像,这些图像便构成了尺度空间。 然后对尺度空间里

面的每组图片进行分层,并将每组图片的最高一层进

行高斯模糊。 接下来对相邻两层做差及高斯差分处

理,这一处理通过高斯差分函数 D(x,y,滓) 实现。
D(x,y,滓) = L(x,y,k滓) - L(x,y,滓) (3)
得到高斯差分尺度空间后,在高斯差分尺度空间

中将每个像素点与它同尺度的 8 个像素以及上下相邻

尺度的 18 个像素点作比较,最后找到局部区域的极

值点。
2. 2 关键点精确定位

由于高斯差分函数对噪声比较敏感,会对提取到

的极值点的准确性产生一定影响,因此还需要对提取

到的极值点继续进行检测。 为了提高关键点的稳定

性,需要对提取到的极值点进行曲线拟合。 利用高斯

差分函数在尺度空间的泰勒展开式为:

D(X) = D + 鄣D
T

鄣X X + 12 X
T 鄣2D
鄣X2

X (4)

得到的极值点为:

X
^
= - 鄣D

T

鄣X (
鄣2D
鄣X2
)

-1

(5)

将极值点带入式(4)中得到极值为:

D(X
夷
) = D + 12

鄣DT
鄣X X (6)

Lowe教授指出,重复以上步骤 5 次得到的效果较

好,然后去除那些效果不好的极值点。 将式(6)中绝对

值小于等于 0. 02 的极值点去除。
以上仅仅去除了对比度较低的极值点,高斯差分

函数还具有很强的边缘响应。 也就是高斯差分函数的

峰值点在横跨边缘的方向有较大的主曲率[8],垂直边

缘有较小的主曲率。 而主曲率可以通过计算该点的二

阶 Hessian得到:

H =
Dxx Dxy

Dxy D
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

yy

(7)

其中, Dxx 表示高斯差分金字塔中某尺度在 x 方向

求二阶导。 这里 D 的主曲率与 H 的特征值成正比,为
了避免计算特征值而只考虑它们之间的比例关系。 令

琢 为最大特征值, 茁 为最小特征值,则它们之间的关系
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设为 琢 = r茁 。
Tr(H) = Dxx + Dyy = 琢 + 茁 (8)
Det(H) = DxxDyy - (Dxy)

2 (9)
因此 D 的主曲率与 H 的特征值的比例关系如下:
Tr (H) 2
Det(H) =

(琢 + 茁) 2
琢茁 = (1 + r) 2

r (10)

Lowe教授在他的论文中指出,当这一比例关系不

在某阈值范围内时则将该点删除。
2. 3 对关键点进行仿射模拟

ASIFT算法加入经度和纬度是为了构建仿射空

间,然后在仿射空间中对待匹配的图像进行仿射模拟,
进而对模拟的图像进行匹配,这样就保证了图像的仿

射不变性。 这样做是将整幅图片中的所有像素点都进

行仿射空间的构建,将会增加计算量,进而导致算法运

行速度下降。 而文中算法是仅仅对图片中的特征点进

行仿射变换,相较于整幅图片来说,特征点的数量仅仅

占很小的一部分,因此计算量将会下降。
其行列式为正,且不存在相似矩阵,则其存在唯一

的分解[9]:

A = a bé

ë
êê

ù

û
úúc d
=

姿 cos渍 - sin渍
sin渍 cos

é

ë
êê

ù

û
úú渍

t 0é

ë
êê

ù

û
úú0 1
cos渍 - sin渍
sin渍 cos

é

ë
êê

ù

û
úú渍
=

姿R(渍)TtR(渍) (11)
其中, 姿 > 0, 渍沂 0, ][ 仔 。

仿射空间的构建方法如下:

I ''(渍,t) = cos渍 - sin渍
sin渍 cos

é

ë
êê

ù

û
úú渍
· t 0é

ë
êê

ù

û
úú0 1
·I ' (12)

其中, I ' 为特征点的集合。
对式(12)中的相机围绕自身光轴旋转角度 渍 和倾

斜角参数 t进行采样。 参数 t按照等比数列 t = 1,a,a2,

…,an 进行采样,其中 a = 2 , n = 5;参数 渍按照等差数

列 渍 =0, b
t ,…,

kb
t 进行采样,其中 b = 72, kbt < 180 毅 。

对于每一个特征点,每一组 渍 和 t 通过式(12)计算后

将会得到一组仿射变换后的特征点。 自此提取到的特

征点的抗仿射能力与 SIFT算法相比将会有很大提升。
2. 4 关键点分配方向

为了保证提取到的特征点的旋转不变性,还需要

为关键点指定方向参数,这样就可以保证在图片发生

旋转后仍然能够提取关键点并与原图像中的点匹配。
为关键点赋予方向采用求每个点梯度值的方法。

像素的梯度表示如下:

gradI(x,y) = 鄣I
鄣( x
,鄣I
鄣 )y (13)

梯度幅值为:

m(x,y) = (L(x + 1,y) - L(x - 1,y)) 2 + (L(x,y +
1) - L(x,y - 1)) 1 / 2 (14)

梯度方向为:

兹(x,y) = tan -1 L(x,y + 1) - L(x,y - 1)
L(x + 1,y) - L(x - 1,y[ ]) (15)

确定关键点的方向采用梯度直方图的统计法,如
图 1 所示,统计以关键点为中心一定区域内的图像像

素点对关键点方向所做的贡献。

图 1 梯度直方图

直方图以每 10毅方向为一个柱,共 36 个柱,柱所代

表的方向为像素点的方向,柱的长度代表了梯度幅

值[10]。 Lowe 教授建议直方图半径采用 3*1. 5* 滓 。
直方图进行统计时,每相邻三个点要采用高斯加权,模
板采用[0. 25,0. 5,0. 25],并连续加权两次,这样就可

以为特征点指定方向。
2. 5 特征点描述

以关键点为中心取 16伊16 的窗口,在每 4伊4 的小

块上计算 8 个方向的梯度方向直方图,绘制每个梯度

方向的累加值,即可形成一个种子点,这样一个关键点

由 4伊4 共 16 个种子点组成,每个种子点有 8 个方向向

量信息,形成 128 维的 SIFT特征向量[11]。
如图 2 所示,左图的种子点由 8伊8 单元组成,每一

个小格都代表了特征点邻域所在的尺度空间的一个像

素,箭头方向代表了像素梯度方向,箭头长度代表该像

素的幅值。 然后在 4伊4 的窗口内计算 8 个方向的梯度

方向直方图。 绘制每个梯度方向的累加可形成一个种

子点,右图为一个特征点由 4 个种子点的信息组成。

图 2 描述子生成示意图

对生成的 128 维向量描述子与带匹配的图像的描

述子进行欧氏距离[12]计算,就可以得到两张图像的相

似度。
2. 6 算法描述

以下用伪代码对文中算法进行描述:
I = read(image)
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/ /得到图像的信息,x:长,y:宽
f(x,y)= getInformat(I) 
/ /得到髙斯金字塔的层数

m=min(x,y) 
/ /高斯金字塔中每一层的组数,一般为 3 ~ 5
M=3
/ /构建高斯金字塔

GaussianIM(image) 
{
for i =0 to m
{ / /对图像做高斯模糊处理

A(i)= Gaussian(I) 
for j =0 to M+3
{ / /对每一层的图像做高斯处理,得到 6组图像

B(j)= Gaussian(A(i))  j = j+1
}
/ /对图像做降采样处理

DownSample(A(image))
i = i+1
}
}
/ /求高斯金字塔中的极值像素点

extreme(image)
{ / /对高斯金字塔做高斯差分处理

DOGIM(GaussianIM(image)) 

/ /每一组图像在尺度空间中的极值点

getextreme(DOGIM)}
exactpoint()
{
/ /消除极值点中的边缘相应

I1(x,y)= Dealedge(extreme(image))
/ /使用泰勒公式对离散的极值点做进一步处理

I2(x,y)= Taylor(I1)
/ /对求得的极值点进行仿射空间的模拟

AffineDeal(exactpoint)  
/ /为每个极值点分配方向,使其具有方向性

distribute(I2)      
}
/ /对仿射空间得到的极值点生成 128位的描述子

Descriptor(AffineDeal)   
end

3 实验结果与分析
为了验证改进后的算法的正确性,文中分别做了

以下两组实验分析及对比。
3. 1 匹配率对比

由图 3 可见,文中算法提升了特征点的匹配率,而
且有效降低了 ASIFT算法中出现的重复匹配特征点的

现象。

图 3 实验结果

3. 2 匹配时间对比

通过表 1 可以发现,文中算法相对于 ASIFT 算法

降低了算法运行的时间,并且相对于 SIFT算法提升了

特征点的匹配率。
表 1 图像实验对比结果

算法 匹配对数 匹配时间 匹配率 / %

SIFT 114 1. 24 79. 12

ASIFT 995 8 14. 05

文中算法 130 2. 93 90. 91

  文中算法是在 SIFT算法提取特征点的基础上,通
过使用 ASIFT算法的构造仿射空间的方法,对特征点

进行仿射变换,这样将会增强特征点的抗仿射性,同时

也降低了计算量。 因为文中算法只是针对特征点进行

仿射空间的构造,并不是针对图像信息中所有的像素

点,相对于整个图像的像素点数量来说,特征点的数量

还是比较少,那么计算量将会下降 90%以上,同时算

法的执行时间也提升了 80%以上。 实验中,文中算法

相对于 SIFT算法匹配率提升了 11. 89% ,较 ASIFT 算

法提升了 76. 86% ,并且算法执行速率提升了 5. 07 s。
文中算法保持了 SIFT算法中特征点的尺度、旋转

不变性,以及在光照等外部因素影响的条件下,增强了

特征点的抗仿射能力,进而增加了图像的匹配率。 缺

点是在特征点的提取方面保持了与 SIFT算法的一致,
没有像 ASIFT算法那样的特征点提取量。 在一些对实

时性要求较高的场景,改进算法的效果相对于 ASIFT
算法将会十分明显。

4 结束语
文中在对 SIFT 算法和 ASIFT 算法进行深入研究

的基础上,对 SIFT 算法的抗仿射性能力进行了改进。
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由于 ASIFT是在提取图像特征点之前对图像中的所有

像素点构建仿射空间[13-14],也就是进行仿射变换的模

拟,这样虽然使得图像特征点的数量得到了提升,但是

图像特征点的匹配率却没有提升或提升的效果不明

显。 通过对 SIFT算法特征点提取完成后,对提取到的

特征点进行仿射空间的构建,这样就能提升特征点的

抗仿射能力,进而提升了特征点的匹配率,同时也降低

了在进行仿射空间构建时的计算量,节约了匹配时间,
提升了匹配速率。 该算法的缺点在于特征点的数量没

有 ASIFT算法那么多,仅仅是继承了 SIFT算法的特征

点数量,所以还值得深入研究。
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