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摘　要: 本文针对传统 SURF (Speeded Up Robust Features)算法精度和速度较低的问题, 提出一种优化的图像匹配

算法. 在特征点提取阶段引入局部二维熵来刻画特征点的独特性, 通过计算特征点的局部二维熵并设置合适的阈值

来剔除一部分误点; 在匹配阶段用曼哈顿距离代替欧式距离, 并引入最近邻和次近邻的概念, 提取出模板图像中特

征点与待匹配图像中特征点曼哈顿距离最近的前两个点, 如果最近的距离除以次近的距离得到的比值小于设定的阈值

T, 则接受这一对匹配对, 以此减少错误匹配. 实验结果表明该算法优于传统算法, 精度和速度均有一定程度的提高.
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Abstract: In order to solve the problem of low accuracy and speed of traditional SURF (Speeded-Up Robust Features)
algorithm, an optimized image matching algorithm is proposed. A local two-dimensional entropy is introduced to
characterize the uniqueness of feature points in the stage of feature point extracting. Some error points are eliminated by
calculating the local two-dimensional entropy of the feature points and setting appropriate thresholds. The Euclidean
distance is replaced by the Manhattan distance during the matching phase. The concept of the nearest neighbors and
nearer neighbors is introduced. The first two points are extracted with the closest Manhattan points between the feature
points in the template image and one in the image to be matched. If the ratio obtained by dividing the nearest distance by
nearer distance is less than the threshold T, then this pair of matches is accepted to reduce mismatches. The experimental
results show that the algorithm is superior to the traditional algorithm, and the accuracy is improved while the speed is
also improved.
Key words: image matching; SURF algorithm; local two-dimensional entropy; Manhattan distance; Euclidean
distance; nearest neighbor; second nearest neighbor

 

图像匹配[1] 是计算机视觉中的重要研究技术之

一, 是一种图像处理技术. 目前, 图像匹配的两种主流

方法可以分为: 基于像素灰度[2] 的图像匹配和基于特

征[3] 的图像匹配. 前者就是逐像素地把一个实时图像
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窗口的灰度矩阵与参考图像的所有可能的窗口灰度

矩阵按某种相似性度量方法进行搜索比较的匹配

方法, 包括绝对误差和算法 SAD (Sum of Absolute
Differences)[4]、误差平方和算法 SSD (Sum of Squared
Differences)[5]、归一化积相关算法 NCC (Normalized
Cross Correlation)[6]等, 但是该类匹配算法计算量较大,
且对噪声敏感, 导致匹配效果很差; 基于特征的匹配方

法是在原始图像中提取特征, 然后用相似性度量和一

些约束条件确定几何变换, 最后将该变换作用于待匹配

图像, 包括 SUSAN(Small Univalve Segment Assimilating
Nucleus) 角点检测[7]、Harris 角点检测[8]等方法. 现有

的基于特征的匹配方法虽然可以解决旋转、平移等问

题, 但是, 当存在复杂变化时, 如: 大尺度、光照、模糊

等, 都会使得上述方法失效. 2004 年, Low 提出了一种

尺度不变特征变换算法 SIFT (Scale Invariant Feature
Transform)[9,10], 该算法对尺-度、旋转、缩放、仿射变

换等具有不变性, 而且有很好的稳定性和鲁棒性, 但是

SIFT算法复杂度较高, 计算量很大, 需要耗费较长时间

完成特征描述和匹配. 因此, Bay 等针对 SIFT 算法的

不足提出了改进算法 SURF (Speeded Up Robust Features),
SURF[11,12] 算法具有良好的鲁棒性, 速度也比 SIFT 提

高了 3 倍左右. 但是由于目前的 SURF 算法存在错误

匹配的问题, 使得匹配结果的准确度有所降低, 速度也

会由于不稳定特征点及误匹配对的存在而大大减慢,
本文基于 SURF 提出了一种优化算法, 并通过 Matlab
语言进行了算法的实现, 分析其在光照、模糊、JPEG
压缩变化下的鲁棒性.

1   传统 SURF算法特征检测与匹配

1.1   提取特征点

SURF 算法采用 Hessian 矩阵行列式来检测特征

点, 每一个像素点都可以求出一个 Hessian矩阵:

H(x, δ) =
[

Lxx(x, δ),Lxy(x, δ)
Lxy(x, δ),Lyy(x, δ)

]
(1)

其中, L(x, δ) 是经过高斯滤波器、二阶微分在点 X=(x,
y) 处和图像 I 的卷积. Lxx(x, δ)、Lyy(x, δ) 有类似的含

义. 为了提高运算速度, SURF 使用盒式滤波器 (box
filter)来近似高斯滤波器, 卷积运算后的值分别为 Dxx、

Dyy、Dxy, 因此, Hessian矩阵的行列式最终简化为:

det(H) = Dxx ∗Dyy−Dxy ∗Dxy (2)

其中, det(H)表示点 X 附近区域的盒式滤波响应值, 用

它检测极值点. 为了平衡因使用盒式滤波器近似所带

来的误差, 在 Dxy 上乘了一个加权系数 ω, ω 一般取值为

0.9. 因此每个像素的 Hessian矩阵判别式的近似值为:

det(H) = Dxy ∗Dyy− (ω∗Dxy)2 (3)

盒式滤波器对图像的滤波转化成计算图像上不同

区域间像素和的加减运算问题, 只需要简单几次查找

积分图就可以完成.
1.2   在尺度空间中实现特征点定位

为了获得不同尺度的采样点, 需要构建图像的尺

度空间, 在尺度空间上提取特征点. SURF 的尺度空间

是由 O 组 L 层组成, 同一组间不同层间使用相同尺寸

的滤波器, 但是滤波器的模糊系数逐渐增大. 如图 1所
示, 图 1(a) 是传统方式建立的金字塔结构; 图 1(b) 是
SURF算法的金字塔结构, 它使原始图像保持不变而只

改变滤波器大小.
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图 1    尺度空间对比
 

SURF 特征点的定位是在不同尺度特征点的响应

图像上采用邻域非极大值抑制, 将每个像素点与二维

图像空间和尺度空间邻域内的 26个点进行比较, 选出

特征点候选点; 再利用三维线性插值法对候选点进行

定位, 获得亚像素级别的特征点, 由此完成特征点的提

取. 具体过程如图 2所示.
 

Scale

 
图 2    极值点检测

 

1.3   确定特征点方向

为了满足旋转不变性, 必须确定特征点的主方向.
具体做法是统计特征点领域内的 Haar小波特征, 即在

特征点的领域内, 统计 60度扇形内所有点的水平 Haar
小波特征和垂直 Haar小波特征总和, 这样一个扇形就
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得到了一个响应值. 将响应值分别加起来, 形成矢量,
选择其中最长的矢量方向, 作为最终特征点的主方向.
该过程的示意图如图 3所示.
 

 
图 3    特征点主方向

 

1.4   构建特征描述子实现匹配

特征点确定之后, 就要根据特征点构建描述子. 具
体做法是在特征点周围取一个 4×4 的矩形区域块, 所
取得矩形区域方向是沿着特征点的主方向. 每个子区

域统计 25个像素的水平方向和垂直方向的 Haar小波

特征. 把 Haar 小波值作为每个子块区域的特征向量,
所以一共有 4×4×4=64 维向量作为 SURF 特征的描述

子. 具体过程见图 4.
根据描述子进行特征匹配, 传统 SURF 是通过计

算两个特征点间的欧式距离来确定匹配度, 实现匹配,
欧氏距离越短, 代表两个特征点的匹配度越好.

2   改进的 SURF算法

SURF算法分为特征检测和特征匹配两个阶段, 在
特征检测阶段, 由于存在错误检测, 使得一些误点被检

测为特征点, 降低匹配精度. 在匹配阶段, 错误的匹配

对的存在, 使得匹配精度降低的同时, 增加了计算量. 本
文针对这两个阶段对 SURF 算法进行了改进, 在特征

点检测阶段, 引入图像的局部二维熵[13,14], 从降低冗余

信息出发, 实现对不稳定特征点的剔除. 在匹配阶段,
引用曼哈顿距离[15] 代替传统的欧式距离, 降低复杂度,
减少计算量, 并引入最近邻和次近邻[16] 的概念实现特

征匹配. 改进算法和原始 SURF 算法图像特征匹配流

程图如图 5所示.
 

旋转到主方向

主方向

5 s×5 s
Haar 小波模板
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图 4    构建特征描述子
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图 5    改进 SURF算法和原算法特征匹配对比流程图
 

2.1   基于局部熵的 SURF 算法特征点检测

图像熵[17], 一种特征的统计形式, 反映了图像中包

含平均信息量的多少, 当图像为纯色图时 (纯白或者纯

黑图), 图像就只包含一种灰度值, 此时熵最小, H=0, 认
为图像的信息量为 0. 当图像包含多个灰度值时, 也就

是说图像每个像素的灰度值都不一样, 此时熵最大,

H=lgN,认为图像息量最大. 因此我们可以认为图像的

熵 H 越大, 图像包含的像素灰度越丰富, 灰度分布越均

匀, 图像的包含的目标越多, 其信息量越大, 反之亦然.

目前, 图像信息熵已经广泛用于显著性区域提取、图

像分割等. 图像的一维熵表示图像中灰度分布的聚集

特征所包含的信息量, 但是却不能反映图像灰度分布

的空间特征, 为了表征这种空间特征, 在一维熵的基础

上引入能够反映灰度分布空间特征的特征量来组成图

像的二维熵. 选择图像的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 (0 ≤ i ≤ 255), j 表示

领域灰度均值 (0 ≤ j ≤ 255):
pi j = f (i, j)/N2 (4)

式 (4) 能反映某像素位置上的灰度值与其周围像

素灰度分布的综合特征, f(i, j)为特征二元组 (i, j)出现

的频数, N 为图像的尺度. 定义离散的图像二维熵为:

H = −
255∑
i=0

pi j log pi j (5)
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想要建立图像特征点的局部二维熵[18], 可以在特

征点所包含信息量的前提下, 突出反映该像素位置的

灰度信息, 以及其邻域内灰度分布的综合特征. 由图像

局部熵的特性, 本文根据采样点的局部二维熵来刻画

特征点的独特性, 检测真正属于特征的采样点. 特征点

的局部邻域二维熵越大, 其与邻域像素灰度值相差越大,
即携带的信息量越大, 特征点则更稳定. 具体策略如下:

(1) 选择某一采样点的局部邻域 (本文用 3×3 邻

域), 计算该点邻域二维熵, 统计所有 SURF 提取出的

采样点的局部邻域二维熵.
(2) 设置合适的阈值, 当采样点的二维熵值大于阈

值 T1 且小于阈值 T2 时, 则认为该点是特征点, 否则剔

除该点, 实现特征点的筛选.
具体做法是根据二维熵定义计算待匹配图和参考

图特征点位置的二维熵值, 假设为 Q, 判断其与阈值

[T1, T2]的关系, 若 Q < T1 或者 Q > T2,则认为该点不是

稳定的点, 予以删除. 通过遍历图像中的所有采样点的

二维熵值, 得出大部分的熵值都在 [2, 4.5]之间, 当取值

小于 2或者大于 6时, 则难以剔除不稳定的特征点, 故
本文选取 T1 = 2, T2 = 4.5, 选取阈值范围内的点, 有效

剔除一部分不稳定的点.
2.2   基于曼哈顿距离的 SURF 匹配算法

在匹配阶段, SURF 算法是通过计算一幅图像中所

有特征点与另外一幅图像中所有特征点之间的欧氏距

离来实现. SURF特征描述符是 64维, 遍历计算所有对

应点的欧式距离, 导致匹配阶段的计算效率极低, 为了

减少计算量, 本文从两个方面来提高匹配阶段的效率:
(1) 用曼哈顿距离代替欧式距离, 作为衡量特征点

描述符相似度的标准, 减少了计算量.
(2) 引入最近邻与次近邻比, 减少特征点相似性比

较过程中的次数, 降低时间复杂度.
2.2.1    曼哈顿距离代替欧式距离

n 维点 X = (x1, x2, x3, …, xn) 与 Y = (y1, y2, y3, …,
yn)之间的欧式距离定义为:

D0 =

√√ n∑
i=1

(xi− yi)2 (6)

二者的曼哈顿距离定义为:

D1 =

n∑
i=1

|xi− yi| (7)

通过验证我们可以知道, D1 ≥ D0, 而且根据定义不

难看出 D1 的计算比 D0 简单, SURF 的描述符是 64 维

的, 对于每个特征点, 需要计算 64次欧式距离, 包含 64
次减法, 64次平方, 64次加法和一次开方; 对于曼哈顿

距离的计算则需要 64 次减法, 64 次绝对值运算和 63
次加法运算. 显然, 曼哈顿距离比欧式距离少了开方运

算, 极大地减少了计算量.
2.2.2    采用最近邻次近邻的特征匹配

α

为了排除因为图像遮挡和背景混乱而产生的无匹

配关系的关键点, 引入最近邻距离与次近邻距离比进

行匹配: 求取一幅图像中的一个 SURF关键点 X1, 并找

出其与另一幅图像中某一特征点 X2 的曼哈顿距离, 求

其最近邻 C1 和次近邻 C2, 得出 C1 和 C2 的比值, 记

为 , 若该比值大于给定的匹配阈值 T3 而小于阈值 T4,

则认为 X1 和 X2 是一对正确匹配对, 否则认为 X1 在待

匹配图像中没有匹配点. 对当前图像中的其他特征点

重复 X1 寻找匹配点的过程, 直到找到所有的匹配对,

匹配过程完成. 对于匹配阈值的选取, 由于 α 的取值范

围为 [0, 1], 本文通过多次对存在光照变化、模糊变

化、JPEG压缩变化的两幅图进行匹配, 发现 α 取值在

[0.3, 0.75] 时匹配效果最佳, 小于 0.3 时, 很少有匹配

点, 大于 0.75 时, 则保留大量的错误匹配点, 因此本文

匹配阈值取 T3 = 0.3, T4 = 0.75, 保留阈值范围内的点,

实现有效剔除一部分误匹配对.

3   实验结果与分析

为了验证本文改进算法的鲁棒性, 将Mikolajczyk[19]

图像库中的数据作为测试数据, 采用计算机为 i5 处理

器, 4 GB内存, 进行程序开发, 实验验证; 本文用到了数据

库中的 leuven、trees、ubc图像, 分别在光照、模糊和

JPEG 压缩等条件下, 对 SURF 算法、BRISK 算法、

Harris 算法与本文算法在匹配准确率和时间上进行比

较分析, 给出了算法的定量评估结果.
3.1   光照条件下鲁棒性比较

不同光照下, 图像的某些特征会被弱化, 本实验通

过将原图与数据集中亮度变化最大的图进行匹配, 观
察结果. 光照变化匹配结果如图 6所示, 数据分析如表 1
所示. 其中, 正确率=(正确匹配对数/总的匹配对数).

由匹配图可知, SURF、BRISK、Harris 算法在进

行光照变化的匹配时, 都有无序匹配对的存在, 改进后
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的算法相比于其他算法有更好的匹配效果, 不存在无

序匹配连线对.
 

(a) SURF 匹配图 (b) BRISK 匹配图

(c) Harris 匹配图 (d) 改进 SURF 匹配图  
图 6    光照变化匹配效果图

 

表 1     图像光照变化匹配结果分析
 

指标 SURF BRISK Harris 改进的SURF
找到特征点数 1947/715 2001/846 1939/782 1761/755
剔除后特征点数 1947/715 1490/669 1631/651 1657/691

匹配点数 1169 443 620 381
正确匹配点数 1042 404 559 358
匹配时间(s) 19.880 11.795 14.188 11.022
正确率(%) 89.2 91.3 90.3 94.2

 
 

分析表中数据易知, 由于 leuven 图像光照变化较

大, 使得算法在待匹配图中检测到较少的特征点. SURF
算法在特征检测阶段没有剔除不稳定点, BRISK、Harris
及改进后的算法对光照变化条件下的图像能有效检测

特征点, 并在特征点检测阶段剔除部分不稳定的点; 在
匹配阶段各个算法均对误匹配点进行了剔除. 观察数

据可知本文算法与 SURF、BRISK、Harris相比, 速度

加快的同时正确率也得到了提高.
3.2   模糊条件下鲁棒性比较

图像模糊处理后, 分辨率会降低, 特征点的识别度

也会随之下降, 本实验用数据集中模糊度最高的的图

像与原图匹配, 实验结果如图 7 所示, 数据分析如表 2
所示. 其中, 正确率=(正确匹配对数/总的匹配对数).

从匹配结果中可以看出, 对于模糊条件下的匹配,

SURF、BRISK、Harris 算法匹配效果都变得有些无

序, 本文改进的算法, 表现出更好的优势, 几乎不存在

无序匹配对, 直观上来看匹配效果达到最好.

分析表 2中的数据, 由数据可知, 在对模糊图像进

行特征检测时, 由于 trees 图像模糊度较大, 在待匹配

图中检测到的特征点数目较少. 观察数据可知 SURF

算法在特征点检测阶段没有进行误点的剔除, BRISK、

Harris 和本文改进后的算法对模糊条件下的图像进行

匹配时, 能有效检测特征点并在特征点检测阶段剔除

部分不稳定的特征点, 在匹配阶段, 各算法都剔除部分

误匹配点. 本文算法在速度上相比于 SURF 有所加快,

与 BRISK、Harris算法几乎相当, 正确率比 SURF算法

高出将近 20%, 比 BRISK、Harris稍高, 因此可以看出

在处理模糊变化的图像时, 本文算法有更好的鲁棒性.
 

(a) SURF 匹配图 (b) BRISK 匹配图

(c) Harris 匹配图 (d) 改进 SURF 匹配图  
图 7    模糊变化匹配效果图

 

表 2     图像模糊变化匹配结果分析
 

指标 SURF BRISK Harris 改进的SURF
找到特征点数 3864/2350 3970/2737 3869/2114 3956/2384
剔除后特征点数 3864/2350 3426/2487 3580/2497 3704/2296

匹配点数 1303 352 375 194
正确匹配点数 969 315 330 176
匹配时间(s) 19.821 10.235 11.765 13.282
正确率(%) 74.4 89.7 88.1 90.7

 
 

3.3   JPEG 压缩条件下鲁棒性比较

对图像进行 JPEG 压缩, 会使得图像信息发生变

化, JPEG 压缩属于有损压缩, 去掉了视角的冗余信息

和数据本身的冗余信息, 对压缩处理最严重的图像与

原图匹配, 各个算法结果如图 8所示. 数据分析总结如

表 3所示. 其中, 正确率=(正确匹配对数/总的匹配对数).
观察匹配结果图, 对于 JPEG压缩条件下的图像匹

配, 几种算法都达到良好的效果, SURF和 BRISK存在

少量错误无序匹配, Harris 相比之下无序对数较多, 改
进后的算法几乎无无序匹配对, 匹配效果达到最好.

分析数据如表 3 所示, 由数据可知, SURF 在特征

点检测阶段没有进行不稳定点的剔除, BRISK、Harris
和改进后的算法对 JPEG 条件下的图像匹配能有效检

测特征点并剔除部分误点, 由于 JPEG压缩改变了图像
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的信息, 因此改进算法采用局部熵对误点进行剔除时,
能剔除更多无效的点; 在匹配阶段各个算法都进行了

误匹配点的剔除. 可以看到改进后的算法与其他算法

相比, 正确率得到提高的同时, 也减少了计算量.
 

(a) SURF 匹配图 (b) BRISK 匹配图

(c) Harris 匹配图 (d) 改进 SURF 匹配图  
图 8    JPEG压缩鲁棒性效果图

 

表 3     JPEG压缩变化下的匹配结果分析
 

指标 SURF BRISK Harris 改进的SURF
找到特征点数 2024/2360 2104/2267 1945/2220 1894/2070

剔除后特征点数 2024/2036 1811/2000 1781/1995 490/1953
匹配点数 1184 729 533 227

正确匹配点数 1025 680 493 214
匹配时间(s) 19.363 12.467 13.226 12.510
正确率(%) 86.6 93.4 92.2 94.2

4   总结

本文在传统 SURF 算法图像匹配的基础上, 提出

了一种改进算法, 特征提取阶段, 结合了局部二维熵,
用于剔除误点; 特征匹配阶段, 用曼哈顿距离代替欧式

距离, 降低计算复杂度, 并引入了最近邻和次近邻比实

现匹配. 实验结果表明, 改进后的算法能够有效剔除误

点, 减少误匹配, 降低匹配时间, 与传统算法相比, 本文

算法有很好的鲁棒性和准确率.
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