
  

 

基于稀疏结构的图像特征匹配算法①
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摘　要: 对图像进行全局的特征点检测耗时较长, 而且全局特征稳定性不好, 这就造成算法的运行速度慢和匹配准

确率低, 达不到令人满意的匹配效果. 在尺度不变特征变换 (SIFT)的基础上, 通过引入稀疏结构的概念, 提出了一

种基于稀疏结构的图像特征匹配算法 (SSM). 通过稀疏度函数获得像素点的稀疏度值, 筛选出稀疏度高的像素点所

在的区域, 并对该区域进行 SIFT特征点检测, 通过最佳描述子实现特征匹配. 将 SSM算法与几种经典算法相比, 实
验结果表明, 本文算法在特征匹配速度和匹配准确率上相比于原算法都有较明显的提高, 能够用于目标实时跟踪、

图像检索和全景图像拼接等领域.
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Abstract: The global image detection of feature points is time-consuming, and the global feature is not of good of
stability, which causes the algorithm speed to be slow and the matching accuracy to be low, with the matching effect
satisfactory. On the basis of scale invariant feature transform (SIFT) based on the sparse structure of the concept, this
study puts forward an image feature matching algorithm based on sparse structure (SSM). It gets the pixel value by sparse
sparse degree function, selects pixel highly sparse region, and detects the SIFT feature point of the region, to achieve
feature matching by using the best descriptors. Compared with several classical algorithms, the experimental results show
that this algorithm has significantly improved in feature matching speed and accuracy, and it can be used for real-time
object tracking, image retrieval and image mosaics, and other fields.
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图像匹配是目标跟踪、图像检索和图像全景拼接

等多个应用领域中重要的组成部分[1–4]. 目前匹配算法

主要是基于图像特征学习的, 该类方法对于复杂环境

的图像匹配仍能保持较好的稳定性, 已逐渐成为图像

匹配研究的主流方向.
SIFT算法[5]是公认性能最好的特征匹配算法之一,

适用于图像的尺度、旋转变换、光线强弱变化等各种

复杂情况下. 但是算法的复杂度较高, 影响特征点的检

测速度和匹配速度. 快速鲁棒特征 (SURF)算法[6]是对

SIFT的改进, 该算法采用海森矩阵, 使特征点的检测速

度提高几倍, 但降低了匹配准确率. PCA-SIFT 算法[7],
其思想是用主元分析法[8]代替 SIFT 算法中直方图方
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法, 提高算法运行的速度, 但匹配数目较少. 近年来也

产生了一些性能较好的算法, 如 Xu等[9]是将局部轮廓

信息和全局信息融合, 并结合改进的 DTW 技术, 通过

计算全局最佳匹配路径, 能够实现局部匹配. Chen等[10]

通过基础矩阵计算特征点极线, 并通过极线约束剔除

错误匹配. Ren等[11]是将彩色信息和灰度信息叠加, 形
成改进的 SURF 特征描述子, 并采用双向搜索策略实

现特征匹配.
特征匹配时, 无论是最佳路径的选择, 还是采用双

向搜索策略, 都会有效提高匹配正确率. 但是多数匹配

算法是对图像进行全局特征点检测, 而且特征匹配时

使用全局搜索策略, 也会影响算法运行速度. 针对上述

问题, 提出一种基于稀疏结构的图像特征匹配 (Sparse
Structure Matching, SSM) 算法. 通过分析每个像素点

的稀疏度值, 筛选出稀疏度高的像素点所在的区域, 作
为结构稀疏度区域, 缩小特征点的提取范围, 加快特征

点检测的速度, 并通过最佳描述子的选择实现特征匹

配.

1   SSM算法

SSM 算法是在特征点提取之前, 通过稀疏度值的

高低筛选出结构区域, 然后对结构区域进行特征提取,
这样就避免了在全局进行特征点提取, 减少了一些不

稳点特征点的数量, 这就使特征点生成过程, 缩短特征

点检测时间, 且采用最佳描述子匹配的准确率得到有

效提高.
1.1   稀疏函数

在图像中一个较小邻域的灰度发生急剧的变化,
其实体现的就是图像的结构. 而灰度变换和空间变换

对局部结构的影响较小[12]. 一般图像的轮廓、图形的

拐角、交叉区域包含了图像中大部分结构. 在图像中,
一个图像块与其邻域中的其余图像块之间一般存在一

定的联系.
如图 1 所示, 其中, 图像块用实线框区域表示, 其

邻域用虚线框区域表示. 图中 A位于图像中平滑区域,
其邻域内有较多的相似图像块[13]. 而位于图像中结构

区域的 B, 其邻域范围内有很少的相似图像块.
Xu 等[14]根据图像中图像块和它邻域内其它图像

块之间的一个相似度, 来定义图像稀疏结构的概念. 对
图像全局进行图像块的划分, 假设将图像中某一像素

点 m 为中心的邻域窗口记为 N(m), 其大小为 25×25.

以该像素点为中心的图像块记为 ψm, 其大小为 7×7,
ψmi 是其邻域窗口中以 mi 为中心的邻域块, 领域窗口

N(m)中所有的 mi 的集合记为 Ns(m), 即:

Ns(m) = {mi : mi ∈ N(m) and ψmi} (1)
 

 
图 1    不同区域的图像块及其邻域

 

直方图能够反映图像的灰度分布, 以直方图计算

相似度, 复杂度低. 梯度信息反映了相邻像素之间的相

对变化、连接紧密程度以及图像的方向特征, 所以引

用文献[15]中的梯度信息相似性度量, 将梯度信息与直

方图相似性度量结合, 增加衡量图像块位于结构区域

的可信度, 计算图像块的直方图, 则不同图像块直方图

之间的相似性定义为:

H (m,mi) =
1

l+1

i=l∑
i=0

|h1i−h2i| (2)

式 (2) 中, H(m, mi) 表示图像块 ψm 的直方图和邻

域范围中其余图像块 ψmi 的直方图的相似度, h1i 表示

图像块 ψm 灰度级为 i时的像元个数, h2i 表示图像块

ψmi 灰度级为 i时的像元个数, 灰度级 l=255. 两图像块

相似度越高, 其直方图越相似, 那么 H(m, mi) 的值就

越小.
如图 1中 A的邻域内图像块 C和 A比较相似, 其

直方图之间的相似度较高; 而 D 则与 A 相差较大, 其
直方图之间相似度较低, 所以采用直方图的方法能够

较好的衡量图像块之间的相似度.
图像块 ψm 与图像块 ψmi 之间的相似度定义为:

Mm,mi =
1

p(m)
exp(−

d(Γm,Γmi )+H(ψm,ψmi )
α2 ) (3)

∑
mi∈Ns(m)

Mm,mi = 1

式 (3) 中, d(Гm, Гmi) 表示在梯度模值图像中, 以
m与 mi 为中心的图像块间的距离, α=5, 用来控制相似

度的衰减程度. P(m)是归一化系数, 使:  .

在求得图像块之间的相似度之后, 图像块的稀疏

度函数就可以定义为:
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S (m) =

√√√√ ∑
mi∈Ns(m)

M2
m,mi

 |Ns(m)|
|N(m)| (4)

式 (4)中, |Ns(m)|是集合中元素个数; |N(m)|表示邻

域窗口中元素的个数.
1.2   稀疏结构区域的标记

通过对图像分析, 由稀疏度函数求解出每个图像

块的稀疏度值 S(m), 利用块结构稀疏概念将图像划分

为两类[16]: 一是包含大量结构信息的结构区域, 称为结

构块; 二是包含大量纹理信息或平滑区域的非结构区

域, 称为非结构块. 图像中结构区域、非结构区域的结

构稀疏度是不同的, 结构区域的结构稀疏度值较高一

般在 0.7~1.0 之间, 而非结构区域的稀疏度值一般小

于 0.3.
在运算中, 将阈值设置为 0.7, 这样对于不同的图

像基本都可以筛选出它们的结构区域. 结构块的稀疏

度值都大于规定的阈值, 则为稀疏结构区域, 认定关系

表述为:

S (m) ≥ ξ (5)

式 (5)中 S(m)为图像块的稀疏度值, ξ=0.7为规定

的阈值. 相反, 非结构块的稀疏度值都小于规定的阈值.
在一般情况下, 在一幅图像中结构块的数量远少于非

结构块的个数, 所以只对标记的结构块进行特征提取,
提取的特征稳定性好且能有效减少处理的区域.
 

 
图 2    稀疏结构区域的标记

 

计算每个像素的稀疏度值, 通过定义的阈值, 将稀

疏度值高的区域筛选出来, 进行标记, 如图 2所示.
1.3   稀疏结构区域的 SIFT 特征提取

采用 SIFT 的方法对有标记的稀疏结构区域进行

极值点检测、关键点定位和方向分配. 极值点的检测,
如图 3(a), 对图像特征方向的定位, 如图 3(b) 所示.
1.4   最佳描述子选择及特征匹配

通过关键点周围区域梯度信息得到 SIFT 描述子.
关键点及其周围部分像素点都包含在描述子中, 而图

像匹配的质量依赖于特征提取的描述子, 因此如何找

到最佳的描述子, 是提高匹配准确率的一种方法. 描述

子的有效性不仅取决于图像内的外观, 而且取决于图

像间的变化, 因此对于图像匹配, 最佳的描述子通常是

图像相关或者是区域相关[17].
 

scale
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Sn

Sn−1

(a)  (b)  SIFT 

y

m

 
图 3    极值点检测及 SIFT特征

 

特征匹配是通过在特征点邻域内搜索多个描述子

中的一个, 该邻域内所有的描述子就作为候选描述子.
特征点之间距离可能相隔几个像素, 特别是对于邻域

内两个相距最近的特征点, 它们的描述子相似度较高,
在对这两点寻找对应匹配点时, 导致错误匹配的概率

就会增高. 在邻域内的候选描述子中寻找一个描述子

能使该特征点与其相距最近的特征点进行区分, 这样

的描述子就是该特征点的最佳描述子. 将最佳描述子

选择问题转化为构造图的能量最小化问题.
(1) 构造图

Cp =
{
Cp

i

}N p

i=1
CQ =

{
CQ

i

}NQ

i=1

vi ∈ v

ei j ∈ ε wi = [si,di]

Cp
i CQ

si

Cp
i CQ

si

若给定待匹配图像 I p 和 I Q ,  特征点分别是

和 , 构造图 G, 由顶点集 v 和

边集 ε组成, 表示为 G(v, ε). 图 G中每个顶点 , 在
本文中即是对应于图像 Ip 中的特征点 Cp, 顶点的数量

|v|=Np. 如果在某一邻域大小为 K的区域中, Cj 是距离

Ci 最近的邻点, 则连接它们对应的顶点 vi 和 vj 的边为

eij, 且 . 复合变量 , 每个顶点与复合变量

相关联, 该复合变量 wi 表示通过描述子 di 将特征点

与特征点 进行匹配, 此时选择的描述子 di, 即是

最佳的描述子; 而特征点 与特征点 是在最佳描述

子下的最佳匹配对.
(2) 寻找合理的图的标号

W = [w1, · · · ,wi, · · · ,wN p ]图的标号 , 指定了在描述

子下, 图像 Ip 中特征点 Cp 在 IQ 中对应的特征点. 可以

通过定义最小化能量函数来寻找合理的标号 W [ 17 ] .

J (W)=min
vi∈v

gi (wi) (6)

式 (6) 表示特征点邻域内描述子的评估功率取最
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gi (wi)小值,  为邻域内选择的描述子的评估功率.

gi (wi) =
f (i,wi)

1
n
∑

ei j∈ε
f ( j,wi)

=
f (i, si,di)

1
n
∑

ei j∈ε
f ( j, si,di)

(7)

Cp
i式 (7) 中, n是 空间邻域的个数, si 是特征点索

引, di 是描述子索引. 其中,

f (i, si,di) = dist
(
Y p

i,di
,YQ

si,di

)
(8)

f (i, si,di)

Cp
i CQ

si

f ( j, si,di)

Cp
j CQ

si

式 (8)中, Y是特征点的特征向量,  是在描

述子 di 下, 特征点 和 之间的光度相异函数, dist是

特征向量之间的欧式距离. 同理,  是在描述子

di 下, 特征点 和 之间的光度相异函数.

(3) 最佳描述子及特征匹配

wi = [si,di]

Cp
i

(
Cp

j ,C
Q
si

) (
Cp

i ,C
Q
si

)

当式 (6)的取值为最小时, 则选择的这个合理的标

号为 W=wi, 故由 可知, 邻域内选择的描述子

di, 是 的最佳描述子, 该描述子下的特征点的匹配是

最佳的匹配; 否则, 该描述子就不属于最佳描述子, 这
样的描述子无法区分相邻匹配点对 和 ,

故被舍去.
1.5   算法运行步骤

本文算法步骤如下:
步骤 1. 分别将两幅利用式 (4) 计算图像块的稀疏

度值, 用式 (5)进行筛选, 得到稀疏结构区域, 对该区域

进行标记;
步骤 2. 构造尺度空间. 将待匹配图像与高斯核函

数卷积可得到待匹配图像的尺度空间, 为:

L(x0,y0,σ) =G(x0,y0,σ)∗ I(x0,y0) (9)

G(x0,y0,σ) =
1

2πσ2 e−(x0
2+y0

2)/2σ2
(10)

式 (9)、(10)中, (x0, y0)是像素点的位置, σ决定图

像平滑程度. 将高斯尺度空间中相邻两层相减得到高

斯差分金字塔, 对其特征进行归一化, 可以得到明显的

差分图像蕴含的特征 ,  这些特征就是要提取的稳定

特征.
步骤 3. 采用经典 SIFT 算法对两幅图像中有标记

的稀疏结构区域中进行极值点检测和关键点定位.
步骤 4. 统计关键点邻域的梯度信息生成 SIFT 描

述子.

Cp
i CQ

si

步骤 5. 利用式 (7) 计算描述子的评估功率, 利用

式 (6) 找到评估功率的最小值. 在最佳描述子下, 将特

征点 与 进行匹配, 对匹配的两特征点进行连线,

直到图像 Ip 中所有特征点找到其在图像 IQ 中的对应

匹配点为止.

2   算法测试及结果分析

实验运行环境为 Matlab R2014b 版本, Intel(R)
Core(TM)i5-3210M 2.3 GHz 4 GB 内存的 PC 机. 实验

5 组图像数据, 分别为 cat、flower、lena、build 和

street, 图像分辨率均为 400 dpi.
2.1   匹配结果比较

为验证本文算法的普适性, 使用不同类型的图像,
将 SSM算法与三种算法进行比较.

图 4 是选择 5 种图像数据的特征匹配结果图, 图
中每根线代表一对特征匹配对, 图 (a)、(b)、(c) 和
(d)分别表示 SIFT、SURF、PCA-SIFT和 SSM算法匹

配结果. 从图中可以看出, 图 (d) 相比于其它算法的匹

配对个数较多.
 

cat

flower

lena

build

street

(a) SIFT (b) SURF (c) PCA-SIFT (d) SSM  
图 4    SIFT、SURF、PCA-SIFT和 SSM算法特征匹配结果

 

匹配结果数据用表 1列出, 可知 cat图像的匹配结

果中, SSM 方法的匹配对数是 SIFT 方法的 2.1 倍, 是
SURF 方法的 6.3 倍 ,  是 PCA-SIFT 方法的 8.9 倍 .
flower 图像的匹配结果中, SSM 方法的匹配对数是

SIFT 方法的 1.3 倍, 是 SURF 方法的 1.7 倍, 是 PCA-
SIFT方法的 2.0倍. lena图像匹配结果中, SSM方法的

匹配对数是 SIFT 方法的 1.6 倍 ,  是 SURF 方法的

1.9 倍, 是 PCA-SIFT 方法的 2.5 倍. build 图像的匹配

结果中, SSM 方法的匹配对数是 SIFT 方法的 7.7 倍,
是 SURF 方法的 7.0 倍, 是 PCA-SIFT 方法的 9.2 倍.
street 图像的匹配结果中 ,  SSM 方法的匹配对数是

SIFT 方法的 5.7 倍, 是 SURF 方法的 6.6 倍, 是 PCA-
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SIFT方法的 7.5倍. 5组数据中, SSM方法的匹配对个

数比其它三种方法高出 1.3~9.2倍.
 

表 1     SIFT、SURF、PCA-SIFT和 SSM算法匹配对个数数

据统计
 

figure cat flower lena build street
SIFT 50 181 246 136 486
SURF 17 137 205 150 420

PCA-SIFT 12 112 155 114 371
SSM 107 227 395 1052 1770

 
 

为了直观表明 SSM方法的优越性, 画出了四种算

法得到的特征点匹配对数的柱状图, 如图 5. 可以看出,
对于任意一组图像数据, SSM 算法的匹配对数都比其

它三种算法多出 1.3 倍以上. 选择的图像包括: 单个对

象、自然景物、建筑物和室外复杂场景, 采用 SSM算法,
匹配效果都得到提高, 足以说明 SSM算法的普适性.
 

SIFT
SURF
PCA-SIFT
SSM

cat flower lena build street

2000

1500

1000

500

0

 
图 5    特征匹配对个数对比图

 

2.2   匹配速率

为了准确评估 SSM 算法性能, 分别对图像在亮

度、旋转、尺度、加椒盐噪声和仿射变换等复杂情况

下进行对比试验, 性能分析中选择 lena 图像作为试验

对象.
将 SSM 算法与 SIFT、PCA-SIFT、SURF 三种方

法, 在特征检测时间和特征匹配时间进行比较. 算法运

行时间对比, 如图 6所示, 由图 (a)可以看出, 对于不同

的图像变换, 由于 SURF通过海森矩阵定位兴趣点, 所
以检测耗时最短; 而 SSM算法是在稀疏结构区域进行

特征点检测, 有效的缩小了检测范围, 但是在寻找稀疏

结构区域时也会增加计算复杂度, 虽然在检测速度上

优于 PCA-SIFT 算法和 SIFT 算法 ,  但是仍然没有

SURF 算法检测速度快. 由图 (b) 可知, SSM 算法匹配

时间最短, SIFT算法耗时最长. 因为本文方法不是对图

像进行全局寻找匹配点, 而是在稀疏结构区域进行全

局搜索, 这样就会大大减少搜索区域, 节省很多时间.

而其它三种算法均是对图像进行全局的特征点搜索,
每搜索一个特征点, 都要进行一次步骤 5, 要将所有特

征点一一匹配也是一个浩大的工程. 所以本文算法在

匹配速度上是优于其它三种算法的.
 

SIFT
SURF
PCA-SIFT
SSM

S

2.0

1.5

1.0

0.5

0

(a) 

SIFT
SURF
PCA-SIFT
SSMS

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

(b)  
图 6    算法运行时间对比图

 

2.3   匹配准确率

为了直观反应算法的匹配效果, 定义了匹配准确

率函数 P. P越大说明错误匹配对越少, 算法的匹配效

果越好. 假设图像 Ip 和图像 IQ 进行特征匹配时, 匹配

总数为 f, 其中错误匹配数为 f1, 那么匹配准确率可以

定义为:

P =
f− f1

f
×100% (11)

由表 2 可以看出 ,  在图像亮度变换的情况下 ,
SSM 算法的匹配准确率为 91.5%, 比其它三种算法高

6.1%~13.2%, 而 SIFT 准确率略低. 在图像旋转变换情

况下, SSM算法的匹配准确率为 98.3%, 比其它三种算

法高 12.3%~34.6%, SIFT准确率还是相对较高, 而旋转

变换对 SURF 和 PCA-SIFT 的影响较大. 在图像尺度

变换的情况下, SSM算法的匹配准确率为 98.6%, 比其

它三种算法高 8.5%~19.4%, SURF 和 PCA-SIFT 的匹

配准确率相对较低, 而 SIFT的匹配准确率是图像几种

变换下最高的, SIFT具有较好的尺度不变性. 在图像加

噪声的情况下, SSM算法的匹配准确率为 97.8%, 比其

它三种算法高 11.1%~36.1%, 而噪声对 SIFT的影响较

大. 在仿射变换下, SSM 算法的匹配准确率为 90.2%,
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比其它三种算法高 9.9%~15.8%. 由于 SSM 算法特征

点稳定性较好, 且采用最佳描述子下进行特征匹配, 所
以受图像外界影响较小. 因此在图像进行复杂变换时,
SSM算法在匹配准确率上比其它三种算法更具有优势.
 

表 2     4种算法匹配准确率统计表 (单位: %)
 

类别 亮度 旋转 尺度 噪声 仿射

SIFT 78.3 86.0 90.1 61.7 75.8
SURF 85.4 63.7 79.2 75.1 74.4

PCA-SIFT 81.2 74.3 84.9 86.7 80.3
SSM 91.5 98.3 98.6 97.8 90.2

3   结论

针对传统特征匹配算法特征点检测耗时长和匹配

准确率低的问题, 本文提出一种基于稀疏结构的图像

特征匹配算法. 文中通过引入稀疏结构的概念, 进而考

虑到在稀疏结构区域提取特征点以缩小特征点的检测

范围. 通过对实验结果的分析, 我们可以看出, 本文提

出的 SSM算法与其它的算法相比, 无论在特征点的检

测速度, 还是在特征匹配速度, 更或者是匹配准确率和

算法普适性方面, 都具有很好的优势. 但是本文算法也

存在一些不足, 比如在计算稀疏度值、筛选出稀疏度

高的像素点所在的区域上, 比其它的算法稍显复杂. 接
下来的研究工作主要在两个方面: 一是考虑到该方法

存在一定的错误匹配, 如果与误匹配剔除结合起来, 会
使算法性能更好. 二是将本文算法与目标跟踪算法相

结合.
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