
第 43卷 第 9期 
2016年 9月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．9 

Sep 2016 

基于非监督特征学习的兴趣点检测算法 

周来恩 王晓丹 

(空军工程大学防空反导学院 西安 710051) 

摘 要 由于兴趣点是图像中的基础、关键特征，因此兴趣点检测是 图像配准、图像检索以及图像识别的关键步骤。 

基于兴趣点对于图像特征响应较为强烈的特性 ，结合非监督特征学习算法可以 自主地从无标签的样本中提取特征的 

思想，提 出了UFE-ID兴趣点检测算法。该算法无监督学习了图像 的底层特征，对特征进行信息量和各向同性的评 

价，并利用特征的卷积响应及评价参数寻找图像中的兴趣点。与其他常见的兴趣点检测算法的对比实验表明，该算法 

具有良好的重复性与抗噪能力。 
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Unsupervised Feature Learning Based Interest Point Detection Algorithm 

ZH0U Lai-en WANG Xiao-dan 

(Academy of Anti—missile and Air Defense，Air Force Engineering University，Xi’an 710051，China) 

Abstract Interest point is of great importance in digita1 image processing as a kind of critical feature at low leve1．So the 

interest point detection is the committed step in image registration，image retrieval and image recognition．In this paper， 

an unsupervised feature 1earning based interest point detection(UFL-1D)was presented based on the fact that interest 

points have stronger feature convolution response than others．The new UFL-based interest po int detection algorithm 

firstly learns low level features in digital images，evaluates the information content and isotropy of learned features，and 

finally uses features and its evaluation to find interest points．The comparison result demonstrates that using UFL pro— 

duces great improvements of repeatability and anti-noise property． 
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1 引言 

兴趣点是像素值在时空邻域变化较大的点，其局部邻域 

包含了丰富的图像运动信息。兴趣点检测是实现图像匹配、 

拼接等处理的关键步骤。经过发展，兴趣点检测的方法已有 

许多成熟模型。 

Moravec[1J依据以像素为中心的4个方向灰度值的变化 

情况来判断当前像素是否为兴趣点，但是由于其算法只检测 

了 4个方 向上的灰度变化情况，因此算 法是各向异性的。 

Harris[2]为了改进 Moravec算法的各向异性 的问题 ，通过计 

算区域窗口中图像任意方向上的灰度自相关值的总和来确定 

兴趣点。Susan[3坝0定义了一个圆形模板，通过统计以像素为 

中心的模板中的核相似区域的面积来判断这个像素是否为兴 

趣点，由于不存在微分计算，因此算法对噪声较不敏感，但是 

其几何门限参数的设定严重影响兴趣点提取的质量，且参数 

的确定多靠人工启发式的方法。DOG算法L4 使用了不同尺 

度的二维高斯差函数与图像进行卷积，在卷积后的图像中将 

局部最大值的点标记为兴趣点，由于噪声会影响D0G函数 

卷积运算，因此会导致局部最大值偏离原兴趣点位置，造成判 

断误差 。 

结合机器学习，根据利用已有的数据来改善 自身算法的 

性能的特点，学者们提出了许多基于机器学习的兴趣点检测 

算法。FAST算法L6]利用ID3算法建立的决策树判断了以像 

素为中心、半径为3像素的圆形模板的16个边缘像素的灰度 

变化情况，认为这16个边缘像素中如果存在连续的12个像 

素的灰度值比中心像素的灰度值大或小，那么中心像素就为 

兴趣点；FAST算法利用决策树根据几个边缘像素的灰度变 

化情况来判断当前点是否为兴趣点，所以在速率和运算代价 

上表现出众，但是由于检测的像素点数目太少，因此抗噪性能 

不强[6]。NNSIC算法『7]通过建立神经网络来判断输入的点 

是否为兴趣点，其用于训练的样本中兴趣点度数都为 45。的倍 

数，虽然神经网络可以模拟高度的非线性过程，并很好地处理 

分类问题，但是由于输入的训练样本有限，对于样本角度不是 

45。的倍数的兴趣点判断错误率较高[7]。GNG-C算法I8]通过 

建立 GNG神经网络l9]来对输入的参数化的曲线进行聚类， 

之后通过聚类后相邻点之间的角度来判断是否为兴趣点，由 
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于需要提取图像的边缘且对边缘进行聚类学习，因此该算法 

速率较慢l_8]。 

对于现有的基于机器学习的兴趣点检测算法而言，确定 

兴趣点特征 的方法不够理想。在理想状态下，兴趣点检测算 

法可以自主地确定兴趣点的特征，而不是花费大量时间去启 

发式地设计特征，且这种手工生成的特征(Hand—Engineered 

Features)泛化能力不强 ，对实 际的兴趣点检测中存在的噪 

声、光照变化、传感器差异等干扰的适应能力弱。 

非监督特征学习(Unsupervised Feature Learning，UFL) 

在近期的机器学习领域得到了重要的应用。非监督特征学习 

的主要目的是从无标签的数据中学习用于表达数据的特征 ， 

良好的特征应对输入的数据具有选择性和鲁棒性l-1。。；对于图 

像而言，好的低层特征不仅可以用于图像去噪、图像分割和图 

像重建，还可用于构建高层特征_1 ，而这些高层特征可以完 

成图像识别、图像分类等复杂任务。针对启发式确定特征造 

成算法的泛化能力不强的问题，本文结合非监督特征学习算 

法自主学习图像特征的特性，提出了一种基于非监督特征学 

习的兴趣点检测算法(Unsupervised Feature Learning based 

Interest Point Detection，UF ID)。图像的特征由非监督特 

征算法自主提取，对比实验结果表明本文提出的基于非监督 

特征学习的兴趣点检测算法的泛化能力较好。 

2 基于非监督特征学习的兴趣点检测算法(UFI，m) 

对于兴趣点而言，由于其像素值在时空邻域变化较大，所 

以相对于像素较为平滑的区域而言，兴趣点对图像特征的响 

应会更为强烈。本文基于兴趣点对图像特征响应较为强烈的 

特性 ，结合非监督特征学习算法可以自主地从无标签的样本 

中提取特征的思想，提出了UFL-ID兴趣点检测算法，算法描 

述如下 ： 

(1)利用稀疏 自编码器提取图像特征 ； 

(2)对提取的图像特征进行信息量和各向同性评价； 

(3)利用特征的卷积响应及特征评价参数寻找图像中的 

兴趣点。 

2．1 提取图像特征 

在提取图像特征步骤中，为了解决普通 自编码器在提取 

图像特征时存在的不适定问题，使用添加了稀疏正则项的自 

编码器——稀疏自编码器来提取图像的特征。 

2．1．1 自编码器 

自编码器(Auto-encoder)[ 是用于数据降维和特征提取 

的双层神经网络，第一层是由输入层和中间隐层节点组成的 

编码层，第二层是中间隐层和输出层节点组成的解码层，编码 

层输入节点的个数与解码层输出节点的个数相等。对于样本 

图像，将其构造为一系列nXn的像素块样本f(x，j，)，之后利 

用自编码器提取出图像的特征。输入信号f(x， )经过编码 

器后得到编码信号fenc(f(x， ))，编码信号可以看作是输入 

信号的表示，之后通过解码器将编码信号解码得到解码信号 

fdec(fenc(f(x， )))。通过不断调整编码器和解码器的参 

数，使得fdec(fenc(f(x，．y)))≈_厂( )，这样就可以将隐含 

层Fk看作对输入层f(x， )的特征的提取，达到对f(x， )学 

习特征的目的。自编码网络示意图如图 1所示。 
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图 1 自编码网络示意图 

自编码器的隐含层、输出层的激活函数可以表示为： 

F—S(f(x， )；训，6) (1) 

，( A
， )一S(F；WI，6，) (2) 

其中 S为 sigmoid函数 ： 

s(z；叫，6)=再  (3) 

由于sigmoid函数的输出范围为[O，1]，为了使 ， (， 

(1z， ))≈-厂( ， )，在输入像素块 f(x， )时将 f(x， )的值规 

范化到[O，1]之间。 

求解自编码器 ． (，( ， ))的参数的方法是依据网络的 

损失函数使得 自编码器参数在解空间中梯度下降。 

自编码器 ， (，( ， ))的损失函数为： 

1 × n 1  ̂

J(w，6)一 (专ll ，6( ( ， ))一fi(x， )lI )+ 
、 r一 1 ， + I 

鲁∑ ∑ ∑( ’) (4) 
厶 =1 = l j 1 

其中，k表示特征层节点的数目，L一3表示层的数目，S 表示 

第z层的节点数目，其中Sl= ×7z，S2：忌，S3一 × 。 

式(4)中第一项代表输出层与输入层的均方差，表示模型 

的误差 ；第二项是权重衰减项，其作用是减少权重的幅度 ，防 

止模型出现过拟合；系数 表示权重衰减项的权值。 

2．1．2 添加稀疏 正则项 

图像构成的复杂性、不确定性以及噪声干扰使得神经网 

络参数求解问题不适定，神经网络的参数收敛会不确定或者 

不稳定。为了解决自编码器参数求解的不适定问题，可以在 

求解模型中引入正则化(Regularize)方法。 

对于自编码器而言，添加正则化的求解模型为： 

 ̂ ^ 

( ，6)一min{J(叫，6)+I6 ( ，6)) (5) 

其中，第二项为正则项， 为正则化参数，用于控制误差项与 

正则项的平衡； (叫，6)为理想情况下先验的正则化函数。在 

添加了正则项后，就可以将不适定问题转换为适定。 

在求解图像的不适定问题的模型建立的过程中，正则项 

的构造包含了图像的先验信息。在正则项的构建方法中，稀 

疏表示得到了较为广泛的应用_1 。稀疏性是指将图像信号 

表示为一组基的线性组合时只需较少的几个基就可以将信号 

线性表示出来的特性，其揭示了图像主要几何结构的特征与 

分布。稀疏性有助于获取数据样本中高相关性L1 ，对于图像 

而言，高相关性意味着像素块可以被表示成少量基本元素的 

叠加，在图像中这些基本元素可能是点、线或者面。稀疏特征 

在像素块中的表现如图2所示。 



 

『 中所 的像素块中烈川 r t0个特征的：{个特征表现 

2 稀疏特征在像素块中的表现 

一 种构建稀疏正则项的方法是计算稀疏常数 p与第j(jE 

[1． ])个隐藏神经元对于输入样本的平均活跃程度p，的KI 

离 。其中p，为： 

一  

， 

·  )：uI ·6 ，) (6) 

这样 町以僻刮稀疏正则项的表达式为： 

p)2KL(~J J p ) (7) 

其『fl 一收取ffi为 3．KL为 KI 距离，其表达式为： 

KL(p )=plog + (1+，))1og( ) (8) 

J(J， l— ， 

这 通常使p等下 一个接近 0的数(一般为 0．01)。则添加了 

j KI 距离的稀疏正则项的网络损失函数为： 

．
， (u，．6) 

一

．f( -6)+卢~KL(p ll p，) 
一  

(1， (_ Lv)) (1fA ll!)+ 

专 I， s! c叫∥ + (plogg 十c +P， —争 
， 

(叫； ) + 十(】+lD’ 

log( )) (9) 
l )』 

得刮神经 『稠络 的损 失 数 之 后，可以通 过 BP(Back 

Propagation)算法计算损失函数对于网络中权重的偏导数．之 

后词过梯度下降法对网络权重进行训练。通过训练．得到了 

稀疏一编码器输入层到隐含层(特征层)的参数 叫 ，b“ 。 

2．1．3 可视化特征 

僻到训练 稀疏 F{编码器的参数 l【l ．b“ 后．对于特征 

层的第 -J_个节点 ．使得节点最大激活的输入 (．r— )代 

表 r样小在此编码节点的可视化特征。『}{丁求解 (，r’ ) 

是平],Lfii】题 ，为r使解非平儿，必须添加限制条件，这里限制 

(n-v)模长最大值『占l定为 ， 

j J／ (r． )l{--_，， (10) 

由下s函数为递增函数。要使得 (，h )；叫 ．6{ ) 

最大．则等价于使得耽，【l】·．， (h )最大，由向量点乘公式得 ： 
u 。 ” ·

．

／ (hLv)一 {叫 {J× 
．  ( r' )ll×cos(0) 

一 lI ” × ，×cos(O) (11) 

其lf1．口为 k f，(r． )的失角，当 fj一0即 ”向量与 厂J 

(h v)向量同向时 ℃c一：”· (．r_-v)达到最大．F}1此可得编码节 

点 叮视化特征为： 

‘·r． ’一南 ’ ／ (12) 
之后．将可视化特征 (． )作为稀疏自编码器从图像 

巾r{主提取的特 。 

2．2 评价特征 

稀疏 自编码器从图像中自主提取了特 _／ (． ) ．从 

信息量和各项同性对 (．hLv)进行评价。 

2．2．1 信息量评价 

衡量信息量的一个重 耍指标是熵 ， (h )的熵 H 的 

汁算式为： 

H，1j ax ， 一一 ∑ pr,logpr, (13) 

其巾． 代表罔像块 厂⋯ (．r1 )中灰度分级的数 日，／)一代表 

笫 灰度级 {现的概率。信息熵 H ． 代表了图像块 

(． )所含的信息量，H，一x“ 越大说明同像块 l／ (r．．v)所 

禽的信息量越多，通过计算 H x．． 可以得到提取的缚种特 

征信息量的多少。这里使用归一化的熵 作为对编码节点 

j的特征的信息培评价： 

v 一—  _  (1_1) 
max(H x( 

， 、，)
) “ “ 

2．2．2 各向 同性评价 

各向同性是指冈像特征在同一图像中的分量不会【夫l为方 

向的变换而变化的特性，即同一特征在不同方向所得到的性 

能数值相同。为了评价提取特征的各向同性，本文他』}J了任 

意方向的自市f{_炎值进行评价 }。白相关值的计算公式 ： 

E ·x{．． )一∑ ( ，t，)(，( + ht斗 y)一』(“． ·))： (15) 

其Ifl'』( )表示在图像块 ( _y)中滑动的子窗f1．℃ct(“， 

t-)是子窗口大小的高斯窗函数．，代表图像的灰度值．通过子 

窗口 ，在图像内不停滑动，汁算}lI图像仟意方向的白卡l{关值。 

，(“+．h 7．,q-y)可以用二阶泰勒函数进行近似： 

，(“+ r。t十 )≈』(“，t，)十』，(“，t，)．f’+f、(“， ￡一) (1 6) 

其中 ，和 J 足 ，在．r和 方向上的梯度，罔像的 『1卡f】荚值 

可以写为 ： 

F， x(，川≈ ∑ (“．t，)(』 (“．t，)． ’一， (“， ·)v)： 

一 ( f’，ly)M (．r， ) (17) 

M 为二阶矩阵： 

M一 ( ，)『_ 。 ，‘ 川、 ‘ )_ 
LI (“-t，)』 (“。t。) Jj，( ．℃t) 

(18) 

若 ， !是 M 的特征值．则当 和 A 十分接近}Ilf．说明 

像在不同方向上 自相关值的差别较小，进而说明特征罔像 

各向同性性能较好 。这里使 }钉平方倒数来量化 。， ： 

一  ．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．． ．．．．．．．．．．．．： ．．．．．．．．．．．．．． ．．．．．．．一  丁m('∈，?(M )一 4×Det(M ) (19) 

其I}1．Trace(M)代表矩阵 M 的迹．Det(M)代表矩阵 M 的行 

列式．之后将归一化的平方倒数 作为埘编码节点j的特 

征的各向同性评价 ： 
f) 

一 (2o) 

2．3 检测兴趣点 

现通过稀疏 自编码器提取了图像的 是个特征．并依{)苦信 

息最和各向同性对特征进行评价 ，得到了评价参数 ．接下来 

利朋兴趣点选取比例 尺 特征 ( ，．y)干̈特征评价参数 V 

来俭测兴趣点。 

『扫于卷积表示了两个函数所重叠的 ， 此本文使』}lj特 

征作为卷积掩膜，对罔像进行卷积运算来表永冈像巾一点存 
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此特征上的分量。对于待检测的整副图像 IMG( brig，Y )以 

及特征 广 (． )而言，其对应卷积运算为： 

(1一 fM G(1r ，yl, )*
． 

(．r' ) 

一 ∑
一

IMG(． ’im 一 ，j， 一 ) ( ，77) (21) 

其中， 为f (． )掩膜所在的领域。在对图像和每个节点 

编码的特征图像进行卷积运算后，得到了 k个卷积特征图。 

之后定义 p( ，Y )点的兴趣点响应函数为： 
女 

R(p)一∑G( ， ) (22) 

其中， 和 为第 个特征的熵评价值和各向同性评价值。 

得到兴趣点响应函数后，将点依据响应值排序，定义响应 

值最大的前 I IMGl×尺 个为兴趣点。 

UFL-ID算法描述如下。 

算法 1 UFI，ID 

输入：图像 IMG、像素块大小 n、兴趣点选取比例R 特征提取数目k 

输出：图像 IMG中的兴趣点集合 

Stepl 将图像 IMG分割为一系列 n×ll大小的像素块，将像素块集 

合记为 patch，并将 patch中的元素大小归一化N[o，1]。 

Step2 

Step3 

Step4 

Step5 

Step6 

Step7 

Step8 

建立稀疏自编码器，输入层和输出层节点个数为 n×n，特征 

层节点个数为 k。 

用patch训练稀疏自动编码器。得到输入层到特征层的权重w“ 。 

利用 w“’计算特征 fm (x，y)。 

计算特征 P (x，y)的评价参数 V。 

将 f (x，y)与IMG进行卷积运算得到卷积特征图 C。 

由c和 V计算图像中每一个像素的兴趣点响应 R。 

对图像中每一个像素进行 3×3像素领域的非极大值抑制后， 

将像素点依据响应值排序，提取响应最大的前l IMG I×R 个 

放入集合 INTP中。 

Step9 返回集合INTP。 

3 重复性评价 

对于一种兴趣点检测算法，通常对检测出的兴趣点进行 

重复性评价_l ，以此来判断算法的性能。 

对于同一空间物体的不同平面图像而言，兴趣点重复性 

是指用不同图像描述同一空间点时在不同图像中复现的特 

性，兴趣点重复比例越大，说明有越多的空间点在不同图像中 

复现，进而说明了兴趣点提取的质量越高。假设现有空间点 

P。 在图像 J 和j 上的投影为P，和P ，那么有： 
一 HJiP (23) 

其中，H 是图像 ，，到J，的投影变换。 

如果 P 和P 都在图像 j 和 J 上分别被标定为兴趣点， 

那么就判定 P，和 P，为重复的兴趣点。由于图像 f 和 J，对 

空间点 P的描述存在尺度、3D角度、灰度等指标的不同，因此 

存在一定误差，故定义 P 和P 重复： 

( ，p ) ed一』 。， 盯‘H Pis repeated ， < (24) ( ，声 ) 一{ 。 (24) 
‘ 一 【false。 else 

其中，￡表示容许误差距离．dist(d，6)表示点 a与b的距离。 

设在图像 J 和 j 上检测出兴趣点集合 P 和 P ，那么点 

A∈ 在 J 上投影为Do一{ ldo—HJ p ，P EPi}，PJE Pj 

在 J 上投影为D 一{ I 一H P ， E PJ)，则对于图像 J 

和 J，，重复的兴趣点集合 D( ￡)为： 

D( ，J；￡)一{(cI| ， ，)ldist(d ，p，)<￡，d ED¨d ED，} 

(25) 

”http：／／fastcorner．wordpress．com／2010／09／09／fast—faq．html 

http：／／www．robots．ox．ac．uk／-vgg／research／affine／index．html 
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对于图像 』，和J，，提取的兴趣点的重复比率 R，为： 

Ro一 

可以使用兴趣点的重复比率对兴趣点检测算法的性能进 

行评价。 

4 实验结果 

实验讨论了 UFI 一I【)算法的特征数 k对兴趣点数 目、重 

复率和速率的影响；同时为了横向比较不同兴趣点算法的性 

能，将 Harris，SUSAN，FAST12，FAST9，13()(；与本文提出的 

UFI』-ID兴趣点检测算法进行了比较。实验中算法所使用的 

参数如表 1所列。所有检测算法的非极大值抑制窗口为3×3 

像素(除 SUSAN算法之外)。重复容许的误差距离 ￡为 3像 

素。 

表 1 兴趣点检测算法使用的参数 

模板半径 3．5像素 

核值相似判定闯值 l5像素 

高斯窗方差 2 

高斯金字塔层数 

高斯金字塔尺度 

检测高斯差方差 

3像素 

3像素 

O．7 

图 3为 UFL-ID算法在“lean”图像中提取的兴趣点效果 

图，可以看出，该算法成功标记出了图像中灰度值变化较大的 

区域。 

图3 UFI，ID检测兴趣点效果图(P4征数目k=4O。兴趣点数曰为 500) 

实验使用了“box”和“junk”“以及牛津大学 vgg组 的数 

据集测试算法的重复性，数据集包含了若干张同一场景的不 

同角度的照片，这些照片之间有较大的扭曲、旋转、形变、模 

糊、光照变化．可以模拟真实情况下图像的情况。 

4．1 评价特征 

在重复性测试中，讨论了UFI，ID算法的特征提取数 目k 

对重复率的影响，之后横向对比了不同兴趣点检测算法的重 

复率和抗噪能力。 

4．1．1 特征提取数 目对重复性的影响 

对于神经网络而言，确定隐含层节点数 目十分复杂。输 

人或输出节点数目、训练样本数 目、样本噪声、激活函数的选 

取等都会对最佳隐含层节点数 目产生影响。对于大多数情况 

而言，在理论上没有可行的方法用来确定最佳隐含层节点数 

目_1 。如果隐含层节点数 目过少，会因欠拟合而造成较大的 

训练误差；如果隐含层节点数目过多。就会因过拟合而造成网 



络的泛化性能降低 ” 。 

同 4 特征提取数目对重复率的影响(测试数据集为 box数据集) 

在稀疏 自编码器中，隐含层的数目决定了特征选取的数 

目，进而对兴趣点提取的质量产生影响。由图 4可以看出．从 

40开始，隐含层数 目的增加对兴趣点重复率的影响开始变 

小，这是由于兴趣点是较低级的特征，对图像的描述是较为底 

层的，因此只需要少量的基就可以将其线性表示 。如图 5 

所示 ，当特征提取数 目为 6O时，稀疏 自编码器提取了很多 

彼此较相似的特征 ，这些特征对计算兴趣点响应值的影响 

是相近的。 

陶 5 特征提取数目k=60时稀疏自编码器提取的特征(其中与第 

一 个特征相似的特征用白色框标注出) 

4．1．2 算法重复性比较 

为了更客观地对 UFI 一ID算法的性能做出评价，本文将 

Harris，SUSAN，FAST12，FAST9， 与 UF1 一ID算法进 

行了比较，如图 6所示．可以看出各算法的平均重复率在兴趣 

点提取数目达到 500时趋于稳定。 

(a)“box”数据集实验结果 (b)“junk”数据集实验结果 (c)“gra{”数据集实验结果 

(d)“bark”数据集实验结果 (e)”bikes”数据集实验结果 ( boat”数据集实验结果 

(g)“leuven”数据集实验结果 (h)“trees”数据集实验结果 ( ubc”数据集实验结果 

(j)“wall”数据集实验结果 

图 6 算法重复性随兴趣点提取个数的变化(测试各数据集时，UFI，ID算法的特征提取数 目k=40) 
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4．1．3 图像噪声对重复性的影响 

为了测试兴趣点检测算法的抗噪能力，实验还对图像添 

加高斯噪声，结果如图 7所示。 

(a)“box”数据集实验结果 

喋 户 标准 羞 

(b)“junk”数据集实验结果 

罔 7 兴趣点数量为500且 一40时高斯噪声对重复性的影响 

由图 7可以看出，由于用于检测兴趣点的特征是从图像 

中自主提取的，因此 UFI，ID算法的抗噪能力最好 ，但是随着 

噪声的增加．算法提取的特征的边缘特性会趋于不明显，如图 

8(c)所示，这就造成了检测的兴趣点的质量下降。 

图8 不同高斯噪声下 UFI 一ID算法提取到的特征 

Harris算法计算了区域的灰度误差总和，所以抗噪能力 

也较出色。而 FAST算法只考虑了周围几个像素，所以抗噪 

能力较差。SUSAN通过判断核值相似区(Univalue Segment 

Assimilating Nucleus)像素的数 日来确定是否为兴趣点，但由 

于噪声会污染图像．这就造成了模板核内的噪声像素会被误 

判属于核值相似区。如图 9所示，噪声污染了原本不是兴趣 

点的模板核，使得核值相似区像素数 日达到阈值，从而对兴趣 

点造成了错误的判断。 

时间，测 试 计算 机 CPU 为 Inter(R)Core(TM)i7—4790 

3．6GHz，测试平 台为 MATI AB R2014a。测 试的数据集为 

“box”数据集。速率测试实验横向对比了不同兴趣点检测算 

法的运行时间，兴趣点提取数目为 500。在测试 UFI 一ID算法 

时，特征提取数日是一40，由于图像的特征只是从第一幅图像 

中提取的．因此用于提取图像特征的时间没有被计算。 

表 2 速率测试结果 

box数据集(14幅图片) 时间(s) 

UFI 一ID算 法 

Harris算法 

FAST12算法 

FAST9算法 

D( 算 法 

SUSAN算法 

17．875 

33．940 

2L 317 

14．227 

32．756 

80．688 

从表 2可以看出，FAST算法的速率最快，本文提 的算 

法次之，这说明本文的算法可以高效地对图像中的兴趣点进 

行检测。 

结束语 本文基于兴趣点对图像特征响应较为强烈的特 

性 ，结合非监督特征学习算法可以自主地从无标签的样本中 

提取特征的思想，提m了 UFI，ID兴趣点检测算法。 

UFL—ID兴趣点检测算法还有如下不足： 

1)由于非监督特征学习提取的是罔像的底层特征，而这 

些特征多为边缘特征(见图 5)，因此造成了提取的兴趣点的 

边缘响应比较强烈； 

2)仪从特征的信息量和各向同性去衡量特征的质量是不 

完善的； 

3)虽然可以通过预先训练的方式将特征提取步骤与兴趣 

点检测步骤分离以提升检测速率，但是构成不同图像的底层 

特征有所差别，如在图 8中．对图像添加不同强度的噪声会导 

致图像稀疏特征的改变；对于差别较大的不同图像而言，如果 

使用同一组特征进行兴趣点检测，会在一定程度上造成兴趣 

点提取的不准确； 

4)由稀疏 自编码器提取的特征为图像的稀疏特征，但是 

UFL-ID在计算兴趣点响应值时将所有特征卷积响应值都加 

入到兴趣点响应值的计算中，会造成兴趣点提取质量的下降。 

对于 UFI，ID算法，还可以用以下改进措施来提升算法 

的性能 ： 

1)寻找新的构建图像特征的方法来提升算法泛化能力和 

性能 ，降低算法对边缘的响应； 

2)对于特征的评价，可以引入更加完善的评价措施； 

3)精简特征卷积响应值并加入兴趣点响应值的计算； 

4)对算法进行并行化优化以节省算法运行时间。 

为了方便对算法进行更多测试．UFI ID算法源码已在 

https：／／github．com／Zlaien开放。 
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