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基于奇异值分解的宽基线图像匹配算法 

岳思聪 郑江滨 赵荣椿 

(西北工业大学 西安 710072) 

摘 要 图像匹配是计算机视觉中许多应用研究的基础。窄基线匹配技术虽然较为成熟，但是解决能力有限，不能处 

理较大的尺度、旋转、亮度以及仿射变化引起的宽基线图像序列的匹配。针对宽基线图像序列匹配的特点，在分析传 

统 SVD匹配算法不足的基础上，引入具有尺度和旋转不变性的特征，改进邻近矩阵的度量方式，设计了一种新的基于 

奇异值分解的宽基线 自动匹配算法。通过对比实验表明，该算法性能优于基于 SIFT距离的匹配器和原 SVD 匹配算 

法，对于存在较大的尺度、旋转、亮度等宽基线变化的图像序列，能够 自动获得更多的正确 匹配点对和较高的准确性 ， 

鲁棒性强，甚至对视 角和仿射变换也有一定的适应性。 
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W ide-baseline Image Correspondence Based on Scale and Rotation Invarian t Feature 
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Abstract Image corresp0ndence is a key problem in computer vision．Although many matching technique in short-base— 

line have been developed，the wide-baseline c0rrespondence problem with large scale，rotation，illumination and affine 

transformations is still not tackled very wel1．The paper proposed a new SVD matching method to achieve large number 

of accurate point correspondences between uncalibrated image sequences of the same scene for wide baseline．Normalized 

cross correlation between scale and rotation invariant features was introduced and the proximity matrix was redefined to 

improve the performance of robustness and reliability．Experimental results show that the proposed SVD matching 

method can be used for severe scene variations and provide evidence of improved perform ance with respect to the SW I" 

distance matcher and the previous SVD matching algorithm． 
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1 引言 

图像匹配是计算机视觉中的核心研究课题，在基础矩阵 

估计、图像拼接、运动分析与跟踪、目标分类与识别 以及三维 

结构重建等应用研究中都得到了运用。它通过在三维场景的 

多幅图像之间准确建立起图像点的对应关系，为后续的研究 

和应用奠定了基础。同时，图像匹配又是计算机视觉研究中 

的一个瓶颈问题，目前许多重要的理论研究都是在假设宽基 

线匹配问题已经解决的前提下展开的，因而实现精确的宽基 

线自动匹配成为当前计算机视觉中的研究热点 。 

解决图像对应点匹配问题的方法主要有：1)基于图像窗 

内灰度信息的方法，如最小方差算法[13、基于确定性退火的算 

法_2]等；2)基于特征比较的算法，该方法是在若干假设或约束 

下通过获取点的局部或全局特征，如空间分布特征、变换域特 

征等，而后通过比较特征向量获取对应关系_3 ]。基于灰度的 

匹配算法对噪声敏感，区分能力差，不能适应宽基线变换的匹 

配，因此基于特征的匹配技术研究得到了更多的关注。 

用于图像匹配的不变量特征，可分为全局特征和局部特 

征。全局特征如互信息、Hausdorff距离、Hu不变矩等，这些 

方法虽然经典，但它们要在图像的全部空间内进行搜索，计算 

量太大，而且不能反映局部特征。局部特征的提取则分为两 

步：提取兴趣点和计算特征描述符。其 中以 Lowe提 出的 

SIFT特征最具代表性_7]，它对于尺度、旋转、噪声等都具有不 

变性 ，甚至对亮度、仿射变换也具有一定的不变性，在存在噪 

声和遮挡情况下也可鲁棒地识别 目标。MikolajczykcBj比较了 

各种局部特征。实验表 明，对于尺度、旋转、噪声、仿射等变 

化，基于 SIFT特征的距离匹配器的性能要优于其它局部特 

征 。 

SVD匹配方法最初由 Scott[9]引入到图像匹配领域，通 

过构造图像特征点之间的邻近矩阵，并进行SVD分解来获得 

对应关系；后来PiluE 。。提出在构造邻近矩阵时加入相似性度 

量的约束，以提高算法的鲁棒性。SVD算法具有简单高效的 

优点，不需要显性设定阈值参数即可得到对应关系，而且算法 

本身包含了最近邻、排异性和相似性的匹配3原则。但是在 

宽基线条件下，这些 SVD匹配算法的性能明显下降，其原因 

主要是所采用特征不具有抵抗尺度、旋转、仿射等变换的能 

力，以及邻近矩阵中度量方式的选择和表达形式的问题。本 

文针对 SVD匹配方法的不足，采用旋转、尺度不变的SIFT  
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特征，重新设计邻近矩阵的度量方式 ，实现了鲁棒的宽基线条 

件下的自动匹配。实验表明，本算法能够获得更多的正确匹 

配点对，对宽基线有更好的鲁棒性能，同时避免了阈值参数选 

择的难题。 

2 SVI)匹配方法 

Scott和 Longuet-Higginsl9]最先将奇异值分解引入到图 

像匹配之中，他们利用奇异值分解的特性，提出了一种简单而 

又直接的 SVD匹配方法，既满足最近邻匹配原则，又满足了 

排异性匹配原则，即一对一原则。 

设 ^和 为同一场景图像序列中的两幅不同的图像， 

分别包含 m和，z个特征点 A (i一1，⋯，m)和 B，( 一1，⋯， 

)。SVD匹配算法分为 3个步骤： 

1)建立邻近矩阵 G∈Mm⋯ 

G，一e-荡／ i一1，⋯ ，m， 一1，⋯ ，7／ (1) 

矩阵采用了高斯权重函数， 一 ll A —B『Il表示特征 A 

和B 之间的欧式距离，由此得到的邻近矩阵 G是正定的。 

该邻近矩阵是整个匹配算法的核心，能够起到点对间匹配强 

度的度量作用。在Scott的 SVD匹配中，直接使用了特征点 

之间的平面坐标距离作为度量，随着点对之间距离的增加， 

G，的取值从1到0单调下降。参数 则控制着匹配点对之间 

距离变化的范围，较小的 产生的匹配必然在局部小邻域内， 

而较大的 则允许匹配点对之间有较大的距离变化。 

2)对邻近矩阵 G进行奇异值分解。 

G----tr1)V~ (2) 

3)计算匹配矩阵 P。将式(2)分解得到的对角矩阵D中 

非零对角元D 置为 1，记新矩阵为 E，由下式计算得到匹配矩 

阵 P： 

P：晒 VT (3) 

由上式可以看出，匹配矩阵 P与 G大小相 同，但是经过 

计算后的矩阵 P已经隐含了匹配信息。如果 既是 i行的 

最大值，又是 列的最大值，那么表示特征 A 和特征 匹配 

成功，否则A 和Bj匹配失败。文献[9]证明了匹配矩阵P的 

行向量是互相正交的，而且奇异值分解能够使 G的迹取得 

最大值，从而有效地找出最小均方距离意义下的点对映射关 

系 。 

但是由于图像坐标之间的距离度量有很大的局限性和不 

稳定性，导致 SVD方法在实际图像匹配中失败。Pilu~ ]在此 

基础上，采用以特征点为中心的图像窗为特征，计算点对之间 

的归一化相关度量，对邻近矩阵G进行加强，使邻近矩阵G 

的元素包含两个部分：高斯距离度量和相似性度量，从而将相 

似性匹配原则嵌入到邻近矩阵G中。Pilu方法的邻近矩阵G 

定义为： 

G 一 e一 ／2a"z (4) 

一 ∑
1 st dv(A糍std v(B (5) Z× ) ，) 

其中mean()是均值 ，stdv()是标准差 ，G，是图像窗之间的归 

一 化互相关度量，取值范围为[一1，1]。因此 仍然在[O，1] 

之间取值，两点之间距离越近，局部图像相似度越高，则 G，值 

越大。相似性度量能够消除一些坏点引起的错误匹配，虽然 

实际匹配效果有一定提高，但是其选取固定大小和方 向的图 
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像窗，非常容易受到噪声、尺度、旋转和仿射变换的影响，使得 

算法无法适应实际图像序列中的宽基线变化。 

3 基于不变量特征的SVD匹配 

尽管 Pilu对SVD匹配算法进行了改进 ，但是匹配效果仍 

然不佳。当存在较大的尺度、旋转和光照变化时，错误匹配会 

急剧增加 ，若是存在仿射变形的情况，匹配结果则更差。究其 

原因，从度量点对匹配强度的邻近矩阵不难发现，它们均使用 

了图像坐标之间的欧式距离作为邻近矩阵的匹配度量，而且 

是相似性与距离乘积的度量方式，这就导致邻近矩阵非常容 

易受到点对间平面距离大小的影响。例如匹配点对A 和B 

的相似度稍大于A 和B 但A 和Bjz之间距离却远小于A 

和B 之间的距离，这样通过 SVD分解很可能产生 < 

P ，导致 A 和B，e的错误匹配。也就是说，造成匹配性能下 

降的根本原因是所选取的特征和邻近矩阵的度量方式，而不 

是 SVD匹配方法自身存在缺陷。同时也说明了邻近矩阵是 

SVD匹配算法的核心。 

本文针对以上不足，引入具有尺度旋转不变的 SIFr特 

征，用 SIFT特征的归一化互相关度量取代空间距离度量，而 

邻近矩阵不采用 Pilu改进的两种度量相乘的方式，而使用 

Scott算法中单一度量的高斯权重模型，以获得对尺度、旋转 

和光照具有鲁棒性的图像匹配。 

3．1 SIFt特征 

SIFT(scale invariant feature transform)特征描述子[ ]是 

Lowe在总结了现有的不变量特征技术的基础上提出的一种 

基于尺度空间的、对图像缩放、旋转甚至仿射变换保持不变性 

的图像局部特征描述算子。生物视觉理论认为，生物大脑视 

觉皮层中的复杂神经元细胞对图像梯度的方向和空域频率信 

息响应非常强烈，相反地，对梯度的位置信息敏感度不高。因 

此 SIFT特征描述子利用特征点邻域图像窗口内梯度的方向 

统计直方图来构造特征描述向量，有效提高了特征描述子对 

图像尺度变换 、旋转变换、视角变换和仿射变换的鲁棒性。 

SIFT特征提取包括 4步： 

(1)尺度空间极值检测 ，以初步确定关键点位置和所在尺 

度。通过构造尺度空间的高斯金字塔，并搜索高斯差分图像 

(DOG)的局部极值作为关键特征点。 

(2)通过拟合三维二次函数以精确确定关键点的位置和 

尺度，定位精度可以达到亚像素级，同时去除低对比度的关键 

点和不稳定的边缘响应点，以提高抗噪声能力。 

(3)确定关键点的方向。在关键点所在的尺度上，利用关 

键点邻域像素的梯度方向分布特性为每个关键点指定方向参 

数，使算子具备旋转不变性。实际计算时，在以关键点为中心 

的邻域窗口内采样，用直方图统计邻域像素的梯度方向。直 

方图的峰值则代表了该关键点处邻域梯度的主方向，即作为 

该关键点的方向。 

(4)生成 SIFT特征向量。首先将坐标轴旋转为关键点 

的方向，以确保旋转不变性。然后在对应尺度的图像上以关 

键点为中心取 8×8的窗口，每 2×2的小块上计算 8个梯度 

方向的直方图，即可形成一个种子点。每个关键点由4×4共 

16个种子点来描述，这样对于一个关键点就形成 128维的 

SIFT特征向量。此时SIFT特征向量已经去除了尺度变化、 

旋转等几何变形因素的影响。这种邻域方向信息联合的思想 



增强了算法抗噪声的能力，同时对于含有定位误差的特征匹 

配也提供了较好的容错性。 

3．2 基于 SIFT互相关度量的 SVD匹配 

SIFT特征是一种非常有效的局部特征变换，Mikolajczyk 

在文献E83中比较了各种局部特征描述的匹配性能。他指出， 

对于旋转、尺度、视角等多种变化，SIFT算子的性能要优于其 

它特征 。这正是宽基线匹配所需的不变性特征。但是 Miko— 

lajczyk的实验也指出，SIFT特征仅对线性光照变换具有不变 

性 ，对于一般的光照变化比较敏感 ，其性能明显下降。因此， 

本文选取归一化互相关度量(NCC)来弥补此缺陷，NCC既能 

够度量两个特征向量的相关程度 ，又可以消除亮度变化的影 

响。 

邻近矩阵 G中点对间的平面坐标距离度量在理论上是 

有效的。因为当其他相似条件完全相同时，认为距离上最近 

的点就是正确匹配且合理的，这满足了理论上的最近邻匹配 

原则。但是这在实际图像匹配中不一定有效，一是除了距离 

之外的其他条件完全相同的情况出现的可能性非常小，二是 

随着基线的增大，正确匹配点对之间的距离变化范围会随之 

增大，有些理论匹配点对之间很可能出现较大的平面位置差 

异 ，这样最近邻原则就不再适用。因此本文使用 SIFT特征 

的归一化互相关度量取而代之。此时邻近矩阵G表示为 

G —e一(—1-- c．．，2／ 
一 1，⋯ ，m， 一 1，⋯ ， 

一  盟  

(6) 

(7) 

其中mean(S)是 S的均值，stdv(S)是 S的标准差 ，G，是 SIFT  

特征之间的归一化互相关度量，它描述了两个点特征向量之 

间的相似程度。SIFT特征 自身具有尺度和旋转不变性 ，加之 

抗噪声强的优点 ，使得邻近矩阵的匹配度量更加稳定，对宽基 

线的多种变化具有较强的适应能力 ，进而提高了整个匹配算 

法的鲁棒性。 

高斯权重函数实质上起到单调映射函数的作用，通过高 

斯权重模型使得相似度量之间的差异更加明显，有利于正确 

匹配的产生。基于上式定义的邻近矩阵 G，对其进行 SVD分 

解，按照 2节中的方法计算匹配矩阵 P，最终由P确定特征点 

的对应关系。如果第一幅图像中的A 和第二幅图像中的B， 

匹配，那么 P 必须同时满足两个条件。条件(1)：P 既是 i行 

的最大值，又是 列的最大值 ；条件(2)：设 P f和 P 分别是 i 

行的最大值和次大值，P 和P 分别是J列的最大值和次大 

值，那么0．5 > 且0．5Pf > ，。 

4 实验结果及分析 

为了验证本文提出的新 SVD算法(N-SVD)的性能 ，我们 

对包含旋转 、尺度(焦距)、光照和仿射等不同基线条件变化的 

场景序列进行匹配测试，并与文献E83中的基于 SIFT 距离的 

匹配器(S-Dist)和 Pilu的SVD匹配算法(P-SVD)进行对比实 

验。部分实验图像如图 1所示，所有实验均以每个序列的第 

0帧图像作为参考图像，后续图像与其进行匹配，同时使用鲁 

棒估计的单应 H来判断匹配点对是否正确。 

图 2给出了 Boat序列的实验结果曲线 ，该序列由 1O帧 

图像组成 ，包含了不同程度的旋转和尺度变换。从图中可以 

看出，本文算法的正确匹配数均高于 S-Dist和 P-SVD。尤其 

当后几帧存在较大的尺度和旋转变换时，本文方法的正确匹 

配数是 S-Dist和 P-SVD的几倍。特别是最后一帧图像， 

Dist和 P-SVD仅能获得 5对左右的正确匹配点对 ，无法满足 

许多应用的需要，而本文算法能够得到 24对正确匹配点对， 

可见本文算法对于大的尺度和旋转变化有很好的适应能力。 

就准确性而言，S-Dist最高 ，平均达到 9O％；本文方法略低 ，平 

均 85 左右；P-SVD则较差，仅有 50％。本文算法在保证准 

确率和 S-Dist基本相当的情况下，能够提供更多的正确匹配 

点对 。 

(b) 

(c) 

(a)为 Boot序列的第 0帧和第 9帧，包含了较大的尺度和旋转变换； 

(b)图像为 Car序列的第 0帧和第 5帧，包含了较大的亮度变化； 

(c)为 Craffiti序列的第 0帧和第 3帧，包含了较大的视角和仿射变换。 

图1 部分测试序列 

一  一  
2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 

帧 帧 

(8) (b) 

Boat序列包含 1O帧图像，随着帧数增加，尺度旋转变换逐渐增大。 

(a)为3种算法的匹配准确率，(b)为正确匹配数。 

图2 Boat图像序列实验结果曲线 

对于包含亮度变化的 Car图像序列的对比实验结果曲线 

如图 3所示。Car序列由6帧图像组成，亮度由暗到亮 。在 3 

种方法中，本文算法依然获得了最多的正确匹配数，同时本文 

方法的准确率也是最高的。与上一组序列的实验结果不同的 

是，本组中P-SVD的性能较 S-Dist要好，主要是因为 SIFT特 

征对于一般亮度变化不具有不变性，而 P-SVD算法因为运用 

了归一化互相关度量，所 以邻近矩阵的抵抗光照变化的能力 

得到了增强，因此得到优于 S-Dist的匹配结果。而在 boat序 

列中，SIFT匹配器对于尺度和旋转具有较好的不变性，因此 

匹配结果好于使用了图像坐标距离的 P-SVD方法。 
100 
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(b) 

Car序列包含 6帧图像，随着帧数增加，亮度逐渐增强。 

(a)为 3种算法的匹配准确率，(b)为正确匹配数目。 

图3 Car图像序列实验结果曲线 

Graffiti序列的对比实验结果如表 1所示 。该序列 由 6 

帧图像组成，由不同的拍摄视角产生出不同程度的仿射变换。 
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随着视角和仿射变形的增大，3种算法的性能均 明显下降。 

由于最后两帧图像的仿射变形太大，导致错误匹配过多，无法 

鲁棒地估计单应 ，因而不能准确判断正确匹配的数目，因此仅 

列出前 4帧的匹配结果。从表中不难看出，在 3种方法中，本 

文算法依旧获得了最多的匹配特征点对，说明本文算法对仿 

射和视角等宽基线匹配的适应能力有一定的提高，但是仍然 

不能够抵抗更大的仿射变形。第 3帧与参考帧之间匹配结果 

如图4所示。 

表 1 Graffiti序列的实验结果 

N，P，S分别代表 N—SVD，P-SVD和 ~Dist 3种算法。由于最后两帧 

的仿射变形太大，导致3种方法都失效，表 中只给出了前 4帧的匹配 

结果。 

(b) 

(c) 

Graffiti序列包含较大的视角变化换，这两帧图像之间约有 50。的拍摄 

视角。从(a)到(c)依次为 N-SDV，S-Dist，P-SVD算法的匹配结果。 

图4 Graffiti序列第 0帧和第 3帧的匹配结果 

结束语 本文设计了一种基于尺度旋转不变特征 的 

SVD宽基线自动匹配算法，该算法弥补了原 SVD方法的不 

足，利用 SIFT特征和归一化互相关度量，增强了邻近矩阵的 

度量能力，实现了算法对旋转、尺度缩放和光照变化等因素的 

不变性，使得 SVD算法在宽基线匹配中更加鲁棒。对比实验 

表明，该算法比基于 SIFT距离的匹配器和 Pilu改进的 SVD 

算法的性能有较大的提高，对于大的尺度、旋转和光照变化有 

较强的鲁棒性，即使对较大的仿射变换也有一定的适应能力。 

同时，本算法避免了参数选择的难题 ，通过 SVD分解产生的 

匹配矩阵能够获得简约的一对一匹配结果 ，将相似性和排异 

性匹配原则 自然地融为一体，简单有效地实现了宽基线 自动 

匹配 。 
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