
第5章 尺度不变特征

  Harris角点不具有尺度不变性,但在许多情况下,需要在尺寸不同但内容相似的图像上

进行特征点的检测与匹配。因此,本章首先讲述尺度不变的关键点检测理论与技术,即

Harris-Laplace检测器,以此为基础,进一步介绍经典的尺度不变特征转换(ScaleInvariant
FeatureTransform,SIFT)和结合定向FAST角点检测与旋转BRIEF描述子的特征(Oriented
FASTandRotatedBRIEF,ORB)特征。

5.1 尺度不变理论基础

5.1.1 尺度不变思路

  Harris检测器使用固定大小的窗口来检测特征点。如果 Harris检测器能够根据图像

的尺度适当调整窗口大小,以确保窗口内的图像内容保持一致,就可以检测出相同的特

征点。
如图5-1所示,(a)(b)两图中的两条曲线具有相同的形状和不同的尺度。(b)图曲线上

的圆形窗口能够捕获整个角部分,而同样大小的窗口在(a)图曲线上只能获得一段弧线,因
此只有选择一个更大的圆形窗口才能获取相同的图像信息。那么,如何独立地为每幅图像

找到正确缩放的窗口,以便在不同尺度下的同一位置获得相同的图像内容呢? 下面以图5-2
为例说明。

图5-1 检测特征点时尺度变化对窗口选择的影响示意图

图5-2中(a)图与(b)图为不同尺度下的同一幅图像,分别记为F1 与F2。二者的关系

可利用尺度变换函数Ts(·)表示为

F2=Ts(F1,γ) (5-1)
或
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图5-2 不同尺度下的同一幅图像

F1=Ts(F2,1/γ) (5-2)
其中,γ>0表示图像F2 相对于图像F1 的缩放倍数。在图像F1 上确定一个关键点P,以P 为

圆心,选择半径为r1 的圆形区域R1。同样地,在图像F2 上选取同一关键点,以P 为圆心,选
择半径为r2 的圆形区域R2。需注意,关键点P 在图像F1 和图像F2 中的坐标位置不同。我

们的目标是,当给定区域R1 时,确定区域R2,使得区域R2 包含的图像内容与区域R1 一致。
显然,如果两个圆形区域半径满足r2=γr1,那么区域尺寸(对于圆形区域可用其半径表

达)与图像尺度是协变的。在这种情况下,R1 和R2 两个区域包含的图像内容必然一致,因
此称R1 和R2 为对应区域。然而,在确定对应区域时,图像间的尺度关系是未知的。选择

区域R2 时,只依据图像F2,而无法获取尺度比例γ、半径r1 和图像F1 的信息。因此,确定

R1 和R2,只能根据它们所包含的内容来进行,也就是说,R1 和R2 是相互独立确定的。为

了应对这个问题,一种简单的想法是构造一个函数C(·),将图像内容映射为一个响应量,
该响应量随着区域尺寸的变化而变化。通过分析响应量变化曲线来确定区域尺寸。对于区

域R1,响应量c1 表示为

c1=C(F1,P,r1) (5-3)
类似地,对于区域R2,响应量c2 表示为

c2=C(F2,P,r2) (5-4)
然后,若已知c1,比较c1 与c2,当c2=c1 时,说明R2 和R1 是对应区域。

现在的问题是如何构造函数C(·),为此,我们来讨论函数C(·)应满足的属性。根据

上面的方案描述,在不同尺度上具有相同图像内容的情况下,函数C(·)的输出不受影响。
由此,函数C(·)必须具有尺度不变性,也就是给定的 F1、P 和r1,对于任意的γ>0,

C(Ts(F1,γ),P,γr1)=C(F1,P,r1)。这意味着,如果将图像F1 缩放γ 倍得到F2,那么c2
随着r2 的变化曲线应该是c1 随着r1 的变化曲线在横坐标方向上按比例压缩(或拉伸)的结

果,压缩比例也为γ。图5-3展示了γ=1/2时所期望的两种内容响应曲线的情况。因此,
内容响应量随着区域尺寸的变化曲线应该与图像尺度是协变的[7]。

图5-3 与图像尺度协变的内容响应曲线示例
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为确定r2,需以c1 作为参考值,即满足方程C(F2,P,r2)=c1。选择c1,应使未知数r2
必须有唯一解。其次,c1 应具有可区分性。综合这两个因素,c1 的最佳选择c*

1 就是曲线

c1~r1 的极值点,即

c*
1 =max

r1
C(F1,P,r1) (5-5)

  因此,这也要求函数C(·)随着区域尺寸的变化只有一个明显的(尖锐的)峰值,而如果

峰值不明显或存在多个相似峰值,响应函数C(·)就不符合要求。如图5-4所示,其中(c)
图响应曲线只有一个极大值点,是比较符合要求的情况。

图5-4 多种尺度不变区域的响应函数示例

5.1.2 高斯拉普拉斯算子

为了更进一步说明如何设计响应函数,考虑一个重要的计算机视觉任务:斑点(Blob)
检测。Blob是指近似圆形的区域,其内部像素值相对均匀,但与周围像素有明显的颜色和灰

度差异。在图像中,斑点广泛存在,例如,一棵树可以看作是一个斑点,一片草地也是,甚至

一栋房子都可以被视为一个斑点。因此,斑点检测是许多图像处理和识别任务的重要预处

理步骤,而一些斑点检测方法也可以应用于尺度不变特征检测中。

图5-5 两种边缘检测方法

由于斑点区域边界的像素值会出现明显变化,因此这些边界也可以看作一种边缘。回

顾第2章介绍的边缘检测方法,可以使用高斯一阶偏导核来检测边缘。图5-5(a)展示了使

用这种方法进行一维信号边缘检测的示例。在边缘区域,信号与高斯一阶偏导核进行卷积

后形成一个波峰,边缘位置对应波峰的峰值点。继续求导后,波峰将变成一种类似“涟漪”的
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形状,此时,边缘点可以通过寻找极大值和极小值之间的过零点来确定。这个结果可以直接

通过图像与高斯二阶偏导核(LoG卷积核)进行卷积来获得,如图5-5(b)所示。
一维理想斑点可以用图5-6第1行所示的方波信号来表示,它有两个边缘。只要确定

了边缘的位置和它们之间的距离,就可以确定斑点的位置和尺寸。因此,可以使用LoG卷

积核来检测斑点,该卷积核的设置涉及两个参数:标准差和窗口大小。通常情况下,可以将

窗口的一半宽度设置为标准差的3倍,因此通常只需提供标准差σ即可。图5-6第2行展

示了对第1行中每个斑点信号应用尺度σ=1的LoG卷积核进行卷积后的结果。可以观察

到,当斑点的尺寸较大时,卷积后的信号具有两个近似对称的“涟漪”;随着斑点尺寸的减小,
这两个“涟漪”逐渐靠近并最终融合在一起;最终,当斑点尺寸与LoG函数曲线上两个波峰

之间的跨度趋近一致时,卷积后的信号将在斑点的中心位置形成一个极值点。换句话说,如
果LoG卷积后的信号幅度在斑点的中心位置达到最小值或最大值,那么LoG卷积核的尺度

σ与斑点的尺寸“匹配”,因此可以根据该LoG卷积核的σ估计出斑点的尺寸。由此就可以

得出确定斑点空间尺寸的一种方法:使用不同尺度的LoG卷积核对斑点进行卷积,找到一

个尺度σ,使得卷积后的响应信号幅度在斑点的中心位置达到最小值或最大值。

图5-6 使用LoG算子检测一维斑点示意图

然而,直接应用这种思路仍然存在问题。如图5-7所示,对图中尺寸为16的一维斑点

采用不同σ的LoG卷积核进行卷积时,随着σ的增大,输出信号的幅值出现了衰减,当σ=8
时,信号几乎变成了一条直线,没有出现预期的极值点。

图5-7 LoG算子检测斑点存在的问题

为什么会产生这样的现象呢? 回顾第3章给出的LoG卷积核函数,重写如下:

Δ

2g=g(x1,x2,σ)
x2
1+x2

2-2σ2

σ4
(5-6)

其中,g(x1,x2,σ)是二元高斯函数,可表示为
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g(x1,x2,σ)=
1
2πσ2

e-
x21+x22
2σ2 (5-7)

利用式(5-6)对图像信号f1(x1,x2)进行卷积,可得信号f2(x1,x2)为

f2(x1,x2)=∫
∞

-∞∫
∞

-∞
g(τ1,τ2,σ)

τ21+τ22-2σ2

σ4 f1(x1-τ1,x2-τ2)dτ1dτ2 (5-8)

假设f1,σ(x1,x2)=f1(σx1,σx2),式(5-8)可化简为

f2(σx1,σx2)=
1
σ2
(g(x1,x2,1)(x2

1+x2
2-2))*f1,σ(x1,x2) (5-9)

式(5-9)表明,随着卷积核尺度σ的增大,信号f2(x1,x2)的幅值会衰减,衰减因子为1/σ2。
为了解决不同σ的LoG卷积核可能引起的信号衰减问题,可以将式(5-6)的LoG卷积

核函数乘以σ2,以消去式(5-9)中的衰减因子,该操作也称为尺度规范化,于是LoG卷积核

函数变为

Δ

2
normg=σ2

Δ

2g=g(x1,x2,σ)
x2
1+x2

2-2σ2

σ2
(5-10)

  对LoG卷积核进行尺度规范化后,对图5-7中的一维斑点使用不同的σ 值进行测试,
结果如图5-8所示。响应信号的幅值不再出现衰减,并且在σ=8时出现了一个明显的极

大值。

图5-8 尺度规范化LoG算子的测试结果

对于二维图像中的斑点,与前述一维斑点检测思路相似,使用尺度规范化后的二维LoG
卷积核进行检测。图5-9展示了二维LoG卷积核的可视化图像。

图5-9 二维LoG卷积核的三维可视化图及其在水平面的投影效果

以图5-10中的(a)图为例,这是一个理想的二维斑点图像,记为f1(x1,x2)。以图像中

心为原点,斑点的半径为r,斑点内的像素值为0,斑点外的像素值为255,即
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f1(x1,x2)=
0, x2

1+x2
2 ≤r2

255, x2
1+x2

2 >r2{ (5-11)

  使用尺度规范化后的LoG卷积核对该斑点图像进行卷积,由式(5-10)可知,当x2
1+

x2
2≤2σ2 时,LoG函数

Δ

2
normg≤0,否则

Δ

2
normg>0。因此,只有当σ满足2σ2=r2 时,原点处

卷积的响应值才会达到极大值,此时卷积核的尺度称为特征尺度,记为σ*,满足

σ* =
r
2

(5-12)

图5-10 使用规范化后的LoG卷积核对该斑点图像进行

卷积所得响应取极大值时的情况示意图

  使用LoG卷积核检测斑点时,需要引入一个被视为尺度的参数σ,通过连续变化尺度参

数σ可获得一个多尺度的图像序列,构成所谓的图像尺度空间,然后在尺度空间上搜索特征

尺度。因此,也称其为尺度空间的斑点检测器,搜索过程主要有以下两个步骤。

① 利用尺度规范化后的LoG卷积核函数产生卷积模板,在不同尺度上对图像进行

卷积。

② 在尺度空间中找到LoG响应的极值,其所对应的空间尺度为特征尺度。
对图5-11中的葵花图案,通过图像的LoG卷积结果探测出在葵花中心位置的暗色斑

点。接着,在该位置上应用不同尺度的LoG卷积核,以搜索特征尺度,确定斑点的半径。在

特征尺度下,且LoG卷积核的中心与斑点的中心重合时,LoG卷积的响应值最高。基于这

一特性,即使随后图像尺寸发生变化,也能独立确定斑点的位置和半径,保持检测区域的内

容一致,实现尺度不变的斑点区域检测。

图5-11 二维斑点检测示意图
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5.1.3 Harris-Laplace检测器

根据5.1.3节的介绍,可以使用LoG卷积核提取具有尺度不变性的区域,而不仅仅局限

于斑点的检测。只要某个尺度的LoG卷积核在图像的某个位置产生极大值,那么以这个点

为圆心、半径为 2σ的区域就被视为一个尺度不变区域。无论图像尺寸如何变化,LoG卷积

核都能够检测到相同的点和包含相同图像内容的区域。

LoG卷积可以作为5.1.1节中所需的内容响应函数,因其满足前面提出的内容响应函数

属性。首先,LoG卷积核满足内容响应函数的要求,具有尺度不变性。对图像f1(x1,x2),
使用尺度规范化后的LoG卷积核进行卷积得到f2(x1,x2):

f2(x1,x2)=∫
∞

-∞∫
∞

-∞
g(τ1,τ2,σ)

τ21+τ22-2σ2

σ2 f1(x1-τ1,x2-τ2)dτ1dτ2 (5-13)

假设对信号f1(x1,x2)进行尺度拉伸,得到f1,1/γ(x1,x2)=f1(x1/γ,x2/γ),利用尺度为

σ/rLoG卷积核对信号f1,1/γ(x1,x2)进行卷积,再经变换后可得信号f
~
2(x1,x2),即

f
~
2(x1,x2)=∫

∞

-∞∫
∞

-∞
g(τ1,τ2,γσ)

τ21+τ22-2γ2σ2

γ2σ2 f1,1/γ(x1-τ1,x2-τ2)dτ1dτ2

(5-14)
对比式(5-13)与式(5-14),可以得到

f
~
2(x1,x2)=f2

x1

γ
,x2

γ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (5-15)

  因此,LoG卷积响应量的变化与图像尺度的变化是协变的。其次,当LoG的尺度与信

号f1(x1,x2)的尺度匹配时,LoG的响应会且仅会产生一个明显的极值。
将第4章介绍的Harris检测器与LoG卷积核结合,便能得到具有尺度不变性的特征点

检测器———Harris-Laplace检测器。该检测器先采用各种尺度的规范化LoG卷积核对输入

图像进行卷积,在尺度空间生成一组响应图像。然后在每个响应图像上使用 Harris角点检

测器检测角点在空间的位置(指像素点坐标)。最后,搜索尺度空间找到 Harris角点检测器

的响应极值点,进而确定其是否为所选特征点。此时,检测到的角点区域是尺度不变的区

域。通过这种方式,筛选的角点便具有了尺度不变性。

5.2 SIFT

5.2.1 高斯差分尺度空间

  根据前面学习的内容,可以借助LoG卷积核函数确定尺度不变区域,并与特征点检测

器结合,以获取具有尺度不变性的特征点。然而,LoG卷积核的计算成本较高,在SIFT算

法中,通常更多地使用一种与之近似的卷积核,即差分高斯(DifferenceofGaussians,DoG)
卷积核。DoG核函数通过采用两个不同尺度的高斯核函数进行差分运算而得,定义如下

DoG(σ)=G(x,y,kσ)-G(x,y,σ) (5-16)
其中,k表示相邻尺度高斯核之间的比例因子。通过将DoG卷积核直接应用于原始图像,等
同于使用尺度相差k倍的2个高斯核分别对原始图像进行卷积,然后计算它们之间的差值。
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1994年,Lindeberg证明了DoG核函数近似等于LoG核函数,这种近似关系可以通过热扩

散方程推导得到[8]。图5-12展示了一维LoG与DoG核函数的曲线图,它们的函数曲线非

常相似,因此它们都可用于实现具有尺度不变性的特征点检测。

图5-12 一维LoG与DoG算子的函数曲线图

在SIFT算法中,首要任务是构建高斯差分金字塔,在尺度空间中对图像进行多尺度表

示。在此过程中,图像经过一系列不同尺度的高斯平滑操作,产生了一组平滑图像,可用于

分析和处理不同尺度下的图像结构。在图像尺度空间中,随着高斯卷积核尺度的逐渐增大,
图像的平滑效果逐渐加强,同时细节信息逐渐减少,可以模拟人眼从近到远观察目标时目标

在视网膜上的呈现过程。因此,尺度空间有助于更好地捕捉图像的本质特征。
其次,在图像尺度空间中进行特征提取具备灰度和对比度不变性。在拍摄目标时,光照

条件的变化导致输出图像的亮度水平和对比度发生变化,但图像的内容是一致的。因此,提
取的图像特征应确保不受图像灰度水平和对比度变化的影响,也就是要具备灰度不变性和

对比度不变性,这对下游图像处理任务非常重要。
最后,在视觉感知中,当观察者和物体之间的相对位置发生变化时,视网膜感知到的图

像的位置、大小、角度和形状也会发生变化。因此,在尺度空间中提取的图像特征需要具备

不受图像的位置、大小、角度和仿射变换影响的性质,也就是要具备几何不变性。
尺度空间一般用高斯金字塔的形式表示,如图5-13所示,图像尺度空间一般用高斯金

字塔的形式表示。高斯金字塔是通过将图像与多个不同采样因子和尺度因子的高斯核函数

进行卷积而构建的,可表示为

L(x,y,σ,p)=p*G(x,y,σ)*I(x,y) (5-17)
其中,I(x,y)表示原始图像,p 表示采样因子,G(x,y,σ)是高斯核函数,σ是尺度空间因子,
即标准差,它决定了图像的模糊程度。在较大尺度下(σ值较大),高斯金字塔中的相应图像

呈现出图像的概貌信息,而在较小尺度下(σ值较小),则呈现出图像的细节信息。在构建尺

度空间时,高斯金字塔被划分为多个图像组(Octave),每个组内包含多个图像层(Interval)。
在同一组内,每一层的图像都是原始图像经过与尺度按k 倍增加的高斯卷积核的卷积运算

得到的结果。假设高斯金字塔总共有O 个组,每个组内包含S 层图像,那么每一组中的尺

度因子k应为2
1

S-3,而不是2
1
S。这是因为,在每组高斯金字塔图像中,对第一幅和最后一幅

图像无法实行极值检测(用于找到尺度不变的关键点),此外,极值检测之前需要计算相邻高

斯金字塔图像之差,因此,实际可实行极值检测的图像只有S-3幅),第Oi+1组的第1幅图
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图5-13 高斯金字塔示意图

像则由第Oi 组的第S-3幅图像(即倒数第3幅图像)进行二倍下采样得到,这样可保证尺

度连续。
通过对高斯金字塔中相邻尺度的图像进行相减,获得相应尺度的DoG卷积结果,从而

得到高斯差分金字塔,如图5-14所示。

图5-14 高斯差分金字塔构建示意图
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第 5 章 尺度不变特征

5.2.2 SIFT特征点检测

为了获得尺度不变的特征点,需要在5.2.1节构建的高斯差分金字塔中检测极值点。具

体地,对于高斯差分金字塔的某一图像层,将其每个像素点与同一层的相邻8个像素点以及

它上一层和下一层的9个相邻像素点(总共26个相邻像素点)进行比较。如图5-15所示,
如果标有叉号的像素点的DoG值在所有相邻26个像素点中都是最大或最小的,那么该点

将被视为一个局部极值点,并记录下它的位置和对应的尺度。需要注意的是,这些检测到的

极值点是在离散空间中的极值点,在连续空间中可能并不是真正的极值点,如图5-16所示。
此外,由于DoG值对噪声和边缘比较敏感,因此需要对检测到的极值点进行进一步的筛选

和验证。Lowe的论文中提到,可以通过拟合三元二次函数来精确获取关键点的位置和所在

尺度,具体细节可以参考相关文献[9]。

图5-15 DoG空间局部极值

检测示意图

 
图5-16 离散空间极值点与连续空间极值点

经过上述步骤获得的尺度空间中的局部极值点作为关键点。随后,通过使用图像的局部

特性为每个关键点分配一个稳定的方向,称为主方向。在具体计算中,根据关键点(x*,y*)的
尺度σ*找到最接近尺度σ*的高斯金字塔图像L*(x,y)。在图像L*(x,y)上,以关键点(x*,y*)
为中心,取一个正方形窗口(其边长通常取3×1.5σ*个像素,当然需要四舍五入)。接下来,
在窗口内的每个像素点计算梯度方向,这可以通过第2章中的图像梯度计算方法来实现。
然后,建立这些局部梯度方向的统计直方图,横轴是梯度方向,范围是0~360°,每10°为一

格,总共36个方向,如图5-17所示。纵轴是加权的梯度,对属于某个梯度方向的所有局部

梯度模值进行高斯加权处理,这意味着距离中心关键点更近的像素的梯度方向对直方图的

贡献更大。高斯加权的圆形窗的尺度通常设置为特征点尺度σ*的1.5倍。
关键点的主方向θ*

m 被确定为梯度直方图的峰值所在的方向,这样可以确保主方向的稳

定性。如果存在其他局部梯度峰值,其峰值高度大于最高峰值的80%,那么这些方向被认为

是该特征点的辅方向。一个特征点可能具有多个方向,包括一个主方向和多个辅方向。为

了更精确地定位峰值位置,通常会使用抛物线插值来拟合梯度方向直方图中的多个峰值。
后续生成的局部特征表达都是相对于主方向的,因此即使目标在另一个图像中发生旋
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