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摘要:为提高局部特征匹配性能,提出了基于人类注意力选择机制的特征匹配方法.通过局

部特征的显著度分析,优先选择区域显著的特征进行匹配,利用可靠的匹配点对进行三角区

域约束,实现区域内重复特征的精确匹配.实验结果表明,通过逐步缩小对应匹配搜索区域的

方法抑制由相似特征引起的匹配歧义性,兼顾了高匹配精度和查全率.
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0 引 言

局部特征的匹配能力在计算机视觉领域,如
图像配准[1]、图像跟踪[2]和3D几何重建[3]等备

受关注.研究人员致力于寻找参考图像和观测图

像之间能够正确匹配的特征点对.由于局部描述

子具有较好的适应场景变化的鲁棒性,通常选用

这些描述子建立图像间的对应关系[4-5].然而,在

包含重复结构的场景中,如城市建筑物景观,存在

许多相似的目标特征或者重复结构,局部特征匹

配具有歧义性.为提高匹配精度,人们提出为现有

匹配标准设置严格的阈值[6-7],排除可能匹配错误

的点对.然而,这样做降低了匹配查全率[7],特别

是对于重复特征而言,因存在匹配歧义,无法满足

严格的匹配标准,找到对应的匹配点对.因此,在
实际应用中,针对包含重复结构的场景,挖掘重复

特征的匹配潜力,找到更多的可靠匹配点对成为

目前的一个研究热点[8].
通常基于特征的匹配过程包含3个步骤:

(1)特征点检测;(2)特征描述;(3)建立特征之间

的对应关系.可靠的特征点检测是特征描述的先

决条件.特征点重复检测率越高,特征匹配的可靠

程度越大[9].目前,特征点检测方法众多,为比较

不同特征点检测方法的稳定性,文献[10]对10种

特征点检测方法的性能进行了比较.实验表明,基
于尺度空间的特征点检测方法性能最佳.当视角

和光照发生较大变化时,上述特征点检测算法性

能将快速下降.在局部特征点检测基础上,人们提

出了许多用于图像匹配和识别的特征描述方

法[11-14],如SIFT[11]、DAISY[13]等.这些特征通常

对不同场景变化具有鲁棒性,如尺度变化、光照变

化和仿射变换不变性等.为提高特征描述子的表

达能力,人们还提出了许多基于深度学习的方

法[15-16].文献[15]提出了一种深度神经网络架构,
用于特征点检测和发现稳定的方向用于特征描

述.文 献 [16]提 出 一 种 称 为 FCSS(fully
convolutionalself-similarity)的特征描述子,该描

述子包含语义信息,对场景同类目标外观和形状

变化具有较强的特征不变性.为提高图像匹配性

能,文献[17]提出一种自适应选择最优特征描述

子的方法,根据目标外观特点选取描述能力最强的

特征进行匹配.虽然在提高局部特征不变性和表达

能力方面的研究成果较多,技术相对成熟,但是当

匹配场景中包含大量重复模式(例如纹理和结构)
时,如何消除重复或相似特征的匹配歧义,降低误

匹配率仍然是提高特征匹配性能所要解决的难题.



为提高匹配精度,人们通常通过寻找唯一匹

配点对的策略降低误匹配率.文献[11]提出了一

种最近邻比值匹配方法(Ratio-Match),用以判定

最相近的两组匹配点对是否具有歧义性.最近邻

比值越小,匹配歧义性越低,找到唯一正确匹配点

对的可能性越大.如果最近邻比值趋近于1,表明

与当前特征存在两个可匹配的相似特征,匹配错

误的可能性大大提高.Arnfred等提出了 Self-
Match方法和 Mirror-Match方法[18].他们认为

参考图像和观测图像中的匹配特征相似度应该大

于参考图像内部与当前特征最相近的特征之间的

相似度.然而,Self-Match方法无法去除来自观测

图像的匹配歧义性.Mirror-Match方法同时利用

参考图像到参考图像和观测图像的最近邻比值匹

配判定当前特征匹配的可靠性.当两个最近邻均

来自观测图像时,Mirror-Match等 价 于 Ratio-
Match;当第一最近邻来自观测图像,第二最近邻

来自 参 考 图 像 时,Mirror-Match 等 价 于 Self-
Match;当第一最近邻来自参考图像,无论第二最

近邻来自哪幅图像,均认为匹配失败.为寻找唯一

匹配点对,文献[19]提出基于Ratio-Match的双

向匹配方法,最近邻比值匹配在参考图像到观测

图像和观测图像到参考图像两个方向进行计算,
如果双向匹配点对吻合则认为当前匹配点对是唯

一且非歧义的.上述方法均致力于提高非重复特

征的匹配精度,难以为具有特征相似性的重复特

征找到正确的匹配关系.为找到更多正确的匹配

点对,文献[19]提供了一种解决方案,即在双向最

近邻比值匹配的基础上进行三角约束(triangle
constraint,TC)匹配.由于该方法在三角约束区

域内实施了最近邻匹配,并未考虑匹配歧义的存

在,虽然找到了更多正确的匹配点对,但也会引入

误匹配点对,特别是当匹配场景中包含大量重复

特征时,匹配精度下降幅度较大.文献[20]提出了

一种两步配准方法,沿着缩小的搜索空间计算图

像内部的特征显著度,以寻找更多的非歧义匹配

点对.实验表明,该缩小搜索空间的方法在降低匹

配歧义性方面是有效的.但是该方法也存在不足

之处,即其要求初始对齐待匹配的包含城市建筑

重复结构的场景图像.
为同时兼顾高匹配精度和查全率,本文面向

包含重复结构的复杂场景,提出一种鲁棒的局部

特征匹配方法,以实现降低重复特征匹配歧义性

的同时获取更多正确匹配点对的目的.为兼顾高

匹配精度,找到更多的正确匹配点对,本文遵循人

类的注意力选择机制[21],对局部特征进行显著性

分析,优先选择区域显著特征进行匹配,实现一种

基于显著性分析的三角约束特征匹配方法.

1 基于注意力选择的局部特征匹配

方法

1.1 区域特征的显著度分析

本文利用显著度描述局部特征之间的差别.
特征显著度越大,匹配精度越高[11].根据生物视

觉的中心-环绕机制[22-23],当前局部特征的显著度

可受感兴趣区域内其他特征的影响.区域内其他

特征对当前特征的区辨能力既具有抑制作用,又
具有增强作用.通过改变区域范围可以实现区域

特征对当前特征的抑制作用和增强作用的相互转

换.由于特征显著度与其所在区域密切相关,本文

提出了一种区域特征显著度定义,如下:

SΩ(fk)=
min

fj,fk∈FΩ,j≠k
(fk-fj )

max
fj,fk∈FΩ,j≠k

(fk-fj )
(1)

式中:SΩ(·)表示区域特征的显著性量度.FΩ 表

示感兴趣区域Ω 内的特征集.fj 和fk 表示特征

集FΩ 中的第j 个和第k 个特征向量.· 表示

特征之间的欧氏距离.显然,特征显著度越大,说
明当前局部特征与区域内的其他特征差别越大,
局部特征在感兴趣区域内的区辨能力越强,找到

唯一正确的匹配概率越高;反之,特征显著度越

低,说明在感兴趣区域内存在与当前局部特征相

似的特征,匹配时易于产生来自场景自身重复结

构的匹配歧义,误匹配概率较高.本文为区分显著

特征和重复特征,为式(1)设置一个阈值β,分别

得到以下两个特征集合:显著特征集合FsΩ 和重

复特征集合Fr
Ω.

FsΩ={fk|fk∈FΩ,SΩ(fk)>β} (2)

FrΩ={fk|fk∈FΩ,SΩ(fk)≤β} (3)
为提高重复特征的显著度,关键问题在于为

特征fk∈FrΩ 确定一个区域来抑制周围特征对当

前重复特征的相似干扰.对于给定区域,本文将优

先选择区域显著特征进行特征匹配,以获取可靠

的匹配点对.
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根据生物视觉的中心-环绕机制[22-23],本文利

用圆形区域表示特征邻域,区域半径可根据下式

预先估计:

  R(fk)< min
fk∈FrΩ,fj∈Fr'Ω

(lfk-lfj
)

  s.t.Fr'Ω={fj
fk-fj

max
fi∈FΩ,i≠k

(fk-fi )<β
,

fk∈FrΩ,fj∈FrΩ,j≠k} (4)

式中:在区域Ω 内,fk 表示重复特征集Fr
Ω 中的第

k个特征,fj 表示在该区域与fk 相似的所有特征

构成的集合Fr'
Ω 中的第j 个特征,fi 表示该区域

内的特征集FΩ 中非fk 的第i个特征.R(fk)表示

当前重复特征fk 的显著区域半径,该半径小于特

征fk 和与其相似特征fj 之间的最小空间位置

lfk=(xfk
,yfk
)和lfj=(xfj

,yfj
)之间的欧式距离.

如图1所示,相同特征fk 在不同阴影区域

I、Ω1、Ω2、Ω3、Ω4 和Ω5 内的特征显著度不同.图
(a)~(f)中,重复特征和显著特征分别用蓝色实

心圆点和红色实心圆点标记.其中,在图(a)~(c)
中的区域I、Ω1 和Ω2 内,fk 为重复特征,存在多

个与fk 相似的特征;在图(d)~(f)中的区域Ω3、

Ω4 和Ω5 内,不存在与fk 相似的特征,fk 转换为

显著特征,且特征fk 的显著区域形状并不规则.

(a)区域I (b)区域Ω1 (c)区域Ω2

(d)区域Ω3 (e)区域Ω4 (f)区域Ω5

图1 相同特征在不同区域内的特征显著度示例

Fig.1 Illustrationofdifferentsaliencyforthesame

featureindifferentregions

1.2 基于注意力选择的局部特征匹配策略

由1.1可知,如果特征匹配发生在对应特征

的显著区域,则找到特征唯一匹配关系的概率较

高.然而,在特征匹配前,如何预先确定匹配特征

的对应显著区域成为一个难点.
为克服上述困难,本文借用文献[19]中提出

的三角约束思想来逐步确定对应的特征匹配区

域.在这些对应匹配区域内,分别进行参考图像和

观测图像内的特征显著度分析,优先选择对应三

角约束区域内的显著特征进行匹配.为提高匹配

精度,本文提出了一种基于特征显著度分析的匹

配量度M(·),如下所示:

M(fk,f'j)= min
fk∈FsΩ,f'j∈FsΩ'

(fk-f'j /

min(max
fi∈FΩ

fk-fi ,

max
fl∈FΩ'

fk-fl ))≤λ (5)

式中:FsΩ 和Fs
Ω'分别表示参考图像和观测图像对

应匹配区域Ω 和Ω'内显著特征集.fk 和f'j 分别

表示Fs
Ω 和Fs

Ω'中的第k 个和第j 个特征.FΩ 和

FΩ'分别表示参考图像区域Ω 和观测图像区域Ω'
内的特征集.fi 和fl 分别表示特征集FΩ 和FΩ'

中的第i个和第l个特征.
为挖掘重复特征的匹配潜力,找到更多的可

靠匹配点对,本文提出了一种基于注意力选择的

迭代特征匹配策略.通过缩小特征匹配区域的方

法,抑制相似特征对当前重复特征的影响,并以迭

代的方式进行区域特征匹配,具体算法如下:
输入: 参考图像I和观测图像I'的特征集

合FI 和FI',显著特征集合FsΩ⊆FI 和Fs
Ω'⊆FI';

第i个对应区域Ωi 和Ω'i 内的特征集合FΩi
和

FΩ'i
,显著特征集合 FsΩi 和Fs

Ω'i
,且 FsΩ=∪FsΩi,

FsΩ'=∪FsΩ'i;图像特征匹配集合 M 和区域特征匹

配集合Mi,且 M=∪Mi;初始情况下,FsΩ=∅,

FsΩ'=∅,i=1,Ωi=I,Ω'i=I',FΩi=FI,FsΩi=∅,

FΩ'i=FI',FsΩ'i=∅,M=∅,M
i=∅.

步骤1 根据式(1),对参考图像和观测图像

区域Ωi 和Ω'i 内的特征集FΩi
和FΩ'i

分别进行特征

的显著度分析,选取显著特征分别组成显著特征

集合FsΩi和Fs
Ω'i.

步骤2 判定所有新生成的显著特征集FsΩi
或者Fs

Ω'i
是否均为空,如果所有显著特征集FsΩi或

者Fs
Ω'i

为空,则执行步骤6;否则,更新显著特征集

FsΩ=∪FsΩi和Fs
Ω'=∪FsΩ'i,执行步骤3.

步骤3 根据式(5)计算区域Ωi 和Ω'i 内Fs
Ωi

和FsΩ'i的特征相似度,找到区域对应的匹配点对,
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组成区域特征匹配集合Mi.
步骤4 判定特征匹配集合 Mi 是否为空.

如果 Mi 不为空,则更新匹配集 合 M 且 M =
∪Mi,执行步骤5;如果Mi 为空,则执行步骤6.

步骤5 更新i的值为i=i+1;根据已有匹

配集合M 构建三角约束,为重复特征重新定义对

应的匹配区域Ωi 和Ω'i,执行步骤1.
步骤6 结束.
输出: 匹配集合M.
由此可知,本文的特征匹配以显著特征为指

导,匹配策略与人类视觉搜索的注意力选择机

制[21]相似,要求在较大的感兴趣区域内优先选择

显著特征进行匹配,然后利用已有匹配集合进行

三角约束,再确定较小的搜索区域,即在对应的三

角约束区域内寻找显著特征进行匹配.为说明区

域对特征显著度和匹配的影响,图2给出了一个

两步区域特征匹配示意图.

(a)基于较大对应区域I和I'的特征匹配

(b)基于较小对应区域Ω和Ω'的特征匹配

图2 区域特征匹配示意图

Fig.2 Illustrationofregionalfeaturematching

由图2可知,本文通过显著特征匹配点对确

定三角约束区域,能够起到抑制区域外相似特征

对区域内特征的匹配干扰,提升当前特征在区域

内的显著度和找到可靠匹配点对的概率.图2中,
待匹配显著特征和重复特征分别利用红色实心圆

点和蓝色实心圆点表示,已匹配显著特征用黄色

实心圆点表示.在较大的区域I和I'内,如图2(a)
所示,显著特征fk+1、fk+2、fk+3和f'k+1、f'k+2、f'k+3
如果匹配成功,则根据对应匹配特征fk+1、fk+2、

fk+3、f'k+1、f'k+2、f'k+3可以确定对应的三角约束区

域Ω 和Ω',如图2(b)所示.在这些较小的约束区

域内,特征fk 和f'k 成为显著特征.显然,如果这

两个特征满足匹配条件,则由它们确定的匹配关

系是唯一的.此外,值得注意的是,匹配区域I、Ω
和I'、Ω'分别具有包含关系,即Ω⊆I和Ω'⊆I'.

2 实验结果

在匹配过程中,本文将显著特征选择和基于

三角约束区域的迭代特征匹配紧密结合,提出了

一种基于注意力选择的特征匹配方法.基于现有

公开数据库,通过与现有方法对比,验证了本文方

法的有效性.
2.1 实验数据

本文提出的特征匹配策略适用于所有局部特

征.以 SIFT 特征匹配为例,选用 Oxford数据

库[5]和 Murals数据库[24],对本文方法进行匹配

性能测试.上述数据库共包含16种场景,48组真

实拍摄的场景匹配图像,其中匹配图像包含光照

变化、尺度变化、焦距变化、视角变化和图像压缩

等情况,并且匹配图像之间的对应关系已知,用单

应矩阵表示.图3给出了16种匹配场景的参考图

像.
本文基于公开数据库,对现有方法和本文方

法在匹配精度P 和查全率R 两方面进行匹配性

能评价,相关计算公式如下:

P= Nc

Nc+Ninc
(6)

R=Nc

Nr
c

(7)

其中Nc、Nr
c 和 Ninc分别表示正确匹配特征点对

数量、实际正确匹配特征点对数量和错误匹配特

征点对数量.
2.2 匹配方法性能比较

基于三角约束的特征匹配方法首先需要在参

考图像和观测图像之间进行特征的初始匹配以实

现后续的区域约束匹配.为寻找可靠的初始匹配点

对,文献[19]提出利用双向最近邻比值(biRatio-
Match)方法寻找唯一匹配点对作为初始匹配点

对.类似可选的双向匹配标准还包括双向Self-
Match(biSelf-Match)方法和双向 Mirror-Match
(biMirror-Match)方法[18].为证明本文提出的匹

配方法优于现有方法,本文为所有方法设置相同
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(a)wall (b)tree (c)bike

(d)boat (e)graft (f)leuve

(g)bark (h)city (i)stroller

(j)uabac (k)burma (l)lady

(m)head (n)pencil

(o)houston (p)scharf

图3 Oxford数据库[5]和 Murals数据库[24]

中不同场景的参考图像示例

Fig.3 Illustrationofthereferenceimagesfrom

differentscenesin Oxford dataset[5] and

Muralsdataset[24]

的匹配阈值0.7进行比较.与现有的基于双向匹

配的方法相比,本文提出的匹配方法将在兼顾匹

配精度的前提下,大幅提升匹配查全率.然而,如
图4所示,n组匹配场景实验结果表明,本文方法

在查全率方面的提高较为有限.
本文发现特征匹配查全率提升有限的原因在

于无法保证3个显著特征匹配点对确定的三角约

束区域内一定存在可提升显著度的重复特征,即
三角约束的有效性无法保证,这与场景显著特征

数量和分布密切相关.如果满足匹配条件的显著

特征数量少,且较为分散,则三角约束区域较大,
区域抑制相似特征的干扰作用较小,重复特征匹

配无法满足严格的匹配标准或者产生误匹配.此
外,该实验还表明基于三角约束的特征匹配性能

与初始特征匹配性能密切相关.如图4所示,利用

biSelf-Match、biMirror-Match和本文提出的匹配

方法存在4.17%的概率无法找到可靠的初始匹

配点对,而利用biRatio-Match方法存在6.25%
的概率.

(a)匹配精度

(b)匹配查全率

图4 不同图像匹配方法比较结果

Fig.4 Comparisonresultsofdifferentimagematching
methods

为兼顾匹配精度并进一步提升匹配查全率,
本文提出在较大的三角约束区域内的重复特征集

合中随机选择一个具有最大显著区域半径的重复

特征进行投影匹配,以执行后续的三角约束并为

显著区域半径小的重复特征提供更多的匹配成功

机会.本文假设具有较大显著区域半径的重复特

征可匹配成功的概率较大.由式(4),本文可预先

在显著度分析中计算每个特征的显著区域半径.
对位于参考图像约束区域的重复特征而言,其到

观测图像对应位置的投影关系可根据3对匹配显

著特征点对进行估算.本文设定对应投影误差在

4个像素内,即在观测图像内,重复特征搜索匹配

特征的区域为以投影位置为中心的9×9邻域内.
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重复特征的显著区域半径越大,在指定投影区域

内存在匹配歧义的可能性越小.为明确本文提出

的假设,图5给出了相关重复特征区域匹配前后

步骤图示.由图可知,参考图像区域Ω 内特征f1

的成功匹配将为其他特征的成功匹配提供机会.
对应特征匹配区域Ω 和区域Ω'是由3组显著特

征匹配点对确定的三角约束区域.其中,显著特征

匹配点对或者已匹配特征点对利用黄色实心圆点

表示,对应特征匹配区域利用蓝色阴影表示.区域

Ω 和区域Ω'内的重复特征分别利用蓝色和绿色

实心圆点表示,其中颜色相同的特征表示互为相

似特征,如f1 和f3 或者f'1 和f'3 互为相似特征,

但与f2 和f4 或者f'2 和f'4 并不相似.如图5(a)
所示,区域Ω'内的蓝色阴影圆点表示区域Ω 内特

征f1 的投影位置f″1.以f″1 为中心,半径为4个像

素的红色圆形虚线内的阴影区域表示特征f1 的

投影误差邻域.特征f1 到f'1 的投影关系利用单

应矩阵H 表示,该矩阵可由3组显著特征匹配点

对确定.在三角区域Ω 内,重复特征f1 和f3 的显

著区域半径大于重复特征f2 和f4 的半径.如果

特征 f1 匹 配 成 功,特 征 f2、f3 和 f4 将 在 如

图5(b)中所示的较小三角虚线区域内变成显著

特征,匹配成功的可能性大大提高.

(a)匹配前

(b)匹配后

图5 重复特征区域匹配前后步骤图示

Fig.5 Illustrationoftwostepsofregionalfeature

matchingofrepetitivefeatures

为证明本文提出的匹配策略是有效的,与其

他可扩展为基于三角约束的匹配方法相比较,具
体方法包括biRatio-Match+TC、biSelf-Match+
TC和biMirror-Match+TC.实验结果如图6所

示.由图6可知,在大多数场景匹配情况下,本文

方法与其他方法相比能同时提高匹配精度和查全

率.这说明本文以特征显著度为指导迭代进行三

角约束匹配,能够提高特征在区域内的显著度,并
在一定程度上消除因匹配歧义产生的误匹配.

  (a)匹配精度

  (b)匹配查全率

图6 不同三角约束匹配方法的比较结果

Fig.6 Comparisonresultsofdifferentmatchingmethods

basedonthetriangleconstraint

2.3 复杂度分析

本文提出的基于注意力选择的特征匹配方法

在区域特征的显著度分析中比较耗时,适用于一

些不要求实时匹配的应用,如图像配准[1],作为特

征匹配的预处理过程.在不考虑该过程的计算复

杂 度 情 况 下,本 文 与 现 有 匹 配 方 法 Ratio-
Match[11]、Self-Match和 Mirror-Match[18]进行了

计算复杂度比较,如表1所示.

表1 计算复杂度比较

Tab.1 Calculationcomplexitycomparison

方法 复杂度

本文方法 O(n'logm)

Ratio-Match O(nlogm)

Self-Match O(nlognm)

Mirror-Match O(nlog(n+m))
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在表1中,n和m 分别表示参考图像和观测

图像内参与匹配的特征点数量,n'表示在参考图

像中选择的显著特征匹配点数.显然,本文提出的

匹配方法由于提供了预先选择显著特征参与匹配

的机制,可以结合实际平台的计算能力和需求选

择特定数量的特征参与匹配,特别当匹配场景包

含大量重复结构,即n'≪n时,本文方法的计算效

率较高.
为兼顾高匹配精度和查全率,本文借用了三

角约束的匹配思想[19],与现有基于双向匹配的三

角约束方法biRatio-Match+TC、biSelf-Match+
TC和biMirror-Match+TC也进行了计算效率

方面的比较.在相同的测试平台上,即 CPU 为

IntelCorei7-4510U@2.00GHz,内存为4GB,
面向相同的匹配数据集[5,24],统计了相关方法在

MATLAB运行环境所需的平均运行时间,如表2
所示.由表2可知,本文方法的平均运行时间最

少,计算效率优于其他方法.

表2 平均运行时间比较结果

Tab.2 Comparisonresultsofaveragerunningtime

方法 平均运行时间/s

本文方法 8.91

biMirror-Match+TC 10.03

biSelf-Match+TC 10.34

biRatio-Match+TC 9.57

3 结 语

本文遵循人类视觉搜索和注意力选择机制,
提出了一种基于区域特征显著度分析的迭代三角

约束匹配方法.为挖掘重复特征的匹配潜能,本文

将特征的显著度分析与三角区域约束紧密结合,
通过显著特征的三角约束区域抑制重复特征之间

的相互影响,消除了匹配歧义,降低了误匹配概

率.实验结果表明,本文方法能够在匹配精度和查

全率之间进行很好的折中,具有较优的匹配性能.
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Matchingmethodoflocalfeaturebasedonattentionselection
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Abstract:Toimprovethematchingperformanceoflocalfeatures,afeaturematchingmethodbased
onhumanattentionselectionmechanismisproposed.Basedonthesaliencyanalysisforlocalfeatures,

toachievetheaccuratematchingofrepetitivefeaturesinregion,themostsalientlocalfeaturesare

preferedtobematchedandtherobustcorrespondencesarefoundtoperformthefollowingtriangle

constraint.Theexperimentalresultsshowthatthereductionofthematchingregioniseffectivefor

reducingthematchingambiguitiesoflocalfeature.Thematchingperformanceincludingboththe

matchingprecisionandtherecallrateisimproved,especiallyforthesceneswithrepetitivestructures.

Keywords:featurematching;attentionselection;repetitivestructure;triangleconstraint
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