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自适应窗口仿射最小二乘匹配方法

朱遵尚１，朱肇昆１，陈圣义１，郭金虎２，张小虎１

（１．国防科技大学 航天科学与工程学院，湖南 长沙　４１００７３；
２．９２８５３部队，辽宁 兴城　１２５１０６）

摘　要：为了解决仿射最小二乘匹配方法在未知初始参数条件下无法自适应选择匹配窗口的问题，提出
了一种基于局部形状估计的自适应窗口最小二乘匹配方法。利用ＬＯＧ（ＬａｐｌａｃｉａｎｏｆＧａｕｓｓｉａｎ）算子检测特征
点以及特征点所在的尺度；在特征点邻域内根据特征尺度计算局部二阶矩矩阵，用二阶矩矩阵估计特征点局

部的形状特征；根据特征点局部的形状自适应选择初始匹配窗口进行仿射最小二乘迭代。实验结果表明，该

方法在较大仿射变形下能够准确的选择有效匹配区域，避免因窗口内容差异造成的迭代不收敛问题。
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　　在立体视觉、三维重建和视觉导航中，图像配
准是建立多视图空间对应关系的必要基础。不同

的成像角度，以及场景中深度变化时，图像灰度和

几何上会存在复杂的变化。研究和解决这类图像

的配准问题一直是计算机视觉领域的难点和热点

之一。

目前图像配准的方法大致可以分为两类：基

于灰度和基于特征的方法。基于灰度的配准方

法，其原理是通过比较两幅图像中像素点灰度的

相似度完成配准。此类方法配准精度高，可以达

到亚像素级，但对于视角、灰度、结构变化大的图

像不易选择合理的相关窗口，导致匹配精度下降；

基于特征的配准方法，其原理是通过提取图像的

特征（角点、边缘、或者其他描述子等），直接对特

征进行匹配，进而完成图像配准。

在大多数三维重建和立体匹配中，基于特征

匹配的方法通常采用 ＳＩＦＴ［１］图像配准作为最初
始的配准，进而去求解单应或基本矩阵。近来在

不变特征方面取得了较大的发展，如 ＭＳＥＲ［２］．
进一步形成了关于某类变换具有协变能力的特征

描述。Ｂａｕｍｂｅｒｇ［３］提取了不同尺度的 Ｈａｒｒｉｓ角
点，并用Ｌｉｎｄｅｂｅｒｇ的局部二阶矩方法［４］迭代更新

局部区域形状。ＨｅｓｓｉａｎＡｆｆｉｎｅ和 ＨａｒｒｉｓＡｆｆｉｎｅ［５］

通过计算邻域二阶矩矩阵，并以二阶矩矩阵的平

方根作为变换矩阵将特征点邻域进行逆变换，得

到仿射不变的区域。在特征匹配描述子方面，考

虑到特征描述的计算效率和稳定性，近年来涌现

了大量的新型描述子，如基于灰度顺序的描述子

和基于二值编码的描述子。如Ｈｅｉｋｋｉｌａ等在ＳＩＦＴ
框架下融合了ＬＢＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ）方法［６］，

Ｃａｌｏｎｄｅｒ等的ＢＲＩＥＦ算子［７］，以及进一步融合了

生物视觉的 ＦＲＥＡＫ［８］等。这一类方法在速度和
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效率上具有较强的优势，但算法不具备仿射不变

性，相似性度量只涉及描述子的距离，没有考虑特

征点的位置及邻域的灰度相关性，对灰度变化较

大的两幅图像配准误差较大，在大视角情况下算

法性能下降明显。

基于 灰 度 的 配 准 方 法 经 典 的 方 法 是

Ａｃｋｅｒｍａｎｎ提出的最小二乘法影像匹配方法
（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＭａｔｃｈｉｎｇ，ＬＳＭ）［９］，该方法充分利
用了影像窗口内的信息进行平差计算，可以达到

１／１０甚至１／１００像素的匹配精度，是进行高精度
配准的较佳方法。但是对于图像尺度变换大、视

角变化大的图像来说，该方法无法获得初始点的

尺度以及方向等信息，在选取匹配区域时不能有

效的对应，从而造成算法的不收敛，导致匹配错

误。张小虎［１０］提出了一种根据目标形状加权的

最小二乘匹配运动目标跟踪算法，通过目标形状

信息降低跟踪窗口中背景点对最小二乘匹配的影

响，提高了算法的精度和抗噪声干扰能力。大多

数情况下，最小二乘匹配方法依赖于单应或者基

本矩阵引导的匹配，作为提高匹配精度的一种

方法。

本文利用 ＬＯＧ算子检测特征点以及特征点
所在的尺度；其次在特征点所在的特征尺度和邻

域上计算局部的二阶矩矩阵来描述特征点邻域的

形状特征；最后根据特征点区域的形状自适应选

择初始匹配窗口以及初始仿射变换参数进行迭代

得到精确的配准。

１　基于局部形状描述的自适应窗口选择

针对以上基于特征和灰度匹配的优势和不足

之处，本文首先根据 ＬＯＧ算子［１１］提取的特征点

和特征点所在的尺度信息，在该特征点的尺度上

计算特征点邻域的灰度二阶矩矩阵，通过二阶矩

矩阵的特征值和特征方向估计特征点的形状参

数；进而利用两对特征点的形状描述计算初始仿

射参数，在初始参数的引导下进行匹配区域选择

和基于区域灰度的最小二乘迭代匹配，最终获得

区域的变换参数和相关系数，并确认是否匹配。

ＬＯＧ提取的是特征稳定的点，视角、光照的
变换对于这类点的影响较为一致，而且较多情况

下这些点的局部邻域可以近似为平面，因此具有

较好的稳定性。此外，由于二阶矩矩阵是基于区

域点的位置和结构信息获得的，与目标区域的灰

度无关，因此，该方法对光照变换具有鲁棒性。

１．１　多尺度ＬＯＧ算子

ＬＯＧ算子的基本实现是首先用高斯函数进

行平滑：

Ｇ（ｘ，ｙ，σ）＝ １
２πσ２

ｅｘｐ［－（ｘ
２＋ｙ２）
２σ２

］ （１）

对图像卷积得：

ｇ（ｘ，ｙ）＝ｆ（ｘ，ｙ）Ｇ（ｘ，ｙ） （２）
其中表示卷积运算符。第二步是用拉普拉斯算
子，获取平滑图像的二阶方向导数图像Ｍ（ｘ，ｙ）：
Ｍ（ｘ，ｙ）＝２ｇ（ｘ，ｙ）＝２｛Ｇ（ｘ，ｙ）ｆ（ｘ，ｙ）｝

＝２｛Ｇ（ｘ，ｙ）｝ｆ（ｘ，ｙ） （３）
其中２｛Ｇ（ｘ，ｙ）｝即为 ＬＯＧ算子，其表达式可
写为：

ＬＯＧ（ｘ，ｙ；σ）＝ｘ
２＋ｙ２－２σ２

２πσ６
ｅｘｐ（－ｘ

２＋ｙ２

２σ２
）

（４）
ＬＯＧ算子为一个倒立的墨西哥草帽形。取σ

＝１．０时的ＬＯＧ算子图形如图１所示。神经心理
学研究证实它是对视网膜神经细胞感受域组织的

一个良好近似，可看作由一个兴奋中心区和一个

抑制周边区组成。

图１　ＬＯＧ算子形状
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｓｈａｐｅｏｆＬＯＧｄｅｔｅｃｔｏｒ

Ｌｉｎｄｅｂｅｒｇ等［１２］在分析图像特征基础上，提

出了尺度空间理论。尺度空间理论论述了图像在

不同尺度上所具有的特性，其中，最为重要的性质

是尺度不变特性。图像的尺度空间定义为图像在

不同分辨率上的表示，其产生方法为用不同尺度

的高斯核函数和图像进行卷积：Ｌ（ｘ，δ）＝Ｇ（δ）
Ｉ（ｘ），其中Ｉ（ｘ）为图像，ｘ＝（ｘ，ｙ）为图像坐标，Ｇ
（δ）为高斯算子，δ为尺度参数。为了保证尺度不
变性，即对于同一幅图像的不同尺度表示，Ｌ（ｘ，
δ）关于空间参数 ｘ微分的幅值的极值不变，需要
将Ｌ（ｘ，δ）的空间微分函数应根据相应的 δ进行
正则化，即：

Ｄｉ１…ｉｍ（ｘ，δ）＝δ
ｍＧｉ１…ｉｍ（δ）Ｉ（ｘ） （５）

根据以上理论，可以得到圆形正则化 ＬＯＧ
算子：

·７４·
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δ２ Ｌｘｘ（ｘ，δ）＋Ｌｙｙ（ｘ，δ[ ]） ＝

　　　　ｘ
２＋ｙ２－２δ２

２πδ４
ｅ－

（ｘ２＋ｙ２）
２δ２ Ｉ（ｘ，ｙ） （６）

Ｌｉｎｄｅｂｅｒｇ认为图像局部结构的特征尺度 δｃ
为不同尺度的正则化 ＬＯＧ算子响应的局部极大
值所对应的尺度。即对于圆形正则化后的 ＬＯＧ
算子，用一组不同尺度的ＬＯＧ算子对图像中目标
做卷积，那么响应值最大的ＬＯＧ算子尺度就对应
了目标的尺度半径，如图２所示。

图２　ＬＯＧ算子检测的目标特征尺度
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｃａｌｅｄｅｔｅｃｔｂｙＬＯＧｄｅｔｅｃｔｏｒ

１．２　基于二阶矩矩阵的形状描述

Ｌｉｎｄｅｂｅｒｇ用二阶矩矩阵来估计特征点邻域的
形状并证明了该特征点具有仿射不变性。本文利用

ＬＯＧ检测的尺度下的二阶矩矩阵估计的特征点邻域
的形状特征，生成描述椭圆，通过归一化椭圆消除特

征点区域的各向异性，此外，还可以利用ＳＶＤ分解方
法求解对应特征点之间的初始变换参数。

在特征尺度下的局部二阶矩矩阵可以定

义为：

∑（ｘ，ｙ）＝μ（ｘ，ｙ，σＩ，σＤ）＝
μ１１ μ１２
μ２１ μ[ ]

２２

＝σ２ＤＧ（ｘ，ｙ，σＩ）
Ｉｘ（ｘ，ｙ，σＤ）

２ Ｉｘ（ｘ，ｙ，σＤ）Ｉｙ（ｘ，ｙ，σＤ）

Ｉｘ（ｘ，ｙ，σＤ）Ｉｙ（ｘ，ｙ，σＤ） Ｉｙ（ｘ，ｙ，σＤ）[ ]２

（７）
式中，Ｉ（ｘ，ｙ）表示图像的灰度，Ｇ（ｘ，ｙ，σＩ）表示尺
度为σＩ的高斯核，Ｉｘ（ｘ，ｙ），Ｉｙ（ｘ，ｙ）是图像 Ｉ（ｘ，
ｙ）的偏导数：

Ｉｘ（ｘ，ｙ）＝
Ｉ（ｘ，ｙ）
ｘ

＝Ｉ（ｘ，ｙ）［－１０１］

Ｉｙ（ｘ，ｙ）＝
Ｉ（ｘ）
ｙ

＝Ｉ（ｘ，ｙ）［－１０１］Ｔ （８）

对于仿射变换情形下，二次项函数本质上是

一个椭圆函数。椭圆的扁率和尺寸是由∑（ｘ，
ｙ）的特征值 λ１，λ２决定的，椭圆的方向是由

∑（ｘ，ｙ）的特征矢量决定的。如图３所示。

（ａ）椭圆和特征值　　　（ｂ）局部区域的归一化
图３　特征点局部区域的归一化
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

利用二阶矩阵定义一个椭圆：

ＸＴΣ－１１Ｘ＝ｃｏｎｓｔ （９）
则

ＹＴΣ－１２Ｙ＝（ＡＸ）
Ｔ（ＡΣ１Ａ

Ｔ）－１（ＡＸ）
＝ＸＴＡＴＡ－ＴΣ－１１Ａ

－１ＡＸ＝ＸＴΣ－１１Ｘ （１０）
由此可以看出，如果两个区域对应的仿射变

换矩阵为Ａ，则由两个区域所形成的椭圆描述也
可以由仿射变换得到，并且对于仿射变换矩阵也

是Ａ。
由于Σ为对称矩阵，则上面公式可以经过

ＳＶＤ分解得到
ＹＴＵＴ２Ｄ２Ｖ２Ｙ＝Ｘ

ＴＡＴＡ－ＴＵＴ１Ｄ１Ｖ１Ａ
－１ＡＸ

＝ＸＴＵＴ１Ｄ１Ｖ１Ｘ （１１）
由于Ｄ１，Ｄ２也为对称阵，所以 ：

Ａ＝Ｕ－１２ Ｄ
１／２
１ Ｄ

－１／２
２ Ｖ１ （１２）

１．３　仿射最小二乘迭代

由于光照、视角的变化，特征点提取算法提取

的特征点在空间中并不能完全对应，因此仅仅利

用特征描述进行匹配不能取得较好的精度，进一

步需要修正特征点的位 置。ＨａｒｒｉｓＡｆｆｉｎｅ和
ＨｅｓｓｉａｎＡｆｆｉｎｅ利用局部仿射不变性区域实现特
征点的匹配，但是该方法只在特征点的根据局部

二阶矩矩阵迭代获得仿射不变性区域，能够在一

定程度上提高相关程度，但是当特征点位置不对

应时，该方法仍然不能从根本上解决这一问题。

本文算法中，在 ＬＯＧ算子特征尺度提取的基础
上，利用二阶矩不变性特征描述的特征匹配提供

的初值仿射参数和尺度参数作为最小二乘图像匹

配（ＬＳＭ）方法的迭代参数初值和匹配窗口支持
域，通过特征点对之间的灰度差异来迭代修正仿

射变换参数，从而确认特征点对匹配与否。

局部区域的图像变形可用仿射变换近似表示

如下：

ｘ２
ｙ[ ]２ ＝ ａ０ ａ１ ａ２

ｂ０ ｂ１ ｂ[ ]２
ｘ
ｙ[ ]１ （１３）
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其中（ｘ，ｙ），（ｘ２，ｙ２）分别为第一幅图像与第二幅
图像的坐标，ａ０，ａ１，ａ２，ｂ０，ｂ１，ｂ２为几何畸变参数。

综合考虑随机误差、灰度畸变与几何畸变，则

待匹配两图之间的灰度分布关系可用式（１３）所
示模型近似表示：

ｇ１（ｘ，ｙ）＋ｎ１（ｘ，ｙ）＝ｎ２（ｘ，ｙ）＋ｈ０　　　
＋ｈ１ｇ２（ａ０＋ａ１ｘ＋ａ２ｙ，ｂ０＋ｂ１ｘ＋ｂ２ｙ）（１４）

其中，ｈ０，ｈ１为灰度线性畸变参数，ｎ１，ｎ２为随机
噪声，ｇ１，ｇ２分别为基准图与当前图的灰度分布
函数。

在式（１４）表示的模型下，图像任一点（ｘ，ｙ）
灰度误差为：

　ｖ＝ｇ２－ｇ１
＝ｈ０＋ｈ１ｇ２（ａ０＋ａ１ｘ＋ａ２ｙ，ｂ０＋ｂ１ｘ＋ｂ２ｙ）－ｇ１

（１５）
将式（１５）线性化后得到：

　ｖ＝ｃ１ｄｈ０＋ｃ２ｄｈ１＋ｃ３ｄａ０＋ｃ４ｄａ１
＋ｃ５ｄａ２＋ｃ６ｄｂ０＋ｃ７ｄｂ１＋ｃ８ｄｂ２－Δｇ （１６）

其中ｄｈ０，ｄｈ１，ｄａ０…ｄｂ２是待定的参数改正值，参
数初值取为

［ｈ０，ｈ１，ａ０，ａ１，ａ２，ｂ０，ｂ１，ｂ２］＝［０，１，０，１，０，
０，０，１］，Δｇ＝ｇ２（ｘ２，ｙ２）－ｇ１（ｘ，ｙ）是灰度差，误
差方程的系数为：

［ｃ１，ｃ２，ｃ３，ｃ４，ｃ５，ｃ６，ｃ７，ｃ８］＝

　 １，ｇ２，ｘ
ｇ２
ｘ
，ｙ
ｇ２
ｘ
，
ｇ２
ｘ
，ｘ
ｇ２
ｙ
，ｙ
ｇ２
ｙ
，
ｇ２
[ ]ｙ （１７）

对待匹配区域所有点统计灰度误差，根据最

小二乘图像匹配（ＬＳＭ）原理，最小化方程：

∑ｖｖ＝ｍｉｎ （１８）

方程是一个超定方程组，Ｘ可以有常规的线
性最小二乘求解，可以得到关于参数改正值 ｄｈ０，
ｄｈ１，ｄａ０…ｄｂ２的线性方程组，由此方程组解出
ｄｈ０，ｄｈ１，ｄａ０…ｄｂ２，最终可以得到ｈ０，ｈ１和 ａ０，ａ１，
ａ２，ｂ０，ｂ１，ｂ２的迭代解，并通过返回的相关系数确
认匹配成功与否。

２　实验结果分析

为了验证算法对较大仿射变换下的匹配性能，

我们采用了一系列的仿真和实验对算法进行验证。

２．１　仿真数据实验

首先，我们看目标在旋转、缩放、仿射条件下

的算法效果。图４显示了算法对仿真目标图像的
形状估计和匹配相关系数。

图４　仿真图像测试
Ｆｉｇ．４　Ｔｅｓｔｆｏｒｓｙｎｔｈｅｔｉｃｉｍａｇｅ

２．２　真实场景图像效果

为了证明本文的方法中自适应选择匹配窗口

在匹配中的意义，在图５中，对于 ＬＯＧ算子检测
到的特征点，我们分别采用了固定的矩形窗口和

自适应窗口进行最小二乘匹配。在形状估计的信

息引导下，灰度匹配窗选择准确，相关系数的尖峰

明显，并且迭代迅速收敛。

（ｃ）固定窗口的相关系数　（ｄ）自适应窗口的相关系数
图５　不同窗口下的最小二乘匹配效果

Ｆｉｇ．５　ＬＳＭｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｔｃｈｗｉｎｄｏｗ

为了验证本文的方法不仅能够处理平面场

景，而且能够处理一定程度的立体场景。我们对

一组不同视角下图像进行测试。图６显示了物体
上不同深度的特征点都能够很好地匹配正确。

本文方法同样可以对 Ｈａｒｒｉｓａｆｆｉｎｅ提取的角
点进行最小二乘匹配，我们在Ｈａｒｒｉｓａｆｆｉｎｅ提取的
角点和尺度信息基础上，得到如下的结果，如图７
所示。
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图６　具有一定透视变换下的匹配效果
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｍａｔｃｈｒｅｓｕｌｔｏｆｒｅａｌｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｓ

ｗｉｔｈｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图７　ＨａｒｒｉｓＡｆｆｉｎｅ角点的匹配效果
Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｍａｔｃｈｒｅｓｕｌｔｏｆＨａｒｒｉｓＡｆｆｉｎｅｃｏｒｎｅｒｓ

３　结论

本文提出了一种基于局部形状描述的仿射最

小二乘匹配方法，在ＬＯＧ特征提取的特征点和特
征尺度基础上，利用特征点邻域内计算二阶矩矩

阵来估计特征点形状，并利用基于灰度的最小二

乘迭代方法对特征点进行精确匹配。该算法不依

赖于基本矩阵引导，在适应仿射和视角变换上具

有更高适应性，在匹配精度上具有更高的准确性。

不足之处存在两个方面：一是提取特征点的误差

会影响二阶矩描述的准确性，当视角变化较大时

提取的特征点不能保证一致性，导致匹配率降低；

二是本文针对角点和亮点特征进行形状估计，对

于图像中纹理不丰富区域，由于特征尺度检测较

为困难，对本文算法的中的窗口尺度估计影响较

大。这两个问题有待进一步解决。
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