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摘 要: 鉴于尺度不变特征转换 (SIFT)匹配算法存在计算效率不高且容易出现误匹配的问题,针对视觉同步定位与

地图重建,提出了一种基于先验信息的 SIFT匹配算法. 该算法首先根据机器人和特征点的相对距离变化来预测尺度

空间的变化;然后根据机器人和特征点的当前状态来预测特征点的图像位置;最后在预测的图像位置进行 SIFT匹

配. 实验结果表明该算法能显著提高 SIFT匹配的计算效率和准确性.
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Abstract: The scale invariant feature transform(SIFT) algorithm has the problem of computational inefficiency and

mismatch. Therefor, a prior information constrained SIFT matching algorithm is proposed for the visual simultaneous

localization and mapping(vSLAM) applications. Firstly, the scale space is predicted according to the relative distance from

the robot to the feature. Then the feature position is estimated according to the state of both the robot and the feature. Finally,

sift matching is conducted within the predicted image region. The experiment results show that the proposed algorithm can

achieve better computational efficiency and matching performance.
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1 引引引 言言言

视觉同步定位与地图重建 (vSLAM)是移动机器

人利用视觉测量装置在未知环境中创建地图, 同时

在所创建地图中估计自身位置的过程. 相对于传统

的激光测距仪等装置,视觉测量装置具有廉价、体积

小、功耗低等特点,并且能够提供更丰富的信息和更

接近于人类的感知方式,因此, vSLAM在近几年受到

了越来越多的关注[1-3]. 特征匹配是 vSLAM中的一大

难点. 在机器人的移动过程中,由于普遍存在着图像

的旋转、缩放等情况,基于固定模板的匹配算法容易

失效. 而尺度不变特征转换 (SIFT)匹配算法[4]由于对

尺度、光照、旋转等不敏感,在 vSLAM中得到了比较

广泛的应用[5-7]. 但是 SIFT算法存在着以下两个问题:

一是需要在多个尺度空间上进行极值检测,导致其计

算复杂度较高;二是在图像中存在多个相似区域的情

况下,容易出现误匹配. 对于第 1个问题,可以通过降

低描述符的维数[8]或通过积分图像的 haar求导[9]来

加以改善,但是这些算法均以降低匹配的效果为代价.

对于第 2个问题, 通常需要依赖RANSAC算法[10]或

极线约束条件[11]. 此外, 基于彩色空间的CSIFT算

法[12]、考虑全局运动信息的算法[13]也都可以取得较

好的效果,但是又会带来计算复杂度的进一步增加.

针对 SIFT算法存在的问题和 vSLAM这一特定

应用,提出了一种改进的 SIFT匹配方法: 通过对尺度

空间和图像位置进行预测,可以避免在全部尺度空间

范围内和整个图像空间上进行穷举式的特征匹配. 与

此相关的工作主要有主动搜索技术[1]和预测多分辨

率描述符技术[4].
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2 SIFT算算算法法法
SIFT算法的基本思想是建立高斯差分尺度空间

并从中提取极值点;然后进行关键点位置的精确定位

和方向参数的计算;最后生成SIFT描述符.

2.1 尺尺尺度度度空空空间间间理理理论论论

为了得到多尺度的图像特征,首先需要建立起多

尺度图像空间,可以由一个𝑂组且每组𝑆层的图像金

字塔来表示. 下 1组图像由上 1组图像的降采样得到.

假设第 0组的分辨率为𝑀 ×𝑁 ,则第 𝑖组的分辨率为

⌊𝑀/2𝑖⌋ × ⌊𝑁/2𝑖⌋. (1)

同组内各层具有相同的分辨率,下 1层的图像通过对

上 1层图像的高斯卷积得到,即

𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎) =
1

2π𝜎2
e

−(𝑥2+𝑦2)

2𝜎2 ,

𝐿(𝑥, 𝑦, 𝜎) = 𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎)𝐼(𝑥, 𝑦), (2)

其中𝜎与组坐标 𝑜和层坐标 𝑠相关, 可以看作尺度空

间坐标

𝜎(𝑜, 𝑠) = 𝜎0 ⋅ 2𝑜+𝑠/𝑆 , (3)

𝜎0为基准尺度因子,取值为

𝜎0 = 1.6× 21/𝑆 . (4)

在文献 [4]中,起始组坐标𝑂min设为−1,最大层坐标

𝑆设为 3. 为了得到稳定的关键点,需要在差分尺度空

间进行极值点的检测. 差分尺度空间可以由尺度空间

中的相邻图像相减来生成,有

𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎) =(𝐺(𝑥, 𝑦, 𝑘𝜎)−𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎))𝐼(𝑥, 𝑦) =

𝐿(𝑥, 𝑦, 𝑘𝜎)− 𝐿(𝑥, 𝑦, 𝜎). (5)

2.2 关关关键键键点点点定定定位位位和和和方方方向向向分分分配配配

判断一个采样点是否为极值点, 需要将它与其

周边的相邻点进行比较,包括同一层上的 8个相邻点

和上下两层各 9个相邻点. 得到极值点后, 通过对尺

度空间函数𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎)的泰勒展开来拟合曲面的极值,

从而精确定位关键点的位置.关键点的主方向由其相

邻点的梯度方向分布决定,梯度的计算公式为

𝑚(𝑥, 𝑦) = sqrt((𝐿(𝑥+ 1, 𝑦)− 𝐿(𝑥− 1, 𝑦))2+

(𝐿(𝑥, 𝑦 + 1)− 𝐿(𝑥, 𝑦 − 1))2), (6)

𝜃(𝑥, 𝑦) = tan−1 𝐿(𝑥, 𝑦 + 1)− 𝐿(𝑥, 𝑦 − 1)

𝐿(𝑥+ 1, 𝑦)− 𝐿(𝑥− 1, 𝑦)
. (7)

其中: 𝑚(𝑥, 𝑦)为梯度的模, 𝜃(𝑥, 𝑦)为梯度的方向.

2.3 描描描述述述符符符生生生成成成

为了保持旋转不变性, 首先需要将坐标轴转换

到关键点的主方向;然后计算以关键点为中心的 16×
16邻域内的每个点的梯度; 最后将这块区域划分

为 16个 4 × 4的子域,计算每个子域在 8个方向上的

梯度直方图,即可得到 16×8 = 128维的 SIFT描述符.

3 基基基于于于先先先验验验信信信息息息的的的SIFT匹匹匹配配配算算算法法法
3.1 尺尺尺度度度空空空间间间预预预测测测

从第 2.1节可以看出, SIFT算法的复杂度与尺度

空间的大小直接相关.尺度空间越小, 所需要的下采

样次数和高斯卷积的次数就越少, 计算效率就越高.

因此,希望通过对特征点尺度空间的变化进行预测来

避免生成没有特征点存在的尺度空间.

尺度空间的变化与特征点到摄像头之间的相对

距离有关, 如图 1所示. 设特征点𝑃 高度为ℎ, 在 𝑖时

刻和 𝑗时刻, 摄像头与特征点𝑃 的距离分别为 𝑑𝑖, 𝑑𝑗 ,

由此可以估算出𝑃 在 𝑗时刻相对于 𝑖时刻的图像尺度

的变化为
𝑢𝑗

𝑢𝑖
≈ 𝑑𝑖

𝑑𝑗
. (8)

P

h

u i
u j

O i O j

image
plane d i

d j

图 1 根据距离变化计算尺度空间变化

在 vSLAM应用中, 由于机器人和特征点的位置

均可以通过估计得到,可以计算出机器人和特征点相

对距离的变化, 根据式 (8)即可知道尺度空间的变化

情况.

假设在 𝑖时刻, 机器人检测到一个特征点, 用锚

点齐次坐标[15]表示其空间位置为⎡⎢⎣ 𝑥𝑓

𝑦𝑓

𝑧𝑓

⎤⎥⎦ =

⎡⎢⎣ 𝑥𝑖

𝑦𝑖

𝑧𝑖

⎤⎥⎦+
1

𝜔𝑖

⎡⎢⎣ 𝑢𝑖

𝑣𝑖

𝑤𝑖

⎤⎥⎦ . (9)

其中: (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖)为此时机器人的空间位置; (𝑢𝑖, 𝑣𝑖,

𝑤𝑖, 𝜔𝑖)为特征点在摄像头坐标系中的齐次坐标表示,

𝜔𝑖为深度尺度因子. 此时机器人与特征点的最近距

离 𝑑𝑖−min和最远距离 𝑑𝑖−max分别为

𝑑𝑖−min =
1

𝜔𝑖 + 2𝜎𝑎
𝑖

− 2𝜎𝑟
𝑖 ,

𝑑𝑖−max =
1

𝜔𝑖 − 2𝜎𝑎
𝑖

+ 2𝜎𝑟
𝑖 . (10)

其中: 𝜎𝑟
𝑖 表示该时刻机器人空间位置的最大不确定

度, 𝜎𝑎
𝑖 表示特征点空间位置的最大不确定度, 如图 2

所示.
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图 2 机器人和特征点的相对距离
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在 𝑗时刻,机器人运动到 (𝑥𝑗 , 𝑦𝑗 , 𝑧𝑗)点. 此时机器

人与特征点的最近距离 𝑑𝑗−min和最远距离 𝑑𝑗−max分

别为

𝑑𝑗−min =
√

(𝑥𝑗 − 𝑥𝑎)2 + (𝑦𝑗 − 𝑦𝑎)2 + (𝑧𝑗 − 𝑧𝑎)2−
2𝜎𝑎

𝑗 − 2𝜎𝑟
𝑗 ,

𝑑𝑗−max =
√

(𝑥𝑗 − 𝑥𝑎)2 + (𝑦𝑗 − 𝑦𝑎)2 + (𝑧𝑗 − 𝑧𝑎)2+

2𝜎𝑎
𝑗 + 2𝜎𝑟

𝑗 . (11)

根据式 (10)和 (11)可以计算出特征点在 𝑗时刻相对于

𝑖时刻的图像尺度空间的变化范围 [𝑟min, 𝑟max],即

𝑟min = 𝑑𝑗−min/𝑑𝑖−max,

𝑟max = 𝑑𝑗−max/𝑑𝑖−min. (12)

利用式 (3)的反函数, 可以推导出此时特征点的

图像组坐标 𝑜和组内层坐标 𝑠.

3.2 特特特征征征点点点图图图像像像位位位置置置预预预测测测

从第 2.3节可以看出,每一个特征点描述符的生

成均需要计算 16 × 16邻域的梯度直方图, 因此特征

点越多, 计算量就越大.如果在生成描述符之前能够

预先知道特征点的可能分布区域,则只生成预测区域

内的特征点的描述符即可达到减少计算量的目的.

假设机器人的状态向量为𝑥𝑟, 特征点的状态向

量为𝑥𝑎,测量方程为

𝑧 = ℎ(𝑥𝑟, 𝑥𝑎). (13)

在 𝑖时刻, 机器人的状态估计为 𝑥̂𝑟, 特征点状态估计

为 𝑥̂𝑎,根据式 (13),特征点的图像位置为

𝑧 = ℎ(𝑥̂𝑟, 𝑥̂𝑎). (14)

由于机器人状态和特征点状态均是不确定的, 特征

点的图像位置也是不确定的,可以用协方差来表示这

种不确定性. 假设机器人状态向量的协方差为𝑃𝑟,

特征点状态向量的协方差为𝑃𝑎, 对测量方程 (13)在

(𝑥̂𝑟, 𝑥̂𝑎)处进行泰勒展开,有

Δ𝑧 ≈ ∂ℎ

∂𝑥𝑟
(𝑥𝑟 − 𝑥̂𝑟) +

∂ℎ

∂𝑥𝑎
(𝑥𝑎 − 𝑥̂𝑎). (15)

则 𝑧的协方差𝑃𝑧为

𝑃𝑧 = 𝐸[(𝑧 − 𝑧)(𝑧 − 𝑧)T] ≈
∂ℎ

∂𝑥𝑟
𝐸[(𝑥𝑟 − 𝑥̂𝑟)(𝑥𝑟 − 𝑥̂𝑟)

T]
∂ℎ

∂𝑥𝑟

T

+

∂ℎ

∂𝑥𝑟
𝐸[(𝑥𝑟 − 𝑥̂𝑟)(𝑥𝑎 − 𝑥̂𝑎)

T]
∂ℎ

∂𝑥𝑎

T

+

∂ℎ

∂𝑥𝑎
𝐸[(𝑥𝑎 − 𝑥̂𝑎)(𝑥𝑟 − 𝑥̂𝑟)

T]
∂ℎ

∂𝑥𝑟

T

+

∂ℎ

∂𝑥𝑎
𝐸[(𝑥𝑎 − 𝑥̂𝑎)(𝑥𝑎 − 𝑥̂𝑎)

T]
∂ℎ

∂𝑥𝑎

T

=

∂ℎ

∂𝑥𝑟
𝑃𝑟

∂ℎ

∂𝑥𝑟

T

+
∂ℎ

∂𝑥𝑟
𝑃𝑟𝑎

∂ℎ

∂𝑥𝑎

T

+

∂ℎ

∂𝑥𝑎
𝑃𝑎𝑟

∂ℎ

∂𝑥𝑟

T

+
∂ℎ

∂𝑥𝑎
𝑃𝑎

∂ℎ

∂𝑥𝑎

T

. (16)

考虑到测量噪声𝑀 ,则 𝑧的协方差为

𝑃𝑧 =
∂ℎ

∂𝑥𝑟
𝑃𝑟

∂ℎ

∂𝑥𝑟

T

+
∂ℎ

∂𝑥𝑟
𝑃𝑟𝑎

∂ℎ

∂𝑥𝑎

T

+

∂ℎ

∂𝑥𝑎
𝑃𝑎𝑟

∂ℎ

∂𝑥𝑟

T

+
∂ℎ

∂𝑥𝑎
𝑃𝑎

∂ℎ

∂𝑥𝑎

T

+𝑀. (17)

由式 (14)和 (17)确定的区域即为特征点的预测

图像位置.图 3表示对特征点的图像位置进行预测得

到的结果.图 3(a)中的+表示上一帧时实际检测到的

特征点位置,图 3(b)中的椭圆表示预测的特征点分布

区域,实心点表示预测位置的中心, +表示实际检测

到的特征点位置,可以看出预测区域能够覆盖实际特

征点所在的位置.

(a) !"#$%&'()* (b) +,#$%&'()*

图 3 特征点图像位置预测

3.3 基基基于于于位位位置置置限限限制制制的的的特特特征征征点点点匹匹匹配配配

对于两个特征点 𝑝𝑖和 𝑝𝑗 ,其欧氏距离定义为

𝐷𝑖,𝑗 = ∥𝑝𝑖 − 𝑝𝑗∥. (18)

如果𝐷𝑖,𝑗满足

𝐷𝑖,𝑗 < 0.6×𝐷𝑖,𝑘, 𝑘 ∈ 𝑁且𝑘 ∕= 𝑗, (19)

则认为 𝑝𝑖和 𝑝𝑗是匹配的. 从以上判断标准可以看出,

在局部图像相似的情况下,出现误匹配是不可避免的.

为此,限定特征匹配只能在 𝑝𝑖和存在于其预测区域内

的特征点之间进行,以达到降低误匹配概率的目的.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

设定摄像头的分辨率为 640 × 480 pixels,帧率为

15 fps, 采用文献 [16]提供的算法进行校正. 获取到

图像序列后在台式机上进行验证, 台式机配置为

2.66 G双核CPU, 2 G内存. 控制摄像头沿直线运动,

速度为 0.5 m/s, 为了抵消抖动等造成的干扰, 测量噪

声设为 3 pixels. 以参考文献 [1]提出的EKF-SLAM算

法为基本框架, 分别实现本文提出的匹配算法 (方

法 1)和文献 [6]提出的匹配算法 (方法 2). 特征深度

倒数的初始值及其标准差设置为 (𝜔, 𝜎𝜔) = [0.5, 1].

SIFT相关参数设置为起始组坐标𝑂min = 0, 最大组

坐标𝑂max = 6,最大层坐标𝑆 = 3.

不同尺度空间的特征点具有不同的匹配效果[17],

为此设计两个实验,分别选取 3 < 𝜎 < 7和𝜎 > 5两种

类型的特征点作为匹配测试的基准特征点. 图 4给出

了两种条件下基准特征点的分布情况.
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(a)  7> >3σ (b) >5σ

图 4 基准特征点分布

图 5(a)和图 5(b)给出了两种方法在两种环境下

的匹配准确率对比. 特征匹配准确率由下式衡量:

𝑝 =
#correct matches

#total possible matches
. (20)
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图 5 实验结果

可以看出,本文提出的算法比文献 [6]提出的算

法具有更高的匹配准确率. 同时可以看出, 选取𝜎较

大的特征点可以得到更好的匹配效果,这与文献 [17]

的结论是一致的.

图 5(c)和图 5(d)给出了每一帧上特征点匹配所

需时间的对比. 在初始的一段时间里,需要在整个尺

度空间内进行特征点匹配, 因此该阶段计算量的减

少主要来自于特征点位置预测, 且减少的程度与特

征点数相关: 对于 3 < 𝜎 < 7的情况, 它能够带来约

400 ms的计算量下降; 对于𝜎 > 5的情况, 它能够带

来约 450 ms的下降. 在尺度空间发生变化后 (分别对

应图 5(c)中的第 25帧和图 5(d)中的第 18帧),可以看

到计算量再次出现跳跃式下降,这是因为预测到特征

点都将分布在第 1个及其之上的图像组,不再需要对

第 0个图像组进行处理.

5 结结结 论论论

本文提出了一种改进的 SIFT匹配算法. 为了降

低计算复杂性, 首先利用 vSLAM算法输出的机器人

和特征点的位置信息来估计尺度空间的变化,从而避

免生成无特征点分布的尺度空间;然后估计待匹配特

征点在图像空间的可能分布区域,从而避免在整个图

像域内进行特征点的提取. 为了降低误匹配的概率,

对参与匹配的特征点进行限制,每个待匹配特征点只

与其预测位置内的特征点进行匹配. 实验结果表明本

文提出的算法是有效的.
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