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  本章主要介绍几种图像的特征,包括边缘、线和角点,以及它们的检测与匹配方法。

5.1节主要介绍图像边缘的概念,并介绍常用的图像边缘检测方法。5.2节将关注图像

中直线的这一重要特征,并在图像中拟合参数化的直线。5.3节将介绍如何用 Harris角

点检测寻找图像中的角点特征,并讲述其背后的数学思想。5.4节将介绍尺度不变特征

转换(SIFT)、多尺度带方向的块描述符(MOPS)和定向梯度直方图(HOG)等特征描述

子,这些描述子可以更好地表示角点的特征,提高图像特征点提取的鲁棒性。5.5节将介

绍几种方法来使用这些特征点的描述子在图像之间进行高效率的匹配,包括基于局部敏

感哈希(LSH)和基于KD树的方法。此外,还会介绍如何根据对齐匹配的特征点来对齐

图像。

5.1 边缘检测

边缘检测是图像处理和计算机视觉中的基本问题,边缘检测的目的是标识数字图像

中灰度值变化明显的点。这些边缘点在图像中大量存在,并且往往携带了重要的语义信

息。例如,物体的边界或者三维空间中物体的相互遮挡往往在图像中以边缘的方式体

现,还有一些边缘可能表示物体表面方向的变化或者是物体上的折痕,此外图像中的边

缘还可能由场景光照的变化或者物体的阴影产生。我们可以通过简笔画勾勒出的物体

轮廓轻松地识别出所熟知的物品,由此可见,图像边缘保留了图像中的重要结构属性,检
测图像的边缘可以大幅减少图像中的数据量。边缘检测算法在图像分割和图像的特征

提取等领域都有重要的应用,5.1.1节介绍几种边缘模型和边缘检测算法的基本步骤,

5.1.2节介绍几种用于计算图像梯度的边缘检测算子,5.1.3节介绍具有广泛应用的

Canny边缘检测算法。

5.1.1 基本原理

在检测边缘之前,本节首先介绍根据灰度值剖面进行分类的边缘模型,包括台阶边

缘模型、斜坡边缘模型和屋顶边缘模型。台阶边缘是指在一个像素的距离上发生两个灰

度级之间的理想突变。图5.1(a)展示的是一个垂直台阶边缘和通过该边缘的一个水平

剖面。这种台阶边缘往往出现在由计算机生成的图像里。这种能够在一个像素的距离

就能出现的清晰理想的边缘,只能在没有额外处理(如平滑处理)使其变得更
 

“真实”的条

件下见到。

图5.1 台阶边缘、斜坡边缘和屋顶边缘模型的理想表示以及它们的灰度剖面
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实际中数字图像都存在被模糊且带有噪声的边缘,模糊的程度主要取决于相机聚焦

机理(如光学成像中的镜头)的限制,而噪声水平主要取决于成像系统的电子元件。在这

种情况下,将边缘建模成斜坡形的灰度剖面更为贴切,如图5.1(b)所示。斜坡的斜率与

边缘的模糊程度成反比。在这一模型中,灰度剖面中不再有单一的“边缘点”。此时斜坡

上的任意点都会被认为是边缘点,进而可以得到一个由这些边缘点连接而成的
 

“边缘

线段”。
图5.1(c)展示了屋顶边缘的灰度剖面特征。屋顶边缘建模了深色背景区域的一条

亮线,屋顶边缘的基底(宽度)由该线的宽度和尖锐度决定。在极限情形下,当其基底为

一个像素宽时,屋顶边缘只不过是一条穿过图像中一个区域的一个像素宽的线。例如,
在采集场景的深度图时,当细物体(如管子)比它的背景(如墙)更接近深度传感器时会出

现屋顶边缘。此外,在卫星图像中道路这种较细的目标也可以被建模成此屋顶边缘。
下面从图像输入与输出的角度分析边缘检测算法。边缘检测算法接收一个灰度图

像作为输入,将一个二值图像作为输出,其中用1标记出了灰度值变化明显的点,即边缘

点。边缘检测算法通常有以下三个步骤:
 

(1)
 

对图像进行平滑处理以消除噪声。噪声点也会造成局部灰度值明显的变化,产
生虚假的边缘。

(2)
 

边缘点的检测。通过局部信息找到灰度值变化明显的点作为候选边缘点。
(3)

 

边缘定位。其主要目的是从上一步的候选边缘点中筛选出组成边缘集合的真实

成员。

5.1.2 边缘检测算子

三种边缘模型可以表示为灰度值关于剖面位置的一元函数,用导数可以描述此函数

在某一点附近的变化率。图5.2(a)展示的是斜坡边缘,图5.2(b)是此边缘对应的水平

灰度剖面线以及它的一阶和二阶导数。沿着灰度剖面从左到右移动时,在斜坡开始处和

在斜坡上的各个点处一阶导数为正,在恒定灰度区域处一阶导数为零。在斜坡的开始处

二阶导数为正,在斜坡的结束处二阶导数为负,在斜坡的各点处二阶导数为零;
 

在恒定灰

度区域的各点处二阶导数为零。对于从亮到暗过渡的边缘导数的符号正好相反。零灰

度轴和二阶导数极值间连线的交点称为该二阶导数的零交叉点。
由上面的观察可以得出结论:

 

一阶导数的幅度可以用于检测图像中的某个点是否处

在一个边缘。同样,二阶导数的符号可以用于确定一个边缘点是位于边缘的暗一侧还

是边缘的亮一侧。围绕一条边缘的二阶导数的两个性质:
 

一是对于图像中的每条边

缘,二阶导数生成两个值;
 

二是二阶导数的零交叉点可以用于定位粗边缘的中心。尽

管上述分析都是限制在垂直边缘的一维水平剖面上,类似的结论同样适用于图像任何

方向的边缘。
前面结合图5.2讨论了无噪声斜坡边缘和它的一阶和二阶导数的性质,下面结合

图5.3对有噪声的情况进行分析。图5.3中第一列图像是四个斜坡边缘的特写,这些边

缘从左边的黑色区域到右边的白色区域过渡。第一列的第一个图像没有噪声,而其他三
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图5.2 无噪声斜坡边缘及其一阶、二阶导数

注:
 

图(a)是由一条垂直斜坡边缘分开的两个恒定灰度区域;
 

图(b)为边缘附近的细节,

显示了水平灰度剖面及其一阶导数和二阶导数。

图5.3 第一列:
 

被均值为零,标准差分别为0.1、1.0、10.0三个级别随机高

斯噪声污染的斜坡边缘图像和灰度剖面。第二列:
 

一阶导数图像和

灰度剖面线。第三列:
 

二阶导数图像和灰度剖面线
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个图像从上到下被均值为零,标准差分别为0.1、1.0和10.0灰度级的加性高斯噪声污

染。每个图像段下面的图形是通过图像中心的水平灰度剖面线。
对第一列图像从上到下的每个水平灰度剖面求一阶导数,并用灰度表示导数值,可

以得到第二列图像。在斜坡图像灰度值恒定的区域每个灰度剖面的每个点导数均为零,
体现在导数图像上就是两端的黑色(灰度值为零)条带。在斜坡上各点导数恒定并且等

于斜坡的斜率,在导数图像上体现为灰色。当继续观察中间一列下面三幅图像时,随着

噪声的增加,导数图像与无噪声时的情况差别越来越大。
第三列图像是第一列求二阶导数得来,从中可以看出,二阶导数对噪声更为敏感。

第三列第一个图像是没有噪声时的二阶导数图像,其中白色和黑色的细垂直线是二阶导

数的正负分量,通过比例缩放使得灰色的区域表示零。对于下面三个有噪声的图像,可
以发现只有第一个图像能够清晰辨认出二阶导数的正、负两个分量,而其余两个则很难

分辨。
因此可以发现,即便是很微弱的噪声对检测边缘所需的两个关键导数值都会产生严

重的影响。当运用导数检测有着类似上述噪声级别图像的边缘时,应该优先对图像进行

平滑处理。故而在5.1.1节中边缘检测算法的描述中需要将图像平滑放在第一步。
上面讨论了导数在检测边缘中起到的重要作用。如果把图像看成一个二元函数

f(x,y),定义图像左上角为原点,x 轴方向竖直向下,y 轴方向水平向右。类似于一元函

数的导数,可以用梯度来描述二元函数表面的斜率和方向。函数的梯度可以用 f〱 表示,
并用向量来定义:

 

f〱(x,y)≡
gx(x,y)

gy(x,y)
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 =

∂f(x,y)
∂x

∂f(x,y)
∂y

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5.1)

该向量有一个重要的几何性质,它指出了f 在位置(x,y)处的最大变化率的方向。图像

中每个有效位置可以计算 f〱(x,y)并生成一个向量图像,即图像中的每个元素都是梯度

向量。定义其幅值(或大小)为梯度向量 f〱(x,y)的欧几里得范数M(x,y):
 

M(x,y)=‖ f〱(x,y)‖= g2x(x,y)+g2y(x,y) (5.2)
这个值表示沿着梯度方向图像灰度的变化率。

梯度向量的方向角度由下式定义:
 

α(x,y)=arctan
gx(x,y)
gy(x,y)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (5.3)

任意点(x,y)处的边缘切线方向与该点处的梯度向量方向α(x,y)正交。
前面的讨论都是将图像看成连续的二元函数,但实际上计算机存储图像时都是用离

散的灰度矩阵。因此,常用前向差分来对两个方向上的偏导数进行近似:
 

gx(x,y)=
∂f(x,y)
∂x =f(x+1,y)-f(x,y) (5.4)

gy(x,y)=
∂f(x,y)
∂y =f(x,y+1)-f(x,y) (5.5)
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  这两个等式可以使用图5.4所示的一维模板(kernel)对图像进行滤波实现。

图5.4 用于计算式(5.4)

和式(5.5)的一维

模板

当检测对角线方向的边缘时,通常需要二维模板进行操

作。Roberts交叉梯度算子是最早尝试使用具有对角优势的

二维模板之一。考虑图5.5(a)中的3×3区域,Roberts算子

以求对角像素之差为基础:
 

gy(x,y)=
∂f(x,y)
∂y =z9-z5 (5.6)

gx(x,y)=
∂f(x,y)
∂x =z8-z6 (5.7)

式(5.6)和式(5.7)分别可以使用图5.5(b)和(c)中的模板对图像进行滤波来实现。

2×2的模板很简单,在计算边缘的方向往往不像关于中心对称的模板那么有效[1],
而最小的中心对称的模板是3×3。这些模板考虑了关于中心对称的数据的性质,因而可

以提取更多有关边缘方向的信息。下面的式子用3×3的模板来对偏导数进行近似:
 

gy(x,y)=
∂f(x,y)
∂y =(z7+z8+z9)-(z1+z2+z3) (5.8)

gx(x,y)=
∂f(x,y)
∂x =(z3+z6+z9)-(z1+z4+z7) (5.9)

在上述公式中,3×3区域的第三行和第一行之差近似为x 方向的导数,第三列和第一列

之差近似为y 方向的导数。这两个偏导的近似式比Roberts算子更为精确。式(5.8)和
式(5.9)可用图5.5(d)和(e)中两个模板通过滤波整个图像来实现,这两个模板称为

Prewitt算子。
对Prewitt算子的中心系数上乘一个权值2,可得

gy(x,y)=
∂f(x,y)
∂y =(z7+2z8+z9)-(z1+2z2+z3) (5.10)

gx(x,y)=
∂f(x,y)
∂x =(z3+2z6+z9)-(z1+2z4+z7) (5.11)

图5.5 不同类型的边缘检测算子

注:
 

图(b)和图(c)分别为Roberts垂直算子和水平算子;
 

图(d)和图(e)为Prewitt算子;
 

图(f)和图(g)为Sobel算子。
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这个变化可以平滑图像。图5.5(f)和(g)给出了用于实现式(5.10)和式(5.11)的模板,
这两个模板称为Sobel算子。Sobel算子根据像素与中心点的位置进行加权,起到降低边

缘模糊程度的作用。
通过Sobel算子计算出图像梯度后,选择梯度幅值大于某一阈值的点作为边缘点。

在实际应用中使用式(5.2)计算幅值时,平方和的平方根的计算导致时间开销太大,可以

使用绝对值来近似梯度的幅值以减少计算量:
 

M(x,y)≈|gx|+|gy| (5.12)

Sobel算子不但可以产生较好的检测效果,而且对噪声具有平滑抑制作用。但是,其得到

的边缘较粗,且可能出现伪边缘[2]。因此,可以将Sobel算子检测出的边缘点视作候选

边缘点,经过进一步的边缘定位处理后得到更好的边缘图像。

5.1.3 Canny边缘检测算法

Canny边缘检测算法是John
 

F.
 

Canny于
 

1986
 

年提出的一个多级边缘检测算

法[3]。Canny算法虽然年代久远,但现在的研究中仍广泛使用,而且已成为边缘检测的

一种标准算法。Canny算法基于以下三个基本目标来设计。
(1)

 

低错误率。所有边缘都应该被找到,并且没有伪响应,即检测到的边缘必须尽可

能是真实的边缘。
(2)

 

边缘点应被准确定位。已定位的边缘必须尽可能接近真实边缘。
(3)

 

单一边缘点响应。对于真实的边缘点,检测器应仅返回一个点。真实边缘周围

的要有尽可能少的局部最大值点。

Canny算法的目标是在数学上尽可能实现上述三个准则,并且试图找到满足这些准

则的最佳解。通常来说,找到一个满足前面目标的闭式解是很困难的(或不可能的)。

Canny算法使用高斯函数的一阶导数来对边缘进行近似,并用一些特殊处理来尽可能满

足上述准则。

Canny边缘检测算法可以分为下面五个步骤。
第一步,应用高斯滤波来平滑图像。这一步主要作用是去除噪声对后面边缘检测算

子的影响。应用高斯模糊去除噪声,可以有效降低伪边缘的识别。高斯模糊的半径选择

很重要,过大的半径很容易让一些弱边缘检测不到。图5.6(a)和(b)分别展示了原图和

高斯模糊后的图像。
第二步,计算图像梯度的幅值和方向。具体来说,用Sobel边缘检测算子计算图像梯

度,并使用式(5.2)和式(5.3)计算梯度的幅值和方向。图5.7展示了这一步处理后的梯

度幅值图像。
第三步,非极大值抑制。这是一种边缘细化的方法,通常真实边缘附近的几个像素

都会产生较大的梯度幅值,正如在5.1.2节提到的那样,Sobel算子检测出的边缘较粗。
非极大值抑制的思想是保留梯度方向上的局部最大值,而将非最大值置为零。这里定义

水平、垂直、+45°和-45°四种梯度方向,每个方向包含两个角度范围,如图5.8所示。若

梯度的方向为-22.5°~22.5°或者-157.5°~157.5°,则将此梯度方向称为垂直方向。每
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图5.6 用于边缘检测的原始图像和原图高斯模糊之后的结果

图5.7 使用Sobel算子计算出的梯度幅值图像

个方向对应两个邻居,例如,梯度方向为垂直时,对应的两个邻居为上、下两个像素;
 

梯度

方向为+45°时,对应的两个邻居为右下和左上两个像素。如图5.9所示,梯度方向与边

缘的法线方向一致,即与边缘切线方向垂直。例如,梯度方向为垂直的边缘点处于水平

边缘上,梯度方向为+45°的边缘点处于-45°边缘上。

图5.8 梯度的四个方向和对应的边缘 图5.9 边缘与梯度方向对应关系

下面定义检测出的梯度幅值为M(x,y),梯度方向为α(x,y),经过非极大值抑制处

理后的图像为gN(x,y)。对于图像中每一个点,首先根据α(x,y)找到梯度对应的方
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向,之后找到(x,y)在该方向上的两个邻居(x1,y1)和(x2,y2),如垂直方向上的两个邻

居为(x-1,y)和(x+1,y)。如果这个点梯度的幅值小于两个邻居之一的幅值,即

M(x,y)<M(x1,y1)或M(x,y)<M(x2,y2),则这个点被抑制,即gN(x,y)=0;
 

否

则,gN(x,y)=M(x,y)。经过非极大值抑制后的图像如图5.10所示,可以发现边缘相

较于梯度幅值图像得到细化。

图5.10 非极大值抑制后的图像

第四步,双阈值处理。经过非极大抑制后图像中仍然有很多噪声点,称为伪边缘。
当使用单阈值去除伪边缘时,若阈值设置过低,则无法将伪边缘完全去除;

 

若阈值设置过

高,则会删除实际的有效边缘点。因此,Canny算法设置了高阈值TH 和低阈值TL 进行

双阈值处理。gN(x,y)≥TH 的边缘称为强边缘,TH>gN(x,y)≥TL 的边缘称为弱边

缘。Canny算法建议,高阈值和低阈值的比应该为2∶1或3∶1。图5.11(a)的二值图像

展示了双阈值处理后的强边缘,图5.11(b)展示的是强边缘+弱边缘。

图5.11 双阈值处理后的二值图像(右侧墙面有更多细节)

第五步,滞后边界跟踪。强边缘可认为是真实的边缘点,而弱边缘需要进一步判断。
对每个弱边缘迭代地在其8邻域内搜索强边缘。若一个弱边缘直接与强边缘相连或者

仅通过弱边缘连接到强边缘,则认为此弱边缘是真实的边缘点;
 

否则,认为其是伪边缘。
下面提供一种基于广度优先搜索的实现方式,其步骤如下。
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(1)
 

准备一个队列,将所有强边缘点放入队列,并标记其为真实边缘。
(2)

 

从队列中取出一个边缘点,遍历其8邻域中的点,找到其中没有被标记为真实边

缘的弱边缘。
(3)

 

标记在(2)中满足条件的那些点为真实边缘,并将这些点放入队列。
(4)

 

重复步骤(2)和(3)直至队列为空。
(5)

 

所有标记为真实边缘的点组成了最终的边缘图像。
图5.12中的二值图像展示了图5.6(a)中的原始图像经过Canny边缘检测算法生成

的边缘图像。

图5.12 Canny边缘检测算法生成的边缘图像

5.2 线的检测

除了边缘外,直线在图像中也经常出现,尤其是在有人造物品的场景中,如建筑、道
路等,因此检测图像中的直线是一个很有价值的问题。5.2.1节主要介绍了基于图像卷

积的直线检测方法。5.2.2节和5.2.3节分别介绍两个参数化直线检测方法,具体地,

5.2.2节介绍了Hough直线检测,5.2.3节介绍了用随机采样一致(RANSAC)算法检测

直线。其中Hough直线可以应用于图像中多条直线的检测,用RANSAC算法检测直线

则对噪声鲁棒性更强,一般只能用来检测一条直线。

5.2.1 基本原理

本节首先介绍基于图像卷积的直线检测方式,这是一种简单直接的方式。一些可以

选用的模板如图5.13所示,这四个模板对单像素宽、特定方向的直线有最大的响应。

图5.13 线检测模板,分别对四个对应方向的单像素宽直线有最大响应
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上面的四个模板会对暗背景下的亮直线产生很大的正响应,而对于亮背景下的暗直

线有很大的负响应。如果只关心前一种,那么只需要设定阈值筛选出响应较大的点;
 

如

果只关心后一种,那么可以将模板取反并筛选出具有较大响应的点;
 

如果两种都需要检

测,那么可以根据响应的绝对值进行筛选。令R1、R2、R3 和R4 分别表示图5.13中从左

到右的各个模板的响应,假设在图像中的某一点处对于所有的j≠k 有Rk>Rj,则该点

最可能位于模板k所检测的直线上。
虽然这种基于卷积的方法实现简单,但是也存在着一定的局限性。首先是检测的直

线方向比较有限,其次经过阈值处理后的同一条直线往往会形成若干片段,需要进行连

接处理。在实际的应用中常用参数化的方法来表示图像中的直线。
正如5.1节提到的那样,边缘图像剔除了很多图像中的冗余信息,而保留了重要的

结构信息。因此,可以在边缘图像的基础上提取直线的参数化模型,即找到边缘点连成

的直线。然而这并不是一个简单的问题,首先能够穿过图像的直线有很多,而对于每一

条可能的直线又需要知道哪些边缘点在此直线上。其次,为了准确地检测直线,算法还

需要合理地处理噪声的影响。Hough直线检测算法和RANSAC直线检测算法可用来

在有一定噪声的边缘图像中检测直线,并且用参数化的方式表示检测出的直线。

5.2.2 Hough变换

在边缘图像中拟合直线面临着三个主要问题:
 

第一,给定了属于某条直线的点,那么

直线是什么? 第二,这些点属于哪条直线? 第三,有多少条直线? Hough变换解决了上

面三个问题。
考虑xy平面上的一个点(xi,yi)和形式为yi=axi+b的一条直线。通过点(xi,yi)

的直线有无数条,且对不同的a 和b值它们都满足方程yi=axi+b。可以将该等式写为

b=-xia+yi,考虑ab平面(也称为参数空间),将得到固定点(xi,yi)的单一直线方程。
此外,第二个点(xj,yj)在参数空间ab平面中也有一条与之相关联的直线,除非它们是

平行的,否则这条直线会与(xi,yi)相关联的直线相交于一点,令其为(a',b'),如图5.14(b)
所示。其中a'和b'是同时通过xy 平面中点(xi,yi)和点(xj,yj)的直线的斜率和截距,
如图5.14(a)所示。在xy 平面上考虑,任意在直线y=a'x+b'上的点,在ab 平面上都

相交于(a',b')。

图 5.14
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原理上可以对xy 平面中的每一个边缘点(xk,yk)画出其在参数空间对应的直线,
那么xy 空间中的主要直线可以在参数空间中寻找交点来确定。在参数空间上有大量直

线通过的点对应了在xy 平面有穿过大量边缘点的直线。然而在实际中,当直线逼近垂

直方向时,直线的斜率a 会趋于无穷大。为了解决这一问题,可以使用直线的极坐标

表示:
 

ρ=xcosθ+ysinθ (5.13)
图5.15(a)展示了参数ρ和θ的几何解释。

图 5.15

图5.15(b)中的曲线表示通过xy 平面中一个点(xk,yk)的一组直线,两个曲线的交

点(ρ',θ')对应图5.15(a)中通过点(xi,yi)和点(xj,yj)的直线。如图5.15(c)所示,可
以将ρθ参数空间划分为累加单元。参数θ和ρ的取值范围分别限定在

 

-90°≤θ≤90°和
-D≤ρ≤D,其中D 是图像对角线的距离,这两个范围可以涵盖所有经过图像的直线。

即便可以将ρθ参数空间划分成了有限的累加空间,但是遍历累加空间所有的参数模

型来检验是否有足够多的边缘点在此直线上仍然需要很多时间。为了提高效率,可以采

用投票的思想进行处理。首先遍历所有的边缘点,每个边缘点为所有可能的参数模型投

票(所有通过该点的直线对应的累加单元加一);
 

之后遍历每个累加单元的所有参数模

型,找到票数多的几个单元来构造主要直线。在这个过程中虽然噪声点也会投票,但是

这些投票基本没有一致性,故不会产生主要直线。

Hough直线检测算法的流程如下。
(1)

 

将ρθ参数空间根据所需精度划分为累加单元A(i,j),并将累加单元清空。
(2)

 

对于每个边缘点(xk,yk),遍历所有的θ,并根据ρ=xkcosθ+yksinθ计算出对

应的(ρ,θ)。令A(ρ,θ)=A(ρ,θ)+1。
(3)

 

选择投票大于一定阈值T 的累加单元,这些累加单元的参数ρ和θ对应图像中

的主要直线。
(4)

 

在检测到主要直线后,再检查每条直线通过哪些点,使用这些点进一步拟合出更

精确的直线表示(如使用最小二乘法)。
回忆在5.1节介绍的边缘检测,边缘点往往具有较大的梯度幅值,此外每个边缘点
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还有梯度方向的信息。下面利用方向信息对上述算法步骤(2)进行优化。对每个边缘点

遍历投票时,只关注其梯度方向附近一定范围的θ,而非遍历所有θ。这样做一方面可以

节省算法的运算时间,另一方面可以减轻噪声点的影响。这一优化在图像中不以散点状

出现的直线会更为有效。下面解释这个优化方法的合理性。注意到参数θ代表了直线

的法线方向,如图5.15(a)所示。此方向与梯度方向基本一致,所以用梯度方向来近似参

数θ是合理的。此外,Hough变换的思路也可以用于圆的检测,方法是在(a,b,r)空间上

划分累积单元并进行投票,其中(a,b)代表圆心坐标,r表示圆的半径。

5.2.3 RANSAC直线检测

RANSAC算法是一种从含有外点的观测数据集合中估计数学模型参数的迭代方

法,外点是指偏离正常范围很远无法适应数学模型的数据。因此,RANSAC算法也可以

理解为一种外点剔除算法。该算法需要用到随机采样,因此它是一种非确定的算法。它

会有一定概率输出一个合理的解,这个概率会随着迭代次数的增加而逐渐变大。

RANSAC算法的一个假设是观测数据中既包含可以被数学模型描述的内点,也包

含代表着噪声的外点;
 

另一个假设是给定一个少量的内点集合,存在一种可以用它们估

计出数学模型参数的方法。

RANSAC算法执行之前需要确定一系列参数:
 

•
 

n———最少需要来估计数学模型参数的点数。根据之前的假设,n 不应该太大。

•
 

k———算法迭代的次数。

•
 

t———用于判断一个点是否符合模型参数的阈值,即内点。

•
 

d———最少需要几个内点才认为该模型有效。

RANSAC算法的流程如下:
 

(1)
 

从所有数据中随机选择n 个点。
(2)

 

使用这n 个点估计出数学模型的参数,令估计出的模型为M。
(3)

 

对于未被采样到的点,根据阈值t来判断该点是否符合模型M,并统计出符合模

型的内点数目d'。
(4)

 

若d'≥d,则认为M 是一个有效模型,重新用d'+n 个内点来估计出更精确的

模型M'并计算出拟合误差e'。如果d'<d,那么认为M 是无效的,不做进一步处理。
(5)

 

执行步骤(1)~(4)直至达到迭代次数k。
(6)

 

在所有有效模型中选择拟合误差e'最小的模型M'作为最终结果。
在了解RANSAC算法的基本流程之后,下面讨论如何使用此算法在边缘图像中拟

合出一条参数化的直线。首先确定参数n=2,因为使用两个点就能确定一条直线。每次

迭代随机选择两个点并确定出一条直线方程。在步骤(3),利用点到直线的距离和阈值t
比较来判断其是否为内点。在步骤(4),如果两点确定的直线有足够多的内点,那么通过

最小二乘法来拟合直线,并采用平均最小二乘误差作为拟合误差。在步骤(6),选择拟合

误差最小的直线作为结果。
注意到RANSAC算法中迭代次数k是一个很重要的参数,它决定了算法的时间,同
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时也影响着算法找到合适模型的概率。下面从两个角度来讨论参数k的确定。
定义w 为所有数据点中内点的比例(只需要合理估计即可),并且定义采样的n 个点

都是内点的情况为一次好的采样(算法步骤(1))。那么易得出一次好的采样概率为wn。
第一个角度考虑首次出现好的采样时期望采样几次。令k 为出现第一次好的采样时的

采样次数,那么可以得到k的概率分布为

P(k=t)=
 

(1-wn)t-1wn (t=1,2,…) (5.14)
注意到k满足几何分布,根据几何分布的公式k的期望为

E(k)=
1
wn

(5.15)

此期望的含义理解为希望能够通过k 次采样得到一次好采样。同样根据几何分布的公

式k的标准差为

SD(k)=
1-wn

w2n
=
1-wn

wn
(5.16)

  下面换一个角度来看待这个问题,如果希望k次采样后能够有一次好采样的概率大

于或等于一个定值p,那么可以得到

1-(1-wn)k ≥p (5.17)
式中:

 

(1-wn)k 表示k次采样全部为坏采样的概率。
式(5.17)两边取对数化简后,令k为满足上述条件的最小值,得到

k=
log(1-p)
log(1-wn)

(5.18)

表5.1展示了p=0.99的情况下,n 和w 在不同取值时k的根据式(5.18)得到的值。

表
 

5.1 p=0.99的情况下,n,w 和k取值的对应关系

w=95% w=90% w=80% w=75%

n=2 k=2 k=3 k=5 k=6
n=3 k=3 k=4 k=7 k=9
n=4 k=3 k=5 k=9 k=13
n=5 k=4 k=6 k=12 k=17
n=6 k=4 k=7 k=16 k=24

RANSAC算法的优点是估计模型的鲁棒性强,对于有大量噪声的数据,它仍可以给

出较为精准的参数估计。但是,该算法的时间没有上限(除非穷举所有采样),如果限制

迭代次数,就会一定程度限制其得到更好的模型参数。从直线检测的应用上来讲,

RANSAC直线检测在图像中只有一条主要直线时非常有效。如果有两条或两条以上主

要直线,可能会导致其检验失败。而Hough直线检测算法有检测多条直线的能力。

5.3 Harris角点检测

直观来讲,角点是指边缘曲线的方向快速变化的位置。由于角点的独特性和在不同

视角下有一定的不变性,它们是常用的图像特征匹配手段。角点检测广泛应用于全景图
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像拼接、立体视觉、三维重建、相机运动识别等领域。为了使角点在经过变换后的不同图

像中都能够被准确定位,好的角点应该具有一系列不变性。不变性基本分为几何不变性

和光照不变性。几何不变性是指角点能够应对图像的平移、旋转以及尺度缩放等变换。
光照不变性是指角点能够应对图像亮度和对比度的变换。此外,好的角点还应对仿射、
投影的复杂的几何变换以及图像的噪声、模糊具有鲁棒性。为了检测出此种具有不变性

的角点,这一部分主要介绍Harris角点检测算法,5.3.1节介绍了 Harris角点检测的基

本思想以及数学公式的推导,5.3.2节介绍了Harris角点检测算法的流程。

5.3.1 基本原理

下面介绍由Harris和Stephens于1988年提出的 Harris角点检测算法[4]。该算法

的基本方法是将一个窗口在图像上扫描一遍,就像使用模板对图像滤波一样。滤波的模

板用于计算模板中心位置滤波后的灰度值,而窗口用于计算其朝不同方向微小移动后窗

口内各像素灰度值的变化。接下来讨论三种场景:
 

第一种,窗口朝不同方向微小移动后

各像素灰度值几乎不变,当窗口在平坦或接近平坦的图像区域时会出现这种情况,如
图5.16中的窗口A所示;

 

第二种,窗口朝某一个方向微小移动后灰度变化明显,而朝其

垂直方向微小移动后灰度几乎不变,如图5.16中的窗口B所示;
 

第三种,向不同方向移

动后灰度都会发生明显变化,当窗口中包含角点时常出现这种情况,如图5.16中的窗口

C所示。

图5.16 探测窗口出现的三种图像区域A(平坦)、B(平直边缘)、C(角点)
注:

 

箭头长度表示向该方向移动后窗口灰度值变化大小

设f 表示一张图像,f(s,t)表示由(s,t)定义的一个窗口,其中(s,t)为窗口的中心

点。朝(x,y)方向移动后相同大小的窗口可以表示为f(s+x,t+y)。这两个窗口内的

各像素灰度加权平方差可以由下式表示:
 

C(x,y)=∑
s
∑
t

w(s,t)[f(s+x,t+y)-f(s,t)]2 (5.19)

式中:
 

w(s,t)是一个加权函数。一般来讲该函数是下面两种形式之一:
 

一是在窗口里
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面函数值取1,窗口外面函数值取0;
 

二是类似于高斯滤波的模板,表示为指数函数形

式,即

w(s,t)=e-(s2+t2)/2σ2 (5.20)
两种加权函数如图5.17所示。朝(x,y)方向微小移动后图像块的灰度值可以用泰勒公

式的一阶展开,近似为

f(s+x,t+y)≈f(s,t)+xfx(s,t)+yfy(s,t) (5.21)
式中:

 

fx(s,t)=∂f/∂x,fy(s,t)=∂f/∂y,表示(s,t)位置处的在x 方向和y 方向偏

导数。

图5.17 两种加权函数

式(5.19)可以写为

C(x,y)=∑
s
∑
t

w(s,t)[xfx(s,t)+yfy(s,t)]
2 (5.22)

写成矩阵形式

C(x,y)=∑
s
∑
t

x y  w(s,t)
f2x fxfy

fxfy f2y

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁  x

y
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (5.23)

其中x 和y 与求和无关,可以将其提到外面

C(x,y)= x y  M
x
y
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (5.24)

式中:
 

M 为Harris矩阵,可表示为

M = ∑
s
∑
t

w(s,t)
f2x fxfy

fxfy f2y

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁  (5.25)

  上面的讨论将窗口灰度值变化用数学方式表达为C(x,y),并写成了矩阵的形式。
可以发现,M 是一个实对称矩阵,根据实对称矩阵的性质(不同特征值对应的特征向量正

交),它存在两个相互正交的特征向量,它们的方向为v1 和v2。接下来考虑窗口朝不同方

向移动时C(x,y)的大小,即(x,y)为方向不同的单位向量。它们都可以被两个单位长

度的特征向量表示

v=av1+bv2 (a
2+b2=1) (5.26)

根据特征向量的性质:
 

vT1Mv1=vT1(λ1v1)=λ1, vT2Mv2=λ2
又根据两个向量的正交性:

 

vT2Mv1=vT2(λ1v1)=0, vT1Mv2=0
那么图像块朝v 表示的方向移动后灰度变化为
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C(v)=vTMv=(av1+bv2)
TM(av1+bv2)=a2λ1+b2λ2 (5.27)

可以发现,此响应在λ1 和λ2 之间,因此两个特征向量可以表示C 函数取值最大和最小

的方向。如图5.18所示,可以根据两个特征值的大小来区分上面讨论的三种情况:
 

两个

特征值都很小,表示无论朝什么方向移动C 都很小,对应平坦区域;
 

一个特征值远大于

另一个,表示沿着一个方向移动图像块C 会很大,但是朝其垂直方向移动C 会很小,对应

平直边缘的区域;
 

两个特征值都很大,说明无论朝哪个方向移动图像块C 都比较大,对
应的就是角点。

图5.18 两个特征值大小与图像区域的对应

上面提到可以用两个特征值来区分三种场景,出于计算效率的考虑,Harris角点检

测使用了矩阵M 的行列式代替了特征值的乘积,使用矩阵M 的迹代替了行列式的和,这
两个等式在数学上是严格成立的。因此,定义如下公式来计算Harris角点响应[4]:

 

R=λ1λ2-k(λ1+λ2)
2=det(M)-ktr2(M) (5.28)

式中:
 

k是一个根据经验确定的常数,它的值取决于具体的实现,一般为0.04~0.06。
响应R 在两个特征值都很大的情况下是一个大的正数,表示出现了角点;

 

响应R 在

一个特征值远大于另一个的情况下是一个绝对值很大的负数,表示平直边缘;
 

响应R 在

两个特征值都很小的情况下是一个绝对值很小的数,表示了平坦的区域。k 可以解释为

一个敏感因子,k越小,Harris角点检测越容易发现角点。一般设定一个阈值T,把图像

窗口响应R>T 且为局部最大值的窗口中心点称为角点。

5.3.2 计算流程

前面阐述了Harris角点检测的基本思想以及数学的表达,本节介绍算法的具体实

现。Harris角点检测算法基本步骤如下:
 

(1)
 

计算图像的梯度用于近似公式中的fx 和fy,梯度的计算可以选择Sobel算子,
计算图像梯度前一般需要平滑图像以去除噪声。
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(2)
 

令步骤(1)计算的两个方向的梯度为Ix 和Iy(是两个矩阵),计算三个梯度的乘

积矩阵,I2x=Ix☉Ix,IxIy=Ix☉Iy,I
2
y=Iy☉Iy。

(3)
 

使用加权函数模板分别对I2x,IxIy,I
2
y 进行加权,模板大小为窗口大小,图5.17(a)

所示加权函数对应模板值全为1,图5.17(b)所示加权函数对应二维高斯函数模板。
(4)

 

令加权后生成 M 矩阵的三个元素为A=w⊗I2x,B=w⊗IxIy,C=w⊗I2y,w
为加权函数。根据式(5.28)计算Harris的角点响应R=AC-B2-k(A+C)2。

(5)
 

在邻域内进行非极大值抑制,选取响应高于阈值T 的局部最大值作为角点。
上述过程中,☉代表矩阵对应元素乘运算,即对于矩阵A 和B,(A☉B)ij=AijBij;

 

⊗代表卷积运算。

5.3.3 多尺度Harris角点

本节首先讨论Harris角点检测的不变性。首先讨论几何不变性,图像平移后窗口可

以在平移后的位置检测到角点,图像旋转后Harris矩阵的特征向量方向改变但特征值不

变,因此不影响角点的检测。由此可见,Harris角点对于平移和旋转具有不变性。下面

讨论光照不变性。由于Harris角点采用微分运算,对于图像灰度(强度)的增加和下降不

敏感,对于对比度的变换则不会改变 Harris响应极值的位置,但是可能会影响角点检测

的数量。对于图像尺度的缩放,Harris角点检测不具有不变性。图5.19(a)展示了当尺

度较小时可以检测到的角点,图5.19(b)展示了同样的角点在经过放大后每个探测窗口

检测到的都是平直边缘。

图5.19 尺度放大后导致的Harris角点丢失

为了解决上述问题,下面介绍尺度不变的Harris角点检测[5]。类似于 Harris矩阵,
提出尺度自适应二阶矩矩阵,定义如下:

 

μ(x,σI,σD)=σ2Dg(σI)⊗
L2x(x,σD) LxLy(x,σD)

LxLy(x,σD) L2y(x,σD)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 (5.29)

式中:
 

x 为窗口中的所有像素;
 

σI为积分尺度;
 

σD 为微分尺度;
 

Lx 为x 方向的一阶导

数,Ly 为y 方向的一阶导数,求导之前图像使用标准差为σD 的高斯函数平滑。积分尺

度σI则控制了二维高斯函数形式的窗口函数g 的标准差。
有了上述尺度自适应Harris矩阵,就可以在多个尺度上提取 Harris角点,构造多尺

度图像的方法为尺度空间[6]。尺度空间基本思想是用一组平滑参数生成一组逐渐平滑、
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细节也逐渐消失的图像。这一组图像逐渐模糊的过程模拟了图像在尺度缩小时细节的

丢失,而图像的尺寸保持不变。因此,尺度空间用一致的方式来处理不同尺度下的图像

结构。
多尺度Harris角点生成的具体过程:

 

首先用一组 K 个平滑参数来构造尺度空间。
其中第n 个平滑参数σn=ξ

nσ0,其中n 取0,1,…,K-1,ξ和σ0 是用于生成尺度空间的

常数。这组平滑参数将作为高斯函数的标准差用于后续步骤生成平滑图像。接下来使

用尺度自适应二阶矩矩阵在尺度空间中提取多尺度的 Harris角点。具体来说,对于第n
个尺度,计算该尺度下的Harris矩阵μ(x,σI,σD),其中积分尺度σI=σn,微分尺度σD=
sσn 用于平滑图像(文献[5]中取s=0.7)。使用式(5.28)计算 Harris响应,对于每个尺

度选取8邻域的极值点且大于一定阈值的位置作为候选角点。
上述步骤选择了每一尺度上图像空间域的极值,下面在尺度域上进一步筛选候选角

点,采用的方法为高斯拉普拉斯(Laplacian
 

of
 

Gaussian,LoG)算子。高斯拉普拉斯算子

是对高斯函数求二阶导数,再与图像进行卷积。其等价于先用高斯函数对图像进行平

滑,再使用拉普拉斯算子对平滑图像求二阶导数。尺度为σ的高斯平滑函数为

Gσ(x,y)=
1
2πσ2

e-(x2+y2)/(2σ2)

对其求二阶导数得到尺度为σ高斯拉普拉斯函数,即

LoGσ(x,y)=
∂2Gσ(x,y)

∂x2
+
∂2Gσ(x,y)

∂y2
=
x2+y2-2σ2

σ4
e-(x2+y2)/(2σ2) (5.30)

用不同尺度参数的归一化LoG算子绝对值与图像卷积来在尺度域上寻找极值。对于第

n 个尺度,计算出Ln=|σ
2
nLoGσn

|􀱋I,其中I 表示原图,Ln 是原图与归一化LoG算子

绝对值做卷积得到的LoG响应,LoG的归一化即乘以σ2n 的系数。对于上一步得到的每

一个候选点,(x,y,n)表示在候选点位于尺度n 的(x,y)位置。若其在尺度域上的LoG
响应不为极值,即Ln(x,y)≤Ln+1(x,y)或Ln(x,y)≤Ln-1(x,y),则将其删除。若

LoG响应Ln(x,y)小于一定阈值,则也将此候选点删除。经过在尺度域上的筛选剩下

的点即为多尺度Harris角点,这些角点不仅拥有在图像空间域的位置信息,而且增加了

一维在尺度域上的信息,因此具有尺度不变性。

5.4 特征描述子

角点检测可以在图像中找到包含较多信息的关键点,为了在不同的图像中匹配角

点,还需要描述角点周围的图像特征。这一部分将介绍几种用于描述角点周围特征的描

述子,描述子之间相似性的比较可以用于匹配角点。这些描述子也需要对于尺度缩放、
旋转和光照变化等具有不变性。5.4.1节介绍SIFT描述子,5.4.2节介绍 MOPS描述

子,5.4.3节介绍HOG描述子。

5.4.1 SIFT描述子

SIFT尺度不变特征转换是由Lowe等提出的在图像中提取不变性特征的算法[7]。
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之所以称为转换,是因为其将原图像转换成相对于局部图像特征具有尺度不变性的坐

标,并从中提取若干具有不变性的SIFT关键点和特征描述子。其对图像尺度变化和旋

转具有不变性,对一系列仿射畸变、视角变化、噪声以及光照变化具有鲁棒性。同时,

SIFT也是一种启发式的算法,其中有大量需要通过实验确定的参数。

SIFT算法的第一步是找到对尺度变化有不变性的图像位置,即关键点。这一步是

通过构造尺度空间,并在所有可能的尺度上搜索稳定的特征来实现的。在尺度空间上寻

找到的关键点可以表示为(x,y,σ),其中x 和y 表示关键点在图像平面中的位置,σ表示

其在尺度域上的尺度。
与5.3.3节中构造尺度空间的方法类似,SIFT用一组平滑参数确定尺度空间,并将

其作为高斯模板的标准差生成一组平滑图像。SIFT将尺度空间的一组平滑图像称为音

阶组。参考了乐理中的音阶,这组图像在尺度域上的范围为σ~2σ。SIFT首先用s+1
个图像将此范围划分成s个间隔,这s+1个图像进行高斯平滑的标准差(平滑参数)为

σ,kσ,k2σ,…,ksσ,其中k 为固定常数,且ksσ=2σ。尺度空间将在后续过程中用于计算

高斯差分,为了能够覆盖整个尺度空间,需要额外计算两个图像,分别使用标准差为

ks+1σ和ks+2σ的高斯模板进行平滑,因而每个组共s+3个图像。与5.3.3节多层

Harris角点不同,SIFT通过在图像平面域中下采样并在尺度域采用不同的范围来构造

尺度空间金字塔,如图5.20所示。图中展示了三层尺度空间金字塔,每一层都是一组图

像组成的尺度空间,从下层到上层每组图像尺寸由于下采样而缩小。图5.20中每个组

将尺度域划分s=2个间隔,且每组由s+3=5个逐渐平滑的图像组成。一个组的划分相

当于在(x,y,σ)尺度空间中连续变化的尺度σ轴上采样出s+3个图像平面(x,y),可以

理解成组是尺度空间的离散化表示。

图5.20 尺度空间构成的三层图像金字塔(s=2)
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下面介绍尺度空间金字塔的构造方法。根据划分尺度空间的方法,可以用原图像和

σ1 来生成第一个组,其中第一组的尺度域范围为σ1~2σ1。用σ1 和常数k 确定的s+3
个平滑参数作为高斯平滑的标准差生成第一组图像。第二个组的第一个图像是由原图

像下采样(行和列分别采样到原来的一半),再用第一组所用标准差的2倍,即σ2=2σ1 进

行平滑。第二组用与第一组相同的k 进行平滑参数的划分,并生成第二组接下来的图

像。生成尺度空间图像金字塔的流程如下。
(1)

 

确定σ1,由原图I1 和标准差σ1 生成第一组。
(2)

 

由上一组初始图像Ii-1 下采样生成当前组初始图像Ii,确定当前组的标准差

σi=2σi-1。

(3)
 

使用标准差σi,kσi,k
2σi,…,k

s+2σi 平滑Ii 生成当前组的多尺度图像。
(4)

 

重复步骤(2)和(3)直至达到金字塔指定层数。
从图5.21中可以观察到,图像在同一组中从下到上以及在金字塔中从下到上变得

越来越模糊,这也丢失了更多细节,但是在大体外观上可以保持相似的结构。尺度空间

金字塔中的每一层对应了一个组,而每组表示了一个尺度空间。

图5.21 尺度空间构成的图像金字塔的实例

第二步是定位局部极值点作为关键点,先用尺度空间的平滑图像得到高斯差分

(Difference
 

of
 

Gaussians,DoG)图像,再通过两个步骤细化关键点位置并验证其合理性。

SIFT中高斯差分其实就是同一组的相邻两个平滑图像做差,前面提到的每组中有s+3
个图像,做差后得到s+2个高斯差分图像,如图5.22所示。事实上,高斯差分是高斯拉

普拉斯算子近似,不仅如此,高斯差分还将尺度信息考虑在内,两者关系为

G(x,y,kσ)-G(x,y,σ)≈ (k-1)σ2 2〱G (5.31)
式中:

 

G 为高斯函数,式子左边表示的就是高斯差分;
 

kσ和σ分别为同组中相邻的上下
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两层的标准差,〱2表示拉普拉斯算子;
 

σ2 〱2G 为归一化高斯拉普拉斯算子;
 

k-1在金

字塔的每组的每个图像上都是一个常数,不会影响极值的判断。

图5.22 尺度空间s+3个高斯平滑图像生成的s+2个高斯差分图像

令L 表示高斯平滑后的图像,例如第一组的第一张图像可以表示为

L1(x,y,σ1)=G(x,y,σ1)⊗f(x,y) (5.32)

图5.23 高斯差分图像中深色位置像

素与灰色邻居比较寻找极值

类似地,第一组的第二张图像为L1(x,y,kσ1)。令D 表示高斯差分图像,根据上面的讨

论第一组的第一张差分图像为

D1(x,y,σ1)=L1(x,y,kσ1)-L1(x,y,σ1) (5.33)
即

D1(x,y,σ1)=[G(x,y,kσ1)-G(x,y,σ1)]⊗f(x,y) (5.34)
至此在金字塔中每个尺度空间上都构造了两组图像,一组是高斯平滑图像L,另一组是

高斯差分图像D。
下面介绍SIFT在每一组高斯差分图像中寻找极值的方法,如图5.23所示。对于第

i组 中 一 个 高 斯 差 分 图 像 Di 中 的 每 个 位 置

(图5.23中深色位置),此位置的Di(x,y,σ)与其

同一图像的8个邻居比较,再与其上下两个同组

图像的9个邻居比较。若(x,y,σ)位置的值大于

或小于所有上述邻居,则称为极值。每一组的最

下层和最上层两个图像不会提取极值。因此,每
一组s+2张高斯差分图像中,会在中间s个图像

中寻找极值点。
经过上面的步骤,金字塔中的每一个组都能

得到极值点,这些极值点的坐标定义在这一组所
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代表的尺度空间上,并以离散的形式表示。例如,某组中的一个极值点坐标为(x,y,σ),

σ表示极值点位于该组的第几个图像上,(x,y)表示在图像中的像素坐标,其范围是该组

图像的尺寸。但是,前面在离散空间的极值点并不是真正的极值点,需要细化关键点来

提高关键点精确度。采用的方法是子像素插值,利用已知的离散空间点插值得到连续空

间的极值点。高斯差分D(x,y,σ)可视为三维尺度空间中的连续三元函数,SIFT使用

泰勒展开式的一次和二次项来进行插值,用向量的形式表示为

D(x)=D+
∂D
∂x  Tx+

1
2x

T ∂
∂x
∂D
∂x  x

=D+ (〱D)Tx+
1
2x

THx (5.35)

式中:
 

D 及其导数都在采样点处计算;
 

x=(x,y,σ)T 表示从采样点处的偏移,〱 为梯度

运算符,且有

〱D=
∂D
∂x =

∂D/∂x
∂D/∂y
∂D/∂σ

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (5.36)

H 为海森矩阵,且有

H =

∂2D/∂x2 ∂2D/∂x∂y ∂2D/∂x∂σ

∂2D/∂y∂x ∂2D/∂y2 ∂2D/∂y∂σ

∂2D/∂σ∂x ∂2D/∂σ∂y ∂2D/∂σ2

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5.37)

式(5.35)对偏移量x 求导,并令其为零,得到极值时的偏移量

x￮=-H-1(〱D) (5.38)
式中:

 

x￮ 代表相对插值中心的偏移量,当它在任一维度(x 或y 或σ)上的偏移量大于0.5
时,意味着插值中心已经偏移到它的邻近点上,所以必须改变当前关键点的位置。同时

在新的位置上反复插值直到收敛;
 

也有可能超出所设定的迭代次数或者超出图像边界的

范围,此时这样的点应该删除。Lowe[7]提出做5次迭代,最终将偏移x￮ 加到收敛后的位

置上,可以达到亚像素精度。为了得到极值点上D 的值,将式(5.38)代入式(5.35)得到

D(x￮)=D+
1
2
(〱D)Tx￮ (5.39)

Lowe[7]的实验结果表示,当D(x￮)的绝对值小于0.03时(图像灰度值范围为[0,1])拒绝

该极值。细化后的关键点可以表示为X+x￮,其中X 为收敛到的离散坐标,x￮ 表示细化到

亚像素精度的偏移。
高斯差分的极值点可能位于平直边缘,但是SIFT算法的关键点对角点更感兴趣,这

些位于平直边缘的极值点需要被消除。下面用局部曲率量化表示平直边缘和角点的区

别。平直边缘可以刻画为在一个方向上有很高的曲率,而在其垂直方向有较低曲率。在

关键点X 所在高斯差分图像D 的对应位置计算海森矩阵来得到该点的曲率:
 

H =
∂2D/∂x2 ∂2D/∂x∂y
∂2D/∂y∂x ∂2D/∂y2
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 (5.40)
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其中H 的两个特征值与两个方向的曲率成正比。令海森矩阵大小两个特征值为α 和β,
用矩阵的行列式和矩阵的迹代替两个特征值的积与和,并且令r为α 和β两个特征值的

比,可得

tr2(H)
det(H)=

(α+β)2

αβ
=
(rβ+β)2

rβ2
=
(r+1)2

r
(5.41)

式(5.41)只取决于两个特征值的比例,当两个特征值相等时,(r+1)2/r 取得最小值,且
随着r增大而增大。对r设置一个阈值Tr 并使用

tr2(H)
det(H)<

(Tr +1)2

Tr
(5.42)

来验证H 对应的特征值比例(两个方向曲率的比例)是否小于阈值Tr。
第三步为每一个关键点根据局部图像性质分配一个方向,这样可以根据此方向来计

算描述子,实现描述子对图像旋转的不变性。在平滑图像L 上可以用下式计算(x,y)位
置梯度的幅值和方向:

 

M(x,y)= [L(x+1,y)-L(x-1,y)]2+[L(x,y+1)-L(x,y-1)]2

(5.43)

θ(x,y)=arctan[(L(x,y+1)-L(x,y-1))/(L(x+1,y)-L(x-1,y))]
(5.44)

每个关键点X 根据其所在组和尺度确定平滑图像和邻域大小,在邻域中采样来形成方向

直方图,并用36个柱的直方图来覆盖图像平面的360°角度的范围。每一个采样根据其

与关键点的距离,将梯度幅值经过高斯函数加权后累加到对应方向的直方图柱上。
直方图的最高峰值对应的是局部梯度的主方向。除了最高的峰值以外,对其他高于

80%最高峰值的局部峰值(高于相邻两个柱)也会创建对应方向的关键点。这些关键点

在尺度空间的位置(图像平面的位置及其尺度)都是相同的。一般来讲,只有约15%的关

键点会被SIFT算法分裂出多个不同方向相同位置的关键点,这可以明显地提高关键点

匹配的稳定性。最后,为了进一步提高角度定位的精准度,用峰值及其相邻的两个直方

图值进行抛物线插值,设插值的抛物线方程为h(t)=at2+bt+c,其中a、b 和c为抛物

线的系数,t为自变量,t∈ -1,1  ,表示相对于峰值的偏移。因为已知h(-1)、h(0)和
h(1)的值分别对应峰值左边、峰值和峰值右边三个直方图的值,将它们代入方程解得三

个参数:
 

a=
h(1)+h(-1)

2 -h(0)

b=
h(1)-h(-1)

2
c=h(0)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5.45)

通过抛物线插值得到更精确的峰值位置,得到其对应的偏移为

t￮= -b
2a =

h(-1)-h(1)
2[h(-1)+h(1)-2h(0)]

(5.46)
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  前面的步骤确定了极值点在尺度空间中的位置来实现了尺度不变性,并且通过细化

关键点和筛除平直边缘点,得到了亚像素精度的关键点。此外,通过直方图统计出关键

点的方向。最后这些位于尺度空间金字塔不同组的关键点,需要乘以对应下采样倍率,
将图像平面的位置统一到第一组图像的坐标上。

第四步是在关键点周围区域计算描述子,描述子不仅要有区分性,而且要有尺度、方
向和光照的不变性。可以用这些描述子确定在多个图像中局部区域的匹配。

图5.24总结了SIFT生成每个特征点描述子的方法。以关键点为中心取出周围

16×16的像素区域,并根据式(5.43)和式(5.44)计算出区域中每个位置的梯度幅值和方

向,在左上角图中显示为随机的箭头。为了实现描述子在方向上的不变性,描述子的坐

标及梯度方向都相对于关键点的方向进行旋转。之后用高斯加权函数对每个点的梯度

幅值进行加权,在图中显示为虚线圆圈。可以将此加权函数想象成一个钟形的曲面,中
心权值高,边上权值低。其目的是减少某一位置微小的变化引起的整个描述子的突然

改变。

图5.24 提取关键点描述子的方法

每个关键点会计算出周围16×16个梯度方向及高斯函数加权后的幅值。将这些梯

度划分成4×4个子区域,每个区域包含16个梯度,图5.24右上角的图展示了其中一个

子区域。并将梯度方向划分为8个方向,每个方向相差45°,按照4×4个子区域和8个方

向来统计直方图,如图5.24左下角的图所示。在构造4×4×8的直方图过程中,对于
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16×16区域内的每个像素,SIFT并没有将加权后的梯度幅值直接加到子区域和角度距离

其最近的直方图上,而是使用了三线性插值将其按比例分配到相邻的直方图上。图5.25进

一步解释了三线性插值的原理。在这一步要构建4×4×8的直方图,如图5.25(a)所示直方

图的x 轴和y轴表示了图像平面,按照子区域划分出4×4个直方图。如图5.25(b)所示z
轴表示方向角,按照45°的间隔划分出8个直方图,且该轴第7个直方图与第0个直方图

相邻。图5.25所示的区域内一点P,其所在子区域坐标为(1,2),其梯度方向最靠近

270°(在角度轴上最靠近第6个直方图)。若不采用三线性插值,则其加权梯度幅值 M 会

直接加到离其最近的(1,2,6)位置的直方图上。SIFT所用的三线性插值方法则将加权

图5.25 三线性插值分配直方图

梯度幅值M 按比例分配到在x、y、z三个轴上相邻的8个直方图中,如图5.25(c)的立方

体所示,立方体8顶点表示在位置和角度上距离点P 最近的8个直方图。具体分配方

式:
 

加权幅值M 会在三个轴上乘1-d 后加到相应的直方图中,其中d 是像素位置或方

向距离直方图中心的距离,此距离是在直方图坐标下的,并且只对相邻的直方图有贡献,
因此d∈[0,1)。以计算点P 对(1,1,5)位置的直方图的贡献为例,点P 在x 轴和y 轴

与子区域(1,1)中心点的距离分别为dx0 和dy0,在角度上与第5个直方图(代表225°)的
距离为dz0。dx0、dy0 和dz0 三个距离都应转化为0~1之间的直方图坐标。以dz0 为

例,设P 的角度为250°,那么

dz0=
250-225
45 =

5
9
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转换成直方图坐标之后,在三个轴上乘以1-d 进行分配,那么点P 对(1,1,5)位置的直

方图的贡献为

B(1,1,5)=(1-dx0)(1-dy0)(1-dz0)M
  对区域内16×16个像素都按照上述方法进行三线性插值分配,最终统计出4×4×8
的直方图。

上面构造了4×4×8的直方图,并由此构造出128维向量作为描述子。为了减弱光

照的影响,SIFT还对描述子进行两步归一化:
 

第一步是将此向量归一化到单位长度,这
一步使描述子对图像对比度变化具有不变性。相机饱和度等原因仍然可能产生非线性

的光照变化,这些影响可能会导致一些梯度相对幅值的巨大变化,但是不太会影响其方

向。第二步设定了一个0.2的阈值,将归一化后的向量大于阈值的每一维都设为0.2,之
后再归一化到单位长度。

5.4.2 MOPS描述子

MOPS描述子是由Brown等在2005年提出的具有不变性的特征[8],其相对于

SIFT特征描述子实现更加简单。对于图像尺度变化不大的任务,如图像拼接,可以使用

MOPS特征描述子方便计算。

MOPS算法的第一步是提取关键点,关键点的提取采取的是多层 Harris角点检测。
与5.3.3节所述有所不同,MOPS使用高斯金字塔提取多尺度角点而非使用尺度空间。
首先对于输入图像I(x,y)构建了高斯图像金字塔Pl(x,y),采用的金字塔图像平滑的

标准差σp=1.0和下采样率s=2,在每一层金字塔都提取 Harris角点,下式高度凝练了

5.3节中讨论的Harris矩阵构造的过程:
 

Hl(x,y)=gσi
(x,y)〱 σdPl(x,y)〱 σdPl(x,y)

T (5.47)

式中:
 

Hl(x,y)为金字塔l层中(x,y)位置对应的 Harris矩阵;
 

σ〱d
为用σd=1.0的高

斯平滑后再提取梯度的算子;
 

σ〱dPl(x,y)为该算子在金字塔l层图像Pl(x,y)中提取

的图像二维梯度向量;
 

gσi
(x,y)为 Harris角点检测中提到的窗口高斯加权函数,其中

σi=1.5。
与5.3节中不同的是,MOPS中计算的Harris角点的响应为

Rl(x,y)=
det(Hl(x,y))
tr(Hl(x,y))

=
λ1λ2

λ1+λ2
(5.48)

在3×3邻域内寻找角点响应Rl 的局部极大值并且高于阈值T 的点作为角点。角点精

度会被进一步细化到亚像素精度,即使用3×3邻域的响应值拟合一个二维的二次函数

并找到最大值点。
对于每一个关键点,要计算关键点的方向,使其对方向变化具有鲁棒性。关键点的

方向定义为其梯度方向,但与式(5.47)不同的是,此梯度定义为 σ〱oPl(x,y),其中σo=
4.5,也就是说提取梯度时高斯平滑采用了更大的标准差,这样对关键点方向的估计更加

具有鲁棒性。
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第二步是计算描述子,其需要实现在图像特征之间的可靠高效匹配。MOPS在关键

点分布在高斯图像金字塔不同的层次上,层次越高,该层图像采样率越低。MOPS描述

子在关键点周围采样图像,所用的采样率低于关键点所在金字塔层次的采样率,这样提

取的特征对于关键点位置更不敏感。对于一个有方向的特征点(x,y,l,θ),其中l为其

所在金字塔层次,θ为关键点方向。在亚像素级的关键点位置周围采样8×8像素的图像

 图5.26 MOPS采样的8×8像素的图像块[8]

块,采样点之间采取5像素的间隔,如
图5.26所示。为了保证描述子具有方向

不变性,采样时需要根据关键点的方向进

行旋转。采样之后,此图像块需要归一化

使得平均值为0、标准差为1,这使得特征

对灰度值的仿射变换(亮度变化和对比度

变化)具有不变性。最后,对8×8的图像

块使用Haar小波变换,生成一个64维的

包含小波系数的描述子向量。

5.4.3 HOG描述子

HOG描述子用梯度方向统计直方图来表示图像的物体特征,并用于该类物体检测。
梯度直方图的思想最早由 McConnell在1986年提出,用于模式识别[9],直至2005年

Navneet
 

Dalal和Bill
 

Triggs通过 HOG描述子与支持向量机相结合在静态图像中识别

行人[10],才开始得到广泛应用。下面先介绍 HOG描述子是如何构造检测行人描述

子的。
假设有一个行人的图像块,计算HOG描述子的第一步是直接计算图像梯度,其最常

用的模板是一维中心对称的模板,如图5.27所示,可以将其理解为5.1.2节中介绍的

Prewitt算子的一维情况。Dalal和Triggs也测试了Sobel算子等更为复杂的模板来计

算两个方向的梯度,但是这些模板在检测行人的任务中表现不佳。通常来讲,计算梯度

前需要对图像进行平滑,但是他们通过实验发现省略求图像梯度前的高斯平滑步骤甚至

会使得HOG描述子在行人检测中表现更好。

图5.27 HOG使用的梯度检测算子

第二步是通过梯度的幅值和方向统计直方

图。在第一步中求出了x 方向和y 方向的梯度,
可以根据式(5.2)和式(5.3)计算出梯度的幅值和

方向。之后将图像分割成8×8的网格,如图5.28
所示,计算每个网格中的梯度直方图。梯度的方

向可以分为有符号梯度和无符号梯度两种:
 

有符号梯度方向定义为0°~360°;
 

无符号梯

度方向定义为0°~180°,一个梯度的方向以及它旋转180°之后的方向被认为是一样的。

Dalal和Triggs发现,在行人检测任务中使用无符号梯度效果更佳,因此将0°~180°的范

围划分为9份构造直方图,直方图中的每一个柱表示20°的范围。网格中的每个点都将

其梯度的幅值加到其方向对应的直方图的柱中。



130  

图5.28 HOG中8×8网格的划分

(深色框代表归一化使用

的16×16块)

第三步是归一化。HOG 将每4个网格组合成

16×16的块再进行归一化,如图5.28中的深色框所

示。每个深色框范围中包含4个网格,也就是说有4
个9柱的直方图,将它们组成36维向量。以图5.28
为例,图像共可以提取出105(15行×7列)个16×16
的块,每个块都有一个归一化的36维向量,将这些向

量拼接可以得到36×105=3780维的向量作为描述子

即可描述一个行人的图像块。
如果用 HOG描述关键点附近的特征,可以采取

类似的方法。假设在图像中已经检测出了 Harris角

点,之后在角点周围选取一个16×16的块,将其按照

上述方式划分成4个8×8的网格。分别对每个网格

计算直方图,并在16×16的块中将4个直方图归一化

生成36维向量作为描述此关键点的特征描述子。

HOG描述子计算简单,对于光照和平移变换具有不变

性,但是无法应对物体的旋转。由于使用网格在空间

上粗略采样并采用了归一化处理,HOG能够忽略行人

身体移动造成的影响,检测出直立状态下的行人。

5.5 特征匹配

前面几节介绍的SIFT算法、MOPS算法等已经检测出了一系列特征点,并且对于每

个特征点能够知道其在图像中的位置,以及描述特征点局部图像信息的描述子,这些描

述子一般被表示成向量的形式。希望在图像之间找到特征点的匹配,使得匹配的特征点

对的描述子尽可能相似。在5.5.1节中介绍了如何高效地求解特征点的匹配。在5.5.2节

中介绍了通过两张图像中的若干对匹配点求解单应性矩阵来描述图像间像素的变换,从
而实现图像对齐。

5.5.1 匹配计算

假设有一个待匹配的特征点,需要在其他图像的特征点集合中找到描述子最相近的

特征点作为匹配,其本质是一个最近邻搜索问题。

d 维空间Rd 中的一个向量称为样本点,由有限样本点组成的集合为样本集。例如,
一个SIFT描述子可以定义为128维空间中的一个样本,而从一个图像中提取的全部特

征点的描述子可以构成一个样本集。最近邻搜索问题定义为给定一个样本集E 和一个

样本集之外的样本点q,寻找q在E 中的最邻近p,使得任意样本集中的p',都满足p 与

q的距离不大于p'与q的距离。此距离其实是特征点描述子的匹配度,一般用欧几里得

距离来衡量。下面介绍几种常用的解决最邻近问题的方法。
首先是最简单直接的穷举法。穷举所有样本集E 中的样本p',并计算其与q 的距
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离,找到距离最小的样本p 即为最邻近。穷举法的优点是算法简单,并且能够确定地寻

找到最邻近。假设样本集E 中一共有n 个样本,穷举法查询一次的时间复杂度为

O(nd),即样本数量与维度的乘积,当样本集中样本数量过多时,会导致穷举法效率

下降。
下面介绍使用局部敏感哈希(也称为位置敏感哈希,LSH)的方法。LSH 的基本思

想:
 

先对所有样本进行位置敏感哈希,这种哈希在两个样本距离越相近时,它们之间发生

哈希冲突的概率越大。在预处理阶段,计算样本集E 中每个样本的哈希值key(p),将哈

希值相同的样本放到一起称为桶,桶可以根据哈希值来索引。在查询时先对待查询的样

本q做同样的哈希处理,并根据得到的哈希值索引对应的桶。之后计算样本q 与这个桶

中所有样本的距离,并找出桶内与样本q 的最邻近样本。用桶内的计算代替全局的计

算,这样能够在保证成功概率的同时提高速度。相比于穷举法,使用LSH的最邻近算法

效率更高,但是有概率无法找到最邻近的样本。
由上面的讨论可以看出,使用LSH查询最邻近样本的效率和质量的好坏主要取决

于哈希函数。下面介绍一种基于向量夹角余弦的LSH,用两个向量的夹角来衡量两个向

量是否相似,向量夹角越小,越相似。两个向量夹角的余弦定义为

cos(x1,x2)=
x1·x2
‖x‖‖y‖

(5.49)

任意两个向量夹角为0°~180°,因此cos(x1,x2)∈[-1,1]。首先在d 维空间Rd 中随

机选取m 个单位向量w1…wm。对于样本集E 中每个样本x,计算其与上述m 个单位向

量的夹角余弦。根据余弦值的符号来构造哈希函数的哈希值(或称为键):
 

key(x)=(key1(x),…,keym(x))
T (5.50)

可以认为是一个m 维向量,且每一维只有+1和-1两个取值,其中

keyi(x)=
+1, cos(x,wi)≥0

 
-1, cos(x,wi)<0 (5.51)

这样最多有2m 种键,每种键对应着一个桶。将样本集中的样本根据键放入对应的桶中,
同一个桶中样本点的键相同。如果想查询样本q 的最邻近,就要先计算出key(q),再与

key(q)所对应的桶中的所有样本计算距离选取最邻近。这种算法预处理的复杂度为

O(nmd),查询一次的复杂度为O(md+nid),其中n 是样本集E 的大小,i是查询样本q
的键,ni 是键为i的桶内的样本数量。当查询大量样本时,利用局部敏感哈希能够大大

提高效率。
下面介绍一种基于KD树的最邻近搜索算法。KD树是Jon

 

Louis
 

Bentley提出的空

间划分的方法[11],主要用于多维空间的数据搜索,最邻近搜索正是其应用之一。
首先介绍KD树的构建过程。对于K 维空间的样本集,构造一个二叉树的结构,二

叉树上的每个非叶子节点都代表了对K 维空间的一个超平面划分。构建KD树的流程

图如图5.29所示,递归地展开KD树,即划分样本点。对于每一次展开,首先选择样本点

方差最大的维度ki∈{1,2,…,K}进行超平面的划分,对维度ki 计算所有样本点在此维



132  

度下的中位数kv 并用其分割样本点,第ki 维小于kv 的样本点将其划分到左子树,否则

将其划分到右子树。之后对于左右子树分别递归地向下划分,最后构造出KD树。构造

KD树时,除了可以根据样本点在此维度下的方差的大小顺序来选择,也可以直接按照第

1维、第2维……第K 维的顺序来选择。

图5.29 KD树构建流程图

KD树构造完成后,接下来需要用查询算法来找到距离样本最近的点,所需要的数据

结构为一个记录样本点的栈。在构建好的KD树上查询样本点q的最邻近的算法如下。
(1)

 

从KD树的根节点开始,根据划分深度优先搜索到最底层的划分点p0(p0 是

KD树中的叶子节点),并将搜索路径上的点放到栈中。
(2)

 

初始设置最底层的划分点p0 作为最邻近点,并初始化最短距离为p0 与q 的

距离。
(3)

 

通过栈回溯,对比当前栈顶点ptop 和q 的距离与当前的最短距离,若当前栈顶

点距离q更近,则更新当前栈顶点为最邻近点,最短距离更新为ptop和q的距离。
(4)

 

比较样本点到栈顶划分的超平面的距离和当前最短距离,如果当前最短距离更

大,那么说明样本点以最短距离画出的超球面与栈顶划分的超平面相交。这种情况下需

要进入划分另一边的子树进行搜索,按照步骤(1)中的深度优先搜索方法进入最底层并

回溯。否则,不进入另一边的子树搜索,栈顶出栈,回溯至上一层。
(5)

 

如果回溯到根节点,即根节点出栈之后,那么结束搜索得到最邻近点及其距离。

5.5.2 图像对齐

本节介绍如何使用基于图像特征点的方法来实现图像对齐。前面已经介绍了如何

在图像中寻找特征点,并且能够通过特征点的描述子寻找最邻近的特征点。有了这些知

识,假设给定两个图像,能够在这两个图像中分别提取特征点,并寻找到一组特征点的匹

配。通过对齐这些匹配的特征,可以计算一种映射使得一个图像能够变化为另一个,即
图像的对齐。
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图像对齐算法的核心是计算一个简单的3×3矩阵,称为单应性矩阵。单应性矩阵

描述了两个平面之间的映射关系,如果两个图像中的特征点都落在同一个平面上,那么

这两张图之间的关系可以用单应性矩阵描述。
单应性矩阵是如下形式的3×3矩阵:

 

H =

h11 h12 h13
h21 h22 h23
h31 h32 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤
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􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5.52)

令(u1,v1)和(u2,v2)表示一对在第一个和第二个图像中匹配的两个特征点的像素位置,
用齐次坐标表示它们通过单应性矩阵的变换关系:
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(5.53)

单应性矩阵的求解在3.2.3节有详细的讲解,最少可以通过4对匹配求解单应性矩阵。
得到单应性矩阵H 之后,对第一个图像中的任意一个像素可以通过式(5.53)求解在

第二个图像中的对应像素。实际中可以在图像中找到很多对匹配的特征点,因此得出的

方程是一个超定方程组,一种选择是求解最小二乘解来求解单应性矩阵。但是,考虑到

会出现误匹配的情况,可以使用5.2.3节中介绍的RANSAC算法来剔除误匹配的外点,
得到更为精准的单应性矩阵。

  本章小结

本章主要介绍了几种图像的特征,包括边缘、线和角点,并介绍了它们的检测方法。

5.1节主要介绍了图像边缘的概念,对边缘建模并发现梯度计算在检测边缘的重要作用。
此外,该节介绍了几种计算梯度的边缘检测算子以及Canny边缘检测算法。5.2节介绍

了图像中直线的这一重要特征,首先介绍了相对简单的模板卷积方法检测图像中的特定

直线,为检测更多种类直线该节介绍了参数化的方法,包括用 Hough变换来实现直线检

测和RANSAC算法实现直线检测。RANSAC算法能够有效地应对噪声的影响,但是只

适用于一条直线的检测;
 

Hough直线检测则可以检测多条直线。5.3节中寻找的是图像

中的角点特征,介绍了Harris角点检测算法,通过使用数学公式表达探测窗口在移动时

的灰度值变化,计算出Harris角点响应大的点为角点。使用多尺度 Harris角点检测算

法,增加了Harris角点的尺度不变性。5.4节介绍了三种特征描述子,分别为SIFT描述

子、MOPS描述子和HOG描述子。这些描述子可以不同程度地应对尺度、旋转和光照

的变化。SIFT描述子对尺度、旋转和光照具有很强的不变性,但是计算复杂度较高。

MOPS描述子能够较为简便地计算,适用于尺度变化不大的图像匹配问题。HOG描述

子的计算最为简单,但是无法适应物体的旋转。5.5节介绍了如何使用这些有描述子的

特征点在图像之间进行高效率的匹配。最后介绍了根据匹配的特征点通过估计单应性

矩阵来对齐图像。



134  

  习题

1.
 

参考图5.2画出屋顶边缘模型的灰度剖面及其一阶导数和二阶导数的函数图像。

2.
 

使用OpenCV中提供的Canny边缘检测函数来编程实现边缘检测,并理解其中

参数的含义。

3.
 

参考图5.13构造出检测宽度为2像素的水平直线的模板和宽度为2像素的垂直

直线的模板。

4.
 

设计在边缘图像中检测圆的RANSAC算法,并写出伪代码。

5.
 

使用OpenCV中提供的 Harris角点检测函数来编程实现角点检测,并理解其中

参数的含义。

6.
 

在SIFT描述子的计算中,参考图5.24中左上角16×16的图像块。在图像块坐

标下位置为(4,4)的像素(左上角4×4区域中的右下角像素),假设其梯度的方向为0°,
幅值为128。试问此像素会对直方图中的正方体分别贡献多少权值? 例如,此像素会对

第一行第一列角度为0°~45°的正方体贡献大小为25的权值。

7.
 

考虑二维空间中的一个样本集E={(2,3),(5,4),(9,6),(4,7),(8,1),(7,2)},
按照x 轴和y 轴循环划分的顺序构建KD树,并在KD树上分别搜索样本(2.1,3.1)和
样本(2,4.5)在E 中的最邻近样本点。
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