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摘要：提出了一种基于哈尔小波分解变换和高斯尺度空间的图像特征点匹配算法。首先利用哈尔小

波变换对基础图像进行 3 层行列分解，然后利用高斯函数卷积核对这些分解图像，进行尺度变换。

提出了一个小波高斯金字塔塔林的概念，即对通过小波变换产生的多张不同分辨率的基础图像分别

进行高斯尺度变换进而产生一个个独立的高斯金字塔，进而产生独立的高斯差分金字塔林，完成特

征点检测。再引进规范化强对比度描述子对特征点进行描述。结果表明：Haar-Gaussia&NICD 算

法的效果和 SIFT 算法相当，特征点数量优于 SIFT 算法，在局部特征匹配方面要更有优势；而且

和NICD 描述子搭配使用，在运行速度方面要比SIFT 算法更快。
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一、引言

随
着社会的发展，在图像识别领域小波变换是傅

里叶变换之后的另外一个比较有力的工具。原

则上讲，传统意义上使用傅里叶分析的地方，都可以

用小波分析来替代 [1]。就多分辨率分析而言，小波变

换的出现使得图像处理领域又提供了一种新思路，小

波框架的产生使得处理数字信号更加的精准。1989 年，

为了研究图像的纹理特征 Mallat 引入了小波的概念，

为后续的基于小波纹理分析的方法提供了扎实的理论

基础。小波变换是在不同尺度上研究分析图像文理细

节的一种工具，为更精准的进行图像纹理分类和分析

提供了新的思路，在纹理分析中有广阔的发展空间 [2]。

图像的局部特征提取——特征点提取，在实现图

像合成、图像校正、识别分类、图像匹配等图像领域

常见问题中是及其重要的一个环节，关于如何在一幅

图像中精准的定位其稳定的特征点用于后续的相关工

作，国内外大量的相关学者和专家都做了深入的研究

工作。

其中有一种较为广为人知的图像特征点提取算法

称为Harris角点检测算法 [3]。虽然这种算法对图像平移、

旋转、和噪声具有较强的鲁棒性，但是当图像遭遇到

尺幅变换之后其效果会很糟糕，因此从一定程度上来

讲它的使用会受到限制。随着图像技术的发展，越来

越多的基于强特征点提取匹配的算法被提出，其中包

括 SIFT 算法 [4]、Harris-Laplacian 算法 [5] 等。

本文主要讨论一种特征点检测子算法的实现，

并与规范化强对比度描述子（Normalized intensity 

contrast descriptor，NICD）相结合，目的是设计实现

一种适用于一定程度的尺度变换、旋转情况下快速提

取独特性强特征点的特征检测算法。本文的主要思路

是将原始图片进行 3 层哈尔小波变换，得到不同尺度

和不同方向上的图像信息，利用高斯函数进行不同尺

度的高斯滤波进而产生哈尔小波高斯金字塔塔林，再

利用高斯拉普拉斯函数计算提取相对最稳定的图像强
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度特性特征点，在通过计算来修正特征点，最后引进

NICD 描述子对所提特征点进行描述。

二、检测子的设计

1、小波理论

小波理论中重要的部分是多分辨率分析即多尺度

分析，这也是与我们人的眼睛观察物体时的机理高度

相似的。因为我们是对图像进行操作所以在这里我们

重点讨论二维小波变换。在二维情况下，首先定义一

个尺度基函数和平移基函数： 

φj,m,n(x, y)=2j/2φ(2jx-m, 2jy-n)                                   （1）

                                                                               （2）

其中，上标 i—沿列、行、对角方向。

于是，大小为 M×N 的图像 f (x, y) 的离散小波变

换是：

                                                                               （3）

                                                                                （4）

其中，j0 是其中一个开始的任意尺度，Wφ( j0, m, n) 系

数为定义 f (x, y) 在尺度 j0 处的近似，WΨ
i( j, m, n) 系数

对尺度 j ≥ j0 增添了水平、铅垂和斜对角方向的细节。

因为有 j=0,1,2,…, J-1 和 m=n=0,1,2,…,2j-1，所以

通常情况下令 j0=0，并且选择 N=M=2J。图 1 展示了这

一过程，在二维情况下我们得到 3 组细

节系数——水平系数、铅垂系数和对角

线细节系数。

本文中主要应用哈尔小波变换，因

为它的基波是最古老的且最简单的正交

小波，所以哈尔小波变换是其中最重要

的一个环节。哈尔变换可以用如下矩阵

形式表示：

T=HFHT                                        （5）

其中，F —一个 N×N 的图像矩阵；

H—一个 N×N 的哈尔变换矩阵；

T—一个 N×N 的变换结果。

因为 H 的非对特性，所以在这里转置是必须要有

的，其包含哈尔基函数 hk(z)。它们定义在连续闭区间

z∈[0,1]，k=0,1,2,…,N-1 上，其中 N=2n。

为了得到矩阵 H，本文在这里定义整数 k，即

k=2p+q-1，其中 0≤p≤n-1。当 p=0时，q=0或 1；当 p≠0时，

1≤q≤2p。

因此，哈尔基函数为：

                                                                               （6）

                                                                               （7）

N×N 哈尔变换矩阵的第 i 行包含了元素 hi(z)，其

中：                                       。

2、Haar-Guassian 金字塔塔林

早在 1962 年，Lijima 提出来了尺度空间的思想，

由于 Witkin 和 Koenderink 等人的研究工作，使得尺度

空间的思想能够被计算机领域广泛使用 [3]。尺度空间

的主要是思想是：首先定义一个系数——尺度系数，

引入到图像信息处理的模型中，由于尺度系数变化的

连续性，会产生很对的尺度描述序列，然后基于轮廓

的描述对这些尺度序列进行特征提取，并将提取到的

特征数据组合成一种特征向量，进而能够得到图像中

相应的边缘信息、角点信息以及不同分辨率上的特征
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信息等。

尺度空间中是满足视觉不变性的，可以有如下解

释：当物体被我们用肉眼观察时，由于背景光强度的

不同，图像的光亮被视网膜感知的效果以及对比度是

截然不同的，因此分析图像时要求尺度空间算子能够

做到不被图像灰度和对比度影响，也就是说在一定程

度上满足灰度和对比度不变性。此外，在同一坐标系

下，当物体和我们的肉眼观察的发生相对位置变化时，

图像位置、大小、角度和形状在我们的肉睛的视网膜

上的成像是不同的，所以在进行图像分析时，图像的

位置信息、大小信息、角度信息以及仿射变换等信息

具备的互不干扰性，也就是满足平移、尺度、欧几里

得不变以及仿射不变性。

本文在这里使用一个变换尺度的高斯函数 G(x, y, 

σ) 与原图像 I(x, y) 的卷积和来定义该图像的尺度空间

L(x, y, σ)，即：

L(x, y, σ)=G(x, y, σ)*I(x, y)                                    （8）

其中，                                                                           （9）

其中，m×n 为模板大小，(x, y) 为像素的位置，σ是正

态分布的标准差，作为尺度空间描述子，σ的值越大，

图像越平滑（模糊），σ的值越小表示图像被平滑的越少，

对应的尺度也就越小。这样在分析图像时，图像的全

局特征与相对较大尺度的特征图相对应，细节特征则

与相对较小尺度的特征图相对应。

接着本文就要对图像进行哈尔分解。首先对图像

进行哈尔变换产生多分辨率序列，并以不同分辨率的

哈尔特征图为金字塔底层，为了使尺度体现连续性，

对每一层的一张图片进行不同参数的高斯模糊，因为

每一种分辨率都有三或四种基础特征图，所以多种分

辨率的情况下会产生多个金字塔林列，所以在这里引

进了金字塔塔林的概念。

2002 年，Mikolajczyk 在详细的实验比较中发现尺

度归一化的高斯拉普拉斯特征提取函数          的极值更

能产生稳定的特征图像 [5]。与        非常相似的函数是

高斯差分函数（Difference of Gaussian，简称DOG算子）。

D(x, y, σ) 与           的关系可推导如下：

                                                                              （10）

将微分用差分来代替得到如下：

                                                                                     （11）

则有：                                                                         （12）

其中，k-1 为常数，不影响极值点所在地方。

本文使用效率更高的 DOG 算子来替代拉普拉斯

算子进行极值点的检测，如下：

D(x, y, σ)=[G(x, y, kσ)-D(x, y, σ)]*I(x, y)

               =L(x, y, kσ)- L(x, y, σ)                          （13）

为了得到高斯差分图像，计算时将上下两层图像

的相减，如图 2 所示，进而进行极值点的检测。
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3、特征点的定位和修正

特征点的定位是通过同组高斯金字塔内各 DOG

相邻之间的比较完成的，按 SIFT 算法的思想将中间点

的像素值和周围 26 个点作比较，以保证在尺度和二维

图像空间都可以检测到极值点。如图 3 所示。

通过上面步骤检测到的极值点可大致分为两种：

强特征性极值点和弱特征性极值点，强特征性极值点

的提取是本文的主要目的，而弱特征性极值点的存在

往往会对后续的研究工作和应用产生误差。因此本文

在引用 SIFT 特征点修正的基础上，首先利用哈尔变换

的去噪机理对 DOG 图像进行处理，然后将 DOG 数据

进行归一化的处理，并设定合理阈值，最后得到较为

整齐的强特征性极值点。

三、特征点描述子选择

在 SIFT描述子中，采用加权的梯度方向直方图 [6]，

维度较高大大地影响了计算效率。随后，Ke 等人提出

了 PCA-SIFT 描述子降维后进行匹配 [7]。SURF 描述子

是在 SIFT 的基础上，计算兴趣点的尺度相关邻域内 X

和 Y 方向的哈尔小波，并选择相对

邻域内响应最大的作为主方向 [8]。

Huang 等人 [9] 提出了对比上下文直

方图，利用邻域区域的像素强度之

间的线性关系进行特征描述，减少

局部特征描述的计算时间，但是他

仅仅考虑了常量强照度的变化。

本文采用 NICD 来对本文介绍

检测子检测到的特征点进行描述，

在将局部邻域内的像素强度规格化

后，描述每个子区域中的像素与中

心像素的强度对比关系 [10]，可得

到48维或者64维的特征描述向量。

四、实验结果与分析

1、实验过程

本文在特征点检测试验中采用

重复率 [11] 来评价特征点检测子的

鲁棒性。首先对原始图像和变换图

像进行特征点的解算，然后求取特征点重复的数量与

这两幅图像分别提取的特征点的最小值的比值作为重

复率。实际计算中，通过两幅图像提取出的特征点不

可能完全的对应，所以，计算时取图像位置小于 2i（i

为特征点所在不同分辨率的级数，i=0, 1, 2, ……）个

像素。此外，实验中采用 64 维的 NICD 描述子并用特

征点检测时的特征点的梯度和偏移量等对描述子向量

进行扩展，构成 73 维的描述向量。

2、评估标准

采用计算余弦相似度的方法来对描述子向量进行

匹配，匹配结果用对应特征点连线图来展示。

3、实验结果

（1）尺度变换匹配实验

本文使用的原始图片为 512px×512px，变换后图

片为 256px×256px。图 4 分别展示了 SIFT 和本文所

用方法的效果。经过对比可以看出，本文的算子提取

的强特征性特征点的数量要优于 SIFT 算法，进而可以

更好地应用于图像局部特征的匹配，另外特征描述子

的维度只有 SIFT 算子的一半，从匹配速度上来说要优



Research & Development    研究动态

传感器世界 2018.04
Vol.24 NO.04 Total 274 27

于 SIFT，从匹配效果上来说和 SIFT 相当。

（2）尺度和旋转变换匹配实验

在尺度变换的基础上加上旋转变换，效果如图 5

所示。经过对比可以看出，首先从特征点的数量上来

讲要优于 SIFT 算法，在图像局部特征匹配方面的实用

性更强，速度上由于维数的降低要优于 SIFT 算法，在

这种变换情况下，从匹配效果上来讲要略好于 SIFT

算法。

（3）亮度变换匹配实验

亮度变换匹配实验匹配效果如图 6 所示。通过对

比可以看出，由于 NICD 描述子的构建过程中，去除

亮度的相对干扰，对亮度不敏感，所以匹配效果要明

显优于 SIFT 算法。

本文分别在图像的尺度变换、旋转尺度变换以及

亮度变换的情况下进行了特征点的匹配实验，实验表

明本文所提的方法有效，满足图像在以上三种情况变

换下所提特征点的强特征性不变，并可以有效的应用

于图像的局部特征匹配。

五、总结

特征点的强特征性在尺度、亮度、旋转等变换下

都可以保持不变，继而成为近年来机器视觉和模式识

别的研究热点。本文的思路是将哈尔小波变换和高斯

函数相结合，构建金字塔塔林的结构作为特征点的提

取工具，引入 NICD 快速描述子将局部邻域像素规范

化，通过对目标区域中特征点与周围像素点之间的规

范化强度差进行计算，并结合特征点检测时的特征点

的梯度和偏移量等数据合并组成 73 维的描述特征向

量。在实验中分别考虑了尺度、旋转、亮度的变换情况，

证明了该算法的有效性。

机器人视觉识别系统都是对局部特征的重要应用，

在未来的工作中，我们将把这种特征点检测算法应用

到机器人视觉物品识别中，验证它的性能。仿真实验

已经证明这种算法的有效性，此外我们还会对该算法

进行改进，提出更好的描述子和其搭配用于实时的特

征检测和货架商品识别。
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An Algorithm for Image Feature Point Matching—

Haar-Gaussian&NICD Algorithm

CUI Ling-xiu, ZHANG Qi-zhi, ZHOU Ya-li

(School of Automation, Beijing Information Science and 

Technology University, Beijing 100192, China)

Abstract: An algorithm based on Haar wavelet transform 

and Gaussian scale-space is proposed for image feature 

point matching. First the basic image is carried out three-

layer row-column decomposition with Haar wavelet 

transform, and then scale-space transformation with 

Gaussian kernel. A conception of  Haar wavelet-Gaussian 

Pyramid forest is proposed, which means the basic images 

with different resolutions produced by Haar wavelet 

transform are respectively carried out Gaussian scale-

space transformation to generate a series of independent 

Gaussian pyramids, and then generate independent 

Gaussian difference pyramid forest to complete detection 

of feature points. After that the Normalized Intensity 

Contrast Descriptor(NICD) is introduced to describe the 

feature points. The experimental results show that the 

Haar-Gaussia&NICD algorithm has similar performance 

to SIFT, more feature points than SIFT, which is more 

advantageous in local feature point matching, and is faster 

than SIFT in terms of operating speed with the introduction 

of  NICD.

Key words: Haar wavelet transform; scale-space; 

Gaussian Pyramid forest; feature points detection; feature 

matching
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