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用于三维重建的改进特征匹配策略
吴 越,李胜旺,白 宇

(河北科技大学信息科学与工程学院,河北石家庄 050018)

摘 要:为了能够更加快速地获取特征点以及提高特征匹配结果的稳定性,提出了一种改进的匹配
策略。首先,对图像进行下采样,通过低分辨率的图像进行匹配,快速筛选掉匹配失败的匹配对,然
后对匹配成功的匹配对对应的原始图像进行匹配,以达到加速的目的。其次,为有效提高三维点云
的精度,对SIFT的匹配结果和SURF的匹配结果进行融合,将融合后的结果应用到三维重建技术
中。最后,通过使用自采数据集和公开数据集对算法进行测试,并对实验数据进行分析。结果显
示,改进的特征匹配策略使三维重建的运行速度提高了40%,并大幅增加了三维点的个数。所提
出的方法不仅可以减少特征匹配过程的运算量,还可以提高三维重建的稳定性,在三维重建研究工
作中具有一定的参考价值。
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Abstract:Inordertogetthefeaturepointsintheimagemorequicklyandimprovethestabilityoffeaturematchingresults,an
improvedmatchingstrategyisproposed.First,theimageissubsampled,matchedbyalow-resolutionimage,andthematching
pairthatmatchesthefailureisquicklyfilteredout,andthenthematchedonesthatsucceedarematchedwiththecorresponding
originalimages,soastoachievethepurposeofacceleration.Inaddition,thematchingresultofSIFTandthematchingresult
ofSURFaremerged,andthefusionresultisappliedtothe3Dreconstructiontechnology,whicheffectivelyimprovestheaccu-
racyofthe3Dpointcloud.Thealgorithmistestedbyusingself-acquireddatasetandpublicdataset,andtheexperimentaldata
isanalyzed.Theresultsshowthattheimprovedfeaturematchingstrategyimprovestherunningspeedof3Dreconstructionby
40%andgreatlyincreasesthenumberof3Dpoints.Therefore,theproposedmethodcannotonlyreducethecomputational
burdenoffeaturematchingprocess,butalsoimprovethestabilityof3Dreconstruction,soithascertainreferencevalueinthe
researchof3Dreconstruction.
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  三维模型重建是计算机视觉领域中一个非常重要的研究方向,相比二维图像信息,三维模型具有更加强
烈的真实感,能够呈现出更多的信息。随着虚拟现实和增强现实技术的发展,可以预见三维数据将是未来数
据呈现的主要形式。要进行三维重建,首先要获取三维点云。获取三维点云的方式多种多样,其中对无序图
像的三维重建是众多方法中最为廉价的一种方法,其特点是只需要计算资源即可,但是重建的速度较慢。立
体匹配是三维重建过程中最重要的一个环节,旨在以不同的图像中找到相同的特征点,其效果直接影响整个
三维重建的质量。一方面,针对无序图像三维重建的输入是围绕目标物体拍摄的一组照片,输出是一个三维
模型,由于图像之间没有时间和空间上的关系,所以在匹配过程中需要进行两两匹配,从而需要花费大量的
时间进行计算。另一方面,在三维重建算法的研究中,通常只保留一种图像特征匹配的结果,因此可能会出
现由于匹配不足而导致重建失败的情况。
近年来,三维重建的学术研究涉及到众多领域[1],如考古、医学[2]、农业、航天、工业等。但是在实际应用

中还是存在一些不稳定性,因此,仍需要在该学术领域中做出更加深入的研究。随着深度学习的发展[3-5],三
维重建技术也得到了迅猛发展。三维重建的方式有很多,如基于图像的三维重建[6-7]、基于视频的三维重
建[8]。特征匹配是三维重建流程中非常重要的一部分[6,9],主要由特征检测和特征匹配两部分组成。最常
见的特征检测有Harris,SIFT,SURF,ORB等。Harris角点检测[10]要求特征点具有局部差异性,所以其检
测结果主要分布在与周围环境不一样的点,对于纹理比较均匀的地方效果不佳。另外,Harris角点检测不
具有尺度不变性。为了解决尺度变化的问题,LINDEBERG[11]提出了LoG边缘检测算子,其检测效果好,但
是要先对图像进行高斯滤波,再进行拉普拉斯运算,导致计算量太大。为了能够更好地运用LoG边缘检测
算子的性质,LOWE[12]提出了SIFT算法,此算法具有尺度不变性、旋转不变性和亮度变化不变性,另外在
视角变化、仿射变换方面也具有一定的鲁棒性,但是SIFT算法也需要进行大量计算,运行速度也不太理想。
为了提高特征点检测的速度,BAY等[13-14]提出了问题算法,该算法不但延续了SIFT算法的优良性能,还解
决了其计算量大、运行速度慢的问题,在提取特征点和描述特征向量等方面做了改进,大幅提高了运算速度。

RUBLEE等[15]提出了ORB算法,它结合了FAST特征点的检测方法与BREIF特征描述子,并进行了改
进,效率有很大提升。齐冰洁等[16]针对SURF算法对特征检测误差敏感的特点,提出了oSURF算法,与

SURF算法相比,在相同计算速度下,oSURF算法的精度提高了5%~10%。基于SIFT的可扩展性,冯玉
朋等[17]提出了Harris-SIFT算法用于无人驾驶领域,先用Harris算法将图像中的角点提取出来作为特征候
选点,再用SIFT算法在候选点中进行特征点提取,起到了加速的作用,解决了实时性较差的问题。为了解
决旋转和尺度不变性,KARTHIK等[18]提出了 Harris-FAST算法,其原理是将Harris和FAST兴趣点检测
器进行融合,使得算法具有旋转和尺度不变性,然后将兴趣点检测器定位到优选区域来优化检测器,降低了
算法的运行时间。
本文提出了一种特征匹配的加速方法,通过下采样降低图像的分辨率,利用低分辨率的图像进行筛选,

滤除掉匹配失败的匹配对,再将匹配成功的匹配对对应的原图进行匹配,减少原图的匹配次数,达到加速的
效果。给出了一种提高三维点云稳定性的方法,融合SIFT特征匹配的结果和SURF特征匹配的结果,使2
种特征匹配结果互补,增加三维点云中点的数量,提高了三维点云的精度。

1 三维重建

针对无序图像的三维重建[19],通过计算机视觉技术来恢复二维图像中的三维信息,以此来建立目标场
景的三维模型。其主要流程如下。
第1步:获取图像集;
第2步:特征点检测及匹配;
第3步:使用运动恢复结构(SFM)进行相机标定,获取稀疏点云;
第4步:使用多视角立体技术(MVS)进行稠密匹配[20],获取稠密点云;
第5步:对稠密点云进行表面重建。
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  以获取的无序图像作为输入,对图像进行特征点检测及匹配。在SFM 技术中,通过捆绑调整(Bundle
Adjustment)对相机进行标定,恢复相机的姿态,进而获取稀疏的三维点云。在此基础之上进行多视角的稠
密匹配,得到稠密的三维点云。最后,为了创建更加完整、平滑的表面,需要对稠密点云进行表面重建。为了
提高三维重建的运行速度及稳定性,本文在第2步做了改进。

2 改进的匹配策略

2.1 下采样筛选
在对图像进行下采样的过程中,会不断缩小图像的尺寸,得到一组不同尺寸的图像。若对一幅分辨率为

M×N 的图像I进行n倍下采样,就会得到分辨率为(M/n)×(N/n)的图像,其原理就是将原始图像中
n×n的区域合成1个像素点,此像素点的值就是区域内所有像素的均值,如式(1)所示:

pk = ∑
i∈win(k)

Ii

n2
, (1)

式中:pk 为将原始图像的第k个区域合成的第k个像素点;Ii 为原图中的第i个像素,其中i属于第k个区
域,这里要求n是M 和N 的公约数。
表1列出了不同倍数的下采样对应的图像尺寸。

表1 不同倍数的下采样对应的图像尺寸
Tab.1 Imagesizecorrespondingtodifferentmultiplesofsubsampling

下采样倍数 1 2 4 8 16

图像分辨率 512×512 256×256 128×128 64×64 32×32

  在进行无序图像的三维重建过程中,要对图
像进行两两匹配,例如在4张图像之间进行匹配,
则会产生3+2+1=6次匹配。因此在图像集数
量很大的情况下,会产生庞大的计算量。在同等
条件下,由于低分辨率图像的像素点少,所以低分
辨率图像之间匹配的速度比高分辨率图像之间匹

配的速度快。因此,本文的算法原理是在得到低
分辨率的图像之后,先利用低分辨率的图像进行匹
配,若匹配成功,则对相应的原图进行匹配,若匹配
失败,则过滤掉这对匹配关系,达到快速筛选的目
的。此方法可有效减少匹配的计算量,筛选算法描
述如表2所示。

表2 算法描述
Tab.2 Algorithmdescription

1 输入图像集P P={a1,a2,…,ai,…,ak-1,ak}

2 输入下采样倍数 n
3 利用式(1)对图像下采样 bi=pk(ai,n)

4 建立低分辨率图像集Q Q={b1,b2,…,bi,…,bk-1,bk}

5 迭代k(k-1)/2次 Fori=1→k-1
6 Forj=i+1→k
7 匹配低分辨率图像 Matching(bi,bj)

8 判断匹配是否成功 IfSuccess(Matching(bi,bj))

9 成功则匹配原图 Matching(ai,aj)

10 Else
11 失败则过滤掉 ++j
12 ++i

2.2 融合SIFT和SURF的匹配结果
SIFT算法具有旋转不变性、尺度不变性、亮度变化不变性,并且对视角变化、仿射变换具有一定程度的
稳定性。SURF算法由SIFT算法改进而来,SIFT算法构建尺度空间是用DoG对LoG近似,SURF算法是
用盒子滤波器对LoG近似,并且利用积分图像进行卷积计算,此计算过程可以在不同尺度空间下同时运行。

SURF算法计算特征点的位置和尺度也依赖于 Hessian矩阵,因此SURF算法的速度约为SIFT算法的3
倍,并且更加具有鲁棒性。SURF算法在处理模糊和旋转的图像时具有一定的优势,但是在处理具有视角变
化和光照变化的图像时效果并不理想。
生成SIFT特征后,一般采用欧氏距离作为判断的标准。输入图像A和图像B的特征点a与b,则两者

的欧氏距离如式(2)所示,因SIFT特征的维度为128,所以式(2)中n=128。计算出欧氏距离,使用式(3)进
行最近邻搜索。

D(a,b)=‖a-b‖2= ∑
n

i=1

(ai-bi)2, (2)

b* =argmin
b∈B

D(a,b)。 (3)
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  设b*为a的最近邻,b**为a的次近邻。为了筛选掉一些孤立的点,有2种常见方法。一种方法是设定一
个阈值β,满足D(a,b*)<β,即要求距离小于β。一般情况下,β的取值为1,以此来排除一些距离较远的点。
另一种是本文采用的方法,找到最近距离D(a,b*)与次近距离D(a,b**)后,满足D(a,b*)/D(a,b**)<α,
则认为此匹配是可靠的。LOWE[12]认为0.4<α<0.6,取值越小,精度就越高,因此匹配到的点就越少。
与SIFT特征匹配类似,SURF特征匹配也是通过欧氏距离来确定匹配度,区别在于SURF特征匹配通

过加入Hessian矩阵迹的判断来提高匹配效率。若2个特征点的 Hessian矩阵迹正负号相同,则表示2个
特征点的对比度相同,若正负号不同,则表示2个特征点的对比度相反,直接排除。
因为基于图像的三维重建所用到的图像集是通过网络收集或者个人拍摄的,因此图像集可能存在尺寸

大小不一致、光照明暗不一致、图像之间发生旋转等问题。针对这种情况,结合SIFT算法和SURF算法各
自的特性,将SIFT的匹配结果和SURF的匹配结果进行融合,以增强匹配结果的稳定性。
定义图像A到图像B的匹配结果为RAB,则RAB(SIFT)为使用SIFT匹配的结果,RAB(SURF)为使用

SURF匹配的结果。设容器的尺寸为L,通过式(4)求取容器R 的大小,即SIFT匹配结果的数量加上
SURF匹配结果的数量。依次将SIFT的匹配结果RAB(SIFT)和SURF的匹配结果RAB(SURF)放入容器

RAB(ALL)中,融合后的匹配结果为RAB(SIFT)与RAB(SURF)的合集,由式(5)表示。

LAB(ALL)=LAB(SIFT)+LAB(SURF), (4)

RAB(ALL)=(RAB(SIFT)∪RAB(SURF))+(RAB(SIFT)∩RAB(SURF))。 (5)

  用同样的方法求出图像B到图像A的匹配结果RBA(ALL)。此方法可以弥补只用一种特征匹配的结
果产生的匹配不足问题,3种匹配结果的关系如图1所示。

+

c） R（ALL）b） R（SURF）a） R（SIFT）

图1 匹配结果
Fig.1 Matchingresults

通过融合2种特征匹配结果的匹配数量必然会增加,从而可以增加SFM算法得到的稀疏点云中点的数
量,提高稀疏点云到稠密点云过程中的稳定性,最终可以提高三维模型的质量。图2分别展示了SIFT特征
匹配的结果、SURF特征匹配的结果和融合了2种特征匹配的结果,图2a)中有21条匹配对,图2b)中有4
条匹配对,图2c)中有21+4=25条匹配对。

a） SIFT c） SIFT+SURFb） SURF

图2 3种特征匹配的结果
Fig.2 Resultsofthethreefeaturematchingstrategy

3 实验及结果分析

3.1 实验数据
为了验证匹配策略的有效性以及对三维重建效果的影响,通过大量实验进行测试。本实验是在配置了

IntelXeonX54503.00GHz的CPU,NVIDIAQuadroFX370(256MB)的GPU和4GB内存的个人工作站
上进行的,操作系统为Ubuntu18.04。
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  考虑到测试数据的完整性,实验选用了1
组自采数据集和2组公开数据集。自采数据集
是个人拍摄的河北科技大学风勇广场石刻

(FY),公开数据集包括慕尼黑工业大学计算机
视觉组提供的贝多芬石膏像(Beethoven)和维
罗纳大学计算机科学系提供的布拉广场照片

(PiazzaBraNew),详细信息如表3所示。

表3 图像信息
Tab.3 Imageinformation

数据集 拍摄环境 获取途径 数量 分辨率

FY 室外小场景 个人拍摄 50 3264×2448

Beethoven 室内小场景 慕尼黑工业大学 33 1024×768 

PiazzaBraNew 室外大场景 维罗纳大学 331 3008×2000

  FY是在室外自然环境中拍摄的,Beethoven是在室内光照下拍摄的,PiazzaBraNew是在广场中任意采
集的。其中FY和Beethoven是小规模的图像集,即每张照片都包含了整个目标物体,而PiazzaBraNew是
大规模的图像集,每张照片只包含场景的一小部分。图3为拍摄示意图,目标物体周围的锥形标识代表每张
照片的拍摄位置及方向。

a） FY c） PiazzaBraNewb） Beethoven

图3 拍摄示意图
Fig.3 Shootingdiagram

3.2 验证匹配策略
首先,对图像集进行8倍下采样,通过FY得到分辨率为408×306的图像,通过Beethoven得到分辨率

为128×96的图像,通过PiazzaBraNew得到分辨率为376×250的图像。然后,使用筛选策略(2.1中描述的
方法)和融合策略(2.2中描述的方法)对3组图像集进行测试。最后,对实验数据进行对比和分析。
图4展示了 FY 的三维点云对比图,图5展示了 Beethoven的三维点云对比图,图6展示了

PiazzaBraNew的三维点云对比图。

d） 筛选，SIFT

a） 未筛选，SIFT c） 未筛选，SIFT+SURFb） 未筛选，SURF

f） 筛选，SIFT+SURFe） 筛选，SURF

图4 FY的三维点云
Fig.4 3DpointcloudofFY
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d） 筛选，SIFT f） 筛选，SIFT+SURFe） 筛选，SURF

a） 未筛选，SIFT c） 未筛选，SIFT+SURFb） 未筛选，SURF

图5 Beethoven的三维点云
Fig.5 3DpointcloudofBeethoven

d） 筛选，SIFT f） 筛选，SIFT+SURFe） 筛选，SURF

a） 未筛选，SIFT c） 未筛选，SIFT+SURFb） 未筛选，SURF

图6 PiazzaBraNew的三维点云
Fig.6 3DpointcloudofPiazzaBraNew

具体对比项包括:

a)未使用筛选策略,只使用SIFT特征匹配结果生成的三维点云;

b)未使用筛选策略,只使用SURF特征匹配结果生成的三维点云;

c)未使用筛选策略,使用融合策略生成的三维点云;

d)使用筛选策略,只使用SIFT特征匹配结果生成的三维点云;

e)使用筛选策略,只使用SURF特征匹配结果生成的三维点云;

f)使用筛选策略,使用融合策略生成的三维点云。
表4记录了各组实验的数据,包括使用各种匹配策略完成整个三维重建流程的时间和生成的三维点云

的点数,以及使用本文算法提高的效率和三维点的增长量。通过观察图表可以看出,使用筛选策略的三维重
建时间比未使用筛选策略的三维重建时间短,使用融合策略生成的三维点云比只使用一种特征匹配结果生
成的三维点云的完整度更高。
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表4 匹配策略对比
Tab.4 Comparisonofmatchingstrategies

图像集 筛选策略 融合策略 三维重建时间/min 提速/% 三维点/个 增长(SIFT/SURF)/%

FY

SIFT 227 — 149968 —

未筛选 SURF 215 — 127420 —

SIFT+SURF 297 — 188924 26/48

SIFT 100 56 107335 —

筛选 SURF 94 56 85983 —

SIFT+SURF 165 44 113437 6/32

Beethoven

SIFT 11 — 33454 —

未筛选 SURF 4 — 22436 —

SIFT+SURF 15 — 43565 30/48

SIFT 6 45 24104 —

筛选 SURF 3 25 16448 —

SIFT+SURF 7 53 34676 44/111

PiazzaBraNew

SIFT 872 — 1214271 —

未筛选 SURF 490 — 489428 —

SIFT+SURF 1394 — 1517993 25/210

SIFT 597 32 966195 —

筛选 SURF 395 19 345646 —

SIFT+SURF 1027 26 1162697 20/236

由于数据太多,本文仅以通过FY生成的实验数据为例说明表4中数据的含义。与未使用筛选策略的
三维重建时间相比,使用筛选策略并且只用SIFT特征匹配结果的三维重建时间速度提高了56%。在未使
用筛选策略的情况下,使用融合策略生成的三维点云的点数比只使用SIFT特征匹配结果生成的三维点云
的点数增长了26%,比只使用SURF特征匹配结果生成的三维点云的点数增长了48%。Beethoven和

PiazzaBraNew同理,故不再赘述。
通过3组图像集可知,使用筛选策略的三维重建在速度上平均提高了约40%,其中在FY中提速52%,

在Beethoven中提速41%,在PiazzaBraNew中提速26%。相对只使用SIFT特征匹配的结果而言,使用融
合策略平均增加了约25%的三维点个数,其中在FY中增加了16%的三维点,在Beethoven中增加了37%
的三维点,在PiazzaBraNew中增加了23%的三维点。相对只使用SURF特征匹配的结果而言,使用融合策
略平均增加了约114%的三维点个数,其中在FY中增加了40%的三维点,在Beethoven中增加了80%的三
维点,在PiazzaBraNew中增加了223%的三维点。
使用筛选策略的三维重建速度比未使用筛选策略的三维重建速度快,在对比图中可以看出,使用筛选策

略产生的三维点云没有产生空洞,也就意味着对三维重建结果并未产生影响。在FY中,融合策略的优势不
是很明显。与图4c)相比,图4a)和图4b)只是损失了石刻周围的一些场景,保留了目标物体的绝大部分内
容,在细节上有些损失。但是在Beethoven和PiazzaBraNew中,融合策略发挥了很大的作用。由于只使用
一种特征匹配的结果,导致匹配数量不足,使三维点云产生空洞,例如图5b)的石膏像后侧产生了很大的空
洞,图6a)的广场右侧丢失了一部分场景,图6b)只保留了广场的一角。综上所述,所提出的匹配策略不仅
提高了三维重建的运行速度,还改善了三维重建的效果。

4 结 语

针对无序图像之间匹配的复杂性,提出了一种筛选策略,有效减少了算法的计算量,大幅提高了三维重
建的运行速度。另外,根据SIFT算法和SURF算法的特性,提出了融合SIFT匹配结果和SURF匹配结果
的方法,增加了三维点的数量,增强了三维点云的稳定性,提高了三维重建的质量。
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虽然所提出的匹配策略达到了预期效果,但是仍然需要继续改进。首先,本文提出的筛选策略是在低分
辨率下进行的,可能会出现本应成功匹配的匹配对被过滤,从而导致三维模型失真的情况。未来可考虑对降
采样算法进行改进,改善低分辨率图像的精度,提高匹配的成功率。其次,本文提出的融合策略需要同时运
行SIFT算法和SURF算法,可能会导致一部分匹配对被重复计算,增加算法的运行时间。未来可考虑加入
去重算法,提高算法的运行速度。
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