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摘要　KAZE特征检测与描述算法在图像匹配方面具有较好的性能.然而,KAZE算法中PeronaＧMalik(PＧM)模
型的解不具有唯一性,而且图像弱边缘在尺度空间中易被平滑.为此,提出一种改进的KAZE特征检测描述算法

(CKAZE).首先,基于KAZE原理与能量泛函构建自适应扩散滤波函数;然后,研究解的唯一性及图像滤波过程

中的边缘保持能力;最后,提出CKAZE算法,利用 Mikolajczyk标准数据库图像进行特征匹配实验,对其性能进行

验证.结果表明,对高斯模糊、光照、旋转缩放、视觉变换而言,CKAZE算法的特征匹配正确率分别较KAZE算法

高４．５５５％、２．１３８％、０．６５６％、１．９８１％,特征检测和描述的精度提高.
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１　引　　言

图像匹配是在不同的背景环境下找出同一目标

的对应关系,是图像配准的基础,也是运动追踪、人
脸识别、图像拼接等领域的关键步骤[１Ｇ８].匹配算法

分为基于灰度值和基于特征两大类[９Ｇ１１],其中,基于

特征的方法既可以在静态情况下对视觉变化、光照

变化有很好的稳健性,又可以在动态的情况下实现

很好的匹配效果,特征检测简单、时效性好,在实际

中应用较多,但对尺度变换的图像匹配性能较差.

１９９９年,Lowe提 出 了 基 于 尺 度 不 变 特 征

(SIFT)算法,并于２００４年进行了改进[１２].该算法

除在旋转变换、视觉变换和光照变换等情况下具有

较好的稳健性外,对尺度变换图像的匹配性能亦较

好;但SIFT算法计算数据量大、效率较低.２００８
年,Bay 等[１３]在 此 基 础 上 提 出 加 速 稳 健 特 征

(SURF)算法,计算速度显著提高,但在检测特征

时,SURF与SIFT算法都是采用高斯核函数建立

线性尺度空间,使得边缘区域与非边缘区域的扩散

程度相同,尺度空间中图像存在边缘和细节丢失的

现象.２０１２年,Alcantarilla等[１４]采用非线性扩散

滤波建立尺度空间,提出 KAZE算法,该算法稳健

性好、局部精度高,且具有良好的边缘保持功能,应
用广泛[１５Ｇ１８].

KAZE算法基于Perona和 Malik提出的PＧM
模型实现各向异性扩散[１９],然而,PＧM 模型存在逆

向扩散,本质上是一个病态方程,方程的解可能不唯

一甚至不存在[２０].另外,KAZE算法在构建相同尺

度空间时,图像细节或纹理区域的弱边缘易被快速

平滑[２１],使描述向量之间的距离非常小,而出现特

征误匹配现象.
针对KAZE算法存在的不足,本文提出一种基

于自适应扩散滤波函数的CKAZE算法.介绍了

KAZE算法的原理,分析了自适应扩散滤波函数的

构建,以及基于该函数的CKAZE算法非线性扩散

方程解的唯一性与滤波过程中图像弱边缘保留的问

题,通过高斯模糊、光照变换、旋转缩放变换、视觉变

换实验对CKAZE算法的性能进行验证.

２　KAZE算法原理

KAZE算法将不同尺度上图像亮度的变化看成

某种流动函数的散度,利用非线性扩散方程对图像

进行扩散滤波构建非线性尺度空间.非线性扩散方

程为

∂L
∂t＝div[c(x,y,t)ÑL], (１)

式中:L 表示图像的亮度;div表示散度;Ñ代表梯

度;时间t是尺度参数,其值越大,表示图像的结构

越简单;c(x,y,t)是坐标点(x,y)处的传导函数,
它取决于局部图像差分结构和减小图像局部边缘扩

散的梯度,定义为

c(x,y,t)＝g[ÑLδ(x,y,t)], (２)
式中ÑLδ 是指原始图像L 在δ 尺度上经过高斯滤

波后的梯度.目前,传导函数g 有３种形式[２２]:

g１＝exp－
ÑLδ

２

k２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (３)

g２＝
１

１＋ ÑLδ
２/k２

, (４)

g３＝
１, ÑLδ ＝０

１－exp－３．３１５k８ ÑLδ
－８( ) , ÑLδ ＞０{ .

(５)
式中对比度因子k 的值为梯度图像 ÑLδ 直方图

７０％百分位上的值,其中,g２ 比较常用[１４,２３].对(１)
式进行隐式差分后,采用加性算子分裂(AOS)算法

构建尺度空间,获得方程的解为[２４]

Li＋１＝ I－(ti＋１－ti)∑
m

l＝１
Al(Li)[ ]

－１
Li,(６)

式中I是单位矩阵,ti 是进化时间,Al 是三对角占

优矩阵,Li 表示非线性尺度空间第i层图像亮度.

KAZE算法在非线性尺度空间中寻找像素点的

Hessian矩阵局部极大值来检测特征点.将每个像

素点的Hessian矩阵值与当前层i、上层i＋１和下

层i－１的δi×δi 的矩形窗口内所有像素点的

Hessian矩阵值进行比较(为加速计算,窗口大小选

取为３pixel×３pixel),如果该点的Hessian矩阵值

大于这２６个像素点的 Hessian矩阵值和设定的阈

值(本文取０．００１),则该点为特征点.为了获得旋转

不变描述符,需要计算特征点的主方向.方法是,以
特征点为中心点,选取半径为６δi 的圆形区域,对所

在区域内像素点计算一阶微分,再以张角为６０°、步
长为０．１５rad的扇形区域绕特征点转动,转动过程

中累加一阶微分Lx、Ly 的值,得到特征点的描述矢

量d:

w＝∑Lx ＋∑Ly

θ＝arctan∑Lx ∑Ly )(

d＝(wmax,θ|w＝wmax
)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (７)

再以特征点为中心,选取大小为２４δi×２４δi 的矩形

区域,并划分成大小相等的１６块子区域,且相邻区
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域有２δi 的重合,使用高斯核(２．５δi)对子区域内像

素点的一阶微分使用高斯核进行加权计算,从而得

到一个描述向量dv:

dv ＝ ∑Lx,∑Ly,∑ Lx ,∑ Ly( ) .

(８)

　　再使用高斯窗口(１．５δi)对这１６个子区域描述

向量dv,进一步加权计算和归一化,得到一个６４维

描述符.

３　CKAZE算法

３．１　CKAZE算法传导函数

从(３)~(５)式可以看出,KAZE算法之所以能

在图像滤波过程中保留图像的边缘,是因为传导函

数可以根据图像梯度进行调整.当图像处于边缘区

域时,梯度值较大,传导函数值较小,使得梯度方向

平滑缓慢而得以保留图像的边缘;当图像处于均匀

区域时,梯度值较小,传导函数值较大,使得均匀区

域得以快速扩散滤波.因此,用于扩散滤波的传导

函数需要满足:

lim
ÑLδ →０

g(ÑLδ )＝c＞０

lim
ÑLδ →∞

g(ÑLδ )＝０{ . (９)

　　另一方面,从能量泛函的角度来看,传导函数的

一阶和二阶导数必须大于等于０[２５].
综合上述分析,提出一种自适应扩散滤波函数

作为KAZE算法的传导函数:

g(ÑLδ )＝
k２

１＋ ÑLδ
２
, (１０)

式中对比度因子k 随着图像结构的变化而变化,因
而,传导函数能够根据图像的整体结构来调节扩散

速度.(１０)式提出的传导函数能够根据图像本身的

整体来调节扩散滤波速度,从而具有自适应性,因
此,将其称为CKAZE算法.

３．２　PＧM 模型解的唯一性分析

定义能量泛函E(L)为[２５Ｇ２６]

E(L)＝∫Ω
f(ÑL )dΩ, (１１)

式中f()是个非负函数,Ω 是图像函数的定义域,利
用变分原理最小化能量泛函求解,它所对应的梯度

下降流为

∂L
∂t＝div

f′(ÑL )
ÑL

ÑLé

ë
êê

ù

û
úú . (１２)

　　与(１)式和(２)式类比可知:

g(ÑLδ )＝
f′(ÑLδ )

ÑLδ
. (１３)

　　由此,将(３)~(５)式中的g１、g２、g３ 代入(１３)
式,分别整理可得:

f″１(ÑLδ )＝
k２－２ ÑLδ

２

k２
exp－

ÑLδ
２

k２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

(１４)

f″２(ÑLδ )＝
k２(k２－ ÑLδ

２)
(k２＋ ÑLδ

２)２
, (１５)

f″３(ÑLδ )＝
１, ÑLδ ＝０

１－(１＋２６．５２k８ ÑLδ
－８)exp－３．３１５k８ ÑLδ

－８( ) , ÑLδ ＞０{ . (１６)

　　由(１４)~(１６)式可以看出,当 ÑLδ ＞k 时,传
导函数g１、g２、g３ 不能保证能量泛函存在全局极小

值,也就是说,KAZE算法非线性方程的解不具有唯

一性.要使能量泛函的解唯一且存在全局极小值,
则要求传导函数及其一阶、二阶导数大于等于０.
为此,对(１０)式作进一步推导可得:

f(ÑLδ )＝k２ １＋ ÑLδ
２

f′(ÑLδ )＝k２ ÑLδ / １＋ ÑLδ
２

f″(ÑLδ )＝k２/(１＋ ÑLδ
２)３/２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

.

(１７)

　　由(１７)式可知,(１０)式提出的自适应扩散滤波

函数及其一阶、二阶导数大于等于０,也就是说,能
量泛函存在全局极小值,因此,该非线性扩散方程的

解具有唯一性.

３．３　图像弱边缘保留

图像弱边缘是指图像细节区域,这些区域梯度

值较小,在对图像进行特征检测时,KAZE算法通过

非线性扩散将图像灰度值归一化到０~１之间,从而

使弱边缘梯度值趋近于０.图１(a)为原始图像,其
中,矩形区域和椭圆区域为图像细节,图１(b)为图１
(a)所对应的传导函数曲线图,图１(c)为KAZE算

法扩 散 滤 波 到 尺 度 空 间 第 １３ 层 时 的 图 像(共

１６层).
由图１(b)可知,当图像梯度近似为０时,KAZE

算法传导函数值近似为１,这就相当于图像的弱边

缘扩散滤波的速度接近图像均匀区域滤波速度,将
图像弱边缘快速平滑,从图１(c)中可以明显看出这
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一点.由此可知,KAZE算法在特征检测时可能会

造成两块非相同区域的弱边缘在尺度空间的某一层

被平滑、一阶微分值近似为０、两区域特征点描述向

量汉明距离较小,还可能会出现非相同区域间的特

征点误匹配现象.

图１ (a)原始图像;(b)传导函数曲线图;(c)第１３层尺度空间图

Fig敭１  a Originalimage  b conductionfunctiongraph  c thirteenthlevelscalespaceimage

　　设ξ、η 为梯度方向和垂直梯度方向上的单位

向量,则有:

ξ＝
１

L２
x ＋L２

y

Lx

Ly

æ

è
ç

ö

ø
÷

η＝
１

L２
x ＋L２

y

－Ly

Lx

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

, (１８)

图像L 在梯度方向上的偏导数为

Lξ ＝Lxcosα＋Lycosβ, (１９)
式中cosα和cosβ为梯度方向上的方向余弦,其计

算公式为

cosα＝
Lx

L２
x ＋L２

y

cosβ＝
Ly

L２
x ＋L２

y

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (２０)

　　将(２０)式代入(１９)式中,可得:

Lξ ＝
L２

x ＋L２
y

L２
x ＋L２

y

＝ L２
x ＋L２

y. (２１)

　　在此基础上作进一步推导,可得到二阶导数为

Lξξ ＝
LxxL２

x ＋２LxLyLxy ＋LyyL２
y

L２
x ＋L２

y

Lηη ＝
LxxL２

y －２LxLyLxy ＋LyyL２
x

L２
x ＋L２

y

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

. (２２)

　　很显然,有以下关系成立:

Lxx ＋Lyy ＝Lξξ ＋Lηη. (２３)

　　将(１３)式代入(１２)式并做推导可得:

∂L
∂t＝divg(ÑLδ )ÑLδ[ ] ＝

∂
∂x g(ÑLδ )Lx[ ] ＋

∂
∂y g ÑLδ )Ly[ ] ＝

∂g(ÑLδ )
∂ ÑLδ

∂ ÑLδ

∂x Lx ＋
∂g(ÑLδ )
∂ ÑLδ

∂ ÑLδ

∂y
Ly ＋

g(ÑLδ )(Lxx ＋Lyy)＝
∂g(ÑLδ )
∂ ÑLδ

ÑLδ Lξξ ＋

g(ÑLδ )(Lξξ ＋Lηη)＝

g(ÑLδ )Lηη ＋ １＋
ÑLδ g′(ÑLδ )
g(ÑLδ )

Lξξ
é

ë
êê

ù

û
úú{ },
(２４)

式中g′(ÑLδ )＝∂g(ÑLδ )/∂ ÑLδ ,将(１０)式
代入(２４)式中,则有:

∂L
∂t＝

k２

１＋ ÑLδ
２
Lηη ＋

k２

１＋ ÑLδ
２
１－

ÑLδ
２

１＋ ÑLδ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷Lξξ. (２５)

　　令沿边缘方向扩散系数为gη１、沿梯度方向扩

散系数为gξ１,且有:

gη１(ÑLδ )＝
k２

１＋ ÑLδ
２

gξ１＝
k２

１＋ ÑLδ
２
(１－

ÑLδ
２

１＋ ÑLδ
２
)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

.

(２６)

　　为对比 KAZE算法中的扩散函数与本文提出

的自适应扩散滤波函数的边缘保持性能,将KAZE
算法中常用的传导函数(４)式代入(２４)式,可求它的

边缘与梯度方向的扩散系数:

gη２(ÑLδ )＝
k２

k２＋ ÑLδ
２

gξ２(ÑLδ )＝
k２(k２－ ÑLδ

２)
k２＋ ÑLδ

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

. (２７)

　　图２所示为图１(a)所示原始图像的扩散系数

曲线.从图２可以看出:当梯度值近似为０时,本文

提出的自适应扩散滤波函数在梯度和边缘方向的扩

散系数明显小于KAZE算法中相应的扩散系数,图
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像平滑缓慢,可以很好地保留图像弱边缘;当图像梯

度值等于１或大于１时,KAZE算法梯度方向的扩

散系数出现小于０的值,即存在逆扩散,可以清晰地

构建图像强边缘,但也导致非线性方程出现无解现

象,而本文提出的自适应扩散滤波函数的扩散系数

依然大于０,进行缓慢平滑滤波.也就是说,KAZE

算法滤波过程平滑了尺度空间中图像的弱边缘,丢
失了图像的细节,但也增强了图像的强边缘;而本文

提出的自适应扩散滤波函数保留了尺度空间图像的

弱边缘,提高了算法中特征点描述向量的精度,进而

可以提高特征匹配的正确率.

图２ KAZE算法的(a)边缘、(b)梯度方向和本文函数的(c)边缘、(d)梯度方向的扩散系数曲线

Fig敭２ Diffusioncoefficientcurvesof a edge  b gradientdirectioninKAZEalgorithmand c edge 

 d gradientdirectioninproposedmethod

４　实验与分析

本节首先对CKAZE算法与 KAZE算法尺度

空间中图像边缘的保留情况进行比较,然后通过４
组实验对本文算法进行验证,分别在图像的高斯模

糊、光照变换、旋转缩放变换、视角变换４种情况下

验证本文算法与 KAZE算法的匹配性能.实验条

件:硬件为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ７２００UCPU ＠
２．５０GHz、８GB内存、６４位操作系统的 Windows１０
PC机,应用软件为 VS２０１０、开源计算机视觉库

OpenCV３．０.

４．１　尺度空间图像比较

分别采用CKAZE和KAZE算法对图１(a)构建

尺度空间,尺度空间共１６层,尺度空间中的部分图像

如图３所示.从图中对比可以看出,随着尺度空间层

数的增加,CKAZE算法的扩散滤波对细节和纹理等

弱边缘平滑缓慢,尺度空间中图像依旧能保留这些弱

边缘,由于图像细节或纹理的存在,所以提高了特征

点描述向量的精度.而KAZE算法平滑速度过快,

i＝１２以后的尺度空间中图像的弱边缘都被平滑,如

i＝１４时,菱形框内的汉字也被平滑.由于大量弱边

缘被过度平滑,造成特征点描述向量精度不高.

图３ (a)CKAZE与(b)KAZE算法的尺度空间中部分图像

Fig敭３ Someimagesofscalespacein a CKAZEand b KAZEalgorithms

４．２　实验结果与分析

为 了 验 证 算 法 的 匹 配 性 能,采 用

Mikolajczyk[２７]数据集进行验证.Mikolajczyk数据

集共包含６组不同场景的图像包,可分别用于特征

检测算法对旋转变换、旋转缩放变换、视角变换、高

斯模糊、图像压缩和光照变换后图像匹配性能的验

证.本 文 选 取 旋 转 缩 放 变 换(bark)、视 角 变 换

(graf)、高斯模糊(bikes)、光照变换(leuven)４组图

像包,分别采用CKAZE和KAZE算法进行特征检

测与匹配,然后采用RANSAC算法剔除误匹配的
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特征点.特征点正确匹配个数统计如表１所示,特
征点匹配的正确率如表２所示.图４是分别以每个

图像包中第一幅图像和第二幅图像进行匹配的

结果.
表１　４组实验特征点匹配的正确个数

Table１　Numberofcorrectlymatchedfeaturepointsinfourexperiments

Database Algorithm
１Ｇ２ １Ｇ３ １Ｇ４ １Ｇ５ １Ｇ６

Correct
number

t/

ms
Correct
number

t/

ms
Correct
number

t/

ms
Correct
number

t/

ms
Correct
number

t/

ms

Bikes
CKAZE １２２５ ３．５０６ １１２２ ３．５４１ ７６２ ３．８１１ ４８２ ４．１０２ ３０４ ４．３８９
KAZE １０６０ ３．５２４ ９７４ ３．５９８ ６１１ ３．９２４ ３７４ ４．１７５ ２３４ ４．４５１

Leuven
CKAZE １２８７ ２．６０４ ９２７ ２．６７９ ６９９ ２．８６５ ５２３ ２．９１８ ３５７ ３．０５４
KAZE １１９１ ２．５９４ ９１５ ２．６６１ ６７８ ２．７８６ ５１２ ２．８４５ ３４２ ３．０４６

Bark
CKAZE ２４３ ３．０４１ １１１ ３．０５５ ６５ ２．８００ ３１ ２．８２８ １３ ２．７８５
KAZE １８４ ３．４５８ ７５ ３．４７４ ４９ ３．０２９ １７ ３．０３０ １１ ３．０３６

Graf
CKAZE １２５２ １．９８５ ５９２ １．９４６ １５１ １．９８７ １４ １．９９２ １４ ２．０４０
KAZE １２１８ １．８８８ ６０５ １．８４６ １７７ １．８７０ １５ １．８５５ １４ １．９０３

表２　４组实验特征匹配正确率

Table２　Rateofcorrectlymatchedfeaturepointsinfourexperiments ％

Database Algorithm １Ｇ２ １Ｇ３ １Ｇ４ １Ｇ５ １Ｇ６

Bikes
CKAZE ６１．４９６ ５６．３２５ ３８．２５３ ２４．１９７ １５．２６１
KAZE ５６．２９３ ５１．７２６ ３２．４４８ １９．８６２ １２．４２７

Leuven
CKAZE ５９．２８１ ４２．６９９ ３２．１９７ ２４．０９０ １６．４４４
KAZE ５３．６９７ ４１．２５３ ３０．５６８ ２３．０８４ １５．４１９

Bark
CKAZE １９．６６０ ８．９８１ ５．２５９ ２．５０８ １．０５２
KAZE １８．７１８ ７．６３０ ４．９８５ １．７２９ １．１１９

Graf
CKAZE ４２．０５６ １９．８８６ ５．０７２ ０．４７０ ０．４７０
KAZE ３５．９０８ １７．８３６ ５．２１８ ０．４４２ ０．４１３

图４ 实验匹配结果.(a)Bikes;(b)leuven;(c)bark;(d)graf
Fig敭４ Resultsofimagematchingexperiments敭 a Bikes  b leuven  c bark  d graf

　　由于每个图像包中包含６幅图像,所以表中１Ｇ
２、１Ｇ３、１Ｇ４、１Ｇ５分别表示的是图像包中第１幅图像

分别与后续５幅图像匹配.从表１结果来看,本文

算法在高斯模糊和旋转缩放中计算效率较高,能够

检测到的特征点较多,而在光照变换和视角变换情

况下,计算时间较长、效率较低、能够检测到的特征

点数量较少.但总体来说,本文算法实现正确匹配

的特征点个数在４组实验中均高于 KAZE算法.
从表２显示的匹配结果可以看出,对于bikes和

leuven图像包,CKAZE算法特征点的匹配正确率

比KAZE算法平均高出４．５５５％与２．１３８％;而对

bark和graf图像包,虽然图像间的变换程度较大、
相似之处较少,但CKAZE算法较KAZE的特征点

匹配正确率仍然平均高出０．６５６％与１．９８１％.为了
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验证本文算法的优越性,将扩散函数g１ 和g３ 带入

KAZE算法与本文算法进行实验对比,其匹配正确

率如图５所示.可以看出,本文CKAZE算法特征

匹配正确率最高,性能最好.

图５ (a)CKAZE,(b)KAZE,(c)SIFT,(d)SURF算法的匹配正确率统计

Fig敭５ Correctmatchingaccuracyof a CKAZE  b KAZE  c SIFTand d SURFalgorithmsinexperiments

５　结　　论

提出一种改进的KAZE图像匹配算法,经理论

分析与实验验证,结果表明:CKAZE算法解决了

KAZE算法非线性扩散方程的病态问题,使得非线

性方程的解具有唯一性.所提出的自适应扩散滤波

函数的扩散速度与图像的整体结构有关,可以自动

依据图像的整体结构而调整扩散速度.当图像存在

纹理或者细节时,平滑速度缓慢,能够很好地保留图

像细节;当特征点存在细节或纹理结构时,周围区域

一阶微分值不为０,描述向量更加精确,从而提高了

特征点的匹配率,也为后续的图像配准等工作提供

了良好的基础.
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