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　　犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ＴｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＺｈｅｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ（Ｎｏ．Ｙ１１１１０５８）

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＣＨＥＮＡｉｈｕａ（１９８１－），ｆｅｍａｌｅ，Ｐｈ．Ｄ．ｄｅｇｒｅｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ．Ｅｍａｉｌ：ｃｈｅｎ＿１２１６＠１６３．ｃｏｍ

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＹＡＮＧＢｅｎｑｕａｎ（１９８０－），ｍａｌｅ，Ｍ．Ｓ．ｄｅｇｒｅｅ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｉｓｔ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ．Ｅｍａｉｌ：ｙａｎｇｂｑ２６６＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ

犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２０１２ ０１ ０９　犚犲狏犻狊犲犱犱犪狋犲：２０１２ ０４ ２３

犱狅犻：１０．３７８８／ｇｚｘｂ２０１２４１０８．０９０３

犛犲狇狌犲狀犮犲犐犿犪犵犲犕狅狊犪犻犮犅犪狊犲犱狅狀犃狆狆狉狅狓犻犿犪狋犲犛犮犪犾犲犐狀狏犪狉犻犪狀狋

犉犲犪狋狌狉犲犜狉犪狀狊犳狅狉犿犇犲狊犮狉犻狆狋狅狉狊

ＣＨＥＮＡｉｈｕａ，ＹＡＮＧＢｅｎｑｕａｎ，ＺＨＡＮＧＳｈｉｑｉｎｇ
（犜犪犻狕犺狅狌犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犜犪犻狕犺狅狌，犣犺犲犼犻犪狀犵３１８０００，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＴｈｒｏｕｇｈａｎａｌｙｚｉｎｇＳＩＦＴｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｗｈｉｃｈ

ｃｈａｎｇｅｓｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＳＩＦＴｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓａｒｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓａｋｉｎｄｏｆｓｐｅｃｉａｌ

Ｈａｒｒｉｓｃｏｒｎｅｒｓｔｏｄｅａｌｗｉｔｈ．ＩｔｒｅｄｕｃｅｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅａｎｄｒｅｔａｉｎｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆＳＩＦＴ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍａｔｃｈｉｎｇ，ａｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄｔｏｒｅｆｉｎｅ

ｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｕｐｌｅｓｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｄｕｃｅｓ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅｇｒｅａｔｌｙａｎｄｉｔｄｏｅｓｎｏｔａｆｆｅｃｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍａｔｃｈｉｎｇ．Ａｆｔｅｒｒｅｆｉｎｉｎｇｍａｔｃｈｉｎｇ

ｃｏｕｐｌｅｓ，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍａｔｃｈｉｎｇｅｎｈａｎｃｅｓｇｒｅａｔｌｙ．Ｔｈｅｆｉｎａｌｐａｎｏｒａｍｉｃｉｍａｇｅｔｒａｎｓｉｔｓｇｅｎｔｌｙ

ａｎｄｈａｓｎｏｅｖｉｄｅｎｃｅｂｏｕｎｄａｒｉｅｓｉｎｏｖｅｒｌａｐｐｅｄａｒｅａｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ（ＳＩＦＴ）ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ；Ｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ；Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

ｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｕｐｌｅｓ；Ｉｍａｇｅｍｏｓａｉｃ

犆犔犆犖：ＴＰ３９１．４１　　　　犇狅犮狌犿犲狀狋犆狅犱犲：Ａ　　　　 犃狉狋犻犮犾犲犐犇：１００４４２１３（２０１２）０８０９０３６

０　犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀

Ｐａｎｏｒａｍｉｃｍｏｓａｉｃｂａｓｅｄｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｉｍａｇｅｓｉｓ

ａｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｐｒｏｂｌｅｍｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．Ｉｔｉｓ

ｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎ ｍａｎｙａｒｅａｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｇｒａｐｈｉｃｓ，ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｎｄ

ｍａｒｔｉａｌｒｅｃｏｎｎａｉｓｓａｎｃｅ
［１］．Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｍｅｔｈｏｄｓｏｆ

ｐａｎｏｒａｍｉｃｍｏｓａｉｃｉｎｃｌｕｄｅｔｗｏｍａｉｎｓｔｅｐｓ
［２］．Ｆｉｒｓｔ

ｓｔｅｐｉｓｔｏｄｅｔｅｃｔｓｔａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅｉｍａｇｅｓ

ａｎｄｍａｔｃｈｔｈｅｉｍａｇｅｓｔｏｇｅｔｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｓｅｃｏｎｄｓｔｅｐｉｓｔｏｂｌｅｎｄｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｐａｒｔｓｉｎｏｒｄｅｒｔｈａｔｔｈｅ

ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｎｏ ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ

ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ．Ｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅｉｍａｇｅｍｏｓａｉｃ，ｔｈｅｆｉｒｓｔ

ｓｔａｇｅｐｌａｙｓａｋｅｙｒｏｌｅａｎｄｉｔｓａｃｃｕｒａｃｙｈａｓｇｒｅａｔ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｔｈｅｆｉｎａｌｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ａｋｉｎｄｏｆｆｅａｔｕｒｅｃａｌｌｅｄＳＩＦＴ

ａｔｔｒａｃｔｓｍｕｃｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｂｅｃａｕｓｅｉｔｉｓｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏ

ｒｏｔａｔｉｏｎ，ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｃａｌｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｐａｒｔｉａｌｌｙｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏａｆｆｉｎｅｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

ｖａｒｉａｎｃｅａｎｄｎｏｉｓｅ．Ａ ｄｅｔａｉｌｅｄＳＩＦＴ ｍｅｔｈｏｄｉｓ

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎ２００４
［３］．Ａｓｉｔｓｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｉｎ

ｆｅａｔｕｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ，ｉｔｉｓｕｓｅｄｉｎｗｉｄｅｆｉｅｌｄ．Ｔｈｅ

ＳＩＦＴ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｒｅ

ｅｍｐｌｏｙｅｄｆｏｒｍａｔｃｈｉｎｇｓｔｅｒｅｏｉｍａｇｅｓｉｎＲｅｆ．［４５］．

Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆｔｈｅ ＳＩＦＴ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｄｕｓｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｒｏｂｏｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍｉｎＲｅｆ．［６］．ＳＩＦＴａｐｐｌｉｅｄｔｏｐａｎｏｒａｍｉｃ

ｉｍａｇｅｓｈａｓｂｅｅｎｓｈｏｗｎｔｏｇｉｖｅｇｏｏｄｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

ｉｎｄｏｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
［７］ａｎｄａｌｓｏｔｏｓｏｍｅｅｘｔｅｎｔｉｎ

ｏｕｔｄｏｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
［８］．ＩｎｒｅｌａｔｅｗｏｒｋＲｅｆ．［９］，

ＣＳＩＦＴ ａｓ ａ ｃｏｌｏｒｅｄ ｌｏｃａｌ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｂｙｕｓｉｎｇａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈａｔｏｆ

ｔｈｅＳＩＦＴｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓａｎｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇｃｏｌｏｒａｓｗｅｌｌ

ａｓｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｏｆｅａｔｕｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．

ＡｓＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｏ ｍａｎｙｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ

ｗｏｒｋｓ，ｕｐｔｏｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔ，ｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｆｏｃｕｓ

ｏｎｈｏｗｔｏｓｉｍｐｌｉｆｙＳＩＦＴｐｒｏｃｅｓｓ．Ｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆ

ＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｓｔａｇｅｓｓｃａｌｅｓｐａｃｅ

ｐｅａｋｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｋｅｙｐｏｉｎｔｓｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒａｒｅｍｏｓｔ

ｃｏｎｓｕｍａｂｌｅｔｉｍｅ．Ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｃｈａｎｇｅｓｃａｌｅ

ｓｐａｃｅｐｅａｋ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．Ｓｏｔｈｅ ｍａｉｎｉｄｅａｉｓｔｏ

ｓｉｍｐｌｉｆｙ ＳＩＦＴ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ｉ．ｅ． ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ＳＩＦＴ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｓｐｅｅｄ ｕｐ ｔｈｉｓ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ，ＰＣＡＳＩＦＴｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｓ

ｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ狓ａｎｄ狔ｉｍａｇｅｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓｏｆｅｖｅｒｙ

ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ，ａｎｄｆｏｒｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄａＰＣＡｄａｔａｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
［１０］．

ＴｈｅｍａｉｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｆＰＣＡＳＩＦＴｉｓｔｏｋｅｅｐｔｈｅ

ＳＩＦＴｍａｔｃｈｉｎｇｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ
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ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｉｚｅｉｎＲｅｆ．［１１］ｗｈｉｃｈａｐｐｌｉｅｓｌｏｃａｌ
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［１４１５］．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｄｉｓｕｓｅｄｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅｉｍａｇｅｍｏｓａｉｃ．

Ｔｈｅｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆｔｈｉｓ ｐａｐｅｒｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ．Ｓｅｃｔｉｏｎ１ｒｅｖｉｅｗｓｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔａｓｐｅｃｔｓｏｆ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｓｅｃｔｉｏｎ２ｄｅｔａｉｌｓｏｕｒ

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｓｅｃｔｉｏｎ３

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｓｉｍｐｌｅｍｅｔｈｏｄｔｏｇｅｔｒｉｄｏｆｍｉｓｍａｔｃｈ

ｆｅａｔｕｒｅｃｏｕｐｌｅｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈａｎｄｔｈｅｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓａｒｅｇｉｖｅｎｉｎ

Ｓｅｃｔｉｏｎｓ４ａｎｄ５．

１　犚犲狏犻犲狑狅犳犛犐犉犜犪犾犵狅狉犻狋犺犿

ＳＩＦＴ，ａｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎＲｅｆ．［３，１６］，ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆ

ｆｏｕｒｍａｊｏｒｓｔａｇｅｓ：１）ｓｃａｌｅｓｐａｃｅｐｅａｋｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；

２） ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ； ３） ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ；４）ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ．Ｔｈｅｄｅｔａｉｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｓｔａｇｅ：１Ｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅ

ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｕｓｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｌｉｎｅａｒ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｇｅｔｓａｓｅｔｏｆ

ｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ，ｔｈｅｎｓｅａｒｃｈｆｏｒｔｈｅ

ｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｓｉｎｓｃａｌｅｓｐａｃｅ｛犔（狓，狔，σ）｝．Ｔｈｅ

ｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｓａｒｅａｐｏｉｎｔｓｅｔｏｂｔａｉｎｅｄｂｙａｐｐｌｙｉｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔＧａｕｓｓｉａｎｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｔｏｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ

ｉｍａｇｅ犐（狓，狔）ｗｉｔｈａｓｃａｌｅｆａｃｔｏｒσ．ＴｈｅＧａｕｓｓｉａｎ

ｓｃａｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｏｐｅｒａｔｏｒｉｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ

Ｇａｕｓｓｉａｎ（ＤｏＧ）ａｎｄｔｈｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅｉｓＧａｕｓｓｉａｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅ｛犇（狓，狔，σ）｝．Ｔｈｅｓｐａｃｅｃａｎ

ｂｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｇａｕｓｓｉａｎｓｃａｌｅｓｐａｃｅ

犔（狓，狔，σ）＝犌（狓，狔，σ）犐（狓，狔） （１）

Ｇａｕｓｓｉａｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅ

犇（狓，狔，σ）＝犌（狓，狔，犽σ）－犌（狓，狔，σ）犐（狓，狔）＝

　犔（狓，狔，犽σ）－犔（狓，狔，σ）

犌（狓，狔，σ）＝
１

２πσ
２ｅ

－（狓
２
＋狔
２）／２σ

２

（２）

Ｅａｃｈｐｏｉｎｔｉｎｔｈｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｉｔｓ

２６ａｄｊａｃｅｎｔｐｏｉｎｔｓ（８ｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｓａｍｅｓｐａｃｅａｎｄ

ｔｈｅｏｔｈｅｒ９×２＝１８ｐｏｉｎｔｓｉｎｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓｃａｌｅ

ｓｐａｃｅ）ａｎｄ ｐｏｉｎｔｓｔｈａｔｈａｖｅｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｏｒ

ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅａｒｅｔｒｅａｔｅｄａｓｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｓ，

ｗｈｉｃｈａｒｅｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏｓｃａｌｅｃｈａｎｇｅｓ．

Ｓｔａｇｅ ２： Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｉｔ

ｉｎｃｌｕｄｅｓｔｗｏｐａｒｔｓ：ａｃｃｕｒａｔｅｋｅｙｐｏｉｎｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ａｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｋｅｙｐｏｉｎｔｓ．Ａｃｃｕｒａｔｅｋｅｙｐｏｉｎｔ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｕｓｅｓｔｈｅＴａｙｌｏｒｅｘｐａｎｓｉｏｎ（ｕｐｔｏｔｈｅ

ｑｕａｄｒａｔｉｃｔｅｒｍｓ）ｏｆｔｈｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，狓
∧

＝

（狓，狔，σ）
Ｔ，ｓｈｉｆｔｅｄｓｏｔｈａｔｔｈｅｏｒｉｇｉｎｉｓａｔｔｈｅ

ｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔ

犇（狓，狔，σ）＝犇（犿）＝犇＋
犇

Ｔ

犿
犿＋

１

２
犿Ｔ

２犇

犿
２犿 （３）

ｗｈｅｒｅ犇ａｎｄｉｔｓｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓａｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄａｔｔｈｅ

ｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔａｎｄ狓＝（狓，狔，σ）
Ｔｉｓｔｈｅｏｆｆｓｅｔｆｒｏｍ

ｔｈｉｓｐｏｉｎｔ．Ｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｘｔｒｅｍｕｍ，狓
∧，ｉｓ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｔａｋｉｎｇｔｈｅｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｏｆｔｈｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏ狓ａｎｄｓｅｔｔｉｎｇｉｔｔｏｚｅｒｏ，ｇｉｖｉｎｇ

狓
∧

＝－

２犇

狓（ ）２
－１
犇

狓
（４）

Ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｏｉｎｔｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｕｎｓｔａｂｌｅ ａｎｄ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｎｏｉｓｅａｒｅｆｉｌｔｅｒｅｄｏｕｔｔｏｌｅａｖｅｅｘｔｒｅｍｅ

ｐｏｉｎｔｓｔｈａｔａｒｅｔｒｅａｔｅｄａｓｋｅｙｐｏｉｎｔｓ．Ｕｎｓｔａｂｌｅ

ｐｏｉｎｔｓｔｈａｔａｒｅｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｎｏｉｓｅｕｓｕａｌｌｙｈａｖｅｓｍａｌｌ

ｖａｌｕｅｓａｎｄａｒｅｅａｓｉｌｙｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｎｏｉｓｅ，ｓｏｍａｙ

ｎｏｔ ｂｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ． Ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ａｔ ｔｈｅ

ｅｘｔｒｅｍｕｍ，犇（狓
∧），ｉｓｕｓｅｆｕｌｆｏｒｒｅｊｅｃｔｉｎｇｕｎｓｔａｂｌｅ

ｅｘｔｒｅｍａｗｉｔｈｌｏｗｃｏｎｔｒａｓｔ．Ｇｉｖｅｎａｔｈｒｅｓｈｏｌｄ狋，ａｌｌ

ｅｘｔｒｅｍａｗｉｔｈａｖａｌｕｅｏｆ 犇（狓
∧） ｌｅｓｓｔｈａｎ狋ａｒｅ

ｄｉｓｃａｒｄｅｄ．

犇（狓
∧）＝犇＋

１

２
犇

Ｔ

狓
狓
∧ （５）

ＴｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎｗｉｌｌｈａｖｅ

ａｓｔｒｏｎｇｒｅｓｐｏｎｓｅａｌｏｎｇｅｄｇｅｓ，ｅｖｅｎｉｆｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎ

ａｌｏｎｇｔｈｅｅｄｇｅｉｓｐｏｏｒｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄａｎｄｔｈｅｒｅｆｏｒｅ

ｕｎｓｔａｂｌｅｔｏｓｍａｌｌａｍｏｕｎｔｓｏｆｎｏｉｓｅ．２×２Ｈｅｓｓｉａｎ

ｍａｔｒｉｘｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｇｅｔｒｉｄｏｆｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆ

ｕｎｓｔａｂｌｅｐｏｉｎｔｓ．Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｃａｎｂｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ

犎＝
犇狓狓 犇狓狔

犇狓狔 犇［ ］
狔狔

犇狓狔＝０．２５（（犇［狓＋１，狔＋１，σ］－犇［狓＋１，狔－

　１，σ］）－（犇［狓－１，狔＋１，σ］－犇［狓－１，

　狔－１，σ］））

犇狓狓＝犇［狓＋１，狔，σ］＋犇［狓－１，狔，σ］－

　２．０犇［狓，狔，σ］

犇狔狔＝犇［狓，狔＋１，σ］＋犇［狓，狔－１，σ］－

　２．０犇［狓，狔，σ］ （６）

Ｌｅｔα ｂｅｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅｌａｒｇｅｓｔ

ｍａｇｎｉｔｕｄｅａｎｄβｂｅｔｈｅｓｍａｌｌｅｒｏｎｅ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅ

ｓｕｍｏｆｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｃｅｏｆ犎ｃａｎｂｅ

ｃｏｍｐｕｔｅｄａｎｄｔｈｅｉｒｐｒｏｄｕｃｔｆｒｏｍｔｈｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ

Ｔｒ（犎）＝犇狓狓＋犇狔狔＝α＋β
Ｄｅｔ（犎）＝犇狓狓犇狔狔－犇

２
狓狔＝αβ （７）

４０９



８期 ＣＨＥＮＡｉｈｕａ，ｅｔａｌ：ＳｅｑｕｅｎｃｅＩｍａｇｅＭｏｓａｉｃＢａｓｅｄｏｎＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ

Ｇｉｖｅｎα＝狉β，ｔｈｅｎｃｈｅｃｋｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｂｅｌｏｗ

ｆｏｒｍｕｌａｔｏｄｅｃｉｄｅｗｈｅｔｈｅｒｉｓｆｉｌｔｅｒｏｕｔ

Ｔｒ（犎）

Ｄｅｔ（犎）
＜
（狉＋１）２

狉
（８）

Ｓｔａｇｅ３：Ｑｕａｎｔｉｚｉｎｇｔｈｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｔｏｔｈｅｋｅｙ

ｐｏｉｎｔｓ．Ｌｏｗｅ
［３］ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄｔｈｉｓａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｕｓｉｎｇ

ｔｈｅｎｏｒｍａｎｄａｎｇｌｅｉｎＥｕｃｌｉｄｉａｎｓｐａｃｅ，ｗｉｔｈｔｈｅ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｋｅｙｐｏｉｎｔｓｕｓｅｄａｓｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｔｈｅ

ｇｒａｄｉｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｋｅｙｐｏｉｎｔｏｐｅｒａｔｏｒｉｎｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｔｅｐ． Ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ

ｅｘｔｒａｃｔｅｄａｆｔｅｒａｎｉｍａｇｅｒｏｔａｔｉｏｎ．

Ｓｔａｇｅ４：Ｔｈｅｆｉｎａｌｓｔａｇｅｂｕｉｌｄｓａｌｏｃａｌｉｍａｇｅ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｆｏｒｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔ，ｂａｓｅｄｕｐｏｎｔｈｅ

ｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔｓｉｎｉｔｓｌｏｃａｌｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄ．Ｔｈｅ

ｓｔａｎｄａｒｄｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｕｓｅｄｂｙＳＩＦＴｉｓ

ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅｓ ａｎｄ

ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｔｈｅｐａｔｃｈ

ａｒｏｕｎｄｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔａｎｄｂｕｉｌｄｉｎｇｓｍｏｏｔｈｅｄ

ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｔｏｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔ

ａｓｐｅｃｔｓｏｆｔｈｅｐａｔｃｈ．Ａ４×４ａｒｒａｙｏｆｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ，

ｅａｃｈｗｉｔｈ８ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｂｉｎｓ，ｃａｐｔｕｒｅｓｔｈｅｒｏｕｇｈ

ｓｐａｔｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐａｔｃｈ．Ｔｈｉｓ１２８ｅｌｅｍｅｎｔ

ｖｅｃｔｏｒｉｓｔｈｅｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｔｏ ｕｎｉｔｌｅｎｇｔｈ ａｎｄ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｔｏｒｅｍｏｖｅｅｌｅｍｅｎｔｓｗｉｔｈｓｍａｌｌｖａｌｕｅｓ．

２　犃狆狆狉狅狓犻犿犪狋犲犛犐犉犜犪犾犵狅狉犻狋犺犿

ＢｙａｎａｌｙｚｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｒｅ

ｉｓｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｅｔｅｃｔｉｎｇｅｘｔｒｅｍｅ

ｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅ，ｂｅｃａｕｓｅｏｎｌｙａｆｅｗｐｏｉｎｔｓ

ａｒｅｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｓａｎｄｔｈｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅｈａｓｈｕｇｅ

ｐｏｉｎｔｓ．Ｉｆｏｎｌｙ ｐａｒｔｐｏｉｎｔｓｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｉｎｔｈｉｓ

ｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅｃａｎ ｂｅｒｅｄｕｃｅｄ

ｇｒｅａｔｌｙ．ＳｏｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ．

Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｈａｒｒｉｓ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｔｈａｔｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔａｇｅｏｆ

ＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｉｍｉｌａｒｔｏＨａｒｒｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎ

ｂｅｆｏｕｎｄｅａｓｉｌｙ．ＳＩＦＴｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓａｒｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆ

Ｈａｒｒｉｓｃｏｒｎｅｒｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ．ＳｏＳＩＦＴｋｅｙｐｏｉｎｔｓｃａｎ

ｂｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓａｓｐｅｃｉａｌｋｉｎｄｏｆ Ｈａｒｒｉｓｃｏｒｎｅｒ

ｗｈｉｃｈｉｓｉｎｖａｒｉａｎｔｔｏｉｍａｇｅｓｃａｌｅａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎ，ａｎｄ

ｉｓｒｏｂｕｓｔｔｏａｆｆｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓａｎｄｃｈａｎｇｅｓｉｎ

ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎａｎｅｗｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｆｅａｔｕｒｅ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｂａｓｅｄｏｎＳＩＦＴｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈｏｒｉｇｉｎａｌＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｍａｉｎｃｈａｎｇｅｉｓ

ｆｉｒｓｔｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ｂｅ

ｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｂｅｌｏｗ．

Ｓｔａｇｅ１：ＤｅｔｅｃｔｉｎｇＨａｒｒｉｓｃｏｒｎｅｒｓｉｎｏｒｉｇｉｎａｌ

ｉｍａｇｅ．ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｐｒｏｃｅｓｓｏｆＨａｒｒｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ｄｅｔｅｃｔｃｏｒｎｅｒｓｔｏｓｅｔｏｒｉｇｉｎａｌｋｅｙｐｏｉｎｔｓｓｅｔ．

Ｓｔａｇｅ２：Ｂｕｉｌｄｉｎｇａｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ

（ＤｏＧ）ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｙｒａｍｉｄ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｉｍａｇｅ

ｓｃａｌｅ，ｂｕｉｌｄｋｅｙｐｏｉｎｔｓｅｔ｛狓
（犼）
犻 ｝ｉｎｅａｃｈｏｃｔａｖｅ，

ｗｈｅｒｅ犻＝１，２，…，犖犼ｓｔａｎｄｓｆｏｒｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｋｅｙ

ｐｏｉｎｔｓｉｎｅｖｅｒｙｏｃｔａｖｅ，犼＝１，２，…，犕ｓｔａｎｄｓｆｏｒｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｏｃｔａｖｅｓ．Ｔｈｅｂｕｉｌｄｉｎｇｋｅｙｐｏｉｎｔｓｅｔ

ａｂｏｖｅｉｓｒｅｇａｒｄｅｄａｓｓｔａｂｌｅｐｏｉｎｔｓ．Ｉｎｓｔｅａｄｏｆ

ｓｅａｒｃｈｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｓｃａｌｅｓｐａｃｅ，ｏｎｌｙｔｈｅ

ｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｂｕｉｌｄｉｎｇｋｅｙｐｏｉｎｔｓｅｔａｒｅｄｅｔｅｃｔｅｄ

ｗｈｅｔｈｅｒａｒｅｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄ

ｌｏｓｉｎｇｓｔａｂｌｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，ｗｈｅｎｂｕｉｌｄｉｎｇｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

ｓｅｔｉｎｓｃａｌｅｓｐａｃｅ，ｔｈｅｐｏｉｎｔｓｏｆｎｅａｒｂｙｋｅｙｐｏｉｎｔ

ｓｅｔｓｈｏｕｌｄｂｅｉｎｃｌｕｄｅｄ．Ｔｈｅｎｅｘｔｐｒｏｃｅｓｓｓｔａｇｅｓａｒｅ

ｔｈｅｓａｍｅａｓｏｒｉｇｉｎａｌｓｔａｇｅｓ，ｔｈｅｄｅｔａｉｌｐｒｏｃｅｓｓｄｏｓｅ

ｎｏｔｍｅｎｔｉｏｎａｇａｉｎ．

３　犈狓狋狉犪犮狋犻狀犵犿犪狋犮犺犻狀犵犮狅狌狆犾犲狊

ＭａｔｃｈｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｉｍａｇｅｓｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１

（ａ）．Ｔｈｅｒｅａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｍａｎｙ ｍｉｓｍａｔｃｈｆｅａｔｕｒｅ

ｃｏｕｐｌｅｓａｓｉｓｓｈｏｗｎ．Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓｔｈｅｙ ｍａｙｈａｖｅ

ｂａｄｌｙｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆｏｒｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｍａｇｅｓｐｒｏｃｅｓｓ，

ｓｏｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｕｐｌｅｓｈａｖｅｔｏｂｅｒｅｆｉｎｅｄ．Ｆｉｇ．１（ａ），

ｍａｔｃｈｉｎｇ ｃｏｕｐｌｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｂｙ ｌｉｎｅｓ．

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｍａｔｃｈｉｎｇ

Ｏｂｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｏｆｔｈｅｓｅｌｉｎｅｓ，ｗｅｆｉｎｄ

ｌｉｎｅｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｃｏｒｒｅｃｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｃｏｕｐｌｅｓ ａｒｅ

ｐａｒａｌｌｅｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ．Ｔｈｅｓｌｏｐｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎ

ｃｏｒｒｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｕｐｌｅｓａｒｅｖｅｒｙｓｍａｌｌ．Ｂｕｔｔｈｅ

ｓｌｏｐｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｃｏｒｒｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｕｐｌｅｓ

ａｎｄｉｎｃｏｒｒｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｕｐｌｅｓｂｅｃｏｍｅｖｅｒｙｌａｒｇｅ．

Ｓｏａｓｉｍｐｌｅｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｓｌｏｐｅｉｎｖａｒｉａｎｔｉｓ

ａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｅｔｅｃｔｔｈｅｉｎｃｏｒｒｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ

ｐｏｉｎｔｓ．Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｒｅｆｉｎｉｎｇｍａｔｃｈｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ

ｓｅｔｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｔｅｐｓ：

Ｓｔｅｐ１：Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｓｌｏｐｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔ

ｃｏｕｐｌｅｓ；

Ｓｔｅｐ２：Ｆｉｎｄｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｓｌｏｐｅ犽犱 ｗｈｉｃｈｉｓ

ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｏｆｃｏｒｒｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓ

ｓｅｔ；

５０９
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Ｓｔｅｐ３：Ｓｕｐｐｏｓｅ犽犻ｉｓｔｈｅ犻ｔｈｓｌｏｐｅ，ｔｈｅ

ｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ犽犱ａｎｄ犽犻ｉｓ犱＝ 犽犻－犽犱 ．Ｇｉｖｅｎａ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄε，ｉｆ犱ｉｓｂｅｌｏｗε，ｒｅｓｅｒｖｅｓｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ

ｐｏｉｎｔｃｏｕｐｌｅ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅｄｉｓｃａｒｄｓｉｔ．

Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｉｓｖｅｒｙｓｉｍｐｌｅｔｏｒｅｆｉｎｅｋｅｙｐｏｉｎｔ

ｃｏｕｐｌｅｓ．Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔａｆｔｅｒｒｅｆｉｎｅｄｉｓ

ｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１ （ｂ）．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＦｉｇ．１ （ａ），

ｉｎｃｏｒｒｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｕｐｌｅｓｒｅｄｕｃｅｇｒｅａｔｌｙ．

４　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊

Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｔｏ

ｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ．ＴｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｅｓｔｅｄｕｓｉｎｇＶＣ．ＮＥＴ

ｐｒｏｇｒａｍｓｏｎａｎ ＡＭＤＩＩ Ｘ２２５０，１．８１ ＧＨｚ

ｍａｃｈｉｎｅ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｆｏｕｒｉｍａｇｅｓ ａｒｅ

ｓｅｌｅｃｔｅｄｔｏｓｈｏｗｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｒｅｓｕｌｔ．Ｆｉｇ．２ｓｈｏｗｓ

ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ

Ｆｉｇ．３． Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ

Ｆｉｇ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＩＦＴ

Ｆｉｇ．３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴ

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狊狅犳犮狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀狋犻犿犲（犿狊）

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｍａｇｅｓ Ａ Ｂ Ｃ Ｄ

ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴ １０２６ １３９８ １１８２ １６９４

ＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＩＦＴ ２５３１ ３０７５ ２６４５ ３８８７

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狊狅犳狀狌犿犫犲狉狅犳犽犲狔狆狅犻狀狋狊

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｍａｇｅｓ Ａ Ｂ Ｃ Ｄ

ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴ ６９５ １０１８ １６４４ ２８６９

ＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＩＦＴ ７５６ １１２２ １８２０ ３１５１

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＩＦＴａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳＩＦＴ

ａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ１ａｎｄＴａｂｌｅ２．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ＳＩＦＴ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｄｕｃｅｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅｇｒｅａｔｌｙ．Ｎｏｗ

ｍａｎｙｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｒｅｄｕｃｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ

ＳＩＦＴｖｅｃｔｏｒ ．Ｔｈｅｙｃａｎｃｏｍｂｉｎｅｗｉｔｈｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

ｔｉｍｅ ｗｉｌｌｒｅｄｕｃｅ ｍｏｒｅ．Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ２，ｔｈｅ

ｄｒａｗｂａｃｋ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＳＩＦＴ ｉｓ

ｓｈｏｗｎ．Ｔｈａｔｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｋｅｙｐｏｉｎｔｓｒｅｄｕｃｅｓａ

ｌｉｔｔｌｅ．ＡｄｊｕｓｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＨａｒｒｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｉｓｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．ＡｓＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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基于近似尺度不变特征转换的序列图像融合算法

陈爱华，杨本全，张石清
（台州学院，浙江 台州３１８０００）

摘　要：在分析了尺度不变特征转换算法特点的基础上提出了一种近似尺度不变特征转换算法，该算法改变

了传统尺度不变特征转换算法的框架，将尺度不变特征转换描述符看作是一种特殊的 Ｈａｒｒｉｓ算子，该算法

既保留了尺度不变特征转换描述符的优点又降低了计算量．另外，为了提高特征匹配的精度，给出了一种新

的特征点对提纯算法．实验结果表明，近似尺度不变特征转换算法在不影响匹配性能的前提下大大缩短了处

理时间，经过提纯后的特征点对匹配性能显著提高，最终得到的全景图像过渡平稳，重叠区域没有显著的痕

迹．

关键词：尺度不变特征转换描述符；图像匹配；特征点对提纯；图像融合

８０９


