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摘　要　特征点提取与匹配是遥感图像处理中关键的一环，目前成熟的算法大多面向对地成像类型
的遥感图像，对于空间目标的遥感图像，没有考虑成像条件与探测平台的影响因素，特征点匹配质量较
差。针对空间目标的匹配精度不高这一问题，文章提出了一种基于聚类的特征点匹配算法。首先，根据
空间目标的重复弱纹理进行特征点提取与描述，再利用特征点的空间位置进行聚类，并对特征点簇进行
匹配；之后将特征点的主方向减去目标整体方向，利用特征点主方向对每一个点簇进行再分组，并完成
特征点匹配；最后利用最近邻次近邻比率方法和随机样本一致算法（RANSAC）剔除外点。采用该特征
点匹配方法进行的模拟成像数据实验结果表明，对于空间目标图像，基于聚类的特征点匹配较直接匹配，
匹配数量的提升最高可达 50%，重投影误差优于 1/4个像元。文章提出的这一方法使用目前通用的各种
特征描述子，能够大幅度提高空间目标图像特征点匹配的数量与精度。
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Abstract　Feature  point  extraction  and  matching  are  crucial  aspects  of  remote  sensing  image  processing.
Currently,  most  mature  algorithms  are  designed  for  remote  sensing  images  of  Earth’s  surface,  with  little
consideration for the imaging conditions and the influence of the detection platform on spatial target images. As a
result,  the quality  of  feature  point  matching for  spatial  target  images is  often poor.  To address  the issue of  low
matching  accuracy  for  spatial  targets,  this  paper  proposes  a  clustering-based  feature  point  matching  algorithm.
First,  feature  points  are  extracted  and  described  based  on  the  repetitive  weak  textures  of  spatial  targets.  Then,
clustering is performed using the spatial positions of the feature points, and matching is carried out for the clusters
of  feature  points.  Subsequently,  the  main  direction  of  each  feature  point  cluster  is  adjusted  by  subtracting  the
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overall direction of the target. This adjustment is used to further group the points within each cluster, facilitating
feature  point  matching.  Finally,  outliers  are  eliminated  using  the  nearest  neighbor-to-second-nearest-neighbor
ratio  method  and  the  Random Sample  Consensus  algorithm (RANSAC).  Simulation  experiments  with  imaging
data using this feature point matching method demonstrate that, for spatial target images, clustering-based feature
point  matching outperforms direct  matching.  The improvement in the number of matches can reach up to 50%,
and the reprojection error is better than 1/4 pixel. The method proposed in this paper utilizes various commonly
used feature descriptors,  significantly enhancing the quantity and accuracy of  feature point  matching for  spatial
target images.

Keywords　feature point matching; clustering; structural tensors; repeated texture; spatial object
 

0　引言

图像特征点匹配通常是指提取图像中具有某种特殊性质的点作为共轭实体，通过一定的方式对其属

性进行定量描述后，计算其相似度，实现共轭实体的配准[1]。由于特征点属于局部特征，相较于纹理、颜

色等全局特征具有较好的尺度、旋转等不变性，被广泛用于三维重建、图像拼接、空中三角测量、数字

高程模型（DEM）生成、目标跟踪等众多摄影测量与计算机视觉领域。目前特征点提取与匹配的相关研

究已经比较成熟，可从异常值去除、相似度度量、特征描述、算法加速等多方面对特征点提取与匹配进

行优化[2-9]。另外，基于深度学习的方法也同样运用于这一领域，如 SuperGlue、AdaSG、GANcoder等网

络模型[10-14]，都取得了较好的匹配结果。

目前，针对空间目标遥感图像的特征点匹配的一些成熟算法大多没有考虑成像时的特殊条件。与普

通地物目标不同，空间目标图像有两方面的影响因素：1）成像条件的影响。空间环境中航天器受光照变

化影响较大，成像整体表现出光照不均，航天器的同一部分在不同图像中呈现不同的光照效果。2）作为

目标的航天器自身因素的影响。航天器一般为对称结构，存在较多纹理相似的部分，且其表面细节较少，

材料本身纹理单一，这种目标的纹理表现为“重复弱纹理”  ，重复弱纹理非常容易导致特征点匹配

失败。

针对这些问题，香港理工大学吴波等[15] 分析了行星遥感图像尺度不变特征变换匹配（Scale Invariant
Feature Transform, SIFT）算法特征点的主方向分布直方图，提出了高分辨率行星遥感图像照度不变的

SIFT匹配方法，解决了阴影造成的局部剧烈变化；东南大学沈佳雁等[16] 针对遥感图像的大尺度和光照条

件不稳定的特点，提出了一种尺度不变的递归扩散算法，提高了复杂遥感图像的特征点匹配结果的准确

度；北京邮电大学程鹏飞等[17] 针对弱纹理图像的特征点提取提出了多邻域结构张量特征（MNSTF）算法，

通过特征点不同大小邻域的结构张量特征向量方向差值描述特征点，实现了旋转不变性。这些方法一定

程度上提升了遥感图像特征点匹配的质量，但对于重复纹理影响的抑制，目前没有较为有效的方法。

本文为减小对称结构重复纹理对空间目标特征点匹配的不利影响，提出了一种基于聚类的特征点匹

配方法，在对图像进行去噪、光照均匀化预处理后，通过两次特征点聚类，使得类内特征点有相近的空

间和纹理方向特征，在同类点集之间进行匹配，有效避免重复弱纹理造成的误匹配。实验利用了某项目

在不同距离下，依照空间相机在轨成像条件，对空间航天器目标的模拟成像数据，实现了对空间目标图

像特征点提取数量的提升，提升程度最高达 50%，且重投影误差优于 1/4像元。 

1　基于聚类的空间目标特征点匹配方法

利用计算机软件进行特征点自动匹配与人工目视匹配有较大的不同，自动匹配倾向于枚举法，度量
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所有特征点的相似性后，选取相似度最高的一对点

为同名特征点。而在人工匹配同名特征点过程中，

总是从全局开始，一步一步地缩小特征点所在范围，

最后在特征点的一个较小邻域中，对另一张图像中

特征点周围的几个相近的特征点利用局部细节信息，

找到最终正确的同名特征点，通过多次“聚类”来

完成分级多次匹配。

本文提出的方法首先对两张图像进行预处理，

包括去噪和光照均匀化；然后利用尺度不变特征变

换匹配算法（SIFT）和加速稳健特征（SURF）算法

进行特征点的提取与匹配；对于提取到的特征点集，

通过特征点邻域像素以及特征点间距离约束剔除质

量较差的点后，进行两轮聚类，其中首轮聚类利用

k-means方法，将特征点按空间位置分为若干点簇，

二轮聚类则依据特征点的主方向对点簇进一步划分；

最后在同类间进行特征点匹配，并剔除外点。算法

流程如图 1所示。 

1.1　首轮聚类——基于特征点位置的聚类 

1.1.1　对特征点坐标的 k-means聚类

首轮聚类主要是对特征点进行空间位置上的划分，起到类似“图像分割”的作用。对于空间航天器

目标图像，一个典型的对称结构就是成对的太阳翼，不同的太阳翼可能有相同的灰度信息，需利用空间

位置信息将它们区分开来。这一步中，采用 k-means方法，利用特征点在图像中的坐标对特征点进行非

监督分类。

k-means聚类是一种常用的聚类算法，它通过迭代将样本划分为 k簇，使得同类别中样本距离最小，

类间样本距离最大。以欧氏距离为衡量依据，将各样本到其所属簇中心点距离的误差平方和定义为损失

函数（SSE），即

S SE =
∑N

i=1
Dist
(
xi,c j

)2
（1）

N式中　　 为样本总数；Dist 表示欧氏距离；xi 为第 i个样本；cj 表示样本 xi 所属簇 Cj 的中心点。

k在聚类过程中，首先采用 Arthur方法选取 个样本点作为初始簇中心[18]，然后进行迭代运算，直至满

足收敛条件（达到最大迭代次数或者 SSE 变化量（ΔSSE）达到精度阈值），具体迭代包括：

k1) 对每个样本 xi，计算其到 个簇中心的欧氏距离，选距离最小的簇中心代表的点簇作为样本 xi 的
归属；

2) 对每个簇 Cj，重新计算其中心点 cj，

c j =
1

mC j

∑
xi∈C j

xi （2）

mC j
式中　　 为 Cj 包含样本的数量。

在首轮聚类中，直接使用特征点坐标作为样本的特征向量，即对特征点 Pi，其图像横纵坐标分别为

Pi(X)和 Pi(Y)，将其作为前文描述的样本记为 xi，其二维特征向量 Fi 为

Fi = [Pi (X) ,Pi (Y)] （3） 

 

左右影像

图像去噪、
光照均匀化

特征点提取

特征点提取与描述

剔除低质量特征点

基于特征点位置.
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影像结构张量

目标主方向 Θ 点簇匹配

首轮聚类
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对应类间
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图 1    基于聚类的特征点匹配流程
Fig.1     Feature point matching process based on clustering
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1.1.2　点簇描述与类间匹配策略

聚类完成之后，对 k个类簇进行匹配。用簇中心点位置来描述整个簇：首先计算每张图像上 k个簇

中心的中心 A，以每个簇中心 cj 到 A连线的长度 dj 和角度 αj 作为簇 Cj 的描述。在这一过程中，考虑到

图像旋转带来的问题，dj 并不会随着图像中目标的旋转而发生较大改变，而 αj 由于目标本体的旋转，一

对同名点的 αj 也会有较大差异，不能直接用于簇的描述。因此，实验中首先需消除两张图像上目标旋转

造成的影响。

目标的旋转角度通过两张图像中目标的结构张量[19] 计算得到。结构张量通常用于区分图像的平坦区

域、边缘区域和角点区域，其特征值和特征向量则用于确定图像的主要结构方向。由于空间目标图像通

常只有目标本身，背景为深空，所以通过直接计算整张图像的结构张量对目标的旋转特性进行表征。

结构张量（二阶矩矩阵，second-moment matrix）描述了一个点的某一邻域内梯度的主要方向以及连

贯程度，定义为：

Tσ =
[

g2
x ∗Gσ gxgy ∗Gσ

gygx ∗Gσ g2
y ∗Gσ

]
=

[
T11 T12
T21 T22

]
（4）

T21 = T12 gx gy

Gσ
Gσ

G (x,y) x y

式中　　Tσ 为结构张量，其 4个元素 T11、T12、T21、T22 为图像梯度的函数，其中 ； 和 分别

代表图像的水平和竖直梯度； 为高斯函数；*代表卷积运算。为提高计算效率，在求梯度时，将梯度

提取模板与高斯函数结合，作为梯度提取的卷积模板，同时完成梯度计算和高斯模糊。 高斯函数的二

维完整形式表示为 ， 和 为其两个维度，完整表达式为：

G (x,y) =
1

2πσ2 e−(x2+y2)/2σ2

（5）

L σ根据窗口大小 ，自适应计算标准差 ：

σ = 0.7× ((L−1)×0.5−1)+0.8 （6）

x y则 、 方向上的梯度提取卷积模板 Gx 和 Gy 的计算公式分别表示为：

Gx (x,y) =


G (x,y)

0
−G (x,y)

x > (L+1)/2
x = (L+1)/2
x < (L+1)/2

（7）

Gy (x,y) =


G (x,y)

0

−G (x,y)

y > (L+1)/2

y = (L+1)/2

y < (L+1)/2

（8）

x y

对于全图结构张量的提取，首先设置一个大小合适的梯度提取卷积模板，滑动模板求得整张图像每

一点 和 方向上的梯度，并计算局部图像结构张量；再将所有像素的结构张量按对应位置累加，得到全

图的结构张量，即：

Tσ,all =

m,n∑
i=0, j=0

Tσ,i j （9）

Tσ,all m n Tσ,i j (i, j)式中　　 代表全图结构张量； 和 为图像的长和宽； 代表每一像元点 的结构张量。

V1 V2结构张量矩阵形式上为对称半正定矩阵，它存在两个正交的特征向量 、 ，计算公式分别为：
V1 =

 T22−T11+

√
(T22−T11)2+4T 2

12

−2T12


V2 =

 2T12

T22−T11+

√
(T22−T11)2+4T 2

12

 （10）
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V1 V2、 对应特征值分别为：
λ1 =

1
2

(
T22+T11−

√
(T22−T11)2+4T 2

12

)
λ2 =

1
2

(
T22+T11+

√
(T22−T11)2+4T 2

12

) （11）

λ2

λ1

√
(T22−T11)2+4T 2

12 λ2 V2

特征值代表对应特征向量所在方向的权重，较大的特征值对应着更重要的结构特征。式（11）中

较 加了二倍正值 ，故而选择较大特征值 对应的特征向量 的方向作为主方向，得

到图像中目标航天器的主方向角度 Θ：

Θ = arctan

T22−T11+

√
(T22−T11)2+4T 2

12

2T12

 （12）

α j−Θ目标航天器主方向角度 Θ的整体计算过程如图 2所示。得到 Θ后，用一个二维向量 [dj,  ]来描

述每一个簇 Cj，通过计算两张图像每个点簇二维描述向量的欧氏距离作为衡量，具有最小距离的点簇为

同名点簇（匹配示意见图 3）。

首轮匹配是建立在空间拍摄图像为单目标图像的基础之上，即图像中只有单一目标，背景单调，目

标相对背景十分突出。在这个条件下，对特征点按空间位置聚类的结果代表了目标的各个“部件”。而

对于背景纹理复杂、目标不突出的影像，提取到的特征点没有集中于目标，特征点聚类结果的分割效果

鲁棒性略低。 

1.2　二轮聚类——基于特征点角度的聚类

二轮聚类是在首轮聚类的结果上更进一步的划分，主要解决目标细部纹理的重复性造成的误匹配。

以航天器太阳翼图像为例（如图 4所示），在同一

块太阳翼的图像上，不同的位置会出现对称的纹理。

将图像坐标方向旋转至特征点主方向后，取特征点

邻域计算描述子，两个特征点邻域相似，二者的描

述子近乎相同，无法区分。

为解决这一问题，利用特征点的主方向进行

二次分类。首先，将特征点主方向角度 θi 减去目标

整体主方向角度 Θ，消除左右图像角度差异，并将

消除了整体方向角度影响的特征点主方向角度转

 

Gy

Gx

Tσ=
T
11

T
12

T
22

gx

gy

Θ

T21

图 2    目标主方向计算示意
Fig.2     Target main direction calculation diagram

 

Pi(Y)

Pi(X)
0

Cj

Cj
dj

aj−Θ
A

图 3    首轮聚类中点簇的描述示意
Fig.3     Description of point clusters in the first round

of clustering

 

图 4    空间目标图像重复纹理情况
Fig.4     Repeated texture of a space target image
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化至 0°~360°，得到标准化特征点角度 θiʹ（如图 5
所示）：

θ′i =

{
θi−Θ, θi≥Θ

θi−Θ+360◦, θi < Θ
（13）

对标准化后的特征点角度 θiʹ，给定一个角度变

化范围值 Δθ，将首轮聚类后的每一簇点集进一步划

分为 u组，即对 Pi∈Pj，有：

Pi ∈Wu, (u−1)∆θ < θ′i≤u∆θ （14）

Wu Pi式中　　 代表第二轮聚类中特征点 被归入的

点簇。经过上述二轮聚类操作，特征点被分为了

k×u类。

Idx_l Idx_r

u u

在首轮聚类和点簇匹配后，得到了左右图像点簇之间的匹配关系，这组关系用 OpenCV中的

DMatch数据结构进行保存，每一对点簇存为一个 DMatch类型的数据，其中保存了左右图像相匹配点簇

对应的序号 ， 。而在二轮聚类中，直接对首轮匹配关系进行修改，增加点簇数量，同时更新对应

点簇的序号，无需对新点簇再次进行描述和匹配。对于首轮一对匹配的点簇，在第二轮中分别被划分为

组，则新得到的 对点簇的匹配关系为： I(i)
dx_l = Idx_l×u+ i (i = 0,1, · · · ,u)

I(i)
dx_r = Idx_r×u+ i (i = 0,1, · · · ,u)

（15）

I(i)
dx_l I(i)

dx_r式中　　 ， 代表二轮聚类中相匹配点簇各自的序号。点簇序号更新示意见图 6，完整的点簇对应

关系更新算法如图 7所示。

  
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

0 2

1 3

10

11

图 6    点簇序号更新
Fig.6     Cluster number updating

 

在二轮点簇匹配关系的基础上，对应点簇之间进行特征点匹配（如图 8所示），此时待匹配的特征

点在空间上都属于图像中目标的同一部分，且相对目标本身的特征点主方向相差较小，能够在保证结果

准确的前提下，有效提高特征点的匹配数量。 

 

Θ
θ
i

θ′
i
=θ

i
−Θ

图 5    通过目标主方向消除旋转对特征点方向的影响
Fig.5     Eliminating the influence of rotation on the
direction of the feature point by using the principal
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2　实验结果与分析

本文利用空间相机模拟影像对提出的特征点匹配算法进行实验验证，并与已有算法进行对比。通过多

组数据与参数的实验，证明本文提出的算法对于空间目标影像的特征点匹配数量与质量有较大的提高。
 

2.1　实验环境及数据源

实验开发平台为 VS2019，主要使用了外部库 OpenCV 4.4.0。实验使用数据为空间航天器目标在不同

距离上的模拟图像，实验中通过模拟卫星轨道数据与相机参数，并依据在轨成像条件得到了共 4组图像

数据，其中 1、2组为远距离（100 m）成像，3、4组为近距离（50 m）成像，4组数据图像分辨率均为

1 024像元×1 024像元。

实验中，首先对左右图像进行去噪和光照均匀化，这一步采用了基于二维伽马函数的光照不均匀图

 

输入: 左右图像特征点 Pi
(l),

i∈(0,1,...,M), Pi
(r), i∈(0,1,...,M),

点簇数 k，目标主方向角度 Θ, 角
度变化范围值 Δθ, 第一轮聚类后

点簇间匹配结果 Match_first

标准化特征点 Pi
(l) 和 Pi

(r) 的 Pi
(l)∈Wu

(l), Pi
(r)∈Wu

(r)

i=i+1

j=j+1

j=j+1 j=0

F

F

T

T

F

T

i=0

i≤u(u=360°/Δθ)
Match_secind [i×u+j]. Idx_l=Match_secind [i]. Idx_l×u+j

Match_secind [i×u+j]. Idx_r=Match_secind [i]. Idx_r×u+j

i≤k

输出: 第二轮聚类点簇
匹配结果 Match_second

[式(14)]主方向角度 θ′i [式(13)]
i≤M(or N)

图 7    二轮聚类后新点簇匹配关系更新算法
Fig.7     Calculation of matching relation of new point clusters after two-round clustering

 

分组匹配

0°<θ′
i
≤Δθ

Δθ<θ′
i
≤2Δθ

(u−1)Δθ<θ′
i
≤uΔθ

图 8    特征点分组匹配
Fig.8     Group matching of feature points
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像自适应校正算法[20]，并对空间目标图像大面积冷空背景的影响进行改进，依据灰度值提取目标区域，

只对目标本身进行匀光处理。

提取特征点后，为保证特征点的精度，便于后续处理，实验中剔除不满足下述条件要求的特征点：

1）两个特征点之间的距离不应过近（小于 2个像元）；2）特征点 5×5像元大小邻域内的点与特征点本

身像元灰度值相差不应过小（灰度相差大于 5的像元少于 5个）。

在两轮聚类后，采用 Lowe提出的比较最近邻距离与次近邻距离的方法对特征点进行匹配[21]，距离

比率阈值设为 0.6；对于可能存在的“多对一”匹配，仅保留距离最小的点对；最后利用 RANSAC方法

估计本质矩阵，要求本质矩阵的可信度达到 99.9%，点到极线的最大距离在 1个像元以内，进而剔除误

匹配点。 

2.2　匹配结果比较实验

k = 4

基于聚类的空间目标特征点匹配方法通常配

合大部分成熟的特征点描述子使用。采用经典的

SIFT和 SURF特征，在使用的特征描述子相同的

情况下，对比直接匹配与基于聚类的匹配方法最

终的匹配结果。对于空间目标为航天器的遥感图

像而言，根据其结构设置首轮聚类的类别数 ，

特征点的首轮聚类结果如图 9，左右影像特征点

经过首轮聚类后，被分割后的点簇在目标本体上

的分布情况相近。

∆θ = 120二轮聚类中，为兼顾匹配复杂度与点簇划分程度，以角度变化步长 °为例，将首轮聚类得到

的 4簇点集的每一簇进一步分为 3类，再使用 SIFT、SURF特征描述子利用 RANSAC算法分别进行外点

剔除，最后计算 x和 y方向上的重投影误差对特征点匹配质量进行量化评价。与不进行分类的匹配结果

对比见图 10~13，其量化比较结果见表 1。
由上述实验结果可知，对于 SIFT、SURF两种特征点描述子，基于聚类的匹配方法相较于直接匹配，

 

k = 4图 9    首轮聚类结果（ ）
k = 4Fig.9     Results of the first round of clustering（ ）

 

（a）SIFT 特征直接匹配
（a）Direct matching of SIFT features

（b）SIFT 特征聚类匹配

（c）SURF 特征直接匹配
（c）Direct matching of SURF features

（d）SURF 特征聚类匹配

（b）Cluster matching of SIFT features

（d）Cluster matching of SURF features

图 10    数据 1：远距离目标匹配结果
Fig.10     Data set1: long-distance target matching results
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（a）SIFT 特征直接匹配
（a）Direct matching of SIFT features

（b）SIFT 特征聚类匹配

（c）SURF 特征直接匹配
（c）Direct matching of SURF features

（d）SURF 特征聚类匹配

（b）Cluster matching of SIFT features

（d）Cluster matching of SURF features

图 11    数据 2：远距离目标匹配结果
Fig.11     Data set2: long-distance target matching results

 

（a）SIFT 特征直接匹配
（a）Direct matching of SIFT features

（b）SIFT 特征聚类匹配

（c）SURF 特征直接匹配
（c）Direct matching of SURF features

（d）SURF 特征聚类匹配

（b）Cluster matching of SIFT features

（d）Cluster matching of SURF features

图 12    数据 3：近距离目标匹配结果
Fig.12     Data set3: close-distance target matching results

 

（a）SIFT 特征直接匹配
（a）Direct matching of SIFT features

（b）SIFT 特征聚类匹配
（b）Cluster matching of SIFT features

（ ） 特征直接匹配
（ ）

（ ） 特征聚类匹配
（ ）
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匹配成功的同名特征点数均有 10%以上的提升，其中 SURF特征在两组数据中的匹配成功点数最大提升

量优于 50%。特别地，当目标本身旋转、畸变较大时，由于特征点匹配数量少且其中存在较多误匹配，

在利用 RANSAC计算本质矩阵时，拟合结果误差太大，本质矩阵错误，造成 SIFT直接匹配不成功。这

种情况下，聚类匹配通过分组使对应点簇间的误匹配较少，能够很好地完成匹配。

匹配质量方面，基于聚类的匹配方法在 4组实验中都有更小的重投影误差，x和 y方向上的重投影误

差均分别在 0.25、0.10个像元以内。特征点的分布也更为均匀，例如图 10、图 11空间目标图像中航天器

下部太阳翼部位，在利用远距离成像数据与 SIFT特征进行直接匹配的实验中，该部位几乎没有匹配成功

的同名点对，而采用基于聚类的匹配方法则有效地改善了这一问题。 

2.3　聚类数对匹配结果的影响分析

基于聚类的特征点匹配方法的关键参数是类别数的设置。以远距离成像数据和 SURF特征进行实验，

分析两轮聚类中类别数设置对特征点匹配的影响。

具体实验结果如表 2及图 14所示，其中图 14的点阵图则更直观地反应了匹配结果随聚类数改变的

 

（ ） 特征直接匹配
（ ）

（ ） 特征聚类匹配
（ ）

（c）SURF 特征直接匹配
（c）Direct matching of SURF features

（d）SURF 特征聚类匹配
（d）Cluster matching of SURF features

图 13    数据 4：近距离目标匹配结果
Fig.13     Data set4: close-distance target matching results

 

表 1    基于聚类的匹配与直接匹配结果比较

Tab.1    Comparison of the matching results based on cluster and direct matching

评价指标

数据 1（远距离） 数据 2（远距离） 数据 3（近距离） 数据 4（近距离）

SIFT SURF SIFT SURF SIFT SURF SIFT SURF

直接 聚类 直接 聚类 直接 聚类 直接 聚类 直接 聚类 直接 聚类 直接 聚类 直接 聚类

匹配数量 55 61 41 58 25 33 27 32 失败 28 16 33 失败 98 20 33
X向重投影
误差/像元 0.1992 0.1652 0.4345 0.2358 0.3403 0.1562 0.2828 0.2305 — 0.1771 0.2282 0.2211 — 0.2091 0.1930 0.1776
Y向重投影
误差/像元 0.3983 0.0917 0.4706 0.0895 0.1293 0.1104 0.1634 0.1465 — 0.0365 0.0510 0.0509 — 0.0366 0.0353 0.0330

 

表 2    聚类数对匹配结果的影响

Tab.2    Influence of the cluster number on the matching results

首轮聚类 k值 二轮聚类 Δθ 匹配数量
重投影误差/像元

首轮聚类 k值 二轮聚类 Δθ 匹配数量
重投影误差/像元

x方向 y方向 x方向 y方向

3

180° 47 0.288 5 0.043 9
6

60° 57 0.225 9 0.094 7
120° 44 0.279 0 0.111 9 30° 24 0.697 4 0.307 3
60° 43 0.273 5 0.047 7

8

180° 47 0.247 6 0.026 7
30° 23 0.145 8 0.113 4 120° 49 0.269 4 0.300 6

4

180° 55 0.161 5 0.136 6 60° 48 0.458 6 0.210 7
120° 58 0.235 8 0.089 5 30° 23 0.150 4 0.223 4
60° 52 0.253 8 0.075 7

10

180° 41 0.420 1 0.350 8
30° 24 0.690 4 0.303 3 120° 45 0.229 0 0.051 3

6 180° 59 0.484 2 0.316 6 60° 41 0.253 6 0.110 0
120° 61 0.237 7 0.140 2 30° 22 0.156 3 0.122 6
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k = 6 ∆θ =

∆θ > 60

∆θ = 30

趋势。可以发现，在首轮聚类 、二轮聚类

120°时，能够得到最好的匹配结果，正确匹配数量

达到了 61。当 °时，不同的聚类匹配结果虽

有差异，但都优于直接匹配；当 °时，匹配结

果不理想，匹配成功的同名特征点对数量小于 25。

k k

k

综上分析可知，对特征点匹配结果影响较大

的是首轮聚类的簇数 ，当 过小时，局部对称结

构没有被完全划分开，仍会出现目标对称结构造

成的负面影响；当 过大时，聚类结果开始不可

控，某一簇特征点在左右两张图像中可能被归入

不同的点簇，无法进行匹配。在设置首轮聚类簇

k k数 时，应当考虑具体图像中的目标结构，使得 对应目标合理的部件数量。

∆θ 60 ∆θ = 30

∆θ

∆θ (θ′i ≈ u∆θ,u = 0,1,2 · · · )

∆θ = 120

二轮聚类的 在大于 °时，对匹配结果的影响较小，但当 °时，则产生了较大的负面影响。

二轮聚类中， 设置太大，会存在过多重复纹理的特征点仍属于同一类的情况，没有起到二轮聚类的作

用；但 也不可太小，否则会使二轮聚类的类别数过多，在特征点角度接近边界

时，由于特征点角度误差，会将同名特征点划分入不同的点簇，造成漏匹配。从实验结果来看，设置

°是较好的选择。 

3　结束语

针对空间目标的重复弱纹理与其他因素对现有特征点提取匹配算法的限制，本文提出了一种基于聚

类的特征点匹配方法。该方法使用目前通用的特征点描述子修改算法匹配部分，首先利用特征点的空间

位置进行 k-means聚类，减小图像中目标对称结构的影响；再利用特征点的角度进行二次聚类，将重复

纹理的特征点区分开来。经过两轮聚类，算法在匹配阶段即剔除了相近特征点可能造成的误匹配。实验

结果表明，基于聚类的特征点匹配算法较直接匹配能显著提高空间重复弱纹理目标的特征点匹配结果的

质量，使匹配数量最高增加 50%，重投影误差优于 1/4像元，特征点分布更为均匀，有利于目标三维重

建、图像拼接等后续处理，适用于空间目标如航天器等结构划分清晰、目标相对背景突出的遥感图像。
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