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应用于无人机视频影像密集匹配的特征描述方法 
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摘要  为了降低无人机视频影像密集匹配的消耗时间, 提高处理效率, 提出快速的特征描述和特征匹配方

法。该方法首先利用 Harris 算子检测角点, 然后通过特征描述符 simplified-DASIY (S-DASIY)对检测角点进

行特征描述, 生成该点的 25 维特征描述符。根据相应的匹配准则对影像对特征点进行匹配, 得到影像对的

匹配点。实验表明, 该方法能够显著减少特征点的生成和匹配时间。 
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Abstract  In order to reduce the time consumption of UAV video image dense matching, and improve processing 

efficiency, this paper presents a fast feature description and feature matching method. The method uses Harris 

operator to detect corners, adopts feature descriptor S-DASIY (DASIY) to characterize detected corners and 

generate the 25-dimensional feature descriptor for the corners. The feature points of the images are matched in 

accordance with the appropriate matching criteria, to get the match points between images. Experimental results 

show that the proposed fast feature description and feature matching method can significantly reduce the time of 

generating and matching feature points. 
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图像匹配是在两幅或多幅图像之间寻找同名匹

配点, 是图像融合、图像配准、三维重建和模式识

别的基础 , 在计算机视觉、数字摄影测量、遥感、

地图学以及军事技术等诸多领域有广泛应用 [1–4]。

图像匹配的方法一般分为基于灰度相关的匹配算法

和基于特征的匹配算法。基于灰度相关的匹配算法

中较为常用的是块匹配法 [5]、比值匹配法 [6]和网格

匹配法[7]。块匹配法精度受模块大小影响, 模块较

大时精度较高, 同时时间消耗也很大; 比值匹配法

精度比较低; 网格匹配法分为粗匹配和精匹配, 在

粗匹配基础上再进行精匹配, 从而要求粗匹配精度

要高, 这样才能保证精匹配精度。基于灰度相关的

匹配算法的计算量比较大, 不同光照条件对图像灰

度的影响非常大, 直接影响匹配精度。基于特征的

匹配算法是通过图像的特征进行匹配, 不仅根据图

像的灰度信息 , 也结合图像中一些点的结构信息。

典型的特征提取和特征匹配算法有  Susan 算子 [8]、

Harris 算 子 [9] 和  SIFT 算 子 [10] 等 。 SIFT 及 其 改 进 

的 SURF[11] 、 Affine-SIFT[12] 、 GLOH[13] 、 PCA-

SIFT[14]、DASIY[15]系列算子通过建立尺度空间以

及统计区域极值点的梯度方向直方图, 构建高维的

特征描述符 , 其匹配精度最高 , 但计算量非常大。

DASIY 算子[15]比较适合稠密匹配, 速度比 SIFT 快

很多, 但只适用于宽基线的影像稠密匹配。由于无
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人机拍摄的影像对之间的基线非常小, DASIY 算子

不适用。 

密集匹配是三维重建的必要前提, 是在两幅图

像之间为每个像素确定对应的像素, 建立稠密对应

场[16]。但是, 对于真实的影像对来说, 由于拍摄位

置不同, 使得影像对之间存在遮蔽现象, 即有些像素

点在相应的影像对图像中并不存在对应点。对于此

类遮蔽问题, 一般多采用设立约束条件的方法来解

决。常见的约束条件有极线约束、相容性约束、唯

一性约束、连续性约束、顺序性约束、视差梯度约

束等[16]。在不同情况下, 不同传感器获得的数据特

征及存在问题各不相同, 目前还没有发现一种适合

任何数据的通用匹配方法, 因此需根据不同的数据, 

选择与之相适应的约束策略。 

在无人机密集匹配方面, 蔡龙洲等[17]通过改进

FAST 算法来提取特征点, 并利用 RANSAC 计算单

应矩阵, 再利用极线约束和单应约束, 通过归一化

互相关关系, 稳健匹配出所有点; 王竞雪等[18]利用

像方特征点和物方面元两种匹配基元, 通过多视影

像进行选择性匹配, 实现密集匹配。由于无人机视

频图像密集匹配或准密集匹配需要处理的数据量非

常大, 因此要完成相应的密集匹配, 必须提高匹配

的效率, 减少匹配所消耗的时间。本文提出一种适

用于无人机视频图像的特征描述和特征匹配方法 , 

该方法利用 Harris 算子检测角点, 之后生成角点的

特征描述符并完成初匹配, 最后进行密集匹配, 生

成密集匹配点对。 

1  无人机视频影像密集匹配 
1.1  无人机视频影像特点 

无人机航拍视频影像与卫星影像数据的区别表

现在 3 个方面: 1) 拍摄高度低, 多在几百米高度飞

行, 单帧图像视场较小, 所包含的地物较少; 2) 视

频图像帧间重叠度高, 图像数据量比较大; 3) 图像

的分辨率普遍较高, 对地物内部纹理信息表达清晰, 

能够提供丰富的地物信息。 

1.2  无人机视频影像密集匹配技术流程 
密集匹配流程如图 1 所示。在无人机视频影像

密集匹配过程中 ,  首先输入一对无人机视频影像

(左/右遥感影像); 利用 Harris 角点检测算子, 检测

每幅影像的角点, 并利用 S-DASIY 算子, 生成每个

角点的特征描述符, 通过相应的匹配规则, 完成左/

右影像特征点的初匹配, 得到初匹配特征点对, 以 

 

图 1  密集匹配流程 
Fig. 1  Dense matching flow diagram 

 

初匹配特征点为种子点, 进行特征点生长, 最终得

到密集匹配的特征点对。 

在匹配过程中考虑到的技术问题如下。 

1) Harris 算子提取的角点。角点是图像的局部

特征, 具有旋转和仿射不变性, 几乎不受光照条件

的影响, 且在图像中占的比例很小。在没有严重丢

失图像信息的情况下 , 角点所处理的信息量很小 , 

提取角点消耗的时间也很少。本文在对图像进行

Harris 角点检测时 , 设定检测窗口为  3×3, 如果检

测点为 3×3 邻域内角点响应函数的极值点, 若该响

应函数值大于设定的阈值, 则该点为角点。 

2) S-DASIY 特征检测与特征描述。 

3) 特征点的匹配规则以及特征点生长和约束

条件。 

2  S-DASIY 特征检测与特征描述方法 
DASIY 算子特征描述可用于宽基线影像的稠

密匹配 , 能大大提高匹配速度 , 并保证匹配精度。

但是, 对于无人机视频图像来说, 由于数据量非常

大, 要想完成密集匹配, 需进一步减少特征提取和

匹配所消耗的时间。受 DASIY 描述符的设计启发, 

本文针对无人机视频影像这一密集图像数据源, 设

计一种快速简单的特征描述符 S-DASIY。 

因为无人机视频图像帧之间的基线很小, 影像

对中特征点变化比较小 , 所以  S-DASIY 描述符没

有在尺度空间上进行特征点的提取和描述, 而是直

接通过图像的灰度信息和结构信息对特征进行描
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图 2  特征描述 
Fig. 2  Feature description 

述。S-DASIY 特征描述方法如图  2 所示。计算  A
点特征描述符的步骤如下。 

1) 计算 A 点的点梯度:  

 grad ( , )
f ff x y
x y
 

 
 

i j 。 (1)  

梯度的模为 

 

22

grad ( , )
f ff x y
x y

           
, (2) 

梯度的方向角为 

 
f f
x y

  

 

。 (3) 

2) 统计 A 点 5×5 邻域内 0°, 90°, 180°和  270°

共 4 个方向上的 4 个点(图 2 中 B1, B2, B3 和 B4)

的梯度主方向
1

n
GP (梯度主方向均分为 8 个方向), 每

个点梯度主方向的统计范围为每个点的 3×3 邻域。 

3) 统 计  A 点  9×9 邻 域 内  0°, 45°, 90°, 135°, 

180°, 225°, 270°和 315°共 8 个方向上的 8 个点(B5, 

B6, B7, B8, B9, B10, B11 和 B12)的梯度主方向
1

n
GP

(梯度主方向均分为 8 个方向)。 

在第 2 和 3 步中统计每个点的梯度主方向
1

n
GP ,

 
统计范围为该点 3×3 区域内, 表达式如下:  

1

1 1

1 8
1 1

( , ..., ) grad ( , )n
G

i j
P G G f x i y j

 

     , (4) 

其中, n=(1, 2, …, 12) 代表 12 个不同的点, iG 为梯

度方向, G1, …, G8 为 8 个不同的梯度方向。 

4) 统计上述 12 个点的梯度主方向, 得到 A 点

的梯度主方向(图 2 中箭头所示)。以 A 点梯度主方

向为轴 , 对上述  12 个周围点的梯度主方向进行调

整, 得到 12 个点的特征方向, 即 12 个点的梯度主

方向与 A 点梯度主方向的夹角(沿顺时针方向)。 

特征点 A 的梯度主方向 GT 为 

 
1

12
T

1 8
0

( , , ) ( )i
G

i
G G G P



   。 (5) 

获得 GT 后, 调整
1

n
GP , 以消除图像旋转对特征描述

的影响, 即以 GT 为轴获得
2

n
GP :  

 
2

T T
1 8( , ..., )n

GP G G ,  (6) 

其中, T T
1 8, ...,G G 为调整后的梯度方向。 

图 3 为特征点梯度主方向统计的过程。 

5) 最后, 生成 A 点 25 维的特征描述符 AD :  

  
2

1 2 12
1 2 12 2 2; , , ..., ; , , ...,A A G G GD G N N N P P P , 

其中, GA 为 A 点的点梯度, 1 2 12, , ...,N N N 对应于每

个点 3×3 区域内(
1 1 1

1 2 12, , ...,G G GP P P )梯度主方向上的像

素个数。 

在无人机图像中,  

2 2

( , )

( ( 1, ) ( 1, )) ( ( , 1) ( , 1)) ,

m x y

I x y I x y I x y I x y       
 

  (7) 

 
( , ) arctan(( ( , 1) ( , 1)) /

( ( 1, ) ( 1, ))),

x y I x y I x y
I x y I x y

    
  

 
(8)

 

其中, m(x, y)为点 ( , )x y 梯度的模, ( , )x y 为点 ( , )x y
的梯度, ( , )I x y 为图像点 ( , )x y 的灰度值。 

特征点描述过程中所选的 12 个周围点均匀分

布在特征点各个方向上, 这样可以很好地统计特征

点周围的特征。以统计的特征点梯度主方向为基

准, 重新调整 12 个点的梯度主方向, 确保生成的特

征描述符具有旋转不变性, 消除图像旋转、抖动带

来的影响, 使得对特征点对的描述更具相似性和唯

一性。 
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图 3  特征点主方向统计 
Fig. 3  Main direction of feature points statistics 

 

3  特征点匹配与生长 

在密集匹配过程中, 首先利用主运动约束来估

计无人机影像对之间的相对运动量, 完成影像对间

特征点的初匹配; 然后通过初匹配得到的匹配点计

算出影像对之间的单应矩阵和基本矩阵; 最后通过

单应约束和极限约束实现特征点生成, 生长的种子

点为初匹配所得到的匹配点。 

3.1  特征初匹配 
3.1.1  主运动约束 

对于小型无人机拍摄的视频图像, 主运动约束

通过视频图像帧相对运动来估计无人机的全局运

动。主运动约束在无人机电子稳像、运动目标识别

等 领 域 应 用 广 泛 。 无 人 机 运 动 估 计 方 法 一 般 分

为 3 类: 基于图像块、图像特征和像素灰度值。基

于图像块的运动估计运算量大; 基于图像特征的运

动估计在特征匹配中存在一些错误匹配, 影响匹配

精度; 像素灰度值运动估计运用图像大量灰度信息, 

且运算比较简单。本文采用灰度投影与块匹配相结

合的方法来估计无人机全局运动。 

灰度投影法根据图像灰度的总体分布变化来估

计图像序列的帧间运动量 [19]。灰度投影方法只适

用于行列方向运动估计, 对于存在旋转的视频图像

计算精度不高, 故通过选择若干个 16×16 个大小的

图像块来估算视频图像帧之间的旋转角度。 

图 4 中, A, B, C, D 和 E 为图像标记物(大小为 

 

图 4  图像旋转 
Fig. 4  Image rotation 

 
16×16), 图像发生旋转后 , 上述  5 个标记位置变为

A , B , C , D  和 E 。 

 
cos sin

sin cos

x x x
y y y

 
 

        
                 

。 (9) 
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图 5  极几何原理图 
Fig. 5  Schematic of epipolar geometry 

我们利用上述方法估计无人机视频图像帧之间

的全局运动, 通过该运动来限制图像对应点的匹配

区域。这样, 既可以减少匹配时间, 还可以提高匹

配精度。 

3.1.2  匹配规则 
初匹配 : 根据两个特征点的  25 维特征向量的

欧氏距离, 判别两点是否为匹配点。25 维特征描述

向量中方向特征向量和数量特征向量分别采用不同

的距离阈值来限制。具体规则如下: 1) 计算待匹配

特征点之间 25 维特征向量中前 13 维特征向量的欧

氏距离; 2) 计算待匹配特征点间最后 12 维特征向

量的欧氏距离; 3) 若前两者计算的欧氏距离都小于

规定阈值, 则确认此两点为匹配点。 

初匹配过程中阈值选择 : 规则  1 中阈值取  15, 

规则  2 中阈值取  8。阈值的确定主要考虑  25 维特

征描述向量中方向特征和数量特征, 相比较的两个

特征点的 25 维特征描述向量欧氏距离越短(对应阈

值越小), 表明特征越相近, 匹配的概率越大, 但阈

值太小, 相应的匹配点对数量会降低, 因此阈值确

定需要考虑匹配精度和匹配点对数量双重因素。本

文采用的阈值是通过多组无人机视频影像数据匹配

试验所得到的经验值 , 规则 1 中阈值 (15)比规则

1 中 阈 值 (8) 大 , 主 要 是 受 到 点 梯 度 特 征 向 量 的   

影响。 

3.2  密集匹配 
3.2.1  极几何约束和单应约束 

1) 极几何约束。 

极几何是同一场景两幅图像之间的几何关系 , 

它 独 立 于 场 景 结 构 , 只 与 相 机 内 、 外 部 参 数 有   

关[16]。 

图 5 中, C 和 C为摄像机的光心; X 和 X 为拍

摄场景中的景物; M 和 M 为 X 和 X 在左图像中的

成像; N 和 N  为 X 和 X 在右图像中的成像; C 与

C的连线 L 为基线, 基线与影像的交点 e 和 e 为对

极点; M 和 M 与 e 点的连线 l 以及 N 和 N  与 e 的

连线 l称为极线。 

对于左图像极线  I, 在右图像上存在对应极线

I ; 对于 I 上一点 x,  x I 在 I 上都存在一点 x
与之对应(  x I ), 根据极几何约束关系 , 基本矩

阵 F 满足:  

 I Fx , (10) 

 T I F x 。 (11) 

可以得到基本矩阵 F 的关系式: xTFx=0。 

2) 单应约束。 

计算图像间变换单应矩阵的目的是实现图像之

间对应点的坐标转换。相机在不同位置对空间中同

一场景进行拍摄, 获取不同角度的图像。以两幅图

像 1I 和 2I (视频中对应为每一帧图像)为例, 1I 和 2I
两 幅 图 像 上 相 应 位 置 上 的 点 M=(X1, Y1, 1)T 与

N=(X2, Y2, 1)T 之间存在如下对应关系:  

 M HN , (12) 

其中,  为非零常数, H 为单应矩阵。 

在 本 文 中 , 通 过 初 匹 配 获 得 影 像 对 , 再 通 过

RANSAC 方法消除部分误匹配点, 并解算左/右像

对对应的基本矩阵  F 以及影像对之间的单应矩阵

H。通过左 /右极线的对应关系 (基本矩阵  F )以及 
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图 6  影像对左图像(a)和影像对右图像(b) 
Fig. 6  Left image of the image pairs (a) and right image 

of the image pairs (b) 

左/右像点对应关系(单应矩阵 H)来限制影像对特征

点的匹配范围, 减少匹配误差, 提高后续密集匹配

的精度。 

3.2.2  特征点生长 
密集匹配点对需要从初匹配的点对中生长而

来, 在点对生长过程中, 利用极几何约束和单应约

束条件 , 缩小影像对之间特征点匹配的搜索区域 , 

以减少特征点匹配所消耗的时间。以图 6 为例, 在

左图像中  A 点为初匹配的特征点 , 在  A 点  3×3 的

邻域范围内寻找与  A 点差值最大的两个点  B 和  C, 

通过基本矩阵 F 和单应矩阵 H 分别计算 B 和 C 在
右图像的位置区域。右图像中  3 条平行线为  B 点
对应的极线 , B′是通过单应矩阵得到的  B 点对应

点。极线垂直方向上  2 个像素区域与  B′圆形区域

(半径为 2 个像素)间的重叠区域为 B 点在右图像上

的匹配区域 , 即在该区域内寻找与  B 点相匹配的

点。C 点也进行相应的处理, 其对应的匹配区域在

右图像上未标出。 

特征点匹配的过程中依然采用特征描述符  S-

DASIY 以及前文所述的匹配规则。将新匹配的点

对加入到种子点中, 依次生长, 直到没有新的匹配

点为止。 

4   实验结果 
4.1  实验数据 

本文实验数据为小型无人机拍摄的航空视频影

像。实验中采用  3 组影像数据(图  7), 分辨率分别

为  1280×720, 1600×1200 和  1920×1088。实验中使

用的计算机配置为: 处理器, Intel(R) Core(TM)2 Duo 

CPU E7300 @2.66 GHz; 内存(RAM), 4 G; 显卡 , 

NVIDIA GeForce 9800 GT; 操作系统: windows7 64

位; 程序运行平台, Microsoft Visual Studio 2010。 

4.2  实验步骤 
本实验对无人机视频图像进行处理, 实现密集

匹配。具体实验步骤: 1) 首先输入无人机视频图像

的相邻图像帧, 进行去噪处理; 2) 运用灰度投影与

块匹配相结合的方法来估计主运动; 3) 利用 Harris

角点检测算法检测角点, 并生成角点的特征描述符; 

4) 通过主运动约束完成特征点的初匹配 ; 5) 利用

RANSAC 算法取出异常值 , 计算基本矩阵  F 和单

应矩阵 H; 6) 特征点生长, 实现密集匹配。实验流

程如图 8 所示。 

4.3  实验结果与分析 
通过  3 组实验数据 , 得到相应的密集匹配点

对。在主运动约束的情况下, 计算左图像的每个特

征点与右图像相应区域内(10×10)特征点特征描述

符的欧氏距离, 将距离小于阈值(本文取阈值为 15)

的特征点确认为匹配点 , 最终得到初匹配点对。3

组数据中: 1280×720 数据检测到的角点比较少, 是

因 为 地 物 背 景 比 较 均 匀 , 建 筑 物 比 较 少 ; 在

1600×1200 数据和 1920×1088 数据中, 角点个数在

4000 个左右 , 甚至更多(本文限制角点数量最多为

5000 个)。3 组数据的初步生长点对为  11000。具

体的数据对比见表 1。 

图 9 为数据 1920×1088 的密集匹配结果图。通

过初步生长点对为种子点 , 进行密集点匹配生长 , 

在单应约束和极几何约束的条件下, 3 组数据得到

的 密 集 匹 配 点 对 分 别 是 1142023, 1421633 和

1343420 (见表 1)。 

在生成特征描述符时间消耗方面, 本文选择与

处理速度比较快的 siftGPU 相比较(表 2)。siftGPU

是 GPU 版本的 SIFT 描述子提取和匹配的开源程 

序[20], 利用大量显卡图形处理单元并行处理, 其运

行速度比 CPU 环境串行处理的 SIFT 提高很多, 在

处理批量图像方面速度也比其他方法快, 是当前处 
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(a) 分辨率为 1280×720; (b) 分辨率为 1600×1200; (c) 分辨率为 1920×1088 

图 7  实验采用的 3 组影像对 
Fig. 7  Three experimental data groups 

 

 

图 8  实验流程 
Fig. 8  Experimental flow diagram 
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(a) Harris 检测角点匹配点对; (b) 初步生长匹配点对; (c) 最终生成的密集匹配点对(在每个影像对中匹配点对连线, 绿色为初匹配点对, 红
色为密集生长点对); (d)为(c)密集匹配点对的部分显示图, 即(d)是以影像对左图像的像素横坐标在 201~210 范围内与右图像匹配的点对 

图 9  密集匹配结果 
Fig. 9  Result of dense match 

表 1  匹配点对个数 
Table 1  Number of match points 

数据 
Harris 检测 

角点数 

初匹配 

点对 

初步生长 

点对 

密集匹配

点对 

1280×720 左 2636, 右 2055 1860 11209 1142023 

1600×1200 左 3864, 右 4262 3236 12958 1421633 

1920×1088 左 5000, 右 5000 4275 13155 1343420 

 
 

理速度最快的特征提取和匹配算法之一。 

对于不同分辨率视频图像分辨, 各选取 3 组影

像对进行比较。从表 2 中可以看出, S-DASIY 算子

在生成特征点消耗的时间比  siftGPU 明显少很多。

siftGPU 算子在图像建立梯度空间时消耗大量时间, 

而无人机拍摄的视频图像, 帧与帧之间的亮度变化

和几何畸变都比较小 , 因此  S-DASIY 算子没有建

立梯度空间, 而是根据特征点周围的灰度信息来生

成相应的特征描述符, 减少了特征生成所消耗的时

间。我们发现, 对于分辨率 1280×720 的 3 组数据

和 1600×1200 的 3 组数据, 本文算法效率提高 6 倍

左右; 对于分辨率 1920×1088 的 3 组数据只提高 2

倍左右。通过分析发现, siftGPU 处理时间与图像所

生成的梯度空间所占用显存空间大小相关, 由于受

图像长宽影响, siftGPU 在处理图像时分配内存不

同, 这就是对于 1920×1088 分辨率数据, siftGPU 消

耗时间少的主要原因。在相同分辨率的  3 组数据

中, 处理时间也会有波动, 主要与图像所检测到的

特征点数量相关, 即检测到特征点多, 处理时间长,  
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表 2  特征检测和特征描述消耗时间 
Table 2  Feature detection and characterization 

time-consuming 

图像数据 
消耗时间/s 

siftGPU 本文算法(S-DASIY) 

a1 (1280×720)  0.88 0.120 

a2 (1280×720) 1.22 0.222 

a3 (1280×720) 1.05 0.198 

b1 (1600×1200) 3.11 0.439 

b2 (1600×1200) 3.25 0.523 

b3 (1600×1200) 2.29 0.349 

c1 (1920×1088) 1.02 0.523 

c2 (1920×1088) 1.10 0.553 

c3 (1920×1088) 0.99 0.487 

 
 

检测特征点少 , 处理时间短 , siftGPU 与  S-DASIY

一致。 

5  结论 

针对无人机视频影像大量数据的密集匹配, 本

文提出快速的特征描述和特征匹配方法。该方法结

合 Harris 角点生成特征点的特征描述符, 并通过匹

配规则进行匹配。在几组不同分辨率的无人机影像

对的密集匹配实验中, 该方法明显减少特征生成所

消耗的时间 , 对于无人机视频影像这种高重叠度、

大数据量的图像匹配重建有非常好的效果。初匹配

的特征点数据主要受限于 Harris 角点数量, 影像对

在极几何约束和单应约束的条件下进行特征点生

长, 得到几万个特征匹配点对, 为三维重建、DEM

等提供了很好的密集点云数据。 
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