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基于 SURF特征和Delaunay三角网格的图像匹配

闫自庚 1 蒋建国 1 郭 丹 1

摘 要 图像特征匹配的核心是通过距离函数实现在高维矢量空间进行相似性检索. 重点研究提取好的特征点并快速准确地

找到查询点的近邻. 首先, 提取图像的多量、有区别且稳健的 SURF (Speeded up robust feature) 特征点, 并将特征点凸包进

行 Delaunay 剖分. 然后, 对 Delaunay 三角边抽样、聚类、量化并构建索引. 通过票决算法, 将点对匹配与否映射到矩阵中以

解决距离度量没有利用数据集本身所蕴含的任何结构信息和搜索效率相对较低的问题. 结合 SURF 算法和 Delaunay 三角网

提出一种特征匹配的新方法, 在标准图像集上的实验验证, 在耗时基本相同的情况下, 提取的特征点较多且正确匹配率较高.
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Image Matching Based on SURF Feature and Delaunay Triangular Meshes

YAN Zi-Geng1 JIANG Jian-Guo1 GUO Dan1

Abstract The most important part in image feature matching is to retrieve feature vectors via a distance function.

This paper focuses on better extracting feature points and establishing points′ neighborhoods more quickly and accurately.

First, the convex hulls of speeded up robust feature (SURF) feature points are divided into Delaunay triangles. Then,

the indexes of the Delaunay connections are built by sampling, clustering and quantization. Finally, we construct a

matching grid of the pairwise points by a voting algorithm, which improves matching efficiency without using any relevant

structural information. The paper proposes a novel matching method based on SURF feature and Delaunay triangular

meshes. Experiment results verify that, the method is able to extract more feature points and achieve feature matching

with a higher accuracy while maintaining time cost.
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图像匹配是计算机视觉和图像处理中的重要研

究内容之一, 广泛应用于可视化三维重建、追踪、目
标识别和基于内容的图像检索[1−2] 等领域. 其实质
为在变换空间中寻找一种或多种变换, 使来自不同
时间、不同传感器或不同视角的同一场景的两幅或

多幅图像在空间上一致. 图像匹配的方法很多, 基于
特征的匹配有很多优点, 对于图像畸变、噪声、遮挡
等具有鲁棒性, 然而, 这种匹配在很大程度上取决于
特征提取的质量.

Bay 等和 Mikolajczk 等[3−4] 提出的 SURF
(Speeded up robust feature) 算法提取图像的特
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征点, 相比常用的也被认为最有效的基于局部特
征的 SIFT (Scale-invariant feature transform) 算
法[5], 在运算速度上要快 3 倍左右[6]. 然而, SURF
特征在匹配时仅仅考虑特征向量之间的欧氏距离,
没有运用数据集本身蕴含的任何结构信息, 搜索效
率相对较低, 当图像噪声较多或匹配对象间差异较
大时, 误匹配情况明显. 针对这一问题, Ooi 等[7] 和

Weinberger 等[8] 提出利用 Kd 树将空间划分后进
行最近邻查询, 然而, 利用 Kd 树的最近邻查询建
立索引结构需要比较高昂的代价. Chen 等和 Torr
等分别提出采用 M 估计法[9] 和随机抽样最大似然

估计 (Maximum likelihood estimation by sample
and consensus, MLESAC)[10] 算法对匹配矩阵进行
估计, 但M 估计法完全依赖由线性最小二乘法估计
得到的矩阵初始值, 精度较低稳定性差; MLESAC
算法对局外点建模无力且估计精度较低. Choi 等提
出了性能较好的随机抽样一致性 (Random sample
consensus, RANSAC)[11] 对匹配对进行一致性提
纯. 然而, RANSAC 依赖于迭代次数的设置, 得到
的结果有误差, 可能不是最优结果.
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本文提出一种基于 SURF 特征和 Delaunay 三
角网格[12−14]的匹配方法. 步骤如下: 1)利用 SURF
算法快速准确地提取出能代表图像内容的特征点.
并将特征点构成的凸包进行平面剖分, 将图像内容
表达为具有良好几何特性的 Delaunay 三角形网格;
2) 对 Delaunay 三角网格的边进行密集抽样, 得到
点对[15−16] 间的像素的抽样值. 经过聚类以消除噪
声影响, 并量化抽样点的灰度值, 将边信息离散化表
示; 3) 应用聚类和量化的位数构建 Delaunay 网格
中边的索引, 将小于一定差异的边信息映射到相同
的索引下; 4) 依照索引顺序比较离散边信息. 运用
票决算法[17] 将同一索引下点对间的匹配与否映射

到矩阵中, 根据得票数确定正确匹配的点对.
本文用三角网格表示图像内容的思想借鉴了文

献 [13−14], 但文献 [13] 侧重于构建图像描述子, 文
献 [14] 则用于图像重建, 本文则是探求一种有别于
传统的空间划分、又考虑特征点间内在结构的匹配

方法, 该方法通过比较由特征点对构成的 Delaunay
三角形的边信息来进行匹配. 由于抽样得到的是点
对所在直线上的若干个点的灰度值, 离散化表示仍
然保留了该边的灰度变化规律及纹理信息. 因此, 该
方法不仅包含了局部的特征, 还含有灰度、纹理等图
像底层的全局信息. 通过两两连接的点对, 考虑了这
些度量信息之间的空间位置关系, 并且将空间信息
表达为拓扑关系, 而不是几何方式, 这使得该方法对
图像非线性畸变具有更强的鲁棒性. 如图 1 所示, 每
个结点表示了图像中检测出的特征点, 点对之间的
连线构成对应图像的Delaunay 三角网格, 图像的内
容就可以表示为特征点及由特征点对构成的图, 大
写字母表示对应边的索引. 实际中, 图的点对数可能
数以千计, 此处仅画出几个作为示例.

图 1 图像 Delaunay 三角网示意图

Fig. 1 Illustrative image of the Delaunay triangles mesh

1 SURF算法原理和Delaunay网格简介

1.1 SURF算法原理

SURF 特征是一种基于尺度空间的图像局部特
征, 对平移、旋转、缩放、光照等具有良好的不变性,
对视觉变化、仿射变换也保持了一定程度的稳定性.

它采用盒子滤波器[18] 代替高斯二阶微分模板, 即用
离散化的矩形窗近似代替高斯二阶微分圆形窗. 通
过不断增加盒子滤波器的窗口尺寸构建不同尺度的

图像金字塔, 且使用积分图像[18], 将图像与高斯二
阶微分模板的滤波转换为对积分图像的加减运算以

提高计算效率. 例如, 图 1 (a) 的一个点X (x, y), 在
X 处尺度为 σ 的海森矩阵 H (X, σ) 定义如下:

H(X, σ) =

[
Lxx(X, σ), Lxy(X, σ)
Lxy(X, σ), Lyy(X, σ)

]
(1)

式中, Lxx(X, σ) 是高斯二阶微分 ∂2

∂x2 g(σ) 在点 X

处与图 1 (a) 的卷积, Lxy(X, σ) 和 Lyy(X, σ) 具有
类似的含义. 盒子滤波器估计值分别为Dxx、Dyy 和

Dxy, 进而求出海森矩阵的近似行列式表达式:

Det(Happrox) = DxxDyy − (0.9Dxy)2 (2)

在差分尺度空间中, 求得海森矩阵行列式的响应图
像后, 对该空间中 3× 3× 3 邻域内的所有点进行非
极大值抑制, 将最值作为候选特征点, 去掉小于一定
阈值的点, 然后采用线性插值法得到特征点的准确
位置.
为了保证旋转不变性, 统计以特征点为圆心,

6sss (sss 为特征点所在的尺度值) 为半径的圆形邻域
内, 60◦ 扇形内所有点的水平和垂直 Haar 小波特征
总和[3]. 以一定间隔旋转 60◦ 扇形, 选择方向窗口内
最长的那个方向向量作为该特征点的主方向. 主方
向选定后, 以特征点为中心取一个边长为 20sss 的正

方形区域. 将其分成 4× 4 个子区域, 在每个子区域
内统计 5 × 5 个像素的水平和垂直方向的 Haar 小
波特征, 这里水平和垂直方向都是相对主方向而言
的. 用高斯函数对此小波响应进行加权, 增加其对几
何变形和位置误差的鲁棒性; 然后计算加权小波响
应值和响应值的绝对值之和, 结果组成一个 4 维向
量, 如图 2.

图 2 SURF 特征点描述

Fig. 2 SURF feature points description

记作 V = {∑dx,
∑ |dx|,∑dy,

∑ |dy|}, 对每
个特征点形成 4 × 4 × 4 = 64 维的描述向量; 最后
进行描述向量的归一化, 使其对亮度变化具有一定
的鲁棒性.
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1.2 Delaunay三角网格

Delaunay 三角剖分作为代数拓扑学里最基本
的方法, 在实际中被广泛运用. 已被证明平面域上点
集 P 必定存在并且仅存在一种剖分算法, 使得所有
三角形的最小内角之和最大[12]. 简单地讲, 就是将
平面剖开成一块块的碎片, 要求每一块碎片都是三
角形, 并且满足以下准则: 1) 空圆特性: Delaunay
三角网是唯一的 (任意 4 点不能共圆), 在 Delaunay
三角网中任一个三角形的外接圆范围内不含点集 P

中任何其他的点; 2) 最大化最小角特性: 在散点集
可能形成的三角剖分中, Delaunay 三角剖分所形成
的三角形的最小角最大.

Delaunay 三角网是 “最接近于规则化” 的三角
网. 其三角剖分对给定点集是唯一的, 且能够尽可能
地避免病态三角形的出现.
本文方法主要的时间开销包括多边形划分和多

边形剖分两个步骤. 多边形划分主要是通过对图
像特征点 N 的两次遍历得到, 算法的时间复杂度
为 O(N); 多边形剖分则是通过递归实现, 计算时间
复杂度为 O(N logN), 因此整个算法的时间复杂度
为 O(N logN), 这个过程占总时间的 80% 左右. 空
间复杂度方面则取决于图像本身及特征点数量, 由
于三角形边的数量约为 N 2, 因而空间复杂度约为
O(N 2).

2 基于 SURF 特征和 Delaunay 网格的匹

配算法

本文利用 SURF 快速准确地提取出表达图像内
容的特征点. 由于 SURF 算法将图像点二阶微分海
森矩阵的行列式 (Determinant of Hessian, Doh)[18]

中的高斯二阶微分模板进行了近似简化, 使得模板
对图像的滤波只需要进行几个简单的加减运算, 并
且这种运算与滤波模板的尺寸无关, 综合性能要优
于 SIFT 算法[5]. 其次, 将特征点构成的凸包进行平
面三角剖分, 用 Delaunay 三角网格表达图像内容.
对 Delaunay 边抽样和量化, 并构建索引. 最后, 通
过比较边信息进行匹配, 如图 3 所示. 图像内容匹配
就变成在两个特征集合之间寻找由离散的匹配点对

构成的对应边, 这些边信息包含了构成对应边的起
点和终点的位置信息及起点到终点之间像素抽样强

度的归一化信息. 这样, 在匹配过程中, 既含有了图
像的局部信息, 又包含了全局的底层信息, 使得本方
法对图像平移、缩放、旋转、亮度变化及仿射变换都

具有一定鲁棒性.

2.1 特征点提取和Delaunay网格构建

对于 2 张待匹配的图像, 通过求取积分图像
并用盒子滤波近似简化 Doh 中高斯二阶微分,
快速准确找到能够表达图 1 (a) 的特征点集合
P = {a1, a2, · · · , an} 和图 1 (b) 的特征点集合
P ′ = {b1, b2, · · · , bn}, 本文采用构网速度快、时间
效率高的分治算法[14] 对集合 P 和 P ′ 构成的凸包
进行平面三角剖分, 采用递归分割点集直至每个子
集中仅含三个离散点而形成三角形的办法, 经过自
下而上逐级合并生成最终的三角网. 步骤如下:
步骤 1. 递归地将数据集内的点进行排序和分

割, 把点集划分为足够小且互不相交的子集, 直到所
有子集中的点数少于 4 个为止.
步骤 2. 在分割后的每一个子集内构建 Delau-

nay 子三角网.
步骤 3. 逐步合并相邻子集, 去除病态三角形,

最终形成整个点集的 Delaunay 三角网.
步骤流程如图 4 所示, 右向的箭头表示逐步分

割至所有子集都能满足要求的过程. 左向的箭头表
示逐步合并至所有子集都合并完毕的过程, Delau-
nay 三角网构建完毕. 由于对特定的点集 Delaunay
三角剖分是唯一的, 所以对给定点集 P 和 P ′ 能得
到各自对应 Delaunay 三角网格图 TM = {P, V }
和 TM ′ = {P ′, V ′}. 当特征点有缺失或有噪声特
征点时, 该点所在最小子集内的边发生变化, 只会影
响局部的三角形边, 而图像整体的 Delaunay 三角
网保持一致剖分. 由于每个点同时在 n (因为这些
点是三角形顶点, 所以 n ≥ 2) 条边上, 周围特征点
仍可以依据未改变的边进行映射. 图中每个顶点都
代表了一个局部特征点, 每条边都是由一对特征点
及这一特征点对间的连线构成, 这些点和边构成的
Delaunay 三角网格表达了图像的内容.

图 3 特征匹配流程图

Fig. 3 Flow diagram of feature matching
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图 4 递归法构建 Delaunay 网格

Fig. 4 Build the Delaunay meshes by recurrence

2.2 Delaunay三角网格索引构建

由于图像特征点的多量性, 一张图像构建三角
网格后的三角形个数常数以千计,直接比较构成De-
launay 网格的边信息效率过低, 需要构建边信息的
索引以提高匹配效率. 构建索引包括抽样、聚类、量
化和映射 4 个过程.

1) 对 Delaunay 三角网格的边进行密集抽样,
得到抽样点灰度值. 抽样部分在该边中的位置和长
度及抽样点个数均可调整. 本文试验中, 采用的是长
度 10% ∼ 80% 部分.

2) 通过设定的类别数 S 值对抽样像素点进行

聚类. 取抽样点所在类别的灰度平均值作为该点的
灰度值, 以避免因噪声点或边缘而引起的灰度误差.
由于 Delaunay 三角网格的边都是由平面点集中最
近邻点连线构成, 可以认为灰度变化较小, 类别数的
选取不宜过大, 一般取 3∼ 5 较合适.

3) 对每个抽样点的灰度值进行量化. 设量化位
数为 K, 则每条边都可以表示成一个长度为 S · K
的二进制串, 称为一条记录. 理论上, 量化位数越多,
结果越精确; 但量化位数过多时, 不仅会增加算法的
时间开销, 还会降低对于亮度变化的鲁棒性, 试验中
选取量化位数为 3.

4) 根据聚类和量化采用的参数 S 和 K 构建

2S·K 个索引, 将离散表示的边映射到对应的索引项.
这样, 起止点之间灰度信息相近的边将会被映射到
同一个索引下. 匹配时, 只需考虑同一个索引下特征
点之间的相似性度量, 不必和所有特征点比较.
图 1 中, 当 S = 3, K = 1 时, 共有 2S·K = 8 个

索引, 记为 Q = {q1, q2, q3, q4, q5, q6, q7, q8} 每个
索引都对应了若干条记录, 每个记录由同一幅图像
中代表图像内容的一条边信息组成, 每条边的起止
点对应图像 1 (a) 或 (b) 中的点对. 实际应用中, 每
个索引下面对应的记录数目可以根据需要自行设定,
假设最大记录数为 nL, 则最多映射到该索引 nL 条

记录, 多余的部分会被丢弃. 这可以降低内存开销,
既使一幅图像包含数以万计的Delaunay 边时, 仍可
以处理; 同时, 可以避免大量近似重复的且包含有效
信息不多的边.

2.3 Delaunay三角网格匹配

按照索引顺序对每个索引下的记录进行匹配.

通过这样一种映射关系, 将票决算法的结果映射到
一个假设的对应网格 G [i, j] ∈ R 中, 由此得到一个
| P | × | P ′ | 维的矩阵 G, 每个小格 G [i, j] 的值代
表图像 1 (a) 中结点即特征点 ai 对应图像 1 (b) 中
的结点 bj 的得票数, 即两个点正确匹配的可能性大
小.
如图 5 所示, 对假定的 Q = {q1, q2, q3, q4, q5,

q6, q7, q8} 的 8 个索引所对应的记录依次进行匹
配, 每次一对, 在第一次迭代中, 索引 q1 对应图像

1 (a) 中的三条边和 1 (b) 中的三条边, 图 1(a) 中的
边可能对应 1 (b) 中的任意一个边, 得到一个包含
所有可能匹配情况的集合: Hq1 = {((a1, a2), (b4,

b1)), ((a1, a2), (b3, b1)), ((a1, a2), (b5, b2)), · · · ,

((a4, a3), (b3, b1)), ((a4, a3), (b5, b2))}由于这些边
是离散的, 每个匹配假设都意味着一种对应的匹配
关系. 例如 Hq1 中的第一个元素表示 a1 对应 b4,
a2 对应 b1, 则将这种匹配关系表达到矩阵 G 中的

G [1, 4] 和G [2, 1], 定义每 2 个点对间正确匹配的概
率 PV (i, j) 为得票数反比于对应索引下的可能情况
总数, 即:

PV (i, j) =
G[i, j]
qli × ql′i

(3)

其中, qli 和 ql′i 分别表示索引 L 对应的图 1 (a) 中的
点对个数和图 1 (b) 中的点对个数. 对这个的归一化
可以弱化那些拥有过多匹配边带来的影响并增强得

票较少而被忽略的匹配边, 这和限制索引的最大记
录数是一致的. 对于包含很多记录的假设得票数会
很小, 限制最大记录数可以提高运算效率且不会明
显影响匹配精度.

图 5 点对的索引

Fig. 5 Index of the pairwise points

在实际中, 索引数可能非常大, 会出现至少有一
个索引对应的记录为空的情况, 由于这些索引不包
含有效的假设, 在票决算法中就对应为零. 当两幅图
像差别很大时, 也会出现这种情况, 因此, 投票算法
的时间开销主要取决于匹配任务的复杂度, 最坏情
况下是 O(N ×N ′), N 和 N ′ 为匹配记录维数.

3 实验结果与分析

本文实验是在牛津大学仿射协变标准图像集上
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进行的. 这个数据集共有 8 个子集, 包含平移、旋
转、尺度变化、透视失真、模糊变换、亮度变化和

JPEG 人工压缩变换. 每个子集有 6 张图片, 拍摄的
是同一场景的不同情况. 以下实验结果均是在 CPU
主频 2.8GHz, RAM 4 G, Windows 7 系统, Visual
studio 2010 + OpenCV 2.3.1 开发平台上所得. 当
提取的特征点数为 881 时, 耗时约 7 078 ms.

3.1 参数选择与分析

本文中, 特征点匹配是通过特征点对构成的边
进行的, 因此, 特征点数量和边信息的灰度值抽样
量化的参数会影响算法的效率和匹配准确度. 实验
中, 定义 nS 为生成的 Delaunay 三角形个数, S0 和

S1 为抽样的起止位置, 其中, S、K、nL 的含义见第

2.2 节介绍. 对于一幅图像通常有数百个特征点和
上千Delaunay 边, 在不同的应用中可以根据需要改
变 nS 以调整生成的 Delaunay 三角形个数, 并且可
以根据 S0、S1 确定抽样部分所占比例, 如在图 1 的
第~l层边 āaai → āaaj 的 10%∼ 80% 部分抽样, 则抽样
点在 āaai + 0.1(āaaj − āaai) 和 āaai + 0.8(āaaj − āaai) 之间, 这
样的策略使得算法对点对的起始点位置不敏感, 尤
其当图像不对称时, 显示了优越的性能. 并且, 抽样
值反映了图像全局的底层信息. 参数 S 和K 则决定

了索引的个数, nL 可以设定每个索引下映射的记录

条数, 有利于保留正确的匹配对的同时, 删除干扰信
息.
图 6 显示了不同参数对实验结果的影响, Wall

子集因为含有严重的透视失真和因砖头形成的许

多重复的图像结构, 而被公认为最难的匹配例子,
Bikes 子集则包含图像模糊. 图 6 (a) 和 (b) 显示了
Wall子集匹配最优的前 40个点的结果.两图对比可
知, 抽样区间改变时, 仍可以得到相似的 Delaunay
网格, 显示了该方法对起点位置及图像畸变的鲁棒
性. 图 6 (c) 和 (d) 为 Bikes 子集匹配最优的前 100
个点的结果. 由图可知, 当存在噪声点或特征点有缺
失时, Delaunay 三角网局部发生改变, 整体仍然保
持了一致的结构.

3.2 实验结果与对比

对每个子集中的任意两张图做匹配, 在试验中
我们采用的 SIFT、SURF 和 Delaunay 三角网的参
数设置如表 1.
采用特征向量之间欧氏距离度量的匹配策略最

为常用, 但匹配精度不高. 结合 SURF 和 Delaunay
的方法则有效地利用了图像特征点的局部信息和离

散边所包含的全局信息.

图 6 利用 SURF 和 Delaunay 构建的网格

Fig. 6 The triangle mesh based SURF and Delaunay

表 1 参数设置

Table 1 Parameters setting

SIFT 特征点 SURF 特征点 Delaunay 三角网

组数 O = 4 最大组数 = 2 抽样长度 = 8

层数 L = 3 最大层数 = 3 类别数 = 13

第一层记为 −1 模板尺寸 9 × 9 量化位数 = 2

阈值 = 0.09 记录条数 = 20

主曲率阈值 = 10

图 7 (a) 显示了该算法在图像集各个子集内任
意两幅图像之间检测到的特征点数量, 在时间开销
基本相同的情况下, 由于不同子集中匹配任务的难
易不同, 所以特征点数随子集不同而波动. 图 7 (b)
显示了 SIFT+ Delaunay 算法和本文算法匹配点对
的比较. 可以看出, 本文方法提取的特征点和匹配的
点数都明显较多. 图 8 反映了多种图像变换的情况.
每个子图分别对应不同图像子集的实验结果. 其中,
横坐标表示对应子集中除第一幅之外的 5 幅图, 它
们与第一幅图的差别逐渐减小. 图例中 FAST+ Del
和 DEN+ Del 分别表示采用 FAST (Feature from
accelerated segment test)和DENSE-SIFT (Dense
scale invariant feature transform) 检测到的点结合
Delaunay 三角剖分得到的匹配结果. 图 8 (a) 是图
像模糊和平移时的匹配率, 图 8 (b) 是旋转、尺度变
化下的匹配率, 图 8 (c) 是包含视角变换和透视失
真时的匹配率, 图 8 (d) 是亮度变化下的匹配率, 图
8 (e) 是 JPEG 人工压缩变换时的匹配率. 在每个子
集中, 用第一张图片与其余图片进行匹配, 可以看
出, 随着匹配任务难度的降低, 匹配率均呈上升趋
势. 由于各个子集匹配难易程度不同, 正确匹配率随
任务而变. 但本文的方法在剔除误匹配的同时, 保持
了相对较高的正确匹配率, 对于平移、旋转、尺度、
亮度变化等图像变换均显示了较好的匹配效果.
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4 结论

文章提出了一种结合 SURF 和 Delaunay 三角
网格的图像特征匹配方法. 通过特征点对构成的边
信息表达图像内容, 既包含了图像底层和全局的信
息, 又利用了局部特征点之间的内在相关信息; 用票
决算法找出匹配点对, 达到了较好的效果. 本文用点

对表示数据之间的相关信息, 有别于传统的只考虑
点对之间几何相关性进行点对匹配的方法. 通过特
征点提取, 限制了点对的位置, 舍弃了对图像变换敏
感的点对间几何相关性. 实验结果表明, 该方法不仅
对平移、缩放、旋转、仿射等图像变换具有鲁棒性,
而且匹配的准确度较高.

(a) 特征点数量

(a) Number of feature points

(b) 匹配点对数

(b) Number of matching points

图 7 实验与对比

Fig. 7 Experiment and comparison

(a) 模糊

(a) Defocusing

(b) 旋转 + 缩放

(b) Rotation and scale

(c) 透视失真

(c) Perspective distortion

(d) 亮度

(d) Illumination

(e) JPEG 压缩

(e) JPEG compression

图 8 匹配率对比

Fig. 8 Comparison of matching ratio
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