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〈图像处理与仿真〉 

视频图像的 SIFT 特征点自适应提取算法 
余宏生 1，金伟其 2 

（1.湖北理工学院数理学院，湖北 黄石 435000； 

2.北京理工大学光电学院 光电成像技术与系统教育部重点实验室，北京 100081） 

摘要：采用 SIFT 算法匹配视频图像帧前，必须首先提取特征点。如果输入图像的大小和特性变化，

特征点的灰度阈值必须随之重新设置，以避免过大的计算量和配准失败。提出了一种视频图像的特

征点自适应提取算法。该算法能够将前一帧的视频图像的参数反馈到当前帧，自动设置适当的特征

点灰度阈值，使得从当前帧提取的关键点的数量接近预期值。实验结果表明，当输入图像改变时，

采用自适应设置阈值方法，从视频帧提取的特征点的数量始终保持在预期值。该方法可以通过 SIFT
算法自适应地配准数字视频图像，使特征点数量保持稳定，避免配准失败，减小计算量。 
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SIFT Key-points Self-adaptive Extraction Algorithm for Video Images 
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Abstract：Before matching the video frames in Scale-Invariant Feature Transform（SIFT）algorithm, the 
key-points must be extracted firstly. If the size and characteristic of input images are changed, gray 
threshold of key-points must be reinstalled, to avoid extremely computation cost or failure in registration. 
In this paper, a self-adaptive SIFT key-points extraction algorithm for video images is developed. The 
algorithm can set appropriate gray threshold of key-points automatically by feeding parameter of previous 
frame back to present frame to make the number of key-points extracting from present frame close to the 
expected value. The experiments show that, when the input image is changed, the key-points number of 
the video frame always keep near the expected value by setting the threshold self-adaptively. The method 
makes it possible for digital video images to be registered self-adaptively by SIFT algorithm and the 
number of feature points remains stable so that the computation costs can be reduced while avoiding 
registration failure. 
Key words：Video image，SIFT，self-adaptive，key-points extraction 

 

0  引言 

视频图像的自动配准时，要求图像配准算法所

采用的特征空间必须对存在多种几何失真的视频帧

图像具有仿射不变性。David G. Lowe[1-2]提出了一种

基于尺度空间的、对图像缩放、旋转及仿射变换保

持不变性的图像局部特征描述方法：尺度不变特征

变换（Scale-Invariant Feature Transform，SIFT）算

法。SIFT 算法提取的 SIFT 特征向量对平移、旋转、

缩放等几何失真及亮度变化保持不变性；对视差、

仿射变换、压缩及噪声污染也保持一定程度的稳定

性。SIFT 算法广泛应用于机器视觉[3-4]，目标跟踪

和目标检测[5-6]。 
采用 SIFT 算法提取特征点进行图像配准时，
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如果图像的像素大小和内容变化，而特征点的灰度

阈值不变，在不同图像中提取的特征点的数量差别

非常大。特征点过多将使得计算量呈几何级数增加；

特征点过少，将减小配准精度，甚至导致配准失败。

因此，当数字图像自动配准时，特征点的灰度阈值

必须根据图像的像素大小和图像特征适当调整，尽

可能通过一定数量的特征点以较低的计算量实现精

确的配准。 
本文提出一种视频图像的自适应 SIFT 特征点

提取算法。首先，介绍利用高斯金字塔图像及差分

金字塔图像检测 SIFT 关键点的步骤；然后，介绍

从关键点中提取特征点集的算法；最后，详细论述

灰度阈值的自适应设置方法，并采用实际视频图像

验证该算法。 

1  提取关键点的方法 

SIFT 关键点提取是指在输入图像的差分高斯

金字塔（Difference of Gaussian Pyramid，DGP）图

像中找出满足灰度阈值要求的局部极值点的精确位

置，并生成特征向量集。首先，在不同尺度的 DGP
图像中找出满足灰度阈值要求的局部极值点作为关

键点（Keypoints）；然后，对关键点拟合 3-D 二次

函数，通过迭代运算剔除低灰度值的关键点，并确

定极值关键点所处的尺度和精确位置，组成 SIFT
特征向量集。 
1.1  构建高斯金字塔 

要建立 DGP 图像，首先必须建立高斯金字塔

（Gaussian Pyramid，GP）图像。GP 图像是指通过

将输入图像与不同的尺度变换核进行卷积运算，得

到在不同尺度下的图像金字塔图像。在不同尺度下

进行关键检测，有利于提取图像中具有不同尺度细

节特征的特征点，提高配准精度。Koenderink[7]认

为高斯卷积核是实现尺度变换的唯一变换核，而

Lindeberg[8]则证明在一系列合理的假设下高斯核是

唯一的线性核。 
假设可变尺度的高斯核函数为： 

2 2 2( )/2
2

1( ) e
2π

i jG σσ
σ

− +=              (1) 

则输入图像 I(m,n)在尺度σ下的图像为： 
L(σ)(m,n)＝G(σ)∗I(m,n)            (2) 

式中：“∗”为卷积运算符。改变σ可获得 I(m,n)尺度

空间的图像，组成 GP 图像。 
假设 GP 图像有ξ阶，每阶有ξ层；p、q 分别表

示阶、层的序号。第 0 阶第 0 层的尺度为σ；每一

阶第 q 层的尺度均为第 q－1 层的尺度的 k 倍。为了

使所有的特征点能够均匀分布在 DGP 图像的尺度

空间中，要求第 p 阶第 0 层的尺度为第 p－1 阶第 0
层的尺度的 2 倍，即 kξ－2σ＝2σ，则 k＝22－ξ。因此，

同一阶的第 q层都是对第q－1层进行方差为σq－1→ q

的高斯平滑得到，则第 p 阶 q 层的 GP 图像为： 
Lp,q(σp,q)(21－pm, 21－pn)＝ 

     G(σq－1→q)∗Lp, q－1(21－pm, 21－pn) 
p＝0,1,…, ξ－1；q＝1,…, ξ－1 (3) 

第 0 阶第 0 层的 GP 图像为： 
L0,0(2m,2n)＝G(σ)∗Interp(I(m,n),2)    (4) 

式中：Interp(I,2)表示采用双线性插值方法使图像

行、列像素大小增大为原来的 2 倍。 
第 p 阶第 0 层的 GP 图像为： 
Lp,0 (21－pm, 21－pn)＝ 

Downsample(Lp－1,q－2(22－pm, 22－pn),2) 
p＝1,2,…, ξ－1    (5) 

式中：Downsample(I,2)表示通过降采样使图像行、

列像素大小减小为原来的 1/2。 
第 p 阶、第 q 层 GP 图像的尺度为： 

σp,q＝kp(ξ－2)＋q⋅σ 
 p＝0,1,…,ξ－1；q＝1,…,ξ－1 (6) 

高斯平滑函数的方差为： 
2 1 2 1 2

1 ( ) ( ) 1q q q
q q k k k kσ σ σ σ− −
− → = − = −  

q＝1,2,…,ξ－1    (7) 
GP 图像可以采用式(3)～式(7)生成。图 1 为原

始 Lena 图像，图 2 为部分 GP 图像。 

 
图 1  原始 Lena 图像（像素大小 512×512） 

Fig.1  Original Lena image（pixel size 512×512） 

   
          (a) p＝0, q＝4          (b) p＝1, q＝4 

                  
(c) p＝2, q＝4              (d) p＝3, q＝4 

图 2  Lena 图像的部分 GP 图像 
Fig.2  Some GP images of Lena image 
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1.2  建立差分高斯金字塔图像 
由ξ阶，每阶ξ层的 GP 图像相邻层相减可以得

到ξ阶，每阶ξ－1 层的 DGP 图像，如图 3 所示。 
Dp,q(σp,q)(21－pm, 21－pn)＝ 

Lp, q＋1(σp,q)(21－pm, 21－pn)－Lp,q(σp,q)(21－pm, 21－pn) 
p＝0,1,…,ξ－1；q＝0,1,…,ξ－2  (8) 

    

           (a) p＝0, q＝4               (b) p＝1, q＝4 

                    
(c) p＝2, q＝4              (d) p＝3, q＝4 

图 3  Lena 图像的部分 DGP 图像 

Fig.3  Some DGP images of Lena image 

1.3  关键点检测 
DGP 图像的第 p 阶 q 层上的关键点是指在第 p

－1，p，p＋1 阶、第 q 层的 3×3 邻域内的极值点，

如图 4 所示。设第 p 阶、第 q 层的某像素点的灰度

值为 D(i, j,σ)，若： 
Lmax＝max(D(i±τ,j±τ,kλσ)) λ,τ＝－1,0,1 (9) 

或者： 
Lmin＝min(D(i±τ,j±τ,kλσ)) λ,τ＝－1,0,1 (10) 

则 D(i, j,σ)为关键点。 

 

图 4  DGP 图像局部关键点检测 

Fig.4  Local extrema detection in DGP images 
1.4  关键点精确定位 

2002 年 Brown 和 Lowe[9-10]提出了对局部抽样

点拟合 3D 二次函数，确定最大值的插值位置的方

法。该方法采用 Taylor 级数展开方法将拟合的尺度

空间函数 D(i, j,σ)展开到二次项，并对该函数求导，

求出关键点的极值精确位置。 

2

2
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       (13) 

要得到 D(i＋Δi, j＋Δj, σ＋Δσ)的极值点，利用

式(11)对 X 求导，并令： 
( , , ) 0D i i j j σ σ∂ + Δ + Δ + Δ

=
∂X

     (14) 

于是： 
2

2
ˆ D D∂ ∂
= −

∂ ∂
X

X X
              (15) 

1ˆ ˆ( )
2

TDD D ∂
= +

∂
X X

X
           (16) 

使用公式 1 ˆk k+ = +X X X 进行迭代运算，可以精

确确定极值关键点的位置，达到亚像素级。具体算

法如下： 
Step1：设置迭代次数初始值 steps，最大迭代

次 数 max_steps ， 设 置 像 素 灰 度 阈 值 为

Gray_Threshold；设置极值点初始值为 (i,j,σ)＝
(1,1,1)； 

Step2：若迭代次数 steps＞max_steps，则将该

关键点从特征点集合中剔除后结束； 

Step3：根据式(16)，计算 X̂ 和极值点 1k+X 处的

函数值 D(ik＋Δi,jk＋Δj,σk＋Δσ)； 
Step4：若Δi＜0.5，Δj＜0.5，且Δσ＜0.5，则 kX

就是关键点的精确位置；否则，转 Step7； 
Step5：断若 Gray_Threshold，则将该关键点作

为特征点；否则，从特征点集合中剔除该关键点； 
Step6：保存 kX 为特征点的亚像素坐标及尺度； 

Step7： 1 ˆk k+ ⎡ ⎤= + ⎣ ⎦X X X ，其中 ˆ⎡ ⎤⎣ ⎦X 表示对 X̂ 进

行取整操作； 
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Step8：迭代次数 steps＝steps＋1；转至 Step2。 

2  特征点阈值参数的自适应设置方法 

假设 Gray_Threshold 最佳设置范围为[Gl,Gh]。
Gray_Threshold 为 Gk 时，从第 k 帧视频提取的特征

点的数量为 Nk，特征点数量的期望值为 Nt；从第(k
＋1)帧视频提取特征点的灰度阈值为 Gk＋1，从第(k
＋1)帧视频提取特征点的数量为 Nk＋1。 

如果 Nk≥Nt，则增大 Gk＋1；否则，则减小 Gk＋1，

使得从第(k＋1)帧视频中提取的特征点的数量 Nk＋1

逼近期望值 Nt。令： 

t

k

k

N
G

N N
Δ =

+
   1 / 2δ =      (17) 

Gk＋1＝(1－δ)－1(ΔG－δ)(Gh－Gk)＋Gk if Nk≥Nt (18) 
Gk＋1＝ΔG(Gk－Gl)/δ＋Gl if Nk＜Nt      (19) 

图 6 为特征点数量期望值 Nt＝1000 时，Gk＋1

随着 Nk 不同的变化的阈值设置曲线。图中横坐标采

用对数坐标表示；不同颜色的曲线表示 Gk 取值不同

时的 Gk 取值曲线。 

 
图 6  当前帧 Gray_Threshold 阈值的设置方法 

Fig.6  The setting method of current frame’s Gray_Threshold 

3  实验结果与分析 

取 20 帧航拍视频作为测试图像。实验中将特征

点提取的灰度阈值 Gray_Threshold 初值设置为 0.4，
实验测试特征点的期望值 Nt 分别设置为 500，800，
1000 时，从视频帧提取的特征点数量 Nk＋1 及灰度阈

值 Gray_Threshold 的变化情况。图 7 为各视频帧的

灰度阈值 Gray_Threshold；图 8 为各视频帧的特征

点数量。 
从图 7 及图 8 中可以看出，采用视频帧之间参

数反馈的方法设置灰度阈值后，特征点的灰度阈值

能够根据特征点数量的变化自动调整，使得特征点

的数量始终保持在期望值附近。 

 
图 7 视频帧的灰度阈值 

Fig.7  Gray_Threshold of video frames 

 
图 8  从视频帧提取的特征点数量 

Fig.8  The numbers extracted from video frames 
将图 7中Nt＝1000时的灰度阈值的平均值作为

固定阈值，测试 60 帧视频图像的特征点数量的变

化，并与本文算法进行对比。实验结果如图 9 所示。 

 

图 9  固定阈值方法与自适应算法的对比 

Fig.9  Comparison of fixed threshold method with  

self-adaptive method 

图 9 中，由于固定阈值是采用本文算法时前 20
帧的平均值，所以前 20 帧固定阈值与本文算法相差

不大，随着视频场景的变化，在随后的视频中提取

的特征点越来越少；但是，本文算法始终保持在设

定的期望值附近。采用固定阈值方法和本文算法从

60 帧视频图像中提取的 SIFT 特征点数量的平均值
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分别为 763，976。因此，采用自适应阈值方法时，

SIFT 特征点的数量更加接近于预设值。 

4  结论 

本文针对基于 SIFT 特征点的配准算法需要人

工设置阈值参数的缺陷，提出了一种视频图像的自

适应 SIFT 特征点提取算法。该方法采用视频帧之

间参数反馈的方法，比较预设的特征点数量的期望

值和前一帧视频的特征点数量的大小，根据比较结

果，选用不同的非线性函数，自动计算当前帧的阈

值参数，使得从当前帧提取的特征点数量趋近于期

望值。 
实际视频图像的实验表明：在自动配准过程中，

该方法能够适应不同图像大小和图像内容的视频，

能够根据预设的特征点数量的期望值自动设置特征

点的阈值参数，使得特征点数量在图像大小和图像

内容变化时，保持相对的稳定性；这样，在保证图

像配准精度的前提下，大大地减小了后续的特征点

匹配及优选、变换矩阵的计算及优化等数据处理计

算量。该算法可以应用于自动图像配准，对于自动

图像拼接具有重要的意义。 
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