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基于网格的统计优化特征匹配算法
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摘　 要：基于图像特征点的匹配算法广泛应用于图像检索，目标检测、识别等图像处理领域。 针对特

征匹配算法召回率较低的问题，提出了一种基于归一化互相关函数网格的统计优化特征匹配算法，将
匹配主方向差和匹配尺度比引入特征匹配过程中，综合利用 ＳＩＦＴ（ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）特

征点的主方向、尺度和位置等约束在网格框架下加速匹配位置的求解，优化特征匹配结果，提高匹配

召回率和综合匹配性能。 首先在目标图中寻找原图每个特征点的最近邻匹配特征点，得到初匹配结

果；其次利用匹配主方向差剔除初匹配中的大部分误匹配，然后基于匹配尺度比信息对匹配图像划分

网格，统计匹配特征点的位置信息在网格间的分布情况，最后计算原图中每个网格的归一化互相关函

数以判断该网格内的匹配是否正确，得到优化后的特征匹配结果。 实验结果表明，新算法的匹配准确

率在与经典特征匹配算法相当的基础上将匹配召回率平均提高了 １０％以上，获得了更好的综合匹配

性能。
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　 　 图像匹配是计算机视觉和数字图像处理的基础

技术，广泛应用于图像拼接［１］、目标定位［２］、ＳＬＡＭ
（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ） ［３］ 等领域。
基于特征点的图像匹配算法作为当前图像匹配技术

的主流方向，得到了国内外研究学者的广泛关注，主
要研究如何增加特征点之间的区分性。 ＳＩＦＴ［４］、
ＳＵＲＦ（ｓｐｅｅｄｅｄ ｕｐ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ） ［５］、ＯＲＢ（ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ＦＡＳＴ ａｎｄ ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ） ［６］、Ｈａｒｒｉｓ 角点［７］等经典特

征得以提出，相应的关于特征描述子的改进工作，如
重新设计 ＳＩＦＴ 特征描述子［８⁃１１］，改进相似性度量方

式［１２⁃１６］，使用 ＣＮＮ（ ｃｏｎｖｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）训

练 ＬＩＦＴ （ ｌｅａｒｎｅｄ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） 描述

子［１７］等方法不断被提出。 以上这些对图像特征的

改进手段在一定程度上能够提高匹配的精度和速

度，但由于传统的特征匹配方法在区分正确和错误

匹配时过度依赖特征描述子，可能会导致许多正确

匹配被不合理地拒绝，匹配召回率仍然不高。
对 ＢＦ（ｂｒｕｔｅ ｆｏｒｃｅ） ［４，１８］、ＦＬＡＮＮ（ ｆａｓｔ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ） ［１９］等经典匹配方法展

开研究，发现：ＢＦ 匹配方法通过计算 ２ 幅图像的特

征点描述子之间的欧式距离，寻找最近邻的特征点

作为匹配对。 由于特征点都是基于局部区域的特

征，当 ２ 幅图像中存在重复纹理时，会很容易产生误

匹配。 虽然 ＢＦ 匹配方法的匹配数目较多，但是误

匹配也较多，综合匹配性能较差，如何合理地区分正

确与错误匹配成为了 ＢＦ 方法急需解决的问题。
ＦＬＡＮＮ 方法可以利用比率测试来验证候选匹配特

征点对，以剔除虚假匹配，但是由于相似的外观，比
率测试会拒绝许多重复结构的特征点，导致许多正

确匹 配 的 错 误 拒 绝， 影 响 了 匹 配 的 召 回 率。
ＲＡＮＳＡＣ（ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ） ［２０⁃２３］ 也可以缓

解这一问题，但 ＲＡＮＳＡＣ 本身要求大多数误匹配应

被预先排除，并且当最近距离匹配集合中的误匹配

数量较多时会失效。 针对 ＲＡＮＳＡＣ 方法在剔除

ＳＩＦＴ 误匹配点方面的不足，谭仁龙等［２４］ 提出了一

种基于主方向的 ＳＩＦＴ 误匹配点剔除方法，利用特征
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点间的主方向夹角近似相等作为约束条件，提高了

特征匹配的可靠性和准确性。 雷俊锋等［１１］ 将特征

点周围邻域的主方向梯度作为特征之一，采用主方

向梯度和欧式距离相结合的计算方法进行特征点的

匹配，提高了特征匹配效率。 边家旺等［２５］ 在特征匹

配中引入了运动平滑约束和邻域匹配支持的思想，
并在网格框架下加速 ＯＲＢ 特征点匹配，使得特征匹

配更加快速。 此外，以互相关系数作为相似性度量

准则的特征匹配算法也被研究［１４⁃１６］，通过比较 ２ 幅

图像在各个位置的相关系数，得到相关值最大的点，
即最佳匹配位置，提高了匹配准确率。

为了在剔除错误匹配的同时尽可能地保留更多

的正确匹配，以克服特征匹配召回率较低的问题，提
高特征匹配的综合匹配性能。 本文对特征点主方向

和尺度的统计特性展开研究，并借鉴 ＢＦ 匹配方法

的高召回率低准确率的特点，采用网格手段，综合利

用 ＳＩＦＴ 特征点的主方向、尺度和位置等约束优化特

征匹配，提出了一种基于网格的统计优化特征匹配

算法。 首先在目标图中寻找原图中每个特征点的最

近邻（ＢＦ）匹配特征点，得到初匹配结果，其次利用

匹配主方向差剔除初匹配中的大部分错误匹配，然
后基于匹配尺度比信息对匹配图像划分网格，统计

匹配特征点的位置信息在网格间的分布情况，计算

原图中每个网格细胞的归一化互相关系数以判断该

网格细胞的匹配是否正确，最终得到优化后的特征

匹配结果。
本文主要工作是：①研究了最近邻匹配中匹配

主方向差和匹配尺度比的统计特性。 ②提出了匹配

主方向差约束、匹配尺度比约束和匹配位置约束，并
将其引入特征匹配，克服了特征匹配召回率较低的

问题。 ③基于匹配特征点的位置信息，利用归一化

互相关函数和网格法筛选出正确匹配。

１　 算法说明

本文算法首先在目标图中寻找原图特征点的最

近邻匹配，然后对匹配结果中匹配主方向差和匹配

尺度比的统计特性展开研究，１．２ 节表明可以利用

匹配主方向差约束剔除大量误匹配，１．３ 节表明可

以利用匹配尺度比约束为 ２ 个匹配特征点划分小邻

域，以确保小邻域对应的 ３Ｄ 信息基本相同，为本文

算法中网格的划分提供了依据，１．４ 节表明可以利

用匹配位置约束进一步地剔除误匹配，从而尽可能

地保留最近邻匹配结果中的正确匹配，提高匹配召

回率和综合匹配性能。
１．１　 定义与记号

由 ＳＩＦＴ 的定义［４］，假设某 ＳＩＦＴ 特征点的位置

为 （ｘ，ｙ），尺度为 σ ，如图 １ａ）所示。

图 １　 ＳＩＦＴ 特征参数及梯度方向直方图

则该特征点所在的尺度图像为

Ｌ（ｘ，ｙ） ＝ Ｇ（ｘ，ｙ，σ）∗Ｉ（ｘ，ｙ） （１）
式中， Ｉ（ｘ，ｙ） 是图像区域，Ｇ（ｘ，ｙ，σ） 是高斯核函

数，满足：

Ｇ（ｘ，ｙ，σ） ＝ １
２πσ２ｅ

ｘ２＋ｙ２

２σ２ （２）

计算以 （ｘ，ｙ） 为中心，以 ３ × １．５σ 为半径的邻域内

每个像素 Ｌ（ｘ，ｙ） 对应梯度的幅值和幅角，公式

如下：

ｍ（ｘ，ｙ） ＝ （Ｌ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｌ（ｘ － １，ｙ）） ２ ＋ （Ｌ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｌ（ｘ，ｙ － １）） ２

θ（ｘ，ｙ） ＝ ａｒｃｔａｎ （Ｌ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｌ（ｘ，ｙ － １））
（Ｌ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｌ（ｘ － １，ｙ））

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï

ïï

（３）

　 　 利用梯度直方图统计该邻域内所有像素的梯度

分布特性，如图 １ｂ）所示，横轴是梯度幅角，纵轴是

对应的梯度幅值的累加值，然后通过对直方图中主

峰值和距离它最近的 ２ 个柱值进行抛物线插值得到

该特征点的主方向 θ（０°≤ θ≤３６０°）。 如图２所示，
设原图中的 ＳＩＦＴ 特征点的主方向为 θ原， 尺度为

σ原；目标图中匹配 ＳＩＦＴ特征点的主方向为 θ目，尺度

为 σ目，记：

·０５２·
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θ１ ＝ θ原 （４）
θ２ ＝ （θ原 ＋ １８０°） ／ ３６０° （５）

　 　 定义 １　 匹配主方向差为 ２ 个主方向之间的夹

角 α，若目标图中匹配特征点的主方向位于区域 Ａ，
则 α ＞ ０；若目标图中匹配特征点的主方向位于区

域 Ｂ，则 α ＜ ０。 如图 ２ 和（６） 式、（７） 式所示：

图 ２　 匹配主方向差的定义示意图

① 当 　 ０° ≤ θ原 ＜ １８０° 时，

α ＝
θ目 － θ原，　 　 　 θ１ ＜ θ目 ＜ θ２

（θ目 － θ原 － ３６０°） ／ ３６０°，　 其他{ （６）

　 　 ② 当　 １８０° ≤ θ原 ＜ ３６０° 时，

α ＝
θ目 － θ原，　 　 　 　 θ２ ＜ θ目 ＜ θ１

（θ目 － θ原 ＋ ３６０°） ／ ３６０°，　 其他{ （７）

　 　 定义 ２　 匹配尺度比为原图中的特征点的尺度

与目标图中匹配特征点尺度的比值。 即：

ｓ ＝
σ原

σ目

（８）

　 　 因此匹配主方向差的范围是－１８０° ～ １８０°，可以

利用直方图研究其在最近邻匹配中的统计特性。
１．２　 匹配主方向差约束

假设 １：对于原图中的某一个特征点，若它匹配

错误，则它在目标图中对应的匹配特征点的主方向

可能处于任意方向。
采用 ＴＵＭ［２６］ 的 ｆｒｅｉｂｕｒｇ３ 数据集，进行大量实

验验证匹配主方向差的分布。 当匹配错误时，虽然

２ 个匹配特征点最相似且都具有旋转不变性，但由

于重复纹理的影响，它们的主方向可能差别较大。
取数据集的第 ０ 帧与第 １０ 帧图像，分别提取

１ ０００个特征点，用 ＢＦ 匹配方法进行匹配，得到

１ ０００个匹配对，其中正确匹配数为 ６８６，错误匹配数

为 ３１４。 正确匹配、错误匹配和所有 ＢＦ 匹配结果的

匹配主方向差的标准差分别为 ３．６８，１０１．９２ 和 ５７．
１９，它们的匹配主方向差的分布直方图分别如图 ３
所示。 取数据集中第 ０ 帧图像分别与第 ０，…，９９ 帧

图像进行匹配，得到匹配主方向差的标准差分布，如
图 ４ 所示。

图 ３　 匹配主方向差的分布直方图

图 ４　 正确匹配的匹配主方向差的标准差分布情况

　 　 由图 ３ａ）和图 ４ 可知，正确匹配的匹配主方向

差近似服从正态分布，标准差较小，分布较为集中。
由图 ３ｂ）可知，错误匹配的匹配主方向差近似服从

均匀分布，标准差较大，分布较为发散。 结合图 ３ｃ）
可知，所有 ＢＦ 匹配的匹配主方向差的分布直方图

只有单峰，而且正确匹配恰好完全落在其中，这与假

设 １ 相对应。 因此，可以通过匹配主方向差优化 ＢＦ
匹配结果，即：统计 ＢＦ 匹配的匹配主方向差的分布

直方图，选取对应于最高峰和次高峰的匹配对作为

初始匹配结果，这样就可以剔除大量错误匹配。

·１５２·
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１．３　 匹配尺度比约束

由图 ５ 可知，正确匹配的匹配尺度比均值与目

标图像的缩放倍数近似成反比，近似满足 Ｍｔｒｕｅ ＝
１ ／ λ，Ｍｔｒｕｅ 为正确匹配的匹配尺度比的均值，λ 为目

标图像缩放倍数；相比 ＢＦ 匹配的匹配尺度比的均

值，经过匹配主方向差优化后的匹配尺度比的均值

更加接近真实值。 因此，对于正确匹配对应的 ２ 个

特征点，可以利用匹配主方向差优化后的匹配尺度

比的均值对它们划分小邻域，以确保这 ２ 个小邻域

对应的 ３Ｄ信息基本相同。 即，对于原图中某个特征

点，设它的邻域半径为 ｒ，若它匹配正确，则它在目标

图中对应的匹配特征点的邻域半径近似等于 ｒ ／ Ｍ，
Ｍ 为匹配主方向差优化后的匹配尺度比的均值。

图 ５　 匹配尺度比的均值的分布情况

１．４　 匹配位置约束

假设 ２：对于某匹配，若它匹配正确，则它的邻

域内存在足够多的匹配支持该匹配；若它匹配错误，
则它的邻域内存在较少或没有匹配支持该匹配。

邻域定义为匹配特征点周围的小邻域，如图 ６
中区域 ａ、区域 ｂ 所示。 假设 ２ 成立是由于运动平

滑，正确匹配对的邻域对应着相同的 ３Ｄ 信息，从而

在邻域内存在足够多的相似特征，即存在足够多的

匹配支持；相反地，错误匹配的邻域对应着不同的

３Ｄ 信息，从而在邻域内存在较少或不存在相似

特征［２５］。

图 ６　 匹配位置约束示意图

２　 基于网格的统计优化特征匹配算法

基于以上的分析，本文使用基于互相关函数的

网格法加速对匹配位置约束的求解。 ２．１ 节介绍了

基于匹配尺度比的网格划分，２．２ 节介绍了基于匹

配特征点的位置信息，在网格框架下引入归一化互

相关函数筛选正确匹配的方法。 算法概述如下：
输入：原图像 Ｉａ 和目标图像 Ｉｂ
输出：Ｉｎｌｉｅｒｓ
初始化：
１：分别提取 ＳＩＦＴ 特征点并计算描述子；
２：对 Ｉａ 中的每个特征点，在 Ｉｂ 中寻找最近邻匹配，得到初匹

配 Ｓ０；
３：利用 Ｓ０ 的匹配主方向差约束得到初始匹配集合 Ｓ１；
４：将 Ｉａ 划分为 Ｇ１ 个非重叠网格；
５：利用 Ｓ１ 的匹配尺度比约束，将 Ｉｂ 划分为Ｇ２ 个非重叠网格；
６：ｆｏｒ Ｌ ＝ １ ｔｏ Ｇ１ ｄｏ
７： Ｒ ＝ １；
８： ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｇ２ ｄｏ
９： ｉｆ χＬｉ ＞ χ

ＬＲ， ｔｈｅｎ
１０： Ｒ ＝ ｉ；
１１： ｅｎｄ ｉｆ
１２：　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１３：计算 Ｓ（Ｌ，Ｒ） ＮＣＣ

１４：ｉｆ Ｓ（Ｌ，Ｒ） ＮＣＣ ≥ Ｔｔｈ， ｔｈｅｎ
１５：Ｉｎｌｉｅｒｓ ＝ Ｉｎｌｉｅｒｓ ∪ χ

ＬＲ

１６：ｅｎｄ ｉｆ
１７：ｅｎｄ ｆｏｒ
迭代：
（１） 将原图中的网格分别沿 ｘ方向、ｙ方向以及 ｘ和 ｙ方向平

移半个网格细胞，重复步骤 ６ ～ １７；
（２） 对于不同的 Ｇ２，重复步骤 ５ ～ １７。

２．１　 网格划分

设匹配主方向差的分布直方图的横坐标范围是

－１８０° ～１８０°，其中每 １０°一个柱，总共 ３６ 个柱。 首

先统计 ＢＦ 匹配的匹配主方向差的分布直方图，选
取对应于最高峰和次高峰的匹配作为初始匹配集

合 Ｓ１。
结合 １．３ 节，为了利用匹配尺度比约束估计图

像的缩放倍数，以区间（（ ２ ） －３，（ ２ ） ５） 表示图像

可能的缩放倍数，并将该区间均匀地分为 ８ 个小区

间，相邻小区间相差 ２ 倍。 然后计算 Ｓ１ 中的匹配尺

度比的均值 Ｍ，判断
１
Ｍ

落于其中小区间的位置并将

·２５２·
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该小区间的 ２ 个端点值分别记为 λ １ 和 λ ２。
我们将原图像划分成 Ｇ１ 的非重叠网格，将目标

图像分别划分成Ｇ（１）
２ ＝ λ １ × Ｇ１ 和Ｇ（２）

２ ＝ λ ２ × Ｇ１ 的非

重叠网格，每个小网格称为一个网格细胞。 基于匹

配尺度比约束对图像进行网格划分后，正确匹配对

应的 ２ 个网格细胞的 ３Ｄ 信息基本相同，从而可以利

用匹配特征点的位置信息进一步地剔除误匹配。 另

外，实际处理时，许多特征点可能位于网格边缘，因
此将原图中的网格分别沿 ｘ 方向、ｙ 方向以及 ｘ 和 ｙ
方向平移半个网格细胞，重复基于网格的匹配优化

方法以筛选出正确匹配。

图 ７　 网格细胞｛Ｌ，Ｒ｝ 的 ８ 个邻域示意图

２．２　 基于互相关网格的匹配优化

设 ２ 幅图像间的正确匹配集合和错误匹配集合

分别为 Ｔ 和 Ｆ。 划分网格后，基于 Ｓ１ 统计网格细胞

间的匹配数目｛χ ｜ χ
ｉｊ ≥ ０，ｉ ＝ １，…，Ｇ１，ｊ ＝ １，…，

Ｇ２｝。 利用匹配位置约束的特点，设原图中某网格

细胞 Ｌ 在目标图中对应的网格细胞为 Ｒ（如图 ７ 所

示），为考察网格细胞｛Ｌ，Ｒ｝ 的 ８ 个邻域的匹配支持

情况，定义｛Ｌ，Ｒ｝ 之间的互相关函数为

Ｓ（Ｌ，Ｒ） ＮＣＣ ＝
∑

９

ｉ ＝ １，ｉ≠５
ＡｉＢ ｉ

∑
９

ｉ ＝ １，ｉ≠５
（Ａｉ） ２ ∑

９

ｉ ＝ １，ｉ≠５
（Ｂ ｉ） ２

（９）

式中： Ａｉ 表示 Ｌｉ 和 Ｒ ｉ 之间的匹配对数目；Ｂ ｉ 表示 Ｌｉ

与Ｒ′之间的匹配对数目；Ｒ′表示在目标图中与 Ｌｉ 匹

配数目最多的网格细胞。
因此，Ｓ（Ｌ，Ｒ） ＮＣＣ 越接近 １，网格细胞｛Ｌ，Ｒ｝ 之

间的匹配可信度越高。 即：

网格细胞｛Ｌ，Ｒ｝ 间的匹配 ⊆
Ｔ，　 Ｓ（Ｌ，Ｒ） ＮＣＣ ≥ Ｔｔｈ

Ｆ，　 Ｓ（Ｌ，Ｒ） ＮＣＣ ＜ Ｔｔｈ
{

（１０）

３　 实验及结果

本实验基于 ６４ 位 ＰＣ 平台的 Ｕｂｕｎｔｕ １４．０４ 系

统。 实验选取 ＴＵＭ［２６］和 ＤＴＵ［２７］数据集中的图像进

行测试，ＴＵＭ 是视频图像序列，ＤＴＵ 包含旋转、尺
度、视角、亮度等不同图像。 实验图像如图 ８ 所示，
第一、二行分别为原图像和目标图像，图像分辨率为

６４０×４８０。
针对图 ８ 所示 ４ 组实验图像，实验时提取 ＳＩＦＴ

特征点数目 Ｎ＝ ２ ０００，设置经验阈值 Ｔｔｈ ＝ ０．９ 和网

格大小 Ｇ１ ＝ ２０×２０，将本文算法分别与 ＦＬＡＮＮ 算法

（阈值为 ０．６）、ＲＯＢＵＳＴ［２８］算法（阈值为 ０．６）进行比

较，匹配性能结果如图 ９ 和表 １ 所示，匹配耗时结果

如表 ２ 所示。 此外，将 ＴＵＭ 的 ｆｒｅｉｂｕｒｇ３ 数据集中的

第 ０ 帧图像分别与第 １，２，…，３０ 帧图像进行匹配，
分别 计 算 准 确 率 Ｐ、 召 回 率 Ｒ 和 Ｆ 值： Ｆ ＝
２×（Ｒ×Ｐ）
（Ｒ＋Ｐ）

，如图 １０ 所示。 ４ 组实验 ａ，ｂ，ｃ 和 ｄ 中的

准确率、召回率和 Ｆ 值与网格大小的关系如图 １１
所示。

图 ８　 实验图像

·３５２·
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图 ９　 实验结果对比图

表 １　 本文算法与 ＦＬＡＮＮ 和 ＲＯＢＵＳＴ 匹配算法的性能比较

实验序号
ＲＯＢＵＳＴ 算法

匹配数目 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％

ＦＬＡＮＮ 算法

匹配数目 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％

本文算法

匹配数目 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％

ａ ６３４ １００ ７４．１ ６８５ ９８．７ ７９．０ ７３１ ９８．１ ８３．８

ｂ ３９８ ９９．７ ６１．６ ４５５ ９３．８ ６６．１ ５３２ ９６．０ ７９．１

ｃ ８ １００ ９．５２ １９ ９４．７ ２１．４ ３３ ９０．９ ３５．７

ｄ ６６１ ９９．８ ６６．９ ７２３ ９９．４ ７２．８ ８８７ ９８．６ ８８．６

图 １０　 ３ 种算法的准确率、召回率和 Ｆ 值对比图

图 １１　 ４ 组实验中准确率、召回率和 Ｆ 值与网格大小的关系

·４５２·
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表 ２　 本文算法与 ＦＬＡＮＮ 和 ＲＯＢＵＳＴ 匹配算法的耗时比较　 　 ｍｓ

实验序号 ＳＩＦＴ 特征提取 ＲＯＢＵＳＴ ＦＬＡＮＮ 本文算法

ａ ３３６．０５５ ４０４．８２４ ３７６．１６９ ３８４．５０７

ｂ ３２３．１３７ ３８０．９４２ ３４６．５３３ ３６０．８２４

ｃ ３１７．４３７ ３８０．９２９ ３５０．０９３ ３５０．２１３

ｄ ３５８．３８７ ４１８．２９０ ３８５．０４１ ４０７．８３６

　 　 由图 ９ 和表 １ 可知，本文算法不仅在匹配准确

率上保持了与其他算法相当的鲁棒性，而且大大提

高了匹配召回率。 图 １０ 中本文算法的 Ｆ 值优于经

典的 ＦＬＡＮＮ 和 ＲＯＢＵＳＴ 算法，结合表 １ 可知本文算

法的匹配召回率平均提高了 １０％以上，因此本文算

法的综合匹配性能更好。 由图 １１ 可知，匹配准确率

随网格数量增大而增大，匹配召回率随网格数量增

大而减小，综合来看网格大小为 ２０×２０ 时既能获得

较鲁棒的准确率和召回率，也能保证较高的计算效

率。 另外，由表 ２ 可知，本文算法计算量较大，耗时

主要集中在 ＳＩＦＴ 特征提取部分（约 ３３４ ｍｓ），匹配

部分耗时相对较少（约 ４２ ｍｓ），可见本文的统计优

化思想可以快速地对基于 ＳＩＦＴ 特征点的最近邻匹

配结果进行优化。

４　 结　 论

本文提出一种基于网格的统计优化特征匹配算

法，给出了特征点匹配主方向差和尺度比约束，并在

基于归一化相关函数的网格框架下加速对匹配位置

约束的求解，综合利用 ＳＩＦＴ 特征的主方向、尺度和

位置等信息优化特征匹配。 与经典的 ＦＬＡＮＮ 和

ＲＯＢＵＳＴ 匹配算法相比，本文方法显著提高了匹配

召回率，获得了更好的综合匹配性能。 但是，因为本

文方法基于图像中 ＳＩＦＴ 特征点之间的最近邻匹配，
而 ＳＩＦＴ 特征点的提取耗时较大，所以本文方法耗时

较大。 如何加快 ＳＩＦＴ 特征点间的匹配或将本文方

法的统计优化思想用于基于 ＯＲＢ 等特征点的图像

匹配将是接下来的研究目标。
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第 ２ 期 赵春晖，等：基于网格的统计优化特征匹配算法
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