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基于改进网格划分统计的特征点快速匹配方法
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摘要：针对图像特征点匹配算法大多存在数据量大和计算耗时长等问题，提出一种改进网格划分统计的特征点快速匹配算

法；首先将图像的长宽比作为约束项，把图像划分成多个非重叠的方形状网格，并统计网格内的粗匹配特征点数量，然后利用改

进的五宫格统计方法剔除错误匹配，即将特征点所在网格的相邻对称的４个网格作为邻域范围，把五宫格特征分数与新提出的阈

值公式计算的值进行比较，最终得到精匹配特征点集；在ＯｘＦｏｒｄ数据集和实际拍摄的无人机遥感图像上，将文章算法与多种算

法进行比较，实验结果表明，该方法在保证精确率和召回率接近当前最新的特征点快速匹配算法的情况下，运行速度相对提高了

３５．６％，证明了特征点匹配的实时性和有效性。

关键词：图像处理；图像匹配；特征点匹配；网格划分统计
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０　引言

图像特征匹配是计算机视觉领域中基础又重要的研究

课题，其广泛应用于视觉ＳＬＡＭ，图像拼接和三维重建等

领域［１］。基于特征的匹配策略一般是通过寻找两幅图像之

间的局部映射关系来完成，主要包括点匹配［２］，线匹配［３］和

区域匹配［４］等。由于特征点更易提取，匹配方式灵活，所

以基于特征点的匹配算法在图像特征匹配中被普遍采用。

基于特征点的匹配算法有两种：特征描述子相似约束和几

何约束。

对于特征描述子相似约束，其实是使用特征点周围的

信息作为描述特征，通过优化描述特征，提高匹配精度和

匹配速度。ＳＩＦＴ （ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ）算法
［５］

在关键点邻域计算局部梯度，生成的描述子具有较好的尺

度不变性和旋转不变性，但计算耗时较久，匹配描述子的

计算量很大，实时性较低。文献 ［６］对ＳＩＦＴ算法进行改

进，提出ＳＵＲＦ （ｓｐｅｅｄ－ｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓ）算法，其采用

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵和积分图加快计算，但当图像间视角变换过大

时，提取的特征点没有ＳＩＦＴ稳定，而且仍达不到实时性要

求。Ｒｕｂｌｅｅ等人
［７］提出ＯＲＢ （ＯＲｉｅｎｔｅｄＢｒｉｅｆ）算法，其先

利用 改 进 的 ＦＡＳＴ （ｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔ

ｔｅｓｔ）
［８］算法检测特征点，再利用改进的ＢＲＩＥＦ （ｂｉｎａｒｙｒｏ

ｂｕｓｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｆｅａｔｕｒｅｓ）
［９］算法计算特征点描

述子，极大地提高了特征点检测和匹配速度。ＬＩＦＴ算法
［１０］

利用卷积神经网络实现图像特征点检测、方向估计和特征

描述符提取。其通过三步训练，可以比ＳＩＦＴ算法得到更多
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的正确特征点匹配对，对光照和季节性变化的图像具有更

强的鲁棒性，但在训练过程中容易出现过拟合，而且对数

据集依赖较大。

对于几何约束，传统的特征点匹配方法先使用 ＮＮＤＲ

（ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｕｒｄｉｓｔａｎｃｅｒａｔｉｏ）算法
［１１］进行特征点匹配，

再利用ＲＡＮＳＡＣ（ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法
［１２］剔除

错误匹配。ＲＡＮＳＡＣ算法是从包含错误匹配的特征点匹配

点集中，通过迭代方式估计数学模型参数的方法。其鲁棒

性较好，但准确率会随着错误匹配的比例增大而降低，增

大迭代次数可以提高一定的准确率，但运算时间也会增加，

实时性较低。为了提供特征点匹配的效率和精度，Ｙｕｉｌｌｅ等

人［１３］提出ＶＦＣ（ｖｅｃｔｏｒｆｉｅｌｄｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法，其使用公认

集和几何约束来建立对应点，通过内插两个点集之间的矢

量场来求解对应关系，然后使用Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化器计算图

像的Ｈｉｌｂｅｒｔ空间。在此基础上，利用ＥＭ算法计算所提取

的贝叶斯模型方差，最后与预期值对比，剔除错误特征匹

配点对。Ｂｉａｎ等人
［１４］提出ＧＭＳ（ｇｒｉｄ－ｂａｓｅｄｍｏｔｉｏｎｓｔａｔｉｓ

ｔｉｃｓ）算法，其将运动平滑度转换为区域对之间具有一定数

量特征匹配的统计似然性。ＧＭＳ算法提出九宫格划分法，

较大地提高了特征点匹配速度，实时性较高。但该算法存

在两个问题，第一个问题是当图像间旋转角度较小，甚至

无旋转角度时，特征点匹配的准确率最高，但大多数成对

的图像都会存在一定的旋转关系。该算法的解决方法是根

据九宫格形状，计算８次不同状态下最大的九宫格特征分

数，即增加额外７次旋转统计操作，此方法一定程度上解

决了旋转关系问题，但相应增加了额外计算量。第二个问

题是对于任何图像，ＧＭＳ算法都是根据设定好的经验值来

固定网格的划分数量，而且一般设定成横向网格数量与纵

向网格数量相同。这种划分方法对于长宽比不一致的图像，

其划分的网格呈矩形状，会使得在旋转统计操作时，网格

中的特征点可能出现分布不均等问题。

基于上述分析，本文针对几何约束的ＧＭＳ算法所存在

的问题进行优化，提出一种改进网格划分统计的特征点快

速匹配算法。本文主要的创新点是：１）改进网格统计方

法，提出一种五宫格统计法，保证结构对称性的同时，减

少了旋转次数，减少了计算量；２）改进网格划分方法，提

出一种方形状网格划分法，将输入图像的长宽比作为约束

项，确保划分后的网格形状不受输入图像的形状影响。

１　犌犕犛算法

１１　运动平滑

ＧＭＳ算法本质上是匹配统计约束模型。对于从不同角

度拍摄同一场景的成对图像，特征点匹配表示一幅图像上

的特征点在另一幅图像上是一致的。如果场景中的物体发

生移动，那么特征点相邻的像素和特征也将一块移动。运

动平滑保证正确匹配的邻域看到相同的区域，而错误匹配

的邻域看到不同的区域。从特征点的角度来看，在两幅图

像上正确匹配特征点的邻域中会存在一些匹配特征点，而

错误匹配特征点的邻域是不同的，所以错误匹配邻域中正

确匹配的数量基本为零。

将 ｛犉１，犉２｝记为输入图像 ｛犐１，犐２｝的初始匹配点集，

假设一共有犖 组匹配点对，所以其中犉１ ＝ ｛犳１，１，犳１，２，．．．，

犳１，犖｝和犉２＝ ｛犳２，１，犳２，２，．．．，犳２，犖｝。

令 ｛犖１，犖２｝表示为 ｛犉１，犉２｝匹配点集的邻域，即

犖１ ＝ ｛犖１，１，犖１，２，．．．，犖１，犖｝，犖２ ＝ ｛犖２，１，犖２，２，．．．，犖２，犖｝。

针对｛犳１，犻，犳２，犻｝粗匹配特征点对，计算在犖１，犻中的粗匹配特

征点集 ｛犳１，犻，１，犳１，犻，２，．．．，犳１，犻，犠
犻

｝和粗匹配特征点数量犠犻。

然后统计上述特征点初始匹配的特征点集 ｛犳２，犻，１，犳２，犻，２，．．．，

犳２，犻，犠
犻

｝和｛犳２，犻，１，犳２，犻，２，．．．，犳２，犻，犠
犻

｝位于犖２，犻中的数量，记为

特征邻域分数犛犻。其中令狊犻，犽表示犖１，犻中第犽个特征点粗匹

配对应的特征点是否位于犖２，犻的标志分数，若位于犖２，犻中，

计分为１，反之不计分。最后根据分数阈值犜来判定第犻组

粗匹配特征点对 ｛犳１，犻，犳２，犻｝是正确匹配还是错误匹配。

根据上述规则，即可得到 犖′ 组精匹配点集 ｛犉′１，

犉′２｝。特征邻域分数犛犻的计算过程如下：

狊犻，犽 ＝
１， 如果 　犳２，犻，犽　 位于 　犖２，犻

０，｛ 其他
　犽＝１，．．，犠犻

（１）

犛犻＝∑
犠
犻

犽＝１

狊犻，犽－１ （２）

１２　九宫格统计法

为了提高特征邻域分数的计算速度，ＧＭＳ算法将输入

图像进行网格划分，生成犌＝犘×犙个网格，其中犘表示纵

向网格数量，犙表示横向网格数量，即将邻域统计问题转化

为网格统计问题，如图１所示。在统计特征点所在网格的

特征分数的同时，统计环绕其四周相邻的８个网格的特征

分数，其中犛犻，犼表示第犻个网格所在的九宫格中第犼个网格

特征分数。九宫格如图２所示，其中犌１，５ 表示犐１ 中一个特

征点所在的网格，犌１，１，犌１，２…，犌１，９表示犌１，５相邻对称的８个

网格。ＧＭＳ算法将此方法的特征邻域分数之和称为九宫格

特征分数犛，公式如下：

犛犻＝∑
９

犼＝１

犛犻，犼 （３）

图１　网格划分和九宫格网格邻域

　　针对图像间可能存在一定的旋转关系问题，ＧＭＳ算法

提出旋转九宫格统计方法。犌２，５表示犐２中粗匹配对应特征点

所在的网格，其位于九宫格的中心，所以旋转操作不会改

变其位置，但围绕在犌２，５相邻的网格会发生移动。一开始，

九宫格左上角框内的网格是犌２，１，如图３ （ａ）所示。顺时针
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旋转第１次后框内是犌２，４，如图３ （ｂ）所示。顺时针旋转第

７次后框内是犌２，２，，如图３ （ｄ）所示。但是当旋转到第８

次时，状态与图３ （ａ）相同，因此需要共统计８次不同情

况下最大的九宫格特征分数犛犚犻 ，然后统计当前九宫格内网

格的粗匹配特征数量的均值犠犻：

犛犚犻 ＝ｍａｘ ∑
９

犼＝１

犛犽犻，犼，　犽＝０，１，…，｛ ｝７ （４）

犠犻＝
１

９∑
９

犼＝１

犠犻，犼 （５）

　　其中：犛
犽
犻，犼是九宫格旋转第犽次后第犼个网格的特征分

数。犠犻，犼表示九宫格中第犼个网格内粗匹配特征点数量。当

旋转情况下的九宫格特征分数犛犚犻 大于阈值犜 时，判定该特

征点对为正确匹配，反之，为错误匹配。犜 的计算公式

如下：

犜≈α 犠槡 犻 （６）

｛犳犪犻，犳犫犻｝＝
正确匹配，　犛

犚
犻 ＞犜

错误匹配，　｛ 其它
（７）

　　其中：α为权重稀疏系数，一般设置为６。

图２　九宫格示意图

图３　九宫格旋转示意图

２　改进的五宫格划分统计

２１　五宫格统计法

对特征点所在的网格需要计算８个额外相邻网格的特

征分数，这种统计方法会增加不必要的计算量。根据观察，

本文针对网格分布的对称性，旨在保持鲁棒性的前提下，

只统计与当前网格相邻且对称的４个网格特征分数，分布

情况如图４所示。将此方法的特征邻域分数之和称为五宫

格特征分数犛，计算公式如下：

犛犻＝∑
５

犼＝１

犛犻，犼 （８）

　　对五宫格进行旋转操作，状态如图５ （ａ）～ （ｄ）所

示。其中犌２，３位于五宫格的中心，其相对位置始终不变，但

围绕在犌２，３相邻的网格会移动。一开始，五宫格最上角框内

的网格是犌２，１，顺时针旋转第１次后框内是犌２，２，如图５ （ｂ）

所示。同理，顺时针旋转第２次后框内是犌２，５，如图５ （ｃ）

所示。但当顺时针旋转到第４次时，状态与图５ （ａ）一样。

因此只要统计４次不同情况下最大的五宫格特征分数犛犚犻 ：

犛犚犻 ＝ｍａｘ ∑
５

犼＝１

犛犽犻，犼，犽＝０，…，｛ ｝３ （９）

犠犻＝
１

５∑
５

犼＝１

犠犻，犼 （１０）

　　阈值犜的计算公式修改如下：

犜＝μｌｎ（α犠犻＋β） （１１）

　　其中：α是特征点数量均值犠犻的权重系数，β是对数函

数的偏差系数，μ是对数函数的权重系数。

图４　五宫格示意图

图５　五宫格旋转示意图

２２　方形状网格划分法

ＧＭＳ算法中网格划分的犘值和犙 值都是人工定义的经

验值，一般设置为犘＝犙，这样的经验值会限制网格划分数

量，对于长宽比例不一致的图像，会生成不同的矩形状网

格，导致九宫格或者五宫格内每个网格中粗匹配特征点数

量分布不均，如犐狑：犐犺＝４：３，犘＝犙＝８时，划分结果如图

６所示。

针对这个问题，本文提出将每幅图像的长宽比值作为

约束项，目的使得划分的网格形状接近规则的正方形，即

只通过一个经验值犈和图像自身的长宽比值来初始化犘 值

和犙 值。经验值犈，犘值和犙 值的计算关系如下：

犘＝犈， 犙＝犘
犐狑
犐（ ）犺 ｉｆ　犐狑 ＜犐犺

犙＝犈， 犘＝犙
犐犺
犐（ ）狑 ｉｆ　犐狑 ＞犐

烅

烄

烆
犺

（１２）

　　比如当犐狑：犐犺＝４：３时，令犈＝８，则犘＝６，　犙＝８，

所以五宫格划分的结果如图７所示。
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图６　矩形状网格

图７　方形状网格

３　实验结果与分析

本文算法利用ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１３编写Ｃ＋＋代码，在

ＣＰＵ为２．３ＧＨｚＩｎｔｅｌｃｏｒｅｉ５，１２ＧＢ内存的计算机上运行。

本文采用了被广泛使用的Ｏｘｆｏｒｄ公开标准数据集
［１５］，该数

据集共有８组图像，包含多种类型的图像变化，如平移、

旋转和视角变换等，本文针对其中ｂｉｋｅ和ｇｒａｆｆｉｔｉ这两组图

像进行测试，图像尺寸分别为１０００×７００和８００×６４０，如

图８ （ａ）～８ （ｂ）所示。同时为了验证本文算法的实际应

用效果，本文采用两组由无人机实际拍摄的遥感图像进行

测试，图像尺寸为７９５２×５３０４，如图８ （ｃ）～８ （ｄ）

所示。

本文算法的实验数据参数统一设置为 ｛犖，犈，μ，α，β｝＝

｛３０００，２５，１０，１．１，２｝，其它比较算法均使用默认参数。为公

平起见，所有算法的输入是相同的 ＯＲＢ特征点和粗匹配

点集。

３１　图像匹配评价指标

本文采用精确率，召回率和运算时间３个评价指标对

算法进行综合评价。

１）精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示预测为正确匹配的样本中

真正正确匹配的比例，定义如下：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（１３）

　　２）召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）表示预测为正确匹配的样本占所

有真正正确匹配的比例，定义如下：

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（１４）

　　其中：犜犘 表示检测出的正确匹配的样本数量，犉犘 表示

将错误匹配误检为正确匹配的数量，犉犖 表示将正确匹配误

检为错误匹配的数量。

３）采用精匹配运行时间对匹配速度进行评价。

３２　图像匹配实验结果

首先使用实时性较高的 ＯＲＢ算法对每幅图像检测出

图８　实验图片

３０００个特征点，然后利用暴力匹配法得到图像间的３０００

组粗匹配点对，最后利用 ＲＡＮＳＡＣ 算法，ＶＦＣ 算法，

ＧＭＳ算法和本文算法进行特征点精匹配的实验比较。最终

的实验结果都是对每组图像数据进行５０次测试的平均

结果。

表１　特征点精匹配对数结果

方法 图８（ａ） 图８（ｂ） 图８（ｃ） 图８（ｄ）

ＲＡＮＳＡＣ ２２７５ １６５８ ６４５ ４６９

ＶＦＣ ２４６２ １９４１ １１４２ ６０３

ＧＭＳ ２３２４ １９０７ ９８９ ５６４

本文算法 ２３１９ １８４５ ９２５ ５２１

表２运算时间结果 ｍｓ

方法 图８（ａ） 图８（ｂ） 图８（ｃ） 图８（ｄ）

ＲＡＮＳＡＣ ９３．１９ １３２．２８ １２２．６５ １３１．２７

ＶＦＣ ４１．８９ ４８．６３ ３９．８６ ４８．９７

ＧＭＳ ２０．２２ ２３．７５ ２６．１３ ２９．７７

本文算法 １４．８７ １７．５２ １９．６８ ２１．５３

通过表１和表２上的实验结果可知，ＲＡＮＳＡＣ算法剔

除特征点错误匹配后，剩余的特征点数量最少，且由于自

身算法复杂度较大，因此运算时间最长，平均耗时１１９．８５

ｍｓ。ＶＦＣ算法剔除错误匹配后，剩余的特征点数量相对最

多，运行速度明显优于ＲＡＮＳＡＣ算法，但运算时间还是较

久，平均耗时４４．８４ｍｓ。ＧＭＳ算法剔除错误匹配后，剩余
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的特征点数量与ＶＦＣ算法相近，平均耗时２４．９７ｍｓ。而本

文算法剔除错误匹配后，剩余的特征点数量也相对较多，

略少于ＶＦＣ算法，但运行速度最快，平均耗时１８．４１ｍｓ，

相对于ＧＭＳ算法，提高３５．６％。因此在运算速度方面，本

文算法相对于ＲＡＮＳＡＣ算法，ＶＦＣ算法和ＧＭＳ算法有明

显的提升。

表３　精确率结果 ％

方法 图８（ａ） 图８（ｂ） 图８（ｃ） 图８（ｄ）

ＲＡＮＳＡＣ ９７．５２ ９５．３９ ９８．２１ ９６．４３

ＶＦＣ ９８．６９ ９６．７４ ９７．２１ ９８．４８

ＧＭＳ ９８．４７ ９７．９２ ９７．５２ ９６．３２

本文 ９８．３８ ９７．３４ ９７．１２ ９６．１５

表４　召回率结果 ％

方法 图８（ａ） 图８（ｂ） 图８（ｃ） 图８（ｄ）

ＲＡＮＳＡＣ ９２．１９ ９１．８６ ８５．１９ ８９．５８

ＶＦＣ ９６．６２ ９６．７９ ９５．１９ ９２．５８

ＧＭＳ ９５．４３ ９５．３９ ９７．５２ ９１．２５

本文 ９４．５８ ９３．２２ ９１．２７ ９０．３２

通过表３和表４上的实验结果可知，ＲＡＮＳＡＣ算法的

平均精确率适中，而平均召回率为８９．７１％，在这４种算法

中相对最低。ＶＦＣ算法的平均精确率整体高于ＲＡＮＳＡＣ算

法，且平均召回率在这４种算法中最高。ＧＭＳ算法的平均

精确率略低于ＶＦＣ算法，而平均召回率较高。本文算法的

平均精确率与ＧＭＳ算法相近，平均召回率略低于ＧＭＳ算

法，分别可达９７．２５％和９２．８５％。由上述可知，将九宫格

统计法替换成五宫格统计法，精确率没有明显变化，虽然

召回率相对略有减小，但仍然属于有效范围内。

４　结束语

针对目前特征点匹配算法计算时间长，无法应用在对

实时性要求较高的领域等问题，如视觉ＳＬＡＭ，本文提出

了一种改进网格划分统计的特征点快速匹配算法。把图像

的长宽比作为约束项，使得划分的网格呈方形状，并根据

对称性将特征点所在网格相邻的４个网格作为邻域来统计

五宫格邻域分数。相比于ＧＭＳ算法，统计网格数量和旋转

次数都减少一半，较大地提高了特征点匹配效率。实验结

果表明，与目前特征点匹配算法相比，本文算法在保持较

高精度的情况下，具有较大的速度优势，综合效率较高。
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