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一种基于参考点距离的 ＳＩＦＴ 特征点匹配算法

唐坤１，韩斌２
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摘　 要：针对 ＳＩＦＴ 特征点匹配时间消耗大的问题，提出了一种基于参考点距离的 ＳＩＦＴ 特征点匹配算法—ＤＲＰ 算法。
该算法首先计算一次所有待匹配特征点到参考点之间的距离，对之进行快速排序并保存。 然后计算待查询特征点

到参考点的距离，并在已排序的距离中使用二分法搜索返回此距离的最近邻。 最后以此最近邻为中心，在有限范围

内搜索待查询特征点的近似最近邻。 ＶＧＧ 实验室 ＡＣＦ 图片库的测试结果表明，相比于经典的 ＳＩＦＴ 算法，ＤＲＰ 算法

可以在不损失匹配效果的前提下，有效降低 ＳＩＦＴ 特征点匹配的时间消耗。
关键词：ＳＩＦＴ；ＤＲＰ 算法；特征点匹配；最近邻；参考点

中图分类号：ＴＰ３１９ 　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３⁃４７８５（２０１５）０３⁃０３７６⁃０５

中文引用格式：唐坤，韩斌． 一种基于参考点距离的 ＳＩＦＴ 特征点匹配算法［Ｊ］ ． 智能系统学报， ２０１５， １０（３）： ３７６⁃３８０．
英文引用格式：ＴＡＮＧ Ｋｕｎ， ＨＡＮ Ｂｉｎ． Ａ ＳＩＦＴ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ［Ｊ］ ． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， １０（３）： ３７６⁃３８０．

Ａ ＳＩＦＴ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ

ＴＡＮＧ Ｋｕｎ１， ＨＡＮ Ｂｉｎ２

（１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ， Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００９６， Ｃｈｉｎａ； ２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｊｉａｎｇｓｕ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｚｈｅｎｊｉａｎｇ ２１２０００， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｉｎ ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＳＩＦＴ）， ａ
ｎｅｗ ＳＩＦＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ—ＤＲＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｅｖｅｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｂｅ ｍａｔｃｈｅｄ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＤＲＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｔｈｅｎ， ｔｈｅｓｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｉｓ ｏｒｄｅｒｅｄ ａｎｄ ｓａｖｅｄ ｉｎ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｎａｍｅｄ ａｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｏｒｄｅｒｉｎｇ． Ｎｅｘｔ，
ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｂｅ ｑｕｅｒｉｅｄ ｉｓ ａｌｓｏ ｃｏｍｐｕｔｅｄ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈ⁃
ｂｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｏｒｄｅｒｉｎｇ ｉｓ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｗｉｔｈ ｂｉｎａｒｙ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｒｅｔｕｒｎｅｄ ａｓ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｃｅｎｔｅｒ． Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｂｅ ｑｕｅｒｉｅｄ ｉｓ ｓｅａｒｃｈｅｄ ｏｎｅ ｂｙ ｏｎｅ ｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｒａｎｇｅ ｗｈｏｓｅ ｃｅｎｔｅｒ ｉｓ ｉｎｄｅｘ ｏｆ
ｃｅｎｔｅｒ． Ｉｔ ｉｓ ｐｒｏｖｅｎ ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ＡＣＦ （ａｆｆｉｎｅ ｃｏｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ） ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＶＧＧ（ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｇｒｏｕｐ） ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｔｈａｔ ＤＲＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ｏｆ ＳＩＦＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｌｏｓｓ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＳＩＦＴ）； ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ （ＤＲＰ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ
ｍａｔｃｈｉｎｇ； ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ； ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ

收稿日期：２０１３⁃１１⁃２８． 　 网络出版日期：２０１４⁃０４⁃０２．
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１３７４１９５）；中央高校基本科

研业务费专项资金资助项目；江苏省普通高校研究生科研
创新计划资助项目（ＫＹＬＸ＿０１８０）．

通信作者：唐坤． Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｔｋｐａｐｅｒｚｃ＠ ｓｉｎａ．ｃｎ．

　 　 Ｌｏｗｅ 提出的尺度不变特征变换（ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＳＩＦＴ） ［１］是一种鲁棒性强的图像局

部特征提取算法，具有对旋转、光照、尺度变化等保

持不变性［２］，广泛应用于三维重建、目标识别、图像
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特征点匹配两部分构成，其中，ＳＩＦＴ 特征点匹配实

质上可以转化为在高维空间中搜索特征点最近邻的

问题，并且在很多情况下，只需要得到查询特征点的



近似最近邻就足够了［４］。 据此近年来提出了一些

相关算法，其中，Ｌｏｗｅ 提出的最优节点优先算法

（ｂｅｓｔ ｂｉｎ ｆｉｒｓｔ， ＢＢＦ） ［５］ 在 Ｋ⁃Ｄ 树索引的基础上，使
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的效率。 ｖａ＋⁃ｆｉｌｅ 算法［６］ 将数据集转换到 ＫＬＴ 域，
然后采用均匀量化划分来提高 ｖａ⁃ｆｉｌｅ 算法［７］ 的过

滤效率。 ｉＤｉｓｔａｎｃｅ 算法［８］ 对高维数据空间进行划

分，使用 Ｂ＋⁃ｔｒｅｅ 结果来组织参考点并搜索最近邻。
ＬＳＨ（ ｌｏｃａｌｉｔｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇ， ＬＳＨ）算法［９－１０］ 通过

Ｈａｓｈ 函数将邻近高维点集映射到 Ｈａｓｈ 表的同一个

桶中，从而提高搜索最近邻效率。 基于聚类分析的

Ｂ＋⁃ｔｒｅｅ 算法［１１］ 采用类 Ｂ＋⁃ｔｒｅｅ 索引结构，通过更加

细致的划分数据来加快搜索速度。 ＭＲＳＶＱＨ［１２］ 根

据选择子向量的 Ｌ２范数来量化和散列特征向量，仅
考虑具有与查询向量相同 Ｈａｓｈ 值的集合，从而提高

了搜索速度。
本文在以上研究的基础上，提出了一种基于参

考点距离的 ＳＩＦＴ 特征点匹配算法—ＤＲＰ 算法，并
通过实验与经典的 ＢＢＦ 算法相比，来验证基于 ＤＲＰ
算法的 ＳＩＦＴ 特征点匹配效果。

１　 ＤＲＰ 算法

１．１　 ＤＲＰ 算法原理

设 ｄ 维欧式空间 Ｒｄ 中 ２ 个点 Ｐ１ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，
ｘｄ） ， Ｐ２ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｄ） ，两点对应的向量分别为

Ｖ１ ＝ ［ｘ１ ｘ２ … ｘｄ］ ， Ｖ２ ＝ ［ｙ１ ｙ２ … ｙｄ］ 。 则 Ｐ１、 Ｐ２ 两

点之间的欧式距离 Ｄ（Ｐ１，Ｐ２） 为

Ｄ（Ｐ１，Ｐ２） ＝

（ｘ１ － ｙ１） ２ ＋ （ｘ２ － ｙ２） ２ ＋ … ＋ （ｘｄ － ｙｄ） ２ ＝

Ｖ１
２ ＋ Ｖ２

２ － ２ Ｖ１ Ｖ２ ＝

Ｖ１
２ ＋ Ｖ２

２ － ２ Ｖ１ Ｖ２ ｃｏｓ〈Ｖ１，Ｖ２〉

Ｖ１
２ ＝ ｘ２

１ ＋ ｘ２
２ ＋ … ＋ ｘ２

ｄ

Ｖ２
２ ＝ ｙ２

１ ＋ ｙ２
２ ＋ … ＋ ｙ２

ｄ

Ｖ１ Ｖ２ ＝ ｘ１ｙ１ ＋ ｘ２ｙ２ ＋ … ＋ ｘｄｙｄ

（１）
式中： Ｖ１ 、 Ｖ２ 为向量 Ｖ１ 与 Ｖ２ 的模， 〈Ｖ１，Ｖ２〉
为向量 Ｖ１ 与 Ｖ２ 之间的夹角。

由式（１）可知，若 Ｖ１ 确定且 Ｖ１ 与 Ｖ２ 的夹角

一定时，当 Ｖ２ → Ｖ１ ｃｏｓ〈Ｖ１，Ｖ２〉 时，向量 Ｖ１ 与

Ｖ２ 对应的 Ｐ１ 与 Ｐ２ 两点之间的距离 Ｄ（Ｐ１，Ｐ２） 取最

小值。
设 ｄ 维欧式空间 Ｒｄ 中的一个点集合 Ｆｄ ＝

Ｐｉ Ｐｉ ∈ Ｒｄ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ}{ ，对于∀Ｐｑｕｅｒｙ ∈Ｒｄ ，

需要在 Ｆｄ 中搜索 Ｐｑｕｅｒｙ 的最近邻。 设定一个参考点

Ｐｒ ，则对于每一个需要搜索的 Ｐｑｕｅｒｙ ， Ｐｑｕｅｒｙ 与参考点

Ｐｒ 构成向量 Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ 是确定的（长度和方向），若 Ｆｄ 中

所有点与设定参考点 Ｐｒ 构成的向量 Ｐｒ Ｐｉ 与 Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ

之 间 的 夹 角 都 为 θ 时， 则 使 向 量 Ｐｒ Ｐｉ →
Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ ｃｏｓθ 的点 Ｐｉ 就是 Ｐｑｕｅｒｙ 的最近邻。

若集合 Ｆｄ 中所有特征点与设定参考点 Ｐｒ 构成

的向量 Ｐｒ Ｐ ｉ 与 Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ 之间的夹角不都为 θ 时，即
不相等时，上述结论并不一定成立。 如图 １ 的三维

空间所示。

图 １　 不同夹角时的最小距离

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｎｇｌｅ

　 　 尽管 Ｐｒ Ｐ１ ＝ ｃｏｓ〈Ｐｒ Ｐ１，Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ〉 Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ ，
而 Ｐｒ Ｐ２ ＞ ｃｏｓ〈Ｐｒ Ｐ１，Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ〉 Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ 。 但是，
Ｐ２ 相对于 Ｐ１ 更靠近 Ｐｑｕｅｒｙ 。

为了尽可能的得到 Ｐｑｕｅｒｙ 的最近邻，本文将搜索

范围扩大到集合 Ｆ′
ｄ 中的所有点。 如图 ２ 所示。

Ｆ′
ｄ ＝ Ｐ ｉ Ｒ －

ｔｈ ＜ Ｐｒ Ｐ ｉ ＜ Ｒ ＋
ｔｈ，Ｒ

－
ｔｈ，Ｒ

＋
ｔｈ ≥ ０{ }

图 ２　 在一定区域内搜索最近邻

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｅａｒｃｈ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ａｒｅａ

　 　 若将搜索范围扩大到以 Ｐｒ 为球心， Ｒ －
ｔｈ 为半径

的球外， Ｒ ＋
ｔｈ 为半径的球内区域，则可得到 Ｐｑｕｅｒｙ 的真

正最近邻 Ｐ２。 随着 Ｒ －
ｔｈ 的减小和 Ｒ ＋

ｔｈ 的增大，搜索到

Ｐｑｕｅｒｙ 的真正最近邻的概率也随之增大。 由此可知，
当 Ｆｄ 中所有点与设定参考点 Ｐｒ 构成的向量 Ｐｒ Ｐ ｉ 与

Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ 之间的夹角不相等时，只需要选择一个合适

的搜索范围 Ｒ －
ｔｈ 与 Ｒ ＋

ｔｈ ，仍然可以搜索到 Ｐｑｕｅｒｙ 的真正

最近邻。
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１．２　 ＤＲＰ 算法描述

设 ｄ 维欧式空间 Ｒｄ 中的 ２ 个点集合：
Ｑｄ ＝ Ｐ ｉ Ｐ ｉ ∈ Ｒｄ， ｉ ＝ １，２，…，ｍ}{

Ｑ′
ｄ ＝ Ｐｑ Ｐｑ ∈ Ｒｄ， ｑ ＝ １，２，…，ｎ}{

　 　 对于 ∀ Ｐｑ ∈Ｑ′
ｄ ，需要在集合 Ｑｄ 中搜索其最近

邻。 引入一个参考点（可随机选取） Ｐｒ ∈ Ｒｄ ，若
Ｐｎｅａｒｅｓｔ （ Ｐｎｅａｒｅｓｔ ∈ Ｑｄ ）是 Ｐｑ 的最近邻，则 Ｐｎｅａｒｅｓｔ 应该

出现在 Ｐｑ 的附近，即向量 Ｐｒ Ｐｑ 与向量 Ｐｒ Ｐｎｅａｒｅｓｔ 之间

的夹角 〈 Ｐｒ Ｐｑ， Ｐｒ Ｐｎｅａｒｅｓｔ〉 应该趋向于零，此时

Ｐｒ Ｐｎｅａｒｅｓｔ ＝ Ｐｒ Ｐｑ × ｃｏｓ〈 Ｐｒ Ｐｑ， Ｐｒ Ｐｎｅａｒｅｓｔ〉 →
Ｐｒ Ｐｑ 。 因 此， 当 Ｐｒ Ｐｎｅａｒｅｓｔ ＝ Ｐｒ Ｐｑ 时， 点

Ｐｎｅａｒｅｓｔ 为查询点 Ｐｑ 的最近邻。 由此，对于 ∀ Ｐｑ ∈
Ｑ′

ｄ， 不需要逐一计算 Ｐｑ 与 Ｑｄ 集合中所有点的距离，
而只要计算 Ｐｑ 与参考点 Ｐｒ 之间的距离 Ｄｒｑ ，然后在

点集合 Ｑ″
ｄ 中搜索，就可能得到 Ｐｑ 的真正最近邻，即

Ｐｑ 的真正最近邻落在集合 Ｑ″
ｄ 所表示的范围中。

Ｑ″
ｄ ＝

Ｐ ｉ ｄｒｑ － Δｄ －
ｔｈ ＜ Ｐｒ Ｐ ｉ ＜ ｄｒｑ ＋ Δｄ ＋

ｔｈ，Ｐ ｉ ∈ Ｑ′
ｄ{ }

　 　 以图 ３ 所示的三维空间为例，如果搜索向量 Ｐｑ

的最近邻，只需要在 Ｐｒ 为球心，半径为 ｄｒｑ － Δｄ －
ｔｈ 的

球以外和半径为 ｄｒｑ ＋ Δｄ －
ｔｈ 以内的空间搜索，就可以

得到 Ｐｑ 的真正最近邻。

图 ３　 ＤＲＰ 算法搜索最近邻

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅａｒｃｈ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｗｉｔｈ ＤＲＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 基于以上分析，在向量集合 Ｆｄ 中搜索向量 Ｖｑ

的最近邻的步骤如下：
１）在 ｄ 维欧式空间 Ｒｄ 中任意选取一点 Ｐｒ 作为

参考点，设定一个阈值 ｔｈ（正整数）。
２）对于任一属于集合 Ｆｄ 中的点 Ｐ ｉ （ ｉ ＝ １，２，

…，ｍ） ，计算其与参考点 Ｐｒ 之间的距离，保存于数

组 Ｄｒｉ 中，并建立 Ｄｒｉ 与 Ｐ ｉ 的映射。
３）使用快速排序算法对 Ｄｒｉ 中的距离按升序

（或降序）进行排序，得到 Ｄｏｒｄｅｒ
ｒｉ 。

４） 从待匹配点集合 Ｆ′
ｄ 中任取一待匹配点

Ｐｑｕｅｒｙ ，计算 Ｐｑｕｅｒｙ 与参考点 Ｐｒ 之间的距离 Ｄｑｒ ＝
Ｐｒ Ｐｑｕｅｒｙ 。

５）使用二分查找法从 Ｄｏｒｄｅｒ
ｒｉ 中快速查找 Ｄｒｑ 的最

近邻 Ｄｒｊ ，并得到 Ｄｒｊ 对应的点 Ｐｎｅａｒｅｓｔ
ｊ 及其索引

ｉｎｄｅｘ（ ｊ） 。
６） 对 Ｄｏｒｄｅｒ

ｒｉ 中索引范围在 ［ｉｎｄｅｘ（ ｊ） － ｔｈ，
ｉｎｄｅｘ（ ｊ） ＋ ｔｈ］ 对应的所有点中，利用穷举搜索法查

找 Ｐｑｕｅｒｙ 的最近邻。
在步骤 ６）中涉及到距离的计算，为进一步提高

算法的效率，均采用如下所述的距离累计算法。 当

ｄ 维点 Ｐｘ 与 Ｐｑｕｅｒｙ 的前 ｉ （ ｉ∈［１，ｄ］） 维的欧式距离

已经超过上一次比较的最小距离时，无论后面 ｄ － ｉ
维的距离情况如何，将必定大于已经产生的最小距

离。 因此，也无需计算它们后面 ｄ － ｉ 维的距离，直
接剔除跳出，进行下一特征点的比较。

２　 ＳＩＦＴ 特征点快速匹配算法

ＳＩＦＴ 算法提取的图像特征点包括极大值与极

小值 ２ 种类型，显而易见，只有极值类型相同的特征

点才可能正确匹配。 因此，本文在特征点匹配之前

进行特征点类型的判断，仅当 ２ 个特征点具有相同

类型时，才进行接下来的匹配运算，否则直接跳出，
转而比较下一个特征点。 这在一定程度上可以提高

匹配的效率。
对于 ２ 幅含有同一场景的图像 Ｉｑ（ｘ，ｙ） 和 Ｉｓ（ｘ，

ｙ） ，本文介绍的 ＤＲＰ 算法按如下步骤进行。
１）使用 ＳＩＦＴ 算法分别提取图像 Ｉｑ（ｘ，ｙ） 与图

像 Ｉｓ（ｘ，ｙ） 的特征点，生成的特征点构成的集合分

别为 Ｐ１２８
ｑ 和 Ｐ１２８

ｓ 。
２）对于 ∀ Ｐ ｉ ∈ Ｐ１２８

ｑ ，使用本文介绍的 ＤＲＰ 算

法在集合 Ｐ１２８
ｓ 中搜索得到查询点 Ｐ ｉ 的最近邻特征

点 Ｐｎｅａｒｅｓｔ ，对应的最近邻距离为 ｄｎｅａｒｅｓｔ ，次近邻特征

点 Ｐｎｅａｒｅｓｔ２ ， 对 应 的 次 近 邻 距 离 ｄｎｅａｒｅｓｔ２ ， 若 比 值

ｄｎｅａｒｅｓｔ ／ ｄｎｅａｒｅｓｔ２ 小于已知的阈值 ｒｔｈ ，则认为 Ｐ ｉ 与

Ｐｎｅａｒｅｓｔ 两点之间正确匹配。
３）采用随机抽样一致性原则 （ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ

ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ＲＡＮＳＡＣ）算法剔除误匹配的特征点。

３　 实验结果与分析

本文实验采用的代码由 ＧｉｔＨｕｂ 上 Ｒｏｂ Ｈｅｓｓ 维

护的 Ｏｐｅｎｓｉｆｔ 库［１ ３ ］改进而来。 实验采用的测试图片

来自牛津大学 ＶＧＧ 实验室的 Ａｆｆｉｎｅ Ｃｏｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅｓ（ＡＣＦ）图片库［１ ４ ］。 实验硬件环境为 ＣＰＵ Ｉｎｔｅｒ
（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ Ｔ６６００，主频 ２．２０ ＧＨｚ，内存 ２ ＧＢ
ＤＤＲ３ ＲＡＭ；软件环境为 ＯＳ Ｗｉｎｄｏｗｓ７ ３２ ｂｉｔ、ＩＤＥ Ｍｉ⁃
ｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０、 ＧＴＫ＋２．２４ 图形工具包和

Ｏｐｅｎｃｖ２．４ 机器视觉库。
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（ａ） 特征点正确匹配率与搜索阈值 ｔｈ 的关系

（ｂ）正确匹配特征点总数与搜索阈值 ｔｈ 的关系

（ｃ）平均匹配时间与搜索阈值 ｔｈ 的关系

图 ４　 ＤＲＰ 算法与 ＢＢＦ 算法实验对比结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＤＲＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ＢＢＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

为了验证 ＤＲＰ 算法的有效性，本文进行了在不

同搜索阈值 ｔｈ 下，ＤＲＰ 算法与经典 ＢＢＦ 算法的对

比实验。 简便起见，所有实验中的参考点均采用坐

标原点，即 Ｐｒ ＝ ｘ ｊ
ｒ( ) ， ｘ ｊ

ｒ ＝ ０，ｊ ＝ １，２，…，１２８。 其中，
交叉验证两算法的最近邻与次近邻距离阈值比 ｒｔｈ
保持为 ０． ５６。 ＢＢＦ 算法中除搜索阈值 ＫＤＴＲＥＥ＿
ＢＢＦ＿ＭＡＸ＿ＮＮ＿ＣＨＫＳ 变化外，其他所有参数保持默

认。 实验中搜索阈值 ｔｈ 以 ５０ 为步长在［５０， ５００］
范围内变化，在不同搜索阈值 ｔｈ 条件下，对 Ｂｉｋｅｓ、

Ｔｒｅｅｓ、Ｇｒａｆ、 Ｂａｒｋ、 Ｂｏａｔ、 Ｌｅｕｖｅｎ ６ 组图片每组中的

Ｉｍｇ１ ／ Ｉｍｇ２、Ｉｍｇ１ ／ Ｉｍｇ３、Ｉｍｇ１ ／ Ｉｍｇ４ ３ 对图片各进行

１０ 次 ＳＩＦＴ 特征点匹配实验。 统计得到特征点的正

确匹配率、正确匹配特征点总数以及平均每幅图像

匹配时间与搜索阈值 ｔｈ 的关系如图 ４ 所示。
由图 ４ （ ａ） 可知，在特征点正确匹配率方面，

ＤＲＰ 算法与 ＢＢＦ 算法具有相同的趋势。 当搜索阈

值 ｔｈ 小于 ２００ 时，随着 ｔｈ 的增大而增大；当搜索阈

值 ｔｈ 大于 ２００ 时，特征点正确匹配率很难得到进一

步的改善，趋于稳定。 总体来看，这 ２ 个算法在特征

点匹配率的表现上相差无几。 由图 ４（ｂ）可知，在正

确匹配特征点总数方面，ＤＲＰ 的算法略逊于 ＢＢＦ 算

法，但是，随着搜索阈值 ｔｈ 的增大，两者的差距逐渐

缩小。 由图 ４（ｃ）可知，在匹配时间上，ＤＲＰ 算法与

ＢＢＦ 算法都随着搜索阈值 ｔｈ 的增大而呈线性增长

趋势，但是，ＢＢＦ 的增长速率显著大于 ＤＲＰ 算法，由
此可知，在匹配时间上，ＤＲＰ 算法较 ＢＢＦ 算法具有

明显的优势。 综上所述，相对于经典的 ＢＢＦ 算法，
本文介绍的 ＤＲＰ 算法能获得满意匹配效果的同时，
有效降低匹配时间。

４　 结束语

本文介绍了一种基于参考点距离的 ＳＩＦＴ 特征

点匹配算法，并使用牛津大学 ＶＧＧ 实验室的 ＡＣＦ
图片库进行 ＳＩＦＴ 特征点匹配实验。 实验结果表明，
与经典 ＢＢＦ 最近邻搜索算法相比，使用本文介绍的

ＤＲＰ 算法进行 ＳＩＦＴ 特征点匹配，不仅可以获得满

意的匹配效果，并且可以有效地降低匹配时间消耗，
提高匹配速度。 尤其在搜索阈值 ｔｈ 较大的情况下，
ＤＲＰ 算法在时间成本上较经典的 ＢＢＦ 算法具有明

显的优势。 另外，ＤＲＰ 算法还有一些可以改进的地

方，如对提取的 ＳＩＦＴ 特征点分布情况进行分析、参
考点选择方法的分析等都可能进一步提高特征点的

匹配效率。 对于不同的特征点分布情况，如何选取

一个合适的参考点，从而尽可能改善匹配效果是下

一步的工作重心。
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