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摘　 要： 图像匹配在物体识别、图像拼接领域一直是尤为重要的一部分。 为解决传统图像匹配算法匹配率低的问题，本文提

出了一种融合 ＲＡＮＳＡＣ 与 ＧＭＳ 图像特征的匹配算法（ＲＧＭＳ 算法）。 该算法在 ＯＲＢ 的基础上提取图像特征点，利用

ＲＡＮＳＡＣ 算法对特征点进行随机筛选，最后使用 ＧＭＳ 算法对筛选后的特征点进行特征匹配。 经采用 ＴＵＭ 公开数据测试集

与传统的暴力匹配、ＦＬＡＮＮ 和 ＧＭＳ 算法进行实证研究，实验结果表明，本文提出的匹配算法具有更好的匹配效果。 尤其对

于图像纹理较少的情况，本文算法的图像配准率和匹配时间较传统匹配算法具有更明显的优势。
关键词： 图像特征点匹配； ＲＡＮＳＡＣ 算法； ＧＭＳ 算法； 配准率
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０　 引　 言

图像匹配是通过计算机和数学理论知识，对给

定的图像按照特定目的进行处理［１］，其在物体识

别［２］、图像拼接［３］、视觉映射［４］ 等领域应用广泛。
图像匹配大致分为两大类：对区域的匹配算法和对

特征的匹配算法［５］。 对区域进行匹配的方法主要

是指对图像进行密集匹配，利用整幅图像的像素强

度进行图像匹配，建立一个密集像素的对应关系；利
用图像特征进行匹配的方法，需要提取两幅图像中

的特征点以及图像的局部特征描述符，通过描述符

与度量空间相似度的距离判断来建立对应关系，进
行图像特征匹配。 其中，图像特征匹配算法具有强

鲁棒性、高配准率、计算速度快等优势，因此常被用

于图像处理［６］。
基于图像的特征匹配算法发展至今，已经产生



了许多经典以及改进算法。 如：Ｌｏｗｅ 等［２］ 提出的

ＳＩＦＴ（ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）算法，拥有旋

转不变性、尺度不变性以及独特性，不会受光照、仿
射变换、噪声的影响，广泛应用于各个领域，但其利

用 １２８ 维数据，高维数据计算时间长，实时性目的较

差；Ｂａｙ 等［７］ 在 ＳＩＦＴ 基础上提出了具有 ６４ 特征维

数的 ＳＵＲＦ（Ｓｐｅｅｄｅｄ Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓ）算法，ＳＵＲＦ
降低了数据维度，具有良好的鲁棒性，但存在精度

低、实时性差等缺点； Ｌｅｕｔｅｎｅｇｇｅｒ 等［８］ 提出 ＢＲＩＳＫ
（Ｂｉｎａｒｙ Ｒｏｂｕｓｔ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｓｃａｌａｂｌｅ Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ）算法，虽
然该算法也拥有旋转不变性、尺度不变性以及鲁棒

性，针对较大模糊的图像配准较好，但存在配准率低

的问题； ２０１７ 年， ＪＷ Ｂｉａｎ 等［９］ 提出 ＧＭＳ （ Ｇｒｉｄ －
ｂａｓｅｄ Ｍｏｔｉｏｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）算法，其具有运动特性，超鲁

棒性的优点，但其在进行网格划分时，存在误匹配等

问题。 针对这些算法，国内外的许多优秀学者也对

其计算速度、配准率进行了改进。 对于大部分匹配

算法存在误匹配问题，Ｗｕ 等［１０］ 提出利用 ＲＡＮＳＡＣ
算法删除误匹配，但是这个方法存在耗时长等问题。
针对 ＳＩＦＴ 算法实时性差，存在误匹配问题，许多学

者提出了大量优秀的改进方法。 针对 ＲＳＡＮＳＡＣ［１１］

删除误匹配存在的不足问题， Ｍｕｊａ 等［１２］ 提出

ＦＬＡＮＮ 算法，该算法主要是利用了比率测试，来删

除误匹配，提高了计算速度；程明明等［１３］ 进行双边

建模，又加入运动的空间信息，对误匹配进行删除；
程向红等［１４］加入了运动平滑约束，结合 ＲＡＮＳＡＣ 的

单应矩阵对低匹配区域进行筛选，提高了召回率与

ＲＡＮＳＡＣ 的计算时间；陈洁等［１５］将极限约束引入特

征匹配中，但是该算法加大了匹配时间。 丁辉等［１６］

为解决传统匹配算法配准时间长、配准率低问题，提
出了 一 种 将 ＧＭＳ、 矢 量 系 数 相 似 度 （ ＶＣＳ ） 与

ＲＡＮＳＡＣ 相结合的 ＧＣ－ＲＡＮＳＡＣ 图像配准算法，提
高了匹配精度、缩短了匹配时间。

本文在 ＧＭＳ 算法的启发下，由于 ＧＭＳ 匹配算

法在利用运动平滑性约束进行匹配时仍会存在一些

误匹配问题，影响其匹配率与配准率。 因此为提高

其算法的性能， 本文提出了 ＲＧＭＳ 算法， 先用

ＲＡＮＳＡＣ 对两幅图像的特征进行筛选，再利用 ＧＭＳ
进行图像的特征匹配，使 ＧＭＳ 算法提高其配准率的

情况下，不影响匹配的实时性，并对 ＲＧＭＳ 算法进

行了实证对比实验分析研究。

１　 ＯＲＢ 特征点检测算法

ＯＲＢ 算法是由 Ｅｔｈａｎ Ｒｕｂｌｅｅ 等人［１７］ 提出的一

种基于 ＦＡＳＴ［１８］ 和 ＢＲＩＥＦ［１９］ 非常快速的二进制描

述符。 其主要贡献在于：在 ＦＡＳＴ 中增加了一个快

速和准确的方向计算，有效地计算了定向 ＢＲＩＥＦ 特

征，并分析了定向 ＢＲＩＥＦ 特征的方差和相关性，减
少了旋转 ＢＲＩＥＦ 特征的方差损失。
１．１　 ＯＦＡＳＴ 算法

ＯＲＢ 算法首先提出基于 ＦＡＳＴ 的 ＯＦＡＳＴ（ＦＡＳＴ
Ｋｅｙｐｏｉｎｔ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ）算法。 ＦＡＳＴ 算法是一种二维

图像的特征点检测算法。 其将图片转换为灰度图，
快速检测其特征点，具体步骤如下：

（１）设中心点 ｐ 为目标像素，半径为 ｒ， 得到 Ｍ
个领域像素点；

（２）分别对像素点与 ｐ 点灰度值之差的绝对值

进行计算；
（３）利用设定的阈值与步骤（２）得到的值进行

对比，如果像素点与目标像素点 ｐ 的灰度值之差的

绝对值大于设定的阈值，则认为该点为 ＦＡＳＴ 点，否
则该点不为 ＦＡＳＴ 点。

ＯＦＡＳＴ 使用 ＦＡＳＴ－９ 算法进行关键点检测定

位，该算法利用一个“强度质心点”来计算角点的方

向。 强度质心点［２０］的具体定义为：假设一个角度的

强度从其中心偏移，则可以使用向量来计算方向。
计算流程为：

（１）Ｒｏｓｉｎ 定义图像矩为

ｍｐｑ ＝ ∑
ｘ，ｙ

ｘｐｙｑＩ（ｘ，ｙ） （１）

　 　 （２）利用这些图像矩找到质心点

Ｃ ＝ （
ｍ１０

ｍ００
，
ｍ０１

ｍ００
） （２）

　 　 （３）计算图像的中心点到强度质心点的向量

ＯＣ→， 由此得到角点的角度：
θ ＝ ａｔａｎ２（ｍ０１，ｍ１０） （３）

　 　 其中， ａｔａｎ２ 是 ａｒｃｔａｎ 的四边形感知。
为提高度量的旋转不变性， ｘ 和 ｙ 在以 ｒ为半径

的圆形区域内。
１．２　 ＲＢＲＩＥＦ 算法

ＲＢＲＩＥＦ（Ｒｏｔａｔｉｏｎ－Ａｗａｒｅ Ｂｒｉｅｆ）算法是通过对

关键点的区域进行二进制计算，得到二进制字符串

描述符。 考虑图像块 ｐ， 定义 τ 为一个二进制计算：

τ（ｐ，ｘ，ｙ）： ＝
１， ｐ（ｘ） ＜ ｐ（ｙ）
０， ｐ（ｘ） ≥ ｐ（ｙ）{ （４）

　 　 其中， ｐ（ｘ） 是 ｐ 在某点 ｘ 的强度。
由此可以得到 ｎ 个二进制操作的组合向量：

ｆｎ（ｐ）： ＝ ∑
１≤ｉ≤ｎ

２ｉ －１τ（ｐ，ｘｉ，ｙｉ） （５）
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　 　 对不同类型的测试分布，该算法考虑了高斯分

布，选择描述子的长度 ｎ ＝ ２５６， 每一个点是来自 ３１
×３１ 像素块的 ５×５ 的子窗口。 为了使 ＢＲＩＥＦ 不受

图像旋转的影响，可根据关键点的方向来引导

ＢＲＩＥＦ。
对于任何长度为 ｎ 的描述子，需要 ｎ 个匹配对，

在位置 （ｘｉ，ｙｉ）， 定义一个 ２ × ｎ 的矩阵：

Ｓ ＝
ｘ１，…，ｘｎ

ｙ１，…，ｙｎ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （６）

　 　 在得到关键点的方向 θ 和其旋转矩阵 Ｒθ 的情

况下，构造 Ｓ 的旋转矩阵 Ｓθ：
Ｓθ ＝ ＲθＳ （７）

　 　 所以，得到旋转的 ＢＲＩＥＦ 运算符变为

ｇｎ（ｐ，θ）： ＝ ｆｎ（ｐ） ｜ （ｘｉ，ｙｉ） ∈ Ｓθ （８）
　 　 但是，旋转的 ＢＲＩＥＦ 方差会有损失。 为了得到

一个良好的二进制特征，提高描述子各个位置的方

差，提出了如下 ＲＢＲＩＥＦ 算法，ＲＢＲＩＥＦ 在方差和相

关性方面对旋转 ＢＲＩＥＦ 进行了改进。
（１）针对所有训练集的图像块进行计算，得到

矩阵；
（２）计算矩阵每一列的均值，按从小到大进行

排序，得到向量 Ｔ；
（３）贪心搜索：
①从 Ｔ 中取出一个对比对，计算该对比对与 Ｒ

各个对比对的相关联程度。 若相关度大于阈值，则
舍弃取出的对比对，否则将这个对比对加入 Ｒ 中。

②重复进行步骤①的操作，其结果是让 ２５６ 个

对比对存在 Ｒ 中。 如果少于 ２５６ 个对比对，则提高

设定的域值重复操作。
③最终得到固定的 ２５６ 个对比对。

２　 改进的 ＲＧＭＳ 特征匹配算法

利用 ＯＲＢ 进行图像特征点提取后，两幅图片的

特征点存在明显差异，两幅图片差异越大，特征点越

不一致。 因此，本文提出 ＲＧＭＳ 算法，先用 ＲＡＮＳＡＣ
算法对两幅图像的特征进行筛选，再结合 ＧＭＳ 算法

进行特征点匹配，提高图像的特征点匹配率。
２．１　 ＲＡＮＳＡＣ 特征筛选

ＲＡＮＳＡＣ（Ｒａｎｄｏｍ Ｓａｍｐｌｅ Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ） 算法是由

ＭＡ Ｆｉｓｃｈｌｅｒ 等［１１］提出的一种应用于图像分析和自

动制图的模型拟合算法，该算法能够解释含有相当

大比例的严重错误数据，非常适用于图像分析的应

用。 ＲＡＮＳＡＣ 算法主要是通过一组含有“异常值”的
数据，得到一个正确的数学模型。 图像中的＂ 异常

值＂ ， 通 常 是 指 提 取 数 据 中 含 有 噪 声 的 干 扰。
ＲＡＮＳＡＣ 并不是使用的数据越多越好，而是利用尽

可能少的数据集，通过估计模型不断扩展数据集，直
到得到合适的模型。 ＲＡＮＳＡＣ 的具体计算流程

如下：
（１）设定模型 Ｍ１：该模型需要大于等于 ｎ 个数

据点来获得自由参数，一组数据 ｐ （其中的数据点数

量应该大于 ｎ）， 通过从 ｐ 中随机选择 ｎ 个数据点的

一个子集 Ｓ１ 来实例化模型；
（２）通过 Ｍ１ 确定 ｐ 中的子集 Ｓ１∗ ， Ｓ１∗ 在 Ｍ１

的某个误差容限之内，称为 Ｓ１ 的共识集；
（３）如果 Ｓ１∗ 大于阈值 ｔ ，则利用 Ｓ１∗ 来计算一

个新的模型 Ｍ１∗ ；如果 Ｓ１∗ 小于阈值 ｔ， 则随机再

选择一个新的子集，重复上述步骤。 设定迭代次数

ｋ， 经过 ｋ 次迭代后，找到最大的共识集拟合模型，
或者以失败告终。

ＲＡＮＳＡＣ 算法包含 ３ 个未指定参数。
２．１．１　 确定误差容限

误差容限定义为超过平均误差的一至两个标准

差，标准差可以通过实验得到。 如计算干扰数据和

测量造成的隐含误差，可以得到样本偏差。 数据的

样本偏差是数据的误差容限的一个函数，误差容限

对每个模型都是不同的。 与总误差的大小相比，误
差容限的变化相对较小。
２．１．２　 确定最大迭代次数

得到最终模型需要设定所需的预期实验次数

ｋ， 实验次数越多，所需的时间也就越久。 设 ｗ 是任

何选定的数据点在模型的误差容限内的概率。
则有：

Ｅ（ｋ） ＝ ｂ ＋ ２∗（１ － ｂ）∗ｂ ＋ ３∗（１ － ｂ）２∗
　 　 　 ｂ… ＋ ｉ∗（１ － ｂ） ｉ－１ｂ ＋ …，
Ｅ（ｋ） ＝ ｂ∗［１ ＋ ２∗ａ ＋ ３∗ａ２… ＋
　 　 　 ｉ∗ａｉ －１ ＋ …］

（９）

其中，由 ｋ 得到的期望值为

Ｅ（ｋ），ｂ ＝ ｗｎ，ａ ＝ １ － ｂ （１０）
　 　 因为几何数列之和具有如下性质：

ａ ／ （１ － ａ） ＝ ａ ＋ ａ２ ＋ ａ３… ＋ ａｉ ＋ … （１１）
　 　 则可利用该性质对 ａ 进行微分，得到：
１ ／ （１ － ａ） ２ ＝ １ ＋ ２∗ａ ＋ ３∗ａ２… ＋ ｉ∗ａｉ －１ ＋ …

（１２）
　 　 因此，可以得到：

Ｅ（ｋ） ＝ １ ／ ｂ ＝ ｗ －ｎ （１３）
　 　 Ｅ（ｋ） 一些数值列表对应的 ｎ 和 ｗ 的值见表 １。
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表 １　 Ｅ（ｋ）的一些数值的列表对应的 ｎ 和 ｗ 的值

Ｔａｂ． １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｓｏｍｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｅ（ｋ） ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ

ｎ ａｎｄ ｗ

ｗ ｎ ＝ １ ２ ３ ４ ５ ６

０．９ １．１ １．２ １．４ １．５ １．７ １．９

０．８ １．３ １．６ ２．０ ２．４ ３．０ ３．８

０．７ １．４ ２．０ ２．９ ４．２ ５．９ ８．５

０．６ １．７ ２．８ ４．６ ７．７ １３ ２１

０．５ ２．０ ４．０ ８．０ １６ ３２ ６４

０．４ ２．５ ６．３ １６ ３９ ９８ ２４４

０．３ ３．３ １１ ３７ １２３ ４１２ －

０．２ ５．０ ２５ １２５ ６２５ － －

　 　 再计算 ｋ 的标准差 ＳＤ（ｋ）：
ＳＤ（ｋ） ＝ ｓｑｒｔ［Ｅ（ｋ２） － Ｅ （ｋ） ２］ （１４）

　 　 其中，

Ｅ（ｋ２） ＝ ∑
¥

ｉ ＝ ０
（ｂ∗ｉ２∗ａｉ －１） ＝ ∑

¥

ｉ ＝ ０
［ｂ∗ｉ∗（ ｉ －

１）∗ａｉ －１］ ＋ ∑
¥

ｉ ＝ ０
（ｂ∗ｉ∗ａｉ －１） （１５）

利用几何数列的特性和两个不同的指数，得到：

２ａ ／ （１ － ａ） ３ ＝ ∑
¥

ｉ ＝ ０
（ ｉ∗（ ｉ － １）∗ａｉ －１） （１６）

因此，最终可以得到：
Ｅ（ｋ２） ＝ （２ － ｂ） ／ （ｂ２），ＳＤ（ｋ） ＝ ［ ｓｑｒｔ（１ －

ｗｎ）］∗（１ ／ ｗｎ） （１７）
由此可看出， ＳＤ（ｋ） 约等于 Ｅ（ｋ）。
如果想以概率 ｚ 确保随机选择中至少有一个是

由 ｎ 个数据点组成的无错误组合，则需要 ｋ 次选择

（每次至少选择 ｎ 个数据点），其中：
（１ － ｂ） ｋ ＝ （１ － ｚ），ｋ ＝ ［ｌｏｇ（１ － ｚ）］ ／ ［ｌｏｇ（１ －

ｂ）］ （１８）
可以得到，当 ｗｎ ≪１ 时，ｋ ≈ ｌｏｇ（１ － ｚ）Ｅ（ｋ）。

因此，想要保证有一个高的概率 ｚ， 本文选择当 ｚ ＝
０．９，ｗｎ ≪１ 时，得到 ｋ≈２．３Ｅ（ｋ）。 为了达到筛选的

目的，选择对模型进行 ５００ 次迭代， 即 Ｋ ＝ ５００。
２．１．３　 阈值 ｔ 的选择

阈值 ｔ 是确定 ｐ 的所有子集被找到的下限，其
必须有一个足够大的共识集。 因此，阈值 ｔ 的值不

能太小。 阈值的选择必须满足要有足够数量的数据

点，并对改进的模型可以进行正确的评估。 为了不

让错误的模型和共识集兼容，令 ｙ 是随机给定的数

据点在不正确模型误差容限内的概率，同时要求

ｙｔ －ｎ 足够小。 目前还没有能够完全精确得到 ｙ 的方

法，但可由假设其小于 ｗ 且 ｙ ＜ ０．５， 则 ｔ － ｎ 的值等

于 ５ 时，就可以达到高于 ９５％概率，使其与错误的模

型不会存在兼容性。
２．２　 ＧＭＳ 特征匹配

ＧＭＳ（Ｇｒｉｄ－ｂａｓｅｄ Ｍｏｔｉｏｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）算法［９］ 是一

种快速匹配特征检测点的算法，通过该算法对筛选

出的特征点进行匹配，得到 ＲＧＭＳ 改进的匹配结

果。 ＧＭＳ 算法假设：运动平滑可以使得在一个领域

周围的正确匹配，可在另一幅三维图像中相同的位

置检测到。 该假设意味着在正确匹配的邻近点，对
于一个相同的位置，两幅图像中有着更多相似的

特征。
ＧＭＳ 算法流程如下：
假设图像 Ｉａ 和 Ｉｂ 对应的区域为 ａ，ｂ{ } ，Ｉａ 有 Ｎ

个 特 征 点， Ｉｂ 有 Ｍ 个 特 征 点。 Ｘ ＝
ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｉ，…，ｘＮ{ } 是 Ｉａ 到 Ｉｂ 中所有最近邻特

征匹配的集合。 Ｘ ｉ ⊆Ｘ 是区域 ａ，ｂ{ } 中 ｘｉ 匹配的子

集。 Ｓｉ 是邻域支持的衡量标准：
Ｓｉ ＝ χ

ｉ － １ （１９）
　 　 ｘｉ 邻域内的匹配数可以通过二项分布来计算，
特征点的匹配是相互独立的，可以得到：

Ｓｉ ～
Ｂ（ｎ，ｐｔ），如果 ｘｉ 是真匹配

Ｂ（ｎ，ｐｆ），如果 ｘｉ 是假匹配{ （２０）

式中： ｐｔ ＝ ｔ ＋ （１ － ｔ）ｍ ／ Ｍ为真匹配的概率， ｐｆ ＝ β（１
－ ｔ）ｍ ／ Ｍ 是假匹配的概率， ｔ 为区域 ａ 支持域中一

个特征正确匹配的概率， ｍ 为 ｂ 邻域区域中的特征

点数， Ｍ 为 Ｉｂ 中的所有特征点数， β 为弥补假设所

增加的参数。
为了增大描述差异，对 Ｓｉ 进行更广义的假设：

Ｓｉ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １

χ
ａｋｂｋ － １ （２１）

　 　 其中， Ｋ 表示两个不相交区域内匹配 ｉ 预测一

起移动的数量， ａｋｂｋ{ } 表示预测的区域对。
同时也可以得到 Ｓｉ 的二项分布：

Ｓｉ ～
Ｂ（Ｋｎ，ｐｔ），如果 ｘｉ 是真匹配

Ｂ（Ｋｎ，ｐｆ），如果 ｘｉ 是假匹配{ （２２）

　 　 其中， ｎ 表示每个支持区域中的特征数量平均

值， Ｋ 表示每个网格划分的区域。
由于 ＧＭＳ 算法的性能和网格的大小相关，因此

网格的划分非常重要。 网格单元格越多，匹配定位

效果越好，但也会影响计算时间。 实验结果证明，
Ｇ ＝２０ × ２０ 的网格有 １０ ０００ 个特征，得到 ｎ 的平均

值为 ２５，如果需要更多的特征就需要更精细的单元

格。 为了达到更好的效果，本文采用 Ｇ ＝２０ × ２０ 网
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格进行划分。 对于阈值 Ｓｉｊ 的设定，会把单元对分成

真集、假集 Ｔ，Ｆ{ } 两个集合。 为了能够拒绝大量的

错误单元对，阈值可以近似为 τ≈ α ｎ ， 由此可以得

到一个单一的参数阈值函数：

单元对 ｉ，ｊ{ } ∈
Ｔ，如果 Ｓｉｊ ＞ τｉ ＝ α ｎｉ

Ｆ，其他
{ （２３）

　 　 其中， ｎｉ 是单个网格单元格中的特征数量的平

均值，将每个网格划分为 ９ 个单元格，根据实验可得

α ＝ ６， ＧＭＳ 算法是在 ＢＦ 算法的启发下得到的，ＢＦ
算法可以得到大量的匹配对，但是难以可靠的分离

正确和错误匹配。 ＧＭＳ 算法是将运动平滑封装在

一个区域内，可以通过计算一个支持区域内的匹配

数量，来区分一个匹配是否正确。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验平台

本次实验使用的 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－
１０３００Ｈ，频率为 ２．５０ ＧＨｚ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，
实验测试的图片来自 ＴＵＭ 数据集。 对于 ＴＵＭ 数据

集，选取两类图片进行实验。 其中，实验 １ 为纹理清

晰丰富的家庭办公室长桌面图片集，实验 ２ 为表面

光滑纹理较少的柜子图片集，分别选取 ２００ 张图片，
１００ 组数据进行实验分析。 实验 １、实验 ２ 的图片样

式如图 １ 所示。

　 　 　 （ａ） 实验 １ 图片　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 实验 ２ 图片

图 １　 测试图片

Ｆｉｇ． １　 Ｔｅｓｔ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ １ ａｎｄ ２

３．２　 实验结果分析

经典的特征点匹配方法种类有暴力匹配算法、
ＳＩＦＴ 算法、ＦＬＡＮＮ 算法等，但是这些算法都存在匹

配率低的问题，特别是在图片纹理低的情况下，匹配

率不高。 本文在 ＧＭＳ 的算法下融合 ＲＡＮＳＡＣ 算

法，在纹理丰富和纹理低的情况下都能很好的进行

特征点匹配，匹配率均高于其他算法。 通过暴力匹

配、ＦＬＡＮＮ、ＧＭＳ 以及本文算法，分别对两类图片集

进行特征点匹配实验。
实验 １ 的 ＲＧＭＳ 算法匹配效果如图 ２ 所示，４

种算法的匹配率如图 ３ 所示，４ 种算法对图片集的

特征点匹配效果对比详见表 ２。 由表 ２ 可知，传统

的 ＢＦ＋ＫＮＮ 算法的匹配率为 ２１．０２％，ＦｌＡＮＮ 算法

的匹配率为 １９．５９％，ＧＭＳ 算法的匹配率为 ２７．５２％，
ＲＧＭＳ 算法的匹配率为 ２９．６５％；ＲＧＭＳ 算法比 ＧＭＳ
算法提高了 ２．１３％，比 ＦｌＡＮＮ 算法提高了 １０．０６％，
比 ＢＦ 算法提高了 ８．６３％；虽然匹配时间略高于其它

算法，但总体上并不影响该算法的实时性。
表 ２　 基于 ＯＲＢ 算法的 ４ 种算法对实验 １ 图片集的特征点匹配效

果对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＯＲＢ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １ ｉｍａｇｅ ｓｅｔ

ＢＦ＋ＫＮＮ ＦｌＡＮＮ ＧＭＳ ＲＧＭＳ

平均提取个数 １ ０００ １ ０００ １ ０００ １ ０００

平均匹配时间 ／ ｓ ０．００７ ２２６ ０．０２７ １５０ ０．１０５ ４３９ ０．１０９ ３８９

平均匹配个数 ２１０．２ １９５．９ ２７５．２ ２９６．５

平均匹配率 ／ ％ ２１．０２ １９．５９ ２７．５２ ２９．６５

图 ２　 ＲＧＭＳ 算法对实验 １ 图片匹配效果图

Ｆｉｇ． ２　 ＲＧＭＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １ ｉｍａｇｅｓ

0.50

0.45

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0 20 40 60 80 100
图片序列号

匹
配

率

BF
FLANN
GMS
RGMS

图 ３　 实验 １ 中 ４ 种算法匹配率的结果图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １

　 　 表 ３ 是对实验 ２ 纹理少的图片集进行特征点提

取与特征点匹配，ＲＧＭＳ 算法匹配效果如图 ４ 所示，
４ 种算法的匹配率效果如图 ５ 所示。 由此可见，对
于表面纹理少的图片，传统的 ＢＦ＋ＫＮＮ 算法的匹配

率为 ９．５２％，ＦｌＡＮＮ 的匹配率为 ６．７８％，ＧＭＳ 的匹配

率为 １５． ３４％， ＲＧＭＳ 算法的匹配率为 １７． ５４％；
ＲＧＭＳ 算法比 ＧＭＳ 算法提高了 ２．２％，比 ＦｌＡＮＮ 算

法提高了 １０．７６％，比 ＢＦ 算法提高了 ８．０２％；匹配时

间较其它算法略高，但比 ＧＭＳ 算法用时少 ０．０１，且
总体上不影响该算法的实时性，说明该算法在图片

８７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



纹理较少的情景更具优势。
表 ３　 基于 ＯＲＢ 算法的 ４ 种算法对实验 ２ 图片集的特征点匹配效

果对比

Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＯＲＢ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
２ ｉｍａｇｅ ｓｅｔ

ＢＦ＋ＫＮＮ ＦｌＡＮＮ ＧＭＳ ＲＧＭＳ
平均提取个数 ５００ ５００ １ ０００ １ ０００

平均匹配时间 ／ ｓ ０．００１ ２８９ ０．００１ ９６２ ０．１４３ ００８ ４ ０．１３０ ７５
平均匹配个数 ４７．６ ３３．９ １５３．４ １７５．４
平均匹配率 ／ ％ ９．５２ ６．７８ １５．３４ １７．５４

图 ４　 ＲＧＭＳ 算法对实验 ２ 图片匹配效果图

Ｆｉｇ． ４　 ＲＧＭＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２ ｉｍａｇｅｓ
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图 ５　 实验 ２ 中 ４ 种算法匹配率的结果图

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２

４　 结束语

本文提出的 ＲＧＭＳ 算法是为解决传统的算法存

在配准率低的问题。 该算法主要是将 ＲＡＮＳＡＣ 与

ＧＭＳ 算法相结合，采用 ＲＡＮＳＡＣ 算法筛选特征点，得
到更适合匹配的特征；再通过 ＧＭＳ 对特征点进行平

滑约束以及划分网格计算，优化了匹配结果。 同时，
将传统算法与 ＲＧＭＳ 算法进行对比实验得到：

（１）ＲＧＭＳ 算法的匹配率在不影响计算速度的

情况下高于其他匹配方法；
（２）在对纹理少的图片集匹配时，ＲＧＭＳ 算法匹

配时间少于 ＧＭＳ 算法，缩短了匹配时间，更具有匹

配优势，可以进行高质量、实时的特征匹配。
关于如何提高本文算法的匹配时间，如何获得

更高的匹配率和准确率，并将其运用于图像拼接、三
维重建中，将是本文的后续研究内容。
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