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摘  要: 特征匹配是计算机视觉和图形图像处理领域中很多研究方向的基础,也是当前的研究热点.SIFT(scale- 
invariant feature transformation)特征因其具有尺度、旋转不变性,对一定范围的仿射及视角变换具有鲁棒性等优点,
自 Lowe 提出后,10 多年来一直受到众多研究人员的关注.匹配的快速性和准确性是很多应用对特征匹配的要求,如
三维重建中立体图像对(stereo pairwise image,简称 SPI)的匹配.针对这一问题,以 SIFT 特征为基础,提出用于 SPI 匹
配的方向大约一致(approximately consistent in orientation,简称 ACIO)约束关系,其描述了 SPI 的匹配特征向量间的

空间位置关系,有效地避免了误匹配的发生,提高了匹配的精度;通过对标准 K-d 树(standard K-d tree,简称 SKD-tree)
结构的分析,提出了层次结构 K-d 树(hierarchical K-d tree,简称 HKD-tree),将 SPI 特征集根据 ACIO 约束关系划分成

层次结构并建立映射,该方法缩小了搜索空间,从而达到加速匹配的目的.在 ACIO 和 HKD-tree 的基础上,提出了高

效、快速的匹配算法.实验结果表明,所提方法比 SKD-tree 方法和最新的级联哈希方法(cascade hash,简称 CasHash)
在精度上略占优势,但在匹配速度上比 SKD-tree 快一个数量级以上,同时也数倍于 CasHash. 
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Fast and Hierarchical K-d Tree Based Stereo Image Matching Method 
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Abstract:  Feature Matching has long been the basis and a central topic in the field of computer vision and image processing. SIFT 
(scale-invariant feature transformation, by David G. Lowe), due to its advantages of invariance to image scale and rotation, and robustness 
to a substantial range of affine distortion and change in viewpoint, has been attracting the attention of many domestic and foreign 
researchers over a decade. Rapidity and accuracy are very crucial for stereo pairwise image matching in applications such as 3D 
reconstruction. First, in order to accelerate the speed and promote the accuracy of matching, this paper proposes a novel method based on 
SIFT called approximately consistent in orientation (ACIO), which depicts the spatial location relationship of two matched vectors 
between stereo pairwise images (SPI), and therefore improves the accuracy of matching efficiently by avoiding the wrong 
correspondences. Secondly, this paper analyzes the structure of standard K-d tree (SKD-tree) and proposes a new one with hierarchical 
structure, named HKD-tree, which partitions the feature sets of SPI into stripes in terms of ACIO constraint and builds map between them. 
By reducing the search space, the matching speed increases greatly. Thirdly this work presents an efficient and fast matching algorithm 
based on ACIO and HKD-tree. Extensive trials based on a benchmark data set show that the proposed approach outperforms the 
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state-of-the-art methods in matching speed with slight promotion in accuracy. Particulary, it is one order of magnitude faster than 
SKD-tree and also several times against the recent CasHash method. 
Key words:  SIFT (scale-invariant feature transformation); ACIO (approximately consistent in orientation); HKD-tree; SPI (stereo 

pairwise image) 

众所周知,视觉是灵长类动物(primate)感知周围世界的重要手段,例如人类的双目视觉为我们提供了约

80%以上的外部信息,远多于其他生理器官.计算机视觉的诞生正是为了让机器拥有同样的功能,以满足人类的

生活生产需要,如视频异常监控、机器导航、生产线缺陷检测、医疗定位、三维重建等应用都需要视觉辅助.
在这些应用实现中,最重要且花费时间最多的环节就是图像匹配,探索高精度、高效率的匹配方法是当前计算

机视觉领域研究的热点和难点,本文针对这一目标展开了研究. 
通常对同一对象或场景进行拍摄时,会存在视角、尺度、旋转等的不同,这给图像匹配带来了很大的挑战;

而在一些使用立体图像对(stereo pairwise image,简称 SPI)的应用中,会有尺度变化和连续小角度的视角变化,没
有平面内的旋转变化(rotation-in-plain).如图 1 所示,左右图像对虽然存在着尺度上的较大差异,但是通过观察发

现,如果在左图像上的两个特征点的位置关系是左右的,那么它们的匹配点在右图像上的位置也是左右关系,即
空间位置没有发生本质的变化;当将匹配的特征点对用直线连接起来时,我们发现这些匹配线基本上都指向同

一个方向.基于这一发现,我们提出了基于空间位置关系的方向大约一致(approximately consistent in orientation,
简称 ACIO)约束关系,该约束可以很好地避免特征点的误匹配,同时也激发了我们对标准 K-d 树(SKD-tree)改进

的灵感.SKD-Tree 是众多树结构中匹配效率最高的一种结构,时间复杂度为 (log( ))O N (N 为特征点个数),但是随

着特征点个数的急剧增多,这种优势将不复存在.本文在 SKD-tree 的基础上提出了层次结构 K-d 树(HKD-tree),
不仅保持了 SKD-tree 的优点,而且在整体的匹配速率上得到了很大的提升.随后,在 ACIO 和 HKD-tree 的基础

上,提出了快速、精确的匹配算法. 

 

Fig.1  Spatial position relationship of features and orientation of matched feature vectors 
图 1  特征点的空间位置关系及匹配特征向量的方向性 

为了验证本文所提方法的有效性,对基于 SKD-tree 的方法(也称为标准方法)和最新方法在标准数据库上

做了对比实验,实验结果表明,本文方法不仅在精度上比其他方法更精确,在匹配速度上比标准方法快一个数量

级以上,同时比最新方法快数倍.匹配速度的大幅度提升,将对诸如快速三维重建等应用产生很大的促进作用. 
综上,本文的主要贡献有: 
(1) 提出基于空间位置关系的方向大约一致(ACIO)约束关系,并给出具体的定义; 
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(2) 提出对 SKD-tree 改进的层次结构 K-d 树,即 HKD-tree; 
(3) 在 ACIO 约束下,提出用于 HKD-tree 的匹配算法; 
(4) 通过大量的实验验证了本文方法的有效性,同时分析了其可扩展性,为进一步的研究作准备. 
本文第 1 节是相关工作,主要介绍特征匹配方法的发展和应用.第 2 节对本文所提方法作详细的介绍,包括

约束关系的定义、结构的描述和算法的设计.第 3 节通过对比实验来验证和分析本文方法的性能.第 4 节总结

分析了本文方法的局限性和未来的研究重点和方向. 

1   相关工作 

在计算机视觉和图形图像处理领域中,图像匹配是一个基础且至关重要的环节,通过提取图像中的特征并

计算各个特征间的相似度来判断是否匹配,从而达到如识别、分类等目的,因此特征类型的选择非常关键.图像

特征从尺度上分为全局特征和局部特征,全局特征包括颜色、纹理、形状等,局部特征包括点、线、区域等,由
于局部特征具有较强的稳定性,不易受外界干扰,尤其是点特征,对光照和仿射变化具有一定的鲁棒性[1],得到了

研究人员的广泛关注,并提出了很多关于局部特征描述的方法.方向梯度直方图(histogram of oriented gradient,
简称 HOG)特征描述子[2],通过计算局部区域的梯度方向并统计,形成直方图,用此来表示一个特征.但是,由于梯

度的性质,导致其对噪声非常敏感;Lowe 在 1999 年[3]初次提出了尺度不变特征变换(scale invariant features 
transform,简称 SIFT),并在 2004 年[4]对此作了更为详细的阐述和应用的介绍,SIFT 特征对图像尺度、旋转、一

定角度范围的仿射和视角等变化具有不变性 ,同时对于一些噪声和光照变化也有一定的鲁棒性 ,在图像检 
索[5,6]、物体检测[7]和识别[8,9]、场景分类[10,11]等方面得到了成功的应用. 

由于 SIFT 在诸多应用中的出色表现,研究人员对此展开了大量的研究,总体上可以分为 3 类. 
(1) 与 SIFT功能类似(SIFT-like)的特征描述符:SURF(speeded up robust features)是由Bay等人[12]提出,在兴

趣点探测阶段采用了不同于 SIFT 在 DoG 空间检测极值点的方式,而是利用积分图(integral image)在盒式卷积

上计算的快速性,通过近似计算海森矩阵(Hessian matrix)的行列式并判断其是否为极大值来选择兴趣点.描述

符计算的过程和 SIFT 类似,但是用 x 和 y 方向的哈尔小波响应(Haar wavelet response)代替了梯度,因为这可以

继续发挥积分图的计算优势;SIFT 是通过计算基于梯度的描述符之间的欧式距离来比较相似度,而 SIFT- 
Rank[ 1 3 ]是先将描述符转换成按照每个分量进行排序 ,然后取其序号作为新元素的顺序描述符 (ordinal 
descriptor),最后再计算 Spearman 相关系数,将欧氏距离的平方映射到[−1,1]之间.虽然匹配的精确度有所提高,
但其在描述符转换时需要 ( log )O N N 的时间 ,还要额外的距离映射时间,相比 SIFT 而言 ,时间复杂度较高 ; 

Calonder 等人[14]提出的 BRIEF(binary robust independent elementary feature)是采用二进制字符串的方式构造描

述符 ,匹配时计算汉明距离(Hamming distance)来获得相似度 .由于汉明距离可以通过计算异或操作(XOR 
operation)来完成,所以匹配速度很快,但是 BRIEF 的主要缺陷是不具有旋转不变性.正因为如此,Rublee 等人[15]

在 BRIEF的基础上进行了改进,提出了 ORB(oriented FAST and rotated BRIEF)方法,克服了 FAST 的无方向性和

BRIEF的无旋转不变性,取得了不错的实验结果.LI等人[16]也针对BRIEF的缺点进行了改进,提出具有旋转不变

性的 RIBRIEF(rotaion Invariant BRIEF)描述符,可是该方法和前面两种基于 BRIEF 的方法都需要对特征进行 
学习. 

(2) 对 SIFT 的优化:如对度量方法的优化,Pele 和 Werman[17]采用了有别于传统欧式距离的陆地移动距离

EMD(earth mover’s distance).类似地,还有 diffusion distance[18]和 EMDMOD
[19].对描述符结构的优化,主要是优化

描述符的长度问题(标准的长度是 128 位),Yan 和 Sukthankar[20]提出的 PCA-SIFT 是将主成分分析技术运用到

描述符维度的优化上,在以特征点为中心的 41×41 的图像块上计算 2×39×39=3042 维的向量,再运用 PCA 技术

将维度降到 36 维 .虽然在匹配速度上有所提升 ,但是 Mikolajczyk 和 Schmid[21]已经证明其在独特性

(distinctiveness)上不如 SIFT,同时还会降低特征点的计算效率.Gilinsky 和 Zelnik-Manor[22]提出了一种压缩的描

述符的表示——SIFTpack,其考虑到邻近的两个兴趣点的描述符有可能存在重叠,这样的话,重叠部分就被重复

存储,对这个问题的研究不仅可以降低内存消耗,同时还会带来匹配性能上的提升.最近的优化方法是由 Cheng
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等人[1]提出的基于哈希的方法,称为级联哈希(cascade Hashing),它首先用一个短编码的哈希查找来进行一遍粗

略搜索,为参考图像 I 建立一个查找表,表中有多个桶(bucket),I 中的查询特征点 p 在目标图像 J 中的匹配点都会

落入同一个桶中.经过粗略的搜索后,在哈希查找表上通过计算每个候选对象的汉明距离来进行精细搜索.最后

在经过汉明距离排序的候选中,选择前 k 个点,再通过欧式距离获得最近邻和次近邻用于距离比值,获得匹配点.
通过 Cheng 等人的实验,该方法优于 SKD-tree 方法,且比同类的哈希方法 LDAHash[23]有更高的匹配效率.这也

是本文将要对比的方法之一,具体见实验部分. 
(3) 对 SIFT 的扩展 :Liu 等人 [24]受光流的启发 ,提出了 SIFT Flow,在一个数据集中先用直方图相交

(histogram intersection)寻找其最近邻,然后在最近邻中将查询图像(query image)通过最小化对齐能量(minimum 
alignment energy)来对齐于一个与之最接近的图像.这可用于在一个静态图像中预测可能的运动速度与方向,以
及将运动对象传送到与之有相似场景的静态图像中,达到合成运动的目的.Spatio-temporal SIFT[25]将时空信息

引入到 DoG 的计算中,并将视频帧集叠加成一个时空体[26],那么极值点的选取就在时空差分金字塔中 3 个方向

(xy、xt 和 yt)的切片中进行,这样获得的特征点拥有时间属性,这有利于对视频流的一些处理,如人的肢体动作检

测、视频检索等. 
快速匹配算法的研究主要演化为两大类:局部的和全局的方法.局部区域的匹配算法主要是基于窗口的特

征计算,如颜色和灰度等[27−31],并通过度量方法,如绝对差和(sum of absolute differences,简称 SAD)、平方差和

(sum of squared differences,简称 SSD)、归一化互相关(normalized cross correlation,简称 NCC)等[32]进行比

较,Banks 等人[32]通过实验发现,SAD 和 SSD 不仅原理简单且计算量小,多用于对匹配速度有较高要求的应用,
而 NCC 采用了能量函数的思想,常用于尺寸较大的图像匹配,准确率较高,但其计算复杂,耗时多.为了克服光照

和噪声等因素的影响,Zabih和 Woodfill[33]提出了 CT(concensus transform)和 RT(rank transform)两种无参局部变

换,其中 CT 在窗口中取某一像素为中心,并与其相邻像素灰度作比较,形成由 0 和 1 组成的位串(bit string),而 RT
取值为其中灰度小于中心像素的相邻像素个数,这两种变换相当于对图像进行了重新编码,使得相关计算与灰

度值无关,从而降低了对外点(outliers)和噪声的敏感度.同时,匹配时通过计算汉明距离来衡量相似度,这可以有

效地提高计算速度.全局匹配方法主要是通过优化全局能量函数(E=Edata+Esmooth),不断地迭代平滑项以最小化

能量,实现对视差的求精,目前采用的优化方法有动态规划[34,35]、图割[36,37]、置信传播[38,39].不同于从区域角度

的划分 ,Scharstein 和 Szeliski[40] 将立体匹配算法分为 4 个步骤 ,分别为匹配代价计算 (matching cost 
computation)、代价聚合(cost aggregation)、视差计算(disparity computation)和精细化处理(disparity refinement).
针对每一个步骤所使用的算法作了比较系统的归类,并开放了一个标准数据集[41],为后续的研究工作提供了很

好的参考. 

2   ACIO 和 HKD-tree 定义及算法设计 

本节中 ,我们将对所提方法进行详细的阐述 .首先是方向大约一致 (ACIO)约束关系的定义 ,然后介绍

HKD-tree 的结构与划分方法,最后是根据前面两项内容设计快速的匹配算法. 

2.1   ACIO定义 

在单个物体(或场景)中,局部特征间都存在着简单的相对顺序性.在三维重建等立体视觉应用中,采集图像

时需要布置多台摄像机或者通过水平移动摄像机完成多幅图像的采集,其中的两幅图像(尤其是邻近的)称为立

体图像对 SPI,它们之间会有平移的位置变化以及少许的尺度缩放和视角变化.前者会使得 SPI 的重复部分减

少,而后者则会导致同一幅图像中局部特征间的位置发生相对变化,但不改变顺序性.将 SPI 中的匹配点用线连

接起来,我们发现这些线也存在着一定的位置关系.基于上述发现,本文提出 ACIO 约束关系,下面给出相关的 
定义. 

• 一般地,在立体匹配中,通常将用于查询的特征,即查询特征(query feature)所在的特征点集合称为参考集

(reference set,简称 RS),而被查询的特征点集合称为目标集(target set,简称 TS).因此,我们定义参考图像的特征

点集合为 
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R: { | ( , ), [0, ], }i r rR r x y i M M += ∈ ∈ℜ , 

而目标图像的特征点集合为 

T : { | ( , ), [0, ], }j t tT t x y j N N += ∈ ∈ℜ , 

其中,M 和 N 分别是 R 和 T 特征点的数目.如果特征点 r 和 t 是匹配的,则称为匹配点对,表示为 c(r,t),对应的匹

配点对集合为 C;匹配点对之间的连线为匹配线 l,加上线的方向属性 Ori 后则为匹配向量,表示为 

 π π{ , }, ,
2 2

c Ori Ori ⎛ ⎞= ∈ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

l  (1) 

• 定义匹配特征向量集,即由全部 P 个匹配特征向量组成的集合: 
 { }| , , [0, ], min( , ), ,k r t k P P M N r R t T= 〈 〉 ∈ = ∈ ∈L l   (2) 

• 定义 ACIO 约束,如果已知两条匹配特征向量 lup 和 ldown,且它们的方向为 Oriup 和 Oridown,那么与位于它

们之间的匹配特征向量 lmid 具有以下关系: 
 , ,mid up downα β α β += + ∈ℜl l l  (3) 

 , ,
2 2 2

up down up downup down
mid

Ori Ori Ori OriOri Ori
Ori ε ε

⎛ ⎞− −+
⎜ ⎟= + ∈ −
⎝ ⎠

 (4) 

2.2   HKD-tree设计 
层次结构 K-d 树的主要思想是根据 ACIO 约束关系将 SPI 进行分层,使得相近位置的查询特征只在对应层

中搜索匹配特征.具体步骤如下: 
• 提取 SPI 的特征点集 R 和 T,分别取最顶端和最底端的匹配特征向量 ltop 和 lbottom(如图 2 所示,不失一

般性,将尺度小的图像放在右侧),这可以应对一般情形下 SPI 可能存在的尺度、视角等不同的问题. 
• 根据匹配特征向量 ltop 和 lbottom 在特征点集 R 中的特征点 rtop 和 rbottom 的纵坐标

topry 和 ,
bottomry 将 R 均匀 

地分成 H 层(无透视变换条件下),每一层 srk 称为一条条带(stripe),每一层的高度为 

 _ ( 1, ..., )bottom top

rk

r r
s

y y
h ref k H

H

−
= =  (5) 

特征集 T 划分成同样的层数,即 H 层,并按照上述方法计算出每个条带的高度. 

 _ ( 1, ..., )bottom top

tk

t t
s

y y
h tar k H

H

−
= =  (6) 

• 在特征提取后,先对获取的左右特征点集按照纵坐标升序排序,然后对 R 和 T 分别以各自的层高为步

长,将它们划分成 H 条条带, ( , ) ( 1, ..., )rk tk rk tkmap s s k H→ = = 称为第 k 条 r 到 t 的条带映射.对 T 的每一条条带建 

立一个 K-d 树 kdtreek,如图 3 所示 ,将其根保存在列表 root_list 中 ,并建立 stk 和 kdtreek 的映射关系 
( , _ ).

tk ks hkdtree tkmap s root list→ = 通过二级映射,建立查询特征和目标特征之间的联系 

.  
Fig.2  Hierarchical structure of partitioned SPI 

图 2  SPI 的层次划分 
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Fig.3  HKD-Tree creation and maps establishment 
图 3  创建层次结构 K-d 树及建立映射关系 

2.3   匹配算法设计 

在 ACIO 约束关系和 HKD-tree 搜索结构的基础上,本文对基于标准 K-d 树的匹配算法进行了改进.在
HKD-tree 上,根据查询特征点(来自参考特征点集)的所属条带,由条带映射 maprk→tk 找到其目标条带,即目标特

征点集,然后在 root_list 中找到相应的树,最后在查询到的树上进行最近邻和次近邻的搜素,满足阈值条件的则

作为查询特征的匹配特征,保存在 FWD_MATCH 属性中.算法 1 详细描述了上述算法的设计过程. 

算法 1. 基于 ACIO 和 HKD-tree 的特征匹配算法. 
Input: SPI, features detected in DoG space and located precisely by interpolation with calculated main 

orientation 
Output: Features with their correspondences stored in FWD_MATCH of feature structure 
1: Step 1: Creating hierarchical structure 
2:      partition SPI into H stripes in terms of formulas (5) and (6) 
3:      establish stripe map bwtween reference stripes and target stripes:maprk→tk=(srk,stk)(k=1,…,H) 
4:      for K=1:H do 
5:        build stk’s K-d tree kdtreek as usual 
6:        store its root in root_list 
7:        establish tree map between stk and kdtreek:maptk→kdtree(k)=(stk,root_list) 
8:      end for 
9: Step 2: Matching 
10:     for K=1:H do 
11:       for i=1:n do //n is the feature number of srk 
12:         get feature ri’s target stripe stk by stripe map maprk→tk 
13:         get stk’s K-d tree kdtreek by tree map maptk→kdtree(k) 
14:         search 1-nearest neighbour and 2-nearest neighbour 
15:         if found and ratio of KNN less than threshold and satisfying ACIO, then 
16:           ri’s FWD_MATCH set to 1-nearest neighbor 
17:         end if 
18:       end for 
19:     end for 
20:end algorithm 

3   实验与分析 

为了验证本文所提方法的有效性,接下来将本文方法分别与 Brute Force 方法、SKD-Tree 方法及 CasCash
方法进行对比.Brute Force 方法是进行穷尽式搜索(exhaustive search),在速度上较慢,但其准确性比较高,因此可

以作为比较的基准.SKD-Tree 方法是 OpenCV 中所使用的方法,完整地实现了文献[4]中的算法并进行了优化,
具有一定的代表性.CasCash 方法是最新的方法,因此,本文将与以上 3 种方法在准确性和快速性上进行比较. 
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3.1   实验环境 

实验中,4 种方法用 C 语言实现,运行于 DELL PRECISION T3500 PC 机上,操作系统是 Win7 SP1,处理器是

Intel Xeon,W3503@ 2.40HZ 2.40HZ,内存为 4GB;采用的图像数据是由 Middlebury 提供的标准数据库中的立体

图像对(如图 4 所示),6 种数据库的图像尺寸为 1390×1110(前 4 种)和 1342×1110(后两种). 

 
Fig.4  Six databases from middlebury: Art, book, doll, moebius, laundry, reindeer 
图 4  Middlebury 的 6 种数据库:艺术、书、玩偶、莫比斯、洗衣房、驯鹿 

3.2   结果分析 

3.2.1   速度分析 
实验中,特征点的提取采用DoG方法,且 4种匹配方法都处理同样的特征点集.为了保证实验结果更加公正,

在每一个数据库上,每一种匹配方法都运行 10 次,然后取结果的平均值.表 1 是 4 种匹配方法的运行时间.图 5
是表 1 中运行时间的直观显示. 

 Table 1  Matching time of four methods running on different databases (Unit: ms) 
 表 1  4 种匹配方法在不同数据上的运行时间 (单位:毫秒) 

方法 数据库名称(特征点数) 
Art (4647) Book (5268) Doll (6780) Laundry (9297) Moebius (4890) Reindeer (5048) 

Brute Force 3 806.50 5 476.60 8 637.25 17 043.67 4 668.06 4 024.47 
SKD-Tree 411.52 537.79 691.05 992.23 477.16 380.59 
CasHash 57.68 76.91 112.54 633.77 67.57 103.55 

HKD-Tree 13.07 52.85 44.26 113.06 23.5 12.70 

 

Fig.5  Matching time of four methods running on different databases 
图 5  4 种匹配方法在不同数据库上的运行时间 

从表中可以看出,Brute Force 方法匹配时间最长,SKD-tree 方法较之快了约一个量级,而最新方法 CasHash
的确比标准方法要快,但是随着特征点数目的增多,这种优势在逐渐下降,如在处理数据库 Laundry 时可以看出
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这一点.本文方法在所有数据库上都获得了很好的表现,同样,特征点增多时处理时间有所增加,但是仍然比标

准方法约快一个量级,同时比最新方法快数倍. 
3.2.2   精度分析 

精度测量通常采用的方法有 ROC(receiver operating characteristics)和 Recall-Precision 两种[20],但 ROC 曲线

更偏向于分类的任务,所以对特征点匹配精度的衡量采用后者比较合适.在 Recall-Precision 中,主要分析 recall
和 1-precision 两种数值在不同阈值下的分布,其定义为 

 _number of correct positivesrecall
total number of positives

=  (7) 

 _1
(correct or false)

number of false positivesprecision
total number of matches

− =  (8) 

从公式(7)中可以看出,recall 越大,表明正确匹配的特征点数目越多,而公式(8)表明,1-precision 越小,错误匹

配的特征点相对来说也越少,总体上 recall vs. 1-precision 曲线越靠近坐标系的左上角表明性能是最好的(但是

recall 和 1-precision 之间并没有直接的关系[21],因为它们参考的对象不一样). 
图 6 是 4 种方法在不同数据库上的匹配结果.图 6 中,蓝色圆圈曲线是 Brute Force 方法的测量结果,在每一

种数据库上它都有稳定的表现,文献[1]中也证实了这一点,同时级联哈希方法略微优于标准方法. 

 

 

Fig.6  Matching accuracy of four methods running on different databases 
图 6  4 种匹配方法在不同数据库上的匹配精度 
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Fig.6  Matching accuracy of four methods running on different databases (Continued) 
图 6  4 种匹配方法在不同数据库上的匹配精度(续) 

本文方法在 art、book、laundry 这 3 种数据库上和 Brute Force 方法相差无几,而在剩余几个数据库上的表

现更出色一些,原因是在计算特征点相似度时采用 128 维特征向量的“距离”,此时满足阈值的一对特征点作为

一个匹配,但是它们的空间位置如果不是物理意义上的同一点,那么这对特征点则属于错误的匹配.由公式(8)的
定义可知,当错误匹配增多时,1-precision 会变大,导致曲线向右侧偏移,同时正确的匹配相对来说也会减少,由公

式(7)可以得出,recall 的值会变小,从而使得曲线靠近 X 轴,因此,曲线整体会处于下方.Brute Force 方法虽然完成

了全部的比对,但是由于没有考虑空间位置关系,从而导致出错的几率有所上升.其他两种方法也存在同样的问

题,而本文正是基于这样的出发点提出了方向大约一致(ACIO)约束关系,将不属于相近物理区域的特征点分开

(即层次结构的意义所在),达到避免在向量距离的计算上属于匹配的,而在真正的物理位置上却不是同一点的

误判现象发生.这样既降低了误匹配率,也减少了匹配的次数,而这也正是本文方法能够提高匹配速度和精度的

主要原因. 

4   结  论 

本文主要提出了方向大约一致(ACIO)约束关系并给出了完整的定义,然后通过对标准 K-d 树结构进行分

析,提出了具有层次结构的 K-d 树(HKD-tree),它能够有效地减少误匹配,从而降低匹配时间和提高匹配精度,同
时提出基于 ACIO 和 HKD-Tree 的匹配算法.最后的实验结果表明,本文的方法在匹配速率上优于最新的级联哈

希方法,比标准方法快了一个数量级,同时在匹配精度上有所提升. 
从实验结果可以看出,本文方法在匹配精度上没有明显优势,这有待于进一步的研究和提高.同时,在建立

层次结构时,如果存在透视变换,本文方法不能直接使用,这是我们后续要研究的重点. 
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