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基于 SURF 的快速图像匹配改进算法∗
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摘　 要:针对传统 SURF 算法在图像匹配中使用固定阈值提取的特征点不均匀、匹配正确率低以及时间复杂度高的问题,提出

一种基于 SURF 算法的快速图像匹配改进算法。 首先,通过对 Hessian 矩阵行列式值分布的统计分析,提出一种阈值自适应方

法来提取更有效的特征点;然后采用四叉树方法对所提特征点进行均匀化以降低误匹配率,并提出一种划分深度自适应的方法

对四叉树算法进行改进,防止四叉树过度划分;最后,本文首次将 BEBLID 二进制描述子与改进 SURF 算法相结合,利用基于机

器学习的采样模式对特征点构建具有强描述性的二进制描述子,在提升匹配正确率的同时加快匹配速度。 实验结果证明,本文

所提算法在 Mikolajcyzk 图片数据集测试中的匹配正确率比传统 SURF 算法高 9. 7% ~ 27. 0% ,算法速度比 SURF 提高了 50% 以

上。 对比 SIFT、SURF、BRISK、ORB 算法,本文所提改进算法具有更优的鲁棒性和实时性。
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Abstract:The
 

traditional
 

SURF
 

algorithm
 

using
 

a
 

fixed
 

threshold
 

in
 

image
 

matching
 

has
 

problems
 

of
 

uneven
 

feature
 

points,
 

low
 

matching
 

accuracy
 

and
 

high
 

time
 

complexity.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

an
 

improved
 

fast
 

image
 

matching
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

SURF
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

through
 

the
 

statistical
 

analysis
 

of
 

the
 

response
 

of
 

the
 

Hessian
 

matrix,
 

an
 

adaptive
 

threshold
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

extract
 

more
 

effective
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

image
 

pyramid.
 

Then,
 

the
 

method
 

of
 

quadtree
 

is
 

introduced
 

to
 

homogenize
 

the
 

proposed
 

feature
 

points
 

to
 

reduce
 

the
 

false
 

matching
 

rate.
 

To
 

prevent
 

the
 

quadtree
 

from
 

being
 

over-split,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

adaptive
 

split
 

depth
 

method
 

to
 

improve
 

the
 

quadtree.
 

Finally,
 

this
 

article
 

combines
 

the
 

BEBLID
 

binary
 

descriptor
 

with
 

the
 

improved
 

SURF
 

algorithm
 

for
 

the
 

first
 

time,
 

and
 

uses
 

the
 

sampling
 

mode
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

to
 

build
 

strong
 

descriptive
 

binary
 

descriptors
 

for
 

feature
 

points,
 

which
 

improves
 

the
 

matching
 

accuracy
 

and
 

enhances
 

the
 

matching
 

speed.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

matching
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

the
 

Mikolajcyzk
 

image
 

dataset
 

test
 

is
 

9. 7%
 

to
 

27. 0%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

SURF
 

algorithm,
 

and
 

the
 

speed
 

of
 

algorithm
 

is
 

more
 

than
 

50% .
 

Compared
 

with
 

SIFT,
 

SURF,
 

BRISK
 

and
 

ORB
 

algorithms,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

has
 

better
 

robustness
 

and
 

real-time
 

performance.
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0　 引　 　 言

　 　 图像匹配是三维重建、位姿估计、图像配准等计算机

视觉应用研究中的基础环节,目前已被广泛应用于无人

驾驶、航空航天和医学等领域。 图像匹配主要分为灰度

匹配和特征匹配[1] ,其中基于特征的匹配方法具有良好

的稳定性,对图像尺度、旋转、光照变化有更好的鲁棒性,
是目前主流的图像匹配方法。

特征点提取与描述是图像匹配的关键所在,因此受
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到国内外学者的广泛关注。 2004 年由 Lowe 等[2] 学者首先

提出浮点型的尺度不变特征匹配算法( scale
 

invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT),利用高斯差分模板构建线性金字

塔尺度空间并从中提取具有尺度不变性的极值点,通过图

像梯度直方图构建 128 维描述符,但由于计算复杂度太高,
导致 SIFT 算法的匹配时间较长。 因此,Bay 等[3] 用盒状滤

波器模板简化高斯尺度空间来改进 SIFT 算法,提出加速

稳健特征(speeded
 

up
 

robust
 

features,
 

SURF)算法,在保证

算法鲁棒性的同时,将描述符从 128 维降低到 64 维,提高

了算法匹配效率,但其实时性仍无法满足实际应用的要

求,且仍存在匹配正确率低的问题。
针对以上图像匹配算法实时性差的问题,董强等[4]

采用圆形邻域改进 SURF 算法描述符的构建方式,将描

述符由 64 维降低到 26 维;采用描述符降维的策略减少

了特征描述和匹配耗时,但低维度的描述符包含特征信

息量减少,描述性不强,降低了算法匹配精度。 上述算法

均通过描述符降维的方式来提高算法速度,但并未改变

其浮点型数据结构的本质。 2011 年,Rublee 等[5] 对加速

测试特征点检测算法
 [6](features

 

from
 

accelerated
 

segment
 

test,FAST) 和二进制鲁棒独立特征描述子[7] ( binary
 

robust
 

independent
 

elementary
 

features,BRIEF)进行改进,
提出了具有旋转不变性的特征点提取算法 ( oriented

 

FAST
 

and
 

rotated
 

BRIEF
 

,ORB),该算法摒弃了浮点型描

述符臃肿的数据结构,采用二进制描述向量并结合汉明

距离实现图像快速匹配,实验表明,ORB 算法的匹配速

度比 SURF、SIFT 算法快 1 个数量级[8] ,但基于手工设计

的二进制描述符的区分性普遍弱于浮点型描述方案[9] ,
导致特征点匹配正确率下降。

为提高图像匹配算法的匹配正确率,2017 年由 Mur-
Artal 等[10] 首次提出使用四叉树结构来改善特征点分布

密集的现象,经四叉数均匀化可消除冗余特征点,避免特

征点因聚集而导致的误匹配问题,但该算法并未限制四

叉树划分深度,易使划分层数过深,反而降低匹配效率。
罗久飞等[11] 对最近邻匹配的阈值进行自适应优化,提出

一种 SURF 改进算法,虽然匹配精度有所提升,但该方法

需要多次迭代修正阈值,每次阈值更新,都需要重新进行

特征点匹配,增加了算法耗时。 李国竣等[12] 从关键点选

取的阈值入手对 ORB 算法进行改进,利用图像对比度设

置自适应阈值以满足不同条件下不同图像的特征提取要

求,该算法增强了特征点提取的稳定性,提高了匹配正

确率。
优秀的图像匹配算法不仅要保证较高的匹配正确

率,还要拥有较快的匹配速度,而上述改进算法仅在单方

面有所提高,却无法同时兼得。 针对以上问题,本文以图

像匹配性能相对较好的 SURF 算法为基础,提出一种基

于 SURF 的快速图像匹配改进算法。 SURF 算法使用固

定阈值进行关键点选取,损失了关键点的准确性,然而未

有相关研究对 SUFR 算法的关键点选取阈值做出自适应

优化。 因此,本文根据 Hessian 矩阵响应的分布,首次提

出一种阈值自适应方法来提高关键点选取的准确性;在
此基础上,引入四叉树方法来改善特征点分布不均匀的

现象,并通过图像尺寸对划分深度进行自适应,避免四叉

树分层过深,通过以上在特征点检测方面的改进,可以在

优化特征点质量的同时减少无效特征点数量,达到提高

算法匹配正确率和速度的效果。 为强化本文算法性能,
在特征点描述阶段,引入基于机器学习的二进制描述算

法[13] ( boosted
 

efficient
 

binary
 

local
 

image
 

descriptor,
BEBLID)对描述符进行强化,在提升匹配效率的同时保

证算法的匹配正确率。 这里将本文所提算法命名为

SUBE(improved
 

SURF
 

and
 

BEBLID):改进的 SURF 特征

点提取算法与 BEBLID 二进制描述算法的结合。 实验结

果表明,本文算法提高了特征点匹配正确率,同时在特征

点检测、描述和匹配速度上均有提升。

1　 理论分析

1. 1　 Hessian 矩阵阈值自适应

　 　 原 SURF 算法使用盒状滤波器代替高斯函数对图像

进行卷积并计算图像中每个像素的 Hessian 矩阵行列式

值来确定关键点位置,构建极值点判别式如下:
det(H) = DxxDyy - (ωDxy)

2 > THessian (1)
式中:Dxx、Dyy、Dxy 为盒状滤波器模板;ω 为权值;THessian 为

极值点判定阈值。
初始极值点的提取是后续特征点匹配的基础工作,

而式(1)中的极值点判定阈值为固定值,需要针对不同

图像的处理需求进行手工调节,过程极为繁琐。 况且对

于同一图片而言,处于尺度空间不同层图像的 Hessian 矩

阵行列式值也不尽相同,采用同一阈值无法有针对性的

获得最优极值点。
本文 对 数 据 集: Mikolajcyzk[14] 、 Strecha[15] 、 Edge

 

Foci[16] 、HPatches[17] 中的大量图片进行 Hessian 矩阵行列

式值计算, Hessian 矩阵表示像素点的曲率,行列式值

det(H) 为 Hessian 矩阵响应,其中响应小于 0 的像素点

纹理低,所有只统计 det(H) > 0 的分布情况。 经统计,
Hessian 矩阵行列式值的分布趋势符合指数分布,所以本

文建立自适应阈值 Tadaptive 与 Hessian 矩阵行列式值分布

的 p 分位数之间的关系:
Pr{det(H) ≥ Tadaptive} = p (2)

Tadaptive =-
1
λ

lnp (3)

式中:p 为 Hessian 矩阵行列式值大于自适应阈值 Tadaptive

的概率,为保留尽可能多的候选极值点,p 可取 75% ~
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90% ,λ 为指数分布概率密度函数的参数。
根据概率学统计原理,在处理样本图像时,对式(3)

进行如下修正:

Tadaptive =-
∑

N

i = 1
det(H i)

N
ln

 

p (4)

1. 2　 基于四叉树的特征点均匀化

　 　 原算法检测到的特征点在图像纹理丰富的区域容易

堆积,造成特征点冗余。 因此,本文利用四叉树方法对

1. 1 节经自适应阈值提取的特征点进行优化,算法流程

如算法 1 所示。

算法 1　 基于四叉树的特征点均匀化

输入:
 

Ik:
 

获取图像金字塔中第 k 幅图片

输出:
 

Bestkeypoint:
 

Hessian 矩阵最大响应值对应的特征点

1:
 

设置四叉树划分最大深度:
 

Dmax

2:
 

根据总期望特征点数计算每层图像期望特征点数
 

Fk
 

3:
 

初始化
 

Ik  →
 

四叉树节点初始化

4:
 

四叉树结构初始化:
 

n1 ,
 

n2 ,
 

n3 ,
 

n4

5:
 

while
 

! finish
 

do
6:

  

　 if
 

D
 

>
 

Dmax
 then

7:
  

　 　 finish
 

= =
 

true
8:

  

　 else
 

if
 

NodeKeypoints
 

=
 

0
 

then
9:

  

　 　 delete
 

node
10:

  

　 else
 

if
 

NodeKeypoints
 

=
 

1
 

then
11:

  

　 　 finish
 

= =
 

true
12:

  

　 else
 

13:
  

　 　 Divide
 

the
 

current
 

node
 

by
 

quadtree
14:

  

　 end
 

if
 

15:
 

end
 

while
 

16:
 

if
 

finish
 

= =
 

true
 

then
17:

  

　 for
 

i= 1,
 

2,
 

…,
 

N
 

do
18:

  

　 　
 

MaxResponse
 

←
 

kp[1] . response
19:

  

　 　
 

if
 

kp[ i] . response
 

>
 

MaxResponse
 

then
20:

  

　 　 　 　 MaxResponse
 

←
 

kp[ i] . response
21:

  

　 　 　 　 Bestkeypoint
 

←
 

kp[ i]
22:

 

　 　 　 end
 

if
 

23:
  

　 end
 

for
 

24:
 

end
 

if
 

　 　 读取图像金字塔中第 k 层图像并初始化,将该层特

征点分配到初始四叉树节点中,并根据图像尺寸自适应

确定四叉树最大划分深度 Dmax :

Dmax = log2
min(H,W)

mP
(5)

式中:H,W 为图像高度和宽度;mP 为四叉树划分后最小

节点的像素尺寸,经实验验证,取 mP = 16
 

pixels 时,特征

点均匀化效果最好。
为均匀控制每层图像的特征点数量,防止高尺度图

像缺失特征点,依据尺度不变性原则,将期望总特征点数

F 按等比数列关系进行分配:

F =
F1(1 - qk)

1 - q
(6)

Fk = F1 × qk-1 (7)
式中:k 为图像在金字塔中所处层数;Fk 为第 k 层图像的

期望特征点数;公比 q = 1 / s0, 其中 s0 为图像初始尺度,
取值为 1. 2。

开始四叉树划分,步骤如下:1),将输入图像 Ik 初始

化为父节点,并将其 4 个顶点坐标命名为 UL、UR、BL、
BR,用于限定节点区域。 初始化时,将图像特征点按坐

标映射到节点区域,并划分初始父节点为 n1、n2、n3、n4
 

4 个子节点,得到初始四叉树结构。 2) 对所有节点执行

划分操作:判断节点中特征点的数量,若等于 0,则删除

该节点;若等于 1,则保留该节点;若大于 1 且节点深度未

达到四叉树最大划分深度,则将该节点继续划分为 4 个

子节点;划分过程中,对达到四叉树最大划分深度的节点

进行保留。 3)重复执行步骤 2),直到节点数不小于当前

层图像设定的期望特征数 Fk 或者每个节点中都只有一

个特征点时, 结束四叉树划分。 4) 保留每个节点中

Hessian 矩阵响应最高的特征点。
以 Mikolajcyzk 图片数据集中的 Graffiti-1 为例,对比

四叉树划分前后效果如图 1 所示,图中圆圈表示检测到

的特征点。 由图 1(a)可知,传统 SURF 算法检测到的特

征点存在聚集现象,经本文算法对图像中特征点进行四

叉树划分,使得特征点分布均匀,较原算法有明显的改善

如图 1(b)所示。

图 1　 基于四叉树的特征点划分

Fig. 1　 Divide
 

feature
 

points
 

based
 

on
 

quadtree

1. 3　 结合 BEBLID 算子的特征点描述

　 　 传统 SURF 算法以 Haar 小波响应构建 64 维浮点型

描述符,占用内存空间较大,增加了特征点的匹配耗时。
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ORB 算法的二进制描述子基于手动设置,采样模型的构

建依赖于丰富的经验和复杂的实验验证,限制了二进制

描述算法的推广。 因此,本文首次提出将基于机器学习

的 BEBLID 二进制描述子与改进的 SURF 算法相结合,对
上述提取的特征点进行描述。

为使二进制描述符在获取实时性优势的同时具有可

媲美浮点型描述符的鲁棒性和强区分性,BEBLID 描述符

引入自适应增强算法
 [18] ( adaptive

 

boost, AdaBoost),在

Brown 数据集[19] 上进行训练,定义损失函数为:

LBEBLID = ∑
N

i = 1
exp - γl i∑

M

m = 1
hm(x)hm(y)( ) (8)

式中:γ 是所有弱学习器的统一权重,决定了最终学习结

果中弱学习器的数量,l i 是训练集中图片的显著性标签,
hm(x)为弱学习器函数,具体定义见文献[13]。 通过对

式(8)的不断优化,最终学习出最佳的 M 个弱学习器作

为生成描述子的采样模板,BEBLID 描述符的提取流程如

图 2 所示。

图 2　 BEBLID 描述符提取流程

Fig. 2　 BEBLID
 

descriptor
 

extraction
 

workflow

以特征点为中心构造一个 32 像素大小的正方形邻

域 x,使用基于机器学习的采样模板(图 2 中虚线与实线

矩形框)在该邻域内采样,计算具有相同尺度弱学习器对

的像素平均值之差 fm(x),并通过阈值 Tm(选取方法见文

献[13])进行二值化,最终形成具有强描述性的二进制

描述符 D( x),根据实验验证,弱学习器数量 M 取值为

512 时效果最佳,即 D(x)维度为 64 维。

2　 实验与结果分析

　 　 本文采用 Mikolajcyzk 图像数据集对本文所提 SUBE
算法的鲁棒性和实时性进行测试,同时与 SIFT、SURF、
BRISK、ORB 算法作性能对比实验,其中 SIFT、SURF 为

基于浮点数描述子的特征点检测算法,BRISK、ORB 为基

于手工设计的二进制描述子的特征点检测算法,以上算

法应用比较广泛,在鲁棒性和实时性方面被公认为具有

良好的性能。 测试环境为 Intel( R)
 

Core( TM)
 

i7-10700
 

CPU
 

@
 

2. 90
 

GHz,64 位 Windows
 

10 操作系统,实验平台

为 Visual
 

Studio
 

2019,采用 C++编程。
2. 1　 鲁棒性评估

　 　 本文根据匹配正确率评估特征点检测算法的鲁棒

性,匹配正确率越高说明算法匹配效果越好,具有更好的

鲁棒性。 其计算公式如下:
P = Nc / Nm (9)

式中:Nm 为最近邻匹配后的粗匹配数,最近邻与次近邻

的距离比值为 0. 8;Nc 为经随机一致性( random
 

sample
 

consensus,
 

RANSAC)算法去除误匹配后的正确匹配数。
实验选用匹配测试图为 Mikolajcyzk 数据集中的 Bark、
Bikes、UBC、Leuven、Wall 图片集,分别对比算法在图像旋

转、尺度变化、图像模糊、JPEG 图像压缩、光照亮度变换、
视角变换方面的鲁棒性。 每组图片集中有 6 幅图片,以
第 1 幅图为标准图片,其余 5 幅图片为待匹配图片进行

匹配测试,由于篇幅限制,本文以 bikes 图片集匹配结果

为例,展示传统 SURF 算法与本文算法 SUBE 的匹配效

果,如图 3 所示。 绘制各算法匹配正确率对比曲线图如

图 4 所示。 为综合体现算法在某一变化下的鲁棒性,计
算 5 组测试结果的平均值如表 1 所示。

图 3　 在 bikes 图片集上的匹配效果

Fig. 3　 Matching
 

effect
 

on
 

bikes
 

image
 

set

表 1　 测试图片集的平均匹配正确率

Table
 

1　 The
 

average
 

matching
 

accuracy
 

of
 

the
 

test
 

image
 

set %

算法 Bark Bikes Leuven UBC Wall

SIFT 92. 4 63. 1 85. 2 87. 5 95. 2

SURF 69. 8 75. 1 79. 5 84. 7 80. 2

BRISK 89. 9 67. 2 87. 3 93. 6 93. 5

ORB 71. 2 80. 3 82. 3 96. 9 81. 9

SUBE 96. 8 91. 3 89. 2 95. 1 93. 8
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　 　 图 3 中实线表示正确特征点匹配对,虚线表示错误

特征点匹配对。 对比图 3 中( a) ,( b) 两幅子图可以发

现,传统 SURF 算法在 bikes 图片特征点匹配测试中提

取的特征点分布密集,存在较多的交叉匹配和“ 一对

多”匹配的误匹配现象;而本文所提 SUBE 算法能够有

效的将特征点均匀化并剔除误匹配,具有较高的匹配

正确率。
由图 4(a)、(b)可知,在尺度变化、旋转变化和图像

模糊变化中,本文所提 SUBE 算法的匹配正确率均高于

其他算法。 随着尺度和旋转的不断变化,SURF 算法的匹

配正确率呈下降趋势,而 SUBE 算法的匹配正确率稳定

的保持在 90%以上,且根据表 1 数据显示,其在 Bark 图

片集中平均匹配正确率比 SURF 算高 27. 0% 。 随着

Bikes 图片的模糊程度加大,5 种测试算法的匹配正确率

均有不同程度的下降,但 SUBE 算法较其他算法下降趋

势小,总体保持在 86% 以上,远高于其他算法,体现出良

好的鲁棒性。
在光照亮度变化方面(图 4( c)),相比其他算法而

言,SUBE 算法受其影响最小,5 组匹配实验的正确率均

保持在 86%以上。 在图片 JPEG 压缩变化中(图 4( d)),
SIFT、SURF 算法随着图片的压缩匹配正确率下降明显,
SUBE 算法的匹配正确率与 ORB 算法相差较小,高于其

他算法,稳定的保持在 86% 以上。 在图片视角变化测试

中,第 6 组测试的视角变化剧烈,参与实验算法的特征点

匹配对数过少,因此仅对 Wall 图片集中的前 5 张图片进

行匹配正确率测试实验。 由图 4(e)可知,ORB、SURB 算

法随着视角变化,图像匹配正确率的下降趋势非常显著,
SIFT、BRISK 算法在第 2、3 组匹配实验中略高于 SUBE
算法,但整体上,SUBE 算法具有更好的稳定性,其匹配正

确率均在 91%以上。

图 4　 不同算法鲁棒性测试曲线图

Fig. 4　 Robustness
 

test
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
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　 　 通过对表 1 的数据分析,可以发现本文所提 SUBE
算法在 Bark、Bikes、Leuven 图片集中的综合表现最优,其
平均匹配正确率均高于其他算法;在 UBC 图片集测试

中,SUBE 的匹配正确率仅比 ORB 低 1. 8% ;在 Wall 图片

集测试中,SUBE 的匹配正确率仅比 BRISK 低 1. 4% 。 但

从总体上来看,SUBE 算法相比其他实验算法表现出更好

的鲁棒性。
2. 2　 实时性评估

　 　 实时性是评估特征点检测算法性能的重要指标之

一[20] 。 实验中选取 Mikolajcyzk 数据集中的 Graffiti-2 和

Graffiti-4 作为测试图像,测试数据包括两幅图的特征点

检测和描述时间( time
 

of
 

feature
 

detection
 

and
 

descriptor,
 

TFD1
 

and
 

TFD2) ,描述子匹配时间 ( time
 

of
 

matching,
 

TM) ,算法从特征点检测到特征匹配结束的整体运行时

间( all
 

time
 

of
 

image
 

matching,
 

ALLTM) ,统计分析 5 种

算法分别在两幅图中检测 1
 

000 个特征点的各项时间

消耗。 实验中所有特征点描述子的匹配采用暴力匹

配,图像匹配的距离阈值设置为 0. 8,并取 20 次测试结

果的平均值作为最终的测量结果,测试结果如图 5
所示。

图 5　 不同算法的实时性测试结果

Fig. 5　 Real-time
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms

由测试结果(图 5)可以发现,所有二进制描述子的

算法效率均高于采用浮点型描述子的算法,这主要因

为二进制描述子在数据结构上比一般浮点型描述子节

省 4 ~ 6 倍的内存空间,此外,在图像匹配过程中,二进

制描述子采用汉明距离进行相似性计算,计算方式简

单,计算耗时比浮点型描述子采用的欧式距离方法快

两个数量级[21] 。 本文所提 SUBE 算法整体耗时要比传

统的 SURF 算法提高了 50. 1% ,同时也稍快于其他二进

制描述子算法。 综合而言,本文算法在特征点提取、描
述与图像匹配方面的时间效率相比其他算法具有更显

著的优势。

3　 结　 　 论

　 　 在计算机视觉的实际应用中,特征检测算法能够快

速且高准确率的进行图像匹配具有重要意义。 因此,本
文提出了一种基于 SURF 的快速图像匹配改进算法

(improved
 

SURF
 

and
 

BEBLID,
 

SUBE):阈值决定着关键

点选取的鲁棒性,采用自适应阈值方法可以提取有效关

键点,所以本文根据 Hessian 矩阵响应的分布情况建立了

一种自适应阈值选取方法,有效解决了固定阈值关键点

检测不准确的问题;在所提特征点基础上,引入四叉树方

法进行均匀化,并根据划分图像尺寸对四叉树分裂深度

进行自适应控制,本文所提均匀化算法能有效控制特征

点提取的数量并改善因特征点聚集而导致的误匹配问

题;在特征点描述方面,本文首次引入 BEBLID 二进制描

述子与改进的 SURF 特征点提取算法相结合,显著提升

了算法的匹配速度。 实验结果表明,在不同测试条件下,
本文改进算法 SUBE 的平均匹配正确率可达 89% 以上,
其鲁棒性优于其他测试算法,在实时性方面,SUBE 算法

可媲美 ORB 的匹配速度,是传统 SURF 算法的 2 倍。 综

上,本文所提算法在兼顾图像匹配精度的同时具有较快

的匹配速度,可以进一步应用于有高精度和高实时性要

求的计算机视觉任务中。
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