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一种基于最佳伙伴相似性的快速图像匹配算法
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摘要　针对最佳伙伴相似性(BBS)图像匹配算法计算复杂度高、目标定位不准确等问题,提出了一种改进的图像匹

配算法.根据模板图像的尺寸自适应选择图像分块大小,以减少匹配点集中点的数目,从而减小BBS算法的运算

量;根据子块的灰度值重新排列子块,在此基础上得到BBS的置信度图,从置信度图中筛选出目标的可能位置,并
重新计算目标可能位置的真实BBS分数;用目标可能位置的真实BBS分数替换通过双线性插值得到的BBS分数,

将目标可能位置中BBS分数最高的位置作为匹配结果.实验结果表明,该算法可降低BBS算法的运行时间,同时

提高目标定位的准确度.
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１　引　　言

图像匹配是视觉应用的核心问题[１],广泛应用

于日常生活 中[２],如 机 器 人 自 主 行 驶[３]、视 觉 导

航[４]、特征提取[５]、立体视觉匹配[６]领域.模板匹配

算法是在目标图像上逐像素滑动搜索窗口找到与所

选模板图像内容最接近的区域[７],随着图像匹配技

术的发展,国内外学者提出了多种图像匹配算法[８].
但仍存在许多不足,在目标变化复杂时难以有效匹

配,如背景变化、物体形变、遮挡变化[９].
现有的模板匹配算法主要分为基于像素灰度值

本身和基于几何特征的匹配算法,基于像素灰度值

本身的匹配算法,原理简单容易实现[１０].如归一化

互相关(NCC)模板匹配算法,对有噪声干扰和亮度

变化的图像稳健性较好[１１],但计算复杂度高、匹配

耗时长.基于几何特征的匹配算法,利用提取出的

模板图像特征,如边缘、颜色、角点,计算相似性,对
目标旋转、尺度变化不敏感,在动态情况下匹配效果

１０１０１８Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

较好[１２],但该算法结构复杂、计算量较大.

Dekel等[１３]提出的模板匹配算法———最佳伙伴

相似性(BBS)图像匹配算法,将模板图像和搜索窗

口看作两个点集,利用点集间的相似点对数量描述

图像的相似性,能有效匹配背景杂乱、目标变形剧烈

的图片.相比统计直方图[１４]、归一化互相关[１５]和

误差平方和(SSD)[１６]等算法,该算法匹配精度更

高、稳健性更好.文献[１７]将BBS的置信度图经筛

选后进行均值滤波,同时考虑了搜索窗口周围区域

的信息,提高了算法在目标发生部分遮挡时的稳定

性.文献[１８]使用多尺度组合分组(MCG)算法[１９]

在 待 匹 配 图 像 中 生 成 多 个 目 标 可 能 位 置

(Proposal),通过上采样使模板和Proposal的尺寸

统一为两者中较大者,然后计算模板图像和所有

Proposal的BBS分数,增强了算法应对目标尺度变

化的能力.
文献[１７]、[１８]中对BBS算法的改进没有解决运

算量大、目标定位不准确的问题.原始BBS算法为

了减小运算量,将模板图像和待匹配图像分割为互不

重叠的子块,将每个子块视为一个点,搜索窗口在待

匹配图像上滑动相当于以子块大小为步长遍历待匹

配图像.未被遍历位置的BBS分数(相似性度量)通
过双线性插值得到,但并不是该位置的真实BBS分

数,所以确定的目标位置并不准确.本文根据模板图

像的尺寸自适应选择图像分块尺寸,以减小匹配点集

中点的数目,从而减小运算量.先计算模板图像和待

匹配图像的BBS分数,从得到的置信度图中筛选出

目标可能位置,并重新计算这些位置的真实BBS分

数,选取BBS分数最高的位置作为匹配结果,从而解

决双线性插值带来的目标定位不准确问题.

２　基本原理

传统模板匹配算法需要计算模板图像和待匹配

图像中所有点的相似性,当模板图像中含有背景或

大量异常值(如遮挡、噪声、光照不均匀)时,会影响

算法的稳定性,导致匹配精度下降.而BBS算法只

考虑模板图像和待匹配图像之间的最佳伙伴点对,
相比传统模板匹配算法稳健性更强.

２．１　最佳伙伴相似性

BBS算法将模板图像和待匹配图像看作两个

点集,利用两点集间的最佳伙伴点对数量描述模板

图像 和 待 匹 配 图 像 的 相 似 性.存 在 点 集 P ＝
{pi}Ni＝１、Q＝{qj}Mj＝１,其中 M、N 分别为点集P、Q
包含的点数目,pi,qj∈Rd,其中Rd 为d 维空间中

的点,当pi、qj 互为最近邻时,pi 和qj 为一对最佳

伙伴点对(BBP),可表示为

b(pi,qj,P,Q)＝
１,L(pi,Q)＝qj &L(qj,P)＝pi

０,otherwize{ , (１)

式中,&为与运算,L(pi,Q)＝argmind(pi,qj)为
点pi 到Q 的最小距离.BBS的距离度量为两点间

的灰度值差异以及空间位置差异的线性加权,点pi

到qj的距离可表示为

d(pi,qj)＝ p(A)
i ,q(A)

j
２
２＋λ p(K)

i ,q(K)
j

２
２,(２)

式中,A 为对应点的灰度值,K 为对应点的空间位

置,λ为空间距离权重,实验设置为２.归一化点集

P、Q 间的BBP数目,就能得到点集间的相似性,P、

Q 间的BBS分数可表示为

XBBS(P,Q)＝
１

min{M,N}∑
N

i＝１
∑
M

j＝１
b(pi,qj,P,Q),

(３)
式中,XBBS(P,Q)使用 M、N 中较小的归一化BBP
数量.BBS算法采用滑动搜索框在待匹配图像上

寻找 目 标,搜 索 框 尺 寸 与 模 板 图 像 尺 寸 相 同,
即M＝N.

２．２　粗匹配

BBS算法采用滑动搜索框在待匹配图像上寻

找目标,计算搜索框与模板图像的BBS相似性,遍
历待匹配图像上每个像素点,得到BBS算法的置信

度图.假定待匹配图像包含U 个像素点、模板图像

包含Y 个像素点,BBS算法需要计算模板图像中所有

像素点与待匹配图像中每个像素点的距离,计算复杂

度为O(dUY).为了减小运算量,原始BBS算法将模

板图像和目标图像分割成尺寸为３pixel×３pixel且互

不重叠的子块,然后将每个子块看作一个点,构成点

集再计算相似性.若将图像分割成尺寸为s×s、且互

不重叠的子块,则待匹配图像、模板图像包含的点数

分别为U/s２、Y/s２,点的计算复杂度为分块前的s２

倍,分块后算法的计算复杂度可表示为

O(s２dU
s２

Y
s２
)＝O(dUY

s２
). (４)

　　由(４)式可知,当模板图像和待匹配图像的尺寸

确定时,BBS算法的计算复杂度与s２ 成反比,增大s
可以减小计算复杂度.但随着s的增大,模板图像

和待匹配图像分成的子块数目随之减少,匹配点集

中的点的数目也减少了.为保证算法成功匹配到目

标区域,模板图像中的点集必须包含足够多的点.实

际应用中的模板图像尺寸差距较大,若采用相同的s,
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将尺寸较大的目标分成的子块数目过多,导致运算量

过大;将尺寸较小的目标分成的子块数目过少,导致

小尺寸目标的匹配精度下降甚至匹配到背景区域,因
此需要根据目标图像的尺寸自适应调整s.

根据模板图像包含的像素数目将目标分类,对
不同尺寸的目标采用不同的s,具体的分类标准如

表１所示.
表１　不同尺寸目标选择的s

Table１　Choiceofsfordifferentsizetargets

Numberof
templatepixels

０ＧＧ
２０００

２０００ＧＧ
５０００

５０００ＧＧ
１００００

１００００ＧＧ
２００００

s/pixel ４ ５ ６ ７

　　可以发现,改进后的算法根据模板图像的尺寸

选择s,即大尺寸模板选择大尺寸分块,小尺寸模板

选择小尺寸分块,模板图像像素数目每增加一倍分

块尺寸s加１pixel.
将图像分割后的子块看作一个点,搜索框在待

匹配图像上每次滑动一个点,相当于以子块尺寸为

步长在图像上搜索目标.如子块尺寸为３pixel×
３pixel,则搜索框以３pixel为步长在待匹配图像上

滑动,未被遍历位置的BBS分数通过双线性插值得

到,得到所有位置的BBS分数,由全部位置的BBS
分数构成BBS置信度图,如图１所示.其中,图１
(a)为计算得到的真实BBS分数,两个相邻BBS分

数的间距s＝３pixel,图１(b)为双线性插值得到的

最终BBS置信度图.

图１ 原始BBS算法的置信度图.(a)计算得到的真实BBS分数;(b)双线性插值得到的最终BBS置信度图

Fig敭１ ConfidencemapoforiginalBBSalgorithm敭 a RealBBSscorebycalculation  b finalconfidencemapobtained
bybilinearinterpolation

图２ 双线性插值导致多个最大值.(a)矩形区域为模板图像;(b)待匹配图像;(c)BBS置信度图;
(d)图(c)中矩形区域的放大图

Fig敭２ Bilinearinterpolationleadstomultiplemaxima敭 a Templateimagemarkedinrectangle  b targetimage 

 c confidencemapofBBS  d enlargedviewofrectangularareainfigure c 

　　如图１(a)所示,以s为步长得到的置信度图仅

为待匹配图像的１/s２,其余位置的BBS分数通过双

线性插值得到,即双线性插值点相邻４个点BBS分

数的线性加权.BBS算法将置信度图中BBS分数

最大的位置作为匹配结果,而双线性插值点的BBS
分数不超过相邻４个点的最大值,若目标在双线性

插值区域会导致目标定位不准确,如s＝３pixel时,
真实值区域仅为待匹配图像的１/９,目标定位不准

确会导致匹配精度下降.若目标位置相邻４个点的

BBS分数有大于一个最大值时,双线性插值会产生

多个最大值,原始BBS算法并未给出BBS分数中出

现多个最大值的解决办法,重新计算目标可能位置

的BBS分数可以避免这种情况.双线性插值导致

出现多个最大值的示意图如图２所示.图２(a)中
的矩形框为模板图像,图２(b)中的矩形框为待匹配

图像,图２(c)为BBS算法得到的置信度图,图２(d)
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为图２(c)中矩形区域的放大图.可以发现,随s的

增大,目标位于双线性插值区域的概率会越大,匹配

结果相对于目标真实位置的偏差也越大,最终导致

匹配精度降低.
此外,图像分成的子块本身具有一定结构,当目

标发生旋转、形变时不能保证子块的稳定性,随着s
的增大,子块受到目标自身形变的影响也会增大.
为了增强子块的稳定性,使用像素灰度值重新排列

子块,原理如图３所示.图３中左侧为原子块,右侧

为重新排列后的子块.若匹配图像为 RGB(Red,

Green,Bule)图像,则使用RGB三分量的均值重新

排列子块.

图３ 重新排列子块

Fig敭３ Rearrangedsubblocks

２．３　目标精确定位

为了解决原始BBS算法目标定位不准确的问

题,从粗匹配得到的最终置信度图中筛选出目标可

能出现的位置(BBS分数高的位置),然后计算得到

每个位置的真实BBS分数,取BBS分数最高的位置

作为匹配结果,目标精确定位过程各阶段的置信度

图如图４所示.图４(a)为图２中模板图像和待匹

配图像的置信度图,图４(b)为筛选出的目标可能位

置,图４(c)为目标可能位置重新计算的BBS分数,
图４(d)为图４(c)中矩形区域的放大图.

从图４(d)中可以看出,重新计算的BBS分数构

成的置信度图中只有一个极大值,并且是目标可能

位置的真实BBS分数.因此从图４(c)的置信度图

中确定目标位置,可以解决原始BBS算法目标定位

不准确的问题.筛选目标可能位置时,将粗匹配得

到的置信度图中所有BBS分数进行排序,只保留分

数靠前的位置,不同尺寸模板需要筛选的目标可能

位置的数量n 如表２所示.

图４ 目标精确定位过程的BBS置信度图.(a)原始BBS的置信度图;(b)筛选出的目标可能位置;
(c)目标可能位置重新计算的BBS分数;(d)图(c)中矩形区域的放大图

Fig敭４ Confidencemapoftargetprecisepositioning敭 a ConfidencemapoforiginalBBS  b possiblelocationofthetarget 

 c BBSscoreofrecalculatedpossiblelocation  d enlargedviewofrectangularareainfigure c 

　　从１开始逐渐增大n,算法的匹配精度逐渐增

加,当n 达到表２给出的数值后,算法的匹配精度无

法继续提升.需要筛选的目标可能位置的数目最多

为１５０,只需要少量计算即可完成对目标的精确定

位.总体上,尺寸越小的目标受到s增大的影响越

大,需要筛选更多的目标可能位置完成目标定位.
重新计算目标可能位置的BBS分数时,模板图像和

待匹配图像的分块尺寸s１ 同样根据模板尺寸自适

应选取,实验中选择的s１＝s－１pixel.如图３中的

模板图像尺寸为１５６pixel×５４pixel,即８４２４个像

素,选择s为６pixel,则s１ 为５pixel,需要筛选的目

标可能位置的数目为８０.
表２　目标可能位置的数量

Table２　Numberofpossiblelocation

Numberof
templatepixels

０ＧＧ
２０００

２０００ＧＧ
５０００

５０００ＧＧ
１００００

１００００ＧＧ
２００００

n １５０ ８０ ８０ ５０

　　本算法主要分为图像预处理、粗匹配、目标精确

定位三部分.１)图像预处理:根据输入的模板图像

尺寸自适应选择分块尺寸s,将输入的模板图像和

待匹配图像分割成尺寸为s×s、且互不重叠的子

块,若模板图像和待匹配图像尺寸不能被s整除,则
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通过丢弃部分图像调整图像尺寸,最后使用像素灰

度值重新排列子块.２)粗匹配:计算模板图像子块

与当前搜索窗口子块的距离,根据求出的距离确

定当前搜索窗口与模板图像的最佳伙伴点对的数

目,归一 化 最 佳 伙 伴 点 对 数 目 得 到 当 前 位 置 的

BBS分数.遍历待匹配图像,通过双线性插值得

到未被遍历位置的BBS分数,由所有位置的BBS

分数构成粗匹配的置信度图.３)目标精确定位:
从粗匹配得到的置信度图中筛选出一定数目的目

标可能位置,然后计算每个目标可能位置的BBS
分数,得到所有目标可能位置的真实BBS分数,计
算时s１＝s－１pixel.最终将目标可能位置中BBS
分数最大的位置作为匹配结果输出,算法流程图

如图５所示.

图５ 算法流程图

Fig敭５ Flowchartofalgorithm

３　实验分析与讨论

采用与原始BBS算法相同的数据集作为测试

数据,测试数据由 Wu等[２０]制作的标准视频序列衍

生而来,标准视频序列共３５段彩色视频,从每段视

频随机选取３组图像对,共生成１０５组测试图像对,
每组 图 像(模 板 图 像 和 待 匹 配 图 像)的 间 隔 为

２０frame.在相同环境下从匹配速度和匹配精度两

方面对本算法和原始BBS算法进行比较,测试环

境:IntelCorei３３１１０ m,内 存 １０ GB,软 件 为

MatlabR２０１３a.

３．１　匹配速度比较

原始 BBS算法匹配１０５组图像所需时间为

６５００．０s,每组图像约为６１．９s;本算法匹配１０５组

图像所需时间为４９４．０s,每组图像约为４．７s,相比

原始BBS算法匹配速度有明显提升,仅为原始BBS
算法的７．６％.

为了适应不同尺寸的目标,根据目标(模板)图
像的尺寸将目标分类,测试图像中各类目标的数量

如表３所示.
由(４)式可知,BBS算法的运算量与分块尺寸s

成反比,s越大匹配速度越快,为了直观了解本算法

对各尺寸目标匹配时的速度,分别统计了本算法和

表３　各尺寸目标的数目

Table３　Numberofdifferentsizetemplates

Numberof
templatepixels

０ＧＧ
２０００

２０００ＧＧ
５０００

５０００ＧＧ
１００００

１００００ＧＧ
２００００

Numberoftemplates ４１ ４８ １０ ６

原始BBS算法匹配各类目标的总耗时以及平均耗

时,结果如表４所示.
表４　两种算法的匹配时间

Table４　Matchingtimeofthetwoalgorithms

Template
Totaltime/s Averagetime/s
BBS Proposed BBS Proposed

０ＧＧ２０００ ２２２．３ １３５．０ ５．４ ３．３
２０００ＧＧ５０００ １５４６．８ １８４．４ ３２．２ ３．９
５０００ＧＧ１００００ ２１８０．１ ９９．５ ２１８．０ １０．０
１００００ＧＧ２００００ ２６２１．２ ７５．２ ４３６．９ １２．５

３．２　匹配精度以及匹配结果对比

一般采用模板图像和目标的重叠率衡量模板匹

配算法的匹配精度,重叠率A＝
Te∩Tb

Te∪Tb
,其中Te为

匹配的真值区域,由人工标记,Tb为算法得到的匹

配区域,∩表示交集,∪表示并集,可以看出A 越大

匹配精度越高.依次计算每一对图像的匹配重叠

率,统计重叠率大于某个阈值(一般取０到１之间,
实验中阈值步长为０．０５)的图像对数目占总图像
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对数目的比例,得到算法的成功率曲线.算法的

成功率曲线越靠近１匹配精度越高,成功率曲线

与坐标轴围成多边形的面积叫作成功率曲线下面

积(AUC),AUC越大,算法的平均匹配精度就越

高.本 算 法 与 原 始 BBS算 法 的 成 功 率 曲 线 及

AUC如图６所示.
从图６中可以看出,改进算法的 AUC相比于

原始BBS的 AUC提高了０．０３２,这表明相比原始

BBS算法本算法的匹配精度更高;在重叠率大于０．６
时,本算法的成功率明显优于原始BBS算法,这证

明了本算法对目标的定位更准确.
从每类图像中选两组图像的匹配结果进行比

较,本算法和原始BBS算法的匹配结果如图７所

示,图７(a)为模板图像,图７(b)为待匹配图像,其中

图６ 不同算法的成功率

Fig敭６ Successrateofdifferentalgorithms

GT表示真值.可以看出,本算法和原始BBS算法

均成功匹配到了目标区域,但本算法对目标的定位

更准确,且匹配结果与目标真值的重叠率更高.

图７ 两种算法的匹配结果.(a)模板图像;(b)匹配结果

Fig敭７ Matchingresultsoftwoalgorithms敭 a Templateimages  b matchingresults

４　结　　论

为了减小BBS算法的运算量,对不同尺寸的目

标选取合适的分块大小,减少了匹配点集中点的数

量,从而减小BBS算法的计算复杂度,提高了算法的

计算速度.将图像分成的子块按照灰度值大小重新

排列,增强了子块的稳定性.通过筛选出目标可能位

置并计算这些位置的真实BBS分数,取最大值为目

标位置,解决了原始BBS算法由双线性插值导致的

目标定位不准确问题.实验结果表明,该算法比原始

BBS算法的匹配速度更快,目标定位更准确.但BBS

算法在目标对比度低时的匹配成功率较低,不能有效

区分目标区域和背景区域,还需进一步改进.
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