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改进特征匹配策略的感兴趣区域三维重建

郝本利， 张龙波， 王雷， 常春红，邢艺馨
（山东理工大学 计算机科学与技术学院，山东 淄博 ２５５０００）

摘　 要： 为了加快获取图像特征点用于三维重建，提高特征匹配的质量，本文提出了一种改进的检测匹配策略。 首先，依据

ｍａｓｋ 对原图进行匹配裁剪，增加感兴趣区域比重，通过下采样得到低分辨率图像，对图像进行快速匹配，降低图像匹配耗时；
其次，对得到的匹配点对依据感兴趣区域进行筛选，通过 ＧＭＳ、ＲＡＮＳＡＣ 加强去误匹配鲁棒性。 通过公开数据集进行仿真实

验，结果显示，改进策略后图片的感兴趣区域特征点有增加，点云模型的感兴趣区域三维点个数有增加。
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０　 引　 言

随着科学技术的发展和生活水平的提高，人类

对客观世界的探索欲望与感知要求也越来越高，三
维特征信息是物体的一个重要特征，物体的三维重

建可以带来更真实、更客观的感受，单目序列图像的

三维重建有其独特的优点，在众多领域有着广泛的

应用［１］，如医学、室内场景重建、ＶＲ ＼ ＡＲ（虚拟现

实）、安防监控、古建筑修复与重建。 单目序列图像

的三维重建与实时三维重建是目前的发展趋势，基
于单目序列图像的三维重建已经成为计算机视觉领

域的重要研究方向，但其在实际应用方面的灵活性

与便捷性有待提高。 一些学者在三维重建过程中运

用深度学习的方法，在一定程度上实现了三维重建

方法的多样性与灵活性。 端到端的方法，改进了三

维重建与材料识别、分割的实时性问题［２］；用点云

来做单张 ＲＧＢ 图像的三维重建［３］；用三角网格来做

单张 ＲＧＢ 图像的三维重建［４］；占用网络，成为三维

重建深度学习方法中的一个新代表［５］；在基于单幅

图像的物体三维重建领域的研究进展及具体应

用［６］，但目前基于深度学习的三维重建局限还是很

大的，Ｍａｘｉｍ Ｔａｔａｒｃｈｅｎｋｏ 等学者认为，目前表现最好

的深度学习算法实际上学习到的是图像分类，而非

图像重建［７］。 相比传统算法不具有普遍解决问题

的能力。
本文基于传统三维重建算法中图像匹配进行改

进，提出了一种改进的特征匹配策略，通过感兴趣区

域筛选，为每张图片设置一个感兴趣区域 ｍａｓｋ，依
据 ｍａｓｋ 对图片进行匹配裁剪，提高待重建目标在图

片中所占的比重，通过下采样得到原图的低分辨率

图像，对低分辨率图像进行匹配，快速得到拟合度较

高的图像对，再对快速匹配成功的匹配对原图进行

特征点匹配，通过 ｍａｓｋ 筛选掉无用特征点对，并对

匹配点对进行去误匹配，得到鲁棒性较高的匹配点

对，进而进行三维重建。 所提出的匹配策略能实现



图片感兴趣区域特征点的增加，非感兴趣区域特征

点的减少，有效加快重建速度并提高重建质量。
１　 三维重建

物体三维模型的获取是计算机视觉的一个重要

研究领域，序列图像的三维重建包括多个环节，其中

特征点检测与匹配是一个重要环节，关乎重建质量。
通过 ＳＦＭ、ＭＶＳ 等方法获取三维点云，ＳＦＭ 获取相

机参数，稠密多视角重建获取精细的三维点云，通过

面重建方法得到目标物体的三维模型，并为目标三

维模型添加纹理。 其主要流程如图 １ 所示。

结束

三维模型

面重建

稠密点云重建

稀疏点云重建

特征提取与匹配

图像获取

开始

图 １　 三维重建流程

Ｆｉｇ． １　 ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

特征点对是稀疏点云重建环节的重要输入参数，因
此特征匹配质量高低的重要性不言而喻， ＳＩＦＴ、
ＳＵＲＦ、ＯＲＢ、Ａ－ＫＡＺＥ 是较成熟的特征检测方法。
Ｈａｒｒｉｓ 特征检测是一个较早的特征检测方法，它能

有效检测局部差异性，如果纹理缺乏角点特征，那么

检测效果会很不理想，并且它不具有尺度不变性；
ＬＩＮＤＥＲＢＥＲＧ 提出 ＬｏＧ 边缘检测算子，对图像进行

高斯滤波，之后进行拉普拉斯运算，相比 Ｈａｒｒｉｓ 角点

检测，检测效果提升，但计算量变大；ＬＯＷＥ 提出

ＳＩＦＴ 算法，算法具有尺度不变性、旋转不变性，受到

广泛研究、应用及改进。 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ、Ａ－ＫＡＺＥ
各自特点见表 １。

表 １　 不同特征点检测方法对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ ＯＲＢ Ａ－ＫＡＺＥ

尺度不变性 具有 具有 具有 具有

旋转不变性 具有 具有 具有 具有

检测方法 ＤｏＧ Ｈｅｓｓｉａｎ Ｆａｓｔ Ｈｅｓｓｉａｎ

　 　 在图像获取时，应该注意拍摄环境与相机焦距

等问题，尽量保持拍摄环境、相机焦距的一致性。 将

得到的单目序列图像进行特征点检测与匹配，通过

ＳＦＭ 方法得到稀疏的三维点云，通过 ＭＶＳ 等方法得

到稠密三维点云。 对三维点云进行面重建，得到完

整的表面。 基于图像三维重建的主要方法包括

ＳＦＭ 方法、ＭＶＳ 方法、Ｐｏｉｓｓｏｎ 面重建等。 ＳＦＭ 方法

主要通过 ４ 个步骤来实现：特征提取、特征匹配、路
径生成和增量重建。 其中，增量重建需要在初始化

摄像机对的引导下进行。 为了避免配置错误，相机

对需要是确定的。 一个较优的摄像机对，会有很多

对匹配和很多视差，如果两个摄像机之间的距离太

小就会导致三角剖分的结果不稳定，导致三维点集

的鲁棒性降低。 通过 ＳＦＭ 方法得到的图像是重叠

的，一般采用聚类多视图立体算法对图像进行分类，
用来减少数据量，从而提高密集匹配的效率，基于多

视角立体视觉进行匹配、展开和滤波，完成最终的稠

密匹配，生成稠密点云。 为了使重建表面更加光滑，
一般 采 用 Ｐｏｉｓｓｏｎ 表 面 重 建 方 法 ＰＳＲ （ Ｐｏｉｓｓｏｎ
Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）， ＰＳＲ 的重建结果对噪声有

较高的鲁棒性。 基于 Ｐｏｉｓｓｏｎ 方程进行面重建的算

法主要包括以下步骤：用法向量信息对输入的点云

信息进行预处理；全局问题的离散化；离散子数据的

求解；等效曲面的提取以及后期的优化。 在三维曲

面重建算法中，Ｐｏｉｓｓｏｎ 面重建算法保留了全局和局

部的特征，综合了全局法和局部法的优点，得到的重

建模型具有密闭性特性，有良好的几何表面特征和

细节特征。 利用隐式拟合方法，通过求解 Ｐｏｉｓｓｏｎ 方

程，得到由点云模型描述的曲面信息表示的隐式方

程。 通过对方程等值面的提取，得到信息丰富的三

维曲面模型。 Ｐｏｉｓｓｏｎ 面重建方法的主要流程：
（１）定义一个八叉树，用于存储点集，八叉树依

据采样点集的位置定义，然后将八叉树细分为深度

为 Ｄ 的叶节点；
（２）定义空间函数 Ｆ，包括八叉树的每个节点，

所有节点函数 Ｆ 与向量场 Ｖ 的线性关系，基函数 Ｆ
采用盒滤波 ｎ 维卷积；

（３）建立向量场，在统一的采样条件下，假设采

样区域是不变的，用向量场 Ｖ 估计指标函数的梯

度，采用三次样条插值；
（４）采用拉普拉斯矩阵迭代法求解泊松方程；
（５）设定阈值来获得等效曲面。 首先估计采样

点的位置，利用采样点位置的平均值提取等值面，再
利用移动立方体算法得到等值面，最终得到重构曲

面。
２　 改进的特征点检测与图像匹配策略

２．１　 改进的特征点检测

本文针对检测大分辨率图像特征点耗时高这一
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问题，提出了一种基于感兴趣区域的裁剪方法。 首

先，为每张图片划分感兴趣区域，之后基于感兴趣区

域对图片进行裁剪，这样就有效减少了图像的分辨

率，同时增加了待重建物体在图像中所占区域的比

重；其次，通过快速匹配方法，对得到的低分辨率图

像进行快速匹配，待匹配成功后再对原图进行匹配，
降低重建过程中的特征匹配耗时，在对原图进行特

征匹配的过程中，依据感兴趣区域对特征点进行筛

选，去掉非感兴趣区域特征点；最后，通过一种具有

较高鲁棒性的去误匹配方法对匹配对进行去误匹

配。 通过改进三维重建中的特征匹配策略，有效减

少了特征匹配过程的耗时，同时增加了感兴趣区域

的特征点数量，从而提高了三维重建过程的速度与

质量。
ＳＩＦＴ 算法具有旋转不变性、尺度不变性、对检

测不同角度的图像具有一定程度的稳定性。 ＳＩＦＴ
对高斯金字塔不同分辨率的图片进行匹配运算，算
法的时间复杂度较高，对于高分辨率图像匹配速度

不理想。 通过对图片进行感兴趣区域裁剪，降低图

片的尺度，从而减少特征检测的计算量。 图片感兴

趣区域裁剪如图 ２ 所示，为每张图片根据重建目标

的位置设置一个感兴趣区域 ｍａｓｋ，是一个黑白二值

图像，为每张图片设置感兴趣区域得到 ｍａｓｋ 集

ＭＳｅｔ１，根据 ＭＳｅｔ１ 对原图片集 ＰＳｅｔ 进行裁剪，裁剪

ＰＳｅｔ 得到 ＰＣｌｉｐ，修改 ＭＳｅｔ１ 尺度使其与 ＰＳｅｔ 的尺

度相对应，对 ＰＣｌｉｐ 进行下采样之后进行快速匹配，
得到匹配图像对 Ｐｍ，再对 Ｐｍ 对应的原图进行特征

匹配，剔除掉非感兴趣区域特征点，得到点对 Ｋｍ。
对 Ｋｍ 进行去误匹配得到 ＫＧｍ，匹配点对 ＫＧｍ 大

部分为感兴趣区域的点对，非感兴趣区域的匹配点

对较少。 本文的算法流程如图 ３ 所示。

匹配裁剪

mask
匹配

裁剪

图 ２　 感兴趣区域裁剪

Ｆｉｇ． ２　 ＲＯＩ ｃｌｉｐ

添加纹理，得到完整三维模型

结束

对KGm通过SFM，MVS进行三维重建

对Km进行去误匹配得到KGm

对匹配对原图进行特征点检测与匹配，依据感兴趣区域剔除
非感兴趣区域特征点，得到特征点匹配对Km

依据MSet1对PSet进行匹配裁剪得到PClip

原图像集Pset、原图mask集MSet1

开始

对PClip进行快速匹配得到图像匹配对

图 ３　 本文的算法流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２．２　 快速匹配方法

特征匹配过程中要对图像进行迭代匹配，ＳＩＦＴ
对原图进行匹配，具有较高的时间复杂度，如果图片

数量较多，匹配会有较高耗时。 一种基于下采样筛

选的快速匹配方法，有效降低了图像匹配的计算

量［８－９］，其大体思想如下：因为低分辨率图像之间匹

配速度比高分辨率图像之间匹配速度快，通过有规

则的降低图像的分辨率，使需要处理的数据量变少，
从而获得提速效果。 快速匹配方法首先获取原图的

低分辨率图像，利用低分辨率图像匹配耗时低的特

点对低分辨率图像进行匹配，若满足设定的阈值，则
认为匹配成功，并对匹配对的原图进行特征匹配。
在快速匹配过程中对图片进行指定倍数的下采样，
对一幅分辨率为 Ｍ×Ｎ 的图像 Ｉ 进行 ｎ 倍下采样，则
得到分辨率为 Ｍ ／ ｎ×Ｎ ／ ｎ 的图像，下采样方法是将

原图 ｎ × ｎ 区域进行均值滤波，如式（１）所示：

Ｒｋ ＝ ∑
ｉ∈ｗｉｎ（ｋ）

Ｉｉ
ｎ２ ． （１）

　 　 对于低分辨率图像基于欧式距离进行匹配， 假

设 ｐ， ｑ分别为图像 Ａ与图像Ｂ的特征点，通过式（２）
计算两者的欧氏距离， 利用式（３） 进行最邻近搜

索。
Ｄｉｓ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｑ∈Ｂ
Ｄ（ｐ，ｑ）， （２）
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Ｄ（ｐ，ｑ） ＝ ‖ｐ － ｑ‖２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｑｉ） ２ ． （３）

　 　 不同倍数下采样对应的图像尺寸见表 ２；快速

匹配方法见表 ３。
表 ２　 不同倍数下采样对应的图像尺寸

Ｔａｂ． ２　 Ｉｍａｇｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ

下采样

倍数

分辨率

娃娃 纪念碑 大象 大卫

１ ４ ４１６∗３ ３１２ ２ ９１２∗４ ３６８ ２ ２９６∗１ ５２８ １ ９２０∗２ ５６０

２ ２ ２０８∗１ ６５６ １ ４５６∗２ １８４ １ １４８∗７６４ ９６０∗１ ２８０

４ １ １０４∗８２８ ７２８∗１ ０９２ ５７４∗３８２ ４８０∗６４０

８ ５５２∗４１４ ３６４∗５４６ ２８７∗１９１ ２４０∗３２０

表 ３　 快速匹配方法

Ｔａｂ． ３　 Ｑｕｉｃｋ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

１ 输入图像集 Ｐ Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，．．．，ｐｍ｝

２ 取 ｎ ＝ ４ 对图片进行下采样 ｂｉ ＝ Ｒｋ（ｐｉ， ｎ）

３ 建立低分辨率图像集 Ｄ Ｄ ＝ ｛ｂ１，ｂ２，．．．， ｂｍ｝

４ 迭代匹配低分辨率图像 Ｍａｔｃｈｉｎｇ｛ｂｉ， ｂ ｊ｝

５ 判断匹配对（阈值判断） ＩｆＴｒｕｅ（Ｍａｔｃｈｉｎｇ（ｂｉ， ｂ ｊ））

６ 匹配成功，记录匹配对 Ｒｅｃｏｒｄ［ｂｉ， ｂ ｊ］

７ 匹配失败，剔除匹配对 Ｄｅｌｅｔｅ ［ｂｉ， ｂ ｊ］

２．３　 去误匹配方法

基于 ＧＭＳ、ＲＡＮＳＡＣ、最小二乘法的去误匹配方

法，具有较高的鲁棒性；ＲＡＮＳＡＣ 算法通过迭代的方

法选取最优模型，去误匹配首先迭代模型选择，测试

数据找到更多的匹配模型，通过迭代方法找到最佳

模型，利用最佳模型对数据进行处理；当模型的输入

增加时，需要更多次迭代次数来得到更优的模型，导
致算法时间复杂度急剧增加。 ＧＭＳ 算法依据相邻

特征关系筛选匹配点对，提升了去误匹配速度，但缺

乏对检测区域有效的验证，因此精度不易保证。
ＧＭＳ［１０］是一种基于网格统计思想的匹配相关

测试方法，其思想是： 假设要匹配的图像是 Ｉ１ 和 Ｉ２，
其中 Ｐ１ 和 Ｐ２ 是一组正确匹配的图像对，理论上，Ｐ１

和 Ｐ２ 附近也应该具有一个置信度较高的匹配区域，
假设图像 Ｉ１、Ｉ２ 的分辨率为 Ｍ × Ｎ， 网格数目为

Ｎｕｍ ＝ｍ１ × ｎ１，ｉｋ１，ｊｋ２ 分别表示 Ｉ１、Ｉ２ 的第 ｋ１、ｋ２ 个网

格，算法流程如下：
（１） 根据 ｍ１，ｍ２ 对 Ｉ１，Ｉ２ 进行网格划分，网格数

目 Ｎｕｍ ＝ ｍ１ × ｍ２；
（２） 根据 Ｉ１ 中的网格 ｉｋ １，在 Ｉ２ 中寻找与 ｉｋ １ 匹配

对个数最多的网格，确定与 ｉｋ １ 相匹配的网格 ｊｋ ２；
（３） 扩选 ｉｋ １ ， ｊｋ ２ 周围网格，根据所选区域计算匹

配对数目 Ｓｉｊ，计算小网格区域包含特征点数量的平

均值 Ｎｉ；

（４） 如果 Ｓｉｊ 与 ｎｉ 之间满足 Ｓｉｊ ＞ Ｔｉ ＝ ａ ｎｉ ，那
么推定扩展区域中的匹配对是正确的匹配对，否则

认为该区域中的匹配对是错误的匹配点对；
（５）重复（２）与（４），直到遍历完所有 ｎｕｍ 个网

格，得到去误后的匹配点对，ＧＭＳ 与 ＲＡＮＳＡＣ 在某

些方面虽然具有相似性，但却是两种截然不同的方

法，两者的差别包括：ＧＭＳ 不能作为基于 ＲＡＮＳＡＣ
的估计器来拟合模型；离群值依赖于模型，在概念上

不等同于错误匹配对。 在静态场景假设下的基于图

像的重建问题中，如果一些正确的对应点落在运动

对象中，会作为异常点被去除。 通过 ＧＭＳ 预筛选为

ＲＡＮＳＡＣ 提供高质量的对应关系，从而提高整体性

能。
所采用的去误匹配方法大致过程如下：通过

ＧＭＳ 对匹配对进行预检验筛选，第一次筛选匹配

对；此时已过滤掉一部分错误匹配对；对第一次筛选

结果通过 ＲＡＮＳＡＣ 方法再次去除误匹配，增加结果

的鲁棒性，得到最佳匹配模型。 经过 ＧＭＳ 预筛选，
ＲＡＮＳＡＣ 处理的匹配对大幅减少，降低了 ＲＡＮＳＡＣ
方法的耗时，并且正确匹配对所占比例得到提升。
在相同条件下，相比单独使用 ＲＡＮＳＡＣ 方法，所采

用的去误匹配方法可有效提高匹配速度，得到鲁棒

性较高的匹配对。
３　 仿真实验结果

考虑到测试数据的完整性，为了验证匹配效果

与三维重建效果，实验选取了 ４ 组公开数据集，见表

４。 采用的实验环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－８５００
ＣＰＵ ３．００ＧＨｚ，８ＧＢ 内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统。

表 ４　 实验数据集

Ｔａｂ． ４　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

数据集 数量 分辨率 分辨率 （ｎ ＝ ４）

娃娃 ８１ ４ ４１６∗３ ３１２ １ １０４∗８２８

纪念碑 ３２ ２ ９１２∗４ ３６８ ７２８∗１ ０９２

大象 ５２ ２ ２９６∗１ ５２８ ５７４∗３８２

大卫 ２６ １ ９２０∗２ ５６０ ４８０∗６４０

　 　 为了验证所提出的匹配策略，选取了 ４ 组数据

集，分别与 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 进行对比，实验中，特征匹配

的阈值为 ０．６，ＲＡＮＳＡＣ 方法的迭代次数为 ６００ 次。
表 ５ 表示快速匹配方法与 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 在匹配

速度方面的对比；表 ６、表 ７ 表示本文提出的匹配策

略与 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 匹配效果对比，结果表明本文的匹

配策略得到的特征点数目、匹配对数目对比 ＳＩＦＴ、
ＳＵＲＦ 有提高；表 ８ 表示本文提出的匹配策略与
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ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 在三维点云方面的对比，结果表明本文

提出的匹配策略对比 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 在待重建目标区

域拥有更多的三维点。

表 ５　 快速匹配方法与 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 算法耗时对比

Ｔａｂ． ５　 Ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｑｕｉｃｋ ｍａｔｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ

测试图 分辨率 数量（ ／ 张）
图像匹配耗时 ／ ｓ

所提出的快速匹配算法 ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ

娃娃 ４ ４１６∗３ ３１２ ８１ ２５．２３ ３１．６９ １７．０３

纪念碑 ２ ９１２∗４ ３６８ ３２ １２．３４ １６．８７ ５．３４

大象 ２ ２９６∗１ ５２８ ５２ １５．７１ １９．３１ ７．６３

大卫 １ ９２０∗２ ５６０ ２６ １３．８８ １５．２８ ５．７１

表 ６　 本文的匹配策略与 ＳＩＦＴ 算法匹配效果对比

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ＳＩＦＴ

测试图 娃娃 纪念碑 大象 大卫

分辨率 ４ ４１６∗３ ３１２ ２ ９１２∗４ ３６８ ２ ２９６∗１ ５２８ １ ９２０∗２ ５６０

数量 ８１ ３２ ５２ ２６

所提出的方法 ＳＩＦＴ 所提出的方法 ＳＩＦＴ 所提出的方法 ＳＩＦＴ 所提出的方法 ＳＩＦＴ

特征点数目 ２ ５２３ ／ ２ ３１５ ２ １４６ ／ ２ １０３ ３ ６５７ ／ ３ ３７１ ３ １８０ ／ ２ ８９７ ２ ４３３ ／ ２ ５３７ ２ ３７１ ／ ２ ３８５ １ １４３ ／ １ ３２４ １ ０３２ ／ １ １２９

匹配对数目 １ ３８９ １ ２１１ １ ８３４ １ ６９３ １ ２２３ １ １８７ ３８５ ３４７

去误后匹配对数目 ９８７ ９７３ １ １２４ １ ０３６ ８４３ ７９５ １８９ １９７

表 ７　 本文的匹配策略与 ＳＵＲＦ 算法匹配效果对比

Ｔａｂ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ＳＵＲＦ

测试图 娃娃 纪念碑 大象 大卫

分辨率 ４ ４１６∗３ ３１２ ２ ９１２∗４ ３６８ ２ ２９６∗１ ５２８ １ ９２０∗２ ５６０

数量 ８１ ３２ ５２ ２６

所提出的方法 ＳＵＲＦ 所提出的方法 ＳＵＲＦ 所提出的方法 ＳＵＲＦ 所提出的方法 ＳＵＲＦ

特征点数目 ２ ５２３ ／ ２ ３１５ １ ９９７ ／ ２ ０１１ ３ ６５７ ／ ３ ３７１ １ ５９３ ／ １ ４３２ ２ ４３３ ／ ２ ５３７ ２ １５７ ／ ２ ２１３ １ １４３ ／ １ ３２４ ９４１ ／ １ ０２８

匹配对数目 １ ３８９ １ ２３３ １ ８３４ ７６５ １ ２２３ １ ４２３ ３８５ ３５１

去误后匹配对数目 ９８７ ８９７ １１２４ ５０８ ８４３ ７４１ １８９ １８７

表 ８　 所提出的匹配策略与 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 三维点云对比

Ｔａｂ． ８　 ３Ｄ ｐｏｉｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍａｔｃｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ

SURF匹配三维点云模型 SIFT匹配三维点云模型 所提出的匹配策略三维点云模型

纪念碑

大卫
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　 　 表 ９ 表示本文提出的匹配策略与 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ
在重建方面的总体对比。 在重建耗时方面，本文提

出的匹配策略对比 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 在整体上有提升；在

重建质量方面，本文提出的匹配策略对比 ＳＩＦＴ、
ＳＵＲＦ 在 ＲＯＩ 区域三维点的数量有增加。

表 ９　 所提出的匹配策略与 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 总体对比

Ｔａｂ． ９　 Ｏｖｅｒａｌｌ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ

重建匹配策略 时间（ｍｉｎ） 三维点个数 ＲＯＩ 三维点个数

娃娃 所提出的匹配策略 ５０９ ３７６ ４４９ ３６５ １５５

ＳＩＦＴ 匹配 ５３７ ３５８ ５２３ ３２２ ６７１

ＳＵＲＦ 匹配 ４９７ ３２２ ６７１ ２９０ ４１５

纪念碑 所提出的匹配策略 ６７７ ４８３ ３６１ ４３５ ０２５

ＳＩＦＴ 匹配 ６８９ ４８７ ０１６ ３９８ ９５７

ＳＵＲＦ 匹配 ５５８ ４０６ ３５４ ３４２ ６１７

大卫 所提出的匹配策略 １７２ １１７ ８８６ １１１ ６８１

ＳＩＦＴ 匹配 １８３ １２４ ０９０ １１１ ９９１

ＳＵＲＦ 匹配 １６７ １１６ ７５３ １０９ ３７１

大象 所提出的匹配策略 ６０３ ３５０ ６５８ ３３３ １２５

ＳＩＦＴ 匹配 ６４１ ４３８ ３２３ ２６２ ９９４

ＳＵＲＦ 匹配 ６１７ ３５５ ６７１ ２４９ ８４４

４　 结束语

针对三维重建过程中，单目序列图像匹配的耗

时问题，通过对图片感兴趣区域的感知，并对图像进

行匹配裁剪，提高目标区域在图片中所占的比重；通
过快速匹配方法，有效减少了匹配的计算量，结合去

误匹配，有效提高了匹配结果的鲁棒性；本文提出的

匹配策略有效提高了感兴趣区域特征点的数量，为
重建过程提供了更优的特征点集；虽然该匹配策略

达到了预期效果，但是在感兴趣区域的标注上需要

耗费较多时间，未来可能会加入深度学习算法，实现

感兴趣区域的自动标注。 另外，针对表面无纹理、少
纹理的物体，通过本文的策略得到的实验结果并不

理想，未来会改进方法，提高表面无纹理、少纹理物

体的特征匹配质量与三维重建质量。
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