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基于随机蕨的实时车辆匹配
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摘要：基于随机蕨算法，在快速“车脸”定位的前提下对车辆实时匹配．结合车辆区 域 定 位 和 车 牌 快 速 定 位 提 出 了 快 速

车脸区域定位方法．结合车辆的特征，提出了一 种 快 速 多 尺 度 特 征 点 检 测 算 法．先 建 立 离 线 随 机 蕨 分 类 器，在 线 阶 段 用

训练好的分类器进行分类，形成初始匹配．提出了一种改进的顺序抽样一致性（ＰＲＯＳＡＣ）算法，对初始匹配进 行 快 速 精

确的匹配．实验结果表明，基于随机蕨的车辆匹配算法能够快速实时地进行匹配．
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　　车辆匹配是智能交通系统的重要组成部分，其在

停车 场 智 能 管 理、道 路 监 控、高 速 路 自 动 收 费 等 方 面

有着广泛的应用前景．
基于特征的匹配算法按照描述方式的不同，目前

主要 分 为 两 大 类，一 类 是 用 于 处 理 边 缘、角 点 等 局 部

特征的强特征描述，目前使用最广泛的是尺度不变特

征（ＳＩＦＴ）算法，其主 要 思 想 最 初 是 由Ｄａｖｉｄ　Ｌｏｗｅ提

出［１］．目前已经 有 很 多 研 究 人 员 在ＳＩＦＴ算 法 的 基 础

之上对算 法 进 行 了 改 进 和 完 善．主 要 有２００４年 Ｋｅ
等［２］提出的ＰＣＡ－ＳＩＦＴ算法［２］；２００６年Ｂａｙ等［３］提出

快速ＳＩＦＴ（ＳＵＲＦ）算法．２００９年Ｙｕ提出仿射尺度不

变特征变换（ＡＳＩＦＴ）算法［４］；另一类是以提取自然特

征点的方式将特征的匹配转化为多类别分类问题．其

中最具代表的是Ｌｅｐｅｔｉｔ等［５］提出的随机树特征匹配

算法，将 宽 基 线 特 征 匹 配 问 题 转 化 为 分 类 问 题．随 机

树特征匹配算子不需要强特征描述．将计算量大的工

作转移到训练阶段，利用基准图像上以稳定特征点为

中心的邻域块作为训练样本，并用随机树分类器对其

进行分类．在线阶段则用训练好的分类器对待匹配图

像上检测到的特征点邻域块进行分类，从而达到匹配

的目 的．该 类 算 法 需 要 离 线 训 练，因 此 限 制 了 其 应 用

场景，但 是 在 条 件 允 许 其 进 行 离 线 训 练 的 情 形 下，该

类算法在在 线 运 行 阶 段 能 够 快 速 准 确 甚 至 实 时 地 进

行匹配，因此其也得到了广泛的应用．
本文在前人研究的基础上，将随机蕨引入到车脸

匹配领域中．随机蕨算法由Ｌｅｐｅｔｉｔ等［６］最早提出，是

对基于随机树算法的进一步改进．将随机树的层次结

构特征改为了非层次结构特征．随机蕨将宽基线图像

匹配转化为机器学习技术问题，将运算量较大的特征

匹配部分转移到分类器训练中．本文研究基于随机蕨

的车 辆 匹 配 方 法，并 克 服 传 统 匹 配 速 度 慢 的 特 点，从

而实现对车辆准确、实时的匹配．

１　快速车脸定位

车辆大部分显著特征的“车脸”的概念，即车辆在

多尺 度、多 视 角 下 具 有 特 征 不 变 性 的 区 域．在 交 通 场

景中 相 对 于 复 杂 的 背 景，车 辆 上 的 特 征 点 显 得 较 少，
背景上的特 征 点 将 很 大 程 度 上 的 干 扰 到 车 辆 匹 配 效

果，并 且 使 匹 配 过 程 更 加 费 时．本 章 首 先 对 车 辆 可 疑

区域 以 及 车 牌 区 域 的 定 位，并 在 此 基 础 上，结 合 先 验

知识，很好地 对“车 脸”进 行 定 位；最 后 给 出 了“车 脸”
的实验结果，并对其进行了分析．

１．１　车辆可疑区域确定

要进行车辆区域确定，可以先通过背景差分将所

有非背景 的 前 景 目 标 分 割 出 来，然 后 进 行 阈 值 化 处

理，获得二值化 的 差 分 图，并 通 过Ｃａｎｎｙ算 子 获 得 车

辆的边缘，最 后 通 有 效 性 分 析 确 定 车 辆 可 疑 区 域（如

图１）．

１．２　快速车牌定位

首先对图像进行预处理，主要包括彩色图像灰度
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图１　车辆可疑区域定位流程图

Ｆｉｇ．１ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｒｅｇｉｏｎ　ｏｆ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

化和图像局 部 增 强 以 及 竖 直 边 缘 提 取 和 背 景 曲 线 与

噪声滤除．本文采用Ｚｈｅｎｇ等［７］提出的三次扫描法滤

除背 景 曲 线 和 噪 声．然 后，利 用 滑 动 窗 口 法 对 车 牌 进

行初定位．最后利用水平扫描法［８］对候选车牌图像区

域进行逐行扫描进行细定位．

图中，车牌定位结果用红色小矩形标出，车辆可疑区域用绿色矩形标出．
结合车牌定位和车辆可疑区域定位结果，得到车辆位置，使用红色矩形标出．

图２　车脸定位结果

Ｆｉｇ．２ Ｃａｒｓ　ｆａｃｅ　ｌｏｃａｔｉｏｎ

１．３　车脸定位

设检测到 的 车 辆 区 域 的 左 右 边 界 离 车 牌 的 左 右

边界的距离分别为ｌ１ 和ｌ２，则取车脸的左右边界分别

为ｍｉｎ（ｌ１，ｌ２）加上车牌的左右边界．同时考虑到车辆

可疑区域提 取 时 在 边 缘 提 取 时 可 能 会 使 车 辆 的 真 实

区域内缩，因此将获取的车脸的左右边界向两边扩展

１／４个车牌宽度（如图２）．

２　基于随机蕨的实时车辆匹配

为了能对 提 取 特 征 点 进 行 快 速 匹 配，采 用 同 随

机树特征匹配算法［６］类 似 的 基 于 随 机 蕨 的 特 征 匹 配

算法，将宽基 线 图 像 匹 配 转 化 为 机 器 学 习 技 术 问 题

将运算 量 较 大 的 特 征 匹 配 部 分 转 移 到 分 类 器 训 练

中．离线阶段，建立并训练 随 机 蕨 分 类 器，在 线 阶 段，
将检测到的特征点进行 分 类，获 取 粗 匹 配 结 果，然 后

用改进的顺序抽 样 一 致 性（ＰＲＯＳＡＣ）算 法 去 除 误 匹

配．并通过实验说明，本文 的 算 法 能 够 很 好 地 进 行 实

时车辆匹配．

２．１　快速多尺度特征点提取

车辆图片平 坦 部 分 较 多，导 致 特 征 点 数 目 较 少，

同时为了使检测到的特征点具有尺度不变性，建立多

尺度 金 字 塔，分 别 对 每 个 尺 度 寻 找 其 显 著 特 征 点．这

样即能使检测到的特征点满足尺度不变的特性，又能

解决 车 辆 区 域 较 平 坦、检 测 到 的 特 征 点 较 少 的 缺 点．
同时其算法运行时间也不会提升很大，还是能够很好

地满足实 时 的 要 求．对 不 同 尺 寸 的 多 幅 图 片 进 行 实

验，得到实验结果如表１．

表１　多尺度耗时分析

Ｔａｂ．１　Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｔｉｍｅ－ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ　ａｎａｌｙｓｉｓ

图像尺寸

单尺度

耗时／
ｍｓ

单尺度

特征

点数量

四尺度

耗时／
ｍｓ

四尺度

特征点

数量

２４５×１９６　 ９　 ６０　 １１　 ８２

３２７×２９２　 １３　 ７７　 １６　 １２５

３３０×３５３　 １８　 １３１　 ２１　 １９７

５４０×５５５　 ２７　 ２１８　 ３６　 ３０９

２．２　随机蕨算法

随机蕨算 法 由Ｌｅｐｅｔｉｔ等［６］最 早 提 出，是 对 基 于

随机树算法的进一步改进．将随机树的层次结构特征

改为非 层 次 结 构 特 征，如 图３所 示，将 随 机 树 的 每 层

·７０２·
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结点选取相同的决策，则树结构可以转化为结构相对

单一的蕨结构．

图３　随机蕨结构

Ｆｉｇ．３ Ｔｈｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｅｒｎｓ

基于随机 蕨 的 朴 素 贝 叶 斯 分 类 器 的 基 本 思 想 和

基于随机树的特征识别匹配类似，可以把基准图像描

述为Ｈ 个显著特征点，并为这Ｈ 个显著 的 特 征 点 建

立一个数据集Ｋ＝｛ｋ１，…，ｋＨ｝，同时将每个特征点ｋ
及以其为中心的邻域块ｐ（ｋ）可能出现的各种形式作

为一类ｃｉ，ｉ＝１，…，Ｈ．在 运 行 阶 段，对 输 入 图 像 每 个

特征点ｋｉｎｐｕｔ及以 其 为 中 心 的 邻 域 块ｐ（ｋｉｎｐｕｔ），判 断 它

是否属于Ｈ 个特征点中的一个类ｃｉ．
设ｆｊ，ｊ＝１，…，Ｎ 为特征点邻域块ｐ（ｋｉｎｐｕｔ）产生

的二元特征集，令ｐ（ｋｉｎｐｕｔ）的 尺 寸 为Ｌ×Ｌ（一 般 取Ｌ
＝３２），则ｆｊ 取 决 于 邻 域 块ｐ（ｋｉｎｐｕｔ）中 在 随 机 生 成 的

两像素位置ｄｊ１和ｄｊ２的灰度值Ｉｄｊ１和Ｉｄｊ２的大小，这些

随机位置在分类器训练时生成，并用在离线训练与在

线运行阶段，即

　　ｆｊ ＝
１　Ｉｄｊ１ ＜Ｉｄｊ２，

０ 其他烅
烄

烆 ．
（１）

ｐ（ｋｉｎｐｕｔ）所属的类别可以定义为

　　^ｃｉ＝ａｒｇｍａｘ
ｃｉ
Ｐ（Ｃ＝ｃｉ｜ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ）， （２）

式中Ｃ表示类别，式（２）可由贝叶斯公式转化为

　　Ｐ（Ｃ＝ｃｉ｜ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ）＝

　　　Ｐ
（ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ｜Ｃ＝ｃｉ）Ｐ（Ｃ＝ｃｉ）

Ｐ（ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ），
． （３）

因为先验概率Ｐ（Ｃ）为均匀分布，且公式（３）分母部分

与类别无关，所以式（２）可以化为

　　^ｃｉ＝ａｒｇｍａｘ
ｃｉ
Ｐ（ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ｜Ｃ＝ｃｉ）， （４）

由于ｆｊ 之间的独立性，

　　Ｐ（ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ｜Ｃ＝ｃｉ）＝
Ｎ

ｊ＝１
Ｐ（ｆｊ｜Ｃ＝ｃｉ）．

（５）
为了降低存储量并保证ｆｊ 之间的相关性，用半朴

素贝叶斯分类器来代替朴素贝叶斯分类器．将ｆｊ 分为

Ｍ 组，每组包含Ｓ＝Ｎ／Ｍ 个二元特征，在半朴素贝叶

斯模型下，可 以 认 为 不 同 组 的 二 元 特 征 之 间 相 互 独

立，而 同 组 内 二 元 特 征 之 间 具 有 相 关 性，同 时 可 以 将

这些组定义为蕨特征．则公式（３）中可以转化为

　　Ｐ（ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ｜Ｃ＝ｃｉ）＝
Ｍ

ｍ＝１
Ｐ（Ｆｍ｜Ｃ＝ｃｉ），

（６）

式中Ｆｍ＝［ｆσ（ｍ，１），ｆσ（ｍ，２），…，ｆσ（ｍ，Ｓ）］，ｍ＝１，…，Ｍ 表

示第ｍ 个蕨，ｆσ（ｍ，ｊ）表示范围为１，…，Ｎ 的随机数．由

此可知ｐ（ｋｉｎｐｕｔ）的所属类别为

　　^ｃｉ＝ａｒｇｍａｘ
ｃｉ

Ｍ

ｍ＝１
Ｐ（Ｆｍ｜Ｃ＝ｃｉ）， （７）

要求解公式（７）的ｃ^ｉ，只需计算每个蕨Ｆｍ 和类ｃｉ 的类

条件概率Ｐ（Ｆｍ｜Ｃ＝ｃｉ）．

２．３　训　练

对基准图 像 进 行 一 系 列 的 操 作 来 合 成 虚 拟 的 特

征图像样本集合．可以在基准图像Ｉ０ 上提取特征点及

其周围（３２×３２）像素的邻域块，对其进行仿射变换获

得训练集Ｂｔｒａｉｎ．
随机产生Ｎｔｏｔａｌ幅虚拟图像，并将这些图像Ｉｉ 中检

测到的特征点对应到基准图像Ｉ０ 中，并记录特征点ｋ
在虚拟图像中被检测到的次数，即可求得特征点ｋ的

被检测概率为

　　Ｐ（ｋ）＝ＮｄｅｔｅｃｔｅｄＮｔｏｔａｌ
， （８）

式中Ｎｄｅｔｅｃｔｅｄ为特征 点ｋ在 虚 拟 图 像 中 被 检 测 到 的 次

数．因此，可以取概率Ｐ（ｋ）最高的Ｈ 个特征点作为基

准图像的稳定特征点，并将其作为分类器的初始类进

行分类训练，即各特征点及其邻域块 所 属 的 类 为ｃｉ，ｉ
＝１，…，Ｈ，实验中取Ｈ＝４００．

由以上两步，可以求得训练图像Ｂｔｒａｉｎ和分类器的

初始类ｃｉ 之后，对每 个 训 练 图 像 在Ｌ×Ｌ（取Ｌ＝３２）
范围内，按照随机选取Ｍ×Ｓ（Ｍ＝３０，Ｓ＝１２）对像素

位置ｄｊ１和ｄｊ２．对每个初始类ｃｉ 根据这Ｍ×Ｓ对随机

位置上像素点的灰度值由式（１）计算类ｃｉ 的Ｍ 个 随

·８０２·
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机蕨中Ｓ个二元特征ｆｉ 的值，并根据这个值计算出式

（７）中的每个随机蕨Ｆｍ 和类ｃｉ 的类条件概率Ｐ（Ｆｍ｜
Ｃ＝ｃｉ）．

２．４　在线特征点检测与匹配

在线检测 阶 段 我 们 首 先 用 快 速 多 尺 度 特 征 点 提

取的方法提取前景车辆的特征点．由于检测到的特征

点不再用在分类器的建立上，非车辆上的特征点也可

以快速的用分类器进行分类匹配．因此在线检测阶段

不用进行车脸定位，而只要对背景差分提取的前景车

辆进行检测即可．
检测到特征点ｋｉｎｐｕｔ后，将该特征点所在的ｐａｔｃｈｉｎｐｕｔ

进行分类，由随机蕨的算法思想可知，要对ｐａｔｃｈｉｎｐｕｔ进

行分类就是使用公式（７）寻找ｃｉ．而ｐｘ，ｃｉ＝Ｐ（Ｆｍ＝ｘ｜Ｃ
＝ｃｉ）已经通过训练得到．求得ｃ^ｉ 即可以认为匹配图像

的特征点ｋｉｎｐｕｔ与基准图像的^ｃｉ 匹配（初始匹配）．

２．５　改进的ＰＲＯＳＡＣ误匹配特征对的剔除

确定了要配准的２幅图像的对应点后，利用这些对

应点对，以１幅图像为参考，求解出２幅图像之间的几

何变换矩阵Ｈ的参数，并由此来去除误匹配．为此可以

采用随机抽样一致性（ＲＡＮＳＡＣ）算法来去除误匹配．然
而，当误匹配特征对的数目在总的匹配特征对中所占的

比例过大时，ＲＡＮＳＡＣ算法不能很好地处理这种情况．
由于随机蕨的图像匹配算法没有直接对误匹配对去除

的策略，在２幅图像间差距较大时，误匹配对占总匹配

对的比例可能会较大，所以在此时会失效．
可以采用ＰＲＯＳＡＣ算 法 来 进 行 模 型 拟 合，剔 除

误匹配 特 征 对，ＰＲＯＳＡＣ算 法 由Ｃｈｕｍ 等［９］于２００５
年提出，该方法优先从高品质方程的数据子集中抽取

样本，即 选 取 那 些 属 于 正 确 匹 配 概 率 高 的 样 本，有 利

于迭代过程的快速收敛，能够很好地应对误匹配所占

总匹配比例较大时的情形．
而在内点 集 合 的 应 用 上，由 于ＰＲＯＳＡＣ算 法 在

初期就能迅速找到全部由内点组成的样本，所以我们

可以对ＰＲＯＳＡＣ算 法 进 行 改 进，交 替 从 内 点 集 中 和

有序的样本 集 中 选 择 样 本 点．改 进 的ＰＲＯＳＡＣ算 法

如下：

　　ｔ＝０，ｎ＝ｍ，ｎ＊ ＝Ｎ 重复，直到找到解：

１）选择假定的集合

如果ｎ＜ｎ＊ 并且 内 点 集 个 数 小 于 阈 值 ｍａｘＮ，则

ｎ＝ｎ＋１；

２）大小为ｍ的半随机样本Ｍｔ
交替进行（ｉ），（ｉｉ）：
（ｉ）ａ从Ｂｉｋ（当前内点集合）中随机选择大小为ｍ

的随机样本，
（ｉｉ）ｂ随机从Ｕｎ 中选取ｍ 个点；

３）模型参数估计

从样本Ｍｔ 中计算模型参数ｐｔ；

４）模型验证

找到参数为ｐｔ 的 模 型 的 支 持（例 如 一 致 的 数 据

点），如果支持数目大于当前最大支持数，则更新当前

所得内点集合Ｂｉｋ．
对下面２幅图进行匹配并比较结果，其中实验时

最大迭代次数为１　５００次，并且当内点集中的个数大于

５０时则退出循环，实验结果如图４所示．

图４　粗匹配结果

Ｆｉｇ．４ Ｉｎｉｔｉａｌ　ｍａｔｃｈ　ｒｅｓｕｌｔ

与ＲＡＮＳＡＣ和ＰＲＯＳＡＣ对比，结果如表２和表

３所示．

表２　误匹配较多时，各算法比较

Ｔａｂ．２　Ｍｏｒｅ　ｍｉｓｍａｔｃｈ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ，ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
平均采样

次数

最大采样

次数

最小采样

次数

平均匹配

点数

ＲＡＮＳＡＣ　 １　４２８．２５　 １　５００　 ６７　 ４７．４０

ＰＲＯＳＡＣ　 １　２８２．８５　 １　５００　 ３　 ４９．４１

改进ＰＲＯＳＡＣ　 ２７８．６８　 １　５００　 ２　 ５０．９５

　注：运行程序１００次取平均值．

由实验可 知，改 进 后 的ＰＲＯＳＡＣ能 够 很 好 的 处

理误 匹 配 点 较 多，和 较 少 时 的 情 形，能 够 减 少 迭 代 次

数，从而减少运行时间．
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表３　误匹配较少时，各算法比较

Ｔａｂ．３　Ｌｅｓｓ　ｍｉｓｍａｔｃｈ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ，ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
平均采样

次数

最大采样

次数

最小采样

次数

平均匹配

点数

ＲＡＮＳＡＣ　 ６．５８　 ３０　 １　 ８３

ＰＲＯＳＡＣ　 ５．４０　 ２６　 １　 ８３

改进ＰＲＯＳＡＣ　 ５．２９　 ２１　 １　 ８３

　注：运行程序１００次取平均值．

３　实验结果与分析

首先对一段含有３３９帧的视频进行测试，每帧图

片的大小为６００×８００像素，匹配结果为２６４帧匹配成

功，７５ 帧 匹 配 失 败．在 ＤＥＢＵＧ 模 式 下 耗 时

２６　４８７ｍｓ，平均每次匹配耗时７８．１３ｍｓ，其中每帧检

测特 征 点 耗 时 平 均 为３４．５６ｍｓ，匹 配 时 间 为４３．５７
ｍｓ；在ＲＥＬＥＡＳＥ模式下耗时１０　６９８ｍｓ，平均每次匹

配耗时３１．５６ｍｓ，其 中 每 帧 检 测 特 征 点 耗 时 平 均 为

１８．２３ｍｓ，匹配时间为１３．３３ｍｓ．分析可知，我们的匹

配可以 达 到 实 时 的 要 求．接 着 在 尺 寸、角 度、光 照、遮

挡、噪声等干扰 情 况 下 对 本 文 的 算 法 与ＳＩＦＴ进 行 比

较．为了公平，在ＳＩＦＴ算法进行匹配时将“车脸”区域

提前 截 取 出 来，作 为 基 准 图 像，同 时 将 算 法 总 耗 时 减

去基准图 像 检 测 特 征 点 的 时 间 作 为ＳＩＦＴ的 匹 配 时

间，实验结果如图５和表４所示．
通过以上实验说明，本文算法在保证实时处理车辆

匹配的同时，能够很好地处理尺寸、角度、亮度变化，以
及遮挡、噪声等影响．在检测到的匹配对和ＳＩＦＴ差不多

的同时，误 匹 配 较 少，匹 配 正 确 率 接 近１００％．在 时 间

上、性能上都比ＳＩＦＴ算法有大幅度提高．

４　结　论

本文结合 车 辆 区 域 定 位 与 车 牌 快 速 定 位 来 对 包

含车辆大部分显著特征的“车脸”区域进行定位．用随

机蕨思想将车辆匹配问题转化为分类问题，将运算量

大的部分转移到分类器训练过程中．同时结合车辆图

片的 特 征，引 入 多 尺 度 的 概 念，提 出 了 一 种 快 速 多 尺

度特 征 点 检 测 算 法．离 线 训 练 阶 段，产 生 大 量 的 虚 拟

图对分类器进行训练，在线运行阶段检测特征点并将

这些特征点 所 在 的 区 域 块 放 到 分 类 器 中 进 行 快 速 分

类，产 生 初 始 匹 配．对 误 匹 配 的 特 征 点 进 行 精 确 匹 配

时，分析了ＲＡＮＳＡＣ策 略 的 不 足，应 用 改 进 的ＰＲＯ－
ＳＡＣ对随机蕨匹配算法获取的匹配对进行精确匹配．

左边图像是使用ＳＩＦＴ匹配的结果，右边是使用

本文算法匹配结果．从上到下，分别是

在不同的尺度、角度、光照、遮挡、高斯噪声、
椒盐噪声条件下的比较．

图５　匹配结果对比

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｍａｔｃｈｅｓ

表４　本文算法与ＳＩＦＴ算法对比结果

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ＳＩＦＴ　ａｎｄ

ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｆ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ

影响因素
时间／ｍｓ 特征点对数

ＳＩＦＴ 本文算法 ＳＩＦＴ 本文算法

尺度 ６５０　 １５　 ８５　 ８３

角度 ２　０８０　 ３１　 ６７　 ５１

光照 １　６４０　 ３１　 ５０　 ４１

遮挡 １　０４２　 ４７　 １５６　 ３１

高斯噪声 ４２５　 ３５　 １７　 ５２

椒盐噪声 ４２２　 １６　 ３８　 ５４

实验结果表明，基于随机蕨的车辆匹配能够快速

实时地进 行 匹 配，同 时 能 够 很 好 地 应 对 车 辆 尺 度 变

化、角度 变 化、亮 度 变 化、遮 挡、镜 头 畸 变 以 及 复 杂 的

交通环境等挑战．
本文旨在实现车辆的实时匹配，结合车辆区域定

位与车牌定位来实现“车脸”定位，同时引入随机蕨的

·０１２·
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思想将车辆 匹 配 问 题 转 化 为 特 征 点 所 在 区 域 的 分 类

问题，虽 然 能 够 对 车 辆 进 行 实 时 匹 配，但 仍 然 存 在 着

一些不足 和 需 要 改 进 的 地 方，需 要 进 一 步 的 完 善 和

提高：

１）本文的随机蕨分类器是建立在“车脸”特 征 点

之上的，提取的“车 脸”区 域 的 准 确 性，将 直 接 影 响 着

后面的匹配效果．因此如何快速准确的提取“车脸”区

域，还需要进一步的研究．
２）离线训练阶段需要生产大量的虚 拟 图 像 进 行

稳定特征点查找和分类器的建立，因此需要大量的计

算．然而由于虚拟图像之间、随机蕨之间的相互独立，
可以利用 多 核 编 程 来 降 低 离 线 训 练 时 间，提 高 运 算

效率．
３）本文的车辆匹配不能很好地处理 同 品 牌 同 型

号的 车 辆．当 两 辆 车 是 同 一 品 牌 同 一 型 号 时，单 靠 本

文匹配方法不能很好地进行区分，需要车牌识别进行

辅助．
４）匹配依赖于分类器的分类结果，缺少误匹配去

除机 制，在 误 匹 配 很 多 时，可 能 会 产 生 匹 配 失 败 的 情

形．因此如何快速有效地去除误匹配将是今后研究工

作的重点．
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