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基于最大后验概率的图像匹配相似性指标研究
冯祖仁1, 2 吕娜1, 2 李良福1, 2

摘 要 图像匹配是视觉跟踪领域中的重要环节，利用巴氏 (Bhattacharyya)系数度量模板与待匹配区域之间的统计特征相

似性是图像匹配中最有效的方法之一. 但是由于背景特征的影响，有时应用巴氏指标进行匹配得到的最优解的位置并不一定

是目标特征的实际位置，因而在视觉跟踪过程中目标定位可能出现偏差，甚至跟踪错误. 本文提出了一种基于后验概率的图像

匹配相似性指标，该指标利用搜索区域的统计特征，能有效抑制待匹配区域特征中背景因素的影响，同时突出了目标特征的

权重，与巴氏指标相比明显改善了匹配函数的峰值特性. 这种指标的另一突出优点是计算复杂度很低，容易得到全局最优解.

与巴氏系数指标的匹配结果进行的比较表明，本文所提出的匹配指标在复杂背景下具有更强的目标识别与分辨能力.
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Research on Image Matching Similarity Criterion Based on Maximum Posterior
Probability

FENG Zu-Ren1, 2 LU Na1, 2 LI Liang-Fu1, 2

Abstract Image matching is an important part for visual tracking. The Bhattacharyya coefficient is an efficient method

in image statistical feature matching. But for the influence of background feature, the optimal location obtained by

Bhattacharyya coefficient may not be the exact target location. Thus, biased or even wrong location may be got in visual

tracking. This paper presents an image matching similarity criterion based on maximum posterior probability. The new

criterion applies the statistical feature of the searching region, effectively reduces the influence of background feature, and

emphasizes the importance of target feature, which distinctly improves the peak modality of matching function compared

to that of Bhattacharyya coefficient. The computation complexity of the new criterion is relatively low, and the global

optimal solution can be easily obtained. Compared with the matching criterion of Bhattacharyya coefficient, experimental

results demonstrate that the proposed matching criterion has stronger object detection ability in complex background.

Key words Similarity measure, image matching, visual tracking, maximum posterior probability, Bhattacharyya coe-

fficient

1 引言

视觉跟踪在机器人、安全监控、人机交互等领

域有着广泛的应用，近年来吸引了众多研究者的注

意，是当前计算机视觉领域中的研究热点之一. 目前
存在的视觉跟踪方法主要分为两类[1, 2]：基于运动的

方法和基于模型的方法. 其中，基于运动的方法是
利用目标的运动信息对目标进行跟踪的方法，它把

一段时间内具有运动一致性的点归为一类，如光流

法和特征点法，这种方法的缺点是计算量太大[3, 4].
基于模型的方法主要是通过模板匹配的方式实现，
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根据其匹配特征对象的不同，分为基于目标边界特

征的方法和基于目标区域特征的方法. 其中，基于
目标边界的方法主要利用图像中的边缘信息进行

图像匹配，包括基于 Hausdorff 距离的边缘匹配方
法[5]，基于 Chamfer 距离的边缘匹配方法[6]，基于

边界方向直方图的匹配方法[7]等. 而基于目标区域
的方法[8]通过对目标整个区域颜色、纹理等特征信

息的分析，能够得到比目标本身更多的信息，有利

于排除背景的干扰，在复杂的背景环境下，其匹配

效果要优于基于边界的匹配方法.
基于模板匹配的方法得到了广泛的应用. 然而，

无论是基于边界特征的匹配方法，还是基于区域特

征的匹配方法，都存在着一个非常关键的问题，即

通过什么指标来衡量两个特征之间的相似程度，即

相似性判据问题. 到目前为止，相似性判据主要分
为两类，即距离相似性判据和相关性判据[9∼15]. 前
者主要包括绝对差别 (Absolute difference)、平均
绝对差别 (Mean absolute difference, MAD)、平方
距离和 (Sum of squared distance)、Hausdorff 距
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离、Chamfer距离等，后者包括乘积相关性 (Prod-
uct correlation)、归一化的乘积相关性、Kullback-
Leiber散度 (Kullback-Leiber divergence)、巴氏系
数等指标.
在当前的图像匹配领域中，基于巴氏系数指标

(简称巴氏指标)的模板匹配方法是应用最为广泛的
方法之一. 备受关注的 Mean Shift跟踪算法，就是
以巴氏指标作为模板与待匹配区域之间相似度衡量

的依据. 但对于一些实际匹配问题，应用巴氏指标
计算所得的最优值位置与目标对象的真实位置之间

有明显偏差，甚至会出现错误匹配的情况. 本文分
析了该现象出现的原因，并提出一种新的图像相似

性度量指标，即最大后验概率指标. 该指标利用搜索
区域的统计特征抑制匹配区特征中背景成分的影响，

根据待测目标与目标模板之间匹配程度的后验概率

值实现相似性度量. 无论指标函数的峰值特性分布
图，还是序列图像的匹配结果，本文所提出的指标

都明显优于巴氏指标.

2 图像匹配问题及图像特征分析

2.1 图像匹配问题描述

在整幅图像的某个区域内寻找与模板统计特

征最为相近的区域, 就是基于统计特征的图像匹配
问题, 称该区域为“搜索区域”，进行匹配的各个子
区域为“待匹配区域”, 特征最为接近的区域为“目
标区域”. 待匹配区域的形状和大小根据模板以及
图像序列中对象形状的变化性质确定. 显然, 搜索
区域必然包含多个待匹配区域. 设模板特征向量用
q 表示, 待匹配区域的特征向量用 p 表示, 它们都
是 mu 维向量. 如果特征表示颜色直方图, RGB三
基色分别用16个等级表示, 则对应的特征向量维数
mu = 4096.
设 C(·, ·) : Rmu ×Rmu → R+ 是某一种判断两

个特征向量之间“相似程度”的判别指标函数，其值
随相似程度的提高而增加，则基于统计特征的图像

匹配问题可以抽象为如下性能指标的优化问题

max
i∈{1,··· ,ns}

C(q,pi) (1)

其中，ns 是搜索区域中待匹配区域的总数，pi

表示第 i 个待匹配区域的特征向量，i 为优化变量，

最大化上述性能指标可得到最为相似的匹配区域.

2.2 图像特征分析

视觉跟踪中图像匹配的目的是要将图像序列中

的目标从复杂的背景中识别出来. 最理想的情况是
除目标区域外，搜索区域中任意匹配区域的特征向

量与模板特征向量近似正交. 对于这种情况，基于

(a) 冰球图像及其模板

(Ice hocky image and model)

(b) 乒乓球图像及其模板

(Ping pong image and model)

图 1 图像和模板

Fig. 1 Images and related templates

相关性判别、巴氏指标等相似性度量的图像匹配方

法都是非常有效的.
然而实际情况并非如此简单，在实际的图像序

列中，背景和目标的特征经常相互交织在一起. 首
先，同一特征可能为目标和背景所共有；另外，因为

目标和相机的运动会造成图像中对象被“拉毛”，自
然会出现目标和背景交融在一起的现象. 企图从模
板特征中消去背景特征，即对模板特征正交化处理，

在大部分情况下是很困难的. 况且背景往往不是单
一的和静态的，要在模板特征中删除所有可能出现

的背景特征是很难做到的，因为无法预测未出现的

背景情况，即便可以做，目标特征可能也就所剩无

几了.
图 1给出了两个在模板特征中存在大量背景特

征的实例. 图 1(a)是“冰球”视频中的第一帧图像和
模板图像 (29 × 48)，模板中包含了许多冰面背景，
但队员在冰面上的阴影却与队员身上的一些灰色特

征很相近. 图 1(b)是“乒乓球”视频中第一帧图像的
局部和模板图像 (27 × 27)，因为球速较快，造成图
像“拉毛”现象，模板中的一些灰色的横条与背景颜
色十分接近.
在目标区域中，由于目标视角改变、光照变化、
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干扰以及局部遮挡等，使得一些原本属于目标的特

征严重衰减甚至消失；在周围的背景区域中，模板

特征中的目标与背景所共有特征会大量出现. 在这
样的情况下，一些相似性度量指标在目标区域的值

不一定能够确保大于非目标区域的值，因此可能造

成匹配错误.

3 基于巴氏指标的匹配分析

3.1 巴氏指标
巴氏指标是一种应用广泛的模板匹配指标，以

其为匹配基础的 Mean Shift 算法在视觉跟踪领域
产生了很大的影响[9]. 巴氏指标可表示为对式（2）
所示指标函数求最大值

ρ̂(p, q) =
mu∑
u=1

√
p̂u · q̂u (2)

其中，̂qu = quPmu
k=1 qk

, p̂u = puPmu
k=1 pk

. qu和pu分别是向

量 q 和 p 的第 u 分量. 由于
∑mu

k=1 qk和
∑mu

k=1 pk 分

别计算模板和待匹配区域中的像素总数，前者是常

数，后者在一次搜索过程中通常也是常数，因此可

以得到与式（2）等价的巴氏指标函数简化形式

ρ(p, q) =
mu∑
u=1

√
pu · qu (3)

3.2 巴氏指标误匹配的原因分析
当应用巴氏指标进行图像匹配时，可能会出现

匹配有偏，甚至匹配错误的现象. 为了分析产生偏差
或错误的原因，本文通过两个匹配实例进行分析. 图
2 给出了一个应用巴氏指标进行匹配时，出现匹配
偏差的例子. 图 2(a) 和图 2(b) 分别显示正确匹配
区域和有偏匹配区域图形. 图 3给出了一个应用巴
氏指标进行匹配时出现匹配错误情况的实例. 根据
两个区域中统计特征数值的大小关系对模板特征进

行分类：若某模板特征在正确匹配区域中的统计值

大于有偏匹配区域中的统计值，则定义为“目标类特
征”，否则定义为“交融类特征”. 可见交融类特征在
背景中大量出现，而目标类特征在目标区域中占优.
图 4 给出了冰球图像和乒乓球图像中部分目标类特
征和交融类特征像素的色彩示意图.

表 1是图 2中在正确匹配和有偏匹配位置的巴
氏指标计算情况，其中第 1 列表示两类特征，第 2
列表示两类特征对应模板中的像素总数和所占比例，

第 3列表示在目标区域中两类特征对应的像素数和
所占比例，第 4列表示在有偏区域中两类特征对应
的像素数和所占比例.

由表 1 可见，在目标区域中，目标类特征像素
有 858个，交融类特征像素有 294个，巴氏指标的值

(a) 正确匹配的目标区域 (Correct target region)

(b) 有偏匹配区域 (Biased target region)

图 2 冰球图像的有偏匹配实例

Fig. 2 Biased matching instance of ice hockey image

(a) 正确匹配的目标区域

(Correct target region)

(b) 错误匹配的非目标区域

(Mistaken target region)

图 3 乒乓球图像巴氏的错误匹配实例

Fig. 3 Mistaken matching instance of pingpong image
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(a) 冰球的目标类特征

(Ice hocky target feature)

(b) 冰球的交融类特征

(Ice hocky mixed feature)

(c) 乒乓球的目标类特征

(Ping pong target feature)

(d) 乒乓球的交融类特征

(Ping pong mixed feature)

图 4 目标类特征与交融类特征示意图

Fig. 4 Illustrations of target and background features

表 1 冰球图像巴氏指标分析

Table 1 Bhattacharyya measure analysis of ice hockey

image

模板像素 目标区像素 有偏区像素

目标类特征 621 (44%) 858 (61%) 421 (30%)

交融类特征 749 (53%) 294 (21%) 887 (63%)

巴氏指标值 0.805 0.884

为 0.805；而在有偏区域，目标类特征像素只有 421
个，而由于背景部分比例大为增加，交融类特征像

素增加到 887个，巴氏指标的值为 0.884，反而超过
目标区的指标. 显然，按巴氏判别指标得到的匹配结
果偏离了目标的正确位置. 表 2是图 3中在正确匹
配和错误匹配位置的巴氏指标计算情况. 由表 2可
见，在目标区域，目标类特征像素从模板中 184 个
减少到 117 个，交融类特征像素只有 3 个，巴氏指
标的值为 0.167；而在该非目标区域，目标类特征像
素消失，而交融类特征像素增加到 515 个，使巴氏
指标的值上升为 0.276，超过目标区的指标值. 按此
判别指标得到完全错误的匹配结果.
由上述分析结果可见，巴氏指标作为相似性判

别指标，可能会出现匹配有偏甚至错误的情况. 很
明显，在非目标区中大量存在的交融类特征，对判

表 2 乒乓球图像巴氏指标分析

Table 2 Bhattacharyya measure analysis of pingpong im-

age

模板像素 目标区像素 非目标区像素

目标类特征 184 (25%) 117 (16%) 0

交融类特征 155 (21%) 3 (0.4%) 515 (71%)

巴氏指标值 0.167 0.276

别指标的上升产生了很大的影响，甚至超过了在目

标区中目标类特征的匹配作用，这是引起错误判别

的主要原因.

4 最大后验概率指标

4.1 后验概率指标
根据以上分析，我们认为解决匹配偏差和匹配

错误的一种思路是设法削弱交融类特征对判别指标

的影响. 交融类特征的一个明显特点是在背景中大
量出现，因此可以增加一个在搜索区域中进行特征

统计的环节，将统计结果用于对判别指标的修正.
搜索区域是指一个包含目标区域及其周围背景

的较大区域，在搜索区域中大量分散出现的特征属

于交融类的可能性必然较大. 计算搜索区域的统计
特征向量 s, s ∈ Rm. 用其分量 su 除第 u个特征对

应的模板特征和待匹配区域特征的相关积 puqu（当

su = 0 时表示第 u 特征在搜索区中缺失，定义商
pu

su
= 0. 此条件定义在后面相关处直接应用而不再

重写）. 如果第 u个特征属于交融类特征，相关积可

能受较大 su 的抑制；而如果第 u个特征属于目标类

特征，较小的 su 相对提升该特征相关积的权重. 于
是得到如下形式的指标函数

φ(p, q) =
1
m

mu∑
u=1

pu · qu

su

(4)

以下证明式（4）指标函数是统计特征匹配的后验
概率.
令 np 为搜索区域中的像素总数，m 为模板像

素数，nc 为待匹配区域像素数. 对于任意选定的待
匹配区，以 X 表示在其中检测出特征的事件，则

P (X)等于搜索区中的各特征在该待匹配区中的先
验分布概率，此先验概率可按区域像素数的比例计

算

P (X) =
nc

np

(5)

以 Y 表示检测出所有特征的事件，Yu表示检测

出第 u特征的事件. P (Yu)可按下式计算

P (Yu) =
su

np

(6)



1期 冯祖仁等：基于最大后验概率的图像匹配相似性指标研究 5

而在待匹配区域中检测出的第 u 特征数为 pu，

可得条件概率

P (Yu|X) =
pu

nc

(7)

从而在检测第 u特征后，搜索区中的特征在该

待匹配区中的后验分布概率为

P (X|Yu) =
P (Yu|X)P (X)

P (Yu)
=

pu

su

(8)

如第 u特征是模板特征，可以期望该特征在目

标区中有最大后验分布概率，因此 P (X|Yu)可以等
价为在检测该模板特征后，判断该待匹配区是目标

区的后验概率. 将第 u特征在模板中所占比例 qu

m
考

虑为归一化加权系数，对于非模板特征该系数为0.
从而在检测所有特征后，该待匹配区是目标区的总

体后验概率可写为

P (X|Y ) =
mu∑
u=1

qu

m
P (X|Yu) =

1
m

mu∑
u=1

pu

qu

su

(9)

与式（4）指标函数相同.
4.2 最大后验概率指标分析
后验概率指标函数可写为如下形式

φ(p, q) =
mu∑
u=1

(
pu

su

· qu

m
) (10)

式中 qu

m
表示特征 u 在模板中所占份量，pu

su
表

示在搜索区域中特征 u出现在某待匹配区域中的后

验统计概率，它们的乘积反映了特征 u对于该待匹

配区“中选”目标区的“支持”程度. 当特征为 u 的像

素全部集中在待匹配区域中（即 pu = su）时，(pu

su
·

qu

m
)取最大值 qu

m
，支持程度仅取决于特征 u在模板

中所占份量；而如果在搜索区域中特征为 u的像素

在待匹配区域中的出现并不占优（pu ¿ su ），即便

在模板中所占份量很大，特征 u对该区域“中选”目
标区域的支持程度也并不高.
表 3和表 4分别表示最大后验概率指标在处理

第 2节中问题时的效果. 表的第 5列显示搜索区中
两类特征的统计值，显然交融类像素数远远超过目

标类像素数，因此后验概率指标中交融类特征的作

用被明显削弱，目标类特征的份量被相对突出了. 结
果表明，对于前面列出的巴氏指标判别出现偏差和

错误的情况，根据最大后验概率指标都得到正确的

匹配结果.

5 最大后验概率指标的主要特点

首先比较后验概率指标与巴氏指标在搜索区域

内的函数峰值特性分布图，对比评价不同指标对目

表 3 冰球图像最大后验概率指标分析

Table 3 Maximum posterior probability measure analysis

of ice hockey image

模板像素 目标区像素 有偏区像素 搜索区像素

目标类特征 621 858 421 1388

交融类特征 749 294 887 8840

后验概率指标值 0.356 0.232

表 4 乒乓球图像最大后验概率指标分析

Table 4 Maximum posterior probability measure analysis

of pingpong image

模板像素 目标区像素 非目标区像素 搜索区像素

目标类特征 184 117 0 302

交融类特征 155 3 515 6939

后验概率指标值 0.196 0.048

标和背景的分辨能力. 在图 5∼7 给出的对比图中，
局部图像内的大框表示搜索区域，小框表示目标区

域. 函数峰值特性分布图的数据已归一化处理，其峰
值都为 1.

特点 1. 后验概率指标的峰值特性明显. 这是由
于随着待匹配区偏离目标区，背景特征增加，而后

验概率指标对背景特征的影响有忽略作用. 图 5(a)
给出的三组图中，后验概率指标函数的单峰值特性

都明显优于图 5(b)所示的巴氏指标函数.
特点 2. 后验概率指标对模板尺寸的宽容度较

大. 这是因为即便在大尺寸模板中包含较多交融类
特征，其影响也会在计算判别指标时被抑制. 相关图
像如图 6所示.
图中，上下两组图像对应的模板大小分别为

17× 17和 39× 39. 随着模板尺寸的增大，后验概率
指标函数仍然表现出了良好的峰值特性，而巴氏指

标的峰值特性却随之减弱. 此特点对于实现匹配窗
口自适应调整功能十分有利.
特点 3. 与巴氏判别指标相比，可有效避免出现

匹配偏差和匹配错误. 相关图像如图 7所示，其中，
第 1、2列图像分别为后验概率指标函数和按最大后
验概率指标判别得到的正确目标位置；第 3、4列分
别为巴氏指标函数和按巴氏指标得到的有偏或错误

目标位置.
除上述特点以外，后验概率指标的另一重要特

点是指标相对于像素数据是简单线性关系，从而指

标具有较低的计算复杂性. 对搜索区域中全部 np 个

像素进行编号，计算 np 维向量 ω，对应第 j 个像素

的 ωj 的值按下式计算

ωj =

{
qu(j)

su(j)
, su(j) > 0

0, su(j) = 0
(11)



6 自 动 化 学 报 33卷

(a) 后验概率指标函数 (pos-
teriorprobability measure)

(b) 巴氏指标函数 (Bhat-
tacharyya measure)

(c) 局部图像 (Re-
lated image)

图 5 峰值特性比较

Fig. 5 Comparisons of peak modality

(a) 后验概率指标函数 (Posterior
probability measure)

(b) 巴 氏 指 标 函 数 (Bhat-
tacharyya measure)

(c) 局部图像 (Related
image)

图 6 模板尺寸宽容性比较

Fig. 6 Comparisons of template size tolerance

(a) 后验概率指标函数 (Posterior
probability measure)

(b) 判 别 位 置
(Matching re-
sult)

(c) 巴氏指标函数 (Bhat-
tacharyya measure)

(d) 判 别 位 置
(Matching re-
sults)

图 7 匹配偏差和匹配错误的比较

Fig. 7 Comparisons of matching bias and mistake
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式中，u(j)表示编号为 j 的像素所对应的特征.
于是，待匹配区域的后验概率指标的计算式（4）可
以改写为对区域中各像素对应数据 ωj 的简单求和

式

φ(pi, q) =
1
m

mu∑
u=1

pi
u

qu

su

=
1
m

∑
j∈Ai

ωj (12)

其中 Ai是第 i个待匹配区域中的像素编号的集

合. 由此可见，指标计算式与像素对应数据 ωj 的关

系是线性的.
利用指标运算的线性特性，求解邻近位置指标

时只需计算其增量部分，因此递推形式的求解算法

尤为适用. 如搜索区域不是很大，也可以考虑采用
遍历求解的方法以确保获得全局最优解. 另外，根
据像素对应数据 ωj 与指标的简单线性关系, 可以很
容易地实现对待匹配区域大小进行自适应调整的功

能.
计算后验概率指标需要搜索区域范围内的像素

信息，与基于巴氏指标的一类Mean Shift方法－背
景加权直方图（Background-weighted histogram）
方法[9]相比使用相同的信息量. 搜索区域大小可根
据目标在图像中的移动速度上限确定，如能够利用

目标的运动规律信息还可适当减小搜索区域，有利

于实现实时图像匹配. 另外可以采用改变像素采样
密度（所谓变分辨率）和调整待匹配区域大小（所谓

窗口自适应）的技术，以提高匹配计算的效率.

6 匹配实例比较

图 8给出了基于两种指标的序列图像匹配结果，
其中第 1行的图像为最大后验概率匹配的结果，第
2行为巴氏指标匹配的结果. 最大后验概率匹配的偏
差明显小于后者的偏差.
图 9显示了对于采用巴氏指标得到的错误匹配

实例，应用最大后验概率指标可以得到正确的匹配

结果. 三组子图中每一组的左图是最大后验概率指
标匹配结果，右图是巴氏指标的匹配结果. 结果表明
最大后验概率指标对于目标特征十分模糊的情况仍

然有很好的效果.
以上两组实例的共同特点是模板中的部分特征

在背景区中大量出现，也即前面讨论的“交融类特
征”占优的复杂背景情况. 进一步的实验还表明，对
于这样一类复杂背景下的匹配问题，相对于巴氏、归

一化乘积相关性以及 Kullback-Leiber 散度等相似
性度量指标，基于最大后验概率指标的算法在减小

匹配偏差、计算复杂性等方面具有优势. 对于采用
巴氏指标可以得到正确匹配的实例（如图 6所对应
的“乒乓球”视频），本文也测试了最大后验概率指标

在这些实例中的表现，实验表明同样得到正确的匹

配结果.
最大后验概率指标还成功地应用于足球机器人

对快速运动足球的实时图像匹配算法. 算法中应用
了变分辨率和自适应窗口技术，并采用遍历寻优技

术. 针对 640× 480像素图像，变分辨率后待匹配区
域像素数 nc ≤ 2500，搜索区域像素数 np ≈ 25 · nc，

在 2.4G 主频的移动机器人机载计算机上运行匹配
程序，平均每次计算时间在 2.4ms以内.

7 结论

针对应用巴氏指标进行图像匹配时可能出现定

位偏差和错误的问题，本文提出了一种基于最大后

验概率的判别指标，利用搜索区域的统计特征，有效

地抑制了判别指标中背景与目标交融部分特征的影

响，从而突出了目标独有特征在指标中的作用，明

显增强了在复杂背景下搜索目标的能力.
正因为对于在搜索区域中大量出现的背景特征

对指标的影响有抑制作用，后验概率指标函数具有

比较锐的单峰值态势，十分有助于减小匹配偏差和

搜索最优解. 此外，后验概率指标计算式可以改写
为像素对应数据的简单求和式，因此在寻优算法实

现中可以节省大量计算时间. 由于后验概率指标能
够在一定程度上“区分”背景和目标的特征，因此对
模板尺寸选择的宽容度较大，允许在模板中夹带较

多的背景与目标的交融特征成分，这对于实现图像

匹配窗口自适应调整以及对图像进行变分辨率处理

都十分有利. 序列图像匹配的实验结果验证了最大
后验概率指标的有效性.
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