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摘　要　针对传统群优化算法在图像匹配中存在匹配效率低、匹配精度不高的问题,提出一种混合模拟退火(SimulaＧ

tedAnnealing,SA)与蚁狮优化(AntLionOptimizer,ALO)的图像匹配方法.该方法首次将 ALO 算法应用到图像匹

配中,利用边界收缩机制和蚂蚁与蚁狮之间的相互作用的搜索方式,来提高匹配效率和匹配精度;然后采用局部嵌入

准则进行评估,若匹配结果陷入局部最优则引入改进模拟退火机制,通过 Lévy飞行进行位置扰动更新以及通过 MeＧ

tropolis准则使其跳出局部嵌入问题,增强算法的寻优性能,提高匹配精度;否则直接通过 ALO 搜索策略完成图像匹

配.实验结果表明,该方法具有匹配速度快、匹配精度高的特点.
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ImageMatchingMethodCombiningHybridSimulatedAnnealingandAntlionOptimizer
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Abstract　AimingatlowmatchingefficiencyandaccuracyoftraditionalswarmoptimizationalgorithmsinimagematcＧ

hing,thispaperproposedanimagematchingmethodcombininghybridsimulatedannealing(SA)andantlionoptimizer
(ALO)．Inthismethod,theALOalgorithmisappliedtoimagematchingforthefirsttime,andtheboundaryshrinkage

mechanismandthesearchmethodoftheinteractionbetweenantandantlionareexploitedtoimprovethematchingeffiＧ

ciencyandaccuracy．Then,onthebasisofmakinguseoftheruleofpartialembeddingcriterion,thesimulatedannealing

mechanismisintroducedifthematchingresultfallsintolocaloptimum．Besides,theLévyflightandtheMetropoliscriＧ

terionareutilizedtoensurethealgorithmrunbeyondthelocaloptimum,thusimprovingtheoptimizationperformance

andmatchingaccuracy．Otherwise,ALOsearchstrategyisdirectlyusedtocompleteimagematching．Theexperimental

resultsdemonstratefastmatchingspeedandhighmatchingaccuracyoftheproposedmethod．
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１　引言

图像匹配是在原始图像与模板图像之间建立一种几何空

间和灰度强度之间的关系,是计算机视觉的关键技术之一,主

要应用于视频追踪、目标识别、基于内容的图像检索以及医学

等领域[１Ｇ２].图像匹配主要可分为两大类,即基于灰度的图像

匹配方法和基于特征的图像匹配方法.基于灰度的图像匹配

方法适合处理几何关系中只存在旋转和缩放的图像对,此方

法的匹配精度较高,但计算量大[３Ｇ４];基于特征的图像匹配方

法弥补了基于灰度的图像匹配方法的不足,对仿射变换、投影

变换的图像对具有良好的效果[５Ｇ６].但由于传统的这两类匹

配方法均采用遍历式搜索策略,匹配效率较低.

近年来,研究者们尝试将群智能优化算法引入到图像匹

配中.群智能算法是一种基于种群的概率搜索方法,通过种

群间个体的协作和竞争搜索全局最优解,减少了匹配图像块

的数量,能够有效解决大多数复杂的全局优化问题.文献[７]

提出一种基于蚁群的高阶图匹配方法,使用张量计算启发因

子,并计算转移概率,利用搜索到的解对信息素进行局部更新

和全局更新,从而提高了图像匹配的精度和抗噪能力.文献

[８]对灰度图像进行全局小波变化,计算低频部分的直方图信

息,将图像模板中搜索最优位置的问题转换为采用粒子群优

化(ParticleSwarm Optimization,PSO)方法求解最优值的问

题,以提高图像匹配的精度和效率.文献[９]将混沌粒子群优

化模型、惯性权值模型与约束因子模型相结合,同时利用混沌



优化方法避免PSO的局部最优化问题,使所提方法具有较高

的匹配精度.文献[１０]结合鸽子启发优化(PigeonＧinspired

Optimization,PIO)的收敛速度比PSO快和侧向抑制(Lateral

Inhibition,LI)增强图像边缘与对比度信息素的优点,来提高

图像匹配的精度和效率.文献[１１]利用多尺度高斯变异

(MultiＧscaleGaussianMutation,MGM)机制防止鸽子启发优

化算法陷入局部最优,同时通过可变参数(VariableParameＧ

ter,VP)机制调整地图罗盘算子,提高了算法获得最优解的概

率和图像匹配的效率.文献[１２]将细菌觅食优化算法应用在

图像匹配中,设计了一种前进次数的自适应移动策略,提高了

收敛速度和匹配精度.

虽然这些群优化方法取得了好的效果,但在收敛速度以

及匹配效率方面还需进一步提高.ALO 算法是一种新颖的

群优化方法,具有搜索能力强、收敛速度快的优点,已被成功

应用于很多领域[１３Ｇ１４],但存在匹配精度不高的缺陷.因此,本

文主要研究混合模拟退火与蚁狮搜索(SAＧALO)的图像匹配

方法,利用自适应边界收缩机制减小搜索空间,提高图像匹配

效率;通过蚂蚁围绕蚁狮随机游走实现对搜索空间的探索,并

向轮盘赌选择的蚁狮和精英蚁狮进行学习,以保证种群的多

样性和算法的寻优性能;采用局部嵌入准则判断算法是否陷入

局部最优,若陷入则通过模拟退火机制使其跳出局部最优,提

高图像匹配精度,否则,直接通过 ALO算法实现图像的匹配.

２　混合模拟退火与蚁狮优化算法

基本的 ALO算法利用边界收缩机制来提高收敛速度,

但会导致种群多样性降低、匹配精度不高的问题.因此,本文

提出SAＧALO算法,在 ALO 算法陷入局部最优时进入模拟

退火操作,以一定的概率接受一个更差的解,使得算法跳出局

部最优,从而增强算法的寻优性能.

２．１　蚁狮优化简介

ALO算法是文献[１５]提出的一种仿生智能优化算法,其

模拟了自然界中蚁狮的捕猎行为.这种行为可归纳为５个主

要步骤:蚂蚁的移动、构建陷阱、诱捕陷阱中的蚂蚁、捕获猎物

和重建陷阱.

２．１．１　蚂蚁的随机行走

用一个随机移动来模拟蚂蚁的随机行走,表示如下:

X(t)＝[０,cumsum(２r(t１)－１),cumsum(２r(t２)－１),􀆺,

cumsum(２r(tT)－１)] (１)

其中,cumsum 表示累积和;T 是最大迭代次数;t是当前迭代

次数;r(t)是一个随机函数,定义如下:

r(t)＝
１, ifrand＞０．５

０, ifrand≤０．５{ (２)

其中,rand是[０,１]之间的一个随机数.为确保蚂蚁的随机

行走在搜索范围内,将蚂蚁的随机行走进行标准化处理:

Xt
i＝

(Xt
i－ai)×(dt

i－ct
i)

(bi－ai) ＋ci (３)

其中,ai 和bi 分别是蚂蚁随机行走时第i个变量的取值下界

和取值上界;ct
i 和dt

i 分别是第i个变量在第t次迭代时的最

小取值和最大取值.

２．１．２　蚁狮构建陷阱对蚂蚁运动的影响

蚂蚁的随机行走受到蚁狮所设置陷阱的影响:

ct
i＝Antliont

j＋ct (４)

dt
i＝Antliont

j＋dt (５)

其中,Antliont
j 是第j个蚁狮在第t次迭代时的位置;ct 和dt

分别是第t次迭代时所有变量的最小值和最大值.蚂蚁位置

的更新可以表示为:

Antt
i＝Rt

A＋Rt
E

２
(６)

其中,Rt
A 是第t次迭代蚂蚁围绕轮盘赌选择的蚁狮的随机行

走;Rt
E 是第t次迭代蚂蚁围绕精英蚁狮的随机行走;Antt

i 是

第i个蚂蚁在第t次迭代时的位置.

２．１．３　诱捕陷阱中的蚂蚁

当蚂蚁落入陷阱时,蚁狮就会不断地向边缘抛掷砂砾,使

蚂蚁逐步向蚁狮移动,最终捕食猎物.为模拟这种行为,可用

公式表示为:

ct＝ct

I
(７)

dt＝dt

I
(８)

其中,I是一种比例,I＝１０w×t
T

,定义w 为:

w＝

２,t＞０．１T
３,t＞０．５T
４,t＞０．７５T
５,t＞０．９T
６,t＞０．９５T

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(９)

其中,T 是最大迭代次数,随着迭代次数t的增加,w 逐渐增

大,I逐渐增大,而ct 和dt 逐渐减小.

２．１．４　捕食蚂蚁并重建陷阱

蚂蚁运动到陷阱的底部时即被蚁狮捕食,蚁狮根据适应

度变化更新位置,可以表示为:

Antliont
j＝Antt

i iff(Antt
i)＞f(Antliont

j) (１０)

其中,t是当前迭代的次数;Antliont
j 是第t次迭代第j个蚁狮

的位置;Antt
i 是第t次迭代第i个蚂蚁的位置.蚁狮将更新

自己的位置至最近一次捕捉到蚂蚁的地方,并重新构建陷阱,

捕猎下一只蚂蚁.

２．２　局部嵌入准则

本文通过准则判断算法是否陷入局部最优,来确定蚂蚁

是否进入SA过程,其实现方式是对精英蚁狮的适应值的变

化率进行评价,如式(１１)所示.其基本思想为:先计算本次迭

代的精英蚁狮的适应度与之前第t次迭代的适应度的差值的

绝对值,再计算该绝对值与本次迭代的适应度值的绝对值的

比 值,若 该 比 值 小 于 设 置 的 某 个 阈 值 (本 文 取

０．００５),则进行模拟退火[１６].

|f(xt
best)－f(xt－１０

best )|
|f(xt

best)|
＜０．００５,t＞１０ (１１)

２．３　改进模拟退火算法

利用Lévy飞行代替基本模拟退火中的随机扰动位置更

新,可以有效增强算法的寻优性能,并减小搜索范围,提高收

敛速度.

９２３第６期 张焕龙,等:混合模拟退火与蚁狮优化的图像匹配方法



２．３．１　模拟退火算法

模拟退火是一种通用概率演算法,用来在一个搜寻空间

内寻找命题的最优解.SA算法对于控制参数T 的每一个取

值均采用具有概率突跳性的 Metropolis准则,持续进行“产生

新解—判断—接受或舍弃”的迭代过程,直至达到该温度下的

平衡点,即最优值.模拟退火算法的一个重要特点是,在系统

能量减少这一总趋势的变化过程中,不但接受使目标函数改善

(能量减小)的状态,还以一定的概率接受使目标函数恶化(能
量增大)的状态.因此,模拟退火算法有助于逃离局部优化问

题.其算法流程如图１所示.

图１　SA算法的流程

Fig．１　FlowchartofSAalgorithm

２．３．２　模拟退火中的蚂蚁位置更新

Lévy飞行具有短距离游走结合偶尔长距离跳跃的特征,

搜索前期,大步长用于探索发现,有利于扩大搜索范围,搜索

后期,小步长使得群体在小范围内收敛于全局最优解.因此,

模拟退火中采用 Lévy飞行进行位置更新,其搜索路径的公

式为:

Xt＋１
i ＝Xt

i＋α⊕L(λ) (１２)

其中,Xt＋１
i 为第i个蚂蚁在第t＋１次迭代的位置;Xt

i 为第i
个蚂蚁在第t次迭代的位置;α为步长控制量,用于控制搜索

范围,其值服从标准正态分布;⊕是点对点乘法;L(λ)为随机

搜索路径.

L(λ)＝ au
|v|１/β

(xt
best－xt

i) (１３)

其中,a通常取值为０．０１;β＝１．５;xt
best是当前精英蚁狮的位

置;u和v服从标准正态分布.

３　SAＧALO的图像匹配算法

在图像匹配过程中,特征空间、搜索策略和相似度量函数

构成了其整体构架.SAＧALO是当 ALO算法的某次迭代陷

入局部最优时,不让当前迭代最优的候选图像直接进入下一

次迭代,而是采用模拟退火机制使其跳出局部最优,从而产生

新的较优的候选图像,再进入下一次迭代搜索.本文研究将

SAＧALO算法应用到图像匹配中,将图像匹配问题转化为在

样本图像和目标图像上求解最优值的问题,使用特征空间提

取样本图像和目标图像信息,并用相似度量函数测量样本图

像和目标图像的相似度值,输出相似度最大的候选图像,完成

图像匹配.其中,蚁狮作为候选图像相当于问题的解,蚂蚁作

为搜索子图像,蚂蚁和蚁狮均为样本图像.

３．１　特征提取

方向 梯 度 直 方 图 (Histogram of Oriented Gradient,

HOG)是提取边缘的结构特征,具有很好的几何和光学不变

性,并且计算速度快,HOG 特征已广泛用于图像方面[１７Ｇ１８].

因此,本文采用 HOG特征对目标图像和样本图像块进行特

征提取.由于图像的颜色信息作用不大,故先对图像进行灰

度化,为降低光照因素的影响,对图像进行归一化.计算每个

像素点(x,y)的梯度幅值和梯度方向,表示为:

G(x,y)＝ G２
x(x,y)＋G２

y(x,y) (１４)

γ(x,y)＝arctanGy(x,y)

Gx(x,y)
(１５)

其中,G(x,y)和γ(x,y)分别是输入图像中像素点(x,y)的梯

度幅值及梯度方向;Gx(x,y)和Gy(x,y)分别是输入图像中像素点

(x,y)处 的 水 平 方 向 及 垂 直 方 向 的 梯 度 幅 值.Gx(x,y)和

Gy(x,y)可以表示为:

Gx(x,y)＝P(x＋１,y)－P(x－１,y) (１６)

Gy(x,y)＝P(x,y＋１)－P(x,y－１) (１７)

其中,p(x,y)是输入图像中像素点(x,y)的像素值.HOG特

征是一个局部特征,为了更好地提取 HOG特征,需要将目标

图像和候选图像块分割成多个大小均匀的cell单元格,再对

每个cell单元格提取 HOG特征,将多个相邻的cell单元格组

成一个block块,进行归一化处理,然后把所有的 block的

HOG特征组合在一起,形成最终的特征矢量,完成对图像块

的特征提取.

３．２　搜索策略

搜索策略就是在搜索空间搜索最佳几何变换模型时所采

用的方法,对匹配效率有着重要的影响.本文利用 ALO 算

法作为搜索策略,通过搜索子图像(蚂蚁)围绕候选图像(蚁

狮)随机移动来实现对全局的搜索,并向轮盘赌选定的候选图

像和最优候选图像(精英蚁狮)进行学习,以保证搜索子图像

的多样性及算法的寻优性能;利用边界收缩机制,不断减小搜

索空间,提高匹配效率.

SAＧALO的图像匹配的搜索策略主要以 ALO 算法为

主,ALO算法的搜索策略如图２所示,(X,Y)表示匹配结果

在原始图像左上角的坐标,Z 轴表示迭代次数.图２中第一

次迭代的输出位置为随机产生的当前最优候选图像的位置,

此时距离目标位置较远.在使用了向轮盘赌选择候选图像学

习以及搜索子图像的随机移动机制后,加强了空间的探索能

力,在第三次迭代时,搜索子图像跳出局部最优解,且由于采

用了向当前最优候选图像学习的机制,搜索子图像向最有希

望的区域移动,并定位在目标位置附近.在搜索后期,利用边

界收缩机制对当前最优候选图像块的附近区域进行充分开

发,最终定位匹配目标.

０３３ 计 算 机 科 学 　２０１９年



图２　ALO算法的搜索进程示意图

Fig．２　SearchprocessofALOalgorithm

３．３　相似性度量

相似度是指以若干个特定的相对指标为统一尺度,得出

目标图像与候选图像块间的 HOG 特征的相关程度.其中,

相关系数在图像处理中是一种较好的适应度函数[１９].因此,

用相关系数测量目标图像与候选图像块之间的相似度.相关

系数的公式为:

ρ(X,Y)＝ cov(X,Y)
D(X) D(Y)

(１８)

其中,X 和Y 分别表示目标图像与候选图像块的 HOG特征;

D(􀅰)表示方差;cov(􀅰)表示协方差;ρ(􀅰)表示相关系数.ρ
的绝对值越大,说明目标图像与候选图像块之间的相似度越

大,反之,相似度越小.

３．４　匹配流程

SAＧALO算法的图像匹配可分为几个主要部分:初始化

候选图像块和搜索子图像块的数量及最大迭代次数;提取图

像块的 HOG特征,并计算模板图像与候选图像块之间的相

似度;更新搜索子图像的位置,产生新的候选图像块;利用局

部嵌入准则判断是否进入模拟退火操作;保存每次迭代后相

似度最大的候选图像块,完成目标匹配.SAＧALO 的图像匹

配方法如算法１所示.

算法１　SAＧALO算法的图像匹配方法

初始化:

候选图像块位置的数量n;搜索子图像块位置的数量n;最大迭代次数

T;初始化目标图像;将相似值最大的候选图像块的坐标作为当前最

优解保存在 Xbest中.

While当前迭代次数t＜T＋１

　fori＝１:搜索子图像块的数量n

　　用轮盘赌选择一个候选图像块;

　　利用式(７)、式(８)计算搜索空间;

　　利用式(１)、式(３)创建一个搜索子图像位置的随机移动 X(t);

　　利用式(６)更新搜索子图像的位置;

　endfor
利用式(１８)计算所有的搜索子图像与模板图像之间的相似度值;

比较所有的相似度值,选取好的适应度值作为新的候选图像块,利

用式(１０)更新候选图像块;

利用式(１１)判断是否陷入局部最优,若陷入,则随机选取部分种群

通过Lévy飞行式(１３)更新位置进行模拟退火操作,与上一步好的

适应度值进行比较,选取较好的适应度值作为新的候选图像块,若

未陷入,则执行下一步;

比较所有候选图像块的适应值,将相关系数最大的候选图像块的坐

标保存到 Xbest;

endWhile

SAＧALO的图像匹配方法实质上是在 ALO算法陷入局

部最优时,随机选取部分种群按式(１２)进行位置更新,然后进

行模拟退火,保存相似度最大的候选图像并进入 ALO 算法

进行下一次迭代,通过 ALO 算法搜索与模板图像相似度最

大的候选图像块,从而实现图像匹配.

４　实验与分析

本实验运行的硬件环境为:Intel(R)Core(TM)i５Ｇ７５００
CPU３．４G计算机、８GB内存、６４位操作系统、２G 显卡.软

件环境为:MatlabR２０１４a和 Windows７.

４．１　参数设置

实验采用４００×７０４的图片作为原始图像,选取(３０６,５)

为模板图像在原始图像的左上角的坐标,(９６,６５)为模板图像

的宽和高.设置 ALO相关参数为:t＞０．５T,w＝１;t＞０．７T,

w＝２;t＞０．９T,w＝２．７;设置SA 相关参数为:Tmax＝３,衰减

因数α＝０．９,终值Tmin＝０．０１.图３(a)是原始图像,图３(b)

是模板图像.为了得到更好的匹配结果,需要对某个单一的

参数进行调整,本文对候选图像和搜索子图像的数量进行调

整.实验中采用的最大迭代次数为T＝１００,候选图像和搜索

子图像的数量相同.

　　　 　(a)原始图像　　　　 (b)模板图像　　　 　(c)匹配结果

图３　匹配结果

Fig．３　Matchingresults

在保持其他参数不变的情况下,改变候选图像和搜索子

图像的数量n,使n＝１０,３０,５０,７０,并分别进行３０次实验,比
较它们之间的平均运行时间、正确匹配次数、最优匹配位置、

最差匹配位置、匹配成功率和最大欧氏距离.

表１　不同候选图像数量的实验结果

Table１　Experimentalresultswithdifferentnumberof

candidateimages

n
原始

位置

平均

运行

时间/s

正确

匹配

次数

最优

匹配

位置

最差匹配

位置

匹配

成功

率/％

最大

欧氏

距离

１０ (３０６,５) ０．６４ ２４ (３０６,５) (１,１９２) ８０．００ ３５７．７６
３０ (３０６,５) １．６７ ２９ (３０６,５) (４７０,１９４) ９６．６７ ２５０．２３
５０ (３０６,５) ２．６３ ３０ (３０６,５) (３０６,５) １００ ０
７０ (３０６,５) ３．６９ ３０ (３０６,５) (３０６,５) １００ ０

由表１可知,当候选图像和搜索子图像的数量n为１０和

３０时,正确匹配次数分别为２４和２９,当候选图像和搜索子图

像的数量n为５０和７０时,正确匹配次数都为３０,由图像匹配

精度可选取n＝５０和７０.考虑到图像匹配效率,n＝５０时比

n＝７０时节约了近１．０６s,因此,选取n＝５０,其匹配结果如图

３(c)所示.

４．２　实验结果与对比

由４．１节可知,设定初始候选图像块的数量和搜索子图
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像块的数量n＝５０,最大迭代次数T＝１００时,可获得较好的

实验结果,因此采用这组参数对以下实验进行分析.

采用SAＧALO的图像匹配方法既能保证匹配效率,又能

提高匹配精度.为显示本文方法的性能,将本文方法与基于

PSO 的 图 像 匹 配 方 法、樽 海 鞘 算 法[２０](SalpSwarm AlgoＧ

rithm,SSA)和蚁狮优化算法(ALO)进行对比.

４．２．１　匹配精度分析

原始图像如图４(a)所示.模板图像是在原始图像上截

取(１１０,１１１,３７,１１６)的图像,其中,(１１０,１１１)是模板图像在

原始图像左上角的坐标,(３７,１１６)是模板图像的宽和高,如图

４(b)所示.本文方法实现的匹配结果如图４(c)所示.为了

更好地说明本文方法的优势,在同样的环境(即种群数量为

５０、最大迭代次数为１００)下,将基于PSO的图像匹配方法、基

于SSA的图像匹配方法、基于 ALO 的图像匹配方法和本文

方法分别进行５０次实验,比较４种方法的平均匹配时间、正

确匹配次数和匹配成功率,实验结果如表２所列.

　　　 　(a)原始图像　　　　 (b)模板图像　　　 　(c)匹配结果

图４　本文方法的图像匹配结果

Fig．４　Imagematchingresultsofproposedmethod

表２　不同匹配方法的实验结果

Table２　Experimentalresultsofdifferentmatchingmethods

算法名称 平均匹配时间/s 正确匹配次数 匹配成功率/％
PSO ３．３２ ３４ ６８
SSA ３．０９ ４５ ９０
ALO ２．０４ ４３ ８６

SAＧALO ２．５６ ５０ １００

表２中,基于 PSO 的图像匹配方法运行时间长,匹配成

功率较低,这是因为在 PSO 搜索过程中,粒子群发散导致后

期收敛速度慢,从而使匹配效率降低;而在迭代搜索初期收敛

速度较快,易发生早熟收敛现象,使算法陷入局部极小,从而

使寻优性能降低,全局寻优能力较差.基于SSA 的图像匹配

方法的匹配时间为３．０９s,匹配成功率为９０％.由于在搜索

前期,樽海鞘搜索范围大,开发能力不强,导致匹配效率降低,

而在搜索后期,樽海鞘搜索范围小,探索能力不足,使其难以

跳出局部最优,降低了匹配精度.基于 ALO 的图像匹配方

法的匹配时间短,匹配成功率较高,其利用 ALO 的自适应边

界搜索机制,减小了搜索空间,提高了匹配速度;通过蚂蚁和

蚁狮之间的相互作用的搜索方式,增强了寻优性能,从而提高

匹配精度.而本文方法的匹配时间和基于 ALO 的图像匹配

方法基本相同,但匹配成功率为１００％,即本文方法在保证匹

配效率的同时,提高了匹配精度.其思想是利用 ALO 的边

界收缩机制,减小搜索空间,提高匹配效率;通过判断准则判

断每次迭代是否陷入局部最优,若陷入则采用Lévy飞行更新

部分种群位置,使用 Metropolis准则跳出本次迭代的局部最

优,以增强算法的寻优性能,从而提高匹配精度.综合考虑,

本文方法不仅匹配速度快,而且匹配精度高.

为说明本文方法的通用性,我们选取多个原始图像在同

样的参数下进行匹配,结果如图５所示.图５显示在多个原

始图像的情况下,本文方法均能成功地完成匹配,说明了SAＧ

ALO的图像匹配方法具有一定的通用性.

　　　 　(a)原始图像　　 　(b)模板图像　　　 (c)匹配结果

图５　多个原始图像的匹配结果

Fig．５　Matchingresultsonmanyoriginalimages

４．２．２　匹配效率分析

从表２可以看出,在种群数量和迭代次数保持一致时,基

于PSO,SSA,ALO 的图像匹配方法的精度不高,基于 PSO
和SSA的图像匹配方法的匹配时间比本文方法长.为直观

地观察４种图像匹配方法的运行时间,再次使用图４(a)的原

始图像对４种匹配方法进行比较,结果如图６所示.

(a)最大迭代次数相同时的

运行时间

(b)到达阈值的运行时间

　

图６　不同方法的运行时间

Fig．６　Runtimeofdifferentmethods

从图６(a)可以看出,在最大迭代次数即停止条件相同

时,本文方法和基于 ALO 的图像匹配方法的运行时间基本

相同,但明显比基于 PSO 和 SSA 的图像匹配方法的运行时

间短,说明了本文方法的运行速度快.图６(b)显示４种方法

在第t次迭代与第t－１次迭代相关系数差值满足阈值条件

时所需的最小迭代次数,可以看出,本文方法比基于 ALO 的

图像匹配方法的迭代次数约减少１７,运行时间基本相同;而

与基于PSO和SSA的图像匹配方法相比,其迭代次数分别
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约减少３６和２４,运行时间分别缩短约１．２２s和０．９１s,说明了

本文方法收敛速度快、匹配效率高.

通过实验 验 证,基 于 SAＧALO 的 图 像 匹 配 方 法,通 过

ALO算法的边界收缩机制来提高图像匹配效率;利用 ALO
算法中蚂蚁围绕蚁狮运动和轮盘赌的随机选择保证了搜索空

间的充分探索,同时采用模拟退火避免 ALO 算法陷入局部

最优,提高了图像的匹配精度.

结束语　本文针对传统的群优化算法应用在图像匹配中

存在匹配速度慢、匹配精度低的问题,提出一种混合模拟退火

与蚁狮搜索的图像匹配方法.利用 ALO 算法的自适应边界

收缩机制,减小搜索空间,加快了匹配速度;通过局部嵌入准

则判断是否陷入局部最优,若陷入局部最优则进入改进模拟

退火机制,通过Lévy飞行和 Metropolis准则使其跳出局部最

优,增强算法的寻优性能,提高匹配精度,否则,直接利用

ALO算法实现图像匹配.实验结果表明,本文方法具有匹配

速度快、匹配精度高的优点,可为未来研究目标跟踪、模式识

别等提供方便.
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