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摘　 要： 尺度不变特征变换即 ＳＩＦＴ 算法存在实时性差，易误匹配等固有问题，本文针对性地提出了特征描述符降维处理和匹

配优化解决方案，得到一种能满足更高实时性和精确性需求的特征匹配算法。 通过使用特征点为中心的 ９ 个同心圆环梯度累

计值，构建 ７２ 维特征向量，进行特征描述符降维，达到简化特征描述的目的，从而减少描述符的生成和匹配时间。 此外，结合

匹配点择优筛选和 ＲＡＮＳＡＣ 算法匹配提纯，有效地减少了误匹配。 实验表明：改进优化后的特征匹配算法既显著地提高了特

征匹配精确度，又改善了算法自身实时性。
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０　 引　 言

ＳＩＦＴ 算法是由 Ｌｏｗｅ 于 １９９９ 年提出的一种基

于特征点的经典匹配算法［１］。 其广泛应用于场景

检测、图像拼接、视觉 ＳＬＡＭ 等领域，算法在实时性

和匹配精确性等方面存在不足。
基于此，ＹａｎＫｅ 对 ＳＩＦＴ 的特征描述符进行了

ＰＣＡ 降维处理，提出了 ＰＣＡ－ＳＩＦＴ 算法，运算时间得

到了优化， 但降低了角点检测精度［２］；Ｂａｙ 采用积

分图思想和 Ｈａｒｒ 小波特征，简化尺度空间和特征描

述，提出了 ＳＵＲＦ 算法，实时性大幅提高，但其旋转

不变性比 ＳＩＦＴ 算法差［３］；易飞设计了一种有序的

特征描述子，在不影响原算法匹配效果的基础上，减
少了关键点匹配的计算量［４］；祁曦结合 ＳＩＦＴ 和

Ｄｅｌａｕｎａｙ 三角网提出了遥感图像配准算法，有效解

决了特征点数目过大且易存在误匹配点的问题，但
算法的适用场景仍存在局限性［５］。

为满足实时性和匹配精确性要求较高的应用场

景，本文在分析 ＳＩＦＴ 算法基本原理的基础上进行了

优化改进。 首先，设计了一种新的特征描述符，对原

算法中的高维度描述子进行降维；其次，在特征点匹

配环节设定不同距离阈值做匹配效果对比实验，并



根据最佳阈值初步筛选质量好且稳定的匹配对；最
后，采用 ＲＡＮＳＡＣ 算法剔除误匹配。 改进后的算法

实时性有所提高，同时也大大减少了误匹配。

１　 ＳＩＦＴ 算法原理

ＳＩＦＴ 算法是一种在多尺度空间下搜索特征点

并对其进行描述、匹配的算法。 主要包括构建尺度

空间、特征点检测、特征点描述和特征点匹配等 ４ 个

步骤。
１．１　 构建尺度空间

构建尺度空间的目的是模拟图像数据的多尺度

特征。 一个图像的尺度空间 Ｌ（ｘ，ｙ，δ），定义为原始

图像 Ｉ（ｘ，ｙ） 与一个可变尺度的二维高斯函数 Ｇ（ｘ，
ｙ，δ） 的卷积运算，式（１） 和式（２）：

Ｌ（ｘ，ｙ，δ） ＝ Ｇ（ｘ，ｙ，δ）·Ｉ（ｘ，ｙ） （１）

Ｇ（ｘｉ，ｙｉ，δ） ＝ １
２πδ２ｅｘｐ －
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２δ２
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（２）
　 　 其中， （ｘ，ｙ） 是空间坐标，δ 是尺度坐标。

大尺度对应图像的概貌特征，小尺度对应图像

的细节特征。 对原始图像进行卷积，形成一系列不

同尺度的高斯模糊图像，再进行降采样，得到高斯金

字塔。 为了有效的在尺度空间检测到稳定的关键

点，提出了如图 １ 所示的高斯差分尺度空间概念。
利用不同尺度的高斯差分核与图像卷积生成差分尺

度空间，如式（３） 所示：
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图 １　 高斯尺度空间和高斯差分尺度空间

Ｆｉｇ． １　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅ

　 Ｄ（ｘ，ｙ，δ） ＝ Ｇ ｘ，ｙ，ｋδ( ) － Ｇ ｘ，ｙ，δ( )[ ]·Ｉ（ｘ，ｙ） ＝
Ｌ（ｘ，ｙ，ｋδ） － Ｌ（ｘ，ｙδ） （３）

１．２　 特征点检测

为了寻找尺度空间的极值点，检测点需要和其

同尺度的 ８ 个相邻点和上下相邻尺度对应的 １８ 个

点比较。 一个点如果在 ＤＯＧ 尺度空间本层以及上

下两层的 ２６ 个领域中是最大或最小值时，就认为该

点是图像在该尺度下的一个特征点。 在对差分空间

的关键点进行初始确定后，还需要进一步筛选，以获

得更稳定的关键点。
确定每幅图像的特征点后，需依据特征点邻域

内像素在梯度方向上的分布特性，为特征点确定对

应的方向参数，使算法针对旋转情况同样具备稳定

性。 式（４）和式（５）分别为（ｘ，ｙ）处梯度的幅值和方

向。

ｍ（ｘ，ｙ） ＝ （Ｌ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｌ（ｘ － １，ｙ）） ２ ＋ （Ｌ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｌ（ｘ，ｙ － １）） ２ （４）
θ（ｘ，ｙ） ＝ ｔａｎ －１（Ｌ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｌ（ｘ，ｙ － １）） ／ （Ｌ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｌ（ｘ － １，ｙ）） （５）

　 　 式（４）、（５）在以关键点为中心的邻域窗口内采

样，并用直方图统计邻域像素的梯度方向。 直方图

的峰值代表了该关键点处邻域梯度的方向，即作为

该关键点的主方向。 至此，每个关键点有 ３ 个信息：
位置、尺度、方向，由此可以确定一个 ＳＩＦＴ 特征区

域。
１．３　 特征点描述

特征点的描述子是通过计算特征点周围的各区

域块对应的梯度信息后得到的特征向量，可以唯一

描述这一特征点。
首先，将坐标轴旋转为关键点的方向，以确保旋

转不变性。 以关键点为中心取 １６ × １６ 的窗口；其
次，在每 １ ／ １６ 小块上计算 ８ 个梯度方向的累计值，

即可形成一个种子点，这样一个关键点就可以产生

１６×８＝ １２８ 维的 ＳＩＦＴ 特征向量，如图 ２ 所示。

图 ２　 １２８ 维特征描述向量

Ｆｉｇ． ２　 １２８－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ
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１．４　 特征点匹配

特征点的匹配采用关键点特征向量的欧式距离

来作为两幅图像中特征点的相似性判定度量。 对图

像中的一个特征点，寻找另一幅图像中与其欧式距

离最短的前两个特征点，若最近距离与次近距离之

比低于预先设定的比值 ｒａｔｉｏ，则特征点成功匹配。
比值 ｒａｔｉｏ 设置的越小，匹配到的特征点对数目越

少，但匹配结果更加稳定。

２　 算法改进

通过对 ＳＩＦＴ 算法的原理分析可知：算法中尺度

空间的建立和特征描述符的生成计算复杂，耗时多。
同时，随着图像尺寸的增大，特征点数量增多，特征

匹配时间明显增加。 为使算法的实时性得到提高，
匹配效果得到改善，本文将从 ３ 个方面进行改进，整
个算法的处理框架如图 ３ 所示。
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图 ３　 算法框架

Ｆｉｇ． ３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　 特征描述符的降维

为了提高算法实时性，受 Ｍａｏ 等人将 ＳＩＦＴ１２８
维描述符降维至 ６４ 维方法［６］的启发，本文算法对原

ＳＩＦＴ 算法描述符进行降维，并在降维的同时扩大描

述符的计算范围，提高描述精度。 具体改进为在关

键点周围选取半径为 １８ 像素的圆形区域，以 ２ 像素

为步长将其划分为 ９ 个同心环区域，根据高斯加权

计算梯度，同心圆环表示描述符的不同计算区域，如
图 ４ 所示。 因为圆形区域具有良好的旋转不变性，
可以简化特征点主方向的计算，提高算法效率，方便

操作。
为了对特征点进行唯一标识，需要对每个环形

区域进行 ８ 个方向的梯度累计，梯度直方图的范围

是 ０～３６０°，其中每 ４５°一个柱，总共 ８ 个柱，如图 ５
所示。 然后由内向外顺序依次放置每个区域的梯度

累计值，得到 ９×８＝ ７２ 维的特征向量，最后通过归一

化处理消除灰度变化的影响。

　 　 　 图 ４　 特征描述　 　 　 　 　 　 　 图 ５　 灰度梯度累计直方图

　 Ｆｉｇ． ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ　 　 Ｆｉｇ． ５　 Ｇｒａｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

２．２　 匹配点的择优筛选

特征点描述符降维采用的是 ９ 个同心环区域生

成的 ７２ 维梯度信息，代替原算法 １６ 个方格区域生

成的 １２８ 维梯度信息，在描述子的生成与特征点匹

配环节降低了计算量。 但特征点描述符维度的减少

会导致特征点信息不完整，且算法提取特征点数目

多，会产生很多质量不高的匹配，匹配效果没原算法

好。 本文设计的基于阈值对匹配点择优筛选方案会

一定程度上改善这种情况。 首先，求取所有匹配点

ｍａｔｃｈｅｓ 之间的最大欧式距离 ｍａｘ＿ｄｉｓｔ；其次，依据

实验效果设定匹配阈值 ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ （０ ＜ ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ
＜ １）；再对匹配点进行择优筛选， 择优条件如式

（６）：
ｍａｔｃｈｅｓ．ｄｉｓｔａｎｃｅ ＜ ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ∗ｍａｘ＿ｄｉｓｔ （６）

　 　 设定的匹配阈值越大剩下的匹配点对越多，阈
值太小会筛选掉优质匹配。 本文以图 ６ 中（ａ）、（ｂ）
组图为例， 就 ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ 分别取 ０．８，０．５，０．３ 这 ３ 种

情况进行实验说明如何获得较理想的匹配阈值。 当

ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ ０．８时，ｍａｔｃｈ ｐａｉｒｓ ＝ １ ３５１，匹配点数目

多， 但 误 匹 配 点 也 多， 匹 配 效 果 不 理 想； 当

ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ ０．３ 时，ｍａｔｃｈ ｐａｉｒｓ ＝ ２２ ，匹配点数目

少，不利于进一步提纯操作。 经实验结果对比，
ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ ０．５ 时，匹配效果较佳且有利于后续提

纯处理。 具体效果分别如图 ６ 中的（ｃ）、（ｄ）和（ｅ）
所示。
２．３　 ＲＡＮＳＡＣ 算法提纯

ＳＩＦＴ 描述子虽然有较好的尺度与旋转不变性，
但忽略空间位置约束，经常产生错误匹配对，影响识

别算法的稳定性。
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(a)模板图 (b)测试图

（c）dThreshold=0.8

（d）dThreshold=0.5

（e）dThreshold=0.3

图 ６　 ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ 取不同值时的匹配效果

Ｆｉｇ ６　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｗｈｅｎ ｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ

　 　 随机采样一致（ＲＡＮＳＡＣ）算法是一种具有较好

鲁棒性的模型估计方法，可有效剔除样本中的异常

数据［７］。 在存在大量错误的样本中仍可以准确求

解参数。 利用 ＲＡＮＳＡＣ 算法剔除 ＳＩＦＴ 算法产生的

误匹配点时，建立的数学模型是从模板图像的匹配

特征点到待识别图像的匹配特征点之间的映射关

系，其提纯匹配点步骤如下：
（１）随机抽取 ４ 组不共线匹配点对， 记为初始

内点集 Ｓ＇。 求解变换矩阵 Ｈ，记为模型 Ｍ；
（２） 将其余点对分别代入 Ｍ 模型，计算模型误

差。 若误差小于设定阈值，则将该对匹配加入内点

集 Ｓ＇；
（３） 判断 Ｓ＇ 中内点个数是否达到阈值，达到阈

值则停止迭代，得到最优模型 Ｍ 与内点集 Ｓ＇；
（４） 使用剔除异常数据后的匹配集 Ｓ＇，重新计

算变换矩阵 Ｈ。

３　 实验及结果分析

本算法基于 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ２０１７ ＯｐｅｎＣＶ ３．４１３ 平

台，使用 Ｃ＋＋语言编程实现。 采用测试识别特定对

象算法的数据集进行实验验证。
选取一组图像：模板图和待匹配图，如图 ７（ ａ）

和（ｂ），分别采用原 ＳＩＦＴ 算法，以及新算法的 ３ 个优

化步骤：描述符降维、匹配点择优筛选、ＲＡＮＳＡＣ 提

纯，对图像进行特征匹配，匹配直观效果如图 ７（ｃ）、
（ｄ）、（ｅ）、（ ｆ）所示，图中彩色小点是检测到的特征

点，彩色线条连接的是匹配点。

(a)模板图 (b)待匹配图

（c）原算法匹配效果

（d）算法改进步骤1匹配效果

（e）算法改进步骤2匹配效果

（f）算法改进步骤3匹配效果

图 ７　 原算法及改进算法匹配效果

Ｆｉｇ． ７　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 另外，本文从算法耗时、匹配点数目两个方面对

原算法和新算法进行了对比分析。 具体数据见

表 １。其中，算法改进步骤 １ 为特征描述符降维；算
法改进步骤 ２ 为基于距离择优选取匹配点；算法改

进步骤 ３ 为 ＲＡＮＳＡＣ 算法匹配提纯。
表 １　 算法改进前后性能对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

算法 耗时 ／ ｓ 匹配点对数

原 ＳＩＦＴ 算法 １２．９９８ １ ０３４
算法改进步骤 １ ８．２９３ １ ３０８
算法改进步骤 ２ ８．９３５ ３２７
算法改进步骤 ３ １０．７９６ ２１

　 　 根据图表分析，原 ＳＩＦＴ 算法提取的特征点多，
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生成的匹配点数目多，存在不少错误匹配，且运算时

间较长。 这一结果也恰好证实了 ＳＩＦＴ 算法的不足。
针对这个问题，算法改进步骤 １ 对特征描述符进行

降维，减少了耗时，算法实时性提高了 ３６％，但错误

匹配也增多了，这与特征点缺少描述维度会导致匹

配精度不高的预想一致；算法改进步骤 ２ 在步骤 １
的基础上基于距离进行择优筛选，有效剔除部分不

稳定的匹配，但错误匹配仍存在；算法改进步骤 ３ 使

用 ＲＡＮＳＡＣ 算法建立数学模型有效剔除误匹配，图
７（ｆ）显示算法能准确识别目标，误匹配少。 在算法

效率方面，虽然 ＲＡＮＳＡＣ 提纯算法迭代会损耗一些

时间，但算法整体效率比原算法高 １７％。

４　 结束语

本文针对 ＳＩＦＴ 算法实时性不高，存在误匹配的

问题，提出了特征点描述符降维方案，算法以特征点

为中心构建 ９ 个同心圆环，用生成的 ７２ 维描述子代

替原算法的 １２８ 维，实验表明描述符简化后运算时

间大大减少； 其次， 对匹配点进行择优筛选和

ＲＡＮＳＡＣ 算法提纯。 实验结果表明此方案能有效剔

除错误匹配，算法匹配效果好，这为双目视觉定位工

程中左右图目标识别提供了良好的理论和技术支

持。 本算法运算时间有所改善，后续可以考虑在算

法实现与运行上并行化，进一步提高算法实时性。

参考文献

［１］ ＬＯＷＥ Ｄ Ｇ． Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｌｏｃａｌ ｓｃａｌｅｉｎｖａ ｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ［ Ｊ］ ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｃｏｒｆｕ， Ｇｒｅｅｃｅ．
１９９９： １１５０－１１５７．

［２］ ＫＥ Ｙ， ＳＵＫＴＨＡＮＫＡＲ Ｒ． ＰＣＡ － ＳＩＦＴ： Ａ ｍｏｒｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｏｃａｌ ｉｍａｇｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２００４ ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２００４． ＣＶＰＲ ２００４． ＩＥＥＥ， ２００４： ５１１－５１７．

［３］ ＢＡＹ Ｈ， ＴＵＹＴＥＬＡＡＲＳ Ｔ， ＶＡＮ ＧＯＯＬ Ｌ． Ｓｕｒｆ： Ｓｐｅｅｄｅｄ ｕｐ
ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ．
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， Ｂｅｒｌｉｎ， Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ， ２００６： ４０４－４１７．

［４］ 易飞， 许珊珊． 基于 ＳＩＦＴ 的图像匹配方法改进［Ｊ］ ． 计算机系统

应用， ２０１８， ２７（１０）： ２６１－２６７．
［５］ 祁曦，陈志云． 结合 ＳＩＦＴ 和 Ｄｅｌａｕｎａｙ 三角网的遥感图像配准算

法［Ｊ］ ． 计算机系统应用，２０１８，２７（１０）：１６１－１６９．
［６］ ＭＡＯ Ｘ， ＬＩＵ Ｋ， ＨＡＮＧ Ｙ． Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｏｆ

Ｓｌａｍ Ｉｍａｇｅ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＩＦＴ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］ ／ ／ ２０２０ ２ｎｄ

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． ２０２０： １８－２３．
［７］ 王鹏． 基于双目视觉的目标识别与定位研究［Ｄ］ ． 秦皇岛： 燕山

大学，２０２０．

（上接第 ４ 页）
［２８］ ＢＡＧＡＡ Ｍ， ＹＯＵＮＩＳ Ｍ Ｆ， ＤＪＥＮＯＵＲＩ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

Ｌｏｗ － Ｌａｔｅｎｃｙ Ｄａｔａ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｉｎ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓ． Ｓｅｎｓ． Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１５， １１（３）： ４９：１－
４９：３６．

［２９］ＹＵ Ｂ， ＬＩ Ｊ． Ｍｉｎｉｍｕｍ－Ｔｉｍｅ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｉｎ Ｄｕｔｙ－
Ｃｙｃｌｅｄ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． Ｊ． Ｃｏｍｐｕｔ． Ｓｃｉ． Ｔｅｃｈｎｏｌ．，
２０１１， ２６（６）： ９６２－９７０．

［３０］ＪＩＡＯ Ｘ， ＬＯＵ Ｗ， ＷＡＮＧ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｉｎ Ｕｎｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ Ｄｕｔｙ－Ｃｙｃｌｅｄ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｎｄｅｒ
Ｐｒｏｔｏｃｏｌ Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ａｄ Ｈｏｃ Ｓｅｎｓ． Ｗｉｒｅｌ． Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
２０１２， １５（２－４）： ３１５－３３８．

［３１］ＨＡ Ｎ Ｐ Ｋ， ＺＡＬＹＵＢＯＶＳＫＩＹ ＶＶ， ＣＨＯＯ Ｈ． Ｄｅｌａｙ－ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｄａｔａ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｉｎ ｄｕｔｙ － ｃｙｃｌｅｄ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ ＣＨＯ Ｙ， ＧＡＮＴＥＮＢＥＩＮ Ｒ Ｅ， ＫＵＯ Ｔ， ｅｔ ａｌ．
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ， ＲＡＣＳ ’ １２， Ｓａｎ
Ａｎｔｏｎｉｏ， ＴＸ， ＵＳＡ， Ｏｃｔｏｂｅｒ ２３ － ２６， ２０１２． ［ Ｓ． ｌ．］： ＡＣＭ，

２０１２： ２０３－２０８．
［３２］ＴＡＮＧ Ｊ， ＪＩＡＯ Ｘ， ＸＩＡＯ Ｗ． Ｍｉｎｉｍｕｍ－ｌａｔｅｎｃｙ ｄａｔａ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

ｉｎ ｄｕｔｙ － ｃｙｃｌｅｄ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｎｄｅｒ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２２ｎｄ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ ａｎｄ Ｏｐｔｉｃａｌ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ＷＯＣＣ ２０１３， Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ，
Ｍａｙ １６－１８， ２０１３． ［Ｓ．ｌ．］： ＩＥＥＥ， ２０１３： ３０９－３１４．

［３３］ＷＡＮＧ Ｌ， ＬＩＡＮＧ Ｚ Ｈ， ＷＡＮ Ｐ． Ｄａｔａ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｉｎ
Ｄｕｔｙ－ Ｃｙｃｌｅｄ Ｍｕｌｔｉｈｏｐ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ Ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ Ｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］ ／ ／ １５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｏｂｉｌｅ Ａｄ－
Ｈｏｃ ａｎｄ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＭＳＮ ２０１９， Ｓｈｅｎｚｈｅｎ， Ｃｈｉｎａ，
Ｄｅｃｅｍｂｅｒ １１－１３， ２０１９． ［Ｓ．ｌ．］： ＩＥＥＥ， ２０１９： １６４－１６９．

［３４］ＣＨＥＮ Ｑ， ＧＡＯ Ｈ， ＣＨＥＮＧ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｎｏｎ－ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｂａｓｅｄ ｄａｔａ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｕｔｙ － ｃｙｃｌｅ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，
ＩＮＦＯＣＯＭ ２０１７， Ａｔｌａｎｔａ， ＧＡ， ＵＳＡ， Ｍａｙ １－４， ２０１７． ［Ｓ．ｌ．］：
ＩＥＥＥ， ２０１７： １－９．

９第 １１ 期 甘小红， 等： 一种基于 ＳＩＦＴ 的改进优化特征匹配算法


