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摘要：景象匹配对匹配算法的运行速度和内存占用均要求较高。为提升归一化互相关算法的运行速度并降低其内存占

用率，本文重点对其中的基准子图能量计算步骤进行了加速研究。经过详细分析，积分图法具有灵活、快速的优点，但缺

陷为其在快速计算的同时需花费较大内存，并不适合直接应用在嵌入式系统中。本文提出了一种快速递推算法。该算

法利用相邻像素值的能量进行连续递推，计算时可以不必像积分图法那样给所有的图像能量都分配空间，只需预留１行

的像素空间便能完成整个能量计算过程。实验结果表明：在时间花费方面，快速递推法具有和积分图法相当的运算速

度，耗时均只为传统归一化互相关算法的１／２；在内存占用率方面，快速递推法约为积分图法的１／３以下，且实时图尺寸

越大，快速递推法占用的内存越小。综上所述，在归一化互相关算法中利用经典积分图法和本文提出的快速递推法计算

基准子图能量，均较传统ＮＣＣ算法有所加速，两种算法各具优点，经典积分图法快速、灵活，适用于对速度要求高，但对

内存占用率要求不太高的应用场景；而快速递推法快速、省内存，更适用于嵌入式系统的应用。
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１　引　言

　　所谓景象匹配就是指将事先制备好的基准图

与传感器拍摄的实时图进行相关运算，搜索实时

图在基准图中位置的过程。目前众多相关算法

中，效果最好的是归一化互相关算法（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

Ｃｒｏｓｓ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ），具有抵抗噪声和图像

亮度变化的强鲁棒性，且匹配精度高等优点，因

此，被广泛应用于景象匹配技术中。

ＮＣＣ算法应用于景象匹配的场景多见于执

行目标识别跟踪任务的嵌入式系统［１－４］，除了对匹

配精度有较高要求外，对匹配算法的运算速度和

内存占用也有较高要求。对 ＮＣＣ算法进行优化

加速，主要从两个方向进行，一是对其中的卷积运

算进行加速，二是对其中计算基准子图能量的运

算步骤进行加速。目前，国内外已有大量针对

ＮＣＣ 算法中的卷积运算进行加速的研究成

果［５－７］，归纳一下卷积加速通常会采用两种方法：

一是时域法，即将卷积运算在时间域中进行。该

方法利用数字信号处理器 ＤＳＰ或图形处理器

ＧＰＵ的并行流水结构，采用所谓的乒乓算法［５－７］

等进行加速运算。二是频域法，即卷积运算在频

域中进行。该方法利用卷积定理，使用二维快速

傅立叶变换ＦＦＴ２，将卷积运算从时间域变换到

频率域中进行［８－９］，从而达到加速目的。对于基准

子图能量的运算步骤进行加速，目前学术成果中，

最为经典的为Ｌｅｗｉｓ提出的积分图法［１０］，即将积

分图像经典计算理论引入归一化积相关中，将复

杂的区域像素逐一相加运算，简化成３个加减法，

从而提升了运算速度。

本文重点针对 ＮＣＣ中计算基准子图能量的

运算步骤进行加速研究。通过对经典 ＮＣＣ积分

图法［１０］进行详细分析发现，虽然积分图法过程灵

活，加速明显，但在内存占用较大，对于嵌入式系

统的应用，无法完全满足速度高和内存占用少的

要求。因此，针对以上问题，本文提出了一种快速

递推算法，其主要思想是利用相邻像素值的能量

进行连续递推，计算时可以不必像积分图法那样

给所有的图像能量都分配空间，只需预留１行的

像素空间便能完成整个能量计算过程，因而即保

证了快速的计算速度，又大大节省了内存占用。

经过试验分析，在运行速度方面，基于快速递推法

的ＮＣＣ算法，和基于积分图法的 ＮＣＣ算法相

比，两者运行速度相当，耗时均为传统 ＮＣＣ算法

的１／２；在内存占用率方面，景象匹配应用中，实

时图尺寸越大，快速递推法比积分图法更加节省

内存，在实时图大小为３２×３２的条件下，快速递

推法的内存占用率为积分图法的１／３；在实时图
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大小为３５０×３５０条件下，快速递推法的内存占用

率仅为积分图法的１／８。在灵活性方面，由于快

速递推算法需要连续进行递推完成，因此与经典

积分图法相比，积分图法的灵活性更占优势。综

上所述，本文提出的快速递推算法和经典积分图

法均为加速优化传统归一化互相关算法的有效途

径，两种方法各有优势，积分图法快速、灵活，但内

存占用率较大，适合在非嵌入式系统进行应用；本

文的快速递推法快速、内存占用小，适合在嵌入式

系统中进行应用。

２　ＮＣＣ中基准子图能量的定义

　　归一化互相关算法（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　Ｃｒｏｓｓ　Ｃｏｒ－

ｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）是执行景象匹配的经典算法之

一，其基本原理如下：设有基准图像ｆ（高 Ｈ，宽

Ｗ），实时图像ｇ（高Ｍ，宽Ｎ），满足，Ｈ≥Ｍ，Ｗ≥

Ｎ，在位置（ｒ，ｃ）处，基准图与实时图的相关系数

可定义为：

ρ（ｒ，ｃ）＝
∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｇｉｊ－珚ｇ）（ｆｉ＋ｒ，ｊ＋ｃ－珚ｆｒｃ）

∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｇｉｊ－珚ｇ）２∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｆｉ＋ｒ，ｊ＋ｃ－珚ｆｒｃ）槡
２

．

（１）

对式（１）的进行重新整理推导，可得更为简洁

的形式：

ρ（ｒ，ｃ）＝
Ｓｇｆ －ＳｇＳｆ／ＭＮ

（Ｓｇｇ －Ｓｇ２／ＭＮ）（Ｓｆｆ －Ｓｆ２／ＭＮ槡 ）
，

（２）

其中：

Ｓｇｆ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｇｉｊｆｉ＋ｒ，ｊ＋ｃ， （３）

Ｓｆｆ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｆ２ｉ＋ｒ，ｊ＋ｃ， （４）

Ｓｆ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｆｉ＋ｒ，ｊ＋ｃ， （５）

Ｓｇｇ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｇ２ｉｊ， （６）

Ｓｇ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｇｉｊ． （７）

公式（３）为基准图中的基准子图与实时图的

卷积；公式（４）、（５）分别为基准图中基准子图的像

素灰度平方和及像素灰度和，也称基准子图能量；

公式（６）、（７）为实时图像素灰度平方和及像素灰

度和。

基准图与实时图在各点的相关系数可以组成

大小（Ｈ－Ｍ＋１）×（Ｗ－Ｎ＋１）的相关矩阵，如
式（８）所示。通常，相关矩阵中相关系数最大值处

就可被认为是实时图在基准图中的位置。

Ｒ＝

ρ（０，０） ρ（０，１） … ρ（０，Ｗ－Ｎ）

ρ（１，０） …
… …
… …

ρ（Ｈ－Ｍ，０） … … ρ（Ｈ－Ｍ，Ｗ－Ｎ

熿

燀

燄

燅）

．

（８）

对于式（２），最费时间的是公式（３）所示的基

准子图与实时图的卷积运算、公式（４）和（５）所示

的基准子图的像素灰度平方求和以及灰度求和运

算。对于实时系统和在线系统，上述三项运算往

往成为使用的瓶颈。而公式（６）、（７）所示的实时

图像素灰度平方求和以及灰度求和一般只进行一

次运算，其运行时间可以忽略不计。

对于公式（３）ＮＣＣ中卷积过程的加速运算，

已有许多研究成果［５－７］。因此本文主要针对公式
（４）、（５）计算基准子图能量的加速算法进行研究。

分析了快速求取基准子图能量的经典积分图法的

算法过程［８］，以及消耗内存大的主要问题。

３　经典积分图法原理分析

３．１　积分图像基本原理

积分图像（Ｉｎｔｅｇｒａｌ　ｉｍａｇｅ）［１１］由Ｃｒｏｗ提出，

后应用在人脸识别［１２］领域中，最早将积分图像用

于ＮＣＣ基准子图能量计算的为Ｌｅｗｉｓ［１０］。积分

图像的定义如图１所示，图像中任意一点（ｉ，ｊ）的
积分值ｉｉ（ｉ，ｊ）、ｉｉ２（ｉ，ｊ），分别定义为原图像相应
斜线区域灰度值和、灰度值平方和，即：

ｉｉ（ｉ，ｊ）＝ ∑
ｉ′≤ｉ，ｊ′≤ｊ

ｐ（ｉ′，ｊ′）， （９）

ｉｉ２（ｉ，ｊ）＝ ∑
ｉ′≤ｉ，ｊ′≤ｊ

ｐ２（ｉ′，ｊ′）， （１０）

其中，ｐ（ｉ′，ｊ′）表示原图像中一点（ｉ′，ｊ′）的灰度
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值，ｐ２（ｉ′，ｊ′）表示原图像中一点（ｉ′，ｊ′）灰度值的
平方。

图１　积分图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｎｔｅｇｒａｌ　ｉｍａｇｅ

ｉｉ（ｉ，ｊ）可用式（１１）、（１２）迭代计算得到：

Ｓ（ｉ，ｊ）＝Ｓ（ｉ，ｊ－１）＋ｐ（ｉ，ｊ）， （１１）

ｉｉ（ｉ，ｊ）＝ｉｉ（ｉ－１，ｊ）＋Ｓ（ｉ，ｊ）． （１２）

灰度平方的积分图像ｉｉ２（ｉ，ｊ）可用式（１３）、
（１４）迭代计算得到：

Ｓ′（ｉ，ｊ）＝Ｓ′（ｉ，ｊ－１）＋ｐ２（ｉ，ｊ）， （１３）

ｉｉ２（ｉ，ｊ）＝ｉｉ２（ｉ－１，ｊ）＋Ｓ′（ｉ，ｊ）， （１４）

其中：Ｓ（ｉ，ｊ）和Ｓ′（ｉ，ｊ）均表示一列的积分，且Ｓ
（ｉ，－１）＝０，Ｓ′（ｉ，－１）＝０，ｉｉ（－１，ｊ）＝ｉｉ２（－１，

ｊ）＝０。
可以看出计算积分图像，只需将原图像所有

像素扫描一遍。如果基准图可以预先确定，那么
积分图像也是可以预先计算得到的，景象匹配时
可将其与基准图一起预先装载在嵌入式计算机的

内存中。

３．２　积分图法快速计算基准子图能量
利用积分图像快速求取基准子图能量的算

法，称之为积分 图法，由 Ｌｅｗｉｓ于 １９９５ 年提
出［１０］。计算时主要用到了式（１５）、（１６）。如图１
所示，在求取图１中窗口 Ｗ 内的图像能量时，不
管窗口 Ｗ 的大小如何，均可以用积分图像的４个
相应点（ｉ１，ｊ１）、（ｉ２，ｊ２）、（ｉ３，ｊ３）、（ｉ４，ｊ４）快速计算
得到，即窗口 Ｗ 内像素的灰度或灰度平方和为：

Ｓｆ＝ｉｉ（ｉ４，ｊ４）－ｉｉ（ｉ２，ｊ２）－ｉｉ（ｉ３，ｊ３）＋ｉｉ（ｉ１，ｊ１），
（１５）

Ｓｆｆ＝ｉｉ２（ｉ４，ｊ４）－ｉｉ２（ｉ２，ｊ２）－ｉｉ２（ｉ３，ｊ３）＋ｉｉ２（ｉ１，ｊ１）．
（１６）

应用时，需要将基准图的积分图像事先计算
完成。那么，在求取基准子图的能量运算就可转
变为式（１５）、（１６）的３＋３个加减法运算，与传统

ＮＣＣ算法相比，计算速率将得到大大提升。

３．３　经典积分图法主要问题分析
经典积分图法的计算过程灵活，大大节省了

运算时间。但是它最大的不足就是占用内存开销
大。因为计算机的内存除了为必存的基准图预留
空间外，还需给基准图像素值的积分图像ｉｉ及像
素平方和的积分图像ｉｉ２分配相等的内存。从式
（１２）、（１４）可知，积分图像中的值随着行列的增
加，其值不断增大。假设一幅１　０２４×１　０２４尺寸，
具有２５６个灰度级的基准图，考虑其中所有像素
灰度值都为２５５的极限情况，则积分图像ｉｉ２中ｉ
＝Ｈ－１，ｊ＝Ｗ－１处像素值平方和的大小就为：

１　０２４２×２５５２≈２１０×２１０×２８×２８，占用内存３６
ｂｉｔ。那么，用现有计算机中４Ｂ（３２ｂｉｔ）的整型数
就无法表示积分图像ｉｉ２中的值，而只能采用８Ｂ
（６４ｂｉｔ）的长整型数或双精度浮点数来表示。此
时，积分图像需要的内存量为图像本身的２×８
倍。显然，这样大的内存消耗在一些嵌入式系统
或单片机上是难以承受的。
因此本文提出了 ＮＣＣ中快速计算基准子图

能量的快速递推算法，详细介绍如下。

４　快速递推算法

　　快速递推算法的主要思想是利用图像中相邻
像素值的能量进行连续递推，优势是在计算时可
以不必像积分图法那样给所有的图像能量都分配

空间，只需预留１行的像素空间便能完成整个能
量计算过程，即保证了计算速度，又大大节省了内
存占用。

４．１　基本原理
假设基准图ｆ高Ｈ、宽Ｗ，实时图ｇ高Ｍ、宽

Ｎ，基准子图能量的定义如图２所示，（ｉ，ｊ）处基
准子图能量值Ａ可定义为以（ｉ，ｊ）像素为右下角
点，高为Ｍ，宽为Ｎ 区域内所有像素的灰度和或
灰度平方之和。同理，如图２所示，Ｂ、Ｃ、Ｄ 可分
别定义为与（ｉ，ｊ）相邻的３个像素（ｉ－１，ｊ）、（ｉ，ｊ
－１）和（ｉ－１，ｊ－１）处的能量值。
基准子图能量Ａ 的计算方法如公式（１７）所

示。其中，Ｂ、Ｃ、Ｄ 可分别为与（ｉ，ｊ）相邻的３个
像素（ｉ－１，ｊ）、（ｉ，ｊ－１）和（ｉ－１，ｊ－１）处的基准
子图能量值。ｆ（ｉ，ｊ）、ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ－Ｎ）、ｆ（ｉ－Ｍ，

ｊ）和ｆ（ｉ，ｊ－Ｎ）则为基准图ｆ在该处的像素灰度
值，Ｍ、Ｎ 为实时图ｇ的高和宽。基于这些元素，
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图２　快速递推法基准子图能量定义

Ｆｉｇ．２　Ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ’ｓ　ｅｎｅｒｇｙ　ｉｎ　ｆａｓｔ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｍｅｔｈｏｄ

通过对基准图ｆ进行递推遍历运算，就可以得出
每个像素位置的基准子图能量。

Ａ＝Ｂ＋Ｄ－Ｃ＋ｆ（ｉ，ｊ）＋ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ－Ｎ）－
ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ）－ｆ（ｉ，ｊ－Ｎ）． （１７）

Ａ处能量的具体计算推导过程如下。

图３　计算（ｉ，ｊ）处基准子图能量的推导过程

Ｆｉｇ．３　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ’ｓ　ｅｎｅｒｇｙ　ｉｎ　ｐｉｘｅｌ（ｉ，ｊ）

如图３所示，图３右图中的灰色部分为要计
算的基准子图能量Ａ，Ａ可由公式（１８）计算得出：

Ａ＝Ｔ＋Ｒ＋Ｓ＋ｆ（ｉ，ｊ）， （１８）

Ｂ＝Ｐ＋Ｔ＋Ｓ＋ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ）， （１９）

Ｃ＝Ｐ＋Ｑ＋Ｔ＋ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ－Ｎ）， （２０）

Ｄ＝Ｑ＋Ｔ＋Ｒ＋ｆ（ｉ，ｊ－Ｎ）． （２１）
计算Ｂ＋Ｄ－Ｃ可得：

　Ｂ＋Ｄ－Ｃ＝Ｔ＋Ｒ＋Ｓ＋ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ）＋
ｆ（ｉ，ｊ－Ｎ）－ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ－Ｎ）．（２２）

因此：

Ｔ＋Ｒ＋Ｓ＝Ｂ＋Ｄ－Ｃ－Ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ）－
ｆ（ｉ，ｊ－Ｎ）＋ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ－Ｎ）． （２３）

将式（２３）代入式（１８）中，便可以得到公式
（１７），求出Ａ的值。
因此，已知式（１７），要求（ｉ，ｊ）处基准子图能

量Ａ，只需先求出与其相邻像素（ｉ－１，ｊ）、（ｉ－１，

ｊ－１）和（ｉ，ｊ－１）处的能量值Ｂ、Ｃ、Ｄ即可。由于
用到的只是相邻图像能量值，因此在计算分配内
存的过程中，可以不必像积分图法那样给所有的
图像能量都分配空间，而只需预留１行的空间便
能完成整个能量计算的过程。这种求取基准子图
能量的方法，称之为快速递推法，其最大优点就是
占用内存少，速度快。下面将给出快速递推法的
详细算法过程，如图４所示。

４．２　快速递推法计算基准子图能量
首先分配一个长度等于基准图ｆ宽度Ｗ 的

数组Ｒｏｗ，并将该数组内所有元素的值初始化为

０。在算法运行过程中需要用基准图ｆ每１行像
素所对应的基准子图能量值Ｓｆ 不断地对Ｒｏｗ进
行更新。同时设置３个变量Ｂ＝０、Ｃ＝０、Ｄ＝０，
在计算基准图ｆ中（ｉ，ｊ）处的基准子图能量时，

Ｂ、Ｃ、Ｄ将分别存储（ｉ－１，ｊ）、（ｉ－１，ｊ－１）和（ｉ，

ｊ－１）处的能量值。
将大小为Ｍ×Ｎ 的窗口ｇ从基准图ｆ的（０，

０）点处开始逐行遍历，至（Ｈ－１，Ｗ－１）点结束，
这期间将进行如图４所示的运算过程。
设相关矩阵为Ｒ，大小为（Ｈ－Ｍ＋１）×（Ｗ

－Ｎ＋１）。

　　Ｓｔｅｐ　１．计算Ｒ（０，０）至Ｒ（０，Ｗ－Ｎ）所需的图像能量。
如图４（ａ）、（ｂ）所示。

（１）窗口ｇ滑行至ｆ（ｉ，ｊ）（０≤ｉ≤Ｍ－１，０≤ｊ≤Ｗ－１）
处时，先将Ｒｏｗ［ｊ］的值提取出赋给Ｂ，然后分两种情况更
新Ｒｏｗ［ｊ］的值。
如果ｊ≤Ｎ－１，计算

Ｒｏｗ［ｊ］＝Ｂ＋Ｄ－Ｃ＋ｆ（ｉ，ｊ）； （２４）
如果Ｎ≤ｊ≤Ｗ－１，计算
Ｒｏｗ［ｊ］＝Ｂ＋Ｄ－Ｃ＋ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ，ｊ－Ｎ）． （２５）

（２）用Ｒｏｗ［ｊ］的新值更新Ｄ，用Ｂ的值更新Ｃ，将ｉ，ｊ
分别加１，返回执行（１），直至ｉ＝Ｍ－１，ｊ＝Ｗ－１时结束。
Ｓｔｅｐ　２．计算Ｒ（１，０）至Ｒ（Ｈ－Ｍ，Ｗ－Ｎ）所需的图像
能量。如图４（ｃ）、（ｄ）所示。

（１）窗口ｇ滑行至ｆ（ｉ，ｊ）（Ｍ≤ｉ≤Ｈ－１，０≤ｊ≤Ｗ－
１）处时，先将Ｒｏｗ［ｊ］的值提取出赋给Ｂ，然后也分两种情
况更新Ｒｏｗ［ｊ］的值。
如果ｊ≤Ｎ－１，计算
Ｒｏｗ［ｊ］＝Ｂ＋Ｄ－Ｃ＋ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ）； （２６）
如果Ｎ≤ｊ≤Ｗ－１，计算

Ｒｏｗ［ｊ］＝Ｂ＋Ｄ－Ｃ＋ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ）＋ｆ（ｉ－Ｍ，ｊ－
Ｎ）－ｆ（ｉ，ｊ－Ｎ）． （２７）

（２）用Ｒｏｗ［ｊ］的新值更新Ｄ，用Ｂ的值更新Ｃ，将ｉ，ｊ
分别加１，返回执行（１），直至ｉ＝Ｈ－１，ｊ＝Ｗ－１时结束。

以上只列出了求取式（５）的算法过程，求式
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（ａ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）

（ｃ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）

图４　快速递推法计算图像能量的算法过程

Ｆｉｇ．４　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ’ｓ　ｅｎｅｒｇｙ　ｂｙ　ｆａｓｔ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｍｅｔｈｏｄ

（４）的过程与之类似，将不再赘述。
以上算法执行过程中，快速递推法在计算一

个基准子图能量时同经典积分图法一样只需要进

行６个加减运算；在内存占用方面，快速递推法只
需要给基准子图计算过程分配一行与基准图ｆ
的宽度Ｗ 相同的存储空间，而为了保证计算速
度，积分图法则需要分配２个与ｆ尺寸Ｈ×Ｗ 相
同的空间用来分别存储灰度值和与灰度值平方

和。可见，快速递推法在优化运算速度的前提下，

有效降低了内存占用率。

５　实验与分析

　　为了验证本文快速递推算法的性能。本文在

ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ＸＥＯＮ （ＴＭ）２．４ ＧＨｚ
２．３７Ｈｚ，内存２Ｇ 的 ＰＣ机实验环境下，使用

Ｖｉｓｕａｌ　Ｓｔｕｄｉｏ　２００８的Ｃ＃语言，编程实现了传统
归一化互相关算法、基于经典积分图法的归一化
互相关算法和基于本文快速递推法的归一化互相

关算法。另外为了公平起见，编程实现时归一化
互相关中的卷积运算与传统算法保持了一致，没
有进行加速处理。

图５　基准图，左图大小２５６×２５６，右图５１２×５１２

Ｆｉｇ．５　Ｂａｓｉｃ　ｉｍａｇｅｓ，ｌｅｆｔ　ｉｍａｇｅ　ｓｉｚｅ　２５６×２５６，ｒｉｇｈｔ

ｉｍａｇｅ　ｓｉｚｅ　５１２×５１２

在实验过程中首先比较了上述３种算法计算
相关矩阵所花费的时间，然后比较了后两种算法
计算相关矩阵时所占用的内存，最后分析讨论了
将扩展后的快速递推法应用于跳跃式计算的情

况。本文选用的测试基准图ｆ分别为２５６×２５６、

５１２×５１２的国外遥感卫星影像，如图５所示。
实时图则为分别从各自两幅图中截取的大小

为３２×３２～１５０×１５０的子图像。由于本文快速
递推法和经典积分图法均是对传统归一化互相关
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算法的优化加速，因此３种算法的匹配结果是一
致的，如图６所示。

图６　３种归一化互相关算法的匹配结果示意，右图

实时图尺寸为１５０×１５０，左图为右图在５１２×

５１２基准图上的匹配结果

Ｆｉｇ．６　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｃｒｏｓｓ－ｃｏｒ－
ｒｅｌａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｌｅｆｔ　ｉｍａｇｅ　ｉｓ　ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｉｍ－
ａｇｅ　ｗｈｉｃｈ　ｓｉｚｅ　ｉｓ　２５６×２５６，ｒｉｇｈｔ　ｉｍａｇｅ　ｉｓ　ｒｅ－
ｓｕｌｔ　ｏｆ　ｌｅｆｔ　ｉｍａｇｅ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｂａｓｉｃ　ｉｍａｇｅ

ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｓｉｚｅ　５１２×５１２

５．１　时间花费对比试验
传统归一化互相关算法、基于经典积分图法

的归一化互相关算法和基于本文快速递推法的归

一化互相关算法的运算时间分别进行了测试。这
里按照实际应用的情况，又将积分图法的计时方
法按匹配方式分成两种。一是内含式匹配，即基
准图尺寸大于实时图，该种情况下，由于基准图不
变，它的积分图像可以事先算出，因此归一化互相
关算法过程不需记录积分图像ｉｉ和ｉｉ２计算时
间；二是穿越式匹配，即基准图尺寸小于实时图，

在这种情况下匹配过程就变为在实时图中寻找基

准图，由于实时图是不断变化的，它的积分图像无
法事先算出，因此归一化互相关算法就需要记录
积分图像ｉｉ和ｉｉ２的计算时间。详细的测试结果
如表１、２所示。

由实验结果数据可以总结出以下结论：
（１）基于快速递推法的归一化互相关算法与

基于积分图法的归一化互相关算法，两者时间花
费均较不做任何加速处理的传统归一化互相关算

法相大大减少，因此两者都是归一化互相关的快
速算法；

（２）快速递推法花费的时间要比不记ｉｉ和

ｉｉ２的计算时间的积分图法略多，但是比记ｉｉ和

ｉｉ２的计算时间的积分图法少。

表１计算相关矩阵所花费的时间，基准图ｆ大小为２５６×２５６

Ｔａｂ．１　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ　ｏｆ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ，ｓｉｚｅ　ｏｆ　ｂａｓｉｃ

ｉｍａｇｅ　ｆｉｓ　２５６×２５６

实时图大

小／ｐｉｘｅｌ
原算法／ｍｓ

积分图法
（不记ｉｉ和
ｉｉ２的计
算时间）
／ｍｓ

积分图法
（记ｉｉ和ｉｉ２的
计算时间）
／ｍｓ

快速递

推法
／ｍｓ

３２×３２　 ６３０．３３３　 ３５０．５２６　 ３６５．７１８　 ３５６．５７４
５０×５０　 １２３２．６９３　 ７０９．８４０　 ７３０．２１３　 ７１３．０２６
６４×６４　 １　７７０．４１３　９８５．７６６　 ９９４．１３５　 ９８９．４８４
７２×７２　 ２　０６５．５５２　１　１３５．８９４　１　１４５．９４０　１　１３９．９９６
９０×９０　 ２　５９３．１９２　１　４５４．１７５　１　４７１．２１２　１　４６１．０７９
１２０×１２０　４　００９．５７５　１　７４４．７０６　１　７５９．８３７　１　７４５．５９５
１５０×１５０　５　８５５．０１０　１　８５１．０２８　１　８７９．０１１　１　８６０．７８３

表２　计算相关矩阵所花费的时间，基准图ｆ大小为５１２×５１２

Ｔａｂ．２　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ　ｏｆ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ，ｓｉｚｅ　ｏｆ　ｂａｓｉｃ

ｉｍａｇｅ　ｆｉｓ　５１２×５１２

实时图大

小／ｐｉｘｅｌ
原算法
／ｍｓ

积分图法
（不记ｉｉ和
ｉｉ２的计算
时间）
／ｍｓ

积分图法
（记ｉｉ和
ｉｉ２的计算
时间）
／ｍｓ

快速递

推法
／ｍｓ

３２×３２　 ２　９７４．５３２　１　６２１．９３２　１　６６５．６７１　１　６２２．８２７
５０×５０　 ６　６０８．８１４　３　６１４．８２５　３　６６８．７６６　３　６２３．４５１
６４×６４　１２　８３３．３０６　５　５６８．９３７　５　５７１．２０２　５　６０６．４５６
７２×７２　１５　４３６．９８３　６　７６６．３５３　６　８０４．１９０　６　７７３．２５６
９０×９０　２６　２５８．８４６　９　６６０．３７３　９　７３３．６９０　９　６７０．５４４
１２０×１２０　５５　６６１．０９９　２５　５７３．３３４　２５　７３９．００５　２５　６３５．３００
１５０×１５０　６６　０５５．５２９　３２　８６９．１５９　３２　９４０．０５６　３２　９４０．４９１

５．２　内存消耗对比试验
快速递推法比积分图法更节省内存开销，为

了验证这一点，这里我们仍以一幅大小为１　０２４×
１　０２４，灰度级为２５６的基准图为例进行说明。与
积分图法不同的是，快速递推法中数组Ｒｏｗ的数
据类型选择与实时图像的大小有关，如果也考虑
像素值都等于２５５的极限情况，那么ｉ＝Ｈ－１，ｊ
＝Ｗ－１处的像素值平方和就为 Ｍ×Ｎ×２５５２。
若实时图高与宽均小于２５６，如 Ｍ×Ｎ＝１２８×
１２８，那么Ｍ×Ｎ×２５５２＝１２８×１２８×２５５２≈２３０，
占用内存３０ｂｉｔ，此时Ｒｏｗ的数据类型就可定义
为４Ｂ（３２ｂｉｔ）的长整型；若实时图高与宽均大于
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２５６，如Ｍ×Ｎ＝５１２×５１２，那么Ｍ×Ｎ×２５５２＝
５１２×５１２×２５５２≈２３４，占用内存３４ｂｉｔ，那么

Ｒｏｗ的数据类型就必须定义为８Ｂ（６４ｂｉｔ）的长
长整型。
事实上，无论数组 Ｒｏｗ的数据类型如何定

义，快速递推法的内存消耗都始终小于积分图法。
如果实时图尺寸小于２５６×２５６，那么快速递推法
分配２×４×Ｗ（Ｂ）的内存给两个数组，如果大于

２５６×２５６，则分配２×８×Ｗ（Ｂ）给数组。比较于
积分图法始终需要分配２×８×Ｈ×Ｗ（Ｂ）的内存
给两个积分图像，快速递推法的内存开销确实是
大大减小了。
在Ｃ＃语言编程实现时，将基准图和实时图

的数据类型定义为８位整型，积分图像定义为６４
位长整型；如果实时图小于２５６×２５６，快速递推
法中存储能量的数组就定义为３２位整型，否则为

６４位长整型；最后相关矩阵的类型定义为６４位
双精度浮点型。因此基准图、实时图占用的内存
空间分别为Ｈ×Ｗ、Ｍ×Ｎ（Ｂ），两幅积分图像为

２×Ｈ×Ｗ×８（Ｂ），快速递推法两数组为２×Ｗ×
４或２×Ｗ×８（Ｂ），相关矩阵为（Ｈ－Ｍ＋１）×（Ｗ
－Ｎ＋１）×８（Ｂ）。
依据以上描述，本文分别对基于积分图法和

快速递推法的ＮＣＣ算法所占用的内存进行了测
试，此外为了验证快速递推法内存消耗低的特点，
对于５１２×５１２的基准图，又添加了实时图大于

２５６×２５６的情况。测试结果如表３、４所示。

表３　两种算法计算相关矩阵所占用的内存，基准图ｆ
大小为２５６×２５６

Ｔａｂ．３　Ｍｅｍｏｒｙ　ｏｆ　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ，ｓｉｚｅ　ｏｆ

ｂａｓｉｃ　ｉｍａｇｅ　ｆｉｓ　２５６×２５６

实时图大小

／ｐｉｘｅｌ

积分图法

／Ｂ

快速递推法

／Ｂ

３２×３２　 １　５２０　２２４　 ４７３　６７６

５０×５０　 １　４５９　４９２　 ４１２　９４４

６４×６４　 １　４１６　２８８　 ３６９　７４０

７２×７２　 １　３９３　１８４　 ３４６　６３６

９０×９０　 １　３４５　４１２　 ２９８　８６４

１２０×１２０　 １　２７８　７５２　 ２３２　２０４

１５０×１５０　 １　２２８　２９２　 １８１　７４４

表４　两种算法计算相关矩阵所占用的内存，基准图ｆ
大小为５１２×５１２

Ｔａｂ．４　Ｍｅｍｏｒｙ　ｏｆ　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ，ｓｉｚｅ　ｏｆ
ｂａｓｉｃ　ｉｍａｇｅ　ｆｉｓ　５１２×５１２

实时图大小

／ｐｉｘｅｌ

积分图法

／Ｂ

快速递推法

／Ｂ
３２×３２　 ６　３０８　４４８　 ２　１１８　２２０
５０×５０　 ６　１７３　９８８　 １　９８３　７６０
６４×６４　 ６　０７３　４４０　 １　８８３　２１２
７２×７２　 ６　０１７　５６８　 １　８２７　３４０
９０×９０　 ５　８９６　０６８　 １　７０５　８４０
１２０×１２０　 ５　７０６　５２８　 １　５１６　３００
１５０×１５０　 ５　５３３　１８８　 １　３４２　９６０
２６０×２６０　 ５　０３６　２０８　 ８５０　１４４
３００×３００　 ４　９０９　４８８　 ７２３　４２４
３５０×３５０　 ４　７９１　５８８　 ６０５　５２４

由表３、４可以看出，无论实时图的尺寸是否
大于２５６×２５６，快速递推法计算相关矩阵时占用
的内存总是比积分图法小很多。

５．３　灵活性对比试验
积分图法可以计算任意位置任意大小区域的

像素灰度和，而且只要３步加减运算，既高效又灵
活。相对而言，快速递推法只有在连续求取基准
子图能量的情况下，才能保证与积分图法具有同
样高的计算速度。因此在灵活性方面４．２快速递
推法的算法过程不及积分图法。
为此，为了提高快速递推法的灵活性，快速递

推法也可以做跳跃式地计算（跳跃式是指存在采
样间隔的求和方式，即每次隔几个像素，算一次能
量和）。只需要将原本表示１个像素值的４个角
区域扩展为区域像素和即可，如图６所示。但是
这种扩展是存在一定限制的，并且随着采样间隔
的增加，扩展后的快速递推法计算效率也会随之
降低，即快速递推法要想提高灵活性必须牺牲计
算速度。
设采样间隔为ｓ，ｓ＝０的情况，也就是连续计

算的情况，如图６中第１幅图所示，此时快速递推
法的效率最高，与积分图法相当。随着ｓ的不断
增加，图中４个角区域的像素个数也会按（ｓ＋１）２

的顺序不断增多，原本只表示单个像素的４个角
区域，现在要表示该区域的像素值和，而这种像素
值求和，却只能按照一个一个像素依次相加的方
法来做，没有其它更好的办法，因此随着ｓ的增
大，快速递推法的运算效率会变得越来越低。如：
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图６　快速递推法跳跃式扩展求和

Ｆｉｇ．６　Ｓｕｍ　ｂｙ　ｊｕｍｐｉｎｇ　ｅｘｐａｎｓｉｏｎ　ｏｆ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｍｅｔｈｏｄ

随着采样间隔按０～４的顺序增加，４个角区域内
的像素个数也按照１、２２、３２、４２和５２的顺序不断
增多，图中黑色区域不断减小，最终将快速递推法
变为最原始的求和方式。假设实时图高为Ｍ，宽
为Ｎ，当横采样间隔ｓ１＞＝Ｎ－１时，或者竖采样
间隔ｓ２＞＝Ｍ－１时，快速递推法将起不到任何
快速计算的作用，因为此时的快速递推法已经变
成了最原始的求和方式，如图６中第５幅图所示。

图７　快速递推法跳跃式扩展后计算基准子图能量的

时间

Ｆｉｇ．７　Ｔｉｍｅ　ｏｆ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｓｕｂ－ｉｍａｇｅ’ｓ　ｅｎｅｒｇｙ　ｂｙ

ｊｕｍｐｉｎｇ　ｅｘｐａｎｓｉｏｎ　ｏｆ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｍｅｔｈｏｄ

　　我们对快速递推法进行跳跃式求和计算时的
效率也进行了简单的实验测试，实验按照图６给
出的过程实施。选取的实时图像大小为５×５，采
样间隔为０～４，最后得到的图像能量计算时间如
图７所示。
由图７可以看出，随着采样间隔的增加，图像

能量的计算时间越来越长，到最后已经达到与最
原始求和方法基本相等的时间，从而验证了以上
讨论的结果。

６　结　论

　　快速递推法，同经典积分图法一样，同为归一
化互相关中计算基准子图能量的快速算法，能够
有效提升归一化互相关算法的计算速度，耗时均
只为传统归一化互相关算法的１／２。总起来说，
经典积分图法计算过程快速灵活的优势，但是占
用内存大。本文提出的快速递推法，其计算过程
虽然不如积分图法灵活，但是占用内存小，二者各
有优点。因此如果想要充分发挥它们的优势，就
需要根据应用场合，恰当使用，扬长避短。通过本
文的试验分析，现将积分图法和快速递推法的适
用场合总结如下：

（１）快速递推法适合进行连续图像能量求取
的应用场景，此时效率最高，例如飞行器嵌入式系
统中的的快速景象匹配应用。积分图法较为灵
活，可进行跳跃式运算，更适合监控等ＰＣ环境下
的目标识别应用；

（２）在内存容量较大的应用环境，如ＰＣ机环
境，适合采用积分图法进行计算。而在一些对内
存大小有限制的硬件环境，如ＤＳＰ硬件、嵌入式
系统等，则更适合采用快速递推法来计算。
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