
296 计 算 机 科 学 2018 年

表 3 不同算法在不同数据集上基于S ens itiv ity指标的聚类效果对比 

Table 3 Comparison of clustering effects on d ifferent datasets of d ifferent algorithm s fo r S ensitiv ity

算法 空手道zachary synthetic spirals synthetic cassini zahn compound fu flame synthetic cuboid
LDDC 0. 95 1.0 1.0 0.999 1.0 1.0

DDC 0. 938 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

k-means - 0.496 0.947 1.0 0.711 1.0

k-medoids 0.883 0.496 0.944 1.0 0. 726 1.0

DBSCAN 1. 0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Affinity 0. 374 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Hierarchicll 1.0 1.0 1.0 1.0 0.989 1.0

DensityCut - 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

SpectralClustering 0.619 0.499 1.0 1.0 0.665 1.0

MCODE 1.0 0.788 1.0 0.816 0.499 0.852

结束语本文提出了一种无参数峰值聚类算法 L D D C , 

算法首先把待聚类数据集转换为一个加权完全图，并将 

L a p la c a n 中心性作为评价网络节点重要性的指标，同时在此 

基础上提出了聚类算法。相比 D D C 需要提前设定截断距离 

作为算法的参数，以及 k -m e a n s等经典聚类算法需要提前设 

定经验参数，L D D C 实现了真正的无参数聚类，可以在没有任 

何人为设定先验参数的情况下，自动地对数据集进行聚类。 

该方法不但可以实现对传统数据集的聚类，还可以用来探测 

复杂网络中的社团，具有广阔的应用前景。
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对数极坐标特征指导的迭代就近点法

周诗豪 张 云

(昆明理工大学信息工程与自动化学院昆明 650500)

(昆明理工大学云南省计算机技术应用重点实验室昆明 650500)

摘 要 在多模态图像，有光照、取向及尺度或纹理变化的图像，以及宽基线图像之间通常存在大的形貌畸变。然而， 

当前主流推广的双自举迭代就近点法(G D B IC P)在配准这类图对时存在困难。主要原因是，该方法利用提取的尺度 

不变泡点（SIFTkeypoint)来引导迭代就近点法（ ICP),但在大吟变图像上提取的S I F T 点是不可靠的。为此，提出了 

一种用对数极坐标特征点 （ L P F)来引导迭代就近点的图像配准新方法(LPF-ICP)。实验结果表明，L P F -IC P方法成功 

地从Rensselaer数据组中的所有22对挑战性图对提取了可靠的L P F 种子，并顺利实现了全图配准，而G D B IC P方法 

则只完成了其中的19对，从而证实了 L P F -IC P方法的有效性。

关 键 词 图像匹配，尺度不变特征点，对数极坐标空间，立体视觉
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Log-polar Feature Guided Iterative Closest Point Algorithm

Z H O U  S h i-ha o Z H A N G  Y u n

(School of In form ation Engineering and A utom ation ,K unm ing U nivers ity of Science and Techno logy,K unm ing 650500,China) 

(Yunnan K ey Lab fo r Computer Technology A pp lica tions,K unm ing U nivers ity of Science and Techno logy,K unm ing 650500,China)

A b s tra c t Im ages w ith  l ig h t in g  v a r ia t io n s? ro ta t io n /o p t ic a l zo o m , p h ys ica l changes o f scene o r a t w id e ly d if fe re n t v ie w ­

p o in ts ? can s u b s ta n tia lly change th e ir appearance and shape w h e n th e y are acqu ired u s in g d if fe re n t m o d a litie s. E ve n w ith

th e sta te-o--th e -a r t te c h n o lo g y，, g . ，th e genera lized d u a l-b o o ts tra p ite ra t iv e c losest p o in t (G D B-IC P ) m e th o d ，i t is s t i l l

d i f f ic u lt to re g is te r tho se ch a lle n g in g im ages. T h e reason is th a t th e G D B -IC P m e th o d u s e s th e s c a le - in va r ia n t b lu b

p o in ts ( o r S IF T  k e y p o in ts) to d r iv e th e ite ra t iv e c losest p o in t m e th o d (IC P ). H o w e v e r, th e S IF T  k e y p o in ts can no t be

re lia b ly e x tra c te d f ro m  im ages w ith  la rg e appearance changes. T o  hand le th is is su e ，th is paper propose d a n o ve l lo g -p o la r 

fe a tu re gu id ed ite ra t iv e c losest p o in t (L P F -IC P ) a lg o r ith m  fo r im age re g is t ra t io n  T h e e x p e rim e n ta l e v a lu a tio n i l lu s ­

tra te s th a t th e L P F - IC P  m e th o d can re lia b ly e x tra c t th e lo g -p o la r fe a tu re p o in ts and su cce ss fu lly reg is te r a i the 22 ima­

ge pa irs con ta ined in th e R ensse laer d a ta se t, w h ile  th e G D B -IC P  m e th o d o n ly succeeds in  19 o f th e m , th u s v e r ify in g  the

e ffec tiveness o f th e proposed m e th o d.

K eyw ords Im age re g is tra t io n，S c a le -in v a ria n t fe a tu re p o in t，L o g -p o la r space，S tereo v is io n

1 引言

通过估算空间变化或配准模型来实现数字图像的配准 

( im age re g is tra t io n )是图像处理的基本工作，也是图像拼 

接[1]、运动补偿*+、立体视觉*+等诸多应用的基础。图像配准 

通常通过比较两图像重叠区形貌的相似性来实现，由 4 个部 

分组成:特征空间、相似性测度、搜索空间及搜索方）[4]。目 

前常用的特征空间有两类！）图像的灰度轮廓，适合描述图区 

的外貌(或纹理)[358];2)图像的光度及几何特征，适合描述图 

区的外形(或结构)[1，9]。

在图像灰度的特征空间上，常采用3 类相似性测度，即互

信息（M I)7 8]、差方和(SSD)[5]和归一化互相关(NCC) *0], 来 

定量比较两帧图像的相似性。而在图像特征的特征空间上， 

一般采用与特征本身的几何性质相符的距离测度*]。例如， 

对于泡点[11]及角点*2]，用欧氏距离来测度；而对于边缘 

点*3]，则用法向距离来测度。

二维(2D)图像间的畸变类型不同，适用的空间变换（或 

配准模型)也不同。例如，对同一平面景物所拍摄的两帧宽基 

线图像之间需要一个2D 射影变换（projective transforma­

tion) 或 2D 单应矩阵 (homography)*4] ;—个球形景物的不同 

图像之间需要一个二次函数(quadratic)变换*5]。另外，为了 

防止对小数据的过度拟合，一般采用一个模型序列(而非单一
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模型$ 通过评价多个模型估值的精度与稳定性来决定谁更符 

合配准。因此，实际上，可采用两个不同的模型序列*+%

有了恰当的配准模型后，图像配准问题就转化为最近模 

型参数搜索(或求解）问题。 ，常用的是某种健壮的搜

索方案，例如加权迭代最小二乘法（Iteratively-Reweighted 

Least-Squares，IR LS)[16]。另夕卜，配准模型可分为模型参数的 

线性或非线性函数。在上述两种模型序列中，射影模型与射 

影加经向畸变模型为非线性模型，其余的则为线性模型。相 

应地，可以进一步将相应的IR L S方法细分为线性 IR L S与非 

线性的 IR L S。前者利用模型参数解析解的方式，而后者可以 

按 Levenberg-Marquardt数值算法[17]的方式，来分别搜索参 

数的最佳估值。 ，迭代法的收敛区间一般较窄，需要为其

提供一个初 来引导随后的优化过程。通常，一个模型序

列中的简单模型 阶复杂模型的初始解。

图像配准虽然在过去的一二十年的持续研究下已取得了 

不少进展*]，但仍然面临不少挑战。主要原因在于！)照相机 

的观测点不同，有大旋转及变焦，多模态;2)景物存在光照与 

物理外貌的变化。而 Rensselaer数据组*]所搜集的22对图 

类 的典型代表，其中一 特意在不同季

节拍摄的，景物表面有不同覆盖物，使图像间的纹理差异较 

大，仅结构有对应关系。用基于灰度的配准方法来处理这类 

大畸变 适合的。这类 在的结 ，为

基于特征的配准方法提供了出发点，Y a n g提出的双自举迭代 

就近点法（GeneralizedDual-Boots trap Iterative Closest Point， 

GDB-ICP)[9]就是这类基于特征方 的佼佼者。该方法将

尺度不变特征变换点（Scale-InvariantFeature Transform， 

S IFT)作为初始种子，2 2对图像中成功配准了 19对 ，而失败 

的 3对图像主要是因为无法提取正确的S I F T 种子。其后， 

T s r i等*8]进一步用边缘的区域特征来增强GDB0 C P 方法， 

从而提高了对多模态荧光血管造影图像的配准率。然而，该 

改进方法仍采用S IF T 种子，因而对3对失败的Rensselaer图 

像对并无益处。同理，基于 S I F T 点的配准方法19]或其加速 

算法*：20]也无法实现上述3对图像的配准。

为了处理这类具有挑战性的图像，提高配准成功率，本文 

提出了一种用对数极坐标特征来引导迭代就近点（Log-Polar 

Feature guided Iterative Closest Point algorithm, LPF-ICP) C  

图像配准新方法。与 GDB- C P 方法类似，L P F -IC P配准方法 

分为种子与长大两个步骤。首先，用 L P 种子点匹配来确定 

初始引导区。其次，用迭代就近点法(Iterative Closest Point， 

ICP) *123]来逐步扩张引导区并升级其配准模型，直到该区域 

覆盖整个重叠区为止。另外，L P F -IC P方法在以下两方面进 

行 ！)改进了配准阶段所使用的技术。首先，在初始化

阶段，G D B IC P方法应用 S I F T 关键点[11]作为种子点，但却 

发现从大畸变图像上提取S IF T 关键点存在困难*]。考虑到 

S IF T 关键点是在高频信息有损*-25]的尺度空间上获取的，本 

文提出了一个针对性的在信息无损的图像对数极空间上的尺 

度 不 变 角 点 检 测 器 （Log-Polar Corner Detector， LPCD)， 

L P C D能检测尺度不变L P 角点。结合之前提出的对数极坐

标泡点检测器(Log-Polar B ulbD eteCtor，LPBD)[26]所提取的 

尺度不变L P 泡点，LPF-IC P方法将 L P 特征点（包 括 L P 角 

点及 L P 泡点)作为种子点，并通过匹配来获得对应L P 种子 

点之间的 模型估值，同时形成初始引导区。其次，在种子

长大阶段，GDB- C P 方 法 在 S I F T 高斯金字塔内驱动 IC P。 

LPF-IC P方法对上述驱动方式进行了进一步简化，即只采用 

在原始图像上的单尺度特征点来驱动 IC P，以逐步扩张引导 

并升级配准模型。2)通 技术，设计 按 L P 种子

点 大方式来配准 的 算 。 时， 对 LPF-0CP 算 在

配准 Rensselaer数据组9 时的性能进行了评价，结果可用于 

证实 L P 种子点的可靠性以及应用于单尺度特征点来驱动 

IC P实现配准的有效性。

2 算法框架

本文提出一种按L P 种子点长大方式来配准源图像 I 与 

目标图像广的LPF-IC P方法，其流程图如图1所示。该图像 

的配准过程分两步完成。

图 1 LPF-IC P 图像配准流程图 

F ig. 1 F low chart of LPF-ICP image registration

首先，用 L P 种子点匹配来确定初始引导区。这个初始 

化方法由3个具体步骤组成！）提取尺寸不变L P 特征点及 

描述符，该步骤可以细分为两个部分，即用本文提出的LPCD 

方法提取L P 角点 ，以及用前期提出的LPBD*6]方

法提取L P 泡点及描述符& ) 用描述符间的欧氏距离来确定 

一个 L P 特征点在另一帧图像上的对应点，并对所得对应LP 

特征点进行排序;3)为了消除一对多响应的干扰，只保留局域 

响应最强的特征点。

次，用 IC P法逐步扩张引导区并升级其配准模型，直到 

该区覆盖整个重叠区为止。具体来说，将初始化阶段的对应 

L P 特征点作为种子点，并由对应L P 种子点导 模型估
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值 ，形成初始引导区。由此便进入种子长大阶段。如果存在 

一 对 对 应 L P 种 子 点 ，则 用 这 种 单 尺 度 H a l s 特 征 点 （包括 

H a l s 角点及边点 )来驱动 IC P ，以逐步扩张引导区并升级配 

准 模 型 ，直到引导 地覆盖 的重叠区为止。

3 LP特征点检测与单尺度特征的ICP

3. 1 节描述图像配准 的 初 始 化 阶 段 所 提 出 的 L P 特征点 

的 提 取 方 法 &. 2 节则介绍对在图像配准的种子长大阶段所  

采用的单尺度特征点驱动的 IC P 方 法 。

3 . 1 对数极坐标特征点的提取

对数极坐 标 特 征 点 的 提 取 包 括 3 个 方 面 :H a l s 特征点 

的提取（ 变 的提 测 度 。

3. 1.1 H a r r is 特征点的提取

从 一 帧 图 像 K x )中 提 取 H a r r i s 角点 *2+的 过 程 可 分 为 3 

个步骤进行。

首 先 ，计算每个像素位置 x 处的自相关矩阵M (x ) : 

M (x ) =  $  g (x — x l ) ' I (x l ) X T K x l) (1)
xi %W(x)

其 中 ，▽为梯度算子，E (x )为 x 的 7 X 7 邻 域 ，g ( •)为高斯权 

数 。

接 着 ，计 算 M (x )的 本 征 值 比 率 n  =  K ) ( A1 X ) < 久$

X ) 。如 果 〇 . 1则 说 明 在 x 处的两个独立方向上有明 

显的灰度变化，可判定该点为候选角点。

最 后 ，执行非最大抑制。如果候选角点 X 的响应(定义为 

M (x )的 迹 )在 其 8 邻域中是最大的则时妾受该点为正式角点； 

否 则 ，拒绝该候选角点。

3. 1. 2 尺度不变描述符的提取

L P 角点描述符需要先确定一块该角点的邻域，再借助该 

图块内的 质来代 。需 指 明 ， 块时考虑

向与 对一致性则彳提取的 对 旋转和

缩放 变 性 。

要使描述符具有尺度不变性则彳需要明确图块的特征尺 

度 &  (c h a ra c te r is tic scale)，并 依 据 该 尺 度 来 确 定 提 取 描 述 符  

的位置。之前的工作[13,27]表 明 ，泡点的 向梯度响应随

着 的变化会出现极值。响应极值处的 被称为该泡点

的 特 征 尺 度 ^。角点自身并无特征尺度现象，其特征尺度可  

用邻近泡点的特征尺度来代替。用 L P B D 方 法 提 取 泡 点 后 ， 

泡点的特征 可以方便地从对数极坐 块上提取 *6]，具

体过程如下。

(1)给定直角坐标(x ，3〇下的一个以 某 泡 点 为 中 心 、半径 

为 r 6 的圆图块 (见图 2(a) )，并将其按以下坐标变换公式：

I lo g *  =  0. 5 lo g , ( x 2+ , 2)
% ⑵
^ = t a n  H  y /x )

将其转化为对数极坐标(lo g* ，)下 的 M  X ^ 矩形图块(见图 

2(b ) )，其 尺 寸 w 与 A 定义 如 下 ：

0  =  * / ( *  — 1)
% ( )
8 i = \ o g tr e

f A !d 2s in—1 (0. 5/*)
% ( )
U = 3 6 0 / A !

其 中 0 为对数底数， 为极角采样间隔。

(2)如 图 2(b )所 示 ，沿着横轴由左至右移动一个与图块  

等 高 且 宽 为 82 (82 =  3 )的响应窗口 W ，同 时 按 式 （5)来计算 

灰度径向梯度响应只：

而响应局域极值处的位移 5所 对 应 的 极 径 &就 是 泡 点 的 特 征  

尺 度 ，其表达式如下：

sc= 0  ( 6)

其 中 ，5 等价于 lo g 、=  ar g m axo g rR 。

图 2 确定特征尺度，

Fig. 2 Detection feature scale sc

其 次 ，要使描述符具有旋转不变性，需要明确图块的取向 

实现在一个一致性取向下提取描述符。采用图块的灰度  

梯度取向来定义图块的取向，具体提取过程如下。

(1)对 于在特征尺度，下的特征图块 WC (见 图 3(b ) )，预 

先计算在对数极坐标系下其像素灰度 K l o g r ，)的梯度幅值 

m (l〇g r ! ) 与取向 a (l〇g r ，！）：

m ( l o g r ! ) = 1  槡 ( )

a ( lo g * ! ) = !+ ta n c 1 ( f 1 / (

(a)窗口定位(窗口以特征尺度， （b)窗口旋转(将纵轴原点平移至

对应的横轴位移s为对称轴） 图块取向c  K )

图 3 确定特征窗口 W C 的两个步骤 

Fig. 3 T w o  steps to determine the feature w i n d o w  Wc
(2) 制作图块的取向直方图，其 组 数 为 36,组 距 为 10°，实 

现了 360°全角度覆盖。在 把 每 个 角 度 数 据 a (l o g r ! ) 列入相 

应 的组时，其 计 数 需 要 用 幅 值 r n d o g * ，)和高斯环形函数来  

双重加权。

(3) 直方图上的局域峰对应着梯度的占优方向，因此确定
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为 图 块 的 取 向 另 外 ，还要对峰位及其左右3 组频数进行 

抛物线拟合，以获得更精确的峰位估值。

有了特征点坐标、特 征 尺 度 &及 图 块 取 向 &后 ，就可以 

构建尺度不变描述符。将对数极坐标图块的灰度梯度的取向 

直方图作为该点的对数极坐标描述符[26]，其具体过程描述如 

下！)在对数极坐标下，确定一个与图块等高且宽为w  (叫=  

15)的特征窗口 W,(见图3(a)),将该窗口进一步细分为™  

(m= 8 )行 ra" = 3 ) 列共24个子块;2)为各子块建立一个梯度 

取向直方图，其组数为8,组距为45°;3)通过组合所有子块的 

直方图并归一化得到一个192维的描述符矢量U 。以特征 

尺度 &的位置 s 为对称轴来定位特征窗口 见 图 3)可以

使 U 具有缩放不变性。进一步，将对数极坐标系的纵轴沿 

角向环形平移，直至原点到达图块取向& 为止(见图3),可以 

使 U 具有旋转不变性。

3. 1. 3 相似测度

对于匹配两帧图像之间的 L P 特征点（包括角点与泡 

点），具体针对两帧图像即源图像 I 与目标图像广而言，如果 

在 I 上的特征点 ^能与在广上的特征点互相匹配（或对 

应），则表明这一对对应点来自同一景点。z 与^对应与否是 

由 描 述 符 与 U (y )是否相似来判定的。为此，采用两 

描述符之间的欧氏距离作为相似性测度。一般来说，欧氏距 

离越小，两描述符就越相似;反之则 lj越不相似。根据相似度 

的大小，可以对对应特征点进行排序。

3. 2 单尺度特征点驱动的# C P方法

种子局域长大至全域图像配准是一个用对应种子间的初 

始空间变换来引导匹配其邻域内的角点及边点的迭代过程， 

具体由以下几个步骤组成。首先，由对应种子获取相应的初 

始引导区以及它们之间的相似变换;接着，通过迭代扩大引导 

区直至收敛;最后，用配准测度来评价配准结果的正确性。下 

面对这些配准部分进行具体阐述。

3 . 2 . 1 引导区配准

引导区配准是用源引导区与目标引导区之间的初始配准 

模型来指导区内单尺度特征的匹配，具体过程如下。

首先，初始引导区是以对应L P 角与泡点（也即 L P 种子 

点)为中心的方形图块。

接着，确定在引导区内的H a m s特征点。基层原始图像 

上的信息较其他层级图像的信息更丰富，仅考虑用在原始图 

像上提取单尺度特征点来驱动 ICP 方法。先提取图像上的 

H a m s角点与边点。1)对于每一像素 z 计算其自相关矩阵

M ( ) 。2)根据 M ( ) 本征值比率 =  € (  (1 ( ) < A2 ( ) )

的大小来判断特征类型。如果 rM< 0 . 1,说 明 z 只在一个独 

立方向上有明显的灰度变化则 lj可判定该点为候选边点；否 

则，判断其为候选角点。3)按特征点的响应(定义为M (z )的 

迹)来执行非最大抑制。如果候选角点^的响应在其8 邻域 

中是最大的，或者边点在其沿法向的2 近邻中是最大的则IJ接 

受该点为正式特征点;否则拒绝该候选点。

最后，用初始模型来指导引导区内的单尺度特征点匹配， 

产生对应角点集& 与边点集 S 。。选择初始模型时,存在两 

种情况。对于由对应L P 种子点生成的初始引导区，初始模

型应是尺度不变L P 种子点之间固有的相似模型。该模型涉 

及 3个独立参数，分 别 是 对 应 种 子 点 之 间 的 位 移 一  

工）、取向差(山（ ）一 ^())以 及 特 征 尺 度 比 (^()八 （)）。 

对于扩张更新过的引导区，初始模型则应为更新前的引导区 

的最终模型。另外，为了适应迭代扩张中数据量的不断增长， 

后续模型应与之前的同等或更复杂。

3. 2. 2 配准模型的确定

有了关于引导区的对应特征点集合、初始配准模型与初 

始标准偏差后，本文采用加权迭代最小二乘法(IR L S)来求解 

使 T u k ey双权重目标函数*8]极小的序列候选模型的参数最 

佳估值，并按 Aka_ e 二阶信息判据*9]来从中挑选适合的配 

准模型。下面首先介绍模型最佳参数的具体求解过程。

首先，给定对应角点集& 与 边 点 集 ，采用对应角点的 

欧氏距离汰和边点的法向距离土健壮的目标函数如下！ 

E (a',Sc ,Se ) =  $  TOqi/Xii (z,.，z /;a)/ov)十
(z,，z )%SC

$  -’cd/oe) (8)
(z,,z, )%Se

其中，,（•）为 T u k ey双权重损失函数， 为对应特征点（=  

c 为角点，'为边点）的相似性测度o 为用于对尤与3 '进行 

归一化的对应特征点的标准偏差。下面分别给出这些参数的 

计算公式。

首先，T u k ey损失函数，（•）由下式定义：

-* 1 一（ 1 一（/5)2)3 ]， \u \ — a
p (u ) z "9)

| / a

"10)

，a"a = 4 ) 为 数。

其次，对应角点与边点的相似性测度与 8 ' 则按下式 

计算：

8 c= m i n ( z ’/z ，z /z ’）

(8 ' = m i n ( z ’/z ，z /N  ) I v’Tz  \

其中,(N 为特征点z '的 尺 度 为 特 征 点 z 经模型 c 变换后 

的尺度，t V 为边点z '的法向矢量，t N 为边点 z 经 c 变换后的 

向 量。

最后，对应特征点的标准偏差2 由下式计算：

〇2=  $  8 d% 8 t>ld 2t (z; ̂ zN â) / $  8 d% 8 t>, (11)
Cz, N %S, (z, ,z,/) %S,

其中,8d 为对应特征点的权重，由标准偏差o〇来对 T u k e y函 

数 ，的衰减因子8 进行类型归一化，得到：

8 d= 8 d  (z ，z ’ ；a)/f〇)/f〇2 (12)

由于8 为 T u k ey函数，的衰减因子，即，= 0. 58U2，因此

麵 式 （）—式 (⑵可得 8 = ) ’， 。

进一步，用加权迭代最小二乘法( IR L S ) *=]可以求解使目 

标函数(8)极小的模型参数a 的最佳值。另外，配准模型可划 

分模型参数的线性或非线性函数。在本文所采用的两种模型 

序列中，射影模型与射影加经向畸变模型为非线性模型，其余 

的则为线性模型。据此，可以进一步将相应的 I R L S 方法细 

分为线性 I R L S 与非线性的 IR L S 。前者利用模型参数解析 

解的方式，而后者按 L evenb erg -M arquard t 数 值 算 法 的 方  

式，来分别求解参数的最佳估值。
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考虑到在迭代过程中不断扩容的数据可以提供更多的约 

束以估算更复杂的模型，本文采用两个模型序列，一个适用于 

自然图像的配准，包括相似、仿射、射影变换以及径向透镜畸 

变叠加射影变换;另一个则适用于视网膜图像的配准，包括相 

似变换、简化的以及无简化的二次函数。每次迭代中，除了要 

对上次迭代所得的老模型的参数估值进行更新，还要对序列 

中复杂度高一阶的新模型进行参数估算。然后，用综合衡量 

拟合精度与稳定性所造成的信息丢失的A kalk e二阶信息判 

据来从中挑选适合的配准模型。

3. 2. 3 引导区扩张

引导区的更新按各条边缘独立向外移动的方式来实现。 

下面以源引导区的一条边缘的移动为例来加以说明。

边缘的移动是用该边缘中点z 沿其外法向®上的扩张率 

& 来定义的，而 & 是根据当前模型参数估值的不确定性来 

确定的。如果将 z 变 换 到 ^处 的 传 递 误 差 为 则 1』这种不 

确定性可由2&在由》变 换 得 到 的 ^ 方 向 上 的 投 影 来  

定量。总之，& 与 / 方 向 上 的 传 递 误 差 成 反 比 ，由下 

式计算！

& = %  11 (13)max(1,y )

其中，％"= 10)为扩张率系数，&。为引导区的中心，》= ( &  — 

&0)/ | &—&0 || ,而 = J)<J T，） 是由目标函数式（8)的 

H essa n矩阵(32£ ( ) /3a3a)的逆来定义的参数估值a 的协方 

差矩阵，J ( J  =  3 / ( & a)/3a)是空间变换 N  =  / ( & a)的 Jacobi­

an 矩阵。

3. 2. 4 配准判定

在引导区已扩张至两帧图像的整个重叠区后，需要评判 

引导区配准的正确性。为了与GDB-IC P方法*+作比较，本文 

使用该方法所提出的3 种评价测度：由平均加权误差定义的 

配准精度&、由传递误差[30]导出的配准稳定性&以及用对应 

边点的取向差的Bhattacharyya距离来定义的配准一致性& ， 

其定义如下：

( $  8 d,iWe,id e,i
—& &  )6Sg__________

&  $  8 d“8 e%
c&, &  ) %se

) __________ (14)
£, =  m ax^trace 〇%•)

&  =  1 — $ % / hi (a，Se) 2 r

其中，2n (2n = J ) J t )为匹配&的误差协方差矩阵，2 ( )，

S。）为对应边点的绝对取向差直方图的第％组频数，2/为指数 

分布N (6，) = Ae-«(A =  4. 7)直方图的第％组频数。

进一步，为上述3 种评价测度（即精度& 、稳定性&与一 

致性&c)设定相应的阈值a  ( a  =  7. 3)，rs (rs =  3. 0)与 !$(!$ =  

0. 3),并按如下配准判据来评价配准结果的正确性：

&a4 # a (15) 

如果误差都低于所设定的阈值则lj配准正确。

4 实验结果及分析

为了与GDB0 C P 方法*]进行比较，采用配准成功率(满 

足配准判据（5))、配准误差（即式(14)中的& )和时间开销这

3项性能指标，以 及 Rensselaer测试数据组 *],并在此基础上 

对 L P F -IC P图像配准方法的性 能 进 行 了 评 价 。在数据组所  

搜 集 的 22对图像中包含着多种针对性的成像因素，比如 ，类 

型多样的自然和人造景观、多 模 态 、仅 为 2 % 的 小 重 叠 度 、绕 

主 光 轴 90°的大旋转、6. 4 倍 光 学 变 焦 产 生 的 大 尺 度 变 化 、宽 

基线以及有大光照或物理外貌变化的景物。

根 据 L P 种 子 点 提 取 到 IC P长 大 的 配 准 流 程 ，下面分别 

介 绍 L P 种子点提取以及对 22对 图 像对的配准解结果，同时 

与 当 前 国 际 主 流 的 针 对 挑 战 性 图 像 的 GDB0 C P 方 法 *+和 

S IF T 方法1 9]的图像配准结果进行对比。

4  1 L P 种子点提取

L P 种 子 的特征尺度 & 的取值范围会受到图块尺寸的限 

制 。因此，应 按 预 计 & 值 的 大 小 来 调 整 图 块 的 尺 寸 。首 先 ， 

对 于 尺 度 变 化 低 于 4 倍 的 图 对 ，采 用 半 径 * 定 为 3 0像素或 

更小的圆形图块。另 外 还 存 在 两 个 例 外 ！）图对的尺度变化 

极 大 ，例 如 Extreme Zoom图 对 有 6. 4 倍 的 尺 度 变 化 ，此 时 re 

应 增 至 60像 素 ；2)图 对 的 重 叠 区 极 小 ，例 如 Dashpoint图对 

只 有 2 % 的重叠区（宽 为 4 0像 素 ），此 时 * 应 降 至 2 0像 素 。 

最 后 ，考虑到圆形图块的中心区域像素较少，从此区中提取的 

& 的可靠性不高，因此仅保留那些从中心区之外（比如半径 1  

75像 素 )提 取 的 & 。

在上述实验条件下，从 22对图对中获取了 L P 特征对应 

点 。其 中 ，每一图对只选取排序前 100位 的 L P 对应点(角点 

与泡点各占一半)作为候选种子。同时 ，将 定 位 误 差 小 于 6像 

素 、取 向 差 小 于 20°并且尺度比在 [0. 8 ,1. 25]之 间 的 L P 种子 

定义为一致性的种子，结 果 如 表 1所 列 ，并 且 在 图 4 中用连线 

对这些种子点间的对应关系进行了展示。

表 1 用 LP F0 C P方法从22对图对中提取种子的结果与 

GDB-IC P 方 法 的 结 果 比较

Table 1 Separation of seeds from 22 pairs of maps using LPF-ICP 

method compared w ith GDB-ICP method 9̂]

图对名称

Boston
Boston Library 
Brain T1-PD

Brussels 
Brugge Square 
Brugge Tower 
Capital Region 

Dashpoint (2%重叠区） 

Summer Night-Winter Day 
Night-Day (Summer) 

Summer-Win ter (Day)

Tower
Eiffel

EO-IR 1 
EO-IR 2

Grand Canyon 1 
Grand Canyon 2 

Melanoma 
Retina

ExtremeZoom
Satellite

White Board

尺寸

1712X 1368

1504X 1000

512X 512

1712X 1368

1712X 1368

1712X 1368

1712X 1368

2048X 1536

1504X 1000

1504X 1000

1504X 1000

1504X 1000

1712X 1368

300X 236

676X 280

1184X 780

900X 568

1156X 880

1600X 1200

1504X 1000

2878X 2878

1504X 1000

LPF-ICP GDB-ICP
L P种子点数 S IFT关键点数 

23 >50
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图4 Rensselaer数据组种子点的提取结果 

Fig. 4 Results of seed point extraction on Rensselaer data set

另外，还确定了能成功引导全图配准的L P 对应种子间 种子点在内的3对对应点进行人工定位后计算获得的。由表

的相似变换的三参数估值误差，即定位误差、取向差与 2 可知， 子点的定位误差小于2. 236 ，取向差在

比，结果如表2 所列。 给出的三参数的真值是在对包括 一 14. 899°与 8. 211之间，而尺度比在0. 955与 1. 163之间。

表2 用 LPF-ICP方法对Rensselaer数据组9 的22个图对的初始化结果 

Table 2 Example of the initialization of 22 pairs of images on Rensselaer data set by using LPF-ICP method 9̂+

图对名称
源图点位置/ 

像素

图点 /像素 取向/ 尺度

实 实 误差 实 实 取 实 实 尺度比

Boston 381,346 1125，406 1125,406 0.000 一 3. 112 一3. 462 一0. 35 1.013 1.016 0.997

Boston Library 1299,509 32，575 32，575 0.000 17.676 21.045 一3. 369 0. 816 0.759 1.076

Brain T 1-PD 332,146 332,146 332,146 0.000 一1. 863 1.046 一2. 909 0.948 0.992 0.955

Brussels 642,1311 533，536 533，536 0.000 0.377 一0. 573 0.95 1.007 1.000 1.007

Brugge Square 1264,520 1277,1336 1277,1336 0.000 一0. 647 一7. 564 8. 211 1.062 0.957 1.109

Brugge Tower 812,297 168，290 168,289 1.000 一 7. 494 3.097 一 10. 591 1.002 1.015 0.988



第 1期 周诗豪，等:对数极坐标特征指导的迭代就近点法 303

(续表）

图对名称
源图点位置/ 

像素

目标图点定位/像素/ 取向/ 尺度

实测值 真实值 误差 实 真实值 取 实 实 尺度比

Capital Region 916,1057 190，840 191,839 1.414 -14. 904 -14.249 -0.655 0.965 0.883 1.093

Dashpoint (2%重叠区） 2020,1403 43,1362 43,1361 1.000 -0. 967 1.361 -2.328 1.009 1.038 0.972

Summer Night-Winter Day 1827,1656 715，533 715，533 0.000 33.994 31.874 2.120 0.203 0.210 0.967

Night-Day (Summer) 1214，792 440，426 441，426 1.000 38.199 36.512 1.687 0.487 0.502 0.97

Summei— Winter (Day) 367，710 688，428 689，426 2.236 1.204 -4.639 5.843 0.435 0.418 1.041

White Tower 573，453 1082，677 1080，678 2.236 -0.061 1.210 -1.271 0.688 0.700 0.983

Eiffel 869,195 164 ，759 164，759 0.000 2.944 -1.531 4.475 1.008 1.049 0.961

EO-IR 1 436，86 416,129 416,129 0.000 0.942 0.303 0.669 1.072 0.954 1.123

EO-IR 2 268,157 294，205 295，204 1.414 -15.629 -4.289 -11.340 0.897 0.771 1.163

Grand Canyon 1 682，329 793，98 793，98 0.000 4.482 2.440 2.042 1.026 0.974 1.053

Grand Canyon 2 265，454 338，445 337，445 1.000 0.573 2.053 -1.48 0.987 0.963 1.025

Melanoma 512，464 254，503 255，503 1.000 -3.300 -2.049 -1.251 1.034 0.997 1.037

Retina 1062，429 362，212 363，212 1.000 -11.258 -17.513 6.255 1.056 0.979 1.079

ExtremeZoom 880，789 792，541 793，541 1.000 2.259 -1.236 3.495 0.156 0.155 1.006

Satelite 492，274 171 ，253 171，253 0.000 -78.801 -76.629 -2.174 0.941 0.949 0.991

WhiteBoard 314,1153 266，660 266,661 1.000 -18.715 -3.816 -14.899 0.587 0.542 1.083

比较而言，S IF T 关 键 点 为 G B D -IC P方法*+配 准 19对图 

对提供了种子点，L P 特 征 点 则 对 L P F -IC P方 法 配 准 所 有 22 

对图对进行了初始化。具 体来看，在 GDB0 C P 方法初始化失 

败 的 3 对图对中，Capital Region图对有宽基线造成的大射影 

畸 变 ，Sum m erNight-W interDay图对有光照与外貌变化造成 

的形貌畸变，而 EO -I R 2 图对则有多模态成像造成的形貌畸 

变 ，从 而 使 得 在 有 高 频 信 息 有 损 的 图 像 尺 度 空 间 上 获 取 的  

S IF T 关键点不太可靠。相对而言，在信息无损的对数极空间 

上 获 取 的 L P 特征点则较为可靠。

4 . 2 图像配准

在图像配准阶段，只有初始引导区的边长这一个参数需  

要 调整。一般情况下，边 长 定 为 200像 素 ，但存在下面两种例 

外 情 况 ：1)对 于 重 叠 区 较 小 的 图 像 对 ，如 Dashpoint图对与

B ostonLibrary图对而言，边 长 定 为 60像素 ;2)对于有大光照 

及 焦 距 变 化 的 图 像 对 ，如 E xtrem eZ o o m 图 对 与 Summer 

Night-W interDay图对而言 ，边 长 则 定 在 300像 素 。最 后 ，LP 

种子点所提供的初始模型为相似变换，但是对于有大射影畸 

变 的 Capital Region图对，初始相似变换为最终的全图配准带 

来了较大的误差 " 0 像素）。为了解决此问题，采取了一个改 

进的初始化方法，即 在 L P 种子点处，再用一维匹配方法[31]提 

供一个初始引导区的仿射变换作为初始变换来对该图对配准 

进行初 化 。

L P F -IC P方 法 的 配 准 性 能 结 果 如 表 3 所 列 ；配准的视觉 

结 果 如 图 5所 示 ，每对图像的左图为源图像，而右图为其上被 

源图像覆盖的目标图像。

表 3 用 LP F-IC P 方法配准Rensselaer数据组中22对图像的结果与GDB-IC P 方法的结果比较

Table 3 Comparisons of 22 pairs of images on Rensselaer data set between LPF-IC P method and GDB-ICP method 9̂+

图 尺寸
LPF-ICP GDErICP LPF-ICP GDBICP

配准误差像素 配准模型 配准误差5 /像素 模型 时间开销/s
Boston 1712X 1368 0.47 PRD 0.36 PRD 43 12

Boston Library 1504X 1000 0.32 PRD 0.32 PRD 18 6.5
Brain T1-PD 512X 512 0.66 PRD 0.98 P 5 8

Brussels 1712X 1368 0.45 PRD 0.35 PRD 34 31

Brugge Square 1712X 1368 0.87 PRD 0.43 PRD 369 58
Brugge Tower 1712X 1368 0.42 PRD 0.49 PRD 12 28

Capital Region 1712X 1368 0.73 PRD 无 PRD 266 1225

Dashpoint 重叠区） 2048X 1536 0.96 PRD 0.30 PRD 26 10
Summer Night-Winter Day 1504X 1000 1.09 PRD 无 PRD 748 300

Night-Day (Summer) 1504X 1000 0.58 PRD 0.62 PRD 1094 43

Summer-Winter (Day) 1504X 1000 0.58 PRD 0.60 PRD 158 51

White Tower 1504X 1000 0.67 PRD 1.14 PRD 192 56

Eiffel 1712X 1368 0.60 PRD 0.30 PRD 8 22

EO-IR 1 300X 236 1.22 PRD 1.59 PRD 11 107
EO-IR 2 676X 280 0.94 PRD 无 PRD 16 51

Grand Canyon 1 1184X 780 0.89 PRD 0.88 P 178 11
Grand Canyon 2 900X 568 0.51 PRD 1.20 PRD 15 592

Melanoma 1156X 880 1.06 Q 1.88 Q 30 126
Retina 1600X 1200 1.16 Q 0.58 Q 383 23

Extreme Zoom ( X 6. 4) 1504X 1000 1.03 S 0.33 PRD 4 761
Satelite 2878X 2878 0.62 PRD 0.26 PRD 51 67

WhiteBoard 1504X 1000 0.56 PRD 0.20 PRD 261 12

注:LPF-ICP使用2. 4G H z的英特尔酷睿i7与8G B内存的机器，而GDBICP*]用3. 2G H z的奔腾4与2G B内存的机器;另外,S代表相似变换,P 代表射影变换, 

PRD代表径向透镜畸变叠加射影变换，而Q 代表二次函数变换
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图 5 用 LP F-IC P方法对Rensselaer数据组中22对图像对配准的结果 

F ig. 5 Results of registration of 22 pairs of images on Rensselaer data set by using the LPF-ICP method

首 先 ，基 于 配 准 判 据 " 5$  L P F -IC P方 法 配 准 了 所 有 的  

22对 图 像 (成 功 率 为 1 0 0 % )。对 图 5 进 行 视 觉 检 查 可 以 看  

出 ，经空间变换后源图像与其目标图像能很好地配准。GD&  

IC P方 法配准了其中的 19对 (成 功 率 为 8 6 % )，失 败 的 3 对图 

像 为 ：E O IR 2 图对 、Summer N ight-W in te r Day 图对和 Capi ta l 

R eg io n 图对。另 外 ，基 于 全体特征点匹配的 S IF T 方法 [1，9]只 

配准了 22对 中 的 7 对 （成 功 率 为 3 2 % )。通 过 对 比 可 以 看  

出 ，L P F -IC P方法在配准成功率上明显占优。

其 次 ，由 表 3 可 知 ，L P F -IC P方法的平均配准误差为 0. 75 

像 素 ，而 R D B IC P 方 法 为 0. 67像 素 ，都为亚像素水平。具体 

而 言 ，在 L P F -IC P方 法 所 完 成 的 2 2对 配 准 中 ，77. 3 %  (即 17 

对 )的图像对的配准误差低到亚像素级(即小于 1像素 $ 剩下

的 22. 7 % (即 5 对 ）的 误 差 为 像 素 级 （即 小 于 或 等 于 1. 2 2 像 

素）。特 别 地 ，对 于 新 增 的 3 对 图 像 配 准 对 ，即 E O IR 2 图对、 

Summer N ight-W in te r Day 图对和 Capi ta l Regio n 图 对 ，其误 

差 分 别 为 0. 9 4像 素 、1. 0 9 像 素 和 0. 7 3 像 素 ，与由全体数据  

获得的统计规律很吻合。而 在 G D BIC P方 法 完 成 的 1 9对配 

准 中 ，78. 9 % 的误差低至亚像素级（即 1 5对 $ 其 余 的 21. 1 %  

(即 4 对 )的误差为像素级（即 小 于 或 等 于 1. 8 8 像 素 ）。两种 

方法的配准精度相当，进 而 说 明 LPF-IC P方法采用的特征点 

在数量及精度上已能够驱动 IC P配 准 。

最 后 ，由 表 3 可 知 ，LPF-IC P方法完成配准的平均时间开 

销 为 178s ， k  G D BIC P方 法 为 163s 数 值 接 近 。但考虑到本 

实验使 用 的 是 2. 4G H z的英特尔酷睿 i7 与 8G B内存的机器，
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GDB0 C P 方法*+使用的是3. 2G H z的奔腾！与 2G B 内存的 

机器，因此其可比性不大。

LPF-IC P方法虽然在配准Rensselaer数据组上*+取得了 

成功，但仍存在改进的空间。首先，IC P配准的收敛范围窄， 

恰当的初始变换往往是其成功的一个关键因素。上述结果也 

表明，在配准大射影变换的C a p Y a lR e u o n图对时，由于简单 

相似变换不是复杂射影变换的一个好的近似，因此需要用更 

复杂的仿射变换来初始化。一维匹配[31]就是一个仿射变换 

的估算方法，上述实验中也初步证实了其有效性。为了给大 

畸变图像提供适合的初始变换，仍需进一步探讨L P 种子点 

与一维匹配方法的对接方法。另外，在实验中,初始引导区的 

边长一般是定为200像素。然而，也观察到两个例外情况： 

11在配准重叠区小的Dashpoint图对与 B o sto n L ib rary图对 

时，需要将边长相应缩小;2)在配准光照及焦距变换大的E x- 

treme Zoom 图对与 SummerNight-W interDay 图对时，为了 

应对引导区内稀疏的特征点，需加大边长。为了给各类图像 

的配准确定适合的初始引导区尺寸，需要进一步研究重叠区 

尺寸、对应特征点数等因素与引导区尺寸的关系等。

结 束 语 本研究表明，利用 L P C D方法能从大形貌畸变 

图像中提取可靠的L P 角点。进一步，用匹配的 L P 种子点 

(包括L P 角点与泡点）而非 S F T 特征点为图像配准提供可 

靠的初始引导区。另外，只采用单尺度特征点(H a m s角点及 

边点)在原始图像上驱动IC P过程，就能实现引导区扩张及其 

配准模型的升级，直至全图像配准。通过整合上面两种技术， 

本文提出了一种按L P 种子长大方式来配准二维图像的新方 

法。实验评价表明，该方法成功地配准了所有22对挑战性图 

像对，而 G D B IC P方法则只完成了其中的19对，从而证实了 

LPF-IC P方法的有效性。在今后的研究中，将进一步探索提 

供初始仿射变换的方法与确定初始引导区尺寸的自适应方 

法，以扩展适用范围；同时也应减少计算开销，以提高实用性。
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