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一 致分支点漂移算法 
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摘 要 分支点是多传感器图像之间一种重要的关联特征，因此分支点匹配对多传感器图像配准有着十分重要的意 

义。基于CPD的基本思想提出了一致分支点漂移算法。针对分支点自身特点，提出了局部结构相容度的概念，用于 

度量和检验两个分支点的一致性程度；并将其作为匹配约束项嵌入到高斯混合模型分量的后验概率计算中，有效利用 

了分支点包含的分支边缘等结构信息，同时增强了算法对噪声和外点等干扰因素的抵抗能力，提 高了分支点匹配的收 

敛速度。实验结果表明，提出的一致分支点漂移算法比CPD算法能够更快收敛到最优参数集上，同时得到的分支点 

配准精度更高。 
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Abstract Junction is an important associate feature among the multi-sensor images and junction point set matching 

plays a key role of multi—sensor images registratiorL In this paper，coherent junction point drift for affine transformation 

(CJPD)was proposed．According to the inherent characteristic of junction，we defined the local structural consistency， 

which iS used to measure the similarity between two iunctions．What’s more，we introduced local structural consistency 

of i unctions as a constraint of the posterior probabilities of GMM components．The added structural inform ation im— 

proves the robustness of CJPD for noise and outliers and speeds up its convergence．We tested the cJPD algorithm for 

affine transformation in the presence of noise and outliers，where CJPD shows more accurate results and outperform s 

current state-of-the-art methods than CPn 
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1 引言 

图像配准是图像处理领域 中的一个研究热点，其研究 目 

的是解决图像中目标的性质及相互联系问题。随着计算机技 

术、通信技术和遥感技术的不断进步，以及新型传感器的相继 

涌现，人们获取图像的能力迅速提高。遥感成像已进入到一 

个动态、实时、多时相、高分辨率观测数据的新阶段。多传感 

器图像之间的有机结合，可以增强场景信息间的互补性 ，减少 

对场景理解的不确定性，因此在军事情报获取、自主导航和末 

制导和目标跟踪等应用领域受到了广泛关注[1 ]。 

对于一般图像配准，通过特征提取将图像配准问题转换 

为点集配准问题，即点模式匹配。对于不同传感器获取的图 

像数据，存在成像差异，而传统角点特征只包含位置信息，这 

将导致难以提取两图像间的关联特征。而与传统角点特征相 

比，分支点不仅具有位置信息，而且包括更丰富的分支边缘等 

结构信息；分支点多条分支边缘间拓扑结构间良好的稳定性， 

有助于抵抗遥感图像各传感器间的成像差异，从而更容易获 

得在两种图像中同时出现的、具有内在关联的一致特征，并在 

匹配中能够有效滤除外点的干扰，不易形成误匹配。 

点模式匹配是从立体视觉、目标识别和图像配准等应用 

中抽象出来的基本问题，是计算机视觉和模式识别领域中的 

重要内容之一。本文采用文献[4]给出的点模式匹配定义： 

定义 设P和Q分别为两个点集，点模式匹配就是要找 

到PK P和Q Q，使得子集 PK和QK中的点之间满足给 
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定的变换关系(相似变换、仿射变换和投影变换)和度量准则 

(欧氏距离和 Hausdorf~距离)。 

通过点模式匹配，可以解决特征间的关联问题，进而在已 

知变换模型的条件下，可以确定出模型参数。关联关系和变 

换关系是点模式匹配问题中的两种基本关系，据此可以将常 

用的点模式匹配算法分为两大类 ： 

(1)关联类算法，通过提取点集中的不变特征量，并运用 

匹配识别方法获得点模式间的对应关系，来求解点模式匹配 

问题。这类算法主要有基于形状描述 的方法_5 ]、基于凸 

壳[巧和矩 ．9]等仿射或投影不变量特征的方法、基于 Voronoi 

图的方法 ” 以及基于谱分析的方法 ” 等。关联类点模式 

匹配算法基本不涉及复杂的最优变换参数搜索步骤，只需提 

取空间变换下 的不变量进行比较即可确定点间的对应关系。 

不变量的提取以及匹配判决是此类算法面临的两个难题。 

(2)变换类算法，通过在空间变换的参数空间内搜索最优 

参数 ，使得变换后的点集间达到最优关联(即定义的目标函数 

取最优解)，从而求解点模式匹配问题，也称之为基于变换参 

数估计的算法。这类算法主要有迭代最近点算法(Iterative 

Closest Point，ICP)E”]、软指派算法E14,1s]，以及基于高斯混合 

模型的算法D6,17 等。变换类点模式匹配算法通常在“参数估 

计一确定关联关系一参数估计”的迭代框架下进行，因而算法 

模型选择及搜索全局最优解为此类算法的研究重点。 

近年来，基于高斯混合模型(Gaussian Mixture Models， 

GMM)的点模式匹配算法成为该领域的研究热点。此类算法 

的基本思想是将模板点集(即待配准点集)中各点视为 GMM 

模型中各个高斯分量质心，目标点集(即参考点集)视为由 

GMM模型所生成的观测样本数据，通过搜索最优变换参数 

将 GMM模型的质心拟合至目标点集中的关联点。一致点漂 

移算法(Coherent Points Drift，cPD)[1 ]是这类算法中的优秀 

代表 ，该算法在拟合过程中能够保持模板点集的整体拓扑结 

构，因而具有较好的抗干扰能力和迭代效率。 

尽管 CPD在点模式匹配问题上取得了很好效果 ，但是该 

算法只利用二维或者三维点坐标信息，对于分支点集而言，未 

能有效利用分支点的结构信息。由此，本文针对 CPD算法的 

不足，提出了一致分支点漂移算法(CJPD)。首先定义分支点 

局部结构相容度函数，用于度量分支点的分支边缘结构信息 

相似度；对仿射变换的分支点集构建 GMM模型，引入分支点 

局部结构相容度约束条件，通过 EM算法极小化负对数似然 

函数来对 GMM模型参数进行最优估计，从而实现分支点集 

配准。实验结果表明，一致分支点漂移算法比仅用坐标信息 

的 CPD算法迭代次数更少 ，收敛速度更快 ，配准精度也更高。 

2 局部结构相容度 

支点具有丰富的局部结构信息，除了位置外还包括分支 

边缘数目及分支边缘倾角等。当参考图像和待配准图像在空 

间上配准时，两幅图像中的对应分支点的位置和局部结构也 

应对齐。因此，局部结构对齐是分支点匹配的重要约束条件。 

对于待配准图像中的某个分支点 =(z，y，O1，02，⋯， ) 

( 为分支边缘数)，将经过仿射变换 T变换后的分支边缘倾 

角0 记为T( )， =1，2，⋯，k，则有： 

~-cos(T(01))] 'COS0i] ⋯ 

lsin(T(O~))j～Lsi以j ’ 
其中，A为仿射变换T对应的变换矩阵。 

假设 与参考图像的分支点Lz一< ，Y， ， ，⋯，伽)相 

对应 ，且分支边缘也一一对应。单分支边缘的结构相容度度 

量函数应具有如下 3个性质：(1)两分支边缘倾角角度差愈 

小，结构相容度值愈大，当角度差值为 0时，结构相容度值为 

1；(2)两分支边缘倾角角度差超过一定阈值时，结构相容度值 

越接近 0；(3)单分支边缘结构相容度关于两分支边缘倾角角 

度差值呈对称分布。根据以上性质可知，分支点 与x的 

第i个分支边缘结构相容度可用两分支边缘倾角差的高斯函 

数值度量，即： 

I~i--T(Oi)【2 

一e一———云 —一 ，3a=r， 一1，2，⋯ ，是 (2) 

分支点局部结构相容度定义为两个分支点间分支边缘数 

和分支边缘倾角的一致性程度并由多分支边缘进行联合度 

量。分支点局部结构相容度应具有如下性质：(1)分支点局部 

结构相容度取值范围为[0，1]；(2)分支点间分支边缘匹配数 

愈大，局部结构相容度值愈大；(3)局部结构相容度值不随分 

支点间分支边缘数的增加而增加。 

在理想情况下，h=k且 T( )与 对应的分支边缘倾角 

相等。通常情况下，由于噪声干扰和检测误差等因素的影 

响，两个对应的分支边缘倾角间不可能完全一致，即二者存在 

一 定的夹角偏差。而且可能存在分支边缘缺失现象，即分支 

点 与 的分支边缘数 目h=／=k。因此同时考虑分支边缘数 

及分支边缘倾角对分支点的一致性影响，则分支点 和Ty 

间的局部结构相容度表示为： 

o． 9 厂 一  

c( ，Ty)一 c(r)一南√蚤c (3) 

其中，r表示分支点 和Ty匹配的分支边缘数，C(r)表示匹 

配分支边缘结构相似度平方和的均值。值得注意的是，在计 

算分支点结构相容度之前，需要确定两个分支点 和 Ty的 

分支边缘对应关系。针对该问题，本文采用与 Win Takes All 

(wTA)算法l_1 相似的角度最相邻原则进行匹配，确定分支 

边缘对应关系。 

图 1中粗实线为分支点B，细点划线为分支点R，将R的 

分支边缘按逆时针方向旋转 360。。在旋转过程中，基于式(3) 

计算分支点 B和R间的局部结构相容度随旋转角度的变化 

曲线。4种基本分支点(L型、T型、Y型和 X型)的结构相容 

度曲线如图 1所示。其中(a)一(d)为分支点边缘完全的 L 

型、T型、Y型和X型的局部结构相容度变化趋势；(e)一(h) 

为存在分支边缘缺失的 4种基本分支点的局部结构相容度变 

化曲线。从图中可以看出，分支边缘完全时只有在边缘完全 

对应时才能达到最大值 1，当存在分支边缘缺失时，局部结构 

相容度值相应下降，且最大值也相应降低，如图1(f)、(g)所示 

的存在一条分支边缘缺失 的 T型和 Y型分支点的结构相容 

度最大值仅为 0．8。实验结果表明，本文定义的结构相容度 

函数能够很好度量分支点相似度。 
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3 一致分支点漂移(CJPD) 

图 1 分支点局部结构相容度曲线 

CPD算法要求待配准点集 (也即高斯分量的中心)作为 

整体按给定的几何变换关系进行一致性移动，因而其能够较 

好地保持点集的几何拓扑结构。文献[16]的实验结果证明， 

CPD算法在噪声、外点及缺失点的干扰下仍具备令人满意的 

配准效 果。但 CPD算法 的不足之 处在 于计 算后验 概率 

(m J )时，仅利用了点的位置信息和点间的距离关系，没 

有考虑分支点的局部结构特征。针对分支点特点 ，本文提出 

一 致分支点漂移算法(CJPD)，用以对分支点集进行配准。 

3．1 问题描述 

设 ：[ 1，X2，⋯， ] 和 一[ ，y2，⋯，肌] 分别 

为参考分支点和待配准分支点点集，其中 N和 M 分别为两 

个点集 中各 自分支点 的数 目，D 为点 的坐标 维度。基于 

GMM理论模型，以l，中的分支点为分量质心来构建混合高 

斯模型，则X中的分支点可通过该模型生成，其概率密度函 

数如式(4)所示 ： 

声( )= E P(优)p(xl m) (4) 

其中，P(rn)为~~／r-高斯分量的先验概率，P(优)=l／M,p(xim)为 

第m个高斯分量的概率密度函数(m一1，2，⋯，M)。p(xlm) 

不仅受到距离约束，还要考虑两分支点的局部结构相容度约 

束，因此 p(xl优)表示为： 

一 exp(- ， ㈣  

其中，T为分支点集x和 之间的几何变换 ，c( ，Ym)为分支 

点结构相容度约束。与此同时，为了消除分支点集中可能存在 
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的噪声及外点，式(4)中包含了均匀分布项 p(xIM+1)一]／N。 

设均匀分布项的权重为 ，则式(4)转换为： 

户( ) 叫 I+(1一训) ( lm) ( ) 

@记为分支点集 x和 y之间的一组几何变换参数集。 

对 GMM 中各分量的质心位置实施参数集为 @的几何变换， 

基于数据独立同分布假设，@可通过极小化负对数似然函数 

进行估计 ： 

L(O， )一一∑log E P(m)p( 1 ) (7) 

对于优参数集 @和 的求解，本文采用与CPD类似的 

方法——通过(EM)算法将极小化负对数似然函数问题转换 

为期望最大优化，对 0和 进行准确估计。 

3．2 EM算法 

一 般地，EM算法主要包含 E_步骤和 步骤两个步骤。 

在 E_步骤中利用参数的初始值和贝叶斯公式计算后验概率 

分布P(mj )，在M_步骤中通过最小化目标函数Q(O， )更 

新参数值 ，重复迭代 E_步骤和 M_步骤直到收敛。M_步骤中 

的目标 函数 Q(0， )表示式 (7)的负对数 似然 函数的上 

限m]，忽略与 0和 无关的常数项 ，则 Q(@， )可以表示 

为： 

Q(O 一 一T(y 刈 + 

1。 (8) 

其中，M 一∑N ∑M P(优J )≤』、，
，P(m J )为高斯分量的后验 

概率分布，由Bayes公式可得： 



 

一  

对于仿射变换，集合y中的点 经变换后可以表示为 

T(y ；@)=Aym+t，其中A为D×D阶变换矩阵，t为D×1 

阶平移向量。此时，式(8)的目标函数则可以改写为： 

Q(A，t， )一 旦 ll 一(Aym+t)fi。+ 

pqplJlo (1O) 

分别对 Q(A，f， )求偏导数，并令结果为0，则得到目标 

函数 Q取极值时参数 A、t和 的闭合解： 

fA一(Xr y)(yTd(PU)l，)～ ，f一 一A y 

1  ̂ ^

。 

(11) l 一 (tr(Xfd(pru)x)～( YA )) 

其中，支点集 y和x 中点间的关联概率 P一[P(mlz )]”× 

： [旦 ] ； (v)表示由向量 构成的对角矩阵； 

【，为由 1构成的列向量 ，长度不定 ，但需满足矩阵乘法运算法 

则； 和 为点集 和 l，的平移均值 向量 ，x和l，为去除平 

移均值后的点集，其计算公式分别为： 

j 一 x U， 一 1 u f]2) 
l鱼一X一 ， ：y一 
从式 (9)可以看出，与 CPD算法相比，在计算后验概率 

( I )时，一致分支点漂移算法引入了局部结构相容度 

作为约束条件 ，即在计算后验概率 _pa (ml )时，加入了分支 

点 X 和Y 间的局部结构相容度C( ， )约束项。 

值得一提的是 ，理论上通过 EM 算法(即式 (11))可以得 

到变换参数 A和t的闭合解 ，但本文在实验中发现，由于点集 

中存在噪声和外点干扰，仅通过 EM 算法估计的变换参数与 

真实解存在较大误差。针对该问题，本文基于矩阵P确定分 

支点的初始匹配关系，使用 RANSAC算法E。。 对变换参数 A 

和t进行更加精确的计算。 

基于上述后验概率计算公式，本文的分支点匹配算法主 

要步骤为： 

步骤 1：参数初始化，令仿射变换矩阵 A=I，平移向量 f— 

o，权重叫一0·3，协方差2可 圣 l1 一 ll。。 
步骤 2：EM 寻优过程，反复迭代 E_步骤和 步骤直至 

收敛，输出后验概率矩阵 P，迭代过程为： 

E_步骤：根据当前 A的取值 ，计算分支点间的局部结构 

相容度，然后根据当前A、t和 。的值，计算后验概率矩阵P； 

M．步骤：根据矩阵 P，使用式(11)和式(12)分别更新 A、t 

和 的值。 

步骤 3：根据步骤 2迭代结束时的矩阵 P，确定分支点的 

初始匹配关系。 

步骤4：使用RANSAC算法对步骤 3中的初始匹配进行 

提纯，并输出变换模型参数估计值A和 t。 

4 实验结果对比及分析 

4．1 仿真数据实验 

一 致分支点漂移算法使用分支点的位置信息和局部结构 

信息进行分支点匹配，并用 RANSAC算法进行变换参数的 

鲁棒性估计，提高了算法的抗噪声和外点干扰能力。本节通 

过实验对本文算法性能进行测试，并与CPD算法进行对比分 

析。 

为了对算法的配准精度进行度量，本文采用均方根误差 

(Root Mean Square Error，RMSE)进行精确计算，RMSE的计 

算公式为： 

厂 —————————————一  

R E= ／ ∑(五一五1) +( --y ) (13) 
V m i：1 ’ 

其中，m为选择的控制点个数，(五，y )为参考图像中第 i个控 

制点的坐标，(-z ，yi!)为待配准图像中第 i个控制点坐标经 

空间变换后的坐标。 

随机产生一个大小为 100的分支点集合 l，，并为每个分 

支点随机生成若干条分支边缘。通过已知仿射变换对集合l， 

中的每个分支点进行映射，并对映射后的位置添加幅值范围 

为[一5，53的随机噪声，使用式(1)对分支边缘倾角进行变换 ， 

并对变换后的倾角添加幅值范围为[一15。，15。]的随机噪声， 

将变换后的分支点集合记为 x。为了模拟集合 x和 y间可 

能存在的外点干扰，分别从两个集合中随机抽取8O个分支点 

进行实验。实验中取仿射变换矩阵A一[ ．0 7 ：：]，位移 
向量 t--E2o，一2oq ，X和y中分支点的初始位置和分支边缘 

分布如图 2所示。 

(a)初始位置分布 (b)初始位置及分支边缘分布 

图 2 配准前分支点集 x和l，初始分布 

(a)CPD算法 (b)一致分支点漂移算法 

图3 分支点集 x和Y的配准结果 

对分支点集x和l，进行配准，CPD算法共迭代57次，本 

文算法仅迭代了 41次。而经过 RANSAC算法提纯后，CPD 

算法与本文算法都匹配到了52对分支点。最终 CPD和一致 

分支点漂移算法得到的参数估计值如表 1所列，配准结果分 

别如图3(a)和图3(b)所示。而且在参数估计方面，基于式 

(13)计算分支点的映射误差时，本文选择所有配准分支点作 

为控制点，得到的 RMSE值如表 1所列，CPD算法和本文算 

法的RMSE分别为 2．4356和1．9249。从计算结果来看，两 
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种算法的精度都较高。而且本文算法的配准精度略优于 CPD 

算法 。 

表 1 变换参数估计值 

实验结果表明，在同样的噪声和外点干扰的情况下，本文 

算法充分利用了分支点的局部结构信息，将局部结构相容度 

作为约束条件用于分支点间的匹配概率计算，有效地抑制了 

干扰因素的影响，并减少了迭代次数 ，提高了算法效率，得到 

了更高的配准精度 。同时也说明分支边缘对于分支点特征具 

有重要意义。 

4．2 基于分支点匹配的图像配准实验 

本实验采用一组同一场景的可见光与红外遥感图像，如 

图 5(a)和图 5(b)所示。两幅图像的大小分别为 327×255和 

335×232。实验中．以可见光图像为参考图像 ，红外图像为待 

配准图像。基于一致分支点漂移算法进行图像配准之前，需 

要进行分支点提取，本文采用作者之前提出的基于方位一致 

性的分支点检测算法 ，分支点检测结果如图 4所示。其 

中，可见光图像中检测到 50个分支点，红外图像检测到 34个 

分支点。从检测结果来看，两个集合中包含了一定数量的存 

在关联关系的分支点。但由于红外与可见光图像存在较大的 

灰度差异，而且图像内容只有部分重叠，因此检测结果中也出 

现了较多的外点，同时一些分支边缘也存在缺失现象。 

(a)可见光参考图像 (b)红外待配准图像 

图4 可见光与红外图像的分支点提取结果 

分支点提取完成后．本实验通过 CPD和 CJPD算法进行 

分支点匹配。最终 CPD算法共迭代了 99次，迭代结果如图 

5(a)所示，基于 RANSAC算法提纯后的匹配结果如图 5(b) 

所示，共匹配到 13对分支点；本文算法 CJPD共迭代了 47 

次，迭代结果及提纯结果分别如图 5(c)和图 5(d)所示，共匹 

配到 15对分支点。从匹配结果可以看出，两种算法均能在大 

量外点干扰下完成分支点匹配，但 CJPD算法匹配到的分支 

点数量更多，抗干扰能力更强 ，而且收敛速度更快。 

根据 CPD算法和本文算法计算得到的变换参数，仿射变 

换矩阵A和在 与Y方向上的偏移量t=It ] 计算结果 

如表 2所列。根据表 2的仿射变换参数估计值，对红外图像 

实施空间变换和插值，即可得到与可见光参考图像的配准结 

果，如图 6所示。其 中，图 6(a)和 (b)分别为 CPD算法和 
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CJPD算法的配准结果。从整体来看，两种算法的配准均具 

有较好的视觉效果．图像间的主要物理结构实现了空间对齐。 

但在部分细节方面，CPD算法的配准结果 出现了一定的错 

位，如图 6(a)和(b)中左下方方框标记之处．对比可知，本文 

算法在对应位置处的偏移不明显，视觉效果更好。 

(a)CPD算法迭代结果 

60 80 10o12o 14o 16o18o 200 220 24o 260 

(b)CPD算法匹配结果 

(c)本文算法迭代结果 (d)本文算法匹配结果 

图 5 分支点匹配结果对比 

(a)CPD算法配准结果 (b)本章算法配准结果 

图6 配准结果对比 

表2 变换参数计算结果以及 RMSE 

在配准精度对比方面 ．由于基准数据和真实变换参数未 

知，因此本实验在红外和可见光图像中通过人工方式均匀选 

取若十对控制点，通过比较控制点映射误差的方式进行实验 

对比和分析。在参考图像与待配准图像中分别选取了 10对 

控制点，然后基于表 2中两种算法的变换参数估计值计算待 

配准控制点的映射位置和映射误差，并计算所有控制点的映 

射误差结果，如表 3所列，最后使用式 (13)计算出 CPD算法 

和 CJPD算法的 RMSE分别为 1．O3和 0．67。从控制点的映 

射误差及 RMSE值来看 ，对于分支点点集匹配．CJPD算法 比 

CPD具有更高的配准精度，这与前面所述的配准视觉效果一 

致 。 



表 3 控制点映射误差 

分析可知，由于成像差异及场景重叠度的影响，分支点检 

测结果中包含了较多的噪声和外点干扰。在匹配阶段 ，CPD 

算法仅使用了易受噪声和外点干扰的位置信息，因而在局部 

区域可能形成误匹配。相比之下 ，CJPD算法则将稳定性更 

强的分支点局部结构用于匹配概率计算，因而它能够在相同 

的实验条件下有效抑制干扰因素的影响，实现更高精度的配 

准 。 

结束语 本文提出了一致分支点漂移算法。在分支点匹 

配阶段，提出了局部结构相容度的概念以检验两个分支点间 

分支边缘数目和分支边缘倾角的一致性程度，并将其作为匹 

配约束项嵌入到高斯混合模型分量的后验概率计算中，有效 

地利用了分支点包含的分支边缘等结构信息，同时也增强了 

算法对噪声和外点等干扰因素的抵抗能力，提高了分支点匹 

配的收敛速度。 

在分支点对应关系确定时，本文提出了角度最相邻算法， 

其计算复杂度相对较高，而且容易使得算法仅达到局部最优 

解。在下一步研究中，可以考虑使用分支界定算法进行分支 

边缘匹配，以尽可能达到全局最优，提高算法效率。而且对于 

局部结构相容度，还可以考虑其他定义方式，使其结构相容度 

曲线能够尽可能平滑并接近高斯函数，更加符合人的视觉特 

性 。 
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