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基于特征点的非刚性图像配准算法

谷　 皓， 程远志

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 针对非刚性点配准问题，主要是解决寻找对应关系的问题和求解空间弯曲变换。 而对于数据退化严重，离群点和噪

声增多的情况，现阶段还未见到有效的技术设计方案。 这需要研究能在关注图像全局特征的同时也能关注图像的局部特征。
在本文中，将配准问题视为概率问题，用高斯混合模型（ＧＭＭ）来描述输入的特征点集。 通过将寻找点对应关系问题转化为

估计混合密度的问题，使得一个特征点集的高斯密度质心与另一个特征点集保持一致。 并且利用局部特征和确定性退火的

方法来保证本文的方法在遇到离群点和噪声的情况下也能正确地完成任务。 对于求解空间变换，通过使用薄板样条平面的

非刚性空间映射来对要求解的空间变换进行参数化。 研究通过使用一些通用的数据集合和一些实际的数据集合来证明本文

方法的普适性和鲁棒性，并且和目前已经发表的流行方法进行对比。
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０　 引　 言

目前，基于特征的配准问题是一个热门的研究

方向。 该技术在计算机视觉、机器学习、医学图像处

理、模式识别以及地理信息系统中发挥着至关重要

的作用。 简单来说，配准问题就是找寻 ２ 幅图像之

间的最佳空间变换和匹配。 最简单、基础的特征表

示方式就是运用点特征。 但是，只用点特征来解决

基于特征的图像配准却颇具现实难度。
时下，国内外已经陆续涌现了很多基于特征点

的图像配准方法。 迭代最近点（ＩＣＰ）算法［１］ 是最早

的、也是最著名的点集配准算法之一。 算法中，假设

最近的点为对应点，通过最小化均方距离来得到转

换矩阵，但是 ＩＣＰ 却仅是适用于刚性配准的研究。
ＴＰＳ－ＲＰＭ 算法［２］ 采用薄板样条作为非刚性映射，

使用软分配和确定性退火来解决联合优化的问题。
形状上下文（Ｓｈａｐｅ Ｃｏｎｔｅｘｔ， ＳＣ） ［３］ 描述符是基于物

体轮廓样本点进行描述的，将所有点的形状上下文

组合起来就可以形成整个物体的形状上下文了，接
下来就是对已有的形状进行匹配的算法运行过程。
文献［４］首先使用特征描述子建立点的对应关系，
然后使用再生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间（ＲＫＨＳ）来求解变换函

数，还可通过添加鲁棒的 Ｌ２Ｅ 估计子来处理噪声和

离群点。 ＧＭＭＲＥＧ 算法［５］ 是较早的使用高斯混合

模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌ， ＧＭＭ）来表示 ２ 个点

集的方法，其中通过最小化 ２ 个高斯混合模型的 Ｌ２

距离来求解配准问题。 而当下学界使用高斯混合模

型来描述点集数据也已成为研究趋势。 文献［６］采
取了一种非对称的高斯混合模型来寻找点集之间的

对应关系。 Ｍｙｒｏｎｅｎｋｏ 等人［７］ 发表了著名的一致性



点漂移（Ｃｏｈｅｒｅｎｔ Ｐｏｉｎｔ Ｄｒｉｆｔ， ＣＰＤ）算法，就是将配

准问题视为概率密度估计问题，最大化模板点集高

斯混合模型的中心和目标点集的最大似然函数，通
过快速高斯变换和矩阵低秩逼近来提高配准的速

度，但是对噪声和离群点的鲁棒性仍未臻优良。 国

内的秦红星等人［８］提出以信息论为理论基础，相对

熵度量点云相似度的 ＫＬ－Ｒｅｇ 算法。 该算法不需要

显式地建立对应关系，首先将点云数据建模为高斯

混合模型，然后用相对熵度量高斯混合模型间的分

布距离，最后选用最小化分布距离计算模型变换。
王安娜等人［９］ 提出一种基于特征点匹配的非刚性

配准方法，通过双向匹配对应点建立匹配关系，采用

粒子群优化算法寻找最优变换参数。
综上论述可知，在本文中，研究提出了一种新的

非刚性配准算法。 算法中利用高斯混合模型来表示

研究的点集，利用估计概率密度的方法来构建目标

函数，利用局部特征和确定性退火的方法来保证本

文的方法对噪声和离群点的鲁棒性。 使得配准精度

得到提高，并在大部分实验中超越其余算法。

１　 方法

令 Ｘ ＝ ｛ｘ１，……，ｘＮ｝ ∈ＲＤ×Ｎ 和Ｙ ＝ ｛ｙ１，…，ｙＭ｝
∈ ＲＤ×Ｍ 分别表示模板点集和目标点集，其中每一个

点是 Ｄ × １ 的列向量。 研究的目标是找到一个 Ｘ 和

Ｙ 的对应关系并且估计出一个函数 ｆ： ＲＤ➝ＲＤ，这个

函数对模板点集进行非刚性变换，使得变换后的模

板点集与目标点集相互匹配，研究将配准问题归纳

为估计混合密度的问题， 并利用高斯混合模型

（ＧＭＭ） 来对目标点集Ｙ进行建模，使得高斯密度的

ＧＭＭ 质心与变换后的模板点集 ｆ（ｘ） 一一匹配。
１．１　 模型构建

研究中引入一个隐变量集合 Ｚ ＝ ｛ ｚｍ ∈ＮＮ＋１： ｍ
∈ ＮＭ｝ 来表示点集的对应关系，当 ｚｍ ＝ ｎ， １ ≤ ｎ ≤
Ｎ时，表示目标点 ｙｍ 与变换后的模板点 ｆ（ｘｎ） 对应，
当 ｚｍ ＝ Ｎ ＋ １ 时，表示目标点 ｙｍ 是一个离群点。 于

是研究使用高斯混合模型（ＧＭＭ）可以直接推得点

集的概率密度函数为：

Ｐ（ｙｍ） ＝ ∑
Ｎ＋１

ｎ ＝ １
Ｐ（ ｚｍ ＝ ｎ）Ｐ（ｙｍ ｜ ｚｍ ＝ ｎ）， （１）

对于点配准的任务，研究指定 ＧＭＭ 的方差为

对角矩阵 σ ２Ｉ，同时用参数为
１
ｃ

的均匀分布来描述

离群点集合的分布。 由此可以看到研究用概率

ｐ（ ｚｍ ＝ ｎ） 来表示点 ｙｍ 与 ｆ（ｘｎ） 互为匹配点的可能

性，这里则用软指派来代替硬指派， 也就是使得

ｐ（ ｚｍ ＝ ｎ） ∈ 「０，１⌉。 此处，将使用新的参数 πｍｎ 来

表示 ｐ（ ｚｍ ＝ ｎ），也就是文中的先验分布的参数，并

且满足∑Ｎ＋１

ｎ ＝ １
πｍｎ ＝ １，为了更好地区分离群点与非

离群点的分布，研究则用 η 来表示 ｐ（ ｚｍ ＝ Ｎ ＋ １）。
故而可以将式（１） 改写成如下的形式：

　 Ｐ（ｙｍ） ＝ η １
ｃ

＋ （１ － η）∑
Ｎ

ｎ ＝ １

πｍｎ

（２πσ ２）
Ｄ
２

ｅ －
‖ｙｍ－ｆ（ｘｎ）‖

２

２σ２ ．

（２）

经过改写后，得到新的限制条件 ∑Ｎ

ｎ ＝ １
πｍｎ ＝

１。 分析可知，式（２） 的未知参数为 θ ＝ ｛ ｆ， σ ２， η｝，
而｛πｍｎ， ｃ｝ 是先验分布的参数，在这个基础上，就
可利用贝叶斯准则，使用最大后验概率公式，即：
　 θ∗ ＝ ａｒｇｍａｘθＰ（θ ｜ Ｙ） ＝ ａｒｇｍａｘθＰ（Ｙ ｜ θ）Ｐ（θ），

（３）
由此推导得出最小化负对数后验公式为：

φ（θ ｜ Ｙ） ＝ － ∑
Ｎ

ｍ ＝ １
ｌｎ Ｐ（ｙｍ ｜ θ） － ｌｎ Ｐ（ ｆ）， （４）

　 　 研究中，假设函数 ｆ 的先验概率为 ｐ（ ｆ） ∝

ｅ － λ
２ ‖Ｌｆ‖２，通过将公式（２） 代入公式（４） 中，可以得到

本文的目标函数：

　 Ｌ（θ，θ ｏｌｄ） ＝ １
２σ ２∑

Ｍ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｑ（ ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ）‖ｙｍ －

ｆ（ｘｎ）‖２ ＋
ＳＵＭｐＤ

２
ｌｎ σ ２ － ＳＵＭｐ ｌｎ（１ － η） － （Ｍ －

ＳＵＭｐ）ｌｎ η ＋ λ
２
‖Ｌｆ‖２， （５）

　 　 其中， ‖Ｌｆ‖ 表示对空间变换函数的限制，

ＳＵＭｐ ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｑ（ ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ） ≤ Ｍ，对公式（５），可

做进一步的优化，文中设 Ｔ ＝ ２σ ２，将 Ｔ设置为超参，
将公式（５） 改写为如下形式：

　 Ｌ（θ， θ ｏｌｄ） ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｑ（ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ）‖ｙｍ －

ｆ（ｘｎ）‖２ － Ｔ × ＳＵＭｐ ｌｎ （１ － η） － Ｔ × （Ｍ －

ＳＵＭｐ） ｌｎ η ＋ λＴ‖Ｌｆ‖２ ＋Ｔ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｑ（ ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ）

ｌｎ
Ｑ（ ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ）

πｍｎ
． （６）

相对于公式（５），研究增加了一个新的正则化

项，这一项其实就是 Ｑ（ ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ） 与 πｍｎ的 ＫＬ 距

离，也就是说研究不希望当前求得的 ｐ（ ｚｍ ＝ ｎ） 与预

设的先验概率差距过大，而这个由前文的新系数 Ｔ
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来控制，当Ｔ较小时，公式（６） 和公式（５） 没有区别，
主要关注的是全局的变换；当 Ｔ 较大时，限制更多，
主要考虑的是局部的变换。 研究还将引入确定性退

火的方法，从较大的 Ｔ 开始，逐渐减小 Ｔ 的值，最终

达到收敛。
１．２　 给先验概率赋值

在 １．１ 节研究引入了一个先验概率 πｍｎ 来表示

目标点 ｙｍ 与变换后的模板点 ｆ（ｘｎ） 配对的先验概

率。 对于这个先验概率，一般是采用使得每个目标

点到每个模板点概率相同的方法，即 πｍｎ ＝ １
π
，而这

里需先使用局部特征的方法来展开一轮粗略的配准

用来给研究的 πｍｎ 进行赋值。 具体方法是使用形状

上下文（ＳＣ） 描述符来进行一轮粗略的配准，得到一

个目标点集和模板点集的初始对应关系，再利用这

个对应关系来给 πｍｎ 提供赋值。
文中使用 Ｉｍ 来表示与目标点 ｙｍ 存在对应关系

的模板点的集合，Ｉｍ ＝ ｛ｘａ１， ｘａ２，…，ｘａｋ； １ ≤ ｘａｕ ≤
Ｎ， １ ≤ ｕ ≤ ｋ｝，其中 ｋ 为集合的个数。

如果 ｋ ＝ ０，也就是说没有模板点与研究中的 ｙｍ

相匹配，故而采用πｍｎ ＝
１
Ｎ
， ∀ｎ∈ＮＮ 的方法来实现

对文中先验概率的赋值。
如果 ｋ ≠ ０，也就是说存在模板点与研究中的

ｙｍ 相匹配，故而采用下面的公式来给先验概率赋

值：

πｍｎ ＝

１
ｋ
， 　 　 ∀ｘｎ ∈ Ｉｍ；

１
Ｎ － ｋ

， 　 ∀ｘｎ ∉ Ｉｍ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（７）

　 　 综上所述，该过程就是利用了数据集的局部特

征来给文中的先验概率赋值，再结合此处的超参 Ｔ
和 ＫＬ 距离的正则化项，可以在 Ｔ 较大的时候，更多

地考虑研究涉及的局部特征。
１．３　 ＥＭ 算法求解

设计中采用了 ＧＭＭ 的模型来建立文中的目标

函数，基于此可通过使用 ＥＭ 算法来研究解决这个

问题。 对此可阐释解析如下。
（１） Ｅ－步骤：对于现有的参数 θ ｏｌｄ，运算求出

Ｑ（ ｚｍ ＝ ｍ； θ ｏｌｄ） 的值，可参考计算公式如下：
　 Ｑ（Ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ） ＝ Ｐ（ ｚｍ ＝ ｎ ｜ ｙｍ， θ ｏｌｄ） ＝

　 　
Ｐ（ｙｍ ｜ ｚｍ ＝ ｎ， θ ｏｌｄ）Ｐ（ ｚｍ ＝ ｎ ｜ θ ｏｌｄ）

Ｐ（ｙｍ ｜ θ ｏｌｄ）
＝

　 　
πｍｎｅ

－
‖ｙｍ－ｆ（ｘｎ）‖

２

Ｔ

∑Ｎ

ｕ ＝ １
πｍｕｅ

－
‖ｙｍ－ｆ（ｘｕ）‖

２

Ｔ ＋ ηＴＤ／ ２

（１ － η）ｃ

， （８）

　 　 其中，后验概率 Ｑ（ ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ） 表示在目前的

变换函数 ｆ 下，目标点 ｙｍ 与模板点 ｘｎ 匹配的概率。
（２）Ｍ－步骤：接下来，需要更新本次研究的参

数，数学公式可表述如下：
θｎｅｗ ＝ ａｒｇｍａｘ

θ
Ｌ（θ，θｏｌｄ），

η ＝ １ －
ＳＵＭｐ

Ｍ
． （９）

　 　 此外， ｆ 的更新将在 １．４ 节予以详述。
１．４　 变换函数的求解

对于应用中的函数 ｆ： ＲＤ➝ＲＤ，在本文使用薄板

样条的方法来建立研究的空间变换函数，给出其映

射关系为：
ｆ（ｘｎ， ｄ， ｗ） ＝ ｘｎ·ｄ ＋ ϕ（ｘｎ）·ｗ， （１０）

　 　 其中，矩阵 ｄ是一个（Ｄ ＋ １） × （Ｄ ＋ １） 的矩阵，
表示仿射变换；矩阵ｗ是一个 ｋ × （Ｄ ＋ １） 弯曲系数

矩阵，表示非仿射变换。 向量 ϕ（ｘｎ） 是生成的 ＴＰＳ
核，对于每个点 ｘｎ 都能产生一个 １ × Ｋ 的向量，产生

式为：
ϕｉ（ｘｎ） ＝ ‖ｘｎ － ｘｉ‖２ ｌｏｇ‖ｘｎ － ｘｉ‖， （１１）

　 　 为此，需要选择 Ｋ 个控制点。
研究中，将公式（６）去掉与 ｆ 不相关的部分，可

以得到关于 ＴＰＳ 的能量函数为：
Ｅ ｔｐｓ（ｄ，ｗ） ＝ ‖ＱｐＹ － Ｘｄ － Φｗ‖２ ＋ μｔｒａｃｅ［ｄ －

Ｉ］ Ｔ［ｄ － Ｉ］， （１２）
其中，正规化参数 λ 用于调节非刚性形变系数

ｗ，正则化参数 μ 用于调节刚性仿射变换系数 ｄ。 而

这 ２ 个参数也都会加入研究的退火过程中 （λ ＝
λ ０Ｔ， μ ＝ μ ０Ｔ），如此将利于求出全局最优解。 而Ｑｐ

是 Ｑ（ ｚｍ ＝ ｎ； θ ｏｌｄ） 构成的矩阵。
为了计算 ｄ 和 ｗ，还需对矩阵 Ｘ 进行 ＱＲ 分解，

分解成仿射和非仿射弯曲空间。 变换公式见如下：

Ｘ ＝ ＱＲ ＝ ［Ｑ１ 　 Ｑ２］
Ｒ
０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１３）

　 　 其中， Ｑ１ ∈ ＲＮ×（Ｄ＋１）， Ｑ２ ∈ ＲＮ×（Ｎ－Ｄ－１）， Ｒ ∈
Ｒ（Ｄ＋１） ×（Ｄ＋１）。 同时，Ｑ１ 与Ｑ２ 具有相同的正交列。 代

入公式（１２） 之后，可以求出 ｗ 和 ｄ。 数学运算的关

系等式如下所示：
ｗ ＝ Ｑ２（ＱＴ

２ΦＱ２ ＋ λＩ（Ｎ－Ｄ－１））
－１ＱＴ

２ＱＰ′， （１４）
ｄ ＝ Ｒ －１（ＱＴ

１ＱｐＹ － ＱＴ
１Φｗ） ． （１５）
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２　 算法框架

算法 １　 新的非刚性配准算法

输入　 ２ 个点集 Ｘ 和 Ｙ
输出　 变换函数 ｆ
初始化参数 Ｔ，λ 和 μ。
初始化参数 ｃ，η，ｗ 和 ｄ。
ｒｅｐｅａｔ
　 ｒｅｐｅａｔ
　 　 Ｅ－步骤：
　 　 　 利用特征描述子计算 Ｙ 和 ｆ（Ｘ） 的初始

对应关系；
　 　 　 利用公式（７）更新 πｍｎ；
　 　 　 利用公式（８）更新 Ｑｐ；
　 　 Ｍ－步骤：
　 　 　 利用公式（９）更新 η；
　 　 　 利用公式（１４）和（１５）更新 ｗ 和 ｄ；
　 ｕｎｔｉｌ θ 收敛

减小 Ｔ，λ 和 μ。
ｕｎｔｉｌ Ｔ ＝ Ｔｆｉｎａｌ

３　 实验结果

为了估测本文算法的性能，这里拟将进行 ３ 个

方面的实验研究，分别是：
（１）二维非刚性配准。
（２）三维非刚性配准。
（３）图像特征点配准。
文中使用 Ｍａｔｌａｂ 实现设计算法的主要过程，并

且与 ＧＭＭＲＥＧ 算法和 ｒｐｍ－ｔｐｓ 算法进行比较。 研

究内容详见如下。
３．１　 二维非刚性配准的结果与分析

研究采用文献［２］中的公共数据集，这是金鱼

形状的点集。 其中，‘ ＋’表示目标点集，‘ｏ’表示模

板点集，总共为 ９８ 个点。 该设计旨在考察本文算法

在有缺失点的情况下的配准情况。
　 　 实验中数据是在原始数据的基础上，目标点集

从尾部去掉 ２０ 个点，模板点集从头部去掉 ２０ 个点。
由此得到本文算法与其它图像配准方法在金鱼数据

上的实验结果对比如图 １ 所示。 由图 １ 可以看到本

文的方法明显优于另外 ２ 种方法。

（a）原始数据 （b）本文算法结果 （c）GMMREG算法结果 （d）rpm-tps算法结果

(a)Therawdata (b)Theresultsoftheproposedalgorithm (c)Theresultsofthe
GMMREGalgorithm

(d)Theresultsoftherpm-tps
algorithm

图 １　 金鱼的配准图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｇｏｌｄｆｉｓｈ

　 　 接下来，对缺失的金鱼数据进行量化评估，评估的

标准为回归率（ｒｅｃａｌｌ）。 绘制出来的评估结果如图 ２
所示。 其中，横坐标表示配对距离阈值，纵坐标表示回

归率。 可以看到不论缺失点的数目有多少，本文的方

法都能在很低的阈值下将所有的点配准完成，说明模

板点集经过变换函数之后与目标函数高度一致。
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图 ２　 对金鱼配准结果量化评估

Ｆｉｇ． ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｏｌｄｆｉｓｈ
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３．２　 三维非刚性配准的结果与分析

研究中采用了文献［５］中的公共数据集来进行

实验，这是人脸形状的点集，‘＋’表示目标点集，‘ｏ’
表示模板点集，总共有 ３９２ 个点。 该设计旨在考察

本文算法在有噪声和离群点的情况下的配准情况。
对此方面研究可探讨论述如下。
　 　 （１）加入高斯白噪声。 如图 ３ 所示，是在原始

数据的基础上人为加入高斯白噪声（均值为 ０、方差

为 ｎｏｉｓｅ）， 而图 ３ 的第一列到第四列的 ｎｏｉｓｅ 值分别

为：０．０３，０．０６，０．０９，０．１２。 观察发现，在低噪声的情

况下，３ 种方法得到的结果都不错，对配准结果影响

不大，但是在高噪声的情况下，可以看到 ３ 种算法均

受到了一定影响，但是本文的算法效果却更好。 此

处针对量化结果拟展开具体分析如下。
　 　 对于在不同噪声条件的情况下，３ 种算法的误

差的平均值和方差的运算结果对比则如图 ４ 所示，
这里的误差是用变形之后的模板点集与目标点集对

应点的欧氏距离。 可以看到，本文的方法不论是在

误差的平均值、还是方差上都比其它的方法要更好，
并且随着噪声的增加，误差也没有发生明显变化。
　 　 （２）加入随机离群点。 加入不同数目的随机离

群点后，本文算法与 ＧＭＭＲＥＧ 算法、ｒｐｍ－ｔｐｓ 算法的

实验结果对比如图 ５ 所示。 其中，图 ５ 的第一列到第

五列分别加入离群点数目为：４０、８０、１２０、１６０、２００。 可

以看到本文的方法对于加入离群点之后依然做到了

优等级别的配准，且均超过了其它 ２ 个算法的实验结

果。 此处针对量化结果拟展开具体分析如下。

(a)原始数据
(a)Rawdata

(b)本文算法的结果
(b)Theresultsoftheproposedalgorithm

(c)GMMREG算法的结果
(c)TheresultsofGMMREGalgorithm

(d)rpm-tps算法的结果
(d)Thersultsofrpm-tpsalgorithm

图 ３　 加入高斯白噪声之后的人脸数据配准结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ Ｇａｕｓｓ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ
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图 ４　 加入白噪声之后人脸数据配准量化分析

Ｆｉｇ． ４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ

（a）原始数据
(a)Rawdata

(b)本文算法的结果
(b)Theresultsoftheproposedalgorithm

（c）GMMREG算法的结果
(c)TheresultsofGMMREGalgorithm

(d)rpm-tps算法的结果
(d)Theresultsofrpm-tpsalgorithm

图 ５　 加入离群点之后的人脸数据配准结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｏｕｔｌｉｅｒｓ
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　 　 对于在不同数量离群点的情况下，各类算法误

差的平均值和方差结果如图 ６ 所示，这里的误差是

用变形之后的模板点集与目标点集对应点的欧氏距

离。 观察后得知，本文的方法不论是在误差的平均

值、还是方差都比其它的方法要小，并且随着噪声的

增加，误差几乎没有较大变化，很稳定。
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图 ６　 加入离群点之后人脸数据配准量化分析

Ｆｉｇ． ６　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｄａｔａ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ
ｏｕｔｌｉｅｒｓ

３．３　 图像特征点配准结果

前文论述的都是对于点集的实验结果，下面将

给出本文的算法在现实图像上的实验结果。 此处的

数 据 来 自 于 牛 津 走 廊 序 列 （ Ｏｘｆｏｒｄ ｃｏｒｒｉｄｏｒ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ）数据集，这个数据集是对于同一个走廊连

续拍摄的一系列照片，图像都是 ５１２×５１２ 像素，研
究从中随机选取了 ２ 张。
　 　 图 ７ 是在原图的基础上利用 ｈａｒｒｉｓ 角点检测方

法，提取出特征点后，再用本文的算法来对提取的特

征点进行配准。

图 ７　 牛津走廊数据集的其中 ２ 张照片

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｗｏ ｐｈｏｔｏｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｏｘｆｏｒｄ ｃｏｒｒｉｄｏｒ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 图 ８ 就是对图 ７ 中 ２ 张照片中提取的角点应用

３ 种算法的配准结果，其中‘ ＋’表示目标点集，‘ ｏ’
表示模板点集。 可以看到，对于真实的图片数据，本
文的算法也能得到良好的配准结果，而且均要胜过

其它 ２ 种方法的实验结果。

(a)原始数据 (b)本文算法的结果 （c）GMMREG算法的结果 (d)rpm-tps算法的结果

(a)Therawdata (d)Theresultsoftherpm-tps(c)TheresultsoftheGMMREG
algorithm

(b)Theresultsoftheproposed
algorithm

图 ８　 提取的角点的配准结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ

４　 结束语

本文提出了一个新的非刚性配准算法，通过使

用高斯混合模型（ＧＭＭ）来描述输入的特征点集，将
寻找点对应关系问题转化为估计混合密度的问题，
使用薄板样条平面（ＴＰＳ）来描述空间变换函数。 并

且利用局部特征和确定性退火的方法来保证本文的

方法在遇到离群点和噪声的情况下也能正确地达到

设计目标。 最终的测试实验证明本文提出的方法能

有效避免离群点和噪声这种数据退化对图像配准所

带来的干扰，相较其它的配准算法，能取得更好的配

准精度和效果。 下一步的研究工作是提高该算法的

效率，使得能在更短的时间完成图像配准任务，并实

现更大范围的应用推广。
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