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基于平滑约束和聚类分析的图像配准算法
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摘要 针对随机抽样一致性(RANSAC)算法在特征点匹配中存在的精度低、稳定性差等问题,提出了一种基于平

滑约束和聚类分析的图像配准算法。首先,利用邻域匹配特征点的尺度信息及空间角度顺序构建平滑约束,将初

始匹配点划分为高内点率的抽样集和高内点数的验证集;然后,通过反复抽样和模型检验求解暂定内点集,并对其

进行聚类分析,根据聚类中心在图像重叠区域的分布质量选取最优内点集;最后,利用最优内点集求解模型参数,

实现图像的稳健配准。仿真结果表明,相比 RANSAC算法,本算法的配准精度提高了26.83%,误差标准差由

0.68降至0.19。
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1 引  言

宽视场高分辨率图像具有观测范围广、空间细

节信息丰富的特点,在航空侦察、目标识别和天文观

测等领域发挥着重要作用[1-2]。同心多通道系统是

目前获取宽视场高分辨率图像的有效手段之一[3],
可克服传统单镜头扫描拼接成像存在的周期长、时
间分辨率低等问题。该系统通过前端同心球透镜和

后端中继微相机阵列组合成像,获取多幅具有重叠

区域的小视场子图像,并通过图像配准和图像融合

算法将子图像拼接成一幅无缝宽视场高分辨率图

像。拼接图像是进行图像感知与分析的基础,其质

量直接决定了获取信息的准确性[4],因此,研究高精

度及高稳定性的图像配准算法具有重要意义。
图像配准算法主要分为基于区域的配准和基于

特征的配准算法[5-6]。基于区域的配准算法利用互

信息或互相关等函数度量图像间的相似性,从而完

成图像配准。相比基于区域的配准算法,基于特征

的配准算法从图像中提取点、线或面特征,并在图像

间建立这些特征的对应关系,配准精度和效率更高。
其中,特征点通常为图像中局部信息显著的关键点,
是目前基于特征配准的主要研究方向,如尺度不变

特征变换(SIFT)算法[7]和加速鲁棒特征(SURF)算
法[8],广泛应用于图像拼接领域[9-10]。基于特征点

的图像配准算法主要包括特征点提取、特征点匹配

和外点剔除三个步骤。通常基于特征描述子的最小

欧氏距离准则进行特征点匹配,描述子仅由特征点

局部邻域信息构建,导致初始匹配点通常包含大量

外点。此外,植被、建筑等图像重复内容会进一步增

加匹配难度,引入大量外点。因此,在基于特征点的

图像配准算法中,精准剔除外点是实现图像稳定、精
确配准的关键步骤。随机抽样一致性(RANSAC)
算法[11]是常用的外点剔除算法,该算法通过反复抽

取初始匹配点中的随机子集拟合变换模型,并根据

模型代价函数的最小化(内点数最大)原则选取最优

内点集和模型参数。为提高RANSAC算法的精度

和效率,人们提出了多种改进的RANSAC算法,如
空 间 一 致 RANSAC(SCRANSAC)算 法[12] 在

RANSAC算法前增加预滤波操作,利用空间一致性

筛选初始匹配集合,加快了RANSAC算法的收敛

速度。随机抽样最大似然估计(MLESAC)算法[13]

利用最大似然估计替代RANSAC算法中内点数最

大化的最优模型选取策略,改进了其阈值敏感性。

Chum等[14-15]发现选取多于模型估计所需最小子集

(如单应性矩阵参数估计至少需要4对匹配点)的点

可得 到 更 精 确 的 模 型 参 数,并 提 出 了 局 部 优 化

RANSAC(LO-RANSAC)算法,通过对暂定内点集

进行重抽样提高算法的配准精度。
为进一步提高图像配准的精度及稳定性,本文

提出了一种基于平滑约束和聚类分析(SCCA)的图

像配准算法。首先,基于平滑约束(SC)思想,利用

邻域匹配特征点的尺度信息及空间角度顺序构建全

局尺度约束和局部几何约束,将特征点初始匹配集

合划分为高内点率的抽样集和高内点数的验证集;
然后,反复选取抽样集中的随机子集以拟合单应性

矩阵,并在验证集中进行一致性检验,以提高算法的

稳定性和收敛速度;最后,对暂定内点集进行聚类分

析,评价聚类点在图像重叠区域的均匀分布程度,并
返回均匀分布程度最高的模型,进一步提高图像配

准的精度。

2 基于平滑约束和聚类分析的图像

配准

  本算法的图像配准流程如图1所示,首先,输入

两幅具有重叠区域的图像Ia 和Ib,利用SIFT算法

进 行 特 征 点 提 取 并 得 到M 对 初 始 匹 配 点C=

图1 本算法的图像配准流程

Fig 
 

1 Image
 

registration
 

process
 

of
 

our
 

algorithm
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(pi
a,pi

b),i=1,2,…,M  ,令σi
a 和σi

b 分别为特征

点pi
a 和pi

b 的尺度。然后,通过SC筛选初始匹配

点以及聚类分析RANSAC算法选取最优内点集,
完成图像配准。SC指三维空间中邻近目标对应的

像素以相似的方式进行平滑变换,如旋转、平移和缩

放,即正确匹配点的邻域点间也相互匹配且具有一

致的局部角度顺序和缩放尺度。图2为SC的原理

示意图,其中,圆的半径表示特征点的尺度。可以发

现,相比错误匹配点(pj
a,pj

b),正确匹配点(pi
a,pi

b)
的5个邻域点间也相互匹配,且缩放尺度一致。本

算法先利用SC将初始匹配点C 划分为高内点率的

抽样集CSC 和高内点数的验证集(初始匹配点)C,
以提高算法的收敛速度及稳定性;然后,基于SC有

效剔除集合C 中大量的外点,但也会不可避免地剔

除部分内点。因此,本算法采取高内点率集合CSC

抽样、高内点数集合C 一致性检验的策略,选取暂

定内点集Ck 和模型Hk,其中,k为抽样次数。考虑

到理想内点应均匀分布在重叠区域,对抽样过程中求

得的暂定内点集Ck 进行聚类分析,并以聚类中心的

分布质量为准则选取最优内点集Cinl。

图2 SC的示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

of
 

the
 

SC

2.1 基于平滑约束的初始匹配点筛选

2.1.1 全局尺度缩放一致性检验

令 Pi
a(N1)= {pi1

a,…,p
iN1
a }和 Pi

b(N1)=

{pi1
b,…,p

iN1
b }分别为图像Ia 和Ib 中距离特征点

pi
a 和pi

b 欧氏距离最近的N1 个特征点集合。若匹

配点(pi
a,pi

b)的邻域点集Pi
a(N1)和Pi

b(N1)为匹配

点,且集合Pi
a(N1)和Pi

b(N1)内各点分别在以pi
a

和pi
b 为原点的局部坐标系内的局部角度顺序一

致,则认为(pi
a,pi

b)为可靠匹配点,所有可靠匹配点

构成集合CRM,通过集合CRM 内各点的缩放尺度中

值确定匹配点的全局缩放尺度。图3(a)为可靠匹

配点选取示意图,其中,Pi
a(5)={pi1

a,pi2
a,pi3

a,pi4
a,

pi5
a}和Pi

b(5)={pi1
b,pi2

b,pi3
b,pi4

b,pi5
b}分别为匹配

点pi
a 和pi

b 的5个最近邻特征点集,匹配点用相同

图案表示。可以发现,集合Pi
a(5)和Pi

b(5)内各点

均相互匹配且局部角度顺序一致,则pi
a 和pi

b 为一

组可靠匹配点。图3(b)为全局尺度缩放一致性检验

示意图,匹配点的缩放尺度σp=σi
b/σi

a 应与全局缩放

尺度σg 一致,可表示为

σg-σp <α, (1)

式中,α为缩放尺度阈值,σg 由可靠匹配点集合CRM

内各点缩放尺度的中值确定。

图3 基于SC的初始匹配点筛选。(a)可靠匹配点的选取;(b)全局缩放尺度一致性的检验;(c)局部几何约束

Fig 
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2.1.2 局部几何约束

通过局部几何约束进一步剔除集合C 中的外

点,假设初始匹配点(pi
a,pi

b)的邻域集Pi
a(N2)和

Pi
b(N2)中存在m 对匹配点,若β0=m/N2>β,β为

局部几何约束阈值,则认为匹配点(pi
a,pi

b)满足局

部几何约束;反之,将该匹配点剔除。如图3(c)中
相同实心图案表示匹配点,空心圆表示不存在匹配

点。可以发现,匹配点(pi
a,pi

b)的10个最近邻特征

点中存在5对匹配点,即β0=0.5。

2.2 聚类分析随机抽样一致性

聚类分析RANSAC算法的主要步骤如图4所

示,首先,利用2.1节中的SC方法筛选初始匹配

点C,得到高内点率集合CSC。然后,采用高内点

率集合CSC 抽样、高内点数集合C 一致性检验的

策略,选取暂定内点集Ck 和模型 Hk。由于集合

Ck 仅由抽样点计算得到,若利用集合Ck 重新估

计模型并在集合C 中计算内点集,能得到更优解。
因此,在每次 RANSAC检验后,反复估计模型并

重新计算内点集,直至当前内点集不再发生变化。
抽样次数由内点率自适应确定,可表示为

图4 基于聚类分析的RANSAC算法

Fig 
 

4 RANSAC
 

algorithm
 

based
 

on
 

cluster
 

analysis

K(Ck ,μ)=
log(1-μ)
log(1-η4)

, (2)

式中,μ 为置信率,η= Ck /C 为内点率,范数

· 为计算集合内的元素数目。
对暂 定 内 点 集 进 行 K-mean+ + 聚 类 分

析[16-17],并根据聚类中心和模型计算得到的图像重

叠区域边界点建立Delaunay三角网,以聚类中心的

分布质量代替RANSAC算法内点数最多的最优模

型选取准则。聚类中心的分布质量可表示为

D=DA ×DS =
∑
n

l=1

Al

A
-1  

2

n-1 ×

∑
n

l=1

(Sl -1)2

n-1
, (3)

式中,n 为聚类中心和图像重叠区域边界点构建的

三角网中三角形总数,DA 和DS 分别为三角形面积

和形状变化的度量,Sl=
3×Max(θl)

π
,Al 和 Max(θl)

分别为三角形l的面积和最大内角,A=∑
n

l=1
Al/n

为n 个三角形的平均面积。D 越小,表明聚类中心

在图像重叠区域的分布越均匀,对应的内点分布更

优。图5为最优内点集的选取过程,图5(a)为第

k次和第k+1次抽样得到的两组暂定内点集Ck 和

Ck+1,可以发现,两组集合的内点数相同,实心圆表

示内点,多边形表示通过当前内点集计算得到的图

像重叠区域边界;图5(b)为集合Ck 和Ck+1 的聚类

图5 最优内点的选取流程。(a)暂定内点;(b)暂定内点

  的聚类分析结果;(c)聚类中心的分布质量

Fig 
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分析结果,空心圆表示聚类中心;图5(c)为基于集

合Ck 和Ck+1 的聚类中心和重叠区域边界点构建的

Delaunay三角网,可以明显发现,集合Ck+1 比集合

Ck 的聚类中心分布质量更优,因此选取集合Ck+1

为最优内点集。

3 仿真实验

为验证SCCA算法的有效性,采用两组图像进

行定量分析,第一组图像取自Jared
 

Heinly数据

集[18],如图6所示,包含6种场景,共30组图像对。
其中,图6(a)和图6(b)分别包含一系列模糊和视角

变化,图6(c)包含旋转和缩放变化,图6(d)包含光

照变化,图6(e)和图6(f)分别包含旋转和缩放变

化,数据集提供了各图像匹配对间的真实变换矩阵。
利用该数据集分析缩放尺度阈值α和局部几何约束

阈值β对SC提纯初始匹配点C 的影响,同时选取

最优参数。图7为不同参数α和β对提纯性能的影

响,分析α的影响时,令β=0.7;分析β 的影响时,
令α=0.4。从图7(a)和图7(b)可以发现,内点数

随α的增大呈先增高后降低的趋势,内点率无明显

变化。因此,为避免误剔除过多内点,取α=0.4。
从图7(c)和图7(d)可以发现,内点数随β的增大呈

下降趋势,内点率则逐渐上升,综合考虑内点数和内

点率,取β=0.7。

图6 测试图像。(a)模糊变化;(b)视角变化;(c)旋转和缩放变化;(d)光照变化;(e)旋转变化;(f)缩放变化

Fig 
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images 
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 b 
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change 
 

 c 
 

rotation
 

and
 

scale
 

changes 
 

 d 
 

illumination
 

change 
 

 e 
 

rotation
 

change 
 

 f 
 

scale
 

change

图7 不同参数对初始匹配点提纯性能的影响。(a)
 

α对内点数的影响;(b)
 

α对内点率的影响;(c)
 

β对内点数的影响;
(d)

 

β对内点率的影响
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  第二组图像取自homogr数据集[19],如图8所

示,共10组图像,每组图像包含8对监测点。利用

第二组图像定量分析SCCA算法的配准精度和稳

定性,并 与 RANSAC 算 法、局 部 优 化 RANSAC
(FLRS)算 法、局 部 结 构 保 留 匹 配 (LPM +
RANSAC)算法[20]和迭代双凸优化(FLRS+IBCO)
算法[21]进行对比分析,对比算法参数根据对应文献

进行设置,内、外点误差阈值均为2,SCCA算法的

参数N1 和N2 分别为5和10,评价指标为监测点的

均方根误差(RMSE)、准确率(P)和召回率(R),所有

指标均用十组图像分别独立运行100次取平均值得

到,RMSE越越低、P 和R 越高,表明图像配准的精

度越高。对RMSE取标准差(STD)度量配准算法的

稳定性,STD的值越小,表明算法的稳定性越强。实

验环境:CPU为AMD
 

Ryzen
 

9
 

3950X,3.49
 

GHz,内
存为16

 

GB的PC机,软件为Matlab2017b。

图8 单应性矩阵估计图像对

Fig 
 

8 Images
 

pairs
 

for
 

homography
 

estimation

  仿真实验结果如表1所示,可以看出,SCCA算

法的RMSE为1.50,配准精度最高,且STD为0.19,
远低于其他算法,原因是SCCA算法在 RANSAC
检验前执行SC提纯内点的策略能有效提高图像的

配准精度和稳定性。同时,SCCA算法的P 和R 也

优于其他算法,原因是SCCA算法以内点聚类中心

在图像重叠区域的均匀分布程度为准则选取最优内

点集的策略能有效增强图像间的配准精度。
表1 不同算法的性能

Table
 

1 Performances
 

of
 

different
 

algorithms
 

Algorithm RANSAC FLRS LPM+RANSAC FLRS+IBCO SCCA

Error
 

(RMSE±STD) 2.05±0.68 1.95±0.51 2.07±0.65 1.82±0.34 1.50±0.19

P
 

/% 71.61 70.84 71.64 70.34 72.94

R
 

/% 77.96 85.75 76.67 89.07 90.50

Time
 

/s 0.17 0.13 0.03 9.66 0.51

4 结  论

为实现图像高精度及高稳定性配准,提出了一

种基于SCCA的图像配准算法。基于SC思想,利
用邻域匹配特征点的尺度信息及空间角度顺序构建

特征点全局缩放尺度一致性约束和局部几何约束,
有效剔除了初始匹配点中的大量外点。同时,对随

机抽样过程中求得的暂定内点集进行聚类分析,并
以聚类中心在图像重叠区域的均匀分布程度选取最

优内点集,有效增强了图像的配准精度。仿真实验

结果表明,SCCA算法的配准精度及稳定性均优于

RANSAC、FLRS、LPM+RANSAC 和 FLRS+
IBCO算法,对同心多通道系统获取高质量、宽视

场、高分辨率图像具有重要意义。
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