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基于多谱特征表示的点模式匹配算法

唐　俊　刘志忠　梁　栋　王　年
（安徽大学计算智能与信号处理教育部重点实验室，安徽 合肥２３００３９）

摘要　针对单一的谱特征表示的局限性，提出了一种基于多谱特征表示的点模式匹配算法。利用图的不同矩阵的

特征值序列作为特征点的描述子；借助多谱嵌入技术求解获得局部结构描述子的相似性；结合几何相容性，使用概

率松弛的方法实现点模式匹配问题的求解。模拟数据和真实图像上的比较实验验证了该算法的有效性和稳健性。
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１　引　　言

点模式匹配是模式识别和计算机视觉中的一个

重要研究课题［１－３］，在图像配准、三维重建和目标识

别等领域都有着广泛的应用。谱匹配是研究点模式

匹配的重要方法，其基本思路是在待匹配点集上构

造结构图，然后利用图的邻接矩阵或拉普拉斯矩阵

等矩阵的谱特征求解点模式匹配问题。自Ｓｃｏｔｔ

等［４］的开创性工作后，众多学者提出了许多改进的

方法。例如，为了克服Ｓｃｏｔｔ算法在较大角度旋转

情况下匹配效果较差的缺点，Ｓｈａｐｉｒｏ等
［５］分别对待

匹配点集构造高斯邻接矩阵并进行谱分解，通过比

较得到的有序特征向量求解点集间的匹配关系。王

年等［６］使用拉普拉斯矩阵的特征向量求解匹配问

题。但这些方法在有随机位置抖动或出格点

（Ｏｕｔｌｉｅｒ）的情况下，匹配精度仍然较低。因而有研

究者从不同的角度出发，将一些优化算法与谱匹配

算法相结合，以期待获得更高的精度，如置于期望最

大化（ＥＭ）算法的框架下
［７］、结合几何相容性分析［８］

等。也有研究者采用了与Ｓｃｏｔｔ算法、Ｓｈａｐｉｒｏ算法

不同的思路。如Ｌｅｏｒｄｅａｎｕ等
［９］认为正确匹配点对

间存在着强连通性，所有的正确匹配对可构成一个

紧致的主聚类。在此前提下，他们对待匹配点集构

造分配图，其中分配图的顶点表示正确匹配对，边表

示匹配对间的相容性，并采用谱松弛的方法求解匹
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配关系。Ｃｏｕｒ等
［１０］对 Ｌｅｏｒｄｅａｎｕ算法进行了扩

展，在匹配目标函数中施加了仿射变换约束。梁栋

等［１１］用线图的拟拉普拉斯矩阵的谱序列（特征值序

列）描述特征点的特征，从而避免了在点集大小不等

时需对特征向量进行截断的问题［４－５］，但是，由于谱

序列是对图的结构的“粗略”描述，仅使用单一的拟

拉普拉斯矩阵的谱并不具备很好的判别性。另外，

图的不同矩阵（邻接矩阵、拉普拉斯矩阵及拟拉普拉

斯矩阵）的谱是不同的，而且其表示的结构语义也不

尽相同。Ｗｉｌｓｏｎ等
［１２］将多种矩阵的谱组合应用于

图像的聚类，其准确率要高于单一的谱。受此启发，

针对文献［１１］中单一的拟拉普拉斯矩阵的谱表示方

法的局限性，本文将其拓展为一种基于多种谱表示

的局部结构描述子：首先，对每个特征点的局部点集

构图，分别求解图的邻接矩阵、拉普拉斯矩阵和拟拉

普拉斯矩阵的特征值序列作为特征点的结构描述

子；然后利用多谱嵌入（ＭＳＥ）的方法将多特征表示

的谱描述子融合，并结合以近似距离序表示的几何

相容性讨论如何求解匹配关系。

２　基本理论

２．１　图的若干基本概念

设图犌＝（犞，犈）是含有狀个顶点的简单无向

图，其中犞（犌）为顶点集，犈（犌）为边集。图的拉普拉

斯矩阵定义为犔＝犇－犃，其中犃为图的邻接矩阵，

犇为图犌 的度矩阵，即犇犻犻＝∑犼犃犻犼。犙＝犇＋犃称为

图的拟拉普拉斯矩阵。将图犌的边集作为顶点集

变换而得到的图称为图犌 的线图，当且仅当图犌中

对应的边有公共顶点时线图的顶点是邻接的。线图

的变换过程如图１所示（左边为与顶点狏１ 相关联的

边组成的星状图，右边为其对应的线图）。

图１ 线图的生成

Ｆｉｇ．１ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｌｉｎｅｇｒａｐｈ

２．２　多谱嵌入

在计算机视觉和模式识别中，为了能够充分表

达目标的性质，往往采用多种类型的特征对目标进

行描述。由于特征的提取方式不同，得到的特征表

示向量也不尽相同，如何衡量多种特征之间的相似

性成为有效利用多种特征的关键所在，一种可行的

思路是将这些特征映射至低维空间，获得其在低维

空间的一致性表示。ＭＳＥ算法
［１３］是这种思想的典

型实现，它能够有效地利用多种类型特征间的互补

性质。下面对 ＭＳＥ算法进行简要的介绍，算法细

节参见文献［１３］。

设犣
（犻）＝［狕

（犻）
１ ，…，狕

（犻）
狀 ］，犻＝１，…犿 表示目标的

第犻个特征。首先对每个特征集犣
（犻）构造赋权完全

图并求其拉普拉斯矩阵犔
（犻），低维嵌入特征向量犉

可通过求解如下方程获得：

ａｒｇ
烐烏 烑
ｍｉｎ

犉，α

∑
犿

犻＝１

α
狉
犻ｔｒ（犉犔

犻犉Ｔ）

ｓ．ｔ．　犉犉
Ｔ
＝犐，　∑

犿

犻

α犻 ＝１，　α犻≥０， （１）

其中权重系数α用来控制每种特征在低维嵌入过程

中的贡献度，α越大，在低维嵌入过程中所占的比重

越大。当α犻 ＝１（或０）时，说明在低维嵌入过程中只

用到（或没用到）这种特征。故引入指数狉（狉＞１）控

制不同特征间的相关性，狉值越大越能体现不同特

征间的互补特性，越小越趋于单一的特征。（１）式的

最优解可通过引入拉格朗日乘数结合交替优化的方

法求得。结合约束条件∑
犿

犻

α犻 ＝１，拉格朗日函数定

义为

犔（α，λ）＝∑
犿

犻＝１

α
狉
犻ｔｒ（犉犔

（犻）
狀犉

Ｔ）－λ ∑
犿

犻＝１

α犻－（ ）１ ，

（２）

式中λ为拉格朗日乘数。分别对α，λ求其偏导，令偏

导为０，可得系数α犻的更新公式：

α犻 ＝
｛１／ｔｒ［犉犔

（犻）
狀犉

Ｔ］｝１／（狉－１）

∑
犿

犻＝１

｛１／ｔｒ［犉犔
（犻）
狀犉

Ｔ］｝１／（狉－１）
． （３）

结合（１）式，（３）式的优化问题等价于

ｍｉｎ
犢
ｔｒ（犉犔犉Ｔ）　ｓ．ｔ．　犉犉

Ｔ
＝犐， （４）

其中犔＝∑
犿

犻＝１
α
狉
犻犔

（犻）
狀 ，根据ＫｙＦａｎ定理

［１０］，（４）式的全
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唐　俊等：　基于多谱特征表示的点模式匹配算法

局最优解犉由矩阵犔 的前犱 个最小特征值所对应

的特征向量构成。

３　谱描述子及特征融合

３．１　谱描述子的构造

设待匹配点集为犡＝｛狓犻｜犻＝１，２，…，犕｝和犢＝

｛狔犼｜犼＝１，２，…，犖｝，犕≠犖，点集间的匹配关系记为

φ：犡犢。以特征点集犡 为例，对每个狓犻∈犡 和给

定整数序列犓＝｛犽１，犽２，…，犽犾｝，谱描述子构造方法

如下。

１）对每个犽狋∈犓，取与狓犻 最近邻的犽狋 个点构

成集合Ω犻狋。

２）对集合Ω犻狋构造赋权完全图，边的权值定义

为任意两点间的欧式距离，取与狓犻相关联的边组成

星状图犌犻狋＝（犞犻狋，犈犻狋）（如图１）。

３）将犌犻狋转变为与其相对应的线图犎犻狋。线图

犎犻狋的邻接矩阵定义为

犃犻狋（狆，狇）＝
ｅｘｐ（－‖犲狆－犲狇‖

２／２σ
２） 狆≠狇

０ 狆＝
烅
烄

烆 狇
　犲狆，犲狇 ∈犈犻狋， （５）

式中犲狆为与点狆相关联的边，参数σ为平滑系数，用

来控制特征点之间的相互作用程度。并分别求线图

犎犻狋 的拉普拉斯矩阵犔犻狋 和拟拉普拉斯矩阵犙犻狋。

４）分别对矩阵犃犻狋，犔犻狋和犙犻狋进行奇异值分解

（ＳＶＤ）。以犃犻狋为例，经ＳＶＤ分解后得到

犃犻狋 ＝犝犻狋Δ犻狋犝
Ｔ
犻狋， （６）

其中犝犻狋由矩阵犃犻狋特征向量构成，矩阵Δ犻狋的对角线元

素由矩阵犃犻狋的有序特征值的绝对值（降序排列）构

成。于是，可得到点集合Ω犻狋的三种谱描述子向量：

Ｓｐｅｃ（犃
犡
犻狋）＝ ｛狘λ

１
犃犻狋狘，狘λ

２
犃犻狋狘，…，狘λ

犽狋
犃犻狋 狘｝，

Ｓｐｅｃ（犔
犡
犻狋）＝ ｛狘λ

１
犔犻狋狘，狘λ

２
犔犻狋狘，…，狘λ

犽狋
犔犻狋 狘｝，

Ｓｐｅｃ（犙
犡
犻狋）＝ ｛狘λ

１
犙犻狋狘，狘λ

２
犙犻狋狘，…，狘λ

犽狋
犙 犻狋狘｝，（７）

式中狘λ
犻
犃狘为矩阵犃的第犻大的奇异值（特征值的绝

对值），狘λ
犻
犔狘，狘λ

犻
犙狘的定义类似。同样，对于特征点

集狔犼∈犢和犽狋∈犓同样可以获得三种谱描述子向

量Ｓｐｅｃ（犃
犢
犼狋），Ｓｐｅｃ（犔

犢
犼狋）和Ｓｐｅｃ（犙

犢
犼狋）。计算这种多特

征描述子之间的相似性，最简单的方法是直接将三

个向量拼接成一个长向量，通过向量间的欧式距离

表示特征点的相似性，然而，这种方式往往忽略了每

个特征的特有统计特性。为了充分利用特征点的多

特征信息，通过 ＭＳＥ算法对特征点集的多特征向

量进行融合，获得一个符合多特征间结构语义的低

维嵌入特征向量。

３．２　谱特征融合

上节所获得的谱描述子向量可视为对特征点的

多视图描述，从 ＭＳＥ算法的目标函数来看，其能直

接对目标的多特征信息进行处理，使得每种特征在

低维嵌入过程中充分平滑，从而实现了不同类型特

征的互补，发挥多特征描述的优势，因此，应用 ＭＳＥ

算法对谱特征进行融合。对每个犽狋 ∈犓，狋＝１，２，

…，犾，分别对特征点狓犻∈犡和狔犼∈犢构造谱描述子

并将它们按如下方式组合：

Ｓｐｅｃ（犣
１
狋）＝

Ｓｐｅｃ（犃
犡
犻狋）

Ｓｐｅｃ（犃
犢
犼狋

［ ］），Ｓｐｅｃ（犣２狋）＝
Ｓｐｅｃ（犔

犡
犻狋）

Ｓｐｅｃ（犔
犢
犼狋

［ ］），

Ｓｐｅｃ（犣
３
狋）＝

Ｓｐｅｃ（犙
犡
犻狋）

Ｓｐｅｃ（犙
犢
犼狋

［ ］）， （８）

　　算法如下所示。

输入：谱特征Ｓｐｅｃ（犣狆狋），狆＝１，２，３，降维维数犱

（犱＜犿，犿为原特征维数），权重指数狉，最大迭代步

数犖Ｉｔｅｒｍａｘ。

输出：融合后的新特征犉狋∈犚
犱×（犕＋犖）。

步骤：

１）初始化参数α狆＝［１／３，１／３，１／３］，迭代步数

为１。计算Ｓｐｅｃ（犣狆狋）的归一化拉普拉斯矩阵犔狆狋。

２）犖Ｉｔｅｒ＝犖Ｉｔｅｒ＋１，计算融合矩阵犔＝∑
３
狆＝１

α
狉
狆犔

狆
狋。

３）对矩阵犔进行谱分解，求得低维空间的特征

表示矩阵犉狋（犉狋为矩阵犔 的前犱个最小特征值所对

应的特征向量构成的矩阵）。

４）按（３）式更新权重系数α狆。

５）如果犖Ｉｔｅｒ＜犖Ｉｔｅｒｍａｘ，返回至第２步。

经过迭代更新，得到融合后的特征表示矩阵

犉狋∈犚
犱×（犕＋犖），犉狋前犕 列和后犖 列分别为特征点

狓犻和狔犼的特征矩阵，记为犜犻狋和犜犼狋，则特征点狓犻 与

特征点狔犼的相似性度量可表示为

狑犻犼 ≡ｓｉｍ（狓犻，狔犼）＝ｅｘｐ －β∏
犓

狋＝１

‖犜犻狋－犜犼狋（ ）‖ ，

（９）

式中β为平滑系数。
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４　与几何相容性的结合

仅使用局部描述子很难获得理想的匹配结果，

针对该问题，很多研究者讨论了局部描述子与几何

相容性的结合［１４－１６］。沿用该思路求解匹配问题，定

义匹配目标函数为

犆（犡，犢，φ）＝γ犆犵（犡，犢，φ）＋犆狊（犡，犢，φ），（１０）

式中γ为权重系数，φ为点集间的匹配对应关系。令

犆狊（犡，犢，φ）为利用谱描述子表示的匹配代价函数，

由（９）式可得：

犆狊（犡，犢，φ）＝∑
犕

犻＝１

狑犻，φ（犻）． （１１）

犆犵（犡，犢，φ）表示由几何相容性得到的匹配代价。借

鉴文献［１１］中的方法，以近似距离序表示几何相容

性。特征点 ′狓犻∈犡相对于特征点狓犻∈犡的近似距离

序定义为

犛（狓犻，′狓犻）≡犛（犻，犻′）＝ ‖狓犻－ ′狓犻‖／犱［ ］犡 ，（１２）

式中犱犡 表示特征点集内部所有点对间最近距离的

平均值。利用近似距离序，犆犵（犡，犢，φ）可表示为

犆犵（犡，犢，φ）＝∑
犕

犻＝１
∑
犕

犻′＝１

‖犛（犻，犻′）－犛［φ（犻），φ（犻′）］‖
２
＋∑

犖

犼＝１
∑
犖

犼′＝１

‖犛（犼，犼′）－犛［φ
－１（犼），φ

－１（犼′）］‖
２．

（１３）

若将φ表示成多元函数的形式，可用一个匹配概率

矩阵犘来表示点集犡 和犢间的匹配对应关系，即若

狓犻与狔犼匹配，则狆犻犼 ＝１，否则狆犻犼 ＝０。可在矩阵犘中

增加一行一列来处理不存在匹配点的情况：

犘＝

狆１１ … 狆１犖 狆１，狀犻犾

   

狆犕１ … 狆犕犖 狆犕，狀犻犾

狆狀犻犾，１ … 狆狀犻犾，犖

熿

燀

燄

燅０

． （１４）

为满足一对一匹配约束条件，可对矩阵犘施加如下

约束：

∑
犖＋１

犼＝１

狆犻犼 ＝１，犻＝１，２，…，犕，

∑
犕＋１

犻＝１

狆犻犼 ＝１，犼＝１，２，…，犖． （１５）

使用高斯函数将（１３）式改写成最大化的匹配代价形

式。结合矩阵犘，（１０）式的目标函数可写成如下形

式：

犆（犡，犢，犘）＝２γ∑
犕

犻＝１
∑

犛（犻，犻′）≤犜
∑
犖

犼＝１
∑

犛（犼，犼′）≤犜

狆犻犼狆犻′犼′×

ｅｘｐ
－ξ（犻，犻′，犼，犼′）

２σ［ ］２ ＋∑
犕

犻＝１
∑
犖

犼＝１

狑犻犼狆犻犼， （１６）

式中ξ（犻，犻′，犼，犼′）＝‖犛（犻，犻′）－犛（犼，犼′）‖
２表示点对

（狇犻，狇犻′）∈犡和（狇犼，狇犼′）∈犢间的序号差。由于狆犻犼 ∈

（０，１），采用文献［１６］中的方法，将狆犻犼 松弛至狆犻犼 ∈

［０，１］，使用概率松弛法迭代地求解（１６）式的局部最

优解。对于形如（１６）式的目标函数，其梯度犵犻犼 为

犵犻犼 ＝４γ ∑
犛（犻，犻′）≤犜

∑
犛（犼，犼′）≤犜

狆犻′犼′ｅｘｐ
－ξ（犻，犻′，犼，犼′）

２σ［ ］２ ＋狑犻犼．

（１７）

利用概率松弛法，第狉次迭代后匹配概率的更新公

式为

狆
狉
犻犼∶＝狆

狉１
犻犼犵

狉１
犻犼 ∑

犖

犼＝１

狆
狉１
犻犼犵

狉１
犻犼 ． （１８）

利用（９）式的相似性表示作为松弛迭代的初始匹配

概率，在每轮迭代开始前，为了满足（１５）式的一对一

匹配约束条件，使用交替行列归一化的方法将矩阵

犘转化为双随机矩阵
［１７］的形式。经实验验证，迭代

更新２００次已足够使矩阵犘收敛。在松弛迭代结

束后，为了获得更多的匹配对，当狆犻犼＞０．６时则认

为点集犡中的第犻个点和点集犢中的第犼个点存在

匹配关系。狆狀犻犾，犼和狆犻，狀犻犾设置为０．２。

５　实验及分析

分别在模拟数据和真实图像数据上测试此算法

的性能。为了充分说明运用多种谱特征刻画点集结

构信息的有效性，将所给出的描述子与文献［１１］中

的特征表示方法进行比较（文献［１１］仅用单一的拟

拉普拉斯谱特征构造点集的局部结构描述子）。为

简化起见，依然将文献［１１］的特征表示方法置于第

４节所述的算法框架下进行比较，即犆狆（犡，犢，φ）由

文献［１１］中的特征表示方法计算获得，其余参数设

置均与该方法相同，记该方法为ＬＧＱＳＣ。此外，为

了说明特征融合上选用 ＭＳＥ算法的优势，与经典

的非负矩阵分解（ＮＭＦ）特征融合算法
［１８］以及简单

拼接的方法进行对比，比较方法为在所提出算法的

谱融合步骤用 ＮＭＦ或简单拼接替代，其余设置不

变。另一对比算法为Ｃｏｕｒ算法
［１０］，实验中采用了

作者开放的源码。实验相关参数为：γ＝０．２，犓＝

｛１０，１３，１６｝。
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５．１　模拟数据

模拟数据点集的生成方式：模版点集犡为单位

平面内服从均匀分布的随机点集，大小为４０。不含

位置噪声和出格点时的待匹配点集犢 是由点集犡

经相似变换得来的，各相似变换参数为一定范围内

的随机值，其中狓轴与狔轴方向的位移为［－１，１］，

旋转角度为［－１８０°，１８０°］。噪声通过在点集犡 的

每个点上叠加一定的高斯噪声得来。其中高斯噪声

的均值为零，方差以点集内点间最短平均距离为指

标。出格点是在模版点集中随机产生一定数量的

点。实验分为两个部分，分别测试在噪声大小固定

的情况下出格点对算法性能的影响及在出格点数目

固定的情况下噪声对算法性能的影响。实验结果如

图２所示。其中，图２（ａ）和（ｂ）的噪声水平分别为

０．１和０．２，（ｃ）和（ｆ）的出格点率为０％，（ｄ）和（ｇ）的

出格点率为１０％，（ｅ）和（ｈ）的出格点率为２０％。

（ａ）～（ｈ）纵坐标表示匹配精度，为１００次蒙特卡罗

实验的均值。

图２ 模拟数据对比实验。（ａ）～（ｅ）不同算法；（ｆ）～（ｈ）不同特征表示方法

Ｆｉｇ．２ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ．（ａ）～（ｅ）ｖａｒｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；（ｆ）～（ｈ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

　　图２（ａ）、（ｂ）测试在噪声大小固定的情况下，各

算法的匹配精度随出格点数目变化时的波动曲线，

从图中可以看出，所用算法的匹配精度，相对于其他

三种算法而言受出格点数目的影响较小，即使在出

格点数目较多的情况下也能给出相对较满意的结

果。从图２（ｃ）、（ｅ）对比实验可以看出，随着噪声的

变大，各算法的匹配精度都呈现不同程度的下降趋

势，但总体上而言，所提出的算法对噪声的稳健性要

优于其他三种算法。结合这三组模拟实验可以得出

这样的结论：１）这里定义的基于多特征表示的结构

描述子是行之有效的；２）算法提高了谱匹配算法抗

噪和出格点的能力。图２（ｄ）、（ｆ）反映的是基于

ＭＳＥ融合的多谱特征与单一的谱特征（即邻接谱、

拉普拉斯谱和拟拉普拉斯谱）的对比实验。图中的

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ算法是指将（８）式的各种谱直接进行

简单的拼接，ＮＭＦ是指采用非负矩阵分解融合谱
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特征，目的是验证采用 ＭＳＥ算法对多谱特征处理

的有效性。从图中可以看出，所提出的方法要优于

单一的谱特征、简单拼接的特征以及非负矩阵分解

融合得到的特征，甚至简单拼接的特征得到的匹配

精度要低于单一的谱特征匹配，从而充分说明了基

于 ＭＳＥ融合的多谱特征有效地实现了多特征间的

优势互补。

算法 采 用 Ｍａｔｌａｂ２０１０ 编 程 实 现，在 主 频

２．６０ＧＨｚ，内存２．０ＧＢ的ＰＣ，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统

上，对于大小为４０的点集，平均运行时间大约为６ｓ。

５．２　真实图像实验

选择的真实图像来源于卡内基梅隆大学视觉与

自主系统中心（ＣＭＵ／ＶＡＳＣ）图像数据库的房子序

列，该数据库是一段反映视角变换情形下所拍摄的

房屋模型的序列图像，共１１１帧。以第０帧作为基

准图像，其他各帧待匹配图像从１１１帧图像中每间

隔５帧选取，共取２２帧图像做测试。在每帧图像上

先用Ｈａｒｒｉｓ角点检测法检测出特征点的大致分布，

为方便统计准确率，在每帧图像上选取４０个在所有

帧上均有对应关系的点作为匹配点集。所选取的

４０个特征点分布如图３（ａ）所示。同时，为了能更精

确地分析出格点对算法性能的影响，将实验分为三

组：

１）基准图像中的点集含有４０个点，待匹配图

像中的点集含有４０个点，即两个点集都不含有出格

点。

２）基准图像中的点集含有３５个点（随机剔除５

个点），待匹配图像中的点集含有４０个点，即待匹配

点集中包含５个出格点。

３）基准图像的点集和待匹配图像中的点集各含

有３５个点（两个点集各随机剔除５个点），即两个点

集各含有５个出格点，实际对应特征点数为３０。

图３ 点集分布及部分匹配结果。（ａ）点集分布图；（ｂ）～（ｄ）匹配结果图，其中特征点数量分别为４０４０、

３５４０和３５３５

Ｆｉｇ．３ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｅｔｓａｎｄｓｏｍｅｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．（ａ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐｏｉｎｔｓｅｔｓ；（ｂ）～（ｄ）ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ

ｏｆｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓａｒｅ４０４０，３５４０ａｎｄ３５３５，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

　　在后两组实验中，由于出格点为随机选取，匹配

正确率为１００次实验的平均值。实验结果如图４所

示，其中横坐标为帧差，纵坐标为匹配精度。图４

（ａ）和（ｄ）的特征点数量为４０４０，（ｂ）和（ｅ）的特征点

数量为３５４０，（ｃ）和（ｆ）的特征点数量为３５３５。

从图４（ａ）～（ｃ）的真实图像实验数据可以看

出，在不含出格点的情况下，随着图像视角的增大，

谱融合算法和ＬＧＱＳＣ算法能给出较好的结果，而

Ｃｏｕｒ算法的匹配精度下降较大。在含出格点的情

况下，各算法的匹配精度都呈现不同程度的下降趋

势，但总体上而言，所提算法受图像视角变化和出格

点的影响相对较小，其稳健性要优于其他两种算法。

这三组实验结果再次说明了定义的基于多特征表示

的结构描述子是一种行之有效的特征表示方法。

图４（ｄ）～（ｆ）中不同特征的对比实验和模拟数据实

验的结果基本相仿，从而进一步验证了基于 ＭＳＥ

融合的多谱特征要优于单一的谱特征、非负矩阵分

解融合得到的特征以及简单拼接的多谱特征。

图３（ｂ）～（ｄ）为定义的算法对第１０帧和７０帧进行

匹配得到的匹配结果，其中特征点间的绿色连线为

正确匹配对，红色连线为错误匹配对。
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图４ 真实图像数据对比实验。（ａ）～（ｃ）不同算法；（ｄ）～（ｆ）不同特征表示方法

Ｆｉｇ．４ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｒｅａｌｉｍａｇｅｄａｔａ．（ａ）～（ｃ）Ｖａｒｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；（ｄ）～（ｆ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

６　结　　论

提出了一种基于多谱特征融合的点模式匹配算

法，给出了一种利用各种特征的互补特性构造的局

部结构描述子，结合几何相容性定义了匹配目标函

数，并利用概率松弛进行求解。与当前现有算法的

对比实验表明提出的算法对出格点和噪声具有更好

的稳健性。
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