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摘要　为了降低多光谱人脸图像中出现的非刚性形变、噪声和离群点等因素对配准结果的准确性和稳健性的影

响,提出一种综合考虑特征点的空间几何结构和局部形状特征两方面信息的多光谱人脸图像配准方法.所提方法

首先通过基于内部距离的形状上下文描述子来表述点集的局部特征信息,建立可见光和红外图像相似性测度函

数.然后利用Student′sＧT分布混合模型来表示图像特征点集配准过程中变换模型估计问题,并采用期望最大化

算法对模型进行求解.仿真数据表明在点集存在非刚性形变、噪声和离群点的情况下,所提方法仍可以实现点集

间的精确配准.可见光和红外人脸真实图像数据表明所提方法的平均匹配误差和运算效率都优于对比算法,配准

融合后的多光谱人脸图像可以提高后续的人脸检测和识别性能.
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１　引　　言

图像融合技术能够分析提取多光谱图像传感器

的互补信息,从而合成一幅能详尽表达复杂目标场

景信息的准确图像.由于图像融合过程更切合人眼

的视觉特性,对于研究目标检测和识别方法具有重

要的意义,因此被广泛应用于遥感图像处理、医学影

像分析、军事目标检测、视频安防监控等领域[１Ｇ３].
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人脸识别作为一种有效的非接触式生物识别手段,
一直以来都是模式识别领域的研究热点.鉴于可见

光与红外图像反映的人脸特征信息不同,例如:可见

光图像分辨率高,可以提供丰富的人脸细节信息;而
红外图像具有较高的热对比度,不易受到外界环境

光照、姿态及伪装等因素对人脸识别性能的影响,因
此将可见光与红外图像融合应用到人脸识别领域是

目前人脸识别技术的发展趋势[４].然而,快速准确

地实现异源图像的配准是多传感器图像融合成功的

前提,也是决定图像融合技术发展的关键环节[５].
目前,异源图像如红外和可见光图像的配准方

法可以分为两种.第一种方法是建立双波段共轴光

路系统,利用分束器让同一个窗口输入的双波段光

线分别在不同传感器上成像[６],这种通过搭建同轴

光路的硬件配准方法虽然精度高,但是光学系统结

构复杂,成本高,体积大,不具有普遍适用性.第二

种方法是先建立双波段旁轴光路系统,再利用后续

的图像配准算法补偿平行光路系统带来的视差,这
种方法虽然没有前者配准精度高,但是光学系统结

构简单,成本低廉,体积小,更适合应用于实际目标

检测和场景识别领域[７].针对第二种通过后续软件

进行图像校正的配准方法,目前常用的策略是将图

像配准视为一个概率密度估计问题,并采用高斯混

合模型(GMM)建模对图像变换关系进行求解.

２０１０年Boughorbel等[８]提出一种基于高斯场准则

刚性图像配准方法.随后,Myronenko等[９]提出一

种基于高斯统计模型的一致性点漂移算法(CPD),
该算法正则化配准图像点集中的位置偏移场,使之

遵从运动一致性原理(MCT),可以解决刚性以及非

刚性图像配准问题,对于噪声、离群点具有一定的抑

制能力.２０１５年 Ma等[１０]在Boughorbel刚性配准

模型基础上加入正则项,将Boughorbel刚性配准模

型扩展为非刚性配准模型.此外,为加快可见光和

红外人脸图像的配准速度,Tian等[１１]提出一种仅利

用人脸面部外围轮廓信息进行刚性配准的方法.考

虑到高斯分布只能描述具有高斯特征的图像数据,
不能 准 确 地 描 述 具 有 重 尾 特 征 的 图 像 数 据,而

Student′sＧT分布自身具有重尾的特点,可通过自由

度控制分布曲线形态及尾部厚度,能够适应不同类

型 的 图 像 数 据 需 要.Gerogiannis 等[１２] 选 用

Student′sＧT分布代替高斯分布实现刚性图像的配

准.Zhou等[１３]参照CPD算法,在Student′sＧT分

布混合模型的基础上加入变形场,提出一种基于

Student′sＧT分布的非刚性图像配准方法,但是该算

法在图像配准中只考虑了特征点的空间约束信息,
并没 有 考 虑 特 征 点 的 局 部 形 状 特 征.２０１７ 年

Maiseli等[１４]总结了近些年来图像配准技术的研究

现状及发展趋势,指出充分利用Student′sＧT分布

对噪声和离群点不敏感的优势进行建模,将会是非

刚性图像配准技术的一个发展方向.
本文综合考虑特征点的空间几何结构和局部形

状特征两方面信息,解决非刚性人脸图像的配准过

程中存在的问题,在基于特征的图像配准方法框架

基础上,提出一种由粗到细的可见光和红外人脸图

像配准方法.该方法首先利用基于内部距离的形状

上下文(IDSC)描述子作为局部特征信息,建立图像

特征点的初始匹配关系;然后将非刚性点集的配准

过程转化为Student′sＧT分布概率密度函数的参数

估计问题;最后通过最大化观测数据的Student′sＧT
分布后验概率求解点集的空间变换模型,并利用薄

板样条插值方法实现可见光和红外人脸图像的配

准.实验结果表明,该方法可以实现可见光和红外

人脸图像的精确配准,具有较强的稳健性.

２　算法描述

２．１　基于特征的人脸图像配准基本框架

与基于区域的图像配准方法不同,基于特征的

图像配准方法首先提取两幅图像的显著特征以形成

特征点集,然后确立模板点集与目标点集之间的对

应关系,并估计图像间空间坐标的变换参数,从而实

现图像配准.图１所示为基于特征的可见光和红外

人脸图像配准过程.由图１可知,基于特征的图像

配准过程主要包括特征提取、特征描述、特征匹配及

图像变换与插值,其中关键的两个步骤为特征提取

与特征匹配.
特征提取的目的是在图像中尽可能多地提取一

些显著性或辨识度较高的点.例如,针对可见光和

红外图像两种不同的成像模式,常用的包含纹理信

息的灰度或颜色特征并不适用于表示异源图像的共

有信息,而是采用特定的显著性结构特征(如角点,
强边缘、具有高曲率的点、直线交叉点、结构性轮廓)
来表示异源图像的共同信息.其中,Canny边缘检

测采用双阈值检测图像的强、弱边缘,具有信噪比

高、边界点定位性能好、边缘的误检率低等优点,因
此使用Canny算子提取可见光和红外人脸图像显

著性特征.提取到图像的轮廓边界后,在轮廓上均

匀采样就可以得到可见光和红外图像对应的模板点

集和目标点集.

０７１０００１Ｇ２
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图１ 基于特征的可见光和红外人脸图像配准流程

Fig．１ Infraredandvisiblefaceimageregistrationprocessbasedonfeaturemaps

　　特征匹配的目的是建立模板点集与目标点集的

正确对应关系,并估计一个变换函数将模板点集对

齐到目标点集.一般来说,如果两个点集表示相似

的形状,那么对应点将会有相似的领域结构信息,可
以用直方图来描述这种局部特征.然而,仅依赖相

邻像素间的局部特征只能得到粗略的配准,还需要

结合特征点之间的空间位置约束信息进一步提高配

准精度.因此,针对可见光和红外人脸图像配准关

键问题,本文提出一种基于局部特征和Student′sＧT
混合模型(SMM)的图像配准方法,该方法分为以下

两个步骤:１)利用IDSC信息作为点集局部特征描

述子,建立点集间的初始配准关系;２)采用Student′
sＧT分布构建包含点集空间位置相关性的概率统计

模型,剔除初始配准点集中的噪声和离群点,实现可

见光和红外图像特征点集间的精确配准.

２．２　基于局部特征描述子的初始配准

形状上下文(SC)[１５]是一种常用的基于形状轮

廓的局部特征描述算法,其本质是把轮廓边界采样

点中该点相对于其他特征点的角度及距离的统计直

方图作为轮廓上每个点的形状上下文信息.而

IDSC[１６]是在SC算法的基础上引入对连接、部分结

构不敏感的内部距离来取代采样点间的欧氏距离,
与传统的SC算法相比,IDSC算法对目标存在结构

上或者关联上的失真以及非刚性变形具有良好的稳

健性,因此采用IDSC算法作为局部特征描述子来

建立点集间的初始配准.其中,内部距离可以理解

为在形状内部两点间的最短距离,如果连接两点之

间的线段都位于特征形状的内部,则两点之间的内

部距离就等于欧氏距离.如果连接两点之间的线段

不全位于特征形状内部,则内部距离实际上是各个

采样点之间欧氏距离的代数和,可以利用BellmanＧ

Ford最短路径算法来计算任意两点之间的最短

路径.
对于每个采样点,计算该点到其余点的内部距

离和角度,从而得到一个基于距离和角度分割的二

维统计直方图,称之为每个采样点的IDSC局部特

征描述子.设n 为轮廓边界采样点的数量,nθ 表

示直方图横坐标轴中划分的角度区间数量,nd表示

直方图纵坐标轴中划分的对数距离区间数量.图２
所示为IDSC人脸轮廓特征提取示例,当n＝１００,

nθ＝１２,nd＝５时,图２(c)标出了图２(b)轮廓上４
个采样点所对应的IDSC特征直方图.

从图２可以看出,对于轮廓上不同的采样点,对
应的IDSC特征直方图不相同,具有较好的区分性,
因此可以利用该特征描述子之间的相似性建立粗略

的点集配准关系.考虑到IDSC是利用直方图分布

的统计特征进行描述的,采用卡方检验作为两幅图

像IDSC相似性匹配测度,即

C(pi,qj)＝
１
２∑

K

k＝１

[Hp,i(k)－Hq,j(k)]２

Hp,i(k)＋Hq,j(k)
,(１)

式中:K 为统计直方图分割的区间数量;k 为序号;

Hp,i(k)为模板集中点pi 对应的IDSC直方图;

Hq,j(k)为目标集中点qj 对应的IDSC直方图.卡

方值C(pi,qj)越小,表示pi 和qj 两点在形状或结

构上特征越相似.

２．３　基于空间位置约束的精确配准

为进一步提高图像特征点集的配准精度,在图

像配准过程中还需考虑特征点的空间位置分布信

息.高斯混合模型作为一种常用的聚类方法,广泛

应用于图像的分割和配准领域[９].但是由于高斯分

布属于轻尾分布,噪声和离群点的存在会对模型参

数估计的结果有较大影响,因此需要一种更稳健的

０７１０００１Ｇ３
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概率模型来尽量减少这种影响.与高斯分布相比,

Student′sＧT分布属于重尾分布,具有较好的稳健

性,更适合处理数据集中、存在噪声和离群点等少概

率事件的情况[１７].如图３所示,Student′sＧT分布

曲线是随自由度υ变化的一组曲线,自由度υ越小,

Student′sＧT分布曲线越分散,曲线中间越低,重尾

特征越明显;自由度υ越大,Student′sＧT分布曲线

越逼近高斯分布.

图２ IDSC人脸轮廓特征提取示意图.(a)人脸轮廓采样点构成的BellmanＧFord最短路径图;
(b)标记的４个采样点;(c)对应的IDSC特征直方图

Fig．２ DiagramsoffacesilhouettefeatureextractionbasedonIDSC敭 a BellmanＧFordshortestpath

graphbuiltusingfacesilhouettelandmarkpoints  b fourmarkedpoints  c theirIDSCfeaturehistograms

图３ 不同自由度下的Student′sＧT分布曲线

Fig．３ Student′sTdistributionforvariousdegreesoffreedom

　　假设目标点集和模板点集分别表示为XN×D＝
(x１,x２,,xN)T,YM×D＝(y１,y２,,yM)T,其
中D 表示点集中特征点的维数大小,N 表示目标点

集的大小,M 表示模板点集的大小,x１,x２,,xN

为目标点,y１,y２,,yM 为模板点.以模板点集

YM×D中各点作为SMM中各分量Student′sＧT分布

的质心,而目标点集XN×D表示SMM所生成的观测

样本数据,则定义多元SMM概率密度函数为

f(x|ψ)＝∑
M

i＝１
ωif(xj|yi,Σi,υi)＝

∑
M

i＝１
ωi

Γ
υi＋D
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ Σi

－
１
２

(πυi)
D
２Γ

υi

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ １＋

dxj,yi;Σi( )

υi

é

ë
êê

ù

û
úú

υi＋D
２

, (２)

式中:x 为目标点集组成的列向量;d(xj,yi;Σi)＝
(xj－yi)TΣ－１

i xj－yi( ) 表示点xj与yi马氏距离的

平方,j为目标点序号,i 为模板点序号;Γ(•)为

Gamma函数;参数集合ψ＝(w１,w２,,wm,y１,

y２,,ym,Σ１,Σ２,,Σm ,υ１,υ２,,υm),其中w、

y、Σ、υ分别代表SMM 中各个Student′sＧT分布分

量的权重系数、质心位置、协方差和自由度,下标m
为T分布分量的个数.f(xj|yi,Σi,υi)是SMM
中第i个分量的类条件概率密度函数.设T(Y,θ)
表示模板点集Y 到目标点集X 的空间变换关系,其
中θ表示变换模型中的参数集合,将(２)式SMM中

的各个Student′sＧT分布分量的质心yi按照参数集

θ进行空间变换得到T(yi,θ),即空间变换参数θ
的计算过程可以视为SMM 中的各个Student′sＧT
分布分量的质心yi逐渐向目标点集中的对应点xi

靠拢的过程,通过最大化观测数据的对数似然函数

可以将SMM中质心拟合至目标点集中的对应点,
则图像特征点集间的配准问题可以转化为多元

SMM概率模型的参数估计问题求解.
为了方便计算多元SMM 的极大似然估计,需

要引入观测数据 Xj的索引变量Uj组成完全数据

Zj＝(Xj,Uj),标记每个观测数据xj来自哪一成

分.当标记变量zij＝(zj)i＝１时,样本Xj服从均

值为yi、方差为Σi/uj的正态分布,索引变量Uj服

从形状和尺度参数都为υi/２的Gamma分布,即

０７１０００１Ｇ４
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Xj|yi,zij ＝１~N yi,Σi/uj( )

Uj|zij ＝１~Γ
υi

２
,υi

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ïï

ïï

, (３)

则完全数据的对数似然函数lnLC(ψ)可以表示为

完全数据Zj的边缘密度函数L１C(w)、给定完全数

据分量zij后索引变量Uj的条件密度函数L２C(υ)
以及给 定zij 和uj 后 样 本 Xj 的 条 件 密 度 函 数

L３C(y,Σ)三者的乘积,即

lnLC(ψ)＝ln∑
N

j＝１
∑
M

i＝１
ωif(xj|yi,Σi,υi)[ ] ＝lnL１C(w)＋lnL２C(υ)＋lnL３C(y,Σ), (４)

其中

lnL１C(w)＝－∑
N

j＝１
∑
M

i＝１
zijlnwi

lnL２C(υ)＝－∑
N
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D
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. (５)

　　利用期望最大化算法(EM)求解(５)式参数集

合ψ,求解步骤如下.

１)EＧ步求期望,根据(２)式,利用当前的混合参

数值ψ
(k)计算观测数据xj属于第i个混合模型分量

的后验概率:

τ(k)
ij ＝

ω(k)
i f(xj|yi,Σ(k)i ,υ(k)

i )
f(xj|ψ

(k))

u(k)
ij ＝

υ(k)
i ＋D

υ(k)
i ＋d xj,y(k)

i ;Σ(k)
i( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

. (６)

计算完全数据的对数似然函数LC(ψ)关于参数集合ψ 和观测数据xj的条件期望,得到辅助函数:

Q(ψ|ψ(k))＝Q１(w|ψ(k))＋Q２(υ|ψ(k))＋Q３ y,Σ|ψ(k)( ) , (７)
辅助函数Q１,Q２,Q３分别表示为

Q１(w|ψ
(k))＝∑

N

j＝１
∑
M

i＝１
τ(k)

ijlnwi

Q２(υ|ψ
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(８)

式中:γ(•)表示双Gamma函数.设非刚性变形情

况下点集的空间变换定义为 X＝T(Y,ρ)＝Y＋
ρ(Y),其中ρ 表示模板点集Y 相对于目标点集X 的

平移参量,根据 MCT,为保持点集配准过程中偏移

参数的平滑性,需在辅助函数Q３ 中添加平滑正则

项φ(ρ),表示为

Q
~
３＝Q３ρ,Σ(k＋１)

i |ψ(k)( )＋
λ
２φ
(ρ), (９)

式中:λ为正则化参数,用来控制(９)式中两函数项

权重系数.参照文献[９],引入再生核希尔伯特空间

理论,将平移参量进行傅里叶变换,即

ρ(yj)＝∑
M

i＝１
hiG(yi,yj)

G(yi,yj)＝exp－
１
２

yi－yj

β

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１０)

式中:hi为高斯核矩阵G 的权重系数.将(１０)式表

示为矩阵形式ρ(Y)＝GH,其中系数矩阵 HM×D＝
(h１,h２,,hm),高斯核函数G 在频域中可以看成

一个低通滤波器,将其代入(９)式得到点集存在非刚

性变形情况下的辅助函数Q
~
３:
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Q
~
３＝∑

N

j＝１
∑
M

i＝１
τ(k)

ij －
D
２ln
(２π)－

１
２lnΣi ＋
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(k)
ij －

u(k)
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２Σi

é
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êê

ù

û
úú＋

λ
２tr
[(HT)(k)GH(k)].

(１１)

　　２)MＧ步求期望最大化,通过最大化辅助函数

Q１,Q２和Q
~
３,获得更新的参数集合ψ(k＋１).对Q１求

导取极值,权重系数更新值表示为每个样本点属于

SMM第i个分量的后验概率平均值,即

w(k＋１)
i ＝∑

N

j＝１

τ(k)
ij

N
(i＝１,２,,m), (１２)

式中:N 为目标点集XN×D 的大小.对Q２求导取极

值,自由度υ更新值表示为如下方程的解:

１－γυ(k＋１)
i

２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋ln

υ(k＋１)
i

２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋
∑
N

j＝１
τ(k)

ij (lnu(k)
ij －u(k)

ij )

∑
N

j＝１
τ(k)

ij

＋γυ(k)
i ＋D
２

æ

è
ç

ö

ø
÷－ln

υ(k)
i ＋D
２

æ

è
ç

ö

ø
÷＝０. (１３)

对Q
~
３求导取极值,系数矩阵H 和协方差矩阵内元素∑i更新值表示为

H(k＋１)＝ diag(P(k)１)G＋λΣ(k)
i I[ ] －１[P(k)X－diag(P(k)１)Y]

P(k)
ij ＝τ(k)

iju(k)
ij

Σ(k＋１)
i ＝

∑
N

j＝１
τ(k)

iju(k)
ij ‖xj －T(yi,ρ)‖２

∑
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j＝１
τ(k＋１)

ij

(i＝１,２,,m)

T(yi,ρ)＝yi＋G(i,)H(k＋１)
i
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í
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ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

, (１４)

式中:P 为由(６)式得到的后验概率τ(k)
ij 和u(k)

ij 所确

定的概率密度矩阵;１表示元素都为１的列向量;I
表示单位矩阵;G(i,•)表示核矩阵G 的第i行向

量.
交替执行上述 EＧ步和 MＧ步,更新后验概率

τ(k)
ij ,u(k)

ij ,参数集合ψ(k＋１)和系数矩阵H(k＋１)直至满

足收敛条件 LC(ψ(k＋１))－LC(ψ(k))
LC(ψ(k＋１)) ≤ε时停止迭

代,其中ε为收敛阈值.本文算法流程如图４所示.
终止迭代后,利用(１４)式得到特征点集间的变换矩

阵T(Y,ρ),就可以将模板点集对齐到目标点集,并
采用图像插值算法[１８]将可见光图像变换到红外图

像坐标系下,实现多光谱人脸图像的配准.算法执

行过程中具体参数设置为λ＝３,β＝２,ε＝１０－５.

３　实验结果与讨论

为验证本文图像配准方法的有效性,在Inter
®CoreTMi５Ｇ４５９０CPU＠３．３GHz、４GB内存的

PC机上,基于 MATLABR２０１４a(８．３)软件在仿真

点集数据和真实人脸图像上进行了图像配准实验.
将基于局部特征和T分布混合模型的图像配准算

法(LＧSMM)与高斯混合模型加形状上下文特征图

图４ 本文配准算法流程图

Fig．４ Flowchartofproposedregistrationalgorithm

像配准算法(RPMＧGMM[１０])和SMM[１３]等处于领

先水平的非刚性点集配准算法进行比较分析.

３．１　仿真数据集

采用文献[１８]中的数据集进行点集配准仿真,
考虑到汉字“福”的模型比较复杂,具有连接、部分结
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构更符合人脸特征的特点,因此选择数据集中的汉

字“福”的形状点集进行配准仿真.图５所示为该点

集存在变形、噪声和离群点３种退化情况下使用不

同算法进行点集配准仿真的结果,在仿真模型中使

用召回率曲线来定量评估不同算法的配准精度,针
对每种退化情况进行了１００次独立重复仿真.召回

率定义为所有预设匹配点集中被算法识别为正确匹

配点的数量所占的比例,被算法识别为正确匹配点

的数量是指配准仿真中匹配误差满足阈值要求的点

数量,其中匹配误差为独立重复仿真中通过变换模

型将模板点集“＋”对齐到目标点集“○”后对应点间

的欧氏距离.

图５ 汉字福仿真点集配准结果.(a)~(c)配准前的点集;(d)~(f)本文算法的配准结果;
(g)~(i)３种配准算法的召回率曲线

Fig．５ RegistrationresultsonsyntheticChinesecharacterpointsets敭 a Ｇ c Pointsetsbeforeregistration 

 d Ｇ f registrationresultsofproposedalgorithm  g Ｇ i recallcurvesofthreeregistrationalgorithms

　　图５中的３列分别表示不同退化情况下的配准

结果比较;图５(a)~(c)表示不同退化情况下的原

始点集数据,图５(d)~(f)表示使用LＧSMM算法将

模板点集“＋”对齐到目标点集“○”上的配准结果,
图５(g)~(i)则表示在给定的匹配精度阈值下每种

算法的召回率曲线,曲线越凸向左上角,表明点集配

准效果越好.由图５所示的不同退化程度下点集的

召回率曲线可知,LＧSMM的配准结果略优于RPMＧ
GMM的配准结果,明显优于仅利用空间位置相关

性的SMM 的配准结果.因此,有必要在SMM 方

法中加入IDSC描述子,作为局部特征来提高配准

算法的精度和稳健性.

３．２　真实人脸图像配准

在真实图像数据仿真中,采用公开的红外/可见

光人脸图像数据库 UTKＧIRIS进行多光谱人脸图

像配准仿真.该数据库包含了不同光照、不同姿态、
不同表情以及不同种族的红外/可见光人脸图像.

从 数 据 集 中 随 机 抽 取 了 部 分 个 体 的 人 脸 图 像

(Charles,Heo,Gribok,Sharon)进行配准仿真,每
个测试个体包含不同角度和光照强度下拍摄的多光

谱人脸图像,配准结果如图６所示.
图６(a)和图６(b)分别表示配准前的可见光和

红外原始图像.图６(c)表示利用Canny边缘检测

算子提取到的人脸图像离散特征点集.其中,红色

代表可见光图像点集,蓝色代表红外图像点集.由

于成像模式的不同,可见光和红外人脸图像点集存

在非刚性的形变、噪声及离群点等影响因素.图

６(d)和图６(e)分别为使用SMM和LＧSMM配准算

法得到的可见光和红外图像变形叠加后生成的人脸

棋盘格图像,棋盘格图像是指利用配准算法将可见

光图像变换叠加到红外图像坐标系后,两种图像相

间叠加的可见光和红外人脸图像配准效果.如图

６(d)中标注的红色方框处,SMM 算法得到的多光

谱叠加图像接缝处出现明显的错位,而本文提出的
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LＧSMM配准算法在图６(e)中图像接缝处连接比较

自然,无明显的错位情况,因此图６可以定性地说明

LＧSMM算法人脸图像配准效果优于SMM算法.
考虑到LＧSMM 与RPMＧGMM 算法配准效果

相差不明显,从棋盘格图像无法直观地比较优劣,因
此采用Recall曲线作为实际多光谱人脸图像配准

精度的定量评测标准,在图６中每组个体的可见光

和红外图像中人工选取２０对不同的标记对应点作

为模板点集和目标点集进行比较分析,选取的标记点

主要集中在五官和眼睛等面貌特征明显的区域.
图７所示为图６中不同个体(Charles,Heo,Gribok,

Sharon)的多光谱人脸图像数据集的定量比较结果.
每组个体数据集中包含不同光照、不同姿态以及不同

表情的约２００张可见光和红外人脸图像.

图６ UTKＧIRIS数据集下可见光和红外人脸图像配准结果.(a)(b)原始的可见光和红外图像;(c)人脸边缘图;
(d)(e)可见光和红外图像变形叠加后生成的棋盘格图像

Fig．６ VisibleandinfraredfaceregistrationresultsinUTKＧIRISdatabase敭 a  b Originalvisibleandinfraredimages 

 c faceedgemaps  d  e checkerboardsofwarpingvisibleimageintoandinfraredimage

　　在图７中,Recall曲线越凸向左上角,说明算法

的图像配准精度越高.正如图６中的定性评价结果

所述,结合局部特征的RPMＧGMM和LＧSMM图像

配准算法的人脸图像配准结果明显优于未考虑局部

特征信息的SMM 图像配准方法,因此在图像配准

过程中加入合适的特征描述子作为局部特征信息,
可以提高图像的配准精度.此外,从结合局部特征

的两 种 图 像 配 准 算 法 比 较 结 果 中 可 以 看 出,在

Charles、Heo、Gribok和Sharon的人脸图像配准结

果中,所提的 LＧSMM 算法的 Recall曲线始终在

RPMＧGMM算法的Recall曲线的上方,说明在配准

图像存在噪声点和离群点的情况下,Student′sＧT分

布混合概率模型比高斯混合概率模型更适合被用于

点集的配准过程.表１所示为３种配准算法在图７
中２０对人工标记点对应的平均匹配误差和运行时

间比较.
表１ 各配准算法的平均匹配误差和运行时间比较

Table１ Comparisonofaveragematchingerrorsandrunningtimewithdifferentregistrationalgorithms

Algorithm
Averagematchingerror/pixel

Charles Heo Gribok Sharon
Meanrunningtime/s

SMM[１３] １．８ １．５ １．６ １．７ １．１

RPMＧGMM[１０] １．５ １．４ １．４ １．２ １．５

LＧSMM １．２ １．１ １．０ ０．９ ０．９
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图７ 不同个体的多光谱人脸图像数据集的定量比较结果.(a)Charles;(b)Heo;(c)Gribok;(d)Sharon
Fig．７ Quantitativeresultcomparisonofmultispectralfaceimagepairsofdifferentindividuals敭

 a Charles  b Heo  c Gribok  d Sharon

　　由表１可知,无论在匹配精度还是计算效率上,

LＧSMM算法都优于SMM 和 RPMＧGMM 两种对

比算法,这是由于预先利用IDSC局部邻域结构特

征建立特征点集的初始匹配关系后,在一定程度上

减少了SMM配准模型参数估计过程中的平均迭代

次数.在RPMＧGMM 配准算法中,如果不采用快

速高斯变换近似目标函数中的高斯函数加权和,时
间的复杂度为O(MN),运算过程最为耗时.

此外,为了检验本文算法在实际应用场景下的

配准效果,利用比利时Xenics红外相机和大恒图像

公司水星系列彩色工业相机构建了一套简易的多光

谱成像系统.图８所示为利用自主构建的双波段旁

轴光路系统采集到的多光谱人脸图像及配准和融合

结果.
图８(a)和图８(b)分别表示采用自主构建的可

见光和红外平行光路成像设备采集到的多光谱人脸

原始图像,图８(c)表示使用LＧSMM 配准算法得到

的可见光和红外图像变形叠加后生成的人脸棋盘格

图像,图８(d)表示使用文献[１９]中的离散小波变换

方法对可见光和红外人脸图像重构得到的融合图

像.可以看出,融合后的图像既保留了可见光图像

部分细节和纹理特征,也包含了部分红外图像热辐

射信息,因此可以保证后续人脸识别方法的全天候

工作能力.

４　结　　论

提出了一种基于局部特征和Student′sＧT混合

模型的多光谱人脸图像配准方法,即在图像配准过

程中采用IDSC描述子与Student′sＧT分布混合概

率密度函数相结合的策略,降低了多光谱人脸图像

中出现非刚性形变、噪声及离群点等因素对配准结

果的影响,并通过仿真和实测实验验证了所提方法

的有效性.通过可见光和红外人脸图像数据的定性

和定量评测,与２种处于领先水平的非刚性图像配

准方法相比,所提方法在平均匹配误差和运算效率

方面都具有一定的优势,可为后续多光谱人脸图像

融合和全天候检测识别研究提供精度保证.鉴于图

像配准最终目的是提升多光谱图像融合质量,因此

在后续的研究工作中,将结合多种图像融合算法对

所提图像配准方法精度进行全面、科学的评价,并扩

大测试样本在自主构建的多光谱人脸数据集中进行

系统测试.
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图８ 自行采集的可见光和红外人脸图像配准和融合结果.(a)原始可见光图像;(b)原始红外图像;
(c)棋盘格图像;(d)融合图像

Fig．８ Visibleandinfraredfaceimageregistrationandfusionresultscapturedbyourselves敭 a Originalvisibleimages 

 b originalinfraredimages  c checkerboardimages  d fusionimages
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