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摘　 要： 机载下视目标定位在航空摄影和导航等领域有着广泛的应用，其定义为给定目标图像确定目标在参考图像中的位

置。 而机载下视目标定位中目标图像与参考图像之间存在的大尺度形变问题是有待攻克的难点问题，针对此问题本文提出

了一种非刚性点集匹配的目标定位方法。 首先，使用 ＳＩＦＴ（Ｓｃａｌｅ－Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）算法提取 ２ 幅图像的关键点，随
机 Ｋ－Ｄ 树最近邻算法用于获得一致性关键点集；然后，使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 分类方法将一致性关键点集划分成多个子集，并在多个

子集上使用随机采样微分同胚点集匹配方法确定空间变换模型，解决了大尺度形变问题；最后，通过 ＳＳＤ（Ｓｕｍ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅｄ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）来确定最优目标位置。 实验结果表明所提方法能够有效完成目标定位任务。
关键词： 目标定位； 关键点检测； 点集匹配； 微分同胚； 随机采样
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０　 引　 言

无人系统的感知与导航已经受到国内外广泛重

视。 美国发布了《无人系统综合路线图》，而中国科

协将无人系统中高精度智能导航列为十大工程技术

难题之一［１］。 而基于视觉目标定位方法是无人机

技术中研究的热点［２］。
本文研究的机载下视目标定位定义为给定目标

图像（卫星图像）找到目标图像在参考图像（无人机

图像）中的位置。 目前基于深度学习的方法用于目

标定位中，代表性的算法有 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ［３］、Ｓｔｒｏｎｇ－
ＣＮＮ［４］和 ＣＶＭ－Ｎｅｔ［５］。 相较于基于深度学习的目

标定位方法，基于特征匹配的方法能够更好地完成

智能定位任务［６］。 传统的特征匹配方法是 ＳＩＦＴ 特

征匹配［７］，大量的改进算法用于自然图像的目标定

位［８－１１］已产生了好的效果。 然而针对机载下视目标

定位效果不好。 微分同胚的非刚性点集匹配广泛用

于医学图像处理，可解决大尺度形变问题［１２－１５］。 综



上所述，针对机载下视目标定位任务存在的问题本

文提出有效方案，存在问题如下：
（１）传统点集匹配模型［７］ 具有固定自由度，无

法解决大尺度形变的问题。
（２）现有的点集匹配算法［７］ 并未考虑噪声对变

换模型的影响，当有异常点时得到的变换模型不准

确。
（３）现有微分同胚大多为稠密微分同胚点集匹

配方法［１６］，无法用于机载下视目标定位中。
针对以上问题，本文提出以下创新：
（１）提出了新的非刚性变换的目标定位框架，

创新在于随机采样微分同胚点集匹配的使用。
（２）现有微分同胚点集匹配通常是稠密的，本

文创新提出关键点约束的微分同胚点集匹配用于机

载下视目标定位。
（３）创新提出使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 分类算法与随机采

样结合的微分同胚点集匹配方法。

１　 基于随机采样微分同胚点集匹配的目标

定位方法

　 　 针对机载下视目标定位中的大尺度形变问题，

本文提出了基于随机采样微分同胚点集匹配的目标

定位方法，研究内容包括目标定位方法整体框架、图
像关键点检测、特征匹配、随机采样微分同胚点集匹

配方法以及目标定位相似性计算。
１．１　 目标定位方法整体框架

本文提出了一种基于随机采样微分同胚点集匹

配的目标定位方法，框架如图 １ 所示，该框架包括：
关键点检测、特征点匹配、随机采样微分同胚点集匹

配和目标定位相似性计算四个部分。 给定目标图像

和参考图像，首先利用 ＳＩＦＴ 关键点检测方法确定目

标图像和参考图像中的关键点集，通过随机 Ｋ－Ｄ 树

最近邻算法得到一致性关键点集，为了降低异常点

对匹配性能的影响，如图 １（ｂ）所示， 其中 Ｃ１１，Ｃ１２，
Ｃ１３，Ｃ１４ 表示每一个子集中的随机像素点，并构成 Ｃ１

像素点集合，使用微分同胚点集匹配方法拟合变换

模型 ｆ１，迭代随机采样相同大小数据集，将数据集元

素带入拟合变换模型，并统计符合模型的点集个数

ｋ１ 进行输出，使用同样方法确定点集Ｃ２ 至Ｃｎ，确定

变换模型 ｆ２ 至 ｆｎ，输出点集个数 ｋ２ 至 ｋｎ， 通过选择

ｋ１ 至 ｋｎ 中最大值确定最优变换模型， 最后计算变换

图像与参考图像的 ＳＳＤ 值确定目标定位结果。

目标图像 关键点集

参考图像 关键点集
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图 １　 本文目标定位方法框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１．２　 关键点检测与特征点匹配

随机采样微分同胚点集匹配方法是基于关键点

检测与特征点匹配基础之上，为了更好地确定目标

图像和参考图像间的空间变换模型，本文使用 ＳＩＦＴ
算法检测目标图像和参考图像的关键点集。 ＳＩＦＴ
算法主要包括尺度空间极值检测、关键点的定位、确
定特征点主方向和生成特征向量 ４ 个步骤［７］：

（１）尺度空间极值检测：使用 ＤＯＧ（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ
ｇａｕｓｓｉａｎ）算子构造尺度空间，并在尺度空间中搜寻

极值点作为候选的特征点。
（２）关键点的定位：将候选的特征点定位到亚

像素精度，并剔除不稳定的候选点。
（３）确定特征点主方向：利用特征点邻域像素

的梯度分布特性确定每个特征点的主方向。
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（４）生成特征向量：统计以特征点为中心的局

部区域梯度，形成 １２８ 维梯度特征向量，并对其归一

化。
为了获得一致性关键点集，本文使用随机 Ｋ－Ｄ

树最近邻算法计算特征点的相似性，随机 Ｋ－Ｄ 树算

法的主要思想是将 Ｋ－Ｄ 树算法中的一棵树拓展为

多棵树。 首先，算法在数据集的所有维度上进行方

差计算并按大小排序，然后在方差最大的前 Ｄ 个结

果中随机选择一个维度来构建随机树。 在搜索树

时，首先用所有随机化的 Ｋ－Ｄ 树构成一个优先队

列，然后将此前一棵树的搜索变换成在多棵树上同

时进行搜索，最后对结果进行排序获得最优相似性

结果［１４］，得到了一致性关键点集。
１．３　 随机采样微分同胚点集匹配方法

微分同胚点集匹配属于非刚性点集匹配方法，
与刚性点集匹配相比，非刚性点集匹配具有更多的

自由度，这使得微分同胚更加适合具有大尺度形变

的目标检测任务。 然而在整个点集中直接使用微分

同胚点集匹配方法会导致过拟合，使得定位结果不

准确，因此本文引入 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法将一致性关

键点集进行分类，并在多个子集上利用随机采样方

法获得生成变换模型所需的子集，该方法有效地降

低了异常点对目标定位性能的影响。 以下内容针对

微分同胚点集匹配和基于随机采样微分同胚点集匹

配方法进行详细介绍。
１．３．１　 基于微分同胚的点集匹配

给定二维图像的图像域是二维欧式空间，记为

Ｒ２。 目标图像Ｘ和参考图像Ｙ的２组对应特征点集，
分别为：｛ｘｉ ∈Ω１ ｜ ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝ 和｛ｙｉ ∈Ω２ ｜ ｉ ＝ １，
２，…，ｎ｝，其中 Ω１ ⊆ Ｒ２ 和 Ω２ ⊆ Ｒ２。 微分同胚点集

匹配是要找到一个变换 ｇ：Ω１ →Ω２，满足 ｇ（ｘｉ） ＝ ｙｉ，
∀ｉ ＝ １，２，…，ｎ。

微分同胚点集匹配有 ２ 个重要特性：光滑性和

拓扑保持性［１５］。 分别阐释如下。
（１）光滑性： 当变换 ｇ 的所有偏导数都存在且

是连续的，那么变换 ｇ：Ω１ → Ω２ 具有光滑性。
（２）拓扑保持性：匹配时如果 Ω１ 和 Ｉｍｇ（ｇ） ＝

｛ｘ２ ∈Ω２ ｜ ∃ ｙ１ ∈Ω１，ｘ２ ＝ ｇ（ｙ１）｝ 有相同的拓扑结

构，那么变换 ｇ：Ω１ → Ω２ 具有拓扑保持性。
由微分同胚的特性可知，不仅能使图像在变换

前后的拓扑结构不发生变化，并且还保留了原有几

何结构的光滑性。 因此，该类模型能拟合较大程度

的非刚体形变。
微分同胚变换的构造先使用时间依赖的速度矢

量场 ｓ（ ｔ） 和相关联流 ｇｓ
０１ 来构造微分同胚变换群；

再通过再生核希尔伯特空间方法来生成速度矢量空

间 Ｓ；在速度矢量空间 Ｓ 的约束下，计算能量泛函

Ｅ（ ｓ） 的最优解，生成满足微分同胚非刚体变换的形

变场［１６］。
假设 ｓ：［０，１］ ｜→ Ｓ 为时间依赖的速度矢量场，

用其来构造微分同胚变换时，速度矢量场 ｓ（ ｔ，·） 须

满足下列方程：
∂ｇｓ

０ｔ（ｘ）
∂ｔ

＝ ｓ（ ｔ，ｇｓ
０ｔ（ｘ）） （１）

　 　 式（１）在时刻 ｔ 的解为 ｇｓ
０ｔ（ｘ）， 即变换后的点坐

标。 设 ｓ：［０，１］ ｜→Ｓ，当 ｔ ＝ ０时有 ｇｓ
００（ｘ） ＝ ｘ，则函数

ｇｓ
０·：（ ｔ，ｘ） ｜→ｇｓ

０ｔ（ｘ） 为初始时刻 ｔ ＝ ０与速度场 ｓ相关

联的流。 因此可以把微分同胚变换映射看作是流体

运动过程，初始时刻 ｔ ＝ ０ 时为恒等变换（ｇｓ
００（ｘ） ＝

ｘ），而在终止时刻 ｔ ＝ １ 时，

ｇｓ
０１（ｘ） ＝ ｘ ＋ ∫１

０
ｓ（ ｔ，ｇｓ

０ｔ（ｘ））ｄｔ （２）

　 　 使用再生核希尔伯特空间方法来构建速度矢量

场空间 Ｓ 是构建微分同胚变换群的核心步骤。 根据

Ｒｉｅｓｚ 定理，必存在空间 Ｓ 中 Ｋｘ 使得对于所有 ｓ ∈ Ｓ
均有：

ｓ（ｘ） ＝ ＜ Ｋｘ，ｓ ＞ ｓ （３）
　 　 其中， ＜·，·＞ 是希尔伯特空间 Ｓ 上的内积，记
ｙ ＝ ｇＳ

０ｔ（ｘ），则 Ｋｘ（ｙ） ＝ Ｋ（ｘ， ｙ） 为 Ｓ上的再生核。 根

据矢量空间样条插值相关原理可知，在空间 Ｓ 中插

值问题的最优解形式可表现为：

ｓ^（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｋ（ｘ，ｘｉ）αｉ （４）

　 　 其中， α为再生核的系数矢量，这里根据希尔伯

特空间 Ｓ 的范数定义可得：

ｓ^ ２
Ｓ ＝ ∑

Ｎ

ｉ， ｊ ＝ １
αＴ

ｉ Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） αｊ （５）

　 　 基于微分同胚非刚体变换的匹配的能量泛函如

下：

Ｅ（Ｓ） ＝ λ∫
１

０

ｓ（ ｔ） ２
Ｓｄｔ ＋ ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｇ·ｘｋ

０ － ｘｋ
１

２
Ｒ２ （６）

其中， λ 为规则化控制参数，作用是在精确匹

配和光滑变换之间寻求平衡。 ∫１
０
‖ｓ（ ｔ）‖２

Ｓｄｔ 为规则

化约束项，是为了确保存在一个属于微分同胚变换

群中的光滑极小最优解。 ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
‖ｇ·ｘｋ

０ － ｘｋ
１‖２

Ｒ２ 是匹

配项，用于衡量目标特征与参考特征之间的相似程

度。 最终，在空间 Ｓ 中搜索最优的时间依赖速度矢
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量场 ｓ^， 使得能量泛函值达到最小。
１．３．２　 基于随机采样微分同胚点集匹配方法

将微分同胚点集匹配方法直接用于一致性点集

上会受到大量异常点的干扰，这导致微分同胚点集

匹配结果很差，因此本文使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类方法有

效地将一致性点集划分成若干子集，在多个子集上

使用随机采样一致性算法来确定微分同胚变换模

型，下面内容详细介绍了随机采样一致性算法、Ｋ－
ｍｅａｎｓ 聚类方法以及基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 随机采样微分同

胚点集匹配方法。 对此可做解析阐述如下。
（１）随机采样一致性算法。 Ｆｉｓｃｈｌｅｒ 等人［１７］ 提

出的随机采样一致性算法是一种通用的参数估计方

法，用于处理数据中存在较大比例的异常值时，该方

法具有一定的鲁棒性。 假设可以被模型描述的数据

称为内点（ ｉｎｌｉｅｒｓ），而无法适应模型的数据称为离

群点（ ｏｕｔｌｉｅｒｓ）。 随机采样一致性算法的思想是使

用尽可能小的初始数据集得到初始解，并将可能的

内点数据并入到内点集合中。 不断重复，得到一个

最大的内点集合，该集合对应的解为最佳解。
随机采样一致性算法的一般步骤如下：
输入　 数据集 Ｕ，最大迭代次数 Ｎ，判定为内点

的阈值 δ，内点数目阈值 τ
输出　 内点集合 Ｕ′

步骤 １　 从 Ｕ 中随机选择确定模型参数所需最

小的数据。
步骤 ２　 使用公式（１）求解模型参数。
步骤 ３　 从 Ｕ 中确定误差满足阈值 δ 的数据

点，记为内点。
步骤 ４　 若内点与总点数的比值大于阈值 τ，

则用已找到的内点重新估计模型参数，输出内点集

合 Ｕ′ 并终止。
步骤 ５ 　 否则重复步骤 １ ～ ４，最多不超过 Ｎ

次。
（２） Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类。 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法是经典的基

于划分的无监督聚类算法，能很好地将数据划分开，
使得同一类中的数据具有较高的相似性，而不同的

类之间的数据相似性较低，本文将一致性关键点集

中目标图像的关键点集进行聚类，相应的一致性关

键点集分成了若干个子集，接下来的微分同胚点集

匹配方法将作用于若干子集上。
Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的核心思想如下：首先从数据集

中随机选取 ｐ 个初始聚类中心，计算剩余数据到每

个初始聚类中心的欧式距离，选择距离最近的聚类

中心形成 ｐ 簇。 接着，计算每个簇中数据的平均值

来更新聚类中心并进行下一次迭代，直到聚类中心

不再改变或达到预设的迭代次数才停止［１８］。
（３） 基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的随机采样微分同胚点集

匹配。 为了能够进一步降低一致性关键点集中的异

常点 对 目 标 检 测 带 来 的 影 响， 本 文 提 出 基 于

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类与微分同胚结合匹配方法，有效完成

了目标检测任务。 该方法首先通过 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

方法将一致性关键点集分成多个子集，在每个子集

中随机采样关键点集，通过优化方法获得最佳微分

同胚变换模型，基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的随机采样微分同胚

点集匹配算法步骤具体如下。
输入　 一致性关键点集，最大迭代次数 Ｌ，判定

为内点的阈值 σ，内点数目阈值 Ｔ，相似性阈值 Ｓ
输出　 微分同胚模型 ｆ
步骤 １　 使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法将一致性关键点集

划分为 ｍ 类。
步骤 ２　 分别从 ｍ 类中随机采样，记为 Ｃ ｉ１，Ｃ ｉ２，

Ｃ ｉ３， Ｃ ｉ４，这里 ｉ ＝ １，…，ｎ，且合并为Ｃ ｉ（ ｉ ＝ １，…，ｎ）。
步骤 ３　 使用数据样本 Ｃ ｉ（ ｉ ＝ １，…，ｎ） 通过公

式（１） 和公式（６） 拟合微分同胚模型 ｆｉ（ ｉ ＝ １，…，
ｎ）。

步骤 ４　 还未被采样的目标图像关键点通过 ｆｉ
（ ｉ ＝ １，…，ｎ） 得到对应的映射点。

步骤 ５　 计算映射点与参考图像关键点之间的

误差 ｅ，若 ｅ ＜ δ， 则判定为内点，否则为外点。
步骤 ６　 统计内点数目，记为 ｋｉ（ ｉ ＝ １，…，ｎ）。
步骤 ７　 将 ｋｉ 与内点数目阈值 Ｔ 进行比较，若

ｋｉ ＞ Ｔ，输出对应的微分同胚变换模型 ｆｉ， 否则迭代

次数加 １，并重复步骤 ２～７。
步骤 ８　 若当前迭代次数为 Ｌ、且 ｋｉ ＜ Ｔ，则输

出 ｋｉ 中最大值对应的微分同胚模型 ｆｉ。
１．４　 目标定位相似性计算

记目标图像为 Ｉ１，参考图像为 Ｉ２。 目标图像根

据最优微分同胚模型进行变换得到变化后图像记为

Ｉ３。 变换后图像与参考图像之间相似性根据下面的

公式进行计算：

ＳＳＤ ＝ ∑
Ｗ

ｘ ＝ １
∑
Ｈ

ｙ ＝ １
Ｉ３（ｘ，ｙ） － Ｉ２（ｘ，ｙ）[ ] ２ （７）

　 　 其中，Ｗ和 Ｈ分别为图像的宽和高；Ｉ３（ｘ， ｙ） 为

变换后图像在坐标（ｘ， ｙ） 处的像素值；Ｉ２（ｘ， ｙ） 为

参考图像在坐标（ｘ， ｙ） 的像素值。 ＳＳＤ 值越小，说
明相似性越高，当 ＳＳＤ小于设定阈值时，认为本次目

标定位结果有效。
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２　 实验结果与分析

２．１　 实验环境与实验数据

实验平台为：内存 ８ ＧＢ、处理器 ３．１２ ＧＨｚ、操作

系统 Ｗｉｎ１０ 的 ＰＣ。 实验环境为：Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１６ｂ、
Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１５ 和 ＯｐｅｎＣＶ ２．４．９。

实验数据为悉尼科技大学针对无人机地理定位

问题发布的 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ－１６５２ 数据集，该数据集以全

球 ７２ 所大学的 １ ６５２ 座建筑为目标位置，包含了卫

星图像、 无人机图像和每个位置的地面图像。
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ－ １６５２ 数据集具有多源、多视角特点，首
先，该数据集的数据来源于 ３ 个不同平台，分别是卫

星、无人机和手机摄像头；其次，地面图像是从目标

建筑的不同视角收集的，而无人机图像是从不同的

距离和方向收集的［４］。 本文实验选取 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ －
１６５２ 数据集的前 １０１ 类的卫星图像（每类 １ 张图

片）及对应的 １０１ 类无人机图像（每类 ５４ 张图片），
卫星图像和无人机图像大小均为 ５１２×５１２ 像素。
２．２　 评价指标

本文评价不同算法的优劣是通过比较相应的

ＲＯＣ 曲线下的面积、即 ＡＵＣ 值来判断的，ＡＵＣ 值越

高代表算法性能越好。
ＲＯＣ 曲线的纵轴为真正例率，横轴为假正例

率，两者定义如下：

ＴＲＰ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

ＦＰＲ ＝ ＦＰ
ＦＰ ＋ ＴＮ

（９）

　 　 其中， ＴＰ表示正类被预测为正类；ＦＮ表示正类

被预测成负类；ＦＰ 表示负类被预测成正类；ＴＮ 表示

负类被预测成负类。
假设 ＲＯＣ 曲线是由有限个坐标为 ｛（ｘ１，ｙ１），

（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝ 的点按顺序相连得到，其中

（ｘ１ ＝ ０，ｘｎ ＝ １），那么计算 ＡＵＣ 值的公式可表示为：

ＡＵＣ ＝ １
２ ∑

ｎ－１

ｋ ＝ １
（ｘｋ＋１ － ｘｋ）·（ｙｋ＋１ ＋ ｙｋ） （１０）

２．３　 基于微分同胚的非刚体变换模型与投影变换

模型的比较

基于微分同胚的非刚体变换模型比投影变换模

型具有更高的自由度，无论是刚体变换、还是非刚体

变换，最小二乘法是最通用的模型拟合方法，本节使

用最小二乘法对变换模型进行拟合，实验比较了微

分同胚的变换模型和投影变换模型检测结果，结果

如图 ２ 所示。 图 ２ 中，曲线 ａ）是基于最小二乘法的

微分同胚点集匹配算法，曲线 ｂ）是 ＳＩＦＴ＋最小二乘

法投影变换算法。
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a)基于最小二乘法的微分同胚
点集匹配算法的AUC=0.705
b)SIFT+最小二乘法投影变换
算法的AUC=0.417
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图 ２　 非刚性模型和刚性模型比较

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｏｎ－ｒｉｇｉｄ ａｎｄ ｒｉｇｉｄ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 图 ２ 中，曲线 ａ）对应算法的 ＡＵＣ 值要远大于曲

线 ｂ）对应算法的 ＡＵＣ 值，因此基于微分同胚的非

刚体变换模型比投影变换模型能更好地完成机载下

视目标定位的任务。
２．４　 随机采样微分同胚匹配实验结果与分析

本节使用随机采样一致性算法对基于微分同胚

的非刚体模型和投影变换模型进行拟合，并与在一

致性关键点集上直接进行微分同胚模型拟合加以比

较，实验结果如图 ３ 所示。 图 ３ 中，曲线 ａ）表示随

机采样微分同胚算法，曲线 ｂ）表示 ＳＩＦＴ＋随机采样

投影变换算法，曲线 ｃ）表示微分同胚点集匹配算

法。
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a)随机采样微分同胚点集
匹配算法的AUC=0.785
b)SIFT+随机采样投影变换
算法的AUC=0.421
c)微分同胚点集匹配算法
的AUC=0.344

假正例率

图 ３　 随机采样微分同胚算法比较

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｈｏｍｏｚｙｇｏｕｓ
ｍｏｄｅｌｓ

　 　 首先从图 ３ 中曲线 ｃ）对应算法可以得出，直接

在一致性关键点集上进行微分同胚模型拟合的结果

是非常差的，因此需要对一致性关键点集进行处理。
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再比较图 ３ 中曲线 ａ）和曲线 ｂ）各自对应算法可得

出，在一致性关键点集上使用随机采样一致性算法

进行变换模型拟合效果更好，同时微分同胚比投影

变换的随机采样算法要好。
２．５　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类个数实验结果与分析

本节将讨论使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对一致性关键

点集进行划分对随机采样微分同胚点集匹配算法的

影响。
Ｋ 均值聚类是基于划分的聚类，该方法必须先

指定聚簇个数，随后得到的聚类结果与初始选择的

聚簇个数直接相关。 虽然文献［１６］指出最优的聚

簇个数会落在 （１， ｍ ） 的区间内（ｍ 为数据集大

小）， 但经过实验发现一致性关键点集最大的聚簇

个数为 ５。 因此，本节实验分别将一致性关键点集

划分为 １（相当于未聚类）、２、３、４ 和 ５ 类，并在划分

后的子集上使用随机采样微分同胚点集匹配算法进

行实验对比，实验结果如图 ４ 所示。
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a)聚簇个数为1算法的AUC=0.785
b)聚簇个数为2算法的AUC=0.842
c)聚簇个数为3算法的AUC=0.805
d)聚簇个数为4算法的AUC=0.854
e)聚簇个数为5算法的AUC=0.840

假正例率

图 ４　 不同聚簇个数的影响

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ

　 　 由图 ４ 可看到，曲线 ｂ）、曲线 ｃ）、曲线 ｄ）和曲

线 ｅ）各自对应算法的 ＡＵＣ值均大于曲线 ａ） 对应算

法的 ＡＵＣ 值，且曲线 ｄ） 对应算法的 ＡＵＣ 值最大。
因此，使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对一致性关键点集进行划

分，在每一个稀疏化子集中使用随机采样方法能有

效提高随机采样微分同胚点集匹配算法的性能，且
将一致性关键点集划分为 ４ 类时，对随机采样微分

同胚点集匹配算法性能的提升最大。
２．６　 现有目标定位算法比较

为了证明本文提出的目标定位算法的优势，本
节将建议的算法与 ＤＥＭＯＮＳ 算法、ＬＤＤＭＭ 算法、
ＣＶＭ－ＮＥＴ 算法、Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法、Ｓｔｒｏｎｇ－ＣＮＮ 算

法和基于 ＳＩＦＴ 的随机采样投影变换算法进行比较，

其对比结果如图 ５ 所示。
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a)基于K-means的随机采样微分
同胚点集匹配算法的AUC=0.854
b)DEMONS算法的AUC=0.613
c)LDDMM算法的AUC=0.602
d)CVM-NET算法的AUC=0.496
e)FasterRCNN算法的AUC=0.490
f)Strong-CNN算法的AUC=0.431
g)SIFT+随机采样投影变换算法
的AUC=0.421
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图 ５　 主流算法比较

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 传统 ＳＩＦＴ 投影变换方法具有最小的准确率；常
用的几种目标定位方法 ＣＶＭ－ＮＥＴ、Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 和

Ｓｔｒｏｎｇ－ＣＮＮ 算法优于 ＳＩＦＴ 算法，但是准确率没有

达到最高。 从实验看出，基于微分同胚的目标定位

方法 ＤＥＭＯＮＳ 和 ＬＤＤＭＭ 算法在本文任务中具有

较大优势。 而本文建议的方法比现有的微分同胚的

目标定位方法准确率提高了 ２４％，实验结果表明本

文提出的方法可有效地用于机载下视目标定位任务

中。
上述算法的时间效率对比见表 １。 由表 １ 可

知，本文算法检测一幅图像所需的时间要高于

ＤＥＭＯＮＳ 算法、 ＬＤＤＭＭ 算法、 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法、
Ｓｔｒｏｎｇ－ＣＮＮ 算法、ＣＶＭ－ＮＥＴ 算法以及 ＳＩＦＴ＋随机

采样投影变换算法。 因此需要进一步改进来提高算

法的检测速度，这也是后续拟将探讨研究的方向。
表 １　 时间效率对比

Ｔａｂ． １　 Ｔｉｍｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｉｎ

算法 时间

本文算法 ２．７７０

ＤＥＭＯＮＳ ０．１２０

ＬＤＤＭＭ １．１７０

ＣＶＭ－ＮＥＴ ０．１９０

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ０．０７７

Ｓｔｒｏｎｇ－ＣＮＮ ０．０８０

ＳＩＦＴ－随机采样投影变换 ０．０９０

３　 结束语

针对机载下视目标定位中目标图像与参考图像

之间存在的大尺度形变问题，本文提出了一种非刚

性点集匹配的目标定位方法。 首先，使用 ＳＩＦＴ 算法

９４第 １２ 期 袁东华， 等： 非刚性点集匹配的机载下视图像目标定位方法



提取目标图像和参考图像的关键点，随机 Ｋ－Ｄ 树最

近邻算法用于获得一致性关键点集。 然后， Ｋ －
ｍｅａｎｓ 分类方法将一致性关键点集划分成多个子

集，并在多个子集上使用随机采样微分同胚点集匹

配方法优化空间变换模型。 最后，通过 ＳＳＤ 大小来

确定最优目标位置。 实验结果表明，本文提出方法

的准确率比现有方法高 ２４％，能够有效地完成机载

下视目标定位任务。 但是由于基于微分同胚的非刚

性点集匹配自由度较大，因此算法运行时间较长，如
何提高算法的实时性是下一步需要研究的内容。
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