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摘 要： 受图像噪声和特征提取方法不稳定性等的影响，特征提取结果存在不确定性，它降低了同名特征之间

的相似程度，增大了匹配模糊性．如果忽略这种不确定性，可能会造成匹配精度的降低，甚至导致匹配的失败．为此，本
文对图像配准中常用特征的属性参数不确定性进行了分析和建模，并提出了一种基于 Ｖａｇｕｅ集的不确定性特征相似
度求解方法．本文的理论成果可以应用于图像配准和目标识别等领域中牵涉到的特征匹配问题中．
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１ 引言

在特征匹配问题中，造成同名特征属性出现差异的

原因主要有两个：一是由于图像获取条件的不同或图像

受干扰的差异；二是特征属性自身的不稳定性以及特征

提取算法的影响．现有基于特征的图像配准算法［１～３］绝
大多数没有考虑这种特征提取结果的不确定性因素．另
外，在特征匹配阶段，现有算法一般都是同等地看待图

像中提取的每一个待匹配特征，而忽略它们之间的显著

性差异．上述两种情况会影响匹配的精度，甚至会导致
匹配的失败．目前处理特征不确定性的方法主要有三
种：一是利用统计思想平滑特征不确定性的影响［４］；二

是设置误差门限的方法，将特征的不确定性视为误差，

给定这种不确定性的变化范围作为误差门限［５］；三是对

特征不确定性进行描述并将其用于衡量特征间的匹配

性［６，７］．这些文献都没有对特征提取的不确定性进行建

模分析．文献［８］只对线段特征端点不确定性进行了分
析，而没有考虑其它因素的影响．

根据上述分析，本文首先从理论上深入分析了造成

不确定的主要因素，并对特征的不确定性进行了建模．
然后根据特征的不确定性模型，提出了一种基于 Ｖａｇｕｅ
集的特征相似度计算方法．

２ 特征不确定性建模

设 Ｉ（ｘ，ｙ）表示一幅图像，（ｘ，ｙ）表示图像的像素
点坐标，从图像中提取 Ｎ１个某种类型的特征，记为 Ｆ＝
｛ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ１｝，对于每一个特征 ｆｉ，其属性参数表示为
Ｅｉ＝｛ｃｉ，ｌｉ｝，其中 ｃｉ，ｌｉ分别表示位置参数和长度参数．
下面我们将对不同类型的特征属性参数不确定性进行

分析和建模．
２１ 位置或者方向参数的不确定分析与建模

我们把提取特征的位置参数统一记为 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，
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…，ｃＮ１｝．其中 ｃｉ＝（ｘｉ，ｙｉ），（ｉ＝１，…，Ｎ１）表示第 ｉ个特
征的位置坐标．分析可知，图像特征一般分布在图像的
主要结构中，以它为中心的局部区域内应包含较大的

信息量；而对于因图像噪声等原因产生的虚假特征，则

可能随机分布在图像的任意位置，以它为中心的局部

区域内包含的信息量较小．因此，可以利用信息量的大
小来判断特征位置参数提取结果的可靠性．我们采用
以特征位置为中心的局部区域的熵的大小来衡量角点

提取结果的不确定性，熵越大，局部区域的信息量越丰

富，特征位置提取结果越可靠，偏差越小．反之，特征位
置提取结果越不可靠，位置偏差越大．

取以 ｃｉ为中心大小为Ｎ×Ｎ的子窗口图像ｗ，记 ｗ
的熵为 Ｈｉ（ｗ），则

Ｈｉ（ｗ）＝－∑
２５５

ｍ＝０
ｐｍｌｏｇ（ｐｍ） （１）

其中 ｐｍ表示ｗ中图像灰度值为ｍ的像素个数占整个
子窗口图像中像素个数总数的比例，即

ｐｍ＝
Ｂ
Ｎ２

（２）

Ｂ是子窗口图像ｗ中灰度值为ｍ的像素个数．
为了将所有 ｃｉ所在的子窗口图像的熵归一化，使

它们落在０－１之间，我们对公式做如下变换

Ｈｉ（ｗ）＝
Ｈｉ（ｗ）
ＨＭａｘ

（３）

其中 ＨＭａｘ表示图像中以 ｃｉ为中心的所有子窗口图像根
据式（１）计算得到的最大熵．按式（３）计算的熵值越大，
特征提取结果越稳健，可靠性越好．因此可以认为位置
参数偏差的大小主要和以特征为中心的窗口图像的熵

值有关，ｃｉ的位置最大偏差（Δｘｉ，Δｙｉ）可以利用下面的
公式定义：

Δｘｉ＝ｆｃ１（Ｈｉ（ｗ））

Δｙｉ＝ｆｃ２（Ｈｉ（ｗ{ ））
（４）

其中，ｆｃ１、ｆｃ２为一维递减函数，算法中我们取：
ｆｃ１（ｘ）＝ｆｃ２（ｘ）＝ａ１－ｘ （５）

其中 ａ１表示位置的平均偏移量，与特征提取算法本身
的精度有关，一般取 ａ１＝２～５．

这样，特征的位置参数不再用一个固定的坐标值

表示，而是纵横坐标可能分布在区间［ｘｉ－Δｘｉ，ｘ＋
Δｘｉ］，［ｙｉ－Δｙｉ，ｙ＋Δｙｉ］中的任何位置，那么位置参数
可以表示成 ［ｘｉ－Δｘｉ，ｘ＋Δｘｉ］，［ｙｉ－Δｙｉ，ｙ＋Δｙｉ{ }］的
形式，为简单记，表示为｛Ｘｉ，Ｙｉ｝．
２２ 长度参数的不确定性分析与建模

我们把提取特征的长度参数统一记为 Ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，
…，ｌＮ２｝．下面以线特征为例，来分析长度参数的不确定
性建模．一般特征的长度参数不确定性主要和两方面

的因素有关：（１）以线特征为中心的窗口内像素包含的
信息量；（２）线上像素的平均梯度值与整个窗口内像素
的平均梯度值的大小关系．为了定量计算线特征不确
定性，划分出以该线特征为中心的，长和宽分别为 ｌｉ和
ｂ的区域ｗ，我们称其为线特征的支撑区域，窗口内的
像素包含的信息量按照式（１）和式（３）计算．

下面我们分析如何计算线特征像素上的梯度值与

窗口内其它像素的梯度值的大小关系．对于一个像素
点（ｘｍ，ｙｍ），灰度值为 Ｉ（ｘｍ，ｙｍ），ｘ，ｙ方向的梯度可以
分别用下面的公式计算：

ｘ（ｘｉ，ｙｉ）＝Ｉ（ｘｍ，ｙｍ）－Ｉ（ｘｍ－１，ｙｍ）

ｙ（ｘｉ，ｙｉ）＝Ｉ（ｘｍ，ｙｍ）－Ｉ（ｘｍ，ｙｍ－１{ ）
（６）

那么线特征上所有点的平均梯度值 Ｔｇｌｉ为：

Ｔｇｌｉ＝
∑
（ｘｊ，ｙｊ）∈ｌｉ

２ｘ（ｘｊ，ｙｊ）＋２ｙ（ｘｊ，ｙｊ槡 ）

ｌｅｎｉ
（７）

线支撑区域的平均梯度值 Ｔｇｗｉ为

Ｔｇｗｉ＝
∑
（ｘｊ，ｙｊ）∈ｗ

２ｘ（ｘｊ，ｙｊ）＋２ｙ（ｘｊ，ｙｊ槡 ）

ｌｅｎｉｂ
（８）

那么线特征上像素的平均梯度值与整个窗口内像

素的平均梯度值的比例关系 ｄｇｉ可以用下面的公式计
算：

ｄｇｉ＝
Ｔｇｌｉ
Ｔｇｗｉ

（９）

ｄｇｉ值越大，说明线特征越明显，显著性越大，特征越稳
健．一旦直线特征被提取出来以后，除出现断裂外，长
度的不确定性受噪声等影响不大，并且直线越长，长度

的不确定性对结果的影响越小，因此我们可以通过下

式来衡量直线长度的不确定性：

Δｌｉ＝α２ｅｘｐ －
ｌｅｎｉ
σ

{ }２
２
＋α３ｅｘｐ －

Ｔｇｗｉ＋ｄｇｉ
σ

{ }２
３

（１０）

其中α２和σ
２
２是控制长度与最大长度偏差关系的量，一

般直线的长度偏差在５个像素以内，根据经验，一般可
取α２＝１～３，σ２２＝１０～１５；α３和σ２３表示最大长度偏差与
信息量大小和梯度比值关系的量，同样，一般可取α３＝
１～３，σ２２＝２～４．考虑特征提取不确定性的长度参数 ｌｉ
不再用固定的值表示，而是用一个取值区间［ｌｉ－Δｌｉ，ｘｉ
＋Δｌｉ］表示．需要说明的是，上述参数值虽然是根据经
验给出的，对于大多图像而言，取上述值都可以得到比

较理想的结果．

３ 考虑不确定性的特征相似度求解

假设 Ｆ１＝｛ｆ１１，ｆ１２，…，ｆ１Ｎ１｝为从基准图像中提取出

的某种特征，Ｆ２＝｛ｆ２１，ｆ２２，…，ｆ２Ｎ１｝为从待配准图像中提

取出来的同种类型的特征，其中 ｆｉｊ＝｛ｃｉｊ，ｌｉｊ｝，ｉ＝１，ｊ＝
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１，…，Ｎ１或 ｉ＝２，ｊ＝１，…，Ｎ２，ｃｉｊ，ｌｉｊ分别表示特征的位
置参数和长度参数．假设两幅图像已经经过了初始的
配准，那么若两个特征 ｆ１ｊ，ｆ２ｋ是同名特征，则它们应该
具有相同长度参数，即 ｃ１ｊ＝ｃ２ｋ，ｌ１ｊ＝ｌ２ｋ．然而由于图像质
量、特征提取方法本身的稳健性等因素，它们并不完全

相同，为了衡量它们之间的近似程度，本文在对特征的

不确定性进行建模的基础上，提出了基于 Ｖａｇｕｅ集的相
似度求解方法．
３１ Ｖａｇｕｅ集的基本理论

设 Ｕ是一个论域Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，论域中的一
个Ｖａｇｕｅ集 Ａ可以用一个真隶属函数ｔＡ（ｘ）和一个假隶
属函数 ｆＡ（ｘ）表示，ｔＡ（ｕｉ）是支持 ｕｉ隶属度的下界，
ｆＡ（ｕｉ）是反对 ｕｉ隶属度的下界，ｔＡ（ｕｉ）＋ｆＡ（ｕｉ）≤１，这
两个下界构成了［０，１］上的一个子区间［ｔＡ（ｕｉ），１－
ｆＡ（ｕｉ）］，称为一个 Ｖａｇｕｅ值．它表示对象 ｕｉ属于 Ｖａｇｕｅ
集 Ａ的程度为ｔＡ（ｕｉ），又称 Ａ中元素ｕｉ的赞成度；不属
于 Ａ的程度为ｆＡ（ｕｉ），又称 Ａ中元素ｕｉ的反对度．

文中我们采用李凡［９］等提出的 Ｖａｇｕｅ值贴近度计
算公式．设两个 Ｖａｇｕｅ值为［ｔｘ，１－ｆｘ］和［ｔｙ，１－ｆｙ］，则
它们之间的贴近度计算如下：

σ（ｘ，ｙ）＝１－
｜Ｓ（ｘ）－Ｓ（ｙ）｜

４ －
｜ｔｘ－ｔｙ｜＋｜ｆｘ－ｆｙ｜

４
（１１）

其中 Ｓ（ｘ）＝ｔｘ－ｆｘ———称为 Ａ中元素ｘ的核，它表征
为现有证据对元素 ｘ的支持和反对两种趋势的力量对
比．两个Ｖａｇｕｅ集 Ａ和Ｂ的贴近度计算公式为：

σ（Ａ，Ｂ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（１－

｜Ｓ（ＶＡ（ｕｉ））－Ｓ（ＶＢ（ｕｉ））｜
４ ）

－１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

｜ｔＡ（ｕｉ）－ｔＢ（ｕｉ）｜＋｜ｆＡ（ｕｉ）－ｆＢ（ｕｉ）｜
４

（１２）
３２ 特征之间相似度的计算

我们把基准图像中的特征作为模板，由于图像质

量和特征提取算法等的影响，模板的测量值和真实值

之间可能存在一些误差，通过模板真实值与测量值计

算得到标准Ｖａｇｕｅ集；而待配准图像中的特征与模板的
测量值进行运算得到的 Ｖａｇｕｅ集称为观测 Ｖａｇｕｅ集，然
后通过计算标准 Ｖａｇｕｅ集和观测 Ｖａｇｕｅ集的相似度来
反映两个特征之间的相似度．

（１）当属性参数为长度参数时
基准图像中特征的长度参数为［ｌ１－Δｌ１，ｌ１＋Δｌ１］，

当长度可能的偏差Δｌ１固定时，长度越长，则长度的测
量值相对误差越小，反之越大．所以求标准 Ｖａｇｕｅ集时
赞成度进行如下的定义：

ｔｌ１＝ｅｘｐ －
２Δｌ１＋ｌ１

ｌ{ }１ （１３）

反对度为

ｆｌ１＝
０．５
４Δｌ１＋１

（１４）

那么标准Ｖａｇｕｅ集（只包含一个值）就是 ［ｔｌ１，１－ｆｌ１{ }］．
对于观测Ｖａｇｕｅ集，两个特征之间的相似度不仅与

长度参数的绝对差异有关，还和它们的不确定性大小

有关．长度参数越接近，则赞成度应该越大，反之越小．
当长度参数差异固定时，不确定性越大，则反对度越

小，反之越大．因此，观测Ｖａｇｕｅ集的赞成度和反对度可
以用如下的公式进行计算．

赞成度定义为：

ｔｌ２＝ｅｘｐ（－
２ｌ１－ｌ２ ＋Δｌ２＋Δｌ１＋ｌ１

ｌ１
） （１５）

反对度定义为：

ｆｌ２＝
ｌ１－ｌ２ ＋０．５

ｌ１－ｌ２ ＋２（Δｌ１＋Δｌ２）＋１
（１６）

（２）当属性参数代表坐标或者方向信息时
当属性参数［ｘ１－Δｘ１，ｘ１＋Δｘ１］表示坐标或者方

向等信息时，因为偏差Δｘ１和坐标 ｘ１本身没有必然的
关系，所以与第一种情况不同，比较它们的大小没有意

义．因此求解 Ｖａｇｕｅ集的方法和上面的方法是不同的，
下面我们分别给出标准 Ｖａｇｕｅ集和观测 Ｖａｇｕｅ集的赞
成度和反对度的定义．

标准Ｖａｇｕｅ集赞成度的定义：

ｔｘ１＝ｅｘｐ －
Δｘ１＋０．５
Δｘ１( )＋１

（１７）

反对度的定义：

ｆｘ１＝
０．５

４Δｘ１＋１
（１８）

分析可知，观测Ｖａｇｕｅ集的赞成度和反对度也主要
受属性参数之间的差异和偏差影响，与上一种情况类

似，我们对观测集的赞成度进行如下定义：

ｔｘ２＝ｅｘｐ －
２ｘ１－ｘ２ ＋０．５＋Δｘ２

Δｘ１( )＋１
（１９）

反对度的定义与式（１６）相同．
根据不确定性的定义和取值范围，不难证明赞成

度 ｔｘ和反对度ｆｘ的定义满足０＜ｔｘ＜１，０＜ｆｘ＜１，ｔｘ＋
ｆｘ＜１，所以上述定义都是合理的．
对标准 Ｖａｇｕｅ集和观测 Ｖａｇｕｅ集的赞成度和反对

度进行定义后，可以按照式（１２）求两个 Ｖａｇｕｅ集之间的
相似度，即两个特征之间的相似度．
３３ 分析仿真

本节我们主要给出赞成度和反对度与相关参数的

关系曲线，进而验证定义的正确性．篇幅所限，本文只
给出属性参数为长度参数时的仿真结果，其它情况仿

真结果可以按照类似的方法得到．
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（１）标准Ｖａｇｕｅ集的赞成度和反对度
由式（１３）可知，标准Ｖａｇｕｅ集的赞成度主要和不确

定性长度偏差与提取的长度值比值有关，由于位置偏

差Δｘ１小于长度值 ｘ１，所以０＜Δ
ｘ１
ｘ１
＜１，因此赞成度随

比值的变化关系如图１所示．可以看出，赞成度随着比
值的增大而减小，即随着不确定性的增大而减小，显然

这是合理的．由式（１４）可知，标准 Ｖａｇｕｅ集的反对度主
要和偏差Δｘ１有关，图２为反对度与偏差的关系．分析
可知，图中的变化关系是合理的．

（２）观测Ｖａｇｕｅ集的赞成度和反对度
由式（１５）可知，赞成度主要与基准图像中特征的长

度、待配准图像中特征的长度、以及对应的偏差有关，

下面我们假设基准图像中特征的长度和偏差都是固定

的（假设为 ｘ１＝２０和Δｘ１＝２），赞成度与待配准图像中
长度和偏差的关系如图 ３所示．其中图３（ａ）中假设固
定偏差Δｘ２＝２，可以看出当 ｘ２＝ｘ１时，相似度达到最
大；图３（ｂ）中分别取 ｘ２＝１８，１９，２０，２１，２２时，位置偏差
与赞成度的关系，并用不同的颜色表示出来，由赞成度

的定义可知，ｘ２＝１８与 ｘ２＝２２、ｘ２＝１９与 ｘ２＝２１对应
的曲线是相互重合的，分析可知，这是合理的．

由式（１６）可知，反对度也主要与基准图像中特征的
长度、待配准图像中特征的长度、以及对应的偏差有

关．同样，假设基准图像中特征的长度和偏差是固定的
（ｘ１＝２０和Δｘ１＝２），反对度与待配准图像中特征的长
度和偏差的关系如图 ４所示．在求反对度与长度关系
时，我们固定偏差Δｘ２＝２，可以看出，当两特征的长度
值相同时，反对度最小．在求反对度与偏差的关系时，
分别固定长度为 ｘ２＝１８，１９，２０，２１，２２．从图可以看出，

ｘ２＝１８与 ｘ２＝２２、ｘ２＝１９与 ｘ２＝２１对应的反对度曲线
是也是相互重合的，显然这也是合理的．

４ 结论

本文的主要贡献有两个方面：第一，对特征的不确

定性进行了建模，克服了原有算法中直接利用固定属

性信息进行对应性求解造成的匹配误差大、难以寻找

最优对应关系等问题；第二，利用模糊 Ｖａｇｕｅ集理论对
包含不确定性的图像特征之间进行了相似度的定义，

为特征对应性求解提供理论基础．
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