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基于ＭＳＡ特征的遥感图像多目标关联算法

雷　琳�蔡红苹�唐　涛�粟　毅
（国防科学技术大学 电子科学与工程学院�湖南 长沙　410073）

摘　要：　遥感图像中多目标关联存在以下两个问题：一是低时间分辨率观测使得目标状态信息无法准确估计�基
于Ｋａｌｍａｎ滤波的多目标关联算法不再适用；二是基于图像特征的目标关联算法又无法处理大场景观测中多个目
标关联引起的模糊性。针对上述问题�提出一种基于多尺度自卷积特征匹配和关联代价矩阵最优化的多目标关联
算法。实验表明该算法对遥感图像中多目标关联问题具有一定的适用性。
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1　引　言
目标关联是面向目标识别的遥感图像融合系

统中的重要步骤�是目标变化检测、跟踪及融合识
别等应用实现的前提。利用多源遥感图像进行目
标关联�就是将两幅 （或多幅 ）图像中同一目标的信
息对应起来�即判断一幅图像中的某一目标信息究
竟来源于另一幅图像中的哪一个目标�这实际上是
一个目标配对问题。由于不同成像传感器在性能
上的差异 （如时间不同步、分辨率和定位精度不同 ）
和目标分布情况等因素的影响�使得目标信息提取
具有不确定性�导致多目标关联关系模糊�系统很
难判断两幅待融合图像中的目标信息是否源于同

一个目标。因此�如何利用遥感图像信息进行目标
关联�成为面向目标识别的多源遥感图像融合系统
中一个亟待解决的关键问题。

当前利用图像数据进行目标关联的方法大致

分为两种。一是借鉴传统的基于Ｋａｌｍａｎ滤波的数
据关联与跟踪方法 ［1�2］�即利用多帧图像累积的目
标状态信息进行关联和跟踪。典型的有最近邻关
联 （ＮＮ）、联合概率数据关联 （ＪＰＤＡ）、多假设滤波
（ＭＨＴ）等。这类方法的前提是需要时间采集较密

的观测数据�且目标运动模型简单而易于估计。二
是借鉴计算机视觉中的单目标匹配和定位方法 ［3］。
典型的有互相关模板匹配、不变特征匹配等。此类
方法的前提是图像中跟踪的目标单一�且背景较为
简单。

对于遥感图像数据�由于现实环境中无法获取
同一区域连续多个时刻的遥感图像�所以很难预测
目标的状态参量�传统的关联与跟踪方法显然不能
解决这种问题。必须寻求其他不以时间为依赖的
信息作为关联量�即基于目标图像特征的匹配和定
位。但是这类方法面对多目标关联问题时缺乏合
理的关联准则�无法处理特征对应关系的模糊性。
本文从解决这些局限性出发�提出一种基于目标多
尺度自卷积特征匹配和关联代价矩阵最优化的算

法来解决遥感图像中多目标关联问题。首先根据
仿射不变特征提取方法�构造目标的多尺度自卷积
（Ｍｕｌｔｉ-ｓｃａｌｅＡｕｔｏｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ�ＭＳＡ）特征�克服遥感
成像中视点变化或目标姿态变化等因素对图像不

变特征提取的影响�以此作为目标关联的关联量。
然后利用特征匹配相似度构造多目标关联代价矩

阵 （ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＣｏｓｔＭａｔｒｉｘ�ＡＣＭ）�以此描述多目标
对应关系的模糊性。最后基于模拟退火算法求解
最优ＡＣＭ�得到最终多目标关联结果。
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2　遥感图像多目标关联问题的描述
传统的数据关联与跟踪 （泛指各种 Ｋａｌｍａｎ滤

波 ）是不可分离的�因为它们依赖于跟时间有关的
目标状态信息为关联量。统一的数学描述一般是
基于状态空间方法�建立离散时间的目标运动模
型。以最典型的联合概率数据关联算法为例�当在
含有多个目标的复杂环境下进行跟踪时�在ｋ—1时
刻目标状态信息定义成如下序列：｛ｘｉ（ｋ—1｜ｋ—
1）｝ｉ＝1�…�ｎ（ｋ—1）�ｎ（ｋ—1）表示 ｋ—1时刻的目标数。
ｋ时刻获取的测量为｛ｚｊ（ｋ）｝ｊ＝1�…�ｍ（ｋ）�ｍ（ｋ）表示ｋ
时刻确认的量测个数。首先利用动态方程 ｘｉｋ＝
ｆｋ（ｘｉｋ—1�ｖｉｋ）预测出当前的状态信息｛ｘｉ（ｋ｜ｋ—1）｝�
然后利用量测方程ｚｊｋ＝ｈｋ（ｘｉｋ�ｎｊｋ）推导出ｋ时刻量
测ｊ对目标 ｉ进行 Ｋａｌｍａｎ滤波所得的状态估计

｛ｘｉｊ（ｋ｜ｋ）｝。联合概率数据关联算法就是要求得 ｋ
时刻量测ｊ与目标ｉ关联的后验概率βｉｊ（ｋ）�以此来
更新目标ｉ的状态信息ｘｉ（ｋ｜ｋ） ＝∑ｍ（ｋ）

ｊ＝0
βｉｊｘｉｊ（ｋ｜ｋ）。

本文所探讨基于图像特征的遥感图像多目标

关联是指特定针对遥感图像的不依赖于时间的目

标描述与关联。但可以将多目标数据关联中联合
后验概率估计的思想引入到基于图像特征的目标

关联中来：将前一图像中目标ｉ的特征ｆｉ�1�ｉ＝1�…�
ｎ与后一图像中目标ｊ的特征ｆｊ�2�ｊ＝1�…�ｍ相比
较�得到相似性测度βｉｊ。只是不用概率密度估计来
衡量两者关联的概率�而是利用图像特征匹配结果
作为两者之间的相似测度。这样要考虑的不是状
态信息随时间变化的不确定性�而是目标图像特征
提取的不确定性引起的关联模糊。

因此�图像目标关联就要寻求使多目标关联模
糊性最小的关联结果�即一幅图像中的某一目标在
另一图像中都有一个匹配序列�多目标关联最终是
要以稳健的关联策略和方法来搜索到一个全局最

优关联结果。假设两个目标群的目标数量一样�那
么对应关系很自然地可用一个可行的关联矩阵Ｓ＝
［ｓｉｊ］ｎ×ｎ来描述�ｓｉｊ＝1表示图像1中目标ｉ与图像2
中目标ｊ相关联。给定ｄｉｊ�ｉ＝1�2�…�ｎ；ｊ＝1�2�…�
ｎ为两目标的关联代价 （ｄｉｊ∝1／βｉｊ）�那么关联代价
矩阵就表示为：Ｃ＝［ｄｉｊ×ｓｉｊ］ｎ×ｎ。关联的最终目的�
就是根据 “Ｓ中每一行 （每一列 ）只有一个值为1”这
样一个约束条件�寻求一个使关联结果最优的ＡＣＭ
（能量最小 ）。至此�多目标关联问题就成为一个组

合优化问题。

3　多尺度自卷积不变矩特征
遥感图像中目标不变特征提取的难点在于：

（1）不同传感器成像特性不同�如分辨率、感光度
等；（2）成像时间和环境不同�造成照度、目标姿态
的改变。目前研究较热的图像仿射不变特征对于
遥感图像目标识别具有重要的意义�体现了目标在
几何仿射变换下所具有的不变性�克服了视点变化
或目标姿态变化对特征量的干扰。

常用的图像仿射不变特征是不变矩特征�主
要反映了图像灰度统计方面的特性�最具代表性
的就是Ｈｕ矩特征 ［4］。在 Ｈｕ矩的基础上�又发展
出许多新的不变矩构造方法。但是大部分不变矩
特征在某些数据上的交叉和不理想的期望值使得

其在目标发生变化时使用范围有限。所以研究可
分性好、抗噪性能强的仿射不变特征一直是研究
者的追求。2005年 ＥｓａＲａｈｔｕ提出了多尺度自卷
积方法 ［5］�实践证明是目前最稳健的不变矩特征
之一�本文正是基于目标的 ＭＳＡ特征构造多目标
关联代价矩阵。
3∙1　数学定义

ＭＳＡ方法的基本原理是：图像中的任意 （随机 ）
不共线三点的坐标可以线性表示出图像中任意其

他一点的坐标。当图像发生仿射变换时�这4个点
的线性表示形式不变�即线性表示时的系数不变�
Ｒａｈｔｕ正是利用这种系数不变的性质构造仿射不变

量。ＭＳＡ变换中将不共线3个随机点坐标的概率
用这些点对应的归一化灰度值来表示�这种表示形
式虽然在物理意义上不具有可解释性�但并不影响
其数学上的推导。

设ｆ：Ｒ2→Ｒ且ｆ≥0是定义在Ｌ1（Ｒ2）∩Ｌ2（Ｒ2）
上的图像灰度函数�令归一化灰度函数为图像上该
点的概率密度函数：

ｐ（ｘ�ｙ） ＝ ｆ（ｘ�ｙ）∫∫Ｒ2ｆ（ｘ�ｙ）ｄｘｄｙ （1）

式中�Ｒ2是图像灰度函数的定义域。设 Ｒ2上3个
点ｘ0�ｘ1�ｘ2是服从独立的同分布随机变量。对于
任意α�β∈Ｒ�以这3个点来定义新的随机变量：

ｕα�β ＝α（ｘ1—ｘ0） ＋β（ｘ2—ｘ0） ＋ｘ0 （2）
式中�（α�β）是ｕα�β在以ｘ0为原点、ｘ1—ｘ0和 ｘ2—
ｘ0为单位向量仿射空间Ａ

2的坐标。令 ｒ＝1—α—
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β�那么ｕα�β＝αｘ1＋βｘ2＋γｘ0。定义仿射变换后的
图像为ｆ′（ｘ′）＝ｆ（Ｔｘ＋ｔ）�由 （1）式的定义�ｐ′也就
是图像ｆ′的概率密度函数。那么原来图像上的坐标
点ｕα�β经过仿射变换得到：

Ｔｕα�β ＝α（Ｔｘ1－Ｔｘ0） ＋
β（Ｔｘ2＋Ｔｘ0） ＋Ｔｘ0 （3）

　　令ｕ′α�β＝Ｔｕα�β＋ｔ�可见�经过坐标系仿射变换
后随机变量ｕ′α�β的坐标仍然是 （α�β）。因为仿射变
换前后ｆ（ｕα�β）与ｆ′（ｕ′α�β）具有同样的坐标 （α�β）�
所以该点在两幅图像上的概率密度函数是同一个

确值。于是由点ｕα�β�ｕ′α�β在平面上的任意性�定义
特征为ｕα�β�ｕ′α�β的概率密度函数的数学期望：

Ｆ（α�β） ＝Ｅ［ｆ（ｕα�β） ］�
Ｆ′（α�β） ＝Ｅ［ｆ′（ｕ′α�β） ］ （4）

　　单纯从数学上考虑积分元素在积分域内的任

意性�可知Ｆ（α�β）＝Ｆ′（α�β）�Ｆ（α�β）就是仿射变
换的不变特征。
3∙2　基本性质及实现

由概率论知识可知�如果 Ｘ�Ｙ是平面 Ｒ2中的
相互独立的变量且各自的概率密度函数为 ｐＸ�ｐＹ�
那么新的变量Ｚ＝ａＸ＋ｂＹ的概率密度函数为：ｐＺ＝
1
ａ2ｂ2

ｐＸ
Ｘ
ａ
×ｐＹ Ｙｂ 。所以点ｕα�β的概率密度也

可以由ｘ0�ｘ1�ｘ2的概率密度表示�即：
ｑ（ｕ｜α�β） ＝ 1

（αβγ）2∫∫Ｒ2ｐｕ—ｘ2—ｘ1α
×

ｐｘ2
β
ｐｘ1γｄｘ2ｄｘ1 （5）

求数学期望得：

Ｆ（α�β） ＝Ｅ［ｆ（ｕα�β） ］ ＝∫Ｒ2ｆ（ｕ）ｑ（ｕ｜α�β）ｄｕ
＝ 1
（αβγ）2

1
‖ｆ‖3

Ｌ1∫Ｒ2∫Ｒ2∫Ｒ2ｆ（ｕ）ｆｘα ×
　Ｆ ｙ

β ｆ
ｕ—ｘ—ｙ
γ ｄｘｄｙｄｕ （6）

　　对于大小为 Ｎ1×Ｎ2的图像�用傅里叶变换将
时域卷积变为频域相乘�（6）式简化计算得：
Ｆ（α�β） ＝ 1

Ｎ1Ｎ2
1
ｆ^（0）3∑Ｒ2 ｆ^（－ξ）ｆ^（αξ）×

ｆ^（βξ）ｆ^（γξ） （7）
　　数学推理和实验都证明�Ｆ（α�β）在仿射变换
图像中具有仿射不变性、对称性、凸性等性质。其
中最重要的一点就是对称性�根据对称关系可以找
到 （α�β）平面上一个固定小区域�就可取到所有的

变换值。这样的区域有多种取法�文献 ［5］在实现
过程中通过在集合｛—1�—0∙75�—0∙5�—0∙25�0�
0∙25�0∙5�0∙75�1｝中取任意两元素的组合构成29
对 （α�β）值�计算ＭＳＡ特征的29个分量。

4　基于 ＡＣＭ最优化的多目标关联
算法

4∙1　ＡＣＭ构造

　　提取出各目标的ＭＳＡ特征后�通过ｄｉｊ＝‖ｆｉ�1
—ｆｊ�2‖�ｉ＝1�2�…�ｎ；ｊ＝1�2�…�ｍ可获得任意两
目标的ＭＳＡ特征匹配代价�其中ｆｉ�1为前一幅图像
中目标ｉ的ｋ维 ＭＳＡ特征�ｆｊ�2为后一幅图像中目
标ｊ的ｋ维ＭＳＡ特征。对于任何一个可行的关联
矩阵Ｓ�就可构成一个 ＡＣＭ：Ｃ＝［ｄｉｊ×ｓｉｊ］ｎ×ｎ。为
保证Ｃ为一方阵�必须将匹配代价的定义扩展至
目标群中目标数量不一致的情况。假设 ｎ＞ｍ�在
含ｍ个目标的图像2中增加 ｎ—ｍ个虚假目标。
那么它们的匹配代价可定义为：ｄｉｊ＝Ｄｄ（ｉ＝1�2�
…�ｎ；ｊ＝ｍ＋1�…�ｎ）�且Ｄｄ＞ｍａｘ｛ｄｉｊ｝�（ｉ＝1�2�
…�ｎ；ｊ＝1�2�…�ｍ）。至此�关联的目的就是对于
所有可行的关联矩阵 Ｓ�寻求其相应 ＡＣＭ能量最
小的状态。
4∙2　ＡＣＭ最优化描述

上述的关联代价矩阵最优化问题是具有 ＮＰ

复杂度的组合优化问题。设 Ｃ＝｛Ｃ1�Ｃ2�…�Ｃｋ｝
为所有可能的 ＡＣＭ的集合�Ｅ（Ｃｉ）为 Ｃｉ下的目
标函数。ＡＣＭ优化问题的数学描述为：Ｅ（Ｃ∗ ）
＝ｍｉｎＥ（Ｃｉ）�Ｃ∗∈Ｃ�∀Ｃｉ∈Ｃ。可见�目标函数
是对 ＡＣＭ的量化描述�是可能的 ＡＣＭ状态组合
到某个数集的一个映射。此外�为了将关联矩阵
Ｓ限制于 “每一行 （每一列 ）只有一个值为 1”范
围之内�需将此约束条件作为惩罚项加入目标函
数�形成一个求解新目标函数最小的无约束
问题。

本文的ＡＣＭ有 ｎ2个元素�这样一个网络的最
低能量状态 （网络最稳定的状态 ）对应了最优关联
结果。根据前述约束条件�第一�目标函数的全局
最小值对应求解结果。第二�目标函数应该包含惩
罚项。因此�Ｅ可以定义成如下形式 ［6］：
Ｅ＝Ａ2∑ｋ ∑ｉｓｋｉ－1＋Ｂ2∑ｊ ∑ｋ ｓｋｊ－1＋

Ｃ
2 ｎ－∑ｋ∑ｉｓｋｉ ＋Ｄ∑ｉ∑ｊｄｉｊｓｉｊ （8）
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　　其中�当且仅当关联矩阵Ｓ每一行 （每一列 ）最
多只有一个元素为1�其余元素为0时�第一项 （第
二项 ）的和为0。当且仅当Ｓ中只有ｎ个值为1的
元素时�第三项为0。对于一个有效的求解结果�前
三项惩罚项应当为0�任何偏离都会迅速增大Ｅ的
值。因此�令Ａ�Ｂ�Ｃ为大的正常量。当前三项都为
0时�第四项为关联的实际代价。
4∙3　模拟退火寻优

设图像中的目标数为 ｎ�则要从 ｎ！个可能解
中找出最优ＡＣＭ。当目标数较大时�如此求精确解
是不可行的。为了快速搜索最优关联结果�须采用
近似算法。其中模拟退火算法可取任意初始值�且
最终收敛到全局最优�对上述一类组合优化问题具
有很好的普适性。这里采用模拟退火来加速求解
最优ＡＣＭ。

模拟退火算法源于对融化晶体退火过程的模

拟�是工程中常用的一种加工方法。对融化晶体骤
然降温�融化晶体一般会被结晶成不规则晶体。而
如果是逐渐降温�在一个温度下保持一段时间�然
后再降低到另一个接近的温度保持一段时间�则融
化晶体会结晶成规则的晶体 （能量最小 ）。因为降
温是逐渐的�在每个温度下晶体内所有原子的能量
趋于均衡后再接受下一个降温过程�所以晶体最终
达到了能量最小状态。

这种在一个恒定温度下达到热平衡的过程可

用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法进行模拟�但该方法必须大量采
样才能得到比较精确的结果�计算量很大。1953
年�Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ等提出了重要性采样法�采样时着重
选取有重要贡献的状态�则可以较快达到较好结
果。Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法接受新状态的准则为：给定原子
初始状态ｉ�作为晶体的当前状态�该状态的能量是
Ｅｉ。然后随机选取某个原子并随机地产生一微小变
化�得到一个新状态 ｊ�新状态的能量为 Ｅｊ。如果
Ｅｊ＜Ｅｉ�则选取新状态ｊ作为重要状态；如果Ｅｊ＞Ｅｉ�
则依据晶体处于该状态的概率χ来判断该状态是否
为重要状态。

χ＝ｅｘｐＥｉ－Ｅｊ
ｋＴ

（9）
式中�ｋ为 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ常数�Ｔ为晶体温度。每次产
生一个 ［0�1）区间的随机数ξ�若χ＞ξ�则将新状态ｊ
作为重要状态�否则舍去。若新状态ｊ是重要状态�
就以ｊ取代 ｉ成为当前状态�否则仍以 ｉ为当前状
态。再重复若干以上新状态产生过程�系统在此温

度下趋于能量较低的平衡状态。
本文设关联代价矩阵Ｃｉ及其目标函数Ｅ（Ｃｉ）

分别与晶体的一个微观状态ｉ及其能量Ｅｉ等价�则
对于Ｔ的每一取值�模拟退火算法持续进行 “产生
新解—判断—接受／舍弃 ”的迭代过程�也就是执行
一次Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法�求得给定Ｔ值时ＡＣＭ的相对
最优解。随后逐渐减小控制参数Ｔ的值�重复执行
Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法�就可以在控制参数 Ｔ趋于零时�最
终求得 ＡＣＭ的整体最优解。实验中设初始温度
Ｔ0＝5000�控制参数Ｔｔ＝ΔＴ×Ｔｔ—1＝0∙95Ｔｔ—1�最终
温度δ＝0∙1�Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法的长度 ＮＭ≤50（接受
和拒绝次数之和 ）�关联矩阵元素个数为ｎ2�则模拟
退火算法的计算复杂度为：

ＣＳＡ ＝ＮＭ ×ｌｏｇΔＴ δ
Ｔ0
×Ｏ（ｎ2）

式中�Ｏ（ｎ2）为计算一次目标函数值的复杂度。当
目标数越大时�则利用模拟退火算法寻优更具有时
间优势。

5　仿真及性能分析
实验首先提取出某光学图像场景中12个不同

种类的舰船切片�然后对各个切片进行随机仿射变
换或加上一定等级的高斯噪声。这样就构成了多
组12个待关联的目标切片�原始目标切片和其中4
组仿真图如图1。

以图1（ａ）中的目标群和其仿真的待关联目标
群图1（ｂ）进行特征提取和关联为例：首先计算各目
标的29维ＭＳＡ特征�得到两两匹配代价；然后随机
初始化关联矩阵 ［ｓｉｊ］�并得到其相应的关联代价矩
阵Ｃ如下：

［ｓｉｊ］ ＝

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Ｃ＝

18 3355 1632 895 1837 6610 687 1291 915 1371 5778 14671
5677 182 1044 1761 938 137 9225 1287 1730 1219 57 2516
2852 138 86 399 78 109ｌ 5387 277 384 262 801 5343
1338 674 73 9 128 2407 3250 66 11 84 1934 7946
3218 116 171 540 104 874 5852 384 522 367 631 4911
9420 1255 2864 4033 2615 140 13791 3308 3981 3199 307 854
243 5769 3292 2244 3554 9782 47 2963 2281 3093 8811 19372
2983 71 212 489 174 974 5734 215 467 187 662 4985
1424 605 55 20 108 2285 3396 47 16 60 1820 7717
2159 267 121 227 126 1564 4595 44 209 29 1155 6218
7604 651 1947 2902 1758 22 11648 2251 2854 2153 54 1462
20313 6498 9860 11921 9446 3349 26552 10548 11836 10336 3998 311

　　最后�利用基于模拟退火的 ＡＣＭ最优化算
法�得到 ＡＣＭ能量最小时对应的关联矩阵

［ｓｉｊ］ＳＡＥｍｉｎ。同时实验给出了利用最近邻关联算法
得到的最终关联矩阵 ［ｓｉｊ］ＮＮ以作比较。结果表明�
通过全局寻优获取的关联矩阵�能克服图像特征
匹配引起的关联模糊性�获得更稳健的多目标关
联结果。

［ｓｉｊ］ＳＡＥｍｉｎ＝

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

［ｓｉｊ］ＮＮ ＝

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

　　为了说明ＭＳＡ特征的稳定性和抗噪性�分别对
原始切片和仿真切片提取ＭＳＡ特征和Ｈｕ矩特征�

图1　目标切片图
（ａ）原图；（ｂ）原图＋17％高斯噪声；

（ｃ）原图＋30％高斯噪声；（ｄ）随机仿射变换1；
（ｅ）随机仿射变换2
Ｆｉｇ∙1　Ｔａｒｇｅｔｃｈｉｐｓ

（ａ）ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；（ｂ）ｏｒｉｇｉｎａｌ＋17％Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ；
（ｃ）ｏｒｉｇｉｎａｌ＋30％Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ；（ｄ）ｒａｎｄｏｍａｆｆｉｎｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ1；（ｅ）ｒａｎｄｏｍａｆｆｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ2

并利用最近邻 （ＮＮ）算法进行关联。关联正确率随
仿射变换而变化的统计结果如图2�关联正确率随
噪声大小的变化如图3。可以看出�由于ＭＳＡ特征
的稳定性和抗噪性都优于 Ｈｕ矩特征�所以在相同
的实验环境中�基于ＭＳＡ特征的目标关联结果都优
于基于Ｈｕ矩特征的关联结果。

从图3中还可看出�ＭＳＡ＋ＮＮ方法在噪声等
级增加加大时�关联正确率同样会急速下降。这是
因为当噪声等级偏高时�ＭＳＡ特征稳定性降低�很
难区分外形相似的目标�且最近邻关联算法又无法
解决这种关联模糊性。而本文基于ＡＣＭ最优化的
方法考虑了整体关联代价�具有一定的抗模糊性。
图3中同样显示了基于模拟退火的ＡＣＭ最优化算
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法 （ＭＳＡ＋ＳＡＥｍｉｎ）的关联正确率�明显可看出其解
决多目标关联问题的高效性�得到了更为稳定的关
联结果。

图2　随机仿射变换下关联正确率的统计结果
Ｆｉｇ∙2　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｔｅｒａｔｉｏｖｓ∙ｒａｎｄｏｍ

ａｆｆｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图3　关联正确率随噪声等级变化的统计结果
Ｆｉｇ∙3　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｔｅｒａｔｉｏｖｓ∙ｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌ

6　结　论
在遥感图像中实现多目标关联�有别于基于状

态信息的数据关联�目前鲜有可供参考的研究思路
和方法。本文将图像中多目标关联问题�分解为目
标特征匹配和多维组合优化两个问题�提出基于目
标ＭＳＡ特征和关联代价矩阵最优化的多目标关联

方法。通过仿真实验得到以下结论：（1）本文通过
提取ＭＳＡ这一图像特征作为目标的关联量是有效

的�避免了遥感图像无法获取与时间相关的状态特
征这一瓶颈；（2）与ＮＮ局部最优算法比较�本文通
过最优化ＡＣＭ解决了多目标间的关联模糊性�是
一种全局最优算法�在高密度目标环境下也有很好
的关联性能；（3）模拟退火等近似算法能够大大加
快多目标最优化关联搜索�使复杂关联算法具有实
际操作性。今后�基于图像特征的多目标关联方法
需结合实际的应用背景�在目标联合关联概率建模
这一方面进一步深入研究。
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