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摘要 可见光和红外图像是电力巡检机器人检测电力设备健康状态的重要方式,图像配准可以结合两类图像的优

势,为后续状态监测提供更好的依据。针对红外图像模糊导致的配准精度下降问题,提出了一种基于显著性梯度

的归一化互信息算法。首先,在红外图像视觉显著性检测的基础上,强化了显著性区域的边缘梯度信息;然后,将
显著性梯度信息和归一化互信息相结合作为配准的测度函数;其次,为了提高图像配准算法的收敛性,提出了一种

文化狼群算法。该算法将文化算法的分层进化特点引入狼群算法,建立信念空间和群体空间。在迭代过程中,通
过信念空间的知识指导群体空间的进化。最后,选取变电站巡检图像、标准配准测试图像集和标准测试函数进行

对比实验,结果表明,该算法在配准率和配准速度方面的性能较好。
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Abstract Visible
 

and
 

infrared
 

images
 

are
 

important
 

ways
 

for
 

power
 

inspection
 

robot
 

to
 

detect
 

the
 

health
 

status
 

of
 

power
 

equipment 
 

Image
 

registration
 

can
 

combine
 

the
 

advantages
 

of
 

two
 

types
 

of
 

images
 

and
 

provide
 

a
 

better
 

basis
 

for
 

subsequent
 

status
 

monitoring 
 

To
 

improve
 

the
 

registration
 

accuracy
 

due
 

to
 

the
 

blur
 

of
 

infrared
 

image 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

normalized
 

mutual
 

information
 

algorithm
 

based
 

on
 

saliency
 

gradient 
 

First 
 

based
 

on
 

the
 

visual
 

saliency
 

detection
 

of
 

the
 

infrared
 

image 
 

the
 

edge
 

gradient
 

information
 

of
 

saliency
 

area
 

is
 

enhanced 
 

Second 
 

the
 

saliency
 

gradient
 

information
 

and
 

normalized
 

mutual
 

information
 

are
 

combined
 

as
 

a
 

measurement
 

function
 

of
 

registration 
 

Third 
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

image
 

registration
 

algorithm 
 

a
 

cultural
 

wolf
 

pack
 

algorithm
 

is
 

proposed 
 

This
 

algorithm
 

introduces
 

the
 

hierarchical
 

evolutionary
 

characteristics
 

of
 

cultural
 

algorithm
 

into
 

the
 

wolf
 

pack
 

algorithm
 

to
 

establish
 

the
 

belief
 

space
 

and
 

population
 

space 
 

In
 

the
 

iterative
 

process 
 

the
 

evolution
 

of
 

population
 

space
 

is
 

guided
 

by
 

the
 

knowledge
 

of
 

belief
 

space 
 

Finally 
 

the
 

substation
 

inspection
 

image 
 

standard
 

registration
 

test
 

image
 

set 
 

and
 

standard
 

test
 

functions
 

are
 

selected
 

for
 

comparative
 

experiments 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

performance
 

in
 

registration
 

rate
 

and
 

registration
 

speed 
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1 引  言

红外热像仪作为反映电力设备热故障的主要组

件,被广泛装备在巡检机器人中。但红外成像受环

境温差、测量距离和大气状态的影响较大,当被测物

体和环境温度相近时,难以有效识别电力设备的具

体信息[1]。相比红外图像,可见光图像具有更多的

细节信息。因此,将红外和可见光图像配准后,可以

在显示设备热成像的同时,进行精准的故障定位。
高效、精准的图像配准是提高巡检机器人故障定位

和识别能力的前提。图像配准的步骤包括选择相似

性测度算法、确定变换模型、图像插值、优化策略[2]。
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目前相似性测度算法主要包括归一化互相关

(NCC)[3]、互信息(MI)[4]和误差平方和(SSD)算
法[5],其中 MI算法在红外和可见光图像的配准中

应用最为广泛。闫利等[6]在归一化互信息算法的

基础上结合梯度和灰度信息进行图像配准。Yang
等[7]将高斯滤波引入局部张量,利用自适应局部

结构张量提取空间信息,并通过加权函数和 MI组

成测度函数,充分反映了像素的邻域信息。刘小

燕等[8]通过线性滤波提取图像边缘,并将边缘信

息和 MI相结合,弥补了 MI中空间信息不足的问

题。Yu等[9]提出了基于灰度窗口法的归一化互

信息(GWW-NMI)算法,利用窗口法改变灰度权

重,提取强边缘特征,解决了红外和可见光图像之

间的特征不一致问题。上述算法都侧重于将全局

边缘特征或点特征和 MI结合,但实际应用中,巡
检机器人的红外图像会受到振动、温度和室外灰

尘等因素的影响,造成图像模糊,进而导致配准精

度下降。
图像配准中的优化策略是在配准精度和速度之

间达到最佳平衡,目前主要通过在可行解空间中寻

求全局最优解。Wang等[10]将无味卡尔曼滤波器引

入粒子群中,改善其收敛过早的问题。Liu等[11]开

发了一种基于条件初始化和并行协作的并行粒子群

优化算法(pa-PSO),以加快收敛速度并进一步减少

失配。Pradhan等[12]提出了细菌觅食-量子粒子算

法,该算法兼顾收敛速度和全局最优,适用于非刚性

配准。除粒子群优化算法外,Chen等[13]针对面部

红外图像配准,为减小因图像晃动引起的配准误差,
提出两阶段遗传算法。但这类算法自身缺乏群策能

力,具有收敛性不足、全局最优解搜索能力和环境适

应性较差等问题。Wu等[14]提出了狼群算法,在算

法中融入了狼群中的综合决策和逻辑推理能力。

Chen等[15]通过对比其他智能种群算法,证明了狼

群算法的鲁棒性和收敛速度较好,但该算法依然存

在狼群搜索方式单一,搜索步长死板等问题,容易导

致在图像配准这类高维函数的求解中,陷入局部最

优解。
首先,为提高红外和可见光图像的配准适应性,

在红外图像低清晰度的情况下保证配准效果,本文

提出了一种结合显著性梯度和 MI的方法。通过视

觉显著性分析提取红外图像的显著性梯度特征,并
用基于显著性梯度的归一化互信息(SGNMI)作为

测度函数,弥补了归一化互信息的空间信息不足问

题。其次,为了提高巡检过程中的图像配准效率,根
据电力巡检机器人拍摄的红外和可见光图像特点,
提 出 了 一 种 适 用 于 图 像 配 准 的 文 化 狼 群 算 法

(CWPA)。借鉴文化算法的多层进化机制[16],并结

合改进的狼群算法,改善了传统狼群算法在配准中

效果较差的问题。最后,通过对比实验验证了本算

法的有效性。

2 基于显著性梯度的归一化互信息测度

电力设备出现异常高温情况,说明设备出现异

常,且高温区域在红外图像中是显著的。在巡检图

像中,红外和可见光图像的背景一般为自然景观(如
天空),在灰度强度分布上和图像中的电力设备存在

较大差异。文献[17]中基于流形排序的显著性检测

算法就是利用像素块与先验背景的差异计算目标的

显著性。因此,根据文献[17]中的算法提出了一种

SGNMI测度算法,该算法的流程如图1所示。

图1 SGNMI测度算法的流程图

Fig.
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

SGNMI
 

measurement
 

algorithm

2.1 归一化互信息测度

MI是关于信息论的重要理论,常用于信息关联

性的度量。在图像配准中,将两个待配准的图像视

为两个随机变量,利用互信息统计图像之间的相关

性进行配准。通过图像变换使两图像的互信息达到

最大时,完成配准。图像A 和图像B 的互信息可表

示为

I(A,B)=H(A)+H(B)-H(A,B), (1)

H(A)=-∑
a∈A

pA(a)log2pA(a), (2)

H(B)=-∑
b∈B

pB(b)log2pB(b), (3)
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H(A,B)=-∑
a∈A
∑
b∈B

pAB(a,b)log2
pAB(a,b)

pA(a)pB(b)
,

(4)
式中,H(A)、H(B)分别为图像A、B 的熵,H(A,B)
为图像A、B 的联合熵,pA(a)、pB(b)分别为图像

A、B 的概率密度,其中,a 和b 分别为图像A 和B
的对应像素,pAB(a,b)为图像A、B 的联合概率密

度。为进一步减小图像灰度强度对互信息测度的影

响,根据联合熵与个体熵之间的关系,将归一化互信

息表示为

NMI(A,B)=
H(A)+H(B)

H(A,B)
。 (5)

2.2 基于显著性梯度的归一化互信息测度

流形排序算法是一种综合考虑前景和背景相似

性的视觉显著性算法[17],该算法可以提取红外图像

中的显著性区域,具体步骤如图2所示。根据显著

性检测原理将红外图像分为显著性区域和非显著性

区域,图2(b)中的区域1为显著性区域,区域2为

非显著性区域。以图像S 中的单个像素S 为例,区
分方法可表示为

Xsig(S1)>Xmean[S],

Xsig(S2)≤Xmean[S], (6)
式中,Xsig 为对应像素的显著性,Xmean 为图像中所

有像素显著性的均值,S1为显著性区域的像素,S2

图2 红外图像的显著性梯度。(a)原始图像;(b)显著性检测图像;(c)划分后的红外图像;
(d)增强显著性区域的图像;(e)显著性梯度图像

Fig.
 

2 Saliency
 

gradient
 

of
 

infrared
 

image 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

image
 

after
 

saliency
 

detection 
 

 c 
 

infrared
 

image
 

after
 

division 
 

 d 
 

image
 

after
 

enhancing
 

the
 

saliency
 

area 
 

 e 
 

image
 

of
 

saliency
 

gradient

为非显著性区域的像素。红外图像的划分结果如

图2(c)所示,其中,显著性区域主要是电力设备的

主体区域;非显著性区域主要是背景区域。

  将图像进行区域划分后,对图像进行直方图均

衡化以提高红外图像显著区域的对比度,突出边缘

信息。如图2(d)所示。直方图均衡化后的图像可

表示为

h(st)=Xround (L-1)×
f(st)-fmin

(W ×H)-fmin





 




 ,

(7)

f(st)=∑
st

j=0
p(j), (8)

式中,p(j)为像素强度值为j的像素点在图像中出

现的概率,f(st)为图像的像素强度值累计分布函

数,fmin 为累计分布函数的最小值,W 和H 分别为

图像长、宽的像素个数,L 为灰度等级,在红外图像

中为256,st 为原始图像的像素强度值。通过增强

红外图像中电气设备区域的对比度,可提高该区域

内像素强度值的梯度,克服因红外图像边缘模糊而

导致的有效梯度信息缺失问题。提取整个红外图像

的显著性梯度,可表示为

〠I(x,y)=
〠I(x,y),〠I(x,y)>Th

0, other , (9)

Th=
1

MN∑
N

x
∑
M

y

〠I(x,y), (10)

式中,Th 为强梯度提取的阈值,〠I(x,y)为图像在

x 和y 方向上的梯度值,不包含梯度方向,N 和M
分别为在x 和y 方向上的梯度数量。(9)式和(10)
式可以有效提取红外图像显著区域的梯度分布,减
少无关信息的影响。由于增强部分区域对比度提高

了强梯度的提取阈值Th,但非显著性区域的部分

“强梯度”依然大于阈值Th。因此,通过提高梯度阈

值筛选出的全局显著性梯度,倾向于分布在出现异常

温升的电力设备中。从图2(e)中可以发现,显著性梯

度点主要分布在电力设备的周围,且在背景中较少,
从而使基于显著性梯度的测度函数侧重反映电气设

备区域的配准效果。按照(9)式提取可见光图像的显

著性梯度,结果如图3所示。可以发现,提取的可见

光图像梯度点不倾向于任何区域,如图3(b)所示。

  将两组显著性梯度视为两组随机变量,在(5)式
的基础上组成新的SGNMI测度函数
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图3 可见光图像的显著性梯度。(a)可见光图像;(b)显著性梯度图像

Fig.
 

3 Saliency
 

gradient
 

of
 

visible
 

image 
 

 a 
 

Visible
 

image 
 

 b 
 

image
 

of
 

saliency
 

gradient

SSGNMI(A,B)=
H(〠ASG)+H(〠B)

H(〠ASG,〠B)
, (11)

式中,〠ASG 为基于显著性区域划分的红外图像显著

性梯度,〠B 为可见光图像的显著性梯度。该测度

函数主要衡量两个图像之间的显著性梯度相似性,
当两幅图像完全配准时,SGNMI测度函数达到最

大值,即将优化配准过程转化为求解SGNMI测度

函数最大值的问题。可表示为

Tb=argmax
 

SSGNMI[A,T(B)], (12)

T=
qcos

 

r -qsin
 

r h
qsin

 

r  qcos
 

r v
0 0 1















 , (13)

式中,Tb 为通过优化算法求得的最佳空间变换矩

阵,T 为空间变换矩阵,T(B)为利用空间变换矩阵

对图像B 进行仿射变换,h、v、q、r分别为待配准图

像在配准过程中的水平平移量、竖直平移量、缩放率

和旋转角度。

3 狼群算法及分析

假设狼群算法(WPA)[14]包括3种人工狼(探
狼、头狼、猛狼),3种寻优行为(探狼游走行为、头狼

召唤行为、猛狼围攻行为)和2种智能规则(胜者为

王的头狼角逐规则、强者生存的狼群更新规则)。

WPA可表示为

XWPA={N,iter,X,Y,L}, (14)
式中,N 为三种人工狼的总数量,iter为总迭代次数,

X 为人工狼的位置状态,其中Xi=(xi1,xi2,…,xiD)
为第i(i=1,2,…,N)匹人工狼在D 维空间中的位

置状态。Y 为人工狼感知到的猎物气味浓度,其中,
探狼为Ya、猛狼为Yb、头狼为Yc。L 为步长因子,包
括游走步长L(a)、奔袭步长L(b)和围攻步长L(c)。
算法的主要步骤如下。

1)
 

游走行为

游走行为的目的是更新探狼的信息,第i匹探

狼始终向着最优方向进化。向p(p=1,
 

2,
 

…,h)
方向更新的探狼在第d 维空间中的位置可表示为

x(a)id(p)=x(a)id +sin(2π×p/h)×L(a)d,
(15)

式中,x(a)id 和x(a)id(p)为探狼i更新前后的位置,

L(a)d 为d(d=1,
 

2,
 

…,D)维空间中探狼的游走步

长。在h 个方向中,取气味浓度最大且大于当前气

味浓度Yai 的方向作为该探狼的更新方向。重复上

述游走行为,直到游走达到最大步数Tmax。或按照

胜者为王的机制,出现Yai>Yc 时停止,此时探狼i
成为头狼。

2)
 

召唤行为

通过游走行为找到气味最浓的头狼位置,将第

i匹猛狼向头狼的位置快速靠近,该猛狼在第k+1
次迭代后的位置可表示为

x(k+1)
(b)id =x(k)

(b)id +L(b)d ×(g(k)
d -x(k)

(b)id)/g(k)
d -x(k)

(b)id ,
(16)

式中,x(k)
(b)id 和x(k+1)

(b)id 为该猛狼在d 维空间更新前后

的位置,L(b)d>2L(a)d 为猛狼的奔袭步长,g(k)
d 为k

次迭代时头狼在d 维空间的位置。猛狼在奔袭中

始终遵循胜者为王的更新机制,直到猛狼和头狼的

距离dbi 小于围攻范围dnear时,结束召唤。

3)
 

围攻行为

猛狼奔袭后将头狼的位置作为猎物目标,在围

攻范围dnear内的所有猛狼都发起围攻。第k+1次

的围攻行为可表示为

x(k+1)
(b)id =x(k)

(b)id +λ×L(c)d × G(k)
d -x(k)

id ,
(17)

式中,λ为[-1,
 

1]的均匀随机数,L(c)d 为猛狼的围

攻步长,且L(a)d>2L(c)d,G
(k)
d 为猎物第k 次迭代时

在d 维空间的位置。
狼群算法在强者生存的更新机制下进行循环

寻优,直到达到最大迭代次数或种群最优解预定

误差精度时停止。但传统狼群算法中,存在以下
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不足。

1)
 

游走行为反映了算法的全局最优解感知能

力,但当探狼陷入局部最优解且无法成为头狼时,按
(15)式的算法探狼会困在局部最优点,搜索能力

下降。

2)
 

在算法迭代过程中,狼群向最优解区域靠

近,猛狼的围攻范围应由大到小,而传统狼群算法的

围攻半径是固定的。

3)
 

探狼应在迭代过程中,通过当前的进化状况

确定游走步长,以达到最佳的搜索速度。

4 文化狼群优化算法

为了解决传统狼群算法中存在的问题,同时提

高图像配准的速度和精度,提出了适用于图像配准

的CWPA。CWPA从微观和宏观层面上模拟生物

层面和文化层面的进化,种群空间和信念空间构成

的双层进化机制使算法具有良好的全局搜索能力和

收敛性[16],CWPA的框架如图4所示。

4.1 狼群算法的改进及群体空间设计

群体空间是算法进行问题求解的主空间,实验

采用改进的 WPA进行演化。传统 WPA中,探狼

采用贪婪式游走策略,始终向着比当前更优的方向

图4 CWPA的原理图

Fig.
 

4 Schematic
 

diagram
 

of
 

CWPA

前进,容易陷入局部最优解。且猛狼在迭代到一定

次数时,应在一定范围内,进行细致的搜索,以加快

收敛速度。因此,采用(14)式中的5个参数作为群

体空间的主要内容,对算法进行改进。
首先,为了提高探狼对局部最优解的感知能力,

防止陷入局部最优解。在探狼游走期间(Yai<Yc),
当探狼i周围h 个方向的气味浓度均小于探狼当前

的气味浓度时,改变搜索半径。经多次循环后,若当

前探狼周围h 个方向的气味浓度依然小于探狼i位

置的气味浓度,表示出现极大值。此时在搜索范围

外随机初始化探狼i的位置。探狼i出现局部最大

值时,满足

Y(x(a)id)>Y[x(a)id +sin(2π×p/h)×0.5η ×L(a)d],
 

p=1,
 

2,
 

…,
 

h
Y(x(a)id)<Yc , (18)

式中,Y(x(a)id)为探狼i 在d 维空间的气味浓度,

η∈[0,
 

2]为随机设定的搜索半径因子,通过多次取

搜索半径因子的方式不断改变搜索范围,进而确定

当前区域是否存在局部最大值。
其次,在迭代初期,猛狼应在较大的范围内进行

围攻。随着迭代次数的增加,应逐渐缩小围攻范围,
以加速算法的收敛。实验使用的动态围攻半径dnear

在第k次迭代的更新可表示为

d(k)
near=

iter/(ω×iter+k)
D ×∑

D

d=1
Xmax

d -Xmin
d ,

(19)
式中,ω∈(0,

 

1)为随机数,Xmax
d 和Xmin

d 分别为d 维

变量的最大值和最小值。通过(19)式改变召唤行为

中的停止条件,同时增加围攻范围的约束条件。随

着迭代次数k 的增加,围攻半径逐渐减小,从大范

围的粗糙搜索转向小范围的精细搜索,提高了算法

的收敛性。

4.2 信念空间的设计

信念空间可以保存群体进化过程中的优秀种

群,形成群体知识指导种群进化。信念空间的知识

形式包括状况知识、规范知识、拓扑知识、领域知识

和历史知识[18]。可以根据进化策略和应用领域选

择不同的知识形式。由于传统 WPA中,人工狼步

长选择具有随机性,应选择规范知识作为信念空间,
用于描述可行解搜索空间的变化。针对D 维变量,
其结 构 描 述 为{N1,N2,

 

…,ND},其 中,Nd =
(ed,ud),(Ed,Ud),ed 和ud 分别为d 维空间的

上限和下限,Ed 和Ud 分别为变量对应的适应值上

限和下限。随着种群的进化,个体应在更有效的范

围内寻找最优解。为了指导群体空间的进化,规范

知识的第k次迭代可表示为
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ed(k+1)=
xid(k),

  

xid(k)<ed(k)&f[xid(k)]>Eid(k)

ed(k), other 
Ed(k+1)=

f[xid(k)],
  

xid(k)<ed(k)&f[xid(k)]>Eid(k)

Ed(k), other 
ud(k+1)=

xid(k),
 

xid(k)>ud(k)&f[xid(k)]>Uid(k)

ud(k), other 
Ud(k+1)=

f[xid(k)],
  

xid(k)>ud(k)&f[xid(k)]>Uid(k)

Ud(k), other 

, (20)

式中,xid(k)为第k 次迭代中从群体空间挑选的人

工狼i 的d 维参数,f(·)为适应度函数,即目标

函数。

4.3 接受函数

接受函数将群体空间中的最优子集提供给信念

空间,一般按照一定百分比或者一定的规则进行提

取。在迭代过程中,种群空间中的人工狼会随种群

逐渐向最优解靠拢,个体间的位置越来越接近。如

果按照规定的比例系数进行更新会导致接受算法的

信息传递效率低,因此,将种群按适应度划分为两个

种群,其中,适应度较大的种群 N1 占20%,适应度

较小的种群N2 占80%。选取最优子集的方法可表

示为

‖xid -xjd‖ >ε,
  

xid,xjd ∈N1, (21)
式中,ε为阈值参数,‖·‖为欧氏距离。通过(21)
式,在选取最优子集的过程中,保证传递个体间差异

的同时,种群随迭代不断聚拢。因此,最优子集包含

的个体数会随迭代次数的增加呈下降趋势,保证了

信息传递的高效性和种群的多样性。

4.4 影响函数

影响函数将信念空间的知识按照一定规则传递

到群体空间,以指导种群的进化。通过规范知识决

定人工狼的前进步长,优化搜索范围。种群空间中

探狼的游走步长一般设为定值L(a)d,规范知识指导

游走步长可表示为

L(a)d =ed +Xrand(0,1)×(ud -ed), (22)
式中,Xrand(0,1)为[0,

 

1]之间的随机数,以避免在

迭代后期,人工狼陷入局部最优解。在(19)式的基

础上,将信念空间的知识传递至围攻半径函数dnear,

dk
near=

iter/(ω×iter+k)
D ×∑

D

d=1
ud -ed 。(23)

4.5 本文配准算法

结合SGNMI算法,将CWPA用于红外图像和

可见光图像的配准。CWPA的具体步骤如下。

1)
 

初始化设置的参数:随机初始化人工狼i的

空间位置Xi,包括h、v、q 和r,群体空间种群大小

N,最大迭代次数iter,探狼游走行为的最大游走次

数Tmax,阈值参数ε,更新比例因子β。

2)
 

根据群体空间中人工狼的位置,计算所有人

工狼i的适应度Yai(两幅图像的SGNMI测度函

数),并选取头狼。

3)
 

探狼按照(15)式进行游走,根据(18)式去除

探狼中的局部极大值。如果满足Yai>Yc,则转至步

骤2),若达到最大游走次数Tmax,则转至步骤4)。

4)
 

猛狼按照(16)式进行奔袭。如果满足Ybi>
Yc,则转至步骤2)。直到猛狼达到(23)式的围攻范

围后,根据(17)式进行围攻。并按照强者生存的更新

机制,完成群体空间人工狼的位置及适应度的更新。

5)
 

通过(21)式更新信念空间,通过(20)式更

新信念空间内人工狼的变量范围、位置和适应度

值,通过(22)式和(23)式指导游走步长L(a)d 和围

攻半径dnear。

6)
 

当误差达到最初设定值或迭代到最大次数

时,输出群体空间头狼对应的最佳空间变换矩阵和

目标函数值;否则,返回步骤2)。

5 实验分析

实验提出了新的SGNMI测度函数和CWPA,
分别对测度函数和优化算法进行对比实验。算法的

开发环境:处理器为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-5200U,

CPU为2.20
 

GHz,内存为8
 

G,操作系统为64位

Windows10,开发平台为 Matlab
 

2019b。

5.1 测度函数对比实验

测度函数的对比实验采用3种不同的 MI测度

函数:GWW-NMI[9]、SGNMI和基于综合空间的互

信息(SMI)算法[19]。其中,SMI和 GWW-NMI算

法都是结合图像空间特征和 MI的测度函数,在红

外和可见光图像配准中效果较好[9,19]。为了使测度
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函数对比实验的结果更加可靠,用文献[20]中的文

化粒子群优化(CPSO)算法优化三种测度函数中的

4个配准参数。配准参数的解空间如表1所示。

  在表1的解空间内随机选取配准参数的初始化

值,CPSO算法的初始化参数按文献[20]给出的最

佳参数设置,如表2所示。
表1 配准参数的解空间

Table
 

1 Solution
 

space
 

of
 

registration
 

parameters

Registration
 

parameter h v q r

Solution
 

space [-1000,1000] [-1000,1000] [-10,10] [0,360]

表2 优化算法参数设置

Table
 

2 Parameters
 

of
 

optimization
 

algorithm

Algorithm Parameter

CPSO N=100,
 

iter=2000,
  

inertia
 

weight
 

ω=0.7,
 

learning
 

factor
 

c1=c2=1.5,
  

individual
 

speed
 

limit
 

[-0.5,
 

0.5]

WPA
N=100,

 

ferocious
 

wolves∶scout
 

wolves=1∶1,
 

iter=2000,
 

Tmax=10,
 

step
 

factor
 

S=0.1;
 

judging
 

distance
 

d=

0.08,
 

update
 

scale
 

factor
 

β=3

CWPA N=100,
 

ferocious
 

wolves∶scout
 

wolves=1∶1,
 

Tmax=10,
 

threshold
 

parameter
 

ε=0.5,
 

update
 

scale
 

factor
 

β=3

  采用归一化测度函数、均方根误差(RMSE)和
平均绝对误差(MAE)评价测度函数的图像配准效

果[3]。其中,均方根误差 XRMSE 和平均绝对误差

XMAE 可表示为

XRMSE=
1
Q∑

Q

q=1

[(xq
1-xq

2)2+(yq
1-yq

2)2],

(24)

XMAE=
1
Q∑

Q

q=1
xq
1-xq

2 + yq
1-yq

2 ,(25)

式中,(xq
1,yq

1)和(xq
2,yq

2)分别为红外和可见光图像

中的第q对匹配点,Q 为匹配点对的数目。实验中

的测试图像由标准配准数据集提供,将自建数据集

中的图像按标准配准数据集的标注格式进行人工

标注[21]。

5.1.1 标准配准测试图像对比实验1
通过分析标准配准测试图像,验证SGNMI算

法在抗模糊和抗噪声方面的优势。为了保证实验的

客观性,采用文献[21]中的 Oldbuilding子集作为

标准配准图像集,进行测度函数的对比实验。原因

是该子集相比文献[21]中其他自然景观类的子集,
在形态上更接近电力设备。首先,在标准配准数据

集中随机选取一组图像对不同测度函数进行详细分

析,如图5所示。将可见光图像作为参考图像,红外

图像作为浮动图像,其中两图像已完全配准。计算

浮动图像在不同位置下的归一化测度函数值,结果

如图6所示,其中,HTD表示浮动图像的纵向平移

距离,LTD表示浮动图像的横向平移距离。

  从图6中可以发现,当横向和纵向的平移距离

均为0时,两个图像完全配准,此时的相似性测度函

图5 准配准数据集的实验样本。(a)可见光图像;
(b)红外图像

Fig.
 

5 Experimental
 

sample
 

of
 

standard
 

registration
 

data
 

set 
 

 a 
 

Visible
 

image 
 

 b 
 

infrared
 

image

数一般达到最大(1)。图6(a1)~图6(c1)是测试图

像的实验结果,可以发现,SGNMI的主峰最突出,
有利于在求解最优配准参数时得到全局最优解。

GWW-NMI算法的主峰也比较尖锐,但是与周围局

部峰的对比度较小。而SMI算法的主峰不尖锐,这
表明其对配准细节的灵敏度较低。图6(a2)~
图6(c2)是在原图基础上增加系数为6的椒盐噪声

的实验结果,图6(a3)~图6(c3)是在原图基础上增

加系数为6的高斯噪声的实验结果。可以发现,

SGNMI算法的结果基本没有明显的变化,原因是

SGNMI算法增加了显著性区域的对比度,具有良

好的抗噪声和抗模糊能力。GWW-NMI算法的实

验结果显示其局部峰更加明显,即全局最优解和局

部最优解之间的对比度较小,容易导致配准优化算

法陷 入 局 部 最 优 解。SMI算 法 的 实 验 结 果 与

GWW-NMI算法类似,受噪声和图像模糊的影响

较大。
图6对 单 一 图 像 进 行 分 析,从 侧 面 反 映 了

SGNMI算法的抗模糊性和抗噪性较好。为了直观

体现不同算法对红外图像模糊程度的适应情况,对
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比了不同模糊程度下配准参数的 MAE和RMSE。
选取标准配准数据集中除图5外剩余50组红外和

可见光图像进行配准实验[21]。所有的标准测试图

像均为完全配准图像对,部分图像如图7所示。

图6 不同算法的结果对比。(a)
 

SMI;
 

(b)
 

GWW-NMI;
 

(c)
 

SGNMI
Fig.

 

6 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

SMI 
 

 b 
 

GWW-NMI 
 

 c 
 

SGNMI

图7 部分标准配准的测试图像。(a)可见光图像;(b)红外图像

Fig.
 

7 Part
 

of
 

the
 

standard
 

registration
 

test
 

image
 

set 
 

 a 
 

Visible
 

image 
 

 b 
 

infrared
 

image

  通过表1和表2中设置的配准参数,计算50组

样本在不同模糊程度下配准参数的平均 MAE和

RMSE,结果如图8所示。可以发现,随着高斯模糊

中滤波器标准差σ 的增加,红外图像的模糊程度不

断增大,配准难度增加。而SGNMI算法因注重显

著性区域边缘并提高了图像的对比度,因此,对图像

模糊的适应性最好,与图6中的实验结果相吻合。

GWW-NMI算法更适合边缘信息较为丰富的图像,
当红外图像的边界较为模糊时,难以通过滑动窗口

提取有效的梯度信息,配准效果较差。而SMI算法

为基于图像灰度强度的互信息配准,当边缘信息模

糊时,图像不同区域之间的强度过渡更加缓和,容易

造成误配准。
5.1.2 标准配准测试图像对比实验2

为了反映SGNMI算法在标准配准数据集中的

配准精度和配准时间,利用5.1.1小节中的50组图

像进行测度函数的对比实验。通过CPSO算法优

化三种测度函数下(13)式中的4个配准参数,每组

图像配准20次,图7对应的实验结果如表3所示,
其中,1~4分别为对应的四组配准图像。标准配准
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数据集中50组图像的平均 MAE、平均RMSE和平 均配准时间如表4所示。

图8 模糊图像的测试结果。(a)
 

MAE;
 

(b)
 

RMSE
Fig.

 

8 Test
 

results
 

of
 

blurred
 

images 
 

 a 
 

MAE 
 

 b 
 

RMSE

表3 标准测试图像集的配准结果

Table
 

3 Registration
 

result
 

of
 

standard
 

test
 

image
 

set
 

Sample
MAE RMSE Registration

 

time
 

/s

GWW-NMI SMI SGNMI GWW-NMI SMI SGNMI GWW-NMI SMI SGNMI

1 0.897 1.435 0.931 1.213 2.241 1.391 0.734 4.231 1.032

2 1.293 1.692 1.125 1.479 2.693 1.592 0.823 3.328 1.143

3 0.736 1.613 0.962 0.986 2.861 1.242 0.672 4.054 1.097

4 1.043 1.973 0.947 1.435 3.173 1.374 0.743 4.426 0.969

表4 50组标准测试图像集的配准结果平均值

Table
 

4 Mean
 

value
 

of
 

registration
 

results
 

of
 

50
 

sets
 

of
 

standard
 

test
 

image
 

sets

Mean
 

MAE Mean
 

RMSE Mean
 

registration
 

time
 

/s

GWW-NMI SMI SGNMI GWW-NMI SMI SGNMI GWW-NMI SMI SGNMI

1.010 1.673 1.040 1.387 2.490 1.324 0.926 3.847 1.239

  从表3和表4中可以发现,SMI算法用时较长,
且配准效果较差。SGNMI算法相比于SMI算法所

用的 时 间 较 少,效 果 更 优。GWW-NMI算 法 和

SGNMI算法均是利用图像中的强梯度进行配准,
因此,两种算法的配准精度相近。由于本算法使用

了基于流形排序的显著性检测,所以相比 GWW-
NMI算法配准时间较长。这表明SGNMI算法在

牺牲一定时间的基础上,提高了配准算法对红外图

像模糊的适应性。

5.1.3 实际数据集对比实验3
为了验证SGNMI算法在实际电力巡检中的应

用效果,建立实际数据集进行对比。样本取自于某

变电站,使用CMOS图像传感器(Sony
 

IMX214)采
集可见光图像,采用增强型热成像相机(Therm-
App

 

TH)采集红外图像。红外摄像机的参数如表5

所示。
表5 红外相机的参数

Table
 

5 Parameters
 

of
 

infrared
 

camera

Parameter Value

Resolution
 

/pixel×pixel 384×288

Scene
 

temperature
 

range
 

/℃ 0--200

Temperature
 

accuracy
 

/% ±2

Wavelength
 

/μm 7--13

Focus
 

range
 

/m >0.6
 

Frame
 

rate
 

/Hz 8.7
 

  图像采集时间为2019年11月19日15时,温
度为5

 

℃,天气阴,PM2.5 为193。共采集50组红外

和可见光图像作为实验样本,部分实验样本如图9
所示。
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图9 可见光图像集和红外图像集。(a)可见光图像;(b)红外图像

Fig.
 

9 Visible
 

image
 

set
 

and
 

infrared
 

image
 

set 
 

 a 
 

Visible
 

image 
 

 b 
 

infrared
 

image

  按照标准配准数据集的标注格式进行人工标

注,为每组红外和可见光图像标记10对匹配点[21]。
用CPSO算法优化三种测度函数下的配准参数,每
组样本图像配准20次,得到图10中三个测度函数

各自的平均配准精度和平均配准时间。图10中的

标记点“6”和“40”表示配准失败的两个样本。可以

明显发现,SMI算法的配准时间较长,SGNMI算法

的配准时间大于GWW-NMI算法,原因是SGNMI
算 法引入显著性检测导致配准时间稍长。而SMI

图10 实际数据集的测试结果。(a)配准时间;
 

(b)
 

MAE;
 

(c)
 

RMSE
Fig.
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RMSE

算法的 MAE和 RMSE明显高于其他两种算法。
实际数据集的结果与标准测试图像集的结果基本

一致,这表明GWW-NMI算法虽然在配准效果上

和SGNMI算法相近,且配准时间上有一定优势。
但SGNMI算法侧重于人为增强红外图像中的显

著性区域梯度,当红外图像出现模糊时,配准效果

更好。

5.2 优化算法对比实验

为验证CWPA的有效性,采用CPSO算法[20]、

CWPA和 WPA参数优化算法进行对比实验。其

中CPSO算法和 WPA均为智能种群算法,在图像

配准中的效果较好[20]。

5.2.1 标准测试函数对比实验

为了更好地覆盖不同类型的测试函数,选取包

含单峰(U)/多峰(M)和低维(L)/高维(H)在内的

8个测试函数,对比不同算法的寻优能力。选取的

典型测试函数如表6所示。

  由于不同文献对智能进化算法进行有效性测试

时采用的测试参数有差别,采用参考文献中提供的

最优参数设置算法中的其他参数[14-20]。用上述三种

优化算法,按照表2设置的参数对标准测试函数进

行20次独立实验,按照文献[22]中的评价指标,得
到的结果如表7所示,其中,MEAN为进化计算结

束时的目标函数均值,STD为目标函数标准差,SR
为寻优成功率,ε为单次计算得到的最佳目标函数

与全局最优目标函数差的绝对值,ε<10-6 表示寻

优成功。SR为寻优成功次数和实验总次数的比值,

AEN为平均寻优成功进化数,寻优成功进化数表示

算法进化过程中首次达到寻优成功标准时的迭代

次数。
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表6 标准测试函数

Table
 

6 Standard
 

test
 

functions

Function Expression Feature Solution
 

space Global
 

extremum

Sphere f1 =∑
D

i=1
x2

i L/U [-10,10]2 0

Sumsquares f2 =∑
D

i=1
ix2

i L/U [-10,10]100 0

Booth f3 =(x1+2x2-7)2+(2x1+x2-5)2 L/M [-10,10]2 0

Quadric f4 =∑
D

i=1
∑
i

k=1
xk  2

L/M [-30,30]100 0

Powersum f5 =∑
D

i=1
∑
D

j=1
xi

j  -bi  
2

H/U [-10,10]2 0

Zakharov f6 =∑
D

i=1
x2

i + ∑
D

i=1
0.5ixi  2

+ ∑
D

i=1
0.5ixi  4

H/U [-10,10]100 0

Griewank f7 =
1
4000∑

D

i=1
x2

i -∏
D

i=1
cos

xi

i  +1 H/M [-600,600]100 0

Ackleyf8 =-20exp-0.2
1
D∑

D

i=1
x2i  -exp

1
D∑

D

i=1
cos(2πxi)  +20+e H/M [-32,32]100 0

表7 优化算法的性能对比

Table
 

7 Performance
 

comparison
 

of
 

optimization
 

algorithms

Function Algorithm MEAN STD SR
 

/% AEN

Sphere

WPA 6.31×10-91 8.13×10-87 100 111.30

CPSO 7.8×10-188 2.1×10-185 100 34.70

CWPA 2.45×10-91 8.97×10-88 100 102.10

Sumsquares

WPA 2.16×10-96 8.57×10-96 100 88.46

CPSO 1.03×10-8 1.05×10-8 100 33.64

CWPA 4.84×10-96 2.17×10-95 100 77.56

Booth

WPA 1.32×10-6 1.7×10-6 100 145.50

CPSO 0 0 100 31.24

CWPA 1.07×10-9 1.25×10-9 100 87.42

Quadric

WPA 7.60×10-84 2.21×10-89 100 326.52

CPSO 6.88×10+2 1.46×10+2 0 2000.00

CWPA 6.82×10-90 3.12×10-90 100 226.60

Powersum

WPA 6.63×10-95 2.30×10-95 100 113.30

CPSO 1.09×10-6 1.01×10-6 100 1172.00

CWPA 4.84×10-183 1.27×10-183 100 38.42

Zakharov

WPA 3.18×10-2 2.98×10-1 100 391.80

CPSO 1.20 2.20 0 2000.00

CWPA 4.15×10-16 2.06×10-16 100 237.98

Griewank

WPA 1.44×10-89 5.56×10-89 100 243.52

CPSO 1.03×10+3 2.97×10+2 0 2000.00

CWPA 6.63×10-90 1.88×10-89 100 221.94

Ackley

WPA 9.33×10-1 1.19 60 991.04

CPSO 9.37×10+1 1.37 0 2000.00

CWPA 4.62×10-10 3.29×10-12 100 193.51
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  从表7中可以发现,在Sphere和Booth函数的

计算中,CPSO算法表现最好;但CPSO算法在多峰

函数Quadric、Griewank和Ackley中都无法进行有

效收 敛。CWPA 在 多 峰 函 数 中 的 收 敛 性 优 于

CPSO算法,WPA仅在Sumsquares函数中 MEAN
和STD两个指标上优于CWPA,在其他函数中均

劣于 CWPA。这表明 CWPA 优于 WPA,原因是

CWPA通过(22)式、(23)式的影响函数,引导群体

空间中的狼群算法的进化,加速了算法的收敛。在

各类标准测试函数中,CWPA的AEN均小于 WPA
的 AEN,这 表 明 CWPA 的 寻 优 效 率 更 高。且

CWPA在多峰函数中的收敛性优于CPSO算法和

WPA,原因是(18)式提高了群体空间中探狼局部最

优解的感知能力,使狼群在每次迭代初期的探狼游

走期间就避免了陷入局部最优。

5.2.2 实际数据集对比实验

为验证CWPA在实际电力巡检环境中的应用,
利用5.1.3小节中的50组实际图像进行对比实验,
用SGNMI作 为 统 一 的 测 度 函 数。CPSO 算 法、

CWPA和 WPA都是针对(13)式中的配准参数进

行优化。首先,利用标注匹配点求出标准配准参数

{Hi,Vi,Qi,Ri}(i=1,2,…,50),Hi,Vi,Qi,Ri 分

别为标准水平方向位移H、标准竖直方向位移V,
标准图像旋转角度Q,标准缩小率R。其次,用目标

配准误差(TRE)作为评价指标[23],可表示为

σTRE=

H -h
H  

2

+
V-v
V  

2

+
Q-q
Q  

2

+
R-r
R  

2

。

(26)

  (26)式综合反映了配准参数h(水平平移量)、v
(竖直平移量)、q(放缩率)和r(旋转角度)在优化过

程中与理想值的差值,进而反映优化算法的配准精

度。对每组图像配准20次,得到平均配准时间和平

均σTRE,如 图11所 示。其 中,配 准 时 间 为 满 足

ΔσTRE≤10-3 时的计算时间。可以发现,WPA在样

本6、33和40上的σTRE 异常高,CPSO算法在样本

6和样本40上的σTRE 异常高。这表明配准优化算

法在这几个样本上无法实现配准优化。但在其他样

本中,WPA、CWPA和CPSO算法的最终配准精度

相近。在图11(b)中,WPA的计算时间较长,但在

样本6、33和40上的配准时间异常少,这表明 WPA
在这三组样本的配准过程中陷入了局部最优解,过
早地停止收敛。同样CPSO算法在样本6上,也过

早地停止收敛。但在样本40中,CPSO算法直到达

到最大收敛步数,即iter=2000时,也未完全收敛。
原因是图11中的样本6和样本40分别为图9(a2)、
图9(b2)和图9(a3)、图9(b3),其中图9(b2)和
图9(b3)的背景较为复杂,由SGNMI提取的梯度

信息较多,导致在配准优化中的局部极值增加,不利

于配准优化算法。

图11 实际数据集的实验结果。(a)
 

σTRE;(b)配准时间

Fig.
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actual
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  综上所述,实际图像数据集的实验结果(图11)
与标准测试数据集的实验结果(表7)相吻合。且

表7中 WPA 的 AEN 在 各 类 函 数 中 均 高 于

CWPA,因此 WPA的配准时间远高于CWPA。由

于CWPA中用(18)式对局部最优解进行检测,使

CWPA在自建图像集和标准测试函数中的寻优成

功率均高于 WPA。CPSO算法在表7中高维多峰

函数 上 的 表 现 明 显 比 CWPA 差,且 在 图11 中

CPSO算法的配准成功率低于CWPA。但当三种

算法都实现配准时,配准精度相差不大。这表明

CWPA在图像配准这类高维多峰函数时的配准成

功率和配准效率更高,更适合红外和可见光图像

配准。

6 结  论

为了提高巡检机器人在电力巡检过程中对红外

和可见光图像的配准效果,将红外图像中显著梯度

信息和可见光图像的梯度信息进行对比,并结合传

统归一化互信息,建立了新的SGNMI测度函数。
实验结果表明,SGNMI算法在牺牲一定配准时间

的情况下,可提高对红外图像模糊程度的适应性。
同时,结合了文化算法的双层进化机制和狼群算法,
解决了狼群算法中探狼搜索方式单一和猛狼围攻半
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径固化等问题。在标准测试函数的对比实验中,

CWPA相比于 WPA有更好的收敛速度和收敛性;
相比于CPSO算法,CWPA虽然在单峰函数中寻优

能力较弱,但在多峰函数中具有更好的全局寻优能

力。在实际红外和可见光图像配准中,CWPA表现

出更高的收敛性和配准率。本算法为电力巡检机器

人的红外与可见光图像配准提供了精度保证,有利

于后续电力设备的故障定位和故障识别。鉴于图像

配准的最终目的是提升红外和可见光图像的融合质

量,后续研究还需结合图像融合算法,对本算法进行

更全面的评价。
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