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一种结合梯度方向互信息和多分辨

混合优化的多模图像配准方法
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摘　要：针对基于传统互信息图像配准容易产生局部极大值，同时结合梯度信息的互信息改进方法

不能很好地应用于梯度幅值差异较大的多模图像配准，提出了一种新的结合梯度方向的互信息测

度函数．在参量优化过程中，将具有全局优化的遗传算法和Ｐｏｗｅｌｌ局部优化算法动态结合，前者的

配准结果为后者的算法优化提供有效的初始点以抑制局部极值，同时借鉴小波变换中多分辨率的

思想，在低分辨率图像中粗略配准后，上升到高分辨率图像上进一步细化配准结果，增加算法鲁棒

性并减少优化时间．多幅红外与可见光图像配准实验结果证明，提出的算法具有配准精度高和鲁棒

性强等特点．
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０　引言

图像配准技术作为图像镶嵌、融合和变化检测

以及目标识别等的必要前提，已经在军事、遥感、医

学等领域得到了广泛的应用．随着科学技术的发展，

单模态传感器图像提供的信息已不能满足目前应用

的需求，而不同模态传感器图像在对成像目标的描

述上具有互补性，能够提供比单一传感器图像更为

丰富的信息，从而得到越来越广泛的应用．然而，由

于不同传感器的成像机理不同，同一地物或目标的

图像在灰度、统计特性等方面都有较大的差异，现有

基于可见光图像配准方法不能直接应用于多模态图

像配准，多模态图像配准成为了目前研究的热点和

难点问题之一［１］．

目前，多模图像配准方法主要可分成基于图像

共有特征的配准方法［２３］和基于互信息的灰度配准

方法［４５］．前者需要较多的人工干预，不能实现全自

动配准，且配准精度受特征提取质量的限制．后者能

够实现完全自动配准且配准精度可达到亚像素级，

被大量应用于多模态图像配准，并成为了多模态图

像配准的最重要方法之一．

传统的基于互信息的配准方法有明显的缺点：

１）传统互信息未考虑图像间重叠区域大小的影响，

而当重叠区域减小时，参与互信息计算的像素数减

小而导致互信息值降低从而导致错误匹配，为此，

Ｓｔｕｄｈｏｌｍｅ等人
［６］提出了一种具有重叠区域大小不

敏感的归一化互信息（ＮｏｒｍａｌＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＮＭＩ），并取得了较好的结果．２）传统互信息方法仅

统计图像像素的灰度分布，而在图像配准过程中，需

要对图像进行多次插值处理来计算互信息，而插值

过程会造成联合灰度直方图分散，从而使得互信息

函数容易陷入由插值误差或图像噪声造成的局部极

值［７］，而且计算量大．针对互信息局部极值问题，研

究学者提出了许多不同的方法来抑制或消除局部极

大值，如采用多分辨思想、模拟退火算法和遗传算

法［８］等全局优化方法抑制局部极值；采用 ＰＶ 插

值［８］等方法来消除图像插值的影响；或在利用图像

单个像素灰度信息的基础上，集合像素之间的相互

关系计算高阶互信息以及集合空间信息来改进互信

息．如Ｒｕｅｃｋｅｒｔ等人
［９］集合图像相邻像素来构建灰

度共生矩阵并计算二阶互信息；文献［１０］则首先将

像素及相邻像素的灰度组成一个高维向量，然后对

所有图像点生成的高维向量进行降维再计算图像点

的区域互信息，上述两种方法尽管集合相邻像素，在

一定程度上抑制了局部极值的影响，但本质上还是

统计图像灰度，依然受到插值的影响；同时，由于需

要在高维空间计算互信息，计算量较大．当两图像完

全配准时，不仅应该具有相同的灰度分布，而且具有
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相似的图像局部特征，所以，Ｐｌｌｕｉｍ
［１１］及汤敏［１２］等

人在统计图像灰度的基础上，引入图像的空间特征

信息，将归一化互信息和梯度信息有机结合构建一

种新互信息测度函数（ＧＮＭＩ）来配准图像；而

Ｇｕｏ
［１３］将梯度向量流和图像灰度结合构造出一种梯

度向量流灰度图（ＧＶＦＩ），然后基于 ＧＶＦＩ图计算

互信息．实验表明这些方法不仅利用了图像的灰度

信息，而且还引入了图像的空间信息，很大程度上抑

制了局部极值的影响，比采用标准互信息、归一化互

信息和高阶互信息的配准结果更准确和鲁棒．然而，

在多模图像配准中，由于成像机理的不同，图像差异

比较大，梯度幅值并不能提供稳定的信息，如对边缘

模糊的红外与光学图像配准问题，从而限制了图像

配准性能的进一步提高．尽管Ｋｉｍ
［１４］集合边缘方向

与灰度构造一种新的互信息函数，但配准计算量相

对较大．

本文在传统互信息的基础上引入更稳定的梯度

方向信息构建一种新的相似度测量函数，其不仅考

虑了图像灰度信息，而且有效的结合了更稳定的空

间信息，从而避免不稳定图像梯度幅值的影响．此

外，鉴于在参量优化过程中互信息计算量大及更有

效的抑制局部极值的需要，采用全局寻优的遗传算

法和Ｐｏｗｅｌｌ局部寻优算法动态结合，前者的配准结

果为后者的算法优化提供非常有效的初始点，提高

配准精度；同时，借鉴多分辨率的思想［１５］，在低分辨

率图像中粗略配准后，上升到高分辨率图像上进一

步细化配准结果，增加算法鲁棒性并减少优化时间．

１　结合梯度方向的互信息测度

给定一幅犕×犖 大小的图像犐，图像点的梯度

犐（狓，狔）幅值与方向角分别表示为

｜犐（狓，狔）｜＝ 犐狓（狓，狔）
２＋犐狔（狓，狔）槡

２＝

（犵狓（σ）犐）
２＋（犵狔（σ）犐）槡

２ （１）

ａｒｇ（犐（狓，狔））＝ａｔａｎ
犐狔（狓，狔）

犐狓（狓，狔）
（２）

式中，犐狓，犐狔 分别为图像在狓，狔方向上的梯度，

通过平滑后的图像在位置（狓，狔）处的梯度来估计，

表示卷积，犵狓（σ），犵狔（σ）分别是高斯函数犵（狓，狔，

σ）在狓，狔方向的偏导数．由于梯度方法易受噪声的

影响，因此，先对梯度幅值取阈值处理，如果图像点

的梯度幅值｜犐（狓，狔）｜大于 Ｔｈ，则认为该点处于

灰度变化剧烈的边缘区域，否则该点处于非边缘区

域或为图像噪声，其阈值犜犺定义为

Ｔｈ＝
１

２

犕

狓＝１

犖

狔＝１

｜犐（狓，狔）｜
２

犕×槡 犖
（３）

为避免噪声影响，将非边缘区域点的梯度方向角设

为０，则梯度方向角可以进一步表示为

ａｒｇ（犐（狓，狔））＝

０ ｜犐（狓，狔）｜＜Ｔｈ

ａｔａｎ
犐狔（狓，狔）

犐狓（狓，狔）
｜犐（狓，狔）｜≥

烅

烄

烆
Ｔｈ

（４）

不失一般性，当两图像完全配准时，对应点的梯

度方向应该相同或相反，也即对应点之间的梯度方

向角度之差为０°或１８０°，所以定义对应点的梯度方

向一致性函数［１１］为

狅（Δθ（犪，犫））＝
１＋ｃｏｓ（２Δθ（犪，犫））

２
（５）

式中，Δθ为参考图像与浮动图像中对应图像点犪，犫

之间的梯度方向夹角，由式（５）可知，狅（Δθ）取值范

围为［０，１］，当梯度方向一致（即夹角为０°或１８０°）

时，狅（Δθ）值为１，当梯度方向垂直（即方向夹角为

９０°）时，狅（Δθ）值０．可以看出，当两图像完全配准，

边缘方向一致性函数狅（Δθ（犪，犫））的分布应集中于

值１处，此时不仅联合熵 犎（犃，犅）具有最小值，而

且，联合熵犎（犃，犅，狅（Δθ））也应取得最小值并等于

犎（犃，犅）．因此，基于文献［１６］的思想，在图像灰度

联合熵的基础上，引入图像梯度方向信息，定义一种

新的互信息测度函数为

犿犐（犃，犅）＝犎（犃）＋犎（犅）＋犎（狅（Δθ））－

犎（犃，犅，狅（Δθ）） （６）

此外，为了消除重叠区域大小对计算互信息的

影响，定义两图像重叠区域的整体边缘方向一致性

度量函数［１４］为

犗（犃，犅）＝

２× 
（犪，犫）∈（犚犃∩犚犅

）
狅（Δθ（犪，犫））

犖犃＋犖犅
（７）

式中，犚犃，犚犅 分别为图像犃，犅中的边缘区域，犖犃，

犖犅 分别为图像犃，犅中的边缘区域点个数．可以看

出犗（犃，犅）的取值范围为［０，１］，表示重叠区域的整

体梯度方向一致点的比例，当完全配准时，图像间所

有边缘区域点的方向一致，等于１．因此，集合式（６）

和（７），定义结合图像梯度方向的互信息测度函数

（ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＮＭＩ，ＯＮＭＩ）为

犐ｎｅｗ（犃，犅）＝犗（犃，犅）·犿犐（犃，犅） （８）

由式（８）看出，新的互信息测度函数将图像灰度

信息和多模态图像间更稳定的梯度方向信息有机的

结合在一起，从而能避免多模图像间图像梯度幅值

差异较大对互信息计算的影响并能有效的抑制局部

极值产生以提高图像配准精度．

２　多分辨混合优化算法

图像配准本质上是一个多参量的相似性测度函

数最优化过程，即寻找互信息达到最大时的配准参

０６３１
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量．目前，图像配准中使用最多的优化算法主要有单

纯形法、Ｐｏｗｅｌｌ法、模拟退火算法和遗传算法（ＧＡ）

等．这些优化算法各有优点，但也都存在不足之处，

单纯形法与Ｐｏｗｅｌｌ法都不需要计算导数，但单纯形

法的收敛速度则太慢，而Ｐｏｗｅｌｌ算法搜索速度比较

快，局部寻优能力极强，在局部搜索中精度要高于其

它的优化算法，但Ｐｏｗｅｌｌ存在初始点依赖问题，最

终的优化结果很大程度上依赖于初始点所在的位

置，使得Ｐｏｗｅｌｌ法的优化过程很容易落入局部最优

而得到错误的配准参量．模拟退火算法能够跳出局

部最优陷阱但是计算时间较长，并且有时会进入错

误的搜索方向而不能得到最优解．而遗传算法具有

很强的全局搜索能力，但容易出现“过早收敛”问题，

此外，遗传算法对于系统中的反馈信息利用不够，遗

传算法在搜索的初期具有较高向最优解收敛的速

度，但当求解到一定范围时往往做大量无为的冗余

迭代，求最优解的效率显著降低．为了克服这些算法

的缺点和充分利用其优点，大量的混合算法被采

用［８，１２］．

针对互信息计算过程中容易受到局部极值的干

扰和计算量大等问题，在参量优化过程中采用如下

两方面的改进措施：１）借助多分辨率思想，首先对图

像进行小波分解，在配准初始阶段采用较粗分辨率

的图像，以提高配准的速度；而后在较高分辨率的图

像进行精配准以提高配准精度，以避免局部极值的

干扰；２）结合遗传算法和Ｐｏｗｅｌｌ算法各自的优点，

采用动态切换的混合优化算法对参量进行优化，首

先利用ＧＡ算法搜索得到最优值附近的解，然后再

用Ｐｏｗｅｌｌ方法进行局部搜索，从而得到最佳的配准

参量．但由于遗传算法搜索的随机性，当接近最优解

的时候收敛速度非常慢，并且也难以确定终止条件，

一般是设定迭代的次数，为了防止过早或过晚结束

遗传算法过程，更快速、有效的保证在最佳时机实现

遗传算法到Ｐｏｗｅｌｌ算法的切换，采用两种算法动态

切换控制策略为：

１）设定遗传算法最小迭代次数犌ｍｉｎ和最大迭代

次数犌ｍａｘ．

２）在遗传算法迭代过程中统计子代群体的进化

率．

３）当迭代次数在设定的最小遗传迭代次数和最

大遗传迭代次数范围之间时，如果连续 代，子代群

体的进化率都小于ＴＨ犌＿ｍｉｎ，说明此时遗传算法的收

敛速度较慢，可终止遗传算法切换到Ｐｏｗｅｌｌ算法．

３　算法具体步骤

算法具体流程图如图１．

图１　算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　实验仿真结果

为了验证本文方法的有效性，采用了大量的可

见光和红外图像对进行配准实验，限于篇幅，只给出

两对图像（不妨称为图像对１和图像对２），如图２，

图像大小为 ，实验平台采用主频为 Ｐｅｎｔｉｕｍ４

３．０ＧＨＺ，内存为７６８Ｍ，运行 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ的ＰＣ

机，编程语言为ｍａｔｌａｂ７．１，同时认为图像之间为六

参量的仿射变换．

１６３１
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图２　光学图像与红外图像以及手动配准结果

Ｆｉｇ．２　Ｏｐｔｉｃａｌ，ＩＲｉｍａｇｅｓａｎｄｍａｎｕａｌｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

　　实验中首先分别对可见光和红外图像进行小波

分解，在分解后的子图像中先采用遗传算法进行参

量优化处理，然后切换到Ｐｏｗｅｌｌ算法获得准确的配

准参量，为简单起见，基于获得的粗配准参量在上级

图像中直接用Ｐｏｗｅｌｌ算法做进一步参量优化．其中

遗传算法采用实数编码，随机产生初始种群，并采用

随机选择法和单点交叉，交叉率取０．７，变异率取

０．０５，群体数目取３０，最小迭代次数犌ｍｉｎ取１０次，最

大迭代次数犌ｍａｘ取５０次，进化率阈值 ＴＨ犌＿ｒａｔｉｏ为

０．０３以及狋＝３，实验配准结果如图３（ｃ）和（ｆ），由图

可以看出，ＯＮＭＩ方法能取得很好的配准结果．

图３　采用遗传与Ｐｏｗｅｌｌ混合优化算法和ＮＭＩ、ＧＮＭＩ和ＯＮＭＩ三种不同测度函数的配准结果

Ｆｉｇ．３　ＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＮＭＩ，ＧＮＭＩａｎｄＯＮＭＩｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｈｙｂｒｉｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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　　为了进一步验证算法的配准精度和鲁棒性，设

计了两类对比实验：１）基于同一优化算法，分别采用

ＮＭＩ、ＧＮＭＩ以及ＯＮＭＩ三种不同互信息测度函数

进行配准对比实验；２）基于 ＮＭＩ、ＧＮＭＩ以及

ＯＮＭＩ三种不同的互信息测度函数，分别采用混合

优化算法和Ｐｏｗｅｌｌ优化算法进行配准对比实验．实

验结果如图３和４，由图像配准结果可以看出，无论

采用混合优化算法和Ｐｏｗｅｌｌ算法，ＯＮＭＩ均能取得

较好的配准结果，尤其是采用基于混合优化算法时，

配准精度更高，而 ＮＭＩ、ＧＮＭＩ方法配准精度明显

要低，ＮＭＩ方法甚至无法配准图像．图５给出了图

像对１基于遗传与Ｐｏｗｅｌｌ混合优化算法下，ＮＭＩ，

ＧＮＭＩ和ＯＮＭＩ方法的最优６参量的曲线对比图，

可以看出，ＯＮＭＩ方法曲线图与 ＮＭＩ，ＧＮＭＩ曲线

图相比，曲线更加光滑，局部极值问题得到改善，这

是由于ＯＮＭＩ方法在统计图像灰度值的同时，引入

匹配点之间的更稳定梯度方向信息，在较大程度上

降低了多模图像间梯度幅度信息不稳定对互信息计

算的影响，从而能够有效的避免局部极大值的产生，

对比实验显示了ＯＮＭＩ具有更强鲁棒性．而对混合

优化算法和Ｐｏｗｅｌｌ优化算法的对比实验结果看出，

无论是采用 ＮＭＩ，ＧＮＭＩ及 ＯＮＭＩ互信息测度函

数，混合算法均能获得更好的配准精度，因为混合算

法采用全局优化和局部优化动态结合，有效的抑制

了局部极值和提高了配准精度．

图４　采用Ｐｏｗｅｌｌ优化算法的情况下ＮＭＩ、ＧＮＭＩ和ＯＮＭＩ三种方法配准对比结果

Ｆｉｇ．４　ＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＮＭＩ，ＧＮＭＩａｎｄＯＮＭＩｂａｓｅｄｏｎＰｏｗｅｌｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图５　基于混合优化算法的ＮＭＩ、ＧＮＭＩ和ＯＮＭＩ三种不同方法的配准最优６参量的曲线对比图

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｐｌｏｔｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｕｓｉｎｇＮＭＩ，ＧＮＭＩａｎｄＯＮＭＩｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　此外，表１给出不同优化算法和不同互信息度

量函数下图像配准均方误差和平均运行时间对比结

果．鉴于无法准确知道图像间的真实配准参量，因此

采用手动配准可见光与红外图像的结果（手动配准

结果如图２）作为评价算法的基准进行配准误差比

较，可以看出，ＯＮＭ方法因为在计算互信息过程中

需要剔除噪声点的影响和计算三维信息熵，与ＮＭＩ

和ＧＮＭＩ方法相比，匹配时间要略长，但配准精度

明显要高；而在优化算法中，基于多分辨的思想并将

全局寻优的遗传算法和Ｐｏｗｅｌｌ局部寻优算法动态

结合，从而有效的消除局部极大值的影响，增加了算

法的鲁棒性并提高了配准精度．而Ｐｏｗｅｌｌ算法则因

为初始值问题而导致配准错误．

表１　不同优化算法和不同互信息度量方法的图像配准均方误差和平均运行时间统计对比表

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狉犲犵犻狊狋狉犪狋犻狅狀犲狉狉狅狉狊犪狀犱狉狌狀狀犻狀犵狋犻犿犲狌狊犻狀犵犱犻犳犳犲狉犲狀狋狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀

犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犪狀犱犿狌狋狌犪犾犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狊

Ｉｍａｇｅｓｓｏｕｒｃｅ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
Ｐｏｗｅｌｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＮＭＩ ＧＮＭＩ ＯＮＭＩ

Ｈｙｂｒｉｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＮＭＩ ＧＮＭＩ ＯＮＭＩ

ＩｍａｇｅＮｏ．１
Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ ９５９．００ ７．５７ ４．５９ ２８．８７ １．３６ １．１８
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５　结论

针对基于传统互信息图像配准容易产生局部极

大值、计算量大以及目前结合梯度互信息的配准方

法不能很好的应用于梯度差异很大的多模图像配准

等问题，提出了两个方面的改进措施，首先，在互信

息基础上结合梯度方向信息作为新的图像配准测

度，不仅考虑所有像素信息，而且有效结合图像更稳

定的空间特征信息．其次，将遗传算法全局寻优算法

和Ｐｏｗｅｌｌ局部寻优算法动态结合，前者的配准结果

为后者的算法优化提供了非常有效的初始点，提高

了配准精度．同时，借鉴小波变换中多分辨率的思

想，在低分辨率图像中粗略配准后，上升到高分辨率

图像上进一步细化配准结果，增加算法鲁棒性，并且

减少优化时间．实验结果证明，提出算法能够有效地

改善互信息配准的局部极值，大大地提高了配准精

度和鲁棒性．
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