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变分近似解算 KL散度红外可见光遥感图像配准
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摘要：为解决基于传统的距离相似性度量函数在异源遥感图像配准任务中抗噪性能差的问题，提出基于变分近似解算

KL 散度的红外/可见光遥感图像配准方法。首先，对红外实时图像和可见光基准图像分别提取边缘特征，得到异源图像

共性特征；然后，利用成像位姿信息对红外图像边缘特征点集进行正射校正，并对红外/可见光图像特征点集分别构建高

斯混合模型；接着，将两个高斯混合模型之间的 KL（Kullback-Leibler）散度值作为图像相似性度量函数，并引入带约束的

变分参量，利用拉格朗日乘数法解算出变分参量，实现近似求解 KL 散度值的目标；最后，采用粒子群优化算法搜索最佳

配准参数，实现图像配准。在遥感图像对比实验结果中，本文方法的配准参数均方根误差平均值为 2. 5，平均运行时间

为 1. 5 s；在高斯噪声方差和椒盐噪声系数为 0. 07时，仍能实现正确配准。表明本文方法具有较强的鲁棒性和运算效率。
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Abstract： To solve the problem of poor robustness of distance-based metrics in multi-sensor remote sens⁃
ing image registration methods， an image registration algorithm based on Kullback-Leibler divergence us⁃
ing variational approximation was proposed.  First， edge features were extracted from the infrared image 
and visible image， respectively.  Second， the infrared image features were orthorectified using imaging pos⁃
es， and Gaussian Mixture Models （GMMs） were constructed for the feature point sets of the infrared and 
visible images， respectively.  Third， the Kullback-Leibler divergence between the two GMMs was calcu⁃
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lated using the variational approximation method， in which variational parameters were introduced and the 
Lagrange multiplier was utilized.  Finally， the Particle Swarm Optimization （PSO） algorithm was applied 
to search for the optimal registration parameters.  In the remote sensing image registration experiments， 
the proposed method’s average Root Mean Square Error of registration parameters is 2. 5， and the aver⁃
age runtime is 1. 5 seconds.  Additionally， the proposed method still achieves correct registration when the 
variance of Gaussian noise and the salt-and-pepper noise coefficient is 0. 07， respectively.  These results 
validate the robustness and high computational efficiency of our method.
Key words： variational approximation； kullback-leibler divergence； image registration； remote sensing

1 引  言

异源遥感图像配准是国土资源监测［1］、成像

匹配制导［2］等领域中的关键技术；它是指将不同

成像波段、时间、视角等条件下获取的两幅图像

在同一坐标系下对齐的过程。异源遥感图像配

准［3］属于计算机视觉领域底层技术，它通常包含

以下三个步骤：（1）图像特征提取；（2）相似性测

度计算；（3）配准参数最优化。其中，图像特征通

常采用边缘、轮廓、局部结构张量等对不同波段

成像具有稳定响应的特征。但是，异源图像间的

信息鸿沟仍会导致共性特征点集中包含较多的

噪声和外点等退化特征。消除这些退化特征的

影响，要有能对抗退化特征的相似性度量函数。

传统的相似性度量函数通常采用欧氏空间［4］、希

尔伯特空间［5］下的距离作为度量函数，此类函数

内蕴了硬性指派策略，因此对抗噪声干扰的能力

较弱。此外，传统的配准参数最优化算法通常采

用求解偏微分方程［6］的迭代解算方法，由于偏微

分方法通过计算局部搜索空间的斜率来指导寻

优方向，因此容易陷入局部最优陷阱；同时，对于

存在透视畸变的遥感图像配准任务而言，其相似

性度量函数的偏微分方程计算复杂度高，且成像

过程存在空间维数坍缩，导致解具有二义性，因

此偏微分方法难以适用于透视畸变下的图像配

准。因此，设计一个能有效对抗退化特征的相似

性度量函数且能快速搜索最优参数的图像配准

算法，仍是异源遥感图像配准任务面临的难题。

现有的异源图像配准算法可以分为两大类：

基于模型驱动的方法、基于数据驱动的方法。

基于模型驱动的方法又可细分为：基于区域

和基于特征的方法。基于区域的方法采用人工

设计的相似性度量函数来判断两幅图像的局部

或全局区域之间是否配准。经典的方法包括直

接在图像空域上计算的归一化互相关、互信息等

方法。其中互信息方法采用了统计相关的策略，

具有更强的相似性评价能力，可更有效地对抗异

源图像间信息鸿沟。基于互信息的改进型方法

包括：Xu 等人［7］提出的将 Jeffrey 散度作为图像间

的相似性度量；Ye 等人［8］提出的基于稠密局部自

相似性描述符的方法。基于区域的方法还可在

频域上计算，利用傅里叶变换的某些性质巧妙地

避开空域中的某些难题。Chen 等人［9］提出傅里

叶 -梅林不变量描述符配准方法，该方法可将旋

转和缩放表示为参数空间中的平移，同时描述符

的匹配巧妙地使用了对称相位匹配滤波，从而提

升运算效率；姚永祥等人［10］提出 CoFSM 则利用

共现滤波器设计尺度空间，同时通过巴特沃斯滤

波器优化图像梯度以增强多模态图像描述的鲁

棒性，减少非线性辐射差异的干扰。

基于特征的方法采用先提取异源图像共性

特征，然后再进行配准的策略。因此，共性特征

的优劣直接决定了配准算法的性能。最近，郭璠

等人［2］提出基于聚合特征点及线型描述符分段统

计的方法实现了红外航空图像配准；伍朗等人［11］

将相位一致性融入 ORB 算法得到了较高效的配

准算法；向俞明等人［12］提出基于图像共性密集特

征及其降采样后逐像素匹配的光学/SAR 图像配

准方法；徐海洋等人［13］提出基于边缘结构特征

的红外/可见光图像配准算法，利用了相位一致

性得到稳定的边缘特征。姜迈等人［14］提出基于

SURF-HOG 描述符与红外显著性特征的图像

配 准 融 合 算 法 ，利 用 了 SURF 特 征 点 来 构 建

HOG 描述符，并利用了最近邻距离比值完成了
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红外/可见光匹配。许凯凯等人［15］提出了二值

化的辐射不变性特征，通过利用了图像的相位

一致性，在汉明距离度量函数下得到了较好的

配准效果。

现有的基于模型驱动的方法通常在相似性

度量函数鲁棒性和配准参数寻优效率上难以同

时达到较好的性能。

基于数据驱动的方法又可分为：基于模块化

和基于端到端的方法。基于模块化的方法利用

深度学习技术得到一个能替代传统图像配准方

法中的功能模块；例如特征描述符提取模块、配

准 参 数 估 计 模 块 、图 像 误 匹 配 剔 除 模 块 等 。

Xiang 等人［16］提出基于孪生网络的图像特征描述

符匹配方法；Wang 等人［17］提出基于三元网络的

图像描述符匹配方法。前述描述符提取模块的

输入为局部图像块，而 Revaud 等人［18］提出的

R2D2 则可以直接在全图上提取特征点和特征

描述符。深度学习方法替代传统的配准参数估

计模块方法有：Rocco 等人［19］提出的几何匹配

法，Zhou 等人［20］提出的 SfMLearner 等。此外，

深度学习方法替代误匹配剔除方法有：Yi 等
人［21］等人提出的 LFGC，Ma 等人［22］提出匹配剔

除分类网络等。但是，基于模块化的方法大多

采用了传统的特征作为标签，因而容易受制于

传统特征。

基于端到端的图像配准算法则采用直接预

测图像间的几何变换参数的思路。Wang 等人［23］

通过学习匹配对的映射关系得到图像配准变换

参数；Li 等人［24］提出语义模板匹配端到端框架，

采用了两幅图之间的空间位置概率映射计算变

换参数，得到了较高效的配准算法。但是端到端

的配准方法对训练数据集的规模和质量要求较

高，目前主要集中在医学图像配准领域［25］。

以上分析可知，基于数据驱动的图像配准

方法需要大量的训练样本，而异源遥感图像训

练样本获取难度较大。同时，训练好的端到端

模型大多只适用于同波段下的图像，导致算法

适用范围窄。而基于模型驱动的方法可以通过

提取异源图像间的共性特征，从而将图像配准

任务视为点集配准任务，实现计算模型与成像

波段的隔离。同时，可以将冗余的特征建模成

噪声、外点等退化特征，而只要能找到对噪声、

外点等退化特征鲁棒的相似性度量函数以及快

速的寻优策略，就能实现可适用于任何波段的

异源图像配准方法。

KL（Kullback-Leibler divergence）散 度［26］是

一种测量两个概率分布之间相似程度的函数，它

的三个重要性质确保其可作为图像配准相似性

度量函数（详见 2. 1 节）。但是，两个高斯混合模

型之间的 KL 散度无解析解。因此，本文提出变

分近似解算 KL 散度的方法，从而实现基于 KL 散

度的异源图像配准方法。本文主要创新体现在

以下几个方面：（1）对异源图像间的共性特征构

建高斯混合模型，从而使两图像的相似性测度从

基于传统距离的硬指派变为基于概率的软指派

问题；（2）提出将 KL 散度作为图像相似性测度，

通过度量特征点集高斯混合模型之间的相似程

度，达到有效对抗退化特征干扰的目的。同时，

对红外实时图像特征点集，先正射校正，再构建

高斯混合模型，从而大大缩小配准参数搜索范

围；（3）提出变分近似解算 KL 散度的方法，通过

引入带约束的变分参量，再利用拉格朗日乘数

法，解出所有变分参量，从而逼近 KL 散度值，避

免了基于采样近似的方法精度差的问题；（4）提

出基于成像位姿正射校正+粒子群优化算法的

配准参数寻优方法，实现从粗到精的配准参数寻

优过程，避免了局部最优陷阱。

2 KL 散度及变分近似解算方法

2. 1　KL散度及其性质

KL 散度是一种度量两个概率分布之间差异

的方法，其定义如下所示：

     D ( f || g )=∫
Rd

f ( x ) loga ( f ( x ) g ( x ) ) dx，（1）

其中：f ( x )和 g ( x )是两个概率密度函数，x∈ Rd

表明概率密度函数的变量为 d 维。此外，对数底

数 a 大于 1，表明 KL 散度是一个凸函数，它具有

如下三个重要性质：

（1） 自相似性：D ( f || f )= 0；
（2） 自 辨 识 性 ：D ( f || g )= 0，（ 当 且 仅

当 f = g）；

（3） 非负性：D ( f || g )≥ 0，（对任意的 f，g）。

以上三个性质是 KL 散度可作为图像配准相

似性度量函数的重要依据：（1）自相似性和自辨
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识性能有效地判断两个概率分布是否相同；而图

像配准是将两幅图像在同一坐标系下对齐的过

程，当两幅图像对齐时，两幅图像的概率模型的

KL 散度在理想条件下会趋于 0；（2）非负性表明

该函数存在下确界，它可作为判断图像配准收敛

的依据；即使图像受到噪声和外点等的干扰，当

两幅图像完全对齐时，图像概率模型间的 KL 散

度值仍是最小值。而传统的基于距离相似性测

度的方法可能导致最优解处的度量函数值并非

最大/小值。因此，KL 散度非常适用于图像配准

相似性度量函数。

本文首先提取红外和可见光图像的边缘共

性特征，从而消除异源图像间的信息鸿沟。但是

得到的边缘特征点集中仍存在噪声和外点，而传

统的基于距离的度量函数难以对抗这些干扰。

因此，本文采用对图像的特征点集进行高斯混合

模型（Gaussian Mixture Model， GMM）建模，然

后再计算其 KL 散度的方法，得到图像的相似性

度量函数。

对于红外和可见光图像的特征点集，其高斯

混合模型分别建模为 f ( x ) 和 g ( x )，其表达式

如下：

  f ( x )= ∑
m = 1

M

wm fm ( x )= ∑
m = 1

M

wm N ( x|μm，Σm )，（2）

     g ( x )= ∑
n = 1

N

vn gn ( x )= ∑
n = 1

N

vn N ( x|μ n，Σ n )，（3）

其中：w m，vn 为各个高斯函数权重，N ( x|μm，Σm )，
N ( x|μ n，Σ n ) 表示均值为 μm，μ n，协方差矩阵为

Σm，Σ n 的二维高斯函数。而 μm 表示某个特征点

的像素坐标值，Σm 则决定了在这个特征点处建

模的单个高斯函数的形状。其建模过程如图 1
所示。

图 1　不同协方差矩阵下的高斯混合模型

Fig. 1　GMMs with different covariance matrix values
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从图 1 的 GMM 可视化效果可以看出，需要

合理地设置单个高斯函数的协方差矩阵值，从而

避免高斯混合模型分辨率太低，或者每个单峰相

互 之 间 独 立 的 现 象 。 本 文 将 其 设 置 为 Σ =
[ 1，0；0，1 ]。这样，根据正态分布的±3σ 原理，每

个特征点的概率分布除了自身所在的位置有值，

其 3×3 像素的邻域内也存在一定的概率值，从而

在计算相似性测度值时，有利于对抗各种退化特

征的干扰。

以上步骤将图像间的相似性测度转化为特

征点集 GMM 之间的 KL 散度值。但是，两个

GMM 之间的 KL 散度并无解析解，而传统的基

于采样的近似解法精度较差。本文提出变分近

似解算 KL 散度的方法，通过引入变分参量，并利

用拉格朗日乘数法，最终逼近 KL 散度值。

2. 2　变分近似法解算 KL散度

根据 KL 散度的表达式：

D ( f || g )=∫
Rd

f ( x ) loga ( f ( x )) dx-

∫
Rd

f ( x ) loga ( g ( x )) dx. （4）

将式（4）右边两部分式子分别定义如下：

Lf ( g )=∫
Rd

f ( x ) loga g ( x ) dx， （5）

Γ f ( f )=∫
Rd

f ( x ) loga f ( x ) dx. （6）

将式（2）和式（3）定义的 f ( x )和 g ( x )代入式

（5）得到：

 Lf ( g )= ∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) loga ( )∑
n = 1

N

vn gn ( x ) dx.（7）

引入带约束的变分参量 ϕn|m，（∑
n = 1

N

ϕn|m = 1），

则有：

Lf ( g )= ∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) loga ( )∑
n = 1

N

ϕn|m
vn gn ( x )

ϕn|m
dx.

（8）
根据 Jesen 不等式，当函数 h ( u )为凸函数时，

有 h ( E [ u ] )≥ E [ h ( u ) ]。因此，将式（8）中的对

数函数移到求和符号里面，可得到如下不等式：

∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) loga ( )∑
n = 1

N

ϕn|m
vn gn ( x )

ϕn|m
dx≥

∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) ( )∑
n = 1

N

ϕn|m loga

vn gn ( x )
ϕn|m

dx .

（9）

将式（9）中的后者定义为 Lf ( g，ϕ )，即：

Lf ( g，ϕ )=

∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) ( )∑
n = 1

N

ϕn|m loga

vn gn ( x )
ϕn|m

dx.（10）

若能最大化 Lf ( g，ϕ )，则可向上逼近 Lf ( g )。

因此，问题转化为寻找合适的 ϕn|m 使 Lf ( g，ϕ ) 最

大化。求解 Lf ( g，ϕ )最大值的方法就是典型的求

导法，由于本文引入了带约束的变分参量 ϕn|m，因

此需要采用拉格朗日乘数法：

∂
∂ϕn|m

∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) ( )∑
n = 1

N

ϕn|m loga

vn gn ( x )
ϕn|m

dx+

                        λ (∑
n = 1

N

ϕn|m - 1)= 0，                           ( 11 )

∂
∂λ ∑

m = 1

M

wm∫ fm ( x ) ( )∑
n = 1

N

ϕn|m loga

vn gn ( x )
ϕn|m

dx+

                          λ (∑
n = 1

N

ϕn|m - 1)= 0.                          ( 12 )

对式（11）中的变量逐个求偏导数后，可得到

多个关于变分参量 ϕn|m 和 λ 的方程，对式（12）求

导后可得到约束方程。最终联立以上方程，消除

λ，得到 ϕn|m 的表达式：

ϕn|m =
vn exp ( )-D ( fm ||gn )

∑
n' = 1

N

vn' exp ( )-D ( fm ||gn' )
. （13）

将式（13）带回式（10），则可逼近 Lf ( g )。

同 理 ，将 式（2）和 式（3）中 定 义 的 f ( x ) 和

g ( x )代入式（6）中可得到：

Γf ( f )= ∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) loga ( )∑
m′= 1

M

w m′ fm′ ( x ) dx.

（14）

引入带约束的变分参数 φm '|m，（∑
m ' = 1

M

φm '|m = 1）

则有：

Γf ( f )=

∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) loga ( )∑
m ' = 1

M

φm '|m
w m ' fm ' ( x )

φm '|m
dx.

   
（15）

根据 Jesen 不等式，将对数函数移到求和符

号里面后，定义 Γf ( f，φ )：
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Γf ( f，φ )=

∑
m = 1

M

wm∫ fm ( x ) ( )∑
m ' = 1

M

φm '|m loga

w m ' fm ' ( x )
φm '|m

dx.  （16）

得到不等式：Γf ( f )≥ Γf ( f，φ )。同样地，采

用拉格朗日乘数法，可解出变分参数 φm '|m：

φm '|m =
w m ' exp ( )-D ( fm ||fm ' )

∑
m '' = 1

M

w m '' exp ( )-D ( fm ||fm '' )
. （17）

将式（17）带回式（16）则可以逼近 Γ f ( f )。得

到变分近似计算两个高斯混合模型的 KL 散度表

达式：

DVA ( f || g )= Γ f ( f，ϕ )- Lf ( g，φ ). （18）
式（18）的具体数值解算表达式如下：

    
DVA ( f || g )=

∑
m = 1

M

wm loga ( )∑
m ' = 1

M

w m ' e-D ( fm ||fm' ) - ∑
n = 1

N

vn e-D ( fm ||gn ) .

（19）
式（19）中的两个高斯函数之间的 KL 散度

D ( fm ||gn )存在解析表达式：

D ( fm ||gn )= 1
2
é
ë
êêêêloga ( )|| Σ gn || Σ fm

+

ù
ûTr ( )Σ-1

gn
Σ fm

+ ( )μ fm
- μ gn

T ( )Σ-1
gn ( )μ fm

- μ gn
- d ，

（20）
其中：d 为高斯函数的维度，μ fm

和 Σ fm
为 fm 的均值

和协方差矩阵，μ gn
和 Σ gn

为 gn 的均值和协方差矩

阵，Tr 则是求矩阵的迹。至此，图像的相似性度

量函数已有数值解算方法，下一步就是要设计合

理的最优化算法。

2. 3　配准参数最优化算法

图像配准最优化算法就是使相似性度量函

数（目标函数）在搜索空间（解空间）上达到最小

值的方法，其数学描述如下：

θ̂= arg min
θ

DVA ( f，g，θ )， （21）

其中，θ为待解算的配准参数。对于式（21），通常

可以采用偏微分方程法迭代求解，但是遥感图像

成像位姿参数包括三个距离参数（东、北、天）和

三个角度参数（偏航、俯仰、滚转），它是六维搜索

空间；要从二维的图像信息中解算出六维的配准

参数，其结果存在二义性；此外，两个 GMM 之间

的 KL 散度偏微分运算复杂度较高，不利于实时

计算。

为有效地降低搜索空间维度、提高运算效

率，本文提出基于成像位姿参数正射校正［27］+粒

子群优化算法［28］的策略，实现由粗到精解算最优

配准参数。虽然红外探测器的成像位姿参数和

遥感卫星可见光图像都存在一定的误差，但是经

过正射校正后的红外图像特征点集与可见光图

像特征点集之间可视为只存在二维旋转、平移外

加一维的尺度残差，这将大大降低搜索空间的

维数。

接下来，采用粒子群优化算法实现精配准。

粒子群优化算法是一种高效的全局优化算法，它

无需求解偏微分方程，其数学描述如下：设在 d

维搜寻空间中有 m 个粒子组成的种群 X ∈ Rm × d；

第 i 个 粒 子 的 当 前 位 置 为 x i ( t )，当 前 速 度 为

v i ( t )，它的个体极值为 p i ( t )，t表示粒子的迭代次

数。而群体的全局极值为 pg ( t )，g 为最好粒子编

号。这里的“粒子”就是搜索空间中的一个“解”，

它的“位置”就是解空间中的一个具体坐标，即为

一个配准参数的值，则粒子群优化算法的寻优过

程如下：

v i ( t + 1 )= λv i ( t )+ c1 r1 ( p i ( t )- x i ( t ) )+
c2 r2 ( pg ( t )- x i ( t ) )，

（22）
x i ( t + 1 )= x i ( t )+ v i ( t + 1 )， （23）

其中：λ 是惯性权重，c1 和 c2 是加速因子，r1 和 r2 是

每个元素为 0~1 之间随机数的 d 维向量。惯性

权重类似模拟退火中的温度，较大的惯性权重具

有较强的全局搜索能力，而较小的惯性权重则具

有较强的局部收敛能力。因此随着迭代次数增

加，惯性权重应不断减少，从而使算法在初期具

有较强的全局搜索能力，而在后期具有较强的局

部收敛能力。本文采用权重线性递减策略：

λ ( t )= 0. 9 - 0. 4t/G；其中，G 为最大迭代次数，

本文设置为 1 000，粒子数 m 设置为 200。本文方

法具体流程如表 1 所示。
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3 实验结果及分析

为验证本文方法的有效性，下面通过模拟数

据和真实数据进行对比实验，同时对本文方法进

行多轮噪声方差测试。本文所有对比实验均在

Xeon CPU 2. 4 GHz，RAM 16 GB，Nvidia 

Quadro P5000 16 GB 环境下运行。

3. 1　模拟数据实验

模拟实验采用开源数据库［29］中的鱼轮廓

点 集（https：//www. cise. ufl. edu/~anand/stu⁃
dents/chui/tps-rpm. html）。首先，将原始鱼轮廓

作为参考点集M ∈ R I × d，然后对M引入外点、缺

失等退化特征，并对其进行坐标变换，得到场景

点集 S ∈ R J × d。配准的过程就是对M进行变换，

从而与 S对齐的过程。由于变换参数是已知的，

因此M的真值M * 是已知的。配准算法可以得到

M的估计值 M̂，则可以采用真值M * 与估计值 M̂

之间的点集配准均方根误差（PointRMSE）来评

估配准效果，其表达式如下：

PointRMSE = é
ë∑i = 1

I || x *
i - x̂ i I ùû

1 2

， （24）

其中：x *
i 是M *中各个点的坐标，x̂ i 是配准算法得

到的 M̂中各个点的坐标。

表 1　本文方法流程

Tab. 1　Processing steps of our method

Step 1：对红外/可见光图像分别提取Sobel边缘特征点集；

Step 2：对红外图像特征点集进行正射校正；

Step 3：对红外/可见光特征点集分别构建高斯混合模型；

Step 4：采用变分近似法解算两个 GMM 的 KL散度值；

Step 5：采用粒子群优化算法对配准参数进行迭代寻优；

Step 6：重复 Step 5，直到满足终止条件，输出配准参数。

图 2　仿真数据实验结果

Fig. 2　Experimental results on synthetical dataset
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将本文方法与经典的 ICP［30］，CPD［31］方法进

行对比，同时与这两种方法的最新改进版本

FRICP［32］和 BCPD［33］进行对比。 ICP 和 FRICP
是典型的硬指派方法，CPD 和 BCPD 则是基于概

率相似性度量的软指派方法。 ICP 是经典的最

近邻迭代方法，其最新的改进版本 FRICP 利用了

Welsch 函数度量误差，并采用 Anderson 加速法

从而提高了算法鲁棒性和效率。CPD 方法采用

解偏微分方程法迭代估计配准参数，BCPD 是其

最近的优化版，它引入了变分法和贝叶斯估计

法，从而提升了算法的效率。实验效果如图 1 所

示，其中，子图的标题处列出了各算法对应的

PointRMSE 值。从实验结果可以看出，ICP 算法

无法实现配准，这是由于它严重依赖初始值；由

于受到了退化特征的干扰，CPD 算法并未准确地

估算出旋转畸变。FRICP 和 BCPD 是改进型的

配准算法，因此它们的配准效果均优于 ICP 和

CPD。本文方法配准效果最佳，且点集配准均方

根误差值：PointRMSE=0. 006 17，显著优于对

比方法。

3. 2　真实数据实验

下面采用航拍红外图像与可见光卫星遥感图

像进行对比实验。其中，可见光遥感图像源自高分

2 号卫星；红外图像为多视角、多高度下的航拍图

像。由于不同航拍高度下的红外图像空间分辨率

差异较大，而卫星遥感图像的分辨率通常优于

1 m/pixel。因此，先调整可见光遥感图像的分辨

率，使其与红外航拍图像分辨率接近，如图 3所示。

将本文方法与 ICP、CPD、FRICP 和 BCPD
进行对比。图 4（a）~图 4（c）分别为 4 000 m 红外

图像特征点集、正射校正后的红外图像特征点

集、本文方法的粗配准效果。利用成像外方位参

数将红外图像特征校正为正下视，校正后的红外

图像特征与可见光图像特征存在少量平移、旋转

和缩放畸变，图 4（c）中，正射校正后的红外探测

图像特征点集为蓝色，可见光遥感基准图像特征

点集为红色，这为后续粒子群优化算法迭代寻优

创造了有利条件。图 4（d）~图 4（h）是各个算法

的配准效果图（彩图见期刊电子版）。

同图 4 类似，图 5 是 1 000 m 高度下的红外图

像与可见光遥感图像的配准结果示意图。

从图 4 和图 5 的可视化效果可知，本文方法

配准精度最高，图 6 展示了部分图像配准棋盘格

示意图。

图 3　红外/可见光图像示意图

Fig. 3　Infrared and visible image pairs
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图 4　4 000 m 高度航拍图像配准效果

Fig. 4　Registration of aerial image at 4 000 meters

图 5　1 000 m 高度航拍图像配准效果

Fig. 5　Registration of aerial image at 1 000 meters

图 6　红外和可见光图像配准的棋盘格效果图

Fig.  6　Mosaic of infrared and visible images
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3. 3　噪声方差测试

为测试本文方法的抗噪能力，分别在红外图

像中加入高斯噪声和椒盐噪声测试本文方法。

其中，高斯噪声取均值为 0，逐渐增加噪声方差，其

Matlab 代码为：outIm=imnoise（ inIm，'gaussian'，
0，0. 01）；。最后一个下划线参数是噪声方差值，

下面是以 0. 02 为步长对红外图像添加高斯噪声

的测试结果。

下面对红外图像添加椒盐噪声，其 Matlab 代

码 为 ：outIm=imnoise（inIm， 'salt & pepper'， 

0. 1）；。最后一个下划线参数是椒盐噪声比例系

数，下面是以 0. 02 为步长对红外图像添加椒盐噪

声的测试结果。

图 8　本文方法椒盐噪声压力测试结果

Fig.  8　Registration results of salt & pepper noise

图 7　本文方法高斯噪声压力测试结果

Fig.  7　Registration results on Gaussian noise
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从以上两组噪声测试结果可知，本文方法在

高斯噪声方差或椒盐噪声系数为 0. 07 时，仍能正

确配准图像，这表明本文方法具有较强的抗噪

性能。

3. 4　结果分析

遥感图像变换需要精确的成像位姿参数，而

不同的两组成像位姿参数的成像效果可能十分

接近，若用仿真数据实验中的点集配准均方根误

差指标（PointRMSE），可能导致配准参数评估错

误。因此对于遥感图像数据的配准，本文采用如

下两种评价指标：（1）配准参数均方根误差（Pa⁃
rameters Root of Mean Square Error， Param ⁃

RMSE）；（2）运行时间（Runtime）。其中，配准参

数均方根误差定义为：

ParamRMSE = é
ë
êêêê∑i = 1

d || θ ∗
i - θ̂ i d ù

û
úú

1 2

，（25）

其中：d = 6为配准参数的维度，θ *和 θ̂分别为配准

参数真值和估计值。在对 300 组不同场景、高度

和视角下的红外/可见光异源遥感图像进行实验

后，将结果统计为箱线图，如图 9 所示（彩图见期

刊电子版）。其中，左边为各个算法的配准参数均

方根误差（ParamRMSE）统计结果，右边为运行时

间（Runtime）统计结果。箱线图中间红线表示数

据的均值，蓝色矩形长短表示数据方差的大小。

从图 9 显示结果可知，ICP 方法得到的配准

参数均方根误差存在较多的异常值，同时它的均

值也是所有对比方法中最大的，说明该方法对抗

退化特征的能力较弱。此外，ICP 方法在运算效

率上也表现出耗时较长且稳定性不高的特点，说

明其搜索能力较弱，受初始值的影响较大。基于

概率模型的 CPD 算法在各项指标上均领先于

ICP 算法，同时 CPD 的改进版本 BCPD，由于利

用了变分法和贝叶斯估计模型，其配准参数均方

根误差和运行时间指标均相较于 CPD 有了较大

幅度的提升。 ICP 算法的改进版本 FRICP 的各

项 性 能 指 标 均 处 于 CPD 和 BCPD 方 法 之 间 。

BCPD 方法是所有比对方法中运行效率最高的，

同时其运行时长的方差值也较小；这说明该方法

对搜索的终止条件限制得比较宽松，从而产生更

小的运行时长波动。但是，这就导致了 BCPD 算

法对配准参数寻优的稳定性较差，具体表现在它

的配准参数均方根误差较大，而本文方法虽运行

时长均值比 BCPD 大，但是配准参数均方根误差

更小。下面将所有对比算法的评价指标的均值

和方差统计在表 2 中（最优结果用黑体表示）。

从表 2 中可以看出，BCPD 方法的整体运算

速度最快，它平均领先本文方法 0. 5 s；本文方法

的配准参数均方根误差平均值优于 BCPD 算法

1. 2，同时在该值的方差上优于 BCPD 算法 0. 7，
这说明本文方法在抗噪能力、配准精度以及稳定

性上优于对比方法。

图  9　对比实验结果箱线图

Fig. 9　Box-plot of comparative experiments

3081



第  32 卷光学  精密工程

4 结  论

本文提出了一种基于 KL散度的红外/可见光

异源遥感图像配准方法。通过提取红外/可见光图

像的共性特征并分别建模为高斯混合模型，然后将

两个高斯混合模型之间的 KL 散度值作为图像的

相似性度量函数；从而消除了异源图像间的信息鸿

沟，并且利用 KL散度的三个重要性质，达到有效抵

抗噪声和外点等退化特征的干扰的目的。由于两

个高斯混合模型之间的 KL散度值无解析解，因此

本文提出了变分近似解算方法，通过引入带约束的

变分参量，然后利用拉格朗日乘数法，实现了对 KL
散度值的近似解算。由于遥感图像配准搜索空间

为六维空间，本文利用成像位姿参数对实时图特征

点集进行正射校正，从而将搜索空间降低为四维，

然后采用粒子群优化算法搜索最优配准参数，从而

实现了配准参数由粗到精的寻优方法，提高了算法

效率。在多组对比实验以及噪声方差测试实验中，

本文方法均表现优异，这表明所提方法具有较强的

抗噪性、鲁棒性以及运算效率。
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