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基于归一化互信息与模糊自适应 PSO的图像自动配准方法*) 

苗启广h 王明静 王宝树 
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摘 要 提 出了一种基于归一化互信息相似性判据，并采用模糊 自适应粒子群优化算法(particle swam optimization， 

PSO)作为搜 索策略的图像 自动配准方法。由于互信息方法不能解决图像缩放的问题 ，该方法在计算图像互信息之 

前，先对图像进行尺寸相同化操作；同时针对互信息方法中目标函数易陷入局部极值及搜索速度慢的问题，该方法采 

用归一化互信息作为相似性准则，并提出以模糊自适应PSO算法作为优化策略来提高配准速度和精度的方法。实验 

表明，采用归一化互信息作为配准测度，可提 高配准的鲁棒性，而且，引入 了模糊推理机之后，配准效率得到大幅提高， 

用该方法对具有仿射变换的图像进行配准能得到快速、精确的配准结果，证明了该算法的可行性和有效性。 
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1 引言 

近年来，数字化战场环境技术逐渐成为军事力量倍增的 

关键，对于夺取信息优势、提高精确打击、作战识别和导弹防 

御能力特别重要[1]。战场可视化是数字化战场取得信息优势 

的关键 ，其要素包括敌、我、友军的位置、作战环境的变化和地 

形可视化。而正确的决策取决于对作战空间的一致性了解和 

对战场态势与战场损伤的正确评估和判断。为此，要从多种 

传感器(包括可见光、红外、微波、激光等传感器)得到的图像 

信息进行融合，以便得到全面的作战空间的态势情况。遥感 

图像数据类型多种多样，包括不同空问分辨率的、不同光谱范 

围的以及不同传感器的，遥感图像往往包括地面同一景物的 
一 组图像，即多图像。在对遥感图像进行比较和分析，例如图 

像的统计模式识别、变化检测、多源数据融合等时，要求多图 

像之间在几何上是被相互配准的，所以当需要对来自地面同 
一 区域的两幅或多幅图像进行逐像素比较时，图像配准处理 

是必不可少的。图像配准的关键是寻找速度快、精度高和适 

应性强的算法 ，建立相同场景图像间的对应变换关系(即变换 

参数)。本文提出的新配准方法采用归一化互信息作为相似 

性准则，来提高配准的鲁棒性，并采用模糊自适应 PSO算法 

作为优化策略来提高图像配准的速度和精度。同时，由于基 

于互信息的方法要求配准的两幅图像具有相同的尺寸，也就 

是不能解决图像的缩放问题，本文在计算两幅图像的互信息 

之前，先对两幅图像进行尺寸的相同化处理，这样就可以解决 

具有仿射变换的图像配准。在本文的后面选取了一组可见光 

图像和红外图像进行测试，测试结果表明，该方法是可行的、 

有效的。 

2 图像互信息理论 

对给定的两幅图像A和B，根据Shannon信息论[1 ]，图 

像熵 H(A)，H(B)的定义为 

H(A)一一∑户A(n)logpA(n) X：A，B (1) 

H(A，B)：一∑户A．B(n，6)logpA．B(n，6) (2) 

对于图像X，Px(n)表示为图像中 X第a灰度级的像素 

个数与总的像素个数之比。H(A，B)为图像A和B的联合 

熵，其中 ．。(n，6)表示两图像的像素对数(图像 A中第a灰 

度级和图像B中第 b灰度级)与总的像素对数之比。图像互 

信息可以用图像熵来表示，如式(3)所示。 

I1(A，B)：H(A)+H(B)一H(A，B) (3) 

继互信息配准测度提出之后，许多学者对基于Shannon 

熵的方法做了进一步研究，相继提出了一些其他形式的熵测 

度，这些修改后的基于 Shannon熵的配准测度称为归一化的 

互信息[引，其具体的表达式如式(4)一(6)所示。一般情况下， 
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采用归一化互信息作为配准测度可以使配准更具鲁棒性。 

I1(A，B)=2I(A，B)／[H(A)+H(B)] 

I2(A，B)一H(A，B)一I(A，B) 

I3(A，B)一[H(A)+H(B)]／2H(A，B) 

3 模糊自适应 PSO优化算法 

(4) 

(5) 

(6) 

3．1 经典 PSO优化算法 

粒子群优化算法是一种进化计算技术，由 Eberhart等人 

首先提出。PS0初始化为一群随机粒子(随机解)，然后通过 

迭代找到最优解。在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个“极 

值”来更新 自己。第一个就是粒子本身所找到的最优解，这个 

解叫个体极值。另一个极值是整个种群目前找到的最优解， 

这个极值是全局极值。PS0中通过粒子间的协作与竞争来 

不断迭代进化。每个粒子根据自身的搜索经验和其他粒子的 

搜索经验来调整其飞行方向。每个粒子看作是 D维空间中 

的一点，Xi=( ，3gi2，⋯， )表示第 i个粒子。Pi=(pil， 

P ⋯，P。)表示第i个粒子以前迭代产生的最佳位置。所有 

粒子中的最佳粒子的索引号用 g表示。 ：( -， z，⋯，vii)) 

表示第 i个粒子的当前速度。粒子的迭代公式如下： 
=  +c1 Rand()( 一‰ )+c2 Rand()( 一‰ ) 

(7) 

‰ 一‰ + (8) 

这里 C-和 cz是两个正常数 ，通常 C-=Cz一2。rand()是随机 

函数，范围在[O 1]之间。式(7)的第二部分是“感知”部分，代 

表粒子自身的思想行为。第三部分是“群体”部分，代表粒子 

间的协作关系。式(7)表示粒子根据其当前的速度、距其本身 

最佳位置、距全体粒子中的最佳粒子的位置来更新速度矢量。 

式(8)表示粒子位置的更新，每个粒子的表现根据预先定义的 

适应度函数来衡量。在每一维，粒子的速度都会被限制在一 

个最大速度 ，如果某一维更新后的速度超过用户设定的 

V| ，那么这一维的速度就被限定为 V| 。 

3．2 改进的 PSO优化算法 

在PS0中，只有全局极值给出信息给其他的粒子，这是 

单向的信息流动，整个搜索更新过程是跟随当前最优解的过 

程，所以容易陷入局部极值点。针对PS0优化算法的这个特 

点，Shi[6' ]等人又提出了改进的 PSO优化算法，将一个惯性 

权重W引入到式(7)中，如式(9)所示。 

一训× +c1 Rand()( 一‰ )+C2 Rand()( 一 

‰ ) (9) 

Shi和 Eberhart研究发现，W较大时算法具有较强的全 

局搜索能力，W较小则算法倾向于局部搜索。他们提出一种 

惯性权值线性递减(Linearly Decreasing Weight，LDW)PSO 

算法，其变化公式为： 

训 = ‰  一  
2 (1o) 

l~．max 

其中R为当前迭代次数；R～为最大迭代次数。通常取 

为 0．9，让 为 0．4。 

3．3 模糊自适应 PSO优化算法 

PSO的搜索过程是一个复杂的非线性过程，采用 LDW 

算法不能真实地反映出实际的搜索过程。Shi和 Eberhart进 

而提出了使用模糊控制系统自适应调整惯性权值的方法。模 

糊控制系统有两个输入、一个输出，根据输出结果来动态修改 

惯性权值 W。Shi和 Eberhart提出的模糊系统把当前惯性权 

值 W以及规范化的当前最好性能演化(the Normalized Cur一 
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rent Best Performance Evaluation，NcBPE)作为输入，而输出 

是 W的增量"u．vhange。 

模糊推理机的输入、输出的论域定义为 3个模糊集合： 

L，0W，MEDIUM 和 HIGH，相应的模糊隶属函数分别是 left- 

triangle，triangle和 righttriangle。Shi和 Eberha~使用式 

(11)所示的3个隶属度函数对应输入变量所属的3种模糊设 

置(低、中、高)。 

r1 if < 1 

I 

一  )={ if -≤ z 
l LO if > 

I l 
( )一．{ 

I 
I 

if z<  1 

翌 if ≤ 
-272-- ,Z1 

=三 if
--  

< ≤ 2
3C 2 1 

if > 2 

r1 if <  

fright~ngle— l 3C
2

__

一

3 CI if 1≤ 2 (11) 

【1 if > 。 
其中， 和 。是决定函数形状位置的重要参数，这些参数可 

以从先前的经验得到。 

模糊推理机定义了如表的9条规则进行模糊推理，决定 

当前 W的增量wchange。 

表 1 模糊推理规则 

表 1中，1代表模糊集低，2代表模糊集中，3代表模糊集 

高。例如第一项 1 1 2表示模糊规则：当NCBPE为低并且W 

为低时输出wchange为中。 

实验表明模糊自适应PSO在确定的参数设置下，对某些 

测试函数具有更高的性能。 

4 图像尺寸相同化 

由于基于互信息的配准方法必须满足待配准的两幅图像 

具有相同的尺寸，而待配准图像经过缩放变换之后，与参考图 

像的图像尺寸往往不相同，因此在每次的搜索过程计算粒子 

的归一化互信息时，要先对待图像进行转换，使其与参考图像 

具有相同的尺寸。由于在配准过程中，图像经过预处理后，图 

像信息主要集中在图像的中部，因此可以让待配准图像的中 

心与参考图像的中心对齐，然后进行尺寸的相同化操作。相 

同化的思想是：若待配准图像的尺寸比参考图像的尺寸大，就 

先让两图像的中心对齐，然后把待配准图像多余的部分去掉； 

否则，若待配准图像的尺寸比参考图像的尺寸小，就先让两图 

像的中心对齐，然后对待配准图像进行边缘补零，使其与参考 

图像具有相同的尺寸。 

5 图像配准过程 

在配准过程中，本文采用归一化互信息作为相似度准则， 

寻找归一化互信息最大的位置，而在搜索的过程中，用模糊自 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


适应PSO进行优化。由于图像的仿射变换包括水平平移、垂 

直平移、旋转和缩放，因此在配准过程中，解空间是 4维的，相 

应地，粒子的位置向量和速度向量也是 4维的。具体的配准 

过程如下： 

①：读入图像，初始化粒子的位置向量、速度向量，计算粒 

子的归一化互信息； 

②：初始化粒子的个体最优归一化互信息和全局最优归 
一 化互信息； 

③：如果算法收敛准则满足或者达到最大迭代次数，转 

⑦，否则转④； 

④ ：更新粒子群中的所有粒子的速度和位置，计算粒子在 

新位置的归一化互信息，更新粒子的全局最优归一化互信息 

和个体最优归一化互信息； 

⑤：由模糊推理机计算出W，然后根据式(7)，(8)，分别更 

新各粒子的位置和速度； 

⑥：将迭代次数加 1，转②； 

⑦：输出gbest，算法结束。 

6 仿真与结果分析 

(a)可见光图像 (b)红外图像 

(d)采用本文方法的配准结果图 (e)采用LDW PSO算法的配准结果图 

图 1 可见光图像与红外图像的配准测试 

表 2 LDW PSO配准和本文配准结果比较 

■ 
(C)对红外图像进行几何变换： 

平移 (-4，-4)，旋转．1。，放大倍数0．4 

图1是用本文提出的配准方法对一对可见光图像和红外 

图像的配准结果。图 1．a是参考图可见光图像，图 1．b是红 

外图像，图 1．c是图 1．b经过几何变换(平移(一4，一4)，旋 

转，放大0．4倍)得到的待配准图像。采用本文提出的方法进 

行配准，所得的变换参数为；平移量(4，4)，旋转角度为 1．05。， 

放大倍数是2．502，得到配准后的图像如图1．d所示。采用 

LDW PS0算法进行配准时，得到的变换参数为：平移量 (4， 

5)，旋转一1．11。，放大倍数是 2．515，得到的配准结果图如图 

1．e所示。由此可见，本文提 出的配 准方法，配准结果 比 

LDW PSO算法要精确。由配准图可以看出：在不需要人工 

干预的情况下，采用本文提出的基于模糊自适应 PSO和归一 

化互信息的配准方法进行配准，能够得到比较满意的配准结 

果。 

表2给出了基于惯性权值递减 PSO配准算法和本文提 

出的基于模糊自适应 PSO配准算法的迭代次数的比较。其 

中参考图选用图像 1．a，待配准图是图像 1．b经过一定的几 

何变换得到的图像。从表中可以看出，本文提出的算法，精度 

比 U)W PSO方法高，迭代次数比 LDW PSO方法要少得多 ， 

迭代次数只需要LDW PSO算法的3O 左右，配准速度得到 

了明显的提高。 

从图1和表2中可以看出，在采用归一化互信息作为图 

形配准的相似性准则中，引入图像尺寸相同化操作来解决具 

有仿射变换的图像配准问题是有效的、可行的，同时模糊推理 

机的引入，使得配准过程不仅可以有效地跳出局部极值点，而 

且也大幅度地提高了配准的速度。 
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