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摘要 

  在图像配准中对于相似性度量的定义是十分必

要的。本文中，我们将为基于两个及以上图像的

配准提出一种新的相似性度量定义。这种方法基

于最佳配准图像可以通过深入分析灰度领域与频

域变化、分离错误的稀疏张量得到的原理。这种

相似性度量方法的一项关键优势体现在严重强度

失真的稳健性上，光照强度失真这一现象广泛存

在于不同获取方式与光照条件下的医学图像、遥

感图像、自然图像中。两种有效的算法被设计用

来在一个统一的框架中解决批图像配准问题与对

图像配准问题。我们使用了广泛的富有挑战性的

数据库来验证自己的理论。实验结果表明，我们

提出的算法在稳定性、准确性和高效性上已经超

过了九个在合成图像方面的传统或新兴的算法以

及一大批现实世界中存在的应用。 

1. 引言 

图像配准是一项图像处理与计算机视觉领域

的基本任务。它的目的是将两个或更多图像整合

到同一类中以便于这些图像的进一步处理或比

较。精确性与稳定性是衡量一种图像配准好坏的

最主要的标准。现已证明仅仅 0.3 像素的平均几何

失真就会对像素到像素的图像融合处理产生显著

地影响。稳健性被定义为在不同条件下的不同试

验中接近准确结果的能力。基于配准过程中所使

用的特征，现有的方法可以被分成基于特征配准

法与基于像素配准法两类。基于特征配准法依赖

于从图像中提取特征，然而，可靠的特征提取的

方法仍然是一个悬而未决且被热烈讨论的研究话

题。本文中，我们寄希望于直接使用像素值来进

行图像配准。此外，我们希望尽可能的成功达到

对来源于一系列应用的图像的亚像素级配准。 

图像配准的一个关键要素是用能量函数测量

相似度。最优相似度应该能够正确指向某个条件

约束下的图像空间。然而，输入图像的不确定性

使得找出一个可靠的相似度测量方法变得极为困

难。在许多现实世界的应用中，待配准的图像是

在不同的时间、地点，不同的获取方式，众多的

光照条件取得的。结果是，得到的图像的光照强

度有着显著的不同。例如，缓慢变化的亮度偏移

往往存在于脑磁共振图像中；对于同一片地区的

物体在遥感图像中甚至会完全相反；众多的传感

器会有不同的波长灵敏度。糟糕的是，许多现有

的基于像素配准法对于这些亮度变化并不稳健，

例如广泛使用的平方差（SSD）。 

最近，稀疏诱导相似度测量方法已多次成功

克服类似的配准难题。在 RASL（稀疏低秩分解的

稳健性配准）中，图像被矢量化成一个数据矩阵。

这种转化是为了寻找一种配对图像的低秩与稀疏

表示方法。两种在线配对方法，ORIA（在线稳健

性图像配对）和 t-GRASTA（格拉斯曼稳健性自适

应子空间跟踪算法变形）是为了提高 RASL 的可

扩展性。所有的这些方法均假设图像中只存在较

少的巨大误差且这些误差是可分离的（如：阴影，

部分遮挡）。然而，正如我们以后将展示的，许多

现实世界图像包含严重的空间变化引起的亮度扭

曲。这些变化是很多的所以用这些方法很难分离

这些误差。结果，以上方法可能无法找到正确的

配对图像从而在这些具有挑战性任务中无法表现

出较好的稳健性。 

残余复杂性（RC）是最好的记录严重的灰度

失真图像的方法之一，它是采用离散余弦变换

（DCT）来减少两图像的残余。对于一部分图像，

RC 算法需要对他们进行一对对的配对并且得到

的结果可能并不是最优的。此外，DCT 变换与逆

DCT 变化需要在每一次迭代中进行，这一行为减

缓了图像配对的速度。最后，尽管 RC 算法对于亮

度失真是稳健的，它处理被遮挡部分的能力仍是

未知的。 
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不同于以往的做法每一幅图像矢量化为一个

向量，我们把输入图像转换成三维张量以保持图

像的空间结构。通过这种做法，最佳配对图像张

量可以被分成稀疏频率张量和张量的稀疏误差

（见图 1 的更多细节）。重度亮度失真与部分遮挡

将在第一第二层被减少并被分离出来，而任何误

差会在第三层减少频率张量。我们基于自然图像

的类似的深度稀疏表示方法假设了一种新的相似

度测量方法。对比需要一批输入图像的低秩相似

度测量方法，新的相似度测量方法即使在只有两

张输入图像时仍能工作。一种高效的基于增广拉

格朗日乘子法（ALM）提出了批处理的方法，同

时一种回溯式梯度下降法被用来解决一对图像的

配对问题。这两种算法在每次迭代中都具有非常

低的计算复杂度。我们利用一大批自然图像数据

库（包括医疗图像，遥感图像）将新算法对比了 9

种传统的、最新的算法。实验结果表明新算法在

解决不同类型的亮度变化时表现出了更好的稳健

性并总能比其他算法取得更好的亚像素级准确

度。 

 

2. 图像配准的深度稀疏表示 

本文中，我们用黑体字表示多维数据。例如，

x 表示多维数据。X 表示一个矩阵。 表示 3D 或

者三阶张量。  表示第 i 行 j 列和第 t 层。

表示整个第 t 层，因此这是一个矩阵。 表示所有

条目的绝对值的总和，它适用于矢量，矩阵和张

量。 

 

2.1.批处理模式 

为了便于理解我们引入深度稀疏架构的逆架

构 。 假 设 我 们 有 一 批 待 配 准 的 灰 度 图 像

，其中 表示图像总数 

 

图一. 最佳配准图像的深度稀疏表示。首先我

们将图像张量转换成梯度张量（第一层），然后在

第二层中分离出稀疏误差张量。重复模式的梯度

张量在频域中分析。最后，我们在第三层由傅立

叶系数得到一个非常稀疏的频率张量。 

 

首先，我们思考在最简单的情况下，所有的

输入图像是相同的并且从一组公式开始转换

。 

我 们 利 用 公 式

将输

入图像转换成一个 3D 张量 。 

 

删除变换扰动后，部分图像显示出了相同的

模式。这样的周期信号在频域中是非常稀疏的。

理想情况下，从第二层到最后一片的傅立叶系数

都应该是零。我们可以最小化傅立叶系数以得到

以 下 的 最 佳 转 换 ：

其

中在第三个方向上， 表示傅立叶变换 

 

由于图像的失真与部分遮挡，上述模型很难

应用在实际情况中。类似以前的情况，相比于失

真引起的误差我们假定信噪可以忽略不计。假定

为误差张量，我们可以在它足够稀疏的情况下将

它从图像张量中分离出来类似的，我们用 范数

诱导稀疏： 

当 时为正则化参数。 

 

 

图二. 一个用不同的相似度量方法对水平平

移 的 无 用 配 准 实 例 。 (a) 图 为 一 张 lena

的 图像。(b)图为一张严重失真的无用

lena 图像 。蓝色曲线为图（a）与图(a)之间的配准；

红色曲线为图（b）与图(a)之间的配准。 

 

上述方法要求的误差 是稀疏的。然而在现实

世界中的许多应用中，图像被空间变化的亮度失
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真所损坏的。现有的方法如 FasL 和 t-grasta 对于

这些非稀疏的错误的分离是无能为力的。新方法

的最后阶段的灵感来源于图像梯度（边缘）的位

置应该几乎保持不变，即使在严重的亮度失真的

情况下。因此，我们在梯度领域对图像进行配准： 

 

当  时表示沿二维方

向的梯度张量。这是基于假设自然图像的亮度失

真是平稳变化的条件下的。 

 

基于这个原理，输入图像可以被稀疏表示在

图一所示的一个三层架构中。我们可以称之为图

像的深度稀疏表示法。相比于现在流行的低秩表

示法，我们的模型有两个主要优势。第一低秩表

示法将每一张图像看做一个一维信号，而我们的

模型利用自然图像的空间先验信息（分段光滑）。

第二，当输入图像的数量不足以形成一个低秩矩

阵时，新方法仍是有效的。接下来我们将演示如

何应用新方法来在仅有两张输入图像时进行配

准。 

2.2.双图模式 

在配准两张图像时，新算法可以被进一步简

化使得配准过程所需的时间大大缩减。在两点离

散傅里叶变换（DFT）中，第一项表示和，第二

项表示差。当两张图像已经被配准后所有的步长

都远远小于它们的和。我们可以抛弃步长和以寻

求更好的稀疏表示。用 表示参考图像， 表示待

配准的原始图像。问题可以被简化成 

 

 

两个常数 意味着相同的属性，即，E 残余图像

的稀疏。因此，我们可以进一步简化上述能量函

数：  

 

一个非常有趣的现象是公式（6）相当于最大

限度的减小残留图像的总变化。电视领域已经成

功地在许多图像重建和非刚性配准问题上应用了

这一发现。 

 

我们在一张无用的配准图像上对新方法与

SSD，RC，SAD（绝对值之和法），CC（相关系

数法），CD2，MS，MI（交互信息法）等算法做

了比较。Lena 图像与它的平移图像做了配准。图

二中的蓝色曲线显示了不同方法所得出的结果，

所有这些方法都可以在无变换两图配准中找到最

佳配准结果。经过增强亮度失真与缩放后，图二

中的图像(b)出现了与原始 lena 图像的不同。红色

曲线显示的结果表明只有 RC 算法与新方法能够

解决这种亮度失真问题。 

3. 算法 

3.1. 批处理 

由于 变换的非线性，问题（4）很难得到直

接解决。我们为每一张图像做了本地的一阶泰勒

近 似 变 换 ：

 

其 中 ，

， 取决于 。 

最后一项的张量向量的乘积定义为： 

定义 1 

张量向量的乘积。张量 与向量

的乘积是一个矩阵 。它由公式

得到，其中 ，

， 。所以，公式（4）

可以被写成： 

 

 

这个约束问题可以通过增广拉格朗日乘子法

（ALM 算法）解决。增广拉格朗日问题是通过

 

迭代得到 和 。 

 

 是迭代计数器且 

 

 

其中两个张量内积是所有矩阵点的乘积。且 

 

解决问题（9）的一个通用方法是在同一个时间，

最小化一个未知数的影响。而每个子问题都具有
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封闭形式的解决方案： 

 

 表示阈值 的软阈值操作。在（12）中的

第三个方程中，我们将张量-矩阵的乘积与张

量的转置定义如下： 

 

定义 2 

张量 -矩阵的乘积。张量 与矩阵

的乘积是向量 。 

它 由 得 到 ， 其 中

 

 

定义 3 

张量的转置：张量 的转置是张量

。 

 

双图模式的配准算法在算法 1中得到了总结。

令 为每张图像的像素总数。我们设

， ， 。 

对内循环，应用傅里叶变换（FFT）公式的复杂度

为 。 

其他步数的复杂度为 。因此，新方法的总

的计算复杂度为 ，对比与在

RASL 中使用 SVD 分解算法时的复杂度

（如果 ）。 

 

 

算法一 使用 DSR-批处理模式的图像配准 

 

3.2.双图模式 

类似于批处理模式，可以有 

 

其中 表示雅克比行列式。这样，双图

模式是最小化关于 的能量函数： 

 

公式（14）中的常数 是非平滑的。我们可以有

一个绝对值的近似公式： ， 为一个

很 小 的 常 数 （ 如 10−1° ） 。 令

，我们可以通过链规

则得到的能量函数的梯度： 

 

其中 表示 Hadamard 乘积。注意式（15）中的除

数是矩阵点。 

 

回溯梯度下降法是用来最简化能量方程

（14），这已在算法 2 中总结过。令初始步长为

， 。每次迭代计算的复杂度为 ，

远远小于使用快速余弦变换（FCT）的 RC 算法时

的复杂度 。类似于批处理模式，我们

使用标准化的图像以排除一般的解决方案。我们

在解决批处理模式与双图模式时均使用一个由粗

糙到详细的配准框架。 

 

算法 2 使用 DSR-双图模式的图像配准 

 

 

4.实验结果 

本节中，我们使用了一系列的应用来验证新

算法。并将批处理模式与 RASL、 t-GRASTA 算

法对比，双图模式与 RC 、SSD 算法对比。新算

法的一个最重要的优点是处理随空间变化的亮度

失真的自然图像时的稳健性与准确性。正如在图

二中显示的，SAD、CC 、CD2、MS、MI 算法在

处理这类图像问题时表现的相当无力。在以下实

验中我们并未使用这些算法。所有试验都是在一

台配置为 Intel i7-3770 CPU、12GB RAM 的台式机
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上完成的。. 

4.1.批图像配准 

为了评估新算法在批图像处理模式下的性

能，我们采用了一个流行的自然采集图像数据库。

我们选中了四个具有最大亮度变化的数据库 : 

“NUTS”, “MOVI”, “FRUITS” , “TOY”.这些数据

库在图像配准中是非常具有挑战性的，因为其中

包含了 20种不同的照明环境并且由变化的阴影产

生了部分遮挡。四个数据库在使用中还加入了在

两个方向上的从均匀分布的 10像素范围内取得的

随机变换图像。 

在对“NUTS”数据库进行图像配准后，每种

算法的两种核心要素显示在图三中。RASL 与

t-GRASTA 算法没能区别出阴影与较大的误差，而

我们能够成功找到最佳配准图像的深度稀疏表示

方法。扰动图像和配准结果的平均值如图 4 所示。

相比于现有的两种方法，新方法得出的图像有着

更清晰的边缘。四个数据库上的定量比较结果被

列在表一中，包含超过 20 种运行结果。新算法的

整体平均误差都低于 FasL 和 t-grasta 算法。更重

要的是，只有新算法能够一直达到亚像素级的准

确度。对于 20 张 128*128 像素的图像配准过程来

说，新算法与 RASL 算法的大致配准时间均为 7

秒，而 t-GRASTA 算法花费的配准时间大约是 27

秒。尽管我们并未对更大的图像数据库进行试验，

但由于更大的数据库具有更高的 SVD 复杂度，

RASL 算法将会花费更长的时间。 

 

图三.基于 NUTS 数据库的批图像配准。图（a）基

于 RASL 算法的低秩元素。图（b）RASL 算法的

稀疏误差。图（c）t-GRASTA 算法的子空间表示。

图（d）t-GRASTA 算法的稀疏误差。图（e）基于

新算法的 图的可视化结果。图（f）新算法的稀

疏误差  

 

 

图四.基于 NUTS 数据库的图像配准结果。图（a）

扰动图像的平均图像。图（b）基于 RASL 算法的

平均图像。图（c）基于 t-GRASTA 算法的平均图

像。图（d）基于新算法的平均图像。 

 

 

表一.基于数据库的 RASL、t-GRASTA、新算法的

平均/最大配准误差。第一张图像被用来评估误差。 

 

我们利用了多饼人脸数据库来评估这三种算

法。这个数据库的每一种图像都包含了 20 种不同

亮度条件下捕获的图像。我们对第一部分中的前

一百个物体加入了 10 度以内的 10 像素级随机人

工图像变换。由于最佳配准方式不是唯一的，（如

所有图像都有 1 像素以内的误差）。我们比较了配

准后的转换图像 STD 值。理想情况下，当所有的

扰动都被完全移除时的 STD 应为零。图 5 表明平

均图像配准所花的步数超过了 20 步。新算法在配

准每一个图像时都比 RASL 与 t-GRASTA 算法表

现的要好。 

 

图五. 图（a）多饼图像数据库输入的实例。

图（b）配准后的 STD 转变值。图（c）经配准后

的 X-变换图像的 STD 值。图（d）经配准后的 Y-

变换图像的 STD 值。 

 

4.2.双图图像配准 

4.2.1 仿真 
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为了做到定量比较，我们使用了经过随机亮

度失真的 lena 图像（图二）与随机仿射变换的 lena

图像（与以前的设置相同的变换）对 SSD、RC、

新算法进行了评估。高斯亮度 的变化范围为 1~6.

无亮度失真的参考图像被用作基准。均方根误差

（RMSE）被用作图像亮度变换与图像转换的误差

评估的标准。该实验被重复了 50 次，结果记录在

图六中。由实验结果可以看出在不同的亮度失真

条件下，新算法的表现总是优于 SSD、RC 算法。 

 

 

图六. 随机变换扰动和随机亮度度失真条件下的

配准性能比较。图（a）lena 图像的亮度均方差 图

（b）lena 图像的仿射变化均方差 

 

4.2.2 多传感器遥感图像配准 

多传感器图像配准是遥感图像融合、变化检

测的一项关键预处理方法。在不同的亮度条件下，

陆地上的同一个物体的图像可能被多个传感器在

不同的时间下捕获。因此，不同亮度下获得的同

一个物体图像可能存在显著的差异。在这里，我

们对一个多光谱成像卫星 IKONOS 捕获的多光谱

图像进行了配准，该图像已在捕获时经过预处理。

该多光谱图像具有四个不同波段：蓝、绿、红、

近红外，分辨率达到 4 米（见图七中（a）图）。

平移图像达到了 1 米的分辨率（见图七中（b）图）。

不同的图像分辨率使得配准过程变得更加困难。

从图七中（c）图的不同图像中，我们可以观察到

在西北方向上存在着偏差。 

我们将新算法与 SSD、RC 算法做了对比，对

比结果记录在图七中（d）图到（f）图中。假设图

像仅仅经过了纯变换。尽管我们没有实际的地面

图像，我们可以从处理后的图像中明显的看到新

算法减小了角误差。与此对应的是 RASL、RC 算

法并不能在这一点上做到更好。 

 

 

图七. 多光谱图像与全色图像配准。图（a）参考

图像。图（b）原始图像。图（c）配准前差异图

像。图（d）SSD 算法处理的图像。图（e）RC 算

法处理的图像。图（f）新算法处理的图像。可视

误差被黄色圆圈圈出。在彩色 PDF 文件中可以看

到更清晰的 2 倍大的图像。 

 

 

 

图八. 航拍图像和数字图像配准。从左到右所示图

像分别是：参考图像，原始图像，通过 MATLAB

叠加处理后图像，RC 处理后图像，新方法处理后

图像。第二行为放大后的街道 A 和 B。在彩色 PDF

文件中可以看到更清晰的 2 倍大的图像。 

 

我们对航拍图像与数字图像进行了配准。参

考图像为 MassGIS 图像。原始图像是没有经过任

何特定变换的地表数字图像。输入图像与处理结

果显示在图八中。其中 MATLAB 使用了手动选取

控制点以便配准而 RC 算法与新算法采用了主动

选取控制点。一开始，所有的算法都取得了较好

的图像配准结果。更进一步的观察发现新算法相

对于其他算法有着更好的准确性。在原始图像中，

可以明显观察到街道 A、B 上的两行车道。由于

角误差的存在，经过配准处理后 MATLAB 得到的

图像中的 B 街道与 RC 得到的 A 街道很是模糊。

而即使图像中存在车辆误差，新算法仍然表现出

了良好的稳健性。 

 

5.结语与讨论 

本文中， 我们为提高图像配准处理的稳健性

与准确性提出了一种新的相似度测量方法。新方
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法的灵感来源于最佳配准图像的深度稀疏表示。

新算法具有以下三个主要优点：（1）相比于现有

算法，新算法能够处理严重亮度失真与部分遮挡

的图像问题；（2）新算法适用于包含各种类型的

图像转换的批图像模式或双图模式的配准；（3）

新算法的低计算复杂度使它适用于巨大数据库的

图像配准处理。我们已经利用了一大批富有挑战

性的图像数据库对新算法进行了测试。令人振奋

的实验结果显示新算法在批处理模式与双图模式

下的稳健性与准确性超过了现有的先进算法。我

们同样展示了新算法可用于减少许多现实应用的

图像配准误差。 

由于最优化过程中的局部线性化，正如其他

对比算法一样，新算法无法有效处理较为显著地

图像转换问题。然而，对于许多现实世界应用来

说这一问题并没有造成太大影响。例如，遥感图

像可能因为地理坐标的不同而产生较大的偏差。

对于有显著变换的图像而言，我们可以使用基于

FFT 的算法进行初步的粗略配准再使用新算法进

行更细一步的图像配准。因此，我们并未更进一

步的测试出新算法能够同时处理的图像的最大数

量。到目前为止，新算法只适用于离线配准。如

何将新算法从离线配准模式扩展到在线配准模式

将是未来研究的一个有趣的方向。 
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