
第 36 卷 第 9 期 自 动 化 学 报 Vol. 36, No. 9

2010 年 9 月 ACTA AUTOMATICA SINICA September, 2010

基于Co -motion的可见光–热红外图像序列自动配准算法

张秀伟 1 张艳宁 1 杨 涛 1 张新功 1 邵大培 1

摘 要 提出了一种基于 Co-motion 的可见光 –热红外图像序列自动配准方法, 引入 Co-motion 运动统计特征来解决异源

图像序列配准问题, 从而避开了异源图像相似图像特征提取和精确运动检测的难题. 由于可见光和热红外成像机理不同, 在运

用运动统计特征时, 会面临与同源配准不同的诸多问题, 如难以提取相似前景、大量外点干扰和易受大尺度变化的影响等. 本

文通过对所面临难题的分析, 提出了适合于异源图像序列配准的同名点对选取方法和外点去除方法, 并精确迭代优化变换模

型. 对俄亥俄州大学红外 –可见光数据库和自建数据库共 8 组数据的实验分析结果表明, 该算法在大尺度、旋转、平移及视场

角变化下均能精确配准.
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Automatic Visual-thermal Image Sequence Registration Based on Co-motion
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Abstract An automatic visual–thermal image sequence registration method based on co-motion was proposed. Dif-

ferent from other methods, co-motion (concurrent motions) statistics feature was adopted to regist heterogeneous image

sequences. Compared with registration based on co-motion between homogeneous image sequences, our method faced

many difficulties. By analyzing the difficulties, we proposed the corresponding point pairs extraction method and outliers

removal method, which are suitable to visual–thermal image sequence. We demonstrated the performance of the method

on eight groups of visual–thermal synchronous video sequences, and the results showed that the proposed algorithm carried

out precise image registration under the change of image rotation, translation, scaling and viewing angle. Experiments

demonstrated the accuracy and robustness of the proposed method.

Key words Image registration, concurrent motion (co-motion), visual image sequence, thermal image sequence

目前, 具有大范围、多视点、全天时等优点的多
源图像传感器目标监控系统已成为视觉监控领域的

研究热点[1−2]. 热红外、可见光传感器是该类监控系
统常用的两类图像传感器, 它们之间的配准是多源
图像信息融合和协同的前提, 是多源信息处理系统
的关键问题之一. 图像配准是将不同传感器、不同时
相、不同角度所获得的两幅或多幅图像变换到同一

坐标系下的过程.
可见光 –热红外图像配准除了面临同源图像配

准中的旋转变化、尺度变化、仿射变形等问题外, 还
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面临成像机理不同带来的如下诸多问题:
1) 灰度、纹理特征呈现巨大差异: 如图 1 中４

组图片所示, 两类传感器在同一时刻对同一场景所
成的像, 无论在灰度、灰度对比度还是纹理上差异都
很大.

2) 难以提取相似几何特征: 角点、线、边缘等
几何特征为同源图像配准所常用, 然而并非所有场
景都拥有丰富的几何特征. 即使存在, 由于成像机理
不同, 也难以保证在两类图像中都呈现出显著性, 如
图 1 (a) 所示, 图 1 (a) 中可见光图像的显著线特征
(用白色矩形线框标识) 在红外图像中并非显著. 加
之红外图像边缘模糊 (图 1 (a) 红外图像中的汽车周
围存在光晕现象, 轮廓不清晰), 使得几何特征很难
成为可见光 –热红外配准的鲁棒特征.

3) 两类不同阴影的影响: 可见光图像的阴影由
光照引起, 而热红外图像的热阴影或冷阴影由目标
与周围环境温度差异造成. 两类阴影的存在, 使得对
场景目标的精确提取和自动识别变得更加困难.

4) 时相性变化的影响: 可见光序列的时相性
表现为对光照变化的敏感性, 而热红外序列的时
相性表现为对周围环境温度变化的敏感性. 如图
1 (b)、1 (c) 和 1 (d) 分别为正午、傍晚和夜晚对同一
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(a) 道路场景红外 –可见光图像对

(a) Thermal-visual image pair of path scene

(b) 建筑物场景正午时的红外 –可见光图像对

(b) Thermal-visual image pair of building scene at noon

(c) 建筑物场景傍晚时的红外 –可见光图像对

(c) Thermal-visual image pair of building scene in the

afternoon

(d) 建筑物场景夜晚时的红外 –可见光图像对

(d) Thermal-visual image pair of building scene at night

图 1 热红外 –可见光图像配准示例

Fig. 1 Examples of thermal-visual image pair

场景拍摄的三组图像, 它们间的灰度变化十分明显.
与单类型传感器相比, 从红外和可见光图像中

提取一致性图像特征的困难更大. 因此基于静态图
像特征的异源配准方法很难获得鲁棒的配准结果,
它主要包括基于像素灰度的配准[3−4]、基于图像几

何特征的配准[5−7] 和基于图像分类的配准[8].
基于运动特征的配准是近年来出现的一类颇受

关注的方法, 该类方法利用图像序列中的运动信息
(运动目标的侧影、轮廓、轨迹等) 进行配准. 在同
源图像序列配准中该方法使用的较多, 它们大多需
要精确的运动轨迹或运动检测结果[9−10]. Ju 等[11]

也尝试利用运动信息来配准可见光 –热红外图像序
列, 在仅允许一个目标在室内场景中运动的情况下,
通过提取准确的运动目标轮廓进行可见光 –热红外

图像序列的配准. 由可见光 –热红外图像配准面临
的问题可知, 在无任何约束 (如背景和运动都很复杂
的室外监控场景) 情况下, 同时从可见光序列和热
红外序列中获得精确的运动信息是十分困难的. 由
Szlavik 等提出的基于 Co-motion 的可见光序列配
准[12−16] 为运动特征配准注入了新鲜血液, 它是一
类不依赖精确运动检测的配准方法, 通过对具有部
分重叠视野的同步视频的运动检测, 统计两个序列
中像素点同时发生运动的情况, 并依据该统计信息
选择同名点对.
基于 Co-motion 的配准方法为可见光 –热红

外图像序列自动配准提供了可行的参考. 但是

由于成像机理不同, 将 Co-motion 特征运用于可
见光 – 热红外图像序列配准仍面临一些问题:

1) 要求观测场景中具有可视的、运动的热目标.
它是确保两序列在重叠区域中提取的前景具有交集

的前提. 这一点较易满足, 因为在大多数监控场景
中, 被观测的对象多为行人和汽车.

2) 两同源图像序列在重叠区域内的前景 –背景
对比度具有相似性, 因此两图像序列在重叠区域内
的运动检测结果较为一致, 基于检测结果的运动统
计特征也呈现出较强的相似性. 然而可见光和热
红外具有不同的成像特性, 在重叠区域内两者的前
景 –背景对比度差异较大, 如何保证两图像序列在
重叠区域内的运动前景具有尽量大的交集是影响运

动统计特征使用的关键问题.
3) 文献 [12−16] 没有给出大尺度变化下配准结

果, 也没有针对该问题进行分析和说明. 相对于同源
系统, 异源系统更易面临传感器间尺度变化较大的
问题. 这是由于热红外传感器较为昂贵, 异源系统更
倾向于用热红外进行大范围观测和定位, 用可见光
传感器获得精细观测信息.

4) 相对于同源序列配准, 不同的成像特性加之
红外成像对比度低、边缘模糊, 使得不同源配准面临
大量的外点干扰, 文献 [12−16] 等提出的外点去除
方法并不适宜.

本文通过引入 Co-motion 特征来解决异类传
感器图像序列配准问题. 由于同源配准和异源配
准存在很大差异, 本文针对在异源配准应用 Co-
motion 所面临的上述难题, 提出了适宜于异源序
列的特征提取方法和外点剔除方法. 最后使用 LM
(Levenberg-Marquardt) 算法[17−18] 迭代优化模型

参数. 实验结果表明, 本文算法在大尺度、旋转及平
移变化下均能精确配准.

1 系统框架

图 2 给出了可见光 –热红外图像序列配准系统
的流程图, 它以可见光 –热红外同步视频为输入, 主
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图 2 基于 Co-motion 的多源图像序列自动配准算法流程图

Fig. 2 Flow chart of the proposed method

要包括同名点对生成, 外点去除和变换模型估计三
个模块. 其中, 可见光 –热红外同步视频是指可见光
图像序列和热红外图像序列中的各对应帧为同一时

刻采集. 各模块概要说明如下:
1) 候选同名点对生成
针对可见光 –热红外图像序列的特点, 分别对

输入的可见光和热红外视频进行运动区域检测, 使
得二者的运动前景尽量相似. 在运动检测结果的基
础上, 为图像上的每个像素坐标生成运动状态统计
特征描述. 并在基准图像序列和待配准图像序列间
选择运动状态最相似的点对作为候选同名点对. 由
于大量点的运动状态相似性度量是比较费时的, 因
此在生成候选同名点对前, 需要对参与度量的点进
行筛选.

2) 外点去除
首先分析了可见光 –热红外图像序列所产生干

扰点的特点, 特别是 “多对一映射” 干扰点对在配
准中的影响, 然后使用次优/最优结合多层级联的
随机抽样一致性算法 (Random sample consensus,
RANSAC)[19] 进行干扰点去除.

3) 变换模型估计
将 2) 生成的同名点对作为输入, 使用最小二乘

法估计变换参数初值, 并使用 LM 算法迭代优化两

图像序列间的变换参数.

2 基于多分辨率 Co-motion 的可见光–热

红外图像序列配准算法

2.1 基于 Co-motion的候选同名点对生成

1) 运动区域检测及运动状态序列编码
由第 1 节中分析可知, 在同步序列公共区域内

能否检测出可见光和热红外同时可见的运动目标是

影响 Co-motion 特征在异源序列配准中应用的关键
问题. 考虑到改进的混合高斯背景差算法[20] 具有较

好背景变化适应能力和一定的阴影去除能力, 本文
采用其进行可见光图像序列的运动检测. 但红外图
像序列对比度低、时向性变化快等特点使得背景差

方法易出现大量虚警和漏检, 因此本文采用灰度分
层算法[21] 检测运动的热目标. 并使用形态学滤波对
两序列的检测结果进行膨胀, 以使得同步序列公共
区域内的检测结果尽量相似.
这里使用时间序列来描述像素点的运动状态.

将像素点的二值运动检测结果按照时间顺序排列,
形成一个二值序列 seq(i, j), 如式 (1) 所示 (见下页
上方), 称之为像素点 (i, j) 的运动状态序列, 这与
文献 [16] 类似. 其中, A 为基准图像序列, B 为待

配准图像序列, NA、MA 为基准图像 A 的宽和高,
NB、MB 为待配准图像 B 的宽和高, T 为参与配准

的同步视频的长度.
2) 运动状态序列筛选
文献 [14−15] 所使用的基于熵的运动状态序列

筛选方法和基于非极大值抑制的筛选方法都不适合

于可见光 –热红外序列配准. 这是由于基于熵的筛
选方法需要背景 –前景差值, 公共区域内同源序列
的背景 –前景差值具有相似性, 而异源的差异较大.
对于非极大值抑制筛选, 由于可见光 –热红外序列
提取的前景存在很大差异, 通过该方法筛选出的序
列, 在待配准序列中并不能够找到精确的对应点, 从
而降低了配准的精度.
通过对可见光 –热红外序列运动检测结果的分

析发现, 在基准和待配准图像序列中一些像素点几
乎没有运动, 而另外一些像素点则频繁运动, 这两
类像素点多由噪声引起. 我们将这类像素点的运
动状态序列去除, 使其不参与后续候选同名点对选
取计算, 一则通过去除噪声提高了同名点对的精确
度, 二则通过减少参与计算的运动状态序列个数降
低了运算量. 本文采用双阈值法对运动状态序列进
行筛选, 其计算公式如式 (2) (见下页上方) 所示, 当
validateSeq(L, i, j) 取值为 true 时, 表示集合 L 中

点 (i, j) 的运动状态序列有效; 否则为无效的运动状
态序列. 其中, vmax 为两图像序列中像素点发生运

动次数的上限, vmin 为两图像序列中像素点发生运

动次数的下限, low thd、hgh thd 为低阈值和高阈

值.
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seqL(i, j) = [seqL(i, j, 1), · · · , seqL(i, j, t), · · · , seqL(i, j, T )]

seqL(i, j, t) =

{
0, (i, j) detected as background at t-frame
1, (i, j) detected as foreground at t-frame

1 ≤ i ≤ NL, 1 ≤ j ≤ ML, L ∈ {A,B}

(1)

validateSeq(L, i, j) =
(

T∑
t=1

seqL(i, j, t) > vmin

)
∧

(
T∑

t=1

seqL(i, j, t) < vmax

)
, L ∈ [A,B]

vMAX = max
1<i<NL,1<j<ML,L∈[A,B]

(
T∑

t=1

seqL(i, j, t)
)

vmin = vMAX × low thd

vmax = vMAX × hgh thd

(2)

mapA(i, j)
(i,j)∈V

= min
(p,q)∈U




T∑
t=1

|seqA(i, j, t)− seqB(p, q, t)|
T∑

t=1

seqA(i, j, t)


 (3)

3) 候选同名点对选取
运动状态序列是二值序列, 海明距离是度量这

类序列相似性的一种有效方法. 考虑到运动序列间
的距离还与运动状态序列 (1) 中的总数相关, 本文
采用了如式 (3) 所示的相似性度量. 对基准集合 A

中的有效运动状态序列, 从待配准集合 B 的有效运

动状态序列中, 选择与其距离最近的像素点作为匹
配点, 共同形成候选同名点对. 函数 mapA(i, j) 求
取的就是与基准 A 中某像素点运动状态最相似的 B

像素集合. 其中, V 为图像 A 满足式 (2) 的像素点
集合; U 为图像 B 满足式 (2) 的像素点集合.

2.2 外点去除

1) 多对一映射的处理
基于 Co-motion 生成的候选匹配点对中存在

两种多对一映射, 即一个基准点对应多个最优候选
匹配点的映射和多个基准点对应同一个匹配点的映

射. 在这些多对一映射中, 有些是由于尺度差异造
成的, 属于正确的配准点对, 还有些是由于运动检
测不准确或者非重叠区域的干扰点造成的, 属于错
误的配准点对, 正确与错误的点对很难区分, 文献
[12−13, 16] 采取了直接剔除多对一映射的点对. 随
着基准和待配准图像序列间尺度差异的增大, 由尺
度差异引起的多对一映射的数目将急剧增加, “多对
一映射干扰点的去除” 会把大量正确的匹配点对剔
除, 干扰点去除后的候选配准点对中错误点对比例
急剧增大, 可致使错误模式成为最终的同名点对, 导
致配准结果不准确, 因此文献 [12−13, 16] 并不适合
于存在大尺度差异的图像序列配准. 图 3 给出了大

尺度变化下采用多对一映射去除干扰点的一个示例,
从图 3 (b) 中可以看出, 经多对一映射去除后, 所剩
下的同名点对大多为错误点对.

(a) 候选同名点对

(a) Original corresponding point pairs

(b) 去除多对一映射的候选同名点对
(b) Corresponding point pairs after removing

“N -1 mapping”

(c) RANSAC 算法产生的同名点对

(c) Corresponding point pairs selected by RANSAC

图 3 大尺度变化下采用 “多对一映射去除” 的

外点去除结果

Fig. 3 Removal results of “N -1 mapping” point pairs
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为了保证可见光 –热红外序列在大尺度变化下
也能够精确配准, 本文不采用 “多对一映射干扰点的
去除”. 由于在多对一映射中正确与错误的点对并存,
这一操作可能引入大量的外点, 后续的外点去除方
法需针对这一问题进行处理.

2) 基于次优/最优的干扰点去除
对于正确的同名点对而言, 基准点除了与最优

候选配准点的运动状态相似外, 也与最优候选配准
点邻域内的一些点运动状态相似. 因此最优距离 (即
基准点与最优候选配准点间的相似性度量值) 与次
优距离应当相距不远. 本文基于此原理进行错误点
对的去除, 通过对次优最优间差值的阈值化进行干
扰点的初步筛选.

3) 级联 RANSAC 算法
由于异源图像序列所面临的运动检测不一致性

及两类多对一映射点对的保留, 异源序列相对于同
源, 在提取的候选同名点对中将面临更多不符合实
际模型的错误匹配点对 (称之为外点 Outliers).

由Fischler和Bolles提出的RANSAC算法[19],
对于错误超过 50% 的数据仍然能够处理, 是一种鲁
棒的外点去除方法. 因此, 本文采用该算法来剔除外
点. 但在应用该算法时, 由于候选同名点对的外点比
例过高, 使得算法在运行成千上万次后仍很难获得
满足要求的同名点对. 针对该问题本文设计了级联
RANSAC 算法, 通过逐次降低容忍度值来剔除外
点, 从而保证了同名点对的精确度. 级联 RANSAC
算法流程如图 4 所示, 最小容忍度选择为 0.01.

图 4 级联 RANSAC 算法的流程示意图

Fig. 4 Our flow chart of cascade RANSAC method

2.3 鲁棒的模型估计

在获得了同名点对后, 如何精确计算变换模型
参数是模型估计的工作重点, 变换模型参数估计主
要包含两个步骤, 变换模型选择和模型参数估计.

本文方法采用的是图像像素的运动统计特征,
同一像素上的运动都认为是空间中同一点被运动物

体遮挡所引起, 较适合于中远距离场景. 透视投影变
换可满足上述的假设, 其模型变换函数 H(· , ·) 及参
数矩阵形式为





x′ =
a11x + a12y + a13

a31x + a32y + 1

y′ =
a21x + a22y + a23

a31x + a32y + 1

Hperspective =




a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 1


 (4)

其中, (x, y) 为基准点, (x′, y′) 为匹配点.
透视投影模型属非线性变换, 尽管可以将其线

性化, 但仍然容易面临严重的病态, 甚至退化的问
题. LM 优化算法[17−18] 是一种无条件约束的优化方

法, 拥有梯度下降算法的全局特性和高斯牛顿法的
局部收敛性. 当优化参数接近误差目标时, 算法能以
最快的速率收敛, 同时保持了主矩阵的正定性和空
间解的稳定性. 因此, 本文使用 LM 算法来精确估

计透视投影变换模型的参数.
本文使用同名点对矩阵变换前后坐标值欧氏

距离的平方和作为误差指标函数 E(H), 并通过使
E(H) 最小化来获得精确的模型参数. E(H) 如下
所示:

E(H) =
N∑

i=1

[(x′′i − xi)2 + (y′′i − yi)2]

(x′′, y′′) = H(x′, y′)
(5)

其中, 点 (xi, yi) 是第 i 组同名点对中的基准点坐标,
(x′i, y

′
i) 是第 i 组同名点对中匹配点坐标, (x′′i , y

′′
i )

是 (x′i, y
′
i) 经模型变换函数 H(· , ·) 变换获得的新坐

标, N 为同名点对的总数. 求解过程中, 通过计算
E(H) 的 Jacobian 矩阵调节步长来寻找最优解, 这
一点与梯度下降法类似, 并使用 µ 保证主矩阵的正

定性. LM 算法迭代过程如下:
{

H(k + 1) = H(k) + ∆H

∆H = −(JT(H)J(H) + µI)−1JT(H)E(H)

E(H) =
1
2

N∑
i=1

e2
i (H)

(6)
其中, J(H) 是误差指标函数 E(H) 的 Jacobian 矩
阵, µ 为比例系数, I 为单位矩阵.
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3 实验结果与分析

以本文算法为核心, 实现了一套可见光 –热红
外图像序列配准软件系统. 该系统以可见光 –热红
外同步图像序列为输入, 通过本文提出的配准算法
计算图像序列间的变换模型参数, 并可针对两图像
序列中的任意帧同步图像进行拼接和融合.
为了验证本文算法的有效性, 这里选择公开发

布的俄亥俄州大学红外 –可见光数据库中的 2 组同
步序列和自建数据库中的 6 组同步序列作为实验数
据. 实验数据的分辨率为 320 像素 × 240 像素, 帧
率为 20 帧/秒, 每组序列长度 400 帧, 8 组数据共
3 200 帧. 实验数据所拍摄目标包括行人、车辆等,
拍摄的时段包括白天、傍晚和夜晚. 本文算法需要
可见光 –热红外图像序列为同步数据. 在自建数据
库时, 通过在图像序列采集端之间使用延迟测量时
间同步 (Delay measurement time synchronization,
DMTS) 算法保证各采集端的系统时间同步, 并在此
基础上使用时间对齐方式完成数据同步. 红外热像
仪采用的是武汉高德公司生产的 IR913A 型非制冷
焦平面红外热成像仪.
在选择和拍摄实验数据时, 考虑到配准问题的

特点, 将数据分为平移变化、较大尺度变化、大尺度
旋转变化和大视场角变化四类数据. 以下将从鲁棒
性和精确度两个方面对算法进行分析.

3.1 算法鲁棒性分析

这里首先分析了存在几何变化情况下的配准,
针对仅有平移和小角度变化的数据说明基本实验过

程和实验结果, 使用较大尺度变化的实验数据、存在
较大尺度旋转平移变化的数据以及大视场角变化下

的数据说明算法的有效性; 最后又对其他典型影响
因素进行了分析, 包括采集设备分辨率不同、帧频不
同、可见光阴影、可见光 –热红外图像运动目标轮廓
及面积存在差异等情况.

3.1.1 几何变化

1) 平移变化
为测试算法在平移变化下的配准效果, 选择三

组数据作为实验数据, 它们分别为俄亥俄州大学红
外 –可见光同步序列 I、自建同步序列 I 和自建同步
序列 II. 此处使用自建同步序列 I (如图 5 所示) 作
为输入图像序列来说明实验过程.
图 5 显示了自建同步序列 I 的部分图像. 经过

第 2.1 节描述的运动检测方法, 该可见光 –热红外
同步序列得到的运动前景如图 6 所示. 虽然受到阴
影、虚警、漏检等的影响, 该方法仍保证了重叠区域
内两序列运动检测结果具有较高的相似性, 从而为
Co-motion 特征的应用奠定基础.
图 7 给出了运动状态序列筛选前后的对比结果,

其中累加图是指将图像序列中每个运动状态序列

沿时间轴进行累加并最后二值化后的图像. 红外序
列和可见光序列中均有近 50% 的运动状态序列被
去除. 筛选后的红外运动状态累加图和可见光累加
图已具有一定的相似性了. 其中, low thd 为 0.05,
hgh thd 为 0.85.
图 8 (a) 给出了基于运动统计特征产生的候选

同名点对, 从图中可以看出候选同名点对集合中存
在大量的错误匹配点对; 图 8 (b) 为基于次优/最优
方法剔除的干扰点, 它们中的绝大多数为错误匹配
点对, 可以看出该方法的有效性; 图 8 (c) 为经过级
联 RANSAC 算法得到的同名点对, 级联 RANSAC
输出了精确的同名点对, 有效地抑制了外点. 10 组
实验中次优/最优干扰点剔除方法采用的阈值均为
0.3.

基于上述所获得同名点对集合, 本文方法通过
LM 结合最小二乘模型估计获得了精确的模型参数.
为了清晰、直观地展示配准的效果, 本文采用拼接融
合方法来展示所给算法的效果. 图 9 分别给出了自
建同步序列 I、俄亥俄州大学同步序列 I 和自建同步

(a) 可见光图像序列
(a) Visual image sequence

(b) 热红外图像序列
(b) Thermal image sequence

图 5 自建同步序列 I

Fig. 5 Image Sequence I in our database
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(a) 可见光图像序列运动检测结果

(a) Visual motion detection results

(b) 热红外图像序列运动检测结果

(b) Thermal motion detection results

图 6 运动检测结果

Fig. 6 Motion detection results

(a) 可见光运动状态序列累加图

(a) Visual accumulated image of motion

status vector

(b) 筛选后的可见光运动状态序列累加图

(b) Visual accumulated image after

preselecting

(c) 热红外序列运动状态序列累加图

(c) Thermal accumulated image of motion

status vector

(d) 筛选后的热红外序列运动状态序列累加图

(d) Thermal accumulated image after

preselecting

图 7 运动状态序列筛选前后的对比

Fig. 7 Preselecting results of motion status vectors

序列 II 某一帧图像的拼接融合结果图, 从图中可
以看出两幅异源图像得到了很好的对准, 特别是图
9 (c) 中楼门前两根柱子的边缘衔接很自然.

2) 较大尺度变化
此处使用自建同步序列 III 来验证本文算法在

大尺度变化下的配准效果. 图 10 给出了自建同步序
列 III 中某一帧图像的拼接融合结果图, 其中行人、
汽车及大楼门窗得到了对准, 但拼接图中汽车和楼
门柱边缘的衔接部分没有图 9 中的那么自然.

3) 较大尺度旋转变化
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(a) 候选同名点对

(a) Candidate corresponding points

selection and outlier removal

(b) 基于次优/最优剔除的干扰点

(b) The outlier detected by

suboptimum/optimum removal

(c) 经级联 RANSAC 算法去除外点后获得的
同名点对

(c) Corresponding point pairs selected by

cascade RANSAC

图 8 候选同名点对选取及外点去除

Fig. 8 Candidate corresponding points selection and outlier removal

(a) 自建同步序列 I

(a) Mosaic result of an image pair in

Sequence I

(b) 俄亥俄州大学同步序列 I

(b) Mosaic result of Ohio State University

Sequence I

(c) 自建同步序列 II
(c) Mosaic result of Sequence II

图 9 平移变化下可见光 –热红外序列某帧图像的拼接融合结果图

Fig. 9 Registration results under change of translation

(a) 可见光图像

(a) Visual image

(b) 热红外图像

(b) Thermal image

(c) 拼接结果

(c) Mosaics image

图 10 大尺度变化下的配准结果 (自建同步序列 III)

Fig. 10 Registration results under the change of large scale (Sequence III)

本文使用自建同步序列 IV 和自建同步序列 V
来说明算法在大尺度旋转变化下的配准效果. 同步
序列 IV 为傍晚拍摄, 同步序列 V 为夜间拍摄. 这两
组同步序列某一帧的拼接融合结果如图 11 和图 12
所示. 图中的可见光图像和热红外图像间存在着很
大的尺度、旋转和平移变化, 即便在这种情况下, 拼
接融合的结果图中的行人、窗户及花坛边缘仍旧得

到了很好的对准, 说明了本文算法在大尺度旋转情
况下的有效性.

4) 大的视场角变化
由于目前公开的红外 –可见光同步序列数据大

多是用于融合, 它们几乎都是同一视角拍摄. 因此,
本文采用自建数据 VI 来说明实验效果. 在拍摄同步
序列 VI 时, 热红外相机朝向某建筑的门口拍摄, 而
可见光相机斜向该建筑的东南方向拍摄. 图 13 给出
了实验结果, 从拼接结果可以看出, 场景中花坛的边
沿、运动着的行人得到了很好的对准. 在中远场景下
本文算法可以适应于较大的视场角变化.

通过平移、大尺度、较大尺度旋转和大的视场

角变化四类实验的分析可知, 本文算法具有很好的
鲁棒性, 不易受这四类变化的影响. 需要说明的是,
在大尺度变化下, 配准算法的精确度稍有所下降, 这
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图 11 较大尺度旋转变化下的配准结果 (自建同步序列 IV)

((a) 可见光图像; (b) 热红外图像; (c) 拼接结果)

Fig. 11 Registration results under the change of large

scale and rotation (Sequence IV)

((a) Visual image; (b) Thermal image; (c) Mosaics image)

图 12 较大尺度旋转变化下的配准结果 (自建同步序列 V)

((a) 可见光图像; (b) 热红外图像; (c) 拼接结果)

Fig. 12 Registration results under the change of large

scale and rotation (Sequence V)

((a) Visual image; (b) Thermal image; (c) Mosaics image)

图 13 大视场角变化下的配准结果 (自建同步序列 VI)

((a) 可见光图像; (b) 热红外图像; (c) 同名点对; (d) 拼接结果)

Fig. 13 Registration results under the change of large viewing angle (Sequence VI)

((a) Visual image; (b) Thermal image; (c) Corresponding points; (d) Mosaics image)

是由于在较大尺度情况下提取的候选同名点对中大

量多对一映射所造成的影响. 尽管经过外点去除, 但
要从大量正确的多对一映射中选择出精确的同名点

对仍比较困难.

3.1.2 其他典型影响因素

1) 采集设备帧频不同
本文对运动状态序列的相似性度量是以沿时间

序列逐点求取海明距离再求和的方式进行的, 如第
2.1 节式 (3) 所示. 因此要求参与相似性度量的两个
运动状态序列中各点对齐, 也即要求可见光图像序
列和热红外图像序列数据对齐. 在采集设备的帧频
不一样的情况, 应用本文算法时, 需要采取时间序列
预处理方法使得两图像序列数据对齐.

2) 采集设备分辨率不同
本文算法并不要求可见光图像序列和热红外图

像序列具有相同的图像分辨率. 现有的可见光 –热

红外同步数据大多分辨率是相同的, 因此这里采用
模拟数据来说明在不同分辨率下本文算法的可行性.
将自建同步序列 III 中的热红外序列进行裁剪后再
降采样获得同步序列 III′, III′ 中可见光图像分辨率
为 320像素× 240像素,热红外图像分辨率为 70像
素 × 50 像素. 同步序列 III′ 的拼接结果与同步序列
III 的配准结果相比较, 无明显变化, 因此本文算法
可以适应于采集设备分辨率不相同的情况.

3) 可见光阴影
相对于可见光 – 可见光图像序列配准, 可见光 –

热红外图像序列配准还需面临阴影的影响. 在存在
可见光阴影的情况下, 因为运动阴影伴随着运动目
标, 在目标经过场景的某一时刻, 会在不同区域 (目
标区域和阴影区域) 产生相似的运动状态; 统计分析
目标经过场景的整个时段, 存在两种情况, 目标和阴
影在整个时段内作用的场景区域不重叠或重叠.
对于目标和阴影作用的场景区域不重叠的情况,
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红外像素点运动状态与可见光中目标和阴影引起的

运动都是相似的, 从而引入了多对一候选同名点对,
这些候选同名点对中正确和错误的匹配点对并存,
如第 2.2 节所述, 本文不采用 “多对一映射去除”, 使
用级联 RANSAC 来处理.
对于目标和阴影作用的场景区域重叠的情况,

该区域内的可见光像素点存在着由阴影和目标引起

的两段运动. 相对于红外序列中的运动, 可见光像素
点的运动状态均存在由阴影带来的误差, 因此可见
光像素点运动状态相似性度量仍然主要取决于目标

所形成的运动特征. 尽管会引入一些错误的匹配点
对, 但可见光阴影并不影响全局的运动状态相似性
度量.
由上述的分析可知, 本文算法不易受可见光阴

影的影响. 自建同步序列 I 的可见光图像序列中行
人和汽车都存在着阴影, 其实验结果 (图 9 (a)) 从一
定程度上验证了这个问题. 为了进一步说明, 此处使
用俄亥俄州大学同步序列 II 进行再次实验验证, 该
序列的场景中有云朵从天空飘过, 存在很大的光照
变化, 具有较严重阴影, 包括行人自身的阴影和云朵
引起的阴影. 图 14 给出了俄亥俄州大学同步序列 II
其中一帧图像对的拼接结果, 结果表明可见光阴影
并未影响到配准结果.

4) 可见光和热红外图像运动目标的轮廓和面积
差异较大情况

可见光和热红外图像运动目标轮廓和面积存在

较大差异的情况, 可能由热辐射效应、较大的尺度变
化、大视场角变化、可见光能见度低、可见光运动目

标与背景相似、场景温度与运动目标温度差异较小

等多种因素引起. 在上述的 10 组实验中, 可见光和
热红外图像的运动目标轮廓和面积都存在着一定的

差异. 在自建同步序列 I 中, 由于热辐射效应热红外
图像中目标边缘模糊, 运动目标轮廓不同于可见光;
自建同步序列 III 中可见光能见度低, 目标轮廓不清
晰; 自建同步序列 IV 中可见光序列和热红外序列间
存在着很大的尺度差异; 自建同步序列 VI 中, 由于
视场角差异, 热红外序列中的目标面积明显大于可
见光序列.
在本文算法中, 运动目标轮廓、面积存在差异

时, 会造成可见光和热红外图像运动前景提取不一
致, 从而使得同一个点的两个运动状态序列存在差
异. 同时较大的面积差异, 也会引入大量的多对一候
选同名点对. 但是由于本文采用的是统计特征, 从统
计意义上去度量两个运动状态序列的相似性, 并使
用鲁棒的外点去除方法, 去除了大量错误点的干扰.
自建同步序列 I、III、IV、VI 的实验均取得了较好
的结果, 因此本文算法不依赖于精确运动前景检测,
对运动目标轮廓和面积的差异有一定的抗干扰能力.

图 14 较严重阴影情况的配准结果

(俄亥俄州大学同步序列 II) ((a) 可见光图像; (b) 热红外图

像; (c) 同名点对; (d) 拼接结果)

Fig. 14 Registration results in the heavy visual shadow

situation (Ohio State University Sequence II)

((a) Visual image; (b) Thermal image;

(c) Corresponding points; (d) Mosaics image)

3.2 算法精确度和效率分析

由第 3.1 节 10 组实验的拼接结果可知, 拼接图
中的行人、汽车、窗户等目标物均得到了较好的对

准, 边缘衔接自然, 取得了理想的效果.
相对于图像特征的可见光 –热红外图像配准,

本文算法具有更好的鲁棒性和适应性, 不易受到阴
影、几何特征不显著以及可见光 –热红外灰度纹理
差异等因素影响; 相对于 Ju 等[11] 提出的方法, 本文
算法不需要人为参与, 不依赖于准确的运动检测, 属
于自动配准算法.

针对可见光 –热红外配准问题, 目前鲜有基于
运动特征的图像序列自动配准方法, 大多数仍关注
于单幅图像配准. 且可见光 –热红外图像序列没有
标准库, 很难找到与之比较的同类算法. 为了进一步
评价算法精确度, 此处采用手动从多幅图像对中选
择同名点对的方法获得模型参数, 并以此模型参数
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为标准数据, 使用 “平均坐标误差” 对本文算法的精
确度进行分析. “平均坐标误差” 是指以手动选择的
基准点集合 BasePts 为输入, 分别根据标准模型参
数 HTruth 和本文算法获得的模型参数 HAlg 计算出

匹配点集合MatchPtsT 和MatchPtsA, 并计算这
两个集合中对应坐标点间绝对误差的平均值. 精确
度分析如表 1 所示, 从表 1 中可知大尺度变化相对
于平移、旋转变化, 算法的配准精确稍有所下降, 这
与第 3.1 节对鲁棒性的分析一致. 但 8 组实验结果
的横坐标和纵坐标平均误差分别为 0.86 和 1.48 个
像素, 该精度已经足以满足多源相机监控系统中协
同检测、跟踪处理的要求.

表 1 本文算法精度分析表

Table 1 Accuracy analysis of the proposed method

实验数据 坐标误差平均值 (4x, 4y)

俄亥俄州大学同步序列 I (0.56, 0.64)

俄亥俄州大学同步序列 II (0.39, 0.44)

自建同步序列 I (0.74, 1.30)

自建同步序列 II (0.65, 1.29)

自建同步序列 III (0.70, 1.85)

自建同步序列 IV (0.99, 1.92)

自建同步序列 V (1.34, 1.91)

自建同步序列 V (1.50, 2.56)

平均误差 (0.86, 1.48)

本文提出的异源图像序列配准为离线处理方法,
算法在时间序列间的相似性度量方面耗时较长. 在
硬件配置为AMD Athlon64处理器 (主频 1.8GHz),
1GB 内存的机器上, 运行环境为 Matlab 7.4.0, 对
于实验中的 8 组图像序列, 分辨率为 120 像素 ×
160 像素时, 可见光 –热红外图像序列配准的平均运
行时间为 6 分钟. 运动状态序列间的相似性度量是
其中较耗时的操作.

4 结论

针对可见光 –热红外图像序列配准问题, 提出
了一种基于 Co-motion 的可见光 –热红外图像序列
自动配准方法. 该方法具有以下特点: 1) 以同步图
像序列为处理对象, 而非单幅图像配准问题, 可推广
到多路同步图像序列, 适用于多源图像传感器监控
系统; 2) 实现了适合于异源图像序列的同名点对提
取和外点去除; 3) 通过保留候选同名点对中多对一
映射和有效的外点去除方法, 实现了大尺度变化下
的异源图像配准; 4) 通过引入 Co-motion 运动统计
特征, 避开了异源图像相似图像特征提取和精确运

动检测的难题. 通过大量图像序列的测试, 证实了本
文算法在大的平移、尺度、旋转、视场角变化情况下

均能取得好的结果. 在进一步的研究中, 拟研究如何
自动确定适合配准的帧数.
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