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摘　要:　在遥感影像配准过程中 , 通常假设控制点是 “完美的”。然而 ,在实际情况中 , 由于控制点本身不可避免

的带有一定的误差导致这种假设在一定情况下并不成立 ,并且将会影响遥感影像几何校正的精度。普通最小二乘

方法 OLS(O rdinary Lea st Square)是遥感影像配准常用的校正估计模型 , 令人遗憾的是 , 在控制点存在误差的情况

下 , 它的估计是有偏的 , 并且不能够正确传递和估计校正影像的误差大小。引入一致校正最小二乘方法 CALS

(ConsistentAd justed Lea st Squares), 在此基础上提出的一个改进的方法 , 称之为松弛一致校正最小二乘方法 RCALS

(Relaxed Consistent Adjusted Least Squa res)。这类回归模型具有改正控制点(解释变量)中的误差和跟踪回归模型

中的误差传递的能力。为了验证 CALS和 RCALS模型的有效性 , 本文利用模拟影像进行分析。这里着重分析

OLS, CALS和 RCALS模型在几何校正过程中的比较。结果表明 , RCALS和 CALS的结果优于 OLS估计结果。

关键词:　影像配准;误差传递;OLS;CALS;RCALS;模拟分析
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Abstract:　 Reference contro l points(RCPs) used to es tab lish the regression model in reg istration are

comm only assumed “ perfect”. However, this assum ption is often v io lated in practice due to the reason that

RCP s actually always containing errors. M oreover, the errors in RCPs are one of m ain sources lowering the

accuracy of im age registration of uncorrected im age. In this case O rdinary least squares(OLS) estima tor, w ide ly

used in the im age registration of remo te ly sensed data, is biased and does not have the ability to handle

explanatory variables w ith erro r and to propagate appropriately errors from RCPs to the corrected im age. In this

paper, w e introduce the consistent adjus ted leas t squares(CALS) estim ator and propose a re laxed consistent

adjusted least squares(RCALS)m ethod, which can be applied to mo re genera l relationship, for registration.

These es tim ators have good capability in correcting errors contained in the RCPs, and to propagate correctly

errors of the RCP s to the corrected image w ith and w ithoutprior inform ation. The objective o f the CALS and our

proposed RCALS estim ato rs is to im prove the accuracy of measurem ent va lue by weakening the measurem ent

errors. Fo r validating CALS and RCALS estim ators, we em ploy the CALS and RCALS es tim ators using real-life
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remotely sensed data. It has been argued and demonstrated that CALS and RCALS estim ato rs give superior

overall performances in estim ating the regression coefficients and variance ofmeasurem ent error.

K ey　word s:　 im age registration;error propagation;OLS;CALS;RCALS;simulation ana lysis

1　引　言

遥感影像预处理的一个重要过程是配准

(Registration,图像对图像)。影像配准的目的在于利

用参考控制点 (RCPs)准确的建立回归多项式 ,然后

确定图像中像素的像素
[ 1, 2]
。在影像配准中 ,最小二

乘方法常常作为回归估计来修正各种类型的几何失

真。但是 ,如果由于不确定因素的影响 ,使得不能获

得两幅影像的精确配准 ,那么同一位置上不同时间的

特征差别将会被不同位置上的特征差别所代替
[ 3]
。

校正影像的精度将直接影响到变换探测和数据融合

的结果。 RCPs主要来源于 GIS和遥感图像。因此 ,

RCPs误差来源于数据获取误差 、数据处理误差和数

据分析误差
[ 4, 5]
。自然地 ,这些误差将通过影像配准

过程传递到校正影像上
[ 6]
。然而 ,通常用于影像配准

的回归方法 OLS,不具有处理修正误差和建立误差传

播模型的能力 ,尤其当 RCPs含有误差时 ,通过 OLS

获得回归参数则是有偏估计。尽管一些研究人员在

这方面做了一定的研究
[ 3, 7— 9]

,例如 Buiten
[ 10, 11]

提出

方差比值和数据探测检验在校正中计算出的残余值 ,

但是在文章中并未探讨当 RCPs中所含误差的时候 ,

如何建立误差传递模型和修正误差。

本文首先讨论 CALS和基于此方法基础上提出

的 RCALS (Relaxed C onsisten t Ad justed Least

Squa res,简写 RCALS)。这些估计具有良好的性能

用于修正 RCPs中的误差 ,特别是在具备或者不具

备先验信息的条件下传递 RCPs误差 。众所周知 ,

在遥感不确定研究中 ,误差传递是一个非常重要的

过程。在回归方程中 RCPs担当解释变量的角色 ,

而作为解释变量 , RCPs总是或多或少具有误差 。

CALS和 RCALS估计的作用在于通过消弱测量值

误差而提高测量值精度。为了帮助理解 OLS, CALS

和 RCALS估计方法 ,本文将在第二部分简要讨论它

们的工作原理;在第三部分中讨论一些基于 CALS

和 RCALS估计的模拟图像的几何校正实例 ,然后 ,

进行结果分析。

2　回归模型和估计方法

首先描述经典估值方法 OLS的局限性 。接着 ,

描述 CALS估计方法。然后介绍本文提出的一种新

的估值方法———RCALS。该方法能够克服 RCALS

的缺点并且在应用中更具有灵活性。最后 ,将探讨

在多种估计方法中解释变量的误差传递 ,并给出测

量误差的显著性检验。

2. 1　普通最小二乘估计 (OLS)

普通最小二乘估计在 y对 x回归时忽略测量误

差 , β和 σ
2
ε的 OLS估值为

β̂LS =(X
T
X)

-1
X

T
Y (1)

σ̂
2
ε=

1

n - p
Y

T
[ In - X(X

T
X )

- 1
X

T
] Y (2)

式中 ,响应变量 Y =

y1



yn

,解释变量 X =

x
T
1



x
T
n

。应注

意以上的估值不是 β和 σ
2
ε的一致性估值 ,事实上:

Y =ξβ +ε=X β + ε

 ε=ε- Dβ
(3)

式中 , β =(β1 , …, βp)
T
, ξ=

ξ
T
1



ξn

, ε=

ε1



εn

,D =

δ
T
1



δ
T

n

。

解释变量和响应变量的测量误差分别表示为:δ和

ε。测量误差为相互独立并且同分布的随机变量 ,

独立于真值变量 ξi。上式表明  ε与 X相关 , E( ε|X)

≠0共享随机变量 D 。这种非正交性与最小二乘方

法的重要假设相违背。

2. 2　一致校正最小二乘估计 (CALS)

所谓一致校正最小二乘方法 (CALS)
[ 12, 13]

就是

考虑给予参数充分约束条件去补偿识别的模型。假

设 D是独立同分布 ,期望值为零 ,协方差矩阵为 Ψ,

且与 ξ和 ε不相关 。则可以得到:

β̂LS =(X
T
X)

-1
X

T
Y
　P　

β - ΢
-1
X Ψβ (4)

(σ̂
2

ε)LS =
1

n - p
Y

T
[ In - X(X

T
X)

-1
X

T
]Y

　P　
σ

2

ε+

β
T
Ψ΢

-1
X ΢ξβ ≥ σ

2
ε

这里 , Sξ=
1
n
ξ

T
ξ
　P　

΢ξ, SX =
1
n
X

T
X

　P　
΢X 。

当没有测量误差时 , Ψ=0,意味着 ω=0 ,并且 OLS

是一致的 。
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如果 Ψ已知 ,即在有先验信息的情况下 ,推

导得:

β̂CA LS1=(SX - Ψ)
-1
SXY

　P　
β (5)

这里 , SXY =
1
n
X

T
Y , SX =

1
n
X

T
X
　P　

΢X 。因此 , 当

变量中存在误差时 , CALS估计 β̂CALS1能够得到比

OLS更好的回归结果。

如果 Ψ未知 , Ψ=σ
2
εI,推导得:

β̂CA LS2=(I - S
- 1
X λ̂)

-1
β̂LS (6)

这里 , λ̂为 S的最小特征值 ,即 |S -λI|=0的最小

解 , S定义为:

S =
Y

T
Y Y

T
X

X
T
Y X

T
X

从上面方程中 ,可以看出上述估计是在假定 Ψ=σ
2
εI

的情况下得到的 ,即解释变量的测量误差和响应变

量的测量误差相等。然而该假定在许多实际情况中

存在限制。为了克服这些缺点 ,在下一部分将提出

一种新的估计方法 RCALS。

2. 3　松弛一致校正最小二乘估计(RCALS)

将假设 Ψ=σ
2
εI应用于一种更普遍的关系 Ψ=

tI,即解释变量的测量误差和响应变量的测量误差

可以不同 ,这就是 CALS和 RCALS的区别 。根据 Ψ

的定义 , Ψ=tI意味着解释变量中的所有误差均为

独立的并且具有相同的方差 t=var(δi ), i=1, …, p。

应注意到 , β的 CALS估计为

β̂(t)=β̂CA LS

=(I - S
-1
X Ψδ)

- 1
β̂O LS

=(SX - tI)
-1
SX (S

-1
X SXY )

=(SX - tI)
-1
SXY (7)

　　当 t很小时 , (SX - tI)
- 1
≈S

-1
X +tI,那么可以得

到近似:

β̂(t)=(S
- 1
X +tI)SXY (8)

　　根据正交回归 ,可以建立如下目标方程:

f(t)=
(Y - X β̂(t))

T
(Y - X β̂(t))

1 +β̂
T
(t)β̂(t)

(9)

　　当 σ
2
δ=var(δi),选择 t,使 f(t)最小化 。

本文中为了讨论方便 ,将 CALS和 RCALS估计

统称为 E IV估计 。

2. 4　误差传递模型

CALS和 RCALS估计优于 OLS的特点之一便是

可以通过它们传递误差 ,在遥感数据的误差传递研究

中 ,这是一项非常重要的特征。现在 ,可以将解释变

量和响应变量的测量误差的方差估计进行重写:

OLS:σ̂
2
ε=

1
n - p

Y
T
[ In - X (X

T
X)

-1
X

T
] Y　(10)

CALS:σ̂
2
ε=

σ̂
2
δ=λ̂ 如果 Ψ=σ

2
εI

(σ̂
2
ε)LS - β̂

T
Ψβ̂LS 如果 Ψ已知

(11)

RCALS:

σ̂
2
δ= t̂　　如果 Ψ= tI

σ̂
2
ε=

1

n
(Y -X β̂O LS)

T
(Y -X β̂O LS)-

　　 t̂β̂
T
O LS(I- t̂S

-1
X )

-1
β̂O LS

(12)

　　从方程(11)和(12)中 ,可知 CALS和 RCALS估

计 ,可以得到解释变量中的测量误差的方差估计 ,并

将误差传递到响应变量 ,而 OLS不具备这种能力。

根据误差传递理论 ,可以得到:

σ
2

Y =β
T
Ψξβ +σ

2

ε=β
T
ΨX β - β

T
Ψβ +σ

2

ε (13)

这里 , ΨX 是测量矢量 X的方差矩阵。

3　模拟实验

在这一部分中 ,利用模拟研究分析 CALS和

RCALS估计的特征 。

3. 1　建立影像配准的回归方程

首先假定存在精度较高的参考影像 。参考影像

的坐标为 (gx , gy ),校正影像坐标为 (y1 , y2)。现在 ,

假设两个坐标系统可以通过一对映射函数 f和 h相

联系 。因为不知道映射函数的具体形式 ,通常将其

选择为简单的一 、二或三次多项式形式 。例如:二次

多项式:

y1 =a0 +a1gx +a2gy +a3gxgy +a4g
2
x +a5g

2
y…

y2 =b0 +b1gx +b2gy +b3gxgy +b4g
2
x +b5g

2
y…

(14)

令

β =
β1

β2
=

a1 b1

a2 b2

a3 b3

… …

… …

,Y =
y1

y2

,X =(gx gy gxgy g
2
x g

2
y …)

T

基于 OLS, CALS , RCALS估计 ,可以得到回归系

数的相应估计和测量误差的方差估计。

3. 2　模拟实验

由于实际图像通常具有复杂结构并且实际误差未

知 ,所以 ,利用模拟研究可以更好的理解 CALS和
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RCALS估计在提高几何校正精度方面的特点和效果。

3. 2. 1　模拟数据

(1)理想模拟影像(参考影像 ):为了减少在收

集成对控制点过程中的匹配误差 ,模拟一组黑白图

像 ,大小是 512 ×512,理想的模拟图像也叫参考图

像 。这里 ,定义 k =2,即两类 , 类的比例为 1∶1,如

图 1
[ 14]
。

图 1　理想的模拟图像;大小:512×512

F ig. 1　 Idea l sim ulated im age. The size is 512×512

(2)模拟误差影像 (未配准影像):在理想图像

中加入模拟误差可以得到模拟误差影像或需要配准

的影像 ,被称为 “污染”过程 ,其目的是证实 CALS和

RCALS估计 。 “污染”过程包括不同类型的转换 ,例

如转化 、均衡 、旋转 、倾斜和随机位置误差。为了避

免校正过程中重采样和内插误差 ,误差影像通过以

下方法产生:分别在 X和 Y两个方向对理想图像进

行转换 ,对理想图像添加具有两个像素变量 (方差

为 2)的随机位置误差 。因为每一个像素的误差是

在相同机制下产生的 ,因此 , 可以认为每个像素方

差为 2,如图 2。

3. 2. 2　影像匹配

根据以上所述 ,配准包括两个过程:内插和重采

样 。这里主要讨论内插方法 ,即回归模型 。

(1)采集控制点:在校正过程中 ,选定适当的控

制点对能够保证产生精确的映射多项式。但要注意

点的位置。控制点一般均匀分布 ,因此回归模型属

于构造回归模型
[ 13]
。在本模拟实验中 ,采样点位置

的匹配误差控制在 0.1像素 ,可以认为这些匹配误

差对图像校正精度的影响可以忽略 ,可以假定这些

控制点为理想参考控制点。表 1给出了在理想模拟

图像中控制点的值。

图 2　“污染”模拟图像:在理想模拟图像上 , X 和 Y方向

加上方差为 2像元的位置误差;大小:512×512

F ig. 2　Co rrup ted sim ulated im age:up and righ t 2 pixe ls

in X d irec tion and Y direc tion respective ly from

idea l simu lated im age. The size is 512×512

表 1　包含 24个样本的模拟数据;U I表示未校正影像;

R I表示参考影像

Tab le 1　One set of sim ulated data w ith 24 samples;XI, Y I

are exp lana tory variab les;XO, YO are response var iab le s.

U Imeans Uncorrec ted Image;RIm eans R eference Im age

U I(X) U I(Y) RI(X) RI(Y )

95. 99609 426. 0039 93. 99609 426. 0039

188. 9961 410. 0039 186. 9961 410. 0039

204. 9961 312. 9961 202. 9961 312. 9961

331. 9961 250. 0039 329. 9961 250. 0039

384. 9961 152. 0039 383. 0039 152. 0039

408. 9946 39. 00391 407. 0039 39. 00391

364. 9972 337. 0039 362. 9961 337. 0039

314. 0039 420. 0039 312. 0039 420. 0039

446. 0039 254. 0039 444. 0039 254. 0039

95. 99219 294. 0078 93. 99609 294. 0039

47. 00391 334. 0039 45. 00391 334. 0039

152. 9961 166. 0039 151. 0039 165. 9961

266. 0039 199. 0039 264. 0039 198. 9961

281. 9961 90. 00391 280. 0039 90. 00391

465. 0039 97. 00391 463. 0039 97. 00391

60. 00391 206. 0039 58. 00391 206. 0039

41. 99609 133. 9961 39. 00391 133. 9961

190. 9844 54. 98438 188. 0039 55. 00391

88. 00391 34. 99609 84. 99609 34. 99609

306. 9961 325. 0039 305. 0039 325. 0039

481. 9961 192. 0039 479. 9961 192. 0039

234. 0039 458. 0039 232. 0039 458. 0039

347. 0039 474. 0039 345. 0039 474. 0039

351. 9961 29. 00391 350. 0039 29. 00391
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　　(2)给参考控制点加入随机误差:当 RCPs不

存在误差时 , CALS和 RCALS的估计与 OLS相同 。

为了测试 CALS和 RCALS校正偏差的能力 , 在

RCPs中人为添加随机误差 ,通过这种方法 ,可以观

测 RCPs中的误差对图像校正精度的影响 。

(3)校正:为了避免校正过程中重采样和内插

的影响 ,这里是通过一阶变形可以产生的模拟误差

图像。因此 ,这里选择一阶回归模型 。

4　结果分析

在这一部分中分析 CALS和 RCALS估计的效

果 ,并对估计结果进行比较 。主要是比较各种估计

方法得到的回归系数的均方差 。

4. 1　估计方法比较

这里 ,采用回归系数估计的均方误差 (M ean　

Square E rro r, M SE)分析它们对图像校正精度的影

响。具体方法如下:

R =MSE(β̂)=E(β̂ - β)
T
(β̂ - β) (15)

MSE估值为

R̂ =
1

k ∑
k

i=1
(β̂ - β)

T
(β̂ - β), i =1, …, k　(16)

　　对每一个不同的 σ
2
δ进行 20次试验 ,表 2选择

其中 3个作为代表 ,即 σ
2
δ=1, 2和 2.5;β x =(2, 0,

1), βy =(2, 1, 0)和 Ψδ=σ
2
δI。并给出了比较结果。

同时 ,计算不同 σ
2
δ值的 R̂ ,结果显示 CLAS2比其他

方法具有更好的性能。

从表 2可以看出一些特性。首先 , CALS2的回

归系数估值时好时坏 。例如 ,当 σ
2

δ=2和 2.5时 , R̂

的值极小 ,当 σ
2
δ=1时 , R̂ 的值极大 。原因在于 ,在

统计理论中 CALS2只有在大量样本数目时才有效。

但在影像校正过程中 ,每一个采样点是在费时而且

昂贵 ,样本空间必须保持足够小
[ 5]
。因此 , CALS2的

表 2　回归系数的比较

Tab le 2　The comparision of regression coefficien ts

真值 方法 β̂0 β̂1 β̂ 2 σ2
ε σ2

δ R̂

σ2
ε=2;

σ2
δ=1

βy1 =(2, 0, 1)

βy2 =(2, 1, 0)

σ2
ε=2;

σ2
δ=2

βy1 =(2, 0, 1)

βy2 =(2, 1, 0)

σ2
ε=2;

σ2
δ=2. 5

βy1 =(2, 0, 1)

βy2 =(2, 1, 0)

RCALS

CALS2

CALS1

OLS

RCALS

CALS2

CALS1

OLS

RCALS

CALS2

CALS1

OLS

2. 1020844 4. 1112e-007 0. 99985776 1. 0346276 0. 17000723

1. 6417400 1. 0002787 0. 00012789653 0. 77747503 0. 11437380

2. 0918853 - 4. 6593e-006 0. 99990336 0. 31434077 1

1. 6303770 1. 0003250 0. 00012249023 0. 027603082 1

2. 0967715 - 2. 2301e-006 0. 99988151 0. 60237374 0. 60237374

1. 6374874 1. 0002961 0. 00012587328 0. 44582912 0. 44582912

2. 1041733 1. 4496e-006 0. 99984843 1. 3140926

1. 6432074 1. 0002728 0. 00012859465 0. 97299483

2. 6537296 0. 001143149 0. 99665739 1. 0090178 0. 16381646

2. 3505358 1. 0003343 -0. 0012377029 2. 2830002 0. 33580188

2. 6313630 0. 001132091 0. 99675731 0. 70857441 2

2. 3292396 1. 0004213 -0. 0012479744 0. 85563459 2

2. 6485651 0. 001140596 0. 99668046 0. 58782690 0. 58782690

2. 3380819 1. 0003852 0. 0012437094 1. 3090501 1. 3090501

2. 6557249 0. 001144135 0. 99664848 1. 2782615

2. 3548326 1. 0003168 -0. 0012356308 2. 8571141

1. 4577786 0. 000206181 1. 0016535 2. 5736210 0. 42452286

3. 5339340 0. 99776894 -0. 0033031654 2. 4216008 0. 35231270

1. 4321678 0. 000193157 1. 0017682 0. 76372139 2. 5

3. 5068180 0. 99788040 -0. 0033170057 0. 53525467 2. 5

1. 4445419 0. 00019945 1. 0017128 1. 4972648 1. 4972648

3. 5208429 0. 99782275 -0. 0033098468 1. 3892341 1. 3892341

1. 4630165 0. 00020884 1. 0016300 3. 2722243

0. 37252052

0. 38087295

0. 37520691

0. 37168957

0. 741790

0. 712061

0. 731403

0. 745584

1. 626953

1. 610265

1. 619109

1. 629413
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实验结果不总是与理论结果相一致 。第二点 ,因为

估值考虑到测量误差 ,所以 RCALS和 CALS表现稳

定 。估计 σ
2
ε和 σ

2
δ时 , RCALS估计比 CALS好 。第

三点 , RCALS和 CALS估计方法在回归系数和测量

误差的方差估计上性能都很好。最后 , CALS2输出

变量的测量误差的方差估计是最优的 , 原因是

CALS2利用了比其他方法更多的信息量 。图 3和

图 4显示了校正结果 。

图 3　CALS2校正的影像

F ig. 3　Co rrec ted image by CALS2

图 4　OLS校正的影像

F ig. 4　Co rrected im age by OLS

4. 2　遥感数据误差传递

在遥感数据的误差传递研究领域 ,影像配准过

程的误差传递特征非常重要。众所周知 ,经过传感

器接收信号和数据预处理后所获得的原始图像 ,具

有各种类型的系统误差和随机误差。原始图像的统

计特征值包括均值 、方差和自相关度。校正后 ,修正

图像的统计特征值如何变化  控制点的不确定性如

何传递  这是想要知道的主要问题。利用 CALS和

RCALS影像配准估计可以找到答案。

在前节 ,曾经介绍如何产生理想的模拟图像和

模拟的误差影像 ,并且是无误差和完全随机的。可

以将模拟的误差图像作为原始图像 ,尽管它没有实

际原始图像复杂。配准后的图像称作配准图像。通

过方程(11)和 (12)可以得到测量误差 σ
2
ε和 σ

2
δ的

方差估计 。从方程 (13)可得 σ̂
2
y =σ̂

2
ε校正后的校正

图像的每一个像素的方差 。应注意 RCPs的真值是

确定变量而非随机变量 。从表 2中可以发现 ,在各

种方差误差下的 CALS1, CALS2和 RCALS估计 。

4. 3　讨　论

通过对以上几种情况的讨论 , 总结 CALS和

RCALS用于图像配准的特点和深入探讨的问题如

下:(1)配准含有误差的 RCPs;(2)在先验信息已知

或未知的情况下 ,正确的估计被配准图像的 RCPs

误差;(3)补偿模型误差;(4)估计配准图像中的误

差传递。

尽管 CALS和 RCALS估计具有以上优点 ,当解

释变量存在误差时 ,由于图像数据所具有的内在特

征(空间性 、连续性和可变性),还有一些问题应在

近期做深入讨论。

(1)从统计的观点来看 ,理论上认为 ,在大样本

空间时 , CALS和 RCALS模型有效。至于小样本空

间 ,尽管回归结果有时不太好 ,但是如果将 CALS和

RCALS模型应用于每一次校正过程或者遥感的其

他过程 ,还是能够得到良好的结果的。

(2)对高阶回归 , CALS和 RCALS模型性能良

好 ,因为它们通常对线性回归具有良好的补偿能力。

(3)控制点排列合理与否将会影响到基于

CALS和 RCALS模型的回归结果 。可以通过控制点

布局的变化观察图像校正精度的变化趋势。

如何将 CALS和 RCALS应用到真实遥感影像

的配准过程将再以后的文章中继续讨论 。
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