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摘 要：针对非刚性图像配准方法中对形变域使用全局一致正则化方法的缺点，提出了一种基于非线性

扩散的非刚性图像配准方法。运用变分原理推导了该方法的数学模型，并将图像局部信息嵌入到该模型中，

非线性扩散系数根据图像特征自适应调整，使得形变域的不同区域得到了不同程度的平滑。为提高配准速

度，采用加性算子分裂法求解偏微分方程。采用合成图像与MRI图像进行了实验，结果表明：与全局一致
正则化方法相比，自适应扩散配准算法获得了更符合物理实际的形变，保持了形变域的局部细节，具有更

好的配准精度。
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Abstract：Presents a new non-rigid image registration algorithm based on nonlinear diffusion. Firstly derivates the
mathematic model of nonlinear registration with variational method. Then incorporates the local information of image into
the mathematical framework and self-adjusts the diffusion coefficient according to image content. So the deformation in
different regions obtains varying degrees of smoothness. In order to improve registration rate, adopts additive operator
splitting method to solve the partial difference equation. Experiments with synthetic images and MRI images show that the
new method achieves better performance than the non-adaptive regularization methods, preserves local details and has
better registration accuracy.
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0 引言

图像配准的目标是寻找一个空间变换，使得 2个
图像中的对应点在空间上互相对齐。该技术在医学

图像处理和计算机视觉等领域有着广泛的应用。图

像配准技术可分为刚性配准和非刚性配准 2类[1]。随

着图像配准技术的进一步发展，非刚性配准技术已

成为图像配准领域研究的热点。

非刚性图像配准是一个病态问题，必须使用正

则化方法处理。近几十年来，众多学者提出了光流
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模型、线弹性模型、黏性流体模型、黏弹性物理模

型、扩散模型和曲率模型等多种正则化方法[2-4]。这

些正则化方法虽然取得了较大的成功，但仍存在一

些不足。由于图像是由不同材质的对象构成的（如

医学图像是由人体不同的软组织和骨骼构成），各自

具有不同的应力应变物理特性。因此，使用全局一

致的物理模型作为正则化方法不符合物理实际，会

造成某些区域过度平滑，丢失形变细节，无法准确

反映图像的真实形变。

近年来，有学者提出了非全局一致的正则化方

法。Stefanescu等人[5]将Demons算法改进为局部自适
应正则化方法；Pitiot等人[6]利用医学图像的解剖先

验信息提出了几何驱动的正则化方法。最近，B .
Fischer等人[7]提出了自适应正则化方法。为了在处理

复杂形变的同时确保获得平滑的形变，笔者提出了

基于非线性扩散的自适应正则化方法，该方法具有

线性时间复杂度，且能根据图像信息对图像的区域

内部和区域之间所对应的形变采取不同程度的平滑，

以防止形变过度平滑，保持形变域的细节。

1 数学模型

给定2个图像 I1,I2
： →R，其中 且d=2,3，

图像配准的目标是找到一个空间变换 V： → ，将

图像 I1
映射到图像 I2

，使得 2个图像中的对应结构互
相对齐。为简单起见，通常将 V分解为 V(x)=x+u(x)，
其中 u(x)表示位移。
求解图像配准问题的常用方法是利用一个目标函

数衡量 2个图像的配准程度，通常将目标函数称为相
似性测度，当这个函数取得最小值时即可认为 2个图
像已配准。相似性测度也可看作是作用于图像的“外

力”，在这个“外力”的作用下，2个图像朝着互相对
齐的方向前进，当“外力”趋于 0时，认为 2个图像
已配准。常用的相似性测度有均方差和（s u m  of
squares difference）、互信息（mutual information）、相关
系数（correlation coefficient）、相关率（correlation ratio）
等。最简单的相似性测度是均方差和，可表示为

。    （1）

由于最小化式（1）是一个病态问题（ill-posed
problem），根据Tikhonov正则化原理，需引入一个正
则项，以去掉一些不连续或非最优的解，则非刚性

图像配准问题就变为最小化如下目标函数：

              ，                      （2）
式中 R[u]是正则项，为正则化参数。
最小化式（2）是一个变分问题，设正则项 R具

有形式

               ，                               （3）

式中：Ju(x)为位移的雅可比矩阵；
：Mn× n(R)→R，Mn× n(R)为 n× n实矩阵集合。
这样，当采用式（1）作为相似性测度时，式（2）

具有如下简单形式：

           ，                  （4）

根据变分原理，其对应的欧拉方程为

         ，                      （5）

式中 。

这样，非刚性图像配准问题转变为偏微分方程的求

解问题。常用方法是引入时间变量，用时间推进法

（time marching method）求出关于时间 t的偏微分方程
的稳定解，即

        ，            （6）

初始条件为 ，其中 u0
为给定的初值。

2 正则化方法

2.1 线性扩散正则化

扩散配准[3 ]采用的正则项为

，

它表示弹性薄膜的形变能，其主要目的是抑制位移

域的震荡以获得平滑的形变。将上述正则项用矩阵

形式表示为

，（7）

式中 ||·||F表示矩阵的 Frobenius范数，Tr(·)表示矩阵
的迹。

由此可得欧拉方程

                  。                       （8）

2.2 自适应正则化

线性扩散正则化方法能处理较大的形变，且有

快速处理算法。然而，该方法仅利用了形变域的梯

度信息对整个形变域进行全局一致地平滑，且完全

忽略了待配准图像的本身信息。为克服这个不足，笔

者用非线性扩散取代线性扩散，且非线性扩散系数

根据图像信息自适应地确定，这样既利用了图像信

息又实现了自适应平滑，为此，采用正则项为

         ，              （9）

式中M既可是矩阵，称为扩散张量，也可是大于 0的
标量值，称为扩散系数。
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其欧拉方程为

             ，                        （10）
显然，当M=1时就是线性扩散正则化。
由式（10）可知，自适应正则化的关键在于扩散

系数的选择。正则化的主要目的是约束解空间以获

得连续的、符合物理实际的形变，然而，实际形变

通常是高度不均匀的。在一些区域变化比较大，而

在另一些区域变化平缓，在图像的内部区域形变小

且连续，而在图像的边界区域形变大且可能并不连

续，因此，需要针对形变域进行分区域的正则化，以

保留符合物理实际的大形变，而不是为得到平滑的

形变域而不加区分地“削平”它们。笔者注意到在

非刚性图像配准中，形变较大的地方通常对应于图

像的边缘区域（因为在非刚性配准前一般先进行刚

性配准使得 2 个图像中对应结构绝大部分已互相重
叠），如图 1。利用这个性质可在图像边界区域设置
较小的扩散系数以保持形变的“原貌”，而在图像内

部区域设置较大的扩散系数使得形变连续。

  

为实现上述扩散系数的设置原则，需要找出图像

中的边缘以将图像区分为内部区域和边界区域。值得

注意的是，这里并不需要知道边缘的精确位置，而只

要大概的“模糊”边界就可以了。根据图像边缘检测

原理，图像边界区域通常具有较大的梯度幅度，而图

像内部区域的梯度幅度较小，因此，扩散系数可以设

计为用图像梯度幅度作为自变量的单调递减函数。

符合这些条件的函数较多。如 Perona和Malik[8]

在用非线性扩散滤波进行图像滤波与图像增强时所

设计的 2个函数为：

             ，                     （11）

                    ，                             （12）

式中 | f |为图像梯度幅度，为梯度门限。
如果像素点的梯度大于门限，就认为是边缘而

保留下来，如果梯度太小，就认为是噪声被平滑掉，

从而选择性地平滑图像内部区域，且不会对区域之

间大位移域进行盲目地压制。Charbonnier等人[9]在计

算图像的边界保持正则化方法中设计的函数为：

         。                       （13）

用PM1和PM2分别表示式（11）和（12），用Char
表示式（13），绘出扩散系数随梯度幅度变化的曲线
如图 2a）所示。可以看出，在梯度幅度较小时，3个
函数的值都接近于 1，随着梯度幅度的增大都单调递
减，其中 PM2的下降速度最快，而Char的下降较平
缓。参数 对扩散系数的影响如图 2b） 所示，值越大
曲线越平缓，平滑能力越强。在实际中，常取 5%～

10%的像素为边界区域较合适。

  

为比较不同扩散系数的平滑性能，对图 5中的 2
个 大 脑 磁 共 振 造 影

（magnet i c r esona nce
imaging，MRI）图像配准
过程中第1次迭代后x方
向的位移域进行了平滑

试验。原x方向的位移域
见图3，平滑试验结果见
图4（图中位移域都取其
绝对值）。

图1 矩形与圆形图像的配准

Fig. 1 Results of rectangle and circle images registration

a）扩散系数与梯度幅度关系曲线

b）不同 值的 PM1曲线

图2 扩散系数曲线图

Fig. 2 Curve graph of diffusion coefficient

a）线性扩散                                 b）Char扩散

图 3 x方向位移域
Fig. 3 Displacement field

of x-direction
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由图 4可见，分图 a）所示线性扩散正则化除保
留了背景区域与大脑区域边界处的较大位移外，大

脑内部区域的位移被“削平”了；而分图 b）~d）所
示非线性扩散正则化却适当地保留了大脑内部区域

的较大位移，这说明非线性扩散正则化能较好地保

持形变域的细节。结合图 3，比较图 4中分图 b）~d）
可见，扩散系数随梯度下降的速度越快，位移的细

节被保留的越多。

3 试验

为验证自适应正则化算法的性能，笔者针对合

成图像与MRI图像进行了试验。考虑到三维图像的
巨大数据量及由此带来的巨大计算量，笔者只采用

二维图像进行试验。实验采用加性算子分裂法

（additive operator splitting，AOS）算法求解式（10）的
偏微分方程[10]，编程语言为Matlab。
试验 1 采用 2组图像进行配准以验证新算法的

性能。试验中采用的扩散系数函数为 PM1，正则化
参数为 1，时间步长 =10，试验图像及配准结果见图

5。从图中可看出新的配准算法能正确地将矩形图像
形变配准为 C 形图像，说明该算法能处理较大的形
变，这主要是因为非线性扩散模型利用形变域的变

化率来进行正则化，不像线弹性模型那样受本身物

理模型的约束。另外，新方法收敛速度较快，从矩

形到 C形的图像配准过程中，30次左右的迭代就能
获得视觉上较满意的配准效果。对于 2个MRI图像
的配准，由于其形变较小，15次迭代就得到了较为
满意的效果。这主要是得益于AOS方法对任意步长
绝对稳定，从而在配准过程中可以采用较大的步长，

使得较少的迭代就能取得满意的结果。

试验 2 采用合成图像比较算法性能，试验图像

如图 1所示。笔者对基于黏性流体模型的配准方法、
线性扩散配准方法和用 PM1扩散系数的自适应正则
化方法进行了比较，试验结果如图 6 所示。
图 6给出了采用不同配准方法所得配准结果，其

中 2, 3列为 x和 y方向的形变域曲面图。从图像的配
准结果看，3种方法都取得了较好的视觉配准效果。
但线性扩散配准与基于黏性流体模型的配准结果在

原矩形图像的 4个角附近还拖了一些“尾巴”，而本
文提出的方法却没有出现这种现象。特别是对于线

性扩散配准来说，除了扩散系数不同外其余参数的

设置与采用 PM1扩散系数的自适应正则化方法完全
相同。当增加线性扩散的迭代次数进行试验时“尾

巴”虽然有所减弱，但没有消失，这主要是由于将

矩形与圆形进行配准时，矩形的 4个角附近具有较大
的形变。为得到平滑的形变域，全局一致的正则化

方法将大的位移“削平”而匀到周边区域，使得“尾

巴”无法消除。自适应正则化方法在边界处能较好

地保持形变的原貌，因此，没有出现拖尾现象。仔

细比较图 6中 2, 3列的形变域曲面图也能发现，全局
一致的正则化方法形变向周边扩散，形成比较平滑

的形变域。

图4 位移域平滑试验结果

Fig. 4 Results of smoothing displacement field

c）PM1扩散                         d）PM2扩散

a）合成图像原图

 b）迭代 10次结果   c）迭代 20次结果    d）迭代 30次结果

e）MRI图像原图

f）迭代 3次结果      g）迭代 5次结果     h）迭代 15次结果

图5 自适应正则化图像配准结果

Fig. 5 Results of image registration by adaptive regularization

蒋 鸿，等 非线性扩散图像配准
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试验 3  量化比较配准性
能。笔者采用合成的已知形

变对MRI大脑图像进行形变
处理，然后用原图像与形变

后的图像作为待配准的图像

进行试验，结果如图 7～8所
示。图像的灰度值经归一化

处理转变为[0, 1], 插值方法为
双线性插值。

为比较图像配准精度，在原图像中定义了网格

（见图 7），网格在大脑图像内部区域的交叉点为 39
个，将这些交叉点作为控制点并记录各点的坐标。由

于采用已知的形变域对原图像进行形变，因此能够

精确地知道这些控制点在形变后图像中的对应坐标，

将这些坐标作为基准坐标。当用配准算法对图像进

行配准后，根据求得的形变域也能获得控制点在配

准后图像中的对应坐标，称之为配准坐标。通过计

算基准坐标与配准坐标之间的误差来衡量算法的配

准精度。如果设控制点的个数为N，基准坐标为 XB=
{(xBi,yBi),i=1,2,…,N}，配准后的坐标为XR={(xRi,yRi),i=1,
2,…,N}，则定义配准形变误差为：

。

此外，设 T为配准的目标图像，R为配准后的图像，
定义灰度误差为：

，

式中 N, M分别表示图像行和列的像素个数。
试验中，在确保形变域不出现交叉重叠和开裂

现象的条件下，选择不同的正弦函数幅度构造了 6个
不同的形变域，并获得 6个形变后的图像（部分图
像见图8）。图像的形变幅度限制分别为[-1,1]，[-2,2]，

[-3,3]，[-4,4]，[-5,5]，[-6,6]，因幅度为 7时，形变后的
图像出现了分裂现象，所以在这里选择最大幅度为

6。然后，用基于黏性流体模型的配准算法、线性扩
散配准算法、本文提出的配准算法（分别用 c h a r ,
PM1, PM2扩散系数）进行配准实验，每种算法进行

6次配准并计算配准误差和灰度误差，试验结果如表

1所示。为清楚起见，将表中每一列的最小形变误差
值与最小灰度误差值加粗标出。由表 1数据可看出：

c）PM1扩散系数自适应正则化配准

a）线性扩散配准

b）黏性流体模型配准

图6 配准结果及其形变域

Fig. 6 Results of registration and transformations

图7 原图像及控制点

Fig. 7 Original image
and control points

 a）形变幅度为 1       b）形变幅度为 3      c）形变幅度为 6
 图8 合成形变试验图像

   Fig. 8 Test images by synthetic deformation
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1）在形变较小的情况下各种算法的配准误差值都较
小，灰度误差的值也较小，说明各种算法在小形变

下都能取得近似相同的配准结果。2）当形变幅度逐
渐加大时，各种算法的误差也逐步加大。特别是当

形变幅度由 4增加到 5时，基于黏性流体模型方法与

线性扩散方法的误差突然加大，而自适应正则化方

法的误差变化相对较小，且误差较小，这说明自适

应正则化方法在形变较大时具有更好的配准精度。

3）在本文算法的 3种不同扩散系数中，基于 PM1和

char的方法性能指标较好，而 PM2稍差。

表1 图像配准误差

Table 1 Image registration error

形变幅度

配准算法 1
形变    灰度

0.045 7
0.052 0
0.055 1
0.058 2
0.060 1

0.921 5
0.713 6
0.692 1
0.668 8
0.753 7

2
形变    灰度

0.262 3
0.267 2
0.229 8
0.313 9
0.367 6

1.895 9
1.831 7
1.889 8
1.892 0
1.812 0

3
形变    灰度

0.954 8
0.941 8
0.810 3
0.771 2
0.843 8

2.672 6
2.931 0
2.493 8
2.956 5
2.936 3

4
形变    灰度

1.991 5
1.970 5
1.543 4
1.562 6
1.871 0

3.227 1
3.382 4
3.666 4
3.828 7
3.616 7

5
形变    灰度

4.393 1
5.063 1
3.104 5
2.526 2
2.999 3

4.206 6
4.172 4
4.033 4
4.101 0
4.403 5

6
形变    灰度

5.526 4
6.416 3
3.426 5
3.393 4
3.508 9

4.453 9
5.123 5
4.722 6
4.198 6
4.986 0

黏性流体模型

线性扩散

char
PM1
PM2

4 结语

本文提出了一种新的自适应正则化非刚性图像

配准方法。从非刚性配准的数学模型出发，介绍了

线性扩散配准方法，并将其扩展到非线性扩散的自

适应正则化方法。研究了不同扩散系数对形变域平

滑的影响，试验中发现随梯度幅度下降越快的扩散

系数越能保持形变域的细节。合成图像与MRI图像
的试验结果表明，新算法具有能处理较大的形变，收

敛速度快的优点。与线性扩散配准、黏性流体模型

配准方法相比，非线性扩散自适应配准方法视觉效

果较好，也取得了更好的配准精度。进一步的工作

将研究更有效地利用图像信息来设置扩散系数，如

灰度信息、空域信息及二者相结合等。
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