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基于迭代重加权的非刚性图像配准

韩 雨 1 王卫卫 1 冯象初 1

摘 要 非刚性图像配准问题是当今重要的研究课题. 本文提出一类基于能量最小化方法的非刚性图像配准模型, 其中包括

单模态和多模态两个模型. 在单模态模型中, 正则项采用迭代重加权的 L2 范数度量, 一方面克服了迭代收敛不同步的问题,

另一方面使新模型既能保持图像的边缘几何结构, 又能避免块效应的产生. 在多模态模型中, 不同模态的图像被转化为同一模

态进行处理, 提高了配准的效率. 在模型求解方面, 利用算子分裂和交替最小化的方法, 将原问题转化为阈值和加性算子分裂

的迭代格式进行求解. 数值实验表明, 本文的方法对含噪以及变形较大的图像都能实现较好的配准.
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Iteratively Reweighted Method Based Nonrigid Image Registration

HAN Yu1 WANG Wei-Wei1 FENG Xiang-Chu1

Abstract Nowadays, the nonrigid image registration problem has been an important research topic. This paper proposes

an energy-based framework of the nonrigid image registration, including both a one-modality model and a multi-modality

model. In the one-modality model, the iteratively reweighted L2 norm is used to measure the regularization term, which

brings out two advantages. Firstly, it avoids the imbalance problem of the converging speed in different regions. Secondly,

it preserves the important geometric structures of an image while restrains the staircase effect. In the multi-modality

model, images obtained from different modalities are converted into the one-modality ones, and then methods, handling

the one-modality problems can be used to deal with the multi-modality problems. By exploiting the techniques of the

operator splitting and the alternative minimization, we solve our model by shrinking and additional operator splitting

(AOS). Numerical results demonstrate that the proposed method performs well even for noisy images and images with

large deformation.

Key words Image registration, optical flow field, multi-modality, mutual information, operator splitting

图像配准是对不同时间、不同视场、不同成像

模式的两幅或多幅图像进行空间几何变换, 使得各
个图像在几何上能够匹配对应[1]. 它是图像处理中
的一个基本问题, 也是计算机视觉中最困难、最重要
的任务之一. 按照成像设备的不同, 配准可分为单模
态配准和多模态配准; 按照形变的性质是否为刚体
性质, 配准又可分为刚性配准和非刚性配准. 本文主
要研究非刚性配准, 建立了单模态和多模态两个配
准模型.
从能量和偏微分方程的角度研究非刚性配准的

问题, 国外学者已经进行了比较广泛的探讨, 国内
的研究也初见端倪. 其中, 基于能量最小化方法的单
模态配准模型主要有: Thirion[1] 提出基于光流场的

Demons 模型; Wang 等[2] 对 Demons 模型进行了
改进, 提出使用模板图像的梯度以及浮动图像的梯
度共同引导配准过程; Pock 等[3] 提出基于总变差
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(Total variation, TV) 和 L1 范数的配准模型; 白小
晶等[4] 提出各向异性扩散的配准模型, 以增强配准
过程的边缘保持能力. 在上述模型的数据项中, 关
于位移场 (或光流场) 的非线性函数均由其一阶泰
勒展式代替, 虽然这种线性化处理可以简化模型的
求解, 但当物体扭曲较大时, 配准的效果不佳. Lu
等[5] 首次提出一个非线性化的配准模型, 该模型保
留了非线性数据项, 但由于采用 L2 范数度量数据

项和正则项, 配准模型对奇异值 (Outlier) 敏感[3],
并且不能很好地保持图像的几何结构. 对于多模
态配准的研究, 目前主要集中在图像相似性的度量
方法上. Viola 等[6] 首次提出采用互信息作为相似

性的度量. 此后, 许多学者对互信息测度进行了改
进[7−9], 并提出一些新的测度[10−13], 但对于基于能
量方法的多模态配准模型的研究目前相对较少, 基
本上仍沿用光流场模型. 例如, 张红颖等[14] 将互信

息引入到 Demons 模型中, 提出了多模态的光流场
模型. Kroon 等[15] 提出一种简化的基于统计直方

图的多模态光流场模型等.
本文通过分析线性化光流场模型[1−3, 16] 以及

Lu 模型[5] 的不足, 提出一个非线性化单模态配准模
型. 新模型采用 L1 范数度量非线性数据项以及采用
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迭代重加权的 L2 范数度量正则项, 其中, 权函数的
引入一方面能够较好地解决配准速度不一致的问题,
另一方面较好地保持了图像的边缘几何结构. 本文
的另一个工作是通过变换将多模态的配准问题转化

为单模态的配准问题. 其基本思想是: 根据两幅图像
重叠区域的统计直方图, 将不同模态的图像转化为
同一模态的图像, 然后利用单模态的配准方法实现
配准. 通过对数值实验结果进行分析比较, 我们发现
本文的模型与传统模型相比无论在保持图像几何结

构方面还是在细节配准方面都达到了更好的效果.

1 基于迭代重加权的单模态配准模型

图像配准的过程可以归结为求解下述能量泛函

最小化问题:

min
uuu
{D(F (xxx + uuu(xxx)), T (xxx)) + λR(uuu(xxx))} (1)

其中, F 为浮动图像, T 为模板图像, uuu(xxx) = (u1(xxx),
u2(xxx))T 为待估计的位移场, xxx 表示图像所在区域 Ω
内的点. 函数D(·) 和 R(·) 分别度量了 F 与 T 之间

的相似性以及 uuu 的光滑性. 我们称第 1 项为数据项,
第 2 项为正则项, λ 为两项之间的平衡参数. 为了下
述方便, 我们用符号 ∇uuu = (∇u1,∇u1)T 表示 uuu 的

梯度, 4uuu = (4u1,4u2)T 表示 uuu 的拉普拉斯.
当 D =

∫
Ω
|F (xxx + uuu(xxx)) − T (xxx)|2dxxx, R =∫

Ω
|∇uuu(xxx)|2dxxx 时, 模型 (1) 即为 Lu 模型. 该模

型主要存在如下三点不足: 1) 在位移场梯度变化大
的区域配准速度较快, 在梯度变化小的区域配准较
慢, 即该模型存在迭代收敛不同步的问题; 2) L2 数

据项对奇异值敏感[3]; 3) L2 正则项导致配准结果容

易出现边缘模糊的现象 (如图 1 (d) 所示). 事实上,
模糊现象的出现与图像降噪模型[17] 中如何保持图

像边缘几何结构的问题类似. 若采用 L2 范数度量

正则项, 则该项对应 Euler-Lagrange 方程中的拉普
拉斯算子, 而该算子所引导的扩散为各向同性的扩
散[18]. 因此, 尽管 L2 正则项能够有效抑制光滑区域

的噪声, 但却很难保持图像的边缘几何结构.

当 D =
∫
Ω
|F (xxx) + uuu(xxx)∇F (xxx)− T (xxx)|2dxxx, R

=
∫
Ω
|uuu(xxx)|2dxxx时, 即 F (xxx+uuu(xxx))用其在uuu(xxx) = 0

处的一阶泰勒展式代替, 模型 (1) 便转化为 Demons
模型. 显然, 当图像变形比较大时, 该模型容易出现
配不准的问题 (如图 1 (c) 所示).

针对上述模型的几点不足, 本文提出基于迭代
重加权的单模态配准模型:

min
uuu

{∫

Ω

|F (xxx + uuu(xxx))− T (xxx)|dxxx+

λ

2

∫

Ω

w(xxx)|∇uuu(xxx)|2dxxx

}
(2)

其中, w(xxx) 表示权函数. 在新模型中, 为了鲁棒地处
理奇异值, 我们借鉴了 Pock 模型[3], 采用 L1 范数

代替 L2 范数度量数据项的思想, 但新模型与 Pock
模型的区别在于, 前者度量的是非线性数据项, 后者
度量的是线性化的数据项.

新模型另一个改进是在正则项中引入权函数.
权函数的作用主要有以下两个方面: 1) 当图像中某
点 xxx 处的 |∇uuu(xxx)| 较大时, 说明浮动图像在该点有
扭曲, 应当允许位移场发生较大的变化, 所以对光滑
性约束的权重适当小些. 相反, 当 |∇uuu(xxx)| 较小时,
应当对光滑性约束的权重适当大些. 因此, 在正则
项中引入权函数 w(xxx) ∝ 1

|∇uuu(xxx)| 可以较好地解决迭

代收敛不同步的问题. 2) 为了克服 L2 正则项导致

的边缘被磨光的问题, 传统的办法是将 L2 正则项直

接改为类似于 Pock 模型的总变差, 但这样做一方面
增加了配准计算的复杂度, 另一方面在图像的光滑
区域容易产生块效应 (如图 1 (e) 圆形区域所示). 事
实上, 在含噪的情况下, 如何权衡光滑区域和边缘几
何结构目前仍是一个难点问题[19], 总变差能够较好
地保持图像的边缘几何结构, 但在图像的光滑区域
由于受到噪声的干扰, 它会将部分噪声视为边缘而
产生块效应. 因此, 我们希望在图像的边缘位置采用
L1 或者更强的保边范数度量正则项; 在光滑区域,
为了磨光噪声, 我们希望采用 L2 范数度量正则项.

(a) 模板图像

(a) Template image

(b) 浮动图像

(b) Floating image

(c) Demons 结果

(c) The result of

Demons

(d) Lu 结果

(d) The result of

Lu

(e) 总变差结果

(e) The result of

TV

(f) 本文结果

(f) The result of

the proposed

method

图 1 Phantom1 图像配准结果

Fig. 1 Registration results of image Phantom1
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根据上述分析, 本文采用一种迭代重加权的 L2

正则项代替总变差, 这一思想来源于关于图像稀疏
表示的研究[20−21]. 在配准问题中, 如果将式 (2) 中
的权函数定义为 w(xxx) = 1

|∇uuu(xxx)| , 并且将其中的 uuu

取为上一次迭代的结果, 那么迭代重加权的正则项
就会近似满足

∫
Ω

w(xxx)|∇uuu(xxx)|2dxxx ' ∫
Ω
|∇uuu(xxx)|dxxx,

而第二个表达式恰好为总变差. 考虑到算法的稳健
性以及达到增强图像边缘的目的, 我们在数值计算
中将权函数定义为 w(xxx) = 1

1+β|∇uuuσ(xxx)|2 , 其中, uuuσ =

uuu ∗ Gσ, Gσ = 1
2πσ2 exp(−|xxx|

2

2σ2 ) 为高斯核, “∗” 为卷
积运算.

以下我们对基于迭代重加权配准模型的优势做

进一步分析. 在迭代过程中, 由于光滑区域内的点
所对应的位移场的变化 |∇uuuσ(xxx)| 较小, 根据文中权
函数的取法可知 w(xxx) ' 1, 这说明此时正则项主
要由 L2 范数引导, 能够较好地磨光光滑区域的噪
声以及避免块效应的产生. 相反, 在图像的边缘位
置, 位移场的变化 |∇uuuσ(xxx)| 一般会较大, 此时正则
项在迭代收敛意义下近似满足

∫
Ω

|∇uuu(xxx)|2
1+β|∇uuuσ(xxx)|2 dxxx '∫

Ω

|∇uuu(xxx)|2
1+β|∇uuu(xxx)|2 dxxx, 根据 Nikolova 等提出的非凸正则

化理论[22], 该项能够较好地保持甚至增强图像的边
缘. 因此, 本文提出的迭代重加权的正则项既具有了
L2 正则项构造算法简单的优势, 又克服了总变差在
光滑区域容易产生块效应的缺点.

1.1 交替最小化方法求解新模型

为了构造新模型的快速算法, 我们引入辅助函
数 v(xxx), 得到模型 (2) 的逼近问题:

min
uuu,v

{∫

Ω

|v(xxx)|dxxx +
λ

2

∫

Ω

w(xxx)|∇uuu(xxx)|2dxxx+

µ

2

∫

Ω

|v(xxx)− (F (xxx + uuu(xxx))− T (xxx))|2dxxx

}

(3)

其中, 参数 µ 应当选取得适当大些, 从而保证了变量
v(xxx) 和 F (xxx +uuu(xxx))− T (xxx) 在 L2 范数意义下是相

近的. 为了书写简洁, 在下述表达式中, 我们省略了
自变量 xxx 并且用符号 Fuuu 代替 F (xxx + uuu(xxx)).

最小化问题 (3) 可以由交替最小化的方法求解,
即由一组初始值 uuu(0), v(0) 开始, 通过交替求解下面
的问题 (4) 和问题 (5), 得到一组迭代序列 v(1), uuu(1),
v(2), uuu(2), · · · , v(n), uuu(n), · · · .

v(n) = arg min
v

{∫

Ω

|v|dxxx +

µ

2

∫

Ω

|v − (Fuuu(n−1) − T )|2dxxx

}
(4)

uuu(n) = arg min
uuu

{
λ

2

∫

Ω

w|∇uuu|2dxxx +

µ

2

∫

Ω

|v(n) − (Fuuu − T )|2dxxx

}
(5)

其中, 问题 (4) 是一个典型的 L1 优化问题, 可以采
用阈值的办法求解. 问题 (5) 可以采用经典的变分
方法[18] 求解. 具体的数值实现如下节所示.

1.2 基于阈值和AOS快速迭代配准算法

步骤 1. 求解 L1 最优化问题 (4). 该问题的解
析解由阈值[3] 格式给出:

v = sgn(Iδ)max
{

0, |Iδ| − 1
µ

}
(6)

其中, Iδ = Fuuu(n−1) − T , sgn(·) 表示符号函数.
步骤 2. 求解加权的 L2 配准问题 (5).
首先, 给出式 (5) 对应的 Euler-Lagrange 方程:

−w4uuu +
µ

λ
(Fuuu − T − v(n))∇Fuuu = 0 (7)

其次, 通过引入时间变量 τ , 将式 (7) 嵌入到一
个发展方程中, 得到:

∂τuuu(xxx, τ) = 4uuu− µ

λw
(Fuuu − T − v(n))∇Fuuu (8)

为了求解上式,我们引入如下离散格式: 区域Ω内的
点 xxx 用离散网格点 (i, j) (1 ≤ i ≤ M, 1 ≤ j ≤ N)
表示, F (xxx), T (xxx),uuu(xxx) 分别离散为 Fi,j, Ti,j,uuui,j,
uuu(xxx) 的梯度 ∇uuu(xxx) 在 x 轴和 y 轴上的分量分别

离散为:

4x
−uuui,j =

{
uuui,j − uuui−1,j, 2 ≤ i ≤ M

0, i = 1

4x
+uuui,j =

{
uuui+1,j − uuui,j, 1 ≤ i ≤ M − 1
0, i = M

4y
−uuui,j =

{
uuui,j − uuui,j−1, 2 ≤ j ≤ N

0, j = 1

4y
+uuui,j =

{
uuui,j+1 − uuui,j, 1 ≤ j ≤ N − 1
0, j = N

上述 4 个表达式中, 前两个为 x 方向上的后向与前

向差分格式, 后两个为 y 方向上的差分格式. 此外,
4uuu(xxx) 离散为4x

−(4x
+uuui,j) +4y

−(4y
+uuui,j), ∇F (xxx)

离散为 (4x
+Fi,j,4y

+Fi,j)T.
最后, 根据上述离散化方法, 我们采用加性算子

分裂 (Additive operator splitting, AOS) 算法求解
式 (8) (算法的具体细节参见文献 [23]). AOS 算法
主要有以下两个优势: 1) 在迭代过程中只需沿 x 和

y 方向求解两个三对角阵; 2) 容易实现并行计算. 尽
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管 AOS 算法是一种迭代算法, 但在实际求解式 (8)
的过程中, 我们发现仅需运行一次 AOS 算法, 整个
交替最小化过程也会得到有效的配准结果.

通过上述分析并结合图 1 的实验结果可知: 在
受扭曲形变的影响方面, 本文的模型优于线性化的
光流场配准模型; 在保持边缘几何结构方面, 本文的
模型优于 Lu 模型.

2 多模态非刚性配准模型

对于单模态配准, 两幅图像灰度值相同的区域
通常代表同一目标, 但在多模态配准中, 灰度值相近
的区域并不一定代表同一目标, 例如 CT 图像中骨
骼的灰度值较亮, 而 MRI 图像中骨骼的灰度值较
暗. 因此, 单纯用灰度值来刻画两幅图像的特征是不
可行的. 通常的做法是利用图像的统计特征 (概率
密度等) 代替灰度值作为相似性比较的对象, 同时
度量的工具也由单模态下的 L1 或 L2 范数变为较

为复杂的度量工具, 文献中常提到的相似性度量工
具有: 互信息 (Kullback-Leibler 距离)[7−9]、Rényi
熵[10]、Hausdorff 测度[11−12] 等. 为方便讨论, 本文
将测度取为常用的互信息测度, 其他测度的讨论方
法类似.

2.1 基于互信息的多模态配准模型

我们首先给出最一般的基于能量方法的多模态

非刚性配准模型, 也就是直接将互信息作为一种相
似性的度量.

min
uuu

{
λ

2

∫

Ω

w|∇uuu|2dxxx−MI(Fuuu, T )
}

(9)

其中, MI(Fuuu, T ) 为互信息, 其表达式为

MI(Fuuu, T )=
∫

R2

pFuuu,T (f, t) log(
pFuuu,T (f, t)

pFuuu
(f)pT (t)

)dfdt

符号 pFuuu,T (f, t) 表示 Fuuu 和 T 的联合概率密度函数,
pFuuu

(f), pT (t) 表示边缘概率密度函数, 它们的表达
式分别为

pFuuu,T (f, t)=
1

|Ω|2πσ2

∫

Ω

e−
(F (xxx+uuu(xxx))−f)2+(T (xxx)−t)2

2σ2 dxxx

pFuuu
(f)=

∫

R

pFuuu,T (f, t)dt, pT (t)=
∫

R

pFuuu,T (f, t)df

由信息论的理论可知, 两幅图像的互信息越大,
说明它们的相似程度越大, 即认为两幅图像实现配
准, 因此上述模型是合理的. 求解该模型仍可采用经
典的变分方法, 即首先求出式 (9) 所对应的 Euler-
Lagrange 方程, 然后将得到的表达式嵌入到一个发
展方程中, 最后求解如下的偏微分方程:

∂τuuu(xxx, τ) = λw4uuu +{
∂1pFuuu,T (f, t)
pFuuu,T (f, t)

− p′Fuuu
(f)

pFuuu
(f)

}
∇Fuuu (10)

该求解方法存在两个缺陷: 1) 该方法需要对概率密
度函数求导, 计算复杂, 不易应用到实际的配准问题
中; 2) 为了降低噪声的干扰, 该方法需要用高斯核
对整个图像区域的灰度值取卷积运算, 从而导致图
像部分几何信息被磨光.
针对上述问题, 我们提出以下解决方案. 考虑到

第 1 节中单模态配准计算复杂度相对较小, 若能将
多模态配准转化为单模态配准, 则问题得到简化. 对
于第 2 个缺陷, 本文在计算概率密度函数时采用局
部核函数, 从而可以较好地避免磨光效应.

2.2 多模态转化为单模态的非刚性配准模型

通过上述分析, 我们考虑如下最小化问题:

min
uuu

{∫

Ω

|F trans
uuu − T |dxxx + λ

∫

Ω

w|∇uuu|2dxxx

}
(11)

其中, 符号 F trans
uuu 为 F trans(xxx + uuu(xxx)) 的缩写形式,

后者表示由 Fuuu 变换得到的图像, 这种变换按照如下
的方式进行.
首先, 在浮动图像 F 中的某点 xxx +uuu(xxx) 周围取

以该点为中心的一个窗W (⊂ Ω). 其次, 在模板图
像 T 相应位置上取相同大小的窗W ′, 并且在窗W ′

内选取点 ŷyy, 满足:

ŷyy = arg max
yyy∈W ′

mi(F (xxx + uuu(xxx)), T (yyy)) (12)

其中, mi(·, ·) 称为互信息密度, 其定义式为: 对于
∀ a, b ∈ R,

mi(a, b) = pFuuu,T (a, b) log
(

pFuuu,T (a, b)
pFuuu

(a)pT (b)

)
(13)

最后, 定义变换后的图像在 xxx + uuu(xxx) 点处的灰度值
为

F trans(xxx + uuu(xxx)) = T (ŷyy) (14)

以下, 我们简要分析上述图像模态变换过程的
合理性. 由式 (12)和式 (14)可知, F trans 在xxx+uuu(xxx)
点处的灰度值 F trans

uuu 取为模板图像 ŷyy 点处的灰度值

T (ŷyy), 使得 F trans
uuu 与 T (ŷyy) 的互信息密度达到最大.

事实上, 由互信息密度的定义可知, 当互信息密度达
到最大时, 说明 F trans

uuu 和 T (ŷyy) 在测度意义下是最相
似的, 所以将 F trans

uuu 取为 T (ŷyy) 是合理的. 通过交替
迭代式 (11) 和式 (14), 多模态配准问题便转化为单
模态的问题. 有关窗W 或W ′ 的大小对本文模型的
影响, 可以借鉴文献 [24] 中关于窗的大小与相似性
测度关系的研究. 本文在数值实验中将窗的大小取
为 15× 15.
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2.3 概率密度函数的离散化

在浮动图像 F 和模板图像 T 相同位置的 xxx 点

处, 取该点周围的一个 r× r 大小的窗W , 统计两幅
图像在该窗内的灰度直方图, 得到

h(fd, td) =
|{zzz ∈ W ∩ Ω : F (zzz) = fd, T (zzz) = td}|

|W ∩ Ω|
其中, F : Ω → [0, I1], T : Ω → [0, I2], 本文中 I1 =
I2 = 255, fd, td 分别为离散化的灰度值. F 和 T 在

窗W 内的联合概率密度函数分别离散为

pF,T (fd, td) ' Gσ ∗ h(fd, td)

由于上式中的高斯核 Gσ 仅在窗W 范围内起作用,
所以 Gσ 为局部核函数. 边缘概率密度函数 pF (f),
pT (t) 离散为

pF (fd) '
∑

pF,T (fd, ·), pT (td) '
∑

pF,T (·, td)

2.4 非刚性多模态配准算法

为了在配准效果和迭代次数之间取得平衡, 我
们引入阈值 ε, 如果前、后两次位移场的迭代结果的
均方误差 Var < ε, 则算法停止, 否则继续迭代. 均
方误差 Var 的表达式为

Var =

√√√√√
N∑

j=1

M∑
i=1

|uuu(n)
i,j − uuu

(n−1)
i,j −Mean|2

M ×N

其中, Mean =

N∑
j=1

M∑
i=1

(uuu
(n)
i,j −uuu

(n−1)
i,j )

M×N
为平均灰度差, M

× N 为图像的尺寸.
最后, 我们给出基于迭代重加权的多模态非刚

性配准的完整算法.
步骤 1. 输入 F, T 以及参数 λ, µ, τ , 并初始化

uuu.
步骤 2. 由式 (12) 和式 (14), 算出 F trans

uuu .
步骤 3. 将 F trans

uuu 带入式 (11), 按单模态方法
算出新的 uuu.
步骤 4. 判断 uuu 是否收敛. 若是, 则输出 uuu; 若

否, 则返回步骤 2.

3 数值实验与结果分析比较

为了说明基于迭代重加权的非刚性配准方法的

有效性, 我们在AMD 1.90 GHz CPU, 2GB 内存平
台下的Matlab 环境中, 选用单模态和多模态的图像
进行配准实验. 实验中, 参数 µ = 100, λ = 5, τ =
0.1, ε = 10−5, β = 0.1, σ = 3. 单模态配准实验与
Pock 模型[3] 和 Lu 模型[5] 进行对比. 多模态配准结
果与 Kroon 方法[15] 对比. 单模态配准的评价指标

有均方根误差 (Root mean square error, RMSE)和
峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio, PSNR), 多
模态配准的指标选用互信息 (Mutual information,
MI). 均方根误差的定义式为

RMSE =

√√√√√
M∑
i=1

N∑
j=1

(Fi,j − Ti,j)2

M ×N

峰值信噪比的定义式为

PSNR = 20 lg
(

max(Ti,j)
RMSE

)

此外, 为了定量比较估计得到的光流场与真实光
流场之间的差异, 我们采用了平均角度误差 (Aver-
age angular error, AAE)和平均终点误差 (Average
endpoint error, AEE) 两个客观评价指标, 关于上
述两个指标的定义以及相应的 Matlab 实现参见文
献 [25].

3.1 权函数的讨论

为了验证权函数 w(xxx) 的有效性, 我们对模拟图
像 (Phantom1) 进行配准实验, 实验结果如图 1 所
示, 其中, 浮动图像加入了方差为 20 的高斯白噪声.
由图 1 的结果可以看出, 本文的方法 (图 1 (f) 所示)
较好地保持了图像的边缘几何结构并且避免了块效

应的产生.
为了进一步定量说明权函数的有效性, 我们将

本文加权的 L2 正则项与不加权的 L2 正则项以及

TV 正则项进行对比 (数据项均采用 L1 范数度量).
实验结果如图 2 所示, 其中, 横坐标表示迭代次数
n/10, 纵坐标分别为 RMSE 和 PSNR. 由图 2 曲线
的走势可知, 加权的配准结果明显优于不加权的结
果, TV 的结果在程序开始时获得了较好的评价指
标, 但并不是最优的配准结果, 而本文的正则项较好
地平衡了配准效果和配准效率.

3.2 单模态配准实验比较

图 3 给出一幅医学图像 (MRI1) 的配准结果,
其中, 浮动图像是由模板图像经过如下变换得到: 顺
时针方向旋转 30◦、尺度缩小为原来的 1/2、加入方
差为 20 的高斯白噪声. 图 3 (a) 和 3 (b) 分别表示
模板图像和浮动图像, 图 3 (c) 为模板图像局部放大
结果, 图 3 (d) 和 3 (e) 分别为 Lu 模型以及本文模
型局部放大的结果 (由于 Pock 模型没能实现有效配
准, 本文未将其结果列在图 3 中). 对比图 3 (d) 和
图 3 (e) 可知, 在细节配准方面, 本文的方法优于 Lu
模型. 此外, 从表 1 不同配准方法的峰值信噪比结果
同样可以看出, 本文的方法优于其他方法, 其中, 粗
体标识的为最优指标.
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(a) 均方根误差

(a) RMSE

(b) 峰值信噪比

(b) PSNR

图 2 Phantom1 加权函数、不加权函数以及 TV 正则项的配准比较

Fig. 2 Comparison between wL2 − L1, L2 − L1, and TV− L1

(a) 模板图像

(a) Template image

(b) 浮动图像

(b) Floating image

(c) 局部结果

(c) The local result of

original image

(d) Lu 局部结果

(d) The local result of

Lu

(e) 本文局部结果

(e) The local result of

the proposed model

图 3 MRI1 图像配准结果

Fig. 3 Registration results of image MRI1

表 1 峰值信噪比比较

Table 1 Results of PSNR

PSNR Pock model Lu model Proposed model

Phantom1 15.8 30.3 31.6

MRI1 14.6 32.9 33.5

3.3 光流场的定量比较

为了定量比较不同方法得到的光流场, 我们在
文献 [25] 公开的数据库上对含纹理细节较少的三幅
图像 (Dimetrodon, Rubberwhale, Grove) 进行配
准实验, 选用该类图像的原因是本文所使用的算子
(例如, 梯度算子和拉普拉斯算子) 均为局部算子, 对
含纹理细节较少的图像容易实现配准. 对于含纹理
细节较多的图像, 常用的办法是将局部算子推广为
非局部算子[26] 或者构建更加复杂的配准模型[27], 但
此时模型的求解方式将发生改变. 因此, 关于如何配
准纹理图像的问题已经超出了本文的讨论范围, 我
们将在今后的研究中继续探讨解决上述问题.
表 2 给出了 Pock 模型、Lu 模型以及本文模型

在上述三幅图像上的 AAE 和 AEE 指标. 从表中结
果可以看出, 本文模型优于其他两个模型.

3.4 多模态配准实验

我们分别用模拟图像 (Phantom2) 和真实的图
像 (MRI 2) 来验证本文多模态配准方法的有效性.
在图 4 和图 5 中, (a) 为模板图像, (b) 为浮动图像,
(c)和 (d)分别为Kroon模型和本文的配准结果,其
中, 图 4 的浮动图像中加入了方差为 10 的高斯白噪
声. 分别对比图 4 和图 5 的 (c) 和 (d) 可知, Kroon
模型容易出现边缘模糊的现象并且部分细节配准不

准确, 而本文的方法能够实现有效的配准. 此外, 从
表 3 给出的配准结果图与模板图像间的互信息指标
同样说明了本文模型的有效性.

4 结论

本文提出了基于能量最小化方法的单模态和多

模态非刚性配准模型. 单模态模型采用 L1 范数度量

非线性数据项以及采用迭代重加权的 L2 范数度量

正则项. 权函数的引入一方面克服了迭代不同步的
问题, 另一方面抑制了 L2 正则项的磨光效应. 通过
变换, 我们将多模态配准问题转化为单模态的问题,
从而避免了由互信息测度引起的对概率密度求导等

复杂运算. 与传统模型的对比说明, 本文的方法具有
更好的配准结果.
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(a) 模板图像

(a) Template image

(b) 浮动图像

(b) Floating image

(c) Kroon 结果

(c) The result of Kroon

(d) 本文结果

(d) The result of the

proposed model
图 4 Phantom2 图像配准结果

Fig. 4 Registration results of image Phantom 2

(a) 模板图像

(a) Template image

(b) 浮动图像

(b) Floating image

(c) Kroon 结果

(c) The result of Kroon

(d) 本文结果

(d) The result of the

proposed model
图 5 MRI2 图像配准结果

Fig. 5 Registration results of image MRI2

表 2 AAE 和 AEE 的比较结果

Table 2 Results of AAE and AEE

Test image
AAE AEE

Pock Lu Proposed Pock Lu Proposed

Dimetrodon 3.594 3.680 3.591 0.187 0.191 0.187

Rubberwhale 7.366 7.312 6.465 0.232 0.230 0.202

Grove 3.947 4.002 3.943 0.289 0.292 0.286

表 3 互信息对比表

Table 3 Mutual information results

MI Kroon model Proposed model

Phantom2 0.81 0.93

MRI2 0.73 0.89
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