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大形变微分同胚图像配准快速算法

闫德勤 1 刘彩凤 1 刘胜蓝 2 刘德山 1

摘 要 本文提出一种研究大形变图像配准算法. 大形变使得图像信息和拓扑结构有较大的改变, 目前该方面的研究仍然是

一个难点. 基于严密数学理论的微分同胚 Demons 算法是图像配准的著名算法, 为解决大形变配准问题提供了重要基础. 基

于对微分同胚 Demons 算法的研究结合流形学习的思想提出一种大形变图像配准的新算法 (MRL 算法). 新算法通过挖掘图

像的局部和全局流形信息改进微分同胚 Demons 速度场的更新, 更好地保持图像的拓扑结构. 对比实验结果表明, 本文所提出

的算法能够快速高精度地实现大形变图像的配准.
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A Fast Image Registration Algorithm for Diffeomorphic Image with

Large Deformation
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Abstract A registration algorithm for large deformation images is porposed. Since image information and topological

structure undergo great changes with large deformation, image registration for large deformation images is a challenging

work. The diffeomorphic demons algorithm, based on strict mathematical theory, is a famous image registration algorithm,

which provides an important basis to solve the problem of large deformation image registration. Based on the study of

the diffeomorphic demons algorithm, by combining the ideas of manifold learning, this paper presents a new algorithm

for large deformation image registration (called MRL). The new proposed algorithm improves the diffeomorphic demons

velocity field up by capturing both local and global manifold information of the image, and better maintains the topology

of the image. Comparative experiment results show that the algorithm can quickly realize large deformation registration

with a higher precision.
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近年来图像配准, 特别是医学图像配准的研究,
以其具有重要的应用意义而深受人们的关注. 不断
出现的研究成果使得该领域成为研究热点[1−2]. 推
动配准算法的强有力的理论是相关模型的建立. 根
据生物体所具有的物理特性, 所对应图像反映出不
同的物理动态, 揭示出图像的本质性是这些模型的
依据. 大致来说, 这些模型分为弹性模型、粘流体模
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型、光流场模型、微分同胚流模型、扩散模型和曲率

模型等. 弹性模型[3−4] 由 Broit 首次提出, 该模型将
源图像到目标图像的形变过程建模为一个弹性形变

的物理过程. 这个物理过程由内力和外力两种力来
控制, 当作用于弹性体上的外力和内力达到平衡时
形变过程结束. 弹性体的形变可以由 Navier 线性方
程来描述. 由于弹性变换模型一般适用于组织形变
较小的情况, 不适用于大形变, 近年来有关学者结合
黎曼弹性能量和微分流形的理论把线性弹性模型进

行改进以适于非线性弹性形变的配准[5−6]. 粘流体
模型由Christensen等[7]提出.该模型允许更大程度
的形变, 特别适合不同个体之间 (Inter-subject) 包
括图谱之间的配准. 流体形变可以由 Navier-Stokes
偏微方程表示. 但对于约束较强的组织不太适合,
该模型的计算效率不高[8]. 光流场的概念首先在
计算机视觉中提出, 其模型表达了图像的变化, 包
含了目标运动的信息, 可以补偿时序图像的两幅连
续帧之间物体和视点的相对运动[9−11]. 目前最著
名的非刚体算法是基于光流场模型的 Demons 算
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法[11]. 算法将图像配准问题看作物理学中的扩散
问题, 把固定图像中对象的边界看作可渗透的薄膜
(Semi permeable membranes), 而浮动图像则视为
可形变的网格 (Deformable grid). 形变网格在位
于薄膜中的受动器 (Effectors) 的作用下进行扩散.
Demons 算法判断出浮动图像上各个像素点的运动
方向, 通过对各个像素点的移动来实现非刚体配准.
Demons 算法也是一种基于梯度的算法. 所有基于
光流场模型梯度的方法不仅效率高、易于实现, 而
且能够得到比较精确的瞬时位置速度. 但是, 当图
像的运动速度较大时, 微分方法误差较大, 甚至是
错误的. 也正是这样的优点和缺点使得 Demons 算
法成为研究的热点而成为著名的方法. 之后有一系
列的重要改进算法的产生, 如 Additive Demons 算
法[12]、Symmetric Demons 算法[13]、Diffeomorphic
Demons及其系列相关算法等[1−14]. 曲率模型[15−16]

基于形变由平衡微分方程描述, 其优点是不需要对
仿射线性变换做补偿计算. 目前该方面的研究集中
在方程求解方面[17−18]. 扩散模型基于形变由扩散
方程决定. 在文献 [11] 中, Thirion 首次提出扩散
模型与 Demons 算法. 基于该模型与微分流形及
其他模型相结合的研究取得了较好的进展[2, 19−24].
微分同胚流模型基于形变速度场数学表示[22], 该模
型配准原理并行于 LDDMM (Large deformation
dffeomorphic metric mapping) 模型[23], 其优势在
于能够用来解决大形变配准问题. 但在形状变化较
大时, 该类方法存在适应不佳的问题, 同时计算量较
大[1, 24−25].

就医学图像来说大形变的配准对计算解剖学有

重要的研究价值和应用意义[26], 因此, 大形变成为
多种配准算法研究的重点. 事实上, 从粘流体模型
到 LDDMM 都是在致力解决大变形的问题. 1998
年, 微分同胚概念应用到图像配准中[27−28]. 近年
来, 基于 Demons 的微分同胚非刚性配准方法以其
深刻的物理和数学思想以及计算效率优势备受人

们关注[1, 14, 20, 22, 24−25, 29]. 微分同胚非刚性配准用
到的映射具有光滑可逆性且逆映射也是光滑的. 其
最大特点是保持图像的拓扑结构在配准前后不发

生改变. 因此, 它对大小形变都适用. Arsigny 等在
文献 [30] 中完成了对其后有重要影响的研究工作.
该文应用李代数结构实现静态速度场上的微分同

胚变换, 其算法有着很好的计算效率. 以此为基础,
Vercauteren等[19] 提出了微分同胚Demons的相关
理论和算法. 自此, 大形变非刚性配准的研究有了大
跨步的进展[29].

在微分同胚 Demons 方法中, 李群变换的实现
体现在算法公式的指数函数上, 这就会导致计算上
的大误差, 也影响着计算的效率. 文献 [14, 20] 分别
用不同的方法进行了改进: 为保证数值计算的变换

体现出理论性质, 文献 [14] 用小步走的计算实现指
数相关的算法; 基于同样的计算原因, 文献 [20] 把
指数函数取对数. 事实上, 为了配准过程中图像的光
滑性, 在算法步骤中使用了高斯滤波. 正是这样的原
因, 导致对大形变计算效果的折扣. 近年, Lombaert
等[29] 引入谱图理论方法在基于微分同胚 Demons
大形变方面做了系列工作, 取得了可观的进展. 他们
的思想就是在微分同胚框架下结合谱图理论技术挖

掘图像的谱图信息. 但是该算法中特征向量个数的
选取是一个待研究的问题, 同时该算法计算量较大
适用于像素少的情况. 事实上, 谱图理论的应用就
是降维技术的实现, 谱图理论的算法是流形学习方
法之一. 近年来, 人们注重把流形学习技术应用到图
像分析与配准研究中[30−39]. 如何准确刻画流形信
息, 减少计算量是流形学习在图像 (配准) 分析中面
临的问题. 在本文中, 我们受流形学习理论思想的启
发[40−42], 结合配准过程中对图像局部和整体信息充
分利用的设计思路, 给出微分同胚 Demons 大形变
图像配准的新算法 (MRL 算法). 该方法的优点在
于: 1) 加强流形保持, 克服李群变换和高斯滤波带
来的计算失真; 2) 兼顾局部和整体信息利用, 稳定
大形变的映射关系; 3) 引入梯度能量[43], 优化流形
的切空间结构. 在常规图像和医学图像上的实验结
果显示了本文所提出算法的有效性. 对比实验表明
本文所提出的算法对大变形图像配准快速、准确度

高.

1 微分同胚Demons配准算法

原始的 Demons 算法[11] 是一种基于光流理论

的配准方法, 该理论的假设前提是图像在运动的过
程中灰度保持不变. 对于给定点 p, 对于参考图像 F
浮动图像M 光流方程可表示为: uuu · ∇FFF = M − F .
则 p 点的形变向量为: uuu = (M − F )∇FFF/|∇FFF |2. 其
中: ∇FFF 和 |∇FFF |2 分别为梯度和梯度模. 为使得
算法稳定, 一般采用如下的迭代运算形式: uuun+1 =
Gσ ⊗ (uuun + (M − F )∇FFF/(|∇FFF |+ (m− f)2)), 其
中, Gσ 为高斯滤波器. 由于 Demons 算法计算简
洁有着较好的配准适应性, 成为研究和应用的重要
方法. 基于像素特征的 Additive Demons 算法是对
Demons 算法的一个重要改进[14, 44], 该方法从微观
角度刻画 Demons 力, 在小形变的情况下, 用稠密位
移场 (Dense displacement field) 来表示空间几何变
换.

Additive Demons 算法的目标能量函数为

EAd(uuu) = ‖F −M ◦ (s + uuu)‖2 +
σ2

l

σ2
x

‖uuu‖2

其中, ‖ · ‖ 表示图像相似度 (距离), o 为变换运算,
σ2

l 和 σ2
x 为参数. 对于图片图像中点 p, s 为无参数
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的几何变换: s : p → s(p). 优化目标能量函数可得
到更新的变形场 u (即形变向量).

上述 Demons 相关算法的一个重要缺陷就是不
能得到可逆的变形场, 不能很好地保证图像的拓扑
结构. 为了解决这个问题, Vercauteren 等[19−20] 基

于微观 Demons 力的作用以及图像几何拓扑保持的
考虑, 提出了一种微分同胚的配准框架, 该框架下的
算法称为微分同胚 Demons 配准算法.

在数学中, 微分同胚是适用于微分流形范畴的
同构概念, 是一种光滑可逆的映射并且其逆映射也
是光滑可逆的. 在微分同胚 Demons 配准算法中,
采用指数映射 exp(·) 作为一个从李代数到李群的光
滑映射, 即微分同胚. 微分同胚 Demons 配准算法
的目标能量函数为

EDi(uuu) =‖F −M ◦ s ◦ exp(uuu)‖2+
σ2

l

σ2
x

dist(s, s ◦ exp(uuu))2

微分 Demons 算法理论上讲对大小变形都适用, 特
别是对小变形问题具有很好的理论保证, 也具有很
好的配准效果. 事实上, 对大变形问题, 由于图像噪
音以及实际数值计算误差使得几何拓扑的保持性的

理论失效. 因此, 对大变形的配准研究仍然是一个重
要的问题[29].

2 大形变微分同胚算法 (MRL)

沿着微分同胚 Demons 的思路, 根据图像配准
在于几何拓扑的保持, 基于流形学习的配准思想我
们建立新的配准框架. 流形学习[45] 的核心在于挖掘

图像 (数据) 本质的邻域信息, 建立保持流形的优化
结构. 在该方面研究的 2 篇基石性文献中分别提出
了 LLE (Locally linear embedding)降维算法[46] 和

ISOMAP 降维算法[47]. LLE 降维算法和 ISOMAP
降维算法本质原理是利用数据点的邻域关系学习图

像 (数据) 的流形.
流形学习从机器学习角度看, 是一种广义的特

征提取方法. 从流形学习的技术角度来说与聚类和
分类技术渊源深刻. 因此近年来流形学习在数据和
图像处理方面成为重要的研究工具[40, 45−48]. 流形
学习主要算法的技术实现是降维 (Dimensionality
reduction), 该方面算法一般都归结到计算特征向量
的计算形式. 在应用中, 流形维数和特征向量符号的
确定都与具体应用对象有关, 且需要一定的计算量.
基于这样的考虑, 我们构造新的算法结构.
目前, 就我们所知, 对于大形变的图像配准还没

有理想的快速配准算法.
流形学习技术的一个重要方面就是算法能够准

确刻画图像 (数据) 的局部与整体流形信息. 我们基
于微分同胚 Demons 配准算法框架融入流形学习的

思想构造新的配准算法.
我们给出的大变形微分同胚配准算法的目标能

量函数为

E(uuu) =‖F −M ◦ s ◦ exp(βuuu)‖2+
α‖s− s ◦ exp(βuuu)‖2 (1)

其中, β 为刻画位移速度场的像素邻域信息函数. α
为表示图像局部噪声和位移变化参数. 在局部坐标
系中, 对 s 邻域中的任一元素 xxx, 存在向量 uuu 使得
xxx = s ◦ exp(uuu), 则李群上的光滑函数 ϕ 在 xxx 处的泰
勒展开式为

ϕ(s ◦ exp(uuu)) =

ϕ(s) + JJJϕ
s uuu +

1
2
uuuTHHHϕ

s uuu + O(‖uuu‖3)

其中

[JJJϕ
s ]i =

∂

∂uuui

ϕ(s ◦ exp(uuu))|uuu=0

[HHHϕ
s ]ij =

∂2

∂uuui∂uuuj

ϕ(s ◦ exp(uuu))|uuu=0

由此我们得到[14, 20]

F (p)−M ◦ s ◦ exp(βuuu)(p) = F (p)−M ◦ s(p)+
JJJ(p) · uuu(p)‖s− s ◦ exp(βuuu)‖ ≈ ‖βuuu‖

(2)

其中, JJJ(p) 为图像在 p 点的梯度向量, uuu(p) 为位移
向量.
因此, 图像配准的能量函数式 (1) 可写为

E(uuu) ≈ 1
2|Ω|

∑
p∈Ω

∥∥∥∥∥

[
F (p)−M ◦ s(p)

0

]
+

[
JJJ(p)

α

]
β(p)uuu(p)

∥∥∥∥∥

2

(3)

优化式 (3) 得到更新的稠密速度场 (位移):

uuu(p) = − F (p)−M ◦ s(p)
β(p)(‖JJJ(p))‖2 + α2

JJJ(p)T (4)

浮动图像可以利用式 (4) 的位移进行更新. 以下我
们引入能量梯度的概念设计配准过程中位移的获取

形式. 能量梯度的概念由文献 [43] 提出和使用. 给
定图像中的点 p, 对于具有等量模长不同方向的位移
uuui,uuuj 理想的配准算法应该使得能量梯度 EEED 恒定,
即:

EEED(p + uuui) = EEED(p + uuuj)

这种想法的原理可用以下代数式说明:
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设

k(EEED) =
maxuuu〈EEED(φ),uuu〉
minuuu〈EEED(φ),uuu〉 (5)

其中, 〈EEED(φ),uuu〉 为向量内积, φ 表示 uuu 对应的图像
点. 理想的算法应该使得 k(EEED) ≈ 1.
在本文的算法中, 对于给定点 p, 我们引入图像

配准的能量梯度为

EEED(p) = −F (p)−M ◦ s(p)
‖JJJ(p)‖2 + α2

JJJ(p)T (6)

我们计算:

〈EEED(φ),uuu〉 =
∑
p∈Ω

〈EEED(p),uuu(p)〉 =
∑
p∈Ω

β(p)−1‖EEED(p)‖2

由此得到:

k(EEED) =
maxβ

∑
p∈Ω

β(p)−1‖EEED(p)‖2

minβ

∑
p∈Ω

β(p)−1‖EEED(p)‖2
(7)

由式 (7) 可见信息函数 β 对 k(EEED) ≈ 1 起到重
要影响作用. 又由梯度能量 EEED 的表达式可知,
‖EEED‖2 ≈ ‖uuu‖2. 因此, β 对 k(EEED) 的定义可知, 配
准过程中位移的变化要与能量梯度有一致性的关

系. 因此 β 对 uuu 的作用要有抑制性的作用. 鉴于
配准程序算法中位移的计算是迭代形式, β 的构造
在数值量的大小上应该与 uuu 的变化趋势相反. 基
于以上分析, 我们对信息函数 β 进行如下构造: 设
st = maxp∈M ‖uuu(p)‖ 为第 t 次图像更新的位移模长
标量最大值 β = St/St−1. 微分同胚 Demons 算法
的核心就是采用指数映射. 指数映射是一个从李代
数到李群的微分同胚, 微分同胚空间是一个李群. 李
群是一种既是光滑流形又是群的数学空间. 光滑速
度场的指数映射 exp(uuu) 定义为如下一阶常微分方
程:

dK(t)
d(t)

= uuu(K(t))

由单参数子群的性质, K(t + t′) = K(t) ◦K(t′) 以
及计算矩阵指数的 SS (Scaling and squaring)方法,
可以得到计算 exp(uuu) 的快速算法[14]:

1) 令 vvv = 2−nuuu, 选择 n, 使 max ‖vvv(p)‖ ≤ ε
2)对vvv做n次复合运算,则 exp(uuu) ≈ vvv◦vvv · · ·◦vvv
我们的新算法中仍然使用到指数运算. 在算法

中我们采用:

JJJ(p) = 0.5× (∇∇∇FFF (p) +∇∇∇MMM(p))

算法 1. MRL算法

步骤 1. 设定初始速度场 (位移)uuu0 = 0, 初始变
形场 sss = 0;
步骤 2. 设已得到 n 次更新的速度场 uuun, 利用

式 (4) 再更新速度场得到 uuun+1;
步骤 3. 对 uuun+1 做高斯卷积 uuun+1 ← λG1 ∗

uuun+1;
步骤 4. 计算形变场的指数运算和复合更新

ccc ← sss ◦ exp(uuun+1);
步骤 5. 对 ccc 做高斯卷积并更新 sss : sss ← G2 ∗ ccc;
步骤 6. 判断是否收敛. 如果不收敛, 则返回步

骤 2; 否则, 输出位移 uuu.
其中, F1 和 F2 为高斯函数, λ 是计算膨胀系数.

计算形变场 φφφ = exp(uuun) 用到李群指数场的缩放和
平方方法 (Scaling and aquaring)[30],如算法 2所示.

算法 2.
步骤 1. 缩放尺度
选取 N , 控制 2−Nuuu 为 ε(阈值).
步骤 2. 计算第一个近似值:

φφφ0 ← exp(2−Nuuun) ≈ 2−Nuuun

步骤 3. 次幂尺度

For k = 1 to N do φφφk ← φφφk−1 ◦φφφk−1

3 实验与分析

我们用本文提出的新算法与 Active Demons 算
法[12]、Logdemons 和 Spectral logdemons 算法[29]

做实验对比. 这些算法对大形变图像的配准都具有
一定的优势. 实验图像采用研究中常用的 Lena图像
和医学图像. 所用电脑为惠普工作站处理器: CPU:
Intel Xeon E5-1603 2.80GHz、内存: 8.00GB、系
统: 64 位Windows 7.

在实验中计算部分我们主要用到了 3 个参数:
α、λ、σG, α 为表示图像局部噪声和位移变化参数.
σG 配准过程中的高斯滤波函数的基参数, 而 λ 是控
制因子, 大形变时的 λ 因子是膨胀系数, 而小形变的
λ 则是收缩因子. 参数选取:α = 0.8、σG = 12. λ 取
值 0.4 到 1 之间.

3.1 MRL 方法与 Logdemons 方法配准实验对
比

Logdemons 方法与本文方法相近, 在算法效率
和对大形变配准方面具有影响力.
3.1.1 旋转 Lena图像实验

图 1 是参考图像, 图 2 是浮动图像. 实验中 λ 取
值为 1. 浮动图像在整体上是经过了整体旋转, 边框
填充了黑色. 为了对大形变配准的效果直观对比选
取一个时间基点 (这个基点的选取是依靠大形变在
MRL 中基本配准完毕的时候和 Logdemons 进行的



8期 闫德勤等: 大形变微分同胚图像配准快速算法 1465

一个对比, 主要是体现两个方法在大形变的收敛效
果和速度). 实验结果是在时间 6 s∼ 6.5 s 时的MRL
和 Logdemons 算法配准输出.

图 1 参考图像

Fig. 1 Fixed image
图 2 浮动图像

Fig. 2 Moving image

图 3 是MRL 的配准图像, 图 4 是 Logdemons
配准图像. 可以直观地看出 MRL 算法能够很好地
保持图像的流形, 而 Logdemons 算法效果稍差.

图 3 MRL 配准结果

Fig. 3 Registrated by

MRL

图 4 Logdemons 算法配准

结果

Fig. 4 Registrated by

logdemons

在图 5 中显示了 Logdemons 和 MRL 配准能
量 (误差) 的变化趋势. 图 5 中我们从曲线对比图
可以看MRL 在能量收敛速度明显优于 Logdemons
算法.
图 6 和图 7 显示出 2 种算法运行过程中位移向

量的变化情况. 图 6 (a) 是MRL 方法在大形变的瞬
间形变, 图 6 (b) 是总体形变图. 可以看出, MRL 方
法中的形变更新场一致性保持的较好. 而图 7 中的
形变更新场显得比较散乱, 对于全局一致性的保持
并不理想. 从图 6 可见, MRL 算法的 Demons 力是
向参考图像的方向旋转, 全局的拓扑结构也很好, 而
图 7 中的向量图的 Demons 力旋转并不明显, 显然
方向也很杂乱. 由该实验我们可以看出 MRL 算法
在速度、精度、鲁棒性以及全局流形的保持方面优

于 Logdemons 算法.

图 5 配准能量图

Fig. 5 Registration energy

图 6 MRL 算法的更新场向量 (a) 和形变场向量 (b)

Fig. 6 Update vector field (a) and transformation vector

field (b) by MRL

图 7 Logdemons 算法配准更新场向量 (a) 和形变场向量

(b)

Fig. 7 Update vector field (a) and transformation vector

field (b) by logdemons

3.1.2 大形变 Lena图像实验

图 8和 9分别为 Lena浮动图像和参考图像,浮
动图像有较大的形变. MRL 和 Logdemons 都采用
100 次循环迭代, 取值为 0.41.
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图 8 浮动图像

Fig. 8 Moving image

图 9 参考图像

Fig. 9 Fixed image

图 10 和图 11 是两种对比算法的配准结果. 由
图 10 和图 11 可以看出, MRL 算法具有更好的配准
效果. 图 12 的能量图反应出MRL 算法具有较快的
配准速度和较好的配准精度. MRL 在形变过程中出
现位移的震荡, 说明新算法具有自适应特性.

图 10 MRL 配准

结果

Fig. 10 Registrated by

MRL

图 11 Logdemons 配准

结果

Fig. 11 Registrated by

logdemons

从图 13 和图 14 两算法的更新向量场和形变向
量场的比较可以看出, MRL 算法具有更流畅的流形
变化.

图 12 配准能量图

Fig. 12 Registration energy

图 13 MRL 算法配准更新场向量 (a) 和形变场向量 (b)

Fig. 13 Update vector field (a) and transformation vector

field (b) by MRL

图 14 Logdemons 算法配准更新场向量 (a) 和形变场向量

(b)

Fig. 14 Update vector field (a) and transformation vector

field (b) by logdemons

3.1.3 医学图像配准实验

图 15 和图 16 是医学图像, 分别为乳腺参考
图像和浮动图像. 实验中 λ 取值 0.66. MRL 和
Logdemons 都采用 100 次循环迭代. 图 17 和图 18
是MRL 和 Logdmons 两种算法的配准结果. 图 19
是配准能量比较图. 图 20 和图 21 分别是两种算法
的更新向量场和形变向量场.

图 15 乳腺参考图像

Fig. 15 Breast fixed image

图 16 乳腺浮动图像

Fig. 16 Breast moving

image
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图 17 MRL 算法配准

结果

Fig. 17 Registrated by

MRL

图 18 Logdemons 算法

结果

Fig. 18 Registrated by

logdemons

图 19 配准能量图

Fig. 19 Registration energy

图 20 MRL 算法配准更新场向量 (a) 和形变场向量 (b)

Fig. 20 Update vector field (a) and transformation vector

field (b) by MRL

我们从图 17∼ 图 21 结果可以看出, 对于医学
图像MRL 在形变的准确性和速度优于 Logdemons
算法. 从向量图上可以看出新算法的形变量场能够
很好地体现流形的变化趋势, 体现出基于流形学习
的配准思想.

3.2 MRL方法与Active Demons和 Spectral
log Demons方法配准实验对比

实验中所用的算法在迭代 100 次之前都有比较
稳定的图像输出, 因此我们所列的实验结果都是所

对应算法在迭代 100 次时的结果. Active Demons
和 Spectral logdemons 方法在算法结构上与 MRL
算法有所不同, 因此我们只列出体现算法速度和
效果的实验结果. 这些结果可以直观地看出算法
的对比效果. 对于特大形变实验结果显示 Spectral
logdemons 方法具有其他算法不可比的很好的配准
效果. 这里仅列出对大形变的对比实验结果. 以表明
MRL 算法的快速有效.

图 21 Logdemons 算法配准更新场向量 (a) 和形变场向量

(b)

Fig. 21 Update vector field (a) and transformation vector

field (b) by logdemons

3.2.1 Active Demons的实验
该算法只有一个高斯滤波参数, 实验中取参数

值为 10. 以下图 22、图 24 和图 26 是对前文的旋转
图像、大形变图像、和医学图像用Active Demons方
法配准的实验结果. 从实验结果看, Active Demons
方法在时间和精度上是不及 MRL 方法的. 图 23、
图 25 和图 27 是对MRL 方法与Active Demons 方
法的能量曲线对比图, 显然从能量曲线上表明MRL
方法是更快速的.
3.2.2 Spectral logdemons的实验
实验中 Spectral logdemons 算法参数取为

σfluiddiffuse = 1, αx = 1, αg = 0.05, αs = 0.15,
αi = 0.8. 在该算法中特征向量的个数是一个参数.
图 28、图 29 和图 30 是对前文旋转图像、大形变图
像和医学图像的 Spectral Demons 配准实验结果.
从实验结果可以看出此方法对整体流形保持效果欠

佳.

图 22 对旋转图像图 1 和图 2 的配准结果 (用时 33.71 s)

Fig. 22 Registration for Figs. 1 and 2 (time: 33.71 s)
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图 23 对旋转图像配准能量对比图

Fig. 23 Registration energy

图 24 对大形变图像图 8 和图 9 的配准结果 (用时 35.48 s)

Fig. 24 Registration for Figs. 8 and 9 (time: 35.48 s)

图 25 对大形变图像图 8 和图 9 的配准能量对比图

Fig. 25 Registration energy for Figs. 8 and 9

图 26 对医学图像图 15 和图 16 的配准结果 (用时 40.21 s)

Fig. 26 Registration for Fig. 15 and 16 (time: 40.21 s)

图 27 对医学图像图 15 和图 16 配准的能量对比图

Fig. 27 Registration energy for Figs. 15 and 16

图 28 对旋转图像图 1 和图 2 的配准结果 (用时 115.01 s)

Fig. 28 Registration for Figs. 1 and 2 (time: 115.01 s)

图 29 对大形变图像图 8 和图 9 的配准结果 (用时 158.06 s)

Fig. 29 Registration for Figs. 8 and 9 (time: 158.06 s)

图 30 对医学图像 15 和图 16 的配准结果 (用时 2801.04 s,

当时该算法计算溢出.)

Fig. 30 Registration for Figs. 15 and 16 (time: 2801.04 s,

computation overflows as k = 3)
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4 结论

基于流形学习的思想从图像的局部和整体拓扑

信息保持的角度, 本文提出一种新的图像配准算法.
对于大形变图像, 该算法能够有效保持图像的拓扑
结构实现有效的配准. 新算法的实验对比算法代表
了当前该方面研究的最新结果之一. 从实验对比结
果看, 本文所提出算法表现出快速高精度的配准效
果.
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