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基于平衡系数的Active Demons非刚性配准算法

薛 鹏 1 杨 佩 1 曹祝楼 1 贾大宇 1 董恩清 1

摘 要 经典的 Active demons 算法利用参考图像和浮动图像的梯度信息作为驱动力, 并使用均化系数调节两种驱动力之间

的强度. 该算法克服了 Demons 算法单一使用参考图像的梯度信息作为驱动力的缺点, 但是 Active demons 算法中的均化系

数无法同时兼顾大形变和小形变区域的准确配准, 还会导致配准的收敛速度和精确度相互制约的问题. 为此, 本文提出一种新

的 Active demons 非刚性配准算法. 提出的算法在 Active demons 扩散方程中引入一个称为平衡系数的新参数, 与均化系数

联合调整驱动力, 不仅可以兼顾图像中同时具有的大形变和小形变区域的准确配准, 而且在一定程度上缓和了收敛速度和精

确度相互制约的问题. 为了进一步提高配准的收敛速度和精确度, 避免陷入局部极值, 在新的配准算法的实现中引入由粗到细

的多分辨率策略. 在 Checkboard 测试图像、自然图像和医学图像上的实验结果表明, 提出的算法较经典的 Active demons 算

法收敛速度更快, 配准精度平均提高了 54.28%, 接近最新的 TV-L1 光流场图像配准算法的配准精度, 解决了 Active demons

算法存在的问题.
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Active Demons Non-rigid Registration Algorithm Based on Balance Coefficient
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Abstract Classic active demons algorithm uses gradient information of the static image and the moving image as driving

forces, and uses a homogeneous coefficient to adjust their intensities. Although the algorithm overcomes the disadvantage

of the demons algorithm using the gradient information of a single static image, the homogeneous coefficient of the active

demons algorithm can not accurately handle registration with both large deformation and small deformation, and will

cause the mutual restraint problem of convergence speed and registration accuracy. In order to solve this problem, this

paper presents a non-rigid registration algorithm based on active demons algorithm, which introduces a new parameter

called balance coefficient to the active demons algorithm to adjust the driving force in combination with the homogeneous

coefficient. Not only can the large deformation and small deformation be taken into account at the same time, but

also the mutual restraint problem of speed and accuracy can be eased to a certain extent. In order to further improve

registration accuracy and convergence speed and avoid falling into local extremes, a coarse-to-fine multi-resolution strategy

is introduced into the registration process. Experiments on checkboard test images, natural images and medical images

demonstrate that the proposed algorithm is faster and more accurate. The registration accuracy is improved by 54.28%

on average, and is close to that of the latest TV-L1 optical flow image registration algorithm.
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图像配准是图像处理和计算机视觉等领域的热
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点研究问题, 广泛应用于遥感图像拼接、目标定位和
疾病诊断治疗等方面. 一般我们将配准过程中固定
不变的图像称为参考图像, 将施加变换的图像称为
浮动图像. 图像配准通过进行参考图像和浮动图像
的空间变换, 最终使得参考图像和浮动图像对齐. 一
般来说, 图像配准在不同领域存在一定差异, 比如:
将多幅遥感图像拼接成一幅更大的图像, 多幅图像
之间有重叠部分, 重叠部分的特征提取是配准的关
键; 而在医学图像配准中, 两幅图像之间几乎是完全
重叠的, 研究关注的核心问题是图像的非均匀形变.
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按照配准过程中图像是否存在形变来划分, 图像配
准分为刚性配准和非刚性配准. 其中, 非刚性图像配
准是近年来的研究热点之一[1]. 非刚性配准算法可
以分为基于特征和基于灰度的两类算法. 虽然基于
特征的配准算法运算速度较快, 但是特征提取和特
征匹配往往又是一个困难的问题, 对那些特征不清
晰的图像, 该类算法存在一定的局限性. 而基于灰度
的配准算法直接利用图像灰度的梯度信息, 避免了
特征提取过程中可能涉及的人工干涉, 完全自动处
理, 受到越来越多的青睐.

基于光流场理论[2] 的 Demons 算法最初由
Thirion[3] 提出, 是一种基于灰度的全自动配准算
法. 该算法将配准视作扩散问题, 在图像之间的形
变较小的前提下, 可利用参考图像灰度的梯度和两
幅图像的差值来估计浮动图像的形变. Demons 算
法具有完备的数学理论基础和高效的配准性能, 广
泛应用于各种图像配准中, 特别是医学图像的配
准[3−10]. Hellier 等[11] 对常用的 6 种配准算法对比
研究表明, Demons 算法配准精度高于其他 5 种配
准算法. 然而, Demons 算法存在以下不足: 1) 仅
采用参考图像的梯度信息驱动形变, 收敛速度慢; 2)
在参考图像梯度信息接近于零时, 浮动图像的形变
方向不能确定, 将导致错误的配准变换; 3) Demons
算法建立在图像之间存在小形变的假设之上, 对于
形变较大的图像, Demons 算法基于图像灰度很难
准确估计形变.

针对以上的问题, Rogelj 等[12] 和Wang 等[13]

提出 Active demons 算法, 将浮动图像的梯度信息
也引入扩散方程, 将来自两幅图像的两个单向力叠
加为一个合力, 引入均化系数 α 调节驱动力的强度.
该算法很好地克服了 Demons 算法无法配准形变相
对较大的图像的缺陷, 且大幅提高了配准速度和精
确度. 但是, Active demons 算法仅通过均化系数 α

调节驱动力的强度, 也存在很大的缺陷: 当 α 取值较

大时, 驱动力较小, 适合小形变区域的配准, 不适合
大形变的区域配准; 当 α 取值较小时, 驱动力较大,
收敛速度很快, 适合大形变区域的快速配准, 但对于
小形变区域, 则容易产生过矫正的问题, 导致图像的
整体配准精度较低.

在实际图像处理中, 尤其是在医学图像配准中,
两帧图像之间通常同时存在大形变和小形变, 这导
致 Active demons 算法经常会陷入两难的境地. 综
合以上分析得出, 均化系数 α 调节驱动力无法兼顾

大形变和小形变区域的配准. 我们应该寻找一种可
以解决该问题的方法, 使其既能够兼顾大形变和小
形变区域的配准, 同时也能够提高配准精度和收敛
速度.
为了提高 Demons 算法的配准精度, 许多学者

对 Demons 算法进行了不同的改进, 这些改进算法
可以分为 3 种策略. 策略 1 保证形变场的拓扑保持
性. 最具代表性的学者是来自法国的 Vercauteren
等, 他们提出了一种标准的配准模型[14−15], 将基于
图像灰度的 Demons 配准算法看成一个能量优化
过程, 通过建立一个适当的目标函数, 对其进行优
化搜索得到相应的配准参数. 为了保证形变场的
拓扑保持性, 避免图像配准时产生物理上不合理的
形变, Vercauteren 根据李群理论提出了 Diffeomor-
phic demons 配准算法. 基于该理论, 后人提出了很
多的改进算法. 例如, Lorenzi 等[16] 提出在形变场

中增加 SVFs (Stationary velocity fields) 约束和使
用新的相似性测度函数 LCC (Local correlation co-
efficient). 另外, 林相波等[17] 从矢量场的特点出发,
详细分析了该算法得到的形变场拓扑性质, 并在此
基础上给出了强化形变场拓扑保持性的方法. 策略
2 是在驱动力计算公式中增加新的信息项, 弥补仅
依靠灰度梯度信息配准图像的不足; 常见的信息项
有灰度梯度场的相似性[18]、对称正交梯度信息[19]、

几何形状约束[20] 等. 策略 3 从分力的影响程度上
开展研究, 如 Rogelj 等[12] 提出对称梯度平均化的

Symmetric demons 算法; Lin 等[21] 对两个分力进

行了取舍, 如果某个分力指向图像匹配方向, 则对其
进行加强, 否则将其设为零, 取消该分力的影响. 文
献 [21] 中的算法有利于提高配准的精度, 但是分力
的取舍需要较长的时间.
为了加快配准的收敛速度, Sharp 等[22] 研究了

Demons 算法基于硬件的加速方法, 利用GPU 中的
并行计算能力, 大幅减少算法运行时间. 也有一些学
者采用多分辨率策略[21, 23], 将低分辨率层的空间变
换作为高分辨率层的初始形变矩阵, 按照由粗到细
的方式进行逐层配准. 文献 [24] 提出一种在配准迭
代过程中采用自适应地调节均化系数的算法.

Pock 等[25] 及 Sánchez 等[26] 在传统光流模型

的基础上, 利用全变差正则项 (Total variation reg-
ularization, TV 正则项) 和鲁邦性数据项 (L1 范数
项) 构建能量函数得到的 TV-L1 光流场图像配准算
法的配准精度较高, 与 Demons 类算法相比运算时
间缩短不小, 但是同样不能解决大形变的问题.
本文在 Active demons 算法的基础上, 提出了

一种能够同时提高配准精度和收敛速度的非刚性配

准算法. 主要思路如下: 1) 在 Active demons 算法
的驱动力计算公式中引入平衡系数 k, 该系数联合
均化系数 α 精细地调整驱动力的强度, 使得 Active
demons 算法适合形变范围更大的图像配准; 2) 通
过实验分析, 给出平衡系数 k 的一般取值范围, 增强
算法的普适性; 3)引入了多分辨率策略.在实验测试
分析中, 采用配准精度和收敛速度指标, 将提出的算
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法分别与经典的Active demons配准算法和TV-L1
光流场图像配准算法进行对比.
本文剩余部分结构安排如下: 在第 1 节, 本文回

顾经典的 Demons 算法以及 Active demons 算法;
在第 2 节, 介绍本文提出的改进 Active demons 算
法; 在第 3 节, 通过对 Checkboard 测试图像、自然
图像和医学图像的实验验证本文算法的有效性; 第 4
节对本文工作进行总结.

1 方法与原理

1.1 Demons算法

Demons 算法[3] 将参考图像和浮动图像看成是

连续运动图像序列中的两帧, 并估计从浮动图像到
参考图像的形变向量 uuu. 通常该向量理解为施加在
浮动图像上的形变驱动力. 假设图像在运动的过程
中保持灰度不变, 对于空间中任意一点 (x, y), 如果
参考图像 S 和浮动图像M 上的灰度分别为 S(x, y)
和 M(x, y), ∇S(x, y) 为参考图像在 (x, y) 处的梯
度值, 根据光流场方程可以得到下式:

u∇S(x, y) = M(x, y)− S(x, y) (1)

则 uuu 可以用下式估计:

u =
M(x, y)− S(x, y)

|∇S(x, y)|2 ∇S(x, y) (2)

显然, 当 |∇S(x, y)|2 很小时, uuu 可能无限大, 与实际
情况不符. 为了解决该问题, 在式 (2) 分母上增加一
新项, 变为

u =
M(x, y)− S(x, y)

|∇S(x, y)|2 + (M(x, y)− S(x, y)2)
∇S(x, y)

(3)

式 (3) 可以保证在参考图像灰度变化较小的地方对
浮动图像的位移向量 uuu 接近于零, 即驱动力为零.
在 Demons 算法中, 采用迭代方式得到最终

变换. 在第 n 次迭代时, 对每一点 (x, y), 根据
式 (3) 计算该点的形变驱动力 u(x, y), 得到该点
的瞬时位移 vn(x, y) = −un(x, y), 计算形变场
Tn(p) = Tn−1(p) + vn(p). 此外, 为了使该变换在全
局范围内连续, 在迭代过程中, 使用高斯滤波对瞬时
位移进行平滑.

1.2 Active demons算法

在 Demons 算法中, 使浮动图像发生形变的力
单纯取自参考图像的梯度信息. 这样的模型只适合
于处理小形变问题, 不能满足较大形变图像配准应
用的需要. 为了扩大该算法的应用范围, Wang 等[13]

根据牛顿第三定律的作用力与反作用力的原理, 提

出了 Active demons 算法, 将浮动图像的梯度信息
也作为一种正内力引入到驱动力计算公式中, 得到
下式:

u =
M(x, y)− S(x, y)

|∇S(x, y)|2 + (M(x, y)− S(x, y))2
∇S(x, y)+

M(x, y)− S(x, y)

|∇M(x, y)|2 + (M(x, y)− S(x, y))2
∇M(x, y)

(4)

为了能够调整驱动力的强度, 在上式中引入了一个
均化系数 α, 式 (4) 变为

u =
M(x, y)− S(x, y)

|∇S(x, y)|2 + α2(M(x, y)− S(x, y))2
∇S(x, y)+

M(x, y)− S(x, y)

|∇M(x, y)|2 + α2(M(x, y)− S(x, y))2
∇M(x, y)

(5)

文献 [27] 详细分析了 α 的取值对配准结果的影

响, 该分析结果表明: 较小的 α 可以加快算法的收

敛速度, 减少配准时间, 但配准精度较差; 较大的 α

会增加配准时间, 但得到的配准结果较好.

2 基于 Active demons算法的非刚性配准

方法

2.1 一种改进的Active demons算法

本文针对 Active demons 算法在图像配准中存
在的问题, 提出了一种能够同时提高配准精度和收
敛速度的改进算法. 在 Active demons 扩散方程中,
为了能够调节驱动力, Wang 在分母中灰度差的平
方项上引入了一个均化系数 α . 受此启发, 将该思
想应用在另一分母项上, 即在梯度的模值的平方项
上引入一个新的系数 k , 我们称之为平衡系数. 然
后通过调整均化系数 α 和平衡系数 k 的取值, 联合
调节驱动力的强度, 较依靠单一系数能够更加精细
地控制配准过程中的的形变程度. 改进后的 Active
demons 扩散方程如下所示:

u =
M(x, y)− S(x, y)

k2|∇S(x, y)|2 + α2(M(x, y)− S(x, y))2
∇S(x, y)+

M(x, y)− S(x, y)

k2|∇M(x, y)|2 + α2(M(x, y)− S(x, y))2
∇M(x, y)

(6)

式 (6) 中, 如果均化系数 α 不变, 平衡系数 k 对驱

动力 uuu 的大致影响可以分为三种情况: 当 k < 1 时,
分母项减小, uuu 变大, 形变程度增大; 当 k > 1 时, 分
母项增大, uuu 变小, 形变程度减小; 当 k = 1 时, 式
(6) 等价于 Active demons 扩散方程的形式. 下一
节将具体分析平衡系数 k 的取值对配准结果的影响.
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2.2 平衡系数的引入及取值分析

2.2.1 引入平衡系数的有效性分析

为了清晰地了解参数 k 对配准结果的影响, 本
节采用简单的二值图像进行配准. 如图 1 所示, 正方
形为浮动图像, 圆为参考图像. 实验参数设置如下:
1) 图像分辨率为 256 × 256; 2) Demons 估计浮动
图像中所有点的形变大小; 3)初始形变矩阵为零, 空
间变换为自由项变换; 4) 最大迭代次数为 200, 单尺
度实现; 5) 图像插值使用三线性插值法.

图 1 二值图像

Fig. 1 The binary images

为了进行详细的分析, 我们先使用经典的 Ac-
tive demons 算法进行配准实验, 均化系数 α 取 10
个不同的值, 依次为 0.05, 0.1, 0.4, 0.5, 0.6, 1, 1.5,
2, 2.5, 3, 得到迭代过程的均方差曲线图, 如图 2 所
示. 图 2 表明: 随着迭代次数的增加, 均方差基本上
保持单调递减, 收敛后保持微幅振动. α 越小, 配准
的收敛速度越快, α 较大时收敛变慢, 但是配准精度
更高, 这也与文献 [27] 的分析相符.

图 2 均化系数 α 对 Active demons 算法的影响

Fig. 2 The impact of α on the active demons algorithm

实验条件不变, 采用本文提出的改进 Active
demons 算法进行配准实验. 平衡系数 k 取 0.5, 实
验结果的均方差与迭代次数的关系曲线图如图 3 所
示. 为了比较两种算法的配准精度, 表 1 为两种算
法迭代 200 次时得到的均方差 (Mean square error,

MSE) 值. AD 为 Active demons 算法, IAD (Im-
proved active demons) 为引入平衡系数 k 之后的

Active demons 算法. 可以很明显地看到, IAD 算
法的均方差值均小于 AD 算法, 这说明改进算法配
准精度更高. 为了考察收敛速度, 分别从两个实验中
取出 4 组具有代表性的实验数据进行对比分析. 图
4 是两种算法的配准曲线对比图, 其中, α 取为 0.05,
0.4, 1, 2, 图 4 中带标志的曲线表示 Active demons
算法, 未带标志的曲线表示改进算法, 相同的线型
代表相同的均化系数. 从曲线图中可以明显看到,
改进后的 Active demons 算法的配准曲线与经典的
Active demons 算法相比更贴近 y 轴, 这说明本文
算法的收敛速度更快.

表 1 两种算法的配准结果均方差对比

Table 1 The comparison of two registration algorithms

on the MSE

α 0.05 0.1 0.4 0.5 0.6

AD (×10−4) 3.55 4.02 6.49 8.18 10

IAD (×10−4) 2.25 2.35 3.71 4.29 5.27

α 1.0 1.5 2 2.5 3

AD (×10−4) 34 107 187 255 311

IAD (×10−4) 12 47 113 183 246

图 3 均方误差与迭代次数的关系曲线

Fig. 3 The relations between the mean square error and

iterations

以上分析表明: 本文在 Active demons 算法中
引入平衡系数 k 是非常正确的, 不仅提高配准的精
确度, 收敛速度也更快. 那么, 对于固定的某一均化
系数 α, 该如何确定平衡系数 k 的值才可使配准性

能达到最好呢? 接下来, 本文将具体分析这个问题.

2.2.2 最优平衡系数的取值分析

从理论上分析,在式 (6)中,因为 |k∇S(x, y)|2+
α2(M(x, y)− S(x, y))2 ≥ 2αk∇S(x, y)(M(x, y)−
S(x, y)), 所以驱动力的上限为 u ≤ (1/αk). 若 α 不
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变, uuu 与 k 成反比. k 越大, uuu 就越小, 形变程度小,
配准的精度高, 但收敛速度较慢. k 越小, uuu 越大, 允
许的形变度越大, 收敛速度很快, 但配准精度较低.

图 4 两种算法对比曲线

Fig. 4 The comparison of two registration algorithms

在实验中, 设定 α 为 0.5, 均化系数 k 取 10 个
不同的值 (0.05, 0.1, 0.4, 0.5, 0.6, 1.0, 1.5, 2, 2.5,
3), 考察平衡系数对配准结果的影响, 其他实验条件
与上节中相同, 结果如图 5∼图 7 所示. 图 5 是取不
同参数值时的配准结果, 图 6 是相应的配准结果的
差值图, 图 7 是配准过程的收敛曲线图. 从图 5 和
图 6 的实验结果可以明显看到, 在 200 次迭代条件
下, 当 α 取 0.5 时, k 取 0.5 的配准结果的均方误差
最小, 说明配准精度最高; 从图 7 的曲线图中可以发
现, 随着迭代次数的增加, 均方差基本上保持单调递
减, 收敛后保持微幅振动. k 越小, 配准的收敛速度
越快; k 越大, 收敛速度变慢, 但是配准精度更高. 这
也与上面的理论分析相符.

图 8 为不同 α 和 k 组合情况下, 以固定迭代
200 次之后的配准结果的均方差关系曲面图, 其最
小值点位于 α = 0.5, k = 0.5 处. 从实验结果中可
以看出, α 和 k 较小时, 配准精度高平滑性较差; α

和 k 较大时, 配准精度相对低. 建议二者的取值在
[0.5, 1.5] 之间较适宜.

图 7 平衡系数对改进 Active demons 算法的影响

Fig. 7 The impact of balance coefficient k on the

improved active demons registration algorithm

2.3 基于多分辨率策略实现

Active demons 算法容易陷入局部极小值, 而
且该算法的运行速度慢、配准精度不高. 多分辨率
策略可以避免陷入局部极值, 在提高算法的准确性、
速度和鲁棒性方面都很有帮助, 其基本思路如下:

1) 通过降采样的方法将待配准图像分解成多种
不同分辨率的图像;

2) 在低分辨率图像上快速进行粗配准;

图 5 不同平衡系数 k 的配准结果

Fig. 5 The registration results with different k variants

图 6 不同参数 k 的配准结果差值

Fig. 6 The registration results′ error with different k variants
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3) 对在低分辨率图像上得到的形变场进行升采
样, 将其作为更高一级分辨率的初始变换;

4) 逐层的迭代, 最终实现整幅图像的配准.
为了进一步提高配准的收敛速度、准确度以及

避免陷入局部极值, 本文基于多分辨率策略实现, 具
体实现步骤如下所示.

图 8 均方差与均化系数和平衡系数的关系曲线

Fig. 8 The relations of the mean square error with

the α and the k

算法 1. 基于多分辨率策略实现的配准过程

1: 设定初始形变矩阵 T0, 最大迭代次数 k, 最大分解尺

度 L,当前分解级数 l,当前迭代次数 n;

2: 对参考图像 S 和浮动图像M 进行 L级尺度分解;

3: while (l < L) do

4: while (n < N) do

5: 根据式 (6) 计算第 n 次迭代后浮动图像

M 的位移向量 uuul
n, 并更新形变矩阵 Tl = Tl−1 +ul

n, 将 Tl 应

用于浮动图像M 使其形变;

6: n = n + 1

7: end while

8: l = l + 1, n = 0

9: 对前一级图像的形变矩阵 Tl−1 升采样, 作为当前图

像配准的初始形变矩阵;

10: end while

11: 将最终的形变矩阵 T 应用于浮动图像M , 应用双

三次插值得到配准结果.

3 实验结果分析

本文先用主观评价方法对所得配准结果进行分

析, 并获得初步的质量评价结果, 再用 5 种客观评价
方法进一步准确地分析配准效果.
为了分析和验证本文提出算法的实际效果, 分

别采用测试图像、自然图像和医学图像进行实验. 实
验中同时采用了 Demons 算法、Active demons 算
法 (AD)、单尺度实现的改进算法 (Single-scale im-
plementation active demons, SIAD)、多分辨率实
现的改进算法 (Multi-scale implementation active
demons, MIAD) 和 TV-L1 光流场算法 (TV-L1).
为了公平起见, 在下面的实验中, 各种算法的参数选
择都是相对于该算法的最佳结果.

3.1 Checkboard测试图像对比分析

图 9 和图 10 是针对典型的 Checkboard 测试
图像的配准实验, 浮动图像为参考图像模拟球状扭
曲而得到的, 现在欲通过配准将其复原, 以此来检验
各种配准算法的性能. 图 9 (a) 为浮动图像; 图 9 (b)
为参考图像; 图 9 (c) 为 Demons 算法的配准结果;
图 9 (d) 为 Active demons 算法的配准结果, α 为

0.5; 图 9 (e) 为 SIAD 算法的配准结果, α 为 0.5, k

为 0.5; 图 9 (f)为MIAD算法的配准结果, α 为 0.5,
k 为 0.5,分解尺度为 3; 图 9 (g)为TV-L1光流场算
法的配准结果. 为了能清晰地分辨配准结果的优劣,
图 10 为配准后的浮动图像与参考图像的差值图, 图
9 (a)∼ (f) 分别为原始差值、Demons 算法、Active
demons算法、SIAD算法、MIAD算法以及TV-L1
光流场算法的差值图. 表 2 为 5 种算法的配准结果
的客观比较.
通过对比图 9 和图 10, 可以发现, Demons 算

法由于仅依靠参考图像的梯度信息配准图像, 配准
结果与参考图像的误差最大, 配准效果最差; Active
demons 算法的配准结果相比 Demons 算法有了一
定的改善, 尤其是对 Demons 算法无法配准的大形
变区域实现了较好的配准; 本文提出的MIAD 算法
的配准误差最小, 效果最好; SIAD 算法的配准结果
次之, 但也好于原来的两种配准算法. 虽然 TV-L1
算法配准的效果最好, 但其与参考图像的差值明显
有不规则的边缘效应.
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图 9 图像的配准结果图

Fig. 9 The image registration results

图 10 图像的配准结果与参考图像的差值

Fig. 10 The differences between the registration results and the static image

从表 2的 5种客观评价方法中可以看出, MIAD
算法的均方差值最小, 相关系数最大, 峰值信噪比最
大, 归一化互信息最大, 结构相似度也是最大的.
SIAD 算法的 5 种评价值也均优于 Demons 算法
和 Active demons 算法, 这也与前面的主观分析一
致. 综合以上分析说明, 对于测试图像, 无论从配准
图像的主观效果和客观指标, 显然目前最新的 TV-
L1 光流场算法是最好的, 但本文提出的 SIAD 算
法、MIAD 算法的配准性能与之非常接近, 且好于
原来的同类算法.

表 2 配准结果的客观分析

Table 2 The objective analysis of registration results

评价方法 Demons AD SIAD MIAD TV-L1

均方差 (×10−4) 43 40 29 25 11

相互系数 (%) 99.16 99.24 99.44 99.52 99.98

峰值信噪比 54.43 55.31 58.36 59.97 87.74

归一化互信息 1.42 1.42 1.43 1.43 0.71

结构相似度 (%) 95.42 95.74 96.82 97.41 99.97

3.2 自然图像对比分析

下面是针对自然图像的配准实验, 本文选取两
种不同形变程度的图像分别进行配准实验. 其中,
Lena 图像代表大形变图像配准, 自然彩色图像代表
小形变图像配准.

图 11 和图 12 是针对典型的大形变 Lena 图像
进行的配准实验. 图 11 (a) 为浮动图像; 图 11 (b)
为参考图像; 图 11 (c) 为 Demons 算法的配准结果;
图 11 (d) 为 Active demons 算法的配准结果, α 为

1.5; 图 11 (e) 为 SIAD 算法配准结果, α 为 1, k 为

1.5; 图 11 (f) 为MIAD 算法的配准结果, α 为 1, k

为 1.5, 分解尺度为 3; 图 11 (g) 为 TV-L1 算法配准
结果. 图 12 为配准后的浮动图像与参考图像的差值
图, 图 12 (a)∼ (f) 分别对应初始差值、Demons 算
法、Active demons 算法、SIAD 算法、MIAD 算法
和 TV-L1 算法的差值图. 表 3 为 5 种算法的配准
结果的客观比较.

从图 11 和图 12 的配准结果差值图中可以明显
看出, Demons 算法完成了图像中小形变部分的配
准, 在一定程度上纠正了浮动图像中面部五官的形
变, 但头发部位的形变加强了, 眉毛和帽子也发生
了畸变; Active demons 算法相比 Demons 算法在
处理大形变图像配准问题上优越性明显, 尤其是头
发部位的矫正. 但对于形变较小的四周区域, 在经
过了 Active demons 算法配准之后, 明显形变过大;
SIAD 算法不仅解决了 Active demons 算法存在的
小形变区域过配准的问题, 而且保留了大形变区域
配准的准确性, 配准误差更小, MIAD 算法的配准误
差最小, 配准的差值图很光滑, 证明了多分辨率策略
实现的优越性. 从配准图像及与参考图像的差值来
看, TV-L1 算法配准的效果是最好的, 但其差值图
边缘具有不规则的边缘效应.

从表 3 中的 5 种客观评价方法可以看出, 对于
TV-L1 光流场算法, 除了均方误差指标不及本文提
出的算法外, 其他的指标都是最好的. 同理, 对于本
文提出的算法, 除了 TV-L1 外, 其 5 个指标均优于
其他同类算法, 特别是结构相似度, 比其他算法都高
出很多. 这也进一步表明了本文算法优越性, 能够较
好地保持图像的拓扑结构.

图 13 是针对小形变的彩色自然图像进行
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的配准实验, 浮动图像只出现了局部小形变. 图
13 (a) 为浮动图像; 图 13 (b) 为参考图像; 图 13 (c)
为 Demons 算法的配准结果; 图 13 (d) 为 Active
demons 算法的配准结果, α 为 2; 图 13 (e) 为 SIAD
算法配准结果, α为 0.5, k为 1.5;图 13 (f)为MIAD
算法的配准结果, α 为 0.5, k 为 1.5, 分解尺度为 3;
图 13 (g) 为 TV-L1 算法配准结果. 由于该测试图像
是彩色小形变图像, 图像的信息丰富, 由 5 种配准算
法得到的配准图像的配准精度都较高, 从图 13 中的
各种算法配准结果很难能够辨别出差异; 同样, 由这
些算法得到的配准图像与参考图像的差值图, 依靠
肉眼观察差异性较小, 整体背景将是黑色, 所以这里
就不把这些差值图列出来. 我们可以依靠表 4 中 5
种算法的配准结果的客观指标比较进行评判.

表 3 配准结果的客观分析

Table 3 The objective analysis of registration results

评价方法 Demons AD SIAD MIAD TV-L1

均方差 (×10−4) 13 8.11 6.19 2.81 4.61

相互系数 (%) 96.35 97.69 98.25 99.22 99.87

峰值信噪比 66.59 71.15 73.87 81.75 91.49

归一化互信息 1.37 1.29 1.39 1.41 3.96

结构相似度 (%) 88.55 90.99 92.56 96.28 99.11

从表 4 中的 5 种客观指标 (R、G、B 彩色通
道分列) 可以看出, Demons 算法、Active demons
算法、SIAD 算法、TV-L1 算法的配准均方误差均

明显小于 MIAD 算法的配准均方误差. 但整体来
讲, 这 5 种算法的其余 4 个客观指标基本相当, 这
说明对于小形变的彩色自然图像, 本文提出的 SIAD
算法与 Demons 算法、Active demons 算法的效果
基本等价, 且提出的 MIAD 算法不如 Demons 算
法、Active demons 算法和 SIAD 算法要好, 这主要
是由于 Demons 算法、Active demons 算法本身擅
长小形变区域的配准. 由于采用的测试图像是变形
小的彩色图像, 且信息量丰富, MIAD 算法的优势显
现不出来. 主要原因是由于图像形变太小, 呈现不出
MIAD 算法的优势.

表 4 配准结果的客观分析

Table 4 The objective analysis of registration results

评价方法 Demons AD SIAD MIAD TV-L1

R 5.09 5.03 5.12 18.69 2.50
均方差 (×10−5) G 5.07 5.10 5.33 17.68 2.47

B 4.69 4.79 5.01 16.71 3.20

R 99.84 99.92 99.92 99.90 99.99
相互系数 (%) G 99.86 99.86 99.85 99.83 99.98

B 99.92 99.84 99.83 99.81 99.71

R 91.07 91.12 91.04 90.19 94.16
峰值信噪比 G 91.08 91.05 90.86 90.43 94.20

B 91.42 91.33 91.14 90.67 93.08

R 3.25 3.26 3.25 3.27 3.98
归一化互信息 G 3.17 3.17 3.16 3.17 4.03

B 3.02 3.02 3.00 3.01 3.63

R 98.87 97.49 97.56 97.71 99.21
结构相似度 (%) G 98.99 97.46 97.41 97.44 99.27

B 98.70 97.30 97.23 97.23 98.89

图 11 图像的配准结果图

Fig. 11 The image registration results

图 12 图像的配准结果与参考图像的差值

Fig. 12 The differences between the registration results and the static image
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图 13 图像的配准结果图

Fig. 13 The image registration results

3.3 医学图像的对比分析

为了考察 5 种算法在医学图像上的配准性能,
本节进行了 2 组试验. 前 1 组是来源于网络检验配
准算法优劣的常用实验数据, 代表小形变图像配准
的测试. 后 1 组为真实的实验数据, 为磁共振肝图像
的位置矫正实验, 代表大形变图像配准的测试.

图 14 和图 15 是对医学图像的小形变配准实
验. 图 14 (a) 为参考图像; 图 14 (b) 为浮动图像;
图 14 (c) 为 Demons 算法的配准结果; 图 14 (d) 为
Active demons 算法的配准结果, α 为 2; 图 14 (e)
为 SIAD算法的配准结果, α为 0.5, k 为 2;图 14 (f)
为 MIAD 算法的配准结果, α 为 0.5, k 为 2, 分解
尺度为 3; 图 14 (g) 为 TV-L1 算法配准结果. 图 15
为配准后的浮动图像与参考图像的差值图, 表 6 为
5 种算法的配准结果的客观比较.
通过视觉观察图 14 和图 15 可以发现, Demons

算法的配准效果比 Active demons 算法要好; Ac-
tive demons 算法单纯依靠均化系数调节形变程度,
会导致小形变区域矫正过大, 产生误配准的问题;
SIAD 算法的配准误差相比 Active demons 算法和
Demons 算法明显减少, 差值图更平滑; 基于多分辨
率策略实现的 MIAD 算法的配准差值图总体比较
平滑, 没有出现较大的配准误差区域. TV-L1 算法
的配准差值图是最平滑的, 但表 6 中其均方误差及
峰值信噪比要次于MIAD 算法.
从表 5 的 5 种客观评价方法可以看出, Ac-

tive demons 算法的各项客观评价指标确实不如
Demons 算法, 配准性能最差, 这也与前面的视觉
观察相呼应. 除了 TV-L1 的归一化互信息最高外,
MIAD 算法的其他 4 种客观评价指标最好, 所以配
准效果相对最优.
肝癌患者接受分次放射治疗的过程中, 治疗部

位的位置和形状可能发生变化, 靶区形状以及靶区
与周围危及器官的位置关系也会发生变化, 因此需
要利用图像配准技术来跟踪形变[27]. 图 16 和图 17
是采用真实的磁共振肝图像进行的配准实验. 图
16 (a) 为参考图像; 图 16 (b) 为浮动图像; 图 16 (c)
为 Demons 算法的配准结果; 图 16 (d) 为 Active
demons 算法的配准结果, α 为 1; 图 16 (e) 为 SIAD

算法的配准结果, α 为 0.4, k 为 1.5; 图 16 (f) 为
MIAD 算法的配准结果, α 为 0.5, k 为 2, 分解尺度
为 3; 图 16 (g) 为 TV-L1 算法配准结果. 图 17 为 5
种算法的配准结果与参考图像的差值图, 表 7 为 5
种算法的配准结果的客观比较.
从图 16 和图 17 中可以看出,TV-L1 算法的

配准效果是最好的; Demons 算法对于图像中部
的大形变区域与参考图像存在很大的偏差; Active
demons 算法比 Demons 算法有了一定程度的改善,
但在轮廓的小形变区域里出现了明显的误配准现象;
SIAD 算法相比 Active demons 算法, 配准误差减
小了很多; MIAD 算法得到的配准效果最好, 无论是
对大形变区域还是小形变区域, 均实现了准确的配
准. 表 6 的客观分析验证了前面的主观分析, TV-L1
算法是最好的, MIAD 算法其次, 进一步说明了本文
提出的算法相比原来的算法在医学图像配准应用上

更有优势.

表 5 配准结果的客观分析

Table 5 The objective analysis of registration results

评价方法 Demons AD SIAD MIAD TV-L1

均方差 (×10−5) 4.78 7.53 3.06 0.81 8.56

相互系数 (%) 99.81 99.70 99.88 99.97 99.97

峰值信噪比 99.51 94.94 103.94 117.26 98.81

归一化互信息 1.43 1.31 1.44 1.54 3.49

结构相似度 (%) 98.71 98.44 99.03 99.76 99.34

表 6 配准结果的客观分析

Table 6 The objective analysis of registration results

评价方法 Demons AD SIAD MIAD TV-L1

均方差 (×10−4) 30 19 16 14 11.4

相互系数 (%) 97.21 98.26 98.50 98.75 99.06

峰值信噪比 58.08 62.81 64.29 66.05 77.56

归一化互信息 1.38 1.39 1.41 1.43 2.90

结构相似度 (%) 83.55 89.27 89.61 94.40 98.77

为了衡量某种算法在配准精度方面优于其他算

法的程度, 文献 [18] 定义了 Pe 来权衡, 计算公式如
下:
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图 14 图像的配准结果图

Fig. 14 The image registration results

图 15 图像的配准结果与参考图像的差值图

Fig. 15 The differences between the registration results and the static image

图 16 图像的配准结果图

Fig. 16 The image registration results

图 17 图像的配准结果与参考图像的差值图

Fig. 17 The differences between the registration results and the static image

Pe =
MSEe −MSEp

MSEe

× 100% (7)

其中, MSEe 为已有的配准算法的均方差, MSEp

为提出算法的均方差.
本文也采用上面的方法来衡量提出的算法在配

准精度上的优越性. 由于 Demons 算法的配准精
度不如 Active demons 算法, 所以本文仅与 Active
demons算法相比较. 关于实验结果的精确度分析如
表 7 所示, 其中最后两列表示本文提出的两种算法
相对于 Active demons 算法在配准精确度上的提高
程度, 经过计算分别平均提高了 28.45%、54.28%.

4 结束语

针对 Active demons 算法存在的问题, 本文提
出了一种改进算法. 经过在 Checkboard 测试图像、
自然图像和医学图像上的实验表明, 本文算法的图
像配准精确度要好于Active demons算法、Demons
算法, 接近于最新的 TV-L1 光流场配准算法, 配准
的速度较 Active demons 算法和 Demons 算法大大
提高, 但不如 TV-L1 光流场配准算法快. 对于相对
大形变图像的配准,改进算法解决了Active demons
算法可以配准大形变区域而无法兼顾小形变区域的

配准问题. 对于小形变图像的配准, 改进算法提高了
Active demons 算法的配准精度, 实现了小形变区
域的更准确的配准. 所以本文提出的算法比经典的
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Active demons 算法更有优势, 是一种有效的处理
非刚性配准的方法.

表 7 几种算法的配准结果均方差值比较

Table 7 The objective analysis of difference algorithms

Cases
AD SIAD MIAD Pe(s) Pe(M)

(×10−4) (×10−4) (×10−4) (%) (%)

1 40 29 25 27.5 37.5

2 8.11 6.19 2.81 23.00 65.00

3 0.497 0.515 1.769 16.67 53.33

4 0.753 0.306 0.081 59.32 89.28

5 19 16 14 15.79 26.32

Average — — — 28.45 54.28

应 该 说 无 论 是 TV-L1 光 流 场 配 准 算

法、Demons 算法、Active demons 算法, 还是本
文提出的新算法都是基于灰度信息的, 针对小形变
的图像配准有明显效果, 相对大形变的图像还有基
于图像特征的配准算法有优势. 尽管如此, 本文算法
也存在如下不足. 由于改进算法引入了新参数, 在进
行配准实验时, 为了达到高配准精度, 针对不同的图
像类型, 可能需要进行一定的参数取值试验工作, 以
选择最优的配准结果.
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