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摘 要： 目前经典的基于微分同胚非刚体变换的标记点匹配算法虽然克服了以往非微分同胚变换方法不能处

理大形变非刚体变换的问题，但是普遍存在时空复杂度较高，算法收敛速度较慢以及匹配精确性和变换光滑性不能兼

顾等问题．针对这些问题，本文提出了一种新的基于恒定动量矢量的快速大形变微分同胚非刚体标记点集匹配算法，
该方法利用拉格朗日坐标系下的恒定动量矢量以及时间依赖的多尺度再生核来构造速度矢量场，然后采用基于规则

化控制参数的确定性退火机制来搜索最优动量矢量，从而得到最终的微分同胚变换形变场．最后实验验证了本文所提
新算法能使匹配的精确性和变换的光滑性达到较好的平衡兼顾，而且也较大程度地降低了算法的时间复杂度以及空

间复杂度．
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１ 引言

非刚体几何变换模型大致可分为两类［１］：一是物理

模型推导的非刚体变换模型，一般由连续介质力学理论

推导而来，包括基于弹性力学理论的模型［２］、基于流体

力学理论的模型［３］以及基于光流场理论的模型［４，５］等．
二是基函数推导的非刚体变换模型，该类方法源自于数

据插值和函数逼近理论，一般由基函数的组合扩展来建

模，常用基函数为多项式函数［６］、径向基函数［７］、薄板样

条［８，９］、弹性体样条［１０］、Ｂ样条［１１］和小波基函数［１２］等．
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目前，基于微分同胚的非刚体变换模型受到了广泛关

注［１３］，微分同胚的约束条件就是要求非刚体变换满足

光滑可逆且其逆变换同样光滑，其能保持图像的拓扑

结构在变换前后不发生改变，使得原先光滑的几何结

构仍保持光滑，因此，该类模型能很好的拟合较大程度

的非刚体形变．一般情况下，需要利用已知对应关系的
标记点集来对非刚体形变进行建模，简而言之就是已

知两个标记点集后，如何求解出这两个点集间所满足

的非刚体几何变换映射关系［１３］．标记点特征主要有两
种来源［１４］：一是需人工提取的具备物理意义的标记点，

如医学图像中那些具有解剖意义的点（血管的分叉与

相交点）；二是可自动提取的具有几何意义的标记点，

也即某些几何特征最优的点，如局部曲率最大值点，曲

线上的切线点以及拐点等．
经典的满足微分同胚变换条件的非刚体标记点模

式匹配算法主要有：（１）Ｊｏｓｈｉ等人［１５］所提出的一种大形
变下的微分同胚非刚体变换的标记点集匹配算法，其

本质上是通过匹配的能量泛函值关于点集的拉格朗日

坐标的梯度来求解标记点集匹配问题的最优解；（２）Ｂｅｇ
等人［１６］提出的大形变微分同胚度量映射算法（Ｌａｒｇｅ
ＤｅｆｏｒｍａｔｉｏｎＤｉｆｆｅｏｍｏｒｐｈｉｃＭｅｔｒｉｃＭａｐｐｉｎｇｓ，ＬＤＤＭＭ），其本
质上是通过求解能量泛函关于时间依赖（随时间而变

化的）的欧拉速度矢量场的梯度，依据变分优化的方法

来搜索标记点集匹配问题的最优解；（３）Ｇｌａｕｎｅｓ等人［１７］

提出了一种基于微分同胚变换的匹配算法，其本质是

通过求解能量泛函关于动量的梯度后，再通过梯度下

降方法来寻找最优时间依赖的动量矢量场；（４）Ｖａｉｌｌａｎｔ
等人［１８］提出了求解能量泛函关于初始动量的方法，又

称为测地线发射（ＧｅｏｄｅｓｉｃＳｈｏｏｔｉｎｇ）算法．上述几种方法
克服了非微分同胚变换方法不能处理大形变非刚体变

换的问题，但普遍存在时空复杂度较高，算法收敛速度

较慢以及匹配精确性和变换光滑性不能兼顾等缺陷．
针对目前基于微分同胚非刚体变换的标记点模式

匹配算法所存在的问题，本文提出了一种新的基于大

形变微分同胚非刚体变换的快速标记点模式匹配算

法，该方法利用拉格朗日坐标系下的恒定动量矢量以

及时间依赖的多尺度再生核来构造速度矢量场，然后

采用基于规则化控制参数的确定性退火机制来搜索最

优动量矢量，从而得到最终的微分同胚变换形变场．新
算法能使匹配的精确性和变换的光滑性达到较好的平

衡兼顾，而且也较大程度地降低了算法的时间复杂度

以及空间复杂度．

２ 大形变微分同胚非刚体变换

２．１ 微分同胚非刚体变换的定义

设图像或特征集合的非刚体变换区域为ΩＲｄ，

定义非刚体变换φ为将每个点ｘ∈Ω映射成像点ｙ＝

φ（ｘ）∈Ω．对于理想的非刚体变换而言，一般要求变换

φ必须既是满射又是单射，即φ为双射．除此之外，再
对φ增加可微的平滑性约束条件后可得到同胚映射以

及微分同胚映射：（１）同胚映射是一个连续的双射，且φ
的逆映射φ

－１也是连续的．（２）微分同胚映射是一个连
续可微的同胚映射，且φ的逆映射φ

－１也是连续可微

的．
２．２ 微分同胚非刚体变换的构造方法

首先，利用满足常微分方程的连续可微时间依赖

的速度矢量场 ｖ（ｔ）及其相关联的流φ
ｖ
０１来构造微分同

胚变换群，再通过创建可容许的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间来生成速
度矢量空间 Ｖ，通过变分法等优化方法求解能量泛函
Ｅ（ｖ）在速度矢量空间 Ｖ上的最优解，最终生成满足微
分同胚非刚体变换的形变场φ．

设非刚体变换区域ΩＲｄ为一个有界开集，而 ｖ：
［０，１］ Ｖ为时间依赖的速度矢量场，其中 Ｖ为Ω上
的连续可微矢量场所构成的可容许 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间．当利
用速度矢量场来构造微分同胚变换时，由恒等变换的

摄动原理可知［１３］，速度矢量场 ｖ（ｔ，·）须满足下列常微
分方程：

ｔｙ＝ｖ（ｔ，ｙ） （１）
其中 ｙ∈Ω为变换后点坐标．因此，微分同胚变换映射
可由与速度矢量场相关联的流来确定［１３］：设 ｖ：［０，１］
Ｖ，当 ｔ＝０时有 ｙ（０）＝ｘ，常微分方程ｔｙ＝ｖ（ｔ，ｙ）

在时刻 ｔ的解为φ
ｖ
０ｔ（ｘ），则函数φ

ｖ
０·（ｘ）：（ｔ，ｘ）

φ
ｖ
０ｔ（ｘ）为初始时刻 ｔ为０的与速度场 ｖ相关联的流，它
的定义域为［０，１］×Ω，值域为Ω．由上述定义可将微分
同胚变换映射视作是初始时刻 ｔ＝０时为恒等变换，即

φ
ｖ
００（ｘ）＝Ｉｄ（ｘ）＝ｘ，而在终止时刻 ｔ＝１时，φ

ｖ
０１（ｘ）＝ｘ

＋∫
１

０
ｖ（ｔ，φ

ｖ
０ｔ（ｘ））ｄｔ的流体运动过程．

构建微分同胚变换群的最关键步骤在于构建速度

矢量场空间 Ｖ．目前主要是通过再生核来创建可容许
的Ｈｉｌｂｅｒｔ空间 Ｖ，根据 Ｒｉｅｓｚ定理可知，必存在空间 Ｖ
中唯一的元素Ｋｘ使得对于所有的ｖ∈Ｖ均有：

ｖ（ｘ）＝〈Ｋｘ，ｖ〉Ｖ （２）

其中，〈·，·〉Ｖ为 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间 Ｖ上的内积，而 Ｋｘ（ｙ）＝
Ｋ（ｙ，ｘ）为 Ｖ上的再生核．根据矢量空间样条插值相关
原理可知，在空间 Ｖ中插值问题的最优解形式可表示
为：

ｖ^（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｋ（ｘ，ｘｉ）αｉ （３）

式（３）中的α为再生核的系数矢量，最后再根据 Ｈｉｌｂｅｒｔ
空间 Ｖ中的范数定义可得：
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‖ ｖ^‖２Ｖ ＝∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
α
Ｔ
ｉＫ（ｘｉ，ｘｊ）αｊ

（４）

２．３ 基于微分同胚非刚体变换的匹配问题

设待匹配特征集合为 ＳΩ，Ｓ可以为点集、图像、
测度或分布密度等形变目标．当一个微分同胚变换群
中的元素φ作用于Ｓ中的元素，可得到相应的满足微
分同胚非刚体变换后的形变对象．因此，在给定集合 Ｓ
中的模板Ｉ０和目标 Ｉ１之后，一般情况下的基于微分同
胚非刚体变换的匹配问题就是求解如下所示的能量泛

函极小化问题：

ＥＩ０，Ｉ１（φ）＝λ·ρ（φ）＋Ｄ（φ·Ｉ０，Ｉ１） （５）

式（５）中 Ｄ（φ·Ｉ０，Ｉ１）为匹配项，代表非刚体变换后的模
板特征φ·Ｉ０与目标特征 Ｉ１之间的相似程度，常利用点
集中对应点坐标的差值平方和作为匹配项：

Ｄ（φ·Ｉ０，Ｉ１）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
‖φ·ｘ

ｋ
０－ｘｋ１‖２Ｒｄ （６）

式（５）中的ρ（φ）为规则化约束项，是为了确保存
在一个属于微分同胚变换群中的光滑极小最优解．根
据微分同胚变换群的距离 ｄＶ可定义ρ（φ）为：

ρ（φ）＝（ｄＶ（Ｉｄ，φ））
２＝∫

１

０
‖ｖ（ｔ）‖２Ｖｄｔ （７）

式（７）代表了微分同胚变换φ与恒等变换 Ｉｄ在变
换群 ＧＶ中的距离，ρ（φ）越小代表了变换φ越光滑，反
之则越不光滑．式（５）中的λ为规则化控制参数，其作
用是控制规则化约束项与匹配项之间权重，从而在精

确匹配与光滑变换之间寻求平衡．
具体针对微分同胚非刚体标记点集匹配问题而

言，其能量泛函为：

ａｒｇｍｉｎ
ｖ
Ｅ（ｖ）＝

λ·∫
１

０
‖ｖ（ｔ）‖２Ｖｄ

       

ｔ

Ｅｖ（ｖ）

＋∑
Ｎ

ｋ＝１
‖ｙｋ－φ

ｖ
０１（ｘｋ）‖２Ｒ

         

ｄ

Ｅｍ（ｖ）

（８）

其中 Ｅｖ（ｖ）代表规则化约束项，Ｅｍ（ｖ）则代表匹配项．
至此，基于微分同胚非刚体变换的标记点集匹配问题

可归结为：在空间 Ｖ中搜索最优的时间依赖速度矢量
场 ｖ^，使得式（８）所示的能量泛函值达到极小．

３ 基于恒定动量矢量的快速大形变微分同
胚非刚体标记点集匹配算法

３１ 恒定动量矢量与时间依赖的多尺度再生核

设 ＸＮ×ｄ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）Ｔ为模板标记点集，ＹＮ×ｄ
＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ）Ｔ为目标标记点集，其中 ｘｉ，ｙｉ∈Ｒｄ，且
ｘｉｙｉ为对应的点对．设 ｔ∈［０，１］由速度矢量场所诱
导出的流φ

ｖ
０ｔ（ｘ（０））表示为 ｔ＝０时刻起始点为 ｘ（０），

经过由时间依赖的速度矢量场 ｖ所产生的微分同胚变
换后在时刻ｔ的位置，且满足如下常微分方程：

ｄφ
ｖ
０ｔ（ｘ（０））
ｄｔ ＝ｖｔ（φ

ｖ
０ｔ（ｘ（０））） （９）

根据流体运动定义，可将标记点集匹配问题视作

为在流φ
ｖ
０ｔ的作用下，模板点集“流向”目标点集的过

程．在流体力学中有两种运动描述方法，分别是以流体
质点为着眼点的拉格朗日（Ｌａｇｒａｎｇｅ）方法和以空间点为
着眼点的欧拉（Ｅｕｌｅｒ）方法［１９］．在拉格朗日描述法中，为
了识别运动流体中的质点，通常用其初始时刻 ｔ＝ｔ０时
的位置坐标 ｘ０来作为拉格朗日坐标（或称随体坐标），
则质点的物理量均可用拉格朗日坐标 ｘ０和时间变量 ｔ
来表示；在欧拉描述法中，以固定于空间的坐标系来表

示物理量，空间的任意点处的物理量均用选定坐标系

中的欧拉坐标 ｘ和时间变量ｔ来表示．由于待匹配点集
中点的数目是有限的，因此可将点集视作流体质点，而

其匹配过程则是流体质点的流体运动过程，所以本文

采用拉格朗日描述法．如图１所示，在拉格朗日坐标系
下，均是以初始时刻各质点空间坐标位置作为坐标系

原点，描述的是物理量经过时间 ｔ后的状态．

在如图１所示的拉格朗日坐标系中，原始模板点集
中的第 ｉ个点ｘｉ（０）在 ｔ＝０时开始运动，经过微分同胚
变换φ

ｖ
０１后，在 ｔ＝１时运动至 ｘｉ（１）．为便于后面的计

算，将时间 ｔ∈［０，１］离散化为 Ｍ＋１个时刻点，时间步
长τ＝１／Ｍ，则第 ｍ个时刻ｔｍ＝ｍ·τ，ｍ∈［０，Ｍ］．

由２．２节中速度矢量场空间 Ｖ的构造可知，在微
分同胚非刚体变换条件下，使得最优欧拉速度矢量场

可表示如下：

ｖｔ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｗｊ（ｔ）Ｋ（ｘｊ（ｔ），ｘ） （１０）

其中，Ｋ（ｘ，ｙ）＝γ（‖ｘ－ｙ‖）Ｉｄ×ｄ为ｄ×ｄ维的再生
核，Ｉｄ×ｄ为单位矩阵，基函数 γ（‖ ｘ－ｙ‖）＝
ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖２／σ２）为高斯核函数．ｗｊ（ｔ）为 １×ｄ维
系数矢量，又称为动量矢量，１×ｄ维矢量ｖｔ（ｘ）表示点
在 ｔ时刻经过ｘ位置时的欧拉速度矢量．

在拉格朗日坐标系中，原始模板点集中的第 ｉ个点
ｘｉ（０）在经过流φ

ｖ
０ｔ变换后运动至ｘｉ（ｔ）＝φ

ｖ
０ｔ（ｘｉ（０）），则

ｔ时刻该点的拉格朗日速度矢量可表示为：
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ｄφ
ｖ
０ｔ（ｘｉ（０））
ｄｔ ＝∑

Ｎ

ｊ＝１
ｗｊ（ｔ）·Ｋ（ｘｊ（ｔ），φ

ｖ
０ｔ（ｘｉ（０）））

（１１）
也可简写为：

ｄｘｉ（ｔ）
ｄｔ ＝∑

Ｎ

ｊ＝１
ｗｊ（ｔ）·Ｋ（ｘｊ（ｔ），ｘｉ（ｔ）） （１２）

设 ｔ时刻点集中所有点的速度矢量组成Ｎ×ｄ矩
阵Ｖｔ＝（ｖ１（ｔ），ｖ２（ｔ），…，ｖＮ（ｔ））Ｔ，类似地可将动量矢
量组成 Ｎ×ｄ矩阵Ｗｔ＝（ｗ１（ｔ），ｗ２（ｔ），…，ｗＮ（ｔ））Ｔ，又
设 Ｎ×Ｎ再生核矩阵为Ｇｔ＝［γ（ｒｉｊ（ｔ））］Ｎ×Ｎ，γ（ｒｉｊ（ｔ））
为再生核的基函数，其中 ｒｉｊ（ｔ）＝‖ｘｉ（ｔ）－ｘｊ（ｔ）‖Ｒｄ．
则式（１２）又可用矩阵形式表示为：Ｖｔ＝Ｇｔ·Ｗｔ．

经典的基于微分同胚变换的标记点集匹配算法均

是通过求解最优速度矢量场或者动量矢量场来求解最

优的微分同胚变换，由于速度矢量场及动量矢量场均

是时间依赖的，从而导致了经典算法中最优解的搜索

空间维数较高．以 Ｎ个ｄ维点所组成的点集以及将［０，
１］时间段划分为 Ｍ等分的情况而言，时间依赖的速度
矢量场与动量矢量场的维数达到了 Ｍ×Ｎ×ｄ．当点集
大小 Ｎ较大，时间划分 Ｍ较多时，解空间的维数将急
剧升高，从而导致算法的时间与空间复杂度增加，而且

解的稳定性也会受到极大的影响．为了解决这一问题，
本文提出了利用拉格朗日坐标系下的恒定动量矢量来

替代时间依赖动量矢量场的方法．
定理１ 在拉格朗日坐标系下，使得式（８）所示的

匹配能量泛函达到极小的最优时间依赖的速度矢量场

满足：

ｖｔ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｗｊ·Ｋ（ｘｊ（ｔ），ｘ） （１３）

其中，由动量矢量 ｗｊ所组成的矩阵Ｗ＝［ｗＴ１ｗＴ２…ｗＴＮ］
是不随时间 ｔ而变化．由此可知，点集中所有点的拉格
朗日速度必满足：Ｖｔ＝Ｇｔ·Ｗ．因此，可以将标记点集匹
配问题由经典算法中的求解 Ｍ×Ｎ×ｄ维时间依赖的
速度矢量场Ｖｔ或动量矢量场Ｗｔ转化为求解Ｎ×ｄ维
恒定的动量矢量场Ｗ，从而较大程度的降低了解空间
的维数，减少了算法的时空复杂度．

本文采用高斯径向基函数作为再生核的基函数，

即：γ（‖ｘ－ｙ‖）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖２／σ２）．其中，称σ
为再生核的尺度参数，其作用主要是控制非刚体形变

的范围和程度以及匹配的精度，在固定规则化约束参

数λ不变的情况下，σ越大则趋于全局性的光滑形变，

但同时匹配精度越差；σ越小则趋于局部性的剧烈形

变，但同时匹配精度却越高．由此可见，单尺度再生核
基函数很难保证所求的非刚体变换既是光滑的，又能

匹配精确，这也是经典算法所普遍存在变换光滑性与

匹配精确性不能兼顾问题的根源．

针对这些问题，本文提出了时间依赖的多尺度再

生核的方法．设初始时刻 ｔ＝０时，再生核的初始尺度为
σ０，当随着时间 ｔ的逐步增加，再生核的尺度逐步减少，
即尺度是随时间递减的．在离散化时间段［０，１］为 Ｍ等
分后，可令第 ｍ 个 时刻 所对应的尺 度为σｔｍ ＝

σ０ １－
ｍ
Ｍ( )＋１，则新的时间依赖多尺度再生核的基函数

为：γｔｍ ‖ｘ－ｙ( )‖ ＝ｅｘｐ －‖ｘ－ｙ‖２／σ２ｔ( )
ｍ ．

３．２ 关于恒定动量矢量的欧拉方程

将时间段［０，１］进行 Ｍ等分的离散化后，可设在每
个时间步长τ内，模板点的拉格朗日速度是恒定的，即

ｔ∈［ｔｍ－１，ｔｍ）时满足：
ｖｔ（φ

ｖ
０ｔ（Ｘ（０）））＝ｖｔｍ－１（φ

ｖ
０ｔｍ－１
（Ｘ（０）））＝ｖｔｍ－１（Ｘ（ｔｍ－１））

（１４）
由式（１４）可推出 ｔｍ与ｔｍ－１时刻，模板点集中各点的位
置满足如下关系式：

Ｘ（ｔｍ）＝Ｘ（ｔｍ－１）＋Ｇｔｍ－１Ｗτ （１５）

其中令 Ｇ∑＝∑
Ｍ－１

ｍ＝０
Ｇｔｍ，则式（１５）累加后可得：

Ｘ（１）＝Ｘ（０）＋τＧ∑Ｗ＝Ｘ＋τＧ∑Ｗ （１６）
将式（８）所示的能量泛函用恒定动量矢量来表示，

其中规则化约束项 Ｅｖ（ｖ）表示为：

Ｅｖ（ｖ）＝λ∫
１

０
‖ｖｔ‖２Ｖｄｔ＝λ∫

１

０
〈ｖｔ，ｖｔ〉Ｖｄｔ

＝λτ·ｔｒａｃｅ（ＷＴＧ∑Ｗ） （１７）
同样，匹配约束项 Ｅｍ（ｖ）可表示为：
Ｅｍ（ｖ）＝‖φ

ｖ
０１（Ｘ（０））－Ｙ‖２Ｒｄ＝‖Ｘ（１）－Ｙ‖２Ｒｄ

＝ｔｒａｃｅ（（Ｘ（１））ＴＸ（１））－２·ｔｒａｃｅ（（Ｘ（１））ＴＹ）
＋ｔｒａｃｅ（ＹＴＹ） （１８）

其中，ｔｒａｃｅ（·）为求矩阵迹的运算．分别求 Ｅｖ（ｖ）、
Ｅｍ（ｖ）关于 Ｗ的导数为：

Ｅｖ（ｖ）
Ｗ

＝
Ｗ
（λτ·ｔｒａｃｅ（ＷＴＧ∑Ｗ））＝２λＧ∑Ｗτ

（１９）
Ｅｍ（ｖ）
Ｗ

＝
Ｅｍ（ｖ）
Ｘ（１）

·Ｘ（１）
Ｗ

＝２（Ｘ（１）－Ｙ）·τＧ∑

＝２（Ｘ－Ｙ＋τＧ∑Ｗ）τＧ∑ （２０）
联立式（１９）和（２０）得能量泛函 Ｅ（ｖ）关于 Ｗ的导数为：

Ｅ（ｖ）
Ｗ

＝
（Ｅｖ（ｖ）＋Ｅｍ（ｖ））
Ｘ（１）

＝２λＧ∑Ｗτ＋２（Ｘ－Ｙ＋τＧ∑Ｗ）τＧ∑ （２１）

令Ｅ（ｖ）
Ｗ

＝０则能得到欧拉方程为：

２λＧ∑Ｗτ＋２（Ｘ－Ｙ＋τＧ∑Ｗ）τＧ∑＝０ （２２）
将式（２２）两边同时乘上（Ｇ∑）

－１后简化欧拉方程为：

Ｗ＝（τＧ∑＋λＩＮ×Ｎ）
－１（Ｙ－Ｘ） （２３）
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３．３ 基于规则化控制参数的确定性退火寻优机制

基于微分同胚变换的经典算法均采用基于梯度的

最速下降法来求最优解，而最速下降法的收敛速度较

慢，且易陷入局部最优．为了提高收敛速度且能达到全
局最优，本文采用基于规则化控制参数的确定性退火

优化算法来寻优．
模拟退火算法［２０］源于对熔化晶体退火过程的模

拟，对熔化晶体骤然降温，熔化晶体会成不规则晶体，

而如果是逐渐降温，并保持一段时间，然后再降低到另

一个接近的温度保持一段时间，则熔化晶体会结晶成

规则的晶体．因为降温是逐渐的，在每个温度下晶体内
所有原子的能量趋于均衡后再接受下一个降温过程，

所以晶体最终达到了能量最小状态．确定性退火优
化［２１］本质上是模拟退火算法的一种确定性实现，即温

度的退火率是预先设定好的，相比于模拟退火方法，确

定性退火算法更易于实现．
将式（２３）所示的恒定动量矢量 Ｗ表示为关于规则

化控制参数的形式：

Ｗ（λ）＝（τＧΣ＋λＩＮ×Ｎ）
－１（Ｙ－Ｘ） （２４）

由规则化控制参数λ的物理意义可知，其控制着

能量泛函中规则化约束项与匹配约束项之间的权重比

例，越小则使得匹配越精确，若越大则使得变换越平

滑．因此，可以将规则化控制参数λ作为退火的温度参
数，而设α为退火率，０＜α＜１．在第 ｎ次迭代中温度参
数为λ

（ｎ），然后在该温度下，求能量泛函 Ｅ（ｖ）的极小
解；若未达到收敛条件，则令第 ｎ＋１次迭代开始时的
温度参数λ

（ｎ＋１）＝α·λ（ｎ），依次迭代直至最后收敛．
３．４ 算法流程

根据前面所介绍的恒定动量矢量与时间依赖多尺

度再生核以及基于规则化控制参数的确定性退火寻优

机制，本文新的基于恒定动量矢量的快速大形变微分

同胚非刚体标记点集匹配算法（ＦａｓｔＬａｒｇｅＤｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＤｉｆｆｅｏｍｏｒｐｈｉｃＬａｎｄｍａｒｋｓＭａｔｃｈｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＳｔａｔｉｏｎａｒｙＭｏ
ｍｅｎｔｕｍ，ＳＭＦＬＤＤＬＭ）的具体流程如下所示：

Ｓｔｅｐ１ 初始化动量矢量 Ｗ（０）和规则化控制参数

λ
（０）以及退火率α；

Ｓｔｅｐ２ 第 ｎ次迭代下的确定性退火过程：①根据
式（１５），利用前一次迭代所得的动量矢量 Ｗ（ｎ－１）来计
算模板点集的流轨迹 Ｘ（ｎ－１）（ｔ），ｔ∈［０，１］．同时，由流
轨迹 Ｘ（ｎ－１）（ｔ）计算再生核矩阵的和 Ｇ（ｎ－１）∑ ；②利用所

求得的 Ｇ（ｎ－１）∑ ，通过式（２３）来更新估计新的动量矢量
Ｗ（ｎ）；③利用更新后的 Ｗ（ｎ），由式（１７）、（１８）计算能量

泛函 Ｅ（ｎ）（ｖ），当满足｜Ｅ
（ｎ）（ｖ）－Ｅ（ｎ－１）（ｖ）｜
｜Ｅ（ｎ）（ｖ）－Ｅ（０）（ｖ）｜≤ε

或ｎ＞

ＭａｘＩｔｅｒＮｕｍｓ时退出迭代循环；否则，令λ（ｎ＋１）＝αλ（ｎ），ｎ

＝ｎ＋１后从第①步开始重新迭代循环；
Ｓｔｅｐ３ 得到最优解 Ｗ^后，再根据式（１６）求出模板

点集中所有点的最优流轨迹，并根据式（１３）计算出最优
速度矢量场 ｖ^，并进一步计算出整个形变场中任意点 ｘ
∈Ω的最优微分同胚变换φ

ｖ^
０１（ｘ）．

４ 实验结果与分析

本文进行了模拟仿真和真实数据两种实验，在模

拟仿真实验中进行了各算法的综合性能比较．在真实
图像数据实验中则验证了本文算法解决实际的遥感图

像与医学图像配准问题的能力．本文所采用的实验平
台为：ＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌＣｏｒｅＣＰＵ３４０ＧＨｚ，内存 ４０ＧＢ，Ｍａｔ
ｌａｂＲ２０１０ａ．本文算法的参数设置方法如下：（１）规则化
控制参数λ是控制匹配精确性与变换光滑性之间的权

重比例参数，为使得两者均能兼顾可设λ＝１；（２）再生
核的初始尺度σ０主要是反映待匹配点集中对应点之间

的距离，随着算法的迭代该尺度会随着时间逐渐变小，

也代表着点集逐渐达到精确匹配，因此，本文设置初始

尺度为待匹配的两个点集之间所有对应点距离的平均

值；（３）退火率α越大则算法的迭代次数和耗时会增
加，本文选取α＝０２５；（４）时间步长τ若太大则会导致
匹配精度的下降，若太小则会使得算法较慢，因此本文

设置τ＝１／３２．
４．１ 模拟仿真实验

模拟仿真的实验数据为如图２所示的进行了等间
隔采样后的模板点集图像与目标点集图像［１３］，图像尺

寸为 Ｍ×Ｎ＝１８０×１８０，其中目标图像（“Ｃ”字形图像）
相对于模板图像（“１”字形图像）具有较大程度非刚体
形变，模板点集用实心矩形表示，而目标点集则用实心

圆圈表示，点集大小 ＮＰｔｓ＝３２．
设模板图像为 Ｉ０，目标图像为 Ｉ１，经过φ变换后模

板图像为Ｉ０（φ
－１（ｘ）），图 ３列出了本文算法与其它四

种经典算法的匹配结果，左图为点集匹配图，中图为配

准后模板图像，右图为配准后的差值图像．
表１为本文算法与经典算法间各项性能数值比较

结果．其中，定义配准后的模板图像与目标图像之间对
应像素灰度值之间的均方根误差为 ＲＭＳＥ－Ｉｍｇ＝

∑
ｘ∈Ω
‖Ｉ０（φ

－１（ｘ））－Ｉ１（ｘ）‖２／（Ｍ×Ｎ槡 ）．而匹配后

的模板点集与目标点集之间对应点坐标之间均方根误

差为：ＲＭＳＥ－Ｐｔｓ＝ ∑
ＮＰｔｓ

ｉ＝１
‖φ（ｘｉ）－ｙｉ‖

２／Ｎ槡 Ｐｔｓ．从图 ３

以及表１可见，本文 ＳＭＦＬＤＤＬＭ算法的匹配精度要明
显高于其他几种经典算法，且新算法的迭代次数和耗

时更少．
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表１ 模拟仿真实验中本文算法与经典算法的性能比较

算法名称
迭代

次数
耗时（秒）

ＲＭＳＥ－Ｐｔｓ
（像素）

ＲＭＳＥ－Ｉｍｇ

ＳＭＦＬＤＤＬＭ １２ ０．４３ ０．００３８ ０．０４６２
Ｊｏｓｈｉ ７４ １１２．６８ ４．１１０３ ０．１８２３
ＬＤＤＬＭ ６５ ３０．９３ ２．３８０９ ０．１１６９
Ｇｌａｕｎｅｓ １８ １．０６ ４．０５６４ ０．１７７１
Ｖａｉｌｌａｎｔ １８８ ３３２．５７ ７．６１８０ ０．２２０８

４２ 真实图像数据实验

４．２．１ 异质遥感图像配准实验

如图４所示的两幅同一机场区域的异质遥感影像，左
图为高光谱图像中的第６３波段图像，而右图为光学图像．
由于高光谱成像仪在成像过程中出现了抖动，因而导致高

光谱遥感图像出现了类似波浪形弯曲以及拉伸等较大程

度的非刚体形变．在实验中分别在模板与目标图像中选取
了均为１５４个点的模板和目标标记点集．

图５为本文ＳＭＦＬＤＤＬＭ算法对标记点集的匹配结
果．图６左图是本文新算法所求微分同胚变换后模板图
像，图６右图为变换后模板图像与目标图像配准结果．
由于异质图像配准中不能使用图像灰度均方根误差来

衡量图像配准精度，因此本文选取除标记点外的 ＮＣＰｔｓ
＝５０对控制点，计算控制点对之间坐标在配准后的均

方根误差 ＲＭＳＥ－ＣＰｔｓ＝ ∑
ＮＣＰｔｓ

ｊ＝１
‖φ（ｘ

Ｃ
ｊ）－ｙＣｊ‖２／Ｎ槡 ＣＰｔｓ

来衡量异质图像配准精度，如表２所示．
表２ 异质遥感图像配准实验中各算法性能比较

算法名称
迭代

次数
耗时（秒）

ＲＭＳＥ－Ｐｔｓ
（像素）

ＲＭＳＥ－ＣＰｔｓ
（像素）

ＳＭＦＬＤＤＬＭ ２２ ４．１３ ０．０４８８ ０．０５１３
Ｊｏｓｈｉ ９６ ３８０．５５ ５．３４８９ ６．２８７６
ＬＤＤＬＭ ７１ ４５．２７ ３．７５５０ ４．２０９２
Ｇｌａｕｎｅｓ ４６ ２６．０７ ６．６９１６ ７．５３８７
Ｖａｉｌｌａｎｔ ２４９ ５４３．１８ １２．１１２６ １１．１０２３

４．２．２ 医学脑部图像配准实验

医学 图 像 配 准 具 有 很 重 要 的 临 床 应 用 价

值［５，９，１０，１１］，可分为来自不同对象的配准和图像与解剖

学图谱的配准．不同对象之间的配准是将待配准图像
与典型正常人相同部位的图像对比．由于不同人在生
理上存在差异，同一器官的形状、大小、位置都会存在

差异，这就使得不同人之间的医学图像配准问题成为

目前医学图像分析中的难题之一．
针对不同对象的医学图像配准的应用研究，本文

采用ＭＲＩＴ１颅脑图像数据库［１１］进行统计实验，数据库
中共有５０幅大小均为２５６×２０８像素的图像．各算法统
计平均性能的数值结果见表３，而图７为其中某次实验
图像，可见由于模板与目标图像分别属于不同人的颅

脑图像，因此两者之间存在着较大程度非刚体形变．首
先提取具有解剖意义的对应点，从而得到模板与目标

０２７１ 电 子 学 报 ２０１５年



图像中的标记点集，各自均有１２１个点．
图８（ａ）为匹配前的模板与目标图像的标记点集的

叠加，而图８（ｂ）为本文的 ＳＭＦＬＤＤＬＭ算法的点集匹配
结果及相应的微分同胚变换的形变场，可见本文算法

匹配精度较高，且变换较为光滑．再将所求得的最优微
分同胚变换模型应用于整个模板图像区域中，得到了

如图９（ａ）所示的最优微分同胚变换后的模板图像，图
９（ｂ）为本文算法所得的配准后模板图像与目标图像之

间的差值图像，可见本文算法配准精度较高．

表３ 医学图像配准统计实验中各算法性能比较

算法名称
迭代

次数
耗时（秒）

ＲＭＳＥ－Ｐｔｓ
（像素）

ＲＭＳＥ－Ｉｍｇ

ＳＭＦＬＤＤＬＭ １５ ２．４７ ０．００７８ ０．０６６５
Ｊｏｓｈｉ ５９ ２１３．３９ ４．０９４３ ０．１６８７
ＬＤＤＬＭ ８５ ９３．５１ ０．２２４８ ０．１１２１
Ｇｌａｕｎｅｓ ４５ ７５．０３ ５．５６９９ ０．１４６８
Ｖａｉｌｌａｎｔ ２０６ ４３２．５７ ８．５４６５ ０．１９８９

５ 结论

经典微分同胚非刚体标记点集匹配算法均不同程

度的存在着时间和空间复杂度较大，收敛速度较慢以

及匹配精确性与变换光滑性的均衡性较差等问题，针

对这些问题，本文提出了一种新的基于恒定动量矢量

的快速微分同胚非刚体变换下的标记点集匹配算法，

该方法利用拉格朗日坐标系下的恒定动量矢量以及时

间依赖的多尺度再生核来构造速度矢量场，然后采用

基于规则化控制参数的确定性退火机制来搜索最优动

量矢量，从而得到最优的微分同胚变换．实验结果表明
新算法在匹配精度，迭代次数和耗时上均要优于其他

经典算法，能有效的解决大形变非刚体变换下的图像

配准等问题．
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