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基于 PDE的自适应鲁向异性图像配准方法研究 
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摘  要：针对传统光流场配准模型会造成图像模糊和细节丢失的问题，提出了一种基于偏微分方程的自适应各向

异性配准模型。新模型将具有自适应性的扩散滤波方法引入图像配准，定义具有图像结构保持能力的各向异性扩

散函数作为模型的正则项；数据项采用作用于亮度常量假设的非二次惩罚函数以增加模型的稳健性。实验结果表

明，新模型能够有效保持图像特征，实现对大脑等复杂图像的有效配准。 
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Abstract: A PDE-based adaptive anisotropic model for image registration was proposed to solve the problem that tradi-

tional optical flow brings on the image blurring and details losing. The new model introduces adaptivity diffusion filter to 

image registration, and defines anisotropic diffusion function with the ability of preserving image structure as the regu-

larization term; the data term use a non-quadratic penalty function with the assumption in brightness constant to improve 

the robust of the model. The experimental results show that the model can efficiently protect the image structure and 

achieve accurate registration of the complex image like brain. 
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1  引言 

图像配准是取自不同时间、不同传感器或不同

视角的同一景物的 2幅或多幅图像进行匹配、叠加

的过程。图像配准技术是近年来图像处理领域中的

热门研究方向之一，它是数据融合、图像重建、异

质图像分析、目标变化与识别和图像镶嵌等问题的

基础和重要步骤，被广泛应用在遥感、医学、军事

和计算机视觉等多个领域中。由于传感器技术的不

断发展，多模、有效、快速的自动图像配准算法已

经成为遥感信息获取中迫切需要解决的问题。目

前，主流的图像配准方法大致可分为基于特征（如

控制点）、基于区域（如相关系数）和基于偏微分

方程（如光流场）3 大类：基于特征的方法因精度

较高应用最为广泛，但特征提取因图而异，往往需

要人工干预；基于区域的方法自动化程度高，但计

算量太大；基于偏微分方程的配准方法因其构造形

式直观、易于扩展、实现简单，特别是由于其配准

精度能够达到亚像素级而越来越受到关注。 

由于配准所要求解的位移场可以通过光流的

速度场求解，Palos[1]、Hellier[2]等人将光流场模型

引入到图像配准中，而后的 20 年里各种新算法和
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改进算法不断出现并取得了丰硕的成果。近几年，

随着偏微分方程、张量分析等数学方法在图像分析

中的不断渗透，光流计算技术在计算精度、可靠性

等方面取得了较大的进展[3]。目前，光流计算理论

问题仍有缺陷，主要表现在病态问题、算法的顽健

性问题和物体边界出的光流计算问题。据此，本文

针对经典光流场模型中存在的问题，提出一个各向

异性的梯度向量流，它能够根据图像的局部结构信

息自适应地选择切线和法线方向的扩散速度，保护

图像边缘在配准过程中不被模糊，同时设计了顽健

的数据项，并提高了算法的稳健性。 

2  经典光流场模型 

2.1  Horn-Schunck算法介绍 

由于图像的配准过程可以认为是从源图像流

动到目标图像的过程，即配准所要求解的位移场可

以看作光流场所求解的速度场，因此，可以通过光

流场模型中速度场的求解实现图像的配准。假设图
像上位置为 ( , )x y 的像素点在 t 时刻的灰度值为

( , , )I x y t ,经过 t∆ 时刻后图像对应点位置为

( , )x x y y+ ∆ + ∆ ，该点灰度值为 ( , ,I x x y y+ ∆ + ∆  

)t t+ ∆ ，根据光流场的灰度不变假设可知，图像各

点灰度随时间和空间的变化满足如下方程 

 ( , , ) ( , , )I x x y y t t I x y t+ ∆ + ∆ + ∆ =  (1) 

将等式左侧在 ( , , )x y t 进行泰勒展开 

 ( , , )I x x y y t t+ ∆ + ∆ + ∆

 ( , , )

I I I

I x y t x y t ε

x y t

∂ ∂ ∂= + ∆ + ∆ + ∆ +
∂ ∂ ∂

 (2) 

忽略二阶和高阶项，由于 0t∆ → ，则可以得到

基本光流场约束方程 

 0

x y t

I u I v I+ + =    (3) 

其中，
d d

( , , ) , ( , , )

d d

x x y y

u x y t v x y t

t t t t

∆ ∆= = = =
∆ ∆

。 

由于要求解的光流场矢量 T

( , )U u v= 有 2 个变

量，而光流场根据灰度不变假设导出的光流场基本

等式只有一个方程，因此通过该方程求得解是非唯

一的，即只能确定一条约束线，而不能同时求解出

光流场分别沿 x、y方向的 2个速度分量u和 v，这

就是光流场求解的所谓孔径问题[4]。因此，从基本

方程求解光流场是一个病态问题，求解U 的 2个方

向上的分量必须附加上另外的约束条件。 

Horn 等人[

5

]根据统一运动物体因其的光流场

应该是连续的，平滑这一特点，最先提出在光流场

基本约束中加入光滑性约束。该约束假设认为，物

体的运动速度在大多数情况下是局部光滑的，特别

是在无形变刚性运动时，各临近像素点应具有相同

的运动速度，即相邻点的速度空间变化率为零，因

而将光流场的求解转化为能量泛函最小值问题 

{ }2 2

2

,

min min [( ) ( )]d d

x y t

Ω

u v

E I u I ν I λ u ν x y= + + + ∇ + ∇
∫

 

  (4) 

其中， λ为光滑因子，其值越大，演化过程对图像

的光滑效果越明显。推广 Horn 模型为一般的微分

模型，速度场 T

( , )U u v= 的求解就转化为以下形式

的最小值问题 

{ }min min ( ( , ) ( , ))d d

k

Ω

U

E M D I U λR I U x y= + ∇ ∇
∫

 (5) 

可以看出，微分模型由 2部分构成，第 1部分

为常量约束，作为模型的数据项；第 2部分为光滑

算子，作为正则项。式(5)满足微分模型框架，相应

的 Euler-lagrange方程为 

 

2

2

( ) 0

( ) 0

x x y t

y x y t

λ u I I u I v I

λ v I I u I v I

 ∇ − + + =
 ∇ − + + =

 (6) 

2.2  Horn-Schunck算法扩散过程分析 

在式(6)中，
2 2

2

2 2

x y

∂ ∂∇ = +
∂ ∂

是拉普拉斯算子，

2

u∇ 、 2

v∇ 为拉普拉斯扩散项， ( ),

x x y t

I I u I v I+ +  

( )

y x y t

I I u I v I+ + 是数据项。该模型在 0I∇ ≈ 的位

置处，可能会存在不可靠的局部光流场估计，但是正

则项
2 2

u ν∇ + ∇ 能从邻域来填充这些信息，这是一

个优势，但同时存在以下问题：图像灰度一致性假设

对于很多真实图像序列并不适合，在光照条件变化

大，图像的遮挡边缘处或者目标运动速度过高时，灰

度一致性假设存在较大误差；拉普拉斯算子是非常强

的光滑算子，难以保护边界，会导致图像在演化过程

中严重模糊而丢失重要信息。数据项只能起到约束的

作用，不能防止图像模糊。因此 Horn-Schunck 算法

的性能与拉普拉斯算子有着密切的关系。 

3  本文模型 

微分光流场基本模型由数据项和正则项构成，

本文的改进主要包括：构造各向异性正则项以保持

图像的不连续性，保护图像边缘信息，采用非二次

惩罚函数以增强模型的顽健性。 
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3.1  非二次惩罚数据项 

图像处理中的一个重要问题是噪声问题，对数

据项进行高斯卷积固然能够消除噪声，但同时也会

造成图像模糊，为了使数据项能够在去噪的同时保

护图像边缘等特征，本文对二次型形式的数据项加

以约束，即数据项定义为关于常量约束的非二次惩

罚函数，并要求惩罚函数具有加速连续区域平滑、

异质不连续区域平滑的能力，因此，本文选用具有

良好适定性的非线性总变差模型[

6

] 

 

2 2 2 2 2

( ) : (1 ) 1 / , (0 1, 0)Ψ s εs ε δ s δ ε δ= + − + ＜ ＞〓  

  (7) 

以上惩罚函数作用于数据项，可得如下非二次

惩罚形式的数据项 

 

2

( , ) (( ) )

k

t

M D I U Ψ IU I= ∇ +  (8) 

3.2  自适应鲁向异性正则项 

Horn模型采用拉普拉斯算子作为正则项，拉普

拉斯算子可以根据图像局部结构分解为沿切线方

向和沿法线方向的扩散[

7

] 

 2

TT NN

f f f∇ = +  (9) 

其中，
TT

f 和
NN

f 分别表示沿法线和切线方向的二阶导数 

 
2

2 2

TT

( 2 ) /

x yy y xx x y xy

f f f f f f f f f= + − ∇  (10) 

 
2

2 2

NN

( 2 ) /

x xx y yy x y xy

f f f f f f f f f= + + ∇  (11) 

事实上，可分解为切线和法线方向加权和的拉

普拉斯算子是最经典的扩散算子。因此将微分模型

正则项重写为 

 

TT NN TT NN

( , )R I U αu βu αv βv∇ ∇ = + + +  (12) 

其中，α表征了沿切线方向扩散量的大小， β表征

了沿法线方向扩散量的大小。显然，扩散过程由其

系数决定，因此具有特定扩散功能的正则项的构

造，归结为确定 α、β 大小的问题。为了在图像演

化过程中尽量保持图像边缘，图像演化应尽可能保

持切线方向的扩散，抑制法线方向的扩散；另外，

配准过程中还需要考虑保护尖角不被扩散。由于目

标尖角具有较大的梯度和曲率，目标边缘的特点是

梯度大，曲率小；而噪声位置曲率大，梯度小，光

滑区域梯度小，曲率小，所以 α、β定义可取值如下 

2 2

1 2

2

1

1 [1 exp( ( ) ][1 exp( ( ) ]

exp( ( )

f

κ

α

K K

f

β

K

 ∇
= − − − − −




∇ = −

 (13) 

其中， f∇ 为梯度模值， κ 为曲率，
1

K 、
2

K 为扩

散门限。目前，很多算法中都靠经验值选取扩散门

限，这对算法是一种局限。1998 年，Black 等[8]通

过分析各向异性和顽健统计的关系，指出各项异性

扩散设计问题本身可看作是一个从噪声污染输入

图像中估计平滑区域的问题，而“边缘截止”扩散

函数设计问题则等效于顽健性估计中误差准则设

计的问题，并提出了扩散门限可借助顽健统计学自

动估计得到，即扩散门限等于梯度的绝对偏差中值

（MAD, median absolute deviation）[9] 

 
1

[ ( ) ]

0.674 5

K median f median f= ∇ − ∇  (14) 

其中，常数的设置是因为均值为 0，方差为 1 的正
态分布的MAD值为 0.674 5。本文中

1

K 、
2

K 的取

值使用 Black的绝对偏差中值函数即为 

 
1

2

1

[ ( ) ]

0.674 5

1

[ ( ) ]

0.674 5

K median f median f

K median κ median κ

 = ∇ − ∇

 = −


 (15) 

如果 f∇ 远大于
1

K ，且 κ远大于
2

K ，那么 α趋

于 0，否则 α趋于 1；如果 f∇ 远大于
1

K ，则 β趋

于 0，否则 β趋于 1。这样，沿切向和法向方向上

的扩散速率 α、β 就能根据图像自身结构信息自适

应的改变（如表 1所示） 

表 1 图像特征与 α、、、、β 取值的关系 

特征 梯度 曲率 

α  

β  

边缘 较大 较小 

1α →  

0β →  

尖角 较大 较大 

0α →  

0β →  

噪声 较小 较大 

1α →  

1β →  

平滑区域 较小 较小 

1α →  

1β →  

 
综上分析，构造了一个具有不连续性保持的自

适应各向异性正则项 

TT NN TT NN

2 2

1 2

2

1

1

2

( , )

1 [1 exp( ( ) ][1 exp( ( ) ]

exp( ( )

1

[ ( ) ]

0.674 5

1

[ ( ) ]

0.674 5

R I U αu βu αv βv

f

κ

α

K K

f

β

K

K median f median f

K median κ median κ

∇ ∇ = + + +
 ∇ = − − − − −



∇ = −


 = ∇ − ∇


 = −


 (16) 
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3.3  本文模型及其求解 

综上，改进的光流场模型中，数据项采用作用

于亮度常量假设的二次惩罚函数以增加模型的顽

健性，正则项采用自适应各项异性扩散以增强模型

的不连续性保持和一致性增强能力，将数据项(式

(8)）和正则项（式(16)）代入微分模型框架（式(5)）

中，得到如下最小能量泛函表达式 

{ }
{ 2

min ( ) min ( ( , ) ( , ))d d

min [ (( ) )

k

Ω

t

Ω

E U M D I U λR I U x y

Ψ IU I

= + ∇ ∇

= ∇ + +

∫

∫

TT NN TT NN

( )]d dλ αu βu αv βv x y+ + +  (17) 

该能量泛函对应的 Euler-lagrange方程为 

 

2

TT NN

2

TT NN

1

( ) '(( ) )( ) 0

1

( ) '(( ) )( ) 0

t t x

t t y

αu βu Ψ IU I IU I I

λ

αv βv Ψ IU I IU I I

λ

 + − ∇ + ∇ + =

 + − ∇ + ∇ + =


 

  (18) 

上述方程可以看作是以下扩散系统在 t → ∞时
的稳态状态 

2

TT NN

2

TT NN

1

( ) '(( ) )( )

1

( ) '(( ) )( )

t t t x

t t t y

u αu βu Ψ IU I IU I I

λ

v αv βv Ψ IU I IU I I

λ

∂ = + − ∇ + ∇ +

∂ = + − ∇ + ∇ +

  (19) 

本文采用超松弛迭代方法进行求解，首先给定

初始速度场 0 0

( , )u v ，这里将初始速度场设为 0，然

后进行迭代求解，每次迭代中速度场的求解都通过

上次迭代计算所得的速度场来计算，具体表达式为 

2

TT NN

1

2

2

2

TT NN

1

2

2

( ) ' ( )

(1 )

'

( ) ' ( )

(1 )

'

x y x t

k k

x

x y y t

k k

y

h

αu βu Ψ I I v I I

λ

u ω u ω

h

Ψ I

λ

h

αu βu Ψ I I u I I

λ

v ω v ω

h

Ψ I

λ

+

+


+ − +

= − +



 + − + = − +


  (20) 

其中， k为迭代次数， [0,2]ω∈ 为松弛系数， h为

迭代步长。式(20)中 α、β利用式(16)求解；
TT

u 、
NN

u 、

TT

v 、
NN

v 是最高阶的微分算子，它们可以利用式(10)

和式(11)来实现，为了数值稳定，文献[10]提出了如
图 1所示的采用自适应模板计算

TT

u 。 

 
TT 0 1

2

3

( , ) 4 ( , ) ( ( , 1)

( , 1)) ( ( 1, ) ( 1, ))

( ( 1, 1) ( 1, 1))

u i j λ u i j λ u i j

u i j λ u i j u i j

λ u i j u i j

= − + − +
+ + − + + +
− + + + − +

 

4

( ( 1, 1) ( 1, 1))λ u i j u i j− − + + +  (21) 

其中，
0

λ 、
1

λ、
2

λ 、
3

λ 、
4

λ 对应取值如下。 

1) 当 0

x y

u u ＞ 时 

 

2

2 2 2 2

2

0

2 2 2

0

y x y x y

x x y x y x y x x y

x y y x y

u u u u u

u u u u u u u u u u

u u u u u

 −
 − − − + −
 

 −
 

 

2) 当 0

x y

u u ≤ 时 

 

2

2 2 2 2

2

0

2 2 2

0

x y y x y

x x y x y x y x x y

y x y x y

u u u u u

u u u u u u u u u u

u u u u u

 − +
 + − − − +
 

 + −
 

 

对于一阶导数
x

u 和
y

u ，本文采用类似于 Sobel

梯度算子模板计算，这类模板存在一定的抗噪性，

能够更好地估计图像梯度值 

 

2 2 2 1 2 2

4 2 4

0 0 0

2 2 2 1 2 2

4 2 4

x

u
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由于
TT

v 与
TT

u 一样，都是求解切线方向的速

度，所以求解方法也相同；另一方面，
NN

u 与
TT

u

在表达形式上存在相似性，
NN

u 的数值计算方法

只需把用于计算
TT

u 时所用的模板中的
x

u 和
y

u 分

别用
y

u− 和
x

u 代替即可得到；
NN

ν 的求解类似于

NN

u 。 

4  实验结果 

4.1  配准评价指标 

无论在医学领域，还是遥感领域，配准算法的

性能评估都是比较困难的，经常使用的性能指标

有：精度、准确度、稳定性、可靠性、算法的复杂
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度和算法的实用性等[11]，其中前 2个指标最为重要。

比较常用的评价参数是平均灰度差（mean intensity 

subtraction）、均方差（variance of intensity subtrac-

tion）和峰值信噪比（PSNR）。本文在 3 个常用评

价参数的基础上，引入边缘对齐度，从而更好地检

测对图像边缘的配准效果。 

1) 平均灰度差 

 
1 2

1 1

( ( , ) ( , ))

M M

i j

I i j I i j

Mean

M N
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−
=
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其中，
1

( , )I i j 表示配准后图像；
2

( , )I i j 表示参考图

像；M N× 为像素数。平均灰度差越小，表示配准

效果越好。 

2) 均方差 
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其中，
1

( , )I i j 表示配准后图像；
2

( , )I i j 表示参考图

像；M N× 为像素数；Mean为平均灰度差。均方

误差越小，表示配准的效果越好。 

3) 峰值信噪比 

 
2

255

10lgPSNR

Var
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其中，Var为均方差。峰值信噪比越大越好。 

4) 边缘对齐度 

对齐度[12]的概念源自于人眼对 2幅图像内容对

齐的认识；从微观上来说，这表示一幅图像的每一

个灰度级在像素位置上所对应的另一幅图像的灰

度级最稳定。对齐度的求解过程为 
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式(24)～式(26)中，
1

( , )I i j 表示配准后图像，

2

( , )I i j 表示参考图像；
(1,2)

( )E n 、
(2,1)

( )E n 分别为 2

幅图像中一幅图像相对于另一幅图像灰度为 n对应
像素集合的灰度均值；

1

( )H n 、
2

( )H n 代表像素灰

度值为 n的个数；
1

( )P n 、
2

( )P n 表示在 2 幅图像中

像素值为 n的像素点概率。CI的取值范围为[0,2]，

文献[13]中直接对CI求倒数，即得对齐度 AM ，即 

 
1

AM

CI

=  (27) 

但是，造成对齐度的范围太大，本文中取对齐度为 

 ' e

CI

AM

−=  (28) 

由于当 2幅图像之间配准时，对齐度 'AM 的值

最大。 
4.2  大脑 MR 图像的配准实验 

大脑 MR 图是最具代表性的光流场实验图之

一，本实验选用 2幅大脑MR图像作为待配准图像

和参考图像，在光照不变的情况下选用 Horn模型[5]

和 Lucas-Kanade 模型[14]作为对比实验。Horn 模型

和本文模型分别迭代 30 次，Lucas-Kanade 模型窗

口大小为 5，分 5层迭代得到 2幅图像之间形变的

 
(a)Horn模型的光流场                      (b)Lucas-Kanade模型的光流场                   (c)为本文模型的光流场 

图 1  MR大脑图像光流场矢量图 



第 5期 蒋淑静等：基于 PDE的自适应各向异性图像配准方法研究 ·197· 

光流场矢量如图 1所示，进而得到配准结果图像如

图 2所示。 

从实验结果图 2(c) 可以看出，Horn 模型导致

图像迅速模糊，图像的边缘和拐角严重模糊难以分

辨。图 2(d) 显示的 Lucas-Kanade模型的配准结果，

图像上部边缘位置出现错误信息，验证了

Lucas-Kanade模型选取窗口配准使图像边缘信息损

失，但该模型对目标图像的配准效果要优于 Horn

模型。本文模型的配准结果(图 2(e))表明，本文模

型能够保持图像特征，对细节保持良好，与参考图

像最为接近。 

表 2中的数据充分说明了本文模型的配准结果

明显优于 Horn模型和 Lucas-Kanade模型，与参考

图像最为接近，峰值信噪比也最大，说明本文模型

具有更好的顽健性。另外，由于 Horn 模型模糊严

重，尤其是边缘误差太大，导致对齐度很小；而

Lucas-Kanade模型由于边缘位置出现虚假信息导致

对齐度也很小；本文模型具有自适应各向异性的特

点，保护边缘在配准过程中不受损失。 

表 2 大脑MR图像配准结果评价 

模型 

Mean  Var  PSNR  

'AM  

Horn模型 −0.10 30.54 33.28 0.164 5 

Lucas-Kanade模型 1.59 38.36 32.29 0.154 1 

本文模型 −0.08 9.17 38.51 0.943 9 

 
表 3显示了针对大脑MR图像，本文算法与其他

算法计算时间的对比。通过对比可以看出，本文算法

比Horn模型时间长，比 Lucas-Kanade模型运行时间

短。主要原因为：1)本文是对 Horn 模型的改进，在

数据项和正则项的设计上比 Horn 模型复杂；2) Lu-

cas-Kanade 模型是分层分窗口迭代，窗口越小，分层

越多，复杂度越高，这也是Lucas-Kanade模型的弊端

之一。从表 3中可以看出，本文模型计算精度大大提高，

运算时间并没有减慢太多，说明本文算法是有效的。 

表 3 本文算法与其他算法计算时间的对比 

模型 图像大小 迭代次数 计算时间/s 

Horn模型 

257 221×  

30 1.303 8 

Lucas-Kanade模型 

257 221×  

窗口大小为
5,5层迭代 

36.903 9 

本文模型 

257 221×  

30 15.581 6 

 
4.3  人脸图像的配准实验 

为了验证本文模型适合有光照变化的图像，本

实验选用 2幅人脸图像进行配准。从图 3(a)可观察，

图 3(b)光照发生明显变化，分别采用 3种模型均迭

代 20 次，得到的光流场矢量图如图 4 所示。实验

结果表明，无论从整体还是局部来看，Horn模型都

使图像严重模糊以至于无法辨认(如图 3(c)所示)，

再次验证了 Horn 模型的局限性；Lucas-Kanade 模

型配准结果明显丢失了运动边缘；本文模型对图像

细节具有更好的保持能力，对光照发生变化的图像

也能达到比较理想的效果，表 4中的数据进一步说

明本文的配准结果最接近基准图。 

              
(a)待配准图像            (b)参考图像          (c)Horn模型配准结果   (d) Lucas-Kanade模型配准结果   (e)本文模型配准结果 

图 2  大脑MR图像的配准 

                
(a)待配准图像              (b)参考图像           (c)Horn模型配准结果   (d)Lucas-Kanade模型配准结果   (e)本文模型配准结果 

图 3  人脸图像的配准 
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表 4 人脸图像配准结果评价 

模型 

Mean  Var  PSNR  

'AM  

Horn模型 −4.68 35.57 32.62 0.028 1 

Lucas-Kanade模型 10.05 37.91 32.34 0.526 8 

本文模型 1.21 9.17 36.23 0.908 9 

 
表 5表示人脸图像实验中本文算法与其他算法

的运行时间的对比。综合以上结果显示本文的改进

是有效的。 

表 5 本文算法与其他算法计算时间对比 

模型 图像大小 迭代次数 计算时间/s 

Horn模型 

100 100×  

20 0.865 4 

Lucas-Kanade模型 

100 100×  

窗口大小为
5,5层迭代 

7.276 7 

本文模型 

100 100×  

20 2.764 8 

5  结束语 

基于偏微分方程的图像配准模型不需要提

取图像特征点、配准过程全自动等特点，其越

来越受到关注。但是现有的光流场运动估计方

法在图像位移较大时，模糊严重，误差较大，

甚至在配准过程中出现错误信息。本文提出了

一种基于偏微分方程的自适应各向异性配准模

型，使图像在配准过程中根据图像局部结构特

征自适应地保护切线方向的扩散，抑制法向方

向的扩散，更好地保护图像边缘及尖角。但是，

基于偏微分的模型在边缘存在不完全对应或

“多余”边缘的情况下，有时会导致配准结果

不够精确。在下一步的工作中，将继续研究在

较多背景元素干扰的情况，仍然可以保证配准

的精确性并能够提高配准速度的图像处理方

法，另外，配准性能的评价指标也是一件很复

杂的工作，在后续的工作中也将对配准性能指

标做更深一步的研究。  
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