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收稿日期：２０１７１０１３；在线出版日期：２０１８０５１５．本课题得到国家自然科学基金（６１３０５０３８，６１２７３２４９，６１５０２２８２）、海洋公益性行业科研
专项经费资助项目（２０１５０５００２）、自主系统与网络控制教育部重点实验室、广东省生物医学工程重点实验室资助．张　莉，博士研究生，
主要研究方向为模式识别、医学图像配准和人工智能．Ｅｍａｉｌ：８８ｚｈａｎｇｌｉ０６２２＠１６３．ｃｏｍ．李　彬（通信作者），博士，副教授，主要研究方
向为医学图像处理与模式识别．Ｅｍａｉｌ：ｂｉｎｌｅｅ＠ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．田联房，博士，教授，主要研究领域为生物医学图像处理．张鸣生，博士，主
任医师，教授，主要研究领域为康复医学和解剖学．王　雷，博士，副教授，主要研究方向为多模态医学图像处理．李祥霞，博士研究生，主
要研究方向为医学图像处理与模式识别．刘霜纯，硕士，主要研究方向为术后肺部的康复．

基于犔狅犵犈狌犮犾犻犱犲犪狀协方差矩阵描述符的医学图像配准
张　莉１）　李　彬１）　田联房１）　张鸣生２）　王　雷３）　李祥霞１）　刘霜纯２）

１）（华南理工大学自动化科学与工程学院　广州　５１０６４０）
２）（广东省人民医院＆广东省医学科学院广东省老年医学研究所　广州　５１００８０）

３）（山东理工大学计算机科学与技术学院　山东淄博　２５５０４９）

摘　要　患者随访ＣＴ图像之间的配准有助于提高诊断的可靠程度和改善治疗效果，是监测术后康复状况、确定或
调整治疗方案等的前提．当前，先进的微分同胚形变配准算法的形变场驱动力仅依靠图像灰度和梯度信息，使得其
对复杂形变的配准明显表现出驱动力不足、形变程度不高、鲁棒性较弱、配准精度低等问题．针对这些问题，该文提
出将对数欧拉协方差矩阵（ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎＣｏｖａｒｉａｎｃｅＭａｔｒｉｃｅｓ，ＬＥＣＭ）描述符结合于配准模型的目标函数中构建
了一种新配准算法模型，称为ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ模型．该算法首先将图像每一像素的灰度信息、位置信息、一阶和二
阶梯度范数信息映射为一个特征空间；然后，对特征空间采用积分图像方法快速计算每一像素的协方差矩阵；接
着，通过矩阵的对数映射将协方差矩阵映射为ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎ空间中的特征描述符简称为ＬＥＣＭ描述符，其对大的
旋转、缩放、照度等变化具有不变性的特点，能够有效地描述图像的结构特性；最后，将待配准两图像对应的ＬＥＣＭ
描述符的欧氏距离作为一个新的匹配项添加到ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ配准框架的目标函数，为大而复杂形变的图像配准提
供了具有结构信息约束的形变场驱动力，同时确保了新目标能量函数的可微性．此外，为了进一步提高配准的收敛
速度和精度，在新配准算法实现中采用了多分辨率优化策略．实验结果表明，ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法对复杂形变具有
较强的鲁棒性，配准精度与先进的形变配准算法相比平均改善５０％以上，同时保持了较高的计算效率．

关键词　医学图像配准；ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎ协方差矩阵；ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ；多分辨率策略；鲁棒性
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ｌｕｎｇＣＴ（ＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ）ｗｉｔｈｌａｒｇｅａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｓａｍｅｐａｔｉｅｎｔａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅ．ＩｎｏｒｄｅｒｔｏａｎａｌｙｚｅａｎｄｖｅｒｉｆｙｔｈｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＬＥＣＭ
Ｄｅｍｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｅｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄｕｓｉｎｇａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ
ｉｍａｇｅｓａｎｄｃｌｉｎｉｃａｌｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｒｏｂｕｓｔｔｏｃｏｍｐｌｅｘ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙｍｏｒｅｔｈａｎ５０％ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈｔｈｅａｄｖａｎｃｅｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｍａｉｎｔａｉｎｓａｈｉｇｈｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ；ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｃｅｓ；ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ；ｍｕｌｔｉ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ；ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ

１　引　言
肺癌是威胁人类健康的最大恶性肿瘤之一，对

其治疗的随访ＣＴ（ＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ）图像之
间配准可提高病情诊断的可靠程度、明确治疗疗效
以确定或调整治疗计划、改进立体定向活检或手术
以及提供改进综合治疗的依据等．由于不同时间采
集到的肺部ＣＴ会受到呼吸运动、脏器蠕动、重力作

用、体位变动等因素的影响，使软组织产生复杂形
变，因而为了观察解剖结构的变化情况，以满足临床
病情诊断、康复治疗效果评估等，非刚性的图像配准
具有重要的理论意义和实用价值．

在配准过程中，形变模型的选择是非常重要的，
因为它反映了几何变换的类型，很大程度上限定了
适用范围．最近研究［１２］表明医学图像中最常用的形
变模型有Ｄｅｍｏｎｓ形变模型和自由形变（Ｆｒｅｅ
ＦｏｒｍＤｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＦＤ）模型．ＦＦＤ模型具有平滑

８８０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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的几何变换函数，通过对控制网格位置的移动来获
得任何形变，但却不能够确保拓扑保持性．Ｄｅｍｏｎｓ
模型通过迭代地计算力矢量场以在适当的方向上驱
动形变，然后通过卷积来平滑力矢量场以便更新形
变．与ＦＦＤ模型相比，该模型具有较高的灵活性、配
准精度和计算效率，更适合于医学图像的配准．因此，
本研究选择使用的形变配准算法是基于Ｄｅｍｏｎｓ模
型的方法．

然而，以图像梯度信息作为配准驱动力的传统
Ｄｅｍｏｎｓ模型对灰度均匀的区域无效，且易引入物理
上不可能的折叠．为了克服以上局限，Ｖｅｒｃａｕｔｅｒｅｎ等
人［３］提出ＤｉｆｆｅｏｍｏｒｐｈｉｃＤｅｍｏｎｓ配准模型，主要思
想是在微分同胚的变换空间上执行配准的优化策
略，确保算法产生的变形场具有拓扑保持性、平滑性
和可逆性．当前，微分同胚变换空间上的Ｌｉｅ群结构
与优化策略相结合所形成的ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法［４］是
最经典的ＤｉｆｆｅｏｍｏｒｐｈｉｃＤｅｍｏｎｓ配准模型，该算法
具有灵活性、高效性的优势．但是，ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算
法在空间变换中仅考虑了灰度信息，导致该算法对
较大形变的配准明显表现出驱动力不足、形变程度
不高、鲁棒性较弱、配准精度低等问题．

针对以上问题，许多学者对ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法
进行了改进，主要分为２类改进策略：一是在配准能
量表达式中采用新相似性度量，旨在获得具有必要属
性的形变场，如Ｌｏｒｅｎｚｉ等人［５］在ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ配准
框架下采用ＬＣＣ新度量，获得了对灰度偏移不变性
的ＬＣＣＤｅｍｏｎｓ算法；Ｚｈａｏ等人［６］在ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ
配准框架下采用ＰＣＡＳＳＤ等新度量，获得了具有
噪声抑制特性的ＤｅｅｐＡｄａｐｔｉｖｅＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法；
Ｍｅｈｄｉ等人［７］在ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ配准框架下将置信度
掩模结合到ＬＣＣ相似性度量，获得了对边界灰度伪
影鲁棒的ＬｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法．二是将
特征信息引入到ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ配准框架，克服仅依
赖灰度信息出现的驱动力不足，以解决复杂形变的图
像配准问题．最近几年，代表性的特征信息配准模型
有ＭＩＮＤＤｅｍｏｎｓ模型［８］和ＳｐｅｃｔｒａｌＬｏｇＤｅｍｏｎｓ
模型［９］．

ＭＩＮＤＤｅｍｏｎｓ配准算法将具有平滑先验信
息的ＭＩＮＤ（ＭｏｄａｌｉｔｙＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）图像块描述符［１０］和鲁棒性的Ｈｕｂｅｒ距
离结合进微分同胚的配准能量函数，用于多模态图
像的形变配准，提高了处理灰度失真的鲁棒性，减小
了噪声对配准性能的影响，并且获得了相当准确的
配准精度．但是，该算法不具有旋转、缩放等不变性，

且计算代价的增加可能会抵消或超出获得收益．
ＳｐｅｃｔｒａｌＬｏｇＤｅｍｏｎｓ配准算法通过引入光谱

表示来驱动形变，生成了全局范围的更新方案，实现
了图像间内在几何性质的一致性，成功捕获了大而
复杂的形变．然而，该算法最终获得的变换函数不是
微分同胚的，仅适用于具有类似拓扑结构，没有遮
挡、空洞或缺少的图像间匹配，不适用于患者肿瘤切
除术前和术后随访影像之间配准，影响对术后康复
状况的监测和评估．

针对上述算法的局限，本文提出在ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ
配准能量函数中结合一个微分同胚的ＬＥＣＭ（Ｌｏｇ
ＥｕｃｌｉｄｅａｎＣｏｖａｒｉａｎｃｅＭａｔｒｉｃｅｓ）特征描述符匹配项
与ＳＳＤ（ＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ）共同充当相似
性测度，获得了对形变场具有结构信息约束作用的
更新方案，构建了一种新配准算法模型，简称为
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法．ＬＥＣＭ描述符由于其对大的
旋转、缩放、照度等变化具有不变性，且易于计算的
特点，能够有效地描述图像的结构特性．参考图像和
浮动图像对应ＬＥＣＭ描述符在ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎ空间
上的欧氏距离．ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法能够有效地克
服形变配准算法局限于小形变、弱鲁棒性和低精度
的缺陷，主要思路如下：

（１）在ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ配准能量函数中添加ＬＥＣＭ
描述符匹配项．参考图像和待配准图像对应的
ＬＥＣＭ描述符的相异度度量采用了它们之间Ｌｏｇ
Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ空间上欧氏距离．该相异度度量是微分同
胚的，确保了新目标能量函数的可微性，并且易于计
算，具有拓扑保持性，对形变场具有信息结构约束作
用，能鲁棒地处理大而复杂形变的配准问题．

（２）为了进一步提高配准的收敛速度和精度，
在配准实现中使用了多分辨率方案［１１］并对基准图
像和待配准图像采用向导图像滤波［１２］进行预处理
操作．多分辨率优化策略限制了局部极值的产生，
提高了配准鲁棒性，并降低了计算代价；预处理策
略能够保存图像边缘和细节结构，同时对图像平坦
区域进行近似Ｇａｕｓｓｉａｎ平滑处理，有效避免重采样
过程细节丢失问题，增加提取ＬＥＣＭ描述符的可区
分性．

本文第２节给出ＬＥＣＭ描述符及对应的相异
度度量的描述，并讨论如何利用它们对参考图像和
待配准图像做预处理和对新配准能量函数的构造；
第３节给出完整的ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ配准算法；第４
节对ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法性能的分析和实验验证；
第５节得出结论．

９８０２９期 张　莉等：基于ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎ协方差矩阵描述符的医学图像配准
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２　犔犈犆犕犇犲犿狅狀狊配准模型和算法实现
２１　经典犔狅犵犇犲犿狅狀狊算法的配准模型

形变配准算法的高效性、准确性及多种偏差的
鲁棒性对计算解剖学研究器官或组织形态的变化是
至关重要的，是实践应用中一直追寻的目标．Ｌｏｇ
Ｄｅｍｏｎｓ［４］（ＬｏｇｄｏｍａｉｎｄｉｆｆｅｏｍｏｒｐｈｉｃＤｅｍｏｎｓ）算
法是当前医学领域最常用的一种灵活、高效的图像
形变配准算法，其基本思想是在微分同胚空间（李
群）中来优化目标能量函数．假设犕和犚分别是浮
动图像和参考图像上的灰度，ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ最终目
的是通过目标能量函数的最小化获得由犕最佳
匹配到犚的一个平滑的空间变换函数，又被定义
为Ｌａｇｒａｎｇｅ传输方程：（狆，狋）／狋＝ν（（狆，狋）），
（狆，０）＝狓．由此定义式可以看出，为了得到函数，
只需找到使得图像最佳匹配的稳定速度场ν．在
Ｌｏｇｄｏｍａｉｎ空间域中，经典的ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法［４］

采用了指数映射函数即犮＝ｅｘｐ（ν犮）和＝ｅｘｐ（ν），
其目标能量函数如式（１）所示．
　犈（ν，ν犮）＝α犚－犕ｅｘｐ（ν犮）犔２＋
　　βｌｏｇ（ｅｘｐ（－ν）ｅｘｐ（ν犮））犔２＋γ狏犔２（１）
其中ν是第犻次迭代时未正则化的速度场，它受到第
三项的正则化能量约束以保持平滑性；ν犮是第犻－１
次迭代后正则化的速度场，正则化方法采用的是
Ｇａｕｓｓｉａｎ滤波平滑，它能够应用ＢＣＨ（ＢａｋｅｒＣａｍｐｂｅｌ
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ）公式来近似计算［４］；α、β和γ分别影响
着图像噪声、光滑程度和正则化在目标能量函数中的
权重．优化步骤的目的是寻找目标能量函数犈（ν，ν犮）
关于ν犮的最小值，利用高效二阶最小化［１３］（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＳＭ）方案，其Ｄｅｍｏｎｓ
驱动力如式（２）所示．

δν（狆）＝犚（狆）－犕（（狆））犑（狆）２＋β／α犑
（狆） （２）

其中（狆）表示当前估计的变换，与更新后的变换关
系式是犮（狆）＝ｅｘｐ（ν犮）＝ｅｘｐ（δν）．此外，内部边
缘力表达式为犑（狆）＝（犚（狆）＋犕（（狆）））／２．
β／α作用是控制形变步长，调整驱动力的大小．该算
法的实现步骤如下：

（１）给定参考图像犚和浮动图像犕，初始化速度场ν和
迭代次数犽；

（２）利用式（２）计算出更新后形变速度场δ狏；
（３）对δ狏进行高斯滤波平滑作用：δ狏←犓ｆｌｕｉｄδ狏，产生

流体模型的正则化效果；
（４）更新速度场：ν犮←ｌｏｇ（ｅｘｐ（ν）ｅｘｐ（δν）），采用了

ＢＣＨ公式近似计算；
（５）利用高斯滤波平滑速度场：ν←犓ｄｉｆｆν犮，产生扩散

模型的正则化效果；
（６）将式（１）作为不适定问题进行优化运算，判断是否

收敛或达到最大迭代次数，如果不收敛且未达到最大迭代次
数，则返回（２），否则输出最佳速度场ν；

（７）利用最佳速度场ν通过关系式＝ｅｘｐ（ν）获得
最佳的空间变换，然后使用对浮动图像进行变换，获得
最终的配准结果图像．

如上所述，基于ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法的非刚性配
准模型具有完备的数学理论和高效的配准性，得到
了广泛应用，但存在以下不足有待改善：

（１）仅采用图像梯度信息更新形变场，对于较
大图像集之间的配准，形变场的驱动力不足，导致算
法局限于小形变的配准，对大形变的配准表现出低
精度的配准结果；

（２）形变场驱动力不足，导致优化策略过程中
的收敛速度较慢；

（３）采用ＳＳＤ（ＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ）作
为相似性度量函数，导致了对具有灰度偏差大的图
像间配准呈现出弱鲁棒性．
２２　犔犈犆犕描述符匹配项

为了能够鲁棒地处理大而复杂形变的配准问
题，加快收敛速度，本研究提出将ＬＥＣＭ局部区域
描述符作为一个新的匹配项与ＳＳＤ共同充当相似
性测度结合于ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法的目标能量函数．
ＬＥＣＭ局部区域描述符可以是多种基本特征的组
合，如位置信息、梯度信息、光流信息、角度信息等．
文中采用了位置信息、一阶和二阶梯度信息组合特
征，能够精确显示解剖变化且对大的旋转、缩放、照
度等变化具有不变性，有效地描述了图像结构特性．

首先，本研究对图像犐（狓，狔）的每个像素提取如
下７个特征：像素点空间坐标狓和狔、像素归一化
后灰度值、狓和狔方向一阶和二阶梯度的范数，这
样，每个像素映射为犠×犎×７维的特征空间犉，如
式（３）所示．
犉（狓，狔）＝［狓，狔，犐（狓，狔），犐狓（狓，狔），犐狔（狓，狔），

犐狓狓（狓，狔），犐狔狔（狓，狔）］ （３）
式中，犐（狓，狔）是像素点（狓，狔）处的灰度值，图像一阶和
二阶梯度分别由滤波器［－１，０，１］Ｔ和［－１，２，－１］Ｔ
来计算．

其次，文中对犉通过使用积分图像方法来快速
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计算每一像素的协方差矩阵犆（狓，狔）作为特征描述
符，简称为ＬＥＣＭ特征描述符，该描述符是一个
７×７维的正定对称的方阵，如式（４）所示．
犆（狓，狔）＝
ｌｏｇ犲 １

犖狉－１∑（犉（狓′，狔′）－μ）（犉（狓′，狔′）－μ）（ ）Ｔ（４）
式中，μ是中心点在（狓，狔）半径为狉的邻域内各点犆
均值，犖狉是邻域内点的总个数，狓′和狔′满足不等式
狓′－狓＜狉，狔′－狔＜狉，当狉值较大时可以用来
捕获大尺度的局部统计，狉值较小时可以用来捕获
精细尺度的局部结构．

最后，由于犆（狓，狔）通常情况下是正定的，它的
空间不是欧氏空间而是一个光滑的Ｒｉｅｍａｎｎｉａｎ流
形，因此，常用的欧氏空间度量不能用来定义对应像
素的犆（狓，狔）特征描述符的相异度．为此，文中利用
正定对称阵犆（狓，狔）的对数运算将其同胚的映射到
ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎ空间，该空间是向量空间，可以使用
传统欧氏空间的距离度量对数据做进一步处理，避
免了黎曼空间中复杂耗时的运算．因而，参考图像和
待配准图像的ＬＥＣＭ描述符犆１和犆２分别经对数运
算后在ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎ空间上的相似度量可以定义
为ρ（犆１（狆），犆２（狆）），如式（５）所示．该度量是微分同
胚的，逐点区域的ρ（犆１（狆），犆２（狆））值越小，其局部
结构越相似．文中将把ρ（犆１（狆），犆２（狆））作为新的匹

配项添加到配准模型的目标能量函数中．
ρ（犆１（狆），犆２（狆））＝ｌｏｇ（犆１（狆））－ｌｏｇ（犆２（狆））（５）
式中·表示矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，狆表示位置坐
标点（狓，狔）．
２３　犔犈犆犕犇犲犿狅狀狊模型和算法实现

为了提高微分同胚形变配准算法的配准性能，
本研究提出在ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ框架下的目标能量函
数中添加式（５）作为一个新匹配项，构建了ＬＥＣＭ
Ｄｅｍｏｎｓ配准模型．该方法通过ＬＥＣＭ描述符捕获
对应的局部结构结合到速度场，为目标能量函数提
供了结构信息的平滑约束，其所提目标能量函数的
数学表达式如式（６）所示．
犈狆狉狅（ν，ν犮）＝α犚－犕ｅｘｐ（ν犮）２

犔２＋
　βｌｏｇ（ｅｘｐ（－ν）ｅｘｐ（ν犮））犔２＋
　ζｌｏｇ（犆犚（狆））－ｌｏｇ（犆犕（狆））２

犔２＋γ狏犔２（６）
式中，ζ为新添加的匹配项所占权重，犆犚和犆犕分别
表示参考图像和浮动图像特征描述符．

ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ模型结合了一个微分同胚的结
构约束项ρ（犆犚（狆），犆犕（狆）），确保所提出的目标能
量函数的可微性，进一步强化了目标能量函数的平
滑性．当犈狆狉狅（ν，ν犮）＝０时，所提能量函数达到最小
值．因此，通过对犈狆狉狅最优化可以得到狆点所提算法
的Ｄｅｍｏｎｓ驱动力如式（７）所示．

δν狆狉狅＝
α（犚（狆）－犕（（狆）））·犑狆＋ζ（ｌｏｇ（犆犚（狆））－ｌｏｇ（犆犕（狆）））·犓狆

α犑狆２＋β＋ζ犓狆２＋γ
（７）

式中，犓狆是新添加项的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵，其表达式由
ＳｈｅｒｍａｎＭｏｒｒｉｓｏｎ公式［３］计算得到：

犓狆＝（ｌｏｇ（犆犚（狆））＋ｌｏｇ（犆犕（狆）））／２．
所提出的形变驱动力避免了仅依靠灰度差和梯

度信息的弊端，增加了结构信息的平滑约束，有效地
减少了形变误差，增强了配准的鲁棒性．

３　基于犔犈犆犕犇犲犿狅狀狊模型的完整配准
基于ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的配准模型与基于微

分同胚Ｄｅｍｏｎｓ算法的配准模型的不同在于以下几
个方面：

（１）ＬＥＣＭ算法配准模型在目标函数中结合了
一个微分同胚的结构约束项，获得的形变驱动力不
同于微分同胚Ｄｅｍｏｎｓ算法的形变驱动力；

（２）在预处理策略中，不同于基于微分同胚

Ｄｅｍｏｎｓ算法的配准模型采用的Ｇａｕｓｓｉａｎ滤波对参
考图像和浮动图像平滑作用，ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法
采用向导图像滤波进行平滑和边缘保存处理，能够
避免重采样过程细节丢失问题，增加提取ＬＥＣＭ特
征描述符的可区分性，有助于提高配准的收敛速度
和精度，且该滤波的计算复杂度低，可很好地用于图
像处理；

（３）在形变配准之前，ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法增加
了对参考图像和浮动图像的全局刚性配准步骤，确
保参考图像和浮动图像的空间对齐；

（４）为了进一步提高配准的收敛速度和精度，
在配准实现中增加使用了多分辨率策略．

完整的ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法配准框架主要包括
六方面内容：输入图像、预处理、全局刚性预配准、特
征描述符的提取、基于ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ配准模型的
优化迭代过程以及配准结果的输出，其流程如图１

１９０２９期 张　莉等：基于ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎ协方差矩阵描述符的医学图像配准
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图１　ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法模型的完整配准框架图

所示．
预处理的主要内容包括：首先，对配准图像进行

全局的刚性配准，采用的是基于Ｂ样条的ＦＦＤ配准
算法，确保参考图像和浮动图像的空间对齐；接着，
采用ＧＩＦ向导滤波作用于刚性配准后的结果图
像，获得了边缘和细节保存的平滑图像，加大提取
ＬＥＣＭ描述符的可区分性，有助于提高收敛速度和
精度，且该滤波的计算复杂度低，可很好地用于图像
处理；最后，将滤波后的图像利用分辨率策略获得的
金字塔图像逐级地进行基于ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ配准模
型的形变配准．
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ变换模型通过ＥＳＭ优化策略依

次迭代地计算ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的位移场δν狆狉狅、

正则化速度场ν狆狉狅，其中狆狉狅
（狆，狋）
狋 ＝ν狆狉狅（狆狉狅（狆，狋）），

直到满足停止准则后停止迭代，由ν狆狉狅与狆狉狅关系
式获得最佳变换函数狆狉狅．最后，将狆狉狅对浮动图像
进行空间变换，输出最优的配准结果图像．ＬＥＣＭ
Ｄｅｍｏｎｓ配准算法的程序已经发布到ＧｉｔＨｕｂ主页
上，感兴趣的读者可到该网址下载：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．
ｃｏｍ／ｍｏｏｎｌｉｋｅ０６２２／ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ
ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ．

４　实验结果分析
为了验证ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法对复杂大形变配

准的鲁棒性、精度和效率等性能，文中用Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ
在ＰＣ机（ＣＰＵＩｎｔｅｌＸｅｏｎ（Ｒ）Ｘ５６９０，主频３．４７ＧＨｚ，
内存１９２ＧＢ）上进行实验，并与Ｄ．Ｋｒｏｏｎ实现的基于
Ｂ样条的ＦＦＤ算法①、Ｌｏｍｂａｅｒｔ实现的Ｌｏｇｄｅｍｏｎｓ
算法②和文献［９］提出的ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法进行
比较．文中选择两种图像类型进行实验：同一病人不
同时间点的肺部ＣＴ（ＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ）临床
图像和具有大而复杂形变的人工合成图像．配准结
果采用主观可视化和客观度量值相结合的方法进行
评估．

为了公平起见，在下面的实验中，基于Ｂ样条
的ＦＦＤ算法的参数选择是相对于该算法的最佳
结果，ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法、ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法和
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的参数选择相同，而且后面三
种算法采用了３级的多分辨率方案，从高分辨率到
低分辨率的迭代次数分别为１００次、５０次和２０次．

为了评估ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的配准性能，本
文采用主观可视化评估和定量评估两种方法进行
评估．定量评估标准包括相对差方和ＲＳＳＤ［３］（Ｒｅｌａ
ｔｉｖｅＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ）、Ｄｉｃｅ相似性系
数［１４］（ＤｉｃｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＤＳＣ）、归一化互
信息［１５］（ＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）、
归一化互相关［７］（ＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，
ＮＣＣ）和均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）．犚犛犛犇能够在灰度匹配和形变程度之间达
到很好平衡，其公式如式（８）所示，该值越接近于０，
匹配性能越好．犇犛犆表示配准后图像与参考图像的
重叠度，其表达式如式（９）所示，该值越接近于１，重
叠率越高，配准性能越好．犖犕犐度量描述的是两幅
图像之间的统计相关性，配准后图像与参考图像
之间的犖犕犐值越大，两图像越相似，其表达式如
式（１０）所示．犖犆犆度量是针对图像各个像素进行相
关计算，其数学模型如式（１１）所示，其值越接近于１，
配准性能越好．此外，为了衡量某种算法在配准精度
方面优于其它算法的程度，文献［１６］定义了配准精
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度改善率犘犲来权衡，计算公式如式（１２）所示．

犚犛犛犇＝
∑
犖

犻＝１
（犚－犕（（狆）））２

∑
犖

犻＝１
（犚－犕）２

（８）

犇犛犆＝２犚∩犕（（狆））
犚＋犕（（狆）） （９）

犖犕犐＝犎（犚）＋犎（犕（（狆）））犎（犚，犕（（狆））） （１０）

犖犆犆＝
∑
犖

犻＝１
（犚－犚）（犕（（狆））－犕（（狆）））

∑
犖

犻＝１
（犚－犚）槡 ２×∑

犖

犻＝１
（犕（（狆））－犕（（狆）））槡 ２

（１１）

犘犲＝（犚犕犛犈犲－犚犕犛犈狆）犚犕犛犈犲 ×１００％ （１２）
式（９）中，犚∩犕（（狆））为配准前后图像的重叠像
素个数．式（１１）中，犚和犕（（狆））为配准前后图像像
素均值．式（１２）中，犚犕犛犈犲为已有的配准算法的均方
根误差，犚犕犛犈狆为提出算法的均方根误差．式（１０）
中，犎（犚）和犎（犕）分别表示参考图像和待配准图像
的边缘熵，犎（犚，犕）为它们联合熵．由犖犕犐度量表
达式可知，其取值范围为［１，２］．简单证明如下：由互
信息表达式犕犐＝犎（犚）＋犎（犕）－犎（犚，犕）可推出

犖犕犐＝犕犐
犎（犚，犕）＋１，则犖犕犐１；又由于犖犕犐

犎（犚，犕）＋犎（犚，犕）
犎（犚，犕） ，则犖犕犐２．

４１　人工合成图像对比分析
为了能清晰地分辨ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法与Ｂ

样条基于的ＦＦＤ算法和ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法以及
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法的配准性能优劣，本文首先对
人工合成图像分别采用以上４种配准算法进行配准
实验．图２和图３中展示了两组人工合成图像配准
后图像与参考图像的差值图，（ａ）～（ｆ）分别为参考
图像、浮动图像、原始两图像之差、ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算
法、ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法以及ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法
的差值图．表１为以上４种不同配准算法的５种客
观评价方法以及配准精度改善率的展示．

通过观察图２和图３可以看出，ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算
法由于仅依赖梯度信息提供驱动力，又采用Ｇａｕｓｓｉａｎ
滤波平滑更新形变场，导致对大形变的驱动力不足，
有明显的误差区域，引起了低精度的配准结果；
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法旨在利用谱表示特征捕获全
局几何相似性，对局部小形变改善效果仍然不理想；
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法由于新匹配项的添加和相应驱
动力的变化，获得了由先验信息向导的配准模型，确
保了足够的驱动力，使得配准误差最小，效果最好．

图２　第１组合成图像在不同算法下参考图像与配准后图像的灰度差
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图３　第２组合成图像在不同算法下参考图像与配准后图像的灰度差

表１　合成图像配准结果的客观分析
组合类型 评价方法 犖犕犐 犖犆犆 犇犛犆 犚犕犛犈 犚犛犛犇 改善率／％

合成图１
ＦＦＤ １．４２３２ ０．９３４２ ０．８６４０ ５７６．４４５２ ０．４０９７ ６４４４
ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ １．４７４７ ０．９３２９ ０．９２７４ ５９２．５７６１ ０．４３２９
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ １．５３８１ ０．９５８６ ０．９４２７ ４６５．６２２０ ０．２６７３
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ １６０３８ ０９９７６ ０９８１２ １６５５８２８ ００３３８

合成图２
ＦＦＤ １．４７１４ ０．８６５３ ０．６０７９ ８２１．０５４４ ０．５５３８ ６２０２
ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ １．５０５０ ０．８７２１ ０．９４６１ ８０５．７４３２ ０．５３３３
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ １．５２４２ ０．８９２３ ０．９５０９ ７４０．５４３３ ０．４５０５
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ １５７００ ０９８４１ ０９８７２ ２８１２７４９ ００８２５

从表１的５种客观评价方法中可以看出，ＬＥＣＭ
Ｄｅｍｏｎｓ算法对两组图像的配准评价值情况是：
配准后图像与参考图像之间的归一化互信息犖犕犐
值最大，互相关系数犖犆犆值最大且高达９８％以上，
Ｄｉｃｅ相似度度量犇犛犆值最大且也高达９８％以上，
均方根误差犚犕犛犈均值最小，相对差方和犚犛犛犇均
值最小．ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的评价度量值均优于
ＦＦＤ算法、ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法和ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算
法，这与主观可视化图像的观察结果一致．此外，
表１中最后一列给出了ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法与先进
的微分同胚的形变配准算法ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ的实
验结果精确度进行比较．ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法由
式（１２）获得的对两组人工合成图像的配准精度改善
率分别为６４．４４％和６２．０２％．配准精度有了重要意
义的改善．

４２　医学图像对比分析
当前，影像学随访检查是监测肿瘤大小变化、是

否存在肿瘤组织残留和后期远处再发的主要手段．
为了对比分析４种算法在临床医学图像上的配准性
能，本研究进行了２组实验．第１组来源于同一肺癌
病人手术前后的两幅有肿瘤的肺ＣＴ图像，第２组
图像来源于同一肺癌病人术后随访的两幅无肿瘤的
肺ＣＴ图像．由于肺癌病人呼吸、脏器蠕动以及重复
摆位等变动，造成了肺器官的复杂形变，使得不同时
间点采集到肺ＣＴ图像的靶区以及正常组织的位置
及大小形状等发生了变化，因此随访肺ＣＴ之间的
配准是一直以来的挑战性的问题．

为了最小化处理时间和最大化配准效率，文中
首先对患者胸部ＣＴ做预分割处理，获取仅包含肺
实质部分的感兴趣区域．为了获取完整性及准确性
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的肺实质区域，文中首先采用最优阈值法［１７］与区域
生长法［１８］相结合得到肺实质的粗分割结果，然后采
用区域生长法和形态学处理将肺气道区域从分割结
果中剔除，最后采用连通区域标签算法［１９］获取左肺
和右肺的标签值和形态学运算对肺实质内部小空洞
进行修补．为了减少待匹配图像之间的视场［７］，两图
像肺实质感兴趣区域的最小邻接矩阵被提取，其两
矩阵中心分别记为犌和犎，两矩阵最大的长和宽分
别记为犔和犓，然后在两图像上载取大小为犔×犓

像素、中心分别为犌和犎的两个图像，作为预分割
后具有相同尺寸的结果图像．

图４和图５是对两组医学图像配准后图像与参
考图像的差值图，（ａ）为参考图像；（ｂ）为浮动图像；
（ｃ）为原始参考图像与浮动图像之差；（ｄ）为Ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｄｅｍｏｎｓ算法参考图像与配准后图像的差值图；（ｅ）为
ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法参考图像与配准后图像的差值图；
（ｆ）为ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的５种参考图像与配准后
图像的差值图．表２为ＦＦＤ算法、ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法、

图４　有肿瘤肺ＣＴ图像之间在不同算法下参考图像与配准后图像的灰度差

图５　无肿瘤肺ＣＴ图像之间在不同算法下参考图像与配准后图像的灰度差
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表２　临床肺犆犜图像配准结果的客观分析
组合类型 评价方法 犖犕犐 犖犆犆 犇犛犆 犚犕犛犈 犚犛犛犇 犘犲／％

有肿瘤肺ＣＴ
ＦＦＤ １．２７１０ ０．８４５２ ０．９２８５ ３５８．８８１７ ０．７８５０ ２４２７
ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ １．２８４８ ０．８９８４ ０．９５８５ ２９８．０６４６ ０．５４１５
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ １．２９５７ ０．９１００ ０．９６７８ ２８０．５００４ ０．４７９５
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ １３７５８ ０９６３６ ０９９６８ ２１２４１０５ ０２９１０

无肿瘤肺ＣＴ
ＦＦＤ １．３８４５ ０．９２１３ ０．５０４７ ３８４．４２１９ ０．８７７３ ４３２０
ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ １．４０９５ ０．９５３０ ０．９７２９ １７９．９０１０ ０．１９２１
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ １．４０５７ ０．９８４５ ０．９８３８ １２３．９３２２ ０．１１６４
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ １６１３５ ０９９３７ ０９９２２ ７０３９７３ ００５１９

ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法和ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的５种
客观评价方法比较以及配准精度的改善率展示．

通过观察图４和图５可以发现，ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ
算法的配准误差相比ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法和Ｌｏｇ
Ｄｅｍｏｎｓ算法明显减少，差值图最平滑，没有出现明
显的配准误差区域．由于图像之间复杂的形变结构，
使得ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法陷入局部极值，出现矫正过
小，造成较低的配准精度．在ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ配准框架
基础上，ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法旨在改进全局大形变
的配准，因而所获得的差值图同样出现明显的误差
区域．

从表２的５种客观评价度量可以看出，ＬＥＣＭ
Ｄｅｍｏｎｓ算法的配准后图像与参考图像之间的归一
化互信息犖犕犐值最大，互相关系数犖犆犆值最大，
Ｄｉｃｅ相似度度量犇犛犆值最大，均方根误差犚犕犛犈
均值最小，相对差方和犚犛犛犇均值最小．ＬＥＣＭ
Ｄｅｍｏｎｓ算法的各项客观评价指标最好，所以配准
效果相对最优，这也与前面主观可视化的观察结果

一致．此外，表２最后一列为ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法和
相对于先进的形变配准算法ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ的配
准精度改善率分别为２４．２７％和４３．２０％．因此，
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法在临床图像之间获得的配准精
度同样具有重要意义的改善．
４３　犔犈犆犕犇犲犿狅狀狊算法收敛速率和鲁棒性分析

为了分析和验证ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的收敛速
率和鲁棒性，文中分别使用ＦＦＤ算法、ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ
算法、ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法和ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法
做配准实验．实验对象是从２０１２年１２月到２０１６年
３月收集到的８例肺癌患者手术前后随访检查的
胸部ＣＴ．每例病人随访检查时间间隔为３月、６月
或１２月．在配准之前，首先对获得的ＣＴ序列构建
归一化后的体数据场，避免由于设备定位不同所导
致的数据场不一致的干扰．配准实验的参考图像和
浮动图像分别选择术后某一时间点ＣＴ体素与相邻
的下一时间点的ＣＴ体素，共有３２组待配准的体素
对进行实验，配准结果评估分析如表３所示．

表３　不同配准算法的平均配准性能分析和比较
评估方法 犖犕犐 犖犆犆 犇犛犆 犚犕犛犈 犚犛犛犇 犘犲／％ 时间／ｓ
配准前 １．２８１１±０．１２ ０．７６９６±０．０９ ０．８０７０±０．１３ ７０７．７５±４２６ － ５４８４ －
ＦＦＤ算法 １．３４９５±０．１５ ０．９０９８±０．０３ ０．６０８５±０．１９ ４９５．４６±２１１ ０．６６０２±０．１８ ２．７８±０．９６
ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ １．３７４９±０．１４ ０．９２７３±０．０３ ０．９５２３±０．０２ ４０３．９０±２８０ ０．３５３３±０．１３ ２９．４６±１．７７

ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ１．４３３９±０．１０ ０．９４０３±０．０４ ０．９６５５±０．０２ ３５６．６６±２５１ ０．２５２８±０．１５ １５８．１２±４３．２
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ １５０５５±０１２ ０９８７０±００１ ０９９０４±００１ １６１０８±９０ ０１０３７±０１１ １１１．７６±３６．３

从表３的５种客观评价度量均值可以看出，
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的配准后图像与参考图像之间
的归一化互信息犖犕犐均值最大且标准差最小，互
相关系数犖犆犆均值最大且标准差最小，Ｄｉｃｅ相似
度度量犇犛犆均值最大且标准差最小，均方根误差
犚犕犛犈均值最小且标准差最小，相对差方和犚犛犛犇
均值最小且标准差最小．ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的
５种评价值均优于ＦＦＤ算法、ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法和
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法，配准精度相比于先进的形
变配准算法ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ获得了５０％以上的改
善率，因而ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法配准效果最好．此

外，ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的５种评价度量的标准差
均是最小的，因而ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法对复杂形变
和灰度变化的配准鲁棒性最好，进一步说明了
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法比ＦＦＤ算法、ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算
法和ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法对复杂形变的配准更有
优势．

为了分析和比较ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法收敛速
率，文中由图６展示了两种图像类型配准实验评估
度量曲线的例子，包括有２组人工合成图像和３组
医学图像分别使用ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法、Ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｄｅｍｏｎｓ算法和ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法获得的评估曲

６９０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



线．图６是两种图像类型配准过程中目标能量函数
值随迭代次数变化曲线图：（ａ）为２组人工合成图像
分别采用ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法、ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法
和ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法获得的目标能量函数值随迭

代次数变化曲线图；（ｂ）为３组肺ＣＴ图像分别采用
ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法、ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法和ＬＥＣＭ
Ｄｅｍｏｎｓ算法获得的目标能量函数值随迭代次数变
化曲线图．

图６　两种图像类型的目标能量函数值随迭代次数变化的曲线图
从图６中可以看出，ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法对所

有组的实验均展现较快的收敛速率，而且２０次迭代
就可以非常接近于最优配准结果．较快收敛速率的
获得是由于将每一像素的ＬｏｇＥｕｃｌｉｄｅａｎ协方差矩
阵的相异度度量结合进配准目标能量函数中作为新
匹配项，为形变场提供了对大的旋转、缩放、照度等
变化具有不变性的先验信息，把此先验信息用于向
导配准过程，克服了仅依赖灰度信息造成的驱动力
不足问题，加快了目标能量函数的收敛速度，改善了
配准性能．

为了分析和比较ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法的配准效
率，本研究在表３最后一列给出上面提到的３２组图
像配准实验的运行时间均值．从表３最后一列中可
以看出，ＦＦＤ算法运行时间均值最少不足３ｓ，但
ＦＦＤ算法的客观评价度量是最差的，原因是本研究
实验所使用的复杂形变图像所涉及到的ＦＦＤ配准
参数较多，极易陷入局部极值，很快停止迭代过程，
导致误配的结果出现，因此该算法运行时间不具
参考意义．在表３中，ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法在相同的
１００次迭代下所需运行时间大于ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算
法，但小于ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ算法，原因是每次迭代
中都需要计算变换后浮动图像的协方差矩阵以及其
相关性测度，虽然协方差矩阵采用了快速计算方法，
但仍然推迟了配准过程．然而，ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法
具有较快的收敛速率，迭代２０次就可以非常接近于
最佳配准结果，因此本研究可以通过减少迭代次数
获得与ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法相当的运行时间，同时获

得较高配准性能．

５　结　论
本文首先总结了基于经典的ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法

的非刚性配准框架的主要实现过程，指出其基于梯
度信息的形变场更新方案受限于图像梯度的局部范
围和ＳＳＤ相似性测度用于复杂大形变图像之间配
准的弱鲁棒性等的缺点．接着，通过在ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ
配准能量函数中结合一个微分同胚的ＬＥＣＭ特征
描述符匹配项与ＳＳＤ共同充当相似性测度，获得了
对形变场具有结构信息约束作用的更新方案，构建
了一种新的配准算法ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ．经过在人工
合成图像和临床医学图像上的实验表明，ＬＥＣＭ
Ｄｅｍｏｎｓ算法的配准性能要优于基于Ｂ样条的ＦＦＤ
算法、ＬｏｇＤｅｍｏｎｓ算法和先进的形变配准算法
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ．对于复杂大形变图像的配准，
ＬＥＣＭＤｅｍｏｎｓ算法获得比先进的形变配准算法
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｍｏｎｓ更强的鲁棒性．因此，文中提出的
算法是一种有效的处理复杂形变配准的方法．
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