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摘要  为满足压强敏感涂料（简称“压敏漆”）图像准确、快速的配准需求，提出一种基于无监督学习的压敏漆图像配准方

法——PIR-Net。首先，针对风洞环境中零件的大程度形变问题，构造多尺度的网络框架，实现压敏漆图像由粗到细的配

准；其次，构造类似 U-Net结构的卷积网络，实现图像宏观结构特征和局部细节特征的融合；最后，设计基于结构相似性的

损失函数并引入梯度场约束，以提高特征稀疏图像的配准精度。实验结果表明，相较于领域内的典型配准方法，所提方

法的归一化互相关指标提高了 16.4%，均方误差提高了 19.1%。
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1　引   言

基于压强敏感涂料（PSP；简称“压敏漆”）的测压

方法被广泛应用于风洞环境中零件的表面压力测

量［1-4］。涂有压敏漆的零件表面在激发光照下会发出

荧光，根据荧光强度图像利用 Stern-Volmer 公式就能

反演出压力［5］。然而，风洞环境中零件存在位移和非

刚性变形，导致公式中有风和无风图像比值的计算产

生误差。对有风和无风图像的精确配准是实验数据处

理的基础和核心。

典型的图像配准方法包括基于特征匹配［6］、迭代

最优化［7-10］以及基于变换域的方法［11］，而提升针对特定

场景的图像配准方法的适用性和准确性仍然是一个技

术难点。压敏漆图像仅包含明亮的模型发光区域和暗

黑的背景区域两种明显的组分，且零件表面平滑、少有

纹理，导致压敏漆图像特征相对稀疏，现有依赖特征点

的方法难以适用。针对压敏漆图像非刚性变形问题，

Liu 等［12］提出了基于多项式变换的方法，以模型的测

压孔为标志点建立 n 阶多项式进行配准，然而受限于

标志点数量，整体多项式无法准确描述不同位置的非

刚性变形。Fujimatsu 等［13］通过手动点选测压孔和边

角等特征点建立两幅图像的变换关系，然而单次实验

图像数量达到数万幅，手动点选耗时费力且存在定位

误差，无法满足时效性要求。Suzuki 等［14］提出一种基

于边界检测的特征点自动化检测方法，该方法虽然增

加了关键点的检测数量，但是集中分布在边缘的特征

点难以实现对整体结构的非刚性配准。

深度学习技术的快速发展为图像配准提供了新思

路，已被广泛应用于医学影像［15-17］、遥感图像［18］等领

域。深度学习技术主要分为有监督配准和无监督配准

两个方向［19］。有监督配准方法的损失函数依赖标志点

或真实变形场的先验信息［20-21］，然而在风洞环境中制

作标志点较为困难且会破坏零件的气动特性，模拟变

形场也不能描述真实的非线性变形［22］。无监督配准方

法在网络训练时无需先验信息，以基准和变形图像的

相似性为损失函数［23］，如 de Vos 等［24］将其应用于医学

图像领域，在训练阶段就能够实现模型的无监督学习。

基于该思路，Balakrishnan 等［25-26］开发了一种用于磁共

振（MR）脑图谱的图像配准方法——Voxelmorph，Han
等［27］提出一种双通道网络框架并用于 MR-CT 图像配

准。然而，这些方法难以处理大程度、宽动态范围的位

移和非线性变形，随着卷积层的加深，浅层像素的影响

会迅速减弱［28］，通常需要使用仿射变换后的预处理图

像进行训练［25］，直接应用会导致配准误差。

压敏漆图像存在大程度、宽动态范围的非刚性形

变且图像特征稀疏，单次实验图像数量大，现有方法无

法满足其准确、快速的配准需求。因此，本文提出一种

基于无监督学习的压敏漆图像快速配准方法 PIR-Net
（PSP image registration network）。首先，针对风洞中

零件大程度的偏移和非刚性形变问题，构造了多尺度
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配准网络，以实现由粗到细的配准策略；其次，构造类

U-Net 结构的卷积网络来学习从输入图像到输出变形

场之间的复杂映射，利用多层结构和跳连接实现压敏

漆图像宏观结构特征和局部细节特征的融合；最后，针

对压敏漆图像特征稀疏的特性，设计基于结构相似性

的损失函数并引入梯度场约束来提高配准的全局最

优化。

2　原理与方法

压敏漆测压实验中，利用相机来采集零件表面荧

光强度的变化，实验过程及数据处理流程如图 1 所示。

将风洞启动时相机采集的有风图像（windy image）记

为 变 形 图 像 M，风 洞 停 止 时 相 机 采 集 的 无 风 图 像

（windless image）记为固定图像 F，实验数据处理的首

要任务是对有风和无风图像进行配准。

实现 M 和 F 配准的关键是计算出由 F 到 M 的变

形场。传统的非刚性图像配准方法基于最大化相似

度度量的原理，对每一幅变形图像进行独立优化，通

过持续迭代得到最优的变换参数，配准函数可以表

示为

ϕ̂ = argmax
ϕ

S sim[ ]F，M ( )ϕ ， （1）

式中：ϕ 为变形场，表示从 F 到 M 的像素点之间的映

射；ϕ̂ 为 ϕ 的最优值；M (ϕ)为使用变形场对变形图像

进 行 变 换 后 的 配 准 图 像 ；S sim[ ]F，M ( )ϕ 表 示 F 和

M (ϕ)的相似度。

基于深度学习的配准把传统方法中对每个图像对

的独立优化用一个深度学习模型 gθ 替换，θ 为模型的

参数。通过卷积网络直接学习有风 -无风图像对与变

形场之间的关系，配准函数可以表示为

ϕ = gθ(F，M )。 （2）
PIR-Net 中 gθ 被定义为一个多尺度的配准网络，

在网络训练阶段通过学习大量有风 -无风图像对数据

不断地评估 M (ϕ)和 F 之间的损失来更新 θ，最终得到

最优的网络参数，整个过程不需要额外的监督信息。

在应用阶段，将 F 和 M 输入到已训练好的深度学习模

型 gθ 中，可以直接获得非刚性配准的变换参数 ϕ，最后

通过变形场映射得到配准图像。

2.1　多尺度配准框架

PIR-Net 构造多级网络结构用于解决风洞环境中

试验件大程度、宽动态范围的非刚性形变问题，在满足

时效性的基础上实现了由粗到细的配准。同时，设计

了多级损失结构来对每一级网络进行优化，实现了特

征的层次化提取和学习，网络的整体结构如图 2 所示。

配准网络分 3 个阶段学习和提取图像的多尺度结构性

特征，每个阶段分别利用不同尺度的卷积网络学习从

输入图像到输出变形场之间的复杂映射，得到对应尺

度的配准图像，并将其与基准图像的结构相似度作为

当前尺度下的损失来优化网络。

在构建的 PIR-Net 三层网络结构中，第一层网络

是对变形图像进行粗配准。具体如下：对 F 和 M 进行

1/4 下采样，输入到第一个卷积网络中计算变形场 W1；

对 W1 进行 4 倍上采样，使其尺寸与 F 相同，根据变形

场把 M 校正为 Md1，并与固定图像进行第一次对齐；将

Md1和 F 的相似度作为第一级卷积网络的损失，反向传

播对网络参数进行优化。第二层网络是对 F 和 Md1执

行进一步的配准。具体的方法是对 F 和 Md1 进行 1/2
下采样，使用第二层卷积网络计算变形场 W2，根据 W2

得到第二幅校正图像 Md2。相似地，将 Md2和 F 的相似

度作为第二层卷积网络的损失，优化其网络参数。第

三层网络是执行 F 和 Md2更精细的配准。这一层网络

保持原图大小输入到卷积网络中计算变形场 W3，最终

得到图像 F 和 M 的配准结果。这三层网络结构共同

构成了 PIR-Net 的多级配准策略，旨在处理不同尺度

上的变形配准，通过多尺度特征提取和级联回归实现

整体配准效果的优化。

2.2　卷积网络结构

为了实现 PIR-Net 中图像的多尺度配准和变形场

的端到端计算，构造了类似 U-Net［29］结构的卷积网络

作为各尺度下的配准子结构，网络结构如图 3 所示。

使用类似 U-Net的卷积网络学习输入图像到输出变形

场的映射方法，其更适用于多种场景下压敏漆图像中

宽动态范围的非刚性形变的配准问题。同时，其多层

结构和跳连接实现了图像的宏观结构特征和局部细节

特征的融合，提高了对非刚性形变的适应性。相较于

其他卷积模型，类似 U-Net的卷积网络具有结构简单、

训练和推理速度快等优势，更能满足压敏漆图像准确

且快速配准的需求。

卷积网络输入为一组设定尺度的 F、M 图像，输出

为变形场。图 3 中矩形表示二维特征，矩形左侧标记

为分辨率，上方为特征维数。在编码和解码阶段都使

用了二维卷积，卷积核大小为 3×3，步长为 2，卷积后

面连接一个 ReLU 层，提高了网络的非线性学习能力，

图 1　PSP 实验数据处理流程

Fig. 1　Flow of PSP experiment data processing

防止梯度消失。在本实验中，输入的 F、M 均为 640×
272 大小的单通道图像，但是网络结构不受特定输入

图像大小的限制。

卷积网络前半部分的作用是特征提取，后半部分

的作用是特征融合。编码阶段堆叠 F、M 到 640×
272×2 大小，进行两次卷积（Conv）操作以增加特征的

图 2　PIR-Net结构

Fig. 2　Structure of PIR-Net

图 3　卷积网络结构

Fig. 3　Structure of convolutional networks
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维度，接着通过一次 2×2 的池化（maxpool）进行下采

样以增强特征的稳定性。按照相同的操作，经过三次

卷积和下采样实现更宏观的结构特征编码，最后的特

征尺寸为 80×34×32，联合的多层结构满足了配准图

像对多尺度特征的需求。解码阶段首先对 80×34×
32 的特征进行一次上采样（up-Conv），使图像尺寸增

大 2 倍，恢复特征图的原始分辨率以匹配左侧特征维

度；然后，通过跳连接（copy and crop）操作，叠加左右

两侧特征图，将编码阶段学习到的特征传播到生成配

准层中，实现位置信息与语义信息的融合；最后，将底

层特征的维度减小一半，保证与上一层的特征通道数

一致，通过编码和解码两个阶段得到 640×272×2 的

变形场。

2.3　变形场映射

变形场是固定图像到变形图像的点对点映射，根

据卷积网络输出的变形场，利用坐标映射可以得到校

正图像。变形场每一点包含的两个数据 m、n 分别表示

这点在 ( x，y)方向上的位移。对于大小为 [w，h ]的二

维图像，其变形场尺寸为 [w，h，2]，对于校正图像中任

意 像 素 点 p ( x，y)，对 应 变 形 图 像 中 的 位 置 应 为

p′( x′，y′)，其中 x′= x + mp，y′= y + np。由于像素点

位置坐标在映射过程中会产生小数，此处引入双线性

插值的方法来计算 p 点的像素值，计算公式为

M d ( p)= ∑
k ∈ Z ( )p′

M (k) (1 - | xp′ - xk | ) (1 - | yp′ - yk | )，
（3）

式中：M d ( p)表示校正图像中 p 点的像素值；Z ( p′)表
示点 p′的 4 个邻域位置；M (k)表示变形图像中邻域位

置的像素值；xp′ 和 yp′ 分别表示 p′ 点的坐标值；xk 和 yk

分别表示 k 点的坐标值。根据变形场的坐标映射，利

用像素插值就可以计算出校正图像每一个像素位置的

像素值，从而得到配准图像。

2.4　损失函数

本文在基于图像相似度损失的基础上引入空间平

滑项，进一步约束图像配准过程中结构性偏差带来的

损失。针对压敏漆图像特征稀疏的特性，以梯度场强

度为基础构建了配准损失的注意力机制，引导匹配的

全局最优化。损失函数可以表示为

 L (F，M，ϕ)= -L sim[ ]F，M ( )ϕ [ ]1 + λ2 L grad ( )F  2 +

                     λ1 L smooth (ϕ)， （4）
式中：L sim[ ]F，M ( )ϕ 为配准图像与固定图像的结构相

似度，其目的是最大化两幅图像的相似性；λ1 和 λ2 为正

则化项；L smooth (ϕ)表示变形场的平滑性，表征变形场的

平滑和局部取向一致性；L grad (F )为固定图像的梯度强

度信息。

图像相似度 Lsim 使用局部归一化互相关进行描

述，计算公式为

L sim = 1
W × H × n2 ×

∑
p ∈ Ω

∑
pi

[ ]F ( )pi - F̂ ( )p × [ ]M d ( )pi - M̂ d ( )p

σF ( )p × σM d( )p

，（5）

式中：W、H 分别表示图像的宽度和高度；pi 表示点 p 在

n × n 邻域上的像素点，本实验将 n 设置为 9；Ω 表示图

像中所有像素点的集合；F̂ ( p)和 M̂ d ( p)分别为固定图

像和配准图像中 p 点邻域内像素值的平均值；σF ( )p 和

σM d( )p 分别为固定图像和配准图像中 p 点邻域内像素值

的方差，计算公式为

ì
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σF ( )p = 1
n2 ∑[ ]F ( )pi - F̂ ( )p

2

σM d( )p = 1
n2 ∑[ ]M d ( )pi - M̂ d ( )p

2
。 （6）

变形场平滑性约束 L smooth (ϕ)描述变形场的光滑性

和拓扑结构的一致性，用于表征变形场的约束情况，避

免局部相似度过高而产生宏观的结构性配准错误，破

坏图像原有的特征分布。变形场平滑性约束的计算公

式为

L smooth ( ϕ )= ∇ϕ ( p )
2
。 （7）

对于固定图像 F，计算图像的梯度 ∂F，然后对数

值进行归一化。图像梯度是图像变化的幅值，体现了

图像的轮廓和边缘特征。

3　实验结果与分析

3.1　实验数据及实验参数设置

风洞实验中，在风洞启动前采集一幅图像作为固

定图像，启动风洞后在连续的时间内使用高速相机采

集一系列图像作为变形图像。本文引入两组典型零件

的压敏漆实验图像，每组构建了 20000 个图像对，用于

配准网络的训练和测试，图像尺寸均为 640×272，格
式为 16 位灰度图。配准过程只使用图像对信息，无外

部监督信息辅助。

第一组典型零件为具有较高结构强度的壳体零件，

如图 4所示；第二组为表面特征稀疏且工件刚性低的薄

板零件，如图 5所示。图 4（c）和图 5（c）为无风图像和有

风图像的叠加结果，直观地展示了有风图像中零件相对

于无风图像存在的位移和变形。从叠加图像中零件边

缘轮廓和分布在中间的测压孔的偏移可以看出，有风图

像相对于无风图像整体存在较大的非刚性变形。

实验中使用的计算机内存为 16 GB，搭载了英特

尔 i7 处理器、RTX3070 显卡。使用 Pytorch 框架基于

Python 3.7 进行配准网络的构建、训练和测试。网络

使用 ADAM 优化器，学习率为 1×10-4，一个 batch 为

一个图像对。

3.2　对比方法及评价指标

为了评估本文方法的有效性，将本文方法与压敏

漆图像配准典型算法进行对比分析，对比算法包括基

于特征的匹配算法、基于灰度和 B 样条结合的 MI-

Bspline 算法、基于深度学习的配准模型 Voxelmorph、
CycleMorph、BIRGU-Net［15］和 LRN［30］。

引入配准精度和计算时间对图像配准结果进行评

价，配准精度使用 3 种常用的定量指标进行评价：均方

误差（RMSE）、归一化互相关（NCC）指标和目标配准

误差（TRE）。RMSE 的计算公式如式（8）所示，值越

小表明待评估图像的匹配质量越好。

RMSE = 1
W × H ∑

i = 1

W

 ∑
j = 1

H

[ ]F ( )i，j - M d ( )i，j
2
，（8）

式中：F ( i，j)和 M d ( i，j)分别表示配准图像和固定图

像；W 和 H 分别表示图像的宽度和高度。归一化互相

关指标的取值范围为［-1，1］，数值越大表示像素灰度

值的线性相关性越强，配准图像与固定图像的匹配程

度越高，如式（5）所示。

TRE反映同一点在两幅图像中的差异，数值越小表

明待评估的配准图像的配准精度越高。TRE 的计算公

式为

TRE = ( )x - x′
2
+ ( )y - y′

2
， （9）

式中：( x′，y′)表示配准图像上点的坐标；( x，y)表示固

定图像上点的坐标。

3.3　图像配准结果

使用本文方法和对比方法对压敏漆图像进行配

准，通过视觉主观评估配准结果的结构一致性，壳体零

件和薄板零件的配准结果分别如图 6 和图 7 所示。为

了更清楚地展示配准结果，在图像上选择 5 个典型区

域，取样位置如图 6（a）红色矩形区域所示，放大展示

匹配误差，如 area 1~area 5 列所示。从典型区域的放

大结果可以看出，风场中的零件存在较大的非刚性形

变，有风图像误差图的每一个区域都存在明显的错位，

且错位的大小与方向各不相同。

从两组实验的配准结果来看，基于特征匹配的方

法对于刚性变形实现了一定的校正，如图 6（b）的 area 3
和 area 5 所示，但是对于 area 2 和 area 4 中存在的非刚

性变形无法进行很好的配准，这是因为执行刚性配准

策略放大了图 7（b）中 area 1 的误差。

MI-Spline 展示了基于迭代的配准结果，该方法是

以图像互信息为目标函数的最优化算法，主要关注图

像像素的灰度信息，对坐标关系的关注较小。图 6（c） 
area 2 与 area 4 的非刚性变形得到一定的配准，但是

area 3 与 area 5 中仍存在较大的变形；图 7（c）中 area 2
和 area 5 区域没有得到较好的改善。可见，该方法对

于压敏漆图像的适用性较差，往往无法优化到最佳配

准参数，导致难以完成良好的配准甚至可能放大误差。

基 于 深 度 学 习 的 配 准 模 型 Voxelmorph、
CycleMorph、BIRGU-Net 和 LRN 的配准结果相似，对

于小变形可以完成对齐任务，但是对于变形较大的区

域无法完成配准。图 6 中 area 1、area 2 和 area 4 的配准

效果较好，基本完成了对齐任务，但是在 area 3和 area 5
区域存在较大的偏差。图 7 中 area 3 得到了一定的配

准，但是 area 2和 area 5变形情况几乎没有得到改善。

在 PIR-Net 配准结果中，两组实验数据的 5 个区

域都基本完成了对齐，说明所提出的方法在处理压敏

漆图像中复杂场景和大程度形变的配准时具有更强的

鲁棒性和更高的准确性。

3.4　配准精度分析

为了进一步量化配准的准确性，分别使用 RMSE、

NCC、TRE 评价指标对本文方法和前文所述对比方法

在两组风洞数据上的配准结果进行比较。RMSE 和

NCC 评价结果如表 1 和表 2 所示，TRE 评价结果如

表 3 和表 4 所示。

图 4　壳体零件 PSP 图像。（a）有风图像；（b）无风图像；（c）叠加显示图像

Fig. 4　PSP images of shell part. (a) Windy image; (b) windless image; (c) superimposed display image

图 5　薄板零件 PSP 图像。（a）有风图像；（b）无风图像；（c）叠加显示图像

Fig. 5　PSP images of sheet part. (a) Windy image; (b) windless image; (c) superimposed display image
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3.2　对比方法及评价指标

为了评估本文方法的有效性，将本文方法与压敏

漆图像配准典型算法进行对比分析，对比算法包括基

于特征的匹配算法、基于灰度和 B 样条结合的 MI-

Bspline 算法、基于深度学习的配准模型 Voxelmorph、
CycleMorph、BIRGU-Net［15］和 LRN［30］。

引入配准精度和计算时间对图像配准结果进行评

价，配准精度使用 3 种常用的定量指标进行评价：均方

误差（RMSE）、归一化互相关（NCC）指标和目标配准

误差（TRE）。RMSE 的计算公式如式（8）所示，值越

小表明待评估图像的匹配质量越好。

RMSE = 1
W × H ∑

i = 1

W

 ∑
j = 1

H

[ ]F ( )i，j - M d ( )i，j
2
，（8）

式中：F ( i，j)和 M d ( i，j)分别表示配准图像和固定图

像；W 和 H 分别表示图像的宽度和高度。归一化互相

关指标的取值范围为［-1，1］，数值越大表示像素灰度

值的线性相关性越强，配准图像与固定图像的匹配程

度越高，如式（5）所示。

TRE反映同一点在两幅图像中的差异，数值越小表

明待评估的配准图像的配准精度越高。TRE 的计算公

式为

TRE = ( )x - x′
2
+ ( )y - y′

2
， （9）

式中：( x′，y′)表示配准图像上点的坐标；( x，y)表示固

定图像上点的坐标。

3.3　图像配准结果

使用本文方法和对比方法对压敏漆图像进行配

准，通过视觉主观评估配准结果的结构一致性，壳体零

件和薄板零件的配准结果分别如图 6 和图 7 所示。为

了更清楚地展示配准结果，在图像上选择 5 个典型区

域，取样位置如图 6（a）红色矩形区域所示，放大展示

匹配误差，如 area 1~area 5 列所示。从典型区域的放

大结果可以看出，风场中的零件存在较大的非刚性形

变，有风图像误差图的每一个区域都存在明显的错位，

且错位的大小与方向各不相同。

从两组实验的配准结果来看，基于特征匹配的方

法对于刚性变形实现了一定的校正，如图 6（b）的 area 3
和 area 5 所示，但是对于 area 2 和 area 4 中存在的非刚

性变形无法进行很好的配准，这是因为执行刚性配准

策略放大了图 7（b）中 area 1 的误差。

MI-Spline 展示了基于迭代的配准结果，该方法是

以图像互信息为目标函数的最优化算法，主要关注图

像像素的灰度信息，对坐标关系的关注较小。图 6（c） 
area 2 与 area 4 的非刚性变形得到一定的配准，但是

area 3 与 area 5 中仍存在较大的变形；图 7（c）中 area 2
和 area 5 区域没有得到较好的改善。可见，该方法对

于压敏漆图像的适用性较差，往往无法优化到最佳配

准参数，导致难以完成良好的配准甚至可能放大误差。

基 于 深 度 学 习 的 配 准 模 型 Voxelmorph、
CycleMorph、BIRGU-Net 和 LRN 的配准结果相似，对

于小变形可以完成对齐任务，但是对于变形较大的区

域无法完成配准。图 6 中 area 1、area 2 和 area 4 的配准

效果较好，基本完成了对齐任务，但是在 area 3和 area 5
区域存在较大的偏差。图 7 中 area 3 得到了一定的配

准，但是 area 2和 area 5变形情况几乎没有得到改善。

在 PIR-Net 配准结果中，两组实验数据的 5 个区

域都基本完成了对齐，说明所提出的方法在处理压敏

漆图像中复杂场景和大程度形变的配准时具有更强的

鲁棒性和更高的准确性。

3.4　配准精度分析

为了进一步量化配准的准确性，分别使用 RMSE、

NCC、TRE 评价指标对本文方法和前文所述对比方法

在两组风洞数据上的配准结果进行比较。RMSE 和

NCC 评价结果如表 1 和表 2 所示，TRE 评价结果如

表 3 和表 4 所示。

图 4　壳体零件 PSP 图像。（a）有风图像；（b）无风图像；（c）叠加显示图像

Fig. 4　PSP images of shell part. (a) Windy image; (b) windless image; (c) superimposed display image

图 5　薄板零件 PSP 图像。（a）有风图像；（b）无风图像；（c）叠加显示图像

Fig. 5　PSP images of sheet part. (a) Windy image; (b) windless image; (c) superimposed display image
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图 6　壳体零件配准误差图。（a）有风图像误差图；（b） Feature Matching 配准误差图；（c） MI-Spline 配准误差图；（d） Voxelmorph 配

准误差图；（e） CycleMorph 配准误差图；（f） BIRGU-Net配准误差图；（g） LRN 配准误差图；（h） PIR-Net配准误差图

Fig. 6　Registration error images of shell part. (a) Error images of windy image; (b) error images of Feature Matching registration; 
(c) error images of MI-Spline registration; (d) error images of Voxelmorph registration; (e) error images of CycleMorph 
registration; (f) error images of BIRGU-Net registration; (g) error images of LRN registration; (h) error images of PIR-Net 

registration
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图 7　薄板零件配准误差图。（a）有风图像误差图；（b） Feature Matching 配准误差图；（c） MI-Spline 配准误差图；（d） Voxelmorph 配

准误差图；（e） CycleMorph 配准误差图；（f） BIRGU-Net配准误差图；（g） LRN 配准误差图；（h） PIR-Net配准误差图

Fig. 7　Registration error images of sheet part. (a) Error images of windy image; (b) error images of Feature Matching registration; 
(c) error images of MI-Spline registration; (d) error images of Voxelmorph registration; (e) error images of CycleMorph 
registration; (f) error images of BIRGU-Net registration; (g) error images of LRN registration; (h) error images of PIR-Net 

registration
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从 表 1 和 表 2 可 以 看 出 ，所 提 出 的 PIR-Net 在

RMSE 和 NCC 两个评价指标上显著优于对比方法。

相 对 于 传 统 方 法 ，PIR-Net 的 RMSE 指 标 提 升 了

51.6%，NCC 指标提升了 181.7%，主要原因是压敏漆

图像存在非刚性变形且特征稀疏，基于特征匹配和迭

代最优化的方法都不能很好地实现整体配准。相较于

其他最新的深度学习配准方法，PIR-Net 引入了多尺

度网络结构和损失注意力机制，因此在大形变区域有

着更好的适应性，实现了 NCC 指标 16.4% 的提升和  

RMSE 指标 19.1% 的提升。

压敏漆图像配准的目的是提高两幅图像比值的准

确性，因此不仅要求图像结构相似度高，还注重对应点

的精准对齐，具体可以通过 TRE 指标进行评价。本文

从图像中选取 6 个典型位置来评估模型针对关键点的

匹配效果，点的位置分布如图 8 和图 9 所示。计算图像

中关键点的 TRE 以评估匹配的稳定性，结果如表 3、
表 4 所示。

从表 3 和表 4 可以看出，PIR-Net 在 6 个关键点上

表 1　壳体零件配准精度对比

Table 1　Comparison of registration accuracy of shell part

Method

RMSE

NCC

Original

0.1338

0.1722

Feature Matching

0.1544

0.1451

MI-Spline

0.1043

0.1196

Voxelmorph

0.0721

0.3348

CycleMorph

0.0646

0.3483

BIRGU-Net

0.0715

0.2443

LRN

0.0624

0.3512

PIR-Net

0.0505

0.4087

表 4　薄板零件 TRE 对比

Table 4　TRE comparison of sheet part

Method

Original

Feature Matching

MI-Spline

Voxelmorph

CycleMorph

BIRGU-Net

LRN

PIR-Net

TRE /pixel

Point 1

6.08

3.16

13.34

7.14

6.08

5.39

4.31

2.24

Point 2

4.12

8.06

15.52

5.38

5.04

4.12

3.61

1.70

Point 3

3.60

15.26

19.13

4.12

4.56

4.47

2.82

1.41

Point 4

11.18

8.61

18.86

13.15

10.04

10.19

8.54

2.23

Point 5

10.29

11.04

14.31

12.21

8.60

9.21

4.24

2.11

Point 6

19.10

15.03

9.05

18.02

16.12

14.03

6.71

2.62

表 3　壳体零件 TRE 对比

Table 3　TRE comparison of shell part

Method

Original

Feature Matching

MI-Spline

Voxelmorph

CycleMorph

BIRGU-Net

LRN

PIR-Net

TRE /pixel

Point 1

7.07

4.47

3.16

1.41

1.20

1.48

1.21

1.13

Point 2

5.09

4.24

2.82

1.21

1.07

2.11

2.23

0.71

Point 3

4.12

2.82

4.24

1.63

1.41

1.66

2.13

1.10

Point 4

9.21

5.83

3.60

8.06

5.09

9.05

8.24

1.33

Point 5

8.06

5.65

6.08

6.32

4.56

7.07

3.04

1.41

Point 6

8.54

5.09

3.16

7.07

5.04

8.06

7.28

1.27

表 2　薄板零件配准精度对比

Table 2　Comparison of registration accuracy of sheet part

Method

RMSE

NCC

Original

0.1784

0.0243

Feature Matching

0.1574

0.0237

MI-Spline

0.1423

0.0398

Voxelmorph

0.1696

0.0269

CycleMorph

0.1635

0.0261

BIRGU-Net

0.1681

0.0255

LRN

0.1182

0.0392

PIR-Net

0.0479

0.0596
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的平均配准误差都是最小的，相对于其他深度学习方

法减少了 62.8%，相对于传统方法减少了 69.8%，实验

结果证明了本文方法在解决压敏漆图像配准问题上优

异性。

为进一步说明算法在配准误差控制方面的优势，

将实验中的最大误差位置和平均误差进行对比展示，

如图 10 和图 11 所示。得益于平滑项约束和注意力机

制的综合作用，所提方法的最大误差和平均误差数值

更接近，误差的分布相对平滑，且在误差限约束上更具

优势。

图 8　壳体零件关键点分布

Fig. 8　Distribution of key points of shell part
图 9　薄板零件关键点分布

Fig. 9　Distribution of key points of sheet part

图 10　壳体零件配准结果的最大误差位置和平均误差值。（a）有风图像误差图；（b） Feature Matching 配准误差图；（c） MI-Spline 配

准误差图；（d） Voxelmorph 配准误差图；（e） CycleMorph 配准误差图；（f） BIRGU-Net 配准误差图；（g） LRN 配准误差图；

（h） PIR-Net配准误差图

Fig. 10　Maximum error positions and average error values of shell part registration results. (a) Error images of windy image; (b) error 
images of Feature Matching registration; (c) error images of MI-Spline registration; (d) error images of Voxelmorph 
registration; (e) error images of CycleMorph registration; (f) error images of BIRGU-Net registration; (g) error images of LRN 

registration; (h) error images of PIR-Net registration
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3.5　配准时效分析

本文方法与对比方法的平均配准时间如表 5 所

示。使用 GPU 条件下，本文方法与其他基于深度学习

的方法同时具有最优性能表现，皆可在 1 s 内完成两个

配准的计算；基于特征匹配的方法需要数秒才能完成

配准；MI-Spline 的迭代策略则需要约 10 min 或更多时

间，运行时间差异较大；基于深度学习的配准方法所需

要的时间远小于传统经典方法。对比其他深度学习

方法，PIR-Net 每组配准时长增加不到 0.1 s，并不影

响处理的时效性，但是微小的配准时间差异换来了显

著的配准精度和配准稳定性的提升，这在实际应用中

具有重要的意义。

3.6　消融实验

多尺度配准框架中级联卷积模型的数量是配准网

络抑制大程度、宽动态范围形变的关键参数。为了深

入评估基础卷积模型的数量对整体配准精度的影响，

表 5　不同方法的配准时间比较

Table 5　Comparison of registration time for different methods

Method

Registration time for shell part /s

Registration time for sheet part /s

Feature Matching

1.76

1.75

MI-Spline

754

761

Voxelmorph

0.41

0.43

CycleMorph

0.39

0.42

BIRGU-Net

0.42

0.43

LRN

0.45

0.47

PIR-Net

0.48

0.51

图 11　壳体零件配准结果的最大误差位置和平均误差值。（a）有风图像误差图；（b） Feature Matching 配准误差图；（c） MI-Spline 配

准误差图；（d） Voxelmorph 配准误差图；（e） CycleMorph 配准误差图；（f） BIRGU-Net 配准误差图；（g） LRN 配准误差图；

（h） PIR-Net配准误差图

Fig. 11　Maximum error positions and average error values of sheet part registration results. (a) Error images of windy image; (b) error 
images of Feature Matching registration; (c) error images of MI-Spline registration; (d) error images of Voxelmorph 
registration; (e) error images of CycleMorph registration; (f) error images of BIRGU-Net registration; (g) error images of LRN 

registration; (h) error images of PIR-Net registration

优化其在实际应用中的性能，利用 PIR-Net 设计了级

联不同数量卷积模型的消融实验。

实验通过逐步增加卷积模型的数量构建了一系

列不同配置的多级联网络，利用 RMSE 和 NCC 两种

配准精度评价指标和配准时间指标对这些网络结构

的配准性能进行评估，结果如表 6 所示。对于配准精

度指标，当模型的数量从 1 个增加到 3 个时，配准精度

达到最大值，随着模型数量继续增加，配准精度开始

降低。究其原因，当网络层数过多时，第一个卷积模

型输入图像的尺寸变得很小，以致于难以提取图像的

深层语义信息，从而导致高层网络匹配性能滑坡。对

于配准时间指标，随着级联网络数量的增加，网络变

得更加复杂，配准时间增大。结合压敏漆实验图像数

据特性，综合考虑配准时间和配准精度两个指标，得

到 PIR-Net 采用三层卷积模型级联作为配准框架的

最佳策略。

4　结   论

提出一种基于无监督学习的风洞压敏漆图像配准

方法。首先，针对风洞环境中零件大程度、宽动态范围

的偏移和非刚性形变问题，通过实验分析和验证构造

了适用于该场景的三级联配准网络框架，实现了由粗

到细的配准策略。其次，构造了类似 U-Net 结构的卷

积网络来融合图像的宏观结构特征和局部细节特征，

提高了对非刚性形变的适应性。最后，设计了基于图

像相似度的损失函数范式并引入梯度场约束，提高了

特征稀疏图像的配准精度。在实测压敏漆图像数据上

将本文方法与 MI-Spline、Voxelmorph、CycleMorph、
BIRGU-Net 和 LRN 等配准方法进行比较，结果验证

了本文方法在配准时间、准确性、稳定性上的优异性，

并在量化指标 RMSE、NCC、TRE 上实现了远超现有

方法的配准表现。本研究将为解决压敏漆图像配准问

题提供了更准确和可靠的方案。
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优化其在实际应用中的性能，利用 PIR-Net 设计了级

联不同数量卷积模型的消融实验。

实验通过逐步增加卷积模型的数量构建了一系

列不同配置的多级联网络，利用 RMSE 和 NCC 两种

配准精度评价指标和配准时间指标对这些网络结构

的配准性能进行评估，结果如表 6 所示。对于配准精

度指标，当模型的数量从 1 个增加到 3 个时，配准精度

达到最大值，随着模型数量继续增加，配准精度开始

降低。究其原因，当网络层数过多时，第一个卷积模

型输入图像的尺寸变得很小，以致于难以提取图像的

深层语义信息，从而导致高层网络匹配性能滑坡。对

于配准时间指标，随着级联网络数量的增加，网络变

得更加复杂，配准时间增大。结合压敏漆实验图像数

据特性，综合考虑配准时间和配准精度两个指标，得

到 PIR-Net 采用三层卷积模型级联作为配准框架的

最佳策略。

4　结   论

提出一种基于无监督学习的风洞压敏漆图像配准

方法。首先，针对风洞环境中零件大程度、宽动态范围

的偏移和非刚性形变问题，通过实验分析和验证构造

了适用于该场景的三级联配准网络框架，实现了由粗

到细的配准策略。其次，构造了类似 U-Net 结构的卷

积网络来融合图像的宏观结构特征和局部细节特征，

提高了对非刚性形变的适应性。最后，设计了基于图

像相似度的损失函数范式并引入梯度场约束，提高了

特征稀疏图像的配准精度。在实测压敏漆图像数据上

将本文方法与 MI-Spline、Voxelmorph、CycleMorph、
BIRGU-Net 和 LRN 等配准方法进行比较，结果验证

了本文方法在配准时间、准确性、稳定性上的优异性，

并在量化指标 RMSE、NCC、TRE 上实现了远超现有

方法的配准表现。本研究将为解决压敏漆图像配准问

题提供了更准确和可靠的方案。
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0.43

0.48

0.52
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Abstract 

Objective　 Pressure sensitive paint (PSP) technology is a non-contact optical pressure measurement method utilized 
extensively for surface pressure measurement of parts in wind tunnel environments. The surface of a part coated with PSP 
fluoresces under excited light conditions, and the pressure results can be inverted using the Stern-Volmer formula. This 
formula requires the ratio of the windy image to the windless image, but the displacement and non-rigid deformation of the 
part in the wind tunnel environment will result in computational errors in the division of non-corresponding points. 
Consequently, the accurate registration of windy and windless images is fundamental to processing PSP experimental data. 
Typical PSP images comprise only two distinct components: a bright light-emitting region and a black background region, 
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leading to sparse image features and a relatively limited number of feature points, which makes it difficult to apply typical 
registration methods directly. Moreover, as the number of images in a single experiment exceeds tens of thousands, 
conventional non-rigid registration methods are often slow and insufficient for fast registration requirements. Consequently, 
there is an urgent demand to develop a new method that can register images accurately and swiftly without relying on 
marker points.

Methods　 To achieve the demand for accurate and fast registration of PSP images, we propose a registration method 
based on unsupervised learning. The method does not require a priori information and directly learns an end-to-end from 
image pairs to deformation fields. The registration network structure incorporates multiple scales of structures, through a 
multi-cascade approach, facilitating a coarse-to-fine registration of PSP images. Furthermore, we have designed a new loss 
function based on the structural similarity of images, which maximizes the similarity between the registration image and the 
input fixed image. In our study, two sets of PSP experimental images of typical parts, each comprising 20000 image pairs, 
are introduced for the training and testing of the registration network. The image sizes are 640×272, and the format is 
a 16 bit greyscale image. The registration process utilizes only image pair information, without the assistance of external 
supervisory information. To assess the efficacy of this method, we compare and analyze it with conventional algorithms 
currently used for PSP image alignment. These conventional algorithms include feature-based matching algorithms, MI-

Bspline algorithms that combine greyscale and B-spline, and deep learning-based alignment models such as Voxelmorph, 
CycleMorph, BIRGU-Net, and LRN. The image registration methods are also evaluated based on registration accuracy 
and time. Registration accuracy is measured by three common quantitative metrics: root mean square error (RMSE), 
normalized correlation (NCC), and target alignment error (TRE).

Results and Discussions　 Evaluating and analyzing our method with the conventional methods, it is evident from the 
registration results of shell parts and thin plate parts in Figs. 6 and 7 that the five regions of the two sets of experimental 
data in the PIR-Net registration results have essentially completed the registration. This suggests that the method 
possesses a stronger robustness in handling complex scenes and large deformation alignments in PSP images and enhancing 
accuracy. To further quantify the accuracy of the registration, we utilize the RMSE and NCC indices to evaluate the results 
(Tables 1 and 2). The tables indicate that the PIR-Net significantly outperforms the comparison methods in both the RMSE 
and NCC metrics. Compared to the conventional methods, the RMSE index is improved by 51.6% and the NCC index is 
improved by 181.7%. This improvement is primarily attributed to the non-rigid deformation and feature sparsity in the PSP 
image. Neither the feature matching nor the iterative optimization-based methods can effectively address these issues, 
leading to sub-optimal overall registration. Compared to other deep learning-based registration methods, PIR-Net 
demonstrates superior adaptability in large deformation regions due to its multi-scale network structure and attention 
mechanism. This results in a 16.4% improvement in the NCC and a 19.1% improvement in the RMSE. To further 
illustrate the advantages of the algorithm in registration error control, we compare and demonstrate the maximum error 
position and the average error in the experiments. Due to the combination of the smoothing term constraint and the 
attention mechanism, it exhibits a more consistent distribution of error, with a relatively smooth error limit constraint 
(Figs. 10 and 11). The average time for each method’s registration is experimentally demonstrated in Table 5. Our method 
outperforms other conventional methods. Compared to other deep learning methods, the registration time of PIR-Net is 
slightly longer. This is primarily due to the use of multi-scale registration. However, using a very small difference in 
registration time for a higher accuracy of registration is a good compromise between time performance and accuracy of 
registration, which is more practical.

Conclusions　 We introduce an unsupervised learning-based registration method for the PSP image registration. This 
method directly learns the end-to-end mapping from image pairs to deformation fields. It designs a multiscale network 
structure and a coarse-to-fine registration strategy to address the issue of large offsets and non-rigid deformations in wind 
tunnel environments. Additionally, it incorporates a novel loss function paradigm based on image similarity, which 
enhances image registration in feature-sparse scenarios. Comparing with typical alignment methods such as MI-Spline and 
Voxelmorph on two sets of PSP images, the experimental results prove that our method achieves a far better registration 
performance than the existing methods in visual evaluation and RMSE, NCC, and TRE metrics, under the premise of 
ensuring the performance of the algorithm. This method provides a reliable solution to the PSP image registration problem.

Key words machine vision; pressure sensitive paint image; non-rigid deformation; image registration; unsupervised 
learning
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