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摘 要 医学图像配准对提高临床诊断治疗、病情监测、外科手术水平等有积极作用。以一个医学图像配准配框架为 

主线，综述了配准框架各模块所涉及的经典算法、新技术，并对相关性能进行了分析。此外，还涉及医学图像配准开发 

平台、测试数据库及评估标准等。全面地总结了医学图像配准技术的最新进展。 
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Abstract Medical image registration plays a positive role in clinical diagnosis and treatment，illness monitoring，surgery 

and SO on．With a medical image registration framework as the mainline，this paper presented an overview of classic al— 

gorithms and new technologies involved in the various modules of the framework，as well as related performance analy— 

sis．Moreover，this paper also involveed the development platforrn，test database and evaluation criteria，giving a compre— 
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1 医学图像配准概念及意义 

医学图像配准是指通过寻找某种空间变换 ，使两幅图像 

的特征点达到空间位置和解剖结构上的完全一致 ，要求配准 

的结果能使两幅图像上所有的解剖点或至少是所有具有诊断 

意义以及在手术区域内的点都达到匹配。 

根据医学图像所提供的信息，可以分为解剖结构成像和 

功能成 像两 大类。解剖 结构 成像 主要 有 CT(Computed 

Tomography)，MRI(Nuclear Magnetic Resonance Imaging)和 

DSA(Digital Subtraction Angiography)等，其特点是分辨率 

高，能够提供人体内脏器官的解剖形态信息；功能成像主要有 

SPECT(Single-Photon Emission Computed Tomography)， 

PET(Positron Emission Tomography)和 fMRI(functional 

MRI)等，其特点是能够提供人体内脏器官、大脑的功能代谢 

信息，但成像分辨率低。对人体同一解剖结构，不同成像技术 

得到的形态信息和功能信息可能存在差异，但可以互为补充。 

所以，将不同模态图像的信息相融合，能够极大程度地提高临 

床诊断治疗 、病情监测、外科手术和疗效评估等水平。例如， 

将解剖图像和功能图像融合，可以为生理异常区域提供解剖 

位置的精确描述，用于疾病诊断；将同一病人在不同时间获取 

的相同模式的图像进行配准，可以用于治疗前后的对比、肿瘤 

和骨骼的生长监控、减影成像等方面；将患者与模态图像进行 

配准，可以应用于放射治疗和手术导航等。 

医学图像配准的应用范围极广 ，主要有①疾病诊断；②疾 

病发展和治疗过程的监控 ；③术前评价和神经外科手术计划； 

④神经外科手术导航 ；⑤放射治疗和立体定向放射外科治疗 

计划；⑥感知运动和过程的神经功能解剖学研究 ；⑦神经解剖 

变异的形态测量分析学；⑧组织切片图像的处理与显微结构 

三维重建等。 

2 医学图像配准分类及配准框架 

2．1 医学图像配准方法分类 

1993年，Elsen[ 等人对医学图像配准技术进行深入分析 

和总结，形成最经典的医学图像配准技术论文。从此，医学图 

像配准技术取得了长足进步，不断推出新的算法。由于成像 

方式、图像数据特征、配准精度要求以及图像变形降质等多种 

原因，导致现有的图像配准技术总是依据特定应用而提出来， 

只能解决特定的问题。因此，对这些方法进行准确的分类十 

分困难。1997年，Maintz_2]等人给出待配准图像维数、配准 

依据的特征、几何变换、变换区域、是否需要用户交互、优化过 

程、图像模态、待配准主体以及配准部位等 9种分类法。医学 

图像配准尤其是 3D图像的配准涉及到的数据量非常多，时 

到稿 日期：2009—09—16 返修13期：2009—10—17 本文受吉林省科技发展计划项目(20090468)资助。 

李雄飞(1963一)，男，教授 ，博士生导师，主要研究方向为数据挖掘、医学图像处理等；张存利(1984一)，男，硕士，主要研究方向为图像处理；李鸿鹏 

(1968一)。男，硕士，主管技师，主要研究方向为医学图像处理等；臧雪柏(1963一)，女，高级_T程师，主要研究方向为系统仿真、图像处理，E-mail： 

xbzang@yahoo．corn,cn。 

· 27 · 



 

t 

间代价非常大，Plishker~ 等人针对医学图像配准的加速技术 

进行深入研究和讨论。 

2．2 医学图像配准的基本过程 

一 般来说 ，图像配准基本遵循以下 4个步骤：①特征检测 

(Feature detection)；②特征匹配(Feature matching)；③变换 

模型估计(Transforrn model estimation)；④图像重采样和变 

换(Image resampling and transformation)。 

Crum[ ]等人指出，图像配准技术具体主要遵循以下步 

骤： 

①指定用于评估配准效果的相似测度或误差测度，如互 

信息测度； 

②指定一个变换模型，如刚体变换、仿射变换、弹性变换 

(elastic)、流体变换或 样条等； 

③指定插值策略，如最邻近插值(nearst neighbour)、三线 

性插值(trilinear)、sine插值等； 

④寻找变换参数，以最大化相似性测度。 

本文的以下部分，首先根据上述图像配准过程给出一个 

可行的配准框架，然后针对该配准框架的各个模块，对其中可 

能涉及到的算法及问题进行介绍。 

2．3 医学图像配准基本框架 

图 1是一个基本 的医学图像配准框架。分别用函数 ， 

(JO和 m(y)表示两幅输入图像 F(固定图像)和 M(浮动图 

像)，其中X，y分别为各 自图像的定义域(解剖结构空间)。 

此时配准工作是寻找一种几何变换 Tt(t为该变换的控制参 

数)，使 S(厂(X)，m(Tt(X)))取得最大值 ，见式(1)。 

图1 一个基本的医学图像配准框架 

S为对任意两幅图像定义的 目标函数，用相似性测度 

(Similarity Metric)来度量两幅图像的匹配效果。配准框架 

中的算法流程可分为 6步： 

了 一arg liraS(，(X)，rn(Tt(X))) (1) 

①输入待配准的两幅图像，分别记为参考图_厂(x)和浮 

动图re(Y)； ‘ 

②对参考图指定 区域 X进行几何 坐标变换 (Trans— 

form)，得到新的区域 Tt(x)坐标，其中 t表示变换参数； 

③通过插值方法(Image Interpolator)得到浮动图在区域 

Tt( )的取值 m(Tt(z))； 

④相似性测度模块计算参考图 _厂( )和插值图m(Tt 

(z))之间的相似度，是一个关于几何变换参数的函数 s(￡)； 

⑤相似度函数 s( )输入到优化模块中进行最优化计算 

得到最终变换参数，这个过程一般通过迭代来实现，即重复 

②一④步直到取得最大值； 

⑥整个配准算法模块输出浮动图在最优变换下的插值图 

像。 

可见，配准过程是个优化问题：寻找一几何变换 n，使相 

似度函数 S(￡)取得最大值。 
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这个配准框架由4个基本模块组成： 

1)几何变换(Transform)将参考图空间X(Fixed Volume 

Space)中的像素点映射到浮动图空间 Y(Moving Volume 

Space)中去。与直观感觉相反，这里是它的逆过程。因为正 

变换中从浮动图空间变换到参考图空间后可能产生“空洞”， 

不利于后续的插值处理。参与变换的图像可以是 2D，也可以 

是 3D，所以这种映射可以是 2D-2D，2D-3D或者是 3D-3D之 

间的变换。 

2)图像插值(Image Interpolator)是为了估计浮动囹中非 

网格点的像素值。由于数字图像是模拟图像的网格采样 ，只 

有格点处有像素值，而参考图空间中的格点映射到浮动图空 

间中可能不在格点上，为了得到这些浮动图中非格点处的像 

素值就有必要进行图像插值。 

3)相似性测度(Similarity Metric)作为一种准则用来评 

价参考图和插值后得到的图像匹配的效果，是配准框架中最 

关键的部分，它直接影响配准效果的好坏。 

4)函数优化(Cost Function Optimizer)，配准过程可以被 

归结为一个多参数优化问题。此处的关键是根据目标函数的 

特点选择合适的优化算法和策略，以便准确、高效、快速地得 

到结果。下面分别对各模块涉及的算法及问题进行~,-t'ce。 

3 几何变换 

几何变换可分为刚体变换(rigid)和非剐体变换(non-rl- 

gid)两类。其中非刚体变换又可分为仿射变换(affine)、投影 

变换(projective)和曲线变换(curved)3种。 

3．1 刚体变换 

刚体是指内部任意两点间的距离在变换前后保持不变的 

物体，也就是组织结构比较硬的、不易发生形变的物体。如果 

变换只允许平移和旋转，则称为刚体变换。刚体变换可以分 

解为旋转和平移两种变换： 

Y=AX+b (2) 

式中，y一( ，y2，ys)和 x=( l，z2， 3)是体素的空间位置坐 

标，A是 3×3的旋转矩阵，b是 3×1的平移向量。矩阵满足 

约束条件： 

A A— ，detA一1 (3) 

式中，A 是矩阵A 的转置，J是单位矩阵。 

如果使用齐次坐标的形式，则可写为： 

Y2 

1 

r r 

p w 1 

刚体变换中 一(O，O，0)，W=1，r是3×3旋转矩阵，r(‘ 表示 

图像绕 轴旋转的角度 。 

一  ” (5) 

一  

0 0 

c 

fC0S~22 0--$iD_a2 1 
r( 一l 0 1 o l (7) 

【sina2 0 co 2 J 



式中 ，nz，a。分别代表绕 3个坐标轴旋转的角度。 

人体四肢骨骼图像之间的配准通常可以使用刚体变换模 

型。人体的头部由于有坚硬的颅骨支撑 ，因此通常也将人体 

的头部看作是一个刚体。所以最初对人脑图像的配准基本使 

用刚体变换，但现在常采用刚体变换与非刚体变换相结合的 

方式。Ramirez等[5：提出一种新的刚体配准方法，它分为两 

个阶段：第一阶段用来获取精确的旋转估计和粗糙的平移估 

计，第二阶段用来优化平移估计。每一阶段都由一个模糊逻 

辑控制器调整配准参数，以获得精确的平移估计。该方法需 

要更少的用户交互且计算速度更快。刚体变换模型的有关应 

用参考文献[2，6—9]。 

3．2 非刚体变换 

3．2．1 仿射 变换 

将直线映射为直线并保持平行性的变换称为仿射变换。 
一 般的仿射变换可用于校正由于 CT台架倾斜引起的剪切或 

MR梯度线圈不完善产生的畸变。当式(3)的约束条件不满 

足时，式(2)描述的是仿射变换。三维情况下的仿射变换函数 

P：( ，Y， )一( ，Y ， )可以表示为： 

一  + Ly+k z+ (9) 

Y 一￡ + + z+￡y (10) 

g 一 +￡ + + (11) 

同样，亦可以表示为式 (4)的齐次坐标形式 ，但是矩阵 r 

没有上面所示的限制。Huynhl_】 等人提出一种基于仿射变 

换的大规模并行方法 ，该方法在并行计算环境下能够明显加 

快计算速度。 

3．2．2 投影 变换 

将直线映射成直线但不再保持平行性质，称为投影变换。 

在式(4)中P和 不再维持 P一(O，0，O)， 一1。透视变换是 

投影变换的子集，主要用于二维投影图像与三维体积图像的 

配准，用于三维图像到二维图像的投影。 

3．2．3 曲线 变换 

将直线映射为曲线 ，称为曲线变换 (curved)、或非线性变 

换(non-linear)、弹性变换(elastic)、可变形变换(deformable)、 

扭曲变换(warping)。主要用于使解剖图谱变形来拟合 图像 

数据，或者头部以外的有全局形变的胸腹部脏器图像的配准。 

3．3 非刚体变换的主要方法 

非刚体变换模型是当前医学图像配准的研究热点，主要 

研究工作集中在基于仿射变换和曲线变换的算法模型，关于 

投影变换研究较少。在腹部及胸部脏器的图像配准中，由于 

不自主的生理运动或患者移动等使其内部的器官和组织的位 

置、尺寸和形状发生改变，以及在图像引导手术中由于干涉引 

起的组织变形，需要非刚体变换来补偿图像变形。主要的方 

法可分为基于空间变换和基于伪物理模型两大类。 

3．3．1 基于 空间变换 

基于空间变换 的方法，主要有多项式函数法 n ]、薄板 

样条(TPS，ThiwPlate Splines)[”’ ]和基函数法 (basis func— 

tion)[153。其中，基函数有多种不同的扩展形式 “j。薄板样 

条法(TPS，Thin-Plate Splines)首先被 Bookstein[” 用于医学 

图像配准，主要用来描述二维平面的形变，是应用较多的一种 

样条配准方法；Kim[ 等人提出一种 自动的薄板样条法。 

Rohr等人口 提出了薄板样条弹性配准的近似方法(Approxi— 

mating thin-plate splines)，用来克服控制点对之间的各向同 

性及各向异性误差。 

3．3．2 基 于伪 物理模 型(pseud0physica1 models) 

进入 21世纪，计算机硬件的飞速发展推动了图像配准在 

三维领域的研究 ，特别是在不同病人的图像之间非刚体变换 

方法的研究成果中，相继推出一些非线性的方法 ，如基于偏微 

分方程(PDE，Partial Difference Equation)[18-21]的配准方法和 

基于 B样 条 的 自由形 变模 型 (FFD，Free-forln Deforma— 

tion)[6,22]。基于 PDE的配准方法其难点就是偏微分方程或 

相似度准则的构造 。这些偏微 分方程 可以用伪物理模型 

(pseudophy-sical models)的方法来构造，主要包括弹性模型 

(Elastic Mode1)、光流场模型(Optical Flow)、粘性流体模型 

(Viscous Fluid Mode1)等；解偏微分方程的方法有很多，如有 

限微分松弛法 (Finite Difference Relaxation Method)、有 限元 

法(Finite Elements Method)、分级有限元法(Hierarchical Fi— 

nite Element Bases)、多网格法(Muhighd Methods)及小波变 

换(Wavelets)等。 

1)弹性模型(Elastic Mode1) 

弹性模型[11,23]的思路是将源图像到 目标图像的形变过 

程建模为一个物理过程，类似于拉伸一个诸如橡皮的弹性体。 

这个物理过程由内力和外力两种力来控制，当作用于弹性体 

上的外力和内力达到平衡时变形过程结束。弹性体的变形可 

以由Navier线性方程来描述。解偏微分方程的方法有很多， 

如可以使用有限差分法、有限元法、多网格法、逐次超松弛法 

(SOR，Successive Over-Relaxation)等来求解。弹性变换模型 
一 般适用于组织变形较小的情况 ，不适用于大变形。 

2)粘性流体模型(Viscous Fluid Mode1) 

Christensen_2 等人提出了粘性流体模型，允许更大程度 

的可变形 ，特别适合不同个体之间(Inter-subject)包括图谱之 

间的配准。流体变形可以由 Navier-Stokes偏微方程表示， 

Christen-sen[ 等人采用逐次超松驰迭代法求解。Nielsen[ 。] 

等人提出了一种新的快速粘性流体算法，它比 Christensen的 

方法至少提高一个数量级。该模型原则上允许大变形，但对 

于约束较强的组织(如大脑)不太适合，有可能会通过相同的 

机理导致形式上相联的不同组织结构的自动误匹配。 

3)光流场模型(Optical Flow Mode1) 

光流的概念最初出现在计算机视觉 中，是为了补偿时序 

图像的两幅连续帧之间物体和视点的相对运动。光流场模型 

参考文献[a8，19]，其要点为 ：①基于微分流动估计 ；②从源图 

像流动到目标图像；③配准过程是全 自动的；④采用仿射模 

型；⑤允许源图像和 目标图像之问的强度变化。目前最著名 

的非剐体算法是基于光流场模型的 Demons算法 ]，该算法 

将图像配准问题看作物理学中的扩散问题 ，把固定图像中对 

象的边界看作半可渗透的薄膜(semi—Permeable membranes)， 

而浮动图像则视为可形变的网格(Deformable Grid)。形变网 

格在位于薄膜中的受动器 (Effectors)的作用下进行扩散。 

Demons算法判断出浮动图像上各个像素点的运动方法，通过 

对各个像素点的移动来实现非刚体配准。 

Bernd等人_2 ]将所有非线性配准算法归结在一个可变化 

的框架下，并在此框架下，提出了一种基于曲率的图像配准算 
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法，其核心部分使用的是仿射线性变换。最后依据此模式开 

发了一个基于离散余弦变换的、稳定快速的配准实现，并通过 

综合数据集的测试展示了该技术的优势之处。PooshfamE。。] 

等人根据层次聚类算法的优势，提出了一种更有效、更精确的 

脑部图像配准方法。 

4 图像插值 

医学图像配准中常用的插值算法有最邻近插值 (NN， 

nearest neighbour)、B-样条插值、PV插值(partial volume in— 

terpolation)、线性插值(1inear)、sine插值以及不 同插值方法 

的改进等。 

PluimE ]等人以基于互信息的图像配准进行实验，分别 

对图像配准中常用的两种插值方法，即线性插值和 PV插值 

进行了分析，显示了插值方法在配准函数中的重要性。其中 

在文献1-28]中，Lehmann等人对医学图像处理中常用的插值 

方法：sine插值、最邻近插值、线性插值、二次插值、三次 样 

条插值、三次插值、Lagrange插值和高斯插值，分别在空间和 

傅立叶分析(spatial and Fourier analyses)、计算复杂度和运行 

时错误估计、常见医学图像处理插值任务下的定性和定量分 

析(qualitative and quantitative)3方面进行了比较，对插值方 

法的选择提供了可行的依据。 

基于互信息的测度在多模态图像配准上取得了巨大的成 

功，但其效果直接受到插值的影响。Jeffrey~。9l针对 8种插值 

策略：1)最邻近插值 NN；2)线性插值；3)三次 Catmull—Rom 

插值；4)Hamming-windowed sine插值；5)PV插值；6)NN 

with jittered sampling(JIT)；7)NN with histogram blurring 

(BLUR)；8)NN with JIT and BLUR，分别对不同的平移和旋 

转错误配准两个方面进行测试，评估插值赝像(interpolation 

artifacts)对互信息法的影响。结果表明，以下 4种策略能够 

极大程度地消除插值赝像并提高配准健壮性：1)避免取极端 

的灰度值；2)采用不同大小的像素尺寸以旋转的方向对图像 

进行重采样 ；3)JIT；4)BLUR。 

现在人们通常采用的方法是，首先使用一个低代价(1ow- 

cost)的插值函数，如三线性插值或最邻近插值，等变换接近 

理想结果时，再使用一个代价更高的插值方法进行最后的几 

次迭代。 

5 相似性测度 

5．1 相似性测度的概念 

相似性测度(Similarity Metric)定量化地衡量 了两幅图 

像匹配的效果。这里的任务是寻找一种准则(criterion)，使两 

幅图像在该准则下达到最佳匹配效果。准则的选取与配准的 

目的、具体的图像形态、几何变换类型等有关，现在还没有一 

种明确的准则来指导各种情况下如何选择配准的相似性测度 

准则，更不存在通用的相似度准则。 

相似性测度准则可以分为基于特征(feature-based)和基 

于体素(voxel—based)两大类，基于体素亦称为基于灰度(In— 

tensity-based)。基于体素的方法是目前研究 的热点，这种方 

法利用了图像中的所有体素，且不需要对待配准图像做分割、 

特征提取等预处理，非常灵活，已经得到了非常广泛的应用。 

5．2 相似性测度的主要方法 

1)相关法 
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相关法(Correlation Method)包括相关系数 (Correlation 

Coefficient)、基于互相关的傅立叶域(Fourier domain)和相位 

相关(phase~only)̈2一。相关法采用使图像间相似性最大化的 

原理实现图像问的配准，即通过优化两幅图像间相似性准则 

来估计变换参数，主要是刚体的平移和旋转。相关法适用于 

两幅图像问的灰度值存在线性关系的情况，所使用的测度是 

相关系数测度(CC，correlation coefficient)。Kim[3o]等改进了 

相关系数法，提出鲁棒相关系数法，解决了 CC测度中的异常 

图像敏感问题。相关法主要用于单模图像配准，特别是对一 

系列图像进行 比较，可以从 中发现疾病引起的微小改变。 

Kaneko等 妇提出了一种选择性相关系数法(SCC，selective 

correlation coefficient)，特别适用于条件不好或曲线不完全闭 

合的图像配准，且时间代价非常小。KoichiE ]等人提出一种 

使用相位相关法(Phase-Only Correlation)的有效的牙科 X光 

片配准算法，该算法通过使用基于POC的亚像素(sub-pixe1) 

相关搜索策略寻找两幅图像的相关点，并通过基于薄板样条 

(TPS)的模型校正非线性扭曲。 

2)最小化灰度差法 

这种方法常用的测度是 SSD测度(sum of squared inten- 

‘sity differences)l3 ，亦称为 MSD测度 (mean square differ- 

ence of intensities)E 71
。 SSD测度仅适用于单模态图像间的配 

准，应用范围小于相关法。在两幅图像间仅存在高斯白噪声 

的差别时，SSD测度能够取得较好的配准效果。SSD测度被 

广泛用于 MR序列图像的配准，但是 SSD测度对于两幅图像 

间的灰度变化比较敏感。 

3)灰度比的方差最小化法 

这种方法使用 RIU测度(ratio image unifortuity)，或称为 

VIR测度(variance of intensity ratios)，主要用于 MR序列图 

像的配准中_3 。大家熟知的自动图像配准工具包 AIR(auto— 

mated image registration)E蜘 使用的就是这种测度。Hold— 

ed 在此基础上提出了 MRIU测度。以上 3类适用于单模 

态图像配准。下面的几类既适用于单模态图像配准，也可用 

于多模态图像配准。 

4)划分一致法 

Woods提出的 PIU测度(Partitioned intensity uniformi— 

ty)E。 ，是第一个被广泛应用的基于像素的多模态医学图像 

配准测度。 

5)最小化联合熵方法 

Collignon等 提出了最小化联合熵法，用于多模态医学 

图像配准。联合熵法过于依赖两幅图像之间的交叠区域。为 

了克服这个问题，互信息法被引入到医学图像配准中。 

6)互信息法(MI，Mutual Information) 

互信息作为一种图像相似性测度，首次被 Maes等[3。]引 

入医学图像配准领域，目前已被公认为是配准精度和鲁棒性 

最好的可回溯性配准方法之一。互信息法无需进行预处理， 

可以应用于多种不同模式图像的配准，而且当其中一幅图像 

有数据部分缺损时，亦能得到很好的配准效果。基于互信息 

发展了许多种不同的方法： 

(1)最大化互信息法 

基于互信息的最大化方法是目前研究较多、应用最为成 

功的方法之一[ ]。Viola和Wells等人[。。。9]提出了最大互信 

息法，但引用率最高的文献当属于 Maes在 1997年发表的论 



文 。最大化互信息法适用于配准任何模态图像。 

(2)归一化互信息测度 

Studnolme等[8]提出了归一化互信息 (NMI，normalized 

mutual information)；Maes等l3 ]提出了熵相关系数(ECC，en— 

tropy correlation coefficient)，这两种归一化互信息测度的性 

能相似。其中 NMI测度能很好地解决互信息对两幅图像间 

交叠区域减少敏感的问题。 

(3)其它改进的方法 

互信息测度及归一化互信息测度一般作为对比测度与其 

它新提出的测度进行对比研究 ，对这两种测度的改进是 目前 

医学图像配准领域的研究热点。如使用 信息测度(f-infor— 

mation)来拓宽互信息 “ ，将互信息与贝赛尔(Besse1)函数 

相结合 ，将互信息与空间信息结合_】 ，将互信息与图 

像梯度结合[4 ，互信息上限l4 等，新的方法仍不断地提出。 

在 3D医学图像配准中，性能的瓶颈主要在于重采样和 

相似度的计算方面。RogerE 等人提出一种新的基于体素的 

高性能医学图像配准框架，其中关键的重采样和相似度计算 

是通过一个知识源 (KSs，knowledge sources)智能完 成的。 

KSs被设计成～个 worker／mamager模型，工作于并行环境， 

通过一个分布式的黑板结构(blackboard architecture)进行互 

通。实验结果表明，他们提出的配准框架性能高且灵活，能够 

实质地提高计算速度。Martin[ 等提出一种新的散度测度 

(divergence measure)，即利用了第二类变型的贝塞尔函数的 

特性(modified Bessel functions)。 

6 最优化算法 

6．1 优化算法简介 

医学图像配准的过程可以归结为一个多参数最优化问 

题，所以优化算法的选择至关重要。用于医学图像配准的优 

化算法主要有 Powe[1法、下山单纯形法(Downhill Simplex)、 

布伦特法(Brent)和一维搜索相关算法(one-dimensional sear— 

ches)、L—M 法 (Levenberg-Marquardt)、牛顿一拉夫逊迭代法 

(Newton-Raphson iteration)、随机搜索法(stochastic search)、 

梯度下降法(gradient descent)、遗传算法(genetic)、模拟退火 

算法(simulated annealing)、几何哈希法(geometric hasing)、 

准穷举搜索法(quasi-exhaustive search)等。配准最常用的优 

化算法是迭代最近点算法(ICP，Iterative Closest Point)，它由 

Besl和 Mckay提出，将一般的非线性最小化问题归结为基于 

点的迭代配准问题。该算法不需要图像中所有点的对应关 

系，只需知道一个点集中的对应关系，然后通过迭代就可得到 

能够使得集中局部误差最小的图像变换。文献E23中，Maintz 

在“优化过程”(Optimization procedure)这一部分针对以上各 

种优化算法列举了大量参考文献。 

6．2 关于优化算法的性能 

人们发现传统的局部优化方法容易陷入局部极值而导致 

配准误差。为了加快收敛速度和避免局部极小值，研究者提 

出了两种解决方法，一是将局部优化方法与多分辨率策略 

(multi—resolution)或多尺度方法(multi—scale approaches)相结 

合；另一个是采用全局优化方法。 

Maes_4 j等人针对各种优化算法的性能，采用最大化互信 

息法的多模态医学图像配准 ，使用大脑的 CT和 MR图像进 

行实验，比较了多种经典局部优化法 ：Powell法、单纯形法、 

M法、quasi—Newton法、最速下降法、共轭梯度法等算法的性 

能。实验结果表明，在不使用多分辨策略的情况下，Powell算 

法要优于其它算法；若采用一个两级的多分辨率策略，则单纯 

形法、共轭梯度法和 ITM 方法的性能更好～些，与不使用多 

分辨策略的 Powell算法相比，速度至少提高了 3倍，并且在 

精度和鲁棒性上几乎没有损失。 

在文献[47]中，Klein等人采用基于最大化互信息与三次 

样条(cubic B-splines)相结合的算法对梯度下降法(gradient 

descent)、拟牛顿法(quasi-Newton)、非线性共轭梯度法(non— 

linear conjugate gradient)、进 化策 略 (evolution strategy)、 

Robbins—Monro、同时扰动法(simultaneous perturb-bation)及 

Kiefer-Wolfowitz法等优化算法进行了测试。结果表明，多数 

情况下，Robbins—Monro算法是最好的选择。对于其它几种 

算法 ，在更大的时间代价下，拟牛顿法和非线性共轭梯度法的 

精度要更高一些。 

文献E48]中，Wachowiak等人将粒子群优化算法(PSO) 

引入到单层(single-slice)的 3D-3D医学图像配准进行全局优 

化，并提出一种新的混合 PSO算法，表明粒子群优化不仅在 

图像配准中是有效的，且可应用于使用随机性全局优化算法 

的医学图像配准中。鉴于进化策略和 PSO算法本身的并行 

性，可以通过分布式或共享内存体系结构的计算机环境极大 

地缩减计算时间。Sam／伽等人测试了两种全局优化算法：遗 

传算法和模拟退火算法，表明自然编码的模拟退火算法速度 

更快。 

Wachowiak 明等人介绍了医学 图像配准中新提 出来的 

两种高性能最优化算法：①Dividing RECTangles(DIRECT)， 
一 种全局优化技术，主要用于线性范围内的问题；②Multidi— 

rectional search(MDS)，一种最近提出的局部优化算法。为 

了加快计算速度，在并行环境下进行实验，将 DIRECT，MDS 

与一种并行实现的 Powell算法在多种插值算法下进行比较。 

结果表明，在并行实现环境下，DIRECT，MDS更加健壮、精 

确，并且大幅度地减少了计算时间。Dandekar[ ]等人展示了 
一 个采用多 目标优化(multiohjeetive optimization)策略的医 

学图像配准框架。 

多数实际应用不只使用一种优化算法，通常是首先使用 
一 种快速但比较粗糙的算法，然后结合一种精确但速度较慢 

的算法。由于全局优化时间代价太大，现在人们通常通过并 

行计算、分布式计算等技术加快计算速度。 

7 医学图像算法平台及配准评估 

7．1 常用的医学图像算法平台 

为了避免重复劳动，人们对研发高质量的医学图像处理 

与分析算法平台非常重视。在这一领域，目前应用最成功的 

要数 ITK(Insight Segmentation and Registration Toolkit)[ ] 

和 VTK(Visualization Toolkit)c 3]这两个开源平台，著名的 

MIA(Medical Image Analysis)杂志及国际会议 SPIE Medical 

Imaging都曾开设专题介绍 ITK等算法平台。 

ITK的主要目的是提供一个专用的医学影像配准与分割 

的算法平台，它起源于美国的可视化人体项目。ITK大量使 

用了 C++的模板技术，采用泛型编程思想设计并实现，提供 

了丰富的医学图像配准与分割算法以及相关数据结构。ITK 

采用Open Source的形式发行，支持 Windows，Unix，Linux等 
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多种平台，并提供 Python及 Tcl编程接口。 

vTK是一个主要用于数据可视化的开源自由软件 ，它在 

科学计算可视化，尤其是三维重建功能(如面绘制和体绘制) 

方面具有强大的功能，并且在医学影像领域得到了广泛的应 

用。Ⅵ K支持多种平台，提供了c／c++，Python，Tcl，Java 

等接口。由于 ITK并不提供数据可视化方面的功能，因此人 

们大都将 ITK与 VTK结合起来使用。 

另外有医学影像交互平 台 MITKl5 (Medical Imaging 

Interaction Toolkit)，由德国肿瘤研究中心 GCRC开发。它基 

于ITK和 VTK，封装了VTK中的可视化算法和 ITK中的分 

割与配准算法，提供更丰富更强大的用户交互算法，同样使用 

Open Source的形式发行。ElastixESS]专门用于弹性的医学图 

像配准算法平台，基于 ITK开发。自动 图像配准平台 AIR 

(Automated Image Registration)E3s_可用于 3D及 2D图像 自 

动配准，源代码可免费用于研究使用。 

国内的研究起步比较晚，研究成果也比较有限。算法平 

台主要有 中科院 自动化研究所医学影像研究室的 MITK 

(Medical Imaging ToolKit)_5 。 

7．2 医学图像配准效果评估 

事实上，对医学图像配准算法效果的评估是非常困难的， 

尤其是对多模态图像配准的评估，不 存在真正的金标准 

(Global standard)，只有相对的最优配准。由于不能使用临 

床图像进行实际验证，因此 目前主要通过间接的方法进行评 

估。通常评价图像配准算法的性能指标有准确性、可靠性、鲁 

棒性、计算复杂度和临床可用性等方面。 

对于刚体配准，文献[27]使用带有基标准的标记物的图 

像来对刚体配准算法进行评估。在文献Es9—61]中，不同类型 

和问距的基准标记物被用于刚体配准算法中。在刚体配准评 

估方面最全面的工作是 Vanderbilt大学的回溯性图像配准评 

估项 目 RIRE(Retrospective Image Registration Evaluation 

Project)[62,s73，图像均来 自多个需要接受神经外科手术的患 

者，包括 CT，MR和PET 3种模态，主要 目标是提供对各种可 

回溯性的CT-MR和 PET-MR配准技术的对比。研究者首先 

提交自己的结果，然后可以从项 目人员那里得到金标准。项 

目人员经过计算，得出评估结果，最后将所有评估结果的中值 

误差和最大误差反馈给项目的参与者。 

基准标记物的使用只限于刚体配准算法的评估。对于非 

刚体配准算法，多数使用仿真数据_6 ，解剖标记点亦可以用 

来评估配准的精度l9]。非刚体图像配准效果评估可参考项 目 

NIREP(Non-Rigid Image Registration Evaluation Project) 

_5 
。 另外，还可以通过手术和聘请有关领域的专家对配准的 

效果作出定性的评判，这样虽然主观性强，但却是一种有效的 

方法 。 

结束语 医学图像配准研究的最终目标是得到一种健壮 

的、适时的、弹性的配准方法，使其能够应用于不同情况，如可 

视化手术导航、疾病诊断及监督治疗过程等。现在研究的热 

点主要是多模态图像配准、基于 GPU加速的3D图像配准、 

胸腹部图像配准、更加快速的全局优化算法，以及为加快计算 

速度在并行环境、分布式环境下的算法模型等。 
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