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摘　要　多对比高分辨率磁共振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)技术可以无创显示管壁结构和斑块成分,为

分析颈动脉粥样硬化斑块提供了一种有效手段.多对比图像中的血管配准是斑块成分识别的关键任务,由此提出一

种基于空间位置对齐和内腔轮廓匹配的颈动脉多对比磁共振图像三维配准算法.基于多对比序列图像,采用由粗到

细的策略:首先利用图像的物理坐标进行空间位置的层间对齐;然后运用最大类间方差法和活动轮廓模型实现各序列

血管内腔的半自动连续分割;最后以内腔轮廓组成的三维点云进行基于改进迭代最近点算法的三维配准.实验结果

表明,配准后 TOF序列和 T１Gd序列的三维内腔包含率达到９２．７９％,T１WI序列和 T１Gd序列的三维内腔包含率达

到９４．６６％,实现了多对比磁共振图像血管的三维精确配准,为后续易损斑块的成分分析奠定了基础.
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Abstract　MultiＧcontrasthighＧresolutionmagneticresonanceimaging(MRI)technologycannonＧinvasivelydisplaythe

wallstructureandplaquecomposition,providinganeffectivemethodfordiagnosisandanalysisofcarotidatherosclerotic

plaque．TheregistrationofvesselsinmultiＧcontrastimagesbecomesacriticaltaskforplaqueidentification．Thispaper

proposedathreeＧdimensionalregistrationalgorithmbasedonspatialpositionalignmentandlumencontourmatching．

WithmultiＧcontrastcarotidMRI,acoarseＧtoＧfinestrategywasadopted．Firstly,thephysicalcoordinatesarefoundto

performthespatialalignment．Then,theostualgorithmandactivecontourmodelareusedtocompletethesemiＧautoＧ

maticcontinuoussegmentationofthebloodvessellumens．Finally,thelumencontourpointcloudsareutilizedtoperＧ

formthreeＧdimensionalrigidregistrationbasedonanimprovediterativeclosestpointalgorithm．Theresultsindicate

thatthethreeＧdimensionalaveragelumeninclusionratebetweenTOFandT１Gdsequencereaches９２．７９％,andthe

averagelumeninclusionratebetweenT１WIandT１Gdsequencereaches９４．６６％．Theproposedalgorithmachieves

threeＧdimensionalaccurateregistrationofmultiＧcontrastMRI,whichlaysthefoundationforthesubsequentanalysisof

vulnerableatheroscleroticplaque．

Keywords　Carotidatherosclerosis,Magneticresonanceimage,MultiＧcontrast,ThreeＧdimensionalregistration,VulneraＧ

bleplaque

　

１　引言

脑卒中是目前危害人类健康的无形利刃,研究显示,颈动

脉粥样硬化及其引起的易损斑块破裂与缺血性脑卒中密切关

联[１].因此,颈动脉粥样硬化斑块成分的识别和稳定性的判

定成为目前医学图像研究的热点[２].

磁共振成像(MRI)具有无电离辐射、高软组织分辨力、无

对比剂血管成像以及功能成像等优势[３].通过对多对比磁共

振各序列图像进行对比和分析,可以更准确地发现粥样硬化

是否存在、确定斑块部位、进行血管狭窄程度判断和斑块成分

识别.磁共振技术被普遍应用于表征颈动脉粥样硬化斑

块[４].但是,在磁共振实际检查中,由于得到的多对比序列图

像扫描方位和参数不一致、几何空间不匹配以及检查持续时

间长容易产生运动位移等原因,无法直接得到多对比序列图



像间颈动脉血管的准确对应.因此,颈动脉多对比 MRI的图

像配准成为了斑块成分识别的首要任务[５].

根据常用的分类标准[６],将目前应用于医学图像的配准

方法大致划分为以下两类:基于灰度的配准方法和基于特征

的配准方法[７].基于灰度的配准方法采用图像本身提供的灰

度信息进行配准操作.Maes等利用互信息方法对大脑的CT
和 MR图像 进 行 配 准,其 精 度 达 到 了 比 较 精 准 的 亚 体 素

级[８].但是,通常体积较小的颈动脉血管在多序列图像中的

灰度分布的差异较大,在图像函数中容易发生局部极值,很难

通过互信息得到多序列间的血管的最佳匹配[９],而且互信息

仅考虑了相应单独体素之间的关系,忽略了原始图像固有的

相关空间信息,缺乏鲁棒性.另一方面,基于特征的配准方法

面向特征提取,主要从已有图像中提取共有的特征信息(点、

质心、轮廓等)以完成配准[１０].该类方法广泛的适用性和良

好的配准效果使其成为目前颈动脉血管配准常用的方法.李

军伟等[１１]针 对 多 对 比 序 列 图 像,利 用 形 状 上 下 文 (Shape

Context)进行多序列图像配准,配准后的二维图像的血管重

合度达到了较高百分比,但该方法未考虑血管图像的三维连

续性,不便于后续的三维斑块分析.吴玉霞等[１２]提出先用迭

代最近点(IterativeClosestPoint,ICP)[１３]实现磁共振多对比

序列图像间颈动脉血管的中心线对齐,再利用形状上下文和

薄板样条模型(ThinPlateSpline,TPS)[１４]实现血管内腔边界

点的非刚性配准.该方法需要手动分割内腔轮廓,根据中心

线获得较为准确的初始位置对齐,无法保证空间位置的绝对

对齐,后续又选择薄板样条非刚性配准方法进行血管的二维

匹配,未从根本上完成三维配准.Chui等针对 MRI图像和

超声图像的多模态图像配准问题,提出了改进的基于外壁轮

廓的ICP配准方法[１５],但该方法存在手动调整的最佳平均配

准误差相对较大的问题,同时还需要人工对齐分叉层,可能会

引入额外的误差,从而对配准后的成分分析造成不利影响.

上述的配准算法确实达到了一定的配准精度,但是通过

普遍手动方式完成层间对齐,不能保证其三维准确性和连续

性,无法为后续的斑块分析奠定基础.由此,本文提出一种基

于空间对齐和轮廓匹配的多对比颈动脉 MRI三维配准方法.

该算法采用多序列图像的标签信息,利用其空间坐标完成各

序列图像的层间对齐与血管位置对应,完全避免手动对齐.

同时,由于多对比序列针对同一部位采用脉冲成像,适合利用

点云刚性匹配进行三维配准,配准精度高、三维连续性好、鲁

棒性强.在此三维配准的基础之上,能更好地结合各序列图

像对颈动脉斑块区域进行对比观察和检测,有利于后续的内

腔狭窄程度评价和斑块成分分析研究.

２　三维配准算法研究

本文提出的三维配准算法的流程图如图１所示.首先,

对多序列图像进行统一体素化处理,充分利用其空间坐标完

成各序列图像的层间对齐与血管位置对应,实现基于空间对

齐的粗配准;然后,使用基于最大类间方差的初始分割方法和

基于活动轮廓模型的精确分割方法对多对比序列的各层血管

内腔进行半自动连续分割;最后,将多序列连续二维血管轮廓

组成三维点云特征,结合基于改进的kＧd树优化的ICP配准

方法实现基于内腔轮廓匹配的精配准,从而达到血管位置与

形状的完全匹配.

图１　本文算法的流程图

Fig．１　Flowchartofproposedalgorithm

２．１　基于空间对齐的粗配准

２．１．１　统一体素与扫描面

在进行多对比 MRI的三维配准之前,为了保证配准的精

确性,首先需要以参考图像序列为基准,统一待配准图像的序

列体素,并对图像数据进行适当的插值.

体素是体积元素(VolumePixel)的简称,是三维空间的

最小单位,体素越小表示空间分辨率越高,体素大小受采集图

像的层厚、层间距、视野等因素影响.多比磁共振成像中,各

序列图像的层厚、层间距、扫描矩阵的大小各不相同.为了后

续的三维配准,对各序列图像进行插值处理,以调整体素的大

小,保证各序列的体素间距一致,则调整各序列的三维图像矩

阵为:

(m,n,l)＝(Lx/p,Ly/p,Lz/p) (１)

其中,m 表示调整后单层二维图像的行,n表示调整后单层二

维图像的列,l表示调整后图像矩阵的切片层数,Lx,Ly,Lz
分别表示多对比序列图像的实际采集范围,p 为统一的体素

间距.

设定统一体素后,选择三次多项式插值法[１６]对各序列原

始图像进行插值处理,从而得到较光滑的插值图像.图２给

出了某序列插值前后参数的对比情况.

(a)插值前 (b)插值后

图２　插值前后参数的对比情况

Fig．２　Comparisonofparametersbeforeandafterinterpolation
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将需配准的各序列图像从冠状位统一转换成横断位,以

连续的颈动脉血管内腔轮廓作为特征,便于后期的统一处理

与分析.

２．１．２　层间对齐与血管对齐

在 MR获取过程中,所有序列在统一状态下一次成像,

图像序列存在于统一的空间坐标系中[１７],由此各个像素点的

空间位置坐标得到了精准计算.因此,在统一多对比 MRI体

素之后,计算各序列中各帧图像的各像素点的具体三维空间

坐标,以确定多序列各层之间的层间对应关系.设参考图像

序列某层Z轴的坐标为z１,对应的层间对齐的待配准图像序

列在Z轴上的坐标为z２,若这两层完全匹配对齐,则需要

满足:

‖z１－z２‖＜‖z１－(z２＋p)‖

‖z１－z２‖＜‖z１－(z２－p)‖{ (２)

其中,z１ 和z２ 为两序列图像的层数对应坐标,p为统一的体

素间距.

按空间三维坐标对各序列图像进行层间对齐后,为了得

到各序列层间对齐、血管位置基本一致且规格统一的图像,再

利用空间位置坐标,保留双侧颈动脉图像信息,将各序列图像

的重叠区域裁剪成统一大小.

２．２　血管内腔连续半自动分割

本研究中,血管内腔的准确分割是多对比血管图像配准

的重要部分.由于颈动脉血管结构相对较小,在采集过程中

多序列图像中患者的位置或方向可能出现微小的变化,仅用

上述粗配准无法得到完全的血管匹配,因此,需要对每个对比

序列分别进行内腔分割,以较为明显的内腔轮廓作为特征进

行精配准.

具体的分割步骤为:首先,任选一层手工初始化感兴趣区

域(RegionOfInterest,ROI),从该层开始上下遍历,进行连续

半自动分割;然后利用最大类间方差法分割得到内腔初始轮

廓,将该始轮廓作为活动轮廓模型精确分割方法的初始能量

轮廓线,从而得到较为光滑、精准的内腔轮廓.

２．２．１　基于最大类间方差的初始分割

基于最大类间方差[１８]的初始分割,以最大类间方差方法

得到的最佳阈值对图像进行分割,从而得到内腔轮廓.假设

原始灰度图像为f(x,y),设存在阈值Th可将图像像素按灰

度分为两类,分别计算其类间方差和类内方差,使得类间方差

与类内方差比值最大的Th即为所求的最佳阈值.再基于求

得的Th,按照如下函数对原图进行二值化处理:

g(x,y)＝
１, f(x,y)≥Th

０, f(x,y)＜Th{ (３)

其中,f(x,y)代表原始灰度图像,g(x,y)代表由基于最大类

间方差的分割方法处理后的二值图像,Th 为求得的最佳

阈值.

２．２．２　基于活动轮廓模型的精确分割

基于活动轮廓模型[１９]的精确分割的目标是使能量函数

达到最小化.对参数曲线的变形进行控制,以能量最小的闭

合曲线作为需要得到的目标轮廓.设灰度图像u０(x,y)的定

义域为Ω,闭合轮廓C将图像划分为前景和背景两个区域,c１

和c２ 为划分的各区域的平均灰度,构造能量函数如下:

F(C,c１,c２)＝μ􀅰L(C)＋ν􀅰S(C)＋λ１∫inside(C)
|u０－c１

|２dxdy＋λ２∫outside(C)
|u０－c２|２dxdy (４)

其中,L(C)代表C 的长度,S(C)代表C 包括的面积,μ≥０,

γ≥０,λ１,λ２＞０代表式中各能量项的权重系数.只有当目标

轮廓C位于前景与背景的边界处时,上式的能量函数值才能

取得极小值.

２．３　基于内腔轮廓的精配准

近年来,ICP算法因其精细的迭代运算和较高的配准精

度成为三维配准算法的标志性算法.于是,此处采用ICP算

法作为本研究的三维精配准步骤.传统的ICP算法以欧氏距

离来衡量点与点之间是否距离最近,该方式效率较低且耗时

较长.考虑到上述问题,此处采用kＧdtree进行最近点对的

快速搜索和匹配[２０],以缩短点对间的匹配时间,从而大幅提

高三维配准效率.ICP算法如算法１所示.

算法１　ICP算法

输入:参考点云 A和浮动点云B

输出:旋转矩阵 R和平移矩阵 T

Step１　搜索点对.通过参考点云 A 中的点搜索出浮动点云 B中与

之对应的距离最近的点,以此组成需要的点对.

Step２　计算这两组点集的质心.

μ
－
a＝ １

N ∑
N

i＝１
ai (５)

μ
－

b＝ １
N ∑

N

i＝１
bi (６)

Step３　计算目标函数f(Rk,Tk),以目标函数值最小为原则.

f(Rk,Tk)＝ １
N ∑

N

i＝１
‖a

－
i－Rkb

－
i
k－１－Tk‖２＝min (７)

其中,Rk 和Tk 分别为得到的最优旋转矩阵和平移矩阵,而f

(Rk,Tk)则为其目标函数值.

Step４　使用上述得到的Rk 和Tk,使浮动点云B变换到Bk＋１.

Bk＋１＝Rkbi
k＋Tk (８)

Step５　计算点对之间的平均距离.

d
－

k＝ １
N ∑

N

i＝１
‖b

－k－ak－１
i ‖ (９)

d
－

k＋１＝ １
N ∑

N

i＝１
‖b

－k＋１－ak
i‖ (１０)

其中,d
－
k和d

－
k＋１为k次与k＋１次迭代后的平均距离.

Step６　当d
－

k＋１－d
－

k＜τ时,迭代结束,否则重新进行迭代.

本研究基于改进的kＧd树优化的ICP三维点云配准方

法,加速迭代过程,在得到旋转参数R和平移参数T 之后,再

利用三维插值获得连续的三维血管内腔表面配准后的图像.

３　实验

３．１　数据获取

本研究使用的多对比磁共振数据由英国剑桥大学放射系

采集,本实验选择３组序列来对颈动脉斑块区域进行对比观

察和成分检测,使用的三维序列扫描方案包括 TOF,T１WI和

T１Gd序列.本文研究的可供判断斑块成分的多对比 MRI序

列的采集参数如表１所列.
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表１　MRI序列的采集参数

Table１　AcquisitionparametersofMRIsequence

采集参数 TOF T１Gd T１WI
重复/恢复时间/ms ９．２/３．２ ４４０/１３．３ ４４０/１３．３

层厚/mm ２ １．２ １．２
层间距/mm １ ０．６ ０．６

像素间距/mm ０．５４６９/０．５４６９ ０．２７３４/０．２７３４ ０．２７３４/０．２７３４
扫描方位 横断位 冠状位 冠状位

矩阵 ２５６×２５６ ５１２×５１２ ５１２×５１２
层数 ５６ ７２ ７２

视野/mm２ １４０×１４０ １４０×１４０ １４０×１４０

３．２　实验设置

本文共采用１０例患者数据进行实验,每例数据包含上述

３个序列.选取 T１Gd序列作为参考图像,将 TOF和 T１WI
序列作为浮动图像,并分别与 T１Gd序列图像进行配准.以

下实验 的 运 行 环 境 为 ８GB 内 存,CoreI７ 处 理 器,Matlab

２０１６a版本.

为评测算法的有效性,在实验中将本文算法的三维点云

精配准与吴玉霞等[１４]提出的基于形状上下文描述子和薄板

样条模型的二维精配准方法进行比较.为保证公平对比,两

种算法中使用的１０组原始多对比 MRI图像和各序列内腔分

割算法均保持一致.

３．３　评价准则

为了对比的公平,采用以下３种评价准则来评判两种算

法的配准效果.以内腔包含率为定量评价配准前后血管是否

对齐的指标,以平均内腔半径定量评价配准前后血管的形变

程度,以中心点平均偏移距离检测其三维连续性,３种评价准

则的计算方法如下.

３．３．１　内腔包含率(LumenInclusionRate,LIR)

内腔包含率的计算式如下:

LIR＝LF∩LM

LM
(１１)

其中,LF 和LM 分别表示浮动图像和参考图像的三维内腔边

界内区域.LIR的取值范围是０~１,其值越接近于１代表内

腔包含率越大,三维配准的准确性越高.

３．３．２　平均内腔半径(MeanLumenRadius,MLR)

平均内腔半径的计算式如下:

MLR＝１
n ∑

n

i＝１
　 ‖qi－１

n ∑
n

i＝１
qi‖ (１２)

其中,qi 表示浮动图像管腔内边界上的某一点,n表示浮动图

像内腔边界点的个数.相比配准前,MLR 的值变化越小,配

准前后形变越少,配准效果越好.

３．３．３　中心点平均偏移距离(MeanCenterOffset,MCO)

中心点平均偏移距离的计算式如下:

MCO＝‖ci＋１－ci‖ (１３)

其中,ci 和ci＋１分别表示浮动图像第i层和第i＋１层内腔的

中心点.相比配准前,MCO 的值变化越小,配准前后的连续

性越好,三维配准效果越好.

３．４　实验结果

３．４．１　本文算法的分割效果

利用上述分割算法,手动选取 ROI区域对某病人数据的

T１Gd,T１WI与 TOF序列进行血管分割,各序列经初始分割

和精确分割得到的内腔轮廓如图３所示.可明显观察到,仅

使用最大类间方差法分割血管,得到的内腔轮廓边界不够准

确.以此初始轮廓作为初始能量轮廓线,进行基于活动轮廓

模型的精确分割.精确分割后,内腔轮廓精确度得到了较大

提升,为后续的三维点云配准奠定了基础.

(a)T１Gd序列 (b)T１WI序列 (c)TOF序列

图３　T１Gd,T１WI和 TOF序列图像同一层基于最大类间方差

的初始分割结果(第一行)和基于活动轮廓模型的

精确分割结果(第二行)

Fig．３　Initialsegmentationresultsbasedonostumethod(top)and

ccuratesegmentationresultsbasedoncontouractivemodel(below)

ofT１Gd,T１WIandTOFimages

３．４．２　本文算法的配准实验结果

使用上述图像序列测试本文的配准算法,某患者数据的

T１WI序列与 TOF序列采用基于空间对齐和轮廓匹配的三

维配准结果,如图４所示.图４中,第一行是基于空间对齐的

粗配准结果,第二行是基于轮廓匹配的精配准结果,图中所画

的内腔轮廓线是 T１Gd序列的血管内腔轮廓曲线.

(a)T１Gd序列 (b)T１WI序列 (c)TOF序列

图４　TOF和 T１WI序列图像分叉层基于空间对齐的粗配准结果

(第一行)和基于轮廓的精配准结果(第二行)

Fig．４　Coarseregistrationresultsofspatialalignment(top)andfine

registrationresultsofcontour(below)ofTOFandT１WIimages

从图中可以看出,粗配准后 TOF和 T１WI序列图像的血

管位置与 T１Gd序列相比略有偏差,并不完全对应;而精配准

后另外两个序列中血管的位置和形状与 T１Gd序列基本一

致,达到了较高的配准精度.

３．４．３　配准方法的对比实验

分别使用本文算法与吴玉霞等[１４]提出的基于形状上下

文的精配准方法进行配准,以上述评价准则进行对比.由于本

文方法中的基于空间对齐的粗配准仅从物理空间对各序列的
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血管位置进行对齐,未改变颈动脉血管的大小和形状,因此利

用基于空间对齐的粗配准图像替代原始血管图像进行比较.

图５给出了某病人数据的 T１WI序列经两种精配准方法

后得到的三维点云与经本文粗配准方法后得到的内腔三维点

云.其中,图５(a)是粗配准得到的三维点云,图５(b)是通过

本文精配准方法后分割得到的三维轮廓点云,图５(c)是形状

上下文二维精配准后组成的三维点云.观察两种精配准方法

得到的点云可以发现,经本文精配准方法得到的点云形状与

经粗配准得到的点云形状相比几乎没有变化,而使用的对比

方法则差异较大,层间的连续性较差.可明显看出,本文方法

配准后得到的配准效果达到了较高的三维连续性,而对比方

法得到的配准结果的三维连续性很差.下面则以上述３种评

价标准进行两种配准方法的定量评判.

(a)空间对齐粗配准 　 　(b)轮廓匹配精配准 　 (c)形状上下文精配准

图５　精配准前后的内腔轮廓点云

Fig．５　Lumencontourpointcloudsbeforeandafterfineregistration

１０例数据的平均三维内腔包含率如图６所示,其中每组

数据从左到右依次表示基于空间对齐的粗配准后、基于轮廓

匹配的精配准后、形状上下文精配准后的三维内腔包含率.

从图中可以观察到,只采用基于空间对齐的粗配准时平均三

维内腔包含率略低,而使用本文提出的精配准方法后该值得

到明显提高.T１WI序列和 T１Gd序列精配准后内腔包含率

从８９．７８％提高到了９４．６６％,TOF序列和 T１Gd序列精配准

后平 均 三 维 内 腔 包 含 率 从 粗 配 准 的８４．７６％ 提 高 到 了

９２．７９％;而采用形状上下文方法时,两序列与 T１Gd序列精

配准后平均三维内腔包含率分别提高到９２．０９％和９０．２１％.

本文提出的精配准算法得到的两序列三维内腔包含率高于薄

板样条模型精配准方法的２．５７％和２．５８％,达到了更为精准

的三维配准效果.

图６　不同配准方法下精配准前后的平均三维内腔包含率

Fig．６　Averagelumeninclusionratebeforeandafterfineregistration

intwodifferentmethods

此外,以上两种精配准及粗配准得到的平均内腔半径

(MLR)和中心点平均偏移距离(MCO)如表２所列.由表２
可知,本研究提出的方法与对比方法相比,不仅三维内腔包含

率较高,而且平均内腔半径和中心点最大偏移距离都明显比

对比方法更贴近原始数据图像,达到了比较精确的配准效果.

实验结果表明,本文提出的配准方法最大程度地保留了血管

图像的三维连续性,避免了二维非刚性配准中强制形变导致

的误差,并实现了位置与形状一致,配准精度更高,更利于后

续的斑块成分分析.

表２　两种精配准方法的参数对比

Table２　Comparisonoftwofineregistrationmethods

配准

序列

空间对齐粗配准

MLR MCO

轮廓匹配精配准

MLR MCO

形状上下文精配准

MLR MCO
TOF ３．０３３１ ０．０６１１ ３．０４５２ ０．０６４４１ ２．７３３１ ０．０９１８
T１WI ２．８３９６ ０．０６６８ ２．８３８１ ０．０７５３ ２．７４８２ ０．２０４６

结束语　本文提出的基于空间位置对齐和内腔轮廓匹配

的多对比颈动脉 MRI配准方法,利用１０组多对比颈动脉

MRI患者数据,采用由粗到细的配准策略,达到了颈动脉多

对比序列图像的血管完全对齐,同时避免了现有配准方法中

手动对齐血管分叉层的误差,有效地提高了配准精度.实验

结果表明,本文提出的由粗到细的配准算法不仅可以实现不

同扫描方位的多对比 MRI的三维配准,还保持了血管图像的

三维连续性,避免了非刚性配准中产生的血管及斑块的变形,

最大程度地保留了原始信息.通过本文算法配准的多序列图

像可以更有效地结合各序列图像对颈动脉斑块区域进行对比

观察和检测,有利于后期的内腔狭窄程度评价和斑块成分

分析.

但是,本研究还是存在少许不足之处,考虑在此后的研究

中进行改进:优化分割算法,加入自动检测血管位置模块,避

免手动选定感兴趣区域;在配准算法中加入其他特征以进一

步提高该精度.下一步的工作重点是将该方法运用到更多的

病人数据中,在验证算法有效性的同时,进行血管狭窄程度判

断和斑块定量分析.
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放射系提供,在此表示衷心的感谢.
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