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摘 要 角点检测算法是基 于角特征点的图像配准方法的核心。Harris和 Susan是两种重要的角点检测算法，有较 

好的检测能力，但是其在描述角点信息方面都不全面。因此，联合 Harris、Susan两种算法是一种较好的解决思路。 

其中，如何确定在联合算法中Harris、Susan两种算法的权重是一个关键。设计了一种联合算法，并通过统计实验获 

取两者的权重 ，通过引入两个加权因子 和 毗 分别对 Harris角点响应值与 Susan角点响应值进行加权计算，获得其 

角点强度，从而筛选出新的角点集合，使该联合算法的角点检测能力明显提高。最后将该方法用于脑磁共振图像配准 

实验中。实验比较结果表明，该联合角点检测算法在脑磁共振图像配准的应用中，相对于目前已有角点检测算法，能 

获得较高的配准精度和较好的稳定性。 
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Abstract Comer detection algorithm is key to the image registration algorithm  based on comer feature point．Harris 

and Susan algorithm s are two important detection algorithm s of them because of their satisfying detection capabilit~ But 

they are not comprehensive to describe the information of the comer points．Therefore，it is good solution to combine 

them together to enhance their capabilitN For this solution，it is important to find the weight of the tWO algorithm s．This 

paper proposed a combinational method，and improved its capability greatly by introducing  tWO weighted factors and 

ccJ2 and  deciding their proportion based on statistical experim ents．In the end，the method was used in brain MR image 

registration．The experimental results show that this algorithm can be used for brain MR  image registration and can ob— 

tain higher registration precision and stability compared with the existing  com er detection algorithm s． 
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1 引言 

脑磁共振图像配准是脑磁共振图像处理方法的重要前期 

环节，而后者是脑部疾病分析的有效手段。基于特征点的图 

像配准方法具有速度快、设计简便等优点，应用较为广泛。其 

中，角特征点(角点)检测算法具有运算量小、实时性和有效性 

高等优点，因此是较为主流的基于特征点的图像配准方法l1]。 

目前 常用 的角点检 测算子有 ：Moravec算子 、Susan算 子、 

Harris算子、SIFF算子等l_4 ]。Moravec算子对边缘响应和 

噪声比较敏感，从而影响了角点提取的准确率[1 ；Harris算子 

对噪声敏感，但较为稳定[2]。Susan算子具有很强的抗噪性、 

缩放和旋转不变性l_3]。目前的角点检测算法大都是基于上述 

算子的改进研究 “]。由于不同算子的原理不同，它们提取 

的角点并不能完整、正确地描述特征点信息，因此有必要研究 

结合不同的算子来提取角点以综合实现脑磁共振图像配准。 

基于此 ，提出了结合 Harris和 Susan算子的联合角点检测算 

法用于脑磁共振图像配准，旨在提出一种有效、新颖的脑磁共 

振图像配准方法。通过统计实验，针对不同的图像样本，动态 

获取两种算子的权重，从而可提高该联合算法的性能。实验 

结果表明，该方法可行且具有明显的改进效果。 

2 算法研究 

2．1 基于角点的图像配准方法 

基于角点的图像配准方法有4个步骤：角点检测、角点匹 

配、空间变换估计和图像重采样。角点检测方法应具有抗干 

扰性、鲁棒性和均匀分布等特性，即在图像发生了几何变化和 
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灰度变化时，利用检测算法提取出的特征点仍具有较高的重 

复性并能均匀分布。 

角点的匹配是通过角点相似度量和搜索策略来实现的， 

常常分为粗匹配和精匹配。首先通过定义相似度量来判断参 

考图像和待配准图像中两个角点的相似程度，在这个过程中 

利用搜索算法寻找出能满足已定义的相似度量的角点，因此 

得到了粗匹配的特征点集，往往通过粗匹配得到的匹配特征 

点集是多对多的；然后以特征点的另一属性作为相似度量实 

现精匹配 ，最终精匹配得到了一一对应的匹配点对。 

空间变换估计使用精匹配得到的角点对来估计待配准图 

像与参考图像之间的变换参数。通常用到的有刚体变换、投 

影变换、仿射变换和非线性变换，本文的实验属于刚体变换。 

刚体变换包含了平移、旋转和缩放，具体公式如下： 

[篓H COS瑚O -]y1]+『-I[-t y (1) 
式中，z ，Y 为原来的坐标，变换后的坐标为 z，Yz。 

图像采样根据空间变换估计得到的图像变换参数后 ，对 

待配准图像进行反变换，就可以得到配准后的图像。由于刚 

性变换中的旋转造成坐标出现浮点数，因此需要利用灰度插 

值才能得到配准后的图像。本文利用双线性插值法，P点是 

变换后所在的位置，其坐标为浮点数，P点的灰度值需要用它 

周围4个点的灰度值来计算，其计算公式如下： 

(xp，yp)= 

Ax [I (
⋯xl,yl ] 

2．2 常用角点检测算子 

2．2．1 Harris算子 

Harris算子是 C Harris和 M Stephe提出的角点检测算 

子，在许多文献中已经证明了 Harris算子是最稳定的一种角 

点提取算子，同时其计算简单，并能均匀提取角点 。其主 

要流程描述如下： 

Stepl 利用 X、Y方向上的梯度算子与图像进行卷积运 

算得到各个点的梯度 ： 

『X (--1，0，1)=aI／aX I
y一 (一1，0，1) ：3I／OY 

Step2 对每一个像素利用已经求 出的梯度值计算其对 

应的二阶方阵 其中A．B,C分另IJ为： 

rA一 

B— o (4) 

【C一(x ，) 

式中，o是卷积算子，CO是高斯函数并且 —exp(一(x2+ 

)／z )。 

Step3 在 Harris算法中定义了角响应函数 R，如式(5) 

所示 ： 

R=Det(M)一 n c (M) (5) 

式中，k是一个固定参数，通常取值 k=0．04～O．06，Det(M) 

是矩阵M 的行列式 ，Trace(M)是矩阵M 的迹，分别对其进行 

计算，如式(6)所示： 

fDe￡(IV1)一AB一 
l _nce( =A+B (6) 

Step4 通过上一步，计算出了每个像素的角响应值 R， 

对 R设定一个阈值 T，当某一像素的角响应值 R>T时，将其 

作为角点的候选点而保存下来。 

Step5 最后利用抑制非最大值的方法筛选出 R的局部 

最大值作为角点，即选择一个 7×7的窗口，选取窗 口中 R的 

最大值的点保存下来作为角点。 

2．2．2 Susan算子 

Susan角点检测算子是基于图像灰度的。首先定义“Usf 

AN”区域 ，即在一个圆形模板内，若模板内某像素的灰度值与 

该模板中心像素的灰度值 的差小于一个已定的阈值，则认为 

该点与模板中心点属于同值的，也就是说，只要满足上述条件 

的像素就组成了“U ”区域。从上述可知，“USAN”区域 

的面积大小反映了局部特征的强度，因此只要根据“USAN ” 

区域的面积确定一个合适的阈值就可以判断该点是否为角 

点。 

USAN区域面积的计算如下： 

n(ro)一 ∑ c(ro，r) (7) 
rEc(ro) 

式中，c(ro)是中心位于ro的模板区域，c(ro，r)为模板内同像 

素的判别函数，定义为： 

一  ： I(rH)--I (r 0)Iro)]> ㈣ 
式中，I(r)和 I(ro)分别代表模板内各个点 r和模板中心点 r0 

的灰度值，在文献[9]中t为灰度差门限，一般选择25。 

最后的角点判决函数可定义为： 

R(r0)一』g一 ， (ro ≤g (9) 
Io， n(ro)> g 

式中，g为几何门限，决定了所检测到角点的尖锐程度。在文 

献E1o]中为提高抗噪声干扰能力，g不仅涉及了一个上限g， 

还设定了一个下线 g，通常情况下取 2～10个像素。同时利 

用抑制非最大值的方法，根据R(ro)，选取窗口内R的局部最 

大值作为角点。 

2．3 角点匹配算法 

2．3．1 归一化相关法 

文献[12]利用了归一化相关法进行角点匹配，归一化相 

关法l1 ]利用角点像素灰度值 的相似程度来判断两角点是否 

匹配。假设 ， 分别是以参考图像中的角点集P和待配准 

图像中的角点集 r为中心的大小相同的窗口， ，“ 分别是两 

个窗口的灰度值的均值，其中i是 ， 的窗口大小，则 NCC 

公式为： 

∑( (zf，Y )一“1)(cU2(五 ，yi)一耽) 
NCC-- i 

^

／ ( ( ，y1)mU1) ( (xl，y1)一“2) (IO) 

进行角点粗匹配时，首先对于参考图像上的任意一个角 

点P ，寻找在待配准图像中与它相关性最大的角点 再对待 

配准图像中的点 反向搜索参考图像中与它相关性最大的 

角点户 ，如果 P = ，则 P 与S』匹配。 

2．3．2 投票策略 

为了进一步精匹配，本文采用了一种投票策略，用于混合 

角点检测算法中。该策略基于角点之间的欧氏距离，采用了 

权值投票的方式，有效地控制了误匹配角点数 目。算法描述 

如下： 

Stepl 使用式(11)分别计算参考图像和待配准图像由 

角点检测算法检测出的角点之间的欧氏距离矩阵RN~n和 
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7lM×M。 

dis(pl，sj)一 lI A一 ll (11) 

式中，A与sj分别是参考图像与待配准图像上检测出的角点。 

假设参考图像上检测出的角点集为 户={ ， ，⋯，PN}与 = 

{ ⋯，SM}，其中，N与M 分别是参考图像与待配准图像 

上角点的个数，则有： 

(12) 

(13) 

式中， 表示了参考图像中第i个角点和第 个角点之间的 

欧氏距离，ti， 与其类似。 

Step2 再 通过式 (14)计 算 出投票 值，存 入投票矩 阵 

VN×M( )中。 
N M  

， 

一 ∑ ∑exp(一ll R， 一 ，̂Il ) (14) 

Step3 在投票矩阵V中，分别寻找每一行最大值所在的 

横、纵坐标，通过其横、纵坐标得到参考图像与待配准图像中匹 

配角点对。一般来说，若矩阵R和 T中有角点不匹配，则此步 

骤中所寻找到的匹配角点对数小于N，从而完成角点精确匹 

配 。 

2．4 Powell优化算法 

Powell算法_1 是脑磁共振图像配准中常用的优化算法， 

其基本思想是：假设搜索的参数个数为 ，Powell算法进行若 

干轮迭代，每轮迭代由n+1次一维搜索组成。在每轮迭代 

中，先选择一个初始点 x0，从 x0出发，依次沿着 个已知的 

方向进行 次一维搜索，得到一个最好的点 x，再从 X出发 

沿着x。到x连线方向进行一维搜索，得到本轮的最好点；如 

搜索参数不能满足给定精度，就改变初始点，构造新的搜索方 

向，开始新一轮的迭代。 

Powell算法实现如下 ： 

Stepl 给定允许误差 ￡(e>0)，初始点z∞ 和 个线性无 

关的方向d。 ，d ，⋯，dn ，置 忌=1。 

Step2 置 ’。 =z ，从 X ’。 出发依 次沿 着方 向 
( 

，d ’2)，⋯，d 进行一维搜索，得到点 z ， ，⋯， 

z 。再从 z 出发，沿方 向 d 一z 一z 作一维 

搜索，得到点 z 。 

Step3 若 Il 一z ll<e，则停止搜索，得到点z ’； 

否则置 d‘抖 ， 一 ‘ ， ”， =1，⋯， ，k=k+1，返回Step2。 

2．5 基于动态联合角点检测算法的脑磁共振图像配准方法 

从 Harris、Susan算法的介绍中可知 Harris算子的优点 

是稳定性强且提取出的角点均匀分布，其不足是角点精度低； 

Susan算子提取的角点精度高，但稳定性较差。基于此，提出 

了结合 Harris、Susan两种角点检测算法，用于获取更准确全 

面的角点，进行脑磁共振图像配准。其主要思想是：利用 

Harris算子、Susan算子对参考图像与待配准图像分别提取 

Harris角点和Susan角点，将其合并获得总的角点集合；通过 
一 系列处理，筛选出新的角点集合 ；通过粗匹配和精匹配两步 

匹配法获得参考图像和待配准图像间角点匹配关系；最后利 
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用Powell算法搜索最优变换参数，通过对待配准图像反变换 

得到配准后的图像。 

为了便于描述 ，本文算法称为 Harris-Susan 算法，简称为 

H—s算法。算法流程如图1(参考图像为A，待配准图像为B) 

所示，算法主要步骤如下所述。 

对图像A和B进行l 1分别获得图像A和 
HaITis角点检测广．1 B的Hards角点集 

对图像A和B进行1．1分别获得图像A和 
Susan角点检测 B的Susan角点集 

图像 A和B各自 

的最终角点集 

巍 

角点强度计算(动态获取权重) 

．．．_』_ 

基于角点集，采用PowellI 1基于变换参数，实现配准 
算法搜索变换参数值 I ’l并计算图像问互信息值 

图 1 本文算法流程图 

Stepl 利用 Harris算子对参考图像和待配准图像进行 

角点检测 ，得到角点集 12一{a ，12z，⋯，aN1}和 6一{6l，62，⋯， 

‰ }，通过式(5)计算得到参考图像和待配准图像中每一像 

素的 Harris角点响应值组成的角点响应矩阵为Rm和Rm。 

Step2 利用 Susan算子对参考图像和待配准图像进行 

角点检测 ，得到角点集 c一{c ，f2，⋯，CNz}和 一{d ，dz，⋯， 

dye)，通过式(9)计算得到参考图像和待配准图像中每一像素 

的Susan角点响应值组成的角点响应矩阵Rs 和Rsz。 

Step3 分别对参考图像和待配准图像对提取出的 

Harris、Susan角点求并集 A=aUc，B=bUd，并得到参考图 

像和待配准图像角点集合A={A ，Az，⋯，A )、B={B ，Bz， 

⋯

，BM}，分别在 Harris、Susan角点响应矩阵 Rm、Rm、RS1以 

及 R＆中，搜索得到参考图像中角点集合 A中每个角点对应 

的Harris和 Susan的角点响应值分别组成的矩阵 RHA和 

Rsa，待配准图像进行类似操作得到角点集合 B中每个角点 

对应的 Harris和 Susan的角点响应值分别组成的矩阵 Rm和 

RsB。 

Step4 通过对角点响应矩阵 R胜 、Rsa、R珊和RsB，各 自 

归一化处理得到归一化后的角点响应矩阵 R．m、R 、R|瑚和 

R，铅。 

Step5 本算法在角点强度的定义中，引人了两个加权因 

子 c￡'1和 ，它们分别对 Harris角点响应值与 Susan角点响 

应值进行加权 ，于是本文的角点强度定义为： 

R—c￡，l×R1+cc趁×R2 (15) 

和 ccJ2取值由统计实验获取 ，其中 R1、R2分别为同一 

角点的 Harris角点响应值和 Susan角点响应值。通过式 

(15)得到： 

RA一 ×R瑚 + ×RSA (16) 

RB=(cJ1×Rm +(tJ2×Rss (17) 

计算得到角点集合A和B中每个角点的角点强度，从而得到 

角点强度矩阵RA和R 。 

Step6 对两个角点集的角点强度矩阵 R̂ 和RB中的角 

点强度分别从大到小进行排序 ，假设 N>M，则只选择角点并 

集A，B中前 M 个角点得到C一{C1，C2，⋯，CM}和 D一{D ， 

2 2 ： Z o ；  o ；  

一～ ll 一 Ⅳ M N M 岛 rL rL ： 一 N M × × ‰ 



D2，⋯，DM}。 

Step7 本文采用双向最大相关系数匹配的方法，对参考 

图像中任意一个角点G，在待配准图像中搜索与之归一化相 

关系数最大的角点DJ，在参考图像中反向搜索与DJ归一化 

相关系数最大的角点C ，如果 G— ，则 G 与 D 匹配。从 

而得到点集 E一{E1，E2，⋯，EL}和 F={F ，F2，⋯，R }，点 

集 E与F是一一对应的角点。 

Step8 利用基于投票策略的角点匹配算法以坐标信息 

作为相似度量对点匹配点对进行精筛选、精匹配得到点集 

G={G ，G2，⋯ ， )和 H一{H1，H2，⋯ ，HK}。 

Step9 以上一步得到的角点对的欧氏距离之和作为适 

应函数，利用Powell算法搜索使得适应函数最小的坐标参数 

作为搜索结果。 

Step10 利用上一步搜索到的参数对待配准图像进行变 

换得到配准后的图像，并计算参考图像与配准后的图像之间 

的互信息。 

3 实验结果与分析 

3．1 实验条件 

为了验证本文算法用于脑磁共振图像配准的有效性 ，基 

于脑磁共振图像配准，将本文算法与 Harris、SUSAN算法进 

行比较 。实验所用条件如下： 

1)实验图像：本文选定的脑磁共振图像的分辨率为256× 

256，灰度范围定义为 Eo，255]。为了更准确评估配准的好 

坏，本文通过对图像A进行平移、旋转变换，得到一系列待配 

准图像 Bl，获得理论变换参数值，从而用于定量评估配准质 

量。由于图像间差异并不大，因此平移、旋转参数X，Y，0的 

变换范围取[一1O，10]，其中x，y分别为水平、垂直位移，单 

位为像素，0为旋转角度，单位为角度。 

2)实验操作平台：CPU主频为1．6GHz，内存为 1GB。 

3)被比算法：Harris算法 、Susan算法。选择这两种算法 

加以比较的理由是：两种算法均为有代表性的角点检测算法。 

4)算法参数设置包括：空间搜索范围为 x，Y，0E[一1O， 

1O]；Harris算法中的加权 因子 忌为 0．06，高斯窗 口为一个 

7×7的窗口且均方差为2；Susan算法中的同像素的判别阈值 

t取6o，几何门限g下线取5，g上线取 18；Harris、Susan混合 

算法中的权重因子 虮=c￡J2=0．5；Powell算法的初始点选择 

为[1，1O，O]，最大迭代次数为 50，Powell算法和一位搜索 

Brent算法的收敛准则分别设定为 1O一，1O_。。 

3．2 实验结果与分析 

3．2．1 动 态获取权 重 

针对不同图像样本，应该具有不尽相同的权重才能获得最 

优的联合效果。针对本实验所用图像样本，权重CO／_和毗分别 

从0．1到 l中取值，进行多次重复实验，结果如表 1所列。 

表 1 不同权重效果对比 

1．958788 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．963104 

1．963104 

1．963lO4 

1．963104 

1．959393 

1．962693 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．963104 

1．958729 

1．958788 

1．959533 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959122 

1．962194 

1．960497 

1．959533 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．957444 

1．959393 

1．958788 

1．962693 

1．959533 

1．959881 

l_959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．955968 

1．962032 

1．958788 

1．960497 

1．959533 

1．959533 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．953253 

1．958729 

1．958661 

1．958788 

1．960497 

1．959533 

1．g59533 

1．959881 

1．959881 

1．959881 

1．949288 

1．962050 

1．959393 

1．958788 

1．958788 

1．962693 

1_959533 

1．959533 

1．959881 

1．959881 

1．947709 

1．959122 

1．962032 

1．962194 

1．958788 

1．960497 

1．959533 

1．959533 

1．959533 

1．959881 

从表 1中可以看出，当O)1的权重较高时，互信息值较高。 

在接下来的算法中，(cJ1和 分别取 0．8和 0．2。 

3．2．2 算法配准性能对比 

将参考图像在规定范围内随机做 1O组空间变换，得到 

1O幅待配准图像和理论变换参数值。分别基于Harris算法、 

Susan算法和本文算法对每一对图像(参考图像和待配准图 

像)进行配准。表2为 3种算法基于其中6幅待配准图像配 

准的对比数据。其中X，Y，0为待配准图像需要横向移动、纵 

向移动及旋转的真实值， ，y，， 为各种算法配准后得到的 

参数值，MI和T表示配准后的互信息及配准时间。 

表 2 3种算法的结果对比 

注：粗体表示最好值；H—S为本文算法 

由表 2可知，首先，采用本文算法用于脑磁共振图像配准 

能获得比其他两种算法更高的互信息值，即更高的配准精度。 

其次，对于不同待配准图像(不同变换参数值)本文算法所获 

得的互信息值(MI)始终最高，说明本文算法配准精度很稳 

定。第三，虽然本文算法所需时间略微增加，但由于脑磁共振 

图像对时间没有实时性要求，因此本文算法满足时间要求。 

3．2．3 算法误差分析 

变换参数的搜索误差和统计误差也是评价配准效果好坏 

的重要指标。表 3给出了 3种算法在这两方面的比较结果。 

搜索误差定义为搜索参数与实际参数的差的绝对值；统计误 
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差定义为配准后的图像中的角点与参考图像中用于配准的对 

应角点坐标在 方向的误差、Y方向的误差和 RMSE，由式 

(18)一式(20)计算得到： 

zError一 (z 一z ) (18) 

，
=  誊(Ly{ ) (19) 

RMSE=~／∑ ((Xitt一 ) + E(yl 一 )。)／- (2O) 
⋯ 1 一 1 

式中，( ，y )代表参考图像中用于配准的角点的横、纵坐标 ， 

( ，Y )代表待配准图像中与( ，y1)相匹配的角点，( ， ) 

代表将待配准图像中( ， )经过 Powell算法搜索得到的变 

换参数进行变换后的坐标。 

通过表 3可以看出：首先，本文算法获得的变换参数的搜 

索误差值和统计误差值常常是最好的。其次，在不同变换参 

数下的配准结果 中，本文算法获得的配准后的脑磁共振图像 

与参考图像之间的互信息值(MI)总是最大的，这说明配准精 

度稳定性最高。再次，当变换参数 x，Y，0较大时，本文算法 

用于配准也总能获得较好的搜索误差和统计误差值 。 

表 3 误差结果对比 

注：粗体表示最好值 

3．2．4 角点匹配效果对比与分析 

利用 Harris、Susan算法 以及本文算法对 图像进行角点 

检测提取出角点 ，再通过双向最大相关系数匹配的方法以及 

投票策略得到用于配准的匹配点对。由于此处分析的是变换 

参数为(6，4，5)的待配准图像，从表 2中可知，Harris、Susan 

以及本文算法用于配准的匹配点对为 60对，本文算法提取出 

的角点用于配准的点对 中有 9对与 Harris算法用于配准的 

匹配点对相重复 ，有 42对与 Susan算法用于配准的匹配点对 

相重复。 

从图2(a)、(b)是 Harris算法对参考图像和待配准图像 

进行配准的51对匹配点对(除去了9对与本文算法用于配准 

的相重复的角点对)的结果；图2(c)、(d)是本文算法对参考 

图像和待配准图像进行配准的 51对匹配点对(除去了9对与 

Harris算法用于配准相重复的角点对)的结果。 

一 ■ 
(a)Harris算法对参考图像的 51个匹 

配点 

(b)Harris算法对待配准图像的对应 

的 51个匹配点 

■ ■ 
(c)本文算法对参考图像的 51个匹配 

点 
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(d)本文算法对待配准图像的对应的 

51个匹配点 

注：图中编号表示此角点在角点中的位置 

图2 匹配效果对比 

从图 2(a)、(b)可以观察到利用 Harris提取的角点经过 

双向最大相关系数匹配的方法和投票策略筛选出的匹配角点 

对仍存在 4组的错误匹配，其中 3组对应图像中的位置相差 

较小，1组对应图像中的位置相差较大。从表 2可 以看出，该 

算法比起本文算法的配准结果(互信息值)较差。 

通过对比图 2(a)一(d)发现，除去 Harris算法与本文算 

法用于配准的相重复的 9对角点对，这 51对角点对中，本文 

算法只出现了一对错误匹配，同时这一对错误匹配角点对在 

其对应图像中的位置相差很小，从而对配准精度影响不大。 

效果的改进原因主要是定义了新的角点强度值，并定义了若 

像素的角点强度值处于所有待选角点的前N个，则它被选为 

配准所用角点。通过角点强度筛选角点的好处是 ，在一定程 

度上去除相关系数较高的错误匹配的虚假角点的干扰 ，并使 

得经过相同的匹配方法得到的匹配点对具有较高的准确性。 

结束语 针对脑磁共振图像配准，本文系统地比较了 

Harris算法和 Susan算法，通过将两者相结合，设计了一种结 

合 Harris、Susan的混合角点检测算法用于脑磁共振图像配 

准。通过统计实验动态获取两者的权重，可提高该算法的性 

能。实验结果表明，本文算法可以获得较高的配准精度和较 

好的配准稳定性，配准效果优于单独的 Harris算法和 Susan 

算法。 
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是这个例子中i和J两层循环都具有循环携带依赖，产生依 

赖的数据较多，不如采用循环携带反依赖数据全分布的方式。 

如果 s 语句是B[i，力 一(A[ 一1， ]+A[ +1，j])／4的形 

式，那么按照J层循环进行数据划分，采用前一种方式就可以 

获得更好的效果。 

4．2 IS程序的测试 

将本文提出的方法作为后端生成 lVIPI代码的依据，可有 

效提高 MPI程 序 的效 率。测 试采 用 NPB(NAS Parallel 

Benchmarks)基准测试集进行测试，以 NPB3．2．1中的 IS(In— 

teger Sort，整数排序)程序为例，该程序是通过木桶排序法对 

小型整数进行排序，不包含浮点数运算。对 IS程序中可能产 

生循环携带反依赖的代码进行了分析，其分析方法是先确定 

循环迭代内含有携带依赖，从中提取反依赖，再通过比较依赖 

距离和处理器迭代的大小来选择数据副本的分发方式。表 1 

列出了 IS程序中可能产生循环携带反依赖的代码段及相应 

的分析结果。 

表 1 IS程序中循环携带反依赖分析 

军 霉 代码片段 数雾釜发 

将上述分析结果应用于后端生成 MPI代码 ，测试生成的 

MPI代码的效率。测试平台建立在 目标机 SunWay集群系统 

上，该集群由20个节点组成。每个节点配置 4个主频为2．8 

GHZ的 Xeon(TM)处理器。节点间通过百兆交换机相连。 

操作系统为 Red Hat Linux 7．2 2．96—118．7．2 smp，MPI编译 

器为 MPICH 1．2．7。分别测试未实现循环携带反依 赖的 

MPI自动并行化和已实现循环携带反依赖的MPI自动并行 

化的加速比，测试结果如图 7所示。 

睡 
理器个数／个8 l6 

从图 7可以看出，已实现循环携带反依赖的 MPI程序有 

效提升了MPI程序的加速比，从而验证了循环携带反依赖 

MPI自动并行化研究的必要性。 

结束语 本文基于循环携带依赖的测试 和反依赖 的提 

取，主要阐述了通过创建有效的数据副本实现循环携带反依 

赖的 MPI自动并行化。文中分别对单数组下标情况和耦合 

数组下标情况进行了讨论，通过对 Jaeobi迭代程序的改写和 

理论分析，证明了循环携带反依赖的 MPI自动并行化的可行 

性 ；通过对 NPB3．2．1中 IS程序的测试 ，证 明了将这种方法 

作为后端生成MPI代码的依据，可有效提高MPI程序的效 

率。下一步工作是降低循环携带反依赖的MPI通信开销和 

全局一致的数据划分，以提高并行代码的收益。 
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