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特征点对引导的医学图像弹性配准方法 

王振松，刘晓云，陈武凡 

(电子科技大学自动化工程学院  成都  611731) 

 

【摘要】采用最优化方法进行弹性图像配准时，常常会因为初值选择不合适导致优化过程收敛到局部极值，从而使配准
失败。针对该问题，提出了利用一对匹配的特征点来引导迭代配准过程的算法。首先，根据一对匹配的特征点确定图像初始
局部配准区域；然后，在算法迭代过程中逐渐扩展局部配准区域直至覆盖整个图像。建立初始局部配准区域及局部配准区域
扩展时，根据特征点对的空间位置关系，以及医学图像的形变场在统计特性上是高斯马尔可夫随机场的先验知识，来估计局
部配准区域形变参数向量的初值；在对局部配准区域进行配准时，基于图像像素灰度统计信息的配准方法被用来求解局部配
准区域的形变场参数向量。实验证明，该算法能够有效克服弹性配准算法容易陷入局部极值的问题。 
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Medical Image Non-Rigid Registration Method Guided  

by a Matched Feature Point Pair 
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Abstract  When using optimization techniques to solve non-rigid image registration, improper initial values 

often cause the optimization process to converge to a local minima and lead to a failed image registration. In order 
to solve this problem, we propose a new non-rigid image registration procedure which is guided by a pair of 
matched feature points. Firstly, an initial local region is determined according to the pair of matched feature points. 
Secondly, the local registration region expands gradually to cover the whole image as the optimization process 
continues. In the process that the initial local registration region is determined and expanded, the values of the 
deformation parameter vector are estimated according to the spatial locations of the matched feature point pair and  
the statistical prior that the deformation field is a Gaussian Markov random field (GMRF). The parameter vector of 
the deformation field in the local registration region is solved by using the registration method based on the image’s 
intensity statistical information. Experimental results show that the proposed approach can effectively overcome the 
problem that the non-rigid registration method is liable to be trapped in a local minimum. 
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图像配准在医学领域具有很重要的临床应用价

值。对各种成像手段所获取的医学图像进行配准不

仅可以用于医疗诊断，还可用于手术计划及放射治

疗计划的制定、病理变化的跟踪、治疗效果的评价

以及有效引导手术过程等各个方面。如在制定放射

治疗计划时，需要用 X射线计算机断层成像

(computed tomography，CT)图像进行放射剂量分布

的计算并决定射线的投照区域，而病灶区域的轮廓

通常在磁共振成像(magnetic resonance imaging，MRI)

中能很好体现出来。在实际中用经过配准的MRI图

像确定病灶区域后，再把这一区域转换为相应的CT

图像区域，从而在具有CT跟踪条件下的放射治疗系

统中很好地完成治疗过程。在神经外科手术中，配

准后的CT/MRI图像能给手术医生提供更多的病变

区域及相关解剖结构信息。 

对于医学领域的图像配准而言，只有对骨骼等

少数人体解剖组织可以用刚性配准模型求解，对其

他大部分的解剖组织都应该使用弹性配准模型处
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理。而弹性图像配准本身是病态问题，需用最优化

方法求解。大部分最优化算法对初值的选择非常敏

感。如果初值选择不当算法会陷入局部极值而导致

配准失败。 

本文利用一对匹配特征点对来引导一个由图像

局部逐步扩展至全局的优化配准过程，并且在配准

过程中充分利用了医学图像形变场的先验统计信

息，很好地克服了因算法收敛到局部极值而导致配

准失败的问题。 

1  医学图像弹性配准 

d 维浮动图像 M Μ( ) : dI R R  x 向 d 维固定

图像 F F( ) : dI R R  x 配准的目的是寻找一个空

间 位 移 场 M( ) : d dR R  U x ， 能 够 使

M ( ( ))I x U x 在空间上与 F ( )I x 对齐[1]。图像配准是

计算机视觉领域的一个重要研究方向。文献[2-3]对

图像配准问题进行了综合性论述。文献[3]着重讨论

了医学图像处理领域的图像配准问题。当被对齐的

两幅图像间的空间转换关系是非刚性时，这两幅图

像的配准被称为弹性配准。弹性配准是图像配准领

域中最具挑战性的问题，它在运动校正、变化检测、

多模态图像融合、图谱构建等领域具有广泛的应用

价值[4-5]。 

事实上，弹性图像配准问题是一个病态问题，

解这种病态问题通常采用正则化的方法进行。即将

配准问题转化为一个具有约束P的代价函数C关于

参数向量U的优化问题： 

F M F M

F M

( ; , ) 1/ ( ; , ) ( )

ˆ arg min( ( ; , ))

C I I S I I P

C I I

 
  U

U U U

U U
    (1) 

式中， F M( ; , )S I IU 为相似性测度；P(U)为约束条件；

 为惩罚系数。 

常用的相似性测度有 SSD(sum of squared 

intensity differences)、CC(correlation coefficient)、

MI(mutual information)[6-8]，文献[9]针对亮度不均匀

性及复杂的亮度空间分布变化性提出了RC(residual 

complexity)的相似性测度；文献[10]应用多特征互信

息测度对宫颈MRI图像进行配准取得了较好效果；

文献 [11] 提出将条件互信息 (conditional mutual 

information，CMI)作为相似性测度，并将其应用于

非刚性图像的配准中。 

约束条件P(U)根据具体的配准问题进行选择。

常用的约束条件有平滑约束、Gauss-Markov约束。

文献[12]采用Gauss-Markov约束，根据GMRF反协方

差矩阵的对称正定特性提出了自适应正则化方法。

该方法将求取位移场的优化过程转化为不断进行离

散余弦变换(discrete Cosine transform，DCT)和反离

散余弦变换(inverse discrete Cosine transform，IDCT)

的过程，大大提高了配准速度；最近有些研究组织

根据具体的配准问题进行研究并提出了相应的约束

条件，文献[9]采用了3个局部刚性惩罚项作为约束条

件进行配准；文献[13]提出采用相邻骨组织形状作为

约束条件对不同时期腕关节的图像进行配准取得了

很好的效果。 

通常情况下对于式(1)的求解很难得到解析形

式，因此常采用最优化搜索的方法进行。如梯度下

降法、模拟煺火法、基因算法等。这些算法对初值

的选择非常敏感。求解时，如果初值不合适，往往

会因算法收敛到局部极值而导致配准失败。针对这

一问题，国内外很多研究小组进行了研究，提出了

一些解决方法。文献[14]提出了多分辨率策略，在一

定程度上克服了局部极值的影响。文献[15]提出的

HAMMER算法采用分级选择驱动特征的方法来避

免算法陷入局部极值。 

2  特征点对引导的弹性图像配准 

2.1  方法概述 

图像配准方法可以分为基于特征和基于像素灰

度两类。基于特征的图像配准首先采用手动、半自

动或自动的方法提取图像信息的特征并建立特征点

间的空间对应关系，然后在这些空间对应关系的基

础上进行配准[15]。这类方法由于提取图像的特征点

比图像的像素点要少很多，大大减少了配准过程的

计算代价。但由于大部分像素没有参与计算，使不

是特征点位置的配准精度得不到保证。另外，基于

特征的配准精度严重依赖于匹配特征的数量和精

度，如果参与计算的特征点对中有不准确或误配点

对，会大大影响最终的配准精度。 

基于像素灰度的配准方法中，待配准图像的所

有像素点都参与计算，在整个图像范围内都可以取

得较好的配准精度。但算法是否收敛到全局极值严

重依赖于初值的选择是否恰当。 

文献[12]提出的自适应正则化配准就是一种基

于像素灰度的配准方法，其在配准速度方面很有优

势，但对初值的选择非常敏感。本文考虑到特征提

取及匹配算法一般都可以提取到至少一个准确的特

征点对，可以该特征点为中心建立一个局部配准区

域，然后根据特征点对的空间位置关系来确定局部

区域形变场的初值，并以此来引导基于像素灰度信

息的迭代配准过程，在算法的迭代过程中逐步扩大
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局部配准区域，当局部配准区域扩展至整个图像区

域时即得到了最终的配准结果。 

在确定初始局部形变场初值以及扩展后形变场

初值时，充分利用一些先验信息，使这些初值更靠

近全局极值，从而避免配准算法收敛到局部极值。

本文在确定初始局部形变场初值时，利用了医学图

像的形变在局部范围内可以认为是一种简单的仿射

变换的特点，进行快速而有效的估计；在确定扩展

的局部形变场初值时，利用了实际形变场在统计特

性上符合高斯马尔可夫分布的先验知识进行估计。 

由于配准过程中的形变场初值选择合理，因此

可以有效避免配准算法陷入局部极值而导致的配准

失败；另外也可以减少迭代处理的迭代次数，从而

提高配准速度。 

2.2  算法步骤 

算法可以按如下步骤进行： 

1) 特征提取及匹配，选取最可靠匹配对。 

2) 确定配准初始配准区域 0 。 

3) 估计形变参数向量 ( )ˆ ( )k
iU x 的初值 (0)

0
ˆ ( )U x 。 

这里，下标 i 表示局部配准区域扩展次数，上标

k 表示对局部配准区域优化求解的迭代次数。根据

匹配特征对间的空间关系，利用形变场的GMRF先

验确定初始形变场初值。 

4) 迭代优化局部配准区域内的局部形变场。以 
(0)ˆ ( )nU x 为初值采用迭代优化算法计算 ( )ˆ ( )k

nU x ，由于 

初值的确定利用了前次的计算结果以及统计先验知

识，因此算法可以很快收敛。 

 特征提取及匹配 

确定配准初始体域 

估计形变参数初值 

局部区域内迭代优化求解 

局部区域扩展 

估计新配准区域内的 

形变参数初值 

已覆盖全图 

否 

完成 

是 

 
图1  算法流程图 

5) 对局部配准区域 n 进行扩展，根据 ( )ˆ ( )k
nU x

估计扩展后局部配准区域 1n  的形变场参数初值

(0)
1

ˆ ( )nU x 。根据已经求取的局部配准区域形变场来确 

定图像局部区域邻域内的形变参数。将已知形变参

数的局部配准区域及其邻域合并为新的区域 1n  。

这个过程可以理解为将局部区域进行扩展，并确定

了扩展后的局部区域初始形变场。 

6) 重复步骤4)、步骤5)直至配准区域覆盖所有

图像区域。 

整个配准过程如图1所示。 

对于局部配准区域内形变场的求解，原则上可

以采用任意一种基于弹性形变模型的配准方法。本

文采用文献[12]的方法进行求解。 

2.3  匹配特征点对的提取 

   
a. 为固定图像                   b. 浮动图像 

   
c. 初始形变场初值               d. 中间形变场 

   
e. 由d图扩展得到的形变场初值 f. 以e图为初值，经迭代优化后的形变场 

图2  待配准图像、匹配特征点及局部形变场 

匹配特征点对的提取可以采用手工方法进行，

也可以采用自动提取算法进行。采用手工提取时可

以由有经验的医生或技师，分别在两幅待配准的图

像上用目测方式选择一对匹配的图像像素点；采用

自动提取算法时，可以根据图像特点选择特征点提
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取及匹配算法，提取一对匹配度最大的点对。图2

为待配准图像、匹配特征点及局部形变场。图中十

字标记处为手动选取的特征点，方框包围的区域为

配准区域。深白色网格为形变场，浅白色网格为配

准区域外的图像区域。记参考图像上选取的特征点

位置向量为 F Fp ，浮动目标图像上选取的特征点

位置向量为 M Mp 。如图2a、图2b所示。 

2.4  初始配准区域及初始形变场的确定 

由于固定图像上位置向量为 Fp 处的点的特征

与浮动图像上位置向量为 Mp 处的点的特征是匹配

的。因此位移场U(x)在点 Fp 的位移向量为两位置向

量之差。即： 

F F M( )  U p p p             (2) 

对医学图像而言，局部区域内的形变相差不会

很大。所以，在以 Fp 为中心的小局部区域 0 内，有： 

F 1 0

0 F r F

( ) ( ) ,

{ | }

x 

  

    


   

U x U p

x x p
       (3) 

式中， 1ε 为很小的正数； r 的大小决定了局部体域

0 的大小。 

记局部区域 0 内的变形场为U0(x)，则有： 

0 F F M 0( ) ( ) , x     U x U p p p       (4) 

故可以取匹配特征点对间的位移向量U(pF)作
为整个形变场U0(x)的初始形变向量，即： 

(0)
0 F F M 0

ˆ ( ) ( ) , x     U x U p p p       (5) 

为使式(5)确定的形变场初值尽量靠近待求解的

形变场真实值U0(x)，初始配准体域 0 应是以 Fp 为

中心的尽可能小的区域，即 r 应该越小越好。但基

于像素灰度统计信息的配准算法是建立在形变场的

统计特性基础上，因此初始配准区域大小的选取应

保证区域内的像素足够多，使在其基础之上能够进

行有意义的统计分析。另外在实际应用中，为方便

算法实现，局部配准区域应取为矩形区域。综合以

上几个因素，取以 Fp 为中心、 r 8  的矩形区域。

如对二维图像而言初始配准体域 0 取以 Fp 为中心

的1616大小的区域，如图2c所示。 

2.5  配准体域及形变场的扩展 

设 p 为区域 外的一个点，记 ( , )p P 为区域

 内的所有点中，距离点 p 最近的点；定义区域
外的点 p 与点 ( , )p P 的距离为点 p 与区域 的距

离，记为 ( , )p D 。定义区域 的邻域 ( )N 为： 

dis( ) { | ( , ) }p p   N D           (6) 

式中， dis 的大小决定邻域的范围。 

由于医学图像的形变场在统计特性上符合

Gauss-Markov分布。所以当 dis 较小时，在配准区域

n 的邻域 ( )nN 内的一点 pN 处，其形变向量应该

与距 pN 最近的 n 内的点 ( , )np NP 处的形变向量

差距不大，即有： 

2( ) ( ( , ))N N np p   U U P        (7) 

式中， 2 为一个很小的正数。 

因此有： 
( ) ( ( , ))N N np p U U P           (8) 

为使上式成立，即要保证 2 足够小，必须保证

邻域的范围不能太大。但 dis 越小区域扩展的次数越

多，配准的耗时也越长。实际应用时应根据实际形

变场的平滑程度选择。另外，为方便算法实现，扩

展后的配准区域仍然取为矩形区域，如图2d、图2e

所示。当初值 (0)ˆ ( )nU x 取值合适时，应用迭代优化方

法经过M次迭代优化后可得到定义在配准区域 n 上

的形变场估计值 ˆ ( ) : d d
n n R R  U x 。由于初值选

择合适，迭代优化过程会快速而准确地收敛。 

将配准区域由 n 扩展为 1 ( )n n n     N 后，

其形变场 1 1( ) : d d
n n R R   U x 的初值可以分为

两部分进行确定。在扩展的配准区域 ( )nN 内，根

据式(8)，将形变向量初始化为距离其最近的扩展前

配准区域内的点 ( , )p P 处的形变向量；在扩展前

的区域 n 内，由于前次优化已得到了较好的配准结

果，故仍然保持不变。即： 

(0)
1

ˆ ( ( , )), ( )ˆ ( )
ˆ ( ),

n n n
n

n n

x  




  


U P x N
U x

U x x
      (9) 

扩展后的形变场如图2e所示。 

3  实验及结果分析 

文献[12]提出了一种很好的处理病态问题的自

适应正则化方法，并将其成功应用于图像配准问题。

但该方法仍然不能克服对初值敏感的问题。本文针

对脑部模拟图像及真实的腹部CT图像，与文献[12]

进行了如下对比试验。 

3.1  模拟图像 

图3为文献[12]中使用的一组实验图像数据。图

中十字标记了本文方法所使用的4对匹配点对。对其

采用文献[12]的方法，形变场取不同初值进行配准，

所得配准结果图像如图4所示。其中，图4a图4d分

别为形变场初值取0、1、2、4时的配准结果。由图

中可看出，形变场初值取0时可以得到很好的配准结

果。但初值取1、2、4时配准效果不好(如图中圆圈

内的部分)。这说明文献[12]的方法对形变场初值非

常敏感。 
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A 

B C 

D 

A 

B C 

D 

 
a. 固定图像                   b. 浮动图像 

图3  文献[12]的一组测试图像 

  
a. 初始形变场为0             b. 初始形变场为1  

  
c. 初始形变场为2              d. 初始形变场为4  

图4  形变场初值对文献[12]方法的影响 

  
a. A点                        b. B点 

  
c. C点                        d. D点 

图5  本文方法在不同点对引导下的配准结果 

图5为本文方法在不同点对引导下对图3中两幅

图像进行配准的结果。其中的图5a～图5d是本文方

法在图3中所标记的A、B、C、D 4对匹配点对分别

引导下的配准结果。由图中可见，本文方法在这4

对匹配点对的引导下都能获得很好的配准结果。 

图6a是图3b经平移后的图像。将其作为浮动图

像与图3a进行配准。图6b为采用文献[12]的方法，取

形变场初值为0时，配准后的结果图像，图6c为本文

方法配准所得的结果图像。由图6b可看出，采用文

献[12]的方法进行配准时，由于取值为0的形变场初

值已不适用于这一对图像的配准，因此配准后的图

像严重扭曲变形，与固定图像完全不能匹配，配准

失败。由图6c可看出本文方法所得的形变场，使浮

动图像经重采样后的图像与固定图像能够很好的匹

配，成功完成了配准。 

 
a. 浮动图像 

  
b. 文献[12]的配准结果             c. 本文配准结果 

图6  脑部模拟形变图像配准结果比较 

3.2  真实图像 

图7为应用本文算法将同一病人在不同时期所

做的两幅腹部MRI图像进行配准的结果。图7a为病

人第一次所做的MRI图像，将其视为固定图像；图

7b为一段时期后所做的第二幅MRI图像，将其视为

浮动图像；图7c为采用文献[12]的方法，取形变场初

值为0进行配准后的结果图像。图7d为经本文方法配

准后的结果图像。由图7c可以看出，直接采用文献

[12]的方法进行配准时，本来圆形的骨骼扭曲变形，

说明配准失败了。而图7d表明本文的方法能够成功

配准。 
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a. 固定图像                  b. 浮动图像 

  
c. 文献[12]配准结果          d. 本文的配准结果 

图7  MRI腹部图像配准结果比较 

4  结  论 

本文提出了一种用匹配特征点对引导的弹性图

像配准方法。该方法融合了基于特征及基于灰度配

准方法的优点。利用匹配的特征点对及医学图像形

变场在统计特性上的Gauss-Markov性，估计形变场

初值，并采用基于像素灰度的配准方法进行形变场

的迭代优化。试验证明该算法能够有效克服弹性配

准算法在迭代优化求解时容易陷入局部极值的问

题。算法的不足之处在于局部配准区域优化后已得

到了较为准确的形变场，但扩展后原配准区域继续

参与运算，增加了不必要计算代价。如何克服这一

缺点有待进一步的研究。 
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