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基于几何代数 SURF 的三维医学图像配准研究∗
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2. 南通大学电气工程学院　 南通　 226019)

摘　 要:三维医学图像可辅助医生的临床诊疗,不同模态三维图像通过配准后,可为医生提供更全面的病患信息,而传统三维多

模态医学图像配准的精度不高、耗时较长且易受干扰。 首先搭建 Hessian 四维尺度空间,将加速稳健特征(SURF)框架拓展至三

维,然后基于几何代数构造了梯度角度不变性的三维特征点描述子,以丰富特征点信息;再设计快速空间寻优算法,不仅可保证

配准精度,且提高配准稳定性;最后,采用数据一致性较好的 RIRE 公开数据集和合作附属医院提供的个性化临床实例数据开

展实验。 实验评估中,以手动配准作为金标准,公开库和临床实例图像的配准均值误差都不超过 3
 

mm,配准相似性超过

99. 1% ;抗扰实验中混入高斯噪声,均值误差仍不超过 3. 5
 

mm,相似性超过 98. 9% 。 实验结果表明,基于几何代数 SURF 的三维

配准方法的精度更高且稳定性更强,可为临床适用提供理论基础与诊疗预案。
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Abstract:Three
 

dimensional
 

medical
 

images
 

can
 

help
 

doctors
 

in
 

diagnosis
 

and
 

treatment,
 

and
 

the
 

registered
 

medical
 

images
 

of
 

different
 

modalities
 

can
 

provide
 

more
 

comprehensive
 

information
 

about
 

the
 

patient
 

for
 

doctors.
 

However,
 

the
 

traditional
 

3D
 

multimodal
 

medical
 

image
 

registration
 

is
 

less
 

precise,
 

time-consuming
 

and
 

susceptible
 

to
 

interference.
 

This
 

article
 

first
 

establishes
 

the
 

Hessian
 

four-
dimensional

 

scale
 

space,
 

and
 

extends
 

the
 

SURF
 

framework
 

to
 

3D.
 

Then,
 

a
 

3D
 

feature
 

point
 

descriptor
 

with
 

gradient
 

angle
 

invariance
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

geometric
 

algebra
 

to
 

enrich
 

feature
 

point
 

information.
 

Meanwhile,
 

a
 

fast
 

spatial
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

designed,
 

which
 

can
 

not
 

only
 

ensure
 

the
 

registration
 

accuracy,
 

but
 

also
 

improve
 

the
 

registration
 

stability.
 

Finally,
 

the
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

using
 

the
 

RIRE
 

public
 

data
 

set
 

with
 

good
 

data
 

consistency
 

and
 

the
 

personalized
 

clinical
 

instance
 

data
 

provided
 

by
 

the
 

cooperative
 

affiliated
 

hospitals.
 

In
 

the
 

experimental
 

evaluation,
 

with
 

manual
 

registration
 

as
 

the
 

gold
 

standard,
 

the
 

average
 

registration
 

error
 

of
 

the
 

public
 

library
 

and
 

clinical
 

example
 

images
 

does
 

not
 

exceed
 

3
 

mm,
 

and
 

the
 

registration
 

similarity
 

exceeds
 

99. 1% .
 

Gaussian
 

noise
 

is
 

mixed
 

in
 

the
 

anti-interference
 

experiment,
 

the
 

mean
 

error
 

still
 

does
 

not
 

exceed
 

3. 5
 

mm,
 

and
 

the
 

similarity
 

exceeds
 

98. 9% .
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

3D
 

registration
 

method
 

based
 

on
 

geometric
 

algebra
 

SURF
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

which
 

can
 

provide
 

theoretical
 

basis
 

and
 

treatment
 

plan
 

for
 

clinical
 

application.
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0　 引　 　 言

　 　 三维医学图像是以有序切片图形式呈现生物组织立

体信息的三维数据。 在临床上,三维医学图像依据不同

的成像机理,可分为解剖图像和功能图像。 解剖图像能

够提供丰富的解剖形态信息,包括数字减影血管造影、电
子计算机断层扫描( computed

 

tomography,
 

CT) 等模态;
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功能图像的血管、软组织成像效果较好,包括正电子发

射型计算机断层显像、功能性磁共振成像 ( functional
 

magnetic
 

resonance,
 

FMR)等模态[1] 。 不同模态的医学

图像各具优势,医学图像配准技术可将多模态的医学

图像匹配叠加,融合图像互补信息。 不同模态的医学

图像配准融合后,可为医生提供患者更全面的病理信

息,辅助诊疗各种疾病尤其是恶性肿瘤的辨认与准确

判别,从而为病患制定适宜安全的个性化诊疗方案。
多模态三维医学图像中包含丰富、立体、全面的病患信

息,但相应的三维医学图像的多模态配准也因形态异

构和超大运算体量,存在配准时耗长和误差大等难题,
与临床诊疗要求的高效精确还存在一定的差距。 较大

的配准误差存在诊疗延误、无法精确预诊、乃至误诊、
危害生命等风险[2] 。 因此,研究高精度、高效率且稳定

性强的三维医学图像多模态配准技术是国内外学者长

期关注的热点。
针对三维医学图像的多模态配准,通常有基于灰度

和特征的两类方法[3] 。 基于灰度的配准是以单个或多个

相似性测度为基准,寻找配准图像间的最优空间变换,主
要包括互相关、相对熵法和灰度差异等[4] 方法,该方法针

对单模态或相近模态图像的配准效果较好,但处理体素

差异较大的多模态图像时,由于相关性降低会导致配准

精度下降。 基于特征的配准是利用待配准图像间的特征

一致性实现配准,包括基于几何特征和特征点等[5] 方法,
该方法在选择特征量时更具有针对性,因而也更适合处

理多模态图像。 Besl 等[6] 最早提出的基于纯粹几何特征

的最邻近迭代算法( iterative
 

closest
 

point,
 

ICP),极大提

升了配准速度。 文献[7]提出了 ICP 改进算法并应用在

医学图像上,提高了算法稳定性。 然而,基于几何特征的

配准方法在虽速度上具有显著优势,但该类方法通常需

要先进行边缘分割、提取等预处理,预处理产生的误差将

在配准过程产生迭加误差或循环误差,使配准精度在达

到一定配准精度后难以再提高。
预处理造成的叠加误差是图像配准中的经典问

题,目 前 在 三 维 配 准 中 尚 缺 乏 较 好 的 解 决 方 案。
Lowe[8] 针对二维图像配准提出了基于特征点配准的尺

度不变特征变换( scale-invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT)
算法。 SIFT 算法是通过构造多尺度空间提取特征极值

点进行图像匹配,不需要提前对图像进行分割提取等

操作,避免了图像预处理时存在的叠加迭加误差或循

环误差,使配准精度进一步提高成为可能。 在此基础

上,Bay 等[9] 提出了加速稳健特征提取 ( speeded
 

up
 

robust
 

features,
 

SURF) ,SURF 算法继承了 SIFT 算法的

旋转、尺度和明暗等不变性优势,并运算速度上要优于

SIFT 算法 3 倍以上,更适用于运算量大,运算速度要求

高的图像配准。

为了继承 SURF 算法快速高效配准的优势,部分学

者尝试将 SURF 算法拓展到三维图像配准中使用。 传

统 SURF 描述子仅包含二维信息,缺少三维空间特征,
无法直接用于三维配准, 在此背景下, 几何代数[10]

( geometric
 

algebra,
 

GA)被引入与 SURF 算法相结合进

行三维医学图像配准。 GA 是以代数运算形式表达的

高维几何计算框架,以多重矢量表达复杂几何对象,在
三维空间特征表达和运算方面具有优势[11] 。 文献

[12]基于 SURF 框架,提出了几何代数空间下的外观

和运动变化模型描述子,用于时空域特征检测,并在人

体行为的视频图像中有效应用;文献[ 13] 利用传统

SURF 计算描述子,并构建几何代数的特征球,实现了

三维多模态医学图像配准。 以上研究虽然采用几何代

数结合 SURF 算法实现了三维配准,但仅是在提取特征

点时进行了基于二维空间的三维拓展,构造描述子过

程中并未考虑图像本身的三维空间几何特征性,这显

然会影响图像最终的配准精度。
本文针对基于特征点方法在三维医学图像配准中面

临的空间特征缺失、配准精度不高、稳定性不强等不足,
设计一种全新的基于几何代数和 SURF 框架的改进算

法。 通过搭建基于 Hessian 四维尺度空间的三维 SURF
框架提取特征点,引入几何代数并构造基于梯度角度不

变性(gradient
 

angle
 

invariance,
 

GAI)的描述子,新描述子

具有三维空间性质,提升配准精度;针对特征描述子匹配

稳定性不强问题, 提出几何代数的快速空间寻 优

( geometric
 

algebraic
 

based
 

fast
 

spatial
 

optimization,
 

GA-
FSO ) 算 法, 增 强 算 法 的 抗 噪 能 力。 采 用 RIRE
(retrospective

 

image
 

registration
 

evaluation) 数据库进行配

准验证,并利用合作医院提供的实际临床数据,分别验证

了本算法的正确性和临床适用性。

1　 基于空间几何不变性的特征构造

　 　 为了提高匹配精度,搭建基于 Hessian 四维尺度空间

的三维 SURF 框架以提取特征点,并引入几何代数,设计

了基于空间几何不变性的三维特征描述子。
1. 1　 三维 SURF 框架构建

　 　 传统 SURF 算法采用二阶 Hessian 矩阵和盒式滤波

器,构造多尺度空间以提取特征极值点[14] 。 传统 SURF
算法实现高效特征点提取与描述的关键之一是 Hessian
矩阵。 为实现三维配准,本文拓展采用三阶 Hessian 矩阵

和三维盒式滤波器,构造四维多尺度空间以提取特征点,
其主要步骤如下: 1) 计算三维图像中每个点的三阶

Hessian 矩阵判别式的值;2) 盒式滤波器的模板逐渐增

大,再依次计算 Hessian 判别式;3)对图像进行降采样后

重复步骤 1)和 2)。



　 第 9 期 程天宇
 

等:基于几何代数 SURF 的三维医学图像配准研究 229　　

Hessian 矩阵是用多元函数的偏导数来描述图像的

局部曲率[9] ,针对三维图像 I(x,y,z) 的三阶 Hessian 矩

阵为:

H(I(x,y,z)) =

∂2I
∂x2

∂2I
∂x∂y

∂2I
∂x∂z

∂2I
∂y∂x

∂2I
∂y2

∂2I
∂y∂z

∂2I
∂z∂x

∂2I
∂z∂y

∂2I
∂z2

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(1)

在构造 Hessian 矩阵及其判别式前,需要对图像进行

高斯滤波,以平滑细节并过滤高斯噪声。 为了提高运算

速度,SURF 算法中使用盒式滤波来替代高斯滤波,如

图 1 所示。 图 1 中灰色区域因子为 0,白色区域为 1,黑
色区域为-2,盒式滤波器是将高斯滤波的卷积运算近似

为像素值乘以区域因子后的求和运算。 本文将盒式滤波

器拓展到三维。 三维盒式计算可近似为一个正方体空间

中的运算,如图 2 所示。

图 1　 盒式滤波对高斯滤波的近似表达

Fig. 1　 Approximate
 

expression
 

of
 

Gaussian
 

filter
 

by
 

box
 

filter

图 2　 三维盒式滤波

Fig. 2　 3D
 

box
 

filter

图像 I(x,y,z) 盒式滤波后表示为L(x,y,z,σ),σ 为

盒式滤波器模板尺寸。 为了平衡盒式滤波器与高斯滤波

器的误差,在计算 Hessian 矩阵时给每个混合偏导数 Lxy、
Lyz 和 Lzx 乘以加权系数 wb = 0. 9[7] , 盒式滤波与三阶

Hessian 矩阵组合后表达如下:

H(x,y,z,σ) =
Lxx wb·Lxy wb·Lxz

wb·Lyx Lyy wb·Lyz

wb·Lzx wb·Lzy Lzz

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(2)

则 Hessian 判别式可表示为:
H = LxxLyyLzz + 2w3

bLxyLyzLxz - w2
bL

2
xzLyy -

w2
bL

2
xyLzz - w2

bLyz
2Lxx (3)

四维多尺度空间是由不同滤波模板和尺度因子下计

算的 Hessian 判别式值构成的。 对三维图像进行 O 次降

采样,并分别滤波 S 次,则构成 O 组 S 层的四维多尺度空

间, 本文设计使用的滤波器模板和降采样尺度空间因子

如图 3 所示,构造的多尺度空间为 5 组 4 层。

图 3　 尺度空间参数

Fig. 3　 Scale
 

space
 

parameters

四维多尺度空间构造完成后,为了降低噪声干扰,首
先进行阈值判断,当该点的 Hessian 值大于设定阈值时,认
为这是一个有效点,阈值经综合调试后设置为 0. 000 5。

最后,依次判断所有有效点是否是四维多尺度空间中

的邻域极值点, 如 pi(xi,yi,zi)( 图 4)。 如果该点 的

Hessian 值大于 Sq 层中其 3×3×3 邻域共 26 个点的值,同时

大于 Sq-1 和 Sq+1 层中对应点及其邻域共 54 个点的值,则认

为该点是一个特征极值点。 统计所有的极值点,两个模态

分别得到相应的特征点集 Hf( epf,1,epf,2,…,epf,n ) 和 Hr

(epr,1,epr,2,…,epr,m),用于后续的描述子构造及空间搜索。

图 4　 四维尺度空间

Fig. 4　 4D
 

scale
 

space

1. 2　 三维描述子构造

　 　 1)几何代数表达

本文利用几何代数的空间特征,设计了新的基于梯

度角度不变性三维特征描述子构造方法。 几何代数又称
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为 Clifford 代数,是具有几何运算思维的代数运算框架,
弥补了线性代数、向量验算或微分几何在转换计算时存

在的低效和低容错率等问题。 目前已被证明是分析高维

几何问题中非常高效的工具之一,已在 GIS、机器人、量
子场理论、计算机图形学等高维几何运算中得到广泛

应用。
几何代数在有限维矢量空间定义了几何积运算概

念,并引入多重矢量运算元进行空间运算,在高维空间中

相应的有一些几何代数操作元和概念,如矢量、二重矢

量、三重矢量、片积、对偶等,其几何积运算概念综合了正

交及共线性理论,可表达多种复杂的几何位置关系和代

数联系。 几何代数是对标准矢量空间的拓展,在几何代

数空间 Gn 中,给定任意维度的两个矢量A,B ∈Gn, 其几

何积定义为:
AB = A·B + A ∧ B (4)

式中: A ∧ B 为矢量外积,若 A、B 为一维矢量,则 A ∧ B
构成一个有幅值和方向的无固定形状平面,称之为二维

矢量,相应的 A ∧ B ∧ C则构成一个三维矢量,矢量空间

描述如图5 所示。 图 5 为一维矢量 v1、v2,二重矢量P1 和

三重矢量 S1 在 G3 空间中的几何意义。

图 5　 Gn 空间中的多维矢量

Fig. 5　 Multidimensional
 

vector
 

in
 

Gn
 

space

式(4)中, A·B为内积运算,若 A、B为一维矢量,则
A·B 的运算与欧氏矢量空间运算规则一致,即 A·B =
‖A‖‖B‖cos〈A,B〉。 几何代数的优势在于可将内积

拓展到任意维运算,A·B = ‖A‖‖B‖cos〈A,B〉ξ,其
中 ξ 为内积的运算方向。 A 到 B 的内积的计算过程即为

求 B 与 A 正交的部分。
四维多尺度空间中的离散点云 p i(x i,y i,zi) 可用几

何代数中的基向量〈e1,e2,e3,…,en〉 ∈ Gn 表示如下:
p i = x ie1 + y ie2 + zie3 + Sqe4 (5)

式中: Sq 为尺度因子。 点云 p i 的梯度方向 v i(dx i,dy i,
dzi) 可在 G3 中表示为:

v i = unit(dx ie1 + dy ie2 + dzie3) (6)
式中: v i 是模为 1 的方向矢量,描述点云 p i 在 G3 中的梯

度方向,是构建几何代数描述子、优化搜索策略等步骤中

的重要元素。 几何代数还包含了多种运算规则, 如多重

矢量、片积空间、对偶、逆运算、算子构建和几何微分等,
更多的几何代数运算规则可以参考文献[15-16]。

2)主方向计算

由于多模态医学图像间的体素差异较大, 仅由

Hessian 判别式值构造的极值点相关性较弱且存在大量

噪声,远不能达到点集匹配和精确配准的要求,丰富特征

点集的描述信息。 考虑到多模态图像边界轮廓具有极高

的相似性,本文采用边界轮廓的离散梯度方向描述局部

特征。 局部梯度方向如图 6 所示,为便于观察添加手动

添加箭头为方向辅助线。

图 6　 局部梯度方向

Fig. 6　 Local
 

gradient
 

direction

将计算得到的特征极值点集合 H f 和 Hr 中的任意点

记为 ep i。 计算时,对于极值点 ep i 的尺度邻域 N = 13 ×

13 × 13,将邻域中所有点云的梯度表示为{pv i,j}
N
j = 1 =

dx je1 + dy je2 + dz je3,这里的 pv i,j 是一个具有方向和大小

的矢量。
再构造一个单位方向矢量 unitv i = x ie1 + y ie2 + zie3,

使单位方向矢量 unitv i 与点云梯度方向矢量 pv i,j 的内积

的和为最大值以构造目标函数 IN i,目标函数 IN i 的解是

唯一的,即可作为特征极值点 ep i 的主方向,如式(7) 所

示。 利用几何代数内积能同时表征角度和投影强度的特

点,类似于将 pv i,j 的幅值作为其加权系数,幅值越小则权

值系数越小,对于构造主方向的贡献就越小。

IN i = ∑
N

j = 1
pv i,j·unitv i (7)

其中, unitv i 存在约束条件为 x2
i + y2

i + z2
i = 1,由此可

以构造单一等约束条件的拉格朗日函数 L( IN i,λ i) 求解

目标函数,其约束条件为 φ(unitv i) = x2
i + y2

i + z2
i - 1 = 0,

表达式如下:
L( IN i,λ) = IN i - λ iφ(unitv i) (8)
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对 x i、y i、zi、λ i 依次求偏导,得:

Lx = ∑
N

i = 1
dx j - 2λ ix i = 0

Ly = ∑
N

i = 1
dy j - 2λ iy i = 0

Lz = ∑
N

i = 1
dz j - 2λ i zi = 0

Lλ = x2
i + y2

i + z2
i - 1 = 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(9)

联立方程组,可求得:

x i = ∑
N

j = 1
dx j ∑

N

j = 1
dx j( )

2 + ∑
N

j = 1
dy j( )

2 + ∑
N

j = 1
dz j( )

2
[ ]

- 1
2

y i = ∑
N

j = 1
dy j ∑

N

j = 1
dx j( )

2 + ∑
N

j = 1
dy j( )

2 + ∑
N

j = 1
dz j( )

2
[ ]

- 1
2

zi = ∑
N

j = 1
dz j ∑

N

j = 1
dx j( )

2 + ∑
N

j = 1
dy j( )

2 + ∑
N

j = 1
dz j( )

2
[ ]

- 1
2

λ i =
1
2 ∑

N

j = 1
dx j( )

2 + ∑
N

j = 1
dy j( )

2 + ∑
N

j = 1
dz j( )

2
[ ]

1
2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

 

(10)
若要判断式(10)是否确实为 IN i 的极大值,可构建

IN i 的二阶 Hessian 矩阵,如下:

H( IN i) =

- 2λ i 0 0
0 - 2λ i 0
0 0 - 2λ i

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(11)

由式(11)可得 λ i > 0,H( IN i) 是负定的,得到的极

值点为极大值,则可认定上述计算得到的唯一方向向量

unitv i(x i,y i,zi) 就是特征极值点 ep i 的主方向 Dirv i,k。
3)特征描述子构造

为实现特征矢量的旋转不变性,以 Dirv i,k 为主轴,再
构造特征极值点 ep i 的{C i,k}

64
k = 1 邻域,如图 7 所示。

图 7　 尺度领域

Fig. 7　 Scale
 

field

{C i,k}
64
k = 1 是尺度领域,每个 C i,k 包含 9 × 9 × 9 = 729

个点云及其梯度方向。 64 个 C i,k 的空间主方向 dirv i,k =
x ie1 + y ie2 + zie3 的计算方法与特征极值点 ep i 主方向

Dirv i,k 的计算方法一致 ( 式 (7) ~ (11))。 最后, 将

dirv i,k 作为方向,IN i,k 作为幅值,构造 ep i 的 64 维空间描

述子 v i,k, 如下:

v i,1 = ( IN i,1)
1
2 (x i,1e1 + y i,1e2 + zi,1e3)

v i,2 = ( IN i,2)
1
2 (x i,2e1 + y i,2e2 + zi,2e3)

︙

v i,64 = ( IN i,64)
1
2 (x i,64e1 + y i,64e2 + zi,64e3)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(12)

两个模态分别得到相应的空间描述子集 {v f
i}

n
i = 1 和

{vr
i}

m
i = 1, 以点云梯度角度不变性为基础,该描述子强化

了特征极值点的几何空间关联性,还提高了三维图像配

准精度。 基于几何代数构造的描述子记为 GAI 描述子。

2　 基于几何特征约束的快速空间寻优

2. 1　 描述子匹配

　 　 本 文 采 用 随 机 一 致 性 采 样 ( random
 

sample
 

consensus,
 

RANSAC)算法,对描述子进行优化,剔除匹配

样本中的外点,降低误匹配,提高 GAI 描述子匹配的准

确率。
此外,由于描述子 v i,k 值中的幅值 IN i,k 受尺度领域

C i,k 中梯度大小影响,v i,k 的尺度差异较大,传统欧氏距离

无法刻画描述子的相似性;而马氏距离可与尺度无关的

描述两个未知样本集的相似度,并修正欧式距离中各个

维度尺度不一致等问题。 本文采用马氏距离表示两个特

征描述子,为:

DM(v f
n,v

r
m) = (v f

n - vr
m) T􀰑 -1(v f

n - vr
m) (13)

式中: v f
n 表示浮动模态的第 n个描述子;vr

m 表示参考模态

的第 m 个描述子;􀰑 -1 是多维随机变量的协方差矩阵。
以马氏距离作为描述子的匹配测度,按匹配率整体排序

后,越靠后的描述子对的误差或出现误匹配率也越高。
因此,通常在精配准计算时只采用匹配率高的描述子对。
2. 2　 基于几何代数的快速空间寻优算法

　 　 为了抑制临床实用时的随机噪声干扰,需要设计具

有稳定性、抗干扰强的描述子寻优拟合策略。 本文以几

何代数的旋转算子为基本元素[9] ,构造针对特征描述子

的最优拟合目标函数,采用单一约束条件的拉格朗日函

数求解,结合矩阵计算理论得到目标函数的最优解。 本

文将其记为 GA-FSO 算法。
1)在几何代数运算框架中,旋转算子 R 可实现在不

改变几何体结构和特征性的同时完成空间位置上的转

置。 例如存在单位矢量 a和 b,若要将 a旋转至 b,旋转的

过程可以看作是对矢量 a进行两次反射变换得到矢量 b,
如图 8 所示。

旋转算子的构成为先在平面 a ∧ b 内作矢量 a、b 角

平分矢量 η,并作 η 的垂面 π 1,再以平面 π 1 构建矢量 a
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图 8　 几何代数旋转算子

Fig. 8　 Geometric
 

algebraic
 

rotation
 

operator

的反射矢量 c。 根据几何理论不难得到,这里的矢量 b 和

矢量 c是互为一组反射矢量,矢量 b可以由矢量 c相对其

垂面 π 2 反射得到。 即矢量 a 经平面 π 1 反射,再由平面

π 2 反射即可得到矢量 b, 几何代数中反射变换为:
c =- ηaη (14)
其中, η 与 a 为几何积运算,由 a 旋转至 b 则可表

示为:
b =- b( - ηaη)b = (bη)a(ηb) = RaR -1 (15)
令 R = bη,为矢量 a到矢量 b的旋转算子。 旋转算子

R 是两个矢量的几何积,因此 R 是一个二维矢量,在 Gn

空间中表示为旋转矢量所在的平面。
2)利用旋转算子的概念,将浮动模态的描述子方

向矢量集 { v f
i}

n
i = 1 经旋转算子 R 旋转后,与匹配的参考

模态描述子方向矢量集{ v r
i}

n
i = 1 计算内积 O(R) 。 当内

积 O(R) 的值越大时,则表示两个模态的匹配度越高,
而 O(R) 值为最大值时,则两个模态为几何最佳匹配。
因此,将目标设定为求解 O(R) 的最大值,同时为了弱

化噪声的干扰,设计使用前 n = 100 组描述子进行配

准,并以一维高斯函数作为内积权重, 构造的目标函

数为:

O(R) = ∑
n

i = 1
G( i,σ)·vr

i·(Rv f
iR

-1) (16)

其中, G( i,σ) 为:

G( i,σ) = 1
σ 2π

exp - i2

2σ{ } (17)

根据综合调试设置标准方差 σ = 300。 由式(15) 可

知,旋转算子 R是一个单位二重矢量,这里设 R和 R -1 的

表示如下:
R = k + xe1 ∧ e2 + ye2 ∧ e3 + ze3 ∧ e1 (18)
R -1 = k - xe1 ∧ e2 - ye2 ∧ e3 - ze3 ∧ e1 (19)

通过式 ( 16)、 ( 18)、 ( 19) 以及 O(R) = ∑
n

i = 1
O i(R)

可得:
O i(R) = G( i,σ)·vri·(Rv f

iR
-1) = G( i,σ)·

(ar
ie1 + br

ie2 + crie3)·[(k + xe1 ∧ e2 + ye2 ∧ e3 +
ze3 ∧ e1)·(a f

ie1 + b f
ie2 + cfie3)(k - xe1 ∧ e2 - ye2 -

e3 - ze3 ∧ e1)] (20)
根据几何代数多重矢量内积与几何积运算规则得:
O i(R) = G( i,σ)[(ar

ia
f
i + br

ib
f
i + cri c

f
i)k

2 +
( - ar

ia
f
i - br

ib
f
i + cri c

f
i)x

2 + (ar
ia

f
i - br

ib
f
i - cri c

f
i)y

2 +
( - ar

ia
f
i + br

ib
f
i - cri c

f
i) z

2 + (2ar
ib

f
i - 2br

ia
f
i)kx +

(2br
i c

f
i - 2crib

f
i)ky + ( - 2ar

i c
f
i + 2cria

f
i)kz +

(2ar
i c

f
i + 2cria

f
i)xy + ( - 2br

i c
f
i + 2crib

f
i)xz +

(2ar
ib

f
i + 2br

ia
f
i)yz] (21)

为方便表达,令:
μ i,1 = (ar

ia
f
i + b

r
ib

f
i + c

r
i c

f
i),

 

μ i,2 = ( - ar
ia

f
i - b

r
ib

f
i + c

r
i c

f
i),

μ i,3 = (ar
ia

f
i - br

ib
f
i - cri c

f
i),

 

μ i,4 = ( - ar
ia

f
i + br

ib
f
i - cri c

f
i),

μ i,5 = (ar
ib

f
i - br

ia
f
i),

 

μ i,6 = (br
i c

f
i - crib

f
i),

μ i,7 = ( - ar
i c

f
i + cria

f
i),

 

μ i,8 = (ar
i c

f
i + cria

f
i),

μ i,9 = (br
i c

f
i + crib

f
i),

 

μ i,10 = (ar
ib

f
i + br

ia
f
i) (22)

已知单位二重矢量R满足‖R‖ = k2 + x2 + y2 + z2 = 1,
可在单一等约束条件下建立拉格朗日函数来对 Omax 进行

求解,约束条件为 φ(R) = k2 + x2 + y2 + z2 - 1 = 0,拉格

朗日函数 L(O,λ) 可表示为:

L(O,λ) = ∑
n

i = 1
G( i,σ)·vri·(Rv f

iR
-1) - λφ(R)

(23)
对未知数 k、x、y、z、λ 依次求偏导,得:

Lk =∑
n

i = 1
G(i,σ)(μ i,1k + μ i,5x + μ i,6y + μ i,7z)-λk = 0

Lx =∑
n

i = 1
G(i,σ)(μ i,5k + μ i,2x + μ i,8y + μ i,9z)-λx = 0

Ly =∑
n

i = 1
G(i,σ)(μ i,6k + μ i,8x + μ i,3y + μ i,10z)-λy = 0

Lz =∑
n

i = 1
G(i,σ)(μ i,7k + μ i,9x + μ i,10y + μ i,4z)-λz = 0

Lλ = k2 + x2 + y2 + z2 - 1 = 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(24)
式(24)的前 4 项的矩阵形式为:

∑
n

i = 1
G( i,σ)

μ i,1 μ i,5 μ i,6 μ i,7

μ i,5 μ i,2 μ i,8 μ i,9

μ i,6 μ i,8 μ i,3 μ i,10

μ i,7 μ i,9 μ i,10 μ i,4

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

k
x
y
z

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

= λ

k
x
y
z

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

·

MX = λX (25)
由式(25)发现,矩阵 M 的特征值和特征向量即为
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目标函数 Omax 的解。 因矩阵 M 是一个实对称矩阵,其
特征值 λ 均为实数,且对应特征向量 X 都是实向量,可
得特征向量 X 必定有目标函数 Omax 的实数解。 特征向

量 X 中同时包含目标函数的最大值解和最小值解,可
通过目标函数的二阶偏导数构造四阶 Hessian 矩阵,并
判断 H(O) 为负定来确定目标函数极大值的解。 实验

中发现,通常最大特征值 λ max 所对应的特征向量 X 为

Omax 极大值的解。
2. 3　 快速寻优算法的有效性验证

　 　 本文提出的 GA-FSO 算法,仅需将点集带入矩阵 M
求得特征值与特征向量,由特征向量构造旋转算子 R =
k + xe1 ∧ e2 + ye2 ∧ e3 + ze3 ∧ e1 即可用于全局点云的

加权空间寻优,用法便捷。 为验证 GA-FSO 算法的有效

性,分别对矢量组进行最优拟合和加权拟合实验,以图形

验证拟合效果,如图 9 所示。

图 9　 GA-FSO 算法实验效果

Fig. 9　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

GA-FSO
 

algorithm

图 9(a)、(b),分别是少量和大量的矢量旋转测试,
浮动矢量 v f

i 与参考矢量 vr
i 具有较大的角度差。 不使用高

斯加权的 GA-FSO 算法计算后,浮动矢量旋转后得到配

准矢量 vreg
i , 实现了完美旋转运算。 为便于观察,配准矢

量幅值乘以 0. 8。
图 9(c)中,浮动矢量 v f

i 相对于参考矢量 vr
i 分别在

3 个方向参数上均有 Rand(0. 6) 的随机扰动,不使用高

斯加权的 GA-FSO 算法计算后,浮动矢量旋转后得到配

准矢量 vreg
i , 实现了浮动模态到参考模态的最佳拟合;

图 9(d)中,浮动矢量 v f
i 同样增加了 Rand(0. 6)的随

机扰动。 基于高斯加权的 GA-FSO 算法匹配计算,其中

σ = 3, 可见经
 

GA-FSO 算法加权拟合后,权重较高的

vreg
1 、vreg

2 等旋转拟合效果更好。 表明 GA-FSO 算法具备抗

噪和弱化随机扰动的能力。
相比 ICP、Powell 算法和梯度下降法,本文提出的

GA-FSO 算法不需要迭代运算,可直接计算得到目标函数

的最优解。 相比于 Kabsch 算法,GA-FSO 算法计算的过

程的几何意义明晰,计算便捷,同时不受矢量集维数限

制,不仅可以进行矢量转置,还可以用于高维复杂几何体

的旋转拟合和空间寻优,具有不改变目标结构和几何特

征性的优点;更重要的是,GA-FSO 算法可根据需求,设计

加权函数对任意矢量进行加权运算,以满足对矢量集拟

合时的不同需求。

3　 公开集配准实验与分析
 

3. 1　 数据集

　 　 本文首先采用公开数据集进行配准评估实验。 公共

数据集采用 ( retrospective
 

image
 

registration
 

evaluation,
 

RIRE)项目提供的颅脑三维多模态医学图像数据,包含

颅脑的 CT、MR_PD、MR_T1 和 MR_T2 图像,进行配准融

合、误差评估和算法稳定性实验,与其他算法比对并论证

算法优势。
RIRE 公共数据集图像采集制造商为 Siemens,切片

厚度 4. 00
 

mm / pixel;针对数据集三维图像分辨率不一致

情况,将图像进行 1
 

mm3 / pixel 的标准化处理。 本算法的

所有试验都是在 MATLAB 程序中编写并实现,实验所用

电脑的处理器为 Intel( R)
 

Core( TM)
 

i7-6700HQ
 

CPU@
2. 60

 

GHz;内存为 12. 0
 

GB。
3. 2　 配准效果可视化分析

　 　 采用 RIRE 项目中的测试数据集开展配准研究,分
别以三维 CT 图像为浮动模态,MR_PD 图像为参考模态

进行配准并可视化。 分别从特征点匹配、三维轮廓匹配

和边缘融合效果 3 个方面展示配准效果,如图 10 所示。
图 10(a)中,A 为脑部 MR_PD 外轮廓的点云集,B

为脑部 CT 外轮廓点云集,横向线段端点是构造的描述

子,由描述子在各空间中的几何位置和线段的平行情况

可见,对应的特征描述子没有明显误差和误匹配。
基于图 10( a),采用本文 GA-PSO 算法拟合特征描

述子,形成的外轮廓点云集配准融合效果如图 11( b)所

示,可见两个三维点云集几乎完全重合。
图 10(c)是配准融合后,从下到上任意选取多个切

面图,以观察配准融合效果。 图中的高亮边缘线是配准

后浮动模态对应到参考模态的位置,可见外轮廓和内部

边缘对齐效果较好,通过配准结果的可视化可以得出,配
准算法是有效的。
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图 10　 配准效果(RIRE)
Fig. 10　 Registration

 

results
 

(RIRE)

3. 3　 配准误差评估

　 　 配准的可视化便于观察配准的效果,为了评估配准

效果,量化误差,本文以常用的手动配准作为金标准来评

估配准的精度,评估配准效果并量化误差。
手动配准是人工标注不同模态图像的 10 个共有特征

点,参考模态 {FPr,i}
10
i = 1,浮动模态{FPf,i}

10
i = 1。 误差计算首

先是利用本文算法配准后得到的平移算子 P 和旋转算子

T,再将浮动模态的特征点{FPf,i}
10
i = 1 平移旋转后,计算与

参考模态{FPr,i}
10
i = 1 的欧氏距离{di}

10
i = 1, 如下式所示:

{d i}
10
i = 1 = {FPr,i}

10
i = 1 - T·({FP f,i}

10
i = 1 + P)·T -1

(26)
由 {d i}

10
i = 1 分别得到配准的平均误差、中值误差、最

大误差和方差。
对本文提出的 GAI 描述子和 GA-FSO 算法( GAI +

GA-FSO)进行配准评估,分别与采用几何特征配准的

ICP 算法,传统 SURF 算法,和仅使用 GAI 描述子算法

(GAI-SURF)进行对比,配准误差如表 1 所示。

表 1　 配准误差(RIRE 数据集)
Table

 

1　 Registration
 

error
 

(RIRE
 

dataset)

配准算法
平均误差

/ mm
中值误差

/ mm
最大误差

/ mm
方差

/ mm2

ICP 5. 18 4. 97 7. 34 1. 63

SURF 3. 62 3. 38 5. 62 2. 76

GAI-SURF 2. 55 2. 46 3. 91 0. 58

GAI+GA-FSO 2. 21 2. 17 3. 87 0. 49

　 　 由表 1 可见,采用 RIRE 数据集配准评估,本文 GAI+
GA-FSO 算法的平均误差 2. 21 mm,方差 0. 49 mm2,显著

优于 ICP 算法和传统 SURF 算法。 对比 SURF 算法的平

均误差和最大误差,均减少了 1. 0 mm 以上。 对比 GAI-
SURF 算法,平均误差减少了 0. 3 mm 以上,同时方差更

小,配准偏差也相应更小,这些都表明本文的配准算法能

有效提高配准精度,算法的稳定性更强。
3. 4　 抗噪能力实验

　 　 为了验证算法的抗噪能力,将 RIRE 数据库中 Patient_
001 作为实验数据,分别对浮动模态和参考模态加入均值

为 0,方差为 0. 01 和 0. 05 的随机高斯噪声并生成测试图

像,对噪声图像进行配准实验后,配准精度如表 2 所示。

表 2　 配准精度

Table
 

2　 Registration
 

accuracy

配准方法 平均误差 / mm 中值误差 / mm 最大误差 / mm

Patient_001(No
 

noise) 2. 21 2. 17 3. 87

Patient_001(σ =
 

0. 01) 2. 65 2. 89 4. 23

Patient_001(σ =
 

0. 05) 3. 25 3. 42 4. 61

　 　 由表 2 可见,增加高斯噪声后的配准平均误差仍都

小于 3. 5 mm,以图像 334 mm×334 mm 分辨计算,相似性

超过 98. 9% ,随机噪声对配准结果的影响较小,可见本文

算法是具有较强的抗噪声能力。

4　 临床实例配准实验与分析
 

4. 1　 自建数据集

　 　 仿真实验中的公共集数据,图像质量和患者情况的

一致性较高,体位与噪声等因素较为理想,为了检验本文

算法在实际临床应用中的有效性,本文采用合作附属医

院提供的真实患者颅脑三维医学图像数据,并分别采集

不同年龄段、多种病灶的三维图像建立数据集,确保图像

的多样性,主要包括患者的 CT 和 MR_T1 图像,同样条件

下开展配准融合、误差评估及算法稳定性实验,以检验配

准方案的临床应用可行性。
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自建数据集图像采集制造商为 Philips,切片厚度

1. 25
 

mm / pixel。 同样将图像进行 1
 

mm3 / pixel 的标准化

处理,解决数据集三维图像分辨率不一致情况。
4. 2　 配准效果可视化分析

　 　 采用合作附属医院提供的真实患者临床数据进行配

准实验,以三维 CT 图像为浮动模态,以三维 MR_T1 图像

为参考模态进行配准。 从特征点匹配、三维轮廓匹配和

边缘融合效果 3 个方面展示患者图像配准的效果。
由图 11 可见,特征描述子无明显误匹配,脑部外轮

廓基本完全重合,整体边缘对齐效果较好。 特别是图 11
(c1)和(c2)对齐效果非常好,而图 11(c3)在左右下三边

对齐的情况下,上侧边缘对齐不明显,其原因为 MR_T1
原图存在边缘虚化现象。 尽管如此,从图 11( a)、( b)可

视化效果可见,仍然较好完成了配准,表明本文算法同时

具备一定的抗噪能力。

图 11　 配准效果(临床实例)
Fig. 11　 Registration

 

results
 

(clinical
 

examples)

4. 3　 配准误差评估

　 　 同样采用手动配准为金标准,本文 GAI+GA-FSO 算

法的配准误差和对比如表 3 所示。

表 3　 配准误差(临床实例)
Table

 

3　 Registration
 

error
 

(clinical
 

examples)

配准方法
平均误差

/ mm
中值误差

/ mm
最大误差

/ mm
方差

/ mm2

ICP 5. 35 5. 17 8. 62 2. 73

SURF 3. 56 3. 37 5. 65 2. 50

GAI-SURF 2. 34 2. 73 3. 95 1. 15

GAI+GA-FSO 2. 29 2. 54 3. 65 1. 09

　 　 针对临床实例的三维图像进行配准评估,采用本文的

GAI+GA-FSO 算法,平均误差 2. 29 mm,方差 1. 09
 

mm2,以
图像 334 mm×334 mm 分辨计算,相似性超过 99. 1%。

由表 3 可见, 相比于传统 ICP 算法的平均误差

5. 35 mm,平均误差降低了 3 mm 以上,这主要是因为 ICP
算法极易受到多模态点云分布差异影响,而本文 GAI +
GA-FSO 算法基于特征描述子进行配准,每个描述子都利

用其邻域空间相似性特征进行匹配,利用的特征数据更

多,精度也更高。
相比于传统 SURF 算法的平均误差 3. 56,GAI+GA-

FSO 的平均误差降低了近 1. 3 mm,最大误差也降低了

2 mm。 这主要是因为传统 SURF 算法是针对每个切片层

提取二维描述子进行匹配,忽略了三维图像的空间角度

误差, 如头部图像存在 “ 低头” “ 抬头” 差异等。 而

GAI+GA-FSO 中构造特征描述子是利用三维空间几何特

征构造的,具有角度不变性,针对性的解决了切片图的纵

向误差,也使得配准精度更高。
GAI-SURF 算 法 的 平 均 误 差 均 低 于 2. 5 mm, 而

GAI+GA-FSO 算法的最大误差进一步降低了 0. 3 mm,方
差更小,其搭载的 GA-FSO 算法是将相似度最高的描述

子集进行最优点云拟合,可有效弱化个别误差较大描述

子造成的配准精度下降效果,增强算法的稳定性。 综合

可见,临床医学图像配准仍然有效且稳定,且同样实现较

高的配准精度,可见提出的配准方案具备临床实用价值。
4. 4　 抗噪能力实验

　 　 将医院提供的患者 No. 001 作为实验数据,分别对浮

动模态和参考模态加入均值为 0,方差为 0. 01 和 0. 05 的

随机高斯噪声并生成测试图像,对噪声图像进行配准实

验后,配准精度如表 4 所示。

表 4　 配准精度

Table
 

4　 Registration
 

accuracy

配准方法 平均误差 / mm 中值误差 / mm 最大误差 / mm

No. 001(No
 

noise) 2. 29 2. 54 3. 65

No. 001(σ =
 

0. 01) 2. 83 2. 98 4. 45

No. 001(σ =
 

0. 05) 3. 13 3. 34 5. 18
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　 　 由表 4 可见,增加高斯噪声后的配准平均误差仍不

超过 3. 5 mm,相比公共库的抗噪误差甚至精度更高,可
见本文提出的三维多模态医学图像配准算法不仅精度较

高且具备稳定性,能较好的适用于临床。
4. 5　 配准时耗实验

　 　 在保证配准精度的基础上,仍需对比配准的时耗才

能验证算法的配准效率。 将自建数据集中 No. 001 作为

实验室数据,对比配准算法中较为经典的 ICP 算法、SIFT
算法和传统 SURF 算法,每种算法配准 10 次,计算平均

时耗,如表 5 所示。

表 5　 配准时耗

Table
 

5　 Registration
 

time

配准方法 平均时耗 / s

ICP 53. 34

SIFT 2
 

245. 76

SURF 66. 08

GAI+GA-FSO 36. 18

　 　 由表 5 可见,对比同为轮廓特征点的配准方法,本文

提出 GAI + GA-FSO 算 法 时 耗 最 低, 平 均 时 耗 仅 为

36. 18
 

s。 对比 ICP 算法,ICP 算法的配准时耗与迭代次

数有关,迭代次数越多时耗也越长,同时 ICP 算法存在局

部最优等缺陷,因此在解决三维多模态配准问题时效率

不高,GAI+GA-FSO 算法在配准精度和时耗均占优势。
对比 SIFT 与 SURF 算法,经典 SIFT 与 SURF 算法虽然配

准精度相当,但 SIFT 运算量较大,尤其在面对超大数据

量的三维配准时,过高的时耗难以满足临床实用的实效

性要求。 同时,经典 SIFT 与 SURF 算法都是面向二维图

像配准,传统方法不仅在计算特征点和描述子时会忽略

更多的三维特征,而且单独计算每个切片层再叠加配准

的方式会产生更多的时耗。 而 GAI+GA-FSO 将三维轮廓

点云作为一个整体计算特征点和描述子显然效率更高。
此外,Clifford 代数的引入也一定程度的约简了空间运

算,降低运算复杂度与配准时耗。

5　 结　 　 论

　 　 三维医学图像越来越多地用于辅助临床诊疗,虽然

比二维图像包含更多清晰影像信息,但实际用于临床手

术和治疗时,单模态医学图像局部信息仍不够全面。 多

模态三维医学图像配准融合后,可包含更多的互补信息。
SURF 算法常用于多模态配准,而传统 SURF 算法的描述

子难以表征三维医学图像的空间特征,本文设计了几何

代数梯度角度不变性描述子,并开发了基于最优拟合原

则的快速空间寻优模型和相关算法,提升三维医学图像

配准的精度和稳定性。 通过公共数据和临床实例数据的

配准和评估,即使加入高斯噪声后的配准相似性仍能达

到 99%左右,该算法的快速稳定可为真正用于临床试用

提供可能。 另外,本文的 GA-FSO 算法是面向点集加权

空间寻优的运算框架,具有计算便捷可移植性强等特点,
适用于点集拟合,空间矢量拟合等计算,也可应用在电力

图像匹配、化学分子结构比较等领域。
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