
基于刚-弹性变换的医学图像塔式配准新算法  

    

1  简介 

    图像配准在遥感图像处理、计算机视觉、运动估计、医学图像分析等领域有着广泛的应用。它是指对于

一幅医学图像寻求一种空间变换，使它与另一幅图像上的对应点达到空间上的匹配。在医学领域，配准主要应

用于CT、MRI、PET等医学图像的信息融合、实际医学图像和图谱的比较、外科手术导航、心脏运动估计等许

多方面[1]，[2]。 

    常用的图像变换模型有刚性变换和弹性变换模型两种。刚性变换是一种相对简单的变换(本文主要指的是

仿射变换)，它将直线映射为直线，并保持平行性。如果图像畸变严重，配准时就需要引入弹性变换。弹性变

形函数具有足够的通用性，可以逼近任意的非线性变换。弹性变换的变形模型基本可以分为两类：一类是非参

数化模型。在这种模型中，图像被看成是一片有弹性的薄膜，在外力和内力的作用下达到平衡。外力由参考图

像和变形图像的差异确定；内力由薄膜的强度和平滑程度确定。这种模型中最有名的是流体模型[3]，[4]，

此外还有扩散模型[5]、光流模型[6]等；还有一类是参数化模型，模型需要使用一些参数来表示，模型的计

算过程就是参数的计算过程，这类函数包括多项式、谐波函数、分级基函数、小波等[1]。 

    在实际的医学图像中，各种变形是同时存在的，即在整体上存在刚性变形，同时在图像的细节上也存在

弹性变形。一个比较好的配准方法首先应从整体上作全局变换，然后在细节上作微调，即先进行刚性变换，再

在此基础上作弹性变换。如果直接对图像作弹性变形，因为对图像任一部分的变形只利用了图像的局部信息，

容易产生误配。另外刚性变形需计算的参数少，计算量小，所以从计算量的角度考虑，也应该先计算刚性变

换，再计算弹性变换。Rueckert等人做过类似的工作[7]，他们是把配准过程分为前后两个步骤，依次作仿射

变换和用B样条作弹性变换。Michael等人的方法是在作弹性配准之前有个预配准的过程[8]。他们的配准方法

都是把配准过程分为前后两个计算步骤，分别作刚性和弹性配准。这种方法虽然实现简单，但也造成了它的缺

陷，就是配准过程的不连续和计算的复杂。就变换的通用性来说，刚性变换是包含于弹性变换的，所以有必要

设计一种弹性变形函数，可以实现从刚性到弹性，从简单到复杂的统一的变换表达。本文提出的变形模型可以

解决以上问题。在这种模型中，随着变形函数中参数数量的增加，变形函数逐渐由刚性变换过渡到弹性变换。

它是一种基于参数模型的弹性配准算法[9]，[10]，采样B样条来构造变形函数[9]，[11][12][13]这种方法

在图像配准方面有着广泛的应用[14]。模型使用多尺度的方法[15]，即塔式模型。下面对算法作具体介绍。 

    

2  塔式配准模型 

    2.1  塔式算法 

    本文用B样条来构造塔式变形函数[9]，[13]，这是因为B样条模型有以下三个优点：一、很好的近似性；
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二、有快速算法；三、粗糙层次的变形模型可以递推到更精细的层次，而不会丢失任何信息。用B样条表示的

变形函数为： 

    其中，n为样条的次数，2w为节点间距，w表示层次，即相邻层次间的伸缩尺度为2，i、j、p、q分别为节
点在x和y方向上的位移，g

x
和g

y
为原图像的坐标x、y经变换后相应的坐标值。为便于计算，所选的图像长和宽

相等，为L。 

    设i
0
为最初的层次，节点间距h=2w，w表示现在所处的层次，C

i0
,w表示原层次为i

0
的变形函数的系数递推

到层次w时的系数，则相对粗糙的层次w+1的系数C
i
0,w+1和相对精细的层次w的系数 间有如下递推关系[15]： 

    其中 为长度为2的移动平均滤波器的n+1次，n为样条次数，即 

     ,其中k
0
=(n+1)/2   (4)

 

    [C]
↑2

(k)定义为： 

    [C]
↓2

(k)定义为： 

    [C]
↓2

(k)=C(2k)                   (6) 

    2.2  基函数的选择 

    选定B样条就涉及一个样条次数的问题。现在不管构造变形函数还是插值函数，B样条次数大多选3次，这

是因为3次B样条在精度和计算速度之间有一个很好的平衡。使用3次B样条作为基函数可以满足弹性形变的要

求，但在节点相当少的情况下不能满足我们仿射变换的要求，因为这时节点间距很大，变形函数的非线性明

显。如果用1次B样条来构造变形函数，就可以很好的解决这个问题。下面对此进行证明。 

    1次B样条是分段线性函数，它的表达式为： 

    当节点间距取h=2w=L时，节点C
0,0

，C
0,1

，C
1,0

和C
1,1

为图像的四个顶点，如图1所示。 



    图1  参数示意图 

    而x方向仿射变换公式为： 

    g
x
(x,y)=α

x
x+b

x
y+c

x
      (9) 

    对比(8)和(9)式可以看出，用B样条构造的变形函数和仿射变换很相似。在x方向上，仿射变换有3个自由

变量，而所构造的变形函数有4个自由变量，所构造的变形函数比仿射变换复杂，多一个xy项。如果加一个约

束条件C
0,0

+C
1,1

-C
1,0

-C
0,1

=0，这时两式完全一样，所构造的变形函数就是一个仿射变换，所以利用1次B样条

和塔式算法构造的变形函数在加适当约束条件的情况下可以构成一个仿射变换。 

    2.3  从刚性变换到弹性变换 

    如果以B样条为基函数构造变形函数，则在节点间隔很小，即节点数量较多时，可以实现弹性变换。随着

节点间隔的增加，节点数量的减少，变形函数中的参数数量逐渐减少，变形的弹性也随之减少，刚性逐渐增

大。当节点减少为图像的四个顶点时，如果选择1次B样条作为基函数，就能使变形函数变为仿射变换。于是

可以先对图像进行仿射变换，并作配准；然后把所得的变形函数再变换到小节点间隔的情况，以新的变形函数

为基础，再次进行配准；这个过程一直继续下去，直到满足所要求的误差限制为止。最小节点间距一般取为8

或16。 

    塔式算法的详细流程图如图2所示： 



    图2  详细流程图 

    本文使用变形图像和参考图像的误差的平方和作为代价函数，搜索方法为梯度下降法，即 

    其中f
t
(i)为变形图像，f

t
(i)为参考图像，Ci为变形模型的系数。步长μ的选取采样变步长的方法。 

    2.4  算法的改进 

    在塔式算法中，如果选取1次B样条作为基函数，可以很好的实现从仿射到弹性的一系列变换，但这种算

法在进行弹性变换时实际上是对整幅图像分块进行仿射变换，变形函数在块与块之间是导数不连续的。如果增

加样条次数n，变形函数是n-1阶导数连续，这样可以很好的解决连续性问题，但这时样条基函数不再是分段

线性，而是非线性的，在塔式算法的最底层就不能构成仿射变换。实际上分块仿射变换也是一种应用广泛的弹

性变换方式[1]，但如果对变换的整体连续性有更高的要求，可以采取以下步骤解决这个问题：一、首先在最

底层用1次样条进行仿射变换；二、把所求得的变形函数的系数向上层进行转换；三、把变形函数的基函数由

1次变为3次，同时对系数再进行一次转换。这样变形函数既可以在最底层实现仿射变换，又可以保持弹性变

换时变形函数更高的连续性。其中第一、二个步骤的实现方法已经在前面进行过介绍，现在讨论第三个步骤的

实现方法。 

    因为基样条的系数值就是采样值[11]，[12]，所以可以先把1次B样条的系数转换为基样条的系数，再把

基样条的系数转化为3次B样条的系数。这样就实现了1次B样条和3次B样条之间的系数转换。基样条和B样条之

间的系数转换如图3所示[15]： 

    图3  B样条和基样条之间的系数转换关系 

    所以1次B样条至3次B样条的系数转换有如下关系： 

    C
3
(n)=C

1
(n)*b1(n)*[b3(n)]-1       (12) 

    其中“*”表示卷积，b1(n)为1次B样条的离散值，即 



    [b3(n)]-1是3次B样条离散值的逆变换，它的Z变换为： 

    (b3(Z))-1=            (14)

 

    把b1(n)和[b3(n)]-1带入，得 

    C
3
(Z)=C

1
(Z)            (15)

 

    即C
3
(n)=C

1
(n)*[b3(n)]-1      (16) 

    

3  实验结果及分析 

    本文对刚性和弹性相结合的混合变形进行了配准实验，并把实验结果和文献[9]中的单纯利用B样条的弹

性配准结果进行了对比。文献[9]中的算法以后简称为参考弹性算法。 

    我们随机从图库中选取了16幅图像作为参考图像，其中CT图像8幅、MR图像8幅，分别对它们进行相同的

变形处理，以此作为变形图像。变形包括旋转15度、沿X和Y轴方向分别平移10个象素，并用photoshop对图像

作局部非线形变形。利用本文算法和Kybic的算法分别对这15组图像进行配准试验，结果见表1。 

    从16组对比试验的试验结果可以看出，本文算法实现了总体81.25%的准确率，其中对CT图像的配准准确

率达到了100%；而Kybic的参考算法对这种刚性和弹性相结合的变形图像的配准效果很差，准确率只有为

31.25%。 

    下面选取一组试验来具体说明本文算法的配准情况。MRI图像参考的原图和变形后的图像如图4所示： 

    对上面两幅图像使用B样条塔式算法进行缩减，分别得到128×128和64×64象素的图像。对这两组图像分

别使用本算法和参考弹性算法进行配准实验。配准后的图像对比如图5所示： 

    本文算法配准的精度见表2。 

    从以上图表可以看出，在配准正确的试验中，本文算法实现了变形图像的平移和旋转，且配准精度较

高，达到了亚象素的水平；参考弹性算法从整体上实现了图像的平移和旋转，但在对某些细节部位，如对脑室

的配准中出现了明显的误差，没有达到旋转的效果，配准失败。在这组试验中，图像有明显的特征区域，且特

征区域与周围区域对比明显，面积也足够大。在16组试验中，本文算法配准正确的图像基本上都有这个特

点。 



    参考图像 
    变形后图像 

    图4   MRI原图和变形图像 

    参考图像 
    利用本文算法变形后的图像 
    利用参考弹性算法变形后图像 
    图5   MRI图像的配准结果对比 

    



4  结论 

    本文所构造的算法可以实现刚性配准，也可以实现弹性配准，实现了使用一个统一的变形函数对图像进

行刚-弹性混合塔式变换的目的，配准的鲁棒性比参考算法有了很大的提高。从实验效果来看，本文算法对刚

性和弹性相结合的混合变形图像的配准效果很好，总体准确率达到81.25%，对CT图像达到了100%的准确率；

而参考算法对这类图像的配准效果很差。这主要是因为弹性变形利用的是局部信息，各部分之间的变形缺乏配

合，当局部信息缺乏或图像表现为整体变形时，配准结果往往有误。另外，本文算法也有它的局限性，那就是

配准图像必须特征明显，当图像内存在多个相似的特征区域，或是特征少且不明显时，配准准确率往往不高。 
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