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基于超像素重建的多尺度 Ｂ 样条医学图像配准
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摘　 要： 医学图像配准技术是近年来医学图像处理领域中的关键技术之一，具有很高的临床和实践意义。 由于人体内部软体组

织形态的多变性，采集到的医学图像往往同时存在刚性形变和非刚性形变，传统的图像配准技术，如经典的基于 Ｂ 样条方法在对

这类同时存在两种形变的图像进行配准时，如果存在较大的仿射变换，容易造成局部极值问题导致配准失败。 针对这一问题，提
出一种结合深度学习与 ＳＩＦＴ（Ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，尺度不变特征转换）的多尺度 Ｂ 样条配准方法。 首先用 ＳＩＦＴ 对

图像进行仿射变换，然后 Ｂ 样条进行局部形变校正，同时引入多分辨率策略，降低计算的复杂度，提高精度。 最后利用超像素重

建方法，消除低尺度配准时造成的图像失真问题。 实验结果表明，本文算法针对同时存在 ２ 种形变的图像，解决传统 Ｂ 样条算法

配准失败的问题，在 ＮＭＩ（互信息）与 ＳＳＩＭ（结构相似性）评价下相对传统 Ｂ 样条算法配准性能得到大幅度提升。
关键词： 图像配准； Ｂ 样条； 多尺度特征； 超分辨率重建； 非刚性配准

Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ Ｂ－ｓｐｌｉｎｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｉｘｅｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ＬＩＵ Ｃｈｅｎ， ＺＨＡＮＧ Ｌｏｎｇｂｏ， ＷＡＮＧ Ｌｅｉ， ＬＵ Ｈａｉｔａｏ

（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｚｉｂｏ Ｓｈａｎｄｏｎｇ ２５５０４９， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ
ｙｅａｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｈｉｇｈ ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｏｆｔ ｔｉｓｓｕｅ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ，
ｒｉｇｉｄ ａｎｄ ｎｏｎ－ｒｉｇｉｄ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｏｆｔｅｎ ｅｘｉｓｔ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ Ｂ－
ｓｐｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄ， ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｇｉｓｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｂｏｔｈ ｒｉｇｉｄ ａｎｄ ｎｏｎ－ｒｉｇｉｄ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｌａｒｇｅ ａｆｆｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ． Ｉｔ
ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｃａｕｓｅ ｌｏｃａｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｖａｌｕｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｎｄ ｌｅａｄ ｔｏ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｆａｉｌｕｒｅ． Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａ ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ Ｂ － ｓｐｌｉｎｅ
ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ＳＩＦＴ （Ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ａｆｆｉｎｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ＳＩＦＴ， ｔｈｅｎ ｔｈｅ Ｂ－ｓｐｌｉｎｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｕｐｅｒ ｐｉｘｅｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｉｍａｇｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌｏｗ ｓｃａｌｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｔｉｍｅ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ３３１％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｂ － ｓｐｌｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ＮＭＩ （ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ １１７％ ｕｎｄｅｒ ＳＳＩＭ （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ） ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ； Ｂ－ｓｐｌｉｎｅ； ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ； ｓｕｐｅｒ ｐｉｘｅｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ； ｎｏｎ－ｒｉｇｉｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目： 国家自然科学基金（６１５０２２８２）； 山东省自然科学基金（ＺＲ２０１５ＦＱ００５）； 山东省高等学校科技计划项目（Ｊ１８ＫＡ３６２）。

作者简介： 刘　 晨（１９９２－）， 男， 硕士研究生，主要研究方向：数字图像处理、模式识别； 张龙波（１９６８－），男，博士，教授，硕士生导师，主要研究

方向：模式识别、图像处理；王　 雷（１９８４－）， 男， 博士， 讲师， 硕士生导师， 主要研究方向：医学图像处理、模式识别； 卢海涛（１９９４

－），男，硕士研究生，主要研究方向：图像检索。

通讯作者： 张龙波　 　 Ｅｍａｉｌ： ｚｈａｎｇｌｂ＠ ｓｄｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
收稿日期： ２０１８－０９－２８

０　 引　 言

医学图像配准是指采用适当的空间变换方法，
使一幅医学图像与另一幅医学图像上的对应点达到

空间上的一致，或至少是具有诊断意义的点及手术

感兴趣的点都达到匹配的技术［１］，是近年来医学图

像处理领域中的关键技术之一，具有很高的临床和

实践意义。
目前医学图像配准主要分为刚性医学图像配准

和非刚性医学图像配准 ２ 类。 刚性配准领域，目前

应用较多的是基于特征的图像配准方法［２－４］。 非刚

性医学图像配准是医学图像配准的重要分支，也是

当前医学图像配准领域的热点和难点［５］。 当前常

见的非刚性配准方法有基于样条的配准方法［７］、弹
性配准模型和光流场模型［８］ 等。 由于医学图像的

大部分研究对象都是非刚性的，在非刚性形变过程

中具有局部形变存在，而 Ｂ 样条［９－１０］ 由于具有很好

的局部控制性，一个控制点的移动只影响到相邻的

控制点，与其它控制点无关，一个控制点移动只对图

像局部产生影响，不会对整体图像形变产生影响。
但如果待配准图像与参考图像之间存在较大的



仿射变换时，基于 Ｂ 样条的算法存在局部极值问

题，导致配准失败。 针对这一问题本文结合 ＳＩＦＴ 与

Ｂ 样条算法，提出了基于超分辨率重建的多尺度 Ｂ
样条配准算法。

１　 算法框架

首先通过 ＳＩＦＴ 对医学图像进行仿射变换，然后

利用高斯金字塔对图像进行尺度变换，得到低尺度

下的图像，用该图像进行 Ｂ 样条配准后最后经过超

分辨率重建还原到原始图像分辨率大小，该算法不

仅减少了配准时间同时也保证了图像质量。 算法流

程如图 １ 所示。
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图 １　 本文算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ

２　 ＳＩＦＴ 配准

ＳＩＦＴ 是文献［１１］提出的一种基于特征的图像

配准算法，该方法在尺度缩放、光照变化、图像旋转

和仿射变换等条件下都能获得良好的匹配结果。
ＳＩＦＴ 算法的主要步骤包括：
（１）提取 ２ 幅图像的 ＳＩＦＴ 特征点；
（２）匹配这些特征点；
（３）通过匹配的特征点计算仿射变换矩阵；
（４）对需要配准的图像进行仿射变换。
为了让计算机在不同的图像尺度下感知是同一

物体，需要让计算机预先知道图片在不同视觉程度

上的信息。 在实际中如果离物体远，则在视觉上感

觉很小，随着距离的缩小，视觉上就逐渐变大，最后

变模糊，所以可以用高斯核函数来描述这一过程。
用 ９ 个尺度不同的高斯掩模分别对中值滤波之

后的图像卷积，得到 ９ 种在不同高斯掩模处理的图

片，利用的高斯掩模函数如下：

Ｇ ｉ（ｘ，ｙ） ＝ Ｋ ｉ
１

２πσｉ
２ｅ

－
（ｘ－ｍｉ ／ ２）２＋（ｙ－

ｎｉ
２ ）

２σｉ
２ （１）

　 　 其中，Ｇｉ（ｘ，ｙ） 代表第 ｉ个高斯掩模；Ｋｉ 表示第 ｉ个
高斯掩模的权值；σｉ 表示第 ｉ 个高斯掩模的标准差。

然后将 ２ 个相邻尺度的高斯图像相减，得到高斯

差分（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｇａｕｓｓｉａｎ，ＤｏＧ）的多尺度空间。 在

ＤｏＧ 尺度空间金字塔中，如果一个点的值是上下 ２ 层

２６ 个近邻像素值的最大或最小值，就认为该点是该

尺度的一个特征点，特征点所在 １６×１６ 邻域内像素梯

度方向峰值为其主方向。 以特征点为中心取 １６×１６
的窗口，分成 １６ 个 ４×４ 的子块，每个子块上统计 ８ 个

梯度方向可以得到 ＳＩＦＴ 的 １２８ 维的特征向量。
图 ２ 为颅脑核磁共振图像配准过程中获取

ＳＩＦＴ 特征向量的结果。

图 ２　 特征匹配和向量生成
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３　 Ｂ 样条配准方法

Ｂ 样条配准算法的思想就是通过控制一个覆盖

在二维图像上的控制点网络，使图像产生形变。 由

于 Ｂ 样条具有良好的局部形变模拟效果，可以使二

维图像上的某些控制点移动只影响其附近的点，避
免了重复的全局计算，减少了时间花费。

将二维图像表示为 Ｑ ＝ ｛（ｘ，ｙ） ｜ ０≤ ｘ≤Ｘ，０≤
ｙ ≤ Ｙ｝，网格中每一个网络交叉点代表一个控制

点。 假定在 Ｘ 方向上网格间距为 δｘ，共有 ｎｘ 个控制

点，Ｙ 方向上的网格间距为 δｙ，共有 ｎｙ 个控制点，则
单个控制点记为 φｉ，ｊ ＝ （０ ≤ ｉ ≤ ｎｘ，０ ≤ ｊ ≤ ｎｙ），用
向量Φ表示整个控制点网格，Φ的维数是２ｎｘｎｙ。 对

于待配准图像中的每个控制点，设其在周围 ４ 个控

制点网格范围内移动，每移动到一个新位置，根据 Ｂ
样条理论，相应网络中的点（ｘ，ｙ） 移动到新的位置

（ｘ ＋ Δｘ，ｙ ＋ Δｙ），其位移量（Δｘ，Δｙ） Ｔ 可表示为：

（Δｘ，Δｙ） Ｔ ＝ ∑
３

ｌ ＝ ０
∑

３

ｍ ＝ ０
Ｂ ｌ（ｕ）Ｂｍ（ｖ）φｉ ＋ｌ，ｊ ＋ｍ
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　 　 其中， ｉ ＝⌊ ｘ
δｘ

」 － １； ｊ ＝⌊ ｙ
δｙ

」 － １； ｕ ＝ ｘ
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－
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δｘ

」； ｖ ＝ ｙ
δｙ

－⌊ ｙ
δｙ

」

基于精确度和时间上的考虑，这里选取 ３ 次 Ｂ
样条基函数，表达式如下：

Ｂ０（ｕ） ＝ （１ － ｕ） ３

６

Ｂ１（ｕ） ＝ ３ｕ３ － ６ｕ２ ＋ ４
６

Ｂ２（ｕ） ＝ － ３ｕ３ ＋ ３ｕ２ ＋ ３ｕ ＋ １
６

Ｂ３（ｕ） ＝ ｕ３

６
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î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
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ï
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Ｂ 样条由于其具有局部支撑性， 在计算偏移量

的过程中只与该控制点周围 ４ × ４个控制点有关，控
制点 φｉ，ｊ 位置的改变影响的仅是该控制点周围网格

区域内临近点的位移情况，而图像中其它区域的控

制点则不受该控制点移动的影响。

４　 基于深度学习的超分辨率重建

为了更好地捕捉轮廓信息，可以将原始图像多

尺度变换后选择小尺度图像作为图像配准的输入，
然后将小尺度（降采样）的图像进行 Ｂ 样条配准后，
再利用深度学习进行超像素重建［１２－１３］ 恢复到以前

的分辨率大小。
４．１　 超分辨率重建问题描述

单张图像超分重建问题的解决可以被阐述成：
输入低分影像，通过对一系列高低分影像对的学习，
生成重建后的高分影像。 每一个高分图像块的生成

不仅和相对应的低分图像块有关，还和相邻的高分

图像块有关。 前者决定准确性，后者决定局部兼容

性和平滑性。 为了满足以上设想，算法具有 ３ 个属

性：
（１）每一个高分块都与多个转化方式（训练集

中学习中得来）相对应；
（２）局部低分块之间的关系应该在高分集中体

现出来；
（３）高分集中的相邻块通过重叠约束来增强局

部的兼容性和平滑性。
４．２　 基于 ＲｅｓＮｅｔ 网络的超像素重建

深度可分离卷积（Ｘｃｅｐｔｉｏｎ） ［１４－１５］ 技术自 ＣＶＰＲ
２０１７（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ） 后便

受到了广泛的关注。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块结构在深度学习

技术中已是众人皆知的，其在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上频频取得

的突破和成果也是令人瞩目的。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块通过

组合不同卷积核和池化等结构，以更少的参数和计

算量就能学习到丰富的特征表示。
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 模型的思想是：先使用 １∗１ 的卷积核

将特征图的各个通道映射到一个新的空间，在这一

过程中学习通道间的相关性；再通过常规的 ３∗３ 或

５∗５ 的卷积核进行卷积运算，来同时学习空间上的

相关性和通道间的相关性。 此时的 ３∗３ 或 ５∗５ 的

卷积运算仍是多通道输入的，如果将所有的 ３∗３ 或

５∗５ 的卷积核都作用在只有一个通道的特征图上，
这样通道间的相关性和空间上的相关性就达到了完

全分离的效果。
深度可分离卷积方式如图 ３ 所示。 首先进行通道

的空间卷积，然后进行 １∗１ 的卷积，之后输出。 值得

注意的是，用于学习通道间相关性的卷积与用于学习

空间相关性的卷积之间不需要加入任何的激活函数。

1?1卷积

输入

输出
通道

3?3 3?3 3?3 3?3 3?3 3?3 3?3

合并

图 ３　 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 模块［１５］

Ｆｉｇ． ３　 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ［１５］

５　 实验结果及分析

５．１　 实验环境

本次实验的软件环境在 ｍａｔｌａｂ ２０１８ａ 中进行，
硬件配置 ２８ 核心，５６ 线程，内存大小为 ６４ Ｇ，ＧＰＵ
为 ４ 块 ＧＴＸ１０８０ＴＩ １１Ｇ。 对 ２ 幅头部图像进行配

准，参考图像和浮动图像分辨率为 ５９８×５９８，如图 ４
所示。

图 ４　 参考图像（左）与浮动图像（右）
Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ （ ｌｅｆｔ） ａｎｄ ｆｌｏａｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ （ｒｉｇｈｔ）

５．２　 实验过程

首先，把 ２ 幅测试图像输入，进行 ＳＩＦＴ 仿射变
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换，结果如图 ５ 所示。

图 ５　 参考图像（左）与 ＳＩＦＴ 配准结果（右）
Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ（ ｌｅｆｔ） ａｎｄ ＳＩＦＴ ｒｅｓｕｌｔ ｉｍａｇｅ（ｒｉｇｈｔ）

　 　 由图 ５ 可以看出，虽然对图像进行了旋转、尺度

等变化，但局部形变依然没有得到很好的配准。 将

经过 ＳＩＦＴ 特征配准后的图像作为基于深度学习的

Ｂ 样条配准的输入，同时也作为传统 Ｂ 样条配准的

输入，最后对比二者与原图的 ＮＭＩ（互信息）和 ＳＳＩＭ
（结构相似性）作为评价指标。
　 　 由图 ６（ａ）可知，由于图像存在较大仿射变换，
传统 Ｂ 样条局部会严重扭曲，导致配准失败。 图 ５
（ｃ）为多尺度 Ｂ 样条配准结果，虽然在形变上做到

了配准的要求，但是由于多尺度和降采样的原因使

得图像模糊不清。 图（ ｄ）基于深度学习的配准算

法，通过超像素重建，图像在清晰度上获得了较大质

量的提升，实验结果见表 １。

(a)直接B样条 (b)单SIFT

(c)多尺度B样条 (d)本文算法

(a)DirectB-spline (b)SingleSIFT

(c)Multi-scaleB-spline (d)Theproposedalgorithm

图 ６　 实验结果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ
表 １　 实验结果统计

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ

配准算法 ＳＳＩＭ ＮＭＩ

直接 Ｂ 样条 ０．４０２ ０．４３３
多尺度 Ｂ 样条 ０．８７４ １．７５９

本文算法 ０．８７５ １．８６８

６　 结束语

针对医学采集的图像中同时存在刚性形变和非

刚性形变的图像配准问题，本文提出基于超像素重

建的多尺度 Ｂ 样条配准方法。 实验证明，该方法在

提高配准鲁棒性的同时，提高了图像质量。
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