
激光与光电子学进展
５３,０８１００２(２０１６) Laser&OptoelectronicsProgress ○C２０１６«中国激光»杂志社

基于多项式确定性矩阵的SIFT医学图像配准算法
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摘要　考虑到随机测量矩阵存在硬件上存在无法实现的缺陷,结合压缩感知的稀疏投影理论,提出了基于多项式

确定性矩阵的尺度不变特征变换(SIFT)医学图像配准算法.通过增加方向梯度数提高特征向量的有效性,利用测

量数为７的多项式确定性矩阵对关键点特征向量进行降维,用欧式距离作为特征向量匹配的相似性度量,kd数据

结构避免穷举.实验结果表明,该算法和传统SIFT算法及几种改进的SIFT算法相比,配准性能有了显著提高,同
时确定性矩阵有利于图像配准系统的硬件实现.
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１　引　　言
在医学图像处理领域,医学图像配准起着非常重要的作用,它是多模态医学图像信息融合的基础,有助

于提高手术引导、放射治疗计划制定以及治疗效果跟踪的精准性.基于特征提取的配准方法因速度快、实时

性好而得到广泛应用.１９９９年Lowe[１Ｇ２]提出了尺度不变特征变换(SIFT)算法,该算法通过对尺度空间进行

检测,筛选出具有平移、旋转、尺度不变性的特征点,目前已广泛应用于医学图像配准领域[３Ｇ５].
为提高SIFT算法特征提取的有效性和实时性,可以利用Candès等[６Ｇ８]在２００６年提出的压缩感知(CS)

理论,该理论利用信号的稀疏表示对特征描述向量进行降维处理,以提高特征提取的有效性和配准速度.
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CS理论用远少于传统采样定理所需的采样点数恢复原信号,其研究成果已在信号处理等领域得到广泛应

用[９Ｇ１２].压缩感知理论指出,任意N 维的可压缩信号或者在某个变换域稀疏的信号X,可以利用一个特定

矩阵R(也称为测量矩阵)将其投影到一个低维空间上,获得降维的测量信号Y(Y＝RX),其中Y 的维度为M
(M＜N).M×N 维的测量矩阵必须满足约束等距特性(RIP)[６].测量矩阵的设计是压缩感知理论中最重

要的部分,它在测量信号获取和重建的过程中起着关键性作用,也是信号采样质量的关键保证[１３].测量矩

阵的设计应满足以下条件:对稀疏度相同的信号X,采集数 M 越小越好;便于算法优化和硬件实现;普适性

好,大多数可压缩信号或稀疏信号都适用.
测量矩阵R 可以用M×N 维的随机测量矩阵来构造,随机测量矩阵重构的重建信号失真小,但对存储

空间要求大,计算复杂度较高,在实验仿真时存在不确定性,且实际应用时硬件电路难以实现.为节省存储

空间,Haupt等[１４]提出了用托普利兹矩阵构造随机测量矩阵,但是无法克服在硬件上难以实现的缺陷.本

文采用确定性测量矩阵代替随机测量矩阵,该矩阵的传输和存储仅需系统方程和参数,可以减少存储空间,
提高传输效率,且确定性测量矩阵在实际应用时能用硬件实现.deVore等[１５]提出利用多项式来构造确定

性测量矩阵,正是利用了确定性测量矩阵在硬件可以实现的优越性.
本文提出了基于多项式确定性矩阵的SIFT医学图像配准算法,在SIFT的关键点描述向量生成阶段,

将压缩感知理论中的稀疏表示应用于数据降维,利用测量数 M＝７的多项式确定性矩阵对提取的关键点特

征向量作出改进并进行降维,用降维后的测量信号作为关键点特征描述向量,将高维特征向量降为低维测量

信号.该算法在保持SIFT关键点检测稳定性的同时,减少了特征向量的维数,提高了特征提取的有效性和

配准速度,有利于图像配准系统的硬件实现.

２　多项式确定性矩阵简介
假设一个有限域、素数阶的集合F,F 中的元素个数为p,元素的取值范围为 ０,１,２,􀆺,p－１{ }.设有

一多项式集合Pr,r 为任意自然数,并且满足０＜r＜p,Pr 中的多项式Q(x)的最高次幂小于等于r,

Q(x)∈Pr,Q(x)＝a０＋a１x＋􀆺＋arxr,其中多项式系数a０,a１,􀆺,ar∈F,可以构成的多项式个数为

N＝pr＋１.定 义 一 个 p ×p 维 的 矩 阵 E,矩 阵 中 的 元 素 全 部 为 零,各 元 素 的 位 置 表 示 为

(０,０),(０,１),(０,２),􀆺,(p－１,p－２),(p－１,p－１){ }.在矩 阵 E 某 一 列 的 某 个 位 置 插 入 数 值１,把

x→Q(x)当做F→F 的映射,即Q(x)的自变量x 和函数值Q(x)都取自F.当矩阵E 的第x 列的第Q(x)
位置变成１时,将矩阵E 转换为M×１的列向量vQ,这里 M＝p２,从列向量vQ 的第一个位置开始,前p 个

元素中有一个１,前２p 个元素中有两个１,因此,vQ 中共有p 个１,多项式系数全部取完后,可以产生的列向

量有N＝pr＋１个.将这N 个列向量组成M×N 的矩阵Φ０.则Φ＝(１/p)Φ０ 满足RIP性质,其限制等容

数δ＝(k－１)r/p 为常数,其中k＜p/r＋１.
多项式确定性矩阵具有以下特点:p 取值于素数域,p∈ ２,３,５,７,１１,１３,１７,１９,２３,􀆺{ },所以测量值

(采集数)M＝p２ 的取值范围有限,M∈ ４,９,２５,４９,１２１,１６９,２８９,３６１,５２９,􀆺{ };p 越大,矩阵的构造时间

越长.

３　基于多项式确定性矩阵的SIFT医学图像配准算法
所提出的基于多项式确定性矩阵的SIFT医学图像配准算法分为五个主要阶段:１)尺度空间峰值选择;

２)稳定关键点筛选;３)关键点主方向分配;４)基于多项式确定性矩阵的关键点描述向量生成;５)特征点描述

向量的度量和配准.

３．１　基于多项式确定性矩阵的关键点描述向量生成

由第三个阶段分配好关键点主方向后,每一个关键点已包含了位置、尺度和方向这三种信息.此时需要

为每个关键点建立一个特征向量(描述符),使其不随光照、视角等变化而改变,具有平移、缩放和旋转不变

特性.
为确保旋转不变性,先将坐标轴水平方向旋转到关键点所在尺度空间图像主方向上(即关键点主方向).
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以关键点为中心取１６×１６的邻域窗口,如图１(a)所示.每个小格代表关键点邻域所在尺度空间的一个像

素,像素值为L(x,y),x 和y 表示该像素的位置,像素的梯度模值及梯度方向分别为

m(x,y)＝ L(x＋１,y)－L(x－１,y)[ ] ２＋ L(x,y＋１)－L(x,y－１)[ ] ２

θ(x,y)＝arctan L(x,y＋１)－L(x,y－１)[ ]/L(x＋１,y)－L(x－１,y)[ ]{ }. (１)

图１ 关键点邻域像素的梯度幅值与梯度方向处理过程.(a)关键点１６×１６邻域像素和高斯加权窗;
(b)４×４个种子点;(c)种子点的１８个方向域

Fig敭１ Gradientmagnitudeanddirectiontreatingprocessofkeypointneighbourhoodpixel敭 a １６×１６neighbourhood

pixelofkeypointandGaussianweightingwindow  b ４×４seedpoints  c １８directionregionsofseedpoint

　　把１６×１６的邻域窗口按照４×４进行划分,分成１６个小方块,如图１(b)所示,每个小方块称为一个种

子点.每个种子点各像素的梯度方向范围为０°~３６０°,为了增加配准的稳健性,按照２０°为一个方向域,共有

１８个方向域.将种子点内的各像素梯度方向按照１８个方向域进行归类,对各方向域内像素梯度幅值进行

累加,图中圆圈代表像素梯度幅值的高斯加权范围.各种子点的梯度幅值和梯度方向如图１(c)所示,箭头

方向表示为种子点在一个方向域的方向,箭头长度表示为该方向域的梯度幅值.
一个关键点产生１６个种子点,每个种子点有１８个方向域,因此一个关键点产生的SIFT特征向量维度

达到１６×１８＝２８８维,为去除光强度变化对关键点的影响,可以对特征向量幅值进行归一化处理,此时SIFT
特征向量具有平移、缩放和旋转不变特性.２８８维的特征向量计算量大导致实时性不好、实用性不强.这里

将压缩感知理论中的稀疏表示应用于数据降维.
将关键点特征向量表示为２８８×１的列向量Z,利用２８８×２８８的小波变换基矩阵Ψ 将信号Z 稀疏表示

为X,X 满足

Z＝ΨX, (２)
式中Z 中的元素用zi 表示,X 中的元素用xi 表示,基矩阵Ψ 的行向量用ψi 表示,i∈ １,２,􀆺,２８８{ },则有,

zi＝ψiX＝∑
２８８

j＝１
ψijxi, (３)

可见,X 为２８８×１的列向量,该列向量的稀疏度为K,即X 中有K 个系数不为零,剩余的N－K 系数等于

零或非常小.
建立一个M×N 维的多项式确定性矩阵Φ∈ΦM×N

０ ,这里,为便于快速构造确定性矩阵,同时对稀疏信

号X 进行有效采样,取p＝７,r＝２,则 M＝４９,N＝３４３.根据文献[１４],从 Φ 中随机挑选N′列,构成

M×N′的多项式确定性矩阵RM×N′,RM×N′满足RIP性质,其中pr＋１－(r＋１)p２＜N′＜pr＋１.
将稀疏信号X 在稀疏随机投影R 上进行投影,Y＝RX,获得随机测量值Y.至此,利用多项式确定性矩

阵R 获得的关键点特征描述向量,其维度从２８８维降到４９维.

３．２　特征描述向量的度量和图像配准

对于需配准比较的两个特征描述向量,一个取自模板图像,表示为Ui＝{ui１,􀆺,uiM},另一个取自待配

准图像,表示为Vi＝vi１,􀆺,viM{ },任意两关键点特征描述向量的欧式距离为

d(Ui,Vi)＝∑
M

m＝１
uim －vim . (４)

　　据此,计算模板图像上关键点Ui 与待配准图像上距离最近关键点Vj 的距离d(Ui,Vj),以及Ui 与模

板图中距离次近关键点Vp 的距离d Ui,Vp( ),当d Ui,Vj( )/d Ui,Vp( ) 小于指定阈值(根据经验,阈值一

般取０．６),则可认为Vi 和Uj 匹配.为提高运行速度,可以采用kd树的数据结构避免穷举,利用随机样本
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一致性(RANSAC)的方法消除错配点.
最后由配准好的特征点对计算出空间映射参数,对待配准图像进行空间映射和插值,得到配准后的图像.

４　仿真实验与性能分析
这里选择四种算法与本文提出的基于多项式确定性矩阵的SIFT算法在实验上对算法性能进行比较.

这四种算法分别是:传统SIFT算法[２],简称为算法１;基于模糊聚类分割的SIFT算法[１６],简称为算法２;基
于改进光流场的SIFT算法[５],简称为算法３;基于稀疏随机投影的SIFT算法[１７],简称为算法４.所有实验

运行环 境 为IntelCorei５,CPU３．００GHz,内 存１６GB,操 作 系 统 为 Window７×６４,编 程 环 境 为

Matlab２０１０a.按照医学图像成像模式分两组进行实验.

４．１　多模态医学图像配准

多模态医学图像是指两幅图像来源于不同的成像设备.图２(a)为提供高空间分辨力、骨骼成像清晰的

计算机层析成像(CT)图像,可作为配准源图像;图２(b)为提供清晰软组织信息的磁共振成像(MRI)图像,
可作为参考图像;图２(c)是图２(b)经过仿射变换后的待配准图像.用上述四种SIFT算法和本文算法对源

图像和待配准图像实现配准,得到配准后的输出图像分别为图３(a)~(e).为获得较好的视觉差异,
图４(a)~(e)是五种算法的输出图像与参考图像图２(b)相减并取补后的结果.

图２ 标准实验图像.(a)CT图像;(b)MRI图像;(c)形变的 MRI图像

Fig敭２ Standardexperimentalimages敭 a CTimage  b MRIimage  c deformedMRIimage

图３ 五种配准算法输出图像.(a)算法１;(b)算法２;(c)算法３;(d)算法４;(e)本文算法

Fig敭３ Outputimageswithfiveregistrationalgorithms敭 a Algorithm１  b algorithm２ 

 c algorithm３  d algorithm４  e proposedalgorithm

图４ 五种配准算法差值图像取补比较.(a)算法１;(b)算法２;(c)算法３;(d)算法４;(e)本文算法

Fig敭４ Comparisonofdifferenceimageswithfiveregistrationalgorithms敭

 a Algorithm１  b algorithm２  c algorithm３  d algorithm４  e proposedalgorithm

灰度越小,表明配准后图像与参考图像的误差越小.由图４可以看出,图４(e)的灰度在五个差值取补

图像中最小,说明本文算法的配准性能最优.
临床上大多数患者在放射治疗过程中需要采集CT和 MRI图像,以便更清晰地分辨软组织.图５是一

组临床鼻咽癌病例,将图５(a)的CT图像作为配准源图像,图５(b)的 MRI图像作为待配准图像.用上述四

种SIFT算法和本文算法对源图像和待配准图像实现配准,实验结果如表１所示.
表１中的两个性能参数分别是配准效率(正确匹配点数/匹配点数×１００％)和配准时间.配准效率越

高,说明算法的配准性能越好;配准时间越短,说明配准算法实时响应越快.表１中的实验数据表明,本文算

法的配准性能最优,运行速度与算法４相当,明显高于其他三种算法.
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图５ 临床实验图像.(a)CT图像;(b)MRI图像

Fig敭５ Clinicalexperimentalimages敭 a CTimage  b MRIimage

表１　各配准算法的性能参数比较

Table１　Performanceparameterscomparisonofeachregistrationalgorithm

Performanceparameter Algorithm１ Algorithm２ Algorithm３ Algorithm４ Proposedalgorithm
Registrationrate/％ ６７．３ ７９．７ ８５．４ ９１．２ ９４．５
Registrationtime/s ０．９５１ ０．８１７ ０．７４６ ０．６１３ ０．６３９

４．２　同模态医学图像配准

同模态医学图像是指两幅图像采用同一种成像设备获取.图６为同一病人的两帧腹部CT切片图像,
将图６(a)的CT图像作为源图像,图６(b)的CT图像作为待配准图像.用上述四种SIFT算法和本文算法

对图６的两幅图像实现配准,实验结果如表２所示.

图６ 实验CT图像.(a)配准源图像;(b)待配准图像

Fig敭６ ExperimentalCTimages敭 a Registrationsourceimage  b waitedforregistrationimage

表２　各配准算法的性能参数比较

Table２　Performanceparameterscomparisonofeachregistrationalgorithm

Performanceparameter Algorithm１ Algorithm２ Algorithm３ Algorithm４ Proposedalgorithm
Registrationrate/％ ７１．４ ８１．９ ８７．６ ９３．４ ９５．８
Registrationtime/s ０．７６３ ０．６８５ ０．６１７ ０．５２４ ０．５５３

　　表２中的实验数据表明,本文算法的配准性能最优,运行速度与算法４相当,且高于其他三种算法.
为验证本文算法的稳健性,图７的实验图像选自BrainWeb网站 NormalBrainDatabase的标准图

像[１８],图７(a)为提供清晰解剖结构信息的 MRＧT２,作为配准源图像,图７(b)为提供丰富脑部功能信息的

MRＧPD图像,作为参考图像.这里将图７(b)的参考图像经过２０种不同的结构变换,得到２０种不同的待配

准图像,变换结构的平移、旋转和缩放尺度随着样本数而增大,通过上述五种算法将２０种待配准样本与

图７(a)的源图像进行配准,

图７ BrainWeb网站实验图像.(a)MRＧT２图像;(b)MRＧPD图像

Fig敭７ ExperimentalimagesonBrainWebsite敭 a MRＧT２image  b MRＧPDimage

０８１００２Ｇ５



５３,０８１００２(２０１６) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

这里选择三个参数定性分析五种算法的性能,分别是配准后图像与参考图像的差值图像均值、配准后图

像与参考图像的归一化互信息、配准时间.均值越小,归一化互信息越大,说明配准后图像与参考图像越接

近,算法的配准性能越好;配准时间越短,说明配准算法实时响应越快.实验结果如表３和图８所示.
表３　各配准算法的总运行时间比较

Table３　Totalexecutiontimecomparisonofeachregistrationalgorithm

Performanceparameter Algorithm１ Algorithm２ Algorithm３ Algorithm４ Proposedalgorithm
Registrationtime/s ２６．７３２ １２．５２７ １５．１６１ ９．１５４ １２．６５９

图８ 五种配准算法的(a)均值和(b)归一化互信息比较

Fig敭８ Comparisonof a meanvalueand b normalizedmutualinformationwithfiveregistrationalgorithms

　　通过仿真实验数据可以得出,在五种算法中,传统SIFT算法性能最差,基于改进光流场的SIFT算法的

配准性能优于模糊聚类分割的SIFT算法,但实时性较差.基于稀疏随机投影的SIFT算法实时性最优,因
为该算法在关键点邻域只提取了两个方向的特征向量,减少了算法的运行时间.本文算法在关键点邻域提

取了１８个方向的特征向量,该算法稳健性更好,配准性能在五种算法中最优,实时性和模糊聚类分割的

SIFT算法相当,略差于基于稀疏随机投影的SIFT算法.但是,本文算法采用的确定性矩阵具有随机性测

量矩阵在硬件实现上无法达到的可行性.

５　结　　论
针对随机测量矩阵存在硬件上无法实现的缺陷,结合压缩感知的稀疏投影理论,提出了基于多项式确定

性矩阵的SIFT医学图像配准算法,该算法将方向梯度数由传统的８个方向增加到１８个方向,利用测量数

为７的多项式确定性矩阵对关键点特征向量进行降维,将降维后的测量信号作为关键点特征描述向量,实现

特征点的匹配和图像配准.方向梯度数增加使特征提取更为有效,采用多项式确定性矩阵进行降维,有利于

提高配准速度.仿真实验说明,本文算法在配准性能上,比传统的SIFT算法和几种改进的SIFT算法有了

一定的改善,实时性与模糊聚类分割的SIFT算法相当,略差于基于稀疏随机投影的SIFT算法,同时确定性

矩阵有利于图像配准系统的硬件实现.
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