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改进SURF在多模 MRI乳腺配准算法中的研究
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摘要　加速稳健特征算法在多模核磁共振成像(MRI)肿瘤图像配准中,存在特征点偏少且配准精度低等问题.使

用 Harris角点检测法对参考图像、浮动图像的特征点进行提取和检测,接着使用圆形６４维向量法生成特征描述符

并进行欧氏距离匹配,来增强特征点的提取.通过设置配准图像初始化参数,确保粒子在最优值附近搜索,利用互

信息作为粒子群优化算法的测度函数,增强目标函数全局最优解,通过引入平均最值,防止算法陷入早熟现象.仿

真结果表明,与现有的算法相比,所提优化算法可以使多模 MRI图像特征点增多且精度更高.
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１　引　　言

临床诊断中,医生利用医学影像技术对患者患

病部位进行单/多模式成像,以便直观察看患病部位

情况.以乳腺肿瘤诊断为例[１],单一模式图像使用

一种成像设施,只能观察病灶生长.若要确定肿瘤

的具体位置或良恶性程度,则需使用多种模式成像

设备,综合各图像信息配合医生诊断,使医生可以更

直观地察看患者发病部位的情况,制定治疗计划.

然而,患者病因成形多样,需采用多种医学图像模态

检测.为了精确患者病变位置,需将采集到的多模

图像进行分割、融合.但由于图像成像原理和参数

不同,在融合前需完成图像配准[２].
常见的配准算法主要有基于灰度信息[３]和基于

特征两类[４].基于灰度信息的配准方法主要优点是

计算简单、易实现.但缺点是采集到的图像信息对

光照、噪声较敏感,配准精度不高;基于特征配准算

法能够克服在图像采集过程中图像易受光照、噪声
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的影响,具有良好的鲁棒性,稳定性强,计算量较小.
该算法可以在不降低图像精度的情况下,缩短运行

时间.尺度不变特性变换(SIFT)算法是其中经典

算法之一[５Ｇ６],对分辨率、光照等影响因子不敏感,配
准效果较好.研究者在SIFT算法的基础上提出了

许多优良的改进、优化算法.其中,加速稳健特征

(SURF)算法[７]能够克服因光照、噪声引起的图像

配准精度不高等问题,但该算法存在检测点少,匹配

率低等问题.
针对SURF算法存在的问题,许佳佳[８]提出将

Harris与SIFT相结合的快速配准算法,提高了医

学图像配准精度和运行时间.周宏浩等[９]提出将

SIFT特征描述子进行降维处理,与传统的SIFT算

法相比,提高了匹配的效率.郑芳等[１０]提出将粒子

群优化(PSO)算法与改进SIFT算法相结合的配准

算法,该方法能够有效提高患病部位图像特征点的

提取数量,优化图像的配准精度,但运行时间较长.
本文首先利用 Harris算法对选取的肿瘤图像

的特征点进行提取和检测.其中,将检测图像分为

两类,分别是参考图像A 和浮动图像B.然后,对

提取到的浮动图像B 的特征点依据角点响应函数

R 进行筛选.针对筛选后的图像B,采用最小欧氏

距离准则,对划分后的圆形区域进行６４维向量对的

特征描述符生成,利用生成后的特征描述符进行匹

配,得到配准图像.使用改进的SURF算法,对得

到的配准图像进行初始化参数设置,确保粒子搜索

始于全局最优值附近,然后将互信息作为PSO算法

的测度函数,改进目标函数寻找全局最优解的能力.

PSO算法易受到局部极值影响,因此加入惯性权

重,使PSO算法具有一定的全局搜索能力.为防止

算法提前进入早熟现象,引入平均最值,提高图像的

配准精度.

２　基本原理

２．１　多模 MRI的医学图像配准

医学图像的配准过程[１１Ｇ１２],就是利用适当的优

化算法寻找采集到的患者不同患病部位图像中的最

优几何变换关系以及最优空间变换参数,使通过不

同方式获取到的浮动图像与标准的参考图像的相似

性测度达到最大值.具体过程如图１所示.

图１ 医学图像配准算法框架图

Fig敭１ Frameworkofmedicalimageregistrationalgorithms

　　核磁共振成像(MRI)是指在不同的条件下对患

者进行磁共振(MR)成像,获得一组多模态序列图

像[１３].该方法的优点是软组织成像中多样性强、信
息量大.一般来说,不同模态的 MRI图像展示的解

剖、病理信息侧重不同,该特性对于肿瘤分析和研究

具有重要意义.单模态 MRI图像只能获得一种或

最多两种类型的肿瘤信息,而多模 MRI图像是同一

组织在不同对比度和 MR成像序列下的图像.多

模态信息的引入为乳腺肿瘤配准注入了新的活力.
现有的核磁共振影像常见模态主要有:１)T１

加权成像(T１WI);２)灌注加权成像(PWI);３)磁共

振弥散加权成像(DWI);(４)T２∗加权灌注成像联

合动态增强磁共振成像(DCE)[１４Ｇ１５].
医学图像配准若用函数表达式表示,主要是指

在采集到的患病部位图像配准过程中,通过算法寻

找使S f(X),m T(Y)[ ]{ } 取得最大值的几何变换

T(t为该变换的参数),其表达式为

T∗
t ＝argmax

Tt
S f(X),m T(Y)[ ]{ }, (１)

式中:函数f(x)表示参考图像A;函数m(Y)表示

浮动图像B;X、Y 分别表示肿瘤图像的解剖结构空

间;S 表示对采集到的肿瘤图像中任意划分的参考

图像A、浮动图像B 定义的目标函数,用来衡量参

考图像A 和浮动图像B 的匹配效果.

２．２　改进的SURF算法

２．２．１　特征点检测

SURF算法是利用高斯金字塔构造的尺度空间

检测特征点.提取检测到的特征点越少,得到的图

像配准精度越低,优化计算的复杂度越高.
现有的很多算法不能很好地解决肿瘤图像中提

取有意义特征点较少的问题.本文提出在保证图像

不失真条件下,利用Harris角点检测法提取图像的

特征点.
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若二维图像I 中的像素点X＝(x,y),则尺度

因子为δ处的Harris二阶矩阵定义为

μ(X,δ)＝
μ１１ μ１２

μ２１ μ２２

é
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ê
ê

ù

û

ú
ú＝
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ù
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, (２)

式中:X 表 示 肿 瘤 图 像 中 病 变 像 素 点 的 位 置;

Lx(X)表示病变图像在点采样区域内X 处沿x 方

向的一阶导数;δ表示尺度;g(δ)表示平滑因子为δ
的高斯函数.

设Harris角点检测算法中的函数μ(X,δ)的
两个特征值分别为λ１、λ２,则图像位于角区域、边缘

区域、平坦区域的分布情况,如图２所示.

图２ 各区域特征点特征值示意图

Fig敭２ Schematicofcharacteristicpointsofeachregion

图２中,λ１、λ２ 分别表示水平与竖直方向的偏

导数变化情况.根据λ１、λ２ 的值可以将其分为三

类:１)λ１、λ２ 都很小且近似,μ(X,δ)在所有方向接

近于一个常数;２)λ１≫λ２ 或者λ１≪λ２,μ(X,δ)在某

一方向上很大;３)λ１、λ２ 都很大且近似,μ(X,δ)在
所有方向上很大.

通过计算角点响应函数值R 来判断其属于哪

个区间,

R＝detμ(X,δ)[ ] －k×tr μ(X,δ)[ ] ２＝
λ１λ２－k(λ１＋λ２)２, (３)

式中:detμ(X,δ)[ ] 表示角点响应函数值R 中的

矩阵行列式值;trμ(X,δ)[ ] 表示角点响应函数值

R 中矩阵的迹;k为常变量,一般在０．０４~０．０６之间

取值,本文取为０．０５.
利用角 点 响 应 函 数 R,提 取 肿 瘤 图 像 上 的

Harris角点.在检测区域内,在３×３像素图像中,
若提取到该点的R 值大于其周围８个像素点的R
值,同时大于设置的阈值T１ T１＝q×max(R)[ ] ,
则提取该点为肿瘤图像特征点.其中,max(R)是

角点响应函数R 得到的最大响应值,q 为参数,取
值范围是[０,１],本文取q＝０．０３,q越大提取的特征

点越少,但特征越显著.

２．２．２　特征描述子

在改进的SURF算法中,将区域内产生的响应

进行矢量累计叠加,将叠加的最大值方向称为主方

向.当计算特征描述时,以检测点为圆心,若采用矩

形区域则会出现区域范围的较大变化;采用圆形区

域则保持不变(图３).故本文采用圆形区域进行区

域计算.
该方法的主要思路是:在边长为２０m×２０m,

划分为４×４的子区域内.以待检测点为圆心,直径

１２δ的圆内,计算x 轴和y 轴上的 Haar小波效应

并进行高斯加权计算,确保离待检测点越近响应越

大.如图３所示,本文选取角度为６０°范围内子区域

的所有 Haar小波效应并进行叠加,得到新的矢量;
其中,在特征点叠加的最长向量,即为主方向.计算

每个子区域水平和垂直方向上的 Haar小波响应值

和 绝 对 值 之 和,即 ∑dx、∑dy、∑ dx 、

∑ dy ,形成一个四维向量,最后构成一个特征

点描述符为６４维向量.表达式分别为

m(x,y)＝∑dx＋∑dy, (４)

θ(x,y)＝arctan∑dx
∑dy

. (５)

图３ 特征描述子计算区域范围

Fig敭３ Featuredescriptorcalculationarearange

２．２．３　特征点匹配

针对SURF算法中配准精度不高等问题,采用

最小欧氏距离准则来解决.主要思路是:针对采集

到的肿瘤图像,将其划分为两类,分别为参考图像和

浮动图像.针对参考图像中的特征点A,在待配准

的浮动图像中寻找与A 距离最近的两个点,分别记

为最近距离c１ 与次近距离c２.表达式为

c１
c２ ＜

T, (６)

式中:阈值T 取值范围为 ０．６,０．８[ ].若比值小于
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T,则认为图像的相似度最大.

２．３　互信息改进SURF的医学图像配准

２．３．１　互信息

在医学图像配准中,以肿瘤图像为例,互信息表

明了肿瘤图像中的参考图像A 与浮动图像B 之间

重叠部分的熵值.基于互信息的医学图像配准算法

主要是指计算优化两幅图像重叠位置的大小.
互信息的表达式为

IMI(A,B)＝∑
a
∑
b
PAB(a,b)log

PAB(a,b)
PA(a)PB(b)

,

(７)
式中:PA(a)、PB(b)分别表示参考图像A 与浮动

图像B 的边缘概率分布;PAB(a,b)表示图像A 与

图像B 的联合概率分布.(７)式主要存在着三种情

况,分别是:１)若PAB(a,b)＝PA(a)PB(b),则表示

采集到的肿瘤图像中,浮动图像和参考图像相互独

立;２)若IMI(A,B)＝０,则表示肿瘤图像中的参考

图像中没有关于浮动图像的信息;３)若IMI(A,B)

＝１,则表示肿瘤图像中的参考图像与浮动图像在空

间关系上处于完全对齐的情况.

２．３．２　互信息改进粒子群算法

粒子群算法的基本原理是使用一定数量的粒子,
在目标区域内通过彼此间的协作和信息的共享,对某

一特定问题寻找满足条件的最优或相对较优解作为问

题的解[１６].该算法在目标区域内寻找最优解的过程

中,需要控制粒子的移动方向和快慢程度以及最优位

置,分别用速度矢量和位置矢量表示.其中,位置矢量

分为局部最优位置pbest和全局最优位置gbest.
粒子在迭代寻优的空间中用一个相关的适应度

函数来衡量一个粒子位置的好坏以及控制算法在寻

优过程中粒子的运动基准.
每个粒子在迭代寻优过程中不同时刻的速度和

位置更新分别表示为

vt＋１
id ＝wvt

id ＋c１λ１(pt
id －xt

id)＋c２λ２(pt
gd －xt

id),
(８)

xt＋１
id ＝xt

id ＋vt
id, (９)

式中:pt
id为粒子i在第t次迭代中第d 维的个体极值

的位置;pt
gd为粒子i在第d 维的全局极值的位置;xt

id

为粒子i在第t次迭代中第d维的位置;ω称为粒子的

惯性权重,其主要功能是控制粒子接近最优解的速度,
增强粒子在下一时刻的搜索能力;c１、c２ 称为学习因

子,主要作用是控制粒子的寻优路径,体现了粒子对速

度更新的影响;R 取 ０,１[ ] 范围内的均匀随机数.
当粒子在找到当前最优解之前,其他粒子就会

靠近它.若该粒子找到的位置不是全局最优解,则
会发生早熟现象.为了评价和判断粒子是否发生早

熟现象,以粒子相似度s(t)作为标准.表达式为

s(t)＝
f(t)－f(t－１)

f(t)
, (１０)

式中:f(t)表示t时刻最优的位置值即参考图像A
与浮动图像B 的互信息值.

设定阈值x,当评判系统小于最大迭代次数Tmax

并且s(t)≤x 时,说明早熟现象产生.同时引入平均

最值Pbavg
[１７]可以解决早熟现象的发生.其中Pbavg＝

(Pbavg１,,Pbavgn),且Pbavgi＝
１
N∑

N

i＝１
Pbesti .

则速度更新的表达式变为

vk＋１
i,d ＝w×vk

i,d ＋c１×rand()×(pk
i,d －xk

i,d)＋
c２×rand()×(pk

g,d －xk
i,d)＋

c３×rand()×(pk
bavg,d －xk

i,d), (１１)
式中:rand是介于(０,１)之间的随机数.

２．４　基于改进SURF在多模 MRI乳腺配准算法流

程图及步骤

基于改进SURF在多模 MRI乳腺配准算法的

详细流程步骤如下:

１)首先对参考图像A 与浮动图像B 分别进行

Harris角点检测得到检测点,并依据角点响应函数

R 验证后,利用选择的检测点生成对应的６４维

SURF特征描述子.利用欧氏距离作为相似性度量

函数对浮动图像B 进行配准,然后与参考图像A 进

行对比,以便确定是否出现匹配误差.若产生误差,
则采用随机抽样一致性(RANSAC)算法进行校正,
消除不匹配点,得到配准图像.

２)粒子群初始参数设定.Nnum＝５０,粒子速度

更新权重w＝１．０,单个粒子更新速度系数c１＝２,全
局最优位置更新系数c２＝２.

３)计算肿瘤图像中参与优化的粒子的互信息

值,并将互信息值作为粒子群适应度函数.

４)判断是否满足s(t)≤x 条件.若满足,则说

明产生早熟现象.然后,利用(１１)式去更新粒子群,
若不满足,则说明没有产生早熟现象,利用(８)式去

更新粒子群.

５)利用PSO算法,不断更新单个粒子的pbest

和gbest,更新单个粒子的vi 和xi.

６)判断算法是否已达到终止条件.若不满足

终止条件,则重新计算粒子的适应度值,直到满足为

止.如果满足条件,将直接输出配准的图像.
算法流程图如图４所示.
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图４ 本文算法流程图

Fig敭４ Flowchartofproposedalgorithm

３　分析与讨论

为了准确验证本文算法的优异性,进行了２７０
次的重复多模 MRI乳腺肿瘤图像配准实验.所选

的 MRI乳腺肿瘤数据来源于解放军联勤保障部队

９４０医院(原兰州军区总医院)、甘肃省肿瘤医院以

及TCIA乳腺肿瘤数据集,将这些数据集合到一起,
验证算法的优异性[１８Ｇ１９].本文参加实验的数据包含

３０名患者,年龄范围在４０~６０岁的女性.

３．１　运行环境以及图像采集

算法运行环境为 MATLAB２０１８a.通过 GE
DISCOVERYMR７５０超导磁共振采集图像,８通道

相控阵乳腺线圈来获得所需要的实验图片.

３．２　配准评价指标

１)匹配正确率(CMR),该值越大,表示匹配性

能越高,定义为

RCMR＝
NR

NR＋NW
, (１２)

式中:NR 为正确的匹配点数;NW 为错误的匹配点数.
２)均方根误差(RMSE),主要用测量距离的误

差来判断配准图像的精度.若浮动图像与参考图像

之间不同特征点的测量距离越短,RMSE值越大,
说明配准性能越低,算法的精度就越低.

RRMSE＝
１
NR
∑
NR

i＝１
‖(x,y)－f(x′,y′)‖

２,

(１３)

式中:(x,y)、(x′,y′)分别为参考图像和浮动图像

上特征点的坐标;f 代表参考图像和浮动图像之间

的转换关系.

３．３　配准实验结果

３．３．１　改进SURF结果分析

针对多模乳腺肿瘤 MRI的不同模态,本文分别

采用传统SIFT算法和加入Harris特征点的算法来

进行配准实验.从图５可以明显看出,通过增加

Harris特征点来提取的检测点更具有结构性,并且

检测到的特征点相对较多.
图６所示为 MRI原始图像和改进SURF算法

配准图像.从图中可以看出,改进SURF算法可以

有效增加检测点和配准点数目.

３．３．２　本文算法结果分析

本文采用多模 MRI乳腺肿瘤不同模态进行配

准实验.选取来自同一病人的横轴位医学图像,采
用的不同 MRI序列的３组序列图像进行医学图像

配准实验,分别为T１WI、DWI(b＝８００)和PWI.如

图７所示.由于DCE图像比其他图像敏感性高、
特异性 强、准 确 率 高、空 间 分 辨 率 高,所 以 采 用

DCEＧMRI图像作为图像配准的参考图像.如图

８所示.
序列图像配准的结果如图９所示.
通过对T１WI、DWI、PWI图像进行多次配准点

对实验,统计计算得到每个序列图像的平均值,配准

率的对比结果如图１０~１２所示.
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图５ SIFT算法检测点对比仿真实验结果.(a)MRI图像;(b)传统SIFT算法检测点;(c)改进的SIFT算法检测点

Fig敭５ ComparisonofsimulationresultsofSIFTdetectionpoints敭 a MRIimage 

 b detectionpointsoftraditionalSIFTalgorithm  c detectionpointsofimprovedSIFTalgorithm

图６ 原始SURF算法和改进SURF算法有效点匹配对.(a)(b)原始SURF算法;(c)改进SURF算法

Fig敭６ EffectivepointmatchingpairsoforiginalSURFalgorithmandimprovedSURFalgorithm敭

 a  b OriginalSURFalgorithm  c improvedSURFalgorithm

图７ T１WI、DWI、PWI的 MRI序列图像.(a)~(g)T１WI的序列图像;(h)~(n)DWI的序列图像;(o)~(u)PWI的序列图像

Fig敭７ MRIsequenceimagesofT１WI DWI andPWI敭 a Ｇ g T１WIimagesequences  h Ｇ n DWIimagesequences 

 o Ｇ u PWIimagesequences
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图８ DCE图像

Fig敭８ DCEimage

图９ T１WI、DWI、PWI的配准结果.(a)~(g)T１WI的配准结果;(h)~(n)DWI的配准结果;(o)~(u)PWI的配准结果

Fig敭９ RegistrationresultsofT１WI DWI andPWI敭 a Ｇ g RegistrationresultsofT１WI 

 h Ｇ n registrationresultsofDWI  o Ｇ u registrationresultsofPWI

图１０ T１WI序列图像配准率

Fig敭１０ T１WIsequenceimageregistrationrate

图１１ DWI序列图像配准率

Fig敭１１ DWIsequenceimageregistrationrate
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图１２ PWI序列图像配准率

Fig敭１２ PWIsequenceimageregistrationrate

　　从图中可以看出,本文算法的配准率比SIFT
算法和SURF算法高约１０％,因此本文算法的配准

效果相对较高.
从表１可以看出,与SIFT算法和SURF算法

相比,本文算法的RMSE值最小,图像匹配度最高,
配准效果最好.本文算法与文献[１０]算法相比,图
像T１WI中本文算法的均方根误差要比文献[１０]算
法的均方根误差小０．０７９,图像DWI中要小０．０３３８,
图像PWI中要小０．１４９４,可知本文算法的配准效果

优于文献[１０]算法.
表１　均方根误差

Table１　Rootmeansquareerror

Image Size SIFT SUFT Ref．[１０] Proposedalgorithm
T１WI ５５８×５５８ ０．４０３７ ０．３３９２ ０．２１０３ ０．１３１３
DWI ２８８×２８８ ０．２１１０ ０．１９８２ ０．１４０７ ０．１０６９
PWI ５６０×５６０ ０．５９５４ ０．５２９５ ０．３００４ ０．１５１０

表２　运行时间

Table２　Runningtime ms

Image Size Ref．[１０] Proposedalgorithm
T１WI ５５８×５５８ １８６．５３５ ９０．５１４
DWI ２８８×２８８ １２４．１３４ ８０．７４６
PWI ５６０×５６０ １８２．４６２ ９４．４６８

　　从表２可以看出,文献[１０]与本文算法的运行

时间相比,本文算法的运行时间短.由表１和表２
结果可知,本文算法的鲁棒性更高,配准效果较好.

４　结　　论

本文首先通过增加 Harris特征检测点来改进

SURF算法,克服了SURF算法有效点少的问题,
获得了更多具有结构意义的有效点,提高了SURF
算法的配准精度.同时,在改进SURF算法基础上

加入互信息的PSO图像配准,获得最优的图像配准

结果.实验结果明,本文所得到的图像在 MRI乳腺

肿瘤中为肿瘤的特征点提取提供了参考价值.最

后,对多模乳腺 MRI肿瘤进行了配准实验,并与文

献[１０]中的改进SIFT算法在配准时间上进行了比

较,可知本文算法相比文献[１０]算法具有很大的提

升,配准效果也较好.然而,针对肿瘤的弱边界匹配

不高,导致肿瘤病灶定位的偏差等问题,需要对肿瘤

图像配准之后,进行融合和分割处理,这也是进一步

研究的方向.
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