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基于 SIFT特征的肺部非刚性配准应用研究
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摘 要:随着肺癌发病率的增高和影像技术的进步,越来越多的微小肺癌(尤其是肺部磨玻璃结节)得以检出,对于此类病

变首先考虑手术治疗。 但肺是含气组织,在术中会发生萎陷。 巨大的体积变化导致肺内结节也随之发生位移,术前 CT确

定的位置在术中无法定位。 针对这一问题,在术中肺萎陷动物模型基础上,提出了一种融合 3D-SIFT特征的 B 样条配准

方法。 该方法首先提取局部特征,筛选并匹配较好的特征点;然后依据浮动图像与参考图像匹配的特征点,得到浮动图像

的初始位置;最后利用控制网格对浮动图像进行配准。 经初步研究,对于不同萎陷状态的肺部图像,应用此方法得到了很

好的配准结果。 因此,融合 3D-SIFT特征的 B样条配准方法适合肺部图像配准,将来有望应用于微小肺癌的术中定位。
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Abstract:With the increased incidence of lung cancer and the progress of medical imaging technology,more and more small pulmonary
nodules (especially for ground glass nodules) have been detected. Surgical treatment is the first consideration for such nodules. But lung
is a gas containing organ,which will collapse during operation. With the huge volume change,pulmonary nodule will change its position,
which makes location difficult in the operation. To solve it,an animal model database simulating lung collapse in operation is established.
A B-spline curves registration method with fusion of 3D-SIFT features is proposed. Local feature is extracted firstly,and then the feature
points are selected and matched. According to the feature points the initial position of the floating image is obtained. Used the control
grid,the floating image is registered finally. For a series of lung CT images in different collapse states,satisfactory registration results are
obtained by it which is suitable for pulmonary images registration and can be used for intraoperative localization of small pulmonary nod-
ules in the future.
Key words:pulmonary images registration;registration methods;3D-SIFT;non-rigid registration;B-spline based registration

0 引 言
我国肺癌发病率近 10 年呈逐年上升趋势,平均每

五个癌症患者中就有一个罹患肺癌,已成为癌症“第
一杀手”。 近年来,高分辨率 CT 的应用使越来越多的

早期肺癌得以检出,其中多数为直径小于 1 cm的磨玻

璃密度的微小肺癌。 早期肺癌的体积小,加之术中肺

萎陷产生的巨大形变,导致术中无法定位,成为困扰手

术的主要难题。 为此,研究应用配准技术,对膨胀与系

列萎陷状态的肺进行配准,以期实现肺癌术中定位。
图像配准技术在肺部图像分析中已有广泛应用,

如:合并多幅扫描图像的信息,即图像融合[1];或用于

肺组织的运动预测[2],匹配病人的呼气和吸气相图像。
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但是,目前对肺在术中发生的巨大形变配准研究相对

较少。
一般来讲,医学图像的配准方法可分为基于灰度

和基于特征两大类[3-4]:前者信息量大,计算复杂度

大,但受灰度的影响小[5-6];而后者提取图像中的特征

点,只需要特征点匹配,对计算性能要求低,但其配准

性能是由特征点匹配准确度以及特征点的分布决定

的[7-8]。 特征点提取越稳定,特征点匹配越精确,特征

点分布越均匀,最终的整体配准结果越准确。 对于复

杂的肺部图像配准,结合基于灰度和基于特征的方法,
受到越来越多的关注[9-10]。 首先,使用提取特征点的

方法找到特征明显的点,将特征点的对应位移信息作

为灰度信息的约束;然后使用基于灰度的配准算法进

行配准,显著提高了配准精度。
通过 SIFT(Scale Invariant Feature Transform)算法

选取的特征点具有旋转、变换、尺度不变性,对噪声、亮
度的变化等都具有较强的鲁棒性,在二维图像处理中,
已经得到了很好的应用[11-12]。 虽然存在一些提取三

维图像特征的算法,但并没有真正地得到旋转不变性

的特征[13]。
在二维图像中,为了得到方向不变性,在进行方向

统计之前需要根据主方向对局部图像进行旋转。 然

而,在三维空间中,从一个向量方向旋转到另一个方向

的解不是唯一的。 因此,之前的许多 SIFT方法不具有

旋转不变性。 Allaire 等为了规避该问题,利用类似于

二维的方法分别计算出旋转方向角,但该方法需要的

计算量大,并且角度直方图的组距没能均匀地量化。
对此,Rister 等提出了另一种扩展方法,使用结构张

量,不仅能够避免方向角的计算,而且能够均匀地统计

方向[14]。
针对早期肺癌的术中定位难题,对膨胀和萎陷状

态的肺展开图像配准研究,在前述研究的基础上,提出

了一种融合 3D-SIFT 特征的 B 样条配准方法。 首先

利用结构张量的特性对肺部 CT图像的特征点进行提

取、筛选和匹配[15-16],然后进行几何形变,计算出待配

准图像的初始图像,最后利用灰度图 B 样条配准方

法[17]精细地配准肺部 CT图像。 将该方法应用于自建

的肺渐次萎陷动物模型,对于不同萎陷状态的肺部图

像能够得到很好的配准结果。

1 3D-SIFT特征点定位及特征提取
通过 SIFT提取局部特征,不仅具有尺度不变性,

而且具有旋转角度不变性,对于图像的亮度、角度具有

很好的鲁棒性。 通过高斯滤波和下采样构建尺度空

间,计算连续两层之间差值(高斯差分尺度空间)的极

值来寻找候选关键点,再除去那些不稳定的具有边缘

响应的点即得到稳定的特征点。
1. 1 局部方向

为了能够构造方向不变性的特性,通常需要每个

特征点具有可复现的方向,一般为局部特征的主方向

(直方图中的峰值),称为该特征点的方向。 根据此方

向旋转浮动图像的局部数据,从而使其具有旋转不

变性。
在 SIFT中,特征点的方向角度 θ 是由局部梯度直

方图确定的,并据此确定旋转矩阵 Rθ 。 然而,在高维

空间中主方向的计算是复杂而不统一的。 通常来说,
旋转矩阵是正交的,即 | R | = 1。 对于 N维图像来说,
旋转矩阵可以根据 N维欧拉角的三角函数确定。 但 N
维球面坐标仅知道 N - 1 个角度。 因此,不可能由梯

度直方图确定一个向量作为特征点的方向。 所以之前

的很多 3D-SIFT特征是不具有旋转不变性的。
一种简单的替代指定方向的方法是使用梯度之间

的相关性,该方法具有各向同性,能够很好地应用于任

意维度,称之为结构张量。

K =Σ
x∈W
ω x ▽Ix ▽ITx (1)

其中, ▽Ix 为图像 I在 x处的梯度; ω x 为窗口W中

x处的高斯系数。 窗口的大小是一个常量与尺度参数

的乘积。
结构张量是实对称矩阵。 因此,该矩阵具有正交

的特征向量分解,即 K = QΛQT 。 如果特征值是不同

且有序的,那么特征向量便是唯一的(在不考虑正负

的情况下)。 显然,当对 K进行旋转时,其特征向量也

同样进行了旋转。 事实上,矩阵 Q不能提供鲁棒性的

方向,主要由于在每个特征向量上方向是可正负的。
为了解决方向上的歧义,假设 Q 相对于梯度是不变

的,采用以图像的局部梯度为参考方向。

d =Σ
x∈W
ω x ▽Ix (2)

s i = sign(q
T
i d) (3)

其中,q i 为 Q 的第 i 列向量。 并且约束每个特征

向量均是正方向,那么矩阵 R的列向量可表达为: ri =
s iq i 。 矩阵 R记录了图像中每个特征点的方向。 由于

旋转矩阵 R 的行列式必须为 1,因此,如果一旦发现

| R | = - 1,那么将最后一个列向量乘上-1,以保持旋

转矩阵的性质。
1. 2 梯度直方图

梯度直方图用于表示在一个窗口中梯度方向的分

布情况,Lowe等认为是一种鲁棒的图像表达方法[18]。
在二维 SIFT中,梯度方向被划分为 8 个组距,每一个

组距的范围是 π / 4。 在高维空间中,较多地将该方法

拓展到 N维球面坐标上,并且在每个球角度上分割相

同大小的组距。 然而该方法对维度大于 2 的图像是有

·281·                     计算机技术与发展                  第 27 卷

万方数据



偏差的。 因为对于一个球面来说,纬度较高区域与纬

度较低区域,在相同区间中所包围的面积是不同的,高
纬度的面积要小于低纬度区域的面积。 因此按照该方

法进行分组,统计的方向是有偏差的。
梯度直方图的组距可以视为 N 球面上的区域。

通过原点且与梯度向量一致的射线通过的区域即为该

向量所在的组。 之前提出的方法所构成的平面是不均

匀的。 为了解决此问题,将 N 维球面划分为面积、形
状相同的多边形。 且构成的凸多面体的个数满足维度

N的限制。 在三维空间中,最大的正多面体是正二十

面体。
采用了十二面体,通过线性插值的方法以减少量

化梯度对直方图的影响,而不是直接统计各个平面所

对应的向量的多少。 如图 1 所示,首先找到一个梯度

向量 V感兴趣的平面 p1p2p3。 之后利用线形插值方法

确定该向量对该三角形的三个顶点的贡献度 λ1,λ2,
λ3,将此值分别加到各对应的顶点组上。 如图 1 所示,
这等价于 12 面体的每个顶点构成小三角形,且以各个

顶点为重心的平面上的插值(12 面体与 20 面体是对

偶图)。

图 1 统计直方图示例

类似于 SIFT,特征描述为在不同的子区域 (4 ×
4×4)中构成的直方图向量,且每个直方图具有 12 个

顶点,最终的描述符的维度为 4×4×4×12 = 768。 梯度

向量对 vi 的贡献度为:
f(vi) = wwinwsλ i椰塄椰 (4)
其中, wwin 为窗口的权重; ws 为子区域插值的权

重; λ i 为相对顶点 vi 梯度的重心坐标。
最后,对这些特征描述符进行归一化,并清空掉小

于常量 δ的 vi 以减少噪音干扰,之后再次进行归一化。
1. 3 特征点筛选

得到的点中存在较多噪声和不稳定的点,因此需

要选择一种方法过滤特征不明显的点。 首先,考虑结

构张量的特性。 对于特征明显的角点区域,其对应的

结构张量矩阵的迹必须大于 0。 因此删除那些小于常

量 β的特征点。 其次,根据梯度与特征向量之间的夹

角,如果两个向量接近于垂直,那么该梯度方向是不稳

定的。 因此抛弃那些最小角度的余弦小于 γ 的关

键点。

cosθi =
qTi d

椰qTi椰·椰d椰
(5)

最后,判定特征向量的稳定性。 拒绝接受那些特

征值之间变化较大的特征点。 这三个条件可以过滤掉

很大一部分不稳定的特征点。

2 配准变换
3D-SIFT提取的 CT图像特征点以及特征描述符,

可以利用最近邻方法确立两幅 CT 图像特征点的对应

关系。 依据特征描述符之间的 L2 距离作为相似性度

量。 为了保证一致性,采用同样的方法逆向匹配目标

图像与浮动图像之间的特征。 也就是说 F1 与 F2 匹

配,有且仅有 F2 也与 F1 匹配。

dist i,j = (Vi - V j)·(Vi - V j) (6)
使用 B样条配准算法[19-20]对浮动图像进行非刚

性变换。 B样条是具有紧支持集的基函数,其基本思

想是确定控制点即可确定一个变形场,位于变形场中

的图像随控制点的形变而变形。 B 样条具有紧支持

集,每个控制点只影响其局部领域,且可以得到 C2 光

滑的连续变换。 通过匹配的特征点,可以确定模板图

像位移场。

u(x) =Σ
3

l = 0
Σ
3

m = 0
Σ
3

n = 0
B l(u)Bm( s)Bn( t)d i +l,j +m,k+n (7)

其中, i =骔 xnx
夜 - 1,j =骔 yny

夜 - 1,k =骔 znz
夜 - 1,u =

x
nx
-骔 xnx

夜,v = yny
-骔 yny

夜,w = znz
-骔 znz

夜;d表示控制

点的位移; B表示 B样条的基函数,可表示为:

B0(u) =
(1 - u) 3
6

B1(u) =
3u3 - 6u2 + 4

6

B2( t) =
- 3u3 + 3u2 + 3u + 1

6

B3(u) =
u3

ì

î

í

ç
ç
ç
çç

ç
ç
ç
çç 6

(8)

由于 B样条的计算量与控制点的个数相关,控制

点越多,自由度越高,计算量就越大。 因此一般采用多

分辨率的 B样条来配准图像。
由于可能存在成像因素导致的全局运动,因此利

用特征点的对应关系拟合两幅图像之间的仿射变换,
去除不同时间扫描的全局形变[21]。 由于特征点匹配

可能存在误判的情况,因此使用 RANSAC 方法来拟合

对应特征点之间的全局变换[22-23]。
肺部的萎陷过程并不是简单的仿射变换,肺部的

不同部位会发生不同的变换。 如果简单依据仿射变换

后的结果对肺部进行 B 样条配准容易陷入局部解中。
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依据特征点对应关系,将对应的特征点作为 B 样条向

量场的控制点,由控制点之间的相对位移便可计算出

浮动图像的位移场,进而得到浮动图像的初始位置,而
不仅是使用仿射变换作为 B 样条配准的初始位置。
初始的浮动图像的位置可表示为:

x ' = u(x) + x (9)
最后,使用控制网格再次对浮动图像进行精细配

准。 配准的目的是寻找变换函数 φ ,使浮动图像 T 通

过变换尽量与参考图像 R 相似。 一般将形变函数 φ
表示为一个位移函数 u(x) 。

φ(x) = x - u(x)  (10)
那么,该优化问题可以使用能量函数来表达。 使

用常用的 SSD( Sum of Squared Differences)作为代价

函数。

E =Σ ( IT(X
') - IR(X))

2 =

Σ ( IT(u(x) + x) - IR(X))
2 (11)

问题从一个寻找变换函数转移到寻找图像各个点

的偏移量,而网格移动又可转换为图像上各个点的偏

移量,最终问题转换为控制点的优化函数。 因此控制

点越多,其计算结果越精确,相应地计算量也会增加。
为了提高算法的鲁棒性以及确保位移的平滑,增加正

则项 S(u) = 12 Σ(un+1(X) - un(X))
2
。 那最终的代

价函数可表示为:
J = E + λS(u)   (12)
采用通用的变分法来解决该优化问题。 该方法使

用拉格朗日方程的必要条件确定该式的最小值。 即寻

找一条通向 J(u) 最小的路径。 该路径上的每一个点

都是沿着梯度的负方向移动。 其对应的微分方程为:
∂u
∂t = - 塄J(u)  (13)

而能量函数的梯度可以表示为:
∂u
∂t = - 塄J(u) = - ( f(u) - λu) (14)

其中, f = 塄E(u) 。
该微分方程最简单、直接的迭代求解办法是显式

地将时间离散化。 通过一个时间间隔 τ 在梯度方向变

化得到位移的变换,按照公式更新位移。
uk+1 = uk - τ( f(uk) - αλuk) (15)
为了得到更加有效稳定的结果,增加了额外的线

性搜索过程,用于确定每一次最好的时间间隔。
τ k = arg minτ∈R

D(uk - τ( f(uk) - αλuk)) (16)

3 配准过程
首先,提取匹配浮动图像与参考图像之间的特征。

为了能够集中采集肺内部的特征点,在提取特征点之

前,使用区域增长的方法分割出 CT 中的肺部区域,在
分割的区域内提取图像特征。

由图 2 可知,在肺内部,特征一般存在于血管、气
管的末梢及分支处[24-25],但这些区域有一部分并未被

分割结果覆盖,因此采取图像的膨胀腐蚀算法使其尽

量覆盖更多的特征明显的区域。

图 2 人体肺部图像分割结果

为了提高计算效率,在被分割结果Mask覆盖的区

域处,提取 3D-SIFT 特征点及对应的特征描述符。 图

3中的白色亮点即为检测到的 3D-SIFT特征点。 由图

3 可知,得到的特征点分布较为均匀,且大部分分布在

特征明显的区域。

图 3 人体肺部特征点提取结果

最后,计算出浮动图像变换到参考图像的全局仿

射矩阵。 再利用特征点的对应关系采用 B 样条插值

的方法计算出浮动图像的初始位置,根据此初始位置

利用控制网格再次使用 B 样条插值,并根据浮动图像

的控制点的位移,迭代变换浮动图像,最终得到配准后

的浮动图像。

4 实验及结果分析
为进行配准研究,建立了肺渐次萎陷动物模型,通

过控制肺内的含气量,模拟肺的逐步萎陷过程。 采用

256层螺旋 CT 扫描机进行全肺扫描。 经多次 CT 扫

描,获得了肺在不同萎陷状态下的图像,记录了肺从膨

胀到萎陷的全过程,同时记录了肺内大的血管、支气管

等特征结构在不同萎缩状态下的位置及变化。 CT 扫

描图像清晰,输出 Dicom文件。 如图 4 所示,从左向右

分别表示肺从完全膨胀到逐渐萎陷的状态(标示 1 -
4)。 通过多次实验,逐渐形成了肺渐次萎陷动物模型
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数据库。

图 4 肺萎陷 CT扫描图像

然后,分割出目标图像和浮动图像的肺部区域。
由于肺部在萎陷状态下,有一些特征会逐渐消失,因
此,在提取特征点之后,增加了一些人工标注的特征

点,然后利用 B样条配准方法,得到匹配之后的图像。
肺部在各阶段萎陷状态下的配准效果如图 5 所示。

图 5 配准效果图

5 结束语
肺癌的高发病率使其成为全社会防治重点,而术

中定位却始终困扰着肺癌的手术治疗,因此,应用图像

配准技术辅助实现无创定位已成为亟待解决的问题。
针对肺术中萎陷的大形变特点,采用融合 3D-SIFT 特

征的 B 样条配准方法。 使用改进的 3D-SIFT 算法提

取肺部 CT图像的局部特征,在此基础上利用特征点

对应关系计算浮动图像的初始位置,使用 B 样条插值

算法对萎陷状态下的肺部图像进行配准。 通过肺渐次

萎陷动物模型的实验证明,该方法适合肺术中萎陷过

程的图像配准,将来有望应用于微小肺癌的术中定位。
但是,对于萎陷过程中肺叶发生的分裂现象等,尚需进

一步研究。
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