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基于特征提取的脑部医学图像配准研究 
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【摘要】目的  基于特征的配准算法具有鲁棒性强、针对性好等显著优势，在图像配准领域被广泛应用，但是该类方法

的精度受图像间特征构建和环境噪声影响大，该研究旨在对其缺点进行改进。方法  该研究基于 SURF 和 ORB 两种算法，

提出了 SURF-ORB 算法，将参考图像与待配准图像分成上下两部分分别配准。在配准过程中，首先对 SURF 提取的图像特

征点的 Harris 响应值进行优化，并使用灰度质心法确定特征点主方向。然后计算 rBRIEF（旋转 BRIEF）描述子，并使用汉

明距离进行特征点匹配。最后加入 RANSAC 精匹配算法，剔除误匹配点。结果和结论  该研究通过对比分析 SURF、ORB、

SURF-ORB 这 3 种算法的配准结果、抗噪声能力及多模态配准能力，验证了 SURF-ORB 算法具有较高的配准精度、配准速

度和抗噪声能力。文章的创新之处  该研究首次将 SURF 和 ORB 两种算法进行结合并应用于脑部横断面图像。 
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【Abstract】Objective  Feature-based registration algorithms have significant advantages such as strong robustness and good 

pertinence, and is widely used in the field of image registration. However, the accuracy of such method is greatly affected by feature 

construction between images and environmental noise. This study aims to improve its shortcomings. Methods  Based on SURF and 

ORB algorithms, the SURF-ORB algorithm is proposed. The Moving Image and the Fixed Image are divided into two parts for 

registration. In the registration process, the Harris response value of the image feature points extracted by SURF is first optimized, 

and the gray centroid method is used to determine the main direction of the feature points. Then, calculate the rBRIEF (rotated BRIEF) 

descriptor, and use the Hamming distance to match the feature points. Finally, RANSAC fine matching algorithm is added to 

eliminate false matching points. Results and conclusion  In this study, the registration results, anti-noise ability and multimodal 

registration ability of SURF, ORB and SURF-ORB algorithms were compared and analyzed, and verified the high registration 

accuracy, registration speed and anti-noise ability of SURF-ORB algorithm. The innovation of the article  The study first combines 

SURF and ORB algorithms and applies them to brain cross-sectional images. 
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0  引言 
在当前的临床环境中，医学成像的应用是很重要

的一部分[1-2]，医学图像配准[3-6]作为医学图像处理和分

析的关键环节，具有重要的理论研究和临床应用价值。

根据图像采集方式，图像配准大致可以分为 3 种类型：

多视图配准、多模态配准和多时相配准。在医学成像

中，由于成像系统本身具有的非线性或摄像师视角的

不同，得到的图像不可避免地会产生失真或畸变，此

时需要进行多视图配准。在疾病诊断中，通常需要利

用多种成像设备来获取更全面的信息，然后对不同来

源的图像进行融合[7-9]，进一步分析得到多模态图像，

而在对图像进行融合之前，最重要的就是对多模态图

像进行配准，包括 MRI 中的 T1 和 T2 加权图像也被视

为多模态。多时相配准则主要应用于医生对同一个患

者疾病疗效和康复情况的评估。对结构较复杂的脑部

图像而言，某些具有突发性的脑部疾病对成像和配准

的速度有着较高的要求，如脑出血、脑肿瘤卒中等颅

脑急症，需要对脑部横断面图像进行观察并找到病灶，

且 MRI 可以提供比 CT 更高的诊断价值，此时需要一

个同时具有配准速度和精度双重优势的算法。此外，

脑部医学图像为刚性结构，有着比较稳定的内部特征，

故本研究使用的基于特征的配准算法对脑部图像有着

较好的适用性。 
基于特征的图像配准算法可以追溯至 20 世纪末

由 Lowe 等 [10,11]提出的尺度不变特征变换（Scale- 
invariant Feature Transform，SIFT）算法。由于该算法

的特征点数量过多且计算速度较慢，Bay 等[12]提出了

加速健壮特征（Speeded Up Robust Features，SURF）

算法，计算速度与鲁棒性大大提高。之后，Calonder[13]

将二进制字符串作为特征点，提出了特征周围信息提

取（Binary Robust Independent Elementary Features，

BRIEF）算法。在此基础上，Rublee 等[14]提出了 ORB
算法，该算法结合了 FAST 角点检测算法，在提高配

准速度的同时，提高了其旋转不变性和尺度不变性。

近几年，基于特征的图像配准算法已经成为国内外研

究的热点，许多学者针对算法的计算速度、复杂程度、

配准精度、鲁棒性等进行了各种方式的改进[15-21]，但

其中对脑部图像，尤其是脑部横断面图像的配准研究

相对较少。 
通过文献阅读和算法研究发现，SURF 算法有着

较好的鲁棒性和较高的配准精度，ORB 算法在计算速

度方面有压倒性优势，但在配准精度方面有诸多不足，

于是考虑将两种算法的优势进行结合，得到更好的新

算法。本文将基于脑部医学图像，通过 Matlab 编程软

件，对 SURF 和 ORB 两种算法展开研究。首先对两

种算法进行原理阐述，再分析它们的图像配准结果，

并针对它们的缺点进行改进，在两者的基础上进行结

合，获得 SURF-ORB 算法，最后对 SURF-ORB 算法

的配准精度、配准速度、抗噪声能力及多模态配准能

力进行验证。 
1  实验方法 

对于脑部图像的配准，本实验尝试了多种基于特

征点的图像配准算法，通过对各算法效果的对比和分

析，发现 SURF 和 ORB 两种算法的特点十分显著，且

优缺点互补，有结合的可能性。以下是对两种算法的

配准结果分析、初步改进及两者结合的过程（图 1 以

第一位受试者的脑部 MRI 的 T1 加权图像作为参考图

像，该图像向右、向下分别平移 10 个像素的图像为待

配准图像）。 

  

（a）参考图像                （b）待配准图像 

  

（c）SURF 算法图像配准（运行时间：0.757058 秒） 

 

（d）ORB 算法图像配准（运行时间：0.235940 秒） 

图 1  SURF、ORB 算法配准结果 
Fig.1  SURF, ORB algorithm registration results 

1.1  SURF、ORB 算法配准结果分析 
由图 1 可以看出，SURF 算法配准配精度较高，
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几乎没有误匹配点，但是其配准速度相对较慢；ORB
算法配准效果较差，通过观察发现，由于人的大脑具

有左右对称性，易使同侧特征点与对侧对称点之间形

成匹配关系，造成误匹配，除去这部分误匹配点，其

余基本能实现正确匹配，且在配准速度上，ORB 算法

有很大优势。 
1.2  改进后的 SURF、ORB 算法 

SURF 算法配准精度高、速度较慢，故实验在不

影响其配准精度的前提下，针对配准速度进行了参数

调整，即增加初始采样步骤，并减少倍频程，为了保

证其配准精度，选择了较为合适的参数。改进结果表

明，算法速度有所提高，且精度并未降低（见图 2）。 

 

图 2  改进 SURF 算法图像配准（运行时间：0.536679 秒） 
Fig.2  Improved SURF algorithm image registration  

(Running time : 0.536679 seconds) 

通过对图 1（d）的分析可以看出，导致 ORB 算

法误差的主要原因是脑部对称性造成的误匹配，故实

验将参考图像与待配准图像等分为上下两个部分，再分

别进行匹配，其配准精度显著提高［见图 3（a）、（b）］，

将这些特征点提取出，进行坐标变换后，导入原图。 

改进结果表明，算法精度有所提高，且并未失去配准

速度优势［见图 3（c）］。 

  

（a）上半部分图像配准 

 

（b）下半部分图像配准 

 

（c）在原图上显示相应的匹配点 

图 3  将两部分图像分别配准（运行时间：0.258230 秒） 
Fig.3  Matches the two images registration   

(Running time: 0.258230 seconds) 

1.3  结合 SURF 和 ORB 的 SURF-ORB 算法 
为了进一步提高算法的配准精度和配准速度，基

于 SURF 算法和 ORB 算法优缺点的互补性，考虑在前

两种改进的基础上，将两种算法进行结合，并加入

RANSAC 算法进行精匹配，旨在得到一种配准速度快

且配准精度高的新算法——SURF-ORB 算法，其流

程如图 4 所示。 
 

 

图 4  SURF-ORB 算法流程 
Fig.4  SURF-ORB algorithm flow 

1.3.1  使用 SURF 获取图像中的特征点并调整参数 
（1）构建 Hessian 矩阵：构建 Hessian 矩阵的目的

是生成图像稳定的边缘点（突变点），为后续的特征

提取打好基础。 
xx xy

xy yy

D D
D D
 

  
 

H          （1） 

设 Tr(H)和 Det(H)分别为 Hessian 矩阵的秩和行列

式值，若： 
2 2[Tr( )] ( 1)

Det( )
H r
H r


≤  

Tr( ) xx yyH D D    
2Det( ) xx yy xyH D D D          （2） 

当 Hessian 矩阵的特征判定式 Det(H)中取得局部

的极大值时，可由式（3）近似计算： 
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2Det( ) (0.9 )xx yy xyH D D D          （3） 

式中，加权系数 0.9 的作用是平衡盒式滤波器的近似

而产生的误差。 
（2）构建尺度空间：在 SURF 构建的尺度空间（见

图 5），不同倍频程之间图像的大小一致，使用的盒

式滤波器尺寸逐渐增大；同一倍频程不同层之间使用

的盒式滤波器尺寸相同，盒式滤波器模糊系数逐渐增

大。 

 

图 5  构建尺度空间 
Fig.5  Constructing scale space 

（3）检测局部极值：将经过 Hessian 矩阵处理的像

素值与其三维邻域的 26 个像素值进行比较，若该位置

的值大于（或小于）这 26 个像素值，则被检测为极值

点。然后使用三维线性插值法提高特征点精度，并设

定一个阈值，剔除对比度低和定位差的特征点（见

图 6）。 

 

图 6  检测局部极值 
Fig.6  Detection of local extremum 

1.3.2  计算 Harris 响应值并优化特征点 
计算每个特征点的 Harris 响应值，并从中选择 N

个有最大响应值的点作为特征点集合。Harris 响应值

的计算公式如式（4）所示： 
 2( , ) ( , ) ( , )i i i iW

R x y I x y I x x y y        （4） 

式中， ( , )i ix y 是给定的位移， ( , )x y 是窗口内的点。 

1.3.3  使用灰度质心法确定特征点主方向 
计算以特征点为圆心的圆形邻域内的灰度质心位

置，将从特征点位置到质心位置的方向作为特征点主

方向（见图 7），其计算公式如式（5）所示。 

,
( , )p q

pq
x y

m x y I x y    

10 01

00 10

,m m
C

m m
 

  
 

           （5） 

01 10arctan( , )m m   
式中， pqm 为 p+q 阶矩，C 表示质心位置， 表示特

征点主方向。 

 

图 7  灰度质心法 
Fig.7  Gray centroid method 

1.3.4  生成 rBRIEF（旋转 BRIEF）描述子 
（1）预平滑处理：为去除图像中的高斯噪声，使

用高斯滤波器进行滤波处理。 
（2）选取点对：定义一种大小为 S×S 邻域窗口中

的测试 T。 

 
1   if ( ) ( )

( , )
0 else

p x p y
T x y


 


        （6） 

式中， ( )p x 、 ( )p y 是 x、y 处对应的像素值。以特征

点为中心，在 S×S 邻域窗口内随机选取 N 组点对，N
可取 128、256、512，通常取 256 ，使用 5 种几何采样

模型选取随机点对，如图 8 所示。其中，GⅠ为 x、y

方向平均分布采样；GⅡ为 x、y 均服从 Gauss 210,
25

S 
 
 

各向同性采样；GⅢ为 x 服从 Gauss 210,
25

S 
 
 

，y 服从

Gauss 210,
100

S 
 
 

采样；GⅣ为 x、y 从网格中随机采样；

GⅤ为 x 选取(0,0)，y 从网格中随机采样。图中一条线

段的两个端点就是一组点对，通常 GⅡ采样方式的结

果比较好。 
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图 8  选取点对 
Fig.8  Select point pairs  

（3）构建描述符：假设 x、y 是某个点对的两个

端点，计算窗口内的每个点对的 ( , )T x y 值（见式 6），

即可生成 BRIEF 描述子。为使 BRIEF 在平面内保

持旋转不变，在计算描述子时，以当前点为原点，

该点与取点区域质心的连线为 x 轴建立坐标系（见

图 9），该坐 标 系 可 以 随 图 片 的 旋 转 而 旋 转 ， 使

描 述 子 获 得 旋 转 不 变 性 ，该 描 述 子 为 rBRIEF 描

述 子 。  
 

 

图 9  建立可旋转的坐标系 
Fig.9  Establish a rotatable coordinate system 

 
1.3.5  使用汉明距离匹配特征点 

在生成 rBRIEF 描述子之后，将两幅图中的特征点

进行匹配。ORB 算法通过计算两个特征点之间的汉明

距离来确定匹配度。汉明距离是将一个字符串变换成

另一个字符串所需要替换的字符个数，汉明距离越短，

代表两个特征点的匹配度越好。 
1.3.6  使用 RANSAC 进行精匹配 

RANSAC 的全称是 Random Sample Consensus，

即随机抽样一致算法，是一种在包含离群点在内的数

据集中，通过迭代的方式估计模型的参数。 
2  实验结果 
2.1  数据说明、参数设置、电脑设备环境 

本实验所采用的数据来自共享 HCP 数据集 1 200
例健康受试者的脑部 MR 图像，该数据使用 4 种成

像模式对年轻健康成人双胞胎和非双胞胎兄弟姐妹

（年龄范围为 22～35 岁）进行高分辨率 3T 的 MR 扫

描：结构图像（T1w 和 T2w）、静息状态功能磁共

振成像（rfMRI）、任务功能磁共振成像（tfMRI）和
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高角度分辨率扩散成像（dMRI）。本实验使用的数据

是结构图像（T1w 和 T2w），在 Matlab 2018a 运行

环境下，将数据集中的三维图像转化为二维横断面

切片图像，并选取其中 20 例样本同一层面的图像进

行配准操作。对于最终得到的配准图像，本研究使

用归一化互信息（Normalize Mutual Information，NMI）
和相关系数（Correlation Coefficent，CC）对配准结果

进行评估。 

2.2  配准结果及评价 
图 10 显示了第一位受试者脑部图像的配准结果，

对选取 20 例样本的 T1 加权图像的同一层面分别进行

配准，并分别计算其 NMI、CC 及运行时间的平均值，

如表 1 所示。由表 1 可以看出，在配准精度上，

SURF-ORB 算法的效果优于其他算法；在配准速度上，

ORB 算法效果最好，整体来看，SURF-ORB 算法同时

拥有配准精度和配准速度的优势。 
 

 

图 10  配准结果 
Fig.10  Registration results 

表 1  配准结果 
Tab.1  Registration results 

方法 NMI CC 运行时间/s 

SURF 算法 1.954 2 0.909 2 0.736 461 

ORB 算法 1.508 5 0.566 0 0.235 940 

SURF-ORB 算法 2.081 9 0.936 7 0.347 816 
  

2.3  抗噪声能力测试 
椒盐噪声是 MRI 图像形成过程中最常见的噪声

之一，但由于 MRI 图像是由高斯噪声污染的实部图

像和虚部图像经取模运算而得到的模图像，该模图像

不再是简单的加性高斯噪声，而是与信号相关的莱斯

（Rician）噪声[22]，故本实验在待配准图像中分别添加

方差 为 0.05 的莱斯噪声和椒盐噪声，再进行配准操

作，并对配准结果进行评价。图 11 显示了第一位受试

者脑部图像在加入两种噪声后的配准结果，对选取的

20 例样本分别进行相同的操作，并计算配准图像的

NMI、CC 平均值，如表 2 所示。从表 2 可以看出，无

论是加入高斯噪声还是加入椒盐噪声，SURF-ORB 算
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法抗噪声能力均较强，SURF 算法次之，ORB 算法对

噪声比较敏感。 
2.4  多模态图像配准测试 

在临床诊断中通常会将多模态图像进行配准，实验

中将 20 位受试者同一层面的 T1w、T2w 图像进行配准，

其中 T1w 图像为参考图像，T2w 图像分别向下、向右平

移 10 个像素的图像为待配准图像，并对配准结果进行评

价。图 12 显示了第一位受试者 T1、T2 图像的配准结果，

对选取的 20 例样本分别进行相同的操作，并分别计算多

模态配准图像的 NMI、CC 平均值，如表 3 所示。从表 3
可以看出，对于多模态图像的配准，SURF-ORB 算法

与 SURF 算法的配准精度均较高，ORB 算法相对较差。 
 

 

图 11  抗噪声能力测试结果 
Fig.11  Anti-noise ability test results 

表 2  抗噪声能力测试结果 
Tab.2  Anti-noise ability test results 

 方法 NMI CC 

莱斯噪声 

SURF 算法 1.755 0 0.769 2 

ORB 算法 1.539 8 0.490 5 

SURF-ORB 算法 1.761 5 0.803 5 

椒盐噪声 

SURF 算法 1.787 1 0.792 1 

ORB 算法 1.478 4 0.463 2 

SURF-ORB 算法 1.789 6 0.805 7 
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（a）参考图像              （b）待配准图像 

   

（c）SURF 算法配准结果      （d）ORB 算法配准结果     （e）SURF-ORB 算法配准结果 

图 12  多模态配准测试结果 
Fig.12  Multimodal registration test results 

表 3  多模态配准测试结果 
Tab.3  Multimodal registration test results 

方法 NMI CC 

SURF 算法 1.554 1 0.603 6 

ORB 算法 1.220 3 0.379 4 

SURF-ORB 算法 1.584 3 0.592 7 
 

3  结论与展望 
本文通过分析传统算法的脑部图像配准结果，就

算法运行层面提出了两个算法的改进方案，并在此基

础上添加了 RANSAC 算法，提出了 SURF-ORB 算法。

通过实验对比分析，最终得出结论：本文提出的

SURF-ORB 算法具有较高的配准精度、配准速度和抗

噪声能力，对于多模态配准的精度也较高。同时，实

验中也存在不足之处，由于 SURF 算法提取特征点的

速度较慢，加入循环后，配准时间是原来的两倍，所

以 SURF-ORB 算法在配准速度上还需要进一步加强。

此外，由于数据收集的局限性，未能采集到同一受试者

不同时间的 MRI 图像数据，无法进行多时相配准实验。 
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