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一种新的结构正割法在时间序列图像配准中应用
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摘要: 脑功能成像是进行神经科学研究的一项重要技术 . 在脑功能图像的数据分析中 ,时间

序列图像的配准精度是对脑功能图像进行统计分析成功与否的关键 . 针对一种典型的非线

性最小二乘形式的配准测度 ,引进一种新的结构正割法来计算其极小值 . 该方法给出了目标

函数海森阵二阶信息项的一种新的较佳近似 ,而并非像高斯 -牛顿法那样将其直接舍去 ,从

而提高了计算精度 ;并且在近似的过程中 ,校正矩阵始终保持对称正定 ,所以在搜索下降方向

的时候 ,总会找到一个解 . 模拟计算结果表明该方法配准精度高 ,计算时间较短 ,可以较好地

解决图像配准问题 .

关键词: 图像配准 ; 测度 ; 结构正割法 ; 拟牛顿方程 ; BFGS校正 ; fM RI

中图分类号: O224; R44 文献标识码: A

0　引　言

认知神经科学兴起于 20世纪 90年代 ,是认

知科学和神经科学相结合产生的一门新兴交叉学

科 . 其研究任务在于阐明认知活动的脑机制 .

目前 ,人们可以通过正电子发射断层成像

( PET)、单光子发射断层成像 ( SPECT)和功能磁

共振成像 ( fM RI)等一系列功能成像技术 ,无损伤

地观测与脑神经活动增加位置相关联的脑血流灌

注、脑代谢以及脑部皮质血容积和血氧合的变化 ,

进而能对大脑的认知活动进行研究 . 功能测试要

求受试者做出某种反应 ,在测试中难免会引起头

部的移动 ,产生伪像 . 尽管对被试的头部已经采

取了一些固定措施 ,但有些头动譬如物理头部运

动 (轻微的左右摆动或点头、吞咽动作等 )和生理

头部运动 (心跳呼吸等 )就无法避免 ,因此 ,对脑

功能时间序列图像进行配准是极为重要的 [1、 2 ] .

近年来 ,国内外研究者针对时间序列脑功能

图像的配准提出了多种配准测度 ,其中计算两幅

图像之间残差平方和的极小值测度得到了广泛认

可 . 本文对该测度的形式进行适当有效的改进 ,

　　

并引进一种能很好地求解该测度的优化方法 ,以

使时间序列图像的配准能高精度地、快速地进行 .

1　图像配准模型的建立

1. 1　配准参数

假设 A、 B为某被试的两幅需要配准的图像 ,

其中 B为参考图像 , A为待配准图像 ,在计算机

中 ,它们可以分别用一个离散量组成的矩阵 A、B

来表示 ,设其均为 m× n矩阵 .

由于大脑有颅骨做保护 ,内部无相对运动 ,可

将大脑的运动视为刚体运动 ,在图像配准过程中 ,

只需要不断地对待配准图像 A进行旋转和平移

即可 . 用矩阵 A′表示变换后的图像 A. 反映在二

维断层图像上 ,图像的旋转和平移可以表示为 [3 ]

( x′　 y′) T = R (x　 y ) T+ (Δx　Δy ) T

式中: (x′　 y′)
T
、 ( x　 y )

T
和 (Δx　Δy )

T
分别为需

要配准图像新旧坐标和平移参数 ; R为一个 2× 2

的旋转矩阵 ,

R =
cosΔT sinΔT

- sinΔT co sΔT



ΔT为图像旋转角度 .

1. 2　配准测度

在建立配准测度前 ,先将矩阵 A′和 B改写成

列向量形式 ,向量的维数均为 m× n,图像的对应

像素灰度值可以分别表示成 A′( i )、B ( i ) ,其中 i =

1, 2,… ,m× n. 于是 ,图像 A′、 B的对应像素的

残差平方和为

f ( t ) =
1
2
R

T ( t )R ( t ) =
1
2∑

m× n

i= 1
r
2
i ( t ) ( 1)

其中 R ( t ) = (r1 ( t )　 r2 ( t )　…　 rm× n ( t ) ) T , ri ( t )

= A′i ( t ) - Bi , A′i ( t )表示对图像 A进行空间变换

t ( t = (ΔT　Δx　Δy ) )后第 i个像素的灰度值 . 由

于经过变换后的图像坐标一般不再在原网格点

上 ,需要对变换后图像进行重新取样 ,以取得非网

格点像素的灰度值 . 取样计算为一图像插值过

程 ,本文采用双线性插值 ,因为它不仅保持了像素

灰度值的连续性 ,而且计算量适中 ,编程简单 .

由于两幅图像是同一模式的 ,当达到配准时 ,

两幅图像的灰度值信号应该是很相似的 ,也就是

说 ,当两幅图像完全对齐时 ,目标函数 f ( t )的函

数值应该接近于 0. 所以图像的配准问题归结为

求解如下的无约束优化问题:

min f ( t ) ( 2)

其中 f ( t )由式 ( 1)确定 ,求得的极小点即是最佳

配准参数 [4 ] .

2　优化方法

上述问题 ( 2)是一典型的非线性最小二乘问

题 . 目标函数的梯度为 f ( t ) = J
T ( t )R ( t ) ,这里

J ( t )是 R ( t )在 t点的雅可比阵 ( Jacobian) ;目标函

数的海森阵 ( Hessian)为 2 f ( t ) = C ( t ) + S ( t ) ,

其中 C ( t ) = J
T
( t )J ( t ) ,S ( t ) = ∑

m× n

i= 1
ri ( t ) 2ri ( t ) .

解决这类问题的传统算法是高斯 -牛顿法及

它的各种改进 . 这类方法的一个共同特点是忽略

目标函数海森阵 ( Hessian)的二阶信息项 S ( t ) ,只

用 C ( t )来近似代替 2
f ( t )

[5、 6 ]
. 如果是大残量问

题 ,这样的近似将影响高斯 -牛顿法的收敛速度

和精度 ,是不可取的 . 因此人们考虑对高斯 -牛顿

法进行拟牛顿修正 ,譬如文献 [7]中的拟牛顿修

正是:设 B= C ( t ) + A ,A是在点 t处对 S ( t )的近

似 ,而在下一个迭代点 t+ 处便有 B+ = C ( t+ ) +

A+ ,其中 A+ 是通过对 A进行 BFGS校正得到的 ,

即

A+ = A -
Ass

T
A

s
T
As

+
y
#
( y

#
)
T

( y
#
)
T
s

其中 s = t+ - t , y# = J
T ( t+ )R ( t+ ) - J ( t )R ( t+ )

是 S ( t+ )s的近似 . 这样 ,B+ = C ( t+ )+ A+ 大大改

善了 B+ = C ( t+ )对目标函数海森阵 2 f ( t+ )的近

似 . 本文采用的拟牛顿修正公式是建立在以下三

方面工作基础上的:

( 1)文献 [8 ]对 [7]进行了改进 ,提出了一种

乘积结构 ,分别设 B = C ( t ) + ‖ R ( t )‖ A, B+ =

C ( t+ )+ ‖ R ( t+ )‖ A+ ,并用 y
 #

=
y
#

‖ R ( t )‖ 代替

BFGS校正的 y
#
,文献 [8]证明这样得到的校正

公式具有很好的性质 ,对非零残量问题的收敛速

度是超线性的 ,而对零残量问题则是以平方速度

收敛的 .

( 2)传统的拟牛顿方程是 B+ s = y ,其中 s =

t+ - t ,y = g+ - g ,g = f ( t ) . 文献 [9]对其进行

了改进 ,提出了一个新的拟牛顿方程 ,用 y
~ = y+

γ
‖ s‖ 2s 代替 y , 其 中 γ = 3(g+ + g ) Ts -

6( f ( t+ ) - f ( t ) ) ,并且证明了 y
~对 2 f ( t+ )s的近

似程度要比 y的好 .

( 3) 与产生新拟牛顿方程的思想类似 ,文献

[10 ]用下式对文献 [8 ]中的 y
 # 进行了改进:

y
~# = y

 # +
3RT ( t+ )

‖ R ( t )‖  ‖ s‖
2 [ ( J ( t+ ) +

J ( t ) )s - 2(R ( t+ ) - R ( t ) ) ]s

在上面工作的基础上 ,文献 [10 ]提出了一种

新的结构正割法 ( N SSTM) ,为防止陷入局部极小

点 ,在寻找下一个迭代点时 ,采用 Armijo一维搜

索 ,算法的具体步骤如下:

① 给出初始点 t ,初始矩阵 A = A0 .

② 令 B = J
T
( t )J ( t ) + θA ,通过解方程 Bd

= - f ( t )找到下降方向 d ,其中θ= ‖ R ( t )‖ .

③ 如果‖ f ( t )‖ < W1或者‖ d‖ < W2 ,则

停止迭代 ;否则 ,转到④ .

④ 令T= 1. 如果式

f ( t+ Td ) < f ( t ) + ZT f
T ( t )d ( 3)

成立 ,转到⑤ ;否则 ,令T= T/2,重复上述计算 ,直

到式 ( 3)成立 .

⑤ 置 s = Td , t+ = t+ s ,A+ = A -
Ass

T
A

s
T
As

+

y
~# (y~# ) T

(y~# ) Ts
.

⑥ 令 t = t+ ,A = A+ ,返回② .

文献 [10]指出: 该算法有很好的收敛性质 ,
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对于零残量问题 ,它具有 q-阶二次收敛性质 ;而

对于非零残量问题 ,它是超线性收敛的 . 下面的

模拟计算表明该算法能在较短时间找到最优点

(在模拟计算中 ,本文取 A0 = 10
- 4

I ,Z= 0. 01,W1

= 10
- 7
,W2 = 10

- 5
) .

3　模拟计算

为检验上述算法的有效性 ,本文任意选取两

幅大小不同的脑功能图像 (大小分别为 78× 105,

181× 181)进行配准的模拟计算 . 先分别对两幅

图像进行一定量的旋转和平移 ,然后对变换后的

图像进行重新取样 ,如图 1所示 (图中表示的皆是

对 原 图 像 进 行 了 t = (ΔT　Δx　Δy ) =

( 0. 069 78　 3　 - 3)的旋转和平移 ,其中 ΔT的

单位是 rad, (Δx ,Δy )的单位是像素 ) .

( a) 图像 1 ( b)图像 2

图 1　图像配准的模拟计算
Fig. 1　 Simula tion r eg istration of images

　　在进行图像配准前 ,首先要对图像进行平

滑 ,目的是降低图像的噪声水平 ,提高配准精度 ,

避免最优化迭代陷入局部极小点
[2 ]
,本文是用高

斯滤波函数对图像进行平滑的 . 在图像的旋转过

程中 ,建议以图像的灰度重心为旋转中心 ,这样做

相当于先将两幅图像进行了粗配准 ,减少了后续

的优化步骤 ,而且可以避免那些远离全局最优点

的局部极小点 [11 ] .

采用 Matlab 6. 5对 N SSTM算法编程 ,对上

面两幅图像进行了多次配准模拟计算 ,变换参数

的选取范围为 ( - 0. 087～ 0. 087　 - 5～ 5　

- 5～ 5) , 计算结果见表 1.

表 1　图像配准的模拟计算结果
Tab. 1　 Results of simulation image reg ist ration

图像 实际旋转参数 迭代初值 计算结果 t cpu /s 目标函数值

图

像

1

( 0. 069 78　 3　 - 3) ( 0. 015　 1. 015　 - 1. 015) ( 0. 069 8　 3. 000 0　 - 3. 000 0) 87. 515 0 1. 128 1× 10- 9

( 0. 069 78　 3　 - 3) ( 0　 0　 0) ( 0. 069 8　 3. 000 0　 - 3. 000 0) 120. 813 0 1. 149 5× 10- 5

( 0. 069 78　 3　 - 3) (- 0. 011 - 1. 11 - 1. 11) ( 0. 069 8　 3. 000 0　 - 3. 000 0) 115. 750 0 8. 101 3× 10- 12

( - 0. 018 - 2 - 2) ( - 0. 105 - 1. 115 - 1. 115) ( - 0. 018 0　 - 2. 000 0　 - 2. 000 0) 51. 984 0 3. 827 6× 10- 8

( - 0. 018 - 2 - 2) ( 0　 0　 0) ( - 0. 018 0　 - 2. 000 0　 - 2. 000 0) 93. 844 0 1. 205 8× 10- 8

( - 0. 018 - 2 - 2) ( 0. 005 0. 115 0. 115) ( - 0. 018 0　 - 2. 000 0　 - 2. 000 0) 144. 797 0 1. 320 0× 10- 9

图

像

2

( 0. 069 78　 3　 - 3) ( 0. 025　 0. 15　 - 0. 15) ( 0. 069 8　 3. 000 0　 - 3. 000 0) 185. 297 0 1. 263 2× 10- 7

( - 0. 018 - 2 - 2) ( 0. 015　 - 0. 05　 0. 05) ( - 0. 018 0　 - 2. 000 0　 - 2. 000 0) 143. 828 0 5. 735 2× 10- 8

　　从计算结果可以看出 ,该算法受初始点选取

的影响不大 ,计算稳定 ,且精度高 ,计算时间较短 .

4　结　语

本文通过把图像灰度值矩阵改写为列向量的

形式 ,使得目标函数形式成为严格的非线性最小

二乘形式 ,并针对目标函数特殊结构 ,引进了一种

新算法 ( NSSTM )来寻找目标函数的极小点 . 该

算法对目标函数海森阵的二阶信息项采取了割线

近似的办法 ,而不是直接舍去 ,从而提高了高斯 -

牛顿法对目标函数海森阵的近似程度 ;且校正矩

阵在计算过程中始终保持正定 ,避免了高斯 -牛
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顿法中因为矩阵不可逆而找不到下降方向的问

题 . 最后的模拟计算结果表明 ,应用上述模型及

优化方法对图像进行配准 ,不需要人工干预 ,算法

稳定 ,精度高 ,能较好地解决时间序列脑功能图像

的配准问题 ,对其他的同模图像配准问题也同样

适用 .
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Application of new totally structured secant method

to registration of time series images
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Abstract: Brain functional imaging is an impo rtant to ol in the study of nerval science, and i t is

necessary to register time series images. Th e new to tally st ructured secant method is adopted to

optimize the nonlinear least squa res regist ration cri teria, which gets a bet ter approximation to the

Hessian of the criteria by secant update, w hi le th e conventional method— Gauss-New ton algo ri thm

direct ly g ets rid o f the second-o rder info rmation of th e Hessian. At the same time, the update matrix

is alway s symmetrical and po sitiv e w hich makes i t reversible, so a descent di rection can be found in

each step. The simulation registration results show that the algo ri thm can quickly obtain the best

regist ration parameters wi th high precision.

Key words: image regist ration; criteria; structured secant method; quasi-New ton equation;

BFGS-update; fMRI
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