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引言
由于各自成像原理的差异，不同模态图像反映的病

灶信息与解剖结构具有不同特征，如 MRI 的软组织分

辨率高，而 CT 可以对骨骼等刚性结构清晰表现，且可

提供电子密度参数 [1-3]。近年来，对 CT 和 MRI 图像进

行融合，充分利用各自优势进行靶区勾画、临床诊断等

的应用已较广泛 [4-6]。然而不同模态的医学图像由于在

成像特征、分辨率、患者扫描时的摆位等因素的差异，

断层扫描得到的二维图像事实上并没有空间对应关系，

需要先使异源采集信息的解剖结构在空间上达到一致，

即先要进行医学图像的配准，才可进行信息融合 [7]。

医学图像的配准已从当初单纯的 2D/2D 图像配准发

展到了 2D/3D 配准 [8] 和 3D/3D 配准 [9]，医学成像技术

向三维可视化发展的趋势使得 3D/3D 配准更加重要。但

其技术难度和要求也在不断提高。例如，3D/3D 配准由
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[摘 要] 目的 提出基于表面特征点的CT-MRI 3D/3D刚性配准（方法一）和基于表面轮廓点云的CT-MRI 3D/3D刚性配准方法

（方法二），为头部肿瘤靶区勾画等临床所需的图像融合场景提供必要基础。方法 利用开源图形应用函数库Visualization 
Toolkit（VTK）对CT和MRI图像序列进行三维面绘制重建后，拾取人脸特征点，并基于迭代最近点算法对三维特征点集进

行配准。为减少拾取特征点的人为干扰，进一步提出提取2D图像人脸轮廓线后再重建得到人脸特征点云，并对配准区间

进行限定，比较两种配准方法的效果。结果 经多个角度进行评估，方法一由于人工拾取特征点的误差，Dice评分低于方法

二；与其他配准方法相比，两种配准方法均方根误差值均较低，且方法二表现更突出。两种方法在配准精度、鲁棒性、逆

一致性及配准速度等方面均有很好的表现。结论 方法一的优势主要体现在配准速度上，方法二的优势主要体现在配准精度

上，在鲁棒性、逆一致性等方面两种方法均有较好的表现，均能得到较好的配准结果，对头部肿瘤准确的诊断或制定出合

适的治疗方案有很大的积极价值。

[关键词] CT-MRI；3D/3D刚性配准；三维可视化；多模态图像配准；表面特征点；表面轮廓点云

3D/3D Registration of CT and MRI Image Based on Face Region
HE Luxing, HE Shuren, HE Bingchun, HE Qiuyu, HE Jianlin

Department of Medical Engineering, The 920th Hospital of Joint Logistics Support Force, Kunming  Yunnan 774775, China

Abstract: Objective To propose a rigid registration method of CT-MRI 3D/3D based on surface feature points (method 1 ) and 
a rigid registration method of CT-MRI 3D/3D based on surface contour point cloud ( method 2 ), to provide the necessary basis 
for image fusion scenes required by clinic, such as the sketch of head tumor target area. Methods After 3D surface rendering and 
reconstruction of CT and MRI image sequences using the open-source graphic application library Visualization Toolkit (VTK), facial 
feature points were picked up and registered with the 3D feature point set based on the iterative nearest point algorithm. In order to 
reduce the human interference in picking up the feature points, a method was further proposed which extracted the face contour of 2D 
image and reconstructed it to face feature point cloud, limited the registration interval, the effectiveness of two registration methods 
were compared. Results After evaluation from multiple angles, method 1 had a lower Dice score compared to method 2 due to the 
error in manually picking feature points. Compared with other registration methods, the root mean square error values of the two 
registration methods were lower, and the performance of the method 2 was more prominent. The two methods had good performance 
in registration accuracy, robustness, inverse consistency and registration speed. Conclusion The advantages of method 1 were mainly 
reflected in the registration speed, and the advantages of method 2 were mainly reflected in the registration accuracy. Both methods 
have good performance in terms of robustness and inverse consistency. Both methods can get good registration results, which is of 
great positive value for the accurate diagnosis of head tumors or the formulation of appropriate treatment plans.
Key words: CT-MRI; 3D/3D rigid registration; 3D visualization; multimodal image registration; surface feature points; surface 
contour point cloud
[中图分类号] R197.39                [文献标识码] A
doi：10.3969/j.issn.1674-1633.2023.11.014   [文章编号] 1674-1633(2023)11-0073-08

收稿日期：2023-04-23
通信作者：贺建林，高级工程师，主要研究方向为临床医学工程医
疗器械硬件研发及信息化管理软件研发。
通信作者邮箱：155367625@163.com



研究论著 RESEARCH  WORK

74 中国医疗设备 2023年第38卷  11期    VOL.38 No.11

于基于立体数据，几何变换类型更多、更复杂，造成整

个配准过程的空间复杂度和时间复杂度远高于 2D/2D 配

准，同时，也增加了局部最优的错误情况的发生率 [10]。

另一方面，目前的 3D/3D 配准，多是针对同源断层影像

数据集，即通过对两套不同时间段的同一患者的 CT 进

行配准比较，从而直观地对疾病变化和治疗效果进行评

估。而对于将同一患者在同一时间段的 CT 和 MRI 数据

的配准重建，由于成像设备、人体摆位、成像特征的差异，

可能需要在扫描过程中通过增加外部标记、设备改造等

手段作为配准基础 [11-14]，其应用的限制仍较多。

基于此，本研究提出两种基于面部区域的少量人工

干预、低复杂度算法的 3D/3D 配准方法，旨在突出实用

性、便捷性的应用特点，促进数字医学的发展。

1  基于表面特征点的配准（方法一）

1.1 基于人体颅部断层影像的表面轮廓的面重建

在 C# 中导入开源图形应用函数库 Visualization 
Toolkit（VTK）对同一患者的CT和MRI 图像集进行重建。

分别对 CT 与 MRI 的断面 DICOM 图像进行分析，发现

CT 的 DICOM 图像表面轮廓与背景空间临近区域的值

在区间 [-50,-1000]，而 MRI 在 [20,50]，分别按 -700 和

30 提取等值面，得到的图像 1 效果如图 1 所示。需要说

明的是，CT 和 MRI 在 VTK 中重建时，根据 DICOM 图

像的 TAG 标签中的像素间距（Pixel Spacing）和切片位

置（Slice Position）参数重建尺寸，同一患者的 CT 和

MRI 代表的实际尺寸相同，所以对于同一解剖结构理

论上三维重建后是一样的。测试所用的图像 ：CT 图像

由 GE 64 排 CT（型号为 Discovery CT750 HD）按层厚

1 mm 螺旋扫描 ；MRI 图像则由西门子 3.0 T 磁共振（型

号为 Magnetom Verio 3.0T）按 1 mm×1 mm×1 mm，层间

距（Slice Gap）为 0 mm 薄层扫描得到。

1.2 刚性特征的选择

头面部可认为是刚性结构，原因为患者的头面部在

短期内一般不会发生明显的变形，也不受呼吸运动或心

跳运动等生理运动的影响，故在本研究中 CT 与 MRI 三
维图像的配准可以看作是一个刚性结构的配准问题。因

此，能够找到 CT 与 MRI 中均表现明显的刚性结构来作

为配准的参考具有重要意义。但 CT 和 MRI 成像的优势

不同，CT 中成像良好的组织在 MRI 中的成像效果并不

好，反之亦然，所以很难找到一种 CT 和 MRI 都成像较

好的组织。人脸与空气的差异在 CT 和 MRI 中都较为明

显，这一特征使得 CT 和 MRI 的面绘制中均可以通过设

置合适的等值面阈值将脸部区域较好地突显出来。本研

究的特征点提取工作即在上述面重建模型上进行。

1.3 人脸特征点提取

三维重建一般分为体绘制和面绘制两种 [15]。体绘制

下的 3D 对象是整个 CT/MRI 切片构成的桶状对象，实

践发现选择体绘制来进行脸部表面特征点的拾取较难实

现。而在断层影像的面绘制中，红色小球可以很好地贴

到脸部表面（为了明显直观，以拾取得到的返回的坐标

为圆心并用红色的小球做标记），说明拾取返回的坐标

在脸部表面，定位较准确。故本文最终确定特征点提取

时的重建方式为面绘制，并采用 vtkCellPicker 技术对脸

部的特征点进行了提取。本文只提取眼角点、眉心、鼻

翼等 7 个共有的特征点，见图 1。如果 CT 和 MRI 的数据

都较完整，均可以重建出完整的头，此外，提取如嘴角

点等的更多特征点，将有助于提高配准精度。同时针对

特征点，本文设计的方法可以通过交互实现特征点的拾

取、撤销及清除等工作，操作者可以不断修改特征点直

至特征点集满足操作者需要。

1.4 配准算法选择、局部极值优化及测试

迭代最近点（Iterative Closest Point，ICP）算法采

用刚性变换来表征两个对象之间的对应关系，因此该算

法对同一对象不同视角的三维数据的配准，或者大型数

据采集时重叠部分的配准具有很好的效果 [16-18]。

考虑到特征点集空间分布的复杂性和不规则性，理

论上只运用一次 ICP 算法容易陷入局部极值，即配准变

换得到的资源数据点集与目标点集的重合可能变成了在

某个局部区域的高度配准，而整体性配准可能较差。这

一现象也无法通过设置更高的最高迭代次数来得到解

决，因为 ICP 算法在迭代过程中一旦陷入局部极值就停

止迭代。其他学者解决 ICP 算法容易陷入局部极值的一

般做法是先对两个点云用主成分分析（Principal Com-
ponent Analysis，PCA）等算法进行粗配准，使两个点

云的坐标关系初步对应以避免 ICP 算法陷入非准确局部

极值，但该方法增加了配准算法的复杂度 [19-20]。本文

拟通过实施两次或以上的 ICP 算法的配准来解决这一问

题，即将上述得到的资源数据点集作为下一次迭代的源

点集，目标点集仍是目标数据，将第 2 次 ICP 算法的配

图1 分别按照-700和30等值面提取得到的CT（a）与MRI
（b）表面重建效果

注：图上7个点为脸部的7个特征点。
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准变换关系用矩阵来表现，见图 2。本文对图 1 中拾取

得到的两组特征点集合，其空间位置关系在同一三维空

间场景中分别用红色点（源点集，来自 CT）和蓝色点（目

标点集，来自 MRI）表示。发现两个特征点集（红点和

蓝点）的坐标关系差异较大，说明两个体数据的坐标系

存在很大差异，第 1 次刚性模式配准后差异已经大幅度

下降（绿点和蓝点之间），但仍存在不少差异。而在经

过再次刚性模式的配准后得到的点集已经和目标点集有

较好的重合性（青点和蓝点之间），说明配准变换得到

的点集的坐标系和目标点集的坐标系已经趋于一致，配

准效果很好。

为了实现更精确的配准，本文设计的程序可以满足

操作者多次配准的需要，但经试验发现配准 2 次已经能

够使对源点集进行配准变换得到新点集与目标点集有很

好的重合，多次配准不会有太大的变化，只能起到微调

的作用，见图 2。

2  基于表面轮廓点云的配准（方法二）
人工拾取特征点的方法可能会存在一定的人为误

差，为此，本文考虑将整个人脸区域作为特征点云，避

免人工拾取误差的可能性。

初期，本文直接将图 1 中 CT 和 MRI 面绘制得到的

表面轮廓数据作为输入来进行配准，然而得到的配准效

果极差。通过观察，发现面绘制得到的表面轮廓除了单

纯的脸部轮廓外，还存在许多杂质，这些杂质的存在降

低了面部特征的突出性，严重干扰了配准精度。所以需

将其去掉，即要得到纯净的表面轮廓。从三维层面来去

除这些杂质可以通过裁剪的方式实现，但裁剪只有平面

裁剪，由于脸部轮廓是有弧度的，有些靠近脸部轮廓的

杂质是无法去除的，如果强行去除可能会将脸部轮廓也

去除掉。所以本文采取对原始断层图像进行轮廓提取再

重建的方法，去除杂质。

2.1 人脸区域纯净轮廓的提取

在提取轮廓时只取人脸部皮肤的轮廓，这样一是可

以突出人脸部的特征，即人脸部的特征在总数据中的比

重得到提高 ；二是可以使轮廓提取变得简单，去除了人

耳部复杂的轮廓 ；三是提高了提取速度，比提取完整轮

廓理论上会减少 50% 的时间。

提取轮廓的思路如下 ：首先将原始断层图像中人耳

及耳后的部分全部赋值为 0，然后用中值滤波器来滤除

一些突出的白点和黑点，再进行二值化，即进行阈值分

割，再次用中值滤波器滤除噪声点，然后用 Roberts 梯

度算子进行边缘检测，得到一幅有多种边缘的图像，再

通过迭代提取最外面的一条轮廓线。采用 Roberts 梯度

算子的原因为其是一阶梯度算子，提取出的边缘细，定

位精度高，适合于低噪声且具有陡峭边缘的图像。若采

用二阶梯度算子如拉普拉斯算子等，则检测出的轮廓较

粗，具有双边缘效应，对边缘的定位不够准确，不利于

后面迭代取最外层轮廓。但 Roberts 梯度算子的缺点是

对噪声较敏感且无抑制功能，不同于二阶梯度算子具有

平均抑制噪声作用，所以在 Roberts 梯度算子检测边缘

之前要用中值滤波器对图像进行滤波处理。

迭代提取外轮廓的操作步骤如下 ：将梯度算子检测

出的边缘点坐标全部放在一个二维数组中，在这个数组

中，找到外轮廓上最靠右的点（x0,y0）（经过中值滤波

器的处理，噪声点已经很好地被去除，外轮廓外没有边

缘存在，故最靠右的边缘必是外轮廓上的点），然后去

找该数组中点（x0,y0）的八领域的点，再用八领域的点

代替点（x0,y0），依次迭代的去找该数组中八领域上的点，

并将八领域上的点的坐标记录下来，直到八领域上的点

的纵坐标为 y0（头朝左时判断为横坐标是否为 x0），即

绕完半周为止。进一步新建一个全 0 的和原始断层图像

大小相等的图，在记录下的八领域上的点的对应位置赋

值 255，即得到人脸部轮廓。各处理阶段的提取效果如

图 3 所示。

2.2 人脸区域纯净轮廓提取准确性验证

为了验证提取出来的轮廓的位置是否准确，本文将

轮廓和原始图像相加进行观察，发现提取出的轮廓线和

图2 改进的ICP算法对两组特征点集进行配准

图3 断层影像二维轮廓提取效果
注：a. MRI断层图像；b. 经中值滤波后的前半部分；c. 二

值化；d. 中值滤波；e. Roberts算子检测；f. 迭代得到的脸
部轮廓。
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原始断层图像的轮廓重合性较好，即提取出的轮廓线的

位置准确。这个验证是必要的，因为如果轮廓线的提取

位置不准确，则后面重建后的配准就毫无价值。

2.3 对人脸区域纯净轮廓进行三维重建

本文对提取的轮廓线进行三维重建，得到纯净的表

面轮廓，以保证表面轮廓没有任何多余的杂质。

2.4 限定配准区间

在得到纯净轮廓后，由于现实中 CT 数据和 MRI 数
据的人脸部扫描区域范围差距较大，且人脸部大致是一

个类似于圆柱面的曲面，脸部特征在整体数据中不够突

出，因此必须缩小配准的区间，使脸部特征在配准的数

据中足够突出，并尽量使 CT 和 MRI 表面轮廓的配准区

间范围趋于一致。为了更好地限定配准区间，本文设计

了一个可以从 6 个方向多次裁剪或修改裁剪的配准区间

限定平台，可以很好地满足限定配准区间的需要。

3  评价方法及结果
3.1 配准精度评价

其他关于图像配准的研究一般仅进行定量评估，

如通过 Dice 相似性系数（Dice Similarity Coefficient，
DSC）、豪斯多夫距离（Hausdorff Distance，MHD）、均

方误差（Root Mean Square Error, RMSE）等对配准效果

进行评估等对配准效果进行评估 [21-22]。因本研究是三维

空间上的配准，配准效果可在空间上进行观察，故本研

究除了采用 Dice 评分、RMSE 进行定量评估，还采用

了同场景叠加重建观察法进行可视化定性评估。

3.1.1 Dice评分

Dice 系数是一种集合相似度度量指标，通常用于计

算两个样本的相似度，值的范围为 0~1，结果最好时值

为 1，最差时值为 0，Dice 系数越接近于 1，说明两个

样本体积重叠程度越高。计算方式如公式（1）所示。

Dice(P,T)=2
|P∩T|
|P|∩|T|                        

（1）

式中，P 为浮动图像数据 ；T 为参考图像数据。为

了与其他方法比较，测试时浮动图像和参考图像均为

CT 3D 图像。试验结果表明，方法一由于人工拾取特

征点的误差，平均 Dice 评分远低于方法二，但相较

其他方法也有一定优势。而方法二的表现非常出色，

Dice 评分为 1，映射矩阵为 [1,0,0;0,1,0;0,0,1]，即未对

浮动图像作任何坐标变换，其评估配准效果的可靠性

有待验证（表 1）。
3.1.2 RMSE

RMSE 可用来衡量观测值与模型预测值之间的差

异。为了与其他配准方法相比较（一般计算两幅二维图

像的 RMSE 值），本研究中以 CT 的 3D 图像作为参考图

像进行配准，配准后对 MRI 3D 图像进行坐标变换，再

对两个 3D 图片进行同一位置、统一角度的切片得到两

幅二维图像，计算该两幅图像的 RMSE 值。测试结果表

明，与其他配准方法相比，两种配准方法效果均较好，

且方法二表现更突出（表 2）。另外，为了初步查看后

期融合效果，本研究还对上述切片图像进行了简单融合

（MRI 的切片采用默认窗位，并将 MRI 按 50% 的透明

度直接覆盖到 CT 上），见图 4。

表1 CT-CT配准的Dice评分结果

方法 Dice
Affined[21] 0.464
VoxelMrph[21] 0.636
Elastix[21] 0.522
ANTs(SyN)[21] 0.522
本文方法一 0.667
本文方法二 1.000
      注：本文方法一为基于表面特征点的CT-MRI 3D/3D刚
性配准；本文方法二为基于表面轮廓点云的CT-MRI 3D/3D
刚性配准方法。

表2 CT-MRI 配准的RMSE值

方法 RMSE
Affined[21] 29.932
VoxelMrph[21] 28.196
Elastix[21] 27.252
ANTs(SyN)[21] 29.401
本文方法一 27.651
本文方法二 22.362

      注：本文方法一为基于表面特征点的CT-MRI 3D/3D刚
性配准；本文方法二为基于表面轮廓点云的CT-MRI 3D/3D
刚性配准方法。

3.1.3 同场景叠加重建观察法

场景叠加重建观察法核心原理是将 CT 与配准变换

后的 MRI 在同一场景下进行三维面绘制重建，根据两

者的贴合度来评价配准的精度。

针对本文方法一，基于表面特征点的配准效果评

价如图 5 所示。可以发现，配准变换后的 MRI 和原始

CT 的三维图像的贴合效果很好，也同样证明了本文方

法一有较高的精度。针对本文方法二，基于表面轮廓点

云的配准效果评价，由于点云本身也来自于面绘制，本

文可以直接将配准前后的 CT 和 MRI 同场景叠加重建

进行各自贴合度的对比。其中图 5a~c 是对配准前后的

裁剪的配准区域的表面轮廓位置关系置于同一场景下

的观察，图 5d 为配准前 CT 与大致对应区域的 MRI 完
整数据表面轮廓在同一场景下的位置关系，图 5e~f 为
CT 与配准变换后获得的完整对应区域的 MRI 完整数据

表面轮廓在同一场景下的位置关系，可以发现其贴合

程度非常高，说明配准精度非常高，配准效果很理想。
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3.2 配准方法鲁棒性

针对本文方法一，对特征点的选取数量进行调整，

通过观察配准后两幅图在同一坐标系下的贴合度来评估

其鲁棒性。发现在特征点选取数量很少时，多一个特征

点，其配准效果均可以得到明显改善，而在特征点选取

数目更多时，配准效果会更优，这要求操作者尽可能使

选取的特征点数目达到一定数量。当特征点足够多时，

配准效果会趋于稳定，特征点的增加并不会使配准效果

明显发生变化，即配准方法一的稳定性以特征点的数量

为基础。

针对本文方法二，对 CT 和 MRI 的配准区间进行调

整，同样通过观察配准后两幅图在同一坐标系下的贴合

度来评估其鲁棒性。发现只要两者配准区间大致趋于一

致，均能有较理想的配准效果。故方法二鲁棒性较方法

一更强。

3.3 配准方法逆一致性评估

逆一致性即参考图像和浮动图像配准得到的效果与

两者相互调换后的配准效果之间的一致性。本文通过对

正逆两个方向的配准效果比较来对两种配准方法进行逆

一致性的评估。如图 6 所示，无论以 CT 作为参考图像

还是以 MRI 作为参考图像，两种配准方法的配准效果

均较好，配准变换后 CT 与 MRI 的表面贴合程度均较高。

逆一致性的评估是有必要的，因为在临床实际中有时需

要以 CT 作为参考，对 MRI 进行变换，而有时则相反。

逆一致性评估可以评价两种配准方法在这两种不同情况

下是否适用。

3.4 配准速度评估

对于本文方法一，基于表面特征点的配准，经多次

实验发现其平均配准时间仅需 11.625 ms（测试用计算

机配置为 i5CPU、4G 内存、512M 显卡），基本可以忽略。

但为了配准效果更佳，其要求特征点的选取要相对精准，

所以在选取特征点时会消耗一定的时间，但在临床上是

可接受的。对于本文方法二，基于表面轮廓点云的配准，

需要考虑两个时间，一是纯净轮廓提取的时间，二是算

法配准的时间。经实验，提取每张 CT 断层图像轮廓并

进行保存的平均时间为 0.337 s，提取每张 MRI 断层轮

廓并进行保存的平均时间为 0.131 s。而在实验中，算法

两次配准所需的平均时间为 4.578 s。以上结果表明，在

配准速度上，方法一要快于方法二。

3.5 其他指标评价

两种配准方法对原始数据均有一定的要求 ：头面部

由于颅骨的影响，CT 的容积效应会更加明显，为了减

图5 CT与配准变换前和变换后的MRI重建叠加贴合度观察
注：a. 裁剪区配准前关系；b. 裁剪区配准后关系1；c. 裁

剪区配准后关系2；d. 实际对照区配准前关系；e. 实际对照
区配准后关系1；f. 实际对照区配准后关系2。

图6 逆一致性评估
注：  a.  本文方法一（CT为参考）；b. 本文方法一

（MRI为参考）；c. 本文方法二（CT为参考）；d. 本文方
法二（MRI为参考）。

图4 MRI变换后切片与融合
注：以CT为参照，分别取CT断层的第1帧、第124帧、

第200帧。a、d、g. MRI变换后切片；b、e、h. CT图像；
c、f、i. 融合图像。
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弱容积效应 CT 层厚需尽可能薄。而为了保证配准完成

后各方向切片图像的分辨率，MRI 需要用薄层扫描方式，

否则当扫描方向跟切片方向不一致时，切片图像会模糊。

此外，本文方法一要求扫描区域不能过窄，要有足够的

特征点可以拾取以保证其配准精度 ；本文方法二要求原

始数据中要有脸部轮廓线，以便后期提取。同时，方法

二要求 CT 和 MRI 配准区间大体一致，在本研究中通过

对重建后的表面轮廓进行裁剪以满足条件，故不是对原

始数据的要求。因此，两种配准方法对原始数据的要求

在临床中可以满足。

4  讨论
随着 3D 成像技术、打印技术、分割技术、虚拟现

实技术的快速发展，计算机网络瓶颈、运算瓶颈被不断

突破，3D 医学影像可能在医学诊断、辅助治疗等方面

发挥更大作用。而结合不同影像成像特征的 3D 配准与

融合工作将是重要基础。目前，医学图像配准的临床应

用正向着高便捷化方向迈进。所谓便捷化，即应用软件

根据特定需求，以少量甚至脱离人工干预，快速完成高

精度的配准工作，同时符合轻量化应用的特点。这就需

要在算法精度、复杂度、智慧性以及实用性之间寻求平衡。

随着图像配准技术的发展，各种医学图像或数据被整合，

更多的影像设备将会被综合利用。医学影像技术向三维

可视化发展的趋势使得三维医学图像配准更加重要 [22]。

目前 3D/3D 配准主要有两种方法 ：基于灰度的配

准方法和基于特征的配准方法。基于灰度的配准方法

中应用较多的有基于相关性的方法和基于互信息的方

法。基于灰度的配准一般只对图像的灰度进行处理，

如吴茜等 [23] 采用改进的 Demons 算法，可以避免主观

因素的影响，并能实现完全自动的配准，但对于 3D 颅

位影像数据 , 其在高分辨率下的体素计量很大，配准过

程带来巨大的计算开销，而且配准精度受灰度分布的影

响，大多需要专门的工作站和专职人员，并不适合研究

所要求的快速配准目的。基于特征的配准方法主要包括

基于点、面以及点和面结合的点云方法。如华亮等 [24]

将经典的 ICP 配准算法内嵌于 Clifford 代数空间上，在

Clifford 代数空间上构建点云数据操作的几何要素及几

何算子，实现 3D 医学图像数据配准。上述方法虽然速

度较快，但需要人工干预，受人为判断的干扰，且大多

是对同一病灶、同一采集设备在不同时间点的配准，而

非研究关注的异源配准。随着人工智能的发展，基于深

度学习的配准具有更加优秀的图像特征和图像内容表现

能力，成为配准研究的一个热点 [25]。基于深度学习的配

准要求要有足够大的训练集进行模型训练，以确保模型

的泛化能力，但现实场景中多模态影像采集难度大、成

本高、不易获得，且训练结果易受数据多样性的影响 [26]。

基于上述情况，本研究考虑到头部肿瘤重建与组织结构

观察的实际需求，提出两种少量人工干预、低复杂度算

法的 3D/3D 配准方法，经测试，本文提出的以表面轮廓

刚性结构为基础的两种特征选定配准方法在配准精度、

稳健性等方面均有很好表现，在计算机性能、时间复杂

度方面均符合轻量化的应用特点。但两种配准方法各有

优缺点，方法一的优势主要体现在配准速度上，方法二

的优势主要体现在配准精度上，在鲁棒性、逆一致性等

方面两种方法均有较好的表现。本研究的不足之处在于

刚性配准的适用性有限，例如，脑部与胸腔的刚性组织

结构有明显差异，弹性配准也是当今医学图像处理领域

的研究热点，有效的弹性配准技术可作为下一步重点研

究的内容。未来可对双模型数据进行重采样后直接进行

融合，利于临床医生更加全面、精确地分析目标组织的

疾病特性与组织间关系，并可以更好地服务于手术导航

（手术计划）和放射治疗计划的制定、病理变化的跟踪

以及治疗效果的评价等方面的具体工作。

5  结论
本研究提出了两种将多模态的影像进行快速且准确

地 3D/3D 配准的方法，并根据最终配准结果，推导出双

模型坐标映射矩阵，对 3D/3D 模型进行了坐标变换。在

临床实际中，如果要求速度快，而对配准精度要求不是

特别精准，则建议采用方法一进行配准 ；若对配准速度

没有太大要求，而要求配准精度要特别高，则宜采用方

法二进行配准。
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