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摘　要: 医学三维图像 (如 CT、MRI等)和二维图像 (如 X光)的配准技术已经被广泛应用于临床诊断和手术规划

中. 医学图像配准的实质为使用优化算法寻找某种空间变换, 使两张图像在空间以及结构上对齐. 配准过程中往往

由于优化算法寻优精度不高、易陷入局部极值的问题导致配准质量低. 针对此问题, 提出一种改进的平衡优化器算

法 (improved equilibrium optimizer based on Logistic-Tent chaos map and Levy flight, LTEO), 首先针对种群初始化容

易分布不均匀, 且随机性太高的问题, 引入 Logistic-Tent混沌映射对种群进行初始化, 提高种群多样性, 使它们尽可

能地分布于搜索空间内; 对迭代函数进行更新, 使得优化算法更注重全局范围的搜索, 提高算法收敛速度并利于找

到全局最优解; 引入 Levy 飞行策略对停滞粒子进行扰动, 防止算法陷入局部极值. 最后将改进的平衡优化器算法

用于 2D/3D医学图像配准任务, 并对配准过程中数据的频繁传输进行优化, 降低配准耗时. 通过基准函数测试和临

床配准实验对算法进行验证, 改进后的平衡优化器可有效提高寻优精度和稳定性, 并提高医学图像配准的质量.
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Abstract: The registration technology of medical three-dimensional (3D) images (such as CT, MRI, etc.) and two-
dimensional (2D) images (such as X-ray) has been widely used in clinical diagnosis and surgical planning. The essence of
medical image registration is to use an optimization algorithm to find some kind of spatial transformation so that two
images are aligned in space and structure. Usually, the registration quality is low in the process of registration due to the
problem that the optimization algorithm is not accurate and easy to fall into the local extremum. In order to solve this
problem, an improved equilibrium optimizer based on the Logistic-Tent chaos map and Levy flight (LTEO) is proposed.
First, in order to solve the problem that the population initialization is easy to be unevenly distributed, and the randomness
is too high, the Logistic-Tent chaotic map is introduced to initialize the population, increase the diversity of the
population, and make them distribute in the search space as much as possible; second, the iterative function is updated to
make the optimization algorithm pay more attention to the global search, improve the convergence speed of the algorithm,
and help to find the global optimum solution; third, Levy flight strategy is introduced to disturb the stagnant particles and
thus prevent the algorithm from falling into local extremum. Finally, LTEO is used for 2D/3D medical image registration
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tasks, and the frequent transmission of data in the registration process is optimized to reduce the time consumption of
registration. The algorithm is verified by benchmark function tests and clinical registration experiments. The LTEO can
effectively improve optimization accuracy and stability and enhance the quality of medical image registration.
Key words: 2D/3D image registration; equilibrium optimizer; Logistic-Tent chaotic map; Levy flight; medical image

 
 

随着现代医学影像技术的发展, 医学图像被广泛

应用在临床的诊断和治疗中[1]. 常见的医学图像应用于

临床治疗的例子有图像融合、影像导航手术等, 而其

中的关键技术为医学图像配准技术. 医学图像配准是

指将两张医学图像在空间坐标以及内部结构上进行对

齐, 以达到定位病灶的效果. 从数学模型上来说, 医学

图像配准的实质即为通过优化算法迭代寻找某个空间

变换, 使得在这个空间变换下, 两张图像的相似程度达

到最高[2]. 在骨科手术、放射治疗等治疗方法中, 2D/3D
医学图像配准技术是一种稳定、常用的辅助手段, 它
可以有效降低手术的复杂程度, 被广泛应用于手术的

术前规划和术中实践等环节[3].

a2

为了完成医学图像配准的任务, 需要使用某种优

化算法进行迭代, 以找到某种最优的空间参数[4,5]. 近些

年来, 元启发式优化算法 (meta-heuristics optimization
algorithms) 具有简单性、独立性、灵活性以及无梯度

性等优点[6], 已被广泛应用于各种领域. Faramarzi等人[7]

在 2020年提出平衡优化器 (equilibrium optimizer, EO)
的新型优化算法, 这是一种基于群体智能的全局优化

算法, 其灵感来源于控制体积上的混合动态质量平衡,
通过对控制体积中进入、离开和生成的质量进行浓度

更新, 达到最终的动态平衡状态. 相比于其他优化算法,
EO 求精确解的能力更高, 且全局搜索能力更强, 但
EO 存在初始化种群多样性较低、收敛速度慢和易陷

入局部最优解的问题[8]. 针对上述问题, 已经有相关文

献对此进行改进. Fu 等人[9] 提出并行平衡优化器的框

架, 采用多组结构, 组间采用两种策略来加快算法的收

敛速度并促进算法寻找更优解, 并改进了 的公式来

提高算法搜索能力. Gupta 等人[10] 在平衡优化器中引

入高斯变异的策略, 还有基于种群分割和重建概念的

额外探索性搜索机制. 引入的新概念能保持解的多样

性, 并提高收敛速度以获得更精确的解. Tang 等人[11]

首先将种群分成 3 个子种群, 并执行不同的策略来指

导种群进化; 其次引入高斯分布估计策略, 提高算法性

能. 以上改进策略虽然在性能上有所改善, 但仍存在陷

入局部极值、求解精度低的问题, 且对医学图像配准

算法的适用性较低.
针对上述存在的问题, 本文提出一种基于改进平

衡优化器的医学 2D/3D 图像快速配准算法: 首先, 引
入 Logistic-Tent 混沌映射初始化种群, 保证初始种群

的离散度和多样性; 其次, 对迭代函数进行公式更新,
让其全局搜索能力进一步提高; 之后针对算法陷入局

部极值而搜索停滞的问题, 引入 Levy飞行策略对粒子

进行扰动, 从而逃离局部极值, 重新进入搜索; 最后, 将
改进后的平衡优化器应用于医学图像配准, 并对配准

的流程进行优化, 将 Host端和 Device端的数据传输进

行并行处理, 以提高配准速度.

 1   平衡优化器

平衡优化器是一种基于物理的元启发式算法, 其
中式 (1)表示通用质量平衡方程的一阶常微分方程, 通
过对控制体积中进入、离开和生成的质量进行浓度更

新, 达到最终的动态平衡状态.

V
dC
dt
= QCeq−QC+G (1)

V V
dC
dt

C Q

Ceq G

其中,  为容器的容积,  表示容器内的质量变化率,

为溶液密度,  为流进或流出控制容积的容量流率,
表示平衡状态下的浓度,  为容器内的质量生成速率.

C t将式 (1) 中控制体积的浓度 作为时间 的函数并

做积分, 得到式 (2):

C =Ceq+ (C0−Ceq)F +
G
λV

(1−F) (2)

Ceq F

G

其中,  代表平衡状态下的浓度,  是一个指数项, 定

义如式 (3)所示.  代表质量的生成速率.

F = e−λ(t−t0) (3)

λ t0 C0其中,  表示流动率,  和 代表初始时间和浓度.
 1.1   种群初始化

和大多数元启发式算法类似, EO使用初始种群来

启动优化过程. 初始浓度基于粒子数和维度, 在设定的
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搜索范围内, 随机定义初始种群. 如式 (4)所示.

C⃗initial
d,i =Cmin+ randi(Cmax−Cmin) (4)

C⃗initial
d,i i d ∈ [1,D]

D i ∈ [1,N] N

Cmax Cmin rand

其中,  表示第 个粒子的初始位置向量, 且 ,

表示待优化问题的维度;  ,  表示粒子个数.
和 分别代表搜索空间的上界和下界,  代

表 0–1范围内的随机数.
 1.2   平衡池

Ceq(1) Ceq(4)

Ceq(ave)

Ceq,pool

为了确定全局平衡状态, 搜索过程中, 算法会找到

迄今为止最佳的 4 个粒子 – , 以及 4 个最佳

粒子的算术平均值 , 这 5 个粒子共同组成平衡

状态池 .

C⃗eq,pool =
{
C⃗eq(1),C⃗eq(2),C⃗eq(3),C⃗eq(4),C⃗eq(ave)

}
(5)

每次迭代中的每个粒子都有相同的概率被随机选

中, 并继续引导其他粒子的更新.
 1.3   指数项

F

λ

λ

指数项 在浓度更新过程中影响探索和开发之间

的平衡. 探索代表算法的全局搜索能力, 而开发代表算

法的局部寻优能力. 由于实际容器中流动率 可能随时

间变化, 因此假设 取 [0, 1]之间的随机向量. 重新定义

的指数项如下所示:

F⃗ = e−λ⃗(I−I0) (6)

I其中, 变量 被定义为迭代函数, 随着迭代次数增加而

降低:

I =
(
1− Iter

Max_iter

)(a2
Iter

Max_iter

)
(7)

Iter Max_iter

a2

其中,  和 分别代表当前迭代次数和最大迭

代次数,  用于控制算法的开发能力. 为了确保函数收

敛, 同时提高算法的平衡性控制, 其中:

I0 =
1

λ⃗
ln(−a1sign(⃗r−0.5)[1− e−λ⃗I])+ I (8)

a1 r⃗ λ⃗ [0,1]

sign(⃗r−0.5)

其中,  用于控制算法的探索能力,  、 表示 区间

内的随机向量,  负责探索和开发的方向.

将式 (8)代入式 (6), 可以得到:

F⃗ = a1sign(⃗r−0.5)[e−λ⃗I −1] (9)

 1.4   生成速率

G⃗EO 算法中的生成速率 通过改进开发阶段来提

供精确解. 一般形式的生成率一阶指数衰减过程可以

定义为:

G⃗ = G⃗0e−k⃗(t−t0) (10)

k⃗ = λ⃗在 EO 算法中, 定义 , 并代入指数项, 则生成

速率方程可以定义为:

G⃗ = G⃗0e−λ⃗(I−I0) = G⃗0F⃗ (11)

G⃗0其中,  可以由式 (12)计算得出:

G⃗0 =
−−−→
GCP(C⃗eq− λ⃗C⃗) (12)

−−−→
GCP =

{
0.5r1, r2 ⩾GP
0, r2 <GP (13)

r1,r2
−−−→
GCP其中,  代表区间 [0, 1] 中的两个随机数,  用

于控制生成速率. 综上, 最终浓度更新的方程可以表

示为:

C⃗ = C⃗eq+ (C⃗− C⃗eq)F⃗ +
G⃗

λ⃗V
(1− F⃗) (14)

方程包括 3项: 第 1项是平衡浓度, 第 2项用于控

制全局搜索, 第 3项用于控制局部搜索, 以获得更加精

准的解.

 2   基于 Logistic-Tent 混沌映射及 Levy 飞行

策略的平衡优化器算法

 2.1   Logistic-Tent 混沌映射

混沌映射具有非线性复杂的动力学系统, 由于初

始值敏感性、伪随机行为和参数敏感性等重要的特征[12],
经常被应用于产生初始化种群. 平衡优化器使用随机

数生成初始种群, 存在聚集度高、降低种群多样性的

风险. 经混沌映射产生的初始种群由于其产生的随机

性可以人为控制, 可用于优化算法中增加种群多样性,
扩大前期搜索范围和速度[13].

Logistic混沌映射由式 (15)可以表示:

xm+1 = f (x) = a · xm · (1− xm) (15)

a ∈ (0,4) xm ∈ (0,1) a ∈ (3.5699,4)其中,  并且 . 当 时, 映射

呈现出混沌行为. Logistic混沌映射的主要特点是对初

始值敏感, 结构简单.
Tent混沌映射可以由式 (16)表示:

xm+1 = f (x) =


a · xm

2
, xm < 0.5

a · 1− xm

2
, xm ⩾ 0.5

(16)

a ∈ (0,4) xm ∈ (0,1)其中,  并且 .
Gupta 等人[14] 提出将简单的一维 Logistic、Tent
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混沌映射进行交叉组合为混合的 Logistic-Tent混沌映

射模型, 该模型与简单一维混沌映射相比, 拥有更高性

能以及更快速度. Logistic-Tent 映射的数学表达式

如下:

xm+1 = f (x)=



(
a · xm · (1− xm)+ (4−a) · xm

2

)
mod 1,

xm < 0.5(
a · xm · (1− xm)+ (4−a) · 1− xm

2

)
mod 1,

xm ⩾ 0.5
(17)

a ∈ (0,4) xm ∈ (0,1)其中,  并且 .
由于 Logistic-Tent 产生相对均匀的伪随机点, 为

避免迭代中陷入周期循环点, 初始值种子点随机选取, 即:

xi = f (x)=


(
a · ri · (1− ri)+ (4−a) · ri

2

)
mod 1, ri < 0.5(

a · ri · (1− ri)+ (4−a) · 1− ri

2

)
mod 1,ri ⩾ 0.5

(18)

x ri = rand(0,1)

i

其中,  为 Logistic-Tent 映射产生的点,  ,
为粒子维数.

Logistic-Tent 映射在 [0, 1] 的分岔图如图 1 所示,
可以看出映射效果十分均匀.
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图 1    Logistic-Tent 混沌映射分岔图

 

通过式 (18) 产生混沌映射的值后, 代入式 (4) 可
得到改进的基于 Logistic-Tent映射的初始化种群, 即:

C⃗initial
d,i =Cmin+ xi(Cmax−Cmin) (19)

由 Logistic-Tent产生的初始随机种群相对全随机

初始种群更为分散, 均匀地分布于搜索空间内.
 2.2   迭代函数的更新

平衡优化器中, 通过迭代函数 I 来控制粒子的前

进步长. 通过式 (9) 可以得到, I 的取值直接影响指数

项, 进而影响粒子步长. 标准平衡优化器中, 迭代函数

随着迭代次数增加呈现非线性递减的趋势, 在粒子寻

优过程中表现为前期拥有较大步长而后期步长逐渐减

小. 即, 通过迭代函数 I, 来调节算法的全局搜索能力和

局部搜索能力. 图 2表示迭代函数对于步长的影响, 可
以看出, 随着迭代次数增加, 粒子步长大体呈现减小的

趋势.
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迭代次数 

图 2    迭代函数对步长影响
 

I′
本文对迭代函数进行更新, 以提高算法的收敛速

度以及搜索能力. 更新后的迭代函数 被定义为:

I′ =
(
1− Iter

Max_iter

)(a2( Iter
Max_iter )

3
)

(20)

更新后的迭代函数使优化算法在前期有更强的全

局搜索能力, 能够发现更多可能存在的全局最优解. 随
着迭代次数增多, 这种能力逐渐下降, 更新后迭代函数

曲线如图 3.
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图 3    迭代函数曲线

 

 2.3   Levy 飞行策略

从式 (5) 可以得出, 平衡优化器根据迄今为止的
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5 个最优粒子共同组成平衡池, 引导其余粒子的更新.
复杂求解问题往往存在多个局部最优值, 当迭代后期

随着 5 个最优粒子的聚集度升高, 当平衡池中所有粒

子搜索至某一极值附近时, 算法就会陷入停滞, 这会增

加陷入局部最优的风险. 为了使粒子脱离局部极值, 需
要对粒子进行某种扰动策略. 丁瑞成等人[15]、梁田等

人[16] 已经证明在灰狼优化器 (grey wolf optimizer, GWO)
以及粒子群优化算法 (particle swarm optimization, PSO)[17]

中引入 Levy 飞行策略让算法有效逃离局部极值状态,
避免算法早熟收敛.

Levy 飞行是一种重要的非高斯随机游动, 这种游

动最主要的特点是能够在不确定的环境中最大限度

地探索空间[18]. 粒子根据 Levy 飞行进行更新的模型

如下:

L =
µ

|ν|
1
β

(21)

µ ν µ ∼ N(0,σ2
µ) ν ∼ N(0,σ2

ν)其中,  、 满足正态分布,  ,  .

σµ σν其中 、 满足:

σµ =


Γ(1+β) sin

(πβ
2

)
Γ

(
1+β

2

)
2
β−1

2 β


1
β

(22)

σν = 1 (23)

Γ(x) β ∈ [0,2]其中,  称为伽马函数.  , 通常取 1.5.
当连续两次迭代中, 适应度的平均值没有发生变

化, 或大于前一代适应度平均值, 判定算法已经进入停

滞状态, 并使用 Levy 飞行策略对粒子进行扰动. 粒子

进行扰动的模型如下:

Ct+1
i =Ct

i +S L (24)

S L = L⊗ (Ceq−L⊗Ci) (25)

Ct
i i t S L

L

其中,  表示第 个粒子在第 次迭代时的位置,  表示

服从 Levy飞行策略的步长,  由式 (21)计算得出.
 2.4   算法步骤

步骤 1. 设置算法初始化输入参数, 包括迭代次数

N、最大粒子个数 P、权重系数 a1 和 a2、生成概率 GP.
步骤 2. 使用 Logistic-Tent 混沌映射初始化 N 个

粒子的种群.
步骤 3. 计算种群适应度.
步骤 4. 判断算法是否停滞, 若是, 则根据式 (24)

更新粒子, 并重新计算它们的适应度.

Ceq(1) Ceq(4)

步骤 5. 根据适应度筛选出全局最优的 4个候选粒

子 – .

Ceq,pool

Ceq

步骤 6. 根据 4个最佳候选粒子以及它们的平均值

构建平衡池 , 并从中随机选出一个粒子作为平

衡粒子 以引导种群更新.

步骤 7. 根据式 (20)计算迭代函数的值.
步骤 8. 根据式 (11)更新生成速率的值, 并根据式 (14)

指导粒子完成更新.
步骤 9. 判断是否达到最大迭代次数, 若否, 则执行

步骤 3–步骤 9; 若是, 则算法终止, 并输出最优的位置

以及适应度值.

 3   算法评估

 3.1   测试数据以及测试环境

为了验证算法的有效性, 从标准测试函数中选取

10 个基准测试函数, 其中 F1–F5 为单峰函数, 主要测

试算法的收敛速度和寻优精度; F6–F9 为多峰函数, 主
要测试算法跳出局部最优的能力. F10为固定维多峰函

数. 10个基准函数详细信息如表 1所示.
 
 

表 1     基准函数
 

函数名 搜索空间 理论最优值

F1=Sphere [−100, 100] 0
F2=Schwefel 2.22 [−10, 10] 0
F3=Schwefel 1.2 [−100, 100] 0
F4=Schwefel 2.21 [−100, 100] 0

F5=Step [−100, 100] 0
F6=Ackley [−32, 32] 0
F7=Griewank [−600, 600] 0
F8=Penalized 1 [−50, 50] 0
F9=Penalized 2 [−50, 50] 0
F10=Kowalik [−5, 5] 0.000 3

 
 

实验环境为 Windows 11 家庭中文版, 处理器为

AMD Ryzen 7 4800U @1.80 GHz, 内存大小 16 GB, 编
程环境为Matlab R2020a.
 3.2   基准函数测试

为了验证算法的有效性, 实验设置了同为元启发

式算法的粒子群优化算法 (PSO)、灰狼优化算法 (GWO)、
遗传算法 (genetic algorithm, GA)[19] 以及标准平衡优化

器 (EO) 算法作为参照组进行对比. 实验中, 将粒子个

数统一设置为 30 个, 迭代次数设置为最大 500 次. 每
个优化算法独立运行 30 次, 并取 30 次结果的平均值
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和标准差, 平均值和标准差分别反映算法的准确性和

稳定性. 其中 F1–F9为非固定维度函数, 将它们的维度

统一设置为 30. 不同优化算法对基准函数的运行结果

如表 2 所示, 函数收敛曲线如图 4 所示. 表 2 中 AVE
和 STD分别表示结果的平均值和标准差.
  

表 2     基准函数运行结果
 

函数 指标 PSO GWO GA LTEO EO

F1
AVE 1.20E–01 9.91E–28 4.54E+00 4.27E–47 9.59E–41
STD 4.19E–02 1.02E–27 4.06E–01 7.52E–47 1.77E–40

F2
AVE 8.93E–01 7.40E–17 9.26E+00 4.64E–27 6.44E–24
STD 2.49E–01 5.33E–17 4.26E–01 7.25E–27 5.71E–24

F3
AVE 3.79E+01 1.81E–05 5.81E+02 1.23E–10 2.53E–09
STD 1.50E+01 4.09E–05 2.31E+02 4.69E–10 6.77E–09

F4
AVE 8.84E+00 7.36E–07 7.39E–01 2.75E–13 2.65E–10
STD 4.33E+00 6.05E–07 3.00E–02 2.85E–13 3.77E–10

F5
AVE 1.23E–01 8.59E–01 2.15E+01 2.38E–06 1.01E–05
STD 4.79E–02 3.91E–01 6.32E–01 2.11E–06 7.43E–06

F6
AVE 2.02E+00 1.02E–13 3.06E+00 6.10E–15 8.94E–15
STD 9.18E–01 2.22E–14 1.03E–01 1.80E–15 2.46E–15

F7
AVE 1.08E+00 3.40E–03 1.85E–01 0 0
STD 5.38E–01 7.50E–03 1.46E–02 0 0

F8
AVE 9.53E+00 4.39E–02 3.38E+00 9.94E–08 5.17E–07
STD 3.89E+00 1.92E–02 8.96E–02 8.58E–08 5.28E–07

F9
AVE 4.06E–01 6.30E–01 6.94E–01 2.19E–02 3.71E–02
STD 1.78E+00 2.46E–01 5.80E–02 4.13E–02 5.95E–02

F10
AVE 3.87E–04 5.03E–03 4.84E–04 4.64E–04 1.05E–03
STD 1.19E–04 8.60E–03 1.00E–04 3.43E–04 3.65E–03

由表 2 和图 4 得到的结果可以得出, 对于单峰函

数 F1, F2, F3, F4, F5, PSO 和 GA 均表现欠佳, 算法收

敛速度、寻优精度较差, GWO、LTEO、EO 在单峰

函数上能收敛与最优值较为接近的结果, 其中 LTEO
在 F1、F2的收敛速度与标准 EO较为接近, 但寻优精

度优于标准 EO, 在 F3、F4的收敛速度和寻优精度都

要优于标准 EO, 在 F5的收敛速度略低于 EO, 但迭代

后期取得了更优解. 对于多峰函数 F6、F7、F8、F9,
GA 综合表现最差, 往往在前中期早熟, 算法进入停

滞, PSO 具备一定的跳出局部极值能力, 但收敛速度

过慢. 相比之下 GWO、LTEO和 EO均具备跳出局部

极值的能力, 其中 LTEO 由于具备良好的全局搜索能

力和局部寻优性能, 在多数函数中均收敛至更接近全

局最优的解. 综合来说, LTEO在大部分测试函数的收

敛速度、寻优精度以及跳出局部极值能力都要优于

其他优化函数.
 3.3   3 种改进策略效果分析

为了验证 3 种改进策略对于算法结果的影响, 设
计了消融实验来分别验证. 实验设计采用 Logistic-
Tent混沌映射的 EO算法 (L-EO)、采用新迭代函数公

式的 EO 算法 (I-EO) 以及采用 Levy 飞行策略的 EO
算法 (LV-EO)进行对比, 实验结果见表 3.
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图 4    基准函数收敛曲线
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图 4    基准函数收敛曲线 (续)
 
  

表 3     3种改进策略的实验结果对比
 

函数 指标 L-EO I-EO LV-EO EO

F1
AVE 5.96E–41 1.33E–46 1.91E–41 5.67E–41
STD 2.00E–40 2.72E–46 3.53E–41 1.59E–40

F2
AVE 7.29E–24 4.27E–27 6.83E–24 7.11E–24
STD 9.03E–24 5.23E–27 8.32E–24 8.24E–24

F3
AVE 1.90E–08 9.25E–10 7.52E–08 2.25E–07
STD 1.35E–07 2.84E–10 1.44E–07 1.16E–06

F4
AVE 2.27E–10 7.18E–13 2.13E–10 4.13E–10
STD 4.58E–10 1.65E–12 3.79E–10 7.32E–10

F5
AVE 1.46E–05 9.30E–06 7.62E–06 1.01E–05
STD 2.83E–05 6.33E–06 8.42E–06 8.54E–06

F6
AVE 6.94E–15 6.57E–15 8.82E–15 9.18E–15
STD 2.27E–15 1.77E–15 2.59E–15 2.69E–15

F7
AVE 0 0 5.74E–04 0
STD 0 0 3.15E–03 0

F8
AVE 5.70E–07 1.75E–07 4.71E–07 5.30E–07
STD 6.91E–07 1.72E–07 4.38E–07 6.37E–07

F9
AVE 1.45E–02 2.80E–02 2.76E–02 3.17E–02
STD 2.75E–02 5.10E–02 4.59E–02 5.00E–02

F10
AVE 3.40E–03 2.42E–03 3.85E–04 3.69E–03
STD 9.30E–03 6.09E–03 4.47E–04 7.58E–03

 
 

从表 3 的结果可以得出, 对于引进 Logistic-Tent
混沌映射初始化种群的 L-EO算法相较于 EO算法, 在
多数函数测试中可以提高算法寻优结果, 但提升并不

明显. 原因是因为引入混沌映射提高了初始种群离散

度, 但对算法后续迭代并无明显帮助, 对于多峰函数

F9, L-EO 取得了最佳成绩, 这是因为在某些特定函数

中混沌映射的初始种群能更易发现全局最优. 对于引

入更新迭代函数公式的 I-EO, 在大部分单峰函数以及

部分多峰函数中都能取得最优解. 可见对于更新的迭

代函数公式, 能有效提高前期搜索的迭代步长, 使算法

前期能有更快的迭代速度, 算法后期则逐步减小步长,
使得算法更专注于发掘局部最优解. 引入 Levy飞行策

略的 LV-EO 相较于 EO, 在多数测试函数中都能取得

更优解, 但对于单峰和多峰函数来说提升并不明显, 而
对于固定维多峰函数来说提升较大. 综合来说, 引入更

新迭代函数的 I-EO 在单峰函数有更大优势, 而 L-EO
和 LV-EO在某些多峰函数上更有优势.
 3.4   Wilcoxon 秩和检验

为了避免算法的偶然性, 需要对算法进行显著性

分析, 以验证算法在统计学上的显著性. 在表 1所示的

10 个基准函数中对比 PSO、GWO、GA、EO 与

LTEO 的 Wilcoxon 秩和检验 p 值, 结果如表 4 所示.
当 p 值小于 0.05时, 认为两种算法具有显著性差异. 符
号“+”“–”以及“=”分别表示 LTEO 的差异性检验结果

优于、差于和相当于当前算法, “NA”表示两种算法性

能相当. 实验参数设置与第 3.2节保持一致.
通过表 4的实验结果可见, LTEO在大部分基准函

2023 年 第 32 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 17



数测试中都表现出显著差异性. 从统计学上来说, LTEO
寻优能力要优于 PSO、GWO、GA和 EO, 是一种具有

良好性能和鲁棒性的优化算法.
 
 

表 4     Wilcoxon秩和检验结果
 

函数
PSO GWO GA EO

p-value h p-value h p-value h p-value h
F1 3.02E–11 + 3.02E–11 + 3.02E–11 + 3.02E–11 +
F2 3.02E–11 + 3.02E–11 + 3.02E–11 + 3.02E–11 +
F3 3.02E–11 + 5.00E–09 + 3.02E–11 + 1.27E–02 +
F4 3.02E–11 + 3.02E–11 + 3.02E–11 + 3.02E–11 +
F5 3.02E–11 + 3.02E–11 + 3.02E–11 + NA =
F6 1.45E–11 + 1.37E–11 + 1.45E–11 + 1.09E–05 +
F7 1.21E–12 + 2.16E–02 + 1.21E–12 + NA =
F8 3.02E–11 + 3.02E–11 + 3.02E–11 + 9.29E–04 +
F9 3.16E–10 + 3.02E–11 + 3.02E–11 + 4.43E–03 +
F10 5.02E–04 + 5.02E–04 + 1.36E–07 + NA =

 
 

 4   基于改进平衡优化器的医学图像配准算法

 4.1   配准基本原理

2D/3D医学图像配准的实质即为寻找一种最优的

空间变换, 在这个空间变换下, CT 数据根据投影算法

生成的浮动图像与参考图像之间的相似度达到最高[20,21].
其中浮动图像一般指数字放射重建 (digitally recon-
structed radiograph, DRR)[22] 图像, 参考图像一般指

X光图像. 其数学模型可以解释如下:

S (T ) = S (x,DRR(T (y))) (26)

S T x

y DRR

T

S

其中,  代表相似度函数,  代表空间变换,  代表 X 光

图像,  代表 CT 数据,  代表对应空间变换矩阵下

的 DRR 图像, 配准过程即为寻找空间变换矩阵 使得

达到最大值, 即:

T ∗ = argmax
T

S (T ) (27)

由于 T 一般包含 6个自由度, 分别为 X、Y、Z轴

方向上的位移和旋转, 所以这是一个多参数寻优的问

题, 一般通过多次迭代找到最优的参数[23]. 2D/3D医学

图像配准流程如图 5所示.
 4.2   图像配准中的适应度函数

2D/3D医学图像配准的适应度函数定义为浮动图

像和参考图像之间的相似度测度[24], 用以衡量两张图

像间的相似程度, 通常以归一化互相关系数 (norma-
lized cross correlation, NCC)[25] 来定义两张图像的相似

度测度, 归一化互相关通过计算两幅图像之间的相关

系数来衡量匹配关系, 其公式可以表示为:

NCC =
N∑

i=1

M∑
j=1

[IX(i, j)− IX][IDRR(i, j)− IDRR]

√√√ N∑
i=1

M∑
j=1

(IX(i, j)− IX)
2


 N∑

i=1

M∑
j=1

(IDRR(i, j)− IDRR)
2


(28)

IX IDRR其中,  表示 X 光图像灰度均值,  表示 DRR 图像

灰度均值. NCC 取值范围为 [−1, 1], 若为 1表示两幅图

像完全相关, 0表示不相关, −1表示两幅图像负相关.
 

X 光数据 CT 数据

空间变换

优化算法

相似性测度

最优参数?

是

输出结果

否

DRR 图像

 
图 5    医学图像配准流程

 

 4.3   针对 CUDA 的流程优化

DRR 属于投影图像, 一般由优化算法计算出所需

的参数, 之后将参数传输至显卡 (Device) 端进行绘制.
绘制后的 DRR 图像需要传输回主机 (Host) 进行后续

计算. 在这个过程中, Host 和 Device 之间数据传输容

易受到 PCIe 总线带宽的限制, 其传输速度远远低于

Device内部存储空间的数据交换[26]. 所以其中一种性能

调优的方式即尽量减少主机和设备之间的数据传输次数.
基于这种思想, 本文重新设计了 DRR 绘制和进行

相似性测度的方式. 标准流程过程中, Host 端每次向

Device 端发送一组数据, 请求生成单张 DRR, 之后在

Device端计算相似度测度值后返回 Host端. 改进的流

程改为 Host 端将发送多组数据, 请求生成 DRR 数据

组, 在 Device 端计算出 DRR 数据组的相似度值后, 一
并返回 Host 端. 在数据总量不变的情况下, 改进后的

方案大幅减少了 Host端和 Device端的数据传输次数.
流程优化效果图如图 6所示.
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图 6    配准流程优化示意图

 

如图 6 所示, 流程图中以 2 个粒子为例, 将两张

DRR 图像合并为 DRR 图像组后共同传输到 CUDA进

行 Device 端的计算, 之后将返回图像组的结果. 相比

于优化前执行流程, 本方案能有效减少数据传输次数,
从而减少配准耗时. 其中, 方案中使用到的数据结构如

图 7所示.
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图 7    DRR 数据结构示意图

 

具体实现流程为:
(1) 根据设定的搜索范围和粒子数 N, EO 算法随

机定义初始种群.
(2)算法进入迭代, 将 N 个粒子的值发送至 Device

端, 由 CUDA 架构生成这些粒子的 DRR 图像组, 拼接

为 DRR 图像组, 设单张 DRR 宽度为 width, 高度为

height, 则 DRR 图像组的大小为 width×(height×N).
(3) 同样在 Device 端, 由核函数并行的计算出所

有 DRR 与参考图像的相似度测度.
(4)将结果返回Host端, 交由优化算法进行后续计算.

 4.4   医学图像配准实验

实验数据来源于临床采集的人体脊柱 CT数据, 数
据共 5组, 数据参数和概况如表 5所示. 本实验硬件环

境为 CPU: Inter Core i5-4590@3.30 GHz, 内存为 16 GB,
显卡型号为 NVIDIA GeForce GTX 1060, 编程环境为

Microsoft Visual Studio 2022.
  

表 5     实验 CT数据参数
 

组号 Size (voxel) Spacing (mm)
Ⅰ 512×512×519 0.36×0.36×1
Ⅱ 512×512×369 0.75×0.75×0.8
Ⅲ 512×512×176 0.35×0.35×1.25
Ⅳ 512×512×188 0.35×0.35×1.25
Ⅴ 512×512×385 0.4×0.4×0.63

 
 

由于临床提供的真实 X 光图像存在各种噪声干

扰, 术中临床配准中需要对 X 光进行预处理或图像分

割. 为了排除噪声对实验结果产生的不利影响, 更好地

验证基于改进的平衡优化器的配准效果, 本文设计模

拟配准实验进行验证. 模拟实验采用“黄金标准法”[27]

进行配准, “黄金标准法”即为在配准过程中, 用已知的

参数生成 DRR 图像作为“黄金标准”, 代替真实 X光数

据进行配准. 最终将配准得到的结果与“黄金标准”进
行误差分析, 即可评判系统的优劣. 首先实验采用 CT
图像在固定位姿生成的 DRR 图像作为参考图像, 令参

考图像在每个自由度+10 个单位生成 DRR 图像, 作为

起始配准图像.
本文模拟配准实验分为配准精度实验和配准时间

实验两个部分, 其中配准精度实验使用 LTEO以及 EO
作为优化算法对图像进行配准, 对比两者的配准精度;
配准时间实验分别使用改进的配准流程和标准配准流

程进行配准, 以验证改进的配准流程速度的提升. 两组

测试中均采用控制变量法对除优化算法以外的其他环

节进行限定 .  以上两组对比试验种群数量均设置为

10 个, 迭代次数设置为 100 次, 在 5 组脊柱 CT 数据

上运行 10 次, 并统计 5 组数据最终的误差均值. 图 8
是配准结果可视化展示, LTEO 和 EO 共用图 8(a1) 和
图 8(a2)中的浮动图像作为起始配准图像, 比较配准结

束后于参考图像的差异. 为了便于观察, 绘制出配准结

果于参考图像之间的差值图, 其计算方式为配准结果

图像与参考图像做减法运算. 图 9 中展示了配准结果

的旋转误差和平移误差. 表 6 展示了配准时间实验结

果. 表 7 则统计 EO 配准结果以及 LTEO 配准结果与
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参考图像之间的结构相似性测度 (structural similarity,
SSIM)以及峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR).
 

(a1) 配准前

(b1) EO 配准结果

(d1) LTEO 配准结果

(c1) 差值图

(e1) 差值图

(f1) 参考图像

(a2) 配准前

(b2) EO 配准结果

(d2) LTEO 配准结果

(c2) 差值图

(e2) 差值图

(f2) 参考图像

 
图 8    配准结果
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图 9    配准误差统计 

表 6     配准时间统计 (s)
 

组号 标准配准流程 改进配准流程

Ⅰ 105.406 74.648
Ⅱ 64.288 41.507
Ⅲ 65.961 42.294
Ⅳ 69.906 47.767
Ⅴ 85.605 52.392

  

表 7     配准结果相似度评估
 

组号 相似度指标 EO配准 LTEO配准

Ⅰ
SSIM 0.876 4 0.900 2

PSNR (dB) 20.185 5 24.137 2

Ⅱ
SSIM 0.849 9 0.886 3

PSNR (dB) 18.311 0 24.422 1

Ⅲ
SSIM 0.892 3 0.917 9

PSNR (dB) 21.910 5 28.623 5

Ⅳ
SSIM 0.861 0 0.886 9

PSNR (dB) 19.264 1 24.808 1

Ⅴ
SSIM 0.844 3 0.855 3

PSNR (dB) 19.298 6 24.417 5
 
 

在配准过程中, 由于物体绕 X轴旋转产生俯仰角,
在以 CT中心为坐标轴原点的俯仰角旋转中 DRR 变化

并不明显, 所以 X轴配准误差会大于 Y、Z轴; 在平移

配准过程中 Z 轴控制物体距离远近, 假设使物体沿

X、Y、Z 这 3 个轴移动同样距离, X、Y 轴上的移动

比 Z 轴的更容易观测, 也就是说, 在 DRR 渲染过程中,
距离带来的差异并不明显, 所以 Z 轴配准误差会显著

大于 X、Y轴.
在配准精度实验, 即图 8、图 9 以及表 7 的结果

中, 展示了 LTEO和 EO的配准精度差异. 从图 9可见,
两组测试中 X 轴旋转和 Z 轴误差值范围都较大, 其中

EO 对照组数据在 Z 轴平移误差均值大于 6 mm 以上,
在临床上结果较差. LTEO组在 6个自由度上的结果都

要优于 EO 组的结果, 都在临床可接受范围内. 由图 8
的配准结果以及差值图比较可见, 在相同的起始配准

图像条件下, 使用 LTEO作为优化算法进行配准, 得到

的配准结果要优于 EO 配准结果. 表 7 的相似度评估

中, LTEO 配准结果的 SSIM、PSNR 值都要优于 EO
配准结果, 表明了改进配准算法的有效性.

在表 6 的结果中, 改进的配准流程相比于标准流

程, 平均达到 34% 的速度提升, 至多达到 38% 以上的

速度提升, 改进的配准流程可显著降低临床手术中医

生的等待时间.
综上, 基于 LTEO 的 2D/3D 快速医学图像配准系

统的配准速度和精度与标准医学图像配准系统相比,
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都具有较强的竞争性.

 5   结语

针对平衡优化器存在初始种群多样性较低、收敛

速度慢以及易陷入局部极值的问题, 提出了一种改进

的平衡优化器算法: 引入了 Logistic-Tent 混沌映射来

对种群进行初始化, 以提高种群多样性; 其次修改迭代

函数的公式, 让算法更注重全局范围的搜索, 提高收敛

速度并利于找到全局最优解; 之后引入 Levy飞行策略

对粒子进行扰动, 使其逃脱局部极值, 避免算法过度早

熟. 针对医学图像配准任务中时间较长的问题, 提出一

种优化流程, 将单张数据处理为数据组, 从而减少数据

传输次数, 进而减少配准耗时. 对于本文提出的算法,
设计了基准函数实验和仿真配准实验两种实验进行验

证, 结果表明, 本文提出的改进平衡优化器算法具有较

好的寻优精度和速度; 基于改进平衡优化器的医学 2D/3D
图像快速配准系统同样拥有较好的配准速度和精度.
未来研究方向可考虑将改进的 LTEO应用于医学双平

面配准, 以进一步提高配准精度.
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