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基于局部方差与残差复杂性的医学图像配准

卢振泰　张　娟　冯前进　陈武凡
（南方医科大学生物医学工程学院　广州　５１０５１５）

摘　要　文中提出了一种新的基于局部方差与残差复杂性的相似性测度．传统的基于灰度的相似性测度易受噪

声、灰度偏移场和造影剂的影响造成误配．残差复杂性在一定程度上可以克服这一难点，但该测度对初始参数非常

敏感，参数设置不正确往往达不到好的配准效果．文中利用图像的局部方差信息构造权重函数，在图像残差比较大

的地方给予小的权重约束，在残差比较小的地方给予大的约束，计算约束后残差图像的残差复杂性作为新的相似

性测度．新测度更平滑、鲁棒性更好，不容易陷入局部极值．对模拟数据和真实数据的实验表明新测度对噪声、灰度

偏移场、造影剂和初始参数具有更高的鲁棒性，更加适合于医学图像配准．
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１　引　言

医学图像配准是指对一幅医学图像寻求一种空

间变换，使得该图像与另一幅医学图像上的对应点

在解剖结构和空间位置上达到一致．当两幅图像配

准后，我们可以对它们进行比较和分析．医学图像往

往是在不同时间同一成像设备或者不同时间不同成



像设备上获取的，临床上常常需要将病人的图像信

息融合起来，便于医生更准确地诊断和治疗疾病，而

图像配准是图像融合的前提和关键步骤［１］．在计算

机辅助手术中，外科医生根据配准结果来精确定位

病灶，以便进行手术跟踪［２］．另外，图像配准在乳腺

及肝部疾病的发现和治疗、心脏运动估计［３］、医学图

谱的制作等方面也有重要意义．

在医学图像配准中，相似性测度是其中的一

个重要组成部分．常用的基于灰度的相似性测度

有平方差（ＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＳＳＤ）、绝对

差（ＳｕｍｏｆＡｂｓｏｌｕｔｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＳＡＤ）、相关系数

（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）、互信息量（Ｍｕｔｕａｌ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）．基于灰度的相似性测度只定义了

对应像素的灰度关系，没有考虑像素之间的空间依

赖性，对于增强前后的图像或含有灰度偏移场和噪

声的图像，这类相似性测度鲁棒性差，往往不能产生

满意的配准结果．

Ａｒｄｅｋａｎｉ等人
［４］提出在以每个像素为中心的

小窗口内，用局部相关系数作为相似性测度．

Ｈｅｒｍｏｓｉｌｌｏ等人
［５］通过局部化相关比和 ＭＩ，提出一

个局部相似性测度的框架．Ｚｈａｏ和Ｓｏａｔｔｏ
［６］考虑到

局部归一化互信息对明暗不均匀不敏感，全局归一

化互信息不容易陷入局部极值的特点，从而将两者

结合起来．这类基于局部相似性测度的方法认为在

小邻域范围内，可将图像视为明暗均匀的．虽能对明

暗不均匀的图像产生较好的配准结果，但由于在小

窗口内进行统计，将会使目标函数产生更多的局部

极值，且此类方法对噪声和出格点比较敏感．ＥｌＢａｚ

等人［７］提出使用 ＭａｒｋｏｖＧｉｂｂｓ随机场学习一幅图

像的先验表观模型，再对第二幅图像进行变换使其

概率最大．Ｗｙａｔｔ和Ｎｏｂｌｅ
［８］提出使用 Ｍａｒｋｏｖ随机

场模型迭代地分割和配准图像的类标签．Ｚｈｅｎｇ和

Ｚｈａｎｇ
［９］提出基于灰度相似性测度的最大后验概率

马尔可夫随机场框架．这些基于 ＭＲＦ的方法严重依

赖于局部灰度的关系和初始参数的选择．Ｆｒｉｓｔｏｎ等

人［１０］提出使用非线性灰度变换和卷积滤波对图像

进行灰度校正，再使用ＳＳＤ测度进行图像配准，但

针对不同的问题，必须手动选择不同的卷积滤波．

Ａｓｈｂｕｒｎｅｒ和Ｆｒｉｓｔｏｎ
［１１］提出关于联合配准、灰度归

一化和分割的概率框架，这类方法虽然可以产生较

准确的配准结果，但需要手动选择参数且计算量大．

Ｍｙｒｏｎｅｎｋｏ等人
［１２］提出基于残差复杂性（Ｒｅｓｉｄｕａｌ

Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ＲＣ）的相似性测度，通过解析方法求取

灰度偏移场并推导出ＲＣ．与前述方法的不同之处

在于，ＲＣ的表达式中不含灰度偏移场，从而自适应

地约束了灰度偏移场，保证了需要配准的两幅图在

灰度空间上的一致．但该方法对参数较敏感、抗噪能

力较弱、鲁棒性较差．这是因为传统ＲＣ对残差图像

中出格点、噪声点和其它点的约束相同，即没有考虑

残差图像自身的特征，因而产生误配．

鲁棒估计是基于鲁棒统计学提出的，主要研究

能够容忍一定量离群数据的估计问题．为了减少出

格点或噪声点对目标函数的影响，受鲁棒估计［１３］的

启发，本文利用参考图像的局部方差构造权重函数，

在残差图像灰度值比较大的地方，分配小的权值，而

在残差图像灰度值比较小的地方分配大的权值．将

加权后残差图像的残差复杂性作为新的相似性

测度．

２　残差复杂性

假设待配准图像犐和犑存在如下关系：

犐＝犑（τ）＋犛＋η （１）

其中：犛是灰度偏移场，η是均值为零的高斯噪声，τ

为变形场．通过最大化后验概率的方法估计犛和τ．

犘（τ，犛狘犐，犑）∝犘（犐，犑狘τ，犛）犘（τ）犘（犛） （２）

假设犛和τ独立，犘（犐，犑｜τ，犛）是似然项，犘（τ）是变

形场τ的先验，犘（犛）是灰度偏移场犛的先验，一般

可用犘（犛）∝ｅ
－β 犘犛

２

表示，则式（２）等价于

犈（犛，τ）＝ 犐－犑（τ）－犛
２
＋β 犘犛

２ （３）

其中，犐，犑，犛分别为参考图像、浮动图像、灰度偏移

场的矢量表示．计算式（３）关于犛的导数并置为０，

可以求取灰度偏移场犛，并将犛代入式（３），得

犈（τ）＝狉
Ｔ（犐犱－（犐犱＋β犘

Ｔ犘）－１）狉 （４）

其中犐犱为单位矩阵，狉＝犐－犑（τ）为残差图像．由于

方阵犘犘Ｔ对称且半正定，所以可以进行谱分解犘Ｔ犘＝

犙Λ犙
Ｔ，Λ＝犱［λ１，…，λ犖］，λ犻０，则

犈（τ）＝狉
Ｔ
犙犱（βλ犻／（１＋βλ犻））犙

Ｔ

＝狉
Ｔ
犙犔犙

Ｔ狉＝狉
Ｔ犃狉 （５）

其中：犱（）表示对角矩阵，犃＝犙犔犙
Ｔ，犔＝犱（犾１，…，

犾犖）＝犱（βλ犻／１＋βλ犻），１犾犻０．算子犘犘
Ｔ有相同的

特征向量基犙、不同的特征值．我们使用ＤＣＴ作为

特征向量的基．因为犔是λ的函数，由此

犈（犔，τ）＝狉
Ｔ犃狉＝ （犙

Ｔ狉）Ｔ犔（犙
Ｔ狉） （６）

当犔为单位矩阵时，犈（犔，τ）＝ 狉
２即为ＳＳＤ测度，

这等价于对灰度偏移场犛不施加任何约束．当犔为

零矩阵时，目标函数犈获得了我们并不感兴趣的最

小值．为了避免上述情况的发生，对犔施加约束

１０４２１２期 卢振泰等：基于局部方差与残差复杂性的医学图像配准



犈（犔，τ）＝ （犙
Ｔ狉）Ｔ犔（犙

Ｔ狉）＋α犚（犔） （７）

其中 犚（犔）＝－∑
犻

狆犻ｌｏｇ（狆犻／犾犻）＋犾犻－狆犻，犙＝

［狇１，…，狇犖］，狇犻为特征向量．对目标函数（７）求取关

于犔的导数，并置为０，可以得到犔的表达式，将其

代入式（６），可得基于ＲＣ的相似性测度的表达式：

犈（τ）＝－∑
犖

狀＝１

ｌｏｇ
１

（狇
Ｔ
狀狉）

２／α＋１
；狉＝犐－犑（τ）（８）

３　基于局部方差与残差复杂性的图像

配准

３１　局部方差

图像的局部方差［１４］，可以表示图像局部区域中

各个像素之间的关系，体现了图像的结构信息．图像

犐的局部方差可以表示为

犞（狓，狔，狕）＝
１

（２犚＋１）
３∑
狓＋犚

犽＝狓－犚
∑
狔＋犚

犾＝狔－犚
∑
狕＋犚

狆＝狕－

［
犚

犐（犽，犾，狆）－

１
（２犚＋１）

３ ∑
狓＋犚

狑＝狓－犚
∑
狔＋犚

狊＝狔－犚
∑
狕＋犚

狇＝狕－犚

犐（狑，狊，狇 ］）
２

（９）

　　犚为计算局部方差的邻域半径，犖＝（２犚＋１）×

（２犚＋１）×（２犚＋１）为邻域大小，图１显示了一幅脑

部ＭＲ图像在邻域大小为犖＝３×３、犖＝５×５、犖＝

７×７下的局部方差图．

图１　脑部 ＭＲ图在不同邻域大小下的局部方差图

匀质区域内局部方差小，非匀质区域处的局部

方差大．犖 较小时，局部方差图包含的图像信息更

清楚、更丰富；犖 较大时，局部方差图包含的图像信

息相对模糊．犖 会影响局部方差图的平滑性．

３２　基于局部方差与残差复杂性的相似性测度

统计学中，出格点被认为是一组数据中的离群

点，容易对统计产生负面影响，使得统计结果受到严

重挑战．鲁棒估计最初源于鲁棒统计学，主要研究能

够容忍一定量离群数据的方法，即当观测数据中，部

分样本不符合统计模型假设时，如何保证参数估计

和统计推断的准确性．传统的鲁棒估计有 Ｍ估计、

ＬＭｅｄＳ估计、ＬＴＳ估计、ＭＣＤ估计等．其中，Ｍ估

计在运动估计中应用的基本思想是通过选择不同的

损失函数实现加权最小二乘估计，抑制离群数据的

影响，从而实现鲁棒估计．

图２（ａ）、（ｂ）为待配准的两幅乳腺图像，图２（ｃ）

为图（ａ）与图（ｂ）的残差图像．对照图２右侧的灰度

条可知：在残差图像中，像素的亮度越亮（越接近灰

度条中２００）或越暗（越接近灰度条中－２００）表示残

差值越大，像素的亮度越灰（越接近灰度条中０）表

示残差值越小．观察图（ｃ），不难发现：在残差图像

中，未配准区域的残差值较大．残差图像中残差值较

大的像素点通常可以视为出格点或者噪声点．

图２　待配准图像和残差图像

为了抑制出格点或噪声的影响，受 Ｍ 估计的启

发，我们需要设计一个权重函数，该函数可以容忍大

的残差值，可以使用不同的函数值来加权不同像素

的残差值．当残差值较大时，权重函数值较小，当残

差值误差较小时，权重函数的值相对较大．也就是

说，对于出格点或者噪声点，权重函数给予较小的惩
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罚约束，对于其余点则给予相对大的惩罚约束．

另外，我们发现未配准区域的残差值比较大，对

应着局部方差比较大的区域．由于图像的局部方差，

可以表示图像局部区域中各个像素之间的关系，体

现了图像的结构信息．因而，我们可以充分利用图像

自身的信息构造权重函数，以此来自适应地加权残

差图像中的像素灰度值．为了满足上述的自适应的

加权法则，我们引入局部方差，利用指数函数构造权

重函数：

ω（狓，狔，狕）＝ｅ

－
犞（狓，狔，狕）

∑
犿×狀×狊

犞（狓，狔，狕）

（１０）

犞（狓，狔，狕）０，显然，０＜ω（狓，狔，狕）１，犿×狀×狊为

图像体素的数量．用狆＝犞（狓，狔，狕）∑犞（狓，狔，狕）来

表示归一化的局部方差．由于归一化的局部方差狆

的取值普遍偏小，使得ω的取值过于集中，将导致

残差图像中不同灰度值的加权值非常相近，这与实

际情况相违背．因而，我们加入系数ε来调节权重ω

范围的参数．则

ω（狓，狔，狕）＝ｅ

－
犞（狓，狔，狕）

∑
犿×狀×狊

犞（狓，狔，狕）
／ε

（１１）

实验中取经验值ω＝０．０１，使得归一化后ω的最小

值接近于０，而最大值接近于１．由此，将式（１２）代入

式（８）中，得到新的相似性测度（ＬＶＲＣ）可以表示为

犈（τ）＝－∑
犖

狀＝１

ｌｏｇ
１

（狇
Ｔ
狀（狉ω））

２／α＋１
；狉＝犐－犑（τ）（１２）

其中，ω为权重矩阵，ω（狓，狔，狕）是ω 的元素．比较

式（８）与式（１３），不难发现，式（８）没有使用加权函数

ω来加权残差图像，即残差图像所有体素的灰度值

的权值均为ω＝１．如果对残差图像中出格点或者噪

声点分配的权值等同于对残差图像中其它体素分配

的权值，则会扩大出格点或噪声点对目标函数的影

响．因此，本文引入一个由局部方差构造的加权项来

有效地解决上述问题．为了减少出格点或噪声点对

目标函数的影响，当残差图像中体素的灰度值较大

时，加权函数分配其较小的权值，反之，残差图像中

体素的灰度值较小时，加权函数给予其较大的权值．

下面是一组明暗不均匀的灰度带图像，分别使

用ＳＡＤ、ＭＩ、ＲＣ以及ＬＶＲＣ测度进行图像配准的

对比实验．该实验旨在说明相似性测度的特性．图３

（ａ）为参考图像，对图３（ａ）对称裁剪，并施加灰度不

均匀场得到图３（ｂ），定义其为浮动图像．

图３　待配准的两幅灰度带图像

先将浮动图像图沿着狓轴平移－５０～５０像素，

再计算相似性测度．显然，当浮动图像平移０个像素

时，两幅图像达到完全配准．ＳＡＤ、ＲＣ、ＬＶＲＣ值达

到最小，ＭＩ值达到最大．

　　图４描绘了使用不同相似性测度的曲线图，显

图４　不同相似性测度的曲线
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然ＳＡＤ和 ＭＩ均不能在两幅图像正确配准时达到

最值；ＲＣ值和ＬＶＲＣ值在浮动图像平移的像素为零

时，曲线值均达到最小，但ＲＣ不够平滑，且多处出现

局部极小值，而ＬＶＲＣ曲线平滑性好，无局部极小值．

３３　基于局部方差与残差复杂性图像配准

本文使用自由形变模型（ＦｒｅｅＦｏｒｍＤｅｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎ，ＦＦＤ）建模变形场犜
［１５］，ＦＦＤ是一种空间变换

模型，通过先求取网格控制点处的位移量，再使用Ｂ

样条插值求得图像中每个像素点的位移量而获取变

换后的浮动图像．浮动图像犑中任意一个体素点

（狓，狔，狕）的形变可以通过Ｂ样条加权相邻的４×４×４

控制点的位置来表示：

τ（狓）＝∑
３

犾＝０
∑
３

犿＝０
∑
３

狏＝０

犅犾（狌）犅犿（狏）犅狏（狑）φ犻＋犾，犼＋犿，犽＋狀（１３）

φ为控制点的位置，网格大小为狀狓×狀狔×狀狕．犅犾是Ｂ样

条的的第犾个基函数．犻＝ 狓／狀狓 －１，犼＝ 狔／狀狔 －

１，犽＝ 狕／狀狕 －１，狌＝狓／狀狓－ 狓／狀狓 ，狏＝狔／狀狔－

狔／狀狔 ，狑＝狕／狀狕－狕／狀狕 ．

本文选用梯度下降法迭代地优化目标函数，进而

更新变形场．我们提出的ＬＶＲＣ的导数表达式如下：

犈＝－狇
－１ ２狇（狉ω）／α
（狇（狉ω））

２／α＋｛ ｝１ 犑（τ）τθ，
狉＝犐－犑（τ） （１４）

其中：狇和狇
－１分别表示正向和逆向的离散余弦换；

犑为浮动图像的梯度；θ表示变换参数；α为约束犔

的权重，见式（７）．

图５　本文算法流程

本文提出的基于ＬＶＲＣ的算法的流程如图５

所示．首先，计算参考图像的局部方差图，利用该局

部方差图构造指数函数形式的加权函数．再计算参

考图像和浮动图像之间的残差图像．使用加权函数

自适应地加权参考图像和浮动图像之间的残差图

像，从而得到本文提出的相似性测度ＬＶＲＣ．本文利

用梯度下降法迭代地更新变形场，再使用ＦＦＤ变换

更新浮动图像．如此循环，直到得到最优的变形场，

最终输出变形后的浮动图像．为提高计算效率，避免

陷入局部极值，采用多分辨率技术优化配准过程．在

当前水平获得的变形参数值将作为下一水平参数的

初始值．由于在一个分辨率水平下，参考图像不变，

所以参考图像的局部方差图只需计算一次．图５的

虚线框表示每次迭代所包含的步骤．

４　实验结果和分析

为了验证ＬＶＲＣ具有对参数值不敏感、抗噪能

力强、鲁棒性好等特点，我们用 Ｍａｔｌａｂ７．１２．０在ＰＣ

机（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２ＱｕａｄＣＰＵ２．３３ＧＨｚ，８ＧＢ内存）上

进行实验，并与 ＭＩ和ＲＣ进行了比较．定义绝对残

差图像为配准后两幅图像相减后的绝对值．为了评

估配准效果，我们以配准后两副图像的互信息 ＭＩ、

绝对残差图像的均值μ和方差σ作为评价标准．为

了避免混淆，用犕犐狊犻犿表示配准后两幅图像的互信

息．μ、σ的值越小，表明配准的精确度越高，反之，配

准效果越差．若犕犐狊犻犿 的值越大，则参考图像和最

终变换后的浮动图像间的相似程度越大，即配准效

果越好，反之亦然．

实验１．噪声和灰度偏移场对配准的影响．

实验选用源于ＢｒａｉｎＷｅｂ① 的脑部 ＭＲ数据．我

们对其进行人工形变并施加灰度不均匀场和不同程

度的高斯噪声．图６显示了待配准的两组图像．图６

图６　待配准的两组图像

４０４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年

① ｈｔｔｐ：／／ｍｏｕｌｄｙ．ｂｉｃ．ｍｎｉ．ｍｃｇｉｌｌ．ｃａ／ｂｒａｉｎｗｅｂ／



（ａ）、（ｂ）为第１组待配准的两幅图像，其中图６（ａ）

是加入均值为０、方差为０．０１的高斯噪声后的脑部

图像，图６（ｂ）是加入均值为０、方差为０．００１的高斯

噪声后的非均匀脑部图像．图像６（ｃ）、（ｄ）为第２组

待配准的两幅图像，均是加入均值为０、方差为０．００１

的高斯噪声后的明暗不均匀的脑部图像．我们将

图６（ａ）、（ｃ）作为参考图像，图６（ｃ）、（ｄ）作为浮动图

像．分别使用 ＭＩ、ＲＣ、ＬＶＲＣ这３种测度进行配准

对比实验．

第１组实验的参数取值为α＝０．８，网格间距

δ＝８，第２组实验的参数取值为α＝０．６，δ＝７．图７

的两列分别对应两组实验的结果，３行分别对应使

用 ＭＩ、ＲＣ、ＬＶＲＣ方法配准后的结果图，包括变换

后（配准后）的浮动图像和形变网格．观察第１组实

验结果发现：使用 ＭＩ测度后的浮动图像在脑部多

处均未配准，且形变网格出现大的折叠现象；使用

ＲＣ的只在脑桥处没有配准，且形变网格在小范围

内出现折叠现象，而使用ＬＶＲＣ的在脑部各处均配

准且形变网格光滑，并未出现折叠现象．观察第２组

的实验结果发现：使用 ＭＩ后的浮动图像完全误配，

且形变网格出现大规模的折叠现象；使用ＲＣ后的

在直回、眶回、眶内眼球和脑壳处没有配准，形变网

格在小范围内出现折叠现象；而使用ＬＶＲＣ的方法

在脑部各处均配准且形变网格光滑，未出现折叠现

象．这是由于 ＭＩ对噪声敏感，易受明暗不均匀性的

影响；ＲＣ可以自适应地约束灰度偏移场，所以配准

结果比 ＭＩ有所提高，但该方法的鲁棒性差，如图７

中的第２行，形变网格出现折叠现象．而本文算法利

用参考图像的局部方差信息，针对残差图像自身的

特征赋予不同的权重，使得配准效果明显提升．可见

ＭＩ不适合处理明暗不均匀图像，而ＬＶＲＣ优于ＲＣ

配准．

图７　３种方法配准后的浮动图像和形变网格

　　实验２．局部方差邻域尺度对配准的影响．

本实验旨在验证局部方差的邻域尺度犖 是否

会对局部方差产生影响．图８为两组真实的乳腺动

态增强磁共振图像（ＤＣＥＭＲＩ）．图８（ａ）、（ｂ）分别对

应病人１在增强后不同时间的乳腺图像，图８（ｃ）、

（ｄ）分别对应病人２在增强后不同时间的乳腺图像．

由于增强后，造影剂会逐渐地被人体代谢，因此可将

增强后不同时间的图像视为明暗不均匀的图像．定

义图８（ａ）、（ｃ）为参考图像，图８（ｂ）、（ｄ）为浮动图

像．该实验使用ＬＶＲＣ在犖＝３×３，犖＝５×５，犖＝
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７×７下，对这两组乳腺ＤＣＥＭＲＩ进行配准．

图８　两个不同病人的图像

　　本实验中，图９显示了３个不同的邻域尺度下，

使用ＬＶＲＣ配准前后的绝对残差图．第１行为使用

病人１的图像进行实验的结果图，第２行为使用病

人２的图像进行实验的结果图．显然，使用ＬＶＲＣ

配准可以提高配准精确度．然而，计算局部方差选用

的邻域尺度对配准结果并无太大影响．

为了更准确地分析邻域尺度是否对配准结果有

影响，我们对两组实验结果进行了关于μ和犕犐狊犻犿

的定量分析．图１０（ａ）中病人１、病人２分别对应上

述两组实验，柱状图中，纹理“＼”表示配准前的μ，纹

理“－”、“×”、“·”分别对应３个邻域尺度下的μ．

显然使用ＬＶＲＣ后的配准结果比配准前有很大提

高．另外，当邻域尺度犖 改变时，μ和犕犐狊犻犿 数值变

化的数量级范围在［１０－２，１０－３］，即取值非常接近，

因而在实际中可以忽略不计．由此可以看出，无论从

定性还是定量上分析，局部方差的邻域尺度对图像

配准的结果并无太大影响．

图９　两组实验在不同邻域尺度下配准结果

图１０　不同邻域尺度下的局部方差的配准结果
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　　实验３．网格间距对配准结果的影响．

本实验采用乳腺ＤＣＥＭＲＩ，如图１１（ａ），定义

其为参考图像．对该图像进行人工变形并施加少量

不均匀性，将此图像定义为浮动图像，见图１１（ｂ）．

分别使用ＲＣ和ＬＶＲＣ在δ＝６和δ＝１０时进行图

像配准，采用犖＝３×３．

本部分的所有实验均使用相同的参数α＝

０．０５．图１２的第１行、第２行分别显示了δ＝６，δ＝

１０的配准结果．图１２（ａ）、（ｃ）分别为使用ＲＣ配准

后输出的浮动图像和形变网格，图１２（ｂ）、（ｄ）分别

为使用ＬＶＲＣ配准后输出的浮动图像和形变网格．

当网格间距δ＝６，使用ＲＣ配准后的浮动图像在多

处未配准，且最终的形变网格也出现不同程度的折

叠现象．当网格间距δ＝１０时，使用ＲＣ测度产生了

完全错误的配准，且最终的形变网格也出现大范围

的折叠现象，如图１２所示．而利用 ＬＶＲＣ进行配

准，得到的形变网格光滑、无折叠现象．

图１１　待配准的两幅图像

图１２　不同网格大小的配准结果

　　我们在不同网格间距下，分别使用 ＲＣ 和

ＬＶＲＣ对配准结果进行统计．包括μ，σ，犕犐狊犻犿．由

表１发现：当网格间距一定时，使用ＬＶＲＣ测度配

准后的μ，σ总是要比使用ＲＣ测度配准后的小；且

使用ＬＶＲＣ测度配准后的 犕犐狊犻犿 总是比使用ＲＣ

测度配准后的大．这说明在处理明暗不均匀图像时，

ＬＶＲＣ测度比ＲＣ测度更有效．

表１　网格间距对配准结果的影响

μ σ 犕犐狊犻犿

δ＝１０
ＲＣ ７．１３９４ ４８３．８２３４ １．６３９４

ＬＶＲＣ ３．５１１６ ４２．０７７８ ２．１５３１

δ＝６
ＲＣ ３．７５９０ ７０．４７８３ ２．２６５５

ＬＶＲＣ ３．１４４５ ３８．９３３８ ２．２７６２

实验４．人工变形的２Ｄ数据．

取来自不同病人的４幅真实乳腺 ＤＣＥＭＲＩ，

见图１３的首行（ａ）～（ｄ），定义其均为参考图像．对

每一幅图像进行人工形变，并施加少量灰度不均匀

性得到４幅形变图像，定义其均为浮动图像，见

图１３末行（ｅ）～（ｈ）．本实验中，分别使用ＭＩ、ＲＣ和

ＬＶＲＣ对这４组图像进行配准，并对配准结果作了

定性和定量分析．

本实验中，配准前两组图像时α＝０．０５，δ＝６，

配准第３组图像和第４组图像的参数分别为α＝０．９，

δ＝８和α＝０．５，δ＝６．图１４中每一列为使用３种测

度配准一组图像后的实验结果；每一行代表使用一

种相似性测度配准后产生的残差图像，从第１行到

第３行依次为 ＭＩ、ＲＣ、ＬＶＲＣ．由右边的颜色条知，

如果两幅图像成功配准，残差图像的灰度值为０，
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否则残差值的绝对值较大，在视觉上表现为过亮或

过暗的像素点．当使用我们提出的ＬＶＲＣ测度时，

残差图中很少出现过量或者过暗的像素点，见图１４

的最后一行（ｉ）～（ｌ）．当使用ＲＣ测度时，残差图中

出现少量的过亮或者过暗的像素点，见图１４的中

间一行（ｅ）～（ｈ）．当使用 ＭＩ测度时，残差图中出现

大量的过亮或者过暗的像素点，见图１４的第１行

（ａ）～（ｄ）．显而易见，ＬＶＲＣ是一种比 ＭＩ或ＲＣ更有

效的相似性测度．使用ＲＣ比使用 ＭＩ配准后的效果

有所提升．另外，乳腺图像中通常含有大量的噪声，从

图中可以明显地观察到ＬＶＲＣ对噪声的鲁棒性好．

为了更准确地反映配准结果，图１５绘制了使用

３种方法配准后的绝对残差图的μ和犕犐狊犻犿．显然，

使用 ＭＩ配准后产生的μ最大，其次是ＲＣ，本文提

出的测度最小；而使用本文测度配准后产生的犕犐狊犻犿

最大，其次为ＲＣ，最后为 ＭＩ；这是由于ＬＶＲＣ考虑

了局部方差信息，自适应地赋予残差图像权重，使得

配准效果明显有所提升．

图１３　４个不同病人的真实数据以及人工变形的数据

图１４　使用 ＭＩ、ＲＣ、ＬＶＲＣ对４组病人数据配准后的残差图像

８０４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



图１５　３种配准方法的配准结果

　　实验５．真实数据．

为了有效地帮助医生更多地获取信息来准确地

诊断肝脏疾病，常常需要配准平扫图像和增强图像．

该实验取３Ｄ肝部增强数据对ＬＶＲＣ测度进行验

证．文中采用的增强前后的３Ｄ肝脏数据由天津医

科大学总医院提供，由飞利浦６４排ＣＴ在注入造影

剂后的动脉期和静脉期扫描获得．图像大小均为

５１２×５１２×３９７，体素大小为０．６８ｍｍ×０．６８ｍｍ×

０．５０ｍｍ．分别使用ＲＣ和ＬＶＲＣ进行比对实验，并

对配准结果做了定性和定量分析．分别将增强后的

图像（图１６（ａ））、增强前的图像（图１６（ｂ））定义为参

考图像和浮动图像．

该实验取参数α＝０．０００１，δ＝５，为了便于观

察，图１７显示了配准前后的三视图，第１列到第３列

图１６　造影剂增强前后的３Ｄ数据

分别为配准前、使用ＲＣ和ＬＶＲＣ配准后的绝对残

差色图．首行（图１７（ａ）～（ｃ））分别为横断面第９０

层的绝对残差色图，中间行（图１７（ｄ）～（ｆ））为冠状

面的第６４层绝对残差色图，末行（图１７（ｇ）～（ｉ））为

矢状面第８３层的绝对残差色图．虽然使用ＲＣ配准

图１７　３Ｄ数据配准前后的绝对残差色图

９０４２１２期 卢振泰等：基于局部方差与残差复杂性的医学图像配准



的结果比配准前有所提高，但并没有使得增强前后

的图像完全配准，具体可见各器官的边缘处．ＬＶＲＣ

结合参考图像的局部方差信息，以指数函数的形式

有针对性地自动约束残差图像．当残差值小时，赋予

残差图像大的权重；当残差值大时，赋予残差图像小

的权重．从而保证了目标函数的鲁棒性．

　　同样地，即使两幅图像完全配准时，绝对残差色

图像某些区域的残差值仍然不小，这是由于注入造

影剂引起的．同样地，我们对使用ＲＣ测度和ＬＶＲＣ

测度的配准结果进行定量分析，包括均值μ、方差σ、

相似性犕犐狊犻犿．表２列出了配准前后的统计结果．不

难发现，使用ＲＣ测度和ＬＶＲＣ测度配准后的结果

均比配准前的结果有所提高．在数值上表现为μ、σ

减小、犕犐狊犻犿增大．这进一步说明：对于明暗不均匀

图像的配准，ＬＶＲＣ是一种比ＲＣ更有效的相似性

测度．

表２　不同相似性测度的配准结果

μ σ 犕犐狊犻犿

配准前 ８．００００ ３１０．０５００ ３．０７０８

ＲＣ ６．７４７８ ２２０．８９６６ ３．０９２０

ＬＶＲＣ ５．７５５２ １６９．７２６９ ３．１７１６

５　结　论

图像的局部方差信息描述了局部区域中各像素

之间的关系，反映图像信息的丰富程度．受鲁棒估计

的启发，我们利用局部方差构造权重函数，在图像残

差比较大的地方，给予小的权重约束，而在图像残差

比较小的地方，给予大的权重约束从而得到新的相

似性测度，减少了出格点和噪声点对目标函数的影

响．我们使用５组对比实验来验证该算法的可行

性．结果表明：ＭＩ不适合处理非均匀图像，而ＬＶＲＣ

算法具有对参数值不敏感、抗噪能力强、鲁棒性好等

特点，比ＲＣ更适用于非均匀医学图像的配准．然

而，我们对ＬＶＲＣ的计算是以参考图像与浮动图像

之间的残差图像为基础的．因而本文提出的相似性测

度有一定的局限性：只适用于单模态图像配准．后续

工作可以考虑将该方法扩展到多模态图像配准中．
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