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２Ｄ／３Ｄ图像配准中的相似性测度和优化算法
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摘　要：在手术引导治疗中，２Ｄ／３Ｄ图像配准能辅助医生准确定位病人病灶，而准确的配准涉
及相似性测度和优化算法等众多方面。为了研究相似性测度和优化算法对２Ｄ／３Ｄ图像刚性
配准的影响，本文结合６种相似性测度和４种优化方法在配准“金标准”数据上进行了２Ｄ／３Ｄ
图像配准实验，并从配准成功率、平均迭代次数和平均配准时间三个方面对配准结果进行了对

比研究。实验结果表明，以模式强度为相似性测度，用 Ｐｏｗｅｌｌ方法进行优化搜索是最佳配准
组合。并且，在不改变相似性测度条件下，Ｐｏｗｅｌｌ方法是所用优化方法中配准效果最好的优化
方法。
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１　引　言
在手术引导治疗中，２Ｄ／３Ｄ图像配准在辅助医

生准确定位病人病灶上是一种重要技术［１－３］，被广

泛的应用在图像引导的微创手术、放射治疗的计划

制定、术后治疗的效果检验等介入手术方面。２Ｄ／



３Ｄ图像配准的引入可降低上述医疗技术的实现难
度，减少介入性治疗的创伤并提高手术精度。为了

实现准确配准，科研工作者提出了大量的配准算法，

基本可以分为基于特征［４－５］、基于灰度［４－７］和基于

梯度［３］三类方法。其中，基于灰度的配准算法直接

利用图像的灰度值进行配准，无需进行分割处理和

人工介入，可实现全自动配准且精度较高，因而成为

２Ｄ／３Ｄ医学图像刚性配准的主要研究方向。该算
法基于数字重建影像（ＤｉｇｉｔａｌｌｙＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＲａｄｉｏ
ｇｒａｐｈｓ，ＤＲＲ）技术，首先采用 Ｒａｙｃａｓｔｉｎｇ算法［４］将

变换后的３Ｄ图像投影为２Ｄ图像即 ＤＲＲ图像，选
取适当的相似性测度作为目标函数来衡量 ＤＲＲ图
像与Ｘｒａｙ图像之间的相似程度，然后对目标函数
进行优化，当函数达到最优时即代表获得最佳配准。

近年来，在基于灰度的配准算法中，科研人员对

相似性测度和优化方法做了一定的对比研究［４－５，８］，

以评定相似性测度和优化算法对配准精度和鲁棒性

的影响。Ｐｅｎｎｅｙ等人［４］对归一化相关（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）、互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＭＩ）、差值图像的熵（ＥｎｔｒｏｐｙｏｆｔｈｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＩｍａｇｅ，
ＥＤＩ）、梯度相关（ＧｒａｄｉｅｎｔＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＧＣ）、梯度差
分（ＧｒａｄｉｅｎｔＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＧＤ）和模式强度（ＰａｔｔｅｒｎＩｎ
ｔｅｎｓｉｔｙ，ＰＩ）６种相似性测度进行了对比分析；Ｍａｅｓ
等人［５］研究了 Ｐｏｗｅｌｌ方法、单纯形法（Ｓｉｍｐｌｅｘ，
ＳＭＰ）、梯度下降法 （ＳｔｅｅｐｅｓｔＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，
ＳＴＤ）、共轭梯度法（ＣｏｎｊｕｇａｔｅＧｒａｄｉｅｎｔ，ＣＪＧ）、拟牛
顿法（ＱｕａｓｉＮｅｗｔｏｎ，ＱＳＮ）和列文伯格－马夸尔特法
（ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ，ＬＶＭ）６种优化算法对基于互
信息的２Ｄ／３Ｄ图像配准的影响，然而在２Ｄ／３Ｄ图
像配准中，仅仅考虑相似性测度或者优化方法对配

准结果的影响是不够的，因此，本文结合６种相似性
测度和 ４种优化方法在公开发表的“金标准”数
据［２］上进行 ２Ｄ／３Ｄ图像刚性配准实验，并利用
Ｋｒａａｔｓ等人［６］提出的方法从配准成功率、平均迭代

次数和平均配准时间三个方面对配准结果进行评

估，分析不同的相似性测度和优化方法对图像配准

的影响，并给出通用性最好的组合，为２Ｄ／３Ｄ图像
刚性配准在临床中的应用提供理论基础。

２　相似性测度
在２Ｄ／３Ｄ图像刚性配准中，相似性测度是用

来度量两幅图像配准程度的一个重要指标，可以

衡量经过空间变换后浮动图像（ＤＲＲ）与参考图像

（Ｘｒａｙ）在空间上的一致性程度。因此，相似性测度
的选择是否合理，直接影响到图像配准的准确性和

稳定性。本文选取比较常用的６种相似性测度进行
对比研究，它们是归一化相关、互信息、归一化互信

息、梯度相关、梯度差分以及模式强度［４，７－１０］。为了

便于统一标识，定义ＩＸ ｉ，( )ｊ和ＩＤＲＲ ｉ，( )ｊ分别为Ｘｒａｙ
图像和ＤＲＲ图像中像素 ｉ，( )ｊ处的灰度值。
２１　归一化互相关（ＮＣＣ）

在２Ｄ／３Ｄ图像刚性配准中，归一化互相关测度
是通过求两幅图像的相关系数来表征二者间的相关

程度，用公式可表示为：

ＮＣＣ＝
∑
ｉ，ｊ
ＩＸ ｉ，( )ｊ－Ｉ( )Ｘ ＩＤＲＲ ｉ，( )ｊ－珋Ｉ( )ＤＲＲ

∑
ｉ，ｊ
ＩＸ ｉ，( )ｊ－珋Ｉ( )Ｘ槡

２ ∑
ｉ，ｊ
ＩＤＲＲ ｉ，( )ｊ－珋Ｉ( )ＤＲＲ槡

２

（１）
其中，ＩＸ，ＩＤＲＲ分别表示 Ｘ－ｒａｙ图像和 ＤＲＲ图像像
素灰度的平均值。两幅图像越相似，该测度的值越

接近１。
２２　互信息（ＭＩ）

互信息是信息论里一种有用的信息度量，是指

两个事件集合之间的相关性，一般用熵来表示。图

像Ｘ的熵和图像Ｘ，Ｙ的联合熵分别定义为：
( )ＨＸ ＝－∑ ( )ｐｘｌｏｇ( )ｐｘ （２）
ＨＸ，( )Ｙ ＝－∑ｐｘ，( )ｙｌｏｇｐｘ，( )ｙ （３）

其中，联合概率分布ｐｘ，( )ｙ用归一化的联合直方图
表示，( )ｐｘ、( )ｐｙ是ｐｘ，( )ｙ的边缘分布概率。

因此，两幅图像之间的互信息可定义为：

ＭＩＸ，( )Ｙ ＝ ( )ＨＸ ＋ ( )ＨＹ －ＨＸ，( )Ｙ （４）
其中， ( )ＨＸ， ( )ＨＹ分别是图像Ｘ，Ｙ的熵；Ｈ Ｘ，( )Ｙ是
它们的联合熵。在２Ｄ／３Ｄ图像刚性配准中，互信息
的值越大，两幅图像的相似性程度越高；当互信息达

到最大值时，表示两幅图像达到最佳配准。

２３　归一化互信息（ＮＭＩ）
由于互信息测度对配准图像间的重叠程度较为

敏感，研究人员提出了归一化互信息的概念，其中

Ｓｔｈｄｈｏｌｍｅ等人［１０］给出了其中一种形式，可表示为：

ＮＭＩＸ，( )Ｙ ＝ ( )ＨＸ ＋ ( )ＨＹ
ＨＸ，( )Ｙ （５）

２４　梯度相关（ＧＣ）
基于梯度的相似性测度首先要计算出两幅图像

的梯度图像（本文采用 Ｓｏｂｅｌ算子），然后根据公式
（１）分别计算出梯度图像在水平和竖直两个方向的
归一化互相关，它们的和就是两幅图像的梯度相关，
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可表示为：

ＧＣ＝
∑
ｉ，ｊ
ｉＩＸ－ｉＩ( )Ｘ ｉＩＤＲＲ－ｉＩ( )ＤＲＲ

∑
ｉ，ｊ
ｉＩＸ－ｉＩ( )Ｘ槡

２ ∑
ｉ，ｊ
ｉＩＤＲＲ－ｉＩ( )ＤＲＲ槡

２

＋
∑
ｉ，ｊ
ｊＩＸ－ｊＩ( )Ｘ ｊＩＤＲＲ－ｊＩ( )ＤＲＲ

∑
ｉ，ｊ
ｊＩＸ－ｊＩ( )Ｘ槡

２ ∑
ｉ，ｊ
ｊＩＤＲＲ－ｊＩ( )ＤＲＲ槡

２
（６）

式中，ｉＩＸ表示
ＩＸ ｉ，( )ｊ
ｉ

的均值，其中ｉＩＸ＝
ＩＸ ｉ，( )ｊ
ｉ

，

ｊＩＸ＝
ＩＸ ｉ，( )ｊ
ｊ

。

２５　梯度差分（ＧＤ）
这种测度也是基于梯度图像，在得到各向梯度

图像的基础上，比较两幅梯度图像间的差异，实际上

是比较两幅图像的边缘方向信息。其计算公式

如下：

ＧＤ＝∑
ｉ，ｊ

Ａν
Ａν＋ ＩｄｉｆｆＶ ｉ，( )( )ｊ ２＋∑ｉ，ｊ

Ａｈ
Ａｈ＋ ＩｄｉｆｆＨ ｉ，( )( )ｊ ２

（７）

ＩｄｉｆｆＶ ｉ，( )ｊ＝Ｉ
ｉ
－ｓ
ＩＤＲＲ
ｉ

（８）

ＩｄｉｆｆＨ ｉ，( )ｊ＝Ｉ
ｊ
－ｓ
ＩＤＲＲ
ｊ

（９）

其中，Ａν和Ａｈ是Ｘｒａｙ图像分别在竖直和水平方向
上的方差；ｓ是衰减因子。ＩｄｉｆｆＶ和 ＩｄｉｆｆＨ分别表示待配
准图像在竖直方向和水平方向上的梯度差值图像。

梯度差分测度通过使用１／（１＋ｘ２）的形式增强了对
细线结构的鲁棒性［９］，通过调整 ｓ，Ａν和 Ａｈ的值可
以使该测度更加平滑。

２６　模式强度（ＰＩ）
该测度通过测量差值图像（两幅图像的灰度

差）中所存在的模式是否降到最低来判断配准是否

成功，其数学表达式为：

ＰＩ＝∑
ｉ，ｊ
∑
ｄ２＜ｒ２

σ２

σ２＋ Ｉｄｉｆｆ ｉ，( )ｊ－Ｉｄｉｆｆ ｖ，( )( )ｗ ２ （１０）

ｄ２＝ ｉ－( )ｖ２＋ ｊ－( )ｗ２ （１１）
其中，σ，ｒ是常量；Ｉｄｉｆｆ ｖ，( )ｗ表示差值图像中
ｖ，( )ｗ处的灰度值。模式强度认为，当一个像素与
其临近的像素的值的差异显著时，该像素便属于一

个模式，图像配准的过程就是要尽量消除这种差

异［７，９］。图像达到最佳配准时，Ｉｄｉｆｆ中待配准的模式
会消失，其模式强度会最小，该测度的值最大。

３　优化方法
除了相似性测度以外，优化算法也会影响２Ｄ／

３Ｄ图像配准的精度。医学图像刚性配准在本质上
是一个多参数的最优化问题，即寻找相似性测度达

到最大时所对应的６个空间变换参数的值，可由下
式表示：

μ′＝ａｒｇｍｉｎ
μ
Ｃμ，ＩＸ，Ｉ３( )Ｄ （１２）

式中，Ｃ是由相似性测度构成的目标函数；ＩＸ和 Ｉ３Ｄ
分别是２ＤＸｒａｙ图像和３Ｄ体数据；μ是作用于体
数据上的变换参数，μ′是图像配准时算法搜索到的
最优参数。

最优化是一个迭代寻优的过程，可以采用如下

迭代格式［１１］表示：

μｋ＋１＝μｋ＋αｋｄｋ　　ｋ＝０，１，２，… （１３）
其中，ｄｋ表示第 ｋ次迭代时的搜索方向；αｋ是迭代
步长。不同的优化算法对应着不同的搜索方向和搜

索步长。文中选取４种优化方法用于搜索图像配准
的最优空间变换参数，优化方法具体如下［５，８，１１－１３］。

３１梯度下降法（ＧＲａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＧＲＤ）
梯度下降法又称最速下降法，其搜索方向沿着

负梯度方向，目标函数可以最快的达到极小值，迭代

格式可表示为：

μｋ＋１＝μｋ－αｋ
Ｃ
μ
｜μｋ （１４）

３２　非线性共轭梯度（ＮｏｎｌｉｎｅａｒＣｏｎｊｕｇａｔｅＧｒａｄｉ
ｅｎｔ，ＮＣＧ）

对于非线性共轭梯度，公式（１３）中搜索方向 ｄｋ
可以表示为：

ｄｋ＝－
Ｃ
μ
｜μｋ＋βｋｄｋ－１ （１５）

其中，βｋ公式有多种，ＹＨＤＡＩ，ＹＹＵＡＮ
［１２］给出βＤＹｋ

的公式，Ｈｅｓｔｅｎｅｓ和 Ｓｔｉｅｆｅｌ［８，１２］给出 βＨＳｋ 的公式。本
文采 用 的 βｋ 公 式 是 二 者 的 混 合，即 βｋ ＝
ｍａｘ０，ｍｉｎβＤＹｋ，β

ＨＳ( )( )ｋ ，βＤＹｋ 和 β
ＨＳ
ｋ 分别由下面两个

公式求得：

βＤＹｋ ＝
ｇ( )ｋ

Τｇｋ
ｄｋ( )－１

Τ ｇｋ－ｇｋ( )－１
（１６）

βＨＳｋ ＝
ｇ( )ｋ

Τ ｇｋ－ｇｋ( )－１

ｄｋ( )－１
Τ ｇｋ－ｇｋ( )－１

（１７）

其中，ｇｋ＝
Ｃ
μ
｜μｋ。

３３　Ｐｏｗｅｌｌ算法
Ｐｏｗｅｌｌ算法［１１］是直接搜索法中一种比较有效

的方法，它不需要目标函数的导数信息，只要求目标

函数连续即可。由于原始 Ｐｏｗｅｌｌ算法中无法保证
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搜索方向是线性无关的，因此本文中采用的是改进

后的Ｐｏｗｅｌｌ算法［１１］。

３４　拟牛顿法（ＱｕａｓｉＮｅｗｔｏｎ，ＱＮ）
拟牛顿法是牛顿法的直接推广，基本思想是

构造海森矩阵的近似矩阵 Ｂｋ或逆海森矩阵的近
似矩阵 Ｈｋ，通过在试探点附近的二次逼近引导拟
牛顿方程来确定搜索方向。拟牛顿方程主要有两

种形式：Ｈｋ＋１ｙｋ＝ｓｋ和 Ｂｋ＋１ｓｋ＝ｙｋ，本文采用后者，
其公式为：

Ｂｋ＋１＝Ｂｋ＋
ｙｋｙΤｋ
ｙΤｋｓｋ

－
ＢｋｓｋｓΤｋＢｋ
ｓΤｋＢｋｓｋ

（１８）

其中，ｓｋ＝ｘｋ＋１－ｘｋ，ｙｋ＝ｇｋ＋１－ｇｋ，ｇｋ和 ｇｋ＋１分别表
示ｘ在第ｋ和第（ｋ＋１）次的导数。
４　实验结果

本文实验采用 ＭＡＴＬＡＢ软件平台编程实现配
准过程，同时结合ＣＵＤＡ技术，电脑配置为ＩｎｔｅｌＸｅ
ｏｎＥ５６４５，２４ＧＨｚ处理器，内存为４８ＧＢ，ＮＶＩＤＩＡ
ＴｅｓｌａＣ２０５０显卡，显存为４ＧＢ。
４１　实验数据

在配准实验中，我们采用公开发表的２Ｄ／３Ｄ配
准“金标准”数据［２］，该数据是对猪的颅骨进行成像

得到的，包含３Ｄ的ＣＴ体数据和２Ｄ的 Ｘｒａｙ图像。
高斯滤波及各向同性采样到１ｍｍ后，ＣＴ数据的大
小为３２６×３２６×３３０，Ｘｒａｙ图像尺度为４１０×４１０，
如图１（ａ）所示。由于配准数据同时包含大量的软
组织和硬组织，为提高配准精度，避免软组织对刚性

配准的影响，同时缩短配准时间，实验选取包含软组

织较少的圆形区域作为目标区域，其直径为２００个
像素。图 １（ｂ）是去除标记点的 Ｘｒａｙ图像的兴
趣区。

　（ａ）带有标记点的猪颅骨Ｘ－ｒａｙ图像　（ｂ）去除标记点的Ｘ－ｒａｙ图像的兴趣区域

图１　猪颅骨Ｘ－ｒａｙ图像

４２　配准评估
根据 Ｋｒａａｔｓ等人提出的 ２Ｄ／３Ｄ配准评估准

则［６］，本文从配准成功率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，ＳＲ）、平均
迭代次数以及平均配准时间三个方面对配准结果进

行评估。配准成功率可以用平均目标配准误差

（ｍｅａｎｔａｒｇｅｔｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ｍＴＲＥ）来计算，ｍＴＲＥ
公式如下：

ｍＴＲＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｎ＝１
Ｔｐ( )ｎ －Ｔｇｏｌｄ ｐ( )ｎ （１９）

其中，Ｔ和Ｔｇｏｌｄ分别表示配准后计算得到的变换矩
阵Ｔ（由配准算法决定）和金标准变换矩阵 Ｔｇｏｌｄ，ｐｎ
为在ＣＴ体数据中随机选取的目标点集。对“金标
准”变换参数进行随机扰动后得到初始变换参数，

使得初始 ｍＴＲＥ分布在０～１０ｍｍ之间，并在每 １
ｍｍ的间隔内再随机选取１０个初始位置，这样就产
生了总共１００次初始变换。
４３　参数设置

本文中所有参数均是参照以往的文献设置，对

于梯度差分（ＧＤ），公式（７）中参数 Ａν和 Ａｈ均设为
１０，公式（８）和公式（９）中参数 ｓ均设为０２。模式
强度（ＰＩ）中参数σ设为１０，ｒ设为３，ｓ设为０２。
４４　实验结果

文中对６种相似性测度和４种优化算法的不同
组合进行配准对比，结果如表１和表２所示。由于
“金标准”数据含有大量的软组织并且在使用 Ｒａｙ
Ｃａｓｔｉｎｇ时没进行优化处理来生成 ＤＲＲ图像，因此
本文选取的配准成功阈值为８ｍｍ，即最终目标配准
误差（ｍＴＲＥ）小于８ｍｍ视为配准成功。

表１　所有相似性测度和优化算法所进行
配准组合的成功配准率

ＮＣＣ ＭＩ ＮＭＩ ＧＣ ＧＤ ＰＩ

ＧＲＤ ０７５ ０７８ ０７９ ０７３ ０７４ ０７３

ＮＣＧ ０６５ ０６１ ０６２ ０７５ ０６３ ０６９

ＰＯＷＥＬＬ ０７５ ０８０ ０８０ ０７８ ０７９ ０８１

ＱＮ ０８０ ０７７ ０７８ ０７８ ０７３ ０７５

　　由表 １可以看出，配准成功率范围为 ０６１～
０８１，最高成功率（０８１）的配准组合是ＰＩ和 Ｐｏｗｅｌｌ
组合，而最低成功率（０６１）的配准组合是 ＭＩ和
ＮＣＧ组合。从结果中还可以看出，相同的相似性测
度，Ｐｏｗｅｌｌ是成功率最高的优化方法，而 ＮＣＧ的成
功率最低。

除了配准成功率，本文还从平均配准时间和平

均迭代次数上对 ２Ｄ／３Ｄ刚性配准进行了评估，其
中，平均配准时间是指一次完整配准所需的平均时

间，平均迭代次数是指一次完整配准所需的平均迭

代次数。
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表２　所有配准组合的平均配准时间（ｔ）和平均迭代次数（Ｎ）

ＮＣＣ ＭＩ ＮＭＩ ＧＣ ＧＤ ＰＩ

ｔ／ｓ Ｎ ｔ／ｓ Ｎ ｔ／ｓ Ｎ ｔ／ｓ Ｎ ｔ／ｓ Ｎ ｔ／ｓ Ｎ

ＧＲＤ １２９０ ３８２５ １１８９ ３０６２ １１１９ ２９５７ ５０３２ ３０９３ ５３１２ ３１９９ ５４５７ ３４０５

ＰＯＷＥＬＬ ８３９ ４３１ ８３４ ４０１ ７５２ ４４０ ２１０４ ５１９ １９６０ ５１７ ３０１６ ６２８

ＮＣＧ １４６５ ３１７９ １４７２ ３４５３ １３１２ ３３４２ ５９７５ ３８６０ ６０１３ ４００１ ６９４７ ４０３６

ＱＮ ２５０１ ４８２３ ２４４８ ３２９２ ２３５５ ３０８４ ６２１３ ３４４９ ６２６７ ３６５７ ４９５６ ３７９０

　　从表２可以看出，后三种相似性测度（ＧＣ、ＧＤ
以及ＰＩ）无论用什么优化策略进行配准所需时间都
大于前面三种（ＮＣＣ、ＭＩ以及ＮＭＩ）。在所有的优化
方法中，Ｐｏｗｅｌｌ所需的平均配准时间和平均迭代次
数都是最少的。因此，在２Ｄ／３Ｄ图像刚性配准中，
Ｐｏｗｅｌｌ成了最好的优化方法。
５　结　论

本文对６种相似性测度和４种优化方法的不同
组合进行了２Ｄ／３Ｄ刚性配准对比研究，并从配准成
功率、平均配准时间和平均迭代次数上进行了配准

评估。结果表明，除了相似性测度会对２Ｄ／３Ｄ刚性
配准产生影响外，优化方法的选择同样会影响配准

效果。就本文而言，以ＰＩ（模式强度）作为相似性测
度，用Ｐｏｗｅｌｌ进行优化搜索是最好的配准组合。此
外，结果还表明Ｐｏｗｅｌｌ方法是２Ｄ／３Ｄ图像刚性配准
最好的优化方法。
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