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基于共生互信息量的医学图像配准

卢振泰　　陈武凡
（南方医科大学医学图像处理重点实验室　广州　５１０５１５）

摘　要　该文考虑对应点及其邻域内不同方向上的像素点，将图像的空间与方向信息引入到配准中，提出了一种

新的相似性测度———共生互信息量（ＣｏＭＩ），并在此基础上构造了一种新的配准算法———最大共生互信息量法．

实验结果表明在图像空间分辨率较低，有噪声影响和图像部分缺损的情况下，该算法具有计算速度快、精度高、鲁

棒性强的特点．作为一种一般性的配准方法，共生互信息量同互信息一样，不仅可以用于图像的刚性和弹性配准，

还可以应用到图像配准以外的更广阔的领域，如经济学、运筹学、模式识别等．
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１　引　言

医学图像可以提供有病变组织或器官的大小、

形状、空间关系等详细信息，比如ＣＴ图像可以显示

骨骼结构和组织密度分布情况；ＭＲ图像和超声

（ＵＳ）图像提供的则是软组织的信息；ＰＥＴ，ＳＰＥＣＴ

能反映人体的功能和代谢信息．在实际临床应用中，

单一模态的图像往往不能提供医生所需要的足够的

信息，通常需要将不同模态的图像融合在一起，得

到更丰富的信息以便了解病变组织或器官的综合情

况，从而做出准确的诊断或制订出合适的治疗方

案，而配准则是进行融合的前提．

图像配准［１３］是指对一幅图像进行一定的几何变

换而映射到另一幅图像中，使得两幅图像中的相关

点达到空间上的一致．多模态医学图像配准是目前生



物医学工程中的一个热点问题，也是一个难点问题，

对于临床诊断和治疗具有重要意义．互信息量
［４６］技

术是最近几年提出的进行多模态图像配准一种有效

方法．互信息量源于信息论，用于度量两个随机变量

之间的相似性．它是一种自动的，基于像素灰度的方

法，它不需要选择标志点或提取图像特征，不需要假

设图像中的灰度值存在某种线性关系，因而在世界范

围内得到广泛应用，特别是医学图像处理领域［６］．

但是，以互信息量作为相似性测度的方法也存

在一定的缺点，因为互信息量对噪声、采样点个数比

较敏感，当图像空间分辨率比较低，有噪声影响和图

像部分缺损时容易出现误配．为此很多学者进行了

改进，Ｓｔｕｄｈｏｌｍｅ
［７］提出了归一化的互信息量方法，

可以消除对图像间覆盖程度较敏感的问题，但该方

法仍然忽略了图像的空间与方向信息．荷兰学者

Ｐｌｕｉｍ
［８］提出了将互信息量与图像梯度相结合的方

法，在一般情况下都能够达到较好的效果，但由于图

像梯度本身就对噪声十分敏感，当图像中存在一定

的噪声时，该方法的配准成功率就变得比较低，而且

求梯度的过程增加了计算时间，因而不能满足临床

需要．本文考虑到像素点及其邻域内不同方向上的

点的关系，将空间与方向信息引入到配准的过程中，

并利用多元统计学中的方法进行快速计算，从而克

服了前面提到的问题，达到了较好的配准效果．

２　基于互信息量的图像配准方法

图像犡的熵
［６］可以度量图像的不确定性，其定

义为

犎（犡）＝－∑
犻

狆（犻）ｌｏｇ狆（犻） （１）

其中狆（犻）为灰度值犻出现的概率．当某一个灰度出

现的概率为０时，有０ｌｏｇ０＝０．由熵的定义可知熵的

大小并不依赖于灰度本身，而只依赖于这些灰度出

现的概率．图１（ａ）是一幅 ＭＲ图像，图１（ｂ），（ｃ）分

别是对其旋转９０°和置乱变换后的图像．

!"#$%&

图像
'(#$

旋转
)*! '+#,

置乱变换

图１　ＭＲ图像及变换后图像

　　显然平移、旋转和置乱变换只是改变了像素点

的空间位置，并没有改变像素点灰度值的大小，也就

没有改变灰度值出现的概率．所以以上三幅图像具

有相同的熵，犎＝５．０８７５．由此可见图像灰度值空间

位置的改变对熵并没有影响．

在多模态医学图像配准问题中，虽然两幅图像

来源于不同的成像设备，但是它们基于人体共同的

解剖信息，所以当两幅图像的空间位置完全一致时，

它们的对应像素的灰度互信息达到最大值，即一幅

图像表达的关于另外一幅图像的信息最多．这个信

息就是互信息量．标准互信息量和归一化的互信息

量的定义分别为

犕犐＝犎（犡）＋犎（犢）－犎（犡，犢） （２）

和

犖犕犐＝
犎（犡）＋犎（犢）

犎（犡，犢）
（３）

其中犎（犡，犢）为图像犡，犢 的联合熵．基于互信息量

的刚性配准可以表示为

犜０＝ａｒｇｍａｘ
犜

犕犐（犡，犜（犢）） （４）

即找到一个最优变换犜使互信息量达到最大．

在配准过程中 犎（犡），犎（犢）并没有发生太大

的变化，变化较大的只是 犎（犡，犢），也就是说配准

过程中真正起作用的只是联合熵，并没有体现出图

像犡，犢 的熵．为了充分利用它们的信息本文提出了

共生熵和共生互信息量的概念．

３　基于共生互信息量的图像配准方法

对于一阶邻域系统（又称４邻域系统），每一个

像素点都有４个相邻元素．如图２（ａ）所示，狓表示像

素点，狔表示不同方向的邻域．而对于二阶邻域系统

（又称８邻域系统），每一个像素点都有８个相邻元

素，如图２（ｂ）所示．

图２（ｃ）～（ｆ）为４种不同的邻域结构，即像素点

狓在不同方向的邻域关系．
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图２　邻域系统

　　灰度共生矩阵（ＣｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ）正是考

虑了以上４种邻域结构．如果一个像素的灰度值为

犻，其相邻像素灰度值为犼，则这两个灰度像素对同时

出现的概率记为狆（犻，犼）．灰度共生矩阵不仅包含图

像的灰度统计信息，而且反映灰度分布的空间与方

向信息，即不同方向的一对相邻像素出现的概率．由

灰度共生矩阵可以得到共生熵的概念：

犎犆狅（犡）＝－∑
犻
∑
犼

狆（犻，犼）ｌｏｇ狆（犻，犼） （５）

它反映了区域内的随机程度，包含了图像灰度关于

方向、相邻元素及幅度变化的综合信息．当所有

狆（犻，犼）都相等时，熵达到最大值．图３为图１所示

ＭＲ图像在不同方向的联合直方图．

!"#$%!

方向
!&#$'("

方向
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图３　不同方向联合直方图

　　表１列出了 ＭＲ图像及变换后图像在不同方

向的共生熵．

表１　犕犚图像及变换后图像的熵

共生熵

０° ４５° ９０° １４５°

图１（ａ） ７．９３８０ ８．０９１２ ７．８７８９ ８．０９１２

图１（ｂ） ７．８７８９ ８．０９３９ ７．９３８０ ８．０９３９

图１（ｃ） ８．０４９８ ８．３０３１ ８．１５８２ ８．３０３１

可见由于像素点位置的改变，其相应的共生熵

也发生改变．

两幅图像犡，犢 的联合共生熵可以定义为

犎犆狅（犡，犢）＝

－∑
犻
∑
犼
∑
犽
∑
犾

狆（犻，犼，犽，犾）ｌｏｇ狆（犻，犼，犽，犾）

（６）

其中狆（犻，犼，犽，犾）表示图像犡 中一点灰度值为犻、邻

域灰度值为犼，同时对应图像犢 中的一点灰度值为

犽、邻域灰度值为犾同时出现的概率．狆（犻，犼，犽，犾）可

以通过四维联合直方图计算得到，但是对于一幅灰

度值范围从０～２５５，２５６个灰度级的图像来说，四

维联合直方图的大小为２５６×２５６×２５６×２５６，在实

际操作中是很难实现的．下面从多元分布的角度考

虑如何快速得到图像犡，犢 的联合共生熵．

狀维正态分布随机变量狓＝（狓１，狓２，…，狓狀）
Ｔ的联

合概率密度为

狆（狓）＝狆（狓１，狓２，…，狓狀）

＝
１

（２π）
狀
２ 犆

１
２

ｅｘｐ －
１

２
（狓－狌）Ｔ犆－１（狓－狌｛ ｝）

（７）

其中狌＝（狌１，狌２，…，狌狀）
Ｔ为变量狓的均值，犆为协方

差矩阵．它的熵
［９］为

犎（狓）＝ｌｏｇ［（２π犲）
狀
２ 犆

１
２］ （８）

由文献［１０］可知，对于图像犡，犢，将（犻，犼，犽，犾）看作

变量，可以认为它近似服从正态分布，从而可以求出

犡，犢 的联合共生熵：

犎犆狅（犡，犢）＝ｌｏｇ［（２π犲）
２ 犆

１
２］ （９）

这样就得到了一种新的相似性准则———共生互信

息量：

犆狅犕犐＝犎犆狅（犡）＋犎犆狅（犢）－犎犆狅（犡，犢）

（１０）

显然新的准则中不仅包含了图像灰度的统计信息，

而且包含了图像的空间与方向信息．

４　实验分析

为了验证本算法速度快、精度高、鲁棒性强的特

点，我们考虑二元邻域关系，采用Ｐｏｗｅｌｌ优化算法．
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用 Ｍａｔｌａｂ７．０在ＰＣ机（Ｐ４３．０ＧＨｚＣＰＵ，５１２ＭＢ内

存，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统）上进行了实验，并与传

统的互信息量方法以及改进的与梯度信息相结合的

ＧＭＩ
［８］方法进行了比较．最后以Ｂ样条

［１１］为变形函

数，以共生互信息量为相似性准则，将该方法应用到

医学图像的弹性配准中．

实验１．　验证本文方法对图像大小的鲁棒性．

由于互信息量是对图像概率分布的计算，在数据

量减少时就容易出现误配．下面是对大小为６４×６４

的ＭＲ与ＰＥＴ图像进行配准的实验．由于图像尺寸

较小，图像联合直方图的统计总数会大量减少，这就

像统计样本变小一样．这样联合直方图就会成为一

个稀疏矩阵，对配准参数的变化变得极为敏感．同时

由联合直方图近似得到的配准图像灰度间的联合分

布和边缘分布的精度就会变差，从而严重影响到目

标函数的平滑程度，导致产生明显的局部极值，使配

准的优化搜索失败．如图４所示．将配准后 ＭＲ图

像的边缘加到ＰＥＴ图像上，以检测在边缘处的配准

效果．图４（ｃ）为利用标准互信息量进行配准的结

果，很明显该方法在边缘处有较大的误差．图４（ｄ），

（ｅ）分别为ＧＭＩ和利用共生互信息量进行配准的结

果，由于这两种方法都考虑了图像的空间与方向信

息，相当于将图像进行了扩展，从而增加了有效信

息．可以看到两种方法配准后的图像在边缘处已经

基本对齐．但是ＧＭＩ方法所需时间约为ＣｏＭＩ方

法的两倍．
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图４　实验１的配准结果

　　实验２．　验证本文方法对噪声的鲁棒性．

图５（ａ）～（ｄ）是完全对准的磁共振ＰＤ加权和

Ｔ１加权图像，及分别加入方差为０．０１和０．０２的高

斯噪声后的图像．以含噪声的Ｔ１加权图像为浮动

图像进行旋转，计算旋转后图像与含噪声的ＰＤ加

权图像的互信息量．图５（ｅ）为标准互信息量的变化

曲线，横坐标为旋转角度（±３０°），纵坐标为互信息

量大小．由于图像噪声较大，削弱了图像间的相关

性，得到的曲线波动较大．图５（ｆ）是ＧＭＩ的变化曲

线，正如前面分析到的，由于图像梯度本身就对噪

声十分敏感，当图像中存在一定的噪声时，梯度信

息反而恶化了互信息的光滑性，使目标函数波动

变大，出现了更多的局部极值点．图５（ｇ）是利用共

生互信息量得到的曲线，由于共生互信息量考虑的

是相应灰度点及其邻域出现的概率，从而抑制了噪

声的影响，增强了配准的准确性和鲁棒性．可以看出

利用本文方法求出的曲线比较平滑，并保持了良好

的凸性．
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图５　实验２的配准结果

５２０１６期 卢振泰等：基于共生互信息量的医学图像配准



　　实验３．　验证本文方法对数据缺失的鲁棒性．

由于互信息量只依赖于图像灰度信息，当待配

准图像本身包含的有效信息较少时，配准效果较差．

图６（ａ）所示的ＣＴ图像反映的主要是骨骼结构等硬

组织的信息，灰度变化范围较小，与 ＭＲ图像配准

时主要是利用的边缘处信息．如果图像有较大缺损

时，就很容易出现误配．图６（ｃ）为利用标准互信息

量配准后的结果．可以看出两幅图像的边缘没有重

合．求出的平移，旋转量为Δ狓＝９，Δ狔＝７，Δ狉＝１１，

与正确的Δ狓＝１０，Δ狔＝７，Δ狉＝１０存在一定偏差．

ＧＭＩ和ＣｏＭＩ不仅包含图像的灰度统计信息，而

且反映灰度分布的空间信息，得到的参数与正确值

相吻合，但ＧＭＩ方法所需时间大约为ＣｏＭＩ方法

的两倍．

!"#$%&$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$'(#$)*+$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$$,-#$).

的配准结果
,/0+1).

的配准结果
,2#+%3!).

的配准结果

图６　实验３的配准结果

　　实验４．　共生互信息量在弹性配准中的应用．

本实验参考 Ｋｙｂｉｃ提出的基于Ｂ样条的弹性

配准算法［１１］，以Ｂ样条为变形函数，以共生互信息量

为相似性准则，寻找最优变换Ｔ．图７（ａ）为一幅心脏

灌注的 ＭＲ图像，图７（ｂ）为变形后图像．图７（ｃ）为未

配准前两图直接相减的结果，图７（ｄ）为利用 Ｋｙｂｉｃ

算法配准后图像相减的结果，明显地可以看出在头

颈及心脏周围仍然没有配准，而利用ＣｏＭＩ算法基

本上可以配准，能够满足临床医生的需要．
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图７　实验４的配准结果

５　结　论

本文详细分析了基于互信息量的图像配准算法

中出现的鲁棒性问题，提出了共生互信息量的概念，

并引入多元统计的方法来计算图像的联合共生熵．

实验结果表明，本方法充分利用了图像的灰度信息

和空间信息，很好地解决了基于互信息量的图像配

准中出现的鲁棒性问题．更为重要的是，作为一种一

般性的配准算法，ＣｏＭＩ算法如同 ＭＩ一样，可以应

用到图像配准以外的更广阔的领域，如经济学、运筹

学、模式识别等．

致　谢　感谢南方医科大学冯前进、颜刚、李彬、吕
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