
前 言

在放射治疗领域，医学图像配准技术在对比受

检者不同时刻内部器官解剖结构的变化，辅助医生

进行准确勾画，评估疾病治疗效果等方面发挥关键

作用［1］。不同模态计算机成像技术在不断发展进步，

比如提供深层组织图像信息的计算机断层扫描

（Computer Tomography, CT）、核 磁 共 振 成 像
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【摘 要】目的：基于配准开源平台 ITK和开源计算机显示视觉库OpenCV开发刚性配准程序，并集成到DeepPlan计划系

统中，实现快速准确的多模态刚性配准。 方法：基于形态学开运算初步去除图像中无需关注的细小区域和部分扫描床，

使用最大类间方差法（Otsu）突出感兴趣的图像部位，Canny算子用于提取富含信息区域的边界信息。使用像素填充技术

得到图像配准需要的掩膜，并采用OpenMP并行技术加速掩膜计算过程。最终在配准过程中将掩膜作用于参考图像或浮

动图像。结果：测试了多组不同模态和部位的算例，实验结果表明基于掩膜优化的多模态医学图像刚性配准方法可以自

动去除绝大部分背景图像和扫描床板，节约图像配准中一半以上时间，且图像配准质量并无下降；在1 min内可以完成两

组100张左右的图像配准。且本方法以动态链接库的形式成功集成在治疗计划系统DeepPlan中。 结论：在保证配准结

果准确的基础上，基于掩膜优化的多模态医学图像刚性配准方法显著提高了图像配准速度，且算法稳定性能高，有很好的

临床应用前景。
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Abstract：Objective To develop a rigid registration program based on ITK and OpenCV and make it compatible with DeepPlan

treatment planning system for achieving rapid and precise multimodality image registration. Methods Mathematical morphology

analysis was used to erasure insignificant and tiny structures and partial scanning couch; Otsu filter was applied to further highlight

the regions of interest; and Canny operators were utilized to extract edge information from regions rich in information. Then the

mask required in image registration was obtained by pixel filling algorithm, and the pre-processing process was accelerated with

OpenMP parallel strategy. Finally, the mask acted on the fixed image and moving image during registration. Results The proposed

method was validated on clinical images datasets with different modalities and body parts, and the results revealed that the most

interferential background image and scanning couch were removed by rigid registration of multimodal medical image based on

mask optimization, saving more than more than half of the time while without degrading the image registration quality. The

registration of two groups of about 100 images could be finished within 1 minute. The relative codes were also successfully

integrated in DeepPlan treatment planning system in the form of dynamic-link library. Conclusion Rigid registration of multimodal

medical image based on mask optimization improves the efficiency of image registration, without affecting registration accuracy,

and the proposed algorithm is highly stable. Therefore, the proposed method has a good prospect in clinical application.
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（Magnetic Resonance Imaging, MRI）、超声成像技术，

提供功能性信息的正电子放射断层造影术［2］等。这

些不同模态的医学图像往往需要通过配准，寻找其

空间坐标的对应关系，使得临床医生能从不同角度

清晰地观察和分析内部器官空间位置关系和健康状

态；在对不同时期获得的医学图像进行对比分析时，

也需要借助配准技术找到对应关系，以便观察患者

的放射治疗疗效情况。图像配准使得在同一空间坐

标系下更为全面地得到人体内部结构信息成为可

能。图像配准功能是现代放射治疗计划系统的重要

功能组件［3］。随着图像引导放疗（Image- Guided

Radiation Therapy, IGRT）［4］、自适应放疗［5-6］与核磁共

振 引 导 放 疗（MR-Guided Radiation Therapy, MR-

IGRT）［7］等新技术的推广，对快速精确图像配准的需

求也越来越强［8-10］。

医学图像配准的基本目标是通过搜寻全局或者

是局部变换，移动浮动图像（Moving Image），使之在

一定测度下和参考的固定图像（Fixed Image）配

准［11］。刚性配准寻找的变换矩阵一般由旋转和平移

两部分组成，解决的是浮动图像和参考图像之间整

体的平移运动问题。其中，CT图像与CT图像之间和

CT 图像与 MRI 图像之间的配准在放射治疗计划最

为常用。配准区域常混合图像伪影和不重要的固定

设施。使用掩膜突出重点部位，减少计算区域，是常

用的加速刚性配准的方法［12-14］。常见的掩膜定义的

方式为手动勾选，相对比较耗时耗力。目前广泛使

用的图像配准开源软件包括 Insight Segmentation

and Registration Toolkit（ITK）［15］、elastix［12］、ITK-

SNAP、 Open Source Computer Vision Library

（OpenCV）［16］和 plasticmatch［17］等。为了满足普适性

的要求，这些软件往往大而全，存在时间耗费过长，

代码接口不够清晰直观和不便使用等缺点。在实际

的应用过程中，需要进行二次开发以满足特定的要

求［18］。

DeepPlan治疗计划系统是本项目组研发的一套

智能放射治疗计划系统。系统包含病人数据管理、

机器建模、图像配准与融合、手动与自动器官勾画、

剂量计算、计划设计、计划优化、计划评估比较和计

划导出等功能模块，可以满足光子、电子、质子等计

划制定的需求。本研究的目标是基于配准开源平台

ITK 和开源计算机显示视觉库 OpenCV 开发刚性配

准程序，并集成到DeepPlan计划系统中，作为图像配

准与融合模块的一部分。经过稳定的全自动图像前

处理手段，提取待配准图像的感兴趣区域，去除面

罩、治疗床等影响配准速度和精度的部件，自动计算

掩膜Mask，加速配准计算过程。通过调整参数，自动

完成相同与不同模态图像之间的配准。

1 材料与方法

计算图像Mask操作是为了去除无关区域，选取

感兴趣范围以避免不需要的图像伪影的对齐。首先

对图像进行前处理，统一背景区域图像的像素范

围。经过形态学开运算去除部分床和固定面罩等信

息。Otsu 算子随后被引用，去除无关的边界。通过

Canny算子进行边缘检测得到感兴趣区域的边界信

息。分析边界图像中边界点的横向分布，将剩余的

扫描床和感兴趣区域分开。利用边界多边形像素填

充的方法，得到二值的掩膜图像。将掩膜嵌入到基

于 ITK 开发的刚性配准程序中并最终得到变换矩

阵。配准的基本流程见图1和图2。

图1 图像前处理得到掩膜图像

Fig.1 Calculation of image binary mask through pretreatment

1.1 数据来源

本研究对 CT 图像和 MRI 图像之间的三维刚性

配准问题进行分析。使用的图像数据来源于 The

Cancer Imaging Archive （TCIA, http://www.

cancerimagingarchive.net/）网站数据库［19］。TCIA 提

供众多可供开放使用的医学图像数据，涵盖不同扫

描部位和不同图像模态。所有数据按照医疗图像数

据传输协议（Digital Imaging and Communications in

Medicine, DICOM）格 式 存 储 。 采 用 基 于 开 源

DICOM解析库Grassroots DICOM library（GDCM）自
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主开发的DICOM解析程序，获取像素数据。本程序

采取了多组不同部位、不同分辨率的医学图像数据，

以检验其正确性。本研究选取头颈部图像数据和腹

部图像数据展示算法的速度和精度。头颈部数据包

含 53 张 CT 数据和对应部位的 248 张 MRI 数据；CT

图像的分辨率为0.91×0.91×5.00 mm3，MRI图像的像

素分辨率为 0.912×0.912×0.470 mm3。腹部图像数据

包括 122 张 CT 数据和 72 张 MRI 数据；CT 图像的分

辨率为0.98×0.98×3.00 mm3，MRI图像的像素分辨率

为2×2×3 mm3。

1.2 图像配准前处理

1.2.1 图像背景统一和形态学运算 在CT数据重建

过程中，每个体素的CT值（Hounsfield Unit, HU）［20］可

以通过该部位组织的平均线性衰减系数得到。定义

水的线性衰减系数 μ 为比较的一个标准值，其余物

质的CT数值可以通过和水的比例关系进行计算：

HUvoxel = 1 000 × μvoxel - μwater
μwater

（1）

其中，HUvoxel 代表当前体素的 CT 值；μvoxel 则表示当

前体素的线性衰减系数；μwater 为参考物质水的线性

衰减系数。常见的CT数值以空气最低，约为-1 000。

图 3 展示的是一些常见物质的 HU 数值。通过解析

CT的DICOM文件，发现一些明显低于空气HU数值

的数据。这部分数据是由重建算法或程序引入，并

不能够代表实际的材料信息，并且不能对图像配准

产生有益的作用。本研究通过剔除小于-1 000的像

素数据，使得待配准的CT图像背景图案统一。

图2 利用掩膜进行图像配准流程

Fig.2 Mask-based image registration

图3 部分常见物质的HU数值

Fig.3 HU values of some common materials

由于图像来源、图像获取时间和使用不同固定

技术等因素影响，参考图像或者浮动图像中存在的

一些物体并不会在另一组图像中出现，比如说固定

面罩或者是扫描床等设备。这种情况通常发生于不

同模态的医学图像之间。用于辅助成像的物件通常

体积并不大、形状狭长或者和身体表面不直接接触，

这些细小或者不连续的部件可以通过形态学运算［21］

进行消除。本研究采用形态学开运算对配准使用的

浮动图像和参考图像进行处理。形态学开运算操作

包含两部分：膨胀（Dilation）与侵蚀（Erosion）。给定

待操作图像A和结构元素B，则使用B膨胀A与使用

B 侵蚀 A 的结果分别为 D 与 E。D 和 E 的计算如式

（2）所示：

D = A⊕B ={x|x = i + j, i ∈ A and j ∈B}
E = A⊝B ={x|x + j ∈ A for j ∈B} （2）

本研究所使用的结构元素是半径为两像素点的

球形物体。通过形态学运算，我们得以消除比结构

元素小的微小部件，在纤细的连接处将图像中的物

体分离。同时图像中的人体表面也被平滑，并融合

了图像中的尖端和裂缝，方便进行后处理［22］。

1.2.2 基于最大类间方差法（Otsu）的粗分割 经过形

态学运算处理之后的医学图像去除了部分对配准帮

助较小的细小部件，可以通过Otsu法进一步突出感

兴趣的区域。Otsu方法是由大津展之首先提出自动

确定主要区域的阈值的方法［23］。其基本原理是通过

计算阈值将原始图像数据分成不同的像素类。阈值

的计算原则是使得相同类之间的类内方差最小同时

不同像素类之间的类间方差尽可能的大。Otsu方法

应用广泛，是适用于各种情况的优秀算法，表现十分

稳定［24］。本研究将原始的像素数据分成两个像素

中国医学物理学杂志 第35卷-- 1024



类，分别对应背景区域和感兴趣区域。背景区域被

排除在配准流程之外，感兴趣区域则被进一步处理。

1.2.3 Canny算子识别边界与统计分析分界线 经过

Otsu算子处理得到的二值图像已经有稳定并且明确

的边界信息。可以比较简单地通过寻找像素值的突

变点搜寻感兴趣区域的边界。常见的基于边界的检

测方法包括微分算子法、曲面拟合法和串行边界查

找法等［25］，其中，微分算子法应用较为广泛。本研究

通过Canny微分算子［26］进行边界检测，将皮肤和其他

明显的边界提取出来。通过不断调整参数，过滤掉

边长较短的部分边界，最终得到比较合理的器官和

皮肤边界图像。Canny算子处理之后，部分治疗床数

据依然存在。这部分无用的数据可以通过对轮廓进

行分析的手段去除。通过对大部分图像分析可知，

图像检查的床与患者皮肤之间存在比较明确的分界

线。本研究通过分析边界图像中边界的横向分布，

找出分界线。这条横向的分界线可以区分皮肤下侧

的扫描床。图4为一组CT图像在垂直于床方向的投

影，红色的点和线指示为本算法寻找到的分界线位

置。可以看出沿层方向将这些分割线连接起来的分

布与皮肤边界基本吻合。

1.2.4 边界填充 使用Canny算子寻找的边界为图像

中像素变化剧烈的区域的连线。这部分边界不仅包

括最外围的皮肤边界，同时包括内部器官或组织部

分边界。需要将这些边界全部填充才能得到能够覆

盖到整个感兴趣区域的掩膜。本研究借助开源计算

机显示视觉库 OpenCV 识别最外层边界区域并填

充［27］。填充完成的区域即是我们前处理需要计算的

掩膜。将此掩膜与原始图像相乘即可得到经过掩膜

过滤的只保留关注区域的图像。

1.2.5 OpenMP加速前处理流程 前处理流程中绝大

部分计算操作都是作用于每层医学图像。对于含有

多幅图像的医学图像序列则可以使用多线程处理技

术，将图像序列分成几个处理工作单元，分别并行处

理。本研究采用Open Multi-Processing（OpenMP）［28］

共享内存方式的多线程编程工具，将图像序列分别

分配到每个线程中进行处理，最终结果由 0 号线程

汇总。

1.3 配准参数设置

本研究目标是寻找一个全局变换使得浮动图像

与参考图像对齐。我们基于 ITK进行二次开发，完成

配准目标。图像预先经过中心对齐，减少计算时

间。配准流程被分成3层，从较低分辨率图像开始配

准［15, 29］。下一层配准的变换参数作为上层变换需要

优化的初始系数；每层的下采样倍数设置为上层的

两倍，不同层的高斯模糊 σ 设置均设置为1。为了使

配准程序能够同时适用于相同模态和不同模态图像

之间的配准流程，互信息［30］作为代价函数测度被用

来计算配准的代价函数，其中直方图组距设置为

64。一阶B样条插值方法被选取用于满足不同分辨

率之间图像配准的需求。由于病情诊断或者是放射

治疗实践中，配准一般应用于相同病人的不同图像

数据，因此配准最终得到的变换矩阵不应该包含使

得原始图像失真的缩放项。本研究优化变换涵盖三

维平移与旋转配准参数，缩放参数则设置为固定值

1。配准完成后，程序输出经过变换之后的浮动图像

和变换矩阵。变换后的浮动图像与参考图像之间差

值和棋盘格对比显示同样被输出，以直观评价配准

效果。

2 结果与分析

本研究配准算法测试平台为台式服务器。使用

的操作系统为64位Windows 10，CPU为Intel i7-7 700 K，

主频为 4.2 GHz，内存大小为 16 GB。 ITK 版本为

4.12.0，OpenCV 版本为 3.4.0.，软件使用 Microsoft

Visual Studio Community 2017 编译。为了保证结果

的准确性，所有测试均经过多次实验，取结果平均值

进行对比。

2.1 软件开发与集成

作为DeepPlan治疗计划系统图像配准与融合模

块的组成部分。本研究编写图像配准的程序以动态

链接库（Dynamic-Link Library, DLL）的形式嵌入计

划系统主程序中。DeepPlan的主逻辑单元调用事先

约定的接口函数，得到变形需要的变换矩阵。图像

显示模块则使用该变换矩阵对原始图像进行空间变

图4 分界线连线与CT图像投影

Fig.4 Ligature of demarcation and CT image projection
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换并完成浮动图像与参考图像之间的融合显示。图

5展示的是DeepPlan计划系统图像配准与融合的主

界面。图5上部的区域为图像配准模块的功能区域，

放置图像配准的一些按钮和部分重要信息。左侧为

当前选中的图像序列对应的感兴趣区域列表。中间

区域用于显示配准后的融合图像。下侧的图像列表

则为当前病人的所有影像数据。

图5 DeepPlan治疗计划系统图像配准主界面

Fig.5 Main interface of image registration module in DeepPlan software

2.2 图像前处理结果

图像前处理的目的是为了将浮动图像与参考图

像的感兴趣区域预提取出来。计算感兴趣区域的掩

膜Mask并将其应用于配准主流程之中，以节省配准

时间消耗。图6展示的是头颈部算例中CT数据经过

前处理各个算法处理的流程图。图6a是头颈部算例

中参考 CT图像的一个横截面图像。经过形态学开

运算，我们得到图 6b。如图中红色箭头指向的区域

所示，固定头部用的面膜和固定面膜所用的卡扣等

细小部件被消除了。经过Otsu算子，自动将图 6b中

的像素分成感兴趣区域和背景区域。感兴趣区域在

图 6c中以白色展示，代表的是对配准结果影响较大

的区域。经过Canny算子自动检测其边界区域，我们

得到图6d所示的边界图。在图6d下端，我们仍可以

观察到治疗床的部分残余，通过对其进行横向边界

像素分布的统计学分析，找出一条横向的分界线将

图像分成上下两个部分。图6e展示的是保留的经过

分界线分割的图像上部区域。通过OpenCV边界填

充算法，我们找出所有的图 6e全部外轮廓并将其填

充形成最终需要的图像掩膜，如图 6f所示。将掩膜

二值图像作用于原始图像，我们最终得到去除面罩、

治疗床等其他细小部件的可以用于配准的参考图像

（图 6g）。同样的算法可以应用于 MRI 图像，如图 7

所示。图 7中MRI图像在经过前处理之后图像并没

有发生明显改变，但是在Mask标注区域之外的像素

点并不会参与配准过程中的互信息测度和重采样等

过程，相应地减少计算时间。

2.3 配准结果对比

本研究使用头颈部 CT 与 MRI 图像配准和腹部

CT与MRI图像配准作为测试算例。图8展示的是使

用Mask加速与不使用Mask加速的头颈部配准算例

棋盘格展示结果对比。图 8a 为不经过前处理计算

Mask 的图像配准结果，图 8b 则为经过计算 Mask 并

应用于配准流程的图像刚性配准结果。由图可见，

引入Mask的配准流程并不会减小图像配准的精度。

图 9展示的则是腹部算例的结果对比。脊柱部位附

近配准结果较好，在图中用红色框体圈出。但由于

呼吸运动的影响，腹部CT数据和MRI数据并不能够
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通过刚性变换完全得到配准。如图 9中蓝色框体显

示，皮肤附近的区域并没有完全对齐。弹性配准更

适合这部分算例，本研究中优化的刚性变换矩阵同

样可作为后续弹性配准的初始参数，减少弹性配准

需要用时。

2.4 时间结果对比

对于头颈部算例，CT 图像 Mask 计算用时约

1.97 s；腹部算例中，用时为 4.26 s。相比于后续的配

准时间消耗，前处理阶段消耗时间的影响较小。

与常规算法相比，在保证配准精度不减小的情

况下，针对本研究中测试的头颈部算例和腹部算例，

经过Mask优化后的配准算法相比于正常算法时间约

减少一半以上时间消耗。基本在 1 min内完成测试

案例，满足临床实际应用的需求。

3D Slicer是一款广泛用于医学影像处理的集成

化开源工具包［13］，包含图像配准融合、分割等功能。

本研究分析在相同算例情况下，3D Slicer完成配准工

作需要消耗的时间，并与本方法的计算时间进行对

比。在相同测试条件下，3D Slicer使用约69.2 s完成

头颈部算例的配准，得到变换矩阵和变换后的浮动

图6 原始参考图像掩膜计算流程各阶段示意图及经掩膜过滤后的图像

Fig.6 Mask calculation steps for origin fixed image and image after mask filter

图7 原始浮动图像掩膜计算流程各阶段示意图及经掩膜过滤后的图像

Fig.7 Mask calculation steps for original moving image and image after mask filter
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图像。腹部算例配准用时约为180 s。相比于该开源

软件，本研究方法可以比较迅速地完成图像配准，满

足临床实际应用的需求。

3 结 论

医学图像刚性配准在病情诊断、放射治疗等领

域应用广泛。本研究首先基于通用图像分割与配准

开源软件 ITK实现相同与不同模态图像之间的配准

流程，并设计前处理流程，计算配准感兴趣区域的掩

膜Mask，用以减少配准优化的图像范围，同时省去手

动勾画感兴趣 Mask 的步骤，节省操作时间。经过

Mask优化的配准流程相比于一般全空间配准可以在

不减少配准精度的情况下减少一半以上时间消耗。

可以在 1 min 内完成两组 100 张左右的图像配准任

务，满足临床应用需要。刚性配准优化得到的变换

参数可作为后续弹性变换的初始变换参数，减少后

续配准时间消耗。前处理以及后续刚性配准程序已

成功集成在治疗计划系统DeepPlan中，可以实际应

用于放射治疗流程中。本研究提出的前处理方法稳

定易行，极大地减少了配准用时，有助于提高放射治

疗医学图像处理整体用时，提高诊疗水平。
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