
前 言

放射治疗是肿瘤患者常用的治疗方式，近年来

随着放疗技术的发展，对放射治疗精度的要求也越

来越高。放射治疗过程通常会持续几周时间，在这

个过程中肿瘤常常会因为受到辐射而收缩，周围组

织可能会产生炎性反应而挤压肿瘤使其变形，部分

危及器官如直肠和膀胱内物质的多少也会影响周围

肿瘤的位置和形状，因此患者放疗时肿瘤和重要器

官的位置和形状与制定放疗计划时可能存在一定差

异。通过对计划CT和患者放疗前的在线CT图像进

行形变配准，可获取肿瘤及其周围器官的运动和变

形信息［1-4］；并根据上述信息修改先前的放疗计划，从

而减少因肿瘤的位置和形状变化而增加的不必要的

照射范围，减少正常组织的放射损伤。

上述过程中获得的 CT 一般分为普通扫描和增
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【摘 要】CT扫描中，水溶性碘造影的存在使得计划CT和在线CT图像中血管内的HU值出现非常大的偏差，从而导致计

划CT和在线CT图像错配。针对该问题，本研究提出了一种基于预处理的计划CT和在线CT形变配准方法。首先，根据

CT图像组织和结构的信息，利用阈值分割方法分割出血管，并将所有分割中最大的联通区域作为初始分割的强化血管；

其次，利用分割得到的强化血管区域外扩5 mm，作为外扩的强化血管，并将血管用固定的HU值进行填充；最后，对完成填

充后的图像利用Demons算法进行形变配准。实验结果显示本文提出的带有预处理的形变配准方法，可以较好地解决水

溶性碘造影剂引起的CT错配问题。
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A preprocessing-based method for deformation registration of planned CT and online CT
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Abstract: During CT scanning, the existence of water-soluble iodine contrast agent makes the HU values of the blood vessels

on planned CT images and online CT images deviate greatly, which leads to the mismatch between planned CT images and online

CT images. Herein we propose a preprocessing-based method for the deformation registration between planned CT and online

CT in order to solve the problem caused by water-soluble iodine contrast agent. Firstly, according to the information of tissues

and structures on CT images, the blood vessels are segmented using threshold segmentation method, and the largest

communicating region in all segmentations is taken as an initial segmented reinforcing blood vessel. Secondly, the segmented

reinforcing blood vessel region is externally expanded by 5 mm as an expanded reinforcing blood vessel, and the blood vessel

is filled with a fixed HU value. Finally, deformation registration of the filled image is carried out with the use of Demons

algorithm. The results reveal that the deformation registration method with preprocessing can solve the problem of CT mismatch

due to water-soluble iodine contrast agent.
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强扫描两种情况［5］。增强扫描是指经静脉给予水溶

性碘造影剂后再行扫描，使病变组织与邻近正常组

织间的密度差增加，从而提高病变显示率，便于发现

病灶，或更清晰地显示病灶的范围和性质，但是注入

造影剂的血管会显示极高的HU值。在线CT通常不

进行增强扫描，对应血管会显示正常值，即使进行增

强扫描，也一般和普通扫描的部位不一样。例如，计

划CT如果从身体右侧注入，则增强扫描一般从身体

左侧静脉注入，因此两次扫描图像中血管HU值会存

在巨大差异。现有的配准方法都是基于密度一致性

来进行设计［6-7］，所以上述血管HU值的巨大差异，使

配准结果扭曲变形，造成错配。

针对上述问题，本研究提供一种带有预处理的

在线CT和计划CT变形配准方法，处理增强扫描导

致HU值过高引起的CT图像错配问题。该方法首先

分割原始CT上强化的血管，然后用指定的CT值填

充上述分割的强化血管，最后再对原始CT和在线CT

进行形变配准。

1 材料与方法

1.1 数据获取

从山东省肿瘤医院采集8位患者的8组计划CT和

在线CT图像。8组数据均为胸部影像。每组数据包含

一组计划CT图像和一组在线CT图像，均采用Philips

brilliance 16排CT采集。每组数据中的CT图像大小均

为512 × 512字节，层厚均为3 mm。在进行配准前，所

有的在线CT图像都按照计划CT图像像素的大小进行

重新采样，采样的方法为三线插值方法。

1.2 Demons形变配准算法

Demons 形变配准算法是由 Jean-Philipe Thirion

提出的算法［8-11］，在概念上，Demons形变配准算法和

19 世纪 Maxwell 提出的实验原理很相似［12-14］。该方

法通过判断出待配准图像上各个像素点的运动方

向，对每个像素点进行移动来实现非刚性配准，其基

本思想如下：

假设，f是待配准图像，r是参考图像，根据以下公

式进行配准:

v( )x ∇( )r( )x = f ( )x - r( )x （1）

其中，f ( )x 和 r( )x 分别是图像 f 和图像 r 在坐标 x

处的灰度值，∇( )r( )x 是图像 r 在坐标 x 处的灰度梯

度，v( )x 是坐标从图像 f到 r的偏移。配准的目的就

是找到从图像 f到 r的偏移。进一步可得到:

v( )x =
( )f ( )x - r( )x ∇( )r( )x

 ∇( )r( )x
2 （2）

但是，当 ∇( )r( )x →0 时，式（2）会导致较大的偏

移 v，为解决此问题，在分母增加一个分量，得到:

v( )x =
( )f ( )x - r( )x ∇( )r( )x

 ∇( )r( )x
2
+ ( )f ( )x - r( )x 2 （3）

式（3）使图像的变形在一定程度上得到了控

制。由于 Demons 算法是利用局部图像信息来变换

图像，为了在全局范围内使该变换连续，从而保持图

像的拓扑结构，通常的做法是在每一次迭代后，使用

高斯滤波来平滑所得到的偏移，使变换规则化，如下

式所示：

vn+ 1( )x = Gσ⊗ ( )vn( )x +
( )f ( )x - r( )x ∇( )r( )x

 ∇( )r( )x
2
+ ( )f ( )x - r( )x 2 （4）

在式（4）中，参考图像的梯度 ∇( )r( )x 是驱动像素

点偏移的内力，因为它表达了参考图像上相邻点之

间的联系，而两图像对应像素值的差是驱动图像偏

移的外力，所以Demons算法的一个重要假设就是待

配准的两幅图像的强度值存在一致性，从而被广泛

应用于同一模态图像（例如CT和CT，MR和MR）之

间的配准［15-17］。

计划CT和在线CT属于同一模态图像。但是由

于造影剂的存在，在线CT和计划CT的图像中血管

HU 值会存在巨大差异。图 1 显示了同一人的计划

CT和在线CT图像。从图中我们可以看出，计划CT

在图像的右侧存在造影剂，而在线CT则在图像的左

侧存在造影剂。计划CT中血管内的HU值，更接近

肺部边缘肋骨的HU值，从而导致计划CT与在线CT

存在错配，如图 1c红色箭头所示。为了减小造上述

问题产生的影响，我们首先分割原始CT上强化的血

管，然后用指定的CT值填充上述分割的强化血管，

最后再对原始CT和在线CT继续进行形变配准。具

体操作步骤见1.3。

1.3 预处理

通常用于放疗的计划 CT 图像在指定放疗计划

前会勾画人体轮廓，若没有人体轮廓的勾画则先采

用阈值分割确定人体轮廓，然后执行下面的步骤。

（1）将原始CT上人体轮廓内CT值大于2 000 HU

的区域采用阈值分割算法分割出来，将所有分割中

最大的联通区域作为初始分割的强化血管；（2）在步

骤（1）分割得到的初始分割的强化血管的基础上，仍

采用阈值分割算法，将与初始分割的强化血管联通

的所有 CT 值大于 800 HU 的区域找出，作为强化血

管；（3）将步骤（2）分割得到的强化血管区域外扩 5

mm，作为外扩的强化血管。当外扩的区域与其它勾

画器官区域有交集时，最终的外扩区域是在指定距
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离（5 mm）外扩区域基础上减去上述交集；（4）将外扩

的强化血管区域用CT值40 HU填充；（5）对已经完成

填充的计划CT和在线CT先进行刚体配准；对已经

完成刚体配准的计划CT和在线CT，采用基于像素值

的Demons配准算法继续进行变形配准。

2 实验结果

8 组临床图像分别进行预处理后，再利用

Demons 算法进行配准。将上述结果与直接利用

Demons算法进行配准的结果进行比较，从而验证上

式算法的有效性。Demons算法采用多分辨率策略，

总共分为 4级，每一级分别进行 10、20、50和 50次迭

代。这些参数都是根据算法的收敛速度和最终配准

的精度选择出来。

表 1中，每个病例上层是预处理前CT配准结果

的互信息（MI）和均方误差函数（MSE）数据，下层是

预处理后CT配准结果的MI和MSE数据。表中数据

经过计算，8组病例没有经过预处理的CT配准结果

和预处理后CT配准结果的MI最大值分别是 2和 2，

平均值分别是1.777 5和1.850 0，可以看出前者的MI

小于后者；没有经过预处理的CT配准结果和预处理

后CT配准结果的MSE平均值分别是1.166和0.925，

最大值分别是 1.65和 1.24，对比得出前者的MSE大

于后者。从配准结果的各项性能指数，根据最优化

原理可以得出，本文提出的带有预处理的形变配准

方法的配准精确性优于传统的Demons配准算法。

图2显示了病例8利用Demons算法和本文算法

的配准结果比较。从图 2c可以看出，由于造影剂导

致血管HU值过高，使得血管HU值更接近于肋骨的

HU值，从而导致误配的发生，如图 2c中红色箭头所

指的位置就是计划CT中HU值过高的部位对配准图

像的影响的直观视觉效果，从传统Demons算法对CT

图像的配准结果来看，HU值过高的部位会造成配准

图像在该位置断层不连贯，使得图像融合效果不理

想。而经过预处理后，血管内的的HU值为 40，更接

近在线CT血管内的HU值，与图 2c相比，图 2d所示

配准图像在同一位置更为连贯，所以可以避免误配

的发生。这也进一步说明了，本文算法的有效性。

3 结 论

放疗过程中，肿瘤区域的收缩是临床医生十分

a: Planned CT image b: Online CT image c: Results of Demons algorithm

图1 Demons算法结果示意图

Fig.1 Results of Demons algorithm

The red arrows indicate areas where HU values are too high due to the contrast agent used in CT scanning.
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1.85

1.93
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1.94

1.89

1.93

1.71

1.74

1.54

1.64

2.00

2.00

1.52

1.82

1.80

1.80

MSE

1.18

0.89

1.09

0.93

1.20

0.89

1.31

1.04

0.75

0.69

1.37

0.97

0.78

0.75

1.65

1.24

表1 进行预处理和不进行预处理的配准结果的

平均误差和互信息

Tab.1 MI and MSE of registration results with and without
preprocessing

MI: Mutual information; MSE: Mean square error
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关心的问题。现阶段随着图像引导放疗技术在放疗

中的大量开展，病人在放疗前与放疗中均需采集CT

图像，以分析临床治疗肿瘤变化情况。本研究在放

疗过程中分别获取肿瘤患者的计划CT和在线CT，通

过对计划CT和在线CT图像的变形配准，获取肿瘤

及其周围器官的运动和变形信息，大大提高了临床

医生对肿瘤区域以及周围正常器官变化的了解，也

为剂量累加等真实剂量计算提供了依据。但是，在

本文算法中，血管内HU值仅是通过人体组织和结构

的信息进行简单的分割，然后利用固定的HU值来进

行代替。而血管分割和HU值的选择是影响配准结

果的关键因素，所以配准的结果仅取得一定程度的

提高。在未来，我们将利用病人已有的CT图像作为

先验信息，更精确地分割出血管，从而进一步提高配

准的准确性。
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a: Planned CT image b: Online CT image c: Results of Demons algorithm d: Results of proposed algorithm

图2 本文算法和Demons算法融合图像的比较

Fig.2 Comparison of fusion images between proposed algorithm and Demons algorithm

The red arrows in Fig.2a and b indicate the areas where the HU values are too high in the planned CT images and online CT images. The red arrow in Fig.2c

indicates the areas where the HU value is too high, and Demons algorithm is used to register the region of the image of fault. Fig.2d is the preprocessed registered

image, and the red arrow indicates the same region as that was indicated in Fig2.c.
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