
乳腺 ＤＣＥＭＲＩ增强场时间序列和
组织形变场的联合估计

余丽玲，阳 维，卢振泰，冯前进，陈武凡
（南方医科大学生物医学工程学院，广东广州 ５１０５１５）

摘 要： 乳腺ＤＣＥＭＲＩ扫描过程中，病人运动等会使图像序列产生运动伪影，需要对ＤＣＥＭＲＩ时间序列图像进
行运动补偿，消除运动伪影的影响．为充分利用数据信息和增强在空间和时间上的先验信息，本文提出了联合估计增
强场时间序列和组织形变场的贝叶斯框架．采用离散马尔科夫随机场模型分别对增强场时间序列和组织形变场进行
建模和添加平滑约束，并通过分步迭代方式进行估计．利用估计的增强场对ＤＣＥ－ＭＲＩ时间序列图像进行“去增强”处
理后，可将增强时间序列图像视为同一模态图像进行配准．实验结果表明，本文方法可准确估计增强场时间序列，并可
达到较高的配准精度．
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１ 引言

磁共振成像（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）有良
好的软组织分辨率及空间分辨率、无放射性，是乳腺肿

瘤诊断方面一种重要的影像学手段．目前最为常用的
ＭＲＩ检查是动态增强 ＭＲＩ（ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｔｒａｓｔＥｎｈａｎｃｅｄ
ＭＲＩ，ＤＣＥＭＲＩ）［１，２］，它从形态学和血流动力学两方面提
供病灶内部的特征，为临床提供丰富的影像学信息．乳
腺ＤＣＥＭＲＩ扫描过程中，病人运动、呼吸、心脏搏动、肌

肉松弛等会使增强图像序列产生运动伪影，导致时间－
强度曲线的错误估计．为消除运动伪影的影响，需要对
ＤＣＥＭＲＩ时间序列图像进行配准和运动补偿．然而，增
强前后ＭＲＩ图像的局部对比度发生了很大的变化，导
致增强前后图像的相似性难以度量，使得自动配准相当

困难．
乳腺ＤＣＥＭＲＩ的配准方法一般将增强前后的 ＭＲＩ

图像视为不同模态的图像，然后使用互信息作为相似性

度量对增强前后的图像对进行配准［３，４］．Ｒｕｅｃｋｅｒｔ［３］以
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归一化互信息（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）作为
相似性度量，以３Ｄ刚性配准为粗配准结果，然后采用
基于 Ｂ样条的自由形变模型（ＦｒｅｅＦｏｒｍＤｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＦＦＤ）描述乳腺的形变场，并加入形变场的平滑性约束，
采用梯度下降的方法进行优化和求解，其研究结果表

明非刚性配准能消除运动伪影．实际上，ＤＣＥＭＲＩ序列
图像中增强随时间的变化具规律性，直接将互信息作

为图像相似性度量，对于 ＤＣＥＭＲＩ信号强度的变化未
添加任何约束，没有有效融入针对 ＤＣＥＭＲＩ特点的先
验知识．Ｚｈｅｎｇ［５］提出了另一种方法，用估计的增强对增
强后的ＭＲＩ图像进行“去增强”处理，使得增强前后的
图像转化为同一模态，然后使用平方差和（Ｓｕｍｏｆ
ＳｑｕａｒｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＳＳＤ）作为图像间相似性度量对增强
前后的图像对进行配准，Ｚｈｅｎｇ的方法考虑了增强在空
间上的平滑性，但不能保证增强在时间上的连续性和平

滑性．另外，ＤＣＥＭＲＩ配准的能量函数多采用基于梯度
的方法进行优化，计算比较耗时．近年来，马尔科夫随机
场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）能量的高效优化方法的提
出，如Ｂｏｙｋｏｖ的 ＧｒａｐｈＣｕｔｓ［６，７］和Ｋｏｍｏｄａｋｉｓ的 ＦａｓｔＰＤ算
法［８］，促进了ＭＲＦ在图像配准中的应用，减少配准所需
时间，并可以灵活地对组织形变场添加多种约束．

为了有效利用ＤＣＥＭＲＩ中增强随时间和空间变化
的特性，进一步提高配准精度，本文提出联合估计乳腺

ＤＣＥＭＲＩ增强场时间序列和组织形变场的最大后验框
架．首先假设序列图像已对齐，采用ＭＲＦ模型对增强场
时间序列进行建模和估计，然后用估计的增强场对增

强图像序列进行去增强处理；使用离散 ＭＲＦ模型对组
织形变场建模，以归一化相关系数（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｒｏｓｓＣｏｒ
ｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）作为图像相似性度量，并采用ＦａｓｔＰＤ算珐
快速优化ＭＲＦ能量；以上两步交替迭代直至收敛．将最
后求解的形变场对 ＤＣＥＭＲＩ序列图像进行运动补偿，
实现序列图像的配准．

２ ＤＣＥＭＲＩ增强场时间序列和形变场的联
合估计

ＤＣＥＭＲＩ时间序列中强度随时间变化的情况可采
用时间强度曲线进行描述，并且时间强度曲线符合
一定规律，如药代动力学模型［９，１０］．理想情况下，时间
强度曲线应随时间平滑变化，并且相同类型的组织（同

质区域）应具有相同的增强模式．图１显示了一位病人
的乳腺ＤＣＥＭＲＩ时间序列图像．基于此，我们假设理想
情况下（时间序列图像在空间上已对齐），乳腺ＤＣＥＭＲＩ
的时间强度曲线存在时空上的连续平滑性，可采用
ＭＲＦ对其进行描述．
２１ 最大后验联合估计框架

设乳腺ＤＣＥＭＲＩ时间序列图像为 Ｉ＝（Ｉ０，Ｉ１，…，

ＩＮ），其中 Ｉ０为增强前图像（参考图像），Ｉｔ（ｔ＝１，…，Ｎ）
为增强后的图像（浮动图像）．ρ＝（Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ）为待
求的增强场时间序列，其中 Ｓｔ为图像Ｉｔ中的增强场．Ｄ
＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＮ｝为待求的形变场集合，其中 Ｄｔ为图
像Ｉｔ中组织的形变场，Ｄｔ（Ｉｔ）表示利用 Ｄｔ对图像Ｉｔ进
行空间变换．增强场 Ｓｔ定义为：

Ｓｔ＝
Ｄｔ（Ｉｔ）
Ｉ０

（１）

假设增强场和组织形变场之间独立，依据时间序

列图像 Ｉ，寻找合适的 Ｄ和ρ，使得 Ｄ和ρ的条件后验
概率最大（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ），形式如下：
｛Ｄ，ρ｝＝ａｒｇｍａｘＤ，ρ

Ｐ（Ｄ，ρ｜Ｉ）＝ａｒｇｍａｘＤ，ρ
Ｐ（Ｉ｜Ｄ，ρ）Ｐ（Ｄ）Ｐ（ρ）

（２）
由于 Ｄ和ρ中未知参量数目大，同时对两者进行

求解非常困难，为了使得问题（２）可解，假设形变场 Ｄ
和增强场ρ中的一项已知，类似期望最大化算法分两步

迭代分别求解 Ｄ和ρ，逐步提炼解的精度．因此，增强场
和形变场的联合估计过程如图２所示．

假设 Ｄｔ、ρ
ｔ分别为第ｔ次迭代得到的估计，则 Ｄ和

ρ的最大后验估计形式分别为：

ρ
ｔ＋１＝ａｒｇｍａｘ

ρ

－ｌｏｇＰ（Ｉ，Ｄｔ｜ρ）－ｌｏｇＰ（ρ( )） （３）

Ｄｔ＋１＝ａｒｇｍａｘ
Ｄ

－ｌｏｇＰ（Ｉ，ρ
ｔ＋１｜Ｄ）－ｌｏｇＰ（Ｄ( )） （４）

其中，－ｌｏｇＰ（Ｉ，Ｄｔ｜ρ）和 －ｌｏｇＰ（Ｉ，ρ
ｔ＋１｜Ｄ）为数据项，

－ｌｏｇＰ（ρ）和－ｌｏｇＰ（Ｄ）分别表示增强场和形变场的先
验项．先验约束包括形变场在空间上的平滑；增强场时
间序列存在空间上的平滑性、同质组织区域的增强模

式相同等．下面给出数据项和先验项的实现方案．
２２ 增强场时间序列估计

直接由式（１）计算增强，不能保证增强场时间序列
在时空上连续平滑．假设已估计出形变场 Ｄ，时间序列
图像在空间上已对齐，采用 ＭＲＦ对增强场时间序列进
行建模．ＭＡＰ估计问题（３）可转化为能量最小化问题，
增强场时间序列的ＭＲＦ能量函数定义为：

０１５１ 电 子 学 报 ２０１４年



∑
ｘ∈Ω
Ｅ１（ρ′（ｘ））＋λ１ ∑

＜ｘ，ｙ＞∈Ｎ
Ｅ２（ρ′（ｘ），ρ′（ｙ））

＋λ２ ∑
＜ｘ，ｙ＞∈Ｎ

Ｅ３（ρ′（ｘ），ρ′（ｙ）） （５）

其中，ｘ，ｙ代表图像域Ω 内的像素，Ｎ代表邻域系统，

λ１和λ２是设定的系数，ρ′（ｘ）代表像素 ｘ处的强化率
时间序列．Ｅ１为数据项，Ｅ２和 Ｅ３项为式（３）中的 －
ｌｏｇＰ（ρ）先验项．Ｅ１表达估计的强化率时间序列和观察
到的强化率时间序列之间的差异，它的定义如下：

Ｅ１（ρ′（ｘ））＝ζ（｜ρ′（ｘ）－Ｓ′（ｘ）｜） （６）

其中，ζ（ｘ）＝
ｘ
ｘ＋１，Ｓ′（ｘ）为由式（１）计算的强化率时间

序列．Ｅ２度量 Ｎ邻域内增强水平的一致性：
Ｅ２（ρ′（ｘ），ρ′（ｙ））＝１－δ（ρ′（ｘ）－ρ′（ｙ）） （７）

其中，δ为克罗内克脉冲函数．Ｅ３约束每个像素增强的
变化，保证增强在时空上的连续性和平滑性，表达式：

Ｅ３（ρ′（ｘ），ρ′（ｙ））＝ζ（｜ρ′（ｘ）－ρ′（ｙ）｜） （８）
为快速优化式（５）中的能量估计增强场时间序列，

我们对强化率时间序列作离散化处理，将式（５）转化为
离散ＭＲＦ的形式．本文采用 ｋ均值聚类对强化率时间
序列进行向量量化：由式（１）计算各像素的强化率时间
序列并进行采样，ｋ均值聚类得到聚类中心，以聚类中
心作为码本可对强化率时间序列进行向量量化．由于
ｋ均值聚类中心为多个样本的均值，对噪声样本具有
平滑作用，在一定程度上保证了强化率时间序列在时

间上的连续平滑性．图３显示了强化率时间序列的部分
聚类结果．

得到增强场时间序列的估计后，我们就可以对增

强后的图像序列进行如下处理：

Ｉ′ｔ＝
Ｉｔ
Ｓｔ

（９）

消除对比剂造成的增强效果，这种处理我们称之为“去

增强”．处理结果如图４所示，通过去增强处理，可使增
强前后的图像对比度接近，以便于进行后续的配准．
２３ 组织形变场估计

去增强处理后的图像 Ｉ′ｔ和增强前的图像Ｉ０可视为
同一模态的图像进行配准和组织形变场估计．假设不
同时间采样点的形变场之间不相关，形变场 Ｄｔ满足马

尔科夫性质，ＭＡＰ估计问题（４）转化为能量最小化问
题．式（４）中－ｌｏｇＰ（Ｄ）用描述各像素形变之间的空间
关联性进行表达，则ＭＲＦ能量函数可定义为：

Ｅ（Ｄｔ）＝∑
ｘ
ｓｉｍ Ｉ０（ｘ），Ｉ′ｔ（ｘ＋Ｄｔ（ｘ( )））

＋β∑
ｐ∈Ｈ
∑
ｑ∈Ｎｐ

｜ｄｐ－ｄｑ｜ （１０）

其中，β为设定参数，ｐ，ｑ为控制点，Ｎｐ为点ｐ的邻域，
ｄｐ为控制点ｐ的位移，ｓｉｍ（ｘ）为数据项，是图像对之间
的相似性度量（如 ＮＣＣ、ＳＳＤ等），将图像层次的信息映
射到控制点层次，数据项有如下表达形式：

∑
ｘ
ｓｉｍ（ｘ）＝ １｜Ｈ｜∑ｐ∈Ｈ∑ｘφ^（｜ｘ－ｐ｜）ＮＣＣ（ｘ） （１１）

其中，ｐ∈Ｈ为控制点，^φ（｜ｘ－ｐ｜）＝ φ（｜ｘ－ｐ｜）

∑
ｙ
φ（｜ｙ－ｐ｜）

为控制点对相似性度量总和的贡献的比重，ＮＣＣ（ｘ）表
示像素 ｘ处图像对局部区域间的归一化互相关系数．
平滑项∑

ｐ∈Ｈ
∑
ｑ∈Ｎｐ

｜ｄｐ－ｄｑ｜为位移向量差的幅值，使控制

点位移分段线性平滑．对控制点位置的最大位移进行
适当约束，还能保证空间变换为微分同胚映射．

本文采用基于Ｂ样条的 ＦＦＤ模型对乳腺组织的形
变场进行描述［１１］：

Ｄｔ（ｘ）＝∑
ｐ∈Ｈ
φ（｜ｘ－ｐ｜）ｄｐ （１２）

其中，ｐ∈Ｈ为控制点，ｄｐ为控制点ｐ的位移，φ（ｘ）为
三次Ｂ样条的基函数．
２４ 迭代优化

我们采用交替迭代优化的方式求解增强场时间序

列和组织形变场：由当前估计的形变场对图像序列进

行运动补偿后，估计增强场时间序列；利用估计的增强

场时间序列，对增强序列图像进行去增强处理后，估计

形变场；交替迭代直至收敛．收敛性度量定义如下：

ｅ＝‖ρｋ＋１
－ρｋ‖

２
２

‖ρｋ＋１‖
２
２
＋‖
Ｄｋ＋１－Ｄｋ‖２２
‖Ｄｋ＋１‖２２

（１３）
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其中 ｋ为迭代次数．当 ｅ的改变小于给定阈值，迭代终止．
由于采用线性规划技术的 ＦａｓｔＰＤ算法优化效率

较高，本文使用ＦａｓｔＰＤ算法优化增强场时间序列和形
变场的ＭＲＦ能量．ＦａｓｔＰＤ算法仅能对离散ＭＲＦ的能量
进行优化，要求变量为离散值，即多标记，因此需要对

增强场时间序列和形变场控制点的位移量作离散化处

理．ＦａｓｔＰＤ的算法复杂度与标记数目的平方成正比，为
了减小标记数目，提高计算效率，我们对二维４个方向
上的位移进行采样．离散 ＭＲＦ模型在优化过程中不需
要计算能量函数梯度，避免了陷入局部极小点．

３ 实验

为验证方法的有效性，本文分别进行了仿真实验

和真实实验．两种实验分别使用了七和九个时间采样
点的乳腺ＤＣＥＭＲＩ时间序列图像．
３１ 仿真实验

生成仿真实验数据的方法：（１）对真实乳腺 ＤＣＥ
ＭＲＩ时间序列图像，通过 ＭＲＦ模型估计的增强场作为
仿真用的增强场时间序列；（２）对生成的仿真增强场时
间序列添加（均值为０，方差为１）高斯白噪声，然后由增
强前图像和仿真增强场时间序列合成仿真增强时间序

列图像；（３）采用薄板样条函数生成形变场，将形变作
用于仿真的增强图像中，形变量的变化范围为 －１０到
１０ｍｍ之间．图５显示了仿真的增强场时间序列和 ＤＣＥ
ＭＲＩ图像．

实验参数的设置：式（５）中的λ１和λ２设为１，为了
使聚类中心对应不同组织种类，且计算效率比较高，ｋ
－均值聚类中心数目设为５０．式（１０）中的β设为０．５，
采用ＮＣＣ作为图像对的相似性度量．由于乳腺组织的
形变量一般较小，组织形变场位移量的离散化级数取５．

本文算法使用 ＭＡＴＬＡＢ实现，并且在 ＰＣ机（主频
２．６６ＧＨｚ，内存４Ｇ）上对多组数据进行了验证．对于图像
大小为３８４×３８４、九个时间采样点的图像序列，迭代五
次需时２０分钟左右，具有较高运行效率．我们从迭代优
化的收敛性、增强场和形变场估计的精度方面评价本

文方法的有效性．

使用本文方法对包含不同类型乳腺肿瘤的 ＤＣＥ
ＭＲＩ迭代估计增强场时间序列和形变场，图６显示了解
的收敛情况，如图所示经过５～６次迭代，增强场和形变
场的解趋于收敛．图 ５显示了仿真的增强场和通过
ＭＡＰＭＲＦ估计的增强场，以及通过去增强处理的图像．
由图可见通过估计的增强场进行去增强处理，可以得

到与增强前图像强度接近和整体相似的图像．利用去
增强处理的图像进行配准和运动补偿后，对增强前后

的图像进行减影，运动伪影得到了有效抑制（如图７所
示）．

为了评价增强场时间序列和形变场的估计精度，

我们使用 ＤＲＯＰ（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＩｍａｇｅＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＤｉｓ
ｃｒｅｔｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）方法［１１］对增强前后的图像进行两两配
准和运动补偿，然后通过减影估计增强．ＤＲＯＰ方法中，
组织形变场采用基于 Ｂ样条的 ＦＦＤ模型描述，并采用
离散ＭＲＦ模型对 ＦＦＤ控制点的位移场进行建模，图像
区域的局部相似性度量采用 ＮＭＩ，使用 ＦａｓｔＰＤ算法优
化离散ＭＲＦ的能量函数．图８对比了本文方法和ＤＲＯＰ
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方法估计增强场时间序列和形变场的精度，其中 Ｄ
ＲＭＳＥ为实际形变场与估计之间的均方根误差，ＳＲＭＳＥ
为实际增强场与估计之间的均方根误差．由图可见本
文方法在增强场和形变场两方面均达到更高的精度．

３２ 真实图像数据实验

选取三位病人的真实图像数据进行实验，图像大

小为 ３８４×３８４，像素大小为 １×１ｍｍ．对于真实图像数
据，增强场和形变场的真实值无法获取，我们采用增强

前后图像间的互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）和 ＮＣＣ作
为量化指标评价配准效果．ＤＲＯＰ方法和以残差复杂度
（ＲｅｓｉｄｕａｌＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ＲＣ）［１２］为相似性度量的非刚性配
准方法（ＲＣＦＦＤ）是两种性能较好的配准方法，我们将
这两种方法作为基准方法与本文方法进行对比．对于
时间序列图像，ＤＲＯＰ和 ＲＣＦＦＤ采用 ｇｒｏｕｐｗｉｓｅ［１３］方式
进行配准：估计平均图像，将序列图像与平均图像对

齐；迭代直至收敛．本文方法所需的计算时间为２０分钟
左右，ＤＲＯＰ方法需要１６分钟左右，ＲＣＦＦＤ方法需要６０
分钟左右．

图４显示了一例真实的 ＤＣＥＭＲＩ时间序列图像
（选取其中五幅变化较为明显的图像进行演示实验效

果）、估计的增强场时间序列、以及去增强处理后的图

像．由图４可以看到，对于不同区域和组织，本文方法估
计的增强具有不同模式，且增强场时间序列具有一定

的时空（分段）平滑性；经去增强处理后，序列图像间具

有相当高的相似性，减少了配准的复杂度和计算量．图
９显示了另一例真实的 ＤＣＥＭＲＩ时间序列图像和其中
两幅图像配准前后的减影．从减影图像可以看到本文
方法能够有效抑制运动伪影．

本文对三位病人的配准效果进行了统计处理，三

位病人配准前后量化指标的均值比较结果（见图１０），
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图１０显示了本文方法和两种基准方法配准 ＤＣＥＭＲＩ
时间序列图像后，增强前后图像间的ＭＩ和ＮＣＣ．可以看
到配准后，本文方法对应的 ＭＩ和 ＮＣＣ都有明显的提
高，而且显著高于两种基准方法．由于 ＤＲＯＰ和 ＲＣＦＦＤ
两种配准方法都是直接对序列图像进行配准，所使用

相似性度量不能有效反映图像间的相似性，导致配准

精度有限．图１１显示了配准前后随机选取的１０个像素
对应的时间强度曲线．配准前的时间强度曲线比较
杂乱，配准后的时间强度曲线在时间上的变化趋势比
较一致，表明了本文方法有效实现了乳腺 ＤＣＥＭＲＩ时
间序列图像的配准和运动补偿、运动伪影的消除．

４ 结论

本文提出利用最大后验联合估计的方式求解乳腺

ＤＣＥＭＲＩ序列图像的增强场时间序列和组织形变场．
通过充分利用数据信息和时空先验信息，使用 ＭＲＦ对
增强场时间序列建模，提高了时间强度曲线的估计精
度．形变场估计过程中充分利用估计的增强场时间序
列，对增强序列进行去增强处理，避免将 ＤＣＥＭＲＩ图像
视为不同模态图像进行配准，减少配准的复杂度和计

算量．采用离散的ＭＲＦ对组织形变场建模，并使用高效
的ＦａｓｔＰＤ算法进行优化离散ＭＲＦ能量函数，有效实现
了乳腺ＤＣＥＭＲＩ时间序列图像的配准．实验结果表明，
与基于归一化互信息的ＤＲＯＰ配准方法、以残差复杂度
为相似性的非刚性配准方法相比，本文提出的方法具

有较好的配准精度．
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