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摘　要：针对多模医学图像配准的高精度要求，以最大化互信息图像配准方法为基础，提出了一种基于混合量
子行为的粒子群优化（ＨＱＰＳＯ）算法的多模医学图像配准新方法。实验结果表明，在多模医学图像配准应用中，
新算法的实际性能不仅优于传统的Ｐｏｗｅｌｌ算法和ＰＳＯ算法，也比ＱＰＳＯ算法有一定的优势。上述结论为医疗图
像诊断分析提供了一种新的有效方法。
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　引言

医学影像学期望利用信息融合技术将多种医学图像融合，

在一幅图像上同时表达来自不同医学图像的多方面信息，从而

更加直观地提供人体解剖、生理及病理等信息。通常，不同的

成像模式对人体同一解剖位置得到的图像信息具有很强的互

补性，临床上希望能对这些不同的图像信息进行整合，以便提

供更为全面的诊断信息。称实现这种同一对象不同角度的医

学成像信息间的融合为医学图像配准。

医学图像配准是指对于一幅医学图像寻求一种（或一系

列）与之互补的医学图像间的在空间位置上的一致对应关

系［１，２］。医学图像配准中，这种一致性反映了人体上同一解剖

点在两张匹配图像上的空间位置对应。从数学变换的角度，在

二维空间中表现为二维变换，在三维空间中表现为三维变换。

进行图像配准的过程实际上就是寻求两幅待配图像间的一一

映射的过程。它需要将不同图像中对应于空间同一位置的点

通过某种几何变换（如旋转和平移）使其在空间中严格对齐。

实际配准的结果应使两幅图像上所有的解剖点或至少是所有

具有诊断意义的点及手术感兴趣的点都达到匹配。

本文研究基于最大互信息的医学图像配准方法，提出一种

混合量子行为的粒子群优化（ｈｙｂｒｉｄｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＨＱＰＳＯ）算法，最大化两幅待配准图像的互
信息，从而求出空间参数，达到图像精确配准的目的。

"

　最大互信息的图像配准
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　医学图像配准

医学图像的配准一般包括特征提取、图像几何变换、相似

性度量、优化策略（算法）等几个部分。特征提取指提取待配

准图像中的特征参考点，通常根据参考图像采取某种标志方法

获取，主要方法有特征点法、特征曲面或曲线法和基于像素的

方法等。图像几何变换是图像配准的基础变换，医学图像配准

中常采用刚体变换模型。对于刚体变换，物体内部任意两点间

的距离在变换前后都保持不变。人体的很多组织如骨头、大脑

等都可以近似为刚体。这样，对于在不同时间或不同条件下获

取的两幅图像 Ａ、Ｂ进行配准，即是寻找一个映射关系 Ｔ，使得
Ａ上的每一个点在Ｂ上都有唯一的点与之相对应，并且这两点
应对应同一解剖位置，即 Ｔ：ｐＡ→ｐＢＴ（ｐＡ）＝ｐＢ。其中，ｐＡ＝
［ｘＡ，ｙＡ，ｚＡ］

Ｔ、ｐＢ＝［ｘＢ，ｙＢ，ｚＢ］
Ｔ分别表示两幅图像 Ａ、Ｂ上同

一解剖位置的点；映射关系Ｔ表现为一组连续的空间变换。
在将空间变换近似为刚体变换之后，通过六个空间变换参

数就可确定两幅图像之间的空间位置关系。其变换过程包括

旋转和平移，可用六个参数 ｔｘ、ｔｙ、ｔｚ、α、β、γ来描述。进一步，
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变换过程可用矩阵形式定量地描述如下：
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　互信息

互信息（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）是香农信息论中的一个基本
概念，由信息论中的另外一个基础理论“信息熵”引申而来。

它主要用于度量两个事件集合之间的相关性，或者是在一个事

件中包含的另一个事件的信息的多少。用互信息作为图像配

准的相似性度量始于１９９５年，随后Ｓｔｕｄｈｏｌｍｅ等人对其做了进
一步的研究，并引出了基于互信息相似性度量的其他配准方

法，如归一化互信息和熵的互相关性度量等，从而使基于互信

息配准方法成为最有效和鲁棒性最强的回溯性图像配准度量

方法之一。在文献［３～６］中，互信息（ＭＩ）都被用做多模医学
图像配准的相似性度量标准。

两幅图像Ａ和Ｂ的互信息ＭＩ（Ａ，Ｂ）可定义如下：

ＭＩ（Ａ，Ｂ）＝∑
ａ
∑
ｂ
ＰＡＢ（ａ，ｂ）ｌｏｇ

ＰＡＢ（ａ，ｂ）
ＰＡ（ａ）×ＰＢ（ｂ）

（２）

其中：ＰＡ（ａ）、ＰＢ（ｂ）表示Ａ和Ｂ的边缘概率分布，ＰＡＢ（ａ，ｂ）是
它们的联合概率。如果 Ａ和 Ｂ相互独立，即 ＰＡＢ（ａ，ｂ）＝
ＰＡ（ａ）×ＰＢ（ｂ），则ＭＩ（Ａ，Ｂ）＝０。这表明，如果图像Ａ和Ｂ相
互独立，那么图像 Ｂ就不能提供任何关于图像 Ａ的信息。对
于待配准的两幅图像，可以认为它们是关于图像灰度的两个随

机变量集Ａ和Ｂ，ａ和ｂ是两幅图像中相关体素的灰度值，ａ和
ｂ通过坐标变换相关联。它们的概率分布ＰＡ（ａ）、ＰＢ（ｂ）和ＰＡＢ
（ａ，ｂ）可以分别通过归一化各自的直方图和联合直方图而得
到。当两幅图像达到配准位置时，其互信息达到最大值。结合

熵的定义，ＭＩ（Ａ，Ｂ）等价于如下的形式：
ＭＩ（Ａ，Ｂ）＝Ｈ（Ａ）－Ｈ（Ａ｜Ｂ） （３）

或

ＭＩ（Ａ，Ｂ）＝Ｈ（Ｂ）－Ｈ（Ｂ｜Ａ） （４）

或

ＭＩ（Ａ，Ｂ）＝Ｈ（Ａ）＋Ｈ（Ｂ）－Ｈ（Ａ，Ｂ） （５）

其中：Ｈ（Ａ）和Ｈ（Ｂ）分别为 Ａ和 Ｂ的熵；Ｈ（Ａ，Ｂ）表它们的联
合熵；Ｈ（Ａ｜Ｂ）和Ｈ（Ｂ｜Ａ）分别表示给定 Ｂ的情况下 Ａ的条件
熵和给定Ａ的情况下Ｂ的条件熵。其中有

Ｈ（Ａ）＝－∑
ａ
ＰＡ（ａ）ｌｏｇＰＡ（ａ） （６）

Ｈ（Ｂ）＝－∑
ｂ
ＰＢ（ｂ）ｌｏｇＰＢ（ｂ） （７）

Ｈ（Ａ｜Ｂ）＝－∑
ａ
∑
ｂ
ＰＡＢ（ａ，ｂ）ｌｏｇＰＡ｜Ｂ（ａ｜ｂ） （８）

Ｈ（Ａ，Ｂ）＝－∑
ａ
∑
ｂ
ＰＡＢ（ａ，ｂ）ｌｏｇＰＡＢ（ａ，ｂ） （９）
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　最大互信息图像配准

用最大互信息法进行图像配准具有多项优点［５，６］：ａ）人工
干预少，只依赖于图像本身的信息，不需要任何假设或先验医

学知识，也不需要对图像进行特征点提取、组织分类等预处理，

是一种自动而有效的配准算法；ｂ）精度高，可以达到亚像素级
水平；ｃ）最大互信息法可靠性高，对图像中的几何失真不敏

感；ｄ）最大互信息法不依赖于成像设备，可应用于多模医疗图
像配准。

#

　基于混合量子行为粒子群优化算法
>?+(&2@

的图

像配准

#
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算法

粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法是基于
种群的随机优化算法。与其他进化算法一样，它不要求目标函

数具有可微、可导、连续等性质。且算法实现简单，需要手工调

节的参数也较少。然而，基本ＰＳＯ算法收敛速度较慢，对实际
问题很难找到令人满意的解。针对基本 ＰＳＯ算法的这一缺
点，有两种重要的改进方法，即引入惯性权重（ｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔ）的
ＰＳＯ算法［７］和收缩因子（ｃｏｎｓｔｒｉｃｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ）的ＰＳＯ算法［８］。目

前，这两个版本的ＰＳＯ算法是其他ＰＳＯ改进算法的基础。Ｓｕｎ
等人［９，１０］基于Ｃｌｅｒｃ等人［１１］对ＰＳＯ算法的轨道分析研究，提出
了量子行为粒子群优化（ｑｕａｎｔｕｍｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＱＰＳＯ）算法［９，１０］。对于具有 Ｍ个粒子、在 Ｎ维空间中搜索的
ＱＳＰＯ算法，粒子ｉ（１≤ｉ≤Ｍ）的每一维位有一个δ势阱以吸引
粒子在吸引子ｐｉ，ｊ（ｔ）附近运动，其坐标为

ｐｉ，ｊ（ｔ）＝
ｃ１ｒ１，ｉ，ｊ（ｔ）Ｐｉ，ｊ（ｔ）＋ｃ２ｒ２，ｉ，ｊ（ｔ）Ｇｊ（ｔ）

ｃ１ｒ１，ｉ，ｊ（ｔ）＋ｃ２ｒ２，ｉ，ｊ（ｔ）
　１≤ｊ≤Ｎ （１０）

或

ｐｉ，ｊ（ｔ）＝φｉ，ｊ（ｔ）×Ｐｉ，ｊ（ｔ）＋［１－φｉ，ｊ（ｔ）］×Ｇｊ（ｔ） （１１）

其中

φｉ，ｊ（ｔ）＝
ｃ１ｒ１，ｉ，ｊ（ｔ）

ｃ１ｒ１，ｉ，ｊ（ｔ）＋ｃ２ｒ２，ｉ，ｊ（ｔ）

实际上当ｃ１＝ｃ２时，φｉ，ｊ（ｔ）本身就是一个（０，１）区间上均
匀分布的随机数，即φｉ，ｊ（ｔ）～Ｕ（０，１）。这时式（１０）写成

ｐｉ，ｊ（ｔ）＝φｉ，ｊ（ｔ）×Ｐｉ，ｊ（ｔ）＋［１－φｉ，ｊ（ｔ）］×Ｇｊ（ｔ）

φｉ，ｊ（ｔ）～Ｕ（０，１） （１２）

假定每个粒子具有量子行为，为了使粒子具有聚集性并最

终收敛到局部吸引子，粒子必须处于束缚态。求解相应的薛定

谔方程可得到束缚态条件下的归一化波函数，并应用蒙特卡罗

法得到粒子ｉ的第ｊ维的坐标基本更新方程：

Ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｐｉ，ｊ（ｔ）±
Ｌｉ，ｊ（ｔ）
２ ｌｎ［１／ｕｉ，ｊ（ｔ）］，ｕｉ，ｊ（ｔ）～Ｕ（０，１）

（１３）

为了确定Ｌｉ，ｊ（ｔ）的取值，引入了平均最好位置（ｍｅａｎｂｅｓｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ），记为 ｃ（ｔ）。它定义为所有粒子个体最好位置的平
均，即

Ｃ（ｔ）＝（Ｃ１（ｔ），Ｃ２（ｔ），…，Ｃｎ（ｔ））＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ（ｔ）＝

（
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ，１（ｔ），

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ，２（ｔ），…，

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ，Ｎ（ｔ）） （１４）

Ｌｉ，ｊ（ｔ）通过以下公式来评价
Ｌｉ，ｊ（ｔ）＝２α｜Ｃｊ（ｔ）－Ｘｉ，ｊ（ｔ）｜ （１５）

于是粒子的进化公式变为

Ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｐｉ，ｊ（ｔ）±α｜Ｃｊ（ｔ）－Ｘｉ，ｊ（ｔ）｜ｌｎ［１／ｕｉ，ｊ（ｔ）］

ｕｉ，ｊ（ｔ）～Ｕ（０，１） （１６）

其中：α称为收缩扩张系数（ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎｅｘｐａｎｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＥ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ），它是算法除群体规模和迭代次数以外的唯一控制
参数。
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算法

为了进一步提高ＱＰＳＯ算法的搜索能力，特别是提高算法
的粒子群多样性以增强其全局收敛性，本文提出一种混合ＱＰ
ＳＯ算法，即ＨＱＰＳＯ算法。该算法在 ＱＰＳＯ算法基础上，引入
微分进化算子对粒子的位置进行变异操作。具体方法是：在每

一迭代步，粒子群中的每个粒子先以ＱＰＳＯ算法的位置更新公
式更新粒子的每一维，然后以一定的变异概率 ｐｍ对粒子的每
一维进行如下微分进化操作：

Ｘｉ，ｊ（ｔ）＝Ｘ０ｉ，ｊ（ｔ）＋ｆｍ［Ｘｂ，ｏ（ｔ）－Ｘｃ，ｐ（ｔ）］ （１７）

其中：Ｘ０ｉ，ｊ（ｔ）是第 ｔ迭代步粒子 ｉ根据 ＱＰＳＯ算法的迭代式
（１２）更新后的位置向量的第ｊ维坐标；Ｘｉ，ｊ（ｔ）是进行微分变异
后位置坐标；ｂ和ｃ是从指标集合｛１，２，…，ｍ｝中等概率地随机
选择出的两个整数；ｏ和ｐ是从指标集合｛１，２，…，ｎ｝等概率随
机选择的整数；Ｘｂ，ｏ（ｔ）和 Ｘｃ，ｐ（ｔ）分别表示从粒子群中随机选
择出的两个粒子的位置向量；ｆｍ称为变异因子，它控制微分变
异中对粒子位置扰动的程度。

可以看出，式（１７）所采用的微分变异算子与微分进化
（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法的变异是不同的。在 ＤＥ算法
中，被选择的粒子的整个位置向量用于变异，而ＨＱＰＳＯ算法中
的微分变异实质是随机选着两个位置坐标用于变异。这种微

分变异有以下优点：ａ）由于对粒子位置的每一维进行操作，可
以在很大程度上增加粒子群的多样性，尤其是在搜索过程的后

期，这种粒子群多样化操作可以使粒子有效地避免早熟收敛；

ｂ）由于变异的步长由粒子群中其他粒子的位置坐标决定，使
得粒子不能离开整个粒子群太远而降低粒子群的收敛速度，因

此这种变异操作能在增强算法全局搜索能力的同时不过分削

弱其局部搜索能力；ｃ）由于是对粒子的每一维单独进行变异
操作，可以使粒子的位置得到其他粒子某一维较好的信息，使

粒子群有可能较快地找到更好的解。

基于上述变异操作，在ＱＰＳＯ算法中引入一种改进的微分
进化操作，形成如下的混合量子行为粒子群优化（ＨＱＰＳＯ）
算法。

ａ）令ｔ＝０，初始化粒子群中每个粒子的当前位置Ｘｉ（０），并置个体
最好位置Ｐｉ（０）＝Ｘｉ（０）；

ｂ）令ｔ＝ｔ＋１，根据式（１４）计算粒子群的平均最好位置 ｃ（ｔ），并令
Ｇ（ｔ）＝Ｇ（ｔ－１）；

ｃ）对于粒子群中的每一个粒子ｉ（１≤ｉ≤Ｍ），执行步骤ｄ）～ｇ）；
ｄ）计算粒子ｉ当前位置Ｘｉ（ｔ）的适应值ｆ［Ｘｉ（ｔ）］，并更新粒子的个

体最好位置：若 ｆ［Ｘｉ（ｔ）］＜ｆ［Ｐｉ（ｔ－１）］，则 Ｐｉ（ｔ）＝Ｘｉ（ｔ）；否则，
Ｐｉ（ｔ）＝Ｐｉ（ｔ－１）；

ｅ）更新全局最优位置：若ｆ［Ｐｉ（ｔ）］＜ｆ［Ｇ（ｔ）］，则置Ｇ（ｔ）＝Ｐｉ（ｔ）；
ｆ）对粒子ｉ的每一维，根据式（１１）计算得到当前局部吸引子的坐

标ｐｉ，ｊ（ｔ）；
ｇ）根据式（１６）更新粒子ｉ的位置；
ｈ）以一定的变异概率ｐｍ，根据式（１７）对粒子ｉ的每一维进行微分

变异操作；

ｉ）若算法的终止条件不满足，转步骤ｂ）；
ｊ）结束。
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的图像配准

根据前面给出的ＨＱＰＳＯ算法，结合最大化互信息图像配
准过程，给出如下的图像配准新算法：

ａ）粒子群初始化，在由Ｘ、Ｙ、Ｚ轴平移度量和绕Ｘ、Ｙ、Ｚ轴旋转角度
构成的解空间（参数空间）中随机选取一个点 Ｔ，并在以 Ｔ为中心的空

间内以均匀分布的方式随机初始化一个粒子群；

ｂ）使用ＨＱＰＳＯ算法获得一组最优解Ｔ′；
ｃ）利用互信息计算公式求Ｔ、Ｔ′位置的互信息值（配准目标函数值

Ｉ和Ｉ′），如果Ｉ＜Ｉ′或当前迭代步为第一轮搜索，则转步骤ｄ）；否则转步
骤ｆ）；

ｄ）将Ｔ′作为初始点，继续进行迭代优化，得到Ｔ附近的极值Ｔ″；
ｅ）令Ｔ＝Ｔ″作为新一轮搜索中的初始最优点，重新初始化粒子群，

转步骤ｂ）；
ｆ）输出当前最优解Ｔ′及相应的互信息函数值Ｉ′，算法结束。

$

　实验仿真

实验中所有使用的资料均从美国田纳西州纳什维尔范德

比尔特大学回顾性图像配准的评价（ＲＩＲＥ）项目数据库中获
得。本实验中这名病人的数据集 ＩＤ为００８，使用六个 ＣＴＭＲ
图像对和六个ＰＥＴＭＲ图像对进行测试，所有 ＣＴ图像和 ＰＥＴ
图像将配准到座位参考图像的磁共振图像。该图像属性如表

１所示。
表１　实验图像属性

ｒｏｗｓ ｃｏｌｕｍｎｓ ｓｌｉｃｅｓ ｐｉｘｅｌｓｉｚｅ ｓｌｉｃｅｔｈｉｃｋｎｅｓｓ
ＣＴ ５１２ ５１２ ２９ ０．６５３５９５ ４
ＰＥＴ １２８ １２８ １５ ２．５９０７２３ ８
ＭＲＰＤ ２５６ ２５６ ２６ １．２５００００ ４
ＭＲＴ２ ２５６ ２５６ ２６ １．２５００００ ４
ＭＲＰＤ ２５６ ２５６ ２６ １．２６３９０３ ４．１０２４００

　　在ＲＩＲＥ项目中提供的标准转换参数下得到的实验结果如
图１所示。图中所有的距离单位均为毫米。在六个 ＣＴＭＲ图

像对配准中， １．２５２＋１．２５２＋４．０槡
２≈４．３７３（ｍｍ）用于衡量是否

达到亚像素精确度的标准，而 ２．５９０７２３２＋２．５９０７２３２＋８．０槡
２≈

８７９９（ｍｍ）是在六个ＰＥＴＭＲ图像对配准中衡量是否达到亚像
素精确度的标准。
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临床医学成像中，常常伴随各种噪音，这可能导致配准算

法限于局部最优点。也就是说，在实际临床环境中使用的配准

方法应该具有极高的鲁棒性。为了模拟真实的医学图像，添加

均值为０、方差为０．００１的高斯噪声于原有的 ＲＩＲＥ项目数据
中。配准过程中的转换仅限于六参数刚体类型转换（３平移和
３旋转）。实验中分别采用 Ｐｏｗｅｌｌ算法、ＰＳＯ算法、ＱＰＳＯ算法
和ＨＱＰＳＯ算法进行图像配准。在 ＰＳＯ中，加速系数 ｃ１＝ｃ２＝
２．０，惯性权重从０．９线性减小至０．４。ＱＰＳＯ中α的值设为从
１．０线性递减到０．５。ＨＱＰＳＯ算法中，ｐｍ＝０．２，变异因子ｆｍ为
在（－１，１）区间上均匀分布的随机数，其他参数设置与 ＱＰＳＯ
算法一致。以上三个算法的最大迭代次数为２０００，群体规模
为２０，每个算法运行５０次，记录平均配准误差与方差，如表２
所示，其中以粗体显示了每组实验的最优结果。

·４７９３· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷



表２　各算法的平均值和标准差

Ｐｏｗｅｌｌ ＰＳＯ ＱＰＳＯ ＨＱＰＳＯ
ＣＴＰＤ Ｍｅａｎ ３．８０７０ ６．６５２６ ４．３３９３ ３．７７８３

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ ２．１０３８ １．５２９６ ０．６２７２

ＣＴ＿ＰＤ＿ｒ Ｍｅａｎ ２２７．０３２２ ５．６２２３ ５．６０９５ ４．０５９４

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ ０．０１５７ ０．０１２１ １．２４１５

ＣＴＴ１ Ｍｅａｎ ２．６９６３６ ３．７１８９ ３．６８６１ ２．８３７３

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ １．９４０８ ２．０３５９ １．２８５４

ＣＴＴ１＿ｒ Ｍｅａｎ １４７．２９５１１ ３０．７２１４ １３．５５９５ ８．２９１６

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ ０．０１３５ ２．２４６３ １．３２７７

ＣＴＴ２ Ｍｅａｎ ３．７２１８２ ４．３６３０ ４．０２１９ ３．８９９４

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ １．２８５３ １．３８００ ０．０１０６

ＣＴ＿Ｔ２＿ｒ Ｍｅａｎ ６．５１２１３ ８．３５２５ ４．７２９９ ３．８１６７

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ １．９２３０ ２．０５７１ ０．２１７５

ＰＥＴＰＤ Ｍｅａｎ ７．３２６２６ ８．１０８２ ８．０９２９ ７．８７３７

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ ２．０３１１ １．１９８８ １．５０７３

ＰＥＴＰＤ＿ｒ Ｍｅａｎ １２．８４１３８ １５．３９０６ ８．０３２７ ７．３２２４

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ １．８２１０ １．９８５３ １．２９４６

ＰＥＴＴ１ Ｍｅａｎ ３６．８３１９１ １１．８５２ １０．３９４４ ８．０１６５

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ ２．１３０１ ２．２５０７ １．７３９６

ＰＥＴＴ１＿ｒ Ｍｅａｎ ４７．７９１８１ １７．７８２３ ８．２９０１ ７．８３３７

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ １．１０９５ ２．３８３８ １．２４３６

ＰＥＴＴ２ Ｍｅａｎ ７．１０２１４ ９．７３７３ ８．４３９６ ７．６５７３

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ ０．８２６４ １．２８８４ １．２０６２

ＰＥＴＴ２＿ｒ Ｍｅａｎ ４．４１９０７ ８．９７５３ ６．４０２７ ４．２８８４

Ｓｔ．Ｄｅｖ． ０ １．２９３３ １．５３５２ ０．３９４５

　　从表２可以看出，局部优化算法Ｐｏｗｅｌｌ在处理含噪声的图
像配准问题时，很容易走极端，即要么误配准，要么配准精度非

常高。１２组配准实验中有 ５０％不满足亚像素要求，而其余
５０％的搜索精度则非常好，这说明Ｐｏｗｅｌｌ算法对初始点的依赖
很强。当初始点远离全局最优点时，Ｐｏｗｅｌｌ算法极易陷入局部
最优；而当初始点在全局最优位置附近时，Ｐｏｗｅｌｌ算法就能很
快、很好地找到全局最优点。在１２组多模配准中，以 ＰＳＯ作
为优化算法时仅有三组符合亚像素要求，其余九组配准结果都

比较差。ＱＰＳＯ作为优化算法时，符合亚像素要求的概率上升
至６６．６７％，但是方差较大，说明稳定性不够。而 ＨＱＰＳＯ不仅
具有最高的亚像素配准概率（９１．６７％），而且其方差小于 ＰＳＯ
及ＱＰＳＯ算法，证明了其良好的稳定性。

另外从配准的耗时上看，１２组多模配准的平均耗时Ｐｏｗｅｌｌ
算法最短，只需４０ｓ左右；而 ＰＳＯ、ＱＰＳＯ和 ＨＱＰＳＯ耗时都比
较长，将近２０ｍｉｎ。

'

　结束语

本文在ＱＰＳＯ的基础上提出了一种混合量子粒子群优化
算法，并应用于基于最大化互信息的医学图像配准中。从实验

结果中可以明显地看出，ＨＱＰＳＯ算法与Ｐｏｗｅｌｌ算法、ＰＳＯ算法
以及ＱＰＳＯ算法相比具有一定的优势，使用 ＨＱＰＳＯ算法能获
得更好的配准结果。
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（上接第３９６３页）聚类等方法相比，它有效过滤了局部冗余信

息，并且较好地解决强光、雾气、遮蔽、角度差异等不良环境的

影响，能准确快速定位路标区域，为日后的路标识别研究提供

了方便。但由于自底向上的视觉注意模型，并没有考虑到自上

向下的任务驱动的视觉注意机制，在某些情况下，模型的预测

性能会存在不足。因此，如何有效地把基于任务的自上向下的

视觉注意机制引入到现有模型中，将是下一步研究的重点。
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