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摘　要：三维医学图像配准算法被广泛应用于科学研究和随访等医学场景，提高其配准精度 具 有 重 要 的 意 义。针 对

医学图像配准问题，提出一种基于 Ｖ－Ｎｅｔ的 Ｖ形 网 络（ＶＶ－Ｎｅｔ），该 配 准 模 型 可 以 通 过 堆 叠 Ｖ－Ｎｅｔ进 行 端 到 端 的 训

练。具体的说，移动图像经过两个Ｖ－Ｎｅｔ依次进行扭曲，使用额外的Ｖ－Ｎｅｔ为前两个Ｖ－Ｎｅｔ提供补充信息，共同构成

Ｖ形网络，使移动图像与固定图像更好的对齐。同时，对提出的模型增加深度监督辅助分支防止过拟合。采用上述渐

进配准 与 信 息 补 充 提 高 配 准 对 之 间 的 配 准 精 度。通 过 ＡＤＮＩ、ＡＢＩＤＥ、ＡＤＨＤ２００和 ＯＡＳＩＳ四 个 数 据 集 评 估 模 型 性

能。以ＡＤＮＩ数据集为例，所提出的配准方法与仿射变换（Ａｆｆｉｎｅ）、对称归一化（ＳｙＮ）以及体素变形（ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ）比

较分别获得２４．７％、１３．２％以及１．３％的精度提升。实验结果表明，ＶＶ－Ｎｅｔ在医学图像配准领域取得了良好效果。
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０　引　　言

　　三维医学图像配准在术中规划以及疗效评估等方面有

着重要的应用价值。目前为止，三维医学图像配准已经得

到了大量的研究，传统的配准方法有文献［１－２］等。随着深

度学习在计算机视觉中的应用，基于深度学习的医学图像

配准方法也取得了诸多令人印象深刻的成果。在基于深度

学习的方法中，文献［３－５］中提出的方法属于有监督的医学

图像配准方法，人工标注的真实变形场的质量以及人力消

耗是该类方法需要攻克的难题。文献［６－１１］中提出的方法

在训练的过程中无需人工标注的真实变形场，但是部分方

法如文献［６－７］在训练的过程中只支持小的变换，影响配准

的精度。同时，医学图像配准的最新神经网络模型是编解

码结构的变体，如ＦＣＮ［１２］和Ｕ－Ｎｅｔ［１３］。然而这些模型仅仅

是进行简单的预测，在处理复杂变形的过程中具有一定的

局限性，因此配准的精度有待提高。
基于此，提出一种基于Ｖ－Ｎｅｔ的Ｖ形网络模型用于端

到端的三维医学图像配准，该配准模型在训练的过程中无

需人工标注的真实变形场，可以一次性预测整个位移向量

场。该模 型 中 使 用 第１个 Ｖ－Ｎｅｔ网 络 进 行 粗 略 的 配 准，
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第２个Ｖ－Ｎｅｔ模 型 进 行 精 细 的 配 准，并 通 过 延 伸 第１个

Ｖ－Ｎｅｔ模型的深度提取更深层次的特征为第２个Ｖ－Ｎｅｔ提

供补充信息，通过渐进配准的方式提高配准的精度。同时，
通过添加深度监督辅助分支来防止网络过拟合，监督网络

进行更好的优化学习。

１　方法与实验

　　所提出的三维医学图像配准方法的整体框架如图１所

示，移动图像Ｍ 和固定图像Ｆ 作为整个配准模型的输入，
通过配准网络ＶＶ－Ｎｅｔ对参 数 函 数ｇθ（Ｆ，Ｍ）＝φ 进 行 建

模，其中φ 是 预 测 的 位 移 向 量 场，θ是 函 数ｇ 的 可 学 习 参

数。在训练的过程中，通过最小化损失函数Ｌ，即通过最小

化扭曲图像Ｍ（φ）和固定图像Ｆ 之间的相似性损失以及位

移向量场φ的正则化损失更新θ。公式如式（１）所示。

θ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
θ
（Ｌｓｉｍ（Ｆ，Ｍ（ｇθ（Ｆ，Ｍ）））＋λＬｓｍｏｏｔｈ（ｇθ（Ｆ，Ｍ）））

（１）
其中，对于每个体素ｐ∈Ｒ３，φ（ｐ）使Ｆ（ｐ）和Ｍ（φ（ｐ））定

义相似的解剖位置。Ｍ（φ）为通过空间变换网络（ＳＴＮ）对

移动图像Ｍ 施加位移向量场φ扭曲后的图像，Ｌｓｉｍ（·，·）
度量 扭 曲 图 像 Ｍ （φ）和 固 定 图 像 Ｆ 之 间 的 相 似 性，

Ｌｓｍｏｏｔｈ（·）表示对变形 场φ 施 加 正 则 化，λ是 正 则 化 参 数。
当给定一组新的待配准的医学图像对，可以通过学习到的

函数参数θ快速的预测位移向量场φ。

图１　三维医学图像配准的整体架构

１．１　ＶＶ－Ｎｅｔ模型

　　本文使用基于Ｖ－Ｎｅｔ的Ｖ形网络模型作为可变形配

准网络。整个模型的输入为三维医学图像对（包括１个固

定图像Ｆ 和和１个移动图像Ｍ），输入图像的大小为１６０×
１９２×２２４，模型的最终输出为预测的位移向量场φ，即一个

具有３个通道（ｘ，ｙ，ｚ位移）的三维特征图，其大小与输入

相同。如图２所示，ＶＶ－Ｎｅｔ中共包含３个两层的 Ｖ－Ｎｅｔ。
每个Ｖ－Ｎｅｔ都由１个具有提取特征的编码器和１个用于重

建图像的解码器组成。固定图像Ｆ 和移动图像Ｍ 级联作

为第１个Ｖ－Ｎｅｔ的输入，编码器的第１层包含１个标准的

３×３×３卷积层和１个步长为２的３×３×３跨步卷积层，
第２层包含１个卷积层数为２的残差单元和１个步长为２
的３×３×３跨步卷积层。两个跨步卷积层使图像的分辨率

分别为原始输 入 图 像 的１／２、１／４。接 着，使 用 具 有 两 个 卷

积层的残差单元连接编解码底端，构成瓶颈模块。在解码

器端，使用上采 样 操 作 来 恢 复 空 间 分 辨 率，与 编 码 阶 段 类

似，上采样过程层重复两次，第１个上采样过程层包括１个

Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ上采样层 和１个 卷 积 层 数 为２的 残 差 单 元，
第２个上采样过程层包括１个Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ上采样层和１个

标准的３×３×３卷积层。第１个Ｖ－Ｎｅｔ网络的输出为粗略

配准后的图像Ｍ（φ
１），Ｍ（φ

１）与固定图像Ｆ 级联共同构成

第２个Ｖ－Ｎｅｔ的输入，第２个Ｖ－Ｎｅｔ的网络结构与第１个

Ｖ－Ｎｅｔ的网络结构相同。特别的，从第１个 Ｖ－Ｎｅｔ的瓶颈

模块进行延 伸 提 取 更 深 层 次 的 特 征，形 成 第３个Ｖ－Ｎｅｔ。
第３个Ｖ－Ｎｅｔ的网 络 结 构 与 前 两 个 Ｖ－Ｎｅｔ的 网 络 结 构 相

同，两个步长为２的跨步卷积分别使图像的分辨率为原始

输入图像的１／８、１／１６，在解码阶段使用两个上采样恢复空

间分辨率至原始输入图像的１／４。将提取的复杂特征与第

２个Ｖ－Ｎｅｔ编码器提取的特征进行融合，一起送入第２个

Ｖ－Ｎｅｔ的瓶颈模块。第２个Ｖ－Ｎｅｔ输出的位移向量场φ为

模型最终预测的位移向量场。

图２　可变形配准网络ＶＶ－Ｎｅｔ

为了更好地训练配准网 络，在 ＶＶ－Ｎｅｔ中 添 加 了 深 度

监督辅助分支，从第１个Ｖ－Ｎｅｔ的底部依次提取不同分辨

率层次的阶段性预测结果进行融合，监督第１个Ｖ－Ｎｅｔ网

络。依次提取第３个和第２个Ｖ－Ｎｅｔ的阶段性预测成果进

行融合作为最终生成层的输入，以此监督整体 ＶＶ－Ｎｅｔ模

型更好的优化，防止过拟合。

１．２　损失函数

　　空间变换网络（ＳＴＮ）可以使一个图像重建为另一个图

像，所提出的方法使用随机梯度下降最小化期望损失函数Ｌ，
在训练的过程中无需人工标注的真实变形场，测量空间变

换网络扭曲运动图像 Ｍ 得到的扭曲图像Ｍ（φ）和 固 定 图

像之间Ｆ 的相似性，并引入正则化损失以防止预测变形场

不连续或者是过拟合，从而找到最佳参数θ。因此，模型的

损失函数由两部分组成：一部分是扭曲图像 Ｍ（φ）与固定

图像Ｆ 之间的相似性度量Ｌｓｉｍ，另一部分是施加于位移向

量场φ的正则 化 损 失 项Ｌｓｍｏｏｔｈ，相 似 性 度 量 惩 罚 外 观 上 的
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差异，正则化损失项惩罚位移向量场φ 的局部 空 间 变 化。
损失函数Ｌ计算如式（２）所示。

Ｌ（Ｆ，Ｍ，φ）＝Ｌｓｉｍ（Ｆ，Ｍ（φ））＋λＬｓｍｏｏｔｈ（φ） （２）

其中，λ是正则化参数。
模型使用均方体素差 ＭＳＥ作为相似性度量，如式（３）

所示。

ＭＳＥ（Ｆ，Ｍ（φ））＝
１
Ω∑Ｐ∈Ω‖Ｆ（ｐ）－Ｍ（φ（ｐ））‖

２ （３）

其中，Ω 表述 输 入 图 像 的 空 间 域，ｐ 表 示 空 间 域 内 的

体素。

最小化Ｌｓｍｏｏｔｈ将鼓励Ｍ（φ）近似Ｆ，但可能产生不连续

的φ。因此在其空间 梯 度 上 使 用 扩 散 正 则 化 器 平 滑φ，如

式（４）所示。

Ｌｓｍｏｏｔｈ（φ）＝∑
ｐ∈Ω
‖φ（ｐ）‖

２ （４）

其中，Ω 表述输入图像的空间域，ｐ表示空间域内的体

素，φ是相邻体素之间的差异。

１．３　数据集

　　使 用４个 公 共 的 医 学 影 像 数 据 集 ＡＤＮＩ、ＡＢＩＤＥ、

ＡＤＨＤ２００以及ＯＡＳＩＳ中的Ｔ１加权脑 ＭＲＩ数 据 对 提 出

的模型进行评估。每个数据集的采集细节、受试者年龄范

围和健康状况都不同。为了规范配准网络的输入以及促进

配准网络的优化，对数据集中的数据进行了预处理。首先，
将数据集中的 ＭＲＩ扫描重采样到２５６×２５６×２５６的网格，
体素间距为１ｍｍ×１ｍｍ×１ｍｍ。然后对数据做标准的

预处理，使用ＦｒｅｅＳｕｒｆｅｒ［１４］对获取到的数据进行颅骨剥离，

将图像尺寸裁剪 为１６０×１９２×２２４，对 裁 剪 后 的 数 据 进 行

像素值归一化处理，此处像素的归一化通过将所有像素值

除以最大像素值来实现，最大像素值为２５５，归一化后的像

素取值范围从［０，２５５］转化成［０，１］区间。本文的工作主要

进行的是可变形配准的研究，即非线性变换的研究，在进行

可变形变换之前假设所使用的 ＭＲＩ数据是线性对齐的，因
此，将Ａｆｆｉｎｅ作为 ＭＲＩ数据的预处理步骤之一，本文使用

工具ＡＮＴｓ［１５］对数据进行Ａｆｆｉｎｅ。同时，为了能够更好地

训练，使用数据增强对数据集中的数据进行了两种程度的

变 形 以 达 到 扩 充 数 据 集 的 目 的。最 终 ＡＤＮＩ、ＡＢＩＤＥ、

ＡＤＨＤ２００和ＯＡＳＩＳ四个数据集中Ｔ１加 权 脑 ＭＲＩ数 据

分别为４　７１０、１　７４０、２　１９３、２　６４６个，共１１　２８９个 训 练 数

据，４个数据集 的 测 试 集 分 别 包 含１５０、１２０、１２０、１２０个 测

试数据。

１．４　实　　施

　　实验在Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４操作系统下进行，使用的编程语

言是ｐｙｔｈｏｎ。使用Ｋｅｒａｓ２．３．１和Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１５．０后端

实现所 提 出 的 模 型，硬 件 设 施 为 显 存１６Ｇ 的 ＮＶＩＤＩＡ
Ｑｕａｄｒｏ　ＲＴＸ　５０００ＧＰＵ，内存大小为１２８Ｇ。训 练 过 程 中

使用Ａｄａｍ优化器，学习率为１×１０－４，批量大小为每训练

批一对。

２　结　　果

２．１　评估方法

　　使用ＦｒｅｅＳｕｒｆｅｒ［１４］对ＭＲＩ数据进行解剖分割，使用３０
个解剖结构的体积重叠来评估提出的配准模型，表１所示

为３０个解剖结构。

表１　３０个解剖结构索引表

索引 名称 索引 名称

１ 左侧大脑白质 １６ 左侧大脑腹侧

２ 左侧大脑皮层 １７ 左脉络丛

３ 左侧脑室 １８ 右侧大脑白质

４ 左侧小脑白质 １９ 右侧大脑皮层

５ 左侧小脑皮层 ２０ 右侧脑室

６ 左丘脑 ２１ 右侧小脑白质

７ 左尾状核 ２２ 右侧小脑皮层

８ 左壳核 ２３ 右丘脑

９ 左苍白球 ２４ 右尾状核

１０ 第三脑室 ２５ 右壳核

１１ 第四脑室 ２６ 右苍白球

１２ 脑干 ２７ 右海马体

１３ 左海马体 ２８ 右杏仁核

１４ 左杏仁核 ２９ 右侧大脑腹侧

１５ 脑脊液 ３０ 右脉络丛

　　解剖结构 之 间 的 体 积 重 叠 使 用 戴 斯 相 似 性 系 数（ｄｉｃｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＤＳＣ）来量化，当预测的位移向量场φ
越准确，则扭曲图像Ｍ（φ）和固定图像Ｆ 之间相同解剖结

构的体积重叠区域就越大。设Ａｉ和Ｂｉ分别为固定图像Ｆ
和扭曲图像Ｍ（φ）的第ｉ个解剖结构体素集，则Ａｉ和Ｂｉ之

间的ＤＳＣ计算如式（５）所示。

ＤＳＣ（Ａｉ，Ｂｉ）＝２·
Ａｉ∩Ｂｉ

Ａｉ ＋ ＢＩ
（５）

固定图像Ｆ 和扭曲图像Ｍ（φ）重叠的体积越大解剖结

构的平均ＤＳＣ的数值越大，固定图像Ｆ 和扭曲图像Ｍ（φ）
完全重叠则两者之间解剖结构的平均ＤＳＣ为１。

２．２　评估结果

　　为了评估所提出模型的性能，将本文提出的方法与最

新的传统配准算法（包 括 基 于 ＡＮＴｓ的 Ａｆｆｉｎｅ和ＳｙＮ）以

及ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ［８］进行了比较。表２所示为Ａｆｆｉｎｅ、传统的

可变形 图 像 配 准 方 法ＳｙＮ、ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ以 及 本 文 提 出 的

模型在３０个解剖结构上的平均ＤＳＣ，由表２中的结果可以

看出，与 前 ３种 方 法 相 比，本 文 提 出 的 模 型 在 ＡＤＮＩ、

ＡＢＩＤＥ、ＯＡＳＩＳ以及ＡＤＨＤ２００四个数据集的测试集上的

配准精度都达到了最先进的性能。
接下来进一步的展示 ＡＤＮＩ测试集中３０个解剖结构

体积重叠的ＤＳＣ，将表１中所有解剖结构对应的ＤＳＣ可视

·９１１·
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　　 表２　平均ＤＳＣ

Ａｆｆｉｎｅ　 ＳｙＮ　 ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ 本文

ＡＤＮＩ
０．４８６
（０．２０２）

０．６０１
（０．２２４）

０．７２０
（０．１６９）

０．７３３
（０．１６３）

ＡＢＩＤＥ
０．５９０
（０．２０１）

０．５９２
（０．２３９）

０．６７７
（０．１８５）

０．６８５
（０．１８４）

ＯＡＳＩＳ
０．５７４
（０．２０３）

０．６０１
（０．２４０）

０．６７４
（０．１８８）

０．６７８
（０．１９０）

ＡＤＨＤ２００
０．５８１
（０．２１８）

０．５８９
（０．２４７）

０．７１５
（０．１７５）

０．７２７
（０．１７０）

化为图３中的直方图。由图３可以看出，在３０个解剖结构

中，本文提出的方法有２６个解剖结构的ＤＳＣ表现出最佳

性能。

图３　Ａｆｆｉｎｅ、ＳｙＮ、ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ以及本文所提出的方法配准

图像与固定图像３０个解剖结构的平均ＤＳＣ直方图

图４所示为上述方法在大脑数据集ＡＤＮＩ中的一个示

例上的可视化结果。本节中描述大脑的图形都显示为二维

切片，仅用于可视化目的，所有配准都是在三维中完成的，
切片的位置为［８０，９６，１１２］。

图４　配准结果可视化

３　结　　论

　　本文提出一种用于可变形医学图像配准的ＶＶ－Ｎｅｔ网

络，并利用ＡＤＮＩ、ＡＢＩＤＥ、ＡＤＨＤ２００以 及 ＯＡＳＩＳ四 个 数

据集对 其 配 准 精 度 进 行 评 估，评 估 的 度 量 指 标 为 ＤＳＣ。

ＶＶ－Ｎｅｔ网络中第２个Ｖ－Ｎｅｔ对第１个Ｖ－Ｎｅｔ输出的扭曲

图像进行进一步的位移向量场预测，通过两个Ｖ－Ｎｅｔ渐进

的预测位移 向 量 场，并 通 过 延 申 第１个 Ｖ－Ｎｅｔ的 深 度 为

第２个Ｖ－Ｎｅｔ提供复杂的特征，这使得每个图像对 之 间 的

配准精度更高。实验结果表明，所提出的方法在配准精度

方面达到了最佳的 性 能，以 ＡＤＮＩ测 试 集 上 的 结 果 为 例，
与 最 新 的 传 统 配 准 算 法 （包 括 Ａｆｆｉｎｅ和 ＳｙＮ）以 及

ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ比 较 分 别 获 得２４．７％、１３．２％以 及１．３％的

精度提升。由于将图像 配 准 到 同 一 模 板 图 像 是 大 多 数 医

学图像分析方 法（如ａｔｌａｓ比 对）的 一 个 重 要 预 处 理 部 分，
因此该模型的重点是 将 目 标 图 像 配 准 到 一 个 固 定 的 模 板

图像上，未来将致力于将目标图像配准到不同模板图像上

的研究。
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