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摘 要:当前基于深度学习的方法在可变形医学图像对齐任务中得到了广泛的应用,其中利用新颖的损失函数和有

效的网络架构提高配准效果是常用的做法。本文设计了多尺度特征感知损失和注意力模块ECA-D,改进了只用均方

误差或归一化互相关的设计思路。本文利用多站点医学图像数据训练获得一个分类神经网络,并构建多尺度特征的

学习过程,提高了分类网络的准确性,进而设计多尺度的感知损失函数提高配准的准确性。为了提高对齐网络的学习

能力,设计了一种新的注意力模块ECA-D,更有效地利用空间和通道信息。在LPBA40数据集上训练后,与最先进的

方法相比,提出的模型在未经训练的Neurite
 

OASIS上的Dice评分提高了3%。实验结果表明,本文的方法具有更高

的配准精度和更好的鲁棒性。
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Abstract:
 

Recently,
 

deep
 

learning-based
 

methods
 

have
 

been
 

widely
 

applied
 

in
 

deformable
 

medical
 

image
 

alignment
 

tasks.
 

Among
 

them,
 

utilizing
 

novel
 

loss
 

functions
 

and
 

effective
 

network
 

architectures
 

to
 

improve
 

registration
 

performance
 

is
 

a
 

common
 

approach.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

perception
 

loss
 

and
 

attention
 

module
 

ECA-D,
 

which
 

improves
 

the
 

design
 

approach
 

of
 

using
 

only
 

mean
 

square
 

error
 

(MSE)
 

or
 

normalized
 

cross-correlation
 

(NCC).
 

Inspired
 

by
 

the
 

current
 

popular
 

large
 

language
 

model
 

(LLM),
 

this
 

paper
 

trains
 

a
 

classification
 

neural
 

network
 

using
 

multi-site
 

medical
 

image
 

data
 

and
 

constructs
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

learning
 

process
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

classification
 

network.
 

Subsequently,
 

a
 

multi-scale
 

perceptual
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

registration.
 

To
 

improve
 

the
 

learning
 

ability
 

of
 

the
 

alignment
 

network,
 

a
 

new
 

attention
 

module
 

ECA-D
 

was
 

designed
 

to
 

more
 

effectively
 

utilize
 

spatial
 

and
 

channel
 

information.
 

After
 

training
 

on
 

the
 

LPBA40
 

dataset,
 

our
 

model
 

showed
 

a
 

3%
 

improvement
 

in
 

Dice
 

score
 

on
 

the
 

untrained
 

Neurite
 

OASIS
 

compared
 

to
 

the
 

most
 

advanced
 

methods.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

popular
 

registration
 

methods,
 

our
 

method
 

has
 

higher
 

registration
 

accuracy
 

and
 

better
 

robustness.
Keywords:perceptual

 

loss;brain
 

MRI
 

images;deep
 

learning;3D
 

data

 收稿日期:2025-01-12
*基金项目:山东省自然科学基金(ZR2021MF115,ZR2023MF062)、国家自然科学基金(61771230)项目资助

0 引  言

  可变形图像配准(deformable
 

image
 

registration,
 

DIR)
在医学影像分析中起着至关重要的作用,旨在建立固定图

像和运动图像之间的空间对应关系。在医学成像中,该技

术被广泛用于比较同一患者在不同时间点或不同患者的图

像,以进行疾病诊断、治疗计划和结果评估。近年来,基于

深度学习的VoxelMorph[1]和Transformer[2]配准方法显示

出 巨 大 的 潜 力。卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)被广泛用作医学图像配准领域的主流框

架,然而由于卷积操作的局部性,传统的ConvNet架构在

建模图像中远距离空间关系时存在局限性[3]。为了解决这

一问题,U-Net(或V-Net)通过引入下采样和上采样操作,
在理论上扩大了感受野,能够考虑图像中点之间的远距离
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关系。然而,U-Net仍面临一些问题:首先,前几层的感受

野受到卷积核大小限制,只有在较深层才能看到全局信息;
其次,随着卷积层加深,远处体素的影响迅速衰减[4],导致

其有效感受野小于理论感受野,限制了其对长距离关系的

建模能力,尤其是在医学图像处理中。但是,深度学习方法

与传统的图像处理或机器学习方法相比,它们在大脑配准

方面仍具有先进的性能。然而,将深度学习算法应用于大

脑配准任务仍然存在一些挑战。目前的研究通常在特定的

数据集上进行训练并在其中进行测试,而在单个数据集上

获得的训练结果尚未在其他数据集上得到改进,配准模型

的鲁棒性较差。医学图像配准领域有很多公共数据集,很
难实现大规模配准训练的硬件要求。如何高效地利用公共

数据集也是一个需要解决的问题。与之前的研究相比,本
文的贡献总结如下:

1)提 出 一 种 新 的 多 尺 度 特 征 感 知 损 失(multiscale
 

feature-perceptual
 

loss,
 

MFPL),提高了图像配准模型的鲁

棒性,并保证了变形场的平滑度。

2)构 建 了 空 间 通 道 注 意 机 制 (efficient
 

channel
 

attention-3D
 

deformable
 

convolutions,
 

ECA-D),以帮助基

于CNN的配准模型更好地捕获远距离空间信息,提高配

准精度。

1 相关工作

1.1 图像配准

  DIR是一种通过优化能量函数来建立图像对之间空间

对应关系的方法,如式(1)所示。

L(Im,If,ϕ)=D(Im􀳱ϕ,If)+λR(ϕ) (1)
式中:Im 和If 分别表示运动图像和固定图像。ϕ 表示将作

用于运动图像的变形场,即(i.e.,Im􀳱ϕ)。R(ϕ)表示变形

场正则化项。λ是一个超参数,在图像相似性和变形场平滑

度之间起着权重作用。DIR通过最小化能量函数来获得最

佳变形场ϕ̂。

ϕ̂ =argminL(Im,If,ϕ) (2)

在各种能量函数中,相似性度量D(Im􀳱ϕ,If)主要用

于评估形变后图像和固定图像之间的对齐程度。除了前面

提到的均方误差(mean-square
 

error,
 

MSE)和归一化互相

关系数(normalized
 

cross-correlation,
 

NCC)之外,其他常

见的相似性度量函数包括结构相似性指数度量(structural
 

similarity,
 

SSIM)[5]和互信息(mutual
 

information
 

,
 

MI)。

1.2 基于深度神经网络的图像配准

  传统的图像配准方法通常使用迭代来最小化每对图像

的能量函数(也称为配准误差)。相比之下,基于深度神经

网络(deep
 

neural
 

networks,
 

DNN)的方法通过优化能量函

数来学习全局表示。这使得基于DNN的方法能够对未见

过的图像进行配准。VoxelMorph是基于无监督DNN方

法的代表,这些方法在图像配准领域取得了极大的成功。

Transformer的自注意力机制能够捕获远距离的空间信

息[4],因 此 在 医 学 图 像 配 准 领 域,一 些 研 究 使 用 了

Transformer架 构 来 提 高 配 准 性 能。其 中 包 括 Trans-
Morph[6]、Swin

 

VoxelMorph[7]和 Vit-V-Net[8],它们通过

Transformer的自注意力机制促进特征学习。此外,也有

一些网络采用交叉注意力来拟合运动图像和固定图像之间

的对应关系,如 AttentionReg[9]和 Xmorpher[10]。研究表

明,注意力机制[11]可以提高模型的配准效果。

1.3 转风格损失

  在图像转换研究中,研究人员使用监督方法来训练前

馈卷积神经网络。他们使用图像中每个像素的损失函数来

量化形变后图像和固定图像之间的差异[12-14]。在2D图像

转换风格化领域,Mahendran和 Vedaldi[15]通过最小化特

征重建损失来反转卷积网络的特征,使网络能够理解不同

卷积层中的图像特征信息。Dosovitskiy和Brox[16]通过预

训练的前馈神经网络来反转卷积特征,使用每像素重建损

失进行网络训练。在此领域中,Johnson等[17]采用了预训

练前馈变换网络来提取高级特征,并构建感知损失进行训

练。实验结果表明,感知损失比每像素损失更有效的度量

图像之间的相似性。受Czolbe等[18]的启发,基于Johnson
等[17]的工作,本文提出了一种多尺度特征感知损失,并用

其取代图像配准中常用的损失函数。实验结果表明,提出

的方法取得了很好的效果。

2 方  法

2.1 多尺度特征感知损失函数

  本文基于多尺度[19-20]损失函数的思想对感知损失进行

调整,并对从图像分类网络不同层获得的特征图应用不同

的相似性计算方法。图像分类网络是在多个大脑数据集上

训练得到的卷积神经网络,该网络包含3个卷积层。在实

际操作过程中,本文首先冻结了该网络的参数,以确保在特

征提取阶段不会对网络的权重进行更新。接着,本文从分

类网络的第一、第二和第三卷积层分别提取输入图像对的

浅层、中层和深层特征。浅层特征通常包含图像中的细节

信息,如边缘、纹理和局部结构;中层特征捕捉到较为复杂

的局部形状和结构特征;而深层特征则能够提取更为高级

的语义信息,如物体或区域的整体形态和关联关系。通过

这种方式,感知损失可以在不同尺度上充分利用图像中的

细节和全局信息,并对不同尺度上的特征信息施加贴合的

度量方法,为后续的图像配准提供多层次的特征支持。本

文的网络架构如图1所示。

Oi(x)是预训练的医学图像分类网络第i层卷积操作

中提取得到的特征图,其维度为Ci×Hi×Wi×Di。在浅

层卷积操作中,提取得到的特征图通常包含丰富的局部结

构信息。为了有效地度量浅层特征之间的相似性,基于这

些特征图构建了一种浅层特征感知损失(shallow
 

feature
 

perceptual
 

loss)。该损失函数结合了均方误差(MSE)和
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图1 网络架构

Fig.1 Network
 

architecture

L1 损失,以捕捉特征图中局部差异和全局一致性的综合特

性,从而提升对浅层特征的感知能力。

O,i
porsha ŷ,y  =

1
ciHiWiDi

‖Oi ŷ  -Oi(y)‖2
2+

α 1
ciHiWiDi

Oi ŷ  -Oi(y) (3)

中间层的特征图蕴含了丰富的语义信息,能够有效捕

捉输入数据中的高级语义模式和上下文关系。为了增强网

络在处理异常值时的鲁棒性,在中间层特征的损失计算中

引入了更稳健的Charbonnier损失函数。相比传统的损失

函数,Charbonnier损失通过对误差平方和添加一个较小的

平滑项,避免了过度惩罚异常值,从而在保持优化稳定性的

同时提高了网络对异常情况的适应能力。

O,i
permid ŷ,y  =

1
CiHiWiDi

‖Oi ŷ  -Oi(y)‖2
2+

βℓcha ŷ,y  (4)

Charbonnier损失的具体公式为[21]:

ℓcha ŷ,y  =
1
N ‖Oi(ŷ)-Oi(y)‖2+ 2 (5)

式中: 是一个用于避免梯度消失的值,在本文中设定为

1×10-6。N 表示层间特征的总和,用于归一化损失值。深

层特征则包含更抽象且更丰富的多尺度信息,能够有效地

捕捉输入数据中的全局模式和复杂语义关系。通过计算特

征间的欧氏距离来构建深度特征的感知损失,这种方法不

仅能够衡量深层特征间的相似性,还可以更全面地评估特

征分布在高维空间中的差异,从而提升网络对深层特征的

感知能力。

0,i
perdeep(ŷ,y)=

1
CiHiWiDi

‖Oi ŷ  -Oi(y)‖2
2 (6)

本文通过对来自不同卷积层的特征信息进行个性化定

制,成功构建了最终的多尺度特征感知损失。该方法能够

有效地指导配准后图像与固定图像之间的感知匹配,帮助

优化网络输出的视觉质量。通过结合浅层、中间层和深层

特征的优势,该损失在语义和结构层面实现了对真实图像

的良好对齐,从而显著提升了扭曲图像的感知质量,使其在

视觉效果和语义一致性上更加接近真实图像。
O,i
per ŷ,y  = O,i

persha ŷ,y  + O,i
permid ŷ,y  +

O,i
perdeep ŷ,y  (7)

式中:O 代表分类网络,i是卷积层的索引,ŷ 是配准后的

图像,y 是输入的固定图像,α和β都是设置为0.01的超

参数。为了生成平滑的形变场并实现有效的网络训练,在
形变场ϕ的空间梯度上引入了扩散正则化。该正则化项旨

在鼓励形变场的平滑性,从而避免过度形变或不连续现象

的出现。

smooth(ϕ)=∑‖▽ϕ(p)‖2

p∈Ω
(8)

式中:p 表示3D图像(Ω)中的体素。
完整的损失函数为:

(f,m,ϕ)= O,i
per ŷ,y  +λ smooth(ϕ) (9)

式中:λ是设置为0.01的归一化参数。

2.2 ECA-D模块

  空间信息包括图像中结构和解剖特征的精确定位。通

过保留和最大化这些空间信息,配准算法可以有效地实现

结构对齐。医学图像通常包括多个通道,代表不同的信息

水平。通过充分整合通道信息,配准算法可以更全面地考

虑图像的多方面特征。ECA-D模块结合了三维高效通道
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注意力 模 块(ECA)和 三 维 可 变 形 卷 积(3D
 

deformable
 

convolutions,
 

D),有效提升了网络对长距离空间信息的捕

捉能力。ECA模块通过全局池化操作生成通道级注意力,
能够自适应地加强对关键特征的关注,提升模型对长距离

空间依赖的感知能力。与此同时,三维可变形卷积通过动

态调整卷积核的感受野,在不同位置自适应地捕捉图像中

的远距离空间关系,增强了局部与全局信息的融合[22]。这

一结合使得ECA-D模块能够高效地在三维医学图像中建

模复杂的空间依赖关系,提升了配准精度。具体结构如

图2所示。

图2 ECA-D模块架构

Fig.2 ECA-D
 

module
 

architecture

首 先,通 过 三 维 可 变 形 卷 积 (3D
 

deformable
 

convolutions,D)提取空间信息,得到空间特征图Fs 。

Fs =∑
pn∈R

wnx(p0+pn +Δpn) (10)

式中:R 是常规卷积的采样网格。对于输入特征图pn 上的

每个位置x 和采样网格中的位置p0,通常使用具有相同大

小内核的额外卷积层预测偏移量Δpn,n=1,…,|R|
 [23]。

然后,可变形卷积的采样网格会根据预测的偏移量进行扩

展。随后,获取的空间特征图Fs 将在通道注意模块中进行

处理,从而得到具有空间信息的通道特征。

ω =σ(C1Dk(Fs)) (11)
式中:“C1D”表示一维卷积,仅包含K 个参数信息,σ表示

Sigmoid[24]函数。最后,空间通道特征图ω 与原始输入x
组合以获得最终输出。

x =x+ω (12)

ECA-D模块能够同时捕捉空间和通道特征,同时保留

输入图像中的原始信息,这对变形场的生成具有重要意义。
通过三维可变形卷积提取空间信息,ECA-D模块可以适应

图像中复杂的结构变化,捕捉局部区域的精细特征。同时,
利用高效通道注意力机制,该模块能够动态调整不同通道

的权重,强化对关键信息的表达。通过结合空间和通道特

征的优势,ECA-D
 

模块在生成变形场时能够更全面地考虑

输入图像的多尺度特性和多模态信息,从而生成更加精准

且平滑的形变场,显著提升配准效果。

3 实  验

  本文使用公开的实验数据 集 LPBA40和 Neurite-

OASIS进行实验。在LPBA40数据集中,每个 MRI容积

包含54个标记的感兴趣区;而在 Neurite-OASIS数据集

中,每个 MRI容积包含35个标记的感兴趣区。实验中未

使用数据增强,仅对 Neurite-OASIS数据集进行了重新采

样,以节省训练资源。LPBA40数据集被分为30次扫描和

9次扫描用于训练和测试,同时根据 MICCAI
 

Learn2Reg
配准挑战赛从 Neurite-OASIS选取了20副图用于测试。
将图像大小裁剪为160×192×160,批次(batch-size)设为

1,并仅在LPBA40上使用随机配对进行训练,未直接在

Neurite-OASIS数据集上进行训练。最后,用两个数据集

验证了训练结果。
实验采用平均 Dice分数作为主要的评价指标,将在

LPBA40上得到最好Dice的训练结果直接用Neurite-OASIS
进行测试,以验证模型的鲁棒性。此外,计算了形变场的

Jacobian标准偏差(std(|Jϕ|)),以量化变形场的差异同质

性和平滑度,其值越小代表生成的形变场越平滑。最后,计
算了SSIM与HD95(95%

 

Hausdorff距离)。SSIM的范围为

[0,1],其值越大,表示配准的效果越好。当两幅图像一模一

样时,此时SSIM=1。HD95是一种用于评估图像分割精度

的评价指标,主要用于衡量预测结果与真实结果之间的边界

相似度,其数值越小,表示配准效果越好。
模型是在配备24G显存的

 

NVIDIA
 

RTX
 

A5000
 

上训

练的,使用PyTorch实现,并使用 Adam优化器进行了优

化。目前流行的几种配准方法进行了比较,包括 SyN、

VIT-V-Net、VoxelMorph、CycleMoph[25]和 Deformer[26]。
应用于LPBA40和Neurite

 

OASIS数据集的各种方法的数

值结果如表1和2所示,其中SyN的结果来自Deformer。
在 LPBA40 中,本 文 的 方 法 取 得 了 最 高 的 Dice,比

Deformer提高了1%。

表1 LPBA40数据集的结果

Table
 

1 Numerical
 

results
 

on
 

the
 

LPBA40
 

dataset

算法 Dice Std(|Jϕ|) SSIM HD95
Deformer 66.7* 0.073 0.794 4.336
SyN 66.5* 0.126 - -

VIT-V-Net 66.3** 0.262 0.782 4.341
CycleMorph 64.8** 0.067 0.793 4.422
VoxelMorph 62.6** 0.039 0.785 4.259

本研究 67.4 0.281 0.787 4.105

  注:“*”表示算法之间存在显著差异,P<0.05,“**”表
示算法与P<0.001存在显著差异。

  加 入 ECA-D 模 块 后,在 SSIM 指 标 上 与 以

Transformer为主要框架的模型表现相同,甚至更高,说明

该模块增强了网络捕捉远距离空间信息的能力。此外,结
合ECA-D模块与多尺度特征感知损失后,提出的模型获得

了最低的 HD95值,表明这种组合能够提升图像配准质量,
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并且增强图像边界的配准精度。在Neurite-OASIS数据集

中,本文的方法还取得了最高的Dice系数,比Vit-V-Net提

高了3%,同时保持了较高的SSIM 和几乎最低的 HD95,
进一步验证了该方法的有效性和更好的鲁棒性。使用T-
test来评估组间差异。P值小于0.05被认为具有显著性,

P值小于0.001表示高度显著差异,差异越高代表方法越

具有有效性。

表2 未经直接训练的Neurite
 

OASIS数据集上不同

方法的结果

Table
 

2 Numerical
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Neurite
 

OASIS
 

dataset
 

without
 

direct
 

training
算法 Dice Std(|Jϕ|) SSIM HD95

Deformer 65.0** 0.136 0.787 2.611
VIT-V-Net 67.4** 0.301 0.784 2.566
CycleMorph 53.9** 0.111 0.743 3.126
VoxelMorph 62.6** 0.019 0.744 3.007

本研究 69.6 0.132 0.775 2.647

  注:“*”表示算法之间存在显著差异,P<0.05,“**”表
示算法与P<0.001存在显著差异。

  为了更好地定量比较不同方法,为两个数据集的每个标

注区域生成了Dice系数的箱形图。由于LPBA40数据集的

标注区域较多,将图分成了两部分,分别展示在图3~5中。
从图中可以看出提出的方法在绝大多数标签上Dice系数

波动更小,在其他算法出较大Dice波动标签,本文的方法

都有出色的配准表现。综合来看,所提的算法相较于其他

方法几乎在所有解剖结构(包括复杂细微区域)的配准上都

表现优异。
为了验证所提模块的有效性,在两个数据集上进行了消

融实验,结果如表3和4所示。从结果中可以看出,包含所

有模块的模型在Dice系数上表现最佳。在多尺度特征感知

损失函数中加入一定比例的L1Loss有助于提高Dice系数,
尽管会导致折叠率的增加,但ECA-D模块能够有效抑制这

一负面影响,从而提高Dice系数。最后,将提出的损失分别

与 MSE和NCC进行组合训练。结果如表5和6所示,从表

中可以明显看出,单独使用多尺度特征感知损失能够获得更

好的配准结果,进一步验证了所提出方法的有效性。
表3和4显示了所提出的模块的消融实验。表5、6显

示了所提出的方法与NCC、MSE相结合的结果。

图3 LPBA40数据集中前27个标记区域的结果

Fig.3 Results
 

for
 

the
 

first
 

27
 

labeled
 

regions
 

in
 

the
 

LPBA40
 

dataset

图4 LPBA40数据集后27个标记区域的结果

Fig.4 Results
 

for
 

the
 

last
 

27
 

labeled
 

regions
 

in
 

the
 

LPBA40
 

dataset

  图6和7则展示了不同方法在两个数据集上得到的配

准后图像。本文的方法生成的配准图像更为精确,能够更

好地保留图像的内部结构和边界信息,更好实现复杂小区

域的配准。同时,本文还制作了所提方法在两个数据集上
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图5 Neurite
 

OASIS数据集35个标记区域的结果

Fig.5 Results
 

for
 

the
 

35
 

labeled
 

regions
 

in
 

the
 

Neurite
 

OASIS

的误差热图,如图8所示。图中的颜色深浅反映了配准误

差的大小,颜色越深,表明误差越小。从热图中可以清晰

地看出,所提方法在绝大多数区域实现了较低的配准误

差,尤其在复杂小区域的配准任务中,证明了该方法能较

好处理细节和结构复杂区域。这一结果进一步验证了方

法在提升配准精度和稳定性方面的有效性。
表3 LPBA40数据集的结果

Table
 

3 Results
 

of
 

the
 

LPBA40
 

dataset

序号 ECA-D
 

MFPL L1Loss Dice Std
 

(|Jϕ|)

1 √ √ √ 67.4 0.281
2 √ √ 67.1 0.090
3 √ 67.0 0.292

表4 Neurite
 

OASIS数据集的结果

Table
 

4 Results
 

of
 

the
 

Neurite
 

OASIS
 

dataset

序号 ECA-D
 

MFPL L1Loss Dice Std
 

(|Jϕ|)

1 √ √ √ 69.6 0.132
2 √ √ 68.8 0.080
3 √ 66.5 0.323

表5 LPBA40数据集的结果

Table
 

5 Results
 

of
 

the
 

LPBA40
 

dataset

序号 本研究
 

NCC MSE Dice Std
 

(|Jϕ|)

1 √ 67.4 0.281
2 √ √ 64.6 0.507
3 √ √ 65.2 0.189

表6 Neurite
 

OASIS数据集的结果

Table
 

6 Results
 

on
 

the
 

Neurite
 

OASIS
 

dataset

序号 本研究
 

NCC MSE Dice Std
 

(|Jϕ|)

1 √ 69.6 0.132
2 √ √ 68.0 0.597
3 √ √ 66.3 0.284

图6 不同方法在LPBA40数据集上的可视化结果

Fig.6 Visualization
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

LPBA40
 

dataset

图7 Neurite
 

OASIS数据集上不同方法的可视化结果

Fig.7 Visualization
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

Neurite
 

OASIS
 

dataset

图8 误差热图

Fig.8 Error
 

heatmap

4 结  论

  本文通过引入多尺度损失理念,构建了多尺度特征感

知损失,取代了依赖于每像素相似度测量的传统损失函数

(如均方误差
 

MSE
 

和归一化互相关
 

NCC)。此外,通过设

计新的注意力模块,进一步增强了基于卷积神经网络的配

准网络 捕 获 长 距 离 特 征 的 能 力。在 脑 部
 

MR
 

数 据 集
 

LPBA40
 

和
 

Neurite-OASIS
 

上的实验表明,与其他基于深

度学习的配准方法相比,该模型在提升配准精度方面具有

显著优势,尤其在未经训练的
 

Neurite-OASIS
 

数据集上表

现尤为出色。这些改进显著增强了算法的配准性能和鲁

棒性。
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