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深度医学图像配准研究进展:迈向无监督学习

马露凡1,罗凤1,严江鹏1,徐哲1,2,罗捷2,李秀1∗

1. 清华大学深圳国际研究生院, 深圳　 518055; 2. 哈佛医学院, 美国波士顿　 02115

摘　 要: 　 在疾病诊断、手术引导及放射性治疗等图像辅助诊疗场景中,将不同时间、不同模态或不同设备的图像

通过合理的空间变换进行配准是必要的处理流程之一。 随着深度学习的快速发展,基于深度学习的医学图像配准

研究以其耗时短、精度高的优势吸引了研究者的广泛关注。 本文全面整理了 2015—2019 年深度医学图像配准方

向的论文,系统地分析了深度医学图像配准领域的最新研究进展,展现了深度配准算法研究从迭代优化到一步预

测、从有监督学习到无监督学习的总体发展趋势。 具体来说,本文在界定深度医学图像配准问题和介绍配准研究

分类方法的基础上,以相关算法的网络训练过程中所使用的监督信息多少作为分类标准,将深度医学图像配准划

分为全监督、双监督与弱监督、无监督医学图像配准方法。 全监督配准方法通过采用随机变换、传统算法和模型生

成等方式获取近似的金标准作为监督信息;双监督、无监督配准方法通过引入图像相似度损失、标签相似度损失等

其他监督信息以降低对金标准的依赖;无监督配准方法则完全消除对标注数据的需要,仅使用图像相似度损失和

正则化损失监督网络训练。 目前,无监督医学图像算法已经成为医学图像配准领域的研究重点,在无需获得代价

高昂的标注信息下就能够取得与有监督和传统方法相当甚至更高的配准精度。 在此基础上,本文进一步讨论了医

学图像配准研究后续可能的 4 个未来挑战,希望能够为更高精度、更高效率的深度医学图像配准算法的研究提供

方向,并推动深度医学图像配准技术在临床诊疗中落地应用。

关键词:医学图像配准;深度学习(DL);全监督学习;双监督学习;弱监督学习;无监督学习

Deep-learning based medical image registration pathway:
towards unsupervised learning

Ma Lufan1, Luo Feng1, Yan Jiangpeng1, Xu Zhe1,2, Luo Jie2, Li Xiu1∗

1. Shenzhen International Graduate School, Tsinghua University, Shenzhen　 518055, China;

2. Harvard Medical School, Boston　 02115, USA

Abstract: Medical image registration (MIR) has aimed to implement the optimal transformation via aligning anatomical

structures of a pair of medical images spatially. The crucial clinical applications like disease diagnosis, surgical guidance

and radiation therapy have been envolved. Scholors have categorized MIR into inter- / intra-patient registration, uni- / multi-
modal registration and rigid / non-rigid registration. Image classification has been developing deep learning-based ( DL-

based) MIR methods. The DL-based MIR has demonstrated substantial improvement in computational efficiency and task-
specific registration accuracy over traditional iterative registration approaches. A sophisticated literature review of DL-based
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MIR have benefited to the disciplines. The current MIR has been analysed based on iterative optimization to one-step pre-
diction and supervised learning to unsupervised learning. The DL-based MIR has been classified into fully supervised, dual
supervised, weakly supervised and unsupervised approaches to train the DL network via the amount of supervision. Each
category has been systematically reviewed. At the beginning, fully supervised methods have been reviewed in terms of the
initial exploration to remove the time-consuming with low inference speed issues of deep iterative registration algorithms
(deep similarity-based registration, reinforcement learning-based registration) . One-step fully supervised registration has
predicted the final transformation. The lack of training datasets with ground-truth transformations have barriered to train a
fully supervised registration network. Most scholors have generated synthesized transformations with the following three
approaches as below: 1) random augmentation-based generation; 2) traditional registration-based generation; 3) model-
based generation. Next, the integration of dual-supervised and weak supervised registration have alleviated the reliance on
ground truth compared with fully supervised approaches via the transition technologies between fully supervised and unsu-
pervised methods. Dual-supervised registration frameworks have integrated image similarity metric to supervise the training.
Weak supervised registration in the context of anatomical labels of interest (solid organs, vessels, ducts, structure bounda-
ries and other subject-specific ad hoc landmarks) has replaced ground truth. The label similarity using label-driven super-
vised registration has facilitated the network to directly estimate the transformation for paired fixed image and moving image.
The end-to-end unsupervision has been used to indicate the DL-based medical image registration evolved into the unsuper-
vised field gradually. The unsupervision has avoided the acquisition of ground-truth transformations and segmentation labels
for the supervised methods. Unsupervised registration frameworks have performed spatial data based on spatial transformer
network (STN) to flat image similarity loss calculation during the training process with unknown transformations further.
The latest developments and applications of DL-based unsupervised registration methods have been summarized from the
aspects of loss functions and network architectures. DL-based unsupervised registration algorithms on liver CT (computed
tomography) scan datasets have also been re-implemented. The demonstrated analyses have the priority to baseline model.
At the end, the potentials and possibilities have been illustrated as following: 1) constructing more robust similarity metrics
and more effective regularization terms to deal with multi-modality MIR; 2) quantifying registration result confidence of
various DL-based models or integrating domain knowledge into current data-driven networks; 3) designing more qualified
networks with fewer parameters (e. g. , 3D convolution factorization, capsule network architecture) .
Key words: medical image registration; deep learning (DL); full supervised learning; dual supervised learning; weakly
supervised learning; unsupervised learning

0　 引　 言

图像配准是一种根据图像外观将浮动图像和参

考图像对齐的优化过程,其优化目标是找到使输入

图像中感兴趣区域对齐的最佳空间变换(罗述谦和

吕维雪,1999)。 作为图像辅助诊疗的关键技术,医
学图像配准试图建立不同图像间的解剖学对应关

系,在疾病诊断、手术引导和放射性治疗等多个临床

场景中得到应用(王彩芳和姜明,2006)。 医学图像

配准是一个重要的研究主题,有各种各样的分类方

式:按照配准区域可分为大脑、肺部、肝脏以及乳房

等解剖结构配准;根据待配准图像类型可分为单模

态配准和多模态配准;根据图像维度可分为 2D-2D、
2D-3D、3D-2D 和 3D-3D 配准;根据空间变换类型可

分 为 仿 射 配 准 和 可 变 形 配 准 ( Andrade 等,
2018)———其中仿射配准是针对全局图像的整体线

性变换,适用于骨骼等坚硬结构的刚性配准,常作为

复杂多阶段配准的预配准操作(Boveiri 等,2020),
可变形配准则允许图像发生弹性变换,能够捕获组

织器官的局部不规则形变和多模态设备成像差异,
实现图像的精确对齐(Oliveira 等,2014)。 更多关

于配准研究的细分方式如图 1 所示。
医学图像配准研究由来已久,可追溯至 20 世纪

70 年代(Barnea 和 Silverman,1972)。 传统配准方法

通过迭代优化输入图像间相似度来指导参数更新,
以求解最优变换(Auer 等,2005;Shekhar 和 Zagrod-
sky,2002;Kabus 等,2004;Tang 等,2006),其步骤如

图 2 所示。 这类方法每配准一对图像都要从零开始

优化目标函数,限制了最优参数的拟合速度,较低的
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图 1　 医学图像配准分类

Fig. 1　 Classification of medical image registration methods

图 2　 传统的迭代优化配准算法

Fig. 2　 Traditional iterative algorithm for
optimization of registration

计算效率给临床实时应用带来困难。 深度学习

(deep learning, DL)技术在分类、检测和分割等计

算机视觉任务中发挥关键作用,研究者也验证了使

用深度学习方法解决医学图像配准问题的可行性

(Kabus 等,2004;Tang 等,2006;Miao 等,2016a),取
得了令人鼓舞的结果。

最初,学者们在传统的迭代配准算法中嵌入神

经网络来提取特征或学习相似度度量 (Wu 等,
2013;Cheng 等,2018;Simonovsky 等,2016),提升了

基于灰度和基于特征的配准算法性能。 学者也利用

深度强化学习将医学图像配准转化为迭代求解最优

动作序列的过程( Liao 等,2016;Krebs 等,2017)。
但这类深度迭代算法收敛速度缓慢,快速配准的需

求促使学者提出用于一步变换估计的全监督配准框

架(Yan 等,2018;Eppenhof 等,2018)。 获取全监督

方法所需的金标准(ground truth)十分困难,为此学

者逐渐迈向更少监督的配准方法。 双监督配准及弱

监督配准通过引入图像分割掩码等新的监督信息来

降低对金标准的依赖。 然而,这类方法仍然需要大

量标注数据,高昂的标注成本驱动学者进一步开发

端到端的无监督配准框架( de Vos 等,2019;Li 和

Fan,2018)。 为了能够全面地梳理深度医学图像配

准领域的研究文献,以“深度学习”、“神经网络”、
“基于学习”、“卷积神经网络”、“医学图像”、“配
准”等为关键词,在谷歌学术和中国知网期刊数据

库中检索到 122 篇在 2015—2019 年公开发表的学

术文献,并对其进行分类统计。 如图 3 所示,无监督

配准研究的文献数量增长迅速,显示出巨大的发展

潜力。 基于深度学习的医学图像配准研究呈现出从

迭代优化到一步估计、从有监督到无监督的发展趋

势,如图 4 所示。 一步变换估计的配准方法是研究

主流,因此下文提及的深度医学图像配准研究均属

这一范畴。

图 3　 基于深度学习的医学图像配准研究统计

Fig. 3　 Number of publications in DL-based
medical image registration

相较于通用计算机视觉任务,深度医学图像处

理研究起步较晚,因此国内现有的医学图像配准综

述大多停留在对传统迭代配准算法的梳理(罗述谦

和吕 维 雪, 1999; 王 海 南 等, 2005; 李 雄 飞 等,
2010),基于深度学习的医学图像配准综述数量稀

少,仅有邹茂扬等人(2019)从配准网络架构的角度

归纳已有工作。 相对于他人的工作,本文针对医学

图像配准任务中标注数据匮乏这一普遍存在的问

题,按照网络训练过程中监督信息不断减少的研究



Vol. 26,No. 9,Sep. 2021

2040　

图 4　 基于深度学习的医学图像配准研究路线图

Fig. 4　 Overview of DL-based medical image registration approaches in timeline

发展趋势,系统性地总结了深度医学图像配准领域

的最新研究进展,比较分析不同配准方法的优势与

局限,并对未来研究趋势进行展望。

1　 深度医学图像配准的界定及分类

深度医学图像配准是指利用深度卷积网络直接

估计图像的空间映射关系,实现不同医学图像对齐

的过程,其公式化表述如下:浮动图像 Im 是 N 维实

数向量空间 RN 中子区域到 C 维实数向量空间 RC

的映射,即 Im: Ω➝RC。 同样地,参考图像 If 可表示

为 If: Ω➝RC。 其中 Ω 表示 RN 中的子区域,C 表示

图像通道数量。 由于医学图像配准一般使用通道数

为 1 的 2 维或 3 维灰度图像,则上述表示可简化为

Im: Ω➝R,If: Ω➝R,Ω⊆{R2∪R3}。 端到端的深

度配准网络以 Im 和 If 为输入,输出空间变换Φ: Ω➝
{R2∪R3},使得扭曲变换后的 Im 对齐至 If,即

If(x) ≈ Im(x + Φ(x)) (1)
式中,Im 和 If 分别表示浮动图像和参考图像,Φ 表

示浮动图像 Im 中的各像素或体素 Im(x)对齐到参

考图像 If 中对应像素或体素 If(x)所需的位移。 一

般地,经空间变换 Φ 扭曲后的 Im 可定义为 Iwarpedm ,
表示变换后的浮动图像,即 Iwarpedm = Im(x + Φ(x)) 。

根据上述定义,深度医学图像配准是一个端到端

的变换预测过程。 网络以待配准图像对为输入,在单

次前向传播中完成预测,输出对应空间变换。 根据实

现细节的不同,深度医学图像配准可分为以下 3 类:
1)按照网络结构划分。 深度医学图像配准可

分为基于卷积神经网络 ( convolutional neural net-

work,CNN)(Krizhevsky 等,2012)、基于全卷积网络

(fully convolutional network,FCN) (Long 等,2015)、
基于 生 成 对 抗 网 络 ( generative adversarial nets,
GAN)(Goodfellow 等,2014)的图像配准。 基于 CNN
(Goodfellow 等,2014)的配准网络包含特征提取和

参数回归两部分,常用于仿射配准。 U-Net ( Ron-
neberger 等,2015)是一种基于 FCN(Long 等,2015)
的典型医学图像分割网络,但也常用于可变形配准

之中。 网络由降低图像分辨率的编码器和恢复图像

分辨率的解码器构成,并在编码器和解码器之间加入

了跳跃连接操作,有助于实现图像语义信息捕捉和像

素级的定位。 基于 GAN(Goodfellow 等,2014)的配准

网络由估计变换参数的生成器和评估配准质量的鉴

别器两部分组成,在对抗训练中提升配准效果。
2)按照输入图像尺寸划分。 可分为基于图像

块和基于整幅图像的配准。 基于图像块的配准可解

决训练数据不足和计算资源紧张的问题。 但这种方

法在融合多个图像块的变形场时可能沿图像块边缘

出现网格状伪影(Fu 等,2020a);基于整幅图像的配

准则包含更多与配准相关的全局信息。
3)按照网络输出的变换类型划分。 可分为预

测变换矩阵的仿射配准模型和预测位移向量场的可

变形配准模型。 仿射变换矩阵包含表示平移、旋转、
缩放和剪切四类变换的参数。 位移向量场则表示图

像中稀疏或密集控制点的位移,插值后得到的变形

场尺寸与输入图像一致。
本文选用训练过程中所使用的监督信息作为分

类标准,将深度医学图像配准划分为全监督、双监

督、弱监督和无监督配准方法。 全监督配准以图像
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对间的真实变换(金标准)作为监督信息,采用真实

变换参数和估计变换参数间的误差损失监督网络训

练。 双监督配准在使用参数误差损失基础上又额外

加入图像相似度损失,以降低对金标准的依赖。 弱

监督使用分割掩码、生物关键点等标签信息替代金

标准。 无监督配准则不再需要任何标注数据,仅使

用图像相似度损失监督网络训练。 后续的文献梳理

也将按照监督信息递减的线索来组织。

2　 全监督医学图像配准

一步估计的全监督配准框架以按通道拼接的待

配准图像对 (Im,If) 为输入,通过配准网络直接推

断出最优变换,过程中使用参数误差损失监督网络

训练,其优化目标可表示为

Φ∗ = arg min
Φ

Ldist(Φgt,Φ(Im,If)) (2)

式中,Φgt表示实际的空间变换(即 ground truth,金标

准),Φ∗表示最优空间变换,Ldist表示真实变换 Φgt

与预测变换 Φ 之间的参数误差损失。
全监督配准中常用的损失函数为绝对误差和

(sum of absolute error, SAE)、平均绝对误差(mean
absolute error, MAE)、误差平方和( sum of squared
error, SSE)、均方误差(mean squared error, MSE)
等。 全监督方法的最大挑战是式(2)中金标准 Φgt

的获取成本高昂,且高度依赖专业知识,仅有极少数

研究使用由专家手动配准的训练数据集(Yan 等,
2018;Zheng 等,2017,2018)。 所以,围绕全监督医

学图像配准的研究问题往往转化为如何生成高质量

的、含已知变换的训练数据集的问题。 为解决这一

问题,使用合成变换 Φsyn来代替 Φgt,从而得到训练

数据 (Im,If,Φgt) 。 常用的变换合成方法分为 3 类:
1)基于随机变换生成 Φsyn;2)采用传统配准算法求

解 Φsyn;3)基于模型生成 Φsyn。 相关的全监督配准

文献归纳如表 1 所示。
随机变换是一种通过叠加平移、旋转和缩放等

数据增强技巧得到空间变换 Φsyn的方法。 已知图像

I1,经 Φsyn空间变换后得到图像 I2 作为参考图像,与
I1、Φsyn共同构成一组已知变换的训练数据 (I1,I2,
Φsyn) 。 为使合成数据尽量真实,这类方法还常对

参考 图 像 I2 添 加 高 斯 随 机 噪 声。 Salehi 等 人

(2018)采用此方法,首先按照均匀分布生成旋转参

数矩阵、平移参数矩阵和缩放参数矩阵,然后结合

3 个矩阵合成仿射变换矩阵。 在此基础上,采用由

粗略到精细的配准策略,设计了 3 维位姿估计网络

3D PoseNet。 网络使用特征层提取图像特征,后输

入回归层预测 3 维旋转和平移的角轴表示,并在

MSE 基础上创新性地引入测地距离损失,极大提升

了配准精度。 Chee 和 Wu(2018)采用类似的变换合

成方法生成训练数据,提出融入 DenseNet( Iandola
等,2014)特征提取模块的脑部 MRI(magnetic reso-
nance imaging)图像配准模型 AIRNet。 林家庆等人

(2020)通过随机旋转和缩放合成小样本训练数据

集,提出一种串行回归的深度学习架构以实现 CT
图像方向的精准校正。 基于成对的 T1-T2 MR 图

像,Sloan 等人(2018)将此随机变换方法拓展到多

模态仿射配准,额外引入可逆性损失,实现对估计变

换的逆一致性约束。 不同于上述合成仿射矩阵的解

决方法,学者还基于随机变换合成变形场(Eppenhof
等,2018;Sun 等,2018;Sentker 等,2018;Eppenhof 和
Pluim,2018)。 初始化与输入图像等大的位移向量

场,从中全采样或随机采样若干点,按随机概率分布

生成各点在不同方向上的位移,得到密集或稀疏的

合成变形场。 Sokooti 等人(2017)引入不同方差的

高斯核函数合成不同位移范围的变形场,并提出多

尺度分流卷积网络 RegNet,模型融入上下文信息,
实现了端到端的 3D 胸部 CT 图像非刚性配准。 为

了更好地捕获呼吸运动带来的肺部形变,Eppenhof
和 Pluim(2019)多次叠加基于稀疏网格随机生成的

大形变和基于密集网格随机生成的小形变,提高了

Φsyn的可靠性和模型的泛化性。
随机合成的 Φsyn过于简单、类型有限,无法准确

刻画复杂人体器官的真实生理运动,对此学者使用

diffeomorphic demons ( Vercauteren 等, 2009 )、 LD-
DMM ( large deformation diffeomorphic metric map-
ping) (Ashburner,2007)、SyN( symmetric image nor-
malization)(Avants 等,2008)等传统配准算法求解

空间变换 Φsyn来代替 Φgt。 Miao 等人(2016a)在手

动粗配准图像对后使用基于灰度的 Powell 迭代配

准算法得到 Φsyn(Miao 等,2016b),并将其应用于端

到端的有监督刚性配准。 网络采用特征提取和分层

回归机制,以局部感兴趣区域 ( region on interest,
ROI)图像残差作为输入特征,以变换参数的欧氏距

离作为损失函数,将6维的参数空间划分为 3 个区
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表 1　 全监督医学图像配准研究归纳

Table 1　 Overview of fully-supervised registration methods

参考文献 配准区域 维度 模态 变换 模型 合成方法

Miao 等人(2016a)
Miao 等人(2016b) 探头 2D-3D Xray 仿射 CNN 传统算法

Yang 等人(2016) 脑部 2D-2D,3D-3D MR, MR 可变形 FCN 传统算法

Yan 等人(2018) 前列腺 3D-3D MR-TRUS 仿射 GAN 手动标注

Eppenhof 和 Pluim(2018) 肺部 3D-3D CT 可变形 FCN 随机变换

Sun 等人(2018) 肝部 2D-2D CT-US 可变形 DVFNet 随机变换

Uzunova 等人(2017) 脑部
心脏

2D-2D MR 可变形 FlowNet 基于模型

Sentker 等人(2018) 肺部 3D-3D CT 可变形 FCN 随机变换

Sokooti 等人(2019) 肺部 3D-3D CT 可变形 U-Net 基于模型

Chee 和 Wu(2018) 脑部 3D-3D MR 仿射 CNN 随机变换

Salehi 等人(2018) 脑部 3D-3D T2 仿射 ResNetCNN 随机变换

Sloan 等人(2018) 脑部 2D-2D T1, T1-T2 仿射 FCN 随机变换

Zheng 等人(2017) 探头 2D-2D Xray 仿射 CNN 手动标注

Zheng 等人(2018) 脊椎 2D-3D Xray-CT 仿射 CNN 手动标注

Sokooti 等人(2017) 肺部 3D-3D CT 可变形 RegNet 随机变换

Eppenhof 和 Pluim(2018) 肺部 3D-3D CT 可变形 CNN 随机变换

Eppenhof 和 Pluim(2019) 肺部 3D-3D CT 可变形 U-Net 随机变换

Cao 等人(2017)
Cao 等人(2018a) 脑部 3D-3D MR 可变形 CNN 传统算法

Roh􀆧 等人(2017) 心脏 3D-3D MR 可变形 SVFNet 传统算法

Onieva 等人(2018) 肺部 3D-3D CT 可变形 RegNet 传统算法

Yang 等人(2017) 脑部 3D-3D T1, T1-T2 可变形 CNN 传统算法

沈延延和冯汉升(2020) 颅骨 2D-3D X-DRR 仿射 FCN 传统算法

林家庆等人(2020) 肝脏 2D-2D CT 仿射 CNN 随机变换

注:CT(computed tomography)为计算机断层扫描成像,MR(magnetic resonance)为磁共振成像,Xray 为 X 光图像,US(ultrasonog-
raphy)为超声成像,TRUS(transrectal ultrasonography)为经直肠超声。 数据合成方法中的随机变换指第 1 类变换合成方法:基
于随机变换生成 Φsyn;传统算法指第 2 类变换合成方法:采用传统配准算法求解 Φsyn;基于模型指第 3 类变换合成方法:基于
模型生成 Φsyn,手动标注指通过专家手动标注获取 Φsyn。

域,并分层训练基于面内、面外旋转和平面外平移的

参数,揭示了从图像残差到参数残差的映射关系。
该方法将复杂的回归任务分解为可独立学习的简单

子任务,计算效率明显高于基于互信息 ( mutual
information, MI)、互相关系数(cross correlation, CC)
和梯度相关系数(gradient correlation, GC)等传统迭

代配准方法 ( Gendrin 等,2012; Schmid 和 Chênes,
2014;Hatt 等,2015 )。 类似地,沈延延和冯汉升

(2020)将空间刚体变换参数分解到两个平面上,利
用 FCN( Long 等,2015) 从 X-DRR ( digitally recon-
structured radiograph)图像对的残差回归出空间刚体

变换参数,实现实时的 2D-3D 配准。 不同于使用传

统配准算法直接求解图像对间的空间变换(Miao
等,2016a,b),Rohé 等人(2017)则基于迭代对数近

似法(Arsigny 等,2006)求解图像分割掩码对间的变

换作为参考变换 Φsyn,充分利用感兴趣区域的轮廓
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信息。 在利用 SyN (Avants 等,2008) 初配准脑部

MRI 灰度图像后(Cao 等,2017,2018a),使用 diffeo-
morphic demons(Vercauteren 等,2009)求解经初配

准后的器官分割掩码的变形场,叠加两阶段求解的

变形场作为 Φsyn。 合成数据后, Cao 等人(2017)设
计了一个融入图像块相似度的 CNN 配准网络,额外

输入 (Im,If) 的互相关图,降低模板与被试者间的

外观差异给网络带来的训练难度。 采用微分同胚度

量映射(LDDMM)算法求解变形场合成 Φsyn (Yang
等,2016,2017;Onieva 等,2018)。 Yang 等人(2016)
探索了一种基于 LDDMM 的非参数深度配准模型,
预测空间维度上的初始动量作为中间值,通过贝叶

斯概率网络估计出变形场,Yang 等人(2017)后续将

该方法拓展应用到多模态配准中,现已被集成到

Quicksilver 软件中。
通过传统配准算法求解空间变换的方法提高了

合成变换的真实性,但会直接限制后续深度配准模

型的精度上限,对此学者采用另外一种基于模型的

数据合成方法。 基于 Wilms 等人(2017)提出的统

计形状模型( statistical shape models,SSM),Uzunova
等人(2017)提出具备高度表征能力的统计外观模

型(statistical appearance models,SAM),通过少量的

训练样本合成了大量 (I1,I2,Φsyn) 数据对。 实验表

明,使用 SAM 合成数据训练的模型配准精度优于使

用随机合成数据训练的模型。 结合胸部横纵向最大

扩张范围的相关生物学知识,Sokooti 等人(2019)使
用呼吸运动模型合成的变形场 Φsyn训练 3D 胸部 CT
图像配准网络,其精度优于基于随机合成数据训练

的模型,但仍未能超过传统配准算法(Berendsen 等,
2014)。

基于随机变换的 Φgt生成方法仅能合成有限类

型的空间变换,无法有效模拟复杂的人体组织器官

的真实生理运动。 基于传统配准算法合成 Φgt的方

法使配准网络在训练时的优化目标为预测一个无限

接近 Φsyn的空间变换,这为深度医学图像配准模型

设置了性能上限。 尽管基于模型合成 Φgt的方法优

于上述两种方法,但组织器官的形变十分复杂,具有

较高的建模难度。 总的来说,3 类方法在不同程度

上均有局限,但这类 Φsyn合成方法不再需要专家手

动配准图像获取金标准,推动了有监督配准框架的

发展。
与传统配准算法和深度迭代配准算法相比,全

监督配准方法利用单次前向传播一步估计空间变

换,极大缩短了配准时间,使深度医学图像配准向临

床应用更进一步。 然而 Sun 等人(2018)和 Sokooti
等人(2019)的工作均表明合成训练数据的全监督

配准仍然很难超越传统配准算法,仅能达到与之相

当的配准精度。 这是因为有监督方法的配准精度高

度依赖于变形场 Φgt的质量,而上述基于 Φsyn合成的

训练数据与临床数据存在较大偏差,使得配准模型

无法很好地适用于实际测试。 针对此问题,可以引

入域适应模块实现合成数据与真实数据间的域转

换,提升训练模型的泛化性和鲁棒性。

3　 双监督及弱监督医学图像配准

为了降低全监督配准对金标准 Φgt 的依赖,尝

试使用更少的监督信息来指导医学图像配准,提出

了双监督和弱监督配准方法。 双监督配准框架以待

配准的 (Im,If) 为输入,通过深度卷积网络估计出

从 Im 到 If 的空间映射 Φ∗,同时使用 Φgt与 Φ∗间的

参数误差损失 Ldist 及 Iwarpedm 和 If 间的相似度损失

Lsim监督网络训练。 与全监督方法相比,双监督配

准在金标准的基础上引入 Iwarpedm 和 If 间图像相似度

作为另一监督信息,其整体优化目标变为

Φ∗ = arg min
Φ

(Ldist + Lsim) (3)

式中,Φ∗表示最优空间变换,Ldist表示真实变换 Φgt

与预测变换 Φ 之间的参数误差损失,Lsim表示变换

后的浮动图像 Iwarpedm 和参考图像间的相似度损失。
现有的基于双监督方法的医学图像配准研究如表 2
所示。

Fan 等人(2019a)基于分层学习、多通道输入策

略提出双监督配准网络 BIRNet,利用合成变形场

Φsyn指导网络进行粗略配准后借助 Iwarpedm 和 If 间相

似度完成精细配准,解决了只使用不准确的 Φsyn监

督网络带来的偏差问题。 Liu 等人(2019)则将双监

督框架引入跨模态配准,使用 Xception(Chollet,2017)
学习 Im 和 If 在公共潜空间的特征表示,构建可微几

何约束回归得到可变形变换参数 Φ∗,过程中使用有

监督的合成变换和无监督的图像相似度共同指导语

义配准网络训练。 实际上,双监督配准并无严格定

义,在广义上通常指同时利用两种损失函数监督配准

网络训练。Cao 等人(2018b)提出一种用模态内相似
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表 2　 双监督医学图像配准研究归纳

Table 2　 Overview of dual-supervised registration methods

参考文献 配准区域 维度 模态 变换 模型 损失函数

Fan 等人(2019a) 脑部 3D-3D MR 可变形 U-Net L2

Liu 等人(2019) 骨骼 2D-2D Xray 可变形 Xception L2

Cao 等人(2018b) 盆骨 3D-3D MR-CT 可变形 U-Net NCC

注:L2 为 L2 范数,NCC 为归一化互相关(normalized cross correlation)。

度指导跨模态配准网络学习的方法,分别在 MR 和

CT 模态上计算成对图像的相似度损失,包括 MR-MR
损失和 CT-CT 损失。 网络在训练过程中共同优化两

个相似度损失,结果表明双模态相似度在 Dice 相似

系数(Dice similarity coefficient, DSC)和平均表面距

离(average surface distance, ASD)指标上显著优于

SyN(Avants 等,2008)和使用单模态相似度的方法。
相较于直接获取 Φgt,基于感兴趣解剖结构的

标签信息显得更加可靠和实用。 所以不同于上述全

监督和双监督方法,弱监督配准选择使用解剖标签

(如器官、血管或其他特殊结构的分割掩码及生物

关键点)来指导网络一步估计出输入图像对 (Im,
If) 间的空间变换 Φ∗,并将最小化浮动图像标签

Labelm 和参考图像标签 Labelf 间的相似度损失作

为优化目标

Φ∗ = arg min
Φ

Lsim(Labelm,Labelf) (4)

式中,Φ∗表示最优空间变换,Labelm 和 Labelf 分别

表示浮动图像和参考图像标签,Lsim表示变换后的

Labelm 和 Labelf 间的相似度损失。 相关文献归纳

如表 3 所示。

表 3　 弱监督医学图像配准研究归纳

Table 3　 Overview of weakly-supervised registration methods

参考文献 配准区域 维度 模态 变换 模型 损失函数

Hu 等人(2018a) 前列腺 3D-3D MR-TRUS 仿射、可变形 CNN CE L2

Hu 等人(2018b) 前列腺 3D-3D MR-TRUS 仿射、可变形 GAN L2

Hu 等人(2018c) 前列腺 3D-3D MR-TRUS 可变形 FCN CEDice

Hering 等人(2019) 前列腺 2D-2D cine-MR 可变形 U-Net GAN L2

注:cine 为心血管快速磁共振成像,CE 为交叉熵损失(cross entropy),Dice 为分割骰子系数,用于度量图像分割掩码的相似度,
取值范围在[0,1]。

　 　 Hu 等人(2018a)首次提出一种标签驱动的弱

监督配准框架。 网络由全局子网和局部子网分别拟

合仿射和可变形变换,使用 Im 和 If 标签对的相似度

损失和正则化损失监督训练,实现 MR-TRUS 跨模

态图像配准。 后续从损失函数和网络结构两个方面

对该弱监督框架进行优化。 针对损失函数设置,Hu
等人(2018b)引入 GAN(Goodfellow 等,2014)网络,
在标签相似度损失基础上新增对抗损失,实现对变

形场的正则化约束,得到一个更加光滑的变形场。
同时,Hu 等人(2018c)设置多尺度 Dice 指标衡量标

签对的相似度损失,解决了使用二值分割掩码计算

标签相似度时存在的非均衡权重问题。 针对网络结

构设计,Hu 等人(2018c)在弱监督框架中引入深监

督机制,有效融合了浅层预测变形场的全局信息和

深层预测变形场的局部信息。 Hering 等人(2019)
提出一个结合全局弱标签语义信息和局部距离度量

的弱监督模型,充分利用互补的全局信息和局部信

息,实现了心脏 2D cine-MR 图像配准。 网络遵循

U-Net(Ronneberger 等,2015)结构,使用分割标签相

似度和基于边缘的归一化梯度设计损失函数,有效

对齐血管等局部结构,配准效果优于 Ruhaak 等人

(2013)提出的多级配准方法。
双监督及弱监督方法分别通过引入其他监督信

息来削弱配准模型对于金标准的依赖。 双监督配准

方法在参数误差损失的基础上引入图像相似度损

失,融合使用有监督损失和无监督损失指导网络优
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化,降低了对 Φgt的准确度要求。 标签驱动的弱监

督配准方法在网络训练阶段引入包含更少监督信息

的分割标签,使用标签相似度替代图像相似度,消除

了对 Φgt的依赖并巧妙避开了跨模态图像相似度计算

的困难。 但是,这两种配准方法仍然需要大量的数据

标注,并未完全消除网络训练对监督信息的依赖。

4　 无监督医学图像配准

获取上述有监督方法所需的真实变换和分割标

签极具挑战、成本高昂,所以越来越多的学者关注无

监督配准框架。 无监督配准方法进一步弱化了网络

训练对监督信息的需要,仅需待配准的图像对 (Im,
If) 就能构建一个端到端的配准网络直接估计变换

参数 Φ∗。 然而,在没有金标准 Φgt的情况下,很难

定义合适的网络损失函数。 解决此问题的一项基础

工作是 Jaderberg 等人(2015)提出的空间变换网络

(spatial transformer network, STN)。 STN 允许网络

根据变形场(deformable fields, DFs)实现对 Im 的空

间变换,是一个完全可微的模块,能被插入到现有的

卷积配准网络中。 STN 模块使得在训练过程中计算

图像相似度损失成为可能,推动了无监督配准研究

的发展。 一个典型的无监督配准框架由卷积配准网

络和空间变换网络(STN)组成。 以图像对 (Im,If)
为输入,利用卷积配准网络直接估计高维的变形场

Φ∗,借助 STN 实现对 Im 的扭曲变换得到 Iwarpedm ,进
而计算 If 与 Iwarpedm 间的图像相似度损失,其优化目

标为

Φ∗ = arg min
Φ

Lsim(Iwarpedm ,If) (5)

式中,Φ∗表示最优空间变换, Iwarpedm 表示变换后的浮

动图像,Lsim表示变换后的 Iwarpedm 和参考图像 If 间的

相似度损失。 针对无监督配准问题,从损失函数和

配准框架两个方面给出了许多解决方案,相关文献

归纳如表 4 所示。

表 4　 无监督医学图像配准研究归纳

Table 4　 Overview of unsupervised registration methods

参考文献 配准区域 维度 模态 变换 模型 损失函数

Kori 和 Krishnamurthi(2019) 脑部 3D-3D T1,T2,FLAIR 仿射
CNN
MLP SSD

de Vos 等人(2017) 心脏 2D-2D MR 可变形 DIRNet NCC

Yoo 等人(2017) 神经元组织 2D-2D SSEM 可变形
CAE
STN

MSE
AE

Sheikhjafari 等人(2019) 心脏 2D-2D MR 可变形 SAE MSE

Balakrishnan 等人(2018) 脑部 3D-3D MR 可变形 U-Net LCC
L2

Balakrishnan 等人(2019) 脑部 3D-3D MR 可变形 U-Net LCC
Dice

Qin 等人(2018) 心脏 2D-2D MR 可变形
FCN
STN

MSE
CE

Elmahdy 等人(2019) 前列腺 3D-3D CT 可变形 GAN Dice
NCC

Mahapatra 等人(2018a) 骨骼 2D-2D Xray 可变形 GAN
NMI
SSIM
BCE

Sun 和 Zhang(2018) 脑部 3D-3D MR-US 可变形 FCN L2
图像梯度

Mahapatra(2018) 眼底
心脏

2D-2D FA,MR 可变形 GAN
NMI
SSIM
L2

Xu 等人(2020) 肾脏
腹腔

3D-3D CT-MR 可变形
U-Net
GAN

SSIM
L2
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续表 4　 无监督医学图像配准研究归纳

Table 4　 Overview of unsupervised registration methods(continued)

参考文献 配准区域 维度 模态 变换 模型 损失函数

Liu 等人(2017) 胸部
脑部

2D-2D T1,T2,PD 可变形 PCANet
RMSE
SSD
MIND

Qin 等人(2019) 肺部
脑部

2D-2D T1-T2,CT-MR 可变形
CNN
GAN L1

Shan 等人(2017) 脑部
肝脏

2D-2D CT,MR 可变形 CNN 光度差
L1

Jiang 等人(2020) 肺部 3D-3D CT 可变形 CNN NCC
L2

Yu 等人(2019) 腹部 3D-3D CT-PET 可变形 CNN NCC
L1

Zhang(2018) 脑部 3D-3D MR 可变形 ICNet MSE
L2

Kuang(2019) 脑部 2D-2D T1 可变形
U-Net
STN

NCC
L2

Kim 等人(2019) 肝脏 3D-3D CT 可变形 CNN NCC
L2

Fan 等人(2018) 脑部 3D-3D CT 可变形 GAN BCE

Fan 等人(2019b) 脑部
盆骨

3D-3D MR,CT 可变形 GAN SSD
CC

Mahapatra 等人(2018b) 眼底
心脏

2D-2D FA,MR 可变形 GAN
NMI
SSIM
L2

Fu 等人(2020b) 肺部 3D-3D CT 可变形 GAN
NCC
BCE
L2

Lei 等人(2019) 腹部 3D-3D CT 可变形 GAN CC
L2

de Vos 等人(2019) 心脏
肺部

3D-3D MR,CT 仿射
可变形

CNN NCC
弯曲能量

Zhao 等人(2020) 脑部
肝脏

3D-3D MR,CT 仿射
可变形

U-Net CC
L2

Zhao 等人(2019) 脑部
肝脏

3D-3D MR,CT 仿射
可变形

U-Net CC
L2

注:FLAIR(fluid attenuated inversion recovery)为磁共振成像液体衰减反转恢复序列,SSEM(serial-section electron microscopy)为
切片扫描电镜成像,PET(positron emission computed tomography)为正电子发射型计算机断层显像,FA(fluorescein angiography)
为眼底血管荧光造影,AE(absolute error)为绝对误差,LCC( local cross correlation)为局部互相关,CC(cross correlation)为互相
关,Dice 系数同表 3,NMI(normalized mutual information)为归一化互信息,SSIM( structural similarity)为结构相似指数,BCE
(binary cross entropy)为二元交叉熵,RMSE( root mean squard eror)为均方根误差,MIND(modality independent neighbourhood
descriptor)为模态独立领域描述子,L1 为 L1 范数。

　 　 de Vos 等人(2017)提出了首个基于图像相似

度的无监督配准网络 DIRNet,以 Iwarpedm 和 If 间相似

度为损失函数,使端到端的网络训练成为可能。
Yoo 等人(2017)和 Sheikhjafari 等人(2019)采用卷

积自编码器将输入的 Im 和 If 编码为特征向量后计

算基于特征的相似度损失。 结果表明,基于特征的

相似度度量方法优于基于灰度的相似度度量方法。
Balakrishnan 等人(2018)提出一种基于卷积神经网
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络(CNN)的无监督配准框架 VoxelMorph,通过级联

U-Net(Çiçek 等,2016)和 STN 结构一步估计稠密的

变形场 Φ∗,实现 3 维脑部 MRI 图像的可变形配准。
网络借助 STN 模块在训练过程中计算图像相似度

损失,对 Iwarpedm 和 If 间出现的外观差异进行惩罚,最
终模型在 Dice 指标上取得与 SyN(Avants 等,2011)
配准算法相当的精度。 后来, Balakrishnan 等人

(2019)在 VoxelMorph 中进一步引入解剖分割标签,
在原有的图像相似度损失基础上增加标签相似度损

失监督训练。 分割图的引入为配准网络提供了更多

辅助信息,新增的标签相似度约束能使网络收敛到

更优的可变形变换参数,有助于提高配准精度。 类

似地,Qin 等人(2018)在网络中引入分割标签,建立

了一个心脏 MR 图像的联合分割配准模型,效果优

于单任务模型。 学者还将配准和分割任务相结合

(Elmahdy 等,2019;Mahapatra 等,2018a),使用图像

相似度和标签相似度损失联合训练以提高配准

性能。
跨模态图像间巨大的外观差异给图像相似度损

失的计算带来困难,传统的单模态图像相似度度量

大多不再适用。 对此,一种直接的解决方案是改进

相似度度量方式( Sedghi 等,2019),设计有效的跨

模态图像相似度损失指导网络估计变形场 Φ∗。
Sun 和 Zhang(2018)基于图像灰度和梯度信息度量

Iwarpedm 和 If 间相似度。 学者还基于图像自相似性概

念提出一种模态独立领域描述子 MIND ( Liu 和

Leung,2017;Heinrich 等,2012)。 MIND 对不同模态

间的显著差异具有较高鲁棒性,能够作为损失函数

来衡量跨模态图像相似度。 另一种间接的解决方案

则是将跨模态图像映射到同一域空间,统一 Im 和 If
的数据分布。 学者引入 GAN(Goodfellow 等,2014)
实现 Im 从源域到目标域的跨模态转换(Choi 等,
2018;Isola 等,2017;Liu 等,2017;Yi 等,2017;Singh
和 Raza,2020),Mahapatra (2018) 基于 Cycle-GAN
(Zhu 等,2017)将复杂的多模态配准转化为更简单

的单模态配准任务,进而继续使用 SSD( single shot
multibox detector)、CC 等单模态相似度损失进行监

督学习。 Xu 等人(2020)提出一种基于双流配准场

融合的新型跨模态图像配准方法,借助改进的

Cycle-GAN 网络实现 CT-MR 跨模态图像转换,通过

双流配准网络有效融合原始跨模态流和合成单模态

流估计的变形场,缓解了基于 GAN(Goodfellow 等,

2014)的图像转换技术在生成图像中引入非真实的

人工特征,导致变形场失真的问题。 王丽芳等人

(2020)结合平均生成对抗网络和条件生成对抗网

络的特点,构建 RD-RaCGAN 合成模型,实现输入图

像对的双向模态转换。 在 CT 模态和 MR 模态下分

别估计单模态配准变形场,并将二者融合得到最终

变形场,效果优于 Powell 优化的 MI 算法 SyN(Ava-
nts 等,2008)、diffeomorphic demons(Vercauteren 等,
2009 )、 Cue-Aware Net ( Cao 等, 2018a ) 和 I-SI
(Öfverstedt 等, 2019 ) 图像配准方法。 Qin 等人

(2019)则先将 Im 和 If 映射到共同的语义空间以抽

取特征表示,然后再进行配准。 王松伟等人(2020)采
用 PCANet-SR 提取并融合跨模态输入图像的多级特

征,将不同模态的图像转换为同一模态,减少跨模态

图像之间的差异,得到更好的配准性能。
然而,仅靠图像相似度损失的约束并不能保证

网络输出一个足够光滑的变形场,所以学者们对不

同的正则化损失进行探索。 Shan 等人(2017)利用

FlowNet(Dosovitskiy 等,2015)结构完成图像特征的

学习和空间变换的预测,设置 L1 正则化损失对网络

估计的变形场 Φ∗进行约束。 Jiang 等人(2020)提

出一种无监督的多尺度配准网络,利用 NCC 图像相

似度损失和 L2 形式的 DVF( displacement vectors-
fully convolutional network)平滑度损失监督网络训

练,实现由粗略到精细的 3D 肺部 CT 图像配准。 类

似地,Yu 等人(2019)在 NCC 相似性损失基础上新

增 L1 正则项约束来指导网络的端到端训练,Bal-
akrishnan 等人(2018)则在损失函数中引入 L2 正则

化损失。 为提高估计变形场 Φ∗的光滑度,学者提

出逆一致性损失和抗折叠损失(Zhang,2018;Kuang,
2019;Kim 等,2019),在这些正则化损失的监督训练

下模型取得比 Demons(Vercauteren 等,2009)和 SyN
(Avants 等,2008)更优的配准性能。 同时,不少学

者引入 GAN(Goodfellow 等,2014),给出了一种新的

正则化方法。 Fan 等人(2018)提出一个对抗性相似

网络:使用配准子网估计变形场 Φ∗、判别子网区分

Iwarpedm 和 If,配准子网利用来自判别子网的对抗损失

对变形场进行正则化约束。 后续学者将此方法用于

跨模态医学图像配准(Fan 等,2019b;Mahapatra 等,
2018b)和 3D 肺部 CT 图像配准(Fu 等,2020b)。 Lei
等人(2019)使用扩张 inception(Szegedy 等,2015)模
块提取 Im 和 If 的多尺度特征,并在此基础上直接估
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计变形场 Φ∗。 除图像相似度损失外,设置平滑度损

失和对抗损失对 Φ∗进行正则化约束,使得网络可以

学习到一个更加真实可靠的光滑变形场。
除上述针对损失函数的改进外,学者不断探索

更为高效的无监督配准框架。 为了能够同时捕获输

入图像 Im 和 If 的全局变换和局部形变,学者将仿射

变换和可变形变换集成到一个端到端的无监督配准

框架中,解决了以往可变形配准之前需要进行仿射

预配准的问题。 de Vos 等人(2019)提出第一个无

监督的仿射和可变形配准网络,通过叠加多个卷积

配准网络实现由粗略到精细的 3D 医学图像配准。
类似地, Zhao 等人 (2020 ) 基于 U-Net ( Çiçek 等,
2016)结构设计无监督配准框架 VTN(volume tween-
ing network),在可变形配准网络中新增仿射预配准

模块。 学者在此基础上提出一个端到端的递归级联

网络 RCVTN ( recursive cascaded VTN) ( Zhao 等,
2019),级联多个子网渐进学习 Im 和 If 间的空间映

射 Φ∗,实现仿射和可变形子网参数的联合优化。
级联策略有效处理了 3D 医学图像的较大位移形

变,取得了优异的配准效果。
无监督医学图像配准发展迅猛,受到学者的广

泛关注。 现有的无监督配准研究表明,使用图像相

似度损失和正则化损失代替有监督方法中的误差损

失和标签相似度损失是可行有效的。 从配准性能来

看,无监督配准能够取得比有监督和传统配准方法

更高的配准精度,且端到端配准网络显著提高计算

效率。 但是,目前的无监督配准研究主要集中在单

模态图像,针对多模态图像配准的无监督研究较少,
未来应有更多研究关注到这一问题。 同时,现有的

无监督配准框架结构单一,更多针对配准任务的高

效网络结构有待提出。

5　 配准实验比较

为直观展示端到端的无监督配准方法带来的优

异性能,本文复现了两个代表性的基于深度学习的

无监督可变形配准算法 VoxelMorph ( Balakrishnan
等,2018)和 VTN(Zhao 等,2020)。 由于获取开源的

带有金标准和分割标注的配准数据集十分困难,并
且现有的全监督配准算法(Sun 等,2018;Sokooti 等,
2019)在配准精度上仍然无法超越 SyN(Avants 等,
2008)等传统配准算法,所以本文选择传统配准算

法 SyN(Avants 等,2008)作为基准对比。
5. 1　 数据集

上述两种算法的实现以及 ANTs SyN(Avants
等,2008)的应用均基于 Zhao 等人(2020)使用的肝

脏 3D CT 扫描数据集。 输入数据通过在现有肝脏

数据集中随机选择两幅来组成待配准图像对,图 5
展示了一对待配准的肝脏 3D CT 切片图。

图 5　 待配准的肝脏 3D CT 切片图

Fig. 5　 Two slices from two liver CT scans for registration

训练数据集由 MSD 和 BFH(Beijing Friendship
Hospital)(Zhao 等,2020)两个数据集构成。 由于原

始的 MSD 数据集中包含不同器官的医学图像,本文

仅选择其中 933 幅包含肝脏的 CT 扫描图像,BFH
数据集则由 92 幅肝脏 CT 扫描图像构成。

测试数据集由 SLIVER、LiTS ( liver tumor seg-
mentation)和 LSPG(Zhao 等,2020)3 个数据集构成。
其中,SLIVER 数据集中包含 20 幅肝脏 3D CT 扫描

图像, LiTS 数据集则包含 131 幅肝脏 3D CT 扫描图

像, 且均有对应的分割掩码。 LSPIG 是一个具有挑

战性的数据集,包含 17 对猪的肝脏 3D CT 扫描图

像,每对图像取自同一只猪在 13 mmHg 气腹压的手

术前和手术中两个阶段。
5. 2　 实验细节

实验的细节设置严格遵从 VTN(Zhao 等,2020)
论文公布的源代码,具体网络结构及预处理方法均

参照原文。 模型使用 2 卡 12 GB NVIDIA TITAN Xp
GPU 进行训练,所有实验 batch size 均为 4,每个实

验的 epoch 数为 5,每个 epoch 迭代 20 000 步,总训

练步数为 105 步,使用 Adam 优化器,初始学习率为

10 -4 , 6 × 104 步后学习率减半, 8 × 104 步后学习率

为以前的 0. 25。
5. 3　 实验结果

选用 Dice 系数作为模型评估指标,在 3 个验证

集上对上述两种无监督可变形配准算法和传统配准

算法 SyN(Avants 等,2008)进行比较,不同方法配准
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精度的度量结果和可视化结果分别如表 5 和图 6 所

示。 从配准精度和可视化效果图来看,VoxelMorph
(Balakrishnan 等,2018)和 VTN(Zhao 等,2020)在无

监督条件下能够取得明显优于 SyN ( Avants 等,
2008)的配准精度,印证了无监督配准方法相较于

有监督和传统配准方法的优越性。

表 5　 不同配准方法精度度量结果(均值 ±标准差)
Table 5　 The quantitative results of different methods (average ± standard deviation)

配准算法
数据集

SLIVER LiTS LSPIG

ANTs SyN 0. 895 ± 0. 037 0. 862 ± 0. 055 0. 825 ± 0. 063

Affine + VoxelMorph 0. 915 ± 0. 025 0. 869 ± 0. 050 0. 836 ± 0. 056

Affine + VTN 0. 915 ± 0. 024 0. 871 ± 0. 048 0. 829 ± 0. 057

注:表中数值为不同配准方法在验证集上对应的 Dice 值,Affine + VoxelMorph 为仿射配准子网和 VoxelMorph 可变形配准子网
级联架构,Affine + VTN 为仿射配准子网和 VTN 可变形配准子网级联架构。

6　 结　 语

基于深度学习的医学图像配准方法在近年

来取得了长足的进步和发展。 本文按照网络训

练过程中监督信息不断减少的研究发展趋势,
系统地总结了全监督、双监督及弱监督、无监督

深度医学图像配准算法的最新研究进展,比较

分析了 不 同 配 准 方 法 的 优 势 与 局 限, 如 表 6
所示。

其中,基于无监督学习的配准方法消除了深度

网络训练对于金标准和分割标签的依赖,更加契合

临床应用场景中缺乏数据标注的现状。 从计算效率

来看,端到端的配准网络以无监督方式一步估计输

入图像的空间映射,能够取得比传统迭代配准算法

更快的配准速率,满足实时配准的需求。 从配准精

度来看,无监督配准方法在图像相似度和正则项的

约束下,能够取得优于传统配准算法和有监督配准

方法的性能表现。 这些因素导致基于深度学习的医

学图像配准研究将逐步迈向无监督领域。 然而,无
监督的深度医学图像配准方法仍然面临着一些共性

的挑战,将其总结为下述 4 个主题:多模态挑战、泛
化性挑战、可解释性挑战和过参数化挑战。

1)多模态挑战。 对于无监督方法,不同模态图

像间巨大的外观差异使图像相似度损失的计算变得

困难,传统的单模态相似度度量往往不再适用,亟需

找到一个更加鲁棒的相似度指标。 除相似度损失

外,学者也尝试使用正则化损失来约束变换估计,但

常用的 L1、L2 等正则项在网络训练过程中并不能

很好地约束估计变形场的光滑度。 针对特定的配准

任务,学者应探索更为有效的正则化方法,以确保网

络输出一个真实可靠的光滑变形场。
2)泛化性挑战。 现有的配准模型泛化性不足,

大多针对于特定器官或模态,当将其迁移到另一不

可见域时,模型性能出现明显退化,如何使模型适用

不同域成为亟待解决的问题。 对此,研究人员尝试

在不同数据集上训练配准网络,使用迁移学习方法

来克服缺乏足够训练数据的问题,让配准模型在脑

部、肺部和肝脏等不同解剖部位的配准任务上表现

出较强的泛化性。
3)可解释性挑战。 现有的深度配准网络均是

数据驱动的,公开医学图像数据集的质量参差不齐,
其中一些错误的人工标注会对配准方法的评估带来

偏差(Luo 等,2020a)。 完全基于数据的配准算法落

地应用时,如何让医生有效利用配准模型完成诊疗

是需要考虑的问题。 对此,一种新的策略是通过给

医生提供配准结果的不确定性,使他们能根据配准

结果和算法置信度来合理评估配准误差(Luo 等,
2018,2019)。 所以,针对配准有效性和配准不确定

性(Luo 等,2020b)的研究具有极大的参考价值,是
一个全新的研究方向。 在此基础上,未来研究也可

考虑将领域专家知识融入到深度配准模型当中,进
一步加强模型的可解释性并改善总体配准效果。

4)过参数化挑战。 与 2D 配准网络相比,现有

的 3D 医学图像配准网络可训练参数随卷积层数呈

指数增长,极高的复杂度导致计算效率变低。在训
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图 6　 不同配准方法可视化效果图

Fig. 6　 Visualization results of different registration methods
((a)fixed images;(b)moving images;(c)warped images from ANTs SyN;(d)overlapped segmentation maps from ANTs SyN;

(e)warped images from Affine + VoxelMorph registration;(f)overlapped segmentation maps from
Affine + VoxelMorph registration;(g)warped images from Affine + VTN registration;

(h)overlapped segmentation maps from Affine + VTN registration)
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表 6　 4 类深度医学图像配准方法比较

Table 6　 Comparison of four types of deep medical image registration methods

类别 监督信息 优点 缺点

全监督 金标准
可以直接使用估计变换与真实变换间的参数误差
损失监督网络训练;适用于低维的线性仿射配准。

缺乏带有已知真实变换的训练数据;合成变
换类型有限,合成的训练数据与临床数据存
在偏差;配准精度高度依赖于金标准的质量。

双监督
金标准、

图像相似度

引入图像相似度损失,降低网络训练对金标准的依
赖;融合使用有监督损失和无监督损失指导网络
优化。

模型训练需要使用金标准,未完全消除配准
网络对监督信息的依赖。

弱监督
分割标签
相似度

引入包含更少监督信息的分割标签,比直接获取金
标准更加可靠;使用标签相似度替代图像相似度,
避开了跨模态图像相似度度量问题。

模型训练需要使用解剖分割标签等标注,未
完全消除配准网络对监督信息的依赖。

无监督 图像相似度

完全去除网络训练对金标准和其他标注信息的依
赖,更加契合实际应用场景;能够取得比有监督和
传统配准方法更优的配准精度。 适用于可变形
配准。

传统单模态图像相似度大多不再适用于跨模
态图像相似度损失计算;网络容易估计出折
叠、体素漂移的非光滑变形场,导致变形场
失真。

练数据和硬件资源有限的情况下,3D 配准模型的训

练难度加大,在测试阶段也需耗费较长时间,不利于

临床的快速诊断。 为了有效平衡配准精度和计算效

率,未来研究应提出更加高效的深度配准网络,可采

用卷积分解(Qiu 等,2017)、胶囊网络( Sabour 等,
2017)和神经网络结构搜索(Yan 等,2020)等方法

来解决 3D 配准网络过参数化、复杂度高的问题。
在深度医学图像配准研究迈向无监督学习领域

的主流趋势下,上述挑战将成为该领域的下一个研

究焦点。 随着研究的不断深入,未来将出现更多高

精度、高效率的无监督深度医学图像配准算法,进一

步推动深度医学图像配准技术在临床诊疗中的

应用。
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